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双向中继网络中基于压缩感知的稀疏信道估计 

朱  星, 李有明* 
（宁波大学 通信技术研究所, 浙江 宁波 315211） 

摘要: 为提高双向中继网络中稀疏信道估计的精度并减少训练序列的长度, 利用双向中继信道
(Two-way Relay Channel, TWRC)的潜在稀疏特性, 研究了基于压缩感知的稀疏 TWRC估计问题, 
提出了一种改进的正交匹配追踪(Improved Orthogonal Matching Pursuit, IOMP)算法. 新算法运用
迭代重加权最小二乘估计代替了正交匹配追踪(Orthogonal Matching Pursuit, OMP)算法中的最小
二乘估计过程, 通过对样本进行迭代重加权, 逐步减小了异常样本的影响, 不断地修正了估计值, 
在使用相同长度的训练序列时, 提高了估计的精度. 与传统的最小二乘估计算法相比, 新算法能
够在获得相同估计效果的情况下, 显著减少所需训练序列的长度. 仿真结果验证了基于新算法
的稀疏 TWRC估计的有效性.  
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信道估计是提升双向中继网络性能的一种重

要方式. 利用传统最小二乘估计算法进行 TWRC
估计时, 忽略了TWRC的潜在稀疏特性, 这样便会
导致能量和带宽被过度使用、估计效率不高[1-2]. 大
量研究表明, 实际中的许多无线通信信道往往存
在稀疏多径特性, 且这种稀疏特性会随着信号空
间维度的增大而更加明显[3-4]. 近几年兴起的压缩
感知(Compressive Sensing, CS)理论使得从低维的
观测值中恢复出稀疏或可压缩的高维信号成为可

能[5]. 将 CS 理论应用于稀疏信道的估计能够大大
减少所需训练序列的长度, 显著提高能量和频谱
的利用率. 因此, 文献[6]提出了一种基于 CS 理论
中的正交匹配追踪(Orthogonal Matching Pursuit, 
OMP)算法的稀疏 TWRC估计. 该方法充分利用了
TWRC 信道的潜在稀疏特性, 在达到相同估计效
果时, 比传统的基于最小二乘的估计算法需要的
训练序列明显要少. 然而, 由于 OMP 本身是一种
贪婪迭代算法, 每一次迭代过程都直接采用最小
二乘算法去估计新的逼近值, 忽略了前一次迭代

后残差值较大的位置对应的异常样本的影响, 导
致最终的估计结果精度不高[7].  

笔者重点研究了基于 CS理论的放大转发双向
中继信道(Amplify-and-forward TWRC, AF-TWRC)
估计, 提出了一种改进的正交匹配追踪(Improved 
Orthogonal Matching Pursuit, IOMP)算法, 该算法
利用迭代重加权最小二乘估计来逐步减小残差值

较大的位置对应的异常样本的影响, 提高了估计
的精度与稳健性. 与一般的基于 CS 的稀疏信道估
计方法一样[8-9], 文中均假定所考虑的 AF-TWRC
具有潜在的稀疏特性. 

1 稀疏信道模型 

拥有两个用户终端 T1和 T2的典型放大转发双

向中继系统如图 1所示. 假定 T1, T2和中继节点 R
均只有一根天线. 用 h1和 h2分别表示 T1和 T2与 R
之间的脉冲响应, 这里 h1和 h2是稀疏(非零元素的
个数很少)的. 令 h1和 h2的长度均为 L, hi (i=1,2)中
的非零元素均是均值为零、方差为σ 2 

i,l  (l=0∼L-1)的
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复高斯随机变量. 对于 T1 和 T2 发送的训练序列  
分别记为 x1和 x2, 令 x1和 x2的长度均为 N且 x1= 
{x1,i}N 

i=1, x2={x2,i}N 
i=1, 此外 x1和 x2中的元素均是独立

同分布的高斯随机变量. 假定 T1, T2和 R之间是同
步的.  

