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超大规模可重构智能表面辅助系统近场时变信道估计
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摘要：针对超大规模可重构智能表面（XL-RIS）辅助近场时变信道估计面临的级联维度高、极域码本复杂度大

等问题，本文提出一种低复杂度贝叶斯信道估计与跟踪方法。首先，利用基站（BS）-RIS链路静态特性及级联

信道双结构稀疏性，对BS侧公共支撑进行解耦，将级联信道估计转化为RIS侧等效近场信道估计；其次，在第

一帧构造多测量向量（MMV）模型，采用多测量向量稀疏贝叶斯学习（MSBL）在固定角度采样下更新自适应

码本，获得角度支撑和贝叶斯先验；最后，在后续帧固定自适应码本，利用分层贝叶斯卡尔曼滤波（HBKF）递

推跟踪时变稀疏系数。仿真结果表明，所提方法在降低估计复杂度的同时提高了近场时变信道估计精度，证明

了所提贝叶斯估计与跟踪框架在XL-RIS辅助近场时变信道估计中的有效性。
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Abstract: To address the high dimensionality of cascaded channels and the high complexity of polar-domain codebooks 

in extremely large-scale reconfigurable intelligent surface (XL-RIS)-assisted near-field time-varying channel estimation, 

a low-complexity Bayesian channel estimation and tracking method was proposed. First, by exploiting the static property 

of the base station (BS)-RIS link and the double-structured sparsity of the cascaded channel, the common support at the 

BS side was decoupled, and the cascaded channel estimation problem was transformed into an equivalent near-field chan‐

nel estimation problem at the RIS side. Then, a multiple measurement vector (MMV) model was constructed in the first 

frame, and multiple measurement vector sparse Bayesian learning (MSBL) was employed to update the adaptive code‐

book with fixed angular sampling, through which the angular support and Bayesian priors were obtained. Finally, in the 

subsequent frames, the adaptive codebook was fixed, and a hierarchical Bayesian Kalman filter (HBKF) was employed 

to recursively track the time-varying sparse coefficients. It was shown by simulation results that the estimation accuracy 

of near-field time-varying channels was improved and the estimation complexity was reduced. The proposed Bayesian es‐

timation and tracking framework demonstrates its effectiveness for XL-RIS-assisted near-field time-varying channel esti‐

