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基于压缩感知的大规模 MIMO 信道估计与反馈 
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摘  要：针对大规模 MIMO 系统信道估计精度低及反馈方案较为复杂的问题，在差分信道估计及反馈方案上

提出了一种基于系数相关性的压缩采样匹配追踪（BCC-CoSAMP）算法。该算法将 CoSAMP 算法中衡量两个

向量之间关系的内积替换为基于相关系数的向量关系判定，从而较快地选出与原始信号相关性强的原子，达

到提高信道估计精度的目的。仿真结果表明，与 CoSAMP 算法相比，所提出的 BCC-CoSAMP 算法在低信噪

比情况下，信道估计精度平均有 5 dB 的提高，同时能平均提高系统总速率 1.25 bit/(s.Hz)。 
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Abstract: Focused on the issue that the problem of low precision of channel estimation and complex feedback 

scheme in massive MIMO system, a compression sampling matching pursuit (BCC-CoSAMP) algorithm based on 

coefficient correlation was proposed in the differential channel estimation and feedback scheme. In this algorithm, the 

inner product of the relationship between two vectors in the CoSAMP algorithm was replaced by the vector relation 

based on the correlation coefficient, so the atoms with strong correlation of the original signal were quickly selected 

to improve the accuracy of channel estimation. The simulation results show that the proposed BCC-CoSAMP algo-

rithm has an improved channel estimation accuracy compared with the CoSAMP algorithm and an average increase 

of the total system rate of 1.25 bit/(s.Hz) at low signal to noise ratio (SNR). 
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1  引言 

大规模 MIMO（multiple-input multiple-output）

系统在基站配置大量的天线，提供了较高的空间

自由度，能有效提高能量效率与频谱效率，成为

第五代（5G）移动通信的关键技术之一[1-2]。为了

充分利用大规模 MIMO 系统的空间自由度增益，

发送端信道状态信息是必须的。在时分双工（time 
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division duplexing，TDD）系统，下行信道状态信

