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摘要 第 5 代移动通信 (5G) 技术将为移动互联网的快速发展提供无所不在的基础性业务能力, 在

满足未来 10 年移动互联网流量增加 1000 倍发展需求的同时, 为全行业、全生态提供万物互联的基

础网络技术. 相对已有的移动通信技术, 5G 技术适用面更为广泛, 系统设计也更为复杂. 重新复兴

的人工智能 (AI) 技术为 5G 系统的设计与优化提供了一种超越传统理念与性能的可能性. 本文在

概述 5G 移动通信关键技术的基础上, 梳理了 AI 技术在 5G 系统设计与优化方面富有发展前景的

若干发展方向, 并给出了有关 5G 网络优化、资源最优分配、5G 物理层统一加速运算以及端到端物

理层联合优化等若干典型范例.

关键词 5G 移动通信, AI 技术, 网络优化, 资源分配, 统一加速, 端到端联合优化

1 引言

5G 是面向 2020 年之后发展需求的新一代移动通信系统, 其主要目标可概括为 “增强宽带、万物

互联”. 5G 应用被划分为 3 个典型的场景: 增强型的移动宽带 (enhanced mobile broadband, eMBB)、

海量连接的机器通信 (massive machine-type communications, mMTC), 以及高可靠、低时延的物联网

应用 (ultra-reliable and low-latency communications, URLLC), 并规定了多个维度的关键技术指标需

求, 包括: 峰值速率、频谱效率、时间延迟、网络可靠性、连接密度, 及用户体验速率等. 大规模天线

阵列、密集网络、新型波形复用与信道编译码 (如极化码), 以及毫米波接入将成为 5G 无线网络的核

心关键技术 [1∼4]. 5G另一项富有前景的关键技术是网络虚拟化与切片技术,其基本思想是将 5G网络

构建在云计算平台上, 通过计算资源的隔离、动态调配与迁移, 实现网络资源的灵活调配, 以适应未来

5G 极为丰富的应用场景 [5].

引用格式: 尤肖虎, 张川, 谈晓思, 等. 基于 AI 的 5G 技术 —— 研究方向与范例. 中国科学: 信息科学, 2018, 48: 1589–1602, doi:

10.1360/N112018-00174

You X H, Zhang C, Tan X S, et al. AI for 5G: research directions and paradigms (in Chinese). Sci Sin Inform, 2018,

48: 1589–1602, doi: 10.1360/N112018-00174



尤肖虎等: 基于 AI 的 5G 技术 —— 研究方向与范例

5G 技术标准正处于不断完善与成熟的过程中 [6, 7]. 国际标准化组织 3GPP 于 2017 年 12 月公布

了第一个 5G 技术标准, 支持非独立组网 (non-standalone, NSA) 与 eMBB 功能 [8]. 2018 年 06 月 14

日, 3GPP 批准了 5G 独立组网 (standalone, SA) 技术标准, 5G 自此进入了产业全面冲刺的新阶段 [9].

在 4G 技术基础上, 5G 新无线接口 (5G new radio, 5G NR) 的改进包括: (1) 对已有的多输入多输出

(multiple-input multiple-output, MIMO) 技术进行了增强, 引入了大规模天线阵列技术; (2) 对 OFDM

时隙结构和时频资源块 (resource block, RB) 划分方案进行了补充, 提出了更为灵活的空中接口技术;

(3) 预计下一个 5G 标准版本将引入非正交多用户接入 (non-orthogonal multiple access, NOMA) 技术,

以支撑广域覆盖的中低速率物联网应用; (4) 沿用了前期的分布式无线网络构架 [10], 将无线网络功能

单元划分为分布式单元 (distributed units, DU) 和中心单元 (central units, CU), 并引入了基于云计算

的网络虚拟化与切片技术.

5G 技术应用范围的扩展使得其系统设计和优化更为复杂. 传统移动通信系统的优化目标主要体

现在对系统传输速率和移动性能力的支持方面. 5G NR将其应用特性的支持能力进一步扩展至:时间

延迟、网络可靠性、连接密度, 及用户体验速率等多个关键性能指标 (key performance indicator, KPI)

方面. 5G NR 系统设计需要在这些 KPI 之间进行折中与优化 [11]. 同时灵活空中接口、网络虚拟化与

切片技术的引入,极大地增加了系统设计的复杂性,并为 5G网络运维和优化带来了极大的挑战.可喜

的是, 人工智能 (artificial intelligence, AI) 技术为 5G 系统的设计与优化提供了一种超越传统理念与

性能的可能性, 已成为业界重点关注的研究方向. 3GPP, ITU 等组织均提出了 5G 与 AI 相结合的研

究项目 [12, 13].

