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摘要 随着各类丰富的移动应用普及, 可以预见, 未来的无线通信系统将需要满足更为苛刻的服务要

求, 为无线通信技术的发展带来挑战. 另一方面, 大数据在众多领域的应用取得了令人瞩目的成功. 大

数据如何赋能无线通信成为学术界和工业界关注的焦点. 过去 5 年, 我们承担了国家自然科学基金

“无线通信大数据基础理论与技术研究” 重点项目群, 致力于研究基于大数据的无线通信技术, 探索使

用大数据突破无线通信发展瓶颈的新理论和新方法. 我们将这类在无线通信中产生、能够服务于无线

通信的大数据定义为无线大数据. 本文是对项目群的研究和实践结果的总结. 具体地, 我们首先分析

了无线大数据的来源和特征, 然后构建了与之匹配的无线知识学习范式、智能无线网络框架以及跨地

域、跨机构、多用途、一体化的无线大数据平台, 最后提出并验证了基于大数据的无线传播环境分析、

无线传输以及无线接入技术,从而为基于大数据的无线通信技术的进一步发展提供基础理论支撑和应

用范式.

关键词 无线大数据, 无线通信系统, 智能网络, 资源优化, 接入控制

1 引言

过去 20年, 大数据的应用在计算机视觉、自然语言处理等领域取得了令人瞩目的进展, 颠覆性地

改变了人们的生活. 与此同时, 移动通信系统也从第三代 (3G) 演变到当前的第五代 (5G), 其速率、时

引用格式: 梁应敞, 谭俊杰, 龚晨, 等. 基于大数据的无线通信技术. 中国科学: 信息科学, 2021, 51: 1946–1964, doi: 10.1360/

SSI-2021-0165

Liang Y-C, Tan J J, Gong C, et al. Big data-based wireless communication technologies (in Chinese). Sci Sin Inform,

2021, 51: 1946–1964, doi: 10.1360/SSI-2021-0165



中国科学 :信息科学 第 51 卷 第 11 期

延和网络容量等网络服务质量指标有了质的提升. 可以预见, 为了适应越来越丰富的移动应用和庞大

的流量需求, 未来的移动通信系统将需要满足更为苛刻的要求, 这为系统设计带来挑战 [1]. 应用大数

据是否能够为无线通信带来增益,以及如何设计基于大数据的无线通信技术得到了学术界和工业界的

广泛关注.

事实上, 作为传输信息的管道, 无线通信系统需要持续地处理海量数据, 其丰富的数据资源为大

数据技术提供了充分的应用条件.这些在无线通信中产生并能够服务于无线通信的海量数据被称为无

线大数据 [2]. 回顾传统的无线通信技术, 它们只依赖于专家知识所构建的普适模型, 提供在广泛场景

下的性能鲁棒性,但无法利用特定场景的特征来获得进一步的性能增益 [3, 4]. 为了解决这一问题,数据

驱动的无线通信技术成为了必然的选择.原理上,通过直接挖掘无线大数据中蕴含的规律,可以得到比

普适模型更符合真实通信环境的模型, 从而帮助系统作出更优的决策或判决. 然而, 无线通信系统的

固有特殊性使得无线大数据也具有分布式、高时效、强异构的特征, 导致传统的大数据处理方法难以

直接应用. 因此, 有必要开展无线大数据的基础理论研究, 通过研究无线大数据的特征, 提出适应无线

通信需求的大数据分析和应用范式, 并揭示无线大数据的潜力.

与此同时, 人工智能在计算机视觉、自然语言处理等众多领域的成功应用, 使得智能无线通信技

术成为了当前的一大研究热点. 事实上, 智能无线通信技术与本文所关注的基于大数据的无线通信技

术既有紧密联系也有区别. 一方面, 人工智能与无线大数据是相辅相成、难以分割的, 这是因为人工

智能是分析和应用无线大数据的有效手段,而无线大数据则为人工智能的应用提供了数据来源和平台

基础. 但另一方面, 二者的侧重点有所不同: 智能无线通信技术强调人工智能在无线通信中的应用方

法 [3], 而基于大数据的无线通信技术则是从收集、管理和应用无线大数据的角度展开研究的.

本文对过去 4 年来我们在基于大数据的无线通信技术的研究进展进行了概述和总结. 通过研究

无线大数据的基础理论,包括无线大数据的特征、无线知识学习范式、智能无线网络框架,提出了新型

的无线大数据平台架构, 总结了无线大数据在无线传播环境分析、无线传输理论方法以及无线接入技

术的实践经验.

2 无线大数据基础理论

2.1 来源及特征

在计算机学科中, 大数据是指一种规模大到在获取、存储、管理、分析方面大大超出了传统数据

库软件工具能力范围的数据集合, 具有大量化 (volume)、多样化 (variety)、快速化 (velocity)、价值密

度低 (value)这 “4V”特征. 而无线大数据则是大数据在无线通信领域中的具体实例, 包括物理层的频

谱信息、网络层的流量数据, 甚至应用层的用户行为记录等. 相应地, 无线大数据的来源非常广泛, 从

数据生产者的角度大致可以分为终端、无线通信运营商以及无线应用.

