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摘　要: 给定超宽带 (Ultra Wide-Band, UWB) 信道的稀疏结构, 利用压缩感知 (Compressive Sensing, CS) 进行

UWB信道估计. 作为 CS实现的多任务 CS (Muti-Task Compressive Sensing, MTCS)算法进行信号重建. 信号参数

和数据共享可以使用伽马-高斯先验来求解. 在本文中, 层次结构 Dirichle进程 (Hierarchy Dirichle Processing, HDP)
提供了 HDP 的树结构, 用于解决跨多个任务的数据共享问题. 我们研究 UWB 通信的隐马尔可夫模型 (Hidden
Markov Model, HMM) HDP 多任务 CS (Hierarchy Dirichlet Processing Hidden Markov Model based Muti-Task
Compressive Sensing, HDP-HMM-MTCS)的信道估计性能. 首先, 在视距 (Line-Of-Sight, LOS)和非视距 (Non-Line-
Of-Sight, NLOS)环境下的标准化 IEEE 802.15.4a信道的稀疏信道结构估计. 其次, CS比率 (CS Rate, CSR)对 HDP-
HMM-MTCS 信道估计性能的影响. 最后, 利用 SNR (Signal-to-Noise Ratio), 并将其与 MTCS, STCS(Simple-Task
Compressive sensing), OMP (Orthogonal Matching Pursuit), L1magic 算法以及新的算法如改进的贝叶斯压缩感知

(Bayesian Compressive Sensing, BCS)算法, 多经字典自适应算法 BCS和特征字典自适应算法 BCS的信道估计比

较时间复杂性. 仿真结果表明, 无论 LOS和 NLOS环境如何, HDP-HMM-MTCS具有最小可执行时间, 其信道估计

性能优于MTCS和其他算法. 因此, HDP-HMM-MTCS是用于稀疏信道模式的有效且高效的 UWB信道估计方法.
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Abstract: Given the sparse structure of Ultra Wide-Band (UWB) channels, Compressive Sensing (CS) is exploited for
UWB channel estimation. Muti-Task Compressive Sensing (MTCS), as a CS implementation, has exhibited a potential for
promoting signal reconstruction. The signal parameters and data sharing can be solved using the Gamma-Gaussian prior.
In this paper, the Hierarchy Dirichle processing (HDP) provides the tree structure of the HDP prior for data sharing across
multiple tasks. We research the channel estimation performance of HDP Hidden Markov Model based Muti-Task
Compressive Sensing (HDP-HMM-MTCS) for UWB communication systems. In particular, investigate the effects of
three factors. Firstly, the sparse structure of a standardized IEEE 802.15.4a channel under Line-Of-Sight (LOS) and Non-
Line-Of-Sight (NLOS) environments is estimated. Secondly, the CS Rate (CSR) regions’ effect on the HDP-HMM-
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MTCS channel estimation performance is calculated. Thirdly, the SNR regions are compared with the results of the
MTCS, Simple-Task Compressive Sensing (STCS), Orthogonal Matching Pursuit (OMP), and the L1 magic estimations.
The simulation results demonstrate that the HDP-HMM-MTCS has the minimum executable time and its channel
estimation performances exceed those of the MTCS and the other algorithms, regardless of the LOS and NLOS
environments. Therefore, the HDP-HMM-MTCS is an effective and efficient UWB channel estimation method for a
sparse channel mode.
Key words: hierarchy dirichle processing; muti-task compressive sensing; IEEE 802.15.4a channel mode; sparse channel
estimation; HDP-HMM-MTCS

 

超宽带 (Ultra Wide-Band, UWB) 脉冲无线电

(Impulse Response, IR) 系统引起了学术界和行业的兴

趣. UWB-IR 实现的主要挑战之一是信道估计[1]. 压缩

感知 (Compressive Sensing, CS)[2,3]可以应用于 UWB信

道估计, 以克服常规最大似然 (Maximum Likelihood,
ML)信道估计器的高速率采样问题[4]. 在文献[5]中, 采
用贝叶斯压缩感知, 提出了两种有效的算法, 以减少主

