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基于变分贝叶斯推断的近场双重稀疏信道估计与多用户检测

王姣姣， 戴继生

（东华大学信息与智能科学学院，上海  201620）

摘 要： 面向 6G 的超大规模多输入多输出（Extremely large⁃scale multiple⁃input multiple⁃output， XL⁃
MIMO）通信系统，其近场效应使得传统基于远场平面波前模型的信道估计方法面临性能瓶颈。现有

近场方案多依赖存在建模误差的菲涅尔近似，且普遍将信道估计与多用户激活检测分步处理，导致误

差累积。为应对上述挑战，本文提出一种基于精确近场球面波信道模型的信道估计与多用户激活检测

框架。该框架创新性地联合利用了 XL⁃MIMO 信道在极域与用户域的双重稀疏性，通过引入独立向量

变分贝叶斯推断技术，将高维耦合的稀疏恢复问题解耦为各用户独立的稀疏恢复问题，从而实现了近

场阵列流型与多用户导频的有效分离，额外引入的离网参数更新策略进一步规避了网格失配问题。仿

真结果验证了所提方法在信道估计精度及用户激活检测性能方面的有效性与优越性。
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引　　言

下一代 6G 无线通信系统需支持 Tbps量级的峰值速率、承载海量设备的连接容量，并具备在复杂环

境下的强抗干扰能力［1⁃2］。为充分发挥 6G 通信系统性能，准确获取信道状态信息至关重要；然而大规模

多输入多输出（Multiple⁃input multiple⁃output， MIMO）技术的引入给 6G 通信系统的信道估计带来了极

大挑战［3］。现有研究工作大多基于远场假设（平面波前模型），利用无线传播环境中有限的局部散射效

应，将大规模 MIMO 信道在角度域稀疏展开，以降低导频开销并提高估计精度［4］。常规稀疏信道估计

方法包括：正交匹配追踪（Orthogonal matching pursuit， OMP）［5⁃6］、稀疏贝叶斯学习（Sparse Bayesian 
learning， SBL）［7⁃8］以及近似消息传递（Approximate message passing， AMP）［9］。

若部署超大规模多输入多输出（Extremely large⁃scale multiple⁃input multiple⁃output， XL⁃MIMO）阵

列，远场假设将不再成立，需考虑近场效应带来的不利影响［10］。与远场平面波前模型相比，近场球面波

前模型由角度和距离两个参数共同决定，且在阵列流型中无法分离，近场信道估计的难度显著提升［11］。

Pan 等［12］利用近场信道在极域的稀疏特性，对近场信道进行二维菲涅尔（Fresnel）近似，并通过下采样托

普利兹（Toeplitz）协方差矩阵实现角度参数与距离参数的解耦，分步估计方位角、仰角以及距离。然而，

这种分步估计方法可能会造成误差积累。针对该问题，Cui等［13］提出了一种联合估计信道的极域 OMP
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方法，从网格中同时选出最能匹配信道的角度和距离组合，并用一种离网极域同步迭代无网格加权算

