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任务场景驱动的无线通信跨层智能适变方法
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摘 要：传统无线通信分层优化架构性能受限，且往往缺乏特定任务场景的专门设计，任务场景驱动的跨层联

合优化已成为必然发展趋势。然而，其面临多层级参数复杂耦合、不同层级参数响应时间差异大、多节点自主

决策冲突严重等挑战。为此，受人脑条件反射快速决策和深度思考高效决策的行为启发，提出任务场景驱动的

无线通信跨层智能适变架构，系统阐述面向链路级跨层决策的一体化智能适变和面向网络级多节点协同的高效

认知适变等方面的关键技术，并结合具体跨层优化案例对部分关键技术进行验证。
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Abstract: Traditional wireless communication architectures with hierarchical optimization exhibit limited performance 

and often lack dedicated designs for specific task scenarios. Consequently, task scenario-driven cross-layer joint optimi‐

zation has become an inevitable trend. However, it faces challenges such as complex coupling of multi-level parameters, 

large differences in response times at different levels, and severe conflicts in autonomous decision-making among mul‐

tiple nodes. Therefore, inspired by the fast conditioned reflex and efficient decision-making of the human brain through 

deep thinking, a brain-like intelligent cross-layer joint decision-making architecture driven by task scenarios was pro‐

posed. The key technologies of integrated intelligent adaptation for link-level cross-layer decision-making and efficient 

cognitive adaptation for multi-node collaboration at the network level were systematically expounded. Some key tech‐

nologies were verified through specific cross-layer optimization cases.

Keywords: wireless communication, cross-layer optimization, brain-like decision architecture, task-driven, intelligent ad‐
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0　引言

在无线通信领域，利用人工智能（artificial 

intelligence，AI）技术挖掘无线通信的本质特点，

创新和重塑新型智能无线通信理论、体系、架
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构、模型和方法，已成为世界各国争夺的技术制

