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报告提纲 

背景/挑战：空口AI的特点、需求与困境 

解决 思路：通信“信息”智能空口 

核心 技术：无线通信知识 —“信息”  

融入通信知识的系统化方法 

学习偏置与观测偏置 

结构偏置：无线策略的性质与数值算法的结构 

效果 验证：可扩展、可泛化、多任务 

总结/展望 
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空口AI的特点： 

决策变量多维度高（空时频功率资源、用户、天线、载波、小区维度...） 

无线环境动态性强（信道时变、业务动态） 

不同类任务差异大（信道估计、预编码、资源分配、MIMO 检测...） 

无线边缘计算与存储资源受限 

空口 AI 的需求： 

可扩展：训练代价低 (样本/可训练参数少)、推理速度快 (毫秒/微秒级软/硬实时) 

可泛化：场景（信道分布/SNR/映射关系），维度（小区/用户/天线/载波数） 

多任务：适用于多类空口任务 (映射关系不同) 

可解释：知其然也知其所以然 (设计机理明确) 

背景与挑战 1/2 
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传统通信方法的困境 

数值算法：高维/大规模优化算不动，无模型或部分模型问题难建模/性能差 

原因：针对每个环境参数 (如H) 迭代计算一次决策变量、环境/系统复杂 

 LTO：针对每个策略 (环境参数到决策变量的映射) 设计一个DNN  

现有学习方法的困境 

大多采用通用AI技术：CNN/RNN/Transformer …  →  LM 

拼数据、拼算力、实验范式  → 即使LM也未必通用、可泛化 

• 缺乏可扩展性：天线、带宽等规模不断增长，训练代价急剧上升 

• 缺乏泛化能力：难以适应信道、业务（如用户数）的动态变化 

• 难以一模多能：优化问题/算法/策略的结构各异 

• 缺乏可解释性：主要通过经验设计，产生信任危机 

原因：没有系统化利用无线领域知识 

背景与挑战2/2 

学习效率低 
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无线通信 — 工程科学 

理解机理与限制、建模与理论分析、提出方法、实验验证 → 系统化 

引入合理假设/分析上下界/极限情况 → 优雅的结果、清晰的洞见 

AI for Communications 

针对通信问题明确“智能”涵义和需求：大量空口问题需要高效地学习策略 (映射关系) 

针对通信问题分析学习机理 ➔ 设计无线AI算法 

自2018年以来，无线AI研究者一直在探索利用通信领域知识的方法 —— 

➢ “模型驱动”学习、“模型-数据双驱动”、“数据-知识双驱动”…… 

思想：结合数值算法和计算公式等计算/数学模型 → 提高可解释性 

只学计算复杂度高或无模型的运算或参数  → 简化待学策略 

方法：深度展开、利用最优解的结构 (如 MU-MISO 预编码)、进行预处理 …… 

解决思路 1/5 
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其中：深度展开适用于很多优化问题 —— 

如 SE/EE 最大预编码、MIMO 检测、信道估计、资源分配 …… 

因为有系统化的设计思路 ——  

保留特定数值算法 (如 WMMSE、OMP…)对每个变量的迭代计算过程 

把迭代过程中的高复杂度运算或无模型参数变为可训练模块或参数 

因为空间和样本复杂度远低于纯数据驱动方法 

但是训练和推理复杂度随规模增长快 (难以并行)，针对算法定制 (难以通用) 

 

 

 

 

 

解决思路 2/5 

SE 最大 MU-MISO 预编码的样本复杂度和训练时间 

近 20 倍！ 
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➢ 最新趋势：“物理”成为高频词！— 物理信息机器学习/神经网络 (PIML/PINN)  

PIML 的思想：机器学习/神经网络 + 物理定律/原理/约束 

PIML 的动机：突破传统物理领域中数值和学习方法的困境 

受关注的原因：痛点突破 —— 解决传统数值算法算不动、建模难的问题 

解决传统学习方法样本多、泛化弱的问题 

顶刊加持 —— Nature/Science/ICLR/NeurIPS 等相关论文爆发 

根据 Nature Reviews Physics 综述[1]： 

物理知识嵌入方式 相应的 PIML 方法               特点 

学习偏置 损失函数中加入物理约束项 最灵活，PINN 采取这种方式 

观测偏置 数据本身反映物理规律 最简单，但需要大量数据 

结构偏置 DNN 架构中引入物理知识 满足物理约束，但设计比较复杂 

解决思路 3/5 
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通信“信息”机器学习 (CIML)与 PIML 理念一致，但独立发展 

