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摘要—变换器在解决无线通信问题方面显示出潜力，特别
是在通过上下文学习（ICL）的方式下，模型可以通过提示适
应新任务而无需更新模型。然而，先前基于 ICL的变换器模型
依赖于具有许多层的深层架构来实现令人满意的性能，导致了
显著的存储和计算成本。在本工作中，我们提出了化学ain Of
thOught Symbol dEtection (选择)，一种用于无线符号检
测的CoT增强浅层变换器框架。通过在隐藏空间中引入自回归
潜在推理步骤，选择 显著提高了浅层模型（1-2 层）的推理能
力，而无需增加模型深度。此设计使轻量级Transformer能够
达到与更深模型相当的检测性能，使其非常适合部署在计算资
源受限的移动设备上。实验结果表明，我们的方法优于传统的浅
层 Transformer，并且达到了与深层 Transformer相当的性
能，同时保持了存储和计算效率。这为在计算资源有限的无线
接收器中实现基于 Transformer 的算法提供了一个有前景的
方向。

I. 介绍

上下文学习（ICL）[1]是 Transformer [2]的一项基
本能力，允许模型通过基于输入-输出演示序列的条件
化来执行新任务，而无需进行参数更新。典型的 ICL提
示采用形式 (y1, x1, . . . , yn, xn, yn+1)，其中模型根据之
前的演示对 (yi, xi)和新的查询 yn+1预测 x̂n+1。已经证
明，在适当的条件下 [3], [4]，基于 ICL 的 Transformer
可以近似一类广泛的功能。

无线通信任务，如符号检测，自然与这种 ICL公
式相吻合。在块衰落信道中，随机信道状态在一个相干
符号块内保持不变。通过条件少量的导频信号对，基
于 ICL的 Transformer可以隐式推断出潜在的信道并
准确地检测后续符号。最近的研究表明，在这种范式下
训练的 Transformers可以在各种无线场景中实现接近
最优的性能 [5]–[7]。值得注意的是，[7]表明基于 ICL

的 Transformers可以灵活地在相干和非相干检测策略
之间进行插值。

尽管有这些优势，大多数现有的基于 ICL 的
Transformer 依赖于深度架构来实现竞争力性能。然
而，这样的深度模型引入了显著的计算和内存开销，使
得它们在资源受限的移动设备 [8] 上部署变得不切实
际。即使是在推理过程中，这些模型也遭受高延迟和能
源消耗的问题，这限制了它们在实时和低功耗无线系
统中的适用性。

为了解决这些挑战，我们借鉴了思维链（CoT）推
理 [9], [10]技术，该技术最初是为提高大型语言模型
（LLMs）的多步推理能力而开发的。CoT鼓励模型在
做出最终预测之前生成中间推理步骤，从而增强准确
性和可解释性。这种想法的扩展，例如 [11], [12]，表明
CoT可以在潜在嵌入空间中有效运行，无需显式的符
号输出。

最近，理论和实证研究表明，CoT推理可以显著
提高浅层 Transformer的表达能力，这些模型具有显著
较少的层数。例如，[13], [14]提供了形式化分析，表
明 CoT推理增加了仅解码器架构的功能容量。此外，
[15]表明即使单层 Transformer也可以通过自回归推理
来模拟多步梯度下降，突显了当浅层模型结构设计得
当时近似复杂映射的潜力。

受这些见解的启发，我们提出了选择 –化学ainOf
thOughtSymbol dEtection。选择 是一种增强上下文推
理的浅层 Transformer 架构（1-2 层），用于场景内无
线符号检测。据我们所知，这是首次将 CoT 推理整合
到基于 ICL 的 Transformer 中以应用于无线领域的研
究工作。通过在 Transformer 的潜在空间中引入中间
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推理步骤，选择 显著提高了浅层模型的表现力，而无
需增加其深度。广泛的实验表明，选择 一直优于传统
的浅层基线，并且达到了更深模型的准确性，同时大大
降低了存储和计算成本，使其非常适合边缘部署。这项
工作的关键贡献是：

