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人工智能在移动通信中的应用：挑战与实践 
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摘  要：对人工智能在移动通信领域学术界和产业界的研究与应用现状进行了总结，指出了人工智能在提升移动

通信系统性能方面的挑战和瓶颈。创造性地提出性能外环与性能内环协同减小实际网络性能与理想网络性能间距

离的新思路和新方法：对性能外环部分进行人工智能重构，对性能内环部分进行传统自适应或最优化，形成与性

能外环部分的最佳协同。若干成功应用的实例证明了该思路和方法的有效性。最后指出，为了满足移动通信系统

对人工智能解决方案“稳”“准”“快”的严苛需求，使能移动网络的自动化、智能化、智慧化，除了使人工智

能重构的方案本身具有优异的性能外，还必须有基于大数据分析和模拟系统的反馈闭环系统架构，而架构中模拟

器的构建——模拟系统是实现“稳”“准”“快”严苛需求的关键路径。 
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Application of artificial intelligence in mobile  
communication: challenge and practice 
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Abstract: The research and application progress in mobile communication, and points out its obstacle for improving the 
performance of mobile communication system were summarized. A new approach for reducing the gap between the prac-
tical and the ideal network performance was put forward creatively, which included the artificial intelligence reconstruc-
tion for performance outer loop part, the traditional adaptation or optimization for performance inner loop part, and the 
optimal cooperation between the two parts. The effectiveness of this approach was proved by the several successful ap-
plications. Finally, it pointed out that in order to meet the severe demands of mobile communication system for the “sta-
ble” “accurate” and “fast” artificial intelligence solution, and make the mobile network automatic, intelligent and wise, in 
addition to the excellent performance of the artificial intelligence reconstruction scheme itself, there must also be a feed-
back closed-loop system architecture based on the big data analysis and analog system, which is the key path to achieve 
this target. 
Key words: mobile communication, artificial intelligence, machine learning, network performance 
 

1  引言 

20 世纪 80 年代以来，移动通信技术逐步实现

从固定到移动、从模拟到数字、从电路交换到云网

融合、从窄带到宽带、从人人互联到万物智联的演

进，为社会的发展不断注入新的动力，带动了整个
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生态产业的发展，同时也提出了更高的生态系统需

