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摘   要：全息多输入多输出(HMIMO)技术因其高空间复用效率和信道容量被视为6G通信系统的关键技术之一，

但电磁传播模型复杂、用户角度随机给电磁信道建模和估计带来较大困难。现有方法依赖简化假设或统计模型，

存在模型失配问题，且难以同时解耦信道、位置与角度。针对上述挑战，该文提出一种融合神经网络、凸优化和

因子图的混合信道建模与估计方法，该方法首先学习信道与坐标的非线性映射关系，构建参数化信道模型；其次

基于欧拉角旋转理论描述用户角度，并将其嵌入因子图实现信道、坐标及角度的全局建模；最后利用消息传递算

法完成参数联合解耦与信道估计。仿真结果表明，所提方法的信道估计误差较现有近似方法降低3 dB以上。该研

究突破了现有方法对天线平行假设的依赖，为复杂电磁环境下的高精度信道估计与位置感知提供了新的解决方案。
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 1    引言

全息多输入多输出(Holographic MIMO,
HMIMO)技术通过连续孔径和超表面天线实现电磁

波的全面操控，被视为6G突破5G固有极限的核心

技术之一[1]。图1给出了HMIMO与传统大规模MIMO
(massive MIMO, mMIMO)的对比示意图。相较于

mMIMO的离散天线阵列，HMIMO能够以亚波长

连续孔径天线，精确操控电磁场分布，显著提升空

间复用效率与信道容量[2]。通过减小天线间距，HMIMO
系统能够充分利用耦合[3]实现超方向性增益。以上

技术优势使得HMIMO通信已经成为国内外研究热

点，例如针对HMIMO系统的波束成形设计[4]、全

息定位[5]、全息超表面设计[6]和通信感知一体化(In-
tegrated Sensing And Communication, ISAC)[7]

等，但以上研究的前提是准确的信道建模和估计。

针对HMIMO信道建模和估计问题，文献[8]考
虑到非各向同性散射和定向天线，研究了包含HMIMO

角度信息的信道模型，并利用阵列几何结构导致的

低秩性，提出了对应的信道估计方案。通过对信道

协方差矩阵进行适当近似，文献[9]设计了一种低复

杂度的HMIMO信道估计方案，实现了较高的估计

精度。文献[10]提出了基于压缩感知解构的变分贝

叶斯推理方法，用于估计方位角、仰角、距离参数

和稀疏信道。文献[11]利用连续表面产生的辐射波

束的特定结构，提出了一种参数化物理信道模型。

上述信道估计方法均基于一些近似模型假设，并未

直接从电磁场理论出发，使得这些模型在近场区域

存在较大失配[4,12]。在容量研究方面，文献[13]利用

并矢格林函数推导了HMIMO系统的信道容量，但

其假定用户端配置偶极子单天线，简化了模型复杂

度；文献[14]则扩展到了平面天线，得到了信道容

量和信道估计精度下界；文献[4]研究了针对超表面

HMIMO系统3重极化信道建模和预编码方案，但

并未给出信道估计方法。
 

 

收稿日期：2025-05-20；改回日期：2025-08-31；网络出版：2025-09-08

*通信作者： 袁正道　yuanzhengdao@haou.edu.cn

基金项目：国家自然科学基金(62301394, 62331023, 62394292)，河

南省科技攻关项目 ( 2 5 2 1 0 2 2 1 0 2 2 8 )，国家重点研发计划

(2021YFA1000500, 2023YFB2904804)

Foundation Items: The National Natural Science Foundation of

China(62301394, 62331023, 62394292), The Science and Techno-

logy Research Project of Henan Province(252102210228), China

National Key R and D Program (2021YFA1000500, 2023YFB2904804)

 

 
图 1 HMIMO和大规模MIMO区别
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为准确估计近场HMIMO信道，须利用电磁传

播理论或并矢格林函数，但会导致难以处理的积分

和非线性问题[15]。将复杂信道由少量参数建模和估

计，称之为参数化方法，能够显著降低自由变量个

数，提升估计性能[16]。此外，参数化估计方法可以

提取用户坐标，同步实现位置感知。基于参数化信

道模型，文献[17]利用酉变换近似消息传递(Unitary
Approximate Message Passing,UAMP)[18,19]推导了

HMIMO近场信道估计算法，得到了良好的效果，

但其要求用户端天线与基站端天线平行且投影对

齐。由于用户坐标、角度与信道存在紧耦合关系且

难以解耦，使得目前针对用户随机角度条件下的信

道估计问题尚未得到解决。

为了解耦“信道-坐标-角度”参数，在随机用

户角度下实现信道、坐标的估计，本文提出一种将

神经网络、凸优化方法嵌入因子图的混合信道估计

方法。本方法首先利用反向传播(Back Propaga-

tion, BP)神经网络学习全息信道和基站-用户相对

坐标之间的非线性关系，然后将神经网络嵌入到因

子图中实现全局优化，利用动态泰勒展开将神经网

络线性近似，最终实现了神经网络的双向消息穿

透。针对用户随机角度问题，本文引入图形学中的

欧拉旋转方法，利用凸优化动态估计旋转映射矩

阵，最终实现坐标、姿态参数解耦和信道估计。本

文的主要贡献如下：第一，利用因子图将欧拉角纳

入参数化信道模型中，实现了任意用户天线角度情

况下的参数化信道建模；第二，将神经网络和凸优

化方法作为因子节点嵌入因子图，实现非线性函数

的全局优化；第三，利用泰勒展开等方法，实现了

神经网络和凸优化节点的双向消息穿透，得到信

道、坐标和角度的联合解耦与估计。仿真结果表

明，相对于文献中现有方法，本文所提算法表现出

较高的性能增益和鲁棒性。

 2    参数化HMIMO信道建模

 2.1  并矢格林函数全息信道

M = Mrow ×Mcol N = Nrow ×Ncol
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考虑如图2所示的上行HMIMO通信系统，其

