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前  言

无线人工智能是指内生于无线通信系统，通过机器学习等手段深度挖掘利用无线

数据和无线模型，由此形成的涵盖新型智能无线架构、无线空口、无线算法和无线应

用在内的人工智能技术体系。它主要包括：一是内生智能的新型空口，即深度融合人

工智能/机器学习技术，将打破现有无线空口模块化的设计框架，实现无线环境、资源、

干扰、业务、语义和用户等多维特性的深度挖掘和利用，显著提升无线网络的高效性、

可靠性、实时性和安全性，并实现网络的自主运行和自我演进。二是内生智能的新型

网络架构，即充分利用网络节点的通信、计算和感知能力，通过分布式学习、群智式

协同以及云边端一体化算法部署，实现更为强大的网络智能，支撑未来各种智慧应用。 

无线 AI自 2016年前后开始蓬勃发展，当前已掀起全球学术界和工业界的研究热

潮。IEEE通信学会启动“Machine Learning For Communications Emerging Technologies 

Initiative”，欧盟 Horizon 2020启动“智能网络与服务”6G研究项目，重点发展 AI增强

的通信与网络技术。欧美一批著名高校和企业研究机构均开展了大量的研究工作，部

分机构还推出了无线 AI 原型系统。国内主要高校和部分行业领先企业围绕无线智能

网络架构、无线智能空口、无线 AI算法、无线 AI数据集、无线语义通信等基础理论

和关键技术展开了深入研究和探索，并取得了丰富的成果，部分成果还完成了测试，

有效验证了无线人工智能的技术可行性和应用潜力，并初步形成了如下基本结论和重

要共识：

1）AI/ML能很好地表征和重构未知无线信道环境、有效跟踪预测反馈信道状态、

挖掘利用大状态空间内在统计特征，大幅度提升物理层信号处理算法的性能。

2）AI/ML 能够智能挖掘利用无线网络时空频通信、感知和计算资源，有效协调

干扰，实现多用户、多目标、高维度、分布式、准全局优化调度决策。

3）若干 AI/ML 架构能够很好地与无线网络拓扑、无线传输接入协议、无线资源

约束、无线分布式数据特征相适配，从而有潜力建构新型无线智能网络架构；在此基

础上进一步利用网络分布式算力和动态运力，自主适应无线网络分布式计算业务需求，

实现网络高效资源利用、自主运行和智能服务。

4）无线语义通信作为一种全新的智能通信架构，通过将用户对信息的需求和语

义特征融入通信过程，有望显著提升通信效率、改进用户体验，解决基于比特的传统

通信协议中存在的跨系统、跨协议、跨网络、跨人机不兼容和难互通等问题。
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5）无线数据隐藏结构特征复杂，跨时空分布式小样本问题突出，无线数据集的

构建、访问、训练、迁移及其隐私安全保障将显著影响无线 AI 系统的架构设计和算

法部署。 

无线 AI将是未来 6G中渗透性最强的核心技术之一，涉及空口、网络、协议和算

法的各个层面，也将深度影响感知、通信、计算、控制等网络功能，其性能潜力已得

到证实。相关研究成果在感知、预测、定位、跟踪、反馈、调度、优化、调控等方面

的应用潜力巨大，初步形成了未来标准化和产业化的基础，部分技术已在 R17、R18

中得到初步研究和应用。 

下一步宜深入探索无线智能通信系统在数据和算力需求、AI通信计算综合效能方

面的极限理论，重点推进无线智能网络架构、无线智能空口、无线 AI算法、无线 AI

数据集、无线语义通信等方面的标准化，着重解决如下核心难点：适用于无线的通用

AI架构、数据和算力约束的高效无线 AI算法，支撑 AI算法高效部署的无线协议，以

及无线 AI性能(界限)的精准分析预测等等。 
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第一章 引言

伴随着人工智能（artificial intelligence, AI）三大驱动力——算力、算法和数据相

关技术的不断发展，AI 技术正在人类社会中掀起新一轮的技术革命。特别地，作为

AI技术的一个重要研究方向，机器学习（machine learning, ML）利用了深度神经网络

（deep neural network，DNN）的非线性处理能力，成功地解决了一系列从前难以处理

的问题，在图像识别、语音处理、自然语言处理、游戏等领域甚至表现出强于人类的

性能，因此近来受到了越来越多的关注。

AI/ML技术发展的同时，无线通信系统也在持续高速发展中。第 5代移动通信（5G）

支持增强移动通信（enhanced mobile broadband, eMBB）、超高可靠低时延（ultra-reliable 

low latency communications，uRLLC）和海量机器类型通信（massive machine type 

communications， mMTC）等三大应用场景，而未来的无线通信系统必将向更大吞吐、 

更低时延、更高可靠性、更大连接数、更高频谱利用率等方向演进。已有的研究工作

表明，AI在复杂未知环境建模、学习，信道预测，智能信号生成与处理，网络状态跟

踪与智能调度，网络优化部署等许多方面具有重要的应用潜力[1]-[228]，有望促进未

来通信范式的演变和网络架构的变革，对 6G 技术研究具有十分重要的意义和价值。

由此催生了无线 AI技术的蓬勃发展。 

无线 AI将是未来 6G中渗透性最强的核心技术之一，涉及空口、网络、协议和算

法的各个层面，也将深度影响感知、通信、计算、控制等网络功能，其性能潜力巨大。

学术界和产业界围绕无线智能网络架构、无线智能空口、无线 AI算法、无线 AI数据

集、无线语义通信等基础理论和关键技术展开了深入研究和探索，取得了一系列重要

进展。

在 IMT-2030（6G）推进组的统一安排下，无线技术工作组无线 AI任务组就人工

智能技术在 6G 无线空口和无线组网中的应用开展了深入调研分析，以为下一步开展

相关研究提供指导和思路。本报告在对当前国内外的主要研究状况进行调研分析的基

础上，结合部分成员单位在无线 AI上的一些研究工作，对无线 AI的若干研究方向及

其关键技术进行了较为全面地分析和讨论，同时探讨了无线 AI 的难点、挑战和产业

化前景。
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第二章 基于AI/ML的物理层技术 

传统通信链路设计时，人们采取分而治之的方法，将各功能模块进行独立的设计

和优化如图 2-1 所示。在某些功能模块的设计和优化过程中，可能存在着性能损失。例

如，为了降低设计复杂度，将某些非线性处理简化假设为线性操作。又如，一些模块

的设计理论仍然缺失或难以分析，只能借助于启发式算法。此时，使用 AI/ML 方法替

换这些模块可以带来性能的提升以及处理时延的降低。这也是将 AI/ML 方法用于空口

技术设计的最直接方式。

图2-1 无线通信链路 

目前，AI/ML在无线物理层中的应用包括利用神经网络来取代传统发射机和接收

机中的基本功能模块，或者将物理层通信看作一个端到端的信号重构问题，并应用自

编码器概念来表示物理层通信过程，进行端到端通信的联合优化。目前现有的深度学

习网络大多数是基于这种方式的，使用标准的神经网络结构作为黑匣子并通过大量

数据进行训练[4][9][12][33][60]。训练标准的神经网络除了需要庞大的数据集之外，

还需要大量的训练时间。然而这些资源在某些情况下是极其稀缺的，尤其是在无线通

信领域。与数据驱动的方法相比，模型驱动深度学习方法基于已知的物理机制和领域

知识构建网络拓扑[5]。因此需要较少的训练数据和较短的训练时间，成为实现智能

通信的有效手段。基于此，研究模型驱动深度学习的无线物理层设计[6], 也是面向

6G 的智能通信发展提供理论支撑并指明技术方向的一大重要方式。一般构造模型

驱动深度学习的方法有以下三种：1) 将迭代算法形成信号流图；2) 将算法作为初始

化步骤，并将其与神经网络相结合；3) 模仿模型驱动方法中的传统结构。针对模型驱

动深度学习的无线物理层设计问题，研究者分别研究了基于模型驱动深度学习的大规

模 MIMO 信道估计[75][76]、信号检测[134]、信道译码[25][26]、CSI 反馈[85]和多用
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户预编码[7][8]。以下将会针对物理层的不同模块分别详细介绍基于这两种方式的各

种 AI/ML实现方案。 

2.1 基于 AI/ML 的无线环境建模与感知 

大部分现有无线环境建模的工作侧重于无线信道的建模。传统的随机信道建模[1]

归纳总结大量实测信道的统计特性，得到的信道模型主要用于为不同空口技术算法对

比提供一致的信道环境。随机信道模型归纳总结了信道的统计特性，然而无法提供特

定场景下的信道信息。另一种传统的信道建模方式为确定性信道建模[2]，它基于特定

传输场景的 3D 地图，通过射线追踪的方式得到场景中的无线信道。这种建模方法以

给定场景的 3D 地图为基础，因此其模型具有场景关联性，不同场景下的信道模型无

法复用。

对于未来的无线通信系统，无线信道模型以及无线场景模型将不再简单地作为各

种算法对比的环境基础。我们期望可以通过对无线传输环境的学习和总结，帮助通信

系统更加智能地完成调度、功控、波束管理、参数选择与配置等任务。通过采集大量

的传输环境信息数据（包括信道数据、感知数据等），借助 AI/ML 技术的学习和提炼

能力，建立 “无线电地图”，给系统的设计和决策提供辅助信息，并降低系统的测量反

馈开销。

现有工作中，人们尝试了各种结构的模型对无线信道信息进行学习、总结和建模。

例如，在文献[3]中，作者使用了自回归（auto-regressive, AR）模型学习信道的时间相

关性，可以将信道作为时间序列，利用这些回归模型进行建模和预测。多种神经网络

结构都曾被尝试用于无线信道的建模，以及基于模型的信道估计和信道预测[4]-[20]。 

图2-2 基于seq-to-seq模型的信道预测器 
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如图 2-2所示，作者使用 seq-to-seq模型[21]，将信道信息作为时间序列，进行预测[22]。

实验发现，当信道存在深衰时，传统的基于参考信号的信道估计方法将出现明显的性

能下降，因为此时受到深衰的影响，接收到的参考信号能量极低，无法准确估计信道

的幅度和相位信息。而基于 seq-to-seq 模型的信道预测器则可以提供较为准确的信道

信息，使得系统解调性能优于传统信道估计算法。

进一步的，考虑信道信息在多个维度上的相关性，可以进行多维的信道嵌入操作。

如图 2-3 所示，将信道的位置、频率、时间、空间属性同时进行嵌入操作。将嵌入升

维后的信道信息输入注意力（attention）网络，得到信道模型。这一信道模型可以用于

多种信道相关的任务，例如定位、信道压缩、信道指纹等。为了更加快速有效地完成

这些任务，可以使用历史信道数据，对信道模型进行预训练。预训练的信道模型连接

不同的下游任务网络，再进行进一步训练和调优。作者发现，这种预训练的信道模型

具有良好的迁移特性[23]，即在特定场景下预训练的信道模型可用于相似场景（例如

同一幢建筑的不同楼层）的信道相关任务。

图2-3 多维信道嵌入 

中国电信提出了基于信道指纹特征的 AI直接定位技术，其主要原理是通过对大量

信道信息学习，将信道特征与位置坐标进行映射，用于解决重 NLOS场景室内难点难

题。由于该场景与基站具有 LOS径的测量信号很少，传统定位算法将不再适用，传统

定位技术定位精度严重下降。室内场景采用 3GPP InF模型，开源数据集，传统 AI全

连接神经网络模型，评估结果显示可显著提升定位精度。

表2-1 AI定位精度性能评估结果 

定位精度 CDF@X% AI+DL-TDOA AI + TOA 传统 TOA定位 

50% 0.38m 0.37m >11m
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67% 0.49m 0.46m 

80% 0.59m 0.57m 

90% 0.73m 0.69m 

实验表明，面向未来网络演进，与反向散射、通感技术的结合将会极大丰富训练

数据集，通过 AI 实现多维特征信息的感知与融合，从而实现基于 AI 的精准感知定

位。

2.2 基于 AI 的信道估计、预测及反馈 

在信道状态信息已知的情况下，MIMO 通信系统的容量会随着发送或接收天线的

数目线性增长。但是要得到这样的好处，一个很关键的要求就是要在接收端和发送端

获得准确的信道状态信息（channel state information, CSI）。因此信道状态信息的估计

（estimation）以及预测（prediction）是 MIMO 系统中一个非常重要的任务。信道的

估计问题主要是在接收端根据导频序列来估计发送端和接收端之间的信道状态信息的

问题，而信道状态信息的预测问题主要是根据部分（时间、空间、频率角度）的信道

状态信息来预测和映射其他信道状态信息的问题。 此外，在频分双工（frequency 

division duplexity，FDD）制式下，下行 CSI 需要先由用户端（user equipment，UE）

通过反馈链路传送回基站。在下面分别介绍信道状态信息的估计问题、预测问题以及

反馈问题。

首先，针对信道状态信息的估计问题。由于传统的基于压缩感知，最小均方误差

的方法在MIMO中存在很高的计算复杂度，因此近些年来有很多的工作通过人工智能

的方法来进行信道状态信息的估计[57]-[78]。同样地，这些工作也可以被分为两类：

数据驱动（data-driven）的方法[57]-[74]和模型驱动（model-driven）的方式[75]-[78]。

在数据驱动中，[57]最早提出了用神经网络估计信道状态信息的方式，也奠定了之后

的大部分工作根据已有信道模型生成训练数据、离线训练的思路基础。在这一类问题

中，研究者重点关注的是如何通过改善神经网络，将这种数据驱动的方式应用在不同

要求的场景下[58]-[74]。特别地，由于数据驱动方式对训练数据的较高要求，导致这

种[74]数据驱动的方式在实际的应用中受限，[74]给出了一种基于强化学习的非监督式

的信道估计方法，主要的方式是通过选择性地探索检测到的符号向量作为额外的导频

信号，从而来更新最小均方误差的信道估计，强化学习主要用于最优化对符号向量的

选取，以一种高效计算的方式来解决这个问题。这种方式可以降低信道估计的误差。

另一部分是模型驱动的方式，这种方式的特点是会根据模型来应用神经网络，或是算

法来设计神经网络的结构，他们最重要的是没有完全地抛弃传统方法的对应的模块，

而是有选择地应用在新的算法中。[75]给出了一种通过学习得到的基于降噪的近似消
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息传递网络。 这个网络可以从大量的训练数据中学习到信道的结构并且实现信道估

计，给出了波束域的信道信息。[77]实现了联合的信道估计和信号检测，其中信号检

测考虑到了信道估计的误差和统计信息，同时信道估计通过检测到的数据以及信号检

测的误差来进行优化。[78]首先根据最简单的最小二乘法得到一个粗略的信道矩阵，

然后再使用一个基于 CNN的超分辨率网络(super resolution network, SPN)来学习他和

信道矩阵之间的联系，从而增加准确性。

信道状态信息的预测问题，根据时间、频率和空间的关联性，可以分为四类。第一

类是根据前段时间的信道状态信息来预测下一时间的信道状态信息，主要是应用在随时

间变化的信道或者高速移动的场景下，这类问题主要是通过神经网络来刻画和捕捉信道

在时间前后的关联性[81]-[83]， 由于RNN对时间序列很好的处理属性，很自然的，有工

作[81][82]基于RNN对信道的前后状态信息进行了捕捉，基于前几个时间的信道状态信

息预测出了后一时刻的信道状态信息。第二类信道预测问题关注于频率角度的相关性

[84]-[87]，应用在根据FDD的上行信道状态信息来预测下行信道状态信息的问题上。其

中[84]将迁移学习的方法应用到了FDD下行信道的预测问题上，根据全部之前环境中的

数据来推测新的环境（频率）中的数据，[86],[87]则使用了传统的CNN来根据上行信道

信息映射和预测下行信道的信息。第三类是根据空间角度的预测问题。[87]实现了根据

基站部分天线与用户的信道状态信息来预测和映射全部天线与用户的信道状态信息，刻

画了信道的空间关联性。第四类是根据相邻用户的信道信息相关性进行预测。对于在同

一个场景中并且在同一个基站服务范围内的用户，他们的信道往往也具有很强的相关

性，且在不同位置的用户所享有的信道强弱可能不同。因此可以通过部分用户的信道来

预测区域所有用户的信道。 这一技术在未来万物互联时代将有无限的潜力。

最后，针对信道状态信息的反馈问题。传统反馈方案采用矢量量化或基于码本的

方法减少反馈开销，主要分为隐式反馈（Implicit Feedback）和显式反馈（Explicit 

Feedback）。其中，隐式反馈将预编码矩阵索引（Precoding Matrix Index，PMI）、信道

质量指数（Channel Quality Indicator，CQI）等部分信道信息进行量化后反馈，显式反

馈是对完整信道矩阵进行量化后反馈。上述两种反馈方案的性能依赖于码本的设计，

且其码本设计复杂度和相应的反馈量会随着天线数量增加而显著增长，因此大规模

MIMO给基于码本的反馈方案带来了极大的挑战。近年来，随着人工智能技术的迅猛

发展，诞生了基于 AI的 CSI反馈方案，并成为当下 CSI反馈研究的热点。其中有基

于 AI的全信道信息反馈[91][92][93][94]和基于 AI的隐式反馈两种反馈方案， 将在以

下分别介绍。
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2.2.1 信道状态信息估计 

首先介绍数据驱动模型的典型工作 [57]。这个工作基于一个正交频分复用

（orthogonal frequency-division multiplexing, OFDM）系统，所提的框架图如下图 2-4

所示。在该文献中将 OFDM的解调和无线信道都视为黑盒，考虑如何直接从接收到的 

图2-4 系统框架图 

数据恢复原始的传输数据，其中包括了解调以及信道估计的过程。他将接收到的信号

和原始的传输数据作为训练数据，神经网络的输入是接收到的数据，训练的目标是最

小化神经网络的输出和原始传输数据的距离。仿真比较了基于传统的最小平方差（least 

square, LS）和最小均方误差（minimum mean square error, MMSE）的信道估计和检测

方法与这种基于神经网络的方法，得到的结果如下图 2-5 所示。从图中的结果可以看

出，LS 表现最差，因为没有用到信道的统计信息，同时 MMSE有最好的表现，因为

此时二阶的信道统计信息假设已知并且被用于检测，可以看出基于深度学习（deep 

learning, DL）的方法要比 LS好很多，并且近似于MMSE的表现。 

图2-5 DL和传统算法的比较 
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 近期, 诺基亚上海贝尔研究如何在高多普勒的场景下，把辅助信息耦合入信道估