动传感器节点的数量, 同时保持高性能. 在文献[6]中,
采用基于贝叶斯压缩感知 (Bayesian Compressive
 Sensing, BCS) 的策略来解决入射到天线阵列上的电

磁窄带信号 (Direction of Arrivals, DoAs)估计问题. 在
文献[7]中, 主要贡献是利用噪声方差学习在性能改进

和适用性增强方面的能力. 在文献[8]中, 压缩感测技术

应用于数据恢复, 模拟通信系统期间对采样率降低进

行了分析. 文献[9]提出无线网络通信的实现方法以及

对无线各模块具体的实现过程进行探讨.
在文献 [10 ,11]中 ,  BCS 框架已被应用于各种

UWB 信道模式和噪声条件下的信道估计 .  多任务

CS(Muti-Task Compressive Sensing, MTCS)[12]应用于

UWB信道估计中的多个任务. MTCS和隐马尔可夫模

型 (Hidden Markov Model, HMM) 层次 Dirichlet 过程

(Hierarchy Dirichle Processing, HDP)多任务 CS(HDP-
HMM-MTCS) 具有共享相似机制, 可以利用共享机制

执行多任务压缩感知信号. 然而, 主要区别在于MTCS
使用伽马-高斯先验, 而 HDP-HMM-MTCS 使用层次

Dirichlet过程 HDP. 在本文中, HDP-HMM-MTCS用于

解决多个集群之间的数据共享问题, 用于 UWB 通信

中的信道估计和降低计算复杂度. 本文的贡献如下:
(1) 提出了一种新颖的 CS 框架 ,  表示为 HDP-

HMM-MTCS, 用于 UWB 信道估计 .  HDP-HMM-
MTCS的优点是利用隐马尔可夫模型采用树形结构来

解决多个任务中的数据共享问题, 采用 HDP [8]以前的

方法, 减少了数据传输过程中的数据丢失; 而MTCS算

法可以使用伽马-高斯先验在多个群集之间共享数据.
(2) 对于 CS 测量 ,  比较 HDP-HMM-MTCS 和

MTCS [12], 单任务 CS (Simple-Task Compressive Sensing,
STCS)[12], 正交匹配追踪 (Orthogonal Matching Pursuit,
OMP) [10], L1 magic [1 ]和新的算法如改进的 BCS 算

法[13], 多经字典自适应算法 BCS[14]和特征字典自适应

算法 BCS[14]的信道估计性能, K=200, 相对于 CS 比率

(CSR) 和信噪比 (SNR) 值. 图 3 和图 4 分别显示视距

(LOS)和非视距 (NLOS)环境几种算法比较情况. 仿真

结果表明, HDP-HMM-MTCS的信道估计性能 (如均方

误差 (Mean Square Error, MSE), 误码率 (Bit Error
Ratio, BER), 归一化均方误差 (Normalized Mean Square
Error, NMSE) 和峰值 SNR(Peak Signal Noise Ratio,
PSNR)) 优于那些 MTCS 和其他算法. 此外, 从表 1 可

以看出, HDP-HMM-MTCS 的计算时间小于 MTCS 和

其他算法的计算时间.
降低信号传输误差和信号数据共享是 UWB 信道

估计的挑战之一. MTCS 算法[11] 采用高斯先验方法的

共享机制执行多任务压缩感知信号. 本文采用 HDP-
HMM-MTCS 算法即采用隐马尔可夫模型层次

Dirichlet 过程解决多信号集群之间的共享问题. 同时,
算法仿真结果显示虽然 HDP-HMM-MTCS算法的计算

复杂度和 MTCS 算法的计算复杂度相等, HDP-HMM-
MTCS算法的时间复杂度却要低于MTCS算法的时间

复杂度, 同时和最新算法比较时间复杂度, 仿真结果同

样显示 HDP-HMM-MTCS 算法的时间复杂度要比最

新算法复杂度低.
本文的其余部分安排如下. 在第 1 节中, 建立了

HDP-MTCS 框架. 在第 2 节中, 描述了 HDP-HMM-
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MTCS基本框架, 并提供了在 UWB系统中用于信道估

计的详细 HDP-HMM-MTCS 框架. 在第 3 节中, 介绍

和讨论了仿真结果, 并在第 4节中得出结论.

