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Abstract 
The explosive emergence of new communication scenario and the rapid growth of terminal access 
equipment have made channel modeling difficult, and traditional communication algorithms have 
difficulty meeting the requirements for real-time and accurate signal processing. Deep learning has 
the characteristics of strong model learning ability, simple structure and high operation speed, so it 
has become the mainstream direction of wireless physical layer transmission research. This paper 
first introduces three classic neural networks based on deep learning, and then summarizes and ex-
plains the application results of deep learning in wireless transmission physical layer modules such 
as frame synchronization, encoder, detector, and end-to-end replacement of the entire receiver. 
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摘  要 

新型通信业务大量涌现和终端接入设备的急剧增长，导致信道建模复杂度显著提升，传统通信算法难以

满足实时且精确地进行信号处理的要求，而深度学习(Deep Learning, DL)技术凭借其强大的模型学习能
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力、结构简单且运算速度较高的特点，成为无线物理层传输研究的主流方向。本文首先介绍了基于DL技
术的三种经典神经网络，随后对DL技术在无线传输物理层模块如帧同步、编码器、检测器以及对整个接

收机端到端替代的应用成果进行了总结和说明。 
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1. 引言 

人类进入 21 世纪以来，互联网产业和移动通信技术飞速发展。随着移动互联网和物联网时代终端设

备和通信业务量的爆炸性增长，新型通信场景的不断涌现，传统通信算法中信道建模困难、高效实时信

号处理难以实现以及模块化信号处理影响整体接收机性能的缺点逐渐显现。另一方面，深度学习(Deep 
Learning, DL)技术在计算机视觉，自动语音识别和自然语言处理等领域上取得巨大成功，引起了业界的

广泛关注。而深度网络被证明只要足够宽，可以进行任何函数的模拟，其显著的算法学习能力可以通过

简便的训练方法获得复杂的信道场景，而不需建立于定义明确的数学模型之上，或者像传统算法那样严

格基于信息理论等，极大简化了建立算法的过程；同时，DL 算法往往采用分布式并行架构，可同时保证

计算速度和处理容量，满足信号实时处理的需要；最后，基于 DL 技术的无线传输系统可以训练优化端

到端的特性来打破传统通信系统中人为定义的模块化结构，获得全局性能的改善。基于以上优点，将无

线通信领域的问题尝试用 DL 技术进行解决成为了一个新的研究方向。 
本章首先介绍了基于 DL 技术的三种经典神经网络以及神经网络优化的基本方法，之后详细的介绍

了 DL 技术对无线传输物理层模块如帧同步、编码器、检测器的应用与优化，以及神经网络对于整个无

线通信接收机端到端替代的运用成果。 
本文中，所用符号的相关说明见表 1。 

 
Table 1. Symbol description 
表 1. 符号说明 

符号 符号说明 

( )H
⋅  矩阵或矢量的共轭转置 

( )T
⋅  矩阵或矢量的转置 

( ) 1−
⋅  矩阵的逆矩阵 

2. 深度学习基础 

1996 年，Langley 将机器学习(Machine Learning, ML)纳入人工智能领域，其主要目的在于通过促使

计算机进行自主学习，不断进行经验的获取来改善自身性能，使得计算机具备智能特性，从而可以自主

解决问题。20 世纪以后，ML 获得了很大的发展，研究出了一系相关的算法，主要包括决策树(Decision Tree, 
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DT)、向量机(Vector machine, VM)以及神经网络(Neural Network)等。而 DL 技术就发展自神经网络，它

是一种监督学习的方法，其基本原理为在网络训练阶段通过后向传播(Backward propagation, BP)调整神经

网络参数的权重值，并不断地迭代来缩小代表预测值和真实值之间差距的损失函数，在测试阶段将最优

的神经网络参数应用于正向传播中得到最后的预测值。下面介绍 DL 技术中三种经典的神经网络结构，

全连接神经网络、卷积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)和循环神经网络(Recurrent Neural 
Network, RNN)。 

2.1. 全连接网络 

全连接神经网络的想法起源于神经元模型，如图 1 所示，在一个神经元中，神经元的输出可以表示

为： 

1

r

k k
k

y w x bσ
=

 = + 
 
∑                                   (1) 