中接收端(基站)和发射端(用户)均配备有全息表

面，分别由 和 个

超表面贴片天线(以下简称贴片)组成。每个贴片能

够在3个极化方向上独立发送或接收信号，发射和

接收贴片的尺寸分别为 和 。假设

接收表面位于xoy平面，且第1个接收贴片的中心

位于坐标系原点。将第 个接收贴片和第 个发射

贴片分别记为 和 ，对应中心的坐标向量分别

为 和 。

St rt J(rt)

rr E(rr)

E(rr) = iωµ
∫
St
G(rt,rr)J(rt)dst ω

µ G(rt, rr)

G(rt,rr) = g(rt,rr)[c1(r)I3 + c2(r)rr
T]

c1(r) c2(r)

当发射表面 上位置 处存在电流 ，在

自由空间中位置 处的辐射电场 可表示为

，其中 是介电常

数， 是磁导率， 是并矢格林函数，表示

为 ，其中标

量函数 和 分别表示为

c1(r) = 1+i/k0r−1/k20r
2, c2(r) = 3/k20r

2−3i/k0r−1
(1)

r r = (rt − rr)/ ∥rt − rr∥
r = ∥rt − rr∥

I3 k0 = 2π/λ λ

g(rt, rr)

单位方向向量 表示为 ，

标量 表示发送和接收位置间距离，

为3阶单位矩阵， 是波数， 为波长，

标量格林函数 为

g(rt, rr) = exp(ik0
∥∥rt − rr

∥∥)/4π ∥∥rt − rr
∥∥ (2)

n St
n m Sr

m

首先考虑单对发射-接收贴片，假设发射贴片

上的电流均匀分布，且不存在非视距传播，则第

个发射贴片 和第 个接收贴片 之间具有极

化特性的无线信道可表示为

H̄mn = iωµ
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H̄mn ∈ C3×3信道矩阵 可写为

H̄mn =

 hxx
mn hxy

mn hxz
mn

hxy
mn hyy

mn hyz
mn

hxz
mn hyz

mn hzz
mn

 (4)

hκ
mn, κ ∈ {xx, xy, xz, yy, yz, zz}

xx

x xy

x

y, z

H̄mn hmn

hmn hκ
mn, κ ∈ {xx, xy, xz, yy, yz, zz}

H̄mn

其中 表示对应不同发

射和接收极化组合的信道分量。例如 代表发射

和接收均为 极化，而 则代表交叉极化干扰。从

文献[17]中可以看出，单极化扩展到3极化是比较直

接的。本文未深入讨论极化维度，在推导中仅考虑

极化，即忽略 极化和对应的交叉极化干扰，使

得信道矩阵 退化为标量形式 。从而在本文

后续部分使用 替代

及对应 。考虑所有发射和接收贴片，得到信

道矩阵为式(5)

 

 
图 2 HMIMO发射和天线结构示意图
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H̃ =


h11 h12

... h1N

h21 h22
... h2N

...
...

. . .
...

hM1 hM2
... hMN

 ∈ CM×N (5)

 2.2  信道估计问题数学抽象

L

Ỹ = H̃S̃ + W̃ Ỹ ∈ CM×L

S̃ ∈ CN×L W̃ ∈ CM×L

γ γ−1

假设全数字系统，将 个连续的接收向量排列

成矩阵，可得 ，其中 表示

接收信号， 为导频矩阵， 表

示高斯白噪声，其噪声精度为 (即方差为 )。将

接收模型整理为

Ȳ = SH + W̄ (6)

Ȳ = Ỹ T ∈ CL×M S = S̃T ∈ CL×N H =

H̃T ∈ CN×M S

Y H

H rr rt

H̄mn

rt

其中， ,  , 
。信道估计的目标是基于导频信号

和接收信号 估计信道矩阵 。根据式(3)，信道

由 和 参数化，可以大幅减少待估计的变量数

量，提升信道估计性能。从式(3)还可以看出，

与 之间存在复杂的积分运算关系，甚至没有闭式

解，这给参数化信道估计带来较大挑战。文献[4]通
过一些近似得到了HMIMO信道的近似解析表达

式，表示为

H̄mn ≈ iωµ∆t∆r exp (ik0rmn)

4πrmn

· sinc k0 (x
r
m − xtn)∆

t
x

2rmn

· sinc
k0 (y

r
m − ytn)∆

t
y

2rmn
Cmn (7)

∆t = ∆t
x∆

t
y ∆r = ∆r

x∆
t
y

rmn = ∥rtn − rrm∥ Cmn = c1(rmn)I3+

c2(rmn)rr
T c1(rmn) c2(rmn) rt

rr rtn rrm

H rt

其中 和 分别表示发射和接收

贴片的面积， , 

,  和 通过将式(3)中的

和 分别替换为 和 得到。本文采用神经网络

模型来描述 与 之间的非线性关系，该模型表达

更精确，能够实现高效的参数化信道估计。

 2.3  基于神经网络的参数化信道模型

H

rt
从式(3)中可以看出在HMIMO系统中信道 与

坐标 紧密耦合，难以通过常用解耦方式进行参数

化信道估计。本节首先提出基于神经网络的信道解

耦模型，并对神经网络进行训练。

m n

hmn rtn = (xtn, y
t
n, z

t
n)

T

hmn eik0rmn

hmn

根据式(7)，第 个接收贴片与第 个发射贴片

之间的信道分量 由 参数化。

直接的方法是训练简单神经网络模型替代式(3)，
但从式(7)中可以看出信道 中存在周期项( )
和尺度项(剩余部分)，这会使得信道变化复杂，需

要使用具有高表达能力的神经网络(如卷积网络)，
进而导致需要大量的网络参数，将极大提高参数训

练和信道估计复杂度。由此本文不直接拟合 ，

hmn/e
ik0rmn

转而拟合其中除去了周期项的尺度部分，即

，表示为

h̄mn = hmn (xmn, ymn, zmn) / exp (ik0rmn) (8)

xmn = xtn − xrm ymn = ytn − yrm zmn =

ztn − zrm rmn = (xmn, ymn, zmn)
T rmn = ∥rmn∥

h̄mn

xmn ymn zmn

{Re(h̄mn), Im(h̄mn)}

其中，变量 ,  , 

,   ,   。

如图3所示，神经网络将 的实部和虚部分开处

理，其输入为相对坐标 ,  和 ，输出为

。根据图3，神经网络的输出

可以表示为

NN (xmn, ymn, zmn) = W T
2 ga (w

x
1xmn +wy

1ymn

+wz
1zmn + b1) + b2

= ξmn ∈ R2×1 (9)

