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摘　要：为了保证水下设备的长期稳定通信，提出了一种基于改进的快速边缘似然最大化的稀疏贝叶斯
学习（ｓｐａｒｓｅＢａｙｅｓｉａｎｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄｆａｓｔｍａｒｇｉｎａｌｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＩＦＭＳＢＬ）算法，对水声信
道进行低复杂度、高性能的估计。特别是在低信噪比情况下，通过阈值去噪和离散傅里叶变换降噪，可以进

一步提升算法的性能。仿真和海试结果表明，所提的 ＩＦＭＳＢＬ信道估计后的输出误码率与基于期望最大化
的稀疏贝叶斯学习（ｓｐａｒｓｅＢａｙｅｓｉａｎｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＥＭＳＢＬ）算法相似，且验证了算
法在低信噪比和快慢时变信道中都具有良好的鲁棒性。在运行速度方面，ＦＭＳＢＬ算法与 ＩＦＭＳＢＬ算法比
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ＥＭＳＢＬ算法提高了约９０％，大大减少了信道估计时间。
关键词：时变水声信道；稀疏贝叶斯学习；鲁棒性；复杂度
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　　正交频分复用（ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｆｒｅｑｕｅｎｃｙｄｉｖｉｓｉｏｎ
ｍｕｌｔｉｐｌｅｘｉｎｇ，ＯＦＤＭ）作为一种多载波调制技术，
在水声（ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒａｃｏｕｓｔｉｃ，ＵＷＡ）通信中具有广
泛的应用［１］。ＯＦＤＭ频段利用率高，对符号干扰
和子载波干扰敏感，因此，进行高效且准确的信道

估计是非常重要的。

基于最小二乘法（ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅ，ＬＳ）的信道估

计由于计算量小而被广泛应用于硬件设备中，但

是ＬＳ的信道估计增强了噪声，在深度衰落和低信
噪比（ｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ，ＳＮＲ）时情况更糟［２］。

近年来，随着 ＵＷＡ信道稀疏性的开发，压缩感知
（ｃｏｍｐｒｅｓｓｓｅｎｓｉｎｇ，ＣＳ）算法作为一种常用的信道
估计 方 法 得 到 了 研 究 和 应 用。匹 配 追 踪

（ｍａｔｃｈｉｎｇｐｕｒｓｕｉｔ，ＭＰ）算法对稀疏信道抽头进行
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逐个估计，实现了更好的信道估计性能，但由于字

典矩阵中列数太大，该算法在字典阵中匹配最佳

一列的次数过多，算法的计算复杂度高。而且

ＭＰ算法不断迭代残差的特性使得该算法一般得
不到最优解而是次优解［３］。正交匹配追踪

（ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｍａｔｃｈｉｎｇｐｕｒｓｕｉｔ，ＯＭＰ）算法能够有效
避免 ＭＰ算法寻不到最优解的问题，但是需提前
假设信道的稀疏度，因此不能有效地应用到实际

场合［４］。

近年来，基于稀疏贝叶斯学习的信道估计方

案在水声通信领域得到越来越多的关注［５－６］。文

献［７］研究了基于稀疏贝叶斯学习框架的信道估
计，该算法在稀疏域进行，可有效防止收敛误差，

从而获得更准确的信道估计性能。但是，由于该

算法基于期望最大化迭代算法，而且矩阵求逆的

复杂度较高，因此需要消耗很长时间迭代来获得

更好的性能［８］。特别是，基于期望最大化的稀疏

贝叶斯学习（ｓｐａｒｓｅＢａｙｅｓｉａｎｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｏｎ
ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＥＭＳＢＬ）算法在信噪比
低的情况下，由于需要估计信道的抽头增多，计算

