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空中传输推理在多跳MIMO网络中的应用
Chenghong Bian, Student Member, IEEE , Meng Hua, Member, IEEE , and Deniz Gündüz, Fellow, IEEE

Abstract—一种新的空中传输机器学习框架在多跳多输入
多输出（MIMO）网络上被提出。核心思想是通过精心设计发射
节点的预编码矩阵，利用多个MIMO信道模仿全连接（FC）神经
网络层。采用一个名为原型网络的神经网络，该网络包含多个FC
层，并且每一层的神经元数量等于相应终端的天线数量。为了达
到令人满意的性能，我们基于自定义损失函数对PrototypeNet
进行训练，该损失函数由分类误差和潜向量功率组成以满足发射
功率约束条件，在训练过程中加入了噪声注入。然后通过求解一
个优化问题来获得每个跳转段的预编码矩阵。当天线数量有限时，
我们也提出了多块区的扩展方案。数值结果验证了所提出的空中
传输方案在功率约束下可以实现令人满意的分类准确性。结果显
示，在适度的信噪比（SNR）条件下，随着跳跃次数的增加，可
以获得更高的分类准确性。

Index Terms—空中传输、多跳、MIMO、图像分类。

I. 介绍

存在一种日益增长的趋势，即将计算与无线通信集
成起来以提升未来物联网 (IoT)网络的性能 [1], [2]。与
传统数字方案中计算和通信分离不同，空中计算 (OAC)
通过使用模拟传输实现了集成通信和计算 [3]–[6]。OAC
方案的一个关键优势是利用无线信号的传播原理将计算
负担转移到无线领域。例如，可以通过探索无线介质的
信号叠加特性来执行求和和多项式等线性操作，这些已
被广泛应用于联邦学习中 [3], [4]。
最近，边缘学习 [1]已经得到了广泛研究，在这种

情况下，节点参与机器学习任务并通过无线链路相互通
信。为了促进这一点，提出了空中神经网络（NN）的概
念，其中将无线信道的输出视为 NN的输出 [7]–[9]。例
如，[7]的作者通过利用可重构智能表面周围的无线传播
环境构建了一个用于调制分类问题的卷积神经网络。受
到多输入和多输出（MIMO）信道与预编码矩阵之间以
及全连接层之间输入-输出关系相似性的启发，[8]和 [9]
的作者开发了无线网络上的高效深度学习算法的 OAC
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方案。具体来说，在 [8]中，构建了一个OAC全连接层，
其中多个同步用户对其消息进行预编码并将其传递给目
标节点，形成了多输入单输出（MISO）系统。进行了系
统级验证，并且在 MNIST数据集上评估时实现了 92%
的分类准确率。然而，其性能受限于接收端的单一天线。
一个更复杂的OAC FC层在 [9]中基于MIMO信道考虑
了分割学习，其中 FC层是通过收发端的预编码和合并
矩阵构建的。梯度通过MIMO信道反向传播以更新预编
码矩阵，导致了大量的计算开销，这不适合低复杂度的
边缘设备。此外，这些工作集中在单跳场景。

为了填补这一空白，本文研究了多跳 MIMO 网络
上的 OAC机器学习。一个多跳MIMO网络类似于具有
多个全连接层的复数神经网络。我们首先设计了一个新
颖的 PrototypeNet，它由多个全连接层、功率归一化和
非线性激活函数组成，并使用定制的损失函数（分类误
差与潜在向量功率的组合）以端到端的方式进行训练。
获得 PrototypeNet权重以及信道状态信息 (CSI)后，通
过求解优化问题来获取每跳的预编码矩阵，目标是尽可
能准确地在空中近似 PrototypeNet的操作。这与 [9]不
同，在那里预编码和合并矩阵会随着神经网络权重一起
训练。数值实验表明，所提出的 OAC方案可以在功率
约束下实现令人满意的分类精度。结果还显示，即使是
在适度的信噪比值下，更多的跳数也能带来更高的分类
精度。虽然这种方法在空中部署 NNs时取得了成功，但
NN的宽度受限于发射机上的天线数量。为了克服这一
限制，我们提出通过时间传输每个输入样本的多个信道
符号。在所提出的方案中，高维输入被划分为几个低维
组件，每个组件由不同的预编码矩阵进行预编码。本文
表明，采用多符号传输可以显著提高分类性能，允许使
用有限数量的天线部署更宽的 NN。