息可依据信道的互易性，由上行信道状态信息转

置得到，但是在实际通信场景中，TDD 系统由于

无线射频链路的频率校准误差较大，下行链路一

般无法获得准确的信道状态信息[3]。但是在频分

双工（frequency division duplexing，FDD）系统中，

信道的互易性不存在，FDD 系统下行链路可直接

进行信道估计，而上行链路则需要信道反馈技

术。故研究 FDD 模式下的大规模 MIMO 系统下

行信道估计及上行信道反馈方案具有较高的研

究价值。 

信道训练及信道反馈方案主要分为 3 类：基

于信道统计特性的有限反馈技术；基于码本的有

限反馈技术；基于压缩感知的有限反馈技术[4]。

基于信道统计特性与基于码本的有限反馈技术

反馈精度底，复杂度高。而基于压缩感知方法的

信道估计及反馈方案能有效降低系统反馈开销。

近几年，基于压缩感知的有限反馈技术陆续被提

出[5-6]。参考文献[7]首先设计了一种非正交导频，

然后提出了一种自适应结构化压缩感知算法，有

效提高了信道估计精度，但反馈链路开销依然较

大；参考文献[8]提出了一种基于波束块的压缩感

知信道估计方案，有效降低了下行链路反馈开销，

但是不能在有限的导频序列中获得较高的信道估

计效果。参考文献[9]设计了一种联合信道估计及

反馈的差分信道估计及反馈方案，该方案利用相

邻时隙信道冲激响应变化不大的特点，利用差分

信道冲激响应，在一定程度上提高了信道估计精

度，且反馈方案有效降低了导频开销。 

由于目前大多数信道估计及反馈方案存在信

道估计精度较低且反馈开销较大的问题，研究提

高信道估计精度的算法及降低反馈链路开销十分

有意义。本文在大规模 MIMO 系统差分联合信道

训练及反馈方案基础之上，提出了一种基于相关

系数的压缩采样匹配追踪算法，有效提高了信道

估计精度，并获得较好的系统总速率。 

2  系统模型 

2.1  大规模 MIMO 系统模型 

考虑到一个FDD方式的大规模 MIMO系统，

采用正交频分复用（OFDM）调制方式。基站天

线端配置 M 根天线，用户端配置单根天线，每一

个 OFDM 符号的长度为 N。基站第 i 根天线上传

输的导频符号 1, 1,2, ,J
ip i M×∈ = ，其中 J 为导

频的数量。对于一个确定用户，接收到的频域导

频信号为： 

 ( )
1

M

i L i
i

P FΩ ΩΩ
=

= +∑y h n  （1） 

其中， { }=diagi iP p ， N NF ×∈ 是大小为 N N× 的

离散傅里叶变换矩阵， N L
LF ×∈ 是其前 L 行，

( )LF
Ω
为随机选择的子载波索引集 Ω 的前 L 列，

( ) ( ) ( ) T
= 1 , 2 , ,i i i i L⎡ ⎤⎣ ⎦h h h h 是基站的第 i 根天线

与用户之间的信道冲激响应（CIR）。由于多径信

道物理传播特性，信道冲激响应（CIR）中的非零

元素个数 K 远远小于最大信道长度 L（其中，L

代表信道相关时间，即在 L 个连续符号时间内信

道冲激响应不变），故 hi 为 K 稀疏向量。

[ ]T1 2= , , , PΩn n n n 表示复高斯噪声，服从独立同

分布，且均值为 0，方差为 2
nσ 。将式（1）简化可

得到式（2）： 

 Ω Ω= +y Θh n  （2） 

其中， ( ) ( ) ( )1 2= , , ,L L M LP F P F P F
Ω Ω Ω

⎡ ⎤⎣ ⎦Θ 是基站

M 根天线向小区所有用户广播的一个导频序列，
TT T T

1 2= , , , M⎡ ⎤⎣ ⎦h h h h 是基站 M 根天线接收到的信

道冲激响应。 
2.2  大规模 MIMO 空间相关时变信道 

考虑大规模 MIMO 系统的块衰落信道，即在

一个时隙内，CIR 不发生改变。CIR 序列 ( ){ } 1

0

Tt

t
h

−

=

在第 T 个时隙中通常表现出时间相关性，因此在

时域中可压缩[10]。时变信道可通过变化的 CIR 的
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支撑集构建出来，其中的非零元素可通过式（3）

表示[11]： 

 ( ) ( ) ( )t t th s a=  （3） 

其中， ( ) ( ) { }0,1ts l ∈ ， ( ) ( )ta l ς∈ ， 代表哈达玛

积。在 T 个时隙内，时变性可根据一阶马尔可夫

过程建立模型 ( ) ( ){ } 1

0

Tt

t
s l

−

=
，其全概率特性可通过两

段 概 率 ， ( ) ( ) ( ) ( ){ }1
10 Pr 1| 0t tp s l s l+= = = 跟

( ) ( ) ( ) ( ){ }1
01 Pr 0 | 1t tp s l s l+= = = 表示出来。其中在

第 一 个 时 隙 ， 即 t=0 时 ， 分 布 概 率
( ) ( ) ( ){ }0 0= Pr 1s lμ = 。对于一个稳定的马尔可夫过

程，即对于所有的时隙 t 跟 l 有 ( ) ( ){ }Pr 1ts l μ= = 。

同时 p01 跟 μ 满足条件 ( )
01

10 1
pp μ

μ= − 。

( ) ( ){ } 1

0

Tt

t
a l

−

=
在时间上可以通过一阶自回归模型建

立模型[9]： 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 21t t ta l a l w lρ ρ−= + −  （4） 

