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摘   要：针对太赫兹超大规模MIMO系统在混合场传播与AoSA架构下，现有压缩感知与深度展开方法在低信噪

(SNR)及噪声统计失配条件下易出现性能饱和与泛化性较差问题。为此，该文提出一种噪声条件化不动点展开网

络FPN-NCAS。该方法在保持不动点理论框架的同时，将由重复导频差分获得的粗噪声功率估计值作为条件控制

量耦合至非线性恢复过程，从而实现随噪声水平自适应调节的估计策略。在此基础上，设计噪声条件化的块稀疏

近端恢复模块Block Shrink，通过噪声感知阈值与平滑切换机制增强混合场稀疏结构恢复能力；构造Token-Gate

模块对子阵级特征进行轻量可靠性校准，并构建G-HMTD模块对主恢复后的残余误差进行全局—局部协同细化。

仿真结果表明，所提方法在不同SNR条件下均取得更优的归一化均方误差(NMSE)性能；此外，在多种非理想信

道与噪声条件下，所提方法仍表现出良好的鲁棒性。
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 1    引言

太赫兹(Terahertz, THz)通信频段由于大带

宽、短波长等特征有望支持数据量的爆炸性需求，

满足卫星通信、近空间通信等6G应用发展[1]。为补

偿由于其短波特性导致的严重分子吸收损耗，超大

规模多输入多输出(Ultramassive Multiple-input
Multiple-output, UM-MIMO)系统被广泛应用以获

取足够的波束增益[2]。随着阵列孔径不断增大，近

场球面波及近远场并存的混合场传播特性[3]逐渐成

为THz UM-MIMO系统中的典型特征。而阵列子

阵(Array-of-Subarray, AoSA)结构[4]通过子阵共享

射频(Radio-Frequency, RF)链的方式降低了射频

开销，但可能造成部分信道状态信息(Channel
State Information, CSI)的损失[5]，进一步提高了信

道观测与恢复的难度。因此，有必要针对THz
AoSA系统研究更为高效且精确的信道估计方法。

近年来，针对THz UM-MIMO信道的高维稀

疏结构，相关研究主要沿压缩感知(Compressed
Sensing, CS)与贝叶斯学习(Bayesian Learning, BL)
推断两条路线展开。文献[6]针对THz UM-MIMO
系统中的近场、远场及过度场并存问题，提出跨场

信道估计策略；文献[7]针对THz宽间距多子阵列系

统，提出多种稀疏恢复理论的估计框架。文献[8]针
对双宽带THz 混合MIMO场景，建立了基于BL的
角域稀疏信道估计框架；文献[9]则面向混合近远场

THz UM-MIMO，提出稀疏化矩阵学习辅助的

BL估计方法。然而，上述方法大多仍依赖迭代式

稀疏恢复或后验更新，在大规模阵列和实时应用场

景下仍面临较高的计算复杂度与时延开销。

深度学习(Deep Learning, DL)已成为提升无

线物理层性能的重要工具，并在信道估计与CSI反
馈等任务中展现出良好的应用潜力[10]。信道估计也

逐步由纯数据驱动转向模型驱动，后者更强调将信

道先验结构、迭代求解机制与可学习模块有机结

合，从而兼顾可解释性、复杂度可控性与跨场景泛

化能力。文献[11]针对宽带混合毫米波大规模MIMO
信道估计问题，结合稀疏BL提出宽带 THz 近场信

道的深度展开估计方法；文献[12]面向混合场波束

偏斜下的超大规模MIMO场景，提出知识与数据双

驱动的信道估计与反馈框架。文献[13]将近似消息

传递机制与图神经网络结合，为大规模MIMO物理

层任务提供新的模型驱动学习范式。而针对THz
UM-MIMO混合场信道估计问题，文献[14]提出了

不动点网络(Fix Point Network, FPN)框架，兼顾

可解释性、低单次迭代复杂度与收敛保证的同时具

备较强的分布偏移鲁棒性。此外，近期利用生成式

人工智能扩散模型[15]提升THz UM-MIMO近场信

道重建质量，表明高维近场信道估计正在从单一稀

疏恢复走向多先验、多任务融合的新阶段。

然而，现有方法大多仍围绕预设阵列结构、既

定观测模型或固定统计条件。对于AoSA架构下受
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限RF链观测、噪声水平波动以及统计失配并存的

