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摘摘摘 要要要

近年来，随着物联网、车联网和工业互联网的广泛应用，网络边缘部署了大量设备和

网元，以实现海量信息的高效感知、传输和处理。在这种情况下，无线网络逐渐向边缘智

能网络演进，并具有通信、感知和计算一体化功能，从而为各行各业提供无处不在的实时

智能服务。

本学位论文以边缘智能网络为应用场景，针对资源受限、干扰复杂和环境时变等挑

战，以“泛在通信、精确感知和实时计算”为研究目标，以资源共享和多点协作为手段，

对通信、感知和计算一体化的基础理论、关键技术、典型架构和核心算法展开研究。论文

的主要内容及其创新性如下。

首先给出了通信、感知和计算一体化的基础理论和关键技术。针对边缘智能网络的特

点，介绍了通信、感知和计算这三个基本要素的功能定义和性能评价指标。根据通信、感

知和计算一体化的发展趋势，详细阐述了其在各个演进阶段的特点，并从资源、能力和业

务的角度提出了一种通用的一体化系统架构，为通信、感知和计算一体化的设计提供了有

益的理论指导。基于边缘智能网络面临的挑战，分析了实现通信、感知和计算一体化的关

键技术，为通信、感知和计算一体化的设计提供了重要的技术支持。

其次提出了一种面向感知的通信和计算一体化架构，利用非正交传输和边缘联邦学习

实现海量感知数据的高效处理，将“先感知再通信最后计算”的模式转变为“基于感知数

据的模型参数交互”的模式。针对信道衰落、干扰和噪声以及信道估计误差等不利因素对

模型参数传输的影响，提出了一种基于空中计算的联合设备选择和收发机设计的鲁棒算

法，提高了通信效率和计算精度。仿真结果表明所提算法在通信和计算方面均比现有算法

表现稳定且性能更佳。

再次提出了一种计算辅助的通信和感知一体化架构，利用多功能基站在同一频谱和相

同硬件上实现了通信和感知的协同，有效提高了频谱和硬件的利用效率。针对资源共享导

致的通信信号和感知信号的混叠问题，借助人工智能强大的计算能力，提出了一种基于深

度学习的联合感知发射波形和通信接收波束设计算法，提高了通信和感知一体化的整体性

能。仿真结果证明了所提算法的有效性且具有低复杂性和高鲁棒性的特点。
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然后提出了一种通信支撑的感知和计算一体化架构，利用多节点协作通信实现感知信

息和计算数据的高效传递和汇聚，显著提升了目标感知精度和数据计算效率。针对边缘智

能网络中节点资源的有限性以及感知和计算任务的耦合性，提出了一种以最小化加权总能

耗为目标的联合卸载选择和资源分配算法，增强了感知和计算一体化的整体性能。仿真结

果表明所提算法可以在保证感知和计算任务的服务质量情况下，有效降低系统总能耗。

最后提出了一种功能复用的通信、感知和计算一体化架构，利用配置大规模天线阵列

的基站所具有的空间自由度，在同一资源块上同时实现了多目标感知、多维计算和多流通

信。针对功能复用情况下多业务的同信道干扰和资源竞争，提出了两种联合发射和接收波

束成形设计算法，提升了系统的整体性能。仿真结果证实了所提的两种算法分别可以有效

提升系统加权总性能和降低系统发射总功率。

关键词：边缘智能网络，通信、感知和计算一体化，资源管理，波束设计，干扰协调
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Abstract

In recent years, with the widespread application of the Internet of Things, the Internet of Ve-

hicles, and Industrial Internet, a large number of devices and network elements have been deployed

at the network edge to achieve efficient sensing, transmission, and processing of massive informa-

tion. In this context, wireless networks are gradually evolving into edge-intelligent networks, with

the function of integrated communication, sensing, and computing (ICSC), to provide ubiquitous

real-time intelligent services for various industries.

This thesis takes edge-intelligent networks as application scenarios. Facing various challenges

such as limited resources, complex interference and time-varying environment, with the goal of u-

biquitous communication, accurate sensing and real-time computing, by means of resource sharing

and multi-node cooperation, the thesis conducts research on basic theory, key technologies, typical

architectures and core algorithms of ICSC. The main contents and innovations are as follows.

Firstly, basic theory and key technologies of ICSC are described. With the characteristics

of edge-intelligent networks, the functional definition and performance evaluation indicators of

three basic elements of communication, sensing and computing are introduced. According to the

development trends of ICSC, the features at each evolution stage are elaborated. From the per-

spectives of resources, capabilities and services, a general ICSC system framework is proposed to

provide a useful theoretical guidance for the design of ICSC. Based on the challenges faced by

edge-intelligent networks, the key technologies for implementing ICSC are analyzed, providing an

important technical support for the design of ICSC.

Secondly, a sensing-oriented architecture of integrated communication and computing is pro-

posed, which combines non-orthogonal transmission and edge federated learning to efficiently

process massive sensing data, transforming the “sensing-communication-computing” mode into a

“model parameter interaction based on sensing data” mode. To address the adverse effects of chan-

nel fading, interference, noise, and channel estimation errors on model parameter transmission, a

robust over-the-air computation-based joint device selection and transceiver design algorithm is
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proposed, which improves communication efficiency and computation accuracy. Simulation re-

sults verify that the proposed algorithm performs more stable and better both in communication

and computing than existing algorithms.

Afterward, a computing-aided architecture of integrated communication and sensing is pro-

posed, which utilizes a multi-functional base station to realize the integration of communication

and sensing on the same spectrum with the same hardware, effectively improving the utilization

efficiency of spectrum and hardware. To address the issue of communication signals and sensing

signals overlapping caused by resource sharing, with the help of the powerful computing capabil-

ities of artificial intelligence, a deep learning-based joint sensing transmit waveform and commu-

nication receive beamforming design algorithm is proposed to improve the overall performance

of integrated communication and sensing. Simulation results demonstrate the effectiveness of the

proposed algorithm and its low complexity and high robustness characteristics.

Then, a communication-supported architecture of integrated sensing and computing is pro-

posed, which utilizes multi-node cooperation communication to achieve the transmission and ag-

gregation of sensing information and computing data, significantly improving the accuracy of target

sensing and the efficiency of data computing. To address the issues of limited resources of nodes

and the coupling of sensing and computing tasks in edge intelligent networks, a joint offloading

selection and resource allocation algorithm with the goal of minimizing the total weighted energy

consumption is proposed to improve the overall performance of integrated sensing and comput-

ing. Simulation results validate that the proposed algorithm can effectively reduce the total energy

consumption while guaranteeing the service quality of sensing and computing tasks.

Finally, a function-multiplexing architecture of ICSC is proposed, which utilizes the spatial

degrees of freedom provided by a base station equipped with a large-scale antenna array to simul-

taneously implement multi-target sensing, multi-dimensional computing and multi-flow commu-

nication on the same wireless resources. To address co-channel interference and resource com-

petition among multiple services caused by function multiplexing, two joint transmit and receive

beamforming design algorithms are proposed to improve the overall performance. Simulation re-

sults confirm that the two proposed algorithms can effectively improve the weighted overall system

performance and reduce the total system transmit power, respectively.

Keywords: Edge-intelligent networks, integrated communication, sensing and computing, re-

source management, beamforming design, interference coordination.
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符符符号号号对对对照照照表表表

a 标量a

a 向量a

A 矩阵A

(·)H 共轭转置

(·)∗ 共轭

(·)T 转置

(·)−1 矩阵取逆

∥ · ∥0 0范数

∥ · ∥1 1范数

∥ · ∥ 2范数

|| · ||F F范数

|a| 标量a的绝对值

|A| 矩阵A 的行列式

|S| 集合 S 的元素个数

E{·} 期望

CN (µ, σ2) 均值为 µ、方差为 σ2的循环对称复高斯分布

O 复杂度∑
求和操作

max 取最大值操作

min 取最小值操作

∅ 空集

[·]⇓ 对向量中的元素做降序操作

⊗ 克罗内克积运算

vec(·) 矩阵向量化操作

diag(a) 对角线元素为向量a的对角矩阵
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diag[a1, a2, . . . , aN ] 对角线元素为 a1, a2, . . . , aN 的对角矩阵

IM 维度为M ×M的单位矩阵

I(A|B;C) 在已知 C的前提下，A和 B间的互信息量

∝ 成正比关系

∂y
∂x

y对x的偏导数

∇ 梯度算子

∇x 就x的一阶导数

∇2
x 就x的二阶导数

ΩN = {1, 2, . . . , N} 从 1到 N 的自然数集合

tr(·) 矩阵的迹

Rank(·) 矩阵的秩

R(·) 复数的实数部分

I(·) 复数的虚数部分
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1 绪绪绪论论论

1.1 研研研究究究背背背景景景

在过去几十年，移动通信实现了从 1G到 5G的飞跃式发展1。如图 1.1所示，1G实现

了语音业务， 2G开启了数字通信时代， 3G开始支持多媒体业务， 4G迎来了移动互联

网，彻底改变了人们的生活方式。与前四代网络相比， 5G首次将应用场景扩展到了物联

网（Internet of Things, IoT）领域，通过与垂直行业的深度融合，致力于构建“万物互联”

的信息社会[1–3]。根据移动通信十年一更迭的规律，在 5G商用之际，业界已将重点转向

6G网络的研究，以克服当前 5G网络的局限性和瓶颈，旨在实现“万物智联”的美好愿

景[4–6]。

2Mb/s

100~1000Mb/s

1~10Gb/s

64Kb/s

>1Tb/s

1980 1990 2000 2010 2020 2030

图 1.1 移动通信发展史

5G网络的大规模部署为 IoT的数字化和自动化开辟了新道路，使得网络连接数量和
1 第一/二/三/四/五/六代移动通信（1st/ 2nd/ 3rd/ 4th/ 5th/ 6th Generation Mobile Communication，1/2/3/4/5/6G）
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图 1.2 全球物联网设备连接数量和数据流量预测

数据流量空前激增。如图 1.2所示，到 2030年预计有近 300亿台 IoT设备同时在线[7]，全

球移动数据流量将超过 5000 EB /月[8]。与此同时，人工智能（Artificial Intelligence, AI）技

术正蓬勃发展，渗透到了各行各业，促使了通信网络与 AI的不断融合。在当前的 5G网络

中， AI已被用作附加模块来提升网络性能[9–11]。然而其应用方式还是以集中式智能为主，

通过在云计算中心汇聚大量的数据，利用集中的算力对数据进行分析、处理和推演[12, 13]。

在未来大规模节点和海量数据的场景下，这种中心智能的方式显然给通信传输带宽、数据

处理实时性以及安全隐私性都带来了很大的压力和挑战。因此，无线网络正逐渐从中心智

能向边缘智能演进[14–16]，催生出具有“边缘智能”能力的新型网络范式，即边缘智能网

络，旨在提供无处不在的实时智能服务。

如图 1.3所示，边缘智能网络作为下一代移动通信系统的核心组成部分，通过通信、

感知和计算的协同与交互，拓展了智慧交通、智慧农业、智慧工业和智慧医疗等垂直应用

场景，可以提供全息通信、数字孪生、扩展现实等全新业务，推动了真实物理世界与虚拟

数字世界的深度融合。值得注意的是，这些数据驱动的新兴智能业务不仅对通信和计算提

出了更加极致的性能要求，还对感知提出了高精度、高分辨率的需求[17, 18]。在这种情况

下，边缘智能网络需要支持海量节点的随遇接入，并提供超高精度、超高可靠和超低时延

的信息感知、传输和处理服务。然而，传统无线网络的通信和、感知和计算功能是独立存

在的。例如，传感器网络只负责采集数据[19]，通信网络只负责传输数据[20]，云计算中心只

负责处理数据[21]。这种分离化的设计不仅会造成本就稀缺的频谱资源与昂贵的硬件资源的

严重浪费，还难以满足边缘智能网络中新兴智能应用的实时性要求。

因此，迫切需要研究面向边缘智能网络的通信、感知和计算一体化设计。一般而言，

通信、感知和计算一体化的关键是根据边缘智能网络的特点，进行多维资源的协同与共

2
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图 1.3 边缘智能网络示意图

享，实现通信、感知和计算功能的深度融合和互惠增强，从而有效提升网络资源利用率和

系统整体性能。基于此，本文深入研究了面向边缘智能网络的通信、感知和计算一体化基

础理论、关键技术、典型架构和核心算法，为下一代移动通信网络和未来物联网的发展提

供重要的理论基础和技术支撑。

1.2 边边边缘缘缘智智智能能能概概概述述述

由移动边缘计算（Mobile Edge Computing, MEC）技术和 AI技术驱动的边缘智能被认

为是当前 5G网络缺失的关键元素之一，由此也成为了下一代移动通信网络中非常有前景

的解决方案，以支持其新功能和新服务。本小节通过简要回顾MEC技术和 AI技术，阐述

边缘智能的必要性和可行性，并详细介绍其当前的研究进展。

1.2.1 移动边缘计算

MEC技术的发展历史可以追溯到 1998年，阿卡迈公司推出了第一个商业化的内容分

发网络，通过将网站内容缓存在全球各地的服务器上，显著提高了用户访问网站的响应速

度[22]。2008年，卡内基梅隆大学的研究人员提出了 Cloudlet的概念，利用本地服务器来

提供更快速、更可靠的云服务[23]。随着物联网和智能设备的普及，在网络边缘进行实时

计算的需求越来越大，雾计算[24]和边缘计算[25]的概念相继被提出。随后，欧洲电信标准

3
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协会（European Telecommunications Standards Institute, ESTI）于 2014年正式启动对 MEC

的标准化研究[26]，并于 2016年将“MEC”中的“M”扩展为多址接入的含义[27]。2018年

起，MEC开始在 5G网络中得到广泛应用，并成为 5G网络的重要组成部分。

图 1.4 MEC架构

如图 1.4所示， MEC的原理是将云计算中心的资源、存储和计算等能力下沉到网络

边缘，通过部署具有通信、计算和存储等功能的边缘节点和服务器，在靠近数据产生侧实

时处理数据，实现网络业务本地化[28, 29]。与传统集中式处理的移动云计算相比，MEC具

有如下优点：

• 减小时延：MEC利用部署在网络边缘的终端或服务器提供数据处理服务，从而大大

降低计算所需的通信时延。特别是对于时延敏感的应用， MEC的低时延特性显得

尤为重要。例如，在传统的视频传输方式下，每个终端请求服务响应首先需要经由

基站接入，然后连接核心网，在云端服务器上获取缓存内容后逐层回传。显然，这

种传统的集中式处理方式会导致过长的响应时间。而利用 MEC技术，可以直接在

具备通信、计算和存储功能的本地节点或边缘服务器上执行任务，由于无需等待云

计算中心的响应，可以大大减少通信时延，提高用户的服务质量（Quality of Service,

QoS）。

• 节省带宽：MEC服务器部署在网络边缘，能够在本地对流量数据进行卸载，从而有

效减缓传输带宽的压力。例如目前流行的网络直播，吸引了大量用户同时访问和请

求同一资源，这对网络带宽和链路状态都提出了极高的要求。传统的集中式处理方

4
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式很难承受这种高并发需求带来的带宽压力。利用 MEC服务器实时缓存内容资源，

在本地处理用户请求，能够有效减轻回程链路的带宽压力，大大降低网络拥塞和故

障的可能性，提高链路容量。

• 降低能耗：网络能量消耗主要由数据传输的通信能耗和数据处理的计算能耗组成。

由于MEC系统的边缘节点和服务器具备计算和存储能力，一方面可以避免将海量数

据传输至遥远的云计算中心，降低通信能耗。另一方面，通过获取终端信道信息和

网络状态信息，协调多个边缘节点和服务器的计算资源，以能量有效的方式在本地

执行数据处理，减少计算能耗。

• 保护隐私：由于MEC将计算资源和应用程序部署在接近数据源的网络边缘，使得数

据处理可以在本地进行，而不需要将数据统一传输到远程云端服务器。这不仅在一

定程度上起到了保护用户隐私的作用，同时还大大降低了数据在传输过程中被窃取

或篡改的风险。

1.2.2 人工智能

AI是计算机科学的一个重要分支，指机器执行特定任务时，通过从海量数据中挖掘

和学习有效信息，模拟人类智能的行为。如图 1.5所示，AI的历史可以追溯到 20世纪 50

年代，艾伦·麦席森·图灵首次提出用机器模拟人类思考的思想[30]。经过几十年的发展，

AI已经成为学术界和工业界最热门的领域之一，其研究和应用范围相当广泛，包括机器

人[31]、专家系统[32]、计算机视觉[33]和自然语言处理[34]等。

机器学习是实现人工智能的典型方法，也是 AI的一个重要分支，其目的是使机器具

有自主地从数据中学习和改进其性能的能力[35]。简单来说，机器学习就是通过让计算机自

动分析和理解数据，以便根据数据中的模式和趋势做出预测或决策的过程。总体上看，机

器学习有三个主要分支：监督学习、无监督学习和强化学习。

• 监督学习[36]：监督学习利用标记的训练数据来构建模型，以便能够正确地分类或做

出预测。具体而言，算法学习从输入映射到输出的未知函数，并不断最小化反映输

入和输出匹配程度的损失函数。监督学习的常用算法有逻辑回归、支持向量机、朴

素贝叶斯、决策树和 K近邻等。

• 无监督学习[37]：无监督学习利用未标记的训练数据来构建模型，旨在探索数据中的

模式和规律。具体而言，算法自主学习数据中的相关性，以及数据之间的复杂关系。

无监督学习的常用算法有聚类、降维和关联规则学习等。
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图 1.5 人工智能发展历程

• 强化学习[38]：强化学习利用反馈机制来构建模型，以实现实时决策。具体而言，智

能代理通过与周围环境互动，不断尝试，学习如何最大限度地改善结果，以达到最

佳状态。例如，著名的 AlphaGo就是基于强化学习设计的。强化学习常用的算法有

蒙特卡洛树搜索、 Q学习、策略梯度和深度 Q学习等。

深度学习（Deep Learning, DL）是一种高效的机器学习算法，其核心是通过构建多层

神经网络来实现对数据高度自动化的特征提取和分类，从而达到比传统机器学习算法更

高的准确率和性能[39]。深度学习主要有三大类神经网络：卷积神经网络（Convolutional

Neural Network, CNN）、循环神经网络（Recurrent Neural Network, RNN）和多层感知机

（Multi-Layer Perceptron, MLP）。

• CNN[40]：CNN具有高效的特征提取机制和强大的学习能力，尤其适合用来处理具有

类似网格拓扑结构的数据，在图像处理和计算机视觉等方面应用非常广泛。CNN主

要由输入层、卷积层、池化层、全连接层和输出层组成。其中卷积层用于提取输入

的特征，池化层用来减少特征的维度，而全连接层的作用则是将提取到的特征映射

转换为预测结果。

• RNN[41]：RNN具有递归结构，能够保留前后信息，并且可以根据之前的输入来影响

后续的输出，尤其适合用来处理具有序列结构的数据，如时间序列数据、语音信号、
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自然语言文本等。在 RNN中，每个时间步都有一个输入和一个输出，同时还有一个

隐藏状态，用于存储之前所有时间步的信息。

• MLP[42]：MLP具有强大的拟合能力，可以学习非线性判别式模型，尤其适合用来解

决复杂的分类和回归问题。MLP是一种基于前向传播机制的深度前馈网络，由多个

感知机组成。其中感知机是一种二分类模型，其原理是将输入向量乘以权重向量并

加上偏置项，然后将结果传递给一个激活函数进行变换，最终输出一个二进制值。

1.2.3 边缘智能

•

•

•

•

•

•

图 1.6 云计算、边缘计算和边缘智能示意图

MEC和 AI的结合是必然的，因为它们之间有明显的交集，由此催生出了边缘智能。

如图 1.6所示，边缘智能除了能够享受 MEC带来的好处之外， MEC和 AI之间也能够相

互作用、互利互惠：

• 一方面，网络边缘生成的海量数据需要利用 AI来充分释放其潜力。随着万物互联的

蓬勃发展，网络边缘的智能设备，如智能手机、智能家居设备和智能传感器等，会

实时产生大量的数据，包括图像、视频、文本和环境数据等。边缘计算可以使边缘

终端或服务器在本地进行数据分析和处理，从而避免将大量数据传输到云端再进行

计算，能够有效节约带宽、节省能耗以及降低时延。边缘终端和服务器通常只有有

限的计算和存储资源，因此可以部署一些轻量级的 AI算法来充分释放这些数据的潜

力，通过快速分析海量数据并从中提取出有效信息，进一步做出实时反馈和预测。

• 另一方面，MEC能够进一步推动 AI的发展和应用。数据是 AI应用的核心，海量高

质量的数据可以为 AI模型提供丰富的训练和验证样本。随着物联网的发展和 MEC

7



浙江大学博士学位论文

的普及，大量的数据在网络边缘产生和收集，为 AI应用提供了充足的数据基础。不

仅如此，MEC还能够有效解决 AI应用中的数据隐私和安全问题。此外，应用场景

是 AI技术得以实现的重要基础。随着信息技术的快速发展，一系列具有计算密集

性、数据隐私性和延迟敏感性的边缘应用不断涌现，如智慧医疗、智慧交通、智能

家居、智能制造等，为 AI技术的应用提供了广阔的发展空间和实践平台，进一步推

动了 AI的发展。

图 1.7 物联网技术成熟曲线（来源：Gartner）

鉴于MEC和 AI结合的需求和优势，边缘智能应运而生，通过将计算资源和 AI算法

部署在网络边缘，利用本地节点和边缘服务器完成海量数据的实时智能处理。基于这一特

性，边缘智能受到了广泛的关注。2018年 8月，边缘智能的概念首次出现在 Gartner发布

的物联网技术成熟曲线中[43]。如图 1.7所示， Gartners预测边缘智能仍处于创新触发阶段，

并将在未来五到十年内达到生产力的平稳期。随后，涌现出一系列关于边缘智能的研究。

例如，文献[14]对边缘智能进行了全面的调研和总结，并给出了边缘智能的四个基本组成

部分，即边缘缓存、边缘训练、边缘推理和边缘卸载。文献[15]明确指出了 AI运行在网

络边缘的动机，并给出了边缘智能的总体框架、关键技术以及未来研究方向。文献[16]从

更广泛的角度定义了边缘智能，将其分为“AI for edge”和“AI on edge”两个方面。前者

侧重于借助 AI技术为 MEC系统的关键问题提供更优的解决方案，后者则研究如何在网

络边缘部署 AI算法和模型。实际上，早已有大量工作尝试将边缘智能应用于现实生活中，

初步证明了边缘智能的可行性和有效性。例如，文献[44]通过智能手机和边缘服务器实现
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了人脸识别应用程序。结果表明，与云端智能相比，延迟从 900 ms降低至 169 ms。文

献[45]证明了使用 Cloudlet在可穿戴认知辅助设备上执行识别任务可节省 30%至 40%的

能量消耗。文献[46]的研究人员在智能手机上成功实现了基于 DL的行为识别，并取得了

比浅层神经网络更好的性能，这表明普通的智能终端也可以部署轻量级的 DL模型来执行

复杂的计算任务。此外，由谷歌研究团队开发的智能输入法 Gboard是最著名的边缘智能

用例之一，它利用联邦学习（Federated Learning, FL）支持智能手机基于用户的输入历史

和使用习惯在本地训练和运行 AI模型，以实时预测用户键入的下一个单词、短语或句子，

并提供自动纠正和自动完成功能[47]。

为了将智能带到网络边缘，工业界也对边缘智能进行了诸多尝试。在软件方面，传统

云供应商纷纷推出了边缘智能平台，如谷歌的 Cloud IoT Edge、亚马逊的 AWS Greengrass

和微软的 Azure IoT Edge，支持边缘设备在本地运行预训练的 AI模型进行实时决策和推

演。在硬件方面，用于网络边缘运行 AI模型的芯片和图形处理器（Graphics Processing

Unit, GPU）已经在市场上商业化。例如，以英伟达 Jetson系列为代表的嵌入式处理器，适

合运行 DL模型，支持统一计算设备架构（Compute Unified Device Architecture, CUDA）和

Tensorflow，可用于智慧城市、智慧医疗等场景中的终端设备；以英特尔Movidius系列和

谷歌 Edge TPU为代表的 GPU，适合部署在边缘服务器或边缘节点上，实现高效推理；以

赛灵思 Zynq系列为代表的现场可编程门阵列（Field Programmable Gate Array, FPGA）芯

片，具有高度的可编程性和灵活性，可支持多种 DL框架和模型。

1.3 边边边缘缘缘智智智能能能网网网络络络

本小节详细介绍具有“边缘智能”的新型无线网络，即边缘智能网络，包括其网络架

构、网络能力和网络需求。

1.3.1 网络架构

如图 1.8所示，边缘智能网络主要由大量的多功能边缘节点、多个一体化网元和一个

边缘控制中心组成，它们之间通过数据总线和控制总线进行交互。与以往侧重于单一业务

功能与服务的节点和网元不同，边缘智能网络的节点和网元对通信、感知和计算的资源与

能力进行了全面整合与深度融合。

• 边缘节点：通信节点、感知节点和计算节点是传统无线网络的普通节点，如传感器、

IoT设备和用户终端等，而一体化节点是集通信节点、感知节点和计算节点的部分功
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图 1.8 边缘智能网络架构

能或者全部功能于一体的多功能节点。这些多功能节点通常部署在网络边缘，它们

同时具有用于发送和接收数据的通信能力，用于捕获目标状态和采集环境数据的感

知能力，以及用于处理数据和制定决策的计算能力。例如，在智能家居场景中，多

功能一体化终端可以实时监测并控制室内温湿度，同时远程操控智能家电系统。在

工业自动化场景中，多功能一体化终端可以实时监测机器状态和车间安全，并控制

生产过程。在智慧医疗场景中，多功能一体化终端可以实时监测、跟踪和记录患者

健康情况以及提供远程诊疗服务。

• 一体化网元：一体化网元由基站和边缘服务器组成，其中基站为通信和感知一体化

的双功能基站，不仅具有通信功能，还被赋予了感知能力。由于双功能基站配备了

边缘计算服务器，因此一体化网元是集通信、感知和计算功能于一体的多功能网元。

特别是，一体化网元可以利用基站的大规模天线阵列和服务器的强大算力资源在网

络边缘侧同时实现更高速率的传输、更高精度的感知和更高效率的计算。

• 边缘控制中心：边缘控制中心同样部署在网络边缘侧，能够进行数据交换、算力调

度和业务编排，是边缘智能网络的大脑。多个一体化网元可通过与边缘控制中心的
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交互来进行协同通信、联合感知和合作计算。边缘控制中心基于网络全局感知，充

分利用并调度通信、感知和计算多维资源，实现面向任务需求的业务编排，保障用

户服务质量以及网络可靠运行。

1.3.2 网络能力

为了给不断涌现的新兴智能应用场景，如无人驾驶、全息通信和感官互联等，提供更

加智能化、高效化的服务和解决方案，边缘智能网络不仅需要拥有“边缘智能”能力，同

时还需具备全局感知能力，如图 1.9所示。

•

• •

•

•

•

•

•

•

•

•

图 1.9 边缘智能网络的感知能力

• 对外感知：通过感知和理解周围环境的信息，可以使边缘智能网络更加智能化，能

够自适应满足业务需求，提高处理效率和提升服务质量。具体而言，通过感知能力，

边缘智能网络可以汇聚来自各种边缘节点和网元的感知数据，并利用强大的计算能

力从中提取出有用的信息，从而进行高效的推演、决策和控制。例如，在智能家居

领域，通过感知能力，边缘智能网络可以获取家庭成员的活动状态和室内环境信息，

从而自动控制和调节室内温湿度、照明系统和智能窗帘等，提供更加舒适的居住环

境。在工业互联网领域，边缘智能网络通过感知能力实时监测生产线的运行状态、

设备状况和工厂环境的变化，实现智能化的生产调度和故障预测，提高了生产效率

和质量。

• 对内感知：通过感知网络状态和业务特性，实现自适应资源管理和优化策略，提升

网络的性能及其可靠性，从而更好地满足不同应用的需求。具体而言，在边缘智能

网络中，由于终端数量庞大且服务需求复杂，网络状态和业务特性会不断变化。通

过感知网络状态，可以及时发现网络中的问题，如网络拥塞、带宽瓶颈等，从而采
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取相应的措施进行优化和调整，提高网络的性能和可靠性。同时，感知业务特性可

以帮助边缘智能网络更好地管理网络资源，如带宽、存储和算力等，从而根据业务

需求进行自适应调度，提高网络资源的利用率和系统性能。例如，在智能交通领域，

通过感知网络状态和业务特性，边缘智能网络可以及时发现交通拥堵的情况，并采

取相应的措施进行调整，如采取特殊区域限行、调整红绿灯的时长等，从而改善交

通状况。在视频监控领域，边缘智能网络可以感知视频流的特性，如分辨率、码率

等，从而根据业务需求进行优先级调度，保障重要视频流的传输质量。

1.3.3 网络需求

a b

图 1.10 功能分离和功能一体化架构比较

随着物联网的快速发展，越来越多的传感器和智能设备部署在网络边缘。与此同时，

信息通信技术的不断突破催生出一系列新兴业务与智能应用，对网络提出了多维极致性能

要求。在这种情况下，边缘智能网络需要在有限的资源下实现高精度感知、高速率通信和

高效率计算。如图 1.10 (a)所示，在过去传统的系统中，通信、感知和计算功能都是单独

设计的。例如，雷达系统或传感器网络只专注于测速、测距或采集环境数据，无线网络只

是传输信息的管道，而云数据中心只负责大数据计算。这不仅浪费了现有资源，还制约了

网络性能的提升，更无法满足未来数据驱动的智能服务的高性能需求。因此，面向边缘智

能网络的通信、感知和计算一体化研究迫在眉睫。如图 1.10 (b)所示，通过在网络边缘部
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署集通信、感知和计算部分功能或全部功能于一体的多功能节点和网元，利用资源共享、

多点协作和智能交互的方式，实现对海量数据更快速、更准确、更智能的获取、传输和处

理，从而提供按需定制的通信、感知和计算服务。

1.4 通通通感感感算算算一一一体体体化化化研研研究究究现现现状状状

近年来，通信、感知和计算一体化引起了学界和业界的广泛关注。在 2020年的世界

5G大会上，中国移动首次提出了面向 6G网络的通感算一体化框架，并合作发布了相关白

皮书[48]。随后，北京邮电大学研究团队在 2021年提出了面向 6G网络的通感算融合理论

和架构，并指出通感算融合技术是支撑 6G网络中人-机-物智慧互联、智能体高效互通的

重要手段[49]。2022年，中国通信学会发布了《通感算一体化网络前沿报告》，报告强调通

感算一体化是实现物理世界与数字世界相互作用和深度融合的重要基石[50]。同年，在中国

算力大会的通感算一体化创新发展分论坛上，学术界和产业界代表以“通感算一体化创新

赋能产业高质量发展”为主题纷纷发表了对通感算一体化的演进趋势、技术创新、应用实

践和生态建设的看法，并成立了通感算一体化创新实验室。在 2023年的全球 6G技术大

会上，业界专家共同探讨了通感算融合的关键技术，以及面向产业实现的问题与挑战。此

外，还有一些研究综述针对特定场景下的通感算一体化展开了全面的调研，如面向扩展现

实[51]、车联网[52]、无人机网络[53]、卫星通信网络[54] 和智能超表面辅助的通信网络[55]等。

然而，由于通感算一体化尚在愿景和框架设想的起步阶段，现有的相关研究工作主要

还是集中于通信、感知和计算的部分功能融合或业务共存设计。下面分别介绍通信和计算

一体化、通信和感知一体化以及感知和计算一体化的研究现状。

1.4.1 通信和计算一体化

通信和计算一体化是指将通信技术和计算技术相结合，使得通信和计算功能可以在同

一系统中实现，促进海量数据的传输、处理和分析效率，同时提高系统的整体性能，为实

现数字化转型和智能化发展提供支持。一般地，通信和计算一体化可以分为以下三类：

• 通信计算协同：通信计算协同是指将通信和计算紧密结合，实现通信和计算的资源

共享和功能协同以提高系统的性能、效率和可靠性。无线网络往往需要对大规模分

布式节点产生的海量数据进行处理，但先通信后计算的传统方式不仅会给通信带宽

带来极大的挑战，还会造成服务响应时间过长的问题。因此，可以采用边传输边计

算的方式，共同提高通信效率和计算效率。基于此，文献[56]研究了多址接入信道上
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的计算问题，提出了一种利用同步传输产生的干扰进行可靠分布式计算的编码技术，

