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摘 要：围绕利用贪婪追踪算法的正交频分复用（orthogonal frequency division multiplexing， 
OFDM）调制系统的稀疏信道估计，研究了由于原子的错误选择所导致的恢复性能下降问题 .
基于针对贪婪追踪算法中最小二乘重构运算过程的分析，发现错误原子上存在严重的原子系

数的过估计现象 . 在此基础上，提出了利用相邻符号间信道路径时延相关性的系数优化方案

（coefficients optimization scheme， COS），用以提高原子选择错误时稀疏信道估计的准确性 . 仿
真结果表明，将 COS 与传统的正交匹配追踪（orthogonal matching pursuit， OMP）算法和稀疏度

自适应匹配追踪（sparsity adaptive matching pursuit， SAMP）算法融合，都有效地抑制了原子的

错误选择对稀疏信道估计的影响，并且在低信噪比下提升了贪婪追踪算法的估计性能，在不

同多径信道模型下的仿真测试中均具有较好的鲁棒性 .
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A Coefficient Optimal Scheme for OFDM Sparse Channel Estimation
ZHU Junjie，LIU Hao，ZHENG Zhian†

（School of Computer and Information Engineering， Central South University of Forestry and Technology， Changsha 410003， China）

Abstract：Focusing on the sparse channel estimation of orthogonal frequency division multiplexing （OFDM） 
modulation system using greedy pursuit algorithms， the problem of recovery performance degradation caused by 
wrong selection of atom is studied. Based on the analysis of the least-squares reconstruction process in the greedy 
pursuit algorithm， it is found that there is a severe overestimation of the atom coefficients on the wrong atoms. On this 
basis， a coefficient optimization scheme （COS） using the channel path delay correlation between adjacent symbols is 
proposed to improve the accuracy of sparse channel estimation when the atom selection is wrong. The simulation 
results show that the combining COS with the traditional orthogonal matching pursuit （OMP） algorithm and sparsity 
adaptive matching pursuit （SAMP） algorithm can effectively suppress the effect of wrong selection of atom on sparse 
channel estimation， and increase the estimation performance of greedy pursuit algorithms under low signal-to-noise 
ratio. The simulation tests under different multipath channel models show great robustness.
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正交频分复用（orthogonal frequency division mul⁃
tiplexing，OFDM）调制技术由于其高效的频谱利用率

和抗多径干扰能力，已经被广泛研究于各种无线通

信系统中［1］.尽管如此，由于无线信道中多径效应会

引起严重的频率选择性衰落，接收机仍然需要基于

比较精确的信道状态信息才能从接收信号中解调出

用户数据 .大量的实验数据表明，多路径信道的大部

分能量几乎都集中在极少的信道抽头上，因此它具

有稀疏特性［2］.目前作为研究热点的毫米波由于其衰

落特性，其信道相比现有的电磁波具有更加明显的

稀疏特性［3］.压缩感知理论方法在解决稀疏信号重构

问题上，相比传统的采样方法具有高效和准确的优

势 .因此，基于压缩感知的稀疏信道估计因其高效的

频谱利用率和良好的估计性能受到广大研究者的

重视［4-8］.
稀疏信号恢复问题是OFDM稀疏信道估计技术

中的重要研究议题 . 其中以正交匹配追踪（orthogo⁃
nal matching pursuit，OMP）算法［8］为代表的贪婪算法

以迭代的方式恢复信号，具有复杂度低的突出优点 .
这些算法在每次迭代中通过原子选择来搜索局部最

优解，力求在算法结束时找到全局最优解［7-12］.对于

OFDM 稀疏信道估计来说，每次迭代中的原子选择

过程对应多径信道的时延估计，利用选取到的原子

集进行的信号重构则对应多径信道抽头系数的估

计 .OMP 算法在每次迭代中仅从感知矩阵里选择一

个原子，其恢复性能对于原子的选择十分敏感［10］.为
了缓解这一敏感性，压缩采样匹配追踪（compressive 
sampling matching pursuit，CoSaMP）算法［11］和阶段确

