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ＭＩＭＯ系统的改进 ＭＣＭＣ迭代检测算法
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摘　要：由于传统的马尔可夫链蒙特卡罗（ＭＣＭＣ）方法在高信噪比或迭代过程中，容易“陷入”某一采样状
态从而影响到检测性能，本文提出一种改进的ＭＣＭＣ方法，基于最小均方误差（ＭＭＳＥ）检测算法确定采样初
值，使马尔可夫链迅速收敛；对陷入状态下的采样序列，随机反转具有较大后验方差的比特，以增加有效的采

样状态数．仿真结果表明，改进ＭＣＭＣ算法能改善系统的误码率（ＢＥＲ）性能、降低运算复杂度．
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　　ＭＩＭＯ（Ｍｕｌｔｉｐｌｅｉｎｐｕｔｍｕｌｔｉｐｌｅｏｕｔｐｕｔ）技术是
下一代移动通信系统的关键传输技术，它显著提

高了通信信道容量，但也对接收机的设计提出了

挑战．ＭＩＭＯ接收机的设计主要围绕降低处理复
杂度和提高系统性能两个目标，近来研究较多的

有ＢＬＡＳＴ结构、球形译码（ＳＤ）技术、Ｔｕｒｂｏ迭代
技术等．Ｔｕｒｂｏ迭代接收机被证明是逼近 ＭＩＭＯ
信道容量的有效途径［１－２］，它采用软输入软输出

（ＳＩＳＯ）的检测算法和 ＳＩＳＯ译码，并辅之以交织
器，互相交换外信息．ＳＩＳＯ检测算法大致分为最
大后验概率（ＭＡＰ）、最大似然（ＭＬ）和线性最小
均方误差（ＬＭＭＳＥ）３种，它们的复杂度随着发送

天线的数目、信号的调制阶数以及信道记忆长度

的增加呈指数增长，实现起来异常困难．
近年来，统计学中的一些先进方法，如迭代的

蒙特卡罗方法，被引入到无线通信系统．它们为高
速可靠的通信系统设计提供了全新的设计思路，

能以较低的复杂度获得接近理论最优的性能．基
于蒙特卡罗统计的ＭＩＭＯ信号检测方法主要有两
种：序 列 蒙 特 卡 罗 （ＳＭＣ：ＳｅｑｕｅｎｔｉａｌＭｏｎｔｅ
Ｃａｒｌｏ）［３］和马尔可夫链蒙特卡罗（ＭＣＭＣ：Ｍａｒｋｏｖ
ＣｈａｉｎＭｏｎｔｅＣａｒｏｌ）［４－７］．前者是在线处理的方法，
后者是批处理的方法．基于统计的检测方法优点
是复杂度明确，只和迭代的次数和采样点数有关，

不受信道条件影响，这也是蒙特卡罗检测方法被

广泛关注的原因．文献［８］证明了在复杂度低于
列表球形检测（ＬＳＤ）算法时，ＭＣＭＣ方法仍可获
得２ｄＢ左右的性能增益．

传统ＭＣＭＣ算法在信噪比较高时易出现“陷
入”问题（ｓｔａｌｌｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍ）［９］，即采样“陷入”某一



固定状态，采样状态减少，从而导致后验概率估计

误差．另外，初始值随机分布的马尔可夫链采样，
需要经过足够次数的采样后才能趋于平衡分布．
针对以上问题，本文提出了一种改进的 ＭＣＭＣ算
法，它基于 ＭＭＳＥ算法得到采样初始值，提高了
蒙特卡罗综合的精度，使马尔可夫链收敛更迅速；