mation.
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0　引言

可重构智能表面（reconfigurable intelligent sur‐

face, RIS）由大量可编程的无源元件构成，能动态

调控信号反射方向，进而重塑无线电磁环境[1]。在

毫米波/太赫兹通信中，RIS可显著提升频谱效率、

信道容量与覆盖范围[2]，已成为下一代通信的关键

技术。然而，获取准确的信道状态信息（channel 

state information, CSI）是发挥RIS性能的前提，也

是一大挑战[3]。由于RIS为无源设备，系统需在基

站（base station, BS）或用户设备（user equipment, 

UE）端完成 BS-RIS-UE 级联信道的估计。而 RIS

辅助通信系统的信道由BS-RIS信道和RIS-UE信道

级联组成，随着RIS反射单元数量增加，信道矩阵

维度线性增长，导致导频开销与计算复杂度剧

增[4-5]。在RIS辅助的信道估计的研究方法中，最

小二乘或最小均方误差方法在RIS单元众多时频谱

效率显著下降[6-7]，深度学习方法泛化能力受限于

训练数据与环境变化[8]。压缩感知和稀疏贝叶斯学

习（sparse bayesian learning, SBL）能够利用毫米

波信道稀疏性，在欠定观测下实现低开销信道恢

复。文献[9]通过级联信道向量化和正则化 SBL超

参数更新挖掘角域稀疏结构。级联信道向量化后容

易忽略链路中存在的共享支撑关系，文献[10]进一

步利用RIS辅助远场级联信道的双结构稀疏性，通

过双结构正交匹配跟踪联合估计公共行支撑和部分

公共列支撑，以压缩感知方式降低导频开销。在双

结构支撑估计的基础上，文献[11]进一步引入SBL

对支撑集合和信道系数进行贝叶斯细化，从而提高

级联信道估计精度。此外文献[12]利用所有用户共

享的BS-RIS公共列块稀疏性，先估计公共到达角

子空间并进行投影，将原始行列块稀疏级联信道转

化为低维行块稀疏恢复问题。

为了满足未来通信网络对高数据速率和大规模

连接的需求，超大规模多输入多输出（extremely 

large-scale multiple-input multiple-output, XL-

MIMO）、超大规模可重构智能表面（extremely 

large-scale reconfigurable intelligent surface, XL-RIS）

等技术也正蓬勃发展。当RIS辅助系统扩展到XL-

RIS 场景时，级联信道估计不仅存在维度高的问

题，还需要面对近场传播带来的建模变化。随着阵

列孔径和载波频率增大，瑞利距离显著扩展，用户

或散射体更容易处于近场区域。此时，传统远场平

面波假设不再成立，阵列响应同时依赖角度和距

离，信道需要采用球面波模型刻画。与远场信道主

要依赖角域稀疏性不同，近场信道在角度-距离联

合极域中呈现更明显的稀疏结构，已有研究揭示了

近场信道在极域中具有稀疏性，并通过构建角度-

距离采样码本采用压缩感知算法进行估计。为了解

决XL-RIS辅助系统下级联信道的近场信道估计问

题，文献[13]在文献[10]的基础上针对XL-RIS近场

传播特性引入极域双结构稀疏性，通过角度-距离

联合字典提升近场级联信道估计精度。然而，完整

极域码本需要同时采样角度和距离，码本规模随采

样点数快速增长，导致RIS辅助系统的近场级联信

道计算复杂度大幅提升。为降低近场级联信道估计

开销，文献[14-15]通过混合RIS中少量有源单元分

别估计RIS-UE与BS-RIS信道，再重构级联信道，

但需要额外有源硬件支持，文献[16]则是通过RIS

侧等效级联角把级联信道转化为RIS侧等效信道来

降低级联信道估计开销。针对近场极域码本规模过

大的问题，文献[17]提出自适应码本联合稀疏贝叶

斯学习（joint sparse bayesian learning，JSBL），利

用近场信道能量在角域集中的特性，先通过 SBL

获得主要角度支撑，再在固定角度采样下更新活跃

原子的距离参数，从而避免完整二维极域搜索。

然而，上述研究的相关算法用于信道估计时需

要先验信息，导致此类重构算法仅适用于静态或准

静态信道条件。在实践中，由于收发器的移动性，

维持准静态信道具有挑战性。在近场模型下，若用

户或散射体发生移动，级联信道会呈现时变特性。

若每个传输块都重新估计完整级联信道，不仅需要

重复构造高维观测模型，还会消耗大量导频并压缩

数据传输时间。时变无线信道的路径增益在相邻时

刻具有相关性，文献[18]指出，时变无线信道的路

径增益在相邻时刻之间具有相关性，这为利用历史

CSI预测当前信道提供了理论依据。基于该时间相

关模型，文献[19-20]将级联信道表示为状态空间模

型，并利用卡尔曼滤波（kalman filter, KF）在预测

—更新框架下实现CSI的递推跟踪。然而，KF主

要刻画信道系数的时间演化，难以同时利用毫米波

信道的稀疏支撑结构和路径活跃性先验。文献[21-

23]尝试在欠采样下，利用时变稀疏信号的空间稀

疏性和时间相关性，实现低延迟、高精度的实时重

建。在此基础上文献[24]提出分层贝叶斯卡尔曼滤
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波（hierarchical bayesian kalman filter, HBKF）算法

来解决稀疏恢复问题，而在文献[25]中采用HBKF

来解决时变信道参数跟踪和信号重构问题，结合稀

疏先验和时间相关性实现递推估计。需要注意的

是，时变递推跟踪通常依赖初始CSI，在无先验信

息条件下，需要先通过静态或准静态信道估计获得

可靠初始化，再用于后续时变跟踪。文献[26]面向

远场毫米波混合MIMO系统分别考虑准静态和时

间选择性场景，为了获取可靠初始化，在准静态中

利用多测量向量 （multiple measurement vector, 

MMV）共享角域支撑的特性，建立块稀疏MMV

模型，并采用MMV-SBL恢复信道；在时变阶段利

用准静态提供的初始 CSI 结合 HBKF 进行预测更

新。文献[27]针对XL-RIS近场动态场景，在双结

构稀疏基础上通过去噪卷积神经网络-迭代收缩阈

值算法获得静态CSI，并利用具有时间相关函数的

KF实现近场时变信道估计。

现有研究已分别在级联信道结构降维、近场自

适应码本设计和时变稀疏跟踪方面取得进展，但这

些环节大多相互独立。针对XL-RIS近场时变级联

信道，现有工作对RIS侧低维稀疏域内级联观测降

维、近场参数学习与时变递推跟踪的统一建模与协

同处理仍研究不足。综上，本文提出一种结合多测

量向量稀疏贝叶斯学习（multiple measurement vec‐

tor sparse Bayesian learning, MSBL）和分层贝叶斯

卡尔曼滤波的MSBL-HBKF算法实现XL-RIS辅助

近场时变信道估计。本文的具体贡献如下：（1）首

先，针对完整 BS-RIS-UE 级联信道维度较高的问

题，利用RIS级联信道的双结构稀疏性和BS-RIS

公共子空间特征对BS侧进行投影，将完整级联信

道估计转化为 RIS 侧等效近场信道估计，为后续

MSBL和时变跟踪建立低维观测模型。（2）其次，

针对RIS侧近场信道角度-距离耦合以及后续时变

跟踪对准确先验信息的需求，在第一帧内构造多测

量向量（MMV）观测，利用多测量向量共享支撑，

通过自适应MSBL完成角度支撑判决和距离参数更

新，并获得后续时变跟踪所需的自适应码本和贝叶

斯先验。（3）最后，针对后续传输块重复近场估计

以及传统KF难以保持稀疏结构的问题，固定第一

帧获得的自适应码本和稀疏先验，通过HBKF递推

跟踪自适应码本域的时变稀疏系数，并根据动态误

差超参数修正信道稀疏性。

1　系统建模

图 1所示为XL-RIS辅助毫米波通信系统，其

中BS配备M根天线，XL-RIS采用N个反射元件的

均匀线性阵列，UE配备单天线。假设BS-UE的直

视链路被阻挡，因此只考虑BS-RIS-UE间的级联信

道通信路径，其中BS-RIS信道GBR ∈ CM × N、RIS-

UE 信 道 hRU ∈ CN × 1 和 BS-RIS-UE 级 联 信 道

H ∈ CM × N。为了简化问题，假设BS-RIS相距较远

的距离，因此GBR建模为远场静态信道，且只包含

单条直视路径。由于XL-RIS的超大规模特性，hRU

建模为近场时变信道，其多径分量只包含近场分量

而没有远场分量。远近场的边界取决于瑞利距离

r = 2D2
RIS /λ，DRIS为XL-RIS的孔径，λ为信号载波

波长。本文假设块衰落信道，即信道参数在每个传

输块上保持不变。每个传输块分为导频训练阶段和

数据传输阶段，UE在导频训练阶段，通过RIS向

BS发送Q个已知的导频信号用于上行链路估计。

1.1　级联信道建模

根据图 1，BS配备M根天线，XL-RIS采用N

个反射元件，则BS-RIS远场信道GBR为：

GBR = MN αBRaB (θAOA
BR )aH

R (φAOD
RB ) (1)

其中， αBR 表示 BS-RIS 直视路径的信道增益，

aB (θAOA
BR ) 表示 BS 侧到达角 θAOA

BR 远场导向矢量，

aH
R (φAOD

RB )表示 XL-RIS 侧离开角 φAOD
RB 远场导向矢

量。RIS-UE近场信道hRU表示为：

hRU [ t ] =
N
L ∑ℓ = 1

L

gℓ [ t ] bR (φAOA
ℓ ,rℓ ) (2)

其中gℓ为第L条路径的增益，φAOA
ℓ ，rℓ分别表示为

散射体

散射体

瑞丽距离

XL-RIS

用户

基站
障碍物

1r

1
2

3

2r

3r

BR


GBR

RB


RU
[ ]th

 
图1　XL-RIS辅助通信系统模型
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RIS侧第 l条路径到达角和第 l个散射体到RIS中心