通信知识：物理 + 数学 + 统计 ➔ 利用知识的方法与 PIML 不同 

理念：把领域知识融入学习模型的设计、训练或推理过程 —— 

在不降低学习性能的前提下降低样本/计算/存储/能量/通信代价、提高泛化能力 

把传统 DNN 的黑盒化设计灰盒化 

知识：静态/动态数学模型、数学性质… 

物理：如微分方程、守恒定律（如质量/动量守恒）、对称性（如平移/旋转/标度不变性） 

通信：如山农公式、优化问题、最优解/数值算法结构、对称性（如置换等变/不变性） 

通信知识嵌入方式 可利用的通信知识举例             相应的 CIML 方法举例 (怎么学) 

学习偏置 优化目标/约束、接收信号模型 无监督深度学习 

观测偏置 置换性、相位不变性、服务/竞争关系 预/后处理、图模型构建 

结构偏置 空口策略性质、数值算法结构 GNN/GFormer、深度展开、算法同构 

解决思路 4/5 
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CIML，除了“怎么学才高效”还有“学什么才好学”— 学习方法 vs 待学映射 

例如：对于 MU-MISO 线性预编码 

纯数据驱动方法的待学策略为𝐕 = 𝑓(𝐇)    → 难学习、难泛化[2] 

一种模型驱动方法待学策略为{𝐏, 𝚲}= 𝑓(𝐇) →  

又如：对于两类“端到端”预编码 

联合优化信道获取与预编码的待学策略应该为𝐕 = 𝑓(𝐑𝟏, ⋯ 𝐑𝑻𝒐)  

即从导频时间序列到预编码的映射。因为信道获取与预编码的优化目标不同 → 

分别学习信道获取策略和预编码策略导致导频较短时 SE 较低 

联合优化模拟与基带预编码的待学策略应该为𝐕RF = 𝑓RF(𝐇)与𝐕BB = 𝑓BB(𝐇eff)[3] 

即从信道到模拟预编码的映射、以及从等效信道到基带预编码的映射。 

因为模拟和基带预编码优化的约束不同，且 WBB = 𝑓BB(H，𝑓RF(H))  → 

若直接学习{𝐕RF,𝐕BB}= 𝑓HY(𝐇)，则𝑓RF(•)被重复学习两次、导致学习效率低！ 

𝑽⋆ = (𝐼𝑁 +
1

𝜎2
𝐇H𝚲𝐇)

−1

𝐇H𝐏
1
2

     

解决思路 5/5 
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无线领域知识 — 种类繁多：优化问题、数值算法、关系先验、策略结构… 

视角：I-O关系 — 空口策略为高维函数Y = 𝑓1(X)，神经网络为高维函数族Y = 𝑓2(X, Θ)  

例如：大量空口策略存在一种尚未被广为认知的数学性质 — 对称性[4,5,6]  

机理：集合元素无序 → 集合上函数的置换 (PE) 性质 — 高维函数的对称性质 

集合上的函数：Y = 𝑓(X), 其中 X 和 Y∈RM1ⅹM2ⅹ…MS是 MS 维张量 

       集合元素的输入特征 X → 集合元素的输出特征 Y 

一维对称函数，如 SISO 多用户功率分配 p = f (h)，— 向量 → 向量，对应用户集合 

二维对称函数，如 MU-MISO 预编码 V= f (H) — V∈C NⅹK → H∈C NⅹK，对应天线和用户集合 

高维对称函数，如功率/RB 分配/调度/接入、MIMO 预编码/检测器、信道估计策略 — 张量→张量，

对应于天线、RF 链、用户、载波、小区等集合，满足多个集合导致的置换性质 

核心技术 — 无线知识 1/4 

𝒚 = 𝒙𝟐 
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两类集合：常规集合{1, 2, ..., K}、嵌套集合{{1₁,...,N₁}, {1₂,...,N₂}, ..., {1M,...,NM}}(两层/多层) 

集合关系：独立(independent) 、相关(dependent) 

集合个数：从单集合到六集合（目前已发现） 

 

 

 

           

两集合问题实例：(a) MU-MISO 预编码, (b) CoMP-JT, (c) D2D 功控, (d)多小区功率分配 

  对应的置换性质：  

  

核心技术 — 无线知识 2/4 
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[7] 

➢ 单集合上函数的结构 (四个基函数) 

常规集合 — 两个Arbitrary PE (APE)函数： 

  

 

