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1 概述

目前，人工智能（Artificial Intelligence，AI）技术已

经在通信网络中被广泛应用，在核心网、网管网优、接

入网等领域发挥了积极作用。其中，基于AI的空口传

输技术是 5G-A、6G网络研究讨论的热点，3GPP、IMT-
2020及 IMT2030等多个行业标准组织已经开展了数

据集构建、评估准则、典型用例等重要课题的研究，为

将来无线空口AI技术的实际应用打下重要基础。无

线通信系统中存在大量传统方法难以精确建模或者

高效率求解的技术问题，引入AI可以更好地把握复杂

环境下无线信道的特征，有助于复杂数学问题的求

解，从而提升系统的性能。另外，在空口某些功能模

块的设计和优化过程中可能存在着性能损失问题，例

如为降低设计复杂度，将某些非线性处理简化假设为

线性操作，或者一些模块的设计理论仍然缺失或难以

分析，只能借助于启发式算法。在上述情况下，使用

AI方法替换这些模块可带来性能的提升以及处理时
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摘 要：
针对现有无线通信系统中空口传输性能损失等问题，分析了基于人工智能（AI）

技术的无线空口技术方案，给出了空口AI典型用例的模型方案及部分算力需

求，并对AI在无线空口中应用的效果和挑战进行了梳理。随着AI技术的不断

发展，AI模型算法已在通信系统得到了广泛应用，空口AI的研究是实现6G网

络智能内生的重要方向，将为下一代移动通信系统的设计及性能提升提供更多

可能。

Abstract：
Regarding to the problems of the loss of air interface transmission performance in the existing wireless communication

system，the wireless air interface technology scheme based on artificial intelligence（AI）is analyzed. The model scheme of

typical use cases of air interface AI and some computing power requirements are given，and the effects and challenges of AI

application in wireless air interface are sorted out. With the continuous development of AI technology，AI model algorithms

have been widely used in communication systems. The research of air interface AI is an important direction to realize the

native intelligence of 6G networks，which will provide more possibilities for the design and performance exceeding of next-

generation mobile communication systems.
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延的降低，这也是将AI方法用于空口设计的最直接方