这正是空中计算技术的起源。接着，文献[57]发现传输数据若是独立同分布的高斯

随机变量，即使不采用编码技术，一个简单的模拟传输也可以实现失真最小化。由

此激发了一系列关于空中计算的工作，旨在利用无线多址信道的天然叠加特性，实

现通信和计算一体化。例如，文献[58]提出在物联网海量数据的场景下使用空中计

算技术缓解通信压力并提高计算准确度。文献[59]为任务关键型物联网设计了一种

基于多入多出（Multiple-Input Multiple-Output, MIMO）技术的空中计算框架，并提

出一种低复杂度的波束成形算法，实现低时延和高精度的数据聚合。

• 通信辅助计算：通信辅助计算是指利用通信技术为计算应用和服务提供支持和优化。

在通信网络中，往往分布着大量计算资源，这些资源可以通过通信节点的交互、管

理和调度，为计算应用提供支持。具体而言，可以将一个计算密集型的任务分解至

网络中的节点，通过分布式计算的方式实现对复杂任务的数据处理，从而提高计算

效率和资源利用率，降低计算成本。例如，针对多用户MEC系统，文献[60]提出了

一种联合部分卸载与资源分配的方案，其中计算任务可以一部分在本地计算，一部

分卸载到边缘服务器上计算。文献[61]研究了多 MEC服务器支持的计算任务卸载

问题，提出了一种联合任务卸载和资源分配算法以减少任务完成的时间和能耗。文

献[62]针对异构网络中多任务计算设计了一种两层卸载框架，并提出了一种联合计

算卸载和用户关联优化算法，以最小化系统能耗。

• 计算辅助通信：计算辅助通信是指利用计算技术为通信系统提供支持和优化。通信

系统往往面临复杂的信号处理或资源分配问题，如高维度矩阵计算或复杂优化算法，

这些操作需要计算功能的辅助或者计算资源的支持。因此，可以利用先进的 AI算法

来提取数据特征，实现智能信号处理和资源分配。例如，文献[63]针对正交频分复用

（Orthogonal Frequency Division Multiplexing, OFDM）系统，借助 DL实现了在无线信

道衰落和干扰情况下的信道估计和信号检测，结果表明基于 DL的方案相比于传统方

案具有更高的鲁棒性，并且其性能可与最小均方误差估计器相媲美。文献[64]提出了

基于 Q学习和基于深度强化学习的优化算法来解决多用户 MEC系统的资源分配问

题，结果表明，与传统基线算法相比，基于强化学习的优化算法能够显著降低系统

成本。文献[65]研究了多用户下行多入单出（Multiple-Input Single-Output, MISO）系

统的波束成形设计问题，提出了一种基于 DL的最优波束成形通用设计框架，相比于

依赖迭代的传统算法，有效降低了计算复杂度，实现了快速波束成形设计。

14



1 绪论

未来将迎来泛在智能的信息化社会，通信和计算一体化是必然的发展趋势。因此，通

信和计算一体化也逐渐引起了业界的关注。例如，在 2021年和 2022年，华为作为主办方

分别举办了第一届和第二届通算一体网络理论研讨会，学术界和工业界相关领域的专家们

共同探讨了通信和计算一体化的应用场景、基础理论、关键技术和现存挑战。在 2023年

的全球 6G技术大会中，亚信科技提出了算力内生网络及其关键技术，旨在通过通信和计

算一体化来推动网络的智能化。

1.4.2 通信和感知一体化

通信和感知一体化是实现通感算一体化的核心技术，起源于雷达和通信技术的发展

和融合。早期通信和雷达系统由于应用场景和业务需求不同，一直被独立研究。特别是在

1990年之前，雷达技术一直领先于通信技术。随着移动通信的广泛普及，雷达技术和通信

技术开始相互借鉴和影响。德国在二战期间研发的相位阵列雷达“Mammut”可以看作是

第一个多天线系统，它启发了MIMO通信技术的诞生[66]。随后， MIMO通信技术的发展

反过来也推动了 MIMO雷达技术的发明[67]。在这个阶段，出现了一些将雷达和通信功能

结合在一起的方案。例如，文献[68]首次尝试以脉冲间隔调制的方式将通信信息嵌入到雷

达波形之中，实现雷达通信双功能信号。文献[69]将相反斜率的线性调频波形应用在雷达

脉冲和通信脉冲上，实现在相同的天线上同时发送和接收雷达数据和通信数据。文献[70]

提出了一种软件定义的雷达和通信数据融合系统，其中雷达功能和通信功能分别在不同的

时隙中工作。为了提高频谱利用率，基于频谱共享的雷达和通信共存研究吸引了众多学者

的关注。例如，文献[71]使用同一频谱将雷达系统和通信系统集成在同一物理空间内，但

雷达和通信系统分别使用两套不同的硬件和波形。文献[72]也研究了雷达与通信系统共存

于同一频段的场景，提出了一种有效的干扰消除方法来减少由频谱共享引起的干扰。进一

步，文献[73]研究了 MIMO雷达和 MIMO蜂窝系统的共存问题，设计了相应的预编码算

法来最小化雷达系统和蜂窝系统之间的干扰。

随着信息技术的快速发展，感知技术（包括无线感知与雷达感知）和通信技术都向着

高频段、大规模天线和混合模拟数字结构等方向发展，以满足更高的性能需求。例如，大

规模MIMO技术为通信系统提供了极高的空间自由度，从而大幅提升了通信系统的性能，

成为了 5G乃至 6G的关键技术之一[74]。同时，大规模MIMO技术也带来了极高的空间分

辨率，可以有效支持高精度和高分辨率的无线感知功能[75]。毫米波技术具有丰富的频谱资

源，与大规模 MIMO技术相结合可以获得更大的通信容量[76]。同时，基于毫米波的感知

技术也被广泛应用于高精度成像和行为检测等领域[77]。此外，具有混合模拟和数字结构的
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天线阵列广泛应用于大规模 MIMO无线通信系统和雷达感知系统中，以降低硬件成本和

能耗[78, 79]。不难看出，感知技术和通信技术在使用频段和硬件架构方面有着越来越多的相

似性。此外，感知功能和通信功能都是基于射频信号实现的，它们在信道特性和信号处理

方面有着天然的相似性。因此，自然而然地期望在同一无线资源和软硬件资源下实现通信

和感知的功能协同与性能提升，以更好地支持多样化智能应用的需求。鉴于其优势特点和

发展趋势，通感一体化在学术界引起了一波研究热潮。例如，文献[80]率先定义了通信和

感知一体化的概念，讨论了实现通信和感知一体化的主要挑战、机遇和未来研究方向，并

指出通信和感知一体化将在物联网时代发挥至关重要的作用。随后，文献[81]对通信和感

知一体化进行了全面的调研，特别是从理论和技术的角度对一体化波形设计和接收信号处

理的研究现状和关键挑战进行了详细的分析和总结，并从协同增益和融合增益两方面给出

了通感一体化的应用场景和实际用例。此外，文献[82]从基本界限的角度对通信和感知一

体化进行了全面的研究，总结了通感一体化系统的主要性能指标和性能边界，并讨论了待

解决的问题和未来研究方向，为一体化系统设计提供了有益的见解和指导。

a b

图 1.11 VIVO通信研究院展示的通感一体化原型样机[83]

作为 6G潜在关键技术之一，通感一体化也引起了业界的广泛关注和研究，全球许多

公司和机构都已开展相关的项目和试验。特别是，我国在通感一体化技术的研究上处于

世界领先的水平。例如，华为率先在 2021年完成了全球首个面向 5G-Advanced的通信和

感知一体化技术验证，其中双功能基站探测距离超过 500米，且对车辆和行人的感知准确

度高达 100%。如图 1.11所示，VIVO通信研究院搭建了基于通感一体化的目标测速原型

样机，其中用于无线感知的资源开销仅为 7%。当发射功率和天线数增加时，该样机还可

以支持室外场景的目标感知。此外，中国移动研究院构建了通感一体化测试解决方案，并
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联合 R&S公司使用其研发的动态目标模拟器 AREG800A实现了高精度定位功能的模拟验

证。该测试解决方案具有高度的灵活性，通过配置不同的变频模块，还可以实现基于毫米

波和太赫兹频段的通感一体化验证。与此同时，一些国际组织和联盟也正在推动通感一

体化的标准化进程。例如，ETSI将通感一体化列为信息通信技术的技术趋势之一；电气

与电子工程师协会（Institute of Electrical and Electronics Engineers, IEEE）成立了通信感知

一体化新兴技术倡议委员会；第三代合作伙伴计划（The 3rd Generation Partnership Project,

3GPP）开始在 R17及以后版本中探索通感一体化技术，并将其定义为 5G-Advanced以及

6G时代的潜在关键技术；国际电信联盟（International Telecommunication Union, ITU）在

国际移动通信（International Mobile Telecommunications, IMT）-2020推进组和 IMT-2030推

进组中均对通感一体化展开了详细研究，并发布了《通信感知一体化技术研究报告》[83]。

1.4.3 感知和计算一体化

IMT-2030推进组发布的《 6G总体愿景及潜在关键技术》白皮书指出感知功能和计算

功能都是未来无线网络不可或缺的重要成分[6]。感知和计算一体化是指利用感知技术和计

算技术相互协作，为智能系统提供更加准确和高效的数据处理和决策能力。在感算一体化

系统中，感知功能可以理解为系统的感官，为系统获取丰富的环境数据，而计算则是系统

的大脑，通过对系统中获取的感知数据进行分析和处理，从中提取有用的信息和特征，以

实现更精准和更智能的决策和控制，从而为各个领域的应用和服务提供更加优质和高效的

支持。感算一体化的应用范围非常广泛，包括智能制造、智慧交通和智能医疗等领域。

• 在智能制造领域，可以通过传感器、摄像头等感知设备，为机器提供实时的环境信

息。与此同时，通过对感知数据进行智能分析和处理，可以实现更加精准和智能高

效的生产和制造。例如，文献[84]研究了基于传感器网络的智慧工厂系统，提出了一

种基于强化学习的动态生产调度算法。结果表明，该智能算法不仅提升了生产调度

问题的多目标性能，而且能有效地应对制造系统的突发事件。文献[85]设计了一种基

于智能机器人的自动化生产系统架构，并提出了基于认知制造和边缘计算的解决方

案。结果表明，与传统生产系统相比，所提的自动化生产架构不仅有效降低了系统

指令数量，还显著提高了产品组装效率和生产效率。

• 在智慧交通领域，可以通过激光雷达、视觉传感器等感知设备，为驾驶车辆提供实

时的交通状况和道路情况。与此同时，通过汇集环境数据和车辆信息进行智能分析、

处理、决策和反馈，可以实现更安全和更智能的交通管理和控制。例如，文献[86]
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研究了车联网中感知辅助的交通信息采集和传播问题，建立了一个用于车联网感知

网络的加权无向图模型，并提出了一种最优的智能车辆信息交互和节点选择方案。

文献[87]研究了车联网的安全问题，通过 CNN提取并分析路侧感知单元的链路负载

行为特征，设计了一个数据驱动的路侧感知单元入侵检测系统，以应对各种导致交

通流不规则波动的恶意入侵与攻击，从而确保用户信息和基础设施的安全。文献[88]

针对MEC使能的车联网中道路交通状况和车辆机动性的不可预测性，提出了一种具

有不稳定感知能力的分布式在线计算卸载算法，以提高服务效率和服务质量。结果

表明，与现有算法相比，所提算法可将服务匹配率提高约 25%并将车辆功耗降低约

54%。

• 在智能医疗领域，可以通过生物传感器、医学影像等感知技术，为医疗设备和医生

提供实时的生理数据和影像数据。与此同时，通过对医学感知数据进行实时的分析

和有效的处理，提取病人疾病的特征和趋势，可以为病人提供个性化的智能诊断和

治疗服务。例如，文献[89]指出传感器网络、物联网和机器学习技术的结合可以辅

助医生更准确地识别疾病，有效减轻医生的工作，给患者、医生、医院以及医疗设

备制造商带来了新的希望和机遇。文献[90]提出了一种新颖的基于物联网感知的智能

医院系统架构，用于自动监测和跟踪医院和护理机构内的患者、人员和生物医学设

备。文献[91]设计了一个基于MEC的智能医疗架构来实现网络内和上下文感知数据

的处理。基于这个架构，不仅可以实现多模态数据的低失真压缩，还可以完成基于

特征提取的事件检测，以确保在紧急情况下的高可靠和低时延响应。

1.5 研研研究究究挑挑挑战战战

由以上研究现状可知，通信和计算一体化、通信和感知一体化以及感知和计算一体化

都在各自领域中取得了不少进展，这也进一步证明了通信、感知和计算一体化的可行性。

尽管通信、感知和计算一体化已经引起了学术界和工业界的极大兴趣，但其研究尚处于理

论愿景和框架设想的初步探索阶段。为了更好地支持边缘智能网络的各种新兴智能业务和

应用，亟需对通信、感知和计算一体化开展进一步的研究，实现更高效、更可靠、更智能

的数据获取、传输和处理，以满足不同应用场景的差异化性能需求。面向边缘智能网络的

通信、感知和计算一体化设计，关键是如何高效地利用有限的无线资源和软硬件资源实现

通信、感知和计算功能之间的相互作用和互利互惠，从而达到基于业务特点和需求的自适

应调度和复用。然而，在边缘智能网络中实现通信、感知和计算一体化并不是一个简单的
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任务，其存在如下一些挑战性的问题：

1. 海量数据处理：在边缘智能网络中，大量分布式节点采集到的数据规模极大，且具

有多样的结构和语义，需要对获得的数据进行实时处理。然而，边缘节点和网元的

计算和存储能力存在差异化。例如，部分能力受限的终端无法支持本地实时数据

处理，部分资源有限的边缘服务器也无法同时处理海量数据。为了有效提高通信、

感知和计算一体化的整体性能，可以将原本“分布获取、集中融合”的模式转变为

“分布获取、协同融合”的模式，以减少传输的数据量，在缓解通信压力的同时提高

信息感知的效率。因此，关键是如何设计高效的协同数据传输和处理方案来提高信

息感知效率。

2. 复杂干扰协调：在边缘智能网络中，联合信号处理的基本思想是在同一接收机上同

时完成通信信息解码、感知目标估计和数据信号计算。然而，接收机收到的是通信

信息、感知回波和计算数据的叠加信号，引起的自干扰和互干扰会严重限制通信、

感知和计算的性能。此外，边缘智能网络面临复杂的无线传输环境、多样化的感知

场景和海量待处理的数据，给联合信号处理带来了极大的挑战。在这种情况下，传

统的信号处理方法无法直接应用到通信、感知和计算一体化场景中。因此，关键是

如何有效协调复杂干扰以及引进更先进的信号处理方法来提升通信、感知和计算的

整体性能。

3. 联合资源管理：边缘智能网络的不同应用场景具有差异化的需求。因此，实现各类

新型智能业务需要通信、感知和计算等多维资源支撑。然而，多维资源与多样化业

务的匹配往往存在竞争、协作、制约和耦合等复杂关系。换句话说，无法根据每一

类业务自身的特点和需求独立地进行资源分配，这就为资源分配增加了极大的难度。

为了有效实现多维资源管理，需要根据网络状态和业务特点进行联合资源管理和自

适应调度，以满足差异化的业务需求。因此，关键是如何高效地根据业务需求对通

信、感知和计算任务进行建模、分解、分配和优化，从而实现通信、感知和计算多

维资源的自适应分配和调度。

4. 协同融合架构：在边缘智能网络中，通信、感知和计算三者是密不可分的整体，它

们之间的耦合关系将极大影响边缘智能网络的性能。首先，通信、感知和计算节点

的任务相互关联、分布协调。再者，通信、感知和计算的过程相互触发、多重交互，

这些都会影响任务的执行时间和完成效率。为了适配通信-感知-计算协同架构，需要

探究通信-感知-计算的耦合机理，尤其是三者的性能边界及性能折中。因此，关键是
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如何根据边缘智能网络的特点设计通信-感知-计算的协同架构，从而达到通信、感知

和计算三者功能的深度融合和互惠增强。

1.6 研研研究究究内内内容容容和和和章章章节节节安安安排排排

基于以上研究现状和挑战，本文对面向边缘智能网络的通信、感知和计算一体化展开

了深入的研究。针对以上四种不同的研究挑战，分别提出了四种典型的一体化创新架构，

即面向感知的通信和计算一体化、计算辅助的通信和感知一体化、通信支撑的感知和计算

一体化以及功能复用的通信、感知和计算一体化。对于这四种一体化创新架构，分别根据

其业务特点从设计、分析和优化的角度给出了可行的解决方案，解决了资源受限条件下实

现边缘智能的关键问题和挑战。

FL

AI DL

图 1.12 全文内容和章节安排

全文共分为七章，其中第三章到第六章为四种典型的一体化架构及其解决方案，分别

对应了本文的四个创新点，均由作者发表或投递的论文整理而成。如图 1.12所示，本文的
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1 绪论

章节内容安排如下：

第一章为绪论，首先介绍了研究背景，接着回顾了边缘智能的由来并介绍了边缘智能

网络的特点和需求，然后引出了面向边缘智能网络的通信、感知和计算一体化的研究动

机、研究现状和研究挑战，最后概述了全文内容和章节安排。

第二章详细介绍了通信、感知和计算一体化的基础理论和关键技术，给出了通信、感

知和计算这三个基本要素在边缘智能网络中的具体定义和性能评价指标，阐述了一体化的

发展趋势并提出了一种通用的一体化系统架构，以及分析了边缘智能网络中实现通信、感

知和计算一体化的关键技术。

第三章设计了一种面向感知的通信和计算一体化架构，利用非正交传输和边缘 FL对

海量感知数据进行高效处理，将“先感知再通信最后计算”的模式转变为“基于感知数据

的模型参数交互”的模式。通过分析信道衰落、干扰和噪声以及信道估计误差等不利因素

对 FL模型参数传递的影响，提出了一种基于空中计算的联合设备选择和收发机设计的鲁

棒算法来提高通信可靠性和学习准确性。仿真结果证明了所提算法的有效性和鲁棒性。

第四章设计了一种计算辅助的通信和感知一体化架构，利用多功能基站在同一频谱和

相同硬件上实现了通信和感知的协同，有效提高了频谱和硬件的利用效率。通过分析资源

共享导致的通信内干扰与通信和感知功能间互干扰对系统性能的影响，借助 AI强大的计

算能力，提出了一种低复杂的基于 DL的联合感知发射波形和通信接收波束设计算法，提

高了通信和感知一体化的整体性能。仿真结果证明了所提 DL算法的有效性和鲁棒性。

第五章设计了一种通信支撑的感知和计算一体化架构，利用多节点协作通信实现感知

信息和计算数据的高效传递和汇聚，显著提升了目标感知精度和数据计算效率。通过分析

感知任务和计算任务的耦合关系，在边缘节点资源有限的情况下，提出了一种以最小化加

权总能耗为目标的联合卸载选择和资源分配算法，增强了感知和计算一体化的整体性能。

仿真结果验证了所提算法的可行性和有效性。

第六章设计了一种功能复用的通信、感知和计算一体化架构，利用配置大规模天线阵

列的基站所具有的空间自由度，在同一无线资源块上同时实现了多目标感知、多维计算和

多流通信。通过分析功能复用情况下多业务的同信道干扰和资源竞争对系统性能的影响，

提出了两种联合发射和接收波束设计算法，分别有效提升了系统加权总性能和降低了系统

发射总功率。仿真结果验证了所提的两种算法的可行性和有效性。

第七章总结了全文的研究内容和贡献，并展望了未来重要的研究方向。
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2 通通通感感感算算算一一一体体体化化化基基基础础础理理理论论论和和和关关关键键键技技技术术术

2.1 引引引言言言

随着信息技术的不断演进、物联网的快速发展和数据流量的爆发式增长，越来越多的

应用场景需要在传统通信基础上，融合无线感知和智能计算等高级功能，以满足更先进、

更智能的实时业务需求，如数字孪生、全息通信和感官互联等。对于过去传统的无线网络

而言，通信、感知和计算功能是以单一目的独立存在的，感知系统只负责采集数据，通信

系统只负责传输数据，计算系统只负责处理数据。显然，这种分离化设计不仅会造成稀缺

的无线频谱与昂贵的硬件资源的严重浪费，还难以满足未来无线网络中新兴智能应用的超

高性能要求。为此，迫切需要提供一种以任务需求为导向的无线设计新范式，即通信、感

知和计算一体化。通信、感知和计算一体化旨在通过资源共享、多点协作和智能交互，实

现通信、感知和计算三个原本独立的功能在同一频谱和硬件下的协同工作，显著提升资源

利用率和系统性能。鉴于“通信”、“感知”和“计算”都包含了不同的技术范畴，通信、

感知和计算一体化具有非常庞大的技术理念与多模式的系统范式。尽管学术界和产业界已

经给出了很多关于通信、感知和计算一体化的目标愿景和架构设想，但是目前还没有一个

统一而准确的理论来界定其具体的内涵与外延。因此，本章基于边缘智能网络的特点，提

出通信、感知和计算一体化的基础理论并给出潜在的关键技术，为面向边缘智能网络的通

信、感知和计算一体化架构设计提供重要的理论基础。

内容概述：本章详细介绍了面向边缘智能网络的通信、感知和计算一体化的基础理论

和关键技术，为接下来第三章到第六章所提的四个通信、感知和计算一体化典型架构设

计奠定了重要的基础。具体结构安排如下：2.2节详细介绍了一体化的基础理论，包括通

信、感知和计算这三个基本要素的定义、功能和性能评价指标，以及一体化程度和系统架

构； 2.3节给出了实现一体化的关键技术，包括无线感知技术、一体化波形技术、大规模

MIMO和波束成形技术、干扰管理技术、空中计算技术以及边缘联邦学习技术； 2.4节总

结了本章内容。
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2.2 基基基础础础理理理论论论

2.2.1 基本要素

- -

图 2.1 通信、感知和计算功能定义

如图 2.1所示，在无线通信系统中，通信、感知和计算是最基础也是最重要的功能，

它们通过获取、传输和处理信息等方式，为广泛的智能业务提供相应的服务。将上述三个

功能集成在一起，能够有效提升网络性能，提高频谱效率，并为新的技术与应用提供支

撑。具体地，边缘智能网络中通信、感知和计算的功能可以定义为：

• 通信：通信是指设备通过无线网络进行数据传递和交互的能力，可以看作是网络的

神经中枢。这里的“通信”指的是蜂窝移动通信。在过去几十年里，蜂窝移动通信

从 1G发展到 5G，传输速率、系统容量等性能都得到了极大的提升。同时，关注对

象也发生了改变。与过去主要针对以人为中心的移动互联网不同，蜂窝物联网进一

步拓展了移动通信业务范围，将人与人之间的通信扩展至物与物、人与物的智能互

联，推动了蜂窝移动通信向工业、农业、医疗、教育、交通和金融等各行各业的渗

透。

• 感知：感知是指利用传感设备、数据接口和数据分析能力从感知对象采集信息的能

力，可以看作是网络用于探索物理世界的感官。这里的“感知”指的是利用无线网

络进行感知的行为。一般地，感知可以分为内生感知（业务状态、网络属性、终端

信息等）和外部感知（目标物体、区域、事件或环境等）。具体而言，业务状态包括

业务时延、业务传输速率、业务吞吐量等；网络属性包括频谱效率、网络容量、网
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络算力、网络覆盖等；终端信息包括终端功耗、位置信息、接入数量等。外部感知

包括对单个目标的位置、距离和速度等状态的感知，也包括对目标区域、事件或者

环境进行检测、识别和成像等。

• 计算：计算是指设备和服务器使用算法和 AI模型处理和分析数据的能力，可以看作

是网络的大脑。这里的“计算”指的是边缘节点和服务器执行的数据分析、处理、

决策和推演行为。在网络边缘侧处理数据，能够大大缓解网络带宽以及数据中心功

耗的压力，降低网络数据泄露的风险，保护用户的数据安全与隐私。此外，由于无

需经由网络获得云计算中心的响应，能够显著降低系统时延，增强服务的响应能力。

同时，以 DL为代表的 AI技术，赋能每个网络边缘节点，使其拥有良好的计算和决

策能力，以满足实时业务、敏捷连接、智能应用等服务需求。

2.2.2 性能指标

由于边缘智能网络的应用场景需求各异，比如智能家居有连接密度大、感知精度高的

需求，但覆盖范围小；无人机网络有低时延、高可靠性的需求，且覆盖范围大；智慧交通

有高精度感知、高速率传输和低时延计算的需求。因此，需要从通信、感知和计算三方面

考虑性能要求。下面分别列举通信、感知和计算功能的一些公认性能评价指标。

• 通信性能指标：通信性能指标通常用于评价传输信息的速率和质量，主要从有效性

和可靠性两方面来评价。有效性是指给定带宽内传输的信息量，即传输信息的速率

快慢问题，常用的性能指标有：传输速率，指每秒通过无线信道传输的数据量，传

输速率越高，性能越好；传输时延，指信号发射和接收之间的时间延迟，时延越低，

性能越好。而可靠性是指接收信息的准确程度，即传输信息的质量好坏问题，常见

的性能指标有：误码率，指在信号传输中出现误码的占比，误码率越低，性能越好；

信（干）噪比，指接收信号相对于噪声（及干扰）强度的度量，信（干）噪比越高，

性能越好；其他常用的性能指标还有：覆盖范围，是指无线信号可以可靠接收的区

域，覆盖面积越大，性能越好；接入容量，是指在给定时间内可支持的最大终端设

备数量，接入容量越大，性能越好。

• 感知性能指标：感知性能指标通常用于评价获取信息/状态的准确性。边缘智能网

络中感知性能的衡量主要考虑网络外部感知的准确性，即周围环境和目标物体的感

知。对于周围环境的感知，常用的指标有：空间分辨率，指扫描感知区域能分辨的

最小单元，空间分辨率越小，性能越好；感知范围，指感知周围环境所覆盖的范围，
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表 2.1 通信、感知和计算性能评价常用指标

评评评价价价类类类 分分分类类类 评评评价价价标标标准准准

通信性能

可靠性
误码率

信(干)噪比

有效性
传输速率

传输时延

其他
覆盖范围

接入容量

感知性能

周围环境

空间分辨率

感知范围

能量消耗

目标检测
虚警概率

漏警概率

目标估计

均方误差

克拉美罗界

感知互信息

感知速率

计算性能

广义计算

计算能耗

计算误差

计算时延

学习推演

平均绝对误差

准确度

敏感度

感知范围越大，性能越好；能量消耗，指单位感知周期内感知周围环境所消耗的能

量，能耗越低，性能越好。对于目标感知，涉及到检测目标是否存在，常用的指标

有：虚警概率，指实际目标不存在但检测出存在的概率，虚警概率越低，性能越好；

漏警概率，指实际目标存在但检测认为不存在的概率，漏警概率越低，性能越好。

此外，还涉及到估计目标位置、速度和运动轨迹等状态，常用的指标有：均方误差，

指实际参数与估计参数之间的均方误差，均方误差越小，性能越好；克拉美罗界，

指无偏估计方差的下界，克拉美罗界越小，性能越好；感知互信息，指感知信号与

接收信号之间的熵，感知互信息越大，性能越好；感知速率，指单位时间内感知的

信息量，感知速率越大，性能越好。
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• 计算性能指标：计算性能指标通常用于评价处理信息的效率。边缘智能网络中计算

性能的衡量主要考虑广义的计算和基于 AI的学习推演。对于广义的计算，常用的指

标有：计算时延，指执行计算任务消耗的时间延迟，计算时延越低，性能越好；计

算能耗，指执行计算任务消耗的能量，计算能耗越低，性能越好；计算误差，指实

际想要的计算结果与数据通过无线信道后的计算结果之间的均方误差，计算误差越

低，性能越好。对于基于 AI的学习推演，回归任务常用的指标有：平均绝对误差，

指预测样本和真实标签之间的平均绝对误差，平均绝对误差越低，性能越好；分类

任务常用的指标有：准确度，指预测正确的样本占总样本的比例，准确度越高，性

能越好；敏感度，指预测正例的样本数占所有正例的样本数的比例，敏感度越高，

性能越好。

为了便于查看，上述常用的性能指标归纳在表 2.1中。需要指出的是，通信、感知和

计算一体化的性能指标目前尚没有统一的标准。一般地，可以对三个功能的指标进行综

合。例如，分别选定三者相关的性能指标，再将它们归一化后的加权和作为通信、感知和

计算一体化的性能指标。

2.2.3 一体化程度

图 2.2 通信、感知和计算一体化发展趋势

如图 2.2和表 2.2所示，通信、感知和计算一体化具有分阶段、分层次发展的特点，

其发展趋势从初级一体化（业务共存）、中级一体化（能力互助）到高级一体化（深度融

合）逐步演进和增强。
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表 2.2 通信、感知和计算一体化程度区别

一一一体体体化化化程程程度度度 频频频谱谱谱 硬硬硬件件件 波波波形形形 算算算力力力 存存存储储储 功功功能能能

通感算分离 独立 独立 独立 独立 独立 独立

初级一体化 共享 独立 传统 辅助 独立 共存

中级一体化 共享 共享 融合 协同 共享 互助

高级一体化 共享 新型 新型 一体 一体 协同

• 初级一体化：初级一体化是通信、感知和计算一体化技术的初始阶段，通信和感知

共享频谱，计算辅助，三者业务共存。在初级一体化阶段，独立的通信系统和感知

系统通过共享频谱物理集成在同一空间内。与此同时，诸如MEC、AI等计算技术以

“外挂式”的形式进行算力辅助，分别为通信系统和感知系统提供数据处理和智能功

能。因此，该阶段的设计重点是如何进行高效的干扰协调以提升通信系统和感知系

统的性能，以及如何进行有效的资源管理和设计先进的算法来提升计算效率和学习

效率。

• 中级一体化：中级一体化是通信、感知和计算一体化技术的发展阶段，通信、感知

和计算共享无线资源和软硬件资源，三者能力互助增强。在中级一体化阶段，通信

和感知之间的资源共享和协同能力得到了进一步提升，例如，感知可以利用通信网

络来实现更大范围、更高精度的环境探测和目标定位，通信也可以借助感知提供的

环境信息来进行更可靠的无线传输和资源调度。同时，计算也开始逐步与通信和感

知进行深度融合，共同提供更高效、更智能的数据处理和决策能力。因此，该阶段

的设计重点是一体化波形技术、一体化波束成形技术和联合数据处理技术等。

• 高级一体化：高级一体化是通信、感知和计算一体化技术的成熟阶段，通信、感知

和计算三者相互渗透，实现全方位、多层次的深度融合。在高级一体化阶段，通信、

感知和计算系统将变得更加智能和自适应，可以根据不同场景的需求进行自优化和

自调整。在系统内部通信、感知和计算功能相互支持、互利互惠，共同促进系统的

良性循环和改善。在系统外部可实现按需定制的通信、感知和计算服务，并具有服

务质量保障。因此，该阶段的设计重点是多源信息处理技术、多维资源管理技术、

新型波形技术、新型硬件架构、协同功能设计和业务智能编排技术等。
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2.2.4 系统架构

通信、感知和计算一体化系统架构是一种对无线通信、无线感知与智能计算功能、服

务和应用进行支持的架构，可以充分利用并调动通信、感知和计算的无线资源及软硬件资

源，实现数据、功能、应用和业务之间的有效联动。如图 2.3所示，通信、感知和计算一

体化系统架构可以划分成三层，即资源层、能力层与应用层。

图 2.3 通信、感知和计算一体化系统架构

• 资源层：资源层为系统所需的各种能力提供必要的基础资源，主要包含无线资源、

软件资源和硬件资源，具体可以分为通信频谱资源、感知频谱资源以及共用频谱资

源；通信射频资源、感知射频资源以及共用射频资源；通信硬件基础设施、感知硬

件基础设施、计算硬件平台以及一体化硬件设施平台、分布式的算力资源、内存资

源以及智能统一编排算力资源。

• 能力层：能力层是实现服务和应用支撑的数字和物理能力，包含通信功能、感知功

能、计算功能以及能力协同，具体可以分为通信数据处理、感知数据处理、计算数

据处理和联合数据处理，包括接入、传输和转发的通信功能，包括检测、定位、跟

踪和成像的感知功能，包括算法、模型、训练和推演的计算功能，以及包括通信、

感知和计算三者的部分或者全部协同功能。

• 应用层：应用层是为用户提供服务与应用的接口，具体可以分为基于高可靠、低时

延、大带宽传输的通信服务，基于高精度目标识别和定位、高分辨率环境检测和成

像的感知服务，基于高效率数据分析、智能决策和推演的计算服务，以及同时包含
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三者部分或全部的一体化服务，可进一步支持人机交互、虚实互动、深度沉浸的通

信、感知和计算一体化智能应用。

因此，通信、感知和计算一体化赋能的边缘智能网络是泛在通信网络、无线感知网络

和分布式计算网络的有机融合体，网络中的各个网元和节点都有集成通信、感知和计算部

分功能或全部功能于一体的能力，这促使网络拥有内生感知和内生智能能力。基于全局感

知能力，网络能够对电磁环境、物理环境和数字环境进行全方位的多维感知。同时，结合

超强的泛在通信能力和分布式智能计算能力，网络能够最大化共享共用通信、感知和计算

相关资源和有效信息，对内实现通信、感知和计算功能相互支持、互利互惠，共同促进网

络内部性能的良性循环和提升，对外提供按需定制的高质量通信、感知和计算服务。

2.3 关关关键键键技技技术术术

为了实现通信、感知和计算一体化，并提供高性能的通信、感知和计算服务，边缘智

能网络需要强大的技术支持。下面对边缘智能网络的一些关键技术进行介绍。

2.3.1 无线感知技术

A B

A B

图 2.4 边缘智能网络中无线感知的不同方式

无线感知是通过无线信号获取目标信息的行为[92]。由于边缘智能网络中的多功能终端

和基站具备通信、感知和计算能力，因此存在多种无线感知方式。图 2.4给出了 7种不同
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的感知链路：（1）基站自发自收；（2）基站 A发，基站 B收；（3）基站发，终端收；（4）

终端发，基站收；（5）终端自发自收；（6）终端 A发，终端 B收；（7）多点协作，包括多

点发送，多点接收，联合处理感知信息。在实际场景中，目标可以是独立的运动或静止的

个体，也可以是一个范围内的空间状态。基于感知任务需求，可以选择合适的感知链路，

其中每种感知链路的发射端和接收端可以有多个，也可以同时存在多种感知链路。

通过无线信号感知目标的具体方式为：发射端在 t时刻首先向目标发射无线感知信号

x (A (t) , θ (t) , ν (t))，该信号包含系列确定参数，如信号幅度 A、相位 θ和频率 ν 等。相

应地，接收端收到的经目标反射后的回波信号为：

y (t) = α (∆A (t) ,∆θ (t) ,∆ν (t))x (A (t) , θ (t) , ν (t)) + n (t) , t ∈ [0, T ] , (2.1)

