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摘要：超大规模多输入多输出（XL-MIMO）是面向未来6G超级无线宽带和超大规模连接的关键技术，其空间非平稳特性导致局部天线阵列区

域可能仅会被部分用户“看到”，称为用户可视区域（VR）。利用VR可实现XL-MIMO低复杂度传输设计，如何识别用户VR是其必要前提。由

于用户VR与其空间位置存在天然联系，可通过选择少量用户估计并反馈其所在位置处的VR，然后结合用户位置外推出其余用户VR。该过程可

解释为“VR地图”的空间采样与重建，外推效果与采样点位置选择关系密切。为提高采样效率，基于探测与细化相结合的设计理念，提出了一

种有限样本下的非均匀空间采样方案，并分析探测细化调控因子的设计方法。仿真结果表明，所提方案相较于传统随机采样具有更高的效率，

可显著提升小样本下的VR识别准确性。
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Abstract: Extra-large massive multiple-input multiple-output (XL-MIMO) is a key technology for future 6G ultra wireless broadband and ul⁃
tra large-scale connectivity. Its spatial non-stationary characteristic may result in the local antenna array region being only “visible” to some 
users, known as the user’s visibility region (VR). Utilizing VR can achieve low complexity transmission design for XL-MIMO, while recogniz⁃
ing user’s VR is a necessary prerequisite. Due to the natural connection between user’s VR and their spatial location, a small number of us⁃
ers can be selected to estimate and provide feedback on the VR at their location, and then combined with the user's location to extrapolate 
the VR information of other users. This process can be explained as spatial sampling and reconstruction of “VR maps”, and the extrapolation 
effect is closely related to the selection of sampling point positions. In order to improve sampling efficiency, a non-uniform spatial sampling 
scheme under limited samples is proposed based on the design concept of combining exploration and refinement, and the design method of 
exploration and refinement control factor in general scenarios is analyzed. The simulation results show that the proposed scheme has higher 
efficiency compared to traditional random sampling and can significantly improve the accuracy of VR recognition in small samples.
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IMT-2030 （6G） 推进组指出，未来 6G 移动通信系统将在

5G 三大典型场景基础上深化，支持构建超级无线宽带和

超大规模连接网络[1]。面对 6G 的超高速率与海量连接需求，

对空间资源的挖掘将被推升至新的层次。超大规模多输入多

输出 （XL-MIMO） 是大规模 MIMO 天线技术的演进升级，

是提升 6G 通信能力的物理层候选关键技术[2]。然而，天线数

量激增导致 XL-MIMO 传输设计变得更具挑战。

XL-MIMO 空间非平稳传播特性产生了可视区域 （VR），

即局部天线阵列可能仅会被部分用户“看到”[3]。不同用户

VR 可能具有空间正交特性，这为 XL-MIMO 的低复杂度传输

提供了新的设计维度。利用 VR 的传输设计需要以 VR 识别

作为前提。由于用户 VR 与用户位置存在天然联系，可通过
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选取少量用户并发送探测导频信号的方式测量用户所在位置

