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摘  要：提出了一种新型的室内密集立体覆盖的计算通信一体化架构，通过挖掘信道计算、容量计算以及网

络资源优化计算之间的内在联系，并利用基于云计算和雾计算的密集分布式接入网络的优势，该架构完成了

计算电磁学、计算信息论与大规模优化理论到计算通信理论的深度融合。介绍了该架构的实现方法，即以密

集异构分布式无线接入网络作为通信接入网络基础架构，利用分布式的计算资源结合计算电磁学理论实现并

行化的信道计算，据此进一步依据计算信息论实现容量计算，并基于大规模优化理论完成多用户的网络资源

优化计算，最终实现由传播环境到信道容量与资源分配的计算通信。 
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computational information theory and large-scale optimization into computational communication theory. Moreover, the 

implementation of the architecture was introduced. Specifically, the dense heterogeneous distributed radio access net-

work was served as the wireless radio access network for the proposed computational communication architecture. Fur-

thermore, computational electromagnetics based on channel propagation computing was implemented in parallel using 

the distributed computation resources. Given the exact channel propagation coefficients, the computational information 
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1  引言 

伴随着移动互联网与智能设备的普及，移动

互联业务呈现多样化和海量化的特征，无线移动

用户数量和无线通信数据量呈现指数增长趋势，

5G需要实现高频谱效率、高可靠性、超低时延以

及无处不在的无线通信。同时，城镇化带来了高

层建筑的大规模扩建以及用户数量在立体维度上

的扩增，进一步导致了平面投影上的用户密集化，

并为 5G通信系统带来了更高的频谱效率要求，以

保证用户的服务质量与业务需求。通过传统的高

阶调制和信道编码带来的系统容量增益已经达到

了性能极限，同时平面组网技术也难以支撑立体

化建筑室内用户平面密集效应以及海量业务的通

信计算需求。因此，依托城市建筑的立体结构，

探索立体化组网以实现频谱效率的进一步提升成

为了发展趋势。密集立体覆盖
[1]
通过在平面之外

的第 3 个维度上进行拓展，可以实现垂直方向上

的频谱复用，从而大幅提升单位空间上的频谱利

用率。利用多层次的异构覆盖、微小蜂窝网络、

密集组网等技术
[2]
，密集立体覆盖网络为 5G通信

系统容量的提升提供了可能性。云无线接入网络

（cloud radio access network，cloud-RAN）
[3,4]
采用

多点密集分布式接入与云端集中信号处理，雾无线

接入网络（fog radio access network，fog-RAN）
[5]

