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ABSTRACT

在充满运动的城区微小区 (UMi)环境中，无线信道是
非平稳的；移动性和散射体的动力学随时间改变分布，
恶化了经典和深度估计器的表现。本工作提出了条件
先验扩散用于信道估计，该方法学习了一个基于历史
条件的分数以去除嘈杂的信道快照中的噪声。一个带
有跨时间注意力机制的时间编码器将短观测窗口压缩
为上下文向量，捕捉到信道瞬时的一致性，并通过特
征调制引导去噪过程。在推理阶段，信噪比匹配初始
化选择边缘与测量输入信噪比对齐的扩散步骤，并且
该过程遵循一个缩短的、几何间隔的时间表，用远少得
多的迭代次数保留了信号噪声轨迹。利用前一信道估
计进行时间自条件处理，并在训练期间仅施加平滑性
惩罚以进一步稳定演变，而不偏置测试阶段的估计算
法。在一个 3GPP基准上的评估显示，在所有信噪比
下NMSE均低于 LMMSE、GMM、LSTM和 LDAMP
基线，表明了稳定的性能和强大的高信噪比保真度。

Index Terms— 信道估计，扩散模型，非平稳信
道，MIMO系统

1. 介绍

精确的信道状态信息（CSI）是现代无线系统的一
级要求。在宽带多输入多输出（MIMO）部署中，可
靠的信道估计对于实现空间复用增益至关重要 [1]。然
而，在城市微蜂窝（UMi）中，用户加速通过时变的

多普勒效应压缩了时间相干性，这会降低基于导频的
插值性能并导致 CSI 过时 [2, 3, 4, 5]。如非平稳性，
其特点是时变抽头统计和相关长度，打破了平稳性假
设，并恶化了基于固定分布训练的模型。

最近的研究探索了序列模型，如循环编码器，用
于时变MIMO信道 [6] 。然而，这些方法隐含地假设
统计变化缓慢（分段平稳），并且往往会将测量噪声与
信道动态纠缠在一起，通常需要在相干性减小时频繁
重新训练。相比之下，扩散模型通过控制的时间表和
得分匹配分离信号和噪声，提供了一种原则性的替代
方案，在快速变化的条件下实现了校准去噪 [7, 8]。然
而，标准的基于扩散的去噪器通常是 无条件的 ，因
此忽略了由诸如用户速度变化等动态引起的依赖历史
结构 [9] 。

本文解决了通过从因果窗口的信道观测中学习一
个条件先验分布来进行非平稳信道估计的问题。先验
信息被注入逆扩散过程中，以使去噪更新与信道当前
相干长度对齐。时间上下文使用轻量级循环编码器和
跨时注意力进行编码，并且一个高斯-马尔可夫自条件
化机制将之前的干净估计反馈到先验中，以保持物理
上合理的演变。该方法通过特征式线性调制（FiLM）
融合扩散时间、序列索引和时间上下文来引导特征而
不会导致架构膨胀。为了减少采样成本，在边际分布
最符合测量信噪比的扩散步骤开始逆过程，接着遍历
一个子采样的几何间隔扩散阶梯，其中使用了信噪比
匹配初始化 [10]。
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贡献。主要贡献如下。

1. 非平稳信道估计的条件扩散框架，该框架从因果
观测窗口中学习历史条件先验。该框架采用基于
ConvLSTM 的时间编码，并结合跨时间注意力和
高斯-马尔可夫自调节以确保时间稳定性。

2. 一种采用信噪比匹配初始化和几何间隔采样计划
的加速推理程序。这种方法在使用显著较少的迭代
次数的同时，减少了计算复杂性并保持了信号噪声
轨迹。

3. 在 3GPP UMi 基准测试中，对于不同速度（从 2-4
到 30-80 英里/小时）的移动用户实现了最先进的
性能。所提出的框架达到了−17.3分贝平均 NMSE
（相较于最佳基线提高了 2.3分贝），并且在高 SNR
下的操作性能与理想性能相差 2-4分贝。

