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MIMO 系统的改进序贯蒙特卡罗迭代检测算法 

丁  睿    高西奇    尤肖虎 
(东南大学移动通信国家重点实验室  南京  210096) 

摘  要：为了得到 优的 MIMO 迭代接收机，需要精确计算软输入软输出检测器输出的外信息，但精确计算的复

杂度随调制阶数和天线数指数增长，不适合多天线高阶调制的情况。该文首先将外信息的估计归结为一个目标集合

的选取，并提出通过序贯蒙特卡罗抽样方法获取目标集合。但是研究表明传统抽样方法不能有效获得合适的集合；

因此一种改进的序贯蒙特卡罗抽样方法被提出，用于解决有限元离散概率空间的样本近似。 终，基于改进序贯蒙

特卡罗抽样的外信息近似计算应用于迭代检测算法中。分析表明，该文提出的迭代检测算法的复杂度和抽取的样本

数量呈线性比例；而仿真结果证明，较少的样本就可以取得逼近 优的误码率性能。 
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A Revised Sequential Monte Carlo Iterative Detection for MIMO System 
Ding Rui    Gao Xi-qi    You Xiao-hu 

(National Mobile Communications Research Lab, Southeast University, Nanjing 210096, China) 

Abstract: An optimal iterative receiver for MIMO system need exact calculation of extrinsic information in 
Soft-Input-Soft-Output (SISO) detector. This optimal receiver does not fit the system with large numbers of 
antennas and high modulation order, because its complexity increases exponentially with modulation order and 
antenna number. So in this paper, the estimation of extrinsic information is proved to be equal to a choice issue of 
a target collection, which will be obtained by Sequential Monte Carlo (SMC) sampling. But the research also 
indicates that the traditional sampling method can not draw a suited target collection, so a Revised SMC (R-SMC) 
method is proposed to approximate a finite element discrete probability space by drawn samples. Finally, an 
approximate computation of extrinsic information based on R-SMC sampling is applied in this new detection 
algorithm. By analyses, the proposed algorithm’s complexity is linearly proportional to the number of drawn 
samples. And simulation results prove that the near-optimal Bit-Error-Ratio (BER) performance can be obtained 
by a small number of samples. 
Key words: MIMO system; Soft-Input-Soft-Output (SISO); Sequential Monte Carlo (SMC); Iterative detector 

1  引言  
MIMO 技术是未来无线通信系统的主导技术之

一；它提高了通信信道容量，但也对接收机的设计

提出了挑战。近年来，研究者们对 MIMO 接收机提

出了各种精巧的设计，例如 BLAST(Bell Labs 
layered space-time，BLAST)结构[1]、Turbo 迭代技

术[2]、球形译码(Sphere Decoding，SD)技术[3]等等。

其中，Turbo 迭代接收机被证明是一种可以在低复

杂度下逼近信道容量的接收系统[4]；其中，软输入软

输出(Soft-Input-Soft-Output，SISO)检测器的外信

息(extrinsic information)估计是检测算法设计的焦

点。蒙特卡罗(Monte Carlo，MC)方法是统计学中

一类基于抽样样本解决贝耶斯问题的方法；在九十

年代后期逐步引入通信领域。序贯蒙特卡罗
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(Sequential Monte Carlo，SMC)方法是 MC 抽样技

术的一个重要分支[5]，因其结构简单及序贯实时处理

的特点，受到学者们的广泛关注。近年来，研究者

们提出一系列基于 SMC 的检测算法 [6 12]− 。这些检测

算法重点针对非编码系统进行研究，利用抽取样本

的加权分布近似计算符号的后验概率，并 终估计

发送符号序列；即使是编码系统的性能仿真，也是

在完成后验概率的计算后，要么通过后验概率再计

算外信息，要么直接输出硬判决结果给解码器。本

文的研究针对编码多天线系统的迭代接收技术，如

何在低复杂度的条件下利用 SMC 样本完成外信息

的准确估计是研究的焦点。本文将外信息的近似计

算归结为一个目标集合的选取，并设计了一种改进

的序贯蒙特卡罗(Revised SMC，RSMC)抽样方法来

获取目标集合，从而提出一种新的低复杂度高性能

迭代检测算法。仿真结果表明在相同的系统条件下，
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算法具有比利用球形译码的传统迭代接收机更接近

