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面向多节点协作 ISAC的智能压缩反馈技术
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摘 要：在通感一体化（ISAC， integrated sensing and communication）系统中，基站、无线接入点（AP， 

access point）等各类节点相互协作可以增强感知的广度和精度。然而，节点与融合中心之间的回传链路容量有限

且存在异构性，导致感知信号无法直接上传融合。针对该问题，提出了一种基于自编码器技术的感知信号智能压

缩反馈方法。具体来说，编码器在 AP 处利用深度神经网络从感知信号中提取特征，并通过回传链路上传至融合

中心。融合中心利用解码器进行感知信号重构，并基于重构信号和广义似然比（GLRT， generalized likelihood 

ratio test）检测器进行目标检测。此外，考虑到不同节点的回传链路容量不同，提出了基于迁移学习的自适应压

缩反馈方法，在预训练模型基础上，冻结该模型的大部分层（这些层已充分学习信号特征），利用少量样本对模

型结构进行微调以适应不同压缩比。最后，仿真结果表明，与决策融合方案相比，所提方法在压缩比为 1/2 时的

平均检测概率提升了 33.92%，能够在感知性能和反馈开销之间取得较好的平衡。
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Abstract: In ISAC systems, the collaboration between various nodes, such as base stations and radio AP, can enhance 

sensing scope and accuracy. However, capacity-constrained and heterogeneous backhaul links between nodes and the fu‐

sion center impede the direct uploading and fusion of sensing signals. To address this issue, an intelligent compressed 

feedback method for sensing signals based on autoencoder techniques was proposed. Specifically, features were extracted 

from the signals at the AP by an encoder using deep neural networks and uploaded to the fusion center via backhaul links. 

The fusion center used a decoder to reconstruct signals, and then performed target detection via the GLRT detector. More‐

over, considering heterogeneous backhaul capacities, an adaptive compression feedback method based on transfer learn‐

ing was proposed. Based on the pre-trained model, most layers which had already sufficiently learned signal features, 

were frozen. The model structure was then fine-tuned with few samples to adapt to varying compression ratios. Finally, 

simulation results validate the proposed method achieves a 33.92% improvement in average detection probability over the 

decision-fusion method at a 1/2 compression ratio, showing a favorable balance between sensing performance and feed‐
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0　引言

