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可学习阈值优化的大规模动态多用户接入检测

石昌伟 1，郭里婷 1*，康 芃 1，杜伟庆 1，陈平平 1，方 毅 2

（1. 福州大学物理与信息工程学院，福建福州 350108；2. 广东工业大学信息工程学院，广东广州 510006）

摘　要：　在大规模免授权非正交多址接入（Grant-Free Non-Orthogonal Multiple Access，GF-NOMA）中，多用户检

测往往依靠先验信号稀疏度进行活跃用户检测，但在实际应用，特别在动态多用户接入中，用户接入过程变得更加复

杂，获取这种先验信息变得更为困难 . 针对该问题，本文提出一种可学习阈值优化的大规模动态多用户接入检测方

案，即阈值改进的自适应交替方向乘子（Threshold-Improved Adaptive Alternating Direction Method of Multipliers，TI-A-

ADMM）算法 . 在该算法中，利用活跃用户连续通信的时间相关性，引入动态相关性度量，对活跃用户检测的噪声阈值

进行自适应缩放，提高检测性能 . 此外，为提升不同信噪比下活跃用户检测的准确度，采用深度学习网络对活跃用户

检测初始阈值进行优化，以适应不同的接入环境 . 仿真结果表明，在未知先验稀疏度信息的动态多用户接入情况下，

所提TI-A-ADMM算法相较现有已知稀疏度信息的算法，在误活跃率（Activity Error Rate，AER）和误符号率（Symbol Er⁃
ror Rate，SER）上能得到 2.4 dB的性能增益 . 所提算法对因多用户接入而引起的干扰具有较低的性能衰减和更高的鲁

棒性 .
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Abstract:　 In massive grant-free non-orthogonal multiple access (GF-NOMA) systems, multi-user detection usually 
relies on the prior sparsity of signals to detect active users. However, in practical applications, especially in dynamic multi-
user access, the user access process becomes more complex and obtaining such prior information becomes more difficult. 
Therefore, this paper proposes a learnable threshold optimization scheme for massive dynamic multi-user access detection, 
namely the threshold-improved adaptive alternating direction method of multipliers (TI-A-ADMM) algorithm. In this algo⁃
rithm, the time correlation of active user communication is utilized to introduce a dynamic correlation measure, which adap⁃
tively scales the noise threshold for active user detection, thereby improving detection performances. Moreover, to enhance 
the accuracy of active user detection across different signal-to-noise ratios, a deep learning network is employed to optimize 
the initial detection threshold, adapting to various access environments. Simulation results indicate that, in the case of dy⁃
namic multi-user access without known prior sparsity information, the proposed TI-A-ADMM algorithm achieves a perfor⁃
mance gain of 2.4 dB in terms of active error rate (AER) and symbol error rate (SER) compared to existing algorithms with 
known sparsity information. The proposed algorithm exhibits lower performance degradation and higher robustness against 
interference caused by multi-user access.
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1　引言

