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摘　要: 水声信道具有典型的时频双选择特性, 严重多径、多普勒效应及大时延扩展使其呈现出明显的时变性和

稀疏结构特征, 使得实现准确的信道跟踪与参数估计较为困难. 为提升水声通信系统在非高斯噪声与簇稀疏信道

条件下的传输可靠性, 首先建立基于极化码的水声通信 OFDM系统. 进一步, 针对簇稀疏时变水声信道在有限导

频与非高斯重尾噪声条件下估计精度下降的问题, 在最小误码率稀疏估计（MBSE）框架的基础上, 对稀疏重构环

节进行改进, 提出一种决策辅助簇感知子空间追踪（DA-CSP）信道估计算法. 该方法以首符号全导频估计结果建

立簇中心先验, 通过簇扩散窗口将后续符号的稀疏搜索空间约束于局部时延区间, 并引入簇聚合相关度抑制重尾

噪声引起的异常抽头误选；在信噪比满足可靠性门限时, 利用高置信度数据判决构造虚拟导频, 形成扩展观测矩

阵以提升簇窗口内信道抽头的可观测性, 实现导频预估与数据辅助细化的两阶段估计流程. 与传统最小二乘估计

及MBSE方法相比, DA-CSP在保持帧结构不变的前提下, 将每符号估计的矩阵求逆维度由全信道长度 压缩至

簇窗口宽度 （ ）, 计算复杂度显著降低. 在高斯噪声、高斯混合噪声与 分布重尾噪声条件下的仿真结

果表明, 所提出方法在两种导频配置下均能获得与 MBSE相当或更优的误码性能, 在重尾噪声高信噪比区间内

信道估计均方误差收敛更为稳定, 验证了簇窗口约束与决策辅助机制在非高斯环境中的有效性和鲁棒性.
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Abstract: Underwater  acoustic  channels  exhibit  typical  doubly  selective  time-frequency  characteristics.  Severe
multipath propagation, Doppler effects, and large delay spreads lead to pronounced time variation and sparse structural
features, making accurate channel tracking and parameter estimation difficult.  To improve the transmission reliability
of  underwater  acoustic  communication  systems  under  non-Gaussian  noise  and  cluster-sparse  channel  conditions,  this
paper  first  establishes  a  Polar-coded  underwater  acoustic  OFDM  (orthogonal  frequency-division  multiplexing)
system.To address the problem of robust estimation of cluster-sparse time-varying underwater acoustic OFDM channels
under  limited  pilots  and  non-Gaussian  heavy-tailed  noise  conditions,  a  decision-aided  cluster-aware  subspace  pursuit
(DA-CSP) channel estimation method is proposed. The method establishes cluster center priors from the first-symbol
full-pilot  estimate,  constrains  the  sparse  search  space  of  subsequent  symbols  to  local  delay  intervals  via  a  cluster
diffusion  window,  and  introduces  cluster-aggregated  correlation  to  suppress  anomalous  tap  misselection  caused  by
heavy-tailed noise. When the signal-to-noise ratio meets a reliability threshold, high-confidence data decisions are used
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to construct virtual pilots, forming an extended observation matrix to enhance the observability of channel taps within
the  cluster  window,  thereby  realizing  a  two-stage  estimation  procedure  of  pilot  pre-estimation  and  data-aided
refinement.  Compared  with  conventional  least-squares  and  MBSE  methods,  the  DA-CSP  compresses  the  matrix
inversion dimension from the full channel length   to the cluster window width   ( ) without changing the
frame  structure,  thereby  significantly  lowering  the  computational  complexity.  Simulation  results  under  Gaussian,
Gaussian mixture, and  -distribution heavy-tailed noise conditions demonstrate that the DA-CSP achieves comparable
or  superior  bit  error  rate  performance  to  MBSE  under  two  pilot  configurations,  with  more  stable  convergence  of
channel  estimation  mean  square  error  (CEMSE)  in  the  high-SNR  regime  under  heavy-tailed  noise,  validating  the
effectiveness  and  robustness  of  the  cluster  window  constraint  and  decision-aided  mechanism  in  non-Gaussian
environments.
Keywords: underwater  acoustic  communication； time-varying  channel  estimation； cluster-sparse  channel； limited
pilots；non-Gaussian heavy-tailed noise

 

0    引　言

水声物联网 (Underwater  Acoustic  Internet  of
Things, UAIoT)作为实现水下环境监测、海洋数据

采集以及水下节点协同作业的关键基础设施, 其上

层业务的开展高度依赖于底层高效且稳健的水声通

信技术支撑
[1-3]. 随着水声通信系统由点对点链路向

多节点组网方向演进, 高速率与高可靠传输的需求

日益迫切 . 正交频分复用 (Orthogonal  Frequency-
Division Multiplexing, OFDM)凭借其抗多径干扰能

力强、频谱利用率高等优势, 成为水声通信系统的主

流多载波调制方式
[4,5]. 然而在复杂时变信道、强噪声

及多普勒扩展条件下, 水声 OFDM系统仍易出现误

码性能下降和传输稳定性不足的问题. 为此, 考虑引

入纠错性能优良的极化码, 构建基于极化码的水声

OFDM通信系统以提升系统抗干扰与可靠传输能

力, 从而增强水声通信系统的鲁棒性. 特别的, 水声

信道具有长时延扩展、强时变特性, 且实际环境噪声

往往呈现非高斯重尾分布
[6-8], 使接收端对信道状态

信息的依赖尤为突出. 传统的稀疏信道估计方法通

常通过设定一个固定的能量阈值来识别主径, 但这

个阈值是基于信号层面的估计, 可能无法与最终比

特级解调的性能 (误码率)实现最佳匹配. 较大的信

道估计误差不仅直接降低频域均衡精度, 还通过软

解调输出影响后续译码性能, 制约系统整体误码率

表现.
在典型浅海水声传播场景中, 多径能量在时延

域呈现少数强径局部聚集的簇稀疏结构 , 且相邻

OFDM符号间信道响应具有一定时间相关性
[9,10]. 基

于此特性, 压缩感知理论为有限导频条件下的稀疏

信 道 估 计 提 供 了 有 效 框 架 :  正 交 匹 配 追 踪

(Orthogonal  Matching  Pursuit,  OMP)[11] 与子空间追

踪 (Subspace Pursuit, SP)[12] 等贪婪算法在支持集恢

复精度与计算复杂度之间取得了较好折中; 稀疏贝

叶斯学习 (Sparse Bayesian Learning, SBL)方法通过

引入层次先验进一步提升了抽头幅度估计的稳定

性
[13,14]. 然而 SBL方法的高计算复杂度使其在处理

参数规模较大的信道估计问题时效率较低. 在结构

化稀疏估计方面, 利用时延域簇聚集特性的贝叶斯

方法可在低导频开销下实现更准确的支持集定位
[15].

