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基于历史信息的软卡尔曼滤波迭代时变信道估计方法 

程露，杨丽花，王增浩，张捷，梁彦 
（南京邮电大学江苏省无线通信重点实验室，江苏 南京 210003） 

摘  要：针对高速移动 MIMO-OFDM 系统，提出了一种基于历史信息的软卡尔曼滤波迭代时变信道估计

方法。考虑高速铁路环境中不同列车在相同位置处的信道具有很强的相关性，首先利用历史列车的信道

信息获取最优基函数，基于该基函数对信道建模，将对信道的估计转换成基系数的估计，降低了计算复

杂度和提高了信道估计精度。其次，在每次迭代中采用了软卡尔曼滤波和数据检测联合的方法估计基系

数；为了更好地减少数据检测误差传播的影响，采用软数据检测方法，并且在每次迭代中将软数据检测

误差作为噪声进行处理。另外，采用的软卡尔曼滤波器不涉及 AR 模型跟踪因子，避免了估计跟踪因子

引入的计算复杂度。仿真结果表明，所提方法具有更好的估计性能，且更适用于实际的高速移动场景的

时变信道获取。 
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Historical information based iterative soft Kalman  
time-varying channel estimation method 

CHENG Lu, YANG Lihua, WANG Zenghao, ZHANG Jie, LIANG Yan 
Jiangsu Key Laboratory of Wireless Communication, Nanjing University of Posts and Telecommunications, Nanjing 210003, China 

Abstract: For high-speed mobile MIMO-OFDM systems, a historical information based iterative soft-Kalman filter 

time-varying channel estimation method was proposed. Considering that the channels experienced by different trains 

in the high-speed railway environment have strong correlation, the channel information of the historical train was 

firstly used to obtain the optimal basis function, which can be employed to model the channel. By the optimal basis 

function, the computational complexity was reduced and the channel estimation accuracy was improved for the pro-

posed method. Secondly, the soft-Kalman filter and data detection were jointed to estimate the base coefficient in 
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each iteration. To reduce the effect of data detection error propagation on the channel estimation, the soft data de-

tection scheme was employed and the soft detection error was treated as noise in each iteration. In addition, the 

soft-Kalman filter used in the proposed method does not involve the AR model tracking factor, thereby avoiding 

the computational complexity introduced by the estimated tracking factor. The simulation results show that the 

proposed method has better estimation performance, and is more suitable for time-varying channel acquisition of 

actual high-speed mobile scenarios. 

Key words: MIMO-OFDM, high-speed mobility, time-varying channel estimation, historical information, 

soft-Kalman filter, iterative channel estimation 

 

