
分类号： TN915.6 单位代码： 10335

学 号： 11831053

博士学位论文

中中中文文文论论论文文文题题题目目目: 大大大规规规模模模免免免授授授权权权随随随机机机接接接入入入理理理论论论

和和和关关关键键键技技技术术术研研研究究究

英英英文文文论论论文文文题题题目目目: Research on Theories and Key Techniques

of Massive Grant-Free Random Access

申请人姓名： 邵晓丹

指导教师： 陈晓明

：专业名称： 信息与通信工程

研究方向： 无线通信

所在学院： 信息与电子工程学院

论论论文文文提提提交交交日日日期期期 2022年年年3月月月23日日日

















致 谢

时光易逝，弹指一挥间。昔日稚气未脱，如今老成稳重。我选择了难走的路，做了自

己应该做的事，亦坚信静能生慧，定能生智，记不得曾执着的在一个科学问题的大门上敲

了多久，数不清放弃了多少假期独自坚守在实验室，然后惊喜的发现，所有的艰辛和磨难

不但不能奈你何，反而更衬托出你那从容不迫的风度。学术路慢慢，越知越无知，在今后

的岁月里，愿我成为自己的太阳，宠辱不惊，继续微笑着走向世界。

本论文是在浙江大学争创优秀博士学位论文资助和博士研究生学术新星培养计划资助

下完成的，在此感谢浙江大学研究生院和信电学院各委员会老师，这两项资助解决了我的

后顾之忧，让我集中精力潜心开展高水平研究，孜孜不倦学习，力争取得创新性成果，并

励志成为具有独立科研创新能力和国际竞争力的优秀青年学者。

老师们的教诲如同“随风潜入夜”的春雨，润物无声。首先，我要由衷地感谢导师陈

晓明教授。感谢有幸成为您的第一位博士生，一朝师恩，终身难报。陈老师经常督促我独

立科研，鼓励我不断跟进国际会议，开阔眼界，虚心学习，踏实求进。陈老师点点滴滴的

指导都历历在目。夏威夷开会时，他悉心照顾引导；遇到科研瓶颈时，他帮助剥离分析；

生活困苦时，他鼓励我坚持不弃。他勤恳的工作态度早已在我心中打下烙印，让我在以后

的工作和生活中严以律己，宽以待人，勤奋乐观。

同时，我要向合作导师张朝阳教授表达我最崇高的敬意。感谢张老师为我提供学习资

源，使得我有幸坐在张老师的实验室里学习。张老师生活中平易近人，犹记暑期天气炎

热，张老师嘱咐我随实验室的同学一起线上订餐时的细心；张老师对学术有着高度的热

情，组会时精神高涨，专业知识雄厚，思维活跃，精准提出的问题引人深思；张老师虽忙

碌却不忘对晚辈提携指导，犹记帮我分析职业选择的耐心，和迎面走来时的微笑致意。

感谢尊师李春光教授“教谆谆而明道”的引路之恩。感谢钟财军教授在科研上给予我

的无私帮助。感谢恩师陈枫教授的知遇之恩，从第一次见面起，陈老师便事无巨细，帮我

权衡取舍分析利弊，如同呵护孩子般怕我受到羁绊。感谢黄崇文研究员，尤记黄老师在下

班后赶回学校为我答疑解惑的场景，敬佩黄老师敏锐的思维和分析问题时的独特见解。感

谢程磊研究员带我走进了数据科学的世界，亦感谢程老师在事业上给予我的诸多建议和

I



浙江大学博士学位论文

帮助。感谢王玮教授，王老师简明扼要、生动风趣的授课让我切实深化了对优化理论的理

解。同样感谢刘英教授、赵明敏教授和余官定教授曾经的教导与开解。在诸多老师的熏陶

下，我坚定要做一个好老师和优秀的科研工作者。

感谢联合培养导师–新加坡国立大学的Prof. Rui Zhang，Prof. Zhang在我的研究遇到瓶

颈时带领我进入了一座新的科研殿堂。他无私奉献，一心只为培养我们后辈的精神深深

的触动了我。Prof. Zhang每时每刻都能打开我的格局，与他的交流、交往、提问，不论对

错，对我固有的思维都是一次提升和挑战。他常常和我说“Deep Thinking”，让我深刻体

会到思考问题的深浅决定了一个人的创造力。感谢联合培养导师–新南威尔士大学的Prof.

Derrick Wing Kwan Ng，Kwan老师亦师亦友，与其探讨问题其乐无穷，讨论科研问题时他

严肃认真，科研之外他轻松幽默，不拘一格。两位老师的种种教诲将使我受益终身。

海内存知己，天涯若比邻。我要感谢好友陶琴、胡小玲和任金科，他们在我出国留学

和职业规划等很多方面均给了我很好的建议。感谢贾润东、俞光华和褚建杭，与你们度过

了很多欢乐的时光。感谢杨禹志、郑灯、姚俊杰、车竞择、王珏、秦康剑、焦春旭、王忠

禹、田卓君、童欣、田雨晴、黄颖之、肖卓然、陈子瑞、商宇洲、金闪、强意扬、高智赫、

李米丽和应铭，他们在科研和生活上给了我无尽的帮助，也感谢他们在我出国期间帮我处

理了繁杂的手续。感谢齐俏、郭涔峰、田飞燕和王琦。感谢好友梅渭东、刘杭、朱立鹏、

郑倍雄、林少娥、游昌盛、马文焱、李林、付敏和黄子轩，他们在生活和工作上提供的无

私帮助，化解了我身在异国他乡的各种困难。感谢陈月老师为我处理复杂的财务手续。

生命中最重要的就是家人。我要感谢深深爱着我的父亲、兄长和爱人，他们分享我的

成功与喜悦，包容我的胆怯和犹豫，是我最坚强的后盾，让我在失败时不气馁，受挫时不

放弃，勇敢面对生活。

最后，我要将这篇毕业论文献给深深爱着我的母亲王桂华女士。子欲养而亲不待是我

一生最大的遗憾，我也坚信这世上存在一种看不见，却能感知到的幸福。母亲性格坚毅，

为人和善，不管遇到多大的困难，母亲总是自己默默承受。母亲也有一颗爱美的心，会叮

嘱我给她买好看的衣服。小学时，父亲和兄长外出办事，母亲独自一个人撑起了整个家；

高考前夕，母亲放弃自己的工作，陪我奋战一年；大学毕业后，母亲常说你要坚持走自己

的路，想做什么就做什么，所以我有勇气坚持科研一直到现在。在母亲面前自己总像个孩

子，母亲几乎每天都会问我同样的问题，“吃饭了吗，早点回去休息”，温暖且百听不厌。

不管有什么好消息，我都会第一时间分享给母亲，母亲在高兴的同时总会补上一句“差不

多就行了，不要太累”。母亲，这篇毕业论文献给您，这亦是您的杰作！

邵晓丹

2021年12月于求是园
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摘 要

随着城市大脑、工业互联网和物联网等垂直行业的快速发展，无线设备的数量呈现了

爆发式增长。据预计到2030年，无线设备将达到千亿数量级，并且这些设备大都是随机激

活的。然而，第五代移动通信网络只能支持每个小区5万个节点的接入，无法满足垂直行

业的发展需求。因此，持续演进的大规模机器通信将是第六代移动通信网络的应用场景之

一。在此背景下，具有高可靠、低时延和小成本特性的大规模免授权随机接入技术被广泛

认为是第六代移动通信网络的核心技术之一。

本论文以蜂窝物联网和无小区网络为典型场景，针对大规模免授权随机接入的前导序

列资源和计算负载受限等难题，以“高可靠接入”、“可扩展接入”和“全覆盖接入”为主

要研究目标，采用信号检测、估计和深度学习等理论方法以及模型构建、算法设计、性能

评估、仿真验证等研究手段，提出了一系列大规模免授权随机接入方案与算法。论文的主

要内容及其创新性如下。

第一，为了分析影响大规模免授权随机接入性能的因素，本文为蜂窝物联网设计了一

个由激活设备检测和信道估计、上行数据传输和下行数据传输组成的三相传输协议。基于

免授权随机接入获得的信道状态信息，本文推导出了激活设备的可达速率闭式表达式，进

而揭示了联合激活设备检测和信道估计的关键参数对系统性能的影响，为大规模免授权随

机接入的设计提供了理论指导。此外，为了提高大规模免授权随机接入的整体性能，本文

提出了一种三相传输协议的时隙长度优化算法。仿真结果验证了理论分析的精确性和所提

时隙长度优化算法的有效性。

第二，为了解决大规模免授权随机接入存在的前导序列过长和计算负载过重的难题，

本文提出了一种基于降维的联合激活设备检测和信道估计方案，其利用设备状态矩阵的稀

疏和低秩特性，将接收信号投影到低维空间。基于降维模型，本文为联合激活设备检测和

信道估计建立了一个具有列满秩约束的优化问题，但这一问题是非凸且NP难的。为此，本

文设计了对数平滑方法以解决目标函数的非平滑性问题，并将低维设备状态矩阵转化为半

正定矩阵，进而得到了基于黎曼几何的联合激活设备检测和信道估计算法。仿真结果表明

所提算法在激活设备检测可靠性、信道估计精确度和计算复杂度方面均优于现有算法。
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第三，为了实现复杂环境下的智能接入，本文为联合激活设备检测和信道估计问题设

计了一种新颖的深度学习框架，它包含降维模块、深度学习网络模块、激活设备检测模块

和信道估计模块。通过结合期望最大化和反向传播方法，本文在深度学习网络中引入了自

适应调整模块，可以自动调整噪声精度并学习设备状态矩阵的分布参数。根据实际复杂传

播环境，本文将设备状态矩阵的元素建模为伯努利-高斯混合分布的随机变量，并基于此

设计了一种新的降噪器，以提高检测性能。结合所设计的自适应调整模块和降噪器，本文

设计了一个包括内网和外网的特征辅助自适应调整深度学习网络，其中内网的引入可以进

一步减少由于先验分布参数学习的不完善而导致的性能损失。仿真结果验证了该智能接入

算法能够有效提高成功检测概率，并降低接入时延。

第四，为了探索高频段频谱资源，本文设计了一种基于毫米波/太赫兹的宽带大规模

联合激活设备检测和信道估计方案。由于高频段信道的延迟和角度扩展，毫米波/太赫兹

频段相比于低频段在延迟-角度域具有明显的稀疏性和低秩性。基于这一联合低秩和稀疏

性，本文首先从理论上证明了对于所研究的稀疏信号恢复问题，l0范数和低秩两项约束可

以替代l0范数、Frobenius范数和低秩三项约束。为解决由此所形成的复杂信号检测问题，

本文基于乘积流形的一阶搜索方法，提出了两种新颖的多重秩已知稀疏信号恢复算法。然

后，本文表征了此算法的不相干和收缩区域，进而建立了误差收缩表达式，并结合留一法

扰动理论给出了误差收缩成立的条件，从而证明了所提算法的收敛性。仿真结果表明所提

出的算法可以有效地提升接入可靠性。

第五，为了增强大规模免授权随机接入网络的可扩展性，本文提出了面向无小区网络

的分布式协作激活设备检测方案。本文利用统计信息和相邻接入点接收信号的联合相似性

和稀疏性，设计了一种基于前向后向分裂策略的分布式近似分离算法以解决激活设备检测

问题。进一步，本文结合李雅普诺夫函数和近端映射的非扩张特性，从理论上详细分析了

所提出的协作激活设备检测算法的收敛特性。相应分析结果表明，所提出的算法收敛速度

快且计算复杂度和通信成本较低。值得注意的是，由于本方案不需要集中式的融合中心，

多个接入点之间的协作激活设备检测只需要交换低维中间信息，即设备状态信息，所以其

在应对接入点或前传链路的故障方面具有超高可靠性和稳健性。最后，仿真结果显示所提

出的算法可以有效地支持大规模设备的随机接入。

关键词：巨连接，免授权随机接入，大规模机器通信，激活设备检测和信道估计，6G
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Abstract

With the rapid development of vertical industries such as city brains, the industrial Internet,

and the Internet of Things (IoT), the number of wireless devices with sporadic traffic has witnessed

explosive growth. It is anticipated that the number of wireless devices will reach hundreds of bil-

lions by 2030. However, fifth-generation (5G) wireless networks can support only 50,000 devices

in each cell, which cannot fully satisfy the goal of vertical industries. Thus, the continuous evo-

lution of massive machine type communication (mMTC+) will still be one of main use cases of

sixth-generation (6G) wireless networks. In this context, massive grant-free random access with

high reliability, low latency, and low cost is widely regarded as one of key technologies of 6G

wireless networks.

This thesis takes cellular Internet of Things (CIoT) and cell-free networks as typical sce-

narios, and addresses the problems of limited preamble resources and limited computational load

in mMTC+ systems. With highly reliable access, scalable access, and full coverage access as

the main research goals, this thesis adopts signal detection, estimation, deep learning, and other

theoretical methods as well as model establishment, algorithm design, performance analysis, and

simulation test to design a series of massive grant-free random access schemes and algorithms.

The contributions and novelty of this thesis are as follows.

Firstly, to analyze the factors affecting the performance of massive grant-free random access,

this thesis designs a three-phase transmission protocol that consists of device detection and channel

estimation, uplink data transmission, and downlink data transmission for the cellular IoT. With the

obtained channel state information (CSI) during grant-free random access, this thesis derives the

closed-form expressions for the achievable rates of active devices, and then reveals the impacts

of the key parameters of joint activity detection and channel estimation (JADCE) on the system

performance. In addition, in order to improve the overall performance of grant-free random access,

this thesis proposes a length allocation algorithm by coordinating the three-phase transmission

protocol in a unified sense. Extensive simulation results verify the accuracy of the theoretical
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analysis and substantial performance gain of the proposed algorithm.

Secondly, to reduce the access latency and the signaling overhead, this thesis proposes a

dimension reduction scheme, which projects the received signal to a low-dimensional space by

exploiting its sparse and low-rank structure. Based on the dimension reduction model, this thesis

establishes an optimization problem with a coupled full column rank constraint for JADCE. How-

ever, the resulting problem is non-convex and NP-hard. To overcome this challenge, this thesis

proposes a logarithmic smoothing method for the non-smoothed objective function and transforms

the low-dimensional device state matrix to a positive semidefinite matrix, followed by giving a Rie-

mannian trust-region algorithm to solve the problem in complex field. Simulation results show that

the proposed algorithm is superior to the state-of-art algorithms in terms of detection reliability,

channel estimation accuracy, and computational complexity.

Thirdly, to realize intelligent access, this thesis proposes a novel deep learning framework

for JADCE, which contains a dimension reduction module, a deep learning network module, an

active device detection module, and a channel estimation module. By combining the expectation-

maximization (EM) and back-propagation, this thesis introduces an adaptive-tuning strategy in

the deep learning network to jointly learn the distribution parameters of the device state matrix

and tune the precision of additive white Gaussian noise. Moreover, by exploiting the Bernoulli-

Gaussian mixture model of device state matrix, this thesis designs a novel denoiser to improve

the detection performance. Finally, with the designed denoiser and adaptive-tuning strategy, this

thesis designs an inner layer-by-layer and outer layer-by-layer training method, where the inner

layer-by-layer training can further reduce the performance loss caused by the imperfect learning of

the prior distribution parameters. Simulation results confirm that the intelligent access algorithm

can effectively improve the probability of detection success and reduce the access delay.

Next, to explore high-frequency spectrum resources, this thesis designs a JADCE scheme

for Millimeter-Wave(mmW)/Terahertz (THz) wideband massive access. Due to the delay-angular

spreads of the high-frequency channel, the mmW/THz frequency band has obvious delay-angular

domain sparsity and low-rank structures compared to the low-frequency band. Based on the sparse

signal with the above delay-angular domain structure, this thesis proposes to recover the simultane-

ously sparse-block and low-rank device state matrix by combining l0 norm and low rank under ap-

proximation conditions, instead of jointly using l0 norm, Frobenius norm, and low-rank constraints.

To resolve the resulting problem, this thesis proposes two multi-rank aware JADCE algorithms vi-

a applying the product manifold. Finally, this thesis theoretically proves the convergence of the
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proposed algorithm by characterizing the incoherence and contraction area, establishing the error

contraction, and combining with the leave-one-out perturbation argument. Extensive simulation

results confirm that the proposed algorithm can effectively improve the access reliability.

Finally, to enhance the scalability of massive grant-free random access, this thesis propos-

es a cooperative framework for decentralized device activity detection in a cell-free network. In

particular, by exploiting statistical information and joint similarity and sparsity of the device s-

tate matrices, this thesis proposes a decentralized approximate separating algorithm based on the

forward-backward splitting strategy for addressing the JADCE problem. By combining Lyapunov

function and non-expansiveness property, this thesis provides sufficient conditions on the step sizes

that ensure the convergence of the proposed algorithm in the sense of Bregman divergence. More

importantly, the proposed algorithm is reliable and robust to access point and/or fronthaul link fail-

ure. Simulation results verify that the proposed algorithm can accommodate a significantly larger

number of active devices with a reasonable antenna array size, compared with the state-of-art al-

gorithms.

Keywords: Massive connectivity, grant-free random access, massive machine-type communica-

tions, joint activity detection and channel estimation, 6G
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第一章 绪论

1.1 大大大规规规模模模随随随机机机接接接入入入概概概述述述

1.1.1 研究背景

由于工业、农业、交通和医疗等垂直行业的强劲驱动，物联网在过去二十多年里

得到了迅猛的发展，逐渐从局域走向广域、从室内走向室外、从城市热点走向陆海空

天。对于物联网的快速发展，其本质是无线接入技术的不断变革 [1;2]。在发展早期，物

联网主要采用基于无线局域网（Wireless Local Area Network, WLAN）的接入技术，包

括Zigbee、Bluetooth和WiFi等 [3–6]。Zigbee是在IEEE无线网络标准802.15.4规范中建立的，

它工作在2.4 GHz频段，通讯距离约10m，可支持的最大速率为250 kbps。物联网设备可以

通过Zigbee应用于家庭自动化或智能家居 [3]。Bluetooth也是一种开放的低功耗无线网络标

准，它在2.4 GHz频段上运行，扩展通信范围在50m以内，但是其支持的速率较低。因此，

Bluetooth多用于智能家居和工业物联网 [4]。WiFi是在IEEE无线网络标准IEEE 802.11规范

中建立的，它工作在2.4 GHz频段，支持中等范围和高吞吐量的无线接入。由于未授权频

谱的严重干扰，WiFi设备的能耗很高，因此WiFi技术多应用于家居、校园和室内 [5]。总体

上看，基于WLAN的物联网有两大明显的缺点，即覆盖范围小和设备功耗高。一旦物联网

设备离开覆盖区域，系统就无法提供可靠的无线接入服务。而且，过高的设备功耗导致

物联网设备寿命过短，增加了运营成本。相比于WLAN技术，远距离无线电（Long Range

radio，LoRa）技术扩大了网络覆盖范围并降低了设备功耗。但是，LoRa需要重新布网，

具有较大的成本。与之相反，蜂窝物联网是一种性价比较高的低功耗广域网（Low Power

Wide Area Network, LPWAN）接入技术 [6]。众所周知，蜂窝网络是世界上最大的无线网络，

其已经覆盖了世界90%的人口，并且支持远距离、高吞吐量、低延迟和高可靠的无线通

信 [7]。表1.1从物联网应用所关注的多个角度比较了几种物联网接入技术 [10]。可以看出，

蜂窝物联网在所有关键性能指标上都具有优势。尤其近年来蜂窝网络采用了各种先进的无

线传输接入技术，例如大规模多输入多输出（Multiple-Input Multiple-Output, MIMO）、毫

米波和太赫兹技术 [8;9]，蜂窝物联网可以为各种场景的物联网应用提供统一的解决方案。

1
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表 1.1 无线接入技术对比

性能 Zigbee Bluetooth WiFi LoRa 蜂窝物联网

吞吐量 中等 低 高 高 高

覆盖范围 小 小 中等 大 大

安全性 中等 低 中等 中等 高

功耗 低 低 高 低 低

可移动性 不支持 不支持 不支持 支持 支持

成本 低 低 低 高 低

迄今为止，蜂窝物联网的无线设备大多是通过授权接入的方式连接到接入点（Access

Point, AP）或基站（Base Station, BS），其需要无线设备和BS之间通过握手的方式来实现多

路接入的功能。授权接入在第一代（1st Generation, 1G）到第四代（4th Generation, 4G）蜂

窝移动通信网络中具有明显的优势。这是因为1G到4G网络的业务流量主要由人类活动而

引起的，即人类通信（Human-Type Communication, HTC），授权接入具有实现简单的优点。

但是，从第五代移动通信（5th Generation, 5G）开始，无线系统开始以设备/机器为中心，

业务流量主要由众多设备产生 [1;11]。因而，国际电信联盟（International Telecommunication

Union, ITU）在2015年将大规模机器通信（massive Machine-Type Communications, mMTC）

场景定义为5G三大核心应用场景之一。mMTC 是典型的事件驱动的无线通信，具有

极强的偶发性。为了节省物联网设备的能量，需要采用随机接入技术。在这种情况

下，3GPP在Release 13中专门为mMTC引入了窄带物联网（Narrow-Band IoT，NB-IoT）技

术 [12]，并于2016年完成了相关协议的标准化。NB-IoT具有广覆盖、低功耗、低成本 [13] 的

特点，目前已进入规模化商用。与长期演进技术（Long Term Evolution，LTE） [14]相同，

5G NB-IoT仍然采用了基于授权的随机接入协议。因此，5G NB-IoT所能容纳的无线设备十

分有限，只能支持每个小区5万个设备的接入 [15]。

随着物联网的广泛应用，物联网设备的数量呈现了爆发式增长。据预计到2030年，物

联网设备将达到千亿数量级。因此，当前的5G已经不能完全匹配快速上升的设备数目要

求。为了迎接即将到来的挑战，工业界和学术界已经开始了第六代（6th Generation, 6G）

移动通信网络的研究。6G要求实现比5G更高的吞吐量、更高的能效、更广泛的连接、以

及更高的可靠性和更低的延迟。因此，6G网络将是一个以持续演进的大规模机器通信

（Continuous evolution of mMTC, mMTC+）为主的无线网络 [16]。如图1.1所示，6G网络支持

大量不同类型的mMTC+场景。例如，6G网络可以将建筑作为智能实体进行管控，使信息

2
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图 1.1 6G大规模随机接入应用场景示意图

在电子产品、智能材料、控制系统和用户之间无缝流动。作为一个复杂的生态系统，一栋

建筑里可能有许多不同的子系统，如摄像头、电梯控制、空调和电力等；智慧医疗可以摆

脱地理位置的限制，使医疗服务普及化、定制化。随着移动通信系统的发展，各种新用例

不断涌现，包括个人健康的动态监测、远程诊断和病理推断、全息医疗和康复训练、远程

手术等。因此远程诊断、远程手术等用例将显著缓解社会老龄化压力，特别是在医疗资源

匮乏的区域；无人机使能智能服务可以利用各种尺寸和重量的无人机服务千行百业，采矿

和勘探行业可以用它实现无人巡检，媒体和娱乐行业可以用它进行航拍，无人机也可以充

当移动基站，按需提供大容量覆盖和提供高精度定位服务，而大型无人机将在物流行业大

展拳脚；广域物联服务可以从海洋浮标收集信息，报告海上运输期间的集装箱状态，或从

森林或沙漠中的传感器中收集数据，及时预测预防自然灾害。上述6G mMTC+场景的共

同特点是海量终端通过轻度连接来承载零散业务，即设备激活通常是偶发性的。如图1.2所

示，在每个时隙内，仅有少部分的设备处于激活状态，需要与基站通信。其他设备为了节

省能量而暂时处于休眠状态，它们只有在受到外部事件触发时才会被激活。mMTC+对物

联网的根本挑战是基站需要以高效和及时的方式动态识别激活的设备，并且完成数据传

输。

面对mMTC+场景，传统的基于授权的随机接入技术存在两方面的突出问题 [17]。首

先，大规模接入将导致基于授权的随机接入具有较大的接入失败概率，造成极大的接入

时延。其次，基于授权的大规模随机接入具有较大的信令开销，降低无线资源的利用效

率。在这种情况下，需要面向6G蜂窝物联网的特点，设计低时延高可靠的大规模随机接

入技术。为了解决大规模随机接入面临的一系列问题，学术界提出了免授权的随机接入

（Grant-Free Random Access, GFRA）技术 [18–20]。免授权随机接入的核心思想是激活设备

3
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图 1.2 设备偶发性接入示意图

（有数据要发送的设备）在发送前导序列后，无需等待基站的授权，便直接发送数据信号，

从而可以显著降低大规模接入情况下的接入时延和信令开销。因此，大规模免授权随机接

入被广泛认为是6G无线网络的潜在技术之一 [19]。由于物联网业务的偶发特性，基站并不

知道哪些设备发送了数据。因而，大规模免授权随机接入的关键是要基于接收到的前导序

列检测出激活的设备，同时估计出相应的信道状态信息以用于后续的数据信号译码，即联

合激活设备检测和信道估计 [21–25]。

1.1.2 大规模随机接入系统的特性

·  IoP

· 3G (2000s)

· 

· 

·  IoT

· 4G (2010s)

· 

· 

·  IoE

· 5G (2020s)

· - -

· 

·  HIIoE

· 6G (2030s)

· - - -

· 

图 1.3 设备数目演进示意图

4



第一章 绪论

与传统的人类通信（HTC）不同，持续演进的大规模机器通信（mMTC+）有其固有

的特性，这直接影响大规模免授权随机接入技术的设计。具体而言，面向mMTC+的大规

模随机接入系统具有如下四方面的特性。

第一，大规模随机接入系统通常采用短数据包传输。在HTC中，人与人之间主要传输

的是语音、视频、图片等大尺寸数据包。但是在mMTC+中，设备通常为传感器、控制器、

警报器等机器，因此其传输的主要是传感信息、动作信息、控制指令信息等小尺寸数据

包。典型物联网应用的数据包可能小到几个字节。同时，每个设备的数据速率在10 kb/s左

右。国际电信联盟在报告中指出大规模随机接入系统的数据包尺寸基本不超过1 kbyte；欧

洲电信标准协会指出天然气、水和电的抄表数据为10-200 bytes；智能电网中变压器状态数

据大小约为10-20 bytes；智慧城市中空气质量监测的数据大小约为1-15 bytes；车联网中车

辆远程故障报修数据大小约为100-750 bytes [26]。

第二，大规模随机接入系统的业务通常具有偶发性。在HTC中，人与人之间语音、视

频等业务的传输具有连续性，以保证声音的流畅和观看画面的清晰度。但是在mMTC+

中，控制信息和传感信息通常是偶发性产生的。例如在智能水表的使用和温度、湿度等测

量数据业务中物联网设备生成的数据往往是周期性的，或者由事件驱动而定期发生的。欧

洲电信标准化协会指出可穿戴设备业务每日发送约10个数据包；水电抄表业务每日发送

约8个数据包；工业物联网中安全监控业务每日发送约2个数据包，设备控制业务每日发送

约100个数据包；智慧农业中的监测业务每日发送约4个数据包 [27]。虽然网络中潜在的设备

数目庞大，由于流量的偶发性传输，在同一时刻，激活的设备数目远远小于潜在设备总数

目。

第三，大规模随机接入系统通常具有海量的设备连接数。在6G应用中，将会出现许

多新的设备形式。首先，智能手机可能会被轻量级的扩展设备所取代（例如谷歌眼镜），

以提供前所未有的分辨率和动态范围 [28]。其次，可穿戴显示器、移动机器人、无人机、

用于高分辨率成像和传感的专用处理器，使全息体验成为现实。而且，6G 实现全自动

驾驶后，将有更多车辆连接到网络中以实现可持续运输和智能物流。因此，海量的连接

数是大规模随机接入最主要的特性。具体来说，物联网设备的数量将年均增长12%，即

从2017年的270亿增长到2030年的1250亿，如图1.3所示。基于此，未来大规模随机接入

需要支持的连接密度约为每平方公里10-100万个，而AP/BS的覆盖密度通常为每平方公

里0.1个 [29;30]。也就是说，6G无线网络的单个基站需要承载10平方公里内100-1000万个接

入设备。

第四，大规模随机接入系统的设备通常是低功耗的。大规模随机接入系统中的机器设

备通常为小型化、低成本和高度集成的传感器和控制器等设备。由于设备数目庞大，采用
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电网为其充电是不切实际的。另外，频繁为设备充电需要耗费大量人力物力。为了方便管

理和提高运营效率，mMTC+中的设备常常配备电池或者太阳能充电电池并要求设备处于

低功耗运作模式，以保证超长的供电寿命。 ITU要求设备的电池寿命至少应达到15年 [30]。

为了实现低功耗运作，首先要保证设备的发射功率较低。其次，要减少静默设备的协议开

销，即采用免授权的接入形式，激活设备直接传输数据，无需事先联网等待授权。

1.1.3 大规模随机接入系统的需求

随着物联网在社会经济各领域的广泛应用，大规模随机接入的应用场景变得极其多样

化，如密集分布的工业场景、广域移动的车联场景和时间敏感的监控场景等 [31]。这些机器

通信场景对大规模随机接入的时延、功耗、速率和覆盖等性能指标都提出了很高的需求，

如图1.4所示。下面对这些性能需求做一个简要的阐述。

图 1.4 6G大规模随机接入需求示意图

• 全覆盖接入：随着科学技术的进步，人类活动进一步扩展到了极端环境，例如高海

拔、外太空、海底深处等等。物联网设备将在更广泛且与人类社会活动密不可分的

区域内分布。结果，一个无处不在的（覆盖地球、海洋、天空、和空间）、跨越频段

的（毫米波和太赫兹）、万物互联的、无所不知（配备各种传感器）和无所不能（基

于大数据和深度学习）的大规模随机接入网络需要建立起来。因此大规模随机接入

的最终目标应该是提供无处不在的全球范围内的无缝接入。

• 可扩展接入：即允许各设备或者基站通过去中心化而进行本地化信息交换。到2030

年，由于接入设备越来越多，需要频繁在物联网设备之间或者基站之间传输有价值

6
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的数据。例如，在路上相遇的两辆车可以直接与对方交换关于前方路况的数据；而

服务相同设备的两个基站，想要与对方交换其所具有的设备状态信息。这些分布

式接入服务需要通过低时延高可靠通信（Ultra-Reliable Low Latency Communication,

URLLC）和mMTC+的协同组合进行连接，以保证低延迟、高可靠和可扩展的连接。

另外，在6G中，各种设备的功能，例如通信、缓存、计算、传感、定位等等都是集

成的，网络往往更加复杂和异质。为了方便管理庞大的网络，分布式可扩展的接入

方式是急需的。

• 高可靠接入：即极高可靠和超低时延的随机接入。许多带有远程控制的应用程序，

例如自动驾驶、自动工厂、远程手术、触觉互联网等功能都需要超高可靠性的接入，

以确保安全。例如，在机器间的通信延迟要求在20 us到10 ms之间，远程手术的接

入延迟则要求在亚毫秒级，而系统通信可靠性需要达到10−6。

• 移动宽带接入：它指移动场景下的宽带接入，例如，云游戏和机器人辅助手术；无

人机设备与地面基站的通信接入也具有高度随机性和移动性。因此，移动宽带免授

权随机接入是实现高效大规模随机接入的重要环节。

• 低能耗接入：低能耗要求大规模随机接入以极低能耗提供稳定的接入性能。物联网

设备大都是结构简单、功能单一的节点，其电池容量十分有限。由于这些物联网设

备分布在极广的范围内，为这些设备更换电池是非常困难的任务。因此，大规模随

机接入需要满足低功耗的需求，使得一颗电池可以使用十五年以上。

1.2 大大大规规规模模模随随随机机机接接接入入入技技技术术术的的的研研研究究究现现现状状状

随着物联网设备数量的爆发式增长，无线网络需要支持大规模设备的接入。由于物联

网业务的偶发特性，在任一时隙只有部分设备有数据要发送。为了节省物联网设备的能

量，只有有数据发送的设备才激活并接入无线网络。因此，必须采用有效的随机接入协议

控制激活设备接入网络并为后续的数据传输分配时频资源。目前，对于大规模随机接入，

主要有基于授权和免授权随机接入两种技术。

1.2.1 基于授权的随机接入

随机接入的过程发生在初始接入请求阶段、链路故障之后、获取上行链路同步时、以

及在切换到另一个节点时。在基于授权的随机接入中，设备需要与其他设备或基站进行协
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作从而获得授权以进行接入。基于授权的随机接入方案进一步分为无竞争随机接入和竞争

式随机接入。若采用无竞争随机接入，则设备需按照基站的指示，在指定的随机接入资源

上使用指定的前导序列发起接入请求；而在竞争式随机接入中，设备可随机选择前导序

列 [32]。其中，竞争式随机接入是最常用的基于授权的随机接入技术。文献 [33–35]研究了传

统的基于授权的竞争式随机接入方案。在基于授权的方案中，每个活跃的设备从共享前导

序列池中随机选择一个前导序列，并使用选定的前导序列通知基站它有数据要传输。此

时，基站需要解决冲突问题并基于冲突解决的结果向选定的设备授权资源。基于授权的随

机接入的流程如图1.5所示，共分为四步 [36;37]：

• 在第一阶段，每个设备随机选择一个前导序列并在下一个随机接入时隙上使用物理

随机接入信道发送。

• 在第二阶段，基站在物理随机接入信道中检测前导序列，若检测到序列，则在随机

接入响应窗口内通过物理下行共享信道反馈随机接入响应消息，消息中包含检测出

的前导序列标识、用于同步的上行定时提前量、退避参数、资源调度信息等。

• 在第三阶段，设备如果在随机接入响应窗口内接收到基站回复的随机接入响应消息，

则使用消息中指示的物理上行共享信道资源发送连接请求，该消息中包含设备的身

份标识；如果没有接收到随机接入响应消息，设备在一段时间后重新尝试接入。

• 第四个阶段，基站向设备发送碰撞解决消息，设备如果接收到和自己身份对应的消

息，则表示连接建立已完成，可以开始传输数据；如果没有接收到相应的消息，则

说明和其他设备发生碰撞，需要重新发起接入请求。

基于授权的随机接入的主要优点是基站处操作简单，不需要复杂的接入算法。然而，

基于授权的随机接入有以下缺点。首先，由于相干时间短，正交前导序列的数量是有限

的。如果网络中存在海量设备，那么一个序列被多个设备重复选择的概率非常高。换言

之，由于碰撞的发生而导致的接入失败率过高。因此，平均设备接入延迟也会非常高。其

次，基于授权的随机接入协议需要四次握手，信令开销相当大。

为解决以上问题，文献 [38] 利用网络中广播的确认信号信息提出了一种邻近感知的多

址接入协议来提高系统吞吐量。在文献 [39]中，作者利用信道的非平稳特性，提出了一种

适用于超大规模MIMO的自适应设备冲突解决协议，此协议可以减少接入失败的比例，进

而支持更多的激活设备接入网络。文献 [40] 提议将一个蜂窝网络分成几个面积相等的区域。

然后，每个区域中较弱的设备的决策由最强设备冲突解决方案来决定，并允许较弱的设备

重新选择前导序列发送到基站。此方案可以减轻大规模MIMO系统中的前导序列冲突问
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图 1.5 基于授权的随机接入示意图

题。此外，当网络拥挤时，拥塞控制方案可以减少竞争前导序列的设备数，从而减小碰撞

概率和提高成功接入率。退避机制和设置接入等级限制参数是两种常用的拥塞控制方法。

具体而言，退避机制是指基站为所有设备设置退避参数，包括接入次数和退避时间。如果

设备接入失败，则该设备在规定的退避时间集合中随机地选择一个退避时间，并在距离退

避时间最近的一个随机接入时隙实施随机接入，直至达到最大接入次数为止。文献 [41]分析

了退避机制的性能并优化了相应系统参数。文献 [42]分析了退避机制的吞吐量，并验证了该

机制能够有效地减轻网络拥塞。设置接入等级限制参数（包括阻拦概率和接入阻拦时间）

是指基站在系统消息中广播接入阻拦时间和接入阻拦概率，设备在发起随机接入之前，先

在0到1之间产生一个服从均匀分布的随机数。如果产生的随机数小于基站广播的接入阻拦

概率，则允许该设备向基站发送前导序列，否则该设备在接入阻拦时间后的时隙再次接入

系统 [43;44]。尽管采用了拥塞控制，但在大规模接入场景中，碰撞概率仍然很高，因此，接

入成功前的接入尝试次数也会相当高。过高的接入尝试次数不仅增加了接入延迟，而且还

增加了信号传输的能量消耗。这意味着仅仅应用接入限制方案是远远不够的。在这种情况

下，传统的基于授权的随机接入方案很难满足6G大规模随机接入系统的要求。

1.2.2 免授权的随机接入

为了克服基于授权的随机接入存在的问题，文献 [45]提出了免授权随机接入协议，如

图1.6所示。在大规模免授权随机接入中，不需要基站动态地执行确切的调度授权，而是

9
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表 1.2 基于授权和免授权随机接入的优缺点比较

接入形式 基于授权的接入 免授权的接入

优点
•兼容LTE/LTE-A网络

•简单且可分布式运行

•信令开销小

•适用于短包传输

限制和挑战

•大量访问的拥塞

•高冲突和高信令开销

•高资源和能源消耗

•有限的上行链路资源划分

•缺乏协调导致冲突增加

•盲数据检测

•激活设备的识别

•信道估计

•上行链路的同步

解决方案

•调节流量以匹配资源

•根据负载情况适配接入资源

•优化随机接入过程以支持长/短前导码

•用NOMA或大规模MIMO解决碰撞

•稀疏信号处理用于检测激活的设备

•机器学习用于检测激活设备和数据

•将下行链路同步用于上行链路

常见的假设

•可忽略的捕获效应

•碰撞检测

•快速数据传输

•少部分设备激活

•理想的物理信道模型

进行“即到即发”的传输方式，即一旦数据到达某设备端，则该设备在下一帧或时隙中立

即发送该数据。具体来说，激活的设备同时向基站发射各自独有的前导序列，基站通过激

活设备检测和信道估计算法，得知哪些设备处于激活状态并获得其相应的信道状态信息。

然后在每个时隙的剩余长度内，基站和激活的设备之间进行数据交互 [46;47]。对于大规模随

机接入系统，由于大量设备的接入和传输的短包特性，免授权随机接入的前导序列是非正

交的，这导致接收到的信号受到严重的同信道干扰。因此，基站必须采用复杂的激活设备

检测算法。换言之，免授权随机接入以牺牲计算复杂度来大大减少接入延迟和信令开销。

表1.2比较了基于授权的随机接入和免授权随机接入的优缺点。

为实现有效的大规模接入，基站需要知道准确的信道状态信息（Channel State

Information, CSI）用于解码上行信号并为下行信号执行预编码。一般而言，CSI是在基站

端通过基于设备发送来的前导序列进行信道估计而获得的。因为用于激活设备检测的前导

序列也可以用来作为信道估计的导频序列，所以激活设备检测和信道估计可以基于相同的

前导序列同时进行。因此，大规模免授权随机接入的核心问题是基于接收到的前导序列进

行联合激活设备检测和信道估计。
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图 1.6 免授权的随机接入示意图

由于前导序列的非正交性，大规模免授权随机接入具有极大的复杂性。目前，学术界

针对这一挑战性问题开展了大量的工作。总体而言，大规模免授权随机接入可以分为以下

几类。

第一，基于压缩感知的随机接入算法。在mMTC+大规模随机接入系统中，潜在设

备数量非常庞大，多达数千、数万甚至数百万，而每个设备变为活跃状态的概率通常小

于10%。因此，免授权随机接入的激活设备检测是一个典型的稀疏信号恢复问题，可以用

压缩感知（Compressed Sensing, CS）的方法来解决，如图1.7所示。虽然CS方法有一些优

点，但在激活的设备数目庞大时，CS方法将面临一些问题 [48]。这是因为基于CS的方法的

恢复性能受等距性（Restricted Isometric Property, RIP）的限制 [49]。RIP要求激活设备的数

量（稀疏性）应该显著低于资源的数量（载波数、天线数、时隙等） [50–54]，由此导致了资

源利用效率低。此外，在大规模随机接入系统中，激活设备的数量是高度动态的，使得系

统经常实时超载，以至于违反RIP条件。明确地说，传统CS的方法不适合在这种情况下运

行，需要进一步考虑各种稀疏结构，设计更先进的基于CS的联合激活设备检测和信道估

计算法。

在文献 [55] 中，作者提出了基于最大后验概率的贪婪算法来增强CS方法的检测性能，

这个算法利用设备彼此的后验概率来执行联合设备激活和数据检测。众所周知，前导序

列矩阵对设备检测和信道估计精度有很大影响，而Reed-Muller序列可以用作前导序列。因

此，文献 [56] 通过探索信号稀疏性，提出了基于Reed-Muller序列的联合激活设备检测和信

道估计算法，此算法提高了检测可靠性和信道估计精确度。文献 [57] 引入l2,1 正则化惩罚

函数来探索包含设备激活状态和信道信息的设备状态矩阵的内在稀疏性，并将交替方向

乘子法应用到由此产生的大规模凸问题中。另外，贝叶斯算法也是解决联合激活设备检

测和信道估计（Joint Activity Detection and Channel Estimation, JADCE）问题的一种有效手

段 [58;59]。例如在文献 [60] 中，作者利用无线信道的统计分布信息，设计了适用于MIMO的
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图 1.7 基于压缩感知的随机接入示意图

联合激活设备检测和信道估计算法。之后，文献 [61] 提出了基于期望传播的JADCE算法，

该算法将难以计算的信道概率分布近似为一种简单易处理的分布，从而增强了设备检测和

信道估计精度。上述JADCE算法的一个共同问题是在前导序列长度受限的实际场景中，它

们的性能严重退化。为了解决这个问题，文献 [62] 提出了一种免授权随机接入的传输控制

协议。具体来说，基于预定的传输控制方案，每个激活设备决定在当前时隙是发送数据包

还是推迟发送，然后，基站采用经过修正的近似消息传递（Approximate Message Passing,

AMP）算法来进一步提高JADCE性能。但是这种传输机制是以牺牲同一时隙激活设备的数

量来获得检测和估计准确度的增益。为了解决这个问题，文献 [63]设计了背负式检测方案，

即给每个设备分配多个前导序列，然后使用基于CS的激活设备检测方案，不仅可以识别激

活的设备，还可以识别每个设备的码字。但是，为了发送B 比特消息，每个设备均需要配

备一个2B 大小的前导序列码本，这需要异常庞大的存储空间。

注意到，尽管以上基于CS的大规模免授权随机接入技术可以降低mMTC+中的信令开

销，但是这些算法的高计算复杂度仍然是一个亟待解决的问题。一般而言，大规模免授权

随机接入算法的复杂度与总的潜在设备数目成正比。在大规模随机接入中，海量设备导致

基于CS算法的计算复杂度令人望而却步。因此，急需设计低复杂度的免授权随机接入算

法用于大规模随机接入系统。

第二，基于统计信息的随机接入算法。以上讨论的算法都是基于瞬时接收信号而设计

的，如果BS配备大规模天线，那么基于接收信号的协方差矩阵而设计的免授权随机接入

有重要研究价值 [64]。文献 [65;66]首先提出了基于协方差的检测策略，并验证了其用于偶发

性设备检测比AMP等基于CS的算法有更好的性能。具体来说，文献 [65] 将激活设备检测问

题建模为最大似然估计问题，此问题的解仅取决于接收信号的协方差矩阵。这种基于协方

差的方法与基于AMP的压缩感知方法相比，可以更有效地利用基站多天线特性，尤其是
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当前导序列比较短时，多天线所带来的增益更加明显。但是文献 [65]并没有给出基于协方差

