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面向毫米波混合阵列上行感知的鲁棒异步张量估计架构
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摘要：针对毫米波混合阵列上行感知中观测维度受限及收发时钟异步引入的时频偏移问题，提出了一种基于正

则化信号比值和张量稀疏重构的多维参数估计与自动配对方法，并构建了鲁棒异步张量估计架构。该架构通过

时分波束扫描构建虚拟全数字观测以恢复空间采样自由度，并从上行数据中提取主导参考路径形成参考信号。

进一步引入噪声功率感知的正则化信号比值模型，以抑制异步相位干扰和重尾噪声放大效应。随后构建等效空间−
频率−时间三阶张量，并结合解耦子空间估计与张量稀疏重构实现AoA、时延和多普勒参数的低复杂度估计与自动

配对。仿真结果表明，所提架构在重尾噪声与严重异步条件下具有稳定的检测与参数估计性能，−5 dB时有效检测

率超90%，中高信噪比下超99%的估计样本收敛至毫米级精度（距离误差小于0.02 m，速度误差小于0.01 m/s）。
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Abstract: To address the limited dimensionality of raw observations in millimeter-wave hybrid-array uplink sensing and 

the time-frequency offsets caused by clock asynchrony, a multi-dimensional parameter estimation and automatic pairing 

method based on a regularized signal ratio and tensor sparse reconstruction was proposed, and a robust asynchronous ten‐

sor estimation architecture was constructed. Virtual fully digital observations were constructed through time-division 

beam scanning to restore spatial sampling degrees of freedom, and a dominant reference path was extracted from uplink 

data to form a reference signal. A noise-power-aware regularized signal-ratio model was introduced to suppress asynchro‐

nous phase interference and mitigate the issue of heavy-tailed noise amplification. Subsequently, an equivalent third-

order space-frequency-time tensor was constructed, and low-complexity estimation and automatic pairing of the angle of 

arrival (AoA), time delay, and Doppler parameters were achieved via decoupled subspace estimation and tensor sparse re‐

construction. Simulation results show that the proposed architecture maintains stable detection and parameter estimation 

performance under heavy-tailed noise and severe asynchronous conditions, achieves an effective detection rate above 

90% at −5 dB, and enables more than 99% of estimates to converge to millimeter-level accuracy (with a distance error of 

less than 0.02 m and a velocity error of less than 0.01 m/s) in the medium-to-high SNR regime.
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0　引言

通信感知一体化（integrated sensing and com‐

munication, ISAC）作为6G的关键技术，正推动移

动网络向感知移动网络（perceptive mobile net‐

work, PMN）演进[1]。PMN聚焦于以数据通信为核

心的移动网络，传感部分视为建立移动网络之外的

补充，其支持3种以通信为中心的传感：上行链路

传感、下行主动传感和下行被动传感。其中，上行

链路传感利用用户终端信号进行环境探测，因不需

要全双工硬件且能避免自干扰而备受关注[2]。

在此背景下，毫米波凭借其极短波长和大带宽

的物理优势，为 ISAC系统提供了天然的高分辨率

感知能力。一方面，可在有限空间内部署大规模阵

列以提升到达角度（angle of arrival, AoA）估计的

分辨率；另一方面，宽带传输使多普勒和时延估计

精度显著提升。然而，混合模拟数字架构带来的原

始观测维度受限和上行双基地配置中的时钟异步，

又抵消了部分理论增益，使毫米波上行感知在实际

部署中面临新的挑战。

首先，为了对抗毫米波传播中的严重路径损耗

（path loss, PL），系统通常采用大规模混合模拟数

字阵列架构[3]。然而，在该架构下，接收端原始获

得的是经模拟合并后的低维观测信号，难以直接保

留全阵列的空间观测信息，从而给传统高分辨参数

估计方法的直接应用带来了困难。其次，上行链路

传感本质上是一种双基地雷达配置，用户设备

（user equipment, UE）与基站（base station, BS）在

空间上分离且时钟非同步，进而引入了未知的载波

频率偏移（carrier frequency offset, CFO）和定时偏

移（timing offset, TO）[4]，破坏了相位相干性且无

法像通信系统那样通过导频进行简单补偿。尽管利

用信号比值技术可消除异步干扰，但这会从根本上

改变噪声统计特性，导致现有估计算法性能崩溃。

因此，迫切需要一种能同时解决混合阵列采样受

限、时钟异步及非高斯噪声鲁棒性的统一架构。

针对上述毫米波 ISAC系统中的感知难题，已

有研究关注如何在混合阵列架构下恢复有效的空间

观测能力[5]。由于原始接收数据经过模拟合并后的

维度受限，传统全数字高分辨方法难以直接使用，

因而早期研究多依赖波束扫描技术，包括顺序扫

描[6]和分层码本设计[7]，通过时间域上的观测积累

来恢复角度信息，但往往面临扫描开销与分辨率之

间的权衡。尽管后续结合压缩感知[8]或稀疏贝叶斯

学习的方法提升了多径分辨能力[9]，但在单次扫描

快照下，分离相干的静态背景与动态目标仍是一个

未决难题，且这些方法通常没有考虑收发机时钟异

步带来的相位失真。此外，针对毫米波通信中链路

易受阻塞影响、传播状态可能由视距（line of 

sight, LoS）转为非视距（non line of sight, NLoS）

的问题，已有研究对链路的LoS和NLoS状态判定

开展了专门分析，并实现了对随机阻塞和NLoS状

态的有效检测[10]。

在上行链路或双基地感知场景中，收发机物理

分离引入的时钟非同步（CFO/TO）进一步增加了

问题的复杂性。现有解决方案主要分为“参数补偿”

与“信号相消”两类[11]。以SpotFi[12]为代表的补偿

类方法尝试将相位误差作为未知参数联合估计，但

这导致了搜索维度的爆炸，且在低信噪比（signal-

to-noise ratio, SNR）下容易收敛至局部最优。相比

之下，信号相消法（如CACC[13]和CSI-Ratio[14]）利

用多天线间的参考通道进行差分比值，能以低复杂

度消除同步误差。然而，现有研究大多忽略了一个

关键代价，信号比值操作是一种非线性变换，会引

发显著的噪声放大效应[15]。这种比值操作在分母支

路含噪且参考分量不够强（低参考信噪比）时会显

著放大噪声，使等效扰动呈重尾特性。在极端情况

下（分子分母均由零均值高斯噪声主导），其分布可

退化为柯西型比值噪声，从而出现二阶矩发散并导

致基于二阶统计量的常规算法性能急剧恶化[16]。

针对AoA、时延和多普勒的联合估计问题，传

统的顺序估计策略[17]虽然简单，但存在严重的误

差传播效应，且无法利用多维参数间的耦合结构。

为了实现高分辨率，基于张量分解的方法（如CP

分解和Tensor-ESPRIT）应运而生[18]，该方法能够

天然地保持信号的高维结构并实现参数自动配

对[19]。然而，现有的张量感知架构大多建立在理

想同步或高斯白噪声的假设之上。直接将现有的张

量算法（如PLAIN或Tensor-ESPRIT）应用于经过

信号比值处理后含有重尾噪声的数据，往往会导致

严重的性能退化甚至失效。

综上所述，目前尚缺乏一个统一框架，能够同

时解决混合阵列的采样受限、双基地的时钟异步以

及信号比值处理后的非高斯噪声鲁棒性问题。为

此，本文提出了一种基于正则化信号比值与张量稀
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疏重构的多维参数估计与自动配对方法，并构建了