优的误码率性能。 

2  系统模型及迭代接收机 

2.1 MIMO 系统模型 
如图 1 所示，编码后的比特序列d 通过 MPSK

或 MQAM 调制得到符号向量s，调制符号从一个有

限集合 1 2{ , , }MCa a=A 中取值。无线通信信道满足

平坦衰落；发送天线和接收天线数目分别为 trM 和

rvM 。接收信号y 通过一个简单模型描述： 

tr/Es M= +y Hs v            (1) 

 
图 1 MIMO 系统示意图 

其中 rv trM M×∈H 是信道参数矩阵，其元素满足复

高斯分布；v表示接收端的等效加性复高斯白噪声，

其变量的单边功率谱密度为 2
vσ ，多天线信道的实时

参数和加性噪声的统计特性在接收端假设确切已

知。 trM∈s A 表示发送的调制符号向量，每根天线

的发送符号功率已归一化。因子 tr/Es M 将每根接

收天线的接收符号功率加权为Es ，从而保证每根接

收天线的等效信噪比为 2/2 vEs σ 。 
2.2 迭代接收机及外信息的近似计算 

图 1 中的接收机部分是一个经典的 Turbo 迭代

接收机。其中对数似然比(Log-Likelihood Ratio，
LLR)序列 1( )kdλ 和 2( )kdλ 通过如下计算公式得到 
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2( )kdλ 的计算在经典的软解码算法中都有研究；本

文侧重探讨 1( )kdλ 的估计算法。将联合后验概率边缘

化可以得到对应目标比特的后验概率，推导如下： 
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其中向量 k−d 表示从发送比特向量d 中扣除 kd 。因

此，将式(4)代入式(2)得到 
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式(5)成立的条件是发送比特之间具有不相关性。外

信息 1 ( )e
kdλ 的精确计算需要代入 k−d 的所有备选值，

但是计算复杂度随发送天线数量 trM 和调制阶数

CM 指数增长，共需要完成 tr 12 CM M − 次累加。因此，

精确计算仅在 tr CM M⋅ 较小的情况下才能实现，得

到的检测性能在 大后验概率(MAP)的准则下是

优的。对于 CM M⋅ 较大的情况，必须缩小 k−d 取值

的目标集合进行近似估计。假设用 ( ){ }i
k ik− −D d 表

示缩小后的目标集合， ( )i
k−d 表示 k−d 的第 i 个取值，

那么可以得到式(4)的近似结果： 
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累加在缩小后的集合 k−D 上完成； kK 是加权因子保

证近似的合理性。近似计算式(6)的复杂度和目标集

合的大小成正比，而误差则成反比。既然外信息的

近似计算可以归结为参与累加的目标集合的选取，

那么选取合适的目标集合的目的就是要在复杂度和

精确度之间取得平衡。 
2.3 目标集合 kD− 的选取 

在 MC 方法被引入之前，文献[4]的方案被广泛

应用，其基本思路是采用 SD 方法逐级缩小目标集

合。 1 ( )e
kdλ 的计算可以近似为两个函数集合 大值

的差，近似表示如式(7)。其中， , /k + −s 分别表示比

特序列 [ , 1/ 1]k kd− = + −d 对应的符号向量。目标集合

只要包括两个 大值就满足近似条件，SD 方法被用

来筛选满足条件的目标集合。 
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基于 MC 样本的信号处理方法本质上是基于概
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率的计算，因此比传统方法更加适用于 1( )kdλ 的推 
导[6]。自从 SMC 方法被引入通信检测，就和 Turbo
迭代接收技术密不可分。但在已经发表的研究结 
果 [6 12]− 中，基于后验概率迭代抽取样本 ( ) ( ){ , }i i

kd w ∼  

2( | , )e
kP d λy ，并通过样本分布直接计算 1( )kdλ 的值

为 
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这种近似方法仅仅利用了样本序列中单个样本获取

的信息，误差较大。本文从选取目标集合 k−D 的角

度重新审视 SMC 方法，可以得到一类更加有效的检

测算法。这类方法可以归结为通过抽取样本获取合

适的目标集合，抽取样本的方法不仅限于 SMC，可

以扩展到各种 MC 抽样技术，具体采用何种技术应

该根据技术特点和应用环境。针对本文提供的

MIMO 简化系统，SMC 方法实时处理数据、流程简

单的特点使其在复杂度方面更具有优势。而且，在

下文分析中，我们在传统 SMC 方法的基础上提出了

一种更加简便有效的改进方案 RSMC；RSMC 的计

算复杂度更低，更有利于目标集合的选取和式(6)的
近似计算。 

3  序贯蒙特卡罗迭代检测 

3.1 SMC 样本选取目标集合 
在模型式(1)的基础上，定义 H=H HΩ ；对

1/2Ω 进行 QR 分解 1/2 =QRΩ ，其中Q为单位酉矩

阵，R是上三角阵。代入模型式(1)，得到变换后的

模型为 
H 1/2 H

tr= /Es M− = ⋅ +z Q H y Rs vΩ     (9) 

