
研究与开发

基于近似消息传递的NOMA系统信道
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摘 要：针对非高斯脉冲噪声背景下的非正交多址接入（non-orthogonal multiple access，NOMA）系统的信道

估计问题，利用信道和脉冲噪声的稀疏特性，提出一种基于近似消息传递的信道和脉冲噪声联合估计方法。

首先构建全子载波的压缩感知方程，然后基于稀疏贝叶斯学习理论提出一种信道、脉冲噪声和数据符号的联

合估计优化问题。为解决这一超参量非线性非凸问题，设计了一种基于高斯广义近似消息传递和稀疏贝叶斯

学习理论的期望最大化实现算法。仿真结果表明，与基于期望最大化的稀疏贝叶斯学习方法相比，所提算法

在信道和脉冲噪声估计的均方误差、误码率等方面性能虽略有下降，但算法复杂度降低了1个数量级。
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Abstract: To address the channel estimation problem for non-orthogonal multiple access (NOMA) systems under 

non-Gaussian impulsive noise, a joint channel and impulsive noise estimation method based on approximate message 

passing was proposed, by exploiting the joint sparsity of the channel and impulsive noise. Firstly, based on sparse 
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Bayesian learning theory, a compressed sensing equation was constructed by using all subcarriers, and then a joint es‐

timation optimization problem for the channel, impulsive noise, and data symbols was proposed. To address this hy‐

perparameter nonlinear non-convex problem, an expectation maximization (EM) implementation algorithm based on 

Gaussian generalized approximation message passing and sparse Bayesian learning (SBL) theory was designed. Simu‐

lation results show that compared to the SBL method based on EM, the proposed algorithm exhibited a slight degrada‐

tion in terms of mean square error (MSE) for channel and impulsive noise estimation, bit error rate (BER). However, 

the complexity of the proposed algorithm was reduced by one order of magnitude.

Key words: non-orthogonal multiple access, channel estimation, impulsive noise estimation, sparse Bayesian learn‐

