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一种降低复杂度的压缩感知水声信道估计方法 

于玄，耿烜 
（上海海事大学信息工程学院，上海 201306） 

摘  要：针对浅海的水声信道稀疏特性，提出了一种降低复杂度的前向回溯正交匹配追踪（RC-LABOMP）

信道估计方法。首先计算正交匹配追踪和子空间追踪信道估计算法的两类支撑集，接着根据两类支撑集的交

集和并集，预处理先验信息，最后利用先验信息完成前向回溯正交匹配追踪信道估计。该算法经过先验信息

的预处理，能够减少原 LABOMP 算法的迭代次数，同时缩小原子的索引范围，因此能够显著降低原 LABOMP

算法的计算复杂度。此外，将提出的算法与水声 Turbo 均衡系统相结合，更适用于水声通信系统。仿真结果

表明，所提算法在随机信道和水声信道条件下，具有估计精度高、误码率低的特点，同时能够显著降低LABOMP

算法的计算复杂度，是一种适用于浅海水声信道的有效估计方法。 
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Abstract: Aiming at the sparse characteristics of underwater acoustic channels for shallow seas, a re-

duced-complexity look-ahead backtracking orthogonal matching pursuit (RC-LABOMP) channel estimation algo-

rithm was proposed. Firstly, two types of support sets of orthogonal matching pursuit and subspace pursuit channel 

estimation algorithms were calculated, and then prior information based on the intersection and union of the two 

support sets were preprocessed. At last, the preprocessed prior information was used to complete look-ahead back-

tracking orthogonal matching pursuit channel estimation. The preprocessed prior information leads to the decrease of 

the iteration number of original LABOMP, and reduction of the atom index range, thus the proposed algorithm can 

reduce the computational complexity of original LABOMP significantly. In addition, combining the proposed algo-

rithm with the underwater acoustic Turbo equalization system is more suitable for underwater acoustic communica-

tion systems. Simulation results show that the proposed algorithm demonstrates high estimation accuracy and low bit 
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error rate performance under both conditions of random channels and underwater acoustic channels. It also reduces 

the computational complexity of the LABOMP algorithm. Therefore, it is an effective method for shallow seas un-

derwater acoustic channels estimation algorithm. 

Key words: underwater acoustic communication, channel estimation, Turbo equalization, compressed sensing 

 

1  引言 

水声（underwater acoustic，UWA）通信技术

与水下机器人、无人驾驶船舶或水下传感器网络

相结合，在海洋探测、军事监视等方面发挥着重

要作用，因此发展水声通信技术具有重要的现实

意义[1]。然而，由于水声信道多径干扰强烈、信

道响应稳定性差[2-4]，水声通信系统存在剧烈的码

间干扰，给水声通信带来了极大的困难和挑战。

在水声通信系统中，接收机无法准确获取信道响

应值，需要对其进行估计，信道估计在时变 UWA

信道中起着重要的作用。 

海洋声信道，尤其是在中短距离的高速水声

通信中，水声信道呈很长的时延扩展，信号能量

集中在几个显著的抽头上，信道响应具有明显的

稀疏特性，这种现象经常发生在浅海[5-6]。传统的

水声信道估计方法是非稀疏信道估计，如最小均

方误差（minimum mean square error，MMSE）信

道估计算法[7]，它没有利用水声信道稀疏特性的

先验信息，估计得到的稀疏多径信道的脉冲响应

抽头系数会有大量的非零值，降低了估计精度。

近年，利用水声通信信道的时域稀疏特性和匹配

跟踪的思想，压缩感知（compressed sensing，CS）[8]

方法可以准确地重构信号，有效地抑制噪声对信

道估计的干扰。因此，在 UWA 通信系统中，基于

压缩感知的稀疏信道估计获得了研究者的关注[9]。

在压缩感知算法中，贪婪重构算法是一类低复杂

度、收敛速度快和易于实现的重构算法[10]。其中，

正交匹配跟踪（orthogonal matching pursuit，

OMP）[11]和子空间追踪（subspace pursuit，SP）[12]