II. 系统模型

我们考虑一个多跳 MIMO 网络上的图像分类问
题，但结果可以应用于 NN 执行的其他任务。一个由
S ∈ RC×H×W 表示的图像，其中 C、H 和 W 分别代
表图像的通道数、高度和宽度，在源节点（S）可用。每
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Figure 1: 多跳MIMO网络的流程图和 PrototypeNet。我们考虑一个N -跳MIMO网络，这相当于具有 (N +1)个
全连接层（包括终点节点处的一个）的PrototypeNet。在 (9)中定义的第二个损失函数L2用于训练PrototypeNet。

个图像 S 属于某个类别，可以通过一个 one-hot 向量
c ∈ RK 来表示，其中 K 是类别的总数。目标节点 (D)
希望检测图像的类别。然而，D无法访问该图像，并且
仅通过由 {R1, . . . ,RN−1}表示的 (N − 1)中继节点与 S
相连。源节点、目的节点和中继节点都配备了多根天线。
我们进一步假设每跳的信道状态信息在发射机处均可获
得。OAC多跳MIMO网络的流程图如图 1所示，具体细
节如下。
源节点通过函数 g(·)将输入图像 S转换为一个复值

向量，记作 s′1 ∈ CM1，此操作可通过二维平均池化实
现，其中M1表示源节点的天线数量。值得一提的是，我
们分别用Mi+1, i ∈ [1, N − 1]和MN+1 表示第 i个中继
节点和目的地节点的天线数量。然后，我们将幂归一化
（PN）应用于复向量 s′1以获得 s1，表示为：

s1 = (s′1 − µ1)/v1, (1)

其中 µ1和 v1分别表示 s′1的均值和方差，在训练过程中
记录下来。PN模块确保了 E [||s1||22] ≤ M1。源节点 S采
用预编码矩阵 F1 ∈ CM1×M1，传输信号记为 x1，可以表
示为：

x1 = F1s1. (2)

通过信道传输后，第一个中继节点 R1 接收到的信
号 y1 ∈ CM2 可以表示为：

y1 = H1x1 + n1, (3)

其中H1 表示源与中继 1 之间的信道，其每个元素是独
立同分布（i.i.d.）且遵循复高斯分布，即 CN (0, 1)，而n1

表示在中继 1接收到的噪声并满足n1 ∼ CN (0, σ2
1IM2

)。
在 R1处，接收到的信号 y1首先被馈送到非线性激

活函数 φ(·)中，该函数实现为一个复数ReLU函数。具体

来说，y1的实部和虚部都通过了标准的 ReLU函数。对
非线性激活输出应用功率归一化以生成 s2。我们强调，
PN层对于满足中继节点 R1 的功率约束是必不可少的。
然后，第一个中继节点的传输信号可以表示为：

x2 = F2PN(φ(y1)), (4)

其中，F2 是在 R1 处的预编码矩阵，而 PN 表示功率
归一化函数。我们注意到剩余的中继节点遵循相同的
程序，且在第 i 跳中的传输信号、信道状态信息和信
道噪声分别满足 E [||si||22] ≤ Mi、Hi ∈ CMi+1×Mi 和
ni ∼ CN (0, σ2

i IMi+1
)。

接收的信号 yN 在目的地首先被输入到复数 ReLU
函数 φ(·)中，并通过连接复向量的实部和虚部，将其转
换为一个 2MN+1 维的实值向量。经过 FC层 fc(·)并跟
随 softmax激活后，获得一个概率向量 p ∈ RK，其中 p

中最大元素的索引 k∗是最终分类输出。系统的分类准确
率定义为：

Acc(%) = E(1(k∗ = c∗)), (5)

其中，1(·)是指示函数，而 c∗表示正确的类别索引。在
下面的内容中，我们假设经过各个跳点的天线数量和噪
声功率是相同的，即M1 = · · · = MN+1 , M 和 σ2

1 =

· · · = σ2
N+1 , σ2，为了简化起见。

III. 方法论

在本节中，我们首先介绍所提方案的动机和训练方
法。然后，将展示获得预编码矩阵 {F1, · · · ,FN}的过程。

A. 原型网络

在提出的解决方案中，我们希望中继网络的第 i跳
作为目标神经网络的第 i层。如图 1所示，对于第 i跳的
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MIMO 信道实现，Hi，我们的目标是确定一个预编码矩
阵 Fi，使得在第 i个中继节点接收到的信号可以被视为
一个 FC 层的输出（不包括偏置项）。令Wi ∈ CMi+1×Mi

表示称为 PrototypeNet 的目标神经网络的第 i 层的权
重矩阵。第 i跳接收到的信号可以表示为：

yi = HiFisi + ni. (6)