面向混合阵列的鲁棒异步张量估计（robust asyn‐

chronous tensor estimation, RATE）架构。本文的主

要贡献如下。

（1）提出了基于虚拟孔径与信号比值的统一感

知架构。针对混合阵列与时钟异步并存的场景，构

建了“波束扫描−参考比值−张量重塑”的处理链

路。通过构造参考通道并在模拟域执行信号比值操

作，在不依赖导频的情况下消除了CFO/TO，并将

观测数据重塑为空间−频率−时间的观测张量。

（2）揭示了比值噪声的重尾特性并设计了自适

应正则化策略。分析表明，信号比值操作在低参考

SNR或分母幅度较弱时会显著放大噪声，使等效噪

声呈重尾特性，二阶矩可能发散，从而导致常规算

法性能退化。为此，设计了噪声功率感知的自适应

正则化方法，有效截断了脉冲噪声的长尾，保证了

算法在非理想信道环境下的鲁棒性。

（3）实现了低复杂度的张量解耦估计与自动配

对。摒弃高维联合搜索，利用张量多线性结构，通

过一维解耦Root-MUSIC获取参数候选集，并引入

基于稀疏重构的张量正交匹配追踪（tensor or‐

thogonal matching pursuit, Tensor-OMP）方法，该

方法在非高斯噪声环境下实现了高分辨率参数估计

与自动配对。

1　系统模型

本节将建立毫米波双基地上行感知的数学模

型。首先，阐述 ISAC系统的几何场景配置与混合

阵列收发机架构；随后，基于多径传播环境，推导

包含CFO和TO的时频域信号模型，并分析异步干

扰对参数估计的具体影响，为后续提出的RATE架

构奠定物理与数学基础。

1.1　场景描述与混合阵列架构

考虑采用混合天线阵列的毫米波上行链路，图1

为配置了Ls条静态路径和Ld 条动态路径的上行感

知场景。上行链路的传输建立在一个配备了全向天

线的UE上，每次调度同一时频资源，向配备有全

连接混合阵列的基站进行通信，该基站的混合阵列

由NRF个模拟子阵列组成，并包含一个由Nr根天线

组成的均匀线性阵列（uniform linear array, ULA）。

为简单起见，假设 ULA 具有 NRF = 2 个模拟子阵

列，即模拟子阵列A和子阵列B。

设B和K分别表示信号带宽和子载波数量，因

此，子载波间隔为Δf =
B
K
。考虑基于正交频分复

用 （orthogonal frequency division multiplexing, 

OFDM）的传输，对应的 OFDM 符号周期为 Ts =

1
Δf

+ Tp，其中 Tp 为循环前缀（cyclic prefix, CP）

的周期。第 k 个子载波的传输信号可以表示为

xk ( t )。对于基站，第 k个子载波的接收信号可以表

示为：

rk ( t ) = hk ( t ) xk ( t ) + nk ( t ) (1)

其中，nk ∼ CN (0,σ2 INr
)为基站接收处的加性白高

斯噪声（additive white Gaussian noise, AWGN），

hk ( t )为信道状态信息向量。

1.2　信号模型与异步损伤

在双基地上行感知场景的配置中，收发机物理

分离导致的时钟异步会引入不可避免的载波频率偏

移 fo ( t )和定时偏移 τo ( t )。尽管这些硬件偏移本质

上是时变的，但考虑到单次波束扫描帧的持续时间

极短（通常为微秒级），本地振荡器的相位偏移在

此窗口内可忽略不计。因此，本文假设CFO和TO

在单次快照观测周期内保持恒定。

基于上述分析，设由多径效应产生的信号路径

总数为L，其中有Ls条静态路径和Ld条动态路径，

进而有 L = Ls + Ld。在毫米波系统中， L 非常

小[20]，通常静态路径可以定义为无多普勒频移，

而动态路径则表现出多普勒频移。依据目标运动特

性，假设目标的多普勒频移与传播时延在单个相干

处理间隔内保持恒定。据此，第 k个子载波的有效

信道状态信息向量hk ( t )可建模为：

2<LoS5
2

2<NLoS52
�,:�

,<NLoS52
�,:�

�D:�:
?

CFO/TO

2<2<2<2<2<2<2<2<2<2<2<2<2<2<LoSLoS5
252525252

2<NLoS5252
�,:�

,<,<NLoS5252
�,:�,:��

�D:�D:�D:�D:�D:�D:�D:�D:�D:�D:�D:�D:�D:�D:�D:�D:�D:�D:�D:�D:�D:�D:�D:�D:�D:�D:�D:�D:�D:�D:�D:�D:�D:�D:�D:�D:�D:�D:�D:�D:�D:�D:�D:�D:�D:�D:�D:�D:�:
?�:?�:?�:?�:?�:?�:?�:?�:?�:?�:?�:?�:?�:?�:?�:?�:?�:?�:?�:?�:?�:?�:?�:?�:?�:?�:?�:?�:?�:?�:?�:?�:?�:?�:?�:?�:?�:?�:?�:?�:?�:?�:?�:?�:?�:?�:?

CFO/TO/TO

图1　上行感知场景
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hk ( t ) =          ej2πfo ( t ) te- j2πτo ( t ) fk

ηk ( t )
∑
ℓ = 0

L -1

e- j2πτℓ fke
j2πfD,ℓt βℓa (θℓ )  (2)

其中，ηk ( t ) 表示包含 CFO 和 TO 的偏移量， fk =

f0 + kΔf表示第 k个子载波的频率，f0表示初始载波

频率。第 ℓ条路径的AoA为 θℓ，所有AoA的集合

记为Θ。第ℓ条路径的复增益、传播时延和多普勒

频率分别为 βℓ、τℓ =
dℓ
c
和 fD,ℓ =

vℓ f0

c
，其中 dℓ是信

号传播的距离，vℓ是反射体的径向速度，c是光速。

复增益 βℓ的幅度刻画了该路径的等效散射强度，

包含传播损耗、天线增益以及目标散射特性等因

素。为增强物理可解释性，可将目标雷达截面积

（radar cross-section, RCS）等效结合到 | βℓ |中。在

双基地散射模型下，通常有 | βℓ | = PLℓRCSℓ，其

中RCSℓ为目标RCS，PLℓ为对应的路径损耗。因

此，不同目标RCS的差异最终等价体现为| βℓ |的变

化，并通过接收端等效SNR影响检测与估计性能。

此外，为了更简洁地表达，给出以下假设：索

引 ℓ = 0,⋯,Ls -1的路径都是静态的，即对于所有

静态路径，都有 fD,ℓ = 0，其余路径均为动态的；

为了确定路径，每条路径的AoA、多普勒和时延都

是唯一的；索引 ℓ = 0的路径被定义为参考路径，

通常在典型毫米波场景中为LoS路径，其他路径为

NLoS路径，但在LoS路径受遮挡时，若存在功率

占优且可稳定提取的NLoS分量，也可视作参考路

径。具有Nr根天线的半波长间距ULA的导向矢量

a (θ )表示为：

a (θ ) = [1,e- jπsin (θ ),⋯,e- jπ ( Nr -1) sin (θ ) ]T (3)

假设基站模拟子阵列的波束成形（beamform‐

ing, BF）矩阵为W = [ wA,wB ] ∈ CNr × 2，且 w
2

2
= 1，

则第 k个子载波经过模拟子阵列后的接收信号向量

可以表示为向量yk ∈ C2 × 1，即：

yk ( t ) = W Hrk ( t ) =

W Hhk ( t ) xk ( t ) + W Hnk ( t ) (4)

