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基于变分贝叶斯推断的半盲信道估计
王　 瑞， 芮国胜， 张　 洋

（海军航空大学， 山东 烟台 ２６４００１）

摘　 要： 现有 ＭＩＭＯ 中继通信系统中，基于张量分解的半盲信道估计不能有效地将信道先验信息引入估计过程中，为此提出

一种基于变分贝叶斯推断的信道估计算法． 该算法首先利用 ＮＰ（Ｎｅｓｔｅｄ ＰＡＲＡＦＡＣ）张量模型，引入有效精度、噪声精度等隐

性超参数，建立信道估计概率图模型；由于所求信道参数后验概率分布较为复杂，传统最大似然和最大后验等点估计方法难

以实现，算法采用变分贝叶斯推断，推导出信道矩阵、有效精度及噪声精度的递推公式，使具有因子分解形式的 ｑ 分布逼近所

求信道参数的后验分布；并分析了模型证据的下界、模型的初始化及算法复杂度等． 该算法能利用信道先验信息以提高信道

估计性能，有效精度和噪声精度等参数可自动调节，且计算复杂度与数据的维度呈线性关系． 仿真结果表明：在平稳瑞利衰落

信道条件下，与基于交替最小二乘（Ａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇ Ｌｅａｓｔ Ｓｑｕａｒｅ，ＡＬＳ）的半盲估计算法相比，算法的计算复杂度较低，收敛速度较

快；与带监督序列的双线性最小二乘（Ｂｉｌｉｎｅａｒ Ａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇ Ｌｅａｓｔ Ｓｑｕａｒｅ，ＢＡＬＳ）非盲估计算法，基于 ＡＬＳ 及非线性最小二乘（Ｎｏ－
ｌｉｎｅａｒ Ｌｅａｓｔ Ｓｑｕａｒｅ，ＮＬＳ）的半盲估计算法相比，算法具有较高的估计精度．
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　 　 随着未来无线通信多媒体和交互式应用业务的

深入推广，移动用户对通信系统的高传输率和可靠

性的需求越来越高． ＭＩＭＯ 中继通信系统可充分利

用时间、空间、频率及协同中继等分集技术，进一步

提高通信系统的覆盖范围和信道容量［１－２］ ．

在 ＭＩＭＯ 中继通信系统中，无论是发射端功率

优化、中继节点选择或是符号检测，多是以已知信道

矩阵为前提的［３］ ． 因此对 ＭＩＭＯ 中继系统信道估计

的研究已引起了越来越多的重视． 传统方法通过监

督训练序列来得到信道矩阵，此时，信道估计是被监

督的，或者说是非盲的． 一方面，训练序列的使用降

低了频谱利用效率，另一方面，如果信道系数变化较

快时，难以估计出较为准确的 ＣＳＩ． 盲接收则在接收

端不需要任何信息的情况下，就能估计出信道信息

和符号． 而半盲接收仅要求已知编码矩阵和中继增



益矩阵，因此可提升系统的频谱利用效率．
在监督估计算法方面，Ｒｏｎｇ 提出了监督序列的

双线性交替最小二乘方法（Ｂｉｌｉｎｅａｒ Ａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇ Ｌｅａｓｔ
Ｓｑｕａｒｅ，ＢＡＬＳ） 来估计中继单向 ＡＦ （ Ａｍｐｌｉｆｙ ａｎｄ
Ｆｏｒｗａｒｄ）系统的信道［４］ ． 该算法由源节点向中继节

点发送接收端已知的正交训练序列，中继节点采用

满秩的增益矩阵对信号进行放大转发，接收到的信

号满足 ＰＡＲＡＦＡＣ 模型，可利用基于交替最小二乘

算法对信道矩阵进行估计． Ｌｉｏｌｉｏｕ 提出了 ＬＳ－ＳＶＤ
（Ｌｅａｓｔ－Ｓｑｕａｒｅ Ｓｉｎｇｕｌａｒ Ｖａｌｕｅ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ）估计算

法，该算法考虑接收信号的模 ３ 展开，利用最小二乘

与奇异值相结合的方法进行信道估计［５］ ． 值得一提

的是，有文献表明这两种算法性能相同［６］ ．
在半 盲 估 计 算 法 方 面， Ｘｉｍｅｎｅｓ 提 出 基 于

ＰＡＲＡＴＵＣＫ２ 模型的半盲估计算法，该算法在信源

端利用 ＫＲＳＴ（Ｋｈａｔｒｉ－Ｒａｏ Ｓｐａｃｅ Ｔｉｍｅ）编码，中继端

采用放大转发策略，接收端利用最小二乘算法进行

信道估计［６］ ． Ｘｉｍｅｎｅｓ 提出基于嵌套 ＮＰ （ Ｎｅｓｔｅｄ
ＰＡＲＡＦＡＣ）张量模型的半盲接收算法［７］，该算法在

信源端及中继端均利用 ＫＲＳＴ 编码提高分集和复用

增益，在接收端利用最小二乘算法方法进行信道和

符号估计． 由于接收信号为四维张量，每次迭代过

程中涉及多次求逆运算，计算复杂度较高． 文献［９］
提出基于 ＤＫＲＦ（Ｄｏｕｂｌｅ Ｋｈａｔｒｉ－Ｒａｏ Ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ）的
接收算法，相比交替最小二乘算法，该算法避免迭代