• 我们提出了选择 ，一种用于上下文无线符号检测的
CoT增强浅层 Transformer，以极小的深度实现了强
大的性能。

• 我们引入了一种训练策略，该策略能够在没有显式监
督的情况下实现潜在推理。

• 我们通过广泛的实验表明，CoT推理显著提高了浅
层变压器的表达能力和检测准确性，同时保持了较低
的计算开销。

II. 无线系统模型

我们考虑一个窄带单输入单输出（SISO）通信系
统，该系统在块衰落信道上运行，遵循标准公式化 [16]。
复数信道系数 h ∼ PH 在每个相干块中的 T 个符号周
期内保持不变，并且在不同的块中独立同分布（i.i.d.）
采样。时间 t处接收到的信号建模为：

yt = hxt + zt, (1)

其中 xt ∈ X 是从调制星座图中均匀随机采样的发送符
号。噪声项 zt被建模为加性高斯白噪声（AWGN），来
自分布 zt ∼ CN (0, σ2)。平均发射功率被归一化为 1，
即，E[‖xt‖2] = 1，并且假设信道的方差也为 1，从而导
致接收信号信噪比（SNR）为 SNR = 1

σ2 .

在每个长度为 T 的连贯块中，前 k 个符号被指定
为导频符号，这些导频符号为发射机和接收机所知晓。
这些导频对 (yi, xi)作为上下文信息，有助于推断底层
信道状况。目标是仅使用接收到的信号和导频参考来
检测剩余的 T −k个数据符号，而不依赖于显式的信道
估计。

III. 基于 ICL的符号检测

A. 基于 ICL的符号检测公式

我们将无线符号检测公式化为 ICL范式下的回归
任务。在此设置中，模型基于一系列 pilots 示范示例预
测新查询输入的传输符号，而无需更新其参数。

每个检测任务 τ 由一个潜在信道系数 h和噪声水
平 σ2 定义，这些是从联合任务分布 Pτ = PHPσ2 中抽

取的。接收器没有直接了解具体任务实现 τ 的知识，必
须完全从观察到的导频对推断相关信道状态。给定一
个固定的任务 τ，先验配对 (xi, yi)和查询 (xt, yt)对于
t = k+ 1, . . . , T 都是 i.i.d. 抽样的。我们将先验上下文
表示为：

Dτ
k = {(y1, x1), . . . , (yk, xk)}, (2)

其中每个 (yi, xi)是在相同任务 τ 下的收发符号对。给
定一个新的查询观测值 yt, t = k + 1, . . . , T，模型通过
一个学习到的函数 f 预测相应的传输符号：

x̂t = f(Dτ
k , yt). (3)

模型使用 k 个导频符号的性能通过均方误差
（MSE）进行评估，该误差是在任务分布上取平均值：

MSEk = Eτ∼Pτ
E(Dτ

k ,yt)|τ
[
‖xt − f(Dτ

k , yt)‖2
]
. (4)

除了 MSE，我们还使用 k 导频符号评估符号误
差率（SER）：

SERk = Eτ∼Pτ
E(Dτ

k ,yt)|τ [P(x̂t) 6= xt] . (5)

由于 Transformer具有连续值输出，我们添加了一个最
近邻投影操作，其形式定义如下：

P(x̂t) = arg min
x′∈X

‖x̂t − x′‖, (6)

其中 X 表示调制星座集。此投影选择与软估计 x̂t在欧
几里得距离上最接近的星座符号。

B. vanilla 在上下文中的符号检测

我们介绍如 Figure 1所示的基于 ICL的符号检测
基线架构，遵循 [5], [6]。该模型接收一个展平的序列，
包含 k个试点演示，其中第 i个演示由接收到的符号 yi

及其对应的传输符号 xi 组成，随后是一个新的查询符
号 yt，需要预测其传输符号 xt对应于 t = k+1, . . . , T。
每个复数符号被分解为其实部（I）和虚部（Q），并表
示为一个实值交错的 I/Q 序列。
输入序列首先通过输入标题映射到一个更高维度

