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基于有源器件部署的半有源 IRS系统多层采样超分辨率信

道估计
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摘 要：通过在传统智能反射面（IRS）中引入少量有源器件，半有源 IRS可缓解信道估计挑战，从而增强

IRS的工程可部署性。然而，现有研究尚未系统地考虑有源器件部署策略对信道估计的影响，使得在实际应

用中难以平衡估计精度、有源器件数量、算法复杂度和导频开销之间的矛盾。针对上述问题，本文利用信道

矩阵的低秩先验及其协方差矩阵的Toeplitz结构特性，提出一种面向半有源 IRS的低导频、低复杂度超分辨率

信道估计方案。仿真结果表明，本方案通过利用低秩矩阵补全理论与Toeplitz矩阵的结构特点设计采样方案，

有针对性地配置有源器件的位置和数量，缓解导频开销问题，实现信道参数的超分辨率估计，并通过一系列

低复杂度算法显著降低现有方案复杂度。
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Abstract: By introducing a small number of active elements into conventional intelligent reflecting surfaces (IRSs), 

semi-passive IRSs can effectively alleviate the challenges of channel estimation, thereby enhancing the practical de‐

ployability of IRSs. However, existing studies have not systematically investigated the impact of active element de‐

ployment strategies on channel estimation, which makes it difficult in practice to jointly balance estimation accuracy, 

the number of active elements, algorithmic complexity, and pilot overhead. To address this issue, this paper exploits 
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the low-rank prior of the channel matrix together with the Toeplitz structure of its covariance matrix, and proposes a 

low-pilot and low-complexity super-resolution channel estimation scheme for semi-passive IRS systems. Numerical 

results demonstrate that, by leveraging low-rank matrix completion theory and the structural properties of Toeplitz ma‐

trices in the sampling design, the proposed scheme can selectively configure the locations and number of active ele‐

ments, thereby reducing pilot overhead and enabling super-resolution estimation of channel parameters, while signifi‐

cantly lowering the computational complexity compared with existing methods.

Key words: Semi-Active Intelligent Reflecting Surface, Toeplitz Structure, Super-Resolution Channel Estimation, 

Low-Rank Matrix Completion

0　引言

智能反射面（Intelligent Reflecting Surface，

IRS）因其部署灵活、兼容性强以及低成本等显

著优势，已成为下一代移动通信系统的重要候选

技术之一[1-4]。现有研究表明，通过在 IRS表面引

入少量有源器件并形成半有源 IRS架构，可使系

统具备一定的信号感知与处理能力。在信道估计

方面，有源器件的感知能力有助于缓解导频开销

的负担，有利于该系统的最终落地[5]。然而，即

便在半有源架构下，反射面与基站及用户之间的

信道维度仍然较高。随着信道维度的不断增加，

系统往往需要消耗大量导频资源以获取准确的信

道状态信息，导致现有信道估计算法较难平衡导

频开销、计算复杂度与估计精度之间的矛盾[6]。

理论与实践的结果已经发现，有源器件的部署方

式，对于信道估计性能有着较大影响。因此，如

何通过设计部署方式，在保证估计精度的前提

下，实现高效的信道估计，是值得研究的问题[5]。

根据信道参数估计的效果，可将信道估计分

为有限分辨率和超分辨率两种。有限分辨率的参

数估计，利用信道稀疏的特点，基于有限的分辨

率的码本和压缩感知理论，可较为高效地恢复信

道状态信息（Channel State Information，CSI）。

例如，文献[7]基于标准的压缩感知（Compressed 

Sensing，CS）理论，提出了一种面向半有源 IRS

的信道估计方案，并使用机器学习提升估计性

能。而文献[8]基于深度神经网络辅助的CS方案，

进一步提升了估计精度。文献[9]基于有限分辨率

码本的压缩感知框架，提出一种无需已知信道路

径数的压缩感知信道估计算法。上述方案基于预

设的码本，当码本的分辨率不足时会对估计性能

造成较大挑战，而提升分辨率亦会对其导频开销

和复杂度造成负担[10]。

超分辨率算法并不依赖预设的码本，因此可

以有效避免因码本分辨率不足导致的估计性能下

降问题。面向半有源 IRS系统，Evangelos等学者

研究了在信道估计阶段，使用单个有源射频链路

进行超分辨率估计的可行性[11]。在该系统中，用

户与反射面，反射面与基站两段信道可分别在装

备有单个有源器件的智能反射面上完成估计。在

此基础上，何继光等学者基于原子范数最小化

（Atomic Norm Minimization，ANM）理论，提出

了一种超分辨率信道估计方法，并对比了使用多

个有源器件的半有源系统与无源系统的信道估计

性能[12]。Markku等学者进一步指出，通过使用

回程线路（Backhaul Link，BL），信道估计可以

分别在反射面与基站进行，降低导频开销[13]。仿

真结果显示，通过在反射面上随机部署大量的有

源器件，可以提升信道估计的精度。值得注意的

是，上述基于ANM的工作，需要通过求解一个

复杂度较高的半正定规划（Semidefinite Pro‐

grams，SDP）问题，从而为后续超分辨率算法提

供观测样本的协方差矩阵。文献[14]基于稀疏贝

叶斯学习理论，提出了一种去格点的化的信道估

计方案。而为了缓解对半有源 IRS系统信道估计
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算法复杂度与估计性能之间的矛盾，文献[15]提