的距离，bR (φAOA
ℓ ,rℓ )表示近场导向矢量。

上述BS侧和RIS侧的远场导向矢量 a (φ )、近

场导向矢量b (φ,r )分别表示为：

an (θ ) =
1

Na

é

ë
ê
êê
êe

-j
2π
λ
ζ1θ,e

-j
2π
λ
ζ2θ,…,e

-j
2π
λ
ζnθù

û
ú
úú
ú

H

(3)

[ b (φ,r ) ]n =
1

N
exp ( - j

2π
λ

(dn (φ,r ) - r ) ) (4)

其中 ζn 表示第 n 个阵元相对于阵列中心的位置为

ζn = (n -
N - 1

2 )d,dn (φ,r ) = r2 + ζ 2
n - 2rφζn，其中

n = 0,1,…,N - 1。

定 义 BS-RIS-UE 链 路 级 联 信 道 H =

GBRdiag (hRU [ t ])表示。由于BS-RIS距离较远，近

似为静态路径（即在整个传输块中只需要一次估

计 ）。 因 此 ， 级 联 信 道 H 的 时 变 表 示

H [ t ] ∈ CM × N为：

H [ t ] = MN αBRaB (ϑAOA
BR )aH

R (φAOD
RB )

diag ( N
L ∑ℓ = 1

L

gℓ [ t ] bR (φAOA
ℓ ,rℓ )) (5)

其中，gℓ [ t ]表示第 t个传输块的RIS-UE信道增益，

gℓ [ t ]的时间演化模型可以通过一阶自回归过程近

似表示为：

gℓ [ t ] = ρgℓ [ t - 1] + 1 - ρ2 uℓ [ t ] (6)

其中，ρ = J0 (2πfDTB )表示与信道增益对应的时间

相关系数，J0 (⋅)表示第一类零阶贝塞尔函数，fD和

TB分别表示为最大多普勒频移和传输块持续时间，

uℓ [ t ] ~ (0,σ 2
u ) 表示模型误差，并且假设与 gℓ [ t ]

独立。

1.2　问题建立

为了表示方便，本文采用下标表示传输块间的

时间变量 t。需要说明的是，本章节首先建立一般

时变观测模型，因此在接收信号和信道变量中保留

时间下标 t。而2.1和2.2节主要面向第一帧初始化，

用于完成级联信道等效处理、BS侧投影降维和自

适应码本学习，不涉及传输块间的时变递推，因此

相关公式不显式标注全局时间下标。后续 2.3节进

入时变信道跟踪阶段后，再使用时间下标描述不同

传输块之间稀疏系数和信道状态的演化。定义RIS

的相移矢量为 θ = [η1ejθ1,η2ejθ2,…,ηnejθN ]，表示RIS

的第 n个元素的反射相移和振幅。为了简化问题，

假设 ηn = 1,∀n。则在第 t个传输块发送第 q个导频

时，基站侧的有效接收信号y (q ) ∈ CM × 1表示为：

yt,q = G diag (θq )ht sq + wt,q

= G diag (ht )θq sq + wt,q = Htθq sq + wt,q

(7)

其 中 ， sq 表 示 导 频 信 号 ，

wt,q ∈ CM × 1 ∼ CN (0,σ2 IM )表示信道噪声。假设导

频信号为 sq = 1，∀q，在Q个导频传输完成后，可

以得到接收信号矩阵 Yt = [ yt,1,…,yt,Q ] ∈ CM × Q 表

示为：

Yt = HtΘ + Wt (8)