嵌套集合— 两个Nested PE (NPE)函数： 

 

 

➢ 多集合上函数的结构(不唯一)，一种按照维度进行分解的结构 —— 

维度递归结构：维度个数 → 集合个数 → 递归次数 

各集合类型 + 集合间关系 + 元素间关系 → 各维度上的基函数 

I 型 APE/NPE 函数 — 常规处理函数 

II 型 APE/NPE 函数 — 注意力处理函数 

核心技术 — 无线知识 3/4 
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又如：混合预编码策略存在相位不变性[8] 

原因：目标函数与约束都与复数模值有关 

 

 

 

 

再如：信道估计策略存在相对位置依赖性 

可以证明：对于空间相关信道，hUL= f (r)在天线维度不满足置换等变性 

单用户信道的协方差矩阵依赖于天线的相对位置 —— 均匀线阵为ToepLitz矩阵 

，  

LMMSE估计策略f (r)=Wr，W         ，近似满足相对位置依赖性 

核心技术 — 无线知识 4/4 
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融入通信知识的系统化方法： 

学习偏置：例如有/无模型无监督深度学习[9.10,11] —  

可以利用优化目标/约束函数构成拉格朗日函数满足 QoS 约束 

可以利用显式/部分显式的目标/约束函数消除/减少与环境的交互 

可以解决联合优化多个模块（如调度+预编码）的端到端学习问题 

观测偏置：例如样本预处理/后处理、图构建 —  

可以利用无线策略的置换性质对样本/决策变量排序从而消除冗余样本[5] 

可以利用无线关系先验构建图模型从而使 GNN/GFormer 利用这类先验[6-8,12]： 

从环境参数与决策变量维度、优化目标与约束、服务与竞争关系中分析集合 

→ 图中的顶点、边及其类别与相应特征 

核心技术 — 学习与观测偏置 

DRL 

难解决 
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结构偏置：两类面向可扩展、可泛化和多任务等挑战发现并利用通信结构的方法  

策略性质： 

思路：利用空口策略数学性质限制 DNN 结构，如设计与策略置换性质匹配的 DNN[2,12~15]  

优点：训练开销较小、推理复杂度较低、维度可泛化、结构可解释 

假设空间较小 → 达到同样性能时降低 DNN 空间/样本复杂度/提高 DRL 收敛速度 

某维度可置换 → 该维度有可能扩展和维度泛化 

如 MU-MISO 预编码满足 2D-PE，天线和用户置换 → N!K!个等价解 

应设计 DNN 只表示 2D-PE 函数族 

如果 DNN 与策略置换性质失配会如何？ 

FNN 最灵活、能表示 2D-PE 函数族 → 效率低 

Transformer (有位置编码)不满足置换等变性 → 性能差 

CCNN 能表示平移等变函数族，也包含 2D-PE 函数族 → 效率低 

核心技术 — 结构偏置：策略性质 1/3 

最优策略 

GNN 

CCNN 

FNN 



                                                             北京航空航天大学电子信息工程学院 杨晨阳 

 

15 

方法：识别无线问题中的集合（个数、类别、关系）→ 确定无线策略的置换性质[6] 

➢ 设计单任务置换网络 

FNN — 根据置换性质设计参数共享[6,13,16,17] 

GNN — 根据集合建模图 + 根据顶点与边的类别设计函数共享[12] 

Transformer — 根据集合设计词元/注意力 + 根据置换性质设计参数共享[18] 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

GNN 

的 

系统化

设计 

框架 

核心技术 — 结构偏置：策略性质 2/3 
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➢ 设计多任务网络 

 学习满足多种置换性质的多个空口策略[19] — 基于置换性质间关系进行组合式设计 

机理： 

1）满足不同 PE 性质 DNN 的假设空间存在包含关系 —— 

例如：F_ind.3D-PE ⊆ F_ind.2D-PE ⊆ F_partial-nested 2D-PE ⊆ F_1D-PE 

2）DNN的PE性质取决于假设空间最大那一层的PE性质 

方法： 

设计基本模块满足单+双集合上函数的PE性质 —— 

有无参数共享的注意力模块和FFN模块、以及输出模块 

➔ 主要考虑 ≦ 两集合的无线问题，复用7个模块，适配10种PE性质，覆盖>30种无线策略 

 学习满足多类不同性质的多个空口策略 — 基于时空频维度分解进行组合式设计 

核心技术 — 结构偏置：策略性质 3/3 
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算法结构： 

思路：把算法“求解路径”中变量间的依赖关系“翻译”为 DNN架构[7,20] 

