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面向空间非平稳太赫兹UM-MIMO信道估计的门控多尺度模型

驱动迭代网络
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摘要：针对太赫兹（terahertz，THz）超大规模多输入多输出（ultra-massive multiple-input multiple-output，UM-

MIMO）系统中混合场路径幅度随阵元位置连续变化带来的空间非平稳（spatial non-stationarity，SnS）信道估计

难题，本文首先将基于秩匹配的幅度衰减因子（amplitude attenuation factor，AAF）统计生成方法扩展至平面子

阵列（array-of-subarrays，AoSA）混合场信道，构建AAF型空间非平稳混合场信道估计场景；然后，创新性构

建了门控通道交互模块（GCIU）、多尺度特征融合模块（MRFU）和空间能量引导注意力模块（SEGA），构成

门控多尺度注意力（GMSA）网络，替代PR-DEN的非线性映射部分，由此提出PR-DEN-GMSA算法用于估计

AAF型空间非平稳混合场信道。仿真结果表明，所提算法在所构建的 AAF 型空间非平稳混合场信道场景下，三

次独立训练的五点平均 NMSE 为−17.076±0.030 dB，较 PR-DEN 改善 0.696 dB；在参数量与运算量匹配条件下，

NMSE 分别改善 1.023 dB 和 0.816 dB；模型参数量与单次网络调用的理论 FLOPs 分别降低约 41.6% 和 22.1%。

所提算法对测试范围内的 AAF 相关长度、子阵列间距和吸收系数变化表现稳定，并在严重欠采样场景下具有更

小的最大精度损失。
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Abstract: To address spatially non-stationary (SnS) channel estimation in terahertz (THz) ultra-massive MIMO systems, 

where hybrid-field path amplitudes vary continuously across antenna elements, a rank-matching-based amplitude attenua‐

tion factor (AAF) generation method was extended to array-of-subarrays (AoSA) hybrid-field channels, and an AAF-

based SnS hybrid-field estimation scenario was constructed. A gated multi-scale attention (GMSA) network comprising 

GCIU, MRFU, and SEGA was then developed to replace the nonlinear mapping in PR-DEN, yielding PR-DEN-GMSA. 

Simulations showed that its five-point average NMSE over three independent runs was −17.076±0.030 dB, improving 

PR-DEN by 0.696 dB. Under parameter- and computation-matched settings, NMSE was improved by 1.023 dB and 

0.816 dB, while the parameter count and per-call theoretical FLOPs were reduced by 41.6% and 22.1%. The proposed al‐

gorithm remains stable under the tested variations in AAF correlation length, inter-subarray spacing, and absorption coef‐

ficient, and achieves a smaller maximum NMSE degradation under severe undersampling.
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0　引言

太赫兹（THz）超大规模多输入多输出（UM-

MIMO）系统通过大规模天线阵列提高频谱效率，

是第六代移动通信的重要研究方向[1]。为兼顾阵列

增益与硬件复杂度，系统通常采用部分连接的平面

子阵列（AoSA）架构[2-3]。较大的阵列孔径使近场

球面波与远场平面波可能同时存在，形成混合场信

道[4]；局部遮挡和非均匀散射又使信道响应随阵元

位置变化，呈现空间非平稳性[5-6]。两类特性分别

反映近远场路径响应的差异和路径幅度在阵列上的

空间差异，并共同影响信道估计。现有空间非平稳

信道估计方法多面向近场传播场景，对近远混合场

特性与路径幅度空间非平稳特性共存条件下的信道

估计研究仍相对有限。

文献[6]基于100 GHz和132 GHz室内均匀线阵

测量，采用Beta边缘分布与秩匹配方法生成具有

空间依赖的幅度衰减因子（AAF），描述路径沿阵

列的连续幅度变化。文献[7-8]利用近场球面波响应

和远场平面波响应构建近远混合场信道，但每条路

径使用全阵列共享的幅度系数，不能描述同一路径

幅度随阵元位置的变化，因此在路径幅度维度上采

用的是空间平稳假设。基于此，本文将文献[6]的

AAF生成方法引入文献[7-8]所采用的混合场框架，

并依据二维AoSA阵元的物理位置构造空间依赖关

系，从而构建了同时包含近远混合场特性与路径幅

度空间变化的AAF型空间非平稳混合场信道，为

后续信道估计研究提供对象。

目前，针对非AAF型混合场信道的估计研究

主 要 包 括 数 据 驱 动 方 法[9] 和 模 型 驱 动 方

法[2-4,7-8,10-12]。其中，文献[7]提出的FPN-OAMP将

线性估计与可学习的非线性估计相结合；文献[8]