法提升信道估计的精度。需要指出的是，上述方法均依赖 Fresnel近似，不可避免地引入信道建模误差，

从而在实际系统应用中性能损失较大。

另一方面，为在有限频谱资源约束下实现高效的大规模用户接入，通常需引入用户激活检测策略，

因此，亟待解决激活信道的联合检测与近场估计难题［14］。利用少量激活用户的稀疏性，Qiao 等［15］提出

将总阵列的近场问题分解为各子阵列的远场问题处理，利用 XL⁃MIMO 信道的公共子阵列激活用户的

稀疏性，先恢复信道再估计角度。尽管该方法极大降低了问题复杂度，但其核心思路是将近场信道近

似为多个远场信道，模型失配较严重，且其分步估计的流程会导致误差累积。针对上述局限，本文提出

了一种基于精确近场球面波信道的信道估计与用户激活检测框架，该框架联合利用了 XL⁃MIMO 信道

在极域与用户域的双重稀疏性，通过引入独立向量变分贝叶斯（Variational Bayesian inference，VBI）技

术，将高维耦合稀疏恢复问题解耦为用户独立的稀疏恢复问题，从而有效地分离近场阵列流型和多用

户导频矩阵，额外引入的离网模型进一步避免了网格失配。所提方法在归一化均方误差与用户激活成

功率方面均表现出显著优势，证实了所提方法的有效性。

1 系统模型与现有方法回顾  

如图 1 所示，考虑一个大规模上行链路场

景，其中基站 XL⁃MIMO 阵列配有 M 根天线，

移动用户配有单根天线，移动用户总数为 K，

但仅有 Ka 个用户被激活（Ka ≪ K），且 T 个快

拍构成的观测窗口内，用户激活状态保持不

变。本文假设信道响应满足块衰落模型［16］，当

观测窗口 T 小于信道相干时间，信道响应几乎

不变。因此，基站在 t 时刻 ( t = 1，2，⋯，T ) 接
收的上行链路信号可表示为

y ( t ) = ∑
k = 1

K

αkh k sk( )t + n ( t ) （1）

式中：αk 表示第 k 个用户是否被激活（αk = 1 表

示被激活，αk = 0 表示未被激活），sk( t )表示第 k 个用户在 t时刻发送的信号，T 为快拍数，h k ∈ CM × 1 表示

第 k个用户的信道响应，n ( t ) = [ n1( t )，n2( t )，⋯，nM( t ) ] T
∈ CM × 1 表示均值为零，方差为 v 的复高斯白噪

声。对于一个均匀线性阵列（Uniform linear array， ULA），其近场阵列流型可表示为［17］

a ( ϑk，dk ) =
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê
1，e

j2π ( )rk，2 - dk

λ ，e
j2π ( )rk，3 - dk

λ ，⋯，e
j2π ( )rk，M - dk

λ
ù

û

ú
úú
ú

T

∈ CM × 1 （2）

式中：dk 表示第 k 个用户的距离，rk，m = d 2
k + Δ2

m - 2dk Δm sin ϑk 表示第 k 个用户到第 m 根天线之间的

距离，Δm 表示第 m 根天线到参考天线之间的距离，ϑk 表示第 k 个用户的到达角，λ 表示波长。此时，y ( t )
可重写为

y ( t ) = ∑
k = 1

K

αk gka ( ϑk，dk ) sk( )t + n ( t ) = A ( ϑ，d͂ ) ΛGsT( t ) + n ( t ) （3）

式中 ：gk 表示第 k 个用户的复增益 ，A ( ϑ，d͂ ) = [ a ( )ϑ1，d1 ，a ( )ϑ2，d2 ，⋯，a ( )ϑK，dK ] ∈ CM × K，Λ=

图 1　近场激活用户场景示意图

Fig.1　Illustration of the activated user scenario in the near-

field region

1410



王姣姣  等：基于变分贝叶斯推断的近场双重稀疏信道估计与多用户检测

diag ( α1，α2，⋯，αK )，G= diag ( g1，g2，⋯，gK )。若定义Y= [ y ( )1 ，y ( )2 ，⋯，y ( )T ]，有
Y= A ( ϑ，d͂ ) ΛGST + N （4）

式 中 ：S= [ s ( )1 ，s ( )2 ，⋯，s ( )T ] T
∈ CT × K，s ( t ) = [ s1( )t ，s2( )t ，⋯，sK( )t ] T

∈ CK × 1，N= [ n ( )1 ，  

n ( )2 ， ]⋯，n ( )T ∈ CM × T。

近场阵列流型矩阵A ( ϑ，d͂ )中 ϑ和 d͂无法分离，极大增加了信道参数估计的难度和计算复杂度。此

外，由于 A ( ϑ，d͂ )、激活矩阵 Λ、G及 ST 相互耦合，进一步加剧了近场模型信道估计问题的复杂性。现有

解耦 ST 的方法中，最小二乘法（Least squares，LS）通过直接对式（4）求解，获得解耦后的信道估计。但

为了保证 ST 伪逆的存在，必须满足 T ≥ K 的条件。另一类方法如文献［15］所述，将整体阵列视为多个

子阵列的集合，从而将全局性的近场问题转化为一系列子阵列层面的远场问题处理。该方法首先利用

少量激活用户的稀疏性，使用 OMP 算法先解耦 ST，再基于估计得到的信道矩阵，采用多信号分类（Mul⁃
tiple signal classification， MUSIC）算法估计角度参数。然而，该方法将近场模型近似为远场模型，会引

