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摘  要：为了提高稀疏信道估计时的精确度，需对其非零抽头位置进行检测。传统的匹配追

踪系列算法在检测时须以信道的稀疏度为先验信息，或给出严格的迭代终止条件。针对这一情况，

引入了一种新的方法——分层检测算法实现信道非零抽头位置检测。实验仿真表明，分层检测算法

在 SNR 大于 10 dB 时检测信道非零抽头位置的性能是与匹配追踪算法相当的，而当信噪比较低时，

其性能更优。在算法实现过程中同时分析了影响其性能的原因，并在此基础上对其进行了改进。 
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A novel method for nonzero taps detection of sparse channel 
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Abstract：To improve the accuracy of sparse channel estimation, nonzero taps detection is required. 

In the matching pursuit algorithm, the sparsity of channel must be taken as prior information, or strict stop 

criterion of algorithm iteration must be given. To avoid the mentioned problem, the multistage detection 

algorithm is introduced to obtain the location information. Experiment result shows that the multistage 

detection algorithm performs almost equivalently to matching pursuit algorithm when it is used to detect 

the nonzero taps under SNR>10 dB, and its performance will be much better than that of matching pursuit 

algorithm when the SNR is low. And the reasons causing the unstable performance of the algorithm are 

also analyzed, then an improved method is provided. 
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信道估计是现代通信及信号处理中一个不可或缺的环节，通过对信道估计的实现可以有效地确保通信的高

效、畅通进行。在现实世界中，随着研究的深入，越来越多的信道在一定程度上呈现出了稀疏的特性。信道的稀

疏 特 性 是 指 其 冲 激 响 应 在 时 域 上 只 有 少 数 几 个 非 零 值 。 这 类 信 道 集 中 表 现 为 高 清 晰 数 字 电 视 (High-definition 
Digital TV，HDTV)传播信道、水下声音通信(Underwater Acoustic Communication)信道和超宽带(Ultra-wideband)
信道等 [1]。  

一直以来，在研究实现对稀疏信道的估计过程中都是通过直接利用其稀疏性质，并对算法附加某些形式的稀

疏约束来实现。主要包括 0l , 1l 和 ( )0 1pl p< < 系列范数。 0l 范数能准确表示稀疏信道中非零抽头的个数，匹配追踪

(Matching Pursuit，MP)系列算法 [2]就是通过直接求解 0l 范数的最小化来实现信道估计。但是由于对 0l 范数的直接

求解是一个 NP-hard(Nondeterministic Polynomial Time Hard)问题，因而，在解决此类问题时通常使用 1l 范数来替

代。这是因为，一方面，1l 范数在一定条件下可以较好地实现对 0l 范数的近似；另一方面，在求解 0l 范数时的 NP-hard
问题也在某种程度上得到了解决。基追踪(Basis Pursuit，BP)算法 [3−4]就是把 0l 范数最小化转化为 1l 范数最小化并

通过线性规划(LP)来求解实现。但是，1l 范数的使用会较多地受到条件限制。因此，目前使用最多的就是 ( )0 1pl p< <

范数。在 ( )0 1pl p< < 范数 [5]的使用中通过对 p 值的调节可以实现其在 1l 与 0l 范数之间性能的均衡，研究表明，当

0.5p = 时其性能最佳。  
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另一方面，由于自适应滤波方法在信道估计问题上不仅具有使用较为成熟的优点，且其性能也表现出了较大

的优越性，因此，近年越来越多的研究试图将此类算法运用到解决稀疏信道估计的问题上。主要有文献[6−8]中

谷源涛等提出的稀疏 LMS 算法，其在实现过程中是通过加上 0l , 1l 范数来实现稀疏约束，从而在算法的实现过程

中对各抽头施加相同或不同的零吸引力；而文献[9]中 Babadi B 等提出的稀疏 RLS 算法则是将传统的 RLS 算法实

现稀疏信道估计转变为一个最优化问题，从而利用已有的 MP 算法等解决稀疏信道估计问题的方法来完成对信道

的估计。  
纵上所述，其都是通过直接对信道的稀疏性质加以利用来实现对其估计的。而从另一个角度来考虑这个问题

时可以发现，在信道估计的实现过程中要完成其中占据主要数目的零抽头的估计是一种既费时，又费力且无法带

来太多实际效用的做法。因此，为了解决这个问题提出了信道非稀疏化的方法。其中较为主要的思路就是在获取

信道中非零抽头位置的基础上通过对非零抽头的提取来实现信道的非稀疏化，从而避免了对众多的零抽头的估

计。传统的 MP 系列算法在实现对稀疏信道的估计过程中就具备定位信道中非零抽头位置的功能，但是为了确保

位置获取的准确性需要将信道的稀疏度作为先验信息，或者在算法的迭代实现过程中给出严格的终止条件，这都

较大程度地限制了问题的解决范围。本文将提出一种既不需要已知稀疏度，又不需要在算法的迭代过程中使用类

似于 MP 系列算法中所求取的严格终止条件就能实现信道非零抽头位置获取的估计方法。  

1  MP 算法实现稀疏信道非零抽头位置检测 

在本文中假设考虑的为一个单用户系统，因此，发送信号经过长度为 L 的稀疏信道后，得到的接收信号用矩

阵形式可以表示为：  
=r Sh + n                                             (1) 

