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基于压缩感知的水声信道估计方法研究 

摘 要 

水声通信是水下设备间通信的关键技术，对深海探索、海洋资源

开发等领域至关重要。水声信道估计又是水声通信的关键技术，它旨

在准确地获取水声信道的特性和参数，为信号的有效传输提供支持。

由于水声信道具有多径传播、频散、多普勒效应和时变效应等特性，

导致传统的 Nyquist 采样得到的数据量较大，不方便进行数据处理。

压缩感知（Compressed Sensing, CS）技术恰好能解决这个问题。传统

的CS算法存在着很多问题，比如：正交匹配追踪（Orthogonal Matching 

Pursuit, OMP）算法的计算复杂度较高，导致计算资源浪费严重。匹

配追踪（Matching Pursuit, MP）算法的计算精度在复杂环境下达不到

要求。所以，针对特定场景开发出特定的 CS 算法就显得尤其重要。

本文主要研究水声信道的 CS 算法，旨在提高信道估计效果和减小计

算时长。研究的主要内容如下： 

（1）研究了海洋声学特性，以及水声信道中时延多普勒双扩展

和稀疏性。同时，研究了 CS 技术及其对水声信道估计的作用，为本

文研究奠定了理论基础。 

（ 2 ）考虑正交频分复用（ Orthogonal Frequency Division 

Multiplexing , OFDM）水声信道估计具有计算复杂度高，开销过大的

问题，提出一种基于 CS 的阈值正交匹配追踪（Threshold Orthogonal 

Matching Pursuit, TOMP）算法。该算法通过信噪比（Signal-to-Noise 
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Ratio, SNR）的值决定算法的迭代次数，具有信道自适应功能。在低

SNR 场景中， SNR 导致算法的阈值增大，信道系数更容易满足停止

条件，继而导致迭代次数减小。从而在保证算法计算精度的同时降低

了系统开销。在高 SNR 场景中，SNR 导致阈值的减小，信道系数更

难满足停止条件，继而提升了迭代次数，保证了信道估计的精确度。

通过仿真分析，验证了所提算法的有效性。 

（3）针对较强的多普勒效应导致水声信道估计计算量大和精度

差等问题，采用延迟多普勒扩展函数（Delayed Doppler Spread Function, 

DDSF）模型来覆盖多普勒效应，并基于该模型提出一种新算法——

阀值匹配追踪（Threshold Matching Pursuit, T-MP）算法。由于 DDSF

模型具有采样数据量大且稀疏度高的特点，传统算法对其估计会导致

大量的计算资源浪费。T-MP 算法精简的计算方式有效减小对 DDSF

模型估计的计算资源浪费，减少了系统的开销。同时，该算法根据信

噪比（Signal-to-Noise Ratio, SNR）的变化调节迭代次数，高 SNR 条

件下迭代次数增加，增强系统的估计精度；低 SNR 条件下迭代次数

减少，在满足估计精度的条件下，进一步降低系统开销。通过仿真分

析，验证了所提 T-MP 算法的有效性。 

关键词：水声通信，OFDM，状态估计，CS，多普勒效应 
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RESEARCH ON COMPRESSED SENSING-BASED 

UNDERWATER ACOUSTIC CHANNEL ESTIMATION 

METHODS 

ABSTRACT 

Underwater acoustic communication is a key technology for 

communication between underwater devices, which is crucial for deep-sea 

exploration, marine resource development, and other fields. Underwater 

acoustic channel estimation is a key technology in underwater acoustic 

communication, which aims to accurately obtain the characteristics and 

parameters of the underwater acoustic channel and provide support for 

effective signal transmission. Due to the characteristics of multipath 

propagation, dispersion, Doppler effect, and time-varying effect in 

underwater acoustic channels, traditional Nyquist sampling results in a 

large amount of data, making it inconvenient for data processing. 

Compressed Sensing (CS) technology can precisely solve this problem. 

The traditional CS algorithm has many problems, such as the high 

computational complexity of Orthogonal Matching Pursuit (OMP) 

algorithm, which leads to serious waste of computing resources. The 

computational accuracy of Matching Pursuit (MP) algorithm cannot meet 

the requirements in complex environments. Therefore, developing specific 

CS algorithms for specific scenarios is particularly important. This article 
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mainly studies the CS algorithm for underwater acoustic channels, aiming 

to improve channel estimation performance and reduce computation time. 

The main content of the study is as follows: 

(1) Studied the acoustic characteristics of the ocean, as well as the 

delay Doppler double expansion and sparsity in underwater acoustic 

channels. At the same time, CS technology and its role in underwater 

acoustic channel estimation were studied, laying a theoretical foundation 

for this study. 

(2) Considering the high computational complexity and high overhead 

of orthogonal frequency division multiplexing (OFDM) underwater 

acoustic channel estimation, a threshold orthogonal matching pursuit 

(TOM) algorithm based on CS is proposed. This algorithm determines the 

number of iterations of the algorithm based on the value of Signal to Noise 

Ratio (SNR), and has channel adaptation function. In low SNR scenarios, 

SNR leads to an increase in the threshold of the algorithm, making it easier 

for the channel coefficients to meet the stopping condition, which in turn 

leads to a decrease in the number of iterations. This reduces system 

overhead while ensuring the accuracy of algorithm calculations. In high 

SNR scenarios, SNR leads to a decrease in threshold, making it more 

difficult for channel coefficients to meet stopping conditions, thereby 

increasing the number of iterations and ensuring the accuracy of channel 

estimation. The effectiveness of the proposed algorithm was verified 
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through simulation analysis. 

(3) To address the issues of high computational complexity and poor 

accuracy in underwater acoustic channel estimation caused by strong 

Doppler effects, a Delayed Doppler Spread Function (DDSF) model is 

adopted to cover the Doppler effect. Based on this model, a new algorithm 

called Threshold Matching Pursuit (T-MP) algorithm is proposed. Due to 

the large amount of sampled data and high sparsity of the DDSF model, 

traditional algorithms can result in a significant waste of computing 

resources when estimating it. The simplified calculation method of T-MP 

algorithm effectively reduces the waste of computing resources for 

estimating the DDSF model and reduces system overhead. Meanwhile, the 

algorithm adjusts the number of iterations based on changes in Signal to 

Noise Ratio (SNR), increasing the number of iterations under high SNR 

conditions and enhancing the estimation accuracy of the system; Under low 

SNR conditions, the number of iterations is reduced, further reducing 

system overhead while meeting estimation accuracy requirements. The 

effectiveness of the proposed T-MP algorithm was verified through 

simulation analysis. 

KEY WORDS: underwater acoustic communication, OFDM, state 

estimation, CS, Doppler effect 
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第 1 章 绪论 

1.1 课题研究背景及意义 

水声通信在海洋开发和资源利用中具有重要的意义。一方面，水声通信支持

海洋资源的高效开发。海洋资源的利用涉及到远程控制、数据传输等多方面需求，

而水声通信能够克服海水对电磁波传播的限制，提供稳定、可靠的通信连接，为

海洋勘探、渔业管理等提供了关键的技术支持。其次，水声通信在海洋监测和环

境保护中扮演着不可替代的角色。水声通信可以用于传输海洋传感器收集的数据，

监测海洋温度、盐度、海流等信息，为科学家提供海洋环境变化的实时数据，有

助于更好地了解和保护海洋生态系统[1]。此外，水声通信在海洋安全领域也具有

重要作用。在海底油气开采、水下设备维护等活动中，及时而可靠的通信是确保

工作人员安全的关键因素。水声通信技术的应用可以提供高效的通信手段，支持

海洋工程的实时监控和紧急响应，减少事故发生的风险。 

水声通信中，水声信道估计扮演着举足轻重的角色，对于克服多普勒效应、

提升传输效率以及优化系统性能具有深远意义[2]。鉴于水声信道环境的复杂性，

涉及海底反射、表面波传播等众多因素，传输信号常常会受到多普勒频移的影响

[3]。因此，信道估计成为应对多普勒效应的关键环节。通过实时估计水声信道，

系统能够灵活调整传输参数，有效补偿多普勒频移，确保数据的稳定可靠传输[4]。

此外，水声信道估计在增强系统抗干扰能力方面亦发挥重要作用。水声通信中，

信号常受到水下环境噪声、其他通信系统干扰等多种因素的影响。精确的信道估

计有助于系统在复杂噪声环境中准确提取目标信号，从而提升通信系统的鲁棒性

和抗干扰能力[5]。 

传统的水声信道估计方法往往受限于采样率和计算复杂度，难以在复杂多变

的海洋环境中实现高效、准确的信道估计。而基于压缩感知的信道估计方法，通

过利用信号的稀疏性，能够在远低于奈奎斯特采样率的条件下实现信号的重建，

从而突破了传统方法的限制[6]。压缩感知理论通过优化算法设计，能够在有限的

观测数据下实现对信道参数的高精度估计。这对于水声通信来说至关重要，因为

精确的信道估计可以有效减少信号失真和干扰，提高通信质量。 
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综上所述，在水声通信中信道估计对信号的传输和调制都有很重要的地位，

对克服多普勒效应、优化传输效率和提高系统抗干扰能力等方面都具有深远的意

义。本文提出的基于 OFDM 模型的水声信道估计和基于延迟多普勒扩展函数

（Delayed Doppler spread function, DDSF）模型的水声信道估计是对当前信道估

计基础上进行的优化，相对于传统算法来说达到更好的估计效果，从而提升了水

声通信性能。 

1.2 国内外研究现状 

1.2.1 水声通信技术的研究现状 

水声通信技术在深海探测、水下作业任务和海洋资源开发等领域的关键技术

之一。近年来，随着海洋经济的发展和国防安全的需求，国内外对水声通信技术

的研究投入了大量的资源和精力，取得了显著的进展。以下是国内外水声通信研

究现状的概述： 

美国在水声通信领域一直处于领先地位，拥有众多著名的科研机构和院校，

如麻省理工学院、斯坦福大学等院校和军事属性的海军研究实验室等。美国的研

究重点包括高速水声通信技术、水下网络协议、自适应信号处理方法以及多入多

出（Multiple Input Multiple Output, MIMO）系统等[7]。美国海军研究实验室特别

关注水下通信网络和分布式水下传感器网络的研究，旨在提高水下作业的效率和

安全性。欧洲在水声通信领域也有广泛的研究，特别是在水声信道建模、数字信

号处理和水下网络协议方面。欧洲多个国家的研究机构和大学，如意大利的国家

研究委员会、挪威的西格纳尔和英国的南安普顿大学等，在水声通信领域都有重

要贡献[8]。日本和韩国在水声通信领域也表现活跃，重点研究方向包括水下机器

人通信、水下网络和高频水声通信技术。日本采用特有的海洋项目来进行研究，

如日本海洋研究开发机构，来开展了一系列水下通信的实验和研究。 

国内在水声通信技术的研究上同样取得了显著的进展。国家科研机构的中国

科学院声学研究所、高校的哈尔滨工程大学和西北工业大学和企业的中国船舶重

工集团公司第七一五研究所等是国内在该领域研究的重镇。这些机构在水声信道

建模、高速水声通信、水下信息网络以及自适应信号处理技术等方面进行了深入
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研究[8]。国内的企业和高校的科研机构承担了多项国家级的科研项目，如国家自

然科学基金、国家重点研发计划等，推动了水声通信技术的发展。近年来，中国

在水声通信领域取得了一系列重要成果，包括水下高速通信技术、水声多入多出

MIMO 技术、水下网络协议等[10]。随着技术的进步，水声通信在国内外海洋科学

研究、海底资源勘探、环境监测和国防军事等领域的应用越来越广泛。特别是在

南海、东海等海域的海洋科学考察中，水声通信技术发挥了重要作用。国内外的

水声通信研究正向更高速率、更远距离和更复杂网络环境方向发展。未来的研究

趋势包括：深海通信技术——探索适用于深海环境的高效通信技术，克服深海通

信中的巨大挑战[11]。智能化水声通信——利用机器学习和人工智能技术优化水声

通信系统的性能，实现自适应信号处理和智能网络管理。集成通信技术——研究

水声通信与其他通信方式（如光通信、电磁通信）的集成，以适应多样化的水下

应用需求。综合来看，国内外在水声通信领域的研究均显示出蓬勃的发展势态，

未来水声通信技术有望在更广泛的领域内发挥重要作用。 

1.2.2 水声信道估计的发展和研究现状 

在 20 世纪初，美国科学家对水声信道进行基础理论建模，为后续技术的发

展奠定了基础。他们研究了多途径传播和信号衰落效应，这些研究对理解水声信

道的物理特性至关重要。为了提高水声通信系统的可靠性，传统的最小二乘

（Least Square，LS）算法[12]等估计方法被引入水声通信。研究者们通过对潜艇

通信中的信道进行简单建模，使用 LS 估计来改善通信系统在水下环境中的性能。

通过对水声信道的传播损耗进行建模，LS 算法可以用于估计损耗系数，从而更

好地补偿信号在水下传播中的损耗。该通信系统在美国巴泽兹湾的海滩进行了信

号收发实验，当实验中的收发器在静止的状态下，设置传送距离为 2.5km，设置

的带宽 24Hz 的情况下，信号的传输的误码率（Bit Error Rate, BER）在 310− 量级

[13]。在收发器相对运动时，加入 LS 算法进行信道估计做进一步的验证，由于信

道中多普勒效应的影响明显，导致系统的 BER 较高[13]。 

日本的研究者在 20 世纪末期对递归最小二乘（Recursive Least-Squares, RLS）

[14]算法的应用做出了显著贡献。他们的研究集中于提高算法适应信道时变性的
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能力，从而提高估计的准确性。RLS 等算法开始广泛应用于水声信道估计。但是，