其中，Θ = [ θ1,…,θQ ]CN × Q 是 RIS 的反射矩阵，

Wt = [ wt,1,…,wt,Q ]CM × Q 是噪声矩阵。本文的目标

是根据测量矩阵Yt和式（6）描述的增益演化模型

得到级联信道Ht的估计。对于XL-RIS辅助毫米波

系统，存在几个难点：1）若直接对每个训练块的

完整级联信道进行估计，需要恢复高维矩阵，导频

开销和计算复杂度较高；2）由于XL-RIS阵列孔径

较大，RIS-UE链路呈现近场球面波传播特性，信

道不仅与角度有关，还与距离有关，传统远场角域

稀疏模型难以准确表征；而完整角度-距离极域码

本又会带来较大的字典维度；3）在用户移动场景

下，RIS-UE信道随时间缓慢变化，若每个传输块

均重新估计近场信道，将进一步增加导频开销。

2　时变信道估计

针对Ht估计的难点，本文提出如图2所示的低

复杂度贝叶斯估计与跟踪框架。首先，对级联信道

进行处理，利用BS-RIS静态直视路径和双结构稀

疏性，估计BS侧公共支撑得到到达角 θ̂AOA
BR 并投影

降维，将完整级联信道转化为 RIS 侧等效近场信

道。其次，在第一帧构造MMV模型，以时间多测

量向量共享支撑，为了避免近场极域角度-距离码

本，设计自适应MSBL学习近场信道角度支撑、距

离参数、稀疏系数和噪声先验。最后，固定自适应

码本为后续时变信道提供先验信息，对稀疏系数建

立一阶自回归模型，并利用 HBKF 递推更新超参

数、预测协方差、卡尔曼增益和滤波结果，最终重

构时变级联信道。

··4
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2.1　基于BS侧投影的级联信道等效处理

利用 BS-RIS 链路静态远场直视路径的特点，

将其在级联信道稀疏表示中视为公共支撑[10]。若

直接估计完整BS-RIS-UE级联信道，需要同时恢复

BS侧和RIS侧参数，使BS侧到达角与RIS侧级联

角度、距离等多维参数耦合于同一观测模型，导致

待估变量维度增大，并引入高维矩阵运算和较高的

求解复杂度[12,16]。因此本文利用BS侧公共支撑投

影降低后续待估计信道维度。首先在RIS侧建立等

效级联角表示，并构造角度采样固定、距离参数可

更新的自适应近场码本；随后结合级联信道的双结

构稀疏性，在 BS 侧估计公共行支撑和到达角

θ̂AOA
BR ，构造对应导向矢量并对接收信号进行投影降

维[16]。从而将原始高维级联信道估计问题转化为

RIS 侧等效近场信道估计问题。具体过程如图 3

所示。

2.1.1　RIS侧等效级联角与自适应近场码本构建

在文献[10]中公式（10）针对远场场景指出，

公共行对应的BS侧到达角，非零列位置对应RIS

侧的RIS侧BS-RIS信道离开角和RIS-UE信道到达

角和复合角度。而把RIS-UE信道建模为近场信道

无法直接对RIS侧等效级联角度进行相加。依据文

献[16]将式（5）中的RIS离开角与L个到达角进行

等 效 合 并 ， 得 到 L 个 级 联 角 度 ϑ =

[ ϑ1,ϑ2,…,ϑℓ,ϑℓ + 1,…,ϑL ]，其中 ϑℓ = arcsin (sin φAOA
ℓ -

sin φAOD
RB )，通过级联角度可以把级联信道简化为：

H = aB(ϑAOA
BR )hH

r =

aB(ϑAOA
BR ) MN 2

L ∑
l = 1

L

αH,ℓ bT
R (ϑℓ,rℓ )

(9)

其中 αH,ℓ = αG gℓ 为级联信道等效增益， hH
r =

MN 2

L ∑
l = 1

L

αH,ℓ bT
R (ϑℓ,rℓ )为RIS侧等效近场信道。

为了估计公共行的索引，引入BS侧远场过完

备字典V ∈ CM × MBS。对于XL-RIS场景，极域角度

和距离采样通常不能太小，否则距离失配会明显影

响近场相位拟合精度，因此完整极域码本会带来较

高复杂度。为避免在等效级联角—距离二维平面上

进行密集搜索进一步减少后续时变信道估计的复杂

度，近场码本不采用传统的极域码本，本文参考文

献[17]自适应码本思想，只对等效级联角进行均匀

采样，并为每个角度原子配置一个可更新距离参

数。该类自适应码本通过先捕获角域稀疏信息、再

细化距离参数，使码本规模主要由角度分辨率决

定，而不再由完整角度-距离二维采样决定，因此

RIS侧近场自适应码本B ( r ) ∈ CN × S，分别定义为：

V = [ aB (θ1 ),…,aB (θMBS
) ] (10)

B ( r ) = [ b (ϑ1,r1 ),b (ϑ2,r2 ),…,b (ϑS,rS ) ] (11)

其中 B ( r ) 为近场导向矢量构建的自适应码本，

[b (ϑi,ri )] n
≈ 1

N
e

jπ ( )-
1 - ϑ2

i

2ri
dn2 + nϑi

， 采 样 角 度 满 足

|ϑi - ϑi + 1| =
2
S
，且 rS 根据通信环境自适应更新，

MBS为BS侧远场码本数，S为RIS侧近场码本数。

2.1.2　基于双结构稀疏的BS侧公共支撑估计与投

影降维

在完成 RIS 侧等效级联角建立后，需要估计

BS侧参数。根据文献[10]双结构稀疏理论，级联角

域矩阵的公共行支撑对应BS侧到达角支撑，而每

个非零行中的非零列对应RIS侧等效级联角。由于

本文假设BS-RIS链路为单条直视路径，因此BS侧

公共行支撑数为1，只需要估计一个公共行索引即

可。根据上述导向矢量的描述，级联信道H在稀疏

BS测投影降维
估计BS侧公共支

撑、到达角
得到RIS测等效

近场信道
构造第一帧MMV观

测
自适应MSBL联合学

习

更新稀疏超参数、
噪声精度、自适应

码本

建立稀疏系数
AR(1)状态模型

HBKF递推更新超参
数、协方差、卡尔
曼增益和滤波结果

重构RIS侧近场信
道和完整级联信道

Y ( )AOA

BRBa  rh Y

( )rδ B、 、| 1 ,
ˆ

t t e t−、x y( 1)

, | 1 |

j

m t t t t t t

+

−、 、、 P K x

 
图2　近场时变信道低复杂度贝叶斯估计与跟踪框架

构造远场字典和近
场自适应字典

估计非零行BS侧公
共支撑集

角域字典搜索能量
最大支撑集位置

级联信道
构造BS导向矢量投

影降维
RIS侧等效级联信

道 

RIS侧等效级联角
度

H ( )AOA

BR
ˆ

Ba 
rhˆ

B

 
图3　级联信道等效处理
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域变换矩阵V、B字典下被稀疏表示为：

H = VH͂BH (r ) (12)

由于本文假设 BS-RIS 链路为单条直视路径，

因此BS侧公共行支撑集为LG = 1，RIS-UE路径为

L条，H͂将只有1个非零行，该行内有L个非零列。

将上述分解代入（9）中得到观测模型：

Y = VH͂BH (r )Θ + W (13)

转化为压缩感知模型为：

Y͂ = ( BH (r )Θ )H H͂ H + W͂ = ΘH B ( r ) H͂ H + W͂(14)

其中 Y͂ = (V HY )H ∈ CQ × MBS 等效接收信号，W͂是等

效噪声。用RIS辅助信道的双结构稀疏性估计公共

行的索引：

Ω̂B = arg max
m

P (Y͂:,m,1) 2

2
(15)

其中P ( X,L)表示对x的剪枝算子，将除最大的L个

幅值元素以外的所有元素置零，ΩB为公共行对应

的支撑集，其中支撑集包括aB(θAOA
BR )的信息。在得

到公共行支撑集之后，根据该索引从BS侧远场过

完备字典中选取对应的导向原子，构造对应BS侧

的导向矢量：

âB(θAOA
BR ) = V

:,Ω̂B
(16)

利用BS侧的导向矢量对接收信号进行左投影

得到接收向量 ȳ ∈ CQ × 1为：

ȳ =
Y H âB

‖âB‖2
2

= QHhr + w̄ (17)

RIS侧等效信道在稀疏域中表示为：

hr = B ( r ) x (18)

其中 x ∈ CS × 1 为自适应码本下的稀疏系数向量。

把此公式代入解耦后观测模型得到：

ȳ = ΘH B ( r ) x + w̄ = A ( r ) x + w̄ (19)