实际场景，如何兼顾估计精度与跨信噪比(Signal-
to-Noise Ratio, SNR)泛化能力，仍然值得深入研

究。基于此，本文提出一种噪声条件化不动点网络

FPN-NCAS(FPN Noise-Conditioned AoSA-aligned
Shrinkage)。其核心是将重复导频差分得到的粗噪

声功率估计值作为条件控制量注入非线性恢复过

程，使网络能够根据噪声水平自适应调节恢复强度

与阈值策略。在具体结构上，设计Block Shrink作
为主恢复模块，通过噪声感知阈值生成与平滑切换

机制，对AoSA对齐特征中的块稀疏结构进行自适

应约束，从而抑制低SNR下的噪声伪激活并保留中

高SNR下的有效结构信息；提出Token-Gate进行

子阵级可靠性预校准，以减弱结构扰动和子阵响应

不一致带来的误差传播；构建门控混合多尺度细化

(Gated Hybrid Multi-scale Transformer Denoiser,
G-HMTD)模块提升全局上下文建模能力与局部细

节恢复能力。仿真结果表明，所提方法在不同

SNR条件下均取得更优的归一化均方误差(Normal-
ized Mean Square Error, NMSE)性能；并在噪声

功率估计失配与结构扰动场景下，所提方法仍表现

出良好的鲁棒性。

 2    系统模型

M ×M

N ×N

如图1所示，本文考虑THz UM-MIMO上行导

频阶段的混合场信道估计场景。基站(Base Sta-
tion, BS)采用AoSA架构，由 个子阵(图1浅
蓝色)组成，每个子阵由 个天线单元(图1浅
黄色)组成的均匀平面阵列表示。为保持阵列建模

一致性，本文沿用文献[14]中的平面坐标构造方式。

dae = λ/2

dsub = 56λ λ

记天线单元间距为 ，子阵间距为

， 为载波波长。由于THz超大孔径阵列

中近场球面波与远场平面波可能同时存在，本文采

dR = 2D2/λ

D

用瑞利距离作为近远场分界，定义为 ，

其中 表示AoSA阵列孔径，可写为

D =
√
2[M(N − 1)dae + (M − 1)dsub] (1)

h̃ ∈ CM2N2×1

在混合场传播条件下，THz信道由少数直射路

径(Line of Sight, LoS)与若干非直射路径(Non
Line of Sight, NLoS)构成。记空间域信道响应向量

，可表示为

h̃ =

L∑
l=1

βl(f)a(φl, θl, rl; f)e
−j2πfτl (2)

L f φl θl rl

τl l

βl(f) a(·)
rl < dR rl ≥ dR

其中， 为路径数， 为载波频率、 、 、 和

分别表示第 条路径的方位角、仰角、距离与时

延， 、 表示路径损耗与阵列响应向量。当

时，采用近场球面波响应，而当 时

采用远场平面波响应。自由空间扩散损耗、分子吸

收损耗、Fresnel反射系数以及基于瑞利距离的近

远场阵列响应已有成熟建模，具体可参考文献[16]，
此处不再展开。

F ∈ CM2N2×M2N2

h∗ ∈ CM2N2

h̃ ≈ Fh∗

为利用信道在角域的稀疏性，引入基于 DFT
的角域字典矩阵 ，并记角域稀疏

系数为 ，则空间域信道可近似表示为

。

Q

q

假设用户在 个导频时隙向BS发送相互正交、

单位模的导频符号，第 个导频时隙RF链上的复接

收向量可写成

yq = W H
BB,qW

H
RF,q(Fh∗ + zq) (3)

WBB,q WRF,q

zq ∼ CN (0, σ2
nI) Q

其中， 、 分别表示数字、模拟合并矩

阵， 为加性高斯白噪声。将 个导

频时隙的接收向量堆叠表示，再按实部与虚部进行

等价实数化处理，得到实数观测模型

y = Ah+ z (4)

上述实数化后的向量将作为后续网络框架的输

入以进行信道估计。

 3    噪声感知的FPN-NCAS信道估计算法

y

A

σ2

为缓解传统方法在低SNR条件下的性能退化及

噪声失配问题，本文提出了一种噪声感知的不动点

网络FPN-NCAS。该方法以实数观测向量 、测量

矩阵 以及由重复导频差分获得的粗噪声功率估计

值 为输入，在不动点迭代结构中引入噪声条件化

非线性恢复机制，从而实现跨 SNR 条件下的自适

应收缩与稳定恢复。

h(t)

t

ht A

整体算法框架如图2所示。图中 表示第

个阶段的信道估计结果，正文中为简化记号统

一写作 。首先利用 的伪逆得到初始信道估计

 

 
图 1 系统模型
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h0 = A†y σ2

T

ht

ht+1 hT

，再将噪声估计功率 输入网络，随后

网络展开为 个阶段的迭代结构：每个阶段以当前

估计 为输入，先执行线性更新并将向量域估计重

排为AoSA对齐的特征图张量；再通过引入噪声的

非线性网络进行先验约束与整体增强，输出下一阶

段估计 。最终得到信道估计结果 。

 3.1  导频差分噪声估计

t

ht A

ŷt = Aht y ỹt = y−
Aht ρt

在第 个阶段中，网络首先对当前信道估计

执行线性更新。由测量矩阵 得到预测观测

，并将其与真实观测 构造残差

，再通过阶段步长 加权，得到

ht
LE = ht + ρtA

†ỹt = ht + ρtA
†(y −Aht) (5)

h
t

Gt = R(h
t
) ∈ R2M2×N×N

R(·)

