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摘要 针对可能存在对抗的未知通信环境,本文探讨了一种能进行智能适变的通信节点体系架构. 该

架构包括通信环境理解、通信波形适配和智能节点学习进化 3 个核心功能, 以及支持这些功能的通信

计算融合硬件平台. 所提出的智能适变架构支持通信环境知识库、通信波形库, 以及波形与环境适配

知识图谱的不断累积和进化, 通过波形在线重构, 通信节点既能匹配典型通信场景, 又能快速适应未

知环境, 因而支持智能通信节点的可持续发展. 进一步本文梳理了强化学习、在线学习和迁移学习等

3 种机器学习技术在智能适变无线通信节点中的应用, 并以最经典的信道估计过程为代表, 给出了机

器学习应用于通信环境识别的典型范例.
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1 引言

通信要解决的核心问题是如何在接收端正确恢复出发送端所传递的信息. 1948 年 Shannon 在其

划时代的著作《通信中的数学原理》[1] 中, 抽象出了信息传输的经典系统模型, 系统分析了信道对信

号造成的损伤, 提出了著名的信道容量公式, 对如何有效进行传输做出了详细的论述, 并重点关注了

如何使用编码来提升系统性能.从此,人们就致力于消除信号损伤对信息传输的影响,不断追求达到最

大信道容量的通信系统设计. 无线通信系统的设计也是先建立通信系统的典型信道模型, 再根据模型

和典型应用场景, 设计通信体制, 并经过反复迭代, 形成国际或业界的通信标准.

信道模型来源于对通信环境的测量, 为了完成对通信环境的认知, 人们进行了大量的典型通信环

境测量以提供无线信道的参考模型 [2]. 如果将某一典型环境中所有通信信道看作是一个样本库, 信道

测量实际上仅仅获得了有限的样本, 参考信道模型也只反映了这些有限样本的统计特性. 然而, 在实
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际通信中, 某一次通信所面对的是特定的信道样本, 以这样事先完成的信道模型为参考而设计的通信

系统往往达不到期望的通信性能. 具体而言, 其原因主要有三: 首先, 实际通信环境与信道测量时的环

境可能并不一致. 比如在 4G 扩展信道模型中给出了典型的市区信道模型, 但实际环境中同样是市区,

在不同的地点其市区环境并不完全相同. 而且任何建筑物的修建或拆除、公园植被的增加或减少都会

引起通信环境的变化, 这些实时环境变化并不能在静态的参考信道模型中得以反映. 其次, 实际通信

环境中还有干扰的存在. 在参考信道模型建立过程中, 主要考虑了物理环境对信号的反射、折射或散

射等. 而实际场景中, 诸多通信设备不可避免产生相互的干扰, 甚至可能存在恶意的干扰, 这些物理信

息环境动态变化的电磁干扰也无法在事先测量的典型信道模型中实时、准确地反映出来. 第三, 由于

通信的突发性、紧急性和信道环境的复杂性等因素造成来不及通过测量或者根本无法建立准确的信

道模型, 如无人机编队应用、灾害应急等.

为了应对上述问题, 目前的解决方法主要分为两种. 第 1 种方法是增加网络资源、缩短通信双方

的距离, 例如在商用移动通信系统中, 可以通过补充部署大量的基站、小基站和微基站等来利用更多

的资源换取更佳的性能. 第 2 种方法是设计自适应的通信系统, 即在一定的规则下, “当发生某种情况

时, 执行某种改变”, 由于制定的规则集必定是有限的, 这类方法可实现有限规则下的有限适应. 这两

种方法都不能解决我们在实际中遇到的两大类场景: 一是没有基础设施可用的网络, 特别是在诸如军

事行动、受灾区域救援等许多应用场景中, 由于潜在的应用场景是未知的, 既无法事先进行信道测量

也无法快速部署大量的基站.二是存在对抗的复杂通信场景,因为通信对抗是无法预先设计出来的,其

通信系统的设计是不可知规则下的优化设计. 因此, 迫切需要通信系统具有智能适变的能力, 即通信

节点能够适应动态的环境变化, 持续提供稳定的信息传输.