AI 技术诞生于 20 世纪中叶, 几经沉浮, 近年来借助于现代计算和数据存储技术的迅猛发展而再

次复兴. AI 技术涵盖遗传算法 [14] 和人工神经网络 [15, 16] 两大类, 其本身是一种普适性的机器学习技

术. 凡是给定场景涉及到了数据的统计、推断、拟合、优化, 及聚类, AI 均能找到其典型应用. 根据训

练数据的标签 (label) 或对应关系是否已知来区分, AI 学习算法可以粗略地分为监督学习和非监督学

习两类. 而增强学习算法既不是一般意义上的非监督学习算法, 也不是监督学习算法, 因此又自成一

类. 以上 3 类学习算法的特点和典型范例如下:

• 监督学习. 在监督学习中, 每个训练数据组 (data pair) 都是由一个输入对象和一个期望的输出

值组成的, 其目标是习得输入和输出数据的一种函数关系, 并依据该函数关系推断其他输入数据可能

的输出值.监督学习的一种典型范例即为图 1所示的深度神经网络 (deep neural networks, DNN)的训

练. 该训练方法通过一组先验的数据对 (data pairs) 对多层人工神经网络节点间的加权系数进行离线

训练. 当训练收敛后, 该分层人工神经网络可以实现对新数据的辨识与推断.

• 非监督学习. 非监督学习的训练数据是无标签的数据. 通过非监督学习, 我们试图找到这些数

据中隐藏的结构. 自组织映射 (self-organizing map, SOM) 网络的训练就用到了非监督学习方法. 在

SOM 中, 如图 2, 任意维度的无标签训练数据被输入一个人工神经网络, 转换为低维度 (通常为二维)

的离散映射 (map), 并通过非监督学习算法对权重向量有选择性地微调, 以拓扑有序的方式自适应地

执行这种变换.

• 增强学习. 增强学习的典型例子是: 可在线处理的增强学习方法 (见图 3). 它基于智能实体

(agent) 与环境 (environment) 之间的动态交互. 当智能实体感知到环境信息后, 依据自己采取动作

(action)所可能带来的奖赏 (reward)或惩罚 (penalty),确定下一步动作,并进一步观察环境的反应,循

环往复, 直至收敛至某一稳态目标.

两种常见的学习方法如下:

• 反向传播学习算法. 反向传播 (backpropagation, BP) 学习算法是分层人工神经网络中最为经典
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图 1 (网络版彩图) 监督学习示例: 多层人工神经网络学习

Figure 1 (Color online) Example of supervised learning: learning in deep neural network
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图 2 (网络版彩图) 非监督学习示例: 自组织映射网络的学习

Figure 2 (Color online) Example of unsupervised learning: self organizing map

的训练算法 [15], 是最速下降优化算法的一种具体形式. 其目标是通过迭代, 调整节点间的加权系数,

使得分层人工神经网络的输出逐步接近已知的输出. 有关 BP 算法的动态参数优化及加速实现形式,

可参见作者早期的有关论文 [16, 17]. 有关分层人工神经网络拓扑结构的选择, 以及如何避免陷入局

部最优, 可参见作者早期的论文 [18]. 而今, BP 学习算法被广泛用于训练深度神经网络 (DNN), 并取

得了良好的效果. 拥有两层或更多隐藏层 (hidden layer) 的神经网络均可被称为 DNN. 卷积神经网络

(convolutional neural networks, CNN)是一类常见的前馈 DNN, 其隐藏层包含: 卷积层、池化层、全连

接层, 及归一化层. CNN 也可以使用反向传播算法进行训练, 并能在图像和语音识别等方面给出比其

他 DNN 更好的结果.
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图 3 (网络版彩图) 增强学习示例: Q 学习算法

Figure 3 (Color online) Example of reinforcement learning: Q-learning

• Q 学习算法. Q 学习算法又称为 Bellman 算法 [19], 是增强学习最为经典的算法. 其基本思路是:

选择某一函数 (Q函数),作为衡量一个智能实体执行某种动作的代价 (奖励或惩罚)函数; 该智能实体

根据所处的环境, 对所有可能的动作进行 Q 函数评估, 并从中选择出奖励成份最大的动作, 并加以行

动. Bellman 给出了 Q 函数常见的迭代更新形式, 从而使该智能实体的动作、环境的变化和 Q 函数的

调整能以在线的方式实现. Q 算法的迭代收敛性证明可参见文献 [20].