计中，从而在对信道进行完美估计的同时，减少对参考信号开销的需求。进而提出一

种基于超分辨率神经网络的复合结构，仅使用一个参考信号，在时、频维度上对信道

进行准确估计，并对多普勒效应进行自适应补偿。方案 1的特点是与特定环境高度相

关，并且支网络结构简单，我们仅使用若干 FC/CNN。方案 2以欠完美的星座图像作

为神经网络的辅助信息，通过机器学习图像识别的方式，对多普勒进行自适应补偿。

方案 1是在 ray tracing的信道模型中进行验证的，如图 2-6的左图所示，无论是

传统方法或者单一的超分辨率神经网络，在仅用一个 DMRS的情况下，都无法很好地

处理多普勒效应。然而在语义信息输入的复合结构中，即使是未经训练的条件下，多

普勒影响可以被很好的补偿，对星座图旋转进行有效修正。方案 2是在 38.901定义的

信道模型上进行的仿真验证的如图 2-6的右图所示仿真结果证实，通过对星座图识别，

可以有效对多普勒影响进行补偿，对星座图旋转进行有效修正，达到接近基于完美信

道估计的表现，并优于传统的信道估计方法。

图2-6 复合神经网络仿真结果 

此外，就现有的信道估计方法而言，有粗略型和精准型两种形态。粗略型计算相

对简单粗暴但精准度相对较差，实际应用广泛。精准型估计的计算量非常大，特别是

信道矩阵 H求逆过程十分复杂，实际的总时延会使信道估计的意义降低，实战意义较

低。随着通信的发展，导频开销日益严重，如果单纯的依赖增加导频密度来应对更多

场景的信道估计方面的挑战，代价是很大的。

设计一种 AI 算法，降低对信道测量数据的依赖，比较高效精准的实现信道预测

是我们研究的焦点。小样本 AI应用于信道估计的思路如下。单纯的 HI算法（传统经

验公式法）随着导频稀疏程度增大误差也随之增大。 通过小样本 AI算法可以快速捕

获信道变化特点，配合 HI（以曲率圆估计方法为例）来实现信道的快速准确估计。曲

率圆估计方法应用在由信道 H的实部、虚部以及时间构成的三维空间坐标系上，通过
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曲率圆弧的插值方式实现信道估计。小样本 AI算法重点学习曲率圆的主要特征为：（1）

曲率半径；（2）波动周期“T”;（3）曲率圆心位置；（4）包络。小样本 AI 需要通过邻

近的历史数据学习这四方面的特征及变化趋势，但是区别于传统 AI，这种抽象学习不

需要大量历史数据，因为大量的历史数据（时间或空间差异大）对当前信道估计有效

性差。

最后，仿真结果如图 2-7所示，其中，混合速度（50、60、70KM/h）+多径+噪声

（10dB）+节省导频开销（25%，50%、75%、95%。结果显示，HI+AI模型显然对抗

导频超稀疏场景的能力更强。多项实验证明该模型在传统导频减少超过 90%时，性能

还能保持优良。同时，该工作也给出了未来深度探索的方向。包括（1）相同开销的导

频，不同发送策略会产生不同性能效果；（2）不同场景动态调整不同的导频；（3）

导频开销节省的极致边界。

图2-7 小样本AI信道估计仿真结果 

2.2.2 信道状态信息预测 

考虑随时间变化的信道，由于反馈的延迟会导致得到的信道状态信息不再准确，

尤其是在快衰落的信道中。为了解决这个问题，[81]应用 RNN网络来建立一个长范围

的信道预测器。对于一个快衰落信道，通过应用一个多步 RNN 就可以准确地预测信

道的增益以及系数。同样是从已知信道预测未知信道，文献[87]则考虑了信道在空间

和频率上的相关性，应用这种相关性实现了信道的映射和预测。这个工作解决的问题

是如何根据一部分天线和一部分频带的信道状态信息，预测或映射得到全部天线、全

部频带的信道状态信息，并且证明了这种映射的可实现性。文献[88]同样也考虑了信

道时域相关性，即通过一部分天线的信道，去预测所有的天线信道。不同的是，作者

同时提出了一个基于深度学习的信道选择子网络，在训练信道预测网络的同时训练最

优的天线选择方案。所提的网络结构如图 2-8，其中信道选择子网络实现天线子集的

选择，而信道外推子网络则实现从这一天线子集的信道信息到全部天线信道信息的预

测。仿真结果如图 2-9所示。 
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图2-8 基于深度学习的信道选择联合信道外推网络 

图2-9 左：均匀选择图案 中：网络学习到的图案 右：信道外推误差比较 

这个工作所提出的信道选择联合信道外推技术减少了大规模天线系统的导频开销，

节约了频谱资源和能效。其所使用的信道选择方法也可以用于其他需要进行选择操作的

通信问题中。但该信道选择方法仍有待进一步改进，如信道选择网络输出一个信道选择

向量 ， 与 按元素相乘后得到的信道向量包含大量0元素，这给信道外推子网络带来

了一定程度的冗余，可以进一步研究可以消除这些0元素的方法来降低信道外推子网络

的规模。

文献[90]提出一种针对于准静态环境的信道预测网络。在实际的通信场景下，基站

总是服务于某个固定的区域。在该区域中，散射体的数量、位置、电磁特性也可以认为

是准静态的。因此，发生在固定区域中的所有通信过程都受到同样的散射环境影响，不

同位置处的静态信道可以认为是高度相关的。利用在固定区域内随机获取的一组CSI-位

置坐标样本，可以通过学习的方式预测该场景中任意一个位置处的静态CSI。其中，CSI-

位置坐标数据可以通过历史的通信过程中的记录获得，因此不会带来额外的信令开销。 

因此通过特殊设计的学习网络，能够仅通过用户所处位置坐标信息预测用户所处位置的

静态信道冲激响应(CIR)。 

所提出的C-GRBF网络的学习架构如图2-10所示。整个结构由三部分组成：深度前馈

神经网络、C-GRBF层和加权输出线性层。首先位置坐标输入到深度神经网络中，深度

网络输出由一系列神经元组。每一组包含三个神经元，用于表征某一条传播路径所对应

的关于用户坐标的反射像点。在径向基函数层，将输出的坐标输入到余弦高斯核函数中，

是C高斯核函数的可学习中心，通过得到相关核函数输出的加权和，可以得到某一路径

的最终幅值部分。经过充分的训练后，参数W将收敛到一个固定值，即电磁波的频率除

以光速。参数a被设计周期函数核的中心，以拟合由传播距离引起的相移。最后，线性

层用于组合核函数的输出结构，并重构信道响应向量。
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图2-10 用于静态信道预测的C-GRBF网络结构 

这个工作具有很好的意义，揭示了无线通信场景可以通过物理启发的学习结构和算

法来学习，并且说明了如何设计特定的学习结构来适应无线通信中的特殊问题。此外，

说明了针对具体无线通信场景设计的网络结构有更大的潜能在具体任务上超过通用学

习网络与架构。

2.2.3 信道状态信息反馈 

基于AI的信道状态信息反馈方案有全信道信息反馈和隐式反馈两种方式。首先介绍

基于AI的全信道信息反馈方案。这种方案将通信系统建模为端到端的CSI图像重构任务。

其结构如图2-11所示，是一个基于自编码器(autoencoder，AE)的网络架构。位于UE端的

编码器将完整CSI视为图像并压缩为一个满足反馈比特要求的压缩编码，再通过反馈链

路反馈到基站（base station, BS）端；BS端则利用译码器进行解压和重建任务，输出为

CSI的重建图像。使用AE实现端到端的无线通信系统，在训练过程中能够通过优化器共

同优化编码器与译码器网络，从而获得最优的CSI重建模型。 

图2-11 基于AI的全信道信息反馈架构 
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基于AI的全CSI反馈架构CsiNet[91]，其编码器包括特征提取、特征压缩两个模块，

译码器包括特征解压缩和信道重建两个模块，其中全连接层完成特征压缩与解压任务，

信道重建部分则包含两个由三层卷积组成的残差模块，用于细节上的重建。实验表明，

相较于基于压缩感知的反馈方案，其重建精度大幅提升，同时运算速度提升近100倍。

面对时变信道， CsiNet-LSTM[92]在CsiNet的译码器中利用LSTM的记忆特性有效提取

CSI序列的时间相关性，进一步提升了网络的重建性能。CsiNet+ [93]提出了一种多速率

反馈架构，并对编码器输出的压缩编码进行非均匀量化，生成比特流便于实际传输。

CsiFBnet [94]则是提出了一种结合波束成型技术的反馈模型，最大化利用波束成形技术

带来的性能增益来提升系统表现。

接下来介绍基于AI的隐式反馈方案。现有5G系统的CSI反馈依赖特征向量等间接信

息的反馈与利用，从经典模型的角度出发，利用Type I/II码本实现特征向量的反馈与恢

复。为了更直观平等地比较基于AI的反馈方案和5G NR中基于码本的反馈方案，考虑将

AI与隐式反馈相结合，通过提取完整信道矩阵的特征向量，并送入神经网络进行压缩反

馈，从而减少反馈开销。

图2-12 基于AI的隐式反馈架构 

图2-13 32天线下UMA加噪信道数据仿真图 

图2-12所示为基于AI的隐式反馈架构，在信道信息压缩反馈前，需要先利用奇异值

分解（singular value decomposition，SVD）等算法提取原始全信道信息的特征向量，再

将特征向量作为神经网络的输入。UE端的编码器网络用于对特征向量进行特征提取和
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压缩，再通过一个量化模块生成传输的比特流并反馈回BS；BS端的译码器网络用于解

压缩和重建特征向量。实验结果表明，基于AI的隐式反馈方案在相同余弦相似度下，所

需反馈比特数明显少于Type I/II码本。为了验证基于AI的隐式反馈性能，中兴移动通信

设计了接近于实际情况的加噪信道隐式反馈实验：仿真场景为3GPP中系统级UMA(urban 

macro honeycomb)信道, 天线采用32T1R配置，对不同信噪比的高斯白噪声污染的信道数

据情况下进行仿真, 如1.1.1所示。结果表明，AI网络对不同噪声功率污染下的CSI反馈

性能均有鲁棒性，AI方法在反馈准确性与开销性能上均超过eTypeII码本反馈方式。总体

来说，基于AI的CSI反馈方案为进一步降低CSI反馈开销与提升反馈精度提供了新的可能

性，具有极大的研究价值和发展前景。

2.2.4 导频、信道估计、信道反馈、预编码联合设计 

在无线通信系统中很多模块实际上都是关联的，如MIMO系统的系统容量与预编码

有关，预编码是基于信道估计（TDD系统基于互易性、FDD系统基于信道信息反馈）生

成，信道估计又与导频序列的设计相关。单模块的AI优化虽然可以提升每个模块的性能，

但从整体系统性能来讲并不能实现全局最优。因此，可以考虑将多个相关的模块用一个

AI网络进行联合模拟并优化，实现多个参数的联合设计。 

文献[71]考虑一个FDD massive MIMO系统，实现导频序列设计和信道估计的AI网络

联合优化。文献[72]将导频设计、信道估计、信道信息反馈、预编码等模块进行了联合

设计；通过理论分析证明，在FDD多用户massive MIMO系统中，上述“导频设计、信道

估计、信道信息反馈、预编码”是一个分布式源编码（distributed source coding）问题，

在多个用户端分别进行信道估计且不做信息交互，也可获得逼近多用户联合编码反馈时

的最优性能。但目前分模块优化的方案相比上述最优性能还有一定的差距，多模块联合

设计有较大的性能提升空间。

图2-14 导频设计、信道估计、信道信息反馈、预编码的联合设计 

值得注意的是，信道信息反馈子网络的最后一层是一个量化函数，该函数只有在输

入为0时有梯度（且梯度为无穷大），在其他输入处梯度为0。因此，在反向梯度传播时
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会造成无梯度可以传的问题。对此，需要对该函数进行梯度重写，正向传递的时候仍进

行正常的量化，但在反向梯度传播时以重写的函数的梯度替代原函数的梯度。常用的重

写方法有直通估计器（straight through estimator, STE），sigmoid调整的直通估计器和退

火sigmoid调整的直通估计器等。可根据量化函数的输入取值范围和训练的收敛速度等具

体情况，选择不同的梯度重写方法。

2.3 AI 使能的端到端设计 

此类研究的目的是在特定的信道环境下联合优化发射机和接收机[96][97][98]。与

传统人工设计相比，基于 AI 的端到端收发机设计往往呈现出不太一样的编码和/或调

制样式[97][98]。端到端优化设计更适合于具有各种非线性效应的非典型信道，因为神

经网络可以学习这些非理想的信道效应，而传统优化方法面对较多的非线性因素时往

往出现性能下降的现象[96][97][98]。最初的基于 AI 的端到端收发机设计示意图如图

2-15所示。该系统考虑一种在加性高斯噪声信道上进行通信的场景，其中收发两端的

信号处理都通过神经网络实现。在仅考虑高斯信道时，我们可以直观地将神经网络学

习的信号处理过程理解为编码加调制的结合，通过调整输入消息的种类和输出符号的

比，可以实现不同码率的传输。可以发现，神经网络学习的星座图与传统意义上的正

交幅度调制（quadrature amplitude modulation, QAM）星座图会有一定的差别，这种区

别在调制阶数较高的时候会更加明显。图 2-16给出简单的误消息率结果，可以发现神

经网络学习得到的信号处理过程可以达到甚至能够超过一些人类专家设计。相关思路

不仅可以实现在 AWGN 信道下的消息传输，还可以实现在典型衰落信道下的消息传

输[11]。 

图2-15 基于AI的端到端收发机设计（针对AWGN信道） 
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图2-16 基于AI的端到端收发机误消息率性能比较（AWGN信道） 

在进行端到端学习时，可以将实际系统的物理器件非线性和特殊需求作为约束条

件。例如，文献[97]提出将控制 OFDM峰值平均功率比（peak-to-average power ratio, 

PAPR）和相邻频道泄漏比（adjacent channel leakage ratio, ACLR）作为约束条件，通

过端到端学习设计新波形，得到优化系统性能的目标。

图2-17 卡尔曼滤波和AI结合的端到端收发机 

尽管基于 AI 的端到端收发机可以在离线训练时适应特定类型的已知和静态多维

信道，然而，实际部署时，时变的、受噪声干扰的无线信道会导致预先训练的收发机

出现性能次优的情况。此外，当不可预测的信道条件出现（等同于训练数据集出现异

常值的情况），预训练的收发机的性能将急剧下降。产生此种情况的主要原因是因为

组成收发机的神经网络单元在推理阶段都被冻结，且不具有适应环境变化可调整性。

在线重新训练基于 AI 的收发机开销较大，因此文献[229]提出一种新型的端到端收发

机设计方法。如图 2-17所示，在自编码器结构中的编码器之后，级联基于卡尔曼滤波

算法的控制层，形成卡尔曼滤波-自编码器级联结构。将该控制层的每个参数建模为随

机游走的变量，并将其视为控制量，通过卡尔曼滤波的方法跟踪其参数变化并进行参

数估计和训练，无需获取信道模型。区别于现有自编码器方法对信道模型已知的依赖，
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该方案是一种高鲁棒性、快速收敛的端到端智能空口结构与训练方法。

2.4 基于 AI/ML 的信道编译码技术 

自香农提出信道编码定理以来，学界致力于寻找能够逼近香农限的编码方案。随

着时间的推移，学者们提出了汉明码、循环码、卷积码、Turbo 码、低密度奇偶校验

（low density parity check，LDPC）码以及极化码（Polar code）[2]。其中 LDPC码能

够在码长趋于无限时，性能无限逼近香农限；而 Polar 码是目前唯一一种被证明能够

在特定信道下达到香农限的编码方案。随着深度学习在无线通信物理层研究中的逐步

应用，深度学习在信道编译码问题上已经有了一定的突破。与传统的信道译码方法相

比较，基于深度学习的译码器在性能上有显著的改善，但同时由于维度爆炸，深度学

习应用于编码技术也存在一定的局限性。

目前，学界涌现出一批性能优异的基于深度学习的编译码算法。Nachmani等提出

了一种基于深度学习的改进置信传播算法（belief propagation，BP） [101][107]. 

Cammerer等提出了一种基于深度学习的 Polar码分段译码算法[109]。Liang等提出了

一种基于 CNN的迭代 BP-CNN结构[110]，用于相关噪声下的信道译码。Wang等提出

了一种 LSTM网络辅助的 SCF译码算法[111]。Chen等提出了一种低复杂度的 LSTM

网络辅助的 CA-SCLF译码器[112]。 

AI/ML在信道编译码方面的应用主要体现在两个方面。一方面，可以将 AI/ML算

法和神经网络直接嵌入通信链路，替代译码器。例如，在文献[24]中，DNN被用于 Polar

码和随机码的译码，可以以更低的复杂度达到最大后验概率算法（maximum a posteriori, 

MAP）性能。文献[25]使用 DNN进行 turbo码译码，解决传统 max-log-MAP算法将非

线性简化为线性导致的性能损失问题。另一方面，也可以利用 AI/ML方法进行信道编

码方案的设计。

2.4.1 基于 AI/ML 的信道编码方案设计 

注意到利用 AI/ML方法的学习能力，可以设计信道编码方案，特别是在一些没有

理论指导的场景中（例如在列表译码算法下的 Polar码设计），AI/ML可以找到比人工

设计性能更好的码。例如，文献[27]使用遗传算法（genetic algorithm，GA）进行 Polar

码设计，而文献[28]利用 RNN 进行 LDPC 码的度数分布设计。在文献[44][45]中，作

者使用遗传算法和强化学习（reinforcement learning，RL）框架进行 Polar构造序列的

设计。如图 2-18所示， 基于AI设计的 Polar码性能优于DE/GA方法得到的 Polar码。 
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图2-18 基于AI方法设计的Polar码性能优于DE/GA方法 

2.4.2 基于 DNN 的编译码算法 

Nachmani 等提出了一种基于深度学习的改进 BP 算法[101][107]，该方法通过对

Tanner 图的边赋予权值，推广了标准的置信传播算法。然后，作者使用深度学习的方

法训练这些边缘的权值。置信传播算法的一个众所周知的特性是性能对传输码字的独

立性。基于深度学习的改进 BP 算法的一个关键特性就是译码器保留了这个特性。此

外，此属性允许网络只学习单个码字，而不需要学习随码长增加数量指数级增加的全

部码字，能够很大程度上解决编译码过程中的维度爆炸问题。

Cammerer 等提出了一种基于深度学习的 Polar 码分段译码算法[109]。在这项工作

中，作者证明了当译码器的子块被神经网络取代时，能够提升传统的极化码迭代译码

算法的性能。因此，作者将编码图划分为更小的子块，并分别对它们进行训练，接近

每个子块的 MAP 性能。所得到的解码算法是非迭代的，并且固有地实现了高水平的

并行化，同时其误比特率（BER）性能十分优异。 

2.4.3 基于 CNN 的译码算法 

 Liang 等提出了一种基于 CNN 的迭代 BP-CNN 结构[110]，用于相关噪声下的信道

译码。本文设计了一种新的接收机结构来解决信道噪声中存在相关性时的译码问题。

这种结构将一个经过训练的 CNN 与一个标准的 BP 译码器连接起来，接收到的符号在

BP 和 CNN 之间迭代处理，因此被称为迭代 BP-CNN。在接收端，首先由 BP 解码器

对接收到的符号进行处理以获得初始解码结果。然后，从接收到的符号中减去估计的

发射符号，而得到信道噪声的估计。由于编码误差的存在，信道噪声估计不准确。然

后，将信道噪声估计输入到 CNN 中，进一步消除了 BP 译码器的估计误差，并利用噪

声相关性得到更准确的噪声估计。BP 和 CNN 之间的迭代将逐步提高译码信噪比，从

而获得更好的译码性能。其算法示意图如图 2-19 所示。 



28 

图2-19 BP-CNN译码算法 

为了训练一个性能良好的 CNN模型，作者定义了一个新的损失函数，它不仅涉及

噪声估计的精度，而且还涉及估计误差的正态性检验，即测量估计误差服从高斯分布

的可能性。在 CNN 训练中引入正态性检验，与使用标准二次损失函数相比，进一步

降低了迭代译码的误码率。

该算法性能如图 2-20所示。可以看到基线 BP-CNN和增强后的 BP-CNN在相关噪

声下都取得了显著的性能提升。在强相关情况下，当 =0.8η 时，BP-CNN在误码率为
-410

时可将译码性能提高约 3.5dB。需要强调的是，在标准 BP译码器中，这种性能增益不

能通过更多的迭代来补偿，因为 BP（50）已经达到饱和性能。在 =0.5η 的中等相关性

情况下，性能增益变小，因为相关性较弱，采用 CNN 的好处较小。对于 =0η 且噪声

变为独立同分布（即标准 AWGN信道）的特殊情况，所提出的方法与标准 BP译码的

性能类似。

图2-20 BP-CNN译码性能对比 

2.4.4 基于 LSTM 网络的译码算法 

 Wang 等提出了一种 LSTM 网络辅助的 CA-SCF 译码算法[111]。极化码串行抵消

（successive cancellation, SC）翻转译码的关键是准确识别第一个错误位。由于缺乏解

析解，最优翻转策略被认为是难以实现的。为解决这个问题，作者提出了一种深度学

习辅助的 SC-flip算法。其系统示意图如图 2-21所示。 
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图2-21 LSTM-aided SCF算法示意图 