高点。然而，无线通信网络是一种复杂的网络系

统，现有 AI 方法的融入，仍是在传统无线通信

物理层、网络层等各层级分层自治的架构[1]下，

针对每一层的功能和职责进行特定的优化设计。

这种分层优化架构有助于简化复杂系统，使其更

易于实现和管理，被广泛应用于通信网络中。对

于信道环境相对封闭稳定的有线通信网络来说，

分层优化架构在有线通信网络中几乎可实现最优

性能；但在通信机理复杂、通信信道具有开放性

的无线通信网络中，分层优化效果却大打折扣。

例如，分层优化架构不利于通信参数精准适变，

当通信传输失败时，网络层难以分辨是物理层信

道衰落还是链路层碰撞冲突所引起的；且分层架

构往往只考虑对某一层进行单独优化，未考虑多

层级间相互作用影响的复杂耦合关系，导致系统

性能提升有限，而航空航天[2]、无人机集群[3]、

移动边缘计算[4]和智能驾驶[5]等多种新兴场景对

无线传输的时延、容量、可靠性等性能提出了更

高的要求。因此，亟须打破传统分层自治的束

缚，结合 AI 技术研究无线通信系统的跨层联合

优化，以全面提升系统性能。

为此，本文针对现有无线通信跨层联合优化与

AI技术进行了阐述和总结，分析了跨层联合优化

的难点与挑战，梳理了现有研究中的不足与下一步

发展方向。以完成多样化任务为目标，考虑人脑思

维天然具有任务驱动和多维多层级决策的特点，对

于简单任务可做出条件反射式的快速决策，对于复

杂任务可做出深入思考后的高效决策，上述特性有

望为无线通信多层级一体化智能决策提供新的解决

思路。因此，本文聚焦无线通信跨层联合决策适变

问题，受人脑思维“任务驱动和多层级决策”[6]的

特点启发，分别将“快而较优”的决策模型和“慢

而更优”的决策模型称为“快脑”和“超脑”，设

计了一种无线通信跨层“快脑−超脑”决策引擎，

如图1所示，并针对性设计AI方法达到短时快速响

应、长时认知推理等综合决策的目的。以任务场景

驱动为出发点，将所需的通信体制映射到无线通信

多层架构中，通过“快脑−超脑”决策引擎完成不

同时间尺度下具体通信参数的优化，最终实现对多

样化任务场景的高效支撑。

1　研究进展与挑战

本节对现有无线通信跨层联合优化和AI方法

的相关研究进行阐述和总结，并梳理了未来技术发

展可能面临的挑战与对应的解决思路。

1.1　现有研究工作

通信跨层决策联合优化作为进一步提升系统性

能的技术手段，已在5G和6G通信、边缘计算、车

联网、物联网等诸多无线通信场景[7-23]中被广泛研

究，下面围绕优化目标、优化变量、优化方式和理

论方法4个维度对现有工作进行简要分析。

从优化目标来看，现有研究多针对通信性能本

身进行优化，如文献[7]研究了5G低时延高可靠通

信场景中链路层时延约束下的传输能量最小化问

题；文献[8]研究了车联网通信场景中延迟违规概

率约束下的期望吞吐量最大化问题；文献[9]研究

了移动边缘计算系统中端到端延迟约束下的丢包率

最小化问题。然而，通信需求源自具体任务，为高

效地完成具体任务，应面向任务效能而非通信指标

进行通信参数或资源的优化[10]。

从优化变量来看，现有跨层研究多针对多层变

量进行联合优化[11-13]，如文献[11]提出一种针对水

下通信的启发式蜂群算法，对物理层功率、链路层

时隙调度以及网络层路由进行了联合优化；文献[12]

在工业物联网的低时延无线通信问题中对物理层功

率、网络层队列调度以及应用层有损压缩比率进行

了联合优化。然而，上述工作忽视了不同层变量的

时间尺度的差异，均在同一时间尺度上对多层变量

进行联合优化，这将导致信道估计开销和计算复杂

度增大等问题[14]。

从优化方式来看，现有跨层研究大多以分层级

联优化的方式解决复杂联合优化问题，如文献[15]

将原问题拆分为路由子问题和资源分配子问题，在
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图1　无线通信跨层“快脑−超脑”决策引擎
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求解路由子问题时提出一种仅考虑距离因素的启发