其中， kx 表示输入， kw 表示对应的权重，b 为偏执， ( )σ ⋅ 为激活函数，y 为输出。激活函数为神经元模

型引入了非线性因素，常见的激活函数为 Sigmoid 函数，其表达式为： 

( ) 1
1 xx

e
σ −=

+
                                    (2) 

将上述多个神经元连接起来，变成层数为 1 的层次化结构，即成为最基本的全连接神经网络，该

网络由输入层和输出层组成，结构简单。网络训练时，输入层进行样本输入后，即可完成一个由输入

到输出的非线性映射，随后计算输出值和真实值(也称作标签)之间的代价函数，通过梯度下降法

(Gradient Descent, GD)不断优化网络的权重参数来降低代价函数的值，使得该网络可以更好的模拟输

入和输出之间的映射函数。常用的代价函数包括回归问题中的均方误差函数和分类问题中的交叉熵函

数等。 
 

 
Figure 1. Neuron model 
图 1. 神经元模型 

 

由于激活函数给神经网络赋予了非线性特性。当将网络层数加深且每层神经元的个数足够时，那么

该神经网络理论上讲可以模拟任意函数特征，我们称此神经网络为全连接深度神经网络(Fully connected 
deep neural network, FC-DNN)，该网络由输入层、隐藏层和输出层三部分组成，具体结构如图 2 所示。

在此种网络结构中，每一层的神经元都与之相邻层的神经元相连，与不相邻的层互不连接。当隐藏层的

层数逐渐增多时，采用梯度下降法进行网络参数的优化将会变得很困难，而 BP 算法却可以很好的解决

这个问题，大大提高了 FC-DNN 网络的可用性。但是随着网络深度和神经元个数的增加，网络训练过程

中还是会出现梯度消失或梯度爆炸、网络收敛速度太慢以及网络过拟合的问题。 
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Figure 2. Fully connected deep neural network model 
图 2. 全连接深度神经网络模型 
 

由于目前神经网络的优化方法都是基于 BP 算法的思想，即根据损失函数计算的误差通过梯度反向

传播的方式，指导深度神经网络参数权值的更新优化。而深度神经网络由许多非线性层堆叠而来，每一

层非线性层都可以视为是一个非线性函数，因此整个深度网络可以视为是一个复合的非线性多元函数。

所以说，若对激活函数进行求导，如果此部分大于 1，那么层数增多的时候，最终的求出的梯度更新将

以指数形式增加，即发生梯度爆炸，如果此部分小于 1，那么随着层数增多，求出的梯度更新信息将会

以指数形式衰减，即发生了梯度消失。因此，很多时候的梯度消失或者梯度爆炸可以通过选择更为合适

的激活函数来解决。例如 Relu 激活函数，其表达式为： 

( ) ( )
0, 0

Relu max ,0
, 0
x

x x
x x

<
= =  ≥

                             (3) 

Relu 函数在大于 0 的区间内导数一直为 1，每层网络都是相同的更新速度，这样自然就不会出现梯

度消失或梯度爆炸的问题了。 
为了加快网络收敛速度，首先可以采用动态学习速率，即在初始时刻学习率设置较大之后随着训练

轮数的增加逐渐降低，如目前的 Adagrad，Momentum 和 Adam 算法就可以进行动态学习率的调整。还可

以采用小批次梯度下降算法，即每轮放弃对全部样本进行训练，而是每次只选择小批次样本训练，但是

此方法有可能会陷入局部最优解。另外选择合适的网络初始化参数也可以有效提升收敛速度。当神经网

络在训练集得到很好的性能后可以进入测试阶段，此时可能会出现在测试集性能较差的情况，这种现象

称为过拟合。一般来说，训练误差会随着训练次数的增多逐渐下降，而测试误差则会先下降而后再次上

升。为了避免过拟合训练集，一个很好的解决方案是提前停止(Early stopping)，当它在验证集上的性能开

始下降时就中断训练；过拟合也可以理解为当一个模型过为复杂的时候，它可以很好地记忆每一个训练

数据中随机噪音的部分而忘记了要去学习训练数据中通用的趋势，因此可以在损失函数中加入刻画模型

复杂程度的指标，这种方法称为正则化。其基本思想均为通过限制权重的大小，使得模型不能任意拟合

训练数据中的随机噪音。最后一种常用的防止过拟合的方法为随机失活(Dropout)，主要是指在神经网络

的学习过程中，随机将部分隐含层节点的权重归零，由于每次迭代受归零影响的节点不同，因此各节点

的重要性会被平衡，从而降低过拟合的风险。 

2.2. 卷积神经网络 

CNN 也是一种常用的神经网络，主要是为了进行图像数据处理而提出，此网络可以自主提取特征并
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进行图像恢复，与此同时相较于 DNN 网络拥有更少的训练参数，由于 CNN 可以根据实际需要而自主设