变换后的等效噪声 Hv Q v仍保持原始噪声的统计

特性。模型式(9)展开为矩阵形式，并定义两个新的

向量， 
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[ , , ] ,  [ , , ]m m M m m Mz z s sz s      (11) 

第 m 根天线上的联合后验概率为 ( | )m mp s z ，可以表

示成如下迭代形式：  
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SMC 方法从天线 M 开始，利用迭代表达式(12)在每

根天线上抽取样本，并计算权值，得到加权样本

( ) ( ){ , }i i
m mws 。传统 SMC 检测在获取所有天线的样本

后，通过计算式(8)估计 1( )kdλ 的值，此方法虽然直

观明了，但是仅仅利用了单个样本的信息，估计误

差较大，这在仿真结果图 3 中也得到了验证。从选

取目标集合的角度重新展开后验概率式(4)， 
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对比式(13)和式(6)，如果从概率分布 2( | , )e
kP λ−d y 中

抽取加权样本 ( ) ( ){ , }i i
k kw− −d ，那么样本集合 ( ){ }i

k−d 可以

作为目标集合 k−D 。将加权样本代入式(13)得到， 
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式(14)中，不仅将样本集合 ( ){ }i

k−d 作为目标集合

k−D ，而且用加权样本分布 ( ) ( ){ , }i i
k kw− −d 替代了概率分

布 ( )
2( | , )i e

kP λ−d y 。这同样可以从蒙特卡罗近似积分[5]

的角度来看待。 将式(13)看作概率加权积分 ( )f x  

( ) ( )d
x
h x p x x= ∫ 的离散累加形式，如果样本分布近

似积分中的概率分布
( ) ( )

1, ,{ , }i i
i Ix w = ∼  ( )p x ，那么

( ) ( )
1

( ) ( )I i i
i

f x h x w
=

≈ ⋅∑ 。 通 过 这 种 近 似 ， 将 

无法得到精确结果的积分近似转换为可以求取的累

加形式。 
3.2 基于 RSMC 样本估计外信息 

SMC 是一种通用性的抽样方法，可以应用于不

同的系统模型。但是数字调制中的待检测符号空间

是一个有限元的离散概率空间，针对这种特殊的概

率空间形式，本文提出一种更加简单的抽样方法。

这种抽样方法在 SMC 的基础上进行改进，因此我们

称之为改进的 SMC 抽样方法，简写为 RSMC。 
SMC 方法独立处理每个样本序列。对于模型式

(9)，第 m 根天线的第 i 个样本序列的抽样概率为
( ) ( )

1 2 ,( | , , )i e a
m m m m iP s a λ κ+= s z ∼ ，其中 ( )

, ( |a
m i m mP z sκ  

( )
1 2, ) ( = | )i e

m ma P s a λ+= s ；抽样空间是一个有限的变量

集合a ∈ A。因此，抽样分布是一个归一化的有限 
元离散概率集合，表示为 { }( ) ( ) ( )

, , ,
a a a

m i m i m ia a
κ κ κ∑ ， 

集合中分量的数量为 2 CM 。从抽样空间A中根据概

率分布 ( )
,{ }a

m iκ 抽取样本 ( )i
ms ，和第 m+1 根天线获取的
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样本序列合并 ( )( ) ( )
1=[ , ]ii i

m m ms +s s 。依次对 I 个样本进行

抽样，得到第 m 根天线的样本序列。 
RSMC 方法在 SMC 的基础上进行了改进。对

于第 m 根天线，首先将所有 I 个样本的抽样概率集

合加权合并，得到 ( )( ) ( )
1 , 2{ } MC

ij a
m m m i j i auφ κ+ = ⋅ +⋅ ，其中

( )
1

i
mu + 表示第m+1根天线样本的权值(其定义和SMC

中的样本加权不同，获取方法在下文的抽样方法中

有具体说明)， ( )
,

a
m iκ 和 SMC 时的定义相同。然后归

一化得到一个扩展的有限元离散概率集合作为抽样 

分布，表示为{ }( ) ( ) ( )j j j
m m mj

φ φ φ∑ ，其分量的数量 

为 2 CM I⋅ 。抽样空间扩展为一个有限的向量集合
( )( )

