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超大规模MIMO系统的离网格混合场信道估计算法

杨黎明，谭旭，肖清华

（重庆邮电大学通信与信息工程学院，重庆 400065）

摘 要：在超大规模多输入多输出（extremely large-scale multiple-input multiple-output，XL-MIMO）系统中，

实现对混合场信道状态信息（channel state information，CSI）的高精度估计仍是未来6G网络高速传输的核心

挑战之一。针对传统混合场信道估计算法固定网格划分导致的精度限制问题，提出了一种两阶段离网格混合

场信道估计算法。该算法在第一阶段对远场角域和近场极域进行联合稀疏表示，通过遍历远近场路径比例参

数并分配路径配额，利用稀疏梯度追踪在联合字典上交替搜索远近场原子，结合逐行最小均方（least mean 

square,LMS）算法的增量残差更新路径支撑，获得混合场信道的粗估计。在初始支撑的基础上，算法在第二

阶段利用数值梯度与线搜索相结合的牛顿迭代，对路径角度和距离等参数进行精细估计，从而重构完整混合

场信道。仿真结果表明，在不同信噪比、用户天线数量等场景下，所提算法的归一化均方误差（normalized 

mean squared error，NMSE）始终优于传统混合场信道估计算法，相比现有的离网格随机梯度追踪（stochas‐

tic gradient pursuit，SGP）算法其性能提升1.5~3 dB。
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Abstract: In extremely large-scale multiple-input multiple-output (XL-MIMO) systems, accurate acquisition of 

hybrid-field channel state information (CSI) remains one of the key challenges for high-rate transmission in future 6G 

networks. To overcome the accuracy limitation caused by fixed grid partitioning in conventional hybrid-field channel 

estimation schemes, a two-stage off-grid hybrid-field channel estimation algorithm was developed. In the first stage, 

the far-field angular domain and near-field polar domain were jointly sparsely represented. By traversing the ratio be‐
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tween far-field and near-field paths and allocating the path quota, sparse gradient pursuit was applied to a joint diction‐

ary to alternately search for far-field and near-field atoms, while an incremental residual update based on a row-wise 

least meansquare (LMS) algorithm was employed to obtain a coarse estimate of the hybrid-field channel. On the basis 

of the initial support, a Newton iteration combining numerical gradients and line search were used to refine continu‐

ous parameters such as path angles and distances by the second stage, thereby reconstructing the complete hybrid-

field channel. Simulation results demonstrate that, for different signal-to-noise ratios and numbers of user antennas, 

the normalized mean square error (NMSE) of the proposed scheme is consistently lower than that of conventional 

hybrid-field channel estimation algorithms, and it achieves a performance gain of 1.5~3 dB compared with an existing 

off-grid stochastic gradient pursuit (SGP) algorithm.

Key words: extremely large-scale multiple-input multiple-output (XL-MIMO), hybrid-field channel, channel estima‐

tion, off-grid algorithm, incremental residual

0　引言

超大规模多输入多输出（extremely large-scale 

multiple-input multiple-output，XL-MIMO）技术

具有丰富的空间自由度，被视为面向未来的第六

代移动通信技术（6G）中极具潜力的关键技术之

一[1]。XL-MIMO 系统通过在基站（base station，

BS）侧集中部署数百至数千根天线单元，形成超

大规模天线阵列，从而将空间复用增益和波束成

形能力提升至一个新的高度，并且显著提升频谱

效率与系统容量[2]。然而，与传统大规模MIMO

系统相比，由于XL-MIMO系统阵列孔径大幅增

加带来新的电磁与传播特性，天线辐射电磁会使

远场与近场同时存在[3]。具体而言，XL-MIMO

系统的引入会使得瑞利距离显著增大，这意味着

散射体的分布将同时覆盖基站的远场和近场区

域，从而在实际的XL-MIMO系统中形成混合场

通信场景[4]。在此场景下，信道传播环境更加复

杂，信道状态信息的准确获取显得尤为重要。因

此，开发高效且稳健的混合场信道估计算法对于

实现6G超高速传输至关重要[5]。

目前，XL-MIMO系统的信道估计主要有3类

研究思路：远场信道估计、近场信道估计以及混合

场信道估计。对于远场信道估计，信号传播满足平

面波假设，信道在角度域呈现稀疏性，文献[6]提

出了一种改进压缩采样匹配追踪与离网优化的联

合方法，通过连续域角度优化，有效缓解了固定

栅格带来的网格失配问题，为XL-MIMO系统远

场信道估计提供了一种高度适应性的解决方案。

对于近场信道估计，当用户设备（user equip‐

ment，UE）或散射体位于基站阵列近场区域时，

需要基于球面波假设建模，而不是传统的平面波

构建模型。文献[7]利用近场信道在极域的稀疏

性，提出了基于网格和离网格的两种极域近场信

道估计算法。仿真结果表明，离网格算法通过连

续域参数精修有效缓解网格失配，相比基于网格

的方法，在近场XL-MIMO场景中具有更优的信

道估计精度。对于混合场信道估计，部分散射体

位于基站的远场，而另一些则位于基站的近场，

因此需要同时考虑信道中远场路径和近场路径分

量。针对这种情况，文献[8]构建了一种同时包含

远场与近场路径分量的混合场信道模型，通过角

域和极域两种变换矩阵将同一物理信道表示为两

个稀疏向量。在此基础上，提出了混合场正交匹

配追踪（orthogonal matching pursuit，OMP）算

法，分域逐次追踪并联合回代，从而同时恢复远

场和近场路径分量。另外，针对混合场信道估计

中需依赖远场与近场信道路径比例这一先验信息

的问题，文献[9]提出了一种准则来确定该比例的

取值，随后再获取对应的信道分量估计结果。该
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方法首先假设信道全为远场，采用远场OMP算