此外, 基于范数约束的凸优化算法通过构造凸松弛

模型来逼近稀疏问题的最优解, 其虽能提供较高的

信道估计精度, 但其严苛的计算复杂度使其在资源

极度受限的水下场景中难以适用
[16]. 与此同时, 近年

来部分学者通过利用深度神经网络强大的特征挖掘

能力, 为传统压缩感知算法提供信道的结构先验与

关键参数的自适应优化, 进而完成稀疏水声信道重

构
[17]. 但这类数据驱动的方法不仅在离线训练阶段

依赖难以获取的高质量标注数据集, 而且在面对物

理条件瞬息万变、未知干扰频发的深水海域时, 模型

的泛化能力往往不足.
近年来, 水声 OFDM信道估计研究进一步向有

限导频、时变稀疏结构和智能化接收方向发展. 例
如, 模型驱动深度学习方法被用于处理水声信道稀

疏度不确定问题
[18]; 超嵌套导频设计通过构造虚拟

导频提高了有限导频条件下大时延扩展信道的可辨

识性
[19]; 基于 DenseNet的鲁棒信道估计方法也被用

于改善水声 OFDM系统接收性能
[20]. 此外, 围绕深

海远程、冰下和强时变水声通信场景, 郑同辉等提出

交叉域信道估计与均衡方法, 以改善远程水声链路

的信道跟踪与均衡性能
[21]; 梁耀坤等将水声信道与

脉冲噪声联合建模, 利用多任务稀疏贝叶斯学习提

高脉冲噪声条件下的估计稳定性
[22]. Zou等进一步

利用簇预测时序稀疏贝叶斯学习方法跟踪时变水声

信道
[23]; Men等面向双扩展水声信道开展 OFDM接

收机设计, 为复杂水声信道下的稳健接收提供了新

的思路
[24].

然而, 实际系统中导频通常采用梳状配置, 单符

号观测维数受限. 针对该问题, 基于最小误码率 (Bit
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Error  Rate,  BER)稀疏估计 (Minimum-BER Sparsity
Estimate, MBSE)框架

[25]
通过首符号全导频确立初

始支持集, 并在后续符号中利用稀疏扩散集合跟踪

簇状多径的时变演化, 将物理稀疏结构与系统级判

决指标相结合. 决策辅助估计方法通过引入高可靠

判决符号构造虚拟导频, 有效提升了梳状导频条件

下的观测约束
[26,27]. 在极化码水声通信系统中, 信道

估计精度对软信息质量的影响尤为关键
[28,29]. 此外,

在重尾噪声环境下, 基于高斯假设的相关统计量易

受异常噪声样本扰动, 导致稀疏重构支持集误选
[30];

同时, 梳状导频条件下的线性拟合在簇窗口约束不

足时仍可能出现弱径漏检或支持集抖动. 上述两方

面问题共同制约了低导频开销与非高斯噪声条件下

水声信道估计的鲁棒性. 特别的, 簇稀疏水声信道估

计面临两个关键挑战: 其一, 后续符号导频有限时,
单纯依赖最小二乘或者简化最小二乘框架对簇窗口

内系数求解, 抗噪与抗失配能力受限; 其二, 在中高

信噪比阶段, 数据子载波经粗均衡后包含可利用的

近似正确判决信息, 若能以受控方式引入, 可在不增

加显式导频的前提下补足观测.
为此, 本文在利用先验结构约束稀疏恢复基础

上提出决策辅助簇感知子空间追踪 (Decision-Aided
Cluster-aware  Subspace  Pursuit,  DA-CSP)算法以实

现水声信道的精确估计. DA-CSP充分利用了水声

信道簇稀疏与符号间连续性结构, 并通过决策辅助

扩展观测提高了有限导频条件下的可观测性与抗噪

稳健性. 本文的主要工作与贡献如下:
(1) 建立了簇稀疏水声信道的频域观测模型, 并

结合首符号全导频、后续符号梳状导频的帧结构, 提
出了 DA-CSP信道估计算法. 该方法以首符号全导

频估计结果确定簇中心先验, 并在后续符号中利用

簇扩散窗口限制稀疏搜索空间, 通过簇感知的子空

间追踪与最小均方误差 (Minimum  Mean-Square
Error, MMSE)正则化求解实现支持集的稳健迭代更

新; 在满足可靠性门限时, 引入高置信度数据判决构

造虚拟导频, 形成扩展观测以提升簇窗口内抽头的

可观测性, 从而降低估计方差并抑制重尾噪声导致

的误差传播.
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(2) DA-CSP算法通过引入簇扩散窗口约束, 将
矩阵求逆的维度从整个信道长度 大幅压缩至簇窗

口宽度 ( ), 从而在不改变 OFDM帧结构

的前提下, 显著降低了信道估计的计算量, 更适合低

功耗、低复杂度的水声物联网设备. 同时, 引入决策

辅助机制使其在水下非高斯重尾噪声环境中, 能够

有效抑制脉冲干扰的影响, 实现与 MBSE等先进算

法相当甚至更优的误码率性能. 