操作，在一定程度上降低计算复杂度，但唯一性条件

要求比较严苛． 在降低复杂度方面，有关张量分解

算法已提出了许多优化的低复杂度非线性求解算

法，如 ＮＬＳ、部分最小二乘 （ Ｐａｒｔｉａｌ Ｌｅａｓｔ Ｓｑｕａｒｅ，
ＰＬＳ）等，但相对于 ＡＬＳ，在多峰存在情况下，往往只

能局部收敛［８］ ．
可看出，目前在单向双跳 ＭＩＭＯ 中继系统中，基

于张量分解的半盲估计大都采用确定性的算法． 当

研究信道的统计特性已知的情况下（如瑞利衰落信

道），确定性算法无法引入信道的先验统计特性． 因

此需建立信道估计的概率模型． 常见的概率模型有

最大似然估计（Ｍａｘｉｍｕｍ Ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ，ＭＬ）、期望最大

（Ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ Ｍａｘｉｍｕｍ，ＥＭ）、马尔科夫链蒙特卡洛

（Ｍａｒｋｏｖ Ｃｈａｉｎ Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ，ＭＣＭＣ）等［１０－１１］ ． ＥＭ 和

ＭＬ 都无法利用已有的先验信息，而 ＭＣＭＣ 虽可利

用已有先验信息，但收敛速度慢，且马尔科夫链的收

敛性难以保证，难以在实际工程中应用和推广［１２］ ．
近年来，一种能适应张量数据环境，以较少运算量进

行参数估计的变分近似方法逐渐被关注． Ａｔｔｉａｓ 最

早提出了将变分近似思想应用于图像模型的参数推

断中［１３］，成为了变分贝叶斯方法的雏形，人们将此

方法用于不同领域的参数估计［１４－１５］，都取得了不错

的成果． 相比同样作为逼近方法进行参数估计的

ＭＣＭＣ，变分贝叶斯在较好估计精度的前提下有更

快的估计速度［１６］ ．
本文基于 Ａｔｔｉａｓ 的变分推断思想，提出了一种

贝叶斯结构的 ＭＩＭＯ 中继系统信道估计算法． 该算

法基于 Ｎｅｓｔｅｄ －ＰＡＲＡＦＡＣ 张量模型，引入有效精

度、噪声精度等隐性超参数，建立信道估计概率模

型，在最大化模型证据意义上，采用变分贝叶斯推断

逼近信道参数及符号矩阵的后验分布． 算法可通过

隐性超参数将信道先验信息引入到概率模型中，同
时计算复杂度与数据维度呈线性关系，明显小于传

统 ＮＰ－ＡＬＳ 算法． 仿真结果表明：算法与传统基于

监督序列的 ＢＡＬＳ 算法，基于 ＡＬＳ 及 ＮＬＳ 的算法相

比，具有较高的估计性能．

１　 系统模型

单向双跳 ＭＩＭＯ 中继系统的基本框图见图

１［９］ ． 其中 Ｓ，Ｒ，Ｄ 分别为信源节点，中继节点，目的

节点； ＭＳ，ＭＲ，ＭＤ 分别表示信源、中继节点及目标

节点的天线数量．

DRS

MS MD

MR

H（SR） H（RD）

第一跳 第二跳

图 １　 单向双跳 ＭＩＭＯ 中继系统

Ｆｉｇ．１ 　 Ｏｎｅ － ｗａｙ ａｎｄ ｔｗｏ － ｈｏｐ ＭＩＭＯ ｒｅｌａｙ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ
ｓｙｓｔｅｍ

　 　 源节点至中继节点信道矩阵 Ｈ（ＳＲ） ∈ ＣＭＲ×ＭＳ，
中继节点至目的节点的信道矩阵 Ｈ（ＲＤ） ∈ ＣＭＤ×ＭＲ ．
传输信道均为平稳瑞利衰落信道． 符号矩阵 Ｓ ∈
ＣＮＳ×ＭＳ， 其中 ＮＳ 为传输符号数． 整个传输过程分为