传统的 LS 信道估计在面对快速变化的水声信道时，受到多径传输和多普勒效应

的影响，系统会估计出过多的信道抽头，相应的需要加入更长的训练序列，从而

影响到高速水声通信的性能。但是这一阶段的研究推动了水声信道估计技术的进

一步发展，为水声通信系统在复杂水下环境中的应用奠定了基础。 

进入 21 世纪，美国研究者在压缩感知（Compressed Sensing, CS）技术的发

展中起到了重要作用[14]。特别是在正交匹配追踪 （Orthogonal Matching Pursuit, 

OMP）算法的应用上，这一技术在提高水声信道估计的效率和准确性方面取得了

重要成果。由于水声信道的稀疏性，传统方法可能需要大量的采样点来获取准确

的信道信息，导致计算复杂度较高。CS 技术通过较少的采样点获取信道信息，

有效降低了计算复杂度，成为水声信道估计的一项重要技术。OMP 算法作为 CS

技术的代表，被广泛应用于水声信道估计。该算法通过选择最相关的信号分量，

提高了估计的效率。在水声通信系统中，通过对水声信号进行稀疏表示，OMP 算

法能够准确地捕捉主要信号成分，从而实现高效的信道估计。但是，OMP 算法

也存在一些问题[15]。一方面，OMP 算法在每一步迭代时需要解决一个 LS 问题，

这导致了较高的计算复杂度，特别是在信号稀疏度较高时。这可能在资源受限的

系统中限制了算法的实际应用。其次，OMP 算法对观测中的噪声敏感，噪声可

能引入误差，影响信道估计的准确性。在实际水声通信中，由于水下环境的复杂

性，噪声常常是不可避免的[16]。另外，OMP 算法对于信号的稀疏度要求较高，

需要提前准确地知道信号的稀疏度[17]。在实际应用中，稀疏度的准确估计可能面

临挑战。需要考虑利用改进的 CS 算法提高水声信道估计的自适应性和鲁棒性。 

国内的研究者在理解和表征水声信道的稀疏特性方面做出了重要贡献。他们

通过理论分析和实验验证，证明了水声信道在某些情况下具有天然的稀疏性，为

使用 CS 技术提供了理论基础[9]。另外，在 CS 理论的发展上也做出了贡献，特

别是在噪声背景下的信道估计和稀疏度自适应算法的研究[10]。针对水声信道的

特性，对标准 OMP 算法进行了改进，使之更适合于处理水下环境中的信号。这

包括改进算法的收敛速度和稳定性。除了优化现有算法，科学家还开发了新的算

法，以更好地适应水声信道的特性。例如，他们提出了基于改进的稀疏表示方法，

这些方法在处理具有高动态范围和时间变化特性的水声信道时表现出更好的性
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能。 

在水声信道估计的 OFDM 技术领域，国内学界开展了深入的实验研究。特

别是哈尔滨工程大学的研究团队，在此领域取得了突出的成果。例如，桑恩方团

队开发的 OFDM 水声通信系统使用 QDPSK 调制，工作在 5kHz 的带宽上，并在

松花湖进行的试验中，在 7 公里的通信距离上达到了 8.3kbit/s 的数据传输速度，

同时保持误码率(BER)在可接受范围内[19]。乔钢领导的课题组专注于研究 OFDM

的稀疏信道估计和均衡处理技术，并致力于解决全双工水声通信中的自干扰问题

[20]。中国科学院声学研究所则提出了一种适用于差分 OFDM 水声通信系统的自

适应 Turbo 均衡技术，该技术能根据接收端反馈的信号信息调整解调，并利用

Turbo 均衡器减少子载波间的干扰。经过理论分析和模拟，该方法显示出了较低

的复杂性和对多普勒效应变化的强鲁棒性。西北工业大学的研究团队设计了一种

基于 OFDM 的中距离水声通信系统，在湖泊测试中，该系统在 5km 和 10km 的

通信距离上分别实现了 9kbit/s 和 2.8kbit/s 的传输速率，并维持了较低的误码率。

此外，该团队还研发了一种扩频 OFDM 技术，利用 M 序列提升了系统的稳定性，

并在实际水声信道中验证了其效果[21]。他们还创新了一种结合信道估计与符号

检测的接收机方案，仿真结果表明该方案能显著优化 OFDM 水声通信系统的性

能[22]。同时，与上海交通大学合作，对 MIMO-OFDM 系统中的信道估计技术进

行了深入研究。 

1.2.3 CS 技术的研究现状 

CS 技术是近年来信号处理领域的一个重要突破，它利用信号的稀疏性，在

远低于奈奎斯特采样率的条件下实现高效的信号采集和重构。这一技术已经在图

像处理、医学成像、无线通信、水声信道估计等众多领域得到了广泛的应用和研

究。 

众多研究者不断深化和拓展 CS 的理论基础，包括稀疏表示理论、重构算法

的性能分析、信号采集机制的优化设计等。美国斯坦福大学的 Emmanuel Candè

s、贝尔实验室的 Terence Tao 和理查德·巴拉尼亚克等人在这一领域做出了开创

性的贡献。在重构算法方面，国际上出现了多种高效的算法，如 OMP、基追踪

（Basis Pursuit, BP）、迭代收缩阈值算法（ Iterative Shrinkage Thresholding 
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Algorithm, ISTA）和近似消息传递（Approximate Message Passing, AMP）等[8]。

这些算法在减少计算复杂度和提高重构精度方面有着不同的优势。在应用方面，

国际研究者将 CS 技术广泛应用于无线传感网络、医学成像、天文观测数据处理、

以及机器学习数据降维等领域。在这些应用中，CS 技术显示出了减少数据存储

需求、降低能耗和提高系统效率的潜力。随着研究的深入，国际上出现了将 CS

技术与其他技术（如深度学习、量子计算等）集成的创新研究，旨在进一步提高

CS 在复杂问题中的应用性能。 

国内的研究者也在 CS 的理论研究方面取得了显著成果，包括信号稀疏表示

的新方法、优化采样策略的设计、以及重构算法的改进等[11]。中国科学院、清华

大学、北京大学等高校和研究机构在这一领域都有重要的贡献。国内研究者针对

特定应用需求开发了多种优化的 CS 重构算法，如改进的 OMP 算法、自适应重

构算法等，这些算法在提高重构效率和准确度方面展现了良好的性能。国内的研

究者还积极探索 CS 技术在不同领域的应用，特别是在水声通信、雷达成像、网

络数据流分析等方面的应用研究取得了实质性进展。 

CS 技术在国内外都有着广泛的研究和应用，其理论基础和算法研究持续深

化，应用领域不断拓展。随着计算能力的提升和跨学科研究的推进，预计未来 CS

技术将在更多领域展现出更大的潜力。 

1.2.4 国内外研究现状分析 

水声信道估计是水声通信领域的一个关键研究方向，它对于提高水声通信系

统的性能具有至关重要的作用。水声信道因其复杂的传播环境（包括多路径效应、

信号衰减、时变特性等）而难以建模和估计。近年来，国内外的研究者们在水声

信道估计方面进行了大量的研究工作，并取得了显著的进展。 

国际上的许多研究团队致力于开发更为精确的水声信道模型，这些模型能够

更好地模拟实际海洋环境中的信号传播特性。例如，美国海军研究实验室开发的

Bellhop 模型和加拿大维多利亚大学开发的 OALib 库都是广泛使用的水声信道仿

真工具。另外，自适应信道估计方法能够根据接收到的信号动态调整估计策略，

以适应水声信道的时变特性。国际上有多篇研究论文报道了基于卡尔曼滤波器、

最小均方误差（MSE）估计等技术的自适应信道估计方法。近年来，机器学习和
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人工智能技术在水声信道估计中的应用逐渐增多。通过训练深度神经网络或卷积

神经网络来估计水声信道参数，这些方法展示了在处理复杂信道环境时的潜力。

但是，最常用有效的方法是稀疏信道估计。基于信号的稀疏特性，国际研究者开

发了多种基于 CS 的水声信道估计方法。这些方法能够在较低的采样率下重构信

号，从而减少系统的能耗和复杂度。这也是本文研究的重点领域。 

国内的研究团队在水声信道的基本特性研究方面做了大量的工作，包括信道

的时变性、多路径效应、声速剖面的影响等。这些研究成果为信道估计方法的开

发提供了理论基础。国内的研究团队还在水声信道的基本特性研究方面做了大量

的工作，包括信道的时变性、多路径效应、声速剖面的影响等。这些研究成果为

信道估计方法的开发提供了理论基础。随着数据科学的发展，国内的一些研究团

队开始探索数据驱动的水声信道估计方法。通过分析海量的水声通信数据，这些

方法能够揭示信道特性的内在规律，并据此进行更准确的信道估计。此外，多技

术融合方案也在快速发展，将多种信道估计技术（如 CS、自适应方法和机器学

习等）进行融合，可以进一步提升水声信道估计的性能。国内的研究者在这方面

也进行了积极的尝试和探索。 

总体而言，国内外在水声信道估计领域都取得了显著的进展。随着技术的不

断发展和海洋资源利用的不断深入，未来水声信道估计技术将面临更多的挑战和

机遇，研究的深度和广度都将进一步扩展。 

1.3 主要研究内容及创新点 

本文对水声通信中的信道估计进行了深入研究。在水声信道的特性方面，如：

水声速度、水声传播损失、水生噪声环境、水声信道的时延多普勒扩展和水声信

道稀疏性方面进行了详细的介绍。基于水声通信的特性，采用 CS 技术进行信道

重构。并在两种水声通信模型中进行了信号处理的算法的改进，在仿真实验中取

得了比传统 OMP 算法更好的估计效果。尤其在基于 DDSF 模型的信道估计中，

多普勒效应越明显的场景具有比传统 OMP 算法越好的估计效果。 

本文的研究内容如下： 

第一章：阐述了水声通信的背景和重要意义，以及信道估计在水声通信中的



安徽工程大学硕士学位论文 

 

8 

作用，早期的水声信号处理存在很多问题，CS 技术的引入是如何解决这些问题

的，并对 CS 技术的发展进行了简述。 

第二章：第一节详细介绍了海洋声学特性，分别对声速、声传播损失、水声

环境噪声进行了详细的介绍。第二节对进行水声信道特性的时延多普勒扩展和稀

疏性进行详细阐述。第三节，在基于 Bellhop 的水声信道模型基础上，对 Bellhop

的模型和应用进行了详细介绍。第四节对 CS 理论和 CS 的其他模型进行了详细

阐述。正是因为水声信道的以上特性，在进行信号处理时，传统的奈奎斯特采样

需要耗费大量的计算资源，并且难以获取有效的传输数据。所以，引入了 CS 技

术来更好的解决这个问题。 

第三章：提出了基于 CS 技术的一种应用——基于 OFDM 的阀值正交匹配

追踪（Threshold Orthogonal Matching Pursuit, TOMP）的水声信道估计。在第二节

中，将电磁波通信中常用的 OFDM 技术引入到水声通信中，并详细的阐述了

OFDM 的系统模型。第三节，提出了 TOMP 算法，并将 OFDM 符号进行 CS 重

构。在 CS 算法中常用的 OMP 算法在信号处理时需要大量的计算资源，在此基

础上，提出了改进后的 OMP 算法——TOMP 算法。TOMP 算法能更好的适应复

杂的信道和减少系统计算资源。第四节，并对 TOMP 算法在 OFDM 模型中进行

大量的仿真实验，包括信道估计误差仿真、CPU 计算时长仿真和不同导频的仿

真。 

第四章：提出了基于 CS 技术的另一种应用——基于 DDSF 模型的阀值匹配

追踪（Threshold Matching Pursuit，T-MP）算法的水声信道估计。在第二节中，

详细介绍了 DDSF 的模型并对其进行了详细的使用说明。在第三节中，将 DDSF

模型和 OMP 算法进行了结合，发现传统的 OMP 算法并不能很好的满足 DDSF

模型的压缩重构。在此基础上提出了 T-MP 算法，用来解决 DDSF 模型中的 OMP

算法计算量过大的问题。并且，将 OMP 算法和 T-MP 算法进行了详细的比较。

第四节，将 OMP 算法、自适应稀疏度匹配追踪算法（Adaptive Sparsity-Aware 

Matching Pursuit, AS-SaMP）算法、稀疏度自适应匹配追踪算法（Sparsity Adaptive 

Matching Pursuit, SaMP）算法、正交回归最小二乘匹配追踪算法（Orthogonal 

Regression Least Squares Matching Pursuit, ORLSMP）算法和 T-MP 算法进行了详

细的仿真和比较。通过比较得出结论：T-MP 算法在多个仿真中都有更好的表现，
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更适合在 DDSF 模型中使用。 

第五章：总结全文的创新点和工作内容，并分析了自己工作的不足之处，在

未来希望自己有机会能解决掉这些不足之处，并对以后的水声通信技术进行了研

究和探讨。 

本文的主要创新点如下： 

（1）针对 OFDM 模型水声信道估计提出了新的 CS 算法——TOMP 算法。

该算法在满足计算要求精度的前提下，具有比 OMP 算法更低的计算开销。这种

方法适用于通信量较大的场景，在节省计算功耗的前提下也能缩短通信时延。 

（2）针对DDSF模型的水声信道估计提出了T-MP算法进行信道估计。DDSF

模型具有采样精度高，采样数据量大的特点，传统的 OMP 算法在数据量较大的

计算时很难满足计算要求。提出的 T-MP 算法针对 DDSF 模型能有更好的适应

性，在低信噪比（Signal-to-Noise Ratio, SNR）的环境下和 OMP 算法相比具有更

好的估计精度，并且计算量大大减少，大大缩短了计算时长。在多普勒效应越明

显的场景下，越具有比 OMP 算法更优的估计效果和计算时长。 

  



安徽工程大学硕士学位论文 

 

10 

第 2 章 水声信道传播特性和压缩感知理论 

2.1 引言 

本章介绍了海洋声学特性、水声信道特性和和 CS 的理论内容。水声信道具

有多径传播、频散、衰减、噪声、多普勒效应、时变性方面的性质，在信号处理

中，在信号处理过程中得到的采样数据具有较高的维度，造成计算资源的浪费。

CS 理论可以用在信号处理中用来降低数据的维度和降低资源浪费，它允许以远

低于传统采样率的方式获取和重构信号。CS 通过利用信号的稀疏性或低维性，

可以以较低的采样率有效地重构信号。从而使水声信号的处理效率大大增加，并

且减少了计算资源的浪费。 

2.2 海洋声学特性 

2.2.1 水声传播速度 

在海洋中，声速并非一成不变，而是受到多重因素的共同影响，如温度、盐

度（或电导率）、压力（或深度）等。通常，随着温度、盐度和深度的递增，海

洋中的声速也会逐渐上升，尤其是温度在其中起着尤为重要的作用。 

水声传播速度的经典表达式是由Wilson提出的经验公式，该式考虑了水温、

盐度和压力对声速的影响[23]，表示为 

 ( ) ( ) ( ) ( )1, , ,c T S D C A T B S T M P= + + +  (2.1) 

其中，𝑐(𝑇, 𝑆, 𝐷)是声速（单位：m/s），𝑇是水温（单位：℃），𝑆是盐度（单位：‰）， 

𝑃是压力（单位：pa），𝐶1是常数项，一般取 1449.2 m/s，𝐴(𝑇)是温度项，𝐵(𝑆, 𝑇) 

是盐度项，𝑀(𝑃)是水深项，如图 2-1 为海水深度和影响通信速率的参数的关系

图。 
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图 2-1 海水深度和影响通信速率的参数的关系图 

