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基于两阶段 LASSO-ADMM算法的
半盲稀疏信道估计和数据检测
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 摘　要               基于两阶段 LASSO ADMM 算法，提出一种适用于多输入多输出（MIMO）系统的半盲稀疏信道估计和

数据检测方法。在高信噪比（SNR）环境下，现代无线通信中的传统信道估计方法，如基于导频的方法

和子空间方法，常面临低频谱效率和适应性差的问题。为解决这一问题，将信道估计和数据检测任务公

式化为一个优化问题，并通过两阶段 LASSO ADMM 算法求解。利用信道的稀疏性，并通过减少对导

频信号的依赖，来提升系统的频谱效率；同时，通过两阶段优化，增强了算法的准确性和鲁棒性。仿真

结果表明，与现有技术相比，所提出的方法在多个 SNR 条件下显示出显著的性能优势，不仅为大规模

MIMO系统的信道估计和数据检测提供了新视角，也为未来无线通信系统的设计提供了重要的理论支持。   
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0  引言

在现代无线通信系统中，信道估计和数据检测是确保高

效通信的关键任务之一。学者们已经提出了不同的联合信道

和数据估计方法 [1-2]。此外，在许多无线通信中，越来越多的

实验研究表明，许多实际信道表现出稀疏性，因为延迟扩展

可能很大，但可区分的多径延迟数量通常很小。在这种情况

下，应该考虑稀疏信道估计。

尤其在多输入多输出（MIMO）系统中，准确的信道估

计对于数据的可靠传输和高速率传输至关重要。传统的信道

估计方法，如基于导频的方法在某些环境下表现出色，但在

资源受限或高动态环境中则面临挑战。这些方法常需大量导

频信号以确保估计的准确性， 从而牺牲了传输有效数据的带

宽。

为了解决这一问题，最近的研究主要集中在导频复用，

以及在考虑导频污染的情况下，利用线性估计和均衡方法最

大化信噪比 [3-8]。虽然这种方法的复杂性相对较低，但只有在

大量访问点天线服务于数量少得多的终端的情况下，它们才

能实现高频谱效率 [9-12]。换句话说，当用户设备的数量接近

甚至超过访问点天线的数量时，性能会大幅下降，特别是当

依赖线性信道估计和数据检测方法时 [13]。

随着无线网络环境的复杂化和用户需求的增加，传统信

道估计方法的局限性逐渐显现。尤其是在高密度网络和大规

模 MIMO 系统中，需要更高的频谱效率和更低的时延。子空

间方法，如K. Abed-Meraim等人 [14]和Liu等人 [15]的研究表明，

尽管能够利用信号的统计特性进行信道估计，但在实时处理

和低信噪比环境下表现不佳，其计算复杂性高，且难以适应

快速变化的信道条件。

为应对这些挑战，本文提出了一种基于两阶段 LASSO 

ADMM 算法的半盲稀疏信道估计和数据检测方法。此方法利

用信道的稀疏性减少导频信号的需求，以提升频谱效率而不

牺牲系统性能。将信道估计和数据检测问题公式化为一个优

化问题，并通过两阶段 LASSO ADMM 算法进行求解，从而

提高估计的精度和鲁棒性。这种方法的优越性在多个信噪比

条件下已通过仿真得到验证，显示出与现有技术相比显著的

性能优势。

分布式优化算法，如交替方向乘子法（ADMM），因其

高效处理大规模优化问题的能力而被广泛应用于信号处理和

机器学习领域。本研究进一步探索 ADMM 在信道估计和数

据检测中的应用，尤其是在处理由于信道稀疏性而产生的非

凸优化问题时，如何通过 LASSO 问题的改进形式，实现更

精确的信道和数据估计。

总之，本文不仅提供了一种新的信道估计和数据检测方

法，而且通过广泛的仿真验证，展示了该方法在不同信号和

信道条件下的有效性和优越性。希望本研究能为未来无线通
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信系统的信道估计和数据检测提供有价值的参考。

1  系统模型

在一个多输入多输出（MIMO）卷积通信系统中，若系

统配置有 Nt 个发送天线和 Nr 个接收天线，多个发送端通过

天线向多个接收端发送信息，其中每个接收端都配备有多个

天线。这种配置利用空间多样性来提高信号的可靠性和通信

质量。因此，第 r 个接收天线接收到的信号可表示为：

                   （1）

式中：yr(k) 是第 r 个接收天线在时刻 k 接收到的信号，hr,t(n)

