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面向通信的机器学习：通向智能传输与
处理之路
王世雄，李烨

摘要

关键词

在人工智能与大数据时代到来之前，无线通信研究主要遵循传统路线，包含问题分析、模型构建与校准、算法设计与调优，

以及整体测试和经验验证等环节。然而，在处理大规模复杂问题和管理动态海量数据时，这种方法往往存在局限性，导致

传统通信系统和技术效率低下、性能受限。因此，借助人工智能和机器学习的革命浪潮，无线通信领域开发出高度自适应、

更高效且更智能的系统和算法。这一技术革新为信息传输与处理的智能化铺平了道路。本文将探讨机器学习在智能无线通

信中的典型作用，及其特点、挑战与实际考虑因素。

机器学习，智能传输，智能处理
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1 引言

自 19 世纪以来，无线电通信开启了人类社会信息传输

的新纪元。在摩尔斯电码和电报机等早期无线电时代，传输

技术严重依赖人工操作，限制了信息交换的效率和可靠性。

为了实现信息传输与处理的自动化，第一代“智能传输与处

理”概念应运而生。到了 20 世纪，模块化通信系统取得了

重大发展。模块化通信系统由信源编码、信道编码、调制、

发射波束赋形、无线传输、接收波束赋形、解调、信号检测、

信道解码和信源解码等基本模块组成 [1–3]。从方法论上来

看，模块化无线通信与信号处理遵循系统化研究路径，包括

问题分析、模型开发与校准、算法设计与调优以及经验验证、

反馈与改进，每一步都需要人类投入大量的脑力来完成。

进入 21 世纪后，无线通信系统需传输音频、视频、文

本等各种形式的海量数据，并需保证低时延、高速率和高可

靠性。此外，物联网和无人机中继网络等新型网络拓扑，以

及通感一体化（Integrated Sensing and Communications, 
ISAC） 和 算 通 一 体 化（Integrated Computing and 

Communications, ICAC）等尖端技术的出现，增加了现代

通信系统设计的复杂性，这主要体现在以下三个方面：

	● 系统和单模块在建模时存在各种不确定性；

	● 用户设备和基站产生各种形式的大数据；

	● 网络实现中面临各种算法挑战。

传统设计方法高度依赖人类智力，难以处理大规模复

杂问题和动态海量数据，导致信息传输处理效率低下、性能

受限。在此背景下，无线通信与信号处理开始利用人工智能

和机器学习进行革新 [4]。关于机器学习在通信领域的应用

研究，请参见 [5–11]。这一技术和方法转变推动业界开发

出高度自适应、高效、鲁棒且智能的系统和算法，催生了第

二代“智能传输与处理”概念，以期大幅减少对人类智力的

依赖，并提升通信系统的整体性能。

图 1 展示了智能传输与处理的内涵。图 2 展示了基于

机器学习的智能传输与处理系统的端到端架构。

为了展示机器学习在智能传输与处理中的重要作用，

本文回顾了通信系统和方法中典型的机器学习应用，包括物

理层通信 [6, 12]、语义通信 [13, 14]、通信资源分配 [15]、

ICAC [16] 以及 ISAC [17]。受篇幅所限，本文并未穷尽列举

该领域当前所有研究成果，仅阐明通往智能传输与处理的 

路径。

尽管机器学习有望革新无线通信理论和实践，基于机

器学习的方法在带来机遇和优势的同时，也面临挑战和问题

[4]，如深度学习等“黑盒”学习方法缺乏可解释性导致的

可靠性问题、训练数据有限及底层数据生成规律不平稳引发

的泛化问题，以及在训练和存储大型机器学习模型（如深度

学习）时资源不足的问题；参见图 3。除了上述主要挑战，

还可能存在其他问题，如系统拓扑或硬件重配置（如添加或

移除天线）引发的可扩展性问题（也可视为一种泛化问题），

以及网络学习中的安全与隐私问题 [16]。在发展通信理论和

系统时，切勿夸大机器学习的作用，机器学习（尤其是数据

驱动的深度学习）可以助力通信，但不是必须遵循的绝对规

则；问题分析与机制建模历来都至关重要。相关技术综述，

请参见 [18–20]。下例展示了数据驱动的机器学习方法的 

缺陷。

图 2 智能传输与处理系统的端到端架构。智能发射和接收
模块作为端到端信息处理器f，均通过数据习得，并能实
时自适应无线信道。智能化主要体现在不再需要人类研究

大规模、动态和不确定的信息传递机制和处理方案。

图 3 选择机器学习模型还是物理定律模型，这是个问题！
我们需要选择最适合的方案！如果可能，将它们整合起来

以提高整体系统性能。（图片来源：FLATICON.com）

图 1 智能传输与处理的内涵 
（图片来源：CLEANPNG.com 和 FLATICON.com）

(a) 免操作 (b) 免思考
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示例（冰激凌销售与鲨鱼袭击）：历史数据的回归分

