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[摘　要]　第五代移动通信(５G)网络能够提供无所不在、万物互联的基础性业务能力.伴随着“新
基建”计划的实施,５G将在我国全面部署,而超五代移动通信技术(Beyond５G,B５G)的研究也正在

同步开展.众所周知,高效的无线资源管理是发挥５G/B５G系统效能的关键所在.随着大规模天

线、毫米波、网络切片等新技术的出现以及应用场景的多样化和复杂化,无线资源管理问题将达到

前所未有的复杂程度.本文在概述５G关键技术的基础上,介绍近几年提出的基于数学优化和人工

智能技术的５G/B５G网络资源管理方法,并给出了基于深度学习的无线资源优化和基于大规模优

化的网络切片管理两个案例.
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　　随着智能终端的普及以及信息化社会的全面发

展,人们对于移动通信网络的需求不断增长,全新的

应用场景层出不穷,第四代移动通信系统已经无法

很好地适应这个万物互联的新时代.从今年开始,

第五代(Thefifthgeneration,５G)移动通信网络将

在全球范围内进行部署.相比于第四代移动通信系

统,５G的目标是“增强带宽、万物互联”.其典型应

用场景包括增强型的移动宽带(Enhanced Mobile
Broadband,eMBB)、海量连接的机器通信(massive
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MachineＧTypeCommunications,mMTC),以及高

可靠、低时延的联网应用(UltraＧReliableandLowＧ
LatencyCommunications,URLLC),并规定了包括

频谱效率、峰值速率、时间延迟、可靠性、连接密度及

用户体验速率等多个维度的关键技术指标[１].围绕

上述重要性能指标攻关的５G关键技术包括异构密

集网络、大规模天线(MassiveMIMO)、毫米波及

subＧ６G频段通信、新型波形复用与信道编译码、网
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络虚拟化与切片技术等.为了突破５G关键技术并

延伸至B５G/６G技术,国内外学术界与工业界已经进

行了广泛而深入的研究,取得了很多研究成果.
众所周知,在移动通信系统中,可用的无线资源

(包括时、频、空、能、码等多维资源)相对于需求是极

其有限的.因此,无线资源管理一直是使能移动通

信网络的核心问题.在第五代移动通信系统中,随
着大规模天线、毫米波、超密集网络、网络切片等新

技术的出现以及应用场景的多样化和复杂化,无线

资源管理问题将达到前所未有的复杂程度[２].例

如,在多用户大规模 MIMO 系统中,随着用户数和

天线数的大规模增加,下行用户信道的获取及相应

的预编码变得更具挑战,如导频污染问题、高维预编

码权重矩阵计算的高复杂度问题等;而在异构超密

集网络(UltraＧDenseNetwork,UDN)中,由于小区

尺寸的减少以及各层网络(如宏小区、微小区以及微

微小区等)的共存,异层/同层小区间干扰问题以及

相邻小区间移动用户的切换问题变得尤为困难;另
外,无线网络虚拟化与切片技术虽然能够让５G“分
身有术”支持个性化需求,但也随之带来了新的切片

管理与调度问题.这些新挑战和新问题的出现使得

５G资源管理问题变得愈加复杂,亟需更先进更灵活

的无线资源调度方法.

图１　一些比较流行的用于无线资源管理的优化和学习方

法. (RRM: radio resource management; ADMM:
alternartingdirectionsmethodofmultipliers;AO:alternating
optimization; BCD: block coordinate descent; MM:
majorizationＧminorization;BSUM:Blocksuccessive UpperＧ
boundminimization;SCA:successiveconvexapproximation;
DNN:deep neural network;CNN:convolutional neural
network;LSTM:longＧshorttermmemory;RL:reinforcement
learning．)

