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1.1 6G愿景与应用场景

新愿景

6G需求 技术背景

• 美国、欧盟联合开展6G-XCEL项目，旨在嵌入人

工智能以增强6G网络的功能

• 欧盟启动一系列Horizon-Europe项目，推动 AI-

native RAN架构，实现高效、多场景6G网络系统

• 3GPP持续推进 R20 增强研究，启动 6G AI原生

架构、AI智能体、跨域AI协同等议题讨论

Al-related
capabilities

Integrated Al and 
Communication
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1.2 基座模型赋能6G通信

[1] Ziheng Liu, Jiayi Zhang, Yiyang Zhu, Enyu Shi, Bokai Xu, Dusit Niyato, Shi Jin, and Bo Ai, “MaLAM4Com: Multi-Agent Cooperative 

Large AI Models for Wireless Communications,” IEEE JSAC, vol. 44, pp. 2889-2903, 2026.

智能体：自感知、自决策、自进化

特性 传统神经网络 无线基座模型

模型规模 参数量相对较小 参数量巨大

技术架构 基于规则、模板或浅层神经网络 主要基于Transformer架构

训练数据 需要标注的小规模数据集 海量、多样化、无标注的文本和数据

学习范式 端到端训练 预训练+微调

处理能力 单一任务 多任务，强大的泛化能力和通用性
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1.3 高效可信的无线基座模型

现状与需求

 解决性能与资源矛盾  满足通信低开销要求

 保障数据安全与合规 构建可解释的智能系统

优势：

 毫秒级响应速度

 数据本地隐私保护

 个性化训练能力

挑战：

 部署资源限制

 部署设备多样
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1.3 高效可信的无线基座模型

高效可信的无线基座模型

无线基座模型突破了传统特定任务模型的局限性，
通过生成通用的信道表征，能够在各种环境和下游任务中实现无缝适应，无需重新训练

数据/模型预处理
无线尺度规律

从规模扩展到能力演进

高效可信探索
高效模型架构: 多维表征到轻量推理
可信智能表征：物理先验到泛化决策

核心信道表征输出
高效赋能下游

多任务、多场景等需求
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2.1 大语言模型的基础理论

大语言模型架构 核心思想： 在海量文本数据上预训练的Transformer

架构，掌握通用的语言理解、逻辑推理和内容生成

存在模态鸿沟，无法直接处理通信领域的数值数据

应用到无线通信领域

 克服模态鸿沟，构建一个能直接处理通信领域数据

的专用模型

 无缝集成到一个端到端、面向物理层任务的架构中

集中式大语言模型
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2.2 资源与效率的挑战 — 尺度定律

 虽然集中式大语言模型功能强大，但其性能高度依赖计算量、模型大小和数据集三大维度

 盲目、随意（试错）的部署会导致资源利用率低，需要引入Scaling Law实现高效部署

模型大小

数据规模

计算量

迭代不足→ 优化不充分
计算过剩→ 冗余消耗

样本匮乏→ 泛化受限
信息冗余→ 边际递减

容量不足→欠拟合
参数冗余→过拟合

[2] J. Kaplan, S. McCandlish, T. Henighan, T. B. Brown, B. Chess, R. Child, S. Gray, A. Radford, J. Wu, and D. Amodei, “Scaling laws for neural 

language models,” arXiv:2001.08361, 2020.
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2.3 无线领域的特殊性：传统尺度定律为何失效？

 信道异构性违背了传统Scaling Law的同质性假设，无法用单一常数来刻画复杂环境下的泛化规律

 离散化颗粒度直接决定了输入信道的信息保真度，而这一关键物理特性在传统Scaling Law所忽略

无法将传统LLM领域的Scaling Law直接应用于无线通信

无线信道的物理特性破坏了传统Scaling Law幂律公式的普适性
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2.4 无线尺度定律的组成：信道异构性与离散化颗粒度

[3] Ziheng Liu, Jiayi Zhang, et.al, “Scaling Law for Large Wireless Models,” Proc. AAAI, 2026.

