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摘要　在深海可靠声路径 (RAP)区域, 水声信道呈现明显的长时延、分簇稀疏特性。针对 RAP信道的上述特性, 在 Turbo迭

代均衡的框架下开发了一种基于向量近似消息传递 (VAMP)和变分贝叶斯推断 (VBI)的信道估计方法。首先, 将 RAP信道

建模为不同簇子信道的串联, 利用 VBI迭代估计每一簇子信道; 然后, 针对 VBI计算复杂度较高的问题, 将 VAMP嵌入

VBI框架, 在低复杂度下估计各簇信道后验分布; 最后, 针对反射声子信道时变性强的问题, 在 VBI框架下提出了基于直达声

时间相关性的信道、符号的联合估计方法。利用在中国南海收集的深海实验数据对所提方法进行了验证。结果表明, 所提方

法在深海 RAP信道下具有更好的信道估计性能和更低的计算复杂度。
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Abstract    In the deep-sea reliable acoustic path (RAP) area, the underwater acoustic channel exhibits obvious long delay, clustered

and  sparse  characteristics.  Aiming  at  the  above  characteristics  of  the  RAP channel,  a  channel  estimation  method  based  on  vector

approximate  message  passing  (VAMP)  and  variational  Bayesian  inference  (VBI)  is  developed  under  the  framework  of  Turbo

iterative equalization. Firstly, the RAP channel is modeled as a series of sub-channels of different clusters, and each sub-channel of

each cluster  is  estimated iteratively using VBI.  Then,  to address the problem of high computational  complexity of  VBI,  VAMP is

embedded  in  the  VBI  framework  to  estimate  the  posterior  distribution  of  each  cluster  channel  with  low  complexity.  Finally,  to

address  the  problem of  strong  time-varying  nature  of  the  reflected  phonon  channel,  a  joint  estimation  method  of  the  channel  and

symbol  based on the  time correlation  of  the  direct  sound is  proposed under  the  VBI framework.  The proposed method is  verified

using deep-sea experimental  data  collected in  the South China Sea.  The results  show that  the proposed method has better  channel

estimation performance and lower computational complexity under the deep-sea RAP channel.
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引言