由于物联网（Internet of Things，IoT）等新兴应用的

出现，大规模机器类通信（massive Machine Type Com⁃
munication，mMTC）在 5G 和即将到来的 6G 无线网络中

备受关注［1，2］. mMTC 场景要求低功耗设备之间在广阔

的覆盖范围内实现大规模连接，这对多址接入技术的

设计提出了挑战［3］. 由于受到正交资源的限制，经典的

正交多址接入（Orthogonal Multiple Access，OMA）技术

在mMTC场景中的频带利用率较低［4］，无法满足mMTC
海量设备接入的需求 . 为解决这一问题，许多研究人员

致力于开发高频谱效率的非正交多址接入（Non-

Orthogonal Multiple Access，NOMA）技 术［5，6］. 虽 然 对

NOMA 技术的研究多年来一直在不断深入，但大多数

方 案 通 常 专 注 于 基 于 授 权 的 NOMA（Grant-Based 
NOMA，GB-NOMA）［7］. 此类方案在资源和功率方面，需

要基站（Base Station，BS）对每个用户的传输进行调度，

这会导致大量的信令开销，并且在设备数量众多的情

况下会造成较大的延迟 .
为了减少延迟，降低信令开销并增强接入能力，有学

者提出免授权的 NOMA（Grant-Free NOMA，GF-NOMA）
方案，作为大规模接入的有效解决方案［8~10］. 在 GF-

NOMA 中，每个用户都可以根据需要来传输自己的数

据，而无需 BS 进行调度 . 因此，GF-NOMA 可以降低延

迟、减少用户多址接入时的冲突和 BS 的信令开销［11］.
由于GF-NOMA缺乏准确的用户信息，BS需要对接收信

号进行多用户检测（Multi-User Detection，MUD）［12，13］，
以便后续恢复每个用户的传输数据 . 根据mMTC，场景

中用户发送信号的稀疏特性，MUD 问题可以刻画为大

规模稀疏信号的恢复问题，通过压缩感知（Compressive 
Sensing，CS）技术［14］来有效地解决 . MUD过程通常分为

两个关键步骤：活跃用户检测（Activity User Detection，
AUD）以及数据检测（Data Detection，DD）.

在压缩感知理论的框架下，针对帧稀疏模型，已有

研究［15~17］提出了众多改进的算法 . 帧稀疏模型下，活跃

用户在一帧的时间内都是活跃的，不活跃用户一直是

不活跃的 . 文献［15］在GF-NOMA场景中首次引入块正

交匹配追踪（Block Orthogonal Matching Pursuit，BOMP）
算法，该算法通过将帧稀疏模型转换为块稀疏标量模

型，以此利用帧稀疏特性来提升算法性能 . 尽管BOMP
算法在流程上与传统的 OMP算法类似，但其复杂度高

于OMP算法 . 文献［16］提出了一种基于阈值辅助的块

稀疏自适应子空间追踪（Threshold Aided Block Sparsity 

Adaptive Subspace Pursuit，TA-BSASP）算法 . 区别于传

统贪婪算法，该算法不依赖稀疏度（活跃用户数）作为

先验信息，而是通过选取合适的阈值来筛选活跃用户 .
TA-BSASP算法综合应用了多种思想：子空间追踪（Sub⁃
space Pursuit，SP）算法［18］的多用户迭代选择机制，

BOMP算法的块稀疏模型转换，以及基于阈值的活跃用

户检测 . 这些思想赋予了算法卓越的性能表现，尽管如

此，算法的复杂度较高 . 此外，原文并未详细阐述噪声

阈值的确定方法 .
另一方面，动态块稀疏（动态接入）模型更贴近

mMTC 实际用户行为，其中用户的活跃性是动态变化

的，他们可能只在连续的几个时隙内传输数据，并且有

可能在任何时间点开始或停止数据传输 . 文献［19］中，

研究者提出了一种基于动态压缩感知（Dynamic Com⁃
pressive Sensing，DCS）的多用户检测方法 . 该方法通过

分析活跃用户在时间上的相关性来提高检测效率，它

将当前时隙中的活跃用户集合预测作为下一时隙活跃

用户估计的先验信息 . 然而，该方法在每个时隙的检测

过程中仍需依赖已知的用户稀疏度信息 . 在文献［19］
的工作基础上，文献［20］进一步提出一种基于侧信息

辅助的块正交匹配追踪（Side-Information Aided Block 
Orthogonal Matching Pursuit，SIA-BOMP）算法 . 该算法

整合了 BOMP在块稀疏模型上的转换思想与噪声阈值

剪枝技术，利用多个用户在时隙上共有的块稀疏特

性，无需依赖先验的稀疏度信息，通过设定固定的噪

声阈值来执行剪枝，旨在增强多用户检测的准确性 .
与文献［16］的情况类似，文献［20］并未详细说明如何

确定噪声阈值 .
在许多实际场景中，由于用户的活跃行为具有突

发性和不确定性，接收端无法精确获取活跃用户数

量［21，22］. 针对这类具有动态接入特性的块稀疏模型的

多用户检测问题，本文提出了一种阈值改进的自适应

交替方向乘子（Threshold-Improved Adaptive Alternating 
Direction Method of Multipliers，TI-A-ADMM）算法，无需

活跃用户数量的先验信息，同时为了适应更广泛的接

入噪声变化，本文结合深度学习（Deep Learning，DL）算

法来确定噪声阈值，以判断用户的活跃状态，适用于实

际接入场景 . 具体来说，该算法通过对阈值的深入分

析，探究了动态块稀疏模型中用户活跃的时间相关性，

以期提高多用户检测的准确率 . 该算法首先根据活跃

用户在连续通信过程中的时间相关性，引入动态相关

性度量，并利用相邻时隙的活跃状态来确定缩放因子，
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从而自适应地调整活跃用户检测的初始噪声阈值 . 进

