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智能通信产业发展

智能通信产业正处于稳步增长阶段

智能通信典型应用场景

移动通信系统正向内生智能架构转变

二十届三中全会将新一代信息技术与人工智能作为我国战略发展方向
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AI-RAN联盟（2024年2月）

由英伟达、爱立信、微软、诺基亚等十余家公司牵头成立了AI-RAN联盟

旨在将人工智能深度融入无线通信，实现内生智能的通信网络架构
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RIS技术的研究重要性

为调控电磁波开拓了新的自由度

智能超表面（RIS），能够通过数字化的电磁波改善无线传输环境，增强覆盖质

量与范围，具备易部署、低功耗等特点，被认为是6G变革性技术

◆ 三次入选《Science》年度十大
科技突破

◆ 入选《Science》本世纪前十年
的十大科技突破

美国国防部六大颠覆性
基础技术

超材料位列首位
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RIS技术面临的挑战

空间超高维：

  信道获取开销大

环境强随机：

  资源适配实时差

场景快迁移：

决策泛化收敛难

人工智能技术可高效解决上述问题，AI赋能的RIS覆盖增强技术研究势在必行
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AI赋能RIS信道估计研究现状

现有研究已用AI技术对RIS信道估计进行了探索

⚫ 基于深度学习优化信道估计方法

传统方法挑战：

⚫ 级联信道估计困难，不适合实时动态环境

⚫ 导频开销巨大，影响频谱效率和系统容量

环境

⚫ 基于卷积神经网络(CNN)构建信

道估计网络

⚫ 基于条件生成对抗网络(cGAN)构

建信道估计框架

用户管理 信道状态

相位配置 预测精度

硬件约束 环境感知

AI方法

状态

估计精度

计算复杂度

收敛速度

指标

基站

用户2用户1

混合型RIS

×
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基于卷积神经网络的RIS信道生成

𝐇, 𝐆

稀疏RIS激活

信道估计

෡𝐇, ෡𝐆

部分信道

෩𝐇, ෩𝐆

S

激活RIS元件

𝐇 𝐆

D

RIS

信道估计

𝐇 𝐆

D

RIS

数据传输

S

Shunbo Zhang, Shun Zhang, Feifei Gao, Jianpeng Ma, and Octavia A. Dobre, "Deep learning optimized sparse antenna activation for reconfigurable intelligent surface assisted
communication," IEEE Transactions on Communications，vol. 69, no. 10, pp. 6691-6705, 2021.

离线训练

在线部署
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基于卷积神经网络的RIS信道生成

𝝃𝑚 ⊕

𝑔𝑚~Gumbel(0,1)∀𝑚 ∈ 1, . . . , 𝑀

softmax𝝉(∙) ⊗

𝐇; 𝐆 → 𝐙in

෩𝐇; ෨𝐆 → ෨𝐙 → ത𝐙
CNN信道估计

网络

෠𝐙

损失函数

𝐙TA

前向传播

反向传播

训练目标：

⚫ 学会选择：哪𝑀个天线位置最重要(𝝃𝑚参数)

⚫ 学会估计：如何从𝑀个信道恢复𝑁个信道(CNN参数)
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CNN信道估计的核心缺陷

⚫ 过度平滑问题：CNN倾向于产生平滑结果

丢失信道的特征

⚫ 确定性映射：无法捕获信道固有的随机性和

不确定性

通过设计生成器𝐺和判别器𝐷相互对抗训练的

cGAN架构，以部分信道信息作为条件信息，

生成更真实的完整级联信道信息

基于条件生成对抗网络的RIS信道生成

Ming Ye, Hua Zhang, and Jun-Bo Wang, “Channel estimation for intelligent reflecting surface aided wireless communications using conditional GAN,” IEEE Communications
Letters, vol. 26, no. 10, pp. 2340-2344, 2022.

RIS表面

用户基站

后传控制链路

解决方法
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⚫ 𝐺 z L ：给定标签L，𝐺根据噪声𝑧生成信道

⚫ 𝐷 x L ：正确判别真实信道信息x的概率

⚫ 𝐷 𝐺 z L ：判别器认为生成信道是真的概率

⚫ 𝐷希望𝐷 𝐺 z L 很小，即正确识别假信息

⚫ 𝐺希望𝐷 𝐺 z L 很大，即成功骗过判别器

基于条件生成对抗网络的RIS信道生成

全局信道𝚪

部分信道L

输入噪声

z

生成信道
𝐺 z L

生成器𝐺

判别器𝐷

真/
假

𝐷正确识别真实信道信息的能力 𝐺骗过𝐷的能力 𝐺生成准确信息的能力

min
𝐺

max
𝐷

𝑉(𝐺, 𝐷) = 𝔼x~𝑝Γ(x) log 𝐷 x L + 𝔼z~𝑝𝑧(z) log 1 − 𝐷 𝐺 z L + 𝑡ℒ2

ℒ2 = 𝔼 𝐺 z L − Γ 2

总损失函数

判别器损失函数：

𝔼x~𝑝Γ(x) log 𝐷 x L + 𝔼z~𝑝𝑧(z) log 1 − 𝐷 𝐺 z L

生成器损失函数：

𝔼z~𝑝𝑧(z) log 1 − 𝐷 𝐺 z L + 𝑡ℒ2 10



基于条件生成对抗网络的RIS信道生成

输入噪声z

生成器𝐺

部分信道L

生成信道

推理流程

利用训练好的生成
器，根据部分信道
生成全局信道

全局信道𝚪

部分信道L

输入噪声z 生成信道
𝐺 z L

生成器𝐺

判别器𝐷

真/假

固定生成器
更新判别器

损失函数

交替
更新

更新

真实
标签

固定判别器
更新生成器

损失
函数

全局信道𝚪
部分信道L

输入噪声z 生成信道
𝐺 z L

生成器𝐺

判别器𝐷

更新
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AI赋能RIS资源调度研究现状

现有的研究已使用AI技术对RIS资源调度进行了探索

⚫ 基于深度强化学习的动态场景资源调度

⚫ 基于多智能体强化学习的协同优化调度

传统方法挑战：

⚫ 凸优化方法收敛慢，多维资源耦合优化困难

⚫ 静态分配策略，无法适应动态负载

环境

⚫ 基于DDPG算法的RIS辅助车载通信
系统资源分配优化

⚫ 基于多智能体Q-mix(MAQ)网络学习
最优资源分配策略

用户位置 信道状态

相位配置 障碍物

干扰功率 能耗状态

AI方法

状态

波束增益

用户吞吐率

时延/可靠性

指标

主动型RIS
基站

用户2

混合型RIS被动型RIS

用户1 用户3

干扰

智能体

状态 奖惩 动作

环境
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基于深度强化学习的RIS资源调度

Yibin Xie, Lei Shi, Zhehao Li, Xu Ding, and Yuqi Fan, “Efficient Task Offloading in Double Roadside RIS-assisted Vehicular Edge Computing Networks Using Deep Reinforcement
Learning,” IEEE Transactions on Vehicular Technology, vol. 74, no. 7, pp. 11353-11365, 2025.

环境

状态观测(𝑡)

状态观测(𝑡 + 1) 状态空间

信道信息

任务信息

奖励  𝑟𝑡

动作  𝑎𝑡

训练

更新：

更新：

训练

深度强化学习智能体

Critic 网络

Actor 网络

经验池
𝑠𝑡 , 𝑎𝑡, 𝑟𝑡, 𝑠𝑡+1

𝐽𝑐 𝜔 =
1

2𝑇
෍

𝑡=0

𝑇

𝑉𝜔 𝑠𝑡 − 𝑉target 𝑠𝑡

2

𝑉𝜔 𝑠𝑡

𝜔

𝐽𝑎 𝑣 = 𝔼𝑡 min 𝑘𝑡 𝑣 መ𝐴𝑡, clip 𝑘𝑡 𝑣 , 1 + 𝜖, 1 − 𝜖 መ𝐴𝑡

𝑣

状态空间定义
⚫ 车辆-RIS信道增益：车辆到RIS的信道质量 

⚫ RSU-RIS信道增益: RSU到RIS的信道质量 

⚫ RIS间信道增益: RIS之间的信道质量 

⚫ 任务数据量: 各车辆的任务比特数 

⚫ 时延约束: 各车辆任务的执行截止时间 

动作空间定义
⚫ 卸载目标𝜶：离散变量，决定车辆𝑚是否将

任务卸载到RSU 𝑘

⚫ RIS相位偏移𝜽：连续变量，控制各RIS反

射元件的相位偏移[0, 2π] 