为利用AoSA 结构先验，将线性更新后的输出

结果 按实部、虚部及子阵索引进行重排得到

AoSA对齐的特征图 ，其

中 表示可逆重排算子。在完成非线性恢复后，

可通过逆变换将特征图张量重新映射回向量表示，

得到下一阶段输入。

m y
(1)
m = aTmh+ z

(1)
m

y
(2)
m = aTmh+ z

(2)
m aTm A m

∆ym = y
(1)
m − y

(2)
m = z

(1)
m − z

(2)
m

在线性更新之后，本文由重复观测对构造

得到的粗噪声功率估计值，其作用是调节恢复

强度与阈值水平。考虑到本文采用单载波压缩观

测模型，默认一个导频采集块内信道近似保持不

变。设第 个重复观测对满足 ，

。其中， 表示矩阵 的第

行。两次观测采用相同的测量行与导频配置，则两

式作差可得 。从而消

除了共享信道分量对噪声估计的直接影响，可进一

步构造粗噪声功率估计值

σ2 =
1

2Q1

Q1∑
m=1

|∆ym|2 (6)

Q1 σ2

NRF

其中， 表示重复导频对数。随后将 作为噪声

条件量输入非线性恢复模块，用于自适应调节阈值

水平与恢复强度。进一步考虑AoSA接收结构中每

个导频时隙对应 条RF链观测，可将其扩展为

σ2 =
1

2Q1NRF

Q∑
m=1

NRF∑
r=1

|∆ym,r|2 (7)

∆ym,r∆ym,r m r

z
(1)
m,r z

(2)
m,r～

CN
(
0, σ2

n

)
∆ym,r～CN

(
0, 2σ2

n

)
σ2

σ2
n

其中， 表示第 个重复导频对在第 条

RF链上的差分观测。若接收噪声满足 ，

，则 。因此， 是

的无偏估计。其相对标准差为

RSD(σ2) =
1√

Q1NRF
(8)

NRF = 4

25% Q1 ≥ 4

Q = 128

Q1

Qtot = Q+Q1

∆pilot = Q1/Q Q1 = 4

∆pilot = 3.13%

本文 ，若要求粗噪声功率估计的相对

标准差不超过 时，则有 。采用额外重复

导频方式，即原有 个压缩观测导频保持不

变，额外加入 个重复导频对用于构造噪声条件

量，总导频开销为 ，相对于原始导频

数的额外导频开销为 。当 时，

。此时重复导频不会占用原有压缩观

测导频，因此不会降低原始观测维度。若系统严格

限制总导频长度，则需要从原始导频中划分出导频

用于重复观测，此时会引入噪声估计精度与有效观

测维度之间的进一步折中。

 3.2  噪声条件化非线性恢复

lgσ2

在线性更新与AoSA对齐后，本文构建噪声条

件化非线性恢复链。该恢复链由Token-Gate、Block
Shrink和G-HMTD三部分组成，分别用于子阵级可

靠性预校准、噪声条件化块稀疏主恢复以及全局

—局部残差细化。其中，粗噪声功率估计以 的

形式注入网络，用于调节门控权重、阈值水平与恢

复强度。

 3.2.1  子阵预校准

如图3所示，Token-Gate由Subarray Tokeniz-
ation、Token Mixer和Subarray Gate Head三部分

组成，用于在主恢复前对子阵级特征进行可靠性预

校准。

Gt M2

lgσ2

s

xt
s

首先，在Subarray Tokenization中，将AoSA
对齐特征图 划分为 个子阵特征块，并由Stat
Extractor提取每个子阵的统计特征；随后将统计

特征、坐标编码Coord与噪声条件 拼接，经

Linear Embedding得到第 个子阵的初始token
。在Token Mixer中，所有子阵token经多头注

意力(Multi-Head Attention, MHA)和前馈网络

 

 
图 2 整体算法框架
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xt
s s

(Feed-Forward Network, FFN)进行跨子阵交互，

得到更新后的token  ，其表示第 个子阵在融合

阵列上下文和噪声条件后的可靠性特征。最后，在

Subarray Gate Head中，通过Token AvgPool与
Gate Head生成子阵门控向量

gt
sub = GateHead(TokenAvgPool(

[
xt
1,x

t
2, ...,x

t
M2

]
))
(9)

Gt并对输入特征图张量 进行乘性重标定，得

到预校准输出

Gt
tg = gt

sub ⊙Gt (10)

⊙其中 表示按子阵分组的逐元素加权。Token-
Gate更适合作为一种轻量的前置校准机制，其作用

是抑制低 SNR 下可靠性较低的子阵响应，并为后

续 Block Shrink 提供更稳定的输入。

 3.2.2  噪声条件化稀疏近端

Gt
tg

如图4所示，Block Shrink是本文非线性恢复

链中的核心模块，以预校准后的 为输入，在

AoSA子阵局部特征图上执行噪声条件化块级近端

收缩。该模块由Threshold Generation和Block
Shrink Execution两部分组成：前者根据噪声条件

生成阶段阈值，后者基于块级范数执行稀疏收缩。

lgσ2

ω(σ2)

在Threshold Generation中，首先由Smooth
Switch根据 生成低SNR与高SNR阈值策略之间

的切换权重 ，随后多层感知机(Multi-Layer

Perceptron, MLP)分别生成低SNR和高SNR条件下

的阈值调节因子，得到

{
ζlot = blot αlo(ℓσ)