随着移动通信与物联网快速发展，人们对 6G

的愿景将不再是单一的通信基础设施，而是融合无

线通信、传感、计算和人工智能等多种功能的综合

性平台，从而全面改变我们的生活和工作方式。而

通信和感知一体化（ISAC, integrated sensing and 

communication）有望成为实现这一愿景的关键技

术[1]，该技术的基本理念是实现通信和传感之间共

享基础设施、资源和信号，从而提高频谱利用效率

和信息处理效率、降低硬件成本。

当前，ISAC 已迅速成为学术界关注的焦点，

并引发了研究人员的广泛兴趣。在文献[2]中，提

出了一种双功能大规模多输入多输出（MIMO, 

multiple input multiple output）雷达和多用户MIMO

通信的联合发射波束模型，通过共享频谱和传输阵

列在雷达和通信之间实现了有利的性能权衡。文献

[3]考虑双功能雷达 -通信系统并采用克拉美界

（CRB, cramér-rao bound）作为度量指标，来优化目

标估计性能。文献[4]考虑了一种主动感知场景，

基站通过在连续的时隙中动态调整波束成形矩阵，

自适应地完成感知任务。面向车联网多用户 ISAC

系统，文献[5]提出了一种MIMO正交时频空鲁棒

传输方案，显著提升了高移动性场景下的通信性能

和系统鲁棒性。然而上述工作都集中于单节点感知

场景，其发射机和接收机共同位于同一基站内，存

在显著的自干扰问题。虽然文献[6]优化了接收波

束赋形以捕捉雷达目标的反射，避免了全双工操作

带来的自干扰，但这仍不足以彻底解决问题。此

外，单节点或双节点系统存在视角受限、覆盖不完

整的问题，无法获取目标的全方位信息。事实上，

在实际的蜂窝网络中，基站、无线接入点（AP, ac‐

cess point）、远端射频头等各类节点密集分布。这

些节点共同感知可以获得协作增益，从而增强感知

的广度和精度。

围绕多节点协作感知，文献[7]中作者研究了

利用多个无人机作为 ISAC收发器的网络，在保证

感知精度的同时，联合优化无人机的定位、功率分

配和用户关联问题，实现网络总效用最大化。多节

点感知还可以通过设置专用感知接收器，来解决上

述单节点感知中的全双工问题。文献[8]中作者设

置一组分布式 ISAC发射机为其相应的用户服务，

同时与多个感知接收器合作估计目标的位置，并针

对该系统提出了一种功率分配。文献[9]在云无线

接入网络架构中研究多静态感知的 ISAC系统，并

提出了最大信噪比的功率分配算法，显著提高了检

测概率。但是，这些工作都是在理想条件下完成

的，没有考虑感知信号回传时链路容量受限情况。

虽然文献[10]中针对容量受限问题，作者给出了先

决策后融合的解决方案，但决策融合高度依赖于

AP的个体感知精度，导致最终感知性能受限。文

献[11]中则提出了一种基于码本压缩策略的处理方

法，并研究了给定容量约束下AP和天线的最优配

置，但其压缩方法更多适用于前传链路容量受限的

情况。然而，实际中回传链路的容量存在差异，如

何根据回传容量不同实现感知信号自适应压缩成为

一个具有挑战性的问题。

近些年来，深度学习的快速发展为解决上述挑

战提供了潜在可能。深度学习通过构建多层神经网

络对数据特征进行提取、抽象和处理，将线上推理

复杂度转移到离线训练阶段，从而支持在线快速推

理决策。如今，深度学习已被广泛应用于无线通信

场景。例如信道状态信息反馈 [12]、信道估计[13]、资

源分配[14]、预编码[15]等方面。

根据上述文献可以看出，面向多节点协作

ISAC系统的研究尚未给出针对回传链路容量受限

情况下的自适应压缩方案，且深度学习技术还没有

该方面的应用。受此激励，本文提出了一种基于深

度学习的多节点感知信号智能压缩反馈技术，将多

节点感知信息压缩后通过容量受限的回传链路上传

到融合中心进行解压，并利用广义似然比（GLRT, 

generalized likelihood ratio test）检测器对解压缩后

的信号进行目标检测。本文主要贡献如下：

1) 针对回传链路容量受限问题，提出了一种基

于自编码器的智能压缩反馈方法，该方法采用深度

神经网络（DNN, deep neural network）构建模型并
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训练，通过在各个接收AP处部署编码器实现感知