2　基于信号比值的干扰消除与预处理

为了解决上行感知中的同步误差耦合、感知覆

盖受限和导频资源稀缺的问题，本节提出了一套系

统的预处理方案。该方案主要包括 3 个阶段：首

先，通过时分波束扫描恢复混合阵列的空间自由

度，并进行了AoA粗略估计、参考路径检测与提

取；其次，设计基于最大化信干噪比（signal-to-in‐

terference-plus-noise ratio, SINR）的通信波束以构

建高质量参考通道；最后，设计双通道正则化信号

比值机制，在模拟域消除同步误差并解耦数据符

号，为后续的张量处理提供高质量的输入数据。

2.1　帧结构与波束扫描

在混合模拟−数字阵列中，单个模拟合并状态

下接收端仅能获得低维基带压缩观测，而无法直接

访问逐阵元的全数字样本，这使传统依赖全阵元观

测的高分辨AoA估计算法难以直接应用于原始输

出。针对这一问题，本文设计了一种基于正交码本

的时分波束扫描策略，具体的上行感知预处理框架

如图2所示。该策略通过以时间资源换取空间观测

维度，在数字域重构等效的虚拟全数字阵列观测，

从而为后续高精度AoA估计奠定物理基础。

具体而言，本节采用经典的波束空间表征方法

构建扫描码本W [20]。该码本由Nr个正交导向矢量

组成，码本中的波束索引（即第b个扫描波束编号）

为 b ∈ {0,1,⋯,Nr -1}，其对应的归一化空间角变量

定义为ub =
b
Nr

，该变量在索引域内均匀取样，并与
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图2　上行感知预处理框架
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物理波束指向一一对应。θb = arcsin (
ub

2
)为对应的

物理波束指向，wb = a (θb )为对应的波束空间。这

种基于离散傅里叶变换（discrete Fourier transform, 

DFT）的码本设计不仅保证了全空域的覆盖，其正

交特性也有助于后续信号处理中的噪声抑制。

在帧结构设计上，为了在最短时间内遍历所有

空间方向，本文将单个传感帧（sensing frame, S-

Frame）的持续时间设定为Ms =
Nr

2
个波束切换时

隙（beam-switching time slot, BS-TS）。在每个时隙

q (0 ≤ q ≤ Ms -1)内，基站利用其两个模拟子阵列

分别加载码本中不同的波束向量，即 Wq =

[ w2q,w2q + 1 ]。通过在一个完整的S-Frame周期内顺

序执行上述切换，接收机能够采集到覆盖所有Nr个

正交方向的观测数据。这种机制的核心优势在于：

通过对这些时分观测数据进行纵向堆叠，能够在数

字域重构出一个等效的虚拟全数字阵列观测向量。

此外，为了增强算法在低信噪比环境下的鲁棒性，

每个 S-Frame 将被重复传输 P 次，从而提供 P 个

时间快照用于后续的统计协方差矩阵计算。

2.2　AoA估计

为了设计能够有效抑制多径干扰的参考波束，

首先需要获取环境中各路径的AoA信息。为克服

单次模拟合并状态下原始观测维数不足的问题，利

用上述时分波束扫描机制，将S-Frame内不同时隙

的接收信号 yk[q]进行纵向堆叠，构建出增广的虚

拟阵列快照向量ςk ∈ CNr × 1为：

ςk =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úηk[ ]0 W H
0 Ah͂k[ ]0

⋮
ηk[ ]Ms -1 W H

Ms -1 Ah͂k[ ]Ms -1

+ nςk
≈

ηkW
H

s Ah͂k + nςk
(5)

其中，ηk[q] = ej2πfo[ ]q qTbe- j2πτo[ ]q fk 为包含CFO/TO的

相位干扰项，Ws = é
ëw0,⋯,wNr -1

ù
û为纵向堆叠后的等

效全数字阵列波束矩阵，A = [a (θ0 ),⋯,a (θL -1 )]为
导向矢量构成的空间字典矩阵，h͂k[q]为仅保留了关

键路径参数（多普勒、时延及复增益）的信道向量。

这种“扫描−堆叠”处理通过时间换空间的策

略，将信号维度扩展至与天线数量一致，从而构建

了一个等效维度为 Nr 的虚拟全数字传感器阵列。

此外，由于码本中的向量wb满足正交性，纵向堆

叠后的噪声协方差矩阵仍保持为σ2 INr
。

上行链路中的静态多径分量均源自同一发射

源，信号间存在强相干性，直接应用子空间算法会

导致协方差矩阵秩亏。为此，本文引入频率平滑技

术[21]，通过在频域对协方差矩阵进行平均以恢复

信号子空间的秩。

R͂ς =
1
K∑k = 0

K -1

Rςk
=

1
K∑k = 0

K -1

E{ }ςkς
H
k (6)

文献[15]提出，若满足 τi ≠ τj,∀i ≠ j 且 K ≥ L，

则无论信号之间是否存在相干性，矩阵 H̄的秩恒为

L。这确保了 R̄ς拥有一个维度为 L的信号子空间。

通过对 R̄ς进行特征值分解（eigenvalue decomposi‐

tion, EVD），可以分离出信号子空间UA,s和噪声子

空间UA,n，进而构造MUSIC空间谱。

PAoA(θ ) =
1

 p͂H( )θ UA,n

2

2

(7)

通过谱峰搜索可获得包含所有静态和动态路径

的AoA集合 Θ͂，这一步骤为后续的参考路径检测及

通信波束成形提供了关键的空间先验信息，并作为

后续张量解耦估计中空间维度的初始搜索范围。

2.3　参考路径检测与提取

在获取候选AoA集合 Θ͂后，为了实现高效的

通信波束成形及构建干净的感知参考信号，必须从

中准确识别出参考路径的角度。传统方法是直接选

取波束扫描过程中接收功率最大的方向，并将其映

射到 Θ͂中最近的解。然而，受限于波束扫描的离散

步长，该方法的角分辨率往往不足。为此，基于混

合阵列的阵列响应，本文提出了一种高分辨率参考

路径确定方法。

ULA在参考方向θr上的阵列响应功率函数为：

ρ (θr,θ ) =
|
|
||||w (θr )H

a (θ ) ||||||
2

(8)

其中，BF向量w (θr )定义为a (θr )，θ是接收信号的

实际AoA，θr是波束形成器指向的参考角度。该函

数呈现出类似 sinc函数的性质，当且仅当θr等于真

实入射角θ时达到峰值。在参考路径占优且干扰经

扫描或平均后相对较弱的条件下，检测阶段可近似

忽略干扰影响，假设CP和导频去除后第 k个子载

波上来自式(1)的接收信号 r͂k[q]可用，那么阵列响

应可以表示为：
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|wH(θr ) r͂k[q] |2 =
|

|

|
||
|
wH(θr )∑

ℓ = 0

L -1

e
j2π ( )fD,ℓqTs - τℓ fk βℓa ( )θℓ

|

|

|
||
|
2

(9)

然而，当前的实现是基于混合阵列的，无法直

接获取全数字形式的接收信号 r͂k[q]，因此必须利

用上述堆叠信号 ςk实现重构。因为堆叠矩阵Ws本

质上是一个DFT矩阵（满足WsW
H

s = I），在CFO/

TO恒定的传感帧内，可以通过逆变换提取等效的

全数字接收信号。

r͂k[q] ≈ Wsςk, ∀q = 0,⋯,Ms -1 (10)

利用重构信号 r͂k，可以在高分辨率网格上搜索

阵列响应功率最大的方向。当参考路径功率占优

（如 β0 ≫ βℓ）时，参考路径角度可以通过最大化

式(11)获得。

θ͂s = arg max
θr

|
|
||||w (θr )H

r͂k[q] ||
||||
2

(11)