法恢复信道路径并记录残差，再以最小残差为初

始值，按固定步长调整远近场路径比例，然后结

合OMP算法完成混合场信道估计。仿真结果表

明，该算法在混合场信道估计中表现出优异性

能。文献[10]针对远近场路径比例未知的情况，

通过角域波束宽度判决自适应区分远近场路径，

并在角域与极域中分别重构两类路径分量，最后

采用动态正交匹配追踪算法完成混合场信道估

计。文献[11]针对混合场信道稀疏结构，提出了

两种基于随机梯度追踪（stochastic gradient pur‐

suit，SGP）的混合场信道估计算法。在远近场路

径比例已知的场景下，采用基于网格的SGP信道

估计方案。当远近场路径比例未知的情况下，则

引入基于离网SGP混合场信道估计方案，通过在

连续域采用交替最小化优化信道参数有效缓解了

网格失配导致的离网误差。仿真结果表明，离网

SGP算法的NMSE性能在不同场景下均优于所对

比的其他算法。文献[12]将卷积自动编码器与基

于OMP的混合场信道估计算法相结合，通过深

度网络对OMP粗估计结果进行去噪与精修，从

而显著提升了低信噪比条件下的信道估计精度。

文献[13]面向XL-MIMO系统提出了轻量化深度

学习信道估计框架，以数据驱动方式实现对不同

信道统计量的远场和近场用户的通用解决方案。

在上述XL-MIMO系统信道估计相关研究中，

大多数算法假设信道参数严格落在预定义网格

上，但这类方法的网格划分容易存在网格失配问

题，实际的离网格偏差会引发能量泄露，从而影

响信道估计精度[14]。虽然基于深度学习的解决方

案提供了显著的NMSE性能优势，但是它们有明

显的局限性，例如对其他场景的适用性以及对大

量高质量数据集的依赖性。同时，尽管现有一些

离网格算法运用在 XL-MIMO 系统信道估计中，

但是其适用性和有效性仍然是一个值得进一步研

究的领域[15]。例如，文献[7]离网算法采用连续参

数交替细化并配合回溯线搜索缓解网格失配，但

需要较多迭代来逼近高精度，在低信噪比场景下

不稳定且更偏于近场建模，对混合场覆盖不充分，

从而鲁棒性受限。文献[11]在离网阶段采用交替最

小化将多个参数块反复循环更新，随着阵列规模

增大，单次迭代计算量和总循环次数明显上升，

导致整体运行开销较大，有效性降低。此外，将

混合场信道估计扩展到多天线用户设备以及确保

在不同信噪比条件下的鲁棒性方面仍面临挑战[16]。

基于这些挑战，开发高效且稳健的离网格混合场

信道估计算法对于实现6G超高速传输至关重要。

本文主要创新点和贡献如下。首先，本文深

入研究了具有多天线用户的混合场信道模型，在

远近场路径比例未知的场景下，提出了一种基于

梯度追踪[17]思想和牛顿迭代思想的两阶段离网格

混合场信道估计算法。具体而言，在第一阶段，

算法遍历远近场路径比例参数并为每个取值分配

原子选取配额，然后对每个比例参数执行联合远

近场的原子追踪，通过角域与极域相关性动态选

择支撑，最后利用逐行LMS算法与增量残差更新

提升计算效率，并以残差最小准则选取最优比例

与其初始估计。在第二阶段，为进一步提升估计

精度，将第一阶段得到的支撑集上采用二维牛顿

方向并结合小正则与回溯线搜索实现稳定下降，

随后用闭式最小二乘更新增益并将该路径贡献写

回信道与残差，相比现有离网算法需要较大迭代

开销，本文算法在较少内循环迭代下有效缓解网

格失配并降低计算负担，从而提升了算法的鲁棒

性和有效性。此外，已有牛顿化正交匹配追踪算

法用于线谱连续估计，采用每次加入新分量后循

环细化全部已选分量[18]。本文第二阶段虽同样采

用牛顿法离网细化，但其支撑由第一阶段的联合

原子追踪确定，随后仅在该支撑上进行混合场参

数的局部离网修正，因此本文算法与该算法存在

本质差异。

在此基础上，仿真结果表明，在远近场路径
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比例未知的情况下，本文提出的两阶段离网格