析表明，冰淇淋销售与鲨鱼袭击存在正相关性，但这显然不

合理。然而，这种相关性背后的主要因素是气温——气温升

高导致冰淇淋销量和海滩游客增加，而海滩游客增多则引发

更多的鲨鱼袭击 [21]。可见，机制建模至关重要。

在探讨通信领域机器学习的应用前，我们将在第 2 节

简要回顾其概念和方法，特别是可信赖机器学习。这些资料

有助于读者理解无线通信中使用机器学习时的主要考虑因

素，包括哲学和技术因素。

2 机器学习的概念与方法

机器学习的首要任务是从数据中发现隐含信息和模式，

其优势在于能够自动解读数据，无需人类研究数据底层生成

机制。这一特点从根本上使得机器智能能够参与到通信实

践，尤其是信息传输与处理方面 [5, 7, 8, 11, 22]。

根据任务特点，机器学习可分为四类：有监督学习、

无监督学习、半监督学习和强化学习。从数学角度看，所有

机器学习任务的关键在于习得一个函数f（亦称为“假设”），

将观察数据映射到期望决策上。相关概念参见图 4，具体示

例如下：

	● 有监督学习：有监督学习挖掘了标记数据的隐含信息，

可分为回归和分类两种任务类型。给定确定或随机变

量对(x, s)，其中x表示特征向量，s表示连续值期望响

应。回归的目的是找到从x到s的函数关系f，使得预

测标记f(x)尽可能接近目标标记s。接近度由损失函数

L[s, f(x)]来 衡 量， 如 均 方 误 差 [s− f(x)]H [s− f(x)]。 

针对确定变量对(x, s)，可能存在函数f，使得每个

(x, s)都有f(x) = s，即L[s, f(x)] ≡ 0。而对于随机变

量对(x, s)，一般无法保证完全相等。相反，需在(x, s)

的联合分布 Px, s of (x, s)下计算损失，例如，损失的期望值

图 4 机器学习概念图。机器学习是一个寻找输入到决策的映
射关系f的过程。上图是有监督学习，分类器f将图像识别为
熊；下图是强化学习，动作生成器f结合当前场景为机器人
提供路径选择建议。( 图片均由 Microsoft Copilot 生成。)