计网络结构，这为其应用于通信物理层传输提供了可能性。该网络的基本模型结构如图 3 所示，包含了

卷积层、池化层和全连接层。 
 

 
Figure 3. Convolutional neural network model 
图 3. 卷积神经网络模型 

 

由于 CNN 最初用于图像处理，图像一般是由多通道的二维矩阵组成，因此卷积层的输入一般为多通

道的二维矩阵，卷积层设有多个卷积核，其中卷积核的通道数与输入层通道数相同，每个卷积核根据步

长数对输入进行扫描完成卷积运算，通过减小代价函数和 BP 不断优化卷积核参数的值，得到多张特征

图，特征图的通道数数与卷积核个数相同。多层卷积层相连的神经网络称为深度 CNN，在此结构中，为

了保持图像分辨率不变，需要在每层的输入矩阵进行补零(Padding)操作。由于卷积层有一个明显的特征

为权重共享，因此与 FC-DNN 相比极大减少了训练参数。其实卷积的过程，就是一个从细节到抽象的过

程，我们输入的图像就是一些纹理，卷积核也可以看成纹理，卷积的目的就是时卷积核的纹理和图像的

纹理尽可能的相似，在二维空间中，纹理等价为向量，卷积操作为向量的相乘，相乘结果越大，说明两

个向量更为接近，因此，卷积后的新图像在具有卷积核纹理的区域信号更强，其他区域较弱，如此完成

了从图像中抽取特征的操作，卷积层的输出可通过激活函数来引入非线性因素。 
卷积层后一般加入池化层，减少特征图的维度，降低数据运算量。池化运算，一般有两种 MaxPooling

和 MeanPooling。选取一定大小池化窗口，然后从左往右进行扫描，选取池化窗口中最大值作为该位置的

特征值的方法是 MaxPooling，选取池化窗口中平均值作为该位置的特征值的方法是 MeanPooling，而池

化层的操作并不会损失重要的图像特征，是因为图像数据在连续区域具有相关性，一般局部区域的像素

值差别不大。输出最后经过全连接层，对特征进行重新的拟合，减少特征信息的丢失。由于通过卷积池

化操作后得到的是多个特征矩阵，而全连接层的输入为向量，所以在进行全连接层之前，要将多个特征

矩阵压平为一个向量。需要注意的是，无论是卷积层还是池化层，均完整的保留了图像特征间的空间关

系。比较经典的 CNN 网络有 LeNet，GoogLeNet，ResNet 等。 

2.3. 循环神经网络 

无论是 DNN 还是 CNN，两者有一个共同的特点，每一层神经元之间是相互独立的，然而，许多现

实问题中许多元素是相关关联的，而这种关联性较强的时序数据的处理和预测，则需要 RNN 网络来完成。

RNN 网络具有很好的记忆性，即此时刻网络的输出与上一时刻网络的输出也有关系，具体实施为将上一

时刻的部分输出反馈至这一时刻，作为这一时刻的部分输入。深层 RNN 是在 RNN 模型中多添加了几个

隐藏层，这是因为考虑到当信息量过大时一次性无法保存所以重要信息，通过多个隐藏层可以保存更多

的重要信息，深层 RNN 具体结构如图 4 所示。 

https://doi.org/10.12677/hjwc.2020.101001


高君慧，李嘉珂 

 

 

