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基于深度学习的通感一体化系统综述
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摘 要：随着无线通信与雷达感知技术的深度融合，通感一体化（ISAC）通过共享硬件平台与频谱资源，在提

升系统效率方面展现出显著潜力。然而，传统 ISAC依赖先验模型和专家知识，难以应对动态环境下的实时通信

与感知需求。近年来，深度学习的快速发展为破解这一困境提供了新范式，使得系统能够更有效地处理大量数

据，实现自适应学习，并在复杂环境中做出智能决策，进而优化系统性能。为此，针对基于深度学习的 ISAC展

开综述。首先，介绍了 ISAC原理、系统模型、网络架构和技术方案类型；其次，阐述了 ISAC主要采用的深度

学习模型架构；然后，分析了深度学习在 ISAC信道估计、信道编码、资源分配、人体检测、目标识别与追踪等

典型场景的研究现状；最后，探讨了深度学习驱动的 ISAC所面临的技术挑战和未来方向。此外，上述研究对推

动6G网络通信感知深度融合、促进智能网络全要素协同发展，具有重要的理论意义与现实价值。
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Abstract: With the deep integration of wireless communication and radar sensing technologies, integrated sensing and 

communication (ISAC) shares hardware platforms and spectrum resources. It has demonstrated significant potential for 

enhancing system efficiency. However, traditional ISAC relying on prior models and expert knowledge has struggled to 

address real-time communication and sensing demands in dynamic environments. The rapid development of deep learn‐

ing recently provided a novel paradigm to resolve these limitations, enabling systems to process massive data more effec‐

tively, achieve adaptive learning, and make intelligent decisions in complex environments, thereby optimizing system 

performance. A comprehensive review was conducted on deep learning-based ISAC. Firstly, the principles, the system 

model, the network architecture, and the types of technical solutions of ISAC were introduced. Then, the mainly adopted 

deep learning model architectures in ISAC were analyzed. Furthermore, the research situation of deep learning in typical 

scenarios such as channel estimation, channel coding, resource allocation, human detection, and target recognition and 

tracking was systematically investigated. Finally, key technical challenges and future directions in deep learning-driven 

ISAC were discussed. The research contributed to the deep integration of communication and sensing in 6G networks 

and facilitated the coordinated development of intelligent networks, holding important theoretical and practical value.
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0　引言

数字经济为中国信息通信产业开辟了巨大发展

空间。5G作为数字化转型的关键基础设施，对网

络强国和数字中国的建设至关重要。随着 5G商用

化进程的加速以及相关技术的蓬勃发展，5G已被

广泛应用[1]。6G 作为国家科技竞争的战略高地，

其关键技术的研究正如火如荼地展开[2-5]。随着智

慧生活、智能制造、智慧城市等新兴垂直应用场景

的出现[6]，6G对频谱效率、能量效率和传输可靠

性等指标提出了更高的要求。基于此，通感一体化

（ISAC, integrated sensing and communication）应运

而生[7]。由于具有多功能集成、共享频谱和共享硬

件资源的特点，ISAC已成为近年来的研究热点，

受到学术界广泛关注[8-12]。

在 ISAC中，通过单次电磁波发射过程，将信

息从发射机传输至接收机，并从散射的回波中提取

环境信息[13]。这种双向的信息传输机制使得 ISAC

能够同时执行通信和感知任务。而传统的纯通信系

统，仅关注信息传输，不涉及环境感知；传统的纯

感知系统，专注于环境感知，不执行信息传输任

务。因此，ISAC通过集成通信和感知功能到同一

平台，优化了资源利用，提高了系统的灵活性和效

率。ISAC系统模型如图1所示。

为了提升 ISAC的整体性能和实现通信与感知

的有效集成，需要研究的关键技术包括收发机的一

体化设计、波形设计和硬件联合设计等[14-17]。在此

基础上，现有的网络优化方法，如凸优化或者博弈

论，虽然能有效地优化网络资源分配和波束成形

等[18-21]，但在提升系统整体性能时存在瓶颈，甚至

失效。例如，在大规模智能天线的基站中，当用户

节点数量增多时，传统的优化方法可能导致算法收

敛性较慢且设计复杂。此外，当系统模型或优化目

标发生变化时，因为算法还需重新设计，所以这种

系统设计的方法不适用于 6G系统的演进与智能化

进程。因此，基于深度学习（DL, deep learning）

的 ISAC受到了广泛关注。

为此，本文主要研究基于 DL 的 ISAC，包含

ISAC的相关介绍、典型DL模型、基于DL的 ISAC

研究进展、技术挑战以及未来方向。总体架构如

图2所示。

1　ISAC技术基础

1.1　ISAC定义及原理

ISAC通常是指集成了通信和感知功能的一种

电子系统设计方法及其相应的使能技术，可实现对

拥挤无线频谱及有限硬件资源的高效利用，甚至实

现2种功能之间协同增效，以更好地支持多样化智

能应用的需求[12-13]。ISAC有2个方面的性能增益：

一方面是集成增益，即通过将通信与感知功能模块

高度集成至单一射频发射系统中，实现资源共享和

高效利用；另一方面是协作增益，即预期通过模块

间的信息交换实现两者的互利互惠，如感知辅助通

信、通信辅助感知、通感联合优化。
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ISAC的基本原理在于利用单一的波形实现通

信和感知的双重功能。在 ISAC 中，发射机发送

ISAC信号，通信用户设备接收并解码数据，以获

取通信信息。目标接收机则捕获目标反射回来的回

波信号，从而实现对目标的感知，如图1所示。

1.2　ISAC系统模型

为了更好地理解 ISAC的工作原理，考虑一个

具有 Nt 发射天线和 Nr 接收天线的多天线 ISAC 收

发器，其中Nr ≥ Nt。它服务于K个单天线通信用

户，并执行一个单天线目标检测。当发送一体化

信号与K个用户进行下行链路通信时，发射信号

x表示为

x = Ws (1)

