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基于DFMN-TWF的高速无人机太赫兹时变混合场信道估计

张昀，孙洋，卢宏宇，蔡良隆，管腾飞，于舒娟，黄丽亚 1

（1.南京邮电大学电子与光学工程学院、柔性电子（未来技术）学院，江苏 南京 210023）

摘要：针对高速无人机THz超大规模MIMO系统中混合远近场、宽带波束斜视、多普勒扩展与姿态变化共同作

用下的信道估计问题，构建宽带时变混合场信道模型，并提出基于FPN-OAMP的FPN-OAMP-DFMN-TWF信道

估计方法。TWF 利用相邻时隙信道的相关性，通过可学习权重对连续多个时隙的观测信号进行加权融合。

DFMN作为FPN-OAMP的非线性估计器，由自适应多尺度融合模块和跨块注意力模块组成，分别提取多尺度角

域特征并加强不同特征块之间的信息交互。仿真结果表明，所提方法较FPN-OAMP具有更低的NMSE和更快的

收敛速度，并在不同无人机速度、路径数和欠采样率下保持稳定的估计性能。
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DFMN-TWF-Based Time-Varying Hybrid-Field Channel 
Estimation for High-Speed UAV Terahertz Communications
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Abstract: The channel estimation problem in high-speed UAV THz UM-MIMO systems under hybrid near-/far-field 

propagation, wideband beam squint, Doppler spread, and attitude variations was investigated. A wideband time-varying 

hybrid-field channel model was established, and an FPN-OAMP-DFMN-TWF method was proposed. Adjacent-slot cor‐

relation was exploited by TWF, and multi-slot observations were fused using learnable weights. DFMN, the nonlinear es‐

timator in FPN-OAMP, was composed of adaptive multi-scale fusion and cross-block attention modules; multi-scale 

angular-domain features were extracted and inter-block information interaction was enhanced. Lower NMSE and faster 

convergence than FPN-OAMP were demonstrated by simulations, and stable performance was maintained under differ‐

ent UAV speeds, path numbers, and undersampling ratios. The proposed method achieves robust channel estimation for 

high-speed UAV THz UM-MIMO systems.
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0　引言

随着 6G 空天地一体化网络的发展，无人机

（Unmanned Aerial Vehicle, UAV）凭借部署灵活、

机动性强等特点，逐渐应用于应急通信[1]、数据回

传[2]等场景。太赫兹（Terahertz, THz）频段具有超

宽频谱资源，为无人机高速通信提供了新的技术路

径[3]。然而，当无人机以百公里级速度飞行并与地

面基站建立太赫兹链路时，通信信道面临一系列严
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峻挑战。THz超大规模多输入多输出（Ultra-Mas‐