定 匹 配 跟 踪（stage-determined matching pursuit，
SdMP）算法［6］增加搜索步长并运用回溯剪枝的思想，

改进了原子选择的方式 .上述几种算法都十分依赖

于信道稀疏度先验信息，然而在实际情况中信道稀

疏度信息是很难事先估计的 .对此，研究者们提出了

稀疏度自适应匹配追踪（sparsity adaptive matching 
pursuit，SAMP）算法［12］和一种新的自适应匹配追踪

（new adaptive matching pursuit，NAMP）算法［7］，力求

在无须事先获知信道稀疏度信息的情况下，也能具

有较好的估计性能 .
以上几种算法主要是针对原子选择方式的优

化，即稀疏信道时延估计问题的改进 .完成路径时延

估计后，贪婪算法利用已经估计出来的路径时延来

计算对应时延位置上的信道抽头系数值 .然而，由于

原子之间的非正交性以及随机噪声的影响，稀疏信

号恢复算法对衰落较大的路径不可避免地会发生错

误的时延估计 .对此，本文围绕如何降低错误时延估

计对稀疏信号估计恢复结果的影响展开研究 .
通过对 OMP算法中抽头系数估计的分析，发现

抽头系数的估计结果主要受到原子集估计的影响 .
而在原子选择错误的情况下，对应错误抽头位置上

的信道系数会被过高估计，从而严重影响稀疏信道

估计的精确度 .为了提高抽头错误估计时的恢复性

能，本文提出了一种针对贪婪算法的系数优化方案

（coefficient optimization scheme，COS）.该方案利用了

相邻符号信道间路径时延的相关特性，体现为相邻

OFDM符号的信道间多径个数和路径时延呈现低时

变，而路径上的复增益呈现高时变并受到瑞利衰落

的影响［13］.在该方案中，当前OFDM符号引入相邻符

号时间信道上的估计结果，并基于 l2 范数最小化的

准则选择最优的系数估计 .最后，本文将COS分别运

用至 OMP 算法与 SAMP 算法中，测试了所得到的系

数 优 化 OMP （Coefficient optimization-orthogonal 
matching pursuit，CO-OMP）算法与系数优化 SAMP
（coefficient optimization-sparsity adaptive matching 
pursuit，CO-SAMP）算法的性能 .仿真结果表明，相对

于 OMP和 SAMP，CO-OMP和 CO-SAMP都有较为可

观的提升 .

1   稀疏信道估计模型

无线多径信道的稀疏特性体现在信道冲激响应

的绝大部分能量集中在少数的信道路径上 .该稀疏

信道可以表示为一个长度为 L的有限冲激响应滤

波器：

hn = [ hn，0，hn，1，⋯，hn，L - 1 ]T （1）
其中，下标 n表示OFDM符号序号 .hn仅在抽头 ui（1 ≤
i ≤ S，0 ≤ ui ≤ L - 1）上 具 有 非 零 复 增 益 hn，ui，即

hn [ ui ] = hn，ui.S为信道稀疏度，且 S << L.设定一个快

速傅里叶点数为N的 OFDM 系统，则所有频点处的

频率响应可以表示为

fn = Ghn （2）
其中，G ∈ CN × L是N阶傅里叶矩阵前 L列构成的子矩

阵 . 稀疏信道估计的目的是估计出抽头位置 ∆∆n =
{u1，u2，⋯，uS} 和 对 应 的 信 道 系 数 θ̂n =
{hn，u1，hn，u2，⋯，hn，uS}，从而恢复出hn和 fn.