由于我们希望中继网络的行为类似于 PrototypeNet，
因此问题可以被公式化为寻找 Fi 使得 HiFi 等同于
Wi。首先，我们将引入一种新的端到端优化算法来确
定 PrototypeNet的权重Wi，具体细节如下。
首先，我们构建了 PrototypeNet，如图 1所示，它

类似于多跳 MIMO 网络。特别地，PrototypeNet 和多
跳MIMO网络共享相同的变换函数 g(·)、PN模块以及
最终的 FC层 fc(·)。乍一看，PrototypeNet与标准图像
分类网络相同。然而，通过训练标准图像分类网络获得
的权重在部署到多跳 MIMO 网络时无法达到令人满意
的性能。这是因为标准网络没有考虑Wi, i ∈ [1, N ] 的
Frobenius范数。此外，在训练标准网络时不考虑信道噪
声，这会降低其在噪声信道中实现时的性能。
提出的 PrototypeNet 考虑了功率约束以及信道噪

声。对于第 i个节点，在生成复向量 si如同 (1)中所示，
下一个节点的输出 yi得到如下：

yi = zi + ni, (7)

其中我们定义了 zi , Wisi。直观上，存在一个功率消
耗 zi与分类准确性之间的权衡：当 ‖zi‖22较大时，噪声
ni可以忽略不计，并且对准确性的影响很小。另一方面，
当 ‖zi‖22较小时，噪声占主导地位并且性能显著下降。
为了实现功率和分类准确率之间的权衡，我们考虑

使用两种损失函数来训练 PrototypeNet：

L1 = −
K∑

k=1

ck log(pk) +
λ

N

N∑
j=1

‖Wj‖2F , (8)

and L2 = −
K∑

k=1

ck log(pk) +
λ

N

N∑
j=1

‖zj‖22, (9)

其中 λ 平衡了两个损失函数的功率和分类准确率。请
注意，L1的第二项，即 λ

N

∑N
j=1 ‖Wj‖2F，最小化权重的

Frobenius范数，这类似于广泛使用的权重正则化项以避
免过拟合。在这种情况下，该项隐式地最小化了 zi的功
率。另一方面，第二种损失函数 L2 直接最小化 ‖zi‖22。
尽管通过模拟显示，使用 L2 训练 PrototypeNet会导致
更满意的结果。

Algorithm 1 优化第 i个预编码矩阵 Fi。

1: Input {Wi,Hi, S̃i, λ1, η, ε}; Output Fi

2: Initialize Fi = H−1
i Wi,

3: Objective Gp = ‖Wi −HiFi‖2F + λ1tr(S̃iF
†
i Fi)

4: while True do:
5: Calculate the gradient: ∇Fi = −2H†

i Wi +

2H†
i HiFi + 2λ1FiS̃i,

6: Update: Fi = Fi − η∇Fi,
7: New objective: Gc = ‖Wi − HiFi‖2F +

λ1tr(S̃iF
†
i Fi),

8: if |Gc −Gp| < ε then
9: Return Fi.

10: else
11: Gp = Gc.

最后，我们定义在 N 跳上的平均接收功率 Pr 为：

Pr =
1

N

N∑
j=1

‖zj‖22 =
1

N

N∑
j=1

‖Wjsj‖22. (10)

请注意，我们也对整个网络的平均发射功率感兴趣，定
义如下：

Pt =
1

N

N∑
i=1

‖Fisi‖22. (11)

然而，由于我们在训练 PrototypeNet 时无法访问 Fisi，
我们使用 Pr 来训练它，如 (9)中所示。

B. 计算 Fi

一旦获得 PrototypeNet 的权重，在每次网络状态
实现时，我们的目标将是确定预编码矩阵以近似 Proto-
typeNet的空中介入行为。以第一跳为例：由于H1在源
节点可用，将使用W1和H1来确定预编码矩阵 F1。

请注意，H1 的每个元素都服从独立同分布的复高
斯分布。可以证明，H1概率为一的情况下是满秩的。因
此，H1的逆矩阵总是存在的。可以通过简单最小二乘准
则来获得

F1 = H−1
1 W1. (12)

在这种情况下，由于我们有H1F1 = W1，相应的分类
准确率与 PrototypeNet 相同。然而，这种简单的做法未
能考虑到定义在 (11)中的发射功率消耗 Pt。特别地，F1