信号的高效压缩，反馈至融合中心利用解码器进行

重构恢复，并利用重构的感知信号进行目标检测。

2) 考虑到回传链路容量大小不同，本文将迁移

学习（TL, transfer learning）技术引入训练过程，

通过冻结部分神经网络层保留预训练模型的特征提

取能力和重构性能，再根据不同的压缩比调整网络

结构，并对网络参数进行微调优化从而得到实现自

适应压缩反馈的模型。

3) 本文采用GLRT检测器对解压缩后的多节点

融合信号进行目标检测，并给出功率分配优化问题

的求解，从而进一步提升感知精度。

最后仿真结果证明，所提方案能够获得多种压

缩比条件下的模型，其在重构精度和泛化性能方面

均表现出优势，有效权衡感知性能和反馈开销。特

别地，在压缩比大于 1/8时，本方案的感知性能优

于决策融合方案，在压缩比为 1/2时平均检测概率

更是提升了33.92%。

1　系统模型

1.1　场景设置

在本文中，考虑一个异构 ISAC系统，如图 1

所示。该系统中，基站发送 ISAC信号，在长度为

L的通信时隙内为Nu个通信设备（CE, communica‐

tion equipment）提供下行通信服务，同时执行单目

标检测任务。系统部署了Na个AP用于接收目标的

回波感知信号，并通过容量受限的回传链路反馈至

融合中心进行处理；同时，AP会接收到来自基站

的直达信号。值得注意的是，为避免自干扰问题，

系统未利用基站接收到的回波感知信号进行目标检

测。在硬件配置方面，基站配备有Mt 根发射天线

的均匀线性阵列，而每个AP则配备有Mr根接收天

线的均匀线性阵列，CE为单天线。为了确保多用

户通信中波束成形设计的可行性，并避免感知信息

的丢失[3]，通常假设Nu ≤ Mt < Mr。

设 si ∈ CL × 1 为第 i 个 CE 的下行通信符号，

s0 ∈ CL × 1 为与 si 相互独立的感知符号，且均值为

零、方差为 1。令 l ∈ {0,...,L - 1}，i ∈ {1,...,Nu}，则

基站的发射信号x [ l ] ∈ CMt × 1为

x [ l ] =∑
i = 0

Nu

ρi v i si [ l ] (1)

其中，v0和v i分别为感知信号和第 i个CE对应的单

位发射预编码矢量，ρi为对应的符号功率。

假设目标与基站之间为视距（LOS, line of 

sight）传输，且天线阵列中相邻天线的间隔均为半

波长，则发射天线阵列对目标方位角ϑ的响应向量

可表示为[16]

a (ϑ ) = [1  ejπ sin (ϑ )  ...  ej ( Mt - 1)π sin (ϑ ) ]T ∈ CMt × 1 (2)

1.2　下行通信

将第 i个CE与基站之间的信道记为hi，假设其

服从平坦瑞利衰落分布，且各信道间相互独立，则

在每个CE处接收到的信号为

yi [ l ] =∑
i = 1

Nu

ρi hH
i v is i [ l ] + ρ0 hH

i v0s0 [ l ] + n i [ l ](3)

其中，n i [ l ]是均值为 0和方差为 σ 2
n 的加性高斯白

噪声（AWGN, additive white gaussian noise）。因

此 ， 第 i 个 CE 信 干 噪 比 （SINR, signal-to-

interference-plus-noise ratio）可以表示为

γi =
ρi ||hH

i v i

2

∑
i′ = 1,i′ ≠ k

Nu

ρi′ ||hH
i v i′

2
+ ρ0 ||hH

i v0

2
+ σ 2

n

(4)

这里，采用正则化迫零（RZF, regularized zero-

forcing）预编码[18]，为第 i个CE构造预编码矢量为

-
v i = (∑i = 1

Nu

h i h
H
i + λIMt ) -1

h i (5)

其中，λ是正则化参数,IMt
∈ CMr × Mt 为单位矩阵，

-
v i

归一化后得v i =
-
v i  -

v i 。

1.3　多节点感知

本文假设目标为远离基站的非结构化点目标，

基站发射的信号x [ l ]经目标反射后被AP接收。定

义 θr为第 r个AP相对于目标的方位角，每个AP处

图1　所考虑的异构 ISAC系统示意图
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的接收天线阵列响应向量可表示为

b (θr ) = [1  ejπ sin (θr )  ...  ej ( Mr - 1)π sin (θr ) ]T ∈ CMr × 1 (6)

则在基站和第 r个接收AP之间的感知信道建

模为

Hr = αrb (θr )aH (ϑ ) (7)

其中，r ∈ {1,...,Na}，αr~CN (0,σ 2
r )为综合感知信道

增益，σ 2
r 代表其包含目标的路径损耗和目标雷达散

射截面积（RCS, radar cross section）的影响[9][17]。

感知信道采用Swerling-Ⅰ模型，即在 ISAC信号传输

过程中，目标的变化速度远低于雷达的扫描频率。

此外，基站与第 r个AP间的信道记为Gr ∈ CMr × Mt，

并假设其服从复高斯分布。因此，第 r个AP接收

到的感知信号为

yr [ l ] = Hrx [ l ] + Grx [ l ] + nr [ l ] ∈ CMr × 1 (8)

其中，nr [ l ] ~CN (0,σ 2
n IMr

)为AWGN向量。

为消除感知符号对CE的干扰，感知预编码矢

量也采用RZF方案设计为

-
v 0 = (IMt

-∑
i = 1

Nu

h i h
H
i ) -1

a (θt ) (9)