√
σ2

ζhit = bhit αhi(ℓσ)
√
σ2

(11)

blot bhit t

αlo(·) αhi(·)
其中， 与 分别表示第 次迭代对应的低SNR和

高SNR基础阈值， 与 为噪声条件调节因

子。随后，在Threshold Blend中，两分支经平滑

融合得到阶段阈值

ξt = ω(σ2)ξlot +
(
1−ω(σ2)

)
ξhit (12)

Gt
tg

s c

bts,c

通过上述设计使阈值策略能够在不同噪声区间

之间平滑切换，从而同时兼顾低SNR下的强抑噪需

求与高SNR下的细节保持需求。在BlockShrink
Execution中，首先通过Subarray Split将 按子

阵对应的通道组拆分；随后，Block Unfold将每个

子阵特征块划分为若干patch。记第 个子阵中第

个块向量为 ，通过Block Norm计算其块级范数

νts,c =
√

∥ bts,c ∥22 +ϵbn (13)

ϵbn > 0

ξt

其中， 用于避免范数接近零时数值不稳定

项。并在Shrink Factor中基于阶段阈值 构造收缩

系数

ςts,c = max
(
1− ξt

νts,c
, 0

)
(14)

b̂ts,c = ςts,cb
t
s,c

Gt
bs

并对块向量做幅度收缩 ，最后，

将收缩后的块patch经Block Fold恢复至子阵网

格，并通过Subarray Merge拼接得到输出 。

由此，Block Shrink可视为在AoSA对齐特征

图张量上的噪声条件化块级近端算子。与固定阈值

 

 
图 3 Token-Gate

 

 
图 4 Block Shrink
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或逐元素收缩不同，该模块一方面利用估计的噪声

条件与迭代阶段信息实现阈值的自适应调节，另一

方面借助块级范数约束更好地匹配混合场信道在子

阵局部区域内的团簇化稀疏特性。在低SNR条件

下，它能够有效地抑制噪声诱发的伪激活；在中高

SNR条件下，又可尽量保留稳定的有效结构，因此

构成了本文非线性恢复中的核心单元。

 3.2.3  全局—局部协同增强

经过Block Shrink后，输入特征中的主要噪声

伪激活已被抑制，然而由压缩观测不充分、模型失

配以及残余噪声共同造成的细粒度偏差仍可能存

在，表现为跨子阵依赖刻画不足以及局部多尺度细

节恢复不充分。为此，本文进一步设计G-HMTD
模块，对特征进行全局—局部协同增强。

Gt
bs

Gt
0 = Gt

bs + FFN(Gt
bs)

wt
1 wt

2

如图5所示，G-HMTD输入为 。首先对输

入特征施加轻量前馈预变换，并与恒等分支相加，

得到共享特征 ，同时Branch Gate

根据当前输入内容生成自适应权重 与 ，用于

动态平衡局部增强与全局增强在当前阶段中的贡献。

Gt
0

Gt
loc = Hloc(G

t
0)

在Local Multi-scale Enhancement中，模块以

为输入，模块通过三条不同空洞率的深度可分

离卷积(Depthwise Convolution, DWConv)以及一

条全局平均池化(Global Average Pooling, GAP)
提取不同感受野下的局部响应特征。并在通道维进

行融合。随后，利用通道注意力(Channel Attention,
CA)与空间注意力(Spare Attention, SA)对融合后

的局部多尺度表示进行重标定，从而突出与局部结

构恢复更相关的响应区域，得到局部增强结果

，该分支主要关注相邻局部区域的

多尺度细节连续性，对残留的局部纹理偏差与边缘

失真更为有效。

Gt
0

Gt
glb = Hglb(G

t
0)

在Global Context Path中，同样以 为输入，

依次经过QKV-Attn、Gated FFN与Spec Lite频域

轻量增强进行跨子阵上下文建模，得到全局增强结

果 。该路径采用轻量化Restormer

风格模块[17]，更侧重于捕获跨子阵的长程相关性，

用于弥补仅依赖局部块结构时可能忽略的全局耦合

关系。最终，两路增强结果通过分支权重进行内容

自适应融合，得到G-HMTD的输出

G
t
= wt

1G
t
loc + wt

2G
t
glb (15)

由此，G-HMTD实现了局部多尺度细化与全

局上下文补偿的协同建模。

 3.3  层间稳定性

t ht
LE

ψt

为提升FPN-NCAS的层间稳定性，本文在阶

段更新中引入桥接松弛和非线性残差缩放机制。由

3.1节可知，在第 层中线性更新结果为 。为避

免线性修正过强导致层间震荡，引入桥接系数 ，

得到

ht
B = (1− ψt)h

t
LE + ψth

t

= ht + (1− ψt)ρtA
†(y −Aht), 0 ≤ ψt < 1 (16)

ht
B

Ft(·;σ2)