该优化过程可通过对 r͂k进行补零快速傅里叶变

换（fast Fourier transform, FFT）高效实现。最终，

将FFT搜索得到的峰值角度 θ͂s与候选集合 Θ͂中的元

素进行匹配，最接近者即被判为真实的参考路径角

度 θ0。这一过程既利用了MUSIC算法的高分辨特

性，又结合了能量检测的鲁棒性。

2.4　面向感知的波束成形设计

在混合阵列架构下，利用子阵列A生成参考波

束wc 是实现后续高精度感知的关键环节。为了构

建用于消除同步误差的纯净参考信号，同时维持可

靠的参考链路，子阵列A需生成兼顾主瓣增益与干

扰抑制的参考波束wc。为此，本文采用了一种基

于最大化SINR的波束优化策略。

将所有非参考路径的多径分量显式建模为有色

干扰，寻找一个最优权矢量，使其在单位功率约束

下最大化参考信号功率与残余干扰及噪声功率之

比。实现中所有参考和扫描波束均作单位范数归一

化，从而保证发射与接收的功率标定不随天线数量

或码本维度变化而人为放大。忽略对SINR无影响

的公共尺度因子，目标SINR函数可构建为：

SINR =
||wH β0a ( )θ0

2

||wH AN βN + wHn
2

=

β 2
0 wHa ( )θ0 aH( )θ0 w

wH( )AN βN β
H
N AH

N + Rn w
=

wH R0w

wH RNw
(12)

其中，分子代表期望的参考信号能量，分母则聚合

了由剩余路径增益向量 βN = [ β1,⋯,βL -1 ]
T
引起的

空间干扰和背景噪声。

为了求解该优化问题，需要获取信道状态信

息。利用估计出来的角度值 A͂ = [a (θ͂0 ) , A͂N ]，通过

最小二乘（least square, LS）准则从观测数据 r͂k 中

重构路径复增益 β͂ = [ β͂0, β͂N ]。

min
β

 r͂k - A͂β
2

2
(13)

显然，该优化问题的解为 β͂ = A͂† r͂k。同时，利

用 r͂k r͂ H
k 特征分解后最小的Nr -L个特征值均值，可

稳健地估计出噪声协方差矩阵Rn = σ2 I。在此基础

上，可将波束设计转换为一个标准的广义瑞利商优

化问题。

max
w

wH R0w

wH RNw

s.t.    w
2

2
= 1 (14)

其中，R0 = b2
0a (θ0 )aH(θ0 )为期望信号协方差矩阵，

RN = AN βN β
H
N AH

N + Rn 为干扰加噪声协方差矩阵。

根据矩阵理论，该问题的最优解wSINR能够唯一确

定为矩阵R-1
N R0最大特征值所对应的归一化特征向

量。采用最优解wSINR作为通信波束wc，能够自适

应地在强干扰方向形成零陷，同时保持主瓣指向参

考路径，从而为后续的同步误差消除提供近乎理想

的参考信号。

2.5　基于正则化信号比值的CFO/TO消除

针对上行双基地配置中 CFO 与 TO 的耦合问

题，本文利用混合阵列的双子阵结构，构建了一种

“参考−扫描”双通道的差分处理机制。定义通信帧

内OFDM符号索引为m = 0,⋯,M -1，帧索引为 f =

0,⋯,F -1，快照索引为 i = 1,⋯,S。在组合波束矩

阵Wc = [wref,W ]的作用下，第 f帧中第m个符号的

接收信号可建模为同时包含参考和扫描支路的

向量。

yk,m,f = [ y( )ref
k,m,f ,y

( )scan
k,m,f ]T

= W H
c hk,m,f + nk,m,f (15)

其中，k = 0,⋯,K -1为子载波索引，hk,m,f为包含所

有路径的等效信道向量，nk,m,f为加性白高斯噪声。

2.5.1　参考支路与扫描支路信号模型

根据 1.2节的信道模型，所有路径受到相同的
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CFO与TO相位旋转，以及未知调制符号 sk,m 的影

响，记为 γk,m,f = sk,mej( )ϕCFO( )m,f -ϕTO( )k
。在 SINR 最优

化波束wref的作用下，参考支路主要保留参考路径

分量，可近似写为：

y( )ref
k,m,f ≈ γk,m,f β0e- j2πkΔfτ0ej2πmTsv0 + n( )ref

k,m,f (16)

其中，β0、τ0和v0分别为参考路径的复增益、时延

和多普勒，n( )ref
k,m,f ∼ CN (0,σ 2

n )为参考支路噪声。与

之对应的是扫描子阵在波束矩阵W下执行的全向

或扇区扫描，其输出包含参考路径与其他路径。

y( )scan
k,m,f = γk,m,f∑

ℓ = 0

L -1

βℓas(θℓ )e- j2πkΔfτℓej2πmTsvℓ + n( )scan
k,m,f   (17)

其中，n( )scan
k,m,f ∼ CN (0,σ 2

n I )，as(θℓ )为等效虚拟阵列

的空间导向矢量。可以看出，参考与扫描支路中均

含有完全一致的乘性因子 γk,m,f，这为后续比值操作

消除CFO/TO与未知数据符号提供了理论依据。

2.5.2　纯比值消除法及其问题

若暂时忽略噪声，令：

zk,m,f = y( )scan
k,m,f

( )y( )ref
k,m,f

*

|| y( )ref
k,m,f

2
=

y( )scan
k,m,f

y( )ref
k,m,f

(18)

随后对每个(k,m,f )做逐点复数比值，则有：

zk,m,f ≈ ∑
ℓ = 0

L -1 βℓ
β0

b ( )θℓ e
- j2πkΔf ( )τℓ - τ0 e

j2πmTs( )vℓ -v0 (19)

可以看到，CFO、TO和未知符号 γk,m,f 已被完

全抵消，剩余信号只与AoA和相对于参考路径的

时延差和多普勒差有关。显然，通过构造参考支路

并进行差分比值，可在不依赖任何导频结构的前提

下，实现同步误差与感知参数的彻底解耦。

然而，在实际系统中 y( )ref
k,m,f 与 y( )scan

k,m,f 均受到

AWGN的影响。若仍采用直接比值形式，由于分

母 y( )ref
k,m,f 也含噪声，当其幅度接近 0时，| zk,m,f |会被

严重放大。已有研究指出，该类随机比值 zk,m,f中的

等效噪声可视为含噪分子与分母的随机比值，因分

母可能接近零而呈现柯西样重尾与离群点特性，

二阶矩可能发散，从而导致后续基于二阶统计的估

计性能在低SNR区域退化[16,22]。

2.5.3　噪声功率感知的正则化信号比值

为抑制上述噪声放大效应，本文在比值运算中

引入噪声功率感知的正则化策略。具体地，将分母

部分替换为“参考功率+噪声功率门限”的形式。

z͂k,m,f =
y( )scan

k,m,f ( )y( )ref
k,m,f

*

|| y( )ref
k,m,f

2

+ ε
(20)

其中，正则化因子 ε = κP̄ref10
- 

SNR
10 根据参考信号平

均功率 P̄ref与当前SNR自适应调整，κ ∈ (0,1)为经

验常数。参考信号平均功率可表示为：

P̄ref =
1

KM∑k,m
|| y( )ref

k,m,f

2

(21)