其中 T 是信号周期， α(t)是目标响应函数， ∆A (t) ,∆θ (t) ,∆ν (t)分别指信号经目标反射

后幅度、相位和频率发生的变化。由于发射信号 x (A (t) , θ (t) , ν (t))在接收端已知，通过

信号处理算法恢复出未知响应函数 α(t)中与目标特征相关的参数，即可获得感兴趣的目标

状态。

需要注意的是，由于边缘智能网络中终端设备连接数量较大，不可避免会发生感知数

据的重叠以及产生通信和感知之间的相互干扰。再者，由于边缘终端的异构性，获取到的

数据通常具有不同的功能、结构和语义。因此，如何有效避免重复感知、减缓通信和感知

之间的干扰以及高效处理多维感知数据等问题是无线感知技术面临的重要挑战。

2.3.2 一体化波形技术

通信和感知一体化波形技术是通信、感知和计算一体化设计的重要基础。针对不同应

用场景下的感知和通信功能需求，目前可分为基于传统波形共用的一体化波形和新型一体

化波形设计两种类别。

基于传统波形共用的一体化波形包括以通信为中心的一体化波形和以感知为中心的一

体化波形。以通信为中心的一体化波形设计指在现有的通信波形及帧结构上实现感知功

能，如用于 5G通信的 OFDM波形[93]或基于正交时频空（Orthogonal Time Frequency Space,

OTFS）调制的波形[94]。原则上，任何通信波形都可以用于主动感知，因为发射机对通信

波形是已知的。然而，由于通信数据的随机性以及通信帧结构并非针对感知进行优化，此

类方法可能会大大降低感知性能。以感知为中心的一体化波形期望将通信功能融合到现

有的感知波形中。然而，由于纯感知波形不包含数据信息，因此不能直接用于通信。基于
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表 2.3 基于传统波形共用的一体化波形案例

波波波形形形分分分类类类 波波波形形形 优优优点点点 缺缺缺点点点

以通信为中心

基于扩频序列的一体化波形 包络恒定 频谱利用率低

基于 OFDM的一体化波形 频谱利用率高 多普勒影响大

基于 OTFS的一体化波形 适用高移动场景 实现复杂高

以感知为中心

基于幅度调制的 FMCW波形 调制/解调容易 包络起伏大

基于频率调制的 LFM波形 频谱扩展小 调制/解调复杂

基于相位调制的 LFM波形 包络起伏小 感知受相位影响大

基于OFDM的 Chirp波形 通信速率高 信号处理复杂

此，需要将数据信息嵌入到感知波形中，并且不降低感知的性能。例如，将通信信息调

制到频率调制连续波（Frequency-Modulated Continuous Wave, FMCM）信号的幅度上[95]或

将通信信号的调制载波替换成线性频率调制（Linear Frequency Modulation, LFM）信号[96]。

此类方法虽然能保证感知性能，但由于大部分采用的是脉冲间调制的方法，其应用几乎仅

限于低速率通信的场景。基于这两种思想设计的经典波形方案已列在表 2.3中。

新型一体化波形设计不依赖于现有波形，目前尚处于研究阶段。通过联合优化通信性

能和感知性能来设计一体化波形的方法是可行的。例如在发射功率限制下，以最大化通信

互信息和感知互信息的加权和或者最小化通信和感知之间的互干扰为目标设计波形。与基

于传统波形共用的一体化波形设计相比，通感联合的新型一体化波形设计更具可塑性和灵

活性，但其复杂度也更高。

2.3.3 大规模MIMO和波束成形技术

大规模 MIMO技术是 MIMO技术的自然延伸，通过将原有基站天线数（如 4或 8）

提高一个数量级（如 64、128或 256），充分挖掘空间资源以显著提高系统性能，是当前

5G乃至未来移动通信系统的关键技术之一[74]。得益于大规模的天线阵列，大规模MIMO

技术能够提供更大的自由度，进一步提高分集和复用增益，从而显著增加通信网络容量、

改善通信传输速率。与此同时，由于大规模天线阵列极大地拓展了阵列孔径，能够提供极

高的空间分辨率以及带来更强大的抗干扰能力，大幅提高感知的精度。

大规模 MIMO通常利用波束成形技术来实现通信和感知。波束成形技术是指通过调

整每个天线阵元上的信号并进行加权求和，使天线波束指向某个特定方向的技术[97]。因

此，可以利用大规模阵列天线产生的高增益窄波束来实现通信速率和感知精度的提升。如

图 2.5所示，对于通信而言，大规模天线阵列产生的通信波束能够自适应匹配信道特性以
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图 2.5 大规模MIMO下通信和感知一体化波束成形示意图

精确对准通信接收机，有效抑制干扰并提升通信质量。对于感知而言，大规模天线阵列产

生的感知扫描波束能够对周围环境进行感知，实现更大范围的目标检测并有望提供厘米级

的高精度定位服务。在边缘智能网络中，基于全局感知能力，获取电磁环境、网络内部状

态和外部物理环境的信息，结合智能计算能力，进行按需定制的自适应波束成形，可以有

效满足通信和感知的性能要求。

2.3.4 干扰管理技术

通信、感知和计算一体化旨在利用同一无线资源和软硬件资源在同一系统内实现无线

通信功能、无线感知功能和智能计算功能的协同增强、互利互惠。如前面所分析的，无线

通信是指利用无线电信号将信息比特从发射机传输到接收机的能力，而无线感知是利用

经目标反射的无线电回波分析并获得目标相关参数（如目标的位置、速度、形状等）的能

力。然而，由于无线通信和无线感知使用同一频谱资源且共享同一硬件设施，不可避免的

会造成通信和感知功能之间的相互干扰。再者，上下行链路使用同一频谱资源同时传输数

据，会导致天线间的自干扰问题。此外，当存在多个通信终端时，多用户间产生的干扰也

会大大降低系统的总体性能，如图 2.6所示。因此，如何有效减少天线自干扰、功能间互

干扰和多用户间干扰，在通信和感知两者之间取得良好的性能平衡是一项非常具有挑战性

的任务。
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…

图 2.6 通信和感知一体化存在的干扰情况

对于天线间自干扰问题，可以通过增大收发天线距离、采用全双工技术以及成熟的数

字自干扰消除技术来全面抑制天线间自干扰[98]。对于通信和感知之间的功能间干扰，可以

将最小化感知和通信之间的互干扰作为目标设计通信和感知一体化波形[99]。此外，还可以

通过合理分配波束资源来抑制通信和感知的功能间干扰及多用户间干扰[100]。值得一提的

是，通过有效利用智能计算能力和引入智能化干扰管理技术，例如使用 DL来探索通信和

感知的内在关联，可以进行高效的干扰协调，实现所期望的通信性能和感知性能。

2.3.5 空中计算技术

在边缘智能网络中，常常需要对大规模边缘设备的海量数据进行分析和处理，这驱使

未来无线网络从以数据为中心向以计算为中心转变。换句话说，人们往往只关注从海量

数据中分析或处理得出的结果，而不是个体数据本身。例如，基于物联网的温湿度监测系

统只对特定区域的平均温湿度感兴趣，而不是每个传感器上收集的观测数据。在此背景

下，“先通信后计算”的传统分离架构需要在计算前恢复大量个体数据，无疑会给无线信

道带来极大的压力。为了解决这个问题，一种名为“空中计算”的新型通信与计算一体化

架构提供了一个实现快速无线数据聚合的有效解决方案[58]。如图 2.7所示，它利用无线多

址接入信道的天然叠加特性，可以直接计算各节点并发传输的目标函数，而无需恢复单个

节点数据。
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图 2.7 “先通信后计算”与“空中计算”架构比较

表 2.4 适用于空中计算的目标函数例子

函数 φk(·) ϕ(·) f(·)
算数平均 φk = sk ϕ = 1/K f = 1

K

∑K
k=1 sk

加权求和 φk = ϑksk ϕ = 1 f =
∑K

k=1 ϑksk

几何平均 φk = ln(sk) ϕ = exp(·) f =
(∏K

k=1 sk

)1/K
多项式求和 φk = ϑks

βk

k ϕ = 1 f =
∑K

k=1 ϑksk
βk

欧几里得范数 φk = s2k ϕ =
√
(·) f =

√∑K
k=1 s

2
k

考虑由 1个基站和 K 个终端组成的系统，其中每个终端发送的数据信号为 sk, k =

1, . . . , K ，基站上的目标函数为f(s1, . . . , sK)。该目标函数具有求和结构，因此称为列线

性函数1，即

f(s1, . . . , sK) = ϕ[
K∑
k=1

φk (sk)], (2.2)

其中 φk(·)是第 k个终端上的预处理函数，ϕ(·)是基站上的后处理函数。如表 2.4所示，给

定不同的预处理函数和后处理函数，可以得到一系列不同的目标函数。对于“先通信后计

算”的传统分离架构，需要先在基站上逐一恢复出每个终端的数据 sk, ∀k，再进行目标函

数 f(s1, . . . , sK)的计算，这需要使用 K 次无线信道。而对于空中计算架构，只需要提前

对终端数据进行相应的预处理，通过所有终端的并发传输，再对经空中聚合的数据进行后

处理，即可得到期望的目标函数值。可以看出，利用空中计算仅需使用 1次无线信道就可

1由于任意函数均可分解为若干个列线性函数[101]，空中计算理论上可以实现任何函数的计算。
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以得到所有数据的计算结果，这大大减少了计算时延，提高了频谱利用率。因此，基于通

信和计算一体化的空中计算架构特别适用于通信受限下的海量数据计算场景。

值得注意的是，利用空中计算实现无线信号的完美叠加的前提是分布终端的同步和无

线信道的一致性。然而，无线多接入信道的衰落具有随机性，且通过无线链路传输的数据

不可避免地会受到噪声和干扰的影响，这些都会降低计算的准确性。因此，需要为空中计

算设计可靠的传输方案来实现高精度计算。

2.3.6 边缘联邦学习技术

图 2.8 边缘联邦学习模型

在当前移动通信与 AI协同发展的大环境下，边缘学习是从大量分散于不同终端的海

量数据中提取重要信息的有效手段，也是将 AI从云边智能推向边缘智能的重要使能技

术[102]。基于数据共享的传统边缘智能需要将大量数据从边缘节点上传至边缘服务器，以

训练一个全局模型。然而，由于海量数据传输，不仅会导致网络拥塞，还会造成个人隐私

泄露。在这种背景下，基于模型共享的边缘 FL成为边缘智能的一个新分支，它能够在网

络边缘实现具有隐私保护性质的分布式机器学习[103]。

如图 2.8所示，与基于数据共享的传统边缘智能不同，边缘 FL利用多个智能终端的

计算能力，由边缘网元（例如配有边缘服务器的基站）协调，以迭代的方式合作训练全局

模型。考虑有K个终端与 1个配有边缘服务器的基站利用边缘 FL共同训练一个全局模型，

其中每个终端都有自己的数据集 Dk, ∀k。在 FL的第 t轮迭代（也称为通信轮）中，基站

首先将全局模型参数 w[t], ∀t通过下行链路广播给终端，以便所有参与 FL的终端都可以同
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步并初始化它们的本地模型。接着，每个参与 FL的终端分别基于自己的数据集训练并更

新其本地模型参数：

w
[t+1]
k = w

[t]
k − ηk

∂ιk
(
w[t], Dk

)
∂w

, ∀t, (2.3)

其中 ηk 为更新步长， ιk(·)为训练损失函数。然后，终端将更新后的本地模型参数通过上

行链路发送至基站的边缘服务器进行全局模型参数聚合：

w[t+1] = ψ
(
w

[t+1]
1 , w

[t+1]
2 , . . . w

[t+1]
K

)
, ∀t (2.4)

其中 ψ(·)为聚合函数，在实际应用中通常取平均。直至全局模型收敛，迭代停止。由于全

局模型的整个训练过程只涉及模型参数的传输，而不是真实的原始数据，因此 FL对边缘

智能网络非常有吸引力，可以更好地对具有隐私性的数据进行分析和处理。

2.4 本本本章章章小小小结结结

本章详细介绍了面向边缘智能网络的通感算一体化的基础理论和关键技术，包括通

信、感知和计算三者功能定义和性能评价指标、通感算一体化程度和发展阶段、通感算一

体化系统架构和使能通感算一体化的关键技术。
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3 面面面向向向感感感知知知的的的通通通信信信和和和计计计算算算一一一体体体化化化

3.1 引引引言言言

在边缘智能网络中，多源节点采集到的感知数据具有不同的结构和语义，需要对获得

的数据进行实时计算，以减少数据的传输量，提高信息感知的效率。基于此，通过结合非

正交传输和无线边缘 FL对海量数据进行处理，能够将“先感知再通信最后计算”的模式

转变为基于“感知数据的模型参数交互”的模式。考虑到数据隐私，基于模型共享的 FL

将模型参数而不是私有数据从边缘设备迁移到服务器，对边缘智能网络特别有吸引力。由

于无线资源的有限性和高维模型参数的迭代传输，通信效率成为了边缘智能网络实施 FL

的主要挑战。为此，已有一些工作试图从机器学习的角度解决该问题。一般地，可以减少

参与 FL的终端数量或者通过量化、稀疏化等方式来压缩模型参数，降低通信负荷。然而，

这些方法将无线信道视为终端与基站之间独立的无差错传输管道。事实上，模型参数在无

线信道上的传输不可避免地会受到信道衰落、干扰和噪声的影响，导致 FL的性能往往不

能令人满意。因此，有必要为边缘智能网络执行 FL设计一个通信高效的传输方案来提高

学习的性能。基于此，本章研究了信道衰落、干扰、噪声和信道估计误差等不利因素对通

过无线信道进行模型广播和模型聚合过程产生的影响。为缓解不利因素对边缘智能网络的

影响并同时保证网络的通信质量和计算效率，提出了一种基于空中计算的联合设备选择和

收发机设计的鲁棒算法来共同提高通信效率和学习准确性。

内容概述：本章提出了一种面向感知的通信和计算一体化架构，利用非正交传输和边

缘 FL实现对分布式节点采集到的海量感知数据的高效处理。针对信道衰落、干扰和噪声

以及信道估计误差等不利因素对 FL模型参数传输的影响，提出了一种基于空中计算的联

合设备选择和收发机设计的鲁棒算法来提高通信和计算一体化的性能。具体结构安排如

下：3.2节介绍了面向感知的通信和计算一体化系统模型， 3.3节提出了一种联合设备选择

和收发机设计算法， 3.4节利用数值仿真验证了所提算法的有效性和鲁棒性， 3.5节总结

了本章内容。

39



浙江大学博士学位论文

3.2 系系系统统统模模模型型型

MECMECMEC

图 3.1 面向感知的通信和计算一体化系统模型

如图 3.1所示，考虑一个面向感知的通信和计算一体化系统，它由一个配备 N 根天线

并具有边缘服务器的基站和 K 个单天线智能终端设备组成。智能终端设备具有感知能力，

可以获得大量的感知信息，并将其作为模型训练的数据集。每个智能终端先利用本地数据

集进行模型训练，然后将模型参数传递给基站用于构建全局模型。下面，分别从计算和通

信的角度描述这一过程。

3.2.1 计算模型

对于 FL而言，全局模型 q的共享学习过程是由多个选定的智能终端设备协同训练完

成的。每个选中的设备 k ∈ K = {1, 2, . . . , K}都有自己的本地数据集 Dk，其标签数据样

本为 {(gj, lj)} ∈ Dk，其中 (gj, lj)表示由训练向量样本 gj 和真实标签 lj 组成的输入输出

数据对。对于样本 j，定义其损失函数为 fj(q;gj, lj)，则所有数据集的全局损失函数可以

表示为

F (q) =
1

|Dtotal|
∑

j∈Dtotal

fj (q;gj, lj), (3.1)

其中 Dtotal = {D1, D2, · · · , DK}， |Dtotal|是数据集 Dtotal的大小。学习目标是通过最小化全

局损失函数 F(q)来优化全局模型 q，即

q∗ = argminF(q). (3.2)

一般地，可以采用基于模型平均的 FL算法，以迭代的方式来找到最优全局模型 q∗。具体

而言，该算法通过平均化本地模型 qk 来获得全局模型 q，而不需要在智能设备之间共享
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算法 1 :基于模型平均的 FL算法
输输输入入入: 本地数据集 Di，参与 FL的设备集 St
输输输出出出: 全局模型 q

1: 初初初始始始化化化全局模型 q[0]，通信轮索引 t = 1;
2: repeat
3: 基站选择参与 FL的设备集 St ∈ K ;
4: 基站通过下行链路向参与 FL的设备广播当前的全局模型 q[t−1];
5: 根据接收到的模型 q

[t]
i = q[t−1] +∆q

[t]
i ,每个设备 i ∈ St在自己的数据集上Di执行随

机梯度下降法来更新本地模型;
6: 参与 FL的设备通过上行链路向基站上传其更新的本地模型 q

[t]
i ;

7: 基站更新全局模型为 q[t] = 1∑
i∈St

|Di|
∑
i∈St

|Di|q[t]
i +∆q[t];

8: 更新通信轮索引 t = t+ 1;
9: until全局模型收敛

数据集。由于模型参数在基站和终端设备之间通过无线信道传输，接收到的模型参数可能

会产生失真。例如，信道估计误差、反馈量化误差或者在衰落信道上的信号采集时延等都

可能导致在基站和终端设备上模型参数的不完美恢复。具体地，在第 t轮迭代中，设备和

基站接收到的模型失真可以被建模为

设备: q
[t]
i = q[t−1] +∆q

[t]
i , i ∈ St, (3.3a)

基站: q[t] =
1∑

i∈St

|Di|
∑
i∈St

|Di|q[t]
i +∆q[t], (3.3b)

其中 St是第 t轮迭代中选择的设备集，∆q
[t]
i 和 ∆q[t] 分别是第 t轮迭代中第 i个设备的模

型广播误差和基站的聚合误差。综上，基于模型平均的 FL算法被描述为算法 1。请注意，

算法 1中的第 5步，本地模型更新采用随机梯度下降法，其单步的随机梯度下降可以被表

示为

q
[t]
i = q

[t−1]
i − ηi∇Fi

(
q
[t−1]
i

)
, i ∈ St, (3.4)

其中 ηi是学习步长，∇Fi

(
q
[t−1]
i

)
是 Fi

(
q
[t−1]
i

)
在点 q

[t−1]
i 的梯度。根据式 (3.4)中梯度下

降法的更新规则，通过迭代 τ 步( τ ≥ 1 )直至收敛，可以得到更新的本地模型 q
[t]
i 。

接下来在常用的 MNIST数据集上用基于模型平均的 FL算法训练 CNN，以展示设备

选择、模型聚合误差和模型广播误差对预测精度的影响1。从图 3.2可以看出，基线情况

（没有聚合误差和广播误差的理想情况）与没有聚合误差的情况之间的性能差距是可以忽

1详细的实验仿真参数设置在 3.4节中。请注意，模型误差主要是由模型聚合和无线信道广播过程中的信道衰落和加
性噪声引起的。因此，在实验中，对基站和设备的接收模型参数中分别加入高斯噪声可以有效模拟由模型聚合和模型广
播误差引起的失真。
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图 3.2 在所有设备参与FL的情况下，不同误差大小对 FL测试精度的影响
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图 3.3 在无传输误差的情况下，参与 FL的设备数量对 FL测试精度的影响

略的，其中 γD 和 γB 分别为终端和基站接收到的模型参数的均方误差（Mean Square Error,

MSE），代表了广播误差和聚合误差的大小。这是因为模型广播误差虽然作用于初始本地

模型，但设备可以调整其神经网络以获得良好的训练性能，减小广播误差的影响。但是，

如果存在聚合误差，则广播误差的影响会加剧性能的下降。因此，在 FL的设计中需要同

时考虑模型的聚合误差和广播误差。此外，从图 3.3中可以发现，参与 FL的设备数量也
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是影响 FL预测精度的关键因素。在没有误差的情况下，参与 FL的设备数量越多， FL全

局模型的性能越好。但是，在无线信道存在干扰、噪声和衰落的情况下，参与 FL的设备

数量越多，模型传输误差积累的可能性也越大。因此，一方面需要考虑如何有效减少无线

信道不利因素对模型参数传递过程中造成的影响，另一方面需要考虑在误差可控范围内，

增加参与 FL的设备数量。

3.2.2 通信模型

如上所述，模型广播和模型聚合都是通过无线信道传递参数来实现的。在本节中，考

虑准静态的平坦瑞利衰落信道，其信道系数在一个通信块内保持不变，但在连续块上独立

衰落。由于智能终端设备的数据存储和计算能力有限，设置 FL模型参数的维数为 d，以

保证在一个通信块内传输完整的模型参数。为了简化符号表达，下面将去掉通信轮索引 t，

仅讨论传输矢量信号的一个典型条目，即用 q表示基站上的全局模型，用 qi表示在第 i个

设备上的本地模型。

3.2.2.1 模型广播

在模型广播阶段，基站通过下行链路广播基于全局模型参数构建的发射信号 xB，如

下所示

xB = wq, (3.5)

其中，w ∈ CN×1代表基站的发射机向量。那么，第 k个设备的接收信号可以表示为

yk = hH
k xB + nk, (3.6)

其中hk表示从基站到第 k个设备的信道增益，nk是方差为 σ2
0的加性高斯白噪声（Additive

White Gaussian Noise, AWGN）。因此，用于衡量第 k 个设备的模型失真的 MSE可以表示

为

MSED
k = E

{
(vkyk − q) (vkyk − q)H

}
(3.7)

= vkh
H
k wwHhkv

H
k − vkhH

k w + σ2
0vkv

H
k −wHhkv

H
k + 1

=
∣∣vkhH

k w − 1
∣∣2 + σ2

0|vk|
2,

其中，vk 表示第 k个设备的接收机标量。
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3.2.2.2 模型聚合

{q}

_{1

}]

AWGN

{
n

… … ……

图 3.4 基于空中计算的模型聚合框图

由于模型聚合的加和平均属于列线性函数的范畴[104]，可以采用空中计算来提高分布

式设备模型聚合的通信效率，这一模型聚合流程如图 3.4所示。基于式 (3.1)中的全局损失

函数,定义 ϕi(x) = |Di|x和 φ(x) = 1∑
i∈S

|Di|x分别为第 i个设备的预处理函数和基站的后处

理函数。因此，在基站上聚合本地模型的目标为

q̃ =
1∑

i∈S
|Di|

∑
i∈S

|Di|qi, (3.8)

其中 S 是参与 FL的设备集。为了简化分析，假设所有本地数据集具有统一的大小，即

|Dk| = D, ∀k ∈ K。在这种情况下，式 (3.8)中模型聚合的目标可以简化为

q̃ =
1

|S|
∑
i∈S

qi. (3.9)

为了最小化由信道衰落和噪声引起的目标函数信号的失真，需要在基站端进行接收波束成

形。因此，基站接收到的信号可以表示为

q̂ = zH
∑
i∈S

hibiqi + zHn, (3.10)

其中 z ∈ CN×1表示基站的接收机向量，bi表示第 i个设备的发射机标量，n ∼ CN (0, σ2
1I)

是基站端的 AWGN。一般地，模型聚合的精度可以采用
∑
i∈S

qi和 q̂之间的MSE来表示，即

MSEB = E


(
q̂ −

∑
i∈S

qi

)(
q̂ −

∑
i∈S

qi

)H
 =

∑
i∈S

∣∣zHhibi − 1
∣∣2 + σ2

1∥z∥
2. (3.11)
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检查式 (3.7)和式 (3.11)，可以发现模型广播误差和聚合误差受参与 FL的设备数量、

基站收发机和设备收发机的共同影响，从而决定 FL的性能。因此，根据瞬时信道状态信

息（Channel State Information, CSI）进行联合设备选择和收发机设计是有意义的。此外，

在实际的边缘智能网络中，由于不完美的信道估计或反馈，有时只能获得部分 CSI。因此，

在联合设备选择和收发机设计时，有必要考虑信道的不确定性，即鲁棒传输方案设计。为

了表征信道的不确定性，采用常见的确定性 CSI误差模型[105, 106]。具体而言，从第 i个设

备到基站的之间的真实 CSI hi可以被建模为

Hi ,
{
hi = ĥi + ei | ∥ei∥ ≤ εi

}
, (3.12)

其中 ĥi是获取的 CSI， ei是 CSI误差,其范数在一个给定的范围 εi内。

3.3 联联联合合合设设设备备备选选选择择择和和和收收收发发发机机机设设设计计计

受到以上关键观察结果的启发，即全局模型通过下行链路产生的广播误差和本地模型

通过上行链路产生的聚合误差的组合会导致 FL的性能显著下降，而模型训练的收敛可以

通过选择更多的设备参与 FL来加速。因此，本节的目标是在边缘智能网络中进行联合设

备选择和收发机设计来提升通信和计算一体化的系统性能。

3.3.1 问题构造

联合优化方案考虑式 (3.12)中信道不确定性的特点，在分别满足模型广播的 MSE和

模型聚合的MSE要求的情况下，最大化参与 FL设备的数量。其等价于以下优化问题:

max
S,vi,bi,w,z

|S| (3.13a)

s.t. max
hi∈Hi

∑
i∈S

∣∣zHhibi − 1
∣∣2 + σ2

1∥z∥
2 ≤ γB, (3.13b)

max
hi∈Hi

∣∣vihH
i w − 1

∣∣2 + σ2
0|vi|

2 ≤ γD,i, i ∈ S, (3.13c)

bi ≤
√
Pi, i ∈ S, (3.13d)

∥w∥2 ≤ Pmax, (3.13e)

其中目标函数 (3.13a)中的 |S|是所选设备集的数量。γB 和 γD,i 分别是基站上模型聚合和

第 i个设备上模型广播的MSE要求。约束 (3.13d)和 (3.13e)分别是第 i个设备和基站的发
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射功率限制条件，其中 Pi 是第 i个设备的最大发射功率预算， Pmax 是基站的最大发射功

率预算。由于复杂的目标函数 |S|，优化问题 (3.13)是非凸的。为了解决这个问题，需要

引入一个辅助变量 χ = [χ1, χ2, . . . , χK ]
T 来表示设备被选择的优先级，其中χk表征了第 k

个设备所要求的 MSE和可实现的 MSE之间的差距。换句话说，χk 的值越小，第 k 个设

备被选中参与 FL的优先级就越高。通过将 χk 添加到相应MSE约束条件的右侧，最大化

所选设备数量就等价于最小化非零 χk 的数量
[107]，其中 χk = 0表示第 k 个设备被选择参

与 FL。因此，可以将问题 (3.13)重新表示为以下稀疏最小化问题:

min
vk,bk,w,z,χ,ρk,ϑk

∥χ∥0 (3.14a)

s.t. max
∥e∥≤εk

∣∣∣zH(ĥk + ek

)
bk − 1

∣∣∣2 ≤ ρk + χk, (3.14b)∑
k∈K

ρk + σ2
1∥z∥

2 ≤ γB, (3.14c)

max
∥e∥≤εk

∣∣∣∣vk(ĥk + ek

)H
w − 1

∣∣∣∣2 ≤ ϑk, (3.14d)

ϑk + σ2
0|vk|

2 ≤ γD,k + χk, (3.14e)

∥w∥2 ≤ Pmax, (3.14f)

bk ≤
√
Pk, (3.14g)

ρk ≥ 0, ϑk ≥ 0, (3.14h)

χk ≥ 0, (3.14i)

其中，ρk 和 ϑk 是用于分割原始 MSE约束条件的辅助变量。然而，由于信道不确定性和

耦合变量，即发射机 w, bi 和接收机 z, vi，引起了非凸稀疏目标函数 (3.14a)和非凸约束

(3.14b)和 (3.14d)，稀疏最小化问题 (3.14)仍然是非凸的。

3.3.2 算法设计

为了解决上述非凸优化问题 (3.14)，本节提出了一个两步算法框架，包括确定设备优

先级顺序的稀疏性诱导和在保证MSE要求的情况下找到最多同时参与 FL的设备数量的可

行性检测。
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3.3.2.1 稀疏性诱导

对于以 ℓ0 范数形式存在的非凸稀疏目标函数，可以采用一种基于最小化不可行性之

和的 ℓ1松弛法
[107]，即用 ℓ1范数代替 ℓ0范数。因此，问题 (3.14)可以被重构为

min
vk,bk,w,z,χ,ρk,ϑk

∥χ∥1 (3.15)

s.t. (3.14b)− (3.14i).

此外，为了解决涉及信道不确定性的非凸约束 (3.14b)和 (3.14d)，需要用到以下引理：

引理3.1. (舒尔补引理[107])设 D是一个定义为 D=

A BH

B C

的厄米矩阵。当且仅当矩阵
C可逆时满足A−BHC-1B ≽ 0或者当矩阵A可逆时满足 C−BHA-1B ≽ 0，矩阵D是

半正定的。

引理3.2. 定义一个矩阵函数为 F (x) = A−BHxcH − cxHB，其中 x ∈ Cm×1为变量向量，

B ∈ Cm×n为常数矩阵，c ∈ Cn×1为常数向量， A ∈ Cn×n为常数厄米矩阵。那么，

F (x) ≥ 0,∀x : ∥x∥ ≤ ϖ.

当且仅当存在 λ ≥ 0时，以下不等式成立：A− λccH −ϖBH

−ϖB λIn

 ≽ 0.

证明: 请参考附录 A.1.1。 �

现在，先处理约束条件 (3.14b)，即

∣∣∣zH(ĥk + ek

)
bk − 1

∣∣∣2
=

∣∣∣(zHĥkbk − 1
)
+ zHekbk

∣∣∣2
≤ ρk + χk. (3.16)
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根据引理 3.1，约束条件 (3.16)可以被转换为 ρk + χk bHk ĥ
H
k z− 1 + bHk ze

H
k

bkz
Hĥk − 1 + bkz

Hek 1

 ≽ 0,∀ek : ∥ek∥ ≤ εk. (3.17)

为了方便表示，令

Ak ,

 ρk + χk bHk ĥ
H
k z− 1

bkz
Hĥk − 1 1

 ,Bk ,
[
0 −bHk z

]
, c ,

[
1 0

]T
. (3.18)

结合式 (3.17)，可以得到

Fk(ek) = Ak −BH
k ekc

H − ceHk Bk ≽ 0,∀ek : ∥ek∥ ≤ εk. (3.19)

接着，根据引理 3.2，约束条件 (3.14b)可以被重构为
ρk + χk − αk bHk ĥ

H
k z− 1 0

bkz
Hĥk − 1 1 εkbkz

H

0 εkb
H
k z αkIN

 ≽ 0, ∃αk ≥ 0. (3.20)

相似地,如果存在 βk ≥ 0，约束条件 (3.14d)可以被重构为
ϑk − βk vkĥ

H
k w − 1 0

wHĥkv
H
k − 1 1 εkwvk

0 εkv
H
k w

H βkIN

 ≽ 0, ∃βk ≥ 0. (3.21)

注意，由于耦合变量的存在，约束条件 (3.20)和 (3.21)仍然是非凸的。因此，需要利用交

替优化（Alternating Optimization, AO）方法，对问题 (3.15)进行解耦，然后迭代求解2。具

体而言，问题 (3.15)可以被分解为两个子问题，一个是基站收发机优化设计，另一个是设

备收发机优化设计。这两个子问题在迭代中依次进行求解，直到原始问题的目标函数值收

敛，迭代停止，得到可行解。在这种情况下，通过给定基站收发机 {w, z}，优化设备收发

2 AO算法能够在系统性能和计算复杂度之间取得平衡，因此被现存的工作广泛采用。此外，根据文献[108]和[109]可
得，当迭代过程中每一个子问题的解都是其全局最优解时，AO算法的收敛性能够得到保证。

48



3 面向感知的通信和计算一体化

机 {vk, bk}设计的子问题可以表示为

min
vk,bk,χ,ρk,ϑk,αk,βk

∥χ∥1 (3.22a)

s.t. (3.14c), (3.14e), (3.14g)− (3.14i), (3.20), (3.21),

αk ≥ 0, (3.22b)

βk ≥ 0. (3.22c)

可以看出，问题 (3.22)是一个联合凸问题，因此可以使用一些现成的凸优化工具包来求

解，例如 CVX[110]。然后，根据从问题 (3.22)中得到的设备收发机的解 {vk, bk}，来优化

基站收发机 {w, z}。优化基站收发机的子问题可以表示为

min
w,z,χ,ρk,ϑk,αk,βk

∥χ∥1 (3.23)

s.t. (3.14c), (3.14e), (3.14f), (3.14h)− (3.14i),

(3.20), (3.21), (3.22b), (3.22c).