复杂度进一步加大。而在 ＯＦＤＭ水声通信中，一
帧数据有多个ＯＦＤＭ符号块需要估计，完全无法
满足水下通信低复杂度和低功耗的实际应用。因

此，需要获得一种计算精度较高、复杂度较低的算

法，以保证长时间水下通信应用。

在ＯＦＤＭ通信中，每帧信号包含多个 ＯＦＤＭ
块。每个模块都需要单独估计和译码。循环前缀

位于块的前面，以防止符号干扰。导频以相等的

间隔插入每个 ＯＦＤＭ块中。由于 ＯＦＤＭ的频段
利用率高和通信效率快，块之间的时间间隔非常

短。为了充分节省 ＯＦＤＭ通信的时间，保持接收
正常，要求硬件在接收信号块的时间内同步完成

上一个信号块的信道估计、解码算法等一系列处

理操作。否则，如果处理时间超过接收信号块的

时间，将导致信号的不断累积，不仅占用芯片内

存，而且不能保证 ＯＦＤＭ通信的时效性，浪费
ＯＦＤＭ通信高速传输的优势。由于ＯＦＤＭ采用低
密度奇偶校验码（ｌｏｗｄｅｎｓｉｔｙｐａｒｉｔｙｃｈｅｃｋｃｏｄｅ，
ＬＤＰＣ）编译码，为了提高译码的正确率，译码算法
一般需要多次迭代，从而占用了大部分时间［９］。

在以往的应用中，为了给译码算法留出足够的时

间，往往采用估计性能较低的ＬＳ算法进行信道估
计，无法兼备高性能和低复杂度。

为了获得计算精度较高、复杂度较低的信道

估计算法，保证水下设备的大规模长期通信能力，

基于快速边缘似然最大化［１０］（ｆａｓｔｍａｒｇｉｎｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ

ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＦＭＬＭ）和Ｗｏｏｄｂｕｒｙ分解［１１］提出快

速边缘似然最大化的稀疏贝叶斯学习（ｓｐａｒｓｅ
Ｂａｙｅｓｉａｎｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｆａｓｔｍａｒｇｉｎｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ
ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＦＭＳＢＬ）算法。该算法较 ＥＭＳＢＬ
算法虽然提高了估计的速率，但是精度不足，并且

算法在低信噪比下容易将噪声误认为是信道抽头

系数而导致估计性能下降。针对以上问题，本文

通过阈值去噪和离散傅里叶变换（ｄｉｓｃｒｅｔｅＦｏｕｒｉｅｒ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＤＦＴ）降噪，提出基于改进的快速边缘
似然最大化的稀疏贝叶斯学习（ｓｐａｒｓｅＢａｙｅｓｉａｎ
ｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄｆａｓｔｍａｒｇｉｎａｌｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ
ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＩＦＭＳＢＬ）算法，在保证信道估计性
能的同时降低算法复杂度，提高估计速率。

１　系统模型

１．１　ＯＦＤＭ系统

设ＯＦＤＭ系统的子载波数为 Ｎｓｕｂ，带宽为 Ｂ，

最低子载波频率为ｆｌ。子载波频率间隔为Δｆ＝Ｂ／
Ｎｓｕｂ，第ｎｓｕｂ个子载波的频率可以表示为

ｆｎｓｕｂ＝ｆｌ＋ｎｓｕｂΔｆｎｓｕｂ＝０，１，…，Ｎｓｕｂ－１（１）
时域信号ｘ（ｔ）可以表示为

ｘ（ｔ）＝２Ｒｅ ∑
Ｎｓｕｂ／２－１

ｎｓｕｂ＝－Ｎｓｕｂ／２
ｄｎｓｕｂｅ

ｊ２πｆｎｓｕｂ( )ｔ　ｔ∈［０，Ｔ］

（２）
式中，Ｒｅ（·）是实数部分，ｄｎｓｕｂ是正交相移键控
（ｑｕａｄｒａｔｕｒｅｐｈａｓｅｓｈｉｆｔｋｅｙｉｎｇ，ＱＰＳＫ）调制后的符
号，Ｔ＝１／Δｆ表示为 ＯＦＤＭ符号的周期。导频等
间隔地插入符号内，ｘ（ｔ）在添加循环前缀后，形成
一个ＯＦＤＭ块。

假设有Ｍ条多径水声信道，一个ＯＦＤＭ块中
有Ｎ个导频，接收信号的函数表示为

ＹＮ×１＝ＸＮ×Ｎ珟ＨＮ×１＋ＥＮ×１
＝ＸＮ×ＮＦＮ×ＭＨＭ×１＋ＥＮ×１
＝ΦＮ×ＭＨＭ×１＋ＥＮ×１ （３）

式中：传输信号Ｘ是Ｎ×Ｎ的对角矩阵，Ｆ是傅里
叶变换矩阵，它们的乘积记为 Φ；珟Ｈ表示频域中
的信道函数，而Ｈ表示时域中的信道脉冲响应；Ｅ
是服从均值为零和方差为 σ２的高斯分布的加性
噪声，可以由空载波的平方得到。为了方便说明，