求。5G 时代的到来，促使 5G 与人工智能、云计算、

大数据、物联网/工业互联网、边缘计算等融合交

织，在各行各业产生“聚变”反应。移动通信网

络正在变得越来越复杂，这一点可以从如下 3 个

方面来说明。 
网络复杂化。从低频到高频（毫米波至太赫兹）

的载波越来越多，多载波是一种必然趋势。2G、3G、

4G、5G 多制式共存带来的协同和互操作难度增加；

从单天线到多天线，甚至 Massive MIMO，天线数

越来越多，在商用场景中如何进一步提升性能面临

很大挑战；超密的分层网络与虚拟化云化网络的动

态变化所带来的资源统一调度非常困难；分层解耦

架构下的故障定界定位困难；传输网络异构化。 
业务多样化。人与人通信的单一模式逐渐演化

为人与人、人与物、物与物的全场景通信模式，业

务场景更加复杂，带来对业务级（SLA, service level 
agreement）的差异化需求，比如高带宽、大连接、

超高可靠性和低时延等（数据分组大小的差异是

107 量级，时延的差异是 104 量级，吞吐率的差异是

105 量级）[1-2]，以及与之配套的网络管理的复杂性

（包括网络切片场景等）。 
体验个性化。依托 5G 网络能力和丰富的业务

发展，业务体验也将随之呈现出多元化、个性化发

展态势，比如沉浸式体验、实时交互等，网络对于

业务体验的支撑保障，将颠覆传统模式，迎来全新

挑战，评价准则越来越多元化。 
面对移动通信问题建模日益困难，求解复杂度

指数级升高，网络的运维成本越来越高。如图 1 所

示随着移动通信技术的演进（从 2G 时代到 5G 时

代），网络性能在不断地提升，但同时实际性能与

理想性能的差距却在扩大，这说明需要深入挖掘新

的技术方法，使实际性能逼近理想性能，不过基于

传统方法解决这样的问题遇到了很大的瓶颈，移动

通信迫切需要引入新的方法论。 
人工智能在大数据、深度学习、计算与存储能

力提升这三者的共同促进下迎来了新的浪潮[3-7]。智

能通信被认为是 5G 之后无线通信发展的主流方向

之一[8-9]，其基本思想是将人工智能引入无线通信系

统的各个层面，实现无线通信与人工智能技术的有

机融合。学术界和工业界正在开展该领域的研究工

作[10-61]，目前，该方向的研究正在从高层向低层的

物理层推进，特别在物理层已经出现无线传输与深

度学习等结合的趋势，然而，各项研究目前尚处于

初步探索阶段。 

 
图 1  实际性能与理想性能间的距离 

虽然目前人工智能在移动网络运维领域有

了一定的应用[13-18]（比如智能告警处理与根因分

析、关键性能指标（KPI, key performance indi-
cators）异常检测等），但是在提升无线通信系

统性能方面，尽管学术界的论文不少，商业应用

的成功案例却屈指可数。 
必须说明强调的是，与提供“尽力而为”服务

的互联网不同，通信网从一开始就是一个以商业经

营为目的的网络，必须确保通信服务质量和服务安

全，对网络的部署、维护升级、电信设备的性能等

都有严格的要求。  
运营商通信系统对 KPI 的要求很高，对性能恶

化的容忍度很低，而 IT 系统对失败的容忍度则很

大。学习型算法的可靠性通常面临着很大挑战：由

确定性演变为不确定性的风险很高，尤其是网络升

级，KPI 在任何应用场景下不能有负增益，这更是

严格的高压线。 
可见，虽然有着人工智能在提升无线通信系统

性能上发挥着更大作用的强烈需求，但也面临突破

上的巨大障碍。本文对人工智能在移动通信方面的

研究与应用现状进行总结，同时对人工智能在如何

提升无线通信系统性能上进行探索与实践，从而为

相关领域的研究人员和工程技术人员起到参考和

帮助的作用。 

2  人工智能在移动通信中的研究与应用现状 

移动通信网络涉及的主要领域及对应的时间

尺度如图 2 所示。一般来说，尺度越小，人工智能

的应用难度越大。后面将分别介绍每个领域的研究

和应用现状。 
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图 2  移动通信网络涉及的主要领域及对应尺度 

目前在移动通信领域研究中，最常用的人工智

能/机器学习方法如图 3 所示。由图 3 可知，没有一

种方法可以“包打天下”。本文通过分析机器学习

方法的特点，再结合移动通信系统的需求和特点，

可以更好地把握人工智能在移动通信系统中的研

究和应用。 
应该说近年来机器学习本身的进步，以及大数

据和计算能力的大幅提升共同促使人工智能应用

取得了长足的发展。数据驱动智能是其明显的特征

之一。第四范式是指数据探索性的研究方式，即基

于数据密集型的发现，从以数学模型计算为中心到

海量数据处理为中心。和第一范式、第二范式、第

三范式相比，第四范式在业界还未达成一致[3]，但

近年来大数据领域的蓬勃发展，给第四范式注入了

强大活力。第四范式可能成为无线通信领域的工作

范式：基于大数定理及概率设计大规模天线无线

通信系统、基于大数据设计通信网络是这方面的

范例[11-12,23-25]。 
从控制论的角度来说，可重构、可编程无线环

境的概念被延伸提出，图 4 展示了无线网络与智能

无线网络的区别[26]。具体来说，香农把通信系统抽

象为转移概率（即 Pr{y|x}）；维纳从控制论的角度，

系统模型仍然是给定的，但输出要反馈到输入（如

信道状态从接收机反馈给发射机，以便于信道识别

的波束成型、链路自适应等）；在智能无线环境中，

环境对象能够感知系统对无线电波（物理世界）的

响应，并将其反馈给输入（数字世界）。基于感知

数据，通过软件控制器分别就输入信号和环境对象

对无线电波的响应进行联合优化和配置。例如，输

入信号是转向一个给定的环境目标，通过适当的优

化相移将其反射到接收器。反过来，接收器也被引

导朝向输入信号。 

 
图 4  无线网络与智能无线网络的区别 

目前人工智能在移动通信系统中的研究和应

用可以分为 3 类，具体如下。 
1) “改进”类：物理层研究中的去模块化、由

传统最优化的资源分配到基于深度学习的资源分

配等。 

 
图 3  移动通信领域中最常用的人工智能/机器学习方法 
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2) “0 到 1”类：自组织网络或网络运维中的

