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摘 要：提出了一种基于平行因子分解的信道估计算法。首先，根据毫米波信道固有的稀疏特性对信道进行建

模，利用块衰落信道的特点将信号矩阵构建成一个 3维张量，并且利用平行因子分解算法对张量进行分解。然后

利用压缩感知理论将分解后的矩阵转化为稀疏信号的恢复问题。最后，利用改进的双线性交替最小二乘算法对

信道进行求解。仿真结果表明，与现有的 BALS 算法、wBALS 算法和 LSKRF 算法相比，本文算法估计精度

较高。
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Abstract： A channel estimation algorithm based on parallel factor（PARAFAC） decomposition is pro‐

posed. Firstly ， the channel is modeled according to the inherent sparse characteristics of the mil‐

limeter-wave channel. Then， the signal matrix is constructed into a three-dimensional tensor by us‐

ing the characteristics of the block fading channel， and the tensor is decomposed by the parallel 

factorization algorithm. Then， the compressed sensing（CS） theory is used to transform the decom‐

posed matrix into a sparse signal recovery problem. Finally， the bilinear alternating least squares

（NBALS） algorithm is improved to solve the channel. The simulation shows that compared with 

the existing BALS algorithm， wBALS algorithm， and LSKRF algorithm， the proposed algorithm 

improves the estimation accuracy.
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作为新一代移动通信的关键技术，智能反射

表面（IRS， intelligent reflective surface）以其低成

本、低功耗和能提高无线传播环境性能的特性受

到了专家学者们的广泛关注（Wu et al.，2020，2021； 

Zeng et al.，2021）。IRS除了可以被动的反射入射信

号，还可以通过调整其反射相移提高通信系统的
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无限通信容量，保证通信的可靠性，也显著提高