⚫ 混合空间处理：将离散变量𝛼转换为连续形

式统一优化 ，便于PPO算法优化

奖励函数定义
⚫ 瞬时总卸载效率(SOE) 𝑟 =

𝐿total

𝐸total

⚫ 分子𝑳𝐭𝐨𝐭𝐚𝐥 ：车辆成功卸载任务比特总数 

⚫ 分母𝑬𝐭𝐨𝐭𝐚𝐥 ：网络总能量消耗

⚫ 优化目标：最大化卸载效率，即用最少能耗

完成最多卸载任务 

⚫ 约束考虑：时延、SINR等系统约束条件 
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基于深度强化学习的RIS资源调度

环境

状态观测(𝑡)

状态观测(𝑡 + 1) 状态空间
信道信息

任务信息

奖励  𝑟𝑡

动作  𝑎𝑡

训练

更新：

更新：

训练

DRL 智能体

Critic 网络

Actor 网络

经验池
𝑠𝑡 , 𝑎𝑡, 𝑟𝑡, 𝑠𝑡+1

𝐽𝑐 𝜔 =
1

2𝑇
෍

𝑡=0

𝑇

𝑉𝜔 𝑠𝑡 − 𝑉target 𝑠𝑡

2

𝑉𝜔 𝑠𝑡

𝜔

𝐽𝑎 𝑣 = 𝔼𝑡 min 𝑘𝑡 𝑣 መ𝐴𝑡, clip 𝑘𝑡 𝑣 , 1 + 𝜖, 1 − 𝜖 መ𝐴𝑡

𝑣

智能体从VEC环境中获取当前状态𝑠𝑡

包含信道信息和任务信息

Actor网络根据状态𝑠𝑡输出动作𝑎𝑡(卸载决策𝛼和相位偏移𝜃)

Actor网络更新：使用PPO目标函数 𝐽𝑎 𝑣  更新策略网络

Critic网络更新：使用MSE损失函数 𝐽𝑐 𝜔  训

练价值网络

环境交互：将动作𝑎𝑡应用到双RIS辅助VEC网络

环境中执行 ，环境根据SOE性能计算即时奖励𝑟𝑡 14



基于多智能体强化学习的RIS资源协同调度

Jie Zhang, Jun Li, Yijin Zhang, Qingqing Wu, Xiongwei Wu, Feng Shu, Shi Jin, and Wen Chen, “Collaborative intelligent reflecting surface networks with multi-agent reinforcement
learning,” IEEE Journal of Selected Topics in Signal Processing, vol. 16, no. 3, pp. 532-545, 2022.

用户 用户

用户

基站

核心优化目标

在多个RIS辅助的下行链路多用户MISO通信系统场景

下，联合优化

⚫ 基站发射波束成形

⚫ RIS离散相移波束成形

⚫ RIS相移分辨率和反射元件开/关状态

以最大化长期平均系统数据速率

解决方法

采用多智能体强化学习(MARL)框架求解

⚫ 以信道状态信息和RIS能量状态为状态空间

⚫ 以波束成形、相移配置和开/关状态为动作空间

⚫ 使用多智能体Q-mix(MAQ)网络学习最优策略
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基于多智能体强化学习的RIS资源协同调度

用户 用户

用户

基站

状态空间定义
RIS局部状态 𝒔𝒍,𝒕 ≜ 𝐞𝐱𝐩 −

𝒅𝒍,𝒌

𝒅𝒍,𝟎
∙ 𝒇𝒌 𝑹𝒌,𝒕−𝟏

𝒌∈𝓚
, 𝑬𝒍,𝒕

⚫ 用户重要性 exp −
𝑑𝑙,𝑘

𝑑𝑙,0
表示用户 𝑘 离RIS 𝑙 有多近，

越近越重要

⚫ 服务质量𝑓𝑘 𝑅𝑘,𝑡−1 表示用户𝑘的需求是否得到满足

⚫ 𝐸𝑙,𝑡表示剩余能量

基站局部状态𝒔𝐁,𝒕 ≜ 𝑷𝒌,𝒕 𝒌∈𝓚

⚫ 表示基站给每个用户分配的发射功率

全局状态𝒔𝒕 ≜ 𝒔𝒍,𝒕 𝒍∈𝓛
, 𝒔𝑩,𝒕

动作空间定义

RIS局部动作 𝒂𝒍,𝒕 ≜ 𝒃𝒍, 𝜽𝒍,𝒕, 𝝆𝒍,𝒕

⚫ 分辨率选择𝑏𝑙，相移向量𝜃𝑙,𝑡，开关状态𝜌𝑙,𝑡

基站局部动作 𝒂𝐁,𝒕 ≜ 𝐯𝒌,𝒕 𝒌∈𝓚

⚫ 表示基站给每个用户调制的波束赋形

全局动作𝒂𝒕 ≜ 𝒂𝒍,𝒕 𝒍∈𝓛
, 𝒂𝑩,𝒕

奖励函数定义
总奖励 𝒓𝒕 ≜ σ𝒌=𝟏

𝑲 𝑹𝒌,𝒕 + 𝝃𝟏 σ𝒌=𝟏
𝑲 𝐦𝐢𝐧 𝑹𝒌,𝒕 − 𝑹𝒌,𝒕

𝐫𝐞𝐪
, 𝟎 +

𝝃𝟐𝐦𝐢𝐧 𝑷𝒎𝒂𝒙 − σ𝒌=𝟏
𝑲 𝑷𝒌,𝒕 , 𝟎 + 𝝃𝟑 σ𝒍=𝟏

𝑳 𝐦𝐢𝐧 𝑬𝒍(𝒕) − 𝑬𝒍
𝒎𝒊𝒏, 𝟎

⚫ 第一项：系统总的数据传输速率

⚫ 第二项：用户需求满足情况

⚫ 第三项：功率是否超限

⚫ 第四项：RIS能量是否不足
16



基于多智能体强化学习的RIS资源协同调度

𝑠𝐿  𝑏𝐿

𝑥𝐿

𝑠1  𝑏1

𝑥1

混合网络h
𝒔
𝒙

𝑄1
high

𝑄𝐿
high…

𝑄high

…
策略
网络

策略
网络

𝑄1
low 𝑄𝐿

low…

混合网络l

𝑄low

𝒔
𝒃 𝑄B

low

𝑠B

𝑥B

策略
网络

高层

低层

高层决策

⚫ 各RIS智能体根据局部状态𝑠𝑖通过高层Q网络计算𝑄𝑖
high

来选择相移分辨率𝑏𝑖

⚫ 高层混合网络将所有个体Q值融合为全局𝑄high评估整体

分辨率配置的价值

低层执行

⚫ 策略网络根据状态𝑠和分辨率𝑏生成具体动作𝑥𝑖和𝑥B

⚫ 各智能体通过低层Q网络计算𝑄𝑖
low和𝑄B

low评估动作效果

⚫ 低层混合网络融合产生全局𝑄low评估整体执行方案

学习更新

⚫ 系统收集经验并分别更新高层网络(优化𝑄high指导分辨率

选择)

⚫ 低层网络优化𝑄low指导动作执行和策略网络参数

⚫ 通过不断迭代使多智能体学会协调配合以最大化系统性能

执行

样本
采集

参数
更新

分层
训练
架构
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级联RIS信道场景

应
用
场
景

长距离通信

多跳RIS的技术挑战：

⚫信道维度爆炸性增长
⚫级联信道建模困难

⚫毫秒级信道状态更新需求

⚫计算复杂度高

利用生成式模型在高维度、高质
量生成的先天优势来对多跳RIS
进行信道生成

解决
方案

级联RIS系统框图

基本元素： 

⚫ 用户信号通过RIS1与RIS2到达基站 

⚫ 用户到RIS1信道：𝐮 ∈ ℂ𝑀1×1

⚫ RIS1到RIS2信道：𝐃 ∈ ℂ𝑀
2
×𝑀1

⚫ RIS2到基站信道：𝐆 ∈ ℂ𝑁×𝑀2

复杂遮挡
环境

应急通信

RIS1阵元为𝑀1

RIS2阵元为𝑀2

基站天线为𝑁

用户为单天线

Qi Zhang, Guangji Chen, Yan Cai, Jun Li, Yiyang Ni, and Shi Jin, “Conditional diffusion model-driven generative channels for double RIS-aided wireless systems.” submitted to IEEE
Transactions on Wireless Communications, 2025. 19



高成本挑战：对RIS每个阵元都进行信道估

计会导致高昂的导频开销，减少数据传输

的可用时间

精度限制：仅利用部分阵元对应链路的信

道信息无法进行准确的波束赋形设计

RIS生成式信道获取建模

控制电路层 反射背板层

阵列单元层
已知信道信息的阵元

未知信道信息的阵元

考虑以上特性，利用RIS阵元与阵元之间的空

间相关性预测所有阵元对应的 CSI

假设空间相关系数矩阵（不唯一）：

𝑖，𝑗 为阵元，𝑑 为阵元之间的距离, 𝑅 为波长

𝛀𝑖,𝑗 = ቐ
1, k = 0

sin( 𝑘)