信道异构性 离散化颗粒度

无线尺度定律, Wireless Scaling Law：
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2.5 无线尺度定律的仿真分析

Wireless Scaling Law与传统Scaling Law的性能对比

未知场景
泛化性

已知场景
有效性
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2.5 无线尺度定律的仿真分析

Wireless Scaling Law与传统Scaling Law的性能对比

相比经典定律，
在预测精度方面
提高了32.32%

相比单因素定律，
在预测精度方面
提高了28.83%
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2.6 无线尺度定律的启发：如何高效训练无线基座模型？

为设计功能强大且资源高效的无线基座模型规划出一条清晰可靠的路线图

 首先，计算资源的最优扩展策略并非由一个固定的“模型-数据”比例来决定，而是一个随着数

据异构性和颗粒度动态变化的函数。这意味着不存在一个普适的“黄金比例”

 其次，这种依赖关系对数据的“颗粒度”尤其敏感，仅仅通过提升现有数据的空间分辨率，就

能极大地释放模型性能，而无需额外增加数据量

模
型
参
数
与
训
练
数
据
比

LoSNLoS
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3.1 高效模型架构的必要性

高开销: 巨大的模型参数和计算量，需要昂贵的
云端算力，产生高能耗与数据传输开销

低开销：无线资源调度、信道估计、波束赋形等
任务需要在毫秒内完成决策

>100 ms
<1 ms

终端基站核心网云端数据中心计算返回

传统基座模型的困境 无线通信的苛刻要求

目标：实现毫秒级原生推理

17
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3.1 高效模型架构的必要性

高效可信的无线基座模型

无线基座模型正推动无线智能从任务专用迈向通用赋能，而高效架构是实现大规模部署与应用的关键
因此，需要从模型输入、网络架构和模型输出三个层面协同设计高效模型架构

I. 模型输入高效
多尺度结构建模

（位置编码 + 异构注意力）

II. 网络架构高效
率失真指导的模型剪枝

（轻量推理）

III. 输出高效
关键语义表征

（赋能多任务、多场景）

充分建模不同尺度特性
细粒度表征增强精度
粗粒度表征降低开销

性能与推理效率统一
去除参数冗余

保留关键网络结构

关键语义表征支撑任务复用
减少输出冗余

实现高效下游推理



3.2 模型高效输入：结构感知的全息位置编码机制

19

核心
问题

如何实现细节保真、开销降低与跨分辨率对齐的统一？

全息位置编码赋能多尺度高效架构，支持基座模型轻量化部署

实现低复杂度下

高精度建模能力



3.2 模型高效输入：结构感知的全息位置编码机制
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核心
问题

如何在降低输入复杂度的同时，保持多尺度结构信息？

实现精度-复杂度

最优平衡

[4] Ziheng Liu, Jiayi Zhang, Bokai Xu, Chen Zhang, et.al, “Beyond Isometry: Holographic RoPE for Resolution-Agnostic Large Wireless 

Models,” under review, 2026.

结构感知位置编码增强多尺度输入表达，
实现高效建模与轻量推理
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模型剪枝即是对模型权重进行有损压缩

 信源：原始的、未经剪枝的模型权重X

 码率：剪枝后模型 ෠𝑋的有效参数量，码率越

低，部署的开销越低，推理速度越快

 失真：剪枝后模型性能的损失D

编码一次，解码多次。
从统一的编码流中逐步解码出不同保真度的版本

将原始模型压缩到一个目标大小

压缩后的模型与原始权重之间的差异刻画：

率失真函数[1]定义：

有损信源编解码 逐次精炼编解码

更加高效

低复杂度

特定失真水平下模型压缩理论极限特定失真水平下模型压缩理论极限

3.3 网络架构高效：率失真理论
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3.3 网络架构高效：冗余感知的模型剪枝机制