资源调度算法的几个主要关键性能指标包括频

谱效率、能量效率、用户 QoS需求与公平性等.从

系统角度而言,频谱效率和能量效率是最关键的,而
从用户角度而言,QoS需求和公平性更加重要.因

此,最佳的调度算法需要考虑这些指标的折衷.基

于上述指标,５G资源管理问题往往被建模成各种无

线资源约束下的目标优化问题,包括连续优化问题、
离散优化问题及混合规划问题,然后利用先进的

(非)凸优化技术设计智能高效的资源调度算法.另

一方面,随着人工智能(ArtificialIntelligence,AI)
科技的进步,尤其是深度学习的发展与应用,通信领

域的研究者们也开始关注前沿的人工智能技术(主
要包括无监督学习、监督学习、强化学习)[３],并探索

AI在５G/B５G通信中的应用[４].简单讲,利用人工

智能技术,可以实现对复杂网络/系统的性能进行准

确建模,也可以实现对复杂资源管理问题的高效求

解,甚至可以替换部分通信系统模块(如多用户大规

模 MIMO空时处理模块、LDPC/Polar码信道编译

模块等),颠覆通信系统的模块化设计和网络的层次

化设计思路,简化网络和系统的实现.图１列出了

一些用于无线资源管理的典型优化和学习技术.
文章将围绕５G/B５G 资源管理问题,首先介绍

近几年研究者们提出的基于优化技术的５G/B５G网

络资源管理方法和基于人工智能技术的５G/B５G网

络资源管理方法.然后,给出基于高效优化技术的

网络切片管理和基于深度学习的网络功率/预编码

优化两个案例.最后,总结全文并稍稍展望面向

B５G/６G系统的智能无线资源管理技术.

１　基于优化的５G/B５G无线资源管理技术

数学优化方法已经被广泛应用于通信系统的优

化设计中.随着超密集网络、大规模天线、网络切片

等新技术的出现,无线资源管理问题变得越来越复

杂,规模也变得越来越大,这迫切需要一些高效的大

规模优化技术[５].本节主要介绍当前一些非常流行

的数学优化技术及其在５G/B５G 通信系统物理层、

MAC层和网络层资源管理问题的应用.

１．１　基于优化的物理层技术

物理层(PHY)是整个５G 系统设计中最为关键

的一环.为了使用更宽的频谱,毫米波段(mmWave,
波段为３~３００GHz)将被作为一个主要通信波段所

采用.毫米波段的波长比较短,所以只需要非常小

的天线即可工作,所以很多的天线可以紧密排列在

一个很小的区域来一起进行传输,即大规模天线阵

列.大规模天线技术和传统的多天线技术(MIMO)
有着许多本质上的不同.其中非常重要的一点就是
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不可能每一个天线都能分配到一个射频链路(RF
chain),否则这样的全数字(FD)设计会导致整个系

统价格昂贵.所以在毫米波和大规模天线系统中一

个关键技术是所谓的“混合波束形成”技术,即同时

使用一个(用移相器网络组成的)射频预编码和一个

基带数字预编码来进行上下行的多天线波束形成.

Ayach等第一次提出了 MIMO 的混合波束形成的

概念,并且提出这个问题可以看成是一个稀疏重建

的问题[６].在此基础上,作者提出了一个稀疏优化

的数学模型,并且用基追踪(basispursuit)算法来得

到有效的解.Yu等在前文的基础上提出了用交替

最小化(AlternatingMinimization,AltMin)的算法

来交替优化模拟和数字预编码,并且在求解子问题

的时候用了流形优化算法(ManifoldOptimization)
来处理混合预编码的相位所带来的一系列常模约

束[７].AltMin是一个在非凸优化中常用的方法,这
样做的好处是每个子问题可能有很好的结构,所以

求解会比较简单.以上提到的几项工作都是考虑了

点到点的 MIMO 系统.最近有一些文献讨论了如

何更好地在有干扰的多用户系统中设计优化算法.
比如[８]提出了一个基于原始对偶分解(PrimalＧDual
Decomposition,PDD)的算法.这个算法的好处是