出了一种基于残差神经网络估计方案，结果显示

可在一定程度上缓解该矛盾。针对面阵，文献

[16]提出了一种基于 L 型的有源器件部署方案，

即在面阵的水平和垂直方向均匀部署 2套线阵，

并实现了超分辨率的信道估计性能。在此基础

上，文献[17]和[18]指出通过减少了两个线阵中

有源器件的个数，可进一步降低导频开销。此

外，文献[19]考虑将所有有源器件部署在一个均

匀的方形范围内，使用多阶段的方式实现了超分

辨率的信道估计性能。而文献[20]基于两个有源

IRS和一个无源 IRS的结合，实现了 IRS系统信道

的超分辨率信道估计。值得注意的是，上述所有

研究均基于随机、均匀的基础方式对有源器件进

行了部署，并未对其部署位置及数量进行信道估

计方案的系统性研究。

综上，针对半有源 IRS辅助系统的超分辨率

信道估计研究已取得一定进展。但现有工作未结

合信道矩阵低秩特性与协方差矩阵Toeplitz结构

进行部署策略与信道估计的协同设计，缺乏部署

方案与估计算法的研究，较难平衡导频开销、计

算复杂度与估计精度的矛盾。此不足使得半有源

IRS在实际部署中，难以在保证估计精度的同时，

有效控制有源器件数量，并应对导频开销与计算

复杂度高的挑战[5]。目前，在以点对点通信场景

中，文献[21]在导频发射阶段提出双层采样机制，

结合随机采样与确定性采样以减少导频开销；在

信道恢复阶段，利用信道矩阵的低秩特性及其协

方差矩阵的 Toeplitz 结构，借助低秩矩阵补全

（Low-Rank Matrix Completion，LRMC）理论与

Toeplitz对角线元素相同的结构，由少量观测样

本重构高维协方差矩阵，并基于子空间谱估计实

现超分辨率参数提取。在半有源 IRS系统中，文

献[22]已证实可利用信道矩阵的低秩特性，采用

矩阵或张量补全理论，对该系统的级联信道进行

恢复。而文献[23]基于ANM进行了信道估计，并

通过图论的思想进行有针对性的有源器件部署，

提升了估计准确性。但直接使用矩阵填充和

ANM恢复的方案，因未利用到 IRS本身阵列结构

的特点，因此估计性能相较于基于子空间的超分

辨率算法，还有进一步提升的空间[9]。

受此启发，本文从信道矩阵的低秩先验出

发，进一步挖掘 IRS两阶段信道协方差矩阵所蕴

含的Toeplitz结构特性，系统性地提出一种基于

采样的面向半有源 IRS的低导频、低复杂度超分

辨率信道估计框架。本论文的主要贡献可概括

如下：

1， 在 IRS有源器件部署阶段，基于 IRS-用

户与基站-IRS观测样本协方差的Toeplitz结构化

特性，可通过广义嵌套采样（Generalized Nested 

Sampling，GNS）等确定性采样方案，减少现有

随机部署中有源器件的数量，从而显著降低由有

源器件配置引起的导频开销。在此基础上，可基

于 IRS-用户与基站-IRS信道矩阵的低秩特性，使

用随机采样方案，进一步减少有源器件数量。

2， 在 IRS-用户与基站-IRS信道协方差恢复

与参数估计过程中，基于LRMC理论，使用低复

杂度的广义条件梯度交替最小化（Generalized 

Conditional Gradient-based Alternate Minimization，

CGC-ALTMIN）以替代现有基于ANM的研究中

求解SDP的实现路径，有效克服了因SDP求解所

带来的高复杂度瓶颈。随后，接收端基于第一次

重构得到的协方差矩阵，利用Toeplitz矩阵对角

线元素相同的结构特性进行第二次重构，进一步

提升协方差矩阵维度，为后续超分辨率算法提供

更丰富的观测样本。在此基础上，采用低复杂度

的 root-MUSIC 实现超分辨率到达角估计，并基

于准确估计的角度信息构建低维度的码本，结合

正 交 匹 配 追 踪 （Orthogonal Matching Pursuit，

OMP）完成信道增益估计。需要指出的是，区别

于传统OMP信道估计方案，本方法在构建码本

时，采用的是使用超分辨率算法恢复的角度信
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息，因此不会产生因分辨率低而导致的估计性能

下降。

3， 数值结果表明，所提方法在较低导频开

销与较低计算复杂度条件下即可实现半有源 IRS

系统的超分辨率信道估计；而相较于现有基于

ANM类随机部署有源器件的方案，在相同导频

开销下可获得更高的参数估计精度，并因为避免

了ANM中SDP求解带来的高复杂度问题，显著

降低计算复杂度。

综上，所提方案基于半有源 IRS信道矩阵的

低秩特性和其协方差矩阵的Toeplitz结构，通过

有针对性地部署有源器件位置，并基于低秩矩阵

补全理论，可在降低有源器件数量的同时，缓解

半有源 IRS系统在实际部署中面临的高导频开销

与信道估计算法复杂度高的问题。

本文中，用粗斜体的小写字母和大写字母分

别表示向量和矩阵，(·)H
、(·)T

和 (·) *
分别表示共

轭转置、转置和共轭；vec (·)和 diag (·)分别表示

矩阵的向量化和对角化；⊗、⋄和 · F 分别表示

Kronecker积、Khatri-Rao积和 Frobenius范数；B
表示一个二元集合，其元素为0和1。

1　系统模型

本文考虑工作于毫米波频段的基于 IRS辅助

的大规模多输入多输出（Multiple Input Multiple 

Output，MIMO）系统。如图 1 所示，假设用户

和基站之间的直接通道被阻塞，需要使用 IRS来

辅助完成从用户到基站的传输。同时假设用户、

IRS和基站分别配备有Nt、Nn和Nr个器件的均匀

线性阵列（Uniform Linear Array，ULA）。此外，

按照大多数研究中的设置，在 IRS和基站之间存

在一条回程线路完成对信号的传输[13]。

假设用户到 IRS的信道有LF条路径，则用户

与 IRS之间的信道可建模为：

F =
Nt Nn

LF
∑
l = 1

LF

 γFlaI(θIl )aH
T (ϕTl ) =

AI(θI ) ΓF AH
T (ϕT ) ÎCNn ´Nt#(1)