混合场信道估计算法在不同信噪比、用户天线

数量等场景下，相较于传统在网混合场信道估

计算法和现有离网格混合场信道估计算法展现

出明显的优势，显著提高了混合场信道估计的

精度。

1　系统模型

本文考虑了一个时分双工（time division du‐

plex，TDD）模式下的 XL-MIMO 混合场上行通

信系统。其中UE端配备了由Nu根天线构成的发

射阵列向BS发送上行信号，BS端配备了由Nb根

天线构成的均匀线性天线阵列[19]（uniform linear 

array，ULA）用于接收来自UE的信号，相邻天

线间距为 d = λc /2，其中 λc 表示载波波长。XL-

MIMO混合场系统模型如图1所示。

设HÎCNb ´Nu，表示从用户设备到基站的信

道矩阵。UE以发送导频长度为 τ的导频信号传输

时，在BS端接收到的信号表达式为：

Y =HFX T +N （1）

其中，FÎCNu ´Nu 表示导频阶段 UE 的预编码矩

阵，XÎCτ ´Nu 为导频矩阵并满足归一化条件

X T X * = τINu
，NÎCNb ´ τ为加性白噪声矩阵，其元

素独立同分布并且服从N~CN (0σ2 )的正态分布，

方差 σ2为噪声功率。另外，UE端的发射功率需

要满足约束 tr(FFH )= f，其中 f为UE的总发射功

率。为实现对信道矩阵H的估计，首先对接收信

号与归一化导频矩阵X * / τ做相关，从而在基

站处获得Yr，该过程可表示为：

Yr=
1

τ
YX *=

1

τ
(HFX T+N)X *= τ HF+Nr

（2）

其中，Nr =
1

τ
NX *ÎCNb ´Nu为等效噪声。

1.1　信道模型

在XL-MIMO无线通信系统中，电磁辐射场

基于瑞利距离 R = 2D2 /λc 可划分为远场与近场，

不同的场会形成不同的信道模型，远场区域和近

场区域如图2所示，其中D表示阵列孔径。

当某一条路径中，用户与基站之间的距离大

于瑞利距离R时，则认为用户位于基站阵列的远

场区域，信号传播可近似为平面波。相反，当用

户与基站之间的距离小于R时，则认为用户处于

基站阵列的近场区域，信号传播可近似为球面

波。因此，在XL-MIMO系统混合场通信场景中，

实际链路的信道通常同时呈现远场与近场两类传

播特征，可视为由远场分量与近场分量叠加

而成。

1.1.1　远场信道建模

当用户天线阵列与散射体的传播距离大于瑞

利距离时，可将电磁辐射场视为远场区域，因此

为了简化建模，远场信道基于平面波前假设进行

建立[20]。

远场信道建模如图 3所示，在远场条件下，

A/

B)::<

1)::<

9323

0C

图1　XL-MIMO混合场系统模型

...

9323
R=2D2/λc

1)B)

图2　远场区域和近场区域
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阵列孔径内波前近似为平面波，阵列响应仅与角

度有关，因此其远场信道模型Hf可以表示为：

Hf =
Nb Nu

L - 1 ∑lf = 1

Lf

αlf
ab (θblf

)aH
u (θulf

) （3）

其中，L表示用户和基站之间总路径数，由一条

主导视距（line of sight，LoS）路径和 L - 1条非

视距（non-line of sight，NLoS）路径组成。在实

际通信系统中，可以利用各种技术来估计路径数

L，例如，文献[21]把空间域信道投影到波束域做

阈值检测，超阈值点数就是路径数。因此，本文

假设L是已知的，并把重点放在已知L条件下的

信道估计上。此外，αlf
为第 lf条远场路径的复增

益，Lf表示远场路径数，ab (θblf
)和 au (θulf

)分别

表示基站和用户设备端的远场导向矢量，可以表

示为：

ab(θbl ) = 1

Nb

[1e-jπθble-jπ ( )Nb - 1 θbl ]H（4）

au(θul ) = 1

Nu

[1e-jπθule-jπ ( )Nu - 1 θul ]H（5）

其中，θbl和 θul分别表示基站和用户第 l条远场

导向矢量角度的正弦值，可表示为：

θbl = sin (φbl )θul = sin (φul ) （6）

其中，φbl和φul分别表示基站和用户的实际物理

角度，其取值范围为( )-
π
2

π
2

。

在实际的无线通信系统中，有效散射体的数

量有限，因此远场信道在角域的表示H A
f ÎCNb ´Nu

往往呈现稀疏性。可以通过离散傅里叶变换

（discrete Fourier transform，DFT）矩阵从Hf中推

导出来，可表示为：

Hf =Ub H A
f U H

u （7）

其中，Ub和Uu分别表示为基站和用户的DFT矩

阵，其表示为：

Ub = [ab (θ1 )ab (θ2 )ab (θNb
)] （8）

Uu = [au (θ1 )au (θ2 )au (θNu
)] （9）

其中，UbÎCNb ´Nb和UuÎCNu ´Nu是酉矩阵，θn表

示DFT矩阵中的采样角度，其表示为：

θnb
=

2nb -Nb - 1
Nb

 nb = 12Nb （10）

θnu
=

2nu -Nu - 1
Nu

 nu = 12Nu （11）

1.1.2　近场信道建模

当用户天线阵列与散射体的传播距离小于瑞

利距离时，此时信道传播处于近场区域，不同于

远场信道平面波前建模，近场信道基于球面波前

假设进行建立[22]。

近场信道模型如图 4所示，近场传播条件下

各阵元到散射体的传播距离不同，从而使阵列响

应同时受角度与距离参数影响，信号呈现球面波

特性。因此，近场信道模型Hn可以表示为：

Hn =
Nb Nu

L - 1 ∑ln = 1

Ln

βln
bb(θbln

rbl n )bH
u ( )θuln

rul n

（12）

y

 D1

D2

,;<?C4

B)::<

1;<?C4
x

φu,l

φb,l

图3　远场信道建模

y

x

,;<?C4

1;<?C4

D1

D2

1)::<

(0,d1) θu,ln

θb,ln

ru,ln

ru,ln
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图4　近场信道模型
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其中，L表示总路径数，Ln表示近场路径数，βln

为第 ln 条近场路径的复增益，bb(θbln
rbl n )和

bu(θuln
rul n )分别表示基于球面波前假设的基站

和用户设备的近场导向矢量，可表示为：

bb(θbln
rbl n ) = 1

Nb

[e
-j

2π
λ ( )r ( )1

bln
- rbln 

e
-j

2π
λ ( )rbln e

-j
2π
λ ( )r ( )Nb

bln
- rbln

]T

（13）

bu(θuln
rul n ) = 1

Nu

[e
-j

2π
λ ( )r ( )1

uln
- ruln 

e
-j

2π
λ ( )r ( )2

uln
- ruln e

-j
2π
λ ( )r ( )Nu

uln
- ruln

]T

（14）

其中，θbln
和 θuln

分别表示第 ln 条近场路径分量

的角度，rbl n和 rul n分别表示第 ln条近场路径分

量的基站和用户设备天线阵列中心之间的距离，

其第 ln条路径散射体到基站第nb个天线和到用户

设备第nu个天线之间的距离表达式为：

r (nb )
bln

= r 2
bln

+ω2
bnb

d 2 - 2rbl nωbnb
d sin θbln

（15）

r (nu )
uln

= r 2
uln

+ω2
unu

d 2 - 2rul nωunu
d sin θuln

（16）

其中，ωbnb
d和ωunu

d分别表示基站第 nb 个天线

和用户设备第 nu个天线到中心阵列天线的距离，

ωbnb
和ωunu

其表达式分别为：

ωbnb
= nb -

Nb - 1
2

nb = 12Nb （17）

ωunu
= nu -

Nu - 1
2

nu = 12Nu （18）

与远场信道在角域表现出显著的稀疏性不

同，近场信道由于引入了一个路径距离的参数，

近场信道的角度和距离联合特性无法有效地利用

DFT矩阵，为解决这一问题，本文采用极域变换

矩阵，将近场信道转换为极域表示，从而恢复其

稀疏性，极域变换矩阵[7]可表示为：

       Db =[bb (θ1rθ11 )bb (θ1rθ1m1
)