是常用的贪婪重构算法。然而，OMP 算法每次只

选择一个原子，如果错误选择了任意一个原子，

则不能正确恢复，重建概率低。SP 算法在每次

搜索中添加和删除原子，比 OMP降低了复杂度，

但不能保证更新支撑集时对应残差的收敛性。

参考文献[13]提出了一种前向回溯正交匹配追

踪（look-ahead backtracking orthogonal matching 

pursuit，LABOMP）算法，采用前向预测添加新

原子，并利用回溯策略剔除最不可靠的原子，

以平衡精度和随机扰动，相对于 OMP 和 SP，

能够更为准确地重建水声信道，但计算复杂度

较高。 

针对上述问题，本文提出了一种降低复杂度

的前向回溯正交匹配追踪（ reduced-complexity 

look-ahead backtracking orthogonal matching pur-

suit，RC-LABOMP）水声信道估计算法。该算法

在 LABOMP 方法的基础上，首先计算正交匹配追

踪（OMP）和子空间追踪（SP）估计的支撑集，

然后将两类支撑集的交集和并集作为算法的先验

信息，利用先验信息进行预处理，最后基于

LABOMP 的触发回溯对信道进行估计，得到水声

信道的时域冲激响应。该算法改变了原 LABOMP

算法中支撑集的初始化值和原子的索引范围，减

少了算法的迭代次数，同时缩小了原子的索引范

围，因而降低了原 LABOMP 的计算复杂度。此外，

本文将提出的信道估计算法应用于水声迭代

Turbo 均衡 [14]中，将信道估计值作为参数输入

Turbo 均衡器中，在随后的迭代中，译码器反馈的

软信息作为特殊的训练序列，用于信道估计，形

成信道估计和 Turbo 均衡的迭代反馈环，用以提

高系统的整体性能。仿真结果表明，与传统的信

道估计方法相比，提出的 RC-LABOMP 算法具有

估计精度高、误码率低的优点，并且与 LAMBOMP

算法相比，计算效率得到了显著提高。 
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2  系统模型 

2.1  传输模型  

包含信道估计和 Turbo 均衡的水声通信系统

模型如图 1 所示。在发送端，对长度为 L 的信息

比特序列 na 进行编码，输出长度为 2( 2)L + 的信

息位序列 nb ，经交织 nc 和调制映射得到数据符号

序列 ns ，发送信号 nx 由 ns 与训练符号 nt 复用而生

成，其中训练符号 nt 是接收机已知的，并且用于

信道估计处理。 nx 经过水声信道 nh 传输，到达接

收端，接收信号 ny 为： 

 
1

,
0

( ) , 0, , 1
N

n n k n k n
k

y h x w n M
−

−
=

= + = −∑ "  （1） 

其中， nx 、 ny 、 nw 分别表示在 n时刻离散的发送

信号，接收信号和均值为 0、方差为 2σ 的高斯白

噪声， ,n kh 表示 n时刻、时延为 k 的水声信道冲激

响应， N 为信道长度， M 是观测窗口长度。 

在接收端，单输入单输出（single-input sin-
gle-output，SISO）均衡模块将接收信号 ny 、先验

信息 D ( )e nL x 以及信道估计提供的信道 n̂h 作为输

入，输出符号外部信息 E ( )e nL x ，经解交织处理输

出的软信息作为译码器的输入。SISO 译码器输出

发射符号的估计值 ˆna ，解码后的后验信息经交织

处理得到 D ( )e nL x 对数似然比（log likelihood ratio，

LLR）进行判决作为新的训练序列。然后信道估

计器利用新的训练和 ny 得到信道估计值 n̂h ，作为

均衡器的输入。不断进行上述迭代过程，直到译

码器性能收敛。 

2.2  稀疏信道模型 

假设在 n时刻水声信道的时域冲激响应为： 
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=
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其中， iα 和 iτ 分别表示第 i 径的幅度和时延，N 为

多径的数目， K 为非零多径的数目。因此，长度

为 N 的水声信道只有 K 个抽头系数是非 0 的，稀

疏度为 K 。 

由训练序列组成 M N× 的矩阵 A ，定义为信

道估计需要的观测矩阵，具体构成为： 
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根据式（1）在 n时刻的输入输出关系，观测

