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基于期望传播的活跃用户检测和信道估计
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摘要:5G无线通信网络中,大规模机器类通信(massivemachinetypecommunication,mMTC)是
一个新兴的研究课题.对于 mMTC,已经提出非正交多址接入(non-orthogonalmultipleaccess,
NOMA)来支持其大规模接入.由于 mMTC实时接入的稀疏性,基于压缩感知的算法可用于识别

活跃用户并恢复稀疏信道状态信息(channelstateinformation,CSI)向量.于是提出一种基于期望

传播(expectationpropagation,EP)的贝叶斯消息传递算法,用于NOMA中的联合活跃用户检测

(activeuserdetection,AUD)和信道估计(channelestimation,CE).该算法使用高斯分布对复杂的

目标分布函数近似表达,实现线性计算复杂度,通过引入阻尼因子可以确保算法的收敛性.分析与

仿真结果表明,基于EP的消息传递算法在联合活跃用户检测和信道估计中比现有算法具有更高

的检测准确率和更低的漏检率及均方误差.
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Abstract:In the 5th-generation (5G) wireless communication network, massive machine type
communication(mMTC)isanemergingresearchtopic.FormMTC,non-orthogonalmultipleaccess
(NOMA)hasbeenproposedtosupportitslarge-scaleconnectivity.DuetothesparsityofmMTC,
compressedsensingbasedalgorithmscanbeusedtoidentifytheactiveusersandrecoverthesparsechannel
stateinformation(CSI)vector.ABayesianmessagepassingalgorithmbasedonexpectationpropagation
(EP)isproposedforjointactiveuserdetection(AUD)andchannelestimation(CE)inNOMA.The
proposedmethodapproximatesthecomplicatedtargetdistributionwithaGaussiandistributiontoachieve
linearcomplexity.Byintroducingadampingfactor,theconvergenceperformanceofthealgorithmcanbe
effectivelyensured.SimulationsdemonstratethattheEP-basedalgorithmcanachievebetterperformance
injointAUDandCEthantheexitingalgorithms,especiallyinthelowSNRregime.
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0 引言

与现有商业化LTE(longtermevolution)网络不

同,5G(5th-generation)中引入了多种新型通信场景.
机器类型通信(machine-typecommunication,MTC)即
是新引入的场景,可以进一步细分为大规模机器类通

信(massivemachine-typecommunication,mMTC)和
超 可 靠 机 器 类 通 信 (ultra-reliable machine-type
communication,uMTC)[1].为了应对 mMTC网络对

稀缺频谱资源场景下的高频谱效率和大规模连接等

挑战,非 正 交 多 址 接 入 (non-orthogonalmultiple
access,NOMA)是一种理想的接入方式[2-3].在非正交

多址接入免授权(grant-free)上行链路中,用户可以

在预先分配的冲突域上直接发送数据,而无需从基

站请求上行链路传输资源,从而可以极大地减少上

行传输的信令开销,降低传输延迟.
由于上行链路传输避免了请求传输资源,使得

基站在接收到了某个时刻的接收信号之后不能及时

确定此时发送信号的活跃用户以及这些活跃用户的

信道状态信息.另外,因为不同用户在同一个冲突域

进行数据传输,会增加基站侧多用户接收机设计复

杂度,这是非正交多址接入面对的主要问题.随着

5G网络中支持连接用户的增加,基站需要配备更高

效的信号处理方法.对于非正交多址接入免授权上

行 链 路 中 的 联 合 活 跃 用 户 检 测 (activeuser
detection,AUD)和信道估计(channelestimation,

CE)问题,因为即使在通信繁忙时段,在 mMTC中

同时传输的活跃用户也不会超过10%[4],依据活跃

用户的稀疏性,应用压缩感知技术可以有效提高计

算效率、降低估计误差[5].
近年来,国内外学者已经提出了多种方法研究

联合活跃用户检测和信道估计问题.早期的研究假

设CSI完全为基站所知[6-8];后来的一些工作提出了

在压缩感知框架下联合求解活跃用户检测和信道估

计.Knoop等[9]提出一种基于导频和正交匹配追踪

(orthogonalmatchingpursuit,OMP)算法的联合活

跃用户检测和信道估计方案,通过最大相关准则在

每次迭代中选择活跃用户.这种贪心算法需要假设

已知用户稀疏度,而不能充分利用系统的先验统计

信 息.Hannak 等[10] 运 用 近 似 消 息 传 递

(approximatemessagepassing,AMP)对CSI稀疏

向量进行恢复,该算法有效避免了矩阵求逆,只存在

加法和乘法运算,但是其基于接入规模的二次复杂

度并不适合 mMTC等大规模接入系统.Rangan[11]

