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应用贝叶斯模型的盲近场通信感知一体化算法

袁正道 1，崔建华 2*，刘 飞 3，孙 鹏 3，王忠勇 3

（1. 河南开放大学信息工程与人工智能学院，河南郑州 450008；2. 洛阳师范学院物理与电子信息学院，河南洛阳 471934；
3. 郑州大学电气与信息工程学院，河南郑州 450001）

摘　要：　在 6G通信系统中，随着天线规模的增大，菲涅尔区逐步扩展，现有的远场通信假设会引入严重的能量

扩散，即角度域不再稀疏 . 近场通信利用球面波前进行建模，其信道模型与用户到达基站的角度和距离相关，在通信

的同时可以估计角度和距离，实现通信感知一体化（Integrated Sensing And Communication，ISAC）. 本文针对近场环境

下 ISAC问题，提出了基于极坐标的近场模型，通过非均匀网格划分将 ISAC转化为稀疏估计问题，进而提出基于稀疏

贝叶斯学习模型和消息传递算法的 ISAC算法，同时完成活跃用户检测、位置感知和通信 . 此外，所提算法采用差分调

制，在通信和感知中无需利用导频，即可实现盲 ISAC，有效提升通信系统的频谱效率 . 仿真结果表明，相对于均匀区域

划分和文献现有方法，本文提出的 ISAC算法可获得更高的感知精度和误码率性能 .
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Abstract:　In 6G communication system, the Fresnel region gradually expands with the increase of the antenna size, 
and the existing far-field hypothesis will introduce serious energy diffusion, that is, the angle domain will no longer be 
sparse. Near field communication uses spherical wave front for modeling, and the channel model is related to the angle and 
distance from the user to the base station, which makes it possible to estimate angles and distances while communicating, 
enabling integrated sensing and communication (ISAC). In this paper, a near-field model based on polar coordinates is pro⁃
posed to solve the ISAC problem in near-field environment. We transform ISAC into a sparse estimation problem through 
non-uniform meshing and then use sparse Bayesian learning models for active user detection, location awareness, and com⁃
munication. In addition, since adopting differential modulation, the proposed algorithm can realizes blind ISAC without pi⁃
lot frequency, and effectively improves the spectral efficiency of the communication system. Simulation results show that 
the proposed ISAC algorithm can achieve higher sensing accuracy and BER performance compared with the uniform region 
partitioning and the existing methods in the literature.
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1　引言

大规模多输入多输出（Multiple Input Multiple Out⁃
put，MIMO）系统是当前 5G 通信关键技术之一，通过在

基站（Base Station，BS）上配备大规模天线阵列，使用波

束赋型或复用技术可显著提升频谱效率 . 对于未来的

6G通信，超大规模MIMO （eXtra Large Scale MIMO，XL-

MIMO）系统的天线规模更大，频谱效率更高［1］. 此外，

得益于毫米波频段丰富的频谱资源，高频段通信可提

供大量可用带宽［2］. 因此，毫米波XL-MIMO已被广泛认

为是未来 6G的关键技术，但复杂的模型给信道估计和

符号检测带来了较大困难［3］.
为降低信道估计与符号检测的复杂度和导频开

销，国内外多个团队在当前5G大规模MIMO系统中利用

角度域的信道稀疏性研究了基于压缩感知的算法，以较

低的导频开销来准确估计高维信道 . 例如，文献［4］基于

角度域稀疏性采用经典的正交匹配追踪（Orthogonal 
Matching Pursuit，OMP）算法恢复窄带通信系统的角度域

信道，通过标准空间傅里叶变换将信道转换为其角度域

表示 . 文献［5］提出了一种同步 OMP（Simultaneous Or⁃
thogonal Matching Pursuit，S-OMP）算法，能够处理具有共

