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摘 要：随着6G移动通信技术的发展，通信与感知一体化（integrated sensing and communication，ISAC）成

为未来无线网络的重要方向。在大规模分布式场景中，高精度定位仍面临计算和通信开销过大、参数不可靠

等挑战。为此，提出一种多级融合的 ISAC定位架构：在接入点（access point，AP）级对感知信号进行预处

理，并将结果上传至边缘分布式单元（edge distributed unit，EDU）；EDU级利用神经网络将信噪比映射为时

延参数的权重，并结合几何精度因子（geometric dilution of precision，GDOP）策略进行加权最小二乘局部定

位；中央处理单元（central processing unit，CPU）级则在全局视角下对EDU上传的可靠参数进行二次动态筛

选与最终定位。仿真结果表明，该架构能显著降低整体区域内的定位误差，通信和计算开销均优于集中式方

案，具有良好的系统可扩展性。
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Abstract: With the development of sixth-generation mobile communication systems, integrated sensing and commu‐

nication (ISAC) is recognized as an important direction for future wireless networks. In large-scale distributed sce‐

narios, high-precision positioning still faces challenges such as excessive computational and communication overhead 

and unreliable parameters. To address these issues, a multi-level fusion ISAC positioning architecture was proposed: 

at the access point (AP) level, sensing signals were preprocessed, and the results were uploaded to the edge distrib‐

uted unit (EDU); at the EDU level, the signal-to-noise ratio was mapped to the weights of delay parameters via a neu‐

ral network, and weighted least squares local positioning was performed in combination with a geometric dilution of 
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precision (GDOP) strategy; at the central processing unit (CPU) level, the reliable parameters uploaded by the EDU 

were subjected to secondary dynamic screening and final positioning from a global perspective. Simulation results 

demonstrate that the proposed architecture significantly reduces positioning errors across the entire area. Moreover, it 

outperforms the centralized scheme in both communication and computational overhead, ensuring good system 

scalability.

Key words: multi-level fusion architecture, ISAC, GDOP, neural network, cell-free

0　引言

随着6G移动通信及智能化无线网络的发展，

通信与感知一体化（integrated sensing and com‐

munication，ISAC）已成为未来无线系统的重要

方向。ISAC系统不仅需要满足高速率与低时延

的通信需求，还需要在复杂的环境中实现高精度

的定位与感知[1]，而这仍然是一个亟待解决的关

键问题。

传统的集中式融合方案通常依赖中央处理单

元（central processing unit，CPU）对所有接入点

（access point，AP）的原始数据进行统一处理。

例如，文献[2]基于CPU分两阶段集中处理所有

AP上传的感知信号：第一阶段利用傅里叶变换

提取感知参数，第二阶段则去除病态测量值，以

实现高精度定位。文献[3]提出了一种集中式融合

定位方法，在该方法中每个AP先利用贝叶斯推

理生成目标的局部像素级估计，再由CPU集中融

合所有AP的局部估计结果。文献[4]提出了一种

多天线网络化 ISAC系统架构：在不同同步条件

和接收机能力下，中心控制器都能通过优化波束

成形策略最大化联合检测目标的概率。尽管集中

式融合的方式能够最大限度利用所有感知信息，

但其劣势同样显著：一方面，大量的原始数据传

输和集中处理会带来通信和计算开销的急剧增

加；另一方面，观测参数往往容易受到噪声、遮

挡等因素的影响，如果不对这些不可靠的参数进

行辨别，容易导致系统的定位精度下降。因此，

集中式方法在大规模 ISAC系统中的扩展性和鲁

棒性均存在明显不足。

针对上述问题，近年来，有研究提出分布式

或多级处理架构，将部分计算任务下发至本地节

点，以降低中心处理单元的压力。文献[5]提出了

一种多级协作架构，通过在空间扩展单元与中央处

理单元之间进行分层处理，实现了上行通信信号的

分级解码，在保证系统性能的同时，显著提升了大

规模多输入多输出（multiple-input multiple-output，

MIMO）系统的可扩展性和易部署性。文献[6]将

无蜂窝大规模 MIMO 系统划分为远程无线电单

元、边缘分布式单元和以用户为中心的分布式单

元，分析了三者的部署方式对系统通信性能的影

响。然而，现有研究大多聚焦于通信层面的负载

均衡，对感知参数在多级架构下的逐层筛选与优

化考虑不足。在目标定位的过程中，如何有效剔

除不可靠参数，并将高质量结果逐渐上传至更高

层级，是实现高精度与可扩展性融合定位的核心

挑战。

为此，本文提出了一种多级融合的 ISAC定

位架构，其处理流程分为AP级、边缘分布式单

元（edge distributed unit，EDU）级与CPU级3个

层次。在AP级，对接收信号进行初步处理，提

取时延和信噪比等参数，并上传至 EDU；在

EDU级，利用神经网络将信噪比映射为时延参数

的可靠性权重，再结合几何精度因子（geometric 

dilution of precision，GDOP）策略对观测路径进

行初步筛选与加权最小二乘融合，从而得到局部

的定位估计结果及可靠参数；在CPU级，利用全

局视角对来自EDU的可靠观测参数进行二次筛选

与优化，最终得到全局范围内的最优定位结果。

该架构兼顾了局部筛选和全局优化的优势，
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一方面，有效降低了 CPU 的数据处理和通信负