1{ [ , ]}ij
m ma +∈ sAθ 。从空间 ( ){ }j

mθ 中根据概率分布
( ){ }j
mφ 抽取 I 个样本 ( )

1{ }i
m i I=s ，得到第 m 根天线的

样本序列。 
对两种方法的抽样分布进行比较可以发现，

SMC 的独立抽样分布 ( )
,{ }a

m iκ 仅使用了单个样本序列

获取的信息；而 RSMC 合并后的抽样分布 ( ){ }j
mφ 从

所有的样本序列中利用了样本空间的完整信息。对

合并后的分布进一步分析得到，抽样分布可以近似

联合后验概率如式(16)。因此，不需要再额外计算

样本的加权值。 
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    RSMC 的抽样方法同样可以针对离散概率空间

进一步改进。对于一个有限的离散概率空间，SMC
中的随机抽样方法依靠样本在不同位置抽取的数量

近似抽样分布，这种随机方法需要足够多的样本数

量和较复杂的抽样算法，如图 2 (b)中的示意。对于 

抽样空间较大的情况，这种随机方法需要的样本数 
量成倍增加，而且针对每个样本序列独立抽样的复

杂度高。在有限元离散概率空间中抽样具有选择的

有限性和确定性，不论采用何种随机算法，都会从

概率较高的位置上抽取样本。从这个思路出发，

RSMC 采用了确定性的抽样方法。选取 ( ){ }j
mθ 中概

率值 大的 I 个样本作为保留样本；并保留其对应

的概率值 Selected( ) ( )i j
m mu φ= ，如图 2 (c)中所示。比较图

2 中的样本数目可见，通过权值 ( )i
mu 保留概率信息，

RSMC 不需要通过样本数量来近似分布，因此所需

要的样本数目大大减少。 终得到发送符号向量的

样本 ( ) ( ){ , }i ius ，权值 ( )iu 为 
( ) ( ) ( )

2 2( | , )= ( | , )i i e i eu P Pλ λ≈ s z s y      (17) 

符号转化为对应的比特，可以得到比特样本序列
( ) ( )

2{ , } ( | , )i i ew P λd d y∼ 。因为比特之间的不相关性，

从序列中删除需要处理的第 k 个比特 ( )i
kd ，可以得到

样本 ( ) ( ){ , }i i
k kw− −d 满足分布 2( | , )e

kP λ−d y 。因为权值保

留了所有概率信息，因此 ( ) ( )
2( | , )= ( |i i e

k kw P Pλ− −≈ d y y  
( ) ( )

2 2 2, ) ( | )/ ( | )i ie e e
k kP Pλ λ λ− −d d y ，代入式(14)得到： 
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因此，输出的外信息可以近似估计： 

( )
( )

( ) ( )
2

1 ( ) ( )
2

( | , 1) ( | )
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( | , 1) ( | )

i i e
kk kie

k i i e
kk ki

P d P
d

P d P
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λ
− −

− −

= +
≈

= −
∑
∑

y d d

y d d
  (19) 

3.3 复杂度分析 
本文提出的迭代检测算法直接针对外信息进行

估计，从 终的结论式(19)来看，计算量和样本总

数呈线性正比。而且对于 SMC 方法而言，抽样概率

的计算和抽取样本的处理过程同样和样本总数成线

性正比。和 SMC 方法比较，RSMC 方法可以利用

尽可能少的样本近似一个离散的抽样概率空间，因

此总的样本数量少，复杂度也更低。而和 SD 方法

比较，SD 方法的复杂度和每次保留的分支数量成线

性正比，而保留的分支和 RSMC 中保留的样本概念 

 
图 2 SMC 抽样和 RSMC 抽样方法对比示意图 
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是类似的，只是获取的手段和 终的处理方法不同，

