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早在 2018 年，华为就率先提出“智能互联（Connected Intelligence）”的 6G 愿景。今天，随

着 AI 革命加速使能各行各业，我们的使命是要构建下一代移动平台，随时随地为每个人、每个家庭、

每个组织提供智能服务。

2023 年 11 月，国际电信联盟 ITU-R 就 6G 框架建议达成全球共识，将 AI 和通信一体化列为 6G

的支柱之一。这意味着，AI for Network 和 Network for AI 已经成为 6G 的标志性代际技术，终端和

超算中心的全面 AI 化也在以前所未有的速度迅猛发展。古滕堡的文字印刷术开启了人类的信息革命，

后来的工业革命使机器在体力上超越了人类，而现今的 AI 技术则会让机器在智力上超越人类。放眼未

来，6G 移动网络将成为 AI 和通信一体化的基础平台，把超级智能服务带给每一个人、每一个物。

移动产业的规律在于以技术创新驱动市场演进。6G 的市场窗口期将在 2035 到 2045 年，因此 6G

网络和 6G 终端必须适应未来消费者和垂直行业的需求。回首 20 年前，互联网是最新技术的使能者，

移动通信因拥抱互联网而获得了巨大的商业成功。今天，AI 成为了最新技术的使能者，并且正在成

数量级地快速跃迁，带领我们走进超级智能的数字世界。6G 移动通信与 AI 的结合，将打造移动网络

的新范式，成为数字世界与物理世界的接口，全面使能通用人工智能（AGI）和具身智能（Embodied 

AI）。6G 网络不应局限于生成式 AI，而应将 AI 贯穿到终端、无线网络和核心网的感知、推理、判决

以及实体操作的全流程中。在 AI 和通信一体化的加持下，6G 网络将具备通感一体化特性及能力，实

现原生的网络智能。

在 6G 终端演进方面，需要 AI 来驱动革命性突破，引领全产业链成功。在后移动宽带业务时代，

终端技术的突破将是移动产业演进的关键。6G 移动终端也将迎来新的革命，向 Full AI 演进，通过终

端能力的跃迁实现 6G 网络升级，最终引领全产业链成功。

在架构设计方面，6G 需要超越 SBA（基于服务的架构），基于 Agentic AI 技术进行重构，从而走

向 ADGN（应用驱动的生成网络）。与 5G 相比，6G 不单单是技术和架构的演进，而是要带动移动产

业以及各行各业进行广泛的技术革新。

围绕 AI 在无线通信领域的应用，本期《华为研究》荟集了多方研究成果，不仅有华为专家的贡献，

还有学术界和同行合作伙伴的愿景分享与成果展示。希望这些研究成果能为 6G“智能互联”愿景的实

现做出积极贡献。
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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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5.5G 时代的人工智能： 
场景、关键技术与未来趋势
林英沛，陈雁，秦熠，孙琰，徐瑞，杨玉雯，张征明，陈家璇，田洋，曹佑龙，柴晓萌，陈宏智，齐鸿，庞旭

无线网络研究部

摘要

关键词

人工智能（Artificial Intelligence，AI）作为当代技术革命的核心驱动力，其与 5.5G 的融合预示着通信领域的一次革

命性飞跃。本文将探讨 AI 的演进趋势，分析 AI 在 5.5G 网络中的关键价值，讨论 AI 时代下新出现的应用场景，例如人工

智能生成内容（Artificial Intelligence Generated Content，AIGC）和具身智能，并识别这些应用场景对 5.5G 网络的关键

需求与挑战。针对这些关键挑战，本文进一步阐述了 AI 如何在 5.5G 时代提升网络性能，以及 5.5G 网络如何提供高质量

的 AI 服务的关键技术。最后，文章对 AI 与 5.5G 深度融合的未来进行了展望，期待这一融合能够引领我们进入一个智能化

和个性化的通信新时代。

人工智能，5.5G，网络性能，AI 服务，AIGC，具身智能
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1 引言

在信息时代，通信技术的发展一直是推动社会变革

的重要力量。5.5G 作为最新一代的通信技术，以其高速

率、低延迟和高可靠性的特点，为各种新兴技术的应用

提供了广阔的平台。在这一背景下，人工智能（Artificial 
Intelligence，AI）技术与 5.5G 的结合，预示着通信领域的

一次革命性飞跃。

AI 技术，以其强大的数据处理能力和智能决策支持，

已经成为现代技术革命的核心。从基础理论研究到广泛的行

业应用，AI 正不断拓展其影响力，尤其在移动通信领域，

AI 的应用已经开始重塑网络架构和服务模式。本文旨在探

讨 5.5G 时代 AI 技术的关键作用和发展趋势，分析 AI 如何

助力 5.5G 网络性能的提升，并展望 AI 技术在未来通信领

域的应用潜力。

本文通过回顾 AI 模型、算力、数据和应用范式的发展

进程，总结了 AI 演进的趋势（第 2 节），分析了 AI 在 5.5G
网络中的关键价值（第 3 节），讨论了 AI 时代下新出现的

应用场景，例如人工智能生成内容（Artificial Intelligence 

Generated Content，AIGC）和具身智能，并识别了这些应

用场景对 5.5G 网络的关键需求与挑战（第 4 节）。针对这

些关键挑战，本文进一步阐述了 AI 如何在 5.5G 时代提升

网络性能，以及 5.5G 网络如何提供高质量的 AI 服务的关

键技术（第 5 节）。最后，本文对 AI 与 5.5G 深度融合的

未来进行了展望，期待这一融合能够开启一个智能化和个性

化的通信新时代（第 6 节）。

2 AI 的演进趋势

AI 不仅已成为当代技术革命的核心驱动力，而且通过

深度挖掘数据中的高价值信息，在各行各业产生了无可争辩

的深远影响。AI 作为一门多学科交叉的学科，不仅涉及基

础理论和前沿研究，更是一种广泛应用于各个领域的技术，

具有显著的实际影响和商业价值。AI 技术的突破性发展，

特别是在移动互联网等行业的重塑，不仅重新定义了我们对

可能性的认知，还推动了社会和经济的深刻变革。AI 的发

展历程充满了令人难以置信的突破、质疑与不断演变。站在

AI 进一步发展的新起点，我们清晰地认识到 AI 的潜力是无

限的。随着 5.5G 时代的到来，AI 的爆发式发展要求我们积

极拥抱这一技术，以实现不断的突破和持续的进步。

2.1 AI 模型的发展

以 神 经 网 络 模 型 为 代 表 的 AI 模 型 于 1943 年， 由

Warren Sturgis McCulloch 和 Walter Pitts 共同提出 [1]，在

经历跌宕起伏的发展与质疑的岁月后，以 Frank Rosenblatt

提出的感知机 [2] 为基础的 AI 模型于 1993 年正式进入蓬勃

发展阶段。在此之后，机器硬件快速迭代更新，运算能力及

储存空间大幅提升，AI 模型渐渐地在各个领域应用，并再

次受到企业各界的重视。研究者通过为感知机添加更多的层

创建了可以在硬件实体上工作的多层感知机，并将其用于图

像的识别。

在多层感知机显示出解决图像识别等复杂问题的潜力

之后，研究者开始思考如何发明新型的 AI 模型以对文本等

数据进行建模。最终于 1997 年长短期记忆（Long Short-
Term Memory，LSTM） [3] 递归神经网络被提出并对后来

的 AI 的研究产生了深远影响。得益于计算与存储设备的迭

代升级，涉及由三个门（输入门、遗忘门和输出门）控制的

记忆单元的 LSTM 架构可以通过逻辑门决定 AI 模型的记忆

增减和输出。LSTM 作为循环神经网络的代表在处理长序列

的问题上表现出强大的能力，并成为文本分类、情感分析、

语音识别、图像标题生成和机器翻译等序列任务的经典神经

网络架构。然而，为获得最佳的效果，研究者发现这类 AI
模型的参数规模较大并且计算成本较高，在计算能力受限的

情况下仍不能满足需求。

2006 年，Geoffrey Hinton 发明出了受限玻尔兹曼

机模型与深度信念网络可以训练多层神经网络，并将多

层神经网络正式命名为“深度学习”（Deep Learning，

DL）[4]。从此，AI 模型进入深度神经网络时代。以深度

神经网络为基座堆叠更多的层和设计更巧妙的结构为代表

的 AI 模型不断涌现出来，并开始取得让人振奋的结果。

例如，由 5 个卷积层、1 个最大池化层、3 个全连接层和一

个 softmax 层组成的 AlexNet [5] 赢得了 ImageNet 大规模

视觉识别挑战赛。业内迅速认识到深度卷积神经网络可以很

好地处理视觉识别任务，并由此开启了卷积神经网络大规

模开发与应用的时代。最具代表性的 VGG [6] 和 ResNet [7]

被先后提出，并成功将计算机视觉任务的性能提升到前所未

有的高度。AI 模型从原来的简单两层神经网络发展到了具

有 10 层以上卷积层的 VGG 模型和具有 50 层以上卷积层的

ResNet 模型。同时，AI 模型的能力从原来识别光学字符识

别（Optical Character Recognition，OCR）等简单图像变

成了实现语义分割，实例分割等高级任务。但与此同时，研

究者也注意到这些卷积神经网络在自然语言处理任务上还

存在一定的局限性，AI 模型在自然语言的理解方面仍效果

欠佳。

随着以注意力机制为重要组成单元的 Transformer [8]

横空出世，AI 模型遇到的自然语言理解的挑战取得了重要

突破。Transformer 是一类基于注意力机制的神经网络模

型，这类模型不使用循环网络或卷积，而是由多头注意力、

残差连接、层归一化、全连接层和位置编码组成，在保留

序列顺序的同时挖掘序列信息的相关性。Transformer 彻底

改变了自然语言处理，并迅速成为主导其他方向（例如，

计算机视觉领域）的核心 AI 模型。在自然语言处理中，这

类 AI 模型被用于机器翻译、文本摘要、语音识别、文本
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补全、文档搜索等，并最终导致 ChatGPT 等大语言模型

（Large Language Model，LLM）的问世。由 OpenAI 于

2022 年 11 月发布的 ChatGPT 成为生成式 AI 的现象级应

用。该 AI 模型基于 GPT-3.5 架构并通过强化学习进行训练，

完成了 AI 模型从图像识别到图像理解再到生成式人工智能

（Generative Artificial Intelligence，GenAI）的华丽转变 [9]。

而 AI 模型的参数规模也从原来的几千个变成了以 million
（百万）为单位和以 billion（十亿）为单位。

2.2 AI 算力的发展

计算能力，也即算力，是 AI 发展与进步的关键驱动力。

在过去的 10 年中，用于训练 AI 模型的计算量增加了 3.5 亿

倍。AI 的许多进步源于用于训练和运行 AI 模型的算力的显

著增加。在 LLM [9]、AlphaGo [10]、蛋白质折叠模型 [11]

和自动驾驶模型 [12] 中，与以往训练和部署小规模 AI 模型

不同的是，开发人员成功地利用了巨大的算力，在庞大的数

据集上训练模型，以使得 AI 模型学习如何解决问题。在许

多 AI 领域，研究人员发现了缩放规律：训练目标（例如“预

测下一个单词”）的性能会随着用于训练模型的计算量的增

加而增加。

得益于硬件的改进，无论是终端设备还是基站和云端，

算力都得到了前所未有的提升。随着 CPU、GPU 和 TPU 等

先进计算设备的发展，计算不仅限于传统的数据中心，计算

开始走向边缘，并逐渐走向全栈场景。通过部署具备计算能

力的智能设备，云、边、端的计算能力都成为了 AI 的算力，

有效提升了 AI 的计算效率和性能。其中，云将收集到的数据

存储到数据中心，在中心点进行计算和处理；基站设施组为

边缘计算设备，也开始具有并发挥出强大的数据计算和处理

能力；并且，随着终端设备智能化程度加深和 AI 模型的升级

迭代，智能终端处理器的性能大幅提升，终端算力得到了增强。

2.3 AI 数据的发展

训练 AI 模型需要高质量和大规模的数据，这些数据是

AI 的燃料，是 AI 取得成功的决定性因素之一。在 AI 发展

初期，研究者以人力采集的方式构建极其有限量的数据集，

这些数据被用于 AI 模型的训练和测评。然而，随着 AI 模型

规模和能力的发展，研究者很快注意到训练数据成为了获得

更高性能 AI 模型的瓶颈。对高质量训练数据的渴求成为了

当前 AI 发展的重大挑战。例如，当前大规模的 AI 语言模型

是利用从互联网上获取的文本建立的，包括科学研究、新闻

报道、维基百科条目等，这些数据被分解为词元。据研究人

员估计，GPT4 模型所使用的训练数据已经包含了高达 12
万亿的词元。AI 模型在未来继续遵循当前的增长轨迹则需

要 60 万亿到 100 万亿的词元用于训练。为应对训练数据枯

竭，AI 领域需要更强的数据获取能力。

2.4 AI 应用范式的变化

在 AI 发展的早期，AI 应用主要集中在功能拟合上，即

通过神经网络模型去模拟完成特定功能或任务，如分类、预

测、优化等。这些应用通常基于规则或统计模型，目标是提

高效率和准确性。随着大数据技术的发展，AI 应用开始转

向数据驱动的模型，依赖大量数据来训练算法，实现更准确

的功能拟合。

近年来，AI 大模型的快速发展不仅使得 AI 能够更高效

地处理数据，而且还能够创造新的数据和内容。生成式 AI 
[13] 通过深入到输入数据的底层分布，理解数据和标签的联

合概率分布，生成类似于训练数据的内容，从而允许创造性

的数据合成和增强。AIGC 这一新兴范式，不仅拓宽了 AI 应

用的深度与宽度，而且利用 AI 取代了手动内容生成，成为

未来最具潜力的发展方向。

AIGC 能够生成的内容包括文本、语音、视频等。自然

语言生成技术的进步，例如 OpenAI 推出的 ChatGPT，展示

了 AI 在创造性文本生成方面的巨大潜力。ChatGPT 不仅能

基于预训练阶段学到的模式和统计规律生成回答，还能完成

撰写论文、邮件、脚本、文案、翻译、代码等多样化任务。

同样，在图像和视频领域，深度学习技术如生成对抗网络和

扩展模型等，也被用于生成逼真的图像和视频内容，包括动画、

模拟场景和特效等。OpenAI 的 Sora 展示了 AI 在视频生成

方面的能力，能够根据文本指令生成具有多个角色、特定类

型运动及精确主题和背景细节的 60 秒复杂视频场景 [14]。

总的来说，AI 应用范式从简单的功能模拟，演进到能

够理解、学习和创造的复杂智能系统。AIGC 作为 AI 发展的

新篇章，不仅为 AI 领域带来了新的可能性，也为各行各业

提供了创新的工具和解决方案，预示着一个充满想象力和创

造力的新时代的到来。

3 AI 在 5.5G 的关键价值

3.1 提升网络性能

AI 在语言、音频、图像处理等诸多领域的技术突破，

体现了数据驱动的方法在多模态信息特征提取与问题求解

上的性能优势。而随着 AI 技术的飞速发展，无线网络与 AI
的融合逐渐加深，利用 AI 技术提升无线网络性能也成为通

信领域的研究热点。学界以及业界的研究表明，利用 AI 技

术可以从空口、核心网智能化等多个维度对无线网络进行增

强。特别是无线智能空口技术的设计，是提升网络性能与标

准化推进中的关键方向。
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 ● 网络性能提升：传统通信模块设计为基于模型驱动的

设计方法，即依赖于高斯假设、线性假设等对通信系

统进行简化建模，进而对调制解调、编解码、信道测

量等模块进行设计。AI 技术为基于数据驱动的设计方

法，基于训练数据学习不同通信模块的输入输出映射

关系，而未依赖于系统建模中的非实际假设。因此，

结合数据驱动的 AI 技术实现对不同通信模块的性能增

强，例如信道测量精度的提升、信号解调性能的提升等。

最终，达成网络整体通信性能的增强，包括用户体验

速率的提升以及通信覆盖能力的提升。

 ● 确定性业务保证：通信环境的时变特征导致通信链路

性能的时变性，因此如何在变化的通信环境下保证业

务的确定性传输是无线网络一直以来的重要研究方向。

基于数据驱动的 AI 技术对通信环境的变化特征进行学

习，并适应性调整通信策略，是实现确定性业务保证

的重要技术方向。

基于 AI 的智能空口设计的演进，也促使了无线接入网

（Radio Access Network，RAN）AI 标准的讨论。基于 AI
的空口设计在 3GPP R18 中进行了研究项目的立项，研究内

容包括基于 AI 的设计对无线网络整体框架的影响，以及一

些典型用例的性能及标准化影响 [15]。在项目开展过程中定

义了 AI 相关基础概念、基础仿真验证方法论、基站终端合

作方式，并针对模型/功能注册、数据传输、模型传输、模

型/功能选择、模型/功能激活去激活等生命周期管理过程展

开研究。

3.2 提供优质 AI 服务

在无线网络中，基于 AI 的部署不仅能够显著提升网络

性能，而且无线网络本身作为一个具有通信连接、分布式算

力部署、分布式数据处理和 AI 算法能力的系统，为优质 AI
服务的广泛构建提供了广阔的可能性。这些服务包括 AI 图

像增强、游戏、扩展现实（Extended Reality，XR）、沉浸

式通信等强体验型业务，它们对网络性能有着极高的要求。

随着 AI 领域大模型的设计与应用成为发展趋势，大模

型规模的成倍增长也带来了 AI 服务落地的重要挑战。为了

应对这一挑战，分布式训练和推理的技术架构应运而生，

被认为是下一代 AI 架构的基本特征。基站部署的边缘 AI 算

力，结合端网融合，为无线网络中构建分布式训练和推理能

力提供了可能。这种架构的优势在于，通过将 AI 计算需求

从中心云服务器卸载到更接近用户的网络设备，可以有效优

化 AI 服务的延时和能耗，从而提升用户体验。

进一步地，无线网络的数据处理能力随着服务的扩展

变得更加丰富，能够高效支持端到端的数据采集、传输、存

储和共享。这与无线网络中的分布式训练和推理能力深度融

合，支持更大规模、更高智能的模型优化、训练和推理。然而，

如何将数据高效、安全地提供给网络内部功能或网络外部功

能，依然是一个需要深入研究的课题。

展望未来，网络无处不在的边缘计算能力将为 AI 服务

提供强大的支持。借助网络集成的通信、感知和计算的平台

优势，我们可以开辟网络参与 AI 服务的新型市场空间，为

AI 时代的繁荣提供强劲动力。具体而言，RAN 在传输、协同、

感知方面具有天然优势，基于“通算融合、感算融合”的技

术路线，实现 AI 服务的低时延、高智能、高覆盖、低功耗

的业务需求，满足未来 AI 业务的爆炸性增长的需求。

4 5.5G AI 的应用案例

4.1 场景用例分析

4.1.1 基于通用人工智能终端的 AIGC 应用

AIGC 的多模态处理能力可以大幅提升生产效率并降低

原本繁杂的人力劳工成本 [16]。AIGC 作为当今最火爆的通

用人工智能（Artificial General Intelligence，AGI）类应用

之一，正在逐步改变我们创造和消费内容的方式。本节从

5.5G 网络的视角，选取电商直播、云游戏和视频通话三个

场景来具体说明 AIGC 的能力和作用。

 ● 电商直播：AIGC 可以用于生成吸引人的直播内容，包

括自动生成产品描述、回答常见问题，甚至创建虚拟

主播进行 24/7 的不间断直播。通过分析观众的互动和

反馈，AIGC 技术能够实时调整直播内容，提高用户参

与度和购买转化率。自动化内容生成不仅节省了商家

的人力资源，还提供了更加个性化和多样化的购物体

验 [17]。

 ● 云游戏：AIGC 在云游戏服务中提供个性化的游戏推荐

和动态生成的游戏内容。它可以根据玩家的游戏历史

和偏好，生成定制化的游戏关卡或任务，例如定制化

多样化的 NPC 设计，为用户带来独特的游戏体验，增

加游戏的多样性和趣味性。AIGC 进一步使能 AI 对战，

为追求更好竞技性的玩家提供游戏性乐趣 [18]。

 ● 视频通话：AIGC 可以用于改善通话质量，提供实时的

背景替换、语音增强和情感分析等功能。通过分析通

话内容，AIGC 能够自动生成会议摘要、关键词标签或

情感反馈，帮助用户更好地理解和回顾通话内容。这

使得视频通话变得更加智能和高效，特别是在远程工

作和在线协作的场景中。

AIGC 的核心优势在于其高度的自动化和智能化。通过

深度学习模型，AIGC 能够分析大量数据，学习人类的创作

习惯和风格，然后独立生成高质量的内容。无论是撰写新闻

报道、编写故事情节、设计视觉艺术作品，还是制作音乐和

视频，AIGC 都能够以其独特的视角和创意，提供令人耳目

一新的作品。
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此外，AIGC 的可定制性为用户提供了极大的灵活性，

可以根据需求设定不同的参数和条件，指导 AIGC 生成特定

主题、风格或情感的内容。这种定制化服务在广告、市场营

销和娱乐产业中尤为受欢迎。创新性是 AIGC 的另一大亮点，

它不受限于传统的思维模式和创作边界，能够探索未知领

域，创造出前所未有的内容形式，为艺术创作、科学研究和

教育领域带来新的视野，激发无限的想象力和创造力。

随着技术的不断进步，我们可以期待 AIGC 在未来将

带来更多令人激动的应用和成果。例如，苹果在 2024 年

WWDC 全球开发者大会展示的 Apple Intelligence [19]，接

入 GPT-4o 赋能 iOS，将 Siri 完全改造成“终极虚拟助手”，

并准备将其开发为“最强大的杀手级 AI 应用程序”。通过

on-device 处理 + 私有云计算的端云协同实现个性化交互、

个人化智能，这将成为 iPhone 16 及后续机型的标配。而

AGI 终端的 on-device 推理和 on-device 边缘训练能力也将

消耗流量的主体从人类扩展到机器，这将会对通信管道提出

更快且更可靠的要求。运营商 ToC 的下一个超级应用，或

许就是 AIGC。

4.1.2 基于机器人的具身智能应用

随着 AI 技术的快速发展，智能机器人已经从科幻小说

中走进现实生活，它们在工业、医疗、服务业、家庭等多个

领域展现出巨大的潜力和价值 [20]。具身智能，作为 AI 领

域的一个新趋势，指的是将智能系统嵌入具有实体形态的机

器中，使它们能够直接与环境进行互动。这种智能的实现依

赖于多学科的融合，包括机械工程、电子学、计算机科学和

认知科学等，通过这些学科的交叉，智能系统能够学习如何

适应环境，优化行为，并在复杂场景中做出决策。

GPT-4o 等先进的 AI 模型实现了文本、音频和图像的

多模态交互，并具备了一定的情感解读能力。但具身智能

的关键在于，智能系统能够与物理世界产生互动，这标志着

AI 从依赖人工提供 Prompt 的阶段，走向了更加自主和智能

化的形态。这些智能载体可以是机器人、无人机、无人车或

其他形式的自动化设备，它们通过集成的传感器网络来感知

外界，并将感知数据转化为对环境的理解和响应。

在实际应用中，具身智能展现出了广泛的潜力。无论

是在工业自动化中提高生产效率，还是在服务行业中提供更

加个性化的客户体验，或是在探索未知领域中执行高风险任

务，具身智能都扮演着越来越重要的角色。随着 AGI 产业

的蓬勃发展和大模型技术的百花齐放，计算机视觉、计算机

图形学、自然语言处理、认知科学等技术的成熟，具身智能

正快速从理论走向实践，从实验室走向日常生活。

面向 5.5G+ 时代，ToC 的个人/家庭助理型具身智能机

器人将应用在如取快递、帮忙家庭采购、辅助看护等一系列

场景，其中典型应用场景包括：

 ● 陪伴机器人：具身智能在家庭环境中的一个典型应用

就是陪伴机器人。它们不仅能与人类进行对话，还能

通过面部表情、语音语调、身体语言等识别用户的情

绪状态，理解和回应人类的情感和需求。对于老年人，

陪伴机器人可以监测健康状态，提醒用药或在紧急情

况下提供帮助。对于儿童，它们可以提供教育内容，

辅助学习，同时提供游戏、音乐、故事讲述等娱乐内容，

成为儿童成长的良师益友。

 ● 快递运输机器人：在物流和快递行业中扮演着越来越

重要的角色。这些机器人利用传感器信息和地图数据

进行导航，避开障碍物，规划最佳路径，提高配送效率，

降低物流成本，为用户提供便捷快速的服务体验。

5.5G 网络的高速度、低延迟和高可靠性将赋能具身智

能终端进行更精确的环境感知，并为室内外机器人应用提供

高可靠的端到端确定性时延服务。这将为人类社会带来深远

的影响，开启一个更加智能化和个性化的新时代。

4.2 关键需求与挑战

随着 AI 技术的不断进步，AIGC 和智能机器人的应用

领域不断拓展，对无线网络提出了新的诉求和挑战，以支持

更丰富、更复杂的内容生成和交互体验。

4.2.1 AIGC 应用的需求与挑战

AIGC 技术对 5.5G 网络传输具有低时延的严格要求，

尤其是那些需要实时交互的应用场景，如在线游戏、虚拟现

实、远程控制等。低时延能够确保内容的实时生成和交互，

从而显著提升用户体验。以虚拟直播购物为例，从用户发出

请求到内容呈现的整体延迟需控制在 70~100 ms 范围内。

进一步细分，空口的单向时延需达到 5~10 ms 的量级。

AIGC 应用可能涉及大量数据的传输，包括高清图像、

视频流和复杂的模型参数。因此，高带宽网络对于支持这些

数据的快速传输至关重要，以满足 AIGC 对数据处理的需求。

例如，1080p 视频的典型上传码率在 5~8 Mbps，而 AIGC
生成内容的下行速率可能达到百兆级别 [20, 21]。此外，无

线网络还需要支持多模态数据的高效传输，包括文本、图像、

音频和视频，并为 AIGC 应用提供差异化的服务质量保证，

确保关键任务应用获得必要的网络资源。

4.2.2 具身智能的需求与挑战

智能机器人，得益于 AI 技术尤其是 LLM 的快速迭代，

日益变得聪明，能够快速、可靠地在非结构化环境中执行任

务。然而，非结构化环境的不确定性和任务的多样性也带来

了一系列挑战。
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首先，如果所有计算都在机器人本体进行，将需要较

高的计算能力和相应的功耗。但轻量化设计是智能机器人在

现实环境中工作的重要要求，限制了它们无法配备大量的

CPU/GPU 单元和大容量电池。其次，机器人本体的感知信

息相对受限，对于视野之外的目标物体，仅依靠自身的感官

信息可能导致任务成功率降低或任务完成时间延长。

为解决这些问题，计算卸载至网络成为关键解决方案。

机器人本体传感器收集的多模态数据，连同任务指令一起传

输到网络，网络执行推理生成最终输出，如目标检测、路

径规划等，再发送回机器人执行。此外，网络的优越感知能

力可以提供综合的环境信息，辅助机器人进行任务执行的推

理，如路径规划。

在这些应用场景中，端到端推理时延应控制在 200 ms
以内，推理准确率应不低于 90% [22]。同时，网络需要保

证能够满足这些 AI 服务时延和准确率要求的智能机器人数

量，每个小区至少支持 30 个智能机器人的稳定运行。

5 适用于 5.5G AI 的关键技术

5.1 提升网络性能的关键技术

以香农信息论为基础，无线空口传输技术自 20 世纪

五六十年代开始经历了长久的发展，衍生出调制解调技术、

导频与信道估计技术、信道测量技术、波形技术等各个细分

领域，并成功在 2G 到 5G 蜂窝网商用通信系统中获得了广

泛应用。

AI / 机器学习（Machine Learning，ML）的发展也同

样经历了长时间的积累和沉淀。1954 年图灵提出了著名的

图灵测试，随后在 1956 年的达特茅斯会议上“AI”的概念

被首次提出，之后 AI 经历了两轮技术发展周期。2006 年之

后，以深度学习算法和大型数据集为新的切入点，第三次

AI 发展浪潮快速席卷了各个领域。

将 AI 技术与 5.5G 结合，利用 AI 技术提升网络性能，

是一种连接通信理论和 AI 方法的跨领域技术。通过两个领

域在数学模型、系统架构、算法设计的有效结合和扩展，为

无线通信网络打造智能化内核，赋予更优的传输性能、更高

的运行和维护效率、量身定制式的用户体验。本节将从 AI
星座设计、AI 灵活导频、AI 高精度信道测量和 AI 覆盖增强

波形等方面介绍 AI 提升网络性能的关键技术。

5.1.1 AI 星座设计

星座调制是一种数字调制技术，是将信息 bit 承载到

载波信号上，调制后的信号可以通过星座图形象地表示在

二维平面上。现有无线通信系统中通常使用正交幅度调制

（Quadrature Amplitude Modulation，QAM），即在 I 路

和 Q 路两个正交载波上进行幅度调制的调制方式。QAM 调

制根据星座图中星座点的数量可具体细分为 N-QAM，N 为

QAM 调制的阶数，即每个调制符号能够承载 log2N 个 bit
的信息。通常情况下，I/Q 两路正交载波上幅度调制的候

选集合相同，因此 N 一般为 2 的偶数次幂，即 16QAM、

64QAM、256QAM、1024QAM 等，如图 1 所示。

16QAM

64QAM

256QAM

图 1 16QAM、64QAM、256QAM 星座图

图 2 QAM 调制的信道容量

信噪比（dB）

信
道

容
量

（
bp

s/
H

z）

AWGN信道容量边界
QPSK
16QAM
64QAM
256QAM

10

9

8

7

6

5

4

3

2

1

0
0 5 10 15 20 25 30

QAM 是一种规则的调制技术，即每个星座点与它对

应的信息 bit 之间的关系都可以通过同一个公式表示，例如

16QAM 的星座点与 4 bit 之间的对应关系可表示为：

这使得 QAM 调制和解调在实现上比较简单。但是，这种规

则性也导致它在性能上并非最优的调制方式。在 AWGN 信

道下，理论上星座图越接近高斯分布，性能越逼近香农信道

容量。QAM 调制的星座图显然不是高斯分布，因此与香农

信道容量存在一定差距，且随着阶数的增加，差距越来越大，

如图 2 所示。
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传统非规则星座调制可以分为几何成型和概率成型两

种。几何成型是通过改变星座图中星座点的位置坐标，使其

趋于服从高斯状分布；概率成型是不改变星座图几何形状

（如仍然是 QAM 星座图），但改变发送信号星座点的出现

概率，使其接近高斯分布。

几何成型和概率成型都是通过理论的方式改变星座图的

分布，使其更接近高斯分布。但实际上，考虑到非理想的接

收机，高斯分布也可能不是最优的星座图分布；考虑到不同

的信道条件（如信噪比等），不同情况下最优的星座图分布

可能也不相同，这就导致很难从理论上给出最优的星座设计。

AI 星座设计则可以根据具体的信道条件通过端到端训

练的方式，找到最适配目标信道条件的最优星座设计。相

比于 QAM 调制、几何成型和概率成型，AI 星座设计也更

为灵活。如图 3 所示，在 AWGN 信道下，可以通过端到端

的方式，联合训练星座图的几何成型、bit 映射和对应的解

调器，使其性能逼近香农信道容量。在发送端，AI 模型输

出星座图，包括该星座图中所有星座点（调制符号）的位置

（I/Q 两路的取值），bit 映射通过星座点的顺序体现，例如

对于 4 阶星座图，bit00 对应第 1 个星座点，bit01 对应第

2 个星座点，以此类推。在接收端，AI 模型输入叠加了噪声

的调制符号，输出为每个 bit 的对数似然比（Log-Likelihood 

Ratio，LLR）。损失函数可以用二元交叉熵（Binary Cross 
Entropy，BCE）函数，使得 AI 解调器输出的 LLR 逼近发送

的信息 bit。经过信道均衡模块后，信道和多用户干扰的影

响已经被大部分移除，对于解调器来说，可以近似认为经历

了 AWGN 信道，因此，在 fading 信道和多用户场景，都可

以使用 AWGN 信道训练得到的星座。

图 4 所示为 AI 设计的两个具体的星座图示例，可以看

出，AI 星座图是一种非规则的星座图。虽然从星座图分布上，

AI 星座相比于 QAM 更接近高斯分布，但与传统几何成型

相比，其星座图分布也更为灵活，更容易适应各种信道条件。

图 3 AI 星座设计训练示意图

AI解调器
AWGN

信道

AI星座

调制
根据bit选择

调制符号

Bit流
LLR

星座集合：
调制符号1：对应bit00
调制符号2：对应bit01

……
调制符号M：对应bit11

𝑅𝑅𝑜𝑠𝑠𝑠𝑠 = BCE (bits, sigmoid(LLR))

5.1.2 AI 灵活导频

5G 系统中存在许多作用不同的参考信号，其中解调参

考信号（Demodulation Reference Signal, DMRS）是用于

数据解调的参考信号，即可以利用 DMRS 估计数据所占用

的时频资源的信道响应。信道估计的精确度和 DMRS 的密

度/开销之间存在一个折中关系。如果信道表现出较为严重

的频率选择性（即信道在频域变化较大），则应增加频域内

的 DMRS 密度。类似地，如果信道在时域变化较快，则需

要在时域上占用更多资源来部署参考信号。在确定时频域

的 DMRS 密度后，我们需要进一步考虑 DMRS 在时频资源

块中的位置。例如，在信道平稳的条件下，为了减小插值误

差和降低实现复杂度，可以采用在频率和时域上均匀地分配

DMRS 信号。由于 DMRS 本身不传输任何对用户有用的数

据信号，因此需要以适当的密度分配 DMRS 以最大化吞吐量。

现有协议以及前述方案中 DMRS 与数据资源仍然是正

交分配时频资源的，虽然保证了信道估计性能，但是需要预

留较多的资源给 DMRS（尤其在移动性场景中），由此引发

信道估计性能与数据可用资源之间的矛盾。进一步地，通过

AI 的手段还能实现更加灵活的 DMRS 设计，通过将 DMRS
与数据叠加的传输方式：

 ● 打开了更大的优化空间，释放了 DMRS 资源，使能极

限资源利用率。

 ● 突破对正交 DMRS 的依赖，打破 DMRS 端口数限制。

 ● 引入 AI 来完成叠加传输模式下数据与 DMRS 间的功率

分配以及接收机（利用 AI 融合多个收端模块，至少包

括信道估计与均衡）的联合设计也能有效解决复杂度

的问题。

 ● 在所有可用时频资源上覆盖 DMRS，通过功率分配形

成非规则的 DMRS 图样也能提高系统对通信环境的适

配性。

图 4 AI 星座设计示意图
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具体地，每个资源粒子（Resource Element，RE）既

承载调制数据符号又承载参考信号，并且仍然需要保证功率

归一。图 5 给出水印导频传输模式下单个资源块中每个 RE
上导频与数据符号的形态，其中蓝色代表数据符号占用的功

率比例，黄色代表导频符号占用的功率比例。收端通过相对

应的 AI 接收机，可以对数据叠加导频进行信道估计和数据

解调。

针对上行场景，AI 是部署在基站端；针对下行场景则

是部署在 UE 端。功率分配因子是通过 AI 训练得到的，基

站可以根据配对流数分配功率。承载的导频序列可以复用现

有标准中的序列生成方式。

测 量 模 块

环境信息 RS PMI

图 6 多模态信息融合的 AI 技术使能通信环境和通信信道的高精度恢复

利用多模态信息融合的 AI 技术，可实现对来源于不同

参考信号获取的信道信息的有效融合，从而实现对通信环境

和通信信道的高精度恢复。

5.1.4 AI 覆盖增强波形

目前 NR 系统上行有两种波形，分别是多载波正交频

分 复 用（Orthogonal Frequency Division Multiplexing，

OFDM）波形和单载波 OFDM 波形，其中单载波 OFDM 波

形通过在传统的 OFDM 处理过程之前增加一个额外的离散

傅立叶变换（Discrete Fourier Transform，DFT）处理，将

其转变为单载波，因此也成为离散傅里叶-扩频-正交频分

复用（DFT-Spread OFDM，DFT-s-OFDM）波形。由于多

载波 OFDM 波形的发送信号是由多个子载波的信号叠加而

成，有些时刻多个子载波的信号同向叠加形成很高的峰值，

因此单载波 OFDM 波形的峰均功率比（Peak to Average 

Power Ratio，PAPR）较低，即有更好的覆盖性能。但对于

极致深度覆盖的用户而言（比如小区边缘用户或经过多次建

筑物穿损的用户），DFT-s-OFDM 波形的 PAPR 仍然较高，

因此需要针对极致深度覆盖的用户设计比 DFT-s-OFDM 波

形覆盖性能更好的新波形。

传统降低 OFDM 波形 PAPR 的技术主要包括滤波器技

术和削波技术等。滤波器技术是通过设计适当的频域滤波

器，改变时域波形，降低 PAPR；削波技术是通过将超出门

限的信号按比例缩小，从而降低 PAPR。这些技术均能够对

OFDM 波形的 PAPR 进行一定程度的优化，但代价是会损

失一些数据传输吞吐率。

AI 覆盖波形设计是通过 AI 训练的方式，优化波形的覆

盖性能。AI 覆盖波形设计相比于传统波形降 PAPR 技术，

主要的优势在于可以通过多目标联合优化，实现覆盖和吞吐

的折中，在提升覆盖同时减少吞吐的损失。

例如，可以通过 AI 实现子载波预留技术。在实际传输

带宽外，预留若干子载波，通过 AI 训练优化该子载波上的

信号，改变波形形状，降低 PAPR，如图 7 所示。AI 模型的

输入为原始数据符号的时域信号，输出为预留子载波上的信

号。为了避免预留子载波上功率的浪费，在训练时可以约束

子载波的功率。

图 7 AI 子载波预留设计

AI模型

输入：原时域符号

数据
符号

TR
符号

TR
符号

频域

数据
符号

频域

图 5 数据叠加导频模式下资源块中数据与导频符号的传输形式

5.1.3 面向时分双工的高精度测量

为实现无线网络的覆盖提升与性能提升，天线规模的

扩大不可避免。但是，天线规模的增加导致高精度信道测量

所需的空口资源占用显著提升。如何在有限的空口占用下，

实现大规模 MIMO 系统的高精度信道测量成为 5.5G 时分

双工（Time Division Duplex，TDD）系统的关键挑战。

实现有限空口占用下的高精度信道测量的关键点在于，

如何有效利用基于不同参考信号获取的有限信道信息，恢

复全维度信道信息。例如，UE 根据下行参考信号获取下行

信道信息，基站根据上行参考信号获取上行信道信息，但

是来源于不同参考信号的信道信息其实都源于相同的通信

环境，因此可视为对相同通信环境的不同视角或不同模态

的测量。
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5.2 提供优质 AI 服务的关键技术

5.2.1 分布式推理

随着大模型的参数规模逐渐增大，训练和推理需求的

硬件水平也逐渐提升，AI 模型不断地被推至边缘。基站作

为最靠近终端的生态位，且能实时感知信道变化，可充分利

用通算资源的深度耦合优化 AI 业务推理性能。

5.2.2 检索增强

在快速发展的无线通信世界中，终端设备和接入网络

设备常常受限于它们的处理器、存储和计算能力。这些限制

成为了大规模模型训练的绊脚石。然而，分布式训练技术的

出现，为这一难题提供了优雅的解决方案。通过这种技术，

我们能够跨多个设备共享计算任务，不仅减轻了单个设备的

负担，还使得每个设备能够利用其独特的数据信息。

面向无线通信系统的分布式训练，涵盖了几项关键技

术，它们共同构成了这一领域的技术支柱：

 ● 模型并行方案：这是解决大型模型训练难题的一种有

效手段。面对单一设备无法承载的庞大模型参数，模

型并行通过将模型拆分为多个部分，并将这些部分分

布到不同的计算设备上，从而降低了对单个设备内存

的需求，并显著提升了计算效率。在这一过程中，模

型分割是核心步骤，它可以根据模型的层级结构或者

结合终端、接入网设备以及云端服务器的功能特性来

进行。

 ● 分布式知识库的构建：这是另一项关键技术。考虑到

不同终端和接入网设备所能获取的信息存在差异，构

建一个分布式知识库变得尤为重要。这一过程包括数

据的收集与预处理，以及知识表示的设计。例如，基

站具备全局感知能力，它需要从多样化的环境中收集

数据，并对这些数据进行统一的预处理，以确保数据

格式和质量的一致性。随后，我们需要确定如何在知

识库中表示这些知识，可能涉及特征表示、模型参数

或中间结果的表达方式。

如图 9 示例，基站负责收集环境的点云数据，并构建

起一个点云知识库。这一知识库随后被共享至 LLM，

以供进一步分析和使用。机器人在执行任务时，会实

时收集环境信息，并将这些信息与导航请求一同发送

至 LLM。LLM 结合基站提供的点云数据和机器人采集

的视频信息，进行综合分析，以制定出精确的导航路径。

最终，LLM 将制定好的导航规划结果发送回机器人，

指导其完成导航任务。

图 9 分布式知识库构建示意图

点云
知识库

LLM

导航请求

导航规划
机器人

基站

实时环境图片

实时环境点云

图 8 基于通算联合的空口资源动态调度

• 高算力
• 低传输

• 低算力
• 高传输

终端承担更多推理
避免空口受限

网络空口
信息

特
征
重
构空口承担更多传输

避免推理受限

针对边缘 AI 分布式推理优化，目前主要有四类技术：

 ● 稀疏量化、结构冻结类：主要通过减少计算和内存使

用来实现推理优化。例如，量化将模型参数从高精度

浮点数（如 32 bit）压缩到低精度整数（如 8 bit）或

定点类型，从而减少模型大小和计算量。冻结即将模

型中不需要更新的部分（例如预训练的层）冻结，使

其不再参与训练和推理，从而减少模型大小和计算量。

稀疏化是指通过去除模型中的冗余连接或参数，降低

模型的复杂度，从而减少计算量和存储空间。常见的

稀疏化方法包括权重剪枝（Weight Pruning）和结构

化稀疏化（Structured Sparsification）。

 ● 流水线串行类：主要将模型的不同层分配到不同的边

缘设备上，通过串行执行的方式进行推理。例如，将

图像预处理层分配到低功耗设备，将卷积层分配到更

高性能的设备，最终将分类层分配到基站/云端。这种

方法可以利用不同设备的优势，提高推理效率。

 ● 张量并行类：即将模型的计算任务分配到多个边缘设

备上，通过并行执行的方式进行推理。例如，将一个

大规模的矩阵乘法操作分解成多个子操作，分别分配

到不同的设备上执行，然后将结果进行整合。这种方

法可以充分利用多核处理器的并行计算能力，加速模

型推理。

 ● 批处理类：将多个推理请求进行合并，一次性进行处

理，从而提高推理效率。例如，将多个用户的图像识

别请求合并成一个批次，一起进行推理，然后将结果

分别返回给用户。这种方法可以有效地降低推理延迟，

提高资源利用率。

从空口的角度分析，如何基于通信资源和计算资源的

动态变化，从而实现动态稀疏化、动态流水线串行、动态张

量并行、动态批处理，是当前的关键挑战。基于基站通算融

合的独特优势，设计端网动态算力协同方案，开辟未来网络

参与 AI 计算市场的新空间。
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针对室内场景中的机器人导航规划任务，基站所提供

的全局环境点云数据的比例是影响任务成功率的一个

关键因素。如图 10 可以清晰地看到，随着基站所提供

的点云数据量比例增加，机器人在室内执行导航规划

任务的成功率也随之提升。这一现象表明，详尽的环

境数据对于提高机器人导航的准确性和可靠性至关重

要。具体而言，点云数据的丰富性直接影响大模型对

环境的认知深度，进而优化其路径规划算法，使得机

器人能够更加高效地完成导航任务。

 ● 高精度小模型设计：它是提升整体系统性能的重要技

术。结合终端基站和云端服务器的特性，设计多个小

模型，并通过高质量的标注数据进行训练。在训练过

程中，可以采用迁移学习等先进技术，以提高模型的

学习效率。除此之外，还有小模型猜测和大模型校验

技术，小模型的猜测结果需要被转换成适合大模型输

入的格式，例如向量或编码形式。最后，大模型将根

据小模型的结果进行进一步的校验和调整，以确保最

终输出的准确性。

通过这些技术的综合应用，无线通信系统中的分布式

训练不仅能够克服设备能力的局限，还能够充分利用每个设

备的优势，实现更加高效和精准的模型训练。

信源数据 特征提取

信道编码#1

信道编码#2

信道编码#3 O
FD

M
 资

源
块

分
配

OFDM 资源块
……

信道译码x

x

信源译码

x

无线信道

重建图像 语义失真校正 ……

……

图 11 语义引导的特征流空口差异化传输示意图

5.2.3 特征流通信

特征流通信是一种新的通信范式，这种技术的核心在于，

它不仅仅关注数据的比特流，而是进一步分析和理解这些数

据所代表的实际意义。特征流通信深入理解传输数据的语义

内容，有助于接收端识别最有价值的信息，即对于获取发送

端意图而言最重要的信息，以此来提高通信效率和准确性。

语义感知的空口通信技术将语义信息的理解和处理融

入通信过程，根据语义特征来优化传输策略，具体的技术可

以体现在两个方面：（1）特征流的空口差异化传输；（2）

特征流容错的空口通信。下文分别介绍这两个技术方向。

 ● 特征流的空口差异化传输

在传统的通信系统中，数据包的传输和接收通常是基于

信号强度和错误率等技术指标。然而，特征流通信通过

引入语义层面的理解，能够更加智能地处理数据。例如，

若某个数据包包含较为重要的信息，在进行空口传输时，

可以提高该数据包的传输优先级，确保其快速且可靠地

到达目的地。

此外，特征流通信还能够根据不同特征流对接收端语

义恢复的贡献度来动态调整编码和调制策略。

以图 11 所示的一种语义引导的特征流空口差异化传输

为例，信源侧的数据通过语义转化切分成多个特征流，

这些特征流在传输前根据其不同语义重要性的进行重

要性标签映射。在信道编码过程中，根据特征流的重

要性采取不同的信道编码策略。例如，针对能够对接

收端语义恢复过程贡献度较大的特征流，分配更多的

传输资源或采取更可靠的调制编码策略等，以此保证

整个语义引导的特征流空口差异化传输系统可以根据

语义的重要性来选择最合适的传输方式，从而在保证

通信质量的同时，也优化了频谱资源的使用。

图 10 基站点云辅助机器人导航规划成功率

不同比例基站数据下重构室内环境示意图

100%基站数据75%基站数据50%基站数据纯机器人本体

相对成功率

25%
56.2%

93.7%
100%

不同比例基站数据下导航任务相对成功率
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图 12 特征流容错的空口通信示意图

传统通信中部分比特出错恢复画面 特征流通信中部分比特出错恢复画面

 ● 特征流容错的空口通信

特征流容错的空口通信可以抵抗无线信道不稳定性和

可能发生的错误。这种通信方式可以在部分特征信息

受损或丢失的情况下，恢复出原始信息的语义内容。

如图 12 所示 [23]，对于传统通信方法主要关注于比特

流的正确传输，若部分比特传输出错，在接收端进行

画面恢复时会无法恢复发送端所传输的意图或信息，

则在图 12 显示为对应出错的比特呈现马赛克的状态，

整个画面则出现花屏。

但对于利用了特征流容错的空口通信，即使在传输过

程中比特传输出现错误，特征流通信在接收端仍然能

够恢复出或推断出发送端的意图或信息，则在图 12 中

显示为即便出现误码，画面出错区域仍可较好恢复[24]。

因此，利用特征流的容错性，可以提高空口通信的容

忍度和恢复能力。

6 总结与展望

本文深入探讨了 5.5G 时代 AI 的演进趋势、关键技术

及其在多个领域的应用前景。从 AI 模型的发展历史，到算

力和数据的飞速进步，再到 AI 在 5.5G 时代的关键价值和

应用案例，本文全面展示了 5.5G AI 技术面临的机遇与挑战。

特别是 AI 在提升网络性能、提供优质 AI 服务以及具身智能

和 AIGC 应用中的关键作用，突显了 AI 技术在未来通信和

网络发展中的核心地位。

展望未来，5.5G 与 AI 的深度融合预示着一个智能化新

时代的到来。随着技术的不断进步，AI 将在更多领域展现

其潜力，特别是在自然语言处理、图像和视频生成以及多模

态交互等方面。AI 技术的进一步发展将带来更加个性化和

智能化的服务，改善用户体验，并为各行各业提供创新解决

方案。同时，AI 的算力和数据需求将持续推动硬件和网络

基础设施的升级，为实现更高效的分布式训练和推理提供支

持。此外，AI 在提升无线网络性能方面的应用，如 AI 星座

设计、灵活导频、高精度信道测量和覆盖增强波形等关键技

术，将进一步优化网络资源的使用，提高通信效率。

尽管 AI 技术前景广阔，但同时也面临着不少挑战。例如：

 ● 网络能力的新突破：5.5G 技术的持续演进将推动网络

速度、连接密度和时延性能的进一步提升。

 ● 网络运维的新模式：智能化和自动化工具将改变网络

的运维方式，提高效率和准确性。

 ● 智能化服务的普及：AI 技术将更广泛地应用于各行各

业，极大提升生产效率和用户体验。

 ● 技术创新与融合：边缘计算、网络切片等新技术将与

AI 深度融合，为特定应用场景提供定制化服务。

 ● 数据安全与隐私保护：面对 AI 处理数据量的增加，确

保数据安全和用户隐私的技术和法规将得到加强。

 ● AI 的可解释性：提高 AI 决策的透明度和可解释性，确

保系统的公正性和安全性。

总之，5.5G 时代的 AI 正站在一个新的起点上，它的发

展将深刻影响未来的社会结构和人类生活。
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预见 6G，通信 +AI
唐雄燕，王友祥，隋腾飞

中国联通研究院

摘要

关键词

从移动互联网的发展历程来看，3G/4G 时代主要面向连接。2016 年 3 月，AlphaGo 的诞生开启了人工智能（Artificial 
Intelligence，AI） 赋 能 网 络（“AI for Net”） 的 新 开 端。5G 核 心 网 引 入 了 智 能 化 网 元 NWDAF（Network Data 

Analytics Function，网络数据分析功能），标志着网络向自动化、智能化的道路迈进。同时，5G 引入 SDN/NFV、边缘计

算等技术，促进了网络使能 AI 的进程，即“Net for AI”，加速了 AI 产业的发展和应用落地。

面向 6G 时代，AI 和网络将深度融合，AI 赋能网络（“AI for Net”）将由外挂式 AI 转变为内生 AI，通过统一的内生

AI 架构，高效地支撑“Net for AI”。6G 将超越连接，向连接、计算和智能融合一体的方向发展，成为智能泛在的综合型

数字信息基础设施，实现普惠智能。

6G，内生 AI，大模型
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1 5G 与 AI 融合发展，带来乘法效应

5G 具有大带宽、低时延、大连接等特点，为智能化应

用的发展提供坚实的底层基础。这也引发了 5G 与人工智能

（Artificial Intelligence，AI）结合的广泛研究和探讨，开

启了 5G 网络智能化的快速发展之路。

3GPP 在 R15 版本中引入了新的核心网网元 NWDAF 

（Network Data Analytics Function，网络数据分析功能），

主要用于网络数据采集和分析，并提供网络切片负载信息。

随着标准化进程不断推进，NWDAF 的功能不断扩充、增

强，最终实现对集中式智能网络架构、服务化接口以及分

层可信的智能化网络架构的全方位支持。R18 的研究涵盖

了 AI 在网络中应用的两项重要工作。首先是引入了联邦学

习，将模型训练和推理阶段的数据交由 NWDAF 分析和处

理。其次，提出了 5G 网络支持基于AI/机器学习（Machine 

Learning，ML）的服务，包含无线接入网和核心网的跨域

协同、模型识别/管理一致性、AI/ML 应用训练以及相关的

QoS 增强等。在 R19 阶段，5G 智能化相关标准工作将进

一步推进，支撑网络持续优化，进一步提升资源利用率、

网络能效和客户体验。

3GPP 在 R17 阶段开启了针对无线 AI/ML 的研究工作，

主要涉及网络节能、负荷均衡、移动性优化等功能。与此同

时，也定义了基本的运行结构，包括数据采集、模型训练、模

型推理和执行。在 R18 阶段研究了信道状态信息（Channel 
State Information，CSI）反馈增强、毫米波波束管理以及

定位精度增强，跨入系统和终端协作的新阶段。R19 将研究

新的 AI/ML 用例，包括对分布式学习的支持等。

AI 可以提升网络的智能化程度，改善网络性能和用户

体验，全面提升网络生产力。目前，AI 已经广泛应用于 5G
网络的规、建、维、优、营各个方面。例如在网络规划与建

设方面，AI 技术可以实现网络的拓扑优化、资源/容量规划、

智能验收以及新站点选择，提升网络服务质量与用户体验；

在网络运维、优化与节能方面，AI 技术能够实现网络的自

我优化，包括故障识别、预测、智能诊断和自愈等，从而提

高网络的稳定性和可靠性；在网络运营和客户服务方面，AI
技术能够基于用户行为和偏好，提供个性化的业务推荐，提

升客户满意度。

5G 作为重要的数字基础设施，凭借高速率、低时延

等特性，以及强大的算力和数据归集能力，为 AI 应用提供

了强大的支撑和赋能，促进 AI 技术与各行业深度融合，推

动行业的全面数字化、智能化转型。5G 通过分布式的边缘

计算，实现云边端算力协同，支持 AI 算法在云边端设备之

间更高效地运行数据，将 AI 推理任务从云端下沉到了边缘

和端侧。创新的各类 AI 应用和服务涵盖了各个领域，从智

能家居到智能城市，再到智慧医疗和智能交通系统等，推

动了智能经济的快速衍生和发展。

2 6G 与 AI 和谐共生，双向赋能

2023 年 6 月，国际电信联盟 ITU-R WP 5D 完成了《IMT
面向 2030 及未来发展的框架和总体目标建议书》（以下简

称《建议书》），针对 6G 提出了六大典型使用场景，分别

是：沉浸式通信、超大规模连接、超高可靠低时延通信、AI
和通信、通信感知一体化以及泛在连接。其中，前三个场景

是对 5G 三大场景的演进与增强。AI 和通信则是新增的场景，

AI 的引入使得网络更加智能化，同时也为模型、算法和数

据分析提供更强的支撑。

《建议书》中同时提出了 6G 系统的设计原则，包括但

不限于：可持续性、安全/弹性、连接未连接的用户、提高

整体系统性能的泛在智能。未来，6G 网络将在传统连接能

力的基础上，向连接、计算和智能融合一体的方向发展，成

为新一代数智服务使能平台。

图 1 中国联通 6G 网络架构内生 AI 设计
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2.1 内生 AI 的 6G 网络架构