担；另一方面，通过分级逐步提升参数质量，实

现了高精度、强鲁棒性和良好可扩展性的定位性

能。该多级融合架构为未来大规模分布式 ISAC

系统中的高精度定位提供了一种切实可行的参考

方案。

1　系统模型

1.1　无蜂窝通感一体中的多级融合定位架构

本文研究了无蜂窝系统中基于 ISAC的多AP

协作定位问题。无蜂窝通感一体中的多级融合定

位架构如图 1所示。在该架构中，有一个CPU，

连接着G个EDU，而每个EDU通过前传链路连

接着 I个发射AP和P个接收AP，每个发射AP和

接收AP分别配备了Ntx和Nrx个水平均匀线性排

列的天线。发射AP在通信的基础上，将发送额

外的感知符号，与通信符号共用相同的时频资

源。接收AP接收来自目标反射的信号，进行处

理后逐级上传至 EDU 和 CPU，最终实现目标

定位。

1.2　信号模型

1.2.1　发送信号模型

在本系统中，信号使用MIMO-OFDM模型。

因此，第 i 个发射 AP 使用正交频分复用（or‐

thogonal frequency division multiplexing，OFDM）

信号，可以表示为[7]：

xi(t ) =

∑
m = 1

Msym∑
n = 1

Nc

Re ( )d i
mne

j2π ( )fc + n∆f t
rect ( )t - ( )m - 1 T

T

（1）

其中，m和 n分别表示OFDM子载波和符号的索

引，Re表示取实部，Nc和Msym分别表示OFDM

的子载波数和符号数；d i
mn表示第 i个发射AP的

调制符号；fc表示载波频率；∆f = 1/TOFDM表示子

载波间隔，TOFDM表示OFDM基本符号的持续时

间；T = TOFDM + TCP，表示符号的总持续时间，

TCP表示循环前缀的持续时间；rect(×)表示宽度为

T的矩形窗函数。

1.2.2　接收信号模型

仅考虑单个目标情况下的信号传播，在

EDU g内，对于发射AP gi，接收AP gp和目标 s，

接收AP gp接收来自第 gi个发射AP的第 n个子

载波、第 m 个 OFDM 符号上的信号可以表

示为[8]：

yi
gp( )mn = bi

gpe
j2πmTf i

gpe
-j2πnDfτi

gparxgp( )ϕgp

aT
txgi( )θgi x gi

mn + z i
gp

  （2）

其中，bi
gp =

λ2

( )4π
3( )r gi

s

2( )r s
gp

2
ζ是信号传播过

程的衰减，ζ是目标反射系数，λ = c/fc 为信号波

长；f i
gp表示多普勒频移；τ i

gp = (r gi
s + r s

gp ) /c表示

信号传播时延；x gi
mnÎCNtx ´ 1 表示第 g 个 EDU 中

发射AP gi发送的感知符号；z i
gpÎCNrx ´ 1表示均

值为0、方差为σ2的加性复高斯白噪声矢量。

通感信号传播示意图如图2所示。图中，r gi
s

和 r s
gp分别表示发射AP gi到目标 s、目标 s到接

收AP gp的直线距离；ϕgp和θgi分别表示到达角

CPU

EDU EDU

图1　无蜂窝通感一体中的多级融合定位架构
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和离开角；arxgp(ϕgp )和atxgi(θgi )分别表示接收