两跳：第一跳，每个源天线经过空时 ＫＲＳＴ 编码后，
向中继节点发送信号；第二跳，源节点保持静默，
中继节点将接收到的信号进行放大转发至目的

节点．
假定源节点和中继节点的天线是独立的（在没

有干扰的情况下），节点可看作是多天线的单个终

端，或者是单天线的多个终端． 图 １ 所示系统能适

用于很多实际需求． 比如： ＭＳ ≫ ＭＲ 的场合对应于

蜂窝移动通信系统，它是一种高度集中的中继网络，
大量的用户共享几个转发器，以使信息发送至基站．
而ＭＳ ≪ＭＲ 适用于 Ａｄ ｈｏｃ 网络，点对点的通信会经

过多个中继节点． 在文献［５］的基础上，对信息源模
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型和中继链路模型进行建模．
　 　 ＮＰ－ＡＦ 方案基本原理见图 ２． 在第一跳时，利
用编码矩阵对符号矩阵 Ｓ 进行 ＫＲＳＴ 编码，编码后

信号经 ＳＲ 信道达到中继节点，此时信号为 Ｗ ∈
ＣＭＲ×ＰＮＳ； 第二跳时，中继端利用编码矩阵 Ｇ 对信号

Ｗ 进行 ＫＲＳＴ 编码，编码后信号经 ＲＤ 信号到达

目的节点，此时接收信号矩阵 Ｘ ∈ ＣＭＤ×ＪＰＮＳ 可表

示为

Ｘ ＝ Ｈ（ＲＤ） （ＷＰＮＳ×ＭＲ
☉Ｇ） Ｔ ＝

Ｈ（ＲＤ） （（Ｓ☉Ｃ） （Ｈ（ＳＲ）） Ｔ☉Ｇ） Ｔ ． （１）
式中： Ｊ 和 Ｐ 为编码矩阵 Ｇ 和编码矩阵 Ｃ 的编码长

度，Ｔ 表示矩阵的转置， ☉ 为 Ｋｈａｔｒｉ－Ｒａｏ 算子． 值得

一提的是，为保证系统分解的唯一性，通常要求编码

矩阵 Ｃ， 中继矩阵 Ｇ 为列满秩，信号矩阵 Ｓ 不包含

零列，且信道矩阵为强散射条件下的瑞利信道，其元

服从连续复高斯分布．
式（１）可看作是四阶张量 Ｘ∈ＣＭＤ×Ｊ×ＮＳ×Ｐ 的模 １

展开． 其它展开形式见文献［５］．

S W XH（SR） H（RD）KRST
编码

KRST
编码

第一跳 第二跳

图 ２　 ＮＰ－ＡＦ 原理的方框图

Ｆｉｇ．２　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＮＰ－ＡＦｐｒｉｎｃｉｐｌｅ

２　 基于变分贝叶斯的半盲信道估计

２．１　 基本模型

假设 Ｙ 为四阶张量数据，其维度为 ＭＤ × Ｊ × ＮＳ

× Ｐ， 它是发送数据夹杂有噪声的观测张量，即 Ｙ ＝
Ｘ ＋ ε， 其中 Ｘ 代表真实的接收数据张量， ε 为加性

高斯白噪声．
对于四阶张量 Ｘ， 其 Ｎｅｓｔｅｄ－ＰＡＲＡＦＡＣ 分解的

因子矩阵可表示为

Ｘ ＝ 〖Ｈ（ＲＤ）， Ｈ（ＳＲ），Ｇ，Ｓ，Ｃ〗 ．
式中：增益矩阵 Ｇ、 编码矩阵 Ｃ 为已知， Ｈ（ＳＲ） 矩阵

的维度为 ＭＲ × ＭＳ，Ｈ（ＲＤ） 矩阵的维度为 ＭＤ × ＭＲ，Ｓ
矩阵的维度为 ＮＳ × ＭＳ ．

构建在概率框架下的张量分解模型，需基于一

定的假设引入以下模型． 一般地，观测张量 Ｙ 的似

然函数可表示为