对陷入状态下的采样序列，随机反转具有较大后

验方差的比特，能够增加有效的采样状态数量，解

决高信噪比时的陷入问题．仿真结果表明，该算法
能提高系统性能、降低运算复杂度．

１　系统模型
假定１个有 Ｍ根发送天线、Ｎ根接收天线的

无线ＭＩＭＯ系统，系统模型可以表示为
ｙ＝Ｈｘ＋ｗ．

其中ｘ＝［ｘ１　ｘ２　…　ｘＭ］
Ｔ为发送信号符号向

量，每个符号对应映射的比特数为Ｑ，发送信号比
特向量可以表示为ｘ＝［ｂ１　ｂ２　…　ｂＭ·Ｑ］

Ｔ；ｙ＝
［ｙ１　ｙ２　…　ｙＮ］

Ｔ为接收信号向量；Ｈ是Ｎ×Ｍ
维信道传输矩阵；ｗ是高斯噪声向量，均值为零，
协方差σ２ｗＩＮ．

ＭＩＭＯ迭代接收机模型如图１．
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图１　ＭＩＭＯ迭代接收机模型
　　迭代检测器包括两个模块：ＳＩＳＯ检测器和一
系列并行ＳＩＳＯ前向纠错（ＦＥＣ）信道译码器．ＳＩＳＯ
检测器由接收信号矢量 ｙ和前一次迭代时 ＦＥＣ
译码器输出的先验信息产生符号序列的软信息

