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摘  要：智能通信被认为是 5G 之后无线通信发展的主流方向之一，其基本思想是将人工智能引入无线通信系

统的各个层面，实现无线通信与人工智能技术的有机融合。目前，该方面研究正在向物理层快速推进，无线传

输技术与人工智能的融合还处于初步探索阶段。面向基于人工智能的无线传输关键技术，从信道估计、信号检

测、信道状态信息反馈与重建、信道解码、端到端的无线通信系统方面展开了详细介绍，阐述了近年来国际学

术界在该方向的最新研究进展，并在此基础上对利用人工智能的无线传输技术发展趋势进行了进一步展望。 
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Abstract: Intelligent communication is considered to be one of the mainstream directions in the development of wireless 

communications after 5G. Its basic idea is to introduce artificial intelligence into all aspects of wireless communication 

systems, realizing the significant integration of wireless communication and artificial intelligence technology. At present, 

the research in this field is advancing to the physical layer. The combination of wireless transmission and deep learning is 

also in the preliminary exploration stage. Key technologies of wireless physical layer based on deep learning were intro-

duced in detail from the aspects of channel estimation, signal detection, feedback and reconstruction of channel state infor-

mation, channel decoding, end-to-end wireless communication systems, the latest research progress of international aca-

demic circles in recent years was presented. On this basis, the development trend in the future was preliminarily forecasted. 
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1  引言 