E(x, s)∼Px, s
L[s, f(x)]。当s为一维离散数值时，会出现

分类问题，L[s, f(x)]由函数（如指示函数 I{s ̸= f(x)}）

决定。在这种情况下，s可表示不同的目标类，例如，

对于二进制分类，有s ∈ {−1, 1}。

	● 无监督学习：在无监督学习中，收集的数据没有标记s， 

只有特征x。因此，无监督学习主要用于从数据变量x

的实现中发现隐含信息。聚类是一种典型的无监督学

习任务。聚类与分类不同，分类是通过具有已知标记

的训练数据集预测新数据点x的分类标记s，而聚类则

根据相似数据点x的特征将其进行分组，无需预定义分

类标记。简而言之，聚类就是寻找函数f，将数据x映

射到一个合适的组。特征转换也是一种常见的无监督

学习任务。它通过映射函数f将原始特征x转换到另一

个特征空间，即y = f(x)。例如，时域信号x及其傅里

叶变换y就是一种特征转换。自编码器（Autoencoder）
是一种人工神经网络，它的编解码操作也是一个很好

的特征转换示例。另一个重要的无监督学习示例是分

布估计，即估计出最能拟合（刻画）已收集数据的概

率分布。在生成式任务中，分布估计尤为重要，例如

根据已有样本生成新样本；具体比如给定一组猫的图

像，利用拟合分布绘制出新的猫图像。

	● 半监督学习：半监督学习是监督学习的扩展，通过结

合有标记数据(x, s)和无标记数据x′来提升模型性能。

与完全依赖有标记数据的有监督学习不同，半监督学

习利用无标记数据提高模型性能和泛化能力。当数据

标记成本高耗时长，而无标记数据相对丰富且容易获

取时，半监督学习就显得尤为有用。与单纯依赖标记

数据的有监督学习相比，半监督学习能同时利用标记

数据和无标记数据，习得的f能更准确地预测数据x的

标记s。

	● 强化学习：强化学习关注的是动态、不确定环境中的

决策问题。不同于依赖有标记数据的有监督学习或无

标记数据的无监督学习，强化学习通过智能体与环境

交互，接收奖励或惩罚反馈，从而习得各时间点的最

优行为或策略。具体来说，智能体在当前状态s下执行

动作a，通过自主学习决策获取最大化的累积奖励。因

此，从数学上来看，需要习得从状态s到动作a的动作

生成函数f。

关于这四类机器学习在无线通信中的具体应用，在 

[8, 23] 中有具体介绍。

数据驱动学习与模型驱动学习：根据人类智力和领域

知识的参与程度，机器学习可分为两类：数据驱动的机器学

习和模型驱动的机器学习。数据驱动的机器学习完全依赖历

史数据，不分析底层生成机制。而模型驱动的机器学习则在

不同程度上结合了底层物理机制与数据生成模型，通过通信

系统建模与大数据挖掘的协作，可以提升智能信息传输与

处理的整体性能 [12, 23]。以信号检测为例，假设有T组导

频数据{(s1, x1), (s2, x2), . . . , (sT , xT )}，式中，xi表示接收信
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号，si表示传输符号（ i = 1, 2, . . . , T）。数据驱动的机器学