1    系统模型和问题建模 

1.1    基于 Polar 码的水声 OFDM 系统模型

图 1给出了基于 Polar码的水声 OFDM系统的

总体结构框图. 系统由发射端、水声信道和接收端三

部分组成. 发射端完成信道编码、调制、OFDM调制

和循环前缀插入, 并将包含训练序列、导频符号和数

据符号的帧信号送入水声信道; 接收端则利用训练

序列和导频符号完成同步、信道估计与均衡, 并进一

步通过解调和 Polar译码恢复原始信息. 发射端首先

将信息源产生的随机二进制序列输入信道编码模块,
通过极化码对比特流进行可靠性增强, 使系统在复

杂水声信道下具有更强的抗差错能力. 完成编码后,
对编码比特进行自适应调制, 将其映射为对应的星

座符号. 随后, 经过串并转换操作, 将高速的串行比

特流划分为多路并行低速符号流, 以降低符号间干

扰敏感度并提高多载波系统的调制效率. 在此基础

上, 对各并行符号执行逆快速傅里叶变换 (Inverse
Fast Fourier Transform, IFFT), 将频域符号转化为时

域 OFDM子载波信号 , 同时插入循环前缀 (Cyclic
Prefix, CP), 即将 OFDM符号尾部的一段采样复制

到符号前端, 以消除多途传播引起的码间干扰 (Inter-
Symbol Interference,  ISI),  从而形成多个完整的

OFDM符号. 之后, 对多个 OFDM符号进行并串转

换, 并与训练序列拼接, 即可构成最终的发射帧信号,
通过水声信道传播.

在接收端, 系统首先对接收到的信号执行串并

转换与同步处理, 并去除接收符号前的循环前缀. 随
后通过快速傅里叶变换 (Fast Fourier Transform, FFT)
将信号由时域转换到频域, 得到各子载波上的接收

符号. 利用训练序列与导频符号, 可对信道脉冲响应

进行估计, 并完成频域均衡以补偿水声信道的幅度

衰落和相位畸变. 之后系统对均衡后的符号进行星

座逆映射操作, 将恢复的符号序列重新转换为比特

流, 并通过极化码译码过程消除残余误差, 最终得到

原始发射的信息序列.
该系统结构充分结合了 OFDM在抗多径方面

的优势与极化码的纠错能力 , 使得整个 Polar-
OFDM系统在水声信道中具有更高的鲁棒性与可靠

性, 为后续算法优化与性能提升奠定了基础. 

1.2    问题建模与 MBSE 基准框架分析

K

LCP LCH FK

K ×K

设 OFDM系统子载波数为 , 循环前缀长度为

, 离散时延域信道长度截断为 . 令 表示

单 位 离 散 傅 里 叶 变 换 (Discrete  Fourier
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LCHTransform, DFT)矩阵, 取其前 列构成部分傅里

叶矩阵

FK,L = FK(:, 1 : LCH). (1)

i在完成同步与多普勒补偿后, 第 个 OFDM符

号的频域接收信号可表示为

Yi = diag(Xi)FK,Lhi + wi. (2)

Xi hi

wi

其中 为已知发送符号向量,  为时延域信道冲激

响应,  表示加性噪声.

SP PP

考虑采用梳状导频结构, 设导频子载波集合为

, 则由选择矩阵 提取导频观测后, 有
Yi,p = PpYi = Pp diag(Xi)FK,Lhi + wi,p =

Ai,phi + wi,p. (3)

Ψi

水声信道在时延域呈现明显的稀疏多径结构,
少数抽头携带绝大部分能量, 其余抽头幅度接近于

零. 进一步地, 由于声波在水下传播时受到海底、海

面及水体非均匀性的影响, 相邻多径往往在时延域

发生局部聚集, 形成簇状稀疏分布特征. 图 2给出了

单抽头多径模型与簇稀疏扩散模型的归一化冲激响

应对比. 可以看出, 与传统单抽头稀疏假设相比, 簇
稀疏模型中每条多径在其中心时延附近扩展为若干

相邻抽头的集合, 能量在局部窗口内呈指数衰减分

布. 本文所提 DA-CSP算法正是利用这一簇状结构

先验, 将稀疏搜索空间约束于簇扩散窗口 内, 从而

在有限导频条件下实现更稳健的信道估计.
针对上述问题, MBSE方法提出了一种以误码

率最小化为目标的结构化稀疏估计框架. 其一, 在帧

结构上采用首符号全导频、后续符号梳状导频的设

计, 使首符号能够提供高可靠的初始信道估计, 并降

低后续符号的导频开销; 其二, 在首符号阶段通过最

小 BER阈值搜索确定有效抽头集合, 使稀疏支持集

的判定与系统解调性能直接相关; 其三, 在后续符号

中引入稀疏扩散集合的概念, 通过符号级结构参数

迭代描述相邻符号间的信道扩散演化过程.

上述方法有效利用了水声信道的稀疏与时变特

性. 然而, 在簇稀疏且噪声统计特性偏离高斯假设的

环境中, 仅依赖梳状导频的线性拟合仍可能导致簇

中心跟踪不稳或弱径估计偏差, 从而影响后续均衡

与译码性能. 基于此, 有必要在保持MBSE框架优势

的前提下, 对后续符号的稀疏重构方式进行进一步
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图 1    基于 Polar 码的水声 OFDM 系统
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增强. 

1.3    水声噪声统计与建模

海洋噪声模型的确定, 对水下声学通信有着重

大意义. 它不仅能够提供更为准确的仿真环境, 而且

还直接影响同步、信道估计、译码等关键模块的性

能. 本研究主要通过访问 NOAA[31]
公布的噪声数据

集来分析噪声特性.

t

t

为了获得更准确的噪声统计模型 , 本文使用

Matlab R2023a平台对 NOAA实测噪声数据进行核

密度估计, 并比较高斯模型、高斯混合模型以及 分

布模型的拟合效果. 结果表明, 目标海域水下环境噪

声不满足标准高斯假设, 而呈现更明显的脉冲性和

重尾特征. 因此, 本文采用 分布对非高斯重尾噪声

进行建模, 以支撑后续 Polar译码软信息计算和 DA-
CSP算法在非高斯噪声条件下的性能分析.

t

c0i c1i i

i

在 Polar译码过程中, 软解调输出的对数似然

比 (Log-Likelihood Ratio, LLR)依赖于噪声概率密度

函数. 考虑到实测水声噪声具有非高斯重尾特征, 本
文采用 分布概率密度函数构造 QPSK符号的软信

息计算模型 . 设 和 分别表示第 个比特取 0和
1时对应的星座符号集合, 则第 个比特的 LLR可表

示为

LLRi(xi | yi, hi) = ln

∑
x∈c0i

(1 +
(Yi −HiX)2

(d− 1)σ2
)−

d+1
2

∑
x∈c1i

(1 +
(Yi −HiX)2

(d− 1)σ2
)−

d+1
2

.