的 VR 信息[4]，然后外推其他位置的用户 VR。显然，外推效

果与采样用户位置密切相关。

上述过程本质上是对 VR 信道环境的空间采样与重构。

尽管较大的采样率通常意味着可实现更好的重构效果，但受

限于样点的探测导频资源开销，现实中在信道 VR 环境变化

之前，可实现的采样数目往往有限。为提升采样效率，需要

对样本数量受限下的空间采样方法展开深入研究。

VR 信道环境的采样重构与空间域数字信号 （特别是数

字图像） 处理具有相关性，因此可借鉴相关领域的经典算

法，比如图像采样、图像边缘检测等[5-6]。具体到 VR 识别的

任务，其首要目标是利用有限的空间采样点检测出每个 VR

区域的边界。在数字图像处理中，边界检测通常利用各种边

缘检测算子从图像中抽取边缘线段，然后从一个边界点出

发，依据判决准则逐个搜索下一边界点，直至形成目标物体

的边界曲线[6]。与之不同，VR 信道环境中用户 （即可行采

样点） 的分布是离散的、非均匀的，无法实现连续的空间采

样。因此，图像边界检测方法难以直接应用到所关注的用户

采样场景，需要从离散、非均匀采样的角度研究 VR 信道环

境的空间采样问题。

在此背景下，本文讨论了非均匀空间采样方案在 XL-

MIMO 系统用户 VR 识别中的应用。首先，分析了导致 VR 区

域识别出错的两种主要原因，并提出通过限定采样用户间距

抑制因 VR 区域未探出而导致的错误 （即未知区域探测），

以及通过增加边界采样抑制因 VR 区域边界不匹配而导致的

错误 （即已知边界细化）。进一步地，将上述两种采样方法

灵活适配于不同的传输阶段：在传输初期优先扩大 VR 探测

范围，在后期进一步丰富 VR 边界细节。通过蒙特卡罗法，

对不同 VR 环境下的探测细化比例调控因子最佳设计进行研

究。最后，通过仿真验证了所提非均匀空间采样方案在全传

输阶段均可取得比传统随机采样更好的 VR 识别准确率。

1 系统模型

为讨论面向 VR 识别的用户空间采样方法，首先需要建

立 XL-MIMO 系统中 VR 信道环境识别的一般系统模型。

1.1 用户位置与可视区域映射关系

考虑如图 1 所示的 VR 模型。该模型中多个散射体簇随

机覆盖目标区域，每个簇仅能被位于其覆盖区域内的用户看

到。根据 COST-2100 信道模型[7]，将每个簇的覆盖区域建模

为随机半径的圆形，该圆形区域称为移动站侧可视区域

（MS-VR）。不同的 MS-VR 可以通过簇映射到天线阵列侧的

不同子阵列区域，即基站侧可视区域 （BS-VR）。通过上述

映射关系，将各用户所能看到的 BS-VR 集合称为该用户的

VR，即其“可视”的天线阵列集合。由于位置相近的用户

通常具有相同的 VR，将用户侧具有相同 VR 的用户所在几何

区域称为一个 VR 区域 （如图中绿色方格区域所示），整个

覆盖区域可由此划分为多个不同的 VR 区域。

VR 区域反映了用户位置与用户 VR 之间的映射关系，图

1 所示的 VR 区域分割可视为 VR 环境地图。通过选择信标用

户发送上行导频以估计其所在位置的 VR，实现对 VR 信道环

境的空间采样，可建立用户位置-VR 数据集[4]。在此基础

上，结合用户位置先验信息可外推其余用户 VR。显然，整

体的 VR 外推效果与当前 VR 环境的空间采样数量及位置有

关。一般而言，采样数量越多 （即位置-VR 数据集越丰富），

VR 识别准确率也会相应地提升。但空间采样点的增多将造

成探测导频资源开销的增加。为提高整体 VR 外推准确性，

需要优化有限样点的采样位置。

1.2 VR识别的时序框架

为了进一步阐述面向 VR 识别的用户空间采样问题，我

们建立如图 2 所示的时域传输框架。在研究中，为描述 VR

环境随时间的变化，我们采用基于散射体簇的几何信道模

型。模型中各散射体簇服从特定生灭过程，其变化相对缓

慢[8]。因此可假定在环境相对静止的一段时间内用户 VR 保

持不变，定义为环境相干时间 T。在一个完整的时段 T内，

将传输过程划分为N个传输周期，每个周期在数据传输之前

均执行空间采样、导频探测和 VR 识别等系列步骤。由于同

BS-VR：基站侧可视区域
MS-VR：移动站侧可视区域

VR：可视区域

▲图 1 用户侧 VR 区域与天线阵列侧 VR 的映射关系
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一时段T内所有传输周期的用户 VR 保持不变，因此之前周

