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基于优化 BM3D 的毫米波大规模 MIMO 信道估计 
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摘  要：针对毫米波大规模多入多出系统在射频链路数量有限时，波束域信道估计是一个有挑战性的问题，

提出一种基于优化 BM3D 的信道估计方案。利用基于三维透镜的多入多出系统信道矩阵可被视为二维自然图

像的结构特性，将图像重构技术融入信道估计。BM3D 是目前最精确的图像去噪算法之一，通过块匹配实现

分组，利用三维变换域的收缩完成协同滤波。考虑信道的稀疏特性和路径的聚类特性，对 BM3D 算法进一步

优化以提高性能。仿真结果表明，提出的优化 BM3D 方案在所有考虑的信噪比区域均能取得令人满意的信道

估计精度。 
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Abstract: Focused on the issue in which beamspace channel estimation is challenging for mmWave massive MIMO 

system when the number of RF chains is limited, a channel estimation scheme based on optimized BM3D was pro-

posed. The MIMO channel matrix based on 3D lens-based can be regarded as a 2D natural image, and the image re-

construction technology was integrated into the channel estimation. BM3D was considered as one of the most accu-

rate algorithms for image denoising , while the grouping was realized by block-matching and collaborative filtering 

was accomplished by shrinkage in a 3D transform domain. Utilizing the sparsity feature of the channel and the clus-

tering feature of the paths, the BM3D algorithm was optimized in order to improve the performance. Simulations are 

provided to show that proposed optimized BM3D scheme can achieve satisfactory accuracy in all considered SNR 

regions. 
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1  引言 

5G 移动通信系统利用毫米波频段大量的频

谱和大规模多入多出（massive MIMO）技术有效

地提高系统容量和频谱效率[1]。在毫米波大规模

多入多出系统中，因为在基站端引入大规模天线

阵列，使得系统实现的计算复杂度和硬件成本急

剧上升[2]。透镜天线阵列将传统的空域信道转换

到波束域，可以有效减少所需射频链路数量，进

而显著降低能耗和复杂度[3]。 

然而使用有限的射频链路来获得毫米波大规

模多入多出系统的波束域信道状态信息在实际中

是困难的。参考文献[4]利用三维波束域信道模型

的水平方向和垂直方向的自由度，提出一种基于

自适应支撑检测的信道估计方案。参考文献[5]将

三维透镜天线阵列系统的信道矩阵视为一张二维

自然图像，提出一种源于图像重构领域的基于余

弦近似信息传递的信道估计方案。参考文献[6]将

去噪卷积神经网络融入用于信道估计的迭代稀疏

信号恢复算法，提出一种基于学习去噪的近似信

息传递（learned denoising-based AMP，LDAMP）

的信道估计方案。参考文献[7]首先使用学习近似

信息传递网络获得初步估计的信道矩阵，然后采

用参考文献[8]提出的残差网络以进一步减少信道

噪声的影响。 

参考文献[9]提出一种基于去噪近似信息传递

（denoising-based AMP，D-AMP）的架构，以迭代

方式整合一类广泛的去噪器，包括高斯核回归、

双边滤波[10]、非局部均值 [11]和块匹配三维滤波

（block-matching and 3D filtering，BM3D）[12]。其

中高斯核回归是最简单的去噪器，通过系数服从

高斯分布的滤波器实现；双边滤波根据相邻像素

的空间相近性和像素值的相似性计算权重，从而

设定相应的像素值；非局部均值计算具有相似邻

域像素的平均值，且像素邻域的有噪值相较于单

个有噪像素值可以更好反映其真实值；BM3D 可

看作非局部均值和小波阈值的结合体，在实际中

其显著优于上述技术，在移除噪声方面表现出色。

BM3D-AMP 是用于压缩信号恢复最精确的算法

之一。尽管参考文献[6]将 BM3D-AMP 作为对比

方案，但其采用的是标准配置 BM3D，信道估计

性能存在进一步改进空间。 

针对毫米波信道严重的路径损耗，考虑在低

信噪比传播环境下进行信道估计。通过对 BM3D

参数进行合理设置，提出一种基于优化 BM3D

（optimized BM3D，OBM3D）的信道估计方案。

其可降低射频链路数，从而实现 5G 提出的绿色通

信。仿真结果表明提出的方案对于噪声和射频链

路数均具有较好的稳健性。 

2  系统模型 

考虑传统的毫米波大规模多入多出系统，基

站端有一个配备 M N× 天线阵列的三维透镜， K
条射频链路通过选择网络 K MNW Q ×∈ 连接 MN 根

天线。选择网络W 采用全连接一位移相器并归一

化，即其每项为 1/ K± 。为简化描述，仅考虑使

用单天线的单用户，且只要不同用户的导频信号

在时间上正交即可拓展到多用户场景。 

采 用 参 考 文 献 [13] 提 出 的 基 于 几 何 的

Saleh-Valenzuela 毫米波信道模型。波束域信道矩

阵为： 

 ( ) ( ) ( )