𝑘
, otherwise

𝑘 =
2𝜋|𝑖 − 𝑗|𝑑

𝑅
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扩散模型包括两个过程：
前向过程（forward process）和反向过程
（reverse process），其中前向过程又称为
扩散过程（diffusion process）

无论是前向过程还是反向过程都是一个参数
化的马尔可夫链（Markov chain），其中
反向过程可用于生成数据样本（作用类似
GAN中的生成器，只不过GAN生成器会有维
度变化而DDPM的反向过程没有维度变化）

DDPM的训练目标是最小化重建噪声的均方误差(MSE)

ℒDDPM = 𝐸𝑡,𝑥0,𝜖(| 𝜖 − 𝜖𝜃 𝑥𝑡, 𝑡 |) 2

即，用神经网络预测加噪前的噪声 ，并最小化预测误差

扩散模型优势：

扩散模型采用确定性

的噪声添加过程，无

需复杂的对抗训练机

制，确保了训练过程

的稳定性和可重复性

𝑥𝑡

𝑡

预测
噪声

扩散模型（DDPM）介绍
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基于条件扩散模型的信道生成算法

数据准备工作

(𝑀2个阵元) (𝑀1个阵元)

(𝑁个天线) (单天线)

用户到RIS1信道：𝐮 ≜ [𝑢1, ⋯ , 𝑢𝑚1
, ⋯ , 𝑢𝑀1

]𝑇 ∈ ℂ𝑀1×1

RIS1到RIS2信道：𝐃 ≜ [𝐝1, ⋯ , 𝐝𝑚1
, ⋯ , 𝐝𝑀1

] ∈ ℂ𝑀
2
×𝑀1

RIS2到基站信道：𝐆 ≜ [𝐠1 ⋯ , 𝐠𝑚
2
, ⋯ , 𝐠𝑀2

] ∈ ℂ𝑁×𝑀2

1

对于单条链路而言，信号从用户出发，经过

⚫ RIS1的第 𝑚1个阵元

⚫ 到达RIS2的第𝑚2个阵元

⚫ 最终到达基站的第𝑛个天线

这条单链路总信道ℎ𝑚
1
,𝑚

2
,𝑛 = 𝑔𝑛,𝑚

2
𝑑𝑚2,𝑚1

𝑢𝑚1
 

总信道链路集合为𝓗 = {ℎ𝑚
1
,𝑚

2
,𝑛 . . . . . .

ℎ𝑀
1
,𝑀

2
,𝑁}

将全部阵元信道信息作为训练样本，作实值化处理

𝓗 ∈ ℂ𝑁×𝑀
2
×𝑀1 → 𝐱0 ∈ ℝ2𝑁𝑀2𝑀1×1

将部分阵元信道信息作为训练条件，作实值化处理

𝓗P ∈ ℂ𝑁×𝑀2
P×𝑀1

P
→ 𝐱P ∈ ℝ2𝑁𝑀1

p
𝑀2

p
×1

数据准备
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基于条件扩散模型的信道生成算法

2 正向扩散阶段 核心是通过逐步添加高斯噪声，使𝐱0的分布逐渐 “扩散” 为近似标准高斯分布

⚫ 输入𝐱0 ∈ ℝ2𝑁𝑀1𝑀2×1

⚫ 在正向阶段中，向𝐱0的每一行元素添加服从高斯分布的人

工噪声𝝐𝑡 ∈ ℝ2𝑁𝑀1𝑀2×1

⚫ 经过𝑇步加噪，最终到 𝐱𝑇，使得 𝐱𝑇 近似服从标准高斯分布

为何要不断扩散加噪？

原始数据服从复杂的分布
𝐱0~𝑝(𝐱0)

逐步添加高斯噪声
只需要学习从简单分布逐
步还原到复杂分布，而不
是一次性生成数据

慢慢变成纯高斯噪声

⚫ 𝐱𝑡 = 𝛼𝑡𝐱𝑡−1 + 1 − 𝛼𝑡𝝐𝑡

⚫ 递推可得第𝑡步噪声 𝐱𝑡 公式 

𝐱𝑡 = ǉ𝛼𝑡𝐱0 + 1 − ǉ𝛼𝑡ത𝝐𝑡，其

中 ǉ𝛼𝑡 = ς𝑖=1
𝑡 𝛼𝑖

因此我们可以从𝐱0 直接一步加

噪得到𝐱𝑡

加噪公式𝐱0 ... 𝐱𝑡−1 𝐱𝑡... 𝐱𝑇...

23



基于条件扩散模型的信道生成算法

3 条件反向去噪训练阶段

掩码
掩码

掩码

部分已知信道信息（𝐱𝐏） 完整已知信道信息
（𝐱0）

恢复

条件信道生成原理

⚫ 信道就像一张拼图，我们只知道其中一部分图。扩散

模型就是要学会怎么还原其他部分的拼图，一步一步

的减小噪声，还原整张拼图

⚫ 我们加入的已知信道作为条件就是要告诉模型一边修

复信道一边参考已有的“线索”

⚫ 输入：

① 正向扩散阶段获得的𝐱𝑡 ∈ ℝ2𝑁𝑀1𝑀2×1

② 部分信道作为条件𝐱𝐏 ∈ ℝ2𝑁𝑀1
p

𝑀2
p

×1

③ 时间步𝑡

⚫ 通过每次去噪过程中，由神经网络预测输出的噪

声 𝝐𝜃
𝑡
与𝝐𝑡计算损失函数𝐿 𝜃𝑡 = 𝔼 ||𝝐𝑡 − 𝝐𝜃

𝑡
||2

⚫ 模型学习到了正向过程中该步添加的噪声𝝐𝑡，为

后续推理生成阶段提供帮助

条件去噪流程

𝐱𝑡

𝐱𝐏 神经网络 𝝐𝜃
𝑡

𝑡

𝝐𝑡

损失函数

𝐿 𝜃𝑡 = 𝔼 ||𝝐𝑡 − 𝝐𝜃
𝑡

||2

预测噪声 真实噪声

更新
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基于条件扩散模型的信道生成算法

3 条件反向去噪训练阶段

1D卷积层

1D卷积层

时间嵌入模块

𝑡
编码 时间步嵌入

𝐱𝑡 = ǉ𝛼𝑡𝐱0 + 1 − ǉ𝛼𝑡𝝐𝑡

1. 随机选择一个时间步并进行编码

从数据集采样一批次的全部信道

 将信道掩码之后做为条件

2.对初始𝐱0进行加噪

3. 训练神经网络

时间步𝑡

部分阵元 𝐱P

加噪后的 𝐱𝑡
提取数据特征

提取条件特征

𝓗 → 𝐱0 ∈ ℝ2𝑁𝑀2𝑀1×1

𝓗P → 𝐱P ∈ ℝ2𝑁𝑀1
p

𝑀2
p

×1

步数特征

预测噪声

真实噪声

损失
函数

模块2
模块D

更新交叉注意力

空间特征
Transformer

模块1

门控激活层

1D卷积层

下一模块

0.15 0.25 0.34 … 0.02

时间嵌入

得到第𝑡步噪声
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基于条件扩散模型的信道生成算法

4 条件反向去噪生成阶段

⚫ 初始化：从标准高斯分布中采样初始噪声

向量作为初始带噪数据 𝐱𝑇∈ ℝ2𝑁𝑀1𝑀2×1

⚫ 去噪：输入 𝐱𝑇、𝑡 、𝐱P到已训练好的神

经网络模型（模型已经训练好噪声𝝐𝜃）

𝐱𝑡−1

=
1

𝛼𝑡
𝐱𝑡 −

1 − 𝛼𝑡

1 − ǉ𝛼𝑡

𝝐𝜃
𝑡

+
1 − ǉ𝛼𝑡−1

1 − ǉ𝛼𝑡
1 − 𝛼𝑡 𝑧𝑡 , 𝑡 = 𝑇, 𝑇 − 1, . . . , 1

⚫ 迭代去噪（从𝒕 = 𝑻 到 𝒕 = 𝟏）：从训

练阶段获得的每一步噪声进行去噪从而

得到𝐱0 ∈ ℝ2𝑁𝑀1𝑀2×1

⚫ 恢复信道：෢𝓗

条件去噪生成流程图

𝝐𝜃
𝑇

𝝐𝜃
1

⚫ 神经网络接受当前时刻的带噪样本、部分条

件信息和当前的时间步

⚫ 根据训练过程学习到的噪声去指导带噪样本

进行去噪

⚫ 模型最终输出生成后的全部信道样本

...神经
网络

神经
网络

𝑇 − 1

𝐱𝑇−1

𝐱P

𝑇

𝐱𝑇

𝐱P

𝐱0
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条件扩散模型信道生成过程

左图展示了条件扩散模型的信道生

成过程，对比了模型生成的信道与

真实信道的差异，我们能观察到：

⚫ 在去噪初期阶段，条件扩散模型生

成的样本与真实样本之间存在明显

差异

⚫ 随着条件扩散模型逐渐去噪，生成

信道逐渐逼近真实信道，最终得到

的信道与真实信道样本高度吻合

⚫ 条件扩散模型学习的信道分布足够

接近真实的信道
27



DDPM的数据生成过程依赖随机微分方程

（Stochastic Differential Equation, SDE）

具有强随机性，每一步涉及噪声采样

⚫ 数学形式：通过SDE建模数据演化路径

⚫ 训练阶段：建模数据向噪声的扩散过程并训

练神经网络预测去噪方向

⚫ 推理阶段：从噪声出发，迭代执行反向去噪

过程

校正流（Rectified Flow）直接学习从初始噪
声分布到目标数据分布之间的确定性演化路
径 ， 该 路 径 由 常 微 分 方 程 （ Ordinary
Differential Equation, ODE）所驱动