提出广义近似消息传递(generalizedapproximate
messagepassing,GAMP),它利用中心极限定理

(centrallimittheorem)和泰勒级数展开进一步降

低了AMP的计算复杂度,然而对于信道响应系数

估计等复数域问题,GAMP中的泰勒级数展开将是

新的挑战,如共轭变量推导、组合共轭变量并证明复

数域中复数残差的可忽略性等[12].
期望传播(expectationpropagation,EP)基于先

验统计信息,通过高斯分布函数对复杂的目标分布

进行近似,可以有效利用系统先验信息、降低计算复

杂度.本文提出了一种基于EP的新型消息传递算

法,用于解决 NOMA中的联合活跃用户检测和信

道估计问题.该算法采用中心极限定理和高斯近似,
避免了传统算法中的大尺寸矩阵求逆,并且规避了

GAMP中泰勒级数展开对应的共轭推导,将计算复

杂度降低到线性,扩展了复数域压缩感知问题的解

决方案.此外,通过引入阻尼因子可以有效确保算法

的收敛性能.分析与仿真结果表明,基于EP的算法

在联合AUD和CE中具有优异的性能.

1 系统模型

我们考虑 mMTC网络的块衰落上行链路,N
个用户向基站突发性发送消息.为每个用户分配一

个长度为L 的唯一导频序列用于识别,并在它们连

接到基站时完成时隙同步.在NOMA中,每个用户

的上行数据传输是突发的和不可预测的,基站不能

直接得知哪些用户当前时刻正在传输数据,并且无

法得知用户和基站之间的准确信道状态信息,所以

对于NOMA,需要在所有注册用户中实时检测活跃

用户并且估计从活跃用户到基站的信道响应系数.
基站处的接收信号可以表示为

y=∑
N

n=1
snβnhn +w=Sdiag(β)h+w (1)

式中,S=[sT
1,…,sT

N]表示由N 个唯一的导频序列

组成的L×N 大小的测量矩阵.β=[β1,…,βN],
其中βn ∈ {0,1},表示第n 个用户的状态(βn =1
表示活跃,否则为0).h=[h1,…,hN]T表示服从方

差为μ0 的零均值复高斯独立瑞利衰落的CSI.w 表

示具有方差为μw 的独立零均值高斯噪声向量.
定义x=diag(β)h,则xn =βnhn .如果第n个

用户是活跃的,则xn 等于真实的CSI,否则,xn 为

零.通常,同时处于活跃状态的用户比例非常小,因
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此x 是稀疏向量.系统模型(1)可以重写为

y=Sx+w (2)

  定义zSx 表示没有噪声的接收信号,则zl=

∑
N

n=1
Sl,nxn ,y=z+w.

假设第n个用户以pn 的概率向基站发送信息,
则xn 的先验分布为

P(xn)=(1-pn)δ(xn)+pnCN(xn;0,μ0)
(3)

式中,CN(xn;0,μ0)表示xn 服从方差为μ0的零均

值复高斯分布.由于用户间相互独立,接收信号的后

验概率可以表示为

P(y|x)=∏
L

l=1
P(yl|x) (4)

  采用最小均方误差(minimum meansquare
error,MMSE)准则,对于已知观测信号y,估计活

跃用户集合对应的所有变量节点xn ,即要求边缘

后验概率密度分布

P(xn|y)=∫
x\n

P(x|y)dx\n (5)

的期望.式中,x\n 表示x 中除去xn 的所有元素集

合.后验概率密度分布可由贝叶斯理论表示为

P(x|y)=
P(x)P(y|x)

P(y) ∝     

∏
N

n=1
P(xn)  ∏

L

l=1
P(yl|x)  (6)