• 终端: 终端包括各种需要进行无线通信的设备, 如手机、平板、传感器等. 一方面, 取决于终端需

要完成的具体任务, 它们会产生大量的应用层数据, 如位置信息、传感器的探测信息等. 另一方面, 终

端在完成数据传输的过程中也会产生大量相关数据,如信道状态信息 (channel state information, CSI)、

各基站信号强度等.

• 无线通信运营商: 运营商不但负责收发终端发送或请求的数据, 也需要将数据从接入网汇聚到核

心网并最终连接互联网. 在这一过程中, 通信设备会产生大量的数据, 除了终端回传的信息外, 也包括

对终端收发数据的流量日志、计费信息、深度报文解析 (deep packet inspection, DPI) 等 [5]. 此外, 各
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通信设备也会不断汇报其运行状态、负载等网络运维数据.

• 无线应用: 无线应用是用户与终端直接交互的场所, 它们记录了用户个性化的数据, 例如用户的

位置信息、社交网络、对某些服务的使用频率等.

以上来源于真实环境的数据通常会含有用户或者商业上的敏感信息, 而获取这些数据门槛较高.

无线大数据的另一种来源是在实验室环境的测试或仿真. 这类实验室数据虽然并非来源于真实无线

网络环境, 但是也能反映无线网络中的某些实际规律. 同时, 它们大幅降低了数据获取门槛, 是研究无

线大数据过程中不可或缺的部分. 无线大数据除了具有 “4V” 特征之外还具有无线环境带来的特殊

特征.

• 分布式: 无线通信系统具有天然的分布式特性, 其中的各个独立的实体自行产生大量数据. 同时,

无线通信链路的有限容量也不允许将各个分布实体上的所有数据进行完整采集和集中储存 [6].

• 高时效: 在无线通信中, 无线环境和用户需求等因素快速变化. 为了保证数据的准确性和处理结

果的价值, 采集和处理无线大数据都有较高的实时性要求.

• 强异构: 系统中不同实体分布式产生的数据可能差异较大, 例如, 运营商生成的用户账单和终端

处采集到的信道状态记录就具有完全不同的格式和时间尺度. 即便对于同一运营商的设备, 它们的软

硬件差异也会导致数据的异构性. 此外,不同实体所产生的数据可靠性也不同 [7]. 一般来说,运营商内

部采集的数据可信度比较高, 而终端上传的数据则可信度较低.

2.2 无线知识学习范式

为了度量无线大数据的作用, 文献 [8] 提出使用 “无线知识熵” 这一指标. 设有无线事件 A 和 B,

其相似度记为 SB/A, 则当 A 的知识量已知时, B 相对于 A 的无线知识熵定义为

HB/A = EB

[
log2

1

SB/A

]
. (1)

由式 (1)可知,若 B和 A完全相同,则二者的知识熵为 0. 换言之,当无线大数据所含有的知识量足够

大时, 系统中的所有随机无线事件将能够被完美预知. 发挥无线大数据的最大价值就是通过提取无线

大数据中的有效知识最小化无线通信中特定无线事件或给定任务的知识熵,这一过程被称为无线知识

学习.

图 1 展示了一种基于特征变量的无线知识学习范式, 其中包括用户群聚 (user grouping) 和任务

计算 (task calculation) 两个部分. 在用户群聚中, 海量用户的服务需求通常会在多个维度上存在相关

性, 因而可以根据群聚变量将所有用户的服务需求聚类到少数几个用户群的数据模型中, 将通信方式

从针对单个用户转变为面向群体用户. 为了适应无线大数据的分布式特征, 这一过程只需要选择合适

的特征变量作为群聚变量, 以用户自身数据来计算用户需求相似度, 能够降低数据收集和处理的开销.

任务计算负责基于任务变量为每个分群实现任务的具体执行, 目标是最小化资源开销. 任务变量可以

是信息内容、信道衰落、不同蜂窝接入容量等特征变量.

2.3 智能无线网络框架

实现无线网络的智能化不仅需要从无线大数据中学习和提取知识, 还需要对网络资源进行高效

利用, 这就要求网络有足够大的资源调度自由度. 特别是随着蜂窝基站的密集部署以及不同制式网络

的演进, 无线网络逐渐变成复杂的异构网络, 使得每个终端都同时被不同制式、不同基站的信号所覆

盖. 这些异构的网络之间是相对独立的, 它们不但无法弹性地共享资源也无法交互信息. 为了打破不

同网络之间的固有屏障, 文献 [7] 提出了一个协作框架, 利用无线大数据、人工智能、软件定义无线电
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图 1 无线知识学习的基本范式 [8]

Figure 1 A basic paradigm of wireless knowledge learning [8]
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图 2 (网络版彩图) 智能无线网络框架 [7]

Figure 2 (Color online) A framework for smart wireless networks [7]

(software defined radio, SDR) 和软件定义网络/网络功能虚拟化 (software defined networking/network

function visualization, SDN/NFV) 将异构无线网络转变为协同的智能无线网络, 如图 2 所示.

