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基于稀疏贝叶斯学习的大规模多用户检测算法 
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摘  要：针对现有算法大都基于高斯逆伽马先验模型的稀疏贝叶斯学习（GIG-SBL），忽略了稀疏解所对应的支撑

集向量稀疏性的问题，提出一种基于伯努利高斯逆伽马先验模型的稀疏贝叶斯学习（BGIG-SBL）架构，通过引入

一个伯努利先验的二元向量，设计了单测量向量（SMV）的 BGIG-SBL-SMV 算法，结合支撑集向量的稀疏性提高

重构性能。进一步将该算法扩展到多测量向量（MMV）方案，通过共享相同控制稀疏解的超参数，利用 MMV 的

联合稀疏性提出 BGIG-SBL-MMV 算法。实验结果表明，所提 BGIG-SBL-SMV 算法相较于传统 GIG-SBL-SMV 算

法，在 mMTC 用户检测场景可实现 2 dB 的性能增益；同时，所提 BGIG-SBL-MMV 算法相对于单测量向量

BGIG-SBL-SMV 算法，用户检测率和数据检错率的性能增益可达到 4 dB，证明了所提算法的优越性。 
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Abstract: Aiming at the problem that most existing algorithms were based on the Gaussian inverse gamma prior model 

(GIG-SBL), which ignored the sparsity of the support set vector within the sparse solution, a sparse Bayesian learning 

framework based on the Bernoulli Gaussian inverse gamma prior model (BGIG-SBL) was proposed. By introducing a 

binary vector of Bernoulli prior, the BGIG-SBL-SMV algorithm based on single measurement vector (SMV) was de-

signed, which utilized the sparsity of the support set vector to improve reconstruction performance. Then the proposed 

algorithm was extended to multiple measurement vector (MMV) models by sharing the same hyperparameters. The 

BGIG-SBL-MMV algorithm was developed based on the joint sparsity of MMV. The experimental results show that the 

proposed BGIG-SBL-SMV can achieve a performance gain of 2 dB in mMTC over the traditional GIG-SBL-SMV. 

Moreover, BGIG-SBL-MMV has a performance gain of 4 dB as compared with its SMV counterparts, which demon-
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0  引言 