在 (12)中的轻微偏差可以在不牺牲分类准确性的情况下
显著降低功耗。为此，我们提出了一种替代方法来确定
F1，具体如下。
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我们制定了一个优化问题，目标是在消耗低传输功
率的同时实现高分类准确率。对于前者目标，由于W1

已经被优化，我们希望项 ‖H1F1 −W1‖2F 尽可能小。对
于第二个目标，我们感兴趣的是最小化所有 s1的传输功
率的期望值，即 E(‖F1s1‖22)。请注意，E(‖F1s1‖22)可以
表示为：

E(‖F1s1‖22) = E(tr(s1s†1F
†
1F1)) = tr(S1F

†
1F1), (13)

其中 S1 , E(s1s†1)和 tr(·)计算矩阵的迹。鉴于底层图
像分布 PS 未知，无法计算确切的 S1项。因此，我们通
过训练集的平均值来估计 S1：

S̃1 =
1

Ntr

Ntr∑
i=1

s1,is
†
1,i, (14)

其中 Ntr 表示训练集中图像的数量，而 s1,i 是与第 i个
图像对应的在 (1)中的变换输入。
最后，优化问题可以表示为：

min
F1

‖W1 −H1F1‖2F + λ1tr(S̃1F
†
1F1)︸ ︷︷ ︸

G

, (15)

其中 λ1 平衡了分类准确率和传输功率消耗。我们注意
到简单的解决方案 F1 = H−1

1 W1 可以被视为 (15) 在
λ1 = 0情况下的一个特例。容易证明优化问题是凸的，
可以通过梯度下降求解。具体来说，对于给定的H1 和
W1，F1按如下方式更新：

∇F1 = −2H†
1W1 + 2H†

1H1F1 + 2λ1F1S̃1,

F1 = F1 − η∇F1, (16)

其中，∇F1 表示 F1 的梯度，而 η 是步长。当目标函数
G的减小量，在 (15)中定义的，连续两步都小于 ε时，
优化过程可以终止。整体优化过程总结在算法 1中。我
们根据不同的统计信息 S̃i和信道实现Hi计算每跳的预
编码矩阵 Fi。优化算法的性能根据分类准确率和在 (11)
中定义的平均传输功率 Pt进行评估。

C. 多块传输策略

在一个实际场景中，中继节点将具有有限数量的天
线。这意味着 si的维度可能非常小，导致单次传输时分
类性能下降。在本小节中，我们将考虑每输入图像传输
J个信道输入，使得带有M 个天线的系统能够支持L维
度的输入，si。不失一般性，我们假设 L = JM。
为了描述系统操作，我们再次以源节点为例。生成 s1

后，源节点将其划分成 J个块，表示为 s1 = [s11, . . . , s
J
1 ]。

对于第 j 个块，信号 sj1由 F j
1 进行预编码。我们假设信

道矩阵H1 在 J 次传输过程中保持不变，第一个中继接
收到的信号可以表示为 yj

1 = H1s
j
1 +nj

1。通过堆叠接收
到的信号 J 个时隙，我们得到：

y1 = (IJ ⊗H1)diag(F 1
1 , . . . ,F

J
1 )s1, (17)

其中 ⊗表示 Kronecker 积，而 diag(·)表示一个对角矩
阵，其对角元素为矩阵 {F 1

1 , . . . ,F
J
1 }。

为了获得预编码矩阵，我们遵循在第 III-A和 III-B
节中讨论的相同程序。在训练阶段，对于每个跳段，神经
网络权重 J ,W j

1 ∈ CM×M 通过端到端训练获得。然后，
给定信道实现H1，我们类似地计算 F j

1 如同 (15):

min
F j

1

‖W j
1 −H1F

j
1 ‖2F + λ1tr(S̃j

1(F
j
1 )

†F j
1 ), (18)

其中 S̃j
1 表示 sj1(s

j
1)

†的期望，如同在 (14)中一样。
我们注意到，在考虑的场景中，带有M 个天线的情

况下，每跳有 JM2 个可学习参数，这比带有 JM 个天
线的情况要少，后者将使用 (JM)2个参数。

IV. 数值实验

在本节中，我们评估了所提出的多跳MIMO网络的
分类准确率和功耗 Pt 及 Pr。图像选自 Fashion MNIST
数据集，其中每个 28×28灰度图像属于K = 10类。除非
另有说明，我们考虑跳数为N = 2，天线数量为M = 49

以及噪声方差为 σ2 = 0.1。为了训练 PrototypeNet，我
们采用 Adam优化器，学习率为 5 × 10−4。epoch数和
batch大小分别设置为 200和 32。