温度是影响水声传播速度的主要因素之一。一般而言，水温越高，声速越快。

温度项可以表示为 

 ( ) 2 3

1 2 3A T a T a T a T= + +  (2.2) 

其中，𝑎1、𝑎2和𝑎3是根据实际海域环境经验确定的系数。 

盐度也会影响声速，尽管其影响不如温度显著。盐度项表示为 

 ( ) 2

1 2 3,B S T b S b ST b S= + +  (2.3) 

其中，𝑏1、𝑏2和𝑏3是经验系数。 

水深的增加意味着压力的增加，这也会使声速增加。水深项表示为 

 ( ) 2

1 2M P m P m P= +  (2.4) 

其中，𝑚1和𝑚2是根据特定环境确定的系数。 

在实际应用中，需要通过实地测量来确定上述式中的系数，因为不同海域的

水文地质条件差异较大。此外，海洋环境的复杂性，如海流、海浪和温度梯度等，

也会对声速产生影响，这些因素在进行水声信道估计时需要被考虑。 

在工程应用中，通常将水中的声速视为 1500 m/s，但实际上，人们经常使用

经验式来描述声速与温度、盐度和压力的关系，其中乌德公式是一种常见的表达

方式，表示为  

 
21450 4.21 0.037 1.14( 35) 0.175c T T S P= + − + − +  (2.5) 

其中，𝑐(𝑇, 𝑆, 𝐷)是声速（单位：m/s），𝑇是水温（单位：℃），𝑆是盐度（单位：‰），

𝑃是压力（单位：pa）。这个公式是一种经验性的模型，用于估计海洋中声速与环

境参数之间的关系。 
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准确估计水声传播速度对于水声信道建模至关重要。它不仅影响信号的传播

延迟和路径长度，还影响多路径效应和信号衰减的计算。在设计水声通信系统时，

了解声速的变化可以更好地预测信号在不同海域和深度下的传播特性，从而优化

通信系统的性能。 

2.2.2 水声传播损失 

在海水介质中，水声的传播会导致发生声波的压缩和扩展，引起声能的损失。

传播损失（Transmission Loss, TL）指的是声信号从声源向外传播到接收点时所产

生的信号能量损失。这种能量损失在水声通信中会直接影响到接受信号的SNR，

从而对水声通信的信号质量产生影响。 

在水声通信中，声传播的损失主要包括扩展损失和衰减损失。扩展损失是声

波从声源向外扩展传播时，会按照一定几何规律逐渐衰减的现象[24]。这个衰减过

程可以通过扩展因子𝑛来建模，其中𝑟为声波的传播距离（单位：m）。在均匀介质

中，声波呈平方下降的衰减规律，称为球面扩展，球面扩展损失表示为 

 10( ) 20log ( )sTL r r= +常数  (2.6) 

这里的常数项通常包括与源级和接收阈值有关的参数。 

在海洋环境中，由于海底和海面的反射以及非均匀介质的影响，扩展损失的

类型可能变为柱面扩展损失，此时𝑛的值可能不再等于 2，柱面扩展则假设声波

沿着两个维度扩散，例如在近海底层传播或者由于海洋波导效应导致的声波导管

传播[25]。柱面扩展损失其数学表达为 

 10( ) 10log ( )sTL r r= +常数  (2.7) 

实际情况下，扩展损失可能是这两种模型的组合，称为混合扩展损失模

型，它可以更准确地描述实际海洋环境中声波的传播。 

另一方面，水声的衰减损失主要由海水对水声的吸收、散射、声能泄露和

衍射等因素造成的。吸收是指水声信号在海水中传播中一部分能量被转化为热

能而损失。水声的吸收系数与水声的声波的频率和海水的温度、盐度、pH 值等

有关。海水中物质成分的不同导致海水与淡水的吸收系数也不相同。海水的衰

减系数是人们设计声纳和判断声纳作用距离的重要因素，通常用硼酸和硫酸镁
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的松弛系数来预估。衰减损失导致声波能量在传播过程中的吸收和散射。衰减

损失可以表示为 

 ) ),( (aTL r f f r=   (2.8) 

其中， ( )f 是频率 f 的衰减系数， r 是传播距离。衰减系数 ( )f 的公式通常表

示为 

 1 2 10 3( ) ( )y z xf A f A f log f A f = + +  (2.9) 

其中， 1A ， 2A ， 3A 是与水的化学成分（主要是硼酸和硫酸镁的松弛过程）相关

的常数，而 x ， y ， z 是与温度、盐度、压力和频率相关的指数。 

通常海水的衰减系数的经验公式表示为[26] 

 
2 2

3 4 2

2 2

0.11 44
3.3 10 (3 10 )

1 4100

fr fr
fr

fr fr
 − −=  + + + 

+ +
 (2.10) 

其中， 为衰减因子（单位： /dB km）， fr 为声频率（单位：kHz）。 

综合考虑扩展损失和衰减损失，可以得到总的传播损失所示为 

 ( ) ( ) ( ) ( , ),t s c aTL r f TL r TL r TL r f= + +  (2.11) 

除了扩展损失和衰减损失之外，声波在水下传播还受到其他多种因素的影

响。其中包括界面反射损失，当声波遇到不同密度的介质，如海面或海底时，

会发生反射和透射。这种反射会导致声波能量的损失。另外，海底吸收也是一

个重要的因素，当声波与海底发生相互作用时，部分声能会被吸收，其程度取

决于海底的组成和结构。 

2.2.3 水声环境噪声 

在水声通信的海洋中，各种自然和人为活动产生的声波，如水面风浪、海洋

生物活动、海面船舶行驶等，它们在水中传播，并与水面、水底及水体相互作用，

从而形成了一个庞大的噪声场。这使得水下环境噪声主要源于水面的波浪、船舶

运动等引发的分子热运动。此外，当天气条件为雨或冰雹时，它们同样成为了不

可忽视的噪声来源。 
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特别是在低频段（< 100Hz），波浪和船舶噪声占据主导地位。波浪噪声是由

于水流运动导致的水压变化所产生的低频噪声。波浪噪声的模型为[27] 

 ( ) s s

s s sN f f H
  −

=  (2.12) 

其中，𝑁𝑠(𝑓)是频率𝑓处的噪声功率谱密度，𝐻𝑠是显著波高，𝛼𝑠、𝛽𝑠和𝛾𝑠是系数，

取决于波浪的物理特性。波浪的经验概率密度函数(PSDs)(单位为 2 -1μPa Hz )为 

 
10 10(40 20( 0.5) 26log 60log ( 0.03)) 10

( , ) 10
n

r r

f f
s

f f

s nN f s
+ − + − +

=  (2.13) 

其中， f 是以 kHz 为单位的频率， ns 是船运系数， rf 是参考频率，设为 1Hz。

船舶噪声的经验概率密度函数(PSDs)为 

 
10(17 30log ( )) 10

( ) 10 r

f

f

tN f
−

=  (2.14) 

船运系数通常设置在 0-1 的范围内，这反映了航运活动的相对稀少程度。在

声波频率介于 100Hz 至 100kHz 的区间内，船运系数通常取值较低，此时的主要

噪声来源是风对海面的扰动。与船舶噪声相比，风噪声在垂直方向上对通信的干

扰更为显著，水平方向则相对较轻。由于大多数水声通信系统的操作频率恰好落

在这个范围内，因此风噪声会对其造成严重的干扰和混淆，进而影响系统的整体

性能。风噪声的功率谱密度可以用来描述这种噪声的特性。风噪声的功率谱密度

表示为 

 ( ) 10
w w

w wN f f U
  −

=  (2.15) 

其中，𝑁𝑤(𝑓)是频率𝑓处的噪声功率谱密度，𝑈10是 10 米高处的风速（单位：米/

秒），𝛼𝑤、𝛽𝑤和𝛾𝑤是与海况和风速相关的系数。与风有关的噪声的经验概率密度

函数(单位为 2 -1μPa Hz )可以表示为 

 
10 10(50 7.5 20log 40log ( 0.4)) 10

( , ) 10

n

r r r

w f f

w f f

w nN f w
+ + − +

=  (2.16) 

其中， f 是频率(kHz)， nw 是风速(m/s), rw 是参考风速，并设为 1 m/s。此时，

通常风速与环境噪声之间关系的经验值为7.5 n

r

w

w
2 -1reμPa Hz

(dB ) 。可以用一个很粗

略的估计是：每当风速增加一倍，相应的噪声会增加 5 2 -1reμPa Hz
(dB ) 。 
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当频率 f > 100kHz 时，环境噪声主要是因为热噪声产生的。热噪声通常是

分子间的运动引起的压力会出现随机波动造成的声波。热噪声的经验概率密度

函数(单位为 2 -1μPa Hz )表示为 

 
10( 15 20log ) 10

( ) 10 r

f

f

thN f
− +

=  (2.17) 

综上所述，完整的水下环境噪声谱 ( , , )n nN f s w  (单位: 
2 -1μPa Hz )可以写成 

 ( , , ) ( ) ( , ) ( , ) ( )n n t s n w n thN f s w N f N f s N f w N f= + + +  (2.18) 

环境噪声直接影响水声信道的 SNR，进而影响通信系统的性能。SNR 可以

表示为 

 SNR s

n

P

P
=  (2.19) 

其中，𝑃𝑠是接收到的信号功率，𝑃𝑛是噪声功率，可以通过将噪声功率谱密度在特

定带宽内积分得到 

 ( )
2

1

, ,
f

n n n
f

P N f s w df=   (2.20) 

2.3 水声信道特性 

水声信道作为水下中远程声波信号传输的首选媒介，其独特的物理特性在决

定水声通信的可行性和稳定性方面扮演着至关重要的角色。因此，对水声信道特

性的深入研究，是设计和开发高效水声通信系统的理论支撑和实践基础。水声信

道的物理特性主要体现为：声波在低频段传播效果最佳，可用于通信的带宽相对

有限，通常声学系统的工作频率范围在 10 至 15kHz 之间。此外，声音在水中的

传播速度相对较慢，大约为 1500m/s，且传播路径具有多样性。水声信道中存在

的长达数百毫秒的延迟，可能导致信号发生频率选择性失真，而水流运动以及收

发双方的移动也会引发显著的多普勒频偏。本节将对这些信道特性进行概述，旨

在深入剖析海洋声学传播对通信系统设计所产生的影响，为水声通信技术的进一

步发展提供理论支持。 
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2.3.1 时延多普勒双扩展 

在水声通信过程中，海洋的表面和底部会对声波产生反射，同时声波在水质

分层的水域中也会发生折射，这些现象共同导致了多径效应的产生。因此，通信

接收端接收到的信号实际上是经过多条路径传播的信号的叠加。每条传播路径的

时延都不尽相同，这导致了声波在时域中的波形发生展宽，这种现象被称为时延

扩展。同样地，这种效应在频域中也有所体现，会导致频率选择性的衰落。如图

2-2 所示，除了直接传播的信号外，接收机还会接收到来自水面和海底反射的多

条路径信号。由于声音在水中的传播速度相对较慢，当反射路径与直射路径的长

度差异达到 300 米时，它们之间的时延差可能高达几百毫秒，这种时延差异会引

发严重的码间干扰，从而影响通信质量[28]。 

发射端

实际接收端位置

原始接收端位置

接收端以速度 运动

 

图 2-2 水声时延多普勒扩展示意图 

水声信道的时变性主要受到两大因素的影响。首先，海洋传播介质本身的不

稳定性会导致信号在传播过程中发生变化，这是信道时变的一个重要原因。其次，

收发平台间的相对运动也是导致信道时变的关键因素。这种相对运动使得信号的

衰落与时间紧密相关，进而产生时间选择性的衰落现象。在理想情况下，如果接

收机和发射机在水中保持相对静止，发送和接收的符号长度都会保持为𝑇。然而，

当接收机以一定的速度𝑐相对发射机移动并远离它时，声波在水中的传播速度也

会对信号传播过程产生影响，进一步加剧信道的时变性。如图 2-3 所示，在这种

情况下，接收端所接收到的信号长度实际上会发生变化，变为一个新的值

( )/T T v c T = + 。 
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T T 

c

c c v = +

v

 
p p p

v
T

c
 −

f f

 

图 2-3 水声信道时变示意图 

收发平台间的相对运动赋予了水声信道鲜明的时变特性，进而引发接收信号

发生多普勒频移。对于频率较低且带宽受限的水声信号，必须将其视为宽带信号

进行处理。值得注意的是，宽带信号的多普勒效应并非单一的频移现象，而是不

同频率的信号频移程度存在差异，这被称为多普勒扩展。为了更精确地描述这一

复杂现象，引入了多普勒比例因子的概念来量化多普勒扩展，可以表示为 

 
v

a
c

=  (2.21) 

多普勒效应在水声通信系统中的影响比在无线通信系统中更加显著。例如，

即使是高速列车以每小时 300 公里的速度行驶，产生的多普勒偏移在高速无线通

信系统中也相对较低。相比之下，在水声通信系统中，即使是平台之间相对运动

速度仅为每秒 1 米，产生的多普勒偏移也相对较高，可达 46.7 10− 。当这一速度

增加到每秒 5 米时，多普勒偏移将显著增加，将达到 310− 量级[29]。这一现象在水

声通信技术中是一个不容忽视的重要因素。 

在水声通信中，延迟多普勒扩展是一个关键概念，它涉及到水声信道的特性

和信号处理。这一概念结合了延迟扩展和多普勒扩展两个方面，用于描述水声信

道中信号的时延和频率扩散的综合效应。 

延迟扩展描述的是水声信道中多径效应导致的信号抵达时间的扩散。这种时

间扩散会导致接收信号的时延不同，从而产生干扰。延迟扩展可以用数学方式表

示为τmax − τmin，其中τmax和τmin分别是接收到的最晚和最早信号的时延。 

多普勒扩展则是由于水声信道中的相对运动（例如船只或水流的移动）造成

的频率扩散。这会导致信号频率的变化，进而影响信号质量。多普勒扩展可表示
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为𝑓max − 𝑓min，其中𝑓max和𝑓min分别是接收信号的最高和最低频率。 

结合这两个概念，延迟多普勒扩展考虑了水声信道中的时延和频率扩散的综

合效应。其数学模型可以通过考虑一个水声信道的冲激响应来表示，该响应表达

式为 

 ( ) ( )2
, nj f

n n

n

h f a e
    = −  (2.22) 

其中，τ𝑛和𝑎𝑛分别代表第𝑛个多径的时延和衰减系数，𝑓是多普勒频移。 

在信号处理中，如果考虑发送的信号𝑥(𝑡)，经过水声信道后，接收的信号𝑦(𝑡) 