5G 海量机器类通信（mMTC, massive machine 

type communication）场景如今受到广泛关注，并

被应用于工业自动化、自动驾驶、智慧城市等物

联网领域。在 mMTC 通信场景下，传统的基于调

度的正交多址接入方案已经无法满足需求。由于

基站要为每台设备分配正交的时间或频率资源，

当设备的总数远多于资源的总数时，复杂的调度

过程会导致显著信令开销和过多时延[1]，这在发送

零星短数据包的场景中效率很低。为了克服上述

缺点，研究者提出一种免授权非正交多址接入

（ GF-NOMA, grant-free non-orthogonal multiple 

access）方案，允许设备在相同的时间或频率资源

上传输数据符号而不需要依赖基站授权[2-3]。用户

在传输过程中不需要基站的上行授权，而是随机

自主地传输数据，因此基站并没有来自用户的任

何先验信息，需要进行多用户检测，在接收到信

号后能够识别所有发送信息的活跃用户集合，从

而检测出它们发送的数据。 

在 mMTC 传输场景中，活跃用户数一般远少

于总用户数，即活跃用户是稀疏的，这就使原先的

多用户检测问题能够转换为稀疏信号的重构问题。

传统的压缩感知算法，如正交匹配追踪[4]、分段正

交匹配追踪[5]等经典贪婪算法已经被广泛应用。

Wang 等[6]利用 mMTC 系统中活跃用户固有结构稀

疏性提出一种结构化迭代支持检测算法，能够在连

续的时隙中联合检测活跃用户和其传输的数据。利

用前一时隙估计的传输符号和活跃用户集作为先

验知识，一种交替方向乘子法算法可以提高多用户

检测性能[7]。文献[8-9]研究了基于期望传播的联合

活跃用户检测、信道估计和数据检测的方法。通过

改进识别序列，将正弦扩频序列应用于 mMTC 的

扩频序列，一种非迭代、低复杂度的算法被用于多

用户检测[10]。 

然而，上述方法得出的往往不是最优的稀疏

解，贝叶斯算法证明在多数情况可以实现最优的稀

疏解。Tipping 等 [11]提出了一种稀疏贝叶斯学习

（SBL, sparse Bayesian learning）算法，用于机器学

习中的回归和分类。Wipf 等[12-13]将 SBL 算法引入

压缩感知（CS, compressive sensing）领域，针对单

测量向量（SMV, single measurement vector）模型稀

疏信号进行恢复，并扩展到多测量向量（MMV, 

multiple measurement vector）模型推导出 MSBL

（multiple SBL）算法。Zhang 等[14]研究了块稀疏贝

叶斯学习框架，将 MMV 模型转化为具有块状结构

的 SMV 模型，探索时间相关性进而提出了 T-SBL

和 T-MSBL 算法。Fang 等[15]则提出了支撑集辅助

的稀疏贝叶斯学习算法，应用一部分已知的先验支

撑集信息，在参数上增加了第三层先验，表征稀疏

控制的超参数。Fang 等[16]研究了结构化配对的稀疏

贝叶斯学习算法，将每个单独的超参数与每个系数

独立关联，而每个系数不仅涉及其自身的超参数，

还涉及近邻的超参数。 

由于传统 SBL 算法在实现每次迭代时使用矩

阵求逆，对于高维度数据复杂性太高，因此文献[17]

研究了基于高斯广义近似消息传递稀疏贝叶斯学

习算法，通过使用该算法实现 SBL 算法中的期望最

大化步骤，显著降低了计算复杂度。近几年，基于

SBL 的各种改进算法已经在 mMTC 多用户检测中

被广泛应用[18-22]。 

现有 SBL 算法都是基于高斯逆伽马（GIG, 

Gaussian inverse Gamma）先验模型，没有考虑稀

疏信号所对应的支撑集中存在的稀疏性，即稀疏

信号中的元素是稀疏的，那么其所对应的支撑集

向量也是稀疏的。因此，为了更好地利用这个特

性，本文提出了一种伯努利高斯逆伽马（BGIG, 

Bernoulli Gaussian inverse Gamma）先验模型。该

先验模型首先引入了一个服从伯努利分布的二

元向量作为支撑集向量，通过 SBL 算法进行学

习，促进重构解的稀疏性。接着，利用信号在多

时隙场景传输中所具备的联合稀疏性，通过共享

一个服从伽马分布的超参数来增强该重构性质，

从而将该模型推广到了 MMV 场景中。最后，在

GF-NOMA 系统中多个时隙内多用户检测实验结

果 表 明 ， 本 文 提 出 的 BGIG-SBL 算 法 和

BGIG-SBL-MMV 算法检测性能优于现有的

GIG-SBL 算法。 

1  系统模型 

本文考虑了一个 GF-NOMA 的 mMTC 多用户

上行链路系统，共有一个基站和 K 个用户（K>100），

系统模型如图 1 所示。 

每个用户配有一根发送天线且基站配有一根接

收天线。系统使用N个子载波来传输信号，其中N＜K。

基站在第 n 个子载波上接收到的信号可以表示为 
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其中， kx 代表第 k 个用户所发送的符号； nkφ 代表

长度为 K 的扩频序列 kφ 上的第 n 个分量； nkg 代表

用户所在的第 n 个子载波上的信道增益，是一个具

有零均值和单位方差的独立同分布复高斯变量。也

就是说，本文考虑的是瑞利衰落信道，该模型广泛

应用于无线通信中[23]。 nv 代表第 n 个子载波均值为

0、方差为 2η 的加性白高斯噪声。 

 
图 1  系统模型 

基站合并 N 个子载波上的接收信号，接收信号

向量可以进一步表示为 

 =y Hx + v  (2) 

其中 
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H 是一个大小为 N×K 的等效信道矩阵，第 n
行第 k 列所对应元素 nkh = nk nkg φ ， k·h 代表等效信道

矩阵 H 的第 k 列， n·h 代表 H 的第 n 行。如果考虑

信号是连续 J 个时隙发送，则有 

 , 1,2, ,j j j j j J= =y H x + v …  (3) 