其中，
-
v 0归一化化后得v0 =

-
v

0
 -

v 0 。

最后，每个 AP 需要将各自的 L 个观测样本，

即{ yr [ l ] }L
l = 1，先压缩再发送到融合中心处理，具

体细节见第2节内容。

1.4　问题描述

为了优化系统的感知性能，本文构建了以最大

化目标检测概率为目标的发射功率分配优化问题，

具体表示为

P1: max
ρ ≥ 0

 PD

       s.t.  C1:γ i ≥ Γ,i ∈ Nu

             C2: p
1
≤ Pmax

(10)

其中，p = [ ρ0,ρ1,...,ρNu
]，PD代表检测概率，具体表

达式在 3.1节给出，Γ代表CE所需的最小 SINR阈

值，Pmax代表基站的发射功率预算。

值得一提的是，本文是基于反馈的压缩信号

{ yr [ l ] }L
l = 1进行目标检测。为实现该研究目标，需

要解决两个问题：一是如何在回程容量受限的情况

下，对各个AP接收的感知信号进行高效压缩处理，

并反馈至融合中心进行信号重构；二是如何基于重

构后的感知信号进行目标检测，对优化问题P1进

行求解。

首先需要解决感知信号压缩反馈问题，然而这

并非易事。信号压缩问题本质上是非线性、非凸

的，同时由于回传链路容量受限且各链路容量大小

不一，进一步增加了问题的复杂度。针对这一挑

战，本文提出了基于自编码器的感知信号压缩反馈

方法。

2　感知信号智能压缩反馈方法

本节首先阐述了所提出的压缩反馈方案，并详

细介绍了基于自编码器的网络结构设计。其次，为

了适应不同容量的回传链路，进一步提出了一种基

于TL的回传容量自适应压缩机制。

2.1　压缩反馈

考虑到AP需要通过容量受限的回传链路将接

收到的感知信号传输至融合中心进行处理，而直接

发送原始感知信号会造成大量通信开销。为此，本

文引入基于自编码器的感知信号智能压缩反馈方

法，该方法在AP处和融合中心处分别部署编码器

图2　所考虑的基于自编码器的网络结构
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和解码器，如图2所示[19]。为了减少传输开销，AP

将接收到的感知信号压缩成一个低维码字

ℓ ∈ CN
ℓ

× 1
为

ℓ = fen ( yr ) (11)

其中，yr = [yr [1] ,...,yr [ l ] ,...,yr [ L ]]代表 L 个符号

集合，fen (⋅)表示编码器网络函数，对应的参数为

Θen。融合中心接收到码字后，利用解码器网络进

行解压缩与信号重构

ŷr = fde (ℓ ) (12)

其中， ŷr = [ ŷr [1] ...ŷr [ l ] ...ŷr [ L ]]为重构后感知信

号，fde (⋅)表示编码器网络函数，对应的参数为Θde。

感知信号矩阵大小为2Mr L，压缩后码字大小为Nℓ，

据压缩比（CR, compression ratio）被定义为

CR =
Nℓ

2Mr L
(13)

对于编码器和解码器两个核心模块，本文采用

深度神经网络DNN实现[19]。在编码器部分，设计

了 7 层卷积层，各层采用相同的 3 × 3 的卷积核，

但设置不同数量的特征映射，以实现对数据多层次

特征提取。卷积层之后，通过 reshape操作将特征

映射重塑为平坦向量，并引入全连接层进行降维，

从而实现感知信号矩阵的有效压缩。在解码器模块

中，先利用全连接层对接收到的信号进行解压缩，

经过维度重塑以恢复感知信号的原始维度特征后输

入3个残差模块。每个残差模块用于精估计，采用

统一结构，即 3层 3 × 3内核的卷积层，前两层分

别生成8个和16个特征映射，第三层完成输出感知

信号矩阵的最终重构任务。这种级联式残差结构通

过多层次特征融合，有效提升了信号重构精度。

该模型的训练通过Adam优化器对参数集Θ =

{Θen,Θde}在数据集Y上进行更新，损失函数采用均

方误差（MSE, mean squared error）函数，即

L (Θ ) =∑
i = 1

Y‖yr - ŷr‖2 (14)