提出的 PR-DEN基于 PR算子分裂构建迭代估计框

架，并采用残差卷积网络实现非线性映射。然而，

在混合场信道中引入AAF后，信道既具有近远混

合场特性，又呈现路径幅度随阵元位置变化的空间

非平稳特性。其中，各路径的空间幅度变化包括相

邻阵元之间的较小局部变化和跨越多个阵元的较大

范围变化；不同阵元位置的路径响应强弱也存在差

异；在利用卷积网络提取这类信道特征时，不同特

征通道中还可能包含重复信息。PR-DEN原有非线

性映射采用常规残差网络，难以同时处理上述特

征。基于上述考虑，本文提出门控通道交互模块、

多尺度特征融合模块和空间能量引导注意力机制模

块，创新性地构建GMSA网络，代替PR-DEN原有

的非线性映射部分，进而提出 PR-DEN-GMSA 算

法，实现对AAF型空间非平稳混合场信道的估计。

本文的主要贡献如下：

1）针对文献[7-8]存在的局限，本文引入文献

[6]提出的AAF统计生成方法，并结合二维AoSA

阵列阵元间的物理距离，构建幅度权重的空间依赖

关系，由此建立 AAF 型空间非平稳混合场信道

模型。

2）针对AAF型信道特征提取过程中不同特征

通道承载的信息存在差异和冗余的问题，提出门控

通道交互模块GCIU，通过数据自适应门控机制调

节特征通道间的信息交互，增强有效特征并抑制冗

余响应；针对AAF路径幅度在不同空间范围内呈

现不同变化特征的特点，构建多尺度特征融合模块

MRFU，通过并行多尺度特征提取与融合，提取不

同空间尺度下的路径幅度变化特征；针对AAF使

不同阵元位置的路径响应强弱不同这一特点，构建

空间能量引导注意力模块SEGA，根据中间特征的

空间能量分布自适应调整不同位置的特征响应权

重。三个模块分别从特征交互、多尺度融合和空间

加权三个方面处理信道特征，协同提高AAF型空

间非平稳信道的估计精度。

3）提出PR-DEN-GMSA模型驱动信道估计算

法。该算法以PR算子分裂与Halpern更新构成的有

限迭代模型驱动框架为基础，以GMSA网络替换

PR-DEN原有的非线性映射，并利用LS估计结果

初始化信道及对偶状态。通过线性估计、GMSA非

线性映射与对偶状态更新的交替迭代，实现空间非

平稳混合场信道的恢复。

1　系统模型

图 1所示的上行链路采用AoSA架构。基站由

S个均匀平面子阵组成，共含N根天线，服务K个

单天线用户。每个子阵连接一条射频链，射频链数

NRF = S，且K ≤ S。子阵按Sx × Sy排列，每个子阵

含Nx × Ny个阵元。

子阵索引 ( sx,sy )及子阵内索引 (u,v ) 均从 0 开

始，取值范围分别由 Sx、Sy、Nx 和Ny 确定。子阵

及子阵内阵元分别按列优先编号，全阵信道按子阵

顺序排列，第n个阵元的物理坐标pn为：

··2
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pn = ( sxΔx + udx,syΔy + vdy,0 ) (1)

其中，Δx、Δy为相邻子阵起始阵元间距，dx、dy为

子阵内阵元间距，单位均为m。Dij 为阵元 pi 与 pj

之间的欧氏距离，孔径D为其最大值。载波波长 λc

为光速与载波频率 fc之比，瑞利距离为：

DRayleigh =
2D2

λc

(2)

基站与用户之间的信道由L条路径构成，第 1

条为视距（LoS）路径，其余为非视距（NLoS）路

径。第 l条路径的阵列响应 a (ϕl,θl,rl )采用文献[7]

的混合场模型：当基站与用户之间的路径距离大于

瑞利距离时 rl采用远场平面波响应，否则采用近场

球面波响应。ϕl 和 θl 分别为方位角和相对 z 轴的

仰角。

为描述沿阵列连续变化的路径幅度，引入

AAF向量 bl，其分量 bl,n 取值为[0,1]，越小表示衰

减越强。LoS路径的AAF为全 1向量，NLoS路径

的AAF按文献[6]的Beta边缘分布与秩匹配方法生

成，模型如图2所示。

Beta分布的形状参数为 p、q，相应统计参数

列于表 1。为在二维AoSA架构中生成具有空间相

关性的AAF，本文根据阵元间的实际欧氏距离构

造秩匹配前相关高斯向量的协方差矩阵。令dcorr为

无量纲相关衰减参数，δref为参考阵元间距，空间

衰减率 κ = dcorr /δref，单位为m⁻¹。相关高斯向量的

协方差矩阵Σ满足：

[ Σ ]ij = exp (-κDij ) (3)

由式(3)可知，阵元 pi 与 pj 对应相关高斯变量

的理论相关系数为 ρth(Dij ) = exp[ - (dcorr /δref ) Dij ]，
由于 dcorr > 0且 δref > 0，理论相关系数随阵元距离

增加而逐渐减小并趋近于0。随后，对协方差矩阵

进行Cholesky分解，生成具有上述空间相关结构的

高斯向量，再通过秩匹配得到AAF[6]。

将AAF与混合场阵列响应相结合，天线域复

信道ha表示为：

ha =∑
l = 1

L

βl (bl⊙a (φl,θl,rl ) )e-j2πfcτl (4)

其中，βl 与 τl 分别为第 l条路径的增益与时延，⊙
表示逐元素乘法，j为虚数单位。

各用户发送正交导频，基站通过导频相关分离

图1　基于PR-DEN-GMSA的THz UM-MIMO信道估计系统

图2　AAF型空间非平稳混合场信道模型

··3
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用户。以下考虑任一用户，记 h为分子阵角域信

道，U为N × N的分子阵酉DFT矩阵，则有：

ha = Uh (5)

第 t个导频时隙的模拟合并矩阵WRF,t 为N × S

维块对角矩阵，各子阵独立生成等概率±1 权重，

不同时隙独立重采样。全部时隙矩阵拼接后整体归

一化，使Frobenius范数平方为N。数字合并为单位

阵，总合并矩阵Wt = WRF,t。

导频符号 st取1，nt为N维天线域复高斯噪声，

上标H表示共轭转置。单时隙观测为：

yt = W H
t Uh st + W H

t nt (6)

在信道相干时间内，各时隙的不同合并权重提

供多组线性投影。将P个时隙的S路输出堆叠，令

M = PS，B为 stW
H

t 按时隙堆叠形成的M × N矩阵,

按照A = BU，则有：

y = Ah + n (7)

其中，y为M维复观测，A为M × N维观测矩阵，n

为合并后的噪声。本文利用多时隙观测、角域结构

及学习先验估计h，再由式(5)恢复阵元响应。

噪声在天线域按时隙独立生成，经模拟合并形

成观测噪声，估计时未显式白化。网络将向量实

部、虚部上下拼接，并使用相应的实数块矩阵，维

度见表1。8个输入通道依次对应4个子阵的实部与

虚部，每个通道的二维位置对应子阵角域网格。

2　基于PR-DEN-GMSA的信道估计

本文沿用PR-DEN[8]的正则化估计框架，以LS

结果初始化，并通过GMSA实现信道先验对应的

非线性修正。LS初值统一写为伪逆形式：

h(0 ) = A† y (8)