可以用积分表示为 

 ( ) ( ) ( ) 2, j fty t h f x t e d = −  (2.23) 

这个表达式综合考虑了多径和多普勒效应对信号的影响。 

假设一个简单的水声信道，具有两个主要的多径分量，时延分别为τ1和τ2，

衰减系数分别为𝑎1和𝑎2，多普勒频移分别为𝑓1和𝑓2。则该信道的冲激响应可以表

示为  

 ( ) ( ) ( )1 1 2 22 2

1 1 2 2,
j f j f

h f a e a e
         = − + −  (2.24) 

如果发送一个简单的脉冲信号  𝑥(𝑡) = δ(𝑡) ，接收到的信号为 

 ( ) ( ) ( )1 22 2

1 1 2 2

j f t j f t
y t a e t a e t

    = − + −  (2.25) 

但在实际应用中，如水下通信和声纳系统中，延迟多普勒扩展的理解和分析

对于设计高效、可靠的通信系统至关重要。这不仅包括信道估计，也包括信号设

计、多径和多普勒效应的补偿等。 

为了更准确地估计和补偿水声信道的影响，提高水下通信的性能和可靠性，

通常会应用高级的信号处理技术，如自适应滤波、信号分离技术和机器学习方法。

通过这些技术，可以更有效地解决水下通信中由于延迟和多普勒扩展引起的问题，

从而提高整体的通信质量和可靠性。 

2.3.2 稀疏性 

尽管水声信道存在严重的时延多普勒扩展，而且水声传播的过程中会有众多

路径传播，如图2-4所示。一部分路径的信号经过多次反射后剩余能量越来越小，
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最后可以忽略，使得接收端接收到的信号只有在少数几个路径上具有较大能量，

所以水声信道具有稀疏性。 

海面

海底

发
射
端

接
收
端直达声线

 

图 2-4 水声通信的多径传输 

用信道模型对水声信道进行描述，假设第𝑖条路径的长度为 il ，在浅水区声速

为𝑐，则路径时延可表示为 /i il c = 。水面和水底的反射系数是由入射角和界面性

质决定的，将第𝑖条路径累积的反射系数定义为 i ，路径损失为 ( , )A l f ，则第𝑖条

路径的频率响应为  

 ( )
( , )

i
i

i

H f
A l f


=  (2.26) 

从该式的频率响应曲线可以看出，信道每条路径都可以当成一个低通滤波器，

进而得到整体的信道冲激响应为 

 ( ) ( )i i

i

h t h t = −  (2.27) 

其中， ( )ih t 为 ( )iH f 的傅里叶逆变换。 

通过 Bellhop 工具仿真出水声的多径传播的延迟的损失图，设定了对应的海

洋环境参数，通过该工具就模拟出了水声传播的各路径的情况。通过收发器设定

的多个等距离情况进行测量，从而得出水声的声线传播中的时延、幅度、到达角

等信息。如图 2-5 所示，随着距离的增加，经过水声信道的传播，水声的时延扩

展也在增加，接收器接收到的数据的稀疏程度也在增加。 
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图 2-5 路径延迟和损失的关系 

稀疏性可以通过不同的方式量化，一种常见的方法是使用“稀疏度”指标，

它定义为非零元素的数量与总元素数量的比例。对于水声信道而言，稀疏度可以

表示为有效反射路径数量与可能反射路径总数量的比率。 

稀疏性的概念在信道估计方法中得到了广泛应用，特别是在基于 CS 的方法

中。CS 是一种利用信号的稀疏性来从远少于奈奎斯特采样定理所需的样本中重

构信号的技术。在水声信道估计中，可以将信道估计问题表述为一个优化问题，

目标是最小化信道冲激响应的 𝑙1 范数（即非零元素的绝对值之和），同时满足接

收到的信号与通过信道传播的信号之间的一致性约束[30]。数学上，可表示为 

 ˆ 1 2
ˆ ˆmin

h
h y Xh − ‖‖ ‖ ‖  (2.28) 

其中，ℎ̂是信道冲激响应的估计值，𝑦是接收到的信号向量，𝑋是已知的或假设的

传输信号矩阵，ϵ是噪声水平的容忍度。 

2.4 压缩感知理论 

数字信号的数据量在遵循 Nyquist 采样定理的情况下通常较大，这使得数据

的存储和传输变得不便。同时，由于信号存在冗余，通过特别的信号处理方式压
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缩信号就显得具有重要意义[31]。这一理论提出了一种新的数据采样范式，它通过

在某个变换域内利用信号的稀疏性进行采样，通常比传统的采样方法需要更少的

样本量即可准确恢复信号。这个理论的关键在于，信号的稀疏性表现为在变换域

中的绝大多数加权系数接近或等于零，这与采样过程本身实现稀疏表示的具体变

换无关，正如图 2-6 中所示。 

=

y A X

 

图 2-6 CS模型 

在某些特定的基下，信号往往呈现出稀疏性，即它们可以被一小组基向量完

整地描述。与传统的采样方法相比，压缩感知（CS）理论使得在同等准确度下，

只需更少的样本就能精确地恢复信号。这个过程减少了所需的测量数量，使其低

于 Nyquist 采样定理规定的采样数[32]。作为一项创新的采样技术，CS 理论引领

了数据获取的新方法。在信号具备高稀疏性的情况下，利用 CS 理论进行重构可

以提取出更为集中和有效的信号能量。 

CS 理论证明了对于一个稀疏信号可以分解成一组随机线性投影，通过重构

算法的计算，能够大概率从投影中恢复原始信号。对于一个离散信号x ，它是一

个𝑁维向量。在投影空间中，所有的信号都可以用基函数 𝛟的线性组合进行表示，

其中𝛂是一个𝑀维向量，构造了大小为M N 的基矩阵 A。信号 x 表示为 

 =x Aα  (2.29) 

其中， 𝛂是投影系数向量。需要注意的是，当𝐱表示时域、频域或空域信号时，𝛂

可以表示不同域。 

如果信号 x 在某个域中只有 K 个元素不为零且 K ≤ N，则称该信号在该域

是稀疏的，表明信号可以用很少的非零元素表示，即可以被压缩。如果 x 是稀疏

信号，那么可以通过测量矩阵 A 的 K 个随机投影值来重构信号，即 
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 =y Ax  (2.30) 

其中，y 是一个 M-维测量向量。 

在进行 CS 时，必须满足约束等距性质（Restricted Isometry Property, RIP），

该性质定义为存在一个常量δ𝐾，使得对于所有 K-稀疏信号α都满足 

 ( ) ( )
2 2 2

2 2 2
1 1 −   +x Φx x  (2.31) 

其中，δ𝐾 表示约束等距性质的误差。这是确保在投影后信号能够被有效重构的

关键性质，其中最小的 δ𝐾 值称为约束常量。 

通过已知信号 y 和测量矩阵 A，可以通过求解方程来计算信号的表示向量 

α。由于信号 x 是稀疏的，因此可以通过重构算法来计算信号中的 K 个非零元素

的位置和值。 

迄今为止，CS 技术已成功应用于多个信号处理领域，尤其在成像技术方面

取得了显著进展。在通信领域，CS 技术主要用于信道估计，以在降低采样点数

的同时实现对信号的高效还原。这一方法不仅可以有效减少通信系统的数据传输

需求，还有望提高系统性能，尤其在计算资源受限的环境中具有重要意义。 

将原始信号用压缩信号高精度的表示出来是 CS 理论的核心问题，也是原始

信号能否被准确还原的重要一步。可以转化为范数最小化问题，即 

 
0

min,
nx

x


=y Ax  (2.32) 

其中，  
0

0ix i x=  ， x 中有元素个数不等于 0。 

因为 1l 范数为凸函数，在 CS 中可以将
0

x 表示为
1

x ，即 

 
1

min,
nx

x


=y Ax  (2.33) 

其中， 1 21 Nx x x x= + + + ，也就是 x 中的所有元素的绝对值之和[33]。 

2.5 本章小结 

在本章中，第一部分讨论了水声通信中的水声信道特性，包括海洋声学特性

和水声信道特性水声信道模型；第二部分讨论了 CS 理论，包括：信号的系数表

示、信号的重构算法、半张量积压缩感知和并行压缩感知。了解水声信道的特性
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和 CS 理论对设计有效的水声通信系统至关重要。 

首先，声速受多种环境因素的影响，如温度、盐度和深度的变化，导致了复

杂而动态的声速分布。其次，声传播损失主要涉及扩展损失和衰减损失，这直接

影响了信号的传输效果。水声环境噪声则来源于多种自然和人为因素，对水声通

信系统的性能提出了挑战。时延多普勒扩展在水声信道中引入了多径效应，增加

了信号传输的复杂性。此外，水声信道的稀疏性使得多路径信号在传输中能量集

中在少数几个路径上，为系统设计带来了一定的优势。为了应对传统高采样率带

来的资源浪费问题，本文引入了 CS 理论。CS 作为一种新的采样模式，通过利用

信号的稀疏性，在远低于传统采样率的条件下实现了对水声信号的高效重构。此

外，CS 在水声通信领域的应用不仅有望减少数据传输需求，还为系统提供了更

高的性能。通过将水声信道的特性进行稀疏表示，并利用 CS 的技术，能够以更

高效的方式获取和重构水声信道的估计。这不仅有助于提高通信系统的性能，而

且能够更好地适应水声信道的动态变化。 

  



安徽工程大学硕士学位论文 

 

24 

第 3 章 基于 OFDM 的 TOMP 算法水声信道估计 

3.1 引言 

在宽带无线通信系统中，时变无线信道的特性对系统性能产生深远影响。通

常情况下，系统的采样周期远小于信道延迟扩展，而且由于信道中存在大量接近

零的系数，使得信道呈现出稀疏性。这一特性在慢衰落信道中尤为显著，其中信

道的相干时间远长于符号周期，并且信道的脉冲响应在一个 OFDM 符号周期内

基本保持不变。 

时变无线信道的脉冲响应可以通过多径传播模型来描述，其中脉冲响应 

ℎ(τ, 𝑡) 表示为多个路径的叠加，每个路径具有复增益ℎ𝑖(𝑡)和延迟τ𝑖(𝑡)。在 OFDM

系统中，通过对信道进行离散采样，可以将脉冲响应表示为矩阵形式，其中A 表

示 OFDM 符号内的数据和导频，H是信道的频域响应采样值， v是复加性高斯

白噪声。 

为了更好地理解信道的时变特性，引入了基于 CS 理论的信道估计方法，具

体而言，采用了基于 OMP 的算法。该算法通过迭代过程，根据接收到的导频数

据 ky ，利用字典矩阵C进行信道估计，从而实现对信道的高效恢复。与传统的

OMP 算法相比，引入了阈值𝑇来动态调整迭代次数，以适应不同 SNR 环境下的

信道估计需求。这一改进的算法被称为基 OFDM 系统的 TOMP 算法。 

3.2 OFDM 系统的原理 

随着数据通信技术的持续进步，传统的单载波通信方式逐渐难以应对不断增

加的通信需求，这促使多载波技术的发展。OFDM 技术凭借其子载波间的正交性

能高效地提高频谱使用效率，并有效地抵抗多径传播效应，它保证了各个子载波

可以在相同的频谱资源上不相互干扰地传输信息。考虑两个子载波 1 sin( )y a t= 

与 2 sin(2 )y b t=  ，基于信号处理原理，如果 1y 和 2y 之间正交，则它们的互相关函

数值为零，意味着在一个周期的积分区间内，两个信号的乘积积分等于 0。 
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2

0
sin( ) sin(2 ) 0t t dt



 =  (3.1) 

利用这个原理，假设发送的信号为 ( ) sin( ) sin(2 )s t a t b t=  +  ，这表示两个正

弦波信号的重叠。虽然从波形上看这两个信号似乎难以区分，但得益于子信号间

的正交性，可以通过在接收端对不同频率的信号进行独立积分检测来实现信号的

分离。通过对 1y 进行积分检测，得到 

 

2

1
0

2 2

0 0

( ) sin( )

sin( ) sin( ) sin( ) sin(2 )

0

r s t t dt

a t t dt b t t dt

a a



 

 

= 

=   +  

= + =



   (3.2) 

再对 2y 进行积分检测，得到 

 

2

2
0

2 2

0 0

( ) sin(2 )

sin( ) sin(2 ) sin(2 ) sin(2 )

0

r s t t dt

a t t dt b t t dt

b b



 

 

= 

=   +  

= + =



   (3.3) 

因此，即使时域波形因为多个信号的叠加而显得复杂，依然能够通过检测区分出

两个不同的子载波 1y 和 2y ，以及它们分别承载的信息 a和b 。基于这种正交性原

理，可以扩展至 k 个子载波，实现在每个子载波上独立传输不同的信息。 

 

图 3-1 OFDM 的频谱示意图 

在传统的多载波系统中，为避免子载波间的相互干扰，往往需要在它们的频
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谱中设置一定的间隙，这不可避免地导致了频谱资源的浪费。相比之下，OFDM

技术利用子载波的正交特性巧妙地解决了这一问题。如图 3-1 所示，考虑两个子

载 波 1 sin( ), [0, 2 ]y a t t =   和 2 sin(2 ), [0, 2 ]y b t t =   ， 其 频 域 响 应 在

( ) sin( ) sin(2 )s t a t b t=  +  中虽然存在重叠，但是由于子载波之间是正交的，系统

仍能够通过积分检测轻松地分离出各个子载波上的数据。换言之，OFDM 技术通

过确保子载波的正交性，允许这些载波在频域中相互重叠，从而大幅提高了频谱

利用的效率。 

当扩展 OFDM 系统以包含 k 个子载波时，需构建一组 k 个正交的正弦波基

 sin(2 ),sin(2 2 ), ,sin(2 )f t f t k f t          用作传输信号的载体。同时，为

了增强系统的传输能力，还引入了与正弦波基正交的一组余弦波基

 sin(2 ),sin(2 2 ), ,sin(2 ),cos(2 ), ,cos(2 )f t f t k f t f t k f t                 。

即将发送的信号就可以通过这些正弦波和余弦波的线性组合来映射到不同的子

载波上，可得 

 

1

1

1 1

( ) sin(2 ) sin(2 )

cos(2 ) cos(2 )

sin(2 ) cos(2 )

k

k

k k

i i

i i

s t a f t a k f t

b f t b k f t

a i f t b i f t

 

 

 
= =

=   ++   

+   ++   

=    +    

 (3.4) 