该策略本质上是对比值运算施加了 Tikhonov

正则化约束，其目的在于抑制比值运算中分母受噪

声扰动而出现小幅值时，引起的噪声放大与数值不

稳定。由于噪声方差以接收端 SNR标定，在线性

域可近似有σ2 ≈ Pref10
- 

SNR
10 ，因此 ε可以改写为令正

则化强度与噪声功率同阶的形式 ε ≈ κσ2，从而实

现“高SNR弱正则化、低SNR强正则化”的自适

应稳健性。

进一步，在后续涉及矩阵求逆和等效增益的环

节中，Tikhonov正则化约束相当于将特征方向上的

增益由
1
λi

平滑为
1

λi + ε
，即对小特征值方向进行收

缩，能够显著降低方差与离群点影响，但会引入一

定收缩偏差。因此，κ本质上控制“偏差−方差”

折中：κ增大时鲁棒性与收敛稳定性增强（方差降

低），但可能牺牲弱径分辨率并引入轻微偏差；κ

过小时在低 SNR下仍可能出现噪声放大。本文取

κ ∈ (0,1)以保证正则化不超过噪声功率量级，避免

过度收缩并保持估计精度。

由于| y( )ref
k,m,f |

2

+ ε ≥ ε为分母提供了确定性下界，

比值量的异常放大事件被显著抑制，从而等效噪声

的长尾被截断，二阶矩不再由小分母事件主导，因

此后续基于 ℓ2 准则的子空间分解与张量估计在低

SNR下能够保持更稳定的数值行为与收敛性。

2.5.4　正则化比值张量的构建

对所有子载波、符号与快照重复上述正则化比

值操作，并按空间−频率−时间3个维度将结果重整

为三阶张量 y͂ ∈ CNr × K × M，其中Nr 为虚拟阵元数。

需要说明的是，该张量的空间维度是由时分波束扫

描输出堆叠而成的。Ws = é
ëw0,⋯,wNr -1

ù
û为扫描码

本矩阵，由于Ws构成了完备的正交基，堆叠后的

观测数据在数学上等价于一个Nr 阵元的虚拟全数
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字阵列的输出。该张量被视作RATE架构的干净观

测数据，可通过进一步解耦估计与张量正交匹配跟

踪（orthogonal matching pursuit, OMP）融合实现

AoA−时延−多普勒参数的高分辨率估计与自动

配对。

此处构建的张量本质上是空间−频率−时间观

测张量，其 3个模态分别对应虚拟阵列空间采样、

子载波索引和慢时间符号索引。其中，时延与多普

勒并非张量坐标本身，而是分别通过频率维和时间

维响应矢量中的相位结构进行参数化表征。

3　RATE张量感知架构

基于前述的正则化信号比值张量，本节构建了

RATE感知架构的核心数学模型与求解算法，整体

流程如图 3所示。其中，“基于混合阵列的AoA估

计预处理”模块分别对应第2.1~2.4节，“正则化信

号比值消除&张量建模”模块分别对应第 2.5节和

第3.1节，“张量解耦−融合估计”模块对应第3.2节。

本节重点聚焦于“张量建模”和“张量解耦−融合

估计”模块，这些模块摒弃了传统的高维联合搜索

策略，利用张量代数的多线性结构，通过“解耦子

空间估计”与“稀疏张量融合”，在非高斯噪声环

境下实现了高分辨率参数的估计与自动配对。

3.1　感知张量模型的构建与多线性表征

当前的感知核心任务是基于消除了CFO和TO

干扰的观测数据，估计多径分量的空间角度θℓ、时

延 τℓ、多普勒 vℓ和路径复增益 β͂ℓ。为了高效求解这

一非线性高维参数估计问题，本文首先从矢量化角

度切入，进而构建更具优势的张量线性模型。

3.1.1　矢量化表述

首先，定义第ℓ条路径在空间、频率及时间维

度的导向矢量。基于前述的虚拟全数字阵列重构原

理，空间维度的导向矢量不再是物理阵列的阵元响

应aULA(θ )，而是由正交扫描码本Ws诱导的等效虚

拟阵列响应as(θ )。具体定义为：

as(θℓ ) ≜ W H
s aULA(θℓ ) ∈ CNr (22)

其中，aULA(θℓ )为物理ULA的导向矢量。由于Ws

为酉矩阵（DFT码本），这种线性变换保留了空间

角度信息的唯一性与正交结构。相应地，根据混合

阵列的波束扫描机制及OFDM信号结构，频率与

时间维度的响应矢量保持不变，分别定义为：

as(θℓ ) = W H
s

é

ë
ê
êê
ê1,e

j
2π
λ

cos θℓΔa
,⋯,e

j
2π
λ

cos θℓ( )Na -1 Δaù

û
ú
úú
ú

T

∈ CNr

af(τℓ ) = é
ë
êêêê1,e- j2πτℓΔf,⋯,e

- j2πτℓ( )Nf -1 Δfù
û
úúúú

T

∈ CK

at( )vℓ = é
ë

ù
û

1,ej2πvℓΔt,⋯,ej2πvℓ( )Nt -1 Δt
T ∈ CM (23)

若将所有观测到的信号比值数据堆叠为一个长

矢量 y ∈ CNr × K × M × 1，根据第 2 节中的信号模型，

该矢量可表示为各路径分量的克罗内克积之和。

y = ∑
ℓ = 0

L -1

β͂ℓ( )as( )θℓ ⊗ af( )τℓ ⊗ at( )vℓ + n (24)

其中，⊗表示克罗内克积。为了进一步紧凑表达，

定义各维度的响应矩阵为：

AS = [as(θ0 ) ,as(θ1 ) ,⋯,as(θL -1 ) ]
AF = [af(τ0 ) ,af(τ1 ) ,⋯,af(τL -1 ) ]
AT = [at(v0 ) ,at(v1 ) ,⋯,at(vL -1 ) ] (25)

路径增益矢量 β = [ β0,β1,⋯,βL -1 ]
T
。据此，矢

量化模型可重写为：

y = (AS⊙AF⊙AT) β + n (26)

其中，⊙表示列式Khatri-Rao积。

3.1.2　张量多线性表征

尽管上述矢量化描述揭示了问题的结构化特
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图3　RATE感知架构整体流程
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征，但其处理过程仍局限于高维矩阵运算，不仅破

坏了数据的多维邻域结构，且计算复杂度随纬度呈

指数增长。为了降低计算复杂度，将信号比值 z͂k,m,f

直接建模为三阶张量  ∈ CNr × K × M。与直接在时

延−多普勒网格上组织信号表示的方式不同，该方

法并未改变 OFDM 体制下原始观测的坐标结构，

而是将预处理后的观测数据按照空间采样、频率索

引和时间索引堆叠为三阶观测张量，其中，时延与

多普勒作为频率模和时间模中的连续物理参数，分

别通过相应导向矢量的范德蒙德相位结构体现。此

时，观测数据可被视为空间、频率和时间3个维度

上的多维变量，其数学表达式为：

 = ∑
ℓ = 1

L -1

β͂ℓ( )as( )θℓ ∘ af( )τℓ ∘ at( )vℓ + N (27)

其中，∘表示张量外积。若将响应矩阵AS, AF, AT视

为沿对应张量模态作用的线性变换，上述模型可进

一步等价转化为规范多哈达（CP）分解形式。

Y = B × 1 AS × 2 AF × 3 AT + N (28)

其中，B ∈ CNL × NL × NL 为对角核心张量，其对角线

元素对应各路径的复增益 β͂ℓ，幅度包含路径损耗与

RCS等因素，RCS可等效体现在 | βℓ |
2
中；×d 表示

模−d张量乘积，即将核心张量沿第d个维度进行线

性变换。

该模型具有极强的通用性与可扩展性。对于涉

及D个维度的一般情况，观测张量可表示为：

Y = B × 1U1 × 2U2 × 3⋯ × DUd (29)