因此这两种方法的复杂度是可以相比较的。而更详

尽的复杂度分析有待进一步的研究。在研究中，本

文还参考了文献[13,14]中的 MCMC 方案。同样的，

在文献[13]的后继研究中也指出 MCMC 和 SD 方法

具有可以比较的复杂度。但从抽样方法的角度分析，

MCMC 需要一个收敛(burn-in)阶段，并且需要并行

处理多个马尔卡夫链样本，因此实际的处理流程比

SMC 方法要复杂。如何量化比较这几种方法的复杂

度是今后的研究内容之一。 

4  仿真实验 

仿真中采用 LDPC 作为信道编码，编码效率设

定为 1/2。仿真为了达到以下目的：其一，比较基

于 RSMC、SMC 抽样样本，和 SD 方法对外信息的

估计精度；其二，比较 RSMC 检测和传统 SD 检测

在不同天线数和不同调制阶数条件下的误码率性

能。 
图 3比较了 3种检测算法对外信息的估计误差。

图例的横坐标表示检测算法需要的样本数量(对于

SD 算法则是分支数量)；纵坐标则是估计值的均方

误差，作为衡量标准。外信息的精确值通过式(5)计
算；为便于实现，选取 QPSK 调制 tr rv=4M M= 的

MIMO 系统依次对 SMC，RSMC 和 SD 算法进行仿

真。仿真考察了没有迭代反馈的结果，所以计算中

不存在先验概率信息； SD 和 SMC 检测分别通过

式(7)和式(8)进行估计；而 RSMC 通过式(19)近似

计算。仿真结果直观地反映了估计误差随样本数量

(或分支数量)变化的情况，可以说明不同估计方法

的样本效率。从结果中发现，RSMC 的曲线下降

快，SD 次之而 SMC 慢。因此 RSMC 方法可以在

少的样本数量条件下得到 优的估计结果。SD 方

法虽然较 RSMC 下降慢，但是 终得到了同样的估

计精度。而传统 SMC 通过简单的加权样本分布来近

似概率计算的方法则是效率 低的，需要大量的样

本才能得到有效的估计精度。 
图 4 和图 5 分别比较了 tr rv=4M M= 和 trM =  

rv=8M 的 MIMO 系统中，SD 和 RSMC 检测的误码

率性能。图例的横坐标参照文献[4]对信噪比的定义，

纵坐标则是接收机系统的误码率。其检测的结果可

以和文献[4]和文献[13]的结果相比较，这两篇文献使

用了同样是 1/2 码率的 Turbo 码作为信道编码。在

4 天线 QPSK 调制的情况下，SD 检测搜索了所有可

能的调制符号序列，也就是 256 个分支，其结果可

以看作 MAP 标准下的 优误码率性能；而 RSMC
在样本数量为 32 的条件下就得到了相同的结果。4
天线 16 QAM 调制和 8 天线 QPSK 调制的情况下，

SD 检测每次保留了 512 个分支，这个结果和 RSMC
检测分别采用 128 个样本和 64 个样本的结果相比

较，仍然有 0.5 dB 的差距。而 8 天线 16 QAM 调制

的情况下，SD 检测保留 1024 个分支的结果和

RSMC 检测采用 256 个样本的结果相比较，则有 1 
dB 的差距。从仿真结果中可以看出，RSMC 检测得

到了优于 SD 的误码率性能，而每次迭代计算需要

处理的样本数量大大少于 SD方法需要的分支数量。 

5  结束语 

本文的研究归结为 3 点。其一，针对通信检测

问题中的离散概率空间，提出一种新的 RSMC 抽样

方法；和 SMC 方法相比较，RSMC 通过合并抽样

空间并保留抽样概率，减少了近似概率空间需要的

样本数量。其二，将外信息的近似估计归结为选取

合适的目标集合 k−D ，并以此为目标提出新的一类

SMC 检测算法；这类算法对外信息的估计精度高于

传统 SMC 检测和 SD 检测。其三，采用 RSMC 抽

样获取的样本组成目标集合，并利用式(19)估计外

信息的值；通过仿真比较，新的 RSMC 检测方法在

较低的复杂度下获取接近 优的误码率性能。需要

注意的是，RSMC 并不是一类通用的抽样方法，而

是特别针对数字调制中的有限元离散概率空间；基 

 
图 3 QPSK 调制 4×4 的 MIMO 系统，       图 4 4×4 的 MIMO 系统，RSMC        图 5 8×8MIMO 的系统，RSMC 

SMC、RSMC 和 SD 检测算法对           和 SD 检测算法的误码率比较            和 SD 检测算法的误码率比较 
外信息估计的均方误差比较 
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于 RSMC 的检测算法还可以得到简化，其复杂度分

析还需要进一步的研究。 
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