其中，r ∈ { 1,2,...,Na }。

2.2　基于TL的训练框架

实际应用中，回传链路的容量存在差异，传统

方法需要根据不同的容量需求重新训练整个模型以

调整压缩比，导致巨大的计算开销。为解决这一问

题，本文提出了一种基于TL的高效训练框架。该

框架通过TL机制，在减少计算开销的同时，确保

模型在不同压缩比下均能保持良好的重构性能，从

而实现自适应压缩反馈。

值得注意的是，对于不同的CR，本文引入压

缩控制参数 ζ = 1 CR对全连接层进行调整

units =
T
ζ

(15)

其中，T为上一层输出的大小，units为全连接层的

输出维度，决定了压缩后的码字长度。

所提训练框架分为预训练阶段和目标训练阶

段。如图3所示，DNN被划分为三个部分：编码器

特征处理部分（S1），信号压缩/解压缩部分（S2）、

解码器重构恢复部分（S3），参数集Θ同样被分为

ΘS1、ΘS2、ΘS3。通过建模仿真构建预训练数据集和

目标训练数据集分别为YP和YT，YP ≫ YT。具体训

练过程如下：

1) 预训练阶段：将压缩控制参数 ζ设置为 1，

利用大规模数据集YP对模型进行训练，参数集Θ =

{ΘS1,ΘS2,ΘS3}的更新采用Adam优化器。得益于YP

的充分样本量，该阶段训练可获得一个具有较强特

征提取能力的DNNP。特别地，其 S1和 S3部分在此

过程积累了丰富的数据特征提取和重构知识。

2) 目标训练阶段：该阶段首先根据目标压缩比

需求，调整压缩控制参数 ζ的取值，以自适应地重

构模型 S2部分的网络架构。然后基于TL技术，将

预训练模型DNNP的参数ΘS1和ΘS3加载至目标训练

任务，并固定参数ΘS1 和ΘS3 的梯度更新，从而冻

结对应的网络层S1和S3。该冻结策略缓解了因数据

集规模减小而导致的模型性能退化问题，同时保留

了DNNP的特征提取能力和重构性能。在优化过程

中，采用Adam优化器对可训练参数ΘS2进行微调，

并在YT 上进行迭代训练。当模型收敛至最优状态

时，即可获得适用于目标任务的深度网络模

图3　基于TL的训练示意图
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型DNNTR。

具体训练算法过程见表1。
3　基于重构信号的目标检测

3.1　目标检测

在利用解码器网络获得重构感知信号 ŷr后，融

合中心首先采用发射符号S = [ s0,s1,...sNu
]H充分统计

L个通信时隙的信号，即进行匹配滤波处理[20]

Y͂r =
1

L
ŷrS

H

= L HrV + L GrV +
1

L
nrS

H

(16)

其中，V = [ ρ0 v0, ρ1 v1,..., ρNu
vNu

] ∈ CMt × ( Nu + 1)。

为了方便送入检测器进行检测，经过向量化计

算得到

y͂r = vec (Y͂r ) =
1

L
αr Fr + εr

=
1

L
αrvec ( Lb (θr )aH (ϑ ) V ) +

1

L
vec ( (Grx + nr)SH )

(17)

其中，vec (⋅)代表向量化操作，第一项为期望信号

矢 量 ， 其 中 αr 代 表 未 知 的 信 道 系 数 ， 而

Fr ∈ CMr ( Nu + 1) × 1 对于融合中心为已知部分，这是因

为基站、AP以及目标位置是固定的。第二项 εr 为

背景干扰和噪声矢量，服从零均值的复高斯分布，

由自相关运算得其协方差矩阵为

Rr = E{εrε
H
r } = blkdiag{Rr0

,Rri
...,RrNu

} (18)

其中，Rr0
= Rri

= σ 2
n IMr

+ GrVVHGH
r = R̂r ∈ CMr × Mr。

随后，融合中心联合处理来自Na个AP的重构

感知信号，利用GLRT检测器进行目标检测，相应

的统计假设检验问题为

H0: y
⌢

R
=∑

r = 1

Na

εr

H1: y
⌢

R
=∑

r = 1

Na

αr Fr L + εr

(19)