水声通信是探索和开发海洋的有力工具, 学者

对浅水环境中的水声通信进行了大量的研究[1-5]。随

着人类海洋活动的日益频繁和信息传输场景的扩展,
水声通信研究逐渐转向深海。最近 , 可靠声路径

(RAP)由于其良好的声道效应在目标探测和定位方

面受到了广泛的关注[6-9]。将水听器放置在临界深度

以下利用 RAP进行深海信息传输, 其效果相对于其

他区域更好, 这是因为 RAP以直达声和海面单次反

射声为主, 其传播损失很低, 而且在深海环境下, 环
境噪声级较低[8-11]。

RAP信道的天然信噪比优势给深海高速水声通

信提供了新的途径。然而, 除了信噪比外, 信道结构

也是影响水声通信系统性能的主要原因。受复杂海

洋环境的影响, 深海 RAP信道结构呈现明显的长时

延、簇稀疏特征, 且不同簇的子信道特性具有显著的

差异, 其中直达声子信道具有能量强、时不变和强稀

疏性的特点, 而反射声子信道能量弱、时变性强且稀

疏性弱。RAP信道的特性对现有水声通信技术提出

了新的挑战。

l0

信道估计是实现水声通信的关键技术之一 , 其
性能将直接影响水声通信系统的性能。传统的最小

二 乘 (LS)信 道 估 计 算 法 [12] 和 最 小 均 方 误 差

(MMSE)信道估计算法[13] 由于实现简单在水声通信

中应用广泛。然而, 在 RAP长时延信道下, 上述算法

通常需要较大的导频开销, 因此效率很低且收敛速

度慢。考虑水声信道的稀疏特性, 压缩感知 (CS)技
术被引入水声信道估计, 如子空间追踪 (SP)算法[14]、

正交匹配追踪 (OMP)算法[15] 和平滑    范数 (SL0)算
法[16] 等。相对于传统方法, CS算法技术利用水声信

道的稀疏先验有效地提高了信道估计的性能。然而,
上述算法需要信道稀疏性的先验知识, 在恶劣环境

中容易导致结构误差。

具有出色估计性能的稀疏贝叶斯学习 (SBL)算
法在通信系统受到了广泛关注 [17,18]。与 CS算法相

比, SBL算法利用稀疏信号的先验知识获得相应的

最大后验估计, 在恶劣环境中实现了更好的估计性

能。在 SBL的基础上, 考虑测量向量的时间相关性

(TC), 提出了一种基于块的 SBL算法[19], 并证明了其

比原始 SBL性能更好。进一步, 为了提高符号检测

精度, 提出了一种基于 SBL的联合信道估计和数据

检测的联合 SBL算法 [20]。尽管 SBL算法估计性能

不错 , 但其复杂度很高 , 尤其是在多径时延较长的

RAP信道下。为了解决 SBL高复杂度的问题, 提出

了一系列基于消息传递 (MP)的改进算法, 包括近似

消息传递 (AMP)[21]、广义近似消息传递 (GAMP)[22]

和向量近似消息传递 (VAMP) [23] 等。基于 MP的改

进算法在不影响系统性能的情况下显著降低了系统

的计算复杂度。然而, 上述算法不能直接适配 RAP
信道, 因为 RAP不同子信道之间具有明显不同的稀

疏性和时变性。最近, 变分贝叶斯推断 (VBI)被引入

多输入多输出水声信道估计 [24], VBI将每个发射机

的信道建模为多个具有不同稀疏度的并行信道, 在
低复杂度下实现了更好的信道估计性能。

为了更好的适配 RAP水声信道, 本文提出了一

种基于 VBI和 VAMP的水声信道估计方法。首先 ,
在信号预处理之后, 立即确定信道长度以及子信道

情况 , 将原始信道分为若干个并列的子信道; 然后 ,
基于划分的子信道提出了一种基于 VAMP-VBI的迭

代信道估计方法, 该方法可以在低复杂度下实现各

子信道的高精度估计; 最后, 为了提高第一次迭代时

的信道估计精度, 在 VAMP-VBI信道估计的基础上

提出了一种基于直达声时间相关性的信道、符号的

联合估计方法。深海 RAP实验结果表明, 所提方法

在误码率和鲁棒性方面均优于现有方法。 

1　系统模型

{ak} ∈ {0,1}
Q

xk xk ∈ {α1,α2, · · · ,α2Q } αq

N

x = [x1, x2, · · · , xN]T

本文考虑一个单载波单输入单输出水声通信系

统。在发射换能器处, 信息比特序列    经过

编码和交织之后由无记忆映射器按照调制阶数    映

射到复符号    , 即    , 其中    代表星

座图中的一个复符号。假设共传输    个符号, 则有

 。在接收处, 水听器接收到的基带

信号为 

yk =

L∑
l=1

h(k, l)xk−l+ωk, (1)

h(k, l)

ωk

γ−1

h(k, l) ≈ h(l)

其中,     表示在时刻 k 的信道冲击响应, l 表示第

l 个抽头 , L 表示信道的长度 ,     是水听器在 k 时刻

接收到的加性高斯白噪声, 其均值是 0, 方差是    。

当符号持续时间小于信道相干时间时 , 近似有

 。
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和式 (1)对应的矩阵形式可以表示为
 

yi = Xihi+ωi, (2)

其中
 

yi = [yNb×(i−1)+1,yNb×(i−1)+2, · · · ,yNb×i]T ∈ CNb×1,

hi = [hi(1),hi(1), · · · ,hi(L)]T ∈ CL×1,

ωi = [ωi
1,ω

i
2, · · · ,ωi

Nb
]T ∈ CNb×1,

Xi =


xiNb−Nb+1 0 · · · 0
xiNb−Nb+2 xiNb−Nb+1 · · · 0
...

...
. . .

...
xiNb

xiNb−1 · · · xiNb−L+1

 ∈ CNb×L, (3)