 理论指导：借鉴率失真理论进行剪枝

 核心思想: 在可接受的失真范围内，找到最低的码率

 关键挑战：将率失真理论引入剪枝，建立数学框架评估

 主要问题：剪掉哪个网络模块，性能损失最小，但对模型大

小和速度的提升最大？

从神经元和连接的角度来看 从权重和掩码的角度来看

训练时剪枝 vs 训练后剪枝

实施训练后剪枝，可以剪枝任何现有

模型，而无需增加训练的复杂性，或

者重新训练模型

不同剪枝方法的比较
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神经网络的数学刻画：

 传统剪枝：从一个完整的基座模型开始，剪枝掉不重要的部分

 所提方案：受率失真理论启发，模型从最稀疏的“骨架”模型，

逐步恢复成在目标压缩率下性能最优的精简模型

构建编码器和解码器

正则化权重概率密度函数

通过拉普拉斯分布对权重进行近似

模型输出上界： 根据信源权重拉普拉斯分布和失真度量，得到
率失真函数

3.3 网络架构高效：模型剪枝的数学模型
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模型剪枝算法架构图

3.3 网络架构高效：模型剪枝的算法设计

[5] Bokai Xu, Jiayi Zhang, Ziheng Liu, Chen Zhang, Derrick Wing Kwan Ng, and Bo Ai, “Towards Device-Side ISAC Model: A Secure and 

Lightweight Paradigm,” submitted to IEEE TCOM, 2026.
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3.3 网络架构高效：模型剪枝的仿真结果与分析

所提感知方案与传统信号处理方案对比

所提出方案优于传统信号处理方案（张量分解，MUSIC算法）



所提出的剪枝方案能够保持感知性能不变的情况下，
降低模型复杂度96%

26

3.3 网络架构高效：模型剪枝的仿真结果与分析

感知精度随剪枝率变化

感知稀疏性和精度

感
知
精
度

模
型
稀
疏
度
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3.4 模型输出高效：高效模型架构的理论瓶颈

推理实时性： 动态调整天线波束、分配网络资源，这些

决策必须在毫秒内完成，否则通信质量会急剧下降

高效推理的目标： 在有限内存、算
力、功耗下，实现最佳性能，并降
低运行成本

 网络模型复杂
 资源严重受限
 Auto-regression decoding机制

基座模型推理较慢的原因

 模型压缩
 改变Transformer架构
 底层算子优化
 分布式推理架构

大模型高效推理瓶颈

端侧

基座模型推理解决方案
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3.4 模型输出高效：关键语义表征支撑任务复用

深度理解与泛化

高效适配

灵活推理

多模态融

 将基座模型的低维表征直接用于

下游任务，可降低开销96.88%

 随着用的信息越多，基座模型推

理开销降低越小

表征长度和推理开销成正比

 表征长度 p=2D/s

 最低推理开销= 1/p

D：信道总共的元素
p：元素token划分数
s： 每个token的长度

仿真结果分析

准
确
率

[1] Ziheng Liu, Jiayi Zhang, Yiyang Zhu, Enyu Shi, Bokai Xu, Dusit Niyato, Shi Jin, and Bo Ai, “MaLAM4Com: Multi-Agent Cooperative 

Large AI Models for Wireless Communications,” IEEE JSAC, vol. 44, pp. 2889-2903, 2026.