sive MIMO, UM-MIMO）系统由于阵列孔径大、波

长短，且通信距离常跨越瑞利距离，使得信道同时

呈现近场球面波与远场平面波混合场效应[4]。UAV

高速运动带来显著的多普勒频移，使信道相干时间

缩短至微秒级[5]，此外，UAV平台在气流扰动下的

姿态漂移进一步加剧了信道的非平稳性[6]。

针对超大规模阵列中的混合场传播与空间非平

稳特性，已有研究从信道建模、特征表征和估计方

法等方面进行了深入研究。随着THz UM-MIMO阵

列孔径不断增加，传统远场平面波模型难以准确刻

画超大规模阵列中不同天线位置对应的幅度衰减与

相位变化近，场球面波传播逐渐成为XL-MIMO系

统的重要特征。文献[4]系统分析了XL-MIMO系统

中远场、近场及混合场传播模型的适用条件，指出

随着阵列孔径增大，信道可能同时呈现球面波与平

面波传播特征。在此基础上，空间非平稳（Spa‐

tially Non-Stationary, SnS）特性进一步受到关注。

由于超大规模阵列中不同子阵的散射环境和可见区

域存在差异，路径功率分布、阵列响应以及有效散

射区域均呈现明显的空间变化。针对近场SnS信道

估计问题，已有研究利用空间结构差异辅助信道恢

复，通过自适应子阵列划分和分层估计策略提升估

计性能并降低计算复杂度[7-8]。随着实际阵列架构

的引入，文献[9]进一步研究了混合合并架构下的非

平稳近场信道估计问题。此外，模型驱动与数据驱

动融合方式逐渐应用于近场XL-MIMO SnS信道估

计，通过结合物理先验与深度学习网络提升复杂场

景下的估计能力[10]。然而，上述工作主要聚焦于

空间域中的近场传播特性和非平稳散射建模，通常

假设信道在观测时间内保持准静态，尚未考虑高速

移动平台下信道随时间变化的动态特性。

除空间域的非平稳特性外，高速UAV运动导

致的传播路径长度、到达方向及多普勒频移随时间

变化，使信道呈现明显的时变特性。传统移动通信

场景中，文献[11]采用一阶AR(1)过程近似 Jakes模

型的时间相关特性以表征时间相关性，适用于 sub-

6 GHz地面远场低速移动场景。UAV信道因平台高

机动性呈现更强的非平稳性，文献[12]基于几何信

道模型，理论推导THz频段UAV信道的时间自相

关函数与多普勒功率谱密度随姿态、速度等参数的

变化规律。文献[13]结合无人机大规模MIMO实测

数据，提出平稳角作为平稳距离在时域上的补充度

量，并分析了信道在空域与频域的平稳性特征。另

一方面，THz系统的大带宽和超大规模阵列特性使

阵列响应具有明显的频率依赖性，从而产生波束斜

视效应。由于近场传播中阵列响应同时依赖传播距

离和入射方向，波束斜视会进一步与近场球面波传

播产生耦合，使不同频率分量对应的空间响应出现

差异。针对上述问题，已有研究开始关注波束斜视

与近场传播共同作用下的信道建模与估计问题。文

献[14]针对THz XL-MIMO系统中的混合场波束分裂

问题，提出基于波束斜视模式检测的信道估计方

法，实现了远近场传播条件下的波束分裂识别。文

献[15]进一步研究了波束斜视与近场效应共同影响

下的分布式信道估计问题，分析了宽带条件下频率

相关阵列响应对近场信道恢复的影响。文献[16]从

远近场统一角度分析了THz系统中的波束斜视形成

机制，并讨论了相应的补偿策略。现有研究或聚焦

于近场与波束斜视的频域耦合，或单独分析高速运

动引起的时变特性，尚未将高速运动导致的传播参

数动态变化与频率相关阵列响应的耦合纳入统一框

架。因此，上述耦合效应使基于准静态假设的传统

信道估计方法难以直接适用。

在 THz 混合场信道估计方面，传统 LS、

MMSE及压缩感知类方法存在估计精度不足、先验

依赖较强或计算复杂度较高等问题，难以适应近场

球面波与远场平面波并存的信道结构[17]。文献[18]

将固定点网络用于THz混合场信道估计，实现了混

合场信道的统一估计。文献[19]进一步提出基于固

定点网络的 FPN-OAMP，将OAMP线性估计与神

经网络非线性估计相结合，并依据迭代残差自适应

调整迭代次数，在满足收缩条件时可保证固定点迭

代收敛。现有THz深度学习信道估计方法主要通过

网络结构和物理先验融合提升估计性能。基于残差

网络的固定点框架采用轻量化非线性估计器，通过

迭代结构降低网络深度依赖[19]。引入LSTM、注意

力机制或多尺度特征提取模块的方法虽增强了网络

的时空特征交互能力，但增加了网络参数量和计算

开销[20-21]。从先验利用角度看，现有方法可分为隐

式先验学习和显式模型约束两类。隐式先验学习依

靠神经网络从训练数据中学习信道分布特征[19]，

显式模型约束则通过算法展开、稀疏约束或概率模

型将信道先验嵌入网络结构[21-23]，本文采用模型约
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束与隐式先验学习相结合的方式，在 FPN-OAMP

框架下保留线性观测模型与OAMP迭代结构，并

通过DFMN和TWF从训练数据中学习混合场结构

特征与时序相关信息。自适应迭代网络根据输入状

态调整推理深度，避免固定层数带来的计算冗

余[19]；注意力结构和概率推断模型虽能提升特征

表达能力，但会引入额外计算负担[20-21][23]。现有

方法主要围绕单时刻信道特征恢复展开，对高速运

动场景下相邻时隙信道之间存在的时间相关性利用

不足。

为此，本文面向高速 UAV THz UM-MIMO 宽

带时变混合场信道估计，提出一种时序加权融合

（TWF）前端的改进型FPN-OAMP框架，在利用相

邻帧时间相关性的同时增强网络对宽带混合场特征

的表征能力，并在非线性估计器满足收缩条件时保

持固定点迭代的收敛性。本文主要贡献如下：

1）区别于现有UAV信道研究仅关注姿态对信

道统计特性的影响，深度学习估计方法通常针对单

时刻信道特征恢复，本文利用相邻时隙信道相关

性，创新地提出时序加权融合前端，综合考虑波束

斜视与UAV信道进行结合。该模块通过可学习权

重对连续T个时隙的观测信号进行加权融合，仅引

入T个可学习参数，无需采用循环网络即可利用相

邻时隙的相关信息。

2）提出了DFMN非线性估计器。通过AMSF

匹配不同散射距离下的角域弥散尺度，以CBA实

现跨子阵全局特征交互，联合完成角域多尺度覆盖

与空域非平稳建模。解决了通用卷积或注意力机制

难以同时表征近场角域弥散与空域非平稳散射的

难题。

3）创新性构建了 FPN-OAMP-DFMN-TWF 联

合固定点信道估计框架。TWF在迭代前对连续时

隙观测进行自适应加权融合，DFMN作为非线性估

计器参与固定点迭代，并通过收缩因子约束网络映

射。该框架将相邻时隙相关信息与混合场多尺度角

域特征、跨子阵特征共同引入信道估计过程，解决

了现有 FPN-OAMP主要依赖单时刻观测、难以同

时利用高速UAV信道时序相关性与混合场空间结

构信息的问题。

1　系统模型

考虑一个高速无人机THz上行链路通信场景：

无人机作为移动终端向地面基站（Base Station, 

BS）发送信号。UAV飞行高度为数十米，运动速

度超过100km/h，引入数十千赫兹量级的多普勒频

移，使信道相干时间降至微秒级，呈现强时变非平

稳特性。

基站采用AoSA硬件架构，如图 1所示[11]，该

架构由Ns个子阵列（Subarray, SA）组成，每个子

阵内部集成M个天线单元，并共享一条射频链，通

过移相器实现模拟波束成形；子阵间则进行数字信

号处理。采用模拟波束成形（RE），子阵间进行数

字处理。子阵列间距 dsub，子阵内部元间距 da =

λc /2。子阵内部天线间距决定单个子阵的局部阵列

响应，而子阵间距用于描述不同子阵之间的空间布

局差异。由于THz波长极短且阵列孔径较大，收发

距离常跨越瑞利距离，

DF =
2D2 A
λc

(1)

其中DA为最大物理孔径，λc为载波波长，当散射

体到阵列原点的距离 rl ( t ) ≤ DF时，信道呈现近场

球 面 波 （Spherical Wavefront, SW） 特 性 ； 当

rl ( t ) ≥ DF 时，则退化为远场平面波（Plane Wave‐

front, PW）特性。

系统采用宽带OFDM，总带宽为B，子载波数

为K，第k个子载波频率为

fk = fc + (k -
K
2 )Δf, k = 1,…,K (2)