其中 A ( r ) = ΘH B ( r ) ∈ CQ × S 为自适应等效感知

矩阵。

2.2　基于第一帧MMV的自适应MSBL信道估计

在RIS侧等效近场信道中，近场阵列响应同时

依赖等效级联角和距离参数，直接构造完整的角

度-距离极域码本会增加计算复杂度。为此，本文

在第一帧构建MMV观测，利用慢时变多测量向量

间角度、距离近似不变及共享稀疏支撑的特性，采

用自适应MSBL估计稀疏系数矩阵X、公共稀疏超

参数 δ、等效噪声精度 β以及距离参数，并在固定

角度网格下完成自适应近场码本优化。所得第一帧

的稀疏系数估计、稀疏先验、噪声精度和自适应码

本，为后续HBKF时变跟踪提供初始化信息。具体

过程如图4所示。

2.2.1　第一帧RIS侧等效MMV观测模型构建

第一帧内选取K个短训练块构造MMV观测模

型，并通过MMV框架对自适应码本的角度支撑集

和距离参数进行更新。将第一帧内K个训练块的解

耦观测按列堆叠，可得到第一帧MMV接收信号：
-
Y = A ( r ) X + W̄ (20)

其 中
-
Y = [ ȳ1,ȳ2,…,ȳK ] ∈ CQ × K， X =

[ x1,x2,…,xK ] ∈ CS × K， W̄ = [ w̄1,…,w̄K ] ∈ CQ × K， K

为第一帧内用于构造MMV的短训练块数，xK为第

K个传输块对应的RIS侧等效稀疏系数向量。第一

帧内多个训练块共享相同的角度支撑和近似相同的

距离参数，为了刻画原级联稀疏矩阵中RIS侧列支

撑在多个训练块中的共同稀疏性，定义第m个RIS

侧字典原子对应的多测系数向量，即MMV系数矩

阵X的第m行转置为：

x MMV
m ≜ X T

m,: = [ xm,1,xm,2,…,xm,K ]T (21)

2.2.2　分层贝叶斯先验与后验推断

引 入 共 享 方 差 超 参 数 δm 并 假 设

x MMV
m ~CN (0,δm IK ),    m = 1,…,S。假设稀疏性系数

X服从高斯先验分布，根据：

p ( X|δ ) = ∏
k = 1

K

CN ( xk ; 0,Δ) (22)

其中δm是自适应码本域第m个RIS侧自适应近场码

本 原 子 的 方 差 型 超 参 数 , Δ =

diag (δ1,δ2,…,δm ) ∈ CS × S为超参数矩阵。当δm较大

时，第m个角度原子更可能为活跃路径；当 δm 逐

渐减小到零时，对应原子被自动抑制。为了进一步

促进稀疏性，对超参数 δm 和服从独立同分布复高

斯分布噪声精度β = σ-2引入Gamma先验：

建立共享稀疏
先验

引入噪声精度
与Gamma先验

计算后验均值
和后验协方差

稀疏超参数、
噪声精度、自
适应码本更新

构造MMV观测 时变估计
rh Y 、Σ μ ( )rδ B、 、

 
图4　第一帧MMV自适应MSBL估计流程
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p (δ ) = ∏
m = 1

S

Γ (δm ; 1,ε )

p ( β ) = Γ ( β ; a,b )
(23)

其中把Ξ = { ε,a,b }为 SBL推断中的预设超参数集

合。在给定X、β时，观测矩阵的条件概率为：

p (
-
Y |X,β ) = ∏

k = 1

K

CN (
-
y

k
; A ( r ) xk,β

-1 IQ ) (24)

由概率链式法则，联合概率密度为：

p (
-
Y ,X,δ,β ; Ξ ) = p (

-
Y |X,β ) p ( X|δ ) p (δ ) p ( β )(25)

SBL的目标是通过最大化边缘似然来估计稀疏

超参数、噪声精度以及自适应码本。引入任意分布

q ( X )，对数边缘似然可分解为：

ln p (Ȳ,δ,β ; Ξ ) = L (q,δ,β ; Ξ ) +

KL (q ( X )‖p ( X|Ȳ,δ,β ) )
(26)

其 中 KL (⋅‖ ⋅ ) 为 KL 散 度 ， 变 分 下 界 为

L (q,δ,β ; Ξ ) = Eq

é

ë
êêêêln

p (
-
Y ,X,δ,β ; Ξ )

q ( X )
ù

û
úúúú。 当 q ( X ) =

p ( X|
-
Y ,δ,β )时，KL散度为零，下界达到最大值：

(δ,β,B ( r ) ) = arg max
δ,β,B (r )

L (δ,β,B ( r ) ; Ξ ) (27)

X的后验分布仍为复高斯分布：

p ( X|
-
Y ,δ,β ) = ∏

k = 1

K

CN ( xk ; μk,Σ ) (28)

其中

Σ = ( βAH (r ) A ( r ) + Δ-1 ) -1
(29)

μk = βΣAH (r ) ȳk (30)

2.2.3　基于变分下界的超参数更新与自适应码本

优化

根据EM迭代思想，在E步中，已经计算出后

验均值和后验协方差，在M步骤中更新系数超参

数δm需要最大化关于δ的期望对数先验：

δ = arg max
δ

EX|Ȳ[ ln p ( X|δ ) + ln p (δ ) ] (31)

忽略与 δ无关的常数项得并对 δ求导令其为 0，

进而超参数δm可以更新为：

δm =
1
K
‖Um,:‖2

2 + [ Σ ]m,m, m = 1,…,S (32)

其中 U = [ μ1,μ2,…,μK ] ∈ CS × K 表示稀疏系数矩阵

X 的后验均值，且‖Um,:‖2
2 = ∑

k = 1

K

|Um,k|
2。由（32）

可知，公共稀疏超参数 δm 由第 m 个码本原子在

MMV观测中的后验均值平均能量与后验方差共同

构成，等价于该原子对应稀疏系数在K个测量向量

上的平均后验功率，用于表征其活跃程度。δm 越

大，对应原子的活跃程度越高；当 δm趋近于零时，

该原子受到抑制。因此，相比单测量向量估计，

MSBL通过 k个测量向量的共同支撑信息，提高了

角度支撑判决的稳定性。

根据变分下界中与β相关的项，有对噪声精度

的更新需要最大化关于β的期望对数似然：

β = arg max
β

EX|Ȳ[ ln p (Ȳ|X,β ) + ln p ( β ) ] (33)