了通信网络的频谱效率和能量效率（Jung et al.，

2021；Huang et al.，2022）。

现有研究集中在各种目标和约束的联合主动

和被动波束形成、预编码设计（Yan et al.，2020； An 

et al.，2022）。然而，这些工作所要求的性能增益很

大程度上依赖于信道状态信息（CSI，channel state 

information）的准确性。CSI的获取对于 IRS辅助的

通信系统是非常具有挑战性的。一方面，IRS没有

射频链，不能对导频信号进行处理；另一方面，

IRS辅助的通信系统使传统的端到端的信道估计转

变为级联信道估计问题，信道之间的耦合使得信

道的估计更加困难。

目前，已有关于 IRS 辅助无线系统的信道估

计。文献（Beldi et al.，2023）考虑了 IRS 辅助多用

户多输入单输出（MISO，multiple input single out‐

put）上行链路通信系统，通过平行因子分解将级联

信道分解为三种切片，然后运用交替最小二乘算

法进行迭代求解。文献（张静等，2022）将毫米波

多输入多输出信道分解为平行因子分解模型，然

后利用改进的双线性交替最小二乘算法进行信道

估计。文献（de Araujo et al.，2021）提出了基于接

收信号的平行因子张量建模的 BALS 信道估计

方法。

在毫米波频段的 IRS辅助通信系统中，由于严

重的路径损耗以及衰减，导致信道的散射路径较

少。因此，级联信道在时域或角度域会呈现出稀

疏特性。对于稀疏信道的估计问题，可以运用压

缩感知技术将信道估计问题转化为稀疏信号恢复

问题，再利用近似消息传递、正交匹配追踪等算法

进行求解。文献（Lin et al.，2021）将张量模型应

用到中继辅助毫米波大规模 MIMO 系统的信道估

计算法中。文献（Srivastav et al.，2023）利用接收

信号矩阵的低秩特性和信道矩阵的稀疏性，提出

了基于交替方向乘子法的信道估计技术估计CSI矩

阵，在均方误差和频谱效率方面都具有优越性。

文献 （Zhou et al.，2022） 利用毫米波 MISO 系统

中多用户级联信道的稀疏性和相关性，将信道估

计过程分为两个阶段。仿真结果表明，该算法比

正交匹配追踪、最小二乘算法（LS）等算法具有更

高的性能。文献（Guo et al.，2023）提出了一种使用

无线信标附接到 IRS 上以辅助导频信号传输的方

案，结合信道的稀疏性，使级联信道得到准确的

恢复。文献（Wang et al.，2020）利用毫米波信道的

稀疏性，通过 Katri-Rao 积和 Kronecker 乘积的性

质，将级联信道进行稀疏表示，使级联信道估计

问题转化为稀疏信号恢复问题，减少了大量的导

频开销。

上述研究成果可以解决无线通信系统中的信

道估计问题。但随着通信系统中发射端和接收端

天线数目以及 IRS元件数的增加，基于稀疏性的算

法会出现矩阵秩不足，从而导致估计结果不唯一

的情况。本文提出了一种低复杂度信道估计算法。

所提算法的归一化均方误差（NMSE）优于常规的

BALS算法和现有的基于 BALS的改进算法；且随

着天线和 IRS元件数目的增加，具有较好的均方误

差性能和更短的平均运行时间。

1 系统模型

考虑 IRS辅助毫米波MISO系统下行链路的场

景。其中，基站（BS）配置了M根天线服务于 L个
单天线用户（UE），IRS是由N个反射元组成的均匀

平面阵列（UPA，uniform planar array），基站端发射

的信号经过 IRS反射与用户通信。假设BS和UE之

间的直接链路被阻隔，即不存在视距链路（LOS），

IRS辅助毫米波通信的系统模型如图1所示。

假设BS在 t时刻发射导频信号 s ( t )，则到达用

户的接收信号为

y ( t ) = H2Θ ( t )H1 s ( t ) + n ( t )， （1）

其 中 H1 ∈ CN × M 是 从 BS 到 IRS 的 信 道 矩 阵 ，

H2 ∈ CL × N是 IRS 到用户的信道矩阵，Θ ( t ) ∈ CN × N

表 示 IRS 的 对 角 反 射 系 数 矩 阵 ， θ ( t ) =
[ β1，t ejθ1，β2，t ejθ2，⋯，βN，t ejθN ]T，Θ ( t ) = diag [ θ ( t ) ]，
θn ∈ [ 0，2π ]和 βn，t ∈ [ 0，1]表示 IRS第 n个反射元

