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一种基于实值变分贝叶斯推断的大规模MIMO系统下行信

道估计方法

戴继生，尚河坤

（江苏大学电气信息工程学院，镇江 212013）

摘 要：酉矩阵变换是一种常用的实值化方法，可有效地降低计算复杂度。然而，在现有的基于酉矩阵变

换的大规模多输入多输出系统（Multiple input multiple output，MIMO）下行信道估计方法中，观测矩阵的维

度增加了一倍，若不进行维度压缩，降低计算复杂度的目标将难以实现。虽然利用信号空间和噪声空间的

正交性可压缩维度，但信号空间只能近似计算获得，不可避免地带来性能损失。为了改善信道估计性能，本文

将信号空间矩阵当作变量，在估计过程中自适应地调整信号空间矩阵，但这使得信号空间矩阵和稀疏信号矩

阵高度耦合，传统的贝叶斯推断无法适用。为了应对该挑战，本文进一步引入列向量独立分解的贝叶斯变分

假设，成功将信号空间矩阵和稀疏信号矩阵解耦。仿真结果表明，所提方法可显著提升信道估计性能。
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Abstract：Unitary matrix transformation is a commonly used real-valued method，which can effectively
reduce computational complexity. However，the dimension of the observation matrix is doubled in the existing
downlink channel estimation method for massive Multiple input multiple output（MIMO）systems based on
unitary matrix transformation. Without dimensional compression， the goal of reducing computational
complexity is difficult to achieve. Although the orthogonality of signal space and noise space can compress the
dimension，the signal space can only be approximately calculated，leading to performance loss. To improve
channel estimation performance，the signal space matrix is regarded as a variable and adaptively adjusted in the
process. Since the signal space matrix and sparse signal matrix are highly coupled，the traditional Bayesian
inference is not applicable. Therefore， the column-independent variational Bayesian inference (VBI）
factorization is adopted to decouple the signal space matrix and sparse signal matrix successfully. Simulation
results show that this method can significantly improve the channel estimation performance.
Key words: massive multiple input multiple output（MIMO); channel estimation; real-valued transformation;
variational Bayesian inference (VBI); sparse signal recovery

基金项目：国家自然科学基金(62071206)资助项目。
收稿日期：2021‑07‑10；修订日期：2021‑11‑09



戴继生 等：一种基于实值变分贝叶斯推断的大规模MIMO系统下行信道估计方法

引 言

大规模多输入多输出（Multiple input multiple output，MIMO）系统具有较高的频谱效率和能量效

率，已成为下一代无线通信技术的重要组成部分［1‑2］。能否精确地获得信道状态信息（Channel state in‑
formation，CSI）是制约大规模MIMO系统性能的重要因素之一。由于基站（Base station，BS）端天线

数量众多，而下行信道估计的训练开销与 BS端天线数量成正比，因此大规模MIMO系统的下行信道估

计变得异常困难。基于时分双工（Time division duplex，TDD）的大规模MIMO系统在估计出上行信道

后，可利用上/下行链路信道的互易性［1］获得下行链路信道的估计值。然而，目前主流的通信系统通常

采用了频分双工（Frequency division duplex，FDD）技术，基于 TDD的互易信道估计方案无法直接

应用。

现有研究表明，由于无线传播环境中的散射数量有限，大规模MIMO信道的有效维数远小于 BS端

天线数。近年来，国内外研究人员利用大规模MIMO信道在角度域的稀疏特性，提出了大量基于稀疏

表示的下行信道估计方法［3‑6］。例如：Rao等利用均匀线性阵列（Uniform linear array，ULA）流型的离散

傅里叶变换（Discrete Fourier transform，DFT）具有的稀疏特性，提出了一种基于 L1‑norm最小化的大规

模MIMO信道估计方法［5］。随后，Wen等提出了一种基于 DFT的近似消息传递大规模MIMO信道估

计方法［7］。然而，大规模MIMO信道在有限维度的 DFT字典矩阵上，仅存在近似稀疏表示，不可避免

地存在能量泄漏的问题［8］，且基于 DFT的信道估计方法仅适用于 ULA。为了解决能量泄漏问题，Dai
等提出了一种基于离格更新的稀疏贝叶斯学习（Sparse Bayesian learning，SBL）信道估计方法［9］，同时