基于面向“超越连接”、面向“多元用户”和面向“平

台即服务”的设计理念，继承了 CUBENet3.0 的内涵理念，

中国联通系统性提出了层次化的 6G 网络体系架构，目标是

成为新一代数智服务使能平台。在架构设计中，将内生 AI
的理念自上而下贯穿于全要素中，由管控层进行 AI 管理和

任务编排，控制面功能协同控制，用户面功能、数据功能和

计算功能一起完成 AI 任务的部署、调度和执行，共同构成

内生 AI 的网络架构。

图 1 展示了中国联通 6G 网络架构内生 AI 设计，自下

而上分别为资源层、功能层、管控层、服务层，四层统一进

行安全管理 [1]。其中：

 ● 资源层包括计算、存储、网络和频谱等各种基础设施，

提供功能部署、运行和服务支撑，是整个网络运行的

基础。

 ● 功能层根据管控层下发的指令，由控制面功能进行协

同控制，联合用户面功能、数据功能和计算功能，共

同完成 AI 任务的部署、调度和执行。其中，用户面功

能负责执行接入锚点、业务数据转发、网络数据转发

功能；数据功能包括数据的采集、预处理、存储、共

享等；计算功能分为 AI 任务执行控制和 AI 任务执行协

同两个模块，对计算节点等要素进行协同调度从而执

行业务部署、调整等 AI 任务。

 ● 管控层负责对 AI 的管理和任务编排，支撑服务层提供

AI 用例及策略、QoS 要求分析、算法/模型管理、AI 任

务分解以及网络资源调度等功能。

 ● 服务层直接面向用户，提供连接、算力、数据以及 AI
服务等。

内生 AI 的设计需要满足四个基本条件 [2]：（1）采用标

准化的数据格式，促进数据的互操作性，简化 AI 模型的训

练与集成；（2）定义 AI 服务质量评价体系 QoAIS（Quality 

of Artificial Intelligence Service，人工智能服务质量），在

传统的网络服务质量基础上扩展如 AI 服务响应时间、可靠

性和准确性等指标；（3）融合 AI 的计算能力与通信网络的

传输能力，实现数据处理的最优化；（4）要求 AI 可信，确

保 AI 系统决策透明、公正，提供用户隐私保护，过程符合

伦理和合规性要求。

未 来，AI 能 力 将 会 以 人 工 智 能 即 服 务（AI as a 

Service，AIaaS）的形式进行网络内部功能调用和第三方能

力开放，通过 6G 网络（包括核心网、无线接入网和终端等）

内的连接、计算、数据、模型等资源和功能，构建分布式的

高效、节能、安全的 AI 服务和开放生态 [3]。

2.2 大模型为通信网络带来新机遇

自 2017 年谷歌发布 Transformer 模型到 2024 年文本

视频模型 Sora 的发布，大模型发展势头迅猛，经历了从感

知理解世界到生成创造世界、从单模态到多模态的跃迁，完

成了从专用到通用的发展历程，并扩展到不同的领域和应用

场景。AI 正逐步进入通用智能时代，大模型的出现将为 6G
与 AI 的融合带来新的机遇。

得益于 6G 内生 AI 的设计，每个网元将原生集成通信、

计算和存储等能力，形成一个“云边端”多级算力协同的融

合架构。通过强大的网络连接，实现对更广泛的算力资源的

管控和动态按需调度。面向未来大模型的部署和应用，采用

云边端协同的方式，实现大模型从训练到推理的全过程。其

中，核心云负责模型训练，满足模型训练对存储和算力的要

求；网络负责数据和模型的传输；边和端侧则利用训练好的

模型完成推理过程，从而实现更快的响应时间、更高的可靠

性和更好的资源利用。

一方面，AI 大模型与 6G 融合将使得网络在数据处理、

分析、优化等方面达到前所未有的高度，提升网络效能，实

现网络智能运营。另一方面，通过 6G 技术的加持，在网络

内开展 AI 大模型的训练和推理，进而提供适配不同应用场

景的 AI 能力，为用户提供高性能的 AI 服务。相较于传统小

模型，大模型通过内容生成训练实现模型能力泛化、任务多

样化，具备极强的通用能力。但与之相对的是，大模型的专

业能力较弱。因此，利用 AI Agent 逐步形成“大模型 + 小

模型”的协同模式，也是未来 AI 产品的重要趋势之一。图 2
以网络优化场景为例，展示了大小模型协同模式。这种模式

可以更好地满足不同应用场景的差异化需求，提高 AI 产品

的性能和效率。

3 产业共同推动通信与 AI 融合发展

AI 为 5G 演进、6G 发展注入了新活力，逐渐成为通信

技术迭代、系统和设备创新的关键驱动力。随着 6G 标准即

将启动，中国联通将持续深入研究 6G 与 AI 融合的关键技术，

加强与业界合作，共同推进 6G 网络智能化，助力数字经济

发展。
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图 2 以网络优化场景为例的 AI Agent“大模型 + 小模型”协同模式
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计算即服务：探索移动终端的无限可能
袁雁南，吴琦，康艳超，刘健康，孙晓文，姜大洁，秦飞

维沃移动通信有限公司

摘要

关键词

“AI 和通信”使用场景为 6G 拓展了计算这一新服务。6G 的计算即服务将有助于催生新形态的终端和优化用户体验，

为移动终端发展提供更多可能性。6G 系统需基于典型用例（如虚拟人等）确定计算服务的性能指标 , 如算力密度、计算连

接密度、用户峰值算力、用户计算时延等。为了支持“AI 和通信”场景，本文提出了 6G 潜在的移动算网融合技术方向包

括基于演进的路线和基于变革的路线。基于演进的路线包括增强边缘计算（Edge Computing，EC）和增强 IP 多媒体子系

统（IP Multimedia Subsystem，IMS），基于变革的路线则是在移动网络中新增计算控制功能、计算节点和计算数据传输

通道。本文还介绍了 vivo 移动算网融合样机。通过样机测试验证当算力和传输带宽高于阈值时，6G 网络提供的 AI 和通信

服务相比于用户设备（User Equipment, UE）本地计算具有更高的精度和更低的时延。

6G，AI 和通信，增强 EC，增强 IMS，计算控制功能，移动算网融合样机
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1 引言

国 际 电 信 联 盟 无 线 电 通 信 部 门（International 
Telecommunication Union - Radio communication 

Sector，ITU-R）在《IMT 面向 2030 及未来发展的框架和

总体目标建议书》[1] 提出了沉浸式通信、超大规模连接、

超高可靠低时延通信、AI 和通信、通信感知一体化、泛在

连接六大场景。“AI 和通信”场景在传统高用户体验速率

和低时延等通信功能的基础上，还需要将人工智能 (Artificial 
Intelligence，AI) 和计算相关的功能集成到 6G 系统。从而

使能 6G 系统支持不同节点间的模型共享和模型推理，以及

多个数据源的数据采集和分布式 AI 模型训练等。因此，AI
和通信应用场景为 6G 拓展了计算这一新服务。

目前云计算是计算服务（包含 AI、渲染等）的主要形

式，并且云计算市场规模持续增长 [2]。那么，未来 6G 的

AI 和通信场景有可能在哪些方面发挥优势和提供差异化服

务呢？我们认为，面向自由连接的物理与数字融合世界的

6G愿景，终端将成为连接物理世界与数字世界的桥梁。因此，

6G 的 AI 和通信场景应该围绕与移动终端相关的应用场景，

在现有移动通信基础上扩展计算。当移动终端相关的 AI 和

通信场景具备如下特征时，6G 可能在性能、效率或安全方

面提供相比目前云计算更优的差异化服务。

 ● AI 和通信场景所需的计算能力要求超过大多数移动终

端的计算能力，并且具有低时延要求。对应的业务例

如交互式高保真 3D 虚拟人等。

 ● AI 和通信场景所需的部分计算数据由 6G 网络提供。

对应的业务例如数据集包含部分网络数据的 AI 模型训

练等。

 ● AI 和通信场景由于终端移动性等导致信道状态和通信

性能的波动，需要实时调度通信资源和计算资源才能

满足需求。6G 系统基于实时信道状态信息和计算资源

状态信息可以更好地实现计算和通信的协同优化调度。

 ● 基于 IP 多媒体子系统（IP Multimedia Subsystem，

IMS）提供运营商原生的 AI 和通信服务。类似现有运

营商提供的话音或短消息服务，移动终端可以在不需

要安装应用的情况下获得 AI 和通信服务。

 ● 需要移动终端和网络节点之间通过相互协作完成复杂

任务的 AI 和通信场景。例如分布式 AI 代理（agent）等。

面向 6G 的 AI 和通信场景，潜在的服务流包括移动终

端的按需计算卸载和移动终端的按需在网计算。如图 1 所

示，绿色虚线表示的按需计算卸载是指移动终端根据本地算

力、计算任务需求、功耗等确定是否将计算卸载至网络来

处理。计算卸载的计算数据流的发送节点和接收节点相同。

如果 6G 终端需要计算卸载，那么发送待计算数据给网络，

并获得网络的计算结果。蓝色虚线表示的按需在网计算是指

在网络传输过程中按需对传输的数据提供计算服务。进一

步，应用功能可以由 6G IMS 应用服务器提供也可以由 OTT

（Over-the-Top）应用服务器提供。根据计算数据流的发送

节点和接收节点，在网计算可以分为：

 ● 6G 终端发送数据，经网络传输和计算处理后，应用功

能接收数据。

 ● 应用功能发送数据，经网络传输和计算处理后，6G 终

端接收数据。

 ● 6G 终端发送数据，经网络传输和计算处理后，另一个

6G 终端接收数据。

2 计算服务的性能指标

6G 系统提供的 A 计算服务包含 AI、渲染等，其中 AI
服务的性能指标包括可达性能（如归一化均方误差、余弦相

似度等）、AI 模型复杂度、收敛速度（或训练时间）、泛

化能力、数据依赖性、推理时间、训练的算力开销、模型的

传输开销和模型的存储开销等 [3]。AI 服务的性能指标取决

于 AI 算法和大数据技术等计算机领域相关技术在 2030 年

及以后的发展水平。

本文聚焦在由 6G 系统中部署的计算及通信相关资源和

性能综合决定的潜在性能指标 [4]。以交互式 3D 虚拟人为

例，假设实时交互体验要求数字人对人的语言和动作的反

馈的总时延不超过 200 ms，考虑传输时延等其它开销，预

计 6G 系统中的计算时延要求在 10 ms 到 100 ms。考虑虚

拟人的精细度和计算复杂度等，初步估算 50 万面以上高保

真度智能交互型虚拟人所需的驱动和渲染的计算需求不小于

10 Tera FLOPS（Floating-Point Operations Per Second, 每

秒浮点运算次数）。考虑终端功耗和低能力终端等因素，移

动终端通过按需计算卸载，由 6G 辅助支持交互式 3D 虚拟

人。同时，假设三扇区覆盖情况下站间距为 100m，活跃用

户密度为每 5 m2 一个人，每人每天使用数字人的平均时间

为 30 分钟，忙时集中率为 10%。那么，以上述交互式 3D
虚拟人作为典型应用所需的性能指标 [5] 如表 1 所示。

通信功能计算功能
感知功能

6G系统

6G终端6G终端 6G终端

OTT 应用服务器6G IMS 应用服务器

图 1 与移动终端相关的计算服务流
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3 移动算网融合的潜在技术方向

本节将结合现有标准探讨未来 6G 支持 AI 和通信服务

的潜在技术方向。支持 AI 和通信服务的本质是移动算网融

合 [6]。移动算网融合的关键在于如何打破各层之间的界限。

拉通底层的计算资源和上层应用的计算和通信需求，这也是

不同算网融合技术方向中计算控制功能的重要任务。针对

AI 这一典型业务类型，计算控制功能还可以进一步融合控

制数据、模型等功能。从而面向 AI 业务按需进行算力、数

据和算法相关的功能定制和优化，满足应用功能等的 AI 模

型推理和训练等需求。

如图 2 所示，下面将 6G 潜在的移动算网融合技术方

向分为基于演进的路线和基于变革的路线两类。基于演进

的路线包括增强边缘计算（Edge Computing，EC）和增强 

IMS，基于变革的路线则是在移动网络中新增计算控制功能

和计算数据传输通道。对于 EC 增强和 IMS 增强，计算资源

分别位于边缘应用服务器和 IMS 应用服务器，而不能位于

UPF 或基站等网络节点。基于演进的路线中，计算服务和

通信协议仍然是上层应用和下层传输协议的关系。基于变革

的路线则是在 3GPP 标准的控制面协议中实现了计算服务和

通信的协同。因此，前述两类技术方向的差异在于计算服务

与通信协议的关系。

基 于 EC 增 强 的 技 术 方 向 在 用 户 设 备（User 
Equipment, UE） 侧 边 缘 域 名 系 统 客 户 端（Edge DNS 

Client，EDC） 功能 [7]，以及网络侧边缘应用服务器发

现 功 能（Edge Application Server Discovery Function，

EASDF）和边缘应用服务器（Edge Application Server，
EAS）的基础上进行扩展。在边缘引入计算控制节点，计算

控制节点通过用户面从 UE 侧接收应用的计算需求。计算控

制节点还可以获得 EAS 计算节点的实时状态信息。6G 网络

基于网络和计算的状态信息选择与 UE 计算需求匹配最优的

EAS。6G 网络还可以支持应用服务器重定向和基于计算状

态的动态路由规划。从而，将 UE 需求实时调度到计算最优

和访问时延最短的 EAS，从计算维度进一步提升用户体验。

基于 IMS 增强的技术方向既可以在已有 IMS 基础上扩

展，也可以新增支持新业务的 IMS 标准。这一技术方向中

表 1 计算服务的性能指标

计算服务的性能指标 定义 以虚拟人为典型用例的需求

系统性能指标

算力密度 移动通信网络单位覆盖面积能提供的算力 ~100000 Tera FLOPS/km2

计算连接密度 移动通信网络单位覆盖面积能提供的计算服务连接数量 ~10000/km2

用户性能指标

峰值算力 单用户可获得的峰值计算性能 ~10 Tera FLOPS

计算时延 从用户发起计算服务请求到接收到计算响应的整体时延 10 ms ～ 100 ms

图 2 6G 潜在的移动算网融合技术方向
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UE 和网络之间的计算控制信息和计算数据均通过用户面传

输。下面以基于现有 IMS 扩展为例，现有 IMS 支持音频通话、

视频通话和数据通道 [8]。面向 AR（Augmented Reality，

AR）或者虚拟人等应用场景，数据通道应用服务器（Data 

Channel Application Server，DCAS）或媒体功能（Media 

Function，MF）具备图像和视频的计算处理能力（例如图

像渲染等）。但是，目前媒体业务处理仅支持前述数据通道

服务，且 IMS 不具备数据通道服务所需的计算节点的控制

能力。因此，6G 支持基于数据通道的按需计算服务是潜在

的演进方向。这将要求在数据通道的建立和使用过程中增强

媒体应用管理，对于当前数据通道可以获取到的计算资源信

息进行管理。应用服务器的计算能力和负载情况，甚至终端

的计算能力将作为数据通道使用和建立的重要因素。同时，

增加终端与网络的协商机制，最大程度的支持不同类型 UE
获取高算力需求的数据通道媒体业务。

基于变革的路线则需要在核心网控制面引入计算控制

功能。计算控制功能还可以获得应用业务器的动态计算信

息。计算控制功能可以通过有效的手段对网络中的异构计算

资源进行有效度量和高效资源管理。计算控制功能采用服务

化接口（Serivce-based Interface），UE 和网络之间的计算

控制信息通过控制面传输。从通信协议层的角度来说，计算

控制功能支持与 UE 对等的端到端的计算控制协议层，聚焦

于计算控制信息交互，包括计算需求的交互，以及计算资源

分配和更新的流程等。计算控制功能与通信控制功能基于策

略进行协同，在图 2 具有计算资源的节点中选择合适的计

算节点，以及管理计算数据传输所需的计算承载。从而实现

通信和计算资源的联合动态调度，保证用户的多样性业务体

验需求。

4 移动算网融合样机验证

基于变革的路线的 6G 移动算网融合方向，vivo 开发了

移动算网融合样机。其中，4.1 节介绍移动算网融合样机系

统架构和主要技术方案；4.2 节阐述计算资源评价指标和调

度策略；4.3 节展示一个演示用例，并以时延作为指标对比

不同计算资源或通信资源下的测试结果。

4.1 移动算网融合样机系统简介

如图 3 所示，移动算网融合样机主要由 vivo 自研终端

验证平台、基站、通算融合核心网和管理编排系统四部分组

成。vivo 自研终端验证平台作为计算服务的需求方，请求

和使用网络计算服务。基站为终端提供无线数据传输，目前

该移动算网融合样机暂不涉及基站功能的优化和测试。通算

融合核心网响应终端的计算服务请求，并为终端提供计算服

务。管理编排系统用于对通算融合核心网和计算服务应用功

能所在的服务器集群通过 Kubernetes（K8s）统一管理。

vivo 自研终端验证平台采用了 Arm + FPGA 的架构。

如图 4 所示，终端验证平台硬件主要由 FPGA 加速卡、全

球 用 户 识 别 卡（Universal Subscriber Identity Module，

USIM） 读 卡 器、 软 件 无 线 电 设 备（Software Defined 

Radio，SDR）和上位机组成。在软件架构上，vivo 自研终

端验证平台主要包括射频处理单元、物理层基带处理单元、

高层协议栈、上位机程序四部分。高层协议栈和物理层基

带处理模块分别运行在 Arm 和 FPGA 上。目前上述验证终

端已经支持 NR（New Radio）Rel-15 的主要特性及 Rel-
17 的部分特性，并支持面向 6G 的大带宽低延迟等新特性

的原理验证。针对移动算网融合的验证需求，扩展开发了

vivo 自研终端验证平台的 NAS 模块，支持处理来自应用

功能的计算需求和向网络发送计算请求。具体的，通过 AT 

Command（ATentionCommand，AT 命令）获取来自上位

机（即终端应用处理器）的计算请求，将计算请求和响应消

息分别通过 NAS 消息承载。最终，实现终端与通算融合核

心网的计算和通信交互。

图 3 vivo 移动算网融合样机架构示意图

图 4 vivo 终端验证平台实物照片
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通算融合核心网是以 5G 核心网为基础，新增研发

了计算服务管理功能（Computing Service Management 
Function，CSMF） 和 计 算 服 务 器 单 元（Computing 

Server，CS）。CSMF 负 责 计 算 调 度， 以 及 计 算 资 源 状

态的管理和维护。CS 负责监控当前计算节点状态并响应

CSMF 的管理和调度信息。增强会话管理功能（Session 

Management Function，SMF） 和 用 户 平 面 功 能（User 
Plane Function，UPF）。SMF 负责统计各计算节点和 UPF
之间的网络状态信息，并响应 CSMF 对各种网络状态信息

的订阅。

为实现计算节点间的负载均衡和可视化监控，管理

编排系统通过通算融合核心网和现有云监控技术协同实

现。对于计算节点的本地状态信息，使用基于监控数据库

Prometheus、节点监控器 Node-Exporter 和可视化工具

Grafana 的监控方案。CSMF 通过定时获取 Prometheus 数

据库中的监控信息，从而基于所获取的信息实现计算和通信

资源的动态调度。

4.2 计算资源评价指标与调度策略

本节将介绍移动算网融合样机采用的计算资源评价指

标和调度策略。计算资源评价指标是计算与移动通信融合的

重要问题之一，统一的算力模型是保障计算节点有效入网、

管理和运营的基础。移动算网融合样机的计算资源的评价指

标主要分为两大类，计算性能和网络传输性能。计算性能表

征了节点所能承载的计算量、计算速度及占用情况，主要表

示为 CPU、内存、GPU 等主要硬件的参数指标及各自的占

用率。网络传输性能主要表示为计算节点和用户之间的网络

带宽、延迟、抖动等参数及当前的网络负载情况等。网络传

输性能参数与计算节点和用户之间的物理距离，当前网络路

由和拥塞程度等相关。

前述两类评价指标中，网络传输性能和计算性能中的

负载情况会随时间发生变化。因此需要建立一套实时监控的

动态评价指标，为计算服务分配合适的计算节点。 此外，

不同的应用对于计算资源的需求也是不同的。对于计算密集

型应用，如 AI 模型的训练、推理等，倾向于使用拥有更高

计算性能的节点。例如计算节点具有更高的 CPU 频率、更

多 CPU 核心数、更多 CUDA 核等。对于实时交互等带宽密

集型应用，如实时视频串流、云游戏等，更大的带宽、较低

的时延、较小的时延抖动等网络传输性能更加重要。因此，

需要为不同的计算业务设计不同的评价指标和调度策略。

最后，对于实际应用场景，计算业务的需求可能是刚

性的也可能是弹性的。例如，对于 AI 模型的训练或推理这

一类计算任务，对 GPU 的显存大小的需求通常是刚性的。

如果不能满足需求，那么无法提供该计算服务。对于能满足

显存需求的 GPU，更高的性能的 GPU 往往计算服务质量更

高。但是，较差的性能的 GPU 也同样能支持该计算服务。

因此，资源评价指标和调度策略的设计应该综合考虑刚性需

求和弹性需求，使业务在能运行的基础上获得最好的表现。

综上所述，设计了一套能适配多样性的业务需求，能

区分业务的刚性需求和弹性需求。基于实时监控的动态评价

指标和调度策略如下所示：

S =
∏n

i=0 ri ·
(
ωT · f

)

其中 f  和 w 都是 n 维向量，n 表示可量化的计算资源评价

参数个数。f  为弹性需求对应的归一化的参数向量，如 CPU
主频，当前内存大小等；w 为弹性需求参数的加权向量，

根据类型不同，不同业务可能具有不同的加权向量；ri 为

各刚性需求的满足情况，取值为 0 或 1。注意到，上述刚性

需求和弹性需求所对应的评价参数是随负载、网络状况等因

素动态变化的，即上述公式是时变的。

计算资源根据以上原则完成评价后由大至小排序，就

可以获得该计算服务的最优计算节点列表。移动算网融合样

机就采用了上述方法。需要注意的是，在实际场景中，除了

用户的计算服务质量，网络的功耗控制也应该纳入调度策略

的设计过程。例如，假设一种极端情况，网络中存在 n 个

相同计算性能和相同网络传输性能的节点。当处理 n 个相

同的计算服务请求时，如果仅以用户服务质量最优作为调度

准则的话，那么会倾向于每个用户单独占用一个计算节点。

这会导致网络中所有计算节点均无法进入休眠状态，功耗会

显著增加，这一问题在较大规模的网络中会尤其明显。因此，

调度策略的设计还需要权衡用户服务质量和网络功耗等开

销，权衡服务质量与代价。

4.3 演示用例与测试结果

基于 4.1 节所述的移动算网融合样机，本节以基于 AI
的实时目标检测作为演示用例。将 UE 使用通算融合网络进

行远程视频处理与 UE 本地视频处理进行对比，展示在该

应用场景下移动算网融合的优势，该样机于 2023 年通过了

IMT-2030（6G）推进组的移动算力网络认证测试。

演示用例中终端对摄像头采集的视频做实时目标检测，

标识出视频内被识别出的物体和人。基于 AI 的实时目标检

测通常应用于实时人脸识别、障碍物检测、安防监控等场

景。由于终端的硬件规模和功耗等限制，如果直接在 UE 本

地进行处理，可能难以达到所需的效果。例如时延无法满足

实时性需求，受硬件限制而无法运行更高精度的 AI 模型。

此外，UE 本地处理还可能对终端的功耗和其它应用的计算

资源造成影响。如果 UE 调用网络侧的计算资源，那么有望

解决上述问题，更好地完成 AI 实时目标检测。因此，终端

可以向网络请求计算卸载服务。网络利用服务器搭载的高性

能 GPU 完成处理。本节所述的验证用例将详细演示这一过

程的实现方法，具体步骤如下：
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 ● 计算节点启动后自动注册至核心网的 CSMF 网元，并

定时维护自身信息；

 ● 当 vivo 自研终端验证平台有实时目标检测需求时，终

端选择使用本地算力或网络侧算力；

 ● 当本地算力不能满足要求或者本地不支持该类型的业

务时，上位机通过 AT Command 控制终端向网络侧发

起特殊的 PDU 会话建立请求，承载实时目标检测业务，

并携带计算业务信息；

 ● 核心网 CSMF 网元依据终端的计算请求，选择合适的

计算节点，并在被选中的计算节点上启动终端所需的

计算服务。在本样机中，计算服务是实时图像检测和

视频推拉流；

 ● 计算节点和终端建立计算服务连接，通过视频推流的

方法，终端获得网络提供的实时目标检测结果，实现

更高精度的快速实时目标检测。

测试中 6G 网络计算节点的计算能力强于 UE 本地计算

的硬件的计算能力。网络提供的计算服务和 UE 本地计算处

理的性能对比如图 5 所示。端到端时延为双向传输时延和

画面帧处理时延之和。对于 UE 本地计算，受 CPU 和 GPU
性能限制，画面帧时延相比在网络侧计算更高。但是由于不

涉及网络传输，其传输时延近似为 0。对于网络侧计算，端

到端时延相比 UE 本地计算更低。网络对画面帧处理的计算

时延增益大于双向传输时延开销，因此获得了比 UE 本地计

算更低的时延。此外，由于 UE 本地计算受限，网络提供的

计算服务可以支持更大参数量的 AI 模型，实现更高精度的

目标检测。

在本例中，相比于本地计算，网络侧计算可以实现更

低的平均时延和更小的时延抖动，为进一步说明节点计算性

能和网络传输性能对端到端时延或业务效果的影响，固定视

频流分辨率和目标检测模型，分别修改计算节点的 CPU 频

率限制和网络带宽限制，统计平均时延如下图 6 和图 7 所示。

从图 6 和图 7 中可以看到，随着 CPU 频率增加，处理

时延逐渐减小；而网络带宽在低于一定阈值时，性能严重受

限，无法正常完成业务，在高于阈值时，随着带宽提升，性

图 5 实时目标检测演示用例展示
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能无明显增益。另外，本地时延并不总是高于 6G 计算服务

的时延。当网络带宽较低，或者网络侧计算节点性能相比于

UE 本地计算性能差异不大时，6G 计算服务所引入的传输

时延将高于计算处理时延的减小量。因此，在这种情况下该

计算任务更适合于在 UE 本地处理。需要注意的是，在实际

中，普通 UE 通常是基于 Arm 架构，而移动算网融合样机

中 vivo 自研终端验证平台处理实时目标检测的算力远高于

普通 UE，因此可以预期，相比本文的移动通算融合样机的

结果，手机终端的计算时延会更高。因此，将计算业务卸载

至网络侧可能带来更大的时延增益。

5 总结与展望

AI 和通信应用场景为 6G 拓展了新服务。我们建议了

一种基于典型用例（如虚拟人等）确定 6G 系统 AI 和通信

服务的性能指标 , 如算力密度、计算连接密度、用户峰值算

力、用户计算时延等。为了支持 AI 和通信服务，6G 潜在的

移动算网融合技术方向包括基于演进的路线和基于变革的路

线两类。基于演进的路线包括增强 EC 和增强 IMS，基于变

革的路线则是在移动网络中新增计算控制功能和计算数据传

输通道。最后，通过移动算网融合样机对基于变革的路线进

行了验证。基于 UE 请求的 AI 实时目标检测用例进行了对

比测试，在测试配置下 6G 网络提供的 AI 和通信服务相比

于 UE 本地计算具有更高的识别精度和更短的端到端时延。

移动通信作为经历了 1G 到 5G 长期商用的技术，其成

熟度经过了实际应用的验证。而面向 6G 的 AI 和通信服务

仍然存在一些挑战。目前，高端手机已经可以支持十万面级

别虚拟人和 7B 参数量的大模型推理等。因此，移动终端上

更大计算量的新应用，特别是具有超低时延和高计算量需求

的应用将更能展现 6G AI 和通信服务的优势。同时，6G AI
和通信服务是提升新形态终端（如 XR 设备、机器人、无人

驾驶车等）用户体验的方法之一。未来如果新形态的移动终

端达到了更好的用户体验，那么这些新形态终端将有望具备

和手机相似量级的用户普及率和使用率。新形态终端的普及

也是 6G AI 和通信广泛应用的生态基础之一。计算即服务，

将助力探索终端的无限可能。
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摘要

关键词

当前移动网络中应用的 AI 算法通常为“专用”模型，为特定任务进行定制化设计，在通用性、性能增益、管理、协作

等方面存在明显不足。随着大模型（Foundation Model）的快速发展和应用，可以预见大模型将在未来移动通信中扮演重

要角色。本文将应用在移动网络中的大模型定义为 NetGPT（全名为 Network Generative Pre-trained Transformer），并

系统阐述了 NetGPT 在设计和应用过程中需要解决的十大问题。

NetGPT，大模型，无线，移动通信，十大问题
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1 引言

1.1 背景

随 着 国 际 电 信 联 盟 无 线 电 通 信 部 门（International 
Telecommunication Union – Radiocommunication Sector， 

ITU-R）将“AI 和通信”列为 IMT-2030 的主要场景之一 [1]，

近年来已有很多研究人员专注于这一领域，并取得了丰硕的

成果，惠及移动网络的各个技术域，包括无线接入网、核心

网、运维和用户设备。例如，有的专家利用深度确定性策略

梯度（Deep Deterministic Policy Gradient，DDPG）生成

核心网策略，也有人将深度 Q 学习（Deep Q-Learning，

DQN）用于网络运维。而不论哪种方式，都需要为各个具

体用例定制一套 AI 算法，这种做法存在诸多不足，如通用

性低、性能增益有限、管理复杂、协作困难等 [2–4]。

大模型是 AI 技术的一项突破性发展，其应用领域十

分广泛，特别是大语言模型（Large Language Model，
LLM），在对话、编程等任务中展现出了令人惊叹的能力。

通过大模型，移动网络就有望能实现高通用性、极致性能、

简化管理、方便协作、多任务处理的目标。为了区别于其

他行业应用，我们将移动通信网络中使用的大模型定义为

“NetGPT”（ 全 名 为 Network Generative Pre-trained 

Transformer）。目前，NetGPT 的设计和应用还处于起步

阶段，需要从模型本身的设计与实现，以及网络架构如何进

行更好的支撑等角度进行全面的分析和推进，为此本文总结

了 NetGPT 的十大核心问题，为后续的研究梳理方向。

1.2 NetGPT 的定义

移动网络包含无线接入网、核心网、运维等不同的

技术域，它们在功能特性、数据结构、性能需求上都有着

明显的区别。比如，针对运维域，可以利用参数高效微调

（Parameter-Efficient Fine-Tuning，PEFT） 技 术 直 接 对

LLM 进行微调，从而得到适合运维的 NetGPT 模型。如果

是在网络边缘，则可以对 LLM 进行蒸馏或剪枝，得到一个

体量较小的 NetGPT 模型。除了这两种 NetGPT 模型，我

们还可以从零开始训练一种全新的 NetGPT 模型，保留与

LLM 类似的神经网络架构。因此，NetGPT 并不是适配所有

移动通信场景的单一模型，而是一系列模型的组合。

本文为 NetGPT 定义了三层体系架构，即 L0、L1 和

L2。其中，NetGPT-L0 代表全网通用大模型；NetGPT-L1
代表网络不同领域大模型（含无线接入网大模型、核心网

大模型、运维大模型）；NetGPT-L2 代表各域特定场景

下的网络模型——如图 1 所示，无线接入网有针对物理层

（PHY）的 NetGPT-L2 大模型，运维域有网络调优专用的

NetGPT-L2 大模型，等等。

2 NetGPT 的十大基础问题

本节将介绍 NetGPT 在 6G 无线通信中所面临的问题，

这些问题可分为两类：一类是 NetGPT 本身的设计问题，另

一类是移动网络架构设计如何支撑 NetGPT 应用的问题。

问题 1：场景和需求

NetGPT 需要基于庞大的数据集和数十亿的参数进行训

练，对算力要求极高。然而，无线网络通常由多个边缘设备

和移动终端组成，具有高异构、广分布的特点，缺乏像云端

一样集中且强大的计算能力。因此，将云端 AI 模型和算法

直接部署到无线网络的做法是行不通的，需要重新设计出能

适配无线网络特点的算法以及能原生支持 NetGPT 的网络架

构。值得注意的是，无线网络的层级越低，对实时性和准确

性等服务质量（Quality of Service，QoS）的要求就越高。

然而，LLM 的复杂性（如幻觉问题、体量超大等）可能会

阻碍这些 QoS 的实现。这就引出了一个关键问题：NetGPT
在无线网络中的应用是否存在边界？例如，NetGPT 是否只

适用于层级更高的空口层，而不适用于物理层？这些边界

也会影响 NetGPT 在每个具体应用中可能发挥的作用，如

NetGPT 能在多大程度上支撑未来的运维系统——能让网络

完全自智还是部分自智 [5] ？因此，在研究 NetGPT 时，必

须要明确 NetGPT 的场景和边界。

图 1 NetGPT 的三层体系架构

L0 全网通用大模型

L1 无线接入网大模型

L2-
物理层

L1 核心网大模型 L1 运维大模型
... ...

L2-
MAC层

L2-
感知 ... ... L2-

网络节能
L2-

拥塞控制
L2-

网络切片
... ... L2-

网络规划
L2-

网络调优
L2-

网络&服务编排
... ...

图 2 NetGPT 的十大问题

问题2：与LLM的理论差异

问题5：分布式部署问题3：极致性能 问题4：协同机制

网络设计
问题

模型设计
问题

问题7：安全隐私

问题6：网络架构设计

问题8：数据治理

问题1：场景和需求

问题9：评测指标与服务等级协议

问题10：全生命周期管理和编排
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问题 2：与 LLM 的理论差异

LLM 是最具代表性的大模型，也是 NetGPT 的底座

[6–8]。然而，通信与自然语言处理（Natural Language 

Processing，NLP）是截然不同的两个领域，因此 NetGPT
与 LLM 之间也势必会存在一些理论差异，主要体现在以下

几个方面：

 ● 数据特征：NetGPT 使用的数据集包含通信信息（如信

道信息），这类信息用高维张量的形式表示，与 LLM
中基于令牌（Token）的数据形式有本质区别。

 ● 后端任务：无线网络需要处理各种不同类型的任务，

因此 NetGPT 的输出是多样的，与 LLM 仅用令牌作为

输入/输出的形式明显不同。

 ● 模型大小：NetGPT 定义了一种多层模型架构，每一层

都部署了不同体量的模型。有些 NetGPT 模型，特别

是在网络边缘（如基站）部署的 NetGPT-L2 模型，可

能仅有 1~10 亿参数，对比集中式 LLM 50~2000 亿的

参数规模有相当大的差异。

这就需要我们研究清楚以下问题：NetGPT 的神经网络

架构能否与 LLM 保持一致？ NetGPT 能否激发 AI 理论和相

关神经网络架构方面的重大创新？

问题 3：极致性能

未来无线网络（如 6G 网络）在实时推理、可靠性等方

面都提出了极致性能的诉求，远超过当前大模型应用所能达

到的水平。NetGPT 必须满足这些极致性能的诉求，才可以

在无线网络中应用。

相较于 5G，未来无线网络不仅需要将通信性能提 10
倍，还需要支持各类对性能要求极高的新服务，如自动驾

驶、工业机器人等。为保证未来无线网络能实现极致性能，

NetGPT 将 AI 与通信融合，这样就可以在极短的时间内得

出推理结果，进而实时适应高度动态的无线网络环境。然而，

NetGPT 计算过程极为复杂、参数量十分庞大，要在未来无

线网络中实现 0.1 ms 级的实时推理绝非易事，亟需更加高

效的模型算法和推理加速方法。

除此之外，未来无线网络对可靠性的要求也极高 [1]。

大模型可能出现的幻觉问题，容易导致网络决策错误，带来

不可预测的风险。因此，目前的大模型大多仍局限在外围辅

助，无法触及核心的网络服务功能。为满足未来无线网络的

高可靠性要求，可以从提高数据质量、改善模型结构、引入

知识图谱等方面入手，探索提高 NetGPT 可靠性的方法。

问题 4：协同机制

大模型对算力、通信资源和能源的消耗极高，因此像

NetGPT-L2 这样体量较小的模型更适合部署在无线网络边

缘（如基站等位置）。NetGPT-L2 的优势是善用本地知识

处理特定场景，但对其他场景缺乏通用性。如果能与集中部

署的 NetGPT-L0/L1 实现协同，就可弥补 NetGPT-L2 在通

用性上的不足。

因此，不同大小的模型之间如何协同（包括模型训练

和推理方面的协同），是未来无线网络部署 NetGPT 必须要

解决的问题。训练协同的具体场景包括：（1）NetGPT-L0/

L1 整合本地数据，通过变换、蒸馏、剪枝等方式生成更

适合本地的 NetGPT-L2 模型；（2）NetGPT-L0/L1 辅助

NetGPT-L2 进 行 训 练；（3）NetGPT-L2 向 NetGPT-L0/

L1 反馈成效信息，帮助 NetGPT-L0/L1 持续强化自身的能

力，形成有机循环的智能体系。推理协同的具体场景包括：

（1）若 NetGPT-L2 无法独立达到预期的置信度，可与

NetGPT-L0/L1 协同完成实时推理；（2）在每个端侧部署

多个 NetGPT-L2 模型，协同完成实时推理。

上述场景涉及的一些关键算法还有待进一步研究，包

括如何根据大模型 NetGPT-L0 参数的相关性进行参数修

剪，如何高效微调快速适应新任务等。除了算法上的挑战，

NetGPT 还需要解决跨厂商协同的问题，因此有必要定义一

套标准化的协同机制，包括功能和程序在内的协同内容的标

准化、协同集的生成方法、协同事故的系统控制等，都是需

要继续深入研究的课题。

问题 5：分布式部署

在“端-边-云”协同方面，根据服务需求，可能需要

在无线网络边缘或移动终端部署整个或部分 NetGPT-L0/L1
或第三方大模型。而无线网络中的“端-边-云”环境是动

态变化的，为高效应对环境的动态性和异构性，需要研究大

模型的拆分方式。由于每个节点的计算资源、存储能力和传

输速率都有所不同，需要根据节点的实际情况合理拆分模

型，在实现节点间负载均衡的同时，保证资源利用率最大化。

在增量训练过程中，如果网络中分布的子网出现参数

更新延迟，那么大模型就可能会遇到参数不一致的问题。为

了保证无线网络边缘之间的参数一致性，需要探索跨节点增

量训练机制。

此外，分布式节点之间的高效通信也需要重点关注。

一方面可以从算法入手，通过剪枝和量化等手段压缩模型，

降低通信开销。另一方面，还应细化网络接口与协议，让网

络节点间的数据流动更加高效、便捷。
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问题 6：网络架构设计

NetGPT 不断融入未来无线网络，会对网络架构产生深

远影响，包括以下几个方面：

 ● 网元智能化演变：现有的网络功能可以全部或部分交

由 NetGPT 实现，但随着 NetGPT 广泛应用于端到端

场景，某些经典的网络功能可能不再适用，需要深度

重组或重新设计，包括当前 5G 核心网的网元分类和组

织方式（如服务化架构）[9]。

 ● 网络接口/协议变化：传统的接口协议需要基于标准化

的信号和元素串，在 NetGPT 中，这类协议会被模型

间的协作接口（如 Token 接口）取代。

 ● 网络能力更新：未来无线网络需要原生支持 NetGPT
和第三方大模型，实现各种 NetGPT 模型的在线更新

与演进。针对具体场景，大模型需要利用低秩适应

（Low-Rank Adaptation，LoRA）等 PEFT 手段开展

增量训练。相比之下，NetGPT 除了要具备大模型的这

些通用能力外，还需增量学习新知识，即具备终身学

习的能力。考虑到 NetGPT 的庞大参数量和数据量，

已有的数据并行（如联邦学习）和模型并行（如拆分

学习）方式可能存在一定的局限性，需要深入探索二

者的涌现能力。

 ● 网络服务优化：基于大模型解释语义信息的能力，未

来无线网络可以为每个应用程序单独生成一个专有网

络，从业务逻辑、网络逻辑和网络资源等不同维度提

供服务。

问题 7：安全隐私

在端到端无线网络中应用 NetGPT 时，需特别关注安

全问题。海量的数据和参数增加了 NetGPT 受攻击的风险，

特别是容易被攻击者恶意植入后门，导致模型被非法指令误

导。此外，模型越变越大之后，会变得越来越有偏见，可信

度越来越低。因此，我们需要对 NetGPT 进行有针对性的安

全设计。

与其他 AI 算法一样，NetGPT 的算法也缺乏可解释性，

因此在网络中应用 NetGPT 会存在一定的风险。这方面虽然

已经有一些重要的理论研究成果，但还缺乏一个完善的理论

框架，特别是还没有大模型定量分析相关的数学方法和分析

方法。

此外，在使用 NetGPT 的过程中，用户的隐私数据，

如用户账户信息、历史对话记录、互动中携带的各种隐私信

息，可能会暴露给供应商、服务提供商及其关联公司。在世

界各地发生多起数据泄露事件之后，全球监管机构也开始关

注大模型带来的数据隐私风险。因此，亟待出台 NetGPT 相

关的数据隐私原则和使用规定。

问题 8：数据治理

由于 NetGPT 的性能在很大程度上取决于数据的质量，

我们需要为 NetGPT 重新设计数据治理服务 [10]，涉及的内

容有：

 ● NetGPT 会收到各方、各技术域的数据，为了高效处理

这些海量的异构数据，未来无线网络需要搭建一套完

善的数据治理框架，覆盖数据所有权、数据格式、数

据质量、数据隐私等方方面面。

 ● 为保障 NetGPT 的推理和在线更新能顺利进行，未来

无线网络必须实现大规模数据的分布式存储和实时供

给。对于要求极致性能的 NetGPT 而言，必须设计出

能保障 QoS 的数据服务。

 ● 为了提供更加可靠的服务，减少大模型的幻觉现象，未

来无线网络需要将 NetGPT 与网络知识图谱结合起来。

综上，未来无线网络需要针对不同的 NetGPT 模型设

计出一套统一的数据治理框架。

问题 9：评测指标与服务等级协议

如何全面、客观地评测 NetGPT 的性能也是一个亟待

解决的问题。一方面，通过对 NetGPT 性能的评测，可以为

优化和改进 NetGPT 提供强有力的依据，取得更好的应用效

果和更大的商业价值。另一方面，NetGPT 评测可以作为基

准，用来判断不同厂商 NetGPT 的性能和适用性。

现有的准确率（Accuracy）、F1 评分（F1 Score）[11]

和 BLEU 值（Bilingual Evaluation Understudy）[12] 等 指

标远不能满足 NetGPT 的评测需求，因此需要根据网络特征

制定更有针对性的指标，如功能正确性、通信任务成功率等

指标。这些指标可以按需组合，对 NetGPT 在特定场景下的

表现进行更精细化的评测。在处理网络专业领域任务时，还

需关注模型对领域特定术语、概念和规则的理解和应用，以

确保评测结果的可靠性。

与语言领域不同，网络相对比较封闭，能公开获取的

标注数据有限，收集小样本数据比较困难，导致模型训练难

以覆盖实践中可能遇到的所有场景。因此，评测 NetGPT 对

不同网络场景的通用性也至关重要。
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问题 10：全生命周期管理和编排

网络中部署的 NetGPT 模型可能来自于不同的厂商，

这就需要建立统一的机制，在整个生命周期内对这些模型进

行高效的编排和管理（包括模型的添加、更新、转移和移除

等任务），并在此过程中妥善保护 NetGPT 模型的知识产权。

然而，NetGPT 模型的所有者并不一定就是网络运营商，并

且他们可能并不愿意将模型的控制权交给运营商。因此有必

要建立一套平衡的协同管理机制，更好地保护双方利益。

此外，如何组织和调度这些模型是 NetGPT 面临的另

一大挑战。首先，各厂商的模型语言必须标准化，才能建立

统一的接口和交互方法；其次，NetGPT 的部署将涉及连接、

计算、存储等多维资源，如何根据场景特征和需求来编排这

些模型及网络资源，以提高系统性能和资源利用率，将是一

项艰巨的任务。

3 总结与展望

大模型的出现有望给未来无线网络带来革命性的变

化，但许多相关的方向和标准化工作还有待进一步研究。

NetGPT 是无线网络和大模型深度双向融合的趋势，本文

深入探讨了 NetGPT 的十大基础问题，包括基础理论、场

景需求、网络架构、部署管控、数据治理等。面向未来，

NetGPT 的进一步发展仍需要大家共同的努力，唯有持续投

入和深入研究，才能将大模型真正融入无线网络。
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6G 网络通信大模型关键问题与技术探索
杨婷婷，张平，郑孟帆，李楠，马帅

鹏城国家实验室

摘要

关键词

本文旨在阐述 6G 网络通信大模型的技术挑战和未来发展方向。首先，概述了 6G 网络通信大模型的研究背景与现状，

探讨了网络通信大模型的关键问题与挑战。然后，探索了生成式人工智能赋能的通信感知一体化及语义通信技术，介绍

了 6G 基础大模型的开发进展。最后，对当前 IEEE 通信学会“生成式人工智能新兴技术倡议委员会（Large Generative AI 
Models in Telecom Emerging Technology Initiative，简称 GenAINet ETI）”的建设情况进行了介绍。

6G，网络通信大模型，生成式人工智能
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1 引言

国 际 电 信 联 盟 无 线 电 通 信 部 门（International 
Telecommunication Union – Radiocommunication Sector，
ITU-R）在近期发布的 IMT-2030 6G 愿景中明确了“通信与

AI”这一新使用场景。未来无线网络的作用将发生根本性变

革，从单纯提供连接服务的基础设施，逐步演变为原生支持

计算、数据、AI 功能及通算一体的智能系统。图 1 展示了

从 2020 年到 2030 年，“通信+AI”的发展历程和未来展望。

在“通信+AI 1.0”时代（传统 AI 与通信结合阶段），研究

主要集中在 R17 到 R18 5G-A 时期，标志着 6G 趋势及愿

景的初步形成。2023 年起，进入“通信+AI 2.0”时代（大

模型与通信融合阶段），从 R19 开始，6G 研究与提案准备

阶段将持续至 2026 年，随后在 R20 阶段进行 6G 技术研究，

并在 2028 年左右的 R21 阶段制定 6G 规范，最终在 2030
年实现 6G 的商用。这一过程中，候选技术的提交、技术规

范与标准的制定也将同步进行，全面推动通信网络向智能化

系统转型。

在“通信+AI 1.0”时代，AI 与无线通信融合的研究已

持续超过五年 [1]。在此期间，传统“N 层 N 面”等 AI 与

无线融合网络架构以及相关算法研究取得了显著进展，然

而，随着研究的深入，这一阶段也逐渐达到了瓶颈期。近期，

随着大模型技术的涌现，“通信+AI 2.0”时代正逐步开启。

大模型技术发展迅速 [2–4]，并且有望与 5G/6G 技术一起

成为信息和通信技术（Information and Communications 
Technology，ICT）的基础设施。面对“通信+AI 1.0”时代

存在的模型泛化能力弱、定制样本代价高、常识推理能力低、

复杂任务处理难等应用痛点，大模型技术具备解决这些难题

挑战的潜力。

2 6G 网络通信大模型的关键问题

作为人工智能领域的前沿技术，生成式预训练大模型

技术将在无线网络服务能力增强、资源配置优化以及泛在连

接智能等方面发挥重要作用，有望重构下一代无线通信网络

20302021 2022 2023 2024 2025 2026 2027 2028 2029

6G研究与提案准备阶段6G趋势及愿景 候选技术提交、技术规范与标准

R20
6G技术研究R19R18 5G-A

6G
商用

R21
6G规范制订R17 ......