是第 t 个接收天线和发送天线 r 之间的信道冲击响应，s(k) 是

在时刻 k 发送的信号，vr(k) 是方差为 σv
2 的高斯白噪声。

在 MIMO 系统中，接收到的信号可以用矩阵形式表示，

便于处理和分析： 

Y = HS + V                                                    （2）

式中：Y 为接收信号矩阵，其维度为 Nr×Ns，其中 Ns 是接收

信号的样本数。

H 为信道矩阵，维度为 Nr×(M+1)Nt，每一行代表从发

送天线到对应接收天线的信道冲击响应。

S 为发送信号矩阵，维度为 (M+1)Nt×Ns，代表了经过卷

积处理的发送信号。

V 为噪声矩阵，同样的维度为 Nr×Ns，代表在每个接收

天线上加性高斯白噪声的影响。

2  问题描述

2.1  半盲信道估计问题的介绍

在实际应用中，为了进行信道估计和数据检测，系统会

发送一系列已知的训练序列（即导频信号），随后跟随未知

的数据信号。这种情况下，利用已知的训练序列和未知数据

信号进行信道估计的过程称为半盲信道估计。

训练序列和接收到的训练序列分别标记为 Sp 和 Yp，整

个发送和接收信号可扩展为：

                                                    （3）

                                                    （4）
半盲信道估计的目标是利用部分已知的训练序列 Sp 和全

部接收信号 来估计信道矩阵和未知数据信号 S。

2.2  问题公式化

在多输入多输出（MIMO）卷积通信系统中，信道估计

和数据检测的主要任务是准确恢复接收信号的发送信号和信

道特性。鉴于实际通信环境中信道的稀疏性，本文提出使用

两阶段 LASSO ADMM 算法来解决此问题。下面是对问题的

形式化详细描述。

问题建立在将信道稀疏性作为先验信息的基础上，联合

信道估计和数据恢复的问题被考虑在内。此外，假设发射机

和接收机已知一些数据符号（导频信号）。因此，构建一个

包含所有可用模型信息和需求的优化问题（OP）。该优化问

题由数据匹配函数的估计误差和正则化（惩罚）项组成，这

些项在解中促进先验已知的结构。具体而言，优化问题定义

为：

                    （5）

式中： 表示 Frobenius 范数，用于量化接收信号与通过信

道矩阵和发送信号矩阵卷积得到的信号之间的误差。 表

示 H 矩阵中所有元素的绝对值之和，此项通过引入促进信道

矩阵的稀疏性。λ 是正则化参数，用于平衡误差项和稀疏性

惩罚项的权重。

而 可以表示为数据（盲）和基于导频的术语

的总和：

          
          （6）

3  两阶段 LASSO-ADMM 算法

通过两阶段 LASSO ADMM 算法求解上述优化问题。首

先，将信道估计和数据检测问题转化为 LASSO 形式，并通

过 ADMM（交替方向乘子法）进行求解。该算法分为以下两

个阶段进行。

第一阶段：利用 ADMM 算法求解 LASSO 问题的第一步，

通过交替优化 H 和 S，并利用 LASSO 模型中的稀疏性约束

来初步估计信道和数据。

第二阶段：基于第一阶段的结果，进一步细化信道和数

据的估计。考虑到第一阶段的估计可能由于模型假设和噪声

的影响而不够精确，通过调整正则化参数并重新执行 ADMM

算法来提高估计的准确性。为了解决提出的 优化问题，采用

了两阶段 LASSO ADMM 算法。以下是该算法详细的求解步

骤和变量更新迭代的公式。

3.1  LASSO-ADMM 算法介绍

首先，为基准测试，可以通过使用广泛应用的 ADMM

方法来优化等式（5）给出的优化问题。为此，优化问题（5）

可以重新表述为适用于 ADMM 求解的形式。具体的 LASSO

优化问题如下：

   （7）

                                                    （8）

增广拉格朗日函数 定义为：

   （9）
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式中：矩阵 π是对偶变量（拉格朗日乘子），其将约束添加