要完成对通信环境的智能适变是个复杂的问题, 因为影响性能的环境因素包括网络空间用户行

为、频谱利用情况和信号传输路径周围的物理信道环境等. 与之对应, 通信系统需要对网络路由、使

用频段、射频控制,以及传输的调制、编码、功率等多维参数做出调整. 近年来人工智能技术的快速发

展和广泛验证, 为解决上述问题提供了可能的解决途径 [3]. 包括机器学习在内的人工智能技术拥有比

传统信号处理技术更强的数据分析能力, 在图像识别等领域已经取得了瞩目的成果 [4]. 这种潜在的能

力, 可以被应用到对通信环境的分析中, 为通信系统的性能带来质的提升. 很多学者已在基于人工智

能解决无线通信中所面临瓶颈问题方面做了诸多有益尝试, 将人工智能技术应用于认知无线电 [5, 6]、

软件定义网络 [7]、5G 系统 [8]、物联网 [9]、无人机网络 [10, 11] 和面向未来的智能网络 [12, 13] 设计中.

本文试图针对可能存在对抗的未知通信环境,探讨利用机器学习等人工智能技术来建立智能无线

通信节点所面临的基础性问题和研究方向.智能节点可以将物理层的接收信号与设备对内容的理解相

结合, 完成对通信环境的准确认知和理解, 并自主完成对通信环境的适配. 更进一步, 节点还具备学

习能力, 能不断扩充知识图谱, 对遇到过的场景迅速甄别和适配, 对未遇到过的场景能通过推理快速

适变.

本文分成以下几个部分: 第 2 节提出一种基础的面向适变的智能节点架构, 并描述架构中涉及的

3 个方面科学问题; 第 3 节分析了机器学习在通信节点进行智能适变过程中可能的应用; 第 4 节基于

一个通过数据训练的信道估计范例来说明基于机器学习进行通信场景感知和识别的可行性;第 5节给

出了对本文的研究进行小结.

2 面向复杂场景的无线通信节点智能适变架构

在构建智能节点的体系架构前, 先思考一下我们最熟悉的人与人之间的沟通方式和过程. 人与人
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图 1 (网络版彩图) 面向智能适变的无线通信节点的体系结构

Figure 1 (Color online) Architecture for intelligent adaptive wireless communication nodes

之间的沟通往往是期望达到 “心有灵犀一点通”, 这其实是一种非常高效的沟通方式. 要达到这个目标

并非易事, 但也是有章可循的. 具体而言, 需要具备至少以下 3 个方面的能力: 首先, 沟通双方要在恰

当的环境和时机下进行沟通, 即能对环境有清楚的认知; 其次, 沟通过程中, 双方根据情况的变化选择

了最合适的语言或沟通方式, 即具有适变能力; 第三, 沟通的双方都 “通情达理”、理解背景, 既有一定

的知识图谱为基础, 又能根据新掌握的信息迅速做出推理. 这种通信方式是高效的, 因为它可以根据

环境的变化, 用最合适的资源和方式达到最佳的沟通效果. 与此类似, 要使通信节点也实现这种智能

通信的能力, 需要具备对环境的认知和理解能力、应对不同环境选择恰当通信方式的适变能力, 以及

能根据知识图谱和获取的新知识进行推理和增强的进化能力, 这些都需要通信节点有丰富的感知、计

算、存储和通信资源进行支持, 其体系架构可以描绘如图 1 所示. 此体系架构为实现节点的智能适变

提供了可能, 而要将人类的高效沟通和对环境的适应能力推衍到通信节点上, 仍有 3 个方面的基础性

问题需要解决.

(1) 基础性问题一: 基于多域信息的通信环境理解.