矩阵 A 经过信道后的观测向量 hy 为： 

 h hh= +y A w  （4） 

其中， hw 为 1M × 观测噪声向量， h为 1N × 稀疏

信道冲激响应，稀疏度为 K ，K M< ，且 M N< 。

接收端根据已知的观测矩阵 A ，使用压缩感知信

道估计算法获得 h的估计值。 

3  提出的信道估计算法 

3.1  压缩感知信道估计基本原理 

CS 的核心思想是将压缩与采样合并进行。为

了保证观测信号在压缩的过程中重要信息不会被

破坏，能够正确恢复出原始信号， A 必须满足约

 
图 1  包含信道估计和 Turbo 均衡的水声通信系统模型 
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束等距性质，如式（5）所示： 
2 2 2

2 2 2
(1 ) 1 , (0,1)h h hε ε ε− + ∈A≤ ≤（ ）  （5） 

接收端已知观测向量 hy 和观测矩阵 A ，根据

欠定方程 h h=y A 求解得到 h，由于 h无法直接从

观测值计算得到，因此，求解目标转变为该方程

组所有解中，最稀疏的 h值，即 CS 压缩信号恢复

值。 h的求解可转换为式（6）最优化问题进行

求解： 

 
0

ˆ arg minh h= s.t. h h ε−y A ≤  （6） 

其中，ĥ为 h的逼近值，即估计信道冲激响应，符

号
0

• 表示零范数。 

本文中信号的重构是指观测矩阵 A 从 M 维

观测向量 hy 中重构 N 维 h的过程；原子是指观测

矩阵 A 中的每一个列向量；支撑集存放原子对应

索引的集合；残差表示观测向量 hy 与模型输出结

果 hA 的差值。 

OMP、SP 和本文提出的 RC-LABOMP 算法

属于 CS 中的贪婪算法，包含两个步骤：原子选择

和信号估计。首先初始化稀疏向量为零，然后根

据已知的观测矩阵 A 和观测向量 hy ，利用 A 中的

原子与信号残差的相关性，每次迭代选取一个或

多个与残差最匹配的原子，将原子对应的索引逐

次存入支撑集，然后根据支撑集，通过求 h h=y A

的最小二乘解[15]进行信号估计，得到估计值 ĥ。 
3.2  OMP 和 SP 算法 

OMP 算法[11]的基本思想是在每次迭代中，选

取与残差最匹配的原子，把原子的索引存储起来，

构成支撑集 OMP,kJ ，根据支撑集对应的原子，更新

矩阵
OMP ,kJA ，并估计出信道冲激响应，多次迭代

后算法收敛获得最终的信道估计值。在第 k 次迭

代时，首先计算残差 -1kr 与观测矩阵 A 各个原子的

内积 -1,k jr A ，然后选择内积最大值所对应的 A

的列索引序号 kχ ，存入支撑集 OMP,kJ 中，即

OMP, OMP, -1k k kJ J χ= ∪ ，如式（7）所示： 

1 1 1 OMP, 1supp((arg max | , |) ),N
k j k j k kr Jχ χ= − −= ∉A （7） 

其中，符号 supp( )⋅ 表示选取内积最大 OMP,kJ 值对

应的 A 列向量的索引。接着，根据支撑集的值，

获得矩阵
OMP ,kJA ，使用最小二乘法求解第 k 次迭代

的信道估计值，如式（8）所示： 

 
OMP, OMP, OMP,

1

2
ˆ arg min

k k kJ h J J hh h −= − =y A A y  （8） 

根据信道估计值，更新残差值 kr ，如（9）

所示： 

 
OMP, OMP,

ˆ
k kk h J Jr h= −y A  （9） 

最后，迭代式（7）~式（9），当算法达到收

敛条件时，获得最终的信道估计值。 

SP 算法[12]是对 OMP 算法的一种改进，OMP

算法每次迭代时选取一个索引值放入支撑集，与

之不同的是，SP 算法在每次迭代时，选取前 K 个

与残差最匹配的原子的索引并入支撑集，然后通

过回溯检验的方法剔除不可靠的原子。在第 k 次

迭代时，求得残差 1kr − 与观测矩阵 A 各个原子的内

积，根据式（10）选择前 K 个最大值对应 A 的列

索引序号 kγ ，逐次存入 SP, SP, -1k k kJ J γ= ∪ 作为支

撑集： 

 1 1supp((arg max | , |) )N
k j k j Krγ = −= A  （10） 

接着，使用回溯检验：用最小二乘法求

SP, SP,

1ˆ
k kJ J hh −= A y ，选择前 K 个系数最大的原子，并

把这些原子对应的索引重新构成支撑集 SP,kJ ，从

而在支撑集对应的观测矩阵中剔除了不可靠的原

子。最后，同样利用式（8）~式（9）来更新
SP,

ˆ
kJh

和 kr ，直到收敛。 

3.3  提出的 RC-LABOMP 算法 

原始的 LABOMP[13]算法中的支撑集从空集

开始，选择与残差具有最大内积的前ζ 个原子，

并进行前向预测，通过重复调用这一过程，向支

撑集里不断地添加原子对应的索引。该方法需要

迭代稀疏度 K 次才能准确获取信道，使得能源成

本非常高。因此，本文提出了一种降低复杂度的

前向回溯正交匹配追踪（RC-LABOMP）算法，
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该算法在 LABOMP 算法的基础上，提出将 OMP