同支撑特性的多向量估计问题 . 文献［6］则将 S-OMP算

法进行改进并应用于宽带系统，即假设不同子载波角度

域的非零元素位置相同，可同时恢复不同子载波上的信

道 . 文献［7］则利用消息传递算法恢复具有先验信息的

稀疏角度域信道 . 需要注意的是，上述解决方法均依赖

于角度域中的信道稀疏性 . 但是，从大规模 MIMO 到

XL-MIMO 的变化不仅意味着天线数量的增加，还会导

致电磁场结构的根本性变化，因此信道稀疏性在 XL-

MIMO 系统中可能无法实现 . 电磁波的辐射场可分为

远场区域和近场区域［8］，二者的边界取决于瑞利距离，

而瑞利距离与天线数的平方成正比 . 在目前的 5G大规

模 MIMO系统中，由于天线数量不是很大，瑞利距离通

常只有几米，在工程中可以忽略不计，可认为用户均处

于远场区域 . 此时，信道与发射角/到达角有关，而与距

离无关，即信道可建模为角度域稀疏模型［7］. 在未来 6G
的XL-MIMO系统中，由于天线数量的显著增加，瑞利距

离可达几百米，使得近场区域不可忽略 .
当接收机位于近场区域时，需要用到球面波前假

设［9］. 此时，信道不仅取决于发射角/到达角，还取决于

基站与用户之间的距离 . 对于这种近场信道，经典的角

度域信道表示将引入严重的能量扩散效应，即单个近

场路径分量的能量将扩散到多个角度［10~12］. 这种情况

下，角度域信道可能不稀疏，现有的基于角度域信道稀

疏的远场信道估计方法的性能将急剧下降［13］. 针对近

场系统中的源定位问题，国内外一些团队开展了相关

研究［11~13］. 文献［12，14］将近场定位问题分解为角度和

距离，分别利用稀疏贝叶斯学习和空间谱优化进行估

计 . 文献［11］构造近场定位模型下的空间差分矩阵，借

助谱峰搜索实现参数估计 . 但上述方法仅实现了近场

感知，尚未实现活跃用户和数据检测，即未做到通信感

知一体化 .
本文针对未来 6G空天一体化超高速率通信，研究

了MIMO近场通信感知问题，提出了基于消息传递算法

和稀疏贝叶斯模型的盲近场 ISAC算法，无需导频即可

同时实现活跃用户判别、用户坐标感知和数据检测 . 本

文的主要工作如下：

（1）研究了近场信道的极坐标表示形式，提出了导

向矢量网格化建模方式，将 ISAC问题建模为稀疏恢复

问题 . 在符号检测部分，引入基于差分调制的通信方

式，无须利用导频即可实现通信感知，有效提升了频谱

效率 .
（2）建立 ISAC问题的因子图模型，提出了基于酉变

换近似消息传递（Unitary Approximate Message Passing，
UAMP）［15］和稀疏贝叶斯学习模型（Sparse Bayesian 
Learning，SBL）［16］的 ISAC算法，解决了近场环境下活跃

用户判别、用户位置感知和数据检测问题 .
（3）根据梯度理论分析通信和感知区域均匀划分

的缺陷，提出基于 μ 律压缩的非均匀划分方法，并通

过理论分析和数值仿真验证了该划分方法的必

要性 .
（4）建立近场 ISAC模型进行数值仿真，结果表明本

文所提盲近场 ISAC算法可有效提升频谱效率，相对于

均匀区域划分和 S-OMP 等现有方法，该算法具有更高

的感知精度和超过2 dB的误码率性能增益 .
符号说明：(×)T 和 (×)H 分别代表矩阵的转置和共轭转

置；CN(x；μν)表示均值和方差分别为 μ和 ν的复高斯

分布；Ga (γ；εη)表示 γ服从形状参数 ε和尺度参数 η的

伽马分布；定义 a 为向量 a的求平均运算；O(M )表示

运算复杂度正比于M；定义UnifM(Lmin Lmax )为将Lmin至

Lmax的区域范围均匀划分为M个网格； a
2
表示取向量

a的 2范数，CM ´N 和RM ´N 分别表示维度是M ´N的复数

矩阵和实数矩阵，a·b 和 a. /b 分别代表向量 a 和 b 的逐

元素乘和逐元素除 .
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2　系统模型

2. 1　近场通信感知一体化模型

在本文研究的近场通信感知一体化模型中，基站

端是配置总数 R 个天线的均匀线性天线阵列（Uniform 
Linear Antenna array，ULA），天线间距为 λ/2，同时服务

K 个单天线用户 . 第 k 个用户发送信息比特流 bk，经

QAM调制得到L - 1个调制符号向量 sk，表示为

sk = ( skl sk(L - 2)sk(L - 1)) ÎC1 ´(L - 1)