其中，Ud ∈ CNd × NL为第d个维度的响应阵列。在本

文的空间−频率−时间场景中，对应N1 = Nr、N2 =

K和N3 = M。若系统收集了 J个独立的测量样本，

可将张量沿第D + 1个维度进行扩展，构建D + 1阶

张量Yext ∈ CN1 × ⋯ × ND × J，从而利用高阶张量的平

行因子分析特性进一步提升估计精度。这种高阶张

量结构不仅可以保留原始信号在各维度的物理特

性，更对后续利用RATE结构进行低复杂度参数解

耦与融合有帮助。

3.2　RATE张量解耦−融合估计算法

本节详细阐述了RATE感知架构的核心估计算

法。该算法采用“解耦估计−张量融合”的两级处

理架构：首先以正则化信号比值张量作为输入，在

观测张量的空间、频率和时间3个模态上独立执行

一维子空间估计，并分别恢复AoA、时延和多普勒

的候选集合；随后利用张量代数结构，将这些候选

参数在一个统一的张量模型下进行融合与自动配

对。相比于直接在三维参数网格上进行联合搜索，

这种方法显著降低了计算复杂度，并保持了对多径

路径的超分辨率估计能力。

3.2.1　解耦估计阶段

在解耦估计阶段，利用张量模型的多线性结

构，在各模态上分别提取信号子空间并估计对应的

特征参数，将观测张量沿空间、频率和时间模态

展开，构建 3个独立的 1-D子空间估计问题，从而

求解获取AoA、时延和多普勒的候选集合[23]。

考虑观测张量Y ∈ CNr × K × M的模−d展开矩阵，

对于第d个模态(d ∈ {1,2,3})，通过计算展开矩阵的

样本协方差矩阵Rd捕获信号子空间特征。以空间

维度为例，其展开矩阵Y( )1 ∈ CNr × KM将频率和时间

维度合并为列空间。该维度下的信号子空间特征可

通过计算样本协方差矩阵得到。

R1 =
1

KM
Y( )1 Y H

( )1 (30)

同理，对于频率和时间维度，其对应的协方差

矩阵分别为R2 ∈ CK × K和R3 ∈ CM × M。利用协方差

矩阵Rd及其特征值分布，算法采用赤池信息量准

则（Akaike information criterion, AIC）独立估计各

维度的有效信源数 L̂d。为了保证系统模型的完备性

并防止漏检，全局模型阶数取各维度估计值的最大

值，即 L̂ = maxd L̂d。

基于确定的信源子空间维度，算法首先采用

Root-MUSIC方法求解各维度的特征参数。对于空

间维，通过搜索空间导向矢量 a (θ )与噪声子空间

的正交性，解算出AoA集合 Θ̂ = {θ̂0,⋯,θ̂L − 1}。对

于频率维和时间维，利用 d (τ )和 v (v )的范德蒙德

结构，分别解算出时延集合 τ̂ = {τ̂0,⋯,τ̂L − 1}和多普

勒集合 v̂ = {v̂0,⋯,v̂L − 1}。
随后，利用解出的参数集合重构各维度的估计

响应矩阵。

ÂS = é
ëas(θ̂0 ) ,⋯,as(θ̂L − 1 )ùû

ÂF = [af( τ̂0 ) ,⋯,af( τ̂L − 1) ]
ÂT = [at( v̂0 ) ,⋯,at( v̂L − 1) ] (31)

这些重构矩阵将作为后续融合阶段的基，用于

恢复多维参数的配对关系。至此，RATE感知架构
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的张量解耦模块完成了从观测张量到三组一维参

数集合及其对应响应矩阵的转换，为下一阶段的张

量融合与路径自动配对提供了全部先验信息。

3.2.2　融合与配对阶段

解耦估计阶段虽然显著降低了参数搜索复杂

度，但其输出结果仍是彼此独立的AoA、时延和多

普勒候选集合，尚未恢复同一路径在不同模态之间

的对应关系。为此，需要在前一阶段得到的估计响

应矩阵基础上重构核心张量，融合各模态信息，并

进一步完成路径复增益估计与参数自动配对。鉴于

第2.5节所述，正则化信号比值虽已显著抑制分母扰

动引起的噪声放大，但观测张量中仍可能残留具有

重尾特性的等效扰动。因此，本文在融合阶段采用

基于稀疏支撑恢复的Tensor-OMP策略，将多维参

数配对问题转化为核心张量的逐步支撑检测问题。

融合阶段的目标是在3个候选集合之间恢复有

效连接关系，并估计对应的路径复增益。为此，初

始化残差张量与支撑集为：

R( )0 = Y, I ( )0 = ∅ (32)

同时，为避免引入额外的阈值参数，Tensor-

OMP策略的最大迭代次数取为前一阶段由AIC得

到的全局模型阶数 L̂。在第 ℓ轮迭代中，将当前残

差张量分别投影到3个模态的估计响应矩阵上，构

造多维相关张量。

C( )ℓ = |R( )ℓ -1 × 1 ÂH
S × 2 ÂH

F × 3 ÂH
T |2 (33)

其中，|·|2表示按元素取模平方。式(33)的物理含义

是：首先在空间、频率和时间3个观测维度上，同

时衡量当前残差与候选响应之间的联合相关性。随

后，选择相关张量中幅值最大的三维索引。

(iℓ,jℓ,kℓ ) = arg max
i,j,k
C( )ℓ (i,j,k ) (34)

将其加入当前支撑集，得到：

I ( )ℓ = I ( )ℓ -1 ∪ {(iℓ,jℓ,kℓ )} (35)

记 I ( )ℓ
S 、I ( )ℓ

F 和 I ( )ℓ
T 分别为支撑集 I ( )ℓ 在空间、

频率和时间3个模态上的唯一索引集合，可由当前

支撑对应的子矩阵构造小规模最小二乘回代，得到

核心张量估计。

B̂( )ℓ = Y × 1 Â†

S,I ( )ℓ
S

× 2Â†

F,I ( )ℓ
F

× 3Â†

T,I ( )ℓ
T

(36)

其中，Â†

S,I ( )ℓ
S

、Â†

F,I ( )ℓ
F

和 Â†

T,I ( )ℓ
T

分别表示按当前支撑

提取列后形成的子矩阵，†表示 Moore-Penrose 伪

逆。这里采用“唯一索引”构造子矩阵，可避免重

复列导致的病态回代问题。

基于 B̂( )ℓ，可进一步得到当前观测张量的低秩

重构。

Ŷ ( )ℓ = B̂( )ℓ × 1 Â
S,I ( )ℓ

S

× 2 Â
F,I ( )ℓ

F

× 3 Â
T,I ( )ℓ

T

(37)

并更新残差张量为：

R( )ℓ = Y - Ŷ ( )ℓ (38)

