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基于深度学习的无线通信接收方法研究进展与趋势 
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摘  要：随着无线通信应用边界的不断扩展，无线通信应用环境也日趋复杂多样，面临射频损伤、信道衰落、

干扰和噪声等负面影响，给接收端恢复原始信息带来挑战。借鉴深度学习方法在计算机视觉、模式识别、自

然语言处理等领域取得的研究成果，基于深度学习的无线通信接收技术受到学术界和产业界的广泛关注。首

先阐述了国内外基于深度学习无线通信接收技术的研究现状；接着概述了信号大数据背景下无线通信接收所

面临的技术挑战，并提出基于深度神经网络的无线通信智能接收参考架构；最后探讨了信号大数据背景下无

线通信智能接收方法的发展趋势。为基于深度学习无线通信技术的研究和发展提供借鉴。 
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Abstract: With the continues expansion of the application boundary for wireless communications, the application 

environment of wireless communications is becoming increasingly complex and diverse, which faces negative im-

pacts such as radio frequency (RF) damage, channel fading, interference and noise. It brings difficulties to recover the 

original information at the receiver. Drawing from the research results of deep learning methods in computer vision, 

pattern recognition, natural language processing and other fields, wireless communication reception technology based 

on deep learning has received wide attentions from both academia and industry. Firstly, the current research status of 

wireless communication reception technology based on deep learning at home and abroad was described. Secondly, 

the current technical challenges of wireless communication reception in the context of signal big data were outlined, 

and a reference architecture of intelligent wireless communication reception based on deep neural network was pro-
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posed. Finally, the development trend of intelligent wireless communication reception method in the context of signal 

big data was discussed. It is expected to provide reference for the research and development of wireless communica-

tion technology based on deep learning. 
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0  引言 

通信系统是利用自然界的基本规律和人类的

基础感官可达性建立的信息系统，通信手段和技

术的提升是人类不断探索的动力[1]。近年来，以

5G、6G、物联网、边缘计算等为代表的新一代信

息技术拓展了无线通信应用场景，特别是在以高

密度无线网络（high density wireless network，

HDWN）技术、大规模多输入多输出（multiple input 

multiple output，MIMO）技术、毫米波技术等为

代表的新兴技术的推动下，无线通信技术得到了

迅猛发展[2-4]。 

无线通信技术始终围绕着如何提高传输速率

和通信质量展开，作为信息接收的关键，无线通信

接收技术是构建整个无线通信系统的基础之一[5]。

但是，当前信号体制种类及数量呈指数级增长、

信息系统结构愈加复杂、电磁应用环境愈发恶劣，

无线电在开放环境中亦面临着射频损伤、信道衰

落、干扰和噪声等因素的影响，无线通信接收端

如何从各种复杂因素及其相互叠加影响的含噪声

和干扰的海量信号中精确地恢复得到原始信息，

逐渐成为当前无线通信接收所面临的严峻挑战。

因此，无线通信系统中能够有效抑制干扰的智能

接收技术备受学术界和产业界的关注[6-7]。 

近年来，以深度神经网络为代表的人工智能

技术（如监督学习、无监督学习、强化学习、迁

移学习等）在计算机视觉、自然语言处理、模式

识别等领域取得了巨大成功。深度神经网络具有

自组织、自适应和自学习等能力，适合处理因素

众多（特别是涉及信息模糊和不精确）的问题。

将深度神经网络应用于无线通信系统接收成为探

索智能通信的有效方法，将给智能通信信号接收

与处理技术的发展带来活力[8]。借鉴深度学习方

法中自动特征提取、可持续学习的思想，部署在

接收端的深度神经网络能够使用海量射频数据样

本集自动提取信号特征，识别射频信号在开放、复

杂信道环境中所受到的噪声和干扰，并感知信道时

变，提升无线通信接收端恢复信息的能力[9-13]。 

1  无线通信接收模型与深度学习 

传统的无线通信系统发射端完成信号信源编

码、信道编码等工作。无线通信系统框架结构如

图 1 所示，将基带信号经过调制后，以射频载波

形式发射出去，射频信号经过无线信道后由接收

端经过解调、信道译码、信源译码等流程恢复得

到比特流信息。 

 
图 1  无线通信系统框架结构 

从图 1 可以看出，信号从发射端经过含噪声

的无线信道到达接收端，电磁波不可避免会受射

频损伤、信道衰落、噪声和干扰等因素的影响，

到达接收端的信号将失真[14]；从理论方面看，现

有的通信理论体系结构在利用信号大数据和深度

学习方面有着固有的局限性，难以从信号大数据

中深层次挖掘隐藏的、有价值的信息，这都给接

收端精确地恢复得到原始信息带来了理论和技术

上的挑战[15]，特别是在当前大带宽、高速率、低

时延的应用场景下。因此，将神经网络应用到接

收端是解决上述问题的关键技术之一。 
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近年来，深度学习已成功应用到无线通信领