式［1-5］。

目前，AI技术在空口方面的应用主要体现在以下

几个方面。

a）无线环境建模与感知应用。基于AI算法对无

线传输环境的学习和总结，帮助通信系统更加智能地

完成调度、功控、波束管理、参数选择与配置等任务，

建立“无线电地图”，给系统的设计和决策提供辅助信

息，并降低系统的测量反馈开销。

b）信道估计、预测与反馈应用。基于AI算法对

MIMO系统信道数据进行采集和训练，借助AI模型对

信道状态信息进行估计及预测，在接收端根据导频序

列来估计发送端和接收端之间的信道状态信息的问

题。

c）联合优化发射机与接收机。在特定的信道环

境下，特别是具有各种非线性效应的非典型信道，基

于神经网络学习非理想的信道效应，提高发射机和接

收机的性能。

d）信道编译码技术应用。基于深度学习的信道

编译码技术已经有了一定的突破，基于深度学习的译

码器较传统方法在性能上有显著的改善，但需解决维

度爆炸带来的局限性。

e）调制与波形技术应用。AI神经网络可以被用

于替代通信链路的解调模块，或者对星座图进行优化

设计，并且可以用于类似正交频分复用技术（Orthogo⁃
nal Frequency Division Multiplexing，OFDM）波形和低

峰均功率比波形的设计。

f）信源信道联合编码技术应用。可以用深度神

经网络代替传统编解码，设计端到端的信源信道联合

编码结构，并且基于自编码器算法的无线编解码器无

监督联合优化的特点，使用神经网络对信源压缩和信

道编码进行联合设计，从而使通信系统达到端到端的

最优性能。

g）多用户接入技术应用。依据各类信号检测算

法的特性设计神经网络，以实现智能化的多用户检

测、用户活动性（用户激活）检测、多用户MIMO检测或

多用户干扰分离，在提高检测性能的同时极大地降低

计算量。

h）波束管理应用。基于AI的波束管理方法主要

包括空域波束预测和时域波束预测。利用波束测量

结果的训练模型，输出最优波束索引或波束质量信

息。

i）定位技术应用。利用神经网络的非线性优势

和高效的特征提取功能，可借助所有信道测量信息，

包括非直射径的信道信息进行基站到用户信道测量

信息的抽象特征提取并训练，达到更高的定位精度要

求［6-9］。

2 空口典型用例的AI技术方案

无线空口AI的工作流程主要包括数据采集、AI模
型的选择、训练以及推理。下面从信道状态信息压缩

反馈、信道状态信息预测、智能波束管理、信道估计、

一体化接收机 5个方面来具体分析AI在空口传输技

术中的应用方案。

2.1 信道状态信息压缩反馈

随着AI技术的不断发展与成熟，AI开始尝试与各

种物理层技术进行融合，其中最典型的一个技术应用

就是基于 AI的信道状态信息（Channel State Informa⁃
tion，CSI）反馈技术，与基于传统码本反馈方案思路不

同的是，该技术在性能上寻求新的增益突破以及反馈

开销的降低。

AI技术可以解决传统CSI反馈技术上的一些技术

瓶颈与挑战，如解决大规模MIMO系统中的高维信道

状态信息处理的高复杂度问题、解决传统的码本反馈

的量化精度受限的问题等。基于AI的CSI反馈技术原

理是将高维信道信息视为图像信息，利用一种类似于

自编码器的网络结构实现端到端的CSI图像压缩恢复

任务。如图 1所示，该技术采用的是一种双边的模型

结构，终端侧部署CSI生成模型，主要负责信道信息的

特征提取、压缩、量化及反馈；基站侧部署 CSI重构模

型，接收终端侧基于AI模型压缩反馈的CSI，并进一步

解量化、恢复等。终端侧模型与基站侧模型需要联合

起来使用，完成CSI的压缩、反馈与恢复［10］。

2.2 信道状态信息预测

在应用多天线技术中，基站根据所掌握的信道状

态信息确定数据传输的策略，然后再传输数据。数据

传输的效率与成功率取决于数据传输的策略是否与

传输数据的信道状态相匹配。对于时分双工（Time

图1 基于AI的CSI反馈流程

CSI生成模型
输入 反馈 输出

终端侧 基站侧

CSI重构模型
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Division Duplex，TDD）系统，基站可以利用终端的上行