(·)T Nb

Xi

其中, 上标    表示矩阵的转置, i 代表块索引,    代

表分块的长度,    是块间干扰消除之后的数据矩阵。
 

2　可靠声路径信道下的迭代水声信道

估计方法

RAP信道呈现明显的簇状分布。受界面反射影

响, 不同簇的子信道特性具有显著的差异, 其中直达

声子信道具有能量强、时不变和强稀疏性的特点, 相
反, 反射声子信道能量弱、时变性强而且稀疏性弱。

本文的目的是依据 RAP信道的特点, 提出一种性能

可靠、计算复杂度低、适配 RAP信道的鲁棒水声信

道估计方法。
 

2.1　基于变分贝叶斯推断的信道估计

hSBL算法将信道    建模为高斯逆伽马分层先验

分布, 利用稀疏信道的先验知识获得相应的最大后

验估计, 从而实现了更好的性能。然而, 当信道时延

较长时, SBL算法的计算复杂度通常不可接受; 而且,
由于 RAP信道的不同簇子信道的稀疏性不同, 同时

估计各子信道会造成系统性能的下降[24]。

针对上述问题, 本文提出了一种基于 VBI的水

声信道估计方法。首先, 利用 Page检测器[25,26] 识别

和分离各簇子信道, 然后按照簇的位置将信道划分

为若干子信道的串联, 即
 

h =[h(1),h(1), · · · ,h(L)]T =

[h(1), · · · ,h(L1)︸           ︷︷           ︸
hT

1

, h(L1 + 1), · · · ,h(L1 + L2)︸                          ︷︷                          ︸
hT

2

, · · · ,

h(L−LD + 1), · · · ,h(L)︸                       ︷︷                       ︸
hT

D

]T, (4)

D hd = [hd(1),hd(2), · · · ,
hd(Ld)]T d Ld d

其中 ,     表示信道簇的个数 ,   
 表示第    簇子信道 ,     表示第    簇子信道的

长度。此时式 (2)可以重新写为 (忽略块索引 i)
 

y =X(1 : L1)h1+ · · ·+X(L−LD+1 : L)hD+ω =

X1h1+ · · ·+XDhD+ω, (5)

X1 = X(1 : L1) X 1 ∼ L1其中,    表示   的第   列。

hd

hd

通常来说, 不同子信道    之间是相互独立的, 因
此可以应用平均场 VBI理论 [27] 单独导出各子信道

后验分布的数学期望。采用文献 [27]中提出的双层

分层先验模型, 在第一层中, 假设    的每个元素服从

零均值的高斯先验, 即 

p(hd |αd) =
Ld∏

ld=1

CN (hd(ld)|0,α−1
d,ld

), (6)

αd = [αd,1,αd,2, · · · ,αd,Ld
]T ∈ CLd×1

αd,ld

αd

其中 ,     , 每一个元素

 都是独立且与权重相关的超参数。在第二层, 假
设超参数   服从 Gamma先验, 可以表示为 

p(αd;ad,bd) =
Ld∏

ld=1

Gamma(αd,ld
|ad,bd). (7)

γ为了估计噪声方差, 在    上放置一个 Gamma先验, 其
表示为 

p(γ; f ,g) = Gamma(γ| f ,g). (8)

D = 2

(·)H ⟨·⟩

D = 1,LD = L

此时对应的层次先验模型如图 1所示 (为了便

于描述, 假设仅存在两簇子信道, 即   )。沿着图 1
所示的层次模型进行变分贝叶斯推理就可以得到各

变量的精确后验估计。表 1提供了 VBI信道估计算

法的流程, 其中    表示矩阵的共轭转置,    表示变

量分布的期望值。值得注意的是, 当 Page检测器输

出信道簇结构先验信息不明确时, 此时子信道个数

为 1, 即    。在该情况下, VBI将执行单信

道的迭代估计, VBI算法等效为传统的 SBL算法, 其
仍可以有效执行。
 
 

a
1

b
2

b
1

a
2

f g

α
1

α
1

γ

h
1 y h

2

图 1    所提的具有分层先验的贝叶斯模型
  

2.2　基于 VAMP 的变分贝叶斯推断信道估计

VBI通过交替的估计各子信道 , 在一定程度上

降低了系统的计算复杂度。然而 , VBI仍然存在求

逆运算, 当信道较长时, 其复杂度仍然较高。为了解

决上述问题, 本节提出了一种基于 VAMP和 VBI的
水声信道估计方法。

VAMP可以有效地求解式 (5)给出的线性回归
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hd h⃗d =
←

hd

y′ = y−∑e,e,d Xe he

∆

问题[28], 经过初始的奇异值分解之后, VAMP可以在

低复杂度下给出近似最优的解决方案。根据 VAMP

准则 , 将    分解为两个相同的变量    
[28], 再将

图 1中每个子信道对应的层次先验模型转换成图 2
所示的向量因子图表示。其中    , 黑
色的方框代表因子节点, 白色的圆圈代表变量节点,

 代表在节点之间传递的消息。

hd

沿着图 2所示的因子图 , VAMP可以基于和积

算法给出信道    的 MMSE估计。基于 VAMP的信

道估计算法的迭代过程如下:
←

hd p(
←

hd |αd)

