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基于多项式模型的 ＯＦＤＭ信道盲估计
方承志　 都思丹　 薛　卫

（南京大学电子科学与工程系，南京 ２１００９３）

摘要：采用二元多项式模型对时变ＯＦＤＭ系统的时频响应进行建模．在多项式模型的基础上，结合
期望最大化（ＥＭ）方法的思想，提出了一种利用时频面上的二维数据来获取模型参数的最大似然
（ＭＬ）估计值的算法（ＰＥＭＴＯ）．为了降低计算复杂度，避免由于矩阵求逆而带来的风险，给出了
ＰＥＭＴＯ的一种迭代计算方法 （ＲＰＥＭＴＯ）．ＰＥＭＴＯ算法在数学上进行简化后，可以用来进行一维
序贯信道估计．仿真结果显示，所提出算法的误码率低于其他类型的盲估计算法．
关键词：正交频分复用；期望最大化（ＥＭ）；多项式模型；迭代
中图分类号：ＴＮ９１４３

７６１ＯＦＤＭｂｌｉｎｄｃｈａｎｎｅｌｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｍｏｄｅｌｓ


