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摘要: 移动通信系统每十年演进一代,为了更好地满足人机物智能高速、低时延和大连接的通信需求,特别是提升

垂直行业的信息化和智能化水平,急需向智能内生的第 6 代移动通信系统(6G)演进. 为了实现智能内生,提出了

一种极智极简的无线接入网体系架构,探讨了相应的基础理论和关键技术,对未来的 6G 特色业务和应用进行了展望.
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Abstract: Mobile communication systems evolve every ten years, and to meet the performance require鄄
ments of high bit rate, low latency, and massive connections for the intelligent people鄄machine鄄things
communications, the intelligent鄄endogenesis 6th generation of mobile communications system (6G) is ur鄄
gent to be evolved. In order to fulfill the functions of intelligent鄄endogenesis, an extreme鄄intelligent and
extreme鄄concise system architecture of radio access networks is proposed. The corresponding fundamental
theories and key techniques are outlined, and the future particular services and applications in 6G are
discussed as well.
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摇 摇 随着移动互联网、工业互联网和各种智能应用

的高速发展,为实现无线通信服务于全社会全行业,
亟需构建全频谱(由低频窄频扩展为全频宽频)、全
场景(由陆地演进为空天地海)、全业务(个人业务

演进为人机物互联智能应用)的第 6 代移动通信系

统(6G, the 6th generation of mobile communications
system),满足广覆盖(解决海洋、高山、边远地区等

区域的数字鸿沟)、巨容量(每平方公里 10 Tbit / s 和

超百万连接数)、超低时延(空口时延小于 0郾 5 ms,
端到端时延数秒级)和较第 5 代移动通信系统(5G,
the 5th generation of mobile communications system)
具有更低成本和更少人工投入的高自组织的需求.
为此,6G 将对频谱、用户关系属性、业务特征、传输

状态和网络性能等进行多维度且更精细的信息感



知,融合通信、计算、缓存、控制(4C, communication,
computing, caching, control),构建基于通用硬件平

台的柔性可重构一体化无线网络,从而以低成本高

性能地支撑非平稳动态环境下海量且差异化的

服务.
为实现采用单一简洁的无线网络体系结构,动

态适配 6G 跨频谱、跨场景、跨业务等需求,智能化

是重要途径,也是驱动 5G 演进的必然方向,即智能

内生成为 6G 的核心特征之一. 当前,国内外纷纷启

图 1摇 6G 无线接入网体系架构组成示意图

动 6G 相关标准、理论和技术研究. 例如,贝尔实验

室提出了 6G 的性能需求(峰值速率为 100 Gbit / s、
空口时延达 0郾 3 ms、高自组织等),爱立信、高通等

公司提出了人工智能(AI, artificial intelligence)驱

动的 6G 无线组网愿景;而中国移动公司提出了无

线网络智能化能力分级研究;华为公司提出了意图

驱动的 6G 无线组网概念. 需要注意的是,智能化含

义在不断发展,AI 理论和方法也在与时俱进,6G 并

不是现有 5G 与 AI 的简单相加,而是通过 4C 协同

和 AI 的紧密结合,构造出可重构、功能强大,但又极

简极智的一体化无线网络.
除智能内生外,安全内生是 6G 无线网络的另

一大特征. 在传统网络中,安全体系构建主要基于

“补丁式冶和“外挂式冶思路,难以应对未来泛在攻击

和不确定性安全隐患. 因此,在 6G 网络设计时亟需

在协议流程和组网方面融合各类安全机制,从用户、
基站等层面实现身份真实、控制安全、通信可靠和数

据可信[1] .
总之,6G 无线网络具有智慧内生、安全内生、广

域覆盖的自驱动力,相应的网络体系架构、基础理论

和核心关键技术亟待突破,这是 6G 的基础瓶颈和

核心挑战. 为此,笔者提出了一种 AI 使能的智简

6G 无线接入网体系结构,对相应的理论和关键技术

进行了探讨,并展望了智简 6G 网络能提供的特色

业务和应用.