∆
δ→

←
hd

1) 求解    的后验分布, 其可以通过信道先验  

和   得到, 即
 

bsp(
←

hd) ∝ p(
←

hd |αd)CN (
←

hd; rd,1,γ
−1
d,1I). (9)

这本质上是两个高斯分布的乘法运算, 结果仍然服

从高斯分布, 即 

←

hd = CN (
←

hd; ĥd,1,η
−1
d,1I), (10)

ĥd,1

←

hd式中,    表示变量   的均值:
 

ηd,1 = Ld

/ Ld∑
ld=1

(γd,1+α
−1
d,ld

)−1
, ĥd,1 = πd ⊙ (γd,1rd,1),

πd = [(γ1+α
−1
d,1)−1, (γ1+α

−1
d,2)−1, · · · , (γ1+α

−1
d,Ld

)−1]T, (11)

⊙其中,    表示 Hadamard积。

∆←
hd→δ

2) 计算消息   , 按照置信传播的规则, 有
 

∆←
hd→δ
= CN (

←

hd; rd,2,γ
−1
d,2I) ∝

CN (
←

hd; ĥd,1,η
−1
d,1I)

CN (
←

hd; rd,1,γ
−1
d,1I)
. (12)

根据高斯除法运算规则, 可以得到 

γd,2 = ηd,1−γd,1,

rd,2 = (ηd,1 ĥd,1−γd,1rd,1)/γd,2. (13)

h⃗d

CN (y′; Xd hd,γI) ∆δ→h⃗d

3)  求 解    的 后 验 分 布 ,  可 以 通 过 似 然 函 数

 和    得到 , 结果仍然服从高斯分

布, 即 

−→
h d = CN (

−→
h d; ĥd, 2,η

−1
d,2I), (14)

ĥd,2 h⃗d式中,    表示变量   的均值:
 

ĥ2
d = V(γSHS+γd,2I)−1(γ(US)Hy′+γd,2VHrd,2),

ηd,2 =
∑

n

1
γs2

d,n+γd,2

/
rank(Xd), (15)

UdSdVd
H = SVD(Xd) Xd

sd,n = [Sd]nn

其中 ,     是    的初始奇异值分解 ,
 。

∆h⃗d→δ4) 同 2), 消息   可由高斯除法得到, 即
 

∆h⃗d→δ ∝ CN (h⃗d; rd,1,γ
−1
d,1I), (16)

其中 

γd,1 = ηd,2−γd,2,

rd,1 = (ηd,2 ĥd,2−γd,2rd,2)/γd,1.
(17)

hd

通过上述迭代 , VAMP可以在低复杂度下实现

各子信道的精确估计。表 2提供了 VAMP估计各子

信道的过程, 将表 2替换表 1中求解    的部分就得

到了 VAMP-VBI信道估计。VAMP的所有操作都是

基于元素进行的, 包括乘法、除法以及反演, 因此其

复杂度是线性的。 

 

表 1    VBI信道估计算法

y Xd K D输入:    ,    , 最大迭代次数   , 子信道个数 

ad = bd = f = g = 10−10,hd = 0 ∈ CLd×1,γ = 1,αd = 1 ∈ CLd×1初始化:  

k = 1 : Kfor  

d = 1 : D　for  

hd : hd ∼ CN (hd |µhd ,νhd )

µhd = ⟨γ⟩νhd Xd
H(y−∑e,e,d Xe he)

νhd = (⟨γ⟩Xd
H Xd +diag(αd))−1

　　求解  
　　　　  
　　　　　 

αd : ⟨αd,ld ⟩ = (a+0.5)/(b+0.5⟨h2
d(ld)⟩)

d = d+1

　　求解　  
　　　　　 

　end

γ : ⟨γ⟩ = ( f +0.5Nb)/(g+0.5⟨(y−∑Xd hd)2⟩)
k = k+1

　　求解　  
　　　　　 

end

µhd ,νhd输出:  

 