忽略与 β无关的常数项得并对 β求导令其为 0

进而噪声精度β更新为：

β =
QK

‖Ȳ - A ( r )U‖2
F + K tr ( )A ( r )ΣAH (r )

(34)

与固定字典MSBL不同，本文需要进一步更新

B ( r )，根据变分下界，保留与相关的项B ( r )，可

得码本优化问题：

B ( r ) = arg minLB (r ) (35)

其 中

LB (r ) = β -Y - A ( r )U 2

F
+ βK tr (A ( r )ΣAH (r ) )。

直接求解二维（角度+距离）优化问题计算复

杂度极高，根据文献[17]中证明了近场信道的波束

域能量在角域是高度集中的，因此可以采用固定角

采样和距离更新的低复杂度策略，这种策略将二维

优化问题降为一维优化问题，极大降低了计算复杂

度，同时保证了估计精度。对距离更新的方式采用

逐步搜索方案在每次迭代中更新B (r )中的距离：

1

r (i + 1)
=

1

r (i )
- α∇r LB (r )|r = r (i ) (36)

为了进一步降低复杂度，在码本采样时会均匀

采样角度，且在每次迭代无需对所有码本的距离参

数进行更新，只需要对前 2L个高概率对应距离进

行更新即可。

2.3　基于自适应码本先验的HBKF时变参数跟踪

第一帧MSBL完成后，系统获得RIS侧自适应

码本及贝叶斯先验。基于后续慢时变传输块中角度

支撑和距离参数短时近似不变，本文固定第一帧码

本，仅将稀疏系数作为状态变量，并采用一阶自回

归模型描述其时间演化。为避免逐帧重新估计带来

的导频和计算开销，同时弥补传统KF难以保持稀

··7
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疏结构的问题[25]，利用第一帧先验初始化HBKF，

并通过动态稀疏超参数更新完成后续状态递推和信

道重构，具体过程如图5所示。

第一帧得到的自适应码本，在后续短时跟踪窗

口内保持固定。对于后续第 t个跟踪传输块，RIS

侧近场信道表示为：

hr,t = B ( r ) x t (37)

第一帧MSBL得到的稀疏超参数反映不同自适

应码本原子的活跃程度。本文考虑慢时变场景，在

短时跟踪窗口内主要传播路径的角度、距离和路径

集合近似保持不变，因此相邻传输块的稀疏系数近

似共享公共支撑S。该建模方式与文献[26]中的动

态稀疏建模思路一致。基于此，本文采用一阶自回

归模型描述后续稀疏状态演化：

xt = ρxt - 1 + 1 - ρ2 ut (38)

其中，ut~CN (0,Γt ) 表示归一化模型误差，Γt =

diag (γ1,t,γ2,t,…,γm,t )表示状态创新稀疏协方差。γm,t

表示第m自适应码本原子的创新方差。当 γm,t趋近

于零时，对应原子在递推过程中受到抑制。对任意

m ∉ S， 有 xm,t =  xm,t - 1 =  0， 由 式 （38） 可 得 ，

um,t = 0， 即 supp (ut ) ⊆ S。 进 一 步 令 δm,t =

E{| xm,t |
2}，γm,t = E{|um,t |

2}。在 ut 与 xt - 1 相互独立

的条件下，由式（38）可得：

δm,t = ρ2δm,t - 1 + (1 - ρ2 )γm,t (39)

对于短时跟踪窗口采用局部平稳近似 δm,t ≈
δm,t - 1，可得 γm,t ≈ δm,t。因此，第一帧 MSBL 得到

的 δ̂m 可作为HBKF动态过程方差的初始尺度，即

Γ0 = Δ̂ = diag ( δ̂ )。该参数仅用于初始化，后续 Γt

仍由当前观测通过EM迭代自适应更新。

在对后续 t个传输块进行时变估计时，HBKF

主要包括状态预测、基于当前观测的稀疏超参数更

新、卡尔曼增益计算、状态校正和信道重构。根据

一阶自回归衰落模型，信道预测估计 x̂t|t - 1 和预测

误差为ye,t：

x̂t|t - 1 = ρx̂t - 1|t - 1 (40)

ye,t = yt - ρA (r ) t x̂ t - 1|t - 1 (41)

在对超参数进行更新时，按照EM算法的过程

对后验均值和后验协方差按照下列公式进行更新：

Σ ( j )
m,t = ((1 - ρ2 ) A (r )H

t R-1
w̄ A (r ) t + (Γ ( j )

t )-1 ) -1
(42)

μ( j )
m,t = 1 - ρ2 Σ ( j )

m,t A (r )H
t R-1

w̄ ye,t (43)

在M步骤中得到超参数的更新为：

γ( j + 1)
m,t = Σ ( j )

m,t + |μ( j )
m,t |

2 (44)

在得到收敛超参数结果输入至滤波器中来修正

预测误差协方差：

Pt|t - 1 = ρ2 P t - 1|t - 1 + (1 - ρ2 ) Γt (45)

卡尔曼增益：

Kt = Pt|t - 1 Â (r )H
t ( Â (r ) t P t|t - 1 Â (r )H

t + σ2 I ) -1

(46)

滤波更新：

x̂t|t = x̂t|t - 1 + Kt ye,t (47)

滤波后误差协方差：

Pt|t = ( I - Kt Â (r ) t )P t|t - 1 (48)

完成第 t个传输块的状态更新后，RIS侧近场

信道估计为：

ĥt = B̂ (r ) x̂ t|t (49)

结合以上描述，得到本文所提信道估计算法的

完整流程如算法1所示。

3　仿真与分析

3.1　仿真参数

本文通过仿真验证所提方法在XL-RIS辅助近

场时变通信系统下的有效性。仿真参数设置BS侧

天线数为 64，RIS侧反射单元数为 256，天线间距

固定为 0.5λ。假设 RIS-UE 信道路径为 L=6，载波

频率为 72GHz[25]，移动速度 v = 5km/h，多普勒频

移为 fD = 130Hz。相干时间设置为Tc = 5ms，传输

块长度设置为TB =
Tc

10
，则对应时间选择性信道模

建立一阶自回
归模型

预测估计、预
测误差

预测误差后验
均值和方差

更新超参数、
超参数矩阵

RIS侧时变稀疏
等效近场信道

预测协方差卡尔曼增益滤波更新滤波后协方差
RIS等效近场信
道/级联信道

( )rδ B、 、
tx | 1 ,

ˆ
t t e t−、x y ( ) ( )