W1 = [wx
1 ,w

y
1 ,w

z
1 ] ∈ RNh×3

W2 = [w2,1,w2,2] ∈ RNh×2

Nh b1 b2

ga(·) =
tansig(·)

φ(xmn, ymn, zmn) = ξmn(1)+

iξmn(2)

其中， 是输入层权重矩

阵， 是输出层权重矩阵，

是隐层神经元的数量， 和 分别是隐层和输

出层的偏置向量。隐层的激活函数为

，输出层使用线性激活函数。将图3中的

2个输出合并，记为

，最终得到参数化信道模型

hmn ≈ φ (xmn, ymn, zmn) exp (ik0rmn) (10)

借助神经网络，本文将复杂的信道模型式(3)转
换为更简洁的式(10)。借助精确模型式(3)，通过数

值方法可以生成足够的训练样本，使用反向传播算

法，通过最小化以下损失函数离线训练神经网络

L =
∑

m,n
∥φmn (xmn, ymn, zmn)

−h̄mn (xmn, ymn, zmn)
∥∥2 /(M ×N) (11)

h̄(xmn, ymn, zmn)

φ(xmn, ymn, zmn)

其中 通过式(8)计算得到。训练方

法采用结合牛顿法和梯度下降法。后续将训练后的

神经网络记为 ，并将其作为一个

函数节点嵌入因子图，实现全局统一优化。

 3    用户天线随机角度建模与因式分解

H rtn,

∀n
rtn,∀n

从式(10)可以看出信道 可以参数化为坐标

，共3N个未知参数。此外用户天线在一个平面

上，贴片坐标 之间存在约束关系，可以利用

其降低独立参数个数，提升信道估计性能。本节首

 

 
图 3 BP神经网络示意图
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先引入图形学中的三维旋转理论，将信道参数降低

为一组坐标和旋转角度，然后利用贝叶斯方法建立

因子图模型。

 3.1  基于欧拉角的随机角度建模

(0, 0, 0) m

xrm = (crm − 1)∆r
x yrm = (lrm − 1)∆r

y zrm = 0

crm = mod (m,Mcol) lrm = ceil(m/Mcol)

mod () ceil()

n

由于基站天线位于xoy平面，且第1个贴片中

心坐标为 ，则基站端第 个贴片坐标具有以

下关系 ,  ,  ，

其中 ,  ，此处

表示取模运算， 为向下取整运算。对

于用户端，当假定用户表面与基站表面平行且投影

对齐(如文献[17]中假设条件)时，第 和第1个发射

贴片中心坐标之间存在关系为

xtn = xt + (ctn − 1)∆t
x = xt + b̄xn,

ytn = yt + (ltn − 1)∆t
y = yt + b̄yn, z

t
n = zt (12)

rt = (xt, yt, zt)
T

b̄n = (b̄xn, b̄
y
n, 0)

T

n rn

rt B̄ =

(b̄1, b̄2, ..., b̄N ) ∈ R3×N ctn ltn crm lrm

3× 3

rtn rt

A rtn = Ab̄n + rt = bn + rt

bn= Ab̄n = (bxn, b
y
n, b

z
n)

T

rtn rt A

θ = (θx, θy, θz)

其中，定义 表示用户天线第1个贴

片的中心坐标， 为平行偏置向量，

表示在平行状态下第 个贴片坐标 与第1个贴片

坐 标 之 间 的 偏 置 ， 表 示 为 矩 阵 形 式

， 和 的定义与 和 相

同。根据图形学中的三维旋转理论，平面能够通过

3次分别绕x, y和z轴的旋转达到任意角度。每次旋

转相等效于左乘 的映射矩阵，所以当用户平

面并不平行时，坐标向量 与 、欧拉旋转矩阵

之间存在映射关系， ，此

处定义 为非平行状态下

相对于 的偏移向量。旋转矩阵 取决于3个坐

标轴旋转角度 ，其中

A = AxAyAz =

 1 0 0
0 cos θx − sin θx
0 sin θx cos θx


·

 cos θy 0 sin θy
0 1 0

− sin θy 0 cos θy


·

 cos θz − sin θz 0
sin θz 1 0
0 0 1

 (13)

A A(θ)即矩阵 可以参数化为角度 。将用户天线的

所有贴片中心坐标向量整合为矩阵形式可得

R = A(θ)B̄+rt ⊗ 11×N = B+rt ⊗ 11×N (14)

R = (rt1, r
t
2, ..., r

t
N ) B = (b1, b2, ..., bN )

rmn = (xmn, ymn, zmn)
T

rtn,∀n

其中， ,  。根

据式(8)，相对坐标 可以表

示为 的函数

xmn = xt+bxn−xrm, ymn = yt+byn−yrm, zmn = zt+bzn
(15)

{xrm, yrm}由于接收贴片坐标 已知，本文将式(10)

φ (xmn, ymn, zmn) ϕmn (x
t
n, y

t
n, z

t
n)

hnm

rt = (xt, yt, zt)T

中的 重新定义为函数 。

这意味着任何信道分量 都可以表示为第1个发

射贴片坐标 的函数。

 3.2  因式分解和因子图表示

S = UΛV

Y = ΦH +W

Y = UHȲ ∈ CL×M Φ = UHS ∈ CL×N UH

W = UHW̄ ∈ CL×M

Y

针对信道估计问题，本文首先基于奇异值分解

(Singular Value Decomposition, SVD) 
对式(6)进行酉变换，得到 ，其中

,   。由于

是酉矩阵，可知 仍然表示零均

值高斯白噪声。在给定观测矩阵 的情况下，未知

变量的条件联合概率密度函数可以分解为

p
(
Y ,H, γ,R, R̄,A,θ, rt

)
= p (Y |H, γ) p(H|R)p (R|B,A)