1摇 智简 6G 接入网体系架构

为了更好地支撑 5G 定义的增强移动宽带、极
高可靠与低时延通信和大规模机器通信等应用场

景,6G 需要对 5G 网络切片技术进行增强演进,采
用单一的一体化无线接入网体系结构,实现广覆盖、
巨容量、巨连接、超低时延和高自组织等性能目标.
核心思想是构建 4C 协同和 AI 使能的“外简内繁冶
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柔性可重构无线接入网体系架构. 如图 1 所示,基
于雾无线接入网体系结构,笔者提出了一种极智极

简的 6G 接入网体系架构. 该架构面向空天地海一

体化组网需求,利用集中和边缘 AI、网络切片、软件

定义网络(SDN, software鄄defined network)和网络功

能虚拟化(NFV, network function virtualization) 等技

术,通过云小站、雾接入点(F鄄AP, fog access point)、
精巧基站、宏基站和基于卫星或者高空平台的基站

间协同,自适应满足广域无缝通信、巨容量高保真通

信、超高可靠极低时延通信、巨连接极低功耗机器类

通信等应用场景的差异化需求. 为了实现 6G 智简

组网,控制平面、业务平面和管理平面将分离,通过

SDN 和 NFV,实现无线接入网的可重构和功能全解

耦合.
空间通信层为海洋、边远地区、高山等存在数字

鸿沟的区域提供广域无缝覆盖,而近地通信层为应

急通信提供保障. 二者间存在的无线通信链路有利

于实时通信和减少地面关口站的部署. 在高容量热

点区域部署云基站,由远端射频单元(RRU, remote
radio unit)和基带单元(BBU, baseband unit)池组

成,可以抑制干扰,降低组网成本,提升组网容量.
通过部署 F鄄AP,可减少端到端传输时延,进行边缘

AI 处理,在容量、接入数、时延、安全性等方面进行

均衡,更好地支持垂直行业的应用. 基于大数据分

析和集中式 AI,执行智能切片编排,实现柔性可重

构无线组网.

图 2摇 6G 广域无缝通信组网结构

1郾 1摇 广域无缝通信

在高山、海洋等偏远地区,传统无线接入网络难

以提供有效覆盖,6G 能够根据服务场景和业务属性

重构为广域无缝通信切片. 该类切片组网结构如图

2 所示,其中智简 6G 利用船载基站、无人机平台、低
空平台、高空平台、卫星进行协同补充覆盖和提供补

充数据服务,解决陆地蜂窝无线网络造成的数据鸿

沟难题. 在空间和近地通信层,无人机平台、低高空

平台和卫星等空中通信节点均具有计算和存储功

能,可进行实时的无线信号处理和资源管理,同时这

些空中通信节点间通过节点间的无线链路,可进行

资源共享和节点间协作计算处理. 在海洋通信层,
海上船只、潜水员以及船上人员物体等通过船载基

站进行无线通信,还可以实现船间雷达信息、作业数

据和环境感知数据的融合共用. 通过无人机平台、
低空平台、高空平台、卫星,可以实现船载基站和远

程的地面关口站及地面蜂窝通信系统的互联互通.
通常,低轨卫星的往返时延约为 20 ms,为减少卫星

链路回传负载和降低往返时延,可将用户请求的任

务在无人机平台、低高空平台和低轨卫星处进行适

时处理.

图 3摇 面向巨容量高保真通信的无线组网

1郾 2摇 巨容量高保真通信

为支撑增强 /虚拟现实 ( AR / VR, augmented /
virtual reality)以及全息超高清视频业务,6G 将提供

1 Tbit / s 的极值传输速率,用户平均体验速率将达

10 Gbit / s,误帧率为 10 - 9 . 为此,6G 网络将构造巨

容量高保真通信切片,如图 3 所示. 为了减少热点

区域内严重的基站间干扰,6G 自适应地采用云无线

接入网络(C鄄RAN, cloud radio access network)模式,
通过在高容量区域部署 RRU,利用 BBU 池进行大规

模干扰协作处理,可以显著提升组网容量. 此外,针
对高容量且低时延的 AR / VR 应用,将部署带有缓

存的灵巧基站,工作在 F鄄AP 模式,实现边缘端的内

容存储和信号处理以及进行边缘端的测量和智能
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分析挖掘. 智简 6G 将根据应用场景、业务性能和