入模型失真，且仅利用了激活用户稀疏性而未充分挖掘角度域稀疏特性。此外，由于该方法采用分步

估计的策略，可能会导致误差累积，进而影响估计精度。

2 精确近场双重稀疏信道估计与多用户检测  

为避免模型失真并充分利用极域和激活用户域的稀疏特性，本文提出一种基于近场精确模型的双

重稀疏表示信道估计方法。首先，给出了精确近场双重稀疏模型的离网稀疏表示来克服网格失配，其

次，利用独立向量 VBI 技术促进稀疏贝叶斯推断，通过二维离网对参数估计结果进行校正，最后，对所

提方法进行了参数初始化与计算复杂度分析。

2. 1　精确近场双重稀疏模型　

针对信道模型失真以及稀疏性问题，本文通过联合极域和激活用户域的双重稀疏结构，构建了一

种基于离网稀疏表示的近场信道精确模型。该模型需借助二维网格表征，为了有效缩减字典规模、降

低计算复杂度，同时减少相邻基之间的相关性，从而提升稀疏恢复的性能，本文采用了一种与文献［17］

相似的非均匀采样的二维网格 [ θ，d ]= { θl，dl }
L

l = 1
对角度域和距离域进行采样，其中 L 为采样点数，将

式（3）进行稀疏展开得

y ( t ) = ∑
l = 1

L

∑
k = 1

K

αk wl，ka ( )θl，dl sk( )t + n ( )t = ∑
k = 1

K

αkA( θ，d )w k sk( )t + n ( t ) （5）

式 中 ：A( θ，d )= [ a ( )θ1，d1 ，a ( )θ2，d2 ，⋯，a ( )θL，dL ] ∈ CM × L 表 示 导 向 矢 量 矩 阵 ，a ( θl，dl ) =

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê
1，e

j2π ( )rl，2 - dl

λ ，e
j2π ( )rl，3 - dl

λ ，⋯，e
j2π ( )rl，M - dl

λ
ù

û
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ú

T

∈ CM × 1 表示导向矢量，w k =[ w 1，k，w 2，k，⋯，w L，k ] T ∈ CL × 1

表示稀疏列向量。式（4）可重新定义为

Y= A( θ，d )W͂ST + N （6）
式 中 ：w͂ k = αkw k 表 示 复 合 稀 疏 列 向 量 ，由 于 仅 有 少 量 激 活 用 户 被 激 活 ，因 此 ，W͂=
[ w͂ 1，w͂ 2，⋯，w͂K ] ∈ CL × K 是点稀疏矩阵。

在实际应用中，并非所有真正的角度和距离都能精确定位在预定义的网格上，这导致了方向不匹

配问题［18］。为了避免网格失配带来的影响，式（6）利用离网模型可表示为［19］

Y= A( θ+ β ang，d+ β dist )W͂ST + N （7）
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式中：β ang = [ β ang
1 ，β ang

2 ，⋯，β ang
L ]

T
∈ CL × 1 表示角度间隙，β dist = [ β dist

1 ，β dist
2 ，⋯，β dist

L ]
T

∈ CL × 1 表示距

离间隙。A( θ+ β ang，d+ β dist )用一阶泰勒展开近似表示为［20］

A( θ+ β ang，d+ β dist )≈ A( θ，d )+ Bang diag ( β ang )+ Bdist diag ( β dist ) （8）
式中：Bang=[ bang( )θ1，d1 ，bang( )θ2，d2 ，⋯，bang( )θL，dL ]， Bdist=[ bdist( )θ1，d1 ，bdist( )θ2，d2 ，⋯，bdist( )θL，dL ]，

bang( θl，dl ) =
∂a ( )θ'，d'

θ'
| θ' = θl，d' = dl

，bdist( θl，dl ) =
∂a ( )θ'，d'

d'
| θ' = θl，d' = dl

。式（7）为联合激活用户和信道估计

提供了精确的离网稀疏表示，从而为实现二者的精确估计奠定了基础。

2. 2　稀疏贝叶斯推断　

直接对式（7）解耦面临双重挑战性，主要体现在总用户数远大于快拍数（K ≫ T），导致传统的 LS 方

法无法有效地解耦 ST，无法保证 ST 的伪逆存在。另一方面，尽管可通过向量化操作重构式（7），但随之

产生的高维矩阵会引发巨大的计算复杂度，难以实现。为此，本文采用稀疏贝叶斯框架实现信道与多

用户激活检测。在复高斯白噪声的假设下，式（7）的条件似然函数为

p (Y |W͂，v；β ang，β dist ) = ∏
t = 1

T

CN ( )y ( )t |A( θ+ β ang，d+ β dist )W͂sT( )t ，v-1 I （9）

式中：CN (⋅)为复高斯分布，噪声精度 v服从伽马分布［21］

p ( v ) = Γ ( v|a，b ) （10）
式中：a 和 b 为趋于 0 的常量［20］。假设矩阵 W͂各个元素相互独立，且每个元素 w l，k 服从由超参数 γl，k 控制