将一个有 K 个用户的混合预编码问题变成了一系

列的简单子问题,每个子问题可以被分解为 K 个相

对独立的问题来求解,并且可以处理离散相位的要

求.总体来说,在混合预编码的设计中,好的优化算

法不仅要有很高的计算效率,并且要能处理射频预

编码所带来的常模,甚至是离散的约束.
除了预编码之外,大规模天线技术的应用也对

其他很多物理层的技术提出了新的挑战.比如在有

限的反馈信道带宽下,如何得到最准确的信道信息

呢? 压缩感知技术在这个方面有着突出的作用.简

单来说,虽然需要估计的信道具有很大的维度,但是

一般情况下主要多径(DominantMultipath)的个数

很少,所以本质上接收机只需要估计一个低秩或者

稀疏的矩阵.利用信道的这个性质,研究者发现,稀
疏矩阵优化算法[９],以及低秩及张量(Tensor)优化

算法[１０]在此类问题中起到了至关重要的作用.这

些算法的好处是可以利用非常少的反馈信息来精确

恢复高维度的信道信息.当然,优化算法在很多其

他的物理层的设计上还有很多的应用.比如在大规

模天线阵列的设计中,以及在全双工系统波束形成

阵 列 的 设 计 中,基 于 MajorizationＧMinimization
(MM)的优化算法非常有效.读者如果对 MM 算法

以及它在信号处理和通信中的应用感兴趣,可以参

考 Hong的综述文章[１１].限于篇幅,在这里就不再

赘述.

１．２　基于优化的接入层技术

５G网络的一大特点是在一个给定区域同时可

能有非常多的设备,它们可能是一般的移动终端,但
绝大多数更可能是物联网(IoT)设备.据预测,到

２０３０年,在一个一千平方米的区域中,将会有一千

万量级的无线设备,它们随时可能要求接入５G 网

络,所以在设计接入网络的时候需要考虑的重点包

括降低功耗以及大规模接入,这和之前几代的无线

通信网络有着很大的不同.在５G 接入网的设计

中,有很多新的技术的发展都需要设计和运用优化

算法,比如非正交多址接入(NonＧOrthogonalMultiple
Access,NOMA)[１２],大规模接入(MassiveAccess)
等等.

在大规模随机接入的设计问题中,虽然给定区

域内的设备的数量很多,但是很多IoT设备并不是

每时每刻都需要和网络进行连接.所以基站需要能

够有效检测哪些用户正在试图发送信息.对于这个

检测问题,一种有效的建模方法是将设备的活动用

一个稀疏的“活跃矩阵”来表示,然后从叠加了所有

用户的信息中来找出一个最稀疏的矩阵来作为需要

估计的活跃矩阵[１３].在实际系统中,很多情况下用

户的信道也可能是未知的,所以需将信道估计和用

户检测同时进行.在这样的情况下,前文提过的

AltMin算法和原始对偶算法就可以很好地帮助分

解问题,提高计算效率.总的来说,各类稀疏优化和

低秩优化的算法对于大规模接入非常有效.
另一个非常热门的５G/B５G的接入技术是非正

交多址接入(NOMA).NOMA 接入可以让多个用

户同时使用同一个载波,以达到可以帮助整个系统

显著地提高频谱利用率.Chen等将NOMA 的吞吐

优化问题建模成一系列的非凸优化问题,分析了最

优解的特性,并且定量地说明 NOMA 系统相对于

正 交 多 址 接 入 (Orthogonal Multiple Access,

OMA)系统的性能优势[１４].Tang等讨论了如何结

合无线信息和能量传输来提高 NOMA 系统的能量

效率,并提出了一个基于 Dinkelbach算法来同时优

化信息传输时间和所能接受到的能量[１５].