ϖt

随后 被送入噪声条件化非线性恢复分支。

记原始非线性恢复算子为 ，并引入残差缩

放系数 ，则非线性输出定义为

ht
NLE = ht

B +ϖt(Ft(h
t
B;σ

2)− ht
B), 0 < ϖt ≤ 1 (17)

ϖt

ϖt

t

其中， 为残差缩放系数。当非线性分支的局部

响应过强时，减小 有助于抑制扰动放大，从而

提升层间更新的稳定性。于是，第 层整体更新可

统一表示为

ht+1 = (1− γ)ht
B + γht

NLE, 0 < γ ≤ 1 (18)

γ其中， 为非线性校正的松弛系数。由上式可见，

 

 
图 5 G-HMTD
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FPN-NCAS的层间稳定性主要来自三方面：受控

步长的线性一致性校正、桥接松弛机制以及非线性

残差缩放。若线性映射与非线性恢复在目标解邻域

内满足局部Lipschitz收缩条件，则整体阶段映射可

视为局部收缩映射，从而保证迭代过程具有稳定

趋势。

实际推理时，本文根据相邻两层信道估计结果

的相对变化幅度判断是否停止迭代；当该变化低于

预设阈值或达到最大迭代层数时终止。

 4    实验仿真与结果分析

 4.1  评估指标

为定量评估各方法对信道的重构精度，本文采

用NMSE作为核心评价指标。对每个测试样本计算

其估计信道与真实信道之间的误差能量，并以真实

信道能量进行归一化；随后，在给定SNR条件下，

对全部测试样本的归一化误差取平均，作为该SNR
点的统计结果。

 4.2  仿真参数

对于本文所提算法FPN-NCAS的部分信道仿

真参数如表1所示。

σ2

对于本文的数据集，同样依据文献[14]的方式，

对每个样本根据混合场建模生成空间AoSA信道

矩阵，随后将信道利用DFT字典矩阵按子阵逐块变

换到角域，再用生成的压缩测量矩阵对角域信道进

行线性观测，并叠加复高斯噪声得到测量向量。不

同的是在导频采集块内额外选取少量重复观测对，

并依据重复导频差分构造粗噪声功率估计值 ，作

为网络的噪声条件输入。最后分别生成训练、

验证及测试的信道样本数为80 000、5 000及5 000。

本实验的训练配置为NVIDIA GeForce RTX
4060 Laptop，所用环境为python 3.8.20，pytorch
1.13.0，cuda 11.6。训练周期为150轮，批大小

为64，采用 AdamW 优化器，主干网络参数的初

始学习率设为0.002，噪声条件相关参数组的初始

学习率设为0.004，以加快条件分支的学习与收敛。

 4.3  实验结果与分析

本节通过仿真结果来评估所提FPN-NCAS方
法在THz UM-MIMO混合场窄带系统中的性能。

对比算法分别有LS、OAMP[18]、ISTA-Net+[19]、

FPN-OAMP[14]以及FPN-OTFN[20]。其中除了LS与
OAMP为传统算法外，ISTA-Net+为深度展开模

型算法，而FPN-OAMP与FPN-OTFN均为基于不

动点框架的算法。

 4.3.1  性能分析

由图6(a)可见，FPN-NCAS在所有测试SNR点
上均取得最低NMSE，说明噪声条件化恢复机制能

够提升不同噪声水平下的信道恢复精度。具体而言，

在 SNR=0 dB 时，FPN-NCAS相比FPN-OAMP
和FPN-OTFN分别获得约3.0 dB 和1.9 dB的NMSE
增益；在SNR=20 dB时，增益进一步扩大至约4.5 dB
和2.6 dB。图6(b)与图6(c)表明，FPN-NCAS在SNR=
5 dB时约3层达到稳定平台，在SNR=15 dB时约

5层趋于稳定，层间波动较小。相比之下，FPN-OAMP
和FPN-OTFN的最终精度略低，ISTA-Net+的迭

代波动更明显。该结果说明所提方法在提升估计精

度的同时，也具有较好的工程收敛稳定性。

 4.3.2  鲁棒性分析

为验证所提方法在非理想条件下的稳定性，本

文从重复导频开销、噪声功率估计失配、噪声分布

 

表 1  部分信道仿真参数

参数 f载波频率  /GHz M2子阵数量  N2天线单元数量  dae天线间距  /m dsub子阵间距  /m Q导频长度  L总路径数 

取值 300 4 256 2×10–4 0.056 128 5

 