方差的复高斯分布

p (W͂ |ϒ，Φ ) = ∏
l = 1

L

∏
k = 1

K

CN ( )w͂ l，k |0，τk γl，k （11）

式中：τk 表示激活超参数，当第 k 个用户被激活时，其趋于一个正值，否则为 0；ϒ为超参数；[ Φ ]k ≜ τk。

假设每个超参数遵循独立的伽马分布，可得

p ( τk| ξk ) = Γ (τk

|

|

|
||
| 3

2 ，
ξ 2

k

4 ) （12）

式中：3 2 和 ξ 2
k 4 源自文献［22］，ξk 进一步建模为

p ( ξk ) = Γ ( ξk| h，h ) （13）
式中：h 是一个非常小的正值。类似地，ϒ的伽马分布可表示为

p ( ϒ ) = ∏
k = 1

K

p ( )γ k = ∏
l = 1

L

∏
k = 1

K

Γ ( )γl，k |a，b （14）

式（12~14）的分层先验模型可以进一步提高稀疏性，在获取激活用户信息方面表现出显著优势。

综合上述概率模型（式（9~14）），联合概率密度函数可表示为

p (Y，W͂，v，ϒ，Φ，Ω；β ang，β dist ) = p (Y |W͂，v；β ang，β dist ) p (W͂ |ϒ，Φ ) p ( v ) p ( ϒ ) p (Φ | Ω ) p (Ω ) （15）

式中

p (Φ | Ω ) = ∏
k = 1

K

p ( )τk| ξk （16）

p (Ω ) = ∏
k = 1

K

p ( )ξk （17）

为了便于贝叶斯推理，本文将 β ang 和 β dist 视为参数而不是随机变量，其更新规则将会在 2.3 节给出。
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由于最大后验概率 p (W͂，v，ϒ，，Φ，Ω |Y；β ang，β dist)难以获得闭式解，通常使用独立向量 VBI 技术来

寻找 p (W͂，v，ϒ，，Φ，Ω |Y；β ang，β dist)的近似，即

p (W͂，v，ϒ，，Φ，Ω |Y；β ang，β dist)≈ q (W͂，v，ϒ，，Φ，Ω ) ≜ q (W͂ ) q ( v ) q ( ϒ ) q (Φ ) q (Ω ) （18）

可以观察到 W͂与 ST 之间存在高度耦合，因此很难直接获得 q (W͂ )，可以注意到下式能解耦每

一个 w͂ k

A( θ+ β ang，d+ β dist )W͂ST = ∑
k = 1

K

A( θ+ β ang，d+ β dist ) w͂ k s
T
k （19）

并且

tr{A( θ+ β ang，d+ β dist ) w͂ k s
T
k ( A( θ+ β ang，d+ β dist ) w͂ k s

T
k )

H}=

sT
k s

∗
k tr{A( θ+ β ang，d+ β dist ) w͂ kw͂

H
k ( A( θ+ β ang，d+ β dist ) )

H} （20）

式中 sT
k s

∗
k 为标量。本文采用 VBI技术，将式（18）进一步因式分解可以表示为［23］

q (Θ ) =
   
∏
k = 1

K

q ( )w͂ k

q ( )W͂

q ( v ) q ( ϒ ) q (Φ ) q (Ω ) （21）

式中：Θ≜ { w͂ 1，w͂ 2，⋯ w͂K，v，ϒ，  Φ，Ω }。独立向量 VBI思想体现在 q (W͂ ) = ∏
k = 1

K

q ( )w͂ k ，其进一步将

W͂进行列向量近似分解，引入该操作的原因在于降低计算复杂度（详见 2.3 节分析）。满足上述分解形

式的概率密度函数并不唯一，最优的分解形式应与真实后验概率分布的 Kullback⁃Leibler（KL）散度最

小［24］，即

q∗(Θ ) = arg min
q ( )Θ

D KL (q (Θ ) ∥ p (Θ |Y；β ang，β dist ) )≜ arg min
q ( )Θ

∫q (Θ ) ln q ( )Θ
p ( )Θ |Y；β ang，β dist

dΘ （22）

式（22）的最优解满足

ln q∗( Θj ) ∝ ln p (Y，Θ；β ang，β dist ) ∏ i ≠ j q∗( )Θi

∀j （23）

式中：“∝”表示正比于，Θj 表示Θ中的第 j个元素，· ∏
i

q ( )X i
表示对乘积变分分布∏

i

q ( )X i 的期望。根据

推导过程，可得如下更新规则

qnew( w͂ k ) = CN ( w͂ k |μ k，Σ k )        ∀k （24）
qnew( v ) = Γ ( v|TM + a，bα ) （25）