  信道响应的估计值x
︿
n(n=1,…,N)即为

x
︿
n =Exn|y

[xn] (7)

2 活跃用户检测和信道估计

2.1 因子图与消息传递算法

对式(6)可作出如图1所示的有环因子图,基于

和 积 算 法 的 循 环 置 信 传 播 (loopy belief
propagation,LBP)通过因子节点和变量节点之间消

息传递,迭代更新,达到对目标边缘后验概率分布的

近似.图中,圆圈表示变量节点xn ,正方形表示先

验或后验概率密度分布函数对应的因子节点.
图1中,定义两种消息:①Δt

n→l(xn)表示第t
次迭代中变量节点xn 向因子节点P(yl|zl)传递

的消息;②Δt
n←l(xn)表示第t次迭代中因子节点

P(yl|zl)向变量节点xn 传递的消息.采用和积算

法对这两种消息传递规则进行表达.和积算法中,从
因子节点到变量节点的消息传递是根据联合概率密

图1 系统模型因子图

Fig.1 Factorgraphforsystemmodel

度计算边缘概率密度的积分运算,如图2所示;从变

量节点到因子节点的消息传递是将多个条件独立的

边缘概率密度进行相乘的运算,如图3所示.

图2 P(yl|zl)向xn 传递的消息

Fig.2 MessagepassingfromP(yl|zl)toxn

图3 xn 向P(yl|zl)传递的消息

Fig.3 MessagepassingfromxntoP(yl|zl)

这两种消息传递更新的过程可以表示为

Δt+1
n←l(xn)∝∫P(yl|x)∏

n'≠n
Δt

n'→l(x'n)dx\n (8)

Δt+1
n→l(xn)∝P(xn)∏

l'≠l
Δt+1

n←l'(xn) (9)

2.2 期望传播

考虑N 个变量节点和L 个因子节点之间互相

进行消息传递,则每次迭代中式(8)和(9)的计算复

杂度均为O(L×N),占用极多的mMTC系统计算

资源,严重降低计算效率.
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EP将目标概率分布使用指数族分布中的高斯

分布近似表达[13],通过Kullback-Leibler(KL)散度

来衡量近似程度.假设P(x)表示目标分布,Q(x)
表示KL散度最小的近似高斯分布,那么

Q(x)=argmin
Q'(x)∈Φ

DKL[P(x)||Q'(x)]=Proj[P(x)]

(10)
式中,Φ 表示指数分布族,Proj[·]表示取KL散度

最小的高斯分布近似.
假设P(x)和Q(x)可以表示为

P(x)∝∏
n
p(xn) (11)

Q(x)∝∏
n
q(xn) (12)

  每次迭代中,通过逐个对Q(x)中的q(xn)用

p(xn)代替更新Q(x).定义Q\n(x)=
Q(x)
q(xn)

,则

更新后的Q(x)可以表示为

Q(x)=q(xn)Q\n(x)≈p(xn)Q\n(x)(13)

  满足迭代终止条件或者达到迭代次数之后,最
终的Q(x)便可以看作对目标分布P(x)的最优近

似,那么

EP[x]=EQ[x] (14)

VarP[x]=VarQ[x] (15)

  将EP应用于式(8)和(9),则这两种消息更新

规则可以改写为

Δt+1
n←l(xn)∝                

Proj[Δt
n→l(xn)∫P(yl|x)∏

n'≠n
Δt

n'→l(x'n)dx\n]

Δt
n→l(xn)

(16)

Δt+1
n→l(xn)∝

Proj[P(xn)Δt+1
n←l'(xn)]

Δt+1
n←l(xn)

(17)