网络性能,自适应地在 C鄄RAN 模式和 F鄄AP 模式间

工作.
1郾 3摇 超高可靠极低时延通信

在智能制造场景,工业设备控制、异常监控告

警、机器臂操控、无人车运行等需要极低的时延和超

高可靠无线通信能力. 为此,6G 将构建超高可靠和

极低时延的无线网络切片,如图 4 所示. 它利用云

边协同的 F鄄AP 提供所需的通信、计算和控制功能,
在边缘端进行厂内数据处理,既确保了数据的安全

性和隐私性,也为垂直行业的超高可靠和极低时延

提供了保障. 通过在空中接口协议中引入免授权接

入,可以显著降低空口时延. 此外,超高可靠极低时

延切片从计算层面出发,挖掘边缘分布式算力潜能,
在 F鄄AP 处预先部署所需的数据分析应用,可在网

络边缘完成对各类数据的实时处理. 当计算压力较

大时,多 F鄄AP 还可进行协作计算,实现资源共享.
在控制层面,基于数据分析结果,在基站处运行相应

控制软件,实现对工业设备、无人车等的实时操作.
另外,超高可靠极低时延切片能够为蜂窝车联网提

供超高可靠极低时延的无线传输,为无人驾驶和

“强智能冶的车联网保驾护航.

图 4摇 面向超高可靠极低时延通信的无线组网
摇

图 5摇 面向智慧农业海量接入的无线组网

1郾 4摇 巨连接极低功耗机器类通信

在智慧交通、智慧农业、智慧水务等物联网应用

和大规模机器类通信场景,需布设海量机器类传感

设备,完成对物理世界状态的监测和反馈操作. 这

些机器设备能量受限,要求极低功耗传输,以延长电

池的使用寿命. 在一体化 6G 网络架构下,根据大规

模机器通信需求,将构建巨连接极低功耗机器类通

信切片方案,如图 5 所示. 利用控制和业务面分离

结构,机器设备按需接收和反馈宏基站的控制信息,

通过灵巧基站和 F鄄AP 进行突发的信息传输,实现

巨连接和极低功耗传输目标. 具体来说,机器设备

可将采集的数据按需传输至最近的灵巧基站或者

F鄄AP,灵巧基站或者 F鄄AP 采用非正交多址技术确

保多设备基于相同的物理时频资源块同时传输. 如

需对传感器等机器设备进行控制,可基于 F鄄AP 的

本地数据处理和分析决策,由 F鄄AP 发出相应的决

策信息,确保机器设备能够实时低功耗快速响应.

2摇 智简 6G 信息理论与关键技术

为充分发挥智简 6G 架构的性能潜力,有必要

对其性能成因进行刻画,并在此基础上提出相应的

关键技术,实现预期性能.
2郾 1摇 智简无线网络信息理论

相比 5G,智简 6G 将实现“空、天、地、海冶一体

化组网,同时实现 4C 资源的高度协同,并与 AI 深

度融合. 由此,亟需开展相关信息理论的研究,利用

随机几何、排队理论等,析出智简 6G 性能极限,挖
掘性能成因规律,揭示不同的协同组网方式、资源协
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同方式和 AI 的引入对智简 6G 性能增益的影响. 针

对 4C 资源协同,需对计算、缓存等进行合理抽象,
综合考虑异构节点计算、缓存能力差异以及计算处

理对象和缓存对象的差异. 此外,考虑到智简 6G 应

用场景的极大扩展,相关信息理论还需针对多样化

的性能指标进行单独或联合分析.
在文献[2]中,作者对雾无线接入网络的遍历

速率和传输时延进行了联合分析. 区别于传统的

用户接入最强信号节点以最大化网络吞吐量,作
者提出基于时延的接入策略,理论推导了传统接

入策略和最小时延接入策略的理论性能闭式表达

式,涉及覆盖概率、遍历速率以及平均网络时延

等. 其中,最小时延接入策略的遍历速率为(对应

文献[2]中的式(22),同时引入符号 A j 和 B ij对公

式表达进行了简化,方便直观地展示速率与系统

参数的关系)