的相位和幅度配置，n ( t ) 为 t时刻用户接收到的均

图1　通信系统模型

Fig. 1　Communication system model

125



第 63 卷中山大学学报（自然科学版中英文）

值为0、方差为 δk 2的高斯噪声信号。

1. 1　信道模型

采用 Saleh-Valenzuela几何信道模型进行建模，

以更好地体现毫米波信道的稀疏特性（Li et al.，

2023），信道H1可以表示为

H1 = M × N
L1

∑
p = 1

L1

αp aM (ϕAoA
p ，θAoA

p )aH
N (ωAoD

p )，（2）

式中 L1 表示 BS-IRS 的路径数，αp表示 p 条路径上

的信道复数增益，ϕAoA
p 和 θAoA

p 表示 IRS 处 p 条路径

上的方位角和仰角，aM (ϕAoA
p ，θAoA

p )表示 IRS处的角

度响应矢量，ωAoD
p 表示BS处 p条路径上的出发角，

aN (ωAoD
p )表示BS处的角度响应矢量。且

H2 = N
L2

∑
q = 1

L2

βq aN (ϕAoA
q ，θAoA

q )， （3）

式中 L2 表示 IRS-UE 的路径数，βq表示 q 条路径上

的信道复数增益，ϕAoA
p 和 θAoA

p 表示 IRS 处 q 条路径

上的方位角和仰角，aN (ϕAoA
p ，θAoA

p )表示 IRS处的角

度响应矢量。

IRS是由N个元素组成的均匀平面阵列，假设

IRS 处水平方向和垂直方向上的反射元数目为 Nx

和Ny，则

aM (ϕAoA
p ，θAoA

p ) = ax (uAoA ) ⊗ ay (υAoA )， （4）

式中 υAoA = 2πd sin (θp AOA ) cos (ϕp
AOA )/λ，⊗ 表示克

罗内克乘积，uAoA = 2πd cos (θp AoA )/λ，d 表示天线

间距，λ表示信号波长。通常d取0.5λ，则

ax (uAoA ) ≜ 1
Nx

[1，ejuAoA
，e2juAoA

，⋯，ej( )Nx - 1 uAoA ]T，（5）

ay (υAoA ) ≜ 1
Ny

[1，ejυAoA
，e2jυAoA

，⋯，ej( )Ny - 1 υAoA ]T，（6）

且级联信道Hc = H2 diag [ θ ( t ) ] H1.
1. 2　PARAFAC 分解

PARAFAC 分解也称正则多项式分解（Comon 

et al.，2009；Kolda et al.，2009）。PARAFAC分解

的主要思想是把一个三维张量分解为有限个低秩

张 量 的 外 积 之 和 ， 假 设 一 个 三 阶 张 量 为

X ∈ C   I × J × K，它的PARAFAC分解为

X ≈ ∑
r = 1

R

a r ∘ b r ∘ c r， （7）

式中∘表示向量的外积，R是正整数且 a ∈ R  I × r，
b ∈ R  J × r，c ∈ R  K × r。将所有的向量 a，b，c组合可

以 得 到 因 子 矩 阵 A = [ a1，a2，⋯，ar ]， B =
[ b1，b2，⋯，br ]，C = [ c1，c2，⋯，cr ]。通过因子

矩阵可以将式（7）表示为

X = ∑
r = 1

R

A i，r ∘ B j，r ∘ Ck，r . （8）

此外，三阶张量还可以从维度切片的角度表

示为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

X (1) = (B⊙C )AT，

X (2) = (A⊙C )BT，

X (3) = (A⊙B )CT，
（9）

其 中 ⊙ 表 示 Khatri-Rao 积 ， X (1) ∈ R  JK × I、
X (2) ∈ R  KI × J、X (3) ∈ R  IJ × K 表示张量的模式 -n(n =
1，2，3) 展开形式。综上所述，张量分解有式（10）

的形式，即

X = ∑
n = 1

N

an ∘ bn ∘ cn. （10）

1. 3　张量模型

假设信道是块衰落信道，其中每个信道在一

个信道相干块中近似保持恒定。信道导频训练时

间B被分成K个块，每个块中只有 T个时隙用于导

频训练，其余时隙用于数据传输。每个块内用于

导频训练的 T个时隙内，IRS 相移矢量保持不变，

而在不同的相干块之间，导频信号相互正交并且

IRS相移矢量可能会发生变化，信道估计协议帧结

构如图2所示。

根据信号训练过程，第 k 个块第 t个时隙用户

接收到的信号为

y (k，t ) = H2diag [ θ ( t ) ] H1x ( t ) + n (k，t )，（11）

式中 n (k，t ) 表示高斯白噪声。将第 k个块 t个时隙

的接收信号构成矩阵 Ȳ (k )(Ȳ (k ) ∈ C   L × T )，则式

（11）可以重写为

-Y (k ) = H2Dk (θ )H1X + -N (k )， （12）

式 中 发 射 信 号 X 设 计 为 正 交 导 频 信 号 ， 即

XXH = IM。将式（12）两边同乘XH，得

Y (k ) = H2Dk (θ )ZT + N (k )， （13）

其中 Y (k ) = -Y (k )XH，N (k ) = -N (k )XH， Z = H1 T，

图2　信道估计协议帧结构

Fig. 2　Frame structure of channel estimation protocol
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θ = [ θ (1)，θ (2)，…，θ (K ) ]T， Dk (θ ) = diag [ θ ( t ) ]
表示以 IRS 的相移矩阵 θ的主对角线的第 k行作为