其中， jy 代表第 j 个时隙接收到的信号向量； jH 代

表第 j 个时隙的等效信道矩阵，其具体形式是不同

时隙内的信道增益 ( )nkg j 乘相同的扩频矩阵 nkφ ；

jx 代表第 j 个时隙发送的信号向量； jv 代表第 j 个

时隙高斯噪声向量。本文假设用户在发送多个时隙

的信号时，活跃用户索引是不变的。这使信号获得

了联合稀疏的先验特征，使用此特征将有助于提升

稀疏信号的重构性能[24]。 

2  GIG-SBL 算法 

2.1  分层贝叶斯模型 

先回顾一下传统的分层贝叶斯模型，其通过添

加 GIG 先验模型来重构稀疏解。 

在传统的分层贝叶斯模型中，似然函数一般假

设服从高斯分布，即 1( , ) ～ ( , )Np ε ε-y x Hx IN 。 NI

是大小为 N×N 的单位矩阵。 

 
2
22 2 2( , ) 2π e

N N ε

p ε ε
- - + -

=
y Hx

y x  (4) 

先验函数分为两层，在第一层中，发送信号 x
通常被假设服从具有零均值的高斯先验分布，即

1( ) ～ (0, )p -x τN 。x 的每个分量 kx 均采用高斯分布

建模，即 

 （ ） T ˆ1 ( )

1

ˆ( ) 0, 2π e
K

K
k k

k

p p x τ - - -

=

= =∏ x τxτx τ  (5) 

其中， 1 ˆ[ , , ], diag( )kτ τ= =τ τ τ… 。 

第二层中，假设超参数 τ 服从伽马分布，即

( ) ～ Gamma( , )p a bτ 。 τ 是非负超参数，a 是形状

参数，b 是尺度参数。本文把参数 a 和 b 设为非常

小的值，即 410- 。之所以假设超参数 τ 服从伽马分

布，是因为伽马分布是高斯分布的共轭先验。因

此其后验分布和先验分布形式相近，意味着当获

得新的数据时能够直接通过参数更新获得新的后

验分布，此后验分布将会在下次新数据到来的时

候成为新的先验分布。再更新后验分布就不需要

通过大量的计算，即 

 （ ） 1 1

1 1

( ) , ( ) e k

K K
bτa a

k k
k k

p p τ a b a b τΓ -- -

= =

= =∏ ∏τ  (6) 

其中， 1

0
( ) e da ta t tΓ

∞ - -= ∫ 。 

假 设 噪 声 参 数 ε 也 服 从 伽 马 分 布 ， 即

( ) ～ Gamma( , )p ε c d 。设超参数 ,c d = 410- ，有 

 （ ） 1 1( ) , ( ) ed c dεp ε p ε c d c c εΓ - - -= =  (7) 

基于 GIG 先验的概率图模型如图 2 所示。 

2.2  GIG-SBL-SMV 算法 

接收端目标是根据单接收信号向量 y 恢复出

稀疏信号 x 。从图 2 可以看出， y 分别由 2 个变量

,εx 控制。超参数 τ 负责控制稀疏信号 x 的精度， 

,ετ 分别取决于超参数 ,a b和 ,c d 。 
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图 2  基于 GIG 先验的概率图模型 

在 GIG-SBL-SMV 算法中，接收端的后验概率

分布 ( , , )p εx τ y 在实际中往往无法直接算出。可用

变分贝叶斯推断使用另一个模型分布 ( , , )q εx τ 近似

表示。根据平均场理论，该分布可以被完全因式分

解为相互独立变量的后验概率分布，即 

 （ ）, , ( , , ) ( ) ( ) ( )p ε q ε q q q ε≈ =x τ y x τ x τ  (8) 

这里，在更新一个变量的同时，其他变量的最

新分布保持固定[18] 

 （ ） ( ) ( )
( ) , , constant

q q εq p ε= +x y τ
τ

 (9) 

 ( ) ( )( ) ( , , ) constantq q εq p ε= +xτ y x  (10) 

 ( ) ( )( ) ( , , ) constantq qq ε p= +x τy x τ  (11) 

对于向量变量 z ，其估计期望值 z〓定义为 
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q
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z
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此时，稀疏信号 x 的更新规则为[15]  
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(13)

 

其中， : diag( )=D τ〓 。可以得到 ( )q x 服从均值为 x〓、
方差为Φ的高斯分布，即 ( ) ～ ( , )q x Φx〓N ，更新式

如下 

 Tε=x yΦH〓 〓  (14) 

 T 1( )ε -= +Φ H HD 〓  (15) 

另外，精度 τ 的更新规则为 
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其中， 2σ 代表所求协方差矩阵Φ中对应的对角线

元素， 2 2 2 2
1 2, , , diag( )kσ σ σ  = =  σ Φ… ，得到 ( )q τ 服

从伽马分布，即 

 221 1
( ) ～ Gamma , ( )