在这一架构中, SDN 将原有异构的无线网络的控制面和数据面进行了分离, 将所有网络单元的控
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图 3 (网络版彩图) 无线大数据平台架构

Figure 3 (Color online) The architecture of a wireless big data platform

制面进行了整合, 打通了分离的设备之间的信息交互通道, 为采集无线大数据和下发决策指令提供了

基础. 在 SDN之上, NFV将网络单元的计算、储存等物理资源进行了整合以及按需调度.类似的, SDR

对异构网络所拥有的频谱、功率等空口资源进行了整合.基于 NFV和 SDR,网络和空口资源的调度都

有了极大的自由度, 能够根据用户的需求动态地为各个网络或者通信任务划分资源切片. 为了让所有

用户能够在任何时刻都得到其预期的服务质量, 智能无线网络需要持续地对用户、网络和资源切片作

出最优映射决策, 这就需要利用人工智能 (artificial intelligence, AI)方法对无线大数据进行分析,并对

通信需求、流量等动态因素进行精确预测,从而实现智能无线网络中的用户认知接入 (cognitive access)

和资源智能分配 (smart allocation) 两个必要功能. 此外, 这一框架创新性地提出了处理无线大数据的

在线 – 离线双层引擎. 具体地, 部署在远端云服务器的离线引擎用于分析和提取复杂和海量数据中的

知识, 而边缘侧的在线引擎负责整合离线引擎的处理结果并根据环境特征进行少量更新. 利用在线引

擎, 边缘侧的各实体能够对无线环境作出快速响应, 从而满足了无线大数据的高时效特征.

3 无线大数据平台

无线大数据平台负责数据的采集、清洗、存储、共享以及分析, 是支撑挖掘和利用无线大数据的

关键要素. 由于无线大数据具有海量、分布式以及强异构等特征, 无线大数据平台的建设需要考虑其

特征作出相应的设计.特别地,无线大数据的强异构特征决定了其来源广泛而且拥有权高度多样化,因

而设计无线大数据平台时需要考虑计算和数据资源的解耦, 并严格控制数据的分级访问权限.

图 3展示了一种典型的无线大数据平台架构图,主要包括门户、代码和资源三大子系统.其中,门

户子系统主要提供公开数据集的展示 (如数据集简介和切片下载)、计算平台入口以及分析结果展示;

代码子系统提供交互式编程和交互式数据分析, 用户可采用各类编程语言在线编写和共享代码, 并调

用资源子系统中的数据和计算资源集群进行远程的数据访问和计算;资源子系统是一个分布式的集群

系统, 支持数据分布式存储和跨地域异构计算能力, 从而能够在保持数据独立性的前提下为多方提供
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图 4 (网络版彩图) 办公室 NLOS 环境下, (a) 多径成分的聚类结果和 (b) 28 GHz 频点的路径损耗模型 [10]

Figure 4 (Color online) In the office NLOS environment, (a) clustering the multipath components and (b) 28 GHz path

loss model based on cluster [10]

处理数据的能力.

在开展研究过程中, 我们基于图 3 构建了统一的无线大数据平台, 各平台参与方可以便捷、高效

和安全地共享自身的优势数据和计算资源. 此外, 响应学术界对推进数据与代码共享的提倡, 这一平

台将持续进行资源扩充和开发, 目标成为国内重要的无线大数据资源共享平台1), 进一步促进国内无

线大数据研究. 在无线大数据平台的支撑下, 各方得以在无线传播环境分析、无线传输理论方法以及

无线接入技术这 3 个重要课题上开展大量研究.

4 无线传播环境分析

4.1 信道建模与获取

进入 5G 及后 5G 时代, 无线通信面临高确定性、低延时、高谱效等新需求的挑战, 高效利用和改

造无线信道成为无线通信进一步变革的突破点之一. 研究 CSI 与无线传播环境之间的影响机理, 通过

CSI 感知无线传播环境, 利用无线传播环境信息改进 CSI 的可预测性, 是高效利用和改造无线信道的

主要思路. 采用机器学习的方法从无线大数据中挖掘具体无线传播环境与 CSI 之间的相关性能够帮

助构建新型信道模型, 最终获取复杂无线环境下的 CSI. 为了探索具体环境下的 CSI 与无线传播环境

的相互关系, 首先开展了无人机场景的信道测量与建模, 以及毫米波信道的参数提取工作.

文献 [9] 考虑了无人机 (unmanned aerial vehicles, UAV) 通信中的信道建模问题. 当 UAV 信道存

在高层建筑等遮挡物体时,其大尺度路径损耗主要由非视距 (non line-of-sight, NLOS)因素决定. 因此,

UAV信道的大尺度路径损耗模型由信道是否为视距 (line-of-sight, LOS)以及相应的出现概率决定. 这

一概率可以通过马尔科夫 (Markov) 链模型进行建模, 并用实测数据学习得到其具体值. 文献 [10] 针

对毫米波信道也提出了基于聚簇的大尺度路径损耗模型. 首先, 由旋转定向天线构成的虚拟天线阵列

测量出全向信道冲激响应, 然后通过高精度多径提取算法分离出每一条径的时延、波达角 (angle of

arrival, AoA)和发射角 (angle of departure, AoD).鉴于时延域和角度域相近的多径会对信号产生相似

的信道响应, 聚类算法可以将多径聚类为簇, 便于之后基于簇的信道建模和分析. 图 4(a) 展示了聚类

算法将多径划分成簇的结果, 而图 4(b) 则展示了在 28 GHz 频点的典型办公室 NLOS 场景下接收能

量最强的 3 个簇的路径损耗模型.