对角元素的对角矩阵。根据 PARAFAC 分解的条

件，Y (k ) 可以看做三维张量的第 k 个前向矩阵切

片，Y (k ) 的每个元素可以表示为

[ ]Y (k )
l，m

= [ ]H2 l，n
[ ]Z

m，n
[ ]θ

k，n （14）

由于毫米波信道具有稀疏的特性，路径数 L很

小，且基站的发射天线数量M和 IRS反射元的数量

N 是 可 控 的 。 为 了 让 信 道 接 收 信 号 张 量 的

PARAFAC 分解具有唯一性，只需要将 L，M和 N

控制在一定范围内。

2 基于 PARAFAC 分解的信道估计

（BALS算法）

假设路径数 L 是已知的先验信息，则 PARA‐

FAC分解的目标函数为

min
H2，Z，θ






 






Y - ∑
n = 1

N [ H2 ]n ∘ [ Z ]n ∘ [ θ ]n  . （15）

此类优化问题可以采用BALS算法得到迭代解

（Wei et al.，2020）。该算法每次固定两个变量矩

阵，然后解出另外一个变量矩阵，以交替迭代的

方式估计矩阵H2 和H1。根据张量分解理论式（9），

将张量Y 以模式-n (n = 1，2，3) 的形式展开为

Yα = (Z⊙θ )H2 T + N1， （16）

Yβ = (θ⊙H2 )ZT + N2， （17）

Yγ = (H2⊙Z )θT + N3. （18）

Yα ∈ CKM × L、Yβ ∈ CKL × M 和 Yγ ∈ CLM × K 可以看作是

Khatri-Rao乘积和单个矩阵的乘积。基于展开模型

的这一特性，将两个未知信道的估计问题转化为

两个独立的代价函数优化问题。通过解耦独立地

对每个信道进行估计，从而提高了估计的准确性。

由式（16）-（17），采用双线性交替最小二乘算

法得

Ĥ2 = arg min
H2

 Yα - (H1 T⊙θ )H2 T 2
F， （19）

Ẑ = arg min
Z

 Yβ - (θ⊙H2 )H1
2
F. （20）

式（19）和（20）的解可以写为

Ĥ2 = {(H1 T⊙θ ) †Yα }T， （21）

Ĥ1 = (θ⊙H2 )†Yβ. （22）

3 基于 ⋅ 0范数的NBALS算法

3. 1　算法描述

BALS算法与张量模型的结合可以降低导频开

销。然而，在毫米波辅助的MISO系统中，由于大

量的发射天线和接收天线与散射路径之间存在差

异，信道 H1 和 H2 具有稀疏性。在 BALS 算法中，

信道H1 和H2 的 LS算法估计性能取决于矩阵的秩，

这可能导致由于矩阵秩不足而出现估计不唯一的

情况。为了更好地将BALS算法应用于智能反射面

辅助毫米波MISO系统，考虑稀疏信道的特性，可

以使用基于CS技术将信道估计问题公式化为稀疏

信道矩阵恢复问题，来进一步提高稀疏信道估计

的性能。

根据式（16），信道估计问题可以转化为稀疏

信道矩阵恢复问题

min
H2

 H2 0， （23）

s.t.          Yα - (Z⊙θ )H2 T 2
2 ≤ ε，

式中 H2 0为H2的 ⋅ 0范数，等同于H2非零向量的

数量，ε是与噪声统计相关的误差参数。然而，优

化问题（23）是NP-hard问题。通常的做法是用一个

连续的函数来代替 ⋅ 0 范数，以更有效地找到优化

问题的稀疏解。Wipf et al.（2010）表明，使用对数

和函数作为替代函数比使用 ⋅ 1 范数进行稀疏信号

恢复更加稀疏。因此，本文使用对数和函数作为