· p(B|A)p (A|θ) p (θ) p
(
rt
)

= p (Y |H, γ) p(hmn,∀m,n︸ ︷︷ ︸
信道H

|R)p(rtn,∀n︸ ︷︷ ︸
坐标R

|bn,∀n︸ ︷︷ ︸
偏置B

,rt)

· p(B|A)p(A|θx, θy, θz︸ ︷︷ ︸
欧拉角θ

)p (θ) p
(
rt
)

= fY (Y ,H, γ)
∏
m,n

fhmn

(
hmn, r

t
n

)
·
∏
n

frn(r
t
n, bn, r

t)fbn(bn,A)fA(A,θ)

·
∏

κ={x,y,z}

fθ (θκ) fr
(
κt
)

(16)

γ p(γ) = fγ ∝ 1/γ

fY (Y ,H, γ) = CN(Y ;ΦH, γ−1I)

fhmn
(hmn, r

t
n) = δ(hmn − ϕmn exp(ik0rmn))

hmn rtn
bn b̄n

A fbn(bn,A) = δ(bn −Ab̄n)

rn rt

frn
(rn, bn, r

t) = δ(rn−
(bn+rt)) fR(R,B, rt) = δ(R−
(B + rt ⊗ 11×N )) A

θ = (θx, θy, θz)
T

θx −π/2 ∼ π/2
fθ(θx) = πU [−0.5, 0.5] p(xt)

fr(x
t) = U [−0.5, 0.5]

fB, fA

其中， 是噪声精度，具有先验 ；

表示似然函数；

表 示 信

道 和坐标 间的参数关系。根据式(14)可知偏

置向量 、平行条件下偏置向量 和旋转映射矩

阵 之间存在映射关系 。

根据式(15)可知 与第1个贴片的坐标 之间存在

偏置映射关系，可写为

，归纳为矩阵形式为

。旋转矩阵 与欧拉旋转角度

之间满足式(13)所示非线性关系。欧

拉旋转角度 的先验服 之间的均匀分布

，用户坐标的先验 也服从

均匀分布 。根据消息传递理论，

将式(16)所示因式分解表示为因子图，如图4所示。

按照物理含义，本文将图4所示因子图划分为“线

性混合”、“坐标-信道解耦”和“姿态解耦”3部分，

包含函数 和对应的变量节点。表1给出了式(16)
所示因式分解、对应的概率分布和函数关系。

 4    基于消息传递的信道估计算法

基于前述因子图模型，可以推导对应的消息传

递算法。消息传递算法以迭代方式执行，迭代完成
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后即可得到图4中每个变量的最大后验估计值，即

置信。根据图4上的区域划分，本文也将消息计算

划分为“线性混合”、“坐标-信道解耦”和“姿

态解耦”3部分。

 4.1  基于UAMP的线性混合部分消息计算

p(Y |H, γ)从因子图和表1可以看出，似然函数

是一个线性混合模型，可以使用UAMP进行处理[18,19]，

分为如下5个步骤：

γ̂ = 1 SH=

0N×M Ĥ = 0N×M VH = 1N×M

初始化　初始化噪声精度 、矩阵

,  和 ；

VP = |Φ|2VH P = ΦĤ − VP · SH

VP P Ĥ VH H

步骤1　由 和

计算矩阵 和 ，其中 和 分别为 的后验

均值估计和方差，将在式(29)中给出更新方法；

VZ = VP /(γ̂VP + 1) Z = (γ̂Y + P /

VP ) · VZ Z VZ

步骤2　由 和

计算无噪声估计均值 和方差 ；

γ̂ = M × L/
(
∥Y −Z∥2+

∥VZ∥)
步骤3　更新噪声精度

；

VSH
= 1/(VP + γ̂−1) SH = VSH

·
(Y − P ) SH VSH

步骤4　由 和

更新Onsager修正矩阵 和方差 ；

VQH
= 1/(|ΦH|2VSH

) QH = Ĥ+

VQH
· (ΦHSH) QH VQH

QH

VQH
(n,m) qmn νqmn

mhmn→fhmn
(hmn) mhmn→fhmn

(hmn) = CN(hmn; qmn, νqmn
)

步骤5　由 和

计算外信息矩阵 和 。将

和 的第 个元素分别记为 和 ，表示

消息 的均值和方差，即

。

 4.2  坐标-信道解耦部分消息计算

x, y, z

x

从因子图中可以看出，关于  3个坐标的

消息更新过程完全对称，以下将仅以 坐标为例并

不失一般性。本节将消息计算又划分为神经网络消

息穿透和坐标参数估计2部分。

fhmn

fhmn

步骤1　神经网络消息穿透计算。从式(9)所示

神经网络表达式，可以看出函数节点 仍然包含

非线性运算，导致消息难以处理。本节利用泰勒展

开对节点 进行动态线性化，可得

hmn(x
t
n, y

t
n, z

t
n) ≈hmn(x̂

t
n, ŷ

t
n, ẑ

t
n)︸ ︷︷ ︸

ĥmn

+hx′

mn(x̂
t
n, ŷ

t
n, ẑ

t
n)︸ ︷︷ ︸

ĥx′
mn

· (xtn − x̂tn) + hy′

mn(x̂
t
n, ŷ

t
n, ẑ

t
n)︸ ︷︷ ︸

ĥy′
mn

· (ytn − ŷtn) + hz′

mn(x̂
t
n, ŷ

t
n, ẑ

t
n)︸ ︷︷ ︸

ĥz′
mn

· (ztn − ẑtn)

=ĥmn − (x̂tnĥ
x′

mn + ŷtnĥ
y′

mn + ẑtnĥ
z′

mn)

+ xtnĥ
x′

mn + ytnĥ
y′

mn + ztnĥ
z′

mn

= ξmn + xtnĥ
x′

mn + ytnĥ
y′

mn + ztnĥ
z′

mn

(17)

hx′

mn hmn xtn ∇xn
hmn

(x̂tn, ŷ
t
n, ẑ

t
n) hx′

mn = ∇xt
n
hmn(x̂

t
n, ŷ

t
n, ẑ

t
n)

hy′

mn hz′

mn hx′

mn ∇xt
n

hmn =
(
∇xt

n
ϕmn + ϕmnik0∇xt

n
rmn

)
exp(ik0rmn)