其中，相关系数为 ( )0 d= 2πJ fρ τ ，J0 为第一类 0 阶

贝塞尔函数。其中 fd 为最大多普勒频移，μ 为分

布概率，τ代表时隙持续时间， ( ) ( ) ( )2~ 0,t
ww l σ

独立复高斯分布。 
2.3  差分联合信道训练与反馈 

传统的信道训练与反馈方案主要包含两个步

骤：在用户端进行下行 CSI 估计与上行 CSI 反馈，

具体过程如图 1 所示。为了解决传统方案中的缺

点，参考文献[9]考虑了一种新的压缩感知方案，

该方案联合信道训练及反馈考虑，提出一种差分

信道估计及反馈方案。该方案直接将接收到的导

频信息直接反馈到基站，省略了用户端的信道估

计过程。该设计方案有效地避免了功率受限用户

的信道估计以及压缩感知观测矩阵的投影。不仅

减少了用户端的计算负担，而且提升了信道反馈

特性。差分信道估计及反馈方案如图 2 所示。 

 
图 2  差分信道估计及反馈方案 

为了利用空间相关的时变 MIMO 信道，考虑

相邻两个时隙的差分信道冲激响应，可以表示为： 

 

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( )( ) ( )

1

1 1 1

12

1 1

1 1

t t t

t t t t t t

t t

t t t

h h h

s a a s s a

s w a

s s a

ρ ρ

−

− − −

−

− −

Δ = −

= − + −

⎡ ⎤= − − − +⎣ ⎦

−

 （5） 

对于低速移动用户，例如 v=12 km/h，载波频

率为 900 MHz，则多普勒频移 fd=10 Hz，典型的

时隙为 τ=0.5 ms，协相关系数 ρ=0.991 1，故式（5）

的值接近 0。 

为了利用差分信道冲激响应较好的稀疏性，

式（2）可以表示为： 

 ( ) ( )t t
Ω Ω=y Θh  （6） 

利用空间相关信道，则基站接收到相邻两个

时隙的信号差可表示为： 

 

( ) ( ) ( )

( ) ( )( ) ( ) ( )

( ) ( )

1

1 1=

t t t

t t t t

t t

Ω Ω Ω

Ω Ω

Ω

−

− −

Δ = −

− + −

= Δ + Δ

y y y

Θ h h n n

Θ h n

 （7） 

其中， ( ) ( ) ( )1t t t−Δ = −h h h ，利用差分信道冲激响应

 
图 1  传统压缩感知信道估计及反馈方案 
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能有效提高稀疏特性，在利用压缩感知算法进行