的嵌入空间。得到的嵌入随后由因果性的变压器主干
进行处理——通常由多个堆叠的解码器层组成（如我
们在实验中使用的 GPT-2）——其中遮蔽自注意力确
保每个位置只能关注前面的标记。最后，查询位置的隐
藏嵌入通过输出头部传递以生成一个连续值符号估计
x̂t ∈ C。



图 1. 原味上下文符号检测架构。输入头嵌入飞行员对和查询。因果 Trans-
former 在掩码自注意力下处理嵌入序列，输出头从其最终嵌入预测查询符
号。

IV. 增强的上下文符号检测

为了减少内存和计算需求，使基于 Transformer的
无线符号检测能够在资源受限设备上实现，我们需要减
小 Transformer的规模。然而，直接减少深度通常会导
致推理性能不佳。为了解决这个困境，我们提出了选择
，这是一种在查询位置的隐藏空间中结合自回归潜在推
理步骤（称为想法）的CoT增强浅层Transformer架构，
如 Figure 2所示。受到 [12]中潜在 CoT机制的启发，
选择 通过在生成最终预测之前迭代地精炼查询嵌入的
一系列思维步骤，直接将多步推理嵌入到 Transformer
的隐藏空间中。这种方法允许浅层 Transformer（只有
1或 2层）模拟更深层 Transformer的推理能力而不增
加模型深度，提供了一种存储和计算效率高的解决方
案，非常适合边缘设备部署，并完全保留了标准 ICL输
入输出结构。

图 2. 架构为选择 。输入头将试点演示和查询符号嵌入到潜在空间中。浅
层 Transformer主干通过因果遮罩处理序列。在查询位置，C 潜在思想嵌入
ẽ1
t , . . . , ẽ

C
t 通过隐藏空间内的自回归反馈生成。最终的思想 ẽC

t 经过输出头
传递以产生符号估计 x̂t。

A. 模型架构

选择 的整体结构保持标准的 ICL 框架，其中输
入序列由先导演示后跟查询符号组成。输入首先通过
输入标题嵌入，然后由具有掩码自注意力的浅层因果
Transformer 进行处理，以尊重顺序排序。
关键创新在于查询位置。与传统的 ICL 直接从

Transformer输出进行预测不同，选择 引入了 C 个潜
在思维步骤，在此期间逐步优化查询嵌入。在每个推
理步骤 j = 1, . . . , C 中，查询嵌入会关注整个输入序列
——包括演示飞行员和查询本身——以及之前的思维
嵌入：

ẽjt = Transformer
(
Dk, yt, ẽ

1
t , . . . , ẽ

j−1
t

)
, (7)

其中 Dk 表示 k 个飞行员配对，而 yt 是接收到的查询
符号。经过 C 次潜隐推理后，仅将最终的思维 ẽCt 通过
输出头部产生软符号估计：x̂t = OutputHead(ẽCt ).
值得注意的是，中间思想 ẽ1t , . . . , ẽ

C−1
t 被保留为无

监督，允许模型自由探索潜在的推理轨迹。监督仅应用
于最终预测 x̂t，鼓励有效多步推理的出现，而无需在
中间步骤进行明确指导。

该设计的一个关键优势是其与广泛采用的无线系
统 Transformer模型完全架构兼容。潜在的 CoT机制
可以无缝集成到现有的 ICL管道中，无需更改输入或
输出结构，提供了一种简单而强大的方法来增强推理
深度，同时保持适合边缘部署的轻量级足迹。

B. 训练方法论

1) 数据生成: 训练数据是根据 Section II中描述
的模型合成生成的。为了增强鲁棒性，每个训练样本都
通过从指定范围内均匀采样的信噪比进行模拟：在我们
的实验中，对于 16QAM为 25 – 35 dB，对于 64QAM
为 30 – 45 dB。这使模型在训练期间暴露于多样的信
道条件。评估是在固定信噪比值下进行的，以确保跨方
法的一致基准测试。