ϕmn

其 中 表 示 对 的 偏 导 在 坐 标

下的值，即 。类

似地可得到 和 的定义。偏导 可由

计算，

其中 的导数计算为

∇xt
n
ϕmn = ((w2,1 +w2,2) ·wx

1 )
T

× ga′(x
t
nw

x
1 + ytnw

y
1 + ztnw

z
1 + b1) (18)

ga(·) ga′(·) = 1− g2a(·)

fhmn
fhmn

= δ
(
hmn −

(
ξmn + xtnĥ

x′

mn+

ytnĥ
y′

mn + ztnĥ
z′

mn

))
mytn→fhmn

(ytn)

mztn→fhmn
(ztn)

其中 的导数为 。根据式(17)，

可以将 表示为

。假设后向消息

和 在上一次迭代中得到(类似消息

 

 
图 4 因式分解式(16)对应因子图

 

表 1  概率分布和对应函数表达式

概率分布和物理意义 函数表达式 概率分布和物理意义 函数表达式

p (Y |H, γ)似然函数 fY (Y ,H, γ) = CN(Y ;ΦH, γ−1I) fA(A,θ)旋转参数化 如式(7)所示

p(R|B, rt)坐标映射 fR=
∏

nfrn(bn, r
t
n, r

t)=
∏

nδ(rn−btn−rt) p(H|R)参数化信道 fhmn(hmn, rn)=δ(hmn−ϕmn exp(ik0rmn))

p(B|A(θ))旋转 fB =
∏

n fbn (bn,A(θ)) =
∏

n δ(bn −Ab̄n) p(γ)噪声先验 fγ = 1/γ
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mxt
n→fhmn

(xtn) mytn→fhmn

(ytn) = CN (ytn;
←
ymn,

←
vymn

), mztn→fhmn
(ztn) = CN(ztn

←
zmn,

←
v zmn

) fhmn
xtn

，见式(26))，可以表示为

;

，则从 到 的消息可以计算为

mfhmn→xt
n
(xtn) =

∫
fhmnmytn→fhmn

(ytn)mztn→fhmn

(ztn)×mhmn→fhmn
(hmn)

· dytndztndhmn

= CN(xtn; x⃗mn, ν⃗xmn
) (19)

x⃗mn=
(
qmn−ξmn − ←

ymnĥ
y′

mn−
←
zmnĥ

z′

mn

)
/ĥx′

mn ν⃗xmn
=
(
νqmn

+
←
vymn

|ĥy′

mn|2+
←
v zmn

|

ĥz′

mn|2
)
/|ĥx′

mn|2

其中，变量上方的箭头表示该变量在消息传递计算过程

中前向或后向方向，

, 

。

mfhmn→xt
n
(xtn)

xtn fxt
n

步骤2　坐标和信道联合估计。得到神经网络

输出的消息 后即可进行信道和坐标

估计。首先，计算从 到 的前向消息

mxt
n→fxtn

(xtn) =
∏

m
mfhmn

→xt
n
(xtn)

= CN(xtn, x⃗n, ν⃗xn
) (20)

ν⃗xn
= 1/

(∏
m
1/ν⃗xmn

)
x⃗n = ν⃗xn

∑
m
x⃗mn/

ν⃗xmn
n b̂xn

fxt
n

xt

其中， , 

。假定第 个贴片偏移量为 ，则可以计算

到 的消息为

mfxtn
→xt(xt) =

∫
fxt

n
mxt

n→fxtn
(xtn)dx

t
n

= CN(xt; x⃗tn, ν⃗xt
n
) (21)

x⃗tn = x⃗n − b̂xn ν⃗xt
n
= ν⃗xn

xt
其中， ,  。利用消息传递规

则可以计算 坐标的置信(后验概率)为

b(xt) =
∏

n
mfxn→xt(xt)/

∫ ∏
n
mfxn→xt(xt)dxt

= N(xt, x̂t, νxt) (22)

νxt = 1/
(∑

n
1/ν⃗xt

n

)
x̂t = νxt

∑
n
x⃗tn/ν⃗xt

n

yt zt N(yt, ŷt, νyt)

N(zt, ẑt, νzt) mxt→fxn

(xt)

其中， ,  。

利用相同的方法可得 和 的后验分布

和 。通过置信传播，后向消息

可计算为

mxt→fxn
(xt) = b(xt)/mfxn→xt(xt) = N(xt;

←
xt
n,
←
νxt

n
)

(23)
←
xt
n =

←
νxt

n
(x̂t/νtx − x⃗tn/ν⃗xt

n
)

←
νxt

n
= 1/(1/νxt − 1/ν⃗xt

n
) mfxtn

→xt
n
(xtn)

其中均值和方差分别为

和 。后向消息

可更新为

mfxtn
→xt

n
(xtn) =

∫
fxt

n
mxt→fxtn

(xt)dxt

= N (xn;
←
xn,

←
νxn) (24)

←
xn =

←
xt
n + b̂xn

←
νxn

=
←
νxt

n
xn其中， ,  。从而坐标 的置

信可计算为

b(xtn) = mfxtn
→xt

n
(xtn)mxt

n→fxtn
(xtn)

/

∫
mfxt

n
→xt

n
(xtn)mxt

n→fxtn
(xtn)dx

t
n

= N(xtn; x̂
t
n, νxt

n
) (25)

x̂tn νxt
n

νxt
n
= 1/

(
1/
←
νxn

+

1/ν⃗xn

)
x̂tn = νxt

n

(
←
xn/

←
νxn

+ x⃗n/ν⃗xn

)
b(xtn)

其均值 和方差 分别计算为

和 。基于 ，

可以计算消息

mxt
n→fhmn

(xtn) = b(xtn)/mfhmn
→xt

n
(xtn)