传统数据科学的 AI 机器学习算法 (例如线性模型 (linear models)、决策树 (descision tree)、k

均值聚类 (k-means clustering) 等) 日臻成熟并已经部分投入商用. 而近年来, 深度学习方法 (例如

DNN、CNN、增强学习等) 迅速发展, 并在认知技术等领域取得了重大突破, 受到了前所未有的关注.

与此同时, 元学习 (meta-learning) 等深度学习算法的新分支也在不断开拓中, 提出了 “学会学习” 等

崭新的概念. 例如,文献 [21]提出的未知模型元学习法 (model-agnostic meta-learning, MAML)不会对

模型的形式做任何假设, 也没有为元学习引入额外的参数, 极易应用于许多领域,包括分类、回归和增

强学习等. 近期 AI 技术的发展在文献 [22∼24] 中有详细的总结. 这些新技术使深度学习方法适用于

更广泛、更复杂的场景, 也为 AI 在通信等领域中的应用制造了新的机遇.

2 AI 应用于 5G 系统的发展方向

作为普适性的机器学习技术, AI 可以广泛地应用于 5G 系统设计和优化的各个环节, 大体上涉及

3 类技术问题: 组合优化问题、检测问题, 及估计问题.

• 组合优化问题. 5G NR 的资源分配问题是一个典型的组合优化问题. 它需要从资源池中穷举出一

组最优的资源配置方式, 并据此将资源分配给网络覆盖范围内的多个用户, 最大化资源利用效率.

• 检测问题. 5G 通信最优接收机的设计就是一个典型的检测问题, 其目标是对接收信号进行辨识,

确定对应的发射信号, 并使检测错误概率最低.

• 估计问题. 5G通信的信道参数的准确估计是实现系统相干接收的必要条件.它需要根据 5G系统

所发送的导频信号 (事先确知), 估计出无线信号传播从发射端到接收端所历经的信道畸变.

AI 技术在 5G 系统中的应用已有大量的文献 [25∼37] 可供参考, 但并非所有的研究均有潜在的发

展生命力. 首先, 移动通信系统本身经过长期的发展,已经拥有了较为完备的经典设计和处理方法. 大

量实践已经证明, 这些经典方法在工程上极为有效, 且易于实现. 其次, 移动通信系统通常存在性能界
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(如 Shannon 容量限), 现有的方法经过精心设计已经可以充分逼近上述性能界. 例如, 文献 [38] 中给

出了逼近 MIMO 容量界的一种设计方法, 其只需对功率最优注水分配问题进行简单的迭代, 便可使

MIMO 的性能充分逼近 Shannon 容量界. 这意味着, 即使采用先进的 AI 学习技术, 也无法超越这些

经典算法. 第三, AI 学习本身也有明显的局限性, 无论是 BP 算法还是 Q 算法均存在训练的收敛时间

问题. 能否满足移动通信系统实时处理的需求, 需要进行较为充分的评估. 最后, 与经典的方法相比,

AI 学习算法的计算复杂度通常较高, 如果不能带来性能上的明显提升, 其本身显然不具备足够的竞

争力.

这里, 并非否定 AI 技术在 5G 系统设计与优化中的潜在价值. 相反, 5G 系统中存在大量传统方

法难以建模、求解, 或高效实现的问题, 为 AI 技术在 5G 中的有效应用提供了可能. 同时, 一些新的

AI 算法正在不断发展中, 为 AI 在 5G 中的应用提供了新的机遇. 因此, 有必要对 AI 技术在 5G 系统

设计与优化中的典型问题进行梳理, 从而确定其在 5G 系统中更有潜在应用价值的研究方向.