2020

通信+AI 1.0: 传统AI与通信结合 通信+AI 2.0: 大模型与通信融合

图 1 通信 AI 融合技术演进路线图

的设计范式。与此同时，未来无线网络也将在网络架构、无

线空口、接入网与核心网等方面进行变革或增强，以赋能多

种基于生成式预训练大模型的应用。

然而，当前大模型的研究也存在诸多挑战，在 6GANA
网络大模型专题研讨会及第三届通算一体网络基础理论和

技术研讨会的基础上，来自通信、网络、计算、数学、人工

智能等不同行业领域的专家进行了深入探讨与总结，并由

6GANA 发布了《网络大模型十大问题白皮书》[5]。白皮书

系统阐述了网络通信大模型 NetGPT 的十大重点研究问题，

包括 NetGPT 的场景和需求问题、基础理论问题、极致性能

要求问题、协同问题、原生分布式部署问题、网络架构设计

问题、安全隐私问题、数据服务问题、评判体系与方法问题，

以及全生命周期管控与编排问题。白皮书不仅系统性地阐

述了上述问题，还深入探讨了每个问题的具体内涵和挑战。

例如，在场景和需求方面，白皮书指出网络通信大模型需要

在各种复杂网络环境中进行适配，以满足不同应用场景的需

求，包括提高网络性能、实现智能化管控优化等。在基础理

论方面，白皮书强调了网络通信大模型与大语言模型（Large 

Language Model，LLM）的区别，提出需要开发针对通信

领域的专用模型架构，以提升网络通信大模型的泛化能力和

处理效率。

此外，白皮书还特别关注了性能要求、协同工作、分

布式部署、网络架构设计、安全隐私、数据服务、评判体系

和全生命周期管控等方面的问题。具体来说，在性能要求方

面，强调了网络通信大模型在实时性、可靠性、高可用性和

灵活性扩展性方面的严格要求，并提出了相应的优化策略，

如通过高效硬件加速和模型压缩优化来提升推理效率。在协

同方面，探讨了大模型和小模型之间的协同进化，提出了在

边缘和云端之间进行模型能力的有效传递和协同工作机制。

针对分布式部署问题，提出了模型拆分、分布式训练和高效

节点间通信机制等具体方案。在网络架构设计方面，建议在

架构层面实现通信、计算、数据和 AI 算法模型的深度融合，

以提升数据处理和决策推理的效率。在安全隐私方面，提出

了模型可靠性、可解释性和隐私保护方面的具体挑战和解决

方案。在数据服务方面，指出需要为网络通信大模型提供高

效的数据支持，包括处理大量异构数据、实现大规模数据的

分布式部署和实时供给，以及构建网络知识图谱以提升大模
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图 2 “鹏城云脑”网络智能重大科技基础设施

型的推理能力。评判体系方面，提出了针对网络领域的特

定评测指标和方法，强调了对网络通信大模型性能和安全性

的全面评估。最后，探讨了网络通信大模型全生命周期管控

和编排的相关问题，提出了任务分解、任务编排和任务执行

的具体框架，以实现网络通信大模型在不同场景中的高效应

用。白皮书为网络通信大模型的研究和应用提供了系统性的

指导，致力于推动网络通信大模型全面赋能 6G 通信网络。

3 6G 网络通信大模型技术探索

“鹏城云脑”是国家网络智能领域的重大科技基础

设施，致力于提供高性能的计算平台（如图 2 所示）。从

2019 年开始推出“鹏城云脑 I”，具备 120P FLOPS 的算力，

作为模型研发的高规格算力平台。2020 年推出的“鹏城云

脑 II”基于国产芯片的 E 级智能计算平台，具备 1E FLOPS
的算力，支持千亿级参数 AI 模型训练。计划于 2025 年推

出的“鹏城云脑 III”，将算力进一步提升至 16E FLOPS，

面向新一代智能网络通信研究，提供高能效、全产业链可控、

可生态化的计算能力。“鹏城·脑海”大模型平台是“鹏城

云脑”的重要组成部分，涵盖了如基于 200B 参数的中文大

模型和 33B 参数的通用大模型等多项应用，显著提升了 AI
大模型在不同领域的性能。该平台提供了跨领域的 AI 算力

支持，并具备通用智能和定制化应用的能力，支撑复杂任务

处理和高效能计算需求。

本节首先对 6G 网络通信大模型“鹏城·脑海”技术进

行概述，并以生成式人工智能赋能的通信感知一体化以及生

成式人工智能赋能的语义通信两个方面为例，对网络通信大

模型方向的研究进展进行概述。

3.1 6G 网络通信大模型“鹏城·脑海”技术
概述

基于“鹏城云脑”和“鹏城·脑海”大模型，笔者所

在研究团队面向下一代 6G 网络进行网络通信大模型的技术

开发，过程包括：首先，针对通信小模型存在的泛化能力弱、

定制样本代价高、常识推理能力低、复杂任务处理难等应用

痛点，提出通过运用“鹏城·脑海”大模型，结合运营商合

作数据、开源获取数据和通信专家指令数据，进行领域应用

的微调。其次，通过模型和数据的扩充（如从 10M 参数、

10B 令牌的小规模通信仿真数据扩充到 100B 参数、10T 令

牌的大规模仿真与实测通信数据），探索大模型的智能涌现

能力，旨在实现从通用到专有、从小模型到大模型的转变，

以推动 6G 网络通信大模型的设计开发。

3.2 生成式人工智能赋能的通信感知一体化
技术探索

笔者所在团队针对 6G 网络通信数据及自然语言语料

的多模态数据统一表征进行了相关的数学理论研究，并基

于 NVIDIA Sionna 神经无线电框架 [6] 构建了多径信道生

成、无线信道数据采集以及感知成像的散射点信息提取仿

真平台。同时，基于 Transformer 架构，分别构建了 30M
和 3.5B 参数量的生成式预训练大模型，实现了感知成像任

务的训练与推理。这些模型支持 Sensiverse [7] 等已开源的

无线信道数据集，致力于为业界提供通信感知一体化大模

型测试平台和评估基准。目前，模型已在鹏城启智社区开

源，开源代码网址：https://openi.pcl.ac.cn/Foundation-
Model-of-6G-Communication。
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3.3 生成式人工智能赋能的语义通信术探索

生成式人工智能赋能的语义通信从语义维度对信源数

据进行特征提取、编码、传输和译码，其本质是利用算力资

源置换通信物理资源开销（带宽、功耗或时延等），侧重信息

语义级的准确传输，优势在于先理解后传输，可大幅提升通

信系统的传输效率。利用“鹏城 · 脑海”大模型的强大算力，

可以设计并实现生成式人工智能赋能的语义通信。与传统

语法通信相比，生成式人工智能赋能的语义通信具有以下优

势：1）超高压缩比：传统数据压缩性能受香农熵极限制约，

语义编码侧重提取并编码任务相关的语义信息，忽略与任务

无关的信息，其压缩性能可超越香农熵极限。2）抗噪声能力

强：语义通信采用信源信道联合编码，对比低密度奇偶校验

（Low-Density Parity Check，LDPC）等现有的信道编码方

式，其抗噪声能力更强。特别是在低信噪比条件下，可以避

免传统信道编码方式所带来的“悬崖效应”问题。3）显著提

升网络容量：与传统技术路线通过增加带宽、天线数目或能

耗来提升传输容量的方式不同，语义通信主要通过超高压缩

比来减少传输数据量，显著提升端到端数据传输量。生成式

人工智能赋能的语义通信将传统的语法通信转变为面向内

容的语义通信，将引发移动通信网络演进的范式变革，成为

6G 移动通信的基础理论之一。

笔者所在团队基于“鹏城 · 脑海”大模型对生成式人工

智能赋能的语义通信进行了深入研究，在发射端挖掘数据的

语义新维度，实现信息的高度抽象表征和智能简约传输；在

接收端利用生成式人工智能强大的内容生成能力，恢复高质

量信源数据内容，为突破语法通信瓶颈提供了一条全新的技

术路线。

4 IEEE 生成式人工智能新兴技术倡议
委员会介绍

为了进一步推动 6G 网络通信大模型技术领域的生态创

新和发展，并构建网络通信技术国际合作联盟，笔者所在

团队作为创始成员单位，联合华为技术有限公司、Khalifa 

University、中国移动及 6GANA 等单位，在 IEEE 通信学

会发起成立“生成式人工智能新兴技术倡议委员会（Large 

Generative AI Models in Telecom Emerging Technology 

Initiative，简称 GenAINet ETI）”[8] 并担任学术主席。作

为 IEEE 通信学会目前唯一的网络通信大模型技术交流与合

作的学术平台，该委员会旨在通过数学、信息理论、无线通

信、人工智能、信号处理、网络以及信息安全等多学科交叉

碰撞，共同推进网络通信大模型的研究。目前，委员会已经

吸引了来自全球近 200 家机构的参与，为业界学者、研究

人员以及行业领导者提供了一个跨学科的前沿创新平台。未

来还将召开多次国际研讨会，并发布研究报告和白皮书，共

同促进 6G 网络通信大模型技术标准的制定和推广。

5 结语

本文系统阐述了 6G 网络通信大模型的关键问题和技术

探索。首先介绍了其在未来无线网络中的重要地位和研究现

状，然后结合 6GANA 发布的《网络大模型十大问题白皮书》，

详细探讨了基础理论、场景需求、网络架构、部署管控、数

据治理等方面的十大重点研究问题及其内涵和挑战。此外，

本文还展示了笔者所在团队在 6G 网络通信大模型方面的探

索和成果，并详细介绍了 IEEE 通信学会“生成式人工智能

新兴技术倡议委员会 GenAINet ETI”的建设情况。
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6G AI 和通信的性能要求和评估方法
张公正 1，王坚 1，李榕 2，陈雁 3，邵家枫 3，林辉 3，王俊 1，马江镭 4，朱佩英 4

1 无线技术实验室
2 法国先进无线技术实验室
3 无线网络研究部
4 渥太华先进无线技术实验室

摘要

国际电信联盟无线电通信部门（International Telecommunication Union – Radiocommunication Sector，ITU-R）

已将“AI 和通信”定义为下一代移动通信系统的六大使用场景之一，新场景意味着新能力，亟需对其关键性能指标（Key 

Performance Indicator，KPI）和最低性能要求进行定义。本文先介绍什么是“AI 和通信”场景，以及针对该场景下一代

移动通信系统会提供哪些典型的人工智能（Artificial Intelligence，AI）服务；接着阐述性能定义的一般性原则，并详细给

出具体的性能指标与要求。针对这些性能指标，本文还提供了一套评估方法，并具体阐述了评估流程。
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1 引言

随着人工智能（Artificial Intelligence，AI）技术，特

别是深度学习和大型预训练模型的快速发展，AI 将走进千

行百业，成为人们日常生活不可或缺的一部分。广泛部署的

移动通信系统或许是 AI 和通信融合的最佳选择。作为统一

的基础设施，移动通信系统能为所有联网的人和机器提供无

处不在的 AI 服务，这也将推动移动通信系统的变革。

为促进下一代移动通信系统的开发，国际电信联盟无

线 电 通 信 部 门（International Telecommunication Union 

– Radiocommunication Sector，ITU-R）明确定义了 IMT-
2030 的六大典型使用场景。除了增强 IMT-2020 已有的三

个场景外，IMT-2030 还纳入了两项超越通信的服务——AI
和感知。这两项服务将由 6G 网络提供，对系统的新能力和

性能指标提出了要求，因此需要对相关技术、性能要求和评

估方法展开研究。然而，近年来大部分研究工作只聚焦于技

术，在性能要求和评估方法层面鲜有涉及。

因此，本文重点研究 6G AI 和通信的性能要求和评估

方法，旨在为下一代移动通信系统的设计提供指导，为用户

提供有保障的 AI 服务。在接下来的章节中，我们会先介绍

IMT-2030 框架中定义的“AI 和通信”场景，重点关注这一

新场景在 6G 中有哪些典型的 AI 服务和能力要求。随后梳

理相关性能指标的现状、介绍设计原则和性能要求的定义

（这些性能要求分为定性和定量两种）。最后，提供相应的

评估方法和示例，并给出总结。

2 AI 和通信

作为下一代移动通信系统，6G 旨在通过提供人工智能

即服务（Artificial Intelligence as a Service，AIaaS），实

现普惠智能。对于无线网络中广泛分布的 AI 大模型而言，

训练将会更简单、分发更迅速、推理更精准。利用分布式智

能终端提供的数据和资源，6G 可提供 AI 模型训练服务，其

逻辑是先在分布式终端上进行本地训练，然后终端之间通过

网络进行模型交互，这种方式可以有效地保护用户数据隐

私。此外，针对资源受限的终端，6G 可以联合调度通信资

源和 AI 资源，为其提供高精度推理服务。因此，AIaaS 成

为 6G 的一个典型应用场景。本节将介绍 ITU 中的标准化进

展及典型服务。

2.1 IMT-2030 框架中的 AI 和通信

为促进 IMT-2030 的开发，ITU-R 5D 工作组（Working 

Party 5D，WP 5D）批准了一个新框架和总体目标 [1]，确

定了下一代移动通信系统的动机、应用、技术趋势、频谱、

使用场景和能力。泛在智能既是重要的应用趋势，也是关键

的使能技术——AI 能增强无线接口的性能、实现无线网络

自动化和网络服务智能化，IMT 系统设计的一个关键目标是

高效支撑无线网络中的 AI 服务。

图 1 IMT-2030 使用场景 [1]

表 1 IMT-2030 的能力 [1]

增强能力 IMT-2020 IMT-2030

峰值速率（Gbps） 下行：20；上行：10 如 50、100、
200

用户体验速率
（Mbps） 下行：100；上行：50 如 300、500

频谱效率 
（bps/Hz）

（峰值）下行：30；
上行：15 如 x1.5、x3

区域通信容量
（Mbps/m2）

10 如 30、50

连接密度（每平方 
公里设备数）

106 106 ～ 108

移动性（km/h） 500 500 ～ 1000
时延（ms） 1 0.1 ～ 1

可靠性 1 – 10–5 1 – 10–5 ～ 
1 – 10–7

IMT-2030 中新增的能力 取值

覆盖 待定

感知 待定

AI 待定

可持续性 待定

定位精度（cm） 1 ～ 10

在 ITU-R 确定的 IMT-2030 六大使用场景（见图 1）中，

“AI 和通信”作为超越通信的服务场景，支持分布式计算

和 AI 应用，包括数据采集、本地/分布式计算卸载、分布式

AI 模型训练和推理等。典型用例包括：IMT-2030 辅助的自

动驾驶、医疗辅助设备间自主协作、跨设备/网络计算密集

型操作的卸载、数字孪生的创建并用于预测。

为了支持新使用场景，IMT-2030 除了传统的通信能

力外，还需要新增 AI 能力与感知能力（详见表 1）。对
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图 2 AI 应用之协作机器人

图 3 AI 模型推理服务

于“AI 和通信”这一场景，在通信方面，“AI 和通信”

需要更高的区域通信容量和用户体验速率，同时要求低时

延和高可靠性，具体要求视实际情况而定。在 AI 方面，

IMT-2030 也需要具备一些新能力，包括从不同来源获取、

准备并处理数据，进行分布式 AI 模型训练，在不同 IMT
系统之间共享模型并进行分布式推理，以及编排和链接计

算资源等。下面将结合典型的 AI 服务来介绍相关的 AI 能

力和性能要求。

2.2 “AI 和通信”场景中的典型服务

IMT-2030 将为 AI 应用提供端到端的高效支撑，通过

在分布式智能之间建立连接，提供泛在 AI 服务（如 AI 模型

训练、推理、部署等）。为实现这一目标，IMT-2030 可利

用网络中的连接、数据和模型资源与能力，构建一个分布式

高效 AI 服务平台。AI 应用范围非常广泛，既可以使用端到

端 AI 算法为无线接口和无线网络进行定制化调优和自动化

运维（即，提供智能化网络调优能力），也可以作为分布式

学习的基础设施，利用网络原生的通信 AI 一体化能力，实

现从云端集中式智能到边缘深度泛在智能的演进（即，提供

智能化用户服务能力）。

2.2.1 IMT-2030 的 AI 应用示例

业界普遍认为，协作机器人将是未来 6G 的一个重要应

用场景，但这种机器人需要依赖时延低、学习/推理精度高

的 AI 服务才能工作。在该示例应用中，多个机器人共同协

作完成工业环境中的复杂任务，每个机器人都配备了摄像头

等传感器，借助 AI 实现部分自主。对于完全自主或复杂任

务，协作机器人系统应通过感知、认知、规划和控制来实现

任务的最终目标。例如，当人类用语音指示机器人去拿某个

物品时，首先要能理解自然语言指令，然后规划每个机器人

负责的子任务。无论是理解还是规划，都离不开高效训练的

大（语言）模型，而这些模型会消耗大量的计算资源和内存

资源。借助本地视觉或控制模型，机器人能从感知的图像中

检测到物体，并规划子任务的路径轨迹和相应的控制决策。

这样，AI 机器人就能与网络协作，利用网络提供的超级 AI
能力，实现复杂任务规划。机器人还可以基于网络相互合作，

通过协作训练、分享和学习彼此的经验提升本地模型的性

能。接下来，我们将详细介绍本例中涉及的两个典型 AI 服

务——模型推理和模型训练。

2.2.2 模型推理服务

AI 模型推理是 AI 应用的一项基础功能。它会根据给定

输入运行 AI 模型，并产生预期输出。通过泛在连接，6G 网

络原生智能可以提供模型实时推理能力，以满足不同需求。

在分布式 AI 模型推理服务中，6G 网络利用通信能力与 AI
能力，通过模型协作为用户提供实时高精度的模型推理服

务，弥补用户的能力短板。在图 3 所示的典型 AI 模型推理

服务中，我们可以将一个大模型拆成两部分，分别部署在网

络侧和用户侧，分工合作。其中，对资源要求较高的那部分

部署在网络侧，以发挥强大的网络 AI 能力，为用户提供模

型联合推理服务。

2.2.3 模型训练服务

AI 模型训练对获取高精度模型至关重要。6G 网络原生

智能可以根据不同的用户特性和网络特性，提供合适的算法

和资源进行模型训练编排，从而提高模型训练的速度和精

度。在大规模分布式 AI 模型训练服务中，网络作为管理平台，

提供高速数据通道和高效调度机制，方便分布式终端交换数

据或模型参数。这样既能支持模型的快速聚合和分发，又能

保护用户隐私。图 4 展示了一个典型的分布式模型训练服务，

图 4 分布式 AI 模型训练服务
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在每轮训练中，分布式终端先基于本地数据在本地训练模

型，然后将更新后的模型上传到网络；网络将终端更新的本

地模型聚合成一个全新的全局模型，再分发给各个终端。这

一“聚合 + 分发”的过程不断迭代，在实现联合学习的同时，

也保护了用户的原始数据。

3 “AI 和通信”场景的性能要求

性能要求是系统设计的主要驱动力，也是每一代移动通

信系统发展乃至革新的根本所在。现有的移动通信系统主要

为面向连接的数据传输而设计，因此其关键性能指标（Key 

Performance Indicator，KPI） 主要是连接的传输速率和时

延。然而，AI 服务不仅仅是传输，还涉及 AI 相关的资源，

这就衍生出新的 KPI，即 AI 模型学习/推理的精度和时延。

从通信角度来看，6G 网络应提供很高的通信容量（尤其是

上行方向），以满足模型训练和模型推理过程中数据/模型

交互的需求。而从 AI 角度来看，6G 网络应支持大规模分布

式学习和实时推理。因此，6G 网络设计从一开始就应该综

合考虑 AI 和通信两个方面。以下小节将分析现状，并为“AI
和通信”场景定义具体的性能要求，详述其原则和架构。

3.1 现状

从 2G 到 5G，前几代移动通信系统均聚焦于提供通信

服务，数据传输几乎是其唯一的任务。5G R18 开始研究系

统对 AI/机器学习（Machine Learning，ML）操作的支持。

3GPP TR 22.874 [2] 识别并报告了三种典型的 AI/ML 操作，

分别是分割推理、模型/数据分发和分布式/联邦学习。此外，

还定义了各种应用，如图像识别、实时媒体编辑、机器人之

间的分割推理与控制、多智能体之间的协作学习等。所有

AI/ML 操作预计都需要在云服务器中执行，而 5G 系统仍然

只提供用户和云服务器之间的数据传输（即通信服务），这

对数据速率提出了更高的要求。

下一代移动通信系统将引入超越通信的新能力（如 AI
相关的能力），因此 6G 相关的研究小组通常会考虑支持 AI
服务。譬如，中国的 IMT-2030 推进组和欧洲的 Hexa-X 不

约而同地在其白皮书 [3, 4] 中指出，6G 提供的 AI 服务将是

下一代网络设计的关键因素，同时还建议纳入新能力，以确

定 AI 服务的性能要求。针对 AI 空口和 AI 服务，这两大 6G
研究组织在传统通信性能指标之外，还提出了 AI 相关的性

能指标，包括 AI 模型推理精度和时延。然而，他们并未清

晰地论证些性能指标，也没有详细定义 6G 的性能要求和评

估方法。

为评估 AI 软硬件系统的能力，计算机科学界定义了

一些训练和推理方面的 KPI。例如，MLCommons 定义了

MLPerf 基准 [5]，通过参考应用、模型和数据集来衡量模型

训练和推理的 AI 性能。但是，这些指标只能用来度量集中

部署的软硬件能力，而 6G 网络中的 AI 服务是分布式部署的，

且涉及通信，需要新的指标来度量。

3.2 6G AI 和通信的性能定义原则

利用 6G 网络中的连接、模型、数据等资源，6G AIaaS
能提供适配不同应用场景的 AI 能力。与传统移动网络不同，

6G 网络不仅需要连接，还需要其他资源，以便为用户提供

高性能的 AI 服务。因此，6G AIaaS 需要实现通信与 AI 能

力的融合，为 AI 服务构建全面的性能指标和评估方法，这

对于 6G 网络设计和网络资源配置具有指导意义。

AI 相关能力的性能定义主要遵循以下原则：

 ● 端到端 AI 能力：为保障用户体验到的服务质量，AI 服

务需要端到端的性能指标。AI 服务质量不仅依赖于通信

能力，也依赖于 AI 能力。然而，现有的性能指标和评

估方法只关注通信能力，无法保证 AI 服务质量。因此，

IMT-2030 系统需要考虑如何实现通信与 AI 能力的融合。

 ● 典型服务：IMT-2030 系统是实现泛在智能的关键。需

要利用网络内部的 AI 能力并通过协作，为不同用户提

供统一平台，支撑大规模的分布式模型训练和统一的

高精度模型推理。因此，AI 相关能力的指标需要结合

训练、推理等典型服务来定义。

 ● 核心性能：通信 AI 一体化的宗旨是高效使能 AI 服务，

包括模型训练和实时高精度模型推理。同时，AIaaS 面

向数十亿用户，需要特别关注影响用户体验的关键因

素。围绕 AI 服务有不少性能指标，而要实现“高效使

能 AI 服务”的宗旨，IMT-2030 系统必须优先考虑最

核心的几个指标。

3.3 6G AI 和通信的性能要求

AI 和通信的 KPI 是根据 6G 网络提供的服务（包括 AI
模型训练和推理）来定义的，这些服务的性能取决于 AI 模

型能力（受系统 AI 资源限制）以及用户与网络间的通信能

力。本文提出的 AI 服务性能要求包括一组功能要求和三个

量化要求。其中，功能要求可通过检查来评估，而量化要求

则需要通过仿真来评估，具体如下：

 ● AI 服务功能要求

AI 相关能力的功能要求是：无线接口技术（Radio 

Interface Technology，RIT）或成套无线接口技术（Set 
of Radio Interface Technologies，SRIT）需要为功能

提供相应的机制和/或信令，包括作为能力开放给外部

应用的功能（如分布式数据处理、分布式学习、AI 计算、

AI 模型执行、AI 模型推理等），或是在候选 RIT/SRIT
提出者看来能更好地支撑 AI 应用的功能。
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图 5 AI 服务性能评估体系

 ● AI 服务精度（或 AI 服务质量）

AI 服务精度即 AI 推理/学习服务的精度，是指在给定

的时延要求内，AI 服务的输出与给定输入对应的真值

一致的程度（或与参考情况的相对程度）。对于给定

的 AI 任务，AI 服务精度主要取决于任务特性、AI 模型

部署方式以及 AI 相关数据的传输。不同应用可能对 AI
服务精度有不同的要求，譬如，自动驾驶对物体识别

的精度要求远高于普通消费者拍照识花的要求。因此，

可以为 6G 网络中有一定精度要求的具体应用定义最低

性能要求。给定一个 AI 推理/学习任务，最低精度要求

可以定义为部署环境中该任务在特定时间内能达到的

精度需要高于的值。若能满足最低要求，则说明 6G 网

络可以支持所有精度要求更低的应用。

 ● AI 服务时延

AI 服务时延是指 AI 推理/学习服务从开始到结束所需

的时间，包括 AI 相关数据的传输时间与 AI 模型处理时

间，其中处理时间的长短取决于实际设备和实现方式。

与 AI 服务精度类似，不同应用对 AI 服务的时延要求可

能也有所不同。因此，我们可以为 6G 网络中有一定时

延要求的具体应用定义最低性能要求。给定一个 AI 推

理/学习任务，最低时延要求可以定义为部署环境中该

任务达成特定精度要求所花的时间需要小于的值。若

能满足最低要求，则说明 6G 网络可以支持所有时延要

求更低的应用。

 ● AI 服务密度

AI 服务密度是指在单位面积内，网络中有多少 AI 服务

能同时满足特定的精度要求和时延要求。IMT-2030 系

统将 AI 服务密度作为系统容量指标，在不同的应用要

求（即精度或时延）下，系统可以支持不同的 AI 服务

密度。这意味着，6G 网络的最低性能要求既可以针对

具有特定精度和时延要求的具体应用或应用的组合来

定义。因此，对于给定的 AI 推理/学习任务，可以将

6G 网络 AI 服务密度的最低要求定义为部署环境中每

平方公里的服务数量。

4 评估方法与示例

上一节定义了典型分布式 AI 模型训练和推理服务的量

化性能要求，由于服务性能由通信和 AI 资源共同决定，评

估时需要对通信和 AI 做一些假设。本节将介绍一套性能评

估方法，并在示例中给出详细的假设和结果。

4.1 评估方法

性能要求可以从两大基本 KPI 得出，即 AI 服务精度和

AI 服务时延。AI 服务精度反映的是 AI 服务的输出与给定输

入对应的真值一致的程度，具体取决于 AI 模型以及 AI 相关

的数据/模型传输。AI 服务时延是 AI 模型处理时间与数据传

输时间之和，同样也取决于 AI 模型以及 AI 相关的数据/模

型传输。这两个指标的定义对于模型训练和模型推理服务同

等适用，二者使用的无线资源类似，只是前者涉及模型交互，

后者涉及数据交互。

性能评估可按服务流程进行，图 5 所示的 AI 服务性能

评估体系包括以下几个关键部分：

 ● 资源假设：通信性能评估中已经定义了一套测试环境，

AI 的评估也应在类似环境中进行 [6]。该环境需要配置

无线资源，包括带宽、终端（UE）天线数量和基站天

线数量等。同时，AI 任务应使用 AI 相关配置来定义，

包括由输入和对应目标输出组成的数据集以及精度计

算方法。

 ● AI 服务流程：整个流程从终端侧的 AI 模型处理开始，

在终端侧生成中间数据（模型输出或模型权重）。然后，

在假定的无线配置下，数据从终端传往基站。基站收

到数据后，再用基站侧AI模型进行处理，得到服务结果，

并计算性能指标。

 ● AI 服务性能计算：根据服务结果、AI 模型处理时间以

及传输时间，可以计算出 AI 服务精度和 AI 服务时延

这两大指标。如前所述，AI 服务精度是指 AI 模型处理

后的输出与数据集中各输入对应的目标值一致的程度，

这个程度需根据具体 AI 任务来定义。AI 服务时延则是

终端和基站的 AI 模型处理时间与中间数据的传输时间

之和。

AI 服务密度是指满足特定 AI 服务精度和 AI 服务时延

要求的 AI 服务数量。因此，评估 AI 服务密度需要仿真 AI
服务精度和 AI 服务时延。例如，先将终端数量 N 设为最小

值并由终端发起服务请求，利用测试环境的评估参数进行

系统仿真，在服务时延范围内统计 AI 服务精度。然后逐步

增大 N 并重复仿真，直至 AI 服务精度不再达标为止，此时

的 N 值为 Nmax。然后，就能根据公式 C = Nmax/覆盖面积  

计算出 AI 服务密度。
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4.2 评估示例

本节以分布式 AI 推理服务为例来论证上述性能评估方

法。根据相应的服务流程修改评估流程后（这是未来需要研

究的一个方面），该方法也可用于协作训练和推理服务。在

典型的未来智能工厂中，AI 机器人需要通过摄像头感知环

境（如实时检测物体），基于收集的图像实时进行高精度的

AI 模型推理。

图 6 分布式 AI 推理服务示例

图 7 AlexNet 模型部署示例

图 6 展示了用户的 AI 推理服务流程，该流程不仅涉及

用户侧和网络侧的 AI 模型处理，还包括用户和网络之间的

传输过程。具体分为三个步骤：1）终端使用终端侧 AI 模型

处理输入的数据，生成中间数据；2）终端将中间数据发往

基站；3）基站使用基站侧 AI 模型处理接收到的中间数据，

得到推理结果。需要注意的是，本示例流程假设服务是从终

端侧开始的，由终端处理输入数据并上传中间数据到基站，

从而算出结果。下行方向也可采用类似流程：先由基站处理

输入数据，再将中间数据发给终端，从而算出结果。以下评

估方法同样适用于这种下行场景：

 ● 评估配置：评估配置定义如下，中括号【】内为示例。

 － 测试环境：【密集城区】

 － 无线配置：【同沉浸式通信（用户体验速率：500 

Mbps）】

 － AI 任务：【图像识别】

 － AI 数据集：【ImageNet-1k 验证数据集 [7]】

 － AI 模型：【AlexNet [8]，左边由终端处理，右边由

基站处理，如图 7 所示】

 － AI 模型处理时间：【终端侧模型：0.75 ms；基站侧 

模型：0.45 ms】

 ● 评估流程

 － AI 服 务 精 度： 可 以 通 过 仿 真 来 评 估 AI 服 务 精

度。 首 先， 终 端 利 用 终 端 侧 AI 模 型 对 数 据 集

中 每 个 样 本 的 输 入 进 行 处 理， 得 到

中间数据 。根据测试环境和传输配置，终端

发 送 中 间 数 据 到 基 站 处 理。 以 经 典 传 输 方 案 为

例， 中 间 数 据 先 量 化 并 转 化 为 比 特， 再 编 码、

调 制 成 符 号 进 行 无 线 传 输。 然 后， 基 站 再 利

用 基 站 侧 AI 模 型 处 理 接 收 到 的 中 间 数 据 ， 

得到每个样本对应的推理结果 。接着，将推理结

果与每个样本的目标输出或标签 进行比较或计算，

从而得到输出与真值一致的程度 ， 

即为 AI 服务精度。

对于参考情况的精度，可以用整个 AI 模型处理数据

集中的每个样本 ，得出推理结果 ，即参考情况

的输出。然后将推理结果与每个样本的标签 进行

比较，即参考情况下该输出与真值一致的程度表示为

。最后，可以用 计算出

AI 服务的相对精度。

 － AI 服 务 时 延：AI 服 务 时 延 是 中 间 数 据 的 传 输

时 间 与 终 端 和 基 站 侧 的 AI 模 型 处 理 时 间

之 和。 因 此，AI 服 务 时 延 可 以 用

表示。在 本例中，

我们通过有效载荷比特数除以数据速率来计算数据

传输时间，其中有效载荷比特数由中间数据的元素

数量及每元素量化比特数决定。如果有新技术可用，

也可使用其他方案。

 ● 评估结果

表 2 总结了不同的传输配置（即每元素量化比特数）

对 AI 服务性能的影响。从 AI 服务精度和 AI 服务时延

的数值变化情况可以看出，由于中间数据传输的限制，

AI 服务时延和 AI 服务精度难以同时兼顾——精度越高，

时延往往也越大。但我们可以通过优化传输配置或提

升传输技术来满足性能要求，以表 2 为例，将每元素

比特数设为 8，可保证 AI 服务精度大于 56%、AI 服务

时延小于 2 ms。

表 2 AI 服务性能评估结果

每元素比特数 2 4 6 8 10 12 16 32

AI 服务精度（%） 0.14 10.35 52.94 56.47 56.53 56.55 56.55 56.56

AI 服务相对精度（%） 0.24 18.30 93.61 99.84 99.95 99.99 99.99 100

AI 服务时延（ms） 1.4 1.6 1.8 1.9 2.1 2.3 2.7 4.2
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5 结语

“AI 和通信”是 IMT-2030 中定义的 6G 新场景之一，

本文重点分析了该场景的动机、典型 AI 服务和性能要求。

笔者从用户体验和网络容量两个角度出发，针对通信与 AI
能力及资源的一体化定义了全新的性能指标，从而为系统设

计提供指导，并能更好地支撑 AI 服务。与此同时，本文还

提供了相应的性能评估方法，并结合详细示例展开讲解。以

上研究，只是 6G 从愿景走向技术设计的第一步。
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摘要

关键词

相较以往移动网络，6G 网络将不仅提供增强的连接服务，还将利用人工智能（Artificial Intelligence，AI）和无线感

知能力推动智能应用取得前所未有的发展。通过集成射频感知能力，6G 网络将从物理世界采集大量数据，并将这些数据用

于 AI 应用。伴随通信感知一体化（Integrated Sensing and Communication，ISAC）和网络原生 AI 应用而产生的数据需

要进行有效管理。为此，我们提出了数据即服务（Data as a Service，DaaS）的概念，并提出在 6G 网络架构中包含一个

专用数据面的设计，旨在高效处理分布式感知和 AI 应用中的数据流。该数据面主要由两类组件组成：数据编排网元（Data 

Orchestration，DO）和数据代理（Data Agent，DA）。数据编排网元负责解读业务需求并将其转化为网络配置，而数

据代理负责数据的采集、处理、存储和共享。我们还提出了一个无状态、分布式数据通信代理（Data Communication 

Proxy，DCP）的设计。该代理利用发布/订阅（Publish/Subscribe，Pub/Sub）这种异步通信模式，实现数据生产者和数据

消费者的相互解耦。DCP 为数据面带来了多项关键优势，包括超低时延的数据转发、数据随路处理、以及灵活的数据处理

拓扑结构等。

数据面，DO，数据服务，DCP，AI，ISAC
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1 引言

数据在 6G 网络的人工智能（Artificial Intelligence，

AI）部署中发挥至关重要的作用。AI 部署需要大量的高质

量训练数据和测试数据。基于不完整或不正确的低质量数据

训练出来的模型可靠性较差，而此类模型生成的结果质量也

较差。然而，海量数据的采集过程往往耗时且费力，这严重

阻碍了 AI 应用大规模获取高质量数据。

得益于其固有的射频感知能力，6G 网络将催生大量的

数据驱动型应用。这些应用生成、传输、处理和存储的数

据量将达到前所未有的规模。充分利用射频感知能力，6G
网络可以将自身转化为一个“传感器”，从物理世界读取

数据。因此，6G 感知数据可以成为 AI 模型训练的一个重

要数据源，推动生成式和交互式 AI 服务的发展。若将 6G
网络 1% 的能力用于感知，端侧 AI 模型的 6G 感知数据量

将达到每天 1030 字节量级，基站上云侧 AI 模型的 6G 感知

数据量将达到每天 1021 字节量级。若能有效将这些数据用

于 AI 模型训练，模型可以更好地与现实世界对齐，提供定

制化的 AI 服务。

网络原生 AI 是 6G 的基本特性之一，其将采用深度

边缘架构，助力实现分布式、协作式、广泛的机器学习 

（Machine Learning，ML）。网络原生 AI 的首要目标是

将大量的分布式智能代理进行智能连接，以实现 AI 的规

模化部署。智能代理是数据即服务（Data as a Service，

DaaS）生态系统中的重要组成，在智能代理之间，模型参

数等海量数据需要以高效率、高吞吐量且低时延的方式传

输。从 DaaS 的角度，网络必须为机器学习运维（Machine 
Learning Operations，MLOps）提供灵活支持，具体而言，

网络需要自动化并简化 ML 的工作流以及相关部署。

1.1 当前的连接服务网络架构

当前典型的移动网络架构广泛采用控制面和用户面设

计为移动用户提供无线接入服务。控制面处理连接建立和用

户面数据转发控制等任务。在 5G 核心网领域，此类任务统

称为会话管理。用户面的主要作用是将网络数据包高效转发

至对应的目标节点。

1.1.1 控制面：基于服务的接口

图 1 展 示 了 3GPP 基 于 服 务 的 架 构（Service-based 
Architecture，SBA）。在此架构中，5G 网络的控制面功能

和公共数据存储库分布在相互连接的网络功能（Network 
Function，NF）中间。每个 NF 都有权限访问其他 NF 提供

的服务 [1]。在 SBA 架构中，5G 核心网控制面的 NF 之间
图 2 5G 网络中的 PDU 会话

有一个基于服务的接口（Service-based Interface，SBI）。

该接口作为通信总线，使用 HTTP/2 协议在控制面所有 NF
之间进行通信。

5G 网络中的 HTTP/2 连接是点对点的，即消息在 NF
之间双向流动。一个 NF 向另一 NF 发送请求消息前，会先

与其建立连接，而对端 NF 也通过该连接返回响应消息。若

对端 NF 需要向源端 NF 发送消息，其需要另行建立一条反

向的连接。这些信令消息由预先设定规模的小数据包组成，

因此，整体数据流量与活动用户设备（User Equipment，
UE）数量成正比。

1.1.2 用户面：GTP-U 隧道

如图 2 所示，用户面上的数据流量由横跨 UE、无线接

入网（Radio Access Network，RAN）和核心网用户面功

能（User Plane Function，UPF）的协议数据单元（Protocol 
Data Unit，PDU）会话承载。为保证数据传输质量，数据

包首先会匹配对应的服务质量（Quality of Service，QoS）

业务流，然后通过 UE 和 RAN 节点之间的数据无线承载 

（Data Radio Bearer，DRB）通道传输，再通过 RAN 节点

和核心网 UPF 之间的 N3 GTP-U 隧道传输。此范式中，数

据在专用的隧道中传输，因此，此范式是基于会话的。

图 1 5G 核心网的 SBA 架构
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N3 N6
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图 3 6G 数据面架构图

总而言之，当前的控制面和用户面均运行在基于通信

会话的架构之中。信令流程和用户数据包与对应的 UE 之间

存在内在关联。控制面为每个会话建立用户面数据通道，实

现 UE、基站、核心网功能等网络节点之间的信令消息交互，

以保持状态同步。

1.2 挑战

6G 网络的主要功能是为 UE 提供连接服务。此外，6G
网络还将扩展提供 AI 和感知类服务，统称为“超越连接的

服务”。“超越连接的服务”与传统的连接服务有明显差异，

这也迫切需要网络架构从“以连接为中心”向“以数据为中

心”转变。而控制面和用户面的架构无法满足新的服务需求，

具体原因如下：

 ● 海量数据：6G 网络处理的数据量将达到前所未有的规

模，其中的很大部分数据量将由“超越连接的服务”

产生。6G 网络的实际数据量将远超 ITU-R 当前的预测，

因为该预测仅考虑了移动用户的数据流量 [2]。6G 网

络的泛在感知能力将催生海量数据，这些数据也将被

用于构建物理世界数字孪生的算法。同时，具备分布

式智能能力的 UE、基站、核心网和云等将产生 AI 数据，

如梯度、参数、模型、词元（Token）等，此类数据是

另一类大规模的非连接数据。如此大规模的数据量是

无法由控制面（如 SBI 接口）处理的，因为控制面的

特点是小数据包的可靠传输和短时连接。

 ● 复杂的数据拓扑：在新兴的 6G 服务中，数据生产者

和数据消费者之间的数据拓扑可能相当复杂，其中的

RAN 节点、UE 和 NF 之间并非以线性的、点对点方式

连接。与面向 UE 提供的连接服务不同，“超越连接

的服务”可以触达任何通过身份验证和授权的网络接

入用户。而当前的用户面（如 PDU 会话）仅在 UE 和

UPF 之间建立一对一通信通道，这种面向连接的范式

无法处理 6G“超越连接的服务”中的复杂数据拓扑。

 ● 数据编排需求：与无线接入模式不同，AI/感知服务是

按需运行的，即不同的 AI/感知服务需要不同的 UE、

基站和 NF 组合协作才能实现。因此，具备感知能力/
算力的各类 UE、基站和 NF 需要进行统筹编排以提供

服务，比如分布式学习服务。这就需要网络能够自动

解读服务需求并将其转化为网络配置。而这是当前网

络架构无法满足的。

自 5G 时代起，智能连接设备生态系统不断扩大，需要

实时处理的数据量激增。而传统的、以会话为中心的模式高

度依赖集中式代理，无法满足大规模的分布式 AI 系统和协

作感知网络中的通信流量管理需求。此外，传统模式在满足

扩展性要求、以及端边云统一计算中的低时延和隐私性要求

方面也面临巨大挑战。因此，迫切需要定制化设计一个创新

的网络架构，以满足 AI 原生 6G 网络中的数据管理和处理

需求。

2 DaaS 数据面

受核心网控制面解耦和用户面设计的启发，我们提出

在 6G 网络架构中设计一个专用的数据面，以提高网络的

灵活性和运行效率。数据面能够助力各类拓扑中的数据流

动，从而灵活提供数据服务，实现高效的随路数据处理。

具体而言，数据面将服务需求分解为数据处理功能，如数

据收集、预处理和分析，并统筹相关网络组件协作以满足

服务需求 [3]。数据面传输非连接数据，其主要目标是简

化管理和控制。非连接数据将被注入 AI 算法中，助力算法

迭代优化。数据面是为内外部应用和服务提供数据服务的

基础。数据面主要由两类组件组成：数据编排网元（Data 
Orchestration，DO）和数据代理（Data Agent，DA）。

2.1 DO

在连接服务中，网络只需在 UE 和 UPF 之间建立通道，

而非连接服务的发放和交付需要多个网元协同。这些网元必

须进行恰当的编排。如图 3 所示，DO 是数据面中的“指挥

官”，监管网元间的数据流动。DO 解读服务需求并将其转

换为网络配置，以此确保数据在数据面的精确流动 —— 在
正确的时间到达正确的处理单元/应用。

DO 包括四个基本组件：数据代理注册、数据流引擎、

数据流管理和策略控制。数据代理注册组件负责记录 DO 管

理的各 DA 具备的能力，基于此信息，数据代理注册组件可

以保障资源的有效利用率。数据流引擎组件负责基于服务需

求确定需要执行的操作和数据转换（如过滤、聚合和转发）

的顺序，确保数据在系统中有效流动。数据流管理组件负责

监管数据包在编排好的数据拓扑中的实际路由情况，其会综

合考虑网络拥塞、时延要求和资源可用性等因素。策略控制

组件负责数据安全、访问控制和隐私相关的策略决策，确保

敏感数据的妥善处理。

数据中枢
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用户面

数据面
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2.2 DA

DA 在整个数据服务生命周期中充当“智能中介”的

角色，可以提供数据预处理、数据转换、本地决策、数据

缓存和安全实施等多种功能。具体而言，DA 可以对原始

数 据 —— 如 通 信 感 知 一 体 化（Integrated Sensing and 
Communication，ISAC）数据的同相正交（In-Phase and 
Quadrature，I/Q）信号 —— 进行过滤、聚合和压缩，以

降低网络流量和数据处理开销。DA 可以将感知数据转换为

适合网络原生 AI 算法/应用的格式，方便数据传输。在分布

式数据处理场景中，DA 可以根据本地收集的数据进行基本

分析和决策，无需与中心实体持续通信。此外，DA 可以对

频繁的数据访问和过程处理结果实施数据缓存，从而加快检

索速度，提高处理效率。DA 还可以执行访问控制机制和加

密协议，强化数据安全。

DA 可以部署在多类网络节点上，如 UE、基站、网络

边缘节点、核心网节点等。部署在 UE 或基站时，DA 可以

在数据传输前执行初步的数据获取和本地处理，如数据过

滤、压缩等。部署在边缘计算节点时，DA 可以对数据进行

进一步处理和分析，并可能触发实时操作，或将处理/分析

结果返回支持 AI 算法的下游 DA 等。此外，部署在核心网

的集中式 DA 还可能处理更复杂的任务，如聚合多个数据源

的数据或将数据馈送至集中式 AI 算法等。

基于不同的实现方式，DA 可以分为两类：嵌入式部

署 DA 和独立部署 DA。嵌入式部署 DA 作为网络实体的一

部分，一般负责数据采集和预处理。独立部署 DA 依照 DO
的指令承担相应角色。数据处理功能（Data Processing 
Function，DPF） 和 数 据 存 储 功 能（Data Storage 
Function，DSF）是可以部署在 RAN 或核心网中的两种独

立部署 DA。DPF 负责 ISAC 和 AI 等数据的处理，而 DSF 是

数据长期存储的仓库。

2.3 DCP

DO 和 DA 的设计带来了另一个挑战，即，传统的数据

流模式不再能满足新型数据拓扑的需求。一般情况下，在具

备网络原生 AI 或无线感知能力的“超越连接的服务”中，

数据拓扑会涉及多个数据源、数据处理功能和数据宿。也就

是说，由于 AI 和感知能力，移动网络将变成一个数据密集

的计算和大数据分析平台。以会话为中心的数据传输模式无

法满足该平台“多进多出”的数据传输需求。鉴于此，我们

提出一个面向 6G 网络的全新逻辑功能网元，称为数据通信

代理（Data Communication Proxy，DCP）。该网元处理

6G 网络中拓扑复杂、且需随路处理的海量感知和 AI 数据。

如图 4 所示，DCP 克服了传统的“先连接再通信”模式的缺 

点，可以高效进行数据分发。

在当前网络架构中，数据经由 UPF 流至对应的 NF。而

在我们提出的架构中，由 DCP 担当数据收集中介。DCP 接

收数据，并将数据高效分发至对应的 NF。通过数据生产者

和数据消费者之间的解耦，DCP 实现了异步数据交换，即

数据生产者可以独立进行数据处理，而不必依赖消费者响

应。DCP 可以部署为一个分布式系统，由一个消息代理和

多个消息队列组成。消息代理作为数据发送者和接收者之间

的中介，基于消息主题，实施从数据发布者到订阅者的消息

路由。消息队列是一种数据结构（或容器），通过参与消息

发送、接收和存储，协助应用间的通信。同时，采用发布/
订阅（Publish/Subscribe，Pub/Sub）通信模式作为异步消

息传输架构。在此架构中，消息发送者和接收者无需了解彼

此的身份便可进行消息传输。数据生产者向消息代理发布特

定主题（即数据类别）的消息，而订阅者向消息代理订阅自

己感兴趣的消息主题。

DCP 有两种实现方式：有状态 DCP 和无状态 DCP。有

状态 DCP 将订阅信息和主题信息存储在一张表格中，消息

图 4 DCP 实现方案

（b）无状态 DCP（a）有状态 DCP
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路由基于查表进行。无状态 DCP 在本地不存储订阅信息和

主题信息，消息路由基于消息内携带的信息进行。该信息是

由 DO 编排和配置的数据拓扑的一种数字表征。在我们的方

案中（详见第 3 节），数据转发通过模除操作实现，其中数

据拓扑的数字表征是模除操作中的输入。与有状态 DCP 相

比，无状态 DCP 具有超低时延的数据转发、高扩展性等优势。

超低时延是通过基于模除的数据转发实现的，此数据转发方

式的效率远超有状态 DCP 中的查表方式。高扩展性是通过

免除了数据业务发放过程中 DO 和 NF 之间大量的配置交互

而实现的。在无状态 DCP 中，DO 在配置消息内携带的数

据拓扑的数字表征时，只需与源数据节点通信。

DCP 可以部署为独立的 NF，也可以部署在已有 NF 上。

图 5 为一个计算机视觉任务的示例，该任务涉及基于人脸

检测的年龄和性别分类 AI 模型，也涉及基于犬类检测的品

种预测 AI 模型。在此例中，DO 接收服务请求，并根据注

册 DA/DPF 的能力构建数据处理拓扑。与 DPF 一样，数据

源也作为 DA，被分配一个唯一的主题 ID。在此例中，摄像

机即为数据源 DA，其将主题 ID 为“Video”的视频帧数据

发布至 DCP。其后，DCP 将视频帧数据推送至消息队列，

再推送至订阅了“Video”主题的数据消费者。在此例中，

数据消费者是两个 DA/DPF，其一配备了人脸检测模型，另

一个配备了犬类检测模型。两个 DA/DPF 进行推理后，向

DCP 发布主题 ID 分别为“Human face”和“Dog”的新主 

题。DCP 再将年龄和性别检测结果推送至 DA/DPF。在此过

程中，数据收集与模型推理是异步进行的，这样，模型推理

期间便可以收集到更多的感知数据。

这种基于 DCP 的 ML 模型编排的优势在于 DCP 允许任

意数量的消息队列与消息代理绑定。数据可以跨 ML 应用重

用，一个模型/训练周期的输出也可以作为下一模型/训练周

期的输入。具体而言，DCP 方案具备以下优势：

 ● DCP 在数据生产者和数据消费者之间引入了缓冲，这

可以确保无缝、高效的数据流动，从而避免潜在的数

据传输瓶颈。这一优势在处理海量数据时尤为重要，

因为数据流的任何延迟或中断都会极大影响 ML 模型

的性能。

 ● DCP 可以适应不同的处理速度，在允许所有 DPF 以各

自速度运行的同时，又能确保数据不丢失。

 ● 与 DO 配合，DCP 可以使任务执行更有序，这也是 ML
模型成功完成推理的一个基本要素。

3 基于无状态 Pub/Sub 范式的分布式
消息代理

3.1 Pub/Sub 范式

随着 AI 应用（尤其是采用高级神经网络架构的 AI 应

用）的出现，迫切需要一种在 6G 网络内计算中实现 AI 流程

编排和调度的新方法。因此我们提出了一个无状态 Pub/Sub
范式，旨在有效管理大规模分布式 AI 系统上从数据源到订

阅者的信息流动。

此 Pub/Sub 范式将通信端点相互解耦，并支持分布式

学习、推理和协同无线感知等场景中的多对多数据分发。此

范式的独特性在于其高效的数据流管理，这使其支持涉及多

个数据生产者和消费者的应用，甚至可能可以满足 ML 工作

流的管理需求，从而大幅增强网络原生 AI 和 MLOps 能力。

此外，Pub/Sub 范式可以使 ML 工作流配置更为灵活，尤其

是在响应实时数据或动态变化方面。在传统的消息控制流

中，业务流是确定性的、预先定义的。而 Pub/Sub 范式是

图 5 基于 DCP 的 ML 模型编排

异步

主题：
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主题：
Human face 主题：Video 主题：Dog 主题：Breed
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一种更加积极的事件驱动过程，其中数据管道上的各个节点

均可作为订阅者，接收其他节点或数据发布者发布的特定主

题消息。Pub/Sub 范式中数据生产者和消费者的解耦提升

了系统的扩展性和容错性，因为某个组件的故障不会直接影

响其他组件。

3.2 基于 CRT 的无状态消息代理

“超越连接的服务”以数据驱动，其中数据的隐藏价

值需要采用基于统计或 ML 的方法进行挖掘。鉴于数据拓扑

中的所有节点均需处理数据并向下游节点发送数据，我们提

出了一种用于非连接数据的随路数据处理方法。此方法有助

于减少网络带宽，并保障数据的私密性。

传统的有状态消息代理会维护一个数据转发表，其中

包含每个主题所有订阅者的目标地址。此类消息代理在每个

消息到达时都需要查找数据转发表，这会额外增加数据传输

的时延。另外，此模式的可扩展性非常有限，因为消息代理

的所有节点都必须维护数据转发表。

为克服上述缺点，我们提出将消息代理“去状态化”，

即采用无状态消息代理的模式。其中一种方案是在消息数据

中携带一个编码的“状态”作为带内信息。这样，无状态

消息代理的设计目标则是找到一个能将数据拓扑打包或转

换为适合封装于数据包中的数字表征的函数，同时，其逆

函数的计算必须足够简单。综合以上考虑，我们基于余数

系统（Residue Number System，RNS）和中国剩余定理 

（Chinese Remainder Theorem，CRT） 设 计 了 一 个 函

数 f  及其逆函数 f−1。根据 RNS 文献的惯例，我们将 f  称为

反向转换器，将 f−1 称为正向转换器。

 ● RNS

RNS 是一种表征数值以执行快速运算的方法。它将一

个整数表征为使用模除而得到的余数。RNS 运算以数

字为单元进行，其中无进位操作，这样，一个较大数

字则可以分解为多个较小数字做并行运算 [4]，从而提

高运算效率。如图 6 右侧所示，正向转换器基于一个

模数组 M = (m1,m2,m3) 将一个较大整数转换为一组

较小的整数余数 (x1, x2, x3)。其中，这个模数组中的

数字两两互质。将数字 X 转换为 RNS 表征的过程非常

简单 —— 只需用每个模数对 X 进行模除，得到的余数

集就是 X 的 RNS 表征。公式如下：

xi = X mod mi                           (1)

例如，若 X = 11，模数组为 (3, 4, 5)，则 11 的 RNS 表

征为 (2, 3, 1)，公式如下：

11 ≡ (2, 3, 1)RNS(3,4,5)                      (2)

 ● CRT

CRT 可以用作反向转换器。利用 CRT，如果我们知道

一个整数 n 被若干互质整数除后的余数，那么我们就

可以唯一确定 n（如图 6 左侧所示）。公式如下：

              (3)

Mi =
P
mi

, i = 1, 2, 3,                        (4)

                   (5)

在以上公式中，
∣∣M−1

i

∣∣
mi

 是 Mi 的逆元。

图 6 RNS 和 CRT [4]
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表 1 DCP 的实验环境设置

项目 详细说明

操作系统 Ubuntu 22.04.4 LTS（Jammy Jellyfish）

内核版本 5.15.0-113-generic

CPU
双插槽架构，每个插槽包含 40 个物理核心，
每个核心支持双线程，总共 160 个逻辑处理
器，以 2.30 GHz 的基本频率运行。

内存 503 GiB 内存

存储
894.3 GB 固态硬盘

1.8 TB 硬盘

RocketMQ 5.1.4

Java 1.8.0_392

Docker 24.07

图 7 DCP 和 RocketMQ 系统的数据转发时延 图 8 DCP 系统的消息发送成功率

在 DCP 中，数据拓扑由包含模数组和余数组的数组

（−→m,−→n）表示，而数据拓扑的数字表征 X  由消息数据包携

带。正向转换耗时较多，且可以提前进行，因此，可将其作

为数据编排过程的一部分，用于数据转发，其中，余数组表

示数据拓扑中的下游数据处理节点。

3.3 性能评估

基于无状态 Pub/Sub 范式的分布式消息代理的主要设

计目标是最小化消息转发时延，这对于协作感知和基于 AI/
ML 的自动驾驶等“超越连接的服务”至关重要。这里，我

们将消息转发时延定义为输入消息的第一个比特进入队列

到其最后一个比特退出队列之间的时间间隔。端到端时延受

多种因素影响，包括消息大小、消息到达率、DCP 的处理

能力等。

我们将 DCP 方案与 RocketMQ [5] 进行了性能对比实

验。RocketMQ 是一种广泛用于 IT 领域的分布式消息队列

系统，具有大容量、实时性和零错交互的特点。RocketMQ
以单副本模式运行，即系统中只有一个消息代理，没有副本

节点。我们对 DCP 也进行了相同的设置，并在相同的硬件

和软件环境下（详见表 1）进行了对比实验。

图 7 展示了消息大小为 101～105 个字节区间时 DCP 和

RocketMQ 系统的消息转发时延。在测试中，每个系统转

发 5 条大小不等的消息，每条消息重复转发 5 次，并计算

这 5 次的平均转发时延。如图所示，随着消息大小的增加，

RocketMQ 系统的消息转发时延也增加了。当消息大小达到

105 字节时，消息转发时延大幅增加。而 DCP 系统的消息

转发时延一直稳定在 2 ms 左右。总体上，综合所有消息大 

小，DCP 系统的平均转发时延较 RocketMQ 系统低 65% 以

上，而对于较大消息（如 105 字节），DCP 系统的转发时

延较 RocketMQ 系统的优势更加明显。

DCP较RocketMQ系统的优势主要源于以下两个因素：

 ● 无状态设计：DCP 采用无状态设计，无需为每个消息

转发操作维护和管理复杂的状态信息。这种设计减少了

处理每个消息的计算开销，可以显著降低消息转发时延。

 ● 无需消息持久存储：DCP 应用场景不要求支持消息持

久存储，因此我们从系统中移除了消息持久存储相关

的组件。这进一步简化了 I/O 操作，降低了数据写入磁

盘的开销，提高数据转发效率。相比之下，RocketMQ
系统要求支持消息持久存储，这也导致其处理较大消

息的时延显著增加。

我们还测试了 DCP 系统在不同消息发送间隔（2 ms、
3 ms、4 ms、5 ms、10 ms、50 ms、100 ms、300 ms、
500 ms 和 1,000 ms）情况下不同规模消息的发送成功率。

如图 8 所示，当消息大小在 103～105 字节之间时，在不同

消息发送间隔的情况下，消息发送成功率都接近 100%。这

说明 DCP 系统能够有效处理并成功发送较小规模的消息。

但是，当消息规模增加到 105 字节及以上时，消息发送成功

率在所有消息发送间隔的情况下都有所下降。

消息规模（字节）

数
据

转
发

时
延

（
m

s
）

101 102 103 104 105

2

3
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5

6

7
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DCP

106103 104 105

80

85

90

95

100
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息

发
送

成
功

率
（

%
）

消息发送间隔 = 2 ms
消息发送间隔 = 3 ms
消息发送间隔 = 4 ms
消息发送间隔 = 5 ms
消息发送间隔 = 10 ms
消息发送间隔 = 50 ms
消息发送间隔 = 100 ms
消息发送间隔 = 300 ms
消息发送间隔 = 500 ms
消息发送间隔 = 1,000 ms

消息规模（字节）
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以上结果表明，对于较小规模的消息，消息发送间隔

对发送成功率影响不大；而对于较大规模的消息，消息发送

间隔越短，发送成功率越低。此结果主要是由于网络拥塞或

系统处理能力不足导致的。因此，在设计消息传输策略时，

平衡消息大小和发送间隔是至关重要的，而这对于重载场景

下的发送成功率保障尤为重要。

此 外， 我 们 测 试 了 分 别 配 置 1 个、2 个、5 个 和 10
个消息代理情况下 DCP 系统处理不同规模消息（1 KB、

10 KB、64 KB 和 128 KB）的吞吐量。如图 9 所示，DCP
系统的吞吐量随着消息代理数量的增加而提升。当消息规

模为 1 KB 时，配置 1 个消息代理的情况下，DCP 系统的

吞吐量为 228.0 MB/s，而配置 10 个消息代理的情况下，

吞吐量达到了 1,061.3 MB/s。另外，当消息规模为 128 KB
时，配置 1 个消息代理的情况下，DCP 系统的吞吐量为

714.6 MB/s，而配置 10 个消息代理的情况下，吞吐量为

2,394.6 MB/s。
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图 9 DCP 系统的吞吐量

以上结果显示，DCP 系统的吞吐量随着消息规模的增

加而提升。这说明，只要妥善管理消息发送间隔以避免消息

发送成功率下降，DCP 系统处理较大消息时更为高效。此

外，增加消息代理的数量对较大消息的吞吐量提升效果更为

明显。

4 结语

网络原生 AI、无线感知等“超越连接的服务”产生和

消费的数据量巨大，因此，需要一个高效的数据传输机制，

以支持复杂的数据拓扑以及数据的随路处理。然而，当前网

络架构采用的基于会话控制和管理 UE 通信数据的模式与非

连接业务采用的基于业务的模式有很大不同。为克服这一限

制，本文提出一个专用的数据面设计方案，用来传输非连接

数据。此方案引入了 DO 和 DA 组件，用于管理各类数据

拓扑中的数据链，通过随路处理分布式数据并利用泛在计算

能力，实现 DaaS，并助力网络原生 AI 和无线感知业务的

部署。本文还提出了一种异步数据交换机制 DCP，以实现

数据生产者和消费者之间的高效数据交换。该 DCP 是一个

无状态、分布式消息代理，其效果得到了实验结果证明，尤

其在需要多个 AI 模型协作或利用 ISAC 进行环境重建的场

景下，其优势尤为明显。
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无线网络在网学习
基于潜在结构蒸馏的分布式 LLM
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Chenghui Peng 2，Shaoyun Wu 2，Jean-Claude Belfiore 1
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摘要

本文面向无线接入网（Radio Access Network，RAN）推理场景提出一种无需传输原始数据的分布式学习算法：在网

学习（In-Network Learning，INL）。而对于多模态数据和异构数据的学习（一般涉及分布式提取并融合特征以支撑可靠

决策），在网学习算法的表现尤为出色。相比水平/垂直联邦学习（Federated Learning，FL）和水平/垂直拆分学习（Split 
Learning，SL）等方案，在网学习的精度和带宽收益优势尤为显著。在网学习算法还支持扩展，可以在无线网络上支持大

语言模型（Large Language Model，LLM）的部署和知识蒸馏。
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1 无线网络分布式推理

传统工作普遍把机器学习算法视作黑盒而直接取代通

信模块。实际上，无线接入网（Radio Access Network，

RAN）具有独特的内在属性，如果利用得当，将有望实现

机器学习和网络通信的共存与协作。不同于计算机视觉和神

经科学等数据集中的领域，无线网络的数据往往分散于各

个站点。无线网络通常基于信道状态信息（Channel State 

Information，CSI）或无线信号强度指示（Radio-Signal 
Strength Indicator，RSSI）来评估信道质量，这些信息可

以进一步用于定位、预编码及波束对齐等操作 [1]。

在无线网络上实现机器学习的一个常规做法是，通过

某一站点（如云服务器或宏基站）采集所有相关数据，然后

基于全部可用数据和算力训练出一个完整的机器学习模型。

但由于数据量庞大、网络资源（包括算力和带宽）稀缺，这

套做法在很多情况并不适用。有些应用（如自动驾驶）对时

延的要求极为严苛，数据共享程度受限。对用户隐私有要求

的场景，也不适合共享原始数据。而且，小型基站、车载传

感器和智能手机等边缘设备的内存和算力也非常有限。再加

上无线网络环境瞬息万变，连接波动时有发生，随时有设备

接入或退出网络。另外，从数据形态来说，无线网络数据往

往是多模态的异构数据，可能同时跨设备和跨用户。RAN
推理的主要特点总结如下表。

1.1 无线网络边缘 AI

以上种种挑战需要一种全新的范式应对：“边缘学习”，

或称“分布式学习”，将 AI 从网络中心推广到网络边缘。

该范式的通信设计至关重要，因为在无线网络上，作为机器

学习算法核心组件的数据和算力都是高度分散的。RAN 分

布式推理，就是利用数据的分散分布，在一个或多个站点

上做出一个或多个任务决策。整体框架见图 1，基站（Base 

Station，BS）和用户设备（User Equipment，UE）等都有

各自的神经网络，有的设备负责对通信/感知采集得到的数

据进行处理，还有的设备则负责提供算力。

数据 推理 网络连接/拓扑 隐私 计算资源

● 训练阶段分散分布

● 推理阶段分散分布 

● 多模态

● 异构

● 分布式

● 存在通信瓶颈

● 有融合需求

● 要求极低延迟 

（≈ 0.1ms） 

● 瞬息万变：

 – 用户入网/退网

 – 链路故障

 – 信道质量下降

● 重要

 – 原始数据携带用户隐私

● 有限

● 跨站点分布

表 1 无线网络的推理特点

?
X4

X2

X1

G0

?X5

移动
边缘设备

中间节点

静态
边缘设备

全局
目标

多模态数据

X3

移动边缘
新设备

融合中心

?