其中，A†为Moore–Penrose伪逆，由奇异值分解

计算，截断容差见表2。该表达适用于一般观测矩

阵；本文实验中M < N，取其中的最小范数LS解。

2.1　GMSA整体网络结构

GMSA的整体结构如图3所示。首先，将输入

信道向量xin重排为二维特征图，经3 × 3卷积扩展

至 64通道，得到初始特征 x0。随后，4层GCIU依

次提取特征 x1、x2、x3和 x4；SEGA调节最深层特

征的响应，得到 xatt。MRFU汇聚初始特征、前三

层GCIU特征与SEGA输出，最后经1 × 1卷积得到

输 出 xout。 下 面 分 别 介 绍 本 文 提 出 的 GCIU、

MRFU、SEGA模块。

2.2　GCIU门控通道交互模块

传统残差块的卷积参数在训练完成后保持固

定，虽然输出特征会随输入变化，但缺少根据当前

输入自适应调节信息传递的机制。对于AAF型空

间非平稳混合场信道，近远混合场特性与路径幅度

空间非平稳特性共同反映在网络特征中，不同特征

通道承载的信息存在差异，并可能包含冗余响应。

为此，本文提出GCIU，利用乘性门控自适应调节

不同位置和特征通道的信息传递，并通过深度卷积

提取局部空间特征、逐点卷积实现通道交互，其结

构如图4所示。

设输入、输出特征分别为X、Y，通道数为C。

LN (⋅)表示层归一化，Linear (⋅)表示线性映射。输

入经层归一化和线性映射分为三个分支：

[ G,I,C ] = Linear (LN ( X ) ) (9)

其中，G为门控分支，I为信息分支，C为卷积分

支。卷积分支经深度卷积与逐点卷积处理后，与信

息分支拼接，再与激活后的门控分支逐元素相乘：

Z = GELU (G )⊙ [ I ; PWConv (DWConv (C ) ) ](10)

其中，GELU (⋅)为高斯误差线性单元，DWConv (⋅)
和PWConv (⋅)分别为深度卷积和逐点卷积，[⋅ ; ⋅]表
示通道拼接。为稳定深层特征传递，输出映射后加

入层归一化、可学习层缩放与随机深度正则化，形

成残差输出：

Y = X + DropPath (γ⊙LN (Linear ( Z ) ) ) (11)

其中，γ为可学习残差缩放向量，DropPath (⋅)表示

随机深度正则化。

4 层 GCIU 的 DropPath 概率依次为 0、0.0333、

0.0667 和 0.1。训练时，每次调用重新采样掩码，

MRFU及能量编码器中的批归一化统计同步更新；

推理时关闭DropPath并采用保存的统计量。训练

前向迭代关闭梯度记录，但保持训练模式。

2.3　MRFU多尺度特征融合模块

AAF空间相关性会使信道中各路径的幅度变

图3　GMSA整体网络结构

··4
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化既包含相邻阵元之间的局部变化，也包含跨越多

个阵元的较大范围变化，单一尺度的卷积结构难以

同时提取不同空间范围内的特征。为此，本文设计

MRFU，汇聚初始特征、不同深度GCIU的输出以

及经SEGA增强的深层特征，并采用不同空洞率的

并行卷积分支扩大感受野，实现局部特征与较大范

围特征的融合，其结构如图5所示。

MRFU汇聚不同深度的特征，并利用不同空洞

率覆盖局部与较大邻域，以适应AAF引起的非均

匀结构，结构如图5所示。

MRFU 将初始特征 x0、前三层 GCIU 特征 x1、

x2、x3与SEGA输出 xatt在通道维拼接，经 1 × 1卷

积压缩：

Xf = δ (BN ( f1 × 1([ x0 ; x1 ; x2 ; x3 ; xatt ] ) ) ) (12)

式(12)～式(14)中，卷积映射 f的下标为卷积核

尺寸，上标d为空洞率；BN (⋅)和δ (⋅)分别表示批归

一化与ReLU激活。该步骤将 5C通道压缩为C通

道，再通过三条不同空洞率的 3 × 3卷积分支提取

空间特征：

S1 = δ ( f d = 1
3 × 3 ( Xf ) ) ,S2 = δ ( f d = 2

3 × 3 ( Xf ) ) ,

S3 = δ ( f d = 4
3 × 3 ( Xf ) ) (13)

三条分支的空洞率分别为1、2和4，对应不同

感受野。

三路特征在通道维拼接后，经 1 × 1卷积再次

聚合：

F = BN ( f1 × 1([ S1 ; S2 ; S3 ; ] ) ) (14)

最后，MRFU采用可学习门控残差连接输出融

合特征：

Y = Xf + β·δ (F ) (15)

其中，β为可学习门控参数，用于调节融合分支对

主干特征的贡献。

2.4　SEGA空间能量引导注意力模块

引入AAF后，同一路径的响应幅度随阵元位

置变化，并在网络中间特征中表现为不同空间位置

的响应强度变化。为此，本文设计SEGA，在多尺

度空间注意力的基础上引入特征能量分支，并结合

通道注意力调节不同空间位置和特征通道的响应，

其结构如图6所示。

空间注意力Ms 沿用文献[13]：沿高度和宽度

聚合特征，将通道分为四组，经核大小为 3、5、

7、9 的一维深度卷积、组归一化与 Sigmoid 生成

权重。

对于输入特征X，沿C个通道计算各空间位置

的平方均值：

图4　GCIU网络结构

图5　MRFU网络结构

··5
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E =
1
C∑c = 1

C

X 2
c (16)

其中，Xc为第 c个通道，E表示特征响应的相对强

弱。由E生成能量权重Me，调制空间注意力输出：

Xout = X⊙Ms⊙(1 + λ (2Me - 1) ) (17)

其中，λ为可学习标量经 Sigmoid映射至(0,1)得到

的调制系数。归一化能量 Ē与权重Me计算如下：

Ē =
E

max ( max ( E ),εE )
(18)