摇 R = E
é

ë

ê
êt 移

j沂{Fc,F
~
c,R}

A j(N,S)F j(phit,t)姿 jP
2
琢
j

移
i沂{Fc,F

~
c,R}

B ij(N,S)姿 iP
2
琢

ù

û

ú
ú

i

(1)

其中:Fc 为命中缓存的 F鄄AP,寛Fc 为没有命中缓存的

F鄄AP,R 为远端射频头,N 为远端射频头天线数,S
为反馈比特数,phit为缓存命中率,姿 为节点密度,P
为节点功率,琢 为路损因子,t 为用户接收信号的信

干噪比门限. 由此,遍历速率与远端射频头天线数、
缓存大小、节点密度、节点功率相关. 网络平均时延

表示为(对应文献[2]中的式(28),同时引入符号 Ji

对公式表达进行了简化,便于直观地展示时延与系

统参数的关系)

D = 移
i沂{Fc,軌Fc,R}

Ji(姿,phit [) L
E[Ri] -Qi(姿,phit)

+D ]i

(2)
其中:L 为文件大小,D 为节点前传 /回传链路时延,
R i 为上述推导的遍历速率,Qi 为各类型基站业务

量. 平均网络时延与节点天线数、缓存大小、节点密

度、节点功率、节点前传 /回传链路时延相关.
图 6 和图 7 所示的仿真结果表明,相较传统接

入策略,最小时延接入策略在保证近似遍历速率的

前提下,可取得更优的传输时延性能. 此外,图 6 ~
图 8 所示的仿真结果还表明,增加 F鄄AP 的缓存大小

和密度均可降低用户平均传输时延,但增加密度的

同时会降低遍历速率.

图 6摇 节点密度对遍历速率的影响[2]

摇

图 7摇 节点密度对传输时延的影响[2]

摇

2郾 2摇 AI 使能的无线传输技术

在端到端无线传输方面,考虑到整体联合优化

的复杂度,传统方法是将发射机和接收机的各模块

(编码模块、调制模块等)分别进行单独优化,但难

以实现整体最优性能. 而基于自编码器的 AI 无线

传输技术则通过将发射机和接收机分别用神经网络

进行表示,进而进行二者的联合优化[3] . 此外,为了

提高方法的可解释性和可预测性,在设计 AI 使能的

无线传输技术时,可引入专家知识,有利于实现更优

的性能和更快的收敛[3] . 在多天线传输中,还可利

用 AI 进行波束选择[4] . 首先,利用用户相位、信道

状态等信息构建服务场景特征向量,接着利用云计

算和各类搜索算法对不同特征向量下的用户波束分

配进行离线优化. 一个特征向量和对应的分配结果

构成一组标签数据,具有相同分配结果的特征向量

视为同一类. 在此基础上,在线多用户波束分配问

题转化为对当前特征向量进行分类的问题,可利用

K鄄最近邻等 AI 算法加以解决. 当所属类别确定后,
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基于该类别对应的波束分配结果进行多用户传输.

图 8摇 缓存对时延的影响(孜 为服务请求率) [2]