ing, approximate message passing

0　引言

物联网的发展和应用影响着人们的生活和工

作。传统的正交频分复用（orthogonal frequency 

division multiplexing，OFDM）已经无法满足物

联网对大规模连接和低时延的需求。在此背景

下，非正交多址接入（non-orthogonal multiple ac‐

cess，NOMA）作为一种新兴技术，受到了广泛

的关注。NOMA是6G通信系统的核心技术之一，

它允许多个用户共享同一时频资源，极大限度地

提高了系统的频谱效率，从而可以满足物联网对

大规模连接和低时延的需求[1]。脉冲噪声广泛存

在于物联网的诸多应用环境中，如智能电网[2]、

车联网[3]和工业物联网[4]等领域。这些脉冲噪声

通常来自汽车点火、电气设备开关、电子设备、

工业设备等方面[5-6]，会对通信信号传输造成严

重损害[7]。此外，相较于正交多址系统，NOMA

系统由于功率分配和串行干扰消除，对脉冲噪声

更加敏感[8]。因此，研究一种针对NOMA系统的

脉冲噪声抑制方法变得尤为重要。

传统的脉冲噪声抑制方法为参数化方法，主

要包括限幅、消隐以及联合限幅消隐[9]，这些方

法虽然原理简单、容易实施，但是会引入非线性

失真。相较于参数化方法，基于压缩感知的脉冲

噪声抑制方法因其具有更好的性能而受到广泛关

注[10-12]。这些方法大多利用空子载波或导频实现

脉冲噪声抑制，因此性能和系统的频谱效率都受

到空子载波和导频数量的限制。

为了突破空子载波和导频数量的限制，进一

步提高脉冲噪声的估计性能，使用全子载波的脉

冲噪声抑制方法逐渐受到重视。然而，全子载波

的使用不仅使计算复杂度更高，而且由于数据符

号在接收端未知，传统的压缩感知方法难以使

用。为此，文献[13]提出了一种基于广义近似消

息传递的信道和脉冲噪声联合估计方法，该方法

复杂度较低，但是需要信道和脉冲噪声的先验信

息。文献[14]提出了一种同步符号检测的信道和

脉冲噪声联合估计方法，该方法基于稀疏贝叶斯

学习（sparse Bayesian learning，SBL）理论[15]，

通过基于期望最大化（expectation-maximization，

EM）的 SBL算法对信道、脉冲噪声和数据符号

进行联合估计，大幅提高了估计性能，但计算复

杂度较高。文献[16]和文献[17]将卡尔曼滤波和

SBL结合，进一步提升了联合估计性能，但计算

复杂度更高。

需要强调的是，上述脉冲噪声抑制方法皆应

用于OFDM系统，并且有关NOMA系统的脉冲

噪声抑制方法已引起重视。针对NOMA系统中脉

冲噪声抑制问题，文献[18]使用最大后验接收器

抑制脉冲噪声，但复杂度较高。文献[19]使用一

种深度学习辅助的非线性处理方法实现脉冲噪声

抑制，该方法复杂度较低，但是需要假设信道状

态信息在接收端已知，而且需要提前训练深度神

经网络。针对NOMA通信系统，利用全子载波设
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计信道、脉冲噪声和数据符号的联合估计方法还

未见报道。

为此，提出一种基于近似消息传递的信道和

脉冲噪声联合估计方法。首先，利用信道和脉冲

噪声的联合稀疏性，构建全子载波的压缩感知方

程；然后，使用基于高斯广义近似消息传递

（Gaussian generalized approximate message pass‐

ing，GGAMP）[20]和 SBL 理论的 EM 算法对信

道、脉冲噪声和数据符号进行联合估计。在该算

法中，GGAMP被用于实现 SBL算法的E-step以

优化其矩阵求逆操作，降低算法复杂度。这样，

所提方法不仅可以兼具GGAMP算法的低复杂度

和SBL算法的高性能，而且不需要信道和脉冲噪

声的先验信息。

1　系统模型

考虑一个多用户功率域下行NOMA系统，共包

含K个用户，如图1所示。系统配置有N个子载波，

包括Nd个数据子载波、Np个导频子载波、Nv个空

子载波。将第n个子载波上的第k个用户的频域符号

记为xkn。在发送端，所有用户的频域符号经过功率

分配得到第n个子载波上的叠加信号，即：

xn =∑
k = 1

K

αk xkn （1）

其中，kÎ {12K}，nÎ {12N}，αk为第k个

用户的功率分配系数，αkÎ (01)，∑
k = 1

K

αk = 1，αk

的具体值根据信道条件决定。

全 子 载 波 的 叠 加 信 号 可 以 表 示 为 x =

[ x1x2xN ]T
。x经过离散傅里叶逆变换转换为

时域信号 t，该过程可以表示为：

t =F * x （2）

其中，F表示归一化的离散傅里叶变换矩阵，维

度为N，F *是F的厄米特变换。

在接收端，通过信道的时域接收信号R可以

表示为：

R =Ht + u + ε （3）

其中，H为N ´N的循环矩阵，其第一列的前L个

元 素 由 L ´ 1 的 信 道 脉 冲 响 应 向 量 h =

[h1h2hL ]
T
构成，后N - L个元素为 0，u和 ε

分别为时域脉冲噪声和加性高斯白噪声。

通过离散傅里叶变换，将R从时域转换到频

域，由此得到的频域接收信号y可以表示为：

y =FR =FHF * x +Fu +Fε =

diag( N FLh)x +Fu +w =

N XFLh +Fu +w

（4）

其中，X = diag ( x)，FL 表示由F的前 L列组成的

矩阵，w表示频域背景噪声，w =Fε。在式（4）

中，循环矩阵H被傅里叶变换矩阵F对角化了。

2　基于近似消息传递的信道和脉冲噪声联

合估计方法

构 造 矩 阵 Φ = é
ë N XFL Fù

û 和 向 量 ω =

[hT uT ]
T
，使式（4）可以重写为：

y =Φω +w （5）

因为无线信道具有稀疏性，而脉冲噪声具有

时域突发性，所以向量 h、u以及二者联合构成

的向量ω均为稀疏向量。这样，通过式（5）估

计ω就可以被视为一个压缩感知问题，其中Φ为

测量矩阵，ω为待恢复的稀疏向量。X中的未知

数据符号使得该问题成为一类超参量非线性非凸

问题，因此传统的压缩感知算法不能直接用于
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图1　多用户功率域下行NOMA系统