ｐ（Ｙ ｜ ｛Ｈ（ＲＤ）， Ｈ（ＳＲ）， Ｓ｝，τ）， （２）
式中 τ 代表噪声精度． 式（２）可表示为一系列高斯

分布函数乘积，表明接收张量的元素由多个因子的

行向量产生，并受噪声精度的影响． 进一步地，为有

效利用因子矩阵的先验信息，引入有效精度的后验

分布

ｐ（｛Ｈ（ＲＤ），Ｈ（ＳＲ），Ｓ｝ ｜ λ） ＝

∏
ＩＮ

ｉｎ ＝ １
Ｎ（｛ｈ（ＳＲ）

ｉｎ ，ｈ（ＲＤ）
ｉｎ ，ｓｉｎ｝ ｜ ０，Λ －１），

ｐ（λ） ＝ ∏
Ｒ

ｒ ＝ １
Ｇａ（λｒ ｜ ｃ０，ｄ０） ．

式中： λ 为因子矩阵的有效精度， Ｎ（·） 为高斯分

布， ｉｎ 为因子矩阵的行向量个数． 随着 λ 值的增大，
ｐ（λ） 趋近于 ０，所分解的因子矩阵有效性降低． 而

当 ｐ（λ） 达到最大时，所分解的因子矩阵最有效． 另

外， Ｒ为数据张量的 ｋ秩． 超参数 λ 服从独立同分布

的 Ｇａｍｍａ 分布 Ｇａ（ｘ ｜ ａ，ｂ）＝ （ｂａｘａ－１ｅ －ｂｘ ／ Γ（ａ）），其

中 Γ（ａ） 是 Ｇａｍｍａ 函数． Λ ＝ ｄｉａｇ（λ） 代表逆协方

差矩阵，代表因子矩阵交互关系．
在实际应用中，应结合具体场景指定，这里假定

信道为平稳瑞利衰落信道，信道参数服从高斯分布，
其有效性由精度参数 λ 所控制． 同时也引入噪声精

度的先验信息，可表示为

ｐ（τ） ＝ Ｇａ（τ ｜ ａτ
０，ｂτ

０） ． （３）
　 　 最终 Ｎｅｓｔｅｄ－ＰＡＲＡＦＡＣ 张量分解的概率图模

型见图 ３．

y

S τH（RD） H（SR）

c0 d0

a0 b0
τ

λ
τ

图 ３　 Ｎｅｓｔｅｄ ＰＡＲＡＦＡＣ 张量分解的概率图模型

Ｆｉｇ． ３ 　 Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｇｒａｐｈ ｍｏｄｅｌ ｏｆ Ｎｅｓｔｅｄ ＰＡＲＡＦＡＣ ｔｅｎｓｏｒ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

　 　 为简化表示，所有需估计的因子矩阵和超参数

表示为 Θ ＝ ｛Ｈ（ＲＤ），Ｈ（ＳＲ），Ｓ，λ，τ｝， 模型的联合概

率分布为 ｐ（Ｙ，Θ） ． 事实上，可采用最大似然或最大

后验等点估计的方式，基于对数联合概率分布计算

Θ的后验估计． 由于联合概率分布函数较为复杂，
上述方法难以实现． 本文利用变分贝叶斯推断计算

Θ的后验分布，即

ｐ（Θ ｜ Ｙ） ＝ （ｐ（Θ，Ｙ） ／ ∫ｐ（Θ，Ｙ）ｄΘ） ． （４）

２．２　 变分贝叶斯估计

当似然分布和先验分布为共轭分布时，后验分

布于先验分布为统一分布． 基于此，采用变分贝叶

斯推断寻找具有因子分解形式的概率分布逼近未知

参数的后验概率分布．
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寻求 ｑ 分布来近似真正的后验分布 ｐ（Θ ｜ Ｙ），
以使 ＫＬ 距离最小，即