为此, 本文将 AI 在 5G 中的应用问题划分为以下 4 种类型: 无法建模问题、难以求解问题、统一

模式高效实现问题, 及最优检测与估计问题. 我们将看到: 对于前两类问题, 由于缺乏有效的传统解决

方案, AI技术通常更具应用潜力. 而对于后两类问题, AI技术相对于传统的解决方案是否在性能或实

现上具备更强的竞争力, 则视其具体解决方案而定. 4 类问题具体分析如下:

• 无法建模问题.移动通信系统的网络优化涵盖一类难以统一建模的技术问题,如:覆盖问题、干扰

问题、邻区选择, 及越区切换问题等, 其运维通常更多地依赖于工程人员的实践经验. 相比之下, 5G

系统涉及的应用场景更为综合, KPI 种类更多, 特别是 5G NR 中基于大规模天线阵列的密集波束应

用 [39], 需要引入更高维度的优化参数, 对网络运维带来了更为艰巨的挑战. 5G NR 另一个难以建模的

问题是 KPI 优化. 如前所述, 5G NR 的 KPI 涉及峰值速率、频谱效率、时间延迟、网络可靠性、连接

密度, 及用户体验速率等多个维度, 这些指标往往是相互依赖或相互矛盾的 [11], 因而难以建立全局性

的优化模型.

• 难以求解问题. 5G NR 涉及一系列资源分配问题 [39, 40], 包括: 小区间时频资源块分配、正交导频

资源分配、波束分配、大规模 MIMO 多用户聚类, 及无线网络虚拟化资源池调配等. 这些问题的模型

优化目标是使得整个无线网络的吞吐率最大化, 并满足一定程度的用户服务比例公平性. 其最优解求

解问题通常属于 NP-hard 类型的组合优化, 对应的计算复杂度随系统规模的增加而指数增长. 传统的

解决方法一般将此类问题进行静态分割, 从而以较低的计算量获取次优的解决方案. AI技术则为此类

问题的解决提供了可能的技术途径.

• 统一模式高效实现问题. 5G NR涉及一些基本功能模块的级联组合.以 5G NR的物理层为例,涉

及大规模 MIMO多用户空时处理、NOMA信号检测, 及 LDPC码和 Polar码信道编译码等功能模块.

上述每个功能模块算法各不相同,但理论上均可以单独采用 AI学习技术逐一加以解决 [25∼33]. 这启发

我们,可用统一的、基于 AI技术的软硬件方案解决 5G NR物理层所有的关键功能模块 [41], 从而简化

系统的设计流程、加速工程实现的进程、提高物理层实现的可配置性, 并最终降低系统实现成本、提

高实现效率.

• 最优检测与估计问题. 将 AI 应用于 5G 系统的直观想法是, 用人工神经网络来取代传统发射机

和接收机的基本功能模块. 如前所述, 基于人工神经网络训练的方法, 其无线传输性能最多也只能接

近 Shannon 容量界; 但相对于经典的优化设计方法, 其计算量可能更为庞大, 且训练所需的收敛时间

也会限制其实际应用. 另一个更值得探讨的研究方向是, 使用 AI 技术进行跨层联合优化 [42], 包括:

物理层与媒体控制层的联合优化 [43]、信源与信道的联合优化 [44], 及算法设计与硬件实现的联合优化

等 [45], 这些均是传统方法所难以解决的.
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3 AI 应用于 5G 系统的典型范例

本节将具体介绍 AI 应用于 5G 系统的 4 个典型范例: 网络自组织与自优化、时频资源最优分

配、5G 通用加速器, 及 5G 物理层端到端优化.

3.1 网络自组织与自优化

自组织网络 (self organizing network, SON) 已被 3GPP 列为 LTE 网络优化关键技术. 相比于传

统无线通信, 5G 应用场景更为复杂, 网络优化与管理更为艰难, 因此对 SON 的技术需求将更为强烈.

SON 包括了网络自配置、自优化, 及自愈合 3 项功能, 旨在淡化传统人工干预, 实现网络规划、网络

配置, 及网络优化的高度自动化, 以节省运营成本, 降低人为故障. 文献 [46∼48] 对 AI 技术在 SON 中

的应用进行了总结, 涉及基站自主参数配置、动态规划、迁移学习, 网络故障的自动检测与定位, 及网

络参数的自动优化等, 所采用的 AI 方法包括人工神经网络学习、蚁群优化, 及遗传算法等.

下面以文献 [34] 提出的自动故障分析为例, 介绍 AI 技术在 SON 中的具体应用. 为了实现 LTE

网络自动故障诊断, AI 技术需要克服两大问题: (1) 现有大量数据的 KPI 种类多, 又缺乏已知的故障

标签,难以进行简单的归类诊断; (2)鉴于人工诊断的成本较高和能力有限,需要尽量减少人工参与.因

此, 研究者结合监督和无监督两种学习方法, 提出了基于 AI 的故障诊断系统 [34]. 诊断分为以下几步:

步骤 1. 利用图 2 所示的无监督的自组织映射 (SOM) 算法实现对无标签高维度数据的初步分类.