具体地说，在每次 SC 译码尝试之前，利用 LSTM 网络来定位第一个错误位，或

者撤消先前的“错误”翻转。在每次 SC 译码尝试中，利用在上一次 SC 译码尝试中导出

的对数似然比（log likelihood ratios, LLRs）序列来决定要采取的操作。据此，作者提

出了一种 LSTM 网络的两阶段训练方法，即在第一阶段学习定位第一个错误位，然后

在第二阶段学习撤销“错误”翻转。仿真结果如图 2-22 所示。显然，与传统 SCF 算法相

比，该方法能更准确地识别错误比特，并获得更低的块错误率（block error rate, BLER）。 

图2-22 LSTM-aided SCF性能对比 

图2-23 LSTM-Aided CA-SCLF算法性能比较 

Chen 等提出了一种低复杂度的 LSTM 网络辅助的 CA-SCLF 译码器[112]。其将

LSTM应用于 CA-SCLF译码器，可以有效地从顺序译码的过程中产生的 LLR中提取

特征，增强误码预测能力。实验结果如 1.1.1 所示，该算法能有效地提高 BLER 性能
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0.11dB。同时，对输入数据进行预处理和输出降维，可以显著降低 30%以上的内存需

求和计算复杂度，使其设计更适合于硬件实现。

2.4.5 基于对抗生成网络译码算法 

针对 DNN 信道解码的局限性，小米公司提出一种基于生成对抗神经网络进行低

密度奇偶校验码译码的方法。提出的基于对抗生成网络的低密度奇偶校验码译码模型

如图 2-24所示。生成器接收到经过 BPSK调制后通过 AWGN信道的含有噪声的码字，

在生成网络端学习低密度奇偶校验码的译码规则，并生成译码结果。初步生成译码结

果。并将此结果输入辨别器，对译码结果和真实信息序列进行比对，判别器给出是或

非的结果，得到结果后进行反向传播，进行反向传播时首先判别器不更新，生成器更

新，更新之后对判别器更新，生成器不更新。生成端和辨别端更新后，继续输入数据

来训练对抗生成网络的低密度奇偶校验码译码算法。对译码生成器以及译码辨别器进

行更新后，如果用于本轮训练的一个或多个信息序列样本中存在尚未经过译码生成器

和译码辨别器处理的信息序列样本，则将从尚未处理的信息序列样本中任意一个获得

的接收码字样本输入译码生成器以获得与该信息序列样本对应的译码码字样本，并将

该信息序列样本和译码码字样本输入译码辨别器以确定能够区分该二者，如果能够区

分，则再次对译码生成器和译码辨别器进行更新，直至用于本轮训练的一个或多个信

息序列样本中没有未经过译码生成器和译码辨别器处理的信息序列样本，即用于本轮

训练的所有信息序列样本均已被使用，则可以开始下轮训练。如果确定无法区分译码

码字样本和信息序列样本，结束迭代训练并获得预训练的 GAN 模型。如果译码辨别

器无法区分出译码码字样本和信息序列样本，这表明译码生成器能够根据接收码字样

本还原信息序列样本。

图2-24 基于对抗生成网络的低密度奇偶校验码译码模型 

仿真结果如图 2-25 所示，结果表示了基于对抗生成网络的 LDPC 码的译码结

果，并与 LDPC 码传统的译码算法 BP、LLR-BP、Min-Sum 译码进行了比较。通过

仿真图可以看出，网络实现了对 LDPC 码的译码，其译码误码率优于传统译码算

法。
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图2-25 对抗生成网络的LDPC码译码结果 

2.5 基于 AI/ML 的调制与波形技术 

早期的工作中，AI/ML方法主要用于在多种调制方式混合的信号中识别调制方式

[29]，这种应用在无线通信领域实际场景并不多。和信道译码一样，神经网络也被用

于替代通信链路的解调模块[30]。对调制解调模块的优化还体现在星座图的设计上，

此时，调制和解调常常联合优化。文献[31]使用如图 2-26所示的自编码器进行调制星

座的位置整形和概率整形联合优化，并得到相应的解调神经网络。这个方法得到的调

制解调模块性能非常接近香农极限。 AI/ML 方法还可以针对特定场景进行星座图设

计，例如文献[32]中，使用 AE结构设计光纤通信中使用的调制星座图，以对抗光纤信

道的非线性。

图2-26 基于autoencoder的调制解调联合设计 

AI/ML方法可以用于直接进行类似 OFDM波形的设计，例如文献[38]中，不使用

DFT操作，可以直接用 DNN得到信号的波形。AI/ML方法也用于低峰均功率比（peak 

to average ratio, PAPR）波形的设计，例如，文献[39]使用如图 2-27所示的 AE结构，

设计得到低 PAPR波形。此外，AI/ML方法也被用于作智能波形的识别网络，如图 2-28

所示。



32 

图2-27 基于AE的低PAPR波形设计 

图2-28 基于AI的智能波形识别网络 

2.6 基于 AI/ML 的信源信道联合编码技术 

传统的通信系统通过信源编码、信道编码分别实现图像/视频的压缩和传输，并将

信源和信道编码划分为两个模块独立设计。信源信道分别独立编码具有设计简单、模

块化的特点。基于香农分离定律，信源信道独立编码在码长无穷大的条件下是理论最

优的。然而，包括物联网，自动驾驶和触觉互联网在内的许多新兴应用都要求极低延

迟，带宽和能量约束的条件下传输图像或视频数据，这限制了在计算上需要依赖较长

编码的信源信道独立编码技术的使用。对此，Gamal-Kim从理论上阐述了多种信源信

道联合编码模式，可以利用信源的相关性将通信系统的信源编码和信道编码作为一个

整体来进行优化设计，取得比信源信道独立编码更好的性能[40]。 

传统的信源信道联合编码允许用户根据信道或网络条件改变信源编码参数，或是

根据信源特性选择信道编码、调制及网络参数。其本质是研究人员使用专家知识精巧

的设计信源信道编码方案。其中的代表是由 Wu 团队和 Katabi 团队在 2010 年提出的

Softcast 模式[41][42]，通过变换对输入图像或视频进行处理，并将系数直接调制为密

集的星座图进行传输，须进行常规的量化、熵编码和信道编码。Softcast方案的局限性
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在于需要提前获得确定的信道模型，而真实环境下的信道特性往往是不可预测的。近

年来，深度学习技术在图像、语音压缩等领域的发展为 JSCC的设计提供了新的思路。

其中，自编码器作为神经网络的一种，经过训练后能尝试将输入复制到输出。自编码

器内部有一个隐藏层，可以产生编码表示输入。该网络可看做由两部分组成：一个由

函数 h=f(x)表示的编码器和一个生成重构的解码器 r=g(h)。在这种结构的启发下，近

期有研究提出用深度神经网络代替传统编解码，设计端到端的信源信道联合编码结构

[43]。鉴于自编码器编解码器无监督联合优化的特点，可以考虑使用人工神经网络对

信源压缩和信道编码进行联合设计，从而使通信系统达到端到端的最优性能。

具体的，文献[43]受无编码传输的启发，编码器完成信源编码+信道编码+调制的

功能，解码器完成解调+信道解码+信源解码的功能，其系统模型如图 2-29所示。该网

络的编码器由 5 个卷积层+PRELU 激活函数的模块组成，解码器由 5 个转置卷积层

+PRELU/Sigmoid 激活函数的模块组成。信道层作为不可训练层位于编码器和解码器

之间。

图2-29 基于AI的信源信道联合编解码方案的神经网络结构图 

图 2-30 对比了 CIFAR10 数据集下评估了在不同的压缩比（k/n）条件下基于 AI

的信源信道联合编解码和 JPEG/JPEG200+方案的峰值信噪比（Peak Signal to Noise 

Ratio, PSNR）性能。该性能仿真表明：在恶劣的信道条件下（SNR=0dB），信源信道

独立编码方案无法进行无差错传输导致译码失败，基于 AI 的信源信道联合编码方案

的 PSNR高于 20dB，可以较好地进行传输。在中（SNR=10dB）、高（SNR=20dB）性

噪比和有限的信道资源条件下，k/n <0.3，基于 AI的信源信道联合编码方案的性能也

显著优于 JPEG和 JPEG2000方案。 
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图2-30 基于AI的信源信道联合编码方案的性能 

2.7  基于 AI 的 OFDM 接收机设计 

由于无线信道的随机衰落、多径、干扰和噪声等因素的影响，传统的基于信号相

干检测的接收机性能较差，误码率较高。因此面对 5G 及未来移动通信系统中越来越

复杂的无线信道环境，设计误码率和复杂度更低的接收机，实现接收信号的高效检测

至关重要。以传统的 OFDM系统的接收机为例，其主要分为信道估计和符号检测两个

模块。首先，利用接收到的参考信号与预先定义的参考信号序列，采用最小二乘法、

最小均方误差等线性信道估计方法插值得到每个子载波的频域信道系数，并通过迫零

和MMSE等信道均衡方法进行符号检测，得到估计比特流。采用如上的线性信道估计

和检测方案，复杂度较低，但性能较差。而采用最大似然检测等非线性接收机算法，

在多输入多输出（MIMO-OFDM）系统中，当天线数增加、调制阶数较高时，复杂度

太高，难以应用。而基于 AI的 OFDM接收机设计，利用神经网络拟合接收机中的非

线性映射，以最小化接收机的误比特率。同样也包括基于模型驱动的 OFDM接收机和

基于数据驱动的 OFDM接收机。 

基于模型驱动的设计中，利用神经网络对传统 OFDM接收机中的部分模块进行替

代或增强。通过设计合适的神经网络，可以有效降低接收机的误码率。基于模型驱动

的 OFDM 接收机方法结构框图如图 2-31 所示。2.2.1 节中提到的去噪卷积神经网络

DnCNN 对接收信号 和估计信道 进行去噪，能够显著提高信道估计准确度，进而降

低接收机误码率。基于模型驱动的接收机对传统接收机进行分模块化增强，每个网络

具有明确的物理意义，网络复杂度较低，参数集较小。但该方案受限于传统信道估计
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算法和符号检测的性能。通常，信道估计利用参考信号和MMSE插值滤波得到所有时

频位置的信道。当参考信号密度较大时，MMSE信道估计性能较高；当参考信号密度

过低时，MMSE信道估计性能较差，因此基于模型驱动的接收机性能也受限。 

信道估计 符号检测

pX

Y H
~

X
~

DnY
DnH

~

图2-31 基于模型驱动的OFDM接收机 

接收信号 是由来自于有限固定集合的星座点经信道和噪声后得到的数据，因此

接收机的设计可以等效处理为图像的分类识别问题。为解决基于模型驱动的 OFDM

接收机在参考信号密度过低时的性能问题，提出基于数据驱动的 OFDM 接收机，其

结构框图如图 2-32所示。这种接收机方案采用端到端的设计方法，输入为接收信号，

输出为估计的发送符号。该方案中没有显式地信道估计与符号检测模块，所采用的

CNN网络复杂度较高，参数集较大，但是能显著改善低参考信号密度下的接收机性能。 

端到端CNN

Y X
~

图2-32 基于数据驱动的OFDM接收机 

2.8 基于 AI 的多天线收发技术 

神经网络算法由于其强大的高维特征提取和表示能力在大维度的多天线技术领域

中也受到了广泛的关注。深度学习辅助技术实现了离线学习过程，然后在线部署了经

过训练的深度神经网络，不仅有效提取和表达了大维特征空间，与迭代算法相比，还

大大降低了时间复杂度。因为训练后的网络仅包含简单的线性和非线性变换单元，所

以它具有极低的复杂度和良好的性能。深度学习在混合预编码问题上的应用也由此受

到关注。受致密全连通层启发， [113][114][115]中提出了多层感知器 (multi-layer 

perceptrons, MLPs)。具体地说，在[113]和[114]中，MLP 仅用于单用户场景下预编码

器的设计。在文献[115]中，MLP结构被考虑用于协同波束训练，并假设完全信道信息

是已知的。而在文献[116]和文献[117]中，基于不完全信道状态信息的鲁棒的深度学习
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方案被提出。在文献[116]中，提出了一种基于卷积神经网络(CNN)的方法来解决联合

预码器和组合器的设计问题。在文献[117]中，量化和非量化的 CNN 被用于混合预编

码。此外，对于常见的多用户MIMO场景，文献[118]给出了基于深度学习的混合预编

器的设计方案，具有很高的实际意义。

2.8.1 基于 AI 的 MIMO 检测 

早在 1994年，就有学者提出基于 Hopfield神经网络的码分多址制式（code-divison 

multiple access, CDMA）通信系统下的多用户检测框架[5]，但受到当时 CPU计算能力

的限制，进展缓慢，随着近年来深度学习领域的飞速发展和大规模MIMO技术在通信

中的应用，研究者们提出了许多基于 AI的MIMO检测方案。2017年，耶路撒冷希伯

来大学的学者Neev Samuel依据投影梯度下降法推导设计出了用于MIMO检测的深度

神经网络 DetNet（(Detection Network)）[131][132] ，并验证了其在时变和非时变信道

下的性能，引起了学术界的广泛关注。仿真结果如图 2-33所示，可以看出该算法在高

斯信道条件下的 BER 性能及运算速度均优于现有的几种方法，包括迫零算法（zero 

forcing, ZF）、近似消息传递算法（approximate message passing, AMP）和半定松弛算

法（semidefinite relaxation, SDR）。 

图2-33 时变信道条件下各检测算法的误码率性能比较 

文献[133]中提出了基于 DNN的 BP用户检测算法，通过对 BP迭代过程的展开，

分别设计了基于 Damped BP算法和Max-Sum BP算法的 DNN MIMO检测器，迭代相

关的校正因子也在训练的过程中不断地更新优化。文献 [134]提出基于 OAMP

（Orthogonal AMP）算法设计的 OAMPNet 检测网络，并对其在 Rayleigh信道和基于

指数分布的 Kronecker 模型下的小型空间相关信道下的性能进行了验证，在计算复杂

度相似的情况下，OAMPNet实现了比传统 OAMP算法更低的 BER。 
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（a）高斯信道下不同检测算法的 SER性能比较

（b）3GPP MIMO 信道下不同检测算法的 SER性能比较

图2-34 MMNet算法性能 

然而，DetNet、DNN-dBP和 OAMPNet的训练过程都是离线进行的，通过单一信

道模型训练得到的网络难以适应实际的时变衰落信道。在这种情况下，文献[136]提出

了一种支持在线学习的 MIMO 检测网络—MMNet，基于迭代软阈值算法（ISTA）理

论，MMNet利用信道在时域和频域上的局部化特性来加速网络的训练过程，使接收机

可以根据实际的信道自适应地调整检测器的参数，MMNet无论是在计算复杂度还是模

型的鲁棒性上均超越了 DetNet和 OAMPNet。各类算法在误符号率（symbol error rate, 

SER）上的性能对比如图 2-34所示。 

2.8.2 单用户毫米波 MIMO 混合预编码 

文献[119]提出了基于深度神经网络的毫米波MIMO混合预编码方案， 其主要的设

计目标是，在保证最小化信道训练开销的基础上，通过最大化系统可达速率直接对混

合预编码器以及合并器进行设计。文献[102] 利用 mmWave信道的稀疏特性以及考虑

到直达径（或路径增益最强的径）往往起主导作用，提出只需搜索出路径增益最强的

径并使得波束形成向量（记作 f ）与之相匹配即可，即只需要使得信道与波束方向

乘积的模最大化。考虑到毫米波通信的特点，可以将波束形成向量离散化（即 f 选自
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于预先指定的码书），相应地，混合预编码设计问题便转化为波束训练问题，如图 2-35

所示。

最优波束形成向量取决于信道环境，尽管信道环境不断变化因而最优波束也不断

变化，但是信道环境或最优波束方向在相邻的两个时隙内的变化是有限的，因此无需

搜索整个波束空间，只需搜索以前一时隙的最优波束方向为参考点的一个较小的局部

范围。局部搜索范围的大小与信道环境变化模式密切相关，为了优化搜索范围以减小

训练开销，文献[104]提出了波束指标差分技术及相应的学习算法。波束指标差分技术

的核心是定义整数对 ( , )a b ，其中 a表示相邻两个时隙最优波束指标的偏移量，用于

刻画信道环境变化的快慢程度， 0b > 刻画需要进行局部扫描的波束子空间的大小。 

图2-35 基于波束训练与跟踪的毫米波单用户混合预编码原理图 

最优的波束扫描方案（即整数对）与环境相关，可通过使用交互式在线机器学习

方法（即 Bandit Learning方法）实现，而 Bandit Learning方法的核心是定义行动空间

和奖励函数。图2-36比较了不同算法的有效可达速率性能，Algorithm 1和 2基于波束

指标差分技术并通过 Bandit-learning 实现，Bandit-learning 分别采用 贪婪搜索与置信

区间上界（upper confidence bound, UCB）算法实现。由图 2-36可以看出提出的算法

可以获得接近理想算法（即 Oracle-Aided算法，波束训练开销为零且获得最优性能）

且远优于其他算法的性能。

图2-36 不同算法的有效可达速率性能比较 
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2.8.3 多用户毫米波 MIMO 混合预编码 