 

图 1  典型的 AF-TWRC中的信号传输模型 

在第一个时隙, 中继 R的接收信号为: 

1 1 2 2 ,r r= ∗ + ∗ +y x h x h n  (1) 
这里, *表示离散时间卷积, nr是均值为零、方差为

σ2 
n IN+L-1 的复高斯噪声. (1)式中的接收信号经过中
继放大因子α放大后再由中继 R 将其广播到 T1和

T2. 不失一般性, 文中仅考虑在用户终端T1处的信

道估计问题, 对于在用户终端 T2 处的信道估计问

题则可以类似进行讨论. 在第二个时隙, T1处的接

收信号可以表示如下 
1 1 1

1 1 1 2 2 1( )
rα

α
= ∗ + =

∗ ∗ + ∗ ∗ +
y y h n

x h h x h h
 

1 1 1 2( + ) ,rα α∗ + = ∗ ∗ +n h n x b x c n  (2) 

这里, b=h1*h1且 c=h2*h1, 我们称 b和 c为等效时
域信道, b和 c的长度是 2L-1. n1和 n=αnr*h1+n1均

是满足均值为零的复高斯噪声. 由(2)式可以知道

1y ∈RÑ×1, 这里 Ñ=N+2L-2. 令当 j∉{1,…,N}时 x1,j= 
x1,j=0, 则根据卷积的定义, 1y 中的任意第 m 项可
以表示为: 

1, 1, 1 2, 1
1 1

( ) ,
N N

m j m j j m j m
j j

y b x c x nα + − + −
= =

= +∑ ∑+   

1, , ,m N=  (3) 
因此, 信道模型(2)可以化为矩阵－向量积的形式, 
即 

1 1 2( ) ,α α= + + = +y X b X c n Xh n  (4) 
这里, Xi=1,2是Ñ×(2L-1)的部分Toeplitz矩阵, 其第 1
行和第 1 列分别是[xi,1, 0T 

2L-2]和[xi, 0T 
2L-2]T; 其中

X=[X1,X2]∈R Ñ×(4L-2) , 且 h=[bT,cT]T∈R(4L-2)×1.  

2 基于压缩感知理论的稀疏 AF-TWRC估计 

2.1 压缩感知理论基础 
CS 技术是一种可通过欠奈奎斯特采样恢复稀

疏或可压缩的高维信号技术, 其数学模型为[5]: 

y=Af, (5) 
这里 , f∈RN×1 是一个在某个基矩阵ϕ={ϕ1,ϕ2,…, 
ϕN}∈RN×N 上可以被稀疏表示的信号, 即 f=ϕθ, 其
中, θ=[θ1,θ2,…,θN]T∈RN×1包含 K(K<<N)个非零元素
(此时通常称向量θ的稀疏度是 K或向量θ是 K-稀疏
的). A∈RM×N(K<M<<N)是一个与ϕ不相关的观测矩
阵. y∈RM×1 表示由压缩感知的观测过程得到的 M
个采样值. CS技术的目标就是仅通过这 M个采样
值就恢复出稀疏向量θ, 然后用ϕ与之相乘得到原
始信号 f=ϕθ.  
2.2 基于 OMP算法的稀疏 AF-TWRC估计[6,10] 

算法输入信息包括: 用户终端 T1和 T2发送的

训练序列 x1和 x2, h=[bT,cT]T的信道稀疏度(即主要
抽头个数)S, 用户终端 T1的接收信号 Y. X=[X1,X2]
是由 X1和 X2组成的叠加训练序列, 且以较高的概
率满足受限等距性质[5], 这里根据(4)式中 X1和 X2

的定义即可由 x1、x2得到 X1和 X2. 同时由(4)式的
AF-TWRC 模型以及第 2.1 节的压缩感知理论, 可
以将 X 作为观测矩阵. 为了便于描述, 这里假定
h∈RN×1, X∈RM×N, Y∈RM×1.  