期通过空间采样和导频探测获得的位置-VR 数据集可辅助其

后周期的采样选点、VR 识别及传输设计。例如，可利用传

输周期 1⋯n累积的位置-VR 数据集，实现第n个周期的 VR

识别，其中 1 ≤ n ≤ N。显然，VR 识别性能会随周期的演进

和空间采样的累积而逐步提升。

当周期累积较少时，由于位置-VR 数据集中样本数量较

少，可能出现部分 VR 区域内因没有采样用户而导致的 VR

区域无法识别现象 （即 VR 标签缺失）；此外，还可能出现

利用样点外推出的用户 VR 标签与真实 VR 标签不同的错误

（即 VR 边界误判）。为减少上述错误的发生，以下我们对小

样本下的高效空间采样问题展开深入研究。

2 空间采样方案

考虑 VR 识别出错的两种主要原因，即 VR 标签缺失和

VR 边界误判，在前期工作[9]中提出了探测与细化相结合的

用户采样方案：一方面，利用 VR 探测用户采样来克服 VR

标签缺失错误；另一方面，利用边界细化用户采样来减少

VR 边界误判。探测用户和细化用户的比例会随传输周期演

进而动态变化。定义比例调控因子

α = 探测采样数
采样总数

, α ∈ [ 0, 1] 。 （1）

用于灵活分配探测与细化两部分采样用户的比例。在不

同传输周期，动态调整α有利于协调发挥探测和细化两方面

的优势。α取值与用户环境 （特别是用户采样密度） 相关，

当采样用户密度较小时，有限的采样点主要用于探测出更多

的 VR 区域，因此α取值较大；当采样用户密度较大时，充

足的采样点将进一步用于细化 VR 区域边界，因此α取值较

小。同一应用场景中，往往在传输初期对应密度较小情景，

而后期对应密度较大情景。

本节在探测细化相结合的设计理念上进一步展开深入研

究，包括面向扩大探测范围的空间采样算法、细化区域边界

的空间采样算法，以及探测细化比例调控因子的设计方法。

2.1 面向扩大探测范围的空间采样方法

已有的用户空间采样方法主要基于随机算法[4]，虽然实

现简单，但由于缺乏空间约束，容易出现局部区域采样用户

过度集中而导致非必要资源浪费，或大面积区域因采样过于

稀疏而导致潜在 VR 区域无法探出。为了高效探测出更多 VR

区域，可利用已有采样用户的位置信息，通过限定空间采样

点之间的距离来实现更加均匀的采样，并由此增加未知 VR

区域的探测效率[9]。

图 3 显示了在随机采样与限定间距采样两种方式下，采

样用户间距的累积分布函数 （CDF） 曲线。由图可知，随机

采样的用户间距在一个较大的范围内变化，而限定间距采样

的用户间距变化范围很小，这反映出后者用户位置分布更为

均匀分散。

图 2 基于 VR 识别的时域传输框架

VR：可视区域

图 3 相邻采样用户间距的 CDF 曲线

CDF：累积分布函数
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2.2 面向细化区域边界的空间采样方法