下文省略表示矩阵维度的下标。

采用循环前缀自相关方法逐块估计多普勒因

子，然后用估计的多普勒因子对接收到的数据进

行重新采样。一般认为经过重采样后，大部分的

多普勒效应是补偿的，其余的部分则被认为是加

性噪声。

·０２２·
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１．２　信道模型

将 Ｈ分为 Ｍ段，第 ｍ段信道 ｈｍ服从均值
为０且方差为γｍ的高斯分布。当γｍ足够小时，
该信道段的幅度几乎为０，它很有可能是噪声。
总体而言，信道相对稀疏，大多数信道段都是

噪声。

Ｈ＝［ｈ１，…，ｈｄ{ １

ｈ１

，…，ｈ１，…，ｈｄＭ{ ］
ｈＭ

（４）

Ｈ的分布可以如下：
ｐ（Ｈ）～ＣＮ（０，Γ） （５）

式中，Γ是信道方差 γｍ组成的对角矩阵，需要求
解的参数之一。

２　信道估计算法

２．１　ＥＭＳＢＬ算法

ＥＭＳＢＬ算法基于期望最大化，其中参数使
用Ⅱ型最大似然函数求得，并通过求期望和最大
化得到不断更新的迭代公式。因为 Γ在 ｐ（Ｈ；
Γ）中很难求出，所以最大化后验概率分布函数
ｐ（Ｈ Ｙ；Γ）。　

经过信道后接收到的导频信号 Ｙ服从以下
概率密度分布：

ｐ（ＹＨ）～ＣＮ（ΦＨ，σ２Ｉ）

＝（２πσ２Ｉ）－
Ｎ
２ｅｘｐ －（Ｙ－ΦＨ）

Ｈ（Ｙ－ΦＨ）
２σ２[ ]Ｉ （６）

结合贝叶斯方程和高斯常数方程［１２］，得

ｐ（ＹＨ）ｐ（Ｈ；Γ）＝ｐ（Ｈ Ｙ；Γ）ｐ（Ｙ） （７）
且ｐ（Ｈ Ｙ；Γ）和ｐ（Ｙ；Γ）的分布分别是

ｐ（Ｈ Ｙ；Γ）～ＣＮ（Ｍ，Σ）
ｐ（Ｙ；Γ）～ＣＮ（０，Ｃ{ ）

（８）

其中式（８）对应的参数为
Ｍ＝σ２ΣΦＨＹ
Σ＝（Γ－１＋σ２ΦＨΦ）－１

Ｃ＝σ－２Ｉ＋ΦΓΦ
{ Ｈ

（９）

ＥＭ算法由两个步骤组成，即步骤 Ｅ求期望
和步骤Ｍ求取最大值［７］，式（１０）是ＥＭ算法的计
算结果。

Γ（ｉ＋１）＝ａｒｇｍａｘ
Γ
ＥＨ／Ｙ，Γ（ｉ）［ｌｎｐ（Ｈ；Γ）］

＝ＥＨ／Ｙ，Γ（ｉ）Ｈ
２

＝ＭＭＨ＋Σ （１０）
将式（９）中的Ｍ、Σ代入式（１０）得到 Γ的迭

代式。参数Γ在迭代过程中不断更新，最终趋于
稳定。

估计的信道 Η^＝Μ。ＥＭＳＢＬ算法的流程如
算法１所示。

算法１　ＥＭＳＢＬ信道估计算法流程
Ａｌｇ．１　ＥＭＳＢＬｃｈａｎｎｅｌｅｓｔｉｍａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｌｏｗ

输入：σ２＝Ｅ（Ｙｅｍｐｔ）
２，Ｙ，Φ，Γ＝Ｉ，ｉｔｅｒＭａｘ，ｔｈ

输出：Ｍ，Γ（ｉ＋１）

Ｗｈｉｌｅ（ｉ＜ｉｔｅｒＭａｘ＆ Г（ｉ＋１）－Г（ｉ） ／Г（ｉ）＞ｔｈ）ｄｏ

计算Σ＝（Γ－１（ｉ）＋σ
２ΦＨΦ）－１

Ｍ＝σ２ΣΦＨＹ

计算Γ（ｉ＋１）＝ＭＭ
Ｈ＋Σ

ＥｎｄＷｈｉｌｅ

２．２　ＦＭＳＢＬ算法

与ＥＭＳＢＬ算法不同的是，ＦＭＳＢＬ算法用
ｐ（Ｙ）作为代价函数。
ｌ（Γ）＝－２ｌｎｐ（Ｙ）

＝－２ｌｎ
１
２槡π
Ｃ－１／２ｅｘｐ －１２Ｙ

ＨＣ－１( )[ ]Ｙ
＝ｌｎＣ ＋ＹＨＣ－１Ｙ＋ｌｎ２π （１１）
忽略常数项，使用 Ｗｏｏｄｂｕｒｙ分解［１１］进一步

分析式（９）中的 Ｃ。由于 Γ是对角矩阵，因此重
新改写Ｃ为
Ｃ＝σ－２Ｉ＋ΦΓΦＨ

＝σ－２Ｉ＋∑
ｊ≠ｉ
ΦｊΓｊｊΦ

Ｈ
ｊ ＋ΦｉΓｉｉΦ

Ｈ
ｉ

＝Ｃ－ｉ＋ΦｉΓｉｉΦ
Ｈ
ｉ

＝Ｃ－ｉ＋γｉΦｉΦ
Ｈ
ｉ （１２）

式中：Ｎ×１向量Φｉ是Φ的第ｉ列；Γｉｉ是Γ的第ｉ行

第ｉ列，用γｉ表示；Ｃ－ｉ＝σ
－２Ｉ＋∑

ｊ≠ｉ
ΦｊΓｊｊΦ

Ｈ
ｊ是一个

Ｎ×Ｎ矩阵。定义两个变量 ｓｉ＝Φ
Ｈ
ｉＣ

－１
－ｉΦｉ和 ｑｉ＝

ΦＨｉＣ
－１
－ｉＹ。下面采用ＳｈｅｒｍａｎＭｏｒｒｉｓｏｎＷｏｏｄｂｕｒｙ定

理求 Ｃ和Ｃ－１［１１］。
Ｃ ＝ １＋ｓｉγｉ Ｃ－ｉ
Ｃ－１＝Ｃ－１－ｉ－γｉ（１＋ｓｉγｉ）

－１Ｃ－１－ｉΦｉΦ
Ｈ
ｉＣ

－１
－

{
ｉ

（１３）
根据式（１３）的 Ｃ和Ｃ－１拆分代价函数得

Ｌ＝ｌｎＣ－ｉ ＋Ｙ
ＨＣ－１－ｉＹ＋ｌｎ１＋γｉｓｉ －

ｑ２ｉγｉ
１＋γｉｓｉ

＝Ｌ（－ｉ）＋Ｌ（ｉ） （１４）
其中Ｌ（ｉ）＝ｌｎ１＋γｉｓｉ －ｑ

２
ｉ（γ

－１
ｉ ＋ｓｉ）

－１，剩下的

部分表示为 Ｌ（－ｉ），因为不包含 γｉ的信息，因此
通过Ｌ（ｉ）／γｉ＝０得到 γｉ，然后恢复为对角线矩
阵Γ。Ｍ和Σ很容易通过式（９）计算得到。
Γ＝ｄｉａｇ（γｉ）＝ｄｉａｇ［ｓ

－１
ｉ （ｑ

２
ｉｓ
－１
ｉ －１）］　ｉ＝１，…，Ｍ

（１５）
在实践中的大多数情况下，水声信道在小于

·１２２·
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信道相干时间的尺度上表现出很强的相关性。因

此，为了加快收敛速度，在初始化第二个块 Γ时
可以使用前一个块的值。ＦＭＳＢＬ算法的流程如
算法２所示。

算法２　ＦＭＳＢＬ信道估计算法流程
Ａｌｇ．２　ＦＭＳＢＬｃｈａｎｎｅｌｅｓｔｉｍａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｌｏｗ

输入：σ２＝Ｅ（Ｙｅｍｐｔ）
２，Ｙ，Φ，Γ＝Ｉ，ｉｔｅｒＭａｘ，ｔｈ

输出：Ｈ^＝Ｍ，Γ

Ｗｈｉｌｅ（ｋ＜ｉｔｅｒＭａｘ＆ Г（ｋ＋１）－Г（ｋ） ／Г（ｋ）＞ｔｈ）ｄｏ
　Ｆｏｒ（ｉ＝１，ｉ＜＝Ｍ，ｉ＋＋）

Ｃ－ｉ＝σ
－２Ｉ＋∑

ｊ≠ｉ
ΦｊΓｊｊΦ

Ｈ
ｊ

　　计算ｓｉ＝Φ
Ｈ
ｉＣ

－１
－ｉΦｉ

ｑｉ＝Φ
Ｈ
ｉＣ

－１
－ｉＹ

γｉ＝ｓ
－１
ｉ（ｑ

２
ｉｓ
－１
ｉ －１）

　ＥｎｄＦｏｒ
Γ（ｋ＋１） ＝ｄｉａｇ（γｉ）　ｉ＝１，…，Ｍ
ＥｎｄＷｈｉｌｅ
计算Σ＝（Γ－１

（ｋ＋１）＋σ
２ΦＨΦ）－１

Ｍ ＝σ２ΣΦＨＹ

２．３　ＩＦＭＳＢＬ算法

图１为低信噪比条件下不同算法估计的信道
归一化幅度对比结果。可以看出，ＳＢＬ算法在信
噪比低的情况下容易将噪声误认为是信道抽头系

数而导致估计性能下降，而且在低信噪比下，信道

的抽头增多，计算复杂度加大。ＦＭＳＢＬ算法较
ＥＭＳＢＬ算法虽然提高了估计的速率，但是精度
不足，信道估计效果不够好。

图１　低信噪比条件下信道归一化幅度对比
Ｆｉｇ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｈａｎｎｅｌｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ

ａｍｐｌｉｔｕｄｅａｔｌｏｗＳＮＲ

针对上述这些问题，提出 ＩＦＭＳＢＬ算法，在
保持算法的低复杂度的同时提高算法在低信噪比

下的信道估计性能。具体做了两点改进：首先，整

理式（９）得

Ｈ＾＝Ｍ＝Γ（σ－２Ι＋ΦＨΦΓ）－１ΦＨＹ （１６）

由于Φ、Ｙ均已知，则Ｈ＾∝ＡΓ（Ｂ＋Γ）－１，其中

Ａ和Ｂ为常数阵。可以看出，Ｈ＾与Γ是正相关的。

对于Ｈ＾将噪声误认为是信道抽头系数而放大的问

题，引入Γ的期望Ｅ（Γ）＝（１／Ｍ）∑
Ｍ

ｉ＝１
γｉ作为阈值，

对于小于阈值的γｉ将其置零，大于阈值的则保留。

｛γｉ｝
Ｍ
ｉ＝１＝

γｉ γｉ≥Ｅ（Γ）

０ γｉ＜Ｅ（Γ{ ）
（１７）

对于通过阈值的 γｉ重构的 Γ，一般情况下，
信号的能量集中在少的抽头中，其非零项 Ｋ＜Ｍ，
进一步也简化了后面Ｍ和Σ的计算量。

其次，消除最大信道时延以外的噪声，从而实

现性能的提高。找出信道 Ｈ＾＝｛Ｈ＾［ｍ］｝Ｍｍ＝１中最
大的信道时延Ｌ，定义信道系数：

　Ｈ＾ＤＦＴ［ｍ］＝
Ｈ＾［ｍ］ ｍ＝０，１，…，Ｌ－１
０ ｍ＝Ｌ，Ｌ＋１，…，{ Ｍ

（１８）

然后将信道系数Ｈ＾ＤＦＴ做Ｍ点ＤＦＴ变换到频域：

Ｈ＾ｆ＝ＤＦＴ｛Ｈ
＾
ＤＦＴ｝ （１９）

对Ｈ＾ｆ做插值后得Ｈ
＾
ｅｓｔ，从而得到均衡后

的Ｙｅｓｔ。

Ｙｅｓｔ＝Ｙｄａｔａ／Ｈ
＾
ｅｓｔ （２０）

ＩＦＭＳＢＬ算法的流程如算法３所示。

算法３　ＩＦＭＳＢＬ信道估计算法流程
Ａｌｇ．３　ＩＦＭＳＢＬｃｈａｎｎｅｌｅｓｔｉｍａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｌｏｗ

输入：σ２＝Ｅ（Ｙｅｍｐｔ）
２，Ｙ，Φ，Γ＝Ｉ，ｉｔｅｒＭａｘ，ｔｈ

输出：Ｈ^ｆ
Ｗｈｉｌｅ（ｋ＜ｉｔｅｒＭａｘ＆ Г（ｋ＋１）－Г（ｋ） ／Г（ｋ）＞ｔｈ）ｄｏ
　Ｆｏｒ（ｉ＝１，ｉ＜＝Ｍ，ｉ＋＋）

Ｃ－ｉ＝σ
－２Ｉ＋∑

ｊ≠ｉ
ΦｊΓｊｊΦ

Ｈ
ｊ

　　计算ｓｉ＝Φ
Ｈ
ｉＣ

－１
－ｉΦｉ

ｑｉ＝Φ
Ｈ
ｉＣ

－１
－ｉＹ

γｉ＝ｓ
－１
ｉ（ｑ

２
ｉｓ
－１
ｉ －１）

　ＥｎｄＦｏｒ

计算｛γｉ｝
Ｍ
ｉ＝１ ＝

γｉ γｉ≥Ｅ（Γ）
０ γｉ＜Ｅ（Γ{ ）

Γ（ｋ＋１） ＝ｄｉａｇ（γｉ）　ｉ＝１，…，Ｍ
ＥｎｄＷｈｉｌｅ
计算Σ＝（Γ－１

（Ｋ＋１）＋σ
２ΦＨΦ）－１

Ｈ^ ＝Ｍ ＝σ２ΣΦＨＹ

计算 Ｈ^ＤＦＴ［ｍ］＝ Ｈ^［ｍ］ ｍ＝０，１，…，Ｌ－１
０ ｍ＝Ｌ，Ｌ＋１，…，{ Ｍ

计算Ｈ^ｆ＝ＤＦＴ｛Ｈ^ＤＦＴ｝

·２２２·
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２．４　算法复杂度分析

本小节讨论 ＥＭＳＢＬ、ＦＭＳＢＬ和 ＩＦＭＳＢＬ算
法每次迭代的计算复杂度。

对于ＥＭＳＢＬ算法，主要的计算量是估计 Σ、
Ｍ和更新Γ。其中Σ包括一个矩阵乘法、一个点
乘和两个求逆，其复杂度为 Ｏ（Ｍ７Ｎ３）；Ｍ的求解
包括两个矩阵相乘和一个点乘，其复杂度为

Ｏ（Ｍ４Ｎ２）；Γ的复杂度为 Ｏ（Ｍ２）。综上所述，因
为Ｍ＜Ｎ，在每次迭代中，ＥＭＳＢＬ算法的复杂度
为Ｏ（Ｍ７Ｎ３）。

对于 ＦＭＳＢＬ算法，由于采用 ＦＭＬＭ优化和
Ｗｏｏｄｂｕｒｙ分解的方法，其计算效率可以大大提
高。选择第 ｉ列，求解 Ｃ－ｉ的复杂度为Ｏ（ＭＮ

２）。

ｓｉ和ｑｉ的复杂度为 Ｏ（Ｎ
３），每次迭代中求解 Γ只

有４个数相乘，共 Ｍ个元素，所以其复杂度为
Ｏ（４Ｍ）。综上，ＦＭＳＢＬ算法在每次Ｗｈｉｌｅ循环中
的复杂度为Ｏ（Ｎ３）。

对于ＩＦＭＳＢＬ算法，虽然非零项 Ｋ＜Ｍ，但 Γ
的维度仍为Ｍ维，其复杂度与ＦＭＳＢＬ算法相同。
同时较 ＦＭＳＢＬ算法，其仅需要额外计算 Ｅ（Γ），
并做Ｍ次比较，该部分消耗Ｏ（Ｍ）。

３　实验分析

本节分别通过仿真和海试数据对算法的性能

进行论证和分析。通过快速时变信道和慢时变信

道仿真算法的鲁棒性；性能评价指标包括误码率

（ｂｉｔｅｒｒｏｒｒａｔｅ，ＢＥＲ）和信道均方误差（ｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）和运行时间等。

３．１　数值仿真与分析

仿真信号每帧包含 ４个 ＯＦＤＭ块，每个
ＯＦＤＭ块都有Ｎｓｕｂ＝２５６个子载波，其中数据子载
波Ｎｄ＝１９２和导频子载波 Ｎ＝６４，编码方式为
ＬＤＰＣ编码，码率为１／２，调制方式为 ＱＰＳＫ调制。
采样频率ｆｓ＝１２ｋＨｚ，插入的导频间隔为４，上变
频后的中心频率 ｆｃ ＝２２５ｋＨｚ，带宽 Ｂ＝
６ｋＨｚ。　