网络节点准确理解通信环境是其进行适变的基础. 然而 “什么是通信环境?”、“它与复杂电磁环

境、信道模型是什么关系?”等基础性问题还需要深入研究.为此智能节点需要将感知到的影响通信的

环境信息进行融合以准确、全面地理解当前所处的通信环境. 这一基础性问题将面临两方面的挑战:

首先, 通信环境不仅仅是频谱环境. 频谱资源、地理位置、信道状态等都对节点的通信环境产生重要

影响, 而这几者之间又是相互关联的. 因此需要将其关联性进行建模, 提取无线信道的特征, 以对通信

环境进行准确的认识. 其次, 感性世界和知识世界需要统一起来, 即需要将网络节点所感知到的多维

信息融合为其可理解和操作的知识描述, 才能直接为智能通信决策提供支撑.

(2) 基础性问题二: 通信波形对通信环境的智能适配.

对于特定的通信环境, 网络节点如何能做出最佳通信决策、实时进行波形的重构, 从而达到通信

波形对环境的最佳适配 (在这里我们统一把传输体制和协议定义为一个波形)? 这一基础问题是实现
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适变的关键, 该问题的解决将面临 3 方面的挑战: 首先, 面向特定环境的匹配波形和优化配置需要建

立完备的理论依据. 什么样的波形适合当前的信道环境, 以及不同因素对通信性能的定量影响等都需

要这一理论的支撑; 其次, 需要构建细粒度的软件可定义波形架构, 以支撑波形的重构和优化. 波形的

软件定义和细粒度重构是实现最佳波形匹配的基础, 而当前的波形都是固定和封闭的, 不具备环境适

配能力. 需要突破传统的波形设计框架, 建立软件定义、可细粒度重构的通信波形体制; 第三, 实际中

通信波形不可能是任意粒度可重构的, 如何通过离散的波形重构来逼近性能上限? 这一问题也需要深

入的研究.

(3) 基础性问题三: 适应未知通信环境的学习和生长机制.

具备智能适变能力的节点不是固化不变的,而是可进化、可生长的. 如何让智能节点形成 “理解 –

适变 –进化”的环路,不断学习进化,并可迁移适应未知的通信环境? 本基础性问题的解决也面临 3个

方面的挑战: 首先, 智能节点需要具备学习能力, 能对通信的控制决策进行自我完善, 从而可应对无法

预知的对抗环境, 并可不断生长、变强大; 其次, 动态无线通信场景中面临很多未知的通信场景, 是知

识库中所不具备的, 在适应当前通信场景的同时, 智能节点需要具备知识表示能力, 可完成数据、知识

和经验的积累; 第三, 智能网络节点在学习和生长过程中, 要利用计算能力 (即个体推理), 减少控制信

息交互, 不会因为进化功能而消耗不必要的珍贵计算、存储和通信资源.

3 机器学习在通信节点智能适变中的应用

机器学习可以从以下 3个方面助力实现无线通信的智能适变:机器学习可望通过对复杂通信环境

感知数据的挖掘、分析、融合和推理,为准确感知无线通信环境提供支撑;机器学习可以针对所认知的

无线信道环境, 快速匹配多维通信参数, 设计出与环境相适应的最佳通信波形; 机器学习可以为通信

设备安装 “大脑”, 使其在适变的迭代过程中具备自我学习和进化的能力. 具体而言, 笔者认为强化学

习、在线学习和迁移学习 3 类方法将在智能节点相关技术的研究中发挥重要作用, 其中强化学习和在

线学习能够对通信环境的理解和适变提供支撑,而迁移学习则会支撑节点的学习进化以快速适应未知

的通信环境, 如图 2 所示.

3.1 强化学习的应用

强化学习是一类特殊的机器学习范式, 智能体通过与所在环境进行交互来学习决策策略, 旨在最

大化长期累积奖赏 [14∼16]. 强化学习无法提前获得训练数据, 这是强化学习与其他机器学习方式 (比

如监督学习) 的主要不同点, 智能体需要通过和环境的交互来获得反馈, 并且在和环境的交互中改变

环境的状态. 同时, 强化学习中的反馈通常不是实时的, 智能体在执行一个动作之后继续与环境交互,

一定时间后才能获得环境给与的评价及新的环境状态, 从而推断之前动作的好坏. 这种主动交互的性

质,使得强化学习适用于对通信环境的理解、识别和通信波形适配上. 强化学习也有很多研究分支,可

以应对不同的智能通信问题,主要包括基于表格的强化学习、策略梯度强化学习、深度强化学习,以及

多智能体强化学习等.