具体实现过程为: 
(1) 设定初始残差值为 r0=Y, 初始索引集为

Λ0=∅, 并令初始迭代次数 i=1. 
(2) 若 i不满足{i:i≥4S|i=N}, 则执行如下过程: 

(a)求解一个索引值 λi, 使得 λi=argmax|<ri-1,tj>|, 
(j=1,2,⋯,N), 这里 tj表示观测矩阵 X 的第 j 列. (b)
更新索引集和 X 中被选中的元素, 即Λi=Λi-1∪{λi}, 
Xi=[Xi-1 tλi], 这里 tλi表示观测矩阵 X的第λi列, 令
X0=∅. (c)通过最小二乘估计方法获得在索引集Λi

内的一个新的估计值 ih , 即 1( )H H
i i i i

−=h X X X Y . 此
时, 令在索引集Λi外的新估计值为零. (d)更新残差
值 i i i= −r Y X h . (e)i=i+1, 并返回到步骤(2)进行条件
判断. 

(3) 输出最终估计值 h , 这里 h包含了 b和 c . 
通过以上步骤得到估计值 h 后, 根据关系式 h= 
[bT,cT]T即可在估计值 h中分离出信道b和 c的估计
值 b和 c .  
然而, 由以上实现过程可见, OMP算法在每次

迭代过程中主要采用步骤(2)中(c)所描述的最小二
乘估计算法来求得新的估计值, 没有考虑第 i-1 次
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迭代后残差 ri-1中数值较大的位置对应的 Xi-1中的

异常样本的影响, 在第 i 次迭代中直接将 Xi-1中所

有的元素合并至Xi, 并且直接用Xi进行最小二乘估

计, 这样 Xi-1中的异常样本将继续直接影响第 i 次
的估计, 使得第 i 次迭代过程中根据最小二乘原理
求得的新估计值不够准确, 并导致最终的估计精
度不高.  
2.3 基于 IOMP算法的稀疏 AF-TWRC估计 

笔者提出的 IOMP 算法的主要思想是根据前
一次迭代结果的残差值设计一种迭代重加权系数, 
运用迭代重加权最小二乘估计代替 OMP算法中的
最小二乘估计过程, 逐步减小前一次迭代后残差
值较大的位置对应的异常样本对下一次迭代估计

的影响. 本节首先介绍了 IOMP 算法的推导过程, 
然后说明迭代重加权系数的确定方法.  
2.3.1  IOMP算法的推导 

根据最小二乘估计原理, 2.2节所描述的 OMP
算法中步骤(2)的(c)过程实际上要求一个 hi值使其

满足: 
arg min{( ) ( )}H

i i i i i= − − =h Y X h Y X h  

2arg min | | ,i i−Y X h  (6) 

由于在2.2节中假定Y∈RM×1, 若令β=Xihi∈RM×1, 则 
(6)式可化为: 

2

1

arg min [ ] ,
M

k k
i

k

y β
=

= −∑h  (7) 

这里: ky 和 kβ 分别表示向量 Y∈RM×1 和β∈RM×1 中

的第 k(1≤k≤M)项.  
若在第 i次迭代过程中, 将(7)式中第 k项乘以

一个加权因子 wk 
i , 则(7)式变为迭代重加权形式 

2

1

arg min [ ] ,
M

k k k
i i i

k

w y β
=

= −∑h  (8) 

将(8)式化为矩阵形式, 即 
2

1

arg min [ ]
M

k k k
i i i

k

w y β
=

= − =∑h  

arg min{( ) ( )},H
i i i i i− −Y X h W Y X h  (9) 

这里 
1

2

0 0

0 0
,

0 0

i

i

M
i

w

w

w

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

iW  

是一个 M×M 的对角矩阵, 我们称之为加权矩阵. 
此时, 令 

{( ) ( )} / 0,H
i i i i i i∂ − − ∂ =Y X h W Y X h h  

即可解得第 i次迭代的估计值为: 
1( ) ,H H

i i i i i i
−=h X W X X WY  (10) 

用(10)式的估计值代替 2.2 节 OMP 算法中步骤(2)
的(c)过程的估计, 结果即得到新的 IOMP算法.  
2.3.2 迭代重加权系数的确定 
为了减小第 i-1次迭代后残差值较大的位置对