假设导频数量为M，导频子载波位置集合为 p =
{p1，p2，⋯，pM}. 导频位置处得到的频率响应作为稀
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疏恢复的观测向量 yn ∈ CM × 1.根据压缩感知理论，原

信号的观测向量可以由对应感知矩阵中的原子进行

稀疏线性表示 .因此，可以基于公式（2）获得 yn的稀

疏表示：

yn = Ψhn + wn （3）
其中，wn为随机噪声 . 感知矩阵Ψ ∈ CM × L为 G以集

合 p中的元素为索引提取出来的行向量构成的子矩

阵 .Ψ = [ψ0，⋯，ψ l，⋯，ψL - 1 ]，其中列向量 ψ l ∈ CM × 1

称为感知矩阵Ψ的原子，0 ≤ l ≤ L - 1. 定义Ψ的互

相关性为

μ = max0 ≤ i ≠ j ≤ L - 1
ψH
i ψ j

 ψ i 2 ψ j 2
（4）

Ψ的构造满足互相关最小原则：根据已知的导频个

数M寻找一个导频位置集合 p，使得由G得到的感知

矩阵Ψ拥有最小的互相关性μ（0 < μ < 1）［14］.
由公式（3）可知，hn可以由接收端已知的 yn和Ψ

通过稀疏恢复算法估计得到 .

2   时延估计误差的影响

算法 1 给出了贪婪迭代算法中具有代表性的

OMP算法的伪代码 .算法 1假设信道稀疏度 S已知，

由此令迭代次数 k = S（1 ≤ k ≤ S）时算法终止 .其中

A (k )
n ∈ CM × k和 θ̂ (k )

n ∈ Ck × 1 分别表示第 k次迭代中得到

的原子集估计和信道系数估计 .
OMP 算法的第 k次迭代主要由原子选择、系数

估计两个步骤组成 .

原子选择：如步骤 2所示，将前一次迭代过程后

的残差向量 r (k - 1) 与感知矩阵Ψ进行相关运算，找出

最大相关的原子ψλ( )k .λ(k ) 是第 k次迭代中通过相关计

算求得的最大相关原子的索引，0 ≤ λ( )k ≤ L - 1. 将
ψλ( )k 放入前一次迭代得到的原子集 A( )k - 1

n 中，获得更

新后的原子集A( )k
n .

系数估计：获得 A( )k
n 之后，OMP 利用观测向量 yn

和 A( )k
n 进行基于最小二乘（least square，LS）的稀疏重

构运算，得到信道抽头系数估计 θ̂( )k
n .随后，通过步骤6

从观测向量 yn中减去原子集 A( )k
n 的贡献 A( )k

n θ̂( )k
n 以获

得新的残差向量 r( )k .r( )k 与 A( )k
n 中各原子正交，以避免

后续迭代过程中A( )k
n 里面的原子被重复选择 .

经过 S次迭代，OMP算法根据抽头位置估计Δ( )k
n

和对应的系数估计 θ̂( )k
n 恢复信道冲激响应 ĥn.若OMP

在迭代过程中选择了错误的原子，会导致稀疏估计

结果与实际值之间出现较大的偏差 . 假设第 n个

OFDM 符号的信道路径数为 S = 2，真实的抽头位置

为 Δn = {u1，u2}. 若 OMP 的支撑集估计正确，此时的

原子集可以表示为 An = [ψu1，ψu2 ].LS 的系数估计结

果为：

θ̂n = ( )( )An

H
An

-1
( )An

H
yn =

    é
ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úψH

u1ψu1 ψH
u1ψu2

ψH
u2ψu1 ψH

u2ψu2

-1
é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úψH

u1yn

ψH
u2yn

≈

1
( )1 - μ2 M

é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úψH

u1yn - μψH
u2yn

-μψH
u1yn + ψH

u2yn

（5）

其中，ψH
u1ψu1 = ψH

u2ψu2 = M，ψH
u1ψu2 和ψH

u2ψu1 都小于等于

μM.令 θ̂n = [ βu1|，|βu2 ]
T
，则有

βu1 ≈ 1
(1 - μ2 )M (ψH

u1yn - μψH
u2yn ) （6）

和

βu2 ≈ 1
(1 - μ2 )M ( - μψH

u1yn + ψH
u2yn ) （7）

由于M和 μ都是固定值，系数估计的结果主要

受相关运算的结果 (An ) H
yn = [ψH

u1yn，ψ
H
u2yn ]