域，如信道估计[15]、信道状态信息（channel state 

information，CSI）反馈与信号检测[16]、端到端联

合优化[17]等。神经网络应用在无线通信接收端的

发展历程如图 2 所示，从 2015 年至今，深度学习

在计算机视觉、模式识别等领域取得的成果给无

线通信智能接收研究带来了新的机遇。 

基于深度学习的无线通信接收端框架如图 3

所示。把 I/Q（in-phase/quadrature）信号描述为二

维或三维图像，使用深度神经网络部分或全部替

代传统接收端中信道估计、均衡、信号检测与译

码、CSI 检测与反馈等步骤，恢复得到原始信息。

随着深度学习取得的大量研究成果及其在各领域

的广泛应用，将深度学习应用于通信系统的接收

端并精确处理复杂信号已成为学术界和产业界关

注的重点[13]。 

2  研究现状及关键技术 

近年来，深度学习及其衍生技术的出现为信

号处理注入了新的活力，基于深度学习的无线通

信接收技术呈现出神经网络替代接收端单模块、

多模块，乃至接收端整个端到端的联合优化趋势。

根据神经网络模型层数不同，应用到无线通信接

收端的深度学习模型可分为人工神经网络

（artificial neural network，ANN）、卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN）以及循环神

经网络（recurrent neural network，RNN）等。 

2.1  接收端信道估计、均衡、解调、解码技术 

2.1.1  信道估计 

能否准确地获取 CSI 直接影响无线通信系统

的整体性能，现代无线通信系统的能量效率、频

谱利用率和系统容量获得了前所未有的提升，但

 
图 2  神经网络在无线通信接收端的发展历程 

 
图 3  基于深度学习的无线通信接收端框架 
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是通信系统导频污染严重，通信环境复杂多变导

致信道快时变、非平稳特性等因素，这都导致难

以获取精确的 CSI。因此，在接收端研究基于深

度学习的信道估计变得极为重要[18-19]。 

文献[20]借鉴深度学习模型特征提取的能力，

较早将深度学习引入信道估计研究，在信道向量

为条件高斯随机变量的情况下，为了消除协方差

矩阵不具备平移不变性所导致的信道估计复杂度

高的问题，采用最小均方误差（minimum mean 

squared error，MMSE）并利用 CNN 模型补偿误

差，将信道估计复杂度降低到O (M log M)。文献[21]

基于 DNN 模型的自适应信道估计方法，在有信噪

比（signal-to-noise ratio，SNR）先验知识的前提

下，使用归一化最小平方误差方法解决了传统基

于线性最小均方误差信道估计精确度低的问题。

与文献[21]的假设条件不同，文献[22]在无须信道

模型和统计性先验知识的情况下，针对时变瑞利

衰落信道环境，提出了基于深度学习的信道估计，

能够以较小的均方误差动态追踪信道状态。 

文献[23]针对正交频分复用（orthogonal fre-

quency division multiplexing，OFDM）信道估计研

究提出一种基于 DNN 的双选择性信道衰落估算

方法：首先采用模拟数据离线训练 DNN 模型，然

后在线动态调整以提高 DNN 学习模型的泛化能

力，之后将训练模型的参数具体化，以减少 DNN

模型随机初始化所导致的性能下降。该方法无须

信道的先验统计知识，适用于有模型误差或非平

稳信道的通信系统。借鉴深度学习在图像与模式

识别领域取得的研究成果，ChannelNet[24]将时频

响应视为二维图像，将导频值视为低分辨率图像，

使用基于深度神经网络的超分辨率图像修复去噪

技术进行信道估计。 

传统 DNN 训练时间过长，难以适用于时变性

较强的 OFDM 信道估计。为降低 DNN 模型的训

练 复 杂 度 ， RoemNet[25] 采 用 多 元 学 习 器

（meta-learner）的信道估计方法，这些元学习器能

并行、跨渠道地从多个环境中学习信道状态特征。

随着各元学习器的更新，RoemNet 具有足够的鲁

棒性，仅用少量的导频数据就可实现对无先验知

识信道估计的学习，在减轻普勒扩展带来的负面

影响的同时还能降低不同信道环境下的比特误码

率（bit error rate，BER）。针对 OFDM 信道环境

下信道频域选择性衰落导致下行链路信道估计性

能受限的问题， DL-CE （ deep learning-based 

channel estimation，基于深度学习的信道估计）方

法[26]采用自回归方法对信道建模，利用深度学习

模型求解信道响应函数及其相关频域系数。通过

迭代训练，DL-CE 能够学习到自回归方法的最优

估计系数。进一步，文献[27]采用生成对抗网络

（generative adversarial network，GAN）模型近似

表示无线信道响应冲击函数，通过训练 GAN 模型

得到更准确的信道随机特征概率分布函数。 

在 MIMO 信道估计领域，高计算复杂度和高

空间复杂度给提升 MIMO 系统信道特征估计准确

性带来了极大的挑战[28]。针对此，文献[29]对 DNN

进行离线辅助训练和在线学习相结合的方法，实

现了较高精度的超分辨率信道估计和波达方向估

计。在高速移动环境中，无线信道受多径效应和

多普勒效应共同影响，信道响应具有时/频域选择

性衰落（双衰落）和非平稳的特性，传统信道估

计方法通常需要大量的导频和前同步码，性能不

高。为解决此问题，决策导向信道估计（decision 

directed channel estimation，DD-CE）方法[30]使用

了两个 DNN 分别用于训练和学习 MIMO 信道衰

落函数的实部和虚部，并预测空时分组码的 k 步

信道，能在无须精确信道数学模型的情况下，以

低时间复杂度实现对高速 MIMO 信道衰落的估

计。为进一步提高信道估计的效率，ChanEstNet[31]