和 SP 估计支撑集的交集和并集作为先验信息处

理，用以降低原算法的迭代次数。 

在初始化时，首先根据第 3.2 节的方法获得

OMP 和 SP 算法的支撑集 OMPJ 和 SPJ ，然后根据

式（11）和式（12）分别得到： 

 OMP SPJ Jλ = ∩  （11） 

 OMP SPJ Jϖ = ∪  （12） 

其中， λ 表示 OMPJ 和 SPJ 的交集，用来作为

RC-LABOMP 算法的支撑集初始化值，ϖ 表示

OMPJ 和 SPJ 的并集，其元素作为观测矩阵 A 的索

引列序号。经过以上预处理，RC-LABOMP 算法

初始化支撑集 0J 、迭代次数 k 、估计信道值 ĥλ 和

索引序号π�分别由式（13）~式（15）所示： 

 0 , card( )J kλ λ= =  （13） 

 1ˆ ˆ, 0hh A hλ λ λ
−= =y  （14） 

1 1supp((arg max | , |) ),k j kj
r Jζϖ

π π− −∈
= ∉A� �  （15） 

式（13）中，card( )λ 表示集合中元素的个数。

式（14）中， ĥλ 表示不含支撑集λ的元素对应的

信道估计值。经过式（13）~式（15）的预处理后，

RC-LABOMP 初始从 card( )λ 开始迭代，直到迭代

到稀疏度 K 次。在第 k 次迭代中，利用式（15）
求得残差 -1kr 与观测矩阵 A 的第 j 列的内积

（ j ϖ∈ ），选择前ζ （ζ 称为前向参数）个最大

值 A 的列索引序号π�，然后基于 LABOMP 的前

向预测，依次预测这ζ 个原子对迭代残差的影响，

返回残差二范数 lη 中最小的原子的索引 d ，并将

dπ� 加入支撑集 kJ 中。当大多数正确原子对应的索

引被选入候选集时，即迭代次数大于初始化设定

的常数阈值ϕ 时，触发回溯，以剔除不可靠的原

子。在后续迭代中，每次迭代前向预测时，添加

一个新原子，每两次迭代触发回溯时，剔除一个

错误原子，并向候选集添加一个原子的索引序号，

并且不断更新残差 kr 和信道冲激响应 ˆ
kJh ，直到满

足终止条件。其具体实现过程如下。 

步骤 1  首先利用 OMP 和 SP 算法的支撑集

OMPJ 和 SPJ 进行预处理，得到 OMP SPJ Jλ = ∩ ，

OMP SPJ Jϖ = ∪ 。 

步 骤 2  初 始 化 估 计 信 道 为
1ˆ ˆ, 0hh hλ λ λ
−= =A y ，残差为 0

ˆr h= A ，支撑集为

0J λ= ，迭代次数为 card( )k λ= ，前向参数为

ceil( / 2)Kζ = ，回溯阈值为 0.8 Kφ = × 。 
步骤 3  计算相关系数 supp((arg max |

j ϖ
π

∈
=�  

1 1, |) ),k j kr Jζ π− −∉A � 。 

步骤 4  l 从 1 到ζ 进行前向预测，每次返回

残 差 二 范 数
2l KRη = 。 中 间 支 撑 集 为

1k lI J π−= ∪ � ，残差 1
q h I I hR −= −y A A y , card( )q I= ，

从 1q + 次开始，迭代到 K 次。对于第 p 次迭代，

首 先 更 新 相 关 系 数 1supp((arg max |N