表 2    VAMP信道估计流程

y Xd M D输入:    ,    , VAMP最大自迭代次数   , 子信道个数 

hd = 0 ∈ CLd×1,γ = 1,αd = 1 ∈ CLd×1,UdSdVd
H = SVD(Xd),

sd,n [Sd]nn

初始化:  
 = 

d = 1 : Dfor  

m = 1 : M　for  

ĥd,1 ηd,1

γd,2 rd,2

ĥd,2 ηd,2

γd,1 rd,1

　　根据式(11)求解   和 

　　根据式(13)求解   和 

　　根据式(15)求解   和 

　　根据式(17)求解   和 

　end

end

ĥ2
d,2,η

−1
d,2输出:  

 

h
←

d

Δh←d→δ

Δh→d→δ

Δδ→h
→

d

Δδ→h
←

d

h
→
d

p(h
←
d|αd) δ(h

←
d−h

→
d)

(h
←
d; r2, γ2

−1
I)
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←
d; r1, γ1

−1
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−1
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图 2    基于 VAMP的向量因子图
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2.3　基于 TC 的信道、符号联合估计

VAMP-VBI信道估计可以在较低的计算复杂度

下实现信道的高精度估计, 但是在时变信道下性能

较差。为了应对时变信道, 现有的接收机大多基于

分块处理, 认为在连续的两个数据块之间信道可以

保持不变, 在缺乏先验信息的第一次迭代中, 前一数

据块或者训练序列的信道可以用于当前块。然而 ,
在 RAP信道下, 反射声子信道时变性很强, 前一块的

信道结果不能直接用于当前块。针对上述问题, 本
节在 VAMP-VBI算法的基础上 , 提出了一种基于

TC的水声信道、符号联合估计方法。

由于直达声子信道时变性较弱, 因此可以对相

邻两个数据块之间的直达声子信道的相关性加以利

用。为了更好地利用直达声子信道的相关性, 本文

使用一阶自回归模型捕获相邻两个块对应信道之间

的时间相关性, 一阶自回归模型可以表示为[29,30]
 

hi
d = βh

i−1
d +ω

i
d, (18)

ωi
d ∼ CN (0, (1−β2)λi

d) λi
d = [λi

d,1,λ
i
d,2,

· · · ,λi
d,ld

]T hi
d

λi
d,ld
= 1/αi

d,ld
β ∈ (−1,1)

hi
d

其中,    是噪声分量,  
 是第 i 块数据对应子信道    的超先验方差,

满足    ,     代表了时间相关系数。

考虑到上述时间相关性, 第 i 个数据块对应子信道  

的先验信息可以表示为 

p(hi
d) = p(hi

d |hi−1
d ) = CN (βhi−1

d , (1−β2)λi
d). (19)

显然, 式 (19)同时包含了前一块信道提供的先验信

息和式 (6)描述的稀疏性先验信息。

hi
1

∏ ∏−1

X̂i

依据上述先验信息, 本文提出了一种信道、符号

联合估计方法, 方法的实现流程如图 3所示, 其中子

信道    是直达声子信道,     和    分别表示交织和

解交织操作。在第一次迭代中, 首先利用一阶自回

归模型捕获前一数据块直达声子信道的先验信息以

支持当前块的信道均衡; 然后, 利用当前块的信道均

衡结果执行 VAMP-VBI信道估计, 此时直达声子信

道的先验信息来自一阶自回归模型捕获的结果 (式 (19)),
而反射声子信道的先验信息来自式 (6)定义的稀疏

先验; 之后, 利用 VAMP-VBI估计的信道再次执行信

道均衡, 通过在信道估计和信道均衡之间执行迭代

以实现符号和信道的联合估计。在后续迭代中, 可
以获得当前块符号的先验信息    , 直接用于执行

VAMP-VBI信道估计。 

3　深海实验结果
 

3.1　实验设置

2023年 5月在中国南海进行了 RAP水声通信

实验。实验系统设置包括发射声学通信信号的发射

换能器和接收声学通信信号的接收水听器。实验场

景如图 4所示, 接收器是固定的, 发射器从船上部署,
布放深度为 100 m。实验区域海底较为平坦, 平均海

深在 4325 m左右。在接收端, 8个水听器被固定在

海底附近的潜标上, 最下端水听器的深度为 4279 m,
水听器间距为 60 m。
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图 3    所提水声信道、符号联合估计方法流程
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图 5给出了实验时测得的声速剖面。海底附近