DOI: 10.12677/hjwc.2020.101001 6 无线通信 
 

 
Figure 4. Recurrent neural network model 
图 4. 循环积神经网络模型 
 

RNN 网络同样遵从权重共享的特性，但是在训练过程中会存在长期依赖的问题，简单来说，长期依

赖的问题就是指在每一个时间间隔不断增大时，RNN 将会失去连接到远处信息的能力，这主要是由于梯

度消失或者梯度爆炸引起的。而 LSTM 网络可以通过刻意的设计避免长期依赖的问题，使记住长期的信

息成为 LSTM 的默认行为，具体的 LSTM 单元结构如图 5 所示，RNN 网络包含细胞状态、遗忘门、输

入门和输出门四部分。细胞状态用来保存之前的重要信息；遗忘门控制遗忘上一层细胞状态的内容，通

过 Sigmoid 激活函数，得到上一层细胞状态内容决定哪些去除和哪些留下，具体函数表达式为： 

[ ]( )1,t f t t ff W h x bσ −= ⋅ +                                (4) 

其中 ( )σ ⋅ 表示 Sigmoid 激活函数， fW 和 fb 分别表示权重和偏置。输入门则处理当前序列位置的输入，

确定需要更新的信息，去更新细胞状态。此过程分为两部分，一部分是通过 Sigmoid 激活函数决定哪些

新的信息加入到细胞状态；之后要将新信息转换成可以加入到细胞状态的正确形式，即使用 tanh 函数产

生新的候选向量，该控制门的计算表达式和新添加的细胞状态可以表示为： 

[ ]( )
[ ]( )

1

1

,

tanh ,
t i t t i

t C t t C

i W h x b

C W h x b

σ −

−

= ⋅ +

= ⋅ +

                              (5) 

其中，激活函数 tanh 的表达式为： 
2

2

1tanh( )
1

x

x

ex
e

−

−

−
=

+
                                   (6) 

经过遗忘门和输入门之后，就可以把细胞状态 1tC − 更新为 tC 了，具体表达式如下所示： 

1* *t t t t tC f C i C−= +                                   (7) 

其中， 1*t tf C − 为希望遗忘的信息， *t ti C 为新添加的信息。最后输出门要根据细胞状态所包含的内容决

定输出。具体是指输出门需要使用 Sigmoid 激活函数决定哪些内容需要输出，之后使用 tanh 激活函数对

细胞状态包含的内容进行处理，两部分相乘得到最后的输出，计算表达式为： 

[ ]( )
( )

1,

* tanh
t o t t o

t t t

o W h x b

h o C

σ −= +

=
                               (8) 

通过细胞状态的作用，序列信号在前面时刻获得的信息可以一直进行保存，并会对后续的 LSTM 单

元产生影响，此网络结构解决了长期依赖的问题，成为目前解决时序数据处理问题的最常用网络。除此
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以外，有时候序列的预测值可能由前面时刻和后面时刻的若干输入共同决定，因此也产生了双向 RNN、