⚫ 数学形式：通过ODE建模数据演化路径
⚫ 训练阶段：拟合真实数据与初始噪声之间插

值路径上的路径引导
⚫ 推理阶段：通过求解ODE从噪声生成样本效

率高，误差可控

校正流模型介绍
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𝑍𝑡 = 𝑡𝑍1 + 1 − 𝑡 𝑍0

原始数据 高斯噪声

𝐂𝐨𝐦𝐩𝐮𝐭𝐞 𝐋𝐨𝐬𝐬
𝑳𝒕 = ∥ ෡𝑽𝒕 − 𝑽𝒕 ∥𝟐输入神经网络

输出路径方向

模型权重更新
计算损失

路径构造

路径拟合

෡𝑽𝒕：拟合路径方向
𝑽𝒕：理想路径方向

训练过程主要分为两个部分：路径构造与路径拟合

路径构造：使用线性插值构造路径，对
于每个数据对 (𝑍0, 𝑍1 )构造统一的线性
插值路径

𝑍𝑡 = 𝑡𝑍1 + 1 − 𝑡 𝑍0,  𝑡 ∈ [0,1]， 
其中𝑍0~𝒩 0, 𝐼 是高斯噪声，𝑍1~𝑝data

是目标数据

路径拟合：以差分形式拟合路径直接计

算真实路径方向

𝑉𝑡 =
d𝑍𝑡

d𝑡
= 𝑍1 − 𝑍0,

输入路径点𝑍𝑡和时间步𝑡，输出在时间步

𝑡上的路径方向，实现最小化拟合误差

𝑡

𝑍1

𝑍0

መ𝑍1

Loss

𝑉𝑡

෠𝑉𝑡

校正流模型训练过程
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高斯噪声

𝑡𝑖

෠𝑉𝑡𝑖 𝑍𝑡𝑖

缓冲器

更新输入
无条件生成

校正流模型推理过程

𝑡𝑖

෠𝑉𝑡𝑖
随机噪声 መ𝑍1

条件序列 𝑍P

观测值替换
መ𝑍1

高斯噪声
线性插值

መ𝑍𝑡𝑖

欧拉步骤更新
መ𝑍1 = መ𝑍𝑡𝑖

+ (1 − 𝑡𝑖) ෠𝑉𝑡𝑖

有条件生成

更新输入

欧拉步骤更新

𝑍𝑡𝑖+1
= 𝑍𝑡𝑖

+ ∆𝑡 ෠𝑉𝑡𝑖
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校正流模型的噪声输入改进

噪声输入存在问题：
⚫ 高斯噪声与数据分布不对齐，结

构错配严重
⚫ 高斯噪声出发点太散，路径长，

模型很难拟合
⚫ 高斯噪声对复杂分布建模能力弱

混合噪声引入动机：
⚫ 增强语义先验，混合噪声引入真实先验，提升输入语

义一致性
⚫ 改善路径几何，生成的初始状态更靠近目标数据流形
⚫ 提升表达能力，兼顾分布覆盖与特征保真度，支持复

杂多模态分布建模

混合噪声输入

𝑍𝑡 = 1 − 𝑡 𝑍0 + 𝑡𝑍1

𝑍0 = 𝜆 𝑍GAN + 1 − 𝜆 𝑍𝜖

高斯噪声
GAN

随机向量

预训练生成对抗网络（GAN）

混合噪声构建和输入

𝑡

𝐂𝐨𝐦𝐩𝐮𝐭𝐞 𝐋𝐨𝐬𝐬
𝑳𝒕 = ∥ ෡𝑽𝒕 − 𝑽𝒕 ∥𝟐

输出路径引导

模型权重更新
计算损失

基于GAN的噪声训练过程

生成器

判别器

随机向量
虚假数据

原始数据

模型权重更新

Jun Li, Bo Liu, Pengcheng Xia, Yuwen Qian, and Shi Jin, “Hybrid noise rectified flow for industrial time series generation with conditional priors and bimodal adaptive sampling,”
submitted to IEEE Transactions on Industrial Informatics, 2025. 31
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校正流模型辅助RIS信道生成

单次训练迭代的完整流程：

1. 数据采样：

⚫ 从训练集中采样真实样本 𝐇 ∈ ℂ𝑁×𝑀
2
×𝑀1 → 𝑍₁ ∈ ℝ2𝑁𝑀2𝑀1×1

⚫ 生成混合噪声 𝑍0= 𝜆𝑍GAN + 1 − 𝜆 𝑍𝜖

⚫ 从Logit-Normal分布采样时间步 𝑡，𝑡 ∈ [0,1]

2. 构造中间状态

⚫ 计算插值状态：𝑍𝑡 = 𝑡𝑍₁ + (1 − 𝑡) 𝑍₀

⚫ 计算目标方向：𝑉𝑡 = 𝑍₁ − 𝑍₀

𝑍𝑡 = 1 − 𝑡 𝑍0 + 𝑡𝑍1

𝑍0 = λ𝑍GAN + 1 − 𝜆 𝑍𝜖

高斯噪声随机向量

预训练生成对抗网络（GAN）

混合噪声构建和输入

𝑡
输出路径引导

模型权重更新

计算损失

3. 模型前向传播

⚫ 将 𝑍ₜ 和 𝑡 输入到流匹配网络𝐺𝜃

⚫ 获得预测的速度场： ෠𝑉𝑡 = 𝐺𝜃(𝑍𝑡, 𝑡)

4. 损失计算

⚫ 计算预测误差：𝐿𝑡 = ∥ ෠𝑉𝑡 − 𝑉𝑡 ∥2

⚫ 损失衡量预测方向与理想方向的差距，

使模型逐步学会正确的传输方向

校正流模型训练

GAN

𝐂𝐨𝐦𝐩𝐮𝐭𝐞 𝐋𝐨𝐬𝐬
𝑳𝒕 = ∥ ෡𝑽𝒕 − 𝑽𝒕 ∥𝟐



𝑡𝑖

෠𝑉𝑡𝑖

随机噪声 መ𝑍1

条件序列 𝑍P

观测值替换
መ𝑍1

高斯噪声

线性插值
መ𝑍𝑡𝑖

欧拉步骤更新

መ𝑍1 = መ𝑍𝑡𝑖
+ (1 − 𝑡𝑖) ෠𝑉𝑡𝑖

条件生成推理过程

流匹配模型采样过程：

1. 随机初始化：用标准正态分布的随机噪声初始化目标序

列 መ𝑍1~𝒩(0, 𝐈)

2. 计算自适应时间步：

𝑡𝑖 = (𝑖/𝑁)𝑘， for 𝑖 = 0 to 𝑁 − 1

3. 采样高斯噪声 ：𝑍0~𝒩(0, 𝐈)

部分已知阵元的级联信道： 𝐇P ∈ ℂ𝑁×𝑀2
P×𝑀1

P
𝑍P ∈ ℝ2𝑁𝑀1

p
𝑀2

p
×1

4. 观测值替换：

መ𝑍1 = መ𝑍1⨀(1 − 𝐌) + 𝑍P⨀𝐌

通二进制掩码 𝐌 将目标序列 መ𝑍1 中观测位置的值

替换为给定的条件值，实现条件控制

校正流模型辅助RIS信道生成

更新输入

33



5. 线性插值 መ𝑍𝑡𝑖
= 𝑡𝑖

መ𝑍1 + (1 − 𝑡𝑖)𝑍0

⚫ 在当前状态 መ𝑍1 和噪声 𝑍0 之间进行加权平均

⚫ 𝑡𝑖：权重系数，控制插值比例

⚫ መ𝑍𝑡𝑖
：插值后的中间状态

6. 流匹配预测 ෠𝑉𝑡𝑖
= 𝐺𝜃( መ𝑍𝑡𝑖

, 𝑡𝑖)