刻画 VR 区域边界细节有利于抑制 VR 边界误判现象发

生，更多地在区域边界附近进行非均匀空间采样是一种有效

的方法。文献[9]中提出了一种名为 DBR （动态边界细化）

的启发式方法用于识别已知采样 VR 区域边界附近的用户。

该方法在 VR 标签不同的已知采样用户对的中垂线附近采样

新用户，其 VR 识别性能可随着采样用户数量的增加而逐步

提升。尽管该方法有效性得到实验验证，但其启发式设计缺

乏理论解释。

为此，基于图像处理领域的边缘检测理论，本节进一步

设 计 了 小 样 本 K 邻 点 （SSKP） 法 和 邻 周 期 残 差 边 缘

（APRE） 法，用于 VR 区域边界附近用户采样。图像处理领

域将边缘定义为图像中亮度突变的区域，通过计算局部图像

区域的亮度差异，可以检测出不同目标的边界[6]。一方面，

基于计算图像区域亮度差异可得到边缘的图像检测理论[6]，

SSKP 法通过统计 VR 区域中小样本集合的 K 邻点临时 VR 标

签中同属小样本集合的用户占比，从邻点占比低于设定阈值

的中心用户中选出边界用户；另一方面，基于原图像中减去

一幅平滑处理图像可得到边缘的图像检测理论[10]，APRE 法

通过对比两相邻传输周期中普通用户的临时 VR 标签，从先

后标签不同的用户中选出边界用户。

为了进一步阐述以上两种边界用户采样算法，假定当前

VR 场景覆盖的用户集为 Φ，在一个时段 T内共包含N个传

输周期，且每周期的调控因子αn (n = 1,2,⋯,N ) 已提前测得。

由于导频资源受限，每周期固定从 Φ 中少量采样 L个用户。

第 n个周期的采样用户集为 Ln，累积得到的用户采样集为

Sn。以下两种算法描述均基于上述假定。

SSKP 方法的具体实现过程如算法 1 所述。在首个传输

周期通过探测采样建立最初的位置-VR 数据集，其余用户依

据此数据集判决自身位置所属的 VR 区域，并将属于同一 VR

区域的用户归为同一用户子集，即每个子集对应一个 VR 区

域。在同一T内，为确保已采样的用户不被重复采样，步骤

6 中限制每次只能从集合 Φ\Sn中进行采样。步骤 15—20 统计

每个用户子集中包含的元素数量，从较小子集中采样用户，

若与该用户距离最近的 K 个用户中临时 VR 标签与该用户不

同的数量超过 50%，则将该用户放入候选用户集中，用于采

样边界用户。最后执行步骤 24—27 更新所有用户的临时 VR

标签。

算法1：SSKP 空间采样

  输入：  用户集 Φ； 传输周期数N； 每周期采样数L；

   调控因子{αn}，n = 1，⋯，N； 邻点数K

  输出：  第n个传输周期累积的用户空间采样集Sn
1 初始化集合S0 ← ∅；

2 forfor n = 1 to N dodo
3    Ln ← ∅，，  Sn ← Sn - 1；
4    ifif n < 2 thenthen
5      whilewhile | Ln | < L dodo
6        利用2.1节所述方式从集合Φ\Sn中采样探测用户 l；

7          Ln ← Ln ∪ {l}；

8        Sn ← Sn ∪ Ln；

9        endend
10     elseelse
11      whilewhile | Ln | < αnL dodo
12        重复步骤 6—8，采样探测用户 l；

13      endend
14      whilewhile | Ln | < L dodo
15        将临时 VR 标签相同的用户归入同一子集；

16        从元素数量较少的子集中采样用户 l′；
17        统计 l′最近K邻点中临时 VR 标签与 l′不同的点

数k；

18        ifif k K ≥ 50% thenthen
19          重复步骤 7 和 8，将采样的 l′作为细化用户 l；

20        endend
21      endend
22    endend
23    返回Sn；

24    forfor m = 1 to |Φ | dodo
25         计算用户m与Sn中每个采样点的距离；

26         找出距离最近点，并以其 VR 标签作为m的临时 VR
标签；

27    endend
28 end end

由于 SSKP 法对相邻用户依赖性较强，当用户点数较少

时，可能难以获取足够的采样点。与 SSKP 法不同，APRE

法不受空间用户点数约束，因此更具普遍适用性，其具体实

现过程如算法 2 所述。前两个传输周期内分别采样L个探测

用户，在此基础上初步建立位置-VR 数据集，其余用户依据

此数据集判决自身位置所属的 VR 区域，并将区域 VR 标签

作为当前用户的临时 VR 标签。自第 3 个传输周期起，将 L

个采样用户分为两部分，前一部分对应探测用户，后一部分

对应细化用户，两部分的占比由调控因子决定。步骤 14—

19 和步骤 26—30 将当前传输周期及其之前两周期的用户临
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时 VR 标签集合依次表示为 ΔT、ΔT1 和 ΔT2，并通过对比 ΔT1
和 ΔT2 中用户m的临时 VR 标签值 Δt1m和 Δt2m，将前后标签不

同的用户m放入候选用户集E中，用于采样边界用户。

算法2：APRE 空间采样

  输入：  用户集 Φ； 传输周期数N； 每周期采样数L； 调控因子

{αn}，n = 1，⋯，N

  输出： 第n个传输周期累积的用户空间采样集Sn
1 初始化集合S0 ← ∅， ΔT1 ← ∅， ΔT ← ∅；

2 forfor n = 1 to N dodo
3   Ln ← ∅，，  Sn ← Sn - 1， ΔT2 ← ΔT1， ΔT1 ← ΔT， 

ΔT ← ∅， E ← ∅；

4   ifif n ≤ 2 thenthen
5     whilewhile | Ln | < L dodo
6       利用 2.1 节所述均匀采样方式从集合 Φ\Sn 中采

样探测用户 l；

7       Ln ← Ln ∪ {l}；

8       Sn ← Sn ∪ Ln；

9     endend
10   elseelse
11     whilewhile | Ln | < αL dodo
12       重复步骤 6—8，采样探测用户 l；