p iβ ==  

1 1, |) )k i pr Iβ− ∉A ， ，更新中间支撑集 pI I β= ∪ ，

最后更新残差 1
p h I I hR −= −y A A y 。 

步骤 5  找到残差二范数中最小的原子的索

引 1 1sup p((arg min ) )l ld ζ η== ，并将 dπ� 加入支撑集

1k k dJ J π−= �∪ 中 ， 更 新 估 计 信 道 值

1ˆ ˆ, 0
k k kJ J h Jh h−= =A y 。 

步骤 6  回溯策略，剔除不可靠的原子。当

满足条件 & %2 1k kφ> = 时，不可靠的原子位置

为 1
ˆsupp((arg min ) )

kJhθ = ，从支撑集 kJ 中剔除，

支撑集为 \k kJ J θ= 。 

步骤 7  更新残差和信道分别为 k hr = −y  
1

k kJ J h
−A A y ， 1ˆ ˆ, 0

k k kJ J h Jh h−= =A y 。 

步骤 8  若 k K> ，终止迭代。否则， 1k k= + ，

重复步骤 3 进入下一次迭代。 

原 LABOMP 算法是一种贪婪算法，以空集作

为初始支撑集，从 0 开始进行逐次迭代到稀疏度

K 次，迭代次数为 K ，具有较高的计算复杂度。

而本文提出的 RC-LABOMP 算法，利用 OMP 和

SP 算法支撑集的交集λ，作为 RC-LABOMP 的初

始支撑集，这是因为两种算法已经选择了和残差
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最相关的原子，这些原子具有很高的准确度，将

这些原子对应的支撑集交集作为 RC-LABOMP
的支撑集初始值，将使 RC-LABOMP 从 card( )λ

开始迭代，而不是从 0 开始迭代，因此显著降

低了原 LABOMP 的迭代次数。另一方面，在迭

代计算时，原 LABOMP 算法对 A 的每个原子与

残差计算内积，选择出具有最大内积的 ζ 个原

子，而 RC-LABOMP 算法利用 OMP 和 SP 算法

支撑集并集ϖ 所对应的原子与残差进行内积。

因 此 ， 通 过 以 上 两 步 处 理 ， 本 文 提 出 的

RC-LABOMP 算法能够从减少迭代次数和缩小

原子索引范围两个方面，同时降低 LABOMP 算

法的计算复杂度。 
3.4  提出的 RC-LABOMP 算法复杂度 

分析 RC-LABOMP 计算复杂度，主要考虑加

法和乘法运算。在 RC-LABOMP 算法中，

RC-LABOMP 使用了 OMP[8]和 SP[9]算法作为先验

信 息 ， OMP 和 SP 算 法 复 杂 度 分 别 为

( ( ))O K MN KM+ 和 (( ) log )O MN KM K+ 。匹配滤

波器需要 MN 标准乘法，最小二乘法的每个信号

估计都需要 ( )O KM 乘法[12]。RC-LABOMP 外部迭

代次数为 -card( )K λ ，加上追踪回溯可以看成迭代

次数为 2( -card( ))-K λ ϕ次迭代。在前向预测中，匹

配滤波会花费 2( ( card( )) ( card( )O L K L Kλ λ− + − −  
2) )φ 的 乘 积 ， 在 回 溯 中 ， 总 共 包 含