= N(xtn;
←
xmn,

←
νxmn

) (26)
←
νxmn

= 1/
(
1/νxt

n
− 1/ν⃗xmn

)
←
xmn =

←
νxmn

(
x̂tn/νxt

n
− x⃗mn/ν⃗xmn

)
fhmn

hmn

其中均值方差可以计算为

和 。最后更新函

数节点 至变量节点 的消息

mfhmn→hmn
(hmn)

=

∫
fhmn

mxt
n→fhmn

(xtn)×mytn→fhmn
(ytn)

·mztn→fhmn
(ztn)dx

t
ndy

t
ndz

t
n

= N(hmn;
←
hmn,

←
νhmn

) (27)
←
νhmn

= ξmn +
←
xmnĥ

x′

mn +
←
ymnĥ

y′

mn +
←
zmnĥ

z′

mn
←
hmn =

←
νxmn

|ĥx′

mn|2 +
←
ν ymn

|ĥy′

mn|2 +
←
ν zmn

|ĥz′

mn|2

mhmn→fhmn
(hmn) mfhmn→hmn

(hmn) hmn

其中 和

。将

前向消息 和后向消息

合并，可以得到信道 的置信(即后验概率)

b(hmn) = mfhmn→hmn
(hmn)mhmn→fhmn

(hmn)

= CN(hmn; ĥmn, νhmn
) (28)

νhmn
= 1/

(
1/
←
νhmn

+ 1/νqmn

)
ĥmn = νhmn(

←
hmn/

←
νhmn

+qmn/νqmn

)
νhmn

ĥmn,∀m,n

VH Ĥ

其中， ,  

。最后将 和

堆叠为矩阵 和

Ĥ =


ĥ11 ĥ12

... ĥ1N

ĥ21 ĥ22
... ĥ2N

...
...

. . .
...

ĥM1 ĥM2
... ĥMN

 ∈ CM×N ,

VH =


vh11 vh12

... vh1N

vh21 vh22
... vh2N

...
...

. . .
...

vhM1
vhM2

... vhMN

 ∈ RM×N (29)

从而完成参数和信道估计部分消息迭代闭环。

 4.3  用户姿态解耦部分消息计算

B

B̄

B A(θ) θ

x̂tn x̂t x

从式(13)可知，坐标偏置矩阵 与垂直状态下

的偏置矩阵 之间存在非线性关系，利用消息传递

难以得到闭式解。此外 和 仅依赖于参数 ，

由此本文选择将凸优化方法嵌入消息传递算法，实

现全局迭代优化，具体步骤如下。首先利用式(22)
和式(25)所求贴片坐标 和 可得 方向上的偏置
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bxn b̂xn = x̂tn − x̂t,∀n y z

b̂yn, b̂
z
n,∀n

B̂ = (b̂1, b̂2, ..., b̂N ) ∈ R3×N b̂n = (b̂xn, b̂
y
n, b̂

z
n)

T

B̂ = A(θ)B̄ A(θ)

θ̂ = argmin
θ

(
B̂ −A(θ)B̄

)
A(θ)

A(θ)

的估计值 。同样可得 和 方向

上的偏置 。将偏置归纳为矩阵形式

，其中 。

利用 和式(13)所示的 表达式，带

入优化表达式 ，可得

的估计值。但前述优化表达式非凸，难以直接获得

全局最优解。本文采用泰勒展开对 进行动态

线性化，得到迭代优化表达式为

θ̂iter+1 = argmin
θ

(
B̂iter −

(
A(θ̂iter) + (θx−θ̂iterx )

· ∇θxA(θ̂iter) + (θy−θ̂itery )∇θyA(θ̂iter)

+(θz−θ̂iterz )∇θzA(θ̂iter)
)
B̄
)

(30)

θ̂iter B̂iter iter θ B

θ̂ A(θ̂)

B̂ = A(θ̂)B̄

b̂n = A(θ̂)b̄n,∀n

其中 和 分别为第 次迭代所得 和 的估

计值。将估计得到的 带入 ，即可得偏置矩阵

，进而得到用户平面每个贴片的偏置

向量 。

 4.4  算法归纳、复杂度分析和算法实现细节

本节将前述消息更新过程归纳为算法1。

O(MNL)

M ×N

3×Nh Nh × 2

O(MNN2
h )

算法初始化时先假定用户天线垂直放置，其他

均值设定全0，方差设定为1。算法1中第3～7行对

应利用UAMP算法处理线性混合问题，复杂度取决

于矩阵乘法，复杂度为 ；第8行对应于神

经网络的消息穿透，需要计算如式(18)所示的矩阵

计算，涉及 个信道元素，每个元素需要执

行维度分别为 和 的矩阵乘操作，因此

复杂度为 ；第9～13行表示参数化信道-

坐标解耦，每一步均为有限个乘加运算，复杂度可

O(MN)

3×N

{θx, θy, θz}
O(MNN2

h +MNL)

以写为 ；第14行表示用户姿态解耦，仅涉

及 维的矩阵优化求解，且优化参数仅有

，复杂度较低，所以本文所提算法整体

复杂度可以写为 。

 5    数值仿真结果

f = 3 GHz

M = 10× 10

N = 5× 5

∆r
x = ∆r

y = 0.5λ ∆t
x =

∆t
y = 0.1λ D = 0.5 m

2D2/λ = 5 m

L = 50～600

Nh = 50

(0, 0, 0) xt, yt～

U [−λ, λ] zt～U [20λ, 40λ]

NMSEH NMSEp

本节从信道估计归一化均方误差(Normalized
Mean Square Error, NMSE)和用户位置估计精度

2个方面，分析不同算法在信噪比(Signal-to-Noise
Ratio, SNR)、导频长度(L)及基站天线数(M)等参

数变化下的性能表现，并引入克拉美罗下界(Cramer-
Rao Lower Bound, CRLB)作为理论基准。仿真环

境设置如下，载波频率设为 。在基站

端，假设一个具有 个天线贴片的表

面，用户端表面由 个贴片组成。基站和

用户的贴片尺寸分别设为 和

，此时基站的天线孔径为 ，对

应的近场范围(瑞利距离)为 。仿真中

使用QPSK调制，导频数量设定为 ，神

经网络隐藏节点数量 。基站第1个贴片的坐

标为 ，用户坐标随机生成，表示为

,  。信道和用户坐标估计的

和 分别定义为

NMSEH = E
[
∥H − Ĥ∥2/∥H∥2

]
,

NMSEp = E
[∥∥∥(xt, yt, zt)T −

(
x̂t, ŷt, ẑt

)T∥∥∥2
/
∥∥∥(xt, yt, zt)T∥∥∥2] (31)