优点：训练开销小、维度可泛化、适于有/无置换性质的策略 

方法：算法同构[7] (置换性相关的共性结构)，算法启发[20-22] (置换无关结构) 

➢ 单任务DNN-1：算法同构 —集合上函数结构 → 重写迭代算法、引入可训练处理/合并器 

 

 

 

 

 

 

谱效最大 MU-MISO 预编码 

重新表述 WMMSE 算法： 

1. 两次递归，满足两个维度

的 PE 性质 

2. 仅在产生干扰的维度上计

算注意力 

— 2nd递归处理器与合并器

可训练、天线和用户共享 

— 同一问题多个算法可表述

成相同形式 

— 适于能效最大等其他问题 

核心技术 — 结构偏置：算法结构 1/3 
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➢ 单任务DNN-2：算法启发 — 分析并借鉴迭代算法的更新方式 

 

GCN(第𝒌 𝒏个边表示)与无位置编码/无解码器 Transformer(第𝒌 个 token 表示)的更新方程： 

 

 

 

谱效/log 谱效最大预编码 GD 算法第 k 个用户预编码向量的第 l 次迭代方程： 

 

 

→ 梯度启发 GNN(第𝒌个用户顶点与第𝒏个天线顶点间第𝒕个边表示)的更新方程[21]： 

 

 

 

UE
k
对 UE

i
的干扰  UE

i
受到的干扰   UE

i
的接收功率 

核心技术 — 结构偏置：算法结构 2/3 

举例：学习 MU-MISO 预编码的 DNN 注意力处理函数的具体结构？ 
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➢ 多任务DNN 

方法：寻找不同问题数值算法结构的共性[23] 

 

 

 

 

 

交替优化多种变量，更新不同系统每种变量的迭代方程结构相同(如更新模拟预编码)： 

 

 

 

核心技术 — 结构偏置：算法结构 3/3 

举例：学习不同系统 (有/无 RIS 的 MIMO/MISO)多用户预编码的 DNN 

不同系统的变量集合、预编码和 Q 的形式及约束不同，如 —— 

MU-MISO 混合预编码：  

RIS+MU-MISO 混合预编码：  
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可扩展：复杂度~系统规模 

 

 

 

 

 

 

 

 

效果验证 — 结构偏置：可扩展 1/3 

MU-MISO 预编码的学习性能和推理时间[20] 

Model-GNN ： 算法 启 发 的

GNN，有用户间注意力机制 

传统 GNN：GCN，无注意力

机制 

深度展开：针对总功率约束下

SE 最大问题的 WMMSE 算法 

BNN：利用 MU-MISO 最优预

编码结构，只学习功率分配、

再利用公式重构预编码矩阵 

各 DNN 在所有场景下都用

1000 个样本训练 

Model-GNN 的网络规模几乎

不随 N 和 K 变化，训练时间

为秒级，传统 GNN 和深度展

开的训练时间随 N 和 K 快速

从分钟级增长到小时级 
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可泛化：无需再训练、在未见过的系统规模(PE+注意力)和分布(鲁棒无监督训练)下推理[21,24] 

 

 

 

 

 

 

 

 

MU-MISO 预编码： 

训练样本的系统配置 

𝑁 = 12,  K = 6 

效果验证 — 结构+学习偏置：可泛化 2/3 

MU-MISO 模数混合预编码的平均 SE：训练样本服从瑞利分布 

cyyang
高亮

cyyang
高亮

cyyang
高亮

cyyang
高亮
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多策略：多类型、多系统的可置换策略—— 

预编码 (MIMO/MISO/宽带/CB)、MIMO 检测、信道估计、功率分配/功控[19] 

每个策略仅需 100个样本，可泛化到未见过的小区/用户/天线数 

总参数量为 11.2k < 9 个单策略模型总和的 1/3、LLM 的十万分之一！ 

 

 

 

 

 

效果验证 — 结构偏置：多任务 3/3 
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融合通信知识AI的优势 

小数据、小模型 ➔ 强泛化、多任务   —— 并非是空想 

 降低大规模/高维问题的训练开销 

机理与机制部分可解释 

 预知设计效果、减少盲目尝试 

融合通信知识AI的挑战 

除了置换性质、如何在庞杂的知识中系统化地寻找其他先验？ 

如何系统化利用多种通信知识设计高效率更通用的智能空口？ 

总结与展望 
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Comments？ 

Questions？ 