AP gp 的导向矢量和发射 AP gi 的导向矢量[9]，

表达式如式（3）和式（4）所示。

arxgp( )ϕgp =

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

e
j2π ( )dr

λ
sin ( )ϕgp

e
j4π ( )dr

λ
sin ( )ϕgp

e
jNrx2π ( )dr

λ
sin ( )ϕgp

T
 

（3）

atxgi( )θgi =

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

e
j2π ( )dr

λ
sin ( )θgi

e
j4π ( )dr

λ
sin ( )θgi

e
jNtx2π ( )dr

λ
sin ( )θgi

T
  

（4）

其中，dr是相邻两根天线之间的距离。

综合所有EDU中的所有发射AP，EDU g中

的接收AP gp接收到的信号总和可以表示为：

Ygp(mn) =∑
g = 1

G ∑
i = 1

I

yi
gp( )mn （5）

对接收AP的接收信号进行处理，可以估计

对应的时延参数，并且进行融合定位。

2　多级融合定位机制

多级融合定位方案示意图如图3所示。首先，

由AP进行信号初步处理，以提取时延和信噪比

信息，并上传至EDU。然后，神经网络将信噪比

（signal-to-noise ratio，SNR）转化为时延参数的

最优权重，以评估其可靠性，并利用GDOP筛选

更加可靠的时延参数，以及进行EDU级的局部融

合，得到目标定位的初步估计值，将结果继续上

传至 CPU。最后，CPU 基于全局视角重新筛选

AP估计的时延参数，以得到更加精确的定位值。

下面将详细阐述AP级、EDU级和CPU级的功能

和算法。

2.1　AP级处理

广泛分布的发射AP、接收AP可从多个地理

位置和角度发送、接收感知信号，从而采集更加

丰富且全面的感知信息，并覆盖更大的感知区

域。在现有集中式定位架构中，AP通常仅作为

透明转发节点，将原始接收信号直接上传至

CPU[10]。这种方式虽然能够保留完整信息，却会

带来巨大的通信负担和数据冗余，不利于大规模

系统的实时运行。为此，本文在AP级引入轻量

化处理策略，通过本地化的信号预处理，仅提取

关键的时延参数和信噪比，实现对上传数据的有

效压缩与特征提取。这一设计既减轻了网络通信

压力，又为后续EDU和CPU的融合奠定了高效、

可靠的基础。下面将详细说明 AP 的信号处理
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图2　通感信号传播示意图
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图3　多级融合定位方案示意图
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方法。

考虑所有AP都通过EDU和CPU连接起来，

发射的感知符号 xgi
mn 是已知的，因此将接收 AP 

gp的接收信号 yi
gp(mn)（见式（2）），右乘x gi

mn

的广义逆矩阵 X f
mn= ( xgi

mn )H( xgi
mn( xgi

mn )H
+ ρI )-1

得到[8]：

yi
gp( )mn X f

mn = bi
gpe

j2πmTf i
gpe

-j2πnDfτ i
gp

arxgp( )ϕgp aT
txgp( )θgi I + z i

gp X f
mn

   （6）

其中，I是单位阵；ρ是一个正则化参数，用于提

高稳定性和精度。

式（6）可以看作等效提取由发射 AP gi经

过目标反射到达接收 AP gp 的信道 Ĥ i
gp，可以

写作：

Ĥ i
gp(mn) = yi

gp(mn) X f
mn （7）

将所有子载波和OFDM符号的信道写为一个

矩阵，即：

Ĥ i
gp =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úĤ i
gp( )11  Ĥ i

gp( )1N

  

Ĥ i
gp( )M1  Ĥ i

gp( )MN

（8）

2.1.1　MUSIC算法估计时延

观察式（6）可知，传播时延沿着N个子载

波引入了线性相移，因此可以使用多信号分类

（multiple signal classification，MUSIC）算法估计

时延。首先，计算协方差矩阵 R̂i
gn

[11]，过程

如下：

H i
gpdelay( )nrxntx =

|Ĥ i
gp

arxgp( )ϕgp = e
jnrx2π ( )dr

λ
sin ( )ϕgp

 atxgi( )θgi = e
jntx2π ( )dr

λ
sin ( )θgi

  

（9）

R̂i
gn =

1
Nrx Ntx

∑nrx = 1

Nrx ∑ntx = 1

Ntx

H i
gpdelay( )nrxntx ( )H i

gpdelay( )nrxntx

H
ÎCM ´N

     