其中，W = [ w1,w2,⋯,wK ] ∈ CNt × K 表示 ISAC 波束

成形矩阵，wk ∈ CNt × 1表示基站到第 k个用户的波

束成形向量；s = [ s1,s2,⋯,sK ]T ∈ CK × 1表示所有用

户的通信符号向量，sk表示基站到第 k个用户的通

信符号，假设E [ |sk|
2 ] = 1。则用于多用户通信的接

收信号模型为

yc = Hx + nc (2)

其中，H = [ h1,h2,⋯,hK ] ∈ CNr × K 表示通信信道矩

阵，hk ∈ CNr × 1表示从基站到第k个通信用户的下行

信道；nc ∼ CN (0,σ 2
c IK )表示通信接收机处的复高斯

噪声向量，均值为零向量，协方差矩阵为σ 2
c IK，IK

表示维度为K的单位矩阵。回波信号模型为

yr = Gx + nr (3)

其中，G ∈ CNr × Nt表示目标响应矩阵，与信道矩阵

H不同，G取决于目标的空间位置、散射特性、雷

达截面等因素，且对不同目标类型有不同的形式；

nr ∼ CN (0,σ 2
r INr )表示回波接收机处的复高斯噪声

向量，均值为零向量，协方差矩阵为 σ 2
r INr

，INr
表

示维度为Nr 的单位矩阵。通过对通信信号和回波

信号的联合处理，ISAC实现了信息传输和环境感

知的协同工作，最大化系统的综合性能。

1.3　ISAC网络架构

ISAC网络架构根据网络拓扑结构和当前研究

现状，可分为单基站 ISAC 和多节点协作 ISAC，

2种架构对比如表1所示。

1) 单基站 ISAC

单基站 ISAC是最基本的 ISAC实现方式，其中

单个基站承担所有通信和感知任务，并依赖自身的

天线阵列和信号处理能力执行数据传输和环境感

知，如图3所示。

单基站 ISAC架构的特点在于其结构简单、成

本较低、硬件复用率高，适用于智能家居、单区域

智能交通监测、小型工业自动化等小范围应用场

景[22-23]。然而，该架构面临的核心研究问题包括：

通信感知波形优化、感知精度受限、单基站覆盖范

围有限、抗干扰能力不足等。现有研究主要聚焦于

双功能雷达通信波形优化，例如基于正交频分复用

（OFDM, orthogonal frequency division multiplexing）

的雷达信号或相位编码连续波，以在不影响通信质

量的前提下提高目标检测和跟踪能力[24]。此外，

大规模多输入多输出（MIMO, multiple-input mul‐

tiple-output）和智能波束成形技术可用于增强信号

方向性，提高通信和感知的空间分辨率[25]。但由

于单基站的感知能力受天线规模和计算能力的限

制，其对远距离目标的探测能力较弱，且难以在复

杂多路径环境下实现高精度目标跟踪。

  表1　 ISAC网络架构对比

架构类型

单基站

多节点协作

适用场景

智能家居

智慧城市

特点

依赖单一基站

分布式架构

关键技术

统一波形设计

联合波束成形、联邦学习

优势

易部署，低复杂度

高效动态优化，

适应大规模网络

挑战

感知范围受限，

易受信道衰落和干扰影响

计算负载高，

管理复杂，高部署成本

=?A/
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图3　单基站 ISAC架构
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2) 多节点协作 ISAC

多节点协作 ISAC通过多个终端设备或基站协

同执行感知与通信任务，以提升系统的感知精度、

覆盖范围和通信效率，如图4所示。

多节点协作 ISAC架构进一步分为设备级协作

和基站级协作。设备级协作侧重分布式终端间的协

同感知与通信，如智能车辆、无人机、工业传感

器，其原理是通过端间共享信道状态信息（CSI, 

channel state information）与感知特征，借助分布

式 MIMO和设备到设备通信机制，实现动态组网、

感知联合处理和本地边缘计算，提升系统对复杂动

态环境的适应能力，适用于车联网、无人机编队、

工业物联网等需要高度自主感知的场景[26]；基站

级协作则依托多个静态基站间的集中或分布式信息

融合与联合信号处理，其原理包括联合MIMO波

束成形、干扰协调、联合目标检测与跟踪以及基于

云-边-端协同的任务卸载与资源调度机制，该模式

能够构建大规模协同感知网络，实现更广范围、更

高精度的感知与通信协同，适用于智慧城市、大规

模交通监测及6G超大规模MIMO网络[27]。

多节点协作 ISAC的核心研究挑战包括分布式

MIMO波束优化、跨设备的感知数据同步、跨网络

信道预测与干扰管理、去中心化资源分配以及协同

计算架构设计。现有研究表明，联合波束成形与可

重构智能表面（RIS, reconfigurable intelligent sur‐

face）能够提升信道容量和目标检测精度[26]，边缘

计算结合云端智能优化可降低数据传输时延并提高

系统的实时响应能力[27-28]，联邦学习与深度强化学

习（DRL, deep reinforcement learning）能够优化资

源管理，提高感知与通信协同效率，同时确保数据

隐私[29-30]。然而，该架构仍面临数据同步精度、计

算与通信负载均衡、部署成本及网络安全等问题，

仍需进一步研究优化。

1.4　基于DL的 ISAC方案类型

基于DL的 ISAC方案主要分为两大类：数据

驱动和模型驱动方案，每种方案都有其独特的优势

和应用场景。表 2列出了 2种方案的特性对比，以

便更直观地理解它们在实际应用中的优缺点。

1) 数据驱动的DL方案

现有的DL网络大多采用数据驱动的方式，它

使用标准神经网络结构作为黑盒，并通过大量数据

对其进行端到端训练[31-32]。针对 ISAC的研究亦是

如此，文献[33-37]采用了数据驱动的方案，此方案

的特点在于直接利用大量数据学习特征，无须对系

统物理特性进行显式建模，适用于复杂、多变的通

信和感知环境，其过程如图5所示。例如，基于长

短期记忆（LSTM, long short-term memory）网络的

波束预测方法可以从历史 CSI 中提取时间序列特

征，以提高信道预测的准确性；基于YOLO（you 

only look once）等目标检测网络的 ISAC方案，可

在动态场景下实现高精度目标感知。然而，该方案

的有效性高度依赖于丰富的标记数据集，且往往面

临高昂的训练成本，其准确性亦高度依赖于机器学

习算法的预测精度。此外，由于神经网络拓扑结构

与性能间关系的理论缺失，模型结构的不可解释性

和预测难度进一步加剧。

D,
(B, B,

图4　多节点协作 ISAC架构

  表2　 2种方案特性对比

方案

数据驱动

模型驱动

数据依赖性

较高

较低

计算复杂性

较高

较低

泛化能力

较高

较低

可解释性

较低

较高

适用场景

面对复杂、多变或未知环境

有领域先验知识或物理约束场景
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图5　数据驱动的DL方案
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2) 模型驱动的DL方案