, ,

j j

m t m t、Σ μ

| 1t t−P
tK|

ˆ
t tx

( 1)

,

j

m t

+

 
图5　后续传输块HBKF近场时变信道跟踪
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型的相关系数 ρ ≈ 0.75。仿真采用归一化均方误差

(normalized mean square error, NMSE)作为信道估计

的性能评估指标，其表达式为：NMSE = ‖H -

Ĥ‖2
2 /‖H‖2

2。其中H表示实际的信道，Ĥ表示估

计信道。

3.2　方案设计

本节围绕所提 MSBL-HBKF 框架开展仿真验

证。第一，在第一帧估计阶段，比较自适应

MSBL、固定距离MSBL的NMSE性能。其中，自

适应MSBL利用MMV联合稀疏建模进行公共支撑

判决，并在迭代中更新距离参数；固定距离MSBL

保持距离参数不变，用于分析近场距离失配对码本

匹配精度的影响。第二，设置不同中心频率和带宽

配置，分析MSBL在不同系统参数下的估计性能。

第三，在时变跟踪阶段，将 MSBL-KF、MSBL-

HBKF、P-KF（polar-domain KF, P-KF）、P-HBKF

（polar-domain HBKF, P-HBKF）、P-SBL-KF（polar-

domain sparse bayesian learning KF）、P-SBL-HBKF

（polar-domain sparse bayesian learning HBKF）、P-

SOMP （polar-domain simultaneous orthogonal 

matching pursuit,P-SOMP）[28]和 Oracle KF 进行对

比。其中，MSBL-KF和MSBL-HBKF均采用第一

帧自适应MSBL获得的码本和先验信息，后续分别

采用KF和HBKF跟踪稀疏系数；P-KF和 P-HBKF

采用固定极域码本从零状态开始递推；P-SBL-KF

和P-SBL-HBKF首先通过极域P-SBL获得第一帧先

验，再分别采用 KF 和 HBKF 跟踪[26]；极域 P-

SOMP不采用KF/HBKF状态递推[28]；Oracle KF表

示已知真实支撑后的理想卡尔曼跟踪结果。通过不

同导频长度、信噪比（signal-to-noise ratio, SNR）、

传输块和MMV数量下的NMSE对比，验证所提方

法的有效性。

3.3　仿真结果及分析

在导频长度固定为128、真实路径距离为10 m

的第一帧初始化场景下，图 6比较了不同MMV数

量下自适应距离更新 MSBL 与固定距离 MSBL 的

SNR-NMSE 性能，其中固定距离 MSBL 的距离参

数固定为 25 m。图 7在MMV=3、导频长度为 128

的条件下，进一步比较不同固定距离取值对近场

MSBL估计性能的影响。结果表明，随着MMV数

量由 1 逐步增加至 2、3、5、10，MSBL 的 NMSE

性能稳步提升。多测量向量一方面增强了公共角

度-距离支撑的判决可靠性，减少支撑错选引入的

估计偏差；另一方面通过多观测联合估计提升稀疏

系数估计精度，同时提升了自适应距离更新与超参

数估计的稳定性。图7表明，固定距离越接近真实

距离，估计性能越好。相比固定距离方法，自适应

MSBL能够迭代修正活跃原子的距离参数，从而降

低近场码本距离失配带来的估计误差。

  算法1　 所提出近场时变信道估计算法

输入：接收信号Yt，RIS训练矩阵Θt，BS侧字典V，自适应码本

B ( r(0 ) )，相关系数ρ，噪声方差σ2，停止阈值 ε，路径数L，最大

迭代次数 Imax，Jmax

输出：Ĥt

1)根据式(19)得到RIS侧等效观测信号

初始化 r(0 ) =
dr

4
,Δ(0 ) = 1,β(0 ) = 1

while ‖δ(i + 1) - δ(i )‖2 /‖δ(i )‖2 ≤ ϵ或i ≥ Imax

2)根据式(29) (30)更新稀疏系数后验均值和后验协方差Σ i,U i

3)根据式(32)更新方差型稀疏超参数δi

4)根据式(34)更新噪声精度βi

5)根据式(36)更新距离 ri

6)更新自适应码本B ( r(i ) )

end while
7)初始化HBKF的状态估计、预测误差协方差和动态稀疏超参数

矩阵 x̂0|0 = Û:,S0
,P0|0 = Σ̂,Γ0 = Δ̂

for t = 1,…,T do
8)根据式(40)进行预测估计 x̂t|t - 1

9)根据式(41)计算预测误差ye,t

while ‖γ̂( j )
t - γ̂( j - 1)

t ‖ > ε 或 j < Jmax

10)根据式(42)、(43)更新预测误差后验均值和后验协方差
μ( j )

m,t ,Σ
( j )
m,t

11)根据式(44)更新动态稀疏超参数 γ( j + 1)
t =

[ γ( j + 1)
1,t ,γ( j + 1)

2,t ,…,γ( j + 1)
S,t ]T

12)得到Γ ( j + 1)
t = diag (γ( j + 1)

t )

end while
13)根据式(45)更新预测协方差Pt|t - 1

14)根据式(46)计算卡尔曼增益Kt

15)根据式(47)更新稀疏系数估计 x̂t|t

16)根据式(48)更新滤波后协方差Pt|t

更新传输块 t + +
end for

17)输出：级联信道 Ĥt

图6　不同MMV数量下自适应MSBL与固定距离MSBL的性能对比

··9
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图 8 对比了 28、60、72GHz 三种中心频率与