双向 LSTM 等网络结构。 
 

 
Figure 5. LSTM unit structure 
图 5. LSTM 单元结构 

3. 深度学习在无线传输的应用 

随着 DL 技术在计算机视觉、自然语言处理等领域的成功应用，将 DL 技术应用于无线传输的物理层

以适应越来越复杂的通行场景提成为无线通信领域的热门研究方向。早期的研究人们尝试与将 DL 技术

应用在物理层的单个模块中，如帧同步模块、信道译码和信号检测等，以期获得优于传统通信算法的性

能。虽然此方法设计得到的模块是可控且通用的，但是无法保证可以达到整个系统的全局最优，所以近

年来的研究更加倾向于将神经网络对整个通信系统进行端到端的整体替代，因此本节也主要围绕以上两

个方面进行详细的介绍。 

3.1. 基于 DL 的帧同步模块 

在无线链路传输中，传输数据包本应在预定的时间发送，并且接收机应该根据发送端的数据发送时间得

知每个分组数据包的到达时间，但是，由于无线电信号和时钟的传播延迟的偏移，数据包到达的确切时间在

接收端并不能确定。因此接收端通常使用传输数据包前面的前导序列判断一帧数据的开头，此操作称为帧同

步。传统的帧同步方法是发送端选择一个自相关特性良好的序列作为同步序列，接收端将接收到的信号与本

地同步序列进行滑动互相关，当互相关的值最大时的接收信号起始点作为同步头。此方法在 SNR 值较大时

性能良好，但是当 SNR 的值很低时，由于随机噪声的影响经过无线信道传输后的同步序列不再有很好的自

相关特性，进而降低了帧同步的准确性。文献[1]提出了一种基于 CNN 架构的帧同步算法，具体结构图 6 所

示，该算法将一个由伪随机噪声作为同步序列的发送信号通过无线信道，经过脉冲成形和过采样后的数值与

本地同步序列进行互相关，其输出的一维向量转换成一个二维矩阵，将二维矩阵作为输入给一个三层的二维

CNN，每层 CNN 通过设置多个卷积核学出该二维图像的多个图像特征，增加激活函数来引入非线性因素，

引入 Dropout 层防止过拟合，最后经过网络训练分类器的输出即为同步头的索引。仿真结果表明在低信噪比

下，此算法的性能相较于传统同步算法具有明显的提升。这是因为 SNR 的值较低时，由于过采样效应的影

响，相关器的输出值在同步头附近多次采样的平均值接近正态分布，传统基于相关性的帧同步方法忽略了其

输出的分布形状而仅去寻找最大值，但是，基于CNN 的帧同步方法根据图像处理的原则不仅考虑了最大值，

而且考虑了相关值的形状，从而更准确的找到了同步头，这就是 CNN 分类器的优点。 
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Figure 6. Frame synchronization module based on CNN architecture 
图 6. 基于 CNN 架构的帧同步模块 

3.2. 基于 DL 的信道译码模块 

移动通信中存在干扰和衰落，在信号传输过程中可能出现差错，故对数字信号必须采用纠、检错技

术，以增强数据在信道中传输时抵御各种干扰的能力，提高系统的可靠性。因此发送端要对发送信号进

行纠、检错编码，这就是信道编码，相应地在接收端需要进行信道译码。将 ML 应用于信道译码技术的

研究在 1990 年就开始进行，DL 技术在此领域的研究更是取得了明显的研究成果，主要有以下几个原因。

首先信道译码技术主要就是对经过 QAM 解调后的比特数据进行处理，因此可以非常直接的当做神经网

络的输入或输出信号。其次，信道译码中所运用的码字是一种人为定义的码本，进行样本的采集和标签

的获得都非常容易，这为神经网络的训练提供了足够多的训练数据，与此同时，训练样本由于信道噪声

的影响增添了随机性，防止了神经网络的过拟合。最后，由于传统信道译码算法大多为迭代式算法，复

杂度高、运算时间较长，难以满足系统实时传输的要求，而基于 DL 技术的信道译码模块却可以直观的

通过前向传播运算得到结果，大大降低了运算时间。 
 

 
Figure 7. DNN-based BP decoder 
图 7. 基于 DNN 的 BP 译码器 

 
一种基于 DNN 架构的译码器在文献[2]中被提出，具体结构如图 7 所示，该译码器可以很好的改善

高密度奇偶校验码的 BP 算法的译码性能。传统的 BP 译码器可以用 Tanner 图进行表示，Tanner 图内有

校验节点和变量节点两种，变量节点均和多个校验节点连接，每进行一次迭代运算，每个变量(校验)节点
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都会将其从其他校验(变量)节点处汇总得到的信息传输给任一个与之相连的校验(变量)节点。对于 DNN
架构来说，可以将进行 K 次迭代的运算扩展成一个具有 2K 层隐藏层的神经网络，每层隐藏层的神经元

代表 Tanner 的一条边，由于每次迭代的 Tanner 结构不变，因此每层隐藏层神经元个数相同，神经元的输

出即为变量(校验)节点传输至其他校验(变量)节点的信号，与传统的 BP 算法不同的是，由于每个神经元

均对应多个与之连接神经元的权重，因此，此码器给 Tanner 图的每条边赋予了权重值。该译码器的输入

为码字的 N 维对数似然比(Log-Likelihood ratios, LLRs)，输出为 N 个经过译码的比特。文中首先采用线性

码中的全零码进行训练，在 AWGN 信道中进行样本采样，在含有 10 层隐藏层的架构中译码 BCH(15,11)
后获得了接近最大似然比的结果；而在译码大密度的 BCH 码时性能虽然有所下降，但由于经过带权的