其中Δf = B/K为子载波间隔。由于空间频率 sin θ/λk

随 fk变化，不同子载波的等效波束方向产生偏移，

即波束斜视（Beam Squint）效应，导致角度-时延

耦合失真。设信道包含 L条传播路径，考虑UAV

高速运动引起路径传播距离和到达方向均随时间变

图1　高速UAV太赫兹混合场动态信道系统模型
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化[12]，分别为 rl ( t )和(θl ( t ),ϕl ( t ) )。其中，rl ( t )由

无人机位置与散射点位置之间的相对距离确定。对

于第 t个时隙，无人机位置表示为：

pu ( t ) = pu (0 ) + vt, (3)

对于第 l条传播路径，设对应散射点位置为 sl，

则传播距离为

rl ( t ) =∥ sl - p ( t ) ∥ (4)

由时变传播距离进一步确定路径到达方向：

ul ( t ) =
pl - pu ( t )

∥ pl - pu ( t ) ∥ (5)

由此得到(θl ( t ),ϕl ( t ) )。其中，(θl ( t ),ϕl ( t ) )分

别表示由时变方向向量 ul ( t )转换得到的俯仰角和

方位角。由式(5)可得到第 l条路径的时变传播方向

及其对应的俯仰角和方位角。进一步考虑UAV高

速运动引起的其多普勒频移为

fd,l =
vfc

c
cosψl (6)

其中 v是无人机速度，c为光速，fc是载波频率，ψl

为 UAV 运动方向与第 l 条路径入射方向之间的夹

角。受混合场信道建模工作的启发[20]，本文采用

基于传播距离的分段导向矢量模型，对第 k个子载

波，第m个天线单元对第 l条路径的空间导向响应

如式(7)，其中Dm,l为第m个天线到第 l个散射体的

实际距离，( px,m,py,m )为第 m 个天线的平面坐标。

式(7)以 rl与ZR 的大小关系为判据，自适应切换球

面波与平面波模型，统一刻画混合场特性。由于实

际传播环境中的波前演化具有连续性，本文采用基

于瑞利距离的区域划分方法选择相应波前近似模

型，以在保证建模准确性的同时降低混合场信道分

析复杂度。

[ a (θl,φl,fk ) ]m =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

1

N
exp ( )-j

2πfk

c
Dm,l , rl ≤ ZR

[ 8pt ]
1

N
exp ( )j

2πfk

c
( px,m sin θl cos φl + py,m sin θl sin φl ) , rl > ZR

(7)

进一步考虑无人机在飞行中受风场扰动影响，

机体产生随机横滚角 α ( t )、俯仰角 β ( t ) 与偏航角

γ ( t ) 抖动，各分量独立服从一阶自回归（AR(1)）

过程为：

ϕ ( t ) = ρϕ ( t - 1) + 1 - ρ2 σε ( t ),ε ( t ) ~N (0,1)(8)

其中ρ = exp (-Δt/τc )为时间相关系数，τc = 50ms为

姿态相关时间，σ为抖动标准差。三个欧拉角构成

旋转矩阵：

R ( t ) = Rz (γ )Ry ( β )Rx (α ) (9)

其中Rx (α )、Ry ( β )、Rz (γ )分别为绕x、y、z轴的

基本旋转矩阵。此外，考虑无人机姿态扰动导致阵

列坐标系变化，将无人机运动产生的时变入射方向

k̂l ( t )变换至机体坐标系：k̂loc = R ( t )⊤k̂l ( t )，以此

修正式(7)中的有效导向角。由本文系统参数可知，

阵列孔径约 122λ，半功率波束宽度（Half-Power 

Beam Width, HPBW）仅约 0.42°；当 σ = 0.5° 时指

向误差已超HPBW，导致角域信道能量峰值偏移，

破坏稀疏结构。综合时变多普勒相位与姿态漂移修

图2　基于FPN-OAMP-DFMN-TWF的无人机THz UM-MIMO信道估计架构
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正，第 t时隙第k子载波的完整导向响应为：

a͂m (θl,φl,fk,t ) = [ a ( k̂loc ( t ),fk ) ]m

⋅exp ( j2πfD,ltΔt ) (10)

将空间几何响应、频率色散与时域动态特性统

一建模，描述高速UAV场景下的时变非平稳宽带

混合场信道行为。第 t时隙第 k子载波的基带接收

信号为

yk,t = WH
RF(Akhk,t + nt ) (11)

其中WRF为模拟组合矩阵，Ak = WH
RFFk ∈ CM × N为

频率相关压缩量测矩阵，其中M表示信道估计中

有效观测维度，N为基站天线数量。hk,t ∈ CN为角

域信道向量，nt为加性高斯白噪声。将复数量测转

化为实数形式：

y͂k,t =
é

ë
ê
êê
ê ù

û
ú
úú
úRe ( yk,t )

Im ( yk,t )
∈ R2M (12)

由于无人机高速移动，信道随时间快速变化，

但相邻时隙的信道状态仍仍保留一定时间相关性。

由 Jakes 模型计算，v = 120km/h、Δt = 2μs 时相邻

帧相关系数0.957，具有显著时序利用价值。为此，

收集连续T个时隙的量测值构成输入窗口：

Y = [ y͂k,t - T + 1,…,y͂k,t ]
⊤ ∈ RT × 2M (13)

本文设计了时序加权融合（TWF）前端，对

窗口内T帧量测进行自适应加权融合：

ŷ =∑
τ = 1

T

wτ y͂k,t - T + τ, wτ =
exp ( sτ )

∑
j = 1

T

exp ( sj )

(14)