其中，L 表示发送快拍数，连续 L 个快拍定义为 1 帧数

据 . 接着，对第 k 个用户的调制符号向量 sk 进行差分，

假设第1个差分符号 x̄kl = 1，则 x̄k(l + 1)为

x̄k(l + 1)= skl x̄kl l = 1： (L - 1) （1）
将第 k 个用户的 1 帧差分符号记作向量 x̄k =

( x̄kl x̄kL ). 假设在 1 帧数据传输过程中，信道的衰落

系数保持不变，则基站端第 r个接收天线在第 l个快拍

接收到的信号可表示为

yrl = ∑
k = 1

K

αkrck x̄kl +wrl = ∑
k = 1

K

xklαkr +wrl （2）
其中，αkr 表示第 k个用户到达基站所对应导向矢量αk =

(αkr αkR ) T
的第 r个元素，ck表示第 k个用户到达基站

的衰落系数，xkl = ck x̄kl 表示经过信道衰落后的差分符

号，wrl表示白高斯噪声 .
根据空间传播模型，传播区域可划分为近场区域

和远场区域，通常认为二者的边界为瑞利距离 2D2 /λ，

其中 D 和 λ分别代表阵列孔径和信号波长 . 本文采用

λ/2等间隔的 ULA阵列，则瑞利距离可以表示为 R2 λ/2.
当用户与基站的距离小于瑞利距离时，接收数据由近

场接收模型描述［17］. 假设第 k个用户与基站的距离（即

与阵列第 1个天线的距离）为 dk，与天线平面的夹角为

θk，根据三角函数关系可得第 k个用户与第 r个天线的

距离dkr为

dkr = dk(1 + b2
r

d 2
k

+
2br cos θk

dk ) 1/2

= (d 2
k + b2

r + 2dkbr cos θk ) 1/2

（3）

其中，br = (r - 1)λ/2. 进而可将式（2）中的元素αkr表示为

αkr = exp ( - i2π/λ ´(dkr - dk )) （4）
其中 i为虚数单位 . 定义函数Fr (dk θk )为

Fr (dk θk )= dk((1 + b2
r

d 2
k

+
2br cos θk

dk ) 1/2

- 1)
= (d 2

k + b2
r + 2dkbr cos θk ) 1/2

- dk

（5）

则式（4）为

αkr = exp ( - i2π/λFr (dk θk )) （6）

可以看出，元素 αkr 取决于第 k 个用户与基站的距

离 dk 和夹角 θk. 由此，本文将 αkr 重写为 αr (dk θk )，则导

向矢量α(dk θk )可表示为

α(dk θk )= (αr (dk θk )αR (dk θk )) T
（7）

根据式（2）和式（7），可将接收信号表示为矩阵形

式，即

Y = ĀX̄ +W （8）
其中，Y = ( )y l yL ÎCR ´ L 表示所有 L 个快拍的接收

信号，y l = ( yrl yRl) T
表示第 l 个快拍下的接收信号；

X̄ = ( )x T
k x T

K

T
ÎCK ´ L 表示所有用户发送数据，xk =

( xkl xkL ) T
表示第 k 个用户的发送数据；W 表示高斯

白噪声矩阵 .
Ā = ( )α(dk θk )α(dK θK ) ÎCR ´K

其中，Ā 表示在真实距离 dk 和角度 θk 条件下的导向矢

量矩阵 .
由上述分析可以看出，导向矢量矩阵 Ā 取决于用

户与基站间距离 dk 和角度 θk. 若能同时估计距离和角

度 (dk θk )以及发送数据xk，即可实现通信感知一体化 .
2. 2　稀疏 ISAC模型

为估计参数 (dk θk )"k，本文采用网格化模型，在

极坐标下对感知区域在距离和角度2个维度进行划分 .
例如，将距离范围 dmin ~dmax和角度范围 θmin ~θmax分别划

分为M个距离网格和N个角度网格，则可得到MN个格

点 . 为便于讨论，将物理距离为 dm、角度为 θn 的格点记

作第 (mn)个格点 . 上述网格的划分方法有均匀和非均

匀2种，本文将分析这2种划分方法及其优缺点 .
假定用户精确位于格点，每个格点对应一种

(dm θn )"mn 组合，共计 MN 个导向矢量 . 将 MN 个导

向矢量构造为矩阵形式，即在网格模型下的导向矢量

矩阵，以下简称导向矢量矩阵

A = ( )αmn αmN αMn αMN ÎCR ´MN

其中，αmn = α(dm θn )表示格点 (mn)对应的导向矢量 .
相应地，式（8）中的矩阵X可扩展为

X = ( )x T
mn x T

mN x T
MN

T
= ( )x T

j x T
J

T

ÎCMN ´ L

其中，J =MN 表示全部格点数，j =mN + n 表示第 (mn)
个格点，xmn 表示在第 (mn)个格点上可能存在的用户

发送数据，具体地，若该格点上存在活跃用户，则 xmn 非

零，否则 xmn 为 0. 由于每个用户仅占据 1 个格点，因此

矩阵X为稀疏形式，且每列非零元素位于相同位置，文

献［16］中将此类稀疏形式定义为共同支撑 . 经过上述

网格化后，式（8）为

Y =AX +W （9）
其中，X 为用户发送数据，具有共同支撑的稀疏形式 .
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根据 X 中非零元素所在位置，可得到该用户在感知区