应的 Xi-1中的异常样本继续对第 i次迭代估计的影
响, 根据(8)式所描述的迭代重加权最小二乘估计
表示形式, 可将加权因子定义为: 

1

1 ,
| |

k
i k

i

w
r ε−

=
+

 (11) 

这里: 1
k

ir− 表示第 i-1次迭代后的残差 ri-1∈RM×1的
第 k(1≤k≤M)个元素, ε是一个已知的极小的正常
数, ε用来保证当 1| |k

ir− 为零时的
k
iw 有意义. 因此, 

当 1| |k
ir− 较大时就对应一个较小的

k
iw , 这样便减小

了 1| |k
ir− 较大的位置对应的 Xi-1中的异常样本对第 i

次迭代估计的影响. 当 1| |k
ir− 较小时对应一个较大

的 k
iw , 这样使第 i 次迭代过程对 1| |k

ir− 较小的位置
对应的 Xi-1中的样本引起更多的重视, 使整个迭代
估计过程的精确度更高. 因此, 第 i(i≥2)次迭代过
程的加权矩阵可表示为: 

1
1

2
1

1

1 0 0
| |

10 0
| | ,

10 0 0
| |

i

ii

M
i

r

rw

r

ε

ε

ε

−

−

−

⎡ ⎤
⎢ ⎥+⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥+= ⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥+⎣ ⎦

 (12) 

当 i=1时, 令 w1=IM.  

3 仿真结果与性能分析 

通过计算机仿真比较提出的 IOMP 算法与
OMP算法、最小二乘(Least Squares, LS)算法以及
理想情况下的最小二乘(Ideal Least Squares, ILS) 
算法对稀疏 AF-TWRC 估计的归一化均方误差
(Normalized Mean Square Error, NMSE)性能以及 
计算复杂度. 其中, ILS 算法表示主要抽头位置是
已知情况下的LS算法(通常可将 ILS算法估计的结
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果作为理想的参考界限[11]). 对于信道估计值 b的
NMSE( c的 NMSE拥有相同的形式)定义为: 

2

1

2

1

{ | | }
( ) ,

{ | | }

Num

n n
n

Num

n
n

E
NMSE

E

=

=

−
=

∑

∑

b b
b

b
 (13) 

这里: Num为蒙特卡洛实验仿真次数, nb 为第 n次
仿真后的估计值, bn为第 n次仿真时信道 b的真实
值. 显然 NMSE越小, 则信道估计越精确.  
3.1 不同信噪比情况下的 NMSE比较 
仿真参数设置为: 蒙特卡洛仿真次数 Num= 

1000, 常数ε=10-8, 信噪比变化范围为 0~30 dB, 信
道向量 h1和 h2的长度 L=16; h1和 h2的稀疏度(主
要抽头数)均设定为6, 则b和 c的稀疏度最大为12. 
设定用户终端 T1 和 T2 发送的训练序列长度相同, 
分别取 18, 36和 54. 图 2和图 3分别为对信道 b和
c进行信道估计时的NMSE随SNR的变化情况. 图
2 表明随着 SNR 的增加, 4 种算法对信道估计的
NMSE逐渐减小. 在相同训练序列长度和相同信噪 

 
图 2  b信道估计的 NMSE随 SNR变化 

 
图 3  c信道估计的 NMSE随 SNR变化 

比的情况下, 提出的 IOMP 算法对信道 b 估计的
NMSE 值要明显小于 OMP 算法. 而且在与传统的
LS 算法相比时, 在获得相同估计精度的情况下, 
IOMP 算法可以显著减少所需的训练序列长度. 在
IOMP、OMP和 LS这 3种算法中, IOMP算法与理
想的 ILS算法的估计性能差距最小. 从图 3亦可得
到与图 2相同的结论. 
3.2 不同稀疏度情况下的 NMSE比较 
为了简化比较过程, 与 3.1 节类似, 设定信道

h1和 h2的稀疏度相同, 记为 s, 且 s分别取 2, 4和
6. 设置 T1和 T2发送的训练序列长度均为 36, 蒙特
卡洛仿真次数 Num=1000, 常数ε=10-8, SNR的变化
范围为 0~30 dB, h1和 h2的长度 L=16. 图 4和图 5
分别为不同信噪比下, 对信道 b和 c进行信道估计
时的 NMSE随信道稀疏度 s的变化情况.  