1) 平台链接. https://wbd.ustc.edu.cn/gxpt/list.htm.
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图 5 (网络版彩图) 归一化均方误差的累计分布函数. (a) 室外测量; (b) 室内测量 [11]

Figure 5 (Color online) Cumulative distribution function (CDF) of normalized mean square error (NMSE). (a) In the

outdoor measurement; (b) in the indoor measurement [11]

除大尺度路径损耗模型外, 文献 [11] 进一步地提出了层析信道模型, 其基本思想是将信道分成静

态 (路径损耗、阴影衰落等)、动态 (相对运动导致)和扰动 (随机物体产生的散射、反射等) 3种分量并

分别处理. 例如, 信道的静态分量可以直接对历史 CSI 求均值得到, 而 CSI 中的动态分量可以从接收

机位置传感器回传的相对运动状态推算得到. 最终, 将静态、动态和扰动分量合并即可获得当前 CSI.

图 5(a)和 (b)分别展示了在室内外场景下估计 CSI的归一化均方误差和导频数量的关系.此外, 使用

层析模型还能够根据一个频段的 CSI推测另一频段的 CSI,这是解决频分双工系统中上下行链路的互

易性问题的可行手段 [12].

4.2 物理环境推理

基于物理环境与无线信道之间存在的紧密关系,除了可以利用物理环境特征帮助建模和获取信道

外, 信道信息同样也可以用于推理和分析物理环境的特征. 在这一方面, 文献 [13] 提出了基于接收信

号强度 (received signal strength, RSS) 的三维障碍物地图构建方法, 而文献 [14] 则研究基于信道特征

的信号源定位问题. 在文献 [13] 中, 用于构建三维障碍物地图的数据来源于多个地面用户所接收到的

蜂窝基站信号的 RSS 信息. 取决于障碍物是否存在, 不同用户接收到的信号可能来源于 NLOS 径或

LOS 径. 一种无监督的分类方法被提出用于分辨用户链路的类别. 对于 NLOS 径, 其障碍物高度可以

通过参数估计得到. 最后, K 最近邻 (K-nearest neighbor, KNN) 算法被用于预测和补全地图上用户

稀疏性造成的缺失值. 图 6(a) 和 (b) 分别展示了原始和重构得到的三维障碍物地图. 在文献 [14] 中,

多输入多输出 (multi-input multi-output, MIMO) 信道的角度域和时延域信息作为指纹特征被用于定

位信号源. 具体地, 一个多层的卷积神经网络 (convolutional neural network, CNN) 以分类和回归两种

模式学习从指纹特征到信号源坐标的映射关系. 从图 7(a) 的定位效果可以看出, 所提方案相较于传统

Two-stage [15] 方法能够有效提高定位精度, 并且图 7(b) 也说明了该方案能够明显降低计算开销.

5 无线传输理论方法

5.1 信号检测

信号检测需要从经过信道畸变的接收信号中恢复出发送信号, 是一个典型的分类问题. 经典的信
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图 6 (网络版彩图) (a) 仿真的障碍物地图; (b) 重构的障碍物地图 [13]

Figure 6 (Color online) (a) Simulated obstacle map; (b) reconstructed obstacle map [13]
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图 7 (网络版彩图) (a) 不同方法导致的定位误差的累积分布函数; (b) 不同定位方法所需的在线定位时间 [14]

Figure 7 (Color online) (a) The CDF of the location errors with different localization methods; (b) the online localization
time with different localization methods [14]

号检测算法是在一般性的信道和信源假设下推导出判别公式,无法利用实际信道或信源的特征来提高

检测性能. 因此, 直接从数据中学习最优的信号检测器无疑是一种更好的替代选择. 在可见光频段中,

由于光波的方向性较强, 终端接收到的信号对于物体遮挡和终端移动非常敏感, 能否充分利用信道特

征成为在光通信中提高信号检测准确率的关键因素. 文献 [16] 以二阶环境物体反射的极弱接收信号

场景为例, 通过采集 0/1 符号下的接收信号波形并输入支持向量机 (support vector machine, SVM) 直

接训练学习得到非线性接收信号波形与发送符号之间的关系. 结果表明, 相比于高斯逼近 (Gaussian

approximation) 的信号检测, 基于 SVM 的信号检测器具有更低的错误检测概率. 进一步地, 文献 [17]

将双向长短期记忆 (bi-directional long-short term memory, BiLSTM) 神经网络用于提高非线性系统

0/1 符号检测性能. 图 8 展示了接收终端位于桌子下方时借助环境二阶反射时使用不同信号检测方法

得到的误码率 (bit error rate, BER). 可以看出, 在没有硬件预均衡的条件下, 基于 BiLSTM 的方法得
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图 8 (网络版彩图) 二阶反射通信中接收机在不同位置得到的 BER [17]

Figure 8 (Color online) The BERs under different receiver locations for the second-order reflection communication [17]

到的 BER 最低; 在有硬件预均衡的条件下, 传统用于对抗系统非线性的 Volterra 级数均衡方法得到

的 BER 最低.