1   HDP-MTCS框架应用于 UWB信道估计

在本节中, 我们提出了一个离散时间等效的 UWB
信道模型. 在任何信号的稀疏域 (时域, 频域等) 中, 随
机较小的测量降低采样率.
1.1   UWB 的 MTCS 框架

首先, 为了实现离散时间信道模型, 将通用连续时

间信道脉冲响应 (CIR) h(t):

h(t) =
M∑

m=1

hmξ(t−γm) (1)

ξ(·) γm其中   是 Dirac函数, M 表示多路径的数量,   是第

m 个多径分量的延迟, hm 是第 m 个多径信道增益系数.
假设 (1)中连续时间 CIR的多路径可以根据 Ω空间信

道模型[10]随时发送脉冲宽度为 ΔT 秒. 等效的 T 间隔信

道模型可以表示为:

h(t) =
P∑

p=1

ωpξ(t− p∆T ) (2)

Tω = p∆T

{ωp}
其中, P 为信道离散时间间隔数.   是信道长

度.   是所得到的信道系数集. 因此, 离散时间等效

信道响应 h 可以表示为:

h = [ω1,ω2, · · · ,ωP]T (3)

考虑到 h 具有 K 个非零系数, 假定测量值 K<<P,
则信道的稀疏假设是有效的. {

g⃗i
}
i=1,···,K假设由 K 个测量值接受信号表示为   , 接

收信号的离散时间方程表示为:

g⃗i =

K∑
j=1

E⃗ jh j+ η⃗ j (4)

E = [E⃗1, E⃗2, · · · , E⃗K] ⊆ΩK×K

η⃗

g⃗i Θ ⊆ΩK×P

g⃗i ⊆ΩK×P

其中, 标量矩阵   为时间跳

变脉冲,   是加性白高斯噪声 (AWGN), 具有 K 个非零

系数. 接收信号   映射到随机测量矩阵  , 接
受信号   为:

g̃i =
K∑

j=1
Θ jẼ jh j+Θ jη̃ j

=
K∑

j=1
Θ jH̃ j+ ρ̃ j

(5)

白噪声 (Additive White Gaussian Noise, AWGN)

ρ⃗ j ⊆ΩK×P ρ̃ j β⃗0

H⃗i

. 由噪声向量   表示为具有精度   的零均

值高斯随机分布 i.i.d.   是信道脉冲响应 h(t) 的估计

近似值.

H⃗i =max
∥∥∥∥H⃗i

∥∥∥∥
1
且
∥∥∥∥ΘH⃗i− g⃗i

∥∥∥∥ ≥ ς (6)

ς ς ≤ ρ⃗i

g⃗i

是任意小的数, 且 . 利用 log-barrier 算法来

解决 L1范数, 并且接收信号 估计为:

g⃗i =

K∑
j=1

Θ j
˜⃗H+ ρ⃗ j (7)

⃗̃H Θ j

ρ⃗ j β⃗0 Θ j

⃗̃H g⃗i

是 h(t) 的估计近似矢量值.  为第 j 维测量矩

阵,  是白高斯噪声. 随机权重 和测量矩阵 , 信道

脉冲信号近似值 和接受信号 的估计通过方程 (7)的

似然函数来表示为:

p( ˜⃗gi| ⃗̃Hi, β⃗0) = 2πβ⃗−K1/2
0 exp

{
β0

2

∥∥∥∥∥θiH⃗i−
⇀
g i

∥∥∥∥∥2
2

}
(8)

β = {β⃗i}i=1,···,K β∼
K∏

j=1
Ga(a,b)

在可压缩条件下, 信道估计问题变为线性回归. 对
于关于上述超先验的MTCS模型[7], 参数 β 是 Gamma-
G a u s s i a n 先验参数和数据共享多个群集 ,  服从

和 , 其中 a, b 是未知超参数.

在 MTCS 模型里, 使用来自所有 K 个任务的 CS 数据

推到超参数, 提出 HDP-MTCS利用群集适当从 K 个任

务共享所有 CS数据.