式中： ( ) ( ) ( ) T
0 , 1 , , 1r r r N L+ −⎡ ⎤⎣ ⎦r = 为所得到的接收信号； ( ) ( ) ( ) T

0 , 1 , , 1h h h L −⎡ ⎤⎣ ⎦h = 是长度为 L 的稀疏信道，其

绝大部分的抽头为零；而  
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式中： ( ) ( ) ( )0 , 1 , , 1s s s N −⎡ ⎤⎣ ⎦s = 为发送的信号序列； ( ) ( ) ( ) T
0 , 1 , , 1n n n N L+ −⎡ ⎤⎣ ⎦n = 是与 s 相互独立的高斯白噪声。 

为了方便讨论 MP 系列算法对稀疏信道非零抽头位置估计的实现，忽略噪声 n 所带来的影响，式(1)可以变为： 
r = Sh                                              (3) 

因此，对式(3)利用 MP 系列算法就可以实现对信道 h 的估计。在使用 MP 系列算法实现信道估计的过程中，

[ ]0 1 1, , , L−S = s s s 就是用于算法迭代实现的原子库，而其中的 ( )0 1i i L −s ≤ ≤ 也就是原子库中的每个原子。假 设

0 =r r 为算法迭代实现估计的原始残差，则  

0 0arg max ,ii
l = s r                                         (4) 

根据式(4)就可以实现对信道中的非零抽头按照系数由大到小的顺序定位。更新残差分量为进一步实现对次

最大抽头位置的获取做准备：  

0 01 0 0,l l= −r r s r s                                         (5) 

在残差分量更新的基础上，就可以完成 MP 算法的迭代实现，从而依次获取信道非零抽头的位置，而算法的

终止条件可以总结为：  
1) 信道的稀疏度已知时，可以将其稀疏度值作为算法的迭代次数；  

2) 信道的稀疏度未知时，设定一个终止门限 ε ，当残差能量满足
2

i εr ≤ 时，就可以使得迭代终止。  

MP 系列算法在迭代实现对稀疏信道中非零抽头位置获取时存在以下主要缺点：一是由于 MP 系列算法在式

(4)得到的是一个局部最大化的值，因此，在抽头位置的获取过程中并不一定是严格按照由大到小的顺序实现的， 
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同时，由此也可能导致已经检测到的抽头在以后的迭代过程中会重复出现；二是当终止条件需要以已知的稀疏度

为依据时将很大程度上限制算法的使用，而采取设定终止门限的方法中，其门限的设定也是较难实现的问题。本

文中所采用的方法将在实现位置获取的同时避开以上 2 个问题所带来的影响。  

2  信号模型  

对式(1)中所要解决的问题通过变形可以得到  
r = Ub + n                                            (6) 

式中 ( )diagU = S h ，而  

( )1 0
0 otherwisei

h i
b

⎧ ≠
= ⎨
⎩

                                        (7) 

因此， b 所表示的就是信道非零抽头的位置。同时，也就可以通过对 b 的估计获取信道非零抽头的位置，而

不必直接对 h 进行估计。  
在通常的对信道进行估计的问题中常会引入 LS(Least Squares)准则来实现估计结果的一个初步的验证，因

此，在此首先利用 LS 准则对信道做粗估计，从而得到一个忽略掉信道任何结构特征的无约束解，其可以用作实

现信道非零抽头检测的先验信息：  
1† T Tˆ −

⎡ ⎤= ⎣ ⎦h = S r S S S r                                       (8) 

式(6)中要完成对 b 的估计就是要在给定接收信号的基础上选定一个最佳的 b 值使得相应的噪声能量最小，具体表

现为：  

{ }

2

0,1

ˆ ˆarg min
L∈

−
b

b = r Ub                                       (9) 

式中 ( )ˆˆ diagU S h= 。由文献[10]可以知道直接解决式(9)所示问题是一个 NP-hard 问题，因此，要完成对 b 的估计

需另寻他径。  
式(9)所示问题可以转变为：  

( ) { }T T1min 0,1
2

L f s.t.= + ∈b b b c b     bΘ                               (10) 