域内所在格点的坐标，进而确定其物理位置 . 对矩阵X

中非零元素所在行进行解调制和判决，便可恢复出用

户所发送信息比特，同时实现通信与感知 .
2. 3　因式分解与因子图模型

对于式（9）所示的观测模型，将第 l个快拍下的发送

数据和接收数据分别记作 y l 和 x l，则可分解为L个独立

观测，即Y = ( )y l yL . 第 l个快拍的观测模型可表示为

y l =Ax l +w l （10）
其中，w l表示第 l个快拍下的白高斯噪声向量 . 由观测模

型，可将似然函数表示为 P(y l|x l σ)=CN(y l；Ax l σIL ).
由于X为稀疏矩阵，且每列非零元素位置都一样，本文

参考文献［7］中的解决方法，采用 SBL模型［16］作为X的

先验，即P(Xγ)=P(X|γ)P(γ)，其中P(X|γ)可分解为

P(X|γ)= ∏
l = 1

L

P(x l|γ) = ∏
l = 1

L

Ga ( )x l；0γ-1 （11）
式中，γ表示稀疏贝叶斯模型的超先验，服从伽马分布，

即 P(γ)=Ga (γ；εη). 式（11）所示的因式分解，认为

x l l = 1：L 相互独立，即在稀疏估计过程中忽略差分调

制中相邻发送数据间的相关性 .
基于上述接收模型和先验分布，根据全概率公式

和变量间的隐马尔科夫关系进行因式分解，得到：
P(XγYσ)=P(Y|Xσ)P(X|γ)P(γ)P(σ)

          = ∏
l = 1

L

P (y l|x l σ)P(x l|γ)P(γ)P(σ)

          = fγ fσ∏
l = 1

L

fy l
fx l

（12）

其中，σ表示噪声方差，f为概率函数 . 式（12）中的概率

符号及其表达式如表1所示 .

根据式（12），可画出图 1所示的因子图模型 . 该模

型分为 3 个部分：全连接网络部分，包括节点 P(Y|Xσ)

和X连接部分；稀疏先验估计部分，包含节点X和 γ；噪

声先验估计部分，包含节点P(Y|Xσ)和P(γ).
3　近场通信感知一体化算法

3. 1　全连接网络部分计算

由图 1可以看出，观测 y l和待估计变量 x l之间为标

准的“线性混合”（linear mixing）模型［18］，可应用 UAMP

算法［15］进行估计 . 算法归纳如下：

（1）对导向矢量矩阵 A 进行奇异值分解（Singular 
Value Decomposition，SVD），即 A =UΛV T，进而得到新

的 感 知 矩 阵 Φ =U H AÎCR ´ J， 定 义 向 量

τ =ΛΛH1R ÎCR ´ 1和新的观测 ξ l =U H y l ÎCR ´ 1.
（2）计算中间变量：

vp l
= vx l

τ，p l =Φx l - vp l
× s l ÎCR ´ 1

（3）计算Onsager项：

vs l
= 1./ (vp l

+ σ )，s l = vs l
×(ξ l - p l )ÎCR ´ 1

（4）计算外信息：

vq l
= 1./ (|ΦH |2 s l)，q l = x̂ l + vq l

× (ΦH s l ) ÎCJ ´ 1

（5）计算x l的后验均值和方差：

x̂ l = q l./ (1 + vq l
× γ) ÎCR ´ 1，vx l

= 1./ ( )1 + vq l
× γ

3. 2　先验估计部分计算

（1）稀疏先验估计

由于稀疏矩阵 X 每列非零元素的位置相同，即具

有共同稀疏特性，因此超先验参数 γÎRMN ´ 1 需综合 x̂jl

和 vx l
"jl 进行计算 . 根据平均场（Mean Field， MF）规

则［16］计算消息mfxl
® γj

，即

mfxjl
® γj

= γj exp{ - γj(| x̂jl |
2

+ vx l )} （13）
根据超先验参数 γj 的先验分布 P(γj )=Ga(γj；εη)

（其中Ga(γj；εη)表示形状参数和尺度参数分别为 ε和η

的伽马分布）可计算得到 γj的后验分布b(γj )，即

b(γj )= p(γj )∏
l = 1

L

mfxjl
® γj

= γε + L + 1
j exp

ì
í
î
- γj∑

l = 1

L ( )|| x̂jl

2

+ vx l

ü
ý
þ

从而可得到 γj的估计值为

γj = γjb(γj ) dγj ∫b(γj )dγj = (ε + L) ∑
l = 1

L ( )|| xjl

2

+ vx l

（2）噪声先验估计

噪声方差的计算参考文献［15］中关于噪声方差估

计方法，得到：

σ =
∑
r = 1

R ∑
l = 1

L

|| yrl - ĥrl

2

vhrl

RL
（14）

表1　因式分解和对应函数节点

函数

fy l

fx l

fγ

fσ

概率

P(y l|x l σ)