1.2   HDP 群集共享

˜⃗gi ni g⃗0 ∈ΩK×P

(s1i, s2i, · · · , sni)
⃗̃gi

g⃗i g⃗i ∼ DP(ξ,T ) F(ϖii) S i j

ϖii F(ϖii)

为了解决分组数据共享问题, HDP 在先前的分布

中被应用于分组数据因子[12]. 假设 CS测量对于接受信

号 , 第 簇和初始接受信号 是全局变量. 观

测数据  是 UWB 通信的发送信号. T 表

示基本概率测试周期. 考虑  是独立的, 并用分布表示

,  和  被定义为观察值 的分布, 其
中每个信号因子  表示信号观测值 分布相匹配

的因子. 图 1 给出了四组 HDP 混合模型的图形表示,
其中矩形表示每个组内 模型的重复, 重复的数量在矩

形的右下角给出. 模型和条件分布如下:

⃗̃g0|β, g̃0 ∼ DP(β̃0, g̃0)
ϖi j |⃗g̃i ∼ g⃗i
S i j|ϖi j ∼ F(ϖi j)

(9)

⃗̃g0 ξ

β⃗0

ξ,T g⃗0 g⃗0 g⃗0 =
∞∑

n=1
αqξq

其中 ,    初始接受信号矢量 ,    是初始化 Gamma-

Gaussian先验群集,   表示随机权重, 采用棍棒方法描

述 DP(   ) 的   性质, 其中   定义为   ,

2018 年 第 27 卷 第 3 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 193

http://www.c-s-a.org.cn


ξq ∼ g⃗0 αq ∼ Beta(1, ξ) αq ∼ α
′
q
∏q−1

i=1 (1−αq)

ξ αq

g⃗0 ξ = (ξq)m
q−1

⃗̃gi

其中   ,   ,   . 这

里,   是初始信号权重,   为第 q层缩放参数, 服从 Beta

分布, 假设   在成员   放置非零块, 并且是接

受信号   的基础分布:

⃗̃gi =

∞∑
i=1

χ11ξq (10)

χi = (χil)∞i=1 g⃗0
˜⃗gi

α j χi

基于公式 (9), 每子模型对应不同组, χ 是混合权重

. 由于给定 ,  成员都是独立的. 因此给定

权重 是独立的.
 

T

g0

g4

g3g2
g1

n1 n2 n3 n4

ω1i

S1i S2i S3i S4i

ω3iβ2i ω4i

β0
β0 β0

β0

ξ

 
图 1    四组 HDP混合模型的图形表示

 

1.3   UWB 系统的 HDP-MTCS 信道估计算法

ℓ j

ℓ j = i ξ j = ξi

为了便于后验计算, 采用指标变量   表示第 i 次

循环, 其中   , 如第 i 层权重等于第 j 层权重, 即   .

HDP-MTCS模式表示为:

⃗̃gi|hi, ξ0 ∼ DP(E⃗hi, ξ
−1
0 )

hi j|l j, {ξi}i−1 ,P ∼ DP(0, ξ−1
i−1)

l j|
{
αq
}
∼ Multinomial

({
αq
}
k−1,···P

)
αq ∼ Beta(1, ξ0)

ξi|e, f ∼
m∏

j=1
Ga(e, f )

ξ0∼Ga(c,d)

(11)

i = 1, · · · ,K j = 1, · · · ,P k = 1, · · · ,P

l j

ξ ξ0

h̃ j

其中 ;  ;   ;  K 为多任务

CS 测量的数量, 变量 j 和 i 测试矩阵行变量和列变量.

为了信道估计系数稀疏, 超参数 c, d, e 和 f 都被设置为

一个较小的值.  表示第 j 簇信号的单元帧. E 为信号能

量. 假设选择参数值与稀疏改善层次结构一致, c 和

d 接近于零 ,  e 和 f 赋值为 和 ,  第 j 信道冲击响应

先验分布表示如下:

P(⃗h̃i|e, f ) =
∏K

j=1
DP(hi, j | 0, ξ−1

q )Ga(ξq | e, f )dξq (12)

Ga(·) 表示 Gamma 分布函数, 从贝叶斯的规则来

看, 边界似然函数如下:

P(Q∥U,V ) =
P(U |Q)P(Q|V)
∫ P(U |Q)P(Q|V)dQ

(13)

U =
{
˜⃗gi

}
i=1,··· ,K其中,  表示来自“K”CS任务的 CS测量.