Me = Sigmoid (Conv ( Ē ) ) (19)

其中，εE为分母保护常数，取值见表 2；最大值逐

样本在空间维度计算，全零特征的归一化能量为

零。Conv (⋅)依次包括无偏置 3 × 3 卷积、批归一

化、ReLU和无偏置1 × 1卷积。

2.5　PR-DEN-GMSA信道估计算法

PR-DEN-GMSA保留PR-DEN的线性子问题与

Halpern 更新结构[8,14]，以所提 GMSA 替换非线性

映射，并在迭代间共享网络参数。

记 θ为网络参数，k为从 0开始的迭代索引，ρ

为分裂参数。信道与对偶状态均以最小范数LS解

初始化，相关配置见表2。

先以对偶状态η( )k 为输入，结合观测矩阵A与

导频观测y求解线性子问题[8]：

q(k + 1) = ( AT A + ρI2N )-1 ( AT y + η(k ) ) (20)

其中，q( )k + 1 为本次线性估计，I2N为与实数信道维

度一致的单位矩阵。

随后，将PR反射项输入GMSA，实现可学习

的非线性修正[8]：

h( )k + 1 = Rθ (2q( )k + 1 -
1
ρ
η( )k ) (21)

其中，h( )k + 1 为当前信道估计，Rθ (⋅)为 GMSA 映

射；式(21)括号内为PR反射项。

令Q (η )、Hθ (η )分别表示式(20)、式(21)在状

态η处的结果，基础映射为：

Fθ (η ; A,y ) = η + 2ρ [ Hθ (η ) - Q (η ) ] (22)

固定观测、网络参数及归一化统计量，关闭

DropPath后，基础映射不随迭代次数变化。Halp‐

ern策略采用以下更新[14]：

η( )k + 1 =
1

k + 2
η( )0 +

k + 1
k + 2 [η( )k + 2ρ (h( )k + 1 -

q( )k + 1 )] (23)

PR分裂与Halpern迭代的理论分析要求相应算

子的单调性、基础映射的非扩张性及不动点存

在[8,14]。本文未对GMSA施加相应算子约束，因此

通过NMSE、基础映射残差及终止统计评价所测场

景中的经验迭代效果。本文采用PR/Halpern更新结

构进行有限次前向估计。

为评价连续两次迭代之间信道估计的变化程

度，本文采用相邻两次信道估计的最大相对差异作

为迭代变化评价指标：

J ( )k + 1 = max1 ≤ b ≤ B ĥ( )k + 1
b - ĥ( )k

b 
2

(24)

其中，B当前测试批次的样本数，b为批内样本索

引。当 J ( )k + 1 不大于表 2所列阈值或达到最大迭代

次数时，返回当前估计；测试阶段每完成一次式

(22)所示基础映射的计算记为一次迭代，LS初始化

不计入迭代次数。

训练采用线性域NMSE损失。记 ĥb、hb为第b

个样本的估计与真实信道，则逐样本损失为：

ℓb =
 ĥb - hb

2

2

max (  hb

2

2
,εh )

(25)

其中，εh > 0为分母保护常数，批损失取逐样本损

失的均值。

反向传播采用单步截断梯度[15]：先关闭梯度

记录完成前向迭代，再将停止状态视为常量，执行

一次 PR 更新并计算损失，仅通过该次更新反向

传播。

为评价当前状态与基础映射不动点的接近程

度，采用当前状态经过基础映射前后的相对偏差，

定义状态η(k )处的逐样本相对残差：

图6　SEGA网络结构

··6
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rk =
 Fθ (η(k ) ) - η(k )

2

max (‖η(k )‖2,εr )
(26)

其中，εr > 0为数值保护常数。最终残差中位数用

于迭代分析。推理与训练步骤分别见算法 1 和

算法2。

算法1  PR-DEN-GMSA推理流程推理流程

输入：观测 y、矩阵 A、网络参数 θ及表 2

配置。

1) 将观测实数化，按式(8)初始化信道与对偶

状态。

2) 切换至评估模式，预计算线性子问题的固

定矩阵。

3) 按式(20)、式(21)计算线性解与当前信道估

计，并计算式(24)的停止量。

4) 若达到停止阈值或迭代上限，返回当前估

计；否则按式(23)更新状态，返回步骤3)。

5) 还原复数角域信道，由式 (5)恢复天线域

信道。

算法2  PR-DEN-GMSA训练流程训练流程

输入：训练集、验证集及表2中的优化配置。

1) 初始化共享网络参数，每个周期打乱样本

并分批。

2) 保持训练模式并关闭梯度记录，完成LS初

始化与前向迭代；DropPath和批归一化按第 2.2节

处理。

3) 固定停止状态，再执行一次PR更新，由式

(25)的批均值计算损失并反向传播。

4) 用Adam更新参数，按表 2调整学习率，以

验证集NMSE选择模型。

5) 冻结参数并切换至评估模式，统计测试精

度、终止状态及运行成本。

3　仿真实验与结果分析

3.1　仿真场景与参数设置

本文依据文献[7-8]的混合场信道模型，结合文

献[6]的AAF生成方法构建仿真数据集。AAF的边

缘分布及相关参数取自文献[6]在 100 GHz 和 132 

GHz室内均匀线阵场景下的测量结果。本文将该生

成方法应用于 300 GHz二维AoSA混合场，以实际

阵元位置作为AAF的空间采样点，并依据阵元间

的欧氏距离构造秩匹配前相关高斯变量的协方差矩

阵。其中，子阵内采样间隔为相邻阵元间距 0.2 

mm；NLoS 散射体距离在 10～25 m 内均匀采样，

具体仿真参数见表1。

  表1　 信道仿真参数

参数名称

载波频率/GHz；波长/m

基站总天线数

子阵列数及排列

单个子阵阵元数及排列

子阵内相邻阵元间距/m

子阵列间距/起始阵元间距/m

阵列x/y跨度；孔径/m

导频长度

欠采样率

路径方位角

路径仰角

入射角

总路径数

瑞利距离/m

LoS路径长度/m

NLoS散射体距离/m

参数取值

300；0.001

1024

4（2×2）

256（16×16）

0.0002

0.056 / 0.059

0.062 / 0.062；约0.08768

128

0.5

ϕl ∼ U (-π 2 ,π 2 )
θl ∼ U ( - π,π )
φi,l ∼ U (0,π 2 )