Tanner 图的边进行信号传输可以对小环效应进行补偿，该译码器 BER 性能仍明显优于传统的 BP 算法。

文献[3]将上述的基于 DNN 架构的 BP 译码器优化成 RNN 结构，每次迭代校验节点的输入反馈称对应的

变量节点的输入，网络的时间层与迭代次数相同，RNN 架构与 DNN 架构相比大大减少了训练参数，但

却可以获得和 DNN 架构相近的性能。 
文献[4]提出了另外一种 DNN 架构的译码器，名为神经网络译码器(Neural Network Decoder, NND)，

具体架构如图 8 所示。首先发送端将含 K 个信息比特的信号经过编码器得到长度为$N$的码字，该数据

通过含 AWGN 的无线信道后由发送端接受，发送端经过解调后将码字通过 LLR 生成器，产生 N 维 LLR
作为译码器的输入，通过含 3 个隐藏层的 DNN 恢复成 K 个比特。文献仿真中将 16 比特的极化码通过该

译码器，可以得到近似最大后验概率的性能。该结构网络结构简单，不含有迭代运算，计算延迟短。但

是随着信息比特的增加，该译码器的性能明显降低，且由于训练过程中的 SNR 不同，实际测试阶段的性

能也会变化。对于 NND 译码器无法适用于较长码字译码的缺点，文献[5]提供了一种新的解决方案，考

虑到上述网络可以并行的特点，文中将极化码拆分为多个子码，在译码器模块中使用多个上述的 NND 译

码器，每个 NND 译码一组子码，每个 NND 模块单独训练使每个 NND 均得到近似最大后验概率的性，

此方法为解决长码字译码提供了新的思路。 
 

 
Figure 8. NND decoder structure diagram 
图 8. NND 译码器结构示意图 

3.3. 基于 DL 的信号检测模块 

随着通信终端多样化、通信场景复杂化以及通信速率要求越来越高，大规模 MIMO 和毫米波通信系

统在性能提升和频谱资源利用等方面受到了极大的关注，由此也带来了信道建模和信号检测复杂度的提

升。而基于 DL 技术的信号检测可将传统迭代式检测算法展开，以层次化架构高效精确端的得到检测结

果。文献[6]提出的一种基于 DL 技术的信号检测结构 DetNet，该检测器将接收信号 y 和信道矩阵 H 作为

输入，DetNet 将一种用于最大似然优化的梯度下降算法展开成神经网络的结构，此算法的迭代公式为： 
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其中 ( )ˆ kx 表示第 K 次迭代的结果， kδ 表示步长， ( )Π ⋅ 函数表示非线性投影运算。将上述迭代算法展开到

神经网络，具体表达式为： 
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其中 ( )R ⋅ 表示 Relu 激活函数， ( )ψ ⋅ 表示自主定义的分段线性软符号算子。DetNet 检测器的单层架构如

图 9 所示，若该算法迭代 K 次，则有 K 个上图所示架构首尾连接。DetNet 检测器将所有层的输出与标签

之间的差距作为代价函数，采用 Adam 优化器进行训练。文献中在固定信道(Fixed Channel, FC)模型和变

化信道(Varying Channel, VC)模型两种信道条件下进行仿真，与传统的近似消息传递(Approximate Mas-
sage Passing, AMP)算法和半定松弛(Semidefinite Relaxation, SDR)算法进行 BER 性能对比，其中 SDR 算

法可以看成一个参考的下界。仿真结果表明，在两种信道模型下训练，DetNet 检测器的性能均优于 AMP
算法，且接近 SDR 算法，但运算时间比 SDR 算法缩短了 30 倍，这说明 DetNet 检测器在不同信道场景

下具有很好的鲁棒性，而为了进一步降低处理时间，DetNet 检测器也可以适当的减少迭代层数，用可以

接受的性能损失来均衡模块的实时处理的要求。 
 

 
Figure 9. DetNet detector single layer structure diagram 
图 9. DetNet 检测器单层结构示意图 
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文献[7]指出在真实的无线传输系统中，往往存在着符号间干扰(Inter Symbol Interference, ISI)的情况，

即发射端的信号由于多径传播在接收时相互重叠而产生干扰，此时进行序列检测而非符号检测可以得到

更好的性能。因此，文中提出一种基于 LSTM 网络架构的检测器，LSTM 属于 RNN 网络的一种。该网

络含有 K 个 LSTM 层，后接一层激活函数为 Softmax 的全连接层。Softmax 激活函数的表达式为： 

( )Softmax
j

x

x

j

ex
e

=
∑

                                   (11) 