自 2010 年以来，5G 技术备受学术界和工业

界的关注，其主要特点为高维度、高容量、更密

的网络、更低的时延。相比于已经商用化的 4G 系

统，5G 无线传输速率提升 10~100 倍，峰值传输

速率达到 10 Gbit/s，端到端时延减至毫秒级，连接

设备密度增加 10~100 倍，流量密度提高 1 000 倍，

频谱效率提升 5~10 倍，能够在 500 km/h 的速度

下保证用户体验。与面向人与人通信的 2G/3G/4G

不同，5G 在设计之初，就考虑了人与人、人与物、

物与物的互连。国际电信联盟发布的 5G 八大指标

包括：基站峰值速率、用户体验速率、频谱效率、

流量空间容量、移动性能、网络能效、连接密度

和时延。 

迄今为止，5G 主要从 3 个维度实现上述指

标，即空口增强、更宽的频谱以及网络密集化。

这 3 个维度最具代表性的使能技术分别对应大规

模 MIMO（multiple-input multiple-output，MIMO）、

毫米波通信以及超密集组网。大规模 MIMO 因具

备提升系统容量、频谱效率、用户体验速率、增

强全维覆盖和节约能耗等诸多优点，被认为是 5G

最具潜力的核心技术。然而，大规模 MIMO 的发

展和应用也面临诸多问题，如对于不具有上下行

互易性的频分双工（frequency division duplex，

FDD）系统，如何有效地实现基站侧的信道状

态信息获取。毫米波是指波长在毫米数量级的

电磁波，其频率大约在 30~300 GHz。现有的

无线通信系统所用到频段大多集中在 300 MHz~   

3 GHz，对毫米波段的利用率较低。毫米波技术通

过增加频谱带宽，有效提高网络传输速率，但会

受传播路径损耗、建筑物穿透损耗和雨衰等因素

的影响，在实际应用中面临着巨大挑战[1]。另外，

毫米波通信可与大规模 MIMO 有机融合，通过大

规模 MIMO 波束成形带来的增益弥补毫米波穿透

力差的劣势。超密集组网（ultra dense network，

UDN）通过更加“密集化”的无线网络部署，将

站间距离缩短为几十米甚至十几米，使得站点

密度大大增加，从而提高频谱复用率、单位面

积的网络容量以及用户体验速率。综合来看，

大规模 MIMO 利用超高天线维度充分挖掘利用

空间资源，毫米波通信利用超大带宽提升网络吞吐

量，超密集组网利用超密基站提高频谱利用率，由

此产生了海量的无线大数据，为未来无线通信系统

利用人工智能手段提供了数据来源。 

另一方面，近年来人工智能特别是深度学习

在计算机视觉、自然语言处理、语音识别等领域

获得了巨大成功[2]，无线通信领域的研究者们期

望将其应用于系统的各个层面，进而产生智能通

信系统，实现真正意义上的万物互联，满足人们

对数据传输速率日新月异的需求。因此，智能通

信被认为是 5G 之后无线通信发展的主流方向之

一，其基本思想是将人工智能引入无线通信系统

的各个层面，实现无线通信与人工智能技术的有

机融合，大幅度提升无线通信系统的效能。学术

界和工业界正在上述领域开展研究工作，前期的

研究成果集中于应用层和网络层，主要思想是将

人工智能特别是深度学习的思想引入无线资源管

理和分配等领域。目前，该方向的研究正在向

MAC 层和物理层推进，特别在物理层已经出现无

线传输与深度学习等结合的趋势，然而，各项研

究目前尚处于初步探索阶段。 

尽管无线大数据为人工智能应用于物理层提

供可能[3]，智能通信系统的发展仍处于探索阶段，

机遇与挑战并存。追溯历史，无线通信系统从 1G

演进至 5G 并获得巨大成功，其根源在于基于香农

信息论的无线传输理论体系架构的建立与完善。