进一步讨论了配置任意阵列的大规模MIMO系统的信道估计方案。实验仿真结果表明，基于离格更新

的 SBL信道估计方法极大改善了下行信道估计性能［9］。

SBL方法在每一次迭代时，需要计算一个高维度的复矩阵逆，这将会导致较高的计算复杂度。

Zhou等提出了一种基于酉矩阵变换的实值 SBL方法［10］，该方法将复矩阵求逆转化为实矩阵逆，有效地

降低计算复杂度。在酉矩阵变换过程中，观测矩阵的维度增加了一倍，Zhou等进一步利用信号空间和

噪声空间的正交性压缩了观测矩阵的维度［10］。然而，在实际应用时，信号空间只能近似计算获得，不可

避免地带来性能损失。

本文提出一种新的基于酉矩阵变换的实值 SBL方法，该方法将信号空间矩阵看成一个变量，在迭

代过程中自适应地调整信号空间矩阵，从而获得更好的信道估计性能。在贝叶斯推断过程中，信号空

间矩阵和稀疏信号矩阵高度耦合，使得传统的 SBL推断方案无法适用。为了应对该挑战，本文引入了

列向量独立分解的贝叶斯变分假设［11］，从而成功地将信号空间矩阵和稀疏信号矩阵解耦。实验仿真结

果验证了本文所提方法的有效性。

1 数据模型与实值 SBL回顾

1. 1 数据模型

大规模MIMO系统由一个具备Nt个发射天线的 BS和若干个具备Nr个接收天线的移动用户（Mo‑
bile user，MU）组成。由于各个MU接收的信号相互独立，仅考虑其中一个用户的信道估计问题。BS
到MU的下行链路信道矩阵可以表示为［12‑13］

H = ∑
c= 1

Nc

∑
s= 1

Ns

ξc，sa ( θc，s ) bT (φc，s ) （1）

式中：Nc为散射簇的数量；Ns为每个散射簇的子路径数；ξc，s为在第 c个散射簇中，第 s个子路径的信道增

益；θc，s和 φc，s分别为表示相应的发射角（Angles of departure，AOD）和到达角（Angles of arrival，AOA），
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a ( θc，s )∈ CNt× 1和 b (φc，s )∈ CNr× 1分别为发射和接收阵列天线的导向矢量。MU接收到的下行链路信号