2) 潜在的 CoT训练和损失设计: 选择 的训练目
标遵循其自回归潜在推理机制，在每个查询位置 t，模
型生成 C 个潜在想法并从最终想法 ẽCt 输出符号估计
x̂t。监督仅应用于每个查询的最终预测，而中间想法保
持无监督状态。



给定完整的输入序列的 T 演示对，整体训练损失
被定义为所有查询位置上的MSE损失之和：

LMSE =
T∑

t=1

E
[
‖xt − x̂t‖2

]
, (8)

其中 x̂t通过以下方式获得：

x̂t = OutputHead(ẽCt ). (9)

不对外部中间思维 ẽ1t , . . . , ẽ
C−1
t 应用显式损失，允许模

型在没有外部约束的情况下自由探索其潜在推理轨迹。
此设计鼓励有效多步推理模式的出现，使浅层架构能
够以最小的模型深度实现高检测精度。

C. 参数效率和模型紧凑性

选择 架构设计为高度参数高效，采用仅包含 1或
2层的浅 Transformer主干网络，嵌入维度为 d = 32，
并有 4个注意力头。潜在思想的数量 C 设置在 1到 4
之间，导致总参数数量约为 27, 000。
相比之下，来自 [7]的 Transformer基线模型使用

了 L = 8 层，d = 64 嵌入维度和 h = 8 注意力头，
产生了大约 0.42百万个参数。尽管如此，模型大小减
少了十倍接近，选择 实现了可比的检测性能，这将在
Section V中显现，它通过利用潜在的 CoT推理来增强
浅层架构的表达能力。这种紧凑的模型足迹直接转化
为更低存储需求和减少内存消耗，为无线通信系统中
边缘设备部署提供了一种实用的解决方案，在这些系
统中，硬件资源通常受到高度限制。

D. 通过 KV缓存提高计算效率

另一个重要的特性是，尽管选择 每个查询引入了
C 个自回归潜在推理步骤，但由于使用了键值（KV）
缓存 [17]——这是 GPT-2 等 Transformer 架构中的标
准优化方法，相关的计算开销仍然很小。
潜藏的CoT推理循环在选择中完全兼容因果掩码

自注意力。在每个思维步骤 j 中，查询嵌入 ẽjt 会关注
整个输入序列（包括试点演示和查询）及其先前的思维
嵌入 ẽ1t , . . . , ẽ

j−1
t 。至关重要的是，因为输入标记和较

早的想法在整个推理过程中保持不变，它们的关键和
值投影可以预先计算、存储并重复使用。在每个新步骤
中，模型只需计算最新想法的投影并对缓存的关键和
值执行注意力操作。这使得多步潜藏 CoT过程能够以
与延长序列上的单次前向传递相当的效率运行。

结合浅层 Transformer主干（1或 2层）和适度的
链长度（C = 1到 4），KV缓存使选择 能够在推理过
程中支持表达性的多步推理，同时保持较低的计算成
本。这种潜在 CoT推理与缓存之间的协同作用确保了
选择 仍然适合部署在资源受限的无线边缘设备上。

V. 实验

A. 实验设置

我们在瑞利块衰落信道模型下评估了选择 在单输
入单输出符号检测任务中的表现，该信道模型描述于
Section II 中。传输的符号均匀地从给定的调制星座
（16QAM或 64QAM）中抽取，每个相干块包含 T = 11

个符号。模型训练遵循在 Section IV-B中概述的合成
数据生成程序。在评估过程中，我们测试了固定信噪比
水平下的性能，同时变化导频符号的数量 k 和潜在推
理步骤的数量 C ∈ {1, 2, 3, 4}对于选择 。性能通过均
方误差（MSE）和符号误码率（SER）进行评估，定义
见 Section III-A。连续符号预测 x̂t 使用最近邻映射投
影到最近的星座点以计算 SER。所有结果都在每个配
置下的 10,000个独立生成的测试任务上取平均值，以
确保统计可靠性。