一步地，本文采用深度学习对该初始噪声阈值进行优

化，以增强在不同信噪比（Signal-to-Noise Ratio，SNR）环

境下的检测性能 . 仿真结果表明，在低信噪比条件下，

本文提出的 TI-A-ADMM 算法，可以不需要先验活跃用

户数信息，性能却优于现有已知活跃用户数信息的算

法 . 在误活跃率（Activity Error Rate，AER）和误符号率

（Symbol Error Rate，SER）方面实现了 2.4 dB 的性能提

升 . 此外，所提算法在多用户接入数量增加时，具有更

少的性能损失和更高的鲁棒性 .
2　系统模型

本文考虑GF-NOMA上行链路通信系统，其中包含

一个 BS和 K个潜在用户 . 在系统设计中，我们假设 BS
和每个用户都配置单个天线，并且所有用户的发射信

号在BS处完全同步 . 在GF-NOMA系统中，用户的传输

具有稀疏特性，仅有小部分用户在上行链路传输中激

活传输，而大多数用户则处于静默状态 .
图 1展示了在GF-NOMA系统中采用的动态块稀疏

模型 . 在该模型下，用户在连续若干个时隙内活跃，并

具有随机的突然性特征：用户的传输起始时隙（第一个

活跃时隙）是随机的 . 与文献［23］相似，动态块稀疏模

型中，相邻两个时隙的用户状态可以被建模为具有两

个离散状态的平稳一阶马尔科夫链 . 假设不同用户的

马尔科夫链是独立同分布的 . 我们用二元指针函数

δkt Î{01}表示用户 k在 t时隙为活跃状态，当 δkt = 1时，

用户 k在 t时隙活跃，反之，当 δkt = 0时，用户 k在 t时隙

静默 . 用户的稳态概率由Pr(δkt = 1)= pa给出，其中 pa表

示用户 k在 t时隙活跃的概率 . 用户的转移概率矩阵定

义为

P =
é

ë
ê
êê
ê ù

û
ú
úú
úp00 p01

p10 p11

（1）
其中，p10 = Pr{δkt = 0|δkt - 1 = 1}，其他三种转移概率的

定义类似 . 通过稳态假设，马尔科夫链均可由 pa 和

p10 表 示 . 其 他 三 个 转 移 概 率 可 以 由 p01 =

pa p10 (1 - pa )，p00 = 1 - p01 和 p11 = 1 - p10 获得 . 可以发

现，当 p10 越小，活跃用户在相邻时隙上的相关性越强

（转移概率 p11 越大）.
本文为了满足动态块稀疏模型中的帧传输机制，

设定了长度为 T 的数据帧进行用户信号传输 . 活跃用

户采用的传输数据 x̂kt由经过归一化处理的复星座图集

合 X0 中选取，例如多进制正交幅度调制（Multiple-

Quadrature Amplitude Modulation，M-QAM）集合 . 所有

静默用户不传输任何符号，等于零传输 . 因此，我们使

用增广的归一化复星座图集合X =X0 {0}表示所有用

户的发送符号集 . 每个用户的传输符号 x̂kt 用长度为

N (N <K)的扩频序列 ŝk进行扩频，然后通过相同的N个

正交子载波，传输所有用户的信号 . 在本文中，我们假

设理想的大尺度衰落系数信道估计，通过功率控制调
节补偿用户的大尺度衰落［24］. 因此，我们将重点放在研
究小尺度信道变化对多用户检测性能的影响，使用复
高斯分布对小尺度衰落进行建模［25］. 在 t时隙，BS在第
n个子载波上的接收信号 ŷnt 是所有K个用户信号的叠

加，可以表示为

ŷnt = ∑
k = 1

K

ĥnk ŝnk x̂kt + v̂nt n = 12N （2）
其中，ĥnk 表示用户 k在第 n个子载波上的信道系数，是

服从独立同分布的复高斯变量 ĥnk ~CN (01). ŝnk 是扩

频序列 ŝk 的第 n 个分量 . x̂kt ÎX是用户 k 在 t时隙的传
输符号 . v̂nt是在 t时隙下第 n个子载波上的复加性高斯

白噪声 v̂nt ~CN (0σ 2
v ).