2.3 消息传递更新

通过推导本文提出的基于EP的消息传递算

法,利用EP可以将计算复杂度降低到O(L+N).
假设在第t次迭代中,首先推导式(16)的计算

过程,定义ft
n←l(xn)表示为

ft
n←l(xn)∝∫P(yl|x)∏

n'≠n
Δt

n'→l(xn')dx\n =   

∫P(yl|Sl,nxn +∑
n'≠n

Sl,n'xn')∏
n'≠n

Δt
n'→l(xn')dx\n

(18)
式中,xn' 对应于一个满足Δt

n'→l(xn')~ N(xn';

mt
n'→l,vt

n'→l)的随机变量,假设用γn'→l 表示,zl =

∑
N

n=1
Sl,nxn 假 设 对 应 于 随 机 变 量ηt

l =Sl,nxn +

∑
n'≠n

Sl,n'γt
n'→l ,对mMTC中的超大规模接入数 N ,

可以采用中心极限定理将zl 近似表示为高斯分布,
其均值和方差分别为

E[ηt
l]=Sl,nxn +Mt

n←l,

Var[ηt
l]=Vt

n←l (19)
式中,

Mt
n←l ∑

n'≠n
Sl,n'mt

n'→l,

Vt
n←l ∑

n'≠n
Sl,n'

2vt
n'→l (20)

所以ft
n←l(xn)可以改写为

ft
n←l(xn)∝∫P(yl|zl)N(zl;Sl,nxn +

Mt
n←l,Vt

n←l)dzl (21)

  运 用 高 斯 重 构 性 (Gaussianreproduction
property)[14]得到

N(x;a,A)·N(x;b,B)=      
N(0;a-b,A+B)·N(x;c,C) (22)

式中,

C=(
1
A +

1
B
)-1,

c=C·(
a
A +

b
B
) (23)

  可以计算Proj[Δt
n→l(xn)·ft

n←l(xn)],即

Proj[Δt
n→l(xn)·ft

n←l(xn)]∝         

∫P(yl|zl)N(zl;Sl,nxn +Mt
n←l,Vt

n←l)·

N(xn;mt
n→l,vt

n→l)dzl ∝

∫P(yl|zl)N(xn;
zl -Mt

n←l

Sl,n
,Vt

n←l

Sl,n
2
)·

N(xn;mt
n→l,vt

n→l)dzl ∝

∫P(yl|zl)N(zl;Mt
l,Vt

l)N(xn;mt
n→l,vtn→l)dzl

(24)
式中,

Mt
l ∑

n
Sl,nmt

n→l,

Vt
l ∑

n
Sl,n

2vt
n→l (25)

vtn→l =(
1

vt
n→l

+
Sl,n

2

Vt
n←l

)-1,

mt
n→l =vtn←l[

mt
n→l

vt
n→l

+
S*

l,n(zl -Mt
n←l)

Vt
n←l

](26)

所以式(24)可以继续推导出
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Proj[Δt
n→l(xn)·ft

n←l(xn)]=     

Proj[∫N(xn;mt
n→l,vtn→l)·

P(yl|zl)N(zl;Mt
l,Vt

l)

∫P(yl|zl)N(zl;Mt
l,Vt

l)dzl

dzl] (27)

  定义

ζl ~Pζl
(zl)=

P(yl|zl)N(zl;Mt
l,Vt

l)

∫P(yl|zl)N(zl;Mt
l,Vt

l)dzl

,

可以计算出Pζl
(zl)的均值ztl 和方差vtl 为

ztl =Eζl
[ζl]=

ylVt
l +μwMt

l

Vt
l +μw

(28)

vtl =Varζl[ζl]= μwVt
l

Vt
l +μw

(29)

所以可以使用概率分布 N(zl;ztl,vtl)来近似表示

Pζl
(zl).式(27)可继续改写为

Proj[Δt
n→l(xn)·ft

n←l(xn)]=        

Proj[∫N(xn;mt
n→l,vtn→l)N(zl;ztl,vtl)dzl]=

N(xn;mt
l,n,vt

l,n) (30)

由式(26)可知,mt
n→l 是关于zl 的函数表达,所以可

推导出

mt
l,n =

mt
n→lVt

n←l +vt
n→lS*

l,n(ztl -Mt
n←l)

Vt
l

(31)

vt
l,n =

vt
n→lVt

n←l

Vt
l

+
(vt

n→l)2 Sl,n
2vtl

(Vt
l)2

(32)

式 (16)中,Proj[Δt
n→l(xn)·ft

n←l(xn)]采 用

N(xn;mt
l,n,vt

l,n)近似表达,利用高斯重构性可得

Δt+1
n←l(xn)∝

N(xn;mt
l,n,vt

l,n)
N(xn;mt

n→l,vt
n→l)