式中： Tˆ ˆU UΘ = 是一个 L L× 的正定矩阵，并且为了使算法收敛，需保证其在算法的迭代实现过程中一直保持正

定； T T ˆ= −c r U 可以视为 b 的一个充分统计量。  

存在任意对角矩阵 { }TdiagΦ = φ 使得式(10)可变为：  

( ) { }T T1min 0,1
2

L f s.t.= + ∈b b b c b     bΘ                              (11) 

式中： [ ]T0 2 1, , , Lφ φ φ −φ = ；而Θ = Θ −Φ ，以及
1
2

c = c + φ 。  

3  分层检测算法实现稀疏信道非零抽头检测 

对于式(10)而言，一旦得到了其估计值 b ，由文献[11]可以得到式(9)所要求的 { }ˆ 0 ,1 L∈b 。之所以能如此求得

所需要的结果是因为 ( )f b 是以 ( )ˆf b 为上界的。在算法的迭代实现过程中，当 ( )f b 逐步逼近 ( )ˆf b 时，也同时实

现了 b 对 b̂ 的逼近，从而求得了所期望的结果，这个过程可以称为分层检测(Multistage Detection，MD)算法 [11]。 
由上文可知， b 是式(10)的解，假设Θ 的第 i 个对角元素是依 iφ 减少的，因此，求解式(10)中的最小值时其更

新原则为：  
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式中： iig 是 1−Θ 的第 i 个对角元素，则 ig 是 1−Θ 的第 i 列。若 iiq 是Θ 的第 i 个对角元素，则 MD 算法的实现过程可

以总结为：  

1) 给定 mb ，使其满足 ( )m mf f= b 。则对于 1,2, ,j L= ，存在：  

1if
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11 if
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j j
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j j

b b
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                                         (13) 

由式(13)可以得到 ( )max=pt t 的位置 p ，因而， pb 就是所得的最小值里与所要求的 0 1− 值相距最远的部分。 

2) 计算 pφ ，得到 b ，更新Θ , 1−Θ 和 c ；  
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由此可得：  
1
2p pbτ ⎛ ⎞+ −⎜ ⎟

⎝ ⎠
b = b g                                         (15) 

式中 ( )/ 1j j jjgτ φ φ= − 。  

更新Θ , 1−Θ 和 c ：  
T

j j jφ−Q = Q e e                                           (16) 
1 1 T

j jτ− −= −Q Q g g                                         (17) 

1
2 j jφ+c = c e                                            (18) 

式中： je 是一个在 j 位置值为 1，其余位置为 0 的向量。  

3) 求取 b̂ ，计算、比较并保留值最小的 ( )ˆf b ；  

1sign 1
2ˆ

2

⎛ ⎞− +⎜ ⎟
⎝ ⎠

b
b =                                          (19) 

4) 重复以上过程，直到算法的迭代次数满足 k M≥ 。其中， M 是此分层检测算法所设定的层数。  

4  性能分析  

对于 MD 算法而言，最主要的就是通过计算 ( )ˆf b 及对 1−Θ 的更新来求取 b ，从而得到所需的估计值 b̂ 。在

MD 算法中，层数 M 是与信道长度 L 无关的，一般设定 3,4M = 就能保证算法收敛。大多数情况下，MD 算法都

会具有较好的收敛性能。但是，仍然存在某些情况使得 MD 算法并不能很好地收敛。这是因为，由式(6)和(8)可

知，随着信噪比的增大，利用 LS 算法对信道进行粗估时所得到的结果会越来越准确，因此，式(8)所求得的 ĥ 中

值逼近于零的位置同时也会越来越多，而真实信道中抽头系数为零的位置在 ĥ 中所表现出的值也将越来越接近于

零。从而，将导致其后所求取的Θ 的正定性质遭到某种程度上的破坏而趋近于半正定，由此所带来的影响就是

MD 算法的收敛性能受到了一定的破坏，其具体表现为某些抽头位置在进行Monte Carlo实验时在某几个值之间摆

动。解决这个问题一个较为有效的方法就是对 MD 算法中所存在的摆动位置的抽头进行提取、单独估计，其具体

改进如下：  
1) 对所要解决的问题利用 MD 算法进行Monte Carlo实验求取所需要的值；  
2) 将Monte Carlo实验中所得到的多组求解结果进行比较，提取其中变动次数最多的位置，假设所提取的位

置个数为 2 ；  
3) 对位置 1 的估计。首先，将Monte Carlo实验中所出现次数最多的位置用 1 值来表示，从而，得到有 1L − 个

位置需要估计的向量 ˆ′b 。同样的，利用 MD 算法来解决此问题；  
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4) 对于位置 2 ，重复上一步骤，求解。选取所得结果中使得式(9)最小的值，从而得到最终的估计值 b̂ ；  
5) 当所提取的位置个数大于 2 时同样可以按照上述过程得到所要求解的结果。  