（10）

然后，将协方差矩阵 R̂i
gn 进行特征值分解，

得到：

eig ( R̂i
gn ) =Es Ds Es

H +En Dn En
H （11）

其中，Ds和Dn分别表示信号子空间和噪声子空

间的特征值对角矩阵，Es 和En 分别表示对应的

特征向量矩阵。

接着，构造二维MUSIC谱函数f2D-MUSIC(τ~)，
其表达式如下：

f2D -MUSIC(τ~) = 1

[ ]μ⊗ ν
H

En En
H[ ]μ⊗ ν

（12）

μ = [e-j2π∆fτ   e-j4π∆fτ    e-j2πN∆fτ ]
T

（13）

ν = [ej2πTf   ej4πTf      ej2πMTf ]
T

（14）

最后，搜索谱函数 f2D -MUSIC(τ~)的峰值，得

到对应时延的坐标，即时延的估计结果。

2.1.2　信噪比计算

接收AP的SNR可以写为如下形式[12]：

SNR i
gp =

1
Nrx Ntx

∑nrx = 1

Nrx ∑ntx = 1

Ntx  H i
gpdelay( )nrxntx

2

MNσ2

（15）

所有接收AP进行同样的处理，最后将时延

的估计值和 SNR上传至相应的 EDU。接下来将

继续介绍EDU的可靠性筛选和基于神经网络的局

部融合定位。

2.2　EDU级处理

在集中式架构中，AP将原始信号或提取的

参数统一上传至CPU进行融合定位。这种方式能

够充分利用全局信息，但在实际系统运行中往往

面临着许多问题：其一，将所有原始信号或完整

参数直接上传至CPU，会带来极大的通信开销与

处理延迟；其二，CPU需要在大规模异构数据中

直接进行筛选与融合，难以有效抑制低质量测量

结果的影响；其三，此类“单级处理”模式使系

统计算负荷集中在CPU，限制了其扩展性与实时

性。为此，本文提出一种多级融合定位架构，增

设EDU作为中间处理层级。EDU在局部范围内
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利用神经网络和GDOP筛选可靠的时延参数并完

成初步定位，再将定位结果与可靠参数上传至

CPU。该设计有效缓解了集中式架构的通信与计

算压力，同时通过逐级筛选保证了参数质量，为

CPU实现全局精确定位提供了更准确的输入。下

面将详细介绍 EDU 级的筛选机制和融合定位

方法。

2.2.1　基于遗传算法训练神经网络的权重优化方法

在基于时延参数的定位方法中，传统的最大

似然估计和加权最小二乘等方法通常依赖于时延

估计误差的统计分布已知这一前提[13]。然而，在

实际场景中，时延估计误差的分布往往难以建模

或准确获取，导致难以设置合适的权重以提升定

位精度。针对这一问题，本文提出一种基于遗传

算法训练神经网络的权重优化算法，见算法 1。

该方法无须事先假设误差分布，即可自适应地建

立SNR与权重之间的映射关系，从而有效克服传

统方法的局限，显著提升定位性能。

算法1 基于遗传算法训练神经网络的权重

优化算法

输入 训练数据（若干组时延估计值、

SNR、真实位置）、种群规模、最大迭代次数

输出 优化后的神经网络参数Θ

初始化阶段：

初始化神经网络、种群（每个个体代表一组

神经网络参数）、交叉率、变异率；

进化阶段：

神经网络预测：遍历所有个体，构建神经网

络，输入归一化SNR，输出预测的定位权重；

定位计算：利用预测的权重和时延参数进行

加权最小二乘定位，得到估计位置；

适应度评估：计算所有组的定位误差之和

fj =∑j
 p̂j - ptrue ，并取负作为适应度；

遗传操作：根据适应度进行选择、交叉、

变异；

终止阶段：

若满足收敛条件或达到最大迭代次数，输出

适应度最优的个体作为神经网络的最终参数。

由第2.1节可知，EDU获得了AP上传的时延

估计值及相应的SNR。SNR在一定程度上反映了

时延估计的误差大小，但是其与融合定位的最佳

权重之间的关系是未知的，而融合权重本质体现

了不同时延参数之间的相对可靠性，因此将所有

时延参数对应的SNR归一化后，再进行神经网络

训练，这样就能够使该神经网络具有更好的普适

性，即便是不同大小的SNR归一化后输入神经网

络，都能得到更优的融合权重。因此，使用神经

网络代替二者之间映射关系的方案是合理且可

行的。

考虑遗传算法具有全局搜索能力强、鲁棒性

高等特点，将其用于神经网络参数的训练，以便

找到更优的神经网络参数，最大限度接近SNR和

最佳融合定位权重之间的映射关系。在算法 1

中，首先初始化神经网络结构和遗传算法参数

（包括种群规模、交叉率、变异率），每个个体

表示一组神经网络参数；在进化过程中，神经网

络以SNR作为输入预测融合定位权重，再结合时

延参数通过最小二乘方法计算目标位置，并以定

位误差为适应度评价个体优劣；然后，通过选

择、交叉和变异不断进化种群；最终，当满足收

敛条件或者达到迭代上限时，定位误差最小的个

体即最终的神经网络参数。

（1）参数传递量分析

在本算法中，参数传递主要包括以下两类。

神经网络参数传递，每个个体的基因编码即

神经网络参数，包括各层权重和偏置项。设神经

网络输入层、隐藏层和输出层的节点数分别为

Nin、Nh、Nout，则每个个体需传递的参数量为：

Nparam =Nin ´Nh +Nh +Nh ´Nout +Nout （16）

因此，整个种群的参数传递总量为：

Npop ´Nparam （17）
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其中，Npop为种群规模。该参数量决定了每次迭