与数据驱动的DL方案不同，模型驱动的DL

方案的主要特点是利用领域先验知识来构建网络，

例如，成熟的信道模型或传输协议，而不是严重依

赖大量的标记数据来选择合适的标准神经网络[32]，

如图 6所示。在 ISAC研究中，文献[22,38-40]也探

索了模型驱动的方案。尽管基于先验知识构建的网

络可能存在一定的宽泛性和不准确性，但这些不足

之处可以通过DL强大的学习能力来弥补，如加入

可学习的参数变量。以深度展开网络为例，可以将

经典的迭代算法，例如最小均方误差（MMSE, 

minimum mean squared error）检测和基于克拉美罗

下界优化的算法，转换为一个前馈神经网络的结

构。该结构中，每次迭代对应一层网络，从而在保

留数学模型结构的同时，通过数据驱动优化提高计

算速度。此类方案在波束成形、资源分配和信道估

计中表现突出，尤其适用于对CSI或环境模型有部

分先验知识的场景。当所构建的模型较为准确时，

该方案可以获得最优解。然而，当模型极不准确或

完全错误时，性能将严重恶化。

总体而言，2种方案各有适用场景，未来，基

于DL的 ISAC方案可以尝试数据驱动与模型驱动

的融合[41]，实现理论指导下的高效数据利用，从

而进一步提升通信与感知协同性能。

2　ISAC典型DL模型

DL是一种基于神经网络的机器学习方法，利

用多层神经元结构，将原始数据逐层转化为高级抽

象特征，实现数据的自主学习与精准分类[42]。鉴

于DL涵盖了多种模型形式，本节重点介绍 ISAC

中典型的 DL 模型结构，包括深度神经网络

（DNN, deep neural network）、 卷 积 神 经 网 络

（CNN, convolutional neural network）、循环神经网

络（RNN, recurrent neural network）、Transformer、

DRL，并对各类模型在 ISAC中的适用特点进行了

对比分析，如表3所示。

2.1　DNN

DNN作为 ISAC典型的基础模型之一，具备强

大的非线性建模能力和多源特征提取优势，广泛应

用于信道估计、编码、资源分配及目标感知等关键

任务中。其基本结构由输入层、多个非线性隐藏层

与输出层组成，如图7所示，通过参数矩阵与激活

函数的迭代运算，实现对通信与感知信息的深层抽

象建模[43-44]。

相较于单独通信或感知系统中仅需关注单一

特征建模，ISAC 中的 DNN 结构常结合多任务学

习策略，通过引入任务分支与共享层，实现诸如

CSI、发射功率等通信参数预测与目标定位、人体

检测等感知任务的协同优化，以适配通信与感知

的双重需求。在具体设计中，DNN模型的输入应

根据任务需求进行预处理，如频谱图、雷达回波

或 CSI 矩阵等需归一化并保持结构一致，经频域

或时空特征提取模块处理后送入网络。模型深度

和每层宽度需结合硬件资源和任务复杂度设置，

如基本的信道状态分类，可以选择较少的层数，

若同时进行信道估计和目标检测，可能需要适当

增加层数。输出层根据任务类型选用合适的损失

函数，如位置回归可采用均方误差（MSE, mean 

squared error）损失，目标分类可使用交叉熵损失
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图6　模型驱动的DL方案

  表3　 ISAC典型DL模型对比

DL模型

DNN

CNN

RNN

Transformer

DRL

优势

结构简单，计算效率高，适用于多种任务

卷积层提取局部特征，适用于图像和空间数据

具备时序建模能力，适用于时间序列预测

并行计算能力强，适用于长序列数据

适用于动态决策环境，可实现自适应优化

劣势

依赖大规模数据，动态环境泛化能力弱

时序建模能力差，跨场景泛化不足

长序列训练效率低，梯度问题突出

计算资源需求高，短序列易过拟合

训练不稳定，样本效率低，收敛困难
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等，输出形式也依据任务有所差异，如信道估计