习直接利用所有数据（x 到 s）训练出检测器f。而模型驱

动的机器学习则首先考虑信号传输模型x = Hs+ v（式中，

H表示信道矩阵，v表示噪声 )，然后基于该底层数据生成机

制找到检测器f。详细的技术处理和讨论，请参见 [19, 20,  

24, 25]。

假设空间和深度学习：为了找到最佳决策函数f，需要

指定一个候选函数空间H，即所谓的假设空间。有监督统计

机器学习可以表述为：

，

式中，未知的联合分布Px, s of (x, s)可通过历史数据（如经验分布）

估计。信号检测问题可以如上表述，其中f 表示检测器，

x表示天线接收的信号，s表示传输的符号（例如星座点） 

[20]，损失函数L可以是均方误差或误符号率。典型的假设

空间H有以下几种：

	● 线性函数空间：H只包含输入x的线性变换。在信号检

测中，H只包含线性检测器。

	● 再生核希尔伯特空间：基于特征映射函数φ，H包含原

始特征x的非线性提升特征φ(x)的所有线性变换组合。

实质上，H包含了输入x的一些特定类型的非线性函数。

	● 神经网络函数空间：H由神经网络表征，如多层感知机、

递归神经网络、卷积神经网络（Convolutional Neural 
Network，CNN）、径向基函数神经网络、自编码器

和 Transformer 等。每个神经网络都定义了一个特定

类型的函数空间H。当使用的神经网络具有多个隐藏

层时，H表示深度神经网络的函数空间。基于深度神

经网络的机器学习又称为深度学习。

针对特定领域问题，可以引入领域知识和专家设计，

调整或定制假设空间 [12, 18, 23]。因此，模型驱动的机器

学习通过利用已知问题特征和数据生成机制来设计一个专

门且结构化的候选空间H。

可解释性、可靠性和可持续性：机器学习需要研究

各种复杂问题，包括模型的可解释性、可靠性和可持续性

[26, 27]。可解释性的目标是通过特征工程和物理建模等技

术，使学习模型透明、可解释、可纠错 [28]。基于底层物

理数据生成机制的模型驱动机器学习就是这样的实现方式 

[12, 18]。可靠性旨在构建鲁棒且准确的学习模型，能够很

好地泛化到新数据（即训练未用到的数据），以解决过拟合、

泛化、知识迁移、小样本学习等问题 [20, 29–31]。可持续

性旨在开发对环境和社会负面影响最小的学习模型，解决能

效、隐私安全、公平与偏见等问题 [16, 32]。对于智能信息

传输与处理而言，可解释性、可靠性和可持续性尤为重要，

在开发基于机器学习的无线通信方案时，这些都是首要考虑

因素。

集中式学习与分布式学习：根据数据分布结构和计算

架构，可以采用不同方法训练机器学习模型，主要有集中式

学习和分布式学习两种 [33, 34]。集中式学习将所有训练数

据统一收集并存储在一个位置（如数据中心或云服务器），

机器学习模型在此基础上进行训练。而分布式学习则是在多

个设备或节点上分别训练机器学习模型，每个设备或节点均

存有部分数据。联邦学习是典型的分布式学习模式。联邦学

习中，多个客户端（如智能手机、物联网设备或不同组织）

在不共享其本地数据的情况下共同训练模型，各客户端利用

其本地数据进行训练，仅与中心节点共享模型更新（梯度或

权重），由中心节点聚合这些更新，形成新的全局模型。集

中式和分布式学习方法适用于不同类型的现代通信网络，有

助于推动通信系统的进一步演进。

3 物理层通信

物理层通信旨在通过物理介质可靠地传输原始数据流，

如二进制比特。图 5 展示了传统的无线通信架构，其功能

模块由科学家根据基本数学和物理原理精心设计而来。这种

模块化架构与图 2 所示的数据驱动的机器学习架构不同，

后者利用端到端操作取代了互连的功能模块。

除了图 2 中高度集成化（即高度智能化）的架构外，

基于机器学习的传输与处理系统也可以实现部分智能化。例

如，在某些情况下，仅由机器学习管理信道编码或解码模块，

即信道编解码方案是由机器而非信息科学家设计的。再如，

机器学习仅用于发射波束赋形器或接收波束赋形器，如图 6
所示。

图 5 传统传输与处理系统的模块化架构。每个模块作为信息处理
器f，由科学家根据底层物理机制和数学定律精心设计而来。

图 6 与图 2 所示的高度集成架构相比，图 5 中的每个模块都
可以通过机器学习增强（图片来源：FLATICON.com）
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技术上，机器学习在物理层通信中的应用包括整体端

到端系统设计 [35, 36]（图 2）和单模块设计（图 6）。其

中单模块设计包括：

	● 编解码技术，如信源编码 [37]、信道编码 [38, 39] 以及

联合信源信道编码（Joint Source-Channel Coding，

JSCC）[40, 41]

	● 信号调制与检测 [25, 42]

	● 发射和接收波束赋形 [20, 43–46]，如波束对齐和波束

跟踪 [47–50]

	● 信道估计与反馈 [51, 52]