      bb (θ1rθ1M1
)bb (θNb

rθNb
1 )

      bb (θNb
rθNb

mNb
)bb (θNb

rθNb
MNb

)] （19）

        Du = é
ëbu(θ1rθ11 ) bu(θ1rθ1m1 ) 

        bu(θ1rθ1M1 ) bu(θNu
rθNu

1 ) 

        bu(θNu
rθNu

mNu ) bu(θNu
rθNu

MNu )ùû（20）

其中，DbÎCNb ´Mb 和 DuÎCNu ´Mu 分别表示基站

和用户设备的极域变换矩阵，其列向量对应近场

阵列的导向矢量，包含了采样角度 θNb
、θNu

和采

样 距 离 rθnb
mnb

、 rθnu
mnu

， 其 中 nbÎ[12Nb ]，

nuÎ[12Nu ]，mnb
Î[12Mnb

]，mnu
Î[12 

Mnu
]，此外，Mnb

和 Mnu
分别表示采样角度 θNb

、

θNu
的采样距离数量，其基站和用户设备的极域

原子总数分别表示为：

Mb = ∑
nb = 1

Nb

Mbnb
Mu = ∑

nu = 1

Nu

Munu
（21）

基于上述极域变换矩阵Db 和Du，近场信道

可以用稀疏极域信道H p来表示为Hn =Db H P
n DH

u。

1.1.3　混合场信道建模

在实际XL-MIMO通信系统中，散射体的空

间分布具有随机性，其位置可能位于远场区域，

也可能分布在近场区域。在此情形下，仅考虑单

一的远场信道建模或近场信道建模，难以准确刻

画复杂通信环境下的信道特性。因此，需要构建

同时包含远场与近场路径分量的混合场信道模

型 ， 用 来 描 述 XL-MIMO 系 统 的 信 号 传 播

过程[23]。

混合场信道模型如图 5 所示，XL-MIMO 系

统中的混合场信道可表示为远场和近场信道分量

的线性叠加组成，远场和近场分量分别在角域和

极域具有稀疏性。此外，基站和用户设备端的天

线阵列均采用ULA表示。因此，XL-MIMO系统

的混合场信道H可表示为：

H =Hf +Hn =Ub H A
f U H

u +Db H P
n DH

u （22）

由式（22）可知，混合场信道是由远场和近

场组合而成。为了分别估计远场和近场信道，

通常需要预先确定远场和近场路径的数目。因
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此，本文引入一个新的变量 γ，满足0 ≤ γ ≤ 1，使

其远场路径Lf = |γL|，近场路径Ln = L - Lf。最后，

利用这些信道估计来重新构建整个混合场

信道。

将式（22）代入式（2），可得到导频信

号为：

Yr = τUb H A
f U H

u F + τ Db H P
n DH

u F +Nr（23）

由 vec(ABC)= (CT⊗A)vec(B) 可知[11]，将 Yr

重新写为：

yr = τ (FTU *
b ⊗Uu )hA

f + τ (FT D*
b⊗Du )hP

n + nr

（24）

其中，⊗为克罗内克积，hf = vec (Hf ) ÎCNb Nu ´ 1，

hn = vec (Hn ) ÎCMbMu ´ 1,nr = vec(Nr )ÎCNb Nu ´ 1。

2　混合场信道估计算法

在介绍混合场信道估计之前，首先重写接收

到的导频信号 yr，由式（24）可见，导频接收向

量 yr可以看成远场和近场两部分信道分量在不同

变换矩阵下的线性叠加。为便于后续算法设计，

对上述表达式进行整理。定义远场、近场感知矩

阵分别为：

AF = τ (FTU *
b ⊗Uu )ÎCNb Nu ´Nb Nu （25）

AN = τ (FT D*
b⊗Du )ÎCNb Nu ´MbMu （26）

并且构建联合感知矩阵为：

A =[AFAN ]ÎCNb Nu ´(Nb Nu +MbMu ) （27）

因此，上述导频接收模型可统一写成：

yr =Ah + nr （28）

其中，h =[hA
f h

P
n ]TÎC(Nb Nu +MbMu )´ 1，由于在给定

时频资源内，混合场信道仅由少数有限条远场与

近场路径构成，向量h在联合字典A上具有显著

的稀疏性。然而，传统OMP、SGP等基于网格的

稀疏重构算法需要预先在角度和距离域构造离散

网格，当真实路径参数落在网格点之间时会产生

明显的网格失配。并且，若事先无法准确获得远

场与近场路径数量的比例参数 γ，仅采用固定字

典的单一稀疏追踪难以同时兼顾两类分量的估计

精度。

因此，针对XL-MIMO系统中同时存在远场

与近场传播路径的信道特性，本文设计了一种分

两阶段执行的离网格混合场信道估计算法。算法

首先在联合远近场字典上进行稀疏支持集的快速

搜索，再对初始估计参数进行精细化调整，以提

升估计精度和鲁棒性。

以下是本文所研究的混合场信道估计算法的

具体步骤。

算法1  混合场信道估计算法

输入：接收导频信号 yr，远场感知矩阵AF，

近场感知矩阵AN，联合感知矩阵A，信道总路径

数 L，远近场路径比例参数 γ， LMS 算法的

步长μ。

初始化：远场支撑集ΩF =Æ，近场支撑集

ΩN =Æ，残差向量 r = yt。

阶段一：远场角域与近场极域的同步粗估计

（1）初始化远场和近场稀疏信道估计向量：

ĥA
f = 0Nb Nu ´ 1ĥ

P
n = 0MbMu ´ 1。

（2）初始化联合稀疏信道估计向量： ĥ =

[ĥA
f ĥ

P
n ]TÎC(Nb Nu +MbMu )´ 1。

,;<?C4

1;<?C4

1)::<

B)::<

y

x
D1

D2(0,d1) θu,l

θb,l

ru,ln

rb,ln

ru,ln
(nu)

rb,ln
(nb)