T
影响 .由

于残差的不断更新，残差中剩余路径的能量逐渐减

小，且受到更多的噪声影响 .当第二条路径的抽头位

置通过算法 1 中的步骤 2 被错误估计成 e时，An =
[ψu1，ψe ].LS的系数估计结果变为

算法1   OMP算法

输入：yn，Ψ，S

输出：Δn，ĥn
初始化： k = 0，r (0) = yn，Δ

( )0
n = ∅和A( )0

n = ∅.
1： for k = 1 to S
     原子选择：

     2：λ( )k = argmax
l ∈ { 0，1，⋯，L - 1}

ψH
l r

(k - 1)；

     3：Δ( )k
n = Δ( )k - 1

n ∪ λ( )k ；

    4：A( )k
n = A( )k - 1

n ∪ ψλ( )k；

   系数估计：

    5：θ̂( )k
n = ((A( )k

n )H
A( )k
n )-1

(A( )k
n )H

yn；

    6：r( )k = yn - A( )k
n θ̂( )k

n ；

7：end for
8：ĥn[Δ( )k

n ] = θ̂( )k
n .
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θ̂'n = [ β'u1，βe ]T ≈
1

(1 - μ2 )M
é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úψH

u1yn - μψH
e yn

-μψH
u1yn + ψH

e yn

（8）

此时 ψe相比 ψu2 与 yn具有更大的相关结果，即

ψH
e yn > ψH

u2yn.因此可得

| βe | > | βu2 | （9）
错误抽头位置 e上的系数被过高估计 .而感知矩

阵Ψ经过特定算法构造后，其互相关性 μ通常小于

0.3［14］，因此真实抽头位置上的系数估计 | β'u1 | ≈ | βu1 |.
由此可见，由于错误时延上路径系数的过高估计，其

最终的系数估计结果通常具有更大的 l2范数：

 θ̂'n 2
>  θ̂n 2

（10）

3   信道抽头系数优化方案

对于路径抽头位置发生错误估计的情况，我们

希望在错误的抽头位置上得到较小的系数估计值，

以降低稀疏信号恢复的误差 .抽头位置上的系数估

计主要受到对应原子和观测向量 yn的相关运算的影

响 .与 yn越相关的原子，其对应抽头位置上的系数估

计值越大 . 由 OMP 算法的原子选择过程可知，贪婪

追踪算法每次迭代选取与 yn的残差最相关的原子，

因此当前符号所得到的原子集中的原子都与 yn具有

很强的相关性 .
在移动通信中，相邻符号间多径信道的路径数

和路径时延具有时域相关性 . 可以认为在两个

OFDM 符号时间内，信道路径时延保持不变 . 因此，

同一信噪比下相邻符号的抽头位置估计结果具有相

似的结构：包括由于路径能量较高被正确估计的抽

头位置，和由于信道随机噪声影响而产生的不同的

错误位置估计 .假设第 n个OFDM符号和前一个符号

在迭代选择原子时，受随机噪声的影响都发生了错

误选择 .将二者的观测向量进行抽头位置估计后的

结果分别表示为Δn - 1 = {u，en - 1}和Δn = {u，en}.其中

u = {u1，u2，⋯，uS - D}表示正确的抽头位置估计 .en =
{en，1，en，2，⋯，en，S - D}表示第 n个符号上的错误的抽头

位置估计，en - 1 同理 .D ∈ {1，2，⋯，S}为 S个非零抽头

中发生错误估计的数量 .由于噪声的随机性，错误选

择的位置各不相同，满足 en - 1 ≠ en.对于同一符号的

观测向量 yn，基于Δn - 1 和Δn两种不同抽头位置估计

恢复的信道系数可以表示为

θ̂{ n - 1}
n = ((An - 1 ) H

An - 1 ) -1
(An - 1 ) H

yn =
  [ β { n - 1}

u1 ，⋯，β { n - 1}
uS - D ，βen - 1，1，⋯，βen - 1，D ]

T
（11）

和

θ̂{ n }
n = ((An ) H

An ) -1
(An ) H

yn =
[ β{ }n

u1 ，⋯，β{ }n
uS - D，βen，1，⋯，βen，D ]