=

N(xn;mt+1
n←l,vt+1

n←l) (33)
式中,

vt+1
n←l =(

1
vt

l,n
-
1

vt
n→l
)-1=      

(Vt
l)2-vt

n→l Sl,n
2(Vt

l -vtl)
Sl,n

2(Vt
l -vtl)

(34)

mt+1
n←l =vt+1

n←l(
mt

l,n

vt
l,n

-
mt

n→l

vt
n→l
)=       

S*
l,nVt

l(ztl -Mt
l)+vt

n→l Sl,n
2(Vt

l -vtl)
Sl,n

2(Vt
l -vtl)

(35)

  通过忽略O(Sl,n
2)项,vt+1

n←l 和mt+1
n←l 可以简

化为

vt+1
n←l =

1
Sl,n

2τt
l
,       

mt+1
n←l =

S*
l,nσt

l + Sl,n
2mt

n→lτt
l

Sl,n
2τt

l
(36)

式中,

τt
l =

Vt
l -vtl
(Vt

l)2
,

σt
l =

ztl -Mt
l

Vt
l

(37)

  对l=1,…,L ,Δt+1
n→l(xn)进行当前迭代轮次

更新后,再对n=1,…,N 更新Δt+1
n→l(xn),则式(17)

依据高斯重构性可以改写为

Δt+1
n→l(xn)∝

Proj[P(xn)N(xn;Rt+1
n ,Ut+1

n )]
Δt+1

n←l(xn)
(38)

式中,

Ut+1
n =(∑

l

1
vt+1

n←l
)-1=[∑

l
Sl,n

2τt
l]-1 (39)

Rt+1
n =Ut+1

n ∑
l

(S*
l,nσt

l + Sl,n
2mt

n→lτt
l)(40)

  将式(3)代入式(38)并定义ξt+1
n ~Pξ

t+1
n
(xn)=

P(xn)N(xn;Rt+1
n ,Ut+1

n )

∫P(xn)N(xn;Rt+1
n ,Ut+1

n )dxn

, 则 可 推 导 出

Pξ
t+1
n
(xn)的均值mt+1

n 和方差vt+1n 为

mt+1
n Eξ

t+1
n
[ξt+1

n ]=              
pnN(0;Rt+1

n ,Ut+1
n +μ0)

(1-pn)N(0;Rt+1
n ,Ut+1

n )+pnN(0;Rt+1
n ,Ut+1

n +μ0)
·

μ0Rt+1
n

Ut+1
n +μ0

(41)

vt+1n Varξt+1n
[ξt+1

n ]=
pnN(0;Rt+1

n ,Ut+1
n +μ0)·[ μ0Rt+1

n

Ut+1
n +μ0

2

+ μ0Ut+1
n

Ut+1
n +μ0

]

(1-pn)N(0;Rt+1
n ,Ut+1

n )+pnN(0;Rt+1
n ,Ut+1

n +μ0)
-(mt+1

n )2 (42)
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式中,N(0;Rt+1
n ,Ut+1

n +μ0)和N(0;Rt+1
n ,Ut+1

n )是

常数项.同理,式(33),(17)可以近似表达为

Δt+1
n→l(xn)∝

N(xn;mt+1
n ,vt+1n )

N(xn;mt
n←l,vt

n←l)
=

N(xn;mt+1
n→l,vt+1

n→l) (43)
式中,

vt+1
n→l =(

1
vt+1n

-
1

vt+1
n←l
)-1=     

(1
vt+1n

- Sl,n
2τt

l)-1 ≈vt+1n (44)

mt+1
n→l =vt+1

n→l(
mt+1

n

vt+1n
-

mt+1
n←l

vt+1
n←l
)=      

Ut+1
n ∑

l

(S*
l,nσt

l + Sl,n
2mt

n→lτt
l) (45)

  将式(44)和(45)代入式(25)和(40),可以进一

步简化为

Vt
l =∑

n
Sl,n

2vtn,     

Mt
l =∑

n
Sl,nmt

n -σt-1
l Vt

l (46)

Rt+1
n =mt

n +Ut+1
n ∑

l
S*

l,nσt
l (47)