重复执行上述过程，直至达到最大迭代次

数 L̂。最终得到的支撑集I ( )L̂
给出了有效路径在3个

模态候选集合之间的连接关系，即完成了AoA、时

延与多普勒参数的自动配对。核心张量 B̂( )L̂
在对应

支撑位置上的非零系数，则给出了各条有效路径的

复增益估计。由此，RATE感知架构在避免三维联

合网格搜索的同时，实现了基于多维观测一致性的

融合与配对。

3.3　计算复杂度分析

为了评估RATE感知架构的计算效率，本节对

比了本文算法与顺序式两阶段估计（Sequential）

算法[24]及张量子空间估计（Tensor-ESPRIT）算法

的计算复杂度。假设空间、时延和多普勒维度的网

格搜索数分别为 Gθ、Gτ和Gv，张量维度为 Nr ×

K × M，待估计路径数为L。不同算法的计算复杂

度对比如表1所示。

Sequential算法的计算复杂度主要由AoA估计

中的子空间分解O (N 3
r )和角域扫描O (GθN 2

r )，以

及后续二维谱估计O (LMKlb (MK ) )组成。Tensor-

ESPRIT算法属于无网格的张量子空间方法，其计算

量主要集中在多模展开后的子空间分解与旋转不变

性求解过程上，计算复杂度随张量三维尺寸增长。

相比之下，RATE 感知架构的总体计算量由

“解耦估计”和“融合配对”两部分构成。在解耦

估计阶段，主要开销来自3个模态展开后的协方差

  表1　 不同算法的计算复杂度对比

算法

Sequential

Tensor-ESPRIT

RATE

计算复杂度

O (N 3
r + GθN 2

r + LMKlb (MK ) )
O (N 2

r MK + M 2 Nr K + K 2 NrM + L3 )
O (N 3

r + K 3 + M 3 + L ( )GθN 2
r + GτK

2 + GvM 2 +

)L̂Nr KM + ( )Nr + K + M L̂3
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矩阵特征分解，以及空间、时延和多普勒3个维度

上的一维参数搜索。该部分计算复杂度可写为

O (N 3
r + K 3 + M 3 + L (GθN 2

r + GτK
2 + GvM 2 ) )。在

融合配对阶段，设最大迭代次数为 L̂。每轮Tensor-

OMP迭代主要包含三部分计算：当前残差张量与

3个模态响应矩阵之间的多维相关张量计算；基于

当前支撑集的核心张量伪逆回代；低秩重构与残差

更新。因而，融合阶段的计算复杂度可保守写为

O ( L̂Nr KM + (Nr + K + M ) L̂3 )。综合两部分可得，

RATE 的总体计算复杂度为 O (N 3
r + K 3 + M 3 + 

L ( )GθN 2
r + GτK

2 + GvM 2 + L̂Nr KM +( Nr + K + M ) L̂3。

需要指出的是，融合配对阶段的搜索对象是解

耦估计阶段得到的候选响应矩阵，而非原始三维连

续参数空间，因此该阶段不会重新引入三维联合网

格搜索导致的复杂度爆炸。由此，RATE关于网格

精度的增长关系仍然保持线性，这也是其相较直接

联合搜索方法的重要优势。

4　仿真结果分析

本节基于前述系统模型与RATE张量感知架构，

通过数值仿真评估本文方法在不同信噪比和异步干

扰条件下的性能。由于RATE感知架构直接输出的

参数为信号域参数{θ̂,τ̂,v̂}，为了直观量化感知能力

并贴合实际物理应用场景，在计算性能指标前，利

用线性映射关系将估计得到的时延 τ̂和多普勒 v̂转换

为目标的物理距离 R̂与速度 V̂。具体的参数转换关

系为 R̂ = cτ̂和 V̂ =
cv̂
fc

，其中 c为光速，fc 为载波频

率。基于转换后的物理参数{θ̂,R̂,V̂}，在给定信噪比

条件下进行多次独立Monte Carlo实验，统计均方根

误差（root mean square error, RMSE）、大误差概率、

检测概率、虚警概率以及误差累积分布等指标。

4.1　仿真场景与参数设置

仿真参数设置如表2所示。系统工作在26 GHz

毫米波频段，S-Frame采用时分扫描策略。多径信

道包含静态 LoS、静态 NLoS 和动态 NLoS 路径，

SNR定义为接收端的单次基带观测向量中信号分量

与噪声分量的平均功率比。仿真采用等效观测模型

y = s + w，其中 s为无噪声接收信号分量，w为等

效观测域的加性噪声，记w ∼ CN (0,σ2 I )通过调节

σ2使式(39)成立。

SNR ≜ E{ } s
2

2

E{ } w
2

2

(39)

为消除阵列规模带来的额外功率增益，对阵列

导向矢量采用单位范数归一化（ a ( )θ
2

= 1，各

阵元幅度按
1

M
缩放），波束向量也满足单位功率

约束。上述 SNR不包含跨子载波或跨OFDM符号

的相干积累增益，后续检测与估计性能提升来自算

法对空间−频率−时间多维观测的联合利用。

S-Frame采用基于正交码本的时分波束扫描策

略，每个 S-Frame 由 Ms = Nr = 24 个 BS-TS 组成，

每个BS-TS占用1个OFDM符号，即Tb = Ts，因此

每个 S-Frame 对应的间隔为 Tsf = MsTb = 76.8 μs。

连续S-Frame之间的间隔为Mf = 1 024个OFDM符

号，对应的时间间隔为 Tf = MfTs = 3 276.8 μs。该

配置既能保证波束扫描覆盖整个角域，也能使单次

观测窗口保持在较短时域范围内，与前文采用的短

时同步误差建模相一致。

在统计性能评估时，每个SNR点均进行200次

独立Monte Carlo实验。为刻画异步条件下收发机

未知同步误差对接收信号的影响，仿真中采用等效

随机同步误差模型，以两个独立随机相位项表征

TO与CFO的联合扰动。在异步场景下，相应误差

项均服从区间[0,2π ]上的均匀分布，而在理想同步

基线中将其置零。此处的CFO/TO仿真设置主要用

于表征未知同步误差引起的相位失配效应，其目的

  表2　 仿真参数设置

参数

波形

载波频率/GHz

天线数量Nr

子载波数量K

OFDM符号周期Ts /μs

系统带宽B/MHz

子载波间隔Δf/KHz

角度范围

最大检测距离dmax/m

最大检测速度vmax/ (m.s-1 )

正则化经验常数κ

值

OFDM

26

24

320

3.2

100

312.5

[ -80°,80°]

960

37.6

0.1
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在于验证所提信号比值消除法与正则化机制在异步

扰动条件下的鲁棒性，而非针对某一具体硬件平台

给出固定的物理CFO/TO数值。

为保证仿真场景的可复现性与对比基准的一致

性，默认索引0的参考路径由LoS分量承担（无遮

挡或弱遮挡条件）。该假设仅用于本组仿真的场景设

定；本文提出的参考支路−扫描支路建模与比值消

除推导并不依赖参考路径的物理类别，若参考路径

由占优镜面反射分量承担，则公式形式保持不变，

性能主要随参考路径强度与可检测性变化而变化。

此外，为了量化RATE架构的感知性能，采用

基于加权欧氏距离的最小代价匹配策略（如匈牙利

算法）建立估计路径与真实路径的对应关系。当匹

配误差低于预设门限（角度1°，距离0.05 m，速度

0.1 m/s）时判定为成功检测。基于成功匹配的路径

对，计算各维度的RMSE和累积分布函数（cumula‐

tive distribution function, CDF）。此外，统计检测概

率Pd与虚警概率Pf以评估算法的可靠性。基于匹配

后的路径计算各维度的RMSE，计算方式如下：

RMSEμ = E
ì
í
î

ü
ý
þ

1
L∑ℓ = 0

L -1

||ϕμ,ℓ - ϕ̂μ,ℓ

2

(40)

其中，μ表示AoA、距离或速度维度。

4.2　参数估计精度与误差分布

AoA、距离和速度的RMSE随信噪比变化的曲

线分别如图 4~图 6所示，包括正则化RATE、无正

则化RATE、理想无CFO/TO基线、无比值操作基

线，以及两种对比算法Sequential（AoA估计+二维

DFT）与Tensor-ESPRIT的结果。  
仿真结果显示，在极低SNR区域，RATE架构

的性能优势暂未显现，正则化 RATE 与无正则化

RATE 及无比值操作基线接近且远离理想无 CFO/

TO基线，说明RATE架构在极低SNR环境下，即

使引入正则化，比值操作后的有效信噪比仍低于子

空间算法的崩溃阈值，可用性较低。随着 SNR提

升至−5 dB 附近，RATE 架构的性能出现了转折，

正则化 RATE 发生陡降并迅速收敛至理想同步基

线，特别是在距离和速度维度上，高 SNR下的估

计精度几乎与CRB下界重合，证明了只要信噪比

跨过门限，RATE架构就能在消除异步干扰的同时

保留超分辨率特性。更为关键的是，对比无正则化

RATE可以发现，前者因分母微小扰动引发的重尾

噪声而陷入显著的性能瓶颈，而RATE架构通过自

适应正则化成功抑制了这一效应，在−5 dB后与未

CB/RATE
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3?>CFO/TO0?
>(D)E0?