一个典型的无线通信系统由发射机、无线信道和

接收机构成，如图 1 所示。发射机主要包括信源、

信源编码、信道编码、调制和射频发送等模块；

接收机包括射频接收、信道估计与信号检测、解

调、信道解码、信源解码以及信宿等模块。智能
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通信的无线传输研究旨在打破原有的通信模

式，获得无线传输性能的大幅提升。目前这方

面的研究面临诸多挑战，国内外研究者进行了

初步探索。本文主要介绍深度学习应用于无线

传输技术的最新研究进展，主要包括信道估计、

信号检测、信道状态信息（channel state infor-

mation，CSI）的反馈与重建、信道解码以及端

到端的通信系统。 

2  深度学习简介 

1996 年 Langley 将机器学习定义为人工智能

的一个分支，旨在依赖经验知识提高系统性能。

经过 20 世纪以来的长期研究，研究者提出了逻辑

回归、决策树、支持向量机和神经网络等各种算

法。2006 年，Hinton 等人[4]在《Science》上发表

论文，其主要观点有：多隐层的人工神经网络具

有优异的特征学习能力；可通过“逐层预训练”

来有效克服深层神经网络在训练上的困难，从此

引出深度学习的研究。而后，深度学习在语音识

别领域和图像识别领域取得巨大成就。深度学习

作为一种新兴的神经网络算法，具有多种结构，

包括深度神经网络（deep neural network，DNN）、

卷积神经网络（convolutional neural network，

CNN）、循环神经网络（recurrent neural network，

RNN）和生成对抗神经网络（generative adversarial 

network，GAN）等。下面详细介绍 4 类深度学习

网络的基本结构。 

2.1  深度神经网络 

DNN 也被称为多层感知机。DNN 基本结构

如图 2 所示，由输入层、多个隐藏层和输出层构

成。每个隐藏层包含多个神经元，每个神经元连

接到相邻的层，同层神经元互不连接。单个神经

元将各个输入与相应权重相乘，然后加偏置参数，

最后通过非线性激活函数。激活函数类型见表 1。

反向传播算法是一种有效的 DNN 优化方法，隐藏

层和神经元数量的增加使得训练过程变得困难，

会遇到如梯度消失、收敛缓慢以及收敛到局部最

小值等问题。为了解决消失梯度问题，引入了新

的激活函数来代替经典的 Sigmoid 函数。为了提

高收敛速度和降低计算复杂度，经典梯度下降法

（gradient descent，GD）被调整为随机梯度下降法

（stochastic gradient descent，SGD），它随机选择

一个样本来计算每次的损失和梯度。随机特性在

训练过程中会引起强烈的波动，因此，在经典的

GD 和 SGD 之间采用小批量随机梯度下降法

（small-batch SGD）进行训练。然而，这些算法仍

然会出现收敛于局部最优解。为了解决这一问题

并进一步提高训练速度，几种自适应学习速率算

法应运而生，如 Adagrad、RMSProp、Momentum、

Adam 等[4]。如果训练后的网络在训练数据上表现

良好，在测试过程中表现不佳，则出现过度拟合

现象。在这种情况下，为了在训练和测试数据上

取得良好的结果，提出了正则化（regularization）

和丢弃（dropout）等方案。 

 
图 1  典型的无线通信系统 
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图 2  DNN 基本结构 