其中，θIl、ϕTl 和 γFl 分别表示 IRS处的到达角、

表1　对比表

方法

文献[16]

文献[19]

文献[23]

本文方法

部署模式

L型部署

方形部署

基于图论部署

GNS+LRMC部署

是否考虑孔径与采样位置及采样率的关系

无

无

无

有

是否通过部署方式降低计算复杂度

无

无

无

有

图1　半有源 IRS辅助的毫米波通信系统
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用户处的离开角和第 l 条路径的增益。令

[AI(θI )]:l = aI(θIl )、 [AH
T (ϕT )]:l = aH

T (ϕTl )、 ΓF =

diag(γF )，γF = [ γF1...γFLF ]，其中[ × ] :l表示矩阵

的第 l列。aI(θIl )和 aH
T (ϕTl )均为阵列响应向量，

如式（2）和（3）所示。

aI(θIl ) =
1

Nn

é

ë

ê
êê
ê1e

j
2π
s

dcos ( )θIl
...e

j( )Nn - 1
2π
s

dcos ( )θIl ù

û

ú
úú
ú

T

#(2)

aT(ϕTl ) =
1

Nt

é

ë

ê
êê
ê1e

j
2π
s

dcos ( )ϕTl
...e

j( )Nt - 1
2π
s

dcos ( )ϕTl ù

û

ú
úú
ú

T

#(3)

其中，s为波长，d = s/2为器件间距，ϕTl、θIl服

从[0π ]的均匀分布。

同理可得，IRS和基站之间的信道可建模为：

G =
Nn Nr

LG
∑
l = 1

LG

 γGlaR(θRl )aH
I (ϕIl ) =

AR(θR ) ΓG AH
I (ϕI ) ÎCNr ´Nn#(4)

其中，ϕIl、θRl 和 γGl 分别表示第 l条路径中 IRS

处的离开角、基站处的到达角和第 l条路径的增

益， LG 表示 IRS 和基站之间的路径总数。

[AR (θR )]:l = aR(θRl )、 [AH
I (ϕI )]:l = aH

I (ϕIl )、 ΓG =

diag(γG )、 γG = [ γG1...γGLG ]。aR(θRl )和 aH
I (ϕIl )

均为阵列响应向量，其形式类似（2）所示。

用户和基站之间的信道可建模为[10]：

H1 =GΩFÎCNr ´Nt#(5)

其中，Ω = diag (ω)，而ω包含 IRS器件的相移信

息，可表示如下：

ω = é
ëβ1ejζ1β2ejζ2βNn

e
jζNnù

û

T

ÎCNn ´ 1#(6)

其中，βn和 ζn分别表示第 n个 IRS器件的反射系

数和相移。此外，βnÎ {01}βn = 1表示第 n个器

件被激活，βn = 0则表示第n个器件被关闭。

由 公 式 vec(Adiag (b)C)= (CT ⋄A)b， 对 式

（5）向量化可得：

vec (H1 ) = vec (GΩF ) = (FT ⋄G )ω =Hω#(7)

其中，H =FT ⋄GÎCNr Nt ´Nn 是级联信道。由于器

件数量多，导致H具有高维性，使得估计H面临

挑战。因此，本文提出了一种基于分段式与多层

采样技术的半有源 IRS器件部署策略，通过多层

采样技术在保证估计精度的前提下，降低计算复

杂度和导频开销，高效准确地完成信道估计。

2　基于多层采样的超分辨率信道参数估计

与有源器件部署方法

现有半有源 IRS的研究中，缺乏针对有源器

件部署位置和数量的信道估计方法，导致信道估

计导频开销和计算复杂度高。根据式（7），在

IRS的辅助下，用户到基站之间的信道H可分为

两部分，分别为用户到 IRS的信道F和 IRS到基

站的信道G。区别于现有方法，本文所提方法通

过设计确定性和随机采样模式，有目的性地部署

有源器件，并基于压缩的观测样本，恢复超分辨

率算法所需观测样本的协方差矩阵。本方法的整

体流程如图 2所示，即第一阶段实现对信道F中

的两个角度信息 θI、ϕT 和增益 γF 的估计，利用

IRS和基站之间存在回程线路，将 IRS接收到第

一个信号YF传输至基站，基于低秩矩阵补全理论

和OMP算法得到 F̂。第二阶段实现对信道G中的

两个角度信息 θR、ϕI 和增益 γG 的估计。基站向

IRS发送导频信号，通过回程线路可得到第二个

信号YG，然后基站通过使用与第一阶段相似的方

法完成对YG的处理得到 Ĝ。最终，通过公式（7）

得到级联信道 Ĥ。下面详细介绍两阶段具体

内容。

本文所提多层采样方法，其中确定性采样用

于保证Toeplitz矩阵中对角线元素的有足够的样

本保证恢复；在此基础上，利用样本矩阵的低秩

性进行随机采样，通过LRMC恢复足够精度的协
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方差，从而在不破坏结构的前提下进一步减少观