Q =
{
β0,αi,

{
h̃i
}
i=1,··· ,M ,

{
ℓ j
}
i=1,··· ,M , {ξi}i=1,··· ,M

}
V = {a,b,c,d}

λ(Q) P(Q∥U,V )

表示信道估计测量参数矩阵集合.  是超参

数集. 由于边际似然函数的难以计算, 考虑边界似然度

的对数来确定对数分布函数 ,  是逼近实

际后验分布.

log P(U |V) = Γ(λ(Q))+ΨKL(λ(Q)∥ ρ(Q|U,V)) (14)

其中,

Γ(λ(Q)) = ∫ λ(Q) log
P(U |Q)P(Q|V)

λ(Q)
dQ (15)

ΨKL(λ(Q)∥ρ(Q |U,V)) λ(Q) P(Q|U,V)

Γ(λ(Q)) ρ(Q|U,V) log P(U |V)

λ(Q)

同 时 ,   是 和

之间的 Kullback–Leibler (KL) 发散 .通过最大化 ,
是 近似逼近, 同时 上形成刚

性下界,  以分解形式表示为:

λ(Q) = λ(ξ0)λ(ξ)λ(α)
∏K

j=1
λ(ℓ j)

∏K

j=1
λ(g j)

∏K

q=1
λ(ξq)
(16)

λ(Q) P(Q|U,V)

Γ(λ(Q))

λ(·) ∂Γ(λ)/(∂λ(·)) = 0 λ(·)
Γ(λ(Q))

Γ

根据文献[11], 式 (15) 中 ,   和 用式

(16) 和式 (12) 替代 ,  实现了下限 .  为了确定

分布 ,  设置 .  通过考虑每个

分布的函数导数来实现下界 的优化.算法的收

敛由下界 的增加控制. 其中,

λ(ξ0) ∼Ga(c,d)
λ(ξ) ∼Ga(e, f )
λ(ℓ j) ∼ Multinominal(

{
αq
}
k=1,··· ,N)

λ(⃗̃g) ∼ DP(Θ ⃗̃Hiξ
−1
0.1)

λ(ξq) ∼
m∏

j−1
Ga(ξq|cq, jdq, j)

Multinominal(·)
{
αq
}
k=1,···,N表示 的最小值函数.

2   HDP-HMM-MTCS应用 UWB信道估计

2.1   HDP-HMM-MTCS 的棍棒模型

δi

HDP 应用开发多任务压缩感知 MTCS 信号空间

的隐马尔可夫模型. HMM 模型涉及系列混合模型, 其
中涉及到当前状态的每个值. 当前状态 表示转置矩阵
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δi+1

δi+1 δi gi+1

特定行, 其概率作为下个状态 的混合比例. 给定下

个状态 ,  当前状态 由 索引的混合组件 .  考虑

HMM无参数变量允许状态无界集, 当前状态每个值都

是 Dirichle过程的一个集合, 而且为了从当前状态能够

到达下个状态, 这些 Dirichle过程集合必须都有相互连

接. 这就等同于关联到状态条件的 Dirichle过程的元素

必须是共享的, 即 HDP的框架.
 

T β

πi

φi

γ0 δ0 δ1 δ2

g0 g1

gK

gKh

 
图 2    分层 Dirichle隐马尔科夫模型过程模型 (HDP-HMM-

MTCS)
 

因此, 通过经典 HMM的 HDP混合模型替换传统

的有限混合模型集来定义非参数变量 HMM, 就是 HDP-
HMM. 利用棍棒公式描述 HDP-HMM模型 (如图 2):

β|T ∼GEM(T )
π|γ0,β ∼ DP(γ0,β)
φk |H,h ∼ H(h)
δt | {π}∞j=1 , δt−1 ∼ πχt−1

gt | {φ}∞j=1 , δt ∼ f (φχt )