( card( ) )K λ φ− − 个最小二乘法估计。因此，综合

考虑以上因素，RC-LABOMP 的计算复杂度为
2 2(( ( card( )) ( card( ) )O L K L K Kλ λ φ− + − − + +  

log )( ))K MN KM+ 。 

4  结合 RC-LABOMP 的 Turbo 均衡实现 

Turbo 均衡广泛应用于水声通信物理层解码

中，本文根据 Turbo 均衡的特点，将提出的

RC-LABOMP算法应用在近似线性MMSE的频域

Turbo 均衡[16]中，从而提高系统的整体误码率性

能。图 2 为结合 RC-LABOMP 的 Turbo 均衡结构。 
图 2 中， nt 为训练符号， ny 为接收信号， n̂h 为

RC-LABOMP 估计的信道值。 nx 和 ˆnx 分别为 nx 的均

值和估计值。 ,
ˆ

F nh 、 ,F ny 、 ,F nx 和 ,ˆF nx 分别表示 n̂h 、

ny 、 nx 和 ˆnx 的傅里叶变换。 E ( )e nL x 为外部信息值，

D ( )e nL x 为先验信息。 nx� 为 D( )e nL x 经硬判决得到的值。 

图 2 中，基于近似线性 MMSE 的频域 Turbo

均衡模块由 FFT、MMSE 频域均衡、IFFT、映射

和解映射 5 个模块构成。其中，输入信号为发送

端接收信号 ny ，RC-LABOMP 估计的信道 n̂h 和先

验信息 D ( )e nL x ，输出信号为外部信息 E ( )e nL x ，经

 
图 2  结合 RC-LABOMP 的 Turbo 均衡结构 
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过解交织，译码器重新交织，反馈得到先验信息
D ( )e nL x ，进行硬判决处理，并将判断结果 nx� 作为