策略的性能保障。为解决这个问题，文献 [67;68]严格分析了基于协方差激活设备检测方案的

虚警概率和漏检概率，并且通过将估计误差的分布与费雪信息矩阵建立联系，探究了最大

似然估计在大规模MIMO配置下的渐进特性。接下来，文献 [69]考虑了具有空间相关性的

衰落信道并研究了信道的二阶统计特性，进而提出基于交替乘子法的激活设备检测算法。

注意文献 [64–69]只对设备激活状态感兴趣而不需要知道信道状态信息。事实上，这种基于协

方差的方法也可用于联合设备激活和数据检测，即每个设备不是被分配一个前导序列，而

是被分配唯一的序列集。那么，基站通过检测传输的序列，便可以进一步确定其所对应的

传输数据。

一般而言，激活设备的数量和前导序列长度的二次方成正比，这严重限制了系统中能

够容纳的激活设备的数目。而在基于协方差的接入方法中，基站配备了超大规模天线，这

可以保证获取的协方差信息的准确性，从而支持更多的激活设备接入。然而，过大的天线

阵列导致算法的数组维度和硬件成本过高，集中处理海量阵列信号可能变得不切实际。取

而代之，分布式MIMO可能是未来支持大规模随机接入的可行候选者。具体来说，在集中

式场景中，一个BS被海量设备包围，而分布式场景下的天线是分布在一个广阔的地理区域

里，使每个设备周围有几根天线。多项研究工作已经证明了分布式MIMO相对于传统的集

中式MIMO的性能优势 [70–72]。尽管如此，对于新兴的mMTC+应用，目前只做了少许的研

究以探索分布式MIMO在大规模接入方面的潜力 [73–75]。例如，文献 [74]和文献 [75]初步分析

了大规模免授权随机接入在分布式MIMO中的性能表现。

第三，基于机器学习的随机接入算法。最近，机器学习算法吸引了很多学者的注意，

以解决无线通信中的各种问题，包括链路自适应 [76–78]、流量控制 [79;80]和资源分配 [81;82]。

事实上，机器学习具有更加广泛的适用性。为了应对mMTC+应用中海量设备接入的挑战,

机器学习方法最近被引入到了大规模随机接入中 [51;83–86]。例如，文献 [51]的作者通过将问

题表述为一个块稀疏信号恢复问题，研究了联合激活设备检测和信道估计问题，其中稀疏

贝叶斯学习算法被引入以解决块稀疏信号恢复问题。在文献 [84]中，基站假设事先知道激活

设备的数量，然后异步稀疏贝叶斯学习算法被用来估计信道信息，同时支持向量机方法被

用来检测激活的设备。为了加快稀疏贝叶斯学习算法的收敛速度，文献 [85]提出了消息传递

辅助的块稀疏贝叶斯学习方案。文献 [86]考虑了有限字母表扩频序列优化和多设备检测问

题，并运用深度学习原理来设计问题中的编码器和解码器。在文献 [87]中，作者提出了一种

在线分层随机学习算法以解决随机接入中的接入决策问题。文献 [88] 基于Q-学习算法提出

了一种自适应的大规模接入方案。此外，在文献 [83] 中，深度学习首先用于预测设备的激

活状态，然后作者利用CS来检测数据并进一步增强设备状态识别的性能。
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这些研究工作表明机器学习技术可以被用作高效的参数学习或者资源调度来解决大规

模接入问题。尽管如此，这些算法也存在一些需要解决的问题。例如，机器学习算法的计

算负载与学习到的模型的准确性需要谨慎衡量，因为过高的精度要求，会导致计算负载要

求越高，也会导致能耗越高。此外，这些基于学习的接入方法是数据驱动的，而数据驱动

的深度学习算法的收敛不稳定，易受环境影响。因此它往往需要耗费大量时间来收敛到稳

定状态，从而导致了接入延迟过大的问题。

1.2.3 大规模免授权随机接入面临的挑战

虽然以上基于压缩感知、统计信息和机器学习的接入算法为大规模免授权随机接入提

供了一些特定的解决方案，但是6G场景下的网络状态呈现出高度密集和多元化的特点，

这对免授权随机接入方案的设计提出了更多新的挑战。

• 前导序列资源短缺：在大规模随机接入系统中，尽管由于偶发特性一段时间内仅有

少量设备激活并进行数据传输，但设备的激活行为是随机的，即大规模潜在设备中

的任何一个设备都有可能激活。因此大规模随机接入系统需要给所有潜在设备分配

相应的前导序列使其可以随时激活并接入。然而在大规模接入场景下，由于海量设

备的存在，为每个设备分配一个专用前导序列会导致序列长度过长，从而降低设备

的传输效率。另外，受信道相干时间的限制，前导序列也不能设计的过长。稀缺的

前导序列资源致使现有的随机接入技术无法有效地支持海量的机器设备接入。因此，

针对该挑战的科学问题就是如何设计新型接入协议以及算法，减少前导序列开销。

• 计算复杂度高：大规模免授权随机接入的检测准确率和基站天线数目成正比，但是

算法的计算复杂度却随基站天线数目和接入设备数目的增长而急剧增加。另外，由

于大规模基站天线阵列的部署和大规模物联网设备的接入，基站处接收到的信号在

空间域和频域中都是超高维的。这导致联合激活设备检测和信道估计的计算复杂度

是实际系统难以承受的，为降低通信成本带来了困难。较高的计算复杂度导致设备

接入处理时间过长，从而导致接入延迟过高。因此，针对该挑战的科学问题是如何

根据6G蜂窝物联网的特点设计低复杂度的联合激活设备检测和信道估计算法。

• 缺乏性能均衡：现有面向大规模随机接入算法的研究大多关注如何提升系统的检测

精度和连接密度，而鲜有研究关注多种系统性能需求的兼顾与权衡问题。如图1.4所

示，随着物联网应用的种类日益繁多，6G网络要求综合考虑接入的可靠性、接入密

度、接入延迟、数据速率、能效、接入安全性等因素，以满足不同垂直行业的需求。
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但现有的大规模随机接入技术鲜有考虑如何同时覆盖几个因素的方案。比如，现有

大规模随机接入技术依靠复杂算法以计算复杂度为代价实现高精度检测和大连接 [89]；

另有算法以牺牲设备接入数量而获得高可靠性 [62]。针对该挑战的科学问题就是如何

权衡几个需求因素，设计新型的随机接入技术以满足新的业务需求。

• 接入点和设备缺乏协作：尽管免授权随机接入在mMTC+系统中具有众多优势，但其

对海量设备接入提出了相应的挑战。无小区大规模MIMO是一个有前途的解决方案，

其中多个无线接入点执行相干信号处理共同为设备服务。然而目前接入点与接入点

之间，以及接入点与设备之间缺乏协作，即接入点接收到数据包后，均独立分开处

理，而忽略了数据的内在关联性，没有有效利用接入点和设备的合作提高性能。因

此，针对该挑战的科学问题就是如何利用各个接入点接收数据的潜在关联性，增强

接入点之间以及设备和接入点之间的协作以提高激活设备的检测性能。

• 高频段接入技术短缺：目前的免授权随机接入算法都是在低频段（Sub-6G）展开的。

然而，为了支持6G中极高的数据速率要求，大规模随机接入将探索新的频段。在这

种情况下，毫米波（30GHz-300GHz）和太赫兹频谱（0.1-10 THz）被广泛认为是满

足这一要求的关键技术 [90;91]。因而，基于毫米波和太赫兹的随机接入也成为必然趋

势。毫米波/太赫兹信号很容易被雨雾吸收，从而快速衰减 [92]。为了提供广阔的覆盖

范围，毫米波/太赫兹通信必须在基站配置大规模天线阵列，这导致激活设备检测和

信道估计算法通常具有难以承受的计算复杂度。因此，针对该挑战的科学问题就是

如何在毫米波和太赫兹高频段下设计新型的随机接入技术解决计算复杂度高和检测

精度受限的问题，以满足大规模机器设备的接入要求。

1.3 论论论文文文主主主要要要研研研究究究内内内容容容和和和结结结构构构安安安排排排

免授权随机接入可以降低信令开销、提高接入效率和能量效率，因此更加契合6G场

景下海量设备的大规模连接需求。针对大规模免授权随机接入技术研究的不足，本文以

“高可靠接入”、“可扩展接入”和“全覆盖接入”为主要研究目标，基于信号处理和机器

学习等理论提出了一系列激活设备检测和信道估计算法。图1.8对文章的结构和研究内容

进行了归纳。本文第一章为绪论，主要介绍了大规模随机接入的研究背景、系统特性、接

入需求、研究现状以及面临的挑战。第七章总结了本文的研究内容与主要贡献，并对未来

进一步的研究进行了展望。本文主体的第二、三、四、五、六章分别基于上述现有研究中

的不足展开，同时分别对应本文五个研究创新点。论文的主要创新点归纳如下：
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图 1.8 文章结构与研究内容

1. 大规模免授权随机接入的一体化设计。为了揭示联合激活设备检测和信道估计的关

键参数对系统性能的影响，本文系统地分析了大规模免授权随机接入系统的信道估

计值和信道估计误差的分布信息。揭示了信道估计误差与前导序列长度、基站天线

数目成反比，但是与激活设备数目成正比的结果。这对后续激活设备检测和信道估

计算法的设计起到了指导作用。本文提出了三相传输协议，包括联合设备检测和信

道估计、上行数据传输和下行数据传输三个阶段。并根据信道条件和系统参数推导

出上行链路和下行链路数据传输可达速率的闭式表达式。基于速率表达式，设计了

关于三相传输协议的时隙长度分配优化算法。通过与平均等长分配时隙长度等其他

方案对比，呈现了所设计的优化算法带来的速率增益。

基于该工作的研究成果发表于2019年的IEEE Internet of Things Journal期刊和2019年

的IEEE International Conference on Communications会议，安排在本文第二章。

2. 基于降维的联合激活设备检测和信道估计方案设计。为了解决前导序列过长和计算

复杂度过高的难题，本文创新性地提出了一种基于降维的联合激活设备检测和信道

估计方案。基于奇异值分解，该算法首先利用设备状态矩阵的稀疏和低秩结构将接

收信号投影到低维空间。然后，基于降维模型，本文为联合激活检测和信道估计设

计了一个带有列满秩约束的优化框架。并率先设计了秩估计方案、对数平滑方法和

基于黎曼优化的联合激活设备检测和信道估计算法。最后，通过仿真评估了秩估计

准确度对激活设备检测和信道估计精度的影响，并将所提算法与现有激活设备检测

算法相比较，展示了所提算法的显著性能增益。
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基于该工作的研究成果发表于2019年的IEEE Transactions on Signal Processing 期刊

和2019年的IEEE Global Communications Conference会议，安排在本文第三章。

3. 基于深度学习的智能激活设备检测和信道估计方案设计。为了实现智能接入，本文

创新性的设计了基于模型驱动深度学习的联合激活设备检测和信道估计框架，其包

含降维模块、深度学习网络模块、激活设备检测模块和信道估计模块。通过结合期

望最大化和反向传播，本文在深度学习网络引入了自适应调整模块，可以自动调整

加性高斯白噪声(Additive White Gaussian Noise, AWGN)精度并学习设备状态矩阵的

分布参数。此外，本文利用设备状态矩阵分布的先验特征，推导出一种新的降噪器。

基于此，本文设计了一个包括内部网络和外部网络的特征辅助自适应调整深度学习

网络。通过与基于AMP的深度学习方案对比，呈现了所设计的深度学习方案的精度

增益。

基于该工作的研究成果发表于2021年的IEEE Journal on Selected Areas in Communi-

cations期刊和2020年的International Conference on Wireless Communications and Signal

Processing会议，安排在本文第四章。

4. 基于毫米波/太赫兹的宽带激活设备检测和信道估计方案设计。为了探索高频段频谱

资源，本文创新性的研究了基于毫米波/太赫兹频谱的宽带联合激活设备检测和信道

估计问题。本文首次考虑高频段信道的延迟和角度扩展，探索了信道矩阵的联合稀

疏性和低秩性，为毫米波/太赫兹宽带系统设计了新颖的大规模接入框架。基于此框

架，本文率先从理论上证明了对于所研究的稀疏信号恢复问题，l0 范数和低秩两项

约束可以替代l0范数、Frobenius范数和低秩三项约束。并基于乘积流形的一阶搜索，

为所形成的联合激活设备检测和信道估计问题提出了两种新颖的多重秩已知稀疏恢

复算法。最后，本文通过表征此算法的不相干和收缩区域、建立误差收缩表达式并

结合留一法扰动理论，理论上证明了所提出算法的收敛性。

基于该工作的研究成果发表于2021年的IEEE Transactions on Wireless Communications

期刊和2020年的IEEE International Conference on Communications 会议，安排在本文

第五章。

5. 基于无小区网络的分布式协作激活设备检测方案设计。为了增强大规模免授权随机

接入网络的可扩展性，本文全面研究了面向无小区网络的大规模免授权随机接入，

并首次提出了分布式协作激活设备检测算法。本文首先基于统计信息研究了相邻接

入点之间的设备状态向量的关联性，即联合相似性和稀疏性。进而提出了一种基于
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前向后向分裂策略的分布式近似分离方法以解决激活设备检测问题。然后，本文结

合李雅普诺夫函数和近端映射的非扩张性，重点分析了所提分布式协作激活设备检

测算法的收敛特性。理论分析表明，所提出的算法收敛速度快且计算复杂度和通信

成本较低。

基于该工作的研究成果发表于2020年的IEEE Transactions on Signal Processing 期刊

和2020年的IEEE Global Communications Conference会议，安排在本文第六章。
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第二章 大规模免授权随机接入的一体化设计

2.1 引引引言言言

随着物联网（Internet-of-Things, IoT）在经济社会各领域的广泛应用，物联网设备的数

量呈现了爆发式增长。在此背景下，6G无线网络需要支持海量设备的接入。由于物联网

业务的偶发特性，在每个时隙内，仅有少部分的设备处于激活状态，需要与基站通信。其

他设备为了节省能量而暂时处于休眠状态，它们只有在受到外部事件触发时才会被激活。

基于免授权随机接入协议，激活设备在每个时隙的开始阶段同时向基站发射前导序列，基

站通过激活设备检测和信道估计算法，得知哪些设备处于激活状态并获得其相应的信道状

态信息。然后在每个时隙的剩余长度内，基站和激活设备进行上行和下行数据交互。

为了实现准确的上行链路信道估计，设备发送的前导序列的长度需要大于潜在的激活

设备数。同时前导序列的长度又受时隙长度和小区内总的设备数目的约束。通常情况下，

潜在的设备数目远远大于前导序列的长度，这导致系统为所有设备分配一个正交的前导序

列。所以各个设备的前导序列是非正交的，那么设备之间的激活检测和信道估计会受到相

互干扰。通常长的前导序列可以提高信道估计准确度，但是过长的前导序列长度也会导致

一个时隙内留给数据传输的长度变短，影响总的数据传输速率 [93;94]。因此，有必要从前导

序列长度的角度对大规模接入系统的激活设备检测和数据传输进行一体化设计，从而增强

系统的整体性能。

目前，有部分工作提出了一些方法来处理前导序列长度优化问题。例如在文献 [95]中，

作者研究了时分双工（Time Division Duplex, TDD)下行链路大规模MIMO系统中最佳前导

序列长度的缩放定律。文献 [96] 在无小区大规模MIMO系统中基于二分法提出了一种前导

序列长度优化算法。文献 [97] 联合优化了单小区上行大规模MIMO系统中的前导序列长度

和发射功率，得出了最优前导序列长度等于用户数的结论。但是，这些工作通常考虑一两

个阶段的时隙分配，即上行和下行数据传输阶段。然而，在TDD模式下运行的大规模免授

权随机接入的一个典型时隙通常由三个阶段组成，即设备检测和信道估计，上行数据传输

和下行数据传输。事实上，因为三个阶段是相互耦合的，所以大规模免授权随机接入网络
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的性能是由这三个阶段共同决定的。

在此背景下，本章以蜂窝物联网为典型场景设计了由设备检测和信道估计、上行数据

传输和下行数据传输组成的三相传输协议，并对大规模免授权随机接入进行了一体化设

计。本章进而分析了大规模随机接入情况下的信道估计精度，并根据信道条件和系统参数

推导出上行链路和下行链路可达速率的闭式表达式。此外，为了提高整体性能，本章提出

了一种三相传输协议的长度分配算法。通过一体化设计和分析，本章揭示了大规模免授权

随机接入的参数对系统整体性能的影响，从而为后续章节设计有效的大规模免授权随机接

入方案提供了重要的理论依据。

本章内容安排如下：2.2节简要介绍了存在大规模随机激活设备的蜂窝物联网系统，并

设计了一个通用的三相传输协议；2.3节分析了大规模蜂窝物联网的上行和下行链路可达

速率；接下来，本章在2.4节中提出了三相传输协议的优化算法；2.5节提供了仿真结果以

验证理论推导的准确性；最后，2.6节总结本章研究内容。

2.2 系系系统统统模模模型型型

图 2.1 带有偶发性业务的6G蜂窝物联网示意图

本章考虑一个如图2.1所示的单小区蜂窝物联网，其中配备了M 根天线的基站为N个

单天线设备提供服务。由于物联网应用的突发特性，每个物联网设备都有偶发性的数据

流量，因此只有少部分设备在某一时隙内处于激活状态。本章采用免授权随机接入方案，

物联网设备无需基站授权或事先调度即可接入6G无线网络。为此，本章为在TDD模式下

运行的蜂窝物联网设计了一个通用的三相传输协议。如图2.2所示，每个长度为T的时隙由
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三个阶段组成：长度为Lp 的激活设备检测和信道估计，长度为Lu的上行数据传输和长度

为Ld的下行数据传输。下面，本节依次介绍这一三相传输协议的三个阶段。

p
L

u
L

d
L

T

图 2.2 三相传输协议示意图

2.2.1 激活设备检测和信道估计

在每个时隙的开始阶段，激活的物联网设备同时通过上行链路向基站发送服从高斯随

机分布的前导序列。用K表示在某一时隙内激活设备的集合，K = |K|表示总的激活设备

的数量。为方便起见，将χk定义为激活状态指示器，如果设备k处于激活状态，则χk = 1，

否则χk = 0。让εk 代表设备k的激活概率，那么可以得到 Pr(χk = 1) = εk, k ∈ K

Pr(χk = 0) = 1− εk, 否则
(2.1)

将第n个设备到基站的信道表示为hn，这里hn 服从独立同分布(independent and identi-

cally distributed, i.i.d.)的零均值复高斯分布，即CN (0, βnI)，其中βn是大尺度衰落系数。本

章假设信道在每个时隙内保持不变，在时隙间独立地衰落。假设第n个物联网设备被分配

一个唯一的前导序列an = [an,1, · · · , an,Lp ] ∈ CLp×1，那么基站的接收信号Y ∈ CLp×M 可以

表示为

Y =
N∑

n=1

χn

√
ςnanh

T
n + E = AX+ E, (2.2)

其中E = [e1, · · · , eM ] ∈ CLp×M 是AWGN矩阵，em ∼ CN (0, σ2I)，ςn = Lpppn 是设备n的

发射能量，σ2 是噪声方差，ppn 为设备n的前导序列功率，Lp 为前导序列的长度。这

里A = [a1, ..., aN ] ∈ CLp×N 为前导序列矩阵，X = [x1, ...,xN ]
T ∈ CN×M 为设备状态矩阵，

其中xn =
√
ςnχnhn ∈ CM×1。由于只有少部分设备处于激活的状态，X是行稀疏的信号，

其行向量xn ∈ CM×1遵循伯努利高斯分布，即

fxn(xn) = (1− εn)δ0 + εnf(bn), (2.3)
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其中f(bn) ∼ CN (0, βnςnI) ∈ CM×1，这里bn =
√
ςnhn，δ0是关于零点的狄拉克函数。

基站根据接收到的信号Y进行联合激活设备检测和信道估计，相当于恢复稀疏的设备

状态矩阵X。由于AMP是一种常用且有效的稀疏信号恢复算法 [45;98]，本章采用AMP算法进

行联合激活设备检测和信道估计。具体而言，AMP通过以下迭代过程恢复X:

xt+1
n = ηt,n((R

T )Han + xt
n), (2.4)

和

Rt+1 = Y −AXt+1 +
N

L
Rt

N∑
n=1

η′t,n((R
t)Han + xt

n)

N
, (2.5)

其中xt
n 是基站在第t次迭代时对xn 的估计，ηt,n(·)是一个非线性去噪函数，它是基于有效

观测值(Rt)Han + xt
n而得到的xt

n 的估计值, η′t,n(·)是ηt,n(·)的一阶导数，而Rt 表示相应的

残差。

AMP 的一个重要特性是通过状态演化可以在每次迭代时预测降噪器的均方误

差(Mean-Square Error, MSE) [99]。具体来说，在迭代次数t = 0时，令Σ0 = σ2I+N/LpE
[
XnX

H
n

]
，

那么可以递归地给出t > 0的状态演化，即

Σt+1 = σ2I+N/LpE
[(

ηt,n(Xn +Σ
1/2
t G)−Xn

)(
ηt,n(Xn +Σ

1/2
t G)−Xn

)H]
, (2.6)

其中G ∼ CN (0, I) ∈ CM×M。状态演化对于一些连续去噪函数是有效的，在本小节中，

AMP算法采用最小均方误差（Minimum Mean Square Error, MMSE)降噪器。当系统的设备

总数目N 很大时，ηt,n((R
T )Han +xt

n)与ηt,n(x̂t,n = xn +Σ
1/2
t g)的分布极度接近，其中g的

分布由G表征。因此，对于给定的观察值xn + Σ
1/2
t g，MMSE降噪器ηt,n(·)可以通过最小

化贝叶斯MSE来设计，即

xt+1
n = ηt,n(x̂t,n) = E

[
Xn|X̂t,n = x̂t,n

]
=

βnςn(βnςnI+Σt)
−1x̂t,n

1 + 1−εn
εn

det[I+ βnςnΣ
−1
t ]qt,n

, (2.7)

其中

qt,n = exp(−x̂H
t,n

(
Σ−1

t − (Σt + βnςnI)
−1
)
x̂t,n), (2.8)

这里X̂t,n = Xn + Σ
1/2
t G表征了x̂t,n 的分布。基于表达式(2.3)和(2.6)，可以验证出如果初

始协方差矩阵为Σ0 = τ 20 I，那么Σt 是具有相同对角元素的对角矩阵，即Σt = τ 2t I。因此，

结合MMSE降噪器，并用τ 2t I替换方程(2.6)中的Σt，可以得到

τ 2t+1 = σ2 +N/LpE
[
εnβnςnτ

2
t

βnςn + τ 2t

]
, (2.9)
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其中初始状态τ 20 = σ2 +N/LpE [εnβnςn]。接下来，(2.7)中的降噪器ηt,n(·)可以转换成

xt+1
n = ηt,n(x̂t,n) = ϕt,n

βnςn
βnςn + τ 2t

x̂t,n, (2.10)

其中

ϕt,n =
1

1 + 1−εn
εn

exp(−M(πt,n − φt,n))
, (2.11)

πt,n =

(
1

τ 2t
− 1

τ 2t + βnςn

)
x̂H
t,nx̂t,n

M
, (2.12)

φt,n = ln

(
1 +

βnςn
τ 2t

)
. (2.13)

一旦AMP算法收敛，就可以通过设置阈值来执行设备激活状态检测。当基站天线数M 很

大时，不难发现以下关系

ϕt,n →

1, if πt,n > φt,n

0, if πt,n < φt,n

(2.14)

注意ϕt,n暗示了(2.10)中的xt+1
n 是否为零，因此检测阈值θt,n可以设置为

θt,n =
M ln

(
1 + βnςn

τ2t

)
1
τ2t
− 1

τ2t +βnςn

. (2.15)

那么设备激活状态检测结果可以表示为xt
n ̸= 0 (激活设备), if x̂H

t,nx̂t,n > θt,n

xt
n = 0 (静默设备), if x̂H

t,nx̂t,n < θt,n
(2.16)

正如2.5节的模拟仿真验证的那样，当基站天线的数量很大时，设备检测误差逐渐接近于

零。一旦检测出激活的设备，相应的信道估计值ĥt,n可以表示为

ĥt,n = xt
n/
√
ςn. (2.17)

2.2.2 上行数据传输

在联合激活设备检测和信道估计之后，激活的设备通过上行链路向基站发送长度

为Lu的数据信号。那么基站接收到的信号可以表示为

y =
∑
n∈K

hn

√
puns

u
n + nu, (2.18)
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其中sun代表从设备n发送的服从高斯分布的数据信号，pun 是对应的发射功率，nu ∼

CN (0, σ2I)表示基站处的加性高斯白噪声。为了从接收信号中恢复出发送信号，基站根据

估计的CSI执行最大比合并(Maximum Ratio Combining, MRC)检测。在数学上，与第k 个

设备的信号相关联的MRC检测器由下式给出

vk =
ĥk∥∥∥ĥk

∥∥∥
2

. (2.19)

接下来，基站恢复出的设备k的数据符号可以表示为

yuk = vH
k hk

√
puks

u
k + vH

k

∑
n∈K/k

hn

√
puns

u
n + vH

k n
u, (2.20)

其中，等式(2.20)右侧的第一项是所需要的有用信号，第二项是来自其他物联网设备的

干扰信号。因此，对于第k 个设备，上行信干噪比（Signal to Interference plus Noise Ratio,

SINR）和可达速率可以分别表示为

γUL
k =

puk
∣∣vH

k hk

∣∣2∑
n∈K/k

pun |vH
k hn|

2
+ σ2

, (2.21)

和

rUL
k =

Lu

T
log2(1 + γUL

k ). (2.22)

2.2.3 下行数据传输

在这一时隙的剩余长度Ld 中，基站通过下行链路向激活设备广播消息。对于下行数

据传输，基站处的发射信号可以构造为

s =
∑
n∈K

wn

√
pdns

d
n, (2.23)

其中wn 是第n个设备信号的发射波束，sdn ∼ CN (0, 1)是数据信号，pdn 是发射功率。为了

平衡系统性能和计算复杂度，本章采用最大比传输（Maximum Ratio Transmission, MRT）

波束成形，其表达式由下式给出

wn =
ĥn∥∥∥ĥn

∥∥∥
2

. (2.24)

然后，基站在下行信道上广播消息，进而第k个设备接收到的信号可以表示为

ydk = hH
k s+ nd

k = hH
k

∑
n∈K

wn

√
pdns

d
n + nd

k, (2.25)
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其中nd
k ∼ CN (0, σ2)表示第k个设备处的AWGN。因此，对于第k个设备，下行SINR和可

达速率可以分别表示为

γDL
k =

pdk
∣∣hH

k wk

∣∣2∑
n∈K/k

pdn |hH
k wn|

2
+ σ2

, (2.26)

和

rDL
k =

Ld

T
log2(1 + γDL

k ). (2.27)

从表达式(2.22)和(2.27)可以看出，传输协议中三个阶段的长度对系统可达速率有很大影

响。所以，本章接下来将分析系统性能，并提供一个时长优化算法以进一步提高系统的整

体性能。

2.3 蜂蜂蜂窝窝窝物物物联联联网网网的的的性性性能能能分分分析析析

本节根据所提出的蜂窝物联网三相传输协议的特点，得出了上行链路和下行链路可达

速率的闭式表达式。注意本节的分析是基于6G候选技术–大规模天线阵列而进行的。大规

模天线阵列的部署有利于提高海量设备接入情况下的系统性能。为了分析方便，首先介绍

以下定理。

定理2.1. 当基站天线数M 趋于无穷大时，估计出的CSI和信道估计误差呈均值为0的高斯

分布，它们的方差分别为vt,k(M)I和∆vt,k(M)I，而且这两项将会分别收敛到

lim
M→∞

vt,k(M) =
β2
kςk

βkςk + τ 2∞
, (2.28)

和

lim
M→∞

∆vt,k(M) =
βkτ

2
∞

βkςk + τ 2∞
. (2.29)

证明: 见附录A.1. �

定理2.2. 当基站天线数目M 趋于无穷大而且N/LpE [εn] < 1（即K < Lp）时（注意为了保

证信道估计的合理精度，这个假设是符合实际情况的），状态演化的不动点τ 2t 会收敛到

τ 2∞ ≈
σ2

1−N/LpE [ε]
. (2.30)
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证明: 见附录A.2. �

结合表达式(2.29) 和(2.30)，可以得到∆vt,k ≈
βk

σ2

1−K/Lp

βkςk+
σ2

1−K/Lp

。注意信道估计误差由βk、

ςk、σ2、激活设备的数量K和前导序列的长度Lp 决定。随着激活设备数目K 的增加，Lp

必须增加以达到相同的信道估计精度。在大规模设备接入的场景下，由于Lp长度的约束，

信道估计误差主要由前导序列的非正交性引起，因此Lp是本章要优化的关键系统参数。

2.3.1 上行链路可达速率

根据真实CSI hk和估计出的CSI ĥk的关系，即hk = ĥk + ∆hk，其中∆hk为估计误差，

等式(2.22)中的遍历上行链路可达速率可以改写为

RUL
k =

Lu

T
E

log2
1 +

puk

∣∣∣vH
k (ĥk +∆hk)

∣∣∣2∑
n∈K/k

pun

∣∣∣vH
k (ĥn +∆hn)

∣∣∣2 + σ2


 . (2.31)

推导等式(2.31)中出关于γUL
k 的期望并不是一项简单的任务，尤其是存在信道信息不确定性

的情况下。为此，本小节转而推导上行链路可达速率 [100]的下限，具体表达式为

RUL
k =

Lu

T
log2

1 +
puk

∣∣∣E [vH
k (ĥk +∆hk)

]∣∣∣2∑
n∈K/k

punE
[∣∣∣vH

k (ĥn +∆hn)
∣∣∣2]+ pukvar

(
vH
k (ĥk +∆hk)

)
+ σ2

2

 .

(2.32)

推导上行链路可达速率下限的关键是计算等式(2.32)中的期望项和方差项。首先，本小节

分析(2.32)中的期望项。将检测器vk =
ĥk

∥ĥk∥
2

代入到E
[
vH
k (ĥk +∆hk)

]
中，可得

E
[
vH
k (ĥk +∆hk)

]
= E

[
vH
k ĥk

]
=

√
β2
kςk

βkςk + τ 2∞
E
[∥∥∥ĥ′

k

∥∥∥
2

]
=

√
β2
kςk

βkςk + τ 2∞

Γ(M + 1/2)

Γ(M)
,

(2.33)

其中ĥ
′

k ∼ CN (0, I)，且Γ(x)代表伽马函数。在(2.33)的第一个等式中，因为∆hk 独立于vk

并且∆hk 的平均值是零，可得E
[
vH
k ∆hk

]
= 0。 (2.33)的第二个等式是根据定理2.1得到的，

ĥk 服从分布CN (0,
β2
kςk

βkςk+τ2∞
I)。(2.33)的第三个等式利用了

∥∥∥ĥ′
∥∥∥2
2
是自由度为2M的χ2 分布的

特性，换言之，E
[∥∥∥ĥ′

∥∥∥
2

]
= Γ(M+1/2)

Γ(M)
。

然后，本小节计算等式(2.32)中的干扰功率，其中第一项可以表示为∑
n∈K/k

punE
[∣∣∣vH

k (ĥn +∆hn)
∣∣∣2] = ∑

n∈K/k

punE
[∣∣∣vH

k ĥn

∣∣∣2]+ ∑
n∈K/k

punE
[∣∣vH

k ∆hn

∣∣2] . (2.34)
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由于ĥn的分布和
√

β2
nςn

βnςn+τ2∞
ĥ

′
n的分布等价，可得

∑
n∈K/k

punE
[∣∣∣vH

k ĥn

∣∣∣2] = ∑
n∈K/k

pun
β2
nςn

βnςn + τ 2∞
E

[∣∣∣∣ hH
k

∥hk∥2
ĥ

′

n

∣∣∣∣2
]
=
∑

n∈K/k

pun
β2
nςn

βnςn + τ 2∞
, (2.35)

注意等式(2.35)成立的原因是
∣∣∣ hH

k

∥hk∥2
ĥ

′
n

∣∣∣2 符合自由度为2的χ2 分布。根据定理2.1可知，信

道估计误差的分布为CN (0, βkτ
2
∞

βkςk+τ2∞
I)，因此(2.34)中的第二项可以计算为

∑
n∈K/k

punE
[∣∣vH

k ∆hn

∣∣2] = ∑
n∈K/k

pun
βnτ

2
∞

βnςn + τ 2∞
E

[∣∣∣∣ hH
k

∥hk∥2
∆h

′

n

∣∣∣∣2
]
=
∑

n∈K/k

pun
βnτ

2
∞

βnςn + τ 2∞
, (2.36)

其中∆h
′
n ∼ CN (0, I)。等式(2.32)中的另外一个干扰项可以写为

var
(
vH
k (ĥk +∆hk)

)
= E

[∣∣∣vH
k (ĥk +∆hk)

∣∣∣2]− ∣∣∣E [vH
k (ĥk +∆hk)

]∣∣∣2
= E

[∣∣∣vH
k ĥk

∣∣∣2]+ E
[∣∣vH

k ∆hk

∣∣2]− ∣∣∣E [vH
k ĥk

]∣∣∣2 . (2.37)

如上所述，
∣∣∣vH

k ĥk

∣∣∣2 = ∥∥∥ĥk

∥∥∥2
2
是自由度为2M的χ2分布，因此可得E

(∣∣∣vH
k ĥk

∣∣∣2) =
β2
kςk

βkςk+τ2∞
M。

此外，由于vk 和∆hk 之间的独立性，
∣∣vH

k ∆hk

∣∣2 是自由度为2 的χ2 分布。因此可以得

到E(
∣∣vH

k ∆hk

∣∣2) = βkτ
2
∞

βk xik+τ2∞
。将以上两项相加并结合(2.33)，可以推出

var
(
vH
k (ĥk +∆hk)

)
=

β2
kςkM + βkτ

2
∞ − β2

kςk
Γ2(M+1/2)

Γ2(M)

βkςk + τ 2∞
. (2.38)

通过结合(2.33)、(2.35)、(2.36)和(2.38)，第k 个设备的上行链路可达速率的下限可以表示

为

RUL
k =

Lu

T
log2

(
1 + γUL

k

)
, (2.39)

其中γUL
k
可以表示为

γUL

k
=

pukβ
2
kςk

Γ2(M+1/2)
Γ2(M)

(βkςk + τ 2∞)
∑

n∈K/k

punβn + pukβ
2
kςkM + pukβkτ 2∞ −

pukβ
2
kςkΓ

2(M+1/2)

Γ2(M)
+ σ2(βkςk + τ 2∞)

≈
pukβ

2
kp

p
k
Γ2(M+1/2)

Γ2(M)

βkp
p
k

∑
n∈K/k

punβn + pukβ
2
kp

p
kM −

pukβ
2
kp

p
kΓ

2(M+1/2)

Γ2(M)
+ σ2βkp

p
k +

σ2
∑

n∈K/k

punβn+σ2pukβk+σ4

Lp−N
K

∑
n∈K

εn

.

(2.40)

在(2.40)的第二个约等号的右侧，ςk 和τ 2∞ 被替换成了Lpp
p
k 和

σ2

1−N/LpE[εn]，经验平均值E [εn]

被替换成了期望值 1
K

∑
n∈K

εn。
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2.3.2 下行链路可达速率

类似地，将真实CSI和估计出的CSI之间的关系代入下行链路可达速率表达式(2.27)

中，可得

RDL
k =

Ld

T
E

log2
1 +

pdk

∣∣∣(∆hH
k + ĥH

k )wk

∣∣∣2∑
n∈K/k

pdn

∣∣∣(∆hH
k + ĥH

k )wn

∣∣∣2 + σ2


 . (2.41)

为了便于分析，同样推导下行链路可达速率的下限，其具体表达式为

RDL
k =

Ld

T
log2

1 +
pdk

∣∣∣E [(∆hH
k + ĥH

k )wk

]∣∣∣2∑
n∈K/k

pdnE
[∣∣∣(∆hH

k + ĥH
k )wn

∣∣∣2]+ pdkvar((∆hH
k + ĥH

k )wk) + σ2

 .

(2.42)

接下来，本小节通过计算(2.42)中的期望项来推导出下行链路的可达速率闭合表达式。

首先，将wk = ĥk

∥ĥk∥
2

代入到E
[
(∆hH

k + ĥH
k )wk

]
后可以发现，信号功率(2.42)和(2.33)有着

相同的结构。此外，由于∆hk 独立于wk，可以得到E
[
∆hH

k wk

]
= 0。结合这两点，本研究

点有
∣∣∣E [(∆hH

k + ĥH
k )wk

]∣∣∣2 = β2
kςk

βkςk+τ2∞

Γ2(M+1/2)
Γ2(M)

。基于此，(2.42)中的干扰功率可以表示为

∑
n∈K/k

pdnE
[∣∣∣(∆hH

k + ĥH
k )wn

∣∣∣2] = ∑
n∈K/k

pdnE
[∣∣∣ĥH

k wn

∣∣∣2]+ ∑
n∈K/k

pdnE
[∣∣∆hH

k wn

∣∣2] , (2.43)

其中第一项的功率可以计算为

∑
n∈K/k

pdnE

[∣∣∣∣ĥH
k

hn

∥hn∥2

∣∣∣∣2
]
=

β2
kςk

βkςk + τ 2∞

∑
n∈K/k

pdn. (2.44)

根据(2.36)，(2.43)等式右侧的第二项的期望值可以计算为

∑
n∈K/k

pdnE
[∣∣∆hH

k wn

∣∣2] = βkτ
2
∞

βkςk + τ 2∞

∑
n∈K/k

pdn. (2.45)

最后，经过一些计算，可以发现var((∆hH
k + ĥH

k )wk) 和等式(2.38) 具有相同的值。因此，

第k个设备的下行链路可达速率可以简化为

RDL
k =

Ld

T
log2

(
1 + γDL

k

)
, (2.46)
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其中γDL
k
的表达式可以整理为

γDL

k
=

pdkβ
2
kςk

Γ2(M+1/2)
Γ2(M)

(βkτ 2∞ + β2
kςk)

∑
n∈K/k

pdn + pdkβ
2
kςkM + pdkβkτ 2∞ −

pdkβ
2
kςkΓ

2(M+1/2)

Γ2(M)
+ σ2(βkςk + τ 2∞)

≈
pdkβ

2
kp

p
k
Γ2(M+1/2)

Γ2(M)

β2
kp

p
k

∑
n∈K/k

pdn + σ2βkp
p
k + pdkβ

2
kp

p
kM −

pdkβ
2
kp

p
kΓ

2(M+1/2)

Γ2(M)
+

βkσ2
∑

n∈K/k

pdn+pdkβkσ2+σ4

Lp−N
K

∑
n∈K

εn

. (2.47)

表达式(2.47)的第二个等式是通过将状态演化的不动点τ 2∞近似为
σ2

1− N
KLp

∑
n∈K

εn
，并用Lpppk 替

换ςk而得到的。

注2.1. 从上面的性能分析可知，上行和下行可达速率均由传输长度和CSI精度决定。此外，

CSI精度取决于训练前导序列的长度。因此，从一体化设计的角度联合优化三相传输协议

的时隙长度对最大化大规模接入的频谱利用效率具有重要意义。

2.4 三三三相相相传传传输输输协协协议议议的的的性性性能能能优优优化化化

本节从最大化和速率的角度来分配上行数据传输和下行数据传输的时长。由

于Ld = T − Lp − Lu，本节只取Lp和Lu作为给定区间T的优化变量。从数学上讲，具有海

量接入的蜂窝物联网的数据传输时隙长度分配可以表述为以下优化问题：

OP1 : max
Lp,Lu

∑
k∈K

Lu

T
log2

1 +
zk

mk +
qk

Lp−N
K

∑
n∈K

εn

+
(T − Lp − Lu)

T
log2

1 +
ak

bk +
ck

Lp−N
K

∑
n∈K

εn




s.t. C1 : (T − Lp − Lu)
∑
k∈K

pdn ≤ Etot,

C2 : Lpppk + Lupuk ≤ Ek,∀k

C3 : T1 ≤ Lu < T,

C4 :
N

K

∑
n∈K

εn < Lp < T,

C5 : Lp + Lu ≤ T − T1,
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其中

ak =
Γ2(M + 1/2)

Γ2(M)
pdkp

p
kβ

2
k ,

bk = β2
kp

p
k

∑
n∈K/k

pdn + σ2βkp
p
k + pdkβ

2
kp

p
kM − pdkβ

2
kp

p
k

Γ2(M + 1/2)

Γ2(M)
,

ck = σ2βk

∑
n∈K/k

pdn + pdkβkσ
2 + σ4,

zk =
Γ2(M + 1/2)

Γ2(M)
pukp

p
kβ

2
k ,

mk = βkp
p
k

∑
n∈K/k

punβn + pukβ
2
kp

p
kM − pukβ

2
kp

p
k

Γ2(M + 1/2)

Γ2(M)
+ σ2βkp

p
k,

qk = σ2
∑
n∈K

βnp
u
n + pukβkσ

2 + σ4.

这里Etot 和Ek 是基站和设备k 的能量预算，C1 和C2表示相应的每个时隙的能量约束。

C4与定理2.2中的条件N
K

∑
n∈K

εn < Lp 保持一致。C3和C5表示至少预留T1的传输长度用于

上行或下行数据传输，以保证基本的性能。

通过计算问题OP1中目标函数的黑塞矩阵，可以发现这个问题是非凸的。为了解决这

个问题，本小节采用坐标下降优化方法。具体来说，本小节交替迭代地优化两个变量，直

到它们收敛到固定点为止。

2.4.1 前导序列长度的优化

首先针对给定的Lu，来优化Lp。那么，相应的优化问题可以表示为

OP2 : max
Lp

∑
k∈K

Lu

T
log2

1 +
zk

mk +
qk

Lp−N
K

∑
n∈K

εn

 +
(T − Lp)

T
log2

1 +
ak

bk +
ck

Lp−N
K

∑
n∈K

εn


−Lu

T
log2

1 +
ak

bk +
ck

Lp−N
K

∑
n∈K

εn




s.t. C1, C2, C4, C5.