多用户情况则更为复杂。文献[118]研究了基于 AI的多用户毫米波MIMO系统混

合预编码问题。基于不完全的信道状态信息，通过最大化可达速率来设计混合预编码

器和合并器。具体的过程如下。首先解决混合预编码问题，得到训练数据样本标签，

接着向网络提供不完全 CSI来预测混合预码器与合并器。也就是说深度学习的网络提

供了一种信道矩阵与预编码器之间的非线性映射关系。为了获得鲁棒的性能，在离线

训练阶段向网络提供了一定比例的被噪声破坏的信道实现。因此，在测试阶段，当网

络预测预码权重时，则不一定需要完美的 CSI。通过该方法能较好地处理信道矩阵损

坏的情况，并实现较好的可达速率。

基于通信本质是与时变环境持续交互这一基本事实，文献[105]提出了一种基于智

能交互式学习范式的毫米波多用户预编码算法如图 2-37所示。相应的通信模型模块与

自适应学习模块主要组成部分及作用如下：a) 通信模型模块主要由波束扫描模块和数

字预编码器优化模块构成，主要任务是确定模拟与数字预编码器，其中模拟预编码器

通过波束扫描的方式确定，而数字预编码器通过成熟的优化技术获得。由于波束扫描

的范围与信道环境变化密切相关，因而由自适应学习模块提供。b) 自适应学习模块基

于积累的历史经验信息实时预测最优波束子空间，由于最优波束子空间受到不断变化

的物理环境的影响且不断变化，自适应学习模块必须能够实时感知环境变化的规律并

从中提取所需要的概率统计信息。智能交互式学习范式可通过强化学习算法具体实现，

核心是定义行动空间、状态空间及回报函数，行动空间可以通过波束指标差分技术实

现[105]，状态空间通过波束图像技术实现，回报通过求解相应优化问题获得。 

图2-37 基于智能交互式学习范式的毫米波多用户预编码算法 
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2.8.4 移动自适应协同波束成形 

移动情况下的自适应波束成形也有学者开展了一些探索[115]。图 2-38给出了所考

虑的移动系统框图。

图2-38 毫米波协同波束成形系统框图 

由于多个基站同时为用户提供服务，协同波束成型系统提供了抗阻塞的能力、多样

性和鲁棒性，这直接提高了系统的覆盖率、可靠性和延迟性能。然而，该系统设计的

主要挑战是实现高数据速率的要求，因为训练和设计 RF 波束成型的时间开销可能非

常大，特别是对于高移动用户。基于这一动机，该方案着重于开发有效的信道训练和

波束成型设计策略，以最大限度地提高系统的可达速率，并使高速移动场景下的

mmWave 应用成为可能。 

 直观上，波束训练的结果是一个关于环境设置(譬如用户/BS 位置，房间家具，街

道建筑和树木等整个场景)的函数。然而，这些函数难以刻画，因为它们会涉及到很多

的参数，且对于每种环境设置都是惟一的。因而文献[115]所提方案将深度学习模型与

通信系统设计相结合，就是要学习波束训练结果与相关环境设置的隐式映射函数。该

机器学习模型利用基站端接收到的全波束模式或准全波束模式的导频信号，预测出最

优的射频波束成形矢量。这些在 BSs 接收到的导频信号是来自用户的传输信号与环境

中不同元素相互作用的结果，通过传播、反射和衍射。因此，这些在不同的基站端联

合接收的导频信号，刻画的是环境和用户/BS 位置的一个特征，也就是我们学习波束

成形方向所需要的特征。该系统分为两个阶段运行，即在线学习和深度学习预测阶段。 

（a）如图 2-39 所示，在学习阶段，用户发送导频信号，基站端使用波束成形码

本中的向量以及全向波束进行接收。因此，深度学习模型可以学习所有 BS 上联合捕

获的 OFDM 全向接收信号与不同射频波束形成矢量带来的系统速率之间的隐式关系。 

（b）如图 2-40 所示，在预测阶段，系统依据训练好的学习模型，基于基站端接

收到的全向信号来预测使得系统可达速率最大的最优波束成形矢量。
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图2-39 （左）在线学习阶段模型 

图2-40 （右）深度学习预测阶段模型 

2.8.5 基于 AI/ML 的波束漂移抑制技术 

现行的毫米波波束形成方案通常假设在给定的时隙中，信道路径的到达角/分离角

是不变的，因此最优的波束方向也是不变的。但是由于用户不断移动等导致的信道环

境快速变化，信道的到达角/分离角实际上是连续变化的，又由于实际波束的非理想性，

已经对齐的波束的主瓣中心角很快偏离实际的信道方向，导致系统性能的下降，这一

现象被称之为波束漂移。需要指出的是，即使环境变化极慢，波束漂移效应相对较弱，

但只要发生波束切换，波束漂移效应便不可避免，因而为了获得更好的性能需要抑制

波束漂移效应。在现行的技术方案中，当通过波束训练或其他方法估计出信道路径的

到达角或分离角后，便基于估计的信道方向设计波束形成向量/矩阵进行数据传输，典

型的方案是使用主瓣中心角匹配估计的信道方向的窄波束进行数据传输。这一方案忽

略波束漂移效应会引起系统性能的下降，因而需要进一步优化波束形成方案。

由于波束漂移效应与环境变化密切相关，感知环境变化的快慢便成为抑制波束漂

移效应的基础和关键。为了抑制波束漂移现象，文献[103]提出了如 0所示的通信方案，

主要包括两个模块，即波束对齐/训练模块与数据传输模块。波束对齐/训练模块主要

用于估计信道的方向，依据波束变化的局部性原理，即波束切换通常仅仅在以当前波
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束为中心的一个较小的范围内，故可以使用窄波束进行波束训练以提高角度估计的精

度。

图2-41 波束漂移效应抑制的方法原理图

数据传输模块设计的核心是感知信道环境变化的快慢，并结合估计的信道方向选

择/设计适当的波束或波束子集进行数据传输，主要方法有两种：（1）依据感知的信道

环境变化的快慢，自适应地调整数据传输波束的宽度，典型方法是使用多分辨率码书；

（2）数据传输波束的宽度不变，但采用更高的频率进行切换，且切换的频率由信道环

境变化的快慢决定。具体的实现方法是使用基于上下文的 Bayes Bandit算法，核心是

定义行动空间、状态空间和奖励等。图 2-42提供了数据传输波束宽度固定方案（SCB）

与为抑制波束漂移效应而设计的数据传输波束宽度自适应优化方案(BWO)的仿真性能

比较，即采用第一种方法设计并通过多分辨码书实现。由图可以看出由于能够有效地

抑制波束漂移效应，与波束宽度固定的方案相比，波束宽度自适应的方案可以获得更

好的有效可达速率性能。

图2-42 有效可达速率-数据传输波束宽度固定与自适应优化 

2.8.6 基于 AI/ML 的波束跟踪技术 

虽然波束成形可以增强用户端的信号强度，提高覆盖，但前提是波束方向需要和

目标用户对准。这一点需要通过波束训练实现。一旦波束的指向偏离用户，用户反而
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接收不到高质量的无线信号，可谓是差之毫厘，谬以千里。在移动通信场景下，用户

移动与随机遮挡导致信道时变，需要反复的进行波束训练获取实时准确的信道信息；

但是工作在毫米波和太赫兹频段的大规模天线阵列规模较大，传统穷举式的波束训练

方式会产生巨大的导频开销。因此常采用波束跟踪辅助波束训练的方式。根据信道的

时变规律，以低开销快速的获取信道信息，大开销的波束训练仅在追踪失败后重新开

始。可以说，快速高效的波束跟踪算法是保证移动通信质量的关键。

波束跟踪的关键在于精准的信道预测，对信道如何随时间变化进行一定的预测，

以预测的结果作为先验知识，进行波束跟踪。为了减少训练开销，一个可行的方法是

从以往的波束训练中提取和利用信息，以减少波束搜索空间，并为以后的训练做准备。

这种想法和机器学习相结合，产生了基于ML的波束训练算法[122][123][124]。但是这

些方法都是基于监督学习，事先需要大量的数据做神经网络的训练。最近，文[125]提

出来基于强盗测试算法（Bandit learning）的波束跟踪算法[125]：该文将波束跟踪建模

为一个随机 bandit问题。为了感知环境的变化，利用最优波束序号的偏移，提出了基

于 Bandit learning的波束跟踪算法。该算法针对基于码本的波束跟踪。波束成形的预

编码取自一个预先设计的码本，一般该码本的码字是按照角度排列的 DFT向量。 

2.9 基于 AI 的多用户接入技术 

随着设备数量的爆发式增长以及大规模 MIMO 系统的广泛应用，传统的多接入

技术无法满足大规模设备的接入要求，非正交接入技术通过对时、空、频和功率等多

个维度资源的复用，可以保证用户的接入性能，同时也使得多用户检测的计算复杂度

问题变得极具有挑战性。传统的压缩感知（compressed sensing，CS）方法虽然能利

用稀疏性减少复杂度，但其性能和复杂度还有很大的改进空间。基于深度学习的多接

入技术[126]是近年来 AI在无线通信中应用的研究热点之一，国内外众多研究机构均

对该方向开展了深入探索，相关工作集中于依据各类信号检测算法的特性设计神经网

络，以实现智能化的多用户检测、用户活动性（用户激活）检测[2-4]、多用户MIMO

检测[5-11]或多用户干扰分离[137]，提高检测性能的同时极大地降低了计算量。 

如前文所述，基于 AI的多接入技术可分为模型驱动方法和数据驱动方法。模型

驱动方法的网络结构由可训练变量的迭代算法设计而成，学习时使用现有算法的结果

作为初始起点，并基于反向传播算法优化变量，如智能用户活动性检测网络

DNN-MP-BSBL[127]以及前文提到的智能 MIMO 检测网络 DetNet[131]和

OAMPNet[134]。而数据驱动方法的网络学习过程是模型不断拟合现实数据的过程，
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如智能用户活动性检测网络 D-AUD[128]和 BRNN[135] 以及智能 MIMO 检测网络

DNN-dBP[133]和MMNet[136]。 

图2-43 基于AI方法的多用户接收机 

针对非正交接入（non-orthogonal multiple access,NOMA）系统中的多用户干扰问

题，华为使用 AI/ML方法设计了如图 2-43所示的多用户接收机[46]，其性能优于传统

接收机。

2.10 基于 AI 的活跃用户检测 

在物联网场景下的免授权随机接入系统中，基站需要进行用户活动性检测来使识

别有哪些用户处于激活状态，以便后续对传输数据进行解码，确保基站和用户之间的

有效通信，因而其检测的准确度大大影响着系统的整体性能。

目前有关活跃用户检测算法的大量研究仍是基于传统的压缩感知算法进行改进，

性能提升非常有限。为克服传统压缩感知算法的技术限制，解决大规模免授权接入系

统的活跃用户检测问题，国内学者在深度学习的基础上构建了 LDS-OFDM

（Low-density signature-OFDM）系统的活跃用户检测（active user detection, AUD）与

信道估计（channel estimation, CE）方案，根据基于块稀疏表示的贝叶斯学习算法设计

了 DNN-MP-BSBL（deep nneural network-aided message passing-based block sparse 
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bayesian learning）框架[127]。该算法迭代一次的网络结构及其每层实现的操作如图

2-44所示。

图2-44 DNN-MP-BSBL结构（N = 3; K = 6; Lt= 2; dc= 2） 

   由网络结构可知，DNN-MP-BSBL 将消息传递的迭代过程从因子图转移到神经网

络中，因此促进算法收敛的同时也提高了检测结果的准确度。

（a）不同过载因子下 AUD成功概率比较   （b）AUD成功概率随活跃用户数目变化曲线

图2-45 D-AUD与传统检测算法性能比较 

DNN-MP-BSBL解决的是联合 AUD和 CE问题，针对 AUD问题，近期，精通压

缩感知理论的韩国学者 B.Shim的团队提出了基于AI的上行链路免授权NOMA系统的

活跃用户检测方案—D-AUD（deep active user detection）[129]。利用某一个时刻活跃

用户的稀疏性，活跃用户检测问题可以转化为支持向量检测的问题，并用神经网络直

接学习接收信号到活跃用户索引集合间的映射关系。D-AUD 的训练是监督学习的过

程，基于人工生成的大量训练数据，网络最终能收敛到一个较为稳定的状态。从 1.1

中可以看出，在不同的过载条件下（过载因子=用户数/子载波数），D-AUD 的活跃用

户检测成功率均明显优于传统的 LS-BOMP、MMSE-BOMP 和 AMP 算法，尤其是在
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过载因子较大的时候，传统算法由于感知矩阵的欠定程度严重，性能也急剧恶化，而

D-AUD则在过载因子增大和活跃用户数目增多时表现出了较强的鲁棒性。

2.11 基于 AI 的定位技术 

目前，消费者市场，比如商场导购、停车场反向寻车、家人防走散、展厅自助导

游等,垂直行业，如人流监控和分析、智慧仓储和物流、智能制造、紧急救援、人员

资产管理和服务机器人等，都对定位服务提出了更高精度的需求。总之，高精度定位

是未来智能生活和智能工厂普及化的基石。然而，在很多应用场景中，多径,NLOS,

室内覆盖和同步问题都是实现高精度定位难以跨越的障碍。3GPP 在 NR Rel-16标准

中引入了多种定位方法，包括基于时间测量的方法和基于角度的方法。之后，3GPP

在 R17 通过定位增强的立项，旨在满足消费者市场和企业市场的高精度位置服务需

求。3GPP NR Rel-17 标准的应用场景主要是商业场景以及 IIOT场景。精度要求非常

高，最高达到分米级。

特别是在 IIOT 场景，水平方向要求定位精度小于 0.2m。然而，目前经典的定位

算法，比如 TDOA算法，比较依赖场景中的 LOS基站个数，当 LOS基站的个数少于

4个时，定位的精度一般都很难达到要求，而在 IIOT某些场景中， LOS概率都是比

较小的。因此很难达到 0.2m 的定位精度要求。比如 DH（3GPP 仿真场景之一）在各

种参数配置下的 LOS概率如图 2-46。 
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图2-46 不同场景下LOS的概率 

也就是说在 InF-DH和 InF-DL下，最多只能保证 1-2个 LOS基站，在这种情况下，

定位的精度误差一般在 16m 以上。因此需要进一步研究新的定位算法，比如利用 AI

的高效的特征提取功能，来提取基站到用户信道测量信息的抽象特征，可能会对上述

问题带来重大的突破。利用神经网络的非线性优势，可借助所有信道测量信息，包括

非直射径的信道信息进行特征提取并训练，达到更高的定位精度要求。
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2.12 小结 

截止目前，AI/ML技术已经被研究应用到无线物理层的方方面面，这包括无线环

境建模与感知、信道估计、预测与反馈、端到端的设计、信道编译码、用户接入检测

等等。初步的研究结果表明，AI/ML技术在无线物理层方面具有独特的优越性。例如，

通过 AI可以实现多维特征信息的感知与融合，从而实现基于 AI的精准感知定位，对

比传统的经典算法（十几米定位误差），AI定位的精度达到了分米级；在信道估计方

面，AI使能的技术，在各种场景下达到接近基于完美信道估计的表现，并优于传统的

信道估计方法。但是随着深度学习在无线通信物理层研究中的逐步应用，深度学习在

无线物理层技术方面已经有了一定的突破。与传统的模型驱动的物理层技术相比较，

基于深度学习方法在信道估计、反馈、接入等方面的性能上有显著的改善，但同时由

于维度爆炸，深度学习应用于编码技术、环境重建、接收机设计等方面也存在一定的

局限性。
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第三章 基于AI/ML的链路层技术 

未来无线通信系统将由不同的接入制式，多样的网络部署方法和混合异构网络共

同组成，旨在实现数据传输速率、网络覆盖率和可连接设备数量等方面的大幅提升以

及网络时延和设备能耗的持续降低。在未来无线通信系统中，无线资源分配以及系统

内部与系统之间的干扰协调是业界关注的一大研究热点。面对状态多变、架构复杂的

未来网络，传统模型和算法难以提供高效可靠的技术支撑。基于人工设计的传统的资

源管理方法将很难满足日益苛刻的通信服务质量需求。同时，下一代无线网络期望更

多地考虑用户环境以及行为特征，从而提供更高质量的个性化的通信服务[11]。为解

决这些问题，面向下一代无线网络的资源管理方法亟需理论和范式上的创新与突破。

另一方面，基于 AI的最优控制方法在近几年有着迅猛的发展，其中最主要的发展

方向为强化学习。强化学习能够通过与环境的交互，学习环境的特征，从而自适应地

实现最优决策。特别是深度强化学习（deep reinforcement learning，DRL）, 能够以极

低的计算成本智能地处理复杂系统的最优控制问题[12]。不同于传统模型和算法，AI

技术对复杂多变的网络环境和网络结构具有很好的适应性，并且能从已有数据和先验

信息中提取出未知特征以推演出高效的资源调度和干扰协调方案。由此，应用先进的

Al 技术解决异构无线资源调度和干扰协调问题逐渐发展为无线网络技术研究中一类

新兴的研究手段。基于强化学习的无线资源管理作为当前的研究热点，得到国内外诸

多著名研究团队与企业的推进和发展[13-23]。目前，在频谱资源分配[13]，车联网[14]，

无人机通信[16]，绿色通信[17]等诸多方面，已有较为成熟的研究成果。这些研究成果

表明，相比基于人工设计的传统方法，基于强化学习的无线资源管理在计算成本与服

务质量上的表现均有提升。在无线通信干扰协调、资源调度（包括功率分配、信道分

配、接入控制）和集中式分布式架构方面，AI已经有了各种研究和应用。 

3.1 基于 AI 的功率分配 

文献[148]中，作者考虑了由单个MBS和若干个 SBSs构成的混合供能异构网络，

基站可以消耗传统电网的能量也可以消耗可再生的新能源。由于在移动环境中准确和

完整的环境模型是未知的，论文构建了基于无物理模型（model-free）的强化学习模型

用于指导网络的用户调度和能源分配，最大化系统的能量利用率。具体的，作者提出

利用参与者-批评者(actor-critic)强化学习算法来得出最优随机策略。其示意图如下： 
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图3-1 Actor-critic 强化学习框架 