１．３　基于优化的网络层技术

５G网络将会不再是只支持个人用户的通信要

求,而是一个以多服务为导向的网络(比如车联网、
虚拟现实等等).这将要求整个网络能对于这些不
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同的服务进行有效“切片”(Slicing).网络切片是一

种网络功能虚拟化的方法,它允许在一个物理网络

的基础上,迅速搭建多个逻辑网络,每个逻辑网络对

应一种网络服务[１６].在这样的网络里面,每个服务

是由一系列给定的服务功能组成的,它们叫做服务

功能链(ServiceFunctionChain,SFC).同时,每个

网络节点可以提供一些给定的服务功能.所以网络

资源管理的任务是尽量满足每种服务的需求(比如

用最小的时间完成SFC),同时保证和每个网络节

点不过载.这个问题在计算上的主要难度是它们一

般需要离散变量来决定服务、物理节点和用户的一

一对应关系.Xu假设一个服务功能可以在多个节

点完成,并且提出了一个具有线性约束的大规模优

化问 题,然 后 利 用 了 交 替 乘 子 法 (Alternating
DirectionMethodofMultipliers,ADMM)算法来

高效地求解[１７].Zhang等提出一个相对复杂和实

际的模型,即允许一个SFC可以有一系列的功能叠

加,并且对于任何一个端对端数据流,每一个的功能

必须在一个独立的物理节点上完成[１８].作者用一

个混合整数优化的模型来表示网络切片和服务链选

择问题,并且提出了一个基于罚函数的优化方法将

整数变量转变为连续变量来求解.总体来说,网络

切片问题通常非常复杂,所以在建立数学模型的时

候需要很好地平衡模型的精确度,并选择有效的算

法来减小计算复杂度.

２　基于AI的５G/B５G无线资源管理技术

随着人工智能浪潮的再一次兴起,基于机器学

习的无线资源管理方法越来越受到学术界和工业界

的重视,有望为５G/B５G 通信系统优化设计提供更

智能和高效的解决方案.本节对人工智能技术在物

理层、媒体访问控制层和网络层的应用进行系统梳

理和回顾.

２．１　基于AI的物理层技术

人工智能技术很早就被广泛用于物理层信号识

别与调制识别.近年来,随着５G 最重要的物理层

技术—大规模 MIMO研究的兴起,研究者们提出了

许多基于机器学习的大规模 MIMO 系统优化设计

方法,包括信号检测、信道估计、功率分配、预编码

等,主要目的是降低大规模天线导致的高计算复杂

度和反馈开销.
在大规模 MIMO系统中,特别是当用户规模很

大时,庞大的用户数和天线数使得预编码和功率控

制等问题的计算复杂度急剧增加,给大规模 MIMO

系统的优化设计带来巨大挑战.Sun等首次引入深

度神经网络解决多小区网络的功率控制问题,验证

DNN能够有效逼近迭代资源优化算法[１９].受Sun
启发,Sanguinetti等研究了多小区多用户大规模

MIMO系统的功率控制问题[２０],作者基于用户位置

与传播环境特征和网络内干扰大小存在强相关的特

性,构建了一个由用户位置到功率分配之间的神经

网络映射关系.通过仿真表明,与传统功率分配算

法相比,基于 DNN 的方法可以大大降低功率分配

的计算复杂度.同时,由于无需计算信道的统计特

性,也大大方便了计算.Xia等拓展了上述功率分

配工作,研究了基于 DNN 的多用户 MISO 下行系

统预编码优化设计,利用预编码最优结构这一先验

信息,降低神经网络的输出维度,从而增强神经网络

拟合的容易程度[２１].
部署大规模 MIMO 系统需要解决的另一大难

题是如何进行高效的信道状态估计和反馈.由于经

典的信道模型在大规模 MIMO场景下不再准确,传
统的基于信道建模的估计方法难以适用.这激发

了一系列数据驱动的解决方案的研究.例如,针对

大规模 MIMO系统,He等提出了一种基于学习去

噪 的 AMP (Learned DenoisingＧBased AMP,

LDAMP)信道估计方法[２２].该方法巧妙地将信道

矩阵看作二维自然图像,使得在图像处理上获得巨

大成功 的 卷 积 神 经 网 络 得 以 引 入,并 与 传 统 的

AMP算法相结合以更好地捕捉大规模 MIMO 的

信道特性.随后,受压缩感知算法启发,Wen等提

出了一种新型的称之为 CsiNet的神经网络以进一

步减少大规模 MIMO 系 统 的 信 道 反 馈 开 销[２３].