通过这种方式，信号的载波搭载过程可以表示为一个利用正弦波和余弦波基底的

线性组合，从而有效地在 k 个子载波上传输不同的信息。这种策略不仅最大化了

频谱利用效率，而且还提高了传输信号的稳健性，使 OFDM 技术在现代通信中

发挥关键作用。 

在该时刻所发送的时域信号 ( )s t 可视为一系列振幅和频率各异的正余弦波

的综合体，这些波形在时域中可能呈现出高度的复杂性。然而，得益于子载波之

间维持的正交性质，可以通过积分检测的方法准确地辨识并提取出各子载波传递

的数据。深入地分析式(3.5)，可以观察到它与经典的傅里叶级数形式有着惊人的

相似性。通过这种相似性，OFDM 系统能够以一种高效和系统性的方式，利用傅

里叶分析的强大工具来设计和优化通信系统的性能，得到 
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0 0

( ) sin( ) cos( )n n

n n

f x a nx b nx
 

= =

= +   (3.5) 

对比分析公式(3.4)与(3.5)，可以得出一个重要的结论：一旦移除了直流分量并将

时间轴离散化，这两个表达式在数学上是同构的。基于这种数学上的同构性，发

送端的信号调制过程，即信号在子载波上的加载并合成为复合波形，可以直接通

过反向快速傅里叶变换（IFFT）来完成。相应地，在接收端，原先需对每个子载

波进行积分检测的步骤，现在可以便捷地通过快速傅里叶变换（FFT）来实现。

这一发现不仅有助于简化数学运算，而且 IFFT 和 FFT 的应用在工程实践中易于

实现，这大大提高了 OFDM 技术在实际通信系统中的应用价值和普及率。 

OFDM 的基础架构：将前面讨论的概念综合起来，图 3-2 描绘了一个 OFDM

通信技术的标准模型框架。设想有 K 个子载波，而发送端拥有一系列待传输的数

据集合 0 1 1, , , Kd d d − 。这些数据通过 IFFT 映射到对应的子载波 0 1 1, , , Kf f f − 上，

以此产生最终的时域传输信号 

 
1

2

0

( ) i

K
j f t

i

i

s t d e


−

=

=  (3.6) 

积分

积分

积分

02j f t
e



12 Kj f te
 −

( )s t

02j f t
e

−

12j f te −

12 Kj f te  −−

信道

12j f te 

IFFT FFT
 

图 3-2 OFDM的 IFFT和 FFT示意图 

假定发送的信号 ( )s t 通过一个无失真的理想信道传输到接收端。在接收端，信号

经过 FFT 处理，实现对各子载波的积分检测。以第 k 个子载波为例，得到 
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1
2 2

0
0

2 2

0

1

1
0

i k

k k

KT
j f t j f t

k i

i

T
j f t j f t

k

k

d d e e dt
T

d e e dt
T

d

 

 

−
−

=

−

= 

=  +

=



  (3.8) 

从而可以获取到的信号表征。这样的操作不仅简化了接收处理的复杂性，而且保

障了数据恢复的准确性，实现 OFDM 信号的生成和恢复。 

3.3 水声信道 OFDM 系统模型 

在宽带无线通信中，系统的采样周期通常远小于信道延迟扩展，并且大多数

信道系数为 0或接近 0，导致信道稀疏[34]。时变无线信道的脉冲响应为 

 ( ) ( ) ( )( )
1

0

,
N

i i

i

h t h t t   
−

=

= −  (3.9) 

其中，𝑁是信道传输的多径数，ℎ𝑖(𝑡)是第𝑖条路径在时间𝑡的复增益，τ𝑖(𝑡)是第𝑖条

路径在时刻𝑡的延迟，0 ≤ τ𝑖(𝑡) ≤ τ𝑚𝑎𝑥，τ𝑚𝑎𝑥 是多径延迟的最大值。在慢衰落信

道中，信道相干时间比符号周期长得多，并且信道脉冲响应在一个 OFDM 符号

周期内大致不变。此时，根据系统采样周期𝑇𝑠对ℎ(τ)进行采样，得到 

 ( ) ( ) ( )
1

0

L

i

i

h n h t n i
−

=

= −  (3.10) 

其中，𝐿是延迟的最大值的采样，该最大值是信道长度。对于具有𝐿个子载波和𝐿

信道长度的 OFDM 系统，等式(3.2)可以写成 

 y = AH + v = AWh + v  (3.11) 

其中，A表示 OFDM 符号内的数据和导频，如图 3-3 为 OFDM 的系统原理图。

H是信道的频域响应采样值，v是复加性高斯白噪声，H是信道的时域响应。那

么矩阵W就是标准傅立叶变换，可表示为 
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01 11 ( 1)1

0( 1) 1( 1) ( 1)( 1)

1
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  
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  

−

−
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 
 
 =
 
 
  

W  (3.12) 
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其中，wN
ln = ej2π

nl

N，𝑙=1,2,...𝐿; 𝑛=1,2,...𝑁。设𝑆是𝐾 × 𝑁的矩阵，它是从𝑁个子载

波中提取的𝐾个导频数据，𝐾是从𝑁 × 𝑁的X矩阵中提取的相应导频数据。可以获

得 

 k k k k= +y A W h v  (3.13) 

串行数据流
串
并
变
换

信
道

并
串
变
换

串行数据流

发送端 接收端
...

...

积分

积分

积分

 

图 3-3 OFDM 系统原理图 

在系统中，有以下变量： 

ky  :  𝐾 × 1矢量，表示在接收机侧接收到的导频数据。它被计算为 k =y Sy 。 

kA :  𝐾 × 𝐾矩阵，表示发送端的导频数据。它是通过执行导频数据传输而获

得的，并且由
T

K =A SAA 给出。 

kW  :  𝐾 × 𝐿  矩阵表示部分傅立叶变换矩阵。它是通过对矩阵W应用部分

傅立叶变换而获得的，并且由 k =W SW 给出。 

kv :  𝐾 × 1 矢量，表示接收器侧的噪声。它是通过将变换矩阵S应用于噪

声向量 v而获得的，并且由 k =v Sv 给出。 

在式(3.5)中，C = AW 被称为字典矩阵，可以得到  

 = +y Ch v  (3.14) 
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3.4 基于 OFDM 系统的 TOMP 算法 

OMP 算法是一种经典的 CS 算法，与 TOMP 算法类似，但在每一轮迭代中，

OMP 算法会通过最小二乘法更新系数向量，从而更准确地逼近原始信号的稀疏

表示。与 MP 算法相比，OMP 算法具有更高的精度和稳定性。由于每次迭代都

会使用最小二乘法更新系数向量，OMP 算法可以更好地控制误差，从而在信号

重构的精度上表现更好。如图 3-4 所示为 OMP 算法的原始信号和重构信号。OMP

算法也存在一些缺点。与 MP 算法相比，OMP 算法的计算复杂度较高，因为每

次迭代都需要进行最小二乘法的计算。同样地，OMP 算法对字典的选取也有很

强的敏感度，字典的选取直接会影响算法的性能。 

 

图 3-4 OMP算法的原始信号和重构信号 

假设有一个信号 Nx ，要用K 个原子（字典中的基） 1K

i =A 进行线性组合

表示，其中
N

i A 。目标是找到系数向量 K

i u ，使得 1K

i ii u =x A 。 

OMP 算法的步骤如下： 

（1） 初始化残差信号为原始信号： (0) =r x，初始化系数向量为零向量：

(0) =u 0，初始化选择的原子集合为空集： (0) =。 

（2） 迭代过程：对于每一轮迭代 1,2,t = ： 
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（3） 计算残差信号与字典中每个原子的投影值：
( 1) , ,t

i is i−=   r A  

（4） 选取投影值最大的原子索引： arg max | |t i ik s=  

（5） 将选择的原子索引加入集合：
( ) ( 1)t t

tk−=   

（6） 使用最小二乘法更新系数向量：
( )

( ) 2

2arg min | |
t

t

i i

i

u


= − uu x a  

（7） 重构信号：
1

K

i i

i=

=x u A  

重复步骤（2）-（6），直到满足条件，算法终止。重构的信号为（7）。 

如表 3-1 所示，TOMP 算法也是一种迭代算法，用于按大小降序顺序识别主

信道抽头系数[15]。该算法的每次迭代都涉及从矩阵C中选择与上一次迭代的残

差向量具有最高相关性的列向量[35]。 

设初始残差向量为 0 =r y，初始指标为 0 =Ω 。第𝑖次迭代的指数𝑖∗表示为 

 

2

1

2
1,2,...,

max

H

j i

j L
j

i arg
−

=

=
a r

c
 (3.15) 

其中， jc 表示矩阵C中的第𝑗列向量，并且 1i−r 是在第𝑖 − 1个迭代之后获得的残差

向量。在获得索引𝑖∗后，索引集更新为 

 1i i i−= Ω Ω  (3.16) 

在信道系数的计算过程中，使用矩阵C采用 LS 法。计算第𝑖次迭代时信道系

数向量 ˆ
ih 为 

 ( )
1

1
ˆ H H

i ii i i  

−

−=h C C C r  (3.17) 

其中，  1 i= C c c 。当从C中选择列向量时，每个选择的向量必须相对于上一步

索引集中的所有列向量正交。该正交化过程可以使用 LS 法来表示。从第𝑖次迭代

获得的信道系数表示为 ih 。 

在计算信道系数之后，残差向量被更新为 

 1
ˆ

i i i i−= −r r h C  (3.18) 

重复步骤(3.7)~ (3.10)，直到信道系数 ih 满足判定阈值𝑇，然后迭代结束，算
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法终止。 

表 3-1  TOMP算法流程 

TOMP 算法 

1：输入: 

⚫ 字典矩阵 C  

⚫ 接收符号 y  

⚫ 物理稀疏度 𝑇 = α𝑒−γ⋅SNR + 𝛽 

⚫ 初始值 α, β, γ 

2：输出: 

⚫ 重构信号 ĥ  

3：初始化: 

⚫ 残差向量 r = y  

⚫ 索引集 =Ω  

4：while i Th  do 

⚫ 查找索引 
( )

2

1

2
1,2, ,

arg max
| |

H

j i

j L j

i
−

= 

=
c r

c
 

⚫ 更新索引集 1 { }i i i−= Ω Ω  

⚫ 计算系数 ( )
1

1

H H

i ii i i  

−

−=h C C C r  

⚫ 更新剩余向量 
1i i i i−= −r r u C  

为了最大化 TOMP 算法的性能，精确调整算法参数至关重要。特别是，权重

差异参数的选择对算法的灵敏度有着直接影响，一般推荐值为 0.0015。此外，

 参数在确定算法迭代终止阈值的过程中起着至关重要的作用，其具体数值需要

根据实际应用场景灵活设定。在高 SNR 环境中，为了确保算法的迭代效率和精

度，建议将  设定为低于 0.02，相应地，迭代阈值T 也应设置为低于 0.02。这样

的配置有助于在高 SNR 环境下维持较低的误差率，进而提高算法的估计精度。
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反之，在低 SNR 条件下，由于 BER 增高，减少迭代次数成为提升估计精度的必

要措施。这时，调整迭代阈值T 时，指数项的作用尤为关键，常常将其设置为大

于 0.13，以适应低 SNR 下的估计需求。采用此策略可以有效降低在低 SNR 引起

的误差，同时改善低 SNR 环境下的 MSE 性能。 

相较于其他算法，TOMP 算法在低 SNR 条件下具有更优的 MSE 性能。这一

优势源自于TOMP算法较低的迭代阈值和减少的迭代次数，以及较低的传输BER。

相比之下，其他算法由于保持固定的迭代次数，在迭代过程中可能积累较多误差，

从而对估计结果产生不利影响。 

对于 OMP 算法，面对高度稀疏的信号，所需重构的矩阵 ˆ
iu 可能变得异常庞

大。如图 3-5 所示，在算法的初期，通过优先选择权重较大的列向量，可以加速

信号的收敛过程。然而，随着迭代的深入，列向量之间的权重差距缩小，使得满

足算法的终止条件变得更加困难。在这种情况下，继续迭代会消耗额外的系统资

源而无法带来显著的性能提升。因此，应当在权重变得过小时，通过舍弃这些贡

献较小的列向量来提前结束迭代。对于 TOMP 算法，它通过比较连续迭代过程

中权重系数 ˆ
iu 和 1

ˆ
iu − 的变化，一旦它们的幅度变得相近，就将 1

ˆ
iu + 的权重设为 0，

从而触发算法的终止条件，结束迭代。这种方法能够有效避免在字典矩阵的权重

减少到一定阈值后的无效计算，保证算法即便在极端稀疏情况下也能高效运行。 

 

图 3-5 OMP 算法的收敛性 
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TOMP 算法和 OMP 算法之间的最大区别是引入了阈值𝑇，该阈值可以根据

SNR 进行更改。在 OMP 算法中，信道估计的迭代次数是固定的。在具有低 SNR

的环境中，较少的迭代将导致更好的估计性能。在之前的迭代中，信号的大部分

权重已经恢复。随着迭代次数的增加，信号在较差的环境中引入更多的误差，导

致估计信号的偏差[36]。TOMP 算法通过调整𝑇以减少低 SNR 环境中的迭代次数

来解决这个问题。当 SNR 高时，𝑇值会降低，算法的迭代次数会增加，这样可以

更好地恢复原始信号，并具有更好的估计性能。 

3.4.1 TOMP 算法复杂度分析 

（1）初始化阶段 

初始化残差向量 =r y 和索引集=，时间复杂度为 O(𝑁)，其中𝑁是接收

符号 y的长度。 

（2）while 循环 

⚫ 查找索引 𝑖∗：查找最大相关性索引的操作涉及对所有字典矩阵C的列进

行相关性计算，然后选择最大值。这个操作的时间复杂度为 O(𝐿)，其中

𝐿是字典矩阵C的列数。 

⚫ 更新索引集 iΩ ：更新索引集涉及集合的操作，因此可以看作是常数时间

的操作。 

⚫ 计算系数 ih ：计算系数涉及矩阵的乘法和矩阵逆操作。假设选择的原子

索引为𝑖∗，则这个操作的时间复杂度为𝑂(𝐿3)。在实际应用中，如果使用

适当的技术，可以将这一步的复杂度降低到𝑂(𝐿2)。 

⚫ 更新剩余向量 ir ：更新剩余向量涉及向量和矩阵的乘法和减法，时间复

杂度为𝑂(𝐿2)。 

（3）循环迭代次数 

TOMP 算法的迭代次数取决于 while 循环中的条件 i Th ，其中T 是给定的

物理稀疏度。迭代次数的具体值取决于信号的特性以及算法参数α, β, γ的设定。 

综合考虑 while 循环中的各个操作，TOMP 算法的总体时间复杂度为
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𝑂(𝑁 + 𝐼 ⋅ (𝐿 + 𝐿3)) ，其中 i 是算法的迭代次数。在实际应用中，通常 i 远小于信