式路由算法。文献[16]将原问题拆分为传输参数决

策子问题和用户关联子问题，在解决前者时的计算

是孤立的，并未考虑多用户间的影响。然而，上述

分层级联优化的方式没有充分考虑跨层变量间以及

多节点间的深度耦合关系[17]，对系统性能的提升

有限。

从理论方法来看，无论是传统的信息论、凸优

化等方法[18-20]，还是新兴的机器学习等人工智能方

法[21-23]，都在不同的特定场景下得到了广泛的应

用。凸优化等方法的优势在于具有可靠的理论性能

保证，如文献[18]研究了 5G网络中基站功率最小

化问题，基于凸优化理论在时延与可靠性的约束下

对功率、带宽以及丢包策略进行了联合优化。人工

智能方法凭借其强大的学习和拟合能力，常用于解

决跨层设计中的复杂问题建模和高维参数优化，如

文献[21]研究了 6G物联网超可靠低时延的通信约

束下如何兼顾能效与频谱效率的问题，提出了一种

基于迁移异步优势演员−评论家的深度强化学习算

法（deep reinforcement learning，DRL），对物理层

的时频资源和链路层的数据包副本数量进行了联合

优化。然而，从上述分析可知，任务场景驱动的无

线通信多尺度跨层联合决策问题十分复杂，传统单

一的理论方法不再能完全胜任。

得益于脑科学知识在机器人控制[24]、智能导

航[25]等领域中的交叉应用，研究者开始在设计机

器学习方法时从不同层面上借鉴大脑结构，从而

衍生出一些类脑智能方法[26-27]。例如文献[27]借

鉴了人脑决策机制背后的“快−慢”系统思想，针

对主动目标跟踪任务中严重异常情况导致算法性

能急剧下降的问题，提出了一种创新的认知具身

学习方法，可自适应切换不同的算法分别处理正

常追踪和异常情况，提高目标追踪的鲁棒性。由

此可见，这种借鉴人脑特性的方式有望为任务场

景驱动的无线通信多尺度跨层联合决策提供新的

解决思路。

1.2　不足与挑战

虽然现有研究在无线通信跨层联合设计以及

AI方法应用方面取得了一定的成果，但整体上还

存在以下几个共性不足。

1) 缺少有效的任务映射机制和决策理论指导。

现有研究优化目标往往聚焦于如何提升通信性能指

标本身，缺乏对上层任务效能的考虑[7-9]，而跨层

联动的本质是为了更好地完成任务[10]，不同层级

及多层参数对通信性能及任务完成的影响关系是十

分复杂的，导致不同层级之间交互作用建模不清

晰、通信性能和任务需求匹配不精准、通信资源分

配不均衡。

2) 不同参数时间尺度差异易被忽视且协调困

难。不同协议层的参数具有显著差异的时间尺

度[11-13]，例如物理层、链路层、网络层参数更新尺

度通常呈由快到慢的相对变化趋势。如果还在同一

时间粒度上对跨层变量进行联合优化，将导致计

算、感知等开销增加或部分参数更新滞后[14]，且

不同层级之间可能存在的内在约束及目标冲突进一

步导致相互协调困难，难以高效权衡系统的有效性

和时效性。

3) 多节点跨层优化问题的求解处理往往过于

简化。面对多节点的跨层优化问题，现有研究工作

在求解方法上多采用“分而治之、级联优化”的简

化思路[15-16]，本质是将一个复杂高维联合优化问题

分解为若干个按层级或功能划分的顺序求解子问

题，往往忽视了节点间与跨层变量间的深度耦合关

系[17]，对系统性能的提升有限，尚缺少可行有效

的方法实现多节点无线通信跨层设计中复杂度与性

能提升的权衡。

基于上述对现有工作中“缺少任务考虑、忽略

时间尺度差异、复杂跨层求解简化”等不足的总

结，针对任务场景驱动的无线通信跨层联合决策优

化问题，本文进一步结合大规模场景下网络资源竞

争冲突严重、多节点决策优化问题复杂度激增等现

象，梳理出以下3个核心挑战，并提出对应的解决

思路。

1) 如何将多样化任务映射为通信需求并提取

关键跨层优化参数。无线通信系统面临多样化任务

场景，不同任务场景下通信需求差异明显；此外，

即便在特定任务场景中，通信需求也常常随时间动

态变化。因此，需精确感知电磁环境，并结合任务

特点、任务流程、节点关系、地理环境等因素，挖

掘任务需求和通信需求的内在联系，实现两者之间

的精准映射及关键跨层通信参数的选择，为多维多

尺度智能适变提供需求支撑。

2) 如何分析不同参数的耦合影响关系并实现

跨层多尺度联合适变。无线通信多层级参数复杂耦
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合（如不同层级需要优化的参数关系复杂且相互作