此外, 文献 [18]以环境散射通信 (ambient backscatter communication, AmBC) 为例也说明了数据

驱动的信号检测方案的优势. 在 AmBC 系统中, 反射设备通过将信号调制到环境中的射频信号上传

输信息. 由于接收机难以获得环境信号的导频信息进行信道估计, 在接收端恢复反射设备的发送信号

是一项具有挑战性的任务. 传统的非相干检测方案, 如能量检测 (energy detection, ED), 会因为反射

链路远弱于直射链路而产生严重的性能衰减 [19]. 为了解决这一问题, 文献 [20] 提出了共生无线电的

概念, 通过将射频源系统与反射传输系统建立合作, 实现高可靠反向散射通信. 文献 [18] 提出了一种

依赖发送数据本身的半盲信号检测方法. 具体地, 射频源将自身调制方式告知反射设备及其接收机,

反射设备在传输数据之前会发送两个接收端已知的标签数据,然后接收机将接收到的信号与标签数据

共同进行聚类分析, 最终根据标签匹配各类别并恢复出反射设备的发送信号. 这一方法称为 CL-LUS

(constellation learning with both labeled and unlabeled signal) 算法. 图 9 对比了 CL-LUS 和其他几

种算法在不同直射链路和反射链路相对信噪比 (signal-to-noise ratio, SNR)下的 BER 性能, 包括 ED、

已知信道下的最优检测 (optimal detection, OD)、传统的 Standard GMM-based EM 聚类算法 [15] 以

及 CL-LS (constellation learning with labeled signal) 算法. 其中, CL-LS 算法和 CL-LUS 算法类似,

但仅利用了标记信号来聚类和反推出信号检测模型中的未知参数并据此恢复未标记信号. 可以看到,

CL-LUS 算法的性能远优于 ED 和传统聚类算法, 并且也好于 CL-LS 算法. 这说明了 CL-LUS 算法能

够利用待检测信号中存在的隐含相关性提高检测性能.

5.2 自适应调制编码

自适应调制编码 (adaptive modulation and coding, AMC)是一类根据无线信道状态来动态调整调
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图 9 (网络版彩图) BER 随直射链路 SNR βd 的变化 (假设环境射频信号源采用 QPSK 调制方式) [18]

Figure 9 (Color online) BER versus direct link SNR βd under the assumption of QPSK modulated ambient RF

source [18]

制和编码方式的传输方法, 以使得通信链路可以持续获得可靠的最大通信速率. 显然, AMC 的效果取

决于对无线环境的感知和追踪, 例如来自其他设备的同频干扰. 那么利用无线环境的历史数据是否可

以帮助 AMC 提升性能呢? 文献 [21] 回答了这一问题.

文献 [21] 考虑了一个认知异构网络, 其中存在主用户和次用户两类用户. 理想情况下, 次用户接

入频谱时需要保护主用户,即只有在感知主用户没有在传输时才会发送信息.然而,实际上频谱感知存

在误差, 次用户可能会错误地在主用户传输时接入同一频谱进行传输, 对主用户产生干扰. 由于次用

户的传输时间晚于主用户的传输时间, 所以主用户不能及时测量到干扰信息, 并调整传输策略. 为此,

深度强化学习 (deep reinforcement learning, DRL)被提出用于分析次用户对主用户的干扰规律并预测

干扰, 从而自适应地调整调制编码方案, 提高主用户的传输速率. 从图 10(a) 的仿真结果可以看出, 在

干扰缓慢变化的情况下, DRL 可以使主用户的传输速率接近完美知悉干扰情况的最优性能, 且比其他

算法高 50% ∼ 100%. 当干扰快速变化时, DRL 的性能略差于最优性能但相比其他算法仍有相当大的

性能优势. 这证明了数据驱动的 AMC可以更好地学习无线环境的动态性并通过预判环境变化调整传

输策略.

5.3 波束赋形

波束赋形技术利用了多天线发送信号叠加特性,通过调整不同发射天线的相位和幅度使得特定方

位的接收信号得到相长或者相消. 在蜂窝网络如今普遍采用相邻蜂窝全频谱复用的情况下, 干扰环境

下的协同波束赋形是一种极具前景的方案,它通过联合设计多个基站的波束赋形矢量抑制蜂窝间干扰

并提高系统整体性能 [22, 23].
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图 10 (网络版彩图) 传输速率比较. (a) 拟静态干扰变化场景; (b) 动态干扰变化场景 (图中每个值都是此前 200

个帧的瞬时值的滑动平均, 并且每条曲线是 20 次随机试验的平均值) [21]

Figure 10 (Color online) Transmission rate comparison in (a) a quasi-static interference scenario and (b) a dynamic

interference scenario (each value is a moving average of the previous 200 frames and each curve is the average of
20 trials) [21]