P(x l|γ)

P(γ)

P(σ)

表达式

CN(y l; Ax l σIL )

CN(x l; 0γ-1 )

Ga(γ; εη)
1/σ

图1　ISAC系统因子图模型
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其中，

vh l
= 1./ (1/σ + 1./vp l ) ÎRR ´ 1 （15）

ĥ l = vh l
× (1/σy l + p l./vp l ) ÎCR ´ 1 （16）

3. 3　用户位置感知与数据解调部分计算

活跃用户个数检测：假设用户均处于格点上，且连

续L个快拍下用户位置不变，则矩阵X中每列非零元素

位置相同 . 非零元素位置在超先验向量 γÎRJ ´ 1中表现

为对应元素取值较小，而零元素位置取值较大 . 二者取

值相差 5~10个数量级，只需要设定 1个阈值 γ′，即可实

现零元素和非零元素的判决 . 非零元素个数即为估计

的活跃用户数，表示为 K̂ = sum(γ > γ′ ).
用户坐标感知：非零元素的位置对应于格点位置，

即用户坐标可由格点坐标表示 . 假设向量 γ中第 j个元

素非零，则可计算出其极坐标 (mj nj )为 mj = int( j/N )和

nj =mod( jN )，其中 int(×)和mod(×)分别表示取整和取模

运算 .
用户数据解调：根据系统模型和式（1）可知，在差

分调制中发送信息隐藏在连续 2 个发送符号间 . 由于

所有 L快拍中信道衰落不变，估计出 xkl "l的后验均值

x̂kl "l后，将相邻 2个后验均值相除即可得到发送数据

ŝkl = x̂(kl + 1) /x̂kl，进而可以判决信息比特 b̂k.
3. 4　整体算法归纳与复杂度分析

本文提出的 ISAC 算法的消息计算流程如算法 1
所示 .

从算法中可以看到，在初始化部分需要对导向矢

量矩阵 A进行 SVD分解，复杂度较高 . 但是，由于矩阵

A的宽度 MN远大于高度 R，因此可利用快速算法降低

复杂度 . 此外，矩阵 A 在算法执行过程中保持不变，

SVD分解仅需计算 1次，可不计入算法复杂度 . 单次迭

代中，是需要进行矩阵-向量乘的第 2 和第 4 行计算量

最大，计算复杂度均为O(MNR). 综上所述，单次迭代复

杂度为O(LMNR).
4　感知区域均匀和非均匀网格划分

2.2节建立导向矢量矩阵 A时，在极坐标下对感知

区域在距离和角度 2 个维度进行网格划分 . 网格的划

分方法有均匀和非均匀 2种，不同划分方法会极大影响

导向矢量的相关性，进而决定稀疏恢复效果 . 本节讨论

均匀化方法及其存在的问题，提出一种非均匀划分

方法 .
4. 1　均匀网格划分及问题分析

均匀网格划分是在极坐标下将感知区域的距离范

围 dmin ~dmax 和角度范围 θmin ~θmax 均匀划分为大小分别

为Dd和Dθ的网格，如图2所示 .

下面从定性和定量 2个角度分析均匀网格划分存

在的问题 .
（1）定性分析 . 通过分析导向矢量可知，按图 2 对

感知区域进行均匀网格划分，存在 2 个问题 . 首先，当

θk 接近 0和 π时，会使得导向矢量 α(dm  1
θk )和 α(dm  2

θk )

具有较大的相关性 . 极端情况，当 θk = 0 或 π时，式（5）
变为

Fr (dk θk )|θk = π
= (d 2

k + b2
r + 2dkbr ) 1/2

- dk = br （17）
此时，导向矢量 α(dk θk )与 dk 无关，所有导向矢量

α(dm θk )相等，即无法估计距离信息 . 此外，式（5）中含

有 cos(θk )项，在 0或π附近变化率较小，因此 θk 在 0或π

附近采用均匀的网格划分不合理 . 其次，本文提出的

ISAC算法利用不同距离引起的导向矢量“变化”来感知

距离，这种“变化”会随距离 dk的增大而逐渐减弱 . 极端

情况下，当感知区域超过瑞利距离时，导向矢量几乎不

随距离变化，此时将无法感知用户距离，近场将会退化

为远场，只能感知用户角度 . 因此，距离网格也不应采

用均匀划分 .
（2）定量分析 . 在对感知区域进行角度和距离的网

格划分时，更加合理的方式是使所有相邻格点的导向

算法1 通信感知一体化算法

1. 初始化:s l = 1J,x̂ l = 0J,vxl
= 1,A矩阵SVD分解A =UΛV T,得

Φ =U H A,ξ l =U H y l "l,τ =ΛΛH1R

For t =1∶ T
2.  "l,vp l

= vx l
τ,p l =Φx l - vp l

× s l

3.  "l,vsl
= 1./ (vp l

+ σ ),s l = vsl
×(ξ l - p l )