T
（12）

其中，An - 1 和 An分别为由 Δn - 1 和 Δn得到的原子集 .
[ β { n - 1}

u1 ，⋯，β { n - 1}
uS - D ]和 [ β{ }n

u1 ，⋯，β{ }n
uS - D ]对应真实抽头位

置上的系数估计，[ βen - 1，1，⋯，βen - 1，D ]和[ βen，1，⋯，βen，D ]表
示错误抽头位置上的系数估计 .由于 en是观测向量

yn 通 过 贪 婪 迭 代 搜 索 得 到 的 ，原 子

{ψen，1，ψen，2，⋯，ψen，S - D}与 yn 具有最大的相关性 . 因此

可得：





[ ]βen，1，⋯，βen，D 2

> 



[ ]βen - 1，1，⋯，βen - 1，D 2

（13）
且此时

 [ ]β{ }n
u1 ，⋯，β{ }n

uS - D 2
≈  [ ]β { n - 1}

u1 ，⋯，β { n - 1}
uS - D 2

（14）
从而有

 θ̂{ }n
n 2

>  θ̂{ n - 1}
n 2

（15）
由此可见，通过引入相邻符号的抽头估计结果

Δn - 1 来对当前符号进行稀疏重构，可以自适应地降

低错误原子分量上系数的过高估计，并且体现为系

数估计结果的 l2 范数的减小 .算法 2展示了本文基于

上述思想所提出的系数优化方案的伪代码 .

为了避免恶劣的抽头估计结果对本符号稀疏重

构的影响，该方案不直接输出由当前符号的抽头估

计结果得到的系数估计，而是通过引入相邻符号的

抽头估计，并选取具有最小 l2 范数的系数估计作为

系数优化的结果 .

算法2  基于 l2范数最小化的系数优化方案

输入：yn，Δn - 1，Δn，Δn + 1
输出：ĥn
初始化： 根据Δn - 1，Δn，Δn + 1构造An - 1，An，An + 1.
1： X = argmin

x ∈ { n - 1，n，n + 1}






 





( )( )AX

H
AX

-1
( )AX

H
yn

2
；

2： ĥn[ΔX ] = ((AX )H
AX )-1

(AX )H
yn.
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4   实验仿真

在本节中，首先基于 OMP 算法和 SAMP 算法验

证了COS抑制错误原子分量上系数过高估计问题的

可行性 .随后通过归一化均方误差（normalized mean 
square error，NMSE）性能测试了 COS 对于 OMP 和

SAMP 的 性 能 增 益 ，其 中 NMSE 的 公 式 定 义 为

E ( hn - ĥn
2
F
/ hn

2
F ). 仿真假设 OMP 算法已知信道

稀疏度先验信息，最大迭代次数设置为信道的稀疏

度 .SAMP 算法无须事先获知信道稀疏度先验信息，

基于当前迭代更新后的残差能量与理想的信道噪声

能量先验信息的比较作为迭代停止条件的判断依

据，并且更新步长大小设置为 1［12］.作为比较，本文也

将讨论存在非理想信道噪声能量估计 3 dB误差下的

SAMP 算法的性能 . 本文分别采用了 4GLTE 中的

EPA信道模型和 EVA信道模型［15］，以及随机多路径

信道模型进行性能仿真 .随机路径信道模型的路径

数和离散路径延迟服从均匀分布，路径增益服从瑞

利分布 .导频辅助的OFDM系统参数如表1所示 .