1  引言 

近年来，科学技术和经济飞速发展，激发了

高速铁路（high speed railway，HSR）和高速公路

快速和广泛地发展。随着运行速度超过 300 km 的

HSR 的大规模部署，使得 HSR 环境下的无线通信

在全球引起了越来越多的关注[1-3]。在 HSR 环境

下，列车的高速运行会引起大的多普勒频移，而

大的多普勒频移会使得信道发生快速时变，这对

信号的正确传输提出了更高的要求。因此，为了

满足 HSR 通信质量的需求，必须依托于快速稳定

的时变信道估计方法，通过获取的信道估计值消

除多普勒频移对传输信号的影响。 

目前，现有的 HSR 场景下时变信道估计方法

大致可以分为 3 类：线性近似的方法、压缩感知

的方法和基扩展模型（basis expansion model, 

BEM）的方法，其中由于 BEM 方法是用有限个

不变基系数来表示传输符号内信道的时变，可以

大大减少信道估计参数的数目，因此近年来该类

方法备受关注。传统常用的 BEM 有复指数基扩展

模型（complex exponential basis expansion model, 

CE-BEM）、广义复指数基扩展模型（generalized 

complex exponential basis expansion model, 

GCE-BEM）以及多项式基扩展模型（polynomial 

basis expansion model，P-BEM）等。然而，由于

在高速移动场景下仅采用这些基扩展模型获取的

信道估计精度不高，近年来国内外一些学者开展

了将 BEM 与其他一些方法联合的时变信道估计

方法，如参考文献[4]给出了一种 CE-BEM 与拉格

朗日插值联合的信道估计方法，该方法利用

CE-BEM 方法获取导频符号的信道估计，利用改

进的拉格朗日插值算法获取数据符号的信道估

计，但是该方法具有较高的计算复杂度，且列车

速度高于 300 km/h 时该方法性能将严重下降；参

考文献[5]给出了一种基于位置信息的CE-BEM信

道估计方法，该方法主要是通过列车位置信息确

定主要 CE-BEM 基系数，并联合导频设计估计主

要基系数，该方法可以很好地消除时变信道引起

的载波间干扰，但是，该方法不适用于导频结构

已确定的通信系统，且 CE-BEM 方法容易发生多

普勒泄漏的现象；参考文献[6]给出了一种基于

P-BEM 的迭代时变信道估计方法，该方法主要是

利用 P-BEM 方法来对信道建模，并通过联合卡尔

曼滤波和数据检测估计获得 P-BEM 基系数，由于

该方法考虑了数据检测误差的影响，因此具有较

高的估计性能，但是该方法仍未充分考虑数据检

测误差的影响。另外，上述这些方法中的 BEM 并

不能真实地反映信道的时间或空间特性，而最佳

的 BEM 模型应该是从信道的相关矩阵中获取[7]。

为此，参考文献[7]给出了一种具有新型 BEM 的

时变信道估计方法，其主要是通过对信道的相关

矩阵进行特征值分解获取新的基函数，但是该方

法仍仅是利用 BEM 方法进行信道估计，这将导致

其估计精度仍有待于继续提高。 

此外，近年来深度学习（deep learning，DL）

已显示出强大的处理大数据的能力，许多学者已
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将其应用进行信道估计，通过设定一定的误差函

数并通过不断训练更新网络的偏置和权重逼近信

道环境以得到更好的估计[8-11]。其中，参考文献[8]