Y ∈ CT × Nr可表示为

Y = XH + N （2）
式中：X ∈ CT × Nt表示 T时刻内发送的导频序列；N ∈ CT × Nr为零均值方差为 σ 2的复高斯白噪声。

由于基站端的局部散射效应有限，散射簇的数量通常很小，并且与每个散射簇相关的子路径大多

集中在一个很小的角度范围内。因此，H在角度域上具有稀疏特性。为了方便表示，定义 { θl } Ll= 1来替

代 { θc，s } NcNsc= 1，s= 1，其中 L= NcNs。同时定义一个采样网格
~
θ ={ ~θ l }

~L
l= 1，该网格均匀地覆盖角度域

[-π 2，π 2]，其中
~L为网格点的个数。如果定义的网格足够稠密，能够确保所有真实的AOD落在该网

格上，则有

Y = X
~
AW + N （3）

式中
~
A = [ a ( ~θ 1 )，…，a (

~θ~L ) ]∈ CNt×
~L
，W ∈ C

~L× Nr为一个行稀疏矩阵，其非零行对应着真实的到达角。

值得注意的是，在实际应用中，真实角度并不能准确地落在网格上。为了解决角度不匹配的问题，可采

用一个离网模型［9，14］。与此相关的问题将在 3.3节讨论。

1. 2 实值 SBL方法回顾

Zhou等提出了一种基于酉矩阵变换的实值 SBL方法［10］，该方法将复矩阵求逆转化为实矩阵逆，其

主要思想是在导频矩阵 X中引入酉矩阵实值变换矩阵，即

X = GQNt （4）

式中：G ∈ RT × Nt为随机生成的并且服从实高斯分布；QNt表达式为

QNt=
1
2

é

ë

ê

ê
êê

ù

û

ú

ú
úú

INt
2

J Nt
2

jJ Nt
2
-jINt

2

（5）

INt/2和 JNt/2分别为单位阵和反对角线上全为 1、其余元素全为 0的矩阵。若选择 ULA的几何中心作为

导向矢量的参考点，a ( θ)可写为

a ( )θ =
é
ë

ù
ûe-j

(Nt- 1)ϕ ( )θ
2 ，e-j

(Nt- 3 )ϕ ( )θ
2 ，…，e-j

ϕ ( )θ
2 ，ej

ϕ ( )θ
2 ，…，ej

(Nt- 1)ϕ ( )θ
2

Τ

（6）
式中：ϕ ( θ) = (-2πd λ) sinθ，λ为波长，d为相邻两个传感器之间的距离。若定义 ā ( θ) = QNta ( θ)，
则有［15‑16］

ā ( )θ = 2
é

ë
êêcos ( )Nt- 1

2 ϕ ( )θ ，cos ( )Nt- 3
2 ϕ ( )θ ，…，cos ( )1

2 ϕ ( )θ ，sin ( )1
2 ϕ ( )θ ，…，

sin ( )Nt- 3
2 ϕ ( )θ ，

ù

û
úúsin ( )Nt- 1

2 ϕ ( )θ
Τ

（7）

进而，式（3）可以重新写为

Y = GQNt

~
AW + N = GĀW + N （8）

式中 Ā= QNt

~
A =[ ā ( ~θ 1 )，…，ā (

~θ~L ) ]∈ RNt×
~L
。分别取出矩阵 Y、W、N的实部和虚部将构成矩阵 Ȳ =

[ Re( )Y ，Im ( )Y ]、W̄ =[ Re( )W ，Im ( )W ]、N̄ =[ Re( )N ，Im ( )N ]。因此，将会获得一个实值的稀疏表

示问题
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Ȳ = GĀW̄ + N̄ =ΦW̄ + N̄ （9）
式中Φ= GĀ∈ RT ×~L。当对 Ȳ进行奇异值分解时，可以获得 Ȳ的信号子空间和噪声子空间