(4)

X Y Hi

d t σ2

其中,  表示发送符号,  表示接收端估计值,  表

示对应子载波信道响应,  为 分布自由度,  为噪声

功率. 该模型使软解调过程能够更好地匹配水声重

尾噪声环境.
因此, 本文方法主要适用于残余噪声可近似表

示为加性噪声, 且噪声功率或尺度参数可估计的水

声 OFDM场景. 

2    基于决策辅助簇感知子空间追踪 (DA-
CSP)
DA-CSP是在已有稀疏信道估计和决策辅助估

计思想基础上, 面向有限导频与重尾噪声条件构建

的结构化信道跟踪方法. 其中, 首符号全导频初始化

和最小 BER阈值搜索延续MBSE框架
[16], 空间追踪

过程基于经典 SP算法
[10], 可靠数据判决构造虚拟导

频的思想与决策辅助估计方法相关
[17,18]. 本文的改进

在于将簇扩散窗口约束、簇聚合相关度、MMSE正

则化 SP恢复和受控决策辅助机制进行联合设计, 从

而增强后续符号在有限导频和非高斯噪声条件下的

信道跟踪稳定性.

S0

DA-CSP的设计遵循先验初始化-结构约束跟

踪-判决辅助增强的总体思路. 在维持MBSE帧结构

不变的前提下, 利用首符号全导频建立可靠的簇中

心先验, 并在后续符号中将搜索空间限制在簇扩散

窗口内, 以降低欠定恢复的不确定性; 同时, 当信噪

比达到一定水平时, 数据子载波经粗均衡后可产生

一部分高可靠判决符号, 将其作为虚拟导频并与真

实导频联合, 可等效提升有效观测维度, 从而改善簇

窗口内抽头幅度估计的方差并增强支持集更新稳定

性. 同时, 提出的后续符号稀疏重构模块不再仅采用

一次性最小二乘 (Least Squares, LS)拟合, 而是在簇

窗口内引入噪声方差正则化的子空间追踪以迭代更

新支持集, 并结合簇感知相关聚合策略抑制孤立噪

声抽头对支持选择的干扰; 在此基础上引入决策辅

助形成扩展观测, 实现导频预估与数据辅助细化的

两阶段估计流程. 算法伪代码如下所示: 首符号得到

(初始支持/中心), 后续符号先导频 MMSE粗估、

再以可靠数据构造扩展观测并执行MMSE-SP恢复. 

2.1    首符号初始化与簇中心生成

X1首符号全导频条件下,  在所有子载波上已知,
由式 (5)可构造观测矩阵

A1 = diag(X1)FK,L. (5)

A1其中,  表示首符号对应的频域观测矩阵.
采用MMSE估计得到

ĥ
MMSE

1 = (AH
1 A1 + σ2

wI)
−1AH

1 Y1. (6)

σ2
w其中,  为噪声方差.

β ∈ [βmin, βmax]

为使初始化支持集更贴合后续的解调译码目标,
沿用MBSE的最小 BER阈值搜索思想: 设阈值参数

为 , 定义候选支持集

Ω1(β) = {l : |ĥMMSE
1 (l)| > β ·max

l
|ĥMMSE

1 (l)|}. (7)

Ω1(β)在每个 上进行子空间重估与均衡解调, 计
算对应 BER代价, 取

β∗ = argmin
β

J(β), Ω1 = Ω1(β
∗). (8)

进而得到与系统检测目标一致的初始支持集.
β [βmin, βmax]

β Ω1(β)

J(β) β∗

βmin = 0.01 βmax = 0.3

其中, 阈值参数 是在预设区间 内通

过一维网格搜索确定,将该区间等间隔划分为若干候

选值, 对每一个候选 分别生成 , 并在对应候

选支持集上完成信道重估、均衡解调和 BER计算.
最终选取使 BER代价 最小的 作为初始阈值.
本文仿真中设置 、 , 并采用等

间隔网格搜索实现阈值选择.
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Ksp = |Ω1|
[Kmin,Kmax]

Kmin =

1 Kmax = ⌊0.1LCH⌋
|Ω1| < Kmin

ĥMMSE
1

|Ω1| > Kmax Kmax

Ksp [Kmin,Kmax]

记 , 为避免支持集过稀或过密引起

后续跟踪不稳, 对其限定在区间 . 该区间

的设置需要同时考虑信道稀疏性和导频观测维度:
下界保证至少保留主要有效路径, 上界限制冗余抽

头数量并降低过拟合噪声的风险. 本文中取

,  , 即最多保留约 10%的信道抽

头作为有效稀疏支撑. 具体实现时, 若 ,
则从 的未选索引中按幅度补充最强抽头; 若

, 则仅保留幅度最大的 个抽头, 从
而将 的范围限定在 内.

Ω1 Lψ随后从 中选取幅度最大的 个抽头作为簇

中心集合:

C1 = TopLψ({|ĥ1(l)| : l ∈ Ω1}). (9)

C1 TopLψ(·)
Lψ

其中,  用于构造后续符号的簇扩散窗口. 

表示从候选支持集中返回幅度最大的 个抽头索

引. 

2.2    后续符号的簇窗口约束与决策辅助恢复

1) 簇扩散窗口构造

i ⩾ 2 Ci−1对 , 由上一符号簇中心集合 构造簇窗

口

Ψi =
∪

c∈Ci−1

{l : |l − c| ⩽ Lλ} ∩ [1, LCH ]. (10)

Lλ其中 为扩散半径. 该窗口体现了相邻符号抽头位

置在小范围内演化的结构先验, 与 MBSE中通过稀

疏扩散集合表征扩散演化的思想一致.
2) 簇窗口内导频MMSE预估 (Pilot-MMSE)
Ψi在 子空间内构造导频观测矩阵

A(Ψ)
i,p = Ai,p(:,Ψi). (11)

计算可得

Ĥ
(p)

i (Ψi) = (A(Ψ)H
i,p A(Ψ)

i,p + σ2
wI)

−1A(Ψ)H
i,p Yi,p

ĥ
(p)

i (Ψi) = 0. (12)