在简单的通信自适应场景中, 如果节点动作空间和状态空间都是离散的且规模较小, 可将 Monte-

Carlo 的采样思想与动态规划的更新方式结合可以取得较好的学习策略. 此类方法首先通过采样对状

态值函数和状态 – 动作对函数进行估计, 用表格记录下来, 然后通过与环境不断交互, 获得新样本来

更新表格内的值, 其中经典的学习算法包括时序差分 (TD) 学习算法 [17, 18]、Sarsa 学习算法 [19], 以

及 Q – 学习算法 [20] 等. 不过, 在实际智能通信的问题中我们经常会遇到连续的状态空间以及动作空
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图 2 (网络版彩图) 机器学习在智能通信中的应用

Figure 2 (Color online) Application of machine learning in intelligent communication

间, 由于函数空间的扩大, 此时基于表格的学习算法难以进行有效的学习, 我们可以采用基于策略梯

度的学习方法, 比如最具代表性的 Actor-Critic算法 [21]. 更进一步,在面对更复杂的通信环境时, 我们

可以利用深度学习来获得高维数据的低维特征, 将处理过的特征作为强化学习算法的输入, 提升算法

的性能. 将具有感知能力的深度学习和具有决策能力的强化学习相结合, 就是最近兴起的深度强化学

习 [22]. 更进一步, 从网络的角度来看, 由于在网络场景中不止存在一个通信节点, 即存在多个处理问

题的主体,因此更适合将多智能体系统看作强化学习的主体.多智能体系统的强化学习,不仅要考虑学

习任务本身, 还要对智能体之间的相互关系进行相应的建模. 博弈论这一数学工具能够为多智能体强

化学习提供相应的建模分析方法 [23]. 在多智能体模型中, 每个智能体获得的回报不仅取决于自身的

动作, 同时还依赖于其他智能体的动作.

总而言之,将恰当的强化学习技术应用于通信节点的智能化处理场景可以对变化的环境有更好的

适应性, 能提高通信系统的自主处理能力.

3.2 在线学习的应用

在复杂的电磁环境下, 通信环境中的干扰呈现不可预测性, 用户每次选择环境适配方案 (或者抗

干扰策略) 时, 并不知道环境在接下来的时段会发生什么变化 (或采用何种干扰策略). 因此, 该问题并

不能通过传统的最优化问题来建模, 但可以利用在线优化的思想建模为在线学习问题. 在线学习是一

种强大的学习框架, 可以用于多种机器学习任务 [24]. 在线学习可以描述为一个学习器和对手之间的

博弈过程: 在博弈的第 t 轮中, 学习器首先从决策集 W 中选择一个决策 wt, 同时对手选择一个损失

函数 ft. 接着, 学习器观测到损失函数, 并遭受损失 ft(wt). 衡量在线学习效果的指标是遗憾 (regret),

定义为学习器的累计损失与最优决策累计损失的差. 通过刻画遗憾的上界, 我们能够比较学习器和最

优决策的性能差异. 在这里, 最优决策指的是提前看到所有损失函数情况下所选择的能最小化累计损

失的决策. 在过去数十年中, 针对不同的应用场景, 研究人员已经提出了多种具有次线性遗憾界的在

线学习算法 [24, 25].
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当决策集包含有限个元素时, 研究者将在线学习形式化为基于专家建议的在线学习, 每一个元素