Ȳ = U s Σ sV
Τ
s + U n Σ nV

Τ
n （10）

式中：Σ s和 Σ n分别包含信号空间M个较大的奇异值和噪声空间Min { T，2Nr } -M个较小的奇异值，U s

和V s分别对应于信号空间的左和右奇异特征向量矩阵，U n和V n分别对应于噪声空间的左和右奇异特

征向量矩阵。此处，最大奇异值的 η%作为阈值来确定该奇异值是否显著。等式（9）两边同时右乘V s，

可将观测矩阵的维度压缩至M，即

ȲV s =Φ-W +-N （11）
式中：-W = W̄V s；-N = N̄V s。由于观测矩阵 Ȳ包含噪声，V s只是信号空间的一个估计值，而门限 η的值

也较难获取，上述实值变换方法不可避免地会带来性能损失。

2 新实值 SBL方法

与现有实值 SBL方法不同，为了避免V s估计不准确带来的性能损失，新实值方法将V s看成一个变

量，拟在迭代过程中自适应地调整信号空间矩阵，从而获得更好的信道估计性能。为此，在式（9）中引

入一个变量矩阵V ∈ RM × K，即

Ȳ =ΦW̄V Τ + N̄ （12）
式中 K= 2Nr。根据子空间理论，若V张开的空间与信号空间一致，式（9）与式（12）等价。本小节的目

标是在恢复稀疏矩阵 W̄的同时，自适应调整V，使其趋近于真实的信号空间。由于引入了变量矩阵V，

信号空间矩阵和稀疏信号矩阵高度耦合，使得传统的 SBL推断方案无法适用。在贝叶斯推断过程中，

为了解决信号空间矩阵和稀疏信号矩阵的高度耦合问题，本文将引入列向量独立分解的贝叶斯变分假

设［11］，从而使得信号空间矩阵和稀疏信号矩阵成功解耦。

2. 1 SBL建模

根据传统的稀疏贝叶斯模型，有

p (Ȳ | W̄，α )= N (Ȳ |

|
||∑
k= 1

K

Φw̄ kv
Τ
k ，α-1 I) （13）

式中：v k ∈ RM × 1，w̄ k ∈ R
~L× 1分别代表 V和 W̄的第 k列向量；α= σ-2表示噪声精度。由于 α未知，假设

它服从伽马分布［17］

p (α) = Γ (α；a，b) （14）
式中 a、b为趋近于 0正数。为了将 W̄建模成行稀疏矩阵，W̄的每一行分配一个具有不同精度的高斯分布

p (W̄ | δ )= ∏
k= 1

K

N ( )w̄ k | 0，( diag ( )δ )-1 （15）

式中 δ=[ δ1，δ2，…，δL͂ ] Τ服从伽马分布

p (δ) = ∏
l= 1

L͂

Γ ( δl；a，b ) （16）

综合上述概率模型（13~16），联合概率密度函数可表示为

p (Ȳ，W̄，α，δ ) = p (Ȳ | W̄，α ) p (W̄ | δ ) p (δ) p (α) （17）

2. 2 变分贝叶斯推断

直接计算后验概率密度函数 p (W̄，α，δ | Ȳ )难度较大，可采用变分贝叶斯推理获取后验概率的近似
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结果。由于 W̄和V高度耦合，使得传统的 SBL推断方案无法适用。为了应对该挑战，本文引入了列向

量独立分析的贝叶斯变分假设［11］，即进一步将 W̄划分为{w̄ 1，w̄ 2，…，w̄K}，并利用下列分解形式去近似

概率密度函数

q (Ω) =
   
∏
k= 1

K

q ( w̄ k )
q (W̄ )

q (α) q (δ) （18）

式中Ω≜ {w̄ 1，w̄ 2，…，w̄K，α，δ}。最优的 q (Ω)需最小化Kullback‑Leibler（KL）散度［18］

q∗ (Ω) = arg min
q ( )Ω

DKL (q (Ω)  p (Ω | Y ))≜ arg min
q ( )Ω

           
∫q ( )Ω ln q ( )Ω

p (Ω | Y )
dΩ

≜ U ( q ( Ω1 )，q ( Ω2 )，q ( Ω3 ) )

（19）

或等价于

ln q∗ ( Ωi )∝ ln p ( )Y，Ω ∏
k≠ i

q∗ ( Ωk )
∀i （20）

由于 q∗ ( Ωi )与其他 q∗ ( Ωk )有关，无法求得 q∗ ( Ωi )的闭式解。一种可行的替代方案是采用文献［19］
中提出的交替更新算法迭代获得一个鞍点解。接下来，将详细讨论 q ( w̄ k )、q (α)以及 q (δ)的更新规则。

需要强调的是，采用列向量独立分解的方法，可解耦 W̄和V

tr { Φw̄ kv
Τ
k (Φw̄ kv

Τ
k )Τ }= tr { Φw̄ kw̄

Τ
k Φ

Τ } （21）

式（21）用到了 tr {AB} = tr {BA}及 v k 2

2
= 1。

在更新 q ( w̄ k )时，忽略那些与 w̄ k无关的部分，有

ln qnew ( w̄ k )∝ ln p (Ȳ | W̄，α )+ ln p (W̄ | δ )
∏
l≠ k

q ( w̄ l ) q ( )α q ( δ )
∝- 1

2 α̂








Ȳ - ∑

k= 1

K

Φw̄ kv
Τ
k

2

2 ∏
l≠ k

q ( w̄ l )

-

1
2 w̄

Τ
k diag ( δ̂) w̄ k∝-

1
2 α̂





























     
Ȳ - ∑

l≠ k

K

Φμ lv
Τ
l

D-k

-Φw̄ kv
Τ
k

2

2

- 1
2 w̄

Τ
k diag ( δ̂ ) w̄ k （22）

式中：δ̂=[ δ̂1，δ̂2，…，δ̂ L͂ ] Τ，α̂和 δ̂ l分别代表 α和 δl的期望。显然，qnew ( w̄ k )服从以下高斯分布

qnew ( w̄ k )= N ( w̄ k | μ k，Σ ) （23）

式中

μ k= α̂ΣΦΤD-kv k

Σ=( α̂ΦΤΦ+ diag ( δ̂ ) ) -1
（24）

在更新 q (α)时，忽略那些与 α无关的部分，有

ln qnew (α) ∝ ln p (Ȳ | W̄，α )+ ln p ( )α
q (W̄ )