测量与有源器件数量。两种采样方式具有协同逻

辑，缺一不可：如果仅使用随机采样而缺少固定

部署，Toeplitz矩阵中重要的位置可能不能被足

够的观测样本恢复，导致协方差结构难以稳定重

构并使超分辨率估计性能下降；如果仅使用确定

性采样而不引入随机采样，则观测量与硬件开销

仍显著。两者结合能够在保持Toeplitz结构与超

分辨率可辨识性的同时，进一步利用低秩性压缩

观测量，从而减少有源器件数量、降低采样率与

总体复杂度。基上述协同逻辑，本方法在半有源

系统的信道估计中，通过多次采样，大幅降低了

所需观测样本数据。

2.1　用户到 IRS的信道矩阵F的估计

第一阶段包含有源器件部署模式、协方差矩

阵补全、角度和增益估计。下面详细介绍具体

步骤。

2.1.1　用户到 IRS的信道矩阵F的采样

本文所提方法的第一阶段，假设训练长度为

S，第 s 次发送的导频信号为 xs，可观测到信

号为：

ys =W H
s Fps xs +W H

s nsÎCQn ´ 1#(8)

其中，Ws和ps为 IRS和用户处的预编码，现假设

xs=1，噪声nsÎCNt ´ 1~𝒩𝒩(0σ 2
n I)，其中 σ 2

n 是平均

噪声功率。基于训练长度为 S的假设，最终可得

到接收信号为：

yF = [ yT
1 y

T
2 yT

S ]
T
ÎCSQn ´ 1#(9)

第一阶段信道估计的目的是从 yF 中估

计出F。

由（5）可知，由于 IRS 中使用了大量的器

件，其信道矩阵维度通常较大，增加了信道估计

的导频负担和计算复杂度。因此本方法首先通过

对有源器件进行部署，对矩阵进行采样得到子矩

阵，后续通过多次补全，补全原始协方差矩阵，

用于估计角度信息，从而达到降低导频开销和减

少有源器件部署的目的。

令 XRÎCNn ´Nns 和 XTÎCNt ´Nts 分别表示 IRS

和用户处的确定性采样矩阵，Nns和Nts分别表示

信道矩阵F中 IRS和用户处有源器件部署数和选

择天线数。可得到子矩阵CF：

CF =X H
R FXTÎCNns ´Nts#(10)

其中，基站、反射面有源器件部署和用户处选择

天线的指标分别被记录在Wr、Wn和Wt组中。则

有 |Wr | =Nrs、|Wn | =Nns和 |Wt | =Nts，现定义用

户端选择的天线 Ntu max (Wt ) -min (Wt ) + 1，

以类似的方法定义反射面和基站处器件 Nnu、

Nru。本文采用均匀采样（Uniform Block Sam‐

pling，UBS）模式和GNS模式[24]，并以ULA的

器件部署为例来展示它们的特性。

图2　半有源 IRS信道估计方法流程图。以信道矩阵F的估计过程为例，如图3所示，通过式（11）中的UBS确定性采样，在含12个器件的

原始阵列中激活前6个器件作为有源观测节点（基于GNS的采样模式可参考图4）。之后引入式（14）的随机采样方法得到YF，则可运用式

（21）恢复出子信道矩阵 ĈF；运用式（23）构建协方差矩阵TF，然后使用Root-MUSIC算法估计出 θ̂I和 ϕ̂T，进而通过式（24）估计处出 γ̂F，最终

运用式（25）实现信道矩阵F的完整恢复。信道矩阵G的恢复是类似的。

··6
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在采用UBS模式时，子阵列器件的部署方式

为：从规模为N个器件的原始阵列的首个器件开

始，直至第Ns个器件，按均匀间隔的规则完成部

署。UBS模式的矩阵构造如下：

[ XUBS ] ij = {1
0

i = j且1 £ i £Ns

其他
#(11)

其中，Ns £N，如图3所示，可清晰看到子阵列的

孔径会随选定器件的数量而减少。

在部署有源器件数量相同的条件下，采用

GNS方案相比UBS方案能够获得更大的阵列孔

径。这一优势可在降低导频开销的同时，维持原

始阵列的空间分辨率，进而提升信道估计的准确

性。一个GNS矩阵XGNSÎBNs ´N可构造为[24]：

[ XGNS ] ij =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

1
1
0

i = j且1 £ i £ Γ ( )N

j = [ ]i - Γ ( )N Θ ( )N + i且Γ ( )N < i £N

其他

#(12)

其 中 ， Θ (N ) = ê

ë

ê
êê
ê ú

û

ú
úú
úN +

1
4
-

1
2

Γ (N ) = 1 +N -

Θ2(N )，总体部署的有源器件为 Ns = Γ (N ) +
Θ (N ) - 1，如图4所示。

通过上述采样过程，得到子信道CF，由于矩

阵F具有低秩特性，在确定性采样后，所得子信

道矩阵CF 仍保持低秩属性，利用该低秩性可进

一步采样，从而继续降低导频开销。为了实现该

目标，可再对反射面处的器件进行随机的部署，

从而减少需要部署有源器件数量，然后使用

LRMC恢复CF。

通过设计Ws 和 ps，在确定性采样的基础上

完成随机采样过程，接收到的信号可表达为一组

关于信道矩阵 F 的带噪采样。。例如，假设 XR =

é

ë
êêêê

ù

û
úúúú

INns

0
，XT =

é

ë
êêêê

ù

û
úúúú

INts

0
，其中，INns和 INts分别表示大

小为 Nn ´Nns 和 Nt ´Nts 的单位阵，0 是全零矩

阵，Ws =XR(:1:2)且 ps =XT (:1)时，表示选取了

CF第一行和第二行的第一个元素，即：

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú[ ]C͂F 11

[ ]C͂F 21

= ys =W H
s Fps xs +W H

s ns#(13)