ＫＬ（ｑ（Θ）‖ｐ（Θ ｜ Ｙ）） ＝ ｌｎ ｐ（Ｙ） － Ｌ（ｑ），

Ｌ（ｑ） ＝ ∫ｑ（Θ）ｌｎ ｐ（Ｙ， Θ）
ｑ（Θ）{ } ｄΘ． （５）

式中： ｌｎｐ（Ｙ） 代表模型证据（Ｍｏｄｅｌ Ｅｖｉｄｅｎｃｅ），是个

常量，它的下限为 Ｌ（ｑ）； ＫＬ 距离的最小值意味着

Ｌ（ｑ） 的最大值． 采用平均场近似理论［１７］，假设后验

可以分解为

ｑ（Θ） ＝ ∏
３

ｎ ＝ １
ｑ（Ａ（ｎ））ｑ（λ）ｑ（τ） ．

最小化式（４）可得：
ｌｎ ｑ（Θｋ） ＝ EΘ ＼Θｋ

［ｌｎ ｐ（Ｙ，Θ）］ ．
式中 EΘ ＼Θｋ

［·］ 表示关于分布 ｑ（Θｊ），∀ｊ ≠ ｋ 的期

望． 然后交替优化 ｑ（Θｋ） 直到收敛． 据此，可进一步

推导未知参数的更新方式．
１）因子矩阵的后验分布

由于因子矩阵的推导具有一致性， 令 Ａ ＝
｛Ａ（ｎ）｝ ３

ｎ ＝ １ ＝ ｛Ｈ（ＲＤ），Ｈ（ＳＲ），Ｓ｝， 从图 ３ 中可看出，因
子矩阵的推断可利用式（３）中似然函数中观测数据

中信息，并结合式（４）先验知识进行推导，可得因子

矩阵 Ａ～ （ｎ） 的后验参数更新公式

Ａ～ （ｎ） ＝ Eｑ［τ］（Ｙ（ｎ）） Eｑ［Ａ（ ＼ｎ）］Ｖ（ｎ），

Ｖ（ｎ） ＝ （Eｑ［τ］ Eｑ［Ａ（ ＼ｎ）ＴＡ（ ＼ｎ）］ ＋ Eｑ［Λ］） －１ ．
（６）

式中： Ｙ（ｎ） 代表张量数据 Ｙ 的模 ｎ 矩阵， Ｖ（ｎ） 为辅

助矩阵， Eｑ［·］ 代表涉及所有变量后验期望． 式（６）
中 Ｖ（ｎ） 首先利用因子先验 Eｑ［Λ］ 和其它因子矩阵

的协方差更新，而这两项的权重通过 Eｑ［τ］ 控制调

节，因此 Eｑ［τ］ 与模型的拟合度相关． 相对因子先

验信息，较优的拟合应从现有模型中获取更多的信

息，较大的观测值意味着模型与隐性因子具有更多

相似性． 然后 Ａ～ （ｎ） 通过 Ｖ（ｎ） 旋转，并根据模型的拟

合度 Eｑ［τ］ 进行尺度变换．
２）超参数 λ 的后验分布

从图 ３ 可看出， λ 的推断可利用因子矩阵的信

息和参数的先验信息． 假设 λ ｒ，∀ｒ∈［１，Ｒ］ 的后验

是独立的 Ｇａｍｍａ 分布， ｑ（λ） ＝ ∏ Ｒ
ｒ ＝ １Ｇａ（λ ｒ ｜ ｃｒＭ，

ｄｒ
Ｍ），其中Ｒ为张量的 ｋ秩，ｃｒＭ，ｄｒ

Ｍ 代表从Ｍ个观测值

中学习到的后验参数，且能够通过下式更新：

ｃｒＭ ＝ ｃ０ ＋ １
２ ∑

Ｎ

ｎ ＝ １
Ｉｎ，

ｄｒ
Ｍ ＝ ｄ０ ＋ １

２ ∑
Ｎ

ｎ ＝ １
Eｑ［ａ（ｎ）Ｔ

·ｒ ａ（ｎ）
·ｒ ］ ． （７）

　 　 式（７）中的后验期望项可利用式（６）中的后验

参数计算，有

Eｑ［ａ（ｎ）Ｔ
·ｒ ａ（ｎ）

·ｒ ］ ＝ ａ
～
（ｎ）Ｔ
·ｒ ａ

～
（ｎ）
·ｒ ＋ ∑ ｉｎ （Ｖ