2 2
q a b

  + + +  
  

σxτ 〓  (17) 

进一步地，可以得到 τ 的更新结果为 
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最后，噪声参数 ε的更新规则为[18] 
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(19)

 

可以验证出 ( )q ε 服从伽马分布，即 

 （ ）2

2

1
( ) ～ Gamma ,

2 2

N
q ε c d

  + + -  
  

xy H 〓  (20) 

因此，可以得到 ε的更新结果为 

 

（ ）2

2

2
1
2

N
c

ε
d

+
=

+ -y Hx
〓

〓
 (21) 

传统 GIG-SBL-SMV 算法总结如算法 1 所示。 

算法 1  GIG-SBL-SMV 算法 
GIG-SBL-SMV( , )=x y H〓  

步骤 1  初始化参数， 410a b c d -= = = = ；  

步骤 2  当 o 2l

2

d-x x〓 〓 大于设定好的迭代阈值或

者迭代次数达到最大迭代次数时，停止迭代 

步骤 3  按照式(14)和式(15)更新 x〓  

步骤 4  按照式(18)更新 τ〓  

步骤 5  按照式(21)更新 ε〓  
步骤 6  old =x x〓 〓，返回步骤 2 

3  BGIG-SBL 算法 

现有 SBL 算法都是基于上述 GIG 先验模型进

行研究的，忽略了稀疏解中所对应的支撑集中存在

的稀疏性。本文提出了一种新的基于伯努利高斯逆

伽马的稀疏贝叶斯学习算法，解决稀疏信号重构问

题。不同于传统 GIG 模型，本文在新先验模型中引

入了伯努利先验。该先验参数是一个二元向量，即

其元素为0或1，可通过基于分层贝叶斯模型的SBL
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算法进行学习。另外，本文利用发送信号所具有的

联合稀疏性先验这一特点，通过共享一个控制稀疏

度的超参数来提升信号的重构性能。 

3.1  BGIG-SBL-SMV 算法 

在伯努利高斯逆伽马模型中，稀疏解定义为

s x〓 ，其中， s 为二进制支撑集向量，表示稀疏解

中非零元素的位置； x 为重构稀疏解； 〓为哈达玛

积，这里表示 2 个向量中的对应元素相乘。先验参

数 s 结合了一个参数 γ 来决定重构稀疏信号所对应

的支持集中存在的稀疏性。 

本文假设向量 s 中的各个元素 ks 服从伯努利分

布，即 ( ) ～ Bernoulli( )k kp s γ ，以及 

 1

1 1

( ) ( ) (1 )k k

K K

k k k k
k k

s sp p s γ γ γ -

= =

= = -∏ ∏s γ  (22) 

向量 γ 中的各个元素 kγ 假设服从贝塔分布，即

0 0( ) ～ Beta( , )kp γ α β 。 

 0 01 10 0
0 0

0 0

( )
( , ) (1 )

( ) ( )
α βα β

p α β
α β

Γ
Γ Γ

- -+
= -γ γ γ  (23) 

其中， 0α 和 0β 是支撑集向量 γ 的初始超参数，文

献[25]证明了为向量 s 的初始超参数分配较大的值

会使信号对应的支撑集中具有更多的连续性，因此

这里将超参数 0α 和 0β 分别设为 1.4 和 2。这里选择

伯努利分布和贝塔分布，是因为两者存在着共轭分

布属性。此外，剩下的参数仍与上文提到的 GIG 模

型 一 致 ， 服 从 相 同 先 验 分 布 ， 即 ( ) ～p x  
1(0, ), ( ) ～ Gamma( , ), ( ) ～ Gamma( , )p a b p ε c d-τ τN 。 

本文将这种基于单观测向量 y 的伯努利高斯

逆 伽 马 的 稀 疏 贝 叶 斯 学 习 算 法 称 为

BGIG-SBL-SMV。本文提出的基于 BGIG 先验的概

率图模型如图 3 所示。 

 
图 3  基于 BGIG 先验的概率图模型 

由于本文在传统 GIG 模型中加入了一个支撑

集向量 s ，稀疏解被定义为 s x〓 。因此，尽管 2 个

模型中很多参数的先验分布基本是相同的，但是

BGIG-SBL-SMV 中参数的更新规则相较于传统的

GIG 模型有所区别，各个参数的更新规则如下。具

体式推导如附录 1 所示。 

1) 支撑集向量 s 的更新规则为 

 