结果、资源分配策略或目标位置信息等。相比于

单任务系统，ISAC 中的 DNN 设计需在输入预处

理、任务解耦与损失融合策略上进行针对性调整，

以协调通信与感知目标的优化方向。此外，结合

ISAC轻量化与动态适应需求，DNN常引入残差连

接与注意力机制，提升建模深度与特征选择能力，

增强动态环境下的鲁棒性，从而更好地满足通感

任务的耦合特性。

然而，ISAC中的DNN也面临以下挑战。

1) 对大规模高质量训练数据依赖较强，而

ISAC场景往往难以获得充足的标注数据，影响模

型泛化能力。

2) 缺乏自适应性，在动态信道环境或目标快

速变化的情况下，难以实时调整模型参数。

2.2　CNN

传统神经网络在处理任务时，常面临参数量大

且难以捕捉局部特征的挑战，CNN则通过引入卷

积层和池化层，利用卷积核提取局部特征，并进行

特征降维，大大减少了参数量，提高了计算效

率[45]。为解决深层CNN在训练过程中可能出现的

梯度消失或爆炸问题，残差网络（ResNet, residual 

network）在CNN的基础上引入了残差块[46]。相较

应用于单独的通信或感知系统，CNN在 ISAC中凭

借多模态特征提取能力，可同时处理通信信号调制

特征与感知目标几何特征，通过联合分析通信信号

反射特性与雷达回波图像，实现高精度感知任务，

同时保障通信性能，因此被广泛应用于信道估计、

人体识别、目标检测等任务，其基本结构如图 8

所示。

在 ISAC应用中进行模型参数设计时，卷积核

的大小、数量、步长以及池化层的池化方式等都需

要根据具体的 ISAC任务和数据特点进行调整。例

如，在目标检测任务中，若目标较小且细节特征重

要，可以适当减小卷积核大小并增加卷积核数量；

若更关注目标的整体特征，可以选择较大的卷积

核。在特征图尺度设计上，需同时适配通信信号时

频分辨率与感知目标空间分辨率需求，动态调控卷

积过程中特征图的尺寸变化，避免因过度降维导致

信息丢失。为提高感知精度与通信估计鲁棒性，卷

积层后可考虑引入批归一化与随机失活操作，前者

增强模型训练稳定性，后者抑制过拟合[47]。同时，

通过动态权重分配机制实现任务权重融合，根据信

道估计、目标检测等任务的实时需求，自适应调整

各任务分支在损失函数中的权重占比，确保通信与

感知性能动态平衡。此外，为满足 ISAC在资源受

限设备中的部署需求，如边缘节点，CNN应融合

轻量化结构与模型压缩策略，兼顾模型精度与计算

效率。

然而，ISAC中的CNN也面临以下挑战。

1) 难以处理时序依赖性强的数据，在动态信

道建模或目标轨迹预测任务中效果有限。
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2) 难以捕捉长距离的全局特征，且跨场景泛

化不足。

2.3　RNN

针对神经网络在处理时序数据时存在的局限

性，RNN通过循环结构，将前一时刻的输出作为

当前时刻的输入，使RNN具有记忆功能，可以利

用过去时刻相关信息为当前时刻服务[48]，其基本

结构如图 9所示。然而，传统RNN易受梯度消失

或爆炸、计算缓慢和长期依赖问题影响，为克服这

些局限，LSTM 和门控循环单元（GRU, gated re‐

current unit）等变体应运而生[49-50]。相较于单独通

信或感知系统，RNN及其变体在 ISAC中能够同时

建模通信信道动态特性与感知目标运动轨迹的时序

关联性，通过跨任务时序信息共享提升联合预测精

度。该特性使其在动态环境时间序列建模中优势显

著，广泛适用于目标轨迹预测、信道动态估计和用

户行为识别等场景。

ISAC中的输入序列可为经预处理的CSI时间序

列或雷达回波的时间帧序列等。相较于单一任务系

统，ISAC需对通信与感知数据的时序特性进行对齐

与融合。例如，雷达帧率与通信时隙需通过插值或

同步采样实现时间轴匹配，并设计多模态输入层以

兼容异构数据。模型设计时需结合输入序列长度设

定时间步数，输入向量维度应与数据格式一致。通

常以LSTM或GRU替代标准RNN，以缓解梯度消

失问题，提升长期依赖建模能力。此外，还需要调

整隐藏层的大小、层数以及门控单元的参数，如

LSTM中的遗忘门、输入门、输出门的权重和偏差。

针对 ISAC的协同需求，需在门控机制中引入双任

务感知单元。例如，在GRU的更新门中嵌入通信噪

声抑制模块与感知杂波过滤模块，分别优化跨域时

序特征的提取能力。对于变化较快的动态数据，可

增加隐藏层规模以增强模型记忆能力；对于变化缓

慢的数据，则简化结构以降低计算开销。

然而，ISAC中的RNN也面临以下挑战。

1) 由于其依赖序列计算，训练效率较低，难

以高效利用并行计算能力，在大规模 ISAC任务中

计算开销较大。

2) 尽管LSTM和GRU解决了传统RNN的梯度

消失问题，但对于超长时间序列数据，其建模能力

仍然有限。

2.4　Transformer

Transformer是一种基于自注意力机制的DL模

型，其基本结构由编码器和解码器2个部分组成，如

图10所示。与CNN主要依赖局部特征提取的方式不

同，它通过自注意力机制，能够捕获输入序列中不同

位置元素之间的长距离依赖关系，从而获取全局特

征[51-53]。相较于单独通信或感知系统，Transformer

在 ISAC中展现出更强的全局信息建模优势，能够有

效融合通信与感知数据间潜在的跨模态时序依赖关

系，广泛应用于信道矩阵预测和多模态感知任务。

Transformer在 ISAC中的输入结构多为序列化

表示的感知或通信特征向量。输入首先通过线性嵌

入模块映射至固定维度，再加上可学习或预定义的

位置编码，以保留序列顺序。在多层编码器结构

中，编码器层数需根据通信与感知任务的复杂度动

态调整，N是控制模型深度的超参数，代表基础层

的重复次数，每一层由多头自注意力机制与前馈神

经网络构成，通常采用残差连接与层归一化以稳定

训练过程。在每个注意力头中，输入序列会被线性

映射为查询Q、键K和值V矩阵，自注意力机制的

计算过程可以抽象为

Attention (Q,K,V ) = Softmax ( QK T

dk )V (4)

其中，Q,K,V ∈ Rn × d，n 表示输入序列的长度，d

为特征维度；dk是缩放因子，用于控制Q与K点积

的大小。
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针对 ISAC数据特点，需重新设计位置编码策

略，使其能够同时融合通信符号的时序信息（如

OFDM符号周期）与感知目标的空间坐标（如雷达

点云位置），从而实现通信与感知数据在统一时空

维度下的有效表征。在此基础上，可根据通信与感

知任务在语义粒度上的差异，动态调整多头自注意

力机制中各注意力头的数量与分配方式。通信任务

如信道状态分类往往需要捕捉细粒度局部信息，可

配置更多小范围注意力头；感知任务如目标检测更

依赖全局空间结构，则应保留足够的长距离关注能

力。在设计模型参数时，还需根据数据的长度和复

杂度调整隐藏层维度与前馈层规模，以在提升表达

能力的同时兼顾计算效率。

然而，ISAC中的Transformer也面临以下挑战。

1) 计算复杂度较高，尤其在大规模 MIMO 

ISAC任务中，对计算资源需求巨大，难以在资源

受限的终端设备上运行。

2) 短序列易过拟合，因部分场景数据序列短、

多样性不足，模型易捕捉噪声而非普遍规律，影响

通信与感知任务性能。

2.5　DRL

DRL是一种端对端的感知与控制系统，由于

其结合了DL的感知能力与强化学习的决策能力，

因此具有很强的通用性。在学习过程中，智能体持

续与环境交互，获取高维状态信息，并利用DL从

这些状态信息中提取特征[54-55]。基于这些特征，智

能体根据预期奖励选择最优的动作策略，进而影响

环境中的下一个状态，环境则返回相应的奖励回报

值。这一过程循环往复，直至满足收敛条件，如

图 11所示。其中，深度Q网络和深度确定性策略

梯度（DDPG, deep deterministic policy gradient）是

2种较为常用的算法[56-57]。相较于单独通信或感知
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系统，ISAC中的DRL能够动态协调通信与感知任