5

15.376

30

rl ∼ U (10,25)

参数名称

LoS路径时延/ns

NLoS路径时延/ns

分子吸收系数/m−1

折射率

粗糙度系数/m

形状参数p的对数均值

形状参数p的对数标准差

形状参数q的对数线性拟合系数

形状参数q的对数线性拟合常数

AAF截断指数分布率参数

无量纲AAF相关衰减参数

AAF参考间距/m

p截断范围；q下限

复观测/信道维度

实数观测矩阵维度

网络输入维度

参数取值

100

τl ∼ U (100,110)
0.0033

2.24-j0.025

8.8×10-5

μp = 0.37

σp = 0.58

ξ = 0.48

ζ = 1.03

40.61

[0.018,0.12]

132 GHz半波长（约0.001136）

[0.2,5.0]；0.001

512 / 1024

1024×2048

批量大小×8×16×16

··7
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为表征生成数据的AAF统计特性，按照表1的

参数分布独立生成100组AAF。对于每一固定阵元

对，利用其在不同AAF实现中的幅度值计算Pear‐

son相关系数，再按照阵元对的物理距离分组并取

组内平均。生成 AAF 的均值和标准差分别为

0.5455 和 0.2746；当子阵内阵元平均距离由 0.320 

mm增至3.271 mm时，平均相关系数由0.9463降至

0.6492，体现了子阵内相关性随距离增加而减弱的

特征。此外，本文独立生成 1000组秩匹配前相关

高斯向量，并将不同阵元距离下的经验相关系数与

式（3）的理论相关系数进行对照，二者的变化趋

势及数值基本一致，说明二维AoSA空间相关性的

生成过程符合预设模型。

实验采用 NVIDIA GeForce RTX 3080、 Py‐

Torch 2.2.2+cu121及FP32精度，分别训练低、高信

噪比（signal-to-noise ratio，SNR）模型，训练与验

证样本的 SNR 在对应区间内随机抽取，配置

见表2。

训练、验证和测试集独立生成；固定数据划

分，以三次独立随机初始化训练评价性能波动。0、

5、10 dB测试使用低SNR模型，15、20 dB测试使

用高SNR模型。

FPN-OAMP、PR-DEN与PR-DEN-GMSA在相

同AAF分布下重新训练，共用数据划分、观测矩

阵、SNR分组及训练预算，并在相同 5000个测试

信道与噪声样本上比较；迭代上限均为 15，前向

停止阈值均为0.01，其中，PR-DEN-GMSA在各测

试SNR下的平均实际迭代次数均为 15次。正交匹

配追踪（OMP）使用角域观测矩阵作为稀疏字典，

在原子匹配过程中，对字典各列进行二范数归一化

并加入10⁻¹²的数值保护，LS投影使用原始字典列，

原子数上限与残差阈值见表2。正交近似消息传递

（OAMP）采用线性最小均方误差估计和软阈值去

噪，迭代次数为 15次；在每个测试SNR下，线性

估计矩阵中的噪声方差取相应测试样本噪声方差的

均值。各算法共用信道、噪声及观测矩阵。

3.2　评估标准

为了客观评估本文提出的 PR-DEN-GMSA 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表达式为：

NMSE = 10∗lg
æ
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ç
çç
ç
ç

ç
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2

2
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2
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÷

÷
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÷
÷

÷
(27)

其中，Ĥ和H分别表示预测信道和真实信道。

针对空间非平稳性场景下的鲁棒性测试，本文

设计 NMSE 退化量作为评价指标。该指标以表1所

构建的信道条件为基准，分别计算基准信道下的 

NMSE 与信道条件改变后的 NMSE，并将后者相对

前者的增量定义为NMSE退化量：

ΔNMSE = NMSEchanged - NMSETable1 (28)