qnew( γl，k ) = Γ ( γl，k |1 + a，bγl，k
)        ∀l，k （26）

式中： μ k = v̂Σ k( A( θ+ β ang，d+ β dist ) )
H
Y-k s

*
k， Y-k = Y- ∑

j ≠ k

A( θ+ β ang，d+ β dist ) μ j s
T
j ， γ̂ k = [ γ̂1，k， 

]γ̂2，k，⋯，γ̂L，k

T
，Σ k = ( v̂sH

k sk( A( θ+β ang，d+β dist ) )
H
A( θ+β ang，d+β dist )+ diag ( γ̂ k ) )-1

，bγl，k
= b+[ μ k μ

H
k +

Σ k ]
l，l
，γ̂ l，k = ( 1 + a ) bγl，k

，bα = b +







Y- ∑

k = 1

K

A( θ+ β ang，d+ β dist ) μ k s
T
k









2

F

+ ∑
k = 1

K

sH
k sk tr{A( θ+ β ang，d+  

}β dist ) Σ k( )A( θ+ β ang，d+ β dist )
H

，v̂ = TM + a
bα

，[ ·] l，l
表示矩阵的第 l个对角元素。

1413



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 41, No. 5, 2026

下面分别给出 q ( τk )和 q ( ξk )的更新规则，可得

ln q ( τk ) new = ln p (W͂ |ϒ，，Φ )
q ( )W͂ q ( )ϒ

+ ln p (Φ | Ω )
q ( )Ω

（27）

将式（11，16）代入式（27），可得

ln q ( τk ) new = ( 1
2 - L) ln τk - ξ̂k

2

4 τk - τ-1
k ∑

l = 1

L

γ̂ l，k[ μ k μ
H
k + Σ k ]

l，l
（28）

式中 ξ̂k 表示 ξk 的期望值，这将在后面给出。由于满足广义逆高斯分布，只需获得 ln q ( τk ) new
的期望，即

τ̂ k =
Κz + 1 ( )uk vk

Κz( )uk vk

vk

uk
（29）

式中：Κz( · ) 是 z = ( 3
2 )- L 的第 2 类修正贝塞尔函数，uk =

[ ]ξ̂ k
2

2 ，vk = 2 ∑
l = 1

L

γ̂ l，k[ μ k μ
H
k + Σ k ]

l，l
。更新

q ( ξk )可得

ln q ( ξk )
new

= ln p (Φ | Ω ) + ln p (Ω )
q ( )Ω

（30）

将式（16，17）代入式（30），可得

ln q ( ξk )
new

= ( h + 2 ) ln ξk - hξk - ξ 2
k

4 τ̂ k （31）

令式（31）的导数为 0，可得

ξ̂k =
-h + h2 + 2τ̂ k( )h + 2

τ̂ k
（32）

2. 3　二维离网参数更新　

本小节采用期望最大化（Expectation⁃maximization， EM）算法，获取角度间隙 β ang 和距离间隙 β dist 的

更新规则［25］。最佳的 β ang 和 β dist 应当最小化式（22）中的目标函数，即

{ β ang，β dist } = arg max
β ang，β dist

ln p (Y |W͂，v；β ang，β dist )
q ( )v ∏

k = 1

K

q ( )w͂ k

（33）

将式（9）代入式（33），得

ln p (Y |W͂，v；β ang，β dist )
q ( )α ∏

k = 1

K

q ( )w͂ k

=
Y-k - (A ( θ，d ) + Bang diag ( β ang ) + Bdist diag ( β dist ) ) w͂ k s

T
k



2

F
=

( β ang )
T
P ang β ang + ( β dist )

T
P dist β dist - 2( ηang )

T
β ang - 2( ηdist )

T
β dist + 2( β ang )

T
Ψβ dist （34）

式中：P ang=R
ì
í
î
(( Bang )

H
Bang) ∗

⊙ ∑
k=1

K

[ ]sH
k sk( )μ k μ k

H+Σ k
ü
ý
þ
，P dist=R

ì
í
î
(( Bdist )

H
Bdist) ∗

⊙ ∑
k=1

K

[ ]sH
k sk( )μ k μ k

H+Σ k
ü
ý
þ
，

ηang = ∑
k = 1

K { }-sH
k sk R{ }diag ( )( )Bang H

A ( )θ，d Σ k + R{ }( )diag ( )μ k

∗
( )Bang H

( )Y-k -A ( )θ，d μ k s
T
k s*

k ，ηdist = 

∑
k = 1

K { }- sH
k sk R{ }diag ( )( )Bdist H

A ( )θ，d Σ k + R{ }( )diag ( )μ k

∗
( )Bdist H

( )Y-k - A ( )θ，d μ k s
T
k s*

k ， Ψ =

R
ì
í
î
(( Bang )

H
Bdist) ∗

⊙ ∑
k = 1

K

[ ]sH
k sk( )μ k μ k

H + Σ k
ü
ý
þ
，R { ·} 表示取实数，“( · ) ∗

”表示共轭，“⊙”表示哈达玛积。

分别计算式（34）关于 β ang 和 β dist 的偏导数，并令其等于零，得
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( β ang )
new