KPI 建模、多参数性能模型等。 
3) “代替”类：通过神经网络代替多输入多输

出（MIMO, multiple input multiple output）最大似然

检测以降低复杂性等。 
2.1  人工智能在移动通信系统网络运维和 SON 方面

的研究与应用现状  
3GPP 从 Rel.8/9 正式引入 SON 的概念，在未

来更是扮演重要角色，其内涵也会更加丰富[27]。传

统 SON 用例如图 5 所示，具体如下。 
1) 自配置（self configuration）。基站/网络初始

启动时，自动根据环境设置系统重要参数。 
2) 自优化（self optimization）。在网络运行过

程中，根据接收到的系统测量和反馈信息，优化

系统。 
3) 自愈（self healing）。在网络运行过程中，

借助系统测量与反馈，自动修复故障。 

 
图 5  传统 SON 范畴用例 

和 4G 系统相比，5G 系统具有更加灵活的频谱

（包括毫米波）和参数集/时隙结构、大规模多天线

及以波束为中心的设计、分层异构的超密集网络、

多样化的垂直业务和网络切片的动态管理与编排、

网络架构对数据驱动的网络智能的支持等，因此，

5G-SON 必将有新的内涵和挑战[28]。目前，5G-SON
正在从类似于 4G-SON 的基本用例（尽管实现细节

会有不同）着手[29-30]，依据紧迫程度，将有节奏地

不断完善和拓展新的用例和方案。 
SON 的核心思想与机器学习理论接近，即通过

对未知环境的感知、交互、学习，自动调整系统以

适应环境，从而达到最优。不同的场景、不同特性

的 SON 需要不同的机器学习方法[20-21,30]，没有“万

能钥匙”，比如自优化类中的移动负载平衡，强化

学习就是合适的候选技术[32]。 
关于是在线学习还是离线学习，有些 SON 的

特征适合用在线学习，比如自优化和闭环 SON，需要

实时采集用户反馈，进行学习推断，获得新的配置。

有些适合用在离线学习，通过对相关的非实时数据进

行挖掘来提供指导，自配置就是很好的例子。 
随着 5G 时代的到来，移动通信系统的网络运

营/运维面临的挑战将是全方位的，以专家经验为主

的运营运维模式同网络的先进性之间，正逐渐形成

差距，自动化、智能化的网络运营运维能力将成为

5G 时代电信网络运营运维的刚需。近年来，基于

大数据与机器学习的人工智能，在移动网络运维领

域取得了一定成功的实际应用，如射频指纹应用、

参数自适应、负荷预测、性能预测、业务预测、无

线感知、智能定位等。未来智能的管理和维护是准

确理解网络需求，进行最优的网络设计、部署；实

时感知网络状况，及时发现和解决问题，提高用户

体验；当网络出现故障时，能快速诊断，排除故障。 
类比于汽车的自动驾驶的内涵，“网络的自动

驾驶”也被提出[17-18]，这将更具挑战。目前国际电

信联盟已完成了网络智能等级的评价框架 [33]，

3GPP 开始着手自治网络等级的概念、需求和解决

方案的研究[34]，提出了大数据驱动的网络架构。该

架构引入了网络数据分析功能（NWDAF, network 
data analytics function），可以从其他 5G 功能收集

数据，如图 6 所示[35-37]，本文按照业务进行分类，

以 5G 信息管理要求上下文挖掘的应用场景为例分

析原因，具体如下。 

 
图 6  基于服务化的 5G 网络架构 

1) 5G 需要“上下文识别”能力支持网络资源

利用效率和网络优化。 
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2) 基于网络功能虚拟化（NFV, network func-
tion virtualization）的网络功能模块化要求用户面和

控制面的动态性。 
3) 垂直业务要求端到端的性能保障机制。 
4) 网络切片要求业务部署的动态性，因此要求

短的上市时间（TTM, time to market）和业务覆盖

需求，这意味着需要完全自动化的闭环机制。 
2.2  人工智能在 RRM/MAC 方面的研究与应用现状 

RRM/MAC在移动网络性能管理和提升中起到

“大脑”的作用，这种作用非常重要。本文可以基

于网络的（小区级）和基于连接的（用户级）进行

分类，其分模块或者分层如图 7 所示。小区间资源

管理是优化范围的扩大，比如干扰管理就是考虑小

区间的相互影响，从全网最优化的角度，考虑干扰

的控制、协调、抑制、利用等。 
RRM 本质就是一个最优控制问题，如式(1)所

示，但影响要素众多，如图 8 所示。需要说明的是，

随着移动通信技术的演进以及场景更加多样化，同

样的类别名称下，其内涵及挑战的差别是很大的。

传统的方法不足以解决复杂问题，且缺乏适应性。

 
图 7  RRM/MAC 领域总体分类 

 
图 8  RRM/MAC 领域典型影响因素总结 

 