如文献[25]所述，采样算子PΩ(·)为：

[ PΩ(C͂F ) ] ij
=

ì
í
î

[C͂F ]ij
0

( )ij ÎΩ

其他
#(14)

其中，[ × ] ij表示矩阵的第 (ij )个元素，Ω代表采

样域。根据文献[25]和[26]，本文选取均匀随机

采样模式，以保障CF 的每一行和每一列中至少

有一个元素能够被观测。不失一般性，假设导频

信号为单位信号，含噪声的观测样本可通过下式

进行表达：

YF =PΩ(CF +X H
R NF )#(15)

其中，NF为加性高斯白噪声，C͂F是CF的噪声模

式，即 C͂F =CF +X H
R NF，其中NFÎCNn ´Nt。所以

观测结果YF是 C͂F =CF +X H
R NF的一个子集。将非

零观测值向量化表示为：

yF =PΩvec (C͂F )#(16)

其中，PΩÎBρΩF Nns Nts ´Nns Nts，同时ρΩF表示随机

图3　UBS模式

图4　GNS模式

··7
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采样的采样比率，即

ρΩF 
 yF l0

Nns Nts
#(17)

其中， · lo
是 lo范数，其计算出向量中非零项数

量。导频开销由总体采样比决定，总体采样比定

义为样本数与F中条目数的比值，即：

ρOF = ρΩF
Nns Nts

Nt Nn
#(18)

2.1.2　基于压缩样本恢复CF

得到接收信号YF 后采用LRMC恢复CF。由

于CF =X H
R FXT 的低秩特性，可通过求解以下低

秩矩阵补全问题估计CF：

min
CF

rank (CF ) 使得 PΩ( )CF -YF

2

F
£ δ2#(19)

其中δ2为容差，应用核范数正则化方法重新表述

公式（19）为：

ĈF  arg min
CF

1
2
 PΩ( )CF -YF

2

F
+ μ CF *#(20)

其中，μ > 0为正则化参数，(·) * 表示核范数。利

用核范数的 Frobenius 范数表征，令 CF =UV H，

其中，U表示低秩矩阵分解的左因子矩阵；V表

示低秩矩阵分解的右因子矩阵。通过求解公式

（21）恢复CF

min
UV

1
2




PΩ( )UV H -YF

2

F
+

1
2
μ ( U

2

F +

 V
2

F )#(21)

得到 ĈF 和估计出的秩为 L̂F，接下来恢复信

道路径的到达角θI、离开角ϕT和路径增益 γF。首

先恢复第一个信道中反射面上的到达角θI，用户

上的离开角 ϕT 的估计是类似的。通过补全 To‐

eplitz矩阵，可利用其结构信息进行奇异值分解

（Singular Value Decomposition，SVD），避免复杂

的优化算法。

2.1.3　补全Toeplitz协方差矩阵TF

当使用UBS模式时，可直接简单地对 ĈF 使

用 SVD方法，从而获得用户和 IRS处ULA的阵

列响应量所张成的子空间。但当使用GNS时，由

于有源器件并非连续部署，部分器件并没有被激

活，因此不能直接使用SVD方法。这个问题可通

过以下方法有效地解决。根据[21]，首先构造虚

拟信道XÎCNnu ´Ntu，X的第n列xn可建模为：

xn =∑
l = 1

LF

γln aNnu(θIl )#(22)

其中， γln = γFl[aH
Ntu(ϕTl ) ]n

aNnu(θIl ) 表示具有

Nnu 个有源器件的ULA的阵列响应，[·]n 表示取

一个向量的第 n项。将 γln 建模为不相关的随机

“源”信号，则可得到xn的协方差矩阵为TF。

由于TF是一个Toeplitz矩阵，各对角线上元

素具有一致性，可对TF进行特征值分解，然后用

root-MUSIC 算法估计反射面上的 AoAs。令

TF Toep ( t )，其中 t  [ t0t1tNnu - 1 ]
T
是一个包

含Nnu 常数的向量。TF 依据下式可从 ĈF 中估计

出来，

[ t ]d =
1
Id

∑
kiÎWn  kjÎWnki - kj = d

[ĈF ] i:[ĈF ]
H

j:
#(23)

其中，[·] i: 表示矩阵的第 i行，Id 表示加项的总

和，kiÎWn 表示对应 ĈF 的第 i 行有源器件的索

表2　基于多层采样的有源器件部署方案

算法1

输入：Nt、Nn和ΩF
输出：{CF}和{YF}

1：根据公式（11）或（12）生成UBS或GNS的确定性采样模式 }{X R ，{XT}
2：使用确定性采样模式得到Nns和Nts以及公式（10）生成CFÎCNns ´Nts

3：使用生成的{CF}和均匀空间采样模式ΩF根据公式（15）生成{YF}
4：返回噪声观测{YF}

··8
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引。当 ĈF有大量的列时，可精准地构建TF，从

而准确地估计角度。根据得到的 TF 和 Root-

MUSIC算法，恢复出反射面上的AoAs为 θ̂I。按

照相同的步骤，可恢复用户的AoDs为 ϕ̂T。

2.1.3　信道矩阵F的增益估计和重构

得到 ϕ̂T 和 θ̂I 后，可构造 A*
T (ϕ̂T ) 和 AI (θ̂I )，

并估计路径增益 γF。上述路径估计问题，可通过

解决以下问题完成：

min
γF

  PΩ ((X *
T A*

T (ϕ̂T ))⊗ (XR AI (θ̂I )))γF - y
2
满足 γF l0

= L̂F#(24)