(x2,y2+d2)
φb,l

φu,l

图5　混合场信道模型
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（3） 对 参 数 γ 进 行 遍 历 : for  γ =
L - 1

L
 

L - 2
L

0。

（4）设定当前 γ下的远场和近场目标路径数

N tar
F = round(γL)，N tar

N = L -N tar
F 。

（5）初始化计数器cntF = 0,cntN = 0。

（6）对迭代计数 l 循环执行下面各个步骤：

for 迭代次数 l = 12L。

（7）通过计算式sFnF= argmaxn=1Nb Nu| AH
F (:

n)r |和计算式 sNnN = argmaxn = 1MbMu| AH
F (:n)r |

分别计算残差在远场字典和近场字典上的最大相

关及索引。

（8）计算当前剩余迭代次数 rem = L - l + 1，

以及远场和近场分别距离目标路径的配额缺口

defF=max (0N tar
F -cntF )defN=max (0N tar

N -cntN )。

（9）当某侧满足 defF = rem > 0 且 defN ¹ rem

（或defN = rem > 0且defF ¹ rem），则为补齐配额强

制从该侧选路径；否则，在仍有配额缺口

（defF> 0或defN> 0）的远、近场之间按相关度大

小 sF，sN择优选取；当两侧配额均已满足(defF= 0

且 defN = 0)时，直接比较 sF与 sN，选择相关度较

大的一侧。

（10）若选择远场，则令本次选中的路径索

引 η = nF，同时远场计数加一：cntF¬ cntF + 1；

否则（选择近场），令η =Nb Nu + nN（将近场索引

平移到联合字典的位置），并令近场计数加一：

cntN¬ cntN + 1。

（11）更新联合支持集：Ω¬ΩÈ{η}，并且

构造当前支撑子矩阵与系数： B =A(:Ω)x =

h͂(Ω)xold = x。

（12）通过 LMS 算法对每一行观测执行更

新，即令m = 12Nb Nu依次循环，取当前行向

量 c =B(m:)，计算瞬时误差 e = yt (m)- cx，再按

步长 μ更新系数向量 x = x + μecH，最后得到联合

支撑上的稀疏向量 h͂(Ω)= x。

（13）采用增量更新残差：先求系数增量

DDx = x - xold，然后 r¬ r -BDDx。

（14）end    for//结束内层循环，至此已完成

当前参数 γ下的L次联合选取与更新。

（15） 若 当 前 残 差 的 二 范 数 满 足 ||r||2 <

best_norm，则更新全局最优残差及其对应的稀疏

信道估计向量best_norm = ||r||2ĥ = h͂。

（16）end   for //结束外层循环，完成对所有

γ的遍历。

（17）从 ĥ中分别分离出远场和近场系数向量

ĥA
f = ĥ(1:Nb Nu )，ĥP

n = ĥ(Nb Nu + 1:Nb Nu +MbMu )。

（18）得到远场支撑集合ΩF = supp(ĥA
f )，近

场支撑集合ΩN = supp(ĥP
n )，以及路径增益向量g =

ĥ(ΩFÈ(Nb Nu +ΩN ))。

阶段二：优化信道参数

（19）利用粗估稀疏信道向量以及对应的网

格标签，构造远场与近场路径参数初值：远场路

径集合 ρ(0)
F = {(θ (0)

Rlθ
(0)
Tlg

(0)
l )}lÎΩF

，近场路径集合

ρ(0)
N = {(θ (0)

Rlr
(0)
Rlθ

(0)
Tlr

(0)
Tlg

(0)
l )}lÎΩN

，并据此得到初

始信道向量 ĥ(0)。

（20）对每条远场路径 lÎΩF，在排除该路径

后的残差 y( f )
l 上，以式（34）给出的目标函数

fF (θRlθTl )为代价，采用二维牛顿法并结合回溯

线 搜 索 更 新 其 接 收 端 与 发 射 端 角 度 参 数

(θ (ref)
Rl θ

(ref)
Tl )，见式（40）；在新的角度下，按照

式（41）的最小二乘闭式解更新增益g(ref)
l ，并按

照式（42）将该路径贡献写回 ĥ(ref)。

（21）对每条近场路径 lÎΩN，在排除该路

径后的残差 y(n)
l 上，以式（34）中的近场目标函

数 fN (θRlrRlθTlrTl )为代价，采用二维牛顿法

更新接收端角度与距离参数(θ (ref)
Rl r

(ref)
Rl )，见式（40）；

并按照式（41）更新增益 g (ref)
l ，并按照式（42）
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将该路径贡献写回信道以更新 ĥ(ref)。