∝ 1
2 MT lnα-

1
2 α









Ȳ - ∑

k= 1

K

Φw̄ kv
Τ
k

2

2 q (W̄ )

+

(a- 1) lnα- bα∝-α

æ

è

ç

ç

ç
çç
ç

                         
b+ 1

2 ( )







Ȳ - ∑

k= 1

K

Φμ kv
Τ
k

2

2

+ Ktr (ΦΣΦΤ )

bα

ö

ø

÷

÷

÷
÷÷
÷+ ( 12 MT + a- 1) lnα （25）

因此，qnew (α)服从以下伽马分布
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qnew (α) = Γ (α；12 MT + a，bα) （26）

且

α̂≜ α
qnew ( α ) =

1
2 MT + a

bα
（27）

在更新 q (δ)时，忽略那些与 δ无关的部分，有

ln qnew ( δl )∝ ln p (W̄ | δ )+ ln p ( )δ
q (W̄ )

∝ ∑
l= 1

L͂ 1
2 ⋅K lnδl+ ∑k= 1

K

- 1
2 w̄

Τ
k diag ( )δ w̄ k +

∑
l= 1

L͂

(a- 1) lnδl- bδl ∝ ∑
l= 1

L͂ (a+ 1
2 K- 1) lnδl + ∑l= 1

L͂

∑
k= 1

K

- 1
2 ( w̄ lk )2 δl - ∑

l= 1

L͂

bδl ∝

∑
l= 1

L͂ (a+ 1
2 K- 1) lnδl - ∑l= 1

L͂ ( )             
b+ 1

2 ∑k= 1
K

[ μ k μΤk + Σ ] ll

b
δl

δ l （28）

因此，qnew ( δl )服从以下伽马分布

qnew ( δl )= Γ (δl；a+ 1
2 K，b

δl) （29）

且

δ̂ l≜ δl
qnew ( δl )

=
a+ 1

2 K

bδl
∀l （30）

最后，V的更新可通过最小化目标函数（19）来获得。目标函数（19）对于V的导数可写成

∂DKL ( q ( )Ω  p (Ω | Y ) )
∂V ∝-

∂ ( )ln p (Ȳ | W̄，V，α )
q (W̄ ) q ( )α q ( δ )

∂V ∝-α̂ (VU ΤΦΤ-Ȳ Τ )ΦU-α̂Vtr (ΦΣΦΤ ) ΙK

（31）
令式（31）等于 0，可得

V new = Ȳ ΤΦU
U ΤΦΤΦU + tr (ΦΣΦΤ ) ΙK

（32）

式中U =[ μ1，μ2，…，μK ]。
为了能顺利运行该算法，需要对一些参数进行初始化：a= b= 10-3，α= 1，δ= 1。然后，通过迭代更

新（23，26，29，32）直至收敛，从而获得到近似的后验概率密度函数 q ( w̄ k )、q (α)以及 q (δ)。
2. 3 网格更新

在实际大规模MIMO通信系统中，AOD来自任何方向，与网格之间的角度不匹配问题难以避免。

因 此 ，将 采 用 文 献［9］中 提 出 的 离 网 模 型 来 处 理 角 度 不 匹 配 问 题 。 若 θl ∉ {
~θ l }

~L
l= 1，且

~θ nl，nl ∈ { 1，2，…，
~L }是距离真实角度 θl最近的网格点，那么可以把 θl写成

θl=
~θ nl+ βnl （33）

式中 βnl表示离网间距，且满足

βnl= {θl- ~θ nl l= 1，2，…，L

0 其他
（34）
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由此，获得了一个离网模型［9］

Ȳ =Φ ( β )W̄V Τ + N̄ （35）
式中：Φ ( β ) =GĀ ( β )，β=[ β1，β2，…，βL͂ ] Τ，Ā ( β ) =[ ā (