该算法由于结构特征具有收敛性。仿真结果证明当网络提供更多的可再生能源时，

所提出的算法可以提高资源利用率。文献[150]中，作者提出一种分布式 model-free强

化学习算法实现所有发送机的加权效用和最大化目标。具体的假设信道 CSI的随机变

化和延迟都是固有的，每个发送机收集邻居的 CSI和 QoS，采用深度 Q-learning决定

自身的发送功率。论文提出的算法可以得到一个相比于集中式算法更快的次优算法。

文献[155]在进行功率分配的同时，考虑了信道间存在干扰，并基于此提出了一种

基于 Q-learning 的功率分配策略。该策略根据所观察到的无线电环境状态和干扰功率

以及描述每个状态作用对的折扣长期回报的质量函数或 Q函数来选择发射功率。该方

案在不考虑信道模型和干扰模型的情况下，在 MIMO NOMA 动态抗干扰博弈中推导

出多用户最优策略。

3.2 基于 AI 的信道分配 

文献[151]研究了毫米波超密集网络中的频谱管理问题，并将时空复用作为提高频

谱利用率的一种方法。作者将频谱管理问题归结为设备间的非合作博弈，证明了该问

题是一个保证纳什均衡（nash equilibrium, NE）存在的一般潜在博弈。为了帮助设备

在没有全局信息的情况下实现 NE，作者设计了一种新颖的分布式 Q-learning算法，使

得设备能够从个体奖励中学习环境。每个设备的动作和回报分别是信道选择和信道容

量。经过分析得出学习主体间的耦合有助于加速学习的收敛。仿真结果表明，该方案

比多条对比基准线收敛更快、更稳定，且延迟小。

不同于已有工作中直接利用经典的强化学习方法，文献[152]则设计了一种全新的

包含递归神经网络的强化学习方法来处理 LTE-U系统中许可和未授权频带的管理。该

问题被描述为一个以 SBSs 和 MBS 为博弈参与者的非合作博弈，且每个 SBS 已知的
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网络信息有限。为了实现混合策略的 NE，提出了一种基于回声状态网络(echo state 

networks,ESNs)的多智能体强化学习方法。与传统的 RL方法相比，该方法可以在不需

要太多训练数据的情况下快速地学会分配资源。在算法执行过程中，每个 BS 只需要

广播当前所采取的动作及其最佳动作。仿真结果表明，与 Q-learning 相比，该方法下

第 50百分位用户的速率总和提升达到 167%。 

在部署异构网络时，干扰是实现高频谱效率的最大限制因素之一。文献[156]研究

了一个异构网络中的多目标、频谱访问问题，旨在实现 QoS约束下同时最小化在微蜂

窝处接收的帧内/层间干扰以及从微蜂窝到演进基站（evolved node B, eNB）的层间干

扰。由于缺乏全局完整的信道信息，节点数量未知等因素，作者提出了一种基于联合

效用和策略估计的强化学习方法，该方法包含两个序列层次，第一级的目的是为飞蜂

窝识别可用的频谱资源，第二级负责资源的优化选择。仿真结果表明，该方法使得层

内和层间干扰的显著减少，从而实现更高的小区吞吐量。文献[147]提出了一个基于机

器学习的多无人机管理框架减轻无人机小区之间的干扰，旨在保证地面用户所需的数

据率的同时，最大限度地提高无人机小区的能源效率。该框架的关键技术包括用于控

制发射功率的亲和传播干扰管理（APIM）方案和用于位置重排的 K-means 位置调整

方案。与已有的方案相比，该方案减少干扰并提高 25％的能效。  

3.3 基于 AI 的接入控制 

接入控制的本质是复用，根据资源复用时是否有可能会发生碰撞冲突,我们将接入

控制分为无冲突的调度和基于竞争的随机接入。文献 [15]提出了一种基于深度

Q-learning（deep Q-learning，DQL）的物联网传感器的动态信道接入方案。在每一个

时隙，传感器选择M个信道中的一个来传输它的数据包。信道状态低干扰，即表示成

功传输，反之高干扰，代表传输失败。由于传感器在选择了通道后只知道通道状态，

因此传感器的优化决策问题可以表述为部分可观察马尔可夫决策过程。文献[154]中则

考虑了一种多传感器场景，并使用 DQL处理联合信道接入和包转发。该模型如图 3-2

所示，其中一个传感器作为中继，将从邻近传感器接收到的数据包转发给接收器。该

传感器装有缓冲区以存储所接收的数据包。传感器在每个时隙中选择一组信道进行数

据包转发以最大化其效用，即传输数据包的数目与传输功率的比率。本文证明了传感

器的效用函数是有界的，保证了算法的收敛性。



51 

图3-2 物联网中的联合信道接入和包转发 

尽管调度可以完美规避冲突，但其需要预先设计策略，导致自适应能力与可扩展

性较差。相反，基于竞争的随机接入算法往往无需中心控制节点或者少量中心控制信

号，通过精巧设计的分布式算法实现在复杂网络环境中的接入控制。文献[158]中，作

者提出了一种基于学习的二进制指数回退算法，用以解决无线局域网内的冲突问题。

不同于传统回退算法中随机选择后退时长，新算法会根据上一次成功发送选取固定值，

进而可以有效减少冲突的发生频率，提升整体性能。文献[21]中，作者引入隐马尔可

夫模型（hidden Markov model, HMM），并通过对频谱参数的学习，解决了次级用户接

入空闲频谱资源的冲突问题。相比较次级用户而言，初级用户的突发传输会导致频谱

检测误差大大增加，并严重影响次级用户随机接入的成功率。作者通过对初级用户的

特征建立 HMM，设计了一种信道学习算法，可以有效的识别出初级用户的传输模式。  

3.4 基于 AI 的链路调度 

文献[150]研究了在密集部署的无线网络场景下无线调度问题，利用空间深度学习，

对具有全频率复用的多个干扰链路提出了最佳调度的解决方案。针对此问题的经典优

化方法通常有以下模式：首先估算所有干扰信道强度，然后使用该模型找到最佳解决

方案。然而，传统的调度方法是计算密集的，尤其是在密集网络中，信道估计成本很

高，并且链路调度的优化通常是非凸问题。研究人员采用一种深度空间学习方法来解

决调度问题。完全绕过信道估计阶段，并使用深度神经网络仅基于网络中发送器和接

收器的地理位置来产生接近最佳的调度。使用神经网络架构将受干扰的节点和相邻节

点的地理空间卷积作为多个反馈阶段的输入，以学习最佳解决方案。

用地理位置信息（GLI）替代每个发射机和接收机的信道状态信息作为神经网络的输

入，将问题的复杂度由 变成 。将一个网格区域的连续变量离散量化发射机

和接收机的网格密度作为输入。 其相比传统方法的优势在于通过使用地理空间卷积来

估计每个链路周围的干扰邻居的密度以及用于逐步调整链路活动模式的反馈结构。深
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度神经网络实际上可以学习网络干扰拓扑并仅根据地理空间信息就可以执行调度到接

近最佳状态，从而省去了昂贵的信道估计阶段。

3.5 基于智能体(smart agent)的无线资源调度 

AI/ML方法中的 RL算法可以通过智能体与环境交互，动态调整自身的决策策略，

获得最优的期望收益。它无需对系统进行显式建模，因此非常适合用于解决复杂通信

系统中的参数选择、跨模块联合优化、跨层资源分配和决策类任务。

现有工作中体现的 RL 对空口的影响主要体现在将其用于解决功控、调度、资源

分配等决策类任务时，空口参数的优化配置。例如，文献[47]使用 DRL方法解决车辆

到基础措施（vehicle to infrastructure, V2I）场景下设备调度问题，通过控制设备开启

和休眠，使得系统在满足 QoS需求的情况下延长路边单元的电池使用时间。文献[48]

使用 DRL方法实现 IoT设备的调度，在不影响正常语音业务的情况下，最大化 IoT业

务的吞吐。文献[49]联合优化了调度和内容缓存策略。文献[50]则在给定功率限制下优

化用户的上行调度流程，最大化系统的上行吞吐。文献[55]的作者尝试使用 DRL方法

解决蜂窝网络用户调度问题。考虑了两种流量模型，其中全缓存（full-buffer）流量模

型下，可以通过优化算法得到问题的最优解；而非全缓存（non-full-buffer）流量模型

下，最优解则无法显式获得。

图3-3 基于DRL的full-buffer场景用户调度 

对于 full-buffer流量模型，文献[55]基于 DRL框架，提出了如图 3-3所示的三种

学习方法。由于比例公平（Proportional Fair, PF）调度策略在该场景下为最优方案，因

此将 PF调度策略作为专家知识训练智能，可以达到最优性能且收敛速度较快。当专

家知识难以获取时，则可以采用对偶学习的方法，使用两个智能体互相学习互相促进

的方式，防止算法像直接学习一样落入局部最优。对于 non-full-buffer流量模型，无法

获得显式的最优算法。文献[56]使用 DRL方法，结合 n步回退、熵正则化、动作掩码

（masking）等训练方法，可以得到优于现有算法的性能：在不损失公平性的情况下，
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实现吞吐的提升和丢包率的下降。作者还将在单 RBG（resource block group）条件下

训练的智能体用于多 RBG场景的调度推理，同样可以获得类似的优于传统算法的性

能，这说明了这种方法的泛化性能有一定保证。

基于智能体解决无线资源调度问题时的另一个挑战是通信系统的高度动态性，参

与调度的用户数随着时间变化，这就要求智能体可以处理不同用户数的调度问题而无

需频繁重新训练。为此，文献[230]提出了一种可扩展的神经网络设计方法，用于基于

策略的 advantage actor-critic (A2C) 架构，解决高动态用户数可变场景下的无线资源管

理问题。如图 3-4所示，同一个策略网络被重复使用 K次（K为参与调度的用户数量），

用以处理用户设备的每一个状态；价值网络则只被使用一次，用以处理所有用户设备

的平均状态。所有用户设备共享同一个策略网络。用户设备的数量值只影响策略网络

的使用次数，这称为用户调度的置换不变性。结合离线训练，在线推理方法，该方案

可以进一步加快智能体的部署流程。

图3-4 可扩展的神经网络设计 

图3-5 深度强化学习算法性能 

图 3-5刻画了在单蜂窝、5用户设备、单蜂窝、50用户设备、3蜂窝、每个蜂窝

10用户设备三种场景下可扩展神经网络的性能。相比于传统的 PF调度算法，基于深

度强化学习的调度算法可以在几乎不损失公平性的前提下达到更高的吞吐量和更低的
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丢包率。相同的神经网络设计用于不同场景可以获得类似的性能增益，体现了基于强

化学习方的资源调度的有效性和可扩展性。

当考虑多个小区的联合资源分配问题时，则需要使用多智能体 RL（multi-agent 

RL,MARL）。根据多智能体的实现方式不同，可以将这些工作大致分为两类。 

第一类工作中，多个智能体采用各不相同的神经网络参数。这些智能体在同一个

环境中进行训练，它们各自的决策需要考虑其他智能体可能的动作情况，同时会对其

他智能体产生影响。例如文献[51]基于 MARL 中常用的单 critic 网络+多 actor 网络结

构解决异构网络中的功控问题。中心式的训练过程中，中心 critic 网络可以获得全局

信道，多个 actor 被部署在多个网络 AP 上，各自根据 critic 的指导和本地信息进行训

练。文献[52]中，各用户基于深度 Q-learning 网络（deep Q-learning network, DQN）训

练自身的智能体，完成 AP 关联和资源分配。 

另一类工作中，多个智能体使用相同的神经网络结构和参数。不同智能体从本地

局部环境中收集的经验增加了神经网络的训练样本，帮助网络更快收敛。训练好的神

经网络也可以直接下发给新入网的智能体，解决了扩展性问题。文献[53]使用这种方

法解决了物与物（device-to-device，D2D）场景中的功率分配问题。文献[54]则用于解

决蜂窝网络多小区联合调度和功控问题，建模过程中，考虑系统状态收集和交互的时

延，即智能体智能通过一些过期的信息进行决策。

利用智能体/多智能体技术，完成参数配置、跨模块优化、资源分配等任务一直是

研究的热点和方向。

3.6 基于 AI 的网络切片无线资源分配 

基于 AI 的网络切片无线资源分配大规模机器类型通信（mMTC）被认为是未来数

字世界的革命性技术之一，可在当前的 5G 和即将到来的超越 5G（B5G）网络中实

现广泛的应用，包括工业自动化、智能交通、智能电网等。随着众多具有多样化 QoS

需求的 MTCD 接入网络，传统的面向 HTC 的蜂窝网络面临着巨大的挑战。 

第一个关键挑战源于不同 mMTC 应用程序的差异化 QoS 要求。在多应用共存

的 mMTC 网络中，不同应用在时延、可靠性、移动性、能耗等方面对服务质量 QoS

的需求是不同的。此外，支持这些应用程序的底层协议可能非常不同，例如设备的

激活周期、帧大小、前导码格式等。然而，在传统的网络架构下，物理设备与网络中

的业务高度耦合，无法为不同的 mMTC 应用提供差异化的服务。mMTC 的另一个主

要挑战是来自这些 MTCD 的大量访问请求。在 RA 过程中涉及的资源中，有两种资
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源会限制大量MTCD接入请求时系统的性能：即用于识别发起 RA 请求的 MTCD 的

前导码资源和为物理下行链路控制信道 (PDCCH) 保留的 RB 资源。中国电信提出

“6G多维信息感知的无线 AI技术”，通过场景与业务的深度感知，进行网络业务协同

优化，实现深度感知的智能无线资源管理。中国电信联合电子科技大学设计基于网络

切片的 mMTC智能接入控制与资源分配机制和控制信道资源分配机制。 

具体而言为了克服上述 mMTC 随机接入上的述挑战，我们将网络切片引入 

mMTC，并提出了一个支持网络切片的 RA 框架。借助网络软件的可编程性、灵活性

和模块化等特点，可以为不同的 mMTC 应用提供细粒度差异化的服务。此外，通过

引入网络切片，可以将具有海量 MTCD 的单个庞大的物理网络切分为多个独立的轻

量级网络切片，每个切片内只接入原MTCD集合的一个子集，从而减少了冲突域，使

得每个网络切片内的冲突概率大大降低，从而可以有效地减少随机接入时延。

然而，虽然每个网络切片内的冲突域减小了，但可用前导码和 PDCCH RB 资源

也减少了，因为网络切片的资源是从物理网络中分割出来的。因此，与禁用网络切片

的解决方案相比，冲突概率和访问延迟的降低并不显著。为此，我们提出了一种支持

网络切片的 mMTC 随机接入框架，该框架结合了切片前导码 (sliced Preambles, 

sPreambles) 的概念和基于 Actor-Critic 的 RB 资源共享方案。一方面，sPreamble 的

引入显着扩展了每个网络切片中可用的前导资源，从而有效地降低了冲突概率和接入

延迟。另一方面，我们提出的基于 Actor-Critic的 RB资源共享方案可以实现网络切片

之间 PDCCH 资源的智能复用，从而有效地提高它们的接入能力。如图 3-9 所示，与

传统的贪心算法（每条业务流选择满足约束条件的最大路径带宽）、固定分配算法（业

务流保持初始状态不变，即不采取 重新配置）和随机分配算法（随机分配路径带宽以

及节点 VNF 实例处理资源）相比，基于 AC 的重配置算法可以有效地提升用户的效

用增益约为 30%，同时可以有效地提升资源的利用率约 40%。 

图3-6 面向业务流的网络切片资源分配仿真结果 
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3.7 小结 

初步研究表明，AI技术对复杂多变的网络环境和网络结构具有很好的适应性，并

且能从已有数据和先验信息中提取出未知特征以推演出高效的资源调度、功率分配与

干扰协调等方案。目前，AI技术在频谱资源分配、无线通信干扰协调、功率分配、信

道分配、接入控制、链路调度、智能体资源调度、切片资源管理等方面已有较为成熟

的研究成果，例如相比基于人工设计的传统方法，基于强化学习的无线资源管理在计

算成本与服务质量上的表现均有提升。因此，应用先进的 Al技术在解决异构无线资源

调度、功率分配、线路控制、干扰协调等问题逐渐发展为无线网络技术研究中一类新

兴的技术手段。尤其是基于强化学习的无线资源调度与功率分配方面具有很大的研究

空间与发展潜力，且有望在不久的将来替代基于人工设计的传统方法进行无线资源管

理，协助无线网络智能地学习和自适应地决策。
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第四章 基于AI的网络上层技术 

AI 在无线通信网络的应用层和网络层主要有两方面的应用。首先，它们可以用于

预测、 推理和大数据分析。在此应用领域，AI 功能与无线网络从其用户、环境和网

络设备生成的数据集学习的能力有关[138][139][140][141]。例如，AI 可以用来分析和

预测无线用户的可用性状态和内容请求，从而使基站能够提前确定用户的关联内容并

进行缓存，从而减少数据流量负载。在这里，与用户相关的行为模式（如移动方式和

内容请求）将显著影响缓存哪些内容、网络中的哪个节点以及在什么时间缓存哪些内

容。第二，AI 在无线网络中的另一个关键应用是通过在网络边缘及其各网元实体（如

基站和终端用户设备）上内嵌 AI 功能来实现自组织网络操作。这种边缘智能是资源

管理、用户关联和数据卸载的自组织解决方案的关键促成因素。在这种情况下，AI 可

以学习环境，并随着环境的变化采用不同的解决方案，使得设备自主决策成为可能，

从而实现网络智能化。

4.1 基于 AI 的无线网络架构 

未来网络演进的目标是通过人工智能的引入实现网络的自主决策和自主演进，

达到无人自治的完全智能化网络。对现有 5G 架构，应尽量将影响降低至最小化，尽

量不引入新增接口，并且能够实现和当前 RAN 的兼容和共存。此外，还需在研究中

考虑到人工智能相关数据在接口上的安全性要求，保证人工智能相关数据传输的健壮

性和可靠性。基于 6G 网络的无线人工智能架构在设计时，不仅需要考虑后向兼容，

即兼容基于 5G网络的无线人工智能架构，还需要适当地考虑前向兼容，即在包括 6G

在内的未来网络中运行人工智能时，避免因未来网络演进而产生各层网元设备无法实

现相关功能而进行大量改动。具体来说，未来的无线人工智能架构至少需要满足如下

需求：

1. 大量不同类型数据的统一化获取、预处理、管理、共享、存储以及安全传输。 

2. 增强接口功能，能够实现节点间人工智能功能的开启与关闭、人工智能模型获

取和测量结果报告。

3. 能够根据应用场景和用例需求选择不同的人工智能训练模型，包括监督学习、

非监督学习、强化学习等，并可以确定对应的输入与输出。
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4. 支持不同应用的统一化架构，包括节能、负载平衡、资源分配、移动性管理和

覆盖范围优化等。

5. 人工智能功能边缘化，从边缘获取数据后可以利用边缘资源进行实时化决策制

定，提高系统能效并减少数据传输带宽需求，满足变化快、实时性较高的业务控制需

求。

根据上述需求，未来的无线 AI架构的实例图之一如图 4-1所示： 

图4-1 无线AI架构 

具体而言，接入节点对算力需求比较低，需要处理的数据量较小，重点实现网元

级人工智能策略的执行，提供实时性 AI 处理能力。同时，需支持接入节点之间的人

工智能互操作性，实现分布式的 AI/ML 算法。边缘节点实现轻量级 AI，运行轻量级

的机器学习模型，具有一定的计算和决策的能力，以满足敏捷连接、实时业务、安全

与隐私保护等方面的需求。RAN侧的人工智能功能从层次上来说分为：通用 AI处理

和特定用例 AI处理。通用 AI处理包括根据特定用例进行的模型选取和调用、底层软

硬件资源的统一分配和算力编排等。特定用例 AI 处理包括：针对特定用例（移动轨

迹预测、Massive MIMO增强等）进行数据规范化处理和智能分类等。  

4.2 基于 AI 的传输层拥塞控制技术 

传输层拥塞控制技术作为网络领域最重要的技术之一，对于提升网络效率和降低

时延起着至关重要的作用。最早拥塞控制是从传输控制协议(transmission control 

protocol, TCP) 开始的，TCP Tahoe于 1988年由 Jacobson提出，是最经典的传输层拥

塞控制算法，引入了慢启动和拥塞避免，快速重传等机制。后来 TCP Reno引入了快

速恢复机制。TCP new Reno维护了快速恢复状态，避免了因为连续丢包导致的连续砍
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窗口的问题。TCP SACK加入了选择确认(selective ACK, SACK)与重传机制，避免了