Ψi

LCH W = |Ψi|
LCH × LCH

W ×W

σ2
wI

上述 Pilot-MMSE估计是簇窗口约束下的正则

化估计步骤. 在 子空间内, 待估计抽头数由全局信

道长度 缩小为窗口宽度 , 因此式 (12)
中的矩阵求逆维度由全局估计时的 降为

. 在真实有效抽头能够被簇扩散窗口覆盖的

条件下, 该约束可以减少无关时延抽头参与估计, 从
而降低欠定恢复过程中的候选支撑搜索不确定性.
同时, MMSE正则项 能够缓解导频观测矩阵病

态或噪声扰动导致的系数估计不稳定问题.
从误差影响角度看, 簇窗口约束主要在两个方

面改善后续估计过程: 一方面, 较小的候选支撑空间

减少了孤立噪声峰被误选为有效抽头的概率; 另一

Lλ

Lλ

Lλ

方面, 正则化求解能够在有限导频和非高斯噪声扰

动下抑制抽头幅度估计的过度波动. 需要指出的是,
簇窗口并不无条件降低估计误差; 若 设置过小导

致真实扩散抽头落在窗口外, 则会引入建模偏差; 若
设置过大, 则会引入冗余抽头并削弱抗噪能力. 因

此, 本文后续通过不同 取值下的 CEMSE和 BER
仿真, 对簇窗口大小的合理性进行验证.

3) 可靠数据选择与虚拟导频构造

Sd X̃i

X̃i,d SNR ⩾
γDA

对数据子载波集合 上的 进行硬判决得到

. 为抑制低信噪比下误判传播 , 仅在

时启用决策辅助. 定义可靠度指标

ρ(k) = ℜ{X̂∗
l,d(k)X̃l(k)}, k ∈ Sd. (13)

Nrel Srel ⊂
Sd

选取可靠度最大的 个子载波构成

, 并构造扩展观测集合

Sext = Sp ∪ Srel. (14)

对应扩展观测向量与扩展发送符号为

Yi,ext = Yi(δext), Xi,ext =

[
Xi(Sp)

Xi,d(Srel)

]
. (15)

进而可得簇窗口内的扩展观测矩阵

A(Ψ)
i,ext = diag(Xi,ext)FK,L(Sext,Ψi). (16)

Ψi

导频的情况下, 以受控方式增加观测约束, 提高

内抽头可观测性.
4) 簇感知MMSE-SP恢复与中心更新

Ψi

r

在 子空间内执行子空间追踪以更新支持集.
为适配簇稀疏结构, 并降低重尾噪声下孤立异常相

关引起的误选, 引入簇聚合相关度: 对残差 , 计算单

点相关

c(l) = |aHl r|, l ∈ Ψi. (17)

Lw在局部窗口 内进行聚合可得

cclu(m) =
m+Lw∑
l=m−Lw

c(l),m ∈ Ψi. (18)

cclu(m)

hi LΨ

ci

根据 选择候选中心并扩展为簇支持集,
随后在该支持集上采用 MMSE正则形式求解系数.
迭代直至支持集收敛或残差能量满足噪声门限. 最
终得到 后, 从其幅度最大的 个抽头更新簇中心

集合 , 用于下一符号窗口构造, 实现符号级跟踪.
综上, 通过首符号全导频建立可靠稀疏先验, 并

在后续符号中结合簇扩散约束与决策辅助虚拟导频,
实现了对簇稀疏水声信道的稳健跟踪. 在有限导频

开销与非高斯噪声条件下, 所提算法不仅有效提升

了信道估计精度, 并显著改善了系统的信道估计均

方 误 差 (Channel  Estimation  Mean  Square  Error,
CEMSE)与误码率性能. 完整的 DA-CSP信道估计
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算法伪代码见算法 1所示.

算法1　DA-CSP信道估计方法

{Yi}Nsymi {Xi} Sp LCH Lλ

LΨ [Kmin,Kmax] (γDA, Nrel)

σ2
w

输入:  ,  , 导频集合 ,  , 扩散半径 , 中

心数 , 稀疏度范围 , 可靠度参数 ,

噪声方差 .

{ĥi}Nsymi输出:  .

A1 ĥMMSE
1

1. 首符号初始化: 构造 , 计算 式(6)

Ω1 Ksp =

clip(|Ω1|, [Kmin,Kmax])

2.  最 BER阈 值 搜 索 :  按 式 (7)  –  (8)得 到 ,  令

 

c13. 中心提取: 由式((9))得到 .

i = 2 Nsym4. for   to   do

Ψi ci−15.      由式(10)根据 构造.

ĥ(p)
i X̃i6.     Pilot-MMSE: 按式(11) – (12)得 , 得到均衡输出 .

SNR ⩾ γDA Srel

Sext A(Ψ)
i,ext

7.      Decision-Aided: 若 , 按 (13)选 取 , 构

、 (式(14) – (16)); 否则仅用导频观测.

Ψi

ĥi

8.     Cluster-SP-MMSE: 在 内以式(17) – (18)形成簇聚合相

关度, 迭代恢复得到 .

|ĥi| LΨ ci9.     中心更新: 取 最大的 个抽头更新 .
10. end for

{ĥi}11. 返回 .
 

2.3    计算复杂度分析

为定量评估 DA-CSP算法的计算开销, 本节对

算法各阶段的复杂度进行逐步分析, 并与 MBSE基

线方法进行对比.

K L

P W = |Ψi| ≈ LΨ · 2Lλ
Mext = P +Nrel

TSP Ksp

设系统子载波数为 , 信道最大抽头长度为 ,
导频数为 , 簇窗口大小为 ,

扩展观测维度为 , SP迭代次数上

界为 , 稀疏度为 .

A1

O(KL) (AH
1 A1 + σ2

wI)
−1

L× L O(L3)

β

O(βsteps ·KL)

O(L logL) O(L3+

βsteps ·KL)

1) 首符号初始化阶段为一次性开销. 构造 的

复杂度为 ; MMSE正则求逆

涉及 矩阵运算, 复杂度为 ; 最小 BER阈

值搜索需对若干候选 分别重估与均衡, 复杂度为

; 簇中心提取通过幅度排序完成, 复

杂度为 . 初始化阶段总复杂度为

.

