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基于深度学习的物理层无线通信技术：机遇与挑战 
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摘  要：对无线通信系统的高可靠性与超高容量需求促进了第五代移动通信（5G）的发展，然而，随着通信系统

的日益复杂，现有的物理层无线通信技术难以满足这些高的性能需求。目前，深度学习被认为是处理物理层通信

的有效工具之一，基于此，主要探讨了深度学习在物理层无线通信中的潜在应用，并且证明了其卓越性能。最后，

提出几个可能发展的基于深度学习的物理层无线通信技术。 
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Deep learning based physical layer wireless communication  
techniques: opportunities and challenges 
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Abstract: The development of the fifth-generation wireless communications (5G) system is promoted by the high re-
quirements of the high reliability and super-high network capacity. However, existing communication techniques are hard 
to achieve the high requirements due to the more and more complexity design in 5G system. Currently, deep learning is 
considered one of effective tools to handle the physical layer wireless communications. Several potential applications 
based on deep learning were reviewed, and their effectiveness were confirmed. Finally, several potential techniques in 
deep learning based physical layer wireless communications were pointed out.  
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1  引言 

爆炸性增长的数据量、高速和低延迟的通信需

求给通信系统带来了巨大挑战，现有的通信系统难

以满足这些需求。此外，现有的通信理论在系统结

构信息的利用以及海量数据的处理方面存在根本

的局限性，这意味着需要建立新的通信理论来满足

未来无线通信系统的需求。 
自阿尔法狗击败李世石起，深度学习就引起了

学术界和工业界的广泛关注。由于深度学习在面对

结构化信息与海量数据时的巨大优势，诸多通信领

域的研究者也将目光投向深度学习。基于深度学习

的通信技术在信号分类、信道估计、性能优化[1-2]

等方面可能具有很大的潜力，其原因主要有如下 3
个方面。 

1) 大多数现有的通信系统都是逐块设计的，这

意味着这些通信系统由多个模块组成（例如发射

机、调制器、编码器等）。对于这种基于模块设计

的通信体系结构，通信领域的学者已经开发了许多

技术来优化每个模块的性能，但是每个模块的性能

达到最佳，并不意味着整个通信系统的性能达到最

佳。一些新的研究[3-9]表明，端到端优化（即优化整

个通信系统）优于优化单个模型。深度学习为实现

端到端性能最大化提供了一种先进且强力的工具。 
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2) 在无线通信系统中，在复杂、大规模的通信

场景下，信道状况变化迅速。许多传统的通信模型，

如基于联合空间分复用（JSDM, joint space division 
multiplexing）的大规模多输入多输出（MIMO, 
multiple input multiple output）模型[10]严重依赖信道

状态信息（CSI，channel state information），它们的

性能在非线性时变信道下会发生恶化[3]，准确获取时

变信道的 CSI 对系统性能至关重要。通过利用深度

学习技术，有可能使通信系统可以学习突变的信道

模型，并及时反馈信道状态。 
3) 目前，具有内存共享的大规模并行架构的计

算体系具有良好的能耗比,例如图形处理单元（GPU, 
graphics processing unit）。并行计算可以吞吐大量数

据[3]，十分符合现有的通信场景。此外，基于深度

学习的通信技术可以在 GPU 上正常运行，并且可

以充分利用这种并行架构。 
基于上述考虑，为了适应未来无线通信场景中

的新需求，本文主要研究无线通信中的深度学习技

术，包括基于深度学习的调制信号识别技术以及基

于深度学习的波束赋形技术，它们将促进未来无线

通信的进一步发展。 

2  无线通信中的深度学习 

2.1  基于深度学习的调制信号识别 
自动调制模式识别（AMR, automatic modula-

tion recognition）是一种识别信号调制方式的技术，

该技术在军用领域和民用领域都发挥着巨大的作

用。在军用领域，调制模式识别主要用于电子战（EW，

electronic warfare），用来恢复截获的敌方信号，获取

敌方情报。在民用领域，自动调制模式识别主要用于

频谱监测和干扰识别。在现代无线通信中频谱资源是

最宝贵的资源，而频谱资源的短缺也造成了某些机构

或者个人非法占用已分配好的频段，这会严重干扰合

法用户的正常通信，甚至产生安全问题。自动调制模

式识别可以协助频谱监测系统分析各个频段信号的

调制方式，进而解调出被监测信号，分析被监测信号

的具体属性，实现对频谱资源的监控。 
鉴于深度学习在图像及文本分类任务方面的

强大性能，本文将深度学习引入自动调制模式识

别。具体而言，基于深度学习的调制模式识别是在

接收到未知信号进行参数处理后，将得到的基带信

号利用深度神经网络来识别信号的调制方式，如图

1 所示。本文采用 3 种不同的神经网络，分别为卷

积神经网络（CNN，convolution neural network）、
循环神经网络（RNN，recurrent neural network）以

及深度神经网络（DNN, deep neural network）。主要

识别的信号调制方式包括二进制相移键控（BPSK, 
binary phase-shift keying）、正交相移键控（QPSK, 
quadrature phase-shift keying）、八进制相移键控