给出了一种OFDM系统中联合信道估计和信号检

测的深度学习方法，该方法是通过采用深度神经

网络（deep neural network，DNN）模型来获取信

道估计与检测信号的，但是该方法只是给出了利

用深度学习进行信道估计与信号检测的一个思

路，并给出了初步的实验结果，而没有给出实际

通信中具体的实施方案。参考文献[9]给出了一种

基于深度学习的联合导频设计和信道估计的方

法，该方法采用双层神经网络（two-layer neural 

network，TNN）进行导频设计和采用 DNN 联合

连续干扰消除（successive interference cancella-

tion，SIC）的方法估计信道，但是该方法的信道

估计性能依赖于导频的设计，不适用于导频结构

已经确定的通信系统。另外，参考文献[8-9]的方

法仅是针对静态信道进行研究的，不适用于快速

时变的信道信息的获取。为此，参考文献[10]给出

了一种基于 DNN 的学习辅助（learning assisted，

LA）时变信道估计方法，该方法首先使用 DNN

获取导频的信道估计，然后采用线性内插方法获

取数据的信道信息，但是该方法的估计性能仍有

待于进一步的提高。参考文献[11]给出了一种基于

DL 的双选择性信道的估计方法，该方法也采用

DNN 来进行信道估计，相对于参考文献[10]，该

方法增加了预训练处理，但是预训练需要大量的

训练数据，增加了整个方法的复杂度。因此，基

于深度学习的信道估计方法若可以训练出无限逼

近真正信道的模型，将会提高信道的估计精度，

但是由于训练网络需要大量的数据进行反复训

练，因此，此类方法的复杂度远高于传统信道估

计方法。 

为了解决以上问题，本文提出了一种基于历

史信息的软卡尔曼滤波迭代时变信道估计方法。

针对HSR场景中相同位置处前后列车所经历信道

具有相关性的特点，本文所提方法首先利用历史

信道信息获得信道的相关矩阵，并通过奇异值分

解（singular value decomposition，SVD）获取基

扩展模型的最优基函数，然后利用该基函数对信

道进行建模，将对信道的估计转换成基系数的估

计。在每次的迭代中，软卡尔曼滤波和数据检测

被联合用来估计基系数，其中软卡尔曼滤波采用

标准状态空间模型，其可以降低本文所提方法的

计算复杂度，且软数据检测误差被作为噪声考虑

到卡尔曼滤波的每次迭代中，大大提高了信道估

计的精度。 

2  系统模型 

在本文中，考虑一个具有 tN 个发送天线和 rN

个接收天线的 MIMO-OFDM 系统，假设 mX 是频

域 第 m 个 发 送 的 OFDM 符 号 ， 且
T(N )T(1)T= , , t

m m m⎡ ⎤⎣ ⎦X X X ，其中， ( )t
mX 是第 t 个发

送天线上第 m 个发送的 OFDM 符号， ( ) =t
mX  

( ) ( ) T( ) ( )0 , , 1t t
m mX X N⎡ ⎤−⎣ ⎦ ， ( )( )t

mX k 是第 t 个发送

天线第 m 个 OFDM 符号上第 k 个子载波上的发送

信号，N 是 OFDM 符号的长度。 

经过无线信道后，频域第 m 个接收信号可以

表示为： 

 m m m m= +Y H X W  （1） 

其中， ( )T(1)T T=[ , , ]rN
m m mY Y Y ， ( ) ( )[ (0), ,r r

m mY=Y  
( ) T( 1)]r

mY N − 是第 r 个接收天线上第 m 个接收的

OFDM 符号向量， 
T( )T(1)T= , , rN

m m m⎡ ⎤⎣ ⎦W W W
 
是协

方差矩阵为 2σ
rw NNI 的 1rN N × 维复高斯白噪声向

量。 mH  为频域信道矩阵，其元素为： 

 
( )2π2π1 1

( , ) ( , )
,, '

0 0

1= e α ( )e
j i i nj i lL N

r t r tN N
m l mi i

l n

n
N

′−′−− −

= =

⎡ ⎤⎣ ⎦ ∑ ∑H
 
（2） 

其中，L 是信道抽头数， ( , )
,α ( )r t

l m n 是第 t 个发送天

线和第 r 个接收天线之间第 l 径第 m 个符号上第 n
时刻的信道系数，且是均值为 0 和方差为 2

ασ l
的复
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高斯过程。由于基扩展模型（BEM）可以利用有

限个参数莱斯模拟无线信道，从而可以降低信道

估计的复杂度[12-13]，为此本文在此采用 BEM 来对

信道建模。利用 BEM，可以将式（2）中的信道

系数 ( , )
,α ( )r t

l m n 表示为： 

 ( )
1

( , ) ( , ) ( , )
, , , , ,

0
α ( )= c ε

Q
r t r t r t

l m n q q l m l m
q

n b n
−

=

+∑  （3） 

其中，Q 是 BEM 基函数的个数， ,n qb 表示第 q 个

基函数的第 n 个元素，q=0,1,…,Q−1。 , ,cq l m 为 l

径第 m 个 OFDM 符号周期上第 q 个基函数对应的

系数， ( )( , )
,ε
r t

l m n 是对应的 BEM 建模误差。为了简

化表达，将式（3）写成向量的形式为： 

 ( , ) ( , ) ( , )
, , ,=r t r t r t

l m l m l m+α Bc ε   （4） 

其中，
T( , ) ( , ) ( , )

, , ,= α (0), ,α ( 1)r t r t r t
l m l m l m N⎡ ⎤−⎣ ⎦α ，B是 N Q×

维 的 基 函 数 矩 阵 ， 且 [ ] ,,
bn qn q

=B ， ( , )
.
r t

l m =c  
T( , ) ( , )

0, , 1, ,c , ,cr t r t
l m Q l m−⎡ ⎤⎣ ⎦ ， ( ) ( ) T( , ) ( , ) ( , )

. . .ε 0 , ,ε 1r t r t r t
l m l m l m N⎡ ⎤= −⎣ ⎦ε 。 

采用 BEM 信道建模且忽略 BEM 建模误差，

则接收信号可以重新表示为： 

 m m m m= +Y Γ c W  （5） 

其中， 

 

(1, )T ( , )T( ,1)T(1,1)T T

( , ) ( , )T ( , )T T
0, 1,

(N )(1)

( ) ( ) ( )
0, 1,

( ) ( ) ( )
, 0 1

[ , , , , , , ]

[ , , ]

= , ,

1

diag{ } , , diag{ }

t r tr

t

r

N N NN
m m m m m
r t r t r t

m m L m

m N m m

t t t
m m L m

t t t
l m m l Q m l

N

−

−

−

=

=

⎡ ⎤⊗ ⎣ ⎦

⎡ ⎤= ⎣ ⎦

⎡ ⎤= ⎣ ⎦

c c c c c

c c c

Γ I Γ Γ

Γ Z Z

Z M X f M X f

， ，

（6） 

其中， lf 是维数为N L× 的傅里叶变换矩阵 F 的第

l 列, qM 是N N× 维的基函数矩阵，其表达式为： 

[ ]
( )