则进一步将计算与存储资源推广至网络边界（例

如智能设备终端、无线接入节点），通过将其融合

形成密集异构分布式无线接入网络，可以满足密

集立体覆盖网络的多层次异构组网需求
[6]
。 

然而针对大规模用户群通信与海量数据业务

传输，密集立体覆盖网络依然面临着困难与挑战。

密集网络的信道容量计算是系统性能分析与编码

设计的理论依据，大规模网络资源优化为密集立

体覆盖网络提供了高效传输的可行思路，而网络

资源优化计算与信道容量计算都依赖于精确的信

道状态信息。在密集立体覆盖网络中，大规模用

户群通信以及大量无线接入单元部署都将进一步

扩大计算的维度，带来高强度的计算任务并占用

大量的存储空间。单一通信网络中有限的存储资

源与计算资源将成为瓶颈，因此通信与计算资源

的一体化融合成为了 5G 通信系统极具前景的发

展趋势。移动云计算（mobile cloud computing）

和移动雾计算（mobile fog computing）提供了利

用计算资源满足通信需求的可行性
[7]
。移动云计

算在云端构建大规模的计算资源池、存储单元和

调配控制中心，而移动雾计算则充分利用无线网

络中分布式的计算单元实现多点协作式计算。无

线通信资源作为传输媒介可以实现移动设备计算

任务上传与数据下载，同时网络中大规模的计算

资源以及分布式的计算架构，如 Hadoop
[8]
和

Spark
[9]
等，可以提供并行化分布式的计算平台以

服务于高效的无线通信。 

为了能够利用移动云计算与移动雾计算满足

无线通信中信道计算、容量计算以及网络资源优

化计算的计算密集化需求，本文提出了针对密集

立体覆盖网络的计算通信一体化架构，将密集异

构分布式无线接入网络与移动云计算和移动雾计

算有效地融合，以密集异构分布式无线接入网络

作为分布式多层次的无线传输架构，利用分布式

的计算资源完成密集立体覆盖网络中的大规模优

化计算问题。并着重讨论了如何实现计算资源和

无线通信资源的联合分配，以完成密集立体覆盖

网络中大规模的计算需求。其核心思想是基于用

户的地理位置信息得到精确可视化的信道计算，

并据此完成多用户的无线传输资源分配和大规模

的信道容量计算，实现由用户位置到信道容量与

网络资源优化的计算通信一体化设计。 

相较于传统的无线通信网络仅利用基站有限

的基带信号处理资源完成容量计算与无线通信资

源分配，计算通信一体化架构引入了分布式大规

模计算资源以服务于密集立体覆盖网络中可控自

治的网络优化、大规模协同的密集空分复用以及
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多层次情景认知
[1]
。一方面，上述的密集资源分

配需要依赖于精确的信道计算结果，然而基于计

算电磁学的信道计算为无线通信网络带来大量的

计算需求；另一方面，高效的网络资源优化计算

以及容量计算需要完成大规模的协同优化，迫切

需要强大的计算资源作为支撑。通过探索计算资

源和通信资源协同分配机制，计算通信一体化架

构实现了计算电磁学、计算信息论与大规模优化

理论的深度融合，为 5G通信系统的优化设计提供

理论支撑。 

2  计算通信的系统架构 

密集立体覆盖网络通过立体扩维，可以针对

密集用户群体以及海量数据业务有效增加单位

空间上的频谱利用效率，通过异构组网与协同

规划，为进一步提升 5G系统容量与高能效传输

提供了可行性。在无线网络性能分析中，信道

容量与传输功率消耗可以作为衡量系统性能的

基础指标，但实现信道容量计算分析与高效网

络资源优化计算需要以精确的信道状态信息作

为基础。对于散射体较多的室内环境，基于计

算电磁学的信道模型能够依据环境的特征并利

用麦克斯韦方程计算区域内各点的电场强度与

磁场强度，从而实现确定性的信道建模
[10,11]

，

但同时也带来了较高的计算强度。进而，基于

得到的信道状态信息，密集网络中的容量计算

可以为系统的实际传输功率分配，编码方案设

计与性能分析提供理论基础，一般基于计算信

息论
[12,13]

进行分析与计算。同时，针对大规模

网络资源协同分配，即功率分配、天线选择、

用户接入、频谱分配等，一般被建模为一系列

优化问题
[6,14]
，可以利用大规模优化理论完成高

效率的优化求解。因此，上述的信道计算、容

量计算与网络资源优化计算具有相互耦合的关

系，如图 1 所示。然而这 3 类相互深度耦合的

任务均带来了高强度的计算并占用大量的存储

空间，因此密集立体覆盖网络亟需强大的计算

资源作为支持，并设计联合的计算与通信资源

协调机制以提升系统的整体性能。 

 

图 1  信道计算、容量计算与网络资源优化计算的耦合关系 

计算通信一体化架构提供了一种整合计算与

通信资源的解决方案，以满足密集立体覆盖网络

无线通信的计算需求，并实现性能提升。该架构

主要包含无线通信接入网络和分布式计算架构，

其实现框架如图 2 所示。一方面，针对多用户的

联合网络资源优化计算以及信道容量计算依赖于

精确的信道状态信息，而基于计算电磁学的信道

计算需要以用户的三维位置信息为原始数据，因

此需要利用无线通信将用户地理位置上传至计算

单元，并完成数据的下行传输；另一方面，利用

大规模计算资源可以实现基于计算电磁学的确定

性精确信道建模，并进一步据此完成容量计算以

及网络资源优化计算。因此计算通信一体化架构

需要利用上行−计算−下行的串行结构以实现由位

置信息直接得到信道容量以及网络资源优化计算

的系统性能优化结果。在上行阶段，将用户三维

坐标作为信道计算与资源分配的原始数据上传，

通过无线传输到分布式的存储单元，云端利用高

效的分配机制，整合分布式的云端以及雾接入节

点的计算资源完成并行化的信道计算后，再结合

得到的信道进行并行化的信道容量计算以及多用

户资源分配；在下行阶段，通过无线接入单元完

成用户所需信息的无线传输。 
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图 2  计算通信一体化架构实现框架 