参考信号估计信道状态，利用信道的互易性把所估计

的信道状态应用于下行数据的传输策略制定。对于

频分双工（Frequency Division Duplex，FDD）系统，基站

发射下行信道状态信息参考信号，终端测量下行信道

状态信息参考信号以估计下行信道状态信息，并向基

站反馈信道状态信息；基站基于终端所反馈的信道状

态信息制定下行数据的传输策略。然而，基站传输数

据的时间滞后于参考信号的发射时间，因为信道状态

的时变性，传输数据时的信道状态相对于参考信号的

发射时间的信道状态发生了变化，即传输数据时的信

道状态已不同于参考信号发射时的信道状态，从而造

成基站依据测量的信道状态制定的传输策略不再与

传输数据时的信道状态相匹配，这样就降低了数据传

输的效率与成功率［11］。

信道状态信息预测是解决数据传输策略与传输

时的信道状态失配的有效方法。基于AI信道状态信

息预测就是利用当前或历史测得的信道状态信息预

测未来数据传输时的信道状态信息，再将预测得到的

信道状态信息用于制定数据传输时的数据传输策略，

从而实现数据传输策略与数据传输时的信道状态相

匹配，进而提高数据传输的性能。在基于AI的信道状

态信息预测方法中，终端测量当前与历史的信道状

态，利用AI模型来预测未来数据传输时的信道状态，

以提高对未来信道状态预测的准确度，从而促进基站

的数据传输策略与数据传输时的信道状态相匹配。

2.3 智能波束管理

在一个典型的波束管理流程中，基站或终端按照

顺序发送来自整个码本或码本子集的波束，以便为数

据和控制信道找到良好的收发波束对。由于波束通

常是从预先确定的模拟波束码本中选择的，因此，对

码本中所有发射和接收波束对进行穷尽扫描是一种

最优的波束训练方案。然而，这可能会导致过高的训

练开销、测量功耗和处理延时。随着人工智能技术的

持续发展，无线空口波束管理与人工智能的融合可以

进一步提高波束赋形增益和频谱效率，这也成为未来

通信产业发展的一个重要方向。3GPP已经在R18中
完成对基于AI技术的波束管理方法的性能增益和标

准影响的初步评估。在基于AI的波束管理方法中，基

站只需要在部分波束空间上发送波束，并利用AI模型

来预测全波束空间信息和最优收发波束对，从而大幅

降低训练开销、测量功耗和处理延时［12］。

基于AI的波束管理方法主要包括空域波束预测

和时域波束预测。具体而言，对于基于AI的空域波束

预测，AI模型的输入为部分波束的测量结果，模型输

出为所有候选波束中，每个波束成为最优波束的概率

或者预测波束质量。根据模型输出，便可以在所有的

候选波束中，直接确定最优的 1个或多个波束索引或

波束质量信息。其中，模型输入的波束数目小于所有

候选波束的数目，模型输入的波束宽度和候选波束的

宽度可以相同也可以不同，这取决于具体的应用场景

（见图2）。

基于AI的时域波束预测通常基于终端随机初始

方向、恒定速度、直线轨迹的简单运动模式假设，将过

去时刻的波束测量结果作为AI模型的输入，以预测未

来时刻的最优波束索引或波束质量信息。其中，模型

输入的时刻数（即观测窗的时间长度）一般大于 1，模
型输出的时刻数（即预测窗的时间长度）可以等于 1也
可以大于 1，相邻时刻的时间间隔一般相同。此外，同

一个时刻模型输入的波束数量和候选波束的数目/宽
度根据具体的应用场景可以相同也可以不同。一种

可行的时域波束预测示意如图 3所示，所采用的模型

结构为长短时记忆网络（LSTM）。

2.4 信道估计

信道估计是无线系统接收机最重要的功能之一，

准确的信道估计是接收机性能的保证，如果信道估计

的效果不佳，则接收机后续的处理也会受到很大的影

响。传统的无线系统中信道估计通常采用基于导频

的方式，先估计出导频资源位置的信道信息，然后通

过时域和频域二维插值的方式得到数据资源位置的

信道信息。传统信道估计算法在大时延扩展或高速

信道下表现不佳，这是因为在这类信道条件下信道的

时间和频率色散严重，导频位置的信道信息相关性降

低，进而影响插值的精度。利用AI神经网络可以学习

从正交频分复用（OFDM）解调以后的信号到原始信号

的恢复过程，提升信道估计和恢复的准确性［13］。

图2 基于全连接网络的空域波束预测示意

深度
神经网络

AI输入：
有/没有波束 ID
的部分波束对的
RSRP测量值

AI输出：所有
波束对的
RSRP预测值
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2.5 一体化接收机