首先使用 CNN 模型提取信道响应特征矢量，接着

再使用 RNN 模型进行信道估计，最后使用最大池

化（max-pooling）网络对待训练的参数进行二次

降维，提高信道估计的性能。 
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此外，基于去噪的近似消息传递（denoising- 

based approximate message passing，D-AMP）算法

在图像压缩恢复领域的优越性能[32]，部分文献利用

D-AMP 进行信道估计。文献[33]较早将深度学习

技术用于波束空间信道估计，它把信道矩阵视作

二维图像，并将其作为训练集训练 LDAMP

（learned D-AMP，一种基于 D-AMP 算法的神经网

络模型）进行信道估计。进一步地，将去噪 CNN

（denoising CNN，DnCNN）[34]融合到稀疏信号重

构算法中进行信道估计，其性能优于传统基于压

缩感知的信道估计方法。CSI 反馈是影响通信系

统性能的重要指标之一，DNNet[35]通过深度学习

方法将 CSI 降维，以获得更好的反馈链路性能，

采用类似思路的还有 CsiFBnet[36]、AnciNet[37]、

BCsiNet[38]以及 ENet[39]等方法。 

2.1.2  信道均衡 

无线电信号传播过程中不可避免地受到符号

间干扰（inter symbol interference，ISI）和加性高

斯白噪声（additive white Gaussian noise，AWGN）

的影响，这些干扰会使信号到达接收端时发生畸

变，不仅影响信号的解调和解码性能，还会严重

降低通信系统容量。传统信道均衡技术主要用来

消除信道对信号的各种干扰，提高通信质量。从

深度学习的视角来看，无线信道均衡可被看成如

何将接收端符号（存在各种因素干扰的数据集）

尽可能精确地恢复出发射符号集（原始发送比特

流）的问题。 

文献[40]较早将人工神经网络技术应用到信

道均衡，其核心是将多层感知机应用到非线性信

道的自适应均衡过程。文献[41]将信道均衡视为二

分类问题，并使用函数连接型人工神经网络解决

该问题。针对传统的判决反馈均衡器（decision 

feedback equalizer，DFE）收敛缓慢的问题，文献[42]

将多层神经网络应用到 DEF，不仅加快了 DFE 的

收敛性，还能较好地处理信道均衡中各种非线性

因素的影响。Chebyshev 均衡器[43]是面向 4-QAM

信号星座图的自适应信道均衡方法，与基于多层

感知器（multi-layer perceptron，MLP）以及基于

线性最小均方（least mean square，LMS）的均衡

器相比，Chebyshev 因 CNN 单层结构具有较好的

收敛性和较低的计算复杂度。文献[44]将改进的

CNN 模型用于低分辨率的 MIMO 系统的信道均

衡和估计，通过引入多标签的前置分类架构，使

用隐式均衡和数据规模线性扩展的方法，进一步

加快了深度神经网络的收敛性，在高 SNR 环境下

该方法仍有较好的性能表现。此外，文献[45]提出

了采用极限学习机（extreme learning machine，

ELM）信道均衡方法，将毫米波信号作为 ELM 的

输入，训练 ELM 在接收端直接获得均衡符号，该

方法优于传统基于 MLP 的信道均衡方法。 

不同于仅从接收端考虑信道均衡，有些方法

从收发双方的符号映射来解决信道均衡问题。如

CRNN 信道均衡器[46]将信道均衡过程表示成条件

概率分布模型，使用数据驱动的 CNN 学习得到匹

配滤波器，然后将训练好的 CNN 模型置入后续的

RNN 模型中进行时域建模，实现对信号的分类。

类似的数据驱动信道均衡的方法还有文献[47]所

提方法。 

2.1.3  信号解调 

无线通信应用环境复杂、服务类型多样，其

所面临的多径衰落（包含快衰落、频率选择性衰

落等）、ISI 影响亦日益严重，传统的解调方法难

以适用于当前复杂的无线信道。而 DNN 模型拥有

对强时变信号的自适应性，能有效补偿数字调制

信号的失真。因此，学术界和产业界已广泛展开

了基于深度学习的信号解调的研究。 

针对近距离多径信道中信号解调的问题，文

献[48]提出了基于深度信任网络和堆叠式自编码

器的信号解调方法，由数据采集、特征提取和深

度学习检测器 3 个关键步骤组成，并在 BPSK

（binary phase shift keying）通信体制下通过仿真实

验验证了该方法的可行性。针对信号在超奈奎斯
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特（faster-than-Nyquist，FTN）速率传输过程中所

产生严重的 ISI 问题，文献[49]利用 CNN 局部感

受视野、池化和权值共享的方法，提出了 6 层的

CNN 解调器来解调扩展的二进制相移键控

（bipolar EBPSK）调制信号，解决严重的 ISI 问题，

提高了信号在高速传播环境中频谱资源的利用

率。文献[50]在 AWGN 瑞利衰落信道上使用深度

卷积神经网络（deep convolutional neural network，

DCNN）模拟了 FSK（frequency shift key）解调方

法，与标准解调方法和传统基于机器学习的解调

方法相比，该方法具有较低的符号误码率（symbol 

error rate，SER）。自动调制分类（ automatic 

modulation classification，AMC）在动态频谱接入

中发挥着重要的作用。不同于传统基于 CNN 的

AMC方法中针对时域或频域的单模模式，文献[51]