在无线通信网络结构上，密集异构分布式无

线接入网络集成了云无线接入网络与雾无线接入

网络的优势，可以实现无线通信资源与计算资源

的有效整合，如图 3 所示。大规模云无线接入单

元以及雾无线接入单元的分布式部署，可以有效

降低用户接入网络的成本。云端配置具备强大计

算能力的高速处理器与数据存储单元，以形成云

端数据运算中心完成大规模计算任务以及计算资

源与无线通信资源分配。一方面，低功耗的云无

线接入单元可以实现信号发射接收、AD转换、放

大等功能，而传统无线接入网中基站完成的基带

信号处理被转移到云端，通过集中式的云计算实

现联合干扰消除、功率分配、频谱分配等资源配

置，云无线接入单元与云端数据运算中心之间采

用低时延、大容量的光纤作为前传链路传输信号，

可以有效提升传输速率；另一方面，雾无线接入

单元集成了无线信号的发射接收、信号处理、存

储以及计算单元，需要通过有限容量的回传链路

来实现云端控制数据与用户数据的传输。通过在

密集立体覆盖网络中大规模分布式部署计算节

点，雾无线接入网络将计算和存储推广至网络边

界，进一步提供了多点分布式协同雾计算的可行

性。针对室内大规模用户通信场景，密集异构分

布式无线接入网络可以用于实现无线通信资源与

计算资源在垂直维度上的立体扩维密集覆盖，提

供多元化的无线协作传输以及云计算与雾计算，

从而满足 5G密集立体覆盖网络的计算通信需求。 

 

图 3  密集异构分布式无线接入网络架构 

在计算架构方面，诸如 Hadoop
[8]
和 Spark

[9]

的系统架构包含了分布式的数据存储结构，可以

通过集中调度云端以及雾接入节点中的多个服务

器节点，实现多点协作式的并行化云计算与雾计

算。Hadoop的核心思想是MapReduce
[15]
的结构化

数据模型、HDFS 分布式数据存储以及集群的结

构，可以实现计算任务的分配作业与密集异构分

布式无线接入网络多节点的并行计算。Spark架构

的核心思想是弹性分布数据集（RDD），它可以进

一步地将中间结果放在内存中，从而实现更高速

的数据读取与并行化计算。实际搭建的计算通信

一体化架构中的并行化云计算平台如图 4 所示。

利用云计算平台调度云端以及雾接入节点的分布

式计算资源，结合 MapReduce 的架构实现不同用

户的信道并行化计算。在云端汇总信道状态信息计

算结果可以进一步得到信道转移概率，从而基于计

算信息论完成信道容量的计算。Arimoto-Blahut算

法
[12,13]
提供了一种快速的加权迭代方式，以实现

离散信道和连续信道容量的快速计算，其中针对

不同输入字母概率的迭代可以利用计算通信一

体化架构并行化处理。此外，针对密集多用户的

网络资源优化计算问题，大规模优化理论提供了

高效的求解思路，例如，组稀疏波束成形算法设

计
[6,14]
可以挖掘大规模混合整数规划中变量的稀

疏性设计高效算法，基于 ADMM 的并行优化算

法
[16,17]
利用MapReduce结构可以实现锥规划问题

中的并行化投影以提升计算效率。因此 Hadoop 和
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Spark 可以作为云计算与雾计算的分布式并行计算

架构，服务于密集立体覆盖网络中的计算通信。 

 

图 4  实际搭建的计算通信一体化架构中的并行化云计算平台 

可以看到，计算通信一体化架构利用计算与

通信的深度融合实现了计算电磁学、计算信息论

和大规模优化理论的联合，从而基于传播环境直

接得到容量计算、网络资源优化计算，完成密集

立体覆盖网络系统性能的联合优化与高效计算，

计算电磁学、计算信息论与大规模优化到计算通

信学范式的融合如图 5 所示。传统的计算电磁学

通过环境的位置信息、电学特征以及用户的三维

位置信息得到用户到基站的信道增益，而基于精

确的信道状态信息才可以进一步依据计算信息论

完成信道容量计算与分析，同时实现针对资源分

配的大规模优化计算。密集立体覆盖网络的计算

通信一体化架构充分挖掘了这其中的耦合关系，

并联合了密集异构分布式接入机制以及分布式接

入平台，对计算资源与无线通信资源统一协调，

通过传播环境的关键信息直接完成信道容量计算

与网络资源优化计算，实现计算通信学范式。 

 