(17)

δ φ

φ

π

β

k = 1,2, · · · ,K i = 1,2, · · ·N

其中, 可变序列 表示隐藏状态序列和 代表从 f 分布

观察序列.  是状态特定参数分布集. 参数化 H 后在参

数化 h. GEM 表示棍棒模型过程,  是 DP 过程并在

k 状态的转型分布, 通过 DP过程和参数化相同离散测

量矩阵 连接, 在状态集周围有大量的数据, 能再次进

入并使用状态集. 当时间 时, 
状态分布为:

δk |δk−1(πi)∞i=1 ∼ πδk−1

gk |δk, (φi)∞i−1 ∼G(φδk ) (18)

g⃗0 g⃗0采用棍棒模型描述 的属性,  定义为:

g⃗0 =

∞∑
q=1

αqξq

同时,

ξq ∼ g⃗0,α ∼ Beta(1, ε),αq = α
′
q

∞∏
i=1

χi1ξi

g⃗0
˜⃗gi假设 是 的基础分布, 而且是非零质量的元素

˜⃗gi ⃗̃gi =
∞∏

i=1
χi1ξi

χi = (χil)∞i=1 g⃗0 χil

O(PK2)

O(iP3)

的分布为:  , 每个子模型对应不同混合比

例变化的组 . 给定 , 每个权重 是独立的.
HDP-HMM-MTCS算法的复杂性与“K”任务相关, 称为

“K”簇. 详细分析表明, HDP-HMM-MTCS 算法具有与

MTCS 相当的计算复杂度 , 并且比传统的 ML
方法  更小, 其中“i”是迭代次数并且 K<<P, 以满

足稀疏信号.
下一节, 我们研究了CS比率, 表示为CSR, 定义为K/P,

SNR 区域和 IEEE 802.15.4a 信道模型对 HDP-HMM-
MTCS 信道估计性能的影响, 并将结果与 STCS [12],
MTCS [12], OMP[10]和 l1 magic[1]比较.

3   仿真结果

P∑
i=1
ω2

i = 1

T = 200 ns

fc = 4 GHz

S NR =
P∑

i=1
g2

i /( fc ∗σ2) σ2

NMS E =
P∑

i=1
(gi−˜⃗gi)/gi

假设 CS测量的性能 K=200, 我们评估估计信道向

量的 NMSE和 PSNR性能, 通道系数为 . 对于

模拟, 我们假设传输的参数为 5 s,  . 采用 2-
PPM调制方案. 在模拟中使用采样率 来传送

这样的 UWB 信号 .   ,  其中 是

AWGN 的方差和 . 如图 3 和图 4

所示, 对于 CS 测量, K=200, 比较 HDP-HMM-MTCS
框架和 STCS[12], MTCS[12], OMP[10]和 l1 magic[1]的信道

估计性能; OMP 和 l1 magic 的 MATLAB 代码可在

http://sparselab.stanford.edu/和 http://users.ece.gatech.
edu/justin/l1magic/分别获得. 并且 MTCS 的代码可以

在 http://people.ee.duke.edu/ lihan/cs/获得.
图 3(a) 和 (b) 绘制了重建 NMSE 和 PSNR 与

UWB 通信的 CSR; 可以看出, 在稀疏信道与 CSR 中,
HDP-HMM-MTCS 框架的 NMSE 和 PSNR 性能优于

MTCS 和其他算法的 NMSE 和 PSNR 性能 .  因此 ,
(1) 提出的 HDP-HMM-MTCS 框架达到最佳效果 ,
(2) 具有树结构的模型 (HDP-HMM-MTCS) 优于没有

结构的模型. 这可能是因为 HDP-HMM-MTCS 算法可

以使用先前的 HDP 从群集中的“K”任务共享所有

CS数据, 而MTCS算法仅使用 Gamma-Gaussian先验

共享数据. 因此, HDP-HMM-MTCS算法提高了 NMSE
和 PSNR性能, 超越了MTCS和其他算法的性能.