文献 [6, 53, 54] 等已提供最新、最全的综述，本文不再赘述。

编解码技术在数字通信中至关重要，可确保数据的高

效可靠传输。近年来，机器学习被广泛应用于增强信源编码、

信道编码和 JSCC 等编解码技术。传统信源编码（即数据压 

缩）通过减少数据冗余实现高效传输和存储，而基于神经网

络的自编码器等机器学习技术已彻底改变了这一方式。自编

码器通过将数据编码到低维空间并重构来习得高效的数据

表征，从而在信息损失最小的情况下实现高压缩率 [55]。信

道编码通过为数据添加冗余来检测并纠正由噪声信道引起

的传输错误。伴随着机器学习模型（尤其是深度学习）模

型的应用，一些新型纠错码开始涌现。例如，用神经解码

器解码复杂方案，如低密度奇偶校验（Low-Density Parity 

Check，LDPC）码 [56] 和 Turbo 码 [57]，性能优于传统编

码方式，尤其在噪声大的环境中表现更佳。JSCC 同时集成

了信源编码与信道编码，提升了系统整体性能。变分自编码

器（Variational Autoencoder，VAE）[58]、CNN [59] 和生

成式对抗网络（Generative Adversarial Network，GAN） 

[60] 等机器学习模型可用于联合学习表征和纠错码，它们能

够同时适应信源和信道特征，压缩和容错性能远胜过传统方

式。总体而言，基于机器学习的编解码技术极大地促进了数

字通信的发展，通过利用其预测与自适应功能，这些技术增

强了数据压缩、纠错及传输效率，为构建更鲁棒、高效的通

信系统奠定了基础。

在数字通信中，信号调制与检测是数据传输和解码的

基本步骤。近年来，机器学习技术被应用于信道调制与检

测，提高了传输效率和可靠性。调制通过改变载波信号的

幅度、频率或相位等属性来编码信息。传统调制方案包括

调幅（Amplitude Modulation，AM）、调频（Frequency 

Modulation，FM） 和 相 移 键 控（Phase Shift Keying，

PSK）等技术。机器学习（尤其是深度学习）模型正应用于

自适应调制方案设计，它们可以根据信道条件动态调整调制

参数，实时优化性能。例如，神经网络可以学习复杂的调制

模式，实现数据吞吐率最大化和误码率最小化 [61]。检测通

过解调接收信号来恢复传输信息。传统方法使用预设算法估

计传输数据，但通常是基于特定信道特征的假设。全连接深

度神经网络 [42] 和迁移学习 [62] 等机器学习方法的出现，

使得信号检测大大增强。这些模型能够从数据中学习，在复

杂多变的信道条件下准确检测信号，提高系统的抗噪声 / 干

扰能力。总体而言，机器学习技术与信号调制检测的融合，

是通信技术领域的重大进步，提高了数据传输效率、抗噪能

力和系统整体性能。

在无线通信系统中，发射和接收波束赋形技术对增强

信号质量和提高数据吞吐率至关重要。该技术通过天线阵

列定向发射或接收信号，提高信号强度并减少干扰。近年

来，机器学习显著提升了波束赋形性能，从而带来更广阔

的应用场景。传统的发射波束赋形方法，如相控阵列系统，

通过预设算法调整多天线信号的相位和幅度。而引入机器

学习（尤其是深度学习）模型后，系统可从环境数据中自

学习、自优化。例如，强化学习能够根据通信环境的反馈

实时调整波束赋形模式，从而在复杂多变的场景下提升性

能 [63, 64]。传统的接收波束赋形方法，如最小方差无失

真 响 应（Minimum Variance Distortionless Response，

MVDR） 和 最 大 比 合 并（Maximal Ratio Combining，

MRC）， 依 赖 于 信 号 环 境 统 计 模 型。 而 CNN 等 机 器 学

习方法则通过直接从数据中习得最佳波束赋形权重，能

在各种动态环境中实现准确、稳健地接收信号 [65, 66]。 

波 束 对 准 与 跟 踪 是 波 束 赋 形 的 关 键 技 术， 在 毫 米 波

（Millimeter Wave, mmWave）和太赫兹通信等高频通信

中尤为重要。它们能确保收发端始终保持最佳对准状态，

从而实现信号强度和数据吞吐率的最大化 [49, 50, 67]。 

传统方法依赖穷举搜索或迭代算法，不仅耗时，而且对计算

资源的需求很大。有监督学习、多臂老虎机、强化学习等机

器学习方法可基于历史数据预测最优波束方向，提供更高效

的解决方案，大幅缩小搜索空间。即使收发端移动或环境产

生变化的情况下，波束也能始终保持对准。机器学习（尤其

是深度学习）模型通过实时预测波束方向的变化来增强跟踪

能力，特别是能捕捉时间依赖性的循环神经网络（Recurrent 
Neural Network，RNN） 和 长 短 期 记 忆（Long Short-
Term Memory，LSTM）网络。在基于机器学习的波束对准

与跟踪方面，[47–50, 67] 等文献提供了翔实的技术细节，

此处不再赘述。总之，机器学习与波束赋形（包括波束对准

与跟踪）技术的融合，通过预测和自适应能力提升信号质量、

减少干扰并优化系统性能，对 5G 等下一代网络至关重要。

信道估计与反馈技术用于测量信道特性并向发射端提

供必要反馈，确保准确表征信道特征并高效传输数据，在

无线通信系统中至关重要。近年来，随着机器学习技术的

引入，信道估计的准确性和效率显著提升 [68, 69]。信道估

计通过预测信道状态优化信号收发。传统方法如最小均方

差（Minimum Mean Square Error，MMSE）依赖统计模

型，计算资源需求高。机器学习（尤其是深度学习）模型

为提升信道估计精度及降低计算复杂度提供了新的思路。

例如，CNN 可以基于接收信号数据自我学习并估计信道状

态，为复杂场景提供了鲁棒性和自适应性更优的解决方案

[70]。LSTM 可以有效捕捉信道条件的时间依赖性，提高

估计精度 [71]。反馈机制将信道状态信息（Channel State 

Information，CSI）从接收端传回发送端，便于实时调整发
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射设置。传统反馈方法通常涉及 CSI 量化和编码，可能引入

时延和误差。自编码器和 CNN 等机器学习技术通过压缩、

重构 CSI，在尽量减少信息损失的同时提高反馈效率 [52]，

从而更精确及时地调整传输策略。此外，机器学习模型可以

同时处理信道估计和反馈，从而整体优化这两个过程 [69]，

提升系统性能。

4 语义通信

与传统物理层通信不同，语义通信侧重于传输图像、

文本、音频等数据中的语义信息，而非逐位传输原始数据。

相比之下，语义通信能显著减少无线信道的传输负载，从而

大幅提升信息传输速度和效率。在语义通信方面，[72–75]