用影响）和决策时间多尺度异构变化（如物理层响

应时间快、网络层相对较慢）等挑战，使问题求解

复杂度急剧增加。因此，需探索脑认知科学和无线

通信AI的融合机制，创新具备多维多尺度适变能

力的类脑智能决策模型，并对该模型进行一定的轻

量化处理，以兼顾无线通信多层级参数适变的时效

性和有效性。

3) 如何实现多节点间的高效自主协同适变及

全网性能提升。多节点无线系统中决策问题复杂

度随节点数增加而呈指数级增长；同时，多节点

间竞争、共享和合作等多种关系耦合并存，网络

资源竞争冲突严重；节点间频繁的信息交互导致

网络开销剧增，难以高效协同；加之跨层优化中

多维多尺度复杂决策的困难挑战，导致多节点协

同适变问题变得异常复杂，常规方法难以奏效。

因此，需提出面向类脑智能决策的极简信息表征

模型，降低节点信息交互开销；针对集中式和分

布式两种典型网络形态，探索高效智能协同机理，

实现多节点通信参数的整体适变，提升全网通信

性能和任务效能。

2　无线通信跨层智能适变方法

针对现有工作的不足和当前面临的主要挑战，

本文提出一种任务场景驱动的无线通信跨层智能适

变方法，并围绕跨层智能适变架构以及链路级跨层

决策和网络级多节点协同3个方面，对涉及的关键

技术进行阐述。

2.1　任务场景驱动的无线通信跨层智能适变

无线通信系统存在不同层级响应时间差异大、

多维域参数复杂耦合等特点，传统面向单层级或单

一时间尺度的多参数优化方法难以直接适用。而人

脑具有的快速条件反射和深度思考高效决策的行为

特点，较为适配无线通信的多维多域跨层联合优化

问题。除此之外，为支撑复杂多样的任务场景，还

需明晰不同任务场景下相应的通信指标与通信体

制，通过关键通信参数的优化实现快速高效的适

变。最后形成闭环，对任务效能与通信适变能力进

行评估，为面向任务的智能通信适变提供优化

方向。

综上所述，将类脑行为特征和无线通信理论相

结合，从应用层出发，以任务驱动为指导，提出无

线通信跨层智能适变架构，指导物理层、链路层、

网络层等 5层贯穿一体的参数适变，如图 2所示。

下面主要从“快脑−超脑”智能适变架构、协同频

谱感知、关键通信参数选择和任务效能与通信适变

能力评估4个方面，对所提出的任务场景驱动的无

线通信跨层智能适变架构进行详细论述。

2.1.1　无线通信“快脑−超脑”智能适变架构

受人脑认知行为启发，构建如图 2 所示的无

线通信“快脑−超脑”智能适变架构。一方面，超

脑支配快脑，主导整体决策，包括选择优化参数、

优化算法及任务分配，并主要负责长时的决策优

化（如数据流的调度优化）；另一方面，超脑和快

脑协同优化通信参数。快脑优先处理实时性要求

高的适配任务（如频率快速选择），其输出与环境

反馈共同作为训练样本供超脑学习。根据不同的

决策任务可进一步将快脑分为多个独立的子脑，

每个子脑负责不同的参数优化；超脑在算法收敛

或时效允许时接替快脑优化，并将其学习结果反

馈至快脑，用于调整其算法参数。在多节点的智

能通信中，节点间还需要进行高效的信息交互，

该信息也会辅助快脑和超脑的决策，最终实现面

向复杂任务目标的“任务场景−通信需求−智能适

变”的认知决策流程。

2.1.2　多智能体协同频谱态势感知

频谱态势获取是无线通信系统实时认知环境并
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及时做出适变调整的前提，包括频谱态势感知和频