（8PSK, 8 phase-shift keying）、连续相位频移键控

（CPFSK, continuous-phase frequency-shift keying）、
高斯频移移位键控（GFSK, Gaussian frequency-shift 
keying ）、 四 级 脉 冲 幅 度 调 制 （ PAM4, 4 
pulse-amplitude modulation）以及十六相正交幅度调

制（16QAM, 16 quadrature amplitude modulation）这

7 种信号调制方式。采用的数据集是由信号的同向

分量（I，in-phase component）和正交分量（Q，

quadrature component）组成的 IQ 样本。 

 
图 1  基于深度学习的调制模式识别  

基于 CNN、RNN、DNN 这 3 种神经网络的调

制模式识别算法在各个信噪比下的准确度如图 2 所

示。从图 2 可以看到，基于 CNN 的调制模式算法

的性能优越。因此，在图 3 中给出了基于 CNN 的

调制模式识别在信噪比分别为−6 dB、0 dB、6 dB
和 12 dB 时的混淆矩阵。由图 3 可以看出，在信噪

比为 0 dB 时，除了部分 QPSK 信号和 8PSK 信号难

以区分外，基于 CNN 的调制模式识别可以正确 

 
图 2  基于不同调制模式识别算法的识别准确度 
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区分其他信号，并且在信噪比大于 6 dB 时，可以准

确识别实验中所涉及的 7 种调制信号。实验结果验

证了深度学习，尤其是 CNN，不仅适用于各类计

算视觉任务，而且可以运用在调制模式识别中，

并且能取得良好的性能。 
2.2  基于深度学习的波束赋形 

波束赋形（beamforming）又叫波束成形、空域

滤波，是一种使用传感器阵列定向发送和接收信号的

信号处理技术[11]。波束赋形也是 5G 的核心技术之一。

本文考虑的场景是下行链路传输场景，如图 4 所示。 

 
图 4  下行链路传输场景的波束赋形 

在此场景下，最常使用的传统算法是加权最小

均方误差（WMMSE，weighted minimum mean- 
square error）算法，该算法可以获得该问题的次优

解，但是计算复杂度高。为了降低计算复杂度，本

文提出了一种基于无监督学习的深度神经网络，以

实现快速波束赋形，其具体结构如图 5 所示。 

在本文的 DNN 架构中， (1,1) (1,2)={ , , ,H h h  

(QK, )}Ph 表示信道增益系数， DNN DNN
(1,1) (1,2){ , , ,w w=W  

DNN
(QK, )}pw 表示波束赋形矩阵。信道增益系数可视为

DNN 的输入，波束赋形矩阵为其输出。本文 DNN
架构使用 3 个隐藏层，分别包括 200 个神经元、300
个神经元和 200 个神经元。此外，选择 LeakyReLU
作为 3 个隐藏层的激活函数。最后，限制了神经网

络的输出，使其满足发射功率约束。 
本文在不同信噪比下测试了传统的 WMMSE 与

基于无监督学习的深度神经网络的性能，如图6所示。

从图 6 中可以看出，相较于 WMMSE，基于无监督学

习的深度神经网络的性能损失极低，但是 2 种算法的

计算复杂度差别较大，可以体现在算法的计算时间

上。图 7 为在不同发射天线数下，2 种算法的计算复

杂度，其中 WMMSE 仅能运行于中央处理器（CPU, 
central processing unit），其计算时间为图 7 中的

WMMSE(python)-CPU comp。但基于无监督学习的深

度神经网络既可采用 CPU 运行，也可以利用 GPU 的

并行计算能力加速运行，计算时间分别为图 7 中的

DNN-CPU comp.和 DNN-GPU parallel comp.。从图 7
可以看出，基于无监督学习的深度神经网络计算时间

远少于 WMMSE。结合图 6 和图 7 可知，在用户数与

天线数有限的场景下，本文方案在不同的信噪比下性

能损失极低，并且计算复杂度得到了极大程度的降低。

 
图 3  基于 CNN 的调制模式识别在不同信噪比下的混淆矩阵 
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此外，基于无监督学习的深度神经网络可以采用GPU
并行加速计算，可以进一步减少算法的运行时间。 