摇

在免授权传输方面,接收端能够成功检测某一

时刻有哪些设备接入网络,并估计相应的信道状态

信息,这尤为重要. 在机器类通信场景下,数据流量

通常具有偶发性,即在一个特定时隙内只有少部分

设备处于活跃状态,因此,设备的活跃信息具有稀疏

性,可采用基于压缩感知的方法来检测活跃设备和

估计信道. 但传统基于压缩感知迭代算法(近似消

息传递算法、交替方向乘子法)中的算法参数往往

根据经验确定,难以实现最优性能. 针对该问题,可
采用基于神经网络的思想对传统算法做进一步优

化. 具体地,将传统迭代算法中每一轮迭代过程当

作神经网络中的一层,将整个迭代过程看作一个神

经网络,利用神经网络的学习能力进行神经网络参

数优化,即优化迭代算法的参数,从而使得信道估计

均方误差最小.
从图 9 所示的仿真结果可以看出(用户数 200,

发送功率 23 dBm,基站 4 天线,导频长度 64),算法

参数的设置对交替方向乘子法的信道估计性能影响

很大,用神经网络的强大学习能力优化算法参数可

明显提升估计性能. 基于神经网络结构的算法与传

统算法相比,并没有改变传统算法的整体框架,因
此,两者具有相同的复杂度.
2郾 3摇 云边协同的雾无线组网技术

为支撑多样化的应用场景和业务类型,云边协

同组网能力至关重要. 一方面,利用云边协同可实

现 F鄄AP 协议栈功能根据场景特征进行灵活划分和

部署. 例如,在热点高容量区域,可在云端部署 F鄄
AP 的物理层、介质访问控制层和网络层,利用云端

强大的计算处理能力进行大规模信号处理、资源管

理和组网等,有效降低了干扰水平. 在低时延高可

图 9摇 用户活跃概率对估计误差的影响

摇

靠场景下,F鄄AP 处可部署完整的协议栈功能,同时

对核心网的用户面功能进行下沉. 此外,在高速移

动场景下,可将分组数据汇聚协议和无线资源控制

层集中部署在云端,同时管控多个具有下层协议功

能的 F鄄AP,实现高速移动用户在各 F鄄AP 间的无缝

切换.
另一方面,鉴于业务对计算、缓存资源以及时

延、安全性、可靠性等性能指标的差异化要求,需选

择合理的业务计算处理方式,包括边缘分布式计算

处理、云端集中式计算处理以及集中分布混合计算

处理. 例如,对于与 AI 有关的业务,既可以在网络

边缘利用用户终端、F鄄AP 及挂载在无人机上的雾计

算平台进行分布式 AI 模型训练,例如联邦学习[5],
也可在云端进行集中式训练. 此外,网络边缘还可

为云端进行训练数据预处理,并可通过对大规模 AI
模型的合理切分实现与云端的协同推断. 云边协同

方式的选择需综合考虑网络链路质量、节点移动性、
节点的异构计算处理能力、AI 业务对模型精度的要

求等.
在文献[6]中,作者针对高动态下行雾无线接

入网络提出了基于深度强化学习的云边协同服务方

法. 其中,每个终端用户既可通过终端直通通信,由
附近其他缓存了请求内容的用户进行服务,也可接

入多个远端射频单元利用云端集中式信号处理和内

容缓存获得服务. 通过云边协同,可将云端负载有

效卸载到边缘,进而降低云端计算处理能耗和前传

链路传输能耗. 所提方法的输入状态由云端基带处

理单元的开关状态、所有用户当前服务模式以及边

缘节点的缓存状态组成. 方法输出动作为对基带处

理单元的开关和终端服务模式选择的控制. 方法学

习目标为最小化损失函数
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floss = Ed[ r + 酌 max
a忆

Q̂( s忆,a忆 ) - Q( s,a)] 2 (3)

其中:d 为一组状态转移构成的经验数据,包括当前

状态 s、采取的动作 a、下一状态 s忆和相应的回报 r
(系统能耗的负值),Q( s,a)和 Q̂( s忆,a)分别为深度

Q 网络和目标深度 Q 网络输出的值,酌 为回报折扣

因子. 图 10 所示的仿真结果表明,所提方法较单一

的云服务和边缘服务模式均可明显减少系统能耗,
同时基于深度强化学习的方法较传统 Q 学习可降

低约 36%的能耗.