13     endend
14     forfor m = 1 to |Φ | dodo

15       从 ΔT1 和 ΔT2 中找出用户m之前两相邻周期的

临时 VR 标签 Δt1m和 Δt2m；

16       ifif Δt1m ≠ Δt2m thenthen
17         E ← E ∪ {m}；

18       endend
19     endend
20     whilewhile | Ln | < L dodo
21       从集合E\ (E ∩ Sn )中采样用户 l；

22       重复步骤 7 和 8，将 l作为细化用户；

23     endend
24   endend
25   返回Sn；

26   forfor m = 1 to |Φ | dodo
27     计算用户m与Sn中每个采样点的距离；

28     找出距离最近点，并以其 VR 标签作为m的临时 VR
标签 Δtm；

29     ΔT ← ΔT ∪ {Δtm}；
30   endend
31 end end

使用 SSKP 和 APRE 非均匀空间采样法可以得到的用户

分布如图 4 所示。由图中绿色星点 （边界采样点） 的位置分

布可知，所选边界用户都处在真实 VR 边界附近，这表明所

提算法能够有效采样边界用户。需要说明的是，考虑到初始

图 4 用户空间采样分布图

APRE：邻周期残差边缘     SSKP：小样本K邻点

（a） SSKP空间采样 （b） APRE空间采样
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传输周期采样用户主要用于快速探测潜在的 VR 区域，因此