TWF以仅T = 8个参数实现时序信息的有效聚

合，融合量测 ŷ ∈ R2M 作为后续 DFMN 网络的输

入，在利用帧间时间强相关性的同时保持极低参数

开销。基于上述宽带时变混合场模型，本文进一步

构建FPN-OAMP-DFMN-TWF信道估计模型，以充

分利用相邻时隙的观测信息，并增强对复杂信道特

征的提取能力。

2　基于DFMN-TWF模型的信道估计

FPN-OAMP 框架将信道估计转化为不动点求

解，NLE的特征表达能力决定了其性能上限。高速

UAV THz混合场信道的三重物理特性使NLE面临

专门挑战：近场球面波角域能量扩散宽度随散射体

距离变化，需多尺度感受野覆盖；大孔径AoSA各

子阵可见散射体不同，空域非平稳性要求跨子阵特

征交互；相邻时隙信道高度相关，时序观测窗口包

含冗余信息，无法充分利用单时隙独立估计。因

此 ， 本 文 在 FPN-OAMP 框 架 中 加 入 TWF 和

DFMN，其中TWF用于融合连续时隙的观测信息，

DFMN作为非线性估计器提取多尺度特征，整体架

构如图2所示。

2.1　FPN-OAMP框架与特征图构造

本文在FPN-OAMP不动点迭代框架基础上[19]，

针对宽带时变信道对两处关键设计进行了改进。迭

代终止条件改为相对残差：

‖h(i ) - h(i - 1)‖
‖h(i )+ ε

≤ ε (15)

相比原框架的绝对残差，相对残差使迭代深度

自适应于信道能量大小，对宽带时变信道具有更强

的鲁棒性。特征图构造严格遵循AoSA物理排布，

将NLE输入向量h ∈ R2N重排为：

Hfeat = reshape (h ) ∈ RC × H × W (16)

其中 C = NRF × 2 = 8， H = W = 16 满足 C × H ×

W = 2048 = 2N。每个特征图通道对应一个子阵的

实部或虚部角域响应，为后续卷积操作感知子阵间

空间结构差异提供物理基础。

2.2　时序加权融合（TWF）前端

在时变信道估计中，单时隙观测容易受到噪声

影响，而相邻时隙信道之间仍具有较强的相关性。

由 Jakes模型[11]可知，本文场景下相邻时隙信道相

关系数约为 0.957，时序观测窗口内的历史测量携

带与当前时隙高度相关的信道信息，单帧独立估计

难以利用这部分相关信息。

基于此，本文设计的TWF前端，以式(15)所示

的Softmax加权方式对时序观测窗口Y中T帧量测

进行自适应融合。各时隙权重通过训练自适应学

习，从而充分利用跨时隙相关信息，并减小单时隙

噪声对估计结果的影响。TWF在时序维度构造一

个自适应匹配滤波器，在不引入循环结构的前提

下，以T = 8个参数实现对时序相关信息的自适应

线性利用，所得融合量测 ŷ ∈ R2M作为后续所有迭

代步的固定观测基础。

2.3　DFMN网络结构

由于混合场信道的角域能量分布具有不同尺

度，且单个卷积块难以充分利用不同层次的特征信

息，本文设计DFMN作为 FPN-OAMP的非线性估

计器。如图3所示，DFMN由自适应多尺度融合与

··5
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跨块注意力两部分串联构成[24]。AMSF采用不同膨

胀率的并行卷积提取多尺度角域特征，并通过可学

习系数对各分支输出进行加权融合。CBAD对前序

块特征进行加权聚合，并利用注意力图对当前块特

征进行加权调整，建立不同特征块之间的关联。输

出卷积将特征图映射为信道向量，并通过收缩因子

γ = 0.99对网络输出进行缩放，保证满足不动点压

缩映射条件。

2.3.1　自适应多尺度融合模块AMSF

由于混合场信道中不同传播分量的角域能量扩

散尺度存在明显差异，固定感受野卷积难以同时刻

画大范围扩散与局部集中两类特征，因此本文采用

AMSF模块，通过不同膨胀率的并行卷积分支提取

多尺度角域特征，并利用可学习系数对各分支输出

进行加权融合。

参考空洞卷积在Massive MIMO信道特征提取

中的多尺度设置[25]，AMSF采用膨胀率为 1、2、3

的三路并行膨胀卷积，分别对应窄、中、宽三种角

域感受野，如图4所示。三路特征以可学习权重经

Softmax归一化后自适应融合：

wi =
exp ( zi )

∑
j = 1

S

exp ( zj )

, i = 1,2,…,S (17)

其中 zi 为第 i 个尺度分支的可学习得分，S = 3，

Softmax归一化保证∑
i = 1

S

wi = 1。权重{wi}由网络根

据输入特征自适应学习：近场分量丰富时宽感受野

权重增大，远场为主时窄感受野权重增大。加权融

合得到多尺度特征图：

Ffuse =∑
i = 1

S

wi ⋅ Fi (18)

其中Ffuse ∈ RC × H × W为融合后的多尺度特征图，保

持与输入相同的空间维度，同时融合了三种尺度的

角域散射信息。

2.3.2　跨块注意力模块CBAD

大孔径AoSA阵列中不同子阵的散射体可见域

随空间位置变化，信道呈现空域非平稳散射特性。

单个卷积块主要提取局部信息，难以充分刻画不同

子阵之间的特征差异，同时不同层次的特征信息也

未得到充分利用。为此，本文提出CBAD模块，其

整体结构如图5所示，由特征提取主干与跨块注意

力（CBA）两部分串联构成，CBA的内部结构如

图6所示。

CBAD的特征提取主干依次经过GroupNorm归

一化、自适应多尺度融合（AMSF）、SimpleGate门

控激活与 SCA简单通道注意力，提取当前层的多

尺度角域特征。第一个残差连接将原始输入h直接

与 SCA输出相加，减少主干处理过程中的特征信

息损失：

F1 = SCA ( AMSF (GroupNorm ( F ) ) ) + F (19)