B. 基线算法

我们将选择 与代表性基线进行了比较。为保持一
致性，所有模型均使用 32维的嵌入维度和 4个注意力
头。仅改变Transformer层数量以评估在普通 ICL和选
择 模型中深度的影响。

a) 原味 ICL: 该基线遵循在 Section III-B中
描述的标准 ICL 架构，其中 Transformer 直接将输入
上下文（先导演示和查询）映射到符号估计值，而不进
行潜在的 CoT 推理。为了研究模型容量的影响，我们
评估了具有不同深度的 Vanilla ICL Transformers：1
层、2 层 和 4 层。这些模型与选择 具有相同的输入输
出结构，并作为公平比较的非-CoT 基线。

b) 最小均方误差估计器: 我们实现了最小均
方误差（MMSE）估计器 [16]作为参考基线，提供了
Rayleigh 块衰落模型下 MSE 的理论下界。此估计器
假设已知信道分布 h ∼ CN (0, 1) 和高斯白噪声 zt ∼
CN (0, σ2)，但不知晓瞬时信道实现。给定导频信号x1:k、
接收序列 y1:k 和查询 yk+1，MMSE估计对应于条件均



值估计器（CME）。传输符号 xk+1 = x的后验概率与
每个 x ∈ X 成正比，比例关系为高斯似然：

P(xk+1 = x | y1:k+1, x1:k) ∝
1√

|det(C(x))|
exp

(
−1

2
yH
1:k+1C

−1(x)y1:k+1

)
.

(10)

其中协方差矩阵 C(x)由下式给出：

C(x) =
1

2
X1:k+1X

H
1:k+1 + σ2Ik+1, (11)

且 X1:k+1 包括了 k 导频符号和位置 k + 1处的候选者
x。最小均方误差估计是通过星座图的加权和获得的：

x̂MMSE
k+1 =

∑
x∈X

x · P(xk+1 = x | y1:k+1, x1:k). (12)

此预言机提供了在均方误差损失下的最优连续预
测，并作为评估基于学习的模型如选择 的参考。

C. 结果与分析

1) 符号检测性能: Figures 3a and 3b 报告了在
不同导频长度下，选择 在 16QAM（30 dB SNR）和
64QAM（40 dB SNR）的 SER。我们将浅层选择 模型
（1 – 2 层）与隐式推理步骤 C = 2, 3, 4相比较，对比
了使用 1、2 和 4 层 Transformer 的普通 ICL 基线模
型。所有模型共享相同的 ICL 设置，仅在架构深度和
隐式 CoT 推理的使用上有所不同。
结果表明，潜在推理显著提高了性能，特别是在浅

层模型中。在 16QAM (Figure 3a)上，一个具有 4个
推理步骤的单层选择 模型比其普通版本 SER降低了
超过 50%。此外，一个两层选择 模型通过两个步骤匹
配了四层普通 Transformer的表现，这表明潜在推理有
效增强了模型的表现力而无需增加深度。
在更具挑战性的 64QAM任务 (Figure 3b)中，这

种趋势持续并增强。一个包含 3步的 2层选择 模型接
近了 4层基础模型的表现，同时始终优于 2层基线模
型。这些发现证实了潜在的 CoT推理能很好地扩展到
更高阶的调制，并使紧凑型模型保持高检测精度。

2) 思想精炼动力学: 为了深入了解选择 如何在极
浅的架构深度下实现强大的性能，我们检查了其潜在
推理过程的内部进展。具体来说，我们在 30 dB SNR
下针对 16QAM 检测任务分析了一个具有 C = 4个潜
在步骤的 1 层选择 模型。此分析旨在可视化模型在推
理过程中如何在其潜在思维序列中完善其预测。

(a) 16QAM 在 30 分贝信噪比下。

(b) 64QAM 在 40 dB 的信噪比下。

图 3. 符号错误率与导频序列长度的关系对于选择 和普通 ICL 模型。选择
模型在较少的层和推理步骤下表现出强大的性能。

如 Section IV-B所述，监督仅应用于最终输出——
中间思维没有直接的损失反馈。为了检查它们的行
为，我们在推理时通过将每个查询位置的中间嵌入
ẽ1t , . . . , ẽ