表 1  激活函数类型 

名称 激活函数 

Sigmoid 
1

1 e x−+
 

Tanh tanh(x) 

ReLu max(0,x) 
 
2.2  卷积神经网络 

CNN 的基本结构包括输入层、多个卷积层、

多个池化层、全连接层及输出层，如图 3 所示。

卷积层和池化层采用交替设置，即一个卷积层连

接一个池化层，池化层后再连接一个卷积层，依

此类推。由于卷积层中卷积核的每个神经元与其

输入进行局部连接，并通过对应的连接权值与局

部输入进行加权求和再加入偏置值，得到该神经

元输出值，该过程等同于卷积过程，因此被称为

卷积神经网络。 

 
图 3  CNN 基本结构 

2.3  循环神经网络 

RNN 是一种对序列数据建模的神经网络，即

一个序列当前的输出与前面的输出也有关。具体

的表现形式为网络会对过去时刻的信息进行记忆

并应用于当前输出的计算中，即隐藏层之间的节

点不再是无连接的而是有连接的，并且隐藏层的

输入不仅包括输入层还包括上一时刻隐藏层的输

出。图 4 是一个 RNN 模型的示例。循环神经网络

旨在为神经网络提供记忆，因为输出不仅依赖于

当前输入，而且还依赖于过去时刻可用的信息或

将来时刻可用的信息。图 4 所示的时延步长（time 

step）为 3。常用的 RNN 包括 Elman 网络、Jordan

网络、双向 RNN 和长短时记忆（long short term 

memory，LSTM）。 

 
图 4  RNN 基本结构  

2.4  生成对抗神经网络 

GAN 是一种新型的分布学习生成方法，目的

是学习一种能够在真实分布的数据集上生成伪样

本的模型。GAN 的结构如图 5 所示，包含一个生

成器 G 和一个鉴别器 D。生成器和鉴别器均由

DNN 实现。鉴别器用于区分生成器生成的伪样本

和实际数据集的真样本，生成器任务是生成样本

数据使得鉴别器区分不出真样本和伪样本。在训

练过程中，生成器将输入噪声 z 与样本的先验分

布 pz(z)映射到一个样本。然后采集来自真实数据

的样本和来自于生成器 G 的样本，以训练鉴别器

D，以最大化区分这两类的能力。如果鉴别器 D

成功地对真样本和假样本进行分类，那么它的成

功可以反馈给生成器 G，从而促使生成器 G 学会

生成与真样本更相似的样本。训练过程在达到平

衡时结束，此时鉴别器 D 只能随机猜测真样本和

产生的伪样本。 
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图 5  GAN 基本结构 

3  深度学习在无线传输技术中的应用 

本节面向基于深度学习的无线物理层关键技

术，从信道估计、信号检测、CSI 反馈与重建、

信道解码以及端到端无线通信系统 5 个方面展开

详细介绍，展示了近年来国际学术界在该方面的

最新研究进展。 

3.1  信道估计 

在大规模 MIMO 波束毫米波场景下，信道估

计极具挑战性，尤其是在天线阵列密集、接收机

配备的射频链路受限的场景。参考文献[5]提出

LDAMP 网络来解决这一信道估计问题。该网络将

信道矩阵视作二维图像作为输入，并将降噪的卷

积神经网络融合到迭代信号重建算法中进行信道

估计。LDAMP 基于 D-AMP 算法[6]，由 L 层完全

相同的结构串联而成。每层由降噪器、散度估量

器和连接的系数组成。降噪器由具有 20 个卷积层

的 DnCNN 实现，在 LDAMP 网络起到决定性作

用。在未知噪声强度情况下，DnCNN 降噪器能够

解决高斯降噪问题，比其他降噪技术准确度更高、

计算速度更快。它不是直接从含有噪声的信道图

像中学习信道图像，而是先学习残余噪声，然后

通过相减操作获得信道估计的图像。残差学习不

仅降低了训练时间，也增强了信道估计的准确性。

仿真结果表明 LDAMP 网络的性能优越于当前最

具潜力的其他信道估计方法。 

从 MMSE 算法的基本结构出发，参考文献[7]

提出了一种基于深度学习的信道估计器，其中估

计的信道向量为条件高斯随机变量，协方差矩阵

具有随机性。如果协方差矩阵具有特普利兹特性

和移不变的结构特性，则 MMSE 信道估计器的复

杂度将降低很多。在信道的协方差矩阵不具备上

述特性时，信道估计的复杂度将会变得很大。为

了降低信道估计的复杂度，参考文献[7]仍假设采

用 MMSE 的结构模型，并利用 CNN 对误差进行

补偿。仿真结果表明，提出的信道估计器在降低

复杂度的同时，也保证了信道估计的准确性。 

参考文献[5]和参考文献[7]不仅考虑到实际

问题中的模型特点，而且以已有算法为基础，使

整个深度学习网络的学习参数较少，而且准确性

高、复杂性低，更具竞争力。 

3.2  信号检测 

参考文献[8]利用DNN 实现OFDM（orthogonal 

frequency division multiplexing，OFDM）系统中的

信号检测问题。传统的 OFDM 系统信道估计和信

号检测是两个独立的功能模块，即先进行信道估

计获得确切的 CSI，然后利用估计的 CSI 对发送

信号进行恢复。如图 1 所示，信号原始恢复过程

还涉及解调等模块。与传统无线通信不同，参考

文献[8]将信道估计和信号检测视为一个整体，直

接用 DNN 实现由接收信号到原始信号的映射。

DNN 的输入为 256，隐层结构为 500-250-120，输

出为 16。文中的 OFDM 系统采用 64 子载波，调

制方式为正交相移（quadrature phase shift keying，

QPSK）编码，因此输入信号为 128 byte，因此需

要 8个相同结构的DNN进行训练。所提出的DNN

在训练大量数据以后，能与传统检测算法最小均

方误差（minimum mean square error，MMSE）性

能相比拟。在无循环前缀或降低峰均信噪比的

OFDM 非线性系统中，此 DNN 获得的性能比传

统的 MMSE 提升很多。然而，这种提升并非表明

这种设计的合理性，误比特率也呈现一定的饱和

性。饱和性是指随着信噪比的增大，信号检测的

误比特率不再下降或下降不明显。在实际系统中，
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非线性情况还没有得到很好的解决。另外需要提