代中神经网络的构建与更新开销。

定位参数传递，每次神经网络预测权重后，

需要在EDU侧或CPU侧进行加权最小二乘定位。

此过程中传递的主要参数包括时延估计值、SNR

以及对应的权重向量，参数规模为O(Mpath )，其

中Mpath表示AP对（或路径）数量。

（2）误差传递分析

在定位过程中，误差主要来源于两部分：时

延估计误差的传递和神经网络预测误差的传递。

① 时延估计误差的传递：时延估计误差 ∆τi

会通过定位方程传递到位置误差中。对于加权最

小二乘估计，其误差传递可表示为：

∆p » (H TWH )-1
H TW∆τ （18）

其中，H为时延关于位置的雅可比矩阵，W为由

神经网络预测得到的权重矩阵。

可见，W的合理性直接决定了误差传播的放

大或抑制效果。

② 神经网络预测误差的传递：若神经网络

预测权重与真实最优权重存在偏差∆W，则其对

定位误差的传递可近似为：

∆pw »- (H TWH )-1
H T∆WH (H TWH )-1

H TW∆τ
（19）

这表明，若神经网络预测精度较高，误差传

递将得到显著抑制。遗传算法通过全局搜索优化

神经网络参数，有助于降低该传递链路中的累计

误差，从而提高整体定位精度和鲁棒性。

（3）复杂度分析

算法总体复杂度由以下 3个部分组成：神经

网络前向计算复杂度、定位计算复杂度和遗传进

化复杂度。

① 神经网络前向计算复杂度：对于单个个

体，神经网络的前向计算复杂度约为O (Nin Nh+

Nh Nout )。种群规模为 Npop 时，总计算复杂度为

O(Npop Nin Nh +Npop Nh Nout )。

② 定位计算复杂度：每次前向预测后须进

行一次加权最小二乘定位，若路径数为Mpath，则

矩阵运算复杂度约为O(Mpath
3 )。

③ 遗传进化复杂度：遗传算法每代包括选择、

交叉和变异操作，复杂度分别为 O(Npop ) 和

O(Npop )、O(Npop )，整体为O(Npop )。

综上，设最大进化代数为N GA
max，则总体复杂

度为：

O (N GA
max

é
ëNpop(Nin Nh +Nh Nout +Mpath

3 )ùû )（20）

2.2.2　基于GDOP的AP筛选方法

现有研究在对AP的利用上，多采用集中式

架构直接处理所有AP上报的时延数据，未考虑

AP地理分布差异带来的影响。当大量AP广泛部

署时，不同位置的AP与目标间信号传播特性存

在显著差异，部分AP因为距离过远、遮挡严重

等因素，其估计的时延误差较大。若将这些低质

量时延数据直接用于融合定位，将引入较大噪

声，从而降低整体定位精度[14]。为有效提升定位

精度，本文引入GDOP作为AP筛选指标。GDOP

能够综合评估AP的空间分布情况，优先选取几

何分布较优且测量可靠的AP组合，从而降低几

何结构引起的误差对定位结果的影响[15]。在多级

融合定位架构中，EDU在局部范围内基于GDOP

指标，选取能够最大化定位精度的AP组合进行

初步定位与参数筛选。该策略充分利用了EDU本

地化处理的优势，在为CPU全局精确定位提供高

质量输入的同时，也有效减轻了 CPU 的计算

负担。

由第 1 节可知，信号的传播距离 r i
gp = r gi

s +

r s
gp。设第g个EDU内发射AP gi、接收AP gp和

目标 s的位置分别为 ogi、ogp 和 xsÎR2 ´ 1，则信

号传播距离的测量值可以写为：

r̂ i
gp =  xs - ogi +  xs - ogp + ni

gp （21）

其中，ni
gp是测量误差。
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将式（21）进行一阶截断泰勒级数展开[16]，