图 1 无线网络分布式推理

1.2 业界算法综述

按分布式阶段对无线网络 AI 方案分类，则有仅支

持 分 布 式 训 练 的 水 平 联 邦 学 习（Horizontal Federated 

Learning，HFL） 和 水 平 拆 分 学 习（Horizontal Split 
Learning，HSL），以及既支持分布式训练也支持分布式推

理的垂直联邦学习（Vertical Federated Learning，VFL）。

 ● HFL 算法： [2] 提出的 HFL 当属目前最流行的分布

式 学 习 架 构。 这 种 架 构 最 适 用 于 分 布 式 训 练 + 集

中式推理的场景。在训练阶段，神经网络（Neural 
Network，NN）的多个副本在不同的客户端上基于本

地数据集进行训练。训练完成后，云服务器或参数服

务器（Parameter Server，PS）对各客户端最新学习

到的权重参数进行聚合（如求平均）。这个过程可以

多次迭代，每次都应用最新的聚合后模型重新初始化，

直到收敛。这种架构的核心就是对模型做渐进调整，

不仅关注本地数据集，同时兼顾数据的全局变化。

 ● VFL 算法： VFL [3] 是联邦学习架构的一个变体。VFL
将数据进行垂直切分，既支持分布式训练也支持分布

式推理。HFL 和 VFL 架构区别见图 2。该架构下，每

个客户端有不同特性的数据。对于跨客户端或多模态

的异构数据，各客户端采用不同的 NN 模型以适配不

同的模态。模型完成联合训练后，提取共同特征，支

撑融合中心完成最终决策。VFL 的架构示例见图 3a。

有关 VFL 及在无线网络的应用，见 [4, 5] 及其参考文献。
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 ● 拆分学习算法： 拆分学习（Split Learning，SL）最早

出自 [6]，也有两大变体：水平拆分学习（HSL）和垂

直拆分学习（VSL）。尽管 VSL 的出现早于 VFL，但目

前 VSL 被视为 VFL 的一种特例，本文不再赘述。HSL
算法将 NN 模型拆分为编码器和解码器两大部分。每

个边缘设备都拥有一个编码器副本，编码器和解码器

按顺序学习。解码器没有自己的数据，而每一轮训练

会给 NN 编码器输入一个设备的数据，并基于上一轮

的学习结构进行参数初始化。最后，将学习到两部分

模型应用于集中推理。

2 在网学习算法

在网学习（In-Network Learning，INL）的起源可以

追溯到 [7, 8]，后来由 [9–11] 进一步发扬光大。

2.1 概述

INL 算法擅长对异构和多模态数据进行分布式推理。该

架构下，每个设备都拥有一个完整的 NN 模型。推理过程中，

每个设备独立地从输入数据中基于推理任务提取特征。特征

经网络传输至融合中心进行融合，最终用于推理决策。也就

是说，每个设备都相当于一台编码器，对各自拥有的数据进

行特征提取，互不干涉。训练过程中，INL 确保编码器只提

取互补特征，设备间的冗余特征则被丢弃，从而大幅节省带

宽。因此，INL 的关键组件包括：

 ● 网络特征融合：基于分布式方式提取出的特征通过网

络传输到融合中心进行融合，支撑融合中心输出可靠

的决策。

 ● 冗余功能去除：INL 的一大特点在于，编码器经过训练

后，能够在推理过程中只提取非冗余特征。具体来说，

在推理阶段，每个编码器仅从输入数据中提取对当前

推理任务有用的特征，不重复提取由其他编码器提取

的特征。

图 2 HFL（左）和 VFL（右）

(a) VFL

图 3 INL 去除冗余特征

(b) INL

特征空间 目标

样本空间

设备#1

设备#2

特征空间 目标

样本空间

设备#1 设备#2 设备#1或#2
或第三方

信道
决策

编码器

编码器

解码器

解码器

比特/样本

比特/样本

无冗余！

联合设计

信道

编码器

编码器

解码器

解码器

比特/样本

比特/样本

卫星决策1

综合决策1

卫星决策2

 ● 网络信道质量决定特征提取：编码器的特征提取受融

合中心的信道质量影响。特征提取的前提是，该特征

能够被可靠传输给决策中心。 

 ● 卫星解码器：融合中心配有一个主解码器和多个卫星

解码器，经过训练可以根据编码器传输的具体特征输

出软决策。系统架构见图 3b。

2.2 形式描述

给定一个由N个节点组成的网络，表示为一个有向无环

图G = (N ,E,C)，其中N = [1 : N]为节点集合，E ⊂ N ×N

为边集合，而C = {Cjk : ( j, k) ∈ E}为各边权重的集合。每

个节点代表一个设备，每条边代表一个容量为Cjk的信道。

集合J的每个节点给每条边( j, l) ∈ E分配一条索引或消息

mjl ∈ [1,Mjl]（xj ∈ X j），接收的索引元组为(mij : (i, j) ∈ E)。

对于 j ∈ J和 l，满足( j, l) ∈ E，则M jl = [1 : Mjl]。节点 j 处

的编码函数为： 

φ j : X j ×


�

i : (i, j) ∈ E
Mi j

 −→
�

l : ( j,l) ∈ E
M jl, (1)            (1)

其中
�

表示集合的笛卡尔积。同理，对于k ∈ [1 : N − 1]/J，

节点k给每条边(k, l) ∈ E分配一条索引mkl ∈ [1,Mkl]，索引元

组为(mik : (i, k) ∈ E)。即：

φk :
�

i : (i,k) ∈ E
Mik −→

�

l : (k,l) ∈ E
Mkl. (1)                 (2)

编码函数{φi}的范围有如下大小限制：

log |Mi j| ≤ Cij ∀i ∈ [1,N − 1] and ∀ j : (i, j) ∈ E. (1) (3)

节点N基于传入消息，对随机变量Y ∈ Y进行推理：

ψ :
�

i : (i,N) ∈ E
MiN −→ Ŷ. (1)                        (4)

基 于 分 布 集 Y 构 造 重 建 集 Ŷ， 且 Ŷ = P(Y)。 然 后， 
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计算Y ∈ Y的真值与其关于平均对数损失的拟合差异，满足

(y, P̂) ∈ Y × P(Y)：

d(y, P̂) = log
1

P̂(y)
. (1)                            (5)

给定网络拓扑和带宽预算{Cij}，INL 算法的性能优劣由推理

结果的相关性给出：

∆ = H(Y) − E
[
d(Y, Ŷ)

]
. (1)                        (6)

分类的相关性 (6) 取决于分类误差。 

实际上，在有监督学习场景下，(1)、(2) 和 (4) 这三个映射

通过学习训练样本{(x1,i, . . . , xJ,i, yi)}
n
i=1得到。训练样本的分布

满足：节点 j（ j ∈ J）有样本x j := (xj,1, . . . , xj,n)，而末端决

策节点N有预测结果y := (y1, . . . , yn)。接下来，利用 NN 模

型对映射 (1)、(2) 和 (4) 进行参数化。用到的 NN 模型可以

任取且互无联系，因为 INL 架构不要求使用完全一样的 NN
模型，这点与 FL 架构相反。为便于反向传播，须满足以下

条件：对于 j ∈ J和xj ∈ X j
1，

               (7)

同理，对于k ∈ [1 : N]/J：

                       (8)

数：对于节点t ∈ N，令Lt表示节点t的 NN 末层索引，

设w
[l]
t 、b

[l]
t 和a

[l]
t

分别表示权重、偏置以及节点 t 的 NN
第l ∈ [2 : Lt]层的激活值，σ是激活函数，a

[1]
t

表示 NN
的输入，则节点 t 按下式计算误差向量：

δ[Lt]
t = ∇

a[Lt ]
t
LNN

s (b) � σ′(w[Lt]
t a[Lt−1]

t + b[Lt]
t ) (1a)

δ[l]
t = [(w[l+1]

t )Tδ[l+1]
t ] � σ′(w[l]

t a[l−1]
t + b[l]

t ) ∀ l ∈ [2, Lt − 1], (1b)

δ[1]
t = [(w[2]

t )Tδ[2]
t ] (1c)

并按下式更新其权重和偏置参数：

w[l]
t → w[l]

t − ηδ
[l]
t (a[l−1]

t )T, (1a)

b[l]
t → b[l]

t − ηδ
[l]
t , (1b)

其中η为学习率 2。

在反传阶段，各 NN 按式 (9) 和 (10) 进行参数更新。

反传过程从节点 5 开始更新该节点 NN 的参数，即从

该节点的 NN 末层开始依次应用式 (9) 和 (10)。

误差最终反传至节点 5 的 NN 首层。然后，节点 5 将

其输入层的误差向量(9c)水平切分为两个子误差向量，

上方的子误差向量的大小即节点 1 的 NN 末层大小，

而下方的子误差向量大小即节点 4 的 NN 末层大小，

详见图 5。然后，节点 1 和节点 4 同时继续类似的反

传操作。节点 4 将其输入层的误差向量 (9c) 水平切分

为两个子误差向量。上方的子误差向量的大小即节点

2 的 NN 末层大小，而下方的子误差向量大小即节点 3
的 NN 末层大小。最后，节点 2 和节点 3 的 NN 反传

继续，整个过程重复迭代，直至收敛。
C1,5

X2

X3

C2,4

C3,4

融合中心（节点N=5）

节点1

节点2

节点3

C4,5

X1

节点4

图 4 无线网络 INL 框架示例

图 5 网络拓扑 4 的正传和反传过程

1 设X j各元素的维度相同。 2 为简化运算，我们对所有 NN 模型采用同一套η和σ。

图 4 所示网络的训练和推理过程概述如下。

1. 训练阶段：前传过程中，各节点 j ∈ {1, 2, 3}对训练数据

集x j进行小批次处理，小批次大小为bj。节点 2 和 3 分

别将各自 NN 末层激活值向量发送给节点 4，在节点 4
的 NN 输入层完成垂直拼接，见 (7)。激活值向量在节

点 4 的 NN 上继续前传，抵达 NN 末层。然后，节点

1 和 4 分别把各自 NN 的末层激活值发送给节点 5。节

点 1 和 4 的 NN 末层大小满足 (8)，因此同样在节点 5
的 NN 输入层进行垂直拼接。同理，前传继续，直至

节点 5 的 NN 末层。各节点基于标准反传算法更新参

(9a)

(9b)

(9c)

(10a)

(10b)

激活值 误差值

2. 推理阶段：推理过程中，节点 1、2 和 3 负责观测不同

的数据，设为x1、x2和x3。节点 1 用其 NN 处理数据x1，

并将编码值 u1发送给节点 5；同理，节点 2 和 3 将其

编码值发送给节点 4。节点 4 接收到来自节点 2 和 3
的u2和u3后，垂直拼接为一个向量并用其NN进行处理，

最后输出u4给节点 5。节点 5 对激活值u1和u4执行类似

处理，然后，该节点以软输出的形式给出标签y的预测

结果Qφ5
(y|u1,u4)。
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3 性能收益

本节基于数据分类任务，在精度和带宽维度上对比 INL
算法与联邦学习和拆分学习算法。

3.1 INL vs. HFL 和 HSL

实验 1：基于 CIFAR-10 数据集 [12] 构造五组加噪图像。

具体过程是，先对图像做归一化，然后进行加性高斯噪声处

理，标准差分别设置为 0.4, 1, 2, 3, 4。INL 框架对五个输入

NN 分别在同一图像的不同加噪版本上训练。NN 网络均采

用 VGG 架构 [13]，以分类交叉熵作为损失函数，网络架构

如图 6。CIFAR-10 图像的五个加噪版本由不同节点的不同

NN 同时处理，经过拼接后在节点(J + 1)上再经过一系列全

连接（Fully Connected，FC）层处理。而在 HFL 方案下，

每个客户端节都拥有一张完整的网络（图 6），数据集等分

成五份，同一张 CIFAR-10 图像的五个加噪版本会送入同一

个客户端的 NN 网络，不同的客户端观测不同的图像。 

HSL 方案中，除(J + 1)外的其他节点都配备的是卷积层，

而节点(J + 1)用到的是全连接层，整体架构如图 6 所示。训

练过程中，各 NN 网络对卷积层的输出做垂直拼接，然后传

给节点(J + 1)，最后该节点将误差向量回传。每个 NN 完成

一个轮训（Epoch）后，将更新后的权重向下一客户端传递，

下一客户端再对本地数据集执行相同操作。

图 6 网络架构（Conv 代表卷积层，FC 代表全连接层）

图 9 实验 2 的精度 vs. 带宽成本关系

图 8 实验 2 采用的 NN 架构
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图 7 实验 1 的精度 vs. 带宽成本关系
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实验 2：上一个实验因考虑到 INL 和 HFL 的架构差异

对训练数据集做了差异化的切分。而接下来这个实验是在相

同的数据上完成的。各客户端的 NN 在完整的 CIFAR-10 图

像样本上进行训练。对同一个客户端来说，其本地数据集与

其他客户端数据集唯一的区别在于添加的高斯噪声多少（标

准差分别为 0.4, 1, 2, 3, 4）。而且各节点在不同方案下采

用的 NN 模型没有差异，以确保 INL 和 HFL、HSL 三种方

案比较的公平性，NN 架构见图 8。

本实验中三种方案的推理表现见图 9。HFL 的推理输入

图像取的是 INL 五个加噪图像的平均质量图像。结果显示，

相较 HFL 和 HSL 方案，INL 方案的分类精度和带宽要求都

更具优势。

数据传输量(GB)

精
度

0 10 20 30 40 50

FL
INL
SL0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

对于不同的分类精度要求，各节点数据交换所需带宽

资源见图 7。由图可知，相比 HFL 和 HSL 方案，INL 能以

更低的传输带宽成本满足同等的分类精度要求。
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3.2 INL vs. VFL

实验 3：本实验基于 CIFAR-10 数据集的变体比较 INL
和 VFL 两个方案（因 VSL 是 VFL 的一种特例，不再赘述）。

实验用到两个编码器和一个解码器，三者通过无线网络通信。

编码器 A 到解码器的单信道容量为R1比特，编码器 B 到解

码器的单信道容量为R2比特，如图 3b。设本征向量U1和U2

的维数为 64。在推理阶段的每个时刻，编码器 A 采用 CNN
（含少量卷积层）或 ResNet-18 网络 [14]，输入给它的是

给定 CIFAR-10 图像的半遮挡副本，而编码器 B 由全连接层

组成，输入给它的是同一给定 CIFAR-10 图像的加噪版本。

如图 10（CNN 编码器）和图 11（ResNet-18 编码器）

所示，在同样的精度要求下，VFL所需带宽比 INL多将近3倍。

某些特定精度下，INL 的通信成本优势更为突出。同样对于

每样本R1 = R2 = 20比特的带宽要求，INL 方案可实现 45%

的精度，而 VFL 的精度仅为 28%。

4 大语言模型

大语言模型（Large Language Model，LLM）功能强

大，正在颠覆 AI 开发方式，重塑我们的未来。然而，LLM
的多模态数据处理要求也给云端部署带来了诸多挑战，包

括（1）响应时间长，（2）通信带宽成本高，（3）数据

隐私风险。实际上，可以利用移动边缘计算（Mobile Edge 

Computing，MEC）技术，在数据源上或靠近数据源的地

方微调和部署 LLM，也能有效保障最终用户的数据隐私。

面向 6G 时代，无线网络正在向“网络使能 AI”（Network 

for AI，NET4AI）演进 [15]。基于本文提出的 INL 架构，可

以利用 6G MEC 技术将 LLM 部署在网络边缘。我们的方案

具有以下关键优势：

 ● 目标分解：移动网络系统的各网络层协同执行推理。

融合中心将推理目标分解为一个个子目标，并根据下

层 BS 的能力特点进行子目标分配。BS 收到子目标后

为下层设备做进一步分解，直到最终边缘设备都接收

到目标的一小部分。完整过程示意见图 12a。

 ● 跨视图注意力：Transformer 的自注意力机制只计算本

地传感器数据。如果在同一个推理任务上采用多个传感

器获取多视图数据，就需要相应计算跨视图注意力。跨

视图注意力定义某一传感器采集的数据的令牌需要在多

大程度上关注其他传感器采集或观测的数据的令牌。我

们可以把特征投影到特征空间中的超平面，然后在融合

中心处计算跨视图注意力。参见图 12b、12c 和 12d。

 ● 潜在结构知识蒸馏：迈向 6G 时代，移动网络有望在

边缘侧实现在网分布式 AI 计算 [15]。但是，如何能在

6G 边缘设备上运行 LLM 这样对内存和算力要求极高

的大模型？此外，网络带宽是否足够支持不同的代理/

设备进行 LLM 交换以实现模型聚合和协作？针对这些

挑战， [16] 给出了一个可行方案：设备之间利用 INL
算法仅互相交换各自提取的特征结构，而不交换特征

本身。这样，各设备可以利用彼此交换的特征结构对

本地提取的特征做进一步微调。
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图 10 实验 3：INL 和 VFL 性能比较（基于 CNN 编码器）

(a) 不同精度要求下的所需带宽

(a) 不同精度要求下的所需带宽

(b) 测试精度 vs. 可用带宽（R1 = R2 = R比特/样本 )

(b) 测试精度 vs. 可用带宽（R1 = R2 = R比特/样本 )

图 11 实验 3：INL 和 VFL 性能比较（基于 ResNet-18 编码器）
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(a) 无线网络的决策目标分解

(b) 基于特征投影计算跨视图注意力

(c) 在特征空间中计算跨视图注意力

(d) 跨视图注意力的分层计算

图 12 LLM INL 架构的关键组件
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基于联邦学习架构的 6G 空口数据分布式
生成新方式
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摘要

关键词

人工智能技术与通信系统的深度融合将为通信系统开辟新的智能维度，推动其向普惠智能方向演进，实现“万物智联”

的 6G 愿景。然而，高质量人工智能模型的诞生依赖于海量数据。为减少海量化、多样化空口数据采集带来的高昂成本，

本文探索了应用生成对抗网络模型合成人工空口信道数据的可行性。为了充分利用边缘节点算力并降低网络传输负载，本

文研究了基于联邦学习架构的分布式生成对抗网络训练方法。仿真结果表明，在联邦式训练下，模型生成的信道数据质量

可以逼近集中式训练水平，为未来无线空口数据采集提供了一种新思路。

6G，生成对抗网络，联邦学习

* 通信作者
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按照各用户数据量占比决定，数据量越大的用户其模型参数

的重要性越高 [12]，最终聚合结果如下：

θdFL(t) =

∑N
n=1 |Dn| θdn(tM)∑N

n=1 |Dn|
,

θgFL(t) =

∑N
n=1 |Dn| θgn(tM)∑N

n=1 |Dn|
,

其中，θ
d

FL
(t) 和 θg

FL
(t) 分别表示第 t 轮的生成器和鉴别器

的聚合结果。在模型参数回传阶段，集中节点将更新后的全

局模型参数 θd
FL

(t) 和 θ
g

FL
(t) 分发给所有参与用户，然后用

户将本地模型参数 θdn(t) 和 θgn(t) 更新为全局模型参数，完
成一轮联邦聚合训练。重复上述过程直到模型收敛。

2.3 训练方法

经过T 轮聚合后，模型趋近于收敛，模型的完整训练

过程详见算法 1。

算法 1 基于联邦学习的生成对抗网络训练过程

初始化：联邦训练轮数T，每轮各用户本地训练次数 M，

各用户初始化的生成器模型参数 θgn(0) 和鉴别器模型参数

θ
d

n
(0)，各用户数据量 |Dn|，收敛阈值 δ。

循环：对于第 t 轮联邦训练，1 ≤ t ≤T，

1. 各用户根据文献 [11] 中的算法 1 进行 M 轮本地训练，

得到生成器和鉴别器模型参数 θd
n
(tM) 和 θgn(tM)；

2. 各用户将 θd
n
(tM) 和 θgn(tM) 上传至集中节点，集中

节点根据式 2 更新全局鉴别器和生成器模型参数为 

θ
d

FL
(t) 和 θ

g

FL
(t)，然后回传给各用户；

3. 各用户将本地鉴别器和生成器模型参数更新为全局模

型参数。

终 止： 当 t > T 时 或
∥

∥θ
d

FL
(t)− θ

d

FL
(t− 1)

∥

∥ ≤ δ 且
∥θ

g

FL
(t)− θ

g

FL
(t− 1)∥ ≤ δ 时。

输出：训练好的全局生成器模型 θg,∗
FL

 和鉴别器模型 θd,∗
FL

。

3 仿真与分析

3.1 无线空口信道参数设置

在 本 实 验 中， 无 线 空 口 信 道 数 据 集 基 于 3GPP TS 

38.901 标准中的 TDL-C 信道模型 [13] 构建，该模型可在非

视距传输条件下对城市宏基站场景的瑞利信道进行建模。特

别是，本实验针对 300 km/h 高速移动场景进行仿真评估。

其余仿真参数如下：每帧信道数据维度为 48 个子载波 ×14
个符号，载波频率为 3.5 GHz，子载波间隔为 30 kHz。此外，

考虑 4 个用户参与联邦训练过程，每个用户的本地数据集

包含 2500 条独立同分布的信道数据。同时，我们选择集中

(1)

1 引言

自 21 世纪 20 年代以来，业界涌现出一批现象级的人

工智能应用，如 AlphaFold、ChatGPT、DALL-E3 和 Sora 等，

这些新型应用不仅将改变人们的生活方式，还将推动生产效

率提升 [1]。通信系统与人工智能技术的深度融合将助力 6G
无线网络迈向智能化革新阶段，支撑普惠智能的社会建设，

实现万物智联的 6G 愿景 [2]。然而，人工智能模型的训练

和优化需要海量高质量数据作为支撑，而采集多样化的大规

模无线空口数据具有挑战性 [3]。由于无线空口信道与周围

传播环境密切相关，环境微小波动也会导致空口信道发生变

化，为确保训练出人工智能模型具备足够泛化能力，需要尽

可能充分采集各种物理环境下的空口数据，这将带来巨额的

人力物力开销。为解决这一问题，业界提出了应用生成式模

型扩充数据集的方法 [4]，通过将高质量合成数据混入原始

数据集中，可进一步提升模型收敛性能和泛化性能。

然而，训练高效的生成式模型仍需基于充足的的数据

集 [5]。考虑到网络中的数据通常由众多边缘节点采集并本

地存储，将这些海量数据回传至集中节点处理会导致巨大的

链路负载和通信资源开销 [6]。为降低系统开销，一种方法

是应用联邦学习（Federated Learning）的分布式训练框架，

实现生成式模型的分布式训练 [7]。这种方法不仅能有效减

少通信开销，还能充分利用各边缘节点的闲置算力，加快模

型收敛速度 [8]。此外，由于在训练过程中数据不离开本地，

联邦学习能保护数据隐私 [9]。

本文研究了基于联邦学习架构的分布式生成对抗网络

(Generative Adversarial Network) [10] 在无线空口信道数

据上的训练方法，并比较分析其与传统集中式训练的生成对

抗网络模型在数据生成效果和性能上的差异。

2 基于联邦学习的生成对抗网络模型
训练方法

2.1 生成对抗网络模型基本概念

图 1 展示了生成对抗网络的基本架构，整体由两个独立

的神经网络组成，分别为生成器模型 G 和鉴别器模型 D。 

生成对抗网络对这两个模型的具体结构没有限制，可以配置

为多层感知机、卷积神经网络或 Transformer 等。其核心思

想是在传统生成模型基础上引入了一个监督模型，用于判断

生成样本是否符合训练样本分布，从而使两个模型在相互对

抗的训练中逐渐达到纳什均衡。

生成器模型旨在学习从低维空间的潜变量 z 到高维空

间真实信道数据的映射关系。通过随机采样得到的 z 输入到

生成器模型，可以输出新的合成数据，记为 G (z; θg)，其中 

θg 表示生成器模型参数。而鉴别器模型的核心目标是区分

输入数据是真实还是合成数据。通常，生成器模型的输出层

会连接一个 Sigmoid 函数，使其输出值 D (x; θd) 处于 [0, 1] 

之间，并作为判定输入是否为真实数据的概率，其中 θd 表

示鉴别器模型参数，x 表示输入数据。由于生成器训练目标

是混淆鉴别器使其误判，而鉴别器训练目标是识别真伪，两

者构成极大极小博弈问题，因此生成对抗网络整体优化目标

可以建模为：

min
G

max
D

V (D,G) = Ex∼Pdata (x) {logD (x; θd)}

+Ez∼Pg(z){log(1−D(G(z)))},

当两个模型达到最优时，生成器模型生成的数据分布
Pg  接近训练数据分布 Pdata，而鉴别器的判别概率约为 0.5。

2.2 基于联邦学习的生成对抗网络模型架构

如图 2 所示，考虑有 N 个用户参与联邦训练全局生成

对抗网络模型的场景，且各用户所存储的信道数据集不同，

记为 Dn(n = 1, . . . , N)，每个数据集包含 |Dn| 个信道样本，

其分布记为 Pn(x)。本文只考虑所有用户的数据集服从独立

同分布的情况。为了完成联邦训练，需要进行多轮模型聚合。

以第 t 轮模型参数聚合为例，每个用户先基于本地数据集进

行 M 轮本地生成器模型和鉴别器模型训练，两个模型参数

分别记为 θgn(tM) 和 θdn(tM)，其中， tM  表示训练次数。
然后将这两个模型的参数上传至集中节点，由集中节点对多

个用户上传的参数进行加权平均后将其回传，加权平均规则

图 1 生成对抗网络模型的基本框架 [11]

图 2 基于联邦学习的生成对抗网络训练框架
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按照各用户数据量占比决定，数据量越大的用户其模型参数

的重要性越高 [12]，最终聚合结果如下：

θdFL(t) =

∑N
n=1 |Dn| θdn(tM)∑N

n=1 |Dn|
,

θgFL(t) =

∑N
n=1 |Dn| θgn(tM)∑N

n=1 |Dn|
,

其中，θ
d

FL
(t) 和 θg

FL
(t) 分别表示第 t 轮的生成器和鉴别器

的聚合结果。在模型参数回传阶段，集中节点将更新后的全

局模型参数 θd
FL

(t) 和 θ
g

FL
(t) 分发给所有参与用户，然后用

户将本地模型参数 θdn(t) 和 θgn(t) 更新为全局模型参数，完
成一轮联邦聚合训练。重复上述过程直到模型收敛。

2.3 训练方法

经过T 轮聚合后，模型趋近于收敛，模型的完整训练

过程详见算法 1。

算法 1 基于联邦学习的生成对抗网络训练过程

初始化：联邦训练轮数T，每轮各用户本地训练次数 M，

各用户初始化的生成器模型参数 θgn(0) 和鉴别器模型参数

θ
d

n
(0)，各用户数据量 |Dn|，收敛阈值 δ。

循环：对于第 t 轮联邦训练，1 ≤ t ≤T，

1. 各用户根据文献 [11] 中的算法 1 进行 M 轮本地训练，

得到生成器和鉴别器模型参数 θd
n
(tM) 和 θgn(tM)；

2. 各用户将 θd
n
(tM) 和 θgn(tM) 上传至集中节点，集中

节点根据式 2 更新全局鉴别器和生成器模型参数为 

θ
d

FL
(t) 和 θ

g

FL
(t)，然后回传给各用户；

3. 各用户将本地鉴别器和生成器模型参数更新为全局模

型参数。

终 止： 当 t > T 时 或
∥

∥θ
d

FL
(t)− θ

d

FL
(t− 1)

∥

∥ ≤ δ 且
∥θ

g

FL
(t)− θ

g

FL
(t− 1)∥ ≤ δ 时。

输出：训练好的全局生成器模型 θg,∗
FL

 和鉴别器模型 θd,∗
FL

。

3 仿真与分析

3.1 无线空口信道参数设置

在 本 实 验 中， 无 线 空 口 信 道 数 据 集 基 于 3GPP TS 

38.901 标准中的 TDL-C 信道模型 [13] 构建，该模型可在非

视距传输条件下对城市宏基站场景的瑞利信道进行建模。特

别是，本实验针对 300 km/h 高速移动场景进行仿真评估。

其余仿真参数如下：每帧信道数据维度为 48 个子载波 ×14
个符号，载波频率为 3.5 GHz，子载波间隔为 30 kHz。此外，

考虑 4 个用户参与联邦训练过程，每个用户的本地数据集

包含 2500 条独立同分布的信道数据。同时，我们选择集中

(1)

式训练作为对比，其中集中节点的数据集汇总了各用户的本

地数据，共计 10000 条信道数据。

3.2 生成对抗网络模型参数设置

本实验采用的生成对抗网络模型结构参考文献 [11]，

其中生成器和鉴别器均为 5 个线性层的全连接网络，具体

如图 3 所示。

对于鉴别器模型，首先将输入的信道数据展开为向量

形式，考虑到信道值是复数形式，因此将信道的实部和虚部

作为两条数据样本进行处理。因此，输入层设计为 672 个

神经元。隐藏层包含三个下采样线性层，分别具有 512、

256 和 64 个神经元。前四层输出连接 LeakyReLU 激活函数

和 LayerNorm 层归一化函数。最后，输出层设 1 个神经元，

并接Sigmoid函数，用于判别输入样本属于真实数据的概率。

对于生成器模型，输入的潜变量 z 为维度 16 的标准高

斯分布随机向量。隐藏层包含三个上采样线性层，各层神经

元结构与鉴别器模型的下采样层镜像对应。最后，输出层为

672 个神经元，以还原完整信道矩阵大小，并接 Tanh 激活

函数。

3.3 仿真评估

图 4 展示了在联邦训练轮数为 20 次、每轮本地训练次

数为 10 次时无线空口信道强度仿真结果，横坐标表示符号，

纵坐标表示子载波。图 4a 显示仅本地训练的用户信道生成

效果，图 4b 则是联邦训练全局模型的生成效果。从图中可

以看出，在有限训练次数下，仅靠本地训练的模型生成性能

较差，生成的信道图像高度模糊，而联邦训练模型显著提高

了生成性能，噪点明显减少。这表明联邦架构能够充分利用

分散在多节点的数据，提高模型训练效果。

图 5 展示了联邦训练轮数为 50 次、每轮本地训练次数

为 20 次的仿真结果。从图 5a 可以看出，由于数据量不足，

图 3 生成对抗网络模型结构 [11]

(2)



76 | 华为研究  2024 年 11 月

技术

本地模型生成的信道样本质量仍然较低，尽管相比图 4a 有

明显改善，但样本中依然存在明显噪声。图 5b 显示了联邦

训练模型的生成效果，所生成的信道样本几乎没有噪声，已

经接近真实信道样本，与纯粹本地训练模型相比，其性能有

了质的提升，接近同等数据量下集中式训练模型的水平。

为了进一步评估基于联邦学习的生成对抗网络模型性

能，本实验在信道估计任务上进行了测试，指标为估计值与

真实值间的归一化均方误差。图 6 展示了应用联邦训练和集

中式训练所得生成对抗网络模型进行信道估计的性能结果，

其中信道估计方法详见参考文献 [11] 中的算法 2。由图可知，

在不同导频数情况下，联邦训练模型在信道估计性能上接近

集中式训练模型。考虑到集中式训练是串行计算方式，而联

邦训练是并行计算方式，当各节点的算力相当时，由于实验

中模型参数量较少且传输时延远小于模型训练时延，可忽略

参数上传和回传的时延 [9]，此时联邦训练的时延开销与参

与用户数成反比，即参与用户越多，模型训练耗时越短。

4 结语

本文研究了一种基于联邦学习的无线空口信道数据分布

式生成对抗网络训练方法。仿真结果表明，采用联邦学习架

构训练的生成对抗网络模型，其数据生成质量与传统集中训

练模型几乎一致。这为未来无线空口数据采集提供了新指引。

目前本文仅讨论了 Sub 6G 频段下的空口信道数据生成

问题，毫米波以及更高频段等复杂场景的空口信道数据生成

效果尚待验证。此外，实采信道数据和仿真信道数据之间的

差异对数据生成的影响也需深入研究。对于联邦学习等分布

式模型训练架构，还存在用户数据非独立非同分布、模型异

构和模型聚合异步等潜在问题，需要进一步探索。另外，生

成模型能提供的有效数据量也需进一步实验验证。

图 6 信噪比为 15 dB 时，集中式训练生成对抗网络模型
和联邦训练生成对抗网络模型的信道估计性能比较

(a) 本地训练效果

(b)联邦训练效果

图 5 训练次数为 1000 次时，联邦训练与本地
训练的生成对抗网络模型生成效果。

图 4 训练次数为 200 次时，联邦训练与本地
训练的生成对抗网络模型生成效果。

(a) 本地训练效果

(b)联邦训练效果
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摘要

关键词

ITU 框架建议书指出，AI 与通信的融合是 6G 六大场景之一，智慧内生成为 6G 研究的重要方向。6G 智慧内生网络的

设计目标是有效支撑 6G 空口性能提升、高水平网络自治以及高性能 AI 服务，如何以统一的网络 AI 服务质量（Quality of 
Artificial Intelligence Service，QoAIS）体系来满足多样化 AI 服务的需求，并以统一的 QoAIS 机制来保障差异化场景的人

工智能（Artificial Intelligence，AI）服务质量是业界研究的重点。本文研究 6G 网络 AI 服务质量保障的架构设计、指标体

系、协议流程和保障技术，提出分层管控的 6G 网络 QoAIS 架构设计、AI 服务质量指标体系、通算融合的协议设计、面向

AI 大模型的指标体系、基于 MADDPG-Adv 算法的 QoAIS 保障技术等，在网络内部实现 AI 全生命周期管理和 AI 四要素的

按需调度。最后，本文围绕准确度和时延两个指标仿真验证了 AI 推理应用场景的服务质量保障效果，所提强化学习算法相

比 MADDPG 算法可以带来 6% 的性能增益，满足 QoAIS 要求的用户任务数增加 23%。

6G，内生 AI，AI 服务质量保障
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1 引言

人工智能（Artificial Intelligence，AI）在各行各业的

应用对未来 6G 网络提出了新要求，6G 网络需要内生 AI
或者网络 AI 的设计来打造 AI 即服务（AI as a Service，

AIaaS）的能力 [1]，为网络自身和第三方用户提供泛在普惠

的智能服务。内生 AI 的 6G 网络将支持 AI 赋能网络和网络

使能 AI 两类场景。在 AI 赋能网络方面，AI 与空口融合是

重要方向，6G 系统的带宽、速率和容量等 KPI 的提升需要

通过内生 AI 技术来支撑。在网络使能 AI 方面，移动通信网

络是实现 AI 泛在普惠的基础平台，可以利用 6G 网络特色

优势来使能 AI 的高价值场景、用例和业务。在 AI 赋能网络

方面，ITU、3GPP 等标准化组织积极投入空口 AI 的典型用

例及关键技术的研究和标准化工作。目前，AI 技术在复杂

未知环境的建模与估计、智能信号调制与编码、网络智能

调度、网络智能优化部署等方面具有重要的应用潜力，对

6G 技术的研究和演进具有重要价值 [2]。在网络使能 AI 方

面，中国移动联合华为等公司提出面向任务的智慧内生无

线接入网（Radio Access Network，RAN）架构，为 6G 内

生 AI 架构提供思路 [3]。[4] 在分布式 AI 基础理论模型研究

方面，通过设计关键算法并开展仿真实验，为内生 AI 算法

研究提供有效验证，并进一步聚焦网络大模型的基础理论算

法研究。[5] 提出了内生 AI 无线网络中 AI 训练业务的任务

调度和资源分配方案，以实现灵活的计算服务器选择、数据

质量调整和资源分配，保障 AI 任务的服务质量（Quality of 
Service，QoS）需求。[6] 提出了面向 6G 网络的内生 AI 网

络切片架构，能够实现 AI 与网络切片的协同，促进网络智

能管理，支持新兴 AI 业务。针对 6G 内生 AI 应用，[7] 提

出了一种新型联邦迁移学习框架，该框架在分布式边缘多智

能体上训练本地模型，并在边缘基站上进行全局聚合，能够

显著提高模型精度并降低能耗。6G 与 AI 融合是新机遇，AI
和通信一体化助力实现“智慧泛在，数字孪生”的 6G 总体

发展愿景。

6G 网络 AI 为网络高水平自治和各类用户提供智能服

务。其中，网络自治的 AI 应用场景可分为运维智能、网络

智能和网元智能三类。考虑实时性、隐私性、移动性、端边

协同的优势，6G 网络 AI 外部价值场景包括移动机器人、车

联网和 XR。典型用例有外出家用机器人、工厂运输机器人、

AI 辅助自动驾驶、AR 导航等。根据 GGII 统计数据，全球

移动机器人在 2027 年市场规模将达到 1800 亿元以上，机

器人的种类多样，可以满足不同行业、不同任务的需求 [8]。

一些远程机器人控制需要更严格的 KPI，例如，直升机、类

人机器人的时延小于 5 ms，需要端边协同的设计，6G 网络

AI 可以为其提供更低的时延与端边协同优势 [9]。根据 IDC
预测，2026 年全球自动驾驶车辆规模为 8930 万辆，车联

网成为未来经济发展重中之重 [10]。车联网的远程驾驶单向

时延 10 ms，图像识别小于 5 ms，故障检测、安全警告、

视频识别时延需求 500 ms ～ 1s，需要 6G 网络来满足实时

性的技术需求。XR 技术在工业应用、医疗领域、教育、军

事训练、电子商务等多个场景中广泛应用。相比云 AI，网

络 AI 更靠近用户，从而减少非接入网的信令交互，提高 XR
智能服务请求的响应速度。相比于端侧 AI，6G 网络可以提

供更强大的算力来支撑 XR 所需的 AI 推理、训练服务，减

小 AI 计算的时延。另外，针对端侧用户信息、工业场景的

敏感数据等容易受到窃听、污染等问题，6G 网络 AI 相比云

AI 的数据传输范围更小，有利于数据隐私保护。对于用户

在移动过程中发出的请求，网络可以更灵活地响应 AI 服务，

例如模型的推理及实时下载等。

由于场景和用例的多样化、AI 服务类型和统一 QoS 需

求存在差异，6G 网络 AI 需按需提供 AI 服务类型，并保障

AI 服 务 质 量（Quality of Artificial Intelligence Service，

QoAIS）。6G 网络 AI 可以按需向被服务方提供的 AI 服务

类型主要包括 AI 推理、AI 训练、模型优化、数据处理与预

处理四大类。AI 推理适用于网络 AI 场景下，对时延要求高

的用例，AI 模型接收输入数据并立即生成输出，例如语音

识别、实时翻译等；同时适用非实时的推理，例如大规模图

像分类、视频分析等。AI 训练包括监督学习训练、无监督

学习训练、半监督学习训练、强化学习训练，模型优化包括

模型剪枝、量化、知识蒸馏、结构优化等。数据处理与预处

理包括去除或修正数据中的噪声和错误、确保数据质量的数

据清洗服务和通过生成新的训练样本来扩展数据集、常用于

图像、文本等领域的数据增强服务等 [11]。

6G 对 QoAIS 的保障包括架构设计、指标体系、协议流

程和保障技术四个方面。在架构设计方面，传统通信架构

设计以会话为中心进行 QoS 保障，无闭环保障，面向 AI 服

务，架构设计需要内生支持连接、计算、数据和算法等多要

素资源的深度融合，必须构建新的 QoS 架构；在指标体系

方面，传统的通信 QoS 仅包括时延、可靠性、速率、优先

级等指标，而 AI 服务涉及连接、算力、数据、模型等多维

要素资源，无法用 5G QoS 指标体系进行准确刻画 [12]。在

协议流程方面，AI 服务的申请、AI 任务的控制和 AI 资源的

控制需要端到端协议和流程设计，新型 AI 承载需要相应的

协议设计，QoS 指标的传递和映射也需要流程支持。现有

QoS 机制的业务区分颗粒度较粗、优化调整周期较长，难

以适配以任务为中心的 AI 服务模式。在保障技术方面，5G 

QoS 保障以会话和连接为基础，核心网网元根据 IP 五元组

映射获得每个数据包对应的 QoS Flow 及 QoS 指标，然后

传递给 RAN，并由 RAN 进行相应的数据无线承载映射和空

口资源调度，进而保证不同业务和数据包的通信 QoS [13]，

而 AI 服务质量的保障需要连接、计算、数据和模型四维度

资源均达到 QoS 要求、且三层 QoS 间均有合理的映射关系，

保障技术将更加复杂。综上分析，现有方案无法满足 6G 网

络 QoAIS 保障需求。面对 AI 服务场景业务和 QoS 需求差

异大、通算数智协同调配资源要素多等挑战，6G 需要设计

新的 QoAIS 保障的方案体系，包括网络架构、指标体系、

协议流程和保障技术等。
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图 1 6G 内生 AI 的逻辑功能架构

图 2 6G 网络内生 AI 的逻辑功能部署

2 QoAIS 架构设计

6G 网络 QoAIS 架构采用分层管控设计，以任务为中心

进行任务动态编排，在网络内部实现 AI 的全生命周期管理

和 AI 的四要素按需调度。

由 于 AI 引 入 了 计 算、 数 据、 模 型 要 素，6G 网 络

QoAIS 架构需要在增强已有通信网络功能的基础上新增计

算、数据和模型相关功能。在图 1 所示的 6G 内生 AI 的逻

辑功能架构图中，最上层是管理编排功能，完成 AI 服务需

求解析、映射和 AI 服务功能链编排，满足服务层的质量需

求（QoS）。管理编排功能无法直接管理 UE，因此无法实

现四要素的协同来管控和保障任务 QoS，且管理编排层信

令时延较大，任务管控不及时，难以满足严格的任务 QoS
保障要求。在控制面引入 AI 任务控制功能，负责 AI 任务的

生命周期管理和任务控制器的选择。通信控制功能在现有功

能基础上，新增数据承载建立、模型传输承载等控制功能；

计算控制功能进行计算资源感知、计算节点选择、计算资源

分配等计算控制管理；数据控制功能进行数据采集节点选

择、数据采集配置等数据管理功能；AI 模型控制功能进行

计算任务执行

计算控制功能

通信承载

通信控制功能 数据控制功能

数据
采集

数据
处理

AI模型控制功能

网络AI功能编排

AI任务管控制

反馈/调整

通信功能 计算功能 数据功能 AI功能

管理编排功能

控制面

2. 协同控制

3. 数据采集配置 3. AI模型配置
4. 数据输入与结果反馈

用户面

AI模型操作

1. 第三方AI推理需求

1. 通信AI推理需求

DN

UE RAN 核心网

xCU

xDU

RAN
通信用户面

AI
计算执行

AI数据
采集处理
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任务控制

数据功能

核心网用户面功能
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通信控制面
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计算控制
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数据控制
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模型操作

AI
模型管理

通信功能

计算功能

AI服务编排

模型注册、模型选择等模型控制管理。AI 任务控制功能可

以基于 AI 任务的 QoS 需求完成任务部署、启动、删除、修改、

监控等，包括调控通信、计算、数据、模型四要素资源来进

行任务部署阶段的 QoS 保障。在用户面引入任务执行功能，

负责 AI 训练、推理、验证等 AI 任务的具体执行。

为保障 6G 网络中的 AI 服务质量，需要形成闭环反馈

的 QoS 保障机制。任务执行层通过实时监测和优化四要素

资源，保证资源 QoS 的达成；任务控制层保障任务 QoS 的

达成，当资源 QoS 无法达成时，任务控制层对资源配置和

任务 QoS 到资源 QoS 的映射进行调整；编排管理层保障

服务 QoS 的达成，当任务控制层无法提供任务 QoS 保障

时，编排管理层优化 AI 服务到 AI 任务的映射。三层闭环的

QoAIS 机制，完成 AI 服务需求到底层多维网络资源的按需

协同映射，实现差异化的 AI 服务质量保障。

图 2 所示为 6G 网络内生 AI 逻辑功能架构中各功能可

能的部署位置。AI 服务编排功能可部署于核心网，接收用

户发起的 AI 服务请求，完成需求解析以及 AI 服务到 AI 任

务的分解。AI 服务编排功能按需编排 AI 任务管理，并将 AI
任务部署到 AI 任务管理功能中。AI 任务管理根据 AI 任务

QoS 要求，部署四要素相关功能，并进行资源配置，完成

任务 QoS 到资源 QoS 的映射，考虑 AI 服务的实时性要求，

四要素功能可部署在 RAN 内；再由四要素的控制面和用户

面功能完成 AI 任务执行。

3 QoAIS 指标体系

QoAIS 指标体系是网络对 AI 服务的质量和效果进行保

障所使用的一套指标体系，能够体现 6G 网络 AI 优势，解

决用户智能需求、公平性与有限资源的矛盾。QoAIS 指标



华为研究 | 81 2024 年 11 月

技术

表 1 QoAIS 分层映射指标

表 2 网络使能大模型 QoAIS 指标体系

体系包含 AI 服务 QoS、AI 任务 QoS 和 AI 资源 QoS，三层

指标之间具有映射关系。AI 服务是指按需向被服务方提供

AI 技术、业务或 AI 三要素（计算、数据和模型）等。AI 服

务 QoS 是指 AI 服务提供的性能、可用性、安全性等方面的

质量指标。AI 服务可以分解为一个或多个 AI 工作流，AI 工

作流可进一步分解为一个或多个任务。AI 任务是指协同通

信、计算、数据、模型来完成 AI 服务的某个特定目标。AI
任务 QoS 包括部署阶段的任务编排优先级和执行阶段的四

要素保障优先级。AI 资源是指保障 AI 任务实现涉及的通信、

计算、数据、模型四要素资源，包含 CPU、GPU 等计算资

源或空口时频域资源等物理资源。AI 资源 QoS 是指网络衡

量四要素资源质量的一系列指标。比如计算 QoS 包括计算

时延、计算可靠性、计算并行度等；算法 QoS 包括训练收

敛速度、泛化性、可解释性等；数据 QoS 包括共线性度、

安全隐私等级等；连接 QoS 包括优先级、时延、丢包率等。

针对 AI 推理任务，表 1 给出 QoAIS 分层的映射指标。

类型 指标

AI 服务 时延、能耗、传输速率、抖动等

AI 推理任务 推理速度、推理精度

AI 资源

数据资源
特征冗余度、完整度、数据准确度、
数据准备耗时

模型资源
性能指标界、训练耗时、收敛性、
优化目标匹配度

计算资源 计算精度、时长、效率

通信资源
带宽及抖动、时延及抖动、误码率
及抖动、可靠性等

服务类型 评估维度 QoAIS 指标

微调或优化

性能
性能指标界、微调耗时、可解释性、
损失函数与优化目标的一致性、
公平性

开销
存储开销、计算开销、传输开销、
能耗

安全 存储安全、计算安全、传输安全

隐私 数据隐私等级、算法隐私等级

自治
完全自治、部分人工可控、全部
人工可控

推理

性能
推理速度、并发度、推理误差、
推理精度等

自治
模型可控性，如推理任务自动调
度、推理资源自动分配等

第三方大模型发展迅速，在网络使能大模型方面，需

要结合大模型特点聚焦 AI 服务和 QoAIS 指标设计。在 AI
服务方面，网络使能大模型服务包括四个阶段：在模型预训

DN

UE RAN 核心网

xCU

xDU

RAN
通信用户面

AI
计算执行

AI数据
采集处理

AI
任务控制

数据功能

核心网用户面功能

核心网控制面功能

通信功能

计算功能

数据功能

模型功能

RAN
通信控制面

AI
计算控制

AI
数据控制

AI
模型操作

AI
模型管理

通信功能

计算功能

AI服务编排

AI服务列表（AI服务QoS）

AI服务列表
（AI任务QoS）

连接
QoS

计算
QoS

数据
QoS

模型
QoS

资源级QoS传递

图 3 QoAIS 端到端传递流程示意图

4 QoAIS 协议流程

6G 网络 QoAIS 保障需要设计端到端协议流程。QoAIS
是管理编排功能、任务控制功能的重要输入，管理编排功能

需要将用户需求转化为网络可理解的对AI服务能力的要求，

即 AI 服务 QoS，再进一步将服务 QoS 分解为任务 QoS，

以作为控制面的输入；控制面再将任务 QoS 映射到对连接、

练阶段，需要更新全部参数、训练数据海量，对算力需求大；

在模型微调阶段，可更新部分参数、训练数据较少，算力需

求相对预训练较小；在模型部署阶段，无需参数更新和训练

数据、仅执行前向传播、算力需求相对最小；在模型优化阶

段，算力需求相对预训练也较小。考虑聚焦在模型推理服务、

微调和优化服务，表 2 针对网络大模型的推理、微调和优

化服务，从不同的评估维度简化 QoAIS 指标设计，给出网

络使能大模型的指标体系。
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图 4 QoAIS 协议设计

图 5 云边端协同的 AI 推理示意图

计算、数据和算法等方面的 QoS 要求上，通过实时监测和

优化四要素资源，进行 AI 异构多维资源融合控制和承载协

议的设计，保障 AI 任务传输和执行过程中的高 QoS 需求。

图 3 所示为 QoAIS 的端到端传递流程示意图。

基于 6G 网络的内生 AI 功能部署架构，可进一步进行

体系化协议设计。在通算融合的协议设计方面（图 3 蓝色

虚框所示），通过新增计算执行层进行 AI 任务的计算处理，

新增计算连接承载来传输计算数据。如图 4 所示，在现有

5G 空口用户面协议栈基础上，引入计算相关协议层 CTAP，

完成 AI 计算任务的 QoS 映射与更新。网络侧 CTAP 实体根

据收到的计算任务的通信 QoS 和计算 QoS 要求，为计算任

务数据包添加包头索引，相同通信 QoS 的计算任务数据包

过滤映射为一个 QoS Flow，并发送给下层 SDAP 实体，数

据适配协议层 SDAP 根据 QoS 指示信息将 QoS Flow 映射

到相应无线承载上，并添加 SDAP 包头索引，通过 PDCP、

RLC、MAC、PHY 等协议的处理传输，实现不同类型的计算

数据到计算连接承载的映射。计算执行层主要负责网络侧或

者用户侧计算任务的执行，从上层接收计算数据包以及计算 

QoS 要求，将具有类似计算 QoS 要求的计算任务映射到同

一个计算执行功能中，再将计算结果递交给下一层。通过新

增 CTAP 层，实现 AI 计算执行 QoS 和 AI 连接 QoS 向计算

资源和连接承载的映射，保障计算传输与计算执行的 QoS
要求。

5 QoAIS 保障技术

QoAIS 保障技术通过对用户的 AI 推理、AI 训练等 AI
服务进行调度并进行通信、计算和 AI 模型资源的控制分配，

尽可能满足用户对 AI 服务质量的要求，提高系统的整体性

能。本文聚焦 AI 服务的准确度和时延指标，在 QoAIS 架构

的任务控制层对通信、计算、模型进行融合控制，以保障

AI 服务质量。

本文针对 AI 推理服务提出基于云边端协同的 AI 服务质

量保障技术。云端能够提供 AI 功能和计算资源，并存储全

量 AI 模型，AI 模型的版本越高，模型结构越复杂，精度越

高。云端算力资源强大，计算时延最低。基站提供 AI 任务

控制功能、通信与计算功能以及 AI 模型管理。相比于云端，

基站缓存空间有限，只能缓存部分 AI 服务模型。端侧具有

一定的计算资源，用户可以处理神经网络部分层，与基站或

者云端进行联合拆分推理。

如图 5 所示，基站作为一个智能体，从云端缓存多个

AI 服务，可向用户分配带宽和算力，基站间可协作。用户

申请 AI 服务，上报 QoAIS（模型准确性、时延）需求给网络，

基站的 AI 任务控制功能输出 AI 服务质量保障策略（即给出

空口通信带宽和计算资源的分配决策、AI 模型的缓存决策），

由云边端协同执行 AI 推理任务。

高QoAIS要求

中QoAIS要求

低QoAIS要求

AI服务-1
ResNet

AI服务-2
VGG

AI服务-3
DenseNet

云服务器

三类识别服务

DenseNet169 DenseNet201

不同准确度的模型池

DenseNet121

VGG11 ResNet-50 DenseNet169 ResNet-101

ResNet-34 ResNet-50 ResNet-101ResNet-18 ResNet-152

VGG13 VGG16 VGG19VGG11

DenseNet201 VGG16

评估 AI 推理服务质量的指标可以包含准确度和时延等。

AI 服务准确度得分

 
文档名称 文档密级 

 
Qp

ui  计算公式如下： 
文档名称 文档密级 

 