利用波形—频谱多模态融合的策略实现了基于深

度残差网络（ResNet）的 AMC 方法，在使用 ResNet

从多模态调制信号中提取特征后，采用特征融合

的方法实现多模态信号的识别，实验结果验证了

该方法可以实现 16 种调制信号的分类。类似的方

法还有文献[52]，采用了基于 CNN 的逼零均衡

（zero-forcing equalization）AMC 方法，取得了较

好的实验效果。 

文献[53]将信号变换为特定表征序列，以此构

建完备的训练集，对深度置信网络进行逐层的无

监督学习和全局有监督的微调反馈学习，在深度

置信网络的权重参数优化过程中实现对信号的特

征提取与识别。文献[54]提出了基于栈式稀疏自编

码器（stacked sparse auto-encoder，SSAE）网络的

码元判决方法，从信号中提取特征信息并识别码

间干扰，并使用深度学习方法训练 SSAE 网络，

提升了 SSAE 网络在恶劣信道环境下对码元进行

正确分类与解调的能力。此外，它还将“多码元

联合判决”策略引入 SSAE 网络的训练中，提升

了解调的性能。 

高阶正交振幅调制（quadrature amplitude 

modulation，QAM）信号所面临的多径衰落一直

是调制识别领域中具有挑战性的问题。文献[55]

所提方法采用了 1 个盲均衡辅助模块和 1 个

ResNet，其中盲均衡辅助模块根据调制格式预设

搜索步长，ResNet 在多径信道中进行训练。实验

结果表明：与没有均衡化的传统 DL 方法相比，

在多径以及高 SNR 情况下，该方法提高了 30%左

右的识别精度，并减少了对训练集的依赖。类似

的研究方法还有采用双路径网络（dual path net-

work，DPN）的调制模式识别方法[56]。 

与上述方法不同，深度神经网络可用于软解

调[57]，在降低计算复杂度的同时还能提高解调性

能。为了进一步提升信号解调的性能，文献[58]

使用 AlexNet[59]和 GoogLeNet[60]两种 CNN 提升调

制分类的精度，并用软件无线电实现了该方法[61]。

借鉴深度学习在图形图像领域强大的特征提取能

力，FEM[62]方法的主要思想是将待处理的无线电

信号映射成图像，使用 LSTM 提取无线电信号的

特征后，再使用自学习的 GAN 神经网络将特征集

映射成图像实现调制模式分类。实验结果表明该

方法优于传统方法。 

2.1.4  信道解码 

无线通信中的编码和解码技术主要用来抵抗

信息传输过程中的噪声和干扰的影响，降低误码

率。编码与解码通常作为一个整体研究，信道编

码通常研究如何在原始信息中随机地加入冗余信

息来提高信息传递过程中的可靠性，信道解码则

是编码的逆过程，以尽可能地还原得到原始信息

为主要研究目标。 

在深度神经网络或深度学习兴起之前，受算

力和技术等方面的限制，传统的信道解码研究往

往侧重于理论研究，如高斯回归过程（Gaussian 

processes for regression，GRP）贝叶斯机器学习方

法。文献[63]将 GPR 方法引入均衡器中，通过最

大似然估计来优化模型中的超参数，从而极大地

提高了训练性能。大多数通道均衡器专注于降低
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误码率，而忽视后验概率估计的问题，文献[64]

又将高斯分类过程（Gaussian processes for classi-

fication，GPC）贝叶斯非线性分类方法引入信道

均衡过程，发挥 GPC 方法所具有的贝叶斯非线性

分类的能力，可使用较短的训练序列提供较为精

确的后验概率估计。 

与传统方法使用贝叶斯等进行信道解码不

同，文献[65]将解码器视作“黑盒”，使用基于 DNN

的信道解码方法实现了从接收码字到信息比特的

映射转换，对随机码和结构化码字进行译码，实

现了最大后验概率（maximum a posteriori，MAP）

的译码性能。在理想情况下，DNN 取得了与传统

方法类似的性能，但是随着训练次数的增加，DNN

结构也变得非常复杂，特别是当码长发生改变时，

DNN 需要重新调整训练集并重新训练，导致该方

法的复用性不高，难以适用于随机码及其较长的

码字。文献[66]提出了一种新颖的神经解码器算

法，该算法基于信念传播算法和自同构群方法，

通过将信念传播与自同构组的置换相结合，提高

了对高密度奇偶校验码（high density parity check，

HDPC）的解码能力。 

为解决传统的基于置信传播（belief propaga-

tion，BP）算法的译码性能普遍不高的问题，

BP-DNN[67]通过给 Tanner 图的边缘节点分配不同

的权重系数，并利用 DNN 训练这些参数，解决了

传统 BP 算法在 HDPC 中解码性能低下的问题。

进一步，BP-CNN[68]将 CNN 与标准 BP 解码器串

联，构成一种迭代的信道解码方法，其性能比传

统的 BP 算法具有更低的复杂度。仿真实验表明：

在噪声高度相关的情况下，BP-CNN 的性能表现

更优，但是在噪声非相关的情况下，BP-CNN 的

性能则稍逊于 BP 算法。针对脉冲信道下 BP 算法

对短码的低密度奇偶校验码（low density parity 

check code，LDPC）译码性能不高的问题，文献[69]