号的长度𝑁，因此可以将其忽略，将时间复杂度简化为𝑂(𝑁 + 𝐿3)。 

3.4.2 TOMP 算法收敛性分析 

在本节中，对 OMP 算法进行了严格的收敛性分析，该算法广泛用于信号处

理和稀疏信号恢复应用。OMP 旨在从非定线性系统 y = Ch 中恢复稀疏信号向量

h，其中y表示观测到的测量值，C是测量矩阵，h是稀疏信号。该算法迭代地

从𝐶中选择与当前残差最相关的列，并相应地更新ℎ的估计。 

OMP 的收敛性分析取决于几个关键概念，包括测量矩阵𝐶的限制等距性质

（RIP）。RIP 量化了C对正交矩阵的逼近程度，并在确保算法的正确性方面发挥

着至关重要的作用。从数学上讲，将 RIP 定义如下： 

矩阵𝐶满足具有受限等距常数δ𝑘 ∈ (0,1)的𝑘阶 RIP，如果对于所有𝑘稀疏向量

x ，得到不等式为 

 
2 2 2

2 2 2(1 ) (1 )k k −   +x Cx x‖‖ ‖ ‖ ‖‖  (3.19) 

RIP 确保矩阵𝐶近似地保持𝑘个稀疏向量之间的成对距离。当𝐶满足 RIP 条件并且

信号 x 足够稀疏时，保证 OMP 在有限次数的迭代内收敛到真正的稀疏解 *
x 。 

OMP 的收敛定理如下所示： 

假设𝐶满足 2𝑘阶 RIP，且具有限制等距常数δ2𝑘 ∈ (0,1)。设 *
x 是真正的𝑘-稀

疏解， tx 是 OMP 的𝑡次迭代后得到的估计。然后，对于足够大的𝑡，OMP 收敛到

真正的稀疏解，表示为 

 
*

2lim 0t
t→

− =x x‖ ‖  (3.20) 

该定理证明了当 RIP 条件满足时，OMP 收敛到正确的稀疏解，从而肯定了其在

稀疏信号恢复任务中的实用性。由于 TOMP 基于 OMP 的迭代方法，因此 TOMP

也将收敛到正确的稀疏解。 
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3.5 算法仿真和性能分析 

表 3-2 系统仿真参数 

参数 值 

训练符号长度 M  180 

帧长度 N  2000 

总块数 bN  8000 

采样延迟点数 112 

中心载波频率 [kHz] 10 

带宽 [kHz] 4 

水深 [m] 180 

发射机高度 [m] 2 

接收机高度 [m] 60 

发射机与接收机之间距离 [m] 1200 

发射机与接收机之间的相对速度[m/s] 0.5 

本节模拟了不同算法的信道估计误差和 CPU 计算时间，仿真参数设置如表

3-2 所示。比较了不同算法的信道估计误差和 CPU 计算时间，并分析了其结果背

后的原因。通过比较可以得出结论，与 OMP 算法相比，TOMP 算法更灵活，可

以适应更复杂的环境。信道估计误差的表达式为 

 
1

0

ˆ[ ]10lg
L

i i

i

esE h h L
−

=

−=   (3.21) 

3.5.1 TOMP 算法的信道估计误差仿真 

如图 3-6 所示，在信道估计误差的对比中，当 SNR 较低时，LS 算法展现出

了相对较好的性能。然而，随着 SNR 的增加，LS 算法的信道估计误差并没有得

到显著的改善。这主要是因为 LS 算法在噪声环境下对信号的估计较为敏感，其

性能受到噪声的严重影响。 

相比之下，TOMP 算法在信道估计误差方面通常优于 OMP 算法。这是因为

TOMP 算法引入了基于 SNR 的自适应调整机制。在低 SNR 环境中，TOMP 算法

会设定一个较大的迭代阈值。这意味着在迭代过程中，算法更容易达到终止条件，
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从而防止了因过多迭代而产生的额外误差。此外，在噪声较大的环境下，较早地

终止迭代也能避免噪声对初始信号估计的进一步影响。 

 

图 3-6 OMP、LS 和 TOMP 算法的信噪比和信道估计误差的关系 

随着 SNR 的增加，信号质量得到提升，迭代过程中产生错误的概率逐渐降

低。这时，TOMP 算法会根据 SNR 的水平增加迭代值的大小，从而增加系统的

迭代次数。通过增加迭代次数，算法能够更精细地估计信道参数，从而产生更好

的估计结果。 

值得注意的是，随着 SNR 的进一步增加，TOMP 算法的迭代次数会在某个

点上超过 OMP 算法的迭代次数。这是因为在高 SNR 环境中，TOMP 算法通过

增加迭代次数来进一步提高估计精度，而 OMP 算法则维持固定的迭代次数。因

此，在各种 SNR 环境中，TOMP 算法都能产生更好的信道估计误差结果。 

3.5.2 TOMP 算法的 CPU 计算时长仿真 

在图 3-7 中，随着 SNR 的变化，TOMP 算法与 OMP 算法在 CPU 运行时间

上的差异。在大多数 SNR 情况下，TOMP 算法展现了其优越性，其 CPU 运行时

间明显小于 OMP 算法的运行时间。这一优势的来源，主要在于 TOMP 算法采用

了基于不同 SNR 的自适应调整策略。 
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图 3-7 OMP 和 TOMP 算法的信噪比和 CPU 计算时长的关系 

传统的 OMP 算法采用固定迭代次数，这在实际应用中往往会导致系统功率

的浪费。当 SNR 较低时，由于噪声的影响，过多的迭代并不能带来更好的估计

结果，反而会增加系统的功耗。而 TOMP 算法通过根据 SNR 自适应地调整迭代

次数，成功解决了这一问题。在 SNR 较低的环境中，TOMP 算法使用较少的迭

代次数，不仅可以显著降低系统功耗，而且还能获得更好的估计结果。 

然而，当 SNR 大于 25 时，情况发生了变化。此时，TOMP 算法的迭代次数

开始超过 OMP 算法的迭代数量。这是因为，在高 SNR 环境中，噪声的影响较

小，增加迭代次数可以更准确地估计信号。但是，这也导致了 TOMP 算法在高

SNR 时的系统功耗超过了 OMP 算法。 

3.5.3 TOMP 算法的不同导频的信道估计误差的仿真 

通过模拟不同导频长度的信道估计误差，可以更深入地理解 TOMP 算法与

OMP 算法在信道估计性能上的差异。如图 3-8 所示，在大多数情况下，TOMP 算

法的信道估计精度通常高于 OMP 算法。在导频长度为 M=400 且 SNR 较低时，

TOMP 算法和 OMP 算法之间的信道估计误差差异最为明显。在这种情况下，

TOMP 算法通过其自适应调整机制，能够显著提高信道估计的性能。这种优势主

要来源于 TOMP 算法在低 SNR 环境下对迭代次数的有效控制，避免了因过多迭
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代而产生的额外误差。 

 

图 3-8 OMP 和 TOMP 的不同导频长度的 SNR 和信道估计误差的关系 

比较导频长度为 M=400 和 M=600 时的 TOMP 算法性能可以从图中看出，

导频长度对信道估计误差有显著影响。当导频长度增加时，TOMP 算法的信道估

计误差有所减小，这表明增加导频长度有助于提高信道估计的精度。然而，需要

注意的是，导频长度的增加也会带来计算复杂性的提升[37]。因此，在实际应用中，

需要权衡导频长度和计算复杂性之间的关系。最后，当系统的导频长度增加到

M=800 时，OMP 算法和 TOMP 算法在信道估计误差上的差异变得不那么明显。

这表明，在导频长度足够长的情况下，两种算法都能实现较高的信道估计精度。

然而，这并不意味着可以无限制地增加导频长度。因为过长的导频长度不仅会增

加系统的计算复杂性，还可能降低系统的数据传输效率。 

为了更直观地展示上述结论，进行了星座图仿真。如图 3-9 所示，通过对比

导频长度分别为 M=400、M=600 和 M=800 时的星座图，3-9（a）的仿真图的比

特点出现大量混淆的，表明信道估计效果很差；3-9（b）的仿真图的比特点有较

大的聚集，表明了导频长度的增加带来了估计效果的提升；3-9（c）的仿真图很

少有比特点出现混淆状态，说明 M=800 的导频长度带来了明显的信道估计效果

提升。 
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（a）导频长度 M=400 的 TOMP 算法仿真 

 

（b）导频长度 M=600 的 TOMP 算法仿真 

 

（c）导频长度 M=800 的 TOMP 算法仿真 

图 3-9 TOMP 的不同导频长度的接收端的星座图 
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3.6 本章小结 

在本章中，提出了 TOMP 算法来研究水下信道估计。使用 OMP 算法、LS 算

法和 TOMP 算法进行性能比较。TOMP 算法在水下信道的信道估计误差方面具

有较好的性能，可以适应更多的应用场景。通过仿真结果分析，发现 TOMP 算

法的迭代阈值会随着 SNR 的变化而变化。当 SNR 较低时，减少算法的迭代次数

可以减少迭代引入的误差。当 SNR 高时，自适应地增加迭代次数可以提高迭代

精度，在提高迭代精度的同时，还减少了系统的功耗。因此，在水下信道估计中，

与 OMP 算法相比，TOMP 算法是一个更好的选择，具有更广泛的应用场景。 
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第 4 章 基于 DDSF 的 T-MP 算法的水声信道估计 

4.1 引言 

在水声通信系统中，尤其是基于离散时变信号表示的水声通信系统，对信道

的准确建模和估计是实现高性能通信的关键。水声通信系统受到水下多路径传播

的影响，信道常常表现出时变性和多普勒效应[38]。本章着重研究了具有多个信道

延迟抽头的系统，其中每个延迟抽头的脉冲响应通过多普勒采样进行离散表示。

首先引入了信道的脉冲响应表示，其中每个信道延迟抽头的脉冲响应由时域和多

普勒域的采样表示。通过这种方式，可以更全面地描述水声通信系统中的信道特

性。具体而言，通过引入了 DDSF，来描述信道在多普勒域上的离散表示[39]。随

后，通过考虑接收信号的表示，包括了信道延迟抽头的脉冲响应以及传输符号和

背景噪声的影响。通过将这些因素结合，可以得到了接收符号的矩阵形式，其中

通过 Kronecker 乘积将时域和多普勒域的采样表示进行了整合。为了实现对信道

的高效估计和重建，引入了 CS 理论的方法。通过将感知矩阵定义为多普勒效应

和时延的加权和，目标是在已知传输符号和接收符号的情况下，估计信道延迟抽

头的权重。通过将这个问题建模为一个 CS 问题，用 CS 算法实现了对信道延迟

抽头权重的高效估计。 

在考虑实际应用时，还要讨论了系统参数的选择，包括数据块长度、延迟样

本数量和多普勒采样频率。这些参数的选择在保证系统性能的同时，还需要平衡

计算复杂度和对信道的准确估计。 

4.2 DDSF 系统模型 

在由离散时变信号表示 UWA 通信系统中，𝑥(𝑛), 𝑛 = 1,2, …，脉冲响应由ℎ(𝑛)

表示。对于具有𝐾个信道延迟抽头的系统，第𝐾个信道延时抽头的脉冲响应表示

为ℎ(𝐾，𝑛)，其中𝐾是系统采样的信道延时抽头数[40]。第𝑘个信道延迟抽头的采样

离散 DDSF 由𝑢(𝑙，𝑘)表示，其中𝑙表示多普勒采样点的数量，使得0 l L  。因

此，第𝑘个通道延迟抽头的脉冲响应表示为 
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2 t

1

( , ) ( , ) l

L
j f n

l

h k n u l k e
 

=

=  (4.1) 

其中， ( 1)l minf f l f= + −  是第𝑙个多普勒采样频率，𝑓𝑚𝑖𝑛是最小多普勒采样频率、

f 是多普勒采样间隔、 t 是时域采样间隔。对于第 k 个信道延迟抽头，时间为

𝑛的第𝑘个信道延迟分接头的单位脉冲响应表示为ℎ(𝑛 − 𝑘)。输出符号可表示为[41] 

 
1

( ) ( , ) ( 1) ( )
K

k

y n h k n x n k w n
=

= − + +  (4.2) 

其中，𝑥(𝑛 − 𝑘 + 1)指示具有传输符号𝑥(𝑛)的第𝑘个信道延迟抽头符号。𝑤(𝑛)表示

海洋环境的背景噪声。通过将方程(4.1)代入方程(4.2)，可以得到第𝑘个信道延迟

抽头的接收符号为 

 
2 t

1 1

( ) ( , ) ( 1) ( )l

K L
j f n

k l

y n u l k e x n k w n
 

= =

= − + +  (4.3) 

为了便于计算，可以使用 Kronecker 乘积的矩阵形式，表示为 

  [ ]T=  +y Ω X u w  (4.4) 

其中， [ ( ) ( 1),..., ( 1)]Ty n y n y n M= + + −y 是 1M  的接收符号向量，M 是每个接

收符号的长度， [ ( ) ( 1),..., ( 1)]Tw n w n w n M= + + −w 是相应的 1M  噪声向量，

1 22 t 2 t 2 t[ ,..., ]Lj f n j f n j f n Te e e    =Ω 是 1L 向量， 2 tlj f n
e

  是多普勒采样频率的相

位 因 子 ， [ ( ) ( 1),..., ( 1)]Tx n x n x n K= − − +X 是 1K  的 传 输 符 号 向 量 ，

[ (1,1) (1,2),..., (1, ),..., ( , )]Tu u u K u L K=u 是 1KL 的 DDSF 向量。假设系统在传

输和接收符号之间的关系的控制参数在给定时间段内保持相对恒定。可以写成 

 = +y Au w  (4.5) 

其中， [ ]T= A Ω X 是一个M KL 矩阵，其第 i 行等于[ ( 1) ( 1)]Tn i X n i + −  + − 。

在 CS 理论中，A是由多普勒效应和时延的加权和组成的感知矩阵，而y 是当其

作为符号X发送时的接收符号。目标是在已知y 和A的情况下估计u ，并重建系

数矩阵u 。在计算之前，需要定义矩阵 A 中的参数。让 KL表示矩阵u 的长度，
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I 表示u中主要分量的数量，这在 CS 理论中被称为目标信号的稀疏级别。通过