图 5  计算电磁学、计算信息论与大规模优化到 

计算通信学范式的融合 

3  计算通信一体化架构的实现方法 

本节将具体介绍在计算通信一体化架构中，

基于计算电磁学模型的信道计算、基于计算信息

论的信道容量计算以及基于大规模优化的网络资

源优化计算，并针对其性能和复杂度进行分析与

评估。 

3.1  基于计算电磁学的信道计算 

信道计算在无线通信系统设计和优化中具有

重要地位，尤其是针对 5G密集室内通信场景，精

确的信道模型可以为密集立体覆盖网络提供高可

靠性的数据传输。统计的信道模型
[18]
，如对数正

态分布的阴影衰落模型、大尺度衰落的奥村模型、

小尺度衰落的瑞利信道模型等，基于大量经验数

据值拟合信道状态信息的概率分布，并利用导频

进行分布参数的估计或基于经验直接得到分布参

数值。统计信道模型虽具有较低的计算复杂度但

精确性有限，针对室内多散射体环境中的密集通

信具有一定的局限性。 

通过计算电磁学可以实现更加精确的信道

计算，其中包括有限差分时间域（finite-difference 

time-domain，FDTD）模型和射线模型。有限差

分时间域模型基于麦克斯韦方程组逐点计算用户

与基站之间的信道增益，具有较高的精确度、连

续性以及计算复杂度
[11,19]
。射线追踪（ray-tracing）

模型
[10,20]
与射线发射（ray-launching）模型

[21]
利用几

何光学和几何绕射理论
[22]
计算信号与环境的相互

作用，可以基于用户的地理位置信息和传播环境

的电磁学特性完成确定性信道建模，同时得到可

视化场强分析。射线发射模型从信号源间隔一定

的角度向空间发射射线，得到射线途经位置的信

号强度从而通过正向追踪得到整个区域的场强，

对于特定位置的用户而言计算效率较低，且计算

复杂度较高。射线追踪信道建模从接收点出发，

反向追溯从接收点到发射点之间的信号实际传输

路径，从而实现接收点多径叠加的信道计算。该
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模型可以得到特定位置的信道增益，具有更强的

针对性。结合本文提出的计算通信一体化架构，

射线追踪模型可以实现信道建模计算复杂度与精

确度的折中。各类信道建模方式的复杂度与精确

性如图 6所示。 

 

图 6  各类信道建模方式的复杂度与精确性 

具体来说，在部署了 L个包含 B根天线的无线

接入单元与 K个用户密集立体覆盖网络中，每一条

链路的信道增益都需要准确计算。无线信号从无线

接入单元发射，在均匀介质中沿直线传播，与环境

相互作用会发生直射、反射、折射与绕射
 [10,20,22]

。

第 l个无线接入单元的第 i根天线到第 k个用户的信

道增益可以表示为收到的 Nlik条多径信号的叠加： 

 
( )

c
j j2π

1

1
= e e

lik

n n

N
f

lik l j u w
j u w

n n

h G
d

φ τα β ζ
ϕ

− −

=

∏ ∏ ∏∑  （1） 

其中，
j

α 、
u

β 和
w

ζ 分别表示该路径在第 j、

u、w个障碍物处反射、折射和绕射的衰减系数，

( )
n

dϕ 为传输距离为
n

d 时的自由空间路径损耗，

c
f 为信号载频，

c

n

n

dτ = 为第n条多径信号的时延，

c 为信号在空气中的传播速度，
n
φ 为第 n 条多径

信号与环境作用导致的相位变化，
l

G 为发射天线

的增益。可以看出，通过确定每条多径信号途径

的距离 dn以及由于反射、折射、绕射带来的衰减，

即可以得到此时无线接入单元到用户的信道增

益。为了简便，将第 l个无线接入单元到第 k个用

户的信道增益进行合并 T

1 2
[ , , , ]

lk l k l k lBk
h h h=h L ，并

定义 [ ]lk L K×
=H h 作为信道容量计算以及网络资源

优化计算的基础。 

对于信号的反射，基于像点的射线追踪方式

可以实现更加快速的信道计算
[10,20]
。这种方法根

据无线接入单元与障碍物之间的相对位置，预先

存储小区内无线接入单元的地理位置与频率信

息、建筑物的三维位置与介电常数等，通过递归

的方式生成各阶像点树与照明区域并预先存储，

从而将整个空间划分为多个不同阶的反射区域。

依据用户上传的三维位置，算法判断其所属的反

射区域并利用像点反向射线追踪信号传播路径。

一个典型二阶反射的像点和对应的反射区域如

图 7 所示，图中的粗实线即经过二阶反射的信号

的实际传输路径。反射面的反射系数与入射角和

障碍物的介电常数有关
[23]
。 

针对散射体较多的室内环境，用户被障碍物

遮挡的可能性较大，仅通过几何光学进行计算将

会造成阴影边界信号强度的不连续性，需要考虑

无线信号在障碍物拐角处的绕射。一致性几何绕

射模型
[22]
依据麦克斯韦方程组可以精确地计算绕

 