（ ） T
2

22 21

2
2( ) ( )

1

1 e

( ) ～

Bernoulli
k k k kk

k
k

k

x x

q s

εα σψ β ψ · ·-- +++

  
  
  
  

h h y〓 〓〓 〓

 
(24)

 

进一步地，可以得到参数 s 中第 k 个元素 ks 的

更新规则为 

 
（ ） T22 2

2

1
2) 2( ( )

1

1 e
kk k k kk k

k
x x

s
ε σψ β ψ α · ·+ -- +

=
+

h h y〓 〓〓 〓
〓  (25) 

2) 控制支撑集向量 s 的参数 γ 更新规则为 

 ( ) ～ Beta( , )q γ α β  (26) 

从而可以得到参数 γ 的更新规则为 

 =
+ β

γ α
α

〓  (27) 

其中， 0: α= + 〓α s ， 0: 1β= + - 〓β s ， [ ]T

1 2, , , ks s s= 〓 〓 … 〓〓s ，

[ ]T

1 2, , , kα α α= …α ， [ ]T

1 2, , , kβ β β=β … 。 

3）稀疏信号 x 的更新规则为 

 ( ) ～ ( , )q x x Φ〓N  (28) 

其均值和方差分别更新如下 

 Tε= Φx SH y〓〓 〓  (29) 

 1( )ε -= +Φ D μ〓  (30) 

其中 

 
（ ）T T: diag (1 )

: diag( ), : diag( )

= + -

= =

μ H H ss s s

S s S s

〓〓 〓
〓

〓〓 〓

〓
 

(31)
 

4) 控制稀疏信号 x 的精度 τ 更新规则为 

 221 1
( ) ～ Gamma , ( )

2 2
q a b  + + +  

  
σxτ 〓  (32) 

则参数 τ 的更新式为 

 
2 2

1

2
1

( )
2

a

b

+
=

+ +
τ

x σ
〓

〓
 (33) 

5) 噪声参数 ε的更新规则为 

 （ ）2

2

( ) ～

1
Gamma , ( )

2 2

q ε
N

c d
  + + -  
  

s xy H 〓 〓〓
 

(34)
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则 ε的更新式为 

 
（ ）（ ）2

2

2
1
2

N
c

ε
d

+
=

+ -y H s x
〓

〓 〓〓
 (35) 

本文提出 BGIG-SBL-SMV 算法如算法 2 所示。 

算法 2  BGIG-SBL-SMV 算法 
BGIG-SBL-SMV( , )=x y H〓  

步骤 1  初始化参数 4
010 ,a b c d α-= = = = =  

01.4, 2β =  

步骤 2  当 o 2l

2

d-x x〓 〓 大于提前设定好的迭代阈

值或者迭代次数达到最大迭代次数时，停止迭代 
步骤 3  按照式(25)更新 ks〓  

步骤 4  按照式(27)更新 γ〓  

步骤 5  按照式(29)和式(30)更新 x〓  

步骤 6  按照式(33)更新 τ〓  

步骤 7  按照式(35)更新 ε〓  
步骤 8  old =x x〓 〓，返回步骤 2 

3.2  BGIG-SBL-MMV 算法 

传统基于MMV的SBL算法将原来单个的观测

向量 y 扩展出 J 个接收时隙的多个接收信号向量

1 2[ , , , ]Jy y y… 并行处理，而在此过程中，观测矩阵φ
依旧是不变的。通过共享从伽马分布中提取的公共

超参数 τ ，与贝叶斯推理相结合生成了一种新的

MSBL 算法[13]。 

然而，本文考虑的是实际 mMTC 传输场景，

即信道状态在多个时隙内是随机变化的。而之前

mMTC 传输场景中基于 SBL 的多用户检测算法

依旧是假设信道增益 g 和扩频矩阵 φ在多个时隙

内是不变的，从而也就没有对等效信道矩阵 H 分

时隙来考虑[20]。本文的MMV模型与之前的MMV
模型不同之处在于，本文考虑了信道增益 g 在多

时隙发送时是随时间变化的，这更符合实际

mMTC无线通信场景。扩频矩阵 φ依旧保持不变，

但由于扩频矩阵 φ 与不同的信道增益 ( )nkg j 相

乘，因此等效信道矩阵 H 划分成了多个时隙

1 2[ , , , ]JH H H… 。 

本文将提出的 BGIG-SBL 算法推广到上述的

MMV 模型中，提出了 BGIG-SBL-MMV 算法，来

进一步提高稀疏信号的重构性能。在该 MMV

模型中，BGIG-SBL-MMV 算法仍假设各参数具有与

3.1 节相同的先验分布，即 

 