 

算法 1  基于消息传递的HMIMO信道估计算法

Y S r̂t = (x̂t, ŷt, ẑt)T Ĥ　输入：观测 ，导频 ；输出：用户坐标 ，信道 。

γ̂ B̂ = B̄ SH = 0N×M Ĥ = 0N×M VH = 1N×M　(1) 初始化噪声精度 、偏置矩阵 ,  ,  和 。

　(2) For iter=1:T

VP = |Φ|2VH P = ΦĤ − VP · SH　(3) 　 和 ，

VZ = VP · /(γ̂VP + 1) Z = (γ̂Y + P ./VP ) · VZ　(4) 　 和 ，

γ̂ = M × L/
(
∥Y −Z∥2 + ∥VZ∥

)
　(5) 　 ,

VSH
= 1/(VP + γ̂−1) SH = VSH

· (Y − P )　(6) 　 和 ，

VQH
= 1/(|ΦH|2VSH

) QH = Ĥ + VQH
· (ΦHSH)　(7) 　 和

fhmn xtn mfhmn→xtn
(xtn), ∀m,n　(8) 　利用式(19)计算 到 消息 ，

mxtn→fxtn
(xtn), ∀n mfxtn

→xt (x
t), ∀n　(9) 　利用式(20)和式(21)分别计算消息 和 ，

xt b(xt) mxt→fxtn
(xt)　(10)   利用式(22)和式(23)分别计算 的置信 和消息 ，

mfxtn
→xtn

(xtn), ∀n b(xtn), ∀n　(11)   利用式(24)和式(25)分别计算消息 和置信 ，

mxtn→fhmn
(xtn) mfhmn→hmn (hmn),∀m,n　(12)   利用式(26)和式(27)分别计算消息 和 ，

hmn b(hmn), ∀m,n b(hmn) Ĥ VH　(13)   利用式(28)计算 的置信 ，利用(29)堆叠 ，得到 和 ，

θ̂iter+1 A(θ) B̂ = (b̂1, b̂2, ..., b̂N )T　(14)   利用式(30)计算欧拉角 ，更新 , 。

　End For
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(xt, yt, zt) H

(x̂t, ŷt, ẑt) Ĥ

ĤLS = (SHS)−1SHY

A =I3

A

(xt, yt, zt)

其中 和 表示用户坐标和信道矩阵，

和 表示对应估计值。本文选择的具体

对比算法包括：“所提方法”表示本文所提参数化

信道估计方法；“LS算法”为基于式(6)的最小二

乘估计，表达式为 ，但是该方

法未利用信道与坐标间的隐含关系，无法提供用户

位置的估计；“近似方法”表示利用近似模型

(7)，相比式(3)的精确信道，存在一定的模型失配；

“平行界”表示基站与用户平行并投影对齐[17]，此

时式(13)中映射矩阵 ，作为性能参考界；

“已知角度”表示假定用户旋转角度已知，即映射

矩阵 已知；“忽略旋转”表示用户存在旋转，但

信道估计时忽略该旋转，该方法会导致坐标估计误

差，用于评估角度估计效果；“CRLB”表示用户

坐标估计的理论性能下界[17]；“已知坐标”假设用

户坐标 已知，直接利用神经网络拟合信

道，无需进行迭代计算，代表了信道估计的性能下界。

NMSEH NMSEp

NMSEH

图5展示了 和 随SNR的变化曲

线。从图5(a)可以看出，“平行界”设置发送和接

收天线平面平行，避免了天线旋转问题，具有最优

的信道估计性能，“已知角度”假设户角度已知，

性能略有损失，其 在高SNR时渐进“已知

坐标界”；“忽略旋转”方法未补偿角度引起的坐

标偏移，性能损失严重，甚至劣于LS方法，说明

天线角度显著影响信道估计精度；“近似方法”采

用文献[4]中的近似信道模型，存在性能瓶颈；本文

所提方法通过角度估计，补偿了旋转导致的坐标偏

移，相比“平行界”有约1 dB性能损失，相比“近

似方法”则有超过3 dB以上的性能增益。图5(b)为

NMSEp用户位置估计的 误差曲线，可以看出由于

本文所提信道模型更好地表征真实信道，其性能显

著优于“近似方法”，此外本文所提方法在高

SNR下位置误差相较“平行界”差距约3 dB，验

证了本文所提算法角度估计的准确性。

NMSEH

NMSEp

−

图6(a)和图6(b)分别展示了固定SNR下
和 随导频长度L的变化曲线。随着L的增

加，几乎所有估计方法的性能都有所提高，只有

“忽略旋转”方法由于严重的模型失配，使得其性

能几乎无提升，“近似方法”在–38 dB附近出现性

能瓶颈。本文所提方法与“已知角度”“平行界”

性能接近，当L相对较大时，其性能趋近“已知坐

标”。在图6(b)中，还可以观察到所提方法的性能

与CRLB之间存在显著差距，这是因为当NMSE非
常小(例如小于 60 dB)时，所提方法在神经网络

训练过程中存在的微弱模型失配，主导了误差性

能，使得位置估计精度差距变大。

NMSEH NMSEp

NMSEH NMSEp

图7给出了固定信噪比为0和4 dB、导频长度

L=500时， 和 随基站天线数M的变

化曲线。从中可以看到，LS方法性能并没有改

善，这是因为LS不是参数化估计器，需要估计的

信道数量随M增加。除LS以外，随M的增加其余

算法的性能均大幅度提升，直到出现性能瓶颈。此

外“近似方法”的 和 在天线数超过

100后出现一定的“上翘”，揭示了大天线阵列下

模型失配问题的加剧。相比其他方法，本文所提方

法参数化建模精度高，性能最接近“平行界”。

NMSEH

L = 500

图8给出了 随基站天线数M和用户天

线数N的性能变化矩阵，仿真中固定导频个数 ,

 