图 7  二阶反射的像点和对应的反射区域 
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射系数及方向，菲涅尔刃形模型
[23]
则利用无线接

入单元、用户与障碍物之间的相对关系计算出绕

射衰减系数，进一步实现模型的精简。考虑绕射

信号的存在弥补了在障碍物遮挡范围内信号强度

变化的不连续性。 

通过墙面的反射信号以及地面反射信号有垂直

分量，因此需要将射线追踪模型扩展到三维空间，

如图 8所示。传播信号在水平面上的投影即二维射

线追踪模型，而在垂直方向上的传播可以通过像点

与用户连线所在的正视图分析，如图 9所示。其中，

p
Δ 为信号传播路径在水平面上的投影。从无线接入

单元发出的信号若未经地面反射，其在垂直方向上

传播的距离为 D

1 2
=

h
Δ υ υ− ，因此三维空间中的实际

传输路径为 ( ) ( )22
D

n p hd Δ Δ= + ；而经地面反射的

信号在垂直方向上的传播距离为 R

1 2
=

h
Δ υ υ+ ，三维

空间中实际传输距离为 ( ) ( )22
R

n p hd = +Δ Δ 。基于

水平面的反射路径以及无线接入单元和用户的高

度，三维空间的射线追踪模型可以精确地完成室

内密集立体覆盖网络中的信道计算。同时可以看

到，各个用户之间的信道计算相互独立，因此可

以结合计算通信一体化架构中的分布式计算体系

并行化实现。 

 

图 8  三维空间的反射 

 

图 9  三维空间的正视图 

3.2  基于计算信息论的信道容量计算 

无线通信的信道容量表征了传输信息的能

力，即通过信道可以传输的最大信息量。计算信

息论立足于实现无线网络信道容量的高效计算，

为无线传输的可达速率分析与资源分配优化提供

理论指导。计算通信一体化的架构，不仅能够为

计算信息论提供精确的信道增益，同时可以利用

云端以及雾节点高效的计算资源，完成大规模密

集立体覆盖网络的容量计算。依据无线传输模型

y x zH= + ，基于射线追踪模型得到的信道增益

H 并结合噪声的分布，可以得到离散信道的转移

概率矩阵 [ ]( | )
t s S T

q b a
×

=Q ，其中
s

a 、
t
b 分别表示

为离散无记忆信道的输入和输出字母， ( | )
t s

q b a 为

输入
s

a 输出
t
b 的转移概率；针对连续信道，需要

通过多维条件概率密度 ( | )q y x 来完成信道容量的

进一步计算。基于信道的转移概率或条件概率，

关于输入和输出的互信息函数对于不同的无线通

信网络具有不同的形式，如何能计算出互信息的最

大值并通过编码方案实现是计算信息论的主要挑

战。对离散信道而言，需要完成有界闭区域内最大

值的计算以确定输入字母的概率分布与信道容量，

这往往需要通过求解高维的方程组实现；对连续信

道而言，需要在给定平均费用约束下对容量费用函

数求解上确界，这对于密集立体覆盖网络中大规模

用户群通信场景将具有较高的计算复杂度。计算通

信一体化架构中包含了强大的计算资源，可以实现

由传播环境到信道增益的计算电磁学与信道增益

到信道容量的计算信息论的深度融合，基于用户的

地理位置信息完成信息论意义上可达速率域的分

析，从而有效提升信道容量的计算效率。 

为了简化离散信道的容量计算，Blahut 与

Arimoto
[12,13]
提出了快速收敛迭代优化算法（下文

称 Arimoto-Blahut算法），为计算信息论奠定了基

础。基于给定初始概率分布 0
p ，不断地对输入字

母的概率分布进行迭代，增加具有较大互信息

( ; )
s

I x a Y= 的输入字母概率，同时减少具有较小
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互信息的输入字母的概率，第 r+1 次迭代中输入

字母
s

a 的概率可以表示为： 

 1

1

( )
( ) ( )