3.3　仿真结果与性能分析

3.3.1　GCIU门控结构及层数分析

在无融合及注意力模块时，比较 3、4、5 层

GCIU与 4层残差结构，结果见图 7。4层GCIU的

五点平均NMSE比4层残差结构低0.25 dB；增加至

5层后收益较小，参数量则继续增加，因此采用 4

  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SNR/dB

高SNR/dB

周期数

学习率

学习率衰退周期

学习率衰减的乘法因子

优化器

参数取值

80000

5000

5000

0-10

10-20

150

0.001

30

0.5

Adam

参数名称

训练批量大小

测试批量大小

Adam权重衰减

最大迭代次数；前向停止阈值

相对残差评价阈值

PR分裂参数ρ

LS伪逆相对截断容差

能量归一化保护常数 εE

能量调制原始参数初值

OMP原子数上限；残差阈值

参数取值

128

64

0

15；0.01

0.01

1

10⁻¹⁵

10⁻⁸

0.5

40；10⁻⁶

··8
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层GCIU。

图7 不同GCIU结构的NMSE性能

由表3可知，4层GCIU相对4层残差网络的参

数量减少约72.5%，AAF场景下的五点平均NMSE

改善 0.246 dB，表明GCIU能够以较小的参数规模

取得更低的信道估计误差。

3.3.2　基于不同融合方式的性能对比

在4层GCIU基础上，比较无融合、普通融合、

ASPP[16]和 MRFU，结果见图 8。MRFU 相对三组

对照的五点平均 NMSE 改善分别为 0.18 dB、0.21 

dB 和 0.24 dB；0 dB 时相对无融合的改善为 0.39 

dB。

表 3 的训练结果显示，加入 MRFU 后 AAF 场

景平均NMSE由−16.626 dB降至−16.828 dB。相对

ASPP，MRFU将参数量由 288776降至 272649，减

少约 5.6%，同时取得更低 NMSE，验证了该融合

结构的有效性。

3.3.3　基于不同注意力模块的性能对比

在相同 GCIU 与 MRFU 主干下，设置无注意

力 、 SE[17]、 ECA[18]、 CBAM[19]、 SCSA[13]、

EMA[20]及SEGA对照，结果见图 9。SEGA相对上

述六组对照的五点平均NMSE改善依次为0.27 dB、

0.26 dB、0.24 dB、0.16 dB、0.20 dB和0.17 dB。

为验证特征能量分支的作用，实验比较采用

SCSA 与 SEGA 的网络。由表 3 可知，与 GCIU+

MRFU+SCSA 相比，GCIU+MRFU+SEGA 的参数

量减少 127，平稳场景和 AAF 场景下的五点平均

NMSE分别改善0.027 dB和0.170 dB，且AAF场景

下的改善幅度更大，表明所引入的特征能量分支能

够在本文AAF信道条件下进一步降低估计误差。

3.3.4　不同算法性能对比

图10比较LS、OMP、OAMP、FPN-OAMP[7]、

PR-DEN与PR-DEN-GMSA。所提算法相对五组基

线的五点平均 NMSE 改善依次为 15.01 dB、10.87 

dB、9.59 dB、0.74 dB和 0.696 dB。其中，在相同

  表3　 结构复杂度与独立训练对比结果

网络结构

4层残差网络

4层GCIU

GCIU+MRFU

GCIU+MRFU+SCSA

GCIU+MRFU+SEGA

匹配参数残差网络

匹配FLOPs残差网络

参数量

468616

128776

272649

273673

273546

276376

377336

单次网络调用/GFLOPs

0.1557

0.0478

0.1212

0.1213

0.1213

约0.0810

约0.1195

平稳NMSE/dB

−17.042±0.021

−17.220±0.015

−17.430±0.047

−17.563±0.034

−17.590±0.028

仅AAF对照

仅AAF对照

AAF非平稳 NMSE/dB

−16.380±0.019

−16.626±0.035

−16.828±0.026

−16.906±0.024

−17.076±0.030

−16.053±0.027

−16.260±0.025

NMSE为三次独立训练的五个SNR点平均值的均值±样本标准差；规模匹配网络仅设置AAF对照。运算量为单次网络调用。

图8　不同融合方式的NMSE性能

··9
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AAF信道数据和训练预算下，三次独立训练中PR-

DEN 与 PR-DEN-GMSA 的五点平均 NMSE 分别为

−16.380±0.019 dB 和−17.076±0.030 dB，平均改善

为0.696 dB。

平稳场景将各路径的AAF设为全1向量，其余

近远混合场参数、阵列结构、导频、归一化方式及

训练预算均保持一致；各网络分别在平稳信道和

AAF非平稳信道上进行训练与测试。由表 3可知，

与 PR-DEN 相比，PR-DEN-GMSA 在平稳场景和

AAF 非平稳场景下的五点平均 NMSE 分别改善

0.548 dB 和 0.696 dB，AAF 场景下的改善幅度更

大。结合逐模块消融结果可知，GCIU、MRFU和

SEGA的组合能够进一步降低本文AAF非平稳信道

条件下的估计误差。

为排除模型规模差异的影响，实验选取宽度分

别为 46和 56的残差网络作为对照，使其参数量与

运算量分别与所提方法相匹配，对应偏差分别为

1.03%和 1.48%。与两组对照相比，所提GMSA分

别取得1.023 dB和0.816 dB的性能改善，表明在规

模接近时其结构优势依然成立。

3.3.5　迭代过程与基础映射残差分析

图 11和图 12给出了 5 dB和 15 dB下的NMSE

变化。5 dB时，所提算法前两次迭代的NMSE高于

PR-DEN，随后取得更低误差；两种SNR下的后续

迭代均逐渐趋稳。

为考察迭代次数对基础映射残差的影响，在保

持已训练模型参数不变的条件下，将测试阶段的状

态迭代延长至30、50和100次，并在5 dB和15 dB

条件下分别对 5000个测试样本统计基础映射相对

残差及不同阈值的达标比例，结果见表4。

由表 4 可知，在 15 次迭代状态下，PR-DEN-

GMSA在5 dB和15 dB条件下的基础映射相对残差

中位数分别为 0.065568和 0.047189。延长迭代后，

15 dB条件下的残差中位数持续下降，在 100次时

图9　不同注意力模块的NMSE性能

图10　不同信噪比水平下各算法的NMSE性能

图11　NMSE随迭代次数的变化（SNR=5 dB）

图12　NMSE随迭代次数的变化（SNR=15 dB）

··10
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降至 0.007395，且 98.56% 的测试样本残差低于