λ１．在λ１中将先验信息去除，得到的剩余信息 λ
ｅ
１

相对信道译码器是新（外）信息，经过解交织器，

输入到译码器．同样，ＦＥＣ译码器输出软信息 λ２
也要去除每个译码器输入软信息，将剩余的新

（外）信息λｅ２提供给检测器做为下次检测的先验
信息．

二进制数据取值为｛－１，＋１｝，ＳＩＳＯ检测器
计算各比特的外信息，以对数似然比（ＬＬＲ）的形
式表示为

λ１（ｂｋ）＝ｌｎ
Ｐ（ｂｋ ＝＋１｜ｙ，λ

ｅ
２）

Ｐ（ｂｋ ＝－１｜ｙ，λ
ｅ
２）
， （１）

λ２（ｂｋ）＝ｌｎ
Ｐ（ｂｋ ＝＋１｜λ

ｅ
１，ｄｅｃｏｄｉｎｇ）

Ｐ（ｂｋ ＝－１｜λ
ｅ
１，ｄｅｃｏｄｉｎｇ）

．

（２）

　　式（２）由标准 ｔｕｒｂｏ译码算法得到，例如
ＢＣＪＲ算法．

Ｐ（ｂｋ ＝＋１｜ｙ，λ
ｅ
２）＝

　　　∑
ｂ－ｋ

Ｐ（ｂｋ ＝＋１，ｂ－ｋ｜ｙ，λ
ｅ
２）＝

　　　∑
ｂ－ｋ

Ｐ（ｂｋ ＝＋１｜ｙ，ｂ－ｋ，λ
ｅ
２）×Ｐ（ｂ－ｋ｜ｙ，λ

ｅ
２）．

（３）
其中 ｂ－ｋ ＝ ［ｂ１　…　ｂｋ－１　ｂｋ＋１　…　ｂＭ·Ｑ］

Ｔ，

式（３）需要计算所有可能的ｂ－ｋ，它可能的组合个
数按Ｍ·Ｑ的指数增长，可以采用蒙特卡罗统计方
法来避免上述不可能实现的复杂运算．

２　ＭＣＭＣ检测算法
ＭＣＭＣ算法通过统计抽样获得发射比特列

表，并用统计的方法估计各比特的后验概率，它的

性能和运算量取决于采样点数和迭代次数，而与

待检测变量的维数无关．ＭＣＭＣ算法的基本思想
是构造１个具有任意初值的马尔可夫链，其平衡
分布即为目标分布，利用目标分布的样本进行统

计推断．
考虑１个关于随机变量 ｘ的函数 ｈ（ｘ）的加

权平均值问题，给定加权函数ｆ（ｘ），则

Ｅｆ［ｈ（ｘ）］＝∫
χ
ｈ（ｘ）ｆ（ｘ）ｄｘ．

其中χ是ｘ的定义范围，ｆ（·）是密度函数，对所有

ｘ∈χ满足：ｆ（ｘ）≥０且∫
χ
ｆ（ｘ）ｄｘ＝１．

根据蒙特卡罗积分原理［１１］，可以通过对经验

均值的估计来估计上式，即

珔ｈ＝１Ｎｓ∑
Ｎｓ

ｎ＝１
ｈ（ｘｎ）．

其中ｘｎ是ｆ（ｘ）的采样点．
为了减少采样点数 Ｎｓ，由重要抽样原理，只

取ｈ（ｘ）ｆ（ｘ）值比较重要的采样点，可以得到［５］

珔ｈ＝
∑
Ｎｓ

ｎ＝１
ｆ（ｘｎ）ｈ（ｘｎ）

∑
Ｎｓ

ｎ＝１
ｆ（ｘｎ）

．

　　将ｈ（ｘ）＝Ｐ（ｂｋ＝＋１｜ｙ，ｂ－ｋ，λ
ｅ
２）和ｆ（ｘ）＝

Ｐ（ｂ－ｋ｜ｙ，λ
ｅ
２）代入上式，并由贝叶斯定理有

　Ｐ（ｂｋ ＝＋１｜ｙ，λ
ｅ
２）＝

　　
∑
Ｎｓ

ｎ＝１
Ｐ（ｙ｜ｂ（ｎ）－ｋ，ｂｋ＝＋１）Ｐ（ｂｋ＝＋１｜λ

ｅ
２）Ｐ（ｂ

（ｎ）
－ｋ｜λ

ｅ
２）

∑
Ｎｓ

ｎ＝１
∑
ｂ＝±１
Ｐ（ｙ｜ｂ（ｎ）－ｋ，ｂｋ＝ｂ，λ

ｅ
２）Ｐ（ｂ

（ｎ）
－ｋ，ｂｋ＝ｂ｜λ

ｅ
２）

．

同样可以得到 Ｐ（ｂｋ ＝－１｜ｙ，λ
ｅ
２），代入式
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（１）有
　λ１（ｂｋ）＝

　　ｌｎ
∑
Ｎｓ

ｎ＝１
Ｐ（ｙ｜ｂ（ｎ）－ｋ，ｂｋ＝＋１）Ｐ（ｂ

（ｎ）
－ｋ｜λ

ｅ
２）

∑
Ｎｓ

ｎ＝１
Ｐ（ｙ｜ｂ（ｎ）－ｋ，ｂｋ＝－１）Ｐ（ｂ

（ｎ）
－ｋ｜λ

ｅ
２）

＋λｅ２（ｂｋ）．

其中：

λｅ２（ｂｋ）＝ｌｎ
Ｐ（ｂｋ ＝＋１｜λ

ｅ
２）

Ｐ（ｂｋ ＝－１｜λ
ｅ
２）
，

　λｅ１（ｂｋ）＝λ１（ｂｋ）－λ
ｅ
２（ｂｋ）＝

　　ｌｎ
∑
Ｎｓ

ｎ＝１
Ｐ（ｙ｜ｂ（ｎ）－ｋ，ｂｋ ＝＋１）Ｐ（ｂ

（ｎ）
－ｋ ｜λ

ｅ
２）

∑
Ｎｓ

ｎ＝１
Ｐ（ｙ｜ｂ（ｎ）－ｋ，ｂｋ ＝－１）Ｐ（ｂ

（ｎ）
－ｋ ｜λ

ｅ
２）

．

利用ｌｏｇｍａｐ近似公式化简上式，可得到
　λｅ１（ｂｋ）≈

　　ｌｎ
ｍａｘ
ｎ
Ｐ（ｙ｜ｂ（ｎ）－ｋ，ｂｋ ＝＋１）Ｐ（ｂ

（ｎ）
－ｋ ｜λ

ｅ
２）

ｍａｘ
ｎ
Ｐ（ｙ｜ｂ（ｎ）－ｋ，ｂｋ ＝－１）Ｐ（ｂ

（ｎ）
－ｋ ｜λ

ｅ
２）
．

其中：

Ｐ（ｙ｜ｂｋ，ｂ
（ｎ）
－ｋ）＝

１
（πσ２ｎ）

Ｎｅｘｐ－
１
σ２ｎ
‖ｙ－Ｈｘ( )‖ ．

ＭＣＭＣ方法需要从条件分布 Ｐ（ｘ｜ｙ，λｅ２）中
抽取样值ｘ，形成马尔可夫链．ＭＩＭＯ系统中马尔
可夫链的状态数与状态矢量 ｘ的维数呈指数关
系，通常采用Ｇｉｂｂｓ采样［１０］来降低蒙特卡罗方法