第 9 期 伏玉笋等：人工智能在移动通信中的应用：挑战与实践 ·195· 

 

传统 RRM 通常基于很多假设的简化模型，通过仿

真确定算法参数，可能对于场景 A 为“好”，但对

于场景 B 为“坏”。 

 max A,B,i
o

U ∀∑ ，  (1) 

其中，Ui 表示用户 i 的效用。 
RRM 有着不同的场景和不同的特性，因此需

要不同的机器学习方法。比如强化学习用于功率分

配与控制、链路自适应[19,38-39]；深度学习用于调度

资源分配[40]，联邦学习用于分布式场景[41]。另外，

许多传统的通信模型，如基于联合空间复用的大规

模 MIMO 模型严重依赖信道状态信息，它们的性能

在非线性时变信道下会发生恶化，因此准确获取时

变信道的信道状态对系统性能至关重要。通过深度

学习技术对无线信道进行预测和重构[42]，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，进一步提升多天线系统的无线性能。 
需要说明的是，无线场景非常复杂多样，不像

围棋，棋盘就是全部环境。和传统方法相比，无线

场景数据集的收集高成本与算法的高复杂、泛化能

力和实时性的高要求、网络 KPI 要平滑的高压线，

取得突破性的应用成果并不多。同时，研究碎片化问

题突出，并没有像物理层研究人工智能那样考虑“去

模块化”或者说模块间的联合优化，比如控制信道资

源和数据信道资源分配尽管时频资源是共享的（如图 9
所示），但分配机制是独立的，这显然不是最优的[63]，

其原因是控制信道分配的资源多少和能够支持的调

度用户数有关，当然也和用户的位置、受到的干扰大

小有关，比如边缘用户信干比较差，为保证控制信道

的可靠性，则需要占用更多的控制信道资源，不过这

更易导致资源分配间的冲突碰撞而失败。同时，控制

信道资源分配得越多，可支持的用户数越多，但数据

信道可分配的资源越少，反而降低了可支持的用户

数。而数据信道的资源分配又和业务模型及调度优先

级有关，因此，研究模块的归一化或者模块间联合最

优化的问题非常有意义。 

 
图 9  控制信道和数据信道联合资源分配 

2.3  人工智能在物理层/中射频方面的研究与应用

现状 
一个典型的无线通信系统由发射机、无线信道

和接收机构成，如图 10 所示。发射机主要包括信

源、信源编码、信道编码、调制、射频发送等模块；

接收机包括射频接收、信道估计与信号检测、解调、

信道解码、信源解码、信宿等模块。 
对于这种基于模块设计的通信体系结构，通信

领域的工作者已做了非常多的研究工作来优化每

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

究表明，端到端优化（即优化整个通信系统）性能

优于优化单个模块。智能通信的无线传输研究旨在

打破原有的通信模式，获得无线传输性能的大幅提

升。由于深度学习在面对结构化信息与海量数据时

有巨大优势，因此它可以为实现端到端性能最大化

提供了一种强有力的工具[43-48]。基于深度学习的物

理层通信技术主要聚焦在信道估计、信号检测、信

道状态信息的反馈与重建、信道解码及端到端的通

信系统。基于端到端的无线通信系统也被称为自编

码器，用编码、信道、解码过程代替原先的无线通

信系统结构，编码、信道、解码部分均用深度学习

网络实现，是一种全新的无线通信系统实现思路。

对于中射频，神经网络被用于功放线性化和数字预

 
图 10  移动通信系统物理层典型构成 
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失真[49-50]。 
目前有 2 种类型的深度学习网络，一种基于数