Nsym − 1

O(W · Lw) O(W )

O(W ·K2
sp) TSP O(W 3+

TSP ·W ·K2
sp)

2) 后续符号跟踪阶段在 个符号上循环

执行. 每个符号内各步骤复杂度如表 1所示. 其中簇

感知 SP迭代为计算瓶颈, 每轮包含簇聚合相关度计

算 、支持集扩展 及 MMSE正则求

解 , 共 轮, 单符号主导项为

.

算法总复杂度为

CDA-CSP = O(L3+Nsym(W
3+TSP ·W ·K2

sp)). (19)

Ψi

W ≪ L L W

O(L3) O(W 3) L = 64

W ≈ 12

SNR ⩾ γDA

由于簇窗口将搜索空间限制在 内 , 满足

, MMSE求逆维度由 降至 , 每符号复杂

度从 降至 . 在典型参数下 ( ,
), 计算量约减少两个数量级. 此外, 决策辅

助仅在 时启用, 低信噪比条件下退化为

纯导频模式 , 不引入额外开销 . 表 1汇总了 DA-
CSP与MBSE的逐步复杂度对比. 

3    理论仿真分析 

3.1    仿真设置与对比算法

t

为验证第 2节所提出 DA-CSP信道估计算法在

不同噪声统计条件及簇稀疏参数设置下的有效性与

稳健性, 本节分别在高斯噪声与非高斯 分布噪声环

境中 , 对比分析所提方法与 MBSE、LS、OMP及

SP等典型算法的系统 BER与信道估计性能, 仿真

平台及主要参数设置如表 2及表 3所示.
 
 

表 2     仿真环境

硬件
内存 8 GB

CPU Intel(R) Core(TM) i7-8565U CPU @ 1.80GHz

软件
平台 Matlab R2023a

操作系统 Windows 11
 

为便于分析不同算法的性能差异 , 本文选取

LS、OMP、SP和 MBSE扩散方法作为对比算法. 其
中, LS方法未显式利用信道稀疏结构, 可作为传统

线性估计基准; OMP和 SP方法利用稀疏先验进行

支持集恢复, 可用于评价稀疏恢复机制带来的性能

提升; MBSE扩散方法进一步引入符号间信道扩散

演化思想, 可作为结构化稀疏信道估计基准. 与上述

方法相比, DA-CSP在簇窗口约束内执行簇感知子

空间追踪, 并在满足可靠性门限时引入高置信度数

据判决符号构造虚拟导频, 从而增强有限导频条件

下的观测约束. 

 

表 1     DA-CSP 与 MBSE 计算复杂度对比

阶段 DA-CSP MBSE

初始化(一次)

O(L3) O(L3)

O(βsteps ·KL) O(βsteps ·KL)

O(L logL) —

(×Nsym)每符号

O(LΨLλ) —

O(W 3) O(L3)

O(K) O(K)

O(Mext ·W ) —

O(TSP ·W ·K2
sp) O(TSP · L ·K2

sp)

每符号主导项 O(W 3) O(L3)

W ≈ LΨ · 2Lλ ≪ L注:  , 典型参数下计算量约减少两个数量级.
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3.2    不同噪声条件下的 BER 性能分析

P = 128

P = 256

1) 高斯噪声条件下 BER 分析. 图 3给出了在加

性高斯白噪声条件下, 不同信道估计算法的 BER随

信噪比变化曲线, 其中分别考虑导频数为

与 的情况. 从图中可以观察到, 在中低信噪

比区域, 各算法的 BER曲线整体较为接近, 性能差

异不明显. 这是由于在低信噪比条件下, 噪声主导系

统性能, 即便引入簇结构约束或决策辅助机制, 也难

以显著改善均衡后的符号判决可靠性. 随着信噪比

逐步提升, 基于稀疏恢复的算法开始体现优势, 其中

LS方法由于未利用信道的稀疏结构, 性能下降最为

明显; OMP与 SP算法通过稀疏性约束在中高信噪

比区域获得一定性能提升, 但仍存在较大误差.
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图 3   高斯分布噪声下信道估计算法性能对比图
 

相比之下, MBSE及 DA-CSP在高信噪比区域

P = 128

P = 128

BER收敛更快, 其中 DA-CSP在两种导频配置下均

略优于 MBSE, 且在 时优势更明显. 说明高

斯噪声下, DA-CSP在保持 MBSE结构跟踪能力的

基础上, 借助簇窗口约束与子空间追踪提高了后续

符号估计稳定性. 例如, 当 、SNR为 40 dB
时, DA-CSP的 BER为 0.096 2, 低于 MBSE扩散方

法的 0.112 0、SP方法的 0.287 3和 LS方法的 0.2951.
2) 高斯混合分布噪声条件下 BER 分析. 图 4给

出了高斯混合模型下, 不同信道估计算法的 BER.
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图 4   高斯混合分布噪声下信道估计算法性能对比图
 

t

随信噪比变化曲线 , 高斯混合噪声下各算法

BER变化趋势介于高斯噪声和 分布重尾噪声之间.
DA-CSP在两种导频配置下仍保持较快的 BER收敛

速度, 并在中高信噪比区域取得与 MBSE扩散方法

相当或略优的性能. 该结果进一步说明, 所提簇窗口

约束和受控决策辅助机制能够在具有混合重尾特征

的非高斯噪声条件下保持较稳定的检测性能.
t

t

3) 分布重尾噪声条件下 BER 分析. 图 5给出

了在 分布噪声条件下, 不同信道估计算法的 BER
随信噪比变化曲线. 与高斯噪声情形相比, 非高斯重

尾噪声对信道估计与后续检测过程的影响更加显著,
各算法在中高信噪比区域的性能差异进一步拉大.
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t图 5   分布噪声下信道估计算法性能对比图
 

就整体而言, 未引入扩散机制的 MBSE方法在

中高信噪比区间表现出明显的误码平台与波动, 说
明在重尾噪声条件下, 其稀疏支持集更新过程易受

异常噪声样本干扰, 导致估计误差难以随信噪比提

升而持续收敛. 相比之下, 引入扩散机制后的 MBSE
(扩散 )在整个信噪比范围内保持了较为稳定的

 