将所有 N 个子载波上的接收信号叠加后，可以将
时隙 t上的接收矢量表示为

ŷ t = Ĥx̂ t + v̂ t t = 12T （3）
其中，ŷ t =[ ŷ1 t  ŷ2 t  ŷN t ]

T ÎCN ´ 1. 为 BS 在时隙 t 下

的接收向量，x̂ t =[x̂1 t  x̂2 t  x̂K t ]
T ÎCK ´ 1 为所有 K 个

用户在时隙 t 发送的信号向量，ĤÎCN ´K 为观测矩阵，

其 中 第 n 行 第 k 列 的 元 素 等 于 ĥnk ´ ŝnk，v̂ t =
[v̂1t v̂2t v̂Nt ]

T ÎCN ´ 1 为 N 个正交子载波在时隙 t 上

的噪声向量 .
为了方便，我们在这里将式（3）以实数形式重写为

y t =Hx t + v t （4）
其中，y t = [ ]Re( ŷ t )T Im( ŷ t )T T

，x t = [ ]Re(x̂ t )T Im(x̂ t )T T
，

v t = [ ]Re(v̂ t )T Im(v̂ t )T T
，H =

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
úRe(Ĥ ) -Im(Ĥ )

Im(Ĥ ) Re(Ĥ )
，Re(×)表

示取向量或矩阵内各元素的实部，Im(×)表示取向量或

矩阵内各元素的虚部 .
3　TI-A-ADMM算法

本节将对所提出的阈值改进的自适应交替方向乘

...

...

...

...

T

T

T
T

用户 1

用户 4

用户 9

用户 2

用户 3

用户5

用户 6

用户 7

用户8

用户10

用户11

基站

静默用户

活跃用户

零符号

活跃符号

图1　GF-NOMA动态块稀疏模型
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子（TI-A-ADMM）算法进行详细描述，包括用户时间相

关性的介绍、未优化初始阈值的 TI-A-ADMM 算法介绍

以及初始阈值优化方法的介绍 .
3. 1　时间相关性

在本文中，我们利用噪声阈值来判断用户是否活

跃 . 由于在动态块稀疏模型下，活跃用户不会在整个传

输帧内保持活跃，因此无法根据帧稀疏特性来联合多

时隙数据进行活跃用户检测 . 为此，考虑利用活跃用户

在相邻时隙间的特性来优化噪声阈值 . 在第 2节“系统

模型”中，通过构建状态转移矩阵P来表示用户在连续

时隙中活跃状态的变化，这种变化称之为时间相关性 .
由于免授权系统的特性，BS无法获得用户在不同时隙

的状态转移概率，因此，引入相关性度量 τkt，通过统计

活跃用户在连续时隙中的状态，以近似体现这种时间

相关性：

τ [i]
k t = δ

[i]
k t - 1 + δ

[i - 1]
k t + 1 （5）

当 τ [i]
kt 的值增大时，表示用户 k在 t时隙处于活跃状

态的概率相应提高；反之，则表示用户 k在 t时隙为活跃

的概率降低 . 需要注意的是，在现实应用中，下一个时

隙的用户活跃状态 δkt + 1 是不可知的 . 但在本文的研究

中，由于采用的是迭代检测的方法，因此时隙 t + 1的用

户活跃状态是从前一次迭代中 δ[i - 1]
kt + 1 得到的 . 我们利用

缩放因子 σ [i]
kt 表示相关性度量 τ [i]

kt 对活跃用户检测判决

的影响：

σ [i]
k t = 1 - β ´ τ [i]

k t （6）
其中，常数 β表示缩放步长 . 在第 i次迭代中，用缩放因

子 σ [i - 1]
kt 对初始噪声阈值进行自适应缩放，即P th ´ σ

[i - 1]
kt .