= ( P ang )
+

( ηang - Ψβ dist ) （35）

( β dist )
new

= ( P dist )
+

( ηdist - Ψ T β ang ) （36）

式中 ( · )+
表示伪逆。由于真实的角度和距离与最近的网格点距离不变，为了避免这个问题，本文将采样

网格点视为可调参数，并将其更新得［26］

θ new = θ+ ( β ang )
new

（37）

d new = d+ ( β dist )
new

（38）
经过数次迭代后，更新后的采样网格将最终趋于真实的角度和距离。

本文方法的具体步骤为：

（1） 输入：接收信号Y，导频信号 S； 
（2） 参数初始化：由于基于 VBI 方法对初始化有很强的鲁棒性，可以令：a = b = 10-10，v( )0 = 1，

γl，k = 1，β ang = β dist = 0L × 1； 

（3） 参数迭代及离网细化 ：通过式（24~26，35~36，37~38）分别计算 μ k，Σ k，v̂，γ̂ l，k，( β ang )
new

，

( β dist )
new

，θ new 和 d new；

（4） 收敛判定：当
 ϒ( )i - ϒ( )i - 1

2

 ϒ( )i - 1
2

≤ ε，其中，ϒ( )i 表示第 i次迭代后的估计值，ε = 10-6 为预设的收敛

阈值，当迭代次数 i 达到 300 时，即使收敛条件未满足，同样终结算法运行，其依据在于仿真实验中所提

算法一般在 200 次迭代内收敛，否则返回步骤（3）； 
（5） 输出：估计的信道响应 ĥ k = A( θ+ β ang，d+ β dist ) μ k，∀k，，估计激活用户指标 α̂k，∀k。。

本文方法的计算复杂度为：（1） 每次迭代计算 μ k 和 Σ k 的计算复杂度均为 O ( KML2 )；（2） 每次迭代

计算 v̂ 和 γ̂ l，k 的计算复杂度分别为 O ( KML2 )和 O ( KL )；（3） 每次迭代计算 ( β ang )
new

和 ( β dist )
new

的计算

复杂度为 O ( KML2 )。因此，所提出的方法每次迭代的计算复杂度为 O ( KML2 )。尽管远场变分贝叶斯  
（Far⁃field variational Bayesian inference， FF⁃VBI） 方法与本文提出的方法计算复杂度相同，但是本文方

法建立了精确的信道估计模型，在估计性能上具有明显优势。若采用对式（6）进行向量化的 SBL 方法，

其计算复杂度为 O ( MTL2 K 2 )。因此，所提方法与向量化 SBL 方法相比降低了计算复杂度。

3 仿真结果与分析  

为验证本文方法的性能，将所提方法与 LS、OMP、SBL、FF⁃VBI 及两阶段稀疏贝叶斯（Two⁃step 
sparse Bayesian learning， TS⁃SBL［17，27］）算法进行对比分析：（1） LS：直接对式（6）求伪逆解耦 ST；

（2） OMP：对式（6）进行转置，解耦 S；（3） SBL：对式（6）进行转置，直接解耦 S，没有用到极域的稀疏性；

（4） FF⁃VBI：将所提出方法的阵列流型换成远场场景下的阵列流型，用 VBI 技术解耦导频 ST；

（5） TS⁃SBL：该方法采用分步处理策略。具体而言，首先对式（6）进行转置，利用 SBL 对 S进行解耦，随

后，基于阵列流型在极域的稀疏性，再次运用 SBL 解耦A ( θ，d )得到稀疏矩阵 W͂。考虑天线间距为 Δ =
λ
2，其设信号波长 λ = c

f
= 0.03 m，c 为光速，信号频率 f = 10 GHz，信号的角度和距离分别随机在

[-60°，60° ] 和 10 m 之内生成。信道估计的精度采用归一化均方误差（Normalized mean square error， 
NMSE）作为评估指标
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NMSE = 1
I ∑

i = 1

I ∑
k = 1

K

 ĥ k ( i )- αk ( i )h k ( i )
2

2

∑
k = 1

K

 h k ( i ) 2

2

（39）

式中：I 为 Monte Carlo 实验的总次数，设置为 200，ĥ k ( i )为第 i 次 Monte Carlo 实验的估计值响应，h k ( i )
为第 i 次 Monte Carlo 实验的真实值，αk ( i )为第 i 次 Monte Carlo 实验的激活指标。激活用户的成功率