29

汇报提纲

I. 研究背景与意义

II. 无线尺度规律：从规模扩展到能力演进

III. 高效模型架构：从多维表征到轻量推理

IV. 可信智能表征：从物理先验到泛化决策

V. 总结与展望



30

4.1 可信模型架构的必要性

高效可信的无线基座模型

无线基座模型正从性能可用迈向可信可用，而黑盒决策、环境扰动与隐私风险制约其规模化部署

因此，需要从表征可解释、机理可解释和决策可靠三个层面协同设计可信模型架构

I. 表征可解释
信息瓶颈与率失真

（低维结构化表征）

II. 机理可解释
深度展开与概率推理
（白盒推理路径）

III. 决策可靠
鲁棒安全与隐私保护
（稳定泛化决策）

压缩冗余、提取任务不变性
构建类内紧凑、类间可分空间

为模型决策提供直观解释

量化不确定性与安全风险
抵御攻击并保护数据隐私
动态环境下保持稳定泛化

嵌入物理先验与算法结构
推理路径清晰可追溯

性能机理可分析、可验证

可解释·表征
高维输入

X

Z

信息瓶颈

结构化表征

最小充分 · 几何可分

可解释·机理

迭代优化算法

迭代 1

迭代 2

迭代 K

深度展开

白盒网络结构

Layer 1 … K
物理先验 →  推理路径可追溯

可靠·决策

对抗扰动

隐私泄露

环境漂移

✓

可信决策

✓ 安全

✓ 隐私

✓ 稳定

风险可量化 · 行为可验证



31

破解模型“黑盒”难题

高效 泛化可靠

可解释AI (白盒模型) 的优势

 缺乏可解释性：学习过程不透明，优化机理难解释

 计算复杂度高：模型推理开销大，实时业务难满足

 泛化能力有限：信道环境适应差，鲁棒性能难保障

 可解释性：

揭示内部优化机理，决策过程清晰可验证

融入通信物理先验，动态环境性能高鲁棒

 高效性：

平衡性能计算开销，实时业务需求可满足

4.1 可信模型架构的必要性

[6] Jiayao Yang, Jiayi Zhang, Bokai Xu, Jiakang Zheng, Zhilong Liu, Ziheng Liu, Dusit Niyato, Mérouane Debbah, Zhu Han, and Bo Ai, 

“White-Box AI for Wireless Communications: Principles, Architectures, and Applications,” IEEE Network, 2026.

传统AI (黑箱模型) 的局限性
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4.2 表征可解释：信息瓶颈与率失真

类内高度聚合，类间清晰可分 寻找数据的最紧凑和结构化的表示形式

 从信息论层面降低基座模型的计算复杂度与存储开销

 提升模型于未知环境下的泛化能力与鲁棒性

 为模型决策提供直观的几何可解释性

 最小化信息编码冗余

 提取任务内在不变性

 构建几何可分特征空间

高维数据 低维表征

率失真理论

效率

泛化

可信

信息表征理论
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4.2 表征可解释：信息瓶颈与率失真

 高效性 : 学习最小化表征 ，压缩模型开销

 鲁棒性 : 学习充分性表征，增强抗干扰能力

• 提供一种数学框架来优化隐藏表示 Z

• I(Z;Y)：Z 中包含关于目标 Y 的信息

• I(X;Z)：Z 保留关于输入 X 的信息

• 参数 β 权衡项（调节压缩 vs 表达能力）

信息瓶颈理论

Z Z

信息平面图

目标：理论可达最优信息瓶颈边界

模型复杂度-预测能力

定量地度量和解释一个模型的泛化能力与结构效率



 顶点图瓶颈 (VGIB) 局限：

信道拓扑压缩到“用户”节点

造成信道结构信息损失

34

4.2 表征可解释：基于边图信息瓶颈的可信表征学习

[7] Ziheng Liu, Jiayi Zhang, Yiyang Zhu, Enyu Shi, and Bo Ai, “Robust Multidimensional Graph Neural Networks for Signal Processing in 

Wireless Communications With Edge-Graph Information Bottleneck,” IEEE TSP, vol. 73, pp. 2688-2703, 2025.

表征学习: 图信息瓶颈 (GIB) 原理

对于图结构数据

什么是“好”的隐藏表示？

所提方案理论指导

 边图信息瓶颈 (EGIB)：

保留信道的拓扑结构

解决了VGIB的信息损失问题

模型架构
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4.3 机理可解释：深度展开与概率推理

Deep Learning

Principled 
algorithms

Platforms

Deep Unfolding

构建优化问题 选择解决迭代算法

确定训练参数 迭代展开为网络结构

定义损失函数 训练测试并验证模型

 可解释性 : 架构源于算法机理，白盒建模

 高效性 : 天然的轻量化结构，高效适配

 可靠性 : 继承算法理论保障，性能稳定

 易训练性 : 先验注入学习结构，快速收敛

理论优势 理论原理
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4.3 机理可解释：深度展开与概率推理

用概率模型替代黑盒的“不可控经验拟合”