务的耦合需求，通过联合优化实现资源分配与任务

调度的全局最优。

应用于 ISAC 时，DRL 需进行多维度调整。

DRL的状态空间通常由通信信道特征、感知数据

指标（如目标距离、速度）、环境参数（如干扰水

平）构成；动作集合涵盖信道选择、功率调整、调

制方式或感知频率等操作；奖励函数设计需引入任

务优先级因子，通过加权组合通信与感知性能指

标，实现多目标的动态权衡。在设计模型参数时，

要调整策略网络和价值网络的结构和参数，如网络

的层数、神经元数量以及学习率等。对于复杂的

ISAC任务，可以使用更深的网络结构和较小的学

习率，以提高模型的学习能力和稳定性；对于简单

的 ISAC任务，可以简化网络结构，加快学习速度。

为提升训练样本效率，还可考虑引入量子增强或元

学习机制。然而， ISAC 中的 DRL 也面临以下

挑战。

1) 训练成本较高，样本效率较低，需要大量

交互数据才能学习有效策略。

2) 在高动态 ISAC场景中，DRL可能面临收敛

速度慢、策略稳定性不足的问题。

3　基于DL的 ISAC应用

ISAC中的DL凭借其强大的特征提取与决策能

力，为多种关键技术提供了创新解决方案。本节将

聚焦DL在 ISAC中的创新应用，包含信道估计技

术、信道编码技术、资源分配技术、人体检测技

术、目标识别与追踪技术，技术应用场景如图 12

所示。

3.1　基于DL的 ISAC信道估计技术

信道估计技术是实现感知与通信任务协同工作

的关键，由于通信信道的高动态性，实时获取CSI

面临挑战。当前的研究集中在使用DL模型来提高

信道估计的精度和减少训练开销，如表4所示。

为了提升信道估计的精度，Du等[58]针对RIS

ISAC?/
=??/

);)?2C

图12　基于DL的 ISAC应用场景

  表4　 基于DL的 ISAC信道估计技术对比

文献

文献[22]

文献[58]

文献[59]

系统架构

单基站单用户的SIMO-OFDM

RIS辅助的单基站多用户

MIMO-OFDM

单基站多用户的OTFS

场景

静态

静态非视距

高移动性车辆

DL模型

STransformer

C-DRCNN

ResNet

研究特点与性能优化

分阶段的符号检测与参数估计；

快速收敛，低训练需求

RIS和张量分解优化多用户间干扰；

低信噪比下高精度估计

OAMP算法优化多用户间干扰；

高鲁棒性与低复杂度

挑战

方法适用性受限

鲁棒性不足

在线自适应能力不足
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辅助的MIMO-OFDM系统，提出结合复杂值深度

残差卷积神经网络（C-DRCNN, complex-valued 

depth residual convolutional neural network）与张量

分解技术。在低信噪比环境下，该技术的信道估计

MSE比基于最小二乘的传统方法降低约10 dB，显

著提升信道估计精度和鲁棒性，同时实现用户定位

和环境映射功能。为应对高移动性环境下的挑战，

Zhang等[59]则通过设计包含去噪和特征消除模块的

ResNet，并结合正交时频空间（OTFS, orthogonal 

time frequency space）技术和进行符号检测的正交

近似消息传递（OAMP, orthogonal approximate mes‐

sage passing）算法，该算法信道估计MSE比基于

线性MMSE的传统方法降低约15 dB，符号检测误

码率在10 dB信噪比下降低约2个数量级。

文献[58-59]只考虑了信道估计精度的单一方面

优化，Hu等[22]则利用了滑动Transformer（STrans‐

former, sliding Transformer）的高效计算能力和

MUSIC 算法的准确性，在单输入多输出（SIMO, 

single-input multiple-output）-OFDM系统中对信道

进行了高效估计和数据检测，实验结果表明，该

方法仅需传统基于滑动双向RNN方法 20%的训练

样本量，即可达到相同估计性能，且角度估计误

差小于 0.1°，时延估计误差在 10 dB信噪比下低于

0.5 ns。

综上，目前研究通过DL模型并紧密结合诸如

RIS、张量分解、OTFS等技术，有效改善了信道

估计。但仍面临高移动性环境下的泛化能力不足、

在线学习机制不完善等挑战。

3.2　基于DL的 ISAC信道编码技术

传统信道编码方案依赖于数学模型和专家知

识，如编码理论、信息论，但这些方法在处理复杂

环境和多样化的无线通信需求时存在局限性，因此

基于DL的设计方法应运而生[60]。其研究主要集中

在基于DL的编码设计、信道解码和通信系统的端

到端学习。

然而，对于 ISAC而言，信道编码技术不仅需

要高效传输数据，还需要在资源受限的环境中实现

感知功能，同时确保通信的安全性和鲁棒性，技术

对比如表 5 所示。文献 [61]通过变分自编码器

（VAE, variational autoencoder）和CNN实现了通信

与感知信号的高效融合与重构，显著节省了网络资

源，但未充分考虑信息安全。文献[62]则通过DRL

中的优势演员-评论家（A2C, advantage actor-critic）

算法并结合流体天线系统（FAS, fluid antenna sys‐

tem），执行智能化端口选择和预编码策略，相比于

未采用DL优化的预编码方法，能够实现至少 2倍

的性能提升，但依赖于完美CSI，且对部分CSI不

可用的情况适应性较差。针对上述问题，Li等[63]