所得 h1 随后送入 FFN进行通道维度的非线性

变换，第二个残差连接将 h1 与 FFN输出相加，缓

解深层变换造成的特征偏移：

F2 = FFN (GroupNorm ( F1 ) ) + F1 (20)

两个残差连接有助于保留原始信息并稳定网络

训练。考虑到单个特征块难以充分刻画不同子阵之

间的可见域差异，CBAD通过融合前序块特征加强

跨块信息交互。

如图6，CBA以当前块特征Fcurr和前序块特征

Fprev作为双输入：Fcurr经全局平均池化和轻量卷积

动态生成聚合系数 λi，用于对Fprev 进行加权聚合；

Fcurr同时直接参与最终的门控调制输出，形成两条

图3　DFMN网络结构

图4　AMSF结构

图5　CBAD结构

··6
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并行路径。CBA对前序块特征进行加权聚合，聚

合系数λi由当前特征图的全局统计量动态生成：

Fagg =∑
i = 1

K

λi F
( prev )
i (21)

其中 λi为第 i个前序块的聚合系数，由Fcurr经全局

平均池化和轻量卷积动态生成并经 Softmax 归一

化，K为前序块数量。聚合特征Fagg经LCN处理后

送 入 Sigmoid 激 活 ， 生 成 逐 元 素 注 意 力 图

A ∈ RC × H × W，对当前特征进行门控调制[26]：。

Fout = Fcur⊙(1 + A ) (22)

其中⊙表示逐元素相乘，A取值范围为 (0,1)，保

证调制系数在 1 附近波动，维持特征稳定性。式

(21)的聚合系数 λi为对前序块特征加权的标量，式

(22)的注意力图 A 则对当前特征逐元素加权，使

CBAD能够融合前序块信息并突出当前特征中的重

要区域。

2.4　FPN-OAMP-DFMN-TWF信道估计流程

FPN-OAMP-DFMN-TWF的完整估计流程如图

2所示。TWF前端融合时序观测窗口Y得到时序融

合量测 ŷ，以最小二乘解初始化后，LE 与 DFMN

交替迭代直至满足相对残差终止条件或达到最大迭

代深度 15次。在每次迭代中，DFMN依次完成特

征图构造、AMSF多尺度提取、CBAD跨块注意力

精炼以及输出卷积与 λ压缩，最终输出当前迭代的

信道估计结果。整个框架在继承 FPN-OAMP可证

明线性收敛与自适应迭代深度理论保证的同时，通

过FPN-OAMP-DFMN-TWF在时域、角域与空域三

个维度实现联合特征提取，针对性应对高速UAV 

THz混合场信道的三重物理挑战。

3　实验及结果分析

3.1　评估标准

为了客观评估本文提出的 FPN-OAMP-DFMN

与其他算法的性能，采用归一化均方误差

（NMSE，normalized mean square error）作为评价

指标进行分析。NMSE表达式：

NMSE = 10∗lg
æ

è

ç

ç

ç
çç
ç
ç

çE
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

 Ĥ - H
2

2

 H
2

2

ü

ý

þ

ï
ïï
ï

ïïïï

ö

ø

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷
(23)

其中，Ĥ和H分别表示估计信道和真实信道。

3.2　实验设置

实验采用的THz UM-MIMO系统主要参数见表

1，散射体距离设置为均匀分布的随机变量，同时

涵盖近场与远场区域。信道数据集按高速UAV场

景生成：无人机运动速度 v = 120km/h，时隙持续

时间 Δt = 2μs，每个样本包含 T = 8 个连续时隙，

相邻时隙信道相关系数约为 0.957；欧拉角姿态漂

移标准差 σ = 0.5，姿态相关时间 τc = 50ms。本文

构建了低信噪比（0–10dB）与高信噪比（10–

20dB）两种仿真场景，每个场景的训练集、测试

集和验证集分别包含 80, 000、5, 000 和 5, 000 个

样本。

图6　CBA注意力机制

  表1　 信道仿真参数

参数名称

载波频率/GHz

基站总天线数

子阵列数

单个子阵列天线数

天线间距/m

子阵列间距/m
移动速度/(km/h)
时隙持续时间/μs

单个样本的时隙数T

姿态漂移标准差/(°)

参数取值

300

1024

4

256

0.0005

0.056
120
2
8

0.5

参数名称

欠采样率

总路径数

瑞利距离/m

LoS路径长度/m

NLoS散射体距离/m

分子吸收系数/m-1

折射率

粗糙度系数/m

参数取值

0.5

5

20

30

[10,25]

0.0033

2.24-j0.025

8.8×10-5

··7
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本节所有与DL相关的算法均基于 PyTorch框