 
图 6 不同算法NMSE及算法收敛对比
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Q1

Q1 = 4

Q1/Q σ2 1/
√
Q1NRF

Q1

失配、信道统计变化以及结构扰动等方面进行测

试。为验证重复导频数量对粗噪声估计精度和最终

信道估计性能的影响，本文进一步测试不同 下

的 NMSE 结果。本文默认选取 ，额外导频

开销按 计算， 相对标准差由 计

算。表2给出了不同 下的额外导频开销、噪声估

计相对标准差以及对应的 NMSE 结果。

Q1 = 1Q1 = 1

Q1 σ2

Q1 = 4

Q1

Q1 = 4

由表2可见，当 时，额外导频开

销仅为0.78%，说明所提网络对噪声条件误差具有

一定鲁棒性，但此时粗噪声功率估计的相对标准差

达到50.00%，说明输入网络的噪声条件量仍存在较

大的随机波动。随着 增大， 的相对标准差逐

渐降低，NMSE结果也逐步趋于稳定。当

时，额外导频开销为3.13%，粗噪声功率估计的相

对标准差降低至25.00%，同时在0–20dB范围内已

经取得稳定的NMSE结果。继续将 增大至8或
16时，NMSE改善幅度较小，说明重复导频数量继

续增加后的边际收益有限。因此，本文选择满足相

对标准差约束的最小重复导频对数 作为默认

设置，以在导频开销、噪声估计可靠性和最终NMSE
性能之间取得更稳健的折中。

σ2 σ̂2 = ισ2

ι ∈ {0.5, 0.8, 1.0, 1.25, 1.5, 2.0}

为评估算法对噪声统计不确定性的鲁棒性，在

推理阶段对输入网络的噪声功率估计值施加失配扰

动：将基准噪声条件量 替换为失配值 ，

其中 ，模型权重固定。

ι ∈ [0.8, 1.5]如图7(a)所示，在轻中度失配区间 范

围，各SNR下NMSE变化较小，退化幅度普遍不超

过0.3 dB；当出现极端失配时才观察到较明显性能

下降。说明模型对实际噪声功率估计误差具有良好

的适应性。

为验证噪声分布失配下的鲁棒性，本文以加性

白高斯噪声(Additive White Gaussian Noise,
AWGN)为基准，并引入相关高斯噪声(Colored
Gaussian Noise)和脉冲噪声(Impulsive Noise)进行

测试。其中，colored噪声的相关系数设为0.8，im-
pulsive噪声的脉冲概率设为0.05，混合分量数设为

25。图7(b)给出了三种噪声分布下的NMSE-SNR曲
线，图7(c)给出了SNR=10 dB时的逐样本NMSE-
CDF。结果表明，尽管两者均会导致性能退化，

但FPN-NCAS在三种噪声条件下仍整体优于FPN-
OAMP，说明其在噪声分布失配下具有更稳定的逐

样本误差表现。

表3给出了不同信道统计条件下的鲁棒性结

果。相较混合场分布内基准，测试分布切换至近场

和远场时，NMSE仅分别退化0.15 dB和0.08 dB；
当主路径数由基线L=5偏移至L=3–4时，由于信道

更稀疏，NMSE进一步下降；当L=6–7时，散射分

量增加导致NMSE有限抬升。结果表明FPN-
NCAS对场区域分布和主路径数变化均具有一定鲁

棒性，能够有效抑制统计失配带来的影响。

 

表 2  不同重复导频对下的噪声估计敏感性

Q1 导频开销 相对标准差 0 dB 5 dB 10 dB 15 dB 20 dB

1 0.78% 50.00% –12.94 –17.57 –21.32 –24.42 –26.58

2 1.56% 35.36% –13.02 –17.64 –21.36 –24.45 –26.63

4 3.13% 25.00% –13.07 –17.68 –21.38 –24.47 –26.66

8 6.25% 17.68% –13.09 –17.69 –21.39 –24.48 –26.67

16 12.50% 12.50% –13.10 –17.70 –21.40 –24.48 –26.67

 

 
图 7 噪声功率与噪声分布失配
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如图8所示展示了Token-Gate在结构扰动下的

泛化效果，其中，图8(a)对应AoSA子阵顺序随机

重排(shuffle)，图8(b)对应RF振幅/相位失配。结

果表明，在AoSA子阵顺序打乱条件下，Token-
Gate在SNR=0、5、10 dB时相对no-Gate的净改善

分别为3.38、5.86和9.41 dB；在RF振幅/相位失配条

件下，相应改善分别为4.14、5.43和7.02 dB。该结

果说明，尽管Token-Gate不是整体性能提升的主

导来源，但在结构扰动场景下能够显著减弱误差传播。

i gi = αie
jϕi

αi ϕi

αi =

exp(ui), ui ∼ N
(
0, 0.102

)
ϕi ∼ N

(
0, 0.202

)
αi

ϕi

为细化Token-Gate在RF链幅度与相位随机扰

动下的泛化验证，本文补充多次随机扰动统计实

验。设第 条RF链的复数失配因子为 ，

其中， 表示RF链幅度扰动因子， 表示RF
链相位扰动。本文采用如下随机扰动模型：

， 。 因

此，RF链幅度扰动因子 的均值和标准差分别约

为1.005和0.101；相位扰动 的均值和标准差分别

为0 rad和0.20 rad。在该扰动模型下，本文独立生

成20组RF链幅相随机扰动，并分别测试“RF mis-
match+Gate”与“RF mismatch+no-Gate”两种

设置下的NMSE均值和标准。

由表4可见，启用Token-Gate后，0、5和10dB
下的平均NMSE分别由–7.665、–8.931与–8.856 dB
改善至–10.794、–13.001与–13.510 dB，对应的平