被认为是一个专家 [24]. 在这个学习框架中, 假设存在 N 个专家可以对未来进行预测, 学习器可以观

测到专家的预测结果, 进而做出自己的判断. 利用多项式加权平均预测器和指数加权平均预测器, 能

够设计出有效的在线学习算法, 取得很小的遗憾. 近期, 许多研究工作开始借助优化理论来丰富和发

展在线学习, 提出了在线凸优化这样的学习框架 [25]. 在这种学习框架中, 假设决策集 W 是凸集合,

损失函数 ft 是定义在该集合上的凸函数. 与基于专家建议的在线学习相比, 在线凸优化的优势在于

其解空间是凸集合, 因此可以存在无穷个元素, 并且算法的性能跟元素个数无关, 这特别适合无法确

定边界的复杂 (甚至存在干扰) 的电磁环境. 在大多数实际应用中, 环境通常会发生变化, 最优决策

也会随之改变. 在这种情况下, 不再存在一个固定的最优决策可以取得较小的累积损失, 最小化遗憾

无法保证学习器取得较小的累计损失. 以智能通信为例, 由于通信性能直接受通信环境、敌方干扰策

略、己方抗干扰策略, 设置人为操作等众多因素影响, 最优的通信策略会频繁的变化. 为了更好地衡

量动态环境中学习器的效果,研究人员在遗憾的基础上分别提出了自适应遗憾和动态遗憾两个新的指

标 [26, 27], 并提出了一系列针对动态环境的在线学习算法 [28].

传统的在线学习也被称为完全信息在线学习, 因为算法假设学习器可以观测到损失函数, 可以计

算其梯度、黑塞矩阵等信息,辅助学习器更新决策. 而在许多现实应用中,学习器能够观测到损失函数

这种假设是不成立的, 使得现有的在线学习算法不能被直接应用. 对于智能通信, 当我们没有合适的

损失函数来表示某种物理现象背后的机制时, 就面临了反馈不充分的学习问题. 这种反馈不充分的在

线学习被称为赌博机在线学习 [29]. 因为观测的不充分, 赌博机在线学习存在探索和利用之间的困境.

一方面, 为了准确地估计损失函数的结构, 学习器需要尝试更多的新决策; 而另一方面, 为了最小化遗

憾, 学习器又倾向于选择能最小化损失的决策. 置信上界和指数加权是用来解决探索和利用之间困境

的常用策略, 前者适用于损失函数是随机产生的情况, 后者针对非随机情况.

由上可以看出在线学习包含许多关键技术, 对于对抗环境下智能节点的适配通信, 需要根据实际

问题, 选择合适的在线学习算法.

3.3 迁移学习的应用

面对陌生地域的战场环境, 通信的干扰形式可能不同, 短时间内难以获得大量新环境下的数据使

系统达到良好的工作状态. 这时, 就需要对已知环境下的数据进行处理, 将新旧数据结合使用, 从而在

最短时间内实现通信节点的参数重配置. 该问题可以通过迁移学习的方法解决.

在应用迁移学习的过程中, 必须先回答以下 3 个问题 [30]: (1) 迁移什么: 有些知识是各个领域独

有的, 而也有一部分知识是多个领域之间共享的, 迁移不同领域共享的知识才能提升性能. (2) 何时迁

移: 如果两个领域并不相关, 强行迁移并不会改善系统性能, 反而会使事情更糟 (也称为负迁移). 因

此, 需要根据各个具体问题判断是否应该进行迁移学习. (3) 如何迁移: 当明确何时迁移以及迁移哪些

知识后, 就可以进一步确定在领域/任务间实际迁移知识的方法.

迁移学习按照特征分类可分为同构迁移学习、异构迁移学习 [31]. 如果特征语义和维度相同, 就是

同构, 否则就是异构. 智能通信领域面临的问题主要是同构情况. 对于同构迁移学习,如果我们拥有一

个和目标领域相关的数据集, 那么使用同构迁移的方法可以为目标领域学得一个模型 [31]. 已有工作

按照学习方法可以分为基于样本、特征、模型、关系等 4 种类型 [30], 其中前三者在智能通信节点的研

究中大有用武之地. 下面结合具体的迁移学习方法讨论其在智能节点研发中的应用.