Sequential
Tensor-ESPRIT
CRB
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正则化RATE拉开了数量级的差距。这种差距验证

了正则化策略在非高斯噪声环境下的鲁棒性，也标

志着RATE架构能够解决信号比值引入的非线性噪

声问题。

与此同时，两类对比算法的曲线也呈现出各自

典型特征：Sequential由于顺序处理带来的误差传递

以及二维谱估计的分辨率和网格化限制，在中高

SNR区域更容易出现误差平台；Tensor-ESPRIT虽具

备高分辨优势，但在比值等效扰动和异步条件下的

观测构造下，子空间分解对扰动统计失配与离群点

相对更敏感，因此在距离和速度等维度可能表现为

收敛变缓或平台化。相较之下，RATE通过“解耦候

选集构造+稀疏融合配对”的链路实现三维参数的稳

定联合利用，并在低SNR区域体现更强鲁棒性、在

中高 SNR区域逼近理想无CFO/TO基线与CRB下

界，从而更清晰地体现了本文方案的性能优势与定

位性能。

此外，无比值操作基线在全信噪比区间内始

终处于极高误差水平，这种系统性的相位失真无

法随 SNR提升而改善。这表明在双基地毫米波上

行感知中，CFO 与 TO 引起的相位旋转具有破坏

性。若不加以处理，即便采用Sequential或Tensor-

ESPRIT等高分辨后端估计算法也难以获得可靠结

果。RATE架构通过信号比值及其正则化处理，将

包含未知 CFO/TO 的观测转化为仅含感知参数的

干净数据，从而显著提升异步条件下的参数估计

精度。

为进一步评价参数估计的稳定性，图 7和图 8

分别展示了在不同信噪比下距离和速度估计误差的

CDF，这两组曲线揭示了RATE架构在误差控制上

的关键特征。 

从整体走势来看，误差分布呈现出显著的

“相变”收敛特性。在低 SNR 时，CDF 曲线斜率

较缓，表明误差分布较为发散。然而，随着 SNR

提升至−5 dB以上，CDF曲线迅速变得陡峭，并在

0误差附近呈现出近似“阶跃函数”的形态。这表

明随着信道环境改善，正则化策略能够迅速压制

噪声的随机扰动，将绝大多数估计结果锁定在极

小的误差范围内，体现了算法在分布层面的强收

敛性。进一步聚焦于高SNR下的局部细节，RATE

架构展现了毫米级的测距与测速精度。如图 7 中

的局部放大子图所示，当 SNR 为 10 dB 时，CDF

曲线在误差为 0.002 m 处已突破 0.99。这意味着

99%以上的距离估计样本，其绝对误差被控制在

0.002 m以内。同样地，观察图 8的速度估计误差

分布，在相同信噪比下，超过 99%的样本速度估

计误差小于0.002 m/s。

上述结果证明，RATE架构不仅在平均意义上

逼近了理论下界，更在误差分布上消除了长尾效

应。这种高度集中的误差分布，证明了本文所提的

正则化张量算法能够有效克服信号比值带来的不确

定性，为后续的应用提供了高置信度的感知数据。

4.3　检测可靠性

图 9评估了RATE架构在不同信噪比下的路径

检测概率 Pd 与虚警概率 Pf，Pd 和 Pf 曲线揭示了

RATE架构在发现真实目标与抑制虚假目标之间的

平衡能力。由图9可知，检测概率呈现出陡峭的上

升与快速饱和特性。随着SNR的增加，Pd 迅速攀

升，在 SNR为−5 dB时突破 0.9的关键门限。这意

味着即便在较强的噪声环境下，RATE架构也能以

超过 90%的概率成功恢复出多径分量，且在 SNR

大于 5 dB后检测概率接近 100%，展现了极高的灵
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敏度。此外，虚警概率随 SNR 改善而快速下降。

在 SNR 大于 5 dB 的区间内，Pf 被压制至 0 附近。

这表明算法在中高信噪比下具有极高的特异性，几

乎不会产生“伪路径”。

图9所示现象和第3.2.2节的融合配对机制相契

合。与对AoA、时延和多普勒候选参数进行独立判

决的方案不同，RATE在融合阶段采用基于多维稀

疏支撑恢复的Tensor-OMP策略：算法首先根据当

前残差张量与空间、频率和时间3个模态响应矩阵

之间的联合相关性，逐轮选择最显著的三维连接；

随后基于当前支撑集对核心张量进行回代估计，并

通过低秩重构更新残差张量。因此，只有在3个观

测维度上同时获得一致支持的参数组合，才会被保

留为有效路径。由噪声扰动或错误组合形成的伪峰

值通常缺乏稳定的多维结构支撑，会在迭代更新过

程中被逐步抑制。如此，RATE在保持较高检测概

率的同时，能够显著降低虚警概率，并实现可靠的

多维参数自动配对。

图10展示了大误差概率随信噪比变化的曲线，

用以刻画算法的稳定性。该指标是基于成功匹配路

径的条件概率，因此必须结合检测概率Pd进行联合

评价，以免对低信噪比区域的性能产生误判。在极

低信噪比区间，大误差概率接近0并非代表高精度，

而是由于此时Pd极低，仅极少数与真值巧合重叠的

噪声峰值通过匹配，造成了“低误差率”的统计假

象。随着SNR的提升，更多临界的边缘路径被纳入

统计，导致曲线出现短暂的波动峰值。进入中高信

噪比区间后，Pd趋于1，且大误差概率同时收敛至

0。这种同步收敛特性表明，RATE架构检测与估计

是高度一致的，只要算法判定目标存在，其参数估

计值便稳定收敛于高精度区间，有效规避了参数严

重失真的离群检测现象。这一特性有力证明了正则

化策略对重尾噪声离群值的有效截断。

5　结束语

本文面向毫米波混合阵列上行感知中的采样受

限、时钟异步及非高斯噪声问题，提出了基于正则

化信号比值与张量稀疏重构的多维参数估计与自动

配对方法，并构建了RATE架构。通过时分波束扫

描与参考通道构建，实现了虚拟全数字观测阵列；

通过噪声功率感知的正则化信号比值，有效抑制了

CFO/TO异步干扰及比值运算引起的重尾噪声放大；

结合三阶张量建模与解耦参数估计，实现了AoA、

时延和多普勒的低复杂度自动配对。仿真结果表

明，本文方法在重尾噪声和严重异步条件下仍具有

稳定的检测与参数估计性能。未来的工作将进一步

探索在多用户并行感知场景下的张量模型扩展。
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