出的是一个子 DNN 需要训练 20 000 次，一次训

练涉及 50 000 个数据。8 个这样的网络其训练时

间和复杂度可想而知。 

参考文献[9]研究的是MIMO系统的信号重建

问题，提出了信号检测算法 DetNet。DetNet 在最

大似然法基础上加入梯度下降算法，从而生成一

个深度学习网络。为了测试 DetNet 的顽健性，考

虑了两种 CSI 已知的情景，即时不变信道和随机

变量已知的时变信道。仿真结果表明，DetNet 性

能优于传统的信号检测算法 AMP（approximate 

message passing），而且与 SDR（semidefinite 

relaxation）算法性能相当，具有极高的准确性

和极少的时间开销（该算法速度是传统算法的

30 倍）。 

参考文献[10]与参考文献[9]研究的问题相

同，而且提出的解决方法均依赖已有的信号检测

算法。参考文献[10]以 OAMP（orthogonal ap-

proximate message passing，OAMP）迭代算法为

基础，结合深度学习网络提出了 OAMP-Net，目

的是在原有算法基础之上，加入可调节的训练参

数，进一步提升已有算法的信号检测性能。OAMP

算法在压缩感知领域被提出来解决稀疏线性求逆

问题，后被用于 MIMO 的信号检测问题，与以往

算法相比，OAMP 算法复杂度降低很多。但是，

信号检测性能有所下降。OAMP 算法是一种迭代

算法，增加了算法的复杂度。为了进一步降低算

法的复杂度，OAMP-Net 包含了 T 个串联层，相

当于算法的迭代过程。每个串联层不仅实现了

OAMP 算法的全过程，而且加入了一些可训练的

参数使得 OAMP 算法更具弹性，在参数改变时，

不仅能适应更多的信道场景，而且可以实现与其

他算法模型的转换。仿真结果表明，OAMP-Net

的性能不仅高于 OAMP 算法，而且优越于更加复

杂的 LMMSE-TISTA 算法，其算法复杂度更低且

能适应于时变的信道。 

不难看出，参考文献[8]提出的深度学习网络

需要采集大量训练数据，前期训练工作量巨大，

参考文献[9-10]克服了这一困难，利用更简单的训

练网络实现了更好的信号检测性能。 

3.3  CSI 反馈与重建 

在频分复用网络中，MIMO 系统中基站需要

获得下行链路的 CSI 反馈来执行预编码以及实现

性能增益。然而 MIMO 系统中的超多天线造成过

量的反馈负载，因此传统的 CSI 反馈负载降低方

法不再适用于此场景。参考文献[11]提出基于

CNN 的 CSI 感知与恢复机制 CsiNet。CsiNet 的感

知部分也称为编码器，将原始 CSI 矩阵利用 CNN

转化为码本；CsiNet 的恢复部分也称为译码器，

将接收到的码本利用全连接网络和 CNN 恢复成

原始的 CSI 信号。编码器网络包括 32×32 输入层、

2 个 3×3 卷积核、1×N 重建层（reshape）和一个

线性的 1×M 全连接层。解码器网络包括 1×M 输

入层、1×N 全连接层、32×32 重建层和两个 Refine

网络。Refine 网络包括 4 层 3×3 卷积层进行特征

提取。参考文献[12]在压缩 CSI 反馈的空间复用

MIMO 系统中只是利用 DNN 将原始 CSI 矩阵压

缩为低维度的 CSI 信号，没有涉及 CSI 反馈信号

的进一步恢复。 

参考文献[13]在参考文献[11]基础上提出一

种 实 时 的 基 于 LSTM 的 CSI 反 馈 架 构

CsiNet-LSTM，该网络利用 CNN 和 RNN 分别提

取 CSI 的空间特征和帧内相关性特征，从而进一

步提升反馈 CSI 的正确性。 CsiNet-LSTM 的时延

步长为 T，第一步时延步长的信道矩阵采用高压

缩率编码器，其他 T-1 个时延步长采用低压缩率

编码器。T-1 个低压缩率编码器的输出码字分别

与高压缩率编码器的输出码字串联在一起，然后

输入相应的译码器中。最后的 CSI 重建由 T 个时

延步长具有 3 层 2×32×32 单元的 LSTM 执行。需

要指出的是，此网络编码器和译码器部分与参考

文献[11]的CsiNet结构完全相同。利用时变MIMO
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信道时间相关性和结构特点，CsiNet-LSTM 能实