谱态势生成两个重要方面。频谱态势是指电磁频谱

的状态、形势和趋势，孤立的、离散的、碎片化的

频谱状“态”可构成频谱空间的形“势”。频谱态

势生成是在频谱态势感知获取频谱状态的基础上，

挖掘频谱状态间的相关性和规律性，获取频谱空间

的综合形势。针对复杂电磁环境下感知能力、数据

样本和训练时间受限等问题，设计基于机器学习的

多智能体协同频谱态势感知与生成方法，考虑感知

任务场景和信息交互开销，运用联盟博弈等方法对

问题进行建模求解，实现感知节点的选择部署和任

务分配；进一步，为提升感知节点频谱感知效率和

准确率，利用匹配博弈和在线学习方法，对节点感

知参数进行协同优化，并提出低复杂度的分布式共

识方法，实现频谱态势信息的高效汇聚与安全

共享。

此外，通信与感知一体化融合[28]已被列为面

向 6G的主要场景之一。面向通感一体化场景，通

过特定场景下合理分配通信和感知资源，实现通信

与感知两者之间的性能折中和深度协同；同时，对

多源异构的感知数据进行特征级融合，实现感知准

确性、精度和效率的持续提高。

2.1.3　面向复杂任务场景的通信需求映射及关键参

数选择

实际应用中有效通信系统的标准是能满足任务

场景对通信联络的需求，其核心是实现传输速率、

误码率、抗干扰能力等相应的性能指标，而通信体

制则在很大程度上决定了这些性能指标的上限。因

此，针对任务场景选择适宜的通信体制是设计通信

系统的关键，然而一个重要前提是需要对任务场景

的通信业务强度和通信性能指标要求进行估计。

为解决上述问题，建立典型任务情景知识库，

将任务类型、任务阶段、电磁地理环境、关联关系

等多维域属性建模为任务情景，利用包含多层推理

机的专家系统对任务场景进行分解，明晰不同任务

情景下对于通信体制、传输技术等方面的要求。采

用因果关联分析、大模型分析等方法，对任务需求

和通信需求进行分解，通过系统级行为与各层参数

的匹配，生成决策的动作约束与响应约束，即给出

指定任务场景下决策优化所需的关键通信参数，为

后续决策提供基础。

2.1.4　任务效能与通信适变能力评估

任务效能直接反映了无线通信对于任务的支撑

效果。由于任务环境复杂多变，影响因素众多且相

互耦合，在建立评价指标体系时需要总体统筹，区

分不同层次、准则。综合考虑上层任务与电磁环

境，将质量、规模、时效、成本作为一级指标，从

4个维度衡量单个任务完成情况。以任务驱动的通

信映射为基础，明晰不同任务场景、不同任务阶段

下的任务需求，建立评估的二级关键指标。例如，

误码率、可通率作为任务质量的衡量因素，网络容

量、带宽等作为任务规模的衡量因素，信息传输时

延、服务时间作为任务时效的衡量因素，频谱效

率、能量效率作为任务成本的衡量因素。针对评价

指标之间相互影响、制约的关系，利用网络层次分

析法建立评价模型，给出任务效能的评估结果。

通信适变能力反映的是适变方法面对各种因素

变化的鲁棒性。适变能力的评估难点在于智能适变

方法受到外部环境、输入数据、学习模型、硬件等

多因素影响，因素之间维度不同，难以建立统一的

映射框架表征所提方法的稳健性、效率等性能。同

时，这些不确定因素使环境变得非平稳，导致通信

策略失效。因此，在建立适变能力评估指标体系

时，将通信架构的安全性、可靠性作为一级指标。

在指标计算时，利用扰动数据集测试模型的泛化能

力，采用贝叶斯、深度学习等方法评估扰动情况下

通信适变能力，为多维多尺度复杂决策和多节点协

同决策优化提供方向性指导。

2.2　面向链路级跨层决策的一体化智能适变

在点对点的链路级通信适变决策过程中，通过

跨层多维域关键参数联合优化预期可大幅提升通信

性能，但决策数量增加、优化参数跨层将导致决策

空间剧增且不同层级参数响应时间差异大，传统面

向单层级或单一时间尺度下的多参数优化方法难以

直接适用。因此，如何结合多种AI方法实现跨层

一体化决策以及如何实现决策算法轻量化是本节的

核心内容。如图 3所示，结合“快脑−超脑”的类

脑结构，融合利用多模型集成学习[29]、知识蒸

馏[30]等理论方法，提出面向链路级跨层决策的一

体化智能适变框架。一方面，结合多个模型的预测

结果或决策输出，实现多维度、多尺度的通信参数

智能决策；另一方面，挖掘通信领域知识和学习方

法的融合嵌入机理，设计通信知识嵌入的轻量化快
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速决策模型。需要注意的是，点对点链路级适变是

多节点网络级适变的前提，因此在跨层适变设计

中，前者涉及网络层参数相对较少，后者会对网络

层参数优化更加侧重。

2.2.1　基于自适应集成学习的联合适变决策

为了应对多维度决策（物理层、链路层、网络

层等）和多尺度决策（物理层响应时间快、网络层

相对较慢）的挑战，采用集成学习方法协同利用多

个基决策器。具体而言，可使用协议规则、专家系

统、统计分析等方法形成快脑及其子脑，快脑基于

外部输入在短时间尺度上实现快速决策；可使用深

度学习、强化学习、知识图谱等智能学习方法形成

多层多维域的超脑，超脑可主动深入思考，在长时

间尺度上进行多维策略推理。快脑和超脑并行协同

工作，超脑除了利用自身的历史决策信息，还可利

用快脑的历史决策信息，对决策输出进行融合优

化，从而实现多维度、多尺度、自适应的一体化智

能适变决策。

2.2.2　通信知识嵌入的轻量化适变决策

尽管快脑复杂度低、响应时间快，但是超脑需

对多维域通信决策进行统一调度，还存在模型参数

复杂、模型交叠严重及响应时间慢的问题。为此，

需研究融合通信知识嵌入与交叉知识蒸馏的方法，

在保证模型性能的同时，大幅度降低模型复杂度。

首先，利用通信领域的专业知识（如信道特性建

模、通信特征提取等）设计特定的通信知识层，为

神经网络提供有效的特征参数，并设计定制化损失

函数，加快模型响应速度。其次，通过交叉知识蒸

馏方法压缩模型参数、简化模型结构，将决策模型

提炼为适用于实时决策的轻量化决策模型。

2.3　面向网络级多节点协同的高效认知适变

在网络级无线智能通信系统中，多节点间竞

争、共享和合作等多种关系并存，导致网络资源

竞争冲突严重；且由于信息表征复杂、多智能体

交互效率低，智能体间需要大量交互，占用过多

通信资源。针对上述问题，结合语义通信[31]、大
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模型[32-33]、多智能体博弈学习[34]等方法，提出面