于是，动态块稀疏模型下的活跃用户检测表示为

δ[i]
k t =

ì
í
î

1 |z [i]
k t| > P th ´ σ

[i - 1]
k t

0 Otherwise           
（7）

其中，P th 表示初始噪声阈值，即首次迭代 i = 0中活跃用

户检测的能量阈值，其定义了非活跃用户重构信号的

能量上限 .
3. 2　TI-A-ADMM算法

考虑满足式（4）的动态块稀疏模型，从长度为 2N

的接收向量 y中恢复出长度为 2K的系数向量 x，本文提

出了阈值改进的自适应交替方向乘子（TI-A-ADMM）算

法 . 该算法将稀疏向量重构问题等效为搜索支持集

Σ *
t = {k：δk t = 1}之外最稀疏的信号，并尽可能地与估计

的信号值 x͂ t接近，满足约束：

min
xÎR2K ´ 1

1
2
 y t -Hx

2

2
+
αt

2
 x - x͂ t

2

2
+ λt x

1w
（8）

其中，αt> 0是正则参数，λt> 0为常数 .  x
1w

=∑
i= 1

2K

wi || xi ，

其中权重 wi 用于表示第 i个恢复信号是否位于搜索支

持 集 Σ *
t 之 外 ，即 当 iÎ Σ *

t 时 ，wi = 0，当 iÏ Σ *
t 时 ，

wi = 1，即

wk t = δk tÅ1 （9）
其中，符号Å表示异或操作 . 上述式（8）进一步改写为

min
xÎR2K ´ 1                 

1
2
 y t -Hx

2

2
+
αt

2
 x - x͂ t

2

2

f (x)

+
 
λt z

1w

g(z)

            = min
x zÎR2K ´ 1

f (x)+ g(z)

s.t.  x = z

（10）

通过引入变量 z，我们可以利用 ADMM 算法的优

势，进行变量的交替迭代，将优化问题进行分布式求

解，提高检测效率 . 在第 i次迭代中，式（7）的缩放形式

可以通过三个的交替更新进行求解：

x t
[i + 1]= arg min

x ( f (x)+
ρt

2
 x - z t

[i]+ u t
[i] 2

2 )
z t

[i + 1]= arg min
z (g(z)+

ρt

2
 x t

[i + 1]- z + u t
[i] 2

2 ) （11）
u t

[i + 1]= u t
[i]+ x t

[i + 1]- z t
[i + 1]

其中，u t 是缩放的对偶变量，ρt > 0为惩罚参数 . 式（11）
中的变量x t可以由式（12）计算：

x t
[i + 1]= (H H H + ( ρt + α

[i]
t ) I2K ) -1

               ´ (H H y t + α
[i]
t x͂ t

[i]+ ρt( z t
[i]- u t

[i]) )
（12）

同时，式（11）的第 2个等式可以通过软阈值操作近
似求解为

z [i + 1]
kt =max

ì
í
î

x[i + 1]
kt + u[i]

kt -
λtw

[i]
kt

ρt

0
ü
ý
þ

            -max
ì
í
î
- x[i + 1]

kt - u[i]
kt -

λtw
[i]
kt

ρt

0
ü
ý
þ

（13）

其中，zkt 是向量 z t 中的第 k 个元素 . 同时，本文中引入
原始残差 r t

[i]= x t
[i]- z t

[i]和对偶残差 s t
[i]=-ρt( z t

[i]- z t
[i - 1])

作为终止迭代的条件，即 r t
[i]

2
和 s t

[i]

2
都小于误差限

ϵ时迭代终止，其中 ×
2
表示向量的2-范数 .

为了提高算法的收敛效率，TI-A-ADMM采用文献［26］
动态正则参数的更新方法：

α[i]
t =

KCα

N ( ) r t
[i]

2
+  s t

[i]

2

（14）

其中，Cα为常数 . 整体算法归纳如算法1所示 .
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算法1　TI⁃A⁃ADMM算法

输入: 接收向量 y, 测量矩阵H, 初始阈值P th, 放缩步长β, 惩罚参数

ρt, 常数 λt, 误差限 ϵ以及最大迭代次数 Imax

输出: 输出重构信号 z t
[i]和重构活跃用户集合Σ *

初始化: i = 1, Σ* = 02K ´ T, α[0]
t = 0, x͂ t

[0]= z t
[0]= u t

[0]= 02K ´ 1, 
s t

[0]= r t
[0]=¥, w t

[0]= 12K ´ 1, δ[0]
k0 = δ

[0]
kT + 1 = 0和σ[0]= 12K ´ 1

WHILE i < Imax

DO
 FOR t = 1:T

 DO
  按照式(12)和式(13)计算目标变量x t

[i]和变量 z t
[i]

  按照式(11)更新对偶变量u t
[i]

  按照式(7)进行活跃用户检测, 得到活跃用户状态 δ[i]
kt.更新用户

活跃集合Σ *(集合Σ *的第 k行第 t列的元素为 δ[i]
kt)