Qp
ui = �

vb
vb − ∆× vc

                            (1)

当分配的 AI 模型满足用户需求或者大于用户需求时，

分数为基准分数

 
文档名称 文档密级 

 

vb ；当分配 AI 模型未满足用户需求时，在

基础分数上减去惩罚分数，惩罚分数为惩罚因子

 
文档名称 文档密级 

 
vc 与

 
文档名称 文档密级 

 
∆ 的

乘积，表示用户请求的 AI 模型准确度和分配的 AI 模型准确

度之间的差异。

AI 服务时延得分

 
文档名称 文档密级 

 
Qd

ui  计算公式如下： 
文档名称 文档密级 

 
Qd

ui = �vd
0                                    (2)

当时延在要求范围内时，时延得分为

 
文档名称 文档密级 

 

vd ；当用户的时

延大于要求范围时，时延得分为 0。

为在动态复杂的无线网络状态下，持续保障 AI 服务质

量，保障技术方案采用强化学习算法优化 AI 任务的服务准

确度和 AI 服务时延，马尔可夫过程的算法状态、动作、奖
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RLC

SDAP

Uu

PHY

MAC
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PHY

计
算
执
行

计
算
执
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励设置如下（智能体 1 和智能体 2 分别表示图 5 中的基站 1
和基站 2）：

 ● 状态空间：智能体 1 状态：[ 用户接入基站，用户申请

服务索引 ] * 用户数；智能体 2 状态：[ 用户接入基站，

用户信道状态，实际承载用户计算的基站，用户实际

计算的服务索引 ] * 用户数。

 ● 动作空间：智能体 1 动作：[ 基站存储的 3 个 AI 服务 ] *

基站数；智能体 2 动作：[ 分配给用户的计算资源、带宽

资源 ] * 用户数。

 ● 奖励函数：奖励函数与优化目标强相关。设置如下： 
文档名称 文档密级 

 

R1 = ��(Qp
ui − q1−q2)−�q3

1

j=0ui∈U

�× ρ1           (3)
 

文档名称 文档密级 

 

R2 = � Qd
ui

ui∈U

× ρ2                          (4)

式中，

 
文档名称 文档密级 

 
ρ1 

 
文档名称 文档密级 

 
ρ1 、

 
文档名称 文档密级 

 
ρ2 

 
文档名称 文档密级 

 
ρ1 表示缩放因子。考虑到缓存策略在一定

程度上影响用户的计算位置，

 
文档名称 文档密级 

 
q1 、

 
文档名称 文档密级 

 
q2 分别为两个基站

之间、基站与云端之间性能损失引入的惩罚因子。

 
文档名称 文档密级 

 
q3 

为基站重复缓存引入的惩罚因子。

考虑到资源分配策略之间的相关性会影响资源的分配算

法，本文对MADDPG算法进行优化，提出MADDPG-Adv算法。

该算法将通信、计算和模型三种资源的共同分配问题分解为

两个子问题：获取缓存的全局策略和获取通信和计算资源的

全局策略。此外，MADDPG-Adv 算法还增强了 MADDPG 中

不同智能体之间的信息传递。如图 6 所示，不同的代理可以

解决对应基站上的不同问题。此外，考虑到 AI 模型的缓存位

置（云端或基站）对通信和计算资源的分配策略有直接影响，

而在状态观察期间无法直接获取 AI 模型缓存信息，需等待动

作执行完成后；因此，本技术方案引入了一种额外的信息传

输机制：当动作完成后，将观察到的网络状态信息与传输的

信息处理S A S A

Actor 0 Actor 1

Critic 0 Critic 1

Concat

训练

执行

图 6 MADDPG-Adv 架构图

缓存信息进行合成，共同完成策略输出，以实现算法操作的

异步执行。

6 仿真方案与结果

在 AI 推理应用场景中，仿真设置包括一组基站和 8 个

用户。云端存储 12 种识别类 AI 模型，每种 AI 模型有 3 ～ 5 

个模型版本，在仿真验证中，从 AI 服务准确度和 AI 服务时

延两个维度判断 AI 服务是否满足 QoAIS 需求，优化目标是

最大化 AI 服务准确度得分和 AI 服务时延得分。

本 文 参 考 3GPP TR.38.901， 采 用 正 交 频 分 多 址

（Orthogonal Frequency Division Multiple Access，

OFDMA）技术进行系统建模 [14]。用户的上行链路传输速

率

 
文档名称 文档密级 

 
eui

 建模为： 
文档名称 文档密级 

 

eui
= Bui

log2(1 +
βui

hui
pui

σBui

)                     (5)

式中，

 
文档名称 文档密级 

 
βui

 为用户与基站之间的信道损耗，

 
文档名称 文档密级 

 
hui

 为天线增益，
 

文档名称 文档密级 

 
pui

 为用户的上行传输功率，σ为噪声功率谱密度。

用户的传输时延

 
文档名称 文档密级 

 
Tt−ui

 可以表示为： 
文档名称 文档密级 
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                         (6)

式中，

 
文档名称 文档密级 

 
Dair  为空口传输负载，

 
文档名称 文档密级 

 
Tc 表示到云端的往返时延（用

户涉及云端计算），

 
文档名称 文档密级 

 
Tb 表示两个基站之间的有线传输时延

（用户涉及协作基站计算）。

用户设备和基站的计算资源是有限的，分别用

 
文档名称 文档密级 

 
Cl 和

 
文档名称 文档密级 

 
Cb  

表示（单位为 FLOPS）。假设云上的计算资源是无限的，

可以忽略云上的计算时延。

 
文档名称 文档密级 

 
Dl 为本地计算负载，

 
文档名称 文档密级 

 
Db  为基站

计算负载，在一组基站中，由于采用深度神经网络分割计算

方法，计算分为本地计算和剩余计算两部分。本地计算或者

协同计算时，用户的计算时延可以分别表示为式 7 的上下

两部分：
 

文档名称 文档密级 

 

Tc−ui
= �

Dl
Cl

Dl
Cl

+ Db
Cb−ui

                               (7)

为了验证本文提出的算法的性能，将 MADDPG-Adv
算法与 MADDPG 和通信神经网络（CommNet）两种算法

进行比较。MADDPG 算法架构允许不同的代理拥有独立

的动作和评判网络，使得不同智能体之间的动作更加灵活

多样，更容易扩展到高度动态的网络场景。CommNet 算
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图 7 算法性能比较

图 8 满足 QoAIS 需求的用户任务数比较

法需要更复杂的通信机制来协调智能体之间的学习，算法

灵活性受限。如图 7 所示，对比三种算法的训练曲线和收

敛 结 果，MADDPG-Adv 算 法 奖 励 值 要 高 于 MADDPG 和

CommNet。MADDPG-Adv 算法的性能比 MADDPG 算法

高 6%， 比 CommNet 算 法 高 32%， 因 此 MADDPG-Adv
更适合实现 AI 任务控制功能。

为了验证系统对用户 QoAIS 性能的保障，可测量同时

满足准确度和时延要求的用户任务数量。准确度满足的条件

定义为分配给用户的 AI 服务版本大于或等于用户请求的版

本，时延满足的条件为用户的时延小于或者等于时延要求范

围。如图 8 所示，对比三种算法满足 QoAIS 需求的用户任

务数，可以发现 MADDPG-Adv 算法满足 QoAIS 需求的用户

任务数最多，相比 MADDPG 算法，满足 QoAIS 需求的用户

任务数增加 23%。
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7 总结与展望

本文针对 6G 网络内生 AI 服务质量保障需求，研究 6G 

网络 AI 服务质量保障的架构、指标体系、协议设计和保障

技术，提出三层闭环管控的 6G 网络 QoAIS 机制及网络功

能架构设计，提出 AI 服务质量指标体系、通算 QoS 到承载

映射的协议设计；针对 AI 推理服务提出基于云边端协同和

多智体强化学习算法的 QoAIS 保障技术，围绕准确度和时

延两个指标仿真验证了 AI 推理应用场景的服务质量保障效

果，所提强化学习算法相比 MADDPG 算法可以带来 6% 的

性能增益，满足 QoAIS 需求的用户任务数增加 23%，验证

了 QoAIS 保障技术的性能增益。

由于 QoAIS 的保障需要从架构、协议流程和技术等方

面综合实现，后续还需进一步优化通信、计算、模型等资源

的融合控制机制与承载，并将所提算法与架构和协议流程的

完整设计相结合，针对不同智能服务场景，为资源 QoS、

任务 QoS 和服务 QoS 提供更全面的保障效果。
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摘要

关键词

5G 移动通信网络主要围绕核心网推动云化和智能化发展。面向 6G，在端到端网络持续云化和智能化发展的趋势下，

智能内生将成为 6G 网络的典型特征，进而需要通信、数据、算力、人工智能模型等多维资源的联合编排管控。本文聚焦

6G 智能内生网络中多维资源联合编排管控的技术需求，系统阐述了 6G 网络架构的展望和智能内生网络方案，并提出了面

向连接、智能、感知、安全融合的一体化编排管控方案。同时，进一步介绍了后续技术研究、标准化和原型样机研发的建议。

6G，智能内生网络，多维资源，联合编排管控
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1 引言

随着新型工业化战略的深入实施，我国信息与通信

技 术（Information and Communication Technology，

ICT） 产业迎来了前所未有的发展机遇 [1]。以通信技术

（Communication Technology，CT）的基础上融合信息技

术（Information Technology，IT）的 ICT 融合趋势在业务

需求驱动的领域中不断发展壮大 [2]。6G 技术是 5G ICT 融

合的延续。IT 与 CT 技术不断融合，促使服务化、云原生、

AI 等创新技术应用于移动网络。ICT 技术的融合也使得网络

基础更加强大，不仅具备工业领域所需的低时延、低抖动、

高可靠性等确定性特征，同时还能满足高清视频、车联网和

工业互联网等领域对大带宽网络基础的需求。

与此同时，伴随着 5G 网络的规模商用，5G 时代的

ICT 融合围绕核心网云化，控制面、用户面分离的分布式网

络架构已逐步推进并趋于完善。面向未来，业界已经系统

性开展了 6G 技术研究，而 6G 网络架构是其中重要的研究

领域，也是 6G 愿景落地的重要环节和技术手段。以沉浸式

XR、元宇宙、数字孪生等为代表的新业务对网络提出了新

的需求，为满足此类业务在高带宽的同时也要满足低时延、

网络确定性以及边缘高算力的需求，端到端云网融合是 6G
网络的必然发展趋势 [3]。有鉴于此，6G 网络架构需要融合

最新技术进一步助力。

因此，当前 ICT 技术发展呈现出多元、融合、智能化

的趋势，数据技术（Data Technology，DT）和运营技术

（Operational Technology，OT）融合引入正不断驱动下

一代移动网络变革和能力升级。在一方面，引入 DT 技术将

在网络智能化增强和用户体验优化方面起到有力推动。人工

智能（Artificial Intelligence，AI）大模型能力的持续跃升，

智能算力需求的异军突起，以及智能算力设施多元化、普遍

化的发展趋势，都标志着智能化技术将成为未来产业发展的

新引擎。在另一方面， OT 的引入也将加快网络化自动化和

智能化改造，提升网络安全、数据安全、业务安全等方面能

力。《工业互联网创新发展行动计划（2021-2023 年）》

中指出，要加速工业设备的网络化改造，推进企业内部网络

的升级，促进 IT 网络与 OT 网络的融合。

此外，为了应对未来个人用户对 6G 网络的服务需求，

6G 时代的移动通信网络应更智能、更弹性、更安全。6G
网络需要具备自主学习的智能使能和智能内生的能力，可

以根据用户实际的情境感知信息、业务体验和个性化需求，

进行智能化决策和自适应组网。这同样要求需要具备从感

知资源层到功能控制层，再到服务应用层的无处不在的分布

式计算和智能内生能力，在此之中智能内生在优化和增强

网络组织和智能服务能力方面将发挥关键作用。综上所述，

6G 网络需要具备对包括连接、数据、算力、模型、安全等

多维资源的联合编排管控能力，从而满足用户日趋多样化的

个性需求。

2 现状与挑战

IMT-2030（6G） 推 进 组 在 2021 年 就 发 起 了“ 面 向

DOICT 融合的 6G 网络架构技术发展”倡议。推进组在 6G
网络架构领域的阶段性成果中，明确提出了面向数据、运

营、信息、通信技术（Data, Operation, Information, and 

Communication Technology，DOICT） 融 合 的 网 络 发 展

方向 [4]。面向 2030 年及未来，5G 已无法满足沉浸式云

XR、全息通信、智慧交互、数字孪生等新兴业务场景的需求，

业界已经认识到 6G 时代需要一个高度智能的自动化网络，

进一步提升网络智能化水平。作为 CT 技术的重要呈现，移

动网络已经充分引入了 IT 技术，将 NFV、容器、SDN、基

于 API 的能力开放等技术在系统中获得充分应用 [5, 6]。面

向未来将有更多的来自生产运营的需求，通过 OT 技术为移

动网络带来新的基因，DT 技术也将为网络演进注入新的活

力，数字经济的发展基础是海量连接、数据采集以及建模和

分析。然而，目前 DOICT 融合仍处于初步阶段，如何有效

编排和管控 6G 智能内生网络中 DOICT 融合，是一个需要

重点研究和突破的关键问题。

此外，在智能使能和智能内生方面，当前网络架构仍

需要进一步改进以实现 6G 网络的愿景。目前的 5G 网络

主要采用集中式的独立 AI（例如 NWDAF），各网元（如

AMF、SMF 等）本身缺乏 AI 能力，需要依赖于独立 AI 的

集中分析。然而，这种集中式的处理方式可能带来一些问题。

首先，集中式 AI 需要大量数据，这会严重消耗通信网络资源。

其次，在规模化组网下，集中式处理、分析和反馈方式难以

满足时效性等要求 [7]。此外，AI 分析通常需要算力资源，

而集中的 AI 分析则需要高度聚合的算力资源，导致难以有

效利用多点和边缘的算力资源。如何高效利用网络 AI 能力，

包括多智能体协同等 AI 资源的协同应用，实现内生智能和

智能使能的 6G 网络的愿景目标，各界针对此课题纷纷开展

研究。

行业内，ETSI 设立了体验式网络智能（Experiential 
Networked Intelligence，ENI）、零接触网络和服务管理

（Zero-touch network and Service Management，ZSM）

等标准化工作组，开始了与自智网络和网络使能相关的标

准制定和研究项目，并已发布了一些与网络智能化相关

的框架、应用、接口等方面的技术报告和标准。3GPP TS 

28.535 [8] 中定义的闭环控制（Closed-loop Service Level 
Specification Assurance，COSLA）是用于通信服务保证的

管理控制环，由监控、分析、决策和执行组成。用于通信服

务的资源的调整是通过管理控制环中的步骤的不断迭代来

完成的。通信服务的闭环控制部署在准备阶段，在生命周期

管理的准备阶段和运行阶段生效。后续，仍需继续深化面向

多维智能要素的闭环控制研究。

在学术界，6G 网络智能使能和智能内生的研究也正如

火如荼地开展。北京邮电大学的张平院士团队 [9] 提出了一

项名为 Ubiquitous-X 的 6G 信息交换中枢网络，基于对智
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图 1 6G 网络分层架构

慧和意识的理解，将“人-机-物-灵”全面融合于现有网络

中，为未来的 6G 网络构建了新的通信对象。文献 [10] 提出

一种 AI 使能的智简 6G 无线接入网体系架构，该架构面向

空天地海一体化组网需求，基于雾无线接入网，构建了通信、

计算、缓存和控制协同的柔性可重构体系。文献 [11] 提出

AI 驱动的 6G 智能内生网络架构，在用户层、边缘层、中心

层和核心网层引入 AI 模块，使网络具备智能感知和预测能

力，然后进行集中式和分布式的卸载、调度等决策。文献 [12]

进一步提出智简无线接入网，提出采用单一的一体化无线接

入网体系结构，实现广覆盖、巨容量、巨连接、超低时延和

高自组织等性能目标。构建 4C 协同和 AI 使能的“外简内繁”

柔性可重构无线接入网体系架构。

智能内生已经成为 6G 网络的核心要素，如何实现 6G
智能内生网络的高效服务，围绕网络资源的感知管控和用户

差异化需求，需要深入开展 6G 多维资源联合编排管控技术

研究。

3 6G 网络架构展望

新技术的跨域融合，将促进 6G 网络架构的快速发展以

及行业的数字化变革。6G 是通信技术、算力网络、AI 技术

等深度融合的新一代移动通信系统，呈现出极强的跨学科、

跨领域发展特征。DOICT 深度融合是新一代移动通信系统

发展的趋势。6G 将在 5G 的基础上全面支持整个世界的数

字化变革，实现新一代信息通信技术与各产业深度融合，以

数字化变革催生发展新动能。

面向未来，6G 网络架构的演进必须以用户/客户需求为

中心，以云网融合为指导，全面提升移动网络服务能力，并

全面升级用户的业务体验。因此 6G 网络需开展端到端一体

化架构设计，以具备更强的灵活性和能力开放，从而实现多

维资源的端到端编排管控。

新型 6G 网络架构需满足以下需求：

首先，针对新业务新场景的需求，如沉浸式 XR、全息

通信、人机交互、机机交互等，必须展开面向“连接+”的

6G 网络架构研究。这些业务不仅需要基础连接服务，还需

要边缘算力服务、高精度环境及物体感知服务、网络 AI 服

务等。因此，6G 网络将综合提供连接、感知、智能、算力

等一体化服务。

其次，需要吸收技术创新与融合的精髓，同时兼顾技

术先进性和可落地能力。因此，6G 网络架构应结合移动通

信自身演进趋势和 DOICT 融合发展趋势进行设计，评估新

兴技术对 6G 网络的影响，如 AI、云计算、大数据、区块链等。

此外，需要注重端到端体系化设计，避免出现割裂和断层。

在关键技术方案和协议的设计方面，需要终端、无线网络、

核心网络的端到端横向协同，同时也需要跨层跨域的纵向配

合，基于多维资源联合编排管控实现对包括运营管理域、承

载网络域、云网资源域在内的联合编排管控。

再者，需要加强 6G 网络的灵活性设计，以构建更加开

放的产业生态。6G 网络应支持按需编排和部署、业务按需

加载、流量按需调度，从而增强网络对业务的适配能力。

最后，应充分考虑 2B 领域的需求，进行统筹设计。在

数字经济发展和产业数字化转型的过程中，5G 网络发挥了

重要的作用。面向未来，6G 网络服务 2B 领域前景广阔，

在数字化转型中将发挥越来越重要的作用。实践证明，2B
和 2C 的网络在业务特征、部署需求、管理方案等方面存在

明显差异，因此 6G 网络架构设计应加强对 2B、2C 等的统

筹考虑。有鉴于此，如图 1 所示，6G 网络总体框架将是“三

层四面”的分层架构。

其中，基于网络云化、服务化的思路，“三层”自下

而上分别为云网资源层、网络功能层和应用使能层。

 ● 云网资源层：作为 6G 网络部署的基础设施和资源依托，

云网资源层主要用于承载网络功能。资源类型涵盖各

种计算资源（如 CPU、GPU、FPGA 等）、存储资源、

网络资源以及异构资源。网络资源方面主要指 IPv6/

SRv6 承载网络，实现云化后的网络功能之间的连接。

 ● 网络功能层：6G 网络应支持的网络功能层，旨在提供

“连接 +”的网络服务。 这一层面可以进一步分为控

制面、用户面、数据面、智能面，以满足不同的服务

需求和应用场景。

特征库

应用使能层

网络功能层

控制面 用户面 智能面数据面

能力组件 SDK ……服务插件

云网运营云网安全

云网编排

数字孪生
网络管理

共建共享
网络管理

……

安全检测

安全防御

信任机制

……

安全决策

网络功能层

异构资源网络资源存储资源计算资源

云网资源层
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挂式的 AI 模式，主要聚焦数据分析和预测功能，存在分布

式学习能力弱、数据处理不够灵活、缺少决策反馈机制、未

考虑数据和知识的积累等问题，因此 6G 网络智能内生需要

具备以下几点典型特征：

 ● 6G 分布式网络需要支持群智协同： 6G 内生智能网络

因海量数据的多态异构性、多级节点的能力多元化、

高性能机器学习（Machine Learning，ML）的高资源

消耗等趋势，呈现广连接、超分布、多点跨域协同的

特点。

 ● 6G 极致服务体验需要满足各种 AI 学习方法：6G 网络

服务更加丰富多样，为满足用户体验，6G 网络应支持

多种具备不同特点的 AI 技术。除监督学习、强化学习、

深度学习等基本的 ML 方法外，应重点聚焦分布式 AI
架构多点协同的学习方法，例如联邦学习、群体学习、

多智体强化学习等。此外，还应充分利用知识储备提

升效率的学习方法，例如知识驱动的迁移学习、终身

学习等 [12, 13]。

 ● 6G 内生 AI 需要增强数据的感知和处理：引入独立的

数据处理和分析网元，网元新增专用的感知处理模块，

将数据与转发/控制进一步分离，整体形成分布协同的

数据面。通过对数据感知和处理规则的灵活配置、对

网络数据实时处理和 AI 分析，实现数据内生。

 ● 6G 复杂异构网络需要引入自主决策：6G 网络新增 AI
智能决策能力或网元，与各网元后端的推理决策模块

交互，形成多点闭环的决策系统。根据网络的实时状

态和 AI 的分析推理结果自适应选择或动态执行满足需

求和当前网络状态的智能决策，并辅以决策评估和决

策验证能力，提供实时高效的服务保障。

 ● 6G 高效运营需要注重知识的积累和储备：6G 网络应

具备知识构建和知识提取能力，能够自主构建网络知

识图谱。通过知识仓库，存储和积累网络图谱、专家

经验和先验规则等知识；支持网络各节点智能检索并

实时获取 AI 服务相关的知识，提升学习效率和智能化

水平，最终实现数据和知识双驱动。

5 多维资源编排管控

为 实 现 多 维 资 源 联 合 编 排 管 控， 需 关 注 6G 网 络

DOICT 融合的资源维度。一般认为，在网络连接基础之上，

借助网络云化，首先应实现通信和智能计算的融合，包括数

据存储、模型和算力资源的统一调度；其次，随着无线感

知技术的不断成熟，通感一体化（Integrated Sensing and 

Communication，ISAC）应用也将进一步融合。最后，信

息安全问题一直是网络通信要解决的基础问题。面向 6G，

也要一体化考虑内生安全需求，将安全性评估作为端到端一

体化资源编排管理的重要考虑因素。

 ● 应用使能层：该层聚合网络服务能力和通用的应用服

务组件，通过能力开放、应用使能框架等方式为应用

或周边生态提供服务。这样的设计实现了统一的应用

使能管理，为应用的开发和部署提供了便利。

云网运营管理贯穿和覆盖各个层面的运营管理，包括

继承当前的网络管理、业务受理、计费结算等功能。随着云

网融合的演进趋势，6G 网络的运营管理还将引入新的功能，

如云网智能编排调度功能、数字孪生网络管理功能、基于区

块链的共建共享网络管理等关键功能。这些新功能将提升网

络的灵活性和智能化水平，促进网络资源的高效利用和业务

的优化部署。

“四面”是在 3GPP 对移动核心网描述基础上的延伸。

面向“连接+”的功能需求，网络功能层的“四面”逻辑功

能如下：

 ● 控制面：作为网络控制的核心，控制面实现了对网络

连接服务、智能服务、算力服务、感知服务等功能的

统一管理。它与其他层级密切协作，完成多种接入方

式的整合控制、身份验证、移动性管理、会话管理、

策略控制、算力资源分配和管理等一体化管控。

 ● 用户面：用户面支持网络的可编程性，允许灵活定义

数据处理策略。其主要功能包括隧道管理、数据流标识、

业务感知、确定性通信保障、数据封装、数据转发以

及流量导向等。作为用户与数据层之间的策略、动作

和路由节点，以实现用户数据、环境物体感知数据、

AI 任务数据等各类数据的处理和传输。

 ● 数据面：为了进一步分离数据和业务逻辑，网络引入

了独立的数据面，负责统筹管理各类数据，并通过标

准接口向控制面、用户面、智能面提供数据服务，包

括静态数据和动态实时数据，如用户注册数据、网络

状态数据、连接数据等。

 ● 智能面：智能层支持核心网和接入网的全面智能化，

是 6G 网络的智能核心。智能层不仅能够支撑和满足网

络自身的智能化需求，还应对用户和业务应用的智能

化需求提供支持。它提供网络 AI 相关的功能，包括数

据建模、模型训练、推理决策、知识图谱、反馈与评

估等，以实现网络的智能化管理和服务优化。

4 6G 智能内生网络

随着 AI 技术逐步成熟，智能化技术作为 6G 网络的核

心能力已成为业界共识。为满足用户的 AI 服务体验以及网

络的智能化运营需求，6G 网络的智能化需要处理分散在各

网络节点中的海量、多态、异构、隐私性高的数据和知识，

需要支持服务所需的各种模型训练，需要实现推理、决策、

评估、优化的全自动闭环等要求。目前 5G 网络采用集中外
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图 2 展示的是一种多维资源联合编排管控需求的系统

分析方案。6G 智能内生网络的多维资源编排管控需要从广

度和深度同时进行融合。在广度方面，以连接为基础，按照

技术成熟度逐步融合云存储能力，AI 模型的基本应用。同时，

伴随算力需求的提升，对于不同算力资源需求的业务实例，

综合考虑算力时延和传输时延，统筹选择最优的算力资源池

完成在本地难以及时完成的运算需求。在深度方面，目前通

信技术和云计算技术分属于不同的专业，相互依存又相互独

立，标准体系也差距明显。二者的深度融合将是一个长期的

过程，也是一个非常有挑战性的课题。

目前，通感一体化仍局限在接入网，利用无线空口电

磁波开展感知应用。感知业务基于独立的控制器和数据处

理，暂未实现与通信系统的融合。未来随着通感融合的应用

成熟，将逐步基于与移动通信相同的核心网和业务平台开展

业务应用，共用 6G 核心网的管控能力，并基于通用的智算

数据资源进行感知信号和业务的处理。

网络连接服务 云存储服务 AI模型服务 算力服务 通感服务 安全服务

由易到难进行融合

用例

联合编排管控

SDN控制器 OpenStack、Kubernetes、新控制节点

广 度 深
度

图 2 多维资源联合编排管控需求分析

图 3 多维资源联合编排管控架构

如图 3 所示，为了给用户提供差异化与个性化的智能

服务，灵活调度全局云网算力资源，全业务场景随愿服务针

对各种智能化用例，实现对 6G 接入网、承载网、核心网、

空天网络域、云算力资源域等的端到端一体化动态编排管理。

在闭环自智角度，方案设计了双闭环自智架构，其中外层闭

环又包括两类数据流，分别实现意图的创建和下发功能，意

图的修改和满足功能。其中，意图的创建和下发的数据流为

用户界面（Use-case User Interface, UUI）-> 服务编排器

（Service Orchestrator, SO）-> SDN 控 制 器（Software-
Defined Networking Controller, SDN-C）-> 数据收集、分

析和事件触发模块（Data Collection Analytics and Events, 
DCAE）-> UUI； 意 图 的 修 改 和 满 足 功 能 数 据 流 为 UUI 
-> AAI -> DCAE -> 策略（Policy）-> SO -> SDN-C -> 

DCAE -> UUI。内层闭环结构实现用户的意图保证，包括

四个阶段，分别为监控到分析（Monitoring to Analysis，
M2A）、 分 析 到 决 策（Analysis to Decision，A2D）、 决

策 到 执 行（Decision to Execution，D2E） 和 执 行 到 监 控

（Execution to Monitoring ，E2M）阶段。每个阶段的相

应任务由方案架构中模块定义并实现（如意图实例模块、策

略模块、服务编排模块等），并在开放的网络自动化平台

（Open Network Automation Platform，ONAP） 中 具 体

部署实现。本方案采用轻量级解耦方式实现模块解耦合，采

用规范的网络意图验证流程和接口，具有较高实施可行性。

意图网络中的意图输入和转译模块基于 UUI 实现。这

一模块负责解析用户输入的自然语言信息，获取对应的网络

意图需求信息。用户输入的自然语言信息包括输入语音或网

Policy

SDN-C

语音/文本

自然语言处理业务用例

网络监控
更新UUI

SO

AAI 意图实例

移动算力

表单

用户

业务用例 动态资源库

服务编排器
数据收集、分析和
事件触发模块

控制器

用户界面

DCAE
监听最新意图

意图保障

意图交互

移动连接 AI模型 智能数据

策略

数字孪生

AI增强

创建
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络意图需求文本信息等；网络意图需求信息包括网络服务质

量需求、网络基本配置信息以及网络状态信息等；网络服务

质量需求，即网络配置参数，包括基于用户意图感知获取的

网络服务质量需求；网络基本配置信息包括用户位置区域信

息等；网络状态信息包括实时流量、时延、抖动等，用于判

断当前网络状态是否满足网络意图需求，以对网络配置策略

进行调整。用户输入的语音或文本网络意图需求信息，可基

于自然语言处理（Natural Language Processing）方法（例

如 BERT 算法）进行实体抽取、实体识别等。经过自然语言

处理流程，用户使用自然语言表达的需求被转译成相应的

网络参数。SDN-C 和 SO 负责进行 SDN 的控制，进而履行

意图再向 DCAE 反馈，通过意图验证模块对这些策略进行

验证，判断网络状态是否符合服务水平协议（Service Level 
Agreement，SLA），最终 DCAE 再向 UUI 发送判定结果供

用户决策。

意图网络中的意图实例管理技术可实现用户意图闭环

管理和网络状态监控。当 DCAE 发现网络状态发生改变即

向 UUI 发送通知，请求用户干预。用户通过 UUI 修改存储

在 AAI 中的意图实例参数，进而 AAI 向 DCAE 发送修改通知，

更新用户意图存储、意图转译结果参数存储、读取和更新网

络状态反馈信息存储。

UUI 中的自然语言处理功能将用户意图分类到匹配的

用例或服务中，从文本中提取参数，并将其填充到自动生成

的服务请求表单中，然后显示给用户以进行确认或修改。服

务请求表单是用户意图的标准格式化表达，它指定了服务类

型、需求和 SLA。

SO 将客户服务模型转译为服务交付模型，其定义了如

何在网络中设计服务。SDN-C 将服务交付模型转化为相应

的网络配置模型，并应用于物理网络。

这样的模型驱动设计的先进性体现在三个方面：（1）

转译步骤中使用的模型可以通过 SO 进行标准化，这有助于

意图驱动网络解决方案的标准化。（2）每个步骤中的模型

实例都保存在 AAI 数据库中，并且可以通过 RESTful 接口

检索。（3）模型驱动的设计将数据模型与访问 (读/写) 数

据的代码逻辑解耦，使代码逻辑能够独立于数据模型改进和

发展，从而将对其他组件的影响降到最低。

意图保障的内闭环由 4 个阶段组成 : 监测、分析、决策

和执行。监控阶段在 SDN-C 上实现。它从网络控制器收集监

测和性能数据，并转发给 DCAE。SDN-C 根据在意图转译过

程中从用户意图中获得的 SLA 参数来确定收集哪些数据。

分析阶段是指 DCAE 对从 SDN-C 接收的监测数据进行

分析，并向 Policy 提供反馈。其意义在于检测网络异常，

并通知 Policy 采取纠正措施。

决策阶段在 Policy 上实现。它根据从 DCAE 接收到的

数据做出闭环决策，并向 SO 发出执行服务更改的适当建议。

执行阶段是典型的 SDN 编排和控制工作流。SO 和

SDN-C 将新的网络配置应用到物理网络中。

所有的数据，包括监测数据、业务模型、网络资源和

配置，都保存在 AAI 中，以便在各个阶段检索和共享。

6 意图实例：多维资源编排的 
需求实体

意图实例是一种面向 6G 智能内生网络的重要实体，包

含用户输入的原始意图、意图转译结果和网络状态信息等内

容，是为了实现用户意图的有效存储、管理和交互更新所创

建的数据实体，用于规范和关联用户意图存储和交互更新、

意图转译结果参数存储、读取和更新、网络状态反馈信息存

储等。意图实例管理技术可实现用户意图闭环管理和网络状

态监控，对用户意图的闭环感知进行反馈。同时，意图实例

管理提供了用户原始意图交互信息、意图转译结果信息、网

络状态反馈信息等用户信息脱敏数据的汇总导出功能，并建

立标准数据规范，可为后续意图网络相关智能算法模型的训

练和应用提供数据基础。

闭环编排管理应根据用户意图需求，利用编排器抽象

资源状态，并以网络切片、虚拟网络等形式完成不同业务意

图的部署配置，实现端到端的服务自动化部署，负载均衡和

服务保障。端到端的服务自动化部署技术依托 ONAP，实

现复杂计算机系统、中间件和服务的自动化安排、协调和管

理。完成全场景下的网络资源自动化、智能化的按需管理和

编排。考虑到各类服务需求的多样化和海量化，闭环管理系

统可采用容器化部署方式，提供满足高可靠、可扩展的闭环

服务，以避免需求激增导致的服务暂停问题。同时，可在边

缘侧使用云边协同边缘平台，通过云边自适应协同的方式解

决无线通信云计算平台数据量大带来的高负载、无线通信边

缘计算平台数据分析的不完整性等问题。

针对意图实例管理模型，需设计可用资源库完成对意

图实例和相关信息配置等的存储，承接来自 UUI 的意图转

译结果；需设计数据收集分析模块，查询可用资源库中的用

户意图处理，处理可能的意图更新；需设计服务编排模块实

现意图用例、场景、资源等的管理。

意图实例管理技术应实现意图实例的增删改查。在意

图实例创建过程中，UUI 读取用例服务 ID，将用户意图绑

定新创建的意图实例 ID 和读取的用户服务 ID 存入可用资

源库，同时可用资源库提供用户意图监控接口供数据收集分

析模块监听可能的用户意图更新；在意图修改更新过程中，

UUI 读取新的用例服务 ID，将新用户意图用例服务 ID 存入

可用资源库并同现有意图实例进行关联；意图实例管理技术

同时提供意图查询和意图删除功能。
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采用意图实例管理技术，通过意图实例和数据表间的

映射（如以意图实例 ID 作为 Key ID），能够关联意图相关

信息，如（1）考虑不同场景用例服务，可将不同场景用例

服务 ID 同意图实例 ID 关联，满足用户多场景需求；（2）

用户不断变换的意图和意图转译信息，与统一意图实例进行

关联；（3）网络变化信息和意图保障信息，与统一意图实

例进行关联，能够评估和优化网络对用户意图的支持能力。

意图实例管理技术提供脱敏数据汇总导出功能，将网

络意图相关信息导出为后续意图网络相关智能算法模型的

训练和应用提供数据基础。

如图 4 所示，意图驱动网络可以将客户的服务意图，

经过意图输入、意图转译、冲突检测、意图执行、意图保障

等步骤，翻译成一系列的可执行的网络任务。能够根据用户

和运营商的意图自动进行转换、验证、部署、配置和优化，

以达到目标网络状态，并能自动解决异常事件，保证网络的

可靠性。然而，面向全业务场景的差异化需求与复杂的网络

环境，当前意图驱动网络仍然面临意图转译不准确、意图策

略不灵活、意图管理复杂等问题。

相比于传统 AI 模型，大模型在意图理解、推理和判断

决策等方面具备明显的优势。将大模型与意图驱动网络相结

合，能够有效提升意图转译准确度，简化意图管理与网络运

维流程。将大模型应用于意图识别与转译，能够提升对用户

意图和需求识别的准确度；应用于策略匹配与执行，能够智

能匹配用户需求与网络配置方案，实现面向用户差异化需求

的网络自动化定制；应用于网络监控与维护，能够识别监控

网络环境的变化，触发网络自优化，更新网络部署或配置。

网络大模型部署于运营域，打造“大模型为中心，小

模型协同”的总体架构。大模型对用户意图任务拆解分类，

小模型完成特定任务（意图转译、意图匹配、意图维持）。

通过大小模型协同，以意图驱动为抓手，提高端到端编

排管控智能化水平。

更进一步，下一代网络架构提出了对于端到端多要

素联合调度编排的需求，大模型通过赋能端到端意图驱

动，有助于全面优化端到端编排，提高网络性能。

7 未来工作建议

本研究聚焦于 6G 智能内生网络多维资源联合编排

管控技术，探讨了以智能内生为核心能力的 DOICT 融

合架构方案及相应的多维资源联合编排管控技术。然而，

当前 6G 网络架构研究仍处于初级阶段，还有大片空白

需要补充。

首先，在 6G 网络的演进过程中，必须更加注重支

持多模态异构、全场景接入，并深入探讨如何满足各行

各业用户对网络的个性化需求。同时，也需要思考如何

在网络架构设计中解决当前网络存在的难以彻底解决的

问题。

其次，未来的研究应当致力于进一步优化智能内生

网络架构，实现多维资源的一体化管控和调度。提升区

域 AI、特定服务 AI 或边缘 AI 的定制化能力，以及完善

网元内嵌 AI 的感知处理和决策能力。通过不断优化网络

架构，提高网络智能化水平，进一步满足不断增长的用

户需求和新兴应用场景的挑战。

最后，未来的工作应满足沉浸式 XR、元宇宙、数

字孪生等为代表的新业务的极高的网络性能需求，并进

一步拓展智能内生网络的应用场景，包括智慧城市、智

能交通、工业互联网等领域。通过将智能化技术与各行

意图转译 意图匹配 意图维持

BERT ALBERT

LSTM+CRF

DQN

GAN+DDQN

DDPG XGB GBDT

LightGBM

服务编排器 数据收集分析模块 策略模块 资源维护模块

大模型

意图理解 任务拆解 协同运作

意图输入

网络模拟器

图 4 智能编排管控模型应用方案
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业深度融合，实现智能化服务的全面覆盖，为社会经济发展

和人民生活带来更多便利和改变。

综上，围绕 6G 智能内生网络多维资源联合编排管控，

仍有较多的研究工作，需要业界一起努力，协同开展原型样

机研发和统一标准制定，加速推动实现 6G 全场景按需服务

目标。

8 结语

智能内生将是 6G 网络的典型特征，这一观点已是业界

共识。围绕 6G 智能内生，需要加强多维资源编排管控能力，

以支持智能内生网络的 DOICT 融合。一方面，需要以云网

融合为导向，全面提升网络服务能力；另一方面，为满足网

络智能化需求，以智能内生为核心，需要强化连接、数据、

算力、算法等要素的联合调度。本文还对 6G 智能内生网络

多维资源编排管理技术的未来研究进行了探讨和展望。
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面向 6G 的非正交叠加导频传输与接收
方案研究
肖寒，田文强，郑旭飞，刘文东，沈嘉

OPPO 研究院

摘要

关键词

导频设计是无线通信系统设计的基本问题。当前系统中的导频传输与数据传输存在对无线传输资源的竞争关系，而随

着 AI 接收机的引入，强大的非线性处理能力将使得发送端导频设计中一直以来遵循的正交约束变得松弛，这也为 6G 系统

带来了重新探索导频与数据间资源分配关系的可能。本文介绍了针对非正交叠加导频及 AI 接收机的技术研究。首先，针对

该技术方案的总体框架进行阐述，并通过基础场景下的仿真展示了性能优势；其次，在复杂场景下概述了多种潜在的实现

方案，多方验证了该技术的可行性；进一步地，考虑到方案在多流传输等复杂场景的有效性、实际部署时的可扩展性等问题，

通过设计一种基于干扰消除的 AI 接收机进一步适应实际部署。上述内容为未来 6G 中有关导频与数据资源分配关系相关课

题的技术研究、推进和标准化提供有益参考。

叠加导频，AI 接收机，干扰消除，多流传输
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1 引言

精确的信道估计是无线通信系统的关键问题之一，对

于确保通信链路的可靠性和有效性至关重要，而导频的设

计对估计性能的影响可谓举足轻重。在现有5G系统中引入

了一系列的具有预定义图样及序列的导频[1]，例如解调参

考信号、信道状态信息参考信号以及探测参考信号，以支

持包括信道估计、资源调度、链路自适应、波束管理等其

他多种功能。同时，基于AI的导频设计也在性能提升方面

展现巨大潜力，例如基于深度学习的导频序列及图样设计

[2–7]。然而，在上述方案中，数据符号与导频符号在时间

与频率资源上是正交分配的，即导频与数据相互竞争有限

的传输资源。这无疑带来了显著的导频开销，进而降低了

数据传输的频谱效率，限制了系统的吞吐性能。此外，对

于大量潜在的6G候选技术来说，例如更大规模的多输入多

输出（Multiple-Input Multiple-Output，MIMO）、更精

细的波束管理、超高速移动、场景感知、高精度定位等[8, 
9]，均存在对于导频传输的深度依赖，产生围绕导频的更多

样化的设计需求和资源开销问题，进而加剧数据与导频传

输在有限传输资源利用上的竞争。综上，亟需考虑设计新

的导频和数据的传输策略以面对上述问题和挑战。

本文介绍了针对非正交叠加导频及 AI 接收机的技术研

究，其中发送端将导频与数据在时频资源上非正交叠加；在

接收端辅以 AI 接收机以进行有效的信道估计及符号检测。

该方案实现了导频与数据的时频资源共享，大大提高了频谱

效率。具体来说，本文首先给出叠加导频的总体实现框架，

以及基础传输场景下的仿真验证；同时，针对更多复杂场景，

介绍多样性的实现方式及对应的多方验证结果；为了进一步

解决叠加导频在多流、高速等复杂场景的有效性、实际部署

时的可扩展性等问题，提出一种引入干扰消除机制的 AI 接

收机方案。上述研究内容及仿真验证结果可以较好地展示

叠加导频及 AI 接收机的技术优势以及应用潜力，为后续 6G
的相关研究及标准化提供相应的参考和支撑。

2 叠加导频及 AI 接收机

2.1 基本框架

叠加导频方案 [10] 的核心实现框架是将导频符号与数

据符号在发送端进行叠加发送，以突破传统的正交传输方式

中数据与导频资源竞争的桎梏。通过在相同的时间和频率资

源上同时传输导频和数据，该方案可以实现频谱资源的共享

从而显著提高系统的频谱效率。

具体来说，如图 1 所示，发送端可以考虑将时频资源

内的导频符号矩阵与数据符号矩阵进行加权叠加，生成用于

传输的叠加符号矩阵。在频域 S 子载波，时域 T  个符号的

传输资源配置下，进行 Nt 发送天线、Nr 接收天线、L 流的

下行传输。其中发射机将导频与数据进行非正交叠加获得叠

加符号，即：

S = sqrt(W)⊙D+ sqrt(V)⊙P

式中，D ∈ CL×T×S  表示数据符号张量，C  表示复数集

合，P ∈ CL×T×S 表示导频符号张量，S ∈ CL×T×S 为叠加

符号张量，W ∈ RL×T×S 及 V ∈ RL×T×S，R 表示实数集

合，分别表示数据及导频权重张量，sqrt(·) 表示平方根计

算，⊙ 表示哈德玛乘积。叠加符号经过信道传输后发送至

接收端，获得接收信号，即：

Yr =
∑L

l=1Hrl ⊙ Sl +Nr

式 中， Yr ∈ CT×S 表 示 第 r 根 接 收 天 线 的 接 收 信 号，

1 ≤ r ≤ Nr  及 1 ≤ l ≤ L 分别表示接收天线及传输流索引，

Hr,l ∈ CT×S 表示第 r 根接收天线第 l 条传输流的等效信

道，Nr ∈ CT×S  表示加性高斯白噪声。最后，将 Nr 根接

收天线获得的接收信号 Yr  进行拼接，获得最终的接收信号

Y ∈ CT×S×Nr。

显然，上述框架中每个传输资源单元都同时包含了导

频信息和数据信息，这使得 AI 接收机能够利用叠加符号中

的导频信息进行信道估计，同时也实现了数据传输的高频谱

效率。值得注意的是，在叠加过程中需合理配置导频与数据

符号的功率分配比例，以在数据传输的等效信噪比（Signal-
to-Noise Ratio，SNR）与信道估计性能之间取得较好的平衡，

确保接收端能够高效率地恢复信号。在接收端采用先进的 AI
接收机，对叠加信号有效地处理和接收。AI 接收机的输入是

通过调制、导频非正交叠加及信道传输后的接收信号，输出

为对数似然比或信息比特流。AI 接收机的实现不仅可以是同

时进行隐式信道估计及数据恢复的一体化接收机，也可以是

分别进行显式信道估计和数据恢复的模块化接收机。

2.2 典型场景下的仿真分析

在 上 述 实 现 框 架 下 ， 本 节 首 先 给 出 针 对 叠 加 导 频

（SIP+AI）在基础配置下（载波频率4 GHz、子载波间隔

30 kHz、16QAM调制、LDPC信道编码、SVD预编码）的

仿真结果，其中基线（4P+LMMSE）为4符号正交导频设计

及LMMSE接收机，用于LMMSE信道估计的协方差矩阵来自

105 信道样本的统计。AI接收机基于ResNet实现[11]。

导频符号
时域

频
域

导频权重 数据符号 数据权重 叠加符号

图 1 非正交叠加导频构建方式
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图 2 典型场景 BLER 性能对比（UMa, Nt = 1, Nr = 1, L = 1,  
T = 12, S = 624 , 300 km/h, V ∈ {0.05}L×T×S）

导频数据功率比 = 0.1:0.9

流2

导频数据功率比 = 0.1:0.9

流1

时域

频
域

图 4 两流配置下叠加方式示意图

流1 流2 流3 流4

{              }：
导频数据功率比 = 1.6:0.6
导频数据功率比 = 0:0.6

{              }：

图 5 四流配置下叠加方式示意图

图 3 典型场景吞吐率性能对比（UMa, Nt = 1, Nr = 1, L = 1,  
T = 12, S = 624 , 300 km/h, V ∈ {0.05}L×T×S）

图 2 首 先 给 出 了 在 城 区 宏 小 区（Urban Macrocell，
UMa）信道模型下的块误码率（Block Error Rate，BLER）链