'

2π

,

2π1

,,
0

e , 0, , 1; 0, , 1

b e ,

0, , 1; 0, , 1

j kl
N

k l

j k k nN
N

q n qk k
n

l L k N

k N k N

−

′−−

=

= = − = −

⎡ ⎤ =⎣ ⎦

′= − = −

∑

F

M  （7）
 

利用 BEM 建模，频域信道矩阵 mH 也可以重

新表示为： 

 ( )
1

,( , )
,

0
= diag{ }

Q
r tr t

m q q m
q

−

=
∑H M Fc  （8） 

其中，diag{}⋅ 表示将向量转换为对角矩阵的操作，

( ) ( ) ( ) T, , ,
, ,0, , 1,c , ,cr t r t r t

q m q m q L m−
⎡ ⎤= ⎣ ⎦c 。 

3  基于历史信息的软卡尔曼滤波迭代时变

信道估计方法 

本文所提方法首先根据历史信息来获取信道

的相关矩阵，并通过 SVD 分解信道相关矩阵以获

得最优基函数，基于该基函数进行信道建模，将

信道估计转换成 BEM 基系数的估计。然后采用软

卡尔曼滤波和数据检测联合的方法获取 BEM 基

系数，其中软卡尔曼滤波来自标准状态空间模型，

该模型只包含基函数系数、导频/检测数据和噪

声，不涉及 AR 模型参数，因而避免了对 AR 模

型参数的估计，具有快的收敛速度。为了减少检

测数据误差传播的影响，采用了软数据检测方法，

并将软检测数据误差作为噪声的一部分用于卡尔

曼滤波递归迭代中，提高了信道的估计精度。 
3.1  基于信道相关性的最优基函数 

根据参考文献[7]可知，若在接收端已知信道

的相关矩阵，则可以通过特征值分解该相关矩阵

获取基函数，且该基函数是最优的。由于在 HSR

场景下，列车的运行路线是固定的，且相同位置

处列车每次经历的周围环境也是基本相同的，因

此不同列车在相同位置处的信道具有很强的相关

性，并且仅当周围环境和收发器参数不变时，信

道相关性是可以随时间保持不变的[14]。为此，在

HSR 场景下根据历史列车的信息可获得信道的相

关矩阵，然后从该相关矩阵中提取最优的基函数。 
假设 ( , )r t

mR 是第 t 个发送天线与第 r 个接收天

线之间第 m 个符号的时域信道 ( , )r t
mα 的自相关矩

阵，其可以表示为： 

  { }( , ) ( , ) ( , )=r t r t r t H
m m mER α α  （9） 
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其中, ( , )r t
mα 是第 m 个符号上 N L× 维的信道矩阵，

且 ( , ) ( , ) ( , )
0, 1,= , ,r t r t r t

m m L m−⎡ ⎤⎣ ⎦α α α 。 

对 ( , )r t
mR 进行特征值分解可以得到： 

 ( , ) ( , ) ( , ) ( , )=r t r t r t r t
m m m mR U Λ V  （10） 

其中， ( , )r t
mΛ 是由 ( , )r t

mR 的特征值按从大到小的顺序

组成的对角阵， ( , )r t
mU 为各特征值对应的特征向量

矩阵。根据参考文献[7]，最优基函数矩阵为特征

向量矩阵 ( , )r t
mU 的前 Q 列，即： 

 ( )( , ) ( , ) :,1:r t r t
m m Q=B U  （11） 

从式（9）～式（11）可知，获取最优基函数
( , )r t
mB 的关键是构建当前符号的信道相关矩阵

( , )r t
mR 。在本文中，所提出方法将主要考虑以下 3 种

情况时 ( , )r t
mR 的构建。 

（1）已知当前符号的信道相关矩阵 
若已知当前符号的信道相关矩阵 ( , )r t

mR ，则只

需要对其进行式（10）～式（11）中的处理，即

可提取最优基函数 ( , )r t
mB 。 

（2）精确已知前 m−1 个符号的信道 

若仅精确已知前 m−1 个符号的信道，则首

先利用式（9）分别获取前 m−1 个符号的信道

相关矩阵，然后获取前 m−1 个符号信道相关矩

阵的平均，并将其作为当前第 m 个符号的信道

相关矩阵，即： 

 
1

( , ) ( , )
'