⚫ 𝐺𝜃训练好的流匹配神经网络

⚫ 速度场 ෠𝑉𝑡𝑖
，指示如何从当前状态向目标分布移动

7. 欧拉步骤更新 መ𝑍1 = መ𝑍𝑡𝑖
+ (1 − 𝑡𝑖) ෠𝑉𝑡𝑖

⚫ 欧拉方法：数值积分的一阶方法

⚫ 更新后的 መ𝑍1 ，更接近目标分布

8. 完成N次迭代后， መ𝑍1从初始噪声转换为符合目

标分布的样本， መ𝑍1在观测位置匹配给定条件，在
未观测位置是合理的生成值

最终生成全部级联信道：
መ𝑍1∈ ℝ2𝑁𝑀1

p
𝑀2

p
×1 ෢𝓗 ∈ ℂ𝑁×𝑀

2
×𝑀1

校正流模型辅助RIS信道生成

𝑡𝑖

෠𝑉𝑡𝑖

随机噪声 መ𝑍1

条件序列 𝑍P

观测值替换
መ𝑍1

高斯噪声

线性插值
መ𝑍𝑡𝑖

欧拉步骤更新

መ𝑍1 = መ𝑍𝑡𝑖
+ (1 − 𝑡𝑖) ෠𝑉𝑡𝑖

条件生成推理过程

更新输入
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仿真参数设置

环境仿真参数设置：

⚫ RIS1的阵元数𝑴𝟏分别设置为𝟏𝟔、𝟑𝟐、𝟔𝟒

⚫ RIS2的阵元数𝑴𝟐分别设置为𝟏𝟔、𝟑𝟐、𝟔𝟒、𝟏𝟐𝟖

⚫ 基站天线为𝒂 = 𝟒

⚫ 空间相关性矩阵参数定义：阵元间距𝒅 = 𝟎. 𝟓波长

⚫ RIS之间的距离：𝟏𝟎𝒎

对比算法：

（1）Rectified flow：流匹配模型+混合噪声
生成步数 𝑻 = 𝟐𝟎𝟎

混合噪声𝝀设置为𝟎. 𝟖

（2）CDM：条件扩散模型
生成步数 𝑻 = 𝟐𝟎𝟎

𝜶𝒕范围是[0.98，0.999]
（3）CGAN：条件对抗生成式网络
（4）LSTM：长短期记忆网络
⚫ ρ: 掩码比例设置为0.2、0.5

⚫ 训练样本数为50000

⚫ 模型训练轮数300轮
⚫ 学习率设置为0.0001

⚫ 权重衰减0.00001

⚫ 批次大小128

评估指标：𝐍𝐌𝐒𝐄 = 𝐄
|෢|𝑯−𝐇||𝟐
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仿真结果

相较于传统深度学习算法，如GAN和DDPM，流匹配模型以更低的复杂度达到最优性能
36
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RIS信道估计频率与系统性能之间的权衡

核心问题：如何决定何时进行信道估计？

⚫ 想要在RIS系统中实现良好波束成形效果的前提是获取准确的信道状态信息，这需要进行频

繁的信道估计，而信道估计具有时间成本，会压缩有效通信时间并影响通信性能

⚫ 如果并非每个时刻都进行信道估计则无法获得实时信道状态信息，基于过时信息将影响RIS

波束赋形设计及系统性能

因此，我们需要设计一套自适应信道估计间隔决策机制，根据实时状态智能决定是否估计信道，

从而在估计开销与通信性能之间实现最优权衡

矛盾

Jie Zhang, Zhe Wang, Jun Li, Qingqing Wu, Wen Chen, Feng Shu, Shi Jin, "How often channel estimation is required for adaptive IRS beamforming: A bilevel deep reinforcement
learning approach," IEEE Transactions on Wireless Communications，vol. 23, no. 8, pp. 8744-8759, 2024. 38



基于 RIS 辅助 SISO 通信系统

𝒉𝑡
BR 𝒉𝑡

RU

基站
RIS

用户

⚫ 系统由基站、智能反射面和用户设备组成

⚫ 假设BS与UE之间直达链路被阻挡（最坏情

况分析），所有通信信号通过IRS反射路径

⚫ BS和UE均为单天线；RIS由𝑁个反射单元组

成，每个单元有幅度系数和相位系数，幅度

固定为1，相位可调节

基本元素： 

⚫ 基站到RIS信道：𝒉𝑡
BR

⚫ RIS到用户信道：𝒉𝑡
RU

⚫ RIS波束赋形矩阵：𝚽 = diag 𝝓

⚫ 等效信道：𝒉𝑡 = diag[(𝒉𝑡
RU)H]𝒉𝑡

BR

⚫ 高斯马尔可夫信道：𝒖𝑡 = 𝜌𝒖𝑡−1 + 1 − 𝜌2𝒏𝑡

⚫ 用户可达速率：𝑅𝑡 = log2(1 + 𝑃 𝝓𝑡
𝑇𝒉𝑡

2/𝜎𝑧
2)

优化目标：在有限的时间资源下，通过智能决

定何时进行信道估计并设计RIS波束，使系统

在估计开销与通信性能之间取得平衡，从而最

大化长期平均吞吐量
39



优化问题定义

定义信道估计指示变量𝛼𝑡 ∈ 0,1

⚫ 𝛼𝑡 = 1：在时隙𝑡执行信道估计，可获得最

新CSI，但占用𝛿𝜏的传输时间

⚫ 𝛼𝑡 = 0：在时隙𝑡不执行信道估计，无法获

取最新CSI，但占用𝜏的传输时间

估计频率与系统性能的权衡难题

𝐏 ∶ max
𝑎𝑡,𝜙𝑡,∀𝑡

𝔼 ෍

𝑡=1

𝑇

𝛼𝑡 1 − 𝛿 𝑅𝑡 + 1 − 𝛼𝑡 𝑅𝑡 𝜏 ,

s.t. 0 ≤ 𝜙𝑡,𝑛 < 2𝜋, ∀𝑛 ∈ 𝒩,

𝛼𝑡 ∈ 0,1 .

优化问题具有以下特点：

⚫ 信道估计与RIS波束赋形决策高度耦合：

两者相互影响、相互依赖

⚫ 问题呈顺序优化特性：不同阶段的决策

变量互为输入与约束

⚫ 决策依赖不完美且滞后的CSI：基于历

史或误差CSI进行策略选择

考虑以上特性，我们将问题建模成

双层部分可观测马尔可夫决策过程
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双层部分可观测马尔可夫决策过程

⚫ 状态：真实的基站-RIS-用户设备的级联信道信息

⚫ 第一阶段观测：前一时隙的可达数据速率

⚫ 第一阶段动作：当前时隙是否进行信道估计

⚫ 第二阶段观测：第一阶段动作执行完后更新的信息

⚫ 第二阶段动作：当前时隙的 RIS 波束赋形向量

⚫ 奖励：当前时隙的用户可达速率

𝒐𝑡,1 ≜ 𝑎𝑡−1 1 − 𝛿 𝑅𝑡−1 + 1 − 𝑎𝑡−1 𝑅𝑡−1 𝜏

𝒐𝑡,2 ≜ ൝
෩𝒉𝑡, 0

෩𝒉𝑡−𝑘 , 𝑘

if 𝑎𝑡 = 1

if 𝑎𝑡 = 0

𝑟𝑡 ≜ 𝑎𝑡 1 − 𝛿 𝑅𝑡 + 1 − 𝑎𝑡 𝑅𝑡 𝜏

在该框架下，我们将每个时隙拆分为两

个连续决策阶段：

⚫ 第一阶段：基于上一时隙的通信速率

和CSI可用性，判断当前时隙是否需要

进行信道估计

⚫ 第二阶段：根据第一阶段决策结果获

得的CSI以及RIS系统参数，决策当前

时隙的最优波束赋形

奖励被定义为当前时隙的用户可达速率，

反映了信道估计开销与波束赋形性能之

间的权衡
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面临的挑战

⚫ 双层部分可观测马尔可夫决策过程的目标是找到最优信道估计和波束赋形策略

⚫ 通信质量反馈： ⚫ 信道状态反馈：

⚫ 信道估计策略： ⚫ 波束赋形策略：

⚫ 状态价值函数：

⚫ 挑战一：缺乏关于信道的先验知识，通过基于模型的方法来求解价值函数相对困难

⚫ 挑战二：经典强化学习算法处理较长的观测历史序列面临维度灾难问题

𝒐≤𝑡,1 ≜ 𝒐1,1, … , 𝒐𝑡,1

𝜋 𝑎𝑡,1 𝒐≤𝑡,1, 𝒐≤𝑡−1,2

𝒐≤𝑡,2 ≜ 𝒐1,2, … , 𝒐𝑡,2

𝜋 𝑎𝑡,2 𝒐≤𝑡,1, 𝒐≤𝑡,2

𝑉𝜋 𝒔𝑡 = 𝔼𝑎𝑡,1,𝑎𝑡,2,…,𝑎𝑇,1,𝑎𝑇,2∼𝜋 ෍
𝑘=𝑡

𝑇

𝛾𝑘−𝑡𝑟𝑘|𝒔𝑡 𝜋∗ = arg max
𝜋

𝑉𝜋 𝒐≤𝑡,1, 𝒐≤𝑡,2

⚫ 决策过程中，仅依赖当前时隙的观测是不够的，因为它是对真实状态的非完美认知，因

此我们需要整合历史的观测序列
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基于循环神经网络的信道估计与波束赋形算法