等文献提供了最新研究，此处不再赘述。

语义通信的核心是从原始数据中提取语义信息，这可以

通过精心设计的信源编解码策略或 JSCC 来实现。然而，原

始数据中的语义信息通常仅限于特定任务（见图 7），目前

尚未形成通用的数学分析、建模和计算框架。关于该方向的

探索性研究，请参见 [76] 等文献。因此，对于特定通信任务，

需要设计合适的语义编解码方案。在智能传输与处理系统中，

语义通信由在高度集成的端到端收发器实现，参见图 2。

机 器 学 习 使 系 统 可 以 更 准 确 地 理 解、 处 理 和 传 达

语义，在语义通信中起着关键作用。深度学习模型（如

Transformer、CNN 和 RNN）已广泛应用于分析和预测数

据的语义相关性，从而提高带宽利用率并通信效率。具体而

言，自然语言处理（Natural Language Processing，NLP）

算法可以从文本和音频中提取并解释语义内容，更高效地压

缩与传输数据 [77, 78]；计算机视觉方法则可从图像和视频

中提取并解释语义信息 [79]。

最近研究表明，基于机器学习的语义通信应用潜力巨

大。例如，通过设计收发器神经网络直接传输文本语义 [13]，

可显著减少通信资源需求并提升传输性能；开发高效视频会

议系统 [80]，可提高传输效率。大多数语义通信研究致力于

通过 JSCC 来节省资源，但这些成果需要改变现有基础设施，

不利于实际应用。在此背景下，[14] 提出一个务实方法，仅

修改现有基础设施中的部分模块来实现无线语义传输。为确

保语义传输的可靠性和通信效率，有学者研究了语义域中的

频谱效率及基于语义感知的资源分配问题 [81]。此外，语义

图 7 每个任务的原始数据包含不同的语义信息。无损传
输高清图像既耗时又耗资源，而准确传输语义消息则相对

简单且成本更低。( 图片由 Microsoft Copilot 生成 )

通信与物联网（Internet of Things，IoT）[82]、边缘计算 [83]

等新兴技术协作，为智能化、上下文感知通信系统创造了新

机遇。基于分布式机器学习模型，语义通信系统可以动态适

应环境变化和用户需求，确保稳健高效的信息交换 [84]。

总之，语义通信依托先进的机器学习技术，为通信系

统指明了发展方向，有望革新信息传输和解码方式，将会对

未来的通信效率和效能产生深远影响。

5 通信资源分配

无线通信中的资源分配旨在高效管理和利用频谱、功

率、计算、空间和时间等资源，以提高网络性能，实现更高

的吞吐率、更低的时延、更广的覆盖范围和更高的可靠性 [15, 

85, 86]。典型应用包括链路调度、消息路由、功率分配、

信道选择、波束赋形、频谱接入与管理以及信道划分协议设

计（即时分、频分等）等。从数学规划角度来看，资源分配

可表示为优化问题。从运筹学角度，分配和调度是关键技

术——分配解决静态资源分配问题，而调度则解决动态资源

分配问题（静态和动态是相对时间而言的）。从计算和算法

角度，主流解决方案框架包括：

	● 连续优化、离散（如组合、整数）优化和混合优化

	● 单目标优化和多目标优化

	● 线性规划和非线性规划

	● 凸优化与非凸优化

	● 光滑优化与非光滑优化

	● Min-Max 优化（如博弈论、最坏情况鲁棒性分析）

	● 确定性规划和随机规划（即是否涉及随机变量；如涉及，

考虑相应的概率分布）

	● 单阶段优化（即静态规划）和多阶段优化（即动态规划）

	● 启发式优化（如遗传算法、粒子群优化和模拟退火）

	● 代理优化，也称黑盒优化（如贝叶斯优化）

	● 基于机器学习的优化（如基于强化学习和深度学习的

求解方法）

无线通信中的典型资源分配应用及解决方案框架如图 8
所示，更多信息请参考 [85, 87, 88]。

随着 ISAC 的出现 [89]，对资源分配的要求有所改变，

即便是最佳的通信资源分配方案，也未必同样适用于感知业

务（详见 [90]）。例如，由于通信和感知功能设计偏好存在

差异甚至冲突，二者的最优波形也有所不同 [91, 92]。因此，

应细化空口、计算、功率、时间、波束等资源的分配方案，

满足通信和感知的性能要求。ICAC（如边缘计算 [93] 和网

络控制* [94]）也面临同样的困境，需在计算与通信之间合

理分配有限的资源（详见 [95, 96]）。

* 控制器本质上是信息处理器，因此属于特定用途的计算模块。
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机器学习技术已成为解决无线通信中资源分配问题的