概率统计理论指导

贝叶斯理论 变分推断

 推理过程由概率公式驱动

 具备内在的理论可解释性与稳定性

 安全性：贝叶斯驱动，量化不确定性

输出关键参数后验分布，避免点估计过自信

 高效性：消息传递，实现结构化推理

利用图拓扑迭代信息，高效近似联合分布

 可解释性：白盒结构，保证路径可追溯

更新规则与信息流明确，具备高结构可解释

概率统计理论优势

[8] Bokai Xu, Jiayi Zhang, Qingfeng Lin, Huahua Xiao, Yik-Chung Wu, and Bo Ai, “Deep Unfolding Beamforming and Power Control Designs 

for Multi-Port Matching Networks,” IEEE TWC, vol. 24, no. 2, pp. 1401-1414, 2025.
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4.3 机理可解释：深度展开的模型架构

深度理解与泛化

高效适配

灵活推理

多模态融合

算法对比

 传统迭代WMMSE波束成形算法

• 收敛慢、计算复杂度高、信令开销大

深度展开

 算法展开：迭代过程 网络层级结构

 物理嵌入：矩阵更新 图消息传递

 端到端优化：固定参数 网络可训练权重
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4.3 机理可解释：深度展开的仿真结果

深度理解与泛化

高效适配

灵活推理

多模态融合

G&R-WMMSE 通过深度展开技术，
将R-WMMSE映射为图卷积网络层级结构

 损失值快速下降，更低损失值，高效收敛

收敛性分析 性能对比

G&R-WMMSE算法
实现了更高的下行加权和速率性能



4.4 决策可靠：鲁棒安全与隐私保护

数据被对抗攻击 敏感数据需要遗忘

人工智能模型对海量数据的内在依赖性
VS

个人隐私保护的强约束性之间

核心矛盾

核心：恶意构造无线信号扰动，欺骗并操纵部
署在基站或终端的AI模型

网络瘫痪波束赋形失败

核心： 响应用户的被遗忘权，从无线基座模
型中彻底、永久地抹除其数据组成

重训模型

成本高昂
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4.4 决策可靠：鲁棒安全与隐私保护

🏠📱

💻 🚗

Server A

Database B1 Database B2 Database B𝑛

· · ·

模型分发->本地训练->参数上传->安全聚合

集中式模型训练 分布式模型训练

数据不动，模型动

数据收集->隐私噪声注入->模型训练->安全保障
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4.4 决策可靠：数据加噪

在数据进入训练流程前，于服务器端进行清洗，切断数据与个人身份的直接关联

数据预先处理

41



4.4 决策可靠：联邦无线网络

CPU

 Hmk

Subgraph 1

Subgraph n-1

Subgraph 2

Subgraph n

Information 

Bottleneck

+

Combine

Encoder

Encoder

Encoder

Decoder

Z

···

···

···

Information 

Bottleneck

+

Combine

Encoder

Encoder

Encoder

Decoder

Z

GNN 

Backbone

GNN 

Backbone Database 1

Database n

Central 

aggregation

···

Subgraph 

division

···

子图划分 结构化特征压缩 联邦聚合隐私保护
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4.4 决策可靠：机器遗忘的仿真与分析

43

43

机器遗忘

所提方案能够实现对用户数据的有效遗忘

预测误差

无记忆指数



4.4 决策可靠：联邦无线网络的分层协同计算的仿真

𝑛=子图数，𝐾ₛ=子图内UE数，
𝑧=压缩维度(128, 96, 64, 32)

子图划分

基于信道增益，将大规模网
络动态分解为多个子图

结构化特征压缩

GNN提取信道特征，IB将高
维特征压缩为低维z向量

联邦聚合

各子图传递z向量，上传轻量
级的模型进行协同聚合

主要复杂度计算

集中式全局最优：𝑂(𝐿 · 𝐾² · 𝑀 + 𝐾³)

联邦压缩隐私：𝑂(𝑛 · 𝐾𝑠
2) + 𝑂(𝐾 · 𝑧)

通信开销

𝑂 𝐿 · 𝐾 · 𝑀 →→→→→ 𝑂(𝑛 · 𝑧)

压缩维度

44
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4.5 决策可靠应用：分布式协同基座模型

集中式基座模型的挑战：

 资源开销巨大：终端设备难以承载海量算力和参数的WLAMs

 训练效率低下：单一模型训练周期长，难以实时适应动态网络

分布式协同：

 多智能体(Multi-Agent)：将

网络中的每个设备视为一个智

能体，每个智能体拥有一个轻

量化的本地模型

 协同机制：通过高效的信息交

互共享知识，实现“1+1>2”