累计确认(cumulative ACK)与重传机制带来的低效的回退问题。 

后来数据中心的兴起，由于数据中心属于单一自治域的同构网络环境，有相对固

定的拓扑和相同的网络配置，比如显式拥塞通告(explicit congestion notification, ECN)，

于是基于数据中心的拥塞控制技术研究成为热点，比如最有代表性的 DCQCN[160]算

法，实现了交换机端的 ECN标记和主机端的速率控制。但是仍然存在以下问题：1）

已有的方法只考虑了有限的输入和数学建模，比如 ECN，丢包，往返时延(round-trip 

time, RTT)，实际网络非常复杂，需要考虑更多因素（比如动态业务模型）和复杂建模。

2）由于获取的网络信息有限，导致收敛速度慢，容易导致网络排队时延增大。3）由

于算法的状态多和优化的参数众多且复杂，使得算法调优非常复杂。为了解决存在的

问题，由于 AI/ML技术可以解决多维度复杂场景下的建模，开始引入 AI/ML到传输

层拥塞控制算法的研究中。主要的研究方法包括基于离线训练的有监督学习、深度强

化学习、在线训练的学习。

基于 AI的传输层拥塞控制技术主要有以下方向：离线训练的有监督学习、深度强

化学习、在线训练的学习。每种算法主要的区别在于不同的目标函数的选择，不同的

输入输出和 AI/ML模型的选择。下表列出了主要 AI算法的比较[161]： 

表4-1 传输层拥塞控制主要AI算法 

Remy和 Indigo算法是典型的基于离线训练的有监督算法，把业务模型和对网络资

源消耗作为先验信息，在离线训练阶段，将吞吐率和时延最优作为目标函数，将最优

的拥塞窗口作为训练模型的输出。基于离线学习的算法好处在于收敛速度快，但由于

需要获取较多的离线数据用于模型的训练，完整的数据集成为了在实际应用过程中的

一个瓶颈。从下图的实验结果表明[146]，基于 AI 的拥塞控制方法在不同的带宽，时

延，队列大小，丢包率下，相比传统 TCP CUBIC而言，性能都有了不错的提升。 
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图4-2 实验结果 

4.3 基于 AI 的业务速率控制 

图4-3 基于AI的业务层速率控制 

图4-4 网络测试结果 

类似的思路还可以用作业务层的速率控制，比如Pensive[144], 视频码率的动态选择。

如图4-3所示，带宽、速率、终端缓存作为码率选择模型的输入，输出为动态码率选择。

然后与实际的视频体验质量（quality of experience，QoE）运行环境结合，将QoE（考虑

视频码率、视频卡顿率和码率切换）作为收益反馈到AI模型中，不断完善码率选择模型。

通过实际网络的测试结果如图4-4所示，结果表明从视频码率，卡顿率和视频切换顺畅

度各维度进行评估，都表现出了良好性能。
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4.4 基于 AI 的需求预测与缓存技术 

随着智能终端设备的快速发展与普及，诸如短视频等新型移动多媒体业务不断地

涌现，人们对于无线数据服务的需求呈现出爆炸式的增长[165]。然而，由于频谱的稀

缺性，现有的无线网络难以支撑移动多媒体业务的持续增长，需要我们提出新的解决

方案。得益于大数据技术的高速发展，广义认知网络可以将认知对象从电磁环境拓展

到用户需求。同时，也得益于存储技术在过去二十年中的长足进步，目前的网络边缘

设备均配置了一定容量的存储介质。因此，可以将热门文件与用户未来可能请求的文

件主动缓存至移动网络边缘的存储介质中。在用户发起真实请求后，可以直接从网络

边缘的存储介质或本地缓存区中读取，从而降低用户的请求时延和移动网络的峰值功

率。要想尽可能地提高缓存系统的能效与谱效，需要解决的问题包括：如何提高文件

热度预测与用户请求预测的准确性？如何基于预测的文件热度和用户请求在有限的缓

存区内制定缓存策略？如何基于缓存策略制定相应的推送与服务策略？国内外众多学

者围绕上述问题以 AI为手段开展大量的研究，下面简要介绍。 

a) 蜂窝网络内容热度预测和缓存策略设计

在文献[166]中，康奈尔大学的 Krishnamurthy 教授提出了一种适应性缓存方案以

解决蜂窝网络中的文件缓存问题，首先通过机器学习方法，基于用户行为和文件特征

等估计内容热度，再结合蜂窝网络相关参数，通过解混合整数线性规划问题得到具体

的缓存策略，该方案得到的缓存策略可以根据网络参数如网络拓扑、通信链路、路由

策略的变化而进行调整，相比于单一固定的缓存策略，该方案可以更好地适应复杂的

网络环境变化。

b) 雾无线接入网络用户偏好预测和缓存策略设计

在文献[167]中，东南大学尤肖虎教授团队研究了雾无线接入网络中的缓存问题，

文中考虑了内容流行度在时间和空间上的变化，使用在线梯度下降（online gradient 

descent, OGD）方法和 FTRL-Proximal 方法提出了对用户偏好的低复杂度在线学习算

法，更准确高效地预测用户需求的变化，进一步以用户个体的偏好为基础，预测给定

空间范围或时间范围内的内容流行度，从而得到有效的缓存策略。

c) D2D通信中用户偏好分析

在文献[169]中，悉尼大学 Branka Vucetic 教授考虑基于个人的内容请求概率，而

非整体的内容请求概率来设计缓存策略，以此更准确地反应用户个人的偏好而非整体

的内容热度，从而实现更准确高效的缓存策略。作者引入了评分矩阵的概念，并对矩

阵进行分解得到内容特征与用户偏好的对应关系，通过贝叶斯学习方法预测用户个人
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对不同特征的偏好程度，并据此设计缓存策略。该方案还可扩展到 D2D通信中以进一

步降低延时，提高预测准确度。

d) 协同缓存的最优策略

在文献[171]中，伦敦玛丽皇后大学的 Yue Chen教授研究了协同缓存中内容放置的

优化问题，其目的是最大化移动用户的总平均意见得分（MOS）。首先，作者利用递

归神经网络（RNN）来预测用户的移动性和内容的热度。然后，作者提出了一种基于

学习自动机的 Q-learning 协同缓存算法，该算法通过调用学习自动机进行 Q-learning

来获得在随机和平稳环境下的最优决策。仿真结果显示协同缓存优于非协同缓存和随

机缓存。

e) 移动边缘网络文件热度预测与缓存设计

在文献[172]中，德克萨斯 A&M大学的 Ning Zhang助理教授使用循环神经网络模

型对内容热度进行预测，并基于热度的预测更新缓存策略，通过缓存降低核心网的拥

挤程度和降低用户服务延时。循环神经网络模型可以有效捕捉用户请求在时间上存在

的内在关联性，并依据用户请求在时间上的相关性更准确地预测用户未来的请求。仿

真结果表明该方案会随着更深的神经网络层数以及更长的时间步长而提升性能。

f) 内容推送技术

利用无线传输的多播特性将内容推送到多个用户设备端进行主动缓存，能够有效

缓解中心网络负载，提升用户体验。有限的无线传输资源和缓存资源导致内容推送决

策之间相互耦合。有限的无线传输资源下，系统每个时隙内只能推送有限的内容到特

定的用户设备端。过早的内容推送将带来用户设备端额外的缓存代价，而过迟的内容

推送将面临错过用户请求的风险。亟需利用有限的网络资源,实现最大化数据卸载量和

最小化缓存代价的平衡。文献[168]提出了一种基于结构化卷积神经网络的内容推送策

略。

g) 基于相关性和因果性的业务预测技术

文献[170]提出利用无线业务的两个本质属性，相关特性和因果特性，以准确预测

无线业务。1)无线业务相关特性：无线业务具有空时相关特性，即相同小区不同时间

段以及不同小区业务之间的相互关系。人们一般使用相关系数来衡量两个变量之间的

相互关系，其取值范围在[-1,1]之间，其中 1代表完全正相关，而-1代表完全负相关，

而 0意味着没有相关性。根据实测无线网络业务的相关性分析可知，无线网络业务在

同一地点不同日期的同一时段的业务量呈现很强的相关性（时间相关性），相邻小区同

一时段的业务量呈现一定的相关性（空间相关性），因此有效利用无线业务的时空相关

性有助于预测无线业务的规律项，提高预测精度。2)无线业务因果特性：无线业务因
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果特性揭示了网络业务变化的原因。根据格兰杰因果检测方法可知，如果一个平稳时

间序列 X的历史值有助于提高另一个平稳时间序列 Y的预测值，则 X是 Y的格兰杰

因果，也称预测性因果。例如，大型活动、上课、航班起飞/降落等都是无线网络业务

变化的原因，具备一定的因果性。探索和利用无线业务的因果性将有助于预测无线业

务的变化量，提高预测精度。

4.5 基于 AI 的无线分布式计算 

随着移动互联网的飞速发展，各类互联网应用产生的数据量呈爆炸式增长。面对

如此巨大的数据量，传统的依托于数据中心进行集中数据分析与处理这种模式逐渐难

以满足业务需求。在传统模式中，网络的边缘节点只负责数据收集与用户交互行为，

并将所有原始数据上传到数据中心进行处理，这将导致巨大的通信消耗例如带宽占用

和能量消耗等，此外，对原始数据的上传还可能导致用户的隐私泄露。目前移动设备

的快速发展与普及使得网络的边缘节点具有较强的计算能力与储存能力，可以胜任针

对本地的小规模数据量的分析与计算。因此，为了解决这些问题并且更高效地完成大

规模数据的分析与处理，我们可以采用分布式计算的思想，借助移动边缘计算和人工

智能算法，将庞大的计算任务分发给网络边缘节点完成，而后由中心服务器将各个节

点的计算结果进行整合统一，从而形成全局的计算模型。因此，AI在未来无线计算中

的应用成为了一个重要的研究课题，而联邦学习（federated learning, FL）能够在无线

计算任务中实现分布式训练与训练结果的集中整合，有望有效地解决大规模数据处理

的资源消耗与隐私保护问题。

当前的研究主要包括如下方面：

a)基于 AI的移动边缘计算技术

在边缘节点执行数据压缩可以有效地减少需要传输的数据量，大大缓解了网络负

载。如何联合优化系统中的数据压缩和传输成为了一个亟待解决的问题。以往的研究

工作解决的都是单时隙之间数据压缩和传输的耦合问题。然而在大数据背景下，考虑

到数据压缩时间不可忽略，数据需要在压缩完成后的时隙传输，因此时隙间耦合使数

据压缩和传输问题更为复杂。文献[172]在考虑传输资源和计算能力受限的情况下，提

出了一个分布式的数据压缩和传输调度算法。为了描述实际等待的数据包数量，此研

究建立了原始数据队列和压缩数据队列之间的队列映射关系。以吞吐量最优为目标，

其利用原始数据队列设计了基于李雅普诺夫优化的传输调度算法。为了解决数据传输

决策与数据压缩决策解耦过程中产生的长期收益问题，利用深度 Q网络估计每个节点

对压缩方案的偏好，并提出一种最优的数据包替换算法。
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b) 基于MIMO空中计算的ML模型分割

在传统ML模型分割任务中，通信往往被视为一个管道，只负责准确地传输神经

网络计算过程中的一部分中间结果。由于在模型分割中，每组数据的前向计算、反向

传播中间结果均需要进行传输，这需要大量的通信开销。在文献[196]中，作者提出可

以通过使用空中计算(over-the-air computation)技术的MIMO系统高效实现与无线通信

高度耦合的模型分割学习系统。

由于模拟信号在空中的叠加，基于MIMO系统的空中计算可以看作一个带噪的线

性变换，其具体参数由信道参数本身决定。通过这一技术，可以利用MIMO系统同时

发送多路模拟信号以代表多维数据，大大提高系统效率。由于神经网络本身具有良好

的泛化能力和对噪声的容忍能力，噪声对这一系统的影响不如普通模拟系统中大。同

时，通过调整预编码与合并矩阵，可以实现对空中计算所对应的线性变换的控制。由

于神经网络中存在大量的线性操作，这一可控线性变换可以很容易地与神经网络耦合。 

c)联邦学习中的调度策略

最小化损失函数/最大化模型精度：在文献[25]中，由于无线网络中的联邦学习需

要通过无线连接来传输参数，所以会受到无线资源的限制，需要选择合适的用户子集、

资源分配方式以及学习的策略。针对 OFDMA传输，作者提出了一个存在误包的情况

下的本地模型丢弃策略，和一个在延时、功率以及能量约束条件下的最小化损失函数

的优化问题，并使用二分图匹配算法进行了求解，得到了用户选择和资源配置策略。

实验结果表明作者提出的算法和基线方法相比，损失函数更小，预测精度更高。

最大化收敛速度：在文献[26]中，同样由于无线资源的限制，需要选择合适的用

户子集和资源分配方式。针对 OFDMA传输，作者提出了一个概率用户选择策略，对

全局模型有较大影响的用户被选择的概率较高，且每个用户被选择的概率均大于 0的。

同时作者还提出利用神经网络来表示不同的用户本地模型之间的关系，并利用它来估

计那些未被选择的用户的本地模型，以此利用更多的用户数据集信息。在给定用户子

集的基础上，优化无线资源块的分配，最小化收敛时间。

d) 计算资源与通信资源联合调度

在文献[195]中，作者研究了在联邦学习中如何有效利用边缘节点有限的计算资源

与通信资源达到最优的学习性能。模型聚合的频率是可以控制的，而非最优的聚合频

率可能导致大量的资源浪费。作者从理论角度分析了基于梯度下降算法的联邦学习收

敛界，并据此提出了一种控制算法来动态控制模型聚合的频率，以在有限的资源预算

下最小化损失函数。通过实际数据集仿真验证，该控制算法在多种不同情况下都能达

到近乎最优的性能。
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在文献[199]中，作者研究了在无线通信网络中的联邦学习延时最小化的问题。在

联邦学习中，本地计算时延与通信时延都取决于目标学习准确度，通过联合考虑这两

方面的时延，作者建立了一个联合传输与计算优化问题以最小化联邦学习延时，并理

论证明了延时是学习准确率的凸函数。而后，基于这一凸函数性质，作者提出一种二

分查找算法得到最优的学习准确率。

e)自适应分簇的分级联邦学习系统

在大规模联邦学习系统中，各用户本地数据分布呈现较强的互异性。为避免数据

非独立同分布特性带来的负面影响，传统联邦学习系统要求各用户频繁上传本地训练

结果到中心端基站执行全局模型融合。然而，广大 UE 的异构性致使频繁通信场景缺

乏足够的可靠性；用户群体的巨大数量及模型规模的日益增长使得系统通信损耗急剧

增加，进而导致涉及频繁通信的分布式架构在实际场景中缺乏实用性。文献[198]在分

级联邦学习架构的基础上，提出了自适应分簇算法，对用户接入基站的选择以及通信

资源的分配。

在分簇方案的决策过程中，系统将综合考虑各用户的本地数据分布及其地理位置

等信息，一方面通过促使各簇内的联合数据分布趋于独立同分布来进一步提高簇内局

部模型融合的可靠性，另一方面通过对系统内可用通信资源的合理分配来降低系统整

体通信时延，从而寻求学习增益与通信增益的联合最大化。在构建的优化问题中，决

策变量包括分簇策略及通信资源分配策略，通过联合优化二者来达到提升系统整体训

练效率的目的。

4.6 小结 

相比于 AI 技术在物理层技术的研究，AI 在无线通信网络上层技术方面的研究较

少，目前主要是集中在无线通信网络的应用层和网络层两个方面。初步的研究结果表

明，AI 技术可以用于无线网络架构的设计、传输层拥塞控制、业务速率控制、网络/

用户需求预测、以及无线分布式计算等领域。例如，AI 被应用于分析和预测无线用

户的可用性状态和内容请求，从而使基站能够提前确定用户的关联内容并进行缓存，

从而减少数据流量负载，并扩展到业务层速率控制算法。此外，AI 还被用在学习环

境，并随着环境的变化采用不同的解决方案，使得设备自主决策成为可能，从而实现

网络智能化。
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第五章 基于AI的语义通信 

近年来，随着人们对无线通信智能化需求的提升，各种基于无线通信技术的新兴

智能业务（如工业互联网、车联网、远程医疗/手术、虚拟现实及全息投影技术等）层出

不穷。这些新兴业务不再仅仅依靠高速率的数据传输，而逐渐对网络智能化和服务多

样性等方面提出更多要求。在这一发展趋势的推动下，未来通信网络将开始逐步向高

度自动化、智能化且可提供更贴近人类用户需求和体验的万物智联全新架构转变。

语义通信是一种全新的通信架构，它通过将用户对信息的需求及语义融入通信过

程，将有望大幅度提高通信效率、改进用户的体验质量（QoE, quality of experience），

并从根本上解决基于数据的传统通信协议中存在的跨系统、跨协议、跨网络、 跨人—

机不兼容和难互通等问题，真正实现“万物透明智联”的宏伟愿景，即通信网络、计算

和存储等软/硬件设备无缝融入人们的生活。人们无须携带手机或计算机等专属计算和

通信设备也可以享受无处不在的计算、存储和通信等服务。

5.1 基于 AI 的语义通信系统架构 

语义通信模型的一般框架如图 5-1 所示, 与传统通信系统相同，语义通信系统包含

发送端、信道与接收端三个部分，主要区别在于语义通信系统所采用的编解码方式。

语义通信系统的发送端包含语义编码与信道编码部分，接收端包含信道解码与语义解

码部分。 在已有的工作中, 文献[204]将深度学习与联合信源信道编码结合，通过语义

信息的传递在接收端恢复文本信息。文献[205]将联合信源信道编码用于图像的传输

中，并取得了较好的效果。 文献[206]出了内容为语音的语义通信方式，验证了语义通

信对语音的有效性。

图5-1 语义通信模型的一般框架 

5.2 基于 AI 的高效语音语义通信系统 

现有针对图像、文字的语义提取主要使用全连接层获取低维度的隐变量，这种隐变

量相较于信源编码具有更低维度从而可以传递更少的数据量。更进一步地，可以使用不

同模态的数据作为可解释性表征去提取语义信息，[204]针对语音传输任务的语义通信，
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使用语音中对应的文字信息作为语义信息提取目标，实现语音到文字之间的跨模态对

齐，从而不仅降低了隐变量的维度，而且还大幅缩短了序列长度，从而进一步地去除通

信中的冗余，实现更高效的语义通信系统。

图5-2 高效语音语义通信系统结构 

    图 5-2为所提出的系统结构图。整体结构分为两个部分，分别为发射端和接收端，

而接收端可以分为语义编码器、信道编码器和额外语音信息提取器，接收端可分为信道

解码器、语义解码器、语义纠正器和语音重建器。其中系统输入的语音信号首先转换为

对应的频谱信号，然后输入语义编码器，在语义编码器中使用卷积模块和双向 LSTM模

块获取中间隐变量，该中间隐变量由软对齐模块和额外语音信息提取器分别转换为文字

隐变量和额外语音信息。文字隐变量经由发送端的信道编码器、带噪信道和接收端的信

道解码器得到带噪声的文字隐变量。在接收端使用基于束搜索的语义解码器，同时使用

基于 LSTM的语言模型辅助纠正信道噪声带来的语义错误，得到对应的准确文字信息。

如果要获得重建的语音信号，我们将获得的文字信息和额外的语音信息输入一个非自回

归的语音生成模型，并通过 HIFIGAN，获取与输入语音近似的重建语音信号，完成高

效的语音传输。

    从图 5-3、图 5-4 可以看出，对于语音到文字传输，本系统在测试集的准确率远高

于其他通信系统，尤其是在低信噪比区域，本系统不会出现大幅度的性能下降，在词错

误率和语义相似度上都保持了更稳定的表现。

图5-3 语音语义通信系统测试集错误率 图5-4 语音语义通信系统语义相似度 
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表5-1 高效语音语义通信系统对于传输一段音频信号所需要的序列长度 