注意问题OP2的约束条件都是关于Lp的线性函数，因此它们是凸的。而对于问题OP2中的

目标函数，有以下定理。

定理2.3. 如果N
K

∑
n∈K

εn < Lp，则问题OP2中的目标函数中的三项（不包括其前面的加减符

号）均为关于Lp的凹函数。
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证明: 见附录A.3. �

利用定理2.3，OP2的目标函数可以表示为两个凹函数的差，即

max
Lp

g(Lp)− f(Lp), (2.48)

其中g(Lp)和f(Lp)的定义分别为

g(Lp) =
∑
k∈K

Lu

T
log2

1 +
zk

mk +
qk

Lp−N
K

∑
n∈K

εn

 +
(T − Lp)

T
log2

1 +
ak

bk +
ck

Lp−N
K

∑
n∈K

εn


 ,

(2.49)

和

f(Lp) =
∑
k∈K

Lu

T
log2

1 +
ak

bk +
ck

Lp−N
K

∑
n∈K

εn

 . (2.50)

两个凹函数的差值通常是非凸函数，而且相应的优化问题通常是NP难的 [101;102]，这阻碍了

问题的求解。为了克服这个困难，本研究点引入一个辅助变量z，那么原题OP2就可以等

价地表示为

max
Lp,z

g(Lp)− z

s.t. C1, C2, C4, C5,

C6: f(Lp) ≤ z. (2.51)

注意(2.51)的目标函数是凹的，除了约束条件C6之外的所有约束条件都是凸的。为了解决

约束条件C6的非凸性，本研究点在每次迭代中围绕一个点对约束条件C6中的非凸项f(Lp)

进行线性化近似。具体而言，在第一次迭代中，本研究点选择Lp范围内的任意点，即Lp0，

并在点Lp0附近进行泰勒展开来线性近似f(Lp)。一阶近似表达式由下式给出

f(Lp) ≈ f(Lp0) + f
′
(Lp0)(Lp − Lp0)

=
Lu

T

∑
k∈K

log2

1 +
ak

bk +
ck

Lp0−N
K

∑
n∈K

εn

 +h
′

k(L
p0)(Lp − Lp0)

)
. (2.52)

其中

h
′

k(L
p) =

akck

ln 2

((
Lp − N

K

∑
n∈K

εn

)
(ak + bk) + ck

)(
bk

(
Lp − N

K

∑
n∈K

εn

)
+ ck

) . (2.53)
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用(2.52)代替(2.51)中的f(Lp)，可以得到以下的凸优化问题

max
Lp,z

g(Lp)− z

s.t. C1, C2, C4, C5,

C6:
Lu

T

∑
k∈K

log2

1 +
ak

bk +
ck

Lp0−N
K

∑
n∈K

εn

 +h
′

k(L
p0)(Lp − Lp0)

)
≤ z. (2.54)

问题(2.54)可以使用拉格朗日乘子法有效地解决。首先，本研究点将(2.54)中的C1、C2、

C4和C5重写为以下形式

Lp
lb < Lp < Lp

ub, (2.55)

其中

Lp
lb = max

(T − Lu)
∑
n∈K

pdn − Etot∑
n∈K

pdn
,
N

K

∑
n∈K

εn

 , (2.56)

Lp
ub = min

(
T − Lu − T1,

Ek − Lupuk
ppk

)
, k ∈ K (2.57)

然后，本研究点将关于问题(2.54)的拉格朗日函数表述为

L(Lp, z, ϱ, v, γ) =
∑
k∈K

Lu

T
log2

1 +
zk

mk +
qk

Lp0−N
K

∑
n∈K

εn


+
(T − Lp)

T
log2

1 +
ak

bk +
ck

Lp−N
K

∑
n∈K

εn


− ϱ(Lp − Lp

ub)

− z + v(Lp − Lp
lb)− γ

(
f(Lp0) + f

′
(Lp0)(Lp − Lp0)− z

)
, (2.58)

其中v、γ 和ϱ是非负拉格朗日乘子。最后，(2.54)的卡罗需-库恩-塔克条件（Karush-Kuhn-

Tucker，KKT）条件可以计算为(2.59)-(2.61):

∑
n∈K

T − Lp

T

akck

ln 2

((
Lp − N

K

∑
n∈K

εn

)
(ak + bk) + ck

)(
bk

(
Lp − N

K

∑
n∈K

εn

)
+ ck

)
+

Lu

T

zkqk

ln 2

((
Lp − N

K

∑
n∈K

εn

)
(zk +mk) + qk

)(
mk

(
Lp − N

K

∑
n∈K

εn

)
+ qk

)

− 1

T
log2(1 +

ak
bk +

ck
Lp−N

K

∑
n∈K

εn

)− ϱ+ v − γf
′
(Lp0)

 = 0, (2.59)
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− 1 + γ = 0, (2.60)

γ
(
f(Lp0) + f

′
(Lp0)(Lp − Lp0)− z

)
= 0, (2.61)

从等式(2.60)可以得出γ等于1。拉格朗日乘子v和ϱ可以通过梯度法更新。在第(t + 1)次迭

代中，它们可以更新为

ϱ(t+ 1) = ϱ(t)− µϱ(Lp − Lp
ub), (2.62)

和

v(t+ 1) = v(t)− µv(Lp − Lp
lb), (2.63)

其中µϱ 和µv 是步长。观察可知，(2.59)是Lp 的单调递减函数，因此可以对Lp 有效地执行

二分法以找到最佳前导序列长度。变量z的值可以通过计算公式(2.61)的KKT条件得到。

接下来，本研究点直观地解释所提出的前导序列长度优化方法是如何工作的：通过

拉格朗日乘子法，在第一次迭代中得到(2.54) 的最优解，即Lp
opt,1。第二次迭代中的问题

与(2.54) 具有相同的结构，只是其中Lp0 被替换为Lp
opt,1，通过解决这个问题，可以得到

最优解Lp
opt,2。依次重复这个过程，那么优化问题OP2变成了一个迭代优化过程，并且在

第j次迭代中，优化问题与(2.54)具有相同的结构，而Lp0被替换为Lp
opt,j−1。

2.4.2 上行数据传输长度的优化

在前面的小节中，已经证明可以通过解决问题OP2来获得Lp。接下来本小节专注于针

对给定的Lp求解最佳Lu。在这种情况下，Lu的优化可以表示为以下优化问题

OP3 : max
Lu

K∑
k=1

Lu

 1

T
log2

1 +
zk

mk +
qk

Lp−N
K

∑
n∈K

εn

 − 1

T
log2

1 +
ak

bk +
ck

Lp−N
K

∑
n∈K

εn




+
(T − Lp)

T
log2

1 +
ak

bk +
ck

Lp−N
K

∑
n∈K

εn




s.t. C1, C2, C3, C5.

很容易证明问题OP3中的约束条件可以转化为以下线性约束

Lu
lb < Lu < Lu

ub, (2.64)

其中

Lu
lb = max

(T − Lp)
∑
n∈K

pdn − Etot∑
n∈K

pdn
, T1

 , (2.65)
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Lu
ub = min

(
T − Lp − T1,

Ek − Lpppk
puk

)
, k ∈ K (2.66)

可以观察到，OP3的目标函数是关于变量Lu的线性函数，因此可以直接解决这个问题。

综上所述，用于最大化蜂窝物联网和速率的三相传输协议的长度分配可以描述为算

法2.1。

算法 2.1和速率最大化的三相传输协议的时长分配设计
1: 初初初始始始化化化: 从间隔[Lu

lb, L
u
ub]中选取Lu 的值,设置迭代下标i = 1，并且设置精度参数为ϖ

和ϖ1；

2: while ∆ < ϖ do

3: 固定Lu来优化Lp；

从间隔[Lp
lb, L

p
ub]中选取任意值Lp0的值；

设置j = 1；

while ∆1 < ϖ1 do

求解(2.54)以得到Lp
opt,j；

设置Lp0 = Lp
opt,j；

更新(2.54)中的∆1 = Rsumrate,j −Rsumrate,j−1；

令j = j + 1；

end while

输出Lp
opt,i = Lp

opt,j−1；

4: 固定Lp来优化Lu；

求解OP3以得到Lu
opt,i；

5: 更新OP1中的∆ = Rsumrate,i −Rsumrate,i−1；

令i = i+ 1；

6: end while

2.4.3 算法的收敛性和复杂度分析

本节将分析算法2.1的收敛性和计算复杂度。首先给出关于算法2.1中最优值收敛的引

理。

引理2.1. 问题OP2中目标函数的最优值在迭代过程中递增，并且最优值有一个紧的上限。
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证明: 在第j次迭代中，OP2中的优化问题是通过将f(Lp)围绕Lp
opt,j−1 点进行线性化

而得到的。由于Lp
opt,j−1是优化问题(2.54)的可行点，因此问题OP2中的目标函数在第j次迭

代时的最优值一定不小于第j − 1次迭代时的最优值。从而可知，优化问题OP2目标函数值

是递增的。

此外，由于可行集C6是非凸的，优化问题(2.51)是非凸的。 (2.51)的最优值的上限可

以通过用其相应的凸包替换非凸约束C6来获得。具体来说，可以将间隔Lp ∈ [Lp
lb, L

p
ub]划

分为Q个子区间，并用相应的凸包替换C6的非凸子区域，然后在每个凸的子区域上求解

优化问题（2.51），并比较所有凸子区域中对应的目标函数值，从而找到一个最大值作为

（2.51）中目标函数的最优值的上限。事实上，如果区间Q的数量足够大，那么这样求得的

上限是紧的。 �

引理2.2. 问题OP3中目标函数的最优值在迭代过程中递增，并且其有上界（每个最优值都

是非负的）。

证明: 问题OP3是最大化目标函数，并且问题OP3的可行集是紧凑非空的，因此OP3

的目标函数是单调递增的，并且目标函数值有上界。 �

在算法2.1中，优化问题OP1在优化问题OP2和OP3迭代的过程中得到最大化，根据引

理2.1和引理2.2可知，OP2和OP3的目标函数在迭代中都是递增的，因此此迭代过程永远

不会减少OP1的目标函数值。此外，由于OP2和OP3的目标函数都是有上限的，那么OP1

的目标函数值也是有上限的。因此，算法2.1最终可以逼近最优解。

下面简要讨论所提出算法的计算复杂度。等式(2.59)中Lp计算的平均次数为Kδbic，其

中δbic表示二分法的计算复杂度。表达式(2.57) 和(2.66) 的计算复杂度都是K。而计算∆

和∆1 的计算复杂度相等，均为K。此外，计算OP3 目标函数的参数所需的计算复杂度

为K。因此，算法2.1的总计算复杂度为O(i(3K + j(K + ι(Kδbic +K))))，其中ι代表迭代

梯度法中计算拉格朗日乘子需要的迭代次数，i和j 表示算法2.1中的迭代次数索引。由于

算法2.1中的迭代次数较少，计算复杂度可以渐近地认为与设备激活的数量呈线性关系且

与基站天线数量无关，这意味着算法2.1的计算复杂度较低，可以在多项式时间内实现。

2.5 仿仿仿真真真实实实验验验与与与结结结果果果分分分析析析

本节通过仿真验证前述理论分析结果的正确性。在没有额外说明的情况下，本节的仿

真参数按照表2.1来设置。注意，仿真结果是通过对1000多个信道实现进行平均而获得的。
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表 2.1 仿真参数的设置

参数 值

物联网设备总数N 2000

设备-基站距离dk处的路径损耗βk 126 + 35 log10(dk)

随机分布的dk 20 - 800 m

随机分布的前导序列功率 6-15 dBm

随机分布的上行传输功率 8 - 14 dBm

随机分布的下行传输功率 9 - 25 dBm

随机分布的激活概率εk 0.01 - 0.15

噪声功率 0.1 W

T1的长度 T/20

10-6 10-5 10-4 10-3 10-2 10-1 100

10-4

10-3

10-2

10-1

100

M=1
M=20
M=60
M=80
M=100
M=120

图 2.3 基站天线数目对虚警概率和漏检概率的

影响

0 5 10 15
4

6

8

10

12

14

16

18

图 2.4 上行和速率的理论值和仿真值的比较

首先，本节在图2.3中展示了基于AMP的联合激活设备检测和信道估计算法的虚警

概率和漏检概率，其中Lp = 150。漏检概率定义为设备处于激活状态但检测器检测结果

为其处于非激活状态的概率。而虚警概率定义为设备处于非激活状态但检测器声明其处

于激活状态的概率。仿真结果表明，随着基站天线数量M的增加，检测错误概率会降低，

如果M 趋于无穷大，则检测错误概率将趋于零。然后，本节分别在图2.4和图2.5中比较

了上下行速率总和的仿真值和理论值。图2.4中Lp = 150，Lu = 150，并且T = 1000，而
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图2.5中Ld = 700，其他参数和图2.4保持一致。从这两个图中可以看出，在整个信噪比

（Signal to Noise Ratio, SNR）区域中，理论值与仿真值很好地吻合。另外，上行链路和下

行链路场景中的和速率均在高SNR时达到饱和，这是因为在高SNR时，干扰是受到限制

的。

0 5 10 15
10

20

30

40

50

60

70

80

90

图 2.5 下行和速率的理论值和仿真值的比较
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130

140

150

160
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180

190

图 2.6 前导序列能量对上行和下行速率和的影

响

接下来，本节将所提出的优化算法2.1与以下两个基线方案进行比较：

1. 平均等长分配方案。即Lp = Lu = Ld。

2. 固定前导序列长度方案。即Lp = NE(ε)，而Lu和Ld均等地使用剩余的长度。

在大规模MIMO通信系统中，长度优化工作 [97] 得出的结论是最优前导序列长度等于

设备数目。因此，本章选择基线方案2参与性能比较，其中前导序列长度等于激活的设备

数，剩余资源被平均分为上行和下行数据传输长度。

图2.6绘制了不同平均前导序列发射功率下的上行链路和下行链路数据传输的和速率，

其中M = 256，T = 1000。可以看出所提出的算法在整个前导序列发射功率区域内表现较

好。特别是其性能增益随着前导序列发射功率的增加而呈现增加趋势。图2.7绘制了基站

天线数量M 对上行链路和下行链路数据传输的和速率的影响，其中T = 1000。从图2.7可

以看出，与其他两种基线方案相比，所提出的算法2.1显著提高了和速率，并且在基站大

规模天线阵列的设置下此增益变得更为显著。这是因为上下行和速率都随着M单调增加，

并且当M 较大时，三相协议之间的长度分配比不进行长度分配效果更佳明显。此外，本节

在图2.8中比较了具有不同时隙长度的三种分配方案的性能，其中M = 256。类似地，所
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图 2.8 时隙长度对上行和下行速率和的影响

提出的算法2.1相比于两个基线方案实现了明显的性能提升。因此，所提出的算法2.1可以

有效地提高大规模接入系统的整体接入性能。

2.6 本本本章章章小小小结结结

在海量设备接入的6G蜂窝物联网场景中，由于前导序列长度的限制，设备检测和信道

估计算法无法为各个设备分配正交的前导序列。在这种情况下，必须采用非正交前导序

列，从而导致了设备检测和信道估计的性能损失。因此，实现前导序列长度和检测性能之

间的平衡是至关重要的。为此，本章首先为具有海量连接的蜂窝物联网设计了一个通用的

三相传输协议，包括设备检测和信道估计、上行数据传输和下行数据传输。然后，本章分

析了蜂窝物联网的性能，并基于所估计的信道状态信息推导出上行链路和下行链路数据传

输可达速率的闭式表达式。接下来，本章根据蜂窝物联网的特点，设计了三相传输协议时

隙长度分配优化算法。最后，本章通过数值仿真对上述理论分析和优化算法进行了评估，

仿真结果验证了速率分析的准确性和所提算法相比于现有算法的优越性。
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3.1 引引引言言言

由上一章的性能分析可知，大规模免授权随机接入的检测准确率和基站天线数目成正

比，但是算法的计算复杂度却随基站天线数目和接入设备数目的增长而急剧增加。由于大

规模基站天线阵列的部署和海量物联网设备的接入 [103]，联合激活设备检测和信道估计的

计算复杂度是实际系统难以承受的。因此，有必要根据6G蜂窝物联网的特点设计低复杂度

的联合激活设备检测和信道估计（Joint Activity Detection and Channel Estimation, JADCE）

算法。由于非激活设备不发送它们的前导序列，包含设备激活状态和信道信息的设备状态

矩阵通常是稀疏的，所以JADCE本质上是一个压缩感知问题 [104]。通过假设设备的CSI事

先已知，文献 [55;105;106]采用了几种CS方法来检测设备的激活状态及其传输的数据。之后，

在文献 [107;108]中，作者针对单小区系统采用了基于AMP算法的联合激活检测和信道估计方

案。最近文献 [65]提出了一种低复杂度的基于协方差的激活设备检测方法，其仅依赖于接收

信号的协方差矩阵，因此可以更有效地利用基站的大规模天线阵列带来的增益。尽管以上

算法均利用基站大规模天线阵列提高了JADCE性能，但是却忽略了其所带来的超高计算复

杂度。

事实上，由于物联网业务是偶发性的，设备状态矩阵通常是低秩的。受此观察启

发，可以利用设备状态矩阵的联合稀疏和低秩结构来降低计算复杂度和前导序列开销。

注意求解低秩问题通常是NP 难的，常用的解决方法是利用凸松弛来近似低秩约束。例

如，文献 [109] 提出了一种迭代算法，其用核范数代替秩约束。然而，这种迭代算法的性

能在很大程度上依赖于初始值。此外，文献 [110] 提出了一种基于核范数松弛的半定规划

（Semidefinite Programming, SDP）求解器。然而，解决SDP问题的超高计算负载和内存要

求限制了它在中高维数据问题中的适用性。简而言之，基于核范数的凸松弛方法无法很好

地解决低秩稀疏信号恢复问题。

为了解决这些挑战，本章提出了一种降维方法，该方法利用设备状态矩阵的稀疏和

低秩结构将接收信号投影到低维空间。基于降维后的信号，本章设计了一种新颖的列满
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秩约束的JADCE框架，从而减少了求解搜索空间的大小。接下来，本章为得到的目标函

数设计了对数平滑方法，并提出了一种新颖的基于黎曼信赖域的JADCE算法。本章提出

的JADCE算法可以利用较短的前导序列实现更准确的激活设备检测和信道估计，解决了传

统的激活设备检测和信道估计问题中前导序列较长所产生的一系列问题。这一算法的计算

复杂度不随基站的天线数增多而增加，可以有效地减少通信复杂度，降低通信成本。

本章内容安排如下：3.2节简要介绍了系统模型；3.3节提供了一种降维方法和一种秩

估计方法，进而提出了基于降维的联合激活设备检测和信道估计框架；3.4节提出了一种

基于黎曼优化的JADCE算法；3.5节提供了大量的仿真来验证所提出算法的有效性；最后，

3.6节总结了本章内容。

3.2 系系系统统统模模模型型型

图 3.1 大规模免授权随机接入模型

和第2章相同，本章考虑由一个配备M根天线的基站服务海量单天线设备的随机接入

场景，如图3.1所示。假设系统中有N个潜在设备，其中K个设备处于激活状态，这些设备

构成激活设备集K。对于物联网业务，某一时隙激活的设备大约只占10-15%，所以通常满

足K ≪ N。激活设备同时向基站发送前导序列,基站处的接收信号Y ∈ CL×M 可以表示为

Y =
N∑

n=1

χn

√
ςnanh

T
n + E = AX+ E, (3.1)

其中，L为前导序列的长度。基于接收信号Y，联合激活设备检测和信道估计等效为恢复

出行稀疏矩阵X。
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一般而言，从(3.1)的测量值Y中恢复出稀疏矩阵X是压缩感知 [111] 中典型的多测量向

量问题。解决多测量向量问题的一种众所周知的技术是如下所示的l2,1范数最小二乘法

argmin
X∈CN×M

∥X∥2,1 +
ζ

2
∥AX−Y∥2F , (3.2)

其中ζ 是固定的惩罚参数。

3.3 联联联合合合激激激活活活设设设备备备检检检测测测和和和信信信道道道估估估计计计框框框架架架设设设计计计

由于A和X的高维度特性，求解问题(3.2)具有极高的计算复杂度。此外，恢复X的准

确性取决于前导序列的长度L。然而，较长的前导序列导致信息传输的持续时间较短,这会

限制系统的传输可达速率。为了解决这个问题，本研究点提出了一个基于降维的联合激活

设备检测和信道估计框架。

3.3.1 降维

在设计联合激活设备检测和信道估计算法之前，本研究点首先为问题(3.2)提供一个降

维的等效模型。由于设备状态矩阵X在存在偶发性通信的情况下是行稀疏的，因此它通常

是低秩的，即秩re = rank(X)≪ min{M,N}。基于这个特点，有以下定理

定理3.1. 通过奇异值分解将基站接收信号Y 分成信号子空间和噪声子空间，即Y =

SsdVsdD
T
sd。让V = SreVre，其中Sre 为Ssd的前re 列，Vre 是由Vsd的前re行和前re列组成

的方阵。另外，让U表示DT
sd的前re行。则信号空间可以构造为

VU = AX+ EX, (3.3)

其中EX 是融入到信号空间的噪声, V ∈ CL×re，这里rank(V) = re，U ∈ Cre×M，并

且UUH = I。注意(3.3)是高SNR下的结果。由于干扰受限，在大规模接入系统中，这种

高SNR近似值是足够精确的。基于上述信号空间，可得

1. 原始模型(3.1)的等效形式为

V = AS+ ES, (3.4)

其中S = XUH 并且ES = EXU
H。如果L ≥ O(K ln(N/K) +Kre)，问题

argmin
S∈CN×re

∥S∥2,1 +
ζ

2
∥AS−V∥2F , (3.5)
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可以稳定的恢复出K-行稀疏矩阵(即最多有K行非零值的矩阵) S ∈ CN×re，其

中rank(S) = re。

2. 原始的设备状态矩阵X可以通过X = SU而得到。

证明: 为了将Y投影到低维子空间，同时最小化转换Y而带来的性能损失，设备状态

矩阵X的秩re需要提前知道。下一节将给出基于接收信号Y的秩估计方法。

1. 由于UUH = I，等式(3.4) 可以通过将(3.3) 中的信号空间右乘UH 来实现，相应

地，可得S 也是K-行稀疏的。由于大规模接入系统通常是干扰受限的，V 可以

通过忽略噪声而近似的表示为V ≈ AXUH。因为re = rank(V) ≤ rank(XUH) ≤

rank(X) = re，所以rank(S) = rank(XUH) = re。因此，问题（3.5）中的S是列满秩

且块稀疏的。文献 [109;112]已经证明，如果前导序列矩阵A满足块约束等距性（Block

Restricted Isometry Property, Block-RIP），则块稀疏问题（3.5）的估计误差是有界

的，并且（3.5）可以稳定地重构K-行稀疏矩阵。对于i.i.d. 高斯分布矩阵A，如

果L ≥ O(K ln(N/K) +Kre)，则(3.5)中的A便满足Block-RIP。那么等价地，如果前

导序列的长度L满足这个下界，K-行稀疏矩阵S便可以从V中稳定地被重建出来。

2. 根据等式(3.4)，可以得到VU = ASU+ESU。换言之，矩阵SU的行支撑集对应于X

的行支撑集。因此，本研究点可以通过让X = SU来获得X。

�

注3.1. 矩阵V保留了Y 的信号空间信息，因此可以完备地恢复设备状态矩阵。当6G基站

配备超大型天线阵列时，联合激活设备检测和信道估计的计算复杂度与原始算法相比

大幅降低。此外，降维还可以减少所需的前导序列长度。具体来说，文献 [113]中基于l1

范数最小化的非结构化稀疏恢复方法的前导序列长度的下限是L ≥ O(KM ln(N/K))；

而通过 [112] 中的l2,1 最小化进行联合稀疏恢复的方法所需前导序列长度的下限为L ≥

O(K ln(N/K) + KM)。由此可见，在实际应用场景中，降维方法所需前导序列下限，

即L ≥ O(K ln(N/K) +Kre)低于上述方法的界限。

3.3.2 秩估计

如上所述，进行降维前，需要获取设备状态矩阵X的秩。本小节根据接收信号Y的特

性设计了一种秩估计方法。以下命题有助于秩的估计。
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命题3.1. 令ΣK 表示具有K 个非零行的复数矩阵的集合，且矩阵的维数是N ×M。如果

映射X → AX 中的前导序列矩阵A 在ΣK 上是单射的，那么对于任意的矩阵X ∈ ΣK，

有rank(X) = rank(AX)。

证明: 见附录B.1. �

本章考虑i.i.d.的复高斯前导序列矩阵A，它是ΣK 上的单射矩阵，因此，根据命题3.1

可知，设备状态矩阵X的秩等于矩阵AX。接下来，对Y采用与定理3.1相同的奇异值分解

（Singular Value Decomposition, SVD）方法，并将AX作为目标变量，可以得到AX = ΘΞ的

分解形式，这里Θ ∈ CL×re 是列满秩矩阵，矩阵Ξ ∈ Cre×M 满足ΞΞH = I。因此，模型

（3.1）可以被重写为一般形式Y = ΘΞ+E。由于噪声均值为零且与信号不相关，Y的协方

差矩阵可表示为

C = E[ΘΘH ] + σ2I. (3.6)

由于Θ是列满秩的，有rank
(
E[ΘΘH ]

)
= re。让λi表示C ∈ CL×L的第i个特征值，那么以

下关系成立：λ1 > λ2 > · · · > λre > λre+1 = · · · = λL = σ2。

E[ΘΘH ]属于广义平稳过程，假设E[ΘΘH ]的秩为变量r，那么根据谱表示定理 [114]并

结合等式(3.6)，可以计算出以下协方差矩阵

C(r) =
r∑

i=1

(λi − σ2)did
H
i + σ2I, (3.7)

其中λ1, · · · , λr 和d1, · · · ,dr 分别表示C(r) 的特征值和特征向量。这里，r的取值范围

是r ∈ {0, 1, · · · , L − 1}。定义Q(r) = (λ1, · · · , λr, σ
2,d1, · · · ,dr) 作为协方差矩阵模型的

参数向量，并假设连续随机向量ym ∈ CL×M 服从椭圆分布 [115;116]。注意椭圆分布可以

对高斯数据或重拖尾数据进行建模，因此它可以更灵活地对各种环境下的接收信号进

行建模。假设不同天线的接收信号服从统计独立的椭圆分布，那么它们的联合概率密

度g(y1,y2, · · · ,yM |Q(r))由下式给出

g(y1,y2, · · · ,yM |Q(r)) =
M∏

m=1

τmdet[C(r)]−1q
(
yH
m(C

(r))−1ym

)
, (3.8)

其中q(x)是概率密度生成函数，τm是归一化参数，以保证τmdet[C(r)]−1q(yH
m(C

(r))−1ym)的

积分是1 [115]。取概率密度的负对数可以得到以下负对数似然函数

L(Q(r)) =
1

M

(
M∑
i=1

ρ
(
yH
i (C

(r))−1yi

)
−M ln det[C(r)]−1

)
, (3.9)

43



浙江大学博士学位论文

其中ρ(x) = − ln q(x)。为了在天线数目和前导序列长度有相同的数量级时稳定秩估计，本

研究点在等式(3.9)中引入一个对角加载项，可以得到

L(Q(r)) =
1

M

M∑
i=1

ρ
(
yH
i (C

(r))−1yi

)
− ln det[C(r)]−1 + βTr

(
(C(r))−1

)
, (3.10)

其中β ∈ (0, 1]为正则化参数。函数ρ(x)可以定义为一般形式，不一定与椭圆密度分

布q(x) 相关, 通常的选择原则是让ρ(x) 的导数是非递减的、非负的和连续的。本章考虑

瑞利衰落信道和高斯分布噪声，因此本研究点设置ρ(x) = (1 − β)x。接下来，利用属

性Tr(AB) = Tr(BA)，并且省略掉不依赖于参数向量C(r)的项,等式(3.10)可以化简为

L(Q(r)) = Tr
{(

(1− β)
1

M
YYH + βI

)
(C(r))−1

}
− ln

∣∣C(r)
∣∣−1

. (3.11)

然后，可以通过最小化等式(3.11)来获得Q(r)的估计Q̂(r)，即

λ̂i = λi, i = 1, · · · , r (3.12)

d̂i = di, i = 1, · · · , r (3.13)

σ̂2 =
1

L− r

L∑
i=r+1

λi, (3.14)

其中λ1 > λ2 > · · · > λL和d1, · · · ,dL分别表示以下矩阵的特征值和特征向量

Ĉ = (1− β)
1

M
YYH + βI. (3.15)

注意等式(3.15) 是文献 [117] 中阐述的协方差矩阵C 的一般线性组合估计量。结合等

式(3.12)-(3.14)中的估计参数，可以得到

∣∣C(r)
∣∣ = ( 1

L− r

L∑
i=r+1

λi

)(L−r) r∏
i=1

λi, (3.16)

和

Tr
{
((1− β)

1

M
YYH + βI)(C(r))−1

}
= (σ̂2)−1(λr+1 + λr+2 + · · ·+ λL) + r

= L− r + r = L, (3.17)

这里使用了矩阵的特征值的乘积等于其行列式的值，并且矩阵的特征值之和等于其迹的两

个特性。接下来，将等式(3.16)和(3.17)代入(3.11)，参数估计的负对数似然函数Q̂(r)可以转

换为

L(Q̂) = L+ (L− r) ln

(∑L
i=r+1 λi

L− r

)
+

r∑
i=1

lnλi, (3.18)
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其中L 与未知参数无关，因此可以省略。除此之外，用于确保g(y1,y2, · · · ,yM |Q(r))

和g(y1,y2, · · · ,yM |Q̂(r))之间均衡的惩罚项是必要的。本小节采用由未指定常量u控制的

惩罚项，即ur
M
(L − r−1

2
)，对于这个惩罚项的详细说明读者可以参考文献 [118]。接下来，X

的秩可以通过最大化函数CM(r)来估计

r̂ = argmax
r∈{1,2,··· ,L}

CM(r), (3.19)

其中

CM(r) = −(L− r) ln

(∑L
i=r+1 λi

L− r

)
−

r∑
i=1

lnλi −
ur

M

(
L− r − 1

2

)
, (3.20)

这相当于选择出和接收到的信号Y最匹配的Q(r)。以下引理提供了当r = re时保证CM(r)

最大化的条件。

引理3.1. 假设L,M → ∞，L/M → ϱ，并且λ1 是有界的。对于r < re，如果λre +
ϱλre

λre−1
−

σ2−ln(λre+
ϱλre

λre−1
) > uϱ和λre > 1+

√
ϱ成立，那么Pr(CM(re) > CM(r))→ 1，即CM(re)大

于CM(r)的概率趋于1。对于r > re，如果u > 1−σ2

ϱ
+ 1 + 2

√
1/ϱ− 2 ln(1 +

√
ϱ)/ϱ成立，那

么P (CM(re) > CM(r))→ 1。

证明: 见附录B.2. �

从引理3.1可以观察到准确秩估计的概率受发射功率λre − σ2 影响，即发射功率越高，

准确秩估计概率越高。由于(3.19)中的r的取值是1到L之间的整数，因此可以通过遍历搜

索CM(r)的最大值来获得r̂。此秩估计算法的计算复杂度为O(L2)。为了平衡信道估计误差

和信息传输的效率，在实际应用中，L的值一般接近激活设备的数量，因此秩估计的计算

复杂度较低且可以被接受。

3.3.3 大规模随机接入框架

本小节利用变换后的设备状态矩阵S的列满秩特性设计联合激活设备检测和信道估计

框架。

基于定理3.1的降维，S的满秩信息可以被利用起来以确定解决方案。除此之外，还可

以进一步利用秩估计中得到的协方差矩阵估计量的特征向量[d̄1, · · · , d̄N ]来改善噪声环境

中激活设备检测和信道估计的性能。因此，联合激活设备检测和信道估计问题(3.2)可以被
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重新表述为

argmin
S

N∑
n=1

[∥∥(AHD
)
(n, :)

∥∥
2
∥S(n, :)∥2

]
︸ ︷︷ ︸

G(S)

+
ζ

2
∥AS−V∥2F

s.t. S ∈ CN×re : rank(S) = re (3.21)

其中
(
AHD

)
(n, :)是分配给第n个设备的加权系数。注意等式(3.13)中的向量d̄i 可以分为

两部分，即D̃ = {d̄1, d̄2, · · · , d̄re} 和D = [d̄re+1, d̄re+2, · · · , d̄L]，这两部分分别对应于信

号及其正交空间。同理，前导序列矩阵A可以被分为Aac ∈ CL×K和Ana ∈ CL×(NK)，这

两部分分别对应于激活和静默的设备集合。定义d∗
i 为实协方差矩阵C 的特征向量，并

且D = {d∗
re+1,d

∗
re+2, · · · ,d∗

L}，文献 [119]已经证明出AH
acD = 0。因此，当M →∞时，以下

关系成立

AHD =

 AH
acD

AH
naD

→
 0

AH
naD

 . (3.22)

即使基站天线数量有限，AH
naD通常比AH

acD大得多。因此，在问题(3.21)中，本研究点为

与更有可能处于激活状态的设备相关联的矩阵元素分配了较小的权重，以达到提高激活设

备检测和信道估计精度的目的。

由于固定秩的约束，问题(3.21) 是非凸的，而且传统的凸松弛方法不适用于该问

题。为了应对这一挑战，本章应用黎曼优化方法，该方法将欧几里得空间中具有秩约

束rank(S) = re 的优化问题投影到流形空间上。一般来说，黎曼优化要求目标函数是光

滑的，但问题（3.21）的目标函数是不光滑的，这是由G(S)的加权l2,1范数项导致的。为

此本小节提出应用对数平滑方法来平滑目标函数。具体来说，本研究点用J(∥S(n, :)∥2)替

换∥S(n, :)∥2，其中

J(∥x∥2) = ∥x∥2 −
1

θ
ln (1 + θ ∥x∥2) , (3.23)

这里θ > 0是一个可调参数。

命题3.2. 函数
∑N

n=1 J(∥xn∥2)是非光滑函数
∑N

n=1 ∥xn∥2的光滑近似。

证明: 计算ln (1 + θ ∥x∥2)的麦克劳林级数，对于较小的∥x∥2，即θ ∥x∥2 ≤ 1，本研究

点使用∥x∥2的二阶统计量并忽略其他值较小的项。因此，平滑函数(3.23)趋向于

J(x) = ∥x∥2 −
1

θ

(
θ ∥x∥2 −

θ2

2
∥x∥22 +

θ3

3
∥x∥32 − · · ·

)
→ θ

2
∥x∥22 , 当 ∥x∥2 → 0 (3.24)
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图 3.2 基于对数平滑器的平滑方法的可视化展示

而对于一个相对较大的∥x∥2，本研究点引入的平滑因子本质上是使用其低阶统计量，这是

由于对数项的权重随着变量值的增加而减小。因此，平滑函数(3.23)可以进一步近似为

Jθ(x) = ∥x∥2 −
1

θ
ln (1 + θ ∥x∥2)→ ∥x∥2 , 当 ∥x∥2 →∞. (3.25)

证明完毕。 �

图3.2和3.3展示了该平滑方法的可视化情况，其中θ = 1/0.039，x表示变量∥x∥2。通过

使用这样一个相对平滑的度量，本研究点可以基于∥S(n, :)∥2逐渐调整问题(3.21)中的原始

项G(S)。

基于以上分析，问题(3.21)可以转换为

argmin
S

N∑
n=1

[∥∥(AHD
)
(n, :)

∥∥
2
∗ J (∥S(n, :)∥2)

]
︸ ︷︷ ︸

Gθ(S)

+
ζ

2
∥AS−V∥2F

s.t. S ∈ CN×re : rank(S) = re. (3.26)

注意Gθ(S) 是G(S) 的有效平滑函数，以下定理证明了问题(3.26) 可以很好地拟合问

题(3.21)。

定理3.2. 假设问题(3.21)有一个唯一的K-行稀疏解。那么，满足θ > θ0 的问题(3.26)也有唯

一的K-行稀疏解，其中θ0为常数。并且当θ → ∞，问题(3.26)的解将收敛到问题(3.21)的

解。
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图 3.3 对数平滑器的导数

证明: Gθ(S)和G(S)是可行域上的连续函数。同时，Gθ(S)是关于θ的递增序列，即

它能逐点收敛到函数G(S)，那么根据 [120]中的命题5.4和注5.5可知，Gθ(S)将以Gamma速度

收敛至G(S)。 �

注3.2. 所提出的对数平滑方法本质上将具有不同阶次幂的函数以连续的方式组合成单个函

数来更新，从而避免了由分段函数平滑项中的断点所带来的异常,例如文献 [121] 中介绍的

基于Huber函数的分段函数平滑方法会使算法经常处于异常状态。

问题(3.26)可以通过基于黎曼优化的方法解决，这将在下一节详细讨论。一旦得到问

题(3.26)的解Ŝ，就可以通过X̂ = ŜU恢复出原始设备状态矩阵。然后，可以通过定义以下

激活检测器来检测设备状态。

定义3.1. 基于X̂，定义激活检测器如下

χk =


1, 如果

∥∥∥X̂(k, :)
∥∥∥2
2
≥ v2M

0, 如果
∥∥∥X̂(k, :)

∥∥∥2
2
< v2M

(3.27)

其中v = v1max(X̂(n,m)),∀n ∈ N,m ∈ M，max(X̂(n,m))表示从X̂中提取最大的元素值，

v1 = 0.1表示信道系数的最小和最大幅度之比。
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同时，激活的设备所对应的CSI可以按如下方式估计

ĥk = x̂k/
√
ςk, ∀k ∈ K̂. (3.28)

综上所述，所提出的基于降维的联合激活设备检测和信道估计算法（Dimension Reduction-

Based JADCE, DR-JADCE）可以描述为算法3.1。

算法 3.1基于降维的联合激活设备检测和信道估计算法
1: 输输输入入入: 前导序列矩阵A，接收数据Y，传输功率ςn,∀n ∈ {1, 2, . . . , N}；

2: 降降降维维维: r̂ = argmin
r

CM(r)，Y → VU；

3: 激激激活活活设设设备备备检检检测测测: 用3.4节中的算法3.3解决问题(3.26)，以得到S 的估计值Ŝ；

恢复原始设备状态矩阵：X̂ = ŜU；

对X̂的各行应用阈值法: K̂ =

{
k :
∥∥∥X̂(k, :)

∥∥∥2
2
≥ v2M

}
；

4: 信信信道道道估估估计计计: ĥk = x̂k/
√
ςk, ∀k ∈ K̂;

5: 输输输出出出: 估计出的激活设备的支撑集K̂和估计出的信道矢量ĥK̂。

注3.3. 秩估计可能存在误差，这会影响激活设备检测和信道估计的准确性。幸运的是，正

如后面第3.5节中的仿真实验所验证的那样，在短前导序列区域中低估秩时，所提出算法

的激活检测误差和信道估计误差对秩估计精度并不敏感。受这些观察的启发，实际系统中

即使已知精确的秩，也可以利用更小的秩来进一步降低所提算法的计算复杂度。

3.4 基基基于于于黎黎黎曼曼曼优优优化化化的的的JADCE算算算法法法

现有黎曼算法不适用于解决复流形上具有非方未知矩阵的问题（3.26）。本节首先对

（3.26）在复数域进行转换，然后设计黎曼信赖域算法来解决重构的问题。

3.4.1 问题重构

为了将低维空间的未知设备状态矩阵转换为半正定矩阵以利用特定的商流形，问

题(3.26)需要重新表述。具体来说，任何秩为re 的正半定矩阵L ∈ C(N+re)×(N+re) 都遵循

因式分解L = ZZH，其中Z ∈ C(N+re)×re是列满秩矩阵。利用这个性质，本小节首先定

义Z =
[
J, J̃

]T
，其中J ∈ CN×re和J̃ ∈ Cre×re是列满秩矩阵。然后利用S 上的因式分解，
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即S = JJ̃H ，可以对S进行以下提升分解

L = ZZH =

 JJH JJ̃H

J̃JH J̃J̃H

 .