的群体智能

 优势：显著提升可扩展性、训

练效率，并保护数据隐私
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4.5 决策可靠应用：分布式协同基座模型

通过多技术协同策略，旨在构建一个高效、可靠、安全且真正智能的AI原生无线通信系统

 联邦蒸馏：

促进不同智能体之

间的知识高效迁移

 Lyapunov协同：

确保系统在动态演

化中保持行为一致性

 实现稳定的分布式

优化
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4.5 决策可靠应用：分布式协同基座模型

模型规模

得益于强大的先验知识（自监督预训练），分布式协同基座模型在仅需少量样本的情况下，

便能在多种下游无线任务上展现出卓越的泛化能力，使其能够快速适应动态的无线环境

（a) LoS/NLoS分类 （b) Beam预测

离散选择问题
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4.5 决策可靠应用：分布式协同基座模型

随着任务复杂度 (Beam数量从16增加到256)，分布式协同基座模型相对基线能够有效应对

高复杂度的任务，验证了其具备出色的少样本学习能力，能从极少量数据中提取有效信息

（c) 不同任务复杂度下Beam预测（动态调整Beam的数量）

包括不同样本量（a, b）和嵌入维度（c, d）下的性能对比
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汇报提纲

I. 研究背景与意义

II. 无线尺度规律：从规模扩展到能力演进

III. 高效模型架构：从多维表征到轻量推理

IV. 可信智能表征：从物理先验到泛化决策

V. 总结与展望
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高效可信的无线基座模型

数据/模型预处理
无线尺度规律

从规模扩展到能力演进

高效可信探索
高效模型架构: 多维表征到轻量推理
可信智能表征：物理先验到泛化决策

核心信道表征输出
高效赋能下游

多任务、多场景等需求

基于无线尺度定律的
模型有效训练

基于信息论的
可信模型架构探索

基于全息位置编码、异构注意力范式与
模型剪枝的高效模型架构探索

高效 可信有效

5.1 总结



解决多模态下表征问题 设计低开销的新型基座架构 构建可验证的可信决策架构
增强模型表征泛化性

适配不同输入源与多样化任务
设计高效低开销新型架构

全息位置编码与非对称注意力

5.2 展望与未来演进

51

量化不确定性与安全风险
支撑鲁棒泛化与隐私保护
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5.2 展望与未来演进：无线物理智能，通用模型向世界模型演进

核心
问题

如何将无线通信从AI应用场景提升为物理智能问题？

面向无线物理智能，实现从任务识别到物理世界理解与推演

全模态无线基座模型

多源融合感知

物理约束表征学习

电磁传播、空间几何

物理驱动世界模型

动态预测推演

全模态无线基

座模型较传统

无线大模型在

多变环境性能

提升40%
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5.2 展望与未来演进：面向可信智能表征的具体路径

核心
问题

如何学习可解释、可泛化、可验证的无线智能表征？

从黑盒特征学习演进到物理先验、信息瓶颈与安全验证协同的可信无线基座模型

输入侧可信表征

多模态无线语义建模
跨模态对齐 · 物理结构保真

对应：全模态可信表征

机理侧可解释表征

信息瓶颈 · 边图表征
低维结构化 · 类间可分

对应：表征可解释

决策侧可靠表征

不确定性量化 · 鲁棒安全
泛化校准 · 隐私保护

对应：可信决策

具体演进路径

1 多源感知融合

CSI/位置/感知
语义统一编码

2 结构化表征

信息瓶颈压缩
边图拓扑保真

3 可信约束学习

物理先验注入
可解释路径追踪

4 可靠决策验证

不确定性量化
鲁棒安全评估

可解释：表征可视化 · 路径可追溯 泛化：跨场景稳定 · 任务可迁移 可信：风险可量化 · 隐私可保护
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Homepage: http://faculty.bjtu.edu.cn/8946/

Github: https://github.com/BJTU-MIMO 
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