的运算量．
Ｇｉｂｂｓ采样过程如下：
１）随机产生初始采样序列ｘ（－Ｎｂ）．
２）ｆｏｒｎ＝－Ｎｂ＋１ｔｏＮｓ
由Ｐ（ｂ１｜ｂ

（ｎ－１）
２ ，…，ｂ（ｎ－１）Ｍ·Ｑ ，ｙ，λ

ｅ
２）得到采样点

ｂ（ｎ）１ ；
由Ｐ（ｂ２｜ｂ

（ｎ）
１ ，ｂ

（ｎ－１）
３ ，…，ｂ（ｎ－１）Ｍ·Ｑ ，ｙ，λ

ｅ
２）得到采

样点ｂ（ｎ）２ ；


由Ｐ（ｂＭ·Ｑ｜ｂ
（ｎ）
１ ，…，ｂ

（ｎ）
Ｍ·Ｑ－１，ｙ，λ

ｅ
２）得到采样点

ｂ（ｎ）Ｍ·Ｑ．
其中前Ｎｂ个采样为 ｂｕｒｎｉｎ过程，用于使马尔可
夫链收敛于平衡分布，用后面Ｎｓ次迭代的采样值
进行ＬＬＲ计算．

３　ＭＣＭＣ算法改进
传统算法中，Ｇｉｂｂｓ采样初始值是随机产生

的，需要经过Ｎｂ个采样才能收敛至平衡分布，考
虑有效的采样初值设计方法，结合 ＭＭＳＥ检测算
法，使马尔可夫链迅速收敛，减少采样点个数，提

高采样估计精度，降低算法复杂度．由文献［１２］
可知，第ｍ根发送天线的发送信号ｘｍ的ＭＭＳＥ检
测表示为

ｘ^ｍ ＝珔ｘｍ ＋ｖｍｈ
Ｈ
ｍ［ＨＶＨ

Ｈ ＋σ２ＩＮ］（Ｙ－Ｈ珔ｘｍ）．

（４）
其中 珔ｘｍ 表示发送信号的均值，对角阵 Ｖ ＝
ｃｏｖ（Ｘ，Ｘ）＝ｄｉａｇ（ｖ１，ｖ２，…，ｖＭ）是发送信号的协
方差矩阵，ｖｍ和ｈｍ分别是矩阵Ｖ和Ｈ的第ｍ列．
由先验信息可以算出 珔ｘｍ和 ｖｍ，进而由上式得到
发送信号的 ＭＭＳＥ估计，将之作为 Ｇｉｂｂｓ采样的
初始值．文献［１３］提出的改进算法也有相近的思
路，它在ＭＩＭＯ检测器前添加了预判决模块，结合
ＳＩＣＭＭＳＥ算法，ＬＬＲ值经过预判决器去初始化
Ｇｉｂｂｓ采样初值，仿真结果表明该算法比 ＬＳＤ算
法性能更优，但它没有考虑到高信噪比时面临的