现压缩率、CSI 重建质量以及复杂度之间的折中。

相比于 CsiNet，该网络以时间效率换取了 CSI 的

重建质量。 

参考文献[11,13]提出的 CSI 反馈与重建算法

均依赖大量数据进行离线训练，网络复杂度较高

且泛化性能需要深入研究。 

3.4  信道解码 

参考文献[14]提出了一种基于 DNN 的信道解

码方法。该文献得出了深度学习应用于信道解码

的两个结论，一是如极化码等结构码比随机码更

容易学习；二是针对结构码，深度学习网络能够

解码没有训练过的码字。在接收端，k 位信息比特

被编码为长度为 N 的码字，然后进行调制，发射

机通过噪声信道将其送至接收端。接收端的信道

解码器的任务是将接收的具有噪声干扰的码字

恢复成相应的信息比特。信道解码器由输入层、

3 层隐层、输出层构成。输入层为具有噪声干扰

的码字，输出层为信息比特。3 层隐层神经元结构

为 128-64-32。信道解码深度学习用于信道解码无

疑会受到维度爆炸的限制，对于码长为 100，码率

为 0.5 的编码来说，则存在 250 种不同的码字。因

此，该网络只适应于码字较短的信道编码技术。

仿真结果表明，对于结构码来说，训练 219 次则接

近最大后验概率（maximum a posteriori，MAP）

解码器的性能。而对于随机码来说，训练 219 次性

能远远不及 MAP 解码器。另外，参考文献[14]分

别对不同的隐层结构 128-64-32、256-128-64、

512-256-128 和 1 024-512-128 进行了比较，对于此

解码网络来说，隐层结构越复杂，训练的次数越

多，该解码器的性能越优越。 

参考文献[14]将解码部分视作一个黑盒子，直

接实现了从接收码字到信息比特的转换，该方式

的性能虽然能与传统方法相比拟，但是训练次数

呈指数上升，深度学习网络结构也足够复杂，当

码长发生改变时，该网络需要被重新调整输入输

出，并重新训练，工作量之大可想而知。另外，

该方法不适用于随机码，也不适合码长较长的码

字，具有很大的局限性。参考文献[15]与参考文

献[14]不同，在传统极化码迭代解码算法基础上，

提出一种分离子块的深度学习极化码解码网络。

该网络主要包含两个步骤：一是将原编解码分割

成 M 个子块，然后分别对各个子块进行编码/解

码，子块解码过程采用 DNN，性能接近 MAP 解

码器的性能，子块的引入克服了码长过长造成的

解码复杂度问题；二是利用置信传播（belief 

propagation，BP）解码算法连接各个子块，BP 算

法与子块 DNN 连接实现并行处理。参考文献[15]

的解码算法是一个高度并行的解码算法，且不属

于迭代算法。该算法[15]与传统算法相比，算法时

延大大降低，且性能相当；与参考文献[14]的解码

算法相比，该算法在训练次数和网络结构上的复

杂度均大大降低。 

参考文献[16]与参考文献[15]均利用 BP 算法

与深度学习网络结合进行信道解码。参考文献[16]

提出一种迭代的信道解码算法 BP-CNN，该算法

将 CNN 与标准 BP 解码器串联，在噪声环境中估

计信息比特。在接收端，接收到的信号首先由 BP

解码器进行处理以获得原始的解码结果，然后用

接收信号与估计的传输符号相减获得信道噪声估

计。由于存在解码误差，信道噪声估计具有较大

误差。最后将信道噪声估计输入 CNN 以移除 BP

解码器的估计误差。标准 BP 接收机用于估计传输

信号，CNN 用于降低 BP 检测器的估计误差，并

且获得更加确切的信道噪声估计。BP 算法与 CNN

之间的迭代会逐渐提高检测 SNR，因此获得更好

的译码性能。BP-CNN 不仅解码性能优于标准 BP

算法，而且具有更低的复杂度。这是因为 CNN 的

高效性，CNN 大部分操作为线性运算，少部分为

非线性运算。仿真结果表明，噪声相关性越强，

BP-CNN 的性能优越性越高，当噪声非相关时，

BP-CNN 的性能稍逊于 BP 算法。 
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对于高密度奇偶校验码（high density parity 

check，HDPC）来说，BP 算法的性能相对较差。

Tanner 图为校验码的校验矩阵，Nachmani 等人[17]