表5-2 高效语音语义通信系统对于传输一个隐变量所需要的通信量 

表 5-1 和表 5-2 分别给出了本系统对于序列长度冗余的去除和平均通信量的对比，

可以看出本系统通过软对齐和冗余消除，大大缩短了需要传输的序列长度，同时获取了

最小的平均通信量。在和语音到语音传输系统的对比中，我们仅需要使用 0.2%的通信

量就可以实现相近的效果。

5.3 基于 AI 的图像语义通信系统 

深度学习在图片语义通信模型中得到广泛的应用，通过其良好的特征提取和学习

能力，对图片包含的语义信息进行提取和通信。相较于数字通信通信模型，基于深度

学习的图片通信模型不会遭遇“悬崖效应”[204]。基于联合信源信道编码的图片语义通

信模型（joint source and channel coding, JSCC）[204]，已经用于具有非线性信号的多径

衰落信道中的无线图像传输，该通信系统利用卷积神经网络联合设计和优化信号的编

解码和通信过程。同时，在[204]中提出了一种基于深度学习的 JSCC方案，用于在具有

非线性信号的多径衰落信道上进行无线图像传输。所提出的编码器和解码器使用卷积

神经网络将源图像直接映射到基带进行正交频分复用（OFDM）传输。该模型基于机器

学习方法不需要单独的源和信道编码，同时集成 OFDM 数据路径以应对多路径衰落信

道。

[204]提出一种多级别语义通信系统（MLSC-image），该通信系统由两部分组成如

图 5-5所示：(i)编码器，从输入图像中提取语义特征并将其编码为符号信号以实现无线

信道传输；(ii)解码器，从接收到的信号中解码语义特征，以重构源图像。编码器由两

部分组成：多级语义特征提取器和联合语义信道编码器。首先编码器的输入图像 I由标

准化层预处理，使得图像中的每个元素都在[0,1]范围内。然后通过多级语义特征提取
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器提取输入图像不同层级的语义特征。联合语义信道编码器将这些语义特征编码为符

号，并通过无线信道发送给接收器。解码器由两部分组成，联合语义信道解码器和图

像重建模块。联合语义信道解码器能够有效缓解信道噪声对传输信号的影响，并恢复

多级语义特征。图像重建模块融合不同层次的语义信息，进而重建目标图像。最后，

反标准化层对重建结果进行像素映射(0-255)。 

图5-5 基于多级特征的图像通信系统 

随着物联网设备的广泛部署，图片语义系统的高效性使其能够大规模部署在设备

端。[204]提出一种在物联网设备上使用两个深度神经网络作为编解码器的联合传输和重

识别（re-ID）方案，在低信噪比的情况下与部署在物联网设备上的传统方案（JPEG 和

基于压缩感知的方案）相比，所提出的系统能够实现具有更好的识别精度。在计算资源

有限的边缘服务器上通过联合特征压缩和传输系统来处理图片，实现高效可靠的推理和

识别任务[204]。该系统结合 JSCC方案，同时考虑特征压缩和信道编码，并结合新型滤

波器修剪策略减少神经网络冗余复杂性，该方案不仅提高了端到端的可靠性，而且降低

了计算复杂度。

5.4 基于 AI 的语义通信系统资源调度 

语义通信是一种新型通信范式，不同于现有通信系统中不考虑任务语义的信源信道

编解码，语义通信系统提取任务相关的语义信息进行编码传输，可以有效降低通信量，

并且可以在窄带宽、高噪声的情况下进行通信。目前大部分与语义通信相关的工作都集

中在语义信息的提取，对其在资源分配相关的研究比较少。而有效的资源分配对通信系

统性能的提升有着重要的影响，因此，关于语义通信系统的资源分配的研究很有必要。

我们提出了一种语义通信场景下的下行资源分配算法。在该场景中，每个用户都有一个

时延的约束和一个通信性能的约束。文献[224]提出一种联合语义压缩和资源分配算法，

在满足用户时延和性能需求的情况下，最大化系统所能服务的用户数。仿真结果如图 5-6

中所示，可以看出所提出的算法在相同功率的情况下，能够支持更多的用户数，其中，
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Greedy代表将问题 3用匈牙利算法求解，得到每个用户所需的功率，然后根据贪婪算法

选择用户的结果，Uniform表示功率平均分配，资源块随机配对。

图5-6 系统支持用户数随功率变化图 

为了探究自适应压缩方案与固定压缩方案的性能差距，我们将所提出的方案与固定

压缩比的方案进行了比较，这些算法的压缩比是固定的，资源分配方案与所提出的算法

一致。可以看出，固定压缩比方案的算法性能有所下降，这是因为固定压缩比有时候会

传递更多冗余的信息，造成功率的损耗。而压缩比为 1/24的算法性能明显下降，这是因

为其压缩比过低，对于对性能要求比较高的用户，过低的压缩比无法满足其需求。

5.5 小结 

目前，基于 AI 的语义通信的研究刚刚起步，主要集中在语义通信系统框架、高效的语

义通信系统(语音语义系统、图像语义通信系统)、语义的资源调度等方面的研究。初步

的结果表明，基于 AI 的语义通信系统具有一定的可行性，能够提取并恢复多级语义特

征，实现初级的基于图像语义、语音语义的信息传输。但是大量的基础概念和基础问题

亟须大量的研究和完善，例如如何量化语义信息, 如何压缩语义信息, 如何设计通用语

义通信知识库与更新，如何实现高效的多模态信源语义编解码等方面。
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第六章 无线AI研究数据集 

无线 AI研究需要高质量的数据，如何共建共享无线 AI研究数据集是无线 AI研究

向前推进需要迫切解决的问题。一种典型的无线 AI研究数据集可以包括如下 5 个子数

据集：1）信道数据集，包括对信道状态的记录；2）环境数据集，包括对客观环境的描

述；3）经验数据集，包括无线网络状态、决策和性能的记录；4）用户画像数据集，包

括对用户属性、行为的描述；5）预训练模型数据集，包括预先训练好的可用于通信任

务的神经网络模型及参数。其中，信道状态可以是信道估计得到的信道系数，也可以是

CSI测量信息等信道相关的信息。环境数据则可以包括用于描述客观传输环境的图像、

点云数据等。用户画像可以包括用户使用的终端型号、位置等用户属性和行为信息。而

预训练模型则可以是不同场景下的信道预训练模型、信道数据的分布模型或无线网络优

化模型等可用于特定场景特定任务的预先训练的神经网络模型集合[208][209]。 

6.1 无线 AI 研究数据收集和利用 

无线 AI 研究数据集可以通过仿真、实测或者两者结合的方式进行构建。仿真数据

的获取灵活性更高，可以通过修改场景配置和通信参数的方式生成多种多样的数据样

本。实测数据则更贴近算法的实际应用场景，能够为算法提供更加准备有效的评估。两

者的结合可以通过互相校准的方式实现。

仿真数据集的构建主要有两种方式。一种是利用 3GPP TR38.901[210]等标准提供的

统计模型，在给定场景和通信参数下生成信道、信号强度等数据。统计模型生成的数据

往往无法与具体的场景设置（如建筑物布局、BS/UE位置等）一一对应，因此无法用于

特定场景设置相关的具体任务。另一种是在给定场景设置下，通过 ray-tracing方式生成

数据[211][212][213]。这种方式得到的数据与其生成场景强相关，可用于研究具体环境

对无线通信的影响。

还可以在无线通信的过程中，实时的收集无线 AI 研究数据集中的各个子数据集数

据，甚至通过预训练模型的训练和推理，这些数据可以用于辅助通信中的各个任务，让

网络变得更加智能。图 6-1展示了一个实时收集并利用各个子数据集的例子，通信中历

史采集得到的信道数据可以预先训练好一个信道模型，这个信道模型学习了信道状态在

时、频、空域的变化规律，根据实时信道状态的输入，可以输出信道的压缩表示。该信

道表示数据再拼接环境数据、用户画像等信息，就可以足够充分的表达当前场景，输入

下游用于具体任务的神经网络模型，可以输出智能决策用于执行智能空口配置、资源管
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理调度及智能环境感知等任务。收集这些任务执行后的状态、决策和性能指标等可以得

到经验数据集，经验数据集可反馈用于模型的持续在线训练过程。

图6-1 无线AI研究数据集的收集和利用举例 

6.2 无线 AI 研究数据集的共建共享 

图6-2 内生AI架构与无线AI研究数据集 

图6-3 RT仿真信道数据（左：BS/UE部署 右：BS5和UE7 RT仿真结果） 

无线 AI 研究在数据集的建立上也面临很大的挑战。不同于互联网上随处可见的图

像、语音、文本等数据，真实无线传输环境下的数据采集往往需要昂贵的专用设备和大

量的人力和时间。而采集到的数据也面对着诸如数据种类繁多，数据质量参差不齐，数
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据处理方法和数据格式多种多样，体量巨大等一系列问题。在此种情况下，讨论如何共

建共享无线 AI 研究数据集，并发展一套与之匹配的系统性的评估理论和方法，是需要

各研究单位协同参与并一起解决的关键问题。

在内生 AI网络中的相关建立和部署方法如图 6-2所示，可以分为以下四个步骤： 

步骤 1：建立多场景仿真信道数据集。首先建立统一的大规模仿真信道数据集，用

于 AI 算法的验证以及模型的预训练。仿真信道数据的产生可以采用射线追踪

（Ray-tracing）方法，并在信道数据产生的同时记录反映通信场景的信息，例如环境中

的建筑物布局、设备位置等。

步骤 2：引入实采数据和仿真链路与系统。在少量实测场景中采集实际数据，验证

在该场景下信道预训练模型的性能，并尝试在真实数据上进行模型迁移，提升当前场景

下的模型性能。同时，研究实采数据的分布，校正仿真信道数据生成模型，提升仿真数

据集的真实性。

步骤 3：单站真实系统部署。通过单站、小规模真实系统的部署，对预训练的模型

和算法进行初步验证、调优，并把经验数据收集起来。

步骤 4：多站多用户系统部署。将模型部署在多站多用户真实系统中进一步验证模

型的泛化能力以及多站多用户之间的联合学习、多智能体强化学习等算法。

在示例中，相关数据集的建立过程如：1）通过在全球 40多个大城市的公开地图上

进行采样，可获得 10000+真实建筑物布局，每一个建筑物布局可以看作一个环境；然

后在每个环境里随机撒点，可获得 5个基站和 30个终端的位置；2）利用射线追踪方法

仿真基站和终端的所有 150种组合，得到 150个组合场景的数据。这样，我们可以得到

了 150万+的场景，每个场景包括环境信息（建筑物布局）、基站和终端的位置，以及仿

真信道。其中，仿真信道包括了当前基站和终端链路的所有的射线信息，每条射线又包

括出发角、到达角、时延以及不同频点的频率响应等。如图 6-3所示，在给定建筑布局

场景中进行 BS和 UE撒点，其中 UE的撒点位置为随机，BS的撒点则要求在建筑附近

的街道上，以保证一定的合理性。3）获得 BS 和 UE 之间的射线追踪仿真结果。如图

6-3中所示的 BS5和 UE7之间的射线情况，其中，颜色越深代表射线的路损越小。采用

该方法获得的信道数据除了具有场景多样、贴近真实的特点，还可以提供和数据集配套

的数据预处理代码，对频点、系统带宽、OFDM参数、天线数、天线间隔等参数进行自

定义配置，并输出与此参数对应的信道冲击响应。

6.2.1 定位 

以定位任务为例，由于多径信道受到通信设备周边的环境影响，理论上结合环境信

息，即使只有单站的信道，也可以实现具有一定精度的定位。定位实验的参数配置如表

6-1所示，数据集中的每份数据包含：时延角度域的信道冲击响应、当前的环境以及设
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备位置等信息。读取的数据按照 9:1的比例分成训练集和测试集，训练时以信道冲击响

应、环境、发射设备位置作为神经网络的输入，以接收设备位置作为神经网络的输出。 

表6-1 自定义参数配置 

频点 带宽 载波数 接收天线数 发射天线数 天线间距 

2.16GHz 5M 25 2/4 8/32 半波长 

示例中的训练可采用卷积神经网络和全连接网络提取信道、环境和发射端位置的特

征，并输出预测的接收端位置。用于定位的神经网络的从数据集预处理得到的输入数据

经过 DNN或 CNN后得到不同特征并拼接，再经过 DNN推演，得到接收端的预测位置。 

在对比实验中，我们尝试了有环境信息和没有环境信息、以及 8T2R和 32T4R的天

线数组合。从图 6-4中可以看出，有环境信息的实验无论是训练集还是测试集，定位精

度都要高于没有环境信息的实验。当天线数从 32T4R降为 8T2R，由于角度分辨率降低，

定位精度下降，但是有环境信息的实验训练集下降很少，测试集的定位精度下降也少于

没有环境信息的实验。另外从上述实验结果中可以看出，环境信息的引入对于定位精度

的提升有一定帮助。

图6-4 基于无线AI研究数据集的定位任务训练结果 

高质量的无线 AI研究数据集中含有丰富的信道、环境、场景信息等，对于未来无

线 AI的研究有极其重要的基础价值。 

6.2.2 智能波束预测 

空域波束预测是指利用已知部分的稀疏波束功率测量结果，预测出其它未知部分的

波束功率，进而从中挑选出最优波束的过程。传统算法对未知部分的波束功率的预测不

准确导致挑选的波束和最优波束之间有较大的功率差，而遍历所有未知波束的扫描开销

是不能接受的。

因此，探索利用 AI方法进行空域波束预测并考虑两种方案：只基于稀疏波束测量

结果的预测；基于稀疏测量结果和环境信息的预测。假设完整的波束集合包含 64个窄

波束，在波束扫描的第一阶段，先等间隔测量M（以M=16,8为例）个波束，再基于该



75 

稀疏测量结果，从完整的波束集合中挑选 K个（以 K=1,3,5,7为例）波束以供第二阶段

波束扫描。第一阶段和第二阶段的扫描组合参数取值以{M}-{K}的形式表示。基线算法

在稀疏测量结果中的最强波束附近选择 K个候选波束，AI方法则先预测完整波束集合

的功率，再从中选出最强的 K个候选波束。训练数据集包含 1000个环境，测试数据集

包含另外的 100个环境。基站 64天线、UE2天线、带宽 30.72MHz、载波数 128以及频

点 28GHz。性能评价指标为波束预测准确率，其定义为：最优波束如果在 K个波束中

则预测正确，否则预测错误。波束扫描开销的定义为：第一阶段和第二阶段扫描的波束

数量之和与波束总量的比值。

图6-5 波束预测性能对比 

从图 6-5所示的对比结果中可以看到，在同样的扫描开销下，AI方法的预测准确率

要明显高于基线方法。特别是在 K取值较小时，仅在稀疏测量波束附近进行搜索，难以

找到最优波束。对比 AI算法的两种方案，在引入环境信息后，波束预测的准确率进一

步提升。对于两阶段的波束扫描，不同的扫描配置（M和 K取值）的扫描开销和预测

准确率不同。波束扫描组合 8-3、8-5、8-7的扫描开销都小于 16-1，同时具有更高的预

测准确率，因此稀疏波束测量配置的不同组合具有一定的优化设计空间。

6.2.3 模型泛化与迁移 

以波束预测模型为例讨论基于无线 AI数据集训练得到的模型在不同无线场景下的

泛化与迁移性能。在训练使用多场景训练数据，可以让预训练模型在不同场景下具有一

定的泛化性。然而，泛化性的提升也可能导致预训练模型在某一特定场景下的性能不是

最优的。在实际部署时，预训练模型可以在具体场景下进一步在线训练（微调）。相比

于重新开始训练，微调预训练模型可以用很少的计算代价得到更准确的模型。

图 6-6展示了多环境预训练模型在迁移到密集撒点环境并进行微调后的性能，其中

密集撒点环境中包含 1个 BS和 10000个随机撒点的 UE。第一阶段波束测量个数M=16

个，第二阶段扫描波束个数 K为{1,2,3,5,7}。可以看到，波束预测准确率随着微调训练
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的进行而不断提升，说明基于多环境数据的预训练模型虽然已经收敛，但通过基于特定

场景的具体数据进行微调训练可以给性能带来进一步提升。

图6-6 波束预测模型迁移性能 

我们再讨论不同迁移方法的性能。如图 6-7所示，首先考虑三种典型的模型训练和

迁移方案：Case A：基于多场景数据的预训练模型先迁移到特定场景 1，再迁移到特定

场景 2（特定场景间迁移）；Case B：基于多场景数据的预训练模型直接迁移到特定场景

2（多场景至特定场景迁移）；Case C：利用场景 2本地数据从零开始训练模型（无迁移）。 

图6-7 预训练模型部署和迁移验证 

图6-8 三种模型迁移策略的波束预测准确率对比 

如图 6-8所示，对比上述三种模型迁移策略可见，无迁移的 Case C在同样的训练计

算量下，准确率远低于两种迁移方法。同时，Case A为代表的特定场景间的迁移，其模

型准确率一直低于 Case B为代表的多场景至特定场景的迁移。可见单个环境下少量特
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定场景数据的微调造成了模型在该数据分布下一定程度的过拟合，即使使用新数据训