图 1 和图 2 分别比较了同一信噪比（signal-to-
noise ratio，SNR）下的 OMP 算法和 SAMP 算法，以及

使用了 COS 的 CO-OMP 算法和 CO-SAMP 算法的信

道冲激响应（channel impulse response，CIR）恢复结

果，此时的信道稀疏度设置为 5.在图 1中，对于真实

的抽头位置 11，12，13和 17，OMP算法的系数估计值

与 CO-OMP 算法的系数估计值基本一致，且能量较

大的路径增益系数与真实值比较接近 .观察错误抽

头位置，OMP在错误抽头位置 60上的估计值远大于

真实信道抽头 14上的系数 .而CO-OMP在错误位置

87上的系数估计值远远小于 OMP 在错误位置 60上

的系数估计值 .由此可见，COS可以在几乎不影响真

实抽头位置上系数估计的同时，有效地抑制错误位

置上的系数过估计 . 由图 2 可知，SAMP 算法和 CO-
SAMP 算法之间也有着相同的结论 . 另外，SAMP 算

法通过比较残差能量与基于理想信道噪声能量估计

的大小来判断何时停止迭代，这减少了低信噪比下

抽头错误估计的可能性 .COS进一步优化了 SAMP的

系数估计结果，使得正确位置 11和 12上的系数估计

值更加接近真实值，从而使得CO-SAMP具有更高的

稀疏恢复性能 .

图 3~图 5 分别展示了 OMP、CO-OMP、SAMP 和

CO-SAMP 在不同信道模型下的 NMSE性能 .为了体

现稀疏恢复算法的优势，本文还使用了所有子载波

都放置导频下的 LS算法的估计性能作为对比 .由图

可知，OMP 和 SAMP 等稀疏恢复算法比全导频下的

LS 算法具有更好的 NSME 估计性能，且导频的开销

远小于后者 .SAMP算法因为其基于理想的信道噪声

表1   OFDM系统参数

Tab 1   OFDM system parameters

含义

有效子载波数

子载波间隔（kHz）
快速傅里叶变换长度

导频数量

信道长度

信道路径数随机范围

离散路径时延随机范围

符号

M

L

数值

700
15

1 024
40

100
［5，12］
［0，60］

图1   OMP和CO-OMP的信道冲激响应恢复比较

（SNR = 7 dB）
Fig. 1   Comparison of channel impulse response recovery be⁃

tween OMP and CO-OMP under SNR = 7 dB

图2   SAMP和CO-SAMP的信道冲激响应恢复比较

（SNR = 7 dB）
Fig. 2   Comparison of channel impulse response recovery be⁃

tween SAMP and CO-SAMP under SNR = 7 dB
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能量估计的迭代停止条件，减少了信道噪声对抽头

选择的干扰 . 同时，每次迭代对已选原子的裁剪优

化，使得 SAMP 算法具有比 OMP 算法更优秀的稀疏

恢复性能 .但是，当信道噪声估计存在偏差时，会较

大地影响 SAMP 算法和 CO-SAMP 算法的性能 .COS
抑制了信道抽头估计结果中错误原子分量上系数过

高的问题，使得所估计的信道冲激响应更接近真实

值 . 观察分析图 3~图 5 可知，CO-OMP 与 CO-SAMP
稀疏信道估计系数优化方案分别比OMP与 SAMP具

有明显的 NMSE 性能提升，且在低 SNR 的时候具有

2~3 dB 的提升 .即使是基于非理想的信道噪声能量

的 SAMP 算法，COS 也可以为其带来可观的性能提

升 .同时随着 SNR的逐渐增大，COS带来的NMSE性

能提升也随之减小 . 这是因为 SNR 越大，OMP 与

SAMP在抽头位置估计阶段出错的概率越小 .COS旨

在减弱错误原子对稀疏信号估计的影响，因此 COS
在高 SNR处的性能提升相对较小 .由此可见，COS的

引入可以提高稀疏信道估计的抗随机噪声的能力 .

考虑到 COS 中参与单次 LS 运算的原子个数约

为信道的稀疏度 S并远小于信道的长度 L与导频个

数M，因此 COS 的复杂度 O (MS + MS2 + S3 )相对于

以 OMP 算法为例的复杂度 O (SML )几乎可以忽略

不计［16］.

5   结论

本文针对多径信道下OFDM稀疏信道估计的问

题，提出了一种适用于贪婪算法的系数优化方案 .该
方案通过利用相邻OFDM符号信道之间时延估计的

相关特性，抑制了错误抽头位置上信道系数的过高

估计 .因此，它自适应地提高了稀疏信道估计对噪声

的鲁棒性 .实验结果表明，与传统的贪婪追踪算法相

比，使用了该系数优化方案的算法在稀疏恢复性能

上均有一定的提升，特别是在低信噪比情况下具有

更强的抗噪声能力 .
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