声速对应的共轭深度为 64 m, 当声源深度大于

64 m时, 声源位置在海底附近会存在一个共轭深度,
此时声场传播可以当作 RAP处理。实验过程中共进

行了三次数据传输, 三次传输记录的接收数据文件

分别命名为 Data1、Data2和 Data3。传输通信信号的

参数如表 3所示, 其中 Data1和 Data2对应的信号是

相同的。信号的帧结构如图 6所示 , 每帧信号的前

500个已知信息的符号是训练序列。在信号的开始

和 结 束 位 置 添 加 了 一 段 长 度 0.5 s的 线 性 调 频

(LFM)信号用于信号的帧同步和粗多普勒估计。此

外 , 为了防止不同信号之间的干扰 , 在 LFM信号和

通信信号之间添加了 0.5 s的保护间隔。

以 Data3的一帧接收信号为例, 图 7给出了接收

信号的时域波形图和时频图。实验当天海况约为

3~4级, 海面有较大浪花, 从图 7(a)可以看出信号抖

动较为剧烈; 实验布放符合 RAP传播, 因此接收信号

信噪比较高, 图 7(b)可以看出接收信号的信噪比大

约为 15~20 dB。 

3.2　信道估计结果

以接收数据 Data1为例 , 采用 SBL算法估计信

道 , 八个水听器接收信号对应的信道如图 8所示。

可以看出, 八个信道的多径结构基本相同, 且主要由

两簇构成, 其中第一簇能量强且具有较强的稀疏性,
另一簇信道能量较弱且稀疏性弱, 两簇信道的多径

扩展在 130个符号左右。以布放最深的水听器为例,
图 9分别展示了两簇信道的时变结果。可以看出 ,
第一簇信道的多径能量很高, 且时变性很弱, 这簇多

径主要由直达声信号构成。相反, 第二簇信道多径

复杂且时变性很强, 这簇数据主要由界面反射声信
 

表 3    通信系统参数

参数
取值

T1, T2 T3

采样率 (kHz) 96 96

系统带宽 (kHz) 8 2

码元速率 (kB) 4 1

载波频率 (kHz) 12 12

卷积编码速率 1/2 1/2

调制方式 QPSK QPSK

传输符号长度 2500 5500

 

声源

4
3
2
5
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水听器

6
0
 m

10 km

图 4    实验场景布置
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号组成。直达声信号传播路径短, 在近距离处其到

达时间较早。由于海面不平整, 信号在经海面反射

时的位置和掠射角均不同, 因此界面反射声信号到

达接收水听器的时间和幅度不尽相同, 而且不平整

海面会导致不同掠射角的信号在接收器处聚焦, 在
某些情况下聚焦后的信号能量甚至会强于直达声信

号, 进一步导致了信道的时变。
 

3.3　通信结果
 

3.3.1　Data1、Data2解码结果

本节处理了 Data1和 Data2的接收数据。为了

便于描述, 本文做如下标记: SBL表示传统的基于分

块处理的 SBL算法 ,  TSBL表示基于 TC的联合

SBL信道估计算法, SBL-SBL表示基于 SBL的信道

和符号迭代估计算法。

Nb = 300 Nb = 400

为了获得通信信号的解码结果 , 利用基于

VAMP的 Turbo均衡器执行信道均衡。利用信号前

后的 LFM信号进行粗同步和多普勒估计, 从而进行

数据提取和多普勒补偿。通过匹配滤波器输出的峰

值估计多普勒频宽 , 并通过重采样对其进行补偿。

将数据分块大小分别设为    和    , 表 4
和表 5分别给出了各种算法在第二次迭代的误码率

(Bit  Error  Rate,  BER)和 误 帧 率 (Frame  Error  Rate,
FER)性能, 其中原始 BER表示信道解码之前的误码

率, 编码 BER表示信道解码之后的误码率, FER表示

编码误码率不为 0的数据帧所占的百分比。

Nb = 300当数据分块为    时 , 传统的基于 SBL的

接收机获得了 2.61%的编码误码率和 66.7%的误帧
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图 9    RAP水声信道  (a) 直达声子信道; (b) RAP信道; (c) 反射声子信道; (d) 直达声子信道时间相关性; (e) 反射声子信道时间相关性

 

表 4    分块大小为 300时各方法数据处理结果

方法
原始BER 编码BER

FER
T1 T2 平均 T1 T2 平均

SBL 4.17% 4.13% 4.15% 2.40% 2.82% 2.61% 66.7%

TSBL 3.26% 3.60% 3.43% 1.61% 2.24% 1.93% 44.4%

SBL-SBL 2.16% 1.82% 1.99% 0.67% 0.69% 0.68% 43.3%

本文方法 0.95% 0.78% 0.86% 0.02% 0.06% 0.04% 8.9%

 