RC-LABOMP 估计器的输入，从而使信道估计和

Turbo 均衡构成反馈迭代处理结构。具体实现步骤

总结如下。 
步骤 1  首先利用 nt 的信息，RC-LABOMP

算法进行信道估计，得到初始信道估计值 0̂h 。 

步骤 2  近似线性 MMSE 的频域 Turbo 均衡

器将 0̂h 作为信道参数，计算第一次的外部信息值

E ( )e nL x ，通过解交织、MAP 译码器再交织，得到

反馈的先验信息 D ( )e nL x 。 

步骤 3  D ( )e nL x 进行硬判决处理，将判决信

息 nx� 作为新的训练序列输入RC-LABOMP中进行

信道估计，得到后续符号的信道估计值 n̂h 。 

步骤 4  近似线性MMSE的频域Turbo均衡器

将 n̂h 作为信道参数，计算后续的外部信息值

E ( )e nL x ，通过解交织，MAP 译码器再交织，得到

D ( )e nL x 。 

步骤 5  判断是否达到迭代次数，若达到迭

代次数，则进行判决得到译码输出，否则，重

复步骤 3。 

随着迭代次数的增加，MAP 译码器反馈的软

信息会更加准确，RC-LABOMP 估计的 n̂h 也更准

确，从而使迭代结果更精确。当迭代次数达到一

定值时，MAP 译码器反馈的软信息趋于稳定，对

信道估计值变化较小，从而迭代系统趋于稳定。 

5  实验结果及分析 

通过Monte Carlo（蒙特卡洛）仿真，本文分析

了提出的 RC-LABOMP 算法在不同信道条件下的性

能，并与基于非稀疏信道估计 MMSE 方法、稀疏信

道估计OMP 算法、SP 算法和LABOMP 算法进行了

比较。 

系统设置有效符号帧长度为 1 024，选用 1/2

码率的卷积码进行信道编码，调制方式为 QPSK，

加性高斯白噪声作为背景噪声，观测窗口长度为

15，使用随机交织进行交织 /解交织器，使用

MATLAB 软件对算法的 CPU 运行时间进行了测

试，作为计算复杂度的比较。 
5.1  随机信道下性能比较 

本文首先仿真了随机稀疏信道下的算法性

能，其中稀疏信道的脉冲响应由计算机随机产生，

信道长度为 62，稀疏度为 6，随机分配非零元素

位置。在每种情况下，蒙特卡洛试验大于 500 次。 

在稀疏时变信道中，图 3 显示了在信噪比为

10 dB 的条件下，不同信道估计算法估计出的信道

进行 Turbo 频域均衡后的星座图。从图 3 中可以

看出，基于压缩感知理论的 OMP、SP、LABOMP

和 RC-LABOMP 算法，均衡后的星座图点，比

MMSE 算法更为集中，因此更适用于稀疏信道。 

 
图 3  不同信道估计方法对应的均衡后的星座图 

图 4 和图 5 分别给出了在不同信噪比（SNR）

下，几种信道估计算法结合 Turbo 均衡的均方误

差（MSE）和误码率（BER）性能比较，其中 Turbo

均衡迭代次数设置为 3。从图 4 中可以看出，随着

信噪比的增加，MMSE、OMP、SP、LABOMP 和

RC-LABOMP 的 MSE 性能都呈下降趋势，但是

MMSE 信 道 估 计 方 法 的 MSE 值 最 大 ，

RC-LABOMP 和 LABOMP 的 MSE 值最小，并且

RC-LABOMP 可以获得接近于 LABOMP 的 MSE

性能，而 SP 和 OMP 的性能居于 MMSE 和
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LABOMP 算法之间。 

 
图 4  随机信道下不同算法的信道估计均方误差比较 

 
图 5  随机信道下不同算法的误码率比较 

从图 5 中可以看出，信道估计的 BER 值均随

着信噪比的增加而降低，与MSE的性能相似，MMSE

算法的误码率性能最差，RC-LABOMP 和LABOMP

算法的误码率性能始终优于OMP 和 SP 算法。 
5.2  水声信道下性能比较 

本文接着仿真了水声信道条件下的算法性

能。使用参考文献[17]在松花湖测得的数据，根据

Bellhop 算法绘制声速剖面曲线，如图 6 所示，其

中水深 50 m，换能器深度为 25 m，水听器离水面

的深度为 25 m，水平传播距离 2 km。 

图 7 显示了在稀疏时变水声信道条件下，不

同算法估计每个数据块的初始信道冲激响应。如

图 7 所示，MMSE 估计的脉冲响应抽头系数会有

大量的非零值，并不适用于稀疏信道估计。当实

际的信道抽头不存在时，OMP 和 SP 有时会估计

得到幅度很小的信道抽头，而 LABOMP 与

RC-LABOMP 具有更为精确的信道冲激响应估计

能力，当实际信道抽头不存在时，两种算法不会

估计信道抽头系数。 

 
图 6  基于松花湖数据的声速剖面 

 
图 7  不同信道估计算法得到的初始信道冲激响应 

图 8 和图 9 分别给出了在水声信道条件下，

不同信噪比（SNR）时，不同信道估计算法结合

Turbo 均衡的 MSE 和 BER 性能比较。从图 8、图

9 中可以看出，MMSE 算法在水声信道中性能依

然表现最差，而 RC-LABOMP 和 LABOMP 算法

性能最好，其余两种算法居中，与随机信道条件

下的性能表现一致。 
5.3  复杂度比较 

接着进行了仿真实验对比。本文分别使用仿

真程序的平均迭代次数，原子的索引范围和运行 
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图 8  水声信道下不同算法的信道估计均方误差比较 