架实现，并采用Adam优化器进行了150次的训练，

训练和验证样本的信噪比水平在 0到 20dB之间随

机抽取，具体训练参数设置见表2。所有实验在配

备 NVIDIA GeForce RTX 3080 的 GPU 计算机上

完成。

3.3　仿真分析

3.3.1　基于不同模块的DFMN性能对比

为系统评估FPN-OAMP-DFMN-TWF各组成模

块的独立贡献，本文以时序建模能力与网络后端结

构为两个消融维度，构建四个对比变体：以原始

ResNet为后端且不含时序前端的 FPN-OAMP作为

基线；在ResNet后端基础上引入TWF前端的FPN-

OAMP+TWF；采用DFMN后端但不含时序前端的

DFMN；以及本文完整提出的 FPN-OAMP-DFMN-

TWF。四种方法在宽带时变 THz UAV 信道上的

NMSE 性能如图 7 所示，FPN-OAMP-DFMN-TWF

在本文实验范围内取得较优性能，相比基线FPN-

OAMP平均降低 1.87dB。TWF前端在ResNet后端

不变的条件下带来 1.45dB平均改善，低 SNR下改

善幅度达3.39dB，验证了时序降噪在噪声主导环境

下的显著作用；DFMN结构在单帧条件下较 FPN-

OAMP改善 1.37dB，且在TWF配置相同的条件下

仍带来 0.42dB额外增益，表明两者具有一定互补

性。上述结果表明，TWF、AMSF与CBAD跨块注

意力机制共同增强了网络对高速UAV THz混合场

信道的建模能力。

为分析不同膨胀率组合对AMSF特征提取能力

的影响，本文分别设置三种膨胀率配置，即单尺度

组合[1|1|1]、多尺度组合[1|2|3]和[1|2|4]，结果如表

3所示。相比于单尺度膨胀率组合[1|1|1]，引入多

尺度膨胀卷积后，模型在不同信噪比条件下均取得

更优的性能。但多尺度组合[1|2|4]在各信噪比条件

下比[1|2|3]性能略低，虽然增大了膨胀率扩大卷积

感受野，但扩大的膨胀率增加了特征采样间隔，使

局部相关信息提取能力下降。因此，[1|2|3]能够充

分利用不同感受野范围的信息，增强模型对混合场

信道角域结构的表征能力。

表 4 给出了四种方法的参数量与训练时间对

比。TWF模块仅引入8个可学习标量权重，对参数

量与训练时间几乎无影响。DFMN系列参数量约

10.8 万，仅为 FPN-OAMP 系列 36.2 万的 30%，得

益于深度可分离卷积与轻量注意力机制的高效设

计；训练时间约 60s/epoch，略高于 FPN-OAMP系

列的 33s/epoch，增量来自多分支膨胀卷积与跨块

注意力的额外计算。综合来看， FPN-OAMP-

DFMN-TWF在参数量显著减少的同时，以可接受

的计算开销换取了更高的信道估计精度，具有良好

的参数效率。

3.3.2　TWF时间窗口参数分析

由于TWF利用相邻时隙之间的相关信息进行

  表2　 模型训练参数

参数名称

训练集样本

测试集样本

验证集样本

低信噪比/SNR

高信噪比/SNR

周期数

学习率

学习率衰退周期

学习率衰减的乘法因子

参数取值

80000

5000

5000

0-10

10-20

150

0.001

30

0.5

图7　不同SNR下各模型NMSE性能对比

  表3　 不同膨胀率下的NMSE性能

膨胀率

[1,1,1]

[1-3]

[1-2,4]

0dB

-11.07

-11.42

-11.32

5dB

-14.27

-14.63

-14.57

10dB

-16.93

-17.62

-17.51

15dB

-20.12

-20.86

-20.64

20dB

-22.65

-23.44

-23.35

··8
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观测融合，其性能依赖于信道短时间尺度相关性。

为分析高速UAV运动对时间相关性的影响，基于

Jakes模型计算不同飞行速度下的相邻时隙相关系

数[11]，结果如表5所示。

由表5可知，随着UAV速度增加，多普勒频移

逐渐增大，相邻时隙相关系数呈下降趋势。然而，

在本文考虑的微秒级时隙间隔下，即使高速运动条

件下，相邻观测之间仍保持较强的时间相关性。

为进一步分析时间窗口长度对TWF性能的影

响，同时为避免窗口长度分析受数据长度限制，本

文额外生成包含 16个连续时隙的数据样本，分别

设置T=1、4、8、12和16五种窗口长度进行测试。

不同窗口长度下的NMSE性能及SNR=5 dB时的迭

代收敛结果分别如表6和图8所示。

由图 8 和表 6 可知，当 T 由 1 增加至 8 时，

NMSE在各 SNR条件下均得到改善，增加历史观

测数据能够提供更多的相关信息。但当T继续增加

至 12和 16时，估计性能未继续提升，并出现小幅

波动。不同窗口长度下模型均能在较少迭代次数内

趋于稳定，收敛速度差异较小。综合估计性能与时

间窗口规模，本文验证了T=8在所测试窗口范围内

具有较好的估计性能，因此保留原实验设置中的T

=8作为时间窗口长度。

3.3.3　不同算法性能对比

表 7 比较了 LS，OMP[27]，OAMP[23]，Cross-

field RD-SOMP[28]， FPN-OAMP， FPN-OAMP-

DFMN-TWF在不同信噪比水平下各算法的NMSE

性能。LS、OMP与OAMP三种传统方法在本文宽

带时变混合场THz信道上估计性能明显受限，平均

NMSE不超过-2dB。其中，LS和OAMP主要依赖

线性观测模型进行信号恢复，在欠采样条件下难以

有效挖掘混合场信道中的复杂结构信息。OMP算

法依赖固定角域字典的稀疏假设，而宽带波束斜视

与姿态漂移共同破坏了角域稀疏结构，使其先验假

设失效。

相比传统方法，Cross-field RD-SOMP 通过联

合考虑近场距离域与远场角域特征，能够更充分地

利用混合场传播结构，因此相比 LS、OMP 和

OAMP取得了明显性能提升。然而，该方法主要依

赖基于字典的稀疏搜索过程，难以进一步利用高速

  表6　 不同时间窗口下TWF的NMSE性能

T

1

4

8

12

16

0dB

-10.02

-11.31

-11.44

-11.23

-11.30

5dB

-13.72

-14.59

-14.70

-14.45

-14.55

10dB

-16.89

-17.20

-17.70

-17.19

-17.23

15dB

-20.24

-20.40

-20.70

-20.35

-20.43

20dB

-22.80

-22.94

-23.30

-22.89

-22.95

图8　不同SNR下各模型NMSE性能对比

  表4　 消融实验各变体参数量与训练复杂度对比

模块

FPN-OAMP

FPN-OAMP+TWF

DFMN

FPN-OAMP-DFMN-TWF

参数量

361,992

362,000

108,347

108,355

训练时间/(s·epoch⁻¹)