  当满足迭代终止条件 mt+1
n→l -mt

n→l <δm 且

vt+1
n→l -vt

n→l <δv (δm =δv =1e-5)或者达到迭

代次数T 之后,最终的N(xn;mt+1
n ,vt+1n )即可认为

是xn 的边缘概率分布的最优近似.xn 的MMSE估

计值为

x
︿
n =∫xnN(xn;mt+1

n ,vt+1n )dxn =mt+1
n (48)

  从因子图1可以看出,对用户n 的活跃度判断

主要取决于P(βn|y,S),定义用户n 活跃度的后

验对数似然比(LLR)

LLRn ln
P(βn =1|y,S)
P(βn =0|y,S)=

     

ln
P(βn =1)·P(y,S|βn =1)
P(βn =0)·P(y,S|βn =0)=

ln
P(βn =1)
P(βn =0)

  
LLR(l)n

+ln
P(y,S|βn =1)
P(y,S|βn =0)

  
LLR(r)n

(49)

式中,LLR(l)n 由式(10)先验信息得出,LLR(r)n 是与

变量节点βn 相连的左侧因子节点P(xn|βn)传递

的消息,即

LLR(r)n =ln
P(x

︿
n|βn =1)

P(x
︿
n|βn =0)

=     

ln∫N(x
︿
n;0,μ0)N(x

︿
n;mt+1

n ,vt+1n )dx
︿
n

∫δ(x︿n)N(x︿n;mt+1
n ,vt+1n )dx

︿
n

=

ln
N(0;mt+1

n ,vt+1n +μ0)
N(0;mt+1

n ,vt+1n )
(50)

所以

LLRn =ln
pn

1-pn
+ln

N(0;mt+1
n ,vt+1n +μ0)

N(0;mt+1
n ,vt+1n )

=

ln
pn·N(0;mt+1

n ,vt+1n +μ0)
(1-pn)·N(0;mt+1

n ,vt+1n )
(51)

  对用户n 活跃状态的判断为

β
︿
n =

1,ifLLRn >0
0,ifLLRn ≤0 (52)

2.4 阻尼因子

以上推导了基于EP的消息传递算法用于求解

NOMA中的联合活跃用户检测和信道估计,为了保

证此消息传递算法的鲁棒性,考虑使用经过证明的

阻尼因子λ∈(0,1],确保迭代过程中的收敛[15-17].
采用阻尼因子的基于EP的消息传递算法如算法2.
1所示.

算法2.1 基于期望传播的活跃用户检测和信

道估计

初始化:t=1,mtn=0(n=1,…,N),vtn=pnμ0(n=1,
…,N),σ0l=0;

1迭代:fort=1…T

   forl=1…L,更新:

    Vtl=λ∑
n
Sl,n 2vtn + (1-λ)Vt-1l ,Mtl=

∑
n
Sl,nmtn-σt-1l Vtl,

    ztl=λyl
Vtl+μwMtl
Vtl+μw

+ (1-λ)zt-1l ,vtl=

λ μ
wVtl

Vtl+μw
+(1-λ)vt-1l ,

    τtl=
Vtl-vtl
(Vtl)2

,σtl=
ztl-Mtl
Vtl

.

   endfor

   forn=1…N,更新:

    mtn=λmt
n+(1-λ)mt-1n ,

    Ut+1n =[∑
l
Sl,n 2τtl]-1, Rt+1n =

mtn+Ut+1n ∑
l
S*l,nσtl,

    mt+1n Eξt+1n [ξt+1n ],vt+1n Varξt+1n [ξt+1n ].

   endfor

   endfor;

2返回(mT+1n ,vT+1n );

3由β
︿
n=

1,ifLLRn>0

0,ifLLRn≤0 估计用户活跃状态.

输出:(β
︿
n,mT+1n )(n=1,…,N).

算法2.1中定义了一个新的变量mt
n =λmt

n +
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(1-λ)mt-1
n ,对于mt

n 的初始化及变量Vt
l、Mt

l、ztl、

vtl 的更新,t=1时令λ=1.通过迭代过程中采用阻

尼因子λ 可以有效平滑消息传递过程中的变量更

新,确保算法在各种信噪比场景下都能达到稳定的

收敛性能.