图 10摇 基于深度强化学习的服务模式选择性能验证
摇

2郾 4摇 多维资源智能调配技术

为实现高效的 4C 资源协同,多维资源调配至

关重要. 物理信息系统、无线虚拟现实、无人机运行

等均涉及多维资源调配. 以物理信息系统为例,需
为传感器数据采集调配通信资源,为数据分析应用

的执行调配计算和存储资源,同时还需对传感器休

眠状态以及被监测的物理实体状态进行控制. 然

而,多维资源紧耦合且调配方式差异大,同时对于某

些业务,资源调配还可能兼顾多个性能目标,故调配

问题高度复杂,需引入基于 AI 的调配方法. 一般

地,资源调配问题可视为无监督学习、监督学习或强

化学习问题. 当前常见的调配方法以基于强化学习

的方法为主. 针对前述多维资源调配问题,可采用

基于混合时间尺度的分层强化学习框架,在上层,利
用基于效用和策略联合估计的免状态强化学习进行

大时间尺度上的缓存资源调配[7],实现对业务请

求、信道状态等网络动态特性的适配,而在小时间尺

度,则可利用深度强化学习根据系统当前的缓存状

态、瞬时信道状态和业务请求进行计算和无线资源

的联合调配.
在缓存和无线资源联合调配方面,Sun 等[7] 提

出了基于强化学习的混合时间尺度资源管理方法.

其中,所提方法在大时间尺度上优化了内容在 F鄄AP
处的放置,目标为最大化效用函数,有

U = 棕EH,X[R(椎C(H,X),H)] - 滋L (4)
其中:H 和 X 分别表示网络信道矩阵和用户内容请

求矩阵,C 为全网内容缓存矩阵(0鄄1 矩阵),L 为 C
中非零元素个数,椎C 为给定缓存矩阵时的无线资

源分配,棕 和 滋 为权重因子,R 为系统瞬时吞吐率.
上述效用函数的物理意义为追求网络长期吞吐率性

能和缓存成本的平衡. 在给定内容放置下,网络边

缘各 F鄄AP 基于联盟博弈进行小时间尺度时域资源

调配,提升网络短期吞吐量. 缓存内容优化利用免

状态多智能体强化学习算法,有效克服了缓存资源

管理面临的维数灾难问题,同时无需建立优化目标

与缓存资源调配决策间的显式关系. 图 11 展示了

所提方法与基准方法的性能比较,结果表明,该方法

可取得更佳的性能成本折中. 另一种进行缓存资源

调配的思路为利用 AI 预测内容流行度[8],根据流

行度和 F鄄AP 处的缓存空间限制缓存最流行的

内容.

图 11摇 基于免状态强化学习的缓存性能验证
摇

2郾 5摇 AI 使能的移动性管理技术

传统移动性管理主要基于固定规则的切换,例
如当目标基站的链路质量与当前基站链路质量之差

在一段时间内始终高于一个阈值时,则进行切换.
然而,考虑到用户类型和业务类型差异,固定的阈值

和时长设定难以满足所有需求,因此引入基于 AI 的
自适应切换优化方法.

目前,一些学者提出直接利用 AI 对前述切换

参数进行调整. 例如,在文献[9]中,作者提出了

一种基于模糊规则的强化学习方法,对基站的发

射功率和切换阈值进行动态调整,实现了切换性

能和负载均衡的兼顾. 而在文献[10]中,作者不
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再利用基于门限的切换判决方法,而是利用深度

强化学习直接进行接入点选择优化. 该方法由基

于卷积神经网络和递归神经网络的特征提取模块

和基于全连接神经网络的策略模块构成,输入状

态为用户在各时刻从各无线接入点接收到的参考

信号强度,每个输出动作对应一种无线接入点选

择. 仿真结果表明,所提方法相较基于参考信号强

度比较的切换可极大提升系统吞吐量和降低切换

次数. 除上述 2 种思路外,利用 AI 还可实现对用

户移动轨迹的预测,从而有利于预先完成切换准

备工作. 虽然基于 AI 的移动性管理研究目前已取

得一定成效,但大多是面向传统无线接入网络. 对

于智简 6G,由于多维资源协同的引入,切换将不仅

考虑无线链路质量,还需考虑目标基站处的计算、
缓存和控制资源的可用性.
2郾 6摇 AI 使能的极简网络运维技术

考虑到智简 6G 架构具有多种接入手段并存、
网络规模庞大、参数众多等特征,亟需引入 AI 使能

的极简网络运维,最大限度减少人为参与,降低运维

成本. AI 使能的极简网络运维涉及自配置、自优化

和自治愈 3 个方面[11],基于 AI 的信息感知是基础,
基于 AI 的闭环优化是主要手段.