 
图 9  水声信道下不同算法的误码率比较 

时间来衡量不同算法的复杂度。其中，仿真设信

道长度为 100，随机生成一系列稀疏度不同的信道

冲激响应。在信噪比为 3 dB 和 Turbo 均衡迭代次

数 为 3 的 情 况 下 ， 分 别 对 LABOMP 和

RC-LABOMP 算法的复杂度进行比较。 

图 10（a）和图 10（b）分别显示了两种算法

运行 500 次的平均迭代次数和原子的索引范围。

如图 10（a）所示，LABOMP 的迭代次数近似为

稀疏度，而 RC-LABOMP 的迭代次数始终低于

LABOMP 的迭代次数。原 LABOMP 算法从 0 开

始进行逐次迭代到稀疏度 K 次，迭代次数为 K 。

因此，随着稀疏度 K 不断增大，迭代次数不断变

大。RC-LABOMP 迭代次数为 -card( )K λ ，根据 K

和 card( )λ 的变化分析，当稀疏度为 5~25 时，

card( )λ 的变化速度始终小于 K 的变化速度，即

-card( )K λ 的值将增加；当稀疏度大于 25 时，

card( )λ 变化速度始终大于 K 的变化速度，

-card( )K λ 的值将减小。因此，当 K >25 时，

图 10（a）RC-LABOMP 的曲线随着稀疏度增加

而变小。当稀疏度为 25 时，RC-LABOMP 比

LABOMP 的迭代次数平均减少 52%。图 10（b）

中，LABOMP 的原子索引范围始终为观测矩阵的

所有原子，而 RC-LABOMP 的索引范围虽然呈增

长趋势，但整体明显低于 LABOMP 的索引范围；

当稀疏度为 40 时，RC-LABOMP 比 LABOMP 的

索引范围平均缩小 52%。 

 
图 10  算法随信道稀疏度变化的迭代次数和搜索原子范围 

 
图 11  不同算法随信道稀疏度变化的程序运行时间 

图 11 比较了 4 种压缩感知信道估计算法运行

500 次 的 平 均 程 序 运 行 时 间 ， 图 11 中
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RC-LABOMP 包含了 OMP 和 SP 算法预处理的时

间。如图 11 所示，随着稀疏度变大，4 种算法的

运行时间也都逐渐变大，但是 RC-LABOMP 的运

行时间始终低于 LABOMP。当信道稀疏度不断增

大时，由于 RC-LABOMP 迭代的次数会变小，因

此其运行时间趋于平稳，而原 LABOMP 始终迭代

K 次，其运行时间依然呈上升趋势。当稀疏度为

40 时，RC-LABOMP 比 LABOMP 的运行时间平

均节省了约 93%。 

需要指出的是，根据图 4、图 5 和图 11 的结

果分析，SP 算法性能虽然劣于 LABOMP 算法，

但是复杂度也显著降低。与 SP 算法相比，原

LABOMP 和本文提出的 RC-LABOMP 算法在

Turbo 均衡系统中，在提高复杂度的同时，并未获

得显著的性能增益。但在参考文献[18]的分析和仿

真指出，LABOMP 算法在水声 TDS-OFDM 系统

中，可以获得十分显著的性能提高，因此，笔者

将在下一步研究工作中进一步验证 RC-LABOMP

算法在其他水声通信系统中的性能。 

最后，本文仿真了信道长度为 100、稀疏度为

11 的实时稀疏时变水声信道条件下的复杂度比

较。在信噪比为 3 dB 和 Turbo 均衡迭代次数为 3

的情况下运行 500 次，表 1 为 LABOMP 和

RC-LABOMP 的平均迭代次数和原子的索引范

围，表 2 为不同算法所需的平均运行时间。从表 1

和表 2 中可以看出，RC-LABOMP 在水声信道条

件下，计算复杂度和程序运行时间依然明显低于

LABOMP 算法，与随机信道条件下的复杂度性能

表现一致。 

6  结束语 

本文提出了一种降低复杂度的前向回溯正交

匹配追踪水声信道估计算法，并将该算法应用于

水声迭代 Turbo 均衡中。该算法以 OMP 和 SP 所

估计的支撑集的交集和并集作为预处理条件，从

而减少迭代次数和缩小原子的索引范围，降低原 

表 1  LABOMP 和 RC-LABOMP 算法的平均迭代次数和

搜索原子范围比较 

算法名称 迭代次数 原子的索引范围 

LABOMP 11 100 

RC-LABOMP 2 13 

表 2  不同算法的平均运行时间比较 

算法名称 运行时间 

OMP 0.002 4 

SP 0.001 0 

LABOMP 0.050 0 

RC-LABOMP 0.007 7 

 
LABOMP 的计算复杂度，并能保持原有的性能。

给出了随机稀疏信道和浅海水声信道下的水下通

信实验结果，同 MMSE、OMP 和 SP 信道估计算

法相比，所提出的 RC-LABOMP 算法能够提升估

计精度和误码率性能；与 LABOMP 算法相比，提

出的算法能够在获得近似于 LABOMP 的性能前

提下，显著降低算法的计算复杂度和运行时间，

提升了水声通信的收敛性能。此外，所提出的降

低复杂度信道估计算法不仅可以适用于本文研究

的浅海场景，也可以应用到信道呈稀疏性的复杂

的空中无线通信场景，在下一步研究工作中进一

步验证 RC-LABOMP 算法在其他场景中的性能。 
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