  按照式(5)、式(6)、式(9)分别对参数 τ [i]
kt、σ [i]

kt以及w[i]
kt进行更新

  对残差 r t
[i]和 s t

[i]进行更新

  按照式(14)更新正则化系数α[i]
t

  更新迭代次数 i¬ i + 1

 END
由于在不同信噪比条件下噪声能量有所不同，因

此初始噪声阈值也随之变化，增加了寻找合适噪声阈

值的难度 . 为了解决这一问题，我们利用深度学习框架

对判定活跃用户的初始噪声阈值进行了优化 .
3. 3　优化初始阈值

在进行的研究中观察到，TI-A-ADMM 算法的性能

在很大程度上受到初始噪声阈值设定的影响 . 算法利

用活跃用户通信的时间相关性对检测阈值进行自适应

缩放，而这一缩放过程本质上基于初始设定的噪声阈

值 . 在图 2中，我们展示了这一影响，即在不同 SNR 条

件下，如何通过改变初始噪声阈值进而显著影响

TI-A-ADMM 算法的检测性能 . 观察发现，在 SNR 分别

为 4、6 和 8 dB 的情况下，当初始阈值分别设置约为

0.55、0.5和 0.45时，算法得到的误符号率（SER）性能表

现出局部最优 . 这一结果表明初始噪声阈值的选择在

不同 SNR 场景下具有显著的差异性，强调了根据不同

SNR条件进行针对性优化初始阈值的必要性 .
鉴于信道条件的多变与复杂性，本研究旨在在不

同信噪比条件下提高活跃用户检测的准确性 . 为此，特

别选取了具体的 SNR数值作为优化对象，并采用DL网

络来优化初始噪声阈值设置 . 通过这种方法，得到了相

对优化后的初始噪声阈值 P *
th，旨在进一步增强算法在

多变信道环境下的检测性能 .
深度学习（DL）优化网络的架构如图 3 所示 . 网络

中，每个优化层均采用统一的结构，具体包括 TI-A-

ADMM信号重构单元（基于算法 1）、损失函数单元以及

优化器单元 . 特别地，活跃用户检测的初始噪声阈值被

设计为一个可学习的参数变量 . 在这一架构下，每个层

的优化结果及相应参数，都会被有效传递到下一层以

实现进一步的学习与优化 . 通过这样的迭代学习过程，

网络最终能够反复优化直至输出一个精化的初始噪声

阈值P *
th.

在优化网络的运行过程中，其操作方式与算法 1中

定义的TI-A-ADMM算法相似 . 该过程要求输入如接收

向量 y、测量矩阵H和初始噪声阈值P th 等，以便执行算

法 1的活跃用户检测估计 . 此外，在优化过程中还需要

准确的活跃用户集合A来计算损失函数：

loss (P th ) = 1
|υ|∑i = 1

|υ|

 A i -A i
* 2

（15）
其中，υ是批大小（batch size），为 | υ |的小批量（mini-
batch）训练数据对；A* 是通过训练估计得到的活跃用

户集合 . 借助深度学习网络极强的学习能力和出色

的适应性，本研究利用算法 1、损失函数式（15）以及

优化器，得到了针对不同信噪比的优化的初始噪声

阈值 .

 

P

图2　初始噪声阈值对SER性能的影响

图3　DL优化网络图
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4　算法仿真结果及分析

在本研究的实验设计中，考虑了一个总数为 K =
200的潜在用户群体，这些用户在 T = 7时间内共享 N =
100 个正交资源用于数据传输 .用户活跃概率 pa = 0.1，

转移概率 p11 = 0.85. 扩频序列 ŝk 根据伪随机序列生成，

活跃用户传输符号 x̂kt从 4-QAM星座图集合中选择 . 误

差限 ϵ、宽限步长 β、最大迭代次数 Imax、常数 λt 以及惩罚

参数 ρt分别设置为0.01、0.2、20、0.1和1.
我们采用MATLAB搭建的仿真平台执行蒙特卡罗

模拟实验，旨在评估所提 TI-A-ADMM 算法的检测性

能 . 具体地，通过计算误活跃率（AER）和误符号率

（SER）来评估算法地检测性能，即

AER =
1
Ns

∑
n = 1

Ns aern

K ´ T
（16）

SER =
1
Ns

∑
n = 1

Ns sern

K ´ T

其中，Ns 表示模拟实验的总次数，aern 表示第 n 次模拟

实验中的活跃检测错误时段总数，sern 表示第 n次模拟

实验中的错误符号总数 . 每个信噪比下的 AER和 SER
结果是Ns = 1 000次实验结果的平均值 .