基于样本的迁移学习基本出发点是: 尽管不能直接使用目标领域的数据, 但是存在一部分可以重

用的数据和少量目标领域的有标记数据 [30]. 针对样本迁移可以采用 TrAdaBoost 算法 [32]. 该算法假
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定源域和目标域的数据特征以及标记都相同,但是数据的分布不同,通过一种迭代的方式,不断对样本

重新赋予权重,减小不好源域数据的影响,增加有用源域数据的比重. 例如,在智能通信的问题设定下,

当系统迁移到一个新的环境中, 新环境与老环境之间仅仅是数据的分布发生了改变, 数据的特征空间

并没有发生变化. 此时通过对已有样本进行重新赋权, 改变已有样本的分布, 可以在一定程度上弥补

新环境样本不足的问题, 加速系统对新环境的适应.

基于特征的迁移学习旨在找到一个好的特征表示使得源域和目标域的差异尽可能小 [30]. 如果源

域中有标记数据充足就利用监督学习的方法构造特征; 如果源域有标记数据不足, 就采用无监督的方

法进行特征学习.在智能通信的问题设定下,新环境和旧环境的特征分布可能不同,但是可以通过特征

迁移方法, 利用旧环境中的数据辅助构造一个更好的特征表示, 提取更一般化的特征, 从而辅助模型

的训练. 有监督的特征学习如文献 [33], 无监督的特征学习如文献 [34]. 随着深度学习的发展, 对于深

度学习中的特征迁移也有相关研究成果出现 [35].

模型迁移假设对应各个相关任务的模型共享部分参数、先验分布或者超参数 [30]. 模型迁移比样

本迁移更加直接, 也更加省时. 最简单的应用方式就是深度学习中的 fine-tune, 基于已公开的模型, 通

过微调网络的部分权重, 可以避免从零训练, 加速神经网络的收敛. 例如, 对某一特定环境, 已经训练

好了一个神经网络, 对于不同的环境, 神经网络中提取环境特征的部分很可能是接近的, 我们可以复

用这部分参数. 通过共享这些相似的模型参数, 可以有效地节约目标模型的训练成本, 加快训练速度,

提高训练结果的质量.

综上, 将迁移学习应用到智能节点对未知通信环境的适应中有其可行性, 通过挖掘不同环境之间

的共性, 可以一定程度上利用已有的数据和模型实现迁移.

4 范例: 基于机器学习的信道估计方法

由于通信场景感知是通信节点智能适变的基础,在传统通信中通信场景主要是通过信道模型来体

现的. 在本节, 我们就以信道估计为例来说明将机器学习方法用于通信场景识别的可行性 [36].

区别于传统方法直接求解统计模型下的估计表达式,基于机器学习的信道估计将信道模型看作黑

盒子,通过针对有限数据样本的优化,来获得在数据总体下有效的信道估计器. 与统计抽样的基本规律

一致,在基于机器学习的信道估计中,训练样本量越大,针对数据样本的优化所获得的估计器在所有可

能数据下的平均性能就会越好.所以,该方法要获得理想性能,其先决条件是有理想的训练数据集作为

支撑, 针对这一个特性, 我们建模分析了训练数据集与学习性能的关系, 为了得到明确简洁的结果, 做

如下假设: (1)学习算法总能得到在训练数据上损失函数最小的映射; (2)输出的误差服从 Gauss分布;

(3)训练数据相互独立, 由此可以得到图 3(a)所示学习性能与训练数据量的关系.图中, 放缩性能上界

在估计问题中是指学习所得的估计器的 MSE (mean squared error) 与最佳估计的 MSE 之差的上界除

以最佳估计的 MSE,当该值为 0.1,表明性能损失上界比最佳性能低一个数量级,所以很大概率可以通

过学习得到有效估计. 此时数据量约为 1200, 由于基带信号为复数, 含实、虚两部分, 在估计问题, 需

要提供的样本量约为 600,我们在 64子载波的 OFDM系统中验证了此结论,仿真结果如图 3(b)所示,

仿真中信道为线性平稳系统, 且信道衰落服从复 Gauss 分布, LMMSE (linear minimum mean squared

error) 估计为最优估计, 采用 600 训练数据, 学习模块为线性结构的估计器性能与 LMMSE 十分接近.