除了这个分解，还需引入两个辅助矩阵

P = [IN 0] ∈ CN×(N+re), (3.29)

和

P̃ =

 0

Ire

 ∈ C(N+re)×re . (3.30)

然后，将ZZH 的两边同时乘以P和P̃，可以得到S = JJ̃H = PZZHP̃。基于此，问题(3.26)

可以进一步简化为

argmin
Z

f(Z) =
N∑

n=1

[∥∥(AHD
)
(n, :)

∥∥
2
∗ ×J

(∥∥∥(PZZHP̃
)
(n, :)

∥∥∥
2

)]
+

ζ

2

∥∥∥APZZHP̃−V
∥∥∥2
F

s.t. Z ∈ C(N+re)×re : rank(Z) = re (3.31)

接下来，定义一个非紧致的stiefel流形M =
{
Z ∈ C(N+re)×re : rank(Z) = re

}
，它表示

维数为(N + re)× re并且各个列相互独立的矩阵的集合。在此基础上，问题(3.31)可以重新

改写为复数域的非紧致stiefel流形上的黎曼优化问题。本研究点首先恢复未知矩阵Z，一

旦得到问题(3.31)的解Ẑ后，原始问题的解Ŝ可以通过Ŝ = PẐ(Ẑ)HP̃运算提取出来。虽然

这个运算将设备状态矩阵的维数从S ∈ CN×re 增加到Z ∈ C(N+re)×re，这种变换涉及一系列

稀疏矩阵乘法，所以其计算复杂度较低。下面，本研究点将利用(3.31)的特殊几何结构来

设计算法。

3.4.2 参数的流形几何结构

L = ZZH的一个关键属性是它在投影Z 7→ ZQ上是不变的，其中Q ∈ U(re) ={
Q ∈ Cre×re : QHQ = QQH = I

}
。这种对称性来自不变关系式ZZH = ZQ(ZQ)H。这意

味着对于(3.31)的解Z，ZQ也是(3.31)的可行解。为了解决这种不确定性，本小节定义以

下等价类

[Z] = {ZQ : Q ∈ U(re)} , (3.32)

它将不变性映射编码在一个称为商空间的抽象搜索空间中，表示为

M :=M/U(re), (3.33)
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其中非紧致的stiefel流形M被视为总空间。因此，问题(3.31)被重新表述为以下关于等价

类(3.32)的无约束优化问题

argmin
[Z]∈M

f([Z]). (3.34)

通过对以上M空间问题进行优化，可以很好地解决不确定性问题。

为了描述欧几里得空间中的流形，本小节首先利用切线空间将搜索空间线性化。具体

来说，在Z处M的切线空间由TZM给出，这是M在Z处的所有切向量的集合 [122]。然而，

由于流形M是一个抽象空间，其切线空间TZM的元素需要在总空间M用矩阵表示出来。

因此，可以将TZM分解为以下两个互补空间的和

TZM = VZ ⊕HZ, (3.35)

其中⊕ 是两个子空间的直接和，垂直空间VZ 表示与等价类[Z] 相切的方向，而与等价

类集正交的水平空间HZ 为本研究点提供了抽象切线空间TZM 的有效矩阵表示。在这

种情况下，对于任何ξZ ∈ TZM，都存在唯一的水平提升ξZ ∈ HZ，而且这个提升满

足ξZ := Πh
Z(ξZ)，其中Πh

Z表示在Z点从TZM到水平空间HZ的投影。

图3.4描述了上面的切线空间和黎曼回缩，黎曼回缩将在小节3.4.4中讨论。可以观察

到M上的黑点Z和Z1属于与Z相关的解的等价类。它们由商流形M上的单个点[Z]表示。

Z

[ ]Z
h

[ ( )]
Z Z
R h

( )
Z Z
R h

Z

h

[ ]Z

1
Z

图 3.4 切线空间和黎曼回缩的示意图

现在问题的关键是要找到垂直空间、水平空间和水平投影的表达式。首先定义以下垂

直空间VZ

VZ =
{
ZB : BH = −B,B ∈ Cre×re

}
. (3.36)
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相应地，水平空间可以由以下定义导出

HZ =
{
ξZ ∈ TZM : g(ξZ,ηZ) = 0,∀ηZ ∈ VZ

}
, (3.37)

其中g(·)表示流形M的黎曼度量，它是平滑变化的内积：TZM×TZM 7→ R。本章设置黎

曼度量为

gZ(ξZ,ηZ) = Tr
(
ℜ(ξHZ ηZ)

)
=

1

2
Tr(ξHZ ηZ + ηH

Z ξZ), ξZ,ηZ ∈ TZM, (3.38)

黎曼度量等价于将CN×re 视为具有规范内积的实数域值R2N×2re。根据上面的结果，可以得

到HZ和Πh
Z的简明表达式。即Z处的水平空间由下式给出

HZ =
{
ξZ ∈ C(N+re)×re : ξHZZ = ZHξZ

}
. (3.39)

任意方向ξZ在Z处的水平空间的投影由下式给出

Πh
Z(ξZ) = ξZ − ZB, (3.40)

其中B是大小为re × re的复数矩阵，它是以下李雅普诺夫等式的解

ZHZB+BZHZ = ZHξZ − ξ
H

ZZ. (3.41)

证明: 见附录B.3. �

3.4.3 黎曼梯度和黎曼黑塞矩阵

本小节使用上一节引入的概念来推导黎曼梯度和黑塞矩阵，以最小化M上的代价函

数f(Z)。

f(Z)的黎曼梯度gradf(Z)满足以下关系

gZ(gradf(Z), ξZ) = Df(Z)[ξZ],∀ξZ ∈ TZM, (3.42)

其中

Df(Z)[ξZ] := lim
t→0

f(Z+ tξZ)− f(Z)

t
, (3.43)

是f(Z) 在ξZ 方向上的方向导数。将(3.31) 中定义的目标函数和(3.38) 中的黎曼度量代

入(3.42)，可以得到

gradf(Z) =
ζ

2
P

H
AH

(
APZZHP̃−V

)
P̃HZ+

ζ

2
P̃
(
APZZHP̃−V

)H
APZ

+P
H

[∥∥AHD(1, :)
∥∥
2
θΩH

1

1 + θ ∥Ω1∥2
, · · · ,

∥∥(AHD
)
(N, :)

∥∥
2
θΩH

N

1 + θ ∥ΩN∥2

]H
P̃HZ

+ P̃

[∥∥AHD(1, :)
∥∥
2
θΩH

1

1 + θ ∥Ω1∥2
, · · · ,

∥∥(AHD
)
(N, :)

∥∥
2
θΩH

N

1 + θ ∥ΩN∥2

]
PZ, (3.44)
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其中Ωn = PnPZZHP̃，Pn ∈ C1×N 是行选择矩阵，Pn中除了n ∈ {1, 2, · · · , N}处的元素值

是1，其他元素值均为零。

然后，黎曼梯度可以由其在M中的水平提升唯一表示为

gradf(Z) = Πh
Z

(
gradf(Z)

)
. (3.45)

为了利用目标函数的二阶信息来摆脱鞍点，本研究点需要利用f(Z)的黎曼黑森矩阵。黎

曼黑森沿给定方向ηZ的水平提升具有以下形式

Hessf(Z)[ηZ] = Πh
Z

(
lim
t→0

(
gradf(Z+ tηZ)− gradf(Z)

)
/t
)
. (3.46)

现在，将gradf(Z)的表达式代入(3.46)，可得

Hessf(Z)[ηZ] = Πh
Z

(
ζ

2

(
P

H
AHAP

(
ZηH

Z + ηZZ
H
)
P̃P̃HZ− P̃VHAPηZ

+P̃
(
AP

(
ZηH

Z + ηZZ
H
)
P̃
)H

APZ−P
H
AHVP̃HηZ + P̃

(
APZZHP̃

)H
APηZ

+P
H
AHAPZZHP̃P̃HηZ

)
+

[∥∥AHD(1, :)
∥∥
2
θP̃ΩH

1

1 + θ ∥Ω1∥2
, · · · ,

∥∥(AHD
)
(N, :)

∥∥
2
θP̃ΩH

1

1 + θ ∥ΩN∥2

]
PηZ

+P
H

[∥∥AHD(1, :)
∥∥
2
θΩH

1

1 + θ ∥Ω1∥2
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, (3.47)

其中

Γn =
1

(1 + θ ∥Ωn∥2)
2

(∥∥(AHD
)
(n, :)

∥∥
2
θΛn(1 + θ ∥Ωn∥2)

−0.5θ ∥Ωn∥−1
2

(
ΩnΛ

H
n +ΛnΩ

H
n

) ∥∥(AHD
)
(n, :)

∥∥
2
θΩn

)
, (3.48)

并且

Λn = PnP(ZηH
Z + ηZZ

H)P̃, (3.49)

这里n ∈ {1, 2, · · · , N}。

3.4.4 黎曼信赖域优化算法

有了黎曼梯度和黎曼黑塞矩阵，需要进一步确定切线空间TZM中的搜索方向和可以

从HZ 映射到M的黎曼回缩方向。在第t次迭代中，本小节采用以下有效的回缩，以确保

搜索变量的每次更新都位于流形上。

Zt+1 = RZ(η
t
Z) = Zt + αtη

t
Z, (3.50)
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其中αt是步长，ηt
Z ∈ HZ是搜索方向。这种回缩可以提供一种高效的计算方式来选择流形

上的曲线移动方向。等式(3.50)可以转化为M上的更新式[Zt+1] = [RZ(η
t
Z)]，如图3.4所

示。

利用得到的黎曼梯度和黑塞矩阵，本研究点通过解决以下信任区域子问题来推导出问

题(3.50)中的搜索方向ηt
Z

argmin
ηZ∈HZ

mt(ηZ) = ft(Z) + gZ (gradft(Z),ηZ) +
1

2
gZ (Hessft[ηZ],ηZ)

s.t. ∥ηZ∥g ≤ ∆t, (3.51)

其中∥ηZ∥g =
√

gZ(ηZ,ηZ)，∆t 是信任区域半径。本章用Steihaug-Toint 截断共轭梯度方

法 [122]来近似求解(3.51)，具体细节总结在了算法3.2中。算法3.2包含在算法3.3 中，而算

法3.3总结了用信赖域牛顿法求解设备状态矩阵的步骤，其中信赖域半径由下式给出

ϱt =
f(Zt)− f(RZ(η

t
Z))

mt(0)−mt(ηt
Z)

. (3.52)

注3.4. 文献 [123] 表明黎曼信赖域算法是全局收敛的，并且具有超线性收敛速度，即它从

任何随机初始点开始都会收敛到二阶KKT点。由于目标函数f(Z)恰好是满足文献 [123] 中

的Lipschitz梯度条件的二次函数，因此算法3.3总能找到一个近似的二阶稳定点。

3.4.5 计算复杂度分析

下面，本研究点分析了所提出算法的计算复杂度。

1. 目标函数：每次迭代中，(3.31)中f(Z)的复杂度主要来自矩阵乘法，为O(LNre)。

2. 黎曼梯度：黎曼梯度的复杂度包括(3.40)中引入的水平投影Πh
Z的计算，即O(N(re)2 +

(re)3)，以及矩阵乘法的计算，即O(LNre)。因此，(3.45)中gradf(Z)的总计算复杂

度为O(LNre +N(re)2 + (re)3)。

3. 黎曼黑塞矩阵：(3.47)中Hessf(Z)[ηZ]的整体复杂度为O(LNre +N(re)2 + (re)3)。

4. 黎曼度量：黎曼度量gZ(·)的计算复杂度以矩阵乘法为主，其复杂度为O(N(re)2)。

5. 回缩：(3.50)中引入的回缩的计算复杂度为O(Nre)。

由以上分析可知，在每次迭代中，求解JADCE问题的流形相关运算的整体计算复杂度

为O(LNre +N(re)2 + (re)3)，它不随基站天线数量M的增加而增长。注意，在实现黎曼信
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算法 3.2解决子问题(3.51)的截断共轭梯度算法

1: 输输输入入入: Zt，∆t，参数θ, κ > 0；

2: 初初初始始始化化化: η0
Z = 0，ι0 = gradf(Zt)，δ0 = −ι0，j = 0；

3: while ∥ιj+1∥g > ∥ι0∥g min(∥ι0∥θg , κ) do

4: if gZ(δj,Hessft[δj]) ≤ 0 then

5: 计算ϖ = argmin mt(ηZ)，约束条件是ηZ = ηj
Z +ϖδj，∥ηZ∥g = ∆t；

6: return ηt
Z := ηZ

7: end if

设置ηj+1
Z = ηj

Z +£δj，其中£ = ∥ιj∥2g /gZ(δj,Hessft[δj])；

8: if
∥∥ηj+1

Z

∥∥
g
≥ ∆t then

9: 计算∥ηZ∥g = ∆t的解ϖ，其中ηZ = ηj
Z +ϖδj；

10: return ηt
Z := ηZ

11: end if

12: ιj+1 = ιj +£Hessft[δj]；

13: βj+1 = ∥ιj+1∥2g / ∥ιj∥
2
g；

14: δj+1 = −ιj+1 + βj+1δj；

15: j = j + 1；

16: end while

17: 输输输出出出: ηt
Z。

赖域算法之前，本研究点也计算了re × re SVD和秩估计，但是因为re 小于或等于激活的

设备的数量，这些计算负担很小。综上所述，所提出的DR-JADCE算法计算效率高，适用

于具有海量设备接入的6G网络。

3.5 仿仿仿真真真实实实验验验与与与结结结果果果分分分析析析

本小节通过数值仿真以验证所提出的DR-JADCE算法的有效性。本研究点首先验证秩

估计的实验结果。设备总数目设置为N = 300，实际的秩re = 30，前导序列长度L = 90，

参数u = 0.6 + 1.2
√

M/L− 1.2M ln(1 +
√
L/M)/L，并且β 根据 [117]中的(32)和(33)进行设

置。本小节用秩估计的平均值和成功秩恢复的概率Pr(r = re)来衡量秩估计性能，每个仿

真重复500次。

图3.5表明，对于M = 256，当前导序列发射功率处于−3 ≤ p < 1 dBm时，秩估计成
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算法 3.3基于降维的联合激活设备检测和信道估计算法（DR-JADCE）

1: 初初初始始始化化化: t← 0，Z0，∆←
√
re，∆0 ← 0.125∆，ϱ′ ← 0.1，参数ϖ1；

2: while ∥gradf(Zt)∥F ≥ ϖ1 do

3: 应用算法3.2解决(3.51)以得到ηt
Z；

4: 根据等式(3.52)设置ϱt；

5: 如果ϱt ≤ 0.25，设置∆t+1 ← 0.25∆t；

6: 如果ϱt ≥ 0.75，并且∥ηt
Z∥g = ∆t，设置∆t+1 ← min

{
2∆t,∆

}
；

否则设置∆t+1 ← ∆t；

7: 如果ϱt > ϱ′，设置Zt+1 = Zt + αtη
t
Z；

否则设置Zt+1 = Zt；

8: 更新t← t+ 1；

9: end while

10: 输输输出出出: Ŝ = PẐ(Ẑ)HP̃其中Ẑ = Zt。

功率小于1，并且秩估计的平均值从19.5到29.5变化。然而，当p ≥ 1 dBm时，就足以成

功地估计出设备状态矩阵X的秩。而对于M = 128，准确秩估计的分界点增加为p ≥ 3.5

dBm。而且可以观察到，秩估计成功率随着天线数量M 的增长而增加。
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图 3.5 秩估计算法的性能

接下来，本研究点展示所提出算法的设备检测性能和信道估计性能。作为参考，

本研究点将DR-JADCE 算法与(3.2) 中的原始l2,1 最小化方法，基于协方差的检测方案，
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即非负最小二乘法（Non-Negative Least Squares, NNLS）估计器、多测量向量(Multiple

Measurement Vectors, MMV)估计器和最大似然（Maximum Likelihood, ML)估计器 [124]，联

合正交匹配追踪（Simultaneous Orthogonal Matching Pursuit, SOMP） [125]算法，MMV形式

的AMP算法 [107]，以及假设设备状态矩阵的支持集已知的oracle MMSE算法进行比较。

作为性能衡量标准，本章使用检测错误率(Activity Error Rate, AER)和归一化均方误

差(Normalized Mean Square Error, NMSE)。AER是漏检概率以及虚警概率的和。信道估计

的NMSE定义为10 log10
∥X̂K−XK∥2

2

∥XK∥22
，其中XK用于收集X中激活设备所对应的行向量。设置

参数θ = 1/0.039，ζ = 8。假设大尺度衰落ϑ为−123 dB，小尺度衰落系数h̃n服从均值为

零，方差1的复高斯分布。基站处AWGN的功率谱密度设置为−160 dBm/Hz，带宽设置为1

MHz。

首先，图3.6展示了秩的估计值对AER的影响，其中ε = 0.1，N = 300，M = 64，

并且L = 33。可以看出，与高前导序列发射功率相比，低前导序列发射功率情况下，

DR-JADCE算法对秩估计值的敏感性降低，这表明该算法在低前导序列发射功率情况下可

以提供更好的秩估计鲁棒性。另外一个重要的发现是当秩估计值小于实际秩时，所提出

的DR-JADCE算法的检测错误率对秩估计的准确性影响不大。虽然真实的秩和高估秩所对

应的AER之间的差距比较大，但低估秩区域才是本研究点真正感兴趣的，原因是即使实际

秩是已知的，本研究点也可以使用更小的秩来进一步降低DR-JADCE算法的计算复杂度。

16 18 20 22 24 26 28 30 32 34
10-4

10-3

10-2

10-1

100

图 3.6 秩估计值r̂对检测错误率的影响

图3.7 研究了不同长度的前导序列对AER的影响，其中ε = 0.1，N = 400，p = 20

dBm，并且M = 64。可以看出，DR-JADCE 的整体检测错误率低于l2,1 最小化方法、
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MMV、NNLS、AMP和SOMP算法。换言之，所提出的DR-JADCE算法需要比其他算法

更短的前导序列长度就可以达到与其相同的检测性能。这也验证了注3.1，即基于降维的

方法不仅降低了大规模天线阵列设置下的算法计算复杂度，而且由于M 被较小的r所代替，

还减少了所需的前导序列长度。更重要的是，经过秩估计和降维操作后，S的完整秩信息

被融入到算法中，从而形成了秩已知的检测算法。并且所提出的黎曼优化算法很好地结合

了这种非凸列满秩约束，有效地减少JADCE问题解的搜索空间。提出的算法可以从任意初

始点以超线性收敛速度收敛到流形上的一阶和二阶KKT点。所有这些都有效地证明了所

提算法的有效性。另外，可以观察到，在检测精度方面，所提出的DR-JADCE算法比ML

估计器表现差些。但是注意基于ML协方差的方法需要先检测设备状态，然后根据激活设

备检测结果估计信道，而所提出的算法可以简便的同时检测激活的设备和估计相应的信

道。
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图 3.7 不同前导序列长度L对检测错误率的影响

图3.8展示了基站天线数量对检测错误率的影响，其中ε = 0.1，N = 400，p = 15，并

且L = 45。可以看出，在考虑的整个天线数量变化区域上，DR-JADCE算法提供了比l2,1

最小化、MMV、NNLS、AMP和SOMP算法低得多的AER，并且随着基站天线数量的增

加，性能差距变得更大。注意本章考虑的是大规模MIMO机制，这种设置的原因是当基站

在6G网络中配备大型天线阵列时，DR-JADCE的计算复杂度比基于原始空间的算法降低

的更为明显。但是在小型基站天线阵列情况下，比如天线数量M 设置为1，本章所提的算

的AER将会很高，以至于没有实际应用价值。这意味着所提出的RD-JADCE方案的优越性

对于大规模MIMO系统是显而易见的，恰好大规模MIMO在6G大规模接入系统中也是被
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广泛应用的技术。
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图 3.8 基站天线数量M对检测错误率的影响

图3.9绘制了发射功率对AER的影响，其中ε = 0.1，N = 400，M = 64，并且L = 45。

可以观察到，对于所考虑的前导序列发射功率区间，SOMP 和l2,1 最小化的性能比DR-

JADCE 算法差。尽管当p < 6 dBm 时，NNLS 和AMP 算法的性能优于DR-JADCE 算法；

当p < 9 dBm时，MMV算法的性能优于DR-JADCE算法。但是当前导序列发射功率增加

时，DR-JADCE算法的检测性能显著提高并优于除了ML算法外的所有基线方案，这表明

所提出的算法对干扰受限的mMTC+应用具有非常大的吸引力。

图3.10展示了设备总数目对AER性能的影响，其中K = 100，p = 15 dBm，M = 128，

并且L = 105，设备总数从200到1200变化。设置激活设备数目K = 100，天线数目M =

128，并且前导序列长度L = 105。可以直观地看到，和其他基准算法相比，本章提出

的DR-JADCE算法的性能对设备总数变化不敏感，而且提出的DR-JADCE有着比l2,1 最小

化、MMV、NNLS、AMP和SOMP算法更低的AER。

为了进一步验证所提出算法的性能。本研究点还对信道估计精度进行了仿真。

图3.11展示了当激活概率ε从0.05变化到0.2时，信道估计性能的变化，其中p = 20 dBm，

N = 400，L = 90，M = 128。可以观察到，所提出的算法的性能在整个设备激活概率范

围内优于SOMP和l2,1算法，而且所提出的算法和oracle MMSE具有相似的性能，这表明所

提出的DR-JADCE算法可以容纳更多的激活设备。此外，所有算法的性能都会随着ε的增

加而降低。这是因为当系统中有更多设备激活，设备之间的干扰也会增加。

图3.12 展示了前导序列长度对DR-JADCE算法的NMSE 的影响，其中ε = 0.1，N =
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图 3.9 前导序列发射功率p对检测错误率的影响
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图 3.10 设备总数目对检测错误率的影响

400，p = 15 dBm，M = 128，并且真实的秩re = 40。从该图中可以观察到信道估计性能

随着前导序列长度的增加而增加，并且相比于l2,1 最小化方法和SOMP算法，DR-JADCE

算法实现了更可观的NMSE性能。此外，还可以看出所提出的方法与Oracle MMSE之间的

性能差距很小，尤其是在前导序列长度较长的情况下。这是因为DR-JADCE算法有效地融

入了列满秩信息。从图中可以清楚地观察到低估秩或者高估秩值对NMSE的影响，即在短

前导序列长度区域，低估秩对CSI估计误差的影响小于高估秩的情况。但是，随着前导序
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图 3.11 设备激活概率对NMSE的影响

列长度L的进一步增加，具有真实秩的DR-JADCE与高估秩的DR-JADCE之间的NMSE性

能差距明显缩小。在图3.12中，标记了秩估计对信道恢复误差的影响的交叉点。众所周

知，上行信道估计的SINR与前导序列长度成正比。在长前导序列区，高SINR表明信号强

度占优势，因此即使秩估计大于真实秩值，在长前导序列区也能准确恢复信道信息，相

反，低估秩会导致相对较大的估计误差。而在短前导序列区域，低SINR表明噪声对估计

精度的影响更大，而高估秩会促使更多的噪声被包含在矩阵V内。因此，低估秩会导致更

低的NMSE。注意图3.6和图3.7是在短前导序列长度区域绘制的，可以看出如果估计的秩

大于实际的秩，则检测性能下降的较为严重。

此外，为了实现合理准确的上行链路信道估计，前导序列长度L需要大于激活设备的

数量K。因此，在短前导序列区域（K ≤ L < K + 6），即使实际秩是已知的也可以采用

较小的秩。在长前导序列区域（K + 6 ≤ L），可以采用较大的秩估计值，这样有利于保

证DR-JADCE算法的激活设备检测和信道估计的精度。

3.6 本本本章章章小小小结结结

本章研究了基于降维的联合激活设备检测和信道估计问题。首先本章基于基站的接收

信号设计了一种设备状态矩阵秩估计方法，然后为JADCE设计了一种降维方法，将原始问

题投影到低维空间，且低维空间的转换设备状态矩阵具有列满秩的特性。利用这个特性，

本章提出了一种新颖的具有列满秩约束的JADCE优化问题，从而减少了求解搜索空间的大
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图 3.12 前导序列长度对NMSE的影响

小。接下来，本章针对所得到的目标函数设计了对数平滑方法，并提出了一种新颖的基于

黎曼信赖域的JADCE算法，该算法是全局收敛的，并且具有超线性收敛速度，即它从任何

随机初始点开始都会收敛到二阶KKT点。而且所提出算法的计算复杂度不会随着基站天

线的数量M 增长而增加。因此，所提出的DR-JADCE算法拥有超高计算效率，适用于具

有海量随机设备接入的6G物联网。仿真结果表明，本章所提方案在检测成功率、信道估

计精度以及计算复杂度方面具有出色的性能。
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4.1 引引引言言言

上章结果表明，降维有效地降低了激活设备检测算法的计算复杂度。但是随着6G海

陆空全覆盖的发展趋势，设备状态矩阵呈现极其复杂的分布，使得传统的信号处理算法

难以适用。深度学习具有较强的数据学习能力，它已成功地应用于计算机视觉、自动语

音识别和自然语言处理领域。近年来，机器学习也已经在无线通信中得到了广泛的应

用 [126]，如信道估计、信道反馈和信道编码。在文献 [127] 中，作者提出了一种正交AMP网

络(Orthogonal AMP-Net, OAMP-Net)，该网络将深度学习融入到OAMP算法中，可以显著

提高MIMO信道的估计性能。文献 [128] 提出了一种基于机器学习的毫米波波束成型方案。

而文献 [129]提出了基于深度学习和压缩感知的信道估计方案。

在联合激活设备检测和信道估计问题上，全连接数据驱动的深度神经网络（Deep

Neural Network, DNN）已经被应用到大规模机器通信的系统中 [130;131]。例如，文献 [130]将

接收器视为黑匣子，并设计了基于深度学习的编码器，用来联合设计测量矩阵与恢复稀疏

支撑集。然而，现有的基于深度学习的随机接入方案存在两个问题。首先，训练基于黑匣

子的网络需要大量训练时间和庞大的数据集。而且，海量机器通信系统中庞大的潜在设备

数目和大规模天线阵列的使用，使得每个训练数据的维数非常高，从而导致基于数据驱动

深度学习方法的训练过程消耗时间过高。因为信道和设备激活状态均是时变的，所以数据

和时间资源在6G大规模随机接入网络中通常是非常稀缺的。其次，设备状态矩阵的先验

知识在现有深度学习算法中并没有得到有效利用。目前大多数工作假设设备状态矩阵服从

伯努利-高斯分布，这个假设过于理想。相比之下，模型驱动的深度学习方法可以将通信

领域先验知识与深度学习相结合，以减少其对计算资源和训练时间的需求 [127]。因此如何

设计易于实现的激活设备检测算法，在此基础上构建模型驱动的深度学习网络，以实现高

效的设备状态检测和信道估计尤为重要。

为了解决这些问题，本章旨在为海量激活设备检测问题设计一个模型驱动的深度学习

框架。具体而言，本章首先将设备状态矩阵的元素建模为伯努利-高斯混合分布，推导出
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了特定的降噪器，以提高检测性能。然后，基于设备状态矩阵的先验分布特征和降噪器，

并结合期望最大化（Expectation-maximization, EM）和反向传播技术，本章在深度学习网

络中引入了自适应调整模块，来自适应调整AWGN精度并学习设备状态矩阵的分布参数。

在此基础上，本章进而设计了一个包括内部网络和外部网络的特征辅助自适应调整的深度

学习网络，以联合解决大规模激活设备检测和信道估计问题。最后，大量的仿真结果证实

了该算法在大规模免授权随机接入中的有效性。

本章内容安排如下：4.2节简要介绍了系统模型；4.3节提出了一个用于大规模激活设

备检测和信道估计的深度学习框架；接下来，4.4节设计了一个特征辅助的自适应调整深度

学习网络；4.5节给出数值仿真结果；最后，4.6节总结本章研究内容。

4.2 系系系统统统模模模型型型

本章系统模型和第2章相同，即考虑由配备M根天线的基站服务大规模设备随机接入

的场景，如图2.1所示。假设系统中有N个潜在设备，其中K个设备处于激活状态，这些设

备构成激活设备集K，因为mMTC+场景中设备的活跃性低，所以通常满足K ≪ N。激活

设备同时向基站发送前导序列，基站处的接收信号Y ∈ CL×M 可以表示为

Y =
N∑

n=1

χn

√
ςnanh

T
n + E = AX+ E. (4.1)

其中，L为前导序列的长度, E是AWGN矩阵，其元素服从均值为零、方差为σ2 的复高斯

分布。基于接收到的信号Y，联合激活设备检测和信道估计的任务等效于恢复行稀疏变

量X。

4.3 一一一种种种新新新型型型深深深度度度学学学习习习框框框架架架

本研究点所设计的框架旨在解决传统大规模设备检测方法中的两个关键问题。首先，

传统的设备检测方法仅适用于瑞利衰落信道 [45] 的场景，这极大地限制了算法的适用性。

其次，基于传统信号处理的设备检测方法具有很高的计算复杂度。如图4.1所示，本研究点

所提出的大规模免授权随机接入深度学习框架包括四个模块，即降维模块、深度学习网络

模块、激活设备检测模块和信道估计模块。下面分别介绍这四个模块。
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图 4.1 基于深度学习的联合激活设备检测和信道估计框架示意图

4.3.1 降维

由第三章的定理3.1可知，在低维空间中构造原始输入-输出模型（4.1）的等价形式为

V = AS+ ES, (4.2)

其中S = XUH 是K-行稀疏和列满秩的，ES = EXU
H，EX 是融入到信号空间的噪声,

V ∈ CL×re，rank(V) = re，并且U ∈ Cre×M。

引理4.1. 当X是伯努利-高斯混合分布的随机矩阵且X的每一行的元素符合i.i.d.时，矩阵S

的分布与X的分布相同。

证明: 对于激活的设备k，其变换后的设备状态向量由S(k, :) = X(k, :)UH 给出。

如果设备状态向量X(k, :) 中的元素服从i.i.d.高斯混合分布，由关系式UUH = I可知，

X(k, :)UH 不会改变X(k, :)的分布。因此，S的分布与X相同。至此，证明完毕。 �

应用上述降维方案，可以采用低维空间的设备状态矩阵S进行激活设备检测和信道估

计。由于6G无线网络中基站天线的数量是巨大的，降维可以在设备状态矩阵的恢复期间

显著地降低计算复杂度。重要的是S与X具有相同的分布，本章将利用这一特征来提高检

测性能。注意与本章不同，第三章中的工作主要应用了低维空间的设备状态矩阵S的列满

秩属性。

4.3.2 深度学习网络

降维后，本研究点使用深度学习网络模块来估计转换后的设备状态矩阵S。一般而言，

估计器是根据设备状态矩阵的分布设计的。即使进行了降维，S也与X具有相同的分布。

通常情况下，如果信道是瑞利衰落的 [45]，则X是伯努利-高斯分布的。然而，在实际环境
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中，信道可能具有不规则的分布。为了增强估计器的鲁棒性，本研究点将X建模为伯努

利-高斯混合分布的随机矩阵 [132]。在此基础上，本研究点设计了一种基于矢量近似消息传

递（Vector Approximate Message Passing, VAMP）算法架构的特征辅助的自适应调整的深

度学习算法，用于估计低维空间设备状态矩阵。

4.3.3 激活设备检测

接下来，给定深度学习网络模块的输出Ŝ，设备激活状态可以根据阈值法来判决。具

体而言，设备激活状态指标的估计值χ̂k 如下：

χ̂k =


1, 如果

∥∥∥Ŝ(k, :)∥∥∥2
2
≥ v2re

0, 如果
∥∥∥Ŝ(k, :)∥∥∥2

2
< v2re

(4.3)

其中Ŝ是设备状态矩阵的估计，v2re是阈值，v = v1max(|ŝnr|), ∀n ∈ {1, · · · , N}, ∀r ∈

{1, · · · , re}，max(|ŝnr|)是Ŝ元素绝对值的最大值。这里，v1是根据本章所考虑的信道模型

设置的，即设置v1 为生成的信道系数的最小和最大幅度的比率，这种设置在文献
[91;133] 中

被广泛采用。 (4.3)中的阈值意味着如果Ŝ(k, :)的能量不小于统计意义上的最小元素能量

的re倍，则第k个设备被判断为处于激活状态。

4.3.4 信道估计

一旦激活的设备被确定，原始的设备状态矩阵的估计值可以通过X̂ = ŜU而获得。相

应地，第k个激活设备的CSI可以写为

ĥk = X̂(k, :)/
√
ςk. (4.4)

总体而言，所提出的深度学习框架将设备状态矩阵的先验知识与深度学习网络相结

合，以提高算法对设备状态矩阵和前导序列矩阵分布的鲁棒性。另外，本研究点的深度学

习网络是在降维后运行的，这有效地减少了计算资源和训练时间。在下文中，本研究将具

体设计深度学习网络模块，用于复杂信道环境下的联合激活设备检测和信道估计。

4.4 特特特征征征辅辅辅助助助的的的自自自适适适应应应调调调整整整深深深度度度学学学习习习网网网络络络的的的设设设计计计

本节提出了一种特征辅助的自适应调整深度学习网络，即特征辅助自适应调整深度学

习（Feature-Aided Adaptive-Tuning Deep Learning, FAT-DL）网络。该网络利用设备状态矩
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阵的先验特征，并结合AWGN精度自适应调整和变量的反向传播特性来恢复转换后的设

备状态矩阵。VAMP算法是解决高维设置 [134] 下JADCE问题的强大方法，但是它不能适

应JADCE问题的复杂信道设置。在下文中，本研究点首先简要回顾VAMP算法，然后基于

改进的VAMP架构设计FAT-DL网络。

4.4.1 VAMP算法

基于低维接收信号V，矩阵S可以使用VAMP算法 [134]来恢复。通常，VAMP算法通过

并行计算接收信号的每一列并假设设备状态矩阵的分布参数已知来执行激活设备检测。具

体而言，VAMP算法是通过矢量值节点的非循环图的近似来完成的。对于低维接收信号V，

可以基于以下分解来构造非循环图

p(vr, sr) = p(sr)CN (vr;Asr, σ
2I), (4.5)

其中vr 和sr 分别是V和S的第r 列，p(sr)是sr 的概率密度函数。将sr 拆分为两个相等的

变量，即s1,r = s2,r，可以得到(4.5)的等效分解如下

p(vr, s1,r, s2,r) = p(s1,r)δ(s1,r − s2,r)CN (vr;As2,r, σ
2I). (4.6)

如算法4.1所述，VAMP可以分为去噪步骤（算法4.1中的步骤3− 6）和线性最小均方误差

（Linear Minimum Mean Square Error, LMMSE）估计步骤（算法4.1中的步骤7 − 10），这两

个步骤重复操作直到算法收敛为止。

在算法4.1中，ŝt1,r 和ŝt2,r 分别是st1,r 和st2,r 在第t次迭代中的估计值，γt
1,r 和γt

2,r 是噪声

精度，ut
1,r和ut

2,r等价于在真实信号sr中掺杂AWGN后的信号，即ut
1,r = sr +CN (0, I/γt

1,r)，

ut
2,r = sr + CN (0, I/γt

2,r)。g1,r(·)是降噪器：CN×1 → CN×1，而g2,r(·)是s2,r 的LMMSE估

计量。g
′
1,r(·)和g

′
2,r(·)分别是g1,r(·)和g2,r(·)的一阶导数。

文献 [134]表明，当A是一个右正交不变的随机矩阵并且维数足够大时，VAMP的降噪

器和LMMSE估计器在每次迭代中的状态可以通过标量状态演化来预测。这是因为右正交

不变矩阵A可分解为任意奇异值和任意左奇异向量，使得VAMP对A的分布具有鲁棒性。

但是，在用于海量激活设备检测时，仍然存在两个问题。首先，传统的VAMP算法假设分

布参数是已知的，并且假设设备状态矩阵是伯努利-高斯分布的随机矩阵。然而，在实际

的大规模MIMO系统 [132;135–138] 中，建模设备状态矩阵服从伯努利-高斯混合分布的随机矩

阵更为合理。其次，当分布参数不完全已知时，u1,r 中的AWGN精度不等于γ1，这可能导

致VAMP算法产生严重的性能损失。
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算法 4.1 VAMP算法
1: 初初初始始始化化化: u0

1,r 和γ0
2,r；

2: for t = 0, · · · , Tmax do

3: ∀r : ŝt1,r = g1,r(u
t
1,r, γ

t
1,r)；

4: ∀r : 1/ηt1,r =
⟨
g

′
1,r(u

t
1,r, γ

t
1,r)
⟩
a
/γt

1,r；

5: ∀r : γt
2,r = ηt1,r − γt

1,r；

6: ∀r : ut
2,r = (ηt1,rŝ

t
1,r − γt

1u
t
1,r)/γ

t
2,r；

7: ∀r : ŝt2,r = g2,r(u
t
2,r, γ

t
2,r)；

8: ∀r : 1/ηt2,r =
⟨
g

′
2,r(u

t
2,r, γ

t
2,r)
⟩
a
/γt

2,r；

9: ∀r : γt+1
1,r = ηt2,r − γt

2,r；

10: ∀r : ut+1
1,r = (ηt2,rŝ

t
2,r − γt

2,ru
t
2,r)/γ

t+1
1,r ；

11: end for

4.4.2 伯努利-高斯混合分布

为了解决上述问题，本研究点考虑设备状态矩阵X的分布参数未知的实际情况，并

将X建模为伯努利-高斯混合分布随机矩阵。本小节假设X 的每一行的元素为i.i.d.的, 注

意X不同行的分布参数是不同的。在配有大规模基站天线阵列的实际场景中 [135]，这是一

般且准确的假设。由于低维空间的设备状态矩阵S与原始设备状态矩阵X具有相同的分

布，所以低维空间的设备状态矩阵的分布可以具体表示为

p(S) =
N∏

n=1

re∏
r=1

(1− ϵnr)δ(snr) + ϵnr

J∑
j=1

qnjCN (snr; 0, ϑ
2
nj), (4.7)

其中δ(·)是Dirac函数，0 < ϵnr < 1是稀疏比，即snr非零的概率，ϑ2
nj表示第j个分量的

方差，qnj > 0为第j个加权系数，且满足
∑J

j=1 qnj = 1，其中J 是混合成分的数目。因

此，变换后的设备状态矩阵S 是由未知参数ϵnr，Ω = [θT
1 ,θ

T
2 , · · · ,θT

n , · · · ,θT
N ]

T 和θn =

[qn1, qn2, · · · , qnJ , ϑ2
n1, ϑ

2
n2, · · · , ϑ2

nJ ]来表征的。注意设备状态矩阵中元素xnm 和低维空间的

设备状态矩阵中的元素snr 具有相同数量的混合分量J。Ω中的未知参数控制着激活检测算

法的准确性和收敛性。本研究点虽然进行了降维，但寻找最优分布参数仍然具有很高的计

算复杂度。事实上，这些参数可以通过有限数量的训练数据来学习，这将在下一小节中介

绍。

基于伯努利-高斯混合分布模型，本研究点首先提出一种基于深度学习的MMSE估计

器来解决低维空间的设备状态矩阵恢复问题。具体而言，基于低维接收信号V 和学习到
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的Ω̂，S的MMSE估计量可以写为

Ŝ = E[S|V; ϵ̂, Ω̂], (4.8)

其中ϵ̂是ϵ的估计值, ϵ是由ϵnr, r = 1, 2, · · · , re, n = 1, 2, · · · , N 组成的，期望是针对以下后

验概率密度进行计算的

p(S|V; ϵ̂, Ω̂) =
p(S; ϵ̂, Ω̂)p(V|S; ϵ̂, Ω̂)

p(V; ϵ̂, Ω̂)
, (4.9)

其中等式(4.9)中的p(V|S; ϵ̂, Ω̂)和p(S; ϵ̂, Ω̂)可以沿着S和V的列分别解耦为

p(V|S; ϵ̂, Ω̂) =
re∏
r=1

p(vr|sr; ϵ̂, Ω̂),

和

p(S; ϵ̂, Ω̂) =
re∏
r=1

p(sr; ϵ̂, Ω̂).

显然，本研究点的目的是从含噪信号V中计算S的MMSE估计。在这种情况下，需要

基于(4.8)为算法4.1设计一个特定的降噪器，并提供参数值Ω̂和ϵ̂用于更新变换设备状态

矩阵的估计值。

4.4.3 特定降噪器的设计

算法4.1的步骤3中的降噪器及其在步骤4中的导数可以基于(4.7)-(4.9)专门设计，以

用于大规模设备检测。根据统计信号处理理论和MMSE原理，算法4.1中ŝ1,nr的逐元素伯努

利-高斯混合降噪器计算如下

ŝ1,nr = g1,nr(u1,nr; ϵnr, γ1,r,θn) = E[snr|u1,nr; ϵnr, γ1,r,θn]

=

∫
snrp

(
u1,nr|snr; 1

γ1,r

)
p(snr; ϵnr,θn)dsnr∫

p
(
u1,nr|snr; 1

γ1,r

)
p(snr; ϵnr,θn)dsnr

, (4.10)

其中u1,nr 表示向量u1,r 的第n个元素。对于VAMP算法，降噪器的输入，即u1,nr，可以建

模为

u1,nr = snr + z, (4.11)

其中z是遵循分布CN (0, 1/γ1,r)的AWGN标量 [134]。基于以上分析，可得

p

(
u1,nr|snr;

1

γ1,r

)
= CN

(
u1,nr; snr,

1

γ1,r

)
. (4.12)
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根据(4.7)中的分布规律，snr的分布可以写成

p(snr; ϵnr,θn) = (1− ϵnr)δ(snr) + ϵnr

J∑
j=1

qnjCN (snr; 0, ϑ
2
nj). (4.13)

将(4.12)和(4.13)中定义的分布代入表达式p
(
u1,nr|snr; 1

γ1,r

)
p(snr; ϵnr,θn)中，并进行一些

简单计算，可以得到

p

(
u1,nr|snr;

1

γ1,r

)
p(snr; ϵnr,θn)

=

(
(1− ϵnr)δ(snr) + ϵnr

J∑
j=1

qnjCN (snr; 0, ϑ
2
nj)

)
CN

(
u1,nr; snr,

1

γ1,r

)

= ϵnr

J∑
j=1

qnjCN
(
u1,nr; 0, ϑ

2
nj+

1

γ1,r

)
CN

(
snr;

ϑ2
nju1,nr

bnj
,

1
γ1,r

ϑ2
nj

bnj

)

+ (1−ϵnr)δ(snr)CN
(
u1,nr; snr,

1

γ1,r

)
, (4.14)

其中

bnj = ϑ2
nj +

1

γ1,r
. (4.15)

将(4.14)代入(4.10)后，基于伯努利-高斯混合分布的降噪器可以简化为

g1,nr(u1,nr; ϵnr, γ1,r,θn) =

ϵnr
J∑

j=1

qnj
ϑ2
nju1,nr

bnj
C0,nj

ϵnr
J∑

j=1

qnjC0,nj + (1− ϵnr)C1,n

, (4.16)

其中

C0,nj = CN (u1,nr; 0, bnj), (4.17)

和

C1,n = CN
(
u1,nr; 0,

1

γ1,r

)
. (4.18)

那么，g1,nr(·)的一阶导数可以计算为

g
′

1,nr(u1,nr; ϵnr, γ1,r,θn) =

ϵnr

(
J∑

j=1

qnj
ϑ2
nj

bnj
C0,nj −

J∑
j=1

qnj
ϑ2
nju1,nr

bnj
C0,nj

u1,nr

bnj

)

ϵnr
J∑

j=1

qnjC0,nj + (1− ϵnr)C1,n

+

J∑
j=1

qnjϵnrϑ2
nju1,nrC0,nj

bnj(
ϵnr

J∑
j=1

qnjC0,nj + (1− ϵnr)C1,n

)2

(
J∑

j=1

qnjϵnru1,nrC0,nj

bnj
+

(1− ϵnr)u1,nrC1,n

1
γ1,r

)
. (4.19)

70



第四章 基于深度学习的智能激活设备检测和信道估计方案设计

与现有的高斯降噪器 [46;98] 相比，所提出的伯努利-高斯混合降噪器考虑了设备状态矩阵的

先验知识，可以进一步提高检测性能。下面，本研究点将基于(4.16)和(4.19)设计FAT-DL网

络。

4.4.4 网络自适应调整模块的设计

为了进一步提高性能，本小节设计了一个自适应调整模块，即通过结合EM和反向传

播来自适应调整噪声精度并学习表达式(4.8)中的参数。正如4.4.1节中所提到的，ut
1,r 相当

于真实信号sr 中加入了AWGN精度γt
1,r，即ut

1,r = sr + CN (0, I/γt
1,r)。当深度学习网络学到

的变量Ω不准确时，AWGN精度不等于γt
1,r，这会影响ŝt1 的估计准确度。因此，本研究点

提出通过结合反向传播来自适应地调整精度γt
1 = [γt

1,1, · · · , γt
1,re ]

T。具体而言，基于统计模

型ut
1,r和sr 的分布特征,可得出如下所示的最大似然估计量

{γt
1, ϵ

t} = argmax
γ1

p(Ut
1; ϵ,γ1,Ω), (4.20)

其中，Ω是通过反向传播学习而得到的，Ut
1是收集ut

1,r 的矩阵。基于在第τ 层（内层迭代

索引）中学习到的Ωτ，可以使用以下内部EM迭代方法来解决问题（4.20）

γτ+1
1 = argmax

γ1

E[ln p(S,Ut
1; ϵ,γ1,Ω)|Ut

1; ϵ
τ ,γτ

1 ,Ω
τ ]

= argmax
γ1

{E[ln p(S; ϵ,Ω)|Ut
1; ϵ

τ ,γτ
1 ,Ω

τ ]

+ E[ln p(Ut
1|S;γ1)|Ut

1; ϵ
τ ,γτ

1 ,Ω
τ ]}. (4.21)

保持关于外部迭代索引t的变量不变，省略(4.21)中与参数向量γτ
1 无关的项，可以得到

γτ+1
1 = argmax

γ1

re∑
r=1

E[ln p(ut
1,r|sr; γ1,r)|ut

1,r; ϵ
τ , γτ

1,r,Ω
τ ].