提出了一种基于DNN的预编码方案，该方案通过

设计创新的损失函数，直接从上行链路导频和回波

信号中学习预编码矩阵，无须依赖完美CSI，能够

将窃听者的信号干扰降低30%，从而保障通信与感

知的安全性。进一步地，Sagduyu等[64]提出了一种

基于DL的多任务学习框架，通过DNN在发射端进

行编码，并在多个接收端进行解码，不仅能够保持

语义信息的完整性，还能显著提升数据重建的准确

率，使其达到 90%以上，为 6G网络中的高效信道

编码提供了新思路。

当前基于DL的 ISAC信道编码技术的研究仍

面临诸多挑战，包括对完美CSI的依赖、资源受限

环境下的适应性不足及信息安全隐患等。

3.3　基于DL的 ISAC资源分配技术

传统资源分配方法，如凸优化、博弈论等，在

ISAC中面临计算效率低、泛化能力不足等挑战[28]。

基于DL的 ISAC资源分配技术通过训练神经网络

模型实时生成接近最优的资源分配策略，涵盖通

信、感知、计算等资源，以及用户设备、基站、传

感器网络等实体[27-30,65-74]，如表6所示。

Liu等[65]提出了分布式无监督学习方法，通过

DNN优化功率和波束成形，频谱效率相比监督学

  表5　 基于DL的 ISAC信道编码技术对比

文献

文献[61]

文献[62]

文献[63]

文献[64]

系统架构

绿色MIMO-OFDM

FAS辅助的多用户MIMO

有窃听者的多用户MIMO

多用户语义通信

部署模式

分布式

集中式

集中式

分布式

DL模型

VAE和CNN

A2C

DNN

DNN

研究特点与性能优化

端到端融合与重建；节省了网络资源

FAS优化用户接入；提升了下行链路和速率

无须依赖完美CSI；提升了物理层安全

多任务学习优化多个目标；减少了通信负载和隐私问题

挑战

存在信息损失

泛化能力不足

数据依赖性强

模型复杂度高
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习方法提升了 0.5 bit/Hz，并具有良好的抗干扰能

力，但该方法需要大量的计算资源来训练DNN，且

对快速变化的无线通信环境适应性不足。文献[28]

所提出的资源分配方案能较好地解决传统方案在计

算效率和泛化能力上的局限性，该方案下训练好的

神经网络计算波束成形向量仅需几微秒，在不同规

模数据集下性能损失仅为 20%。进一步，Liu等[30]

再次提出通过多任务学习方法，联合优化感知、通

信和计算资源分配，频谱效率相比无监督学习方法

有约 0.2 bit/Hz 的提升，并且还考虑了数据隐私

保护。

然而，DRL在 ISAC资源分配中展现出更为独

特的优势[27,29,66-74]，能在动态环境中通过试错找到

最优资源分配策略，即使在数据不完整的情况下也

能快速学习和实时调整策略。其中，文献[66-70]采

用DDPG算法，针对动态连续动作空间问题，通过

策略梯度更新和目标网络的引入，实现了高效的抗

干扰优化、功率控制和任务调度，提升了系统的稳

健 性 。 文 献 [29, 71-72] 采 用 双 重 深 度 Q 网 络

（DDQN, double deep Q-network）算法，聚焦于离

散动作空间和多智能体场景，利用了双网络结构和

ε-greedy策略，优化了无人机通信与感知调度、车

辆到基础设施（V2I, vehicle to infrastructure）任务

卸载和资源分配，有效降低了能耗和时延，其中，

文献[29]能耗降低了 57.14%。文献[27,73-74]则采

用软演员-评论家（SAC, soft actor-critic）算法，通

过策略优化和自适应机制，实现了高效负载均衡、

低时延与低能耗，进一步提升了系统的整体性能，

其中，文献[27]在处理900 KB计算任务大小时，平

均时延约为0.66 s。

无论是DL还是DRL，在 ISAC中都面临着如

何在实时性和计算效率之间取得平衡的问题，特别

是在动态且不确定的无线环境中，如何快速适应信

道变化并保持算法的低复杂度还需要进一步研究。

3.4　基于DL的 ISAC人体检测技术

人体检测是人机交互的重要研究领域，主要采

用的技术包括可穿戴传感器、视觉、雷达和无线保

真 （Wi-Fi, wireless fidelity） 等。在基于 DL 的

ISAC框架下，雷达和Wi-Fi技术尤其受到关注，技

术对比表7所示。

针对 Wi-Fi 网络，Luo 等[75]采用视觉 Trans‐

former（ViT, vision Transformer）模型分析Wi-Fi的

CSI，在UT-HAR数据集上达到98.78%的活动识别

准确率，但在处理新类别时，如未知动作或未训练

过的个体，其泛化能力受限。为克服这一局限，文

献[23]引入了具备捕获时空特征能力的三维CNN，

通过有效提取时空动态模式，不仅增强了模型在新

类别上的泛化性能，还在仅有少量样本的情况下实

  表6　 基于DL的 ISAC资源分配技术对比

研究问题

干扰管理

卸载优化

资源联合

优化

文献

文献[65-66]

文献[27,29,68-
69,73]

文献[28,30,67,
70-72,74]

DL模型

DNN、DDPG

DDPG、

DDQN、SAC

DNN、DDPG、

DDQN

优化目标

提高频谱效率、通信和感

知性能

降低时延

提高光谱效率、通信和感

知性能，降低时延、能耗

应用场景

V2I

V2I、工业物联网

V2I、无人机网络、

卫星通信

研究特点

通过功率分配、信道选择

降低干扰

利用边缘计算服务器协作

实现卸载决策

解决多目标优化问题

挑战

复杂干扰场景的鲁

棒性不足

协同优化的复杂

性高

动态环境适应性

不足

  表7　 基于DL的 ISAC人体检测技术对比

文献

文献[23]

文献[75]

文献[76]

文献[77]

系统架构

单用户多目标

单用户单目标

多用户多目标

单用户单目标

信号处理类型

Wi-Fi
CSI信号

毫米波点云

DL模型

三维CNN

ViT

VGG或LSTM

Transformer

准确率

94.1%和93.2%

98.78%

92%和95%

99.06%和99.44%

研究特点与性能优化

少样本学习；

增强了泛化能力

多种ViT架构对比；

提高了计算效率

多级特征融合；

提升了复杂环境适应性

时空注意力机制；

优化了动态活动识别

挑战

计算复杂度高

环境适应性不足

存在多用户干扰

数据依赖性强
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现了手势识别与身份识别任务，准确率达到94.1%