显然, 让整个蜂窝网络中的所有基站进行协同波束赋形最直接和传统的方法就是在搜集全局 CSI

后执行集中式优化算法求解得到每个基站的波束赋形矢量. 然而, 这类集中式优化算法往往存在计

算复杂度极高的问题, 并且在实际系统中也难以及时获得全局 CSI. 为了避免以上问题, 文献 [24] 提

出了数据驱动的分布式波束赋形方案, 利用 DRL 让每个基站能够不断地观测和分析自身无线环境数

据并据此自适应地调整波束赋形矢量, 有效地降低了基站决策所需的信道信息数据量以及计算复杂

度. 图 11 展示了所提方案的仿真结果. 其中, 从图 11(a) 可以看出, 基于 DRL 的分布式波束赋形方案

在学习过程中不断改善决策策略, 性能优于贪婪策略和随机方案, 并取得了接近传统集中式分式优化

(fractional programming, FP) 算法的性能, 但仍存在一定差距; 而图 11(b) 则说明了, 通过提高决策的

精细程度 (图中括号内两个数字分别代表在功率和波束方向的决策精度, 数字越大表示相应的决策精

度越高), 所提方案能够逼近传统集中式优化算法的性能.

6 无线接入技术

6.1 多址接入

作为未来无线通信的重要构成部分, 机器类通信 (machine type communications, MTC) 具有数据

包短和海量接入的特点,这与传统的语音和数据业务有极大不同.因此,如果在 MTC中依旧采用诸如

时分或频分等传统的正交多址接入方式会使得稀缺的频谱资源面临严峻挑战. 幸运的是, 具有相似特

征的 MTC 设备所发送的巨量小数据通常具有比较高的内容相关性. 为此, 文献 [25] 从无线大数据的

角度出发,基于数据包的相关性提出了集群多址接入. 具体地,所有 MTC设备会被聚类算法分成众多

具有相似特征的集群. 对于归属同一集群的 MTC 设备, 它们的历史发送数据被用于分析其数据包发

送模式, 并据此预测出不同设备的数据包发送顺序. 接着, 通过延迟数据包传输调整数据包发送顺序,

使得集群内的 MTC设备在同一时刻发送相同的数据包,从而不但节省了无线资源也提高了频谱效率.

图 12 展示了所提算法的示意图, 其中图 12(a) 展示了 3 个终端用户在不同时刻的数据包相关性 (颜
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图 11 (网络版彩图) (a) 不同方法得到的平均可达速率; (b) 所提 DRL 方案以不同决策精度得到的平均可达速率

(图中每个值都是此前 500 个时刻的瞬时值的滑动平均) [24]

Figure 11 (Color online) (a) Average achievable rate of different approaches; (b) average achievable rate of the proposed

DRL-based scheme with different sets of available actions (each value is a moving average over the previous 500 time
slots) [24]
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图 12 (网络版彩图) 集群多址接入方案. (a) 调整前的数据包传输顺序; (b) 调整后的数据包传输顺序 [25]

Figure 12 (Color online) Demonstration of the proposed scheme. (a) Before adjusting; (b) after adjusting [25]

色相同表示相关), 图 12(b) 则给出了调整传输顺序后的结果, 可以从中看出这一多址接入方案能够有

效地节约时间开销.

6.2 动态频谱接入

频谱是承载无线信号最宝贵的资源,而频谱固定分配是目前无线通信系统使用频谱最为广泛的方

式. 然而, 由于用户流量存在空时差异特性, 固定分配的频谱无法根据系统实际负载进行伸缩, 降低了

频谱利用率和网络整体接入容量. 针对频谱固化产生的问题, 能够支持动态接入频谱的认知无线电技

术近年来得到了广泛关注 [26].

在接入频谱之前, 无线通信系统首先需要对频谱进行精确感知, 即识别频谱是否正在被其他系统

占用, 以免对其他正在传输的系统造成干扰. 传统的频谱感知方法通过单一、固定的特征进行检测,

其性能受到 SNR 墙等因素限制. 此外, 这些传统方法是基于模型推导的, 而在实际环境中很难对信
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图 13 (网络版彩图) 在高斯噪声、28 根天线、100 个观察样本以及 SNR 为 −15 dB 下, 不同算法得到的 ROC

曲线. (a) 发送信号独立同分布; (b) 发送信号存在相关性 [27]

Figure 13 (Color online) ROC curves of different algorithms under Gaussian noise, 28 antennas, 100 observations, and

−15 dB SNR: (a) i.i.d. model; (b) correlation model [27]

号进行精确的统计建模. 为了解决以上问题, 文献 [27] 提出了数据驱动的智能频谱感知方案, 借助深

度学习 (deep learning, DL) 技术从原始频谱数据发掘深层特征. 具体来说, 卷积神经网络 (CNN) 被

用于处理接收信号的协方差矩阵并得到检测统计量. 在离线训练中, 从训练数据可以训练得到检测统

计量, 并依据所需的误警或检测概率搜索得到相应的检测阈值. 在训练完成后, 得到的神经网络可以

从未知的接收信号中提取相应的检测统计量并根据阈值实现在线检测. 从图 13 的接收者操作特征

(receiver operating characteristic, ROC) 曲线可以看出, 无论发送信号服从独立同分布 (图 13(a)) 还是

存在相关性 (图 13(b)),这一智能频谱感知方案性能远远优于传统算法,如最大特征值检测 (maximum-

eigenvalue detection, MED)、盲合并能力检测 (blindly combined energy detection, BCED)、协方差绝

对值 (covari-ance absolute value, CAV) 算法, 并且逼近已知统计协方差矩阵下理论最优的估计相关器

(estimator-cor-relator, E-C) 算法.