2. 问题表述

考虑 UMi场景下的多用户 OFDM下行链路，其
中包含 U个用户，F个活跃子载波（音调），以及离
散时间（时隙）索引 k ∈ K , {0, 1, . . . ,K − 1}。令
U , {1, . . . , U}表示用户集，F , {1, . . . , F}表示音
调集。在整个研究中，参数设置为 U = 8和 F = 521

。除非另有说明，系统采用 Nt 发射和 Nr 接收天线，
并且所有符号均指基带频域量。

对于给定的用户 u，在时间槽 k 和音调 f 下，接
收到的向量 Yu,k[f ] ∈ CNr 与传输符号向量 Xu,k[f ] ∈
CNt 和 MIMO信道频率响应 Hu,k[f ] ∈ CNr×Nt 由线
性模型

Yu,k[f ] = Hu,k[f ]Xu,k[f ] +Nu,k[f ], (1)

关联，其中Nu,k[f ] ∼ CN (0, σ2
u,kI)表示加性白高斯噪

声。在实际操作中，瞬时信道Hu,k[f ]是未知的，必须
从已知频域时间子集 Pu ⊆ K × F 上发送的导频信号
中进行估计。在这些导频位置应用粗略的每音调估计
算法（例如 LS或MMSE）会产生一个有噪声的信道
样本

H̃u,k[f ] = Hu,k[f ] +Wu,k[f ], (2)
1U = 8捕捉多用户调度场景，而 F = 52对应于在移除导频和保护音

调后的标准 OFDM资源块大小 [11]。

，其中 Wu,k[f ] ∼ CN (0, τ 2
u,k,fI)表示信道估计误差。

随后，在频域时间网格上插值可得到一个由导频辅助
的噪声信道状态信息场 H̃k , {H̃u,k[f ]}u,f ，该结果
近似于真实的信道场 Hk , {Hu,k[f ]}u,f。
主要挑战来自于用户移动性。每个用户 u ∈ U

以变化的速度 vu(k) 移动，引起相应的多普勒频率
fD,u(k) = fc

c
vu(k)，导致时间选择性和信道老化。这

种由移动引起的非平稳性意味着信道的统计特性随时
间演变。该信道表现出局部相关性，然而其二阶时间
演化可以通过时变相关矩阵

R
(τ)
k , E

[
vec(Hk) vec(Hk−τ )

H
]
, τ ∈ Z. (3)

来表征。这里，R
(τ)
k 随着时间索引 k和用户速度集合

{vu(k)}的变化而变化。在各向同性散射条件下，每用
户的时域相关性大约按 ρ

(τ)
u (k) ≈ J0

(
2πfD,u(k)τ∆t

)
缩放，直接将信道的相关长度与用户移动性 [12, 13]
联系起来。

为了解决这个估计挑战并采用数据驱动的方法，
问题被重新定义为对信道快照序列进行去噪的任务。
令 {xk}k∈Z 表示清洁信道快照的离散时间序列 2，其
中每个 xk ∈ RC×H×W 都代表复数 CSI的真实值张量
表示。这里，C = 2包含堆叠的实部和虚部组件，H

表示天线维度（例如，H = Nt × Nr），而W 表示频
域-时间网格大小。相应的噪声观测被建模为

yk = xk + nk, nk ∼ N (0, σ2
kI), SNRk =

E‖xk‖22
σ2
k

.

(4)
目标是通过利用因果窗口 Tk = {yk−Tw+1, . . . , yk−1}
中捕获的时间相关性从噪声观测 yk 恢复干净的信
道 xk，其中 Tw ≥ 2 表示时间窗口长度。由于学
习框架在实值张量上运行，因此使用定义为 xk =

[<(Hk);=(Hk)]的真实-虚部堆叠操作将复数信道矩阵
转换。为了保持统计正确性，在训练过程中强制执行
适当的噪声缩放。标准的复高斯噪声样本由两个实高
斯分量 ε<, ε= ∼ N

(
0, 1

2
I
)
构成，使得 ε = [ε<; ε=]

满足 ε ∼ N (0, I)，且复数等效表现出单位方差：
E[|ε< + jε=|2] = 1。

2每个潜在的无噪声 CSI快照 xk（实部和虚部堆叠在一起）在仿真中作
为真实值，并作为实际数据的质量参考。
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Fig. 1: 结合噪声前向扩散、ConvLSTM-注意力时间
先验以及自条件引导逆向扩散通过 FiLM参数。