~θ 1 + β1 )，…，ā (
~θ L͂+ βL͂ ) ] Τ。虽然引入了离

网模型，但 q ( w̄ k )、q (α)以及 q (δ)的更新规则依然适用。唯一不同的是，需将Φ替换为Φ ( β )。忽略掉

与 β无关的部分，有

ln p (Ȳ |W̄，α，β )
p ( )W̄ |Ȳ，α，δ，β

∝- 1
2 α ( )







Ȳ - ∑

k= 1

K

GĀ( β ) μ kvΤk
2

2

+ ∑
k= 1

K

tr (GĀ( β ) Σ (GĀ( β ) )Τ ) （36）

求 β的导数，得

ζβ=[ ζ ( β1 )，…，ζ ( βL͂ ) ]Τ （37）
式中：ζ ( βl ) = ( ā ′(

~θ l+ βl ) ) ΤG ΤGā ( ~θ l+ βl ) c1 +( ā ′(
~θ l+ βl ) ) ΤG Τ c2 ā ′(

~θ l+ βl )= dā ( ~θ l+ βl ) dβl；c1=

-α (∑
k=1

K

χll+μ lV ΤVμΤl )；c2=α (Ȳ- lVμΤl -∑
k=1

K

G ⋅∑
j≠ l
χ jl ā (

~θ j+ βj ))， Ȳ- l= Ȳ - ∑
j≠ l

Gā ( ~θ j+ βj ) μ jV Τ，χjl

表示 Σ的第 ( j，l )个元素，μ l、μ j分别表示U的第 l、j行。根据文献［9］，可采用一步梯度更新方式

β new = β+ r
100 ⋅ sign ( ζβ ) （38）

式中：r= π (~L -1)表示网格间距；sign ( ⋅ )表示符号函数。

2. 4 分析与讨论

本文所提方法计算复杂度的分析如下：（1）在更新式（23）中的 U和 Σ时，计算复杂度分别为

O ( K~L
2
)和 O (T ~L

2
)；（2）在更新式（26，29，32，38）中的 α̂、δ̂、V和 β时，计算复杂度分别为 O (T ~L

2
)、

O ( K~L )、O ( KT ~L )和 O (TNt
~L )。因此，本文所提方法在每一次迭代过程中总的计算复杂度为

O (T ~L
2
)，这与文献［9，10］中的方法具有相同的

计算复杂度，如表 1所示。然而，值得注意的是：

（1）本文所提方法涉及到的矩阵运算均为实值运

算。因此，与原始的 Off‑grid SBL方法相比，本文

所提方法可以节省大量的计算。（2）虽然本文所提

方法与文献［10］中的 Real‑valued SBL方法均为

实值估计方法，具有相同的计算量。但是，本文所

提方法能够表现出较为优异的估计性能。

由于式（23，26，29）的更新规则仅与U、Σ、α̂以及 δ̂ l有关，所以只需要更新这几个参数即可。根据文

献［19］提出的参数化转换方法，对应的子参数优化问题可表示为

(U ( )i+ 1，Σ( )i+ 1 )= arg min
U，Σ
U (U，Σ，α( )i，δ( )i，β ( )i ) （39）

α( )i+ 1 = arg min
α
U (U ( )i+ 1，Σ( )i+ 1，α，δ( )i，β ( )i ) （40）

δ( )i+ 1 = arg min
δ
U (U ( )i+ 1，Σ( )i+ 1，α( )i+ 1，δ，β ( )i ) （41）

β ( )i+ 1 = arg min
β
U (U ( )i+ 1，Σ( )i+ 1，α( )i+ 1，δ( )i+ 1，β ) （42）

式中上标 ( ⋅ ) ( )i 表示第 i次迭代对应的值。根据文献［20］中的定理 2‑b，交替优化算法生成的迭代序列收

敛到优化问题（19）的一个鞍点解。

表 1 计算复杂度对比

Table 1 Computational complexity comparison

方法

本文所提方法

Off‑grid SBL方法 [9]

Real‑valued SBL方法 [10]

计算复杂度

O (T ~L
2
)

O (T ~L
2
)