4
t 传递到共享输出头来展开潜在的推理轨迹。

然后使用 MSE 和 SER 指标评估每一步产生的软符号
预测。

如 Figure 4所示，MSE 和 SER 都随着 CoT 步骤
稳步下降。第一个潜在想法提供了相对误差较高的粗
略近似。后续步骤逐渐纠正早期的不准确之处，其中最
大改进发生在第一步和第二步之间。超过这一点后，性
能提升减少——表明单层主干的表示能力已经接近饱
和。值得注意的是，在 Figure 4a中最终步骤的 MSE
接近 MMSE 预言机，尽管由于架构限制仍存在较小的
性能差距。

这一展开分析说明选择 自主地学习将其潜在空间
组织成一个有效的多阶段优化过程。即使没有中间监
督，模型也能发现一条逐步提高预测准确性的推理轨



(a) 中间思想的均方误差与MMSE最优估计器。

(b) 中间思想的符号误差率。

图 4. 在 30 dB 信噪比下，针对具有 C = 4 的 1 层选择 模型，在不同
CoT 步骤中展开的性能，使用 16QAM。每条曲线对应于在每个查询位置评
估的不同潜在思想。尽管仅在最后一步进行监督，但该模型显示出一致的内
部完善。

迹——完全由最终步骤的损失反馈驱动。这些结果强
调了隐式 CoT在紧凑型 Transformer模型中实现结构
化内部计算的能力。

3) 参数和计算效率: 为了验证选择 的轻量化特
性，我们将其参数量和推理效率与各种配置下的普通
ICL 基线模型进行了比较。如 Figure 5所示，普通 ICL
模型主要通过增加 Transformer 层数来提升性能——
例如，4 层的 ICL 模型超过 50,000 个参数。相比之下，
选择 只使用 1 或 2 层 Transformer 和少量潜在推理步
骤 (C = 2, 3, 4) 就能达到相当的检测精度，从而拥有
显著更少的参数。参数量随着较大的 C 在选择 中的轻
微增加来源于输入序列长度的扩展，这是由于隐含思
想嵌入的包含所致。这为位置编码和注意力投影增加
了极小的开销，并且仍然比增加模型深度要高效得多。
我们进一步通过测量在相同硬件条件下处理整个

测试集所需的时间来评估计算效率。如 Figure 5所示，
与相同层数的普通 ICL 相比，选择 仅引入了适度的推
理时间增加。这主要是由于自回归推理步骤所致。然
而，通过应用键值（KV）缓存技术（如 Section IV-D

中所述），我们有效消除了 CoT 风格自回归解码过程
中的冗余计算。因此，选择 在计算和准确性之间实现
了有利的权衡：运行时间略有增加带来了显著的性能
提升。

图 5. 不同模型配置下的参数数量和推理时间比较。

4) 综合分析: 总体而言，我们的结果显示选择 在
参数显著少于更深的 vanilla ICL 模型的情况下实现了
高检测准确性。通过引入少量自回归潜在推理步骤，选
择 使得浅层 Transformer 能够进行有效的迭代推理，
在各个步骤中优化预测。尽管增加了推理步骤，选择
仍然保持了计算效率。借助键值缓存，与深层 ICL 模
型相比，推理时间开销极小，同时提供了更高的准确
性。这些结果突出了选择 在模型大小和运行时间上的
效率，使其非常适合部署在资源受限的无线系统中。

VI. 结论

我们引入了选择 ，一种用于上下文无线符号检测
的轻量级 Transformer架构，通过自回归潜在推理步骤
增强了浅层模型。通过一系列内部思维嵌入来精炼预
测，选择在准确性及表达能力上取得了显著提升，而无
需增加模型深度。尽管其基础结构较浅，选择 在 SER
和MSE方面与更深的普通 ICL基线相比表现相当，同
时保持了参数数量大幅减少且推理高效的特点——尤
其是在结合键值缓存时更为突出。这些结果证明了将
潜在思维链机制整合到紧凑型 Transformer 架构中对
于无线接收器的有效性。选择 提供了一种可扩展且资
源高效的边缘部署解决方案，并为物理层通信任务中
的基于推理的推断铺平了道路。
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