将γτ
1 解耦成元素的形式，即γτ

1,r，可得

γτ+1
1,r = argmax

γ1,r

N ln γ1,r−γ1,rE
[∥∥sr−ut

1,r

∥∥2
2
|ut

1,r; ϵ
τ , γτ

1,r,Ω
τ
]

2


= N

(
E
[∥∥sr − ut

1,r

∥∥2
2
|ut

1,r; ϵ
τ , γτ

1,r,Ω
τ
])−1

=

(
1

N

∥∥ŝτ1,r − ut
1,r

∥∥2
2
+ 1/ητ1,r

)−1

, (4.22)

其中ŝτ1,r 和1/ητ1,r 可以分别通过(4.26 )和(4.27)计算。同理，ϵ可以通过求解以下问题得到

ϵτ+1 = argmax
ϵ

E[ln p(S; ϵ,Ω)|Ut
1; ϵ

τ ,γτ
1 ,Ω

τ ]}. (4.23)
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对于LMMSE估计器中的ŝ2,r，消息传递规则表明它是ŝ2,r ∼ CN (s2;u2,r, γ
−1
2,r I)CN (vr;As2, σ

2I)

的期望值。而前导序列矩阵A 在第t 次迭代中通过公式At , Adiag(βt) 来更新，这

里βt = [βt
1, β

t
2, · · · , βt

N ]的引入是为了获得更准确的估计值。具体而言，参数βt
n 用于缩

放前导序列矩阵A 的第n 列的功率。注意在基于深度学习的AMP（Learned Approximate

Message Passing，LAMP） [139]算法中，前导序列矩阵的缩放规则是矩阵A的所有元素随着

层数t而更新，由此可见，所提出的方案相比于LAMP算法，可以减少L倍的内存存储空间

和训练复杂度。

接下来，使用标准的期望计算，可以得到

ŝ2,r =

(
1

σ2
diag(β)HAHAdiag(β) + γ2,rIN

)−1(
γ2,ru2,r +

1

σ2
diag(β)HAHvr

)
. (4.24)

然后，对等式(4.24)求导并求其经验平均，得到⟨
g

′

2,r(u2,r; γ2,r,β)
⟩
a
=

γ2,r
N

tr

[(
1

σ2
diag(β)HAHAdiag(β) + γ2,rI

)−1
]
. (4.25)

基于以上分析，本研究点提出一个基于深度学习的JADCE网络，该网络是基于本研究点

所设计的降噪器和自适应调整模块而搭建的，该网络用于联合学习未知的分布参数并将学

习到的分布参数应用于激活设备状态的检测中。具体而言，设计的FAT-DL网络包含一个

内部网络和一个外部网络。外部网络由Tmax 个级联层组成，每层都有相同的架构，但可

训练的参数不同。对于外部网络的第t层，输入是来自第(t− 1)层的估计值ut
1,r 和γt

1,r ，输

出变量为ut+1
1,r 和γt+1

1,r。内部网络由τmax 个级联层组成，每层都有相同的架构，但可训练的

参数不同。对于内部网络的第τ 层，输入是来自第(τ − 1)层的估计值γτ
1,r，并且输出变量

是γτ+1
1,r 。综上所述，FAT-DL网络的第t个外层网络更新为(4.26)-(4.38)，其中内层网络，即

精度自适应调整模块，在τ = 1, . . . , τmax内重复迭代，如公式(4.26)-(4.30)所示

ŝτ1,nr =

ϵτnr
J∑

j=1

qτnj
ϑ2,τ
nj ut

1,nr

bτnj
Cτ

0,nj

ϵτnr
J∑

j=1

qτnjC
τ
0,nj + (1− ϵτnr)C

τ
1,n

, ∀r, n, (4.26)

1/ητ1,r = ⟨g
′

1,nr(u
t
1,r; ϵ

τ
nr, γ

τ
1,r,θ

τ
n)⟩a/γτ

1,r,∀r, n, (4.27)

γτ
1,r =

(
1

N

∥∥ŝτ1,r − ut
1,r

∥∥2
2
+ 1/ητ1,r

)−1

,∀r, (4.28)

ϵτnr =
1

re

re∑
r=1

1

1 +
(1−ϵτnr)C

τ
1,n

ϵτnr

J∑
j=1

qtnjC
τ
0,nj

, ∀r, n, (4.29)

τ = τ + 1, (4.30)
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然后，令

Ŝt
1 = Ŝτ

1, (4.31)

γt
1,r = γτ

1,r,∀r, (4.32)

γt
2,r = ηt1,r − γt

1,r,∀r, (4.33)

ut
2,r = (ηt1,rŝ

t
1,r − γt

1u
t
1,r)/γ

t
2,r,∀r. (4.34)

对于LMMSE估计步骤，有

ŝt2,r =

(
1

σ2
diag(βt)HAHAdiag(βt)+γt

2,rIN

)−1(
γt
2,ru

t
2,r+

1

σ2
diag(βt)HAHvr

)
, ∀r, (4.35)

ηt2,r =
1

N
tr

[(
1

σ2
A(βt)HA(βt) + γt

2,rI

)−1
]
,∀r, (4.36)

γt+1
1,r = ηt2,r − γt

2,r, ∀r, (4.37)

ut+1
1,r = (ηt2,rŝ

t
2,r − γt

2,ru
t
2,r)/γ

t+1
1,r , ∀r. (4.38)

注意到转换设备状态矩阵S 的行与行之间共享公共支持集，这可用于提高估

计的准确性。因此，等式(4.29) 对稀疏率的更新规则进行了细化，以利用变换设备

状态矩阵的结构化稀疏特性来提高检测性能。网络中可学习的变量是βt 和Ωτ =

[(θτ
1)

T , (θτ
2)

T , · · · , (θτ
N)

T ]T。而且，自适应调整模块和LMMSE估计器相互迭代地交换信

息，直到网络收敛为止。所提出的网络架构充分利用了设备状态矩阵的先验分布知识并自

适应调整了AWGN精度。这种改进后的架构不仅继承了传统VAMP方法的优越性，而且进

一步提高了激活检测的性能。

4.4.5 参数学习

本小节设计具体方案来训练参数{Ωi}Tmaxτmax
i=1 和{βt}Tmax

t=1 ，参数{Ωi}Tmaxτmax
i=1 表征了设备

状态矩阵的伯努利-高斯混合分布，而参数{βt}Tmax
t=1 调整了前导序列矩阵。其中，Ωi 和βt

分别表示第i层和第t层的可训练变量。从图4.2可以观察到所设计网络的收敛性和检测性能

由参数Ω决定。

在继续之前，本小节首先介绍如下所示的内部损失函数Ct
Inner和外部损失函数Ct

Outer：

Ct
Inner =

1

D

D∑
d=1

∥∥∥Ŝt,d
1 − Sd

∥∥∥2
F
, (4.39)

Ct
Outer =

1

D

D∑
d=1

∥∥∥Ŝt,d
2 − Sd

∥∥∥2
F
, (4.40)
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图 4.2 提出的FAT-DL架构示意图

其中D是训练数据的数量，Sd 是真实的变换设备状态矩阵，Ŝt,d
1 和Ŝt,d

2 分别是收集矢量ŝt,d1,r

和ŝt,d2,r而形成的矩阵。

参数学习的具体细节总结在了算法4.2中。训练过程包括最小化内部损失函数Ct
Inner 的

内部训练和最小化外部损失函数Ct
Outer的外部训练。网络首先对系数βt 或分布参数Ωi 单独

优化，然后联合对之前的t个外层和i个内层的所有可训练变量进行全局优化。具体而言，

算法4.2中的第14行通过最小化内部损失函数Ci
Inner 来执行训练，其中只有Ωi 是可训练变

量，而之前(t − 1)个外层的βt 和之前的(i − 1)个内层的Ωi 均保持不变。接下来，第15行

重新学习第t层的内部参数{Ωi}ii=tτmax−τmax+1。第17行重新学习了之前i个内层的变量Ωi和

之前(t − 1) 个外层的变量βt。第18 行通过最小化外部损失函数Ct
Outer 来执行训练，其中

只有βt 是可训练的，而前(t − 1)个外层的变量βt 和前i 个内层的Ωi 均保持不变。最后，

第19行执行全局优化的训练。

注意在基于学习的VAMP（Learned Vector Approximate Message Passing, LVAMP）网络

中 [139]，软阈值降噪器被应用，其中阈值参数是可以训练的。与LVAMP相比，一方面，所

提出的伯努利-高斯混合降噪器考虑了实际变换设备状态矩阵的先验知识，可以提高检测

性能。另一方面，所提出的FAT-DL网络引入了内层网络，可以进一步减少由于先验分布

参数学习不完善而导致的性能损失。此外，与传统的深度学习网络中只为整个网络定义一

个损失函数的情况不同，本研究点所提出的深度学习网络在每一层网络中使用两个损失函

数，分别与内部网络和外部网络相关。最后，传统的LVAMP网络对复数输入的实部和虚

部分别进行计算，而提出的FAT-DL网络直接对复数输入数据执行去噪步骤和LMMSE步
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骤的计算。

算法 4.2 FAT-DL网络的参数学习
1: 初初初始始始化化化: β1 = β0，Ω1 = Ω0；

2: 学习Ω1以最小化C1
Inner；

3: for i = 2, · · · , τmax do

4: 固定{Ωi}i−1
i=1，学习Ωi以最小化Ci

Inner；

5: 重新学习{Ωi}ii=1以最小化Ci
Inner；

6: end for

7: 固定{Ωi}ii=1，学习β1以最小化C1
Outer；

8: 重新学习{β1, {Ωi}ii=1}以最小化C1
Outer；

9: for t = 2, · · · , Tmax do

10: 初始化βt = βt−1；

11: for τ = 1, · · · , τmax do

12: i← i+ 1；

13: 初始化Ωi = Ωi−1；

14: 固定{Ωi}i−1
i=1和{βt}t−1

t=1，学习Ωi以最小化Ci
Inner；

15: 固定{βt}t−1
t=1和{Ωi}i=tτmax−τmax

i=1 ，重新学习{Ωi}ii=tτmax−τmax+1以最小化Ci
Inner；

16: end for

17: 重新学习{Ωi}ii=1和{βt}t−1
t=1以最小化Ct

Outer；

18: 固定{Ωi}ii=1和{βt}t−1
t=1，学习βt以最小化Ct

Outer；

19: 重新学习{βt}tt=1和{Ωi}ii=1以最小化Ct
Outer；

20: 更新t← t+ 1；

21: end for

22: Return: {βt}Tmax
t=1 和{Ωi}Tmaxτmax

i=1 。

4.4.6 深度学习网络的实施细节和分析

所提出的FAT-DL算法分两个阶段工作：离线训练阶段和在线JADCE阶段。在离线训

练阶段，通过使用从(4.1)生成的有限数量的已知训练数据，来最小化损失函数，从而获取

参数{βt}Tmax
t=1 和{Ωi}Tmaxτmax

i=1 。在线JADCE阶段，FAT-DL网络可以看作是一个迭代估计器，

根据(4.1)，可以获得不同于训练数据集的新测量值。然后，将新的测量值和从离线阶段获
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得存储的参数{βt}Tmax
t=1 和{Ωi}Tmaxτmax

i=1 一同输入FAT-DL网络，以便直接输出低维空间的设

备状态矩阵的估计值。

注4.1. 内部网络可以扩展到(4.35)和(4.36)中的LMMSE估计步骤以进一步提高性能。例

如，除了分布参数之外，准确的噪声方差σ2在实际应用中很难获得，它可以通过深度学习

网络来学习。此外，当学习到的方差不完美时，u2,r 中的AWGN精度不等于γ2,r，这可能

会导致FAT-DL算法的性能严重损失。那么此时可以引入关于精度γ2 = [γ2,1, · · · , γ2,re ]T的

内部网络。因此，本研究点可以针对该特定问题设计专门的参数学习方案以获得更好的性

能。

传统基于DNN的激活设备检测问题 [131]采用的激活函数往往是一个没有明确物理意义

的黑盒子，而本研究点所提出的FAT-DL网络(4.16)中的降噪器等价于激活函数。因为降噪

器可以通过最小化迭代中的MSE来提升矩阵Ŝ的稀疏度，可见设计的降噪器具有明确的物

理意义。在文献 [131]中，为了训练黑盒子，需要大量的训练数据和训练时间。因为信道和

设备激活状态均是时变的，所以数据和时间资源在6G大规模随机接入网络中通常是非常

稀缺的。相比于传统的基于DNN的激活设备检测方法，所提出的FAT-DL网络需要更少的

低维训练数据和更短的训练时间。此外，所提出的FAT-DL网络是通过展开一个迭代算法

而得到的，因此可以通过将(4.16)中的特定降噪器与状态演化 [98] 结合起来以严格分析其性

能，这将在未来的工作中讨论。

综上所述，本章提出的FAT-DL算法通过有效地学习变换后设备状态矩阵的分布参数

并促进AWGN精度的自适应更新，可以获得更准确的激活设备检测和信道估计，更低的

计算复杂度，而且提出的模型驱动的深度学习网络对训练数据的需求量小。另外，所提出

的FAT-DL算法对更广泛的前导序列矩阵具有鲁棒性，通过4.5节的仿真进行验证可知，与

只能工作在i.i.d. 高斯分布的前导序列矩阵设置下的检测器相比，FAT-DL算法可以稳定系

统并且节省基站的存储空间。因此，所提出的FAT-DL算法为实现智能接入打下了坚实基

础。

4.4.7 计算复杂度

下面简要讨论所提出算法的计算复杂度。与传统的设备检测算法不同，所提出的算

法不会在高维空间CN×M 中恢复原始未知信号。而是聚焦于潜在的低维空间CN×re。因此，

FAT-DL算法的计算复杂度主要来自矩阵乘法AS。给定A ∈ CL×N 和S ∈ CN×re，FAT-DL算

法每层的计算复杂度为O(LNre)。与基于AMP的设备检测算法 [45;107] 相比，FAT-DL的计
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算复杂度不会随着基站天线数目M的增加而增加。FAT-DL算法在内层和外层网络需要学

习Ω ∈ CN×2J 和β ∈ CN×1，因此，它的内存复杂度可以近似为Tmax(N + 2NJτmax)。

本研究点从计算复杂度和内存复杂度方面将所提出的算法与五种传统算法进行了

比较，包括AMP算法 [98]，LAMP算法 [139]，LVAMP算法 [139]，快速迭代收缩阈值算法(Fast

Iterative Shrinkage-Thresholding Algorithm, FISTA) [140]，以及OMP 算法 [89]。从表4.1中可以

看出，FAT-DL的计算复杂度优于传统算法。此外，所提出的FAT-DL算法的内存复杂度低

于LAMP和LVAMP这两种学习算法。可见所提出的算法在解决海量设备接入问题上有显

著优势。

表 4.1 算法的计算复杂度和内存复杂度比较

算法 计算复杂度 内存复杂度

FAT-DL O(LNre) Tmax(N + 2JNτmax)

LAMP [139] O(LNM) Tmax(LN + 2)

LVAMP [139] O(LNM) Tmax(LN
2 + 2)

AMP [98] O(LNM) 0

FISTA [140] O(LNM) 0

OMP [89] O(LNM +K3M3) 0

4.5 仿仿仿真真真实实实验验验与与与结结结果果果分分分析析析

本节通过仿真验证了所提出智能接入算法的激活设备检测性能和信道估计性能。

作为参考，本研究点将提出的FAT-DL算法与AMP算法 [98]，LAMP算法 [139]，LVAMP算

法 [139]，FISTA算法 [140]和OMP算法 [89]相比较。本章使用AER来衡量激活设备检测性能，

使用NMSE来衡量信道估计精度。所有激活设备的NMSE定义为10 log10
∥X̂K−XK∥2

F

∥XK∥2F
，SNR

定义为10 log10(∥AX∥2F /LMσ2)。

本研究点的信道是根据文献 [89] 生成的，每个设备都有不同的分布参数。对于每个

设备，路径数设置为3，复数增益由复值标准正态分布生成，每条路径的方位角和仰角

从(−π/2, π/2)中产生，除非另有说明，v1 设置为0.1，J 设置为3。对于所提出的FAT-DL

网络，本节使用100,000个样本进行训练，30,000个样本用于验证，30,000个样本用于测试，

其中测试数据和训练数据遵循相同的分布，最小批量大小设置为128。特别地，本节在每

次更新时从训练数据集中随机选择128样本，并且总共选择1, 000, 000次。本小节的训练和
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测试在Python中实现，使用的是带有Adam优化器 [141;142] 的TensorFlow。算法4.2中的本地

优化时的训练速率为0.001，全局优化的训练率降低到0.0005、0.0001和0.00001以减少验证

误差。LAMP和LVAMP算法的样本数和训练率与FAT-DL算法相同。对于基于OMP的激活

设备检测算法，迭代次数等于矢量化设备状态矩阵的稀疏度，而FISTA算法的最大迭代次

数设置为500。

图4.3 展示了NMSE 性能与外部网络层数的关系，其中A 服从i.i.d. 标准正态分布，

N = 100，ϵk = 0.05，L = 60，M = 64，并且SNR = 30 dB。AMP算法、LAMP算法

和LVAMP算法均采用基于软阈值的收缩函数。为了阐明所提出的两层训练步骤对检测

性能的影响，本节设置不同的τmax 进行训练，该τmax 控制内部网络的规模。当τmax = 1

时，提出的FAT-DL 退化为简单的网络，因为其内部网络退化。可以看出，本研究点

提出的τmax = 1的FAT-DL算法比AMP算法，LAMP算法和LVAMP 算法可以获得更准确

的NMSE。还可以发现当A是i.i.d.正态分布时，FAT-DL需要较少层数来达到性能饱和。所

提出的FAT-DL的这些优点主要得益于其每一层都有可学习的变量βt 和Ωi，以及一个专门

设计的降噪器。通过在训练过程中优化这些变量，可以提高联合激活设备检测和信道估

计的性能。另一方面，当τmax > 1时，提出的FAT-DL算法包含内部和外部网络。可以看出

当τmax的值增大时，FAT-DL的检测性能进一步提高。这是因为当τmax > 1时，AWGN精

度γt
1可以根据当前学习的先验分布参数进行更新。因此，内部网络可以进一步减少由于先

验分布参数学习不准确而导致的性能损失。
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图 4.3 外部网络层数对NMSE的影响，其中A服从i.i.d.标准正态分布

图4.4 展示了当前导序列矩阵A的条件数设置为20 时，所提出算法的外层网络数目
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对NMSE性能的影响，其中N = 100，ϵk = 0.05，L = 60，M = 64，并且SNR = 30 dB。

如图4.4 所示，τmax = 1, 2 的FAT-DL 算法在整个层数范围内的性能均优于AMP，LAMP

和LVAMP算法。注意AMP算法和LAMP算法对病态前导序列矩阵很敏感。然而，当前导

序列矩阵是病态矩阵时，FAT-DL算法比其他考虑的算法具有更高的鲁棒性。这个优点主

要源于所提出的FAT-DL算法不仅引入了自适应调整模块，而且有效地继承了传统VAMP

算法的对抗病态前导序列矩阵的优点。
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图 4.4 外部网络层数对NMSE的影响，其中A的条件数为20

在剩余的仿真中，τmax 设置为2，以便在各种系统设置下展现FAT-DL 的全部潜力。

图4.5说明了AER性能与前导序列长度的关系，其中A服从i.i.d. 标准正态分布，N = 100，

ϵk = 0.2，M = 32，并且SNR = 20 dB。显然，本章提出的FAT-DL 算法在前导序列长度

相同的情况下，可以取得比AMP算法、FISTA算法、OMP算法、LAMP算法和LVAMP算

法更好的性能。换言之，所提出的FAT-DL算法用比传统算法更短的前导序列就能达到相

同的激活检测精度。例如，L = 50时的FAT-DL算法所获得的AER甚至低于L = 65情况下

的LAMP算法。相应的性能提升主要是因为FAT-DL很好地结合了伯努利-高斯混合分布的

先验信息并有效提升了AWGN精度估计值。此外，所提出的FAT-DL算法通过降维有效降

低了计算复杂度。这些优点也意味着提出的深度学习网络只需要少量的训练数据。

图4.6绘制了SNR对检测性能的影响，其中前导序列矩阵的均值有扰动，即均值设置

为µ = 7，N = 100，ϵk = 0.3，M = 64，并且L = 60。可以观察到，在所考虑的SNR范

围内，AMP算法、FISTA算法、OMP算法、LAMP算法和LVAMP算法的性能比提出的FAT-

DL算法差，并且性能差距随着SNR的增加而不断增加。原因是(4.2)的降维操作在高SNR
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图 4.5 前导序列长度对AER的影响

区域变得更加准确。此外，可以观察到当估计的秩值大于实际的秩时，所提出的算法对秩

估计的准确性并不敏感。这是因为虽然高估秩会导致模型包含更多噪声，基于高估的低维

空间的设备状态矩阵包含基于实际秩的信号空间。与额外噪声相比，所需信号空间主导

了对检测精度的影响。当前导序列足够长时，高估秩信息对算法性能的影响可以忽略不

计。因此，如果秩估计不太准确，可以采用相对较大的秩来进行计算。与LVAMP算法类

似，所提出的FAT-DL算法对前导序列矩阵的均值不敏感。然而，当存在非零均值的A时，

AMP和LAMP的AER性能却会严重下降。

图4.7绘制了设备激活概率对AER的影响，其中A服从i.i.d. 标准正态分布，N = 100，

L = 60，并且SNR = 15 dB。从图中可以看出，随着激活概率的增加，所有算法的AER性能

都会下降。这是因为设备之间的信道干扰随着更多设备处于活动状态而增加。可以发现，

即使激活概率高于0.45，所提出的算法也大大优于LVAMP算法。图4.7也证实了随着基站

天线数量M 的增加，所提出的FAT-DL算法的AER性能比LVAMP算法的下降得更快，这

表明所提出的算法可以以更少的基站天线数快速的将检测误差降为零，从而节省了成本。

图4.8绘制了检测错误率与基站天线数量的关系，其中A的均值为µ = 5，N = 1000，

L = 200，ϵk = 0.1，并且SNR = 25 dB。正如预期的那样，增加BS的天线数量可以显著提

高性能，并且所提出的FAT-DL算法比其他考虑的算法实现了更好的性能。这样的性能提

升源于所提出的算法不仅利用了伯努利-高斯混合分布的先验信息，而且还促进了精度参

数自动调整。实际上，由于rank(X) ≤ min{M,K}，当基站配备大型天线阵列时，提出的

算法的计算复杂度实现了实质性的降低。
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图 4.6 SNR对AER的影响
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图 4.7 设备激活概率对AER的影响

图4.9 说明了训练样本数量对所考虑的基于深度学习的检测算法的AER 性能的影

响，其中，A服从i.i.d. 标准正态分布，N = 100，ϵk = 0.1，M = 32，SNR = 15 dB，并

且L = 50。在图4.9中，测试样本的大小与训练样本的大小相同。最初，在训练样本数量

较少的情况下，所考虑算法的AER很差，但是随着训练样本数量的增加，AER急剧下降。

值得注意的是当训练样本的数量继续增加时，性能提升会减弱。因此，这里曲线并不平

滑。出现这种现象的原因是，对于较小的训练集，样本不能完全表征分布特征，出现了过
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图 4.8 基站天线数目对AER的影响

拟合的情况，大大增加了随机性，从而降低了AER性能。还可以观察到所提出的FAT-DL

算法的饱和AER 值低于其他两种算法。这是因为传统算法试图仅从接收到的信号中检

测设备，没有利用先前的观察结果。而所提出的FAT-DL算法很好地结合了伯努利-高斯

混合分布的先验信息，并且还通过结合内外网络有效地自动调整了AWGN精度。注意对

于FAT-DL、LAMP和LVAMP算法，其所需的最小样本数30,000个就足够了，但是综合考

虑到训练效率，测试性能和稳定性，本节其他的仿真训练、验证和测试中应用了更多的样

本。

在图4.10中，本节检查了所提出的FAT-DL算法对混合成分数目J 的敏感性，其中A的

均值为µ = 5，N = 100，ϵk = 0.1，M = 32，并且SNR = 15 dB。J 从1到6不等变化时，

可以很容易地观察到，当J 为1时，模型中会出现欠拟合，这大大降低了AER性能。J大

于3以后，所提算法的检测性能趋于稳定，对混合成分数量的选择不是很敏感，但是过大

的J 可能会导致模型中的过度拟合效果。在本节其他实验中，混合成分数量均设置为了3，

算法性能表现良好。

接下来，图4.11研究了固定分布参数对传统算法和提出算法的AER性能的影响，其

中前导序列矩阵A的均值为µ = 5，N = 100，M = 64，ϵk = 0.1，并且SNR = 20 dB。具体

而言，本节将FAT-DL算法与LVAMP和GM-VAMP算法进行了比较。这里，GM-VAMP指

的是文献 [134]中提出的VAMP算法，其中软阈值降噪器被本章所设计的伯努利-高斯混合

降噪器(4.16)代替，但其分布参数Ω 设置为固定常量。图4.11 显示出FAT-DL 算法的性能

比LVAMP算法好得多，因为与使用软阈值降噪器的LVAMP算法相比，FAT-DL可以更准
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图 4.9 训练集大小对AER的影响
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图 4.10 混合因子数目对AER的影响

确地获取设备状态矩阵的分布。重要的是，可以观察到FAT-DL的AER小于GM-VAMP算

法。这样的性能提升源于FAT-DL算法基于样本空间进行分布参数调整，而GM-VAMP在

所有实现中均采用固定先验分布参数集，而固定的分布参数在实际数据中却已经不再精

确。

最后，本章将设备状态矩阵设置为伯努利-学生t分布，其中非零元素包含少许非

常大的值和非常多小的值，前导序列矩阵A 符合标准正态分布，N = 100，ϵk = 0.2，

83



浙江大学博士学位论文

30 35 40 45 50 55 60
10-4

10-3

10-2

10-1

图 4.11 固定分布参数对AER的影响
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图 4.12 恢复伯努利-学生t分布的信号的性能比较

M = 32，并且SNR = 20 dB。所考虑的伯努利-学生-t 分布的概率密度函数(Probability

Density Function, PDF)由下式明确给出

p(S) =
N∏

n=1

re∏
r=1

(1− ϵnr)δ(snr) + ϵnr
Γ((ν + 1)/2)√

πΓ(ν/2)
(1 + s2nr)

−(ν+1)/2, (4.41)

其中Γ(·)是Gamma函数，不可压缩率ν 设置为1.9。从图4.12可以观察到OMP算法和FISTA

算法的性能相对较差，LVAMP算法的性能相对较好，而FAT-DL算法在重尾分布下优于

所有其他算法。这种优势归因于基于伯努利-高斯混合分布的降噪器可以很好地近似伯
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努利-学生t分布信号。此外，在伯努利-学生t分布的情况下，与图4.5设置下的性能相比，

FAT-DL相对于LVAMP的性能提升变小，原因是样本的不规则分布导致信息丢失增加。

4.6 结结结论论论

本章主要解决了当基站配备大规模天线阵列时，现有的基于机器学习的大规模接入算

法的参数训练时间长、计算复杂度高和信道先验信息假设不合理的问题。首先，本章提出

了一种新颖的深度学习框架，包含降维模块、深度学习网络模块、设备检测模块和信道估

计模块。即使基站配备超大规模天线阵列,降维模块也可以保证联合激活设备检测和信道

估计算法以较低的计算复杂度运行。针对深度学习网络模块，本章设计了一个特征辅助的

自适应调整深度学习网络。仿真结果证实了该网络所需前导序列短且所需训练数据少。因

此，所提出的深度学习框架特别适合解决6G无线网络中的高维激活设备检测和信道估计

问题。
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5.1 引引引言言言

回顾第二章到第四章，所提算法在设备检测可靠性、信道估计精确度和计算复杂度方

面均优于现有算法。但是这些算法都是针对低于6 GHz频段的窄带信道而设计的，无法直

接应用到高频段宽带信道。事实上，随着对增强型移动宽带和大规模机器通信需求的不断

增加，毫米波（Millimeter-Wave, mmW）/太赫兹（Terahertz, THz）频段被认为是提升下一

代无线通信系统容量的核心频段 [143]，而且mmW/THz频段具有大量的尚未被有效利用的

频谱资源，所以也是支撑未来mMTC+通信系统的关键研究方向之一。在mmW/THz频段

大规模随机接入系统中，设备激活检测和信道估计将面临更多挑战，其主要由以下三方面

原因造成。第一，由于设备设备的增加，需要的前导序列长度也会随着设备数量的增加而

增加。第二，mmW/THz信号很容易被雨雾吸收，从而快速衰减 [92]。为了提供广域的覆盖

范围，mmW/THz通信必须在基站配置大规模天线阵列。在这种情况下，基站处接收到的

信号在空间域和频域中都是超高维的。因此，激活设备检测具有非常高的计算复杂度，这

为降低通信成本带来了困难。第三，mmW/THz频段信道的相干时间相比于低频段更短，

因此在多设备多天线mmW/THz系统的上行信道估计问题中，降低多设备前导序列开销极

为重要。

值得注意的是，mmW/THz信道表现出明显的角度域和延迟域扩展 [144–146]。扩展特性

导致了信道的低秩结构和稀疏特性，可以联合探究这两种特性来减少激活设备检测和信

道估计的开销 [147;148]。本章所考虑信道模型与文献 [149] 中引入的簇信道模型不同，簇信道

模型中信道矩阵的秩与其稀疏度相同。然而，与稀疏性相比，簇信道模型中的低秩结构并

没有提供额外的结构信息。另一方面，由于秩约束条件下的估计通常是NP难的问题，文

献 [148] 和 [150] 采用了秩盲算法，即应用核范数来松弛秩约束。然而，基于核范数的凸松弛

方法未能很好地融合固定秩矩阵约束进行稀疏信号恢复。

为了解决这些问题，本章首次研究基于mmW/THz 宽带大规模随机接入的联合激活

检测和信道估计问题。首先，基于延迟域和角度域扩展和信道矩阵的联合稀疏和低秩结
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构，本章为mmW/THz宽带网络设计了特定的大规模免授权随机接入框架。然后，本章从

理论上证明了对于所研究的稀疏信号恢复问题，l0 范数和低秩两项约束可以替代l0范数、

Frobenius范数和低秩三项约束，从而对原始问题进行了近似重构。然后，基于乘积流形的

一阶搜索，本章为mmW/THz宽带大规模接入的联合激活设备检测和信道估计问题提出了

两种新颖的多重秩已知稀疏恢复算法，并从理论上严格地分析了所提出算法的收敛性。最

后，仿真结果证实了所提算法比基准算法具有更低的计算复杂度和更高的激活设备检测和

信道估计精度。

本章内容安排如下：5.2节给出了基于mmW/THz宽带免授权随机接入的系统模型；然

后，5.3节为JADCE设计了两种多重秩已知恢复算法；接下来，5.4节分析了所提出算法的

收敛性；之后，5.5节提供了仿真实验结果，并对结果进行了分析；最后，5.6节总结了本

章内容。

5.2 系系系统统统模模模型型型

本章考虑一个6G mmW/THz宽带无线网络，其中一个配备M根天线的基站服务大

量单天线物联网设备。这一无线网络采用以基带频率{2πi/Ts}B−1
i=0 为中心的带有B 个

子载波的正交频分复用(Orthogonal Frequency Division Multiplexing, OFDM) 技术，以对

抗mmW/THz宽带信道的频率选择性衰落。其中，Ts是有用的OFDM符号持续时间，不包

括循环前缀。所有设备的信道的最大延迟扩展不长于γTs，其中γ ≤ 1。假设所有设备在时

间和频率上均与基站同步。在mMTC+场景中，只有一小部分物联网设备在任何给定的时

隙内处于激活状态。针对这一宽带大规模模型，本研究点重点研究基于免授权随机接入的

联合激活设备检测和信道估计方案。

一般而言，对于给定的检测精度，所需的前导序列长度取决于激活设备的数量。为

了减少宽带大规模免授权随机接入的前导序列开销，本研究点将上行设备划分为多个组，

每组包含N 个设备，每个组分配一个独占的子载波子集Bp ⊆ {0, 1, · · · , B − 1}，子载波子

集的基数为Bp = |Bp|c ≤ B。一个特定组内包含的K = |K|c个激活设备在这些子载波上传

输它们预设的前导序列，一个前导序列符号占用一个子载波。这里，K 表示在给定时间

段内任意组的激活设备的集合。如果不采用设备分组，则需要很长的前导序列来获得这

些设备的准确CSI。此外，为了降低计算复杂度，本研究点仅使用基站天线子集的信号，

即Mp ∈ {0, 1, · · · ,M − 1}进行联合激活设备检测和信道估计。这里基站天线子集的基数

为Mp。由于基站可以在一个组内独立执行JADCE，本章的其余部分均考虑任意一个分组。

为方便起见，将χn定义为设备激活指示器，如果第n个设备处于激活状态，则χn = 1，否
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则χn = 0。因此，基站处的频域接收信号Y ∈ CMp×Bp可以表示为

Y =
N∑

n=1

χnPMHnPTdiag(αn) + Z, (5.1)

其中Hn ∈ CM×B 是从第n 个物联网设备到基站的关于B 个子载波的信道矩阵，Z 表

示AWGN矩阵，其元素服从i.i.d. 的复高斯分布，即CN (0, σ2)。αn ∈ CBp 是分配给第n个

设备的前导序列，其元素服从均值为零和单位方差的i.i.d. 复高斯分布，并且前导序列事先

存储在基站里。接下来，本节引入天线采样矩阵PM ∈ {0, 1}Mp×M，其每行只包含一个1，

即将所选天线对应的位置的值设置为1，其余位置的元素值设置为0。同理，子载波采样矩

阵PT ∈ {0, 1}B×Bp，其每列只包含一个1，即将所选子载波对应的位置的值设置为1，剩余

元素设置为0。

接下来，本研究点给出基站天线和OFDM子载波的选择策略。一方面，对于任意一个

设备分组，从集合{0, 1, · · · ,M − 1}中随机均匀地选择出具有基数Mp 的天线子集Mp，并

且子集Mp 对于所有设备分组都是相同的。因此，空间域的接收信号具有较低维度，有利

于降低检测算法的复杂度。另一方面，对于具有N 个设备的任意分组，子载波子集Bp 是

从集合{0, 1, · · · , B − 1}中随机均匀选择出的Bp个子载波组成的，并且集合Bp对每个组都

是独有而不重叠的。在这种设计下，将子载波分配给多个组相当于对所有子载波进行随机

统一划分。

根据电磁波传播理论，设备n的mmW/THz信道由Ln个簇造成的散射路径叠加而成，其

中第l条路径的延迟和到达角分别为τn,l ∈ [0, γTs]和θn,l ∈ [−π/2, π/2] [92;145;148]。那么，从设

备n到基站的上行信道可以表示为 [151]

h̄n (τn) =
Ln∑
l=1

[ȷn,la (θn,l) δ (τn − τn,l)] , (5.2)

其中阵列响应向量a(·) : [−π/2, π/2] → CM 将角度域映射到了空间域,具体定义为a(θn,l) =

[1, e−j2πd sin(θn,l), · · · , e−j2π(M−1)d sin(θn,l)]T。其中，d是均匀线性阵列（Uniform Linear Array,

ULA）的空间间隔，δ(·)是Dirac函数，τn是设备n的延迟，ȷn,l 是设备n的第l个簇的复振

幅。

基于OFDM技术，等式(5.2)中脉冲响应对应的第b个子载波的上行信道频率响应

为hn (b) =
Ln∑
l=1

ȷn,la (θn,l) e
−j 2π

Ts
τn,l(b−1)。因此，宽带信道矩阵由下式给出

Hn = [hn (1) , · · · ,hn (B)] =
Ln∑
l=1

[
ȷn,la (θn,l)b(τn,l)

H
]
, (5.3)
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其中b(τn,l) = [1, e−j2πτn,l/Ts , · · · , e−j2πτn,l(B−1)/Ts ]T。

由于基站部署大规模天线阵列，信道Hn表现出角度扩展
[145]。换言之，一个簇引起了

多个主导系数。本研究点首先考虑这样一种情况，即到达角域上的角扩展是来自公共延迟

的射线的结果。因此，信道Hn可以表示为

Hn =
Ln∑
l=1

[(
Jn∑
j=1

ςn,l,ja(θn,l − ϕn,l,j)

)
b(τn,l)

H

]
, (5.4)

其中ϕn,l,j 表示相对于平均角θn,l 的角位移，Jn表示角位移的数目，ςn,l,j 表示第l个簇中第j

个角位移的复数增益。类似地，由于超宽mmW/THz频带在频域中具有高分辨率，因此信

道Hn也表现出延迟扩展
[151]。例如，对于两个很接近的延迟，信道Hn可以进一步表示为

Hn =
Ln∑
l=1

[(
Jn∑
j=1

ςn,l,ja(θn,l−ϕn,l,j)

)
b(τn,l−φn,l,1)

H +

(
Jn∑
j=1

ς̄n,l,ja(θn,l−ϕn,l,j)

)
b(τn,l−φn,l,2)

H

]
,

(5.5)

其中φn,l,i 表示相对于第l 个簇的平均延迟τn,l 的延迟偏移，Jn 表示角度偏移的数目。由

于
(∑Jn

j=1 ςn,l,ja(θn,l − ϕn,l,j)
)
和
(∑Jn

j=1 ς̄n,l,ja(θn,l − ϕn,l,j)
)
这两项是高度相关的，即复增

益ςn,l,j 和ς̄n,l,j 有相近的延迟和相似的功率值
[148]。因此，表达式(5.5)可以进一步简化为

Hn=
Ln∑
l=1

[(
Jn∑
j=1

ςn,l,ja(θn,l − ϕn,l,j)

)(
2∑

i=1

b(τn,l − φn,l,i)
H

)]
. (5.6)

作为概括，本研究点采用以下几何信道模型来表征设备n的mmW/THz信道

Hn=
Ln∑
l=1

[(
Jn∑
j=1

ςn,l,ja(θn,l − ϕn,l,j)

)(
In∑
i=1

ξn,l,ib(τn,l − φn,l,i)
H

)]
, (5.7)

其中ξn,l,i 表示第l个簇的第i个延迟偏移的复增益，In 表示延迟偏移的数量。根据延迟-角

度域特性，表达式(5.7)中的mmW/THz信道Hn可以改写为

Hn =
Ln∑
l=1

[
Aθςn,lξ

T
n,lA

H
τ

]
= Aθ

(
Ln∑
l=1

ςn,lξ
T
n,l

)
AH

τ , AθX̃nA
H
τ , (5.8)

其中X̃n ∈ CM1×D 是延迟-角度域信道表征。考虑网格信道参数的情况，导向矩阵Aθ

和Aτ是分别从区间[−π/2, π/2]和区间[0, Ts]上采样得来的。它们可以表示为

Aθ , [a(0), a(1/M1), · · · , a((M1 − 1)/M1)] ∈ CM×M1 ,

和

Aτ , [b(0),b(Ts/B), · · · ,b((D − 1)Ts/B)] ∈ CB×D,
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其中M1 ≥M是采样数，D = ⌊γB⌋是信道延迟扩展，其中γ ≤ 1。ξn,l ∈ CD和ςn,l ∈ CM1 分

别是第l个集群的延迟和角度增益的虚拟表示。

一般而言，mmW/THz信道的延迟和角度扩展是有限的，只占整个延迟角度域的一

小部分。结果，对于第n 个设备，{ξn,l, ςn,l}Ln
l=1 是稀疏的。将pξn,l

和pς,n,l 分别定义为ξn,l

和ςn,l中非零元素的个数。然后，让pn 来衡量所有散射簇Ln 之间的最大角度/延迟量，具

体可以表示为pn = maxl=1,2,··· ,Ln(pς,n,l, pς,n,l)。注意到本节假设导向矩阵参数位于离散化

网格上。但是在实践中，真正的参数可能不在离散化网格上，这称为网格失配。这时，

{ξn,l, ςn,l}Ln
l=1 不会准确的包括pn 个非零条目。相反，由于功率泄露，非零条目的数量将变

得更大，而本研究点忽略了这种网格不匹配问题。因此，X̃n最多具有pnLn非零行和pnLn

非零列，这里pnLn ≪ min(D,M1)。注意pn 可以远远大于设备n 的平均簇数Ln
[144;145]。

因此，(5.8) 中的X̃n 具有低秩结构，即rank(X̃n) = Ln ≪ p2nLn。这与文献
[151] 不同，文

献 [151]中信道矩阵的秩与其稀疏度是相同的。基于以上分析，(5.1)中的接收信号可以改写

为

Y=
N∑

n=1

PMAθXnA
H
τ PTdiag(αn) + Z=

N∑
n=1

BXnAn+Z = ĀθXĀH
τ + Z, (5.9)

其中Xn = χnX̃n ∈ CM1×D 为设备n的设备状态矩阵, B = PMAθ ∈ CMp×M1，An =

AH
τ PTdiag(αn) ∈ CD×Bp，Āτ = [diag(α1)

HPT
TAτ , · · · , diag(αN)

HPT
TAτ ] ∈ CBp×DN，Āθ =

PMAθ ∈ CMp×M1，并且X = [X0,X1, · · · ,XN−1] ∈ CM1×DN。

由于物联网业务的偶发性，(5.9)中的X实际上是K-块稀疏的。如上所述，每个Xn也

是稀疏的。这种联合跨块稀疏和块内稀疏特性称为块稀疏(Sparse-Block Sparsity)。此

外，由于Xn 的低秩性和角度域的密集采样M1，矩阵X 通常是低秩的，即rank(X) ≤

min {M1, KLmax}，其中Lmax 是Ln, n = {1, 2, · · · , N}的最大值。同时满足联合块稀疏和低

秩的矩阵X的恢复可以表述为以下稀疏块lasso问题 [152]：

X̂ = arg min
X

ν ∥X∥l0 + ν1rank(X) + ν2

N∑
n=1

∥Xn∥F

s.t. ∥A(X)− y∥2 ≤ ϵ, (5.10)