O (T ~L
2
)
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3 仿真结果与分析

将本文方法与下面 4种方法进行比较：DFT方法［5，21］、Overcomplete DFT方法［8］、Off‑grid SBL方

法［9］以及 Real‑valued SBL方法［10］。3GPP空间信道模型（Spatial channel model，SCM）［13］将用于生成

CSI，下行链路的频率为 2 170 MHz。为了确保信道估计结果具有统计特性，定义信道估计的标准化均

方误差（Normalized mean square error，NMSE）为

NMSE= 1
M ct
∑
m= 1

M ct  H est
m - Hm

2

2

 Hm
2

2

（43）

式中：H est
m 表示Hm第m次的Monte Carlo实验；M ct = 500表示Monte Carlo实验的总次数。

在实验 1中，假设基站由配有 100个阵元的ULA组成，每个MU配备了 4根天线。图 1中所有的结

果对应于 500次Monte Carlo实验的平均值，每一次实验均在-90°~90°之间随机产生 2个散射簇，且每

个散射簇有 10个子路径。将信噪比（Signal‑to‑noise rate，SNR）固定在 0 dB。除了 DFT方法外，其他

方法的网格点数固定取值为 150或 200。图 1给了不同算法的 NMSE随训练导频数的变化情况。根据

仿真实验结果可知，所有方法的 NMSE都是随着训练导频数的增大而减小，其中 DFT方法的性能最

差，Overcomplete DFT方法次之。由于所提方法与现有 SBL方法（Off‑grid SBL方法、Real‑valued SBL
方法）均采用了离网模型，所以能够表现出较为优异的性能。特别是所提方法将信号空间矩阵看成一

个变量，在估计过程中自适应地调整信号空间矩阵，有效地增强了信道估计性能。

在实验 2中，除了将训练导频数固定在 50，其他所有的实验条件与实验 1相同。图 2给了不同算法

的NMSE随网格点数的变化情况。除DFT方法外，由于其余方法均采用了离网模型，所以其NMSE均

图 1 不同算法的NMSE随训练导频数变化情况

Fig.1 NMSE curves of different algorithms versus number of training pilots

图 2 不同算法的NMSE随网格点变化情况

Fig.2 NMSE curves of different algorithms versus number of grid points
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随着网格点数的增大而呈现下降趋势。但从仿真结果可以看出，本文所提方法与现有 SBL方法在处理

方向不匹配问题上表现更为优异。总体来看，不管网格点的个数取多少，本文所提方法都会表现出比

较优异的信道估计性能。

在实验 3中，除了将训练导频数和网格点数分别固定在 50和 150，其他所有的实验条件保持不变。

图 3给了不同算法的 NMSE随用户天线数的变化情况。仿真结果表明，DFT方法的性能最差，Over‑
complete DFT方法次之，且这两种方法的表现性能不受用户天线数量的影响。基于 SBL估计方法的

NMSE均随着用户天线数量的增多而减小，Real‑valued SBL方法较好于 Off‑grid SBL方法，本文所提

方法估计性能显著优于其他方法。

在实验 4中，除了将训练导频数、网格点数和用户天线数分别固定在 50、150和 4，其他所有的实验

条件保持不变。图 4给了不同算法的NMSE随信噪比的变化情况。仿真结果表明，Real‑valued SBL方

法和Off‑grid SBL方法在高信噪比时的估计性能表现优异，在低信噪比时的估计性能低于 DFT方法和

Overcomplete DFT方法。本文所提方法估计性能在低信噪比时显著优于其他方法，在高信噪比时与

Real‑valued SBL方法和Off‑grid SBL方法的性能表现基本持平。

4 结束语

针对大规模MIMO系统下行信道估计中信号空间只能近似计算获得、不可避免地带来性能损失的

问题，提出了一种具有较小计算复杂度的新实值化信道估计方法。该方法的主要思想是将信号空间矩

阵看成一个变量，在估计过程中自适应地调整信号空间矩阵。为了解决信号空间矩阵和稀疏信号矩阵

高度耦合的难题，进一步引入列向量独立分解的贝叶斯变分假设，成功将信号空间矩阵和稀疏信号矩

阵解耦。实验结果表明，基于变分贝叶斯推断的新实值信道估计算法具有较优的性能。
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