路级仿真结果。从图中可以看出，叠加导频方案在 BLER 性

能上获得了与基线正交导频方案可比较的性能，这表明叠加

导频的引入没有带来额外的 BLER 的性能损失。显然，接收

端的 AI 接收机可以有效地进行叠加导频方案下的数据接收。

3 复杂场景及多方验证

3.1 复杂场景下的叠加导频

多流传输利用多个发射和接收天线，允许同时发送和

接收多个独立的数据流，可以显著增强通信系统的数据传输

能力，提高频谱效率。在现有系统的正交导频方案中，不同

流之间的导频是正交配置的，使得不同流的信道可以较好地

估计，进一步通过预编码带来的等效信道的低相关性降低不

同流间数据的干扰，实现有效的接收。然而，在多流传输条

件下，叠加导频较比传统的正交导频方案会引入了更多的流

间、流内干扰。具体来说，在多流传输条件下 AI 接收机在

接收每一流时，不仅要处理流内的数据、导频的干扰，还要

处理其他流的数据、导频对当前流的数据、导频的干扰。因

此本文进一步探索叠加导频及 AI 接收机更多的改进设计。

在不同干扰程度下，可以考虑使用不同的叠加导频图样。

例如，如图 4 所示，在两流传输下，流间干扰相对较

小，仍可以考虑将导频在时频资源上叠加铺满。如图 5 所示，

在具有更多干扰的四流传输下，可考虑将不同流的叠加导频

在时频资源上正交配置，进一步降低流间的导频干扰。

相应地，图 3 给出了对应的吞吐性能对比结果，即在

可比较的 BLER 性能下，叠加导频方案由于节省了原来正交

导频带来的资源开销，可以在相同码率下传输更多的数据信

息比特，从而具有更高的频谱效率、吞吐率的性能优势。

值得一提的是，在针对数据与导频叠加传输问题现有

研究的基础上 [11–15]，对于复杂信道环境下，尤其是考虑

到多流以及实际终端部署的场景下，叠加导频方案性能以及

适配度还有待进一步提升，这对叠加导频及 AI 接收机的多

样化改进设计提出了需求。

另外，针对处理叠加导频的 AI 接收机的实际部署也应

考虑到终端侧模型的存储、计算复杂度等实际挑战。因此，

在多流传输模式的叠加导频下，设计终端部署友好的轻量化

AI 接收机，同时实现有效的接收，获得非正交导频的系统

增益，是值得研究和攻关的课题。
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3.2 潜在解决方案

3.2.1 数据处理及增强

数据在 AI 接收机的训练和构建过程中至关重要，可以

说数据本身、数据处理和增强方法直接决定了 AI 接收机最

终的性能。可以考虑使用多种数据增强技术来增强模型的接

收性能和泛化能力。其中一类是借鉴现有计算机领域的普适

性增强方法，另一类可以是借助无线通信领域的知识以衍生

出的适应性增强方法。

首先，可以通过计算不同接收信号的线性求和生成新

的接收信号样本，有效地增加了模型输入的多样性。此外，

可以在天线、流、子载波、时域符号维度上进行数据翻转，

可以进一步使得模型学习到复杂且多样的接收信号特征。

在引入通信知识后，一类方法考虑时域和频域的混叠，

即将接收信号中某一资源单位的符号与临近资源单位的符

号进行加权求和，作为数据增强后的资源单位符号，以模拟

信号在实际传输过程中可能发生的符号间及载波间干扰现

象。另一类考虑在频域进行剪切使得模型学习到不同带宽下

的特征，不仅可以对整个接收信号以不同子带宽度进行接收

后进行模型集成以提升性能，从实际部署的角度上更提高了

接收的灵活性。同时，还可以针对接收信号增加随机旋转和

高斯噪声，以模拟真实链路中的噪声和信号相位的变化，大

大提高了模型在环境噪声和信道扭曲影响下的鲁棒性。

3.2.2 模型设计

在潜在的模型设计方面，不仅可以借鉴现有 AI 领域的

高效模型架构，也可以基于此进一步进行一系列针对通信信

号本身的优化。首先，一类是采用基于 Transformer 的架构，

如 Swin Transformer 和 Vision Transformer，这些模型通

过其自注意力机制大大提高了对时域和频域维度特征提取

的能力。上述实现中的窗口划分的策略设计主要需考虑到不

同的频域和时域尺度，以适配具有高度时空关联性的通信数

据。另一类考虑卷积神经网络，在现有的卷积网络下，进一

步针对通信场景进行优化改进。通过将传统的单一卷积层分

解为分组卷积和线性层，显著优化了计算资源的使用。为了

进一步提升特征提取效率，可以引入通道分割机制，并应用

不同类型的卷积处理，如方形、横向和纵向卷积。这种设计

不仅丰富了特征的维度，还通过直连映射保留了原始输入的

关键信息。进一步地，潜在方案中可包括对多类基础模型进

行联合设计，例如考虑将卷积层内置于 Transformer 的结构、

或将 MLP-Mixer 内置于 U-Net 结构。

3.2.3 轻量化

在面对非正交导频与数据叠加传输问题时，考虑到终

端的部署落地，模型的存储和计算复杂度成为关键考量。轻

量化设计成为必要的策略。首先，可以考虑使用半精度存储，

即参数量化。通过将模型参数从浮点数转换为低位宽的整数

形式，进一步减小模型的内存占用。其次，网络结构的简化

也是实现模型轻量化的一种有效手段。例如使用深度可分离

卷积代替传统的卷积层或者优化模型的连接方式，不仅保持

了模型处理高维信号的能力，还显著降低了其计算和存储复

杂度。最后，知识蒸馏作为一种模型压缩技术，允许将大型

模型的知识转移到小型模型中。通过上述方法，小型模型能

够在保持较低资源消耗的同时，达到与复杂模型相似的性

能，从而应对终端侧部署时计算资源有限等挑战。

3.3 多方案验证

针对 3.1 节所述叠加导频传输假设，由 IMT-2030（6G）

推进组、IMT-2020（5G）推进组 5G 与 AI 融合研究任务组

共同主办的 2024 6G 无线通信 AI 大赛围绕“非正交导频与

数据叠加传输接收方案设计”开展了一系列的方案给出与验

证工作。从最终结果来看，通过不同的数据处理方案、多样

化的模型架构和创新优化、大量独创方案均可实现针对叠加

导频传输的有效接收，展示了叠加导频的接收机设计方案的

解法多样性以及其广泛应用的潜力。

表 1 首先给出了 3.1 中两类叠加导频配置下对应两个

场景的系统配置参数，充分考虑了不同复杂场景下的评估。

其中场景 1a 考虑到了多流下的流间/流内干扰、高速带来

的复杂信道、不同速度下的泛化性问题；场景 1b 考虑到终

端部署的复杂度问题；场景 2 考虑到多流下更高的流间、

流内干扰以及较高阶调制的低抗干扰问题。

多方队伍针对潜在增强点的多种不同组合进行了多样

化的总体方案设计。表 2 给出了这些队伍在 SNR 为 5 ~ 35 
dB 下的平均数据恢复精确度（1-BER）。可以看出，在紧

张的赛程下，较多参与者能够在短时间内针对叠加导频问题

给出性能尚可的解决方案。 

图 6 给出了叠加导频方案（SIP+AI）与 4 导频符号的

传统 LMMSE 方案（4P+LMMSE）的 BLER 性能对比。可以

看出在复杂场景下，叠加导频方案可以获得与传统正交方案

可比较的性能。图 7 进一步给出的吞吐率性能对比中可以看

出，显然由于节省了正交导频的资源开销，叠加导频方案可

以在有效工作的 SNR 区间（即 BLER 为 10-2 时约 15 dB）
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表 1  场景参数

参数 场景 1 场景 2

S 624 96

T 12 12

Nt 2 32

Nr 2 4

L 2 4

调制策略 16QAM 64QAM

移动速度 3 ~ 120 km/h 3 km/h

存储复杂度
1a: ≤ 100 MB
1b: ≤ 20 MB

≤ 100 MB

表 2  数据恢复精确度

方案 场景 1 场景 2

1 0.9393 0.9771

2 0.9390 0.9774

3 0.9391 0.9773

4 0.9386 0.9771

5 0.9386 0.9770

6 0.9386 0.9769

7 0.9384 0.9769

8 0.9384 0.9768

9 0.9382 0.9768

10 0.9390 0.9757

下获得 17.97% 的吞吐率性能增益。值得注意的是，上述为

在存储复杂度小于 20 MB 的轻量化模型下获得的性能。在

多方验证中，在保证 90% 以上数据恢复精确度的有效性能

下，最小的存储复杂度仅仅小于 2 MB，这可以较好地面对

终端实际部署时复杂度的需求。

4 引入干扰消除机制的叠加导频 AI 
接收机

4.1 设计思路

在 3.3 的场景 2 中，为了面对叠加导频在多流情况下

的流间干扰挑战，引入了图 5 所示的图样。这种发端的特

殊配置虽然可以缓解一定的干扰，但实际应用中图样的配置

等流程增加了模型生命周期管理、信令配置等流程的复杂

度 [16]。同时，接收端单一的 AI 接收机往往不能泛化适配

发端不同的调制方式、流数等配置。在发端统一图样配置的

情况下，设计能进一步解决流间干扰、具有面向调制方式和

流数的可扩展性的 AI 接收机具有较高的研究意义。因此，

[10] 中进一步提出了引入干扰消除机制的叠加导频 AI 接收

机。特别地，方案在发送端的不同流的导频利用正交叠加码

进行正交化，实现在低流间导频干扰的情况下统一图样，简

化发端设计，并实现在多流下导频的铺满配置，更好地应对

高速场景；在接收端的 AI 接收机设计中引入干扰消除结构，

在进行每流的信道估计及符号检测时提前消除流内、流间

的干扰；在接收端的 AI 接收机中设计相同模型并行处理不

同流的机制以实现不同流数配置下同一 AI 接收机的可扩展

性和低存储复杂度；在接收端的 AI 接收机中引入输出的裁

剪机制以实现不同调制编码策略（Modulation and Coding 
Scheme，MCS）下同一 AI 接收机的泛化性。

图 6 场景 1 轻量化模型 BLER 性能对比 图 7 场景 1 轻量化模型吞吐率性能对比
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4.2 仿真性能

在上述设计思路下，给出针对叠加导频（SIP+AI）在

载波频率 4 GHz、子载波间隔 30 kHz、LDPC 信道编码的

性能仿真结果，其中基线方案（BaselineI）为 4 符号正交

导频设计及 LMMSE 接收机。

图 8 给出了 300 km/h 及 900 km/h 高速场景下的性

能对比，可以看出提出的方案（Proposed）在导频简化配

置下的多流场景同样获得了更高的吞吐率增益。图 9 及图

10 给出了方案在 MCS 泛化性及流数扩展性的对比结果。

其中提出的方案（Mixed）同一模型可以在不同流数 L 及
MCS 配置（m = {3, 7, 14} 对应 {QPSK, 16QAM, 64QAM}
调制及 {449/1024, 490/1024, 719/1024} 目标码率）下获

得与在对应配置下分别单独训练的针对性模型（Specific）

持平的性能，印证了较好的泛化性和可扩展性，很好地应对

了实际部署时的一系列挑战。

5 结语

本文针对非正交叠加导频及 AI 接收机的技术研究进行

了介绍。首先，阐述了技术方案的总体框架，并通过基础场

景下的仿真展示了性能优势；其次，在复杂场景下概述了潜

在的多种实现方式，多方验证了该技术的应用潜力；同时，

通过设计一种基于干扰消除的 AI 接收机进一步使该技术适

应实际部署；基于上述内容，全面地阐释了叠加导频及 AI
接收机方案可以为导频与数据资源分配关系相关课题的技

术研究、推进和标准化提供有益参考，有望为 6G 系统设计

带来新的变化和突破。

图 8 吞吐率对比（CDL-D 扩展 , Nt = 4 , Nr = 4,  
L = 2, T = 12, S = 96, V ∈ {0.05}L×T×S）

图 10 流数扩展性对比（3 km/h, CDL-C, Nt = 32, Nr = 4,  
L = 2, T = 12, S = 96, V ∈ {0.05}L×T×S）

图 9 MCS 泛化性对比（3 km/h, CDL-C, Nt = 32, Nr = 4,  
L = 2, T = 12, S = 96, V ∈ {0.05}L×T×S）
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利用语义数字孪生增强无线通信与
大语言模型推理的性能
陈佩瑶，葛屹群，张其蕃，史无限，魏哲远

渥太华无线先进系统能力中心

摘要

关键词

本文提出一种新的技术，结合通信感知一体化与大语言模型两方面的能力，从传感器数据中提取特征来创建语义数字

孪生（Semantic Digital Twin，SDT）。这种 SDT 是包含语义令牌（Token）的一个动态集合，集合中的语义令牌通过特

征聚类的一个变种方法（该方法使用同一聚类表示相同的事件或对象）进行更新。与传统的数字孪生不同，SDT 吸纳了历

史数据，基于历史数据来整合时空方面的信息，从而增强无线通信系统和大语言模型推理的性能。由于结合了通信感知一

体化原理和高级语言处理能力，这种新技术不仅能够实时复制物理环境，还可以全面理解系统行为。无线通信方面，SDT
可以实现精确的波束赋形和个性化的用户定位，从而提升系统灵活性与用户体验。AI 推理方面，通过精确视觉裁剪、上下

文感知预测、有效提示工程等手段，SDT 能够增强大语言模型的推理结果，更好地支撑智能医疗诊断和交通等领域的应用。

总的来说，这种两相结合的技术为无线通信和语言理解领域的性能提升都带来重要契机，将促进系统向更加智能化的方向

发展。

通信感知一体化（ISAC），大语言模型（LLM），语义数字孪生（SDT）
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1 引言

以大语言模型（Large Language Model，LLM）为代

表的人工智能 （Artificial Intelligence，AI）不断发展，在

制造、医疗保健、交通等诸多行业展现令人振奋的前景。从

生产线的智能管理，到交通系统的自动化控制，再到医疗诊

断的精准预测，大语言模型的应用正逐步重塑我们的工作与

生活，为社会创造一个更高效、更安全、更健康的未来。大

语言模型能够理解和处理上下文信息，产生连贯、有意义的

响应，更好地模仿人类沟通。

随着无线通信技术的进步，6G 无线系统在向更高的频

率（包括毫米波乃至太赫兹）、更大的带宽和更大规模的天

线阵列等方向演进 [1]。一方面，通信系统已逐步具备类似

于感知系统的能力，通过广泛覆盖的移动通信网络，以及对

直接信号、反射信号和散射信号的分析 [2]，可以从无线电

波中提取距离、角度和材质等信息，实现对目标对象或环

境属性与状态的感知。另一方面，感知技术借助高精度定位、

环境重构等手段，可以实时复刻物理世界，构建一个平行

的数字世界，即“数字孪生”。数字孪生提供精确的波束

赋形和高效的信道状态信息检测等功能，有助于增强通信

性能。这意味着通信感知一体化（Integrated Sensing and 

Communication, ISAC）将成为大势所趋 [3, 4]。同时，大

语言模型与感知技术的结合，也为传感器和摄像头等设备

赋予了智能感知能力。具备了智能感知能力以后，这些设

备不仅可以识别、检测和采集多样化的海量数据，还能够

分析并优化数据，进而感知和理解外部环境。未来通信感

知一体化与大语言模型将不断融合，共同推进 6G“人工智

能 物 联 网（Artificial Intelligence of Things，AIoT）” 时

代的到来 [5]。

基于这样的愿景，在未来的通信系统尤其是 6G 系统

中，传感器和机器人等各类智能设备之间的通信会占据很

大比重 [6]。大语言模型的出现，让人与机器间、机器与机

器间的通信变得更为直观和高效，将大大促进语义通信在

6G 研究中的发展。语义通信减少了数据传输量，不仅传输

原始数据，还传递信息内涵，因而可以提高通信效率。利用

大语言模型，可以从图像、音频和点云等各种模态中提取信

息，并将信息转换为常见的令牌化表示。这些从大语言模型

词表中提取的离散令牌，封装了底层数据的语义，无需考虑

数据的原始模态。这一机制创造了振奋人心的可能性，让不

同设备和系统间得以进行无缝通信与信息交换。借助这种基

于令牌的语义通信方法，还可以更方便地把信息集成到知识

图谱和其他语义表示框架中，从而促进对环境的全面理解及

相关决策。通过上下文感知通信，设备可以根据周边环境和

系统整体目标来动态调整行为。

高效通信及人工智能物联网要走进现实，就需要把大

语言模型扩展到人类用户之外，去覆盖一张巨大的物联网设

备网络。然而，由于这类设备的计算能力有限，直接在设备

上执行大语言模型的推理通常不具备现实的可操作性。如果

采用传统的云端解决方案，用户与远程数据中心之间来回通

信会引入显著时延，难以满足实时应用的即时响应要求。这

个问题在自动驾驶或工业控制等时间敏感型任务中尤为突

出，此类任务中的时间以毫秒计，微小的时延都会产生重大

影响。为了应对这样的挑战，需要有先进无线系统来支持大

语言模型的在线推理，特别是在行将到来的 6G 时代，基站

层面的支持至关重要。

如此一来，未来的无线通信系统不仅要管理控制无线

通信、向用户设备提供连接与通信服务，它的基站还要充当

连接 AI 模型的中心枢纽，而当中的每个模型都是为特定的

功能和应用而设计。这些模型经过预训练和验证后，策略性

地部署到核心网络的各个基站，让 AI 能力更贴近终端用户。

图 1 展示了这样一个未来的 6G 系统。

本文提出通信感知一体化和大语言模型相结合的思路，

通过建立语义数字孪生（Semantic Digital Twin，SDT）来

提升无线通信与 AI 推理的效率。后续章节的内容如下。第

2 节介绍无线通信系统中 SDT 的具体框架，重点说明通信

感知一体化和大语言模型的融合。第 3 节探讨 SDT 在无线

通信和 AI 推理增强方面的应用。第 4 节给出本文小结。

2 语义数字孪生

数字孪生的概念正在颠覆我们对复杂系统的认知与管

理。通过数字孪生，网络运营商能够识别未覆盖区域、降

低信号干扰、高效分配资源，以达到网络性能优化的目的。

当网络向 6G 及更远的未来演进，数字孪生将愈发变得不可

或缺，因为它作为创建虚拟副本的关键所在，复刻了物理无

线环境中从基站、用户设备到周边地形等林林总总的一切对

象。这些数字化的表示还会随实时数据不断更新，实现对系

统行为的持续监控、分析与预测。

在迈向高效通信愿景的进程中，语义通信和数字孪生

技术的结合为未来 6G 智能系统的发展开辟了广阔前景。具

体而言，两种技术的结合可以实现实时物理蜂窝网络的令牌

化表示。传感器的运用，以及令牌化无线相关特征——比如

信道状态信息（Channel State Information，CSI）和信道

质量指示（Channel Quality Indicator，CQI）——的信息

辅助，对构建准确有效的 SDT 将发挥关键作用。

图 1 通信感知一体化和大语言模型在 6G 系统中的融合
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2.1 语义传感器数据

大语言模型的应用使传感器在处理原始数据时能够理

解特定的任务或目标，提高处理效率。换言之，传感器可以

将注意力与处理能力聚焦到具体场景和任务的相关方面，针

对性地提取更有意义的信息。提取的信息包含两方面，一是

与任务相关的语义概念，二是目标的附加属性，这两项信息

都通过语义令牌Ts 来表示。譬如，相机的功能远不止显示

基本的图像像素。它还可以检测特定场景中执行具体动作的

人，并对人的位置和运动等附加属性进行编码。与此类似，

环境传感器除了上报温度值，还可以根据预定义的阈值和环

境模型传达“舒适”、“潮湿”或“污染”等语义概念，并

在环境异常时发出警报。

2.2 令牌化的无线信道测量

由于整个通信网络充当了一个巨型传感器，利用无线

相关特征可以显著增强对物理世界的感知和理解。具体而

言，从无线信号中提取的距离、速度和角度等信息可以增强

感知。例如，分析信道状态信息可以揭示障碍物的存在，识

别不同类型的干扰（如同频干扰或外部干扰源），并检测目

标对象在覆盖区域内的运动。这些感知与理解的结果会编码

为令牌Tc，令牌值包括“障碍物”、“干扰”或“运动”等。

同时，位置、损耗或方向等相关参数也会一并编码。此外，

如果基站拥有相关环境的综合射频地图和充足的算力，那么

基于令牌化的表示来重建粗略但完整的信道状态信息，也具

备潜在的可行性。这种重建能力使信道状态信息的表示变得

更加高效、紧凑，从而在保留无线环境基本信息的同时，减

少了需要传输的数据量。

2.3 语义数字孪生表示

如图 2 所示范式，语义数字孪生是包含语义令牌的一

个动态集合，令牌会基于传感器和无线信道测量所获得的信

息持续更新。每个令牌序列表示环境的特定方面或环境中发

生的特定事件，不仅承载了自身固有的语义内涵，还包含了

时间和空间维度的上下文信息。这意味着，数字孪生中的每

条信息都被打上时间戳和位置戳，进而构建出时间、空间和

语义（用于事件描述）环境的三维表示。这样构建出来的数

字孪生提供了更为丰富的信息，它的角色不再是被动地收集

数据，而是主动地参与到理解和解释环境的活动中来。

上述语义数字孪生是由基站建立的。在建立数字孪生

的过程中，每个时间戳的令牌融合是我们面临的主要挑战。

设令牌T
s和T

c 的长度相等，或使用额外的神经网络投影来

对齐两者的长度。受 [7] 启发，我们根据令牌特征将令牌

T = {Ts

,T
c}分成若干聚类，再融合同一特征聚类中的令牌，

如图 3 所示。需要注意，同一特征聚类中的令牌对应多个

相同的事件或对象，各个特征聚类中融合的令牌数量也不尽

相同。本文采用的聚类方法是一种使用了语义令牌的混合特

征聚类法。该方法主要包括两部分：一是令牌的最近邻聚类

（KNN），也就是先基于特征的空间相似度将令牌聚类；

二是令牌融合，即利用大模型再来考察令牌的语义相似度。

在模型训练过程中，会使用语义图将属于同一目标或事件的

多个语义令牌属性聚合到同一个聚类中。

图 2 语义数字孪生

图 3 令牌融合过程
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 ● 特征聚类：创建特征聚类采用的是 DPC-KNN（Density 

Peaks Clustering based on k-Nearest Neighbors）[8]

的一个变种算法。由于聚类中心的密度比邻居令牌更

大，与较高密度令牌之间的距离也相对更远，因此应

同时考虑密度 ρ 和相对距离δ。给定一组令牌 T ，设

NNk(ti)为在语义相似度上与 ti最邻近的第k 个令牌。

那么，ti的k-最近邻KNN(ti)定义如下：

KNN(ti) =

{

j ∈ T
∣

∣

∣

ti · tj
‖ti‖ ‖tj‖

≤ ti ·NNk(ti)

‖ti‖ ‖NNk(ti)‖

}

. (1)

然后，通过计算 ti到k个最近邻的平均距离，可以得到

令牌 ti的局部密度ρi：

ρi = exp



− 1

k

∑

tj∈KNN(ti)

ti · tj
‖ti‖ ‖tj‖



 . (1)

相对距离的计算公式如下：

δi =







min
j:ρj>ρi

ti·tj
‖ti‖‖tj‖ , if ∃j s.t. ρj > ρi

max
j

ti·tj
‖ti‖‖tj‖ , otherwise

, (1)

式中，ρi是令牌 ti 的局部密度。 

令si = ρi × δi, i ∈ {1, . . . , |T |}表示每个令牌 ti的得分。

通过选取具有最高得分si 的令牌，可以确定一系列聚

类中心，然后根据语义距离将其他令牌分配到最近的

聚类中心。

 ● 令牌融合：每个特征聚类使用一个 Transformer 块，

用于捕捉同一特征聚类中不同令牌间的语义关系和信

息交互，以生成融合的令牌聚类T̃n。

对于不同时间戳的特征聚类，会基于相似度距离进行

配对，也就是说，只有当各聚类的中心之间相似度距离小于

给定的阈值dc 时，这些聚类才能互相匹配。在执行决策或

类似任务时，会考虑跨越不同时间和空间的所有对应特征聚

类，这一做法能提高准确度，为物理世界与数字世界之间更

和谐的交互开辟了新的可能性。

(1)

(2)

(3)

3 语义数字孪生的应用

时空 SDT 在无线通信和大语言模型推理中起着至关重

要的作用。

3.1 无线通信中的作用

通过对历史与实时数据的分析整合，SDT 可以优化资

源分配和信号处理。具体来说，在波束赋形等技术中，SDT
可以精确定位信号传输方向，从而最大化信号接收效率。 

在传统的波束赋形方法中，定向传输通常依赖设备或

特定信号源的地理位置。而借助 SDT，系统可以识别和理

解特定的用户活动或状态，比如识别用户读书时的姿态或行

为。这种个性化定位超越了严格的地理界限和信号源限制，

关注点转移到了用户行为与需求。基于识别到的信息，系统

可以调整天线阵列的波束赋形方向，精确定位到特定的用户

设备。此外，系统还可以快速响应用户姿态或环境条件的变

化，动态调整波束方向以维持通信的连续性和效率。这些能

力增强了通信系统的灵活性与适应性，显著提升了用户体验

和业务质量。

图 4 是 SDT 检测到人手持书本的实时演示。演示使用了

摄像头和激光器等多种类型的传感设备。为了对齐各类传感

设备所采集的数据，我们利用第 2.3 节提出的令牌融合方法

来提取特征并匹配多设备间的目标与对象。检测分为环境检

测和语义检测。前者检测静态对象，这可以由当前的大语言

模型来轻松处理。后者理解并检测人的动作，需要分析并整

合目标个人和周围物体的相对位置与状态。演示中维护两个

队列：一个语义状态队列S(p)；一个相对位置队列L(p, o)，

指示对应语义状态的人和物体所处的相对位置，其中 p 表示

被检测人的索引，o 表示被检测物体的索引。之后，利用语

义状态和相对位置间的对比学习来提高人体姿态检测与理解

的精度。整个过程如图 5 所示。

图 4 人手持书本的 SDT 演示

(a) 语义检测 (b) 环境检测与定位 (c) 可视化的 SDT

ρi = exp



− 1

k

∑

tj∈KNN(ti)

ti · tj
‖ti‖ ‖tj‖



 . (1)

ρi = exp



− 1

k

∑

tj∈KNN(ti)

ti · tj
‖ti‖ ‖tj‖



 . (1)
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3.2 对 AI 推理的增强

在以下几个关键方面，SDT 可以显著增强 AI 推理能力。

 ● 精确视觉裁剪：使用多模态大语言模型处理视觉问答

任务时，有效的处理性能对医疗诊断和智能交通应用

极为重要。如 [9] 介绍，问题中视觉主体的大小显著影

响模型灵敏度。较大的视觉主体往往会提高相关问题

回答的准确度。相反，较小或模糊的细节常常增加模

型处理难度，削弱模型有效处理细微视觉线索的能力。

因此，精确的图像裁剪可以让模型聚焦关键视觉区域，

从而显著提高视觉问答任务的准确度和效率。传统方

法（如 [9]）专注于单图像裁剪，而 SDT 与之不同，

通过令牌表示来提供环境的全局视图，实现更准确的

裁剪。

 ● 上下文感知预测：当前的视觉大语言模型是面向单图

像任务做的优化，缺乏时间记忆。由于视频数据的海

量性质，如果直接训练视频大语言模型，资源消耗会

非常大。涉及“拿起”和“放下”等动作的任务，需

要上下文信息才能做到准确判读，而仅做单帧分析可

能无法提供这类信息。要增强推理任务——尤其是对

规律性动作或场景进行预测的任务，可以在大语言模

型中有效利用 SDT 的时空知识。例如，在机器人疏导

拥挤区域的场景中，SDT 可以洞察障碍物和行人移动，

并提供社交距离指引，显著提高机器人动作的准确度

和有效性。

 ● 有效提示工程：SDT 可以分析理解过往的语言数据，

借此来改进大语言模型并优化提示工程。经过精调，

推理引擎做出的决策能够更充分地考虑上下文与相

关信息。以机器人取食物的任务场景为例。如果机

器人仅依赖自身的机载传感器，它的能力就受到天

然的限制，只能基于当前所处的周边环境开展任务，

无法获取历史环境信息。这种情况下，如果附近没

有可见的食物，机器人可能无法完成任务。而一旦

将 SDT 的时空感知能力融合到推理过程中，就可以

将机器人的感知范围扩展到它所处的直接环境之外。

SDT 的集体记忆功能可以洞察过往事件和历史环境，

填补机器人的知识空白。比如，即使机器人无法直接

观察到食物，SDT 也可以提示具体位置信息，告知

机器人食物在某个特定抽屉中。基于这种背景知识，

推理引擎可以有效地引导机器人成功取到食物。这个

例子展示了 SDT 技术与机器人推理相结合所带来的

变革性影响，表明 SDT 能够增强机器人在复杂环境

中的智能程度和适应性。

4 结语

本文介绍了一种新方法，将通信感知一体化与大语言

模型相结合来建立 SDT。在 SDT 中，传感器数据由传感设

备和无线信道测量功能来采集，并使用语义令牌来表示。

语义令牌又按照特征聚类进行融合。由于整合了历史数据，

SDT 可以增强无线通信性能，尤其是能够提供精确的波束

赋形和个性化的用户定位。同时，通过精确视觉裁剪、上下

文感知预测和有效提示工程，SDT 还能提升 AI 推理任务的

精度和效率。这种融合方法为通信感知一体化和大语言模型

两个领域的智能系统发展都带来广阔前景。未来的研究还可

以进一步探索 SDT 在自动驾驶、智能制造和环境监测等多

种应用中的潜力，从而实现物联网技术的全面部署与推广。

图 5 SDT 构建过程

多个感知设备

特征提取
&

令牌融合

数据对齐

环境检测

目标感知 相对位置

语义状态

可视化的SDT
特定的目标

对比学习

物体

语义状态

校准与定位
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数字孪生在线信道建模：愿景、进展与挑战
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摘要

关键词

不同于传统的离线信道建模，数字孪生在线信道建模能够实时感知和准确表征动态无线信道，实现高效的 6G 网络优

化。本文提出了一种新型的数字孪生在线信道模型（Digital Twin Online Channel Model，DTOCM），通过实现对动态信

道变化的持续可视化和准确预测，DTOCM 能够同步数字网络与物理网络之间的性能。我们首先探讨了数字孪生在线信道

模型的发展，强调其愿景和相关挑战。然后，阐述了 DTOCM 的原理、构建机制以及在典型 6G 场景中的应用。接着，基

于 DTOCM 平台，说明了其实时信道信息提供和可视化功能。最后，讨论了未来的研究方向和待解决的挑战。

数字孪生，6G 在线信道建模，信道地图，环境感知，机器学习
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1 引言

第六代（Sixth Generation，6G）无线通信网络预计将

具备“全覆盖、全应用、全数字、全频谱、全感官、强安全”

的特点 [1]。传统网络优化依赖于信道测量、反复试错和工

程经验等成本高昂、耗时极长、风险极大的方法。且实际无

线网络可调参数多，网络性能和用户流量的非线性预测复杂

度极大。因此，离线网络优化效果不佳，大部分网络只能发

挥约 60% 的性能，仍有显著的提升空间 [2]。能够准确反映

真实物理环境的在线信道模型，辅助实现在线网络优化对于

6G 网络的部署和性能提升至关重要。然而，现网通信系统

测试性能与实验室仿真性能不一致，主要原因有两点：首先，

现网测试的场景未经信道测量，实验室仿真用的信道模型与

现网实测环境（信道）不匹配；其次，即便有符合现网实测

场景的信道模型，其信道模型参数仍面临固化局限，难以适

应时变的现网实测场景，导致信道仿真模型不能实时匹配现

网测试的场景 [3, 4]。因此，亟需能够实时反映现网通信环

境信道特性的数字孪生在线信道模型（Digital Twin Online 

Channel Model，DTOCM）[16]。

DTOCM 允许对信道状况进行持续监测和实时分析，提

供动态信道变化的可视化和预测 [5]。随着 6G 网络逐步支

持混合服务、沉浸式通信和动态环境，DTOCM 能够实现低

成本、低复杂度和高精度的信道信息获取，从而解决大规模

导频开销的问题，减少估计误差，提高整体网络性能 [6]。

DTOCM 的可行性依赖于两个关键因素。首先，物理环境与

信道特征之间的紧密耦合关系可以通过物理定位和环境特

征部分捕捉到。这种内在关联表明，相似的物理位置和环境

特征往往会产生相似的信道特征，使基站生成的大量数据

可重复利用。这种可重复利用性显著有助于构建准确的信

道数字孪生模型。其次，随着通信网络和频段的扩展，定位

和感知精度的提升增强了精确定位和环境认知的能力。这些

增强的能力使得对无线信道的数字化更为详细和准确，与

DTOCM 的目标完美契合。

本文提出了一种新型的数字孪生在线信道建模方法，

通过利用物理环境传感器和多种感知方法，实现对动态环境

的实时感知，建立了实际通信环境参数、信道参数和信道特

性之间的映射关系。此外，通过将环境感知与信道建模相结

合，DTOCM 提高了对无线信号传播环境变化的预测精度，

使得对现实世界无线传播场景的模拟更加精准，为通信网络

优化和决策提供了强有力的支持。

本 文 的 组 织 结 构 如 下。 在 第 2 节 中， 我 们 将 探 讨

DTOCM 的优势与愿景。在第 3 节中，我们将详细介绍所提

出的数字孪生在线信道建模框架，包括其整体工作原理、

三步构建机制以及在 6G 通信场景中的典型应用。在第 4 节

中，我们将说明所提出的数字孪生在线信道建模框架的实时

提供和可视化信道信息的特性。随后，在第 5 节中，我们

将讨论与 DTOCM 相关的一些开放性研究课题，最后在第 6
节中对本文进行总结。

2 DTOCM 的优势及愿景

2.1 DTOCM 的优势

本文提出的 DTOCM 具有四个关键优势：

 ● 减少导频开销：DTOCM 能够预加载基本信道状态信息

（Channel State Information，CSI），使设备在通过

连续 3D 空间时获取信道参数。这可以通过访问数据库

或基于位置、方向和天线参数进行计算实现。DTOCM
通过直接在信道研究中解决通信网络设计挑战，显著

减少导频开销，提高 6G 网络性能；

 ● 实时 CSI 提供与预测：DTOCM 具有较强的实时信道信

息提取和预测能力，适应动态网络条件。这一能力确

保了 6G 通信网络对环境变化保持响应，有助于校准信

道模型仿真与实际环境条件之间的性能，从而提升网

络性能的可靠性和稳健性；

 ● 信道信息可视化：DTOCM 提供信道信息变化的可视

化，预测并突出通信环境的变化。它允许显示节点位

置和运动状态，提供信道特性和其他相关信息的实时

监测。这种可视化增强了未来 6G 网络中的环境感知

和决策能力；

 ● 优化网络性能：DTOCM 能够在虚拟环境中模拟场景，

提供优化现实通信网络部署的感知和反馈。这能够在

受控的虚拟环境中进行全面测试，从而实现快速迭代

和改进。通过利用这些仿真获得的信息，未来的 6G 网

络可以有效优化，实现性能与效率的平衡。

2.2 DTOCM 的愿景

如图 1(a) 所示，DTOCM 捕捉了实际动态环境中的 CSI
变化，显示物体和节点的位置及运动情况，同时实时输出信

道大小尺度衰落信息、信道特性等。DTOCM 可以促进实时

信道信息预测，并辅助通信网络优化决策。利用物理环境传

感器实现动态环境的实时感知，将实际通信环境参数映射为

数字孪生信道的信道参数和特征。结合 AI 算法，它可以预

测无线传播环境在空间、时间和频率域内的变化。

上述愿景可以在 6G 网络的三个典型应用场景中得到

阐明，如图 1(b) 所示。第一种场景中，发射机和接收机是

静止的，而散射环境动态变化。DTOCM 可以显示实时的

CSI，如幅度、相位、延迟、多普勒和角度。第二种情况下，

发射机和接收机在动态环境中移动。DTOCM 提供实时的

CSI 以及各个节点的位置和运动情况。第三种情况下，一个

移动实体如无人机在运动中，DTOCM 可以根据信道信息的

变化推断出无人机的位置。
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图 1 DTOCM 的 (a) 愿景和 (b) 典型应用场景

实际通信环境
物理环境参数与信道参数、信道特性的映射

预测无线传播环境在空时频域的变化
数字孪生信道模型

数
字
孪
生
信
道

例3：通信环境动态轨迹感知（反演）
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3 数字孪生在线信道建模框架

3.1 总体框架介绍

DTOCM 首先在对 6G 场景进行全面、排他的分类的基

础上，通过环境信息实时感知识别具体的通信场景，然后

将其与 6G 普适信道模型（6G Pervasive Channel Model，
6GPCM）[7, 8] 的模型参数配对，以实现数据驱动的通信场

景识别和模型驱动的全场景信道仿真。首先，在物理网络层

收集环境和信道测量数据，用于环境重构和数据孪生，创

建数字孪生层。数字孪生层利用射线追踪（Ray Tracing，

RT）和基于几何的随机建模（Geometric-Based Stochastic 

Modeling，GBSM）生成无线信道地图。这张地图作为 AI
预测的粗模型，其中基于 AI 的模型利用已知时间信道数据

库来实现有效且准确的空时频预测 [9]。这些预测填补了无

线信道地图中的空白，如未知场景、未来时间段和不熟悉的

频段。通过这一过程，可以实现一个相对完整的数字孪生信

道地图。该地图可用于物理网络层的网络参数优化和环境信

息反演。此外，物理网络层可以为数字孪生信道地图提供网

络性能校准所需的参数或数据。

3.2 基于机器学习的场景识别

当前的 5G 标准化信道模型对通信场景的划分相对粗

略，无法充分描述未来 6G 网络在全频段、全覆盖和全应用

愿景下的所有通信场景。为了构建适用于所有频段和场景的

实时且精确的数字孪生在线信道模型，需要对 6G 无线通信

场景进行详细分类，并探索不同通信场景的信道特性。

如图 2 所示，构建 DTOCM 的第一步是创建全面、详

细且分层的 6G 通信场景分类，然后匹配适当的信道模型参

数。具体而言，基于环境感知数据，采用数据驱动的机器学

习方法来识别和建模通信场景，步骤如下：

1. 实时环境感知：为了实现全面的通信场景识别，使用

各种环境数据源，如电子地图、遥感图像和点云数据，

提供对环境的实时感知 [10, 11]。这些数据源有助于提

取环境参数，这对于准确的信道建模至关重要；

2. 参数提取和场景分类：通过机器学习模型（如神经网

络）提取和处理环境参数，将通信场景分类为不同类别，

如航空通信、航天通信、陆地通信和海洋通信。这些

类别进一步细分为更具体的环境，如卫星、太空站、

飞机、无人机、室内、城市、海面和岛屿。基于神经

网络的分类网络是这一过程的关键，它可以对各种环

境进行更精细的理解；

3. 信道模型匹配：最后，识别不同的通信场景并匹配

6GPCM [7, 8] 的不同信道模型参数。该步骤将适当的

信道模型参数映射到各个场景，使得可以进行准确的

多场景信道测量，并确保与 6G 信道模型的兼容性。

3.3 离线信道地图的初始化与环境重构

基于场景识别获得相应结果后，下一步是重构数字孪

生环境以进行离线信道图初始化。可以通过首先使用多模态

环境感知，如图像、视频、3D 电子地图和点云，进行 3D
场景重构来实现。重构后的虚拟场景将被导入 RT 软件以模

拟信道特性。通过比较 RT 模拟结果与实际测量数据之间的

差异，可以校准模拟中使用的电磁系数，以提高 RT 信道重
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图 2 DTOCM 构建流程

构的准确性。除了孪生环境外，数字孪生层还包含孪生数据。

可以使用生成模型从测量数据中创建不同场景的孪生环境，

为信道测量和干扰抑制提供先验支持。

3.4 环境感知与数字孪生信道动态更新

最后一步是实现动态环境信道特性的实时更新。我们

使用物理环境传感器，如摄像机传感、激光雷达等相关感知

设备，实时监测环境动态变化，如移动的车辆和行人。然后，

这些变化将反映在孪生环境中，并重新模拟相应的信道特

性。DTOCM 采用一种新颖的静态-动态混合信道建模算法

来进行动态信道信息更新 [12]。环境中的静态物体使用 RT
建模进行模拟（详见 3.3 节）。对于动态物体，我们使用从

测量数据中提取的动态簇参数，并采用 GBSM 来模拟动态

散射信道。

3.5 数字孪生在线信道建模的应用

基于上述步骤构建的数字孪生信道可以用于各种应用

场景，增强 6G 通信网络如波束对齐、波束追踪、信道估计

和网络优化等能力 [13]。

 ● 优化波束对齐：利用 DTOCM 得出的信道信息可以优

化波束对准。它支持选择最佳性能的波束，减少对准

波束所需的努力并提高精度，从而实现最佳信号质量。

DTOCM 基于功率谱密度和其他相关指标预先选择这些

波束，减少了导频开销和信道估计的复杂性。

 ● 优化波束追踪：DTOCM 可以通过生成优化检测波束范

围的信道统计数据来增强波束跟踪，从而提高波束跟

踪的速度和精度。通过稀疏贝叶斯学习利用信道稀疏

性，选择具有最大预期信噪比的波束，促进快速波束

对准和高效跟踪。这种优化在快速响应动态环境变化

时尤为关键。
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 ● 优化信道估计：优化的信道估计可以利用 DTOCM 指

导导频设计并前置信道信息获取步骤，从而显著减少

信道估计的开销。通过信道地图的初步数据，简化了

信道估计过程，提高了 6G 通信网络的整体效率。

 ● 网络优化：与传统信道建模不同，DTOCM 不仅旨在表

征特定场景、历史时间数据和已知频段内的信道特性，

还致力于预测未知环境、未来时间和未知频段内的信

道特性。这使得能够基于无线传播信道的感知数据预

测未来的信道孪生数据，然后将这些数据反馈到网络

层，从而基于 CSI 进行网络参数优化。

4 DTOCM 的可视化平台展示

本文所提出的数字孪生在线信道建模框架在 6G 网络中

具备实时信道信息的提取与可视化功能，这使得网络性能分

析和智能网络资源调度成为可能。演示平台从场景环境的重

构开始，其中静态场景使用 Blender 建模“无线谷”的物理

特征，而动态场景如无人机或行人等移动对象则使用 Unity
开发。它实现了交互式仿真，用户可以通过鼠标点击选择和

修改发射机（Transmitter，Tx）和接收机（Receiver，Rx）

的位置，从而增强模型的真实性和适用性。系统输出详细的

信道特性，包括 CSI、路径损耗和其他相关数据，并根据用

户交互和场景变化动态更新。同时利用 RT 和 GBSM 准确预

测和仿真无线信道变化，实现实时更新 [14]。
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图 3 DTOCM 的实时信道信息可视化 

(a) 感知信息；(b) 数字孪生环境；(c) 深度图；(d) 信道特性 [14]

如图 3 所示，3(a) 展示了实时感知到的环境变化，

3(b) 展示了对应的数字孪生环境，该环境实时更新以反映

行人的移动。3(c) 通过深度图显示深度分析，用不同颜色

表示距离和深度。3(d) 展示了对应的信道特性，包括方位

角和仰角的功率分布。当行人移动遮挡或改变信号反射面

时（如行人经过大型金属结构或建筑物的反射面前），方

位角的功率分布会显示出新的峰值或现有峰值的减少。这

些变化在功率分布图中可以观察到新的峰出现或原有峰的

位置、高度变化。如果行人在不同的楼层移动，或者他们

的活动改变了地面与周围建筑的相对位置关系，则仰角的

功率分布会显示信号的垂直传播路径发生变化。例如，行

人在楼宇间小道上行走，某些仰角下的功率可能增加，表

明从那些角度反射的信号增强。这些变化反映出数字孪生

信道对实际信道的准确模拟。

图 4 展示了基于 GAN-GRU（Generative Adversarial 
Network-Gated Recurrent Unit）的空时域预测信道模型的

仿真结果，其中 GAN 网络能够对测量数据进行特征学习并

实现数据量翻倍，GRU 网络可以捕捉物理环境变化与空时

域信道特性变化之间的映射。由图 4 可知，GAN-GRU 空时

域预测信道模型在室内走廊的视距（Line of Sight, LoS）和

非视距（Non-LoS, NLoS）场景下均取得了良好的信道预测

效果。预测信道的接收功率与实测信道的接收功率能够准确

地匹配，且信道的大多数径都能成功预测，在信道冲激响应

（Channel Impulse Response, CIR）对比图中得到了良好

的表征，证明了数字孪生信道建模的可行性 [15]。
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图 4 在 6 GHz 频段上 LoS 和 NLoS 场景中实测信道和预测信道的信道冲激响应 [15]

5 研究展望

尽管 DTOCM 在促进 6G 网络管理方面有多种应用，但

仍然存在一些关键挑战。在本节中，我们将讨论未来 6G 网

络中与 DTOCM 相关的一些开放性研究课题。

5.1 高精度射线追踪

RT 仿真是 DTOCM 的关键组成部分，其精确度受三个

主要因素的影响。首先，RT 仿真的精确度受到所使用 3D
模型的复杂性和细节的显著影响。然而，构建高度详细的

3D 模型需要大量的计算资源和强大的数据输入，这在频繁

发生变化的动态环境中是一个挑战。其次，模型中所代表材

料的电磁特性也对 RT 的精确度起着至关重要的作用。正确

分配材料特性如反射率、吸收率和介电常数是关键，因为这

些特性决定了波与表面相互作用的方式。第三，RT 仿真中

使用的基础算法会影响结果的精确度。提高算法处理诸如衍

射、散射和多次反射等复杂交互的能力是增加仿真精度的必

要条件。这些算法的计算效率也影响实时仿真的可行性，这

是 DTOCM 所必需的。

5.2 多模态数据融合

如何有效感知和融合不同来源、不同类型的多模态数

据是推进数字孪生在线信道建模的关键挑战。多模态数据不

仅包括从传感器和地图收集静态数据，还涉及从无人机和车

辆等移动实体收集动态的实时数据。为融合利用这些多模态

数据，需要更高效、凝练的 AI 算法，促进数字孪生在线信

道建模的发展与成熟。

5.3 实时处理与降低延迟

感知数据实时处理以及降低延迟对于确保数字孪生在

线信道建模的准确性和响应性至关重要。有效实时地整合来

自不同来源 ( 如传感器、无人机和用户设备 ) 的动态数据，

根据物理世界中收发端位置变化及通信场景反射体、散射体

变化同步计算相应的空时频域信道特性变化有助于感知数

据实时处理。此外，环境感知和数据处理中的延迟最小化对

于信道地图的及时更新至关重要。这需要开发低延迟处理算

法，并可能需要采用边缘计算解决方案来处理更接近源的数

据。解决这些挑战将增强模型提供准确、实时信道状态信息

的能力。

5.4 辅助连续立体空间无线电信道建模

对于未来的网络，信道从离散局部空间无线传播信道

演变为 3D 连续立体空间无线电信道，即多用户、网络级、

基站和用户在连续移动（连续立体空间）、考虑双端天线所

有参数的无线电信道。连续立体空间传播环境复杂，地理信

息缺失，不同传输技术对信道表征需求差异大，给在 3D 连

续立体空间无线电环境中应用 DTOCM 带来了额外的困难。

因此，迫切需要构建基于静态环境重建和动态环境感知的数

字孪生模型，获取实时准确的信道信息。

6 结语

本文中提出了 DTOCM 框架，能够准确表征动态信道，

并大大促进 6G 网络优化。我们概述了 DTOCM 的愿景、相

关挑战、构建流程和操作原理，并强调了其实时信道信息提

供与可视化的能力。希望本文的研究成果能够促进业界对数

字孪生在线信道建模的进一步研究与开发，最终提高未来网

络的效率、适应性和性能。
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基于 AI 的射频及天线设计

王光健，阳棂均，Jimmy Jian，Chandan Roy，潘立，黄国龙，蔡华，童文

摘要

关键词

随着人工智能（Artificial Intelligence，AI）技术的飞速发展，AI 在射频及天线设计领域的应用日益广泛，展现出了显

著的潜力和发展前景。本文深入探讨了 AI 技术在射频及天线设计中的多元化应用，包括射频电路设计、天线形状优化、阵

列综合、和电磁高效仿真等关键环节。在关键设计环节中，AI 技术通过自动化设计流程、快速仿真和优化、智能设计工具

的开发，显著提高了设计效率。同时，AI 在多目标优化、精细化设计、高维度问题求解、非线性问题分析、多物理场耦合

等方面，展现出其独特且优越的复杂问题处理的能力。另一方面，我们也讨论了目前 AI 在应用过程中的挑战、潜在解决方

案以及未来射频及天线技术的发展趋势。本文为射频及天线领域的发展提供了有益的参考，有助于推动通信技术的进步。

人工智能，射频设计，天线设计，电磁仿真，机器学习，滤波器



实践

华为研究 | 115 2024 年 11 月

二、用于射频和天
线设计的AI模型

三、AI 在射频及天
线设计中的应用

AI

ML

FFNN
DNN
DL

GAN
KBNN

四、AI 技术在射频及天
线设计中的优势

提
高
设
计
效
率

优
化
设
计
与
创
新

自
适
应
与
动
态
调
整

学
科
融
合
与
个
性
化

处
理
复
杂
问
题

五、基于AI设计
电路的具体示例

基于 AI 的射频及天线设计

射
频
电
路
设
计

天
线
设
计

电
磁
仿
真

六、挑战和展望

带
通
滤
波
器

高
通
滤
波
器

七、总结

复
杂
度
和
计
算
资
源

多
领
域
融
合

模
型
选
择
和
参
数
配
置

可
解
释
性
与
可
迁
移
性

数
据
质
量
和
可
用
性

双
通
带
滤
波
器

图 1 文章结构组成

1 引言

在当今的信息时代，射频及天线技术宛如通信领域的

魔法钥匙，开启了无线通信的无限可能。它们不仅是现代通

信系统的核心基石，更是连接人与人、人与世界的重要纽带。

想象一下，没有射频及天线技术，我们将无法畅享便捷的移

动通信，无法与远方的亲朋好友随时保持联系；卫星通信将

陷入瘫痪，无法实现全球范围内的信息传递；物联网的宏伟

愿景也将成为泡影，智能设备之间的“对话”将无从谈起。

射频及天线设计是无线通信系统中的关键环节，其性能对整

个系统的质量和效率具有重要影响，射频及天线技术的重要

性不言而喻 [1]。

然而，随着科技的飞速发展，我们对通信的需求日益

增长，这也对射频及天线技术提出了更高的要求。如何提高

射频信号的传输效率？如何设计更小巧、更高效的天线？如

何应对日益紧张的频谱资源？这些都是摆在我们面前的严

峻挑战。面对新出现的挑战，传统的设计方法往往依赖于经

验和试错，需要大量的时间和精力，尤其是当器件参数众多

且相互依赖时计算效率将显著下降。而另一方面，随着人工

智能技术的迅速发展，其在射频及天线设计领域的应用正逐

渐引起人们的关注 [2]。AI 具有强大的数据处理和学习能力，

有望为射频及天线设计带来新的思路和方法 [3]。

本文旨在探索射频及天线技术的奥秘，寻求提升其性能

的创新方法。我们将深入研究射频电路设计、天线设计和电

磁仿真等关键领域，挖掘人工智能在其中的巨大潜力。通过 

不断的实验和分析，我们期待揭示 AI 技术如何模拟复杂的

电磁现象，以及通过强化学习来自动调整仿真参数，实现

更高效的仿真过程。这篇文章的组织结构如图 1 所示，引

言之后主要包含下内容。第二节讨论了 AI 的分类和一些用

于射频和天线设计的具体 AI 模型。第三节举例说明了 AI
辅助下所实现的射频电路，天线和电磁仿真。第四节专门

讨论了 AI 在射频电路和天线设计中的具体优势。第五节给

出了基于 AI 设计电路的具体实施示例。第六节讨论了 AI
在射频电路设计中的挑战和未来的展望。最后在第七节中

给出结论。

2 用于射频和天线设计的 AI 模型

在射频和天线设计领域， AI 正以其独特的优势重塑

传统的设计方法。AI 技术，尤其是机器学习（Machine 

Learning， ML）和深度学习（Deep Learning，DL），

通过模仿人类的认知过程，使得机器能够通过识别数据中

的模式来学习并解决复杂问题。这些技术在射频及天线设

计中的应用，不仅提高了设计效率，还优化了设计结果，

特别是在处理高维度、非线性和多物理场耦合问题时表现

出色。

在 射 频 设 计 中， 前 馈 神 经 网 络（Feedforward 

Neural Network，FFNN） 如 多 层 感 知 机（Multilayer 
Perceptron，MLP）和径向基函数（Radial Basis Function, 

RBF）网络，已被证明在解决非动态建模问题方面非常有效

[4]。小波神经网络（Wavelet Neural Network， WNN）

由于其隐藏神经元的局部性质，适合于具有高度非线性或急

剧变化的问题，有助于更容易的训练并取得更高的模型精

度。极限学习机（Extreme Learning Machine，ELM）是

一种单隐藏层 FFNN，其优点是快速学习速度和在复杂电磁

参数建模中（特别是在训练数据集较小的情况下）仍然保

持较好性能。它们能够精确地模拟射频电路的行为，从而

优化滤波器和放大器的设计。动态神经网络 [5]、递归神经

网络（Recurrent Neural Network， RNN）和时延神经网

络（Time-Delay Neural Network， TDNN）则在表征非线

性设备或电路的时间域动态行为方面发挥着关键作用 [6]。

深度神经网络（Deep Neural Network，DNN）通过其多

层结构，为复杂建模问题提供了更深层次的解决方案 [7]，

而 生 成 式 对 抗 网 络（Generative Adversarial Network，

GAN）则在新颖设计生成方面展现出显著优势 [8, 9]。此

外， 基 于 知 识 的 神 经 网 络（Knowledge-based Neural 
Network，KBNN） [10] 利用现有的等效电路和经验模型，

辅助微波组件的 CAD，减少了对大量训练数据的依赖，并

提高了模型的外推能力。这些技术的综合应用，不仅加速了

设计过程，还提升了设计的整体性能和可靠性。
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得到性能指标和约束条件
①传输特性指标
驻波系数、频带宽度、隔离度、三阶互调、功率容量；
②辐射特性（方向图）指标
增益、极化、波瓣宽度、前后辐射比、交叉极化鉴别率、
上旁瓣抑制、零值填充、下倾角；
③机械特性指标
接头型式、天线罩质材、尺寸、重量、风荷、适应环境。
④反射性能指标
反射系数、电压驻波比
⑤隔离性能指标
耦合系数、隔离度