提出了 BP-DNN 算法，该算法为 Tanner 图的边缘节

点分配权重系数，并利用 DNN 进行训练获得这些

系数，从而提升 BP 算法应用于 HDPC 的性能。

BP-DNN 的迭代次数约为 BP 算法的 1/10，且性能

优于传统的 BP 算法。Nachmani 等人[18]又提出

BP-RNN 算法，将 RNN 网络与 BP 算法结合，进一

步提升 BP 算法的性能。另外，参考文献[18]将

BP-RNN 中的 BP 算法替换为改进的随机冗余迭代

算法（modified random redundant iterative algorithm，

mRRD）算法，获得的解码性能优于 mRRD 算法。 

上述基于深度学习的信道解码方法中，参考

文献[14]将无线通信系统中解码模块看作黑盒子，

其他文献均与 BP 算法结合进一步寻求性能的提

升以及复杂度的降低。 

3.5  端到端无线通信系统 

O’Shea 等人[12]提出一种 MIMO 系统中基于

深度学习自编码器的物理层策略。在特定的信道

环境下，此策略利用自编码器对估计、反馈、编

码和解码过程进行全局优化，以达到最大化吞吐

量和最小化误比特率的目的。参考文献[12]利用自

编码器实现了 3 个无线通信系统，分别是：无 CSI

反馈的空间分集 MIMO 系统，完美 CSI 反馈的空

间复用 MIMO 系统以及压缩 CSI 反馈的空间复用

MIMO 系统。在特定信道环境下，此物理层策略

获得了较大的性能提升。 

参考文献[19]提出了一个点对点无线通信系统

模型，诠释了物理层的处理模块由 DNN 替代的可

行性。传统无线通信系统的设计需要考虑硬件实现

时各种不确定因素的影响，并进行时延、相位等方

面的补偿。其[19]提出的基于 DNN 的端到端无线通

信系统也考虑了这些因素，在系统实现时进行两个

阶段的训练。第一阶段为随机信道下的发送、信道

与接收 DNN 的训练。第二个阶段在第一阶段网络

训练参数的基础上，在真实信道下再一次进行训练，

对训练参数进行微调，使得整个系统的性能进一步

提升。信道模块中，时延和相位补偿均被考虑到

DNN 的训练中。接收模块中，接收信号特征提取和

相位补偿由 DNN 替代，两个 DNN 训练结果串联起

来输入接收 DNN 中。这种基于 DNN 的无线通信系

统充分考虑了真实信道下的时变性，系统性能与传

统无线通信系统性能具有可比性。 

参考文献[20]利用 DNN 实现端到端无线通信

系统，其中信号相关的功能模块均利用 DNN 实

现，如编码、解码、调制以及均衡。无线通信系

统中瞬时 CSI 很难准确获取，而且随着时间和位

置的改变不断变化。整个端到端的无线通信系统

在反向传播计算梯度时由于信道未知无法进行。

参考文献[20]提出一种信道未知情况下的端到端

系统，它不依赖任何信道的先验知识。系统采用

GAN 代表无线信道影响，发送端的编码信号作为

条件信息。为了克服信道的时变性，导频数据的

接收信号也作为条件信息的一部分。此无线通信

系统发送机和接收机各由一个 DNN 代替，GAN

作为发送端与接收端的桥梁，使得反向传播顺利

进行。发送 DNN、接收 DNN、信道生成 GAN 相

互迭代进行训练，最终得到全局最优解。仿真结

果表明，利用 GAN 进行信道估计的方法与传统信

道估计性能相当，端到端无线通信系统的性能接

近传统的基于通信知识的信道模型系统。此方法

打破了传统模型化的无线通信模式，为无线通信

系统设计开辟新道路。 

基于端到端的无线通信系统也被称为自编码

器，用编码、信道、解码过程代替原先的无线通

信系统结构，编码、信道、解码部分均用深度学

习网络实现，是一种全新的无线通信系统实现思

路。然而，多个 DNN 需要依赖大量的数据，数据

的采集过程任务量巨大，如果环境或硬件系统发

生改变，信息的采集过程需要重新进行，目前这

种方式实现无线通信系统的可操作性较低。 
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4  总结与展望 