0.01；5 dB 条件下的残差中位数在 50 次时降至

0.021637，100 次时仍保持在 0.022793。上述结果

表明，增加迭代次数能够进一步减小基础映射相对

残差，其中高信噪比条件下的改善更加明显。

3.3.6　鲁棒性测试

本节从空间非平稳程度、主路径数、视距路径

阻塞、近远场分布、子阵列间距、子阵内相邻阵元

间距、分子吸收系数、视距路径长度以及欠采样率

等多个维度，分别设计实验对算法的鲁棒性进行测

试。表5-表6和表12分别比较三种算法相对于表1

的信道改变场景的NMSE退化量，正值表示退化，

负值表示改善。

AAF相关衰减参数dcorr的弱组、标准组和强组

区间为[0.005,0.04]、[0.018,0.12]和[0.05,0.25]，其

余分布参数及路径可见性不变。弱组相关长度较

长，强组较短。各测试信道在角域变换前归一化到

单位阵元平均功率；噪声按设定 SNR在天线域生

成，再经模拟合并。路径损耗变化与LoS移除后仍

采用相同归一化与噪声规则。由表5可知，弱组下

GMSA的五点NMSE均有改善；强组NMSE最大退

化量为 0.320 dB，与 PR-DEN 的 0.278 dB 和 FPN-

OAMP的0.290 dB相近。这表明所提算法在两组相

关长度失配下的误差变化均较小，保持了稳定的估

计精度。

模型以5条路径训练，用3～7条路径测试，结

果见图 13。3、4 条路径时平均 NMSE 改善 1.66 

dB、0.62 dB，6、7条路径时的NMSE平均退化量

分别为 0.75 dB、1.20 dB。这表明所提算法无需重

新训练即可适应路径数变化，在路径增加至7条时

仍将NMSE平均退化量控制在1.20 dB。

模型在1条LoS与4条NLoS路径下训练，测试

时移除LoS并重新归一化。表6中GMSA的NMSE

最大退化量为 2.976 dB，与PR-DEN的 2.929 dB和

FPN-OAMP 的 2.965 dB 相近。这表明视距路径缺

失后，所提算法仍可利用剩余 4条NLoS路径的观

测恢复信道，误差增幅与两种对照相当。

表7中，混合场训练模型在纯近场、纯远场下

的 NMSE 平 均 退 化 量 为 1.794 dB、 1.754 dB，

NMSE 最大退化量为 2.21 dB、2.17 dB。20 dB 时

NMSE仍达到−21.01 dB、−21.06 dB，说明近远场

路径组成发生变化后，模型仍能保持有效的信道估

  表4　不同迭代次数下的基础映射相对残差及样本达标

比例

SNR/
dB

5

5

5

5

15

15

15

15

迭代

次数

15

30

50

100

15

30

50

100

残差中位数

0.065568

0.033824

0.021637

0.022793

0.047189

0.024105

0.014577

0.007395

残差<
0.1/%

100.00

100.00

99.96

96.44

100.00

100.00

100.00

100.00

残差<
0.05/%

0.00

99.94

99.58

89.42

100.00

100.00

100.00

99.90

残差<
0.01/%

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

98.56

  表5　AAF相关衰减失配下的NMSE退化量

AAF相关性组别

弱组/FPN-OAMP

弱组/PR-DEN

弱组/ PR-DEN-GMSA

强组/FPN-OAMP

强组/PR-DEN

强组/PR-DEN-GMSA

0 dB

-0.081

-0.075

-0.075

-0.004

-0.008

0.014

5 dB

-0.120

-0.117

-0.116

0.020

0.016

0.070

10 dB

-0.170

-0.184

-0.175

0.076

0.071

0.146

15 dB

-0.219

-0.226

-0.204

0.182

0.179

0.222

20 dB

-0.316

-0.317

-0.298

0.290

0.278

0.320

以各算法在同一测试批次的标准组结果为基线，正值表示退化，负值表

示NMSE改善。

图13　不同主路径数下的PR-DEN-GMSA性能

  表6　 LoS移除下的NMSE退化量

路径状态

LoS移除/FPN-OAMP

LoS移除/PR-DEN

LoS移除/PR-DEN-GMSA

0 dB

0.963

0.924

1.079

5 dB

1.357

1.278

1.383

10 dB

1.911

1.803

1.931

15 dB

2.101

2.115

2.255

20 dB

2.965

2.929

2.976

以各算法在同一测试批次的LoS非阻塞结果为基线。
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计能力。