' 1

1
1

m
r t r t

m m
mN

−

=

≈
− ∑R R  （12） 

（3）已知前 m−1 个符号的信道估计 

若仅已知前 m−1 个符号的信道估计，则首先

利用式（9）分别获取前 m−1 个符号的信道相关

矩阵的估计，然后采用与上述第（2）种情况中相

同的处理方式获取当前符号的信道相关矩阵。 
3.2  基于标准状态空间的卡尔曼滤波 

由于 AR 模型被经常用于卡尔曼滤波状态方

程中，且现有方法大都需要付出额外的计算复杂

度获取 AR 模型的跟踪因子[15-18]。另外在迭代算

法中，AR 模型跟踪因子估计的准确性也将会影响

迭代方法的收敛速度。为此，本文所提方法将采

用参考文献[19]中的基于标准状态空间的卡尔曼

滤波器，其无须对 AR 模型的跟踪因子进行估计，

这将可以降低新方法的计算复杂度。 

在此将 MIMO-OFDM 系统的状态空间模型

定义为
TT T

1, ,m m m− +⎡ ⎤= ⎣ ⎦g c c ρ ，其中 ρ 是状态向量

的大小，则卡尔曼滤波的状态方程为： 

 1 1 2m m m−= +g S g S u  （13） 

其中，
T

2 ( 1),
t r t r t rN N QL N N QL N N QL− ×⎡ ⎤= ⎣ ⎦S I 0 ρ ，I 为单位

阵，0 为全零矩阵， =m mu c ， 1S 是由 0 和 1 构成

的 t r t rN N QL N N QL×ρ ρ 维的状态转移矩阵，即： 

 1

0 0 0 0

0 0 0 0
= 1 0 0 0

0 1 0 0 0

0 0 1 0 0

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

S  （14） 

卡尔曼滤波的观测方程可以表示为： 

 m m m m= +Y S g W  （15） 

其中， ( 1)= ,
r t rm m N N N N QL× −⎡ ⎤⎣ ⎦S Γ 0 ρ 。 

将卡尔曼滤波应用于式（13）和式（15）中

的状态空间模型，可以得到时间更新方程和测量

方程两部分，其中时间更新方程为： 

 
| 1 1 1| 1

| 1 1 1| 1 1 2 2

ˆ ˆ

m

m m m m

H H
m m m m

− − −

− − −

=

= + u

g S g

p S p S S C S
 （16） 

测量更新方程为： 

 

2 1
1 1

1 1

1 1

2

( )

ˆ ˆ ˆ( )

ˆ ˆ

H H
m m m mm m m m

m m mm m m m m m

m mm m m m m m

H
m m m

−
− −

− −

− −

= +

= + −

= −

=

K p S S p S δ

g g K Y S g

p p K S p

c S g

 （17） 

其中， | 1ˆm m−g 与 |ˆm mg 分别是先验和后验状态估

计， | 1m m−p 与 |m mp 分别是先验和后验误差估计的

协方差矩阵， 2 2=
rw NNδ Iσ ， mK 是卡尔曼增益。
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另外， 0 0ˆ =
t rN N LQg 0ρ ， 0 0 =

t r t rN N LQ N N LQ×p Iρ ρ ， ˆmc 是

预测获得的基函数系数向量，
mu

C 为 mu 的协方

差矩阵，即： 

 ( ) ( ){ }0 1

0 0= blckdiag , ,
m t r LN N −

⊗u c cC I R R  （18） 

其中， { }blckdiag ,A B 表示主对角线上为 A 和 B

的块对角矩阵，和 ( )0
lc

R 表示为： 

 
( ) { }

( ) ( ) ( )

0 ( , ) ( , )
. ,

1 10

=E
l

l

r t r t H
l m l m

H H H− −

=c

α

R c c

B B B R B B B
 （19） 

其中， (0) 2
α 0, '

σ (2π ( '))
l l d si i

J f T i i⎡ ⎤ = −⎣ ⎦αR ， 0 ( )J ⋅ 是第

一类零阶贝塞尔函数，fd 为多普勒频移， sT 是采

样时间。 
3.3  联合卡尔曼滤波和数据检测的迭代算法 

为了提高时变信道估计的精度，所提方法将

采用软卡尔曼滤波与数据检测联合的迭代方法。

由于数据检测存在误差且会在迭代中传播，为了

减少检测误差对信道估计的影响，在此本文所提

方法采用了软数据检测方法，并将把检测误差作

为卡尔曼滤波中噪声进行处理。 

算法 1 给出了所提迭代方法的实现步骤，其

中假设导频均匀分布在每个 OFDM 符号中。 

算法 1  本文所提迭代方法的实现步骤 

0 0 0 0ˆ = , = ;