4.  "l,vq l
= 1./ (|ΦH |2 s l),q l = x̂ l + vq l

× (ΦH s l )
5.  "l,x̂ l = q l./ (1 + vq l

× γ),vx l
= 1. / ( )1 + vq l

× γ

6.  "l,vh l
= 1./ (1/σ + 1./vp l ),ĥ l = vh l

× (1/σy l + p l./vp l )
7.  "j,γj = (ε + L) ∑l( )|| xjl

2

+ vx l

     end For
8. 活跃用户数估计 K̂ = sum(γ > γ′ )

9. 活跃用户坐标m = int( j/N ),n =mod( jN )

10. "k,ŝkl = x̂k(l + 1)/x̂kl

11. "k,检测得到信息比特 b̂k,实现 ISAC

图2　均匀网格示意图
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矢量变化量相同，从而降低导向矢量间的相关性 . 函数

Fr (dk θk )对dk和 θk的偏导分别为

Eθ
r =

¶Fr (dk θk )
¶θk

=
¶
¶θk

é
ë(d 2

k + b2
r + 2dkbr cos θk ) 1/2

- dk
ù
û

= dkbr sin(θk ) (d 2
k + b2

r + 2dkbr cos θk ) -1/2

（18）
E d

r =
¶Fr (dk θk )

¶dk

=
¶
¶dk

é
ë(d 2

k + b2
r + 2dkbr cos θk ) 1/2

- dk
ù
û  

= (d 2
k + b2

r + 2dkbr cos θk ) -1/2(dk + br cos θk ) - 1

（19）
下面分析梯度Eθ

r 和E d
r 随角度和距离的变化规律 .

首先，假定天线个数R = 100，距离范围固定为 d = 30 m，

将角度范围 θ划分为N = 30个均匀网格，画出不同格点

上 Eθ
r 的变化曲线，如图 3（a）所示 . 可以看出，梯度 Eθ

r

的中间部分大于 2 侧 . 接着，将距离范围 d 划分为 M =
20 个网格，角度范围 θ划分为 N = 30 个网格，计算所有

格点对 d的梯度E d
r ，如图 3（b）所示 . 可以看出，梯度E d

r

随距离增大而逐渐减小，且角度的中间区域梯度值大

于 2 侧 . 图 4（a）给出了导向矢量的相位在距离方向的

梯度变化曲线 . 可以看出距离越远，导向矢量的“变化

率”越小 . 因此，需要增大距离网格大小，以增大导向矢

量的“0变化量”，从而降低A矩阵的相关性 .

由上述定量分析可得出结论，在极坐标下近场通

信的感知区域应采用非均匀的网格划分 .
4. 2　距离网格非均匀划分

根据前面的分析可知，对感知区域距离 d进行网格

化时，在距离基站更远的位置，网格也应该更稀疏 . 受

音频 μ律压缩算法的启发，在距离网格上采用 μ律压

缩 . 假设最近距离为 dmin，最远距离为 dmax，距离网格划

分方法如下：

（1）对dmin和dmax分别取对数，得到：

Lmin = log (1 + μdmin ) / log (1 + μ)
Lmax = log (1 + μdmax ) / log (1 + μ)

（2）对 距 离 范 围 进 行 均 匀 网 格 划 分 ， 

Lm ÎUnifM(Lmin Lmax )；
（3）对均匀划分后的网格进行扩张，即

dm =
exp ( )Lm ´ log(1 + μ) - 1

μ

经 μ律压缩后的曲线如图 4（b）所示，图中纵坐标为

感知距离，设定为 0~50 m；横坐标是对通信距离划分的

M = 20 个网格 . 图中给出了 μ = 0、0.1、0.2、0.5 情况，可

以看出，μ越大，网格大小随距离变化越明显 .

4. 3　角度网格非均匀划分

当对角度 θ进行均匀划分时，在靠近 0和 π的区域

cos θ变化率较小，这会导致导向矢量相关性增大 . 受文

献［19］中角度域非均匀网格划分方法的启发，本文对 θ

进行非均匀划分，使得 cos θ值线性变化［7］. 假设用户所

处角度范围为 θmin ~θmax，角度网格划分方法如下：

求cos θ的最大值和最小值，由于θ介于0~π之间，在

此区间上 cos(×)是单调减函数，则 cos θ的最小和最大值

分别为cos θmax和cos θmin；对cos θmax ~ cos θmin进行均匀网

格划分，得到 θ̄n ÎUnifN[cos θmax cos θmin ] n = 1：N；对均

匀网格划分结果 θ̄n取反余弦，得到非均匀角度网格 θn =
arccos θ̄n n = 1：N.
4. 4　非均匀网格划分效果分析

经上述非均匀网格化以后，感知区域网格在角度

和距离2个方向实现了非均匀网格划分，如图5所示 .