方案一：基于循环神经网络双层深度强化学习

循环神经网络 (RNN)

循环神经网络（RNN）

⚫ 通过递归连接共享参数

⚫ 当前时间步利用前一时间步的隐状态来捕

捉时间序列中的依赖关系

观测到的历史数
据、CSI可用性等

RNN 提取到的
系统隐含状态

提供策略网络做
决策 RNN用于编码部分可观测的历史信息

（如历史速率、过往信道估计决策）

生成隐藏状态表示，辅助第一阶段

（信道估计模块）与第二阶段（波束

赋形模块）的策略选择

环境观测𝑜1

基于RNN的
信道感知模块

执行信道估计？ 环境新观测𝑜2

基于RNN的
波束赋形模块

波束赋形决策

决
策
流
程

辅助
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算法流程

基于循环神经网络双层深度强化学习算法介绍

缺点：RNN为黑箱方法，对隐藏状态的可解释有限

𝒉𝑡
BR 𝒉𝑡

RU

基站
RIS

用户
循环神经网络1

𝒐𝑡,1

信道感知策略
𝜋(𝒂𝑡,1|𝒆𝑡,1)

循环神经网络2

波束赋形策略
𝜋(𝒂𝑡,1|𝒆𝑡,2)

𝒂𝑡,1

前馈神经网络

𝒐𝑡,2

𝒂𝑡,2

信道感知模块

波
束
赋
形
模
块

环境

经验回放缓冲区

存储

使用PPO损失函数更新 使用PPO损失函数更新

1

2

𝒆𝑡−1,1

𝒆𝑡,1

𝒆𝑡−1,2

𝒆𝑡,2

𝒆𝑡−1,2
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信念概念引入

基于循环神经网络的算法未进行显示建模，并且缺乏可解释性

因我们用一个具有明确物理意义的、可解释的变量来显式地建模和推断不确定的信道状态，而

不是依赖一个抽象的隐藏状态 。这个变量就是“信念”，它被定义为在给定历史观测的前提

条件下，关于 CSI 的概率分布：

已观测数据

未观测数据

真实CSI分布

信念估计CSI分布

引入

信念
估计

信念
估计

信念
估计

观测信息越充分，信念估计就
越精确，不确定性也随之降低
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基于信念推断的信道估计与波束赋形算法

方案二：基于信念推断的双层深度强化学习

⚫ 引入信念：在给定历史观测的前提条件下，关于 CSI 的概率分布：

⚫ 借助信念状态对 CSI 进行显式建模，并基于信念进行决策

𝑏𝑡,1(𝒔𝑡) ≜ Pr(𝒔𝑡|𝑜≤𝑡,1, 𝒐<𝑡,2)

𝑏𝑡,2(𝒔𝑡) ≜ Pr(𝒔𝑡|𝑜≤𝑡,1, 𝒐<𝑡,2)

𝒉𝑡
BR 𝒉𝑡

RU

基站
RIS

用户

信念模型1
𝒐𝑡,1

信道感知决策
𝜋(𝒂𝑡,1|𝒃𝑡,1)

信念模型2

波束赋形策略
𝜋(𝒂𝑡,2|𝒃𝑡,2)𝒂𝑡,1

前馈神经网络

𝒐𝑡,2

𝒂𝑡,2

信道感知模块

波
束
赋
形
模
块

环境

1

2

𝒃𝑡,1

𝒃𝑡,2

𝒃𝑡−1,2

⚫ 找到最优的信道估计策略和波束赋形策略
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变分下界

问题：直接求真实CSI后验分布很难 ，由贝叶斯公式：

因此，我们借助变分推断（Variational Inference）的方法，通过学习一个更简单的、可

以用神经网络参数化的分布来逼近真实的分布，在变分推断的框架下，我们可以得到观

测的对数似然 log 𝑃(𝑜≤𝑡,1, 𝒐<𝑡,2)的证据下界（ELBO）：

分母是一个高维积分，
无法计算𝑃 𝒔𝑡 𝑜≤𝑡,1, 𝒐≤𝑡,2 =

𝑃 𝒐𝑡,2 𝒔𝑡 𝑃(𝒔𝑡|𝑜≤𝑡,1, 𝒐<𝑡,2)

׬ 𝑃 𝒐𝑡,2 𝒔𝑡 𝑃 𝒔𝑡 𝑜≤𝑡,1, 𝒐<𝑡,2 d𝒔𝑡

log 𝑃(𝑜≤𝑡,1, 𝒐<𝑡,2)

≥ 𝔼𝒃≤𝑡,2~𝑞 · log 𝑔 𝑜≤𝑡,1, 𝒐<𝑡,2 𝒃≤𝑡,2

− D𝐾𝐿[𝑞(𝒃≤𝑡,2|𝑜≤𝑡,1, 𝒐<𝑡,2)||𝑝(𝒃≤𝑡,2)] 正则项

重建项 启发
生成模型𝑔𝜑

信念推断模型𝑞𝜉

信念转移模型𝑝𝜓
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信念更新目标函数

在变分推断的框架下，我们推导出

⚫ 第一阶段信念更新的目标函数

⚫ 第二阶段信念更新的目标函数

𝔼𝑏1:𝑡,1~𝑞𝜉
෍

𝑘=1

𝑡

log 𝑔𝜑 𝒐𝑘−1,2, 𝑜𝑘,1 𝑏𝑘,1 − ෍

𝑘=1

𝑡

DKL 𝑞𝜉 𝑏𝑘,1 𝑏𝑘−1,2, 𝑜𝑘,1 ∥ 𝑝𝜓 𝑏𝑘,1 𝑏𝑘−1,2

𝔼𝑏1:𝑡,2~𝑞𝜉
෍

𝑘=1

𝑡

log 𝑔𝜑 𝑜𝑘,1, 𝒐𝑘,2 𝑏𝑘,2 − ෍

𝑘=1

𝑡

DKL 𝑞𝜉 𝑏𝑘,2 𝑏𝑘,1, 𝒐𝑘,2 ∥ 𝑝𝜓 𝑏𝑘,2 𝑏𝑘,1

生成模型𝒈𝝋

根据信念𝑏重建观测𝑜

信念推断模型𝒒𝝃

根据观测𝑜推测信念𝑏

信念转移模型𝒑𝝍

预测下一信念
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策略/价值网络目标函数

算法策略网络和价值网络的更新在PPO算法的框架下：

⚫ 第一阶段信道估计策略更新的目标函数

⚫ 第二阶段波束赋形策略的目标函数

⚫ 总目标函数：

𝐽 𝚯 ≜ 𝐽 𝜔𝑎 + 𝜆𝑐𝐽 𝜔𝑐 + 𝜆𝑣𝐽 𝜔𝑣 + 𝜆𝑒 𝐽1 𝜑, 𝜉, 𝜓 + 𝐽2 𝜑, 𝜉, 𝜓

𝐽 𝜔𝑐 = −𝔼𝒃𝑡,1,𝒃𝑡,2,𝒂𝑡,1
{min[𝜚𝑡 𝜔𝑐 ሚ𝐴𝑡 𝒃𝑡,2 , clip(𝜚𝑡 𝜔𝑐 , 1 − 𝜖, 1 + 𝜖) ሚ𝐴𝑡 𝒃𝑡,2 ]}

𝐽 𝜔𝑏 = −𝔼𝒃𝑡,2,𝒂𝑡,2
{min[𝜚𝑡 𝜔𝑏 ሚ𝐴𝑡 𝒃𝑡,2 , clip(𝜚𝑡 𝜔𝑏 , 1 − 𝜖, 1 + 𝜖) ሚ𝐴𝑡 𝒃𝑡,2 ]}

ሚ𝐴𝑡 𝒃𝑡,2 = ෍

𝑘=1

𝐾

𝛾𝑘−1𝑟𝑡+𝑘 + 𝛾𝐾−1𝑉(𝑏𝑡+𝐾|𝜔𝑣) − 𝑉(𝒃𝑡,2|𝜔𝑣)