到成本函数，并且 c 是正常数。在 ADMM 框架内，变量更

新如下：

                 （10）

                 （11）

                  （12）

                                  （13）

上述 OP 的解决方案如下所示：

 （14）

                                 （15）

                  （16）

式中： ， 。其中， 为 Kronecker 积，

vec(·) 为矩阵向量化算子。

算法 1　 LASSO-ADMM Algorithm

输入：Y, λ, c, ε, max_iter。

输出：H, S。

初始化：A, B, η, k = 0

迭代过程： 

while k < max_iter 且不收敛

 A ← argmin_A。  

 B ← argmin_B。

 S ← argmin_S。

 η ← η + c(A - B)。 

如果 ||η_new-η_old||<ε，则收敛 =truek ← k+1// 递增迭

代计数器（迭代计数器 k 自增）。

3.2  Two-LASSO-ADMM 算法介绍

在大规模 MIMO 系统中，信号检测与信道估计问题可通

过采用 Two-LASSO-ADMM 算法得到有效解决。此算法包含

两个阶段，确保处理的高效性和精确性。在第一阶段，主要

通过交替方向乘子法（ADMM）解决 LASSO 问题，初步估

计信道矩阵 H。ADMM 迭代过程中，通过逐步更新对偶变量

和原始变量，利用 LASSO 模型的稀疏性约束和发送的导频

符号，以实现信道矩阵 H 的稀疏估计。

在获取初步信道矩阵 H 后，算法通过 LASSO-ADMM

进一步估计数据信号 S。第二阶段基于第一阶段的结果，细

化信道矩阵 H 与数据信号 S 的估计。此阶段调整算法中的正

则化参数，以优化 LASSO 问题的解决方案。在 LASSO 的首

次迭代后，位于决策区域中间（灰色区域）且不处于任何预

定义阈值 τ 范围内的符号，不会立即被舍入到最近的符号，

而是保留至算法的第二阶段再处理，以应用更复杂的判断逻

辑确定其确切值。

通过此两阶段方法，Two-LASSO ADMM 算法不仅优化

了第一阶段的输出，还在第二阶段进一步提升了检测精度和

系统性能。虽然 Two-LASSO 在计算上较单阶段 LASSO 更复

杂，但在高信噪比（SNR）环境下，需延迟至第二阶段处理

的符号数量有限，使两种算法在计算复杂性上基本相当，能

够在信道估计与数据检测中实现更精确的结果。

算法 2　 Two-LASSO-ADMM Algorithm

输入：A(1), B(1), S(1)

// 从第一阶段 ADMM 算法获得的矩阵。

输出：H, S。

while k < max_iter 且未收敛 do

      A ← argmin_A L(A, B, S, Π) // 继续精细调整 A，最小

化增广拉格朗日函数

      B ← argmin_B (L(A, B, S, Π) + additional_sparsity_penalty)  

// 推动 B 向更高的稀疏性，增加额外的稀疏性惩罚项

      S ← argmin_S L(A, B, S, Π) // 更新 S，基于更新的 A

和 B

      Π ← Π + c ×(A - B) // 更新对偶变量Π// 检查对偶

变量的变化，判断是否已经收敛

 if ||Π_new - Π_old|| < ε then

        converged = truek ← k + 1 // 迭代次数增加

在高噪声或复杂数据特征的环境中，通过对 Two-

LASSO-ADMM 算法第二阶段的精细调整，该算法表现出显

著的性能提升。此阶段的优化不仅增强了模型的精确度，也

提高了其对噪声的鲁棒性。特别是在信道估计和信号检测的

应用中，第二阶段的精细调整步骤显著影响了整体系统性能。

总体而言，Two-LASSO-ADMM 算法的第二阶段通过对

初步估计结果的再优化，为大规模 MIMO 系统中的信号检测

提供了一种有效的处理方法。这种两阶段的处理策略不仅提

升了算法性能，还增强了其在实际应用中的灵活性和适应性。

4  仿真结果分析

本节详细介绍了所提出的信道 估计和数据检测方案的

性能分析。初始化阶段，通过基于导频的方法估计通道系

数，随后执行强制零均衡以获取初始数据值。为比较性能，

采用完全基于导频的信道估计方法作为参照，并参照文献

[14] 和 [15] 中描述的基于子空间（SS）的方法以及 block 

coordinate descent（BCD） 算 法 与 所 提 出 Two-LASSO-

ADMM 算法作比较。

模拟过程中，导频和数据符号使用 4-QAM 调制生成。
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假设信道系数为独立同分布的单位功率、零均值高斯随机变