A. 性能评估

在图 2(a)中，我们研究了 Pr与分类准确率的关系，
针对在 (8)和 (9)中提出的两种不同的损失函数。对应
不同损失函数的 PrototypeNet 是用不同的 λ 值进行训
练的。对于每个场景，不同的 λ值对应于准确性-平均功
率 (Pr) 折衷曲线上的不同点。可以看出，使用第二个
损失函数训练的网络，即 L2，严格优于使用 L1的情况，
这表明直接最小化目标功耗更为有效。因此，在论文的
其余部分，所有结果均基于 L2 作为损失函数。我们还
评估了一种替代方案，其中 PrototypeNet 在无噪声的
情况下进行训练，但在存在噪声的情况下进行测试。相
应的性能如图中虚线所示。观察到显著的性能退化，这
表明在训练期间考虑噪声是必要的。第 III节介绍的多块
传输策略也进行了评估。特别地，我们考虑每个节点有
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Figure 2: 所提方案在平均功耗方面的分类性能。(a) 使用不同损失函数、天线数量（M）和传输次数（J）的
PrototypeNet 获得的性能。(b) 具有不同跳数（N）的 PrototypeNet 的性能。(c) 多跳 MIMO 网络与直接预编
码基线相比的性能。

M = 7个天线的中继网络。自然，与M = 49天线相比，
这个网络会导致显著的性能下降，因为这将导致每层神
经元数量大大减少的神经网络。另一方面，当考虑在具
有M = 7天线的网络上每个输入图像有 J = 7次传输
时，分类准确性会显著提高。然而，它仍然劣于M = 49

的情况。这是因为M = J = 7设置可学习参数较少，并
且等效的神经网络架构更为受限。
在图 2(b) 中，我们研究了跳跃次数 N 对系统性

能的影响。与 N = 1, 2, 3 对应的不同的 PrototypeNet
架构使用不同的 λ 值进行训练。虚线代表没有噪声的
PrototypeNet架构所能达到的准确率上限。可以看出，
当N 较小时，准确率上限较低。这与直觉相符：对于较
小的 N，全连接层的数量较少，由于神经网络较浅，性
能受限。随着跳跃次数增加，准确率上限提升。我们还
观察到，在较低的 Pr下，较大的N 的 PrototypeNet 比
较小的N 的效果较差。这是因为当N 变大时，噪声在跳
跃中累积导致结果变差。然而，可以看到当 Pr 增加时，
PrototypeNet 的准确性接近其上限。
在图 2(c)中，我们通过将其与直接预编码基线进行

比较来概述所提出的方案在多跳 MIMO 网络中的有效
性，具体如下。对于第 i跳，信道实现Hi可以使用奇异
值分解（SVD）表示：Hi = UiΣiV

†
i 。发送器（Ri−1）

使用 Vi预编码 si并通过MIMO信道传输它。第 i次接
力 Ri 结合接收到的信号 yi 使用 U †

i 并应用最小均方误
差均衡生成 si的估计值：

s̃i = (Σ†
iΣi + σ2IM )−1Σ†

iU
†
i yi. (19)

然后对 s̃i进行功率归一化和预编码，以便通过第 (i+1)

跳传输。最后，目标节点估计 s̃N，将其输入到 fc(·)中，
然后通过 softmax 函数生成分类输出。我们可以观察图

2(c)发现当 Pt增加时，所提出的方案优于直接预编码基
线。还观察到使用 λ1 = 0.1可以获得更优性能。这是因为
非零的 λ1 值试图最小化传输功率，如第 III节所述。图
中的两条虚线分别表示通过无噪声的 PrototypeNet 使
用 N = 0和 N = 2全连接层获得的结果，它们分别作
为直接预编码和所提出方案的上限。
请注意，当 Pt > 5dB时，采用 λ1 = 0.1的所提出

方案优于基线，这验证了 PrototypeNet和算法 1中的优
化方法的有效性。

V. 结论

在这篇论文中，我们研究了一个在多跳MIMO网络
上用于图像分类的新型 OAC框架。对于每个跳跃，中
继处理其接收到的信号并计算预编码矩阵以模仿从端到
端训练的 PrototypeNet获得的 FC层。然后，通过求解
一个优化问题来获取每跳的预编码矩阵。我们进一步考
虑了一个具有有限数量天线的实际场景，并提出了一种
多块传输策略以显著提高分类性能。数值实验验证了所
提出的 OAC方案在多跳MIMO网络上的分类准确性效
果，并展示了多块传输策略的优势。
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