（22）完成所有路径精修后，根据式（43）

得到精修信道向量 ĥ(ref)，并将其重排为混合场信

道矩阵 Ĥ。

第一阶段中采用基于网格的联合稀疏追踪作

为初始化，引入远近场路径比例参数 γ并从 L -

1/L到0以1/L的步长进行遍历。对每个候选 γ，分

配远、近场目标路径数分别为：

N tar
F = round(γL),N tar

N = L -N tar
F （29）

其中，L为总迭代数。在第 l次联合追踪迭代(l =

12L)中，分别计算残差在远场字典与近场字

典上的最大相关度及其索引为：

           sF =maxnÎ{1Nb Nu }| AF (:n)Hr | nF =

          argmaxnÎ{1Nb Nu }| AF (:n)Hr | （30）

          sN =maxnÎ{1MbMu }| AN (:n)Hr | nN =

         argmaxnÎ{1MbMu }| AN (:n)Hr | （31）

其中，r为当前残差向量，AF (:n)H,AN (:n)H分别

为远场字典AF和近场字典AN的第 n列原子的共

轭转置，sF与 sN分别表示残差在远近场字典上的

最大内积幅值，而 nF 与 nN 分别为达到该最大相

关度的原子索引，用于确定本次迭代的远近场候

选路径。为满足远近场配额约束，定义当前剩余

迭代次数与配额缺口为：

rem = L - l + 1defF =max (0N tar
F - cntF )defN =

max (0N tar
N - cntN ) （32）

其中，cntF和 cntN分别表示截至第 l - 1次迭代已

选择的远场与近场路径数，rem表示当前剩余迭

代次数，defF与defN分别表示相对于目标配额的

缺口。当 defF = rem > 0时，为保证最终满足远场

配额约束，本轮必须选择远场候选；同理，当

defN = rem > 0时必须选择近场候选；否则，比较

远近场候选的相关度 sF与 sN，并选择相关度更大

的候选原子进行更新。由此确定本轮选中路径索

引η为：

η =
ì
í
î

ïï nF 选择远场路径cntF¬ cntF + 1

Nb Nu + nN 选择近场路径cntN¬ cntN + 1

（33）

更新联合支持集：Ω¬ΩÈ{η}，并且构造当

前支撑子矩阵与系数：B =A(:Ω) x = h͂ (Ω) xold =

x，其中，A(:Ω)表示从A中抽取由Ω指定的列所

组成的子矩阵，h͂(Ω)表示取其在支持集Ω上的子

向量，xold表示记录更新前的支撑系数。随后采

用逐行LMS对系数进行更新，相比传统LS需要

进行高维矩阵求逆，逐行LMS通过递推方式更新

系数，有效降低了系数更新复杂度，见算法 1步

骤（12）所示，对第m个观测，取 c =B(m:)，瞬

时误差为 e = yt (m)- cx，并按 x = x + μecH 进行更

新，其中 μ为步长。该更新等价于对瞬时平方误

差 |e|2 的梯度下降，最后得到联合支撑上的稀疏

向量 h͂(Ω)= x。为降低每次迭代中重算残差的复

杂度，采用增量残差的更新策略，先计算系数增

量DDx = x - xold，然后求残差 r¬ r -BDDx。该更新

与全量残差 r = y -Ah͂在数值上等价，但避免了对

A的整乘运算，同时允许原子重复入选以便对已

选路径进行多次精修。

在完成当前参数 γ下的 L次联合选取与更新

后，计算当前残差二范数 ||r||2，其中 ||r||2 越小，

表示 Ah͂ 对观测 y 的拟合越好，因此，若满足

||r||2 < best_norm ，则更新全局最优残差并记录对

应稀疏信道估计 best_norm = ||r||2ĥ = h͂，其中，

best_norm表示记录所有已遍历的 γ里面最小值。

遍历结束后，按算法1步骤（17）~（18）从 ĥ中

分离远近场系数 ĥA
f 、ĥP

n，并得到远近场支撑集

ΩF、ΩN，以及路径增益向量g，作为第二阶段离

网格精修的初始化输入。

在第一阶段获得的路径初值参数受限于离散

网格，而真实参数通常位于非网格位置，导致网

格失配，从而产生能量泄漏与估计偏差。因此，
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在第二阶段中，将每条路径的几何参数从离散网

格点视为连续变量，在连续域上通过牛顿迭代对

目标函数进行局部二阶优化。牛顿迭代利用目标

函数在当前点邻域的局部曲率信息给出连续值的

参数修正方向，并结合线搜索保证目标函数单调

改进，从而把参数从网格点校正到更接近真实值

的非网格位置，进而实现离网估计。下面是牛顿

迭代法实现离网估计的具体实现步骤。

首先，对单条路径，记待优化参数向量为：远

场路径 ξf=[θRθT ]T，近场路径 ξn=[θRrR ]T。在排

除该路径后的残差向量yt上，构造如下目标函数：

f (ξ)=-
|v(ξ)H yt|

2

v(ξ)Hv(ξ)
（34）

其中，v(ξ)为该路径对应的远场或近场原子向量，

采用步长为 κ的中心差分近似梯度与海森矩阵。

记标准基向量e1 =[10]Te2 =[01]T，则梯度向量与

近似海森矩阵分别为：

g(ξ)=

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úf (ξ + κe1 )- f (ξ - κe1 )
2κ

f (ξ + κe2 )- f (ξ - κe2 )
2κ

（35）

H(ξ)= é
ë
êêêê ù

û
úúúúH11 H12

H12 H22
（36）

其中，H11H22H12 由二维中心差分公式近似计

算对应的二阶偏导数，其表达式分别为：

H11 =
f (ξ + κe1 )- 2f (ξ)+ f (ξ - κe1 )

κ2
（37）

H22 =
f (ξ + κe2 )- 2f (ξ)+ f (ξ - κe2 )