据驱动，另一种基于数据模型双驱动。基于数据驱

动的深度学习网络将无线通信系统的多个功能块

看作一个未知的黑盒子，利用深度学习网络取而代

之，然后依赖大量训练数据完成输入到输出的训

练。然而，训练深度学习网络需要大量的标记数据，

积累和标记大量信息的过程不但费时而且成本高

昂。除了积累标记数据的挑战之外，大多数基于数

据驱动的深度学习模型泛化性和自适应性较弱，即

使网络部分结构发生微小变化，也会导致训练模型

的准确性大大降低。移动通信系统从 1G 演进到

5G，其性能的提升离不开功能模块的建模，基于数

据驱动的深度学习网络摒弃这些已有的无线通信

知识，需要海量数据进行训练与学习，而获得的性

能往往达不到已有无线通信系统模型的性能。而基

于数据模型双驱动的深度学习网络以物理层已有

模型为基础，可以显著减少训练或升级所需的信息

量。由于已有的模型具有环境自适应性和泛化性，

因此数据模型双驱动深度学习网络也具有这些特

性，并且能在原模型基础上进一步提升系统的性

能。因此数据模型双驱动的深度学习是最具潜力的

发展方向之一，如图 11 所示为训练方法分类[26]。 
基于人工智能的物理层技术研究有 2 个价值方

向：提升性能或者降低成本（在性能不变的情况下

降低计算复杂度），不过目前许多技术的应用实施

尚未处于初期探索阶段，更谈不上商用。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

络及如何将基于深度学习的通信技术运用于通信

设备等。但基于深度学习的物理层无线通信技术研

究，也可能给基于传统无线通信的研究、技术优化

带来启示。 

3  人工智能在提升移动通信系统性能方面

的探索与实践 

图 12 从研究对象的角度给出了移动通信网络

系统性能提升的全景。从图 12 可以看出，一方面，

把每个模块的性能做到极致；另一方面，从纵向考

虑从中射频到应用层的跨层最优化设计，从横向考

虑从小区内到小区间/载波间的最优协同设计。 
导致实际网络性能与理想网络性能存在大的

差距的主要因素有信息的及时性、信息的确定性、

信息的完备性、无法精确求解，因此，人工智能技

术就是要克服这些网络性能提升的障碍。在应用人

工智能进一步提升移动通信系统性能的算法方案

选型、决策技术路线时，需要考虑 7 个关键度量维

度，如图 13 所示。 
1) 可扩展性。能应对规模增加（比如更多的数

据、更多的特征、更多的层数等）而不无限增加复

杂度。 
2) 收敛可靠性。算法是否限于局部最优或者初

始条件严重影响结果。 
3) 响应时间。算法训练完成后的生效时间。 
4) 训练时间和数据。算法的训练方式为在线或

者离线。对于在线算法，需要有很高实时性，训练

时间要短。关于训练数据，除了通常标注与非标注

的区分，更重要的是数据的可获得性、粒度、数据

量与本节点的存储能力、是否需要相邻节点、传输

条件与代价等。 
5) 复杂度。为了实现期望的结果所需要的数学

 
图 11  训练方法总结 
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运算量。 
6) 精确度。算法和希望的目标之间的偏差 

极小。 
7) 收敛时间。算法抵达最优解或者期望的结果

所需时间。 

 
图 13  人工智能应用时需考虑的关键度量维度 

3.1  移动通信网络的性能外环与人工智能 
网络越来越复杂，网络实际性能与网络理想性

能的差距不断扩大，传统方法在面对复杂问题时无

力，但人工智能方法又有其自身的挑战与局限性。

如何走出困境？除了从人工智能本身突破之外，另

一条思路是从理论上提炼出到底什么特点的领域

适合人工智能，什么特点的领域并不适合，人工智

能的方法和非人工智能的方法如何最佳结合以逼

近性能界。 
本文创造性地提出基于性能内环与性能外环

的方式，相互协作逼近性能上界。有关性能内环和

性能外环的定义和比较如表 1 所示。由表 1 可以看

出，性能内环的价值越大，则性能外环的价值越小，

反之，性能内环的价值越小，则性能外环的价值越

大，如图 14 所示。首先分解并解耦一个问题为性

能内环和性能外环两部分，用人工智能的方法重构

性能外环部分，然后和性能内环部分协同进行性能

的最优化。表 1 中，TTI+（ transmission time 
interval，传输时间间隔）指的是时间的处理粒度

为 TTI 量级，话统+指的是时间的处理粒度为通常

话务统计的量级。 
以链路自适应为例，目前研究中常采用满灌包

（fullbuffer）的业务模型或者隐含了满灌包的业务模

型的假设，这是有问题的。由于业务具有多样性，

有的业务在线时间很短（对于 5G 的大带宽场景，

业务的在线时间更短），有的业务在线时间较长。

例如，以即时通信类业务为代表的小包持续性突

发（burst）实时在线业务，该业务包含频繁的文

本、图像信息和周期性的 ping，这导致无线网络

在连接和空闲状态间进行频繁的切换，而每当退

出一次网络，之前的用户上下文信息全无。对于

在线时间短的业务，闭环反馈还没有使链路自适

应收敛就结束了，所以初值的选择就显得更加重

要。因此，采用图 8 所示的相关指标作为输入基

 
图 12  移动通信网系统性能提升全景 
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于神经网络对初始值进行训练，作为性能外环，训