提出了一种基于深度学习的 BP 译码方法，首先根

据 Tanner 图构建两种深度神经网络模型，通过对

Tanner 图中边的权重重新赋值来提升译码性能，

然后简化信道对数似然比（log-likelihood ratio，

LLR）计算方法，通过模型训练优化参数，提升

了译码模型的鲁棒性。 

为进一步降低神经网络解码器的复杂度，文

献[70]使用 DNN 模型在低 BER 环境下获得更快

的收敛速度，并使用基于权重共享压缩 DNN 的通

道解码器有效降低计算复杂度并加快收敛速度，

能达到与传统方法接近的解码性能。此外，还有

采用定制化硬件提升深度学习效率的方法[71]。为

了进一步提升性能，BP-RNN 方法[72]将 RNN 与

BP 算法结合，在 BP-RNN 算法中使用改进的随机

冗余迭代算法（modified random redundant iterative 

algorithm，mRRD），能以较低的计算复杂度取得

较好的纠错性能，且解码能力优于 mRRD 算法。 

针对面向计算机视觉应用的专用 MIMO 系

统，文献[73]为减少非线性通道效应（包括透视畸

变、环境光和颜色混合）和增加系统吞吐量提出

了基于 DNN 的解码方法。方法核心思想是使用

DNN 从海量的图像数据中找到用于均衡的最佳

非线性内核，然后根据经过训练的非线性内核对

增量获取的图像中的原始位进行解码，提升了该

专用 MIMO 系统的性能。为了解决传统神经网络

难以适用于长码的解码过程，文献[74]将编码图划

分为若干较小的子块后，再使用神经网络对每个

子块进行训练，提升神经网络解码器对长码的解

码能力。 

2.2  接收端多模块与端到端联合优化技术 

理论上，接收端从带噪声或畸变的调制信号

中尽可能精确地恢复发送的原始比特流信息。传

统方法主要通过信道估计、信道均衡、信号解调

与解码等关键步骤实现，但是每个步骤的性能达

到最佳，并不意味着整个接收端的性能也达到最

佳，更不用说各模块间依次迭代的累计误差。因

此，接收端的端到端联合优化用统一的深度学习

模型将整个接收端打通并进行端到端的联合统一
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优化，摒除传统的信道估计、均衡、解调、解码 4 个

步骤依次独立优化或部分联合优化的思路，突破

了单一模块独立优化所导致的固有弊端[17,75]。 

文献[75]将发射端、信道和接收端作为一个自

编码器，用 DNN 重建接收端中端到端的系统，自

编码器能在没有先验知识的情况下具有自学习的

能力，并使得 DNN 达到了与汉明码及最大似然译

码相似的性能。文献[76]提出使用深度神经网络替

代均衡和解码模块的方法，通过处理信道失真大

幅提升多径信道的性能，将信道均衡和信道解码

联合优化，其优点是一次性训练均衡和解码神经

网络，无须迭代计算，更适用于并行计算的场景。

基于此，FC-DNN[77]将 OFDM 接收端视为一个“黑

盒”，用深度神经网络代替 OFDM 接收端中的信

道均衡和符号检测模块，利用信道仿真数据离线

训练深度学习模型，然后直接对在线传输数据进

行恢复，获得了比传统方法更好的性能。文献[78]

将训练好的滑动双向递归神经网络（sliding bidi-

rectional recurrent neural network，SBRNN）检测

器部署在接收端，用于实时检测接收的射频数据

集并进行译码，其性能高于维特比（Viterbi）译

码器的性能。此外，该研究成果指明：在强时变

的信道环境下，特别是无须考虑信道模型或 CSI

的前提下，直接从信号大数据中开展通信系统的

检测和译码成为可能。 

FC-DNN方法[77]仅简单地将OFDM接收端视

为一个“黑盒”，并用 DNN 来实现端到端联合优

化。不同于 FC-DNN 数据驱动（data-driven）的

方法，ComNet[79]引入了模型驱动（model-driven）

的思想，使用深度学习简化传统的接收端模型，

用于信道估计或信号检测，而不是用整个深度学

习模型完全代替接收端。ComNet 采用逐块信号处

理方法，构建了基于 RefineNet[80]的信号估计子网

和基于双向 LSTM（Bi-LSTM）网络[81]信号检测

子网，按照模型驱动的思想，每个子网完成相对

独立的功能，能有效缩小各子网参数的初始值区

间，提升了收敛性能。需要指出的是，信号估计

子网的输出不仅可以用于 CSI 监测，还支持发射

端的拓展功能，扩大了子网的应用范围及并提高

了其灵活性，这是 FC-DNN 方法所不具备的。从

实验结果来看，ComNet 接收端仅需少量的参数，

即可达到与 FC-DNN 方法相近的误码率，且具有

较好的收敛速度。但文献[79]仅在 64QAM 调制模式

下做了仿真实验，其他调制模式的性能尚不明确。 

与前述方法使用单个 DL 模型在接收端上处

理随机非线性信道的问题不同，文献[82]首先在接

收端使用 CNN 替代均衡器，并训练 CNN 模型学

习得到信道衰落的趋势，接着再使用深度神经网

络代替解码器恢复得到信息流，无须任何 CSI 即

可实现盲均衡和解码，也能适用于复杂度为 O(n)