( ) ( )

r

r r s

s s S

r r

i s

i

p a p a

p a

ψ

ψ

+

=

=
∑

p

p

 （2） 

其 中 ， ( ) ( ) ( ) T

1 2
, , ,

r r r r

S
p a p a p a⎡ ⎤= ⎣ ⎦p L ，

( )r
s

ψ =p exp{ ( ; )} |
rs

I x a Y
=

=
p p
。每次迭代增加了某

输入字母的概率，相应的 ( )r
s

ψ p 则会降低。通

过多次迭代，最终各个输入符号的互信息

( ; )
s

I x a Y= 将达到一致，从而通过信道传输的

互信息也将达到最大，进而得到信道容量的快

速计算。每一次迭代中，多个输入字母的概率

可以利用计算通信一体化架构中的分布式计算

架构实现并行化计算。Arimoto-Blahut 算法也

进 一 步 给 出 了 算 法 收 敛 的 终 止 条 件 ：

1

l b{max ( )} lb{ ( ) ( )} 0
S

r r r

s s s
s

s

p a

=

− >∑p p ≤ ，ψ ψ ε ε ，

即当所有输入字母与输出字母的互信息最大值与

各输入字母和输出字母互信息平均值的差值小于

ε时，各输入字母与输出字母的互信息近似相等，

此时得到的互信息可以近似为信道容量。同时，

Arimoto-Blahut 算法可以扩展至连续信道容量的

计算
[24]
，其核心思想是对于输入和输出信号进行

采样量化，基于迭代算法得到离散信道容量，并

通过粒子滤波的思想不断对输入信号重采样直至

信道容量收敛。参考文献[25]进一步地将点对点的

迭代算法扩展至广播信道中，并给出了多用户的

加权和速率域的迭代求解算法以及停止条件，实

现了复杂网络信道容量的快速数值计算。可以看

出，Arimoto-Blahut算法为计算信息论提供了可扩

展的基础性算法框架，利用迭代的思想实现计算

复杂的信道容量的数值计算。 

另一方面，基于精确的信道增益，参考文献

[26]中进一步提出了确定性的信道模型，从而实现

点对点高斯信道、广播信道以及多址接入信道的

近似与简化。基于确定性模型的思想，可以在中

继网络中利用量化映射转发策略的方案实现近似

信道容量的传输速率。具体来说，对于每个中继

而言，最优的策略是对接收信号进行量化，以提

取高于噪声功率的比特，随后通过随机映射到高

斯码本完成转发。可以证明这个方案在单个中继

节点网络以及双中继钻石网络中，将传输速率与

信道容量的差值控制在 1 bit/(s·Hz)。同时，为了

刻画信道容量域的上界，Yeung R W
[27]
给出了香

农不等式的证明理论框架。通过一组线性等式和

不等式，可以利用互信息的形式表示出信道容量

域的上界。在计算通信一体化架构中，基于精确

的信道计算结果，可以进一步利用 Arimoto-Blahut

算法实现容量上界的迭代计算。同时，对于可以

表示为信道增益的对数行列式的信道容量，可以

进一步挖掘其数学上的本质，针对大规模对数行

列式采用切比雪夫多项式的展开方式，并结合蒙

特卡洛仿真完成高效的近似计算
[28]
，从而实现信

道容量的近似求解。可以看到，结合精确的信道

计算结果，计算信息论给出了具有可扩展性的无

线通信网络容量的计算方法，并通过不断优化提

升计算效率。针对密集立体覆盖网络的海量用户

通信和业务传输，计算通信一体化架构提供了实

现并行化信道容量的解决方案，探索了计算电磁

学与计算信息论深度融合的可行性，结合高效的

分布式计算资源，实现了基于传输环境对无线通

信数据传输速率的理论极限计算与实现方法。
 

3.3  基于大规模优化的网络资源优化计算 

针对密集立体覆盖网络，基于精确的信道增

益可以进一步实现高效的无线资源管理和优化计

算。具体而言，能效优化和谱效优化是网络资源

管理中的重要方向，功率消耗与传输速率之间也

具有相互制约的折中关系。一味地减少传输功率

消耗则会导致数据传输速率不能满足用户的服务

质量需求，而过高的传输速率则会导致功率的浪

费。在能效优化方面，参考文献[29,30]针对MIMO
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系统的天线选择能效优化提出了启发式算法；在