“陷入”问题．
从Ｇｉｂｂｓ采样过程可以看到，采样点 ｂｋ是由

后验概率Ｐ（ｂｋ｜ｙ，ｂ－ｋ，λ
ｅ
２）得到的，ｋ＝１，２，…，

ＭＱ．在高信噪比时，ｂｋ为某一值的后验概率远远
大于它取其他值的后验概率，即采样过程容易

“陷入”某一固定状态，这样会产生很多重复的采

样，从而影响 ＭＣＭＣ检测的性能．本文算法在前
述基础上对 Ｇｉｂｂｓ采样过程进行监测，当发现某
一比特连续出现多个相同的采样值时，认为采样

已经进入“陷入”状态，按后验方差排序，从后验

方差较大的几位中随机地选择某一位取反，对

“陷入”后的采样序列进行分散，增加有效的采样

数量，从而提高ＭＣＭＣ检测算法的性能．
后验方差定义为

ｖｋ ＝∑
ｂ＝±１
（ｂ－μｋ）

２Ｐ（ｂｋ ＝ｂ｜Ｙ，ｂ
（ｎ）
－ｋ，λ

ｅ
２）．

其中μｋ ＝∑
ｂ＝±１
ｂ·Ｐ（ｂｋ ＝ｂ｜λ

ｅ
２）为先验均值．

由文献［１４］知
　　ｖｋ ＝４Ｐ（ｂｋ ＝＋１｜Ｙ，ｂ

（ｎ）
－ｋ，λ

ｅ
２）·

［１－Ｐ（ｂｋ ＝＋１｜Ｙ，ｂ
（ｎ）
－ｋ，λ

ｅ
２）］． （５）

　　后验方差反映了不同取值时后验概率的接近
程度，后验方差大说明该比特改变的可能性大，不

同取值都具有较大的后验概率；后验方差小则该

比特改变可能性小，也就是说该比特只有某一取

值具有较大的后验概率．
为了解决“陷入”问题，将重复采样序列中的

某些比特取反，强制Ｇｉｂｂｓ采样状态发生变化，随
机地分散重复采样序列，可以获得更多的采样状

态．将后验方差较大的比特反转，反转后的采样序
列仍然具有较大的后验概率，另外，在一定范围内

随机选择一些比特反转，能够削弱采样序列对后
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验概率的依赖．
改进ＭＣＭＣ检测算法实现过程如下：
Ｓｔｅｐ１：设定１个陷入状态判断门限值 Ｌ，可

反转比特数Ｌ１，要求：Ｌ１≤Ｌ．当有Ｌ个比特采样值
相同时，认为采样进入陷入状态．

Ｓｔｅｐ２：结合ＭＭＳＥ检测算法，由式（４）得到
Ｇｉｂｂｓ采样的初始样值ｘ０．

Ｆｏｒｎ＝１ｔｏＮｓ
Ｓｔｅｐ３：由式（５）计算Ｇｉｂｂｓ采样每一比特的

后验方差，对后验方差进行排序．
Ｓｔｅｐ４：判断是否有连续Ｌ个采样值相同，如

果没有，ｎ＝ｎ＋１．
Ｓｔｅｐ５：后验方差较大的 Ｌ１比特为可反转比

特，等概率地选取一位进行反转，得到新的采样

序列，将其作为下一次Ｇｉｂｂｓ采样的初值．
Ｅｎｄ；
Ｓｔｅｐ６：由获得的采样值，进行ＬＬＲ计算．
考虑门限值 Ｌ的设置对检测算法性能的影

响，Ｌ值越大，需反转的比特越少，有效的采样状
态减少，性能下降，Ｌ值较小时，性能提高，但需要
付出较大运算量的代价．

改进ＭＣＭＣ算法结合ＭＭＳＥ检测得到Ｇｉｂｂｓ
采样的初始采样序列，可以加快马尔可夫链收敛

速度．在采样序列具有较大后验概率时，随机分散
重复采样序列能够增加有效采样状态数，避免高

信噪比时的陷入问题．

４　仿真结果及分析
考虑１个收发天线数均为４的 ＭＩＭＯ系统，

调制方式采用ＱＰＳＫ．信道编码采用码率为１／２的
卷积码，生成多项式为１＋Ｄ＋Ｄ２和１＋Ｄ２；译码
采用ＢＣＪＲ译码方法．

仿真结果中，传统的 ＭＣＭＣ算法简记为
ＭＣ１，改进ＭＣＭＣ算法的简记为ＭＣ２．

图２是３种不同情况下，改进 ＭＣＭＣ算法和
传统算法的 ＢＥＲ性能比较，改进 ＭＣＭＣ算法中
取Ｌ＝４，可反转比特数Ｌ１＝Ｌ．第一种情况：一条
马尔科夫链、采样点数４０，一次迭代检测，由于采
样点数太少，特别是高信噪比情况下重复采样点