人为选择或设计结构
（依靠设计者的经验、直觉、创造力）

全波仿真（耗时）

给出最终设计

调整参数
或结构

是

否 判断性能是
否满足指标？

3 AI 在射频及天线设计中的应用 

3.1 射频电路设计

在射频电路设计领域， AI 正以其卓越的能力重塑传

统设计方法。AI 技术的应用不仅加速了设计过程，还显著

提升了电路性能。例如在滤波器、耦合器设计方面，AI 能

够精确计算并优化频率响应、耦合衰减特性和群延迟，满

足多样化的频率和功率选择需求 [13, 14]。对于放大器设

计，AI 技术通过智能算法优化增益、噪声系数等关键参数，

确保放大器在多变的工作条件下保持卓越性能 [15]。在振

荡器设计中，AI 助力实现高稳定性和低相位噪声的振荡器，

即使在复杂电磁环境中也能保持高频谱纯度。此外，AI 在

阻抗匹配方面同样展现出巨大潜力，通过精确计算匹配网

络，有效提升射频电路的传输效率和整体性能。

具体在滤波器设计方面，有多种技术工艺可用于实现

所需的滤波器要求，具体技术工艺的选择取决于未来的应

用。例如，微带线和带状线技术适合与平面电路更好地集

成。另一方面，传统波导技术适用于低传输损耗的高频应

用。基片集成波导（Substrate Integrated Waveguide，

SIW）是一种新兴的技术，可用于高频应用，具有低传输

损耗条件，以更好地与平面系统结构集成。所有这些技术

都有自己的滤波器结构的设计变量。例如，微带线的长度

和宽度是微带滤波器的主要几何变量。过孔的直径和后续

过孔之间的距离被认为是 SIW 滤波器的主要变量。光阑长

度和窗口长度是波导滤波器的主要几何变量。ML 技术通

常用于表征或评估滤波器性能如何随其几何参数的变化而

变化。我们期望一个经过良好训练的机器学习模型能够预

测几何参数对滤波器响应的影响。利用这一模型，我们可

以快速改进设计，避免了使用计算成本高昂且速度慢的电

磁模型 [16]。

3.2 天线设计

在天线设计领域，AI 技术正推动着天线设计向更高效、

更精准的方向发展。一方面 AI 能够作为代替模型快速生成

天线的等效仿真结果，另一方面 AI 技术通过对天线形状的

精细调整，如改变尺寸、形状和结构，或添加特定的结构元

素，实现了天线性能的优化，包括提升增益、带宽和方向性

等关键指标。此外，AI 在极化方式选择上的应用，通过分

析不同极化对信号传输和接收的影响，使工程师能够根据具

体场景需求，选择最合适的极化方式，如线极化、圆极化或

椭圆极化，进一步提升信号传输效率和接收质量。在天线阵

列设计方面，AI 算法的辅助使天线布局和元素数量的确定

更加科学，优化了波束形成和控制，显著增强了天线的方向

性和增益。同时，AI 技术在多频段天线设计中的应用，考

虑了不同频段的天线参数和性能要求，成功实现了天线在多

个频段的兼容性和高效工作，满足了现代通信对频谱资源的

多样化需求。总体而言，AI 技术的集成和应用为天线设计

带来了创新的解决方案，提高了设计效率和系统性能，为无

线通信的进步提供了强大的技术支撑。

具体在辅助天线设计方面，完整的设计流程如图 2 所

示。在天线设计流程中，首先根据工程师的经验选择一个

基本的几何形状以满足所需的性能，然后进行参数优化以

找到最优设计参数。在参数优化过程中，更新模型参数的

全波电磁仿真计算最为耗时。而基于机器学习算法的代理

模型可以用来替代耗时的全波仿真过程，节省计算资源并加

快天线设计。该过程首先需要运行全波仿真来获取数据集，

即通过改变天线的几何形状在工作频段内来生成 S 参数和

增益等输出参数。之后构建并通过生成的数据训练代理模

型。在训练过程中，通过代理模型生成的结果会逐步逼近

真实全波仿真结果，以在优化过程中替代耗时的全波仿真。

迄今为止，大多数代理模型辅助的天线优化方法采用高斯过

程（Gaussian Process, GP）代理模型 [17]，其优点在于易

于实现、可解析和不确定性可量化等。在所有数据集中，大

约 80% 的数据集用于训练代理模型，其余 20% 用于测试

其准确性。如果测试误差不满意，则可以生成更多数据或进

一步改进代理模型重复上述过程。通过代理模型得到期望的

器件参数后，需要用全波仿对该器件进行验证和微调，以得

到最佳设计性能。在天线分析中，机器学习能够从仿真或测

量数据中推测出辐射模式和共振频率等特性。具有多个输出

的复杂代理模型可以与多目标演化算法结合使用，以在多种

需求指标下找到最优的天线设计 [2]。另外多种不同神经网

图 2 天线设计过程
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络组合完成天线设计同一样是值得探索的方面，如图 2 所

示的天线设计流程，第一步是选择合适的天线类型。基于支

持向量机（Support Vector Machine，SVM）的推荐系统

[18] 可以协助工程师进行这一选择。一旦确定了天线的基

本几何形状，就可以使用人工神经网络（Artificial Neural 
Network，ANN）和堆叠集成学习模型等 AI 方法计算模型

参数的值。

3.3 电磁仿真

在电磁仿真领域，通过结合 AI 进行多物理场耦合仿真，

如电磁、热和结构等，可以更全面地评估系统在实际工作

环境中的性能。这种跨学科的仿真方法为射频及天线设计

提供了深入的洞察，确保了设计的鲁棒性和适应性。一方

面，AI 算法在电磁辐射和散射计算中快速得到计算结果。

另一方面，AI 算法在电磁仿真的反演分析中也显示出巨大

潜力，能够从测量数据中提取关键信息，进而优化设计参

数。这一过程不仅提高了设计的精确度，还加快了从概念

到产品的过程。实时仿真是 AI 技术的另一应用领域，它使

得电磁仿真能够即时反馈设计结果，显著加快了设计迭代

的速度。这种快速迭代能力对于快速原型设计和测试至关

重要，极大地缩短了产品开发周期。最后，AI 在不确定性

量化方面也发挥着重要作用。在电磁仿真中，不确定性因

素可能会影响设计的可靠性。AI 技术能够评估这些不确定

性因素，为设计决策提供了更加可靠的依据，从而提高了

设计的成功率。

具体在源与散射场之间的正反演计算方面，传统的电

磁散射和辐射全波仿真中，需要做费时的矩阵求逆来计算感

应电流如下：

𝐽𝐽 ̅ = �𝐼𝐼 ̅̅ − �̅̅�𝜒 ⋅ �̅̅�𝐺𝐷𝐷�
−1
⋅ (�̅̅�𝜒 ⋅ 𝐸𝐸�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 )                   (1)

为了节省这方面的时间开销，人们提出了一些基于深

度学习的非迭代方法。特别是在涉及复杂散射体的情况下，

研究者发现基于 GAN 的人工智能方法优于其它类型的神

经网络（如 U-Net）。一个代表性的例子是前向感应电流

学习方法（Forward-Induced Current Learning Method，

FICLM）[19]，它通过神经网络映射来计算感应电流。然后，

通过格林函数与求得的感应电流相乘来计算散射场。而从结

果发现如果能使用多种输入方案作为输入，其计算得到的散

图 3 FICLM 的流程图

图 4 第一种模型的流程图

图 5 第三种模型的流程图

射场更准确。如图 3 所示，输入方案涵盖了入射场和背景

相对介电常数的多样化组合，满足了波动物理学中求解电磁

散射问题的要求。通过 AI 模型和现有物理知识的相互结合，

为快速求解电磁散射问题开拓了一条崭新的道路。

在反演与优化方面，研究者可以利用 AI 模型算法对电

磁现象进行电磁反演分析，即从测量电磁数据中提取背景信

息和优化器件的设计参数。已经开发了三种类型的神经网络

求解器用于求解电磁反演问题。第一种模型的设计流程图如

图 4 所示。直接从测量电磁结果反演散射体的物理参数，

其学习过程可以用下面的模型表示：

𝑅𝑅𝑙𝑙 = min
𝑅𝑅𝜃𝜃 ,𝜃𝜃

� 𝑓𝑓(𝑅𝑅𝜃𝜃(𝐸𝐸�𝑚𝑚𝑠𝑠 ), �̅̅�𝜒𝑚𝑚) + 𝑔𝑔(𝜃𝜃)
𝑀𝑀

𝑚𝑚=1

             (2)

G

D

Fake

Real

FICLM pix2pix

通过拟合训练数据中每一对物理参数 和散射场 ，

我们得到了从散射场到物理参数的直接映射的神经网络 ，

注意，为了避免过拟合，我们还引入了正则化项 。由于

该模型学习了太多的冗余信息（已知的波动物理学信息），

导致其反演能力非常有限 [20]。

第二种模型仍然使用目标函数方法的传统框架，其中

神经网络被训练为学习迭代求解器的一些组件 [21]。第三

种将近似求解器（如反向传播算法）与 DNN 结合，通过

将 DNN 的输入从测量的电磁场 转化成了物理参数的

近似解  （见下面图 5 的模型流程图），从而减轻了神

经网络学习的负担，也简化了学习过程 [22, 23]。对于第

三种方法，逆散射问题（Inverse Scattering Problem，

ISP）中的迭代方法和 DNN 的体系结构之间的相似性启发

研究人员改进了 DNN 的拓扑，例如由三个 CNN 模块组

成的级联 DNN，其中每个模块单独训练。一开始，研究

人员专注于第三种方法的对比度信息，其中对比度信息的

近似结果和真实结果被用作 CNN 的输入和输出。此后受

到波动物理学的启发，开发了增强型的神经网络 [24]，将
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图 6 神经网络电磁反演的流程图

感应电流和电场也包括在输入和输出中，如图 6 所示，使

得反演性能得到显著提高。这种结合了电磁物理的神经网

络的学习过程可以用下面的模型表示：

𝑅𝑅𝑙𝑙 = min
𝑅𝑅𝜃𝜃 ,𝜃𝜃

� 𝑓𝑓(𝑅𝑅𝜃𝜃(𝐽𝐽+̅,𝐸𝐸�+), 𝐽𝐽�̅�𝑙1, 𝐽𝐽�̅�𝑙2, … , 𝐽𝐽)̅ + 𝑔𝑔(𝜃𝜃)
𝑀𝑀

𝑚𝑚=1

    (3)

其 中 𝐽𝐽�̅�𝑙1, 𝐽𝐽�̅�𝑙2, … , 𝐽𝐽 ̅分 别 代 表 各 级 CNN 输 出 的 感 应 电 流 

密度。

4 AI 技术在射频及天线设计中的优势

4.1 提高设计效率

AI 技术在射频及天线设计领域带来了显著的效率提升

和创新。AI 的自动化设计流程通过自动执行参数计算和模

型生成等重复性任务，显著节省了设计师的时间和精力。此

外，AI 算法的快速仿真和优化能力，使得设计师能在极短

的时间内获得高质量的设计方案。智能设计工具的开发进一

步增强了这一效率，提供了更直观、高效的设计手段。

其中 AI 代理模型在提高效率方面起到了显著效果。AI
代理模型是通过机器学习的算法模型对复杂的射频 / 微波组

件进行等效代替，既保持了电磁模型的准确性，又提升了电

路模型的计算速度。但是，这要求 AI/ML 模型必须经过充

分的训练，并拥有足够的数据支持，以确保其能够具有足够

高的准确度，替代耗时的全波电磁仿真。这种技术的应用不

仅提高了设计效率，而且降低了研发成本，加速了射频及天

线设计从概念到实现的整个过程 [25]。

4.2 优化设计与创新

AI 在射频及天线设计中展现出其卓越的优化能力，多

目标 AI 模型能够同时考虑性能、成本和尺寸等多个设计目

标，寻找到最佳的设计平衡点。另一方面，AI 强大的数据

分析能力，能够精细化把控设计细节，使全局优化成为可

能，进一步提升了设计质量。此外，AI 的创新设计能力，

能够激发了设计师的创造力，推动了新颖设计思路和方法

的产生。

其中在复杂射频器件优化设计方面，经过数值数据和

实验数据训练的 AI 模型，具有作为优化工具的巨大潜力，

能够设计出传统方法难以实现的复杂天线、阵列和射频器

件。一方面这些射频器件设计通常涉及时域、频域和谱域，

且受到多重约束，其实质是高维和非凸的优化问题。这些问

题具有非线性和多尺度特性，以及强的相互耦合，使得它们

的优化设计特别具有挑战性。另一方面，优化算法通常需要

大量的仿真结果来达到期望的性能，而迭代次数取决于所选

优化算法和处理问题的复杂性。由于全波电磁仿真在能源和

时间成本上的消耗极大，尤其是对大尺寸电磁模型的快速仿

真优化，其可行性更是显得不切实际。然而，机器学习的发

展为解决这些难题提供了有效的手段。它无需漫长的仿真时

间就能提供与电磁模型相当的精度，极大地提高了优化的效

率和可行性 [26]。

4.3 处理复杂问题

AI 技术在射频及天线设计领域提供了强大的问题解决

能力，特别是在处理高维度和具有复杂约束的设计问题上，

AI 能够准确找到最优解。AI 算法在捕捉非线性问题的特征

和行为方面表现出色，提供了更为精确的分析结果，这在

传统方法中往往难以实现。AI 的另一个显著优势在于多物

理场耦合的分析能力，它能够综合考虑电磁、热、结构等

不同物理场的信息，从而全面评估射频及天线系统的性能。

这种跨学科的分析方法为设计提供了更深入的洞察，确保

了系统在多方面性能上的优化。此外，AI 技术在管理设计

中的不确定性因素方面也显得尤为重要。面对材料参数的

变化、工作环境的波动等不确定性因素，AI 能够进行鲁棒

性设计，确保射频及天线系统在各种条件下都能保持稳定

性和可靠性。这些能力使得 AI 成为射频及天线设计中不可

或缺的工具，推动了设计方法的革新和设计质量的提升。

在面对复杂射频/微波结构的模型分析时，通常涉及

电磁模型（精细模型）和集总参数等效电路模型（粗略模

型）两种表示方法。精细模型虽然准确，但计算成本高昂；

而粗略模型虽然计算速度快，但准确性较低。传统的空间

映射技术能够在这两种模型之间转换参数，以优化几何参

数并达到预期的性能 [27]。AI/ML 模型提供了另一种更为

高效的解决方案，它们能够执行类似的参数转换，但所需

的计算步骤更少。AI/ML 模型通过学习大量的数据，能够

洞察精细模型和粗略模型之间的复杂关系，并快速准确地

调整参数，从而辅助优化过程。这种方法不仅减少了对计

算资源的需求，而且加快了设计迭代速度，使得设计者能

够以更低的成本和更快的速度实现高性能的射频/微波结

构设计 [28]。

+ 
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4.4 自适应动态调整 

在射频与天线系统中具有自适应与动态调整能力将极

大地提高系统的适用性和鲁棒性。通过多种不同功能的 AI
系统实时监测并调整射频与天线系统，将显著提高系统多方

面性能如图 7 所示。

图 7 AI 在射频电路与天线设计中的自适应调整

图 8 像素化滤波器的仿真示意图

基于 AI 的设计能够实时监测系统参数状态，并通过智

能算法自动调整射频电路与天线参数，以适应不断变化的工

作条件，从而确保通信系统的性能和稳定性。这种实时监测

与调整能力显著提升了射频电路与天线系统的灵活性和响

应速度。

AI 技术在智能故障诊断方面同样发挥着重要作用。通

过分析系统运行数据，AI 能够及时发现故障并预测潜在问

题，从而采取预防或纠正措施，提高系统的可用性和可靠性。

这不仅减少了系统维护的人力和时间成本，也避免了因故障

导致的服务中断。

此外，AI 技术使射频及天线系统在动态环境中具有更

好的自适应能力。在移动通信等应用场景中，信号干扰和其

他环境因素可能会影响通信质量。AI 能够实时分析这些变

化，并自动调整天线阵列的波束状态，以优化信号传输和接

收，确保通信的连续性和稳定性。

4.5 跨学科融合与个性化

AI 技术在电路与天线设计领域的一项显著优势是其促

进了跨学科融合与个性化设计的能力。AI 不仅能够整合来

自不同领域的先进技术和理念，如材料科学、电子工程和计

算机科学，实现创新的融合，还能够根据特定需求和应用场

景提供定制化的射频及天线设计方案。这种跨学科的融合为

射频电路和天线的设计带来了新的视角和解决方案，推动了

技术的创新和发展。

个性化设计方面，AI 技术的应用使得设计过程更加灵

活和客户化。AI 可以分析特定应用的需求，如通信范围、

频率带宽和环境因素，从而生成满足这些需求的定制化设计

方案。这种能力不仅满足了市场的多样化需求，还为特定应

用提供了优化的解决方案，增强了射频系统的性能和适用性。

5 AI 模型设计实例

射频电路及天线设计是无线通信系统中最为核心且充

满挑战的环节之一。随着 AI 技术的不断进步，其在射频电

路设计和天线设计中的应用已经展现出显著的优势。随着我

们深入探讨 AI 在射频及天线设计中的应用，我们将转向更

具体的案例——滤波器设计。

5.1 带通、高通滤波器设计

通过对器件拓扑结构的像素化，使其在变量上具有了

较高的自由度，从而可提高了达到预期性能的可能性。因

此，该像素方案受到了微波研究界的广泛关注。各种微波电

路都可以通过这种基于像素的结构实现，包括功率放大器和

天线 [15]。我们也根据像素化结构的思想，设计了不同类型

的微波滤波器。 设计目标是开发一种适用于 Ka 频段（26.5 

GHz 至 40 GHz）的滤波器，该滤波器需满足特定的频率选

择性要求，并已被广泛应用于自动驾驶车辆领域。首先，以

设计带通和高通滤波器为例。采用厚度为 0.127 mm 的氧

化铝作为衬底，采用 4 µm 厚的金作为传输线设计滤波器。

对滤波器的设计可以遵循以下步骤： 第一步：在 CST 和

HFSS 等商业软件上建立具有两个端口 50 Ω 微带线的实心

贴片的电磁模型。 第二步：根据谐振器的数量，将完整的

Patch 切分成不同大小的网格。 第三步：每个网格元素可以

被指定为金属或非金属，在神经网络模型训练阶段将被对应

为数值 1 或 0。 第四步：设置 Python 环境 , 实现自动执行

电磁软件。 第五步：从电磁软件完成数据生成过程。 第六

步：用二进制流作为输入（金属 = 1; 非金属 = 0），S11 和

S21 参数作为输出，来训练 CNN 模型。 第七步：用训练好

的 CNN 模型替换电磁模型，该模型在计算速度上比电磁模

型更快。第八步：在所开发的 CNN 模型上建立一个合适的

优化算法，该算法以通带回波损耗和阻带插入损耗为输入，

能够输出所需的滤波器形状。

图 8 显示了在 CST 环境中设置的初级过滤器结构。为

了减少数据生成时间，我们在目标结构中施加了对称平面，

其中右半结构是左半结构的镜像。我们将左半平面分成 4 x 
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图 9 像素化滤波器的优化结果

图 10 优化后滤波器的仿真结果

5 = 20 个矩形块。如图 8 所示，根据之前联轴器的设计经验，

将部分区域在优化之前进行了预设置，即图中红黑色方块的

1 或 0。另一方面，我们对于 I/O（输入输出）、I/R（谐振器间）

耦合区域和谐振器区域设计了不同的网格尺寸，I/O 区域和

耦合区域每个矩形块网格的尺寸为 0.12 mm x 0.3 mm，而

谐振器区域每个矩形块网格的尺寸为 0.27 mm x 0.3 mm。

选择不同尺寸带来的优势是尽可能保证精度的前提下，减少

全波仿真所用的时间。通常，与谐振器尺寸相比，耦合区域

太小（耦合间隙）。因此，我们在可能的耦合区域中保持较

小的网格尺寸，而谐振器网格尺寸设置较大。通过这种方式，

可以减小设计目标空间中的变量总数。在这种情况下，总共

15 个网格被视为变量。通过引入金属和非金属件，我们总

共找到了 32768 个结构。因此，从 34 GHz 到 46 GHz 进行

了 32768 次全波电磁仿真，共 51 个样本。我们将 15 个二

进制变量和频率变量作为输入，而 S11 和 S21 的实部和虚部

作为模型输出来训练 CNN 模型。最终训练出了能等效代替

全波仿真的 EM-CNN 模型。

在成功开发了准确的 EM-CNN 模型后，我们结合了遗

传算法（Genetic Algorithm，GA）优化方案，通过改变金

属和非金属的排列组合（分布情况），以实现具有不同滤波

性能的滤波器。首先，我们的目标是设计一个通带滤波器，

其阻带定义为：

 ● 阻带 1（SB-1）≤ 40 GHz

 ● 阻带 2（SB-2）≥ 44 GHz 

 ● 通带范围 41 GHz ≤ Passband (PB) ≤ 43 GHz

 ● 通带插入损耗 max[S21(PB)] > −1 dB

 ● 通带最大回波损耗 max[S11(PB)] < −10 dB

 ● 阻带抑制 max[S21(SB)]  < −25 dB

其次，我们设计了另 一个高通滤波器，其中阻带定

义为：

 ● 阻带 1 （SB-1）≤  40 GHz

 ● 通带范围 ≥ 42 GHz

 ● 带内最小插入损耗 max[S21(PB)]  >  −1 dB

 ● 通带最大回波损耗 max[S11(PB)] < −10 dB

 ● 阻带抑制 max[S21(SB)]  < −25 dB

由上述设计目标，我们以下列方式建立滤波器的损失

函数 :

 K = max[(𝑆𝑆11)𝑃𝑃𝑃𝑃 ,−𝑅𝑅𝑅𝑅] + 𝑤𝑤 ∗max[(𝑆𝑆21)𝑆𝑆𝑃𝑃 ,−𝐼𝐼𝑅𝑅]    (4)

通带回损（RL）和阻带插入损耗（IL）之间的加权因

子用 (4) 中的 w 表示 , 加权因子 w 是在通带回波损耗和阻

带插入损耗之间起调节作用的关键因素。该系数是根据优

化参数的灵敏度及其对通带和阻带中回波损耗和插入损耗

特性的综合影响来确定的。对于带通滤波器，将对应的损

失函数带入 EM-CNN 模型优化，可生成相应的二进制序列

为 [1, 0, 0, 0, 1, 0, 1, 0, 1, 0, 0, 1, 1, 1, 1]。将这个序列转

换成 CST 中的几何形状如图 9a 所示。对于高通滤波器，优

化生成的二进制序列是 [0, 1, 0, 1, 1, 1, 0, 0, 1, 1, 1, 1, 1, 

1, 1]，它被转换为 CST 中的几何形状如图 9b 所示。这些滤

波器的全波仿真性能分别如图 10a 和图 10b 所示。滤波器

带内带外性能基本满足预期要求，验证了我们的设计方法。

5.2 双通带滤波器设计

在设计了带通和高通两个滤波器之后，我们的目标是

根据开发的 CNN 模型设计一个双通带滤波器。双通带滤波

器较之前的单一通带需要设计更复杂的目标函数。

 ● 阻带 1: 36 GHz ≤ Stopband（SB-1）≤ 38 GHz

 ● 阻带 2: 44GHz ≤ Stopband（SB-2）≤ 46 GHz

 ● 通带 1: 34 GHz ≤ Passband (PB1) ≤ 36 GHz

 ● 通带 2: 38 GHz ≤ Passband (PB2) ≤ 42 GHz

 ● 通带插入损耗 max[S21(PB)] > –2 dB

 ● 带内最大回波损耗 max[S11(PB)] < –15 dB

 ● 带外抑制 max[S21(SB)] < –25 dB
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（a）CNN预测 （b）全波电磁仿真（CST）
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我们选择 w = 0.8 来平衡通带回波损耗和阻带插入损

耗，以实现损失函数最小化。与前两个示例类似，我们使用

GA 优化算法来获得二进制序列，该二进制序列代表滤波器

的几何形状与对应的目标响应。GA 提供的优化二进制序列

是 [1, 0, 1, 0, 0, 1, 1, 1, 1, 0, 1, 1, 1, 1, 0, 1]。优化后的二

进制序列对应的滤波器的几何形状如图 9c 所示。这里我们

进一步对比了 CNN 预测结果与全波仿真结果，CNN 预测的

滤波器 S 参数响应如图 11a 所示，CST 软件计算的 S 参数

响应如图 11b 所示。我们可以看出 CST 计算的响应与 CNN
预测的响应具有极高的相似，同时也基本达到了所期望设计

的滤波器性能。在上述的例子中仅是为了展示可行性，为了

减少设计周期，其性能指标并没有严格满足。显然，通过进

一步扩大滤波器自由度和加密网格能够实现更优的滤波器

性能。

6 挑战与展望 

6.1 数据质量和可用性

在天线设计领域， AI 模型的成功应用高度依赖于数据

的产生、质量和可用性。大规模、高质量的数据是训练有效

AI 模型的关键因素，但在射频及天线设计领域，面临数据

有限、专业性强和复杂性高的挑战。这些数据通常来源于电

磁模型的仿真，其计算成本高昂，进一步增加了数据获取的

难度。

一个准确的 AI/ML 模型需要充分的训练数据、验证数

据和测试数据，以全面代表目标问题。在射频/微波结构的

背景下，这些数据集通常由电磁模型仿真生成，这不仅成本

高昂，而且耗时。此外，为了提高模型的准确性和泛化能力，

必须努力收集、整理和标注相关数据，这涉及到对数据的细

致选择和采样，确保数据集的质量和可用性能够代表设计空

间的关键区域。

为应对射频及天线设计中 AI 模型训练数据的挑战，可

图 11 优化后滤波器的响应比较

以采取多种策略来优化数据生成和模型准确性之间的平衡：

（1）主动学习（Active Learning）：通过主动学习策略，

我们能够有选择性地生成最具信息量的数据点，这种方式

可以在减少所需数据总量的同时，仍然保持模型的高准确

性。（2）迁移学习（Transfer Learning）：利用在相关任

务上预训练的模型，可以显著减少所需的新数据量，因为

模型可以基于之前学习到的特征和模式进行构建。（3）数

据增强（Data Augmentation）：应用数据增强技术可以

帮助人为增加数据集的规模，减少对额外电磁仿真的需求，

同时保持训练数据的多样性。（4）降维（Dimensionality 

Reduction）：使用降维技术可以集中关注最关键的参数，

简化数据生成过程并降低计算成本。平衡最小化数据生成时

间和最大化模型准确性的需求涉及战略性的权衡。

除了传统的数据收集和整理方法，还可以利用 AI 技术

自身来生成所需的数据。如扩散模型（Diffusion Model）
和其他类型的生成模型，提供了一种创新的数据生成方式。

这些模型能够学习现有数据的分布特征，并生成新的、与真

实数据相似的数据样本。在射频及天线设计中，这意味着可

以从有限的真实测量或仿真数据出发，生成更多的数据以

扩充训练集。这种方法可以捕捉到数据的复杂结构，使得

生成的数据既具有多样性又保持了与原始数据集的一致性。

此外，GAN 也是一种强大的数据生成工具，它们通过对抗

训练的方式生成逼真的数据样本。在射频及天线设计中，

GAN 可以用于生成电磁仿真数据，帮助设计者在早期设计

阶段评估不同设计方案的性能。采用这些策略可以帮助优化

这种平衡，并为射频/微波结构开发有效的 AI/ML 模型。这

些方法的运用不仅加速了 AI 模型的开发过程，也为射频及

天线设计领域带来了创新和高效的解决方案。

6.2 模型选择和参数配置

在射频/微波结构设计中，开发 AI/ML 模型时面临的一

个主要问题是模型选择和超参数配置。由于不同问题的特性

差异，没有单一模型能够适用于所有场景，因此必须根据问
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题陈述选择最合适的模型架构。此外，超参数的选择，如层

数、神经元数量、数据分割比例、激活函数等，对模型性能

有显著影响。目前，超参数的选择很大程度上依赖于专家经

验和试错方法，这不仅耗时耗力，而且可能引入模型开发的

不确定性。因此，如何高效、准确地选择模型和配置超参数，

是实现高性能 AI/ML 模型的关键挑战。

为了解决模型选择和超参数配置的问题，可以采取以

下策略：（1）开发自动化的模型选择工具，这些工具能够

基于问题特性和数据特征推荐或选择最合适的模型架构。

（2）使用超参数优化技术，如网格搜索、随机搜索或贝叶

斯优化，来系统地探索超参数空间，找到最优的超参数组合。

（3）开发自动化流程，集成数据预处理、模型训练、超参

数优化和模型评估，以减少人工干预并提高开发效率。

6.3 算法复杂度和计算资源

在射频及天线设计中应用 AI/ML 算法时，算法复杂度

和计算资源成为了显著的瓶颈问题。高级的 AI 算法，尤其

是深度学习模型，往往需要大量的计算资源来进行训练和推

理。这些资源包括但不限于高性能的 GPU、大量的存储空

间以及快速的数据处理能力。然而，这些资源可能昂贵且难

以获得，特别是对于研究和小型开发团队。此外，高度复杂

的算法可能导致训练时间过长，从而减缓了设计迭代速度和

创新进程。因此，如何平衡算法的复杂度与可用计算资源，

成为实现高效 AI 辅助设计的关键问题。

为了解决算法复杂度和计算资源的问题，可以考虑以

下解决方案：（1）算法优化：研究和开发更高效的算法，

减少计算步骤和资源消耗，同时保持或提高模型性能。（2）

模型简化：通过模型剪枝、知识蒸馏等技术，简化模型结构，

减少模型参数，以降低计算负担。（3）硬件加速：利用专

用硬件如张量处理器（Tensor Processing Unit，TPU）、

现 场 可 编 程 门 阵 列（Field Programmable Gate Array，

FPGA）等进行 AI 算法的加速，这些硬件为深度学习提供了

优化的计算能力。（4）云计算资源：利用云计算服务提供

的强大计算资源，按需分配，以降低本地硬件投资成本。（5）

并行计算：采用并行计算技术，将训练任务分配到多个处理

器或设备上，以缩短训练时间。（6）资源调度和管理：开

发智能的资源调度系统，优化计算资源的分配和使用，提

高资源利用率。（7）轻量级模型：开发轻量级的 AI 模型，

如 MobileNet、ShuffleNet 等，这些模型专为资源受限的

环境设计。（8）模型量化：通过模型量化技术减少模型的

精度要求，降低计算复杂度，同时减少模型对内存和存储的

需求。（9）异构计算资源利用：结合使用不同类型的计算

资源，如 CPU、GPU、专用集成电路（Application-specific 

Integrated Circuit，ASIC）等，以实现计算任务的最优分配。

通过这些策略的实施，可以在有限的计算资源下，有效降低

AI 算法的复杂度，加快设计流程，提高射频及天线设计的

效率和可行性。

6.4 可解释性与可迁移性

在射频及天线设计时，AI 模型的可解释性是一个重要但

常被忽视的问题。尽管一些多目标、多功能 AI 模型，特别是

深度学习模型，在解决特定复杂问题时表现出色，但它们通

常被认为是“黑箱”，因为很难理解模型是如何做出特定决

策的。在射频及天线设计中，设计者需要理解模型的决策过程，

以确保设计满足物理原理和实际应用的要求。缺乏可解释性

不仅增加了设计风险，也限制了 AI 模型在关键应用中的采纳。

为了解决射频及天线设计中 AI 模型的可解释性问题，

可以采取以下策略：（1）开发和应用可解释的 AI 技术，如

LIME 和 SHAP，这些技术可以提供模型预测的解释。（2）

利用可视化工具来展示模型内部的工作原理，包括特征的重

要性和决策边界。（3）使用更简单、更易于理解的模型，

如决策树或线性模型，尽管它们可能在某些情况下不如复杂

模型性能优越。（4）通过模型蒸馏技术，将复杂模型的知

识迁移到一个更简单的模型中，以提高可解释性。（5）采

用后处理技术，如规则提取，从黑盒模型中提取可解释的规

则。（6）在模型设计阶段就考虑可解释性，选择那些天然

具有透明性的模型架构。通过这些方法，可以提高 AI 模型

在射频及天线设计中的可解释性，增强设计者对模型的信

任，并促进 AI 技术在这一领域的应用。

但是，AI 模型的可解释性和可迁移性之间的关系一般是

矛盾的。例如，高度复杂的模型可能在新环境（可迁移性）

中表现良好，但可能难以解释（可解释性差），而简单模型

可能容易解释，但可能在多样化的环境或数据上（鲁棒性和

可迁移性）表现不佳。缺乏可迁移性，不仅在设计初期需要

多个模型来适配不同场景，而且还会在模型应用后期缺乏应

变特殊情况的能力，即提高了设计成本也加大了维护难度。

因此，正如物理学界追求的大一统理论一样，提出契合射频

电路网络的新 AI 模型，在模型具备可解释的同时，使其充分

考虑多种情况即具有较为广阔的泛化能力（可迁移性），是

实现 AI 技术在射频及天线设计中广泛应用的关键挑战之一。

6.5 多领域融合

射频及天线设计是一个多学科交叉的领域，涉及电磁

学、材料科学、电子工程等多个学科。AI 模型在这一领域

的应用需要能够处理和融合来自不同学科的复杂数据和知

识。然而，多领域融合在 AI 模型开发中面临诸多挑战。不

同学科的数据可能具有不同的特性和格式，难以直接整合。

此外，不同领域的专业知识和理论需要有效地结合，以确保

AI 模型能够全面地理解和解决问题。当前，AI 模型往往专

注于单一领域，缺乏跨学科的集成和协同，限制了其在射频

及天线设计中的性能和应用范围。

为了解决射频及天线设计中 AI 模型的多领域融合问题，

可以考虑以下策略：（1）组建包含不同领域专家的团队，
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共同参与 AI 模型的开发，确保模型能够综合考虑多学科的

知识和数据。（2）开发数据标准化流程，将不同来源和格

式的数据转化为统一格式，便于 AI 模型处理和分析。（3）

应用多任务学习技术，使 AI 模型能够同时学习多个相关任

务，促进不同领域知识的融合。（4）利用迁移学习技术，

将在一个领域学到的知识迁移到另一个领域，提高模型在新

领域的适应性和性能。（5）设计领域特定的模型架构，能

够更好地表示和处理特定学科的数据和知识。（6）构建跨

学科的知识图谱，整合不同领域的专业知识，为 AI 模型提

供丰富的背景知识。

7 结语

本文详细探讨了人工智能在射频及天线设计中的应用、

优势、挑战以及未来的发展方向。AI 技术在天线优化、射

频电路设计和电磁仿真等方面展现出了巨大的潜力，能够提

高设计效率、优化设计结果并处理复杂问题。然而，数据质

量、模型选择、算法复杂度、模型可解释性与可迁移性等挑

战也需要得到关注和解决。尽管面临一些挑战，AI 在射频

及天线设计中的应用前景依然广阔。通过不断的研究和创

新，我们有理由相信 AI 将为射频及天线设计带来更大的突

破和发展。AI 为射频及天线设计带来了新的机遇，通过提

高设计效率和优化性能，有望推动无线通信领域的进一步发

展。然而，要实现其全部潜力，还需要解决一些技术和数据

方面的挑战。未来的研究将集中在提高数据质量、开发更高

效的算法、提高模型的可解释性上以及促进多领域融合等方

面。深入研究 AI 技术在射频及天线设计中的应用，推动无

线通信系统的发展，为人们的生活带来更多便利。
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物理启发的智能通信：机遇、进展和趋势
邢子青，黎日东，陈子瑞，杨照辉，张朝阳

浙江大学信息与电子工程学院

摘要

关键词

近年来，人工智能（Artificial Intelligence，AI）正在逐渐成为推动无线网络演进的关键使能技术。将深度神经网络用

于解决无线问题，已经被证实可以改善许多任务的性能，甚至催生崭新的无线用例。但不可忽视的是，现有的无线 AI 主要

依赖于在常规的深度学习模型的基础上以无线数据驱动产生无线智能，这种智能的泛化性、可靠性和可拓展性往往不够理想。

而与数据驱动相对的，物理启发的智能通信（Physics-inspired Intelligent Communication，PIC）通过在深度学习的过程

中融合无线问题中的先验物理规律，能够显著提高无线智能的质量和可用性。在本文中，我们对 PIC 对于无线 AI 发展的意

义进行介绍。我们首先提炼了 PIC 的核心思想，并以 PIC 在信道状态信息（Channel State Information，CSI）压缩反馈、

信道预测和用户定位等任务中的应用为例展示了它的典型技术方案。在此基础上，我们以移动信道预测问题为例阐述了如

何综合运用多种 PIC 技术来解决复杂无线问题。最后，我们探讨了 PIC 技术在无线系统中的前景和挑战。

无线 AI，PIC
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通过二维序列模型提取
信道的空频域特征

通过周期性激活函数
捕获信道的相位变化

通过累积损失函数融合
多频 CSI 的定位信息

用 ODE 建模信道空域变
化，学习信道的空间梯度

连接结构
的设计

激活函数的
设计

损失函数
的设计

非完全黑盒
模型的设计

物理启发的
智能通信

1 引言

以深度神经网络（Deep Neural Network，DNN）为

代表的人工智能（Artificial Intelligence，AI）技术，凭借

其在隐式特征提取、高维数据表征、复杂决策等方面的出

色能力，正在赋能大量的科学和工业技术的发展。因此，

在 6G 网络的演进中，AI 和通信的融合既被认为是令人期待

的重要愿景，也被视为解决诸多关键性技术难题的必要手段

[1]。近年来，深度学习技术已经被用于包括信道状态信息

（Channel State Information，CSI）压缩反馈 [2]、信道预

测、高精度无线定位 [3] 等多种典型无线任务，并表现出了

相比于传统信号处理显著的性能增益。

然而，现有无线 AI 模型的设计大多是根据无线信道在

数据结构和数值特性上的某些表层特征，将其类比为传统

的图像或者序列，并借鉴计算机视觉和自然语言处理领域

的模型进行相应的处理。文献 [2] 根据角度时延域信道的

邻域特性，将 CSI 反馈任务视为图像压缩任务并用卷积神

经网络（Convolutional Neural Network，CNN）进行处

理。文献 [4] 将时变信道视为时间序列，并采用长短时记忆

（Long Short-Term Memory，LSTM）网络来处理信道预

测问题。事实上，无线信道本质上是由基站位置、用户移

动、以及信号传播机制决定的，具有明确的内在物理特性，

与经典的图像和序列模型的先验条件之间存在显著的差异。

首先，信道矩阵的索引对应了明确的物理量，比如天线和

子载波，因此其不具有图像中的平移不变性。另一方面，

由于电磁波的周期和波长通常远小于对信道进行时空采样

的尺度，信道序列具有波动的相位变化特性，是高度非平

滑的，而传统序列模型的预测精度往往依赖于序列数据的

数值相关性和平滑性。这种无线信道内在特征和 AI 模型先

验之间的不匹配从根源上限制了其在无线任务中的表现，

致使现有的无线 AI 技术在训练代价、泛化性、可靠性等方

面表现出令人担忧的一面，这些局限性使得 AI 技术仍无法

在无线系统中得到全面的应用。

为了抑制深度学习对数据和训练过程的过分依赖，进

一步提高无线 AI 技术的性能和泛化能力，物理启发的方法

正在得到研究者们的关注。这类方法的核心思想在于通过将

学习过程与具有普适性的物理规律进行融合，使学习到的智

能兼具 DNN 的数据驱动与物理规律的模型驱动的优点。具

体来说，有别于主要根据任务中的数据结构和数据形式选择

或组合当下流行的 DNN 结构的思路，物理启发的智能通信

（Physics-inspired Intelligent Communication，PIC）强调

挖掘任务与数据在无线系统中所代表的物理含义，并通过先

验的设计向神经网络传递这些可利用的归纳偏置，以引导神

经网络学习到更贴近物理本质的无线智能，从而根本性地满

足无线系统的多样化需求 [5]。当前，已有一些工作 [6–11]

在某些具体无线任务上对 PIC 的设计准则和效用进行了初步

的探索和分析，反映出了物理启发的无线 AI 技术在性能、

泛化性以及应用灵活性等方面的巨大潜力。

因此，在现有技术性工作的基础上，本文对 PIC 技术

进行一个阶段性的全面分析、评估和展望，着重分析一些有

代表性的设计思路和技术方案，并评估这类方法在无线系统

中的具体意义，同时对物理启发的无线 AI 的发展趋势和未

来研究方向进行展望。

本文后续的行文结构如下：

 ● 第 2 节介绍 PIC 的技术框架。我们将以 CSI 压缩反馈、

静态信道预测、用户定位等具体无线 AI 任务为例，介

绍如何从神经网络的连接结构、激活函数、损失函数

以及非完全黑盒模型这四个层面设计 PIC 方案。

 ● 第 3 节介绍 PIC 的综合应用。我们以移动信道预测这

一富有挑战性的任务为例，介绍如何根据无线环境的

物理特性，综合运用多种 PIC 技术以应对更为复杂的

无线任务，并通过实验结果证明 PIC 相比于传统无线

AI 方案的性能优势。

 ● 第 4 节介绍 PIC 当前面临的挑战以及未来的研究方向。

2 物理启发的智能通信技术框架

鉴于 PIC 技术在提升无线通信性能和效率方面的巨大

潜力，我们需要发掘无线问题的深层物理机制，并设计与之

相适配的神经网络架构。

在本节中，我们将介绍 PIC 的技术框架，如图 1 所示。

具体而言，我们可以根据无线通信场景中的内在物理机制，

从如下四个层面考虑物理启发的设计：

 ● 连接结构的设计。比如利用空频域信道的二维序列性

质，设计相应的神经网络结构。

 ● 激活函数的设计。比如利用周期性激活函数来捕获信

道在时空中的相位变化。

 ● 损失函数的设计。比如设计累积损失函数来融合多个

频率下 CSI 的定位信息。

图 1 PIC 的技术框架和设计案例



华为研究 | 127 2024 年 11 月

实践

2D LSTM块 2D LSTM块 2D LSTM块

2D LSTM块2D LSTM块2D LSTM块

2D LSTM块 2D LSTM块 2D LSTM块

Lhor

Lver

 ● 非 完 全 黑 盒 模 型 的 设 计。 比 如 采 用 常 微 分 方 程

（Ordinary Differential Equation，ODE）建模信道空

域变化，并通过 DNN 学习信道的空间梯度。

下面，我们将分析 CSI 信道反馈、信道预测、用户定位

等重要无线任务的内在物理机制，详细介绍针对神经网络连

接结构、激活函数、损失函数以及非完全黑盒模型的设计方案。

2.1 连接结构的设计

在 MIMO-OFDM 通信系统中，基站需要获取下行信道

的 CSI 来进行波束赋形、载波分配和功率控制。在频分双工

（Frequency Division Duplexing，FDD) 模式下，需要在用

户设备（User Equipment，UE）侧估计下行 CSI，并将其反

馈给基站侧。随着无线通信系统的演进，MIMO-OFDM 系统

的天线和子载波数量将不断增加，导致 CSI 反馈的成本过高。

因此，如何有效压缩 CSI 以降低反馈开销已成为重要的课题。

文献 [2] 提出了 CsiNet，将空频域信道转化到角度时延

域，并利用 CNN 对 CSI 进行特征提取以对其进行压缩表征，

这一设计利用了角度时延域信道的稀疏性和邻域相关性。

然而，不同于自然图像，无论是空频域还是角度时延域的

CSI，其元素的索引都具有明确的物理含义，这意味着特征

的索引位置对于 CSI 而言是至关重要的，而 CNN 具有平移

不变性，当 CSI 通过 CNN 时将会损失索引位置的信息。此外，

角度时延域信道虽然具有邻域相关性，但并不具备和图像类

似的平滑特性，这也给基于 CNN 的特征提取带来了挑战。

根据 MIMO-OFDM 多径信道的表达形式，空频域 CSI
矩阵 的元素为

  (1)

其中， ， ， 分别为第 条径的复系数、时延和到

达角， ， 为天线间距， 为子载波间隔。

观测式 (1)，考虑 的第 列（即第 个子载波上的空域

CSI），任何两个相邻天线之间的 CSI 差异都是由 条多径

的空域相位变化 引起的。类似的，对于 的第 列

（即第 根天线上的频域 CSI），任何两个相邻子载波之间

的CSI差异都是由 条多径的频域相位变化 引起的。

因此，空频域 CSI 矩阵 具有独特的二维序列性质。基于此，

我们将 划分为 个子块，并设计了如图 2 所示的

2D LSTM 对其进行特征提取，每一个 2D LSTM 块能够同时

沿着空间和频率两个物理维度传递信息 [6]。

不同于 CsiNet 中 CNN 的邻域连接方式，该模型根据

多径信道的物理模型，设计了全新的 2D Seq2Seq 连接结构，

以实现空域和频域两个维度上的序列特征提取。我们将其作

为 CSI 反馈任务中编码器和解码器的主体结构，实现了更高

效的 CSI 反馈模型。

2.2 激活函数的设计

由于无线散射环境的复杂性，无线信道通常包含大量

未知参数，若对 CSI 进行实时的精确估计将会产生难以承受

的信令开销。然而，在实际通信场景中，基站总是服务某一

固定区域，其中的主要散射体（例如建筑物）并不会发生明

显变化。因此，我们可以利用历史通信数据来训练一个静态

信道预测模型，采用神经网络来隐式表示散射环境和电磁波

传播特性，根据用户的位置坐标预测其对应的信道冲激响应

（Channel Impulse Response，CIR），从而大幅降低获取

CSI 的信令开销。

信道预测任务是富有挑战性的，因为它需要从低维的

坐标信息恢复高维的 CIR 向量。除此之外，微小的空间偏移

量就能导致 CIR 相位的巨大变化，而采用 ReLU 等传统激活

函数的神经网络难以拟合 CIR 在时空中的高频变化。

在静态信道下，任意 TX-RX 对之间的 CIR 可以表述为

            (2)

其中传播衰减 ， 为第 条路径的长度。可以

发现，CIR 呈现出振幅上的反比例特性和相位上的周期特

性。在远场条件下，反比例函数很适合用一系列径向基函

数（Radius Basis Function，RBF）进行拟合。同时，文献

[12] 表明采用周期性激活函数的多层感知机（Multilayer 
Perceptron，MLP）更适合对具有高频细节的场景进行隐

神经表征。根据上述性质，我们在 [7] 中提出了创新的静

态信道预测模型——余弦-高斯径向基函数网络（Cosine-
Gaussian Radial Basis Function Network，C-GRBFNet），

通过 MLP 提取散射环境中的像点坐标，并采用具有如下形

式的余弦-高斯径向基函数（Cosine-Gaussian Radial Basis 
Function，C-GRBF）作为激活函数

𝜙𝜙(𝒙𝒙) = cos(𝜔𝜔|𝒙𝒙 − 𝒂𝒂| + 𝑏𝑏) ⋅ exp(𝛽𝛽|𝒙𝒙 − 𝒄𝒄|2)     (3)

以模拟不同传播路径带来的信道幅值和相位响应。为了处理

复值 CIR，激活函数分别输出同相和正交分量，如图 3 所示。

图 2 基于信道二维序列性质的 CSI 特征提取
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图 3 基于信道衰减和波动特征的 C-GRBF 激活函数

图 4 基于单载波指纹提取和多载波融合的定位方案

由于在激活函数的设计上引入了信道响应的先验结构，

C-GRBFNet 只用一层 C-GRBF 函数便能够捕获信道的衰减

和相位特性。在低采样密度情况下，C-GRBFNet 展现出比

传统的基于自编码器的信道预测方案和 [12] 中的正弦表示

网络（Sinusoidal Representation Network，SIREN）更高

的预测准确度。

2.3 损失函数的设计

高精度无线定位将成为下一代无线系统的重要服务，

从 CSI 指纹推断位置信息是一种模式识别任务，非常适合采

用深度学习技术进行处理。在 Massive MIMO 系统下，可

以有效地对单个子载波的 CSI 进行多径分离，即

                          (4)

根据理想的反射模型，路径衰减因子为

                          (5)

其中 为第 次反射的衰减。对于固定场景和某一到达角 ， 

随着路径总长度 的增加，反射次数 将会增加，因此 相

对于 单调递减，即

                  (6)

同时，在固定场景下，根据已知的基站位置、到达角 和

传播路径长度 ，用户位置可以唯一确定，即

                        (7)

因此，我们发现此时用户位置和单载波 CSI 之间存在一一映

射关系

         (8)

在实际应用中，由于噪声、散射等非理想因素的存在，上述

映射关系虽然难以准确建立，但是采用单载波 CSI 进行用户

定位的想法依然是有价值的。

在 [13] 中，我们提出不直接将整个 MIMO-OFDM CSI
矩阵 作为指纹，而是将多个子载波的指纹定位结果进行融

合。根据这一设计思路，我们提出了多载波累积学习神经网

络（Multi-Channel Correction Network，MCCNet）， 通

过 LSTM 网络传递各个子载波提取出的指纹特征，并输出

多载波融合后的定位结果。在训练阶段，我们希望累积过程

中的定位结果 逐渐接近真实坐标 ，因此设计了如

下的累积学习损失函数

      (9)

其中加权系数为

𝑤𝑤𝑖𝑖 =
2𝑖𝑖

𝑁𝑁c + 1
, 𝑖𝑖 = 1,2, … ,𝑁𝑁c                      (10)

在推理阶段，我们采用子载波指纹信息积累最充分的

作 为 最 终 定 位 结 果。 整 体 训 练 和 推 理 过 程 如 图 4
所示。

得益于 Massive MIMO 信道和用户位置之间的潜在映

射关系，这种单载波特征提取和多载波累积学习的方案引入

了更充足的物理先验，使得 MCCNet 在定位任务上相比于

采用 CNN 对角度时延域信道进行特征提取的方案 [3] 展现

出显著的性能优势。

2.4 非完全黑盒模型的设计

我们已经介绍了针对无线 AI 模型的连接结构、激活函

数、损失函数的 PIC 设计方案，这些方案使得模型先验更符

合无线问题的物理特性，让 PIC 展现出在性能、泛化能力等

方面的优势。然而，由于神经网络黑盒化的训练方式，仅对

神经网络的某些模块进行物理启发的设计并不能保证神经

网络的运行方式符合物理过程，这也影响了无线 AI 模型的
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图 5 基于空间梯度学习的信道预测方案

图 6 基于 Neural ODE 的移动信道预测流程

可解释性。为了将物理信息进一步融入无线 AI 模型的设计

之中，我们可以将解析或部分解析的物理方程直接嵌入无线

AI 模型的架构之中，实现非完全黑盒的 PIC 方案。

在准静态散射环境中，用户坐标和信道响应之间存在

一一映射关系，这使得信道矩阵 对空间位移 的导数

仅与当前信道 和用户移动方向 有关，这驱使我们采用

ODE 来建模信道的空间变化率：

                              (11)

然而，由于散射环境存在大量未知参数，空间梯度函数

无法显式表述。在 [9] 中，我们采用 Neural ODE 来隐

式表征信道 的空间梯度 ，将其称为空间信道梯度网络

（Spatial Channel Gradient Network，SCGNet）。完成训

练之后，可以通过前向积分的方式，实现从历史信道预测当

前位置的信道，如图 5 所示，

                       (12)

这一设计使得信道预测模型不再是直接学习空间位置

到信道矩阵 的高维映射函数，而是学习信道在空间中的变

化率，然后根据历史 CSI 和用户位置，通过解析的积分运算

完成信道预测任务，大幅降低了模型的学习难度。

3 物理启发的智能通信技术的综合应用

上一节中的四种 PIC 技术方案并非是分立的，而是互

为补充的。在应对实际的无线 AI 问题时，需要针对具体的

物理模型和应用场景，综合运用各种 PIC 技术方案。

在特定的 MIMO-OFDM 移动通信场景中，主要散

射体的数量和位置固定。然而，用户移动会给信道带来

多普勒频移的影响，并且不同移动速度、不同子载波频

率的多普勒频移各不相同。因此，移动信道比静态信道

的预测更为复杂，需要充分挖掘 MIMO 信道的物理特性

以及用户的运动信息，综合运用多种 PIC 技术来提升信

道预测性能。

3.1 物理启发的移动信道预测方案

我们针对信道的序列特性 [6] 对连接结构进行物理启发

的设计，并且基于 Neural ODE 将信道空域变化的物理方

程直接嵌入无线 AI 模型的架构之中 [9]，实现非完全黑盒的

PIC 方案，其整体流程如图 6 所示，主要分为迭代定位与运

动信息提取、基于 Neural ODE 的静态信道预测、角度时延

域多普勒补偿这三个步骤。

迭代定位与运动信息提取网络如图 7 所示。利用 [13]

中基于 LSTM 的静态信道 CSI 指纹定位网络，我们可以根据

不同时隙的 CSI，建立一个关于时间的位置序列。将用户在

该时间段内的运动建模为匀速直线运行，则可以通过最小二

乘回归拟合这个位置序列，

                                                       (13)

其中 为第 次迭代计算的速度矢量， 为一常矢量。然后，

根据估计的速度矢量，对信道响应执行多普勒消除。将执行

多普勒消除后的 CSI 序列再次输入到定位网络中，我们将获

得新的位置序列，从而实现对用户定位和速度矢量的迭代更

新。该 CSI 指纹定位网络引入了单载波特征提取和多载波累

积学习的思想，而迭代算法的设计利用了信道数据的时间序

列特性，结合了用户的运动模式先验知识，因此提高了定位

和速度估计的准确度和鲁棒性。
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图 7 用户定位和速度矢量的迭代更新

图 8 信道空间梯度网络 SCGNet 的结构示意图

图 9 用于仿真的 3D 模型场景图

图 10 不同采样密度下三种方法的预测 NMSE

SCGNet 的设计遵循角度-时延域信道变化的物理微分

方程，

              (14)

              (15)

其中 和 分别代表角度-时延域信道矩阵中的任意

一个表示到达角为 、到达时延为 的矩阵元素的实部和虚

部。具体而言，SCGNet 由散射环境学习网络和方向嵌入网

络两部分组成，如图 8 所示。散射环境学习网络采用全连

接结构学习 CSI 矩阵到 的映射，方向嵌入网络采用方向

矢量作为输入以获得方向导数 。散射环境学习网络和方

向嵌入网络的输出通过矩阵运算结合，得到信道矩阵对空间

的梯度。因此，SCGNet 是一种在连接结构上进行了物理启

发设计的 Neural ODE。完成训练后，可以通过对 SCGNet
的输出进行前向积分，实现从历史 CSI 预测当前用户位置的

静态信道。

最后，根据第一步估计的用户速度矢量，在角度时延

域对静态信道预测结果进行多普勒补偿，就能得到用户移动

信道的预测结果。

3.2 仿真结果

我们对浙江大学信电楼周围环境进行 3D 建模并采用

Remcom 公司的 Wireless InSite 软件做射线追踪生成信道

数据集进行仿真验证，用于仿真的 3D 模型场景如图 9 所示，

其中 1 号楼高 25 m，2 号楼高 35 m，3 号楼和 4 号楼高 8 m， 

建筑材料设定为水泥。5 号区域为一片树林。用户分布在一

个 120 m×60 m 的区域。电磁波中心频率设定为 3.5 GHz。 

基站位于 2 号建筑上方 10 m 高处，配备了一个 ULA 天线

阵列。OFDM 系统带宽为 100 MHz，最大计算路径数为

25。考虑到实际系统中的信道获取时间间隔较小，可以假

设用户在序列信道获取时间内以匀速直线运动方式向任意

随机方向移动。

为了分别验证物理启发的 Neural ODE 和 SCGNet 网络

的作用，我们将所提方案与静态数据库方法以及 Neural ODE
结合 MLP 的方法在不同历史数据采样密度下进行比较，结果

如图 10 所示。与传统方法相比，采用基于 Neural ODE 的学
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图 11 采样密度为 50 时不同 UE 速度下各方案的预测 NMSE