（ｎ）
ｉｎ ） ｒｒ ．

　 　 可进一步简化 ｄＭ ＝ ［ｄ１
Ｍ，…，ｄＲ

Ｍ］ Ｔ 的计算，有

ｄＭ ＝ ∑
Ｎ

ｎ ＝ １
｛ｄｉａｇ（Ａ～ （ｎ）ＴＡ～ （ｎ）） ＋ ＩｎＶ（ｎ）｝ ．

３）超参数 τ 的后验分布

噪声精度 τ 的更新可利用超参数信息先验和观

测数据联合估计信息推导得出，它的变分后验是

Ｇａｍｍａ 分布，即 ｑ（τ） ＝ Ｇａ（τ ｜ ａτ
Ｍ，ｂτ

Ｍ）， 其后验参数

可利用下式更新

ａτ
Ｍ ＝ ａτ

０ ＋ Ｍ
２
，

ｂτＭ ＝ ｂτ０ ＋ １
２

Eｑ［‖ Ｙ － 〖Ｈ（ＲＤ），Ｈ（ＳＲ），Ｓ，Ｇ，Ｃ〗( ) ‖２
Ｆ］．

（８）
式中 τ 的后验期望可通过 Eｑ（τ） ＝ ａτ

Ｍ ／ ｂτ
Ｍ 更新，其中

ａτ
Ｍ 与观测值数量相关， ｂτ

Ｍ 与模型残差的 Ｆ 范数后

验相关．
４）模型证据的下界

可计算式（５）的变分下界． 由于在迭代重新估

计过程的每一步，这个值是增加的，可以通过监视这

个值来检测是否收敛． Ｌｏｇ 的边缘似然下界可表

示为［１８］

Ｌ（ｑ） ＝ Eｑ［ｌｎ ｐ（Ｙ，Θ）］ ＋ Ｈ（ｑ（Θ）） ． ９）
式中：第一项表示联合概率密度的后验期望，第二项

表示 ｑ 分布的熵． 根据式（３） ～ （６）的表达式，式（９）
可表示为

Ｌ（ｑ） ＝ Eｑ ｌｎ ｐ（Ｙ ｜ Ａ（ｎ）{ } ，τ －１）[ ] ＋

Eｑ ∑
Ｎ

ｎ ＝ １
ｌｎ ｐ Ａ（ｎ） ｜ λ( )[ ] ＋ Eｑ ｌｎ ｐ（λ）[ ] ＋

Eｑ ｌｎ ｐ（τ）[ ] － Eｑ ∑
Ｎ

ｎ ＝ １
ｌｎ ｑ（Ａ（ｎ））[ ] －

Eｑ ｌｎ ｑ（λ）[ ] － Eｑ ｌｎ ｑ（τ）[ ] ． （１０）
　 　 将式（６） ～ （８）的更新关系式代入上式，可得出

精确解，在此不再展开．
５）模型推断的初始化

避免迭代过程中的跟踪停滞问题，选择一个初

始值较为关键［１７］ ． 模型中 ａτ
０，ｂτ

０，ｃ０，ｄ０ 设定为 １０－６，
使之产生非信息的先验． 此时超参数的期望初始值

为 E［Λ］ ＝ Ｉ， E［τ］ ＝ Ｉ． 对因子矩阵 E［Ａ（ｎ）］ 来说，
可采用两种不同初始化方案． 一种是对每个行向量

｛ａｎ
ｉｎ｝， 从 Ｎ（０，Ｉ） 中随机选择；另一种是设定为

Ａ（ｎ） ＝Ｕ（ｎ）Σ（ｎ） １ ／ ２， 其中 Ｕ（ｎ） 代表左奇异向量， Σ（ｎ） １ ／ ２

代表奇异值的对角阵，它们从接收数据的模 ｎ 矩阵

的 ＳＶＤ 分解中得到． Ｖ（ｎ） 设定为 E［Λ －１］ ． 张量的秩

Ｒ 为信源节点的发射天线数．
整个算法推断过程见表 １．
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表 １　 算法流程