不难看出，子问题 (3.23)也是一个联合凸问题，可以使用凸优化工具包得到最优解。因

此，通过迭代优化这两个子问题，可以获得稀疏向量 χ∗。接下来，进行第二步可行性检

测，即根据求解的稀疏向量，找到可行的设备集 S。

3.3.2.2 可行性检测

基于上述步骤获得的稀疏向量 χ ，首先将其元素 χk,∀k 按升序排序，即 χπ(1) ≤

χπ(2) ≤ · · · ≤ χπ(K)，其中 χπ(i) 代表 {χ1, · · · , χK}中第 i个最小的元素。然后，寻找最大

值 m ∈ [1, K]使得所选设备集 S [m] = {π (1), π (2), · · · , π (m)}中的所有设备是可行的，即

满足MSE的约束条件。具体而言，对于一个给定的设备集 S [m]，通过比较所要求的MSE

值和实际的MSE值，可以检查解的可行性。这一操作可以表述为如下优化问题：

min
w,z,bi,vi

max
∥ei∥≤εi

∑
i∈S[m]

∣∣∣zH (ĥi + ei

)
bi − 1

∣∣∣2 + σ2
1∥z∥

2 (3.24a)

s.t. max
∥ei∥≤εi

∣∣∣∣vk(ĥk + ek

)H
w − 1

∣∣∣∣2 + σ2
0|vi|

2 ≤ γD,i,∀i ∈ S [m], (3.24b)

∥w∥2 ≤ Pmax, (3.24c)

bi ≤
√
Pi, ∀i ∈ S [m]. (3.24d)
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由于问题 (3.24)的结构与问题 (3.15)相似，即由耦合变量和信道不确定性导致的非凸性，

仍然需要进行优化分解再迭代求解，并利用引理 3.1和引理 3.2来处理问题 (3.24)的非凸

性。这里省略问题凸性的转换步骤，直接给出可行性检测分解并转换后的两个凸的子问

题。在固定基站收发机 {w, z}的情况下，优化设备收发机 {vi, bi}的子问题可以表示为

min
vi,bi,ρi,ϑi,αi,βi

∑
i∈S[m]

ρi + σ2
1∥z∥

2, (3.25a)

s.t. (3.14h), (3.14i), (3.22b), (3.22c), (3.24d),
ρi − αi bHi ĥ

H
i z− 1 0

biz
Hĥi − 1 1 εibiz

H

0 εib
H
i z αiIN

 ≽ 0, ∀i ∈ S [m] (3.25b)


ϑi − βi viĥ

H
i w − 1 0

wHĥiv
H
i − 1 1 εiwvi

0 εiv
H
i wH βiIN

 ≽ 0,∀i ∈ S [m] (3.25c)

∑
i∈S[m]

ϑi + σ2
0|vi|

2 ≤ γD,i. (3.25d)

相似地，基于从问题 (3.25)获取的设备收发机 {vi, bi}，优化基站收发机 {w, z}的子问题

如下所述：

min
w,z,ρi,ϑi,αi,βi

∑
i∈S[k]

ρi + σ2
1∥z∥

2, (3.26)

s.t. (3.14h), (3.22b), (3.22c), (3.24c), (3.25b)− (3.25d).

通过交替求解这两个子问题，可以得到问题 (3.24)的次优解。注意，若得到的目标值小于

或等于基站所要求的MSE γB，则可以选择集合 S [m]作为可行设备集，并通过设计的收发

机计算相应的聚合误差和广播误差。否则，令m = m− 1重置所选设备集。综上，联合设

备选择和收发机设计的步骤总结为算法 2。

3.3.3 算法分析

收收收敛敛敛性性性分分分析析析： 对于稀疏性诱导问题 (3.14)，定义其在第 t 轮迭代处的目标函数为

F1(v
[t]
k , b

[t]
k ,x

[t],w[t], z[t])。在算法 2的步骤 3中，基于给定的基站收发机，通过求解凸的子
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算法 2 : 联合设备选择和收发机设计算法
输输输入入入: N,K, σ2

0, σ
2
1, Pmax, γB, γD,k, Pk, εk, δk, ∀k ∈ K

输输输出出出: S, MSEB,MSED
i , ∀i ∈ S

1: 初初初始始始化化化 z[0],w[0],收敛精度ν1，迭代索引t = 1;
2: repeat
3: 通过固定 {w[t−1], z[t−1]}，解决问题 (3.22)，得到 {v[t]k , b

[t]
k };

4: 通过固定 {v[t]k , b
[t]
k }，解决问题 (3.23)，得到 {w[t], z[t],χ[t]};

5: 计算△1 = |∥χ∥[t]1 − ∥χ∥
[t−1]
1 |;

6: 更新 t = t+ 1;
7: until△1 < ν1
8: 得到 χ∗ = χ[t]，并按升序排列元素,即 χπ(1) ≤ χπ(2) ≤ · · · ≤ χπ(K);
9: 初初初始始始化化化所选设备集的数量m = K，收敛精度 ν2;

10: while m ≥ 0 do
11: 设置选定的设备集为 S [m] = {π (1), π (2), · · · , π (m)};
12: repeat
13: 初初初始始始化化化 z[0],w[0]，迭代索引 t = 1;
14: 通过固定 {w[t−1], z[t−1]}，解决问题 (3.25)，得到 {v[t]k , b

[t]
k };

15: 通过固定 {v[t]k , b
[t]
k }，解决问题 (3.26)，得到 {w[t], z[t]};

16: 计算△2 = |MSE[t]
B −MSE[t−1]

B |;
17: t = t+ 1;
18: until△2 < ν2
19: if MSE[t]

B ≤ γ then
20: z∗ = z[t],w∗ = w[t], v∗i = v

[t]
i , b

∗
i = b

[t]
i ,∀i ∈ S [m]

21: break
22: end if
23: 令m = m− 1;
24: end while
25: 获得 S [m]，并根据 z∗,w∗, v∗i , b

∗
i ,∀i ∈ S [m]计算MSEB 和MSED

i。

问题 (3.22)，可以获得最优的设备收发机。因此，可以得到

F1(v
[t]
k , b

[t]
k ,x

[t],w[t], z[t]) ≥ F1(v
[t+1]
k , b

[t+1]
k ,x[t],w[t], z[t]). (3.27)

然后，在算法 2的步骤 4中，基于给定的设备收发机，通过求解凸子问题 (3.23)，可以获

得最优的基站收发机和设备被选择的优先级。那么，有

F1(v
[t+1]
k , b

[t+1]
k ,x[t],w[t], z[t]) ≥ F1(v

[t+1]
k , b

[t+1]
k ,x[t+1],w[t+1], z[t+1]). (3.28)

结合式 (3.27)和式 (3.28)，可以得出

F1(v
[t]
k , b

[t]
k ,x

[t],w[t], z[t]) ≥ F1(v
[t+1]
k , b

[t+1]
k ,x[t+1],w[t+1], z[t+1]). (3.29)
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可以看出，算法 2求解稀疏性诱导问题的每次迭代后（即步骤 1-8），目标函数 F1 的值是

非增的。与此同时，问题 (3.15)的目标函数值有一个下界，因此算法 2求解稀疏性诱导问

题的收敛性可以得到保证。对于可行性检测问题 (3.24)，基于一个给定的设备集，定义其

在第 t轮迭代时的目标函数为 F2(v
[t]
i , b

[t]
i ,w

[t], z[t])。相似地，由于子问题 (3.25)和 (3.26)都

是凸的，可以得到 F2(v
[t]
k , b

[t]
k ,w

[t], z[t]) ≥ F2(v
[t+1]
k , b

[t+1]
k ,w[t+1], z[t+1])。因此，用于解决可

行性检测问题的算法同样是收敛的。此外，图 3.5中通过仿真验证给出了各种MSE要求下

所需的迭代次数。可以看出，算法 2在不同条件下的收敛速度均较快，这也验证了算法 2

的收敛性。

复复复杂杂杂度度度分分分析析析: 如上所述，算法 2 主要分为两个阶段，这两个阶段具有相似的迭

代结构。因此，仅需要讨论每次迭代的算法复杂度。可以看出，解决稀疏性诱导问

题的计算复杂度主要来自步骤 4，即求解联合凸问题 (3.23)。一般地，可以通过使

用标准的内点法求解该问题来衡量其算法复杂度[111]。具体而言，问题 (3.23) 有 2K

个维度为 N + 2 的线性矩阵不等式（Linear Matrix Inequality, LMI）约束，6K 个维度

为 1 的 LMI 约束，2 个维度为 N 的二阶锥（Second Order Cone, SOC）约束。因此，

对于给定精度 Θ > 0 的解，使用内点法求解问题 (3.23) 每次迭代所需的复杂度为

ln 1
Θ

√
10K + 2KN + 4 · n ·

[
6K + 2K(N + 2)3 + 2N2 + n

(
n+ 6K + 2K(N + 2)2

)]
。类似

地，解决可行性检测问题的计算复杂度主要来自于步骤 9，即求解凸问题 (3.25)。具体

地，问题 (3.25)有 2K 个维度为 N + 2的 LMI约束，5K 个维度为 1的 LMI约束和 1个

维度为 N 的 SOC 约束。因此，使用内点法求解问题 (3.25) 每次迭代所需的复杂度为

ln 1
Θ

√
9K + 2KN + 2 ·n ·

[
5K + 2K(N + 2)3 +N2 + n

(
n+ 5K + 2K(N + 2)2

)]
，其中决策

变量 n的数量级为 O(KN2)。

3.4 仿仿仿真真真结结结果果果

本节提供了一些仿真结果来验证所提算法的有效性和鲁棒性。在不失一般性的情况

下，假设所有终端设备均随机分布在小区范围内，路径损耗采用 3GPP标准中的模型，即

PLdB = 128.1 + 37.6 log10(l)
[112]，其中 l (km)是基站与终端设备之间的距离。为了便于分

析，假设所有设备都具有相同的发射功率预算 Pk = P0和相同的MSE要求 γD,k = γD。此

外，用 SNRB = 10 log10(Pmax/σ
2
0)和 SNRD = 10 log10(P0/σ

2
1)分别表示基站和设备的发射

信噪比（以 dB为单位）。仿真结果由平均 50个信道实现，除特别说明外，仿真参数均参

照表 3.1中的设置。下面将从通信性能和计算性能两部分展示数值仿真结果。
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表 3.1 算法 2的仿真参数设置

参数 数值

基站天线数 N = 48

终端设备数 K = 20

小区半径 100 m

CSI不确定性 εk = ε = 0.1 [105]

基站最大发射信噪比 SNRB = 10 dB

设备最大发射信噪比 SNRD,k = SNRD = 10 dB

基站上的MSE要求 γB = 5 dB

设备上的MSE要求 γD,k = γD = 5 dB

3.4.1 通信性能

0 3 12 15
2

2.5

3

3.5

4

4.5

6 9

γ
B
=1 dB

γ
B
=2 dB

γ
B
=3 dB

图 3.5 使用算法 2求解稀疏诱导问题的收敛行为

首先，图 3.5给出了所提鲁棒算法求解稀疏性诱导问题的收敛行为。可以看出，在不

同的基站MSE要求 γB 下，目标值 ∥χ∥1均按预期单调减小，并在 10次迭代内收敛到一个

平稳值，这验证了所提算法具有较快的收敛速度。此外，可以看出 γB 的值越小，收敛速

度越快，目标值越大。这是因为较小的 γB 表示更严格的基站MSE要求，导致了更低的稀

疏性，从而更易于找到最小的目标值。

图 3.6中展示了基站MSE要求 γB 和设备MSE要求 γD 对所提算法的设备选择性能的

影响。可以发现，随着基站MSE要求 γB 的增加，所选设备的平均数量也随之增加。这是
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图 3.6 聚合误差和广播误差的要求对平均选择设备数量的影响

因为放松基站上聚合误差约束条件可以使更多的设备被选择去共同参与 FL。此外，通过

放宽设备MSE要求 γD 也可以增加被选择设备的平均数量。但是，如前文所述，基站和设

备的 MSE约束宽松同时也意味着模型参数失真度的提高，这会导致 FL的性能下降。因

此，需要在合适的MSE要求下选择适当的设备数量来平衡 FL的性能。

图 3.7给出了不同算法在平均选择设备数量上的性能比较。其中，凸差（Difference-

of-Convex, DC）非鲁棒算法是基于文献 [113]和文献 [114]中的算法组合而来的。具体地，

设备端采用文献 [113]中的迫零接收机用于下行传输和文献 [114]中的迫零发射机用于上行

传输，而基站侧的设备选择和收发机设计则是基于 DC方法得到的[114]。AO非鲁棒算法与

本文提出的算法相似，均采用 AO方法根据系统要求设计自适应的收发机，不同之处在于

它没有考虑信道不确定性。可以看出，对于给定的基站MSE要求，随着设备要求MSE的

放宽，使用所提鲁棒算法所选设备的平均数量也会随之增加，但设备数量的提升是有限

的。此外，对于两种非鲁棒算法，其性能趋势似乎没有规律性。这是因为这两种算法在设

计收发机时没有考虑信道的不确定性，有时只选择少数几个设备或者甚至不选择设备来确

保满足 MSE的约束条件。注意到，虽然对比算法的复杂度均小于所提算法，但是它们与

所提算法的性能差距也较大。比较三种算法，可以得出算法 2的性能最稳定，而 DC非鲁

棒算法性能最差，这充分证明了本章所提的算法 2的有效性和鲁棒性。

图 3.8研究了信道误差范围 ε0 和基站天线数量 N 对所提算法 2性能的影响。注意

ε0 = 0表示完美 CSI的情况。结果表明，随着信道误差范围的增大，所选设备的平均数量
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图 3.7 不同算法在不同 γD 要求下的平均选择设备数量对比
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图 3.8 不同信道误差范围和不同天线数量下的平均选择设备数量

逐渐减少。这是因为较大的信道误差范围代表信道的不确定性更大，从而需要更多的资源

来对抗信道的不确定性并在最差的情况下保证 MSE的约束条件，因此只有较少的资源用

来提高整体系统的性能。此外，可以看到，当增加基站天线数时，所提的鲁棒算法可以在

满足同等MSE的要求下选择更多的设备参与 FL，从而提高 FL的性能。尤其是，在基站

天线数量为 N = 64的情况下，所提的鲁棒算法在保证MSE要求的情况下选择所有设备参
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与 FL。因此，通过适当地增加基站天线数量可以减小不利因素对系统的影响并提高系统

的整体性能。

3.4.2 计算性能

图 3.9 仿真实验中训练 FL模型所用的 6层 CNN架构
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图 3.10 不同算法在IID MNIST数据集上的 FL性能比较

为了证明算法 2在实际 FL应用中的性能，考虑一个常用的手写数字识别 FL任务，

并使用著名的 MNIST数据集进行训练。该数据集由 10个类别组成，范围从数字“0”到

“9”，总共有 70,000个标记的训练数据样本，其中 60,000个样本用于训练，10,000个样本

用于测试性能。为了模拟分布式的移动数据，考虑两种不同类型的数据分布，即独立同

分布（Independent Identically Distribution, IID）设置和非 IID设置。对于 IID设置，将训练

样本随机划分为 20个相等的子样本集，每个子样本集被分配给一个指定的设备。对于非

IID设置，首先按照数字标签对数据进行排序，将其分成 40个子样本集，每个子样本集有

1,500张图片，并随机分配 2个子样本集给每个设备。如图 3.9所示，训练网络使用经典
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图 3.11 不同算法在非IID MNIST数据集上的FL性能比较

FL文献[115]中的 6层的 CNN，该 CNN由两个 5×5并使用线性整流单元（Rectified Linear

Unit, ReLU）激活函数的卷积层（其中第一个卷积层有 32个通道，第二个卷积层有 64个

通道），两个 2×2的最大池化层，一个具有 512个神经元并使用 ReLU激活函数的全连接

层，以及一个使用 Softmax激活函数作为输出层的全连接层组成，该网络的总参数量为

1,663,370个。每个设备使用随机梯度下降法更新其本地模型，设置学习率为 0.01。使用交

叉熵作为损失函数，批尺寸设为 64，迭代次数设为 1。

注3.1. 采取不同的学习任务、数据集和训练方法都将产生不同的预测结果。本节采用的基

准 FL算法由这样一个 6层 CNN在 MNIST数据集上训练用于图像分类，在没有聚合误差

和广播误差的理想情况下，测试准确率超过 95%，如图 3.2所示。因此，使用该网络是足

够公平的，可以用于验证算法 2的性能。

图 3.10和 3.11分别在 IID和非 IID MNIST数据集比较了上述三种算法在训练损失和

测试精度上的性能，其中 SNRB = SNRD = 10 dB和 γD = γB = 5 dB。对于 IID设置，可

以看到所提算法 2和 AO非鲁棒算法都优于 DC非鲁棒算法，特别是，算法 2在降低训练

损失和提高测试精度方面最为稳定且表现最佳。对于非 IID设置，可以发现三种算法在性

能上都存在振荡。这是因为MSE约束的存在，使得部分设备没有被选择参与 FL，导致一

些数据样本没有被训练。例如，第 k 个设备被分配两个子样本集“0”和“9”。如果在多

个通信轮中均很少选择第 k个设备参与 FL，则数字样本“0”和“9”被训练的次数很少，

从而导致数字样本“0”和“9”的识别精度较低。即使如此，可以从仿真结果看出，所
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表 3.2 在 IID MNIST数据集上测试手写数字识别的例子

数字图像

算法 2 0 5 9 0 2 1 7
AO非鲁棒算法 0 6(×) 9 0 2 1 7
DC非鲁棒算法 0 4(×) 4(×) 0 4(×) 4(×) 4(×)

数字图像

算法 2 3 6 2 8 4 3 1
AO非鲁棒算法 3 6 2 8 4 3 7(×)
DC非鲁棒算法 4(×) 5(×) 4(×) 4(×) 4 4(×) 4(×)

提算法 2在训练和测试上都表现最好也最稳定，并在非 IID数据集上也实现了较高的测试

精度。为了更生动地展示结果，表 3.2给出了一些手写数字识别的例子。

3.5 本本本章章章小小小结结结

本章研究了面向感知的通信和计算一体化设计。为了减少通信过程中模型广播和模型

聚合的失真，从而提高计算过程中 FL的性能，提出了一种基于空中计算的模型参数传输

方案。该方案构建为一个计算复杂的非凸优化问题，通过优化设备选择和收发机设计来最

大限度地选择参与 FL的设备数量，同时确保模型广播和聚合的MSE约束。为了解决这一

非凸优化问题，先利用优化分解的方法将原问题分解为稀疏性诱导子问题和可行性检测子

问题，然后提出了一种基于迭代优化的鲁棒算法，获得原问题的可行解。仿真结果验证了

所提算法对通信和计算一体化系统的有效性和鲁棒性。
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4 计计计算算算辅辅辅助助助的的的通通通信信信和和和感感感知知知一一一体体体化化化

4.1 引引引言言言

通信和感知一体化的设计原理是将通信和感知功能集成在同一平台。然而，在边缘智

能网络中实现通信和感知一体化非常具有挑战性。特别是，由于通信和感知共享部分资源

或者使用同一资源，系统可能会遭受严重的功能间干扰，从而导致性能下降。因此，如何

有效地协调通信和感知之间的相互干扰已成为通信和感知一体化的关键问题之一。传统

上，通常将不同的正交无线电资源分别分配给感知和通信功能以避免功能间的干扰。虽然

整个传输过程是无干扰的，但正交使能的通信和感知一体化会导致系统频谱效率低下。因

此，需要研究非正交的通信和感知一体化系统来提高频谱利用率。然而，边缘智能网络面

临着复杂的无线传输环境，即多功能基站在感知周围多个目标的同时需要服务多个通信终

端。换句话说，基站接收到的是来自多个通信终端的数据信号和经多个感知目标反射的回

波信号的相互叠加，这给联合信号处理带来了极大的挑战。在这种情况下，传统的信号处

理方法可能无法直接应用在通信和感知一体化系统中。为了解决这个问题，可以借助 AI

强大的计算能力，通过提取叠加信号中的有用成分，实现高效的联合信号处理。基于此，

针对资源共享导致的通信信号和感知信号的混叠问题，本章提出了一种低复杂的基于 DL

的联合感知发射波形和通信接收波束设计算法来提高通信和感知一体化的整体性能。

内容概述：本章提出了一种计算辅助的通信和感知一体化架构，利用多功能基站在同

一频谱和相同硬件上同时实现通信和感知功能，有效提高了频谱和硬件的利用效率。针对

资源共享导致的通信信号和感知信号的混叠问题，借助 AI强大的计算能力，提出了一种

基于 DL的联合感知发射波形和通信接收波束设计算法来提高通信和感知一体化的性能。

具体结构安排如下：4.2节介绍了计算辅助的通信和感知一体化模型，4.3节提出了联合感

知波形和通信波束设计的优化问题，并进行了等效问题转换以降低设计复杂度，4.4节提

出了一种基于 DL的算法，4.5节利用数值仿真验证了所提 DL算法的有效性，4.6节总结

了本章内容。
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4.2 系系系统统统模模模型型型
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图 4.1 计算辅助的通信和感知一体化系统模型
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图 4.2 通信和感知一体化信号流图

如图 4.1所示，考虑在边缘智能网络中部署一个配有 Nt根发射天线和 Nr 根接收天线

的双功能基站，服务 K 个单天线终端的同时感知周围多个目标。具体而言，双功能基站

首先广播感知信号 S = [sT1 , . . . , s
T
L] ∈ CL×Nt 用于感知周围环境，其中 L为感知信号波形的

长度并满足 L > Nt。接着，双功能基站同时接收到多个终端发射的通信信号和经多个目

标反射的回波信号。具体地，基站接收到的混合信号 Y = [yT
1 , . . . ,y

T
L ] ∈ CL×Nr 可以表示

为

Y = SG+XPHT +N, (4.1)

其中 H = [h1, . . . ,hK ] ∈ CNr×K 是信道矩阵，hk ∈ CNr×1 表示基站和第 k 个终端之间的
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信道矢量；P = diag[
√
p1, . . . ,

√
pK ] ∈ RK×K 是功率矩阵，pk 表示第 k 个终端的发射功

率；X = [x1, . . . ,xK ] ∈ CL×K是通信信号矩阵，xk ∈ CL×1 表示第 k 个终端发射的通信信

号；N = [n1, . . . ,nL] ∈ CNr×L是 AWGN矩阵，其向量元素服从均值为零、方差为 σ2
n 的

高斯分布，即nl ∼ CN (0, σ2
nI)。此外，G ∈ CNt×Nr 是需要被感知的目标响应矩阵（Target

Response Matrix, TRM），它可以表示为

G =
∑
i

βia (θi)b
T (θi) , (4.2)

其中 βi 和 θi 分别是第 i个目标的反射系数和到达角。a (θi)和 b (θi)分别是相应的发射和

接收阵列导向矢量。最后,基站将接收到的信号分别送入估计器和解码器进行感知信息提

取和通信信号解码。为了更形象地描述这个过程，图 4.2展示了详细的系统流程。

注4.1. 对于基站上分布较广的天线，TRM 的列相关性间的差异是可以忽略的。在这种

情况下，为了便于分析，假设矩阵 G 的每一列的向量都具有相同的相关性，即RT =

E
{
gig

H
i

}
, i = 1, . . . , Nr,其中 gi ∈ CNt×1表示G的第 i列向量[116]。

4.2.1 感知信息提取

接收到信号后，基站恢复出周围环境中的 TRM G。通过从G中提取感知信息，便能

得到详细的环境参数，如各个目标的反射系数和到达角。考虑到估计 TRM的MSE最小化

等价于感知速率的最大化[116, 117]，可以选择感知速率作为感知信息提取的性能指标。为了

推导感知速率，即单位时间内感知的信息量，需要用到以下引理:

引理4.1. 对于任意矩阵 A ∈ Cm×n, B ∈ Cn×p 和C ∈ Cp×q ，可以推出 vec (ABC) =

(CT ⊗A)vec (B)。

证明: 请参考附录 A.2.1。 �

基于引理 4.1，通过向量化式 (4.1)中的接收信号Y，可以得到

ỹ = S̃g̃ +
(
HPT ⊗ IL

)
vec(X) + ñ, (4.3)

其中 ỹ = vec(Y) ∈ CLNr×1，S̃ = INr ⊗ S ∈ CNrL×NrNt，g̃ = vec(G) ∈ CNtNr×1，ñ =

vec(N) ∈ CLNr×1。基于此，对于已知的感知信号波形 S̃，向量化的 TRM g̃和向量化的接
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收信号 ỹ之间的感知互信息可以表示为

I
(
ỹ; g̃ | S̃

)
= h

(
ỹ | S̃

)
− h

(
ỹ | g̃, S̃

)
= log2

∣∣∣S̃RgS̃
H +RI

∣∣∣− log2 |RI |

= log2

∣∣∣ILNr +R−1
I S̃RgS̃

H
∣∣∣ ,

(4.4)

其中 h (y|x) =
∫
ϱ (y|x) log2ϱ (y|x) dy和 ϱ (y|x)分别是给定 x情况下 y的条件微分熵和条

件概率密度函数。此外， RI =
(
HP̃HH

)
⊗ IL + σ2

nILNr 表示通信干扰加噪声的协方差矩

阵，Rg = INr ⊗RT 表示 g̃的协方差矩阵，其中 P̃ = diag[p1, . . . , pK ] ∈ RK×K。因此，感

知速率可以表示为

Rs(S) = I
(
ỹ; g̃ | S̃

)
/L. (4.5)

4.2.2 通信信号解码

与此同时，基站上的解码器对通信信号进行解码。为了评估通信信号的质量，选择常

用的通信速率作为通信信号解码的性能指标。具体地，在第 l个时隙，基站处接收到的信

号为

yT
l =

K∑
k=1

√
pkxk,lh

T
k + sTl G+ nT

l , (4.6)

其中 xk,l 指第 k个终端在第 l个时隙发射的通信信号。为了减少干扰，在基站侧对来自终

端的通信信号采用接收波束成形技术。因此，xk,l 在基站侧解码后可以表示为

x̂k,l =
√
pkxk,lh

T
kwk +

K∑
i̸=k

√
pixi,lh

T
i wk + sTl Gwk + nT

l wk,

其中 wk ∈ RNr×1 是基站侧关于第 k个终端的通信信号的接收波束。基于此，接收的通信

信号的信干噪比（Signal to Interference plus Noise Ratio，SINR）可以表示为

γk =
pk
∣∣hT

kwk

∣∣2∑K
i̸=k pi |hT

i wk|
2
+ (∥SRTSH∥ /L+ σ2

n) ∥wk∥2
, ∀k, (4.7)

以及所有终端的平均通信速率可以表示为

Rc(wk,S) =
1

K

K∑
k=1

log2(1 + γk). (4.8)
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从式 (4.5)和 (4.8)可以看出，感知速率和通信速率受到感知发射波形 S和通信接收波

束wk,∀k的共同影响。因此，有必要联合设计发射感知波形和接收通信波束来提高边缘智

能网络中通信和感知一体化的整体性能。

4.3 联联联合合合感感感知知知波波波形形形和和和通通通信信信波波波束束束设设设计计计

在本节中，考虑到资源有限性和功能公平性，以归一化的感知速率和归一化的通信速

率的加权和最大化为目标进行联合感知波形和通信波束设计。该设计可以表述为以下多目

标优化问题（Multi-Objective Optimization Problem, MOOP）:

S&C-MOOP: max
S,wk

α

Ms

Rs(S) +
(1− α)
Mc

Rc(wk,S) (4.9a)

s.t. tr
(
SSH

)
≤ Ps, (4.9b)

其中 0 ≤ α ≤ 1是感知功能的性能权重，Ps 是感知信号发射功率的最大预算，Ms 和Mc

是用于归一化的系数，分别为最大可达感知速率和最大可达通信速率。显然，由于目标

函数 (4.9a)是计算困难且非凸的，很难直接求解问题 (4.9)。因此，需要对该问题进行转

换以降低设计复杂度。具体而言，首先将这个MOOP划分为两个单目标优化问题（Single

Objective Optimization Problem, SOOP），即感知速率最大化问题和通信速率最大化问题。

接着，分别处理和转换这两个 SOOP。最后，重新组合两个转换后的 SOOP，以获得等效

但更易于解决的MOOP。接下来详细描述问题转换的过程。

4.3.1 感知速率最大化问题

忽略通信性能时，感知速率最大化的 SOOP可以表示为

S-SOOP: max
S

Rs(S), (4.10)

s.t. (4.9b).

由式 (4.5)中的Rs(S)可知，感知速率最大化等同于感知互信息最大化。根据克罗内克积的
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性质，感知互信息可以重新表示为

I
(
ỹ; g̃ | S̃

)
= log2

∣∣∣ILNr +R−1
I S̃RgS̃

H
∣∣∣

= log2
∣∣ILNr + (RH ⊗ IL)(INr ⊗ SRTS

H)
∣∣

= log2
∣∣ILNr +RH ⊗ SRTS

H
∣∣ ,

(4.11)

其中 RH = (HP̃HH + σ2
nINr)

−1。为了减少计算维度，对 S 进行奇异值分解（Singular

Value Decomposition, SVD）得到 S = UsΣsV
H
s ，其中 Us 和 Vs 是酉矩阵，Σs 是对角

矩阵。Σs 可以表示为Σs =
[(
Σ↓

s

)1/2
,0Nt×(L−Nt)

)]T
，其中 Σ↓

s = diag
(
[σs,1, . . . , σs,Nt ]

T
)
，

√
σs,k 是 S 的第 k 个奇异值，且有 σs,1 ≥ σs,2 ≥ · · · ≥ σs,Nt。同时，对 RT 和 RH 进

行特征值分解（Eigenvalue Decomposition, EVD），可以得到 RT = UTΣTU
H
T，其中 UT

是正交矩阵，ΣT = diag
(
[σt,1, . . . , σt,Nt ]

T
)
是对角矩阵，σt,i 是 RT 的第 i 个特征值，

且有 σt,1 ≥ σt,2 ≥ · · · ≥ σt,Nt。此外，RH 可以分解为 RH = UhΣhU
−1
h ，其中 Uh 和

Σh = diag
(
[σh,1, . . . , σh,Nr ]

T
)
是相应的方块矩阵和对角矩阵，σh,j 是 RH 的第 j 个特征值，

且有 σh,1 ≥ σh,2 ≥ · · · ≥ σt,Nr。

因此，感知互信息可以被转化为

I
(
ỹ; g̃ | S̃

)
= log2

∣∣ILNr +UhΣhU
−1
h ⊗UsΣsV

H
s UTΣTU

H
T VsΣ

H
s U

H
s

∣∣ . (4.12)

为了进一步处理式 (4.12)中的感知互信息，提出以下引理：

引理4.2. 对于任意方块矩阵 A ∈ Cm×m,B ∈ Cm×m，C ∈ Cn×n 和 D ∈ Cn×n，等式

|Imn +AB⊗CD| = |Imn +BA⊗DC|成立。

证明: 请参阅附录 A.2.2。 �

基于引理 4.2，感知互信息可以进一步转化为

I
(
ỹ; g̃ | S̃

)
= log2

∣∣ILNr +ΣhU
−1
h Uh ⊗ΣsV

H
s UTΣTU

H
T VsΣ

H
s U

H
s Us

∣∣
= log2

∣∣ILNr +Σh ⊗Σs

(
VH

s UT

)
ΣT

(
UH

T Vs

)
ΣH

s

∣∣
≤ log2 |ILNr +Σh ⊗Λ| , (4.13)
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其中，Λ = ΣsΣTΣ
H
s =

Σ↓
sΣT 0

0 0

 ∈ RL×L。当且仅当 Vs = UT 时，可以达到式 (4.13)

中的上限[116]。因此，令Vs = UT，感知速率可以表示为

R̄s(σs) =
1

L

Nt∑
i=1

Nr∑
j=1

log2(1 + σt,iσs,iσh,j), (4.14)

其中 σs = [σs,1, . . . , σs,Nt ]
T。同时，感知发射功率的约束条件 (4.9b)等价于

tr
(
SSH

)
=

Nt∑
i=1

σs,i = ∥σs∥1 ≤ Ps. (4.15)

因此，关于感知速率最大化的 SOOP可以转化为

T-S-SOOP: max
σs

R̄s(σs), (4.16)

s.t. (4.15).

4.3.2 通信速率最大化问题

另一方面，关于通信速率最大化的 SOOP可以表示为

C-SOOP: max
S,wk

Rc(wk,S) (4.17)

s.t. (4.9b).

观察式 (4.8)中 Rc(wk,S)的结构，不难发现变量 S和 wk 是可分离的。换句话说，可以分

别从感知发射波形和通信接收波束两方面考虑通信速率的最大化。因此，对于一个给定的

S，以 wk 为优化变量的通信速率最大化问题等价于每个通信信号的 SINR最大化问题，即

max
wk

γk. (4.18)

利用
∥∥SRTS

H
∥∥ = tr(Λ) =

∑Nt

i=1 σs,iσt,i，式 (4.18)中的通信信号的 SINR γk 可以重写为

γk(σs) =
pk
∣∣hT

kwk

∣∣2∑K
i ̸=k pi |hT

i wk|
2
+ (
∑Nt

i=1 σs,iσt,i/L+ σ2
n) ∥wk∥2

. (4.19)
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接着，让式 (4.19)中的分子为 1，SINR最大化问题 (4.18)可以等价转换为 SINR的分母最

小化问题，即

min
wk

wH
k R̃kwk (4.20a)

s.t.
√
pkw

H
k h

∗
k = 1, (4.20b)

其中 R̃k =
∑K

i̸=k pih
∗
ih

T
i + (

∑Nt

i=1 σs,iσt,i/L+ σ2
n)INr。为了求解这个问题，可以采用拉格朗

日乘子法。具体而言，首先构造拉格朗日函数为

Lc(wk) = wH
k R̃kwk + λ(

√
pkw

H
k h

∗
k − 1), (4.21)

其中 λ > 0是拉格朗日乘子。接着，基于 KKT（Karush–Kuhn-Tucker）条件，令 Lc(wk)

的一阶导数为 0，得到
∂Lc(wk)

∂wk

= 2R̃kwk + λ
√
pkh

∗
k = 0. (4.22)

因此，wk 可以表示为

wk = −
√
p
k

2
λR̃−1

k h∗
k. (4.23)

然后，在式 (4.23)上左乘
√
pkh

T
k ，得到

λ = − 2

pkhT
k R̃

−1
k h∗

k

. (4.24)

最后，将式 (4.24)代入式 (4.23)中，可以得到最优的通信接收波束为

wopt
k =

1
√
pkhT

k R̃
−1
k h∗

k

R̃−1
k h∗

k. (4.25)

注意到最优的通信波束 wopt
k 是感知发射波形 S的函数。基于此，通信速率可以表示为

R̄c(σs) =
1

K

K∑
k=1

log2(1 + γopt
k ), (4.26)

其中 γopt
k = pkh

T
k R̃

−1
k h∗

k 是基站使用最优接收波束得到的来自第 k 个终端的通信信号的
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SINR。因此，关于通信速率最大化的 SOOP可以转化为

T-C-SOOP: max
σs

R̄c(σs), (4.27)

s.t. (4.15).