向高效协同的多节点智能通信适变框架，如图 4

所示。首先，针对信息表征难和节点间交互效率

低等问题，设计基于智能语义通信的极简信息表

征方法，为节点的“快脑−超脑”引擎交互提供基

础；进一步，针对集中决策空间大等问题，设计

基于大模型的集中式网络通信适变方法；然后，

针对分布式网络面临的信息交互受限和决策变量

多等挑战，设计基于多智能体博弈学习的分布式

网络通信适变方法，实现网络内多节点的高效协

同适变。

2.3.1　基于智能语义通信的极简信息表征

多节点智能通信需要频繁的信息交互，因此，

需要设计面向“快脑−超脑”通信范式的信息表征

方法，为多节点高效协同奠定基础。首先，基于最

大熵原理和DRL算法，建立“快脑−超脑”引擎交

互需求到最优表征语言的映射关系；然后，利用最

优二叉树、马尔可夫链等理论方法，完成表征语言

优化、语义提取、语义编码、信息交互、推理决策

等过程；同时，评估交互信息和表征语言的适配性

和简洁度，并引入反馈学习机制，实现表征语言的

在线优化，保证节点间的高效协同和上层任务的有

序推进。

2.3.2　基于大模型的集中式网络通信适变

除单个节点多维域决策空间巨大外，多节点网

络的决策复杂度随节点数增加呈指数级增长，这两

方面的共同作用，使得多节点无线通信网络适变问

题异常复杂，常规方法几乎难以奏效。为此，探索

基于大模型的集中式网络通信适变方法。首先，结

合无线网络通信分层架构和数据集合标注，建立多

维多尺度通信样本库，为通信大模型提供数据支

撑；然后，搭建大模型思维链，实现多节点通信复

杂决策问题向大模型的转换。最后，提出大模型决

策加速设计方法，采用混合精度量化、高效稀疏矩

阵编码等方式加速大模型收敛。

2.3.3　基于多智能体博弈学习的分布式网络通信

适变

由于缺乏中心节点，分布式网络中存在节点间

信息交互受限、多用户决策难收敛等问题，需研究

基于多智能体博弈学习的分布式网络通信适变方

法。首先，利用二元图、超图等模型精准刻画节点

间的通联状态，基于势能博弈和演化博弈等模型对

节点间无线网络资源的共享/竞争关系进行建模，

结合“快脑−超脑”工作机制设计效用函数，分析

证明纳什均衡解的存在性；然后，设计多节点通信

参数的级联优化机制，在保证网络基本通联的条件

下，按照任务场景需求和通信参数的重要程度，依

次对多维度多尺度参数进行优化；最后，在不确

定、动态和不完全信息等约束下，提出基于分布式

学习的多智能体高效协同算法，实现全网核心关键

通信参数的高效协同优化。

3　案例分析

本文所提任务场景驱动的无线通信跨层智能适

变方法整体上仍处于起步阶段，团队前期已开展相

关工作并对部分内容进行了初步探索，下面分别就

物理层−传输层联合抗干扰[35]和多接入移动边缘计

算（mobile edge computing，MEC）[36]两个场景给

出具体案例和分析。

3.1　面向认知通信的物理层、传输层联合抗干扰

传统传输层拥塞控制机制主要依赖端到端确认

字符（acknowledge character，ACK）包丢失或时

延作为评估链路状态恶化的间接指标，由于缺乏对

底层信道状态的直接感知能力，其反应速度远远滞

后于干扰引起的信道变化速度，严重制约了系统吞

吐量与可靠性，这一点在竞争激烈的多用户无线接

入网络中尤为突出。除动态信道状态与用户接入冲

突外，网络中还可能存在恶意干扰，因此本节研究

了恶意干扰下物理层参数（信道、功率、调制方

式）与传输层拥塞控制（窗口大小）的联合优化机
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制[35]，以实现可变背景流量下的稳健抗干扰决策。