其中，零假设H0 表示区域内不存在目标的场景，

备择假设H1表示目标存在的场景。

在Neyman-Pearson准则下，对应的GLRT检测

器为

Λ =
maxα f ( )y

⌢
R
|α,H1

f ( )y
⌢

R
|H0

≷
H0

H1

ξ (20)

其中，α = [ α1,α2,...,αNa
]T 为未知信道系数集合， 

f ( y
⌢

R
|H0 )和 f ( y

⌢
R
|α,H1 )分别表示在假设H0和H1下

观测向量 y
⌢

R
的联合条件概率密度函数。ξ为检测器

使的判决阈值，用来确保虚警概率PFA满足预设的

期望值。因此，对未知α进行极大似然估计有[20]

α̂ =
∑
r = 1

N a

F H
r R-1

r y͂r

∑
r = 1

Na

F H
r R-1

r Fr

(21)

将估计的 α̂代入检测器，可推导出对数形式的

检验统计量为

ln (Λ) =
∑
r = 1

Na

|| F H
r R-1

r y͂r

2

∑
r = 1

Na

F H
r R-1

r Fr

(22)

其服从自由度为 κ = 2Na Mr ( Nu + 1) 的中心和

非中心卡方分布[21]

ln (Λ)~{X 2
κ            H0

X 2
κ (υ )      H1

(23)

其中，非中心参数υ为

υ =∑
r = 1

Na

σ 2
r Ltr ( )ArVVHAH

r

R̂r

(24)

其中，Ar = b (θr )aH (ϑ )，tr (⋅)代表取迹函数。其对

应阈值可表示为

表1　感知信号压缩反馈中基于TL的训练算法

算法算法 1 感知信号压缩反馈中基于TL的训练算法

  设置 ζ = 1，建立模型DNNP。

  采用Adam优化器更新参数集Θ。

  在{YP}上进行迭代训练。

  保存训练好的参数集Θ = { Θ1,Θ2,Θ3 }。

  根据CR设置 ζ，重新建立模型DNNTR。

  加载Θ1 → S1，Θ3 → S3

  固定参数Θ1和Θ3，冻结网络层S1和S3。

  采用Adam优化器更新参数ΘS2。

  在{YT}上进行迭代训练对DNNTR进行微调优化。

输出输出：：优化后适用于目标压缩反馈任务的DNNTR
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ln (ξ) = F -1
X 2
κ
(1 - PFA ) (25)

则检测概率为[22]

PD = 1 - FX 2
κ (υ )(ln (ξ) ) (26)

其中，FX 2
κ (υ ) (⋅)表示自由度为κ的非中心卡方累计分

布函数。至此，完成了基于重构信号的目标检测。

3.2　功率分配优化

得到PD表达式后，可以对优化问题P1进行求

解，确保目标检测任务始终是基于最优发射功率分

配策略，从而进一步优化系统感知性能。

观察到 PD 随非中心参数 υ单调递增且 L 为常

数，所以P1可以等价为

P2: max
ρ ≥ 0

 ∑
r = 1

Na

σ 2
r tr ( )ArVVHAH

r

R̂r

 s.t.  C1,C2 (27)

借助矩阵迹的性质对 υ的计算式进行处理，P2

可重述为

P3: min
ρ ≥ 0

 -∑
r = 1

Na σ 2
r tr ( )diag (p ) V̑HAH

r ArV̑

Mrσ
2
n + Ltr ( )diag (p ) V̑HGH

r GrV̑
 

       s.t.  C1,C2

(28)

其中，V̑ = [v0,v1,...,vNu
]。

针对P3这一分式规划问题，本文引用文献[23]