有力工具。最近研究表明，机器学习在各类资源分配任务中

具有巨大潜力。例如，深度强化学习已应用于优化异构网络

中的频谱分配、功率控制和用户关联等问题，与传统方法

相比，优化效果显著提升 [22, 97–102]。同样，监督学习算

法已成功应用于解决混合整数非线性规划（Mixed Integer 
Nonlinear Programming，MINLP）等资源分配的复杂优化

问题 [103]。此外，无监督学习技术还可用于解决资源分配

问题，如图嵌入技术在链路调度中的应用 [104]。

传统资源分配方法在很大程度上依赖人类智力构建精

确模型、开发特定方案，但在大规模动态复杂场景中可能表

现欠佳甚至无法适应。机器学习，尤其是深度学习和强化学

习等技术，可以对环境中的复杂交互进行建模，预测未来通

信网络状态，并实时优化决策，从而提升无线网络性能和适

应性 [15]。例如，现网信道条件会不断变化，但我们无法预

知信道会如何随时间而变化，因此难以用数学手段处理这种

不确定性。此外，数学规划模型计算复杂，很难高效解决问

题。而机器学习则可以利用现实数据，发现数据中隐含知识

和模式，并自动做出令人满意的资源分配决策。从技术角度

来看，机器学习可以将资源的分配优化问题视为参数–决策

的映射问题，从而帮助解决复杂的优化问题。这种映射依赖

于深度神经网络强大的有监督学习函数拟合能力，标注数

据–决策对由性能好的人工解法生成。此外，机器学习还可

将资源分配问题中的效用函数作为训练阶段中的损失函数，

无需依赖传统人工算法即可生成高质量的资源分配决策。除

了这两种方案外，还有一种“算法展开”技术 [18]，即使用

神经网络来展开现有高效迭代算法。具体来说，每层神经网

络充当迭代算法的一个迭代步骤，通过多层级联模拟该算法

的迭代过程。这种由算法指导的方法也称为“模型驱动的深

度学习”[12]，根据领域知识定制深度神经网络架构，以提

高网络泛化能力，并减少训练所需的数据量。强化学习是第

四种有前景的方案。强化学习通过探索未知且难以建模的环

境（如复杂信道条件）并与其动态交互来获得智能资源分配

方案。图 9 总结了机器学习在资源分配中的四个典型职能。

机器学习方法的第一个优势是在运行阶段计算速度极

快——尽管训练阶段的计算量可能较大（相比前三种方案）；

第二个优势在于其不依赖理建模即可应对动态、不确定甚至

未知的环境（相比第四种方案，即强化学习方案）。

6 不仅仅是数据传输：感知与计算

随着对低时延高速连接、高性能通信辅助感知（如用

户定位和跟踪）及协同计算设备需求的增加，无线通信系

统正在经历一场变革，这推动了 ISAC [89, 105] 和 ICAC  

[106, 107] 等新型系统范式的发展，使得传统上分离的功能

得到了统一，从而提高资源利用率、降低硬件成本并增强

系统能力。例如，通过波束管理和资源分配，利用环境和用

户传感数据提升通信性能；跨网络节点的传感数据共享实现

实时网络监控与态势感知，从而提高感知精度并扩大覆盖

范围。再如，边缘本地数据处理可减少实时通信业务的时

延，而高速通信则为大规模数据分析提供高效的分布式计

算。如前所述，机器学习，尤其是深度学习，在现代通信

系统中至关重要。它们利用算法从海量数据中学习，优化

网络资源分配、信号处理和故障检测等性能。这些优势同

样适用于新兴的 ISAC 和 ICAC 系统。在 ISAC 系统中，CNN 

和 Transformer 等深度学习模型可以提升感知精度与鲁棒性 

[108]，并实现语义信息传输 [109]。在 ICAC 系统中，联邦

学习等机器学习算法能够保护用户数据隐私并优化计算任

务，提高数据处理与通信效率 [110, 111]。总之，机器学习 / 

深度学习与新兴的一体化范式相结合，将使通信系统变得更

加智能、自适应且高效。

图 9 机器学习在资源分配中的四个典型职能 
（以学习的方式求解优化问题）

图 8 无线通信中的典型资源分配应用及解决方案框架。
OFDM：正交频分复用。（图片来源：FLATICON.com）
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6.1 通感一体化