0 0

1

( ) ～ Bernoulli( ), ( ) ～ Beta( , )

( ) ～ (0, ), ( ) ～ Gamma( , )

( ) ～ Gamma( , )

j j j

j

j

p p α β

p p a b

p ε c d

-

s γ γ

x τ τN  

(36)

 

定义对于任意向量 jz ，有标量 , ,k j jz ∈ z  

1,2, ,k K∀ = … ， ,k jz 为第 j 个向量 jz 中的第 k 个元

素，j=1,2,…,J。基于 MMV 的 BGIG-SBL 先验概率

图模型如图 4 所示。 

 
图 4  基于 MMV 的 BGIG-SBL 先验概率图模型 

所提 BGIG-SBL-MMV 算法各个参数的更新规

则如下，具体推导如附录 2 所示。 
1) 第 j 个时隙支撑集向量 js 的更新规则为 

（ ）2 2 T
, , , ,,

2
,2,

1

2

.

2( ) ( )

( ) ～

Bernou
1

i

1

ll

e
j k j k j k j jk jk j k j k j

k j

x x

q s

σεψ β ψ α · ·+ + --

  
  
  
  +

h h y〓 〓〓 〓

 

  (37) 

进一步地，可以得到 js 中第 k 个元素 ,k js 的更

新式为 

 
（ ）2 2 T

, , , ,2, ,

2
,

,
2( ) )

1

2(

1

1 e
j k j k j k j jk jk k jj k j

k j
x x

s
σεψ β ψ α · ·-- ++

=
+

h h y〓 〓〓 〓
〓  (38) 

2) 第 j 个时隙的控制 js 的精度参数 jγ 的更新

规则为 

 ( ) ～ Beta( , )j j jq γ α β  (39) 

由此得到参数 jγ 的更新式为 

 j

j
j

j

=
+

α
α

γ
β

〓  (40) 

其中， 0:j jα= + 〓α s ， 0: 1j jβ= + - 〓β s 。 

3) 第 j 个时隙的发送信号 jx 的更新规则为 

 ( ) ～ ( , )j jjq xx Φ〓N  (41) 

其均值和方差更新式分别为 
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 T
j j j j j jε=x Φ S H y〓〓 〓  (42) 

 1( )j j jε -= +Φ D μ〓  (43) 

其中 

 
（ ）T T: diag (1 )

: diag( ), : diag( )

j j j j j j j

j j j j

= + -

= =

μ H H s s s s

S s S s

〓 〓 〓 〓〓

〓〓
〓

 
(44)

 

4) 给定 J 个 jx 信号控制精度参数 τ 的更新规

则为 

 2

1

21
1,

2 2
( ) ～ Gamma

J

j j
j

aq
J

b
=

  
++ -  

  
+ ∑τ x σ〓  (45) 

从而得到参数 τ 的更新式为 

 
2

1

2

1
2

1
2 j j

J

j

J
a

b
=

+ -
=

+ +∑ σ
τ

x
〓

〓
 (46) 

其中， 2
jσ 是协方差矩阵 jΦ 中对应的对角线元素，

即 2 diag( )j j=σ Φ 。可以看到，超参数 τ〓利用 J 个不

同时隙的信号参数，加强了重构解的联合稀疏性，

而且由于与高斯似然共轭，可以方便地进行贝叶斯

推理。 
5) 第 j 个时隙噪声参数 jε 的更新规则为 

 （ ）（ ）2

2
( ) ～ Gamma ,

2

1

2 jj jj jd
N

q ε c
  + -  
  

+ y s xH 〓 〓〓  

  (47) 

因此，可以得到参数 jε 的更新式为 

 

（ ）（ ）2

2

2
1
2 j j

j

j j

N
c

ε
d

=
-

+

+ sy H x
〓

〓 〓〓
 (48) 