单模块的空口AI智能化对传统设备的提升性能

有限，通过多模块级联将无线设备的收发模块用AI模
型统一替代，可以增强设备的整体性能。通信系统看

似独立的模块之间实际并不绝对独立，人为的模块划

分切断了模块之间的内在联系，基于模块的优化只能

得到局部最优解。AI能感知模块之间的常规方法无

法描述的潜在关联，AI的这种组合设计意味着可以在

更大的空间内搜索最优解，从而获得比传统方案更大

的增益。基于AI的一体化接收机是将信道估计、均衡

和解调融合成一个整体的设计方案（见图 4），用一个

神经网络一次性完成传统无线网络 3个模块的功能，

网络内部功能无法切分［7，14］。

3 空口AI典型用例模型及算力需求

空口AI的算法模型为各种各样的神经网络模型，

不同模型的复杂度和开销也不同，应用效果也有差

异。下面对不同场景下空口的AI模型及算力进行分

析，所提供数据为实验数据，实际根据使用的训练数

据样本数不同、训练次数及模型大小等不同，所需算

力也会有差异。

信道状态信息压缩反馈主流使用的模型是基于

Transformer的自编码器结构，可以实现更强的特征提

取恢复的能力以及输出更高精度的重构信道信息，但

是作为代价，Transformer自编码器模型的复杂度相比

于其他AI模型会有所提升。CSI生成模型的复杂度在

0.1~20 M（M指106）参数量级。

信道状态信息预测模型的训练与推理放在终端

侧，训练的数据由终端产生，推理的数据由终端测量

获得。信道状态信息预测为生成 CSI预测模型的输

入，需要在所测量的信道上进行预处理；输入的信道

状态类型可以是原始信道矩阵、原始信道矩阵的特征

向量或反馈的信道状态信息。对于预测模型的输出，

可采用进一步的后处理。其中，常用AI模型结构包括

全连接（FCN）、循环神经网络（RNN）和卷积神经网络

（CNN）。信道状态信息预测模型的复杂度参数数量最

小为1 M，最大为20 M以上。

空域波束预测所采用的模型结构为全连接网络

（FCN），模型参数量通常小于 1 M，推理阶段的计算复

杂度每秒浮点运算次数（FLOPs）通常小于 1 M或几十

M。时域波束预测所采用的模型结构为长短时记忆网

络（LSTM），模型参数量通常小于 1 M，推理阶段的计

算复杂度FLOPs通常小于几M。

信道估计可以使用的网络为单层全连接的神经

网络，基于AI的信道估计与传统的信道估计方案相比

有明显的性能优势。信道估计模型的参数量级在 2 M
左右，推理所需算力在几MFLOPs量级。

基于AI的一体化接收机的主体模型是一个多层

的卷积神经网络，模型以OFDM解调后的数据作为输

入，以每个资源位置比特对应的 0/1概率作为输出，模

型的参数量级在 0.05 M左右，一次前向计算的推理算

力复杂度为零点几兆左右［7］。

4 空口AI典型用例方案效果评估

业界已对空口技术的可行性进行了验证，如以物

理层的单模块优化设计和以数据驱动的多模块联合

端到端设计为主。从验证结果来看，在不同场景下AI
算法带来的优化增益不同，基于AI的物理层优化设计

在信道环境差的条件下有更大的增益空间；基于AI的
多模块联合优化，尤其是双边部署的联合优化较传统

图3 基于长短时记忆网络的时域波束预测示意

图4 基于AI一体化接收机的无线系统链路结构
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方案性能提升明显。

为了更好地对比基于AI的CSI反馈方式与传统的

码本反馈方式的性能，3GPP Release-18标准中主要采

用预编码矩阵作为AI模型的输入类型，具体的性能评

估指标主要通过平方余弦相似度（SGCS）和系统吞吐

量来衡量。基于AI的CSI反馈方式与Release-16的码

本反馈方式相比在平均用户吞吐量上有一定的增益

且能进一步降低上行的反馈开销，最高可以实现

10%~15%的平均吞吐量增益；偶尔也可能会出现负增

益。与此同时，与Release-16的码本反馈方式相比，基

于 AI的反馈方式可以降低 58%~80%的上行反馈开

销［5］。

3GPP标准组织在Release-18中已经完成了基于

AI技术的信道状态信息预测方法的性能增益和标准

影响的初步评估。在不同信道条件下平均用户吞吐

量增益的中值在2%~20%。

根据 3GPP的评估，与传统的基于穷尽扫描的波

束管理方法相比，基于AI的空域波束预测方法以 6%~
25%的波束训练开销，获得了 85%~99%的终端平均吞

吐量。基于AI的时域波束预测方法通过时域维度的

波束预测，在将波束训练开销降低 20%~80%的同时，

获得了良好的波束预测准确性，并且时域波束预测方

法的性能会随着预测时间的长度而发生变化，预测时

间长度越长，AI方法所获得的波束预测性能增益越

大［6］。

从多厂家的原型设备测试中可以得到：在相同导

频开销的前提下，AI信道估计与传统的信道估计算法

相比有明显增益；在相同性能的前提下，AI信道估计

所需要的导频开销与传统算法相比明显降低；基于AI
的信道估计算法在低信噪比环境下有更大的性能增

益。

5 结束语

空口AI技术已被业界广泛研究，并且已有机构对

部分空口AI的用例进行了原型样机测试和评估。但

目前空口AI还存在模型鲁棒性和泛化性不足、应对不

同的场景需要大量模型储备、模型复杂度过高、跨设

备商双边AI模型协作难度大等挑战，需产业界共同解

决。此外，现有基站设备的算力有限，支持空口AI推
理部分部署在基站侧，模型训练由单独服务器或网管

服务器完成。未来随着技术不断演进，空口AI的微调

部分也将部署在基站侧，对基站的算力需求将进一步

增加，需进一步研究空口AI应用的技术方案、成本及

增益，提出空口AI应用及部署演进建议。
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