得到传播距离误差为：

∆r i
gp » ( ¶r i

gp

¶xs )T

xs （22）

¶r i
gp

¶xs
=

xs - ogi

 xs - ogi

+
xs - ogp

 xs - ogp

（23）

从误差传播的角度来看，式（23）描述了传

播距离误差关于目标、发射AP和接收AP的变化

关系，因此将式（23）定义为方向矢量 ligp=

(Ñxs
r i

gp )T
ÎRI´2。由于融合定位需要多对发射AP、

接收AP的时延，现在考虑在EDU g内的 L个发

射 AP 和 R 个接收 AP（L ≤ I，R ≤P），则一共有

L ´R个方向矢量，可以写为方向矢量矩阵A。其

表达式如下：

A = [ l1g1   l1g2    lLgR ]
T
ÎRLR ´ 2 （24）

关于L个发射AP和R个接收AP的GDOP为：

GDOPLR = trace ( )( )ATWA
-1

（25）

其中，W = net (SNR )是权重系数矩阵，由对应

L ´R条路径的SNR经过神经网络预测得到。

（1）误差传递分析。由AP位置或目标估计

误差造成的方向矢量矩阵扰动 Â =A + ∆A，以及

权重矩阵的扰动 Ŵ =W + ∆W，对GDOP进行一阶

展开，则计算的GDOP偏差为：

∆GDOP »-
1

2GDOP
trace (Q-1∆QQ-1 ) （26）

Q ATWA （27）

∆Q =AT∆WA +ATW∆A + (∆A)T
WA （28）

考虑计算GDOP需要先预估目标位置，因此

在EDU级可以先选择SNR较大的几个AP对，进

行初步的最小二乘融合定位，得到目标位置的初

步估计值。接着，设置EDU级所需的最大可靠路

径数量。最后，EDU就能通过贪婪算法依次选择

对应数量的可靠 AP 对（或路径），具体算法见

算法2。

算法 2 基于贪婪算法的GDOP最优路径选

择算法

输入 发射AP集合、接收AP集合、SNR矩

阵、神经网络、目标位置、最大路径数

输出 选中的AP对集合

初始化：

构建所有可能的发射−接收AP对集合；

初始化已选路径集合和GDOP列表；

贪婪选择路径：

遍历候选AP集合，使用式（25）计算加入

当前已选路径后的GDOP大小；

将GDOP值最小的AP对加入已选路径集合；

更新可用路径：

从候选AP集合中移除已选路径；

将该已选路径的GDOP值记录至列表；

继续迭代，直至已选路径数达到最大路

径数。

设基于 GDOP 选择的 AP 对数量为 U，神经

网络预测的权重系数为W，则EDU可以用加权最

小二乘算法定位目标，目标函数可以表示为[17]：

min
x̂s

 J ( x̂s ) = e ( x̂s )T
We ( x̂s ) （29）

其中， W = diag (w1w2wU )； e ( x̂s ) =[e1( )x̂s  

e2( )x̂s   eU( )x̂s ]T 是时延误差矢量，其表达式

如下：

eu( x̂s ) =
|

|

|
||
|
|
|  x̂s - ogi +  x̂s - ogp

c
- τ̂gu

|

|

|
||
|
|
|
（30）

其中，c是光速，u表示第u个时延误差。

（2）复杂度分析。由算法 2可知，该贪婪算

法的总复杂度可近似写为：

∑d = 1

D (S - d + 1)O (d 2 ) »O ( )S ×D3 （31）

其中，S是候选集合的路径总数，D是需要选择

的路径数量。

EDU在融合定位后，继续将定位结果和相关
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的可靠时延参数、SNR等上传至CPU进行进一步