该问题可通过使用OMP算法高效地完成增

益估计和角度配对。最后，可基于估计的角度与

路径增益信息，重建用户和 IRS之间的信道矩阵：

F̂ =Mat ((A*
T(ϕ̂T ) ⊗AI(θ̂I ) ) γ̂F )#(25)

其中，Mat ( × )表示将括号中的参数重构为完整的

信道矩阵。

2.2　基站到 IRS的信道矩阵G的估计

2.2.1　信道矩阵G的采样和角度估计

第二阶段目标是估计信道G中的两个角度信

息 θR、 ϕI 和 增 益 γG。 与 前 面 类 似 ， 用

SRÎCNn ´Nns 表示反射面处有源器件部署矩阵和

STÎCNr ´Nrs表示基站处有源器件部署矩阵。

CG = S H
R GSTÎCNrs ´Nns#(26)

与 YF 类似，考虑均匀随机采样模式，确保

CG 的每一列和每一行中至少有一个元素被观测

到，在不失一般性的情况下，同样假设导频信号

为单位信号，则可使用下式表示有噪声的观测样

本，得到第二个信号YG：

YG =AΩ(CG + S H
R NG )#(27)

其中，采样算子AΩ(·)形式类似公式（14），并假

设NG 为加性高斯白噪声，则 C͂G 是CG 的噪声模

式，即 C͂G =CG + S H
R NG，其中NGÎCNr ´Nn。非零

观测值向量化表示为：

yG =AΩvec (C͂G )#(28)

其中，AΩÎBρΩG Nrs Nns ´Nrs Nns。

可再次使用 LRMC从 YG =AΩ(C͂G )中估计 θR

和ϕI，由于CG = S H
R GST 为低秩，估计CG 可通过

求解以下式：

min
CG

rank (CG ) 使得 AΩ( )CG -YG

2

F
£ δ2#(29)

应用核范数正则化方法重新公式（29）为：

ĈG  arg min
CG

1
2
 AΩ( )CG -YG

2

F
+ μ CG *#(30)

利用核范数的 Frobenius 范数表征，令 CG =

UV H，估计CG可通过求解下式：

min
UV

1
2




AΩ( )UV H -YG

2

F
+

1
2
μ ( U

2

F +

 V
2

F )#(31)

得到恢复后的 ĈG和估计出的秩为 L̂G，可估

计信道路径的到达角 ϕI、离开角 θR 和路径增益

γG。这与前面信道F的恢复是类似的。首先补全

图5　协方差矩阵TF和其中被采样的元素
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低秩的 Toeplitz 协方差矩阵 TG，然后使用 root-

MUSIC算法进行估计。最后，可估计出 ϕ̂I和 θ̂R。

2.2.2　信道矩阵G的增益估计和重构

得到 θ̂R 和 ϕ̂I 后，可构造 A*
R(θ̂R )和 AI(ϕ̂I )，

但尚须对角度进行配对，并估计路径增益 γG。上

述问题可通过解下述问题完成：

min
γG



 


AΩ( )( )S *

R A*
I ( )ϕ̂I ⊗ ( )ST AR( )θ̂R γG - yG

2

满足 γG l0
= L̂G#(32)

使用OMP算法可有效解决这个问题。最后，

基于配对的角度信息和路径增益信息，可构建出

基站和 IRS之间的矩阵为：

Ĝ =Mat ((A*
I (ϕ̂I ) ⊗AR(θ̂R ) ) γ̂G )#(33)

2.3　用户到基站的信道矩阵H的重建

得到了用户到 IRS之间的原始全维信道矩阵

F̂和 IRS到基站的矩阵 Ĝ后根据公式（7），可将

级联信道重建为：

Ĥ  F̂T ⋄ Ĝ#(34)

3　性能分析

3.1　计算复杂度分析

本小节分析所提方法的计算复杂度。根据文

献[25]，总结了所需实数浮点运算次数。计算复

杂度主要来源于LRMC、角度估计、增益估计和

角度配对，下面将详细介绍以上方法的复杂度：

LRMC:算法 2 步骤 1 应用了文献 [26]中的

GCG-ALTMIN算法完成低秩矩阵补全，而LRMC

过 程 需 要 8L̂F BNts Nns +
1
3

IL̂F (L̂F +

1) [ ρΩF Nts Nns (16L̂F + 32)+ (Nts +Nns )(3L̂2
F +

19L̂F + 18)]次实数运算，其中B = 93 + 4ρΩF，I表

示迭代次数。毫米波信道通常是比较稀疏的，因

此信道矩阵的秩一般较低。依据文献[26]，迭代

代次数 I = 10，路径数 L̂FNn，2或3是其典型取

值。相比之下，若将文献[25]中基于LRMC的方

法直接应用于未采样的原始信道，其计算复杂度

为 ： 8L̂F BNn Nt +
1
3

IL̂F (L̂F + 1) [ ρΩF Nn Nt (16L̂F +

32)+ (Nn +Nt )(3L̂2
F + 19L̂F + 18)]。 例 如 ， 当 Nt =

Nn = 128、Nts =Nns = 22 时，所提估计器可将

LRMC的复杂度降低(128/22)2 » 34倍。

角度估计：算法 2步骤 2由于涉及的协方差

矩阵具有 Toeplitz 结构，TF 的计算复杂度较低，

为O(N 3
s )，同时，算法 2步骤 3中的 root-MUSIC

算法的复杂度为O(N 3
μ )。所以角度估计大约需要

O (N 3
tu +N 3

nu )次实数运算。

增益估计和角度配对：本部分运用的 OMP

算法基于估计出的角度信息设计码本，其维度极

表3　半有源 IRS信道参数估计与重建

算法2

输入：{YF}和{YG}
输出：{Ĥ}

1：使用GCG-ALTMIN算法分别从{YF}和{YG}中恢复{ĈF}和{ĈG}
2：利用协方差矩阵的Toeplitz结构按照公式（23）构建 }{T F 和 }{T G