ISAC 是一种将感知与通信融合为一体的系统，感知与

通信共享基础设施和频谱资源。该系统对自动驾驶、智慧城

市和先进监控系统等应用至关重要。通过同步数据采集与通

信，ISAC 提升系统效率和性能，降低硬件成本并缓解频谱

拥塞。然而，ISAC 使通信波形设计、系统和硬件资源分配、

干扰管理及整体网络操作更加复杂 [112, 17]。这些挑战推

动了方法创新，有利于释放 ISAC 在现实应用中的潜力。因

此，机器学习和深度学习技术为 ISAC 提供了先进的数据处

理与决策能力，其重要性不言而喻。如欲系统了解机器学习

在 ISAC 的作用，请参见 [17] 和 [112]。

6.2 算通一体化

ICAC 是一种将计算和通信融为一体的技术。为满足应

用日益增长的计算需求，同时保持高效稳健的通信性能，在

源端就近处理大规模数据任务，减少时延并提升边缘计算效

率，实现连接设备智能化，ICAC 应运而生。该技术有助于

实时处理和分析数据，对于工业自动化、虚拟现实以及物联

网等应用至关重要。ICAC 典型应用包括边缘计算、联邦学习、

普适计算、雾计算、物联网 / 车联网及自治系统等。机器学

习和深度学习是 ICAC 的重要组成部分，能够实现动态资源

分配、系统配置自适应和实时信息分析。这些技术确保计算

与通信资源得到有效利用，从而提升性能和响应能力。关

于机器学习在 ICAC 中的具体作用，请参阅 [16]、[113] 和 

[114]。需要注意的是，群体智能和网络控制 [94] 也与 ICAC
密切相关，因为控制器本质上是将系统状态信号映射到系统

控制输入信号的信息处理器，属于特定用途的计算模块。

7 讨论和结论

本文探讨了机器学习在物理层通信、语义通信、资源

分配、ISAC 及 ICAC（如联邦学习、边缘计算）等关键无线

应用中的变革潜力。从信号处理算法到整网管理，机器学习

都有着广泛的影响。尽管如此，我们不能过分夸大机器学习

的作用，在实际应用中机器学习仍会面临一些挑战。模型的

可解释性、故障处理、大规模训练数据集需求以及训练和部

署所需的计算资源（如电力、处理速度）等问题必须解决。

此外，还需关注机器学习系统的可靠性和安全性，尤其是在

涉及数据隐私（如联邦学习 [115]）、数据时效性（如小样

本学习 [116, 117]）及实时决策（如自动驾驶）等场景中。

为应对这些挑战，本文建议将传统物理定律模型与数据驱动

的机器学习模型相结合，这样既能利用物理机制的可靠性和

可解释性，又能发挥机器学习的自适应性和学习能力，从而

提升整体系统性能。关于智能传输与处理的特征、挑战及未

来考量，详见图 10。

在所有可预见的挑战中，以下三项是实现基于机器学

习通信系统的最低要求，也是实际应用中的关键挑战：

	● 如何解读机器学习模型的性能增益与故障，并在系统

宕机时排查和修复故障，以提高整体可靠性？从这个

角度看，图 6 中的范式比图 2 中的更可靠、更易管理。

	● 如何利用有限数据获得更好的泛化能力？如何整合新

的可用数据来提高泛化能力 [20, 31]，包括如何将已习

得模型快速适配到新数据上（如当环境中的数据生成

规则随时间变化时 [62, 117]）？在机器学习领域，数

据时效性、样本效率和数据分布鲁棒性都与此问题密

切相关。

	● 如何构建基于领域知识的机器学习模型（而非多层感

知等通用深度神经网络）？如何设计计算高效的训练

算法（而非随机梯度下降法）以缩短响应时间、降低

功耗 [12, 108, 118, 119] ？如何缩小模型（尤其是深

度神经网络）大小以节省存储空间 [120] ？对于嵌入式

设备和边缘设备，这三点考虑尤为重要。

简言之，机器学习与通信系统的融合是重大的技术进

步，为建立更加智能、高效、可靠的通信网络提供了可能。

图 10 智能传输与处理的特点、挑战和注意事项（对照图 3）。尽
管数据驱动的机器学习很强大，但机理建模（包括发现物理或数学

定律）始终对提高可解释性、可靠性和可持续性至关重要。
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