具体而言,利用 AI 可有效实现网络域、环境域、
用户域、业务域与资源域的全方位立体化感知,感知

结果一方面可作为基于 AI 的网络自配置模块的输

入,同时还可用于基于 AI 的网络故障探测和根因分

析. 利用 AI 进行闭环优化,可实现对各类运行参数

的动态调整和故障恢复[12] . 在故障诊断方面,可采

用基于无监督迁移学习的方法,探测弱覆盖、小区中

断以及小区间干扰过大等问题,克服相关标签数据

难获取的问题. 方法包含一个卷积神经网络和一个

域对抗神经网络,卷积神经网络用来提取源域和目

标域的数据特征,并进行分类,域对抗网络通过学习

域不变特征,将源域数据标签迁移到目标域中,进而

对目标域的无标签数据进行故障诊断. 基于迁移学

习的神经网络损失函数可表示为

L(兹*
f ,兹*

c ,兹*
d ) = min

(兹f,兹c,兹d)
{Lc(兹f,兹c) +

Ld(R姿(兹f,兹d)) + 滋LDH(兹f)} (5)

其中:L(兹*
f ,兹*

c ,兹*
d )为总损失函数,兹f、兹c、兹d 分别表

示特征提取、卷积神经网络分类器以及域分类器参

数,Lc、Ld、LDH分别表示卷积神经网络分类器、域对

抗网络分类器以及域分类计算指标的损失函数,R姿

表示域对抗网络的反向梯度层函数,滋 为权重参数.
图 12 所示的仿真结果表明,所提方法与直接使用源

域标签数据进行监督学习相比,可有效提升故障诊

断准确率.