（Active⁃user success rate， AUSR）可以表示为

AUSR = 1
I ∑

i = 1

I

æ

è

ç

ç
çç
ç

ç
ö

ø

÷

÷
÷÷
÷

÷
1 -

∑
k = 1

K

|| α̂k( )i - αk( )i

K
（40）

式中 α̂k( i )表示第 k个用户在 i次 Monte Carlo 实验的估计激活指标。

实验 1 研究信噪比（Signal⁃to⁃noise ratio， SNR）对信道估计性能的影响。图 2 给出了不同算法的

NMSE 随着 SNR 变化的曲线图，参数设置 M = 100，K =

25，Ka = 2，L = 160。在 LS 算法中，为了保证伪逆 ( ST )
+

的存在，快拍数大于用户数，即设置 T = 30，而对于其他

方法 T = 20。仿真结果可总结如下：（1） 所有方法的

NMSE 都随着 SNR 的增加而减小，所提的方法始终取得

最佳的性能；（2） LS 方法的信道估计性能在所有方法中

表现得最差，因为该方法没有利用到角度域的稀疏性信

息；（3） OMP 和 SBL 的性能表现得较差，因为这两个方法

都没有利用阵列流型；（4） FF⁃VBI 方法性能优于 OMP 和

SBL，但不及所提方法，原因在于其虽采用了离网模型以

缓解角度误差，但是存在模型失真；（5） TS⁃SBL 利用了极

域的稀疏性，其性能优于 SBL，而劣于 FF⁃VBI 原因在于

TS⁃SBL 分步利用极域和用户域的稀疏性，FF⁃VBI 是联

合求解信道，从而在整体估计精度上更具优势；（6） 本文

方法在所有的方法中最优，是因为提出了精确的信道模

型，并利用了离网模型将网格点视为可调参数，消除了角

度间隙和距离间隙。

实验 2 研究天线数量对信道估计性能的影响。图

3 给出了不同算法的 NMSE 随着 M 变化的曲线图，参数设

置 T = 20，K = 25，Ka = 2，SNR = 10 dB，L = 160。仿真

结果表明：（1） 随着天线的增加，所提的方法和 FF⁃VBI得
到了一定的改善，因为更多的天线可以提供一定的阵列增

益，有助于提升估计精度；（2） LS、SBL 和 OMP 的 NMSE
随着天线数几乎不变，因为在信道估计中仅用到了用户域

的稀疏性，而没有用到角度域的稀疏特性；（3） TS⁃SBL 的

NMSE 随天线数增加呈现先下降后趋于平稳的趋势，因

图 2　不同算法的 NMSE 随 SNR 变化的曲线

Fig.2　NMSE versus SNR for different methods

图 3　不同算法的 NMSE 随天线 M 变化的曲线

Fig.3　NMSE versus M for different methods
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为该方法在第 1 阶段估计的误差会影响最终的信