κ2
（38）

H12 =
1

4κ2
[ f (ξ + κe1 + κe2 )- f (ξ + κe1 - κe2 )- f (ξ -

κe1 + κe2 )+ f (ξ - κe1 - κe2 )] （39）

因此可得牛顿方向与参数，表达式可更

新为：

DDξ =-(H(ξ)+ εI)-1g(ξ) ξ new = ξ + σDDξ（40）

其中，ε > 0为小的正则化因子，步长 ςÎ(01]通过

回溯线搜索确定，使得更新后的残差向量下降。

在更新后的参数 ξ new下，对应路径增益采用闭式

LS估计，并将该路径贡献写回整体信道向量，其

表达式分别为：

gnew =
v(ξ new )H yt

v(ξ new )Hv(ξ new )
（41）

ĥnew = ĥ-l + v(ξ new )gnew （42）

其中，ĥ-l表示从当前信道估计中排除第 l条路径

贡献后的向量。完成所有路径的参数精修后，精

修稀疏信道向量表达式可写为：

                 ĥref = ∑
lÎΩF

g ref
l vF (θ ref

Rlθ
ref
Tl )+

                   ∑
lÎΩN

g ref
l vN (θ ref

Rlr
ref
Rlθ

ref
Tl r

ref
Tl ) （43）

最后，利用优化后的信道参数重构信道估计

矩阵。

3　复杂度分析

本文提出的算法由两阶段组成，其计算复杂度

分析如下：由AF、AN可知，远场和近场的观测矩

阵行数均为Nb Nu，列数分别为Nb Nu与MbMu。因

此，在第一阶段算法1步骤（5）~（13）中，每次

迭代需要计算AH
F rAH

N r两次矩阵向量和残差之间

的内积，其复乘次数为:Nb Nu (Nb Nu +MbMu )。选

取原子后，算法在当前支撑集合上执行逐行LMS

系数更新，若第 i次迭代的支撑大小为 i，则逐行

LMS 更新及增量残差更新各需一次规模为

Nb Nu´ i的运算，因此，第 i次迭代的总运算量约

为Nb Nu(Nb Nu +MbMu ) + 2Nb Nui，对 i = 1L累

加可得一轮 γ 下的复杂度为： LNb Nu(Nb Nu +

MbMu ) +O (Nb Nu L2 )。考虑 γ从 (L - 1)/L到 0共遍

历了L个取值，而每个 γ下需迭代L次，故第一阶

段支撑更新与原子选取的复杂度为：L2 Nb Nu 

( )Nb Nu +MbMu +O ( )L3 Nb Nu ，在稀疏混合场景

中通常有Nb Nu +MbMu >> L，此时第一项占主导，

故第一阶段复杂度可近似为 O (L2 Nb Nu(Nb Nu +
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MbMu ) )。在第二阶段中，算法仅对第一阶段得

到的远近场路径集合ΩF和ΩN进行参数精修。在

步骤（20）~（21）中，远场与近场路径采用一

次二维牛顿法更新参数，需要多次构造长度为

Nb Nu 的原子向量并与残差执行若干次内积，其

复杂度约为O(Nb Nu )。由于第二阶段需要对第一

阶段得到的所有路径逐条精修，该阶段的总体复

杂度可写为O(LNb Nu )。将两阶段复杂度综合考

虑，其整体计算复杂度可表示为：O (L2 Nb Nu 

)( )Nb Nu +MbMu 。本文算法与主要对比算法复杂

度见表1，其中Niter表示文献[11]的迭代次数。本

文算法与文献[9]算法的复杂度在同一数量级，混

合场OMP算法因为已知远近场比例参数，所以

复杂度低于其他 3种算法。文献[11]算法在第一

阶段与本文算法是同一数量级，但是在离网精修

阶段本文算法复杂度优于文献[11]。

4　仿真结果分析

为验证本文提出的XL-MIMO混合场信道估

计算法的性能，本节将其与几种代表性方法进行

对比，包括 LS 算法、最小均方误差（minimum 

mean squared error，MMSE）算法、混合场OMP

算法以及文献[9]和文献[11]提出的混合场信道估

计算法。其中，LS算法通过最小化观测与重构的

残差平方和获得估计。MMSE算法将信道视为随

机变量，利用信道与噪声的二阶统计信息构造估

计器，使期望均方误差最小。混合场OMP算法

在联合字典上迭代选择与当前残差相关度最大的原

子，并用最小二乘更新系数，实现远近场联合恢

复。文献[9]通过不断调整远近场比例系数，选择使

残差最小的比例，并在该比例下采用OMP算法完

成信道估计。文献[11]提出基于SGP的混合场稀疏

追踪框架，在连续域采用交替最小化方法优化信道

参数以缓解网格失配导致的离网误差。本文将采用

NMSE作为性能评价指标，其表达式为：

NMSE =E

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

|
|

|
| || Ĥ -H

2

|| || H
2

ü

ý

þ

ï
ïï
ï

ïïïï
（44）

其中，H 是真实的混合场信道，Ĥ 是信道估计

值，本文仿真部分基于 MATLAB 搭建上行 XL-

MIMO 混合场信道模型，具体仿真参数设置

见表2。

不同SNR下本文算法与其他算法的NMSE对

比如图6所示，在不同信噪比SNR场景下，将本文

算法与其他4种混合场算法进行NMSE性能对比。

其中设定Nb=256，Nu=1，总路径数L=10，步长

参数 μ=0.03，SNR的范围为[ -88]。从图 6中可

以看出，随着信噪比 SNR 的增加，所有算法的

NMSE性能均有所提升。这一趋势归因于SNR的

增加，使噪声的影响减少，信道估计的精度提高，

导致NMSE性能上升。此外，本文算法的NMSE

值显著低于其他对比算法，其中MMSE算法、混

表1　本文算法与主要对比算法复杂度

算法

混合场OMP算法

文献[9]算法

文献[11]算法

本文算法

复杂度

O (LNb Nu(Nb Nu +MbMu ) )
O (L2 Nb Nu(Nb Nu +MbMu ) )

O(L2 Nb Nu (Nb Nu +MbMu ))+O(Niter (Nb Nu )2 )

O (L2 Nb Nu(Nb Nu +MbMu ) )

表2　仿真参数设置

参数

载波波长λc /m

载波频率 /Hz

导频长度 τ

远近场路径比例 γ

数值梯度步长κ

线搜索缩步比例 ς

阵元间距d

近场径向采样范围 /m

近场极坐标几何因子δ

信道路径增益比 t

蒙特卡洛次数

参数值

0.01

30×1010

1

0.5

1×10-4

0.5

0.005

(10,80)