表 5    分块大小为 400时各方法数据处理结果

方法
原始BER 编码BER

FER
T1 T2 平均 T1 T2 平均

SBL 5.59% 5.14% 5.37% 3.89% 3.25% 3.58% 45.6%

TSBL 4.78% 4.31% 4.55% 3.09% 2.90% 2.99% 36.7%

SBL-SBL 1.99% 1.57% 1.78% 0.61% 0.36% 0.49% 18.9%

本文方法 0.80% 0.72% 0.76% 0.02% 0.01% 0.015% 2.2%
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Nb = 400

Nb = 300

率。  利用了两个连续数据块的相关性 , TSBL算法

较 SBL算法, 性能有所提升, 在解码后获得了 1.93%
的误码率和 44.4%的误帧率。  相对于上面两种算

法, SBL-SBL算法通过迭代信道估计在一定程度上

缓解了信道时变带来的影响, 获得了更低的误码率,
然而, 当反射声子信道时变严重时, 初始信道估计会

带来较大的误差, 因此其仍然存在误差传播。 相反,
所提方法分开处理不同的子信道, 分离了不同子信

道之间的时变性和稀疏性, 从而有效提升了系统的

性能, 在 2次迭代后, 所提方法实现了 0.04%的编码

误码率和 8.9%的误帧率 , 比现有方法好一个数量

级。当数据分块变长时, 理论上会获得更好的信道

估计结果。从表 5可以看出, 当数据分块为  

时, 所有的方法都产生了更低的误帧率。然而, 相对

于    的情况, SBL算法和 TSBL算法获得了更

高的误码率结果, 因为分块长度的增加会加剧数据

块之间的时变性。相反, SBL-SBL算法和所提算法

考虑了信道的时变性, 当数据分块变长时, 获得了更

好的信道估计性能。

图 10给出了不同算法的 BER性能, 即第二次迭

代后达到 BER范围的数据帧的百分比。图 10(a)中
TSBL和 SBL-SBL算法对应的 BER < 10−3 的块的百

分比基本相同, 而图 10(b)中 SBL-SBL对应的 BER <
10−3 的块的百分比明显优于 TSBL算法, 这是因为块

长较短时初始 SBL估计信道的误差较大, 从而导致

第二次信道估计有较大的误差。对于所提方法, 不
存在该情况, 在两种块长情况下都实现了最优的性

能。相对于图 10(a), 在图 10(b)中所有方法对应的编

码 BER < 10−3 的块的百分比都显著增加。然而 , 对
于 SBL和 TSBL来说, 编码 BER>10−1 的块的百分比

也在显著增加, 这是因为随着分块长度的增加, 不同

块之间对应信道的时变性也在变强, 此时将前一数

据块的信道直接用于当前块会导致更大误差。

接下来, 为了进一步验证所提方法的信道估计

性能, 图 11给出了分块大小为 400时各方法对应的

均衡器输出的符号均方误差 (S-MSE), S-MSE定义为

各均衡器均衡结果与真实结果之间均方误差的分贝

值, 可以表示为
 

MSE = 10log10(E(x̂− x)2), (20)

x̂ x其中 ,     为均衡器输出结果 ,     为发送的真实信号。

由于接收信号是固定的, S-MSE值越小表明信道估

计结果越接近真实结果。由于实验时海况较差, 各
数据帧之间的通道条件相差较大, 因此 S-MSE曲线

抖动较大。从图 11可以看出, 各种方法在不同数据

帧之间的 S-MSE的变化趋势是相同的。由于没有考

虑信道的时变特性 , 传统的 SBL算法和 TSBL算法

对应的 S-MSE较大, 其信道估计性能较差; 考虑了信
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图 10    各方法误码率统计结果  (a) 块长 300; (b)块长 400
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道时变性, SBL-SBL算法性能有所改善, 然而, 在某