 H2 0的松弛，那么式（23）可以重新表述为

min
H2
L ( )H2 ， （24）

L ( )H2 = ∑
n = 1

N log ( || hn
2 + ς)，

s.t.      Yα - (Z⊙θ )H2 T 2
2 ≤ ε，

其中 hn为H2 的第 n个分量，ς > 0为一个很小的正

参数，以确保 log函数中的参数为正。

引入惩罚因子 λ1，将问题（24）重新表述为以

下无约束优化问题：

min
Ĥ2
G ( Ĥ2 ) ， （25）

G ( )Ĥ2 = ∑
n = 1

N log ( || hn
2 + ς) + λ1 Yα - (Z⊙θ )H2 T 2

2

= L ( )Ĥ2 + λ1 Yα - (Z⊙θ ) Ĥ2 T 2
2
，

其中λ > 0为控制数据拟合和解的稀疏性之间权衡

的正则化参数。式（25）可以通过两阶段迭代算法

求解。然而，两阶段算法不能保证目标函数单调

递减，从而可能陷入局部最小值。为了克服这些
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限制，可以使用迭代重加权算法（Chen et al.，

2023）。

式（25）的求解需要一个适当的代理函数，首

先需要找到 L ( Ĥ2 )的代理函数。优化 L ( Ĥ2 )的可微

凸代理函数由式（26）给出，即

Q (H2| Ĥ (i) 2 ) =∑
n = 1

N ( || hn
2 + ς
|| ĥ(i)

n

2 + ς
+ log ( || ĥ(i)

n

2 + ς) - 1)，

（26）

其中 Ĥ (i) 2 = [ Ĥ (i) 1，Ĥ (i) 2，…，Ĥ (i)
N ]T。将式（26）代

入式（25），目标函数G ( Ĥ2 )可以写为

min
Ĥ2
G ( Ĥ2 )， （27）

G ( )Ĥ2 = Q (H2| Ĥ (i) 2 ) + λ1 Yα - (Z⊙θ ) Ĥ2 T 2
2
.

通过移除 Q (H2| Ĥ (i) 2 ) 中的常量项并以矩阵形

式书写，最小化G ( Ĥ2 )相当于解决以下问题

min
Ĥ2
G ( Ĥ2 )，

G ( Ĥ2 )= ĤH 2Λ(i) Ĥ2 + λ1 Yα - (Z⊙θ ) Ĥ2 T 2
2
，（28）

其 中 Λ(i) ∈CN ×N 为 一 个 对 角 矩 阵 ， 由 Λ(i) =

diag
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

1
|| ĥ (i)1

2 + ς
，…，

1
|| ĥ (i)

N

2 + ς
ü

ý

þ

ïïïï

ïïïï
给出。问题（28）是

凸的，可以通过最小二乘算法求解出最优解

        
Ĥ2 T = ((H1 T⊙θ ) H (H1 T⊙θ )

+λ-11 Λ(i) )-1 (H1 T⊙θ ) HYα .                              (29)
同理，根据式（17）可以求解出最优解

        
Ĥ1 = ((θ⊙H2 )H (θ⊙H2 )

+λ-12 Ρ (i) )-1 (θ⊙H2 )HYβ .                                (30)
其中 gn 为 H2 的第 n 个分量，p(i) 为对角矩阵，由

p(i) = diagìí
î

ïï

ïïïï

1
|| ĝ (i)1

2 + γ，…，
1
|| ĝ (i)