CsiNet的网络结构是通过模拟压缩感知结构得到

的,其中包含一个卷积神经网络以对信道矩阵进行

特征提取和一个自动编码器以对信道矩阵进行压

缩和重建.在此基础上,Wang等将 CsiNet与一个

称为LSTM 的递归神经网络进行级联,以进一步

挖掘大规模 MIMO信道的时间相关性,从而提高

估计精确度[２４].

２．２　基于AI的接入层技术

对于日趋复杂的５G网络环境,设计符合不同网

络环境和各种应用需求的 MAC协议是一项大挑战,
尤其是当无法有效建模这些网络环境和应用需求的

时候.机器学习允许人们从大量数据中学习到网络

环境的相关特征及变化,能有效地应对这一挑战.
在５G时代,无线设备的快速增多,对频谱资源

的需求急剧增加,这时就需要动态频谱共享.为了
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以更有效的方式共享可用频谱,研究者们在预测频

谱可用性和提高网络的整体性能方面进行了各种尝

试.然而,传统的基于监督学习的频谱预测方法需

要收集大量的标记数据来进行有效的模型训练,这
一过程十分耗时.另外,在一些快速变化的环境中,
很难针对每种环境状态都收集大量数据来确保模型

训练的准确性.为此,深度强化学习成为了目前比

较热门的替代方案.与监督学习不同,深度强化学

习不通过标记数据进行学习而通过智能实体与环境

的直接交互来捕捉环境变化的规律并学习最优的策

略.目前已有研究将深度强化学习应用在动态频谱

检测和 MAC协议选择上.例如,针对多时隙网络

中时隙共享的问题,Yu等提出一种基于残差网络的

深度强化学习解决方案来最大化整个网络的吞吐

量[２５].该方案能通过一系列的观察和操作来预测

频谱空闲并学习一种最佳的时隙共享策略,而无需

知道其他共存网络 MAC 协议的运行机制.类似

地,针对无线传感网络,Wang等提出了一种基于深

度 Q网络的多址接入解决方案来预测和选择最优

的接入信道,以最大化平均网络吞吐量[２６].

２．３　基于AI的网络层技术

在５G时代,为了进一步优化网络的整体性能,
运营商需要对网络性能进行预测,以便让网络参数

设置实时适配不断变化的网络环境和应用的服务质

量需求.在众多模型中,基于机器学习的预测模型

由于其通用性和灵活性是目前研究的热点.例如,

Pierucci将基于神经网络的预测模型应用于预测蜂窝

网络中的用户体验[２７].该模型充分挖掘了多种输入

参数(包括平均用户吞吐量、单元中有效用户数、每个

用户的平均数据量和通道质量指示器等)与用户体验

之间的相关性并展现出很高的预测精度.
人工智能技术也引入到了网络切片管理问题.

例如,Bega等采用了基于深度卷积神经网络的预测

模型,该模型利用在特定网络切片的基站上观察到

的流量热力分布图,来预测未来相关服务的流量需

求[２８].为了进一步提高流量预测的准确性,Wang
等提出了一种称为 LSTM 的循环神经网络模型以

挖掘流量的时间相关性,并将该模型与通过自动编

码器提取的流量空间特征相结合进行流量预测[２９].
该方案在基于真实数据集的实验展现出远超传统方

法的性能表现.最近,为了更高效地挖掘流量的时

间与空间相关性,Fang等提出了一种结合图卷积神

经网络和LSTM 的新型深度学习架构来预测移动

流量,并取得了更显著的性能提升[３０].

３　典型案例

本节将具体介绍两个典型范例:基于机器学习的

无线资源管理和基于大规模优化的网络切片管理.