 
图 6  不同信噪比下，WMMSE 与基于无监督学习的 

深度神经网络的性能对比 

 
图 7  不同发射天线数下，WMMSE 与基于无监督学习的 

深度神经网络的计算复杂度 

3  未来的挑战与机遇 

3.1  通信数据集 
数据集的质量与数量对基于深度学习的通信

系统的性能影响巨大。在计算机科学中，基于深度

学习的自然语言处理（NLP, nature language pro-

cessing）、计算机视觉（CV, computer vision）和自

动驾驶技术的飞速发展，很大程度上得益于计算机

科学领域存在着许多著名的、有效的数据集，如

ImageNet 和 MNIST。然而，在无线通信领域，现

有的、公用的数据集却很少，因此，需要为各类通

信问题创建一个通用且可靠的数据集，或者开发新

的仿真软件，便于模拟各种通信场景，产生相应的

数据集，最终目标是建立一个类似于 ImageNet 的

庞大数据集。 
3.2  模型的选择 

在基于深度学习的通信框架下，如何设计深度

神经网络是研究者首先要面对的问题。目前，许多

应用于通信领域的深度学习模型都是基于通用模

型设计的，例如 CNN 通常用于图像分类问题，而

RNN 通常用于 NLP 领域，因此，需要建立适用于

无线通信的深度学习模型。虽然目前计算机科学领

域通用的模型可以应用于通信领域，但是在实际的

通信工程项目中，建立适用于通信场景的通用模型

不仅有利于优化通信系统，而且可以降低模型选择

的成本和时间。 
3.3  模型的压缩与加速 

虽然深度学习在计算机视觉、自然语言处理等

领域均取得了远超传统算法的效果，但是目前的深

度神经网络的参数过多（参数量一般为几千万到上

亿），且计算量极大。以 VGG-16 为例，其参数量

超过 1.38 亿，实际利用 ImageNet 训练得到的

VGG-16 的模型大小超过 500 MB，并且其计算量极

大，需要进行 309 亿次浮点运算。当前的深度学习

只能依靠云端的 GPU 加速运算，云计算的带宽、

时延、安全等将面临严峻的挑战。这些都极大地限

制了深度学习在嵌入式设备上的应用。 
同样，基于深度学习的通信系统也很难部署在

移动电话等小型终端设备上。由于深度学习模型的

参数存在着巨大的冗余，可以对深度学习模型进行

 
图 5  基于无监督学习的深度神经网络 
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压缩和加速，进而构建轻量级网络，这也是未来相

关技术发展的必然趋势。具体而言，一方面，可以

考虑剪枝与结构化稀疏约束，剔除部分冗余结构，

加快计算速度。另一方面，也可以考虑对网络模型的

参数进行量化和哈夫曼编码，进一步压缩网络模型。 
3.4  物理层安全问题 

由于无线信道的开放性，无线通信系统极易受

到攻击、仿冒与窃听，其物理层安全问题备受关注。

此外，无线通信系统日趋复杂，系统各个模块之间

存在着紧密的关联，一旦某个模块受到攻击将会

“牵一发而动全身”，影响整个无线通信系统的运

行。虽然传统安全防护机制可以在一定程度上保障

通信安全，但是它们并不适用于处理超大规模网络

以及超大规模网络所带来的海量数据，传统安全防

护机制难以满足未来无线通信系统的安全需求。 
鉴于深度学习在处理海量数据时的巨大优势，

可以考虑将深度学习引入到解决物理层安全问题

中，尤其是物理层异常数据检测。其主要思想是把

异常数据检测问题归结为基于深度学习的模式识

别分类问题，利用深度神经网络对通信系统中产生

的数据进行训练，构建分类模型对异常数据和正常

数据进行分类。得益于深度神经网络对高维数据的

强大的表示能力和分析能力，该方法有望大幅提高

异常数据的检测效率。 

4  结束语 

鉴于深度学习在图像、语音、文本等领域表现

出的强大性能，本文研究了基于深度学习的物理层

无线通信技术，具体研究了 2 种基于深度学习的物

理层无线通信技术——基于深度学习的调制模式

识别及基于无监督学习的快速波束赋形技术，并且

展示了它们杰出的性能。但是必须承认的是，目前

许多技术实施尚未处于初期探索阶段，使用深度学

习解决物理层无线通信问题是一条漫长的道路，而

且这条道路上还有许多障碍，比如如何建立通信数据

集，如何选取或设计适用于通信场景的神经网络以及

如何将基于深度学习的通信技术运用于小型通信设

备等。但是值得坚信的是，基于深度学习的物理层无

线通信技术将会引领通信技术的进一步发展。 
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