信号重构时获得较好的重构效果。 

3  基于BCC-CoSAMP算法信道估计及反馈 

3.1  压缩采样匹配追踪算法（CoSAMP） 

常见的压缩感知重构算法有匹配追踪

（matching pursuit，MP）算法、正交匹配追踪

（orthogonal matching pursuit，OMP）算法、正则

化正交匹配追（regularized orthogonal matching 

pursuit ， ROMP）算法、压缩采样匹配追踪

（ compressive sampling matching pursuit ，

CoSAMP）算法等。OMP 算法是在 MP 算法基础

之上，增加了一个正交化处理，故 OMP 算法重构

效果优于 MP 算法，而 ROMP 算法则是由 OMP

算法发展而来，OMP 算法每次迭代选择内积最大

的一列，而 ROMP 算法则是每次迭代选择内积最

大的 K 列，然后从这 K 列中按照正则化标准再选

择一遍，进一步提高重构精度。而 CoSAMP 算法

在 ROMP 算法基础上将选择的多列原子在下一次

迭代时删除部分（即回溯思想），这样排除了每次

迭代中可能存在的错误列，从而获得更为精确的

重构效果[12]。 

CoSAMP 算法原子选择以内积来衡量向量之

间的相似程度，内积的物理含义即判断两个向量

的是否相似，内积值越大，则两个向量之间越相

似；内积值越小，则两个向量越不相似。CoSAMP

算法首先计算感知矩阵与初始残差每一列的内积

绝对值 T
1abs ku −⎡ ⎤= ⎣ ⎦Θ r ，然后选择 u 中 2K 个最大

值。若对于任意 m 维感知矩阵 [ ]1 2= mφ φ φΦ ， ， ，

与 m 维残差 [ ]1 2, , , mr r r=r ，则感知矩阵与残差

内积 T
1 1 2 2= m mφ φ φ⎡ ⎤ + + +⎣ ⎦Θ r r r r 在一定程度上能

反映感知矩阵与残差之间的相关程度，但当感知

矩阵或残差中元素与元素之间差异较大时，较小

元素对于较大元素相比可忽略不计，即感知矩阵

与残差之间的内在联系不一定能被有效表示，从

而导致CoSAMP算法在选择原子时会错选或者漏

选，降低重构精度。 

同时对于 CoSAMP 算法中，求解待估计的差

分信道矩阵 ( ) 1T Tˆ arg min k k ky y
−

= − =H ΘH Θ Θ Θ

时，也需要计算内积来判断感知矩阵与所选原

子集合的相关联程度，进而得到待估计的差分

信道矩阵，其内积直接影响差分信道矩阵估计

精度。 
3.2  基于相关系数的压缩采样匹配追踪算法

（BCC-CoSAMP） 

针对CoSAMP算法存在感知矩阵或残差中列

与列之间差异较大时，内积不一定能较好反映出

感知矩阵与残差之间的相关程度这一问题，提出

了一种基于相关系数的压缩采样匹配追踪

（compressive sampling matching pursuit based on 

correlation coefficient，BCC-CoSAMP）算法。 
对于任意的两个 m 维向量 [ ]1 2= , , , mx x x x , 

[ ]1 2= , , , my y y y ，用函数 ( ),v x y 表示向量 x，y 的

相关系数，关联系数越高则两个向量之间的关联度越

高，反之则两个向量之间关联度越低[13]。两个向量

之间的关联系数表示为 ( )
( )

1, =

m

i i
i

x y
v x y

m
=

×∑
，其中

( )
= i

i
x x

x
D x
−

，
( )

i
i

y y
y

D y
−

= 。x 表示向量 x 的平均值，

y 表示向量 y 的平均值，D(·)表示向量的方差。 

当感知矩阵或者残差中列与列之间的差异较

大时，通过求解所有列的均值与方差，然后计算

每一列与均值的差值并对其做标准化处理（即差

值与方差的比值），有效降低了列与列之间的差异

性，进而更为精确地反映出两个向量之间的关联

程度。 
3.3  基于BCC-CoSAMP算法的信道估计及反馈 

考虑到相邻时隙的差分信道模型： 

 ( ) ( ) ( )t t t
Ω ΩΔ = Δ + Δy Θ h n  （8） 

利用 ( )T
1, ku v −= Θ r 与 ( )†ˆ ,vΔ = Δh Θ y 替换

BCC-CoSAMP 算法中相关系数计算的部分。由于
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差分信道冲激响应 Δh 的稀疏性好于原始的信道

冲激响应，故重构精度优于直接对原始信道冲激

响应进行重构。 

联合信道估计及信道反馈，首先由基站向用

户广播一个导频序列，然后用户将获得的导频信

息直接反馈至基站，故基站端采用压缩感知算法

重构出的的差分信号是不完全的信道冲激响应

Δh，故目前的信道冲激响应 hCurrent 可通过原始的

信道冲击响应 hOriginal 与差分信道冲激Δh得到： 

 Current Original= − Δh h h  （9） 

本文采用归一化均方误差（normalized mean 

square error，NMSE）[14-15]算法来评价稀疏信道估

计的性能，NMSE 算法定义为： 

 