的长序列。文献[83]使用基于无监督神经网络的变

分自编码器（variational auto-encoder，VAE）方法

实现均衡和解码，在不使用导频符号以及未知脉

冲响应的情况下，对含有噪声和码间干扰的未编

码数据集进行重构，使得计算复杂度不依赖于信

道脉冲响应函数。在无监督深度学习端到端优化

的探索领域，文献[84]使用自动编码器将编码和解

码进行联合优化，用于优化无线信道损伤模型（瑞

利衰落信道）。实验结果表明：当 SNR>15 dB 时，

自动编码器系统的性能超过文献[85]的方法。 

在信道估计和均衡联合优化方面，文献[86]提

出了一种基于深度学习的 FBMC（filter bank mul-

ti-carrier，滤波器组多载波）模型，使用 DNN 模型

学习 CSI 以及星座图映射方法，实现对失真频域序

列的隐式均衡，直接获得二进制比特信息。文献[87]

研究了基于深度学习的 FBMC 系统的信道估计与

检测方法，采用 ResNet-DNN 对信道符号检测模块

建模，还采用“CNN+NN”模型对信道估计、均衡、

符号检测模块进行统一建模和联合优化。但该方法

仅适用于 AWGN 信道和时不变信道环境，不适用

于时变信道。 

与基于神经网络的自编码器解决端到端的优
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化方法不同，文献[88]提出了在接收端监督训练与

发射端增强学习模型之间进行迭代优化的方法，

无须精确的信道模型和先验知识实现端到端的联

合优化。但是该方法在训练期间需要可靠的通道

将损耗从接收端反馈到发射端，提高了使用成本

并限制了应用场景。为了提升智能接收方法的灵

活性，Deep-Waveform[89]将深度复杂卷积神经网络

（deep complex convolutional network，DCCN）作

为 OFDM 接收端，包含一个基本的 OFDM 接收

器和一个独立的信道均衡器，在无须采用外部离

散傅里叶变换的情况下，能在 AWGN 信道中

8QAM 和 16QAM 调制模式上达到与传统接收端

接近的误码率。此外，与目前现有的由全连接层

组成的深度神经元网络不同，Deep-Waveform 使

用了大量的线性卷积层。 

在以信号数据为驱动的端到端联合优化方

面，近年来也取得一定的研究进展。文献[90]使用

条件生成对抗网络（conditional generative adver-

sarial network，cGAN）对信道条件分布 p(y|x)进

行建模，并在发射机编码过程中加入信号条件信

息，为了获得用于接收端通过信号所检测的 CSI，

将导频数据及其接收信号也添加到条件信息中。

从仿真结果来看，该方法对 AWGN 和瑞利衰落信

道有显著效果。DeepReceiver 方法[17]将一维密集

连接卷积网络替代接收端信道估计、均衡、信号

解调和解码的全过程。该模型的输入是接收 I/Q

信号，输出则是恢复得到的信息比特流，

DeepReceiver 使用接收的 I/Q 信号样本集进行训

练，使得网络模型能够通过信号大数据感知通信

系统所遭受的射频损伤、信道衰落、噪声和干扰

等，在接收端实现了端到端的联合优化及信息恢

复。与 DeepReceiver 思路类似，文献[91]提出的

数据驱动的端到端无线通信系统，包括编码、解

码、调制和解调过程，使用 cGAN 表示信道状态

信息，设计了发射端 DNN 和接收端 DNN，采用

数据驱动的 cGAN 对信道效应建模，在 AWGN、

瑞利衰落信道以及频率选择信道模型环境下，取

得了较好的端到端联合优化效果。类似的方法还

有 Deepwiphy[92]、DeepRx[93]、DeepRx MIMO[94]

以及 HybridDeepRx[95]等。 

仿真实验通常难以模拟实际应用环境，许多

细节容易被忽略，限制研究成果的可用性。因此，

能支持在实际环境中在线自适应学习的端到端联

合优化方法成为一个研究方向，SwitchNet 方法[96]

融合了数据驱动的 FCDNN 接收器[77]和模型驱动

的 ComNet 接收器 [79]，通过预处理大幅减少

FCDNN 和 ComNet 中待训练的参数，具备轻量级

在线学习的能力，并在不同信道模型下提供了可

离线脱机训练的子网，使得 SwitchNet 方法在不同

实际环境中均具有自适应学习的能力。 

此外，也有从语义级实现端到端联合优化的

通信系统。不同于传统以降低误码率为目标的研

究 思 路 ， 面 向 文 本 通 信 的 语 义 通 信 系 统

DeepSC[97-98]使用深度学习方法恢复语义，采用迁

移学习来确保 DeepSC 能适用于不同的应用环境，

并使用语句相似性指标量化了 DeepSC 系统的性

能。实验表明：在低 SNR 环境下，DeepSC 仍能

取得较好的性能。 

3  技术挑战 

无线通信一直朝着高可靠性、高鲁棒性和超

高容量的方向发展，特别是以当下 5G、6G、毫米

波、边缘计算为代表的新一代无线通信技术的广

泛应用，作为无线通信的关键技术之一，无线通

信接收技术也面临着新的挑战，具体来讲有以下

几点。 

（1）传统基于先验知识的方法限制复杂通信

系统的信号接收 

传统的基于先验知识、统计模型的信号接收

方法通常以单一体制信号作为研究对象，如对单

一体质信号的盲均衡技术、盲译码等。但是在多

复杂体制信号情况下，电磁波之间的互相干扰、
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随机噪声等，使得传统使用先验知识特征工程的