多种类的 KPI 指标带来了高维的历史数据. SOM 作为人工神经网络, 通过训练能将任意维的输入数

据在输出层映射成二维神经元网络. 神经元的拓扑结构即代表了原数据的分布情况: 越相近的神经元,

其映射的原数据越接近. 这样就实现了高维数据的低维表示和初步聚类.

步骤 2. 完成 SOM 训练之后, 我们再对 SOM 建立的神经元进行一次无监督的聚类. 因为神经元

之间的欧氏距离即表示其映射数据之间的差异, 所以基于欧式距离的沃德 (Ward) 聚类算法即可实现

对神经元的聚类.

步骤 3. 经过以上两个步骤, 数据已经被分为几个大类. 此时, 再引入专家对分好类的数据进行故

障分析, 有监督地贴上故障标签.

以上 3 个步骤完成了故障诊断系统的设计, 建立了一套自动的诊断流程, 如图 4 所示. 此后产生

的新数据在输入该系统之后, 将先由 SOM 定位到最接近的神经元, 再由该神经元的类别标签判断其

是否故障以及原因. 在诊断一定数量的新数据之后, 以上 3 个步骤可以再次被执行用以验证和更新系

统. 文献 [34] 的仿真结果表明, 即便在主要使用无监督学习进行构建, 并且人工参与量极低的情况下,

上述自动故障诊断系统仍能达到非常高的诊断准确率.

3.2 时频资源最优分配

相比于 4G LTE-A, 5G NR 将面临更为复杂的 OFDM 时频资源块 (RB) 分配问题, 以适应 5G

3种典型的应用场景. 图 5给出了一个典型的多小区、多用户下行链路 RB分配示意图. 其中,同一小

区内不同用户的 RB 分配是正交的, 系统整体干扰主要取决于相邻小区用户 RB 的分配方案. 假设每

个用户的信息容量可在信干比 (SIR) 测量值的基础上得出, 则系统 RB 最优分配的目标是使所有用户

的信息容量之和最大化. 这是一个典型的 NP-hard 组合优化问题, 所需的计算量与覆盖范围内移动用

户数的阶乘成正比.

以基于 Q学习算法的应用为例. 假设某一智能实体负责上述移动用户的 RB分配,则该智能实体

的动作可以遵循以下原则对用户 RB 进行更新: (1) 在同一小区内, 选择 SIR 较好的空闲 RB 分配给
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图 4 (网络版彩图) 自动故障诊断系统流程 [34]

Figure 4 (Color online) Automatic root cause analysis [34]
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图 5 (网络版彩图) 多小区多用户动态无线资源分配

Figure 5 (Color online) Dynamic resource allocation for multi-cell and multi-user systems

用户; (2) 不断更新本小区 SIR 最差用户的 RB, 以寻求更好的系统性能; (3) 对于同一 RB, 把本小区

SIR 最差的用户与邻小区 SIR 最好的用户进行配对或分簇, 如图 3 所示. 前两个原则易于理解, 而第

3 个原则旨在避免位置相近, 且处于小区边缘的用户被分配相同的 RB. 此时, 相邻基站无论如何调整

发射功率, 这些用户均无法同时获得正常工作所需的 SIR.

智能实体在动作集合确定后, 以所有用户的信息容量之和最大化为准则, 选择当前最优的动作对

RB 进行调整, 并按照 Bellman 公式对 Q 函数进行实时更新 [19]. 如此迭代操作, 直至 Q 函数趋于

稳定.

上述迭代过程还应与用户的功率最优分配相结合. 文献 [49] 基于博弈论框架, 给出了多小区用

户采用相同 RB 时的最优功率分配方法. 如果系统需要进一步考虑用户 QoS 的比例公平性, 可引入
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Lagrange 乘子法, 构造相应的动作评估准则和 Q 函数. 文献 [50, 51] 对 AI 在 5G 资源分配中的一些

应用进行了总结和展望. 而文献 [52]也初步提出了增强学习方法在 5G新框架中的网络切片技术方面

的新应用.