DL 优化网络的设置如下：在每个 SNR 下，优化网

络包含 L = 10 个优化层和 50 个轮次（epochs）. 在每个

epoch 中生成 1 000个数据对以供训练使用 . 学习率设

置为 0.001，而 batch size 为 300. 此外，初始的优化噪声

阈值 P (0)
th = 0.3. 作为关键部分的优化器，本实验选用了

Adam优化器以实施优化操作 .
如图 4所示，在不同信噪比条件下，可以观察到噪

声阈值的优化过程 . 从图 4可以明显看出，经过 10层的

优化后，阈值与 SNR之间呈单调相关的趋势：随着信道

质量的提高（即SNR值增大），优化后的阈值随之减小 .

对每个 SNR 条件下的优化过程进行进一步的观

察，我们发现随着优化层数的增加，阈值P *
th逐渐收敛并

趋于稳定 . 然而，有一个值得注意的现象是，在 SNR为

−2 dB的特定情况下，优化后的阈值并没有显示出稳定

性，相反它显示出连续上升的趋势 . 即使在提高了学习

率的情况下，优化阈值还是在不断增加，并最终在信号

传输能量水平附近稳定下来 . 这提示我们在极其恶劣

的信道条件下，信号几乎被噪声所掩盖，难以仅凭阈值

的优化进行有效区分 . 因此，为保证研究的实用性，本

文将系统的工作区间设定为高于−2 dB的范围 . 为了实

验的连贯性，我们在−2 dB的条件下依旧使用图 4所示

的优化阈值执行活跃用户检测 . 经过深度学习优化后

的初始噪声阈值在不同 SNR 条件下的结果列于

表1中 .

通过与多种经典算法的比较分析，包括正交匹配

追踪（Orthogonal Matching Pursuit，OMP）算法［27］ 、侧信

息辅助的块正交匹配追踪（SIA-BOMP）［20］、子空间追踪

（SP）算法［18］、动态压缩感知（DCS）算法［19］，以及本文提

出的 TI-A-ADMM 算法，本研究对动态块系数模型中的

算法检测性能进行了评估实验 . 实验假设中，OMP、
SIA-BOMP 以及 TI-A-ADMM 算法操作时未知用户活跃

信息，如活跃用户数量、活跃概率和状态转移概率 .
其中，本文提出的 TI-A-ADMM 算法采用了深度学

习优化的噪声阈值 . 而 SP和DCS算法则预设了活跃用

户数量信息，据此进行活跃用户检测 . 作为参考标准，

本文还引入了具备确切活跃用户信息的最小二乘法

（Least Squares，LS），即Oracle LS［28］算法 .
图 5与图 6分别展示了在动态块稀疏GF-NOMA场

景下不同检测算法在 AER 和 SER 方面的性能表现 .
Oracle LS算法，由于其拥有完整的活跃用户信息，被作

为一个理想的参考基线，因此没有包含在 AER 性能的

对比分析中 . 我们观察到 SER性能显著依赖于算法在

活跃用户检测上的准确性 . 在众多算法中，未知活跃信

息的 OMP算法表现最弱，这是因为它依赖于活跃用户

的稀疏度作为先验信息 . 当用户活跃数量未知时，OMP
算法无法准确判断活跃用户 . 而 SIA-BOMP，尽管也没

有活跃用户信息，但通过利用前一时隙的检测结果作

为辅助信息，并采用预设的能量阈值进行剪枝，得以提

升了AER和 SER的表现 . 本文提出的TI-A-ADMM算法

则进一步优化了性能，它的噪声阈值不仅自适应于动

态块稀疏模型的时间相关性，还通过深度学习网络优

化了不同信噪比条件下的初始阈值 .