和 93.2%。进一步地，文献[76]则兼顾了人类活动

识别与室内定位2项功能，首先利用高频能量有效

区分静态活动与动态活动两大类，然后针对不同类

型，选用基于视觉几何组（VGG, visual geometry 

group）或LSTM的多级特征融合网络提取特征信

息，并据此进行活动识别和定位信息估计，这一策

略使得在复杂环境中活动识别和定位的准确率分别

达到92%和95%。

在雷达技术方面，Kang等[77]提出通过利用毫

米波雷达中稀疏点云的时间和空间特征，并采用

Transformer模型，解决了传统方法下对于隐私保

护的不足，在 2 组数据集上准确率分别达到了

99.06% 和 99.44%，显著提升了动态活动识别的

性能。

未来，如何进一步探索更高效的时空特征提取

方法，以提升模型在未知场景中的适应能力，同时

优化计算开销，提高实时性与可扩展性，还需要进

一步研究。

3.5　基于DL的 ISAC目标识别与追踪技术

DL模型通过精确的参数估计、动态波束管理

以及计算效率的提升，使 ISAC能够在复杂环境中

高效、准确地进行目标识别与追踪，技术对比如

表 8所示。

针对目标识别与参数估计，文献[78-79]对目标

的到达角和出发角进行估计，该方法不仅具有良好

的跟踪精度，而且具有较低计算复杂度。在太赫兹

频段，由于频率较高，多普勒频移的影响更为显

著，因此文献[80]在考虑偏移的情况下，对目标范

围和速度进行精确估计。Chen等[81]还实现了对不

完美阵列的到达方向（DOA, direction of arrival）

估计。进一步地，Paul等[82]提出量子增强DRL框

架，相较于DDPG算法，DoA估计的均方根误差降

低了约90%，计算任务卸载时延降低了43.09%。

针对波束预测与管理，文献[83-84]利用历史数

据优化波束成形性能，文献[35,85]通过DL方法简

化了波束成形过程，提高了速度并减少了信令开

销。然而，文献[35,83-85]在动态环境中的表现仍

有待提高。为了解决这一问题，Eghbali等[86]提出

了一种结合元学习和 SAC 算法的波束成形方法，

以增强在动态环境中的适应性和收敛速度。考虑到

信息泄露的风险，文献[26,87]分别使用DDPG算法

和SAC算法提高系统的保密率，其中，文献[26]的

保密率比未采用该方案的保密率提升了 55.49%，

文献[87]采用的SAC算法相比DDPG算法在不同场

景下保密率分别提高4.4%和4.8%。

针对实时性和能效优化，Wu等[88]提出了一种

基于图神经网络（GNN, graph neural network）的

加速分支定界算法，通过学习剪枝策略，提高计算

效率，与传统的分支定界算法相比，该算法在不同

问题规模下平均速度提升了3~7倍。进一步，Tariq

等[89]考虑结合量子计算和Transformer架构，处理

多模态数据以支持实时波束预测，与仅使用位置数

据的方法相比，该方法在零样本测试中的距离精度

得分更高，达到 0.912 4，表明其在实时性方面具

有更好的性能。文献[90]则结合 YOLOv5 和 Sage-

Husa滤波器进行目标检测和轨迹预测，并通过视

觉辅助波束成形，减少通信开销，提高能效。

在基于DL的 ISAC研究中，不同的DL模型在

信道估计、信道编码、资源分配、人体检测以及目

标识别与追踪等领域均展现出独特的优势。表9总

结了当前研究的主要模型/算法、主要研究内容以

及面临的挑战，为进一步理解DL在 ISAC中的应

用奠定基础。

随着 ISAC任务的多样化，不同DL模型的适

用性也各不相同。表 10进一步分析了各类模型在

静态任务、时序任务以及动态决策中的适配逻辑，

以此梳理DL在 ISAC中的合理应用方式，并为未

  表8　 基于DL的 ISAC目标识别与追踪技术对比

研究问题

目标识别与参数

估计

波束预测与管理

实时性和能效

优化

文献

文献[78-82]

文献[26,35,
83-87]

文献[88-90]