３．１　基于机器学习的无线资源管理

几十年来,迭代数值优化在解决无线通信、信号

处理任务中起到了关键作用.在迭代算法中,优化

问题的参数是迭代算法的输入,而运行许多次迭代

后的结果是迭代算法的输出.当优化问题的规模较

大,特别是涉及到矩阵求逆等计算,迭代算法的计算

复杂度就会很高,往往无法满足通信系统中的实时性

任务要求.而DNN具有强大的函数逼近能力,它能

够有效逼近迭代算法的性能并大大降低计算复杂度.
下面以Sun等的研究[１９]为例,阐述 DNN 用于

无线资源管理的基本思路.如图２所示,基本步骤

可归纳如下:

Step１:对于一类无线资源管理问题,设计迭代

资源优化算法;

Step２:利用迭代算法的特点设计深度神经网

络.一般来讲,将迭代算法的输入参数作为神经网

络的输入,迭代算法的输出(也就是资源管理策略)
作为神经网络的输出;

Step３:对于每个问题实例,利用迭代资源优化算

法计算得到最优的资源管理策略,形成训练样本集;

Step４:选择损失函数然后训练神经网络得到

网络模型;

Step５:对于新的问题实例,利用神经网络模型

计算资源管理策略.
利用上述设计思路,可以求解几乎所有无线资

源优化问题(如复杂的随机优化,整数规划等),可以

有效提升资源分配策略的计算速度.在选择神经网

络类型时,除了一般的前馈神经网络,也可以考虑卷

积神经网络(当输入是信道矩阵时)和图神经网络,
后者已被证明能够有效求解整数规划问题.而在设

计神经网络时,以下两点值得研究者们特别注意:
(１)一般无线资源优化问题的目标函数是系统效

用,如系统频效、能效等.因此,对于面向无线资源

管理的神经网络,除了可以选均方误差函数(对应有

监督学习)作为神经网络的损失函数,也可以直接选

系统效用函数(对应无监督学习)作为神经网络的损

失函数;(２)可以利用无线资源优化问题的最优解结

构,将算法的先验信息融入到神经网络设计中,简化

神经网络的输入输出设计,在加速神经网络训练速度

的同时可以有效增强神经网络逼近迭代算法的能力.
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图２　算法驱动的深度学习无线资源管理技术

３．２　基于大规模优化的网络切片管理

如第二节中所述,网络切片优化的主要难度是

这个问题一般需要引入离散变量来决定服务、物理

节点和用户的一一对应关系.下面以Zhang等的研

究[１８]为例,阐述以下建模和求解的基本思路.
考虑一个有线网络,它可以用一个图G＝(V,

L)来表示,其中V＝{vi}是一组网络节点,L＝{lij}
是一组有向链路.用Vf 来表示一组节点,他们可以

提供功能f.一共有K 个不同的数据流,每个数据

流k需要一系列服务,用一个有序集合F(k)＝(fk
１

→fk
２→fk

３→fk
n)来表示.用rij(k)来表示数据流k

在链路(i,j)上的数据.为了更好地建立服务功能

和物理节点之间的关系,需要定义一系列的二元变

量.用二元变量xif(k)∈{０,１}来表示节点i是不

是为数据流k 提供了服务f.对于数据流k来说,
一个重要的约束条件是数据流k所需要的服务按服

务规定的顺序 (fk
１→fk

２→fk
３→fk

n)来逐一满足.
所以,优化问题可以概括地写成①

min
k,(i,j)

rij(k)

s．t．[每个链路容量不超负荷]
[每个数据流的每个服务被一个节点满足]

[每个链路容量不超负荷]
[每个节点对每个流只服务一次]
[每个节点的计算容量不超负荷]