4.3.3 问题转化

通过重新组合问题 (4.16)和 (4.27)，原问题 (4.9)可以等价地转换为

T-S&C-SOOP: max
σs

α

Ms

R̄s(σs) +
(1− α)
Mc

R̄c(σs) (4.28)

s.t. (4.15),

其中最大可达感知速率Ms和最大可达通信速率Mc的详细推导在附录 A.2.3中。为了更加

直观，图 4.3给出了详细的问题转化过程。

注意到，尽管转换后的问题 (4.28)的计算维数和设计复杂度与原问题 (4.9)相比已经

大大降低，但由于其目标函数结构极其复杂，仍然很难用传统的优化方法来解决。因此，

可以借助 AI强大的计算能力，开发一种高效的智能优化算法来解决这一问题。

S&C-MOOP 

 (4.9)

S-SOOP

 (4.10)

C-SOOP

 (4.17)

T-S-SOOP 

 (4.16)

T-C-SOOP 

(4.27)

T-S&C-MOOP 

(4.28)

图 4.3 问题 (4.9)到问题 (4.28)的转换过程

4.4 基基基于于于 DL的的的算算算法法法设设设计计计

本节提出了一种基于 DL的优化算法来获得问题 (4.28)的可行解。基于前文分析，已

知感知性能和通信性能主要受感知发射波形 S和通信接收波束wk,∀k的共同影响，而感知
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发射波形和通信接收波束的设计又取决于感知发射相关矩阵（Transmit Correlation Matrix,

TCM） RT 和通信 CSI H。因此，可以确定该算法的输入为感知 TCM RT 和通信 CSI H，

输出为感知发射波形 S和通信接收波束 wk。如图 4.4所示，基于 DL的算法核心是所提的

深度神经网络（Proposed Deep Neural Network, PDNN），主要由预处理模块、网络骨架和

后处理模块组成。根据 PDNN得到的预测结果，利用恢复模块求出问题 (4.28)的解，即 S

和 wk。接下来详细介绍所提DL算法中的每个模块。

PDNN

图 4.4 基于DL的优化算法设计框图

4.4.1 预处理模块

由于 PDNN 的输入，即感知 TCM RT 和 通信 CSI H，是复数矩阵，而 DL 网络

目前没有能力处理复数输入，因此需要进行输入预处理。这里采用同相/正交（In-

Phase/Quadrature，I/Q）转换法将复数向量 hk 分为同相分量 R(hT
k )和正交分量 I(hT

k )，其

中 R(·)和 I(·)分别表示实部和虚部。同时，基于转换的问题 (4.28)，输入的感知 TCM可

以由其奇异值 σt,i, i = 1, . . . , Nt 代替。因此，将 R(hT
k ), k = 1, . . . , K，I(hT

k ), k = 1, . . . , K

和 σt,i, i = 1, . . . , Nt 拼接成一个新的实数向量 F ∈ R(2NrK+Nt)×1，作为 PDNN的输入特征

向量，即

F = [R(hT
1 ), . . . ,R(hT

K), I(h
T
1 ), . . . , I(h

T
K), σ1,i, . . . , σt,Nt ]

T . (4.29)

4.4.2 后处理模块

根据转化后的优化问题 (4.28)，选择感知发射波形的奇异值 √σs,i 的平方，即 σs,i, i =

1, . . . , Nt，作为 PDNN的输出。为了保证网络输出的向量满足感知发射功率约束 (4.15)，

需要训练两个特征参数，一个是向量 θs，另一个是标量 ηs。然后，将这两个特征参数拼接

起来送到 Lambda层以满足约束。具体地，Lambda层的功能可以通过以下步骤实现:

1. 分离出向量 θs和标量 ηs;

2. 归一化向量 θs，并将其元素从大到小排列，即 θs =
[

θs
∥θs∥

]⇓
;
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图 4.5 PDNN架构

3. 用 Ps乘以 ηs，得到 ηs = ηs × Ps;

4. 用 ηs乘以 θs得到输出向量 σpred
s = θs × ηs。

4.4.3 网络骨架

如图 4.5 所示，PDNN 由输入层、卷积层、批归一化层、压平层、全连接层、使用

ReLU或 Sigmoid函数的激活层和 Lambda层（输出层）组成。具体而言，卷积层用于从输

入特征向量中提取特征，而全连接层可以融合从卷积层提取的特征信息。这是因为全连接

层中的每个神经元都与前一层中的所有神经元完全连接。在 PDNN中，两个具有 Nt 个和

1个神经元的全连接层分别用于向量 θs 和标量 ηs 的预测。压平层通常用于从卷积层到全

连接层的转换，正如其名，目的是将输入“压平”，即将多维输入转换为一维输入。而激

活函数的选择主要是基于经验试验确定的，其中 PDNN的卷积层均采用 ReLU函数，全连

接层均采用 Sigmoid函数。为了加速收敛，每个卷积层和每个全连接层之前都有一个批归

一化层。最后，输出层由 Lambda层对输出向量进行缩放和排序，以满足约束条件 (4.15)。

与传统的监督学习设计不同， PDNN不需要训练标签。为了有效且直接地提高系统性

能，使用问题 (4.28)的目标函数值的相反数作为损失函数。在这种情况下，训练损失的减

小恰好对应于归一化感知速率和归一化通信速率加权平均和的增大。具体地，PDNN的损

失函数可以表示为

Loss = − 1

Ns

Ns∑
q=1

[
α

Ms,q

R̄s(σ
pred
s,q ) +

(1− α)
Mc,q

R̄c(σ
pred
s,q )

]
, (4.30)

其中 Ns是训练样本的数量，σs,q 是用第 q个样本经 PDNN输出的向量，Ms,q 和Mc,q 分别

是对于第 q个样本而言的最大可达感知速率和最大可达通信速率。

69



浙江大学博士学位论文

4.4.4 恢复模块

最后，利用恢复模块根据输出向量 σpred
s 获得所需的感知发射波形和通信接收波束。

具体地，感知发射波形可以表示为：

S = UsΣ
pred
s UH

T , (4.31)

其中Σs
pred = [diag

(
(σpred

s )1/2
)
,0Nt×(L−Nt)]

T，Us是任意 L维的酉矩阵。此外，通信接收波

束可以表示为

wk =
1

√
pkhT

k

(
Ωpred

k

)−1

h∗
k

(
Ωpred

k

)−1

h∗
k, (4.32)

其中 Ωpred
k =

K∑
i̸=k

pih
∗
ih

T
i + (σT

t σ
pred
s /L + σ2

n)INr。

4.4.5 复杂度分析

本小节分析所提 DL 算法的计算复杂度，主要包括预处理、预测和恢复。在预

处理阶段，采用了 EVD 操作获取特征值，其复杂度为 O(N3
t )。在预测阶段，前向

计算网络的复杂性可以表示为 O

(
NL−2∑
l=1

CF
l C

K
l Fl−1Fl +

NL∑
l=NL−1

Fl−1Fl

)
，其中 NL 是层

数， CF
l , C

K
l , Fl−1, Fl 分别是第 l 个卷积层特征图映射的区域面积、卷积核面积、输

入通道数量和输出通道数量[65, 118]。对于恢复阶段，恢复感知发射波形和通信接

收波束的复杂度为 O(KN3
r + L2N2

t )。因此，所提 DL 算法的计算复杂度可以表示为

O

(
KN3

r +N3
t + L2N2

t +
NL−2∑
l=1

CF
l C

K
l Fl−1Fl +

NL∑
l=NL−1

Fl−1Fl

)
。为了更直观地表示，表 4.1

中列出了仿真所提 DL算法所需的平均运行时间，其中仿真参数与 4.5节的默认设置保持

一致。

表 4.1 所提 DL算法的实际运行时间

Nt 4 6 8 10 12 14 16
时间(ms) 0.2330 0.2360 0.2404 0.2418 0.2422 0.2447 0.2457

Nr 4 6 8 10 12 14 16
时间(ms) 0.1413 0.1572 0.1732 0.1943 0.2052 0.2206 0.2504

K 2 3 4 5 6 7 8
时间(ms) 0.1653 0.1897 0.2169 0.2504 0.2687 0.2812 0.2934
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4.5 仿仿仿真真真结结结果果果

表 4.2 所提 DL算法的仿真参数设置

参数 仿真值

基站收/发天线数量 Nr = 16, Nt = 16

终端数量 K = 5

小区半径 200 m

感知权重 α = 0.5

感知信号波形长度 L = 20

基站最大发射功率 SNRB = 10 dB

终端最大发射功率 SNRC = 0 dB

训练优化器 Adam

最大训练迭代次数 500

迷你批大小 256

初始学习率 0.001

本节给出了一些数值仿真结果来验证所提 DL 算法的有效性。假设所有的终端和

感知目标都随机分布在小区范围内，路径损耗采用 3GPP 标准中的模型，即 PLdB =

128.1 + 37.6 log10(d)
[112]，其中 d (km)表示发射机和接收机之间的距离。感知 TCM RT 是

参照文献[119]中的设置随机生成的。为了便于分析，假设所有终端都具有相同的发射功率

pk = Pc, ∀k，用 SNRC = 10 log10(Pc/σ
2
n)和 SNRB = 10 log10(Ps/σ

2
n)分别表示基站和终端

的发射信噪比（以 dB为单位）。在网络模型的训练过程中，生成 10,000个训练样本，并

将验证分割因子设置为0.2，即 8,000个样本用于训练，2,000个样本用于验证，以评估离线

训练阶段的训练效果。同时，产生 2000个测试样本使用训练好的 PDNN在线预测结果。

设置“PDNN”使用 3个卷积层，每层分别有 2，4和 8个过滤器，卷积核大小分别为(5, 1)，

(3, 1)和(3, 1)。此外，使用耐心为 20的早停机制“EarlyStopping”防止过拟合，以提高训练

效率，其中超参数耐心为 20是指模型在验证集上的表现持续变差超过 20个迭代次数即停

止训练。同时，使用耐心为 10、缩放因子为 0.33的回调函数“ReduceLROnPlateau”更新学

习率，加快收敛速度，其中超参数耐心为 10是指当经历 10个迭代轮后模型的性能仍不提

升便使用缩放因子来减小学习率。如无特殊说明，仿真参数的默认设置参照表 4.2。

图 4.6展示了使用不同神经网络训练和测试性能的比较。对比网络为经典的全连接神

经网络（Fully-Connected Neural Network, FCNN），它主要由四个全连接层组成，分别含有

8Nt, 4Nt, 2Nt 和 Nt 个神经元。与 PDNN相似，FCNN中的每个全连接层之前也采用批归
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图 4.6 不同 NN的训练和测试性能比较

一化层，以便更好地训练。可以看出，在没有过拟合的情况下，训练样本越多，收敛所需

的训练迭代次数越少，训练效果越好。此外，值得注意的是，即使在小样本训练的情况

下，如 Ns = 1000、2000和 5000时，PDNN在训练集和验证集上都表现良好，而 FCNN

的训练损失曲线和验证损失曲线却剧烈振荡。这表明，所提出的 PDNN是一种具有较强数

据特征提取能力的高性能神经网络，非常适用于通信和感知一体化系统。

图 4.7给出了所提 DL算法和两个基线算法的性能比较，即令 σs,i =
Ps

Nt
, ∀i的平均算法

与使用迫零通信接收波束成形和串行干扰消除的迫零算法[117]。值得注意的是，本文提出

的 DL算法在 α = 0点上，即仅关注通信时，目标值为 1。也就是说，在感知权重为 0时

得到的加权和速率等于最大通信速率Mc，即该解是最优的，证明了所提 DL算法的有效

性。另外，三种算法的加权和速率都随着感知权重 α的增加而减小。这是因为当感知权重

α 增加时，系统优化更偏向于感知速率最大化，而通信对感知性能的干扰是不可避免的，

导致了总体性能加权和速率的下降。这也可以从点 α = 1上，即仅关注感知时，所提 DL

算法与迫零算法在感知权重为 1时的性能相同得到验证。可以看出平均算法在低感知权重
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图 4.7 所提的 DL算法与基线算法的性能比较

区域的性能比迫零算法差，但在高感知权重区域的性能优于迫零算法，而所提的 DL算法

在整个 α区域的性能都表现最好。这是因为平均算法和迫零算法都没有充分考虑感知与通

信之间的相互干扰，这也验证了所提 DL算法的有效性。

    

 

 

 

  

图 4.8 基站和终端的发射功率对性能的影响

接着，图 4.8探究了基站和终端的发射功率对所提的 DL算法性能的影响。可以看出，

随着基站发射功率的增大，感知速率增大，通信速率减小。这是因为更大的感知信号的发
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射功率会带来更多的感知互信息，但会导致更严重的感知对通信的干扰。反之，终端发射

功率越大，通信速率越大，感知速率越小。此外，终端发射功率的增加对通信性能的影响

较大，而对感知性能的影响较小。同样，基站发射功率的变化对感知性能影响较大，但对

通信性能影响较小。因此，可以通过调节基站发射功率和终端发射功率平衡通信性能和感

知性能。

K

 

 

图 4.9 终端数量和基站天线数量对性能的影响

图 4.9研究了基站天线数量和终端数量对感知速率和通信速率的影响。结果表明，随

着终端数目的增加，通信速率总和增大，而感知速率和通信速率均减小。这是因为更多的

终端，意味着更多的通信干扰。一方面，通信对感知干扰越大，感知速率越低。另一方

面，终端间的干扰过多同样会降低通信性能。此外，随着基站天线数量的增加，得益于更

多天线提供的增益，感知速率和通信速率都大幅提高。然而，通过增加基站天线数量获得

的增益是有限的，并且增加基站天线会造成较大的开销。因此，通过适当增加系统中基站

发射/接收天线的数量来抵抗干扰，提升通信和感知一体化的性能是有意义的。

图 4.10展示了感知权重和终端数量对系统性能的影响。由图 4.10 (a)可以看出，当感

知权重 α小于等于 0.4时，加权和速率随 α的增加而减小。当 α > 0.4时，在终端数量较

少的情况下（K = 3），加权和速率增长缓慢，而在终端数量较多的情况下（K = 5, 7）加

权和速率开始下降，且终端越多，下降越快。这是因为在有限的资源条件下，感知速率最

大化与通信速率最大化是竞争关系，而不是互利关系。当终端数量较小时，可以知道加权

和速率曲线的最低点是感知与通信竞争最大的时候。但当终端数量较多时，感知和通信性
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图 4.10 感知权重和终端数量对性能的影响

能都严重下降，导致加权和速率的曲线单调下降。由图 4.10 (b)可知，感知权重 α在 [0,

0.5]区域时对感知速率和通信速率影响较大，但在 [0.5,1]区域时对两者影响较小。这是因

为当系统优化侧重通信性能时，可以通过调整基站发射功率来提高整体性能，而当系统优

化以感知性能为重点时，通信干扰的影响极大地限制了系统性能的提高。因此，选择合适

的权重对通信和感知一体化系统性能至关重要。

Nr

图 4.11 不完美 CSI和基站接收天线数量对性能的影响

最后，本节考虑了不完美 CSI的情况，其中通信信道估计存在误差，这适用于大多

数实际系统。假设估计的 CSI和真实的 CSI可以分别由实际信道估计器和理想信道估计
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器获得。为了表示通信 CSI，采用常用的不完美 CSI模型[120]，即 H =
√
βĤ + E，其中

β ∈ [0, 1]表示信道估计精度，H为真实 CSI，E ∼ CN (0, (1 − β)I)为信道估计误差矩阵。

在离线训练过程中，将估计的 CSI 输入 PDNN，并使用真实的 CSI 计算无监督学习的

训练损失。因此，在线预测时，只需要估计的 CSI就可以得到期望的解。对比图 4.11中

β = 0.3, 0.7的不完美 CSI情况和 β = 1的完美 CSI情况，可以发现对于所提的 DL算法，

信道估计误差造成的性能损失几乎可以忽略不计。这是因为 PDNN在训练过程中学习了真

实的 CSI和估计的 CSI之间的复杂关系，并在预测过程中表现出了鲁棒性。这也体现了基

于 DL的优化算法相对于传统优化算法的优势。此外，随着接收天线数量的增加，性能差

距减小，这意味着天线增益可以有效地补偿通信和感知一体化系统中由于信道估计不完善

造成的性能损失。

4.6 本本本章章章小小小结结结

本章研究了计算辅助的通信和感知一体化设计。为了减轻资源共享导致的通信内干扰

以及通信和感知间互干扰，本章提出了一种以归一化感知速率和归一化通信速率加权和最

大化为目标的联合感知发射波形和通信接收波束设计方案。该设计是一个结构复杂的非凸

优化问题，难以用传统的优化方法求解。对此，本章先对原问题进行了一系列等价变换以

降低设计复杂度，接着给出了基于 DL的优化算法以获得可行解。最后，数值仿真验证了

所提 DL算法的有效性和鲁棒性。
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5.1 引引引言言言

为了增强端到端性能，边缘智能网络不仅需要利用感知技术进行实时目标检测和环境

感知，还需要利用计算技术进行低延迟数据处理。在传统系统中，感知和计算通常是分开

设计的。这是因为这两个功能具有不同的设计目标，前者旨在提高感知精度，而后者试图

减少计算延迟。然而，将感知功能与计算功能深度融合以实现各种智能应用，提高边缘智

能网络的资源利用效率，是一个必然的趋势。一方面，由于感知系统和通信系统在射频收

发机、信道特性和信号处理方面有很多相似之处，利用通感一体化信号同时实现数据传输

和环境感知是可能的。另一方面，由于MEC技术的发展，通过协调多个边缘节点和网元

间的计算资源，可以实现海量数据在网络边缘的实时处理。换句话说，多节点协作通信可

以有效传递和汇聚感知信息和计算数据，从而提高感知精度和计算效率。基于此，本章提

出了一种通信支撑的感知和计算一体化设计方案，利用多个配有边缘服务器的基站和多个

智能终端协作执行感知和计算任务，在边缘智能网络中同时实现高精度的目标感知和低时

延的数据计算。考虑到边缘智能网络中部分节点资源受限以及感知和计算任务间存在着耦

合关系，需要一种有效的方式来融合感知功能和计算功能。为此，本章在保证感知精度和

计算效率的情况下，提出了一种联合卸载选择和资源分配算法来提高感知和计算一体化的

整体性能。

内容概述：本章提出了一种通信支撑的感知和计算一体化架构，利用分布式多节点协

作通信实现感知信息和计算数据的高效传递和汇聚，有效提升了目标感知精度和数据计算

效率。针对边缘智能网络中节点资源的有限性以及感知和计算任务的耦合性，提出了一种

联合卸载选择和资源分配算法，增强了感知和计算一体化的整体性能。具体结构安排如

下：5.2节介绍了通信支撑的感知和计算一体化系统模型，5.3节提出了一种联合卸载选择

和资源分配算法，5.4节通过数值仿真验证了所提算法的有效性，5.5节总结了本章内容。
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5.2 系系系统统统模模模型型型

图 5.1 通信支撑的感知和计算一体化系统模型

如图5.1所示，考虑一个通信支撑的感知和通信一体化系统，它由一个边缘控制中心、

N 个具有 K 根天线并配有MEC服务器的基站、M 个单天线的多功能终端和 L个待感知

目标组成。系统中的每个终端都有一个需要完成数据处理的计算任务和一个需要合作定位

目标的感知任务。具体而言，计算任务是指对终端采集到的数据进行分析、处理或决策，

而感知任务是指对每个待感知目标进行定位。其中，计算任务可以由终端在本地执行，也

可以卸载到MEC服务器上进行处理，而感知任务需要由选择卸载计算的终端、基站和边

缘控制中心三者协同完成。通过发射感知和计算双功能信号，每个选择卸载计算的终端

将其计算任务卸载到其中一个基站上，并同时执行目标定位。接着，每个基站对接收到的

信号进行处理。一方面，基站将目标的位置相关信息上传至边缘控制中心处理感知任务1。

另一方面，基站对计算任务的数据进行解码，并将解码后的数据送至其MEC服务器进行

数据处理。计算任务完成后，将计算结果通过下行链路返回给相应的终端。为了更加直

观，图 5.2展示了感知和计算一体化系统流程。接下来详细介绍这一过程。
1边缘智能网络的一个优势是低延迟。这是因为数据是在网络边缘而不是云服务器上处理的。由于控制中心也部署在

网络边缘，在边缘智能网络的控制中心上处理定位数据仍能保证低延迟。特别是，目标位置信息的数据量通常很小，且
基站与控制中心之间通常采用光纤连接，因此在实际系统中传输时延是可以容忍的。再者，多个分布式收发机提供了更
丰富的地理信息，这意味着在控制中心上处理感知任务比在基站上处理感知任务能够获得更精确的定位结果。
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-

CSI

图 5.2 通信支撑的感知和计算一体化系统流图

不失一般性，假设第 n个基站、第 m个终端和第 l个目标2分别位于三维笛卡尔坐标

系中的
(
xRn , y

R
n , z

R
n

)
，
(
xTm, y

T
m, z

T
m

)
和 (xl, yl, zl)。那么，从 m个终端到第 l个目标的距离、

方位角和仰角分别为 RT
m,l =

√
(xl − xTm)

2 + (yl − yTm)
2 + (zl − zTm)

2、ψT
m,l = arctan yl−yTm

xl−xT
m

和 φT
m,l = arctan zl−zTm√

(xl−xT
m)2+(yl−yTm)2

。相似地，从第 l 个目标到第 n 个基站的距离、方

位角和仰角分别为 RR
n,l =

√
(xl − xRn )

2 + (yl − yRn )
2 + (zl − zRn )

2、ψR
n,l = arctan yl−yRn

xl−xR
n
和

φR
n,l = arctan zl−zRn√

(xl−xR
n )2+(yl−yRn )2

。接着，用二进制卸载系数 ϑm,n ∈ {0, 1}表示计算任务的

卸载选择，且满足
N∑

n=0

ϑm,n = 1,∀m。特别地，若第 m个终端的计算任务在本地执行，则

ϑm,0 = 1，否则 ϑm,0 = 0。若第 m个终端的计算任务被卸载到第 n个基站的MEC服务器

上，则 ϑm,n = 1，否则 ϑm,n = 0。终端选择本地计算时，即独自完成计算任务，因此不参

与协作定位的感知任务。终端选择卸载计算时，通过发送双功能信号，将计算任务卸载到

其中一个基站的MEC服务器，同时执行目标定位。具体而言，选择卸载计算的终端在第

t个时隙上同时发射一组单位功率的相互正交的双功能信号 sm(t), ∀m。对于任意 m ̸= m
′
，

满足
∫
Tm
|sm(t)|2dt = 1, ∀m和

∫
Tm
sm (t) sm′ (t)∗dt = 0，其中 Tm是第 m个终端发射的双功能

信号的持续时间3。通过合并 K 根天线收到的信号，从第 m个终端经第 l个目标散射到第

n个基站上的信号可以表示为

rm,l,n(t) =
K∑
k=1

√
(1− ϑm,0)pmhm,l,n,ksm (t− τm,l,n) + wm,l,n (t) , (5.1)

2第 l个目标的搜索范围为
(
xl ± δc

B
, yl ± δc

B
, zl ± δc

B

)
，其中 δ是给定的搜索系数，c是光速，B是有效信号带宽[121]。

3对于信号波形，本章采用了目标定位中常用的单位功率正交信号[122]，即不存在同频干扰。此外，在感知和计算一体
化系统中使用正交的双功能信号既能够提高定位精度，还可以提高计算效率。
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其中 pm 是第 m个终端的发射功率，wm,l,n ∼ CN (0, σ2
w)是方差为 σ2

w 的 AWGN，τm,l,n =(
RT

m,l +RR
n,l

)
/c 是从第m个终端经第 l个目标到第 n个基站的传播时延。此外，hm,l,n,k是

从第m个终端经第 l个目标到第 n个基站上的第 k根天线的信道系数，包含路径损失、目

标散射截面、发射和接收天线间幅度和相位偏差的影响以及滤波器的影响等[123, 124]。在感

知任务和计算任务执行的过程中，假设 hm,l,n,k 保持不变。接下来，分别详细讨论感知任

务和计算任务。

5.2.1 感知任务

基站将接收到的信号发送给控制中心，控制中心利用无偏估计器确定目标的位置4。

为了刻画感知任务的性能，选择常用的克拉美罗界（Cramer-Rao Bound, CRB）作为目标

定位的性能指标，它表示了估计位置和实际位置之间MSE的下界[122]。文献[121]中证明了

在高信噪比（超过 10 dB）的情况下，MSE近似接近于 CRB。为了方便起见，定义关于第

l个目标的未知位置参数 ul = [xl, yl, zl]
T。给定向量参数 ul，无偏估计 ûl 需满足以下不等

式：

E
{
(ûl − ul) (ûl − ul)

T
}
≥ J−1

l ,∀l, (5.2)

其中 Jl 是费舍尔信息矩阵（Fisher Information Matrix, FIM），详细推导请见附录 A.3.1。因

此，相应的 CRB矩阵 Cx,y,z
l 可由对矩阵 Jl进行求逆得到，即

Cx,y,z
l (p̄) = J−1

l =

(
M∑

m=1

(1− ϑm,0)pmGl,m

)−1

, (5.3)

其中向量 p̄ = [(1− ϑ1,0) p1, ..., (1− ϑM,0) pM ]T，矩阵 Gl,m =


gxl,m gxyl,m gxzl,m

gxyl,m gyl,m gyzl,m

gxzl,m gyzl,m gzl,m

。具体地，
gxl,m=ϕm

N∑
n=1

K∑
k=1

|hm,l,k,n|2x̄2m,l,n，g
y
l,m=ϕm

N∑
n=1

K∑
k=1

|hm,l,k,n|2ȳ2m,l,n，g
z
l,m=ϕm

N∑
n=1

K∑
k=1

|hm,l,k,n|2z̄2m,l,n。

此外，gxyl,m = ϕm

N∑
n=1

K∑
k=1

|hm,l,k,n|2x̄m,l,nȳm,l,n，gyzl,m = ϕm

N∑
n=1

K∑
k=1

|hm,l,k,n|2ȳm,l,nz̄m,l,n，gxzl,m =

ϕm

N∑
n=1

K∑
k=1

|hm,l,k,n|2x̄m,l,nz̄m,l,n。其中，ϕm = 8π2B2

c2σ2
w

, x̄m,l,n = sinψT
m,l cosφ

T
m,l+sinψR

n,l cosφ
R
n,l，

ȳm,l,n = sinψT
m,l sinφ

T
m,l + sinψR

n,l sinφ
R
n,l，z̄m,l,n = cosψT

m,l + cosψR
n,l。

在三维坐标系中，CRB矩阵的迹与第 l个目标位置估计的MSE之间关系可以表示为
4基于最大似然估计方法，控制中心可以根据接收到的信号获得到达时间和到达角度等相关信息，从而估计出目标的

位置[125, 126]。
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tr (Cx,y,z
l (p̄)) ≤ σ2

x,l + σ2
y,l + σ2

z,l，其中 σ2
x,l，σ

2
y,l 和 σ2

z,l 分别为第 l个目标关于 x，y，z轴的

位置估计的MSE。因此，可以进一步选择 CRB矩阵的迹作为定位目标的性能指标。通过

一系列的矩阵操作，第 l个目标的 CRB矩阵的迹可以简化为

tr (Cx,y,z
l (p̄)) =

p̄TAlp̄

p̄T (gx
l p̄

TBx
l − gxy

l p̄TBxy
l + gxz

l p̄TBxz
l ) p̄

, (5.4)

其中 gx
l =

[
gx1,l, ..., g

x
M,l

]T
，gy

l =
[
gy1,l, ..., g

y
M,l

]T
，gz

l =
[
gy1,l, ..., g

z
M,l

]T
，gxz

l =
[
gy1,l, ..., g

xz
M,l

]T
，

gxy
l =

[
gy1,l, ..., g

xy
M,l

]T
，gyz

l =
[
gy1,l, ..., g

yz
M,l

]T
。此外， Al = gy

l (g
z
l )

T + gx
l (g

z
l )

T + gx
l (g

y
l )

T −

gxy
l (gxy

l )T −gxz
l (gxz

l )T −gyz
l (gyz

l )T，Bx
l = gy

l (g
z
l )

T −gyz
l (gyz

l )T，Bxy
l = gxy

l (gz
l )

T −gyz
l (gxz

l )T，

Bxz
l = gxy

l (gyz
l )T − gy

l (g
xz
l )T。对于式 (5.4)中的 CRB矩阵的迹，有如下命题：

命题5.1. CRB矩阵的迹 tr (Cx,y,z
l (p̄))是 p̄的单调递减函数。换句话说，p̄越大，tr (Cx,y,z

l (p̄))

越小。

证明: 请参阅附录 A.3.2。 �

由命题 5.1可知，参与协作定位的终端数量越多，发射功率越高，相应 CRB矩阵的迹越

小，即定位精度越高。因此，选择更多数量的终端进行卸载计算和增加终端的发射功率可

以提高目标定位的精度。

5.2.2 计算任务

同时，基站将接收到的信号送至MEC服务器进行数据计算。为了便于表示，将第 m

个终端的计算任务定义为 Ωm , (Dm, Cm)，其中 Dm和 Cm分别为输入数据的大小（单位

为比特，即 bit）和计算强度（单位为计算每比特数据所需的中央处理器运行的周期数，

即 CPU cycles/bit）。为了刻画计算任务的性能，选择常用的执行时间和能量消耗作为数据

处理的性能指标。接下来，将分别讨论计算任务在终端本地执行和卸载到MEC服务器上

执行所需的时间和能耗。

对于本地计算，完成第m个终端的计算任务所需时间可以表示为

T loc
m = ϑm,0

DmCm

f loc
m

, (5.5)

其中 f loc
m 是第 m个终端的计算能力（单位为每秒执行 CPU周期数，即 CPU cycles/s）。本
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地计算相应的能耗（单位为焦耳，即 J）可以表示为

E loc
m = ϑm,0κ

U
mDmCm

(
f loc
m

)2
, (5.6)

其中，κUm是第m个终端上与芯片架构相关的能量系数。

对于卸载计算，执行时间主要包含两部分，即通过上行链路传输数据信号的时间 T tra
m

和在 MEC服务器上执行数据处理的时间 T ser
m。注意，由于计算结果远远小于原始任务的

数据尺寸，基站通过下行链路将计算结果回传给相应终端的时间可以忽略。因此，完成第

m个终端卸载的计算任务所需时间可以表示为

T off
m = T tra

m + T ser
m =

N∑
n=1

ϑm,n
Dm

Rm,n

+
N∑

n=1

ϑm,n
DmCm

f ser
m,n

, (5.7)

其中 Rm,n = Blog2

(
1 + pm

L∑
l=1

K∑
k=1

|hm,l,n,k|2/σ2
w

)
是第 m个终端将其计算任务卸载到第 n

个基站的数据传输速率，f ser
m,n 是第 n个基站上的MEC服务器分配给来自第 m个终端的计

算任务的计算能力。相应地，卸载计算的能耗也主要包括两部分，即通过上行链路传输数

据的能耗 E tra
m 和在MEC服务器上处理数据的能耗 Eser

m。因此，远程完成第 m个终端的计

算任务所需能耗可以表示为

Eoff
m = E tra

m + Eser
m =

N∑
n=1

ϑm,npm
Dm

Rm,n

+
N∑

n=1

ϑm,nκ
M
n

(
f ser
m,n

)2
DmCm, (5.8)

其中，κMn 是第 n个基站上的MEC服务器上与芯片架构相关的能量系数。

观察式 (5.5)-(5.8)，可以发现发射功率 pm、计算能力 f loc
m 和 f ser

m,n的资源分配对完成计

算任务所需的执行时间和能耗有着不同的影响。具体而言，发射功率越大，计算能力越

强，执行计算任务所需时间就越短，但相应能耗却越高。再者，卸载选择 ϑm,n 也是影响

计算任务性能的关键因素。当终端选择本地计算时，虽然消耗的能量较少，但由于自身计

算能力的限制，可能会导致较高的延迟，从而无法满足时间敏感型应用的实时性需求。

5.3 联联联合合合卸卸卸载载载选选选择择择和和和资资资源源源分分分配配配设设设计计计

从上述分析可以了解到，感知任务和计算任务的性能都受到计算卸载选择 ϑm,n 和终

端的发射功率 pm 的影响。并且，感知任务和计算任务是相互作用的。举个简单的例子，
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选择更多的终端进行计算卸载会提高定位的精度，但同时也会带来较高的能耗。与此同

时，终端上计算能力 f loc
m 和MEC上计算能力 f ser

m,n的分配对完成计算任务所需时间和能耗

有显著影响。因此，可以设计一种联合卸载选择和资源分配算法，以在资源有限的情况下

共同提高感知精度和计算效率。

5.3.1 问题构造

考虑到感知任务和计算任务之间的竞争性和耦合性，该设计以最小化所有计算任务的

加权总能耗为目标，同时需要保证计算任务的执行时间和感知任务的定位精度要求。具体

地，该设计可以表述为如下优化问题：

min
p,ϑ,f ,F

M∑
m=1

λm(E
loc
m + Eoff

m ) (5.9a)

s.t. T loc
m + T off

m ≤ ςm, ∀m ∈M, (5.9b)

tr(Cx,y,z
l (p̄)) ≤ ηl, ∀l ∈ L, (5.9c)

ϑm,n ∈ {0, 1} ,∀m ∈M,∀n ∈ N ′, (5.9d)
N∑

n=0

ϑm,n = 1, ∀m ∈M, (5.9e)

M∑
m=1

ϑm,nf
ser
m,n ≤ FM

n , ∀n ∈ N , (5.9f)

0 ≤ f ser
m,n ≤ FM

n ,∀m ∈M, ∀n ∈ N , (5.9g)

0 ≤ f loc
m ≤ FU

m , ∀m ∈M, (5.9h)

0 ≤ pm ≤ Pmax
m , ∀m ∈M, (5.9i)

其中，M = {1, 2, . . . ,M}，L = {1, 2, . . . , L}，N = {1, 2, . . . , N} 和N ′ = {0, 1, . . . , N}为

定义的集合。p = {pm,∀m ∈M}，ϑ = {ϑm,n,∀m ∈M, ∀n ∈ N ′}，f =
{
f loc
m , ∀m ∈M

}
和 F =

{
f ser
m,n, ∀m ∈M,∀n ∈ N

}
为优化变量。式 (5.9a)中的优化目标函数为完成所有计

算任务的加权总能耗，其中 λm > 0为第 m个终端的权重。约束条件 (5.9b)和 (5.9c)分别

是计算任务的执行时间要求和感知任务的定位精度要求，其中 ςm为第 m个终端最大可容

忍的时延，ηl 是第 l个目标最大可容忍的 CRB矩阵的迹。约束条件 (5.9d)和 (5.9e)均为计

算卸载选择限制，表示每个计算任务可以选择在本地执行，或者选择其中一个基站进行计

算卸载。约束条件 (5.9f)、(5.9g)和 (5.9h)是计算能力限制，其中 FU
m 和 FM

n 分别是第m个

终端和第 n个基站的 MEC服务器的总计算能力。最后，约束条件 (5.9i)是终端发射功率

83



浙江大学博士学位论文

限制，其中 Pmax
m 为第m个终端的最大发射功率预算。

可以看出，问题 (5.9)是一个计算困难的混合整数非线性规划（Mixed Integer Nonlinear

Programming，MINLP），很难在多项式时间内获得其最优解。在这种情况下，利用问题

(5.9)中目标函数和限制条件的结构，可以通过 AO方法获得一个尽可能接近最优解的可行

次优解。下面详细描述算法设计的过程。

5.3.2 算法设计

首先将原本复杂的 MINLP问题解耦成两个子问题，即卸载选择和资源优化。接着，

在迭代中依次求解这两个子问题。最后，当原问题的目标值收敛时，获得可行的次优解。

对于卸载选择，通过固定发射功率和计算能力，该问题可以表述为

min
ϑ

M∑
m=1

λm(E
loc
m + Eoff

m ) (5.10)

s.t. (5.9b)− (5.9f).