1;
16 ;

9 ;
1

ZF
MMSE ;

;
;

ˆ ;

t r t r t rN N LQ N N LQ N N LQ

m

m m

i

ρ ρ ρ×

← +

←

g 0 p I

S

计算式（ )中的卡尔曼时间更新方程

根据式( )计算信道估计值

。

采用迫零( )均衡方法或者最小均方误差

（ ）均衡方法获得检测数据

利用欧氏距离对检测数据进行硬判决处理，

   获取较高精度的新检测数据

计算新检测数据误差的协方差

利用导频和新检测数据构造新发送信号矩

阵

初始化

迭代
 

17
9

1i i← +

计算式（ ）中的卡尔曼测量更新方程；

根据式（ ）计算信道估计值；

。

 

在本文所提方法中，由于将检测数据误差作

为卡尔曼滤波器中噪声的一部分[20]。因此，式（17）

中的噪声方差可以重新表示为： 

( )
1 2

1 2
1 2

1
02 ( )

c2 ,, 1 0

1=
r r l

Q L
t H

m w NN N q m q q qq q lN

−

= =

⎡ ⎤+ ⊗ ⎣ ⎦∑ ∑δ I I M v M Rσ   

  （20） 

 { }( ) ( ) 2 ( ) 2
,0 , 1=diag ( ) , , ( )t t t

m m m Nv v −⎡ ⎤⎣ ⎦v  （21） 

其中， ( )
,

t
m nv 是检测数据误差。 

4  计算机仿真结果与分析 

为了评估本文所提方法的性能，本节将对其

进行仿真。仿真考虑具有一个发射天线和两个接

收天线的 OFDM 系统，OFDM 符号长度为 128，

循环前缀长度为 16，载波间隔为 15 kHz，导频数

目为 32，且均匀分布。载波频率为 10 GHz，数据

子载波上采用 QPSK 调制，数据检测采用迫零均

衡方法。仿真中考虑的归一化多普勒频移分别是

0.2df T = 和 0.4df T = ，状态向量 =2ρ 。仿真中，

信道采用 6 径瑞利信道，每径服从指数衰减功率

延迟分布 ( )exp l− ，其中 l 是信道径数的序号。为

了与本文所提方法进行对比，在此也对参考文献[6]、

参考文献[7]中方法进行了仿真。 
4.1  MSE 性能分析 

不同迭代次数时新方法的 MSE 性能曲线如图

1 所示。图 1 中，“理想性能”指的是所有发送信

号已知时采用基于 BEM 的卡尔曼滤波方法获得的

估计性能，“新方法−1 次迭代”指的是本文所提方

法迭代 1 次时的 MSE 性能。仿真中，考虑当前符

号的信道相关矩阵已知，归一化多普勒频移为 0.2。

从图 1 可以看出，随着迭代次数的增加，本文所提

方法的 MSE 性能越来越好；当迭代次数大于 3 以

后，本文所提方法的估计性能改善不大，且当迭代

次数为 5 时，本文所提方法的估计性能趋于理想性
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能。由于迭代次数越大，本文所提方法计算复杂度

越高和估计精度越高；反之亦然，因此在实际应用

中，应在复杂度与估计精度之间进行折中。 

 
图 1  不同迭代次数时新方法的 MSE 性能（ 0.2df T = ， 

当前符号信道相关矩阵已知） 

归一化多普勒频移为 0.2 时不同信道估计方

法的 MSE 性能曲线如图 2 所示。仿真中，本文所

提方法与参考文献[7]中方法均考虑当前符号信道

相关矩阵已知。从图 2 中可以看出，本文所提方

法的性能优于现有方法的性能，且本文所提方法

迭代 5 次时性能趋于理想性能。由于参考文献[6]