5G 技术呈现高维度、高容量、高密集的特点，

在无线传输中产生海量数据，物理层中的大数据

成为一个兴趣点，期望利用人工智能提升物理层

的传输性能。近年来，研究者已经对此做了初步

探索，主要呈现出两种类型的深度学习网络，一

种基于数据驱动，另一种基于数据模型双驱动。

基于数据驱动的深度学习网络[8,11,14,19-20]将无线通

信系统的多个功能块看作一个未知的黑盒子，利

用深度学习网络取而代之，然后依赖大量训练数

据完成输入到输出的训练。例如，参考文献[8]将

OFDM 系统中整个接收模块作为一个黑盒子，射

频接收机接收到信号之后，然后进行移除循环前

缀操作，最后利用 DNN 直接完成从射频接收机到

信宿的过程。基于端到端的无线通信系统将整个

通信系统由深度学习网络全面替代，期望全局优

化无线通信系统，获得更好的性能[12,20]。基于数

据模型双驱动的深度学习网络[5,7,9-10,15,18]在无线

通信系统原有技术的基础上，不改变无线通信系

统的模型结构，利用深度学习网络代替某个模块

或者训练相关参数以提升某个模块的性能。例如，

参考文献[6]在无线通信系统MIMO信号检测模块

OAMP 接收机基础上，利用深度学习网络引入可

训练的参数，进一步提升信号检测模块的性能。

基于数据驱动的深度学习网络主要依赖海量数

据，而基于数据模型双驱动的深度学习网络主要

依赖通信模型或者算法模型。 

基于数据驱动的深度学习网络通过大量实例

学习，吸收了被人类分析员分别标记的大量数据，

以生成期望的输出。然而，训练深度学习网络需

要大量的标记数据，积累和标记大量信息的过程

不但费时而且成本高昂。除了积累标记数据的挑

战之外，大多数基于数据驱动的深度学习模型泛

化性和自适应性较弱，即使网络部分结构发生微

小变化，也会导致训练模型准确性大大降低。例

如，如果参考文献[8]发送端的调制方式更换为

16QAM（ quadrature amplitude modulation）或

64QAM，网络需要重新训练。因此，调整或修改

模型所耗费的代价相当于重新创建模型。为了减

少训练和调整深度学习模型的成本和时间，基于

模型的深度学习网络具有更好的泛化性和自适应

性。蜂窝移动通信从 1G 演进到 5G，无线通信系

统性能的提升离不开功能模块的建模，基于数据

驱动的深度学习网络摒弃这些已有的无线通信知

识，需要海量数据进行训练与学习，而获得的性

能达不到已有无线通信系统模型的性能。而基于

数据模型双驱动的深度学习网络以物理层已有模

型为基础，可以显著减少训练或升级所需的信息

量。由于已有的模型具有环境自适应性和泛化性，

因此数据模型双驱动深度学习网络也具有这些特

性，并且能在原模型基础上进一步提升系统的性

能。数据驱动与数据模型双驱动的深度学习网络

比较见表 2。由本文第 3 节的分析可知，数据模型

双驱动深度学习网络在信道估计、信号检测、信

道解码的应用上取得的良好性能，具有广阔的发

展前景。 

表 2  数据驱动与数据模型双驱动的深度学习网络比较 

类型 数据依赖性 模型依赖性 准确性 复杂度

数据驱动 高 低 相对较低 高 

数据模型双驱动 低 高 高 低 
 

5  结束语 

本文首先介绍了当前应用较广的深度学习网

络的几种类型，包括 DNN、CNN、RNN 和 GAN。

然后详细阐述了深度学习应用于无线传输技术的

最新研究成果，包括信道估计、信号检测、CSI

反馈与重建、信道解码以及端到端无线通信系统。

智能无线通信作为后 5G 发展的主流技术之一，物

理层寻求技术上的突破关键在于利用大数据降低

系统实现复杂度、提升系统性能。从最新研究进
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展中可以看出，数据模型双驱动的深度学习网络

不仅能满足这些需求，而且对数据的依赖性大大

减小，成为最具潜力的发展方向之一。 
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