表 8 中，相对于训练间距为 λc /5，λc /6 和 λc /8

时平均 NMSE 改善 0.138 dB 和 0.628 dB； λc /4 时

NMSE平均退化量为1.542 dB。这表明所提算法在

较紧凑的测试阵列中提升了估计精度。

表 9 中，相对于 56λc 的子阵列间距，36λc 和

76λcNMSE平均退化量分别为 0.294 dB、0.084 dB，

这表明所提算法对这两种子阵布局变化具有较好的

适应性。

表 10中，吸收系数在 0.0023～0.0053 m⁻¹变化

时，相对 0.0033 m⁻¹基线的最大绝对NMSE差值仅

为 0.29 dB，这表明所提算法在固定SNR的归一化

信道中对该参数变化保持稳定。

表 11 中，LoS 距离由 30 m 变为 10 m、50 m

时，NMSE平均退化量为 0.318 dB、0.098 dB。这

表明所提算法在这两种距离失配下基本保持估计

精度。

由表12可知，当欠采样率降至0.375时，所提

算法在 0～15 dB的四个信噪比条件下均取得三种

算法中最低的绝对NMSE；在 20 dB时，其NMSE

为−20.21 dB，与FPN-OAMP的−20.24 dB接近。当

欠采样率进一步降至 0.250时，所提算法在五个信

噪比条件下均取得最低的绝对NMSE，其相对欠采

样率0.500基线的最大NMSE退化量为3.99 dB，低

于 PR-DEN 的 7.32 dB 和 FPN-OAMP 的 16.05 dB。

上述结果表明，在本实验设置的严重欠采样条件

下，所提算法能够保持较好的估计精度。

3.3.7　复杂度分析

本文从参数规模、理论算术运算量和实际运行

效率三个方面比较各算法的复杂度。参数规模以参

数量表示；理论算术运算量采用 FLOPs表示，其

中一次乘加计为2 FLOPs，分别统计单次网络调用

和完成 15次迭代所需的运算量；实际运行效率通

过首次估计时延和固定观测矩阵下的后续估计时延

衡量，训练与推理过程中的峰值显存用于反映存储

开销。观测矩阵的伪逆和线性子问题矩阵在计时前

完成预计算。首次估计时延包括预计算完成后的

LS初始化和迭代估计过程；固定观测矩阵下的后

续估计直接复用上述矩阵。当观测矩阵改变时，需

要重新进行矩阵预计算。

由表 13 可知，与 PR-DEN 相比，所提算法的

参数量减少约41.6%，单次网络调用与完整15次迭

代的理论FLOPs分别减少约 22.1%和 20.5%，同时

取得了更高的信道估计精度。然而，多分支结构需

要分别执行卷积并融合特征，增加GPU算子调用

和中间结果读写；空洞卷积的间隔采样可能降低访

存连续性，注意力模块的权重计算与特征加权也会

  表11　PR-DEN-GMSA在不同LoS路径长度下的

NMSE

LoS路径长

度/m

10

30

50

0 dB

-10.93

-11.20

-11.13

5 dB

-14.14

-14.38

-14.39

10 dB

-16.78

-17.30

-17.07

15 dB

-19.91

-20.12

-20.07

20 dB

-22.04

-22.39

-22.24

  表7　PR-DEN-GMSA在不同场景下的NMSE

区域

近场区域

远场区域

混合场区域

0 dB

-8.99

-9.03

-11.20

5 dB

-12.51

-12.52

-14.38

10 dB

-15.53

-15.61

-17.30

15 dB

-18.38

-18.40

-20.12

20 dB

-21.01

-21.06

-22.39

  表8　PR-DEN-GMSA在不同阵元间距下的NMSE

阵元间距

λc / 4

λc / 5

λc / 6

λc / 8

0 dB

-10.14

-11.20

-11.24

-11.56

5 dB

-12.77

-14.38

-14.49

-14.93

10 dB

-14.66

-17.30

-17.28

-17.73

15 dB

-19.15

-20.12

-20.40

-21.03

20 dB

-20.96

-22.39

-22.67

-23.28

  表9　PR-DEN-GMSA在不同子阵列间距下的NMSE

子阵列间距

36λc

56λc

76λc

0 dB

-11.17

-11.20

-11.19

5 dB

-14.25

-14.38

-14.36

10 dB

-16.69

-17.30

-17.11

15 dB

-19.85

-20.12

-20.08

20 dB

-21.96

-22.39

-22.23

  表10　PR-DEN-GMSA在不同分子吸收系数下的

NMSE

吸收系

数/m⁻¹

0.0023

0.0033

0.0043

0.0053

0 dB

-11.10

-11.20

-11.19

-11.11

5 dB

-14.33

-14.38

-14.46

-14.32

10 dB

-17.04

-17.30

-17.20

-17.01

15 dB

-19.99

-20.12

-20.15

-20.03

20 dB

-22.16

-22.39

-22.31

-22.22
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产生额外的中间数据。这些因素是理论 FLOPs降

低而实际运行开销增加的原因。总体来看，所提算

法在估计精度、参数规模和理论算术运算量方面仍

具有竞争力，后续将进一步优化多分支及注意力模

块的实现，以降低实际运行时延和显存开销。

4　结束语

本文面向AoSA架构THz UM-MIMO系统中混

合场传播与AAF型空间非平稳特性共存的信道估

计问题，将空间相关 AAF 生成机制引入近远场

NLoS路径，构建AAF型空间非平稳混合场信道及

其观测模型。在此基础上，构建由GCIU、MRFU

和SEGA组成的GMSA网络，并将其作为非线性映

射嵌入基于PR算子分裂与Halpern更新的模型驱动

迭代框架，提出 PR-DEN-GMSA 信道估计算法。

仿真结果表明，三个模块均能提高信道估计性能，

组合使用可进一步降低恢复误差。与 LS、OMP、

OAMP、FPN-OAMP和PR-DEN相比，所提算法的

五点平均 NMSE 分别改善 15.01 dB、 10.87 dB、

9.59 dB、0.74 dB和0.70 dB，并在所测试的AAF相

关程度、路径组成、阵列参数及欠采样条件下保持

较好的估计性能。此外，所提算法相对PR-DEN的

参数量减少约41.6%，单次网络调用和15次迭代累

计的理论FLOPs分别减少约 22.1%和 20.5%，但在

当前测试环境下的前向时延与峰值显存更高，实际

运行效率仍有优化空间。未来将进一步优化网络结

构与实现方式，并研究太赫兹宽带信道的频率选择

性、波束斜视效应及用户移动条件下空间非平稳信

道的时变特征。

于舒娟（1967− ），女，江苏南京人，博士，南京邮电

  表12　 不同欠采样率下各算法的NMSE及退化量

欠采样率/算法

0.375/
FPN-OAMP

0.375/
PR-DEN

0.375/
PR-DEN-GMSA

0.250/
FPN-OAMP

0.250
/PR-DEN

0.250/
PR-DEN-GMSA

0 dB

−7.95（2.21）

−8.05（2.22）

−8.88（2.26）

−7.15（3.01）

−6.50（3.76）

−7.44（3.69）

5 dB

−11.18（2.16）

−11.22（2.24）

−12.11（2.24）

−10.31（3.03）

−9.39
（4.08）

−10.74（3.60）

10 dB

−14.15（1.88）

−14.02（2.10）

−15.04（2.01）

−12.92（3.10）

−12.33（3.79）

−13.77（3.29）

15 dB

−17.45（2.30）

−17.42（2.35）

−17.81（2.21）

−7.43（12.32）

−12.86（6.91）

−16.26（3.75）

20 dB

−20.24（2.04）

−20.00（2.20）

−20.21（1.96）

−6.23（16.05）

−14.87（7.32）

−18.18（3.99）

以各算法在同一测试批次的欠采样率0.500结果为基线。括号外为绝对NMSE，括号内为相对各算法欠采样率0.500结果的NMSE退化量。

  表13　 不同算法的复杂度

统计项

参数量/个

单次网络调用/GFLOPs

单次迭代/GFLOPs

15次迭代累计/GFLOPs

首次估计时延均值/ms

复用时延中位数/ms

峰值显存/GB（训练/推理）

FPN-OAMP

468616

0.1557

0.1641

2.4615

125.70

7.08

1.331 / 0.0421

PR-DEN

468616

0.1557

0.1683

2.5244

149.28

19.90

1.348 / 0.0924

PR-DEN-GMSA

273546

0.1213

0.1339

2.0080

240.29

50.30

1.784 / 0.1868
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