如图 5所示，考虑了一个无线接入网络场景，

其中包含多个主用户、一个智能（次级）用户以及

一个恶意干扰设备，每个用户都配备一对收发信

机。主用户采用固定频段接入序列和基于载波侦听

的竞争接入机制，在传输层采用经典传输控制协议

（transmission control protocol，TCP），干扰用户在

通信频段内发送高功率信号进行干扰，智能用户通

过动态调整物理层的信道、功率、调制编码以及拥

塞控制策略以适应变化的信道环境。

对于智能用户，其目标是通过理解和适应干扰

情况及信道变化，做出最佳跨层决策，从而在有限

的传输能量下保证最大化数据传输量。因此，智能

用户的优化目标建模为吞吐量、平均时延以及发射

功率的加权和。

max
f u
t ,pt

u,mt, cwndt

α1 Bt - α2 log ( tRTT ) - α3 lb ( pu
t ) (1)

其中，Bt、tRTT和 pu
t 分别为吞吐量、平均时延和发

射功率，α1、α2、α3为正常数系数，优化变量分别

为信道变量 f t
u、功率变量pt

u、调制模式mt和拥塞窗

口大小cwndt。

为解决上述问题，本节提出一种如图 6 所示

的知识嵌入抗干扰跨层决策架构。首先，为压缩

动作空间和加速学习过程，将上述跨层耦合决策

问题分解为两个子问题，子问题一确定用户信道

与传输速率（中间变量）的选择，子问题二确定

所适配的功率、调制模型与拥塞窗口，并分别用

混合近端策略优化[37]解决信道和速率的联合选择

以及用深度 Q 网络求解拥塞控制等策略。其次，

为解决传输层反应滞后问题，打通了物理层与传

输层信的息壁垒，使子问题一的决策结果纳入子

问题二的决策考量之中。最后，为解决跨层联合

优化中传统DRL算法易出现的奖励稀疏、反馈估

计不全与Q值过估计等问题，将频谱感知的先验

与后验知识嵌入强化学习的动作选择与奖励函数

中，以减小动作空间、改善决策评估并提升优秀

策略的重要性。

在仿真实验中，分别考虑了两种场景：无干扰

情景和混合干扰情景（有一个固定的干扰者和一个

移动的干扰者），并根据层间有无信息交互、层间决

策是否独立设计了对比算法，包括层间无信息交互、

独立决策的DRL算法，层间有信息交互、独立决策

的DRL算法，以及层间有信息交互、联合决策的分

层DRL算法。所提算法相关参数设置为：奖励权重

α1 = 1，α2 = α3 = 0.5，折扣系数 γ = 0.95，深度 Q

网络学习率为 0.000 5，混合近端策略优化（hybrid 

proximal policy optimization，H-PPO）网络学习率为

0.001，策略网络学习率为0.000 5。
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图5　面向认知通信的物理层传输层联合抗干扰网络
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图 7为不同场景下算法平均服务质量（quality 

of service，QoS）性能上的对比。其中平均QoS通过

随时隙的累加得到，计算为95%累积量加上5%本时

隙QoS。从图7可以看出，层间隔离的决策算法性能

均远低于所提算法，证明了层间信息交互的必要性。

且所提算法在无干扰和有干扰场景中均超过基准算

法，实现了吞吐量和数据包成功率的显著提升，证

明知识嵌入模块将决策的即时反馈与反思产生的后

悔值相结合，能够有效引导智能体寻找更好的策略，

在保证决策安全的同时达到最优的系统性能。

3.2　面向MEC网络数据卸载任务的物理层、应用

层资源联合管理

在多接入MEC网络中，网内用户用频互扰与

外界恶意干扰威胁加剧了MEC网络计算资源分配

的不确定性，为此本节研究了多接入MEC网络中

的多维跨层资源管理优化问题，通过物理层（频

率、带宽、功率）和应用层（卸载比例）的联合优

化，在确保满足用户任务计算时延要求的前提下，

最小化MEC网络的长期计算成本[36]。

如图 8所示，考虑场景中包含多个移动用户、

基站、MEC服务器以及恶意干扰机。每个基站为

N个随机分布的用户设备提供服务，一个基站配备

一个MEC服务器，为接入的用户提供计算服务。

移动用户有不同类型的应用任务，但一次只能执行

一种类型的任务，且只能将任务卸载给一个MEC

服务器。

本节定义任务的计算成本为任务处理时延和任

务处理能耗的加权和，根据需要处理的任务类型，

定义任务数据的计算成本Gall
i,m ( t )为

Gall
i,m ( t ) = γi max ( )T tot

i,m( )t ,T l
i ( )t + φi( )E l

i ( t ) + E tran
i,m ( t )