谱效优化方面，基于加权最小均方误差方法是最

大化和速率波束成形求解的主要思路
[31]
，参考文

献[32]进一步考虑了中继排序、速率优化和功率分

配的联合系统设计。这些优化模式以及方法都可

以满足用户服务质量并保证合理的传输功率，实

现高可靠性和有效性的数据传输。然而针对密集

立体覆盖网络，大规模分布式的接入点以及密集

用户进一步加剧了优化问题的复杂性。大规模优

化为这类问题提供了低复杂度的求解思路，例如，

组稀疏优化
[14]
可以通过挖掘优化变量的组稀疏特

性，构造近似最优的求解算法；ADMM
[16,17]
利用

对偶分解与乘子法的基本思想，可以实现对于锥

规划优化问题的并行求解思路算法。 

密集立体覆盖网络的一体化架构为动态资源

分配提供了精确的信道状态信息，同时可以利用

分布式的计算资源实现发射功率分配、频谱资源

分配、用户接入控制、无线接入单元开关控制等

联合优化计算。本文以低功耗多播波束成形优化

为例，分析在密集立体覆盖网络中的资源分配问

题，并利用组稀疏算法实现大规模用户群的联合

优化。多播波束成形按照业务需求对用户进行分

组，可以有效提升频谱利用率。在低功耗优化设

计中，每个用户的数据传输速率需要满足一定的

阈值要求以保证用户的服务质量。针对密集异构

分布式无线接入网络的低能耗多点接入结构，无

线接入单元的静态功耗以及前传链路功耗不可忽

略，因此系统可以根据实时信道状态以及用户的

位置分布自适应地选择一部分活跃无线接入单元

实现传输，最大程度地减少能量开销。在云端进

行多播波束成形设计与活跃无线接入单元选择的

联合优化，以满足用户的服务质量。 

用户按照业务需求被分为 M个多播组，记第

m个多播组的用户集合为
m

G ，其联合波束成形矢

量为 T
T

T T

1 2
, , ,

m m m Lm
⎡ ⎤= ⎣ ⎦v v v vL 。部分无线接入单元被

选做活跃无线接入单元，其集合被记为A，第 l个

无线接入单元的静态功耗与前传链路功耗记为

l
ρ 。考虑了每个无线接入单元的发射功率上限

l
Ω ，联合的多播波束成形以及无线接入单元选择

的优化问题可表示为： 

2

2,
1

2

2
1

2
H

2
H 2

1
min +

s.t.   , ,

      , , 1, ,

M

lm l

l m ll
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i m
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∈ = ∈

=

∈

∈
≠

∀ ∈

∀ ∈ =
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∑

∑
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h v
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≥

Ω
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A A

A

A

A

G
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  （3） 

在云端未知信道状态信息
lk
h 的情况下，上述

优化问题的求解是十分复杂的。计算通信一体化架

构可以在网络资源优化计算之前，结合高效分布式

的计算资源，利用计算电磁学对每个用户到所有无

线接入单元的信道增益进行精确计算，从而降低优

化计算的复杂度。由于问题中存在活跃无线接入单

元集合A，这个问题是一个非凸的混合整数非线

性规划问题。挖掘问题的本质可以看出，在活跃无

线接入单元集合A 固定时，该问题可以利用半正

定松弛结合高斯随机法
[33]
来进行波束成形矢量的

求解。基于 l1/l2范数的组稀疏算法
[14]
，通过探索最

优波束成形矢量中的组稀疏性，实现波束成形与大

规模无线接入单元选择的联合优化。相比较利用穷

搜算法需要求解指数数量级的优化问题，组稀疏算

法仅需要求解线性数量级的优化问题，从而大大降

低了计算复杂度。大规模的半正定规划问题，即锥

规划问题的一种形式，可以利用矩阵填充（matrix 

stuffing）将问题转化为标准的锥规划形式，并利用

算子分裂（splitting operator）技术
[17]
实现普适性的

大规模锥规划问题的并行化 ADMM求解。通过计

算通信一体化架构，可以利用分布式的计算资源完

成大规模优化问题的并行化计算，基于传播环境得

到满足一定数据传输速率的低功耗波束成形的最

优设计，实现从传播环境到网络资源优化计算的计

算通信一体化设计。 
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4  系统性能增益与讨论 

本节给出了计算通信一体化架构的性能增

益，重点分析了射线追踪模型下室内密集立体覆

盖网络的信号强度以及基于计算通信一体化架构

的低功耗资源分配性能。 

4.1  基于射线追踪的场强分布 

基于射线追踪可以实现密集立体覆盖网络的

可视化信号场强。针对密集立体覆盖网络中垂直

维度的资源扩展，仿真中的信号源分别置于不同

楼层。图 10 和图 11 分别给出了室内三维覆盖信

号强度和不同高度的信号强度，从不同角度显示

了通信计算一体化架构中基于射线追踪模型得到

的中间结果。为了更好地分析计算电磁学对于场

强以及信道建模的性能，图 12给出了将信号源投

影在 X、Y 平面时的信号强度。其中 X、Y、Z 分

别表示高层建筑的宽度、长度和高度，单位为 m。 

 
图 10  室内三维覆盖信号强度 

 
图 11  不同高度的信号强度 

 