其中 ሚ𝐴𝑡 𝒃𝑡,2 为优势函数： ⚫ 价值网络更新的目标函数：

𝐽 𝜔𝑉 = −𝔼𝒃𝑡,2
෍

𝑘=1

𝐾

𝛾𝑘−1𝑟𝑡+𝑘 − 𝑉(𝒃𝑡,2|𝜔𝑣)

2

其中𝜚𝑡表示新老策略比例：𝜚𝑡 𝜔𝑏 =
𝜋 𝒂𝑡,2|𝒂𝑡,2,𝜔𝑏

𝜋 𝒂𝑡,2|𝒂𝑡,2, ෝ𝜔𝑏
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基于信念推断的信道估计与波束赋形算法算法流程

信念推断网络1

生成式网络

信道估计策略

ELBO

损失函数

经验回放缓冲区

波束赋形策略

价值网络

损失函数

优势函数

𝐽(𝜔𝑉)

𝐽(𝜔𝑏)
𝒉𝑡

BR 𝒉𝑡
RU基站

RIS

用户

环境 (𝑏𝑡,1𝑏𝑡,2, 𝑜𝑡,1, 𝑜𝑡,2,

𝑎𝑡,1, 𝑎𝑡,2, 𝑟𝑡)

𝑏𝑡,1

信念推断网络2

生成式网络

𝐽1 𝜑, 𝜉, 𝜓

𝑜𝑡,1

𝑏𝑡,1

𝑏𝑡−1,2

ELBO

𝐽2 𝜑, 𝜉, 𝜓

𝑎𝑡,1

𝑎𝑡,2

𝑏𝑡,2

𝐽 𝜔𝑐1

2

3

𝑜𝑡,2

4

5

1 预测第一阶段信念

2 执行信道估计决策

3 预测第二阶段信念

4 执行波束赋形

5 模型更新
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仿真结果

⚫ 周期性近端策略优化算法（Periodic-PPO）

图 1 不同信道相关系数下平均可达数据速率

与周期性信道估计间隔的关系图

⚫ 周期性梯度下降算法（Periodic-GD）

⚫ 基于 RNN 的 PPO 算法（RNN-based PPO）

周期性信道估计的方法存在一个最优信道估计间隔

图 2 不同算法的平均可达数据速率比较图

所提算法的性能超过周期式信道估计算法
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仿真结果

图 3 所提算法 NMSE 性能与信道相关系数关系图

⚫ 所提自适应信道估计算法能较好地对CSI进行建模

⚫ 并非每个时隙都需要进行信道估计，合理选择信道估计的间隔对于提升系统性能至关重要

图 4 平均信道估计间隔与信道估计时间比率的关系图
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汇报目录

◆ 1. AI赋能RIS的研究背景

◆ 2. 基于生成式AI的高效RIS信道获取

◆ 3. 基于强化学习的RIS信道动态感知

◆ 4. 基于预训练决策模型的RIS资源分配



强化学习缺点

智能体与环境交互，通过观察环境状态、采

取动作并接收奖励，以试错的方式优化策

略，即在给定状态下应采取的最优行动序列

54



Transformer原理

编码器
解码器

注意力机制

Attention 𝑄, 𝐾, 𝑉 = softmax
𝑄𝐾𝑇

𝑑𝑘

𝑉

多头注意力机制

MultiHead 𝑄, 𝐾, 𝑉
= Concat head1, … , headh 𝑊𝑂
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Transformer优点

长序列处理能力

预训练能力

⚫ 捕捉长程依赖

直接在序列中的任意位置

建立全局依赖，避免了长

距离依赖信息衰减的问题

⚫ 可扩展性

利用注意力机制可以处理

较长的任务序列，而不依

赖固定的输入长度

⚫ 并行化计算

并行化所有输入的计算，

不受序列位置的限制大

大加快了训练速度

⚫ 迁移泛化能力

在大规模数据集获取的预

训练模型可以通过微调快

速适应新的下游任务

⚫ 支持多任务学习

利用一个模型处理多个任

务（如图像识别，文本分

类，序列决策等）

⚫ 提高训练效率

利用预训练的知识，能够

更好地初始化新任务模型，

避免随机参数训练
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基于Transformer的大语言模型

大语言模型预训练

自然语言

计算机视觉

图学习

语音视频

Transformer

其他

模型设计

网络层数

注意力头

嵌入维度

数据批次

硬件

软件

训练设置 学习方法

Boosting

GPU/TPU

初始化

优化器

学习率

自监督学习

半监督学习

强化学习

大语言模型微调

Representation

标题文本预设清华开发，面向中文场景的对话
模型，具备对中文上下文的深度
理解能力

Meta开发，轻量化设计，能够
在较小的计算资源下提供较高
的性能

OpenAI开发，具备强大的文
本生成和理解能力，支持复杂
分析任务

百度开发，具备广泛的中文数据
集训练背景，支持多语言处理

阿里巴巴开发，结合多任务学
习，具备生成和理解复杂语言任
务的能力

复旦开发，开源的中文对话模
型，具备对话、问答、多任务
处理能力
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Decision Transformer预训练决策模型

Decision Transformer是将Transformer架

构应用于强化学习中的一种模型，将强化学

习问题转化为序列预测问题，利用历史轨迹

生成最优策略

⚫ 序列表示：构建状态、动作和未来累计奖励的序列

⚫ 因果掩码：预测每一步动作时只使用历史的序列信息

⚫ 监督学习：预测的动作尽可能接近真实动作

⚫ 最佳预测：给定历史轨迹和目标奖励生成最佳动作序列

工作原理

核心优势定义
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Decision Transformer总体应用框架

动态网络拓扑

可变服务需求

不可预测干扰

……

场景挑战

训练效率低

泛化能力弱

资源消耗大

……

方法限制

Jie Zhang, Jun Li, Zhe Wang, Long Shi, Shi Jin, Wen Chen, and H. Vincent Poor, "Decision Transformers for wireless communications: A new paradigm of resource management,"
IEEE Wireless Communications, vol. 32, no. 2, pp. 180-186, 2025. 59



Decision Transformer总体应用框架

⚫ 不同的通信任务，存在不同的资源管理决策问题

⚫ 对于特定的通信任务，收集不同场景下的状态、动作和奖励的数据样本

⚫ 将不同通信任务所收集到的训练样本上传到云端

数据收集
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Decision Transformer总体应用框架

⚫ 样本序列化处理，奖励重构

云端离线预训练

⚫ 自注意力机制捕捉长时间依赖关系，正则化

层和残差连接，提升学习效果并避免过拟合

⚫ 通过监督学习，最小化模型决策输出与专家动

作之间的误差 𝐿 = 𝔼𝜏𝑡∈ ෨ℬ[ 𝑓𝜔 𝜏𝑡 − 𝑎𝑡
2]

⚫ 为每个特定场景提供期望回报、资源约束、环

境配置等提示信息

𝜏𝑡 = ( ෠𝑅1, 𝑠1, 𝑎1, … , ෠𝑅𝑡, 𝑠𝑡, 𝑎𝑡)
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Decision Transformer总体应用框架

⚫ 通过量化、剪枝、蒸馏等方法压缩云

端预训练模型

⚫ 采用层冻结，低秩适应等技术使用少

量样本对模型进行微调

⚫ 生成的个性化模型与新的通信场景交

互并执行决策

边端在线微调
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基于条件约束的Decision Transformer框架

奖励回报 𝑅(𝑡)

样 本 采 集

...

...

任 务 M 轨 迹
任 务 m 轨 迹

任 务 1 轨 迹

Costs-to-go

𝑪𝒕
数据
缓存

电池容量  E1
max = 30

TLR 阈值  Γ1
𝑡ℎ = 1

任务 1 任务 m 任务 M
...

... ...

样本 1

样本 𝑳𝟏

...

样本 𝑳𝒎

样本 1

... ...

样本 𝑳𝑴

...

样本  1

成本约束
DRL策略

成本回报 𝐶(𝑡)

𝑐𝐴 𝑐𝐵 r 𝑎∗ 𝑐𝐴 𝑐𝐵 rs s 𝑎∗ 𝑎∗𝑐𝐴 𝑐𝐵 r s

...

C D T  训 练 与 微 调

预测动作

poc emb.

...

层归一化

多头注意力机制

Transformer模型

ො𝑎(𝑡)

专家动作

前向反馈

预训练策略

电池容量  𝐄𝒖
𝐦𝐚𝐱 = 𝟏𝟎𝟎

TLR 阈值 𝚪𝒖
th = 𝟓

任务 M+1

𝑎∗(𝑡 − 𝑘) 𝐶(𝑡) 𝑅(𝑡) 𝑠(𝑡) 𝑎∗(𝑡)

𝑎∗(𝑡)

损
失
函
数 微调策略

..