3.3 5G 通用加速器

相比于 4G, 5G 的基带处理需要考虑更多的模块, 例如, 大规模 MIMO 检测、NOMA 检测, 及

Polar 码译码等, 这会使硬件面积增加, 实现架构不规律. 可以注意到, 尽管 5G 基带模块众多, 但所有

功能均可以用基于因子图的置信传播算法实现 [53∼57]. 针对特定的基带功能, 置信传播算法只需确定

变量符号集、变量间关系等参数,而保持其余的部分不变.因此可以用一个基于置信传播的、参数可配

置的通用加速器实现整个基带功能.

尽管基于置信传播的算法可以实现 5G 通用加速器, 但受其性能限制, 置信传播算法在一些场景

下仍然无法满足要求. 为此我们尝试在置信传播通用加速器的基础上, 实现基于 AI 的 5G 通用加速

器. 我们可以通过以下两种方式, 将一个置信传播算法改进为一个性能更好的 AI 算法.

方法一. 将置信传播算法改为深度神经网络 (DNN) 算法. 方法如下: (1) 将置信传播算法的因

子图复制多次, 并按照原有的方式连接为一个深度神经网络, 复制次数等于置信传播算法的迭代次数.

(2) 对 DNN 进行训练. 文献 [30] 提出的基于 DNN 的 Polar 码译码器, 文献 [58] 提出的基于 DNN 的

MIMO 检测器等是方法一在基带模块上实现的范例.

方法二. 将置信传播算法改为卷积神经网络 (CNN) 算法. 方法如下: (1) 将置信传播算法的因子

图节点排列在图片上, 其中每个像素代表一个节点. 像素相邻意味着其对应的节点在因子图中相连.

(2) 用连接得到的图像对 CNN 进行训练. 文献 [35] 提出的 BP-CNN 信道译码器应用了方法二.

AI 技术中的神经网络算法具有高度的自适应性与可靠性. 通过将基带算法转化为神经网络能够

处理的问题,我们受益于以下两方面: (1)系统性能的提升; (2)硬件架构的统一.观察神经网络的算法,

我们发现 CNN 核心操作是卷积运算, 而 DNN 核心操作为二维矩阵乘法运算. 二维脉动阵列可以同

时完成上述两种运算. 因此利用同一脉动阵列, 只需对输入数据进行合理调度, 即可同时实现 CNN 与

DNN 的功能, 从而实现基于 AI 的 5G 通用加速器. 文献 [28] 综合研究了神经网络的高效量化策略以

及硬件实现. 一种二维脉动阵列架构如图 6 所示, 可以看出其高度的规整性和可扩展性.

文献 [31] 指出, 在由信道编码、信道、信道均衡器, 及译码器组成的系统中 (如图 7), 接收机的均

衡器与译码器分别可用 CNN 和 DNN 实现. 对应的 AI 加速器有两种实现方案. (1) 硬件消耗优先的

设计: 我们可将整个接收机折叠为一个通用处理器. 通用处理器首先工作于均衡器模式 (CNN), 输入

为来自信道的信息,输出被保存下来; 然后工作于译码器模式 (DNN),将刚保存的结果作为输入, 输出

最后的译码结果. (2) 吞吐速率优先的设计: 接收机由两个通用处理器组成流水线, 两个处理器分别工

作在均衡器和译码器模式. 可以看出, 相比于传统实现, 通用处理器可带来更多硬件设计自由度, 以更

好地满足不同系统要求.

3.4 5G 物理层端到端优化

AI算法在物理层若干模块上成功实现了功能优化,例如,文献 [36]提出的基于神经网络的调制模

式识别, 文献 [30] 提出的 DNN 极化码译码器, 及文献 [35] 提出的基于 DNN 的 MIMO 检测算法等.

在两个或多个物理层模块的联合优化问题中, AI算法也得到了成功的应用,例如文献 [31]提出的基于

神经网络的信道均衡和信道译码的联合优化. 文献 [37, 59] 均对 AI 在物理层各模块的应用进行了较
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图 7 (网络版彩图) 包含均衡器与译码器的接收机示意 [31]

Figure 7 (Color online) Architecture of a receiver including neural network equalizer and decoder [31]

全面的总结. 但单个模块的优化并无法保证整个物理层端到端通信的整体优化 [37], 而端到端通信的

实现中, 多个基于迭代算法的 AI 模块的拼接反而会带来更高的训练和计算复杂度. 因此, 我们需要一

种对物理层端到端的联合优化方法.