均改善量分别为3.130、4.071与4.654 dB。结果说

明，Token-Gate在多次随机RF链幅相扰动下仍能

保持稳定的性能优势，验证了其对子阵/RF链级可

靠性校准和误差传播抑制的作用，能够模拟RF链
硬件不一致带来的随机扰动。

 4.3.3  消融对比

为验证所提方法中关键模块的作用差异与必要

性，本文对Token-Gate、Block Shrink与G-HMTD
进行消融对比。由图9(a)可见，去除Block Shrink
的双阈值分支策略后，模型在全SNR范围内均出现

 

表 3  不同分布与主路径数条件下的 NMSE 对比

测试项 分布/条件变化 NMSE 相对变化

区域分布外推 混合场→近场 –20.57 dB +0.15 dB

区域分布外推 混合场→远场 –20.64 dB +0.08 dB

主路径数偏移 L=3–4 平均 -21.84 dB –1.22 dB

主路径数基线 L=5 平均 –20.62 dB 0

主路径数偏移 L=6–7 平均 –19.22 dB +1.40 dB

 

 
图 8 AoSA子阵顺序重排与RF振幅相位失配

 

表 4  RF链幅度相位随机扰动下的Token-Gate统计验证

项目 统计对象/方法 均值 标准差 0 dB 5 dB 10 dB

幅度扰动 αi 1.005 0.101 - - -

相位扰动 ϕi 0 rad 0.20 rad - - -

NMSE RF mismatch + no-Gate - - -7.665 ± 0.523 -8.931 ± 0.765 -8.856 ± 0.883

NMSE RF mismatch + Gate - - -10.794 ±1.083 -13.001 ±1.892 -13.510 ± 2.501

改善量 no-Gate − Gate - - 3.130 ± 0.563 4.071 ± 1.145 4.654 ± 1.657
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最显著性能退化，说明噪声条件化块稀疏近端恢复

是整体增益的主要来源；去除G-HMTD后性能次

之，说明该模块在主恢复后能够持续提供残差细化

和结构补偿；去除Token-Gate虽然带来的退化相

对较小，但在整个SNR范围内较稳定，表明该模块

主要承前端结构预校准作用。

σ2

σ2

σ2
0

∆NMSE

为验证噪声条件信息在消融中的决定性贡献，

本文构造基准配对(Paired)、随机错配(Shuffled)与
固定条件(Fixed)三种噪声条件策略。其中，基准

配对表示对每个样本输入与其观测噪声水平一致的

粗噪声功率估计值 ；随机错配表示仅对噪声条件

量 在样本维度进行随机置换；固定条件表示对所

有样本采用同一固定噪声条件量 ，从而移除逐样

本噪声条件化。图9(b)用于说明不同噪声条件策略

对整体误差分布的影响，图9(c)则用于说明性能退

化是否由少数极端样本造成。结果表明，与基线相

比，随机错配与固定条件两种设置的 CDF 均整体

右移，而 主要集中在正区间，说明性能下

降不是由少量异常样本引起，而是普遍存在于多数

样本中。因此，噪声条件输入是实现跨噪声水平自

适应恢复的重要因素。

 4.3.4  宽带扩展分析

fc = 300 B = 15

K = 32

k

y[k] = Ah[k] + z[k], k = 1, 2, ...,K

为验证FPN-NCAS的宽带扩展能力，本文进

一步构建宽带场景测试验证。系统中心频率设为

 Hz，总带宽为  GHz，子载波数为

，各子载波共享相同的模拟组合器和压缩

观测矩阵，第  个子载波上的压缩观测模型可写为

。 由于本文主体

模型基于窄带压缩观测框架设计，宽带实验采用窄

带预训练权重初始化，并在32个子载波构成的宽带

数据集上进行微调，得到FPN-NCAS-WB。图10
表明，FPN-NCAS-WB在宽带场景下整体优于

FPN-OTFN-WB、FPN-OAMP-WB和ISTA-Net+
-WB，说明所提方法经过少量宽带数据适配后仍具

有较好的迁移能力。需要指出的是，完整的宽带频

率选择性建模、子载波联合估计和波束斜视效应补

偿仍需在后续工作中进一步研究。

 4.3.5  复杂度分析

为了评估FPN-NCAS的复杂度开销，本文在

统一实验环境下，对OAMP、ISTA-Net+、FPN-
OAMP、FPN-OTFN以及FPN-NCAS的单样本前

向推理复杂度进行统计。

由表5可以看出，FPN-NCAS的参数量、计算

量和平均推理时间分别为0.523 M、1.764 G和

251.33 ms，高于其他对比方法。与FPN-OAMP相比，

FPN-NCAS的参数量由0.362 M增加至0.523 M，

计算量由0.888 G增加至1.764 G，平均推理时间由

64.89 ms增加至251.33 ms，该开销主要来源于噪

声条件化非线性恢复过程。因此，FPN-NCAS在
提升估计精度和鲁棒性的同时引入了更高的推理复

杂度。后续工作将进一步研究轻量化结构和高效实

现，以降低实际部署开销。

 

 
图 9 消融对比与噪声条件化可视化验证

 