图 12  将信号源投影在 X、Y平面时的信号强度 

可以看到，射线追踪模型可以很好地为无线

信号随着传播距离的增加以及与周围环境相互作

用导致的场强变化建模，菲涅尔刃形模型也可以

补偿障碍物遮挡导致的边缘不连续性。此外，由

于信号源所在平面在垂直方向上距离信号源更

近，因此具有更大的信号强度。将距离信号源相

同竖直距离的平面进行比较可以看到，距离地面

更近的平面信号强度更大，其主要原因是距离地

面越近，具有越强的地面反射信号。 

4.2  基于射线追踪的网络资源优化 

基于本文提出的计算通信一体化架构，针对系

统全局低功耗的联合波束成形与活跃无线接入单

元选择进行了性能分析。作为对比，本文也给出了

基于统计信道模型
[29]
的系统功率消耗和活跃无线

接入单元数量的仿真结果，分别如图 13与图 14所

示。为了完成联合优化，本文利用基于 l1/l2范数

的组稀疏算法
[14]
、穷搜算法以及未选择活跃无线

接入单元方式实现系统功耗最小化，并得到活跃

无线接入单元的数量。可以看出，组稀疏算法可

以在较低计算复杂度的情况下实现近似最优的功

率消耗。同时，由于射线追踪模型考虑了实际传

播环境的散射体位置以及电学参数，相比统计信

道模型更加精确，与实测信道更为吻合
[10]
。采用

射线追踪模型实现了以更低的功率消耗完成满足

用户服务质量的无线传输。此外，利用统计模型
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图 13  系统功率消耗 

 

图 14  活跃无线接入单元数量 

和射线追踪模型生成信道的平均时间分别为

ts=0.000 6 s和 tr=0.07 s。选择信道模型时，需要同

时考虑计算复杂度与计算精确性。虽然利用射线

追踪模型进行信道计算需要占用较多的计算资

源，但仍然可以利用计算通信一体化架构的优势

在较短的时间内得到更为精确的信道状态信息，

实现更低的系统功耗。因此本文提出的计算通信

一体化架构通过将计算电磁学、计算信息论与大

规模优化进行深度融合，结合射线追踪模型的精

确性以及架构体系中分布式接入与并行协作云计

算与雾计算的特点，完成密集立体覆盖网络中更

高能效的系统设计与网络资源优化计算。 

5  结束语 

针对密集立体覆盖网络的信道计算、容量计算

与网络资源优化计算的通信计算需求，提出了基于

密集异构分布式无线接入网络的计算通信一体化

架构，实现了由计算电磁学、计算信息论与大规模

优化到计算通信学的融合，完成了密集立体覆盖网

络的联合性能分析。一方面，融合了云无线接入网

络与雾无线接入网络的密集异构分布式接入网络

结构，为实现密集用户接入以及垂直维度上的资源

复用提供了可行性；另一方面，分布式的 Hadoop

和Spark可以有效地整合云端以及雾节点的计算资

源，提供了实现计算通信学的物理基础，可以完成

并行化的射线追踪信道建模、无线网络的容量计算

以及高效的网络资源优化计算。在功能方面，基于

计算电磁学的射线追踪模型利用用户的位置信息

计算可视化确定性的精确信道，并结合云计算与雾

计算架构有效降低计算的复杂度。进而计算通信一

体化架构可以基于计算信息论完成密集网络的信

道容量计算，并结合大规模优化理论完成密集用户

的网络资源优化计算，最终实现从传播环境到信道

容量与网络资源优化计算的一体化系统设计。基于

提出的计算通信一体化架构，本文对特定场景中的

信号场强进行了计算与仿真，给出了多用户联合通

信的系统功率消耗与性能分析。通过仿真可以看

出，利用计算通信一体化架构联合优化可以在较短

的时间内完成精确的信道计算，并实现更低功耗的

信号传输，为 5G密集用户通信和海量业务传输提

供更为广泛的应用前景。 
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