方法在无线通信智能接收领域难以适用。 

目前的研究方法大多集中于浅层机器学习方

法，在实现过程中往往存在着以下 3 个问题：其

一，传统方法对人工特征依赖度较高，需要依赖

复杂的人工特征提取技术以满足不同信号的识别

需求；其二，在复杂电磁环境下，传统方法鲁棒

性较低，复杂的电磁环境对识别结果影响较大；

最后，传统方法模型复杂度较高，无法满足信号

识别的轻量化部署需求。 

（2）复杂环境给多业务模式、多体制信号的

接收带来挑战 

在多体制信号融合通信的场景下，难以设计

得到适用性较强的接收端智能接收方法。无线通

信呈现向多行业渗透和多标准集成的发展趋势，

不断渗透到各个行业，成为一种不可或缺的功能，

如物联网、边缘计算网络等。无线通信通常承载

数据、图像、语音等业务需求，这些需求的服务

目标不一，如超低时延通信、大通道容量通信等。

当前无线通信场景多元化、多样性，服务要求个

性化，特别是各种服务需求对通信保密性、安全

性、鲁棒性需求不一，这些都给无线通信的智能

接收带来技术挑战。 

（3）用于特定场景接收端端到端的联合优化

研究的实测数据缺失 

在高速铁路无线通信、海洋无线通信、矿井

无线通信等特定领域，信号的传播方式和衰减规

律有各自独有的特征。接收端端到端的联合优化

依赖于深度模型的学习及推理的能力，而学习能

力的提升来自于大量实测数据，需要大量数据对

DNN 进行训练[11]。当前的成果大多基于仿真数据

进行训练，仿真数据与实际应用环境有一定的差

距[96]，这导致训练好的联合优化模型可用性、实

用性和灵活性严重受限。因此，特定场景实测数

据的缺失将会成为制约未来端到端的联合优化神

经网络研究进一步发展的因素。 

 
4  基于深度学习的无线通信接收端联合优

化架构 

目前，学术界对基于深度学习的无线通信接

收端端到端的联合优化的研究仍处于起步阶段。

针对该领域的挑战性问题，本文使用通用软件无

线电外设（universal software radio peripheral，

USRP），USRP 是具有开放性、标准型、模块化的

通用软件无线电平台，在信号发收、信号数据高

速流盘等方面具有极高的灵活性。基于此，本节

进一步尝试提出基于深度学习的无线通信接收端

联合优化的参考架构。 

在图 4 所提的基于深度学习的无线通信接收

端联合优化参考架构中，由 USRP 发射端和 USRP

接收端在实际应用环境中发射和接收信号，并以

此作为离线训练联合优化神经网络的训练集和测

试集，利用离线平台的高性能存储和计算能力，

使用信号大数据离线训练接收端中的 DNN，将离

线训练的 DNN 再部署到实际环境中运行的 USRP

接收端，进行二次在线训练和优化。因此，在算

力、存储和能源均受限的 USRP 接收端中，通过

在线数据实时、轻量地对 DNN 进行二次训练，提

升端到端联合优化的 DNN 对无线通信环境的感

知能力。 

进一步，基于深度学习的无线信号智能接收

离线训练参考架构如图 5 所示。在图 5 中，由虚

拟化资源池将硬件平台的计算、存储等资源进行

抽象化管理，形成统一的资源管理平台，服务上

层的信号大数据管理层，再通过信号智能接收层

对信号大数据进行训练和学习。 

综合图 4 和图 5 可以看出，基于深度学习的

无线通信智能接收参考架构主要由5个层次组成，

包括：硬件平台、虚拟化资源池、资源管理层、

信号大数据管理层与智能信号接收层。与已有的

无线通信接收系统模型相比，本文提出的参考架

构具有以下显著优势。 
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（1）本文参考架构具有更好的自适应性和可

持续演进性 

本架构以信号大数据为基础，具备开放式存

储、计算和处理的能力，不仅能适应无线通信网

络中强时变的信道环境，还能够整合不同的信号

大数据处理模型，使得本架构能够适用于各类复

杂应用场景，如海洋无线通信场景、矿井无线通

信场景等。 

（2）本文参考架构以信号数据为中心 

考虑从信号大数据挖掘信道模型的特征，能

从时空等多个特征维度，基于时空、环境上下文

信息，从信号大数据的角度刻画和描述无线信道

模型，而非传统基于统计方法或从信道局部特征

出发展开研究的智能接收方法。通过对信号大数

据的抽取—转换—加载（extract-transform-load，

ETL）过程，本架构尽可能多地获取实测数据中

的随机因素，提升信息接收与解码的准确性。 

（3）本文参考架构能更好地利用存储、算力

等 IT 资源 

系统采用数据 ETL 方法对信号大数据进行清

洗、转换、持久化存储等，使用 Docker 和虚拟机

双资源管理池工具，可实现对资源的快速弹性负

载均衡，特别是本架构中的信号大数据内存计算

模型，能显著提升对信道全局特征处理和感知的

 
图 4  基于深度学习的无线通信接收端联合优化参考架构 

 
图 5  基于深度学习的无线通信接收端神经网络离线训练参考架构 
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能力。 