··46



电信科学 2024 年第 9 期

估计ω。

在这种情况下，本文根据广义近似消息传递

理论，将式（5）改写为：

y = z +w （6）

其中，z= Φω，w~CN (0σ2 IN )，σ2 IN为噪声方差。

ω的似然概率分布和先验概率分布可以分别

表示为：

P ( )y|ω ; σ2X =

( )2πσ2
- 

N
2 exp ( )- 1

2σ2 ( )y -Φω *( )y -Φω （7）

P ( )ω;Γ =

( )2π
- ( )N + L

2 || Γ
- 

1
2 exp ( )- 1

2
ω*Γ-1ω

（8）

其 中 ， Γ 是 协 方 差 矩 阵 ， Γ = diag ( )γ = diag

( )γ1γ2γN + L 。Γ、σ2和X为超参量。

根据贝叶斯理论，ω的后验概率分布同样服

从高斯分布。将ω的后验概率均值和方差分别记

为μ和C，它们分别表示为：

μ = σ-2CΦ* y （9）

C = ( )Chh Chu

Cuh Cuu
= ( 1

σ2
Φ*Φ +Γ-1 )-1

（10）

其中，式（10）的矩阵求逆操作使传统的SBL算

法在矩阵维度较大时计算复杂、耗时较长，因此

采用GGAMP算法同时优化式（9）和式（10）。

在GGAMP算法中，将 z和ω在高斯噪声环

境下的近似分别记为 p和 r，令 s表示中间变量。

GGAMP 的阻尼系数分别记为 θs 和 θω。GGAMP

的标量估计函数采用和积版本，即：

g's ( p̂Cp )= 1/(1 + σ2Cp ) （11）

gs ( p̂Cp )= (
p̂

Cp
- y)/(σ2 +

1
Cp

) （12）

g'ω (r̂Cr )= γ/(γ +Cr ) （13）

gω (r̂Cr )= (γr̂)/(γ +Cr ) （14）

其中，p̂和Cp 分别表示 p的均值和方差，r̂和Cr

分别表示 r的均值和方差。

在第 j次估计中，p的方差和均值可以分别表

示为：

1/C ( )j
p = SC ( )j - 1

（15）

p̂( )j = ŝ( )j - 1 +C ( )j
p ⊗Φμ( )j - 1

（16）

其中，S = |Φ( )k |
2

表示Φ的每个分量的绝对值平

方，1/C ( )j
p 表示C ( )j

p 的每个分量除1，⊗为哈达玛

积运算符号。

s的方差和均值可以分别表示为：

C ( )j
s =C ( )j

p ⊗ g's ( p̂( )j C ( )j
p ) （17）

ŝ( )j = (1 - θs )ŝ( )j - 1 + θs gs ( p̂( )j C ( )j
p ) （18）

r的方差和均值可以分别表示为：

1/C ( )j
r = STC ( )j

s （19）

r̂( )j = μ( )j - 1 -C ( )j
r ⊗ ((Φ( )k )T

ŝ( )j ) （20）

其中，1/C ( )j
r 表示C ( )j

r 的每个分量除1。

ω的后验方差和均值可以分别表示为：

C ( )j =C ( )j
r ⊗ g'ω (r̂( )j C ( )j

r ) （21）

μ( )j = (1 - θω )μ( )j - 1 + θωgω (r̂( )j C ( )j
r ) （22）

当GGAMP算法的迭代结束时，将μ( )j 和C ( )j

作为ω的均值和方差的估计值。这样，GGAMP

算法就可以近似于式（9）和式（10），即可以视

作传统的基于EM的SBL算法中的E-step的近似。

将这种二者结合的算法记为GGAMP-SBL算法，

其完整过程如下。

      （1）E-step近似：采用GGAMP算法获得ω

的后验均值和方差，并将GGAMP-SBL算法第 k

次迭代得到的后验均值和后验方差分别记为

μ( )k 和C ( )k 。

（2）M-step：最大化ω的联合概率分布在后
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验概率分布下的期望，得到超参量Γ、σ2和X的