 
图 10 宽带场景下NMSE对比
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 5    结论

本文针对THz超大规模MIMO混合场信道估计

问题，提出了一种噪声条件化不动点网络FPN-
NCAS。该方法将重复导频差分获得的粗噪声功率

估计值注入非线性恢复过程，并结合Token-Gate、
Block Shrink和G-HMTD，实现子阵结构校准、噪

声条件化块稀疏恢复和残余细化增强。仿真结果表

明，FPN-NCAS在0–20 dB SNR范围内取得了较

优的NMSE，并在噪声功率估计失配、噪声分布偏

离、信道统计变化和结构扰动等条件下保持了较好

的鲁棒性与迭代稳定性。但所提方法带来了更高的

推理复杂度。后续将进一步开展轻量化设计，并面

向宽带、多用户和硬件非理想场景扩展该框架。
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THz UM-MIMO Channel Estimation via a Noise-Conditioned
Fixed-Point Network

ZHANG Huawei      NIU Yaning      JIANG Zhanjun      LIU Yingting

(School of Electronic and Information Engineering, Lanzhou Jiaotong University, Lanzhou 730070, China)

Abstract:

Objective　Terahertz(THz)ultra-massive multiple-input multiple-output(UM-MIMO)systems are expected to

support future high-capacity wireless communications. However, accurate channel estimation remains difficult

under hybrid near-/far-field propagation and array-of-subarrays(AoSA)architectures, where limited radio-

frequency chains, low signal-to-noise ratio(SNR), noise uncertainty, and structural perturbations degrade

compressed observations. Existing compressed sensing, Bayesian inference, and deep unfolding methods usually

rely on fixed statistical assumptions, limiting their adaptability across different SNR and mismatch conditions.

To address these issues, this paper proposes a noise-conditioned fixed-point network, termed FPN-NCAS(FPN

Noise-Conditioned AoSA-aligned Shrinkage), for robust THz UM-MIMO channel estimation. The objective is to

improve estimation accuracy, cross-SNR adaptability, robustness, and iterative stability by introducing noise

awareness into nonlinear recovery.

Methods　FPN-NCAS is developed based on an OAMP-style fixed-point unfolding framework. A coarse noise-

power estimate is obtained from repeated pilot differences and injected into the nonlinear recovery module as

an explicit conditioning variable. After each linear update, the vector-domain estimate is reshaped into an

AoSA-aligned tensor to exploit subarray-level structural priors. The nonlinear restoration chain contains three

components. Token-Gate performs lightweight subarray reliability pre-calibration to suppress unreliable

responses under low-SNR or structurally inconsistent conditions. Block Shrink serves as the core noise-

conditioned block-sparse proximal operator, where a smooth dual-threshold mechanism balances strong

denoising at low SNR and structure preservation at medium-to-high SNR. G-HMTD(Gated Hybrid Multi-scale

Transformer Denoiser)further refines residual errors by combining local multi-scale enhancement and global

contextual modeling. Bridge relaxation and nonlinear residual scaling are also introduced to improve inter-stage

stability.

Results and Discussions　Simulation results show that FPN-NCAS consistently outperforms LS, OAMP, ISTA-

Net+, FPN-OAMP, and FPN-OTFN over the 0–20 dB SNR range (Figure 6). At SNR = 0 dB, FPN-NCAS

achieves approximately 3.0 dB and 1.9 dB NMSE gains over FPN-OAMP and FPN-OTFN, respectively; at

SNR = 20 dB, the gains increase to about 4.5 dB and 2.6 dB (Figure 6(a)). The convergence curves show that

FPN-NCAS reaches a stable plateau after about three layers at SNR = 5 dB and about five layers at SNR =
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15 dB, indicating stable fixed-point iteration behavior (Figure 6(b), Figure 6(c)). Repeated-pilot analysis shows

that four repeated pilot pairs introduce only 3.13% extra pilot overhead while reducing the relative standard

deviation of the coarse noise estimate to 25.00%. Under moderate noise-power mismatch, NMSE degradation is

generally within 0.3 dB. The method also remains robust under colored Gaussian noise, impulsive noise, field-

region shifts, path-number variation, AoSA subarray shuffle, and RF gain/phase mismatch (Figure 7, Figure 8).

Ablation results indicate that Block Shrink is the dominant contributor, while Token-Gate and G-HMTD

provide complementary gains through structural calibration and residual refinement (Figure 9).

Conclusions　This paper proposes FPN-NCAS for noise-conditioned fixed-point channel estimation in THz UM-

MIMO systems. By integrating repeated-pilot-based noise conditioning, AoSA-aware feature reshaping, Token-

Gate calibration, Block Shrink recovery, and G-HMTD refinement, the proposed method improves NMSE

performance, robustness, and iterative stability under different SNR and non-ideal conditions. However, the

improved performance is accompanied by higher inference complexity. Future work will focus on lightweight

implementation and extensions to wideband, multi-user, and hardware-impaired THz communication scenarios.

Key words: THz communications; Ultra-Massive MIMO; Channel estimation; Fixed-Point Network; Noise

conditioning
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