3. 基于条件先验的非平稳估计

3.1. 前向扩散过程

为了通过分数匹配实现原理性的去噪，采用了一
个前向扩散过程，该过程逐渐用高斯噪声污染干净的
信道快照。给定一个单调的噪声时间表 βt ∈ (0, 1)用
于 t = 1, . . . , T 扩散步骤，累积噪声参数被定义为αt =

1 − βt 和 ᾱt =
∏t

s=1 αs。正向过程允许以下封闭形式
的解，可以在任意扩散步骤直接采样 t

q(xt | x0) = N (
√
ᾱt x0, (1− ᾱt)I), (5)

xt =
√
ᾱt x0 +

√
1− ᾱt ε, ε ∼ N (0, I). (6)

第 t步的噪声方差是 σ2
t = 1 − ᾱt，从 σ2

1 ≈ 0单调增
加到 σ2

T ≈ 1。此噪声调度定义了一个每步的信噪比
（SNR），SNR(t) = ᾱt/(1− ᾱt)，该比率随后被用于实
现与 SNR匹配的逆初始化（第 3.5节）。

3.2. 条件先验和训练目标

扩散过程依赖于时间上下文，以适应时变信道统
计特性。历史信息 Tk 被压缩成一个上下文向量 Ck ∈
Rdc，它定义了干净快照上的条件先验 p(x0 | Ck)。令
pt(xt | Ck)表示步骤 t的 Ck 条件边缘。反向扩散则由
条件得分函数引导

s?(xt, t | Ck) = ∇xt
log pt(xt | Ck). (7)

利用噪声参数化和得分 –噪声恒等式，这个得分等价
于

s?(xt, t | Ck) = − 1

σt

E[ε | xt, Ck], (8)

其中 ε = (xt−
√
ᾱtx0)/σt。一个去噪神经网络 εθ被训

练来通过采样 t ∼ Unif{1, . . . , T}和 ε ∼ N (0, I)来最
小化目标

Lnoise(θ) = Ex0,t,ε

[
‖ε− εθ(xt, t, Ck)‖22

]
. (9)

近似噪声的条件期望。这个目标对应于条件得分匹配，
其中学习到的去噪器提供了分数函数的一个估计值：
ŝθ(xt, t | Ck) = − 1

σt
εθ(xt, t, Ck)。

3.3. 时间上下文编码

条件方法的有效性在很大程度上取决于从历史 Tk

构造 Ck的方式。使用三阶段流水线来捕捉空间结构和
时间依赖关系：

阶段 1：空间编码。共享的 CNNφpre 使用时间独
立参数处理每个观测以提取空间特征

zi = φpre(yi) ∈ Rd×H′×W ′
, i ∈ {k−Tw+1, . . . , k−1}.

(10)
第二阶段：ConvLSTM 聚合。一个 ConvLSTM

在更新其隐藏状态和单元状态的同时保持特征的空间
网格

(hi, ci) = ConvLSTM(zi, hi−1, ci−1). (11)

每个隐藏状态 hi 都被空间池化以生成向量 ui，这些
向量被堆叠成序列矩阵 U = [uk−Tw+1, . . . , uk−1] ∈
R(Tw−1)×d。

第三阶段：跨时间注意力。使用最新的状态 q =

uk−1作为查询，并将历史序列 U 作为键和值，跨注意
力机制生成最终的时间上下文向量 Ck。这种设置产生
了一个紧凑的表示形式，追踪瞬时相干长度，反过程
随后利用这一点。

3.4. FiLM 条件控制

给定上下文 Ck，去噪器 εθ 使用三个嵌入进行条
件设置：扩散步骤 et = ft(PE(t))，序列索引 ek =
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fk(PE(k))以及时间上下文 etemp = ftemp(Ck)。这些嵌
入被融合以生成 FiLM参数

zk = ffuse([et; ek; etemp]) ∈ R2d, (12)

，其分解为 zk = (γk, βk)与 γk, βk ∈ Rd。特征线性调
制门控通过 ṽ = (1 + γk) � φpre(xt) + βk 调节空间特
征，并且 φpost解码 ṽ至噪声预测。FiLM将扩散时间、
时态上下文和序列位置耦合，而无需架构复杂性，引
导去噪沿着与上下文相关的方向进行。

3.5. 反向加速过程

在推理过程中，使用训练好的去噪器将前向过程
反转。反向步骤的重新参数化均值是

µθ(xt, t, Ck) =
1

√
αt

(
xt −

βt√
1− ᾱt

εθ(xt, t, Ck)
)
.