    (a) 梯度Eθ
r     (b) 梯度E d

r

图3　梯度定量分析

(a) 梯度随距离变化曲线

(b) μ律压缩曲线

图4　距离非均匀划分定量分析
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根据压缩感知和消息传递理论，感知矩阵的列相

关性对算法估计结果影响较大［20］. 图 6 给出了导向矢

量矩阵的平均列相关度随压缩率 μ的变化曲线，可以看

出，μ = 0.1时平均列相关度最小，验证了非均匀区域划

分的有效性 .

为更直观对比 2种区域划分方法的列相关性，本文

定义列相关矩阵GÎ RMN ´MN，其中第 (mnm′n′)个元素定

义为

Gmnm′n′=  
|

|

|
||
| ( )αH

mnαm′n′ ( ) αmn 2
 αm′n′

2

|

|

|
||
|

设置基站天线个数 R = 100，距离和角度范围分别

为 5~50 m 和 π 20 ~ 19π 20，距离和角度网格数分别为

M = 20和N = 30，列相关矩阵G如图 7所示 . 可以看出，

非均匀划分能够明显降低导向矢量矩阵的列相关性，

预期将有效提升 ISAC算法的鲁棒性 .
5　数值仿真

本节通过数值仿真验证本文提出的近场 ISAC算法

和非均匀区域划分方法的有效性 . 考虑 1 个近场通信

感知系统，基站端配置 R = 100个天线，同时服务于 K =
2~10 个活跃用户 . 通信波长为 λ = 0.05 m，天线间距为

λ/2. 假设通信信道不存在反射路径，即全都是直射路

径［21］. 由前文分析可知，当用户与天线角度接近 0 或 π

时无法获得距离信息，仿真中设置用户所处角度范围

为 π 20 ~ 19π 20. 根据近场通信的定义，瑞利距离

R2 λ/2 = 250 m，仿真设置感知区域范围为 5~50 m. 将近

场通信范围内的区域在极坐标下划分网格，其中距离 d

划分为M = 15~60个网格，角度 θ也划分为N = 15~60个

网格，μ律压缩率设置为 μ = 0.1. 本系统采用功率控制，

此时不存在深度衰落，则第 k个用户的路径衰落 ck服从

均匀分布，即 ck ~Unif (0.81). 上行数据采用 QPSK 调制

方式，设置 L = 200个快拍为 1帧，每帧第 1个快拍发送

数据 1，用户的位置和信道衰落系数在 1 帧内保持不

变 . 上述仿真参数归纳如表2所示 .

以下将本文提出的 ISAC算法的数值仿真结果分为感

知和通信两部分 . 在感知性能分析中，重点对比均匀和非

均匀区域划分的性能差距 . 在通信性能分析中，与现有S-

OMP算法进行对比，并将已知用户坐标条件下的最小二

乘估计（Least Square，LS）算法作为误码率的下界 .

图6　导向矢量归一化平均相关度

图5　非均匀区域划分示意图

(a) 均匀区域划分

(b) 非均匀区域划分

图7　列相关矩阵G

表2　近场通信感知一体化系统参数

基站天线数R

活跃用户数K

距离网格数M

角度网格数N

每帧快拍数L

100
2~10

15~60
15~60

200

路径衰落 ck

信噪比SNR
距离范围dmin ~dmax

角度范围 θmin ~θmax

数据调制方式

Unif (0.81)

-3~-10 dB
5~50 m

π 20 ~ 19π 20

QPSK
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5. 1　感知仿真结果

假设活跃用户准确位于格点上，当第 k个用户坐标

(mk nk )与真实坐标 (mn)相同时，则判定该用户位置感

知成功；否则，判定为位置错误 . 仿真中，位置错误率

（Position Error Rate，PER）定义为

PER = ∑
c = 1

C

κc CK （20）
其中，C表示数据帧总数，κc 表示在第 c帧数据中，用户

所处格点坐标估计错误的个数 . 此外，若第 c帧数据的

活跃用户个数 K̂ 估计错误，则在统计时判定此帧所有

用户位置错误，即第 c帧的 κc = K̂.
均匀和非均匀区域划分下PER随距离和角度域格

点数变化的性能对比如图 8 所示，仿真设置信噪比为

-5 dB. 可以看出，对感知区域进行均匀划分时，只有在

M =N = 15时才能达到较低的 PER. 对感知区域进行非

均匀划分时，能够极大提升位置感知的鲁棒性，在 M >

30 和 N > 40 的范围内也能保持较低的 PER. 而更大的

M和N意味着更高的分辨率，即采用非均匀区域划分能

够获得更精确的位置感知性能 .