更新方程。首先根据 μ( )k 和C ( )k ，得到第 k + 1次

迭代的Γ和σ2，即：

γ( )k + 1
i =C ( )k

i + ( μ( )k
i ) 2

（23）

( )σ2 ( )k + 1
=

 y -Φ( )k μ( )k
2

2
+ ( )σ2 ( )k ∑

i = 1

N + L

(1 -(γ( )k
i )-1C ( )k

i )

N

（24）

其中，C ( )k
i 和μ( )k

i 分别为C ( )k 和μ( )k 的第 i个元素，

Φ( )k = é
ë N X ( )k FL F ù

û，X ( )k 是第 k 次 GGAMP-

SBL得到的X估计值。

求解X的计算式可表示为：

X ( )k + 1 =

argmin

æ

è

ç

ç

ç

ç
ç
çç
ç

ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷
÷÷
÷

÷

÷

÷

÷ y -Φ( )k μ( )k
2

2
+

Tr ( )( )Φ( )k
*

Φ( )k diag ( )C ( )k

（25）

根据 Φ 和 C 的定义，Φ*Φdiag (C ) 可以简

写为：

Φ*Φdiag (C ) =NXFLdiag (Ch ) F *
L X * +

Fdiag (Cu ) F *
（26）

其中，Ch 和Cu 分别表示后验方差向量中的信道

部分和脉冲噪声部分。

因此X ( )k + 1 的简化表达式为：

x( )k + 1
l = argmin

æ

è

ç

ç

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷

÷

÷ y -Φ( )k μ( )k
2

2
+

Tr ( )X ( )l:
( )k

NFLdiag(C ( )k
h )F *

L ( )X ( )l:
( )k

*

（27）

其中，x( )k + 1
l 表示X ( )k + 1 的对角线上的第 l个元素，

lÎD，D表示数据子载波的索引集合。

当GGAMP-SBL算法结束时，将 μ( )k 作为ω

的最终估计值 ω̂，即信道和脉冲噪声的估计值

ω̂(1:L) 和 ω̂(L + 1:L +N)。完整的 GGAMP-SBL 算

法如算法1所示。

算法1 GGAMP-SBL算法

输入：y，Φp，kmax，jmax，θs，θω，εg，εe

输出：ω̂

初始化

γ( )0 = 1，(σ2 ) ( )0
= 1，X ( )0 通过式（28）求得

for k = 1:kmax

Φ( )k = é
ë N X ( )k FL F ù

û , S = |Φ( )k |
2

, γ( )j = 0 =

γ( )k + 1 , (σ2 ) ( )j = 0
= (σ2 ) ( )k + 1

for j = 1:jmax

根据式（15）~式（22）获得C ( )j 和μ( )j

if 



 


μ( )j - μ( )j - 1

2

2



 


μ( )j 2

2

< εg

break

end if

end for

μ( )k = μ( )j , C ( )k =C ( )j

根据式（23）得 γ( )k + 1

根据式（24）得(σ2 ) ( )k + 1

根据式（27）得X ( )k + 1

if 
 μ( )k - μ( )k - 1

2

2

 μ( )k
2

2

< εe

break

end if

end for

返回 ω̂ = μ( )k

为了保证算法收敛，需要 X 的初始估计值

X ( )0 ，获取X ( )0 的过程如下。
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根据式（5），构建只含有导频和空子载波部