Ｔａｂ．１　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ

算法：基于 ＮＰ 模型的变分贝叶斯推断的信道估计

Ｉｎｐｕｔ：四阶观测张量 Ｙ

初始化： ｛Ｈ
～

（ＲＤ） ，Ｈ
～

（ＳＲ） ，Ｓ
～
｝，Ｖ（ｎ） ，∀ｎ ∈ ［１，３］ ，超参数 λ，τ

顶层超参数 ｃ０，ｄ０，ａτ
０ ，ｂτ０

计算因子矩阵：

　 Ｆｏｒｎ ＝ １ ｔｏ ３

　 　 更新： ｑ（Ｈ（ＳＲ） ），ｑ（Ｈ（ＲＤ） ），ｑ（Ｓ） 由（６）式

　 Ｅｎｄ ｆｏｒ

　 　 更新： ｑ（λ） 由（７）式

　 　 更新： ｑ（τ） 由（８）式

估计下确界由（１０）式

直至收敛．

３　 仿真分析

在计算复杂度方面，由于本文算法与 ＡＬＳ 及

ＮＬＳ 算法均属于迭代类算法，在每次迭代计算复杂

度和收敛速度方面可进行对比；而文献［４ ～ ５，９］属
于非迭代类算法，与本文算法不具有可比性，值得强

调的是，这些算法的复杂度要小于本文算法． 在信

道估计性能方面，本文算法可与基于监督序列的

ＢＡＬＳ 算法，基于 ＡＬＳ 和 ＮＬＳ 半盲算法进行对比．
设定信道矩阵 Ｈ（ＳＲ） 及 Ｈ（ＲＤ） 是独立同分布的，

其元服从复数高斯分布，分布的均值为零，方差分别

为 １ ／ ＭＳ ， １ ／ ＭＲ ． 信道噪声为零均值，单位方差的加

性高斯白噪声． 信息源符号矩阵 Ｓ ＝ ＥＳ Ｓ０ 从 ８ＰＳＫ
字母表随机产生，服从高斯分布，其中 Ｓ０ 为单位能

量的符号矩阵， ＥＳ 为每个符号的平均能量． Ｓ 和

Ｈ（ＲＤ） 的第一行是已知的，这样满足了消除尺寸模糊

的条件． 选用的编码矩阵为截断 ＤＦＴ 矩阵，保证了

Ｃ 是列满秩． 中继增益 Ｇ 为随机生成器产生的范德

蒙矩阵． 这种设计避免了 Ｈ（ＲＤ） 和 Ｈ（ＳＲ） 的置换模

糊．
３．１　 计算复杂度

对算法每次迭代过程中运算复杂度进行分析比

较． 算 法 式 （ ６ ） 中 因 子 矩 阵 的 计 算 成 本 为

ο（Ｒ２ＭＤＪＰＮＳΣｎＩｎ ＋ Ｍ３
ＳΣｎＩｎ） ，式（７）中 λ 的计算成

本是 ο（ＭＳ
２ΣｎＩｎ） ， 式 （ ８ ） 中 τ 的计算成本是

ο（ＭＳ
２ＭＤＪＰＮＳ） ． 因此在本文算法总的计算复杂度

是 ο（（ＭＳ
３ ＋ ＭＳ

２ＭＤＪＰＮＳ）（ＭＤ ＋ Ｐ ＋ ＮＳ））， 与接收

数据的维度大小呈线性关系，而与源天线数成多项

式关系． 算法 ＮＰ－ＮＬＳ 与 ＮＰ－ＡＬＳ 的计算复杂度见

表 ２． 设定一定场景对三种算法的单次迭代运算复

杂度进行对比，场景参数为： Ｐ ＝ Ｊ ＝ ４，Ｎ ＝ ８，计算

结果如图 ４ 所示． 从图中可看出，本文算法计算复

杂度明显低于 ＮＰ－ＡＬＳ，但高于 ＮＰ－ＮＬＳ，这是因为

ＮＬＳ 采用了非线性搜索方法． 值得一提的是，当 ＭＳ

等于 １ 和 ２ 时，计算复杂度仅为 ＡＬＳ 的一半左右，
此时计算复杂度的优势较为明显．

表 ２　 三种算法的运算复杂度

Ｔａｂ．２　 Ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法类型 ο（·）

ＮＰ－ＢＡＹＥＳ ο（（ＭＳ
３ ＋ ＭＳ

２ＭＤＪＰＮ）（ＭＤ ＋ Ｐ ＋ Ｎ））

ＮＰ－ＡＬＳ［２０］ ο（（ＭＳ
３ ＋ ＭＳ

２Ｍ）（ＭＤＮ ＋ ＰＮ ＋ ＭＤＮ））

ＮＰ－ＮＬＳ［２１］ ο（ＰＮＪＭ２
Ｒ ＋ ＭＤＪＰＮ （ＭＲＭＳ） ２ ＋ ＰＭＤＪＭ２

Ｓ）
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图 ４　 三种算法的运算复杂度对比

Ｆｉｇ．４　 Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

３．２　 收敛速度

验证算法的收敛速度，并将其与 ＮＰ －ＡＬＳ 及

ＮＰ－ＮＬＳ算法进行对比． 仿真参数为： ＭＳ ＝ ＭＤ ＝

ＭＲ ＝２，ＥＳ ＝ １５ ｄＢ，ＮＳ ＝ ８． 因子矩阵｛Ｈ～ （ＲＤ）， Ｈ～ （ＳＲ），

Ｓ～｝ 的初始值分别采用以下两种赋值方法：１）从高斯

分布中随机取值（Ｒａｎｄｎ）；２）对接收数据进行 ＳＶＤ
分解后，对其进行赋值（ＳＶＤ）． 引入平均重建误差

（Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ Ｅｒｒｏｒ），并将其与迭代次数建立联

系． 重建误差定义为［７］

εｋ ＝ ‖ｘ － （ＳＴ
ｋ  ＧＴ） Ｔ☉（Ｃ  Ｈ＾ （ＲＤ）

ｋ ）ｈ（ＳＲ）
ｋ ‖２

２ ．
式中 ｘ 为 接 收 张 量 的 向 量 表 示 形 式，  为

Ｋｒｏｎｅｃｋｅｒ 积．
仿真结果如图 ５ 所示． 从图中可看出：整体上

看，第二种赋值方法的收敛速度要明显快于第一种，
这是因为 ＤＫＲＦ 首先对接收数据进行主成分分析，
锁定了因子矩阵所在取值区域，然后再进行局部搜

索． 上述过程省去了全局搜索的迭代过程． 两种赋

值方法中，本文算法的收敛速度要快于 ＮＰ－ＡＬＳ，接
近 ＮＰ－ＮＬＳ． 但值得注意的是，虽然 ＮＰ－ＮＬＳ 的收敛

速度较快，但收敛时的平均 ＲＥ 要明显大于另二者，
从另一角度来说，ＮＰ－ＡＬＳ 的信道估计精度要差于

本文算法．
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图 ５　 三种算法的收敛速度对比

Ｆｉｇ．５　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｓｐｅｅｄ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