（4）本文参考架构使得智能接收端 DNN 模型

具备可持续学习的能力 

随着新兴技术的不断发展，特别是无线通信

技术向生产生活纵深领域全面渗透，无线通信系

统应用场景愈加复杂，业务类型也愈加多样，本

架构中的 DNN 模型具有自主学习能力，能感知新

的应用场景和应用类型的特征，并自主调整模型

相关参数，持续提升接收端中端到端联合优化过

程信息恢复的能力。 

本节提出的基于深度学习的无线信号智能接

收参考架构，从无线通信接收端信号处理的全局

视角出发，探究接收端端到端的联合优化，包括

信号数据采集、规则化处理、持久化存储、弹性

资源分配、基于深度学习的信号大数据处理等关

键环节，期望本参考架构能为本领域学者提供一

定的参考。 

5  发展趋势与展望 

深度学习理论与技术的突破推动了无线通信

智能接收技术的发展，以当下新技术的研究成果

探讨无线通信智能接收技术的发展趋势与展望，

以期为本领域的学者、专家提供参考。 

5.1  模型驱动的无线通信智能接收方法 

数据驱动的深度学习方法在计算机视觉、模

式识别等领域中取得了广泛的应用，因为在这些

领域中，任务通常难以用精确的数学模型来描述，

而深度学习方法将任务视作非依赖数学模型的

“黑箱”，并靠大量数据训练深度神经网络解决

问题，这通常需要海量的数据集及较高的时间

复杂度。 

但是在无线通信智能接收领域，完备的带

标签数据集通常难以获取，模型驱动的无线通

信智能接收方法需要综合考虑深度学习与通信

领域知识的深度融合，从训练目标、通信领域

知识、先验知识出发，形成一个学习代价函数，

用最小化代价函数的方法解决问题[11,79,99]。通过

接收端对海量信号的处理与恢复的过程建立足

够精确的模型，使模型驱动的接收方法只需较

少的训练数据集及较低的时间复杂度即可达到

最优解。但是，从理论上，无线通信接收方法

中的模型难以精确描述，如何面向深度学习精

确地描述接收端的数学模型，并使之成为模型

驱动的无线通信智能接收方法，将成为未来热

点研究方向之一。 

5.2  数据驱动的无线通信智能接收方法 

当前，5G、6G、毫米波通信等广泛使用的

高频段通信、大规模天线阵列等高复杂技术，

为接收端实时接收和处理海量通信提供基础。

但是，随着物联网、边缘计算等技术的发展，

作为基础支撑技术，无线通信向着生产、生活

领域快速全面渗透，多场景的极端差异化需求，

使得以单一技术为基础通常难以形成面向所有

应用场景的解决方法。因此，如何在开放复杂

环境下，研究数据驱动，并支持多通信体制信

号的智能接收方法，将成为未来一个热点研究

方向。 

开放复杂场景所带来的数据接收的挑战，主

要表现在信号大数据集的无结构化、蕴含大量关

联关系、噪声随机等因素，导致难以提出适用性

强的智能通信接收方法，因此，在开放复杂场景

中，图 6 所示的基于深度学习的跨场景数据驱动

的无线通信智能接收方法，将成为未来智能通信

领域研究的热点之一。 

 
图 6  跨场景特征融合驱动的无线通信智能接收方法 
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在图 6 中，基于数据驱动的无线通信智能接收

方法主要涉及跨应用场景的信号统一特征描述、应

用场景间知识表示方法等，实现不同应用场景的智

能通信接收方法的技术共享，打破各特定场景下异

构通信技术之间的壁垒。然而，当前深度学习一般

适用于封闭的系统，因此，通过数据驱动迁移学习

与对抗式信号样本生成技术拓展基于深度学习的

无线通信的应用场景。针对多类型、复杂的无线通

信环境，采用融合学习以及迁移学习为基础的信号

智能接收方法，研究能针对未知场景的对抗式自主

学习的无线通信智能接收方法将是未来的研究热

点之一。此外，随着当前学术界对以深度学习为代

表的人工智能技术研究的深入，将模型驱动和数据

驱动相融合的无线通信智能接收方法或许成为未

来一个重要的研究趋势。 

6  结束语 

随着移动互联网、边缘计算、智能通信等新

一代无线通信技术的广泛应用，基于深度学习的

无线通信接收技术在信道估计、均衡、解调、解

码和联合优化方面等方面提升了无线通信的接收

性能并促进了无线通信接收技术的智能化。本文

对基于深度学习的无线通信接收技术进行了系统

性的分析和总结，综述了无线通信接收技术的研

究现状及关键技术，讨论了信号大数据背景下的

无线通信接收技术的挑战和参考架构，并进一步

指出了未来该研究的发展方向。 
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