所提 BGIG-SBL-MMV 算法如算法 3 所示。 

算法 3  所提 BGIG-SBL-MMV 算法 

[ ]1 2 1 2, , , BGIG-SBL-MMV( , , ,J = y yx x x〓 〓 〓… …  

1 2, , )J Jy H H H…,  

步骤 1  初始化参数： 4
010 ,a b c d α-= = = = =  

01.4, 2β =  

步骤 2  当 o 2l

2

d-x x〓 〓 大于提前设定好的迭代阈

值或迭代次数达到最大迭代次数时，停止迭代 
步骤 3  按照式(38)更新 ,k js〓  

步骤 4  按照式(40)更新 jγ〓  

步骤 5  按照式(42)和式(43)更新 jx〓  

步骤 6  按照式(46)更新 τ〓  
步骤 7  按照式(48)更新 jε〓  

步骤 8  oldj j-x x=〓 〓 ，返回步骤 2 

4  算法仿真结果及分析 

本节在一个GF-NOMA系统中测试所提方案的

性能。与文献[7,18]相似，本文设置该多用户 mMTC

通信中的总用户数 K=108，子载波数 N=72，活跃

用户数 M=12，时隙 J=7，采用 BPSK 调制。这里比

较不同算法在多时隙传输场景的检测性能，指标包

括误码率（BER, bit error rate）、活跃度差错率（AER, 

activity error rate）、均方误差（MSE, mean squared 

error）和归一化均方误差 （NMSE, normalized mean 

squared error）。 

定义 BER 为重构信号后的错误比特数与总传

输比特数的比值，AER 为估计的活跃用户索引出错

个数与总活跃用户索引个数的比值。MSE 和 NMSE

分别定义为[10, 12] 

 
2

2MSE
length( )

-
=

x x
x

〓
 (49) 

 
2

2

MSE
NMSE =

x
 (50) 