DL模型

DNN、CNN
等

LSTM、

SAC等

GNN、

YOLOv5等

数据类型

雷达

雷达

视觉、雷达、融

合数据

优化目标

提高追踪精度

提高通信性能、

感知性能、

保密率

提高计算、通信

效率

研究特点

主要估计目标的范围、速

度和角度

采用端到端设计

通过减少通信开销实现

挑战

实时动态跟踪

能力不足

长期动态环境下考虑

不足

复杂大规模场景下的

局限性
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来研究提供参考，总结如下。

1) DNN凭借其端到端建模能力与多任务通用

性，常用于端到端信道编码与多目标资源分配，通

过直接学习输入输出映射关系，减少对显式数学模

型的依赖，但其性能依赖大规模数据训练。

2) CNN凭借其局部特征提取能力与平移不变

性优势，主要用于多维信号（如CSI、雷达点云）

的时空特征分析与噪声抑制，适用于无线环境下的

目标检测与人体活动识别，但深层CNN参数量大，

计算复杂度高。

3) RNN 及其变体（LSTM/GRU）通过时序依

赖建模能力，主要应用于动态波束预测与目标轨迹

跟踪，但其长序列训练效率与梯度问题限制了复杂

场景下的泛化能力。

4) Transformer 基于自注意力机制实现全局特

征融合，在高移动性信道估计与人体检测中表现出

色，但其高计算开销对边缘部署提出挑战。

5) DRL（如 DDPG/SAC）通过试错机制与动

态策略生成，被广泛应用于动态资源分配与波束管

理，但其样本效率低与收敛困难，需依赖环境建模

增强。

4　技术挑战与未来方向

基于DL的 ISAC确实表现出强大的适应性和

优化能力，但仍面临诸多具有挑战性的问题。本节

从模型稳健性、计算效率与实时性的平衡、数据安

全和隐私保护3个维度对基于DL的 ISAC所存在的

技术挑战进行探讨，如图13所示。

4.1　复杂环境下的模型稳健性

ISAC需要在不断变化的无线环境中稳定运行，

但DL模型的泛化能力往往受到训练数据分布的限

制。在不同场景、不同设备条件和不同信道特性的

影响下，预训练的DL模型可能会出现性能下降的

问题。例如，信道估计模型在静态环境下能较好地

预测CSI，但在高速移动环境中，其误差可能会显

著增加。同样，目标检测模型在实验室环境下具有

  表10　 ISAC中典型DL模型的适配逻辑分析

任务类型

静态任务

时序任务

动态决策

模型

DNN
CNN

RNN
Transformer

DRL

应用优势

端到端优化，多任务通用性

局部特征提取，参数共享降冗余

时序建模，动态预测

全局特征融合，并行计算高效

强自适应性，策略生成灵活

适用场景

端到端信道编码，多目标资源分配

目标检测，人体活动识别

动态波束预测，目标轨迹跟踪

高移动性信道估计，人体检测

动态资源分配，波束管理

技术领域

信道编码、资源分配

人体检测、目标识别与追踪

目标识别与追踪

信道估计、人体检测

资源分配、目标识别与追踪
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图13　技术挑战与应对策略

  表9　 基于DL的 ISAC应用总结

技术领域

信道估计

信道编码

资源分配

人体检测

目标识别与

追踪

主要模型/算法

ResNet、Transformer

CNN、A2C、DNN

DNN、DDPG、DDQN、SAC

CNN、LSTM、Transformer

SAC、DDPG、RNN、CNN

主要研究内容

低信噪比信道估计，动态环境CSI预测

端到端编码，智能预编码

抗干扰优化，多任务资源分配

CSI分析，时空特征提取

目标角度估计，波束管理

挑战

高移动性泛化不足，在线学习机制不

完善

依赖完美CSI，信息安全隐患

实时性与计算效率平衡，动态环境适

应性

泛化能力受限，新类别适应性

动态环境适应性，收敛速度，保密率
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较高精度，但在复杂室外环境中，由于信道干扰和

噪声影响，其识别能力可能会大幅下降。因此，如

何提升DL模型的环境适应能力，使其能够在多变

的无线场景中保持稳健性，成为 ISAC面临的重要

挑战。

为提升DL模型在复杂无线环境下的稳健性，

可从数据、算法和系统3个层面协同解决。在数据

层面，构建覆盖多种场景与多类设备条件的通感联

合数据集，通过合成建模与数据增强技术提升模型

在非理想环境中的表现能力；在算法层面，引入领

域自适应与元学习机制，使模型能够在新场景中快

速迁移与微调，提升泛化性能；在系统层面，可考

虑采用模型驱动与数据驱动融合的混合结构，使系

统在极端环境下仍具备结构稳定性和可解释性，从

而提升整体鲁棒性和可靠性。

4.2　计算效率与实时性的平衡

ISAC任务要求高实时性，但DL模型的计算复

杂度限制了其在低功耗设备和边缘设备上的部署。

当前的DL模型，特别是Transformer等架构，在处

理大规模数据时计算需求高，难以满足低时延通信

和感知任务的要求。此外，DRL在资源分配和波

束管理中的应用，尽管能够提高长期优化效果，但

其在线决策过程计算开销大，训练过程收敛速度

慢，影响实际系统的部署。因此，如何兼顾DL模

型的高精度与低计算复杂度，是提升 ISAC实时性

的重要研究方向。

为解决 ISAC任务中计算效率与实时性的矛盾，

可从算法压缩、硬件部署及系统架构3个维度协同

优化。在算法层面，可通过模型剪枝、知识蒸馏等

技术对冗余参数进行压缩，开发轻量级通感融合网

络，以适应算力受限的边缘节点；在硬件层面，设

计适配 ISAC任务的数据流结构与计算模块，如使

用现场可编程门阵列、专用集成电路，提升推理速

度并降低功耗；在系统架构层面，构建云-边-端协

同机制，将计算密集型任务分配至边缘或云端处

理，终端侧则承担感知与控制等轻量任务，从整体

上优化计算资源调度与时延控制，满足通信与感知

任务的实时性需求。

4.3　数据安全与隐私保护

ISAC需要处理大量无线感知数据，涉及用户

位置、环境信息等敏感内容，如何在数据共享和模

型训练过程中保护隐私成为关键问题。现有DL方

法在面对恶意攻击时较为脆弱，例如，攻击者可能

通过对抗样本干扰目标识别模型，使其误判目标属

性。此外，在无线通信过程中，信道信息的窃听风

险也较高，特别是在开放式网络环境下，传统加密

方案可能难以满足高效安全通信的需求。因此，如

何在保障数据安全的同时提升通信和感知任务的性

能，是 ISAC未来发展需要关注的重要方向。

为解决上述问题，可从加密技术、隐私保护算

法和安全架构设计3个方面寻求突破。加密技术方

面，通过采用同态加密、量子加密等新型加密方式

实现密文直接计算，保障数据传输与处理安全，并

基于信道状态实时调整加密参数的动态加密策略，

增强信道信息的抗窃听能力；隐私保护算法方面，

可结合联邦学习与差分隐私方法，实现数据不出端

的分布式模型训练，有效防止用户敏感信息泄露；

安全架构设计方面，构建涵盖感知层、网络层到应

用层的多层级安全防护体系，同时引入区块链技

术，以去中心化方式记录数据操作，实现数据的可

追溯与不可篡改，从而有效抵御恶意攻击并防止数

据泄露。

5　结束语

本文通过对基于 DL 的 ISAC 展开深入研究，

整合了该领域从理论基础到应用实践的研究成果。

本文不仅系统总结了 ISAC核心框架与DL模型应

用，还深入分析了在通信感知融合场景中的技术创

新与应用成效。研究发现，尽管当前取得诸多进

展，但在算法实时性、模型泛化能力等方面仍存在

挑战。未来，随着理论研究与技术创新的持续推

进，基于DL的 ISAC有望在智能网络、智慧交通

等领域实现更广泛应用，为 6G及未来通信网络的

发展注入新动能。
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