表 3     系统与算法主要参数设置

类别 参数 取值

系统参数

K子载波数 1 024

LCP循环前缀长度 K/4

LCH信道最大长度 64

调制方式 QPSK

fs采样频率 96 kHz

fc中心频率 15.5 kHz

导频参数

P1首符号导频数 K (全导频)

后续符号导频间隔 4子载波

P后续符号导频数 K/4 = 256

Nrel可靠数据子载波数 —

MBSE

[βmin, βmax]阈值搜索范围 [0.01, 0.3]

ϵ收敛阈值 10−4

κ稳定收敛步数 3

[Kmin,Kmax]稀疏度范围 [1, 0.1LCH ]

DA-CSP

LΨ簇中心数 —

Lλ簇扩散半径 —

Lw聚合窗口 2

γDA决策辅助门限 10

TSPSP最大迭代次数 10

仿真参数
SNR范围 0–60 dB

Monte Carlo次数 50
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P = 256

P = 128

P = 256

P = 256

P = 256 P = 128

P = 256 P = 128 t

P = 128

BER下降趋势, 验证了系数扩散集合对刻画符号间

信道结构连续性的有效性. 进一步对比可以发现, 所
提出的 DA-CSP方法在两种导频配置下均取得了最

优或次优的 BER性能. 其中, 在导频数为

时, DA-CSP在高信噪比区域取得最低误码率, 明显

优于 MBSE(扩散)及 SP等对比算法; 当导频数降低

至 时, DA-CSP的性能仍优于同等导频条件

下的 MBSE(扩散), 且与 的 SP方法相比仍

具有明显优势. 局部放大图进一步表明, 在高信噪比

区间内, BER的性能排序依次为 DA-CSP ( )、
MBSE(扩 散 )( )、 DA-CSP  ( )、 SP
( )以及 MBSE(扩散)( ). 在 分布重

尾噪声下, 当 且 SNR为 40dB时, DA-CSP
的 BER为 0.113 3, 略低于MBSE扩散方法的 0.116 7,
并明显低于 SP方法的 0.306 4和 LS方法的 0.3234.
因此, 在非高斯重尾噪声环境中, 仅依赖稀疏结构约

束仍不足以保证最优性能, 而将簇感知子空间追踪

与决策辅助机制相结合, 能够在导频受限条件下进

一步提升信道估计与系统检测的稳定性. 这一性能

优势在高信噪比区域尤为明显, 与第 2节中对 DA-
CSP算法设计思想的分析保持一致. 

3.3    CEMSE 性能与参数敏感性分析

t

1) CEMSE 性能分析. 为进一步从信道估计角

度分析算法性能, 图 6给出了 分布噪声下不同算法

的 CEMSE仿真结果. 整体来看, 重尾噪声使各算法

在中高信噪比区域的估计精度差异进一步扩大; 低
信噪比时噪声主导估计误差, 各算法 CEMSE均较

高且差异有限 . 当 SNR约为 10 dB时 ,  DA-CSP的

CEMSE明显下降并达到最低, 说明决策辅助启用

后, 高置信度虚拟导频可增强簇窗口内抽头可观测

性, 从而降低估计误差.
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t图 6   分布下 CEMSE 对比图
 

P = 128 P = 256

P = 256

进一步可见 , 在中等信噪比区间 ,  DA-CSP在

条件下的 CEMSE略低于 . 这表明

适度受限的导频配置可强化簇窗口与决策辅助的约

束作用, 减少冗余观测噪声, 使子空间追踪获得更集

中的能量估计. 随着信噪比继续提升,  条件

P = 128下的DA-CSP逐渐优于 并取得最低 CEMSE,
这是由于高信噪比下降低了数据判决错误率, 更多

导频与虚拟导频的联合约束进一步降低了估计方差.
总体而言, DA-CSP在整个信噪比范围内呈现

较平稳的 CEMSE下降趋势, 未出现明显反弹. 该结

果验证了簇感知子空间追踪与决策辅助联合机制在

非高斯重尾噪声下的稳健性, 也从信道估计精度角

度解释了其 BER性能优势.

t Lλ

2) 簇扩散半径影响分析. 图 7(a)与图 7(b)分别

给出了在 分布噪声条件下, 不同簇扩散半径 取值

时的 CEMSE与 BER性能对比结果.
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Lλ图 7   不同 下所提算法的性能对比
 

Lλ = 0

Lλ

Lλ

可以看出 , 当 时 , 算法性能明显劣化 ,
CEMSE与 BER均难以随信噪比提升而显著下降.
这是由于在该情况下算法退化为固定支持集估计,
无法有效跟踪簇内抽头的时变扩散特性, 导致真实

信道能量逐步偏离搜索子空间 . 随着 的增大 ,
CEMSE与 BER性能显著改善, 表明适当的簇扩散

窗口有助于捕捉相邻符号间的信道演化, 从而提高

估计精度. 当 取 2-3时, 算法在中高信噪比区域取

得最优性能, CEMSE与 BER均达到最低水平. 当进

一步增大时, 性能提升趋于饱和, 个别信噪比点甚至

出现轻微波动. 这是由于过大的簇窗口会引入冗余

抽头, 使子空间维数增大, 从而降低子空间追踪的抗

噪能力. 该结果表明, 所提 DA-CSP算法在合理的簇

扩散半径设置下, 能够在建模精度与抗噪稳健性之

间取得良好平衡.
t3) 数据辅助比例影响分析. 图 8给出了在 分布
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噪声条件下 , 不同数据辅助导频比例设置时 DA-
CSP算法的系统 BER随信噪比变化情况. 图中所示

比例参数表示在满足可靠性门限条件下, 被选取用

于构造虚拟导频的数据子载波数占全部数据子载波

数的比例. 在低信噪比区域, 各曲线几乎重合, 数据

导频比例对系统 BER的影响较小. 这是由于在该区

域内, 数据符号判决的可靠性不足, 算法中决策辅助

机制尚未启用或仅引入极少量虚拟导频, 系统性能

主要由真实导频与簇窗口约束所决定. 随着信噪比

的提升, 数据辅助机制开始发挥作用, 不同数据导频

比例下的性能差异逐渐显现. 当数据导频比例从较

小值增大时, 系统 BER在中高信噪比区域呈现出一

定程度的改善, 表明适量引入高可靠数据符号作为

虚拟导频, 有助于增强扩展观测对簇窗口内信道抽

头的约束能力, 从而提高信道估计与后续检测精度.
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图 8   不同数据导频比例下 DA-CSP 算法性能对比图
 