采用 GIG-SBL-SMV 算法[26]和 GIG-SBL-MMV

算法作为对比算法，多时隙传输场景下不同 SBL 算

法在不同信噪比（SNR, signal to noise ratio）下的

BER如图 5所示。从图 5可以看出，在 SNR=2～8 dB

时，在单测量向量 SMV 方案下，本文提出

BGIG-SBL-SMV的性能优于传统GIG-SBL-SMV约

1 dB。这是因为所提方案引入一个二元伯努利向量

来学习活跃用户索引的信号稀疏性，提高了稀疏信

号的重构性能。从图 5 还可以看出，在多测量向量

MMV 架构下，所提 BGIG-SBL-MMV 算法相对于

传统 GIG-SBL-MMV 算法有 2 dB 的性能增益，同

时比单测量向量 BGIG-SBL-SMV 算法有 4 dB 的性

能增益。因为前者在处理多个时隙信号时，共享了

控制稀疏解的超参数，提高了解的联合稀疏性和重

构性能。 
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图 5  不同 SBL 算法的 BER 

多时隙传输场景下，不同 SBL 算法在不同信噪

比下的 AER 如图 6 所示。从图 6 可以看出，在相

同的 AER 时，所提 BGIG-SBL-SMV 算法优于传统

的 GIG-SBL-SMV 算法约 1 dB，同时与所提

BGIG-SBL-MMV 相差约 2 dB。 

 
图 6  不同 SBL 算法的 AER 

图 7 和图 8 分别展示了不同信噪比下发送端

的原始信号与接收端检测出的信号之间的 MSE

与 NMSE。从图中 7 和图 8 可以看出，随着 SNR

的增加，检测出的信号值与原始发送信号值之间

的差异会越来越小。所提 BGIG-SBL-MMV 相较

于其他算法具有显著的性能优势，具体来说，在

MSE 或 NMSE 相同时，其相较于 GIG-SBL-MMV

有约 2 dB 的性能增益，相比 BGIG-SBL-SMV 有

约 4 dB 的性能增益，相较于 GIG-SBL-SMV 有约

5 dB 的性能增益。这是因为 BGIG-SBL-MMV 不

仅通过本文提出的二元伯努利向量来学习活跃用

户索引，同时在处理多时隙信号时，共享控制重

构稀疏解的超参数，从而保证了估计信号的联合

稀疏性。 

 
图 7  不同 SBL 算法的 MSE 

 
图 8  不同 SBL 算法的 NMSE 

不同 SBL 算法在不同活跃用户度 Pa 下的 BER

性能如图 9 所示。从图 9 可以看出，当 SNR=6 dB 时，

所提 BGIG-SBL-SMV 算法在 Pa 较小时，即 Pa<0.2

时，具有良好的检测性能。例如，在 Pa=0.1 时，

BGIG-SBL-SMV 算法相较于传统的 GIG-SBL-SMV

算法检测性能更好。但是随着活跃用户度的增加，当

活跃用户度大于 0.2 时，BGIG-SBL-SMV 算法检测

性能会逐渐和传统的 GIG-SBL-SMV 算法持平。这是

因为 SBL 算法本身利用了传输信号的稀疏性，因此

其只适用于活跃用户少的场景，不适合活跃用户多的

场景。而本文提出的 BGIG-SBL-MMV 算法在不同活

跃用户度下相较于其他算法依旧维持着较高的性能。

比如GIG-SBL-MMV算法在Pa=0.1时可达到BER在
310- 数量级，而 BGIG-SBL-MMV 算法在更多活跃用

户下，即 Pa=0.15 时，也达到相同的 BER 性能。 
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图 9  不同活跃用户度下的仿真结果 

5  结束语 

本文提出了一种基于伯努利高斯逆伽马先验

模型的稀疏贝叶斯学习算法，通过引入一个二元伯

努利向量来学习稀疏信号所对应的支撑集中存在

的稀疏性。同时将 BGIG-SBL 算法扩展到多测量向

量 MMV 模型中，共享了控制稀疏解的超参数，利

用了信号的联合稀疏解特点，进一步提升多用户信

号的重构性能。实验结果表明，在 mMTC 多用户

检测场景中，本文提出的 BGIG-SBL-SMV 以及

BGIG-SBL-MMV 算法的重构性能显著优于现有的

GIG-SBL-SMV 和 GIG-SBL-MMV 算法。此外，基

于 MMV 多测量向量的检测方案 BGIG-SBL-MMV

相对单测量向量BGIG-SBL-SMV和GIG-SBL-SMV

方案，分别有 2 dB 和 4 dB 的性能增益，同时能检

测更多的活跃用户。 

附录 1  BGIG-SBL 算法各参数更新规则推

导过程 

1) 支撑集向量 s 更新规则式(25)推导如下[25,27]  
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(51)

 

其中，ψ是伽马函数的对数导数，即 

 
d

( ) ln ( )
d

ψ t t
t

= Γ  (52) 

以及 
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由于 ks 是一个随机的二元伯努利变量，因此 
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由此可得 
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从而有 
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 (56) 

2) 支撑集向量 s 的参数 γ更新规则式(26)推导如下 
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可以验证 ( )q γ 服从贝塔分布，即 

 ( ) ～ Beta( , )q γ α β  (58) 

3) 稀疏重构信号 x 的更新规则式(28)推导如下 
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(59)

 

可以验证 ( )q x 服从高斯分布，即 

 ( ) ～ ( , )q x x Φ〓N  (60) 

4) 控制稀疏信号 x 的精度 τ 更新规则式(32)推导如下 
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（ ） （ ）

（ ）
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2
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1 1
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x
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τ

x

x
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τ

〓

〓

τ

σ

 (61) 

可以验证 ( )q τ 服从伽马分布，即 

 （ ）2 21 1
( ) ～ Gamma ,

2 2
q a b

  + + +  
  

τ σx〓  (62) 
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5) 噪声参数 ε的更新规则式(34)推导如下 
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H
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(63)

 

由此可以验证 ( )q ε 服从伽马分布， 即 

 （ ）2

2

1
( ) ～ Gamma , ( )

2 2

N
q ε c d

  + + -  
  

s xy H 〓 〓〓  (64) 

附录 2  BGIG-SBL-MMV 算法各参数更新

规则推导过程 

1) js 的更新规则式(38)推导如下 

 

（ ） （ ）
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(65)

 

其中， ,nk jh 代表第 j 个等效信道矩阵 jH 中的第 n 行第 k 列

上的元素，从而有 
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以及 
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同时有 
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(68)
 

因为 ,k js 是一个随机的二元伯努利变量，有 
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由此可以验证 
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(70)

 

2) jγ 的更新规则式(40)推导如下 
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(71)

 

则可以验证 ( ) ～ Beta( , )j j jq γ α β 。 

3) jx 的更新规则为 
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(72)

 

由此，如式(41)，可验证 

 ( ) ～ ( , )j jjq xx Φ〓N  (73) 

4) τ 的更新规则式(45)推导如下 
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通过推导可得 
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5) jε 的更新规则式(47)推导如下 
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由此，可以验证 
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