2

2
2

1 2

ˆ1NMSE
M

iM =

= ∑
h - h

h
 （10） 

其中， ĥ 是估计的信道矩阵，M 是基站端的天线

数目。 

平均导频开销[7]为： 

 
( )0 1

=
P P R

RN
η

+ × −
 （11） 

其中，P 表示导频功率，N 代表噪声功率，R 表示

持续的时隙数。 

4  仿真结果及分析 

为了验证本文所提出的 BCC-CoSAMP 算法

对大规模 MIMO 系统信道估计精度及减少反馈

开销，在 MATLAB 2017 平台上进行仿真。仿真

设置基站天线为 M=128，服务的用户数为 8 个，

最大的信道长度 L=64，OFDM 符号长度 N=2 048。

BCC-CoSAMP 算法详细参数设置见表 1。 

图 3 是传统反馈方案与差分反馈方案在不同

信噪比情况下的 NMSE 比较。从图 3 可以看出，

基于差分反馈方案的估计效果要明显优于基于传

统方案的反馈方案，且获得相同的估计性能时，基

于差分反馈方案较传统方案有 8 dB 的提升，这是 

表 1  BCC-CoSAMP 算法参数设置 

参数 取值 说明 

μ 0.1 分布概率 

ρ01 0.16 转移概率 

fd/Hz 10 最大多普勒频率 

τ/ms 0.5 每个时隙持续时间 

SNR/dB 0~20 信噪比 

η 0.4~0.7 导频的平均开销 

R 3 时隙长度 
2
wσ  1 方差 

 
因为基于差分信道估计及反馈方案能有效利用空

间的稀疏特性（即差分信道冲激响应的稀疏特性

明显优于原始的信道冲激响应），进而有效提高压

缩感知算法的重构精度。同时，本文所提出的

BCC-SAMP 算法较 CoSAMP 算法相比，估计性能

有明显的提升，在低信噪比情况下有 5 dB的提升，

这是因为本文所提出的 BCC-CoSAMP 算法采用

的是相关系数来评价两个向量之间的关联，与内

积这一衡量标准相比，减少了原子的错选与漏选，

进而提高差分信道估计精度。 

 
图 3  4 种方案在不同信噪比情况下的 NMSE 比较 

图 4 为几种方案在不同的导频开销下系统的

总速率比较。从图 4 可以看出，系统总速率随着

平均导频开销的增加而增加，由平均导频开销定

义可以看出，平均导频开销值越大，则说明采用

的导频数量越大，从而信道估计精度越来越可靠，
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故系统总速率越大。在同样的平均导频开销下，基于

差分信道反馈方案较传统方案信道反馈相比，能有效

提升系统的总速率，平均能提高 1.25 bit/(s.Hz)。且

本文所提出的 BCC-CoSAMP 算法较 CoSAMP

算法相比，在相同的导频开销下，平均能提高

0.5 bit/(s·Hz)的系统总速率。 

 
图 4  4 种方案在不同导频开销下的系统总速率比较 

图5为不同信噪比情况下的系统总速率比较。

从图 5 中可以看出，当平均导频开销一定时，本

文所提出的 BCC-CoSAMP 算法较 CoSAMP 算法

相比，有效提高了系统总速率，且随着信噪比的

增加，系统总速率提高得更多；同时，在图 5 中

可以看到基于差分的反馈方案在平均导频开销为

η=0.4 时能获得与传统方案中 η=0.7 相近的效果。 

 
图 5  不同信噪比情况下的系统总速率比较 

5  结束语 

本文研究了大规模 MIMO 系统中的信道估

计及反馈方案问题，考虑联合信道估计与反馈的

差分信道估计及反馈方案，在此基础上提出了一

种 基 于 自 相 关 系 数 的 压 缩 采 样 匹 配 追 踪

（BCC-CoSAMP）算法。考虑到相邻两个时隙间信

道冲激响应变化不大，故考虑通过差分信道估计

提高信道冲激响应的稀疏性，利用改进的压缩感

知算法能有效提高信道估计性能。同时联合考虑

信道估计及反馈过程的复杂性，将信道估计与反

馈方案进行综合考虑，能有效节约导频资源，并

提高系统总速率。本文仅是对单小区多用户场

景下进行信道估计及反馈方案设计，之后可以

考虑多小区多用户场景下的信道估计及反馈方

案设计。 
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