量，通过在信道矩阵中随机选取 60% 的列为零来模拟信道的

稀疏性。性能评估基于 100 次蒙特卡罗仿真的平均结果，主

要通过归一化均方误差（NMSE）和平均符号错误率（SER）

进行。所有模拟参数均详述于表 1，除非特别说明。

表 1  仿真参数设置

参数 数值

发射器数量 1

接收天线数量 20

数据符号数量 100

导频符号数量 10

信道的抽头数量 15

正则化参数 0.25

图 1 说明了随着 SNR 增加，各种估计方法的归一化均方

误差（NMSE）如何变化。从图 1 中可以观察到以下几点。

（1）使用导频的估计方法（方块线）在所有 SNR 水平

上都有最低的 NMSE，表明在已知数据的情况下，性能最优。

（2）所提出的 2-Lasso-ADMM 方法（星星线）在低

SNR 下表现得与全导频接近，并且随着 SNR 的增加，其性

能显著提升。

（3）ADMM（三角线）和 BCD（倒三角线）方法的性

能介于 2-Lasso-ADMM 和子空间方法（十字线）之间。

（4）子空间方法的性能在低 SNR 时较差，但随着 SNR

增加，其性能也逐渐提升。

图 1  不同信噪比下信道矩阵 H 估计方法的性能比较

图 2 展示了数据矩阵 S 的估计 NMSE 随着 SNR 的变化。

与信道矩阵 H 的估计类似，可以看到：导频估计（方块线）

在所有 SNR 值上的 NMSE 最低；2-Lasso-ADMM 方法（星

星线）在所有方法中性能较好，尤其在较高的 SNR 水平下；

ADMM（三角线）和 BCD（倒三角线）表现出中等水平的

性能；子空间方法（十字线）的性能在整个 SNR 范围内都

是最差的。

图 2  不同信噪比下数据矩阵 S 估计方法的性能比较

图 3 关注的是不同估计方法在不同 SNR 条件下的符号误

差率（SER）。从图 3 中可以看出：导频估计（方块线）在

高 SNR 条件下有最低的 SER，这符合预期，因为更多的信息

是已知的；2-Lasso-ADMM（星星线）的 SER 性能跟随 SNR

的提高而显著改善，与导频估计方法的差距减小；ADMM（三

角线）和 BCD（倒三角线）的性能差于 2-Lasso-ADMM，但

仍然随着 SNR 的增加而改善；子空间方法（十字线）在所有

SNR 水平下的 SER 最高，这表明其估计的准确性是所有方

法中最差的。

图 3  不同信噪比阈值下数据检测技术的符号误码率

综上所述，这三张图清晰地显示了所提出的 2-Lasso-

ADMM 方法在信道和数据估计性能上具有竞争力，特别是在

高 SNR 条件下，其性能接近于全导频估计方法。

5  结语

本研究详细介绍了针对多输入多输出（MIMO）系统所

设计的半盲稀疏信道估计及数据检测方法。该方法基于两阶

段 LASSO ADMM 算法，能够在高信噪比（SNR）环境下有

效解决信道与数据估计问题，并在与传统导频基方法和子空

间方法的对比中展现出其综合优势。尽管在已知数据的情况

下，完全基于导频的方法在高 SNR 条件下性能最优，但其对

导频信号的依赖可能会降低数据传输的效率。与之相对的是，
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子空间方法虽然能够在多路径环境中处理大规模数据，但在

低 SNR 条件下的表现并不理想，其高计算复杂度也限制了实

时处理的能力。

本文提出的两阶段 LASSO ADMM 方法充分利用了信道

的稀疏性质，在保证高估计精度的同时大幅减轻了计算负担。

这一算法展示了显著的适应性，通过双阶段的处理策略提高

了信道和数据估计的准确性，尤其是在高 SNR 条件下，其性

能趋近于完全基于导频的方法。该方法在大规模 MIMO 系统

中表现出的高效性和精确性，使其成为未来 5G 及更高级通

信系统的合适选择。相较于基于导频的方法，本算法较为复

杂，需要仔细设计初始化和迭代过程，并对正则化参数的选

择十分敏感，以实现性能与计算复杂度的最优平衡。

总体而言，本研究提出的两阶段 LASSO ADMM 算法为

MIMO 系统中半盲信道估计和数据检测提供了一个高效的解

决方案，通过优化稀疏信道和数据的表示并有效利用 ADMM

求解优化问题，极大提高了性能。未来的工作将致力于进一

步探讨该算法在不同通信环境下的适应性和实用性，以及如

何更有效地减少计算资源需求，以适应实际应用的需要。
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