些数据帧下, 由于初始信道估计误差大, 其性能甚至

差于 TSBL算法; 作为对比, 所提方法对应的 S-MSE最

低, 其估计信道最接近实际信道。 

3.3.2　Data3解码结果

Nb = 125

本节处理数据 Data3,  Data3共包含 8帧数据。

将数据分块大小设置为    , 共处理了 288块数

据, 288个数据块对应的平均误码率如表 6所示。相

对于 Data1和 Data2, 所有方法在 Data3中都获得了

更低的误码率。这是因为 Data3数据速率低, 多途扩

展符号数少 , 可以采用更小的分块应对时变信道。

从表 6可以看出, 所提方法具有最好的性能, 在迭代

2次后实现了编码 BER为 0。
  

表 6    各方法数据处理结果

方法
原始 BER 编码 BER

Iter 1 Iter 2 Iter 1 Iter 2

SBL 13.20% 4.41% 4.97% 1.40%

TSBL 12.84% 2.67% 3.83% 0.52%

SBL-SBL 11.52% 1.20% 1.57% 0.05%

本文方法 10.37% 0.29% 0.47% 0
 

图 12给出了不同算法在前两次迭代后达到

BER范围的数据块的百分比, 左面两簇代表的是原

始 BER, 右面两簇代表的是编码 BER。对于原始

BER, 在第一次迭代时, 由于缺乏先验信息各种方法

的性能差异较小, 在第二次迭代时, 所提方法的优势

明显 , BER < 10−3 的块的百分比接近 60%。对于编

码 BER, 在第二次迭代时, SBL算法 BER < 10−3 的块

的百分比接近 40%, TSBL算法 BER < 10−3 的块的百

分比达到了 75%, SBL-SBL算法考虑了信道的时变

性, 其 BER < 10−3 的块的百分比接近 90%, 所提方法

具有最好的性能, 在两次迭代后, 其 BER < 10−3 的块

的百分比达到了 100%。进一步, 图 13给出了 T3每

帧数据对应的 S-MSE性能。和 T1、T2类似, 所提方

法具有最低的 S-MSE, 表明所提方法的信道估计结

果最接近实际信道。

综上, 在 RAP信道下, 所提方法相对于现有方法

展现了更好的信道估计性能。值得注意的是, 对于

其他场景下具有类似结构的水声信道, 所提方法同

样适用。 

4　复杂度分析

本节分析所提信道估计算法的计算复杂度并将

其与现有方法进行比较。表 7给出了各种算法在每

次迭代中对应的计算复杂度, 其中 L 表示信道长度,

Ld Ld < L,
∑D

d=1 Ld = L Np

T1

T2

B

O(NpL2)+O(L3)

∑D
d=1 (O(NpLd)+O(Ld

2))

 表示各子信道长度, 满足    ,    表

示用来估计信道的信息序列的长度 ,     表示 SBL-
SBL的自迭代次数,    表示所提方法的自迭代次数,

 表示 TSBL算法联合数据块的个数。传统的 SBL
算 法 涉 及 矩 阵 反 演 , 其 信 道 估 计 的 复 杂 度 为

 ; TSBL算法考虑连续几个块的相关

性 , 同时进行估计 , 因此其计算复杂度最高 ;  SBL-
SBL算法在每次自迭代中等效于一次 SBL算法, 因
此其计算复杂度和 SBL相同 ; 所提的方法利用

VAMP迭代估计各子信道 , 在每次自迭代中复杂度

为    , 相对于现有的方法 , 其复

杂度最低。在表 7里没有考虑奇异值分解的计算复

杂度, 因为其只需要脱机执行一次。
 
 

表 7    计算复杂度对比

方法 计算复杂度

SBL O(NpL2)+O(L3)

TSBL O(B3NpL2)+O((BL)3)

SBL-SBL T1(O(NpL2)+O(L3))

本文方法 T2
∑D

d=1 (O(NpLd)+O(Ld
2))
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5　结论

本文提出了一种深海 RAP环境下的鲁棒水声

信道估计方案, 该方案在 VBI框架下使用 VAMP算

法实现每簇子信道的近似 MMSE估计。首先 , 将
RAP信道建模为多簇子信道的串联 , 构建了基于

VBI的迭代信道估计模型, 降低了信道矢量的维度,
并且分离了不同簇信道的稀疏度; 然后, 利用低复杂

度的 VAMP算法近似每簇信道的后验分布, 避免了

频繁的矩阵求逆运算; 最后, 为了提高第一次迭代时

的信道估计精度, 在 VAMP-VBI信道估计的基础上

提出了基于直达声时间相关性的信道、符号的联合

估计方法。深海实验结果表明, 在 RAP信道下, 所提

方法在误码率和鲁棒性方面均优于现有方法。
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