定义第ｋ帧数据中第ｌ个块和第ｌ＋１个块之
间的延迟偏移为

τｏｆｆｓｅｔ（ｋ，ｌ）＝τ（ｌ＋１）－τ（ｌ）　ｋ，ｌ＝１，…，７

（２１）
仿真ＯＦＤＭ水声信道分别在慢时变信道和

快速时变信道上模拟海洋信道的主要特征，验证

算法的鲁棒性。对于快速时变信道，延迟偏移为

［０１ｍｓ，０５ｍｓ］，增益幅度变化为［０５，１５］；
对于慢速时变信道，延迟偏移在［０ｍｓ，０１ｍｓ］中

随机选择，增益幅度变化范围 ［０８，１２］。
仿真算法包括 ＯＭＰ、ＥＭＳＢＬ、ＦＭＳＢＬ和

ＩＦＭＳＢＬ。性能评估指标有误码率、信道均方误
差以及 ＣＰＵ所耗时间随信噪比和导频数量 Ｎ变
化的仿真结果。其中，仿真电脑 ＣＰＵ型号为 Ｉｎｔｅｌ
ｉ７－８７５０Ｈ，ＲＡＭ为１６ＧＢ，运行时间由同一软件
的ｔｉｃｔｏｃ命令获得。

图２展示了在慢时变信道条件下的理论值
和几种算法的信道估计曲线，并比较了它们的

性能。其中理论值曲线仅受 ＳＮＲ而非多径信道
的影响。从图２可以看出，所有算法 ＢＥＲ和信
道ＭＳＥ都随着 ＳＮＲ的增加而不断降低。其中，
ＳＢＬ算法信道效果都优于ＯＭＰ算法。在ＳＢＬ算
法中，ＩＦＭＳＢＬ算法与 ＥＭＳＢＬ算法性能最优，
接近理论值；由于 ＥＭＳＢＬ算法采用基于期望最
大化的迭代算法，因此信道估计结果优于 ＦＭ
ＳＢＬ算法。

（ａ）慢时变信道误码率
（ａ）ＢＥＲｉｎｓｌｏｗｔｉｍｅｖａｒｙｉｎｇｃｈａｎｎｅｌ

（ｂ）慢时变信道均方误差
（ｂ）ＭＳＥｉｎｓｌｏｗｔｉｍｅｖａｒｙｉｎｇｃｈａｎｎｅｌ

图２　慢时变信道下的仿真性能比较
Ｆｉｇ．２　Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｉｎ

ｓｌｏｗｔｉｍｅｖａｒｙｉｎｇｃｈａｎｎｅｌ
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图３中在快速时变信道的仿真性能总体趋势
与图２相似。图３和图２的对比表明，在快速时
变信道下，整体算法估计的 ＢＥＲ和 ＭＳＥ性能低
于慢时变信道，但是 ＳＢＬ算法的性能仍然优于
ＯＭＰ算法。ＳＢＬ算法中，ＩＦＭＳＢＬ算法与 ＥＭ
ＳＢＬ算法仍然是性能最好的。通过慢时变和快速
时变信道进一步验证了算法的有效性和鲁棒性。

（ａ）快速时变信道误码率
（ａ）ＢＥＲｉｎｆａｓｔｔｉｍｅｖａｒｙｉｎｇｃｈａｎｎｅｌ

（ｂ）快速时变信道均方误差
（ｂ）ＭＳＥｉｎｆａｓｔｔｉｍｅｖａｒｙｉｎｇｃｈａｎｎｅｌ

图３　快速时变信道下的仿真性能比较
Ｆｉｇ．３　Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｉｎｆａｓｔ

ｔｉｍｅｖａｒｙｉｎｇｃｈａｎｎｅｌ

图４给出了仿真算法耗时与 ＳＮＲ和导频数
量的变化关系。结果显示，ＦＭＳＢＬ与 ＩＦＭＳＢＬ
算法均具有非常高的运算效率。在相同条件设置

下，ＥＭＳＢＬ的平均结果为１２７ｓ，而 ＩＦＭＳＢＬ仅
为０１５ｓ，ＦＭＳＢＬ仅为０１３ｓ。在相同的ＳＮＲ条
件下，ＩＦＭＳＢＬ的计算速度是 ＥＭＳＢＬ算法的
８５倍，ＦＭＳＢＬ算法的计算速度是 ＥＭＳＢＬ算法
的近乎１０倍。其次，通过横向对比发现，信道估
计所需的时间消耗对信噪比的变化不敏感。随着