.

样本 𝑳𝒖

样本 1
...𝑪(𝑡) 𝑅(𝑡) 𝑠(𝑡) 𝑎(𝑡)

采样

微调
层归一化

u u u u

𝑪(𝑡 − 𝑘) 𝑅(𝑡 − 𝑘) 𝑠(𝑡 − 𝑘)

电池容量  E𝑚
max = 40

TLR 阈值  Γ𝑚
𝑡ℎ = 2

电池容量  E𝑀
max = 50

TLR 阈值  Γ𝑀
𝑡ℎ = 3

𝑅1(1)

𝑅𝑀(1)

𝑠1(1)

𝑠𝑀(1)

𝑎1
∗(1)

𝑎𝑀
∗ (1)

𝐶1(1)

𝐶𝑀(1)

𝑅1(1)

𝑅𝑀(1)

𝑠1(1)

𝑠𝑀(1)

𝑎1
∗(1)

𝑎𝑀
∗ (1)

𝐶1(1)

𝐶𝑀(1)

多任务数据收集：用PPO-Lag在𝑀个不同约束阈值下

收集专家轨迹

数据库构建：所有样本存入数据库

轨迹重构处理：将样本重构为包含

奖励回报和成本回报的序列

CDT策略训练：训练Transformer网络，最小
化动作预测误差 
奖励估计网络训练：训练网络𝜑学习基于约束
预测奖励回报

核心改进

与优势

⚫ 约束感知能力

⚫ 跨约束泛化

⚫ 约束初始化

⚫ 策略交互执行

⚫ 少样本微调

微调

流程

Changxu Ni, Zhe Wang, Yiyang Ni, Jun Li, Long Shi, and Shi Jin, "Fast adaptive optimization for AAV-assisted MEC: A constrained decision transformer approach," IEEE Wireless
Communications Letters, vol. 14, no. 4, pp. 1084-1088, 2025. 63



模型训练：将预处理

后的数据集输入PDT

进行预训练，通过解

码器层学习最优的基

站节能策略

基于提示增强的Decision Transformer框架

数据收集：从多

个通信环境中收

集基站运行的历

史经验数据

数据预处理：将

收集的数据存储

到缓冲区并通过

顺序建模组织成

轨迹序列格式

模型部署：训练完成

的模型可直接部署到

新环境中进行决策，

无需重新训练

Jun Li, Yintao Zhu, Pengcheng Xia, Ting Ma, Jie Zhang, Long Shi, Zhenping Zeng, and Shi Jin, " Prompt decision transformer based policy generalization for base station energy
saving," Proc. 16th International Conference on Wireless Communications and Signal Processing (WCSP), pp. 1204-1209, 2024. 64



基于提示增强的Decision Transformer框架

提示机制增强：在输入序列中加入提

示(Prompt)信息，帮助模型理解期望

轨迹回报

状态动作解耦：每个基站的状态和

动作独立处理，适应不同数量基站

的任务

注意力掩码优化：允许各基站观察

同时间步其他基站状态，确保决策

公平性

核心优势：

克服DT对数据集质量的过度依赖，

实现多基站场景的灵活适应
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注意力增强的提示Decision Transformer框架

⚫ 引入提示词微调机制实现在新环境

中的小样本快速收敛，而无需重新

训练

能耗约束

无人机飞行能

耗存在长期约束

维度变化

状态空间维度

发生变化

策略泛化

现有策略难以

泛化至新场景

存在挑战

⚫ 注意力机制处理用户数量动态变化引起的状态空间变化 ⚫ 将无人机长期累计能耗加入到序列建模

Chi Lu, Zhe Wang, Xiaoli Shi, Jun Li, and Shi Jin, "Attention-enhanced prompt decision transformers for AAV-assisted communications with AoI," IEEE Wireless Communications
Letters, vol. 14, no. 8, pp. 2576-2580, 2025. 66



Decision Transformer在RIS辅助通信系统中的应用

场景特点

⚫ 不同场景IRS数目不同，阵元数目不同

⚫ 不同场景用户数目不同，用户需求不同

⚫ 动作空间维度大，呈指数级增长

场景建模

⚫ 状态：信道状态信息，历史接收速率等

⚫ 动作：IRS相移设计，基站发射功率等

⚫ 奖励：用户接收速率，用户服务质量等

解决方法

⚫ 根据不同场景设置不同的提示词，指导

模型识别场景信息

⚫ 动作嵌入技术，降低复杂度

Jie Zhang, Jun Li, Guangji Chen, Zhe Wang, Long Shi, Shi Jin, Wen Chen, and H. Vincent Poor, "Decision transformers for RIS-assisted systems with diffusion model-based channel
acquisition," IEEE Transactions on Wireless Communications, major revision, 2025. 67



马尔可夫决策过程建模与样本重构

⚫ 状态：由扩散模型生成的基站、RIS 和用户之间的级联信道信息

⚫ 动作：RIS 波束赋形向量 ⚫ 奖励： 用户可达速率

⚫ 样本序列：未来累积奖励，状态，动作序列 𝜏𝑡 = ෠𝑅1, 𝑠1, 𝑎1, … , ෠𝑅𝑡, 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡
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框架介绍

新场景信道实时获

取策略快速泛化

生成式方法--扩散模型解决模型

依赖与信道获取问题

决策模型解决优化效

率与策略泛化问题

传统优化依赖

精确信道模型
问题与动机

推理阶段仅用部分阵元推理出所有

阵元的信道信息，显著降低开销

模型依赖 值函数近似

存在差错传播
优化效率

现有策略难以

泛化至新场景
策略泛化
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训练与推理过程

⚫ 决策模型预训练过程： ⚫ 新环境小样本微调与推理过程：

⚫ 初始化DT网络和环境参数

for 环境 𝒏 = 𝟏, 𝟐, … , 𝑳 do

⚫ 样本收集：训练强化学习算法，从各种环境中收集

离线序列数据存入缓存器𝐵

⚫ 提示设计：

① 为每个环境设计独特提示信息和上下文

for 训练回合 𝒊 = 𝟏, 𝟐, … , 𝑰𝒔 do

② 从缓存器中采样批次数据

③ 预测动作： ො𝑎𝑡 = 𝑓𝜔(𝜏𝑡)

⚫ 监督学习：计算损失𝐿 = 𝔼[ 𝑓𝜔(𝜏𝑡) −𝑎𝑡
2] 并更新参

数 𝜔 ← 𝜔 − 𝜆∇𝜔𝐿

⚫ 初始化网络和环境参数，准备少量样本

⚫ 模型微调：使用少量样本微调预训练的DEDT模型

适应新环境

⚫ 获取信道：

① 获取信道状态信息𝐻0
p并转换为向量形式，通

过扩散去噪生成准确信道估计

for 𝒌 = 𝟏, 𝟐, … , 𝑲 do

② 预测噪声 Ƹ𝜀𝜃(𝑘) = 𝑓(𝑥𝑡(𝑘), 𝑘) 并执行数据去噪

③ 转换为信道形式𝑠𝑡并更新序列𝜏𝑡

⚫ 波束赋形：基于更新序列输出预测动作 ො𝑎𝑡 = 𝑓𝜔(𝜏𝑡)

与环境交互获取奖励并更新目标回报和序列
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仿真结果

不同信道掩码比率和IRS阵元数
量下NMSE与SNR的关系图

有效掩码速率与信道掩码率
的关系图 有效数据速率与SNR的关系图

DEDT算法生成信道在不同掩

码率和IRS阵列规模下均显著

优于随机信道方法

DEDT算法有效掩码速率在各

掩码率下均优于RCDT，体现

其优越的性能与权衡能力

DEDT在不同SNR和IRS条件下

始终优于RCDT，推断更准，

速率更高
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仿真结果

DEDT与基线算法的性能及收敛速度

比较图（N=64，SNR=5dB）

DEDT与基线算法的性能及收敛速度

比较图（N=256，SNR=15dB）

DEDT与基线算法的性能及收敛速度比

较图（N=512，SNR=30dB）

相比于传统的从零开始学习

的强化学习算法，所提方法

在性能上提升了7.5%以上，

且收敛速度快了3倍

3倍

10%

⚫ 随机信道近端策略优化算法（RC-PPO）

⚫ 随机信道决策 Transformer（RCDT)

⚫ 基于扩散模型的近端策略优化算法（DM-PPO）

⚫ 基于扩散模型的深度确定性策略梯度算法（DM-DDPG）

基准算法

3倍

7.5%

3倍

13%
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敬请批评指正！