PER 随距离和角度格点数变化的性能曲线如图 9
所示，仿真设置信噪比为-5dB. 其中，图 9（a）是角度网

格数固定为 N = 35 时 PER 随距离网格数 M 的变化曲

线，图 9（b）是距离网格数固定为 M = 30 时 PER 随角度

网格数N的变化曲线 . 由图 9可以得出与图 8类似的结

论，即非均匀网格划分能够极大提升算法的定位精度 .
5. 2　通信仿真结果

本文使用误码率（Byte Error Rate，BER）、误帧率

（Frame Error Rate，FER）和活跃用户错误率（Active user 
Error Rate，AER）衡量通信性能 . 三者的定义分别为

BER = ∑
c = 1

C

Ec C(L - 1)Q （21）

FER = ∑
c = 1

C

Fc /C （22）

AER = ∑
c = 1

C

|| K - Ac CK （23）
其中，Ec 表示第 c 帧数据中错误码元个数，Fc 代表第 c

帧数据是否有码元错误，L 表示每帧的快拍个数，Q 表

示调制阶数（QPSK条件下Q = 2），Ac 表示在第 c帧数据

中估计的活跃用户数 .
以下通过数值仿真结果对比均匀划分、非均匀划

分、S-OMP 和已知用户坐标等 5 种算法的 BER 和 FER
性能，仿真中设定M =N = 25，通信感知范围为1~50 m.

FER和BER随信噪比的变化曲线如图 10所示 . 其

中，远场 S-OMP算法采用远场假设，即导向矢量仅与角

度有关，与距离无关，此时式（9）中的 A 矩阵变为 DFT
矩阵，近场感知退回波达角估计问题；近场 S-OMP假设

活跃用户个数K已知，采用 S-OMP算法解决式（9）的非

零元素估计问题 . LS 下界表示已知用户坐标，采用 LS
算法的估计结果 . UAMP 代表本文所提基于贝叶斯模

型的算法 . 由图 10 中可以看出，随着信噪比（Signal to 
Noise Ratio，SNR）的增大，这 5种算法的 BER 和 FER 性

能都得到了提升，其中，远场 S-OMP和均匀UAMP算法

的性能最差，从而验证了非均匀区域划分和近场假设

的必要性 . 此外，随着 SNR的增大，近场 S-OMP算法出

现了错误瓶颈，即随着 SNR的增加，BER和FER未出现

“瀑布型”下降 . 这是由于导向矢量矩阵 A存在严重的

列相关性，近场 S-OMP算法会出现活跃用户判别错误，

从而导致上述错误瓶颈 . LS下界是假设活跃用户个数

K和非零元素位置均已知，利用LS算法估计式（8）中的

X0，该问题已不再是稀疏估计问题，因此性能最好 . 本

文所提非均匀 UAMP 方法最接近 LS 界，相比远场 S-

OMP 和均匀 UAMP 方法具有显著的性能提升，在高信

噪比下相比近场 S-OMP 方法也具有超过 2 dB 的性能

增益 .
活跃用户错误率AER随 SNR和随活跃用户个数K

 (a) 非均匀区域划分       (b) 均匀区域划分

图8　2种划分方法PER随格点数变化图

        (a) PER随M变化曲线  (b) PER随N变化曲线

图9　PER性能随格点数变化曲线
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的变化曲线如图 11所示 . 由于 S-OMP类方法不能估计

活跃用户个数，图 11 仅给出了本文提出的 UAMP 方法

的AER性能曲线 . 可以看出提高信噪比或减少活跃用

户均能大幅度提升AER准确度 .

6　结束语

本文针对近场通信感知一体化问题，提出利用μ律

压缩等方式将感知区域进行非均匀区域划分，采用稀

疏贝叶斯方法建模，将近场通信感知一体化问题转化

为稀疏估计问题，进而利用近似消息传递算法实现了

盲活跃用户判决、用户位置估计和数据检测 . 理论分析

证明，采用非均匀区域划分能够有效降低感知矩阵的

相关性，提升感知和通信性能 . 数值仿真结果，表明本

文所提近场 ISAC算法在感知方面能够显著提升定位精

度，同时在通信中获得较大的性能增益 . 下一步拟将本

文所提方法扩展至离格场景（即不限定用户精确位于

格点），以提升算法的普适性 .
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