分的信道和脉冲噪声联合估计方程，该压缩感知

方程可以表示为：

yp =Φpμ +wp （28）

其中，p表示导频和空子载波的索引。显然Φp已

知，因此可以使用SBL算法对ω进行估计，将得

到的估计值记为 ω̂p，相应地，将信道和脉冲噪声

估计值分别记为 ĥp和 ûp。

将脉冲噪声从接收信号中去除，该过程可以

表示为：

ŷp = y -Fûp （29）

根据 ŷp和 ĥp，可以使用迫零串行干扰消除算

法得到X ( )0 。

3　复杂度X分析

基于EM的SBL算法的计算复杂度主要来源

于式（10）的矩阵求逆操作，因此每次迭代的复

杂度为O (N (N + L) 2 )。较高的计算复杂度使其不

适用于大规模场景。相比之下，本文提出的

GGAMP-SBL 算法的复杂度主要来自 S、ST、Φ

和ΦT 的矩阵乘法操作，因此每次迭代的复杂度

为 O (N (N + L) )。相较于基于 EM 的 SBL 算法，

GGAMP-SBL 算法的复杂度降低了 1 个数量级，

使其更适合于处理大规模矩阵的场景。

4　仿真结果与分析

采用蒙特卡洛法在收敛速度和估计性能两方

面对本文所提GGAMP-SBL算法和文献[19]所提

的深度神经网络（deep neural network，DNN）

算法、文献[14]所提的 EM-SBL 算法进行比较。

其中估计性能包括信道估计性能、脉冲噪声估计

性能和误码率（bit error ratio，BER）。为了公平

地进行收敛速度方面的对比，将文献[14]针对

OFDM系统的EM-SBL算法直接推广到NOMA系

统。仿真软件为 MATLAB 2018b，CPU 为 AMD 

Ryzen 7 5800H，内存大小 16 GB、GPU 为 Ge‐

Force RTX 3050。仿真环境如下：NOMA系统包

含两个用户，分别记为用户 1和用户 2，每个用

户均配置256个子载波，其中包括64个导频子载

波、40个空子载波和 152个数据子载波。用户 1

和用户 2 的功率分配系数分别为 α1 = 0.8 和

α2 = 0.2。算法的收敛指标分别为 εg = 10-5 和 εe =

10-5。通过试错法，将GGAMP算法的两个阻尼

系数分别设置为 θs = 0.8 和 θω = 0.8。调制方式采

用 4QAM。信道脉冲响应的长度为 L = 64。信道

参数基于 ITU-R Vehicular B信道模型，共有 6个

抽头，每个抽头的增益都归一化到 1。脉冲噪声

和背景噪声参数设置基于三元高斯混合模型

（Gaussian mixture model，GMM），概率分别为

{0.90.070.03}，方差分别为{11001 000}。信噪

比（signal to noise ratio，SNR）为发射信号功率

和总噪声的比值，即SNR =
Ps

Pt
。信道和脉冲噪声

估计的均方误差（mean square error，MSE）为

MSE =E{ ω - ω̂
2

2}。信道和脉冲噪声相邻两次迭

代估计均值的归一化均方误差（normalized mean 

square error，NMSE）为：

             NMSE =E

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

 μ( )k - μ( )k - 1
2

2
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2
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ü
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ï
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               （30）