N

2 + γ
ü
ý
þ

ïïïï

ïïïï
给出。

3. 2　λ的更新

λ的选择对于信道的估计性能至关重要。较小

的λ得到较高稀疏性的解，而较大的λ则会使解稀

疏度较低但拟合度更好。受文献（Fang et al.，

2016）的启发，为了在迭代过程中自适应地更新参

数λ，可以通过引入另一个参数以改善信道的恢复

性能。

将 λ设置为与噪声方差成反比，即 λ = σδ-1，

其中σ为常数缩放因子，δ为噪声方差。当噪声方

差为未知的先验时，需要迭代估计出 δ，然后自适

应地更新λ。噪声方差的估计为

δ̂1 =  Yα - (H1 T⊙θ ) Ĥ2 T 2
2

KM   . （31）

λ1的更新为

λ1 = σ1 δ1 -1 = σ1KM

 Yα - (H1 T⊙θ ) Ĥ2 T 2
2

 
 . （32）

同理λ2的更新可以表述为

λ2 = σ2 δ2 -1 = σ2KL

 Yβ - (θ⊙H2 )Ĥ1
2
2
 . （33）

所提出的更新方式引入了新参数σ，但它的值

一旦选择就固定了，因此这种更新方式可以很好

地适配到算法中。综上所述，改进的BALS算法流

程如表1所示。

表 1中，e ( i ) =


 


^ ( )i - ^ ( )i - 1

2

F

为第 i次迭代

的估计误差；算法收敛的条件为 | e ( i ) - e ( i - 1) | <

η，η为门限值；^ (i) = [ Ĥ2
T，Ĥ1，θ̂ ]为第 i次迭代

结束后由得到的 Ĥ2
T 和 Ĥ1 重构接收信号的张量

模型。

4 仿真结果与分析

4. 1　仿真参数

将本文算法与BALS算法、wBALS算法（张静

等，2022）以及 LSKRF 算法（de Araujo et al.，2020）

进行对比，以评估所提算法的性能。仿真参数设

置如下：基站配备的发射天线数为 16，IRS元件数

表1　NBALS算法的基本步骤

Table 1　Basic steps of NBALS algorithm

输入：导频矩阵X，接收信号矩阵Y，相移矩阵θ，初始

化H (i = 0) 为高斯矩阵，初始化惩罚因子λ1，λ2，η

输出：估计信道H1和H2

1：利用（29）估计得到 Ĥ2 T

2：利用（32）更新λ1
3：利用（30）估计得到 Ĥ1
4：利用（33）更新λ2

5：利用步骤1和3估计的结果重构出 ^ ( i)，并计算出误差

e ( i )
6：若 e ( i ) 小于预先给定的门槛值η或达到最大迭代次数，

则输出估计值，否则重复步骤1-6
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为 N = 16(4 × 4) 的 UPA，天线间距为波长的 1/2。