1

/ ( , )
P

i i i M N

i

MN P α φ θ ×

=

= ∈∑H A R  （1） 

其中，P 表示路径数量， ( )iα 表示第 i 条路径的增

益， ( )iφ 和 ( )iθ 分别表示入射平面波第 i 条路径的

水 平 方 向 和 垂 直 方 向 的 到 达 角 。
( ) ( )( , )i i M Nφ θ ×∈A R 表示阵列响应矩阵，若m 和 n

分别表示第m 行和第 n列，则由参考文献[14]有： 
( ) ( )

, sin ( sin( ))sin ( sin( ))i i
m n y zA a c m D c n Dφ θ= − −  

  （2） 

其中，a表示透镜孔径， yD 表示等效透镜长度， zD
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表示等效透镜宽度，均由信道矩阵的几何特性决定。 

由式（2）可知，波束域信道矩阵 H 的项通

过天线阵列响应矩阵 A是相关的。这一特性与二

维自然图像高度相似，即信道是稀疏的且相邻项

之间的变化是不明显的。考虑二维灰度图像的值

域为[0,255]，对信道向量进行归一化处理： 
1

min max min255 ( ) / ( ) MNh h h ×= × − − ∈h h R   （3） 

其中， 1MN×∈h R 通过向量化H 获得， maxh 和 minh

分别表示信道向量 h的最大项和最小项。 

针对时分双工传输模式，在上行训练阶段，

用户发送导频符号 s 到基站，则基站侧的接收信

号向量为： 

  1MNs ×= + ∈y h n R  （4） 

其中， 2 1(0, ) MNσ ×∈n ~ N I R 表示高斯噪声向量。

考虑导频信号对收发双方均已知，令 1s = ，则给定

选择网络W ，经过射频链路后的接收信号表示为： 

  1K×= = + ∈r Wy Wh n R   （5） 

其中， 2 K 1(0, )σ ×∈n =Wn ~ N I R 是经过选择网络

后的等效噪声。 

3  信道估计 

针对利用接收信号 r和给定的选择网络W 恢

复高维的波束域信道向量 h的问题，提出基于

OBM3D 的方案进行信道估计。 
3.1  D-AMP 架构 

参考文献[9]指出若问题是高维的，则可近似

一个信息传递算法的迭代且获得基于去噪的近似

信息传递算法（D-AMP）： 

l
l 1 1 l l T 1

ˆ
1ˆ ˆdiv ( )l l KD
K σ

+ + ×= − + + ∈z r Wh z h W z R  

  （6） 

 l
l 1 T 1

ˆ
ˆ ˆ( )l l MNDσ
+ ×= + ∈h h W z R   （7） 

其中， l 1ˆ MN×∈h R 是第 l 次迭代的输入， K 1l ×∈z R
表示第 l 次迭代的残差向量， l 1ˆ +h 是第 l 次迭代的

输出， ˆ lσ 是去噪器的一个参数，定义为

2ˆ || || /l l Kσ = z ， div表示散度。 

若将去噪器的输入 T 1ˆl l l MN×+ ∈x = h W z R 视

为一个有噪信道向量： 

   ˆl l= +x h n  （8） 

其中， T l l 2 1ˆˆ ˆ~ (0,( ) )l l MNN σ ×= − + ∈n h h W z I R 是

有效噪声。D-AMP 依赖于 ln̂ 在每次迭代均是服从

独立同分布高斯噪声的假设，即 ˆ ln 独立于信道向

量 h。Onsager 校正项 l
T 1

ˆ
ˆdiv ( )l l l KDσ

×+ ∈z h W z R

移除中间项的偏差，使得有效噪声 ˆ ln 服从加性高

斯白噪声模型，从而满足假设。去噪器 lˆDσ 的作

用是通过移除有效噪声 ˆ ln 从而利用有噪信道向量

lx 估计信道向量 h。随着迭代次数的增加，有效

噪声方差 ˆ lσ 逐渐减少并最终收敛于一个有限值。 
因为 lˆdivDσ 的精确表达式通常很难获得，采

用蒙特卡洛近似来计算散度 lˆdivDσ 。给定去噪器

lˆDσ ， 使 用 独 立 同 分 布 随 机 向 量

1~ (0, ) MNN ×∈b I R ，则可估计相应的散度： 

l

l l

T
ˆ ˆ ˆ0

T
ˆ ˆ

div lim { ( ( ) ( )) / }

( ( ) ( )) /

l l
l l

l l

D E D D

D D

σ σ σε

σ σ

ε ε

ε ε
→

= + −

≈ + −

b b x b x

b x b x
 

  （9） 

其中，ε 是一个特别小的数，常可设置为 910− 。 
3.2  BM3D 去噪器 

参考文献[9]在理论上证明若去噪算法A性能

优于去噪算法 B，则基于 A 的 D-AMP 性能也将

会优于基于 B 的 D-AMP。又 BM3D 是图像去噪

领域性能最好的算法之一，所以 BM3D-AMP 是

用于压缩信号恢复最精确的算法之一。 

在 BM3D 算法中，通过块匹配实现分组，由

三维变换域的收缩完成协作滤波。且 BM3D 要求

使用的二维矩阵是固定大小的正方形块。通过从

有噪输入矩阵中连续地提取参考块，从而实现对

有噪输入矩阵的处理，对于每个这样的块：首先

寻找与参考块相似的块（块匹配），且将这些块

堆起来形成一个三维阵列（组）；再对这个组执

行协同滤波，并将所有成组块已获得的二维估计
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返回到其初始位置。处理完所有参考块后，已获