虽然频谱感知能够检测当前是否有信号正在传输,但是它无法对频谱所承载的流量进行统计分析,

更难以相应地对频谱接入策略进行调整. 这在使用非授权频谱等具有公平接入要求的频谱时是极其重

要的 [28]. 文献 [29] 以 LTE 蜂窝系统动态接入非授权频谱为例研究了这一问题. 由于 WiFi 系统是目

前使用非授权频谱的主要系统, LTE 系统接入非授权频谱需要感知 WiFi 系统的流量并调节接入时间

长度, 避免过多挤压 WiFi 传输时间导致 WiFi 系统服务质量下降. 具体来说, LTE 系统采用轮询的方

式接入频谱, 即周期性地感知、接入和释放频谱. 为了在保护 WiFi 系统服务质量的同时最大化 LTE

传输速率, DRL 被提出用于从频谱观测数据 (如空闲、繁忙时间长度等) 推测真实 WiFi 系统流量并

预测 WiFi 流量变化趋势, 从而能够对 LTE 系统的频谱接入时间进行自适应优化.

6.3 接入资源配置

无线用户的服务体验取决于系统能否及时地为用户提供所需资源. 然而, 无线通信系统的接入资

源包含功率、时间、频谱,甚至缓存等多域资源,使得接入资源的配置问题是一个高维度的复杂决策问

题.此外,无线通信普遍存在动态时变的无线环境和用户行为,意味着捕捉系统动态需要由大量高实时

性的信令交互作为支撑, 这也给高效地接入资源配置带来困难. 文献 [30∼32] 尝试利用无线大数据中

蕴含的系统动态变化规律来降低信令开销, 从而高效地求解接入资源配置问题.

文献 [30] 提出了一个 DL 和 DRL 协作决策的蜂窝接入网资源切片调度机制. 具体地, DL 分析和

预测大时间尺度上的用户流量需求并提前配置资源到相应的切片. 由于业务需求在小时间尺度上的突
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图 14 (网络版彩图) (a) DL 对用户流量预测的误差; (b) 资源利用率对比 [30]

Figure 14 (Color online) (a) User traffic prediction error by DL; (b) comparison of resource utilization ratios [30]. AC:

actor-critic; HRSA: heuristic resource scheduling algorithm; DTI: decision time intervals

发性明显,作者进一步提出采用具有更高动态性的 DRL进行小时间尺度的在线资源调度.该在线资源

调度方法具有较低的算法复杂度以及较快的收敛速度,但是可能在初期迭代阶段会获得一些较差的策

略, 并且出现不稳定的性能抖动. 因此, 可以通过调整 DL 和 DRL 所作决策的相对重要性提高决策精

度和网络性能. 图 14(a) 展示了 DL 关于用户流量需求预测的误差直方图, 可以看出预测结果是直接

且有效的. 从图 14(b) 可以看出, 与经典的 Q 学习等算法相比, 所提的智能资源调度策略 (intelligent

resource scheduling strategy, iRSS) 可以持续稳定地对资源进行高效利用.

此外, 文献 [31,32] 基于 DRL 对接入资源进行配置. 其中, 文献 [31] 研究了蜂窝终端直通 (device-

to-device, D2D) 网络中的频谱和功率配置问题. 鉴于频谱稀缺性, D2D 设备通常需要复用有限的蜂窝

频谱来进行通信. 因此, D2D 设备需要对所使用信道以及发送功率进行精确的优化, 否则会产生相互

间的强干扰. 这一联合信道选择及功率控制问题是一个复杂度极高的 NP-Hard 问题, 且需要在获得

全局信道信息后才能求解. 为此, 作者提出一种分布式的资源配置框架, 让各个 D2D 用户自主地进行

大数据分析以及资源配置决策. 在各个 D2D 用户上, DRL 通过分析本地和历史信息, 从而学习到自

1959



梁应敞等: 基于大数据的无线通信技术

身无线环境的变化规律并将其用于配置发送信道和功率. 与传统方法相比, 所提方法在运算复杂度和

信令开销两方面都能取得良好的可扩展性. 文献 [32] 则研究了 MTC 中的非连续接收 (discontinuous

reception, DRX)自适应调整机制. DRX是一种周期性断开终端与基站连接以达到节能目的的机制.鉴

于 MTC 中的业务类型多样, 相应的特征和需求差异也非常大, 此时采用传统 DRX 机制会造成接入

延迟长且能耗高. 为此, 作者采用 DRL 对 DRX 周期进行自适应调整, 使终端的休眠时间适配于多样

化的业务模式. 具体地, 时间被分割成多个时间窗, DRL 学习历史时间窗内数据流的统计规律, 然后

在每个时间窗到来之初确定当前时间窗长度内采用的 DRX 周期, 并将这个 DRX 周期应用于当前时

间窗内到达的所有数据流.