处理。

2.3　CPU级处理

尽管 EDU 能够在局部范围内完成初步的参

数筛选与融合定位，但其结果仍然受到局部观测

范围和参数质量的限制，尤其在EDU覆盖边缘区

域或存在障碍物遮挡等复杂场景下，难以从全局

视角确保定位性能最优。为进一步提升系统精度

与鲁棒性，本研究在CPU级引入了全局视角的融

合机制。CPU不再直接处理所有原始观测数据，

而是基于EDU上传的可靠感知参数（包括时延估

计值和SNR）进行二次筛选与全局优化。这种设

计使得CPU的处理更加聚焦于全局定位性能的优

化，而非数据层面的集中处理，从而在提升精度

的同时，也增强了系统的可扩展性。

2.3.1　CPU二次筛选与全局优化定位

具体而言，EDU级的处理以单个EDU为中

心，融合其下属所有AP的观测信息，生成初步

的定位结果及可靠参数。CPU 在接收到来自各

EDU的可靠感知参数后，能够从全局视角重新构

建优化过程：首先，根据SNR，基于神经网络模

型预测各路径的加权系数，以提高参数加权的准

确性；其次，使用基于贪婪算法的GDOP最优路

径选择策略，进一步筛选出一组最优的AP对集

合；最后，结合式（29）所定义的加权最小二乘

方法，计算出全局优化的定位结果。

从实现机制上看，该过程等效于以目标为中

心重新对全局AP进行动态分簇，确保在全局范

围内最大化定位精度。相比于传统的集中式CPU

融合方案，本文所提的多级融合架构不仅减少了

CPU的数据处理负担，而且具备更强的鲁棒性与

适应性。即使部分EDU在局部融合阶段的定位性

能不佳，CPU仍能够通过全局参数优化实现更高

的定位精度与稳定性。

2.3.2　多级融合架构的复杂度分析

为全面评估所提的多级融合架构与传统CPU

集中式处理的效率差异，本文分别对比了两种架

构的上传数据量与计算复杂度。两种架构的复杂

度对比见表 1。其中，K表示路径总数；G表示

EDU的数量；dNN表示神经网络单次预测权重的

开销；γ、β分别表示单个EDU级、CPU级的路

径筛选数量。

在传统CPU集中式处理框架中，所有AP的

处理结果需要上传至 CPU，其上传数据量为

O (K )。CPU需要对所有路径进行神经网络预测

权重和加权最小二乘定位，计算复杂度约为

O (KdNN +K 3 )。
在多级融合架构中，处理被分为 EDU 和

CPU两级进行。在EDU级，各个EDU先对接入

的AP数据进行神经网络预测权重，并利用贪婪

GDOP算法进行路径筛选及加权最小二乘定位，

其复杂度可以写为O (KdNN+K (γG ) 3
+ (γG ) 3 )，AP

上传至EDU的数据量为O (K )；在CPU级，EDU

上传至CPU的数据量为O (γG )。CPU需要对这些

数据重新进行神经网络预测、二次筛选和融合定

位，其计算复杂度为O (γGdNN + γGβ
3 + β3 )。

表1　CPU集中式处理和多级融合架构的复杂度对比

对比项

上传数据量

计算量

总和

CPU集中式处理

O (K )
O (KdNN +K 3 )

O (K +KdNN +K 3 )

多级融合架构

CPU级

O (γG )
O (γGdNN + γGβ

3 + β3 )
O (γG + γGdNN + γGβ

3 + β3 +K +KdNN +K (γG ) 3
+ (γG ) 3 )

EDU级

O (K )

O (KdNN +K (γG ) 3
+ (γG ) 3 )
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从通信开销的角度来看，CPU集中式处理与

多级融合架构在EDU端接收的观测数据量均与系

统总感知路径数成正比。然而，在多级融合架构

中，CPU仅接收各EDU上传的数据，其数据量取

决于EDU的数量及单个EDU保留的路径数。因

此，多级融合架构将部分通信负担下发至 EDU

端，从而显著降低了CPU前传链路的通信压力。

从计算开销的角度来看，CPU集中式处理的

计算复杂度与路径总数的三次方成正比。当AP

数量增加时，CPU的计算压力急剧上升，难以适

应大规模系统的扩展需求。相比之下，多级融合

架构通过逐级筛选和分布式处理，将全局计算任

务分解至EDU层和CPU层协同完成。由于每一

级所保留的可靠路径数量基本稳定，该架构的整

体计算复杂度近似随着总路径数线性增长，从而

保证了系统的可扩展性。

3　仿真分析

本节仿真分析了无蜂窝 ISAC多级融合定位

系统中基于神经网络预测权重的定位性能、基于

GDOP的路径选择策略和CPU的全局动态筛选的

定位性能。简单起见，该多级融合定位系统的仿

真在二维平面进行，仿真的定位误差使用均方根

误差（root mean square error，RMSE）来表示，

仿真结果由 4 000次蒙特卡罗模拟得到，关键的

仿真参数设置见表2。

在使用遗传算法训练神经网络时，适应度随

训练轮次的变化情况，即基于遗传算法训练神经

网络收敛图如图 4所示。从图 4可以看出，适应

度在初始阶段随着训练轮次迅速增加，表明遗传

算法能够在全局搜索中快速淘汰不良个体。在随

后的进化过程中，适应度曲线上升速度逐渐减

缓，直至趋于平稳，说明种群逐步收敛至较优

解。这种收敛趋势验证了训练神经网络的有效

性，表明该神经网络能够很好地代替SNR与最佳

权重之间的映射关系。 

为验证本文提出的基于神经网络预测权重与

GDOP筛选机制的有效性，在EDU级进行不同算

法的定位性能对比分析，如图 5所示。对比算法

包括以下 4种。（1）SNR-EDU，文献[18]中假设

信号传播距离测量误差服从高斯分布，推导出距

离估计的克拉美罗界与SNR成反比，此时加权最

小二乘的最佳权重正比于SNR。本算法中，EDU

采用正比于SNR的权重进行加权最小二乘定位。

（2）NN-EDU，EDU只使用神经网络预测权重进

行加权最小二乘定位。（3）GDOP-EDU，EDU只

使用GDOP筛选机制进行最小二乘定位，无权重

优化。（4）GDOP+NN-EDU，EDU使用神经网络

预测权重和基于GDOP筛选机制进行加权最小二

乘定位。

表2　仿真参数设置

参数

EDU数量

发射、接收AP数量（单个EDU内）

AP的天线数

目标数量

EDU范围

SNR

OFDM子载波数

OFDM符号数

载波频率

子载波间隔

值

4

4

8

1

半径为200 m的圆

−6 ~ 6 dB

32

16

10 GHz

60 kHz

0

−2

−4

−6

−8

−10

−12

−14

−16

−18
0 500 1 000 1 500 2 000

@45*

;
A
,

/m

×105

图4　基于遗传算法训练神经网络收敛图
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图 5 显示，“NN-EDU”曲线位于“SNR-