中的方法，利用二次变换技术将其转化为一个标准

的半定规划问题，最后通过CVX工具箱进行求解。

4　仿真结果

本节将提供仿真结果以验证智能压缩反馈方案

的有效性。仿真场景设置如下：在[0,500] m范围

内，目标固定于区域中心位置，基站、CE、AP采

用随机分布方式部署，如图4所示。

采用信道模型为h i = d i h͂ i ∈ CMt × 1，其中 d i =

128.1 + 37.6lg (ω ) 代表大尺度衰落，ω代表 CE 与

基站间的距离，h͂ i~CN (0,IMt
)代表小尺度衰落[24]。

无目标信道G生成方式类似。其他仿真参数如表2

所示[10]。

图 5 展示了分配给通信的功率预算不同时，

SINR阈值Γ与非中心参数 υ的对比关系图，Γ和 υ

分别反映了通信性能和感知性能。从图中可以看

出，当更多的功率预算用于通信时，SINR阈值 Γ

显著提升，但同时非中心参数 υ逐渐减小。后续仿

真中SINR阈值设置为Γ = 15 dB。

本文首先构建数据集用于训练网络。具体而

言，本文通过 MATLAB 仿真生成 1 000 个随机样

本，考虑不同σ 2
r  下AP接收到的感知信号，范围从

-30~10 dB，所以预训练数据集 YP 长度为 1 000 ×

41Na = 410 000，而目标训练数据集YT将选取 100、

 
图4　ISAC系统二维位置示意图

表2　仿真参数设计

参数

CE个数

AP个数

基站的发射天线个数

AP的接收天线个数

通信时隙长度

虚警概率

噪声功率

基站的功率预算

载波频率

符号

Nu

Na

Mt

Mr

L

PFA

σ 2
n

Pmax

-

数值

8

10

16

20

32

0.000 01

-94 dBm

30 dBm

3.2 GHz

 
图5　不同功率分配下，Γ与υ的对比关系图
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1 000、10 000三种长度构建并进行对比。所有数据

集都以 8:1:1的比例划分为训练集、验证集、测试

集[25]。预训练阶段的批大小为 1 000、训练轮次为

400，目标训练阶段的批大小为 64、训练轮次为

200，学习率始终为0.001[19]。

为了验证TL训练框架的性能，本文将直接训

练作为对比训练方案，即没有加载DNNP并且训练

所有网络层参数，记为DNNT。同理，本文所提的

方案是基于训练出的 DNNTR 实现的，所以记

为DNNTR。

仿真中，本文通过对 1 000个随机样本的检测

结果进行均值计算得到其平均检测概率，作为评估

各方案感知性能的指标。同时采用归一化均方误差

（NMSE, normalized mean squared error）和余弦相

似度ϒ来衡量重构感知信号质量[12]，定义分别如下

NMSE = 10lg𝔼(∑ y - ŷ
2

2
 y

2

2 ) (29)

ϒ = E (∑ || yH ŷ  y
2
 ŷ

2 ) (30)