 

P

图4　不同SNRs下的阈值优化过程

表1　不同SNRs下的优化阈值参数

信噪比SNR/dB
优化噪声阈值P *

th

−2
0.670 3

0
0.567 9

2
0.575 9

4
0.554 7

6
0.487 1

8
0.450 9

10
0.418 7

12
0.426 5

13
0.410 4

14
0.403 1
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仿真结果表明，即使在未知活跃用户数信息的情

况下，所提 TI-A-ADMM算法在AER和 SER方面的表现

仍显著优于需要已知活跃用户数量的 SP算法 . 对于需

要先验活跃用户数信息的DCS算法，在低 SNR条件下，

TI-A-ADMM 算法表现更为出色 . 然而，当 SNR 大于

12 dB 时，DCS 算法的性能更好 . 这是因为 DCS 算法利

用每个时隙的活跃用户数量作为先验信息，而 TI-A-

ADMM 仅依赖优化的噪声阈值来识别活跃用户 . 因此

在高 SNR下，当 SER<10−6时，DCS算法的性能提升更为

显著 . 但是DCS仅适用于预知活跃用户数量的场景，无

法适用于未知活跃用户数的场景 . 同时TI-A-ADMM在

SER为 10−5取得的性能优势，也可满足无线通信的典型

性能指标［29］.
图 7 描述了用户状态转移概率 p11 对各检测算法

SER性能的影响，其中信噪比（SNR）设定为 6 dB. 结果

显示，转移概率的提升导致每个用户的活跃时间延长，

进而增加了时隙中的活跃用户数量，从而降低了信号

的稀疏性 . 在此情况下，SP算法、DCS算法和 Oracle LS
算法的性能均随转移概率的提高而显著下降 . 由于

OMP 算法在 6 dB信噪比条件下本身性能较差，转移概

率的变动对其性能影响甚微 . SIA-BOMP算法尽管利用

了前一时隙的检测结果来辅助当前检测，能够在一定

程度上抑制由转移概率增加所引起的多用户干扰，但

在 6 dB的条件下其性能仍有限 . TI-A-ADMM算法则采

用相关性度量对噪声阈值进行缩放，实现了自适应优

化，缓解了由用户活跃度升高带来的不利影响，确保了

即便在转移概率增加的情况下仍能维持较高的检测

性能 .

进一步地，我们对 TI-A-ADMM 算法的计算复杂度

进行了评估，并将其与其他算法进行了比较 . 考虑到

Oracle LS 算法不涉及活跃用户的检测流程，我们排除

了它的比较 . 依据文献［26］中的方法，我们通过测量中

央处理单元（Central Processing Unit，CPU）的处理时间

来量化算法的时间复杂度 . 在本文的复杂度评估中，硬

件设备采用了 Intel（R） Core（TM） i5-10400 处理器，软

件仿真平台为MATLAB 2022b. 图 8展示了在不同信噪

比（SNR）条件下，各算法的运行时间 . 显著地，TI-A-

ADMM算法的计算复杂度低于 SIA-BOMP算法，但高于

SP算法和DCS算法 . 这是因为 SP和DCS算法能够直接

利用已知的每个时隙活跃用户数量进行迭代，显著降

低了处理时间 . 相比之下，SIA-BOMP算法由于不知道

活跃用户数量，必须依赖于残差结果来判断迭代是否

 

/

SP[18]

DCS[19]

OMP[27]

SIA-BOMP[20]

图5　不同算法的AER性能比较

 

 /

Oracle LS[28]

图6　不同算法的SER性能比较

 

 
p

11

图7　转移概率p11对算法SER性能的影响

 

 /

/

图8　每个帧的平均处理时间
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终止，导致其复杂度与算法的收敛速度相关 . TI-A-

ADMM 算法通过采用优化后的阈值进行活跃用户检

测，减少了对残差要求的依赖，从而实现了相对于 SIA-

BOMP的复杂度降低 .
5　结论

本研究针对 GF-NOMA 动态块稀疏（动态接入）系

统中的多用户检测难题，提出了一种新型的阈值改进

自适应交替方向乘子（TI-A-ADMM）算法 . 此算法基于

用户连续时隙活跃状态的相关性，无需依赖先验稀疏

度信息，引入动态相关性度量对检测中的噪声阈值进

行自适应调整，并利用深度学习技术进一步优化阈值，

显著提升了多用户检测的准确性 . 仿真实验结果表明，

该方法在动态块稀疏模型环境下，即便在没有信号稀

疏度信息的情况下，也能实现优于现有技术的检测性

能，展现出对多用户干扰的低衰减和高鲁棒性 .
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