CS 算法，将KL压缩为 I 完成了对u的重建估计过程。 

由于引入了多普勒采样，还需要调整参数，包括数据块长度M ，时延数K 和

多普勒采样 L。对于数据块长度M ，对过长的块的估计会引入显著的误差。处理

数据块需要大量时间，而环境的动态变化太快，导致估计的信道系数迅速过时，

使得重构的u 无法适应对数据块后续部分的估计[42]。然而，更长的块M 有助于

降低矩阵A中列的相关性，这对于u的重构非常方便。因此，选择M 应平衡这些

因素之间的关系。对于延迟样本的数量（信道长度）K ，K 应大于多径信道中的

最大时延，以帮助后续的均衡过程。 

对于多普勒采样，L应大于多普勒效应频移的最重要部分，对余下的部分进

行采样会导致系统资源浪费，并在系统性能上带来较小的改善。根据文献的推导，

1.4
f

M t
 


。对于 600M = 和采样频率 24,000Hzsf = ，这对应于 17.83Hzf  。

其目的是使得矩阵A中列的相关性足够低。为了在 DDSF 表示 CIR 时避免时域

和多普勒域中的混叠，有必要确保 
1

f t
N

    且 
max

1

2
t

f
  [43]。因此，在选择

参数时，必须确保上述参数条件得到满足，以达到最佳的估计效果。 

4.3 基于 DDSF 系统的 T-MP 算法 

原始的 OMP 算法在估计精度和收敛速度之间需要进行繁琐的平衡。通常，

原始 OMP 算法的固定阈值可能会带来累积估计误差和大量的计算成本，因为迭

代次数过多。与原始 OMP 算法相比，提出的 T-MP 算法通过使用自适应阈值

*SNRT e  −= + 在估计精度和收敛速度之间采取自适应的权衡。直观地看，SNR

将对阈值T 产生重大影响，这导致在高 SNR 情况下有低阈值，在低 SNR 情况下

有高阈值。因此，提出的 T-MP 算法可以在低 SNR 时降低计算成本，并且在 SNR

比时仍然保持准确的估计。 

如表 4-1 所示，对于 T-MP 算法而言，适当配置算法参数是至关重要的。通

常情况下，权重系数差设为 0.0015，而参数 在调整算法迭代阈值中起着关键
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作用，其设置基于具体情况决定。在高 SNR 的场景中， 应该设置为小于 0.02

的值，相应的迭代阈值T 也小于 0.02。在低 SNR 的情况下，系统的 BER 较高，

需要使用更少的迭代次数来防止过高的 BER 影响估计精度。在这种情况下，T

表达式中的指数部分在调整T 时发挥更重要的作用，通常设为大于 0.13 的值。通

过使用较少的迭代次数，降低了由低 SNR 引起的误差，并改善了低 SNR 环境下

的 MSE 性能。仿真结果显示，在低 SNR 时，T-MP 算法在 MSE 上优于其他算

法。这是因为 T-MP 算法有更低的阈值，更少的系统迭代次数，以及更小的传输

BER。 

表 4-1 DDSF 模型的 T-MP算法表 

T-MP 算法 

1：输入: 

⚫ 字典矩阵A  

⚫ 接收符号y  

⚫ 物理稀疏度 𝑇 = α𝑒−γ⋅SNR + 𝛽 

⚫ 初始值 α, β, γ 

2：输出: 

重构信号 û  

3：初始化: 

⚫ 残差向量r = y  

⚫ 索引集 Ω = ∅ 

4：while iu T do 

⚫ 查找索引
( )

2

1

2
1,2, ,

arg max
| |

H

j i

j L j

i
−

= 

=
a r

a
 

⚫ 更新索引集 1 { }i i i−= Ω Ω  

⚫ 计算系数 1, ii i su −=  r a  

⚫ 选择停止阀值 

if ˆ1.2 iT u T   then 

   if 1
ˆ ˆ

i iu u − −  then 

      1
ˆ 0iu + =  

End if 

Enf if 

⚫ 更新剩余向量 1i i i i
u −= −r r a  
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在复杂的水下声音通信系统中，T-MP 算法基于原子贡献大小快速计算出字

典矩阵A中贡献较大的元素，有效地平衡了估计的准确性和速度。与 OMP 算法

不同，T-MP 算法不要求在先前迭代中生成的原子矩阵与当前迭代的原子正交，

即矩阵的最小二乘运算。在复杂的水声通信系统中，这种方法将需要大量的计算，

消耗大量的计算时间，并在快速变化的水下环境中限制估计的准确性。因此，T-

MP 算法更适合于快速演变的水声通信系统。 

然而，当信号的稀疏性过高时，需要重构的矩阵 û 的大小可能会变得相当大。

在字典矩阵中，系统在早期迭代中选择权重较高的列向量，使接收到的信号在迭

代过程中快速收敛。经过多次迭代后，列向量的权重减小，它们的幅度变得相似。

在这个阶段，满足算法的终止条件可能会很困难，剩余的列向量对估计的贡献最

小。因此，继续计算将是对系统资源的浪费。为了解决这个问题，必须丢弃这些

列向量并强制算法停止。终止决策是通过比较当前迭代和前一次迭代的权重系数

ˆ
iu 和 1

ˆ
iu − 来做出的。当 ˆ

iu 和 1
ˆ

iu − 的幅度相似时，将权重系数 1
ˆ

iu + 设为0 ，以满足终

止条件并结束迭代。因此，当几次迭代后字典矩阵的权重变得过小时，系统可以

维持正常运行。 

4.3.1 T-MP 算法的复杂度分析 

T-MP 算法流程图如 4-1 所示，主要操作包括以下步骤： 

（1）寻找索引 is 。 

（2）更新索引集合Ω。  

（3）计算系数 ˆ
iu 。  

（4）更新残差向量 ir 。  

（5）优化决策阈值。 

首先，考虑步骤 1。对于每次迭代，算法需要计算𝐾𝐿个内积并找到最大值。

计算内积需要 N 次乘法和 1N − 次加法，因此计算𝐾𝐿个内积的时间复杂度是

( )O KLN 。找到最大值需要 1KL− 次比较，因此时间复杂度是 ( )O KL 。因此，步

骤 1 的总时间复杂度是 ( )O KLN 。对于步骤 2 和步骤 3，时间复杂度分别是 (1)O
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和 ( )O N 。步骤 4 涉及向量-矩阵乘法和减法。由于
is

a 是一个 N 维向量，因此这

一步的时间复杂度是 ( )O N 。步骤 5 涉及条件判断和阈值更新，时间复杂度为 (1)O 。

总的来说，在单次迭代中，算法的主要时间复杂度来自步骤 1，为 ( )O KLN 。假

设算法最多执行 maxI 次迭代，则 T-MP 算法的总时间复杂度为 ( )maxO I KLN 。 

初始化

设置

查找索引

更新索引集

1 { }i i is− = 

1,2,...,
| ( ) |H

i j
j KL

s arg max −
=

= i 1a r

更新残差向量

且

ˆ1.2 iT u T 

1
ˆ ˆ

i iu u − −

结束

是

否

计算系数

,SNRT e   − = +

0 0
ˆ, 0 , 0i r y u = = = =,

1, ii i su −=  r a

1 ii i i su−= −r r a

开始

 

图 4-1 DDSF 模型的 T-MP 算法的流程图 

4.3.2 T-MP 算法的收敛性分析 

设 ny 为输入信号， 1 2{ , , , }e= A a a a 为一个过完备字典，其中每个原子

n

i a 都具有单位范数（ 2 1i =a‖ ‖ ）。MP 算法的目标是使用A中少数原子的线性

组合找到y的稀疏表示，如式(4.6)所示。 
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1

i

I

i s

i

u
=

y a  (4.6) 

其中， I KL， iu 是系数， is 是所选原子的索引[44]。 

MP 算法通过迭代选择与当前残差内积最大的原子，并相应地更新残差。该

算法可以总结如下： 

 (1)初始化残差 0 =r y。 

 (2)对于 1,2, ,i I=   

 (3)选择与残差内积最大的原子： 1
1,2,...,

arg max | , |i i j
j KL

s −
=

=  r a 。 

 (4)更新系数： 1, ii i su −=  r a 。 

 (5)更新残差： 1 ii i i su−= −r r a 。 

 (6)输出稀疏表示
1

i

I

i s

i

u
=

y a 。 

为了分析 MP 算法的收敛性，需要检查每次迭代时残差能量（平方范数）的

减小量，可以表示为 

 
2 2

2 2

1
i

I

i i i s

i

E u
=

= = −r y a‖ ‖ ‖ ‖  (4.7) 

对于任何输入信号 y 和字典A，残差的能量在 MP 算法的每次迭代中单调减

少，减少量为 

 
2

1i i iE E u− −  (4.8) 

设 1 ii i i su−= −r r a ，所以得到 

 
2 2 2 2 2

2 1 2 1 2 1 22 
i i it i i i s i i i s i sE u u u− − −= = − = −   +r r a r r a a‖ ‖ ‖ ‖ ‖ ‖ ‖ ‖  (4.9) 

由于 2 1
is

=a‖ ‖ 且 1, ii i su −=  r a ，则得到 

 
2

1i i iE E u−= −  (4.10) 

因此，残差的能量在每次迭代中单调减少。由于 T-MP 算法仅在迭代次数方

面与 MP 有所不同，因此 T-MP 算法和 MP 算法具有相似的收敛性质。 
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4.4 算法仿真和性能分析 

在本节中，分别使用 T-MP 算法、OMP 算法、SaMP 算法（表 4-2）、ORLSMP

算法（表 4-3）和 AS-SaMP 算法（表 4-4）进行了 DDSF 模型水声信道仿真，仿

真参数如表 4-5 所示。通过比较各种算法的 MSE 的模拟结果，推导了 T-MP 算

法在低 SNR 环境中的优越性。然后，比较了上述算法的 CPU 计算时间，并推导

了 T-MP 算法的低功耗。最后，对 T-MP 算法和 OMP 算法在不同导频长度下的

MSE 进行了仿真。 

表 4-2 DDSF 模型的 SaMP 算法 

SaMP 算法 

1：输入: 

⚫ 字典矩阵A  

⚫ 接收符号y  

⚫ 最大迭代次数 𝑚𝑎𝑥𝑖 

⚫ 稀疏度 𝐾 

2：输出: 

⚫ 重构信号 ĥ  

3：初始化: 

⚫ 残差向量r = y  

⚫ 索引集 =Ω  

4： for 𝑛 = 1 to 𝑚𝑎𝑥𝑖 do 

⚫ 查找索引 
( )

2

1

2
1,2, ,

arg max
| |

H

j i

j L j

i
−

= 

=
a r

a
 

⚫ 更新索引集 1 { }i i i−= Ω Ω  

⚫ 更新信道估计 ˆ
=h Ax  

⚫ 计算系数向量
2xargmin = −x y D x  

⚫ 更新信道估计 ˆ
 =h A x  



安徽工程大学硕士学位论文 

 

50 

续表 4-2 DDSF 模型的 SaMP 算法 

⚫ 更新残差 ˆ= −r y h ，若 R 的范数足够小或 KΩ ，则终止循环 

5：返回 𝒉̂ 

表 4-3 DDSF 模型的 ORLSMP算法 

ORLSMP 算法 

1：输入: 

⚫ 字典矩阵A  

⚫ 接收符号 y  

⚫ 遗忘因子 λ 

⚫ 稀疏度 𝐾 

2：输出: 

⚫ 重构信号 ĥ  

3：初始化: 

⚫ 残差向量 r = y  

⚫ 索引集 =Ω  

⚫ 权重矩阵P = I （I 为单位矩阵） 

4： while |𝛀| < 𝑲 do 

⚫ 查找索引
( )

2

1

2
1,2, ,

arg max
| |

H

j i

j L j

i
−

= 

=
a r

a
 

⚫ 更新索引集 1 { }i i i−= Ω Ω  

⚫ 使用Ω中的原子构建局部字典 A  

⚫ 更新权重矩阵 ( )( )1
T T   

−

   = − +P P PA I A PA A P  

⚫ 计算系数向量 
T

 =x PA y  

⚫ 更新信道估计 ˆ
 =h A x  

⚫ 更新残差 ˆ= −r y h   

5：返回 𝒉̂ 
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表 4-4 DDSF 模型的 AS-SaMP 算法 

AS-SaMP 算法 

1：输入: 

⚫ 字典矩阵A  

⚫ 接收符号y  

⚫ 稀疏度 𝐾 

⚫ 子空间更新阈值 𝑇 

2：输出: 

⚫ 重构信号 ĥ  

3：初始化: 

⚫ 残差向量r = y  

⚫ 索引集 =Ω  

⚫ 子空间维度 𝑀 =  0 

4： while |𝛀| < 𝑲 do 

⚫ 如果需要，基于阈值 𝐿 更新子空间维度 𝑀 

⚫ 在子空间中查找索引 min argmax ,i
i

i = A r   

⚫ 更新索引集 1 { }i i i−= Ω Ω  

⚫ 使用Ω中的原子构建局部字典 A   

⚫ 计算系数向量
2

min argmin
x

 = −x y A x  

⚫ 计算系数向量
T

 =x PA y  

⚫ 更新信道估计 ˆ
 =h A x  

⚫ 更新残差 ˆ= −r y h  

5：返回 𝒉̂ 
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表 4-5 系统仿真参数 

参数 值 

训练符号长度 M  600 

帧长度 N  2800 

总块数 bN  11000 

最大多普勒频移 [Hz] 30 

多普勒频率分辨率 [Hz] 4.3 

采样多普勒点数 4 

中心载波频率 [kHz] 11 

带宽 [kHz] 4 

水深 [m] 100 

发射机高度 [m] 8 

接收机高度 [m] 90 

发射机与接收机之间距离 [m] 700 

发射机与接收机的相对速度[m/s] 0.5 

4.4.1 T-MP 算法的信道估计误差 

如图 4-2 所示，OMP 算法对噪声的敏感性较高，因此在低 SNR 环境下，其

MSE 性能往往较差。由于噪声干扰的影响，OMP 算法在低 SNR 下难以准确恢

复原始信号，导致估计误差较大[45]。此外，在高 SNR 环境下，由于 OMP 算法的

迭代次数较少，其 MSE 性能也可能不如其他算法。这是因为较少的迭代次数限

制了 OMP 算法对信号的精细估计能力。但是，OMP 算法也有其独特的优势。在

迭代过程中，OMP 算法选择的向量是正交的，这有助于降低向量之间的相关性，

从而减少迭代过程中的干扰。因此，在高 SNR 环境下，尽管迭代次数有限，OMP

算法仍能通过正交向量的选择实现对原始信号的快速恢复。这种特性使得 OMP

算法在某些特定场景下仍具有一定的应用价值。 
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图 4-2 不同算法的 SNR 下的 MSE 比较 