3：通过 root-MUSIC算法分别从 }{T F 和 }{T G 中估计出{θ̂I}、{ϕ̂T}、、{θ̂R}、、{ϕ̂I}
4：使用OMP算法，并基于{θ̂I}、{ϕ̂T}、、{ }θ̂R 、、{ϕ̂I}同时完成角度配对并估计出增益{γ̂F}和{γ̂G}

5：通过公式（25）和（33）构建信道{F̂}和{Ĝ}
6：利用估计出的{F̂}和{Ĝ}公式（34）重建级联信道{Ĥ}

··10
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低，因此算法 2步骤 4中路径增益估计和角度配

对的运算量较低，仅需20L̂2
F Nts Nns次实数运算。

上述复杂度分析表明，本方法复杂度主要取

决于Ns 和Nu。使用确定性采样可降低整体采样

率 ρOF，并获得较小的Ns。具体而言，采用GNS

模式时，满足 NtsNtu £NtNnsNnu £Nn，而

基于 UBS 模式 Nts =NtuNtNns =NnuNn。因

此，使用GNS比文献[26]中的方法复杂度更低，

因为后者需要对大小为 Nn ´Nt 的信道矩阵进行

LRMC 估计，而不是大小为 Nns ´Nts 的子信道

CF。此外，与部署相同数量有源器件的UBS相

比，GNS 由于 NnsNnu，可获得更大的孔径，

空间分辨率更好[21]。与基于ANM的估计器相比，

所提方法由于独特的多层采样过程，复杂性较

低。此外，ANM估计的复杂性主要由求解 SDP

决定，需要 O ((Nt +Nn ) 3.5 ) 次操作，通常较

高[13]。总体而言，本文所提方法可根据不同的采

样模式适应各种应用需求，实现复杂性和性能之

间的权衡。

3.2　导频开销分析

本小节分析所提方法的导频开销。本文通过

使用确定性采样器 XT、XR、ST、SR 和随机采样

器PΩ、AΩ显著降低了F和G的维度，从而极大

地减少了导频开销。导频开销由总体采样率决

定，即 ρOF和 ρOG。以估计F信道矩阵为例，，当

部署Nns和Nts个器件以及Qn个反射面射频链路

组 成 子 信 道 CFÎCNns ´Nts 时 ， 需 要 发 射

ρΩF Nns Nts个导频信号，而恢复子信道仅需要使

用max {Ntsé ùρΩF Nns Nts /Qn }次信道以获得观测

信 号 yF， 对 比 文 献 [25] 中 需 要 使 用

max {Nté ùρΩF Nt Nn /Qn }次信道获得观测信号，

所提方法能够显著降低导频开销。

3.3　功耗分析

本小节分析所提方法对于功耗的作用。半有

源 IRS中有源器件功耗由PIRS =Nns PRF决定，其

中Nns是半有源系统中部署的有源器件数量，PRF

是每个有源器件的功率。由此可知半有源 IRS中

有源器件功耗与有源器件的数量成正比，因此，

采用多层采样模式减少有源器件的部署数量，可

降低功耗。

4　仿真分析

本节围绕半有源 IRS信道估计的仿真结果展

开分析。基于引言所综述的内容，现有针对超分

辨率信道估计的研究多基于均匀采样的部署方案

与ANM理论的算法框架方法，因此本部分选择

基于均匀采样及ANM方法，用于对比所提方法

在导频开销、计算复杂度以及估计精度性能。在

本文的仿真实验中，设置用户端和 IRS之间的路

径数 LF = 2， IRS 和基站之间的路径数 LG = 2。

IRS总器件数为Nn = 128，用户和基站处器件数为

Nt =Nr = 64，蒙特卡洛循环次数为 400 次。式

（1） 和 （2） 中 的 路 径 增 益 γFl 和 γGl 服 从

CN (01)，同时所有的AoDs和AoAs在 [30150]

内均匀分布。半有源信道的归一化均方误差

（Normalized Mean Square Error， NMSE） 定

表3　计算复杂度分析

算法

ANM[13]

LRMC

角度估计

增益估计和角度配对

计算复杂度

O ((Nt +Nn )3.5 )
1
3

IL̂F (L̂F + 1) [ ρΩF Nts Nns (16L̂F + 32)+ (Nts +Nns )(3L̂2
F + 19L̂F + 18)] + 8L̂F(93 + 4ρΩF ) Nts Nns

O (N 3
tu +N 3

nu )
20L̂2

F Nts Nns
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义为：

NMSE =





vec ( )H - vec ( )Ĥ

2

F

 vec ( )H
2

F

#(35)