练方式可离线也可在线。而性能内环在性能外环的

基础上，为基于确认（ACK/NACK, acknowledge-
ment/ not-acknowledgement）反馈的闭环自适应算

法，比如众所周知的外环链路自适应（OLLA, outer 
loop link adaptation）算法或者基于吞吐量最优化

的其他算法，这样既提升了性能，又降低了神经

网络泛化能力带来的网络 KPI 风险（因为性能内

环的“纠偏”）。 

 
图 14  性能内环与性能外环的关系 

就像前文所提到的，尽管人工智能在移动网

络运维领域取得了一定成功，但人工智能在如何

提升无线通信系统性能方面的商业用例还很少。

由前面的分析及基于人工智能的特点，本文着力

探索了人工智能在一个问题的性能外环部分的

应用，然后和该问题的性能内环部分进行最佳协

同。下面的用例也说明了基于性能外环理念的有

效性。 
1) 基于 AI 的大规模 MIMO 模式（massive 

MIMO pattern）自适应[14]。 
2) 基于 AI 的智能载波汇聚（CA，carrier ag-

gregation），改善用户体验[14]。 
3.2  构建闭环的人工智能使能移动网络的自动化、

智能化、智慧化 
电信网络和 IT 网络最大的不同之一是，电信

网络有着严格的 KPI，所以人工智能应用到无线网

络系统性能提升最大的挑战是：1) 如何“稳”“准”

“快”；2) 如何由“概率性正确”尽可能为“确

定性正确”。  
为了解决上述挑战，除了尽量使人工智能重构

的无线资源管理方案本身具有优异的性能外，还必

须有基于大数据分析和模拟系统的反馈闭环系统，

如图 15 所示，以使能无线网络的自动化、智能化、

智慧化，其中，1) 模拟器的构建——模拟系统是实

现“稳”“准”“快”的关键路径；2) 大数据分析包

括“场景聚类”“根因分析”等；3) 解决方案集可以

是人工智能重构的无线资源管理或者各种场景化

的解决方案。 

 
图 15  基于大数据分析与模拟系统的反馈闭环系统 

上述工作是一个浩大的工程，不仅涉及对移动

通信技术和移动网络系统的熟悉理解与深入研究，

也有赖于迁移学习（transfer learning）、增量学习

（ incremental learning ）、联邦学习（ federated 
learning）或者说共享学习（shared learning）等机器

学习技术的突破，以及这两者之间恰如其分的结

合。技术决定架构，反过来架构影响技术。智能化

的数据训练是需要样本的，而移动通信网络样本

的获取成本是非常高的，尺度越小越是如此，因

此，分布式的计算架构至关重要、增量与存量数

据的关系至关重要、共性模型和个性模型的关系

至关重要等。技术需要和架构迭代研究才能最终

收敛。 
事实上，有了这样的闭环系统，也就可以放心

地实现解决方案精准投放了。 

表 1 性能内环与性能外环比较说明 

维度 性能内环 性能外环 

信息特征 无记忆 有记忆 

处理粒度 小尺度（TTI+ 级） 大尺度（话统+ 级） 

数据特征 时间序列特征 统计特征 

处理对象 一般用户级 一般小区级或者簇级 

结果 感知用户，无法感知网络 感知网络，无法感知用户 

示例：链路自适应 基于 ACK/NACK 反馈的链路自适应 链路自适应的初始值 
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4  结束语 

人工智能在提升移动通信系统性能上发挥更

大作用，但也面临着突破上的巨大障碍。下面 3 个

问题，可以说是当下面对人工智能到移动通信领域

应用前景时最大的困惑与不确定性，具体如下。 
1) 在当下的传统网络架构下，人工智能在移

动通信领域到底能渗透到什么程度，能发展的程

度如何。 
2) 未来的智能无线通信（包括其对应的新的网

络架构）会是什么形态。 
3) 能否实现移动通信网络的“自动驾驶”。 
本文对人工智能在移动通信领域的研究与应

用现状进行了总结分析，进行了初步的探索与实

践，但研究碎片化与实际应用的艰难、理论构建不

够、系统架构缺失等情况突出，因此在未来将以全

景式视角，在研究的系统化、框架化及跨学科的交

叉融合理论构建上进一步的突破创新。 
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