相比之下，SaMP 算法通过利用信道的稀疏性来适应迭代次数的变化，从而

实现了较高的稳定性[46]。在信号处理中，信道的稀疏性意味着信道系数中大部分

为零或接近于零，只有少数非零系数对信号传输起到关键作用。SaMP 算法能够

根据信道的稀疏性自适应地调整迭代次数，从而更准确地选择信道系数。这种自

适应迭代机制有助于防止过多的非零系数导致估计误差的增加，从而提高了算法

的估计性能。 

AS-SaMP 算法在 SaMP 算法的基础上进行了改进，通过引入动态调整步长

的机制，进一步提高了估计的鲁棒性和收敛速度[47]。然而，这种改进也带来了算

法复杂度的增加。在实际应用中，需要根据系统需求和计算资源来权衡算法的性

能和复杂度。 

ORLSMP 算法则是基于 LS 的迭代算法，它结合了 MP 算法的基函数和 RLS

的系数更新机制[48]。在每次迭代中，ORLSMP 算法利用先前的历史数据递归地

更新通道参数，从而提高了估计的准确性和稳定性。这种迭代更新机制使得

ORLSMP 算法能够适应信道的变化，并在一定程度上克服噪声的干扰。 

总体来说，上述提及的算法，包括 OMP、SaMP、AS-SaMP 以及 ORLSMP，

尽管在各自的适用范围内表现出了不错性能，但它们都未将 SNR 这一关键因素

纳入算法的估计过程中。在信道估计的实际操作中，SNR 的大小对算法的准确性

和效率具有显著的影响。低 SNR 环境往往伴随着强烈的噪声干扰，而高 SNR 环
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境则相对干净，噪声水平较低。因此，算法需要能够根据不同 SNR 环境的特点

自适应地调整其参数和策略。T-MP 算法正是基于这样的考虑，在估计过程中引

入了 SNR 的影响[49]。在低 SNR 环境下，噪声对信号的影响较大，过多的迭代可

能导致算法引入更多的估计误差。因此，T-MP 算法通过减少迭代次数来降低噪

声的影响，从而提高了估计性能。这种特性使得 T-MP 算法在低 SNR 环境中表

现出色，优于其他未考虑 SNR 因素的算法。在需要低能耗和长周期的通信应用

中，T-MP 算法的重要性尤为突出。例如，深海油井传感器、深海地震观测仪器

以及海洋流气象观测仪器等，这些设备通常部署在难以接近的环境中，且运行周

期长，因此低功耗通信至关重要[50]。T-MP 算法通过减少迭代次数和降低计算复

杂度，有效地降低了通信能耗，为这些应用提供了可靠的信道估计解决方案。 

为了更加精确地模拟真实世界的通信环境，采用了 2010 年的太平洋风暴实

验（PS'10）的数据（表 4-6）作为参考，这些数据在无线通信领域具有广泛的

认可和应用，能够更加贴近实际地评估各种信道估计算法的性能。通过调整这

些参数，能够模拟出不同 SNR 环境下的信道条件，从而全面评估各种算法的性

能表现。 

表 4-6 系统仿真参数 

参数 值 

训练符号长度 M  600 

帧长度 N  2600 

总块数 bN  10000 

采样延迟点数 126 

最大多普勒频移 [Hz] 30 

多普勒频率分辨率 [Hz] 4.3 

采样多普勒点数 4 

中心载波频率 [kHz] 10 

带宽 [kHz] 4 

载波频率[kHz] 10 

水深 [m] 130 
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续表 4-6 系统仿真参数 

发射机高度 [m] 3 

接收机高度 [m] 127 

发射机与接收机之间距离 [m] 500 

发射机与接收机的相对速度[m/s] 3 

模拟结果如图 4-3 所示，从中可以观察到不同算法在不同 SNR 环境下的性

能差异。当 SNR 低于 12 时，T-MP 算法在性能上明显优于 OMP 算法。这是因

为 T-MP 算法能够根据 SNR 的大小自适应地调整迭代次数，从而在低 SNR 环

境下减少估计误差的引入。这种自适应机制使得 T-MP 算法在低 SNR 环境中具

有更高的鲁棒性和准确性。此外，在 SNR 低于 6 的极端环境下，T-MP 算法的

性能甚至优于其他所有算法。这进一步证明了 T-MP 算法在恶劣通信环境下的

优越性能。这种性能优势使得 T-MP 算法在深海通信、远程医疗等需要高可靠

性和稳定性的应用场景中具有广泛的应用前景。然而，图中可以看出 SaMP 和

ORLSMP 算法的性能与预期存在显著差异。这可能是由于实验中的稀疏度较低

导致的。在稀疏度较低的情况下，SaMP 算法在迭代过程中传输的信息较少，

这可能导致其估计性能较差。而 ORLSMP 算法虽然结合了 LS 和 MP 的优点，

但在稀疏度较低时也可能受到一定影响[51]。 

 

图 4-3 不同算法在 PS'10 环境下的 MSE 比较 
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4.4.2 T-MP 算法的 CPU 计算时长仿真 

如图 4-4 所示，相较于其他算法，T-MP 算法在 CPU 运行时间方面表现出显

著优势。OMP 算法在执行正交计算的同时，还需进行原子选择，这无疑增加了

系统的计算负担。ORLSMP 算法由于引入了递归更新机制，使得其在计算过程

中需要持续进行更新操作，从而导致计算量较大[52]。而 SaMP 算法和 AS-SaMP

算法均涉及稀疏逼近操作，这在信道环境的稀疏度变化不大时，会造成系统功耗

的浪费[53]。而 T-MP 算法凭借其简单高效的特点，能够在保证性能的同时，极大

地节省计算时间并降低系统功耗。 

 

图 4-4 基于 DDSF 的 M=600 的各种算法的 CPU 运行时间比较 

OMP 算法的迭代次数通常与系统的稀疏性紧密相关，因此在稀疏性固定的

情况下，迭代次数和所选原子数往往保持恒定。这意味着，对于 OMP 而言，LS

的计算成本是固定的，并不会因 SNR 的变化而受到影响。相较之下，T-MP 算法

展现出更为灵活的特性。其迭代停止阈值 T 是动态调整的，能够根据 SNR 的变

化自适应地改变。在低 SNR 环境下，由于噪声干扰较大，T-MP 算法会设定一个

较高的阈值 T，以减少不必要的迭代次数，从而减轻计算负担。而在高 SNR 环

境下，噪声水平较低，T-MP 算法则会降低阈值 T，增加迭代次数以追求更高的

估计精度。这种动态调整机制使得 T-MP 算法能够在不同 SNR 环境下保持高效

的性能，同时灵活应对各种通信场景的需求。 

为了更贴近真实通信环境，参考表 4-6 的参数设置，进行了基于 PS'10 的实
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验，旨在对比不同信道估计算法在 CPU 运行时间方面的性能[54]。实验结果如图

4-5 所示，再次验证了 T-MP 算法在计算效率上的卓越表现。T-MP 算法之所以能

够在众多算法中脱颖而出，关键在于其独特的策略：它专注于选择具有重要权重

的原子。这种策略不仅保证了算法的估计精度，还显著减少了不必要的计算量，

从而大大节省了 CPU 的计算时间。相比之下，其他算法在追求原子数量的过程

中，往往忽视了原子权重的重要性，导致系统功耗和时间的浪费。因此，在追求

高效通信和低能耗的应用场景中，T-MP 算法凭借其出色的计算效率和估计性能，

成为了一种极具竞争力的信道估计算法。 

 

图 4-5 PS'10 实验中 M=600 时 CPU 运行时间的比较。 

4.4.3 T-MP 算法的不同导频的信道估计误差的仿真 

在图 4-6 中，观察到 T-MP 算法与 OMP 算法在不同的导频长度下，其 MSE

曲线存在交点。具体而言，当导频长度为 M=800 时，交点出现在接近 SNR=5dB

的位置；导频长度为 M=600 时，交点则接近 SNR=8dB；而在导频长度为 M=400

时，交点位于接近 SNR=14dB 的区域。这一发现表明，在特定条件下，导频长度

的增加有助于 OMP 算法相对于 T-MP 算法更快地收敛。在低 SNR 环境下，OMP

算法由于过度迭代可能会引入更多错误，但这些错误在某种程度上恰好使得

OMP 算法的 MSE 低于 T-MP 算法。然而，随着导频长度的增加，OMP 算法在
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低 SNR 环境中的错误率得到有效降低，从而加速了其收敛速度。换言之，导频

长度越长，OMP 算法越能展现出其优势[55]。对于 T-MP 算法可以通过减少迭代

次数来降低错误率，它更倾向于选择权重较大的原子，而忽略权重较小的原子。

这种策略使得 T-MP 算法在跟踪性能方面表现更佳。因此，在不同导频长度和

SNR 条件下，T-MP 算法和 OMP 算法各自展现出独特的优势，需要根据具体应

用场景和需求进行选择。 

 

图 4-6 不同导频长度 T-MP 算法和 OMP 算法 MSE 比较 

基于表 4-6 的实验条件，对 T-MP 算法在不同导频长度下的性能进行了星座

图模拟，模拟结果如图 4-7 所示。观察发现，导频长度对信道估计结果具有显著

影响。当导频长度为 M=400 时，均衡器的输出星座图显得相当无序，这意味着

信号点分布散乱，导致了较高的误比特率（BER）。随着导频长度增加到 M=600，

输出点的相位差异变得更为明显，星座图呈现出更有序的分布，因此 BER 相对

较低。然而，当导频长度进一步增加到 M=800 时，星座图中的点分布更加集中，

仅有少数几个点不能被系统识别，此时的 BER 最低。 

尽管增加导频长度可以提高信道估计的精度，但这也带来了一系列问题。首

先，更长的导频意味着需要占用更多的信道资源来传输导频信号，从而增加了通

信开销。其次，当导频长度超过一定阈值时，信号可能会受到多径效应的影响，

导致信道稀疏估计中的错误增加。此外，过长的导频长度还会增加算法的计算复
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杂性，从而延长通信时长，降低通信效率。 

 

（a）导频长度 M=400 的 T-MP 算法仿真 

 

（b）导频长度 M=600 的 T-MP 算法仿真 

 

（c）导频长度 M=800 的 T-MP 算法仿真 

图 4-7 不同导频长度的 T-MP 算法的星座图 
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综上所述，在选择导频长度时，需要综合考虑信道估计精度、通信开销、多

径效应以及计算复杂性等因素，以找到最佳平衡点。在实际应用中，可以根据具

体场景和需求来调整导频长度，以实现高效、准确的信道估计。 

4.5 本章小结 

本章研究采用了 T-MP 算法对基于 DDSF 的水声信道进行估计。利用 DDSF

模型，比较了 OMP 算法、AS-SaMP 算法、SaMP 算法、ORLSMP 算法和 T-MP

算法的 MSE 在稀疏重建性能上的差异。T-MP 算法具有动态迭代阈值，能够在计

算准确性和成本之间实现卓越的平衡。模拟结果表明，在低 SNR 情境下，T-MP

算法优于 OMP 算法、AS-SaMP 算法、SaMP 算法和 ORLSMP 算法的估计性能，

在仿真中还显著减少了计算时间。在高 SNR 条件下，对比其他算法表现相当，

而 T-MP 算法需要更少的计算时间。因此，T-MP 算法在低 SNR 环境中是 DDSF

模型的水声通信更为理想的选择，在具有较好的估计效果的条件下，也有较低功

耗的需求。综上所述，本章的研究为水声信道估计算法的发展做出了贡献，并在

各种水下通信场景中具有潜在的应用前景。 
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第 5 章 总结与展望 

5.1 全文总结 

水声通信是实现水下设备、潜艇、海洋探测器等之间通信的关键技术，对于

深海探索、海洋资源开发、水下救援行动、以及军事应用等领域至关重要。它使

得人类能够在水下环境中进行有效的数据传输和信息交换，极大地扩展了人类活

动的范围和能力。水声信道估计在水声通信中扮演着至关重要的角色，它旨在准

确地获取水声信道的特性和参数，为信号的有效传输提供支持。通过对水声信道

进行精确的估计，可以设计出更加有效的信号处理和通信策略，从而提高水声通

信系统的性能，降低 BER，增强通信的可靠性和稳定性。本文研究了 CS 技术的

水声信道估计，将 CS 技术和两种系统进行结合，提高了信道估计的效果。本文

主要完成了以下几个方面的工作： 

（1）对水声信道特性进行阐述，将水声传播速度、水声传播损失、水声环

境噪声、多普勒双扩展和稀疏性进行了详细介绍。正是因为水声技术的特性，所

以想要取得更好的信号处理，需要采用 CS 技术，并详细介绍了 CS 的理论。 

（2）对水声通信中的 OFDM 系统模型进行了阐述，提出了一种新的算法与

OFDM 系统进行结合，详细分析了该算法的复杂度和收敛性。并进行了信道估计

误差、CPU 计算时长和不同导频的信道估计误差的仿真，仿真结果符合预期。 

（3）对多普勒效应明显的水声信道引入了 DDSF 模型，在时域和多普勒域

的双重效应使得一般的 CS 算法估计效果很差，所以提出了一种新的 CS 算法。

并对该算法进行了复杂度和收敛性分析。并对该算法和常用的 CS 算法的信道估

计误差、CPU 计算时长和不同导频的信道估计误差进行了仿真。通过仿真结果分

析，在低 SNR 环境中，该算法相对于其他 CS 算法有更好的估计效果。相对于其

他 CS 算法，CPU 计算时长更短，具有更低的系统功耗。在多普勒效应明显的水

声环境中，此算法和 DDSF 模型的使用能达到更好的通信效果。 

5.2 工作展望 

本文主要针对水声信道估计中的基于 OFDM 的水声信道估计和基于 DDSF
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的水声信道估计进行了初步研究。尽管在这两方面取得了部分的研究成果，但是

也有一些需要完善的地方，未来需要进一步研究： 

（1）针对本文的基于 OFDM 的信道估计中，提出了一种新的算法进行使用，

但是提出的算法只能适合本文的 OFDM 系统，在其他 OFDM 系统中没有进行进

一步验证。未来还需要对其他 OFDM 系统进行验证，使该算法得好的推广和适

用。 

（2）针对本文的基于 DDSF 的水声信道中，对于多普勒效应明显的水声信

道估计中，提出的算法能很好的进行适配，达到好的估计效果。但是，多普勒效

应不明显的水声信道中，使用此算法的效果一般，需要针对此场景进行适当的改

进。 
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