文献 [59]提出将物理层通信看作一个端到端的信号重构问题,并应用自编码器概念来表示物理层

通信过程, 进行端到端通信的联合优化. 自编码器是一种无监督深度学习算法, 属于神经网络, 通过学

习输入信息的压缩形式来进行压缩信息的重构. 在利用自编码器构建的端到端通信模型中, 编码、调

制、信道均衡等物理层模块, 被简单表示为发射端、信道和接收端 3 个模块: 发射端和接收端都分别

表示为全连接的 DNN,其中发射端连接一个归一化层来确保输出值符合物理约束,接收端则连接一个

softmax 激活函数层, 最后输出一组概率向量来决定接收到的信息. 两者中间的 AWGN 信道则用神经

网络的一个噪声层 (noise layer) 表示, 从而将通信系统表示为结构如图 8 所示的大型自编码器. 该自

编码器基于端到端的误比特率 (BER) 或误块率 (BLER) 表现进行训练, 完成训练的自编码器即可基
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图 8 (网络版彩图) 用自编码器构建端到端通信模型的简单结构 [37]

Figure 8 (Color online) A simple autoencoder for an end-to-end communication system [37]
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图 9 (网络版彩图) 用自编码器构建的 MIMO 端到端通信模型结构 [37]

Figure 9 (Color online) A general MIMO channel autoencoder architecture [37]

于接收信号对传输信号进行重构.

自编码器方法不基于任何经典的编码、检测方法, 而是将整个端到端通信构筑为一个用于信息重

构的 DNN 并进行联合优化. 在难以建立准确模型的复杂现实环境中, 自编码器方法不采用经典模型,

而是利用大量数据的支撑和机器学习算法的强大功能来 “学习” 复杂的信道状况, 从而优化整个通信

过程. 同时,它也有效避免了多种模块拼接而产生的多层网络所带来的高复杂度和大计算量. 文献 [59]

将自编码器模型推广到干扰信道的多用户通信模型上,而文献 [60]则将这种自编码器优化方法推广到

MIMO上,通过增加信道矩阵相关模块,形成了如图 9所示的 MIMO自编码器通信模型. 文献 [59,60]

的实验结果均显示自编码器方法建立了一种可用于不同 CSI 信息, 天线数等情况下的统一物理层框

架,并且在更低的计算复杂度下可通过 “学习”得到比经典方法更低的误比特率.而上述端到端优化策

略可以利用上文所述的 “基于 AI 的 5G 通用加速器” 加以高效实现.
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4 结束语

5G突破了传统移动通信系统的应用范畴,在大幅提升传统移动互联网服务能力的同时,将应用的

触角渗透至各行各业的物联网应用, 从而演变成为支撑全社会、全行业运行的基础性互联网络. 以统

一的技术框架支撑极度差异化的繁杂应用, 5G 技术的发展正面临着前所未有的挑战. AI 技术的新一

轮复兴及迅猛发展, 为应对上述挑战并超越传统移动通信设计理念与性能提供了潜在的可能性.

AI 技术在 5G 移动通信系统中应用, 已有大量的研究文献可供借鉴. 本文并非试图全面地总结该

领域已有研究成果,而是希望厘清 AI技术在 5G系统中最有发展生命力的研究方向,并通过在这些方

向上的进一步努力, 使 5G 系统性能与实现的便利性可以显著超越传统移动通信系统. 基于本文所给

出的若干典型应用范例, 我们有理由期待上述努力在不远的未来取得显著的成效.
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Abstract Fifth-generation wireless communication (5G) technologies not only fulfill the requirement of 1000

times increase of Internet traffic in the next decade but also offer the underlying technologies to the entire industry

and ecology for the Internet of everything. Compared with the existing mobile communication technologies, 5G

technologies are more widely applicable and have more complicated corresponding system design. In order to

better balance the complexity and performance, artificial intelligence (AI) technologies have been considered for

5G. Typical and potential research directions to which AI can make promising contributions need to be identified,

evaluated, and investigated. To this end, this overview paper first combs through several promising research

directions of AI for 5G, based on the understanding of the key aspects of 5G technologies. Furthermore, the paper

devotes itself in providing design paradigms including 5G network optimization, optimal resource allocation, 5G

physical layer unified acceleration, and end-to-end physical layer joint optimization.

Keywords 5G mobile communication, AI techniques, network optimization, resource allocation, unified accel-

eration, end-to-end joint optimization
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