在原理分析中发现, 训练数据不是必须用准确信道响应作为标签, 当标签受噪声影响发生偏差时,

依然可以得到有效估计器, 只是需要的训练数据量更大. 我们将此类估计方法归纳称为数据驱动的信

道估计, 其框架如图 4 所示.
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Figure 4 (Color online) A framework for data-driven channel estimation

图 4 中, ĥs 表示含噪信道响应, 可以是性能最差的 LS (least square) 估计, 也可以是最理想的准

确信道响应, ĥLS
p 表示利用多个导频对多个信道响应的 LS 估计, ĥs 中的噪声需要与 ĥLS

p 独立. 学习

模块的设计自由度较高, 可以采用线性结构、具有非线性拟合能力的神经网络 (ANN)、深度神经网络

(DNN)等多种机器学习方法. 我们的研究解决了国内外相关研究面临的两大难题: (1)产生训练数据时

需要用准确的信道响应, 而实际系统中准确的信道响应无法获取; (2) 训练数量大, 导致在实际系统中

生成训练数据以及后续对学习模块的训练需要付出很高的代价. 基于该数据驱动的信道估计框架, 结

合对该类方法的理论分析,在目前常用的帧结构下也可以相应地设计出低复杂度数据驱动的信道估计.

我们针对梳状导频的 OFDM系统设计了二阶数据驱动的插值器,导频结构如图 5(a)所示,首先发

送训练符号用于学习二阶插值系数,接着发送数据符号.从图 5(b)的仿真结果可以看到,通过一个训练
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符号学习得到的插值器性能明显优于线性插值器, 当发送 3 个训练符号用于学习二阶插值系数时, 性

能十分接近 MMSE (minimum mean squared error)插值. 这也说明了这种基于机器学习的数据驱动的

信道估计方法是行之有效的, 可以使通信节点识别未知的通信环境, 进而支持通信节点进行智能适变.

5 结束语

无线通信智能适变技术希望基于人工智能为通信系统的设计与优化提供一种超越传统理念与性

能的可能, 该技术既可利用已有的信道模型, 又可摆脱传统无线通信系统设计中对信道模型的高度依

赖,可迅速适应环境的动态变化甚至是未知环境,进行通信波形的自主重构,从而达到对通信环境的适

配. 而且随着在应用过程中网络自身知识的积累和推理能力的增强, 智能节点还可实现进化功能, 其

通信能力和性能也会不断提高.

具备智能能力的网络节点研究和实现涉及到的科学问题多、专业面广, 尽管目前各学科专业也有

很多成果, 但还没有一个完整合适的体系架构来支持网络节点的智能进化, 其中还有很多理论和具体

的技术问题亟需进一步深入研究.不过随着通信技术和人工智能技术研究的不断推进和局部验证的开

展, 我们有理由期待该技术将会引起通信系统设计的变革.
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Abstract This paper discusses a communication node architecture that can intelligently adapt to the unknown

and possible confrontation-communication environment. The architecture includes three core functions: communi-

cation environment understanding, communication waveform adaptation, and learning and evolution. To support

these functions, it also provides a hardware platform that integrates the capabilities of communication and com-

putation. The proposed intelligent adaptive architecture supports the continuous accumulation and evolution

of knowledge bases of communication environments, communication waveforms, and the match between them.

Through online waveform reconfiguration, communication nodes can adapt to typical communication scenarios

and unknown environments, thus support the sustainable development of intelligent communication. Further-

more, this paper summarizes the applications of reinforcement learning, online learning, and transfer learning

in intelligent adaptive wireless communications, also providing a typical example of the application of machine

learning to the channel estimation process.

Keywords intelligent node, communication environment understanding, intelligent adaptation, learning and

evolution, machine learning, channel estimation
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