图 12摇 基于无监督迁移学习的故障诊断性能验证

3摇 智简 6G 应用展望

基于智简 6G 体系架构,同时辅以信息理论分

析和一系列先进关键技术,可极大满足预期 6G 的

各类典型通信场景的需求.
3郾 1摇 无人机应急通信

在自然灾害或人为攻击发生时,可能导致原有

通信基础设施遭到毁坏,相关区域通信中断. 传统

应急通信大多采用应急通信车,但在一些极端场景,
例如地震区域、山区等,应急通信车难以快速进入和

部署,同时自身桅杆高度受限,导致信号无法有效覆

盖整个区域. 为解决该问题,智简 6G 架构的切片编

排器基于无人机、地面关口站和地面基站等基础设

施构建应急通信切片. 其中,无人机搭载虚拟基站,
自配置 Mesh 通信协议,实现多无人机间协同通信,
除具有无线接入功能外,无人机还可挂载传感设备

和摄像头,及时获取现场数据.
基于对数据类型和无线环境的智能感知,位于

无人机的 SDN 控制器利用 AI 输出数据转发处理策

略. 例如对于时延高敏感数据,可在无人机处进行

本地计算处理或转发至临近无人机进行处理;对于

时延中敏感数据,无人机平台将数据实时回传至低

高空平台,进而通过卫星将数据发至地面关口站,或
将数据利用无人机多跳转发的方式回传至地面基

站;对于时延低敏感数据,无人机平台将数据先行存

储,待进入地面基站覆盖区域时再将数据无线回传

至基站. 此外,基于 AI 的目标识别可辅助无人机实

8 北 京 邮 电 大 学 学 报摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 第 43 卷



现地面人员跟随,自动调整无人机自身和无人机集

群位置,确保覆盖性能.
3郾 2摇 海洋通信

传统海洋通信手段主要分为基于蜂窝网络的岸

基通信、基于海洋卫星系统的通信和基于中高频的

海上通信,三者融合程度低,互通性差,且大多仅关

注通信资源,未充分挖掘计算和处理资源带来的性

能增益. 而智简 6G 可基于岸基、水域和空域进行一

体化协同组网,通过通信、计算资源的灵活按需编

排,有效支撑各类海洋业务. 例如,对于船只间的雷

达信息共享,智简 6G 基于业务意图感知结果构建

船载基站间的大带宽直连链路,实现海洋安全作业

和船舶避障等. 对于数据回传需求,利用 SDN 思

想,对船载基站、无人机平台、低高空平台和卫星间

的数据转发路径进行优化配置,满足时延、可靠性等

需求. 此外,通过对水下作业人员的意图感知,智简

6G 在船载 F鄄AP 处预先分配计算处理资源,为其提

供实时作业指导反馈等.
3郾 3摇 全息高清视频通信

全息高清视频的典型业务包括在用户端实现通

信双方的动态真人三维重建,可展现出通信者的肢

体动作、面部表情甚至皮肤细节等,实现立体实时交

互. 此外,还涉及全息高清的体育赛事直播和个人

直播等,为用户创造沉浸式体验. 为支撑全息高清

视频传输,智简 6G 重构为巨容量高保真切片,自适

应采用云无线接入模式为用户进行服务,利用超大

规模信号处理和资源管理技术,提供超高速连接.
3郾 4摇 AR / VR 演进

无线 AR / VR 应用涉及传感数据采集、无线数

据传输、物理计算、画面渲染等一系列过程,对传输

速率和时延均有极高要求. 针对该类应用,智简 6G
将核心网用户面功能和无线侧的高层协议栈均下沉

部署至 F鄄AP 处,在用户面功能实现 AR / VR 业务请

求的分流,从而利用雾计算在本地完成 AR / VR 的

计算、渲染任务. 此外,AR 动画和 VR 视频可在 F鄄
AP 处基于 AI 进行智能预缓存,最终有效降低内容

获取时延,并克服前传链路容量受限对无线传输速

率的制约. 在空口配置上,智简 6G 将空口重构为毫

米波频段,利用大带宽和天线阵列实现超高速传输.
3郾 5摇 工厂内智能通信

面向智能制造场景,为支撑设备故障和环境异

常告警、生产设备和无人搬运车(AGV, automated

guided vehicle)控制,智简 6G 构建了超高可靠极低

时延切片,利用空口配置免授权接入技术,从而降低

关键工业数据采集器的接入时延. 通过对 F鄄AP 计

算资源和存储资源进行编排,满足边缘大数据分析

应用、软件化可编程逻辑控制器以及 AGV 控制程序

的部署需求. 此外,智简 6G 利用云小站,通过密集

部署的远端单元,并在远端单元处配置多天线,满足

了厂内高清摄像头视频回传需求.
3郾 6摇 增强型车联网

在车联网场景中,当车流密度较大时,智简 6G
为车载灵巧基站配置 Mesh 通信协议,实现车辆间

的车速、路况等信息交换,避免车辆发生碰撞. 此

外,利用配备大规模天线的宏基站传输控制信息,一
方面增大连接数;另一方面避免车辆快速行驶时在

路边单元间频繁切换带来的信令开销. 当车辆行驶

至无宏基站覆盖的区域,智简 6G 将车辆与路边单

元的组网方式重构为基于多连接的组网,降低切换

时延的同时,还可提升传输可靠性,结合对路边单元

计算处理资源的智能调配,充分满足辅助驾驶应用

的需求. 在交通堵塞时段,考虑到车内用户对超高

清视频、移动多人游戏等业务的需求,多个路边单元

重构为云无线接入网络,为车内用户提供超高速

接入.

4摇 结束语

为实现 6G 对各类差异化业务的高效支撑,笔
者在雾无线接入网络体系结构基础上提出了极智极

简的 6G 架构,其核心特征在于空、天、地、海通信高

度协同,通信、计算、存储和控制高度协同,AI 与网

络深度融合以及柔性可编排. 为充分揭示和发挥智

简 6G 的性能优势,智简无线网络信息理论是基础,
AI 驱动的云边协同技术、多维资源管理技术和极简

网络运维技术等是主要途径. 最后,对智简 6G 在无

人机应急通信、海洋通信等领域的应用进行了探讨

和展望.
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