然而, 当数据导频比例进一步增大时, BER曲线

在高信噪比区域出现轻微波动甚至劣化趋势. 这一

现象表明, 尽管高信噪比条件下数据判决整体较为

可靠, 但过多地引入数据辅助仍可能放大少量误判

符号的影响, 使其通过扩展观测进入信道估计过程,
从而对均衡与检测性能产生不利影响. 因此, 数据辅

助导频比例的选择需要在观测增强和误判传播风险

之间取得平衡. 所提 DA-CSP算法通过对数据导频

比例进行约束, 在中高信噪比区域能够获得较为稳

定的性能提升, 同时避免了因过度依赖判决信息而

导致的系统性能退化. 这一结果进一步验证了所采

用的可靠性门限与比例控制策略在非高斯噪声环境

下的合理性. 

3.4    量化对比与讨论

为补充曲线图中的定性趋势 , 选取代表性

SNR点对不同算法的 BER结果进行量化对比, 如
表 4所示.

t

由表 4可见, DA-CSP在代表性 SNR点下取得

最低或接近最低的 BER. 与 MBSE扩散方法相比,
DA-CSP表现为稳定的小幅改进; 与 SP和 LS方法

相比, DA-CSP在高斯噪声、高斯混合噪声和 分布

重尾噪声下均具有更明显的性能优势.

t

综上, 本文围绕基于 Polar码的簇稀疏时变水

声 OFDM信道估计问题 , 从系统误码率 (Bit Error
Rate,  BER)和 信 道 估 计 均 方 误 差 (Channel
Estimation Mean Square Error, CEMSE)两个层面对

DA-CSP算法进行了验证. 其中, BER反映了信道估

计、频域均衡、软解调和 Polar译码共同作用后的系

统级可靠性 , 可用于体现译码后的误码性能 ;
CEMSE反映了信道估计算法在噪声扰动下对时延

域信道抽头的估计精度, 可用于体现算法本身的稳

健性. 仿真结果表明, DA-CSP通过簇窗口约束降低

了支持集搜索的不确定性, 通过簇聚合相关度抑制

了重尾噪声下孤立异常相关峰对支持集选择的影响,
并通过高可靠数据判决构造虚拟导频增强有限导频

条件下的观测约束, 因此能够在高斯噪声和 分布重

尾噪声条件下获得更稳定的信道估计与误码性能.
主要结论如下:

t

t

(1) 在高斯噪声和 分布重尾噪声条件下, DA-
CSP均能获得与 MBSE扩散方法相当或更优的

BER性能. 特别是在 分布重尾噪声下, DA-CSP在

中高信噪比区域能够缓解误码平台现象, 说明所提

簇感知子空间追踪和决策辅助机制有助于提高系统

可靠传输能力. 该结果说明, 纠错性能是通过更准确

的信道估计改善均衡和 LLR计算质量 , 进而提升

Polar译码后的 BER性能.
(2) 从 CEMSE结果可以看出, 当 SNR达到决策

辅助启用门限附近时, DA-CSP的信道估计误差明

显下降. 这说明高可靠数据判决符号作为虚拟导频

引入后, 能够有效增加簇窗口内的观测约束, 改善抽

头幅度估计精度, 体现了决策对信道估计的辅助作

用: 接收端先对数据子载波进行可靠性判决, 再将高

置信度判决符号用于扩展观测矩阵, 从而辅助后续

信道重估.
Lλ(3) 参数敏感性分析表明, 簇扩散半径 和数据

辅助比例均需要合理设置. 过小的簇窗口难以跟踪

 

表 4     不同噪声分布下的 BER 对比

噪声 P SNR/dB DA-CSP MBSE SP LS

高斯 128 40 0.096 2 0.112 0 0.287 3 0.295 1

高斯 256 40 0.064 6 0.065 6 0.069 3 0.104 3

高斯 256 50 0.008 7 0.008 7 0.009 9 0.016 3

高斯混合 128 40 0.114 4 0.116 5 0.304 9 0.323 5

高斯混合 256 40 0.109 7 0.110 8 0.118 0 0.166 6

高斯混合 256 50 0.016 7 0.017 5 0.018 7 0.030 1

t分布 128 40 0.113 3 0.116 7 0.306 4 0.323 4

t分布 256 40 0.107 5 0.108 9 0.121 3 0.163 7

t分布 256 50 0.017 1 0.017 6 0.020 3 0.031 4
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真实信道扩散, 过大的簇窗口会引入冗余抽头并降

低抗噪能力; 数据辅助比例过低时观测增强不足, 过
高时可能引入误判传播风险. 因此, DA-CSP是通过

可靠性门限和比例控制在观测增强与误差传播之间

取得折中. 

4    总　结

L W W ≪ L

本文针对基于极化码的簇稀疏时变水声 OFDM
系统信道在有限导频与非高斯重尾噪声条件下的精

确估计问题, 提出 DA-CSP信道估计方法. 该方法以

首符号全导频建立簇中心先验, 通过簇扩散窗口约

束后续符号的稀疏搜索空间, 并在信噪比满足门限

时引入数据判决虚拟导频构造扩展观测, 实现两阶

段稳健估计. 复杂度分析表明, DA-CSP将矩阵求逆

维度由 压缩至 ( ), 计算开销显著低于

MBSE. 仿真结果验证了所提方法在高斯与重尾噪声

环境下均具备稳定的信道估计精度与误码性能. 未
来研究工作推荐如下: (1)探索更高效的搜索策略和

结合轻量级神经网络来预测最优阈值, 以适应更高

速率和实时性要求更高的水声通信系统; (2)将 DA-
CSP算法拓展到多输入多输出 (MIMO)水声 OFDM
系统, 研究多链路条件下的稀疏信道联合估计与跟

踪问题 ;  (3)探索信道估计与高层协议 (如 MAC
层)的联合设计与优化, 并进一步引入冲击噪声、混

合噪声等更真实的水声环境模型, 结合稳健估计或

自适应判决机制, 提升 DA-CSP算法在复杂海试条

件下的泛化能力.
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