中方法采用的检测数据没有进行硬判决处理，导

致新构建的发送信号与检测误差协方差仍均具有

较大的误差，并且该方法采用的基函数不是最优

的，因此参考文献[6]方法即使迭代较多次其估计

性能也不及本文所提方法的性能。参考文献[7]中虽

然采用了最优基函数，但是其仅采用最小二乘法估

计基系数，而本文所提方法采用了软卡尔曼滤波和

数据检测联合的方法来获取基系数，因此本文所提

方法估计性能远远优于参考文献[7]方法的性能。 

图3给出了归一化多普勒频移为0.4时不同信

道估计方法的 MSE 性能。仿真中，本文所提方法

与参考文献[7]中方法均考虑当前符号信道相关矩

阵已知。与图 2 相比，由于多普勒频移的增大，

所有方法的 MSE 性能均变差，但是本文所提方法

的性能仍优于现有方法。 

 
图 2  不同信道估计方法的 MSE 性能（ 0.2df T = ） 

 
图 3  不同信道估计方法的 MSE 性能（ 0.4df T = ） 

4.2  复杂度分析 

本节将对上节中仿真的几种信道估计方法的

计算复杂度进行分析。对于这些算法，复杂性主

要差异集中在基扩展矩阵 B、
mu

C 和 2δ 的计算上。

由于参考文献[7]采用的是传统的 LS 对基系数进

行估计，因此复杂度集中在基扩展矩阵 B和估计

基系数 ˆmc 的计算上，由矩阵 B和基系数 ˆmc 引起的

计算复杂度分别为 2N L 和 2 32 ( )p pN Q N Q o Q+ +

次复数乘法，其中 pN 表示导频个数， 3( )o Q 是

N N× 维矩阵的矩阵求逆的计算复杂度。对于参

考文献[6]，由于其采用的是多项式基扩展模型，

基扩展矩阵是可以预先计算和存储的，所以计算

复杂度主要来自于
mu

C 和 2δ ，
mu

C 的计算复杂度为

2 2 3 3[4 2 ( )]L NQ N Q Q o Q+ + + 次复数乘法，检测误
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差的协方差矩阵 2δ 的复杂度在第一次迭代时约为
22 [ (8 1) 3]N Q LN N − + 次复数乘法，其他的是 6N

次复数乘法。在本文所提方法中，基扩展矩阵 B的

计算复杂度为 2N L 次复数乘法，
mu

C 的计算复杂

度为 2 2 3[4L NQ N Q Q+ + +  32 ( )]o Q 次复数乘法，

由于本文所提方法考虑了检测误差，其协方差矩

阵 2δ 的 复 杂 度 在 第 一 次 迭 代 时 约 为
22 (8 1) 3N Q LN N⎡ ⎤− +⎣ ⎦次复数乘法，其他的是 6N

次复数乘法。 

根据上述分析，表 1 给出了不同信道估计方

法在一次迭代中的总计算复杂度的比较。从表 1

中可以看出：参考文献[7]方法的计算复杂度是最

低的，但是其性能最差；相对于参考文献[6]，由

于采用基于历史信息的基扩展模型，需要计算基

扩展模型的基矩阵 B，本文所提方法的复杂度

略高于参考文献[6]，但是其估计性能远远地优

于参考文献[6]。 

表 1  不同信道估计方法的复杂度比较 

信道估计方法 总计算复杂度 

参考文献[7] ( )2 2 3+2 p pN L N Q N Q o Q+ +  

参考文献[6] ( )
( )

2 2 3 3

2

4 2 +

2 8 1 3

L NQ N Q Q o Q

N Q LN N

⎡ ⎤+ + +⎣ ⎦
⎡ ⎤− +⎣ ⎦

 

本文所提方法 ( )
( )

2 2 2 3 3

2

+ 4 2 +

2 8 1 3

N L NQ N Q Q o Q

N Q LN N

⎡ ⎤+ + +⎣ ⎦
⎡ ⎤− +⎣ ⎦

 

 

5  结束语 

针对高速移动场景，提出了一种基于历史信

息的软卡尔曼滤波迭代时变信道估计方法。本文

所提方法充分利用了高速铁路通信场景的特点，

基于历史信道信息来获取最优的基函数，提高了

信道估计的精度。并且在本文所提方法中采用了

软数据检测方法来更大程度地降低数据检测误差

的影响。此外，本文所提方法中采用的卡尔曼滤

波方法也避免了对 AR 模型跟踪因子的估计，一

定程度上降低了信道估计的复杂度以及跟踪因子

估计误差对信道估计精度的影响。本文提出的方

法不仅适用于高速移动 MIMO-OFDM 系统，还可

以应用于高速移动 SISO-OFDM 通信系统中。 
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