　　虽然没有仔细写出每个约束的数学表达式,但
是相信读者可以发现这是一个非常复杂的混合整数

优化问题.它不仅有非常多的约束和变量,并且很

多变量是整数变量,比如xif(k)∈{０,１}.
那么如何来解决这个问题呢? Zhang等提出了

一个行之有效的“松弛—惩罚”方法.它的主要思想

是:(１)将每个xif(k)的值域从{０,１}松弛到 [０,１],

这样的话整个问题就变成了一个线性规划问题;
(２)为了保证松弛的二元变量还尽量维持在０或者

１,在目标函数上加行了惩罚项 (PenaltyTerm),即

一个pＧ范数有关的一个非凸函数,来惩罚非整数的

xif(k).然 后 采 用 分 块 连 续 上 界 最 小 化 (Block
SuccessiveUpperＧBoundMinimization,BSUM)方

法来求解松弛和惩罚了之后的问题.整个算法被称

作PenaltyＧBSUM (PBSUM),它不仅能够非常有效

的求解一个大规模的网络资源优化问题,更难能可

贵的是,它所得出来的解质量非常高.为了展示

PＧBSUM 算法在实际中的应用,考虑一个有１１２个

节点４００条链路的网络(见图３).在图４中可以看

到PBSUM 算法和它的一个衍生算法PBSUMＧR 的

表现非常好,在５０次仿真中,每次这些算法都可以

得到接近全局最优的解(ξ的值非常接近１).
总体来说,网络切片设计是具有很大难度的工

程问题.精确的数学模型通常同时涉及许多离散和

连续变量.在上例中讨论的“松弛—惩罚”策略是一

个有效减小计算复杂度的方法,可以非常容易得推

广到其它混合整数规划型无线资源管理问题.

４　结　语

随着新基建计划的实施,５G网络将成为支撑全

行业、全社会的基础性设施.为了更好地发挥５G/

B５G网络的效能,高效的无线资源管理是关键所在.
然而,随着新技术和新应用场景的出现,无线资源管

理问题变得愈加复杂.为了应对挑战,传统的基于

集中式优化的无线资源管理方法需要朝着分布式优

化方向发展,如采用大规模优化解决超密集网络资

源优化、大规模天线系统优化设计等.此外,随着

① 限于篇幅关系,本文只写出一个最概括的优化模型,把细节都省略了,有兴趣的读者可以参考[１８].
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图３　一个有着１１２个节点,４４０条链路６个可以提

供服务的节点,K＝２０个数据流,每一个数据流的数

据率是在[１,５]之间;每条链路的容量是在 [５,５０]之
间,每个节点的计算容量是１６;黑的圆圈表示目标节

点,蓝色三角形和方块表示可以提供服务的节点.绿

色和黑色三角形方块表示一般节点,黑色三角形节点

不能作为数据流的起始节点.

图４　不同版本的PＧBSUM 和一些现有的启发式算

法的比较.一共产生了５０个不同的网络.对于每

个网络用不同算法算出系统吞吐,然后和最好优的

解进行比较;ξ是最优解和优化解的比值,越接近１
代表着算法的效果越好.

AI技术的迅猛发展,AI与通信融合为超越传统的

基于模型的无线资源优化方法的设计理念与性能提

供了潜在的可能性.特别地,数据和模型双驱动的

无线资源管理技术有望以更灵活通用的形式适应变

幻莫测的无线环境,并以更智能高效的方式对无线

资源进行动态规划和分配.
无论基于优化还是 AI的无线资源管理方法,都

已有大量的研究文献可供借鉴.本文并非试图全面

地总结该领域的已有研究成果,而是希望梳理出对

未来无线网络(如６G)资源管理有潜在价值的典型

优化技术和 AI技术,期待这些技术在不远的将来发

挥重要作用.
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Abstract　The５Gwirelesssystemiscapableofprovidingubiquitousconnections,anditisthefoundation
forrealizingthefullpotentialofInternetofThings(IoT)．Starting２０２０,the５Gsystemwillbedeployed
nationwide,andtheBeyond５G (B５G)technologieswillundergoextensiveresearch．However,thenew
technologiestobeintroducedindifferentlayersofthe５Gsystems,suchasmassiveaccess,millimeter
wave,andnetworkslicing,posesignificantdesignchallengesforeffectivewirelessresourceallocation．In
thiswork,wediscusshowtoolsfrom mathematicaloptimizationandmachinelearningcanfacilitatethe
designofresourceallocationtasksarisingfromPHY,MACandnetworklayersof５Gsystems．Westart
thepaperbygivinganoverviewofrecentadvances,followedbytwospecificexamplesofhowoptimization
andmachinelearningcanbeusedtodesignhighlyefficientnetworkslicingandbeamformingalgorithms．
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