其中y = vec(Y)，线性映射A(·) : CM1×DN → CBpMp 满足A(X) = Âx，其中Â = Ā†
τ ⊗ Āθ

和x = vec(X)。注意，(5.10)目标函数中的Frobenius范数是用来促进块间稀疏性的，而l0

范数是用来促进块内的稀疏性的。其中，ϵ是噪声方差的上限，参数ν > 0，ν1 > 0和ν2 > 0

是可调的正则化参数。下一节将设计用于mmW/THz宽带大规模接入的JADCE算法来解决

问题(5.10)。
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5.3 多多多重重重秩秩秩已已已知知知的的的JADCE算算算法法法的的的设设设计计计

本节首先提出问题（5.10）的替代近似表示，然后基于乘积流形设计了两种多重秩已

知的JADCE算法，并对算法的计算复杂度进行了分析和比较。

5.3.1 联合块稀疏和低秩的近似设计

由于l0范数、Frobenius范数和低秩的相互耦合，很难直接解决(5.10)中的块稀疏和低

秩问题。而且问题(5.10)中需要设计三个正则化系数，这给信号恢复带来了更多的计算负

担。为了解决这些挑战，本节证明通过结合l0范数和低秩约束便足以恢复联合块稀疏和低

秩设备状态矩阵X，即可直接去除问题(5.10)的Frobenius范数约束。根据mmW/THz信道的

特性，本研究点首先给出以下定义。

定义5.1. 如果以下关系式成立

∥X∥sg =
∑
n∈[N ]

Ξnp
2
nLn ≤ u, (5.11)

其中

Ξn =

1, 如果XΥn ̸= 0,

0, 如果XΥn = 0,
(5.12)

那么矩阵X ∈ CM1×DN 被称为u-稀疏块矩阵。这里Υn表示列索引集{1, 2, · · · , DN}的不相

交子集，其中|Υn|c = D,n = 1, · · · , N。矩阵XΥn ∈ CM1×D 表示X在列集Υn上的投影，矩

阵XΥn最多含有pnLn非零行和pnLn非零列。

基于设备状态矩阵X是联合u-稀疏块和低秩的事实，本研究点接下来验证对矩阵X联

合施加l0范数和低秩约束，即

X̂ = arg min
X

ν ∥X∥l0 + ν1rank(X)

s.t. ∥A(X)− y∥2 ≤ ϵ, (5.13)

等效于联合施加Frobenius范数、 l0 范数和低秩约束，即问题(5.13)是问题(5.10)的可行的

替代方案。

为了证明这个结论，本研究点首先引入一个特定的受限等距特性，称为稀疏块和低

秩RIP ( Sparse-Block and Low-Rank RIP, SB&L-RIP)，定义如下。
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定义5.2. 对于任意的联合u-稀疏块和秩r矩阵X，如果以下关系成立

(1− δu,r) ∥X∥F ≤ ∥A(X)∥2 ≤ (1 + δu,r) ∥X∥F , (5.14)

则线性映射A(·)满足SB&L-RIP，其中δu,r 是使上述关系成立的最小常数。

与传统的低秩RIP [153] 和块RIP [154] 定义相比，本研究点定义的稀疏块和低秩RIP提供

了更严格的限制性质，它适用于联合u-稀疏块和低秩矩阵。在下文中，定理5.1给出了足以

确保A(·)满足SB&L-RIP的所需测量界限。基于此，带有映射A(·)的问题(5.13)可以实现

稳健的块稀疏和低秩矩阵恢复。

定理5.1. 对于任何X ∈ CM1×DN、0 < δ < 1和t > 1，令线性映射A(·) : CM1×DN → CBpMp

遵循以下条件

Pr

(∣∣∥A(X)∥22 − ∥X∥
2
F

∣∣ > δ ∥X∥2F
)
≤ exp(−cBpMp), (5.15)

其中c是给定t后相应的固定参数。给定整数u和N，如果测量量满足以下条件：

BpMp≥κ1

(
Θ log

N

Θ
+Θ+ΘpmaxLmax log

D

pmaxLmax

+ΘpmaxLmax+(ΘpmaxLmax+M1+1) r), (5.16)

则映射A(·) 满足SB&L-RIP的概率大于1 − C̄e−κ0，其中常数δū,r < δ，阶数ū := [1 + (t −

1)p2maxLmax]u，κ0、κ1 和C̄ 是给定δū,r后相应的常量，Θ = ū/p2minLmin，pmax 和pmin 分别

是pn, n = {1, 2, · · · , N}的最大值和最小值，Lmax和Lmin分别为Ln, n = {1, 2, · · · , N}的最

大值和最小值。

证明: 见附录C.1. �

根据定理5.1，问题(5.13) 与映射A(·) (A(X) ̸= 0 ) 以大于1 − C̄e−κ0 的概率实现了

阶数为ū 的稳健联合u-稀疏块和低秩矩阵恢复。因此，本研究点可以去除问题(5.10) 中

的Frobenius范数约束。虽然在问题（13）中没有促进块稀疏性的约束项，但促进X元素

稀疏性的l0 范数足以准确恢复X。注意去除(5.10)中的Frobenius范数约束不会改变X的搜

索空间，这是因为(5.10)和(5.13)都在整个复数中搜索解。

注5.1. 注意Θ = ū/p2minLmin 相当于激活设备的数量。定理5.1给出了实现可靠激活检测所

需的前导序列长度、基站天线数量和设备数量之间的关系。在较小的ut（mmW/THz宽带
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大规模接入系统中的合理假设）的情况下，本研究点从定理5.1推导出的用于恢复联合u-

稀疏块和低秩矩阵所需的测量量显著小于目前已经推导出的理论测量值界限 [155]。

证明: 见附录C.2. �

5.3.2 探究多重已知的秩

正如系统模型中分析的那样，设备状态矩阵Xn 的秩不是随机的，而是等于簇的数

量Ln。而mmW/THz信道的簇数量通常非常有限，例如2-3个，具体数目可以通过信道跟

踪 [147]来获得。受此启发，本小节通过以下多重秩已知问题寻求(5.13)的近似解

arg min
{Xn}Nn=1

1

2

∥∥∥∥∥
N∑

n=1

BXnAn −Y

∥∥∥∥∥
2

F

+ ν
N∑

n=1

∥Xn∥l1

s.t. rank(Xn) = Lmax, n = 1, 2, · · · , N (5.17)

这里，将非激活设备状态矩阵的秩放宽为Lmax，即最大簇数。由于非激活设备的设备状态

矩阵无限接近零矩阵，秩松弛也不会改变原始问题（5.10）的解。考虑到l0范数的非凸性，

本研究点用l1 范数来近似l0范数。多重秩约束造成问题(5.17)是非凸和NP难的。为了应对

这一挑战，本研究点探究秩-Lmax矩阵的乘积的商流形技术。

一般情况下，基于商流形的算法很难解决复域中的非平方固定秩约束问题(5.17)。

对于这样的问题，一种有效的方法是Burer-Monteiro 分解 [156]，它优化的是矩阵的低

秩因子，而不是原始完整的矩阵。文献 [157]已经使用Burer-Monteiro 提升解决了拓扑合

作问题。受这些观察的启发，本小节将Burer-Monteiro 分解和半定提升应用到多重固

定秩约束的优化问题(5.17) 中。具体来说，首先进行低秩分解，即Xn = JnR
H
n，其

中Jn ∈ CM1×Lmax 和Rn ∈ CD×Lmax 是列满秩矩阵，即其列是线性无关的。然后，通过定

义Sn =
[
JH
n ,R

H
n

]H ∈ C(D+M1)×Lmax，可以提升Xn为如下的分解形式

SnS
H
n =

 JnJ
H
n JnR

H
n

RnJ
H
n RnR

H
n

 . (5.18)

接下来，引入两个辅助矩阵P1 = [ID 0] ∈ CM1×(D+M1) 和P2 = [0 IM1 ]
T ∈ C(D+M1)×D。

将SnS
H
n 的两边分别乘以P1和P2后, Xn满足因式分解Xn = P1SnS

H
n P2。

此外，定义乘积流形MN为

MN =M1 ×M2 × · · · ×MN ,

Mn =
{
Sn ∈ C(D+M1)×Lmax : rank(Sn) = Lmax

}
, (5.19)
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其中MN 是矩阵{Sn}Nn=1 的集合，而Mn 是一个非紧致的Stiefel 流形，表示一组(D +

M1) × Lmax维度的列线性无关的矩阵。因此，问题(5.17)可以重写为以下无约束问题，其

中Sn ∈ C(D+M1)×Lmax是优化变量

arg min
{Sn}Nn=1∈MN

f({Sn}Nn=1)=
1

2

∥∥∥∥∥
N∑

n=1

BP1SnS
H
n P2An −Y

∥∥∥∥∥
2

F

+ ν
N∑

n=1

∑
i,j

(∣∣viP1SnS
H
n P2vj

∣∣
−1

ϱ
ln
(
1 + ϱ

∣∣viP1SnS
H
n P2vj

∣∣)) , (5.20)

其中ϱ > 0是可调参数，vi 和vj 用于提取矩阵P1SnS
H
n P2中位于第i行和第j列的元素值。

注意到问题(5.17)中的l1 范数是不光滑的，这阻碍了问题(5.20)的求解。因此，本研究点

将∥Xn∥1中的元素用对数平滑函数g(x) = |x| − 1
ϱ
ln(1 + ϱ |x|)来替换 [47]。一旦问题(5.20)的

解Ŝn, ∀n 求出来后，设备状态矩阵的估值X̂n, ∀n 可以通过计算X̂n = P1ŜnŜ
H
n P2, ∀n而得

到。

5.3.3 乘积流形上的一阶搜索

尽管问题(5.20)是平滑的，但是矩阵SnS
H
n 关于秩-Lmax 的因式分解不是唯一的，这阻

止了最优解的寻找。因此，本研究点使用乘积流形MN , n = 1, 2, · · · , N 的等价类，具体形

式如下所示

[S] = {[Sn]}Nn=1 =
{
SnQn : QH

n Qn = QnQ
H
n = I , Qn ∈ CLmax×Lmax

}N
n=1

. (5.21)

此处，[S]代表商空间，用MN/ ∼表示。这里MN为非紧Stiefel流形Mn的乘积，MN被视

为总空间。因此，问题(5.20)可以转换为

arg min
{[Sn]}Nn=1∈MN/∼

f({[Sn]}Nn=1). (5.22)

因为乘积流形的流形拓扑等价于各个拓扑的乘积 [122]，所以基于乘积流形MN 的问

题(5.22)可以在单个流形Mn 上处理。MN 在S 处的切线空间TSMN 可以看作是Mn 在Sn

的切线空间TSnM关于n = 1, 2, · · · , N 的乘积。

下面的等式提供了关于单个流形的黎曼度量 [122]，它是平滑变化的内积形式，即

gSn(ξSn ,ηSn) = Tr(ξHSn
ηSn + ηH

Sn
ξSn), ξSn ,ηSn ∈ TSnMn. (5.23)

任何方向ξSn 到水平空间HSn 在点Sn 的投影由ΠHSn
(ξSn) = ξSn − SnB 给出, 其中B 是

大小为Lmax × Lmax 的复矩阵，它是以下李雅普诺夫方程的解：SH
n SnB + BSH

n Sn =

SH
n ξSn − ξHSn

Sn
[122]。
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基于(5.23)中的黎曼度量，可以推导出在切线空间中表示的黎曼梯度，以最小化(5.22)

中的目标函数。定义S =
[
SH
1 ,S

H
2 , · · · ,SH

N

]H
，那么黎曼梯度gradSn

f 应该满足以下条件

gSn(gradSn
f,ηSn) = DSnf(S)[ηSn ],∀ηSn ∈ TSnM, (5.24)

其中

DSnf(S)[ηSn ] := lim
t→0

f(S)|Sn+tηSn
− f(S)|Sn

t
, (5.25)

是f(S) 沿着方向ηSn的关于变量Sn的方向导数。因此黎曼梯度可以表示为gradSn
f =

ΠHSn

(
1
2
DSnf(S)

)
，其中DSnf(S)是f(S)关于变量Sn的欧式梯度。将(5.20)中的目标函数代

入DSnf(S)，可以得到

DSnf(S) =
1

2
PT

1B
H

(
N∑

n=1

BP1SnS
H
n P2An−Y

)
AH

n P
T
2 Sn

+
1

2
P2An

(
N∑

n=1

BP1SnS
H
n P2An−Y

)H

BP1Sn

+PT
1

(
(νϱP1SnS

H
n P2)./(I+sgn(P1SnS

H
n P2)ϱ)

)
PT

2 Sn

+P2

(
( νϱP1SnS

H
n P2)./(I+sgn(P1SnS

H
n P2)ϱ)

)H
P1Sn, (5.26)

其中./表示按元素相除，如果xmd > 0，矩阵sgn(X)的第(m, d)个元素等于1；如果xmd =

0，则第(m, d)个元素等于0；如果xmd < 0，则sgn(X)中的相应元素等于−1。

接下来需要确定切线空间TSnMn中的搜索方向。流形Mn上的回缩是从TSnMn到Mn

映射的一个平滑的切线。它可用于将流形Mn 上的优化问题转换到更好处理的切线空

间TSnMn 中
[122]。本章为了确保搜索变量的每次更新都位于流形上，采用了以下有效的回

缩

RSn(µηSn) = Sn + µηSn , (5.27)

其中µ > 0是步长，ηSn ∈ TSnMn 是搜索方向。这种回缩可以提供一种有效的计算方法来

平滑地选择流形上的移动曲线。现在，本研究点提供两种低复杂度的一阶搜索方法来确定

方向ηSn。

第一种方法将第t次迭代中的负加权黎曼梯度设置为搜索方向，由下式给出

ηt
Sn

= − 1

gSt
n
(St

n,S
t
n)

gradSt
n
f. (5.28)

本研究点将基于负加权黎曼梯度的恢复算法称为基于黎曼梯度的多重秩已知稀疏恢复

（Riemannian Gradient Decent-Based Multi-Rank Aware Sparse Recovery, RG-MRAS）算法。

96



第五章 基于毫米波/太赫兹的宽带激活设备检测和信道估计方案设计

第二种选择搜索方向的方法为

ηt+1
Sn

= −gradSn
f + otnℑµtηt

Sn
(ηt

Sn
), (5.29)

其中ℑµηSn
(ηSn)是向量转换运算符，因此ηSn 是从TSnM转换到RSn(µηSn)的。矢量转换

与ηt
Sn

[122]共线，而其中的参数otn设置如下：

otn =
gSt

n

(
gradSt+1

n
f, gradSt+1

n
f −ℑµtηt

Sn
(gradSt

n
f)
)

gSt
n

(
gradSt

n
f, gradSt

n
f
) . (5.30)

相应地，本研究点将基于上述黎曼共轭梯度的算法称为基于黎曼共轭梯度的多重

秩已知稀疏恢复（Riemannian Conjugate Gradient-Based Multi-Rank Aware Sparse Recovery,

RC-MRAS）算法。

确保所提出的搜索算法RG-MRAS 和RC-MRAS收敛的关键步骤是初始化点的选

择。传统上，频谱方法可以提供有效的初始化点。然而，由于BHYAH
n 的维数很

高，获得其特征向量具有极高的计算复杂度。而且，传统的初始化方法需要超

过max(D,M1) log(max(D,M1)) 个数据样本。基于此分析，本研究点采用截断谱初始

化方法。具体来说，将Y替换为Ytru，其中第(l,m)个元素ytrul,m设置为

ytrul,m =

 yl,m, 如果yl,m ≤ ω
MpBp

∑Mp

l=1

∑Bp

m=1 yl,m,

0, 否则.

(5.31)

其中ω > 0。实际上，当MpBp 足够大时，BHYtruAH
n 的前导特征向量是(5.20)解的精确近

似值。基于表达式(5.31)，初始值S0
n可以通过特征分解得到，具体值如算法5.1中所示。

一旦得到设备状态矩阵的估计X̂n，可以根据阈值法来检测设备激活状态。具体来说，

激活设备n的指示标志χ̂n的计算如下

χ̂n =


1, if

∥∥∥X̂n

∥∥∥2
F
≥ v1 max

1≤n≤N

∥∥∥X̂n

∥∥∥2
F
,

0, if
∥∥∥X̂n

∥∥∥2
F
< v1 max

1≤n≤N

∥∥∥X̂n

∥∥∥2
F
.

(5.32)

这里，v1是根据考虑的信道模型设置的。具体地，v1被设置为生成的信道系数
[47]的最小和

最大幅度的比率。之后，CSI可以估计为Ĥk = AθX̂kA
H
τ , ∀k ∈ K̂。具体的初始化过程和设

计的多重秩已知稀疏恢复（Multi-Rank Aware Sparse Recovery, MRAS）算法在算法5.1中给

出。

综上所述，所提出的算法是在给定的低秩矩阵集上设计的，这使得稀疏信号恢复算法

更加有效。另一方面，所提出的算法是基于乘积流形上的一阶搜索，从而减少了搜索空间
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算法 5.1基于多重秩已知稀疏恢复（MRAS）的JADCE算法
1: 输输输入入入: 基站接收信号Y，矩阵B，{An}Nn=1，最大迭代次数T，步长µ0 = · · · = µT = µ，

设备索引n = 1，迭代次数索引t = 0；

2: 截截截断断断初初初始始始化化化:

3: 根据(5.31)设置矩阵Ytru；

4: while n ≤ N do

5: 让J̃0
nΣ

0
nR̃

0
n表示BHYtruAH

n的秩-Lmax特征值分解；

6: 设置S0
n =

[
J0H
n ,R0H

n

]H
，其中J0

n = J̃0
n

√
Σ0

n和R0
n =

√
Σ0

nR̃
0
n；

7: 更新n← n+ 1；

8: end while

9: if RG-MRAS then

10: while t ≤ T do

11: ∀n : ηt
Sn

= − 1
gSt

n
(St

n,S
t
n)

gradSt
n
f；

12: ∀n : St+1
n = RSn(µ

tηt
Sn
)；

13: 更新t← t+ 1；

14: end while

15: else if RC-MRAS then

16: while t ≤ T do

17: ∀n: 根据(5.30)计算参数otn；

18: ∀n : ηt+1
Sn

= −gradSt
n
f + otnℑµtηt

Sn
(ηt

Sn
)；

19: ∀n : St+1
n = RSn(µ

tηt+1
Sn

)；

20: 更新t← t+ 1；

21: end while

22: end if

23: 激激激活活活设设设备备备检检检测测测:

24: ∀n: Ŝn = ST+1
n ；

25: 恢复设备状态矩阵: ∀n: X̂n = P1ŜnŜ
H
n P2；

26: 设置阈值: K̂ =

{
n :
∥∥∥X̂n

∥∥∥2
F
≥ v1 max

1≤n≤N

∥∥∥X̂n

∥∥∥2
F

}
；

27: 信信信道道道估估估计计计: Ĥk = AθX̂kA
H
τ , ∀k ∈ K̂。

的大小并很好地结合了低秩信息。此外，本研究点对l1范数的和应用了对数平滑方法，这

避免了用分段平滑函数可能带来的异常。
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5.3.4 计算复杂度分析

本小节分析了所提出的MRAS 算法的计算复杂度。当D 和M1 具有相同数量级

时，MRAS的计算负担主要来自三个方面：（1）gradSn
f 的计算复杂度有两种情况，即

当M1 < Bp 时，计算复杂度为O(MpBpDN)；否则复杂度为O(min(Mp, Bp)DM1N)。（2）

(5.23) 中黎曼度量的计算复杂度为O(L2
maxD)。（3）(5.27)中引入的回缩的计算复杂度

为O(DLmax)。

本小节从计算复杂度方面将所提出的MRAS算法与四种基线方案算法进行了比较，包

括AMP算法 [159]，FISTA算法 [140]，正交匹配追踪（Orthogonal Matching Pursuit, OMP）算

法 [89]，以及(5.10)中的基准方法，它是通过用核范数替换rank(X)来解决此问题的。比较

结果见表5.1。从表中可以看出，所提出的MRAS算法的计算复杂度优于其他四种基准算

法。在实际的6G mmW/THz宽带大规模接入系统中，由于设备随机接入网络且其激活状态

随时间变化，亟需低复杂度的设备检测算法来缩短接入时延。因此，本研究点很好的解决

了这个问题。另外，尽管可以通过使用基站所有天线上的信号来增强检测性能，但由于天

线阵列庞大，这会导致mmW/THz宽带系统的计算复杂度过高。本研究点选择基站天线的

子集策略可以将算法的复杂度从O(MBDN)降低到O(MpBpDN)。

表 5.1 MRAS算法和基准算法的计算复杂度比较

方案 计算复杂度

MRAS

O(MpBpDN), 如果M1 < Bp

O(min(Mp, Bp)DM1N),如果M1 ≥ Bp

AMP [159] O(BpMpNDM1)

FISTA [140] O(BpMpNDM1)

OMP [89] O(N3L3
maxp

6 +BpMpNDM1)

Baseline in (5.10) O((B6
pM

6
p +N6D6M6

1 )

5.4 收收收敛敛敛性性性分分分析析析

本节重点分析所提出的RG-MRAS算法的收敛性1。为了分析方便，下面首先给出一些

关于(5.20)中损失函数的说明。由于(5.20)中基于对数的正则化项是凸的且平滑的，为了便

于分析，本节可以通过设置ν = 0来简化它，相应的代价是获得了一个相对松弛的界限。

1所提出的RC-MRAS算法的收敛性可以根据 [160]中的结果得到保证。
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由于(DSnf(S))
H Sn = SH

n DSnf(S)，可以得出DSnf(S) 已经处于水平空间中。那么，

算法5.1中回缩RSn(µ
tηSn)的迭代可以写成

St+1
n = St

n − µt 1

gSt
n
(St

n,S
t
n)

gradSt
n
f = St

n − µt 1

2 ∥St
n∥

2
F

DSnf(S). (5.33)

对于TSnMn中的所有ηSn，可以计算出f(Sn)在点Sn的黑塞矩阵为

HessSnf [ηSn ] = HSn

(
lim
t→0

(DSnf (Sn + tηSn)−DSnf (Sn)) /t
)
. (5.34)

因此，关于所有设备的黎曼黑塞矩阵可以表示为

Hessf(S) = diag({HessSnf [ηSn ]}Nn=1). (5.35)

将Sn =
[
JH
n ,R

H
n

]H
代入(5.9)并取期望, 可以得到yq =

∑N
n=1 b

H
q J

∗
nR

∗H
n anq + zq, 1 ≤ q ≤

MpBp，其中J∗
n 和R∗

n 满足分解X∗
n = J∗

nR
∗H
n 。这里X∗

n 代表真实的设备状态矩阵。yq 和zq

分别表示vec(Y)和vec(Z)的第q个元素。bq ∈ CM1 和anq ∈ CD 分别表示

ς ⊗ [B(1, :),B(2, :), · · · ,B(Mp, :)] (5.36)

和

ς ⊗ [An(:, 1), · · · ,An(:, 1)︸ ︷︷ ︸
Mp

, · · · ,An(:, Bp), · · · ,An(:, Bp)︸ ︷︷ ︸
Mp

] (5.37)

的第q个块。对于任意的1 ≤ q ≤ MpBp，有ς = [1, 1, · · · , 1] ∈ RBp，
∑BpMp

q=1 bqb
H
q = I。加

性噪声zq 服从i.i.d. 复高斯分布。

令S∗代表S的最优值。为了证明收敛性，本研究点将S和S∗之间的差距定义为以下函

数：

dist(S,S∗)=

√√√√√√√ N∑
n=1

min
ϑn∈C

(∥∥∥ 1

ϑ†
n
Jn − J∗

n

∥∥∥2
F
+ ∥ϑnRn −R∗

n∥
2
F

)
∥J∗

n∥
2
F + ∥R∗

n∥
2
F

, (5.38)

其中ϑn 是对齐参数。直观地说，J∗
n 和bq 之间的相关性越小，解决JADCE问题 [161] 所需的

前导序列长度就越短。因此，在推导出收敛定理之前，下面定义了对收敛性的证明至关重

要的不相干参数。

定义5.3. 定义J∗
n的不相干参数β 为使下式成立的最小的值

max
1≤n≤N,1≤q≤MpBp

∥∥bH
q J

∗
n

∥∥
2
≤ β√

MpBp

∥J∗
n∥F . (5.39)

不相干参数描述了信号J∗
n的频谱平坦度。
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接下来，本节给出定理5.2，它保证RG-MRAS 的迭代将保留在不相干和收缩区域

（Region of Incoherence and Contraction, RIC）内。因此，RG-MRAS算法在有限迭代次数内

可以收敛到最优解。

定理5.2. 假设步长µt 是一个足够小的常数，并且存在一个足够大的正常数C，如果

维度Mp 和Bp 的乘积满足MpBp ≥ CK2ω4β2pL2
max log

8(MpBp)，则RG-MRAS 的迭代以超

过1− c1(MpBp)
−c3 − c1(MpBp)e

−c2 的概率满足以下关系

dist(St,S∗) ≤ C1

(
1− µ

16ω

)t 1

log2(MpBp)
, (5.40)

max
1≤n≤N,1≤q≤MpBp

∥∥aH
nq(ϑ

t
nR

t
n −R∗

n)
∥∥
2
∥R∗

n∥
−1
F ≤ C2

1√
K log1.5MpBp

, (5.41)

max
1≤n≤N,1≤q≤MpBp

∥∥∥∥bH
q

1

ϑ†J
t
n

∥∥∥∥
2

∥J∗
n∥

−1
F ≤ C3

β√
MpBp

log2(MpBp), (5.42)

这里迭代t > 0，c1、 c2、 c3、C1、C2 和C3为正的常量，ω =
maxn∥J∗

nR
∗H
n ∥F

minn∥J∗
nR

∗H
n ∥F

≥ 1, n =

{1, 2, · · · , N}表示条件数，其中maxn
∥∥J∗

nR
∗H
n

∥∥
F
= 1，并且∥R∗

n∥F = ∥J∗
n∥F。

下面将分三步证明定理5.2。

5.4.1 RIC区域的表征

本小节首先表征RIC的区域，RIC的区域中的损失函数应该满足受限的强凸性和平滑

性。首先，通过在anq 和Rn上应用高斯集中不等式和联合界
[161]，可以得到以下结果：

命题5.1. 矢量anq ∈ CD×1以概率1− c1MpBp exp(−c2)满足

max
1≤q≤BpMp

∥anq∥2 ≤ 3
√
D, (5.43)

而且以下不等式以概率1−O((MpBp)
−10)成立

max
1≤q≤BpMp

∥∥aH
nqRn

∥∥
2
≤ 5
√

log(MpBp). (5.44)

结合命题5.1和黎曼黑塞矩阵，有以下引理。

引理5.1. （JADCE 的受限强凸性和平滑性）：给定一个很小的正常数κ，如果MpBp ≫

CK2ω2β2pL2
max log

5(MpBp)，则对于任意的矢量u = [uH
1 , · · · ,uH

n ]
H，黎曼黑塞矩阵至少以
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概率O((MpBp)
−10)满足

uH (DHessf(S) + Hessf(S)D)u ≥ 1

4ω
∥u∥2F , (5.45)

和

∥Hessf(S)∥F ≤ 2 +K, (5.46)

这里,

un = [(Rn − R̄n)
H (Jn − J̄n)

H (Rn − R̄n)
T (Jn − J̄n)

T ]H ,

D=diag

({
diag([ζ†n1IM1 ζ

†
n2ID ζ†n1IM1 ζ

†
n2ID]

†)
}n=N

n=1

)
,

并且S满足

max
1≤n≤N

max {∥Jn − J∗
n∥F , ∥Rn −R∗

n∥F} ≤
κ

ω
√
K

, (5.47)

max
1≤n≤N,1≤q≤MpBp

∥∥aH
nq(Rn −R∗

n)
∥∥
2
∥R∗

n∥
−1
F ≤ 2C2

1√
K log1.5MpBp

, (5.48)

max
1≤n≤N,1≤q≤MpBp

∥∥bH
q Jn

∥∥
2
∥J∗

n∥
−1
F ≤ 2C3

β√
MpBp

log2(MpBp). (5.49)

其中, (ζn1, ζn2)Nn=1满足max1≤n≤N max
{∣∣ζn1 − 1

ω

∣∣ , ∣∣ζn2 − 1
ω

∣∣} ≤ κ
ω
√
K

,并且矩阵
{
(J̄n, R̄n)

}N
n=1

和{(Jn,Rn)}Nn=1相互对齐,即以下条件成立：

∥∥Jn − J̄n

∥∥2
F
+
∥∥Rn − R̄n

∥∥2
F
= min

ϑ∈C

{∥∥∥∥ 1

ϑ†Jn−J̄n

∥∥∥∥2
F

+

∥∥∥∥ 1

ϑ†Rn−R̄n

∥∥∥∥2
F

}
.

另外，对于所有的n = 1, · · · , N，以下关系成立

max{∥Jn−J∗
n∥F ,

∥∥J̄n−J∗
n

∥∥
F
, ∥Rn −R∗

n∥F ,
∥∥R̄n−R∗

n

∥∥
F
} ≤ κ

ω
√
K

.

证明: 见附录C.3。 �

引理5.1表征了JADCE中使用的损失函数(5.20)的受限强凸性和平滑性。RIC的区域

由(5.47)-(5.49)中的条件指定。具体来说，(5.47)以Frobenius范数为标准指定了接近真实

目标的临近值，(5.48)和(5.49)分别指定了关于向量anq 和bq 的不相干区域。引理5.1中的

对角矩阵D考虑了距离 1
ω
附近的缩放因子，这使本研究点能够为变量Jn 和Rn 设置不同的

步长。
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5.4.2 误差收缩

引理5.1中(5.20)的受限强凸性和平滑性允许本研究点建立误差收缩，即根据(5.38)中

定义的差距测量值来分析RG-MRAS算法的收敛性。相应的结果总结在引理5.2中。

引理5.2. 对于µt > 0 和MpBp ≥ CK2ω4β2pL2
max log

5(MpBp)，如果S 位于RIC内,即不等

式(5.41), (5.42)和

dist(St,S∗) ≤ ϖ, (5.50)

成立，则差距度量至少以概率1−O((MpBp)
−10)满足

dist(St+1,S∗)≫ (1− µt

16ω
)dist(St,S∗), (5.51)

其中C2和C3为常数，ϖ为足够小的常数。

证明: 见附录C.4。 �

从引理5.2可知，如果St对于所有0 < t ≤ T 满足(5.41)，(5.42)和(5.50)中的不等式，则

可以得到

dist(St,S∗) ≤ ω̄tdist(S0,S∗), (5.52)

其中ω̄ := 1 − µ
16ω
。因此，RG-MRAS算法将收敛到最优的解，并且所有的迭代都将停留

在RIC 中。基于以上分析可知，接下来只需要证明不等式(5.41)，(5.42) 和(5.50) 成立即

可。

5.4.3 留一法扰动理论

由于迭代St 和测量向量anq 之间的统计依赖性，很难证明整个轨迹位于由(5.41)，

(5.42) 和(5.50) 确定的区域内。为了克服这一挑战，本小节应用留一法扰动理论进行论

证 [161]。具体而言，首先引入留一序列Jt,(q) 和Rt,(q)，这是剔除第q 个样本之后再运行RG-

MRAS算法而得到的。在这种设置下，Rt,(q) 独立于样本anq。因为这种构造与原始问题仅

相差一个样本，所以对于t ≥ 0和1 ≤ q ≤ MpBp，分别有Jt,(q) ≈ Jt 和Rt,(q) ≈ Rt。接下来

可以利用数学归纳的方式继续证明。综上所述，保证条件(5.41)，(5.42)和(5.50)成立的主

要结果可以表述如下：
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图 5.1 延迟域和角度域扩展p对NMSE的影响.
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图 5.2 前导序列长度Bp对NMSE的影响.

引理5.3. 假设在第t次迭代中，测量量满足MpBp ≫ CK2ω2β2pL2
max log

8(MpBp)，并且St满

足(5.41)，(5.42)和(5.50)。那么，在第(t+ 1)次迭代中，St+1也至少以1−O((MpBp)
−9)的

概率满足这些条件。此外，当测量量满足MpBp≫CK2ω2β2pL2
max log

6(MpBp)时，截断的初

始化点S0也至少以1−O((MpBp)
−9)的概率满足这些条件。

证明: 见附录C.4。 �

引理5.1，引理5.2和引理5.3联合推导出了定理5.2，该定理给出了所提算法收敛对前

导序列开销的要求，以及基站天线子集的大小和激活设备数量之间的关系。由于激活设备

数K、簇数Lmax和扩展参数有限，定理2中MpBp的下界比较小。

5.5 仿仿仿真真真实实实验验验与与与结结结果果果分分分析析析

本节研究了所提出的MRAS 算法用于激活设备检测的AER性能和用于信道估计

的NMSE性能。AER定义为漏检概率和虚警概率之和；NMSE计算公式为

√∑
k∈K∥Hk−Ĥk∥2

F√∑
k∈K∥Ĥk∥2

F

；

将设备n ∈ {1, 2, · · · , N} 关于前导序列长度Bp 和天线根数Mp 的平均信噪比定义

为 SNRn = 10 log10(∥BXnAn∥2F /(MpBpσ
2))；参数ϱ 设置为1/0.039，这能使对数平滑函

数g(x)的曲线尽可能接近|x|；参数ν 设置为0.3；对于所有设备，信道复数增益{ςn,l,j, ξn,l,i}

服从i.i.d. 的零均值的复高斯分布变量，即∼ CN (0, 1
µ̄
)，其中µ̄ = (4πdnfc/cc)

2；第n个设

备和基站之间的距离dn 随机均匀地分布在[20, 500] m范围内，其中cc表示光速，fc = 73

GHz 是载波频率；{θn,l}Ln
l=1 在由Aθ确定的角度采样网格上独立且均匀地生成；路径延

迟{τn,l}Ln
l=1 在由Aτ 确定的延迟采样网格上独立且均匀地生成；角度/延迟偏移在角度/延迟
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范围内均匀生成，例如ϕn,l,j ∈ (θn,l− øθ/2, θn,l +øθ/2)和φn,l,i ∈ (τn,l +øτ/2, τn,l− øτ/2)，其

中每个簇的角度/延迟扩展设置为øθ 和øτ。本节将所提出的MRAS算法的性能与表5.1中提

到的四种最先进的算法进行了比较。

30 35 40 45 50 55 60 65 70
101

102

103

图 5.3 算法运行时间的比较

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

10-2

10-1

图 5.4 设备激活概率K/N对NMSE的影响

图5.1展示了角度-延迟扩展对所考虑算法的NMSE的影响。其中N = 60，K/N = 0.3，

D = 64，M1 = M = 64，Mp = 64，B = 4096，Bp = 370，Lmax = 2并且SNR = 10 dB。这

里假设延迟和角度扩展相同并由p来衡量。可以看出，OMP和FISTA算法由于干扰严重而

性能退化，（5.10）中的基线方案表现的更差，这是因为核范数松弛未能很好地融入固定

秩矩阵。注意本章所提的RC-MRAS算法比提出的RG-MRAS算法收敛得更快；然而提出

的RG-MRAS算法相比于提出的RC-MRAS算法有更强的容错性，这是因为RC-MRAS算

法在每次迭代中的计算不是基于Sn 的当前值，那么影响当前值的错误在以后的迭代中无

法得到纠正。还可以观察到，RG-MRAS在小延迟域和角度域扩展区域的性能略差于AMP

算法，但在中大延迟域和角度域扩展区域实现了最佳的NMSE性能。而且随着扩展的增

加，性能增益变得更大。mmW/THz信道通常由于高角度分辨率和延迟分辨率而具有较大

的扩展，因此所提出的RG-MRAS和RC-MRAS算法在宽带大规模接入中具有强大的吸引

力。更重要的是，与AMP算法不同，所提出的算法不需要事先知道大尺度信道衰落系数

和激活的设备数量，这两个因素在实际系统中是非常难以获得的。值得指出的是，对于给

定长度的前导序列Bp，一个设备分组内的总设备数量N 可以随着基站天线数量的增加而

增加。在6G无线网络中，基站配备了数百甚至数千根天线。因此，通过利用大规模天线

阵列的阵列增益，总设备的数量可以显著增加。

图5.2展示了NMSE 性能与前导序列长度Bp 的关系，其中N = 20，K/N = 0.3，

D = 64，M1 = M = 64，Mp = 64，B = 1280，p = 9，Lmax = 2，并且SNR = 10 dB。可
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图 5.5 设备总数量N对NMSE的影响
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图 5.6 SNR对检测错误率的影响

以观察到所提出的RG-MRAS和RC-MRAS算法的NMSE性能在整个前导序列长度区域内

均优于OMP，AMP，FISTA和(5.10)中的基线方案。随着前导序列长度的增加，性能增益

逐渐降低。在实际的mmW/THz系统中，由于相干时间较短，需要采用短前导序列进行设

备检测和信道估计。因此，所提出的RG-MRAS和RC-MRAS算法在实践中非常适用。

图5.3比较了不同基站天线数量设置下的算法的运行时间复杂度，其中Lmax = 2，

N = 25，Bp = 250，B = 2048，Mp = M1 = D = M，p = 8，K/N = 0.5，并且SNR = 10

dB。可以看出，RG-MRAS算法在整个天线数区域内花费了最小的运行时间。正如表5.1

中所分析的那样，对于Mp > Bp 的情况，所提出的RG-MRAS算法的计算复杂度与基站天

线子集数目Mp 呈线性关系。因此，RG-MRAS算法的运行时间随着基站天线数量的增加

而缓慢增加。虽然mmW/THz宽带系统通常采用大规模天线阵列，但所提出的RG-MRAS

算法可以减轻大量基站天线对计算复杂度的影响。

图5.4比较了当激活概率从0.1到0.9变化时的NMSE性能，其中N = 60，Bp = 370，

D = 64，M1 = M = 64，Mp = 64，B = 4096，p = 8，Lmax = 2，并且SNR = 10 dB。据观

察可知，所提出算法的NMSE性能随着激活概率的增加而降低。这是因为当更多设备处于

激活状态时，设备之间的信道干扰会增加。有趣的是，所提出的RG-MRAS算法的NMSE

性能对激活率不敏感。这是因为所提出的RG-MRAS算法假设非激活设备状态矩阵的秩等

于簇的数量，随着激活概率的增加，这个假设变得越来越准确。因此，所提算法在具有高

激活概率的实际物联网应用中更具有吸引力。

图5.5 描述了设备数量对NMSE 性能的影响，其中K/N = 0.3，Bp = 400，D = 32，

M1 = M = 32，Mp = 32，B = 4096，p = 9，Lmax = 2，并且SNR = 10 dB。可以发现

所提出的RG-MRAS 算法可以在整个设备数量区域内提供比AMP 和OMP 算法明显更好
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的NMSE性能，这意味着所提出的RG-MRAS算法可以在mmW/THz宽带通信系统中容纳

更多的设备。这些优点源于所提出的方案不仅探索了设备状态矩阵的联合稀疏和多重低秩

结构，而且还有效地融入了多个固定秩矩阵约束以提高检测性能。

图5.6显示了AER与SNR的关系，其中N = 20，Bp = 25，D = 64，M1 = M = 64，

Mp = 32，B = 1280，p = 6，Lmax = 2，K/N = 0.3。在中低SNR区域中，所有考虑的

算法的检测错误率均迅速趋于零。更重要的是，可以观察到在整个SNR区域中，所提出

的RG-MRAS算法的性能优于OMP，FISTA和(5.10)中的基线方案。虽然提出的RG-MRAS

算法的AER性能比AMP算法差，但是RG-MRAS算法可以在检测性能和计算复杂度之间取

得更好的平衡。
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图 5.7 Lmax对NMSE的影响
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图 5.8 秩估计值对NMSE和AER的影响

图5.7 显示了检测性能与最大簇数Lmax 的关系，其中N = 60，Bp = 400，D = 64，

M1 = M = 64，Mp = 64，B = 4096，p = 6，SNR = 10 dB,并且K/N = 0.3。可以看出，

所提出的RG-MRAS算法的性能优于AMP和OMP算法。此外，还可以直观地观察到所有

考虑的算法的NMSE随着最大簇数Lmax 的增加而增加。原因是对于较大的Lmax，X̃n中的

非零元素较多，这相当于增加了未知设备状态矩阵Xn = χnX̃n的稀疏度。因此，如定理5.2

所证明的，从Y中可靠恢复X所需的前导序列开销MpBp将随之增加。

图5.8 说明了RG-MRAS 算法的NMSE 和AER 性能对秩估计值的鲁棒性。设置真实

的Lmax 分别为2、3 和4，其中N = 20，Mp = 64，Bp = 30，D = 64，M1 = M = 64，

B = 1280，p = 8，L/N = 0.3，并且SNR = 10 dB。一般而言，不同设备的簇数量几乎

相同，实际应用中可以通过信道跟踪 [147]来获取。从图中可以发现，当簇估计值L̂max 大

于Lmax 时，提出的RG-MRAS算法的NMSE和AER对秩估计误差不敏感。受该观察启发，

当Lmax未知时，使用相对较大的L̂max有利于保证JADCE的准确性。
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5.6 结结结论论论

本章研究了具有大量偶发性活跃设备的6G mmW/THz宽带蜂窝物联网网络的免授权

随机接入方案。相比于低频段多天线系统的信道，mmW/THz信道的路径损耗大，散射点

少。通常情况下，mmW/THz信道中通常仅呈现出三到四个散射簇，每个散射簇内具有少

量的延迟/角度扩展。基于延迟/角度扩展，本章挖掘了mmW/THz信道延迟角域的低秩和稀

疏特性，基于此设计了用于宽带大规模随机接入的JADCE算法。所提出的MRAS算法的

计算复杂度优于其他基准算法。这很好的解决了实际6G mmW/THz宽带大规模接入系统

中，由于高频段基站天线庞大和易受雨衰雾衰影响，而带来的接入时延大和接入精度低的

问题。仿真结果验证了所提出算法在激活设备检测和信道估计方面的有效性。
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6.1 引引引言言言