练，它的准确率也不如使用具有泛化性能的预训练模型进行迁移。

6.3 无线 AI 伦理规范及隐私保护 

随着无线通信网络的迅速发展，未来无线网络的规模、接入量及复杂度将会呈指数

增长。因此，无线通信网络一直在探寻将人工智能引入网络，为无线网络赋能的道路。

然而，伴随着人工智能在各行各业的大规模应用，除了人工智能带来的巨大收益之外，

也催生了人机关系的新变化和新挑战。随意滥用人工智能带来了一系列恶果，如深度伪

造（deep fake），自动生成虚假新闻等。一些组织和机构已经开始重视应用人工智能过

程中的正确态度，并对人工智能的行为规范展开了研究，总结出了人工智能的伦理规范。

目前，对人工智能进行约束的首要目标是构建人工智能伦理规范及伦理体系，众多国际

组织、政府机构、及公司等均发布了人工智能伦理相关文件。从发布主体分类，可大致

分为三种文件：国际组织文件、政府文件、产业界文件，包括宣言、原则、指南、白皮

书等多种形式。截止目前，约有 74份人工智能伦理相关文件已发布，虽然出发点不同，

但最终落脚点均落在对人类有益、保护数据安全及隐私、可靠、可解释等特点上。

由于无线通信网络属于基础设施，处于强监管领域，用于无线通信网络的人工智能

需要满足严格的伦理规制和监管要求，保证其安全可靠，确保人工智能的应用受到合理

约束，才能够在无线通信领域顺利应用，使人工智能真正助力无线通信系统的发展。我

国从 2017年便开始重视人工智能面临的伦理及隐私保护问题，国务院在 2017年 4月发

布了新一代人工智能发展规划，明确指出要“制定促进人工智能发展的法律法规和伦理

规范”[217]。 2019 年 6 月，国家新一代人工智能治理专业委员会发布了《新一代人工

智能治理原则——发展负责任的人工智能》，提出了人工智能治理的框架和行动指南，

其中第四条提到“尊重隐私：人工智能发展应尊重和保护个人隐私，充分保障个人的知

情权和选择权。在个人信息的收集、存储、处理、使用等各环节应设置边界，建立规范。

完善个人数据授权撤销机制，反对任何窃取、篡改、泄露和其他非法收集利用个人信息

的行为”[218]。2020年 8月，我国国家标准化管理委员会、中央网信办、国家发展改革

委、科技部、工业和信息化部等五部委联合发布了《国家新一代人工智能标准体系建设

指南》，提到要“建立人工智能标准体系结构”，其中一个重要方面就是建立伦理与安全

隐私保护标准，包括“基础安全，数据、算法和模型安全，技术和系统安全，安全管理

和服务，安全测试评估，产品和应用安全”等六个部分，贯穿整个人工智能标准体系[219]。 

由此可见，我国对于人工智能伦理规范建设的需求已经刻不容缓。

世界范围内也对人工智能的伦理规范和隐私问题进行了广泛探讨，期望规范人工智

能的行为。举例来说，2020 年 2 月，欧盟委员会发布了《人工智能白皮书》[220]，在

《人工智能白皮书》中，欧盟提出要建立一个“受信任的人工智能环境”，要求确保隐私
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和个人数据在使用人工智能的产品和服务中受到合理保护，因为人工智能增加了跟踪和

分析人们日常习惯的可能性。此外，通过分析大量数据并识别数据之间的关联，人工智

能还可以用于对个人的数据进行回溯和去匿名化处理，这对即使本身不包含个人数据的

数据集，也带来了新的个人数据保护风险。斯坦福大学在 2019 年 3 月成立了以人为本

人工智能研究院（HAI），旨在减少人工智能的危害，认为“把伦理研究纳入人工智能的

研究和开发的基础中是当务之急。” 

当人工智能被应用于无线通信系统时，其应当遵守的伦理规范和确保的隐私保护原

则应更为严格。无论是 5G 或者未来的 6G 无线通信系统，最终愿景是从人人互联、人

物互联，到物物互联，再到人网物三者的结合，最终构建万物互联的智能世界。由于未

来的 6G无线网络将支持丰富的应用服务，因此会涉及到大量的用户隐私数据，如终端

硬件标识、用户的身份证（ID），以及用户的行为偏好等。同时，由于数据挖掘技术进

步，使得隐私信息的提取方式变得更加强大。因此，人工智能应用于无线通信网络时，

应遵守以下伦理守则：1）保护数据安全及隐私；2）鲁棒性；3）透明性；4）可解释性。 

由于无线通信系统的高度重要性，无论是无线通信系统内部或者垂直应用场景下的

数据安全和隐私均应当得到充分的保护：1）传统意义上的无线通信网络用户隐私数据，

如用户数据、位置、行踪、通信内容、通信行为、通联关系、账号等；2）垂直应用场

景中的隐私数据，如智慧工厂、智慧海洋、智慧物联中的相关敏感信息等。这些隐私信

息的敏感和需要保护的程度将更为严格；3）未来无线通信网络中的隐私数据，此时无

线通信网络接入的设备多样化，支撑多种业务，如无人驾驶，智慧城市，工业自动化，

及超大规模物联网等。在此阶段，人工智能将会收集、存储、处理海量的数据，其数据

安全和隐私保护要求将会上升到一个更高的高度。

6.4 小结 

总之，面向未来无线 AI 通信系统，数据集的建立上目前面临这很大的挑战。具体

而言，真实无线传输环境下的数据采集往往需要昂贵的专用设备和大量的人力和时间。

而采集到的数据也面对着诸如数据种类繁多，数据质量参差不齐，数据处理方法和数据

格式多种多样，体量巨大等一系列问题。在此种情况下，讨论如何共建共享无线 AI 研

究数据集，并发展一套与之匹配的系统性的评估理论和方法，是需要各研究单位协同参

与并一起解决的关键问题。另一方面，由于人工智能的应用伴随着大量的数据收集、存

储、处理过程，数据安全和隐私保护是一个无法回避，且亟待解决的问题。无线通信系

统作为基础设施，承载着海量数据传输的任务，数据安全和隐私保护应当受到高度重视，

让安全，可靠，可信的人工智能系统助力无线通信系统发展，实现无线通信网络的高度

智能化。
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第七章 研究总结及产业化前景分析与展望

本报告结合物理层、链路层以及网络上层具体需求和问题，全面介绍无线智能网络

架构、无线智能空口、无线AI算法、无线AI数据集、无线语义通信等基础理论和关键

技术当前的主要研究进展。本章将总结全文内容，概述 AI 赋能的无线技术的潜能和优

势，分析其产业化前景、现有的技术成熟度及其对标准化和产业化应用的影响。

7.1  AI 赋能无线技术的潜能及优势 

无线 AI将是未来 6G中渗透性最强的核心技术之一，涉及空口、网络、协议和算法

的各个层面，也将深度影响感知、通信、计算、控制等网络功能，其技术可行性和性能

潜力已得到证实。本报告的研究工作初步形成了如下基本结论和重要共识：

1）AI/ML 能很好地表征和重构未知无线信道环境、有效跟踪预测反馈信道状态、

挖掘利用大状态空间内在统计特征，大幅度提升物理层信号处理算法的性能。

2）AI/ML 能够智能挖掘利用无线网络时空频通信、感知和计算资源，有效协调干

扰，实现多用户、多目标、高维度、分布式、准全局优化调度决策。

3）若干 AI/ML架构能够很好地与无线网络拓扑、无线传输接入协议、无线资源约

束、无线分布式数据特征相适配，从而有潜力建构新型无线智能网络架构；在此基础上

进一步利用网络分布式算力和动态运力，自主适应无线网络分布式计算业务需求，实现

网络高效资源利用、自主运行和智能服务。

4）无线语义通信作为一种全新的智能通信架构，通过将用户对信息的需求和语义

特征融入通信过程，有望显著提升通信效率、改进用户体验，解决基于比特的传统通信

协议中存在的跨系统、跨协议、跨网络、跨人机不兼容和难互通等问题。

5）无线数据隐藏结构特征复杂，跨时空分布式小样本问题突出，无线数据集的构

建、访问、训练、迁移及其隐私安全保障将显著影响无线 AI 系统的架构设计和算法部

署。

具体来说，无线 AI 可以实现多模块联合优化甚至端到端通信的整体优化；数据驱

动的无线 AI 模型可有效地逼近与拟合任意复杂的输入输出关系，提取与处理隐含的特

征；无线 AI（如强化学习）可在多种场景和情况下不断调整、演进、修复，基于无线

AI 的系统设计思路能更好的兼容未来的多种新型场景；无线通信系统中智能化设备越

来越多，数据收集和处理能力也有了质的提升；此外，网络设备可以通过各类参考信号

以及终端设备的反馈信息，非常方便地获得海量的无线环境数据；最后，可以通过通用
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硬件实现多种功能的神经网络，并支持未来网络的平滑升级和替换，降低网络部署和维

护的成本。

AI/ML在物理层的应用已有大量的成功案例。本报告的第二章节讨论了 AI在物理

层的各个模块，包括无线环境建模与感知、信道估计预测及反馈、编译码、调制与波形

技术等方面的现有研究成果。这些成果显示 AI 特别是深度学习由于其具有端到端优化

的能力可以避免传统通信链路的模块化设计，同时由于其的非线性处理能力，带来了显

著的性能提升。

AI 特别是强化学习，能够通过与环境的交互，学习环境的特性，从而自适应地实

现最优决策，已被广泛应用到无线链路层的资源分配与调度中。本报告的第三章节概述

了 AI 在干扰链路调度、功率分配、信道分配、接入控制、频谱资源检测等方面的成功

应用。这些成果显示，AI 技术，特别是深度强化学习，对复杂多变的网络环境和网络

结构具有很好的适应性，能够以极低的计算成本智能地处理复杂系统的最优控制问题。 

AI 在应用层和网络层的应用主要有两方面。一是用于预测、推理和大数据分析。

在这一方面，本报告的第四章介绍了基于 AI 的拥堵控制技术、业务速率控制技术、需

求预测与缓存技术等。二是通过在网络边缘及其各网元实体上内嵌 AI 功能来实现自组

织网络操作。第四章也讨论了相关的无线分布式计算技术，包含移动边缘计算技术、

AI/ML模型分割技术、联邦学习等。这些边缘智能可以学习环境，并随着环境变化而改

变策略，从而实现网络智能化。

通过上述讨论可以发现，AI/ML方法已经被用于无线技术研究的多个方面，并且相

较于传统算法获得显著的性能提升。AI的一些技术与模型（如 CNN, RNN, DRL 等）与

无线技术深度融合，尤其是与物理层/链路层空口技术的结合和后续发展值得重点关注。

此外，如本报告的第五章节中所探讨的，如何获取和利用研究数据集是无线 AI 研究的

关键和难点之一。

7.2  AI 赋能无线技术的产品成熟度 

目前手机终端的嵌入式神经网络处理器（Neural-network processor unit, NPU）的处

理能力与日俱增。在 2018年以前，手机终端尚无专门的 NPU模块，从 2018年开始，

手机终端的 NPU处理能力每年都提升数倍。按照这个速度，2030年手机终端的 NPU处

理能力将持续高速提升。

表 7-1 列出了一些典型的复杂神经网络的复杂度，以及这些神经网络占据目前典型

芯片的 NPU 1秒计算能力的比例。通过将现有手机 NPU的处理能力与经典的神经网络

的复杂度进行比较，可发现目前手机 NPU 处理能力已经非常强大。神经网络的复杂度

一般以 OP为单位计算，即一次实数乘法或一次实数加法为一个 OP。以 GoogleNet为例，
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它的复杂度为 2G OPs，但它只占据目前典型芯片的 NPU 1秒计算能力的 1.3e-4（即 1

秒可以计算 7500次，或执行一次网络只需 0.13毫秒）。 

表7-1 典型的复杂神经网络的复杂度列表

神经网络复杂度 (OPs) 神经网络占据目前典型芯片的 NPU 1秒计算能力的

比例

Inception V2 4.1G 2.7e-4 

Inception V3 12G 8.0e-4 

CaffeNet 724M 4.8e-5 

GoogleNet 2G 1.3e-4 

MobileNet 1.15G 7.7e-5 

无线 AI 中使用的神经网络一般是轻量级神经网络，复杂度不高。因此，在手机终

端上执行基于神经网络的运算已成为现实。随着手机终端 NPU 处理能力的快速增长，

在手机上支持更复杂的无线 AI成为可能。 

7.3  AI 赋能无线技术的标准化和产业化影响 

无线 AI 在感知、预测、定位、跟踪、反馈、调度、优化、调控等方面的应用潜力

巨大，初步形成了未来标准化和产业化的基础，部分技术已在 R17、R18中得到初步研

究和讨论。

例如在数据获取和使用方面，无线 AI中的数据获取和 AI模型参数更新，可能需要

通信标准定义相应的流程；基于终端和网络设备的部分功能实现，要从法律法规和隐私

保护方面进行规范。3GPP 当前的标准讨论中，在核心网侧，增加了 NWDAF，用于进

行数据收集和分析。并且在 RAN工作组和 SA工作组上分别设立了一个 SI（Study Item），

分别对数据采集和 AI/ML 模型传输进行研究，并讨论下一步标准化的可能，相关的进

展情况可以参考 3GPP TR 37.817“Study on enhancement for data collection for NR and 

ENDC”和 TR22.874 “Study on traffic characteristics and performance requirements for 

AI/ML model transfer”。 从标准化讨论进展来看，目前 3GPP 5G NR Release 18已在 RAN 

1开启 AI增强无线通信空口标准化讨论，相关评估和讨论结果将在研究报告 TR 38.843

中发布。Release 18的 study item通过对代表性用例（CSI压缩，波束预测和定位增强）

的讨论和性能评估，研究包括无线通信网络中不同 AI 阶段定义、基站与终端的合作、

AI 模型生命周期管理、标准化潜在影响等课题。而关于 AI/ML 模型传输(AMMT)的讨

论则进入到第二阶段，进一步增强 AI服务作为 3GPP的关键应用场景。按目前的计划，

R18 的讨论结果将在 R19 进行更多用例讨论和标准化，R19+可能会进行 3GPP 框架内

AI 模型训练/交互、AI 物理层信号处理等研究。由于无线 AI 可以实现相关通信模块的

联合优化，传统通信标准中所涉及的内部接口将被简化，相关的信令过程也会有一定的

改变，信令、参考信号的开销也将会降低。同时，不同阶段的无线 AI 对标准化和产业
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化的影响不同。在初始阶段，无线 AI 将会以辅助工具或优化方案来提升现有无线通信

系统的性能，其标准化影响相对较小。随着无线 AI 技术的成熟和无线通信系统对 AI

的开放性和支持度提高，多个功能模块会逐渐被性能更好的无线 AI 模块所替代，其标

准化影响将会更大。

7.4  AI 赋能无线技术未来研究工作展望 

当前在学术界，通信领域无线AI相关研究论文和workshop研讨会的占比持续攀升；

在工业界，主要的 6G区域组织，如 欧洲 Hexa-X、北美 Next G、中国 IMT-2030 6G推

进组等, 都将 AI作为未来 6G核心的使能技术和应用场景。同样我们也看到无线 AI方

向上的研究后续在理论，架构与技术研究和实现落地等三个层面也面临着一系列挑战，

比如在基础理论层面，有一些关键的科学问题需要攻克， 1)如何通过理论指导找到适

合无线通信系统的 AI 模型训练和部署方法，在通信、计算与存储的开销与性能中寻找

最优；2)如何科学地评价无线分布式学习算法的性能与收敛性，从理论上刻画无线 AI

模型学习能力的度量(如模型的容量)，并建立成体系的方法与理论，评估无线 AI算法模

型的收敛性、学习速率和训练代价，以及模型推演的性能极限和可靠性等问题。在系统

架构与技术方案研究层面，也面临着诸如 1）空口智能化与极致性能的最优化技术研究

问题；2）如何找到通信协议设计与实现的新思路与新方法；3）如何找到解决系统中广

泛存在的通信，计算与存储等资源开销的最优化利用的技术方案问题；4) 如何真正实

现网络智能化自治的架构设计等问题。在最终的实现落地层面，也面临着如何解决 1）

AI运算所带来的高能耗与芯片能力局限问题，2）如何在无线动态环境下导致的学习与

训练方面的通信与计算资源开销问题以及 3）在面对网络中大量存在的异构模型时如何

找到通用的训练方法问题等挑战。

下一步的研究工作宜深入探索无线智能通信系统在数据和算力需求、AI 通信计算

综合效能方面的极限理论，重点推进无线智能网络架构、无线智能空口、无线 AI算法、

无线 AI 数据集、无线语义通信等方面的标准化，着重解决如下核心难点：适用于无线

的通用 AI架构、数据和算力约束的高效无线 AI算法，支撑 AI算法高效部署的无线协

议，以及无线 AI性能(界限)的精准分析预测等等。 
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附录：缩略词表

缩略词 英文全称 中文全称

AI artificial intelligence 人工智能

ML machine learning 机器学习

DNN deep neural network 深度神经网络

eMBB enhanced mobile broadband 增强移动通信

uRLLC 
ultra-reliable low latency 
communications 超高可靠低时延

mMTC 
massive machine type 
communications 海量机器类型通信

AR auto-regressive 自回归

MA moving average 移动平均

CNN convolutional neural network 卷积神经网络

LSTM long short term with memory 长短期记忆

CSI channel state information 信道状态信息

FDD frequency division duplexity 频分双工制式

UE user equipment 用户端

SRN super resolution network 超分辨率网络

PMI precoding matrix index 预编码矩阵索引

CQI channel quality indicator 信道质量指数

OFDM 
orthogonal frequency-division 
multiplexing 正交频分复用

LS least square 最小平方差

MMSE minimum mean square error 最小均方误差

DL deep learning 深度学习

RF radio frequency 射频

LDAMP 
learned denosing-based approximate 
message passing network 去噪近似信息传递网络

DnCNN denoising neural network 去噪卷积神经网络

NMSE normalized mean square error 标准化均方差

DOA direction of arrivals 到达角

SNR signal-to-noise ratio 信噪比

GMM-EM 
Gaussian mixture model-expectation 
maximization algorithm 期望最大算法



99 

AE autoencoder 自动编码器

BS base station 基站

SVD singular value decomposition 奇异值分解

AWGN additive white Gaussian noise 加性高斯白噪声

QAM quadrature amplitude modulation 正交幅度调制

LDPC low density parity check 低密度奇偶校验

BP belief propagation 改进置信传播

MAP maximum a posteriori 最大后验概率算法

GA genetic algorithm 遗传算法

RL reinforcement learning 强化学习

DE density evolution 密度进化

GA Gaussian approximization 高斯近似

BER bit error rate 位误码率

SC successive cancellation 串行抵消

LLRs log likelihood ratios 对数似然比

BLER block error rate 快错误率

PAPR peak to average ratio 低峰均功率比

MLPs multi-layer perceptrons 多层感知器

CDMA code-divison multiple access 码分多址制式

AMP approximate message passing 近似消息传递算法

ZF zero forcing 迫零算法

AMP approximate message passing 近似消息传递算法

SDR semidefinite relaxation 半定松弛算法

HAD heuristic automatic damping 启发式自动舍弃

SER symbol error rate 误符号率

UCB upper confidence bound 置信区间上界

CS compressed sensing 压缩感知

NOMA non-orthogonal multiple access 非正交接入

AUD active user detection 活跃用户检测

CE channel estimation 信道估计

DRL deep reinforcement learning 深度强化学习

MBS marco base station 宏基站
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SBS small-cell base station 微型基站

UAV unmanned aerial vehicle 无人机

AP access point 接入点

QoS quality of service 用户质量

MAC media access control 媒体访问控制

MDP Markov dynamic programing 马尔可夫决策过程

NE nash equilibrium 纳什均衡

ESNs echo state networks 回声状态网络

eNB evolved node B 演进基站

DQL deep Q-learning 深度 Q-learning 

HMM hidden Markov model 隐马尔可夫模型

V2I vehicle to infrastructure 车辆到基础措施

MARL multi-agent RL 多智能体 RL 

DQN deep Q-learning network 深度 Q-learning网络 

D2D device-to-device 物与物

TCP transmission control protocol 传输控制协议

ECN explicit congestion notification 显式拥塞通告

RTT round-trip time 往返时延

QoE quality of experience 体验质量

OGD online gradient descent 在线梯度下降

ARIMA 
autoregressive integrated moving 
average model 

差分整合移动平均自回

归模型

GBDT gradient boosting decision tree 梯度提升决策树

FL federated learning 联邦学习
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