显然，问题 (5.10) 是一个经典的整数规划问题。因此，可以采取最常用的分支定界

（Branch and Bound, BnB）法来解决这个问题[127]。具体而言，问题 (5.10)可以看做 BnB树

的根节点，而 BnB 树是通过分支和定界的方式被创建并搜索的。对于分支，通过在叶

节点上添加互斥的约束，可以将一个父问题分为两个子问题，即一个叶节点添加约束

ϑm,n = 1，另一个叶节点添加约束 ϑm,n = 0。对于定界，通过检查子问题目标的上界和下

界来确定是否保留或修剪当前分支。特别地，每个子问题目标的下界可以通过求解其松弛

问题来获得，其中原问题的二进制离散约束被松弛为连续约束。为了获得问题 (5.10)目标

值的下界，需要解决如下松弛问题:

min
ϑ

M∑
m=1

λm(E
loc
m + Eoff

m ) (5.11a)

s.t. (5.9b), (5.9c), (5.9e), (5.9f),

0 ≤ ϑm,n ≤ 1,∀m ∈M,∀n ∈ N ′, (5.11b)

其中，约束条件 (5.9c)具有复杂的非凸结构，参见式 (5.4)。为了处理这个约束条件，利用

式 (5.3)中 CRB矩阵的特殊结构，即 FIM Jl 的逆，引入一个辅助矩阵变量 Θl，其满足以

下条件：

Θl ≽ J−1
l (5.12)
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基于舒尔补引理（参见引理 3.1），附加的约束条件 (5.12)可以重新表示为Θl I

I Jl

 ≽ 0. (5.13)

在这种情况下，约束条件 (5.9c)可以被替换为

tr (Θl) ≤ ηl. (5.14)

因此，问题 (6.10)可以等价地转换为如下凸优化问题：

min
ϑ,Θ

M∑
m=1

λm(E
loc
m + Eoff

m ) (5.15)

s.t. (5.9b), (5.9e), (5.9f), (5.11b), (5.13), (5.14).

根据 BnB算法的原理，问题 (5.15)的最优解和目标值可以分别看作是问题 (5.10)的松弛解

和目标值的下界。基于此，可以在分支和定界的过程中找到问题 (5.10)的最优解。综上，

用于解决卸载选择子问题的 BnB算法总结在算法 3中。

接着，对于给定的卸载选择策略，资源分配子问题可以表示为

min
p,f ,F,Θ

M∑
m=1

λm(E
loc
m + Eoff

m ) (5.16)

s.t. (5.9b), (5.9f)− (5.9i), (5.13), (5.14),

其中凸约束条件 (5.13)和 (5.14)替换了原问题 (5.9)中的约束条件 (5.9c)。然而，由于复杂

的非凸目标函数，问题 (5.16)仍然是非凸的。特别是，为卸载计算进行上行链路数据传输

所消耗的能量，可以看作是发射功率 pm, ∀m的非凸函数，即

E tra
m (pm) =

(1− ϑm,0)pmDm

Blog2 (1 + pmχm)
, (5.17)

其中 χm =
L∑
l=1

K∑
k=1

N∑
n=1

ϑm,n|hm,l,n,k|2/σ2
w。为了解决 E tra

m (pm)的非凸性,需要引进一个辅助变

量 qm = 1−ϑm,0

log2(1+pmχm)
≥ 0。因此， E tra

m (pm)等价于

E tra
m (qm) =

Dm

χmB
qm

(
2

1−ϑm,0
qm − 1

)
. (5.18)
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算法 3 : 卸载选择设计算法
输入: N,M,K,L,B, σ2

w, λm, Dm, Cm, τm, κ
U
m, F

M
n , κMn , ηl,p, f ,F,∀m,n, l

输出: ϑ
1: 初初初始始始化化化 BnB 树节点 W = {W0}，节点约束 C0 = ∅，目标值的上界 Zub = ∞，节
点索引 i = −1，向量化解矩阵 ϑ 为等价的解向量 v = [v1, v2, . . . , vM∗(N+1)]

T，其中
vm+(m∗n) = ϑm,n;

2: whileW ̸= ∅ do
3: i← i+ 1;
4: Wi ←从 BnB树W 中弹出第一个节点;
5: 解决伴随着节点Wi上约束 Ci的问题 (5.15)，获得松弛解 v(i)并更新目标值 Z(i) ;
6: if没有可行解 then
7: return
8: end if
9: if v(i)不是整数 then

10: if Z(i) < Zub then
11: 在 v(i)中找到第一个非整数元素 v

(i)
j , ∀j ∈ {1, 2, . . . ,M ∗ (N + 1)};

12: 将节点Wi 分支成两个子节点W
(0)
i 和W

(1)
i ，分别添加约束条件 C

(0)
i : {v(i)j = 0}

和 C(1)i : {v(i)j = 1};
13: W ←W ∪ {W (0)

i ,W
(1)
i }

14: end if
15: else
16: if Z(i) < Zub then
17: Zub ← Z(i);
18: 得到最优解 v∗ ← v(i) ;
19: break
20: end if
21: end if
22: end while
23: 恢复解矩阵 ϑ∗ ← v∗.

相应地,约束条件 (5.9b)和 (5.13)也可以分别被替换为

T loc
m +

qmDm

B (1− ϑm,0)
+ T ser

m ≤ τm, (5.19)

和 Θl I

I J̄l (q)

 ≽ 0, (5.20)

其中，J̄l (q) =
M∑

m=1

1−ϑm,0

χm

(
2

1−ϑm,0
qm − 1

)
Gl,m，q = {qm,∀m ∈ M}。然而，转换后的约

束条件 (5.20) 就辅助变量 q 而言是非凸的。为了解决这个问题，需要采用连续凸逼近

（Successive Convex Approximation, SCA）技术来处理约束条件 (5.20)。具体地，f (qm) =
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算法 4 : 资源分配设计算法
输输输入入入: N,M,K,L,B, σ2

w, P
max
m , λm, Dm, Cm, τm, F

U
m , κ

U
m, F

M
n , κMn , ηl,ϑ,∀m,n, l

输输输出出出: p, f ,F
1: 初初初始始始化化化迭代索引 i = 0，泰勒展开点 q̃

(i)
m = 1−ϑm,0

log(1+Pmax
m χm)

;
2: repeat
3: 通过固定 q̃(i)，解决问题 (5.23)，获得 q(i+1)，f (i+1)和 F(i+1);
4: 更新 q̃(i+1) = q(i+1);
5: i = i+ 1;
6: until收敛
7: 根据式 (5.24)计算 p。

2
1−ϑm,0

qm 在点 q̃m处的一阶泰勒展开式可以表示为

f̃ (qm, q̃m) = 2
1−ϑm,0

q̃m +
(1− ϑm,0) ln 2

q̃2m
· 2

1−ϑm,0
q̃m (q̃m − qm) , (5.21)

其中 q̃ = {q̃m, ∀m ∈ M}， q̃m 是 qm 在上一轮迭代中的值。然后，通过用 J̄l (q, q̃) =
M∑

m=1

1−ϑm,0

χm

(
f̃ (qm, q̃m)− 1

)
Gl,m代替 J̄l (q)，约束条件 (5.20)可以重新表示为

Θl I

I J̄l (q, q̃)

 ≽ 0. (5.22)

因此，资源分配子问题最终可以表述为如下凸优化问题5：

min
q,f ,F,Θ

M∑
m=1

λm(E
loc
m + E tra

m (qm) + Eser
m ) (5.23)

s.t. (5.9f)− (5.9i), (5.14), (5.19), (5.22).

因此，可以使用一些现成的凸优化工具直接获得其最优解。得到解后，基站的发射功率

pm可以根据如下式子计算：

pm =
1

χm

(
2

1−ϑm,0
qm − 1

)
,∀m ∈ {m|ϑm,0 = 0}. (5.24)

综上，资源分配算法的设计步骤总结在算法 4中。此外，基于迭代优化的卸载选择和资源

分配的联合设计总结为算法 5。

5问题 (5.23)的凸性证明请参阅附录 A.3.3
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算法 5 : 联合卸载选择和资源分配设计算法
输输输入入入: N,M,K,L,B, σ2

w, P
max
m , λm, Dm, Cm, τm, F

U
m , κ

U
m, F

M
n , κMn , ηl, ∀m,n, l

输输输出出出: ϑ,p, f ,F
1: 初初初始始始化化化迭代索引 t = 0，p(t)m = Pmax

m , f
loc(t)
m = FU

m , f
ser(t)
m,n = FM

n /M, ∀m,n;
2: repeat
3: 固定 p(t)，f (t)和 F(t)，运行算法 3，获得 ϑ(t+1) ;
4: 固定 ϑ(t+1)，运行算法 4，获得 p(t+1)，f (t+1)和 F(t+1) ;
5: t = t+ 1;
6: until收敛

5.3.3 算法分析

本节分别从收敛性和复杂度两方面分析所提出的联合卸载选择和资源分配设计算法。

收收收敛敛敛性性性分分分析析析: 定义问题 (5.9)的目标值在第 t轮迭代时为 F
(
ϑ(t),p(t), f (t),F(t)

)
。根据

算法 5的第 3步，对于给定的p(t)、f (t)和 F(t)，利用算法 3可获得最优解 ϑ(t+1)，则

F(ϑ(t),p(t), f (t),F(t)) ≥ F(ϑ(t+1),p(t), f (t),F(t)). (5.25)

接着，根据算法 5的第 4步可得

F(ϑ(t+1),p(t), f (t),F(t))
(a)
= Fub(ϑ

(t+1),p(t), f (t),F(t))
(b)

≥ Fub(ϑ
(t+1),p(t+1), f (t+1),F(t+1))

(c)

≥ F(ϑ(t+1),p(t+1), f (t+1),F(t+1)), (5.26)

其中 Fub 表示问题 (5.23)的目标值。等式 (a)成立是因为在给定 p(t), f (t) 和 F(t) 的情况下，

问题 (5.23)就变量 ϑ而言与原问题 (5.9)相同。不等式 (b)成立是因为问题 (5.23)是凸的，

可以获得其最优解。不等式 (c)成立在于使用了一阶泰勒近似，即问题 (5.23)的目标值是

问题 (5.16)的目标值的上界。结合式 (5.25)和式 (5.26)，可以得出

F(ϑ(t),p(t), f (t),F(t)) ≥ F(ϑ(t+1),p(t+1), f (t+1),F(t+1)), (5.27)

这意味着加权总能耗在每次迭代后是非增的。考虑到感知任务和计算任务的性能要求，问

题 (5.9)的目标值，即加权总能耗，是有下界的。因此，算法 5的收敛性可以得到保证。此

外，图 5.3展示了所提算法不同终端数量下的收敛行为，这也验证了算法 5的收敛性。

复复复杂杂杂度度度分分分析析析：：： 由于算法 5是由算法 3和算法 4组成的，且每次迭代中的执行步骤
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是相同的，因此可以重点分析每次迭代中算法 3 和算法 4 的计算复杂度。首先，算法

3 主要基于 BnB 算法，其计算复杂度可以表示为 I1C
cost
1 ，其中 I1 指为寻找最优解所遍

历 BnB 树节点的数量，Ccost
1 是在每个节点上解决相应的松弛优化问题 (5.15) 的计算复

杂度。其次，由于使用了 SCA 技术，算法 4 也是迭代的，因此其计算复杂度可以表示

为 I2C
cost
2 ，其中 I2 为收敛所需的迭代次数，C

cost
2 指在每轮迭代中解决问题 (5.23)的计算

复杂度。此外，由于凸优化问题 (5.15)和 (5.23)均只有 LMI约束条件，可以采取最差情

况下使用内点法[107]求解的计算成本来刻画所提算法的计算复杂度[111]。具体而言，问题

(5.15)有 (MN + 2M + N)个维度为 1的 LMI约束，L个维度为 3的 LMI约束和 L个维

度为 6的 LMI约束。因此，对于给定的精度 ε1 > 0，使用内点法解决问题 (5.15)在最差

情况下的计算复杂度为 Ccost
1 =

√
Ξ1 + 9L ln (1/ε1 ) [(Ξ1 + 243L)n1 + (Ξ1 + 45L)n2

1 + n3
1]，

其中 Ξ1 = MN + 2M + N ，决策变量 n1 = O(MN)。相似地，问题 (5.23) 有 3M + N

个维度为 1 的 LMI 约束，L 个维度为 3 的 LMI 约束和 L 个维度为 6 的 LMI 约束。因

此，对于给定的精度 ε2 > 0，使用内点法解决问题 (5.23)在最差情况下的计算复杂度为

Ccost
2 =

√
Ξ2 + 9L ln (1/ε2 ) [(Ξ2 + 243L)n1 + (Ξ2 + 45L)n2

2 + n3
2]，其中 Ξ2 = 3M + N，决

策变量 n2 = O(2M + 9L)。

5.4 仿仿仿真真真结结结果果果

本节通过大量的数值仿真来验证所提出算法的有效性。不失一般性，假设所有终端、

基站和目标随机分布在 300 m × 300 m × 300 m的三维空间内。路径损耗采用 3GPP标准

中的模型，即 PLdB = 128.1 + 37.6 log10(d)
[112]，其中 d (km)表示发射机和接收机之间的

距离。为了便于分析，假设所有终端对计算任务的执行时间要求相同，最大计算能力相

同，发射功率预算相同，分别表示为 τm = τ0、FU
m = FU

0 和 Pmax
k = P0。同时假设对所有

感知目标的定位要求相同，所有MEC服务器的最大计算能力相同，分别表示为 ηl = η0和

FM
n = FM

0 。除非另有说明，默认的仿真参数根据表 5.1设置。

首先，图 5.3展示了算法 5（外循环）和算法 4（内循环）在不同终端数目下的收敛

行为。可以看出，算法 5几乎只需要 1到 2次迭代就可以收敛，算法 4在 10次迭代内即

可收敛，这验证了所提的算法均具有较快的收敛速度，因此其在边缘智能网络中实现的成

本是可以承受的。

然后，在图 5.4 中展示了所提的联合算法与4种基线算法在性能上的比较。四种基

线算法分别为固定基站发射功率 pm = Pmax
m /2的“固定发射功率算法”，固定计算能力

f loc
m = FU

m 和 f ser
m,n = FM

n /M 的“固定计算能力算法”，所有终端均随机选择卸载的“随机

89



浙江大学博士学位论文

表 5.1 算法 5的仿真参数设置

参数 取值

基站数量 N = 3

基站天线数 K = 64

终端数量 M = 10

目标数量 L = 2

带宽 B = 10 MHz

加权系数 λm = 1

噪声方差 σ2
w = −110 dBm

终端的最大发射功率 P0 = 30 dBm

计算任务大小 Dm ∈ [40, 60] KB

计算强度 Cm ∈ [100, 150] CPU cycles/bit

计算能力 FU
0 = 1 GHz, FM

0 = 20 GHz

能量系数 κU0 = κM0 = 5× 10−29 [128]

QoS要求 τ0 = 50 ms, η0 = 0.05 m2

图 5.3 算法 5和算法 4的收敛行为

卸载选择算法”和没有考虑感知功能的 MEC相关工作中的资源分配算法[61, 129]，并采取

所提的卸载选择算法来满足定位需求的“现存资源分配算法”。从图中可见，算法 5在所

有算法中表现最好，现存资源分配算法表现中等，固定资源分配(包括发射功率和计算能

力)算法表现最差，这验证了所提的联合算法的有效性。虽然对比算法的复杂度均小于所
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图 5.4 算法 5与不同算法的性能比较

提算法，但是它们与所提算法的性能差距也较大。此外，随机卸载算法虽然在加权总能耗

上接近所提的联合算法，但由于其没有很好地利用终端本地的计算资源，性能差距也是不

可忽略的。相比于随机卸载算法，所提的联合算法提升不明显的原因在于卸载选择是典型

的离散优化问题，相比于资源分配这样的连续优化问题，对整体性能的影响较小。

K

图 5.5 基站天线数和感知任务要求对加权总能耗的影响
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图 5.5研究了不同基站天线数量 K 和不同的定位精度要求 η0 对加权总能耗的影响。

可以看出，感知任务要求的阈值越小，加权总能耗越高。这是因为感知任务要求的阈值越

小，对定位精度的要求就越高，为了保证高定位精度，需要更多的终端参与协作定位或发

射更高的功率传输信号，因此总能耗也就越大。此外，加权总能量消耗随着基站天线数量

的增加而减小。这是因为增加天线数量可以提高卸载计算任务的数据传输速率，同时提高

感知目标的定位精度。然而，随着基站天线数量的增加，曲线的斜率变小，即利用增加基

站天线所获得的性能增益变小。特别是，基站配备更多天线，会导致更高的射频链成本。

因此，选择适当数量的基站天线可以在性能和成本之间取得平衡。

 M

图 5.6 终端数量和 QoS要求对加权总能耗的影响

接着，图 5.6中给出了终端数量M、计算任务的最大可容忍延迟 τ0 和感知任务的最

大可容忍 CRB矩阵的迹 η0 对加权总能耗的影响，其中基站数量 N = 4。显然，加权总能

耗随着终端数量的增加而增加。此外， τ0 = 50 ms且η0 = 0.05 m2 时的加权总能耗最低，

τ0 = 40 ms且 η0 = 0.05 m2时的总能耗最高。换句话说，较小的 τ0表示对计算任务的执行

时间有更严格的限制，而 η0 越大表示对感知目标的定位精度要求较低。因此，可以根据

实际系统偏好适当放松或收紧感知任务和计算任务的性能要求，以达到期望的系统性能。

图 5.7探究了计算任务最大的可容忍时延 τ0和其数据大小 Dm对加权总能耗和本地计

算比例的影响。可以看出，随着最大可容忍时延的增加，加权总能耗减少，但本地计算的

比例提高。这是因为 τ0 的值越高，意味着对计算任务的时间要求越宽松，导致选择本地

计算的终端数量更多，总能耗就更少。此外，在相同的 QoS要求下，计算任务的数据量越
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图 5.7 计算任务大小和时延要求对加权总能耗和本地计算比例的影响

大，执行本地计算的终端数量就越少，完成该任务所需的能量成本就越高。这说明一些小

规模的计算任务可以在本地执行以节省总能耗，而大规模的计算任务则需要卸载到 MEC

服务器上以保证延迟需求。

图 5.8 基站数量和感知任务要求对加权总能耗的影响

图 5.8检验了最大可容忍 CRB矩阵的迹 η0和基站数量 N 对系统性能的影响。可以看
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出，加权总能耗随着定位要求的放宽而减小，即最大可容忍 CRB矩阵的迹增大。此外，

通过增加基站的数量可以有效降低加权总能耗。这是因为基站的增加可以提高定位精度，

并为卸载计算任务提供了更多的计算资源，从而以更少的能耗来满足定位和计算的要求。

另外，可以发现 N = 4和 N = 5之间的性能差距明显小于 N = 3和 N = 4之间的性能差

距，这意味着通过增加基站数量来提高性能是有限的。因此，需要部署合适数量的基站，

以平衡通信和感知一体化系统的成本和性能。

B

图 5.9 带宽在不同 QoS要求下对加权总能耗的影响

最后，图 5.9研究了不同 QoS要求下加权总能耗与带宽 B之间的关系。可以看出，加

权总能耗随着带宽的增加而降低。这说明带宽大小对计算任务数据的传输速率和感知目标

的定位精度有着很大的影响。此外，随着带宽的增加，要求为τ0 = 50 ms且 η0 = 0.001 m2

的情况与要求为 τ0 = 50 ms且 η0 = 0.05 m2的情况之间的性能差距减小，而要求为 τ0 = 40

ms且 η0 = 0.05 m2的情况与要求为 τ0 = 50 ms且 η0 = 0.05 m2的情况之间的性能差距基本

保持不变。这意味着在整个带宽 B 的范围内放松计算任务的时延要求可以降低加权总能

耗，特别是在较小带宽区域放松感知任务的定位要求相比于较大带宽区域可以更有效地降

低加权总能耗。

5.5 本本本章章章小小小结结结

本章研究了通信辅助的感知和计算一体化设计。为了提高感知和计算一体化的整体性

能，在满足计算任务执行时间和感知任务的定位精度要求的前提下，以最小化加权总能耗
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为目标，提出了联合卸载选择和资源分配方案设计，该设计是一个计算困难的MINLP问

题。为了解决这个问题，设计了一种基于迭代优化的算法来获得可行解。理论分析表明，

该算法具有较快的收敛性能。此外，大量的仿真结果证实了该算法在边缘智能网络中的有

效性。
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6 功功功能能能复复复用用用的的的通通通信信信、、、感感感知知知和和和计计计算算算一一一体体体化化化

6.1 引引引言言言

在 6G愿景的推动下，越来越多的智能终端和一体化网元部署在网络边缘，由此涌现

出一批对性能有着极高要求的新兴智能业务，如无人驾驶、全息通信和扩展现实等。这些

新兴智能业务，要求边缘智能网络及时提供信息通信、目标感知和智能计算的综合功能。

在过去传统的系统中，通信、感知和计算功能是独立存在的，例如雷达系统只负责数据获

取，通信系统只负责数据传输，云计算系统只负责数据处理。这种分离化设计存在频谱资

源与硬件资源的浪费，功能相互独立也会带来信息处理时延较高的问题，从而无法满足未

来新兴智能业务的需求。在这种情况下，需要研究通信、感知和计算功能的融合设计，以

提高边缘智能网络的资源利用率。基于此，本章利用大规模 MIMO技术，使得边缘智能

网络在相同的无线资源上同时执行多目标感知、多维计算和多流通信。此外，配有大规模

天线阵列的基站对接收到的各类混叠信号进行联合处理，从而实现三者功能的融合与复

用。为了在有限的系统资源下实现三种不同功能的预期性能，需要设计相应的波束成形算

法来协调干扰。基于此，本章首先分析和揭示了关键系统参数对通信、感知和计算一体化

性能的影响，然后根据边缘智能网络的不同应用场景具有差异化需求的特点，制定了两种

典型的联合发射和接收波束成形优化算法来实现通信、感知和计算三者性能之间的平衡。

内容概述：本章提出了一种功能复用的通信、感知和计算一体化架构，利用配置大规

模天线阵列的基站所具有的空间自由度，在同一无线资源块上同时实现多目标感知、多维

计算和多流通信。针对功能复用导致的多业务的同信道干扰和资源竞争问题，提出了两种

联合发射和接收波束成形设计算法，以提高系统的总体性能和降低系统的总发射功率。具

体结构安排如下：6.2节介绍了功能复用的通信、感知和计算一体化系统模型， 6.3节从最

大化加权总性能和最小化发射总功率的角度分别给出了两种联合发射波束和接收波束设计

算法， 6.4进行了数值仿真以验证所提算法的有效性， 6.5节总结了本章内容。
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6.2 系系系统统统模模模型型型

…

图 6.1 功能复用的通信、感知和计算一体化系统模型

如图 6.1所示，考虑一个功能复用的通信、感知和计算一体化系统模型，它由配备

N 根天线的多功能基站和 K 个多功能智能终端组成，每个终端配备 M 根天线，其中

KM ≤ N。将包括目标感知区域和干扰区域在内的兴趣范围（Range of Interest，ROI）划

分为多个大小相等的立方体，每个立方体代表一个像素点1 [130]。其中，感知区域内有 I 个

需要被感知的目标，同时在干扰范围内有 O个杂波作为干扰存在2。该系统有三项基本任

务，即信息通信、目标感知和模型计算，需要由多个智能终端和多天线基站协同完成。具

体而言，基于所获取的环境信息3，每个智能终端首先进行空间定向波束成形，以控制其

通信信号、感知信号和计算信号的叠加发射方向，使信号根据信道条件自适应地到达基

站。对于信息通信，基站设计相应的通信接收机，对各个智能终端传输的通信信号进行解

码，以得到期望的通信数据。对于目标感知，基站接收到包含目标区域环境信息的反射信

号，然后设计相应的感知接收机来估计目标的反射系数4。对于模型计算，通过利用基于

空中计算的联邦学习（Over-the-Air Federated Learning, AirFL）架构，基站设计相应的计算

1像素的大小表示感知的精度。实际上，像素点不一定是立方体形式存在。根据感知精度的要求，可以基于信号波长、
基站天线数、 ROI的范围大小和无线环境等因素来确定像素点的大小和形状。

2一般来说，杂波可以被认为是无线信道上的散射体。因此，杂波数量和信道状态信息可以通过信道估计获得[131]。
3预先通过环境检测可以粗略掌握环境信息。例如，通过信道估计可以得到信道条件[132]，通过波束扫描可以得到 ROI

的位置[133]。
4由于 ROI中所有像素点的大小、形状和排列方式都相同，因此反射系数是唯一的识别特征。例如，基站可以通过准

确获取的反射系数来进行目标分类[124]或目标成像[134]。
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接收机，以聚合所有智能终端训练的本地模型，得到全局模型。
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图 6.2 功能复用的通信、感知和计算一体化系统流图

如图 6.2所示，假设第 k个终端生成数据 scomm
k =

[
scomm
k,1 , . . . , scomm

k,j , . . . , scomm
k,J

]T ∈ RJ×1

作为通信信号来传递信息，同时构建感知信号 ssens
k =

[
ssens
k,1 , . . . , s

sens
k,i , . . . , s

sens
k,I

]T ∈ RI×1 去

感知 I 个目标，并训练其数据集得到本地模型参数 scomp
k =

[
scomp
k,1 , . . . , scomp

k,l , . . . , scomp
k,L

]T ∈
RL×1 作为计算信号参与 AirFL。注意三种类型的信号的功能是不同的，其中 scomm

k,j 是第

k 个终端上携带第 j 个测量数据的通信信号，它需要在基站处精确解码。ssens
k,i 是来自第

k 个终端用于第 i个目标的感知信号，它不携带任何数据，只是用来估计目标的反射系

数。scomp
k,l 是在第 k 个终端上经预处理的第 l 个本地模型参数，由终端训练其本地数据集

生成。为了便于分析，假设通信信号、感知信号和计算信号是相互独立的，且均服从单位

方差的高斯分布，即 E
{
ssens
k,i

(
ssens
k,i

)H}
= E

{
scomp
k,l

(
scomp
k,l

)H}
= E

{
scomm
k,j

(
scomm
k,j

)H}
= 1, ∀k ∈

ΩK , i ∈ ΩI , l ∈ ΩL, j ∈ ΩJ。接着，第 k个终端进行叠加编码，构造发射信号为

xk =
J∑

j=1

ak,js
comm
k,j︸ ︷︷ ︸

通信

+
I∑

i=1

bk,is
sens
k,i︸ ︷︷ ︸

感知

+
L∑
l=1

ck,ls
comp
k,l︸ ︷︷ ︸

计算

, (6.1)

其中 ak,j ∈ CM×1,bk,i ∈ CM×1, ck,l ∈ CM×1 分别为通信信号、感知信号和计算信号的发射

波束成形向量。然后，基站上接收到的混叠信号可以表示为

y =
K∑
k=1

J∑
j=1

Hkak,js
comm
k,j︸ ︷︷ ︸

通信

+
K∑
k=1

I∑
i=1

riGk,ibk,is
sens
k,i︸ ︷︷ ︸

感知

+
K∑
k=1

O∑
o=1

roFk,o

I∑
m=1

bk,ms
sens
k,m︸ ︷︷ ︸

杂波干扰
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+
K∑
k=1

L∑
l=1

Hkck,ls
comp
k,l︸ ︷︷ ︸

计算

+ n︸︷︷︸
AWGN

, (6.2)

其中 n是均值为 0、方差为 σ2
n 的 AWGN，ri ∈ C,∀i ∈ ΩI 和 r̄o ∈ C, ∀o ∈ ΩO 分别是第 i

个目标和第 o个杂波的反射系数。Hk ∈ CN×M 是从第 k 个终端到基站的信道增益矩阵。

Gk,i = g
′

k,ig
H
k,i ∈ CN×M 代表级联的感知信道，gk,i 和 g

′

k,i 分别为从第 k 个终端到第 i个目

标和从第 i个目标到基站的信道增益向量。类似地，Fk,o = f
′

k,of
H
k,o ∈ CN×M 表示级联的干

扰信道，fk,o和 f
′

k,o分别为从第 k个终端到第 o个杂波和从第 o个杂波到基站的信道增益向

量。此外，假设 Hk、Gk,i 和 Fk,o均在一个时隙内保持不变，但在连续时隙独立衰落。接

下来，逐一讨论信息通信、目标感知和模型计算三个基本任务的性能指标。

6.2.1 信息通信

为了提升通信信号的传输质量，基站进行相应的通信接收波束成形来减轻干扰的影

响。具体地，在基站上经波束成形后接收到的通信信号 scomm
k,j , ∀k ∈ ΩK , j ∈ ΩJ 可以表示为

ycomm
k,j = uH

k,jy = uH
k,jHkck,js

comm
k,j +

K∑
i=1,i̸=k

J∑
n=1,n̸=j

uH
k,jci,ns

comm
i,n +

K∑
i=1

L∑
l=1

uH
k,jHibi,ls

comp
i,l

+ uH
k,j

K∑
k=1

I∑
i=1

riGk,iak,is
sens
k,i + uH

k,j

K∑
k=1

O∑
o=1

r̄oFk,o

I∑
m=1

ak,ms
sens
k,m + uH

k,jn, (6.3)

其中 uk,j ∈ CN×1 是关于来自第 k个终端的第 j 个通信信号的通信接收波束成形向量。接

收 SINR决定了通信信号的质量，因此通常被选择作为信息通信的性能指标。关于通信信

号 scomm
k,j 的接收 SINR可以表示为

Γk,j =

∣∣uH
k,jHkak,j

∣∣2
K∑

i=1,i ̸=k

J∑
n=1,n̸=j

∣∣uH
k,jHiai,n

∣∣2 +Xk,j + σ2
n

∥∥uk,j

∥∥2 , ∀k, j, (6.4)

其中，Xk,j =
K∑
i=1

I∑
m=1

R2
m

∣∣uH
k,jGi,mbi,m

∣∣2 + K∑
i=1

O∑
o=1

I∑
m=1

R̄2
o

∣∣uH
k,jFi,obi,m

∣∣2 + K∑
i=1

L∑
l=1

∣∣uH
k,jHici,l

∣∣2，
Ri 和 R̄o 分别是基于先验概率得到的目标和杂波反射系数 ri 和 r̄o 的均方根（Root Mean

Square, RMS）[124]。
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6.2.2 目标感知

为了提高目标感知的精度，所有终端对目标进行协作感知。接着，在基站处部署一个

线性无偏估计器来估计目标的反射系数。为了获得精确的反射系数 ri, i ∈ ΩI ，基站进行

相应的感知接收波束成形，以增强期望的信号同时抑制同频干扰。因此，估计的第 i个目

标的反射系数 r̂i可以表示为

r̂i = vH
i y

= vH
i ri

K∑
k=1

Gk,ibk,is
sens
k,i + vH

i

K∑
k=1

I∑
m=1,m̸=i

rmGk,mak,ms
sens
k,m + vH

i

K∑
k=1

O∑
o=1

r̄oFk,o

I∑
m=1

bk,ms
sens
k,m

+ vH
i

K∑
k=1

Hk

(
L∑
l=1

ck,ls
comp
k,l +

J∑
j=1

ak,js
comm
k,j

)
+ vH

i n, ∀i, (6.5)

其中 vi ∈ CN×1 是关于第 i个目标的感知接收波束成形向量。为了评估感知任务的性能，

采用MSE作为目标感知的性能指标。从式 (6.5)可以看出 r̂i 不仅是 ssens
k,i 的函数,还是来自

不同终端对于不同目标的其他感知信号、计算信号和通信信号的函数。在这种情况下，需

要最小化估计的反射系数 r̂i和真实的反射系数 ri之间的MSE来抑制其他信号的干扰，实

现高精度的目标感知。具体地，第 i个目标的感知MSE可以表示为

MSEsens
i = E

{
(r̂i − ri) (r̂i − ri)H

}
= R2

i

∣∣∣∣∣
K∑
k=1

vH
i Gk,ibk,i − 1

∣∣∣∣∣
2

+
K∑
k=1

I∑
m=1,m ̸=i

R2
m

∣∣vH
i Gk,mbk,m

∣∣2 + K∑
k=1

O∑
o=1

I∑
m=1

R̄2
o

∣∣vH
i Fk,obk,m

∣∣2
+

K∑
k=1

(
L∑
l=1

∣∣vH
i Hkck,l

∣∣2 + J∑
j=1

∣∣vH
i Hkak,j

∣∣2)+ σ2
n

∥∥vH
i

∥∥2,∀i. (6.6)

为了更直观地表达反射系数估计精度的影响，在此展示一个实际应用案例，即目标成

像[134]。如图 6.3所示，感知精度越高，即估计反射系数与实际反射系数之间的MSE越小，

目标成像精度越高。

6.2.3 模型计算

对于模型计算，利用 AirFL 架构，多个智能终端和基站协同训练一个全局模型
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图 6.3 感知精度对目标成像效果的影响示例

scomp ∈ RL×1。定义每个终端的本地数据集为 Dk, ∀k ∈ ΩK，本地数据集总和为 D，其中

|D| =
K∑
k=1

|Dk|。基于 AirFL的原理，为了促使全局模型的融合，每个本地模型参数需要在

传输之前乘上一个权重系数 ξk =
|Dk|
|D| 进行预处理。因此，在无干扰条件下理想的全局模型

可以表示为

scomp
l =

1

K

K∑
k=1

scomp
k,l ,∀l ∈ ΩL (6.7)

其中 scomp
k,l 为第 k个终端上产生的经预处理的第 l个本地模型参数相关的计算信号。为了减

小在干扰和信道衰落情况下的计算误差，需要在基站上进行计算接收波束成形。因此，在

基站上接收的计算信号可以表示为

ŝcomp
l =

zHl
K

y =
zHl
K

K∑
k=1

Hkck,ls
comp
k,l +

zHl
K

K∑
k=1

L∑
i=1,i̸=l

Hkck,is
comp
k,i +

zHl
K

K∑
k=1

I∑
i=1

riGk,ibk,is
sens
k,i

+
zHl
K

K∑
k=1

O∑
o=1

r̄oFk,o

I∑
m=1

bk,ms
sens
k,m +

zHl
K

K∑
k=1

J∑
j=1

Hkak,js
comm
k,j +

zHl
K

n, ∀l, (6.8)

其中 zl ∈ CN×1 是关于第 l个本地模型参数的计算接收波束成形向量。一般来说，模型聚
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合的失真程度可以由 scomp
l 和 ŝcomp

l 之间的MSE来衡量，即

MSEcomp
l = E

{
(ŝcomp

l − scomp
l ) (ŝcomp

l − scomp
l )

H
}

=
1

K2

K∑
k=1

∣∣zHl Hkck,l − 1
∣∣2 + 1

K2

L∑
m=1,m̸=l

K∑
k=1

∣∣zHl Hkck,m
∣∣2

+
1

K2

K∑
k=1

I∑
i=1

R2
i

∣∣zHl Gk,ibk,i

∣∣2 + 1

K2

K∑
k=1

O∑
o=1

I∑
m=1

R̄2
o

∣∣zHl Fk,obk,m

∣∣2
+

1

K2

K∑
k=1

J∑
j=1

∣∣zHl Hkak,j

∣∣2 + σ2
n

K2
∥zl∥2, ∀l. (6.9)

在此，也同样提供一个经典的应用案例，即基于 AirFL的图像识别来更直观地展示模型聚

合误差对计算性能的影响[115]。从表 6.1中可以看到计算精度越高，即经无线信道传输聚合

后的全局模型与期望的全局模型之间的MSE越小，图像识别越准确。

表 6.1 计算精度对图像识别效果的影响示例

数字图像

计算精度：高(MSE小) 0 5 1 9 4 6 4

计算精度：中(MSE中等) 6(×) 5 1 9 4 6 4

计算精度：低(MSE大) 0 8(×) 1 4(×) 8(×) 4(×) 4

数字图像

计算精度：高(MSE小) 7 1 8 5 2 9 3

计算精度：中(MSE中等) 7 1 8 5 2 4(×) 3

计算精度：低(MSE大) 4(×) 1 8 8(×) 2 4(×) 8(×)

观察式 (6.4)、(6.6)和 (6.9)，不难发现通信、感知和计算的性能由终端上的发射波束

成形向量 {ak,j,bk,i, ck,l}和基站上的接收波束成形向量 {uk,j,vi, zl}共同决定。虽然通信、

感知和计算三个功能的高性能都是系统所期望的，但是在有限的系统资源下，它们之间具

有竞争关系。因此，需要进行联合发射和接收波束成形设计，以有限的边缘智能网络资源

提高通信、感知和计算一体化的整体性能。

6.3 联联联合合合发发发射射射和和和接接接收收收波波波束束束成成成形形形设设设计计计

本节旨在联合优化终端和基站上的发射和接收波束。由于边缘智能网络在不同应用场

景下对通信、感知和计算的性能有差异化的需求，本节设计了两种典型的 MOOP来实现
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它们三者性能之间的权衡。第一个 MOOP是在发射功率有限的情况下，最大化系统加权

总性能。第二个 MOOP是最小化系统的发射总功率，同时保证通信、感知和计算的 QoS

要求。

6.3.1 加权总性能最大化设计

在进行加权总性能最大化设计之前，先研究它的三个基本功能模块，即关于通信、感

知和计算单方面性能优化的 SOOP。第一个 SOOP的目标是在终端发射功率的限制下，最

大化通信速率加权和，即

S-1’: 通信速率加权和最大化

max
ak,j ,bk,i,ck,l,uk,j

K∑
k=1

J∑
j=1

θcomm
k,j rk,j

s.t. C1:
J∑

i=1

∥ak,j∥2 +
I∑

l=1

∥bk,i∥2 +
L∑

j=1

∥ck,l∥2 ≤ Pmax,k,∀k ∈ ΩK , (6.10)

其中 rk,j = log2 (1 + Γk,j)是来自第 k 个终端的第 j 个通信信号的传输速率，θcomm
k,j 是关于

rk,j 的权重系数，Pmax,k 是第 k个终端的最大发射功率预算。

注6.1. 每个 SOOP只关注通信、感知或计算中的一个功能的性能，而不考虑其他两个功能

的性能。例如，从问题 S-1’可以看出感知发射波束 bk,i和计算发射波束 ck,l 会自然取零来

使得通信速率加权和最大化。因此，在通信 SOOP中无需考虑感知和计算性能的约束条

件。同样的，在感知 SOOP和计算 SOOP中均不需要考虑其他功能的性能要求。

不难发现，问题 S-1’是一个经典的通信传输速率加权和最大化问题[135]。由于目标函

数涉及分数结构的对数函数，且发射波束成形向量 {ak,j,bk,i, ck,l}和通信接收波束成形向

量 uk,j 以耦合的形式存在于约束条件和目标函数中，该问题是非凸的。为了解决这些问

题，提出以下定理将问题 S-1’转化成等价的MSE的对数最小化问题。

定理6.1. 对于通信信号 scomm
k,j ，其接收 SINR Γk,j 与最小均方误差（Minimum MSE, MMSE）

ecomm
k,j 的关系可以表示为

1 + Γk,j = (ecomm
k,j )−1,∀k, j. (6.11)
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证明: 请参阅附录 A.4.1。 �

根据定理 6.1，可以将问题 S-1’的目标函数转换为

min
ak,j ,bk,i,ck,l,uk,j

K∑
k=1

J∑
j=1

θcomm
k,j log2

(
ecomm
k,j

)
. (6.12)

使用附录 A.4.1中推导的 MMSE接收机，即 uk,j = Ξ−1Hkak,j，转换后的目标函数 (6.12)

等价于最小化通信MSE加权和，即

min
ak,j ,bk,i,ck,l

K∑
k=1

J∑
j=1

θcomm
k,j log2

(
MSEcomm

k,j

)
. (6.13)

然而，由于对数函数和的结构，再次转换后的目标函数 (6.13)仍然保持非凸性。为此，引

入一个关于MSEcomm
k,j 的权重变量 ωk,j

[136]，将目标函数 (6.13)进一步转化为

min
ak,j ,bk,i,ck,l,,ωk,j

K∑
k=1

J∑
j=1

θcomm
k,j

[
ωk,jMSEcomm

k,j − log2 (ωk,j)
]
. (6.14)

注意到关于权重变量 ωk,j 的最小化MSE问题是一个无约束的优化问题，因此令目标函数

(6.14)关于 ωk,j 的一阶导数为零，可以得到最优的权重变量为

ω∗
k,j =

(
ln 2 ·MSEcomm

k,j

)−1
, (6.15)

这使得目标函数 (6.13)与 (6.14)等价。经过上述转换，问题 S-1’可以被替代为

S-1: 转换后的通信MSE加权和最小化

min
ak,j ,bk,i,ck,l,uk,j ,ωk,j

K∑
k=1

J∑
j=1

θcomm
k,j

[
ωk,jMSEcomm

k,j − log2 (ωk,j)
]

s.t. C1. (6.16)

接着，第二个 SOOP的目标为在终端发射功率的限制下，最小化感知MSE的加权和，

即

S-2: 感知MSE加权和最小化

min
ak,j ,bk,i,ck,l,vi

I∑
i=1

θsens
i MSEsens

i
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s.t. C1, (6.17)

其中 θsens
i 是关于MSEsens

i 的权重系数，MSEsens
i 为第 i个目标的估计反射系数和真实反射系

数之间的MSE，其定义在式 (6.6)中。

相似地，第三个 SOOP是在有限的发射功率约束下，最小化计算MSE的加权和，即

S-3: 计算MSE加权和最小化

min
ak,j ,bk,i,ck,l,zl

L∑
l=1

θcomp
l MSEcomp

l

s.t. C1, (6.18)

其中 θcomp
l 是关于 MSEcomp

l 的权重系数，MSEcomp
l 为聚合的计算信号与期望的计算信号之

间的MSE，其定义在式 (6.9)中。

为了联合优化通信、感知和计算的性能，使用加权和的方法构造相应的 MOOP[137]，

其可以表述为

M-1: 加权总性能最大化

min
ak,j ,bk,i,ck,l,vi,uk,j ,zl,ωk,j

α1Ψ1 + α2Ψ2 + α3Ψ3

s.t. C1, (6.19)

其中 Ψp, p = 1, 2, 3分别为问题 S-1、S-2和 S-3经归一化后的目标函数5，αp ≥ 0是第 p个

目标函数的权重，代表了系统优化的偏好，并且满足 α1 + α2 + α3 = 1。通过改变权重 αp

的值，求解问题 M-1可以得到不同的解。注意到当 αp = 1且 αq = 0, ∀p ̸= q时，问题 M-1

等价于问题 S-p，这意味着问题 M-1是问题 S-1、S-2和 S-3的一般形式。因此，在给定功

能优先级 αp的情况下，求解问题 M-1可以取得期望的系统性能。

由于多个优化变量在问题 M-1的目标函数中耦合，即发射波束 {ak,j,bk,i, ck,l}、接收

波束 {uk,j,vi, zl}和权重变量 {ωk,j}，问题 M-1是非凸的，难以在多项式时间内得到其最

优解。幸运的是，尽管目标函数不是所有变量的联合凸函数，但分别仅考虑发射波束、接

收波束或权重变量时，它是一个凸函数。基于这个观察，可以将问题 M-1解耦为三个子问

题，即通过固定发射波束和权重变量来优化接收波束，通过固定发射波束和接收波束来优

5由于问题 S-1、S-2和 S-3的目标值有不同的取值范围，需要对每个问题的目标函数执行归一化操作，以协调通信、
感知和计算性能，并促进问题 M-1目标值的收敛。为了方便表示，定义 Fp, p = 1, 2, 3,分别为问题 S-p的目标函数。同
时，定义 Ψp =

(
Fp −F∗

p

)
/
∣∣F∗

p

∣∣ 为归一化的目标函数，其中 F∗
p 为问题 M-1中通信、感知和计算的性能极限，可以分

别使用解决问题 M-1的算法去解决问题 S-p来获得。
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化权重变量，以及通过固定接收波束和权重变量来优化发射波束。通过在迭代中依次求解

这三个子问题，当目标值收敛时，可以获得一个可行的次优解[138]。接下来，分别处理这

三个子问题。

首先，对于优化接收波束 {uk,j,vi, zl}的子问题，通过对问题M-1应用 KKT条件，推

导出最优接收波束的必要条件为

∂
∂uk,j

(
3∑

p=1

αpΨp

)
= 0⇒ ∂

∂uk,j

(
MSEcomm

k,j

)
= 0.

∂
∂vi

(
3∑

p=1

αpΨp

)
= 0⇒ ∂

∂vi
(MSEsens

i ) = 0.

∂
∂zl

(
3∑

p=1

αpΨp

)
= 0⇒ ∂

∂zl
(MSEcomp

l ) = 0.

(6.20)

基于式 (6.20)，可以获得最优的接收波束，也称为MMSE接收波束，即

uk,j = Ξ−1Hkak,j, (6.21)

vi=

[
R2

i

(
K∑
k=1

Gk,ibk,i

)(
K∑
k=1

bH
k,iG

H
k,i

)
+

K∑
k=1

I∑
n=1,n̸=i

R2
nGk,nbk,nb

H
k,nG

H
k,n + Φ

]−1

R2
i

K∑
k=1

Gk,ibk,i,

(6.22)

和

zl = Ξ−1

K∑
k=1

Hkck,l, (6.23)

其中， Φ =
K∑
k=1

O∑
o=1

I∑
m=1

R̄2
oFk,oak,ma

H
k,mF

H
k,o +

K∑
k=1

L∑
l=1

Hkbk,lb
H
k,lH

H
k +

K∑
k=1

J∑
m=1

Hkck,mc
H
k,mH

H
k

+ σ2
nIN，Ξ = Φ +

K∑
k=1

I∑
n=1

R2
nGk,nbk,nb

H
k,nG

H
k,n。

接着，对于优化权重变量 {ωk,j}的子问题，最优解已在式 (6.15)中给出，即 ω∗
k,j =(

ln 2 ·MSEcomm
k,j

)−1
。

最后，对于给定的 MMSE接收波束和权重变量，优化发射波束 {ak,j,bk,i, ck,l}的子

问题是一个典型的二次约束二次规划（Quadratically Constrained Quadratic Programming,

QCQP）问题，可以利用内点法来求解。具体而言，通过在目标函数中添加对数障碍函数，

将该问题转化成一个无约束的凸优化问题。转换后的无约束凸优化问题可以表述为

min
ak,i,bk,l,ck,j

ε(α1Ψ1 + α2Ψ2 + α3Ψ3)−
K∑
k=1

log (−f con
k ), (6.24)
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其中 ε > 0是障碍参数，f con
k =

I∑
i=1

∥ak,i∥2 +
L∑
l=1

∥bk,l∥2 +
J∑

j=1

∥ck,j∥2 − Pmax,k。然后，采用牛

顿迭代法来获得该问题的最优解，其需要用到目标函数关于变量的梯度 ∇x 和海森矩阵

∇2
x，它们分别为

∇ak,j
= 2ε

(
Ta

k,lak,j − α̃3θ
comm
k,j ωk,jH

H
k uk,j

)
+

2ak,j

f con
k
,

∇bk,i
= 2ε

(
Tb

k,ibk,i −R2
i α̃1θ

sens
i GH

k,ivi

)
+

2bk,i

f con
k
,

∇ck,l =
2ε
K2

(
Tc

k,lck,l − α̃2θ
comp
l HH

k zl
)
+

2ck,l
f con
k
,

(6.25)

和

∇2
ak,j

= 2εTa
k,l +

4

(f con
k )

2ak,ja
T
k,j +

2
f con
k
I,

∇2
bk,i

= 2εTb
k,i +

4

(f con
k )

2bk,ib
T
k,l +

2
f con
k
I,

∇2
ck,l

= 2ε
K2T

c
k,l +

4

(f con
k )

2ck,lc
T
k,l +

2
f con
k
I,

(6.26)

其中，

Ta
k,j = α̃1

I∑
i=1

θsens
i HH

k viv
H
i H+

α̃2

K2

L∑
l=1

θcomp
l HH

k zlz
H
l Hk + α̃3θ

comm
k,j ωk,jH

H
k uk,ju

H
k,jHk, (6.27)

Tb
k,i = α̃1θ

sens
i

(
R2

i G
H
k,iviv

H
i Gk,i +

O∑
o=1

R̄2
oF

H
k,oviv

H
i Fk,o

)

+
α̃2

K2

L∑
l=1

θcomp
l

(
R2

iG
H
k,izlz

H
l Gk,i +

O∑
o=1

R̄2
oF

H
k,ozlz

H
l Fk,o

)

+ α̃3

K∑
k=1

J∑
j=1

θcomm
k,j ωk,j

(
R2

iH
H
k uk,ju

H
k,jHk +

O∑
o=1

R̄2
oF

H
k,ouk,ju

H
k,jFk,o

)
, (6.28)

和

Tc
k,l = α̃1K

2

I∑
i=1

θsens
i HH

k viv
H
i Hk + α̃2θ

comp
l HH

k zlz
H
l Hk

+ α̃3K
2

K∑
k=1

J∑
j=1

θcomm
k,j ωk,jH

H
k uk,ju

H
k,jHk. (6.29)
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算法 6 : 基于加权总性能最大化的联合发射和接收波束设计
输输输入入入: N,M,K,O, I, L, J, σ2

n, θ
comm
k,j , θsens

k,i , θ
comp
k,l , Pmax,k, αp, ∀k, i, l, j, p

输输输出出出: ak,j,bk,i, ck,l,vi,uk,j, zl

1: 初初初始始始化化化发射波束 a
(0)
k,j = b

(0)
k,i = c

(0)
k,l = [

√
Pmax,k

3M
, 0, . . . , 0]T ,∀k, i, l, j，迭代索引 t = 1;

2: repeat
3: 基于a

(t−1)
k,j ,b

(t−1)
k,i 和c

(t−1)
k,l ，根据式 (6.21)计算 u

(t)
k,j ;

4: 基于a
(t−1)
k,j ,b

(t−1)
k,i 和c

(t−1)
k,l ，根据式 (6.22)计算 v

(t)
i ;

5: 基于a
(t−1)
k,j ,b

(t−1)
k,i 和c

(t−1)
k,l ，根据式 (6.23)计算 z

(t)
l ;

6: 基于u
(t)
k,j，v

(t)
i ，z

(t)
l ，a

(t−1)
k,j ，b

(t−1)
k,i 和c

(t−1)
k,l ，根据式 (6.15)计算 ω

(t)
k,j ;

7: 初初初始始始化化化迭代索引m = 1，障碍参数 ε = 1，放大因子 ν=10;
8: repeat
9: 选择合适的步长 η

a(m)
k,j , η

b(m)
k,i 和η

c(m)
k,l ;

10: 基于 η
a(m)
k,j , a(m−1)

k,j , u(t)
k,j,v

(t)
i , z

(t)
l 和 ω

(t)
k,j，根据式 (6.30)计算 a

(m)
k,j ;

11: 基于 η
b(m)
k,l , b(m−1)

k,i , u(t)
k,j,v

(t)
i , z

(t)
l 和 ω

(t)
k,j，根据式 (6.31)计算 b

(m)
k,i ;

12: 基于 η
c(m)
k,l , c(m−1)

k,l , u(t)
k,j,v

(t)
i , z

(t)
l 和 ω

(t)
k,j，根据式 (6.32)计算 c

(m)
k,l ;

13: if满足中心性条件 then
14: 更新 ε = ε ∗ ν;
15: end if
16: 更新m = m+ 1;
17: until对偶间隙收敛
18: 更新 a

(t)
k,j = a

(m)
k,j ,b

(t)
k,i = b

(m)
k,i 和c

(t)
k,l = c

(m)
k,l ;

19: 更新 t = t+ 1;
20: until目标值收敛

上式中的 α̃1 =
α1

|F∗
1 |
， α̃2 =

α2

|F∗
2 |
， α̃3 =

α3

|F∗
3 |
。有了梯度和海森矩阵，发射波束可以根据

以下更新规则计算得到：

a
(t+1)
k,j = a

(t)
k,j − η

a
k,j

(
∇2

ak,j

)−1

∇ak,j
, (6.30)

b
(t+1)
k,i = b

(t)
k,i − η

b
k,i

(
∇2

bk,i

)−1

∇bk,i
, (6.31)

c
(t+1)
k,l = c

(t)
k,l − η

c
k,l

(
∇2

ck,l

)−1

∇ck,l , (6.32)

其中，ηak,j、ηbk,i和 ηck,l 分别为发射波束 ak,j、bk,i和 ck,l 的更新步长。综上，基于加权总性

能最大化的联合发射和接收波束设计过程总结在算法 6中。

6.3.2 发射总功率最小化设计

以发射总功率最小化为目标，同时分别满足通信、感知和计算的 QoS条件的 MOOP

设计可以表述为：
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M-2: 发射总功率最小化

minimize
ak,j ,bk,i,ck,l,vi,uk,j ,zl

K∑
k=1

(
J∑

j=1

∥ak,j∥2 +
I∑

i=1

∥bk,i∥2 +
L∑
l=1

∥ck,l∥2
)

s.t. C2: Γk,j ≥ γk,j, ∀k ∈ ΩK , j ∈ ΩJ ,

C3: MSEsens
i ≤ δi, ∀i ∈ ΩI ,

C4: MSEcomp
l ≤ χl, ∀l ∈ ΩL, (6.33)

其中 γk,j > 0是关于通信信号 scomm
k,j 的最小 SINR要求，δi > 0是关于第 i个目标的最大可

容忍感知误差，χl > 0是关于第 l个模型参数的最大可容忍计算误差。问题 M-2的目标函

数是最小化发射总功率，约束条件 C2，C3和 C4分别是通信、感知和计算的 QoS要求。

然而，由于优化变量，即接收波束和发射波束，在约束 C2、C3和 C4中相互耦合，问题

M-2是非凸的。因此，同样需要将问题 M-2解耦成两个子问题，然后在迭代中依次求解，

直至收敛。基于平衡系统性能和计算复杂度的考虑，对于优化接收波束的子问题，仍然使

用MMSE接收波束，其定义在式 (6.21)、(6.22) 和 (6.23)中。对于另一个子问题，即固定

接收波束优化发射波束，需要处理非凸约束条件 C2，它等价于

1

γk,j

∣∣uH
k,jHkak,j

∣∣2 ≥ K∑
i=1,i ̸=k

J∑
n=1,n̸=j

∣∣uH
k,jHiai,n

∣∣2 +Xk,j + σ2
n

∥∥uk,j

∥∥2. (6.34)

为了解决非凸性，需要引入一个辅助变量Ak,j = ak,ja
H
k,j，然后将其代入式 (6.34)中，得到

1

γk,j
tr
(
uH
k,jHkAk,jH

H
k uk,j

)
≥

K∑
i=1,i ̸=k

J∑
n=1,n̸=j

tr
(
uH
k,jHiAi,nH

H
i uk,j

)
+Xk,j + σ2

n∥uk,j∥2. (6.35)

基于此，发射波束优化子问题可以转换成一个标准的半正定规划（Semidefinite Program-

ming, SDP）问题：

M-2’: 优化发射波束等价子问题

min
Ak,j ,bk,i,ck,j

K∑
k=1

(
J∑

j=1

tr (Ak,j) +
I∑

i=1

∥bk,i∥2 +
L∑
l=1

∥ck,l∥2
)

s.t. C5: (6.35),

C6: MSE
sens
i ≤ δi, ∀i ∈ ΩI ,

C7: MSE
comp
l ≤ χl, ∀l ∈ ΩL,
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C8: Ak,j ≽ 0, ∀k ∈ ΩK , j ∈ ΩJ ,

C9: Rank (Ak,j) = 1, ∀k ∈ ΩK , j ∈ ΩJ , (6.36)

其中 MSE
sens
i = MSEsens

i −
K∑
k=1

J∑
j=1

∣∣vH
i Hkak,j

∣∣2 + K∑
k=1

J∑
j=1

tr
(
vH
i HkAk,jH

H
k vi

)
，MSE

comp
l =

MSEcomp
l − 1

K2

K∑
k=1

J∑
j=1

∣∣zHl Hkak,j

∣∣2 + 1
K2

K∑
k=1

J∑
j=1

tr
(
zHl HkAk,jH

H
k zl
)
。

注意到矩阵 Ak,j 的秩约束条件 C9是非凸的，这使得问题 M-2’仍然是非凸的。因此，

可以采用半正定松弛（Semidefinite Relaxation, SDR）技术，即舍弃约束 C9。这样，问题

M-2’可以重新表述为

M-2”: 优化发射波束转换子问题

min
Ak,j ,bk,i,ck,j

K∑
k=1

(
J∑

j=1

tr (Ak,j) +
I∑

i=1

∥bk,i∥2 +
L∑
l=1

∥ck,l∥2
)

s.t. C5− C8. (6.37)

可以发现，问题M-2”是发射波束 {Ak,j,bk,i, ck,l}的联合凸问题，因此可以获得其最优解。

值得一提的是，对于问题 M-2”的最优解A∗
k,j 的秩，有以下定理：

定理6.2. 问题M-2”的最优解A∗
k,j 的秩始终满足 Rank

(
A∗

k,j

)
= 1, ∀k, j。

证明: 请参阅附录 A.4.2。 �

根据定理 6.2，通过对A∗
k,j 进行 EVD，可以得到问题 M-2的唯一最优解 a∗

k,j ，即

a∗
k,j =

√
λmax
k,j (A∗

k,j)ξ
max
k,j , (6.38)

其中 λmax
k,j (A∗

k,j)为 A∗
k,j 的最大特征值，ξmax

k,j 代表相应的单位特征向量。综上，基于发射

总功率最小化的联合发射和接收波束设计过程总结在算法 7中。

6.3.3 算法分析

本小节将简要分析所提的算法 6和算法 7的收敛性和复杂度。

收收收敛敛敛性性性分分分析析析: 对于算法 6，由于问题 M-1 分别对每个变量而言是凸的，可以找到每

个问题的最优解。换句话说，每次迭代的解在下一次迭代中都是可行的。作为结果，问

题M-1的目标值在迭代中是单调非增的。此外，由于终端的发射功率限制，问题 M-1的目
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算法 7 : 基于发射总功率最小化的联合发射和接收波束设计
输输输入入入: K,N,M, I,O, L, J, σ2

n, P0, δi, χl, γk,j,∀k, i, l, j
输输输出出出: ak,j,bk,i, ck,l,uk,j,vi, zl, ∀k, i, l, j

1: 初初初始始始化化化发射波束 a
(0)
k,i = b

(0)
k,l = c

(0)
k,j = [

√
P0

3M
, 0, . . . , 0]T ,∀k, i, l, j，迭代索引 t = 1;

2: repeat
3: 基于 a

(t−1)
k,j ,b

(t−1)
k,i 和 c

(t−1)
k,l ，根据式 (6.21)计算 u

(t)
k,j

4: 基于 a
(t−1)
k,j ,b

(t−1)
k,i 和 c

(t−1)
k,l ，根据式 (6.22)计算 v

(t)
i ;

5: 基于 a
(t−1)
k,j ,b

(t−1)
k,i 和 c

(t−1)
k,l ,根据式 (6.23)计算 z

(t)
l ;

6: 基于 u
(t)
k,j,v

(t)
i 和 z

(t)
l ，通过解决问题 M-2”获得A

(t)
k,j,b

(t)
k,i和 c

(t)
k,l;

7: 根据式 (6.38)，通过对A
(t)
k,j 进行 EVD获得 a

(t)
k,j ;

8: t = t+ 1;
9: until目标值收敛

标值是有下界的。因此，基于单调有界收敛定理[139]，算法 6会在适当次数的迭代后收敛。

对于算法 7，采取的MMSE接收波束是能够有效保证 QoS要求的，同时有助于降低发射

总功率。对于给定的MMSE接收波束，问题 M-2”对于发射波束是凸的，因此可以得到其

最优解，保证在第 t + 1轮迭代中的目标值小于第 t轮迭代中得到的目标值。这意味着发

射总功率在迭代中是单调非增的。再者，由于约束条件 C2、C3和 C4中的 QoS要求，发

射总功率是有下界的。因此，算法 7的收敛性能够得到保证。

复复复杂杂杂度度度分分分析析析: 由于算法 6和算法 7都具有迭代性质，且每次迭代过程中的执行步骤

都是相同的。因此，只需要分析每次迭代中的执行复杂度。注意到算法 6的计算复杂度

主要来自于步骤 7至步骤 17，即寻找问题 M-1的最优发射波束 {a(t)
k,j,b

(t)
k,i, c

(t)
k,l}，而算法 7

的计算复杂度主要来自于步骤 6，即寻找问题 M-2”的最优发射波束 {A(t)
k,j,b

(t)
k,i, c

(t)
k,l}。此

外，由于问题 M-1和问题 M-2”只含有 SOC或者 LMI约束，可以采用最差情况下使用内

点法求解这两个问题的计算成本来刻画算法 6和算法 7的计算复杂度[111]。具体地，问

题 M-1有 K 个维度为 1的 SOC约束，决策变量为 n1 = O(K2M2)。问题 M-2”有 KJ 个

维度为 1的 LMI约束，KJ 个维度为 M 的 LMI约束和 I + L个维度为 1的 SOC约束，

决策变量为n2 = O(KM3)。因此，对于给定精度 ϵi > 0, i = 1, 2，每次迭代中算法 6和

算法 7 的计算复杂度可以分别表示为 ln(1/ϵi) · ςi, i = 1, 2，其中 ς1 =
√
2K (n1K + n3

1)，

ς2 =
√
KJ (M + 1) + 2(I + L) · n2 · [KJ (M3 + n2M

2 + n2 + 1) + I + L+ n2
2]。

6.4 仿仿仿真真真结结结果果果

本节提供了一些数值仿真结果来验证所提两个算法的可行性和有效性。在不失一般
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表 6.2 算法 6和算法 7的仿真参数设置

参数 取值

基站天线数 N = 64

终端数 K = 20

终端天线数 M = 3

数据流数 O = 1, I = 1, L = 1, J = 1

小区半径 500 m

反射系数的 RMS Ri = Ro = 1

权重系数 θcomm
k,j = θsens

i = θcomp
l = 1

最大发射信噪比 SNR = 5 dB

QoS要求 γ0 = 0.1 dB, δ0 = 0.01, χ0 = 0.01

性能偏好系数 α1 = α2 = α3 = 1/3

性的情况下，假设所有终端均随机分布在小区范围内。路径损耗采用 3GPP标准中的模

型，即 PLdB = 128.1 + 37.6 log10(d)
[112]，其中 d (km)表示发射机和接收机之间的距离。为

了便于分析，假设所有终端有相同的 QoS要求和相同的最大发射功率预算，即 γk,j = γ0，

δi = δ0，χl = χ0 和 Pmax,k = P0。此外，用 SNR = 10 log10(P0/σ
2
n)表示终端的发射信噪比

（以 dB为单位）。除非另有说明，默认的仿真参数根据表 6.2设置。

)

图 6.4 算法 6的收敛行为

图 6.4给出了算法 6在不同发射信噪比下的收敛行为。可以看出，在迭代过程中，感

知误差和计算误差单调减小，而通信速率单调增加，它们在几次迭代后都可以收敛到稳定
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的平衡点。因此，算法 6的实现成本对于实际的边缘智能网络来说是可以承受的。
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图 6.5 性能偏好系数和终端发射功率对系统性能的影响

图 6.5研究了在不同发射信噪比下通信 α1、感知 α2和计算 α3优先级对系统性能的影

响。在这里，给出了两种不同的案例。对于案例 (a)，固定通信加权系数 α1 = 1/3。在这

种情况下， α2 + α3 = 2/3，然后改变计算 α3 的优先级值，以获得不同的解。在案例 (b)

中，固定 α2 = α3，同时改变通信 α1 的优先级以观察不同的结果。可以看出，在案例 (a)