前几章所提出的基于蜂窝物联网的联合激活设备检测和信道估计算法，基本满足了大

规模机器通信系统巨连接、高可靠、低复杂度等需求。然而，由于物联网设备分布极广，

位于小区中心的基站的接收信号质量较差。另一方面，由于大量设备需要接入资源有限

的6G无线网络，基于单接入点/基站的激活设备检测变得越来越有局限性。为了克服上述

问题，一个潜在解决方案就是采用多接入点/基站联合检测。但是，在前几章的单蜂窝物

联网接入方案和目前的多接入点检测方案中，各个接入点均独立进行激活设备检测。实际

上，如果相邻接入点相互协作，共同处理相邻接入点接收到的信号，可以大大提高检测的

准确度。

最近，文献 [162]考虑了两种基于AMP算法的多小区激活设备检测方案，即多小区大规

模MIMO(massive MIMO, mMIMO)检测方案和多小区协作mMIMO检测方案。在这两种方

案中，每个小区配备一个接入点/基站。对于多小区mMIMO检测方案，作者假设每个接入

点（Access Point, AP）独立运行以检测其自己小区内的激活设备。在这种情况下，小区之

间的干扰被视为噪声；对于协作式mMIMO检测方案，每个AP首先各自在本地进行激活设

备检测，然后将对数似然比形式的检测结果转发到中央单元，在中央单元对设备状态进

行最终决策。而后文献 [163] 提出了一种采用二阶Reed-Muller序列的多小区激活设备检测方

法，令每个AP检测各自小区内的设备，并将小区外信号视为干扰。虽然多小区检测方案

可以提高激活设备检测性能，但是由于小区边界的存在，小区间的干扰成为了限制可靠激

活设备检测的严重因素。

受这些工作的启发，本章设计了基于无小区网络的分布式协作激活设备检测方案，其

中部署在广阔区域的多个AP通过前传网络服务大规模物联网设备 [164;165]。这里，AP之间

的连接可以根据通信半径进行设置。不同于传统的多小区mMIMO，本章所提出的框架不

需要集中的融合中心，AP之间的协作激活设备检测只需要交换低维中间信息，即设备状

态向量，系统中的所有AP都可以并行地得到激活检测结果，从而减少接入延迟。因此，本

109



浙江大学博士学位论文

研究点所提方案在应对AP或前传链路的故障方面是非常可靠和稳健的。此外，为了减少

该框架下前导序列长度的开销，本章基于统计信息设计了一种基于前向后向分裂策略的分

布式近似分离方法。进而得到了一种新颖的低复杂度分布式协作激活设备检测算法，该算

法利用了相邻AP之间的设备状态向量的关联性，即联合相似性和稀疏性。本研究点从理

论上分析了协作激活设备检测算法的收敛特性，并通过数值仿真对所提算法的性能进行了

评估。

本章内容安排如下：6.2节介绍了系统模型；6.3节提出了分布式协作激活设备检测方

案；接下来，6.4节对所提出的算法进行了收敛性分析；6.5节给出数值仿真结果；最后，

6.6节总结了本章内容。

6.2 系系系统统统模模模型型型

本章考虑包含B 个AP的6G无小区无线网络，每个AP都配备了M 根天线，在广阔的

区域内为N 个随机分布的单天线物联网设备提供服务。每个AP通过前传链路连接到其几

个相邻的AP，并且只能与其一跳邻居AP通信以减少通信负载，如图6.1所示。在6G无线

网络中，物联网设备的密度通常很大，但是在任何给定的时隙中只有少部分物联网设备

处于激活状态。本章用K来表示基数为K = |K|c ≪ N 的激活设备集合，K是一个随机变

量。本章将χn定义为二进制激活状态指标，如果第n个设备处于激活状态，则χn = 1，否

则χn = 0。此外，定义第n个设备到第b个AP的M 维信道向量为
√
gb,nhb,n，其中gb,n是大

尺度衰落系数，此系数取决于第n个设备的位置。hb,n ∈ CM 是对应的小尺度衰落系数，

它遵循均值为零方差为1的i.i.d. 复高斯分布。 为了减少接入延迟和系统信令开销，本章

在6G无小区无线网络 [63] 中采用免授权随机接入协议。具体而言，在每个时隙的开始，激

活设备同时通过上行信道向所有AP发送相应的前导序列，然后AP根据接收到的信号相互

协同完成激活设备检测。假设所有前导序列sn ∈ CL 都是按照i.i.d. 的零均值和单位方差的

复杂高斯分布生成，并且这些前导序列事先存储在所有的AP处。因此，第b个AP处的接

收信号Yb ∈ CL×M 可以表示为

Yb =
N∑

n=1

χnsn
√
gb,nh

T
b,n +Wb = SΓ

1
2
b Hb +Wb, (6.1)

其中Hb = [hb,1, · · · ,hb,N ]
T ∈ CN×M表示小尺度衰落信道矩阵，S = [s1, · · · , sN ] ∈ CL×N 表

示前导序列矩阵，Wb ∈ CL×M 是i.i.d. 的AWGN,它的每个元素服从分布∼ CN (0, σ2)，其

中σ2 表示每个天线的噪声功率。定义γb = [γb,1, · · · , γb,N ]T ∈ RN 为对角矩阵Γb的对角线

项，其中γb,n = χngb,n代表第b个AP所服务的第n个设备的设备状态量。
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AP

M 

图 6.1 配备多个接入点的6G无小区大规模随机接入网络示意图

下面，本章基于多个AP之间的有限协作，通过交换一些中间变量来设计大规模免授

权随机接入方案。

6.3 基基基于于于分分分布布布式式式协协协作作作的的的大大大规规规模模模随随随机机机接接接入入入

本小节首先基于6G无小区无线网络提出了一种协作检测框架。然后，本研究点针对

这个框架设计了相应的协作检测算法。

6.3.1 协作大规模检测框架

对于模型(6.1)中的激活设备检测问题，虽然不同AP的未知设备状态向量是不同的，但

是相邻AP的信号之间存在一些共同特征。此共同特征可以被进一步探究以提高检测性能。

因为不同的AP估计不同的设备状态向量，首先为每个AP关联一个本地估计器，在此基础

上，再进一步结合相邻AP的估计信息，即促稀疏项和促相似性 [47;166]。

6.3.1.1 基于协方差的局部估计器

首先，为了进一步降低所需前导序列的长度，本章设计一个基于接收信号协方差的局

部估计器。基于协方差的大规模激活设备检测问题等价于在预定义前导序列矩阵S的情况

下，从含有噪声的接收信号Yb 中恢复设备状态向量γb。一般而言，设备状态向量γb 的估

计可以表述为ML估计问题 [124]。具体来说，Yb的每一列，即ybm，1 ≤ m ≤M，可以看成
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具有以下多元复高斯分布的独立样本

ybm ∼ CN (0,SΓbS
H + σ2I), (6.2)

其中协方差矩阵Σb = SΓbS
H + σ2I由E

{
ybmy

H
bm

}
计算得到。然后，给定γb后，Yb的似然

值可以表示为

P (Yb|γb) =
1

det(πΣb)M
exp(−tr(Σ−1

b YbY
H
b )). (6.3)

利用高斯特性，可以得到以下第b个AP期望的γb的ML估计量

f(γb) = −P (Yb|γb) = ln det[Σb] + tr(Σ−1
b Σ̂by), (6.4)

其中Σ̂by = 1
M
YbY

H
b 表示第b个AP的接收信号的样本协方差矩阵，它在天线维度上取了平

均值。基于(6.4)，ML估计问题可以表述为argminγb∈R+ f(γb)。

6.3.1.2 促稀疏项的设计

其次，由于多个AP的设备状态向量之间具有固有的结构化稀疏性，本研究点提出了

促稀疏项，以促进多个AP之间的协作检测。在文献 [47] 中，设备状态矩阵的行共享公共支

撑集，因此在均方误差准则中添加了适当的正则项以促进行稀疏性。在本章中，特定的稀

疏模式可以在不同的AP上同时观察到，即γb 的非零项的位置对于b = 1, 2, · · · , B 是一致

的。由于每个AP只与其相邻的AP通信，因此本研究点无法获取系统级稀疏模式的全局信

息。此外，将这个全局量分成几个局部量是非常具有挑战性的，因为这些局部量仅由来自

相邻节点的分量组成。为了解决这个困难，对于第b个AP，本研究定义了以下由其所有一

跳邻居的参数向量组成的局部参数矩阵

Rb=

[
γl1 ,γl2 ,γli , · · · ,γl|N−

b
|c
,γb

]
∈ CN×(|Nb|c), ∀b ∈ {1, 2, · · · , B}, (6.5)

其中li ∈ N−
b 是除自身之外的第b个AP的邻居节点索引集，Nb 表示包含自身的第b个AP

的邻居节点索引集。因此，本小节旨在促进矩阵Rb 的行稀疏性以利用联合稀疏性。通常，

l0范数和l2 范数的组合，即l2,0范数可以提高输入矩阵
[167] 的行稀疏性。然而，l2,0范数是非

凸且不可微的，其最小化具有非确定性多项式的时间复杂度。为此，本研究点采用了文

献 [47]中提出的以下稀疏促进项

g(γb) =
N∑

n=1

(
∥Rb(n, :)∥2 −

1

θ
ln(1 + θ ∥Rb(n, :)∥2)

)
︸ ︷︷ ︸

Φ(Rb(n,:))

, (6.6)
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计算ln(1 + θ ∥Rb(n, :)∥2) 的麦克劳林级数，可以发现当∥Rb(n, :)∥2 → 0时, Φ(Rb(n, :)) →
θ
2
∥Rb(n, :)∥22；当∥Rb(n, :)∥2 →∞时, Φ(Rb(n, :))→ ∥Rb(n, :)∥2。这里，惩罚项θ > 0是用来

保证Φ(Rb(n, :))的曲线尽可能接近曲线∥Rb(n, :)∥2。换句话说，函数Φ(Rb(n, :))是用于逼

近Rb(n, :)的l2范数的。此外，由于g(γb)通过求和运算符松弛了非凸的l0范数，因此它是凸

的。这种方式可以促进跨越AP的局部参数矩阵Rb 列的联合稀疏性。尽管促稀疏项被加在

局部参数矩阵Rb 上，但是AP之间的协作性质促进了全局设备状态向量{γb}Bb=1 的联合稀

疏性。

6.3.1.3 促相似项的设计

第三，本研究点设计了一个相似度促进项来提高检测性能。在文献 [166;168] 中，为了提

高最优参数向量之间的相似性，基于l2范数的正则化项被引入到了扩散最小均方算法中。

在本章所考虑的问题中，相邻AP之间设备状态向量同样表现出了相似性。具体来说，所

有AP的全局设备状态向量{γb}Bb=1的非零项的索引应该是相同的，但是由于不同路径损耗

的影响，各个AP所对应的设备状态向量的非零元素的值彼此不同。值得注意是，由于相

邻AP的距离很短，相应的设备状态向量由一些相似的非零元素组成。众所周知，ML估

计量f(γb)依赖于经验协方差矩阵Σ̂by。然而当前导序列的长度L大于AP天线的数量M时，

Σ̂by会和真实的协方差矩阵Σb相差较多，从而导致ML估计器性能急剧下降。这种性能损

失可以通过本研究点引入的促相似项来弥补，即每个Σb 的更新可以用到相邻AP的估计值

彼此相似的事实。受这些观察的启发，本小节设计了以下相似性促进函数

Ψ(γb) =
∑
l∈Nb

clbΨl(γb − γl), ∀b ∈ {1, 2, · · · , B}, (6.7)

其中Ψl(γb − γl)是一个凸惩罚函数，它在Ψl(0)处得到最小值，这鼓励了γb 和γl之间的相

似性。本章将惩罚函数设置为l1范数惩罚项，即Ψl(x) =
∑N

n=1 |xn|。该惩罚函数可以鼓励

各个AP之间的设备状态向量的大量非零元素趋向相同值。换句话说，它不仅促进了AP间

相似的稀疏结构，而且促进了相似的非零值。这里，clb是满足以下条件的线性权重∑
l∈Nb

clb = 1, clb = 0 ∀l /∈ Nb. (6.8)

在定义了相似性促进项和稀疏性促进项之后，将(6.4)，(6.6)和(6.7)合并，可得以下局

部代价函数

F (γb)=f(γb) + βg(γb) + τΨ(γb), ∀b∈{1, 2, · · · , B}, (6.9)
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其中β > 0和τ > 0分别是用于加强稀疏性和相似性的惩罚参数 [169]。通过改变这些惩罚参

数的值，可以在ML估计量和促进项之间取得平衡。接下来，本研究点将设计一种协作激

活设备检测（Cooperative Activity Detection, CAD）算法来最小化每个AP涉及的代价函数，

即(6.9)。

6.3.2 分布式近似分离策略

注意公式(6.9)的第一项，即f(γb)是可微的和测地凸的，测地凸是经典凸的广义形式，

并且测地凸的局部最小值也是全局最小的 [170]。然而，如上小节所述，Ψl(γb − γl)是不连

续的，即局部代价函数中的第三项可能是非平滑函数，第二项也可能是不可微的。此外，

相邻AP的未知变量γb相互耦合在一起。这些障碍使现有算法，例如文献
[59;166]，难以解决

问题(6.9)。本小节旨在设计一种分布式算法，使得各个AP可以并行的估计各自的设备状

态向量。接下来，本研究点基于前向-后向分裂策略 [171] 设计了一种分布式近似分离策略，

用于最小化(6.9)中的代价函数。由于前向-后向分裂策略的快速收敛性及其概念和数学方

面简单性，该策略适合求解大规模激活设备检测问题。

在继续之前，本小节先回顾一下用于最小化(6.9)的前向-后向分裂方法，它由以下迭

代给出

γt+1
b = γt

b − ηtb▽ f(γt
b)− τηtb∂Ψ(γt+1

b )− βηtb∂g(γ
t+1
b ) =

后向步骤︷ ︸︸ ︷
proxηtb(τΨ+βg)(γ

t
b − ηtb▽ f(γt

b)︸ ︷︷ ︸
前向步骤

),

(6.10)

其中ηtb 是第t次迭代中第b个AP 的步长，γt
b 表示γb在第t 次迭代中的值。注意∂Ψ(γt+1

b )

和∂g(γt+1
b )比传统的梯度下降算法具有更好的近似特性。因为后者在γt处评估梯度 [171]，

这样便不能明确的写出包含γt
b 和γt+1

b 的迭代表达式。为此，本研究点引入了函数h(·)的近

端算子，它是由以下公式给出的映射函数

proxηh(y) = argmin
u

h(u) +
1

2η
∥u− y∥22 , (6.11)

其中y和u为变量，η > 0为步长 [172]。如公式(6.10)的最后一个等式所示，梯度下降是前向

步骤，近端是后向步骤。这里，近端可以看作是不可微函数的隐式离散化，它可以用来克

服Ψ(γb)的非平滑性，并且近端算法比基于次梯度策略
[171]的方法具有更快的收敛速度。

不幸的是，直接计算关于相似性促进函数Ψ(γb)和βg(γb) + τΨ(γb)的近端算子是非常

困难的。此外，在每次迭代中，在所有相邻AP上计算Ψ(γb)的计算复杂度是非常高的。受

文献 [171] 中Douglas Rachford分裂算法的启发，即两个近端算子可以交替更新，本章将函
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数Ψ(γb)和g(γb)分开处理。具体来说，本小节首先计算子梯度∂Ψ(γt
b)的估计量xt

b，然后

将梯度下降步骤合并到近端算子步骤中，即

ztb = γt
b − ηtb▽ f(γt

b)− τηtbx
t
b − βηtb∂g(z

t
b)

= proxβηtbg(γ
t
b − ηtb▽ f(γt

b)− τηtbx
t
b), (6.12)

其中ztb 是一个中间变量。然后，根据Douglas Rachford分裂的更新规则，本小节将ztb合并

到关于促相似函数Ψ(γb)的近端算子中：

γt+1
b = proxτηl,tb Ψ(z

t
b + τηtbx

t
b). (6.13)

中间变量ztb 和设备状态向量γt
b 交替迭代，并且它们的值不断相互接近。当算法收敛

到最优时，这两个中间变量的值理论上是相等的。为了克服(6.13)中非光滑有限和项的处

理困难，以及减少计算复杂度开销，本研究点继而从集合Nb中以概率{p1, p2, · · · , p|Nb|c}随

机选择l。然后，将ztb合并到关于促相似项子函数Ψl(γb − γl)的近端算子中:

γt+1
b = ztb − τηl,tb

[
∂Ψl(γ

t+1
b )− xl,t

b

]
= proxτηl,tb Ψl

(ztb + τηl,tb xl,t
b ), (6.14)

其中xl,t
b 是随机选择的第b个AP的第l个邻居AP的次梯度∂Ψl(γ

t+1
b )的估计量。让ctlb 表示第t

次迭代中的组合系数，并设置ηl,tb =
ctlbη

t
b

pl
，这里ηl,tb 是ηtb 的随机近似值。通过这种方式，本

研究点可以有效的处理(6.9)中含有任意大小基数|Nb|c的非平滑有限和项。

由于ztb 和γt
b 最终会收敛到相同的值，如果xl,t

b = ∂Ψl(γ
t+1
b )和xt

b = ∂Ψ(γt+1
b )成立，则

等式(6.14)是(6.10)的精确近似值。因此，本研究点必须确保∂Ψl(γ
t+1
b )足够接近xl,t

b 。根据

等式(6.11)中近端算子的定义，等式(6.14)满足以下条件

(ztb+τηl,tb xl,t
b −proxτηl,tb Ψl

(ztb+τηl,tb xl,t
b ))

τηl,tb
∈ ∂Ψl(γ

t+1
b ). (6.15)

那么，以下次梯度估计量xl,t+1
b 的表达式可以确保(6.14)成立

xl,t+1
b = xl,t

b +
1

τηl,tb
(ztb − γt+1

b ), (6.16)

这里，(6.16)右侧表达式是通过用γt+1
b 替换(6.15)中的近端步骤并进一步重组等式(6.15)左

侧表达式而获得的。基于此，等式(6.12)中的次梯度估计量xt
b可以更新为

xt+1
b = xt

b + ctlb(x
l,t+1
b − xl,t

b ), (6.17)

公式(6.17)是通过利用关系式xt
b =

∑|Nb|c
l=1 ctlbx

l,t
b 和在每次迭代中仅更新单个选定的xl,t

b 的特

性而获得的。
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6.3.3 递归算法的推导

由于表达式(6.12)和(6.14)中的近端算子在每次迭代都需要计算，因此推导出γt+1
b 和ztb

的闭式表达式变得尤为重要。为此，本小节首先计算等式(6.4)中局部估计量f(γb)的梯度。

根据著名的Sherman-Morrison秩-1更新恒等式 [173]，可以得到(
Σbn + γbnsns

H
n

)−1
= Σ−1

bn −
γbnΣ

−1
bn sns

H
n Σ

−1
bn

1 + γbnsHn Σ
−1
bn sn

, (6.18)

和

Σbn = Σb − γbnsns
H
n , (6.19)

其中γbn是γb的第n个元素。应用著名的行列式恒等式1到矩阵Σbn + γbnsns
H
n 中，可得

det[Σbn + γbnsns
H
n ] = (1 + γbns

H
n Σ

−1
bn sn)det[Σbn]. (6.20)

然后，将(6.18)和(6.20)代入(6.4)并取f(γb)对γbn的导数，可以得到

▽f(γbn) =
sHn Σ

−1
bn sn

1 + γbnsHn Σ
−1
bn sn

− sHn Σ
−1
bn Σ̂byΣ

−1
bn sn

(1 + γbnsHn Σ
−1
bn sn)

2
. (6.21)

接下来，令▽f(γt
b) = col{▽f(γt

b1), · · · ,▽f(γt
bN)}代表梯度表达式。观察到f(γb)关于γb的

梯度是在每次迭代中均需要计算，这会引入很高的计算复杂度。为了在算法计算复杂度和

准确性之间进行权衡，尽可能少的执行梯度计算，本章采用非密集梯度更新规则，即以一

定的概率0 < p̄ ≤ 1来计算梯度，以减少算法每次迭代中的计算负载。具体的数学表达如

下所示

▽̃f(γt
b) =

 ▽f(γt
b), 以概率 p̄,

0, 以概率 1− p̄,
(6.22)

事实上，由于每个AP在每次迭代时均以概率p̄更新梯度，所有AP的更新加起来等价于一

个密集的梯度更新。

将(6.22)代入(6.12)，并计算g(γb)的近端算子，可以得到如下中间变量的递归更新

ztb = ς tb − ηtbβcol
{

ςtb1

∥Rt
b(1,:)∥2

, · · · , ςtbN

∥Rt
b(N,:)∥

2

}
, (6.23)

其中ς tb = γt
b − ηtb▽̃f(γt

b)− τηtbx
t
b，ς tbn是ς tb 的第n个元素。

值得注意的是等式(6.23)中的步长ηtb 是一个必不可少的超参数，该参数应该谨慎设计

以提高检测性能。过大的步长会使得初始收敛速度过快而导致算法性能提前饱和；虽然过

1行列式恒等式 [174] 表明，如果有大小分别m× n和n×m的矩阵A和B，则det[I+AB] = det[I+BA]成立.
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小的步长会延迟饱和，但是会导致收敛速度过慢。事实上，均衡步长在实践中是一项艰巨

的任务，因为一个近似步长是由Lipschitz常数确定的，而Lipschitz常数很难准确的估计出

来。文献 [175]中的作者基于牛顿特性提出了如下基于随机梯度的自适应步长

ηtb =

∥∥γt
b − γt−1

b

∥∥2
2

(γt
b − γt−1

b )H(▽̃f(γt
b)− ▽̃f(γt−1

b ))
, (6.24)

这是Lipschitz常数的局部估计。然而，由于γt
b 非常稀疏，(6.24)的分母可能很小。此外，

由于(6.22)以一定的概率更新梯度，导致在两个连续迭代索引之间的梯度甚至会保持恒定。

在这种情况下，ηtb的值可能接近无穷大，导致算法无法收敛。为了避免这种情况，本研究

点引入ϵ
∥∥γt

b − γt−1
b

∥∥
2
到(6.24)的分母中，以保持其分母永久为正数，此操作还可以在每次

迭代中控制分母值的下限。具体的步长由下式明确给出

ηtb =

∥∥γt
b − γt−1

b

∥∥2
2∣∣∣(γt

b−γ
t−1
b )H(▽̃f(γt

b)−▽̃f(γt−1
b ))

∣∣∣+ϵ
∥∥γt

b−γ
t−1
b

∥∥2
2

, (6.25)

其中ϵ ≥ 0是可调整的参数。请注意，(6.25)可以自适应调整步长，并且不会带来太多额外

的计算复杂度负担。

现在推导(6.14)中γt
b 的递归更新表达式。由于(6.14)中的Ψl(·)是完全可分离的，因此

它的近端算子可以以其元素为单位来计算，其软阈值形式由下式给出

γt+1
bn =

 min
(
τηl,tb

ztbn+τηl,tb xl,t
bn−γt

ln

|ztbn+τη
l,t
b xl,t

bn−γt
ln|
, ztbn + τηl,tb xl,t

bn

)
+ ztbn + τηl,tb xl,t

bn, 如果 ztbn + τηl,tb xl,t
bn ̸= 0,

0, 如果 ztbn + τηl,tb xl,t
bn = 0,

(6.26)

其中最小运算符是为了保证γbn 的值是正的。这里，ztbn 和xl,t
bn 分别是向量ztb 和xb 的第n个

元素。得到γt+1
bn 后，(6.19)中的Σb可以根据γt+1

bn 和γt
bn之间的距离来更新，具体由下式给出

Σt+1
b = Σt

b + (γt+1
bn − γt

bn)sns
H
n . (6.27)

从(6.17)和(6.26)可以看出，所设计算法的估计性能在很大程度上取决于组合系数ctlb。与文

献 [166;176;177]类似，本小节采用以下自适应组合系数

ctlb =


2

|N−
b |c

1
1+exp(ρ∥γt−1

b −γt−1
l ∥2)

, l ∈ N−
b ,

1−
∑

l∈N−
b
ctlb, l = b,

0, l /∈ Nb,

(6.28)

其中ρ > 0是预先设置的比较大的常数。请注意，(6.28)中的项∥γt−1
b − γt−1

l ∥2 展示了第b

个AP与其第l个邻居的本地估计之间的距离。而组合系数ctlb 与这样的距离应该成反比。当
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上面定义的两个估计值之间的距离很大时，第b个AP往往会降低相应的组合系数的值，甚

至丢弃来自该邻居的信息。相反，当两个AP之间的估计值距离较小时，第b个AP会增加

相应的组合系数的值。

一旦获得了设备状态向量的估计值{γ̂b}Bb=1，在每个AP处可以采用逐元素阈值法来确

定γ̂bn中的χn，即如果γ̂bn > ıb，则χn = 1，否则χn = 0，其中ıb = ωbσ
2是可调的阈值参数，

且ωb > 0。为清楚起见，用于大规模随机接入的协作激活设备检测算法的伪代码已总结在

算法6.1中。不同于协作mMIMO [162]，其中每个BS在本地执行信号估计，然后将所得的本

地对数似然比向量全部转发给中央决策单元，本研究点所提出的CAD算法迭代地交换相

邻AP之间的设备状态向量。在这种情况下，本章所提的CAD算法接入延迟比协作mMIMO

要短的多。另一方面，与协作mMIMO相比，所提出的CAD算法在应对AP或者前传链路

的故障时，有更高的可靠性和稳健性。

6.4 性性性能能能分分分析析析

如前所述，CAD算法是协作随机接入的关键。本节将分析CAD算法的计算复杂度，

通信代价和算法的收敛性。

6.4.1 计算复杂度和通信代价分析

本小节首先分析所提出的CAD 算法的计算复杂性和通信代价。在算法6.1的每次迭

代中，对于任意的AP，计算复杂度主要来自矩阵乘法，CAD 算法的整体计算复杂度

为O(L2)。虽然计算协方差矩阵Σ̂by 的计算复杂度是O(L2M)，但是它只需要在算法迭代

开始前计算一次。对于任意AP，本小节从计算复杂度的角度将所提出的CAD算法与两种

基准检测算法进行了比较，包括AMP算法 [162]和OAMP-MMV算法 [178]。从表6.1中可以看

出，所提出的CAD算法的计算复杂度在mMTC+应用中优于其他两种算法。对于通信代

价，在每次迭代中，每个AP需要传输N维的中间量γt
b。因此，对于所有AP，CAD算法需

要交换N
∑B

b=1

∣∣N−
b

∣∣
c
个参数。

注6.1. 需要强调的是提出的CAD算法每次迭代的计算复杂度和通信代价均不会随着每

个AP 的天线数量M 的增加而增加。此外，可以设置少量的AP 相互协作，这将通过

第6.5节的仿真进行验证，即激活误差可以在有限的前传链路的情况下接近于零。
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算法 6.1协作激活设备检测（CAD）算法

1: 输输输入入入: {Yb}Bb=1，S，{Σ̂by = 1
M
YbY

H
b }Bb=1，步长{η0b}Bb=1，和总的迭代次数T；

2: 初初初始始始化化化: {γ0
b = 0}Bb=1， {Σ0

b = σ2I}Bb=1， {x
l,0
b , l ∈ Nb}Bb=1， {c0lb}Bb=1， {x0

b =∑
l∈Nb

c0lbx
l,0
b }Bb=1；

3: for t = 1 : T do

4: 对于AP b:

5: 自适应过程:

6: 基于(6.22)计算▽̃f(γt
b)；

7: 基于(6.23)计算ztb；

8: 基于(6.25)计算步长ηtb；

9: 从集合Nb中以概率{p1, p2, · · · , p|Nb|c}随机地选取l；

10: 基于(6.28)计算自适应组合系数ctlb；

11: 计算ηl,tb =
ctlbη

t
b

pl
；

12: 随机地选取γt
b 的下标索引，即{1, 2, · · · , N}的一个排列，用t1, t2, · · · , tN来表示；

13: for n = 1 : N do

14: 基于(6.26)更新γt+1
btn
；

15: Σt+1
b = Σt

b + (γt+1
btn
− γt

btn
)stns

H
tn；

16: end for

17: 基于(6.16)计算xl,t+1
b ；

18: 基于(6.17)计算xt+1
b ；

19: 通信过程:

20: 发送γt
b 给它的一跳邻居AP；

21: end for

22: 输输输出出出: {γt+1
b }Bb=1。
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表 6.1 CAD算法和基线方案的计算复杂度比较

方案 计算复杂度

CAD O(TL2 + L2M)

AMP O(T (MNL+ LM2 +NM3))

OAMP-MMV O(T (MN log2N +NM3))

6.4.2 收敛性分析

本小节分析所提出的CAD算法的收敛性（即收敛到关于变量γt
b 的驻点）。在给出更详

细的收敛结果之前，本小节首先给出以下引理，它有助于分析所提出算法的收敛性。

引理6.1. 令ζt
b = γt

b − p̄ηtb▽f(γt
b)，并且ζ∗

b = γ∗
b − p̄ηtb▽ f(γ∗

b )，其中γ∗
b是最小化问题(6.9)的

最优解。对于任意的接入点b，平滑常数Lf，参数ϖ > 0，当函数f(·) 是Lf平滑的 [167]

（即∥ ▽ f(γt
b)−▽f(γb)

t−1∥ ≤ Lf∥γt
b − γt−1

b ∥），并且步长满足以下条件时，

1

L+ ϵ
≤ ηtb < min

(
2

Lf

,
1

ϵ

)
, b = 1, 2, · · · , B, (6.29)

则有

E
{∥∥ζt

b − ζ∗
b

∥∥2
2

}
≤ E

{∥∥γt
b − γ∗

b

∥∥2
2

}
− p̄ϖηtbdf (γ

t
b,γ

∗
b ), (6.30)

这里df (γ
t
b,γ

∗
b )表示函数f(·)的Bregman的散度，其具体定义为df (γ

t
b,γ

∗
b ) := f(γt

b)−f(γ∗
b )−

⟨▽f(γt
b),γ

t
b − γ∗

b ⟩。

证明: 见附录D.1 �

如前所述，引理6.1中的界限(6.30)取决于Bregman散度，而Bregman散度将在验证所

提出的CAD 算法的收敛性方面发挥关键作用。接下来，本小节证明算法6.1中第7步和

第13步稳定点的存在性和最优性。

引理6.2. 对于任意的AP b，满足算法6.1中的第7步和第13步递归的最优解γ∗
b是存在的，

即对于任意的ηtb 和ηl,tb ，即给定向量x∗
b ∈ ∂Ψ(γ∗

b )，xl,∗
b ∈ ∂Ψl(γ

∗
b )和ϱ∗

b ∈ ∂g(γ∗
b )，如果以下

等式成立的话，

▽f(γ∗
b ) + τ

∑
l∈Nb

ctlbx
l,∗
b + βϱ∗

b = 0, (6.31)
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那么以下关系成立

γ∗
b = proxβηtbg(γ

∗
b − ηtb▽̃f(γ∗

b )− τηtbx
∗
b), (6.32)

γ∗
b = proxτηl,tb Ψl

(z∗b + τηl,tb xl,∗
b ), (6.33)

其中条件(6.31)意味着当获得最优解时，(6.9)中的局部代价函数的次梯度将达到0。

证明: 见附录D.2 �

注意CAD算法存在一个特定的稳定点γ∗
b，本小节接下来证明γt

b 的迭代将收敛到这个

特定的稳定点。首先将所有AP的信息整理成块矢量和矩阵的形式。对于第b个AP，可将

变量γt
b 相对于时间序列t的均值定义为γ̄t

b =
1
t

∑t−1
j=0 γ

t
b。类似于文献

[179]，全局随机量定义

为

γ∗ = col{γ∗
1 ,γ

∗
2 , · · · ,γ∗

B},

γ̄t = col{γ̄t
1, γ̄

t
2, · · · , γ̄t

B},

ht = col{df (γ̄t
1,γ

∗
1), df (γ̄

t
2,γ

∗
2), · · · , df (γ̄t

B,γ
∗
B)}. (6.34)

下面的定理给出了所提出的CAD算法的收敛速度。

定理6.1. 如果步长满足 1
Lf+ϵ

≤ ηtb < min( 2
Lf
, 1
ϵ
)，b = 1, 2, · · · , B，那么以下不等式成立

E
{
ht
}
≤ 1

p̄ϖt

1

ηt
⊙W0, (6.35)

其中 1
ηt = col{ 1

ηt1
, 1
ηt2
, · · · , 1

ηtB
}，W0 = col{W0

1 ,W0
2 , · · · ,W0

N}，这里

W0
b = ∥γ0

b − γ∗
b ∥22 + τ 2

∑
l∈Nb

(ηl,0b )2∥xl,0
b − xl,∗

b ∥
2
2. (6.36)

证明: 本小节利用Lyapunov函数来证明算法的稳定性和收敛性。类似于文献 [172;180]，

本研究点定义CAD算法中每个AP的Lyapunov函数为

W t+1
b = E

{
∥γt+1

b − γ∗
b |22
}
+
∑
l∈Nb

(τηl,t+1
b )2E

{
∥xl,t+1

b − xl,∗
b ∥

2
2

}
, (6.37)

它测量了γt
b 和γ∗

b 之间的距离以及xl,t
b 和xl,∗

b 之间的距离之和。

为了建立W t
b表达式右侧第一项的上限，可以应用近端映射的非扩张性

[171]，这意味着

当函数Ψl 不平滑且平滑度趋向于无穷时，即对于任何x和y，LΨl
= +∞，以下等式成立

(1 +
1

τηl,tb LΨl

)∥x− proxτηl,tb Ψl
(x)− (y − proxτηl,tb Ψl

(y))∥22

+ ∥proxτηl,tb Ψl
(x)− proxτηl,tb Ψl

(y))∥22 ≤ ∥x− y∥22, (6.38)
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下面考虑算法6.1中的第13步和第16步，将x = ztb + τηl,tb xl,t
b 和y = γ∗

b + τηl,tb xl,∗
b 代入到不

等式(6.38)中，并考虑引理6.2中的最优条件，可以得到

∥γt+1
b − γ∗

b ∥22 + (1 +
1

τηl,tb LΨl

)∥ztb + τηl,tb xl,t
b − γt+1

b − (γ∗
b + τηl,tb xl,∗

b − γ∗
b )∥22

= ∥γt+1
b −γ

∗
b ∥22+(1+

1

τηl,tb LΨl

)(τηl,tb )2∥xl,t+1
b −xl,∗

b ∥
2
2 (6.39)

≤ ∥ztb + τηl,tb xl,t
b − (γ∗

b + τηl,tb xl,∗
b )∥22. (6.40)

取(6.40)中关于随机选择l的期望，并将关系ηl,tb =
ctlbη

t
b

pl
代入进去，可以得到

E
{
∥ztb+τηl,tb xl,t

b −(γ
∗
b + τηl,tb xl,∗

b )∥22
}
=∥ztb − γ∗

b ∥22

+ (τηtb)
2
∑
l∈Nb

(ctlb)
2

pl
∥xl,t

b −x
l,∗
b ∥

2
2+2τηtb

⟨
ztb−γ∗

b ,x
t
b−x∗

b

⟩
. (6.41)

根据引理6.1和算法6.1的步骤7,可以将x = ztb = proxβηtbg(ζ
t
b−τηtbxt

b)和y = γ∗
b = proxβηtbg(ζ

∗
b−

τηtbx
∗
b)代入(6.38)中。然后，(6.41)的右侧的第一项有如下的界限

∥ztb − γ∗
b ∥22 ≤ ∥ζt

b − τηtbx
t
b − (ζ∗

b − τηtbx
∗
b)∥22

−
(
1 +

1

βηtbLg

)
∥ζt

b − τηtbx
t
b − ztb − (ζ∗

b − τηtbx
∗
b − γ∗

b )∥22

≤ −2τηtb
⟨
ζt
b − ζ∗

b ,x
t
b − x∗

b

⟩
− ∥ζt

b − ztb − (ζ∗
b − γ∗

b )∥22

+ 2τηtb
⟨
ζt
b − ztb − (ζ∗

b − γ∗
b ),x

t
b − x∗

b

⟩
+ ∥ζt

b − ζ∗
b ∥22

= ∥ζt
b − ζ∗

b ∥22 − ∥ζt
b − ztb − (ζ∗

b − γ∗
b )∥22 − 2τηtb

⟨
ztb − γ∗

b ,x
t
b − x∗

b

⟩
, (6.42)

其中Lg表示促稀疏函数的平滑度常数，第二个不等式是通过省略被因子1/(βηtbLg)相乘的

非正项得到的，最后一个等式的右侧是通过合并其左侧的第二项和第三项而获得的。接下

来，结合(6.42)中的不等式，可以得到如下所示的(6.41)的上界

E
{
∥ztb + τηl,tb xl,t

b − (γ∗
b + τηl,tb xl,∗

b )∥22
}

≤ ∥ζt
b − ζ∗

b ∥22 − ∥ζt
b−ztb−(ζ∗

b−γ∗
b )∥22+(τηtb)

2
∑

l∈Nb

(ctlb)
2∥xl,t

b −xl,∗
b ∥22

pl
. (6.43)

为了获得W t
b中第二项的界限，本研究点在不等式(6.39)和(6.40)的两边同时添加以下缺失
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的项

E

{∑
l∈Nb

(τηl,t+1
b )2∥xl,t+1

b − xl,∗
b ∥

2
2

}
= E

{
(τηl,t+1

b )2∥xl,t+1
b − xl,∗

b ∥
2
2

}
(6.44)

+ E

{ ∑
k∈Nb,k ̸=l

(τηk,t+1
b )2∥xk,t+1

b − xk,∗
b ∥

2
2

}
= E

{
(τηl,t+1

b )2∥xl,t+1
b − xl,∗

b ∥
2
2

}
+ E

{ ∑
k∈Nb,k ̸=l

(τηl,tb )2∥xk,t
b − xk,∗

b ∥
2
2

}
= E

{
(τηl,t+1

b )2∥xl,t+1
b − xl,∗

b ∥
2
2

}
+
∑
l∈Nb

(1− pl)(τη
l,t
b )2∥xl,t

b − xl,∗
b ∥

2
2 =

∑
l∈Nb

(τηl,tb )2∥xl,t
b − xl,∗

b ∥
2
2 − (τηtb)

2
∑
l∈Nb

(ctlb)
2

pl
∥xl,t

b − xl,∗
b ∥

2
2

+ E
{
(τηl,t+1

b )2∥xl,t+1
b − xl,∗

b ∥
2
2

}
, (6.45)

其中第二个等式利用了这样一个事实，即E
{∑

k∈Nb,k ̸=l(τη
k,t+1
b )2∥xk,t+1

b − xk,∗
b ∥22

}
在第t次

迭代中值没有改变，而最后一个等式是根据ηl,tb 的定义而得来的。接下来，将(6.44)等号左

边的项和(6.45)分别加到(6.39)和(6.40)上。然后，结合(6.43)，可以观察到(6.43)的右侧的

最后一项消失了，这是因为(6.45)中有和这一项相同的值。根据上面的分析，可以得到∑
l∈Nb

(τηl,t+1
b )2E

{
∥xl,t+1

b − xl,∗
b ∥

2
2

}
+ E

{
∥γt+1

b − γ∗
b ∥22
}

≤
∑
l∈Nb

(τηl,tb )2E
{
∥xl,t

b − xl,∗
b ∥

2
2

}
− (τηl,tb )2∥xl,t+1

b − xl,∗
b ∥22

τηl,tb LΨl

+ E
{
∥ζt

b − ζ∗
b ∥22
}
− E

{
∥ζt

b − ztb − (ζ∗
b − γ∗

b )∥22
}

≤ E
{∥∥γt

b − γ∗
b

∥∥2
2

}
+
∑
l∈Nb

(τηl,tb )2E
{
∥xl,t

b − xl,∗
b ∥

2
2

}
︸ ︷︷ ︸

Wt
b

− p̄ϖηtbdf (γ
t
b,γ

∗
b )−

(τηl,tb )2∥xl,t+1
b − xl,∗

b )∥22
τηl,tb LΨl

− E
{
∥ζt

b − ztb − (ζ∗
b − γ∗

b )∥22
}
, (6.46)

其中最后一个不等式利用了引理6.1，即如果步长满足(6.29)中的条件，则ζt
b 和ζ∗

b 之间的差

异是有上限的。接下来省略表达式(6.46)的最后两项，可得

W t+1
b ≤ W t

b − p̄ϖηtbdf (γ
t
b,γ

∗
b ). (6.47)

通过将(6.47)中的不等式从0伸缩到t，有以下不等式

t∑
j=0

df (γ
t
b,γ

∗
b ) ≤ tE

{
df (γ̄

t
b,γ

∗
b )
}
≤ 1

p̄ϖη0b
(W0

b−W t+1
b ). (6.48)

然后省略上面公式圆括号内的最后一项，并将(6.48)的两侧除以t，可以得到

E
{
df (γ̄

t
b,γ

∗
b )
}
≤ 1

tp̄ϖη0b
W0

b . (6.49)
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最后，在所有AP上收集计算Bregman散度界限可得出(6.35)。 �

从(6.49)可以观察到所提出的算法以O(1/t)的速度收敛，并且它清楚地显示了概率p̄

是如何影响收敛速度的。即当p̄ = 1时，计算全部的梯度，那么Bregman散度界达到最小

值。此外，虽然不等式(6.42)中的稀疏性参数β已经消失，但是(6.49)的W0
b中包含的相似

性参数τ ̸= 0，这意味着需要一个小的相似参数τ 来保持可接受的Bregman散度界限。值

得注意的是最优参数β 和τ可以基于稳态均方偏差(MSD)来设计，即E(∥col{γ∗
1 − γt

1,γ
∗
2 −

γt
2, · · · ,γ∗

B − γt
B}∥22)，其中t→∞，这将在以后的工作中继续讨论。

6.5 仿仿仿真真真实实实验验验与与与结结结果果果分分分析析析

本节展示仿真结果，以验证所提出的协作大规模随机接入方案在6G无线网络中的有

效性。本节仿真了6G无小区无线网络，该网络由分布在广阔区域中的B = 20个AP组成，

且该网络为N个潜在设备提供服务。AP到AP距离为0.5km，网络覆盖半径设置为1.8km，

常数θ选择为1/0.039，惩罚参数β 和τ 分别设置为0.38和0.03，pl 设置为
1

|Nb|c
，常量ρ设置

为500。

类似于前两章，本章采用检测错误率，即AER作为性能衡量标准。作为参考，本章将

所提出的CAD算法与两个基线方案进行了比较：传统的基于ML的多小区大规模MIMO

(massive MIMO, mMIMO) [124] 和基于AMP的多小区mMIMO [162]，其中每个AP仅服务于其

小区内的设备，无需多小区协作，并且将小区间干扰视为噪声。对于AP b和设备k，平均

信噪比(SNR)定义为SNRb,k =
∥sk∥22gb,kE{∥hb,k∥22}

E{∥Wb∥2F}
=

gb,k
σ2。

图6.2比较了CAD算法、基于ML和基于AMP 的多小区方法的收敛速率，其中N =

1, 000，K = 300，M = 32，并且SNR = 10 dB。为了研究步长的影响，本节将提出的CAD

算法中的p̄ 固定为1，调整参数ϵ 设置为90，协作AP 的数量设置为5，CAD 算法的步

长ηb = 0.03，所有AP有相同的步长。仿真结果表明，自适应步长的CAD算法比固定步长

的CAD算法收敛得更快。这是因为具有自适应步长的CAD算法总是可以选择更合适的步

长，这使得算法在最初的几次迭代中便快速收敛。

接下来，本节研究p̄对CAD算法性能的影响，其中N = 1, 000，K = 200，M = 32，

L = 120，并且SNR = 10 dB。图6.3的结果表明对于较大的p̄，它对所提出方案的收敛速度

和检测精度有轻微影响。尽管较小的p̄ 对算法性能影响较为明显，但是与基于ML 和基

于AMP的多小区算法相比，CAD算法的AER性能仍然获得了巨大的提升。可以看出，基

于ML和基于AMP的多小区算法在开始时收敛速度都比较快，但很快便达到了平稳状态，

即它们的性能不能随着迭代次数的增加而进一步提升。正如本章正文中所讨论的，CAD
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图 6.2 算法收敛速度的展示