(13)
为了加速推理，该过程从边缘信噪比与测量输入信噪
比匹配的扩散步骤开始初始化。起始步骤 t∗被选为

t∗=arg min
t∈{1,...,T}

∣∣SNR(t)− SNRk

∣∣,
初始状态设置为 x

(0)
t∗ =

√
SNRk

1+SNRk
yk。该过程随后遍历

一个缩短的调度 S = {t1 = t∗ > t2 > · · · > tL = 0}，
具有几何间距 t` =

⌊
r `−1t∗

⌋
，对于某个比率 r ∈ (0, 1)。

这种方法在使用远少得多的步骤（L � T）的同时保
持了信噪比轨迹。

3.6. 时间自条件

为了利用时隙间的一致性，将之前的干净估计值
x̂
(k−1)
0 注入上下文向量 Ck中。这创建了一个隐式的高
斯-马尔可夫先验，通过全方差法则减少估计方差

Var(x(k)
0 | Ik, x̂

(k−1)
0 ) ≤ Var(x(k)

0 | Ik), (14)

其中 Ik 表示时间点 k处的所有可用信息。任何步骤 t

的干净预测由

x̂0(xt, t) =
1√
ᾱt

(
xt −

√
1− ᾱt εθ(xt, t, Ck)

)
. (15)

给出在训练过程中，通过 x̂
(k−1)
0 停止梯度（即使用

sg[x̂(k−1)
0 ]），以防止反馈不稳定，同时仍允许模型学

习适当的时间耦合。

3.7. 时间正则化

为了补充自我条件设置并确保物理上合理的演
变，在训练期间仅添加了一个时间平滑项。

Ltotal = Lnoise + λ‖x̂(k)
0 − x̂

(k−1)
0 ‖22, λ � 1. (16)

这个正则化器鼓励连续的估计与移动性暗示的一致性
保持一致，同时使测试时的估计器无偏。

4. 实验结果与分析

条件扩散框架在模拟的 3GPP UMI 环境中以
fc = 3.5GHz的载波频率和 80MHz带宽进行了基准测



试。该基准测试特征为移动引起的非平稳性，其中用
户速度随时间变化，从 vu(0) ∈ [2, 4]英里/小时加速到
vu(K−1) ∈ [30, 80]英里/小时，在 taccel ∈ [1.0, 2.5]秒
的时间段内。这种加速度增加了多普勒扩展，缩短了
相干时间，并加速了信道老化（图 2a）。在更高速度
下相关性衰减更快验证了问题设置并突显了需要具备
时间感知的估计方法。所提出的框架将基于扩散的去
噪与时间先验相结合以适应非平稳信道。它始终优于
LMMSE [14], GMM [15], LSTM [16]和 LDAMP [17]，
在高信噪比下接近近乎最优性能，同时在低信噪比环
境下保持稳健（图 2b）。这些结果证明了将时间先验与
基于扩散的去噪技术结合用于非平稳信道的有效性。

图 2c中的计算效率分析表明，该框架通过信噪比
相关的收敛行为将计算努力适应任务复杂性。高信噪
比条件实现快速收敛，仅需总迭代次数的一小部分，而
低信噪比场景则得益于延长的去噪计划来充分利用扩
散过程。这种自适应权衡表明，所提出的模型在各种条
件下均能保持估计质量而不增加不必要的计算开销。

5. 结论

本文介绍了一种基于条件先验的扩散模型用于非
平稳信道估计。所提出的框架结合了 ConvLSTM-注
意力编码器和 FiLM条件，实现了接近最优的准确性，
并降低了采样复杂度。本工作的未来扩展包括将框架
扩展到大规模 MIMO 系统、适应表现出更强非平稳
性的多样化传播环境以及集成联邦学习以实现分布式
部署。
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