33

30

60

61

  表5　不同UAV速度下的相邻时隙相关系数

UAV速度/(km/h)

60

90

120

150

180

多普勒频移/kHz

16.67

25.00

33.33

41.67

50.00

相关系数ρ

0.9896

0.9765

0.9566

0.9326

0.9047

··9
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UAV场景中的时序相关信息以及复杂非线性特征。

FPN-OAMP深度展开方式引入可学习的非线性估

计器，能够隐式学习信道特征，表明深度学习非线

性估计器在复杂信道场景下能够有效提升估计性

能。所提 FPN-OAMP-DFMN-TWF 平均 NMSE 为

−17.59dB，较 FPN-OAMP 进一步改善 1.87dB，充

分体现了DFMN多尺度角域特征提取与TWF时序

信息利用的协同优势,在高速UAV THz混合场信道

估计中具有更优的性能表现。

3.3.4　收敛速度对比

图 9 和图 10 分别展示了在信噪比为 5dB 与

15dB 条 件 下 ， FPN-OAMP、 FPN-OAMP+TWF、

FPN-OAMP+DFMN及FPN-OAMP+DFMN+TWF四

种方法随迭代层数增加时的NMSE变化情况,四种

方法均在6次迭代内达到收敛。

根据图9与图10所示的收敛曲线，在收敛精度

方面，FPN-OAMP+DFMN+TWF 在两个 SNR 条件

下均取得最低收敛 NMSE，FPN-OAMP 收敛精度

最差。在收敛速度方面，引入TWF前端后融合量

测 ŷ的信噪比得到提升，使LS初始解更接近真实

信道， FPN-OAMP+TWF 与 FPN-OAMP+DFMN+

TWF均比FPN-OAMP更快达到稳定；DFMN后端

凭借更强的非线性特征提取能力，使每次迭代的更

新效果更为显著。在 SNR=5dB 低信噪比条件下，

各方法收敛后的 NMSE 差距更为明显， FPN-

OAMP+DFMN+TWF 的优势最为突出；在 SNR=

15dB高信噪比条件下，各方法收敛所需迭代次数

相近，但收敛精度差异仍存在一定差异，FPN-

OAMP+DFMN+TWF仍保持最低的收敛NMSE。上

述结果表明，所提方法在继承 FPN-OAMP框架收

敛性保证的同时，进一步提升了单次迭代性能。

3.3.5　收缩因子敏感性分析

为分析收缩因子 γ对固定点迭代过程的影响，

本文测试了不同 γ取值下的信道估计性能。除 γ外，

其余网络结构和实验参数均保持不变，分别设置 γ

=0.90、0.95、0.99和1.00，实验结果如表8所示。

由表 8可知，随着 γ增加，模型的估计性能逐

渐提升，在 γ从 0.90增加到 0.99时，NMSE性能得

到明显改善。然而，当 γ进一步增加到 1时，性能

趋于饱和，略低于 0.99。因此，γ在 0.99时取得最

佳估计性能，并在估计精度和迭代稳定性之间获得

较好的平衡。

  表7　不同信噪比水平下各算法的NMSE性能

方法

LS

OMP

OAMP

Cross-field

FPN-OAMP

DFMN+ TWF

0dB

0.19

-1.44

0.19

-5.00

-7.83

-11.42

5dB

-1.72

-1.59

-1.72

-9.70

-12.48

-14.63

10dB

-2.55

-1.63

-2.55

-14.10

-16.39

-17.62

15dB

-2.85

-1.64

-2.85

-17.63

-19.72

-20.86

20dB

-2.95

-1.64

-2.95

-19.45

-22.16

-23.44

图9　不同迭代层数下各算法NMSE性能

图10　不同迭代层数下各算法NMSE性能

  表8　 不同收缩因子 γ的NMSE性能

收缩因子 γ

0.90

0.95

0.99

1.00

0dB

-10.88

-11.27

-11.42

-11.39

5dB

-13.64

-14.10

-14.63

-14.61

10dB

-15.61

-17.10

-17.62

-17.56

15dB

-17.25

-19.80

-20.86

-20.77

20dB

-17.90

-21.50

-23.44

-23.30
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3.3.6　宽带频域信道的泛化性分析

在实际应用中，训练和测试数据集的分布可能

存在偏移，这可能会显著影响模型的性能。为评估

FPN-OAMP-DFMN在训练域之外的泛化能力，本

节在保持模型参数不变的条件下，分别改变信道路

径数、无人机速度、传播场景及欠采样率，并比较

不同测试条件下的NMSE性能。

图 11展示了所提算法在不同路径数条件下的

归一化均方误差性能，随路径数L增大，NMSE整

体呈上升趋势。从信息论角度分析，路径数增加使

信道角域支撑集扩展、有效稀疏度降低，在固定压

缩比条件下估计难度增加。L=2 时稀疏度最高，

AMSF多尺度卷积核能以最小的角域特征混叠精确

定位各路径能量分布，因而在本文实验范围内取得

较优性能；L=5为训练配置，其曲线处于中间位置

而非最低，表明DFMN学习到的是对信道统计特

性的通用表征而非对特定路径数的过拟合。L=3在

低 SNR下性能出现局部波动，与其路径间角域间

隔小、多径分量在噪声主导条件下难以有效分辨有

关，随SNR升高后性能恢复正常。L=7与L=10的

NMSE差距不超过2 dB，说明所提方法对超出训练

配置的高复杂度信道仍具有一定适应能力，验证了

对路径数变化的良好泛化性。