6.4 接入或切换控制

接入和切换都是指用户被多个基站 (或接入点) 的信号覆盖时选择一个基站进行接入的问题, 其

区别是接入发生在通信连接建立之初而切换发生在通信过程中. 我们将这类如何在多个基站中选择基

站进行连接的问题统称为接入控制问题. 在传统的接入控制机制中, 用户首先选择最强接收信号的基

站, 没有考虑未来的链路质量及流量情况. 当基站部署得更稠密以及用户数量激增时, 传统的方法容

易导致用户扎堆, 造成拥塞和服务质量下降. 因此, 需要考虑如何挖掘并利用用户的移动性及网络流

量动态性来建立更好的接入控制机制 [33, 34]. 无线大数据为实现这一目标提供了可行途径.

文献 [35]以 UAV网络为例,提出了一种能够预测未来链路状态并考虑长期收益的接入控制机制.

在 UAV 网络中, UAV 基站的特定运动规律会导致网络环境动态变化. 为了在保证服务质量的同时减

少不必要的切换, 用户需要对各个 UAV 基站未来的服务能力进行预测. 为此, 基于长短期记忆 (long

short-term memory, LSTM)神经网络的 DRL算法被提出用于捕捉和预测用户接收信号强度和基站接

入用户数变化. 除此之外, 文献 [36] 研究了毫米波超密集蜂窝网络中的用户接入控制问题. 在这种网

络结构下, 用户的最强接收信号会频繁地在多个基站之间变动, 此时使用传统方法就会导致频繁切换

和服务中断. 为此, 作者通过分析网络历史流量数据, 对网络中热点区域流量变化规律进行了合理建

模, 然后在考虑用户服务质量的情况下使用置信区间上界 (upper confidence bound, UCB)算法来进行

基站选择, 整个接入控制方案又被称为 SMART 算法. 从图 15 中的仿真结果可以看出, 在不同的用

户移动速度下, 所提出的 SMART 算法与基于传输速率 (rate-based handover, RBH) 以及基于 SINR

(SINR-based handover, SBH) 的切换算法相比, 可以实现切换次数的有效降低, 并且在系统吞吐量上

接近 SBH 算法.

为了进一步提高无线通信系统的接入性能,用户接入控制也可以与接入资源配置一起进行联合优

化. 文献 [37] 以三层异构蜂窝网络为例, 采用 DRL 来解决联合优化接入控制和资源配置时产生的决

策空间维度爆炸的问题. 具体地, 网络中的所有用户将本地信息汇合并形成联合观测量, 使得用户在

进行接入决策时可以对网络整体的动态变化进行预测. 与遗传算法等传统方法相比, 这一方案在系统

容量、系统效能以及计算时间等方面均能体现出显著的性能优势.

7 结束语

本文总结和概括了我们在过去 5 年对基于大数据的无线通信技术的研究进展. 首先, 我们将无线

通信中产生并能够服务于无线通信的海量数据定义为无线大数据,并对无线大数据的来源和特征进行

了总结. 然后, 为了适应无线大数据所具有的分布式、高时效和强异构特征, 提出了相应的无线知识

学习范式和智能无线网络框架, 并构建了跨地域、跨机构、多用途、一体化的无线大数据平台. 最后,
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图 15 切换性能与用户移动速度的关系. (a) 切换次数; (b) 系统速率 [36]

Figure 15 Relationship between the handoff performance and user equipment (UE) speed. (a) The number of handoffs;

(b) system throughput [36]

总结了无线大数据在无线传播环境分析、无线传输理论方法以及无线接入技术的实践经验, 证明了大

数据能够为无线通信带来显著增益, 同时能够为未来基于大数据的无线通信技术的进一步演进提供

参考.
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Abstract With the popularization of an assortment of mobile applications, it can be predicted that future

wireless communication systems have to satisfy increasingly demanding service requirements, rendering the de-

velopment challenges to wireless communication technologies. On the other hand, applications of big data have

gained dramatic successes in numerous areas. It becomes the focus in both academia and industry how big data

can enable wireless communications. In the past five years, supported by the key program group of National

Nature Science Foundation of China, we devoted to investigating the big data-based wireless communication

technologies and exploring the new theories and new methods of applying big data to break the development

bottlenecks of wireless communications. We define wireless big data (WBD) as the big data that are generated in

wireless communications and meanwhile can assist wireless communications. This paper summarizes our research

and practices. Specifically, we first analyze the sources and the characteristics of WBD, and then correspond-

ingly propose the paradigm of wireless knowledge learning, the framework for smart wireless networks, and a

cross-region, cross-institution, multi-role, and unified platform for WBD. Finally, the big data-based wireless en-

vironment analysis, wireless transmission and access technologies are developed and examined. This paper aims

to provide the fundamental theories and application paradigms for the further development of big data-based

wireless communication technologies.

Keywords wireless big data, wireless communication systems, intelligent networks, resource optimization, ac-

cess control
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