级联信道采用经典的 Saleh-Valenzuela 模型，BS-

IRS信道和 IRS-UE信道的路径数都设为 3，莱斯因

子设为 13.2 dB。此外，IRS 的相移矩阵为离散傅

里叶矩阵，导频信号为单位矩阵，η = 10-6。

采用估计信道 Ĥc和真实信道Hc的归一化均方

误差和均方误差指标来评估算法的性能，有

NMSE( Ĥ c ) = 1
R∑

r = 1

R (  H c ( r ) - Ĥc ( r ) 2
F

 H c ( r ) 2
F

)，（34）

MSE( Ĥ c ) = 1
R∑

r = 1

R (  H c ( r ) - Ĥc ( r ) 2
F
)， （35）

其中 Ĥc表示级联信道的估计值，Hc表示级联信道

的真实值，R为蒙特卡罗仿真运行的次数。

4. 2　仿真结果

当M = 16，N = 16，L = 9 时，各算法的性能随

信噪比（SNR）的变化如图 3所示。由图 3可知，随

着信噪比的不断增加，各算法的均方误差均呈现

出下降的趋势。其中，LSKRF 算法的 NMSE 随信

噪比下降的幅度最小，说明LSKRF算法性能最差。

而所提 NBALS 算法与 BALS 算法的 NMSE 随着信

噪比的增大显著降低，这也说明了信噪比对两种

算法的性能影响较大。所提算法比 BALS 算法的

NMSE小，说明所提算法相较于常规的BALS算法

有一定的性能提升。

当 M = 16，N = 16，L = 9 时，相干块 K 取 9、

15、20和 30的情况下，级联信道的 NMSE随信噪

比的变化如图 4所示。由张量分解可知，只需要满

足K ≥ 9，即可满足张量分解的唯一性条件。从图

4 可以看出，随着 K的不断增加，两种算法的

NMSE均逐渐降低，说明K值的增加使信道的估计

信息增多，从而使得各算法的估计更加准确。

当 M = 16，N = 16，L = 9，SNR = 15 dB 时，各

算法恢复出信道的 MSE 随 N 的变化如图 5 所示。

根据张量分解可知，N需要满足 2 ≤ N ≤ 23 （随着

天线数量的增大或者减少，N 的取值范围随之变

化），即可满足张量分解所需的唯一性条件。从图

中可知，3种算法的MSE均随着 IRS反射元件数量

N的增大而增加；相比于 BALS 算法、wBALS 算

法和 LSKRF算法，所提算法具有更好的性能。且

不难看出，随着N的增大，所提算法与其他 3种算

法的 MSE 的差距逐渐增大。这说明所提算法在反

射元件数量较多时也能保持着很好的性能。

图 6 为 L = 9，K = 9，SNR = 15 dB 时，MSE 随

发射天线数M的变化曲线。由图可知，随着发射

天线数量的增加，各算法的MSE均呈现上升趋势，

这表明发射天线数量对于算法的性能有较大的影

响。另外，所提算法始终较其余 3种算法有更小的

图3　不同SNR下各算法的性能

Fig. 3　Algorithmic performance under different SNR

图4　不同K值下NMSE随SNR的变化

Fig. 4　NMSE versus SNR under different K

图5　不同N下各算法的性能

Fig. 5　Algorithmic performance under different N
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MSE，这表明了所提算法性能的稳定性。随着发

射天线数量的增加，需要估计的信道数量增加，

充分利用了毫米波信道固有的稀疏特性，将信道

估计问题转化为稀疏信号的恢复问题，从而提高

了信道的估计精度。

为了说明算法的复杂度，设定 M = 16，N =
16，L = 9，K = 9，各算法均处于同一运行环境，

各算法的平均运行时间随信噪比的变化如图 7 所

示。从图7可以看出，随着SNR的增加，各算法的

平均运行时间趋于稳定，LSKRF 算法的平均运行

时间最短，所提算法的平均运行时间较常规的

BALS算法和wBALS算法有更短的运行时间。

4. 3　复杂度分析

wBALS 算法、BALS 算法与所提算法的复杂

度都集中于求解Katri-Rao积和矩阵的逆。BALS算

法的复杂度为 O (KMN [2N +  L ] + KLN (M + N ) +
KN (M + L ) )；wBALS 算法是在 BALS 算法的基

础上加入松弛因子，所以两种算法的复杂度几

乎 相 同，也为 O (KMN [2N +  L ] + KLN (M + N ) +
KN (M + L ) )，LSKRF 算法的复杂度为 O (LMN )。
所提算法新引入参数 λ1 和 λ2 的复杂度集中于范数

的求解，其复杂度为O (KML [M + L ])，所提算法

的总复杂度为 O (KMN 2 + KLN (M + N ) + KN (M +
L ) + KML [M + L ])。
5 结 论

针对 IRS辅助的毫米波无线通信环境下的信道

估计问题，本文将级联信道建模为张量模型后，

利用毫米波的稀疏特性，将信道估计问题转化为

稀疏信号的恢复问题，最后用改进的NBALS算法

对信道进行估计。仿真结果表明，所提算法相比

于现有的 BALS算法，wBALS算法和 LSKRF算法

具有更优的性能，且随着发射天线数量和 IRS反射

元件数量的不断增加，所提算法在性能和复杂度

方面依旧略微优于BALS算法。
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