 
图 5 不同对比算法的信道估计和坐标估计性能随信噪比变化曲线
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图 6 信道估计和用户位置估计性能随导频长度L的变化曲线

 

 
图 7 信道估计和用户位置估计性能随基站天线数M变化曲线

 

 
图 8 信道估计性能随用户天线数N和基站天线数M变化对比
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SNR = 4 dB

NMSEH

。整体上信道估计性能随M的增加和

N的减少而提升。但当M >64, N >16后“近似方

法”的 性能随M和N的增大均出现一定损

失，这与图7结论一致。整体上所提方法显著优于

“近似方法”和LS方法，凸显了在不同场景下的

鲁棒性。

从以上仿真结果可以得出以下结论：首先，通

过参数化信道建模将高维信道矩阵解耦为低维坐标

与角度参数，降低了自由变量数量，提升了估计性

能；其次，角度估计能够有效补偿用户旋转导致的

坐标偏移，使得所提算法在任意角度下的性能与

“平行界”假设下渐进，也验证了参数解耦的有效

性；第三，为得到闭式解，“近似方法”对并矢格

林函数进行了较多近似，存在性能瓶颈，凸显了精

确信道建模的必要性。

 6    结论

本文针对HMIMO近场信道估计中因复杂电磁

环境和用户随机角度导致的参数耦合问题，提出了

一种融合神经网络与贝叶斯方法的估计算法。通过

神经网络简化信道模型、引入欧拉角旋转理论解耦

角度参数，并基于因子图与消息传递算法实现高效

联合估计，显著提升了信道与位置估计精度。仿真

表明，所提方法在高信噪比下信道估计误差较现有

近似方法降低3 dB以上，且在导频长度与天线规模

扩展时仍保持鲁棒性。本文成果为HMIMO系统信

道估计提供了理论依据，并为6G系统的实际部署

提供了技术支撑。
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Abstract:

Objective　Holographic Multiple-Input Multiple-Output (HMIMO), based on continuous-aperture antennas and

programmable metasurfaces, is regarded as a cornerstone of 6G wireless communication. Its potential to

overcome the limitations of conventional massive MIMO is critically dependent on accurate channel modeling

and estimation. Three major challenges remain: (1) oversimplified electromagnetic propagation models, such as

far-field approximations, cause severe mismatches in near-field scenarios; (2) statistical models fail to

characterize the coupling between channel coefficients, user positions, and random orientations; and (3) the

high dimensionality of parameter spaces results in prohibitive computational complexity. To address these

challenges, a hybrid parametric-Bayesian framework is proposed in which neural networks, factor graphs, and

convex optimization are integrated. Precise channel estimation, user position sensing, and angle decoupling in

near-field HMIMO systems are thereby achieved. The methodology provides a pathway toward high-capacity

6G applications, including Integrated Sensing And Communication (ISAC).

Methods　A hybrid channel estimation method is proposed to decouple the “channel-coordinate-angle”
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parameters and to enable joint estimation of channel coefficients, coordinates, and angles under random user

orientations. A neural network is first employed to capture the nonlinear relationship between holographic

channel characteristics and the relative coordinates of the base station and user. The trained network is then

embedded into a factor graph, where global optimization is performed. The neural network is dynamically

approximated through Taylor expansion, allowing bidirectional message propagation and iterative refinement of

parameter estimates. To address random user orientations, Euler angle rotation theory is introduced. Finally,

convex optimization is applied to estimate the rotation mapping matrix, resulting in the decoupling of

coordinate and angle parameters and accurate channel estimation.

Results and Discussions　The simulations evaluate the performance of different algorithms under varying key

parameters, including Signal-to-Noise Ratio (SNR), pilot length L, and base station antenna number M. Two

performance metrics are considered: Normalized Mean Square Error (NMSE) of channel estimation and user

positioning accuracy, with the Cramér-Rao Lower Bound (CRLB) serving as the theoretical benchmark. At an

SNR of 10 dB, the proposed method achieves a channel NMSE below –40 dB, outperforming Least Squares

(LS) estimation and approximate model-based approaches. Under high SNR conditions, the NMSE converges

toward the CRLB, confirming near-optimal performance (Fig. 5a). The proposed channel model demonstrates

superior performance over “approximate methods” due to its enhanced characterization of real-world

channels. Moreover, the positioning error gap between the proposed method and the “parallel bound”

narrows to nearly 3 dB at high SNR, confirming the accuracy of angle estimation and the effectiveness of

parameter decoupling (Fig. 5b). Moreover, the proposed method maintains performance close to the theoretical

bounds when system parameters, such as user antenna number N, base station antenna number M, and pilot

length L, are varied, demonstrating strong robustness (Figs. 6～8). These results also show that the Euler angle

rotation-based estimation effectively compensates for coordinate offsets induced by random user orientations.

Conclusions　This study proposes a framework for HMIMO channel estimation by integrating neural networks,

factor graphs, and convex optimization. The main contributions are threefold. First, Euler angles and

coordinate mapping are incorporated into the parameterized channel model through factorization and factor

graphs, enabling channel modeling under arbitrary user antenna orientations. Second, neural networks and

convex optimization are embedded as factor nodes in the graph, allowing nonlinear function approximation and

global optimization. Third, bidirectional message passing between neural network and convex optimization

nodes is realized through Taylor expansion, thereby achieving joint decoupling and estimation of channel

parameters, coordinates, and angles. Simulation results confirm that the proposed framework achieves higher

accuracy—exceeding benchmarks by more than 3 dB, and demonstrates strong robustness across a range of

scenarios. Future work will extend the method to multi-user environments, incorporate polarization diversity,

and address hardware impairments such as phase noise, with the aim of supporting practical deployment in 6G

systems.

Key words: Holographic Multiple-Input Multiple-Output (HMIMO); Neural networks; Bayesian estimation;

Euler angle rotation; Message-passing algorithm.
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