得的块估计存在重叠，即对于每个点有多个估计。

聚集这些估计从而形成矩阵的整体估计。具体算

法由以下两个步骤构成。 

（1）步骤 1  基础估计。 
 基于块的估计。对有噪矩阵的每个块，寻

找与当前处理块相似的块，然后将这些块

堆在一起形成一个三维阵列（组）。对形

成的组执行三维变换，采用变换域系数的

硬阈值可减弱噪声，执行逆三维变换来产

生全体已分组块的估计，再返回这些块的

估计到其最初位置。 

 聚集。通过加权平均所有已获得的存在重

叠的基于块的估计，计算真实矩阵的基础

估计。 

（2）步骤 2  最终估计：利用基础估计，执行

提升的分组和协作维纳滤波。 
 基于块的估计。对每个块，利用基础估计

的块匹配来寻找相似于当前处理块的块位

置。使用这些位置，形成分别来自有噪矩

阵和基础估计的两个组。对上述两个组均

进行三维变换。对有噪组执行维纳滤波，

并将基础估计的能量谱当作真实的能量

谱。通过对滤波系数执行逆三维变换产生

所有已分组块的估计，再返回这些块的估

计到其原始的位置。 

 聚集。通过使用加权平均聚集所有已获得

的局部估计，计算真实矩阵的最终估计。 

有两个主要动机实施步骤 2 最终估计：使用

基础估计而不是有噪矩阵可以提高块匹配的分组

性能；采用基础估计作为用于维纳滤波的真实信

号，相较于有噪数据的三维能量谱简单的硬阈值

是更有效和精确的。 

值得指出的是，参考文献[9]已经将 BM3D 的

MATLAB 实现代码上传到互联网，可以方便地找

到。且提出的基于 OBM3D 的方案，主要是在

BM3D 算法基础上进行优化，故读者可以方便地

重现相应的结果。 
3.3  优化的 BM3D 方案 

尽管 BM3D 算法可实现有效降噪，但其存在

较多需要根据经验设置的参数。例如基础估计部

分需要设置变换域系数的硬阈值以抑制噪声，而

相应的阈值设定若过大或过小均会严重影响估计

性能。参考文献[6]将标准配置 BM3D 作为对比方

案，但其参数根据图像去噪问题设置，并未充分

利用毫米波信道的稀疏结构特性。即针对式（1）

所示的波束域信道矩阵，若信号小于硬阈值则被

视为噪声，硬阈值将其设置为 0，导致有效信息丢

失。因此基础估计部分的阈值应适当降低，从而

使得足够的稀疏信号高于设定的阈值，尽可能保

留信道矩阵的细节信息，从而进一步改善信道估

计性能。  

提出的 OBM3D 方案在参考文献[12]中标准

配置的基础上，通过大量仿真，修改参数见表 1。 

表 1  OBM3D 对 BM3D 的参数修改 

     参数 
BM3D 标准配置的参数 OBM3D 的参数 

40σ ≤  40σ >  σ  

用于步骤 1 硬阈值(ht)的参数 滑动步长 ht
stepN  3 4 2 

Kaiser 窗参数 htβ  2.0 2.0 2.5 

三维变换域阈值 3Dλ  2.7 2.8 2.25 

用于步骤 2 维纳滤波（wie）的参数 滑动步长 wie
stepN  3 6 2 

Kaiser 窗参数 wieβ  2.0 2.0 1.5 
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其中，σ 表示加性高斯白噪声的标准差，且

40σ ≤ 表示噪声并没有严重影响分组的正确性，

40σ > 代表噪声功率很高。值得指出的是因为二

维灰度图像的值域为[0,255]，所以这里σ 会大于

传统的信号归一化时的噪声功率。 

分别用于第 3.2节步骤 1硬阈值和步骤 2维纳