信噪比的增加或降低，时间消耗基本平稳，总体变

化不大。而随着导频数的增加，算法的时间消耗

显著增加。进一步发现，一般导频数量占据

ＯＦＤＭ子载波数的 ２０％左右，导频数越多，ＦＭ
ＳＢＬ算法的时间优势越明显，这体现了该算法在
大规模ＯＦＤＭＵＷＡ通信应用中的优越性。

（ａ）算法耗时随信噪比变化
（ａ）Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｉｍｅｖａｒｉｅｓｗｉｔｈｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ

（ｂ）算法耗时随导频数量变化
（ｂ）Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｉｍｅｖａｒｉｅｓｗｉｔｈｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｐｉｌｏｔｓ

图４　算法耗时与ＳＮＲ和导频数量变化仿真结果
Ｆｉｇ．４　Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｉｍｅｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ

ｖａｒｙｉｎｇｗｉｔｈＳＮＲａｎｄｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｐｉｌｏｔｓ

３．２　海试数据实验和分析

海试数据采集于２０２１年１１月２４日的青岛
附近海域，水深１６７ｍ。发射点和接收换能器固
定深度均为 ５ｍ。发射器和接收器点相隔 ３～
５海里并逐渐远离。当日海风３～４级，波高１～
１５ｍ。海试数据每帧８个 ＯＦＤＭ块，帧间传输
间隔为 １ｓ。信道在每帧中逐块估计。海试
ＯＦＤＭ系统的参数设置与仿真参数不同，部分参
数如表１所示。
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表１　ＯＦＤＭＵＷＡ通信系统参数
Ｔａｂ．１　ＰａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＯＦＤＭＵＷＡｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ

参数 数值

带宽／ｋＨｚ ６

子载波间隔／Ｈｚ ５．８５９４

信号长度／ｍｓ ２５６

载波频率／ｋＨｚ １１

采样频率／ｋＨｚ ４８

导频间隔 ３

循环前缀时间／ｍｓ ４２．６７

海试实验给出了该算法的信道脉冲响应

（ｃｈａｎｎｅｌｉｍｐｕｌｓｅｒｅｓｐｏｎｓｅ，ＣＩＲ）、信道延迟偏移、
误码率等评估指标。根据每帧信号在延迟和增益

方面的不同性能，判断该信道是快速还是慢速时

变信道。

图５显示了不同算法估计的信道脉冲响应。
各算法估计的信道脉冲响应表现出相对稀疏的特

征，从０到８ｍｓ基本存在多个稳定且明显的多
径，９ｍｓ后多径能量较弱，几乎趋于零。

图５　不同算法的归一化信道脉冲响应性能比较
Ｆｉｇ．５　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｎｏｒｍａｌｉｚｅｄＣＩＲｏｆ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算得７帧延迟偏移的计算结果，如图６所示。
从图６中可以看出，在海试数据的第４帧中，块之
间的信道延迟偏移最大，超过０４ｍｓ。第２帧和第
７帧中的信道延迟偏移次之，其余帧的延迟偏移相
对较小。可以总结为第２、４、７帧的信道为快速时
变信道，而其他帧的数据可以推断为慢时变信道。

图７是对青岛海试的７帧数据采用４种算法
的输出误码率性能比较。分析可以得知无论在快

速时变还是慢时变信道，ＩＦＭＳＢＬ都能达到 ＥＭ
ＳＢＬ算法的效果，输出误码率较 ＯＭＰ和 ＦＭＳＢＬ
更低，且鲁棒性较高。

图６　连续７帧延迟偏移
Ｆｉｇ．６　Ｄｅｌａｙｏｆｆｓｅｔｓｏｆｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ７ｆｒａｍｅｓ

图７　４种算法对连续７帧海试数据的误码率
Ｆｉｇ．７　ＢＥＲｏｆｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ７ｆｒａｍｅｓｓｅａｔｒｉａｌ

ｄａｔａｏｆ４ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

４　结论

本文讨论了信道估计的性能和效率，提出了

一种用于水下通信信道估计的改进的快速稀疏贝

叶斯学习算法 ＩＦＭＳＢＬ。与 ＥＭＳＢＬ算法相比，
ＦＭＳＢＬ算法与ＩＦＭＳＢＬ算法提高了约９０％的运
行效率。同时，ＩＦＭＳＢＬ算法信道估计性能与
ＥＭＳＢＬ相似，高于 ＯＭＰ算法，在时变信道估计
方面具有良好的性能和较强的鲁棒性。此外，该

算法计算复杂度低，仿真实验验证了算法可以极

大节省运行时间，在水声通信领域具备一定的应

用潜力。
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