图6展示了CR = 1/2时，YT为不同长度并基于

两种训练方案实现的感知性能对比。从图中可以看

出，平均检测概率对于数据集YT 规模具有高度依

赖性，这是因为当训练数据量不足时，模型重构质

量显著降低，导致感知性能下降。但与 DNNT 相

比，本文方案在不同数据集规模下均展现出更高的

平均检测概率，且这一优势在小规模数据集上表现

尤为显著。这是因为本文所提方案在模型冻结部分

保留了在预训练过程中学习到的丰富信号特征，有

效保证了在目标压缩任务中的信号重构质量。其

次，得益于预训练模型提供的强大泛化能力，即使

在少量新任务数据的情况下，本文方案仍能凭借其

更鲁棒的特征表示能力突破 DNNT 的局部最优限

制，从而获得更优的模型性能。特别是在面对未知

数据分布时，本文所提方案在目标检测过程中展现

出显著的感知性能提升。

图7展示了CR = 1/2时，不同冻结层比例对平

均检测概率和 σ 2
r 关系的影响。从图中可以看出，

随着冻结层比例的增加，在相同 σ 2
r 下平均检测概

率越高，说明本文采取的冻结策略是有效的。值得

注意的是，当只冻结S3部分网络层时，其感知性

能与本文采取的冻结策略基本相同，且明显优于只

冻结S1部分的情况。这说明S3部分网络层由于包

含3个残差模块，网络结构更复杂且直接影响重构

精度，对保留DNNP的重构能力起关键作用。相比

之下，S1部分对整体性能的影响较小。

在选取目标训练数据集YT 的长度为 10 000的

情况下，本文选取不同CR下的DNNTR 对比模型重

构性能，CR = 1 时对应预训练模型 DNNP，其与

NMSE和ϒ的对比曲线如图 8所示。从图中可以看

出，训练得到的DNNTR 的NMSE随着的CR减小而

增大，ϒ随着CR减小而减小，但始终维持在 80%

以上。这是因为本文所采用的压缩方法是基于降维

原理，CR越小，维度越低，码字ℓ可表征的数据特

征随之减少，不可避免地导致部分信息的丢失，造

成重构质量下降。所以在实际应用场景中，需要综

合考虑反馈开销与重构质量之间的平衡，选择合适

 
图6　CR = 1/2时，不同训练方案的平均检测概率和σ 2

r 的关系图

 
图7　CR = 1/2时，不同冻结层比例的平均检测概率和σ 2

r 的关系图
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的压缩比配置。

为了进一步论证所提方案的优越性，本文引入

文献[10]中的决策融合方案作为基线方案，该方案

通过各AP独立做出决策，并将二元推理结果发送

给融合中心进行最终融合。此外，为提供性能上限

参考，本文设置了回传链路容量不受限时AP直接

将感知信号反馈给融合中心的理想情况进行比较，

记为容量不受限。

本文所提方案基于图8训练出的模型实现感知

信号多种压缩比反馈，并执行目标检测。图9展示

了不同反馈方案的平均检测概率均随 σ 2
r 的增加而

增加。可以看出，本文所提方案基于预训练模型

DNNP实现时，已经基本接近容量不受限条件下的

平均检测概率上限。由于感知性能与模型重构性能

存在强相关性，随着CR的减小，反馈信号所包含

的有效信息逐渐减少，导致检测能力逐渐减弱。通

过对比可以发现，所提方法采用CR = 1/2时相较于

决策融合方案在σ 2
r ∈ [-27,-9 ] dB内，平均检测概率

提升了 33.92%。此外，当CR ≥ 1 8时，本文的方

案与决策融合方案相比展现出更显著的感知性能优

势；然而，当CR ≤ 1 8时，由于过度压缩造成的信

息丢失问题加剧，本文所提方案的反馈效果受到限

制，此时采用决策融合方案能够更好地维持感知

性能。

在图 10中展示了在 σ 2
r = -18 dB的情况下，不

同反馈方案的平均检测概率和AP数量的关系。从

图中可以看出，随着AP数量增加，各方案的平均

检测概率均呈现递增趋势，且本文所提方案表现出

更显著的性能提升幅度。这是因为在多节点协作感

知机制下，系统能够获取更丰富的目标感知信息。

本文所提方案通过将各AP接收到的感知信号压缩

回传，充分利用协作感知带来的增益，从而更好地

提升感知性能。

5　结语

针对多节点协作 ISAC系统中回传链路容量有

限的问题，本文提出了一种多节点感知信号智能压

缩反馈方法。该方法设计了一种基于自编码器的

 
图8　不同CR下，NMSE和ϒ对比曲线图

 
图9　不同反馈方案的平均检测概率和σ 2

r 的关系图

 
图10　σ 2

r = -18dB，不同反馈方案平均检测概率和AP数量的关系图
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DNN模型，通过在各个AP处部署编码器对感知信

号进行特征提取和压缩，反馈至融合中心利用解码

器重构，并利用重构的感知信号进行目标检测。其

次，针对回传链路容量存在异构性，提出了基于迁

移学习技术的训练框架，通过预训练、冻结和微调

得到不同压缩比的模型，实现自适应压缩反馈。仿

真结果证明，所提方案训练得到的多种压缩比模型

具有更优的重构精度和泛化性能，对比基线方案能

够有效实现感知性能和反馈开销之间的平衡。

值得一提的是，迁移学习侧重于知识迁移，而

元学习更侧重学习策略，未来拟在元学习的基础上

开展研究，从而进一步提升感知性能。
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