在 SSKP 和 APRE 方法中将初期采样全部作为探测用户使用。

2.3 调控因子设计

在任意指定的 VR 场景下，通过蒙特卡罗法进行大量试

验可以得到α的最佳取值。首先将用户划分到探测和细化两

个不同的子用户集中。然后，假设已知覆盖区域内M个 MS-

VR 的圆心 cm和半径 rm (m = 1,2,⋯,M )，也即已知用户 VR 区

域的边界，首先计算用户 l（其位置坐标为 ( lx,ly )） 到不同

MS-VR 圆心的距离：

dlm = ( lx - cm
x

)2 + ( ly - cm
y

)2
， （2）

并求出各个距离dlm与相应 MS-VR 半径差的绝对值：

Δdlm =  dlm - rm 。 （3）
然后选取M个 Δdlm中的最小值作为该用户与其最近 VR 边界

的距离：

Δdl = min{Δdl1，Δdl2，⋯，ΔdlM}。 （4）
同理，重复以上步骤可得到所有用户与 VR 边界的距

离。对得到的距离从小到大进行排序，将前面距离小的用户

采样放入细化子用户集中，并将其余用户采样放入探测子用

户集中。在此基础上，每次从探测用户子集中选出彼此间距

均匀的用户作为探测部分，从细化用户子集中选出距离 VR

边界最近的用户作为细化部分。

对于特定的 VR 环境场景 （如图 1 所示），假设每个时段

T内存在N = 8 个传输周期。每周期在 VR 识别之前进行一次

空间采样。每次采样均需遍历所有可能的α取值，并依据α

取值从前面得到的探测用户子集和细化用户子集中分别选出

相应数量的用户，用于测试不同α取值下的 VR 识别准确率，

并从中选出使 VR 识别准确率最大的α作为本次最佳调控因

子。为使结果更具一般性，在同一 VR 环境下分别针对不同

的用户分布情况反复进行 100 次独立试验，取每周期最佳α

的数学期望作为最终结果。当α取值范围设定为[0, 0.2, 0.4, 

0.6, 0.8, 1]时，不同传输周期的最佳α取值结果如表 1 所示。

同理，对其他不同 VR 场景下的 α进行蒙特卡罗搜索，

同样可以得到相应的最佳α。利用预先测得的最佳α可以有

效指导对应场景下的探测细化比例分配。

3 仿真与测试

3.1 仿真设计

利用图 1 所示的 VR 模型对超大规模连接场景进行仿真

测试。在一个 300 × 300 m2 的平面区域内，20 个 MS-VR 覆

盖所有用户，不同 MS-VR 相交共产生 56 个 VR 区域。假定

共有 30 000 个用户终端随机分布在覆盖区域内，且在一个时

段T内共包含 8 个传输周期，每个传输周期从用户空间不重

复地采样 200 个用户，其余作为普通用户。仿真中对比的空

间采样方法包括前文提及的随机采样、限定间距采样、DBR

采样，以及本文设计的非均匀空间采样中的 SSKP 和 APRE。

3.2 测试结果

首先，测试固定α时所提非均匀空间采样方法的性能。

令α = 0.8，对不同空间采样方法下的 VR 识别性能进行仿真

测试，结果如图 5 所示。由图可知，所提的两种非均匀空间

采样 SSKP 和 APRE 均可获得比已有的随机采样、限定间距

采样、DBR 采样更好的效果。

其次，测试动态调整α时所提非均匀空间采样方法的性

能。利用 2.3 节所述的调控因子设计方法，预先测得当前场

▼表 1 最佳α取值列表

传输周期

1

2

3

4

5

6

7

8

最佳α取值

[1]

[1, 1]

[1, 1, 0.8]

[1, 1, 0.8, 0.8]

[1, 1, 0.8, 0.8, 0.6]

[1, 1, 0.8, 0.8, 0.6, 0.4]

[1, 1, 0.8, 0.8, 0.6, 0.4, 0.2]

[1, 1, 0.8, 0.8, 0.6, 0.4, 0.2, 0.2]

图 5 固定α时不同采样方法的 VR 识别性能对比

APRE：邻周期残差边缘
DBR：动态边界细化

SSKP：小样本K邻点
VR：可视区域
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景下α列表的最佳取值为[1, 1, 0.8, 0.8, 0.6, 0.4, 0.2, 0.2]，将

其代入所提非均匀空间采样方案进行仿真，结果如图 6 所

示。该图表明，所提两种非均匀空间采样方法在动态调整α

时均可获得比固定α时更好的性能。这同时也验证了蒙特卡

罗法搜索出的动态 α取值的有效性。此外，由图 6 可以看

出，动态调整α方案带来的性能提升有限，因此实际应用中

为简化系统设计可采用次优的固定α方案。

随后，在 1 000 次独立试验中分别仿真了不同传输周期

时的 VR 识别准确率的 CDF 曲线。图 7 选取展示了其中第 6~

8 个周期的仿真结果。结果表明，所提非均匀空间采样方法

（此处以 APRE 为例） 选取的用户，相比于现有的随机采样

法在 VR 识别方面准确率更高，而且性能更加稳定，具有较

好的鲁棒性。

以上仿真测试均在 20 个 MS-VR 覆盖场景下实现。为验

证所提非均匀空间采样方法 （同样以 APRE 为例） 在不同场

景下的普遍适用性，最后我们分别针对 10 和 30 个 MS-VR 场

景下的用户空间采样性能进行测试，测试结果如图 8 所示。

结果表明，不同场景下动态调整α的非均匀空间采样得到的

用户均可实现更好的 VR 识别效果。

综上仿真结果可知，所设计的两种非均匀空间采样方法

效率较高，可显著提升小样本下用户 VR 识别准确率，且具

有较好的鲁棒性和普适性。

4 结束语

本文介绍了用户 VR 信息在 XL-MIMO 系统中实现低复

杂度传输设计的应用潜力。考虑用户 VR 与其位置之间的内

在联系，阐述了基于样点测量并外推的用户 VR 识别方法。

在此基础上设计了探测与细化相结合的非均匀空间采样方

案；根据不同位置采样点在提升整体 VR 识别准确率方面所

发挥的作用不同，将采样用户划分为探测用户和细化用户，

并通过动态调控比例因子α实现扩大 VR 探测范围和刻画 VR

边界细节的性能提升。考虑到α的重要性，所提方案通过蒙

特卡罗法搜索指定场景下的α最佳取值，并可推广得到其他

不同场景下的α设计。最后，通过仿真结果证明探测细化相

结合的非均匀空间采样方案效率较高，在小样本采样下可显

著提升 VR 识别性能。在识别用户 VR 之后，利用不同用户

VR 之间的空间正交特性，可为 XL-MIMO 低复杂度传输提供

新的设计维度。

APRE：邻周期残差边缘
SSKP：小样本K邻点

VR：可视区域

图 6 固定和动态α采样下的 VR 识别性能对比

图 7 不同传输周期 VR 识别准确率的 CDF 曲线

CDF：累积分布函数 VR：可视区域

图 8 其他场景不同采样方法的 VR 识别性能验证

MS-VR：移动站侧可视区域 VR：可视区域
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