从图 4 可以看出, 基于传统的 LS 算法的信道
估计的NMSE值在信道稀疏度变化时保持不变, 这
是由传统的 LS算法在信道估计时没有利用信道稀 

 
图 4  不同稀疏度下 b信道估计的 NMSE随 SNR变化  

 
图 5  不同稀疏度下 c信道估计的 NMSE随 SNR变化 
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疏性导致的结果. 随着稀疏度的降低, IOMP 算法
和 OMP算法估计的 NMSE均越来越小, 逐步接近
ILS算法的估计性能, 在整个稀疏度的变化过程中, 
相同稀疏度情况下, IOMP 算法的估计效果均明显
优于 OMP算法. 由图 5同样可得类似结论. 
3.3 计算复杂度比较 
通过计算在训练序列长度相同时 CPU 完成一

次信道估计所需的时间来衡量提出的 IOMP 算法
与OMP算法及LS算法的计算复杂度. 仿真环境为: 
Matlab 2011b, 采用的计算机内存是 2.96 GB, 主频
为 2.16 GHz, 处理器为 Intel奔腾双核处理器, 操作
系统是 Windows XP SP3. 具体仿真参数为: 常数
ε= 10-8; SNR=10 dB; h1和 h2长度 L=16、稀疏度均
为 6; T1和T2发送的训练序列长度相同, 分别取 18, 
36, 54, 72, 90. 图 6为 IOMP算法与 OMP算法及
LS算法所消耗的CPU运行时间随训练序列长度的
变化情况.  
图 6显示, IOMP算法与OMP算法的运行时间

差小于 0.01 s, 而且 IOMP算法与LS算法的消耗时
间之差保持在 0.04 s以内, 因此表明 IOMP算法与
OMP算法及 LS算法的计算复杂度非常接近.  

 
图 6  CPU运行时间随训练序列长度变化 

4 结论 

利用压缩感知理论研究了双向中继网络中的

稀疏信道估计, 提出了一种改进的正交匹配追踪
算法. 相比于正交匹配追踪算法, 新算法首先在每
一次迭代过程中利用前一次迭代结果的残差设计

了一种自适应重加权因子, 然后采用迭代重加权
最小二乘估计代替了正交匹配追踪算法中的最小

二乘估计过程. 仿真结果表明, 新算法在相同条件

下的估计精度明显优于正交匹配追踪算法和传统

的 LS 估计算法. 此外, 新算法的计算复杂度与正
交匹配追踪算法和 LS算法接近.  
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Sparse Channel Estimation for Two-way Relay Networks  
Based on Compressive Sensing 

ZHU Xing, LI You-ming* 
( Institute of Communication Technology, Ningbo University, Ningbo 315211, China ) 

Abstract: In order to improve the precision of sparse channel estimation and reduce the length of the training 
sequences required by the sparse channel estimation in two-way relay networks, the compressive sensing based 
sparse two-way channel (TWRC) estimation is studied by exploiting the potential sparsity of the TWRC. An 
improved orthogonal matching pursuit (IOMP) algorithm is proposed in this paper. The new algorithm uses an 
iteratively reweighted least squares method to replace the least squares estimation process of the orthogonal 
matching pursuit (OMP) algorithm. By applying the iteratively update weight to the samples, the new algorithm 
can weaken the effect of abnormal samples gradually, thus revising the estimation values during each iteration 
and improving the precision of the estimation when using the same length of training sequences. Furthermore, 
the IOMP based sparse TWRC estimation algorithm can significantly reduce the length of the training sequences 
under the same estimation precision when comparing to the conventional least squares estimation algorithm. 
Simulation results demonstrate the effectiveness of the proposed TWRC estimation algorithm.  
Key words: two-way relay networks; sparse two-way relay channel estimation; compressive sensing; improved 
orthogonal matching pursuit estimation 
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