滤波的滑动步长 ht
stepN 和 wie

stepN ，表示当前处理的参

考块与接下来要处理的参考块的间隔。显然，随

着滑动步长的减少，基于块的估计可获得更多的

分组，又无论是步骤 1 的协作硬阈值还是步骤 2

的协作维纳滤波，均需要对以形成的分组执行三

维变换。适当减少滑动步长能够有效提升性能，

但与此同时总体计算复杂度近似与滑动步长的平

方成反比，因此提出的基于 OBM3D 的方案设置

滑动步长为 ht wie
step step 2N N= = 。 

三维变换域阈值 3Dλ 是步骤 1 基础估计当中

减弱噪声的硬阈值函数ϒ 的一个参数，即： 

  3D

3D

,| |
( )

0,| |
w w

w
w

λ σ
ϒ

λ σ
⎧

= ⎨ <⎩

≥
 （10） 

显然通过合理设置 3Dλ 可以取得最佳去噪效

果。考虑到噪声服从零均值高斯分布，且绝大部

分噪声的幅值较小。即硬阈值在保证信号幅值能够

超过所设阈值 3Dλ σ 的同时，尽可能地过滤噪声。 
htβ 和 wieβ 分别是第 3.2 节步骤 1 和步骤 2

中用于重构的二维 Kaiser 窗参数。其中 Kaiser

窗是扁长椭球窗的近似，能最大化主瓣能量。

对给定长度的 Kaiser 窗，参数 β 控制相应的旁

瓣衰减。 

综上，提出的 OBM3D 方案通过优化相应的

参数，使得 BM3D 去噪器适应毫米波大规模多入

多出系统信道的稀疏特性和路径的聚类特性，从

而显著提高信道估计精度。 

4  仿真结果 

为验证提出的基于 OBM3D 的方案在采用三

维透镜的毫米波大规模多入多出系统的信道估计

性能，在 MATLAB 2017b 平台上使用蒙特卡洛方

法进行仿真。详细的仿真参数见表 2。 

表 2  仿真系统参数设置 

参数 数值 

射频链路 K  410 

路径数 P  4 

信道矩阵宽度 M  64 

信道矩阵长度 N  64 

等效透镜长度 yD  12 

等效透镜高度 zD  12 

透镜孔径 a  20 

采样率
K

MN
δ =  0.1 

水平方向到达角 φ  ( π / 2,π / 2)U −  

垂直方向到达角θ  ( π / 2,π / 2)U −  

 
采用归一化均方误差（ normalized mean 

square error，NMSE）作为信道估计的性能度量，

定义为： 

  2 2
2 2

ˆNMSE || || / || ||= −h h h  （11） 

其中， ĥ是估计的信道矩阵的向量化， 2|| ||⋅ 表示 2l

范数。 

图 1 所示为采样率 =0.1δ 时，提出的基于

OBM3D 方案与其他方案在不同信噪比下的归一

化均方误差性能对比。首先，基于 LDAMP 方案

和基于 D-AMP 方案（包括高斯核回归、双边滤波、

BM3D 和 OBM3D）通过利用去噪器取得远优于

基于自适应支撑检测方案和基于余弦近似信息传

递方案的性能。其次，基于 LDAMP 的方案可在

适度的信噪比区域（0～20 dB）取得最佳信道估

计性能，体现深度学习技术的优越性。但是基于

深度学习模型的性能与训练时所选取的数据集有

密切的关系，当测试环境比较恶劣，即信噪比在

－10～0 dB 时，噪声超过模型可处理的极限，导
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致基于 LDAMP 的方案性能严重恶化。与此相