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

10-3

10-2

10-1

图 6.3 概率p̄对检测错误率的影响

算法在0 < p̄ < 1的情况下具有较小的计算复杂度，因为在每次迭代中需要计算的梯度量

较少。仿真的结果表明在实际应用中，在保持几乎相同的收敛速度和检测精度的同时，可

以放弃一些梯度计算。

在接下来的仿真中，梯度计算的概率p̄设置为1，以在各种系统设置下展示CAD的全

部潜力。图6.4描述了所提出的CAD算法的检测性能如何随着用于协作的AP数量的不同

而变化，其中N = 1, 000，K = 200，并且SNR = 10 dB。最初，在具有少量AP协作时，随
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图 6.4 合作接入点的数量对检测错误率的影响

着协作AP数量的增加，AER急剧下降。但是，当协作AP的数量不断增加时，性能提升就

会减弱。此外，观察到这样的性能饱和点值取决于AP天线的数量M和前导序列长度L。具

体来说，增加M 或L有助于降低饱和点值，这表明AP可以以较低的通信代价检测激活设

备。出现这种现象的原因是，对于任意AP，更多的协作连接会导致所提出的CAD算法中

有更多的中间估计值交换，从而提高检测性能。然而，从特定激活设备到离其较远处AP

的信道强度可以忽略不计，这导致与远距离AP交换中间估计不能进一步提高大规模设备

检测性能。此结果表明，有效协作只需要少量AP，这大大促进了检测性能和通信代价之间

的平衡。

在余下的仿真中，协作的AP数量固定设置为5个。图6.5显示了检测性能与前导序列

长度L的关系，其中N = 500，K = 100，并且SNR = 10 dB。从这个图中，可以直观地观

察到所有考虑的算法的AER随着序列长度或每个AP的天线数量的增加而减小。还可以看

到，与基于ML和基于AMP的多小区算法相比，所提出的CAD算法减少了实现准确激活

设备检测所需的前导序列长度。协作策略的这种优势主要来自于所提出的算法利用了多

个AP的结构化稀疏性和相似性这一事实。此外，本研究点推导出了相似度促进项和稀疏度

促进项的近端算子的闭式表达式，这实现了更高的效率。相比之下，基于ML和基于AMP

的多小区方法忽略了此类先验信息，仅对分布在其自己小区中的设备执行激活设备检测。

图6.6绘制了算法随不同激活概率而变化的AER曲线，其中N = 500，L = 100，并

且SNR = 10 dB。从图中可以看到所有算法的性能随着激活概率的增加而下降。这是因为

设备之间的信道干扰随着激活设备的增加而增大。注意AMP算法需要事先知道大规模衰
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图 6.5 前导序列长度对检测错误率的影响
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图 6.6 激活概率对检测错误率的影响

落系数和激活设备数量K，而CAD算法只需要信道观测的样本协方差。因此，与AMP算

法相比，所提出的CAD算法对于K 的不准确估计和信道统计数据的变化具有更好的鲁棒

性。此外，CAD算法不需要估计信道强度，只需要估计较少数量的未知参数，因此，相

比于基于AMP的多小区算法，CAD算法更有效。即使设备激活概率高于0.6，所提出的算

法也大大优于其他两种多小区算法。

图6.7 绘制了不同SNR下的检测性能，其中N = 1, 000，K = 100，L = 50，并
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图 6.7 SNR对检测错误率的影响

且M = 32。可以看出，对于所考虑的SNR范围，基于ML和基于AMP的多小区算法的性

能比CAD算法差，并且随着SNR的增加，此性能差距扩大。原因是小区间干扰是限制多

小区检测算法性能的重要因素，特别是当小区间干扰在高信噪比中占主导地位时。而6G

无小区无线网络中没有小区边界，而且通过AP的配合可以避免小区间干扰。

6.6 结结结论论论

本章基于接收信号的协方差，设计了一种用于6G 无小区无线网络的大规模免授权

随机接入框架。本章提出了一种用于激活设备检测的分布式协作激活设备检测算法，该

算法利用联合相似性和稀疏性使得相邻AP之间完成了并行协作激活设备检测。接下来，

本章对所提出的分布式协作激活设备检测算法的收敛性进行了理论分析，结果表明它具

有O(1/t)的收敛速度。而且本章所提出的算法每次迭代的计算复杂度和通信代价均不会随

着每个AP的天线数量M 的增加而增大。最后，仿真结果表明，本章提出的分布式协作激

活设备检测算法不仅能够大幅降低前导序列开销和整体检测错误率，而且该算法只需要少

量AP的合作，即激活设备检测误差可以在有限的前传链路的情况下接近于零。
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7.1 研研研究究究总总总结结结

大规模免授权随机接入技术是6G无线网络的关键技术之一，受到了学术界和工业界的

广泛关注。对于大规模免授权随机接入，其核心问题是检测出激活的设备并估计出相应的

信道状态信息。然而，大规模免授权随机接入在实际应用中仍然面临诸多挑战，例如，如

何降低算法的复杂度，如何通过协作提高检测的精度，如何增强算法的智能性。为此，本

文重点研究了：大规模免授权随机接入的一体化设计并揭示了关键系统参数对大规模免授

权随机接入性能的影响；基于降维的联合激活检测和信道估计方案设计；基于深度学习的

智能激活设备检测和信道估计方案设计；基于毫米波/太赫兹的宽带激活设备检测和信道

估计方案设计；基于分布式协作的激活设备检测方案设计。研究工作的主要成果如下：

1. 本文提出了一种三相传输协议，包括设备检测和信道估计、上行数据传输和下行数

据传输。系统分析了采用三相传输协议时，大规模免授权随机接入系统的信道估计

值和信道估计误差的分布信息。揭示了信道估计误差与前导序列长度、基站天线数

目成反比，但是与激活设备数目成正比等结果，对后续激活设备检测和信道估计算

法的设计起到了指导作用。本文根据信道条件和系统参数推导出上行链路和下行链

路数据传输可达速率的闭式表达式。基于速率表达式，本文给出了三相传输协议的

长度分配优化算法。仿真结果验证了速率分析的准确性和所提时隙长度优化算法相

比于现有算法的优越性。

2. 创新性地提出了一种基于降维的联合激活设备检测和信道估计算法。该算法首先利

用原始设备状态矩阵的稀疏和低秩结构将接收信号投影到低维空间。基于降维模型，

本文为联合激活设备检测和信道估计设计了一个带有列满秩约束的优化设计框架。

并率先设计了秩估计方案、对数平滑方法和基于黎曼优化的激活检测和信道估计算

法，该算法有效的减少了求解过程中搜索空间的大小。仿真结果表明所提算法在激

活设备检测可靠性、信道估计精确度和计算复杂度方面均优于现有算法。
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3. 创新性的设计了基于模型驱动深度学习的智能激活设备检测和信道估计框架，其包

含降维模块、深度学习网络模块、激活设备检测模块和信道估计模块。通过结合期

望最大化和反向传播，本文在深度学习网络中引入了自适应调整模块，以自适应调

整AWGN精度并学习设备状态矩阵的分布参数。此外，本文利用设备状态矩阵分布

的先验特征，推导出了一种新的降噪器。基于此，本文设计了一个包括内部网络和

外部网络的特征辅助自适应调整深度学习网络，以解决大规模设备检测问题。数值

仿真结果验证了该算法能够有效提高成功检测概率，降低接入时延。

4. 创新性的探索了高频段频谱特性，以解决研究基于mmW/THz的宽带大规模接入系

统的联合激活设备检测和信道估计问题。mmW/THz信道的路径损耗大，散射点少，

测量结果表明，在密集城市非直射路径条件下，mmW/THz信道中通常仅呈现出三

到四个散射簇，每个散射簇内具有少量的延迟/角度扩展。基于此项观察，本文挖掘

了mmW/THz信道延迟-角度域的低秩和稀疏特性，为mmW/THz宽带系统设计了一种

新颖的大规模接入框架。为降低问题的复杂性，本文对原始问题进行了近似转换，

并基于乘积流形的一阶搜索，为mmW/THz宽带大规模接入框架设计了两种特定的

多重秩已知稀疏恢复算法，并结合误差收缩和留一法扰动理论，从理论上严格地分

析了所提出算法的收敛性。仿真结果表明提出的算法可以有效提升设备的接入可靠

性。

5. 全面地研究了面向无小区网络的大规模免授权随机接入，并首次提出了分布式协作

激活设备检测算法。该算法不需要集中的融合中心，使得系统中的所有AP并行运行

以得到激活设备检测的结果，从而减少了接入延迟。更重要的是，本文所提方案在

应对AP或前传链路的故障方面有高强度可靠性和稳健性。为了减少该算法前导序列

长度的开销，本文首先基于统计信息研究了相邻AP之间的设备状态向量的关联性，

即联合相似性和稀疏性，进而提出了一种基于前向后向分裂策略的分布式近似分离

算法以解决激活设备检测问题。然后，本文结合李雅普诺夫函数和近端映射的非扩

张性，从理论上详细分析了提出的算法的收敛特性。仿真结果显示提出的合作激活

设备检测算法可以有效地支持大规模设备的偶发性免授权随机接入。

7.2 进进进一一一步步步研研研究究究方方方向向向

本文面向6G无线网络的特点和需求，对大规模免授权随机接入的若干核心问题开展了

深入的研究，取得了一些创新性的成果，为6G无线网络的设计提供了重要的理论依据和技

130



第七章 总结与展望

术支持。然而，大规模免授权随机接入仍然存在不少挑战性的问题，有待今后进一步研究

和完善。具体而言，今后的主要研究工作包括以下几个方面：

1. 基于分布式深度学习的大规模免授权随机接入技术：深度学习技术可以通过从预先

收集的数据中学习未知的信道统计信息来提高设备检测性能。然而，由于设备的迅

速增长，训练数据的需求已经超过了基站计算能力的增长。此外，无小区网络的兴

起也促进了免授权随机接入从中央处理向边缘智能发展。因此，如何在多个基站之

间分配深度学习工作负载，使得数据训练并行化和模型连续化，进而将集中式智能

激活设备检测转变为分布式智能激活设备检测系统是需要进一步研究的内容。

2. 空中大规模免授权随机接入技术：无人机与同一地面基站的通信活动具有高度的移

动性和随机性。因此，具有基于无人机的免授权随机接入协议是实现高效大规模随

机接入的重要方面。另外，低轨卫星网络已成为物联网服务提供全球覆盖接入的有

前景的解决方案。与现有蜂窝网络相比，低轨卫星通信中通信链路更加稳健。此外，

低轨卫星网络需要较少的地面基础设施（如基站）支持。然而，本文的随机接入方

案是针对瑞利信道而设计的。在瑞利信道模型中，传播路径中的视线传输分量可以

忽略不计，散射分量占主导地位。然而，低轨卫星与地面设备的信道是视线信道为

主。因此，如何设计基于视线信道的激活设备检测也是未来研究方向之一。

3. 空时频稀疏耦合的大规模免授权随机接入技术：当大规模设备同时在空间、时间或

者频率上相距的非常近时，那么它们的信道满足特定的相关特性，比如三维耦合稀

疏特性。本文方案忽略了此种特性。如何进一步利用三维耦合稀疏特性，进一步提

高前导序列利用率，进而提高可以接入的设备数，是很有意义的研究工作。

4. 大规模免授权随机接入的专用波束赋形技术：本文所考虑的大规模随机接入方案都

忽略了基站端波束赋形技术。波束赋形可以补偿无线信号传播过程中由空间损耗、

多径效应等因素引入的信号衰落与失真，同时降低同信道用户间的干扰。设备在每

个时隙是随机激活的，因此如何为大规模随机接入设计特定的波束赋形技术是需要

进一步研究的内容。

5. 智能反射面辅助的大规模随机接入方案：本文所考虑的大规模随机接入方案都是假

设基站和设备之间的直射信道良好，不存在遮挡。但是，在大规模接入的场景中，

直射路径很容易被遮挡，导致基站接收到的信号能量微弱，进而导致接入失败。而

最近兴起的可重构智能超表面技术，可以通过主动控制其相位信息而改变信道环境。

智能反射面的每个反射单元都可以独立地对入射信号进行更改，如相位和幅度，因
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此智能超表面不消耗任何发射功率。当直射信号质量较差时，智能超表面可以智能

地配置无线环境来辅助发射端和接收端间的信息传输以提高激活设备检测性能。但

是，智能超表面众多的反射单元也引入了更多未知信道信息维度，导致了维数灾难。

因此在下一步的工作中，可考虑如何设计可行的智能反射面辅助的大规模随机接入

方案。
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附录 A 第二章相关证明

A.1 定定定理理理2.1的的的证证证明明明

估计出的CSI信息ĥt,k和信道估计误差∆hk = hk − ĥk的协方差矩阵是对角矩阵。利用t

时刻恢复出的向量xt
k，可以将两个协方差矩阵表示为vt,k(M)I和∆vt,k(M)I，其中

vt,k (M) =
1

M
E

[
1

ξk
ϕ2
t,k

(
βkξk

βkξk + τ 2t

)2

(
√
ξkhk + τtvk)

H(
√

ξkhk + τtvk)
]
, (A.1)

∆vt,k (M) =
1

M
E

(ϕt,k

(
βkξk

1/2

βkξk + τ 2t

)
(
√
ξkhk + τtvk)− hk

)H

×

(
ϕt,k

(
βkξk

1/2

βkξk + τ 2t

)
(
√
ξkhk + τtvk)− hk

)]
. (A.2)

根据等式(2.11)，当M 趋于无穷大时，有0 ≤ ϕ2
t,k ≤ 1。那么(A.1) 中的vt,k(M)和(A.2) 中

的∆vt,k(M)满足以下不等式

vt,k(M) ≤ 1

M
E

[
1

ξk

(
βkξk

βkξk + τ 2t

)2

(
√

ξkhk + τtvk)
H (
√

ξkhk + τtvk)
]
=

β2
kξk

βkξk + τ 2t
, (A.3)

和

∆vt,k(M)≤ 1

M
E

(( βkξk
1/2

βkξk + τ 2t

)
(
√

ξkhk + τtvk)− hk

)H((
βkξk

1/2

βkξk + τ 2t

)
(
√
ξkhk + τtvk)− hk

)]

=
βkτ

2
t

βkξk + τ 2t
. (A.4)

通过使用文献[181]中提出的主导收敛定理，可以将(A.3)和(A.4)重新表述为

lim
M→t

vt,k(M) = E

[
lim
M→t

1

ξk

(
βkξk

βkξk + τ 2t

)2
(
√
ξkhk + τtv)

H(
√
ξkhk + τtv)

M

]

= E

[
1

ξk

(
βkξk

βkξk + τ 2t

)2

lim
M→t

(
√
ξkhk + τtv)

H(
√
ξkhk + τtv)

M

]
=

β2
kξk

βkξk + τ 2t
, (A.5)
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和

lim
M→t

∆vt,k(M) = E

 lim
M→t

1

M

((
βkξk

1/2

βkξk + τ 2t

)
(
√
ξkhk + τtv)− hk

)H

×

((
βkξk

1/2

βkξk + τ 2t

)
(
√

ξkhk + τtv)− hk

)]
=

βkτ
2
t

βkξk + τ 2t
. (A.6)

当AMP算法收敛时，τ 2t会逼近τ 2∞，因此(A.5)和(A.6)中的τ 2t 可以用τ 2∞代替。证明完毕。

A.2 定定定理理理2.2的的的证证证明明明

基于(2.9)中的状态演化,可以定义

f(x) = x− σ2 −N/LpE [εn]E
[

βnξnx

βnξn + x

]
. (A.7)

f(x)的导数是

f ′(x) = 1−N/LpE [εn]E
[

β2
nξ

2
n

(βnξn + x)2

]
. (A.8)

如果N/LpE [εn] < 1，即K < Lp，那么f ′(x) > 0。因此，(2.9)的稳定点是唯一的。然后观

察(2.9),可以发现

σ2 ≤ τ 2t ≤ σ2 +N/LpE [εn] τ
2
t , (A.9)

经过一些数学变换，不等式(A.9)可以转化成以下形式

τ 2t ≤
σ2

1−N/LpE [εn]
. (A.10)

接下来，将(A.10)中的τ 2t 的上界代入(A.7)中，并令等式最终结果等于零，可以得到

f
(

σ2

1−N/LpE[εn]

)
= σ2

1−N/LpE[εn] − σ2 −N/LpE[εn] σ2

1−N/LpE[εn]E
[

1

1+ σ2

(1−N/LpE[εn])βnξn

]
≈ σ2

1−N/LpE[εn] − σ2 −N/LpE[εn] σ2

1−N/LpE[εn] = 0. (A.11)

从表达式(A.11)可以计算出(2.9)的稳定点是τ 2∞ = σ2

1−N/LpE[εn]。证明完毕。

A.3 定定定理理理2.3的的的证证证明明明

首先，为了简化符号表示，定义

hk(L
p) = log2

1 +
ak

bk +
ck

Lp−N
K

∑
n∈K

εn

 , (A.12)
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h(Lp) =
∑
k∈K

hk(L
p), (A.13)

和

H(Lp) =
T − Lp

T
h(Lp). (A.14)

对hk(L
p)求一阶导数，可以得到如下公式

h
′

k(L
p) =

akck

ln 2

((
Lp − N

K

∑
n∈K

εn

)
(ak + bk) + ck

)(
bk

(
Lp − N

K

∑
n∈K

εn

)
+ ck

) . (A.15)

经过计算可知h
′

k(L
p) > 0。因此如果N

K

∑
n∈ mathcalK

εn < Lp，则hk(L
p)为单调递减的函数。

进而可以得到h
′′

k(L
p) < 0, ∀k。因此问题OP2目标函数里的第三项是凹的。由于目标函数的

第一项与第三项具有相同的形式，因此第一项也是凹的。接下来，本小节检查目标函数的

第二项，即H(Lp)的凹凸性。H(Lp)的一阶和二阶导数可以分别计算为

H
′
(Lp) =

−h(Lp) + (T − Lp)h
′
(Lp)

T
, (A.16)

和

H
′′
(Lp) =

−2h′
(Lp) + (T − Lp)h

′′
(Lp)

T
< 0. (A.17)

基于以上分析，可以发现OP2的目标函数的第二项也是凹的。证明完毕。
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附录 B 第三章相关证明

B.1 命命命题题题3.1的的的证证证明明明

根据文献[182] 中的定理2可知，如果前导序列矩阵A: ΣK → CL×M 是单射的，则

有K ≤ spark(A)−1+rank(X)
2

，其中spark(A)表示A的最小线性相关的列数。然后可得

K ≤ spark(A)− 1, (B.1)

这个结论来自于观察结果rank(X) ≤ K。相应地，以下关系式成立

K < spark(A). (B.2)

根据上面的分析，可以得到关系式rank(AX) ≤ rank(X)成立。如果假设rank(AX) <

rank(X)，那么可以在X的列跨度中得到一个K-行稀疏向量，即x ̸= 0，它能够使得Ax = 0

成立。这意味着存在一个非平凡的A的列组合，这个组合值等于0。这个结论与(B.2)中的

不等式K < spark(A)相矛盾。因此，rank(AX) = rank(X)。证明完毕。

B.2 引引引理理理3.1的的的证证证明明明

首先，本小节重写等式(3.20)的第一项

− (L− r) ln

(∑L
i=r+1 λi

L− r

)
= −(L− r) ln

((∑L
i=r+1 λi

L− r
− σ2

)
+ σ2

)

= −(L− r)

((∑L
i=r+1 λi

L− r
− σ2

)
−0.5

(∑L
i=r+1 λi

L− r
− σ2

)2 (
σ2 +O(σ2)

))

= −
L∑

i=r+1

(
λi − σ2

)
+O(σ2), (B.3)

其中最后一个等式运用了关系式(L− r)(σ2 − σ̂2)2 = O(1/M)。然后，定义

L̄r = −
L∑

i=r+1

(
λi − σ2

)
−

r∑
i=1

lnλi, (B.4)
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那么当r < re时，可以得到

CM(re)− CM(r) = L̄re − L̄r −
u

M
(rer)(L− (re + r)/2 + 0.5). (B.5)

根据文献[183]的结果可知，对于r < i < re，可以得到λi → λi +
ϱλi

λi−1
。如果λre +

ϱλre

λre−1
−

σ2 − ln(λre +
ϱλre

λre−1
) > uϱ，那么

Pr {CM(re) > CM(r)} = Pr

{
L̄e

r − L̄r >
u

M
(re − r)(L− (re + r)/2 + 0.5)

}
= Pr

{
re∑

i=r+1

(
λi − σ2 − lnλi

)
>

u

M
(re − r)(L− (re + r)/2 + 0.5)

}
= Pr

{
re∑

i=r+1

(
λi +

ϱλi

λi − 1
− σ2 − ln

(
λi +

ϱλi

λi − 1

))
>

u

M
(re − r)(L− (re + r)/2 + 0.5)

}
≥ Pr

{
λre +

ϱλre

λre − 1
− σ2 − ln

(
λre +

ϱλre

λre − 1

)
>

u

M
(L− re − 1

2
))

}
→ 1. (B.6)

当r > re时，结合文献[183]中的结论可知，对于re < i < r和λi → (1 +
√
ϱ)2，如果u >

1−σ2

ϱ
+ 1 + 2

√
1/ϱ− 2 ln(1 +

√
ϱ)/ϱ成立，那么以下关系成立

Pr(CM(re) > CM(r)) = Pr

{
re∑

i=r+1

(
λi − σ2 − lnλi

)
>

u

M
(re − r)(L− (re + r)/2 + 0.5)

}
= Pr

{
(1 +

√
ϱ)2 − σ2 − 2 ln(1 +

√
ϱ)

>
u

M
(re − r)(L− (re + r)/2 + 0.5)

}
= Pr

{
u >

L

L− (re + r)/2 + 0.5

M

L

×
(
1− σ2 + ϱ+ 2

√
ϱ− 2 ln(1 +

√
ϱ)
)}
→ 1, (B.7)

证明完毕。

B.3 式式式(3.36)、、、(3.40)和和和(3.41)的的的证证证明明明

Z 处的垂直空间定义为等价类[Z] 的切线空间。将Z(t) = Z0Q(t) 定义为[Z0] 通过Z0

在t = 0处的曲线，即Q(0) = I，那么对于任意的迭代次数t，以下关系式成立

Z(t)Z(t)H = Z0Q(t)Q(t)HZH
0 = Z0Z

H
0 , (B.8)

对等式(B.8)求关于t的微分可得

˙Z(t)Z(t)H + Z(t) ˙Z(t)
H
= 0, (B.9)
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其中 ˙Z(t)表示函数Z(t)关于t的微分。根据(B.9)可知, ˙Z(0)是以下集合的元素

{Ẑ ∈ C(N+re)×re : ẐZH
0 + Z0Ẑ

H = 0}. (B.10)

根据文献[122]的第3.5.7小节可得

TZM = ker (Df1(Z0)) = {Ẑ ∈ C(N+re)×re : ẐZH
0 + Z0Ẑ

H = 0}, (B.11)

接下来，定义M的商空间为f1 : Z 7→ ZZH，其中矩阵Z的核矩阵，即ker(Z )是由向量x形

成的子空间，且满足Zx = 0。由于Z(t) ∈M是列满秩的，所以 ˙Z(t)可以设置为

˙Z(t) = Z(t)B(t)) : B(t) ∈ Cre×re . (B.12)

将等式(B.12)代入(B.9),可以得到(3.36).

根据(3.38)可知,以下等式成立

gZ(ξZ,ZB) =
1

2
Tr
(
ξHZZB+BHZHξZ

)
=

1

2
Tr
((
ξHZZ− ZHξZ

)
B
)
. (B.13)

进而根据等式(3.37),可以得到以下水平空间表达式

HZ =
{
ξZ ∈ C(N+re)×re : ξHZZ = ZHξZ

}
. (B.14)

假设向量ξZ ∈ TZM的垂直投影由ZB给出。那么，水平投影满足以下等式

ξZ = ξZ − ZB. (B.15)

将(B.15)代入(B.14)，可以得到Lyapunov等式的耦合系统的表达式为

(ξZ − ZB)HZ = ZH(ξZ − ZB). (B.16)

然后通过分解等式(B.16)，可以得到等式(3.41)中的结果。证明完毕。
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附录 C 第五章相关证明

C.1 定定定理理理5.1的的的证证证明明明

如果∥X∥sg ≤ ū 和rank(X) = r，其中r ≪ min(M1, DN) 成立，则矩阵X ∈ CM1×DN

是联合ū-稀疏块和低秩的。本节首先确定µ̄ 的表达式，它能够保证X 满足ū-稀疏块。为

了实现这个目标，本节需要给出列索引集{1, 2, · · · , DN} 的u-稀疏块子集的概念。回

想到{Υ1, · · · ,ΥN} 是X 的列索引集{1, 2, · · · , DN} 的不相交子集，所以本节设子集N ⊆

{1, 2, · · · , N}和ΨN = ∪i∈NΥi，其中|ΨN |c ≤ u。然后，ΨN 被称为列索引集{1, 2, · · · , DN}

的u-稀疏块子集。此外，本节将SG定义为所有可能的u-系数块子集的集合，即ΨN。接下

来，令XΩ0，XΩ1，· · ·，XΩz 表示X的一个最优的u-稀疏块分解，这意味着以下关系式成

立

XΩ0 = arg min
supp(W)∈SG

∥X−W∥2 (C.1)

和

XΩi
= arg min

supp(W)∈SG

∥∥∥∥∥X−
i−1∑
j=0

XΩj
−W

∥∥∥∥∥
2

,∀i ≥ 1, (C.2)

其中supp(W)表示包含矩阵W的非零元素索引的集合.

接下来，通过将矩阵X投影到集合Ωc
0 上来可以得到X̆ = XΩc

0
，其中Ωc

0 是Ω0 的补集。

然后，将集合S̄ 和Ŝ 分别定义为

S̄ =
{
n : ∥X̆Υn

∥∥∥
l1
>
∥∥XΩc

0

∥∥
l1
/u(t− 1)}, (C.3)

和

Ŝ =
{
n : ∥X̆Υn

∥∥∥
l1
≤
∥∥XΩc

0

∥∥
l1
/u(t− 1)}, (C.4)

其中t > 0，n ∈ {1, 2, · · · , N}。这里, X̆Υn 是通过将矩阵X̆投影到集合Υn上获得的。因为∥∥XΩc
0

∥∥
l1
≥
∥∥X∪n∈S̄Υn

∥∥
l1
≥
∣∣S̄∣∣

c

∥∥XΩc
0

∥∥
l1

u(t− 1)
, (C.5)
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S̄ 的基数遵循
∣∣S̄∣∣

c
≤ u(t− 1)。基于以上分析，可以观察到X = XΩ0 +XS̄ +XŜ，其中XΩ0

是u-稀疏块，XS̄ +XŜ 是
∣∣S̄∣∣

c
p2maxLmax-稀疏块。因此，本节可以归纳出X的块稀疏度不大

于

ū = u(t− 1)p2maxLmax + u = u
(
1 + (t− 1)p2maxLmax

)
. (C.6)

换句话说，给定整数µ，X满足ū-稀疏块。

接下来的推导主要利用文献[153]中引入的覆盖数参数。为了保持证明的独立性和完

整性，本节在这里重复有关低秩矩阵覆盖数的相应引理。

引理C.1. (低秩矩阵的覆盖数): 令Sr = {X ∈ Cn1×n2 : rank(X) ≤ r, ∥X∥F = 1}。然后存在

一个ϵ̄-网络的S̃r ⊂ Sr，它满足
∣∣∣S̃r

∣∣∣
c
≤ (9/ϵ̄)(n1+n2+1)r。

换句话说，引理C.1说明S̃r 在距离ϵ̄内近似于Sr。当ϵ̄ = δ/4
√
2时，引理C.1给出了以下

结果 ∣∣∣S̃r

∣∣∣
c
≤ (36

√
2/δ)(n1+n2+1)r. (C.7)

接下来，可以观察到索引{1, 2, · · · , DN}的任何ū-稀疏块子集可以看作是不超过Θ =

ū/(p2minLmin)大小的{Υ1, · · · ,ΥN}中元素的组合。将矩阵X 投影到集合Υn 上会得到子矩

阵XΥn，而且此子矩阵包含不超过pmaxLmax的非零列。因此，本节可以定义子矩阵S̃r，它

包含X的所有非零项，子矩阵的维度大小为M1×ΘpmaxLmax。现在，通过考虑矩阵X的所

有可能的不同子矩阵的数量，即
(
N
Θ

)(
D

pmaxLmax

)Θ
，并结合公式(C.7)，本节有以下界限

Pr
(
max
X∈S̃r

∣∣∣∥∥A(X)
∥∥2
2
−
∥∥X∥∥2

F

∣∣∣ > δ ∥X∥2F
)
≤
(
N

Θ

)(
D

pmaxLmax

)Θ ∣∣∣S̃r

∣∣∣
c
C̄e−cBpMp (C.8)

≤
(
N

Θ

)(
D

pmaxLmax

)Θ

(36
√
2/δ)

( ū

p2
min

Lmin
pmaxLmax+M1+1)r

C̄e−cBpMp (C.9)

= C̄ exp

(
Θ log

N

Θ
+Θ+ΘpmaxLmax log

D

pmaxLmax

+ΘpmaxLmax

+36
√
2

(
ū

p2minLmin

pmaxLmax +M1 + 1

)
r/δ

)
− cBpMp ≤ 2 exp(−κ0BpMp), (C.10)

其中(C.10)是通过使用性质log
(
N
Θ

)
≈ Θ log N

Θ
+Θ而得到的。由(C.9)和(C.10)可知，如果不

等式(5.16)成立，且参数满足κ0 = c− log(36
√
2/δ)/κ1和κ1 > log(36

√
2/δ)/c，则映射A(·)以

超过1 − C̄e−κ0的概率满足SB&L-RIP，其中常数δū,r < δ。此外，应用文献[155] 中的引

理14可知，只要不等式(5.16)成立，线性映射A(·) : CM1×DN → CBpMp以超过1 − C̄e−κ0的

概率满足A(X) ̸= 0。综合这些结果，可以得出定理5.1。
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C.2 注注注5.1的的的证证证明明明

为了验证注5.1，本节首先将每个稀疏块中的最大列数设置为1。因此，pmaxLmax 变

为1，这使得在传统的联合稀疏和低秩分析中[155]，ū减少到ut。换句话说，如果以下关

系式成立

(BpMp)tradi ≥ κ1(ut log
ND

ut
+ ut+ (ut+M1 + 1)r), (C.11)

则(5.13) 可以以大于1 − C̄e−κ0的概率恢复联合稀疏和低秩矩阵。为方便比较，对于

给定的K，本节设置pmax = pmin = p，Lmax = Lmin = L 和u = Kp2L，这导致了Θ =

[1 + (t− 1)p2L]K。那么，(BpMp)tradi 的下界可以等价地写为

(BpMp)tradi ≥ κ1

(
Kp2Lt log

ND

Kp2Lt
+Kp2Lt+ (Kp2Lt+M1 + 1)r

)
. (C.12)

由于

Θ =
(
1 + (t− 1)p2L

)
K <

(
p2L+ (t− 1)p2L

)
K = tp2LK, (C.13)

并且，x log N
x
在N > ex时，表达式Θ是关于x的递增函数，可以推导出当ut = tp2LK <

N/e时，以下关系式成立

Θ log
N

Θ
≤ tp2LK log

N

tp2LK
≤ tp2LK log

ND

tp2LK
. (C.14)

这些性质表明，表达式(5.16)的右侧的前两项小于(C.12)右侧的相应项。而且当以下关系

成立时，

ut = tp2LK <
Kp3L2r −KpLr −Θ(pL log D

pL
+ pL)

pLr − r
. (C.15)

表达式(5.16)右侧的最后三项的和小于(C.12)右侧的最后一项。因此，在ut较小的情况下，

(5.16)中的界限低于(C.12)中的界限。证明完毕

C.3 引引引理理理5.1的的的证证证明明明

将真实的S∗值代入(5.35)导致HessF (S∗) = diag({HessSnF}Nn=1)，其中

HessSnF =


ID×M1 0 0 J∗R∗T

0 ID×M1 J∗R∗T 0

0 (J∗R∗T )H IM1×D 0

(J∗R∗T )H 0 0 IM1×D

 ,

155



浙江大学博士学位论文

注意这里忽略了噪声项。

类似于文献中[161]的C.1.1,本研究点定义

ūn1 =
1√
2
[o,J∗ 0 0 R∗′ ,o1]

T ,

ūn2 =
1√
2
[o,0 R∗ J∗′ ,0,o1]

T ,

ūn3 =
1√
2
[o,J∗ 0 0 −R∗′ ,o1]

T ,

ūn4 =
1√
2
[o,0 R∗ − J∗′ 0,o1]

T ,

其中o ∈ C2(D+M1)(n−1)×Lmax并且o1 ∈ C2(D+M1)(N−n)×Lmax , ∀n。利用特性∥R∗
n∥F = ∥J∗

n∥F，

可以得到

∥HessF (S∗)∥ = ∥I2N(D+M1) +
N∑

n=1

(ūn1ū
H
n1 + ūn2ū

H
n2 − ūn3ū

H
n3 − ūn4ū

H
n4)∥ ≤ 1 +K, (C.16)

接下来，结合引理5.1中un的定义和[161]中的引理26，有

uH (DHessf(S) + Hessf(S)D)u ≥ 1

ω

N∑
n=1

∥un∥22 =
1

ω
∥u∥22 . (C.17)

将三角不等式应用于Hessf(S)和HessF (S∗)的差距的谱范数上，可以得到

∥Hessf(S)− HessF (S∗)∥≤ max
1≤n≤N

(εn1 + 2εn2 + 4εn3 + 4εn4), (C.18)

其中表达式(C.18)右侧的四项分别定义为

εn1 =

∥∥∥∥∥
MpBp∑
q=1

∥∥aH
nqRn

∥∥2
2
bqb

H
q − IM1

∥∥∥∥∥ , (C.19)

εn2 =

∥∥∥∥∥
MpBp∑
q=1

∥∥bH
q Jn

∥∥2
2
anqa

H
nq − ID

∥∥∥∥∥ , (C.20)

εn3=

∥∥∥∥∥
MpBp∑
q=1

(
N∑

n=1

bH
q (JnR

H
n − J∗

nR
∗H
n )anq

)
bqa

H
nq

∥∥∥∥∥, (C.21)

εn4=

∥∥∥∥∥
MpBp∑
q=1

bqb
H
q Jn(anqa

H
nqRn)

T−J∗
nR

∗T
n

∥∥∥∥∥. (C.22)

基于(5.47)-(5.49)中的给定条件和命题5.1中的边界(5.44)，本小节将文献[161]中的引

理10应用到上述四项中。那么如果测量量满足MpBp ≫ Kω2β2pL2
max log

5(MpBp)，则可以

156



附录 C 第五章相关证明

以大于1−O((MpBp)
−10)的概率获得以下界限：

max
1≤n≤N

sup
S∈S

εn1≤

√
pL2

max log(MpBp)

MpBp

+
C2

log(MpBp)
,

max
1≤n≤N

sup
S∈S

εn2 ≤
7κ

ω
√
K

, max
1≤n≤N

sup
S∈S

εn3 ≤
7κ

ω
√
K

+ 4κ, 和 max
1≤n≤N

sup
S∈S

εn4 ≤
11κ

ω
√
K

,

这里，集合S由位于RIC中的S组成。最后，将这些边界代入(C.18)，可以推导出

∥Hessf(S)− HessF (S∗)∥ ≤

√
pL2

max log(MpBp)

MpBp

+ C2
1

log(MpBp)
+ κ ≤ 0.25. (C.23)

将(C.16)和(C.23)加起来可以得到

∥Hessf(S)∥ ≤ ∥HessF (S∗)∥+ ∥Hessf(S)− HessF (S∗)∥ ≤ 1 +K + 0.25 ≤ 2 +K. (C.24)

然后，应用不等式∥D∥ ≤ 1/ω + κ/(ω
√
K)，可以得到以下关系式：

uH (DHessf(S) + Hessf(S)D)u ≥ uH (DHessF (S∗)

+HessF (S∗)D)u− 2 ∥Hessf(S)− HessF (S∗)∥ ∥D∥ ∥u∥22 ≥
1

4ω
∥u∥22 , (C.25)

其中第一个不等式源于三角不等式。而且，如果κ ≤
√
K/2，则上述公式中的最后一个不

等式成立。至此，证明完毕。

C.4 引引引理理理5.3的的的证证证明明明

定义(5.38)中的对齐参数ϑt+1
n 为ϑt+1

n = argminϑ

∥∥∥ 1
ϑ
′
n
Jt
n − J∗

n

∥∥∥2
F
+∥ϑnR

t
n −R∗

n∥
2
F，然后，

可以得到

dist(St+1,S∗) ≤
N∑

n=1

∥∥∥∥ 1

ϑ′t+1
n

Jt+1
n − J∗

n

∥∥∥∥2
F

+ ∥ϑt+1
n Rt+1

n −R∗
n∥2F

≤ Nω2

∥∥∥∥ 1

ϑ′t
n

Jt+1
n − J∗

n

∥∥∥∥2
F

+Nω2
∥∥ϑt

nR
t+1
n −R∗

n

∥∥2
F
, (C.26)

其中第二个不等式源于ω ≥ 1。应用梯度更新规则(5.33)和文献[161]的3.2节内容到(C.26)，

可以得到如果MpBp ≥ CK2ω2β2pL2
max log

5(MpBp)成立，则dist(St+1,S∗)≫ (1− µt

16ω
)dist(St,S∗)。

因此，可以得到引理5.2。

引理5.3 可以通过引入留一法序列并结合数学归纳法来证明。由于Rt,(q) 独立

于样本anq，有
∥∥∥aH

nq(R
(q)
n −R∗

n)
∥∥∥
2
≤
√

log(DLmax) ∥R∗
n∥F。然后，可以通过使用辅助序

列Jt,(q)并结合数学归纳法来建立(5.41)，(5.42) 和(5.50)。也就是说，只要当前迭代保持
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在RIC内，下一次迭代也会保持在RIC内。具体来说，首先建立{Jt,Rt}和{Jt,(q),Rt,(q)}之

间的差距。接下来，求{Jt,(q),Rt,(q)}关于{bq, anq}的界限。然后，可以建立关于原始序

列{Jt,Rt}的不相干条件。详细证明基于文献[161]的第8.3节和第8.4节，以及命题5.1中的

边界(5.43)-(5.44)。重要的是，截断的初始化表明BHYtruAH
n 和BHYtru(l,m)AH

n（Ytru 的任

意第(l,m)个元素被设置为零）具有接近的归一化奇异向量，因此第(t + 1)次迭代的截断

初始化点仍然满足引理5.2中的条件。
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D.1 引引引理理理6.1的的的证证证明明明

首先，对于任意设定的ηtb ≤ ηb,0和常数ηb,0，本小节详细说明ζt
b − ζ∗

b的二阶特性，即

∥ζt
b − ζ∗

b ∥22=∥γt
b−γ∗

b ∥22−2p̄ηtb
⟨
▽f(γt

b)−▽f(γ∗
b ),γ

t
b−γ∗

b

⟩
+ p̄2(ηtb)

2∥▽f(γt
b)− ▽f(γ∗

b )∥22

≤∥γt
b−γ∗

b ∥22−p̄ηtb(2−ηb,0Lf )
⟨
▽f(γt

b)−▽f(γ∗
b ),γ

t
b − γ∗

b

⟩
− p̄ηtbηb,0Lf

⟨
▽f(γt

b)

−▽f(γ∗
b ),γ

t
b − γ∗

b

⟩
+ p̄2ηtbηb,0∥▽f(γt

b)− ▽f(γ∗
b )∥22. (D.1)

对于凸的和Lf -平滑函数f(·)，结合Bregman散度特性可以得到以下不等式

∥▽f(γt
b)−▽f(γ∗

b )∥22 ≤ Lf ⟨▽f(γt
b)−▽f(γ∗

b ),γ
t
b−γ∗

b ⟩ , (D.2)

和

⟨
▽f(γt

b)− ▽f(γ∗
b ),γ

t
b − γ∗

b

⟩
≥ df (γ

t
b,γ

∗
b ). (D.3)

将(D.2)代入到(D.1)后，(D.1)的最后两项将会抵消掉，得到

∥ζt
b − ζ∗

b ∥22 ≤ ∥γt
b − γ∗

b ∥22 − p̄ηtb(2− ηb,0Lf )
⟨
▽f(γt

b)− ▽f(γ∗
b ),γ

t
b − γ∗

b

⟩
. (D.4)

因此，通过将(D.3)代入(D.4)，可得

∥ζt
b − ζ∗

b ∥22 ≤ ∥γt
b − γ∗

b ∥22 − p̄ηtb(2− ηb,0Lf )df (γ
t
b,γ

∗
b ). (D.5)

检查表达式(D.5)可以观察到这个递归的收敛需要满足2 − ηb,0Lf > 0，从而产生了条

件ηb,0 <
2
Lf
。根据(6.25)中ηtb的定义和f(·)的平滑度定义，可知

1

Lf + ϵ
< ηtb <

1

ϵ
. (D.6)

证明完毕。
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D.2 定定定理理理6.2的的的证证证明明明

从(6.11)中近端算子的定义可知以下等式成立

ztb = proxβηtbg
(γ∗

b − ηtb▽̃f(γ∗
b )− τηtbx

∗
b)

= argmin
y

{
βηtbg(y) +

1

2
∥y − (γ∗

b − ηtb▽̃f(γ∗
b )− τηtbx

∗
b)∥22

}
. (D.7)

由于(6.6)中定义的函数g(γb)是凸函数，可得

0 ∈ ztb − (γ∗
b − ηtb▽̃f(γ∗

b )− τηtbx
∗
b) + βηtb∂g(z

t
b). (D.8)

结合(D.8) 和(6.31)可以得到γ∗
b = z∗b。而(6.31)中的关系意味着(6.32) 成立。类似地，表达

式(6.14)意味着以下等式成立

γt
b = proxτηl,tb Ψl

(z∗b + τηl,tb xl,∗
b ) = argmin

y

{
τηl,tb Ψl(y) +

1

2
∥y − (z∗b + τηl,tb xl,∗

b )∥22
}
. (D.9)

由于每个Ψl的凸性，问题(D.9)存在唯一的解γ∗
b，即:

0 ∈ γt
b − (z∗b + τηl,tb xl,∗

b ) + τηl,tb ∂Ψl(x
l,t
b )). (D.10)

使用这个界限和关系式xl,∗
b ∈ ∂Ψl(γ

∗
b )，可以很容易地验证γt

b = γ∗
b。因此，存在着满足表

达式(6.33)的向量γ∗
b。至此，证明完毕。
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