EDU”曲线左侧，表明本文采用遗传算法训练的

神经网络能够更准确地拟合SNR与最优权重间的

关系。由于距离估计误差服从高斯分布的假设在实

际场景中往往不成立，因此基于SNR正比权重的

性能低于基于神经网络预测权重的方案。“GDOP-

EDU”曲线同样位于“SNR-EDU”的左侧，说明

EDU基于GDOP筛选AP能够充分考虑AP的几何

分布特性，筛选出具有更优几何构型和更可靠感

知参数的AP，从而提高定位精度。当 SNR较低

（即定位误差较大）时，“GDOP-EDU”曲线性能

优于“NN-EDU”曲线，这是因为GDOP筛选机

制可有效剔除误差较大的异常路径，降低极端误

差对整体定位结果的影响。相反，在信噪比较高

时，大部分路径参数误差较小，GDOP筛选机制

带来的性能提升有限，此时基于神经网络预测权

重的方案能够更充分地利用高质量路径的信息，

因而表现出更优的性能。最后，“GDOP+NN-

EDU”曲线的定位误差最小，其累积分布函数

（cumulative distribution function，CDF）曲线最

靠左，表明在EDU级同时结合GDOP筛选机制与

神经网络预测权重的加权最小二乘方法，能够兼

顾路径筛选的可靠性与权重分配的精确性，显著

提升EDU级的定位精度。

为验证所提多级融合定位框架的有效性，本

文对EDU级与CPU级的定位性能进行了仿真对

比。EDU 级采用 GDOP+NN-EDU 方法，即结合

GDOP筛选机制和神经网络预测权重进行加权最

小二乘定位。CPU级采用New Cluster-CPU方法，

该方法采用二次动态筛选：先由各EDU基于神经

网络预测权重、GDOP路径筛选以及加权最小二

乘完成初步定位，再由CPU从全局视角对EDU

上传的可靠感知数据再次执行相同流程。在感知

覆盖区域内，仿真得到了二者的定位误差空间分

布热力图，如图 6所示，图 6中白色五角星代表

EDU的位置。此外，还得到了EDU级和CPU级

的定位误差累积分布对比，如图7所示。 

图6表明，在感知的中心区域，即EDU的覆

盖核心区域，EDU级能够实现较好的定位性能；

而在EDU覆盖范围的边缘部分，定位误差相对较

大，反映出了EDU仅依赖局部观测的局限性。相

比之下，基于二次动态筛选的CPU级方案（New 

Cluster-CPU）在不同空间位置上均表现出更高的

稳定性和准确性。在感知中心区域，CPU级的定

位误差低于EDU级。尤其在边缘区域，CPU级

能够显著降低定位误差，有效改善了EDU在边缘

定位性能差的问题。

图7进一步展示了EDU级与CPU级的定位误

差CDF对比。可以看出，“New Cluster-CPU”曲

线整体明显居左，说明其定位误差分布更为集

中，定位性能明显优于EDU级。这是因为EDU

级的处理主要依赖于局部感知数据与参数筛选，

这虽然降低了通信与计算开销，并保证了一定的

参数可靠性，但仍受限于局部AP的覆盖范围和

数据质量。CPU级则在汇聚各EDU上传的可靠

感知参数后，通过神经网络预测权重、GDOP路

径筛选及加权最小二乘方法，实现了全局AP范

围的二次定位优化，能够在全局尺度上动态调整

AP选择与权重分配，从而有效抑制了局部融合
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图5　EDU级不同算法定位性能对比
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阶段的误差累积，有效提升了多级融合架构的鲁

棒性和定位精度。

4　结束语

针对无蜂窝 ISAC系统中高精度定位面临的通

信开销大、参数不可靠及中心处理单元负担过重

等问题，本文提出了一种多级融合的定位架构。

该架构通过AP级参数提取、EDU级基于神经网

络的权重映射与局部筛选加权融合定位，以及

CPU级全局二次筛选与融合定位，实现了参数质量

的逐级提升和结果的全局优化。理论分析和仿真结

果均表明，该多级融合定位架构在有效降低集中式

处理通信与计算开销的同时，显著提升了系统的定

位精度与鲁棒性，展现出良好的可扩展性。
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