每一层 LSTM 的输出均由当前的接收信号和之前 1K − 个时刻的接收信号共同决定，充分利用 LSTM
具有记忆性的特点，很好的消除了符号间干扰的影响。该检测器没有经过复杂的迭代运算，网络结构简

单，运算时间较短，与此同时，RNN 网络权重共享的特性也可以更好的减少训练参数，加快收敛速度。

仿真结构表明，该检测器相对于传统检测算法在含有 ISI 的系统下 BER 性能提升明显。 

3.4. 基于 DL 的 OFDM 接收机 

DL 技术除去应用在单个物理层模块来提高性能以外，也可作为一个整体嵌入接收机中。例如，文献

[8]中提出的基于神经网络的 FC-DNN 接收机。文中将 1 个数据符号和 1 个导频符号组成一帧，经过 OFDM
调制(文中 OFDM 符号子载波个数为 64)和加循环前缀(Cyclic Prefix, CP)的操作化通过上行链路传输，在

接收端将经过 OFDM 解调后的复值数据分成实值和虚值两部分，后直接输入一个 5 层全连接的 DNN 网

络进行线下训练，完成信道估计、信号检测和 QAM 解调，引入 Sigmoid 激活函数使得最后的输出区间

为 [ ]0,1 ，随后引入门限判决，即若输出的值大于 0.5，则判定为 1；若小于 0.5，则判定为 0，从而得到

最后的发送比特。FC-DNN 采用 MSE 函数作为损失函数，具体表达式为： 

( ) ( )( )2

1

1 ˆ
N

s
i

L b i b i
N =

= −∑                                    (12) 

其中 ( )ŝb i 为未经过门限判决之前的输出， ( )b i 为标签值即原始发送比特，N 为估计的比特数。并利用

Adam 优化器进行线下训练，训练完成后嵌入 OFDM 接收机进行线上测试。具体架构如图 10 所示。该算 
 

 
Figure 10. FC-DNN receiver structure diagram 
图 10. FC-DNN 接收机结构示意图 
 

法与传统 MMSE 算法相比，BER 性能接近，但是当发送端在去掉 CP 或者是抑制峰均功率比等非线性条

件下，FC-DNN 的 BER 性能明显优于传统的 MMSE 算法。由于 FC-DNN 采用纯数据驱动的方式搭建网

络，将整个接收机看成一个黑盒子，使得其内部机制缺乏可解释性，因此需要大量的样本数据进行网络

训练且收敛速度较慢，更重要的是此算法无法得到信道估计模块中的信道矩阵，这对下行链路传输预编
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码模块的功能实现产生了挑战。针对上述问题，文献[9]提出了一种基于模型驱动的 ComNet 接收机，该

方法仍是基于 DNN 的网络架构，没有将接收器视为一个整体，而是将 OFDM 接收器分为信道估计模块

和信号检测模块，信道估计模块由一个仅包含输入层和输出层的神经网络组成，信号检测模块由一个包

含输入层、隐藏层和输出层的 3 层神经网络组成，该接收机使用现有的传统通信算法的结果作为输入，

充分结合了无线通信知识，与传统接收器和 FC-DNN 接收器相比，此模型驱动的 DL 框架显示出更好的

性能，同时包含的训练参数更少，并且收敛速度比 FC-DNN 接收机快。尽管 ComNet 接收机实际上是一

个单输入单输出(Single Input Single Output, SISO)的接收机，其模型驱动的思想仍然给 MIMO 接收机的设

计提供了良好的思路。 

4. 结束语 

本文首先表明基于DL技术面向无线通信传输的特点与优势，随后介绍了三种基本的神经网络结构：

DNN、CNN 和 RNN 网络以及神经网络优化的基本方案，之后总结了 DL 技术在无线通信物理层模块，

如帧同步、信道编码和信号检测中的应用成果，以及在将神经网络替代完整的OFDM接收机的初步尝试。

结果表明，基于 DL 技术的算法在更为复杂的通信场景和更多通用设备接入的趋势下，呈现出愈发明显

的优势，其强大的学习能力可以在较短时间内完成模块内部物理机制的学习，同时具有更快处理速度，

同时拥有不逊于传统通信算法的性能，在未来无线通信领域的研究中十分具有竞争力。 
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