习结构可以带来出色的性能提升。在对比方案中，当信道采

样密度从 50 转换到 25 时，预测精度会有大幅下降。然而，

在基于 Neural ODE 的方法中，即使在较低的采样密度下，

预测准确度也不会有明显下降。另一方面，将网络从普通的

MLP 切换为 SCGNet，在所有采样密度设定下，预测精度均

获得明显提高。这是因为所提出的网络不是直接学习 CSI 与

其空间梯度的映射，而是将信道物理变化的先验信息融合入

网络设计中，极大降低了网络的学习难度。

为了更全面地比较所提方案和 LSTM 信道预测网络

的差异，对比方案中 LSTM 网络采用了三种不同的长度。

LSTM 的训练数据集的序列间隔为 1 ms，所有网络均输出

角度-时延域信道矩阵。采样密度为 50 时所提方案和对比

方案在不同的 UE 速度下的预测归一化均方差（Normalized 

Mean Square Error，NMSE）比较如图 11 所示。得益于综

合运用多种 PIC 技术，所提方案在任何情况下都能达到远超

对比方案的预测准确度。此外，从实验结果中可以看出，基

于序列的网络结构的预测性能对 UE 的移动速度十分敏感。

当 UE 速度增加时，这些网络的预测性能会大大降低。这背

后的主要原因是，这类网络的性能高度依赖于序列数据之间

的相关性。随着 UE 移动速度的增加，序列采样点之间的空

间间隔也相应增加，序列之间的空间相关性降低。与之相反

的是，所提方案即使在 UE 快速移动的情况下也能保持较高

的预测精度。

4 挑战和未来研究方向

现有的物理启发的方法显著改善了无线 AI 技术的性能

和可用性，但这一技术仍有许多进一步发展的空间和方向。

首先，尽管物理启发的方法与主要依赖数据驱动的方

法在学习方式有一些差异，但他们都仍然是典型的深度神经

网络，在总体性的部署范式和工作模式上仍基本相同。因此，

一些已经被证实可以改善深度神经网络在无线系统中部署

质量的技术，比如量化神经网络、自适应推理等方法，也同

样可以用于和现有的 PIC 方案进行融合，以减少 PIC 技术的

推理开销，降低 AI 的使用成本。同时，一些更先进的 AI 架构，

如 Transformer、MLP-Mixer 等方法，已经被证明在经过合

理的建模和变式后可以很好的刻画无线信号的物理属性 [10, 

11]，进一步改善网络对物理先验的利用效率。

其次，物理启发可以不局限于改善已有的典型无线子

任务模块。借助深度学习出色的信息融合能力，下一步的研

究中也可以思考直接从无线系统的基本需求和总体性功能

出发，不再局限于替换已有的功能模块，而是追求直接围绕

端到端的通信催生新的功能体系。物理启发将是这一演进思

路的指导原则之一。因为如果要构建更加简约且更加高效的

无线系统，就必须更贴近电磁传输的物理本质，更充分地利

用无线信息的物理特性。某种意义上说，这使得物理启发从

具体的结构设计上升到整体的架构设计，也将进一步释放

AI 方法对无线网络演进的潜力。

另外，由于现有的 PIC 技术的研究重点集中在如何恰

当的引入物理机制的启发，在总体框架上沿用了无线 AI 技

术中常见的任务且场景特定的智能范式，这种窄泛化使得智

能的可用性、可拓展性以及在困难用例上的性能仍然面临挑

战。为了解决现有无线 AI 在框架设计上带来的泛化性限制，

研究者们提出了以集成多任务、统一多场景以及一体化调度

为目标的无线大模型 [14] 愿景。PIC 技术势必会与无线大模

型产生美妙的反应。一方面，由于物理法则自身具有的普适

性，PIC 能够显著促进跨任务、跨场景的无线智能的建立；

另一方面，大模型更大的学习容量和更复杂的推理机制也能

够进一步改善 PIC 技术的性能和可用性。

同时，PIC 技术在元宇宙和数字孪生等新兴技术领域也

有显著的应用潜力。通过在深度学习过程中融合无线问题的

先验物理规律，PIC 技术能够提高通信效率、预测准确性、

定位精度和系统融合度，为创建更加丰富和真实的数字体验

提供坚实的技术基础。

5 结语

在本文中，我们介绍了 DNN 在 6G 网络中的重要角色，

同时我们也指出了 DNN 依赖于大量训练数据而带来的泛化

性和可靠性问题。通过引入 PIC 技术，我们能够将物理规律

和数据驱动的 AI 模型相结合，从而提升无线 AI 的性能。我

们详细探讨了 PIC 的技术框架，包括优化神经网络的连接结

构、激活函数、损失函数，以及设计非完全黑盒模型。同时，

我们展示了 PIC 技术在 CSI 压缩反馈、信道预测和用户定位

等无线任务上的应用案例，其展现出比传统无线 AI 方案更

优越的性能，这证明了 PIC 在实际通信系统中的应用潜力。

尽管 PIC 技术为无线系统带来了显著的改进，但其在模型优

化、系统复杂性等方面仍存在挑战。未来的研究应集中在对

PIC 的实际部署进行优化，并基于 PIC 技术对当前无线系统

的功能模块进行重新设计，以进一步释放 PIC 的潜力。
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摘要

关键词

全球范围内，AI 在机器人研究中的重要性日益凸显。尽管深度学习提高了训练的有效性，但 AI 的泛化能力仍有待提升。

大模型（Foundation Model）具有海量参数并用大量数据进行了预训练，为这一问题提供了解决之道。机器人应用了大模

型之后，可以自主理解自然语言指令并执行相关任务、动态分解复杂任务，并基于实时反馈调整动作，将人为干预程度降

到最低。本文就大模型在机器人领域的应用，分析当前的业界研究，同时探讨 6G 技术在机器人应用中的潜力，并介绍一

款采用 AI 和大模型技术的 6G 机器人系统原型。

机器人，大模型，6G，ISAC，AIaaS，3GPP

AI 大模型赋能机器人及其为 6G 带来的机遇
Massimiliano Maule，Anh Vu Vu，曹瀚文，付廷中，Mohamed Gharba，

Daniel Gordon，Joseph Eichinger，张申飞，吴艺群，安雪莉，卢磊

先进无线技术实验室
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1 引言

当今世界致力于发展机器人技术，将 AI 融入机器

人的重要性日益凸显。美国国家机器人计划（National 
Robotics Initiative） 于 2024 年 发 布 了 一 份 技 术 规 划 报

告——《美国机器人技术路线图：机器人技术创造美好未

来》（A Roadmap for US Robotics: Robotics for a Better 
Tomorrow）[1]，阐述了 AI 的重要地位，并介绍了机器学习、

通用人工智能（Artificial General Intelligence）、普遍自

动化（Pervasive Automation）以及 AI 与机器人技术融合

等课题的研究进展。此外，报告还着重强调了定制化 AI、
AI 伦理、AI 辅助科学发现，以及它们对经济、劳动力和国

家安全的影响。

欧盟发布了《人工智能、数据和机器人合作伙伴关系

的联合战略研究、创新和部署议程》（Strategic Research 

Innovation and Deployment Agenda for AI, Data, and 

Robotics Partnership）[2]，强调 AI 和机器人技术的发展应

以人为中心并且安全可信。《议程》的核心在于促进产业、

学术和政策制定者之间的合作，推动相关技术的研究、开发

与部署。《议程》还鼓励投资并积极应对关键挑战，以确立

欧洲在 AI 和机器人领域的全球领导地位，推动经济、社会

和环境朝着有利于发扬欧洲价值主张、维护欧洲权利的方向

发展。

中国在《“十四五”机器人产业发展规划》强调，要

推动人工智能、5G、大数据、云计算等技术的融合，提升

机器人智能化、网络化水平。《规划》同时指出，要强化机

器人系统的功能安全、网络安全和数据安全，不断提升国家

的技术能力，推动行业应用。

在传统的 AI 机器人系统中，感知能力基于部署在受控

环境中的深度学习方法实现。这样的 AI 机器人虽然可以有

效学习各种技能，但训练耗时长，需要对每个不同的任务进

行大量的工程处理，缺乏分布偏移和泛化能力。对于单一任

务，这种方法看起来是不错的选择。然而，在实际的多任务

并行实验中，该方法的学习成本和工作量呈指数增长，成为

机器人研究领域的又一大难题。

构建可泛化的机器人系统面临诸多困难。但与此同

时，一个全新研究领域的出现，有望指明问题的解决之道，

帮助改进机器人系统，这个领域即大模型（Foundation 

Model）。大模型是一种大型 AI 模型，通过适配特定应用，

可以为多类型下游任务提供通用框架。大模型的训练基于互

联网海量数据，因此大模型拥有卓越的泛化能力，并拓展了

迁移学习（Transfer Learning）和模型扩展（Scaling）的

概念 [4]。

借助大模型，机器人可以自主理解高级自然语言指令

并执行相关任务，动态分解复杂任务，基于实时反馈调整动

作，从而最大程度减少人为干预。此外，利用摄像头、激光

雷达（LiDAR）、麦克风等常见传感器所采集的多模态数据，

机器人可以理解环境语义，提升态势感知能力。

传统的机器人往往只能僵化地执行预定义操作，受限

于特定用途的模型。大模型让机器人既能理解环境，又能动

态、智能执行各类任务，机器人因此更自主、更灵活、更高效。

本文就大模型在机器人领域应用的，分析学术界和产

业界当前研究，以及未来的发展方向。本文还就 6G 技术对

机器人的影响，重点介绍未来应用、与机器人与 AI 大模型

的融合，以及相关组网要求。本文结构如下：第 2 节提供

大模型在机器人应用的前沿分析；第 3 节简述主要机构的

相关标准化工作；第 4 节概述 6G 和 AI 应用于机器人所带

来的市场机会和研究前景；第 5 节介绍我们提出的 6G 机器

人原型；最后第 6 节进行总结评述，并探讨未来的研究方向。

2 大模型在机器人领域应用的前沿成果

本节介绍机器人领域所应用的大模型的种类、作用和

功能。相关术语参考以机器人和机器人设备 ISO 8373:2021 

标准为参照——该标准确保了跨行业、跨学术领域以及跨区

域交流机器人技术时术语表述清晰、一致。

2.1 大模型赋能机器人

大模型可赋予机器人以下能力：

 ● 综合知识库：大模型提供广泛的多领域知识，让机器

人可以理解并执行各类任务。具备这些知识，机器人

可以轻松处理不同领域的复杂操作，无需针对特定任

务进行繁复的重新编程。

 ● 自然语言理解：大模型具备强大的自然语言处理能力，

让机器人能够理解人类语言并基于自然语言交互。用

户可以使用自然语言给机器人下达指令、接收反馈，

任务指令和交流更简单。

 ● 多模态势感知：大模型赋能的机器人具备多模态势

感知能力，可借助 RGB 摄像头、LiDAR、麦克风等

各类传感器理解周围环境的语义，还可以理解物体

间逻辑与几何关系、评估态势、解释事件、预测未

来事件。

 ● 零样本与小样本学习：大模型在零样本和小样本学习

方面表现出色，使机器人无需大量训练，就可以执行

特定任务。机器人灵活度更高、适应性更强，在面对

新任务、新环境时，也无需重新训练。
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2.2 机器人领域的大模型宏观分类

大模型为机器人领域带来更多可能。具体来说，大模

型中的一些预训练模型可提升机器人的感知、预测、规划和

控制等方面性能 [6]。

 ● 大语言模型（Large Language Model，LLM）[7]：

LLM 让机器人可以理解自然语言指令，乃至用自然语

言做出响应。

 ● 视觉 Transformer（Vision Transformer，ViT）或多

模态 Transformer [8]：机器人要理解摄像头、LiDAR 

等传感器从环境中采集的视觉数据，这类模型发挥着

至关重要的作用。

 ● 具身多模态语言模型 [9]：这是一类功能更广泛的模型，

可同时具备 LLM、ViT 的能力，使机器人不仅可以理

解自然语言，还可以理解指令的视觉上下文。

 ● 视觉生成模型（Visual Generative Model，VGM）：

从扩散模型背后的演进原理来讲 [10]，VGM 利用海量

数据集进行训练，可以帮助构建真实场景，供机器人

开展任务仿真演练。VGM 提供了丰富多样的训练数据，

可提升机器人的感知能力、微调动作 [11]。

从以上几点可以看出，大模型的应用并非将现有的视

觉和语言模型简单组合，而是可以帮助机器人领域开发更具

针对性的模型。

2.3 机器人大模型：意图识别和视觉推理

近年来，基于 Transformer 架构的机器人 AI 因其强

大的意图识别和视觉推理能力 [12] 而备受关注。这种架

构以语言嵌入和观察为输入，输出预测的动作。在基于

语言条件的机器人操控（Language-conditioned Robotic 

Manupulation，LcRM）中，应用视觉 - 语言 - 动作模型

（Vision-Language-Action Model），可以获得长时程鲁

棒性和可泛化的策略，缩小了机器人物理和 AI 之间的差距，

具体体现在两方面。

 ● 高阶规划：将复杂的语言指令转换并分解为基本动作

原语序列，交由低阶控制器执行。规划与推理的高阶

策略采用 PaLM-E 模型 [9]，该模型结合了 PaLM [13] 

和 ViT [14]，参数规模达到 562B。

 ● 端到端学习：通过训练得到 LLM，可以基于指令和观察

直接生成动作。RT-1 [15] 和 RT-2 [16] 等多任务模型可

以将机器人的输入分词，并输出动作，从而实现运行时

的高效推理，有望让机器人实时控制成为现实。类似地，

Octo [17] 采用基于 Transformer 的扩散方法训练和微调

通用机器人策略（Generalist Robot Policy）。Octo 无

需额外设置即可支持多RGB 摄像头输入和多臂机器人，

并且可以接受语言或目标图像形式的指令。此外，Octo 

还在其 Transformer 主干架构中使用了模块化的注意力

结构，即便目标领域数据集和可用计算资源很少，也可

针对新的感知输入、动作空间和形态进行有效微调。

2.4 机器人与 AI 大模型联合仿真平台

目前已开发的一些框架，有的可用于带 AI 规划能力的

机器人仿真，有的可用于算法控制，有的则兼具两种用途。

我们认为有两类框架具有应用潜力，并将重点分析。英伟达

Isaac 实验室 [18] 的平台也具备应用潜力，但由于该平台需

要专门的商业许可，因此未予考虑。

 ● RoboCasa [19] 是一种训练机器人执行日常任务的仿真

框架，该框架提供了一套方法，可利用本体感知机器人

数据（如关节编码读数）和图像（采集自机器人自带的

或环境中的摄像头）来训练基于 Transformer 的模型。

 ● MuJoCo（Multi-Joint dynamics with Contact， 接

触型多关节动力学）[20] 是一款用于物理系统仿真的物

理引擎，尤其适用于机器人仿真。MuJoCo 仿真效果逼

真，可用于训练面向各种机器人任务的大模型。训练出

的大模型可通过与虚拟环境交互、操控虚拟对象以及接

收动作反馈来进行学习。训练数据可以传输给真实的机

器人，使机器人能够在真实世界中执行类似任务。

 ● HABITAT [21] 是一款专用于机器人助手等具身 AI 智能

体训练的高性能 3D 仿真环境。HABITAT 可用于各类

常用机器人传感器（如 RGB-D 摄像头）的仿真，为大

模型提供感知和决策所需的多样化感知信息。

3 6G 和 AI 赋能机器人的应用场景

在电信行业，科研和标准化组织一直在探索在探索如

何将移动通信网络应用于机器人。3GPP SA1 基于对服务机

器人的研究 [22]，确定了八种应用场景，包括实时协同安全

防护、基于多机器人机载多模态传感器的智能通信数据采

集与融合、面向矿山作业和交付的自主机器人与遥控机器

人等。此外，这份研究报告中还讨论了触觉和多模态通信、

通 感 一 体 化（Integrated Sensing and Communication，

ISAC）、元宇宙、高级通信等技术。

one6G 协会的任务是发展、测试和推广下一代蜂窝和

无线通信解决方案。该协会认为，机器人应用将融入多个行

业领域和社会部门。此外，协会还公开发布了一系列 6G 和

机器人相关的白皮书1，从通信、AI/机器学习、ISAC 等方面

深入讨论了 6G 如何赋能机器人。同时，该协会还提出了由

6G 赋能的机器人的若干场景，如协作机器人、救灾、运动

规划、工业机器人和医疗救助。

1 https://one6g.org/resources/publications/
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Hexa-X 和 Hexa-X-II [23] 是欧盟资助的旗舰级 6G 研

究项目。这两个项目讨论、分析了各种 6G 应用场景和需求，

重点关注了自主机器人。这类机器人可以互相通信，也可以

与其他机器和周边人类通信，以执行单一任务或合作达成

共同目标。协同移动机器人（Cooperating Mobile Robot，
CMR）就是其中一种。

4 6G 机会点

机器人控制通常分为四级：任务控制、动作控制、原

语控制和伺服控制 [24, 25]。机器人融合 6G 的 AI 与传感能

力后，有望获得超越传统任务控制的智能水平，我们把这种

更高的能力称为“元控制”。元控制机器人可以完全自主地

识别问题、定义任务，并根据角色、任务和规则的元定义适

应动态环境，还拥有实时态势感知能力。图 1 中展示了不

同级别、ISAC 功能和原生 AI 基础设施间的互操作关系。

根据我们的设想，未来智能机器人的控制可以划分为

以下等级：

 ● 元控制：该级别的机器人可基于角色、任务和规则的

元定义自主识别问题、定义任务、适应动态环境，并

具备实时态势感知能力。

 ● 任务控制：该级别定义了机器人的总体目标和任务，

包括高阶规划、决策和任务分解，例如清洁厨房地板

或者来一杯低热量的气泡饮料。

 ● 动作控制：该级别的机器人可将任务指令转换为具体

的动作序列，包括轨迹规划、路径生成，例如规划一

条避开孩子玩具、从客厅到厨房的路线。

 ● 原语控制：该级别可以直接控制机器人致动器使机器

人遵循规划轨迹、生成关节姿态、速度和力量的相关

指令，例如控制机械臂沿路径精确移动并拾取物体。

 ● 伺服控制：该级别为最低级别，重点是基于反馈回路

精准控制致动器，确保指令可以高度准确、稳定地执行。

6G 愿景及相关初期研究和标准化工作中提及 ISAC、

Network for AI（Net4AI）特性。这两大特性有望为未来

AI 大模型赋能的机器人注入重要的能力。

4.1 原生 AIaaS 提供 AI 模型和计算设施

6G 基 于 Net4AI 提 供 AI 即 服 务（AI as a Service，

AIaaS）能力，将大模型和其他特定 AI 模型直接整合到网络

基础设施。AIaaS 具备以下关键优势：

 ● 时延低：AI 模型可显著降低 6G 网络时延。在无线接

入网和核心网内就近处理数据，最大程度避免将数据

传输到外部服务器处理，缩短了响应时间。

 ● 数据源丰富：6G 框架内的 AI 模型可以访问来自无线

接入网、核心网以及 ISAC 的丰富数据。海量的数据源

有利于实现精准且基于情景感知的 AI 决策，从而增强

AI 应用性能。

 ● 数据集成增强：6G 网络中感知和通信的无缝集成，允

许AI 模型利用多样的数据源，实现更稳健、全面的分析，

支持实时环境监测、自适应机器人控制和动态资源管

理等高级应用。

与传统多接入边缘计算（Multi-Edge Computing）

相比，6G AIaaS 时延更低、带宽效率更高。这是因为 6G 

AIaaS 将 AI 能力整合到了网络基础设施中，边缘服务器和

蜂窝系统间不再需要额外的数据路由。此外，6G 原生 AI 模

型可以在全网范围内访问更广泛的数据（包括 ISAC 数据），

AI 可以处理更全面的信息，业务交付更优质。6G 框架还支

持在不同无线接入网和核心网实体中动态分配 AI 资源，AI 
业务部署扩展性、灵活度更高。与机器人本地的 AI 系统相比，

6G 原生 AI 优势显著。具体来说，网络中的 AIaaS 计算性

能通常优于本地 AI，因此系统响应更快。将密集的 AI 计算

迁移到网络，避免了本地处理所引入的功耗和散热问题，可

延长机器人的寿命，也可以降低成本。此外，由于大量数据

来自于网络，6G 原生 AI 模型可以更准确地理解上下文并作

原语控制
&

伺服控制

动作控制

任务控制

元控制

ISAC

感知

通信

任务推理、分解、规划

基于动作的AI控制

NET4AI：原生AIaaS

大模型

场景化模型

AI软件设施
远程控制和数据采集

遥操作通信

态势感知

图 1 6G 能力与机器人控制等级的适用关系
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出决策。综上，AIaaS 有望使网络的“大脑”灵活分布于本

地和网络节点，以满足安全性等要求 [27]。

4.2 ISAC 用于机器人综合态势感知

3GPP 已启动 ISAC 的相关研究，并认为 ISAC 有望为

机器人等诸多应用带来全新的面貌。SA1 基于 ISAC 的研究

成 果（FS_Sensing）， 在 TR22.837 [28] 中 详 述 了 32 项

ISAC 应用场景，并在 TR22.137 [29] 定义了相关服务要求。

这些研究提出的 ISAC 方案在 3GPP 无线网络感知的基础上，

综合采用了非 3GPP 感知——如摄像头、LiDAR 等传感器。

未来移动网络的 ISAC 能力将从以下几个方面提升机器

人应用：

 ● 将感知、通信、AI 整合至统一的标准化网络架构中：

整合了感知、通信、AI 大模型的统一 6G 网络架构，

将为未来智能机器人带来革命性的变化，让机器人可

以快速访问全面、实时的数据，实时决策能力、态势

感知能力因此大大增强。

 ● 基于感知网络实现全面态势感知：整合了感知、通信、

AI 大模型的统一 6G 网络架构，为机器人提供网络化

的感知能力，从而实现全面态势感知。除了机器人自

身的传感器，ISAC 支持机器人访问网络中各感知节点

（如其他机器人和环境传感器）上的丰富数据。

 ● 感知定位一体化：移动机器人寻找物体、进行导航都

需要定位能力。ISAC 可以融合移动网络的被动感知和

主动定位，提高定位精度。

 ● 感知数字孪生（Digital Twin）构建：为机器人构建

数字孪生需要实时且准确的感知数据。未来，ISAC 或

将创建精确、动态的虚拟副本，实现有效的数字孪生，

提升多机器人协作水平。

4.3 6G 通信赋能未来机器人

6G 的脚步越来越近，其超高的可靠性、超低的时延、

强大的业务质量（Quality of Service，QoS）保障，以及与

机器人软件和协议的互联，将让未来的机器人变得更强大。

 ● 超高可靠、超低时延通信（Hyper Reliable and Low-
Latency Communication，HRLLC）：在机器人集中

控制场景下，HRLLC 对工业应用来说必不可少。6G 提

供了超高可靠、高稳定、低抖动的通信信道，确保机

器人系统可以更流畅地运行与同步，这对精度和可靠

性要求高的任务至关重要。

 ● 先进的 QoS 框架：6G 引入了先进的 QoS 框架，可为

AI 大模型和专业机器人应用按需动态分配网络资源。

基于强大的数据吞吐能力，6G 可高效传输 AI 训练数据、

传感器数据和实时分析数据，支撑复杂的决策过程和

算法学习。

 ● 互联新协议：6G 支持与机器人软件和通信协议无缝互

联，如数据分布式服务（Data Distribution Service，

DDS）[30]、开放平台通信统一架构（Open Platform 

Communication Unified Architecture，OPC UA）[31]、

消息队列遥测传输协议（Message Queuing Telemetry 

Transport，MQTT）[32]、Zenoh [33]。这样，现有系

统无需重新设计，机器人就可以使用 6G 强大的能力。

 ● 实时闭环遥操作与训练：6G 可以实现人类或 AI 对机

器人的实时闭环遥操作，这对于解决未知的复杂任务、

训练 AI 模型通过模仿学习获得新技能至关重要。利

用 6G 强大的通信基础设施，运营商可以实时远程控

制机器人，通过实际训练，缩短 AI 学习和适配所需

的时间。

 ● 新商机：AI 能力加上机器人和网络的 6G 感知，将为

网络所有者和机器人服务提供商开拓新的商机。实时

机器人操作需要集成感知、AI 和控制功能，还要求低

延迟、高数据吞吐，以确保操作顺畅、性能高效。同时，

还需要基于 AIaaS 智能体的部署情况，及时整合不同

数据源的感知数据。此外，机器人运营商和供应商可

能还需要融合移动网络所提供的资源密集型服务，以

确保合同顺利履行、网络环境可信、运营连续可靠。

5 概念验证中的 6G 大模型机器人
MELISAC

本 节 介 绍 我 们 研 发 的 MELISAC（Machine Learning 

Integrated Sensing and Communication，机器学习通感一

体化）复合型机器人，该机器人目前处于概念验证阶段。

MELISAC 集成了多项先进技术，包括机器人智能控制、机

器人在线训练，以及 ISAC。

5.1 硬件配置

MELISAC 是一款双臂复合机器人，由两个工业铰接式

协作机器人（Collaborative Robot，Cobot）UR5e2 和自动

导 引 车（Automated Guided Vehicle，AGV） 组 成。UR5e
安装在 AGV 顶部的铝框架上，可实现机器人自主导航和精

确物体操控。MELISAC 配备了一对 MiaHand3 人型机械手

作为末端执行器，能够以类似人类双手的方式执行任务，并

且特别适合通过基于人类任务执行演示来训练 AI 模型控制

机器人。

2 https://www.universal-robots.com/products/ur5-robot
3 https://www.mia-hand.com
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此外，MELISAC 还配备了支持 ISAC 的亚太赫兹无线系

统，无线系统的天线安装在机体框架上，也可用作末端执行

器。它采用一台机载计算机来完成动作控制和信号处理相关

的本地计算。

5.2 软件架构

如图 2 所示，在我们的方案中，传感器数据处理和运

动规划由本地计算机负责，而计算密集型任务（例如 AI 推理）

则由边缘服务器执行。

 ● 协作机械臂和 AMR 控制器：机器人制造商提供的原生

控制器。这些控制器提供一系列 API，用于执行低阶机

器人功能，如紧急停止、障碍检测，以及正向与反向

运动学。

 ● 适配 API：作为适配层，将低阶控制指令抽象出来，用

于高阶控制器，将基于大模型控制功能与硬件解耦。

 ● 人机接口（Human-Machine Interface，HMI）：允

许人类与机器人通过语音、动作等形式交互。

 ● 射频感知：用于支撑无线 ISAC 实现的射频系统。在

RGB-D 摄像头和麦克风的基础上，无线 ISAC 提供了一

个额外的感知层。

MELISAC

AMR
控制器

本地计算机

射频
感知

机械臂
控制器

机械臂
控制器

HMI

API

遥操作员

边缘云

机器人
智能体

语音
智能体

视觉
智能体

对话
智能体

图 2 2023 年汉诺威工业博览会展出的 MELISAC 及其软件架构

为满足计算和内存需求，目前最先进的大模型需要部

署在位于边缘云的高性能服务器。在服务器上，每个大模型

被加载到一个 AI 智能体，这一智能体会融合该大模型所需

的软件栈。不同 AI 智能体之间通过部署在边缘云的文本多

代理系统进行交互，机器人的本地计算机则通过 ROS2 协议

与其他组件以及位于边缘云的 AI 智能体进行通信。

 ● 对话智能体：基于 LLM 的 AI 智能体，拥有海量词汇和

通用知识，支持与人类进行各种主题的对话。

 ● 视觉智能体：视觉语言大模型的智能体，专门用于提

取视频和图像输入中的语义，还可以对相关的对象进

行分类和定位。

 ● 机器人智能体：机器人大模型的智能体，基于对话智

能体（用户请求）和视觉智能体（环境上下文）提供

的输入，进行机器人动作的高阶规划。

 ● 语音智能体：实时对语音和文本相互转换。

非结构化环境中执行陌生任务时，机器人大模型可能

经常遇到困难。此时人类操作员可以介入，为机器人进行任

务演示。遥操作员可以通过网络控制 MELISAC，并基于遥

操作数据来训练模型。这种有人干预的在线训练，为预训练

大模型增加了一个适配层，让训练可以在云端持续进行。
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5.3 技术探讨

端到端模型与模型链：对于大模型控制的机器人来说，

使用单一的端到端模型还是多个模型组成的流水线来处理

多模态输入，是一个重要问题。多模态数据一起训练，通过

一次推理就可实现实时控制，因此 RT-1、RT-2 和 Octo 所

采用的单一模型路线通常具有更好的泛化性能。模型流水线

路线虽更灵活、透明度更高，也支持定制，但不可避免地

会带来推理时间长、集成复杂的问题。不过，Tipsflow4、

DSPy5 等现有框架可以帮助应对这些挑战。因此，具体方式

的选择，还是要根据数据可用性和硬件适配性来决定。对于

涉及机密数据的特定领域任务，采用由语言模型和动作模型

组成的流水线视觉模型可能更合适。对于一般任务，使用由

大规模互联网数据集训练的端到端模型则更为合适。

与机器人制造商 API 的集成：目前，制造商为同步

定位与制图（Simultaneous Localization and Mapping，

SLAM）和运动等功能提供了高阶 API 控制栈，但低阶运动

控制仍受制于安全合规问题。这是因为，将 AI 集成至机器

人，需要允许 AI 访问传感器和致动器。鉴于由大模型完全

负责低阶控制并不可行，因此需要探索如何将大模型功能集

成至现有系统。这时，检索增强生成（Retrieval-Augmented 

Generation，RAG）能力可以帮助大模型通过标准的低阶

API 文档学习如何控制机器人。一种较为合理的方法是，在

高阶功能（可能是基于大模型实现的）和低阶 API 之间定义

通用接口，这样可以在实现功能的同时满足安全性要求。实

现这一方法则需要机器人制造商和大模型开发者展开合作。

其中，对相关接口的标准化是一种有益的途径（虽然这种标

准化并非必需）。

6 结语和评述

机器人大模型尽管在掌握基本物体和动作方面表现亮

眼，但面对复杂任务时仍存在困难。机器人大模型无法细致

入微地理解现实世界的物理原理，限制了它们执行高精操控

动作的能力。目前机器人大模型在精度和灵活度方面也存在

明显不足。除了物理上的限制，大模型还需要更多基本指令

来完成复杂任务，而且也无法仅通过观察来学习复杂技能。

较低的控制频率还限制了机器人在实时和高速环境中的操控

能力。即使是执行包含流畅、精准动作的任务，大模型也不

太适合。除此之外，如果不提供已有示例，训练机器人大模

型学习全新动作仍面临巨大挑战，加之缺少可靠安全的机器

人控制系统，机器人大模型还需进一步发展来弥补这些不足。

4 https://github.com/microsoft/promptflow
5 https://github.com/stanfordnlp/dspy

为适应未来的发展，大模型需要从专用 AI 模型、数字

孪生技术、高性能计算资源等方面进行提升。集成专业 AI 
有望提升精度和灵巧度，而数据处理技术则可以增强物理仿

真和 AI 训练方面的能力，可以让机器人更深入地理解和预

测物理相互作用。同时，还需开发智能混合控制系统，来整

合大模型的高阶控制功能、面向专业领域的专用 AI 和低阶

执行的传统方法，使操作更顺畅、更高效。还可以利用先进

的计算和编程工具提高控制频率、提升响应实时性，让机器

人处理动态任务更高效。如此全方位的方法将使机器人更自

主、更灵活、更高效，让机器人拥有更强的能力驾驭现实世

界中的复杂场景。6G 所具备的 AI 和感知能力，有望让机器

人控制等级超越传统的任务控制，达到全新的“元控制”，

让机器人有能力自主识别问题、定义任务、适应动态变化的

环境。借助 6G 的 ISAC 和 AIaaS 能力，基于实时态势感知

信息以及角色、任务、规则的元定义，机器人将可以更自主、

更高效地识别任务、解决问题。
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摘要

近年来，大语言模型取得了突破性的进展，引发了新一轮技术变革。在大语言模型卓越能力的基础上，知识管理领域

展现出广阔的应用前景，但也同样面临一些严峻挑战：第一，为了最大化可访问性和适用性，大语言模型采用了互联网上

的通用数据进行训练，对广泛且通用数据的侧重导致在它专业领域中的表现不尽如人意。第二，大语言模型容易生成虽具

说服力但不准确的回应，这种现象被称为“幻觉”，可能会误导用户。为了解决大语言模型在知识管理领域遇到的挑战，

业界主要有两种解决方案：微调和检索增强生成。本次实践聚焦于检索生成增强技术，完成无线通信知识库问答方案的总

体设计，并设计测评方案，评估出大语言模型、嵌入模型和重排序模型的最佳组合。通过对大语言模型、嵌入模型和重排

序模型的组合应用，并采用多种开源工具，我们成功实现了无线通信知识库问答的落地实践。检索增强生成技术通过结合

大语言模型和数据库，有效减少了生成过程中的“幻觉”现象。然而，在实践过程中也面临一些挑战和局限，包括多模态

数据处理、超参数选择、与现有企业知识库和搜索引擎的融合，以及如何处理数据的时间属性等。未来，进一步完善和优

化检索增强生成技术，有望提升其在无线通信知识管理领域的应用效果和价值。

关键词

大语言模型，幻觉，微调，检索生成增强，嵌入模型，重排序模型，数据库

大语言模型在无线通信知识管理领域的
实践探索
侯宏伟，马驰翔，杜笠弘，李俊辉
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1 大语言模型的发展

大 语 言 模 型（Large Language Model，LLM） 的 发

展历史可以追溯到 2005 年，当时主要是使用大型 n-gram
模 型 进 行 机 器 翻 译 [1]。 随 后，2017 年，Transformer 架

构的提出彻底改变了自然语言处理（Natural Language 

Processing，NLP）领域，这种基于注意力机制的新型网络

架构，使得模型在多个任务上取得了显著的性能提升 [2]。

到了 2018 年和 2019 年，BERT 模型的出现进一步推动了

预训练语言模型（Pre-trained Language Model，PLM）的

发展。BERT 通过双向编码器的方式，有效地利用了左右两

侧的上下文信息，从而在多个 NLP 任务上达到了新的最佳

性能 [3]。紧接着，RoBERTa 模型的提出，对 BERT 进行了

优化，通过调整超参数和训练数据的大小，实现了更高的性

能 [4]。

2020 年，GPT-3 的发布标志着大语言模型的一个重要

里程碑，它展示了通过增加模型规模来提高语言模型的泛化

能力和少样本学习能力的可能性。此外，GPT-3 还能生成难

以与人类作品区分的新闻文章样本，显示了其在文本生成方

面的强大能力 [5]。

近年来，大语言模型不仅在传统的文本处理任务上表

现出色，还开始被应用于多模态任务，如结合图像和文本的

任务 [6]。此外，随着技术的不断进步，大语言模型在保持

知识更新、适应不断变化的世界知识方面也面临新的挑战和

研究方向 [7, 8]。

总体来看，大语言模型的发展经历了从简单的统计模

型到复杂的神经网络模型，再到现在的大规模预训练模型的

演变过程。这一过程不仅涉及算法和架构的创新，还包括

对模型训练、评估和应用等方面的深入研究 [9–11]。未来，

大语言模型的发展可能会更加注重模型的可解释性、效率以

及如何更好地融合和处理多种类型的数据 [6, 12]。

2 大语言模型在知识管理领域的典型
技术

大语言模型的出色能力使得其在知识管理领域可以有

很大发挥空间，但是也同样面临一些严峻挑战。第一，为了

最大化可访问性和适用性，大语言模型采用了互联网上的通

用数据进行训练，对广泛且通用数据的侧重导致在它专业领

域中的表现不尽如人意。第二，大语言模型容易生成虽具说

服力但不准确的回应，这种现象被称为“幻觉”，可能会误

导用户。

为了解决大语言模型在知识管理领域遇到的挑战，业

界主要有两种解决方案：微调（Fine-Tuning）和检索增强

生成（Retrieval Augmented Generation，RAG）。

2.1 微调

大模型的微调是一种机器学习技术，用于在预训练的

大型模型基础上，通过少量的特定任务数据进行再训练，以

适应新的或特定的应用场景。这种方法通常涉及在预训练模

型的基础上添加一个或多个输出层，并使用特定任务的数据

集进行进一步训练，从而使模型能够更好地理解和执行该

任务。微调的目的是利用预训练模型已经学到的通用知识，

避免从头开始训练模型所需的大量计算资源和时间。例如，

BERT 模型就是通过在大量文本数据上预训练，然后在特定

任务上进行微调，实现了在多个自然语言处理任务上的突破

性性能提升 [3]。

2.2 检索增强生成

检索增强生成是一种结合了预训练的参数化记忆（如

大型语言模型）和非参数化记忆（如 Wikipedia 的密集向量

索引）的方法，用于提升语言生成任务的性能。这种方法通

过在生成过程中动态地从外部知识资源中检索信息，以提高

生成内容的准确性、多样性和事实性。RAG 模型通常包括

两个部分：一个大语言模型作为参数化记忆，以及一个访问

非参数化记忆（如密集向量索引）的检索器 [13]。

2.3 RAG 和微调的优缺点对比

正如 [14] 所说，两种技术方案可以从 6 大维度进行对比：

动态数据，外部知识，模型定制化，幻觉减少，透明度和技

术实现难度。

我们希望利用大语言模型的能力赋能无线通信领域的

知识管理，RAG 在动态数据、外部知识、幻觉减少、透明度、

技术实现难度方面更有优势，因此选择采用 RAG 这条技术

路线。

表 1 RAG 和微调优缺点对比

维度 RAG 微调

动态数据 Win Lose

外部知识 Win Lose

模型定制化 Lose Win

幻觉减少 Win Lose

透明度 Win Lose

技术实现难度 Win Lose
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图 1 大语言模型在无线通信知识管理领域的实践探索设计图

3 实践方案

3.1 无线通信知识库问答方案总体设计

整个方案包含两个部分：第一部分是离线构建无线通

信知识库环节；第二部分是用户在线问答环节。

3.1.1 离线构建无线通信知识库

离线构建无线通信知识库环节的整体过程如图 1 的离

线部分所示。首先，用户可以上传各类文档，包括但不限于

代码文档、3GPP 协议等。接着，对用户上传的文档进行解

析，清洗，切片。之后可以利用大语言模型对每个切片生成

问答对。接下来，对问答对和原始切片数据建立向量索引

和关键词索引，其中构建向量索引的过程用到了嵌入模型

（Embedding Model）。然后将索引建立完成的切片和问

答对都放入数据库。向量数据放入向量数据库，原始数据放

入普通数据库。注意，生成问答对的环节是可选的，不是必

须的。

3.1.2 在线问答

在线问答环节的整体过程如图 1 的在线部分所示。首

先用户在输入框中输入问题进行提问，接着大语言模型可以

对用户的提问进行意图识别。不同的意图可以调用不同的无

线通信知识库或者进行不同的流程处理。这个意图环节部分

是可选的，不是必须的。之后利用混合检索从数据库中召回

和用户问题最相关的前 K 个知识片段。接着，利用重排序

模型（Rerank Model）对召回的 K 个知识片段，结合用户

的提问进行进一步排序，得到最相关的N 个知识片段。然后，

将 N 个知识片段和用户的提问，按照提示词模板的格式进

行重新整理，放入 LLM 中。最后大语言模型根据输入给出

相应的回答和回答所依赖的无线通信知识库片段。

3.1.2.1 混合检索

在线回答环节提到的混合检索包括语义检索和关键词

检索。其中语义检索利用嵌入模型将用户的提问进行向量

化，然后将问题向量和向量数据库里面的向量进行匹配，召

回语义相近的 K 个知识片段。关键词搜索指的是利用关键

词从数据库中进行搜索。
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语义检索能够实现复杂语义的文本检索，并且具有以

下优势：

 ● 多语言理解能力：实现跨语言的理解，例如可以将中

文输入匹配到英文内容。

 ● 多模态理解能力：支持文本、图像以及音视频等不同

格式内容的相似匹配。

 ● 强大的容错性：能够处理拼写错误以及模糊不清的 

描述。

尽管语义检索在上述应用场景中展现出显著的优势，

但在特定情况下可能效果不尽人意。例如：

 ● 当搜索特定的人名或物品名称时（如查询“华为 Mate 

60”，使用语义检索可能会返回“Mate 50”等相关 

词条）；

 ● 搜索缩写词或简短短语（如“LLM”）；

这些局限性恰恰是传统关键词搜索所擅长的领域，传

统关键词搜索优势在于：

 ● 精确匹配：能够准确匹配产品名称、人名等。

 ● 简短字符的快速检索：当用户仅输入几个关键字时，

也能高效检索（尽管这在向量检索中效果不佳）。

 ● 低频词汇的强匹配能力：低频词汇在语言中往往承载

更重要的含义，比如在“你想跟我去喝咖啡吗？”这

句话中，“喝”、“咖啡”比“你”、“想”、“吗”

具有更显著的意义。

在文本搜索的多种场景中，最关键的是确保能够呈现

出与查询最相关的结果。向量检索与关键词检索各自在检索

技术中占据独特的优势。混合检索技术正是结合了两者的优

点，并有效弥补了各自的不足。

3.1.2.2 重排序

混合检索通过结合多种检索技术的优势，致力于提升

搜索结果的召回效率。为了使来自不同检索系统的结果可以

进行有效整合，采用了数据归一化策略：即将数据统一转换

至一个标准范畴或分布模式，以便于后续的比对、分析与处

理，并统一交予大型模型处理。此过程中，至关重要的一环

是引入评分系统，即重排序模型。

重排序模型的作用在于通过衡量候选文档列表与用户

查询语义的相符度，并据此进行重排，从而优化语义排序结

果。该模型基于计算用户问题与每项候选文档之间的相关性

分数，并按此相关性由高至低排列文档列表。

重排序不仅在汇集多个检索系统结果时发挥作用，即

便在单一检索模式下，通过在关键词检索后加入语义重排序

的步骤同样能显著提升文档的召回率。此外，为了提高计算

效率，多数向量数据库通常会在某种程度上牺牲准确性。这

会导致其检索结果具备一定的不确定性，召回的知识片段不

一定是按照和用户的提问相关性从高到低排序的。因此，原

始返回的最相关 Top K 结果可能并非最为精确，这就需要借

助重排序模型对结果进行进一步的优化。

重排序模型并非检索技术的替代，而是一种强化现有

检索系统的辅助手段。它的优势在于提供了一种简便且复杂

度低的方式，不仅允许将语义相关性整合至现行的搜索系

统，还免去了对基础设施的重大修改。

3.2 模型组合测评

在图 1 的设计图中用到了三类模型：大语言模型，嵌

入模型和重排序模型。我们选择采用开源模型进行本地部

署，利用本地文档构建无线通信知识库。

3.2.1 模型选择

3.2.1.1 大语言模型的选择

参考大语言模型的榜单“LMSYS Chatbot Arena”[15]，

我 们 挑 选 了 三 款 大 语 言 模 型：Llama-3-70b-Instruct、
Command R+ 和 Qwen1.5-110B-Chat。这三款大语言模型

都支持中文和英文。

3.2.1.2 嵌入模型的选择

参 考 嵌 入 模 型 的 榜 单“Massive Text Embedding 

Benchmark (MTEB) Leaderboard”[16]，主要关注“Retrieval”
指标。

针对中文语言， 我们挑选 4 款嵌入模型：360Zhinao-
search、stella-mrl-large-zh-v3.5-1792d、PEG 和 bce-
embedding-base_v1。

针对英文语言，我们同样挑选了 4 款嵌入模型：SFR-
Embedding-Mistral、gte-large-en-v1.5、GritLM-7B 和

bce-embedding-base_v1。

3.2.1.3 重排序模型的选择

参 考 [17, 18]， 我 们 选 择 了 两 款 重 排 序 模 型：bge-
reranker-v2-gemma 和 bce-reranker-base_v1。 这 两 个 模

型都支持中英文。
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3.2.1.4 模型组合

我们对中英文分别进行测评，挑选出最佳中文模型组

合和最佳英文模型组合。对于中文，LLM 有 3 种候选，嵌

入模型有 4 种候选，重排序模型有 2 种候选，因此总计 24
种模型组合；对于英文，LLM 有 3 种候选，嵌入模型有 4
种候选，重排序模型有 2 种候选，因此总计 24 种模型组合。

采用 vLLM [19] 运行 LLM，采用 Xinference [20] 运行嵌入

模型和重排序模型。

3.2.2 测评方式

我们分别构建了中文和英文数据集。数据集来源为开

源项目 RGB [21]。中文数据集采用 zh_refine.json 文件；英

文数据集采用 en_refine.json 文件。每条数据的格式如图 2
所示。

图 2 原始数据集格式

图 3 Ragas 测评数据格式

图 4 提示词模板格式

“id”表示数据编号，“query”表示本条数据的提问，

“answer”表示本条数据的回答，“positive”表示和提问

相关的文本，“negative”表示和提问不相关的文本，属于

干扰文本。将300条中文数据的“positive”文本和“negative”

文本统一放到一个文件中，利用前面章节提到的嵌入模型放

入向量数据库中，构成中文知识库；采用同样的方式构建英

文知识库。向量数据库采用开源的向量数据库 Chroma [22]。

测评框架采用 Ragas [23]。Ragas 的测评数据需要满

足一定的格式，所需格式如图 3 所示。

其 中“question” 表 示 本 次 的 提 问，“ground_
truths”表示本次提问对应的正确答案，这两个字段的内

容 都 可 以 从 zh_refine.json 或 者 en_refine.json 中 获 取。

“answer”和“contexts”来自于大语言模型给出的回答。

为了得到这两个字段，我们提供给大语言模型的提示词模板

格式如图 4 所示。

对以上数据集和中英文模型组合分别进行测评。

3.2.3 测评结果

我 们 关 注 faithfulness、answer_relevancy、context_
precision 和 context_recall 四个测评指标，每个指标的详细

含义可以参考 [24]。

3.2.3.1 中文测评结果

中文一共有 24 种模型组合。将 faithfulness、answer_
relevancy、context_precision 和 context_recall 四 个 测 评

指标评分进行累加，得到每个组合的总分。
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图 5 横坐标为各个模型组合的名字，其格式为“zh_
x_y_z”。“x”代表 LLM 的名字，序号 0 表示 Command 

R+， 序 号 1 表 示 Llama-3-70b-Instruct， 序 号 2 表 示

Qwen1.5-110B-Chat；“y”代表嵌入模型的名字，序号“0”

表示 stella-mrl-large-zh-v3.5-1792d，序号“1”表示 bce-
embedding-base_v1，序号“2”表示 360Zhinao-search，

序号“3”表示 PEG；“z”代表重排序模型的名字，序号

0 表示 bce-reranker-base_v1，序号 1 表 bge-reranker-v2-
gemma。

从图中可以看出，中文最佳的模型组合为：Command 

R+、stella-mrl-large-zh-v3.5-1792d 和 bge-reranker-v2-
gemma。采用该模型组合进行落地实践，用于中文应用场景。

3.2.3.2 英文测评结果

英文一共有 24 种模型组合。将 faithfulness、answer_
relevancy、context_precision 和 context_recall 四 个 测 评

指标评分进行累加，得到每个组合的总分。

图 6 横坐标为各个模型组合的名字，其格式为“en_
x_y_z”。“x”代表 LLM 的名字，序号 0 表示 Command 

R+， 序 号 1 表 示 Llama-3-70b-Instruct， 序 号 2 表 示

Qwen1.5-110B-Chat；“y” 代 表 嵌 入 模 型 的 名 字， 序

号 0 表 示 SFR-Embedding-Mistral， 序 号 1 表 示 bce-
embedding-base_v1， 序 号 2 表 示 gte-large-en-v1.5， 序

号 3 表示 GritLM-7B；“z”代表重排序模型的名字，序号

0 表示 bce-reranker-base_v1，序号 1 表 bge-reranker-v2-
gemma。

从图中可以看出，英文最佳的模型组合为：Llama-3-
70b-Instruct、SFR-Embedding-Mistral 和 bce-reranker-
base_v1。采用该模型组合进行落地实践，用于英文应用场景。

3.3 方案落地效果

我们采用 Dify [25] 作为落地无线通信知识库问答方案

的底层框架，采用上一章节挑选出的最佳模型组合，利用华

为内部文档构建无线通信知识库，采用工作流将 RAG 各个

环节串联起来，最终构建出一个大模型应用软件。

在整个环节中，“问题分类器”承担意图识别的职责：

如果用户的提问涉及到无线通信领域的问题，大模型应用软

件就依次进行 RAG 的各个环节，直到给出用户问题的答案；

如果用户的提问是其他领域的问题，大模型应用软件就拒绝

回答，并且给出礼貌回复。
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图 5 各个模型组合在中文测评的四项指标总分

图 7 无线通信知识库问答方案落地

图 6 各个模型组合在英文测评的四项指标总分
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图 8 大模型应用回答 5G 通信领域相关问题

3.3.1 无线通信领域相关问题

从图 8 的提问可以看出，用户的提问涉及到 5G 通信领

域的问题，大模型应用软件依次进行了 RAG 的各个环节，

最终给出了用户问题的答案，并且给出相关的文献材料。

3.3.2 其他领域的问题

图 9 的提问不属于 5G 通信领域，大模型应用软件拒绝

回答，并且给出了礼貌回复。

4 未来展望

RAG 通过结合大语言模型和数据库，大幅减少了生成

过程中的“幻觉”现象，但是仍然有一些挑战需要克服。本

章主要介绍 RAG 当前的挑战和未来 RAG 面临的研究方向。

 ● 多模态数据

在企业的数字资产中，PPT 和 PDF 文件的比重较高，

其中包含大量的图片、表格等非结构化数据，纯文字

类型的占比极少。目前，大型语言模型最稳定的信息

获取方式还是以纯文字为主。在应用模型时，如何确

保其能够准确、稳定地从非结构化数据（如图片和表格）

中提取关键信息，是提升模型性能的重要方向。

图 9 大模型应用回答其他领域相关问题
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 ● RAG 链路组件多，超参数多

RAG 在 应 用 时 通 常 包 含 多 种 组 件，LlamaIndex 的 

RAG 组件细分就有 80 多个，针对不同场景有多种解

决方案。这导致 RAG 应用开发容易变成一项“调参工

程”：切片方式、召回方式、前处理、后处理、路由

等众多参数都需要调整和优化。如此庞大的参数空间

给开发者和研究人员带来了挑战，如何在众多组件和

参数中找到最佳组合，需要大量的实验和试错。这同

时也凸显了简化 RAG 应用开发流程、提高开发效率的

重要性。

 ● 与现有企业知识库和搜索引擎结合

RAG 并不需要从零开始打造知识库，它可以很好地融

合现有的企业搜索引擎（如 Elasticsearch 搜索）和关

键词搜索引擎。但是，为了更好地适应大型语言模型

的需要，需要对接口进行定制化设计。其中，需要关

注的重点是解决上下文窗口限制、简化语言表达、减

少接口参数数量并确保易于理解。通过量身定制接口，

可以提升大型语言模型和搜索引擎之间的兼容性，从

而充分发挥 RAG 模型的潜力，更有效地利用企业的知

识库和数据资源。

 ● 缺乏时间属性

现有的 RAG 策略可能面临一个问题：数据库中存在相

互矛盾的数据集。例如，企业政策文档的更新可能会

导致旧规则和新规则的冲突。当前的 RAG 召回策略没

有考虑时间属性，在进行向量召回时，可能会同时召

回矛盾的知识片段，进而导致大型语言模型给出错误

答案。为解决此问题，未来的 RAG 策略可以引入数据

的时间属性。在向量召回时，对更新的、更具相关性

的数据给予更高的召回分数，这有助于减少矛盾知识

片段被同时召回的可能性。此外，在模型训练和应用时，

增加对时间属性的关注，也有助于提升模型的准确性

和适应性。

 ● 针对领域数据微调嵌入模型和重排序模型

开源的嵌入模型和重排序模型大多数是基于通用领域

的语料进行训练得到的，在专用领域，比如无线通信领

域，可能就无法发挥出最佳性能，RAG 的召回过程可

能无法召回最相关的语料。为此，针对专用领域的数据

进行进一步微调，进一步提高专用领域 RAG 的性能。

5 结语

近年来，大语言模型的突破性进展开启了一轮技术创

新热潮，也为知识管理领域带来了广阔的发展前景。本文首

先阐述了大语言模型的发展历程，之后又介绍了在知识管理

领域的挑战和常用技术方案，包括微调和检索增强生成。随

后，本文将重点转向检索生成增强技术，并阐述了实践方案

的总体设计。通过精心设计评估方案，根据评估结果，选取

了大语言模型、嵌入模型和重排序模型的最佳组合。最终，

我们成功利用多种开源工具将无线通信知识库问答的大模

型应用落地实现。检索增强生成技术通过整合大语言模型和

数据库，显著减少了生成回答时的“幻觉”现象。然而，正

如本文所讨论的，检索生成增强技术在实际应用中也面临一

些挑战，如多模态数据处理、超参数选择的复杂性，以及如

何顺利融合现有企业知识库和搜索引擎等。

总的来说，本文展示了检索增强生成技术在无线通信

知识管理领域的巨大潜力。尽管未来仍有进一步完善的空

间，但当前成果已经为提升大语言模型在无线通信知识管理

中的应用效果和价值奠定了坚实基础。
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