同时，设置导频信噪比 PNR = 10log10( 1

σ 2
n )。

本文研究了不同PNR下的均方误差。

图 6中展示了五种不同采样比率的随机采样

和LS估计结果及其 95%的置信区间，采样比率

分别为 5%、10%、25%、50%、全采样。结果显

示，所提方法的NMSE在低导频开销时好于传统

的LS估计方法，并且所提方法的NMSE性能随

着随机采样比率的增大会逐渐变好，在PNR = 10 

dB时，全采样的NMSE比 5%采样率的NMSE低

17.47 dB，同时比LS估计方法低21.69 dB。

图7中展示了所提方法在UBS模式和GNS模

式下的NMSE性能，并将所提方法与LS估计方

法进行对比。结果显示，随着PNR的增大，GNS

模式的估计精度会逐渐好于UBS模式，在PNR =

10 dB时GNS模式的NMSE比UBS低3.53 dB，同

时比LS估计方法低 16.98 dB，这表明GNS模式

在信道恢复方面具有显著优势。

图 8 展示了所提方法在 UBS+LRMC 采样模

式和GNS+LRMC采样模式下的NMSE性能。结

果显示，当 ρOF 分别为 2.36% 和 5.91% 时 GNS+

LRMC 的双层采样模式的 NMSE 比 UBS+LRMC

的双层采样模式的 NMSE 低 3.72 dB 和 3.81 dB，

且再导频开销进一步减小的情况下，如当 ρOF=

2.36%时，GNS+LRMC双层采样模式的NMSE为

-11.28 dB，仍可准确地估计信道参数，这进一步

表明GNS模式在信道恢复方面具有显著优势。

图 9 对 比 了 UBS、 GNS、 LRMC、 GNS+

LRMC、UBS+LRMC、无采样六种不同采样模式

的NMSE性能。结果显示，由于随机和确定性采

样减少了导频需求，导频开销非常低，但所提方

法的NMSE性能仍然表现良好。此外，当PNR =

图8　基于UBS/GNS+LRMC采样模式的NMSE性能对比

图6　所提方法在不同采样率下的NMSE性能对比其95%的置信

区间

图7　基于UBS和GNS模式的NMSE性能对比

··12



电信科学 XXXX 年第 XX 期

10 dB且采样比率 ρOF = 11.82%时，GNS模式的

NMSE比UBS模式的NMSE低 3.5 dB，这是因为

GNS的子阵列的孔径大于UBS。当在GNS基础

上结合第二层采样，即GNS+LRMC时采样比率

ρOF = 5.91%，其 NMSE 仍比 UBS+LRMC 低 3.81 

dB，比随机采样低6.8 dB。这是因为如果仅采用

随机采样而不缺乏确定性部署，Toeplitz 矩阵的

关键位置易因观测样本不足而无法有效恢复，这

会导致协方差结构的重构难以稳定实现，造成超

分辨率估计性能受损。因此，本文将确定性采样

与随机采样相融合：通过确定性采样确保 To‐

eplitz矩阵的对角线元素获得充足观测样本，以

保障其可靠恢复；在此基础上，利用样本矩阵的

低秩特性实施随机采样，并通过LRMC恢复出满

足精度要求的协方差矩阵，从而在不破坏矩阵固

有结构的前提下，进一步减少观测数据量与有源

器件的使用数量。基于这一精心设计的采样模

式，仅需少量观测数据，即可在低训练开销与计

算成本下，实现超分辨率参数的有效估计。这清

晰地表明GNS+LRMC模式在信道恢复方面具有

显著优势。

图 10对比了本文所提方法和经典的ANM估

计方法在不同PNR条件下，有源器件数相同时，

反射面的NMSE性能。用户端和 IRS之间的路径

数 LF = 2，IRS 和基站之间的路径数 LG = 2。IRS

总器件数为Nn = 64，用户和基站处器件数为Nt =

Nr = 32，400次蒙特卡洛循环。用户和 IRS之间的

信道F的总体采样比率 ρOF = 34.375%，IRS上有

源器件数为 22。结果表明，当 PNR = 10 dB且有

源器件数相同时，UBS模式的估计精度接近传统

的 ANM 方法，但 ANM 方法的计算复杂度约为

UBS模式的100倍。而GNS模式在相同采样比率

下的NMSE比ANM方法低 3.26 dB且ANM方法

的计算复杂度约为GNS模式的 15倍。这进一步

表明GNS模式在信道恢复方面具有显著优势。

5　结束语

本文系统性的提出了一种基于确定性和随机

采样的半有源 IRS系统超分辨率信道估计方案，

旨在解决半有源 IRS信道估计中存在的高导频开

销和高计算复杂度的问题。该方法利用半有源

IRS 信道矩阵的低秩特性和其协方差矩阵的 To‐

eplitz结构，通过设计多层采样方案，有针对性

地部署有源器件从而减少其数量，可显著降低导

频开销。在恢复阶段，利用 LRMC 理论结合

GCG-ALTMIN 算法有效降低了计算复杂度，随

后采用低复杂度的 root-MUSIC 算法实现超分辨

率的角度估计，并基于准确估计的角度信息构建

图10　所提方法与ANM方法的NMSE性能对比

图9　单独GNS/UBS与GNS/UBS+LRMC的NMSE性能对比
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低维度的码本，结合 OMP 完成信道增益估计。

结果表明，所提方法相较于现有基于ANM类随

机有源器件部署的方案，在相同导频开销下可显

著降低计算复杂度。基于具有更大孔径的GNS模

式部署有源器件位置，并配置其数量，所提方案

可获得更高的参数估计精度。上述仿真结果验证

了所提方案在半有源 IRS系统信道参数估计中的

实用性和高效性。此外，本研究还可扩展至更广

泛场景，包括均匀平面阵列、高速移动以及多用

户场景。
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