对，BM3D-AMP 是压缩信号恢复最精确的算法

之 一 ， 提 出 的 基 于 OBM3D 的 方 案 在

BM3D-AMP 基础上做进一步优化，无论在低信

噪比区域还是适度的信噪比区域均能取得令人

满意的信道估计性能。考虑毫米波严重的路径

损耗，提出的方案在恶劣传播环境下取得良好

性能是重要的。最后，对基于 BM3D 的方案与

提出的方案做进一步对比：在－10～4 dB 信噪比

区域，提出的方案的归一化均方误差性能至少比

基于 BM3D 的方案低  2 dB，充分体现提出方案

参数优化的必要性；在 10～20 dB 较高信噪比区

域，归一化均方误差低于－18 dB，提出的方案与

基于 BM3D 的方案性能均可精确估计信道，两条

曲线基本重合。 

 
图 1  采样率 =0.1δ 时的归一化均方误差性能对比 

图 2 所示为采样率 =0.05δ 且其他参数与图

1 相同时，提出的方案与其他方案的信道估计性

能对比。首先，可以观察到基于高斯滤波的方

案在采样率降低时性能严重恶化，在整个信噪

比区域都无法有效估计信道。其次，相较于当

采样率 =0.1δ 时基于 LDAMP 的方案在 0～20 dB

信噪比区域均能取得杰出的性能，采样率 =0.05δ

时基于 LDAMP 的方案在信噪比为 5～20 dB 时仍

取得最优表现，说明采样率降低对基于 LDAMP

的方案有影响，但当信噪比足够高时，由于深

度学习技术强大的性能，其依然优于其他方案。

此外，提出的基于 OBM3D 方案的归一化均方误

差性能在所有考虑的信噪比区域均低于基于

BM3D 的方案，且随着信噪比的增大，两者的

差值随着增大，体现提出的方案对 BM3D 改进

的优越性。同时，考虑到基于 BM3D 的方案在

采样率 =0.05δ 时整体估计性能不佳，甚至在 19 dB

以上的高信噪区域不如基于余弦近似信息传递

的方案，提出的基于 OBM3D 的方案在整个信噪

比区域仍能取得令人满意的信道估计性能是不

简单的。 

 
图 2  采样率 =0.05δ 时的归一化均方误差性能对比 

图 3 所示为采样率 =0.075δ 各方案的信道估

计性能。通过对比图 1、图 2 可知，首先，随着采

样率的降低，各方案的信道估计性能均出现恶化；

其次，基于 LDAMP 的信道估计方案在信噪比足

够时能取得最佳性能，但随着采样率的降低，所

需信噪比相应增加；然后，基于 BM3D 的方案，

当采样率 =0.1δ 时，在高信噪比区域可实现与提出

的 OBM3D 方案曲线基本重合，当采样率下降时，

基于 BM3D 的方案在高信噪比区域与提出方案的

性能差距逐渐增大，并且在采样率 =0.05δ 且信噪

比为 20 dB 时，其性能甚至不如基于余弦近似信

息传递的方案；最后，提出的 OBM3D 方案在整

个信噪比区域均能取得令人满意的信道估计性

能，并且随着采样率的降低，在低信噪比区域性

能变化较小，体现了提出方案对于噪声和采样率

均具有较好的稳健性。 
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图 3  采样率 =0.075δ 时的归一化均方误差性能对比 

5  结束语 

本文研究了基于三维透镜的毫米波大规模多

入多出系统的信道估计问题，针对 D-AMP 架构提

出一种优化的 BM3D（OBM3D）方案，并对比了

提出方案的估计性能。仿真结果表明，提出方案

无论在低信噪比区域还是适度的信噪比区域，均

能取得优越的性能，同时，当采样率降低时，相

较于对比方案所受影响较小，说明推荐方案对于

噪声和采样率均具有较好的稳健性。 
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