道估计精度；（4） 所提出的方法始终保持最优的性

能，这得益于其精确的近场信道模型的充分挖掘并

利用了距离信息。

实 验 3 研究快拍对信道估计性能的影响。

图 4 给出了不同算法的 NMSE 随着 T 变化的曲线

图 ，参 数 设 置 M = 100，K = 25，Ka = 2，SNR = 
5 dB，L = 160。仿真结果表明：（1） 所有方法的

NMSE 都随着 T 的增加而降低，因为利用到快拍维

度的信息；（2） 在快拍数较少的情况下，LS 方法的

性能很差，因为快拍数小于用户数，使得伪逆 ( ST )
+

不存在；（3） 尽管在快拍数较少的情况下，所提的

方法始终保持着最优的性能。

实验 4 研究激活用户数对信道估计性能的

影响。图 5 给出了不同算法的 NMSE 随着 K a 变化

的 曲 线 图 ，参 数 设 置 M = 100，K = 25，T = 20，
SNR = 10 dB，L = 160。仿真结果表明：（1） 因为

用户间干扰，所有方法的 NMSE 都随着 Ka 的增加

而增加；（2） LS 方法因完全忽略信道结构信息，表

现最差；（3） OMP 与 SBL 方法没有用到角度域的

稀疏性，性能较差；（4） FF⁃VBI 方法因未考虑距离

域信息，性能相对较差；（5） TS⁃SBL 比 FF⁃VBI 的
性能差，因为 TS⁃SBL 未联合利用极域和用户域的

稀疏性且分步估计会造成误差累积问题；（6） 所提

的方法总是优于其他方法在于其精确的信道模型和

离网估计能力，能更好地应对激活用户增多带来的

干扰问题，说明了所提方法稳健的信道估计性能。

实验 5 研究快拍数对激活用户成功率的影

响。图 6 给出了不同算法的激活用户成功率随着 T

变 化 的 曲 线 图 ，参 数 设 置 M = 100，K = 25，
Ka = 2，SNR = 10 dB，L = 160。仿真结果表明：

（1） 所有方法的激活成功率随着 T 的增加呈现出

上升的趋势；（2） 当 T 较小时，OMP、LS 和 TS⁃SBL
由于不能获得准确的信道估计结果而遭受一些性

能损失，这阻碍了激活用户的成功率；（3） 所提出

的方法始终保持着相对优越的成功率，这验证了其

所采用的近场精确离网信道模型能够更高效地从

有限数据中提取信息，具备可靠的信道估计性能。

图 4　不同算法的 NMSE 随快拍 T 变化的曲线

Fig.4　NMSE versus T for different methods

图 5　不同算法的 NMSE 随激活用户数 Ka 变化的曲线

Fig.5　NMSE versus Ka for different methods

图 6　不同算法的成功率随快拍 T 变化的曲线

Fig.6　Success rates versus T for different methods
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4 结束语  

本文针对 6G 系统 XL⁃MIMO 近场信道估计与多用户激活检测所面临的模型失真与误差累积问题，

提出了一种基于精确球面波前模型的联合估计框架。该框架通过联合利用极域与用户域的双重稀疏

性，并引入独立向量 VBI 技术，成功将高维耦合的联合估计问题解耦为一系列用户独立的稀疏恢复子

问题，进而实现了近场阵列流型与多用户导频的分离。此外，引入离网参数更新机制进一步克服了网

格失配带来的性能限制。仿真结果一致表明，本文所提方案在估计精度与检测可靠性方面均优于现有

方法。
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Near‑Field Doubly‑Sparse Channel Estimation and Multi‑user Detection Based on 
Variational Bayesian Inference

WANG　Jiaojiao， DAI　Jisheng*

(School of Information and Intelligent Science, Donghua University, Shanghai 201620, China)
Abstract： For extremely large-scale multiple-input multiple-output （XL-MIMO） enabled 6G 
communication systems， the near-field effect poses performance limitations for traditional channel 
estimation methods based on far-field plane wavefront models. Existing near-field schemes predominantly 
rely on the Fresnel approximation， which introduces modeling errors， and generally handle channel 
estimation and multi-user activation detection in separate steps， leading to error accumulation. To address 
these challenges， this paper proposes a joint near-field channel estimation and multi-user activation 
detection framework based on an accurate spherical wave channel model. Different from approximation-

based near-field schemes， the proposed framework directly characterizes the near-field array manifold 
without relying on Fresnel approximation， thereby avoiding model mismatch. Furthermore， the proposed 
method jointly exploits the double sparsity of XL-MIMO channels in both the polar domain and the user 
domain. Specifically， the polar domain sparsity arises from the limited number of effective propagation 
paths described by angle and distance parameters， while the user domain sparsity comes from the fact that 
only a small subset of users is active during a given transmission interval. By leveraging these two types of 
sparsity simultaneously， the original high-dimensional coupled estimation problem can be transformed into 
a more structured sparse recovery problem. Moreover， an independent-vector variational Bayesian 
inference （VBI） technique is introduced to efficiently decouple the complicated joint estimation task into 
multiple user-wise sparse recovery subproblems. This strategy enables effective separation between the 
near-field array manifold and multi-user pilot signals， thereby substantially reducing computational 
complexity while preserving estimation accuracy. In addition， an off-grid parameter update strategy is 
incorporated to refine the predefined angular and distance grids. By iteratively updating the off-grid 
parameters， the proposed method alleviates grid mismatch and improves the accuracy of near-field channel 
reconstruction. Simulation results demonstrate that the proposed method outperforms existing methods in 
terms of channel estimation accuracy and user activity detection reliability. Under different signal-to-noise 
ratios， antenna numbers， snapshot lengths， and active user numbers， the proposed algorithm consistently 
obtains lower normalized mean square error and higher user activity detection success rate. These results 
verify the effectiveness， robustness， and superiority of the proposed framework. Therefore， the proposed 
method provides an efficient and accurate solution for near-field XL-MIMO channel acquisition and grant-
free massive access in future 6G wireless communication systems.
Highlights：
1. This work develops an accurate spherical-wave near-field channel model for XL-MIMO systems， 
thereby avoiding the modeling mismatch introduced by the Fresnel approximation.
2. A joint channel estimation and multi-user activity detection framework is proposed by exploiting the 
double sparsity in both the polar domain and the user domain.
3. This work introduces an independent-vector VBI technique to decouple the high-dimensional coupled 
sparse recovery problem into user-independent sparse recovery subproblems， thereby enabling the effective 
separation of the near-field array manifold and multi-user pilot signals.
Key words： 6G; near-field channel estimation; multi-user activation detection; sparse representation; 
variational Bayesian inference (VBI)
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