2.5

10

1 000
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合场OMP算法以及文献[9]算法在低SNR下其性能

效果较差，这是因为在低SNR下，噪声会降低残差

与字典原子相关峰的可分性，使基于固定网格的贪

婪选取容易发生网格失配引起的能量泄漏与参数偏

差，而本文算法第二阶段用牛顿法在连续域精修以

校正网格失配，从而在低SNR下性能更好。相比文

献[11]算法的交替最小化分块更新，牛顿法用二阶曲

率做局部更新，在初值附近局部收敛更快并且偏差校

正能力更强。因此，本文算法在NMSE性能上始终

优于文献[11]算法，其性能提升了2.5 dB左右。

各算法在不同 γ下的NMSE对比如图7所示，

在不同远近场路径比例γ场景下，将本文算法与其

他 4种混合场算法进行NMSE性能对比。其中设

定 Nb= 256，Nu= 2，SNR=-6 dB，总路径数 L=

10，步长参数μ = 0.07。从图7中可以看出，随着

γ的变化，MMSE算法、文献[9]算法、文献[11]算

法以及本文算法都表现出了较好的鲁棒性，并且本

文算法相较于其他算法始终保持最低的NMSE值。

其中，混合场OMP算法未考虑远近场比例未知的

情况，对不同的γ表现出了不稳定性。MMSE算法

和文献[9]算法可能角域或极域变换矩阵的采样网格

之间存在失配，从而导致网格内的信道估计算法的

NMSE性能退化。本文算法与文献[11]算法虽然都

可以通过迭代调整γ的取值，寻找与信道最匹配的

角域与极域支撑集合，并在此基础上进一步精细化

估计信道参数，但是本文算法相较于文献[11]算

法，其NMSE性能有2 dB左右的提升。

各算法在不同用户天线数量下的NMSE对比

如图8所示，在用户天线数量Nu变化场景下，对

比了本文算法与其他混合场算法的NMSE性能。

其 中 设 定 Nb = 256， SNR =-6 dB， 总 路 径 数

L = 10，步长参数 μ = 0.07。从图 8 中可以看出，

随着用户天线数量的增加，本文算法、MMSE算

法以及文献[11]算法的NMSE性能有所下降。其

中，LS算法曲线保持稳定，混合场OMP算法和

文献[9]算法的NMSE性能有所上升，这是因为混

合场OMP算法和文献[9]算法用到了LS步骤，随

着Nu增大，观测维度提高，LS算法本质是最小

二乘拟合，直接最小化残差平方和，观测维度增

加有利于回代更充分，因此其性能呈上升或平稳

的趋势。然而本文算法和文献[11]算法都用到了

LMS算法，其收敛速度与稳态误差会受步长μ和

输入相关性影响。因此，随着Nu增大而μ与迭代

次数保持不变时，会使其更难充分收敛，导致残

差难以充分消除，从而其性能有所下降。然而从

整体上来看，本文算法随着Nu的增加，其NMSE

性能始终优于其他对比算法，比文献[11]性能有

1.5 dB左右的提升。
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图6　不同SNR下本文算法与其他算法的NMSE对比
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图7　各算法在不同 γ下的NMSE对比
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各算法在不同路径数量下的NMSE对比如图9

所示，在不同路径数量L场景下，将本文算法与

其他 4种混合场算法进行NMSE性能对比。其中

设定 Nb = 256，Nu = 1，SNR =-6 dB，步长参数

μ = 0.03，L的范围为[1030]。从图 9中可以看出，

随着路径数量 L 的增加，本文算法、文献[9]算

法、文献[11]算法以及混合场OMP算法的NMSE

性能下降，这是因为信道路径增加导致稀疏性

降低，影响基于稀疏先验算法的信道估计精度。

其中，MMSE算法稳定在−2 dB左右，说明不受

路径数的影响。总体而言，随着路径数量的增

加，本文算法的NMSE性能始终优于其他 4种混

合场算法，相较于文献[11]算法性能提升了 3 dB

左右。

各算法在不同基站天线数量下的NMSE对比

如图 10所示，在不同基站天线数量Nb变化场景

下，将本文算法与其他 4 种混合场算法进行

NMSE性能对比。其中设定Nu = 2，SNR =-6 dB，

总路径数L = 10，步长参数μ = 0.04，Nu的范围为

[100300]。从图10中可以看出，随着基站天线数

量Nb的增加，本文算法、文献[11]算法、文献[9]

算法以及混合场 OMP 算法的 NMSE 性能上升，

这是因为随着Nb的增加，基站端的信噪比提高，

噪声干扰减弱，信道估计更加准确。其中，

MMSE 算法稳定在 0 dB 左右，说明其不受基站

天线数量的影响。总体而言，本文算法的NMSE

性能始终优于其他 4种混合场算法，比文献[11]

算法性能有2 dB左右的提升。

5　结束语

本文通过研究多天线用户场景下XL-MIMO

系统的混合场信道估计算法，设计了一种两阶段

离网格混合场信道估计算法。该算法在第一阶

段中联合构造的远场角域字典和近场极域字典

上进行稀疏原子搜索，并且用LMS算法更新路

径系数并增量更新残差，从而获得当前信道的

最优远近场路径支撑，第二阶段在第一阶段得

到的远近场支撑上，采用牛顿迭代对角度和距
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图10　各算法在不同基站天线数量下的NMSE对比
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离等连续参数进行精细化修正，从而实现网格

外的高精度信道重构。仿真结果表明，在不同

信噪比、路径数量等场景下，本文所提算法相

较于现有算法始终保持性能上的优势，尤其在

低 SNR 和信道稀疏性减弱的条件下性能优势更

加显著。在未来的研究中，将考虑更加复杂的

信道环境以及多用户场景下的应用，为后续XL-

MIMO 系统中混合场信道获取与处理提供应用

价值。
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