(2)

其中，γi(0 ≤ γi ≤ 1)和 φi(0 ≤ φi ≤ 1)分别为时延和

能耗的权重系数，且 γi + φi = 1，T tot
i,m(t )和 T l

i (t )分
别为卸载总时延和本地计算时延，E l

i ( t )和E tran
i,m ( t )

别为本地计算能耗和传输能耗。最后系统的优化目

标定义为最小化网络平均计算成本，即 min
P,α,B,f

Wt =

1

T∑
t = 1

T ∑
i = 1

N

Gall
i,m ( t )

，优化变量为功率P、卸载比例α、

带宽B和频率 f。

由于该问题属于混合整数规划的跨层联合优化

问题，现有的基于强化学习的资源分配方案大多聚

焦于单一离散或连续决策空间，不能很好地适用于

该问题。且强化学习算法在高维参数问题中面临着
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稀疏奖励的问题，会导致算法收敛慢和优化方向模

糊。为克服上述挑战，基于图 9所示的网络架构，

本节提出了一种集中式训练分布式执行的混合决策

强化学习算法，该算法基于演员−评论家（actor 

critic，AC）算法，采用分层异步神经网络架构，

其中上层网络负责离散信道接入策略优化，下层网

络负责数据卸载连续决策优化。具体而言，所提算

法设计了多个并行子网络以解决多维混合异构决策

问题，并通过一个全局Critic网络来更新各子网络

的决策参数。

本节仿真实验根据决策变量是否离散、优化框

架是否是纯分布式设计了对比算法，包括集中式训

练分布式执行的离散决策强化学习算法、集中式混

合决策的分层强化学习算法、纯分布式离散决策的

深度Q学习算法。部分参数设置如下：可用信道数

量为 10，用户设备带宽范围为 2~4 MHz，发射功

率为 5~20 dBm，用户算力为 1.5 × 108cycle，计算

能效系数为10-27J/cycle。

图10和图11给出了MEC网络在系统开销以及

任务卸载成功率方面的性能表现。为确保算法的稳

定性得到全面验证，每种算法均进行了500次的蒙

特卡罗仿真，并计算了每迭代100次的平均值。从

图 10和图 11可以看出，所提算法的优化效果显著

优于对比算法，证明在跨层参数混合规划问题中，

所提算法要优于只优化离散或连续变量的学习算

法，且在相同迭代次数下更快速实现对目标的优

化，展现出了对跨层多维混合异构决策问题的精准

适应性。 

上述案例对 2.2.2节和 2.3.3节中的部分关键技

术进行了验证，但仍存在需要改进的地方。例如，

3.1节虽然采用两种不同的算法来分别优化物理层

和传输层中的通信策略，但没有深入考虑跨层优化

问题下不同策略之间的关联性和时间尺度的差异

性。下一步将以现有工作为基础，一方面，分析任

务效能与通信需求的映射关系，明晰不同任务场景

的系统设计目标；另一方面，深入研究能够完美契

合无线通信特点的智能适变架构，以“快脑−超脑”

多尺度决策思想为指引，实现任务驱动的无线通信

网络的一体化跨层设计与优化。

4　结束语

在无线通信跨层联合优化发展趋势下，针对

其面临的多层级参数复杂耦合、不同层级响应时

间差异大、多节点自主决策冲突严重等问题挑战，
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本文将无线通信跨层联合优化和类脑智能相结合。

首先，对现有跨层联合优化设计工作与类脑智能

相关工作进行梳理，并总结现有工作的共性问题

以及未来工作的可能挑战；其次，为应对上述问

题和挑战，受人脑快速条件反射和深度思考高效

决策的行为启发，提出任务场景驱动的无线通信

跨层智能决策架构；而后，详细介绍了面向链路

级跨层决策的一体化智能适变和面向网络级多节

点协同的高效认知适变等关键技术；最后，基于

前期工作的两个具体案例，对部分关键技术进行

论证和说明，表明所提“快脑−超脑”智能适变架

构的理论指导意义。
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