100、500、1000MHz 三种带宽配置下 MSBL 的信

道估计性能。所有配置的NMSE均随信噪比升高持

续下降，相同载频下带宽越大性能增益越显著，

1000MHz带宽较100MHz可带来约7~8dB的性能提

升，原因在于带宽扩展增加了多测量向量的观测维

度，有效提升了公共支撑判决、超参数估计与自适

应距离更新的稳定性。相同带宽下，60GHz 与

72GHz性能接近且整体优于28GHz。28GHz波长更

长，距离维度相位敏感度不足，自适应距离更新精

度受限，码本失配更突出。该结果表明，所提

MSBL方法在不同中心频率和带宽配置下具有较好

的适用性。

图 9比较了SNR=10 dB、第一帧MMV=3时各

算法随导频长度Q的NMSE性能。随着Q增加，各

算法 NMSE 总体下降；MSBL-KF/MSBL-HBKF 整

体优于固定极域P-KF/P-HBKF，P-SBL初始化也能

明显改善对应KF/HBKF性能，说明自适应码本和

稀疏先验均有利于后续跟踪。为进一步量化逐块重

估的导频代价，并减小单测量向量下角度、距离估

计误差造成的性能偏差，MSBL在每个传输块采用

3 个长度均为 Q 的测量向量重新执行完整 MSBL，

因此总导频为 3Q，而MSBL-HBKF后续每块仅使

用 Q。在 Q=80∼200 时，MSBL-HBKF 仍较 MSBL

获得约 0.45～2.02dB 增益，即在逐块导频降低

66.7%的情况下保持更低NMSE；当Q=240和 256

时两者性能趋近，但MSBL仍需3倍导频。结果表

明，所提递推框架能够在保持跟踪精度的同时显著

降低逐块重新估计的导频开销。

图 10 和图 11 分别给出了 MMV=1 和 MMV=3

时各算法随 SNR及传输块变化的跟踪性能。随着

MMV由1增至3，第一帧支撑、距离及稀疏先验估

计更加可靠，后续跟踪性能相应提升。P-SBL-KF/

HBKF优于对应的零状态P-KF/HBKF，说明稀疏先

验初始化可降低递推初始不确定性；在相同KF或

HBKF 递推下，MSBL 方法总体优于 P-SBL 方法，

表明自适应距离更新能够减小固定极域码本的距离

失配。相比 P-SOMP，KF/HBKF 进一步利用时间

相关性进行递推，其中HBKF还可通过动态稀疏超

参数抑制非活跃分量。上述结果验证了MMV初始

化、自适应码本和稀疏时变递推的有效性。

为验证所提框架对更一般传播场景的适用性，

设置 4种场景：S0为单BS-RIS路径和纯近场RIS-

UE多径，S1扩展为3条BS-RIS远场路径，S2考虑

RIS-UE远近场混合传播，S3同时考虑BS-RIS多径

和RIS-UE远近场混合传播。由图 12可见，4种场

景的NMSE均随SNR提高而下降；S1较S0约损失

2dB，主要源于多公共支撑估计与子空间解耦误

差，而S0与S2、S1与S3性能接近，说明远近场混

合传播未引入明显额外退化。结果表明，所提框架

经相应模型扩展后仍适用于有限 BS-RIS 多径及

RIS-UE远近场混合场景。

3.4　计算复杂度与存储开销分析

为定量比较不同信道跟踪方案的计算代价，分

图7　不同固定距离下MSBL的SNR-NMSE性能对比

图8　不同中心频率和带宽配置下MSBL估计性能对比

图9　导频长度和NMSE关系
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别统计各算法的字典及状态维度、第一帧初始化主

导复杂度、后续单传输块跟踪主导复杂度和核心存

储开销，结果如表1所示。表中 IM和 IP分别表示自

适应MSBL和固定极域P-SBL的迭代次数；JA和 JP

分别表示MSBL-HBKF和极域HBKF的超参数更新

次数；W和Ks分别表示P-SOMP测量向量数和选择

的支撑数,为了方便对比零MA = S = N。核心存储

开销按照统一矩阵存储口径统计，包括工作字典、

状态及误差协方差和单块递推所需主要中间矩阵，

不计不同程序实现产生的临时变量复用差异。由表

1可见，BS侧等效投影后，各算法开销主要取决于

RIS侧码本维度和跟踪方式。固定极域方法需维护

高维状态及协方差；P-SBL虽改善第一帧先验，却

未降低后续滤波维度；P-SOMP开销较低，但不维

护基于自回归模型的 Kalman 状态递推。MSBL-

HBKF仅在第一帧执行MSBL，后续在低维自适应

码本域更新稀疏超参数并递推，避免逐块重复稀疏

恢复，在性能、复杂度与存储间取得较好折中。进

一步地，若MSBL-HBKF不进行BS侧公共支撑投

影，联合状态维度为MJ = MBSMA，降维后维度为

MA 使主导复杂度降低了 M 3
BS。由此，BS 侧投影、

自适应MSBL码本和HBKF递推分别缓解了级联信

道维度高、二维极域码本复杂度大及逐传输块重复

估计开销高的问题，实现了低复杂度XL-RIS近场

时变信道估计。

4　结束语

本文在超大规模可重构智能表面（XL-RIS）

毫米波近场时变信道估计场景，针对级联信道维度

高、二维极域码本计算复杂度大、时变场景下逐传

输块重复估计导频开销较高的问题，提出一种低复

杂度贝叶斯信道估计与跟踪框架。依托级联信道双

结构稀疏特性完成信道解耦，将高维BS-RIS-UE级

联信道转化为RIS侧等效近场稀疏信道。第一帧采

用多测量向量稀疏贝叶斯学习，在固定角度网格下

迭代更新距离参数构建自适应码本，同步获取路径

支撑与可靠贝叶斯先验；后续帧固定自适应码本，

图11　MMV为3时SNR、传输块和NMSE的关系

图12　不同传播结构下MSBL-HBKF的SNR-NMSE性能

图10　MMV为1时SNR、传输块和NMSE的关系

··11



通 信 学 报 第 XX 卷 

通过分层贝叶斯卡尔曼滤波递推跟踪时变稀疏系

数，降低逐传输块重复估计带来的导频开销。所提

框架能够可有效缓解固定码本的距离失配问题，多

测量向量能显著提升支撑判别精度，在低导频开销

下兼具优异的估计精度与跟踪稳定性。后续可进一

步研究高速移动条件下的支撑动态跳变及相应的自

适应跟踪方法。
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