多，系统性能较差，从图中可以看到，信噪比大于

６ｄＢ时，误码率性能进入瓶颈状态．第二种情况：
两条并行的马尔科夫链（两个并行 Ｇｉｂｂｓ采样），
每条各采样２０个点，一次迭代检测，由图看到，误
码率性能得到了提高，并行 Ｇｉｂｂｓ采样减弱了采
样序列的相关性，可以获得更多采样状态，在不增

加运算量的情况下改善了性能．第三种情况：两

条并行的马尔科夫链，每条各采样２０个点，三次
迭代检测，迭代检测进一步提高了系统性能．

图２说明，改进的 ＭＣＭＣ算法，由于结合了
ＭＭＳＥ检测原理，提高了蒙特卡罗综合的相似度；
同时，依据一定规则随机分散采样序列，能够获得

更多的有效状态，在上述三种情况下，都能提高系

统的ＢＥＲ性能，在高信噪比条件下，性能改进更
多．这说明改进的ＭＣＭＣ算法有效地改善了高信
噪比时的陷入问题，结合 ＭＭＳＥ检测原理，加快
了马尔可夫链的收敛速度，提高了蒙特卡罗综合

的相似度．
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图２　ＢＥＲ性能比较

　　图３是两条并行的马尔科夫链，采样点个数
分别为２０和４０，三次迭代情况下，采样点个数对
传统ＭＣＭＣ算法及改进ＭＣＭＣ算法性能的影响，
改进ＭＣＭＣ算法仍然取 Ｌ＝Ｌ１ ＝４．可以看到，
采样点个数的增加，可以提高算法的精度、降低误

码率，这和第２节的推断相符．
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图３　采样点个数对性能的影响

　　图４是改进 ＭＣＭＣ算法中参数 Ｌ取值对性
能的影响，两条并行的马尔科夫链，每条２０个采
样点，三次迭代检测．高信噪比条件下，Ｌ值越小，
需反转的比特越多，有效的采样状态增加，性能提

高，但需要付出较大运算量的代价．低信噪比时，
Ｌ值对性能影响不大．
　　表１列出了和图３相同仿真条件，误码率达
到１０－４时，两种算法在采样点个数分别为２０和
４０时，ＳＮＲ值和总的运算次数．可以看到，改进的
ＭＣＭＣ算法在性能接近时，复杂度更低．如，改进
算法在２０个采样点数情况下和传统算法在４０个
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采样点数时都实现了在信噪比８ｄＢ之前达到目
标误码率，而前者的复杂度近似为后者的一半

左右．
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图４　Ｌ取值对性能的影响
表１　算法复杂度比较

算法 ＳＮＲ／ｄＢ 采样点数 运算次数

ＭＣ１
８７

７９

２０

４０

２５２×１０６

５０１×１０６

ＭＣ２
７５

７．０

２０

４０

２６７×１０６

５３１×１０６

５　结　论
ＭＣＭＣ算法是一种有效的检测方法，针对传

统ＭＣＭＣ算法高信噪比时的陷入问题，以及马尔
可夫链要经过相当次数的采样后才能趋于平衡分

布，本文提出了一种改进的 ＭＣＭＣ算法．在改进
算法中，首先基于 ＭＭＳＥ算法得到采样初值，提
高蒙特卡罗综合的精度，使马尔可夫链收敛更迅

速，从而减少采样点个数，降低算法复杂度；其次

对陷入状态下的采样序列，随机分散重复采样序

列，增加有效的采样状态数，使其跳出陷入状态．
仿真结果说明，改进ＭＣＭＣ算法较大幅度地改善
了系统性能，在相同信噪比、达到同样误码率情况

下，改进ＭＣＭＣ算法的复杂度显著降低．
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