图 4分别描述了 LOS和 NLOS情况下的MSE和

BER曲线. 图 4(a)和 (c)分别描述了 LOS和 NLOS环

境下的 BER 性能曲线 ;  比较确定了 HDP-HMM-
MTCS 算法的 BER 性能优于 MTCS 和其他算法, 不
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管 LOS 和 NLOS 环境如何. 图 4(b) 和 (d) 分别显示

LOS 和 NLOS 环境下的 MSE 性能曲线 ,  确定与

MTCS 和其他算法相比, HDP-HMM-MTCS 具有最低

的MSE, 因为 HDP-HMM-MTCS解决了数据共享问题

在使用 HDP 先验的 K 任务中, MTCS 使用 Gamma-
Gaussian 先验解决问题, 而另一种算法无法解决数据

共享问题. 因此, HDP-HMM-MTCS可以是稀疏信道模

式的有效信道估计方法.
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图 3    比较 STCS (CS measure k=200), MTCS, HDP-MTCS, OMP, and the L1 MAGIC算法的MSE和 PSNR性能
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图 4    比较 LOS和 NLOS情况下的MSE和 BER性能

最后, 在表 1中, 提出了 HDP-HMM-MTCS, MTCS-

MTCS, STCS, OMP, l1 magic以及最新的算法如改进的

贝叶斯压缩感知 (BCS) 算法[13], 多经字典自适应算法

BCS[14]和特征字典自适应算法 BCS[14]的计算时间; 其主

要信道模型适用于 IEEE 802.15.4a信道估计. 模拟在具

有 2.4 GHz, Intel Core i34000M CPU和 12 GB RAM的

计算机上实现. 在 LOS环境下, 我们假设传输的参数时

间为 5 s, T=200 ns, 采用 2-PPM调制方案. 在表 1中, 作
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为 STCS, OMP 和 l1 magic 只处理简单的 CS 任务, 对
于四个 CS 任务 (K=200, 300, 400 和 500), STCS 的计

算时间{1.3711 s, 3.0223 s, 5.2044 s}分别低于其他两种

算法. 然而, MTCS 和 HDP-HMM-MTCS 算法可以同

步 4项任务 (K=200, 300, 400和 500)的实现, 仿真结果

表明, HDP-HMM-MTCS(1.92145 s)的计算时间明显小

于MTCS, {6.4797 s}和其他算法. 从仿真结果可以看出,
HDP-HMM-MTCS算法比MTCS和其他算法更有效.

 

表 1     K 不同测量数据时 STCS, MTCS, HDP-MTCS, OMP和 L1 MAGIC的执行时间比较
 

K STCS MTCS
HDP-HM
M-MTCS

OMP L1MAGIC
改进的贝叶斯

压缩感知(BCS)算法[13]

多经字典自

适应算法BCS[14]
特征字典自

适应算法BCS[14]

200 1.37

6.47 1.92

77.31 4.20 4.35 3.90 2.78
300 3.02 75.94 5.29 4.68 3.20 3.23
400 2.51 19.26 4.28 5.76 2.90 2.64
500 5.20 55.05 5.35 5.32 3.47 3.41

 
 

5   结论

在本文中 ,  我们研究了 HDP-HMM-MTCS 在

LOS 和 NLOS 环境下的 UWB 通信的信道估计性能.
使用标准化 IEEE 802.15.4a 信道模式的稀疏结构, 我
们研究 HDP-HMM-MTCS 信道估计性能, 并将其与

MTCS, STCS, OMP, l1 magic 以及最新的估计结果进

行比较. 仿真结果表明, 由于 HDP-HMM-MTCS 采用

树形结构解决了多个任务间的数据共享问题, 所以在

信道估计中使用 HDP, 在 LOS 和 NLOS 下 ,  优于

MTCS 和其他具有稀疏信道结构的算法环境;因此, 它
是一种有效的信道估计方法 .  此外 HDP-HMM-
MTCS 的计算时间在 MTCS 和其他算法中是最小的,
其计算复杂度为 O(PK2), 其比常规ML解决方案更有

效. 本文研究的 UWB 通信中的 HDP-HMM-MTCS 应

用只是一个开始; HDP-HMM-MTCS 将来会在其他各

个领域得到应用.
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