5  实验仿真及分析  

本文通过对估计所得向量 b̂ 中值为 1 的位置与所要估计的信道 h 中非零抽头的位置对比即可以得到 MD 算法

的估计准确率。实验仿真中所用到的信道为阶数 100 ，稀疏度为 15 的稀疏信道。为了保证信道的阶数不发生变化，

令 ( )99 1h = ，也就是设定信道的主径处在 ( )99h 。训练序列长度为 1 000 点的 BPSK 信号，Monte Carlo 实验次数

为 100。本文设计了 3 个仿真实验：OMP 算法仿真用来作为参考比较；MD 算法仿真得到了算法的性能演示，同

时也通过仿真结果较好地体现出了文中所提出的问题所带来的影响；MD 算法改进仿真其目的主要是验证文中所

给出的对 MD 算法改进的可行性及其在性能上所得到的提升。  

5.1 OMP 算法仿真实现  

为了进一步突出 MD 算法在实现稀疏信道非零抽头检测

上的优越性，采用 OMP 算法来进行仿真对比。这是因为，OMP
算法在实现过程中需要将每一步所选取的原子与已选取的原

子做 Gram-Schmidt 正交，从而得到更好的性能。但是，对于

其定位非零抽头的功能而言还是与 MP 算法相同的。由图 1 可

以看出，在已知信道稀疏度，并以其为算法的迭代终止条件时，

OMP 算法能较好地实现对信道的非零抽头估计。在信噪比较

低的情况下，由于噪声的存在，估计的准确率会受到一定影响，

而随着信噪比的提高，其估计的准确率也会得到提升。在实际

情况中，由于 OMP 算法会受到文中所提到的局部最大化的影

响，其对稀疏度进行估计时并不能保证完全准确，鉴于 OMP
算法只是作为本文中的对比实验，因此，在此选取较为理想的

实验结果作为仿真实验的参照。另外，在稀疏度未知的条件下

要确定算法的迭代终止是较为复杂的，因此，本文中也并未给

出此种情况的实验仿真。  

5.2 MD 算法仿真实现  

由图 2 可以看出，利用 MD 算法也能较好地实现信道非零

抽头的估计。在信噪比较低的情况，虽然估计的准确率也会受

到噪声的影响，但是其同样能达到近似于已知稀疏度的 OMP
算法估计的准确率。而随着信噪比的提高，估计的准确率也会

得到提升，但是，在高信噪比的条件下，使用 MD 算法来进行

估计并不能保证估计准确率的稳定，上文的理论分析中已经给

出了当信噪比提高时，正定性的破坏会导致算法不一定能很好

收敛，并且随着信噪比的增加，初估时所得的结果更加准确，

又将导致这种现象更为明显，进而表现出 1~2 个非零抽头位置

估计得不准确。下面将给出改进后的 MD 算法用来实现信道非

零抽头检测时的仿真结果及对其的分析。  

5.3 MD 算法改进仿真实现  

图 3 所得到的就是对 MD 算法改进后来进行信道非零抽头

检测时的准确率。由图中的仿真结果可以看出，利用文中所给

出的算法的改进方法一方面能较好地解决由于正定性质破坏所带来的抽头估计位置的摆动而造成的准确率下降

问题；另一方面，其也能在低信噪比的条件下提高估计的准确率，使算法的总体性能得到提高。可以看出，文中

针对问题原因所提出的改进方法在一定程度上较好地解决了 MD 算法在实现过程中所遇到的问题。  

Fig.1 Realization of OMP tap detection algorithm 
图 1 OMP 算法实现抽头检测 
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Fig.2 Realization of MD tap detection algorithm 
图 2 MD 算法实现抽头检测 
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Fig.3 Results of the improved MD tap detection algorithm 
图 3 MD 算法改进实现抽头检测 
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6  结论  

本文给出了一种不需要已知信道稀疏度，同时也不需要通过给出严格的算法迭代终止条件就能较好地实现对

信道非零抽头位置估计的方法。MD 算法通过实现对一个 0 1− 向量的估计来获取非零抽头的位置极大地降低了估

计的先验条件，也为信道的非稀疏化奠定了基础。其在估计实现时能达到接近于已知稀疏度时 OMP 算法的性能，

文中不仅给出了在信噪比提高时算法性能受到影响的原因，同时也给出了解决问题的方法。在准确实现稀疏信道

非零抽头检测的基础上可以进一步提高其估计的精确度，具有较大的理论及实际意义。  
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