图 12展示了所提算法在不同多普勒频移（速

度）下的归一化均方误差性能。从多普勒效应的角

度分析，无人机速度决定了信道的时变速率，速度

越高多普勒频移越大、相邻时隙间的信道相位旋转

越快。然而，TWF通过可学习的Softmax加权系数

自适应调整各历史时隙的融合权重，无需预设固定

的多普勒模型，因而对速度变化具有内在的自适应

能力。即使在训练速度 120km/h 之外的 30 至

150km/h范围内，TWF仍能有效利用帧间时间相关

性提升量测质量，减弱速度变化对DFMN特征提

取的影响。上述结果表明，所提方法对无人机速度

变化具有较好的鲁棒性，在实际飞行速度波动场景

下无需重新训练即可保持稳定性能。

为评估 FPN-OAMP-DFMN算法对传播场景的

适应性，本节将表1中的散射体距离 rk,l ∼ U (10,25)
分 别 设 置 为 rk,l ∼ U (10,20) 的 近 场 区 域 和

rk,l ∼ U (20,35)的远场区域，使用基于混合场数据

训练的模型在远场和近场数据集上进行测试。由图

13可知，近场、混合场与远场三种传播场景下的

NMSE 曲线高度重合，各 SNR 点差值均不超过

0.6dB。

近场球面波因波前曲率引起相位非线性，角域

能量跨多个DFT频点扩散；远场平面波波前近似

图11　不同主路径数下的FPN-OAMP-DFMN性能

图12　不同无人机速度（多普勒频移）下所提算法的 NMSE 性能

图13　FPN-OAMP-DFMN 在不同场景下NMSE性能
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线性，角域能量高度集中。两种传播机制在角域特

征上存在本质差异，然而AMSF模块通过膨胀率为

1、2、3的三路并行深度可分离卷积，分别覆盖不

同尺度的角域感受野，在统一框架内同时捕获近场

多频点扩散与远场集中分量的空间特征；CBAD模

块通过跨块注意力机制建模大孔径AoSA阵列各子

阵可见域差异引起的空域非平稳散射，对近远场场

景均具有有效的自适应能力。因此，所提方法在训

练分布之外，纯近场与纯远场条件下仍能维持稳定

的估计性能，表明DFMN结构在不同场景有较好

的泛化能力。

图14揭示了欠采样率M/N对估计性能的影响，

随M/N从0.500降低至0.125，NMSE呈现明显的退

化。在 M/N=0.500 为训练配置条件下具有较好性

能；M/N=0.375时NMSE仍随SNR持续改善，说明

适度压缩条件下不动点迭代仍能从有限观测中提取

有效信道信息；M/N降至 0.250以下时曲线趋于水

平，SNR的提升无法弥补测量维度不足带来的信息

损失，系统进入观测信息受限区域。上述结果表

明，所提方法在M/N≥0.375范围内具有可接受的泛

化能力，为实际部署中 RF 链数配置提供了参考

依据。

进一步验证所提方法在复杂动态环境下的泛化

性能，本文设计多因素联合变化场景进行测试。不

同于单因素变化实验，该实验同时考虑UAV速度、

传播路径数以及姿态扰动强度的联合变化。具体场

景参数如表9所示，其中Default表示训练与测试条

件一致的默认场景，Case 1–Case 3表示逐渐增强

的联合扰动场景。由表 10可知，随着联合扰动程

度增加，模型估计性能逐渐下降。尽管高速运动、

多径数量增加以及姿态扰动增强共同提高了信道建

模复杂度，所提方法仍能够保持有效的估计性能，

表明其具备较好的复杂动态场景适应能力。

3.3.7　算法时空复杂度分析

各算法的参数量与时空复杂度对比如表 11所

示。LS、OAMP与OMP均无可训练参数，推理速

度最快，但性能受限于欠采样条件下的信息理论下

界。深度学习方法中，所提 FPN-OAMP-DFMN-

TWF参数量仅为 FPN-OAMP的 30%，在参数量显

著减少的同时取得了更高的估计精度。测试时间的

小幅增加来自TWF时序融合与DFMN多分支注意

力机制的额外计算，该方法在资源受限的场景中具

有部署的可行性。

4　结束语

本文面向高速无人机 THz 超大规模 MIMO 系

统中混合场传播、宽带波束斜视、多普勒扩展及气

流扰动下姿态变化共同作用所带来的信道估计问

题，提出一种基于 FPN-OAMP 的 FPN-OAMP-

DFMN-TWF信道估计方法。其中，TWF用于融合

连续时隙观测，DFMN作为非线性估计器完成多尺

度特征提取与跨块信息交互。仿真结果表明，与基

线 FPN-OAMP相比，所提算法的平均NMSE改善

1.87dB，参数量为其 30%，并在不同无人机速度、

传播场景、路径数和欠采样率条件下保持了较稳定

的估计性能。

张昀（1975− ），女，江苏南京人，博士，南京邮电大

图14　FPN-OAMP-DFMN不同欠采样率下NMSE性能

  表9　 多因素联合变化场景参数

场景

Default

Case1

Case2

Case3

速度(km/h)

120

150

180

210

路径数

5

7

9

10

姿态标准差

0.5°

1.0°

1.5°

2.0°

  表10　多因素联合变化场景下的NMSE性能比较

场景

Default

Case1

Case2

Case3

0dB

-11.42

-9.93

-8.57

-7.95

5dB

-14.63

-13.12

-11.48

-10.65

10dB

-17.62

-16.32

-15.18

-14.63

15dB

-20.86

-19.47

-18.16

-17.51

20dB

-23.44

-21.90

-20.30

-19.51
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