中，随着 α3 增加时，三个功能的性能指标有不同的变化趋势。具体而言，计算误差缓慢

减小，感知误差逐渐增大，而通信速率先减小后增大。在案例 (b)中，随着 α1的增加，感

知和计算的性能逐渐降低，而通信的性能逐渐提高。因此，选择一组适当的优先级系数来

平衡通信、感知和计算的性能是有意义的。此外，发现在信噪比为 5 dB时和 0 dB时，性

能存在较大的差距，这意味着适当提高发射功率可以为系统的整体性能带来更大的增益。

图 6.6给出了不同基站天线数 N 和不同终端数 K 对算法 6性能的影响。在发射信噪

比给定的情况下，基站处天线数越多，整体性能越好。这是因为利用增加的天线提供的空

间多路复用增益可以有效地增强系统性能。此外，随着终端数量的增加，感知误差和计算

误差减小，而通信速率增加。这意味着增加终端数量有利于达到更高的信息传输速率，更

准确地估计目标物体的反射系数以及更精确地对 AirFL进行模型聚合，这说明算法 6对于

有大量设备接入的边缘智能网络具有很大的吸引力。

图 6.7展示了算法 6与三种基线波束成形算法的性能对比。它们分别是一种固定形式

的 MMSE波束成形（Fixed-MMSE Beamforming, F-MMSEBF）算法，其中固定的 MMSE

接收波束只与信道相关、一种基于 AO的匹配滤波波束成形（Matched Filter Beamforming,

MFBF）算法，其接收机采用匹配滤波法和一种基于 AO的迫零波束成形（Zero Forcing

Beamforming，ZFBF）算法，其发射机采用迫零法。可以看出， F-MMSEBF算法的性能
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图 6.6 终端数量和基站天线数对系统性能的影响
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图 6.7 算法 6与基线算法的性能比较

在所有算法中是最差的，由于其接收波束固定，没有考虑信道的特性，因此严重限制了系

统性能。而MFBF算法在感知性能上优于 ZFBF算法，但在计算和通信方面表现较差。注

意到，虽然对比算法的复杂度均小于所提算法，但是它们与所提算法的性能差距也较大。

可以看出，算法 6在通信、感知和计算三方面的性能都是最好的，因为它根据信道特性，

分别以最优的方式获得发射波束和接收波束。

图 6.8检验了不同的通信 QoS条件下算法 7的收敛性能。可以观察到发射总功率在迭
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图 6.8 算法 7的收敛行为

代过程中逐渐降低，且在不同的通信 QoS条件下均不超过 10次迭代就可以达到收敛点，

这验证了算法 7的可行性。

图 6.9 QoS条件对发射总功率的影响

图 6.9研究了最大可容忍感知误差 δ0、最大可容忍计算误差 χ0和最小通信 SINR要求

γ0 对发射总功率的影响。可以看出，发射总功率随着最大可容忍计算误差的增大而减小，

因为 χ0越大，代表对计算精度的约束越宽松，因此发射功耗越低。此外，在 χ0的整个区

域内， δ0 = 0.001和 γ0 = 0.1 dB时发射总功率最小，而 δ0 = 0.01和 γ0 = 0.1 dB时发射总

功率最大。这意味着较大的 δ0对感知精度的限制较小，较大的 γ0表示对通信的要求较高。

116



6 功能复用的通信、感知和计算一体化

因此，适当放宽性能要求以降低发射总功率是有意义的。
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图 6.10 杂波数量和基站天线数对发射总功率的影响

接着，图 6.10研究了算法 7中杂波数 O和基站天线数 N 对系统性能的影响。可以发

现，随着杂波数量的增加，总发射功率显著增加。这是因为杂波作为干扰成分对通信、感

知和计算的性能都是有害的，因此需要消耗更多的功率来满足 QoS要求。此外，得益于更

多的阵列增益，基站具有更多天线时总发射功率更低。再者，N = 80和 N = 96之间的性

能增益差距小于 N = 64 和 N = 80之间的性能增益差距，这说明通过增加基站天线数量

所提供的性能增强并不是无限的。请注意，在实际系统中，配备更多天线的基站可以有效

地降低发射总功耗，但这也导致了更高的射频链路成本。因此，部署适当数量的基站天线

可以在性能和成本之间取得平衡。

最后，图 6.11研究了不同算法在最小化发射总功率方面的性能比较。与之前相同，

三种基线算法分别为 F-MMSEBF算法、MFBF算法和 ZFBF算法。对于所有算法，发射

总功率均随着通信 SINR要求 γ0 的增大而增加。这是因为对于给定的感知和计算性能要

求，更大的 γ0 意味着对通信质量有着更严格的要求，从而导致更大的传输功耗。可以看

出，F-MMSEBF算法在所有算法中表现最差，虽然 ZFBF算法在 γ0 的低值区域的性能优

于 MFBF算法，但其在 γ0 的高值区域表现较差。此外，本文提出的算法 7在γ0的整个区

域范围内均表现最佳，特别是在通信要求较高的情况下，仍然能以较低的发射功率满足系

统性能，这验证了算法 7在边缘智能网络中的优势。

117



浙江大学博士学位论文

0.05 0.45 0.50.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 

0 (dB)

1

2

3

4

5

6

7

8

 (
W

)

图 6.11 算法 7与基线算法的性能比较

6.5 本本本章章章小小小结结结

本章将通信、感知和计算这三个孤立的功能进行了一般性的整合，为边缘智能网络提

供了一种功能复用的通信、感知和计算一体化架构。为了提高系统整体性能，分别从最大

化加权总性能和最小化发射总功率这两个典型的角度提出了联合发射和接收波束成形优化

算法。根据边缘智能网络的实际应用需求，可以通过改变系统优先级来获得所期望的通

信、感知和计算的性能。大量仿真结果验证了两种所提算法的优越性和有效性。
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7.1 研研研究究究总总总结结结

为了满足各种新兴业务与智能应用的多维极致性能需求，边缘智能网络需要在有限的

资源下实现对海量信息的高效获取、传输和处理。然而，在过去的系统中，通信、感知和

计算功能都是单独设计的，这不仅浪费了稀缺的频谱资源，还制约了网络性能的提升，更

无法满足未来数据驱动的智能服务的高性能需求。因此，有必要研究面向边缘智能网络的

通信、感知和计算一体化理论与技术，以提升系统资源利用率和总体性能。面向边缘智能

网络的通信、感知和计算一体化设计，关键是如何有效利用有限的无线资源和软硬件资源

实现通信、感知和计算功能之间的相互增强和互利互惠，从而达到基于业务特点和需求的

自适应调度和复用。

基于此，本学位论文从理论和技术上深入研究了面向边缘智能网络的通信、感知和计

算一体化，并从设计、分析和优化的角度提出了四个一体化典型架构，即面向感知的通信

和计算一体化、计算辅助的通信和感知一体化、通信支撑的感知和计算一体化以及功能复

用的通信、感知和计算一体化。具体研究内容和主要贡献如下：

1. 为了给面向边缘智能网络的通信、感知和计算一体化设计提供理论指导和技术支持，

分析了通信、感知和计算一体化设计的基础理论和关键技术，包括三者功能的具体

定义和性能评价指标、一体化的发展趋势和通用系统架构以及实现一体化的关键技

术。

2. 为了对边缘智能网络中的海量感知数据进行高效处理，提出了一种面向感知的通信

和计算一体化架构，其利用非正交传输和边缘 FL实现通信和计算一体化，有效减少

了数据的传输量并降低了数据处理时延，从而提高了信息感知有效性。通过分析信

道衰落、干扰和噪声以及信道估计误差等不利因素对 FL模型参数传递的影响，提出

了一种联合设备选择和收发机设计的鲁棒优化算法来提高通信和计算一体化的整体

性能。仿真结果证明了所提的鲁棒算法能够有效提高通信可靠性和学习准确性。
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3. 为了解决边缘智能网络中资源共享导致的多路信号混叠问题，提出了一种计算辅助

的通信和感知一体化架构，其利用多功能基站在同一频谱和相同硬件上实现了通信

和感知的协同，有效提高了频谱和硬件的利用效率。通过分析通信内干扰与通信和

感知功能间干扰对系统性能的影响，借助 AI强大的计算能力，提出了一种基于 DL

的联合感知发射波形和通信接收波束设计算法来提高通信和感知一体化的整体性能。

仿真结果证明了所提的 DL算法具有低复杂性和高鲁棒性的特点。

4. 为了充分发挥边缘智能网络中大量分布的多功能边缘节点和一体化网元的能力，提

出了一种通信支撑的感知和计算一体化架构，其利用多节点协作通信实现感知信息

和计算数据的高效传递和汇聚。通过分析感知任务和计算任务之间的耦合关系，在

边缘节点资源有限的情况下，提出了一种联合卸载选择和资源分配算法来增强感知

和计算一体化的整体性能。仿真结果证明了所提算法可以在边缘智能网络中同时实

现高精度感知和低时延计算。

5. 为了在边缘智能网络中实现通信、感知和计算三者功能的有效融合与复用，提出了

一种功能复用的通信、感知和计算一体化架构，其利用配置大规模天线阵列的基站

所具有的空间自由度，在同一资源块上同时实现多目标感知、多维计算和多流通信。

通过分析功能复用情况下多业务的同信道干扰和资源竞争对系统性能的影响，提出

了两种联合发射和接收波束设计算法，以在有限的无线资源下实现通信、感知和计

算三者的性能折中。仿真结果证明了所提的两种算法分别能够有效提升系统总性能

和降低系统总能耗。

7.2 未未未来来来展展展望望望

本文基于边缘智能网络的特点和需求，对通信、感知和计算一体化展开了深入的研

究，并取得了一些创新性的成果，但还有较大的改进和提升空间。此外，通信、感知和计

算一体化还在不断演进中，仍存在诸多挑战和待解决的问题。在本文的基础上，未来的研

究方向包括但不限于如下几点：

1. 高移动性：本文提出的通信、感知和计算一体化设计和优化方案均考虑低移动性的

场景，因此无法直接应用到具有高移动性的场景中。在高动态环境下，通信、感知

和计算一体化的设计和优化会面临更大的挑战和难度。具体而言，在高移动性的场

景中信道会产生快速时变，且受多径效应和多普勒效应影响大，导致 CSI获取困难、
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目标难以实时跟踪和数据传输速率受限等问题。因此，未来可以考虑高动态环境，

针对其特点，对通信、感知和计算一体化进行设计和优化。

2. 信号同步：本文是在信号同步的前提下实现分布式节点的高效协作通信、感知和计

算。例如，本文中采取的关键技术，如空中计算、协同感知和协作计算等，对分布

式节点同步的要求非常苛刻。若系统无法满足同步的需求，便会大大降低数据传输

的可靠性、感知的精确性以及计算的准确性。特别是，高精度感知要求时钟同步在

纳秒级别，而传统通信往往无法达到这一要求。因此，未来可以研究更精确的同步

算法、协议和技术，保证分布式系统的可靠性，以满足未来极高性能要求的通信、

感知和计算服务。

3. 硬件设计：在本文所考虑的边缘智能网络中，多功能边缘节点和一体化网元同时具

有通信、感知和计算的功能。然而，在实际硬件设计时面临着很大的挑战，不能简

单地将感知和计算模块引入到传统的通信设备中。例如，对于感知功能而言，往往

对器件有着高精度和高分辨率的要求，这会导致高昂的实现成本和极高的处理复杂

度。对于计算功能而言，实现 AI算法往往需要使用专门的 GPU，这难以满足通信

设备对低功耗、平价计算的需求。因此，如何设计匹配通信、感知和计算能力和需

求的硬件也是未来需要研究的重点方向之一。

4. 信息安全：本文研究的边缘智能网络中通信、感知和计算一体化未涉及到安全性问

题。实际上，边缘智能网络中存在着大量的边缘节点，且分布在不同的位置，需要

通过无线网络实现数据的交互和功能的协同。部分边缘节点结构简单、功能单一，

它们的数据极易受到窃听、攻击或篡改，从而对网络进行渗透和破坏，导致信息安

全的短板效应突出。此外，网络边缘产生了海量数据，这需要采取更强大的保护机

制才能够保护数据的安全性。因此，下一步可以研究边缘智能网络中通信、感知和

计算一体化的信息安全问题。

5. 星地融合：本文研究的面向边缘智能网络的通信、感知和计算一体化聚焦于地面网

络。在未来， 6G将构建空天地一体的全球网络，实现全域无缝接入。卫星网络有着

覆盖范围广、灵活性高、扩展性强的特点，能够有效弥补地面网络的不足，成为实

现全球覆盖的重要手段。目前卫星网络已经在通信、导航、遥感等方面发挥了重要

作用，如何有效管理和协调星地资源，提供更大连接数、更高可靠性、更低时延的

通信、感知和计算服务是星地融合的关键。因此，面向星地融合网络的通信、感知

和计算一体化也是一个很好的研究方向。
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6. 新兴技术：为了助力未来 6G网络实现“万物智联”的美好愿景，通信、感知和计算

一体化可以与一些 6G新兴关键技术有机结合、协同演进，从而发挥出更大的潜力。

例如，利用智能超表面技术实现信号增强和覆盖增强，借助超大规模MIMO技术获

得超高的空间自由度和极高的空间分辨率，使用太赫兹频段实现超高速率传输和超

高精度感知，结合算网融合技术实现网络资源的统一编排和协同调度。因此，未来

可以进一步探索通信、感知和计算一体化与新兴技术结合面临的挑战和关键问题。
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A.1 第第第 3章章章相相相关关关证证证明明明

A.1.1 引理 3.2的证明

在证明之前，先给出一个有用的引理：

引理A.1. （S-procedure[107]）考虑如下矢量函数 fm (x)：

fm (x) = xHAmx+ 2Re
{
bH
mx
}
+ cm,m ∈ {1, 2} ,x ∈ CN×1, (A.1)

其中 Am ∈ CN×N ,bm ∈ CN×1， cm ∈ CN×1。当且仅当存在 τ ≥ 0时，推导 f1 (x) ≤ 0 ⇒

f2 (x) ≤ 0成立，则有

τ

A1 b1

bH
1 c1

−
A2 b2

bH
2 c2

 ≽ 0. (A.2)

根据半正定矩阵的定义，对于 ∀d ̸= 0，有

dHAd− dH
(
BHxcH + cxHB

)
d ≥ 0. (A.3)

这表明 F (x) ≽ 0, ∀x : ∥x∥ ≤ ϖ成立。基于引理 3.1 ,式 (A.3)等价于

dHAd ≥ max
∥x∥≤ϖ

dH
(
BHxcH + cxHB

)
d

= 2ϖ|cHd| ∥Bd∥ . (A.4)

133



浙江大学博士学位论文

利用柯西-施瓦兹不等式[140]，式 (A.4)可以进一步转换为

dHAd− 2ϖξcHd ≥ 0, ∀ξ : |ξ| ≤ ∥Bd∥ . (A.5)

接着,利用引理 A.1和 ϖ2 − dHBHBd ≤ 0 ,当且仅当存在 λ ≥ 0时，满足式 (A.5)，使得A− λccH −ϖBH

−ϖB λIn

 ≽ 0. (A.6)

至此，引理 3.2证明完毕。

A.2 第第第 4章章章相相相关关关证证证明明明

A.2.1 引理 4.1的证明

为了便于推导，定义 bi 为 B的第 i列向量， cj 为C的第 j 列向量，其中 ci,j 表示 C

在第 i行第 j 列的元素。根据克罗内克积的定义，可以得到

(CT⊗A)vec (B) =


c11A c21A · · · cp1A

c12A c21A · · · cp2A
...

...
...

...

c1qA c21A · · · cpqA




b1

b2

...

bp

 =



A
p∑

j=1

cj1b1

A
p∑

j=1

cj2b2

...

A
p∑

j=1

cjbp


=


ABc1

ABc2

. . .

ABcq

 = vec(ABC).

(A.7)

至此，引理 4.1证明完毕。

A.2.2 引理 4.2的证明

根据克罗内克积和矩阵行列式的性质，可以推出

|Imn +AB⊗CD| = |Imn + (A⊗C) (B⊗D)|

= 1×

∣∣∣∣∣∣Imn + (A⊗C) (B⊗D) 0

B⊗D Imn

∣∣∣∣∣∣× 1
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=

∣∣∣∣∣∣Imn −A⊗C

0 Imn

∣∣∣∣∣∣
∣∣∣∣∣∣Imn + (A⊗C) (B⊗D) 0

B⊗D Imn

∣∣∣∣∣∣
∣∣∣∣∣∣Imn −A⊗C

0 Imn

∣∣∣∣∣∣
=

∣∣∣∣∣∣ Imn 0

B⊗D (B⊗D) (A⊗C) + Imn

∣∣∣∣∣∣
= |Imn + (B⊗D) (A⊗C)|

= |Imn +BA⊗DC| . (A.8)

至此，引理 4.2证明完毕。

A.2.3 Ms和Mc的推导

首先，推导最大可达感知速率Ms。显然，当通信终端的数量为零时，即不存在通信

干扰，可以获得最大感知速率。在这种情况下，σh,j =
1
σ2
n
,∀j。因此，感知速率最大化的

优化问题可以表示为

max
σs

Nr

L

Nt∑
i=1

log2(1 +
σt,i
σ2
n

σs,i), (A.9)

s.t.
Nt∑
i=1

σs,i ≤ Ps.

对于该问题的求解，可以利用著名的注水算法来有效地获得最优解 σs,i
[141]。首先，构造相

应的拉格朗日函数：

Ls(σs,i) =
Nr

L

Nt∑
i=1

log2(1 +
σt,i
σ2
n

σs,i) + µ(Ps −
Nt∑
i=1

σs,i). (A.10)

其中， µ > 0为拉格朗日乘子。然后，基于 KKT条件，令 Ls(σs,i)的一阶导数为 0，可以

得到

σs,i =
L

Nrµ
− σ2

n

σt,i
= µ̂− σ2

n

σt,i
. (A.11)

将式 (A.11)代入取得最优点的条件 Ps =
∑Nt

i=1 σs,i中,可以获得问题 A.9的最优解为

σopt
s,i = max(µ̂− σ2

n/σt,i, 0), (A.12)
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其中 µ̂ = (Ps +
∑Nt

i=1 σ
2
n/σt,i)/Nt。因此，可以得出最大化感知速率为

Ms =
Nr

L

Nt∑
i=1

log2(1 + σt,iσ
opt
s,i /σ

2
n). (A.13)

接着，推导最大化通信速率Mc。可以看出，当不存在感知发射信号时，即不存在感知干

扰，可以获得最大通信速率Mc。因此，将 σs,i = 0,∀i代入式(4.26)中，可以求得最大通信

速率为

Mc =
1

K

K∑
k=1

log2(1 + pkh
T
k R̂

−1
k h∗

k), (A.14)

其中，R̂k =
∑K

i ̸=k pih
∗
ih

T
i + σ2

nINr。至此，Ms和Mc的推导完毕。

A.3 第第第 5章章章相相相关关关证证证明明明

A.3.1 FIM的推导

对于未知参数向量 ul = [xl, yl, zl]的 FIM可以表示为：

Jl = Erl|ul

{
∂

∂ul

ln f (rl|u l)

(
∂

∂ul

ln f (rl |ul )

)T
}
, (A.15)

其中， f (rl|u l)为条件概率密度函数，可以表示为

f (rl|u l) ∝ exp

− 1

σ2
w

M∑
m=1

N∑
n=1

∫
Tm

∣∣∣∣∣rm,l,n(t)−
K∑
k=1

√
pmhm,l,n,ksm (t− τm,l,n)

∣∣∣∣∣
2

dt

 . (A.16)

由于式 (A.16)是传播时延 τm,l,n 的函数，可以先计算关于时延向量 τl = [τ1,l,1, . . . , τM,1,N ]
T

的 FIM。接着，利用链式法则得到关于向量 ul的 FIM[121, 142]，即

Jl = QlJl (τl)Ql
T , (A.17)

136



附录

其中，雅可比矩阵Ql =
∂τl
∂ul
由下式给出：

Ql =
1

c


sinψT

1,l cosφ
T
1,l + sinψR

1,l cosφ
R
1,l . . . sinψT

M,l cosφ
T
M,l + sinψR

N,l cosφ
R
N,l

sinψT
1,l sinφ

T
1,l + sinψR

1,l sinφ
R
1,l . . . sinψT

M,l sinφ
T
M,l + sinψR

N,l sinφ
R
N,l

cosψT
1,l + cosψR

1,l . . . cosψT
M,l + cosψR

N,l

 , (A.18)

以及 FIM Jl (τl)的元素可以表示为

Jl (τl) [i, j] =
∂2 [ln f (rl |ul )]

∂τm,l,n∂τz,l,q
, (A.19)

其中 i = (n− 1) +m， j = (q − 1) + z。因此， FIM Jl (τl)可以表示为

Jl (τl) = diag [Υ1,l,1, . . . ,ΥM,l,N ]
MN×MN , (A.20)

其中 Υm,l,n = 8π2B2pm
K∑
k=1

|hm,l,n,k|2/σ2
w 是对角矩阵 Jl (τl)主对角线上的元素

[143]。将式

(A.18)-(A.20)代入式 (A.17)中，可以得到最终的 Jl。至此，FIM的推导完毕。

A.3.2 命题 5.1的证明

为了方便表示，重写式 (5.4)为

tr (Cx,y,z
l (p̄)) =

p̄TAlp̄

p̄T

(
3∑

i=1

gi
lp̄

TBi
l

)
p̄

, (A.21)

其中 g1
l = gx

l ,B
1
l = Bx

l ,g
2
l = −g

xy
l ,B

2
l = Bxy

l ,g
3
l = gxz

l ，B3
l = Bxz

l 。接着，对 tr (Cx,y,z
l (p̄))

进行一阶求导，得到

∇p̄tr (Cx,y,z
l (p̄)) =

Alp̄
3∑

i=1

p̄Tgi
lp̄

TBi
lp̄

+
AT

l p̄
3∑

i=1

[
(gi

l)
T
p̄
] [

p̄T (Bi
l)
T
p̄
] −

(
p̄TAlp̄

) 3∑
i=1

p̄TBi
lp̄g

i
l[

3∑
i=1

p̄Tgi
lp̄

TBi
lp̄

]2

−

(
p̄TAlp̄

) 3∑
i=1

p̄Tgi
lB

i
lp̄[

3∑
i=1

p̄Tgi
lp̄

TBi
lp̄

]2 −

(
p̄TAlp̄

) 3∑
i=1

(gi
l)

T
p̄(Bi

l)
T
p̄(

3∑
i=1

[
(gi

l)
T
p̄
] [

p̄T (Bi
l)
T
p̄
])2 . (A.22)
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进一步整理式 (A.22)，可以得到

∇p̄tr (Cx,y,z
l (p̄)) =

(
Al +AT

l

)
p̄

3∑
i=1

p̄Tgi
lp̄

TBi
lp̄[

3∑
i=1

p̄Tgi
lp̄

TBi
lp̄

]2 −

(
p̄TAlp̄

) 3∑
i=1

(
p̄Tgi

l

) [
Bi

l + (Bi
l)
T
]
p̄[

3∑
i=1

p̄Tgi
lp̄

TBi
lp̄

]2

−

(
p̄TAlp̄

) 3∑
i=1

(
p̄TBi

lp̄
)
gi
l[

3∑
i=1

p̄Tgi
lp̄

TBi
lp̄

]2 . (A.23)

从式 (A.23)可以看出，对于非零向量 p̄，一阶导数 ∇p̄tr (Cx,y,z
l (p̄))的分母总是大于等于

零。因此，只需要检查一阶导数的分子 ∇Numerator
p̄ 的正负性，即

∇Numerator
p̄ =

(
Al +AT

l

)
p̄

3∑
i=1

p̄Tgi
lp̄

TBi
lp̄−

(
p̄TAlp̄

) 3∑
i=1

(
p̄Tgi

l

) [
Bi

l +
(
Bi

l

)T]
p̄

−

(
3∑

i=1

p̄Tgi
l

)(
p̄TAlp̄

) 3∑
i=1

[
Bi

l +
(
Bi

l

)T]
p̄. (A.24)

然后,在分子 ∇Numerator
p̄ 上左乘一个非零向量 p̄T ，得到

p̄T∇Numerator
p̄ = −

(
p̄TAlp̄

) 3∑
i=1

p̄Tgi
lp̄

TBi
lp̄. (A.25)

根据式 (A.21)中的 tr (Cx,y,z
l (p̄)) > 0，可以知道式 (A.25)中的 p̄T∇Numerator

p̄ < 0，这意味着

对于非零向量p̄，一阶导数 ∇p̄tr (Cx,y,z
l (p̄))总是小于等于零。因此CRB矩阵的迹是 p̄的单

调递减函数。至此，命题 5.1证明完毕。

A.3.3 问题 (5.23)的凸性证明

对于问题 (5.23)，定义其目标函数为

U (q, f ,F) =
M∑

m=1

λm(E
loc
m + E tra

m (qm) + Eser
m ). (A.26)
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则计算 U (q, f ,F)对 q， f 和 F的二阶导数，得到

∇2
qU =

λmDm(ln 2)
2(1− ϑm,0)

2

Bχm

· 2
1−ϑm,0

qm

q3m
≥ 0, (A.27a)

∇2
fU = 2λmϑm,0κ

U
mDmCmf

loc
m ≥ 0, (A.27b)

∇2
FU = 2λmϑm,nκ

M
n DmCmf

ser
m,n ≥ 0. (A.27c)

由式(A.27a)-(A.27c)可知，目标函数U (q, f ,F) 是变量q，f 和F 的联合凸函数。同时，约

束条件 (5.9f)-(5.9i)因其线性结构均为凸集。此外，就 q和 Θ而言，约束条件 (5.14)是一

个LMI。对于约束(5.19)，定义 Lm

(
qm, f

loc
m , f ser

m,n

)
为

Lm

(
qm, f

loc
m , f ser

m,n

)
= T loc

m +
qmDm

B (1− ϑm,0)
+ T ser

m − τm. (A.28)

相似地， Lm

(
qm, f

loc
m , f ser

m,n

)
就 qm，f

loc
m 和 f ser

m,n的二阶导数均大于等于零，即

∇2
qmLm = 0, (A.29a)

∇2
f loc
m
Lm =

2ϑm,0DmCm

(f loc
m )3

≥ 0, (A.29b)

∇2
f ser
m,n
Lm =

2ϑm,nDmCm(
f ser
m,n

)3 ≥ 0. (A.29c)

因此,函数 Lm

(
qm, f

loc
m , f ser

m,n

)
是qm ， f loc

m 和 f ser
m,n 的联合凸函数,这意味着约束条件 (5.19)

也是凸集。再者，由于特征值的和的线性结构，约束条件 (5.22)也是凸的。综上所示，由

于目标函数和约束条件均是凸的，问题 (5.23)是一个标准凸优化问题。至此，问题 (5.23)

的凸性证明完毕。

A.4 第第第 6章章章相相相关关关证证证明明明

A.4.1 定理 6.1的证明

对于基站接收的通信信号 ycomm
k,j ，关于来自第 k个终端的第 j个通信信号的MSE可以

表示为

MSEcomm
k,j = E

{(
ycomm
k,j − scomm

k,j

) (
ycomm
k,j − scomm

k,j

)H}
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+
K∑
i=1

J∑
m=1

uH
k,jHiai,ma

H
i,mH

H
i uk,j +

K∑
i=1

L∑
l=1

uH
k,jHibi,lb

H
i,lH

H
i uk,j

+
K∑
i=1

I∑
n=1

R2
nu

H
k,jGi,nci,nc

H
i,nG

H
i,nuk,j +

K∑
i=1

O∑
o=1

I∑
m=1

R̄2
ou

H
k,jFi,obi,mb

H
i,mF

H
i,ouk,j

+ σ2
n ∥uk,j∥ − uH

k,jHkak,j − aH
k,jH

H
k uk,j + 1. (A.30)

通过从上式中提取公因式，并定义 Ξ =
K∑
i=1

J∑
m=1

Hici,mc
H
i,mH

H
i +

K∑
i=1

L∑
l=1

Hibi,lb
H
i,lH

H
i +

K∑
i=1

I∑
n=1

R2
nGi,nai,na

H
i,nG

H
i,n+

K∑
i=1

O∑
o=1

I∑
m=1

R̄2
oFi,oai,ma

H
i,mF

H
i,o + σ2

nI，式 (A.30)可以重新表示为

MSEcomm
k,j = uH

k,jΞuk,j − uH
k,jHkak,j − aH

k,jH
H
k uk,j + 1

=
(
uH
k,j − aH

k,jH
H
k Ξ

−1
)
Ξ
(
uH
k,j − aH

k,jH
H
k Ξ

−1
)H

− aH
k,jH

H
k Ξ

−HHkak,j + 1. (A.31)

可以发现，当 uk,j = Ξ−1Hkck,j 时， MSEcomm
k,j 可以被最小化。因此，关于通信信号 scomm

k,j

的MMSE可以表示为

ecomm
k,j = 1− aH

k,jH
H
k Ξ

−HHkak,j =
ΞH − aH

k,jH
H
k Hkak,j

ΞH

=
uH
k,jΞ

Huk,j − uH
k,ja

H
k,jH

H
k Hkak,juk,j

uH
k,jΞ

Huk,j

=
1

1 + Γk,j

. (A.32)

可见，通信信号的MMSE等价于其 SINR加 1的结果的倒数，这有助于问题 S-3’的目标函

数进行等价转换。至此，定理 6.1证明完毕。

A.4.2 定理 6.2的证明

证明之前，需要先介绍下面两个有用的引理。

引理A.2. 若存在矩阵 Q ∈ Ct×n和矩阵 P ∈ Cn×s, ∀t, n, s，满足 QP = 0，基于西尔维斯特

不等式[140]，可以推出 Rank(Q) + Rank(P) ≤ n。

引理A.3. 对于两个具有相同尺寸的矩阵Q和P，不等式Rank(Q+P) ≤ Rank(Q)+Rank(P)

成立。
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证明:

Rank (Q+P) = Rank

Q+P

0

 ≤ Rank

Q+P

P


= Rank

Q
P

 ≤ Rank (Q) + Rank (P) . (A.33)

�
接着，建立问题 M-2”关于Ak,j 的拉格朗日函数，

L (Ak,j) =
K∑
k=1

(
J∑

j=1

tr (Ak,j) +
I∑

i=1

∥bk,i∥2 +
L∑
l=1

∥ck,l∥2
)

+
K∑
k=1

J∑
j=1

µk,jTk,j

+
I∑

i=1

λi

[
MSE

sens
i − δi

]
+

L∑
l=1

βl

[
MSE

comp
l − χl

]
−

K∑
k=1

J∑
j=1

Θk,jAk,j, (A.34)

其中Tk,j =
K∑

i=1,i ̸=k

J∑
n=1,n̸=j

tr
(
uH
k,jHiAi,nH

H
i uk,j

)
+Xk,j+σ

2
n∥uk,j∥2− 1

γk,j
tr
(
uH
k,jHkAk,jH

H
k uk,j

)
。

此外， µk,j, λi, βl 和Θk,j 分别为关于约束条件 C5， C6， C7和 C8的拉格朗日乘子。为

了探索满足斯莱特条件的最优解A∗
k,j ，利用下面的 KKT条件：

K∑
i=1,i ̸=k

J∑
n=1,n̸=j

tr
(
uH
k,jHiA

∗
i,nH

H
i uk,j

)
+Xk,j + σ2

n∥uk,j∥2 −
1

γk,j
tr
(
uH
k,jHkA

∗
k,jH

H
k uk,j

)
= 0,

(A.35a)

Θ∗
k,jA

∗
k,j = 0, (A.35b)

∇A∗
k,j
L = IM +

I∑
i=1

λ∗iH
H
k viv

H
i Hk +

L∑
l=1

β∗
l H

H
k zlz

H
l Hk −

µ∗
k,j

γk,j
HH

k uk,ju
H
k,jHk −Θ∗

k,j = 0,

(A.35c)

µ∗
k,j ≥ 0, λ∗i ≥ 0, β∗

l ≥ 0,Θ∗
k,j ≽ 0. (A.35d)

在式 (A.35a)中，由于 Xk,j + σ2
n

∥∥uH
k,j

∥∥2 > 0可以推出A∗
k,j ̸= 0，这意味着

Rank(A∗
k,j) ≥ 1. (A.36)

接着，利用式 (A.35b)中Θ∗
k,j 和A∗

k,j 的关系，基于引理 A.2可得

Rank(Θ∗
k,j) + Rank(A∗

k,j) ≤M. (A.37)
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然后，将式 (A.36)带入式 (A.37)中，得到

Rank(Θ∗
k,j) ≤M − 1. (A.38)

基于引理 A.3，可以从式 (A.35c)中得出

Rank(Υk,j) + Rank(Θ∗
k,j) ≥ Rank(IM), (A.39)

其中Υk,j = HH
k

(
µ∗
k,j

γk,j
uk,ju

H
k,j −

I∑
i=1

λ∗iviv
H
i −

L∑
l=1

β∗
l zlz

H
l

)
Hk。由于Υk,j ̸= 0且Rank(IM) =

M ，可推出

Rank(Θ∗
k,j) ≥M − 1. (A.40)

基于式 (A.38)和式 (A.40)，显然，Rank(Θ∗
k,j) = M − 1。最后，将其带入式 (A.37)中，再

结合式 (A.36)，可以总结出

Rank(A∗
k,j) = 1, (A.41)

这证明了采取的 SDR是紧的，即在问题 M-2’中丢弃约束条件 C9。至此，定理 6.2证明完

毕。
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