4.1　运行时间对比

GGAMP-SBL算法和EM-SBL算法的运行时

间随SNR的变化曲线如图2所示。可以看出，在

所有SNR区域内，GGAMP-SBL算法的运行时间

都少于EM-SBL算法，且时间差随SNR的变化很

小。在所有SNR区域内，GGAMP-SBL算法的平

均运行时间比EM-SBL算法短约3.6 s。这体现出

相比于EM-SBL算法，GGAMP-SBL算法大幅降

低了运行时间，验证了在复杂度分析中得出的

结论。
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4.2　迭代性能对比

GGAMP-SBL 算法和 EM-SBL 算法在 SNR=

15 dB时NMSE随迭代次数的变化曲线如图 3所

示。可以看出，两种算法的NMSE均随迭代次数

逐渐下降，其中GGAMP-SBL算法的NMSE在迭

代次数较少时下降较快。从图 3中还可以看出，

EM-SBL算法的NMSE下降速度变化不大，而且

在 迭 代 次 数 约 100 次 ， NMSE 约 10-4 时 与

GGAMP-SBL算法相交，这表示本文所提算法在

NMSE小于10-4时所需迭代次数更少。

4.3　信道估计性能对比

GGAMP-SBL算法和EM-SBL算法的信道估

计性能随SNR的变化曲线如图4所示。可以看出，

图4所示SNR区域内两种算法的信道估计MSE随

SNR的增加而减小，且GGAMP-SBL算法的MSE

均比 EM-SBL 算法高。进一步，在低 SNR 区域

EM-SBL算法与GGAMP-SBL算法的MSE相差较

大，而随着 SNR 的增加，所提算法的信道估计

MSE 逐渐接近 EM-SBL 算法。这表明 GGAMP-

SBL算法在计算复杂度低、收敛更快的同时，信

道估计性能稍逊于EM-SBL算法。

4.4　脉冲噪声估计性能对比

GGAMP-SBL算法和EM-SBL算法的脉冲噪

声估计性能随SNR的变化曲线如图5所示。可以

看出，两种算法的脉冲噪声估计MSE随 SNR的

增加而减小。进一步，在图 5所示 SNR范围内，

GGAMP-SBL算法的脉冲噪声估计性能都比EM-

SBL 算法差。这表明 GGAMP-SBL 算法相较于

EM-SBL 算法，损失了一部分脉冲噪声估计

性能。

4.5　BER性能对比

GGAMP-SBL 算法、EM-SBL 算法和 DNN

算法的 BER 随 SNR 的变化曲线如图 6 所示。可

以看出，3 种算法的 BER 均随 SNR 的增加而减

小。进一步，3 种算法的用户 1 的 BER 均比用

户 2 小，这是因为用户 1 的功率分配系数更大，

而且在串行干扰消除时没有累计误差。对于用
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户 1，在所有 SNR 区域 DNN 算法的 BER 均比

GGAMP-SBL 算法低，但是 DNN 算法需要信道

状态信息已知，并且需要提前进行训练；对于

用户 2，在低 SNR 区域 DNN 算法的 BER 比

GGAMP-SBL 算法低，而在高 SNR 区域 DNN 算

法最低。进一步分析，在所有 SNR 区域上

GGAMP-SBL 的两个用户的 BER 均比 EM-SBL

大。这表明 GGAMP-SBL 算法在 BER 方面的性

能稍逊于EM-SBL算法。

针对NOMA系统，从运算时间和估计性能两

方面对几种算法进行了仿真验证。进一步，将本

文方法推广到OFDM系统，并针对OFDM系统的

联合估计方法，进行了分析比较。 

4.6　OFDM系统下运行时间对比

为了更好地验证所提GGAMP-SBL算法在复

杂度方面的优势，原本应用于 NOMA 系统的

GGAMP-SBL算法被扩展到OFDM系统，并与文

献 [14]提出的 EM-SBL 算法进行对比。图 7 为

GGAMP-SBL算法与EM-SBL算法在OFDM系统

下的运行时间对比情况。可以看出，两种算法的

运行时间随 SNR变化很小，且在所有 SNR区域

内GGAMP-SBL算法均具有更短的运行时间。在

所有SNR区域内，GGAMP-SBL算法的平均运行

时间比EM-SBL算法短约2.9 s。这表明即使扩展

到OFDM系统下，提出的GGAMP-SBL算法在计

算复杂度方面仍然具有优势。

4.7　OFDM系统下联合估计MSE性能对比

OFDM系统下GGAMP-SBL算法和 EM-SBL

算法的联合估计 MSE 随 SNR 的变化曲线如图 8

所示。可以看出，两种算法的MSE均随 SNR的

增加而减少。进一步，两种算法的MSE的差距

也随 SNR 的增加而逐渐减少。随着 SNR 的增

加，两种算法的联合估计性能接近，这表明所

提 GGAMP-SBL 算法在 OFDM 系统下具有更低

的计算复杂度，且只损失了很小的联合估计

性能。
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5　结束语

本文提出了一种基于近似消息传递的信道

和脉冲噪声联合估计方法。基于信道和脉冲噪

声的联合稀疏性，所提算法通过构建全子载波

的压缩感知方程，实现了信道、脉冲噪声和数

据符号的联合估计。针对基于 EM 的 SBL 算法

复杂度过高的问题，本文使用 GGAMP 算法对

其进行优化，取代了其中的矩阵求逆操作。仿

真结果表明，所提算法在性能损失可以忽略的

情况下，大大降低了计算复杂度。未来将研究

如何在保持低复杂度的情况下，进一步提高估

计性能。
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