3 仿真分析

仿真环境设置:对于一个 mMTC通信场景,用
户数N =1024,导频选用长度为L=257的ZC序

列[18],用户先验活跃概率为pn =5% (n=1,…,

N ),信道响应系数分布的方差为μ0=1.仿真表明,
阻尼因子λ的取值对于算法收敛性及算法估计性能

都会产 生 重 要 影 响.当 信 噪 比 较 低,即 SNR ∈
[0dB,15dB],阻尼因子取值λ∈ [0.85,1]时,算
法取得优秀的收敛性能,其中λ=0.85时,基于EP
的消息传递算法能达到最佳估计性能表现;当信噪

比较高,即SNR∈ [20dB,40dB],阻尼因子取值

λ∈[0.9,1]时算法收敛,最优取值为λ=0.9.考虑

仿真设置信噪比范围SNR∈[0dB,30dB],设置λ
取值为0.9,图4所示表示SNR=20dB时阻尼因子

取值对于算法性能的影响.对于活跃用户检测性能,
采用检测准确率(Accuracy)和漏检概率(missed
detectionratio,MDR)衡量,信道估计性能采用CSI
估计值的均方误差(meansquareerror,MSE)衡量.
最后通过仿真对比传统算法OMP(假设基站已知活

跃 用 户 个 数)、LMMSE(linear minimum mean
squareerror)和GAMP;仿真结果如图5、图6及图

7所示.

图4 阻尼因子取值对于算法性能的影响(SNR=20dB)

Fig.4 Influenceofdampingvalueonalgorithm

performance(SNR=20dB)

图5和图6表明,本文提出的基于EP的消息

图5 活跃用户检测准确率-SNR
Fig.5 ActiveuserdetectionaccuracyversusSNR

图6 活跃用户检测漏检率 MDR-SNR
Fig.6 ActiveuserdetectionmisseddetectionratioversusSNR

图7 信道估计 MSE-SNR
Fig.7 ChannelestimationMSEversusSNR

传递算法稀疏度比已知的 OMP算法表现更好,尤
其是在低SNR场景下.当SNR为0dB时,本文提

出的算法仍然具有超过95%的精度.同时,基于EP
的消息传递算法与GAMP具有相近的性能,因为它

可以看作对复数域GAMP从期望传播的角度的新

的推导方案,避免了推导过程中泰勒级数展开的应
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用和对级数残差可忽略性的分析.当GAMP用于求

解复数域中的活跃用户检测和信道估计时,如果将

复矢量视为二维实矢量(实数和虚数),则计算量将

成倍增加,因此,基于EP的消息传递算法比GAMP
具有更高的运算效率.此外,采用阻尼因子的基于

EP的消息传递算法具有更高的性能表现.
图7表明,本文提出的算法对信道状态信息的

估计性能具有比传统算法更优的性能.此外,基于

EP的消息传递算法计算复杂度为O(L+N),在各

SNR场景下都具有优秀的运算效率与收敛性能.图

8所示为SNR分别为5dB、15dB、25dB和30dB
时运用基于EP的消息传递算法产生的均方误差与

迭代次数的变化曲线图.从图8可以看出,信噪比越

高,即信道状态越优时,均方误差随迭代次数增加而

下降越快,并且都能在有限迭代次数内达到收敛

状态.

图8 基于EP的消息传递算法在不同

SNR下 MSE-迭代次数

Fig.8 MSEofEP-basedmessagepassingalgorithm

atdifferentSNRsversusiterations

4 结论

本文提出了一种基于期望传播的新型消息传递

算法,通过易于计算的指数分布近似表示用户活跃

度和信道状态信息等目标分布,并将其用于采用非

正交多址接入方式的 mMTC网络中,实现联合活

跃用户检测和信道估计.由于基于EP的消息传递

算法避免了泰勒级数展开的推导及级数可忽略性分

析从而获得了优于传统GAMP的运算效率;再通过

选择适当的阻尼因子进一步确保算法优秀的收敛性

能.仿真结果表明,与传统方法相比,本文提出的算

法在mMTC系统中的联合活跃用户检测和信道估

计中具有改进性的优异表现.
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