３．３　 估计性能

对算法的估计性能进行分析，将其与基于监督

序列的 ＢＡＬＳ 算法，基于 ＡＬＳ 和 ＮＬＳ 半盲算法进行

对比． 具体方式是通过在 ＣＳＩ 完全已知的场景下，利
用提出的接收算法完成符号和信道估计，并对结果

进行评估，评估的指标为误符号率 （ Ｓｙｍｂｏｌ Ｅｒｒｏｒ
Ｒａｔｅ，ＳＥＲ）性能和信道均方误差（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｍｅａｎ
Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ，ＮＭＳＥ）． ＳＥＲ 为多次 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 仿真

的 ＳＥＲ 取平均，而信道的 ＮＭＳＥ 定义为

ＮＭＳＥ ＝ １
Ｋ ∑

Ｋ

ｋ ＝ １

‖Ｈｋ － Ｈ＾ ｋ‖２
Ｆ

‖Ｈｋ‖２
Ｆ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ．

式中： Ｋ 为 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 运行次数， Ｋ ＝ １０ ０００， 每次

运行数据流 ＮＫＭＳ ＝ １０ ０００ ＮＭＳ ． Ｈｋ 为第 ｋ 次运行

所产生的模拟信道，Ｈ＾ ｋ 为经过算法估计后的信道，
其余仿真参数为： ＭＳ ＝ ＭＤ ＝ ＭＲ ＝ ２，ＮＳ ＝ Ｐ ＝ Ｊ ＝
Ｎ ＝ ２， ＡＬＳ 及 ＮＬＳ 收敛误差为 １０－３， ａτ

０，ｂτ
０，ｃ０，ｄ０

设定为 １０－６，噪声方差为 １．
信道 ＮＭＳＥ 和 ＳＥＲ 分别见图 ６、７． 由于采用的

噪声方差为 １，图中的信噪比即为符号能量． 从图中

可以看出：信道 ＮＭＳＥ 方面，在相同信号能量情况

下，算法引入了信道的先验信息，其信道估计性能优

于 ＢＡＬＳ，ＮＰ－ＡＬＳ 及 ＮＰ－ＮＬＳ 算法，由于非线性搜

索易产生局部收敛，ＮＰ－ＮＬＳ 性能较差；当符号能量

增大时，ＮＰ－ＮＬＳ 的性能提升有限，而本文算法的估

计性能要大幅优于其它三种算法． 在 ＳＥＲ 方面，由
于符号矩阵与信道矩阵同为接收数据的因子矩阵，
本文算法的估计性能也优于其它三种方法，另一角

度的解释是，仿真场景假设了符号矩阵也服从随机

高斯分布，并将其引入因子矩阵的先验信息． 从以

上可以看出，本文算法的估计性能优于其它三种算

法． 尤其是在符号能量较大时，本文算法性能优势

更为明显．
　 　 值得一提的是，该仿真中的信道特性为平稳瑞

利衰落，在实际应用中，可根据实际信道特性对概率

模型分布进行修正；若没有真正的先验知识或要使

估计更客观，可选择无信息的先验，比如 Ｊｅｆｆｒｅｙ 先

验等；另外，该算法分析了基于 Ｎｅｓｔｅｄ －ＰＡＲＡＦＡＣ
张量分解的信道估计模型，在分析过程中，推导过程

不失一般性，即该算法可推广至其它的张量分解模

型，如 Ｎｅｓｔｅｄ－Ｔｕｃｋｅｒ 张量分解中［７］ ．
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图 ７　 本文算法与 ＮＰ－ＡＬＳ、ＮＰ－ＮＬＳ 及 ＢＡＬＳ 算法的误码

率比较

Ｆｉｇ．７　 ＳＥＲ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ＢＡＬＳ， ＮＰ－ＡＬＳ ａｎｄ ＮＰ－ＮＬＳ

４　 结　 语

本文设计一种基于贝叶斯架构的信道估计方

法． 该算法基于 Ｎｅｓｔｅｄ－ ＰＡＲＡＦＡＣ 张量模型，引入

因子矩阵精度、噪声精度等隐性超参数，建立信道估

计概率模型，在最大化模型证据意义上，采用变分贝

叶斯推断逼近信道参数及符号矩阵的后验分布． 该

算法可通过隐性超参数将信道先验信息引入到概率

模型中，并具有闭环解的后验近似及计算高效率的

优势． 仿真结果表明算法与现有监督序列的估计算

法，基于 ＡＬＳ 及 ＮＬＳ 的算法相比，具有较高的估计

性能． 本文所提算法的推导过程具有一般性，可推

广至基于其它张量分解的 ＭＩＭＯ 中继系统的半盲信

道估计中．
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