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通信与AI融合

eMBB

IMT-

2020

mMTC
uRLLC

沉浸式通信

超大规模连
接

超可靠低

延迟通信

泛在连接

通信感知一
体化

通信
与AI
融合

2023年 ITU 6G典型应用场景

◼移动网络演进到智能化6G系统

◼人工智能进化到生成式AI时代

 移动网络演进：数字化->网络化->智能化

 通信与AI融合是6G网络的典型应用场景

 6G关键变量：AI

 2022年11月，ChatGPT拉开新时代大幕

 传统AI：依赖于规则和算法，执行特定任务

 生成式AI：能依据学习到的模式创造前所未有的内容

文生文 文生图 文生视频
2025年8月 IMT-2030（6G）推进组成立

6G AI特设组
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生成式AI时代

2020年
6 月

DDPM

DALLE-2

2022年
4 月

2022年
5-8 月

Imagen

Midjourney

SD

2023年
7 月

SDXL

2023年
11 月

SD-V

2024年
2 月

Sora

2024年
6 月

可灵
SD 3.0

2025年
2 月

LLaDA

2025年
4 月

Dream-7B

2025 年
5 月

Google Diffusion

LLaDA-V

图像视频理解与生成 文本理解与生成

prompt：电影质感，

摄影作品，哈苏，
极简主义，意境构
图，大面积留白，
雾凇，一座苏州园
林里，树梢挂满了
雾凇，超高质量，
超精细，最佳质量，
禅意，东方意境

◼扩散模型（DM）
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 原理： 学习由于噪声引起的信息衰减，然后使用学习到的模式来生成图像

 前向扩散过程：数据一步步加随机噪声

 反向采样过程：从有大量随机噪声中生成图片

✓ 𝒙𝑡−1 =
1

𝛼𝑡
𝒙𝑡 −

1−𝛼𝑡

1−ഥ𝛼𝑡
𝝐𝜃 𝑥𝑡 , 𝑡 + 𝜎𝑡𝒛, 𝒛 ∼ 𝑁(0, 𝑰)

扩散模型基本原理

[1] J. Ho, A. Jain, and P. Abbeel, “Denoising diffusion probabilistic models,” Proc. Adv. Neural Inf. Process. Syst., vol. 33, pp. 6840–6851, 2020

◼扩散模型

✓ 𝒙𝑡 = 𝛼𝑡𝒙𝑡−1 + 1 − 𝛼𝑡𝝐 𝝐~𝑁(0, 𝑰)

✓ 𝒙𝑡 = ς1
t 𝛼𝑖 𝒙0 + 1 −ς1

t 𝛼𝑖 𝝐 𝝐~𝑁(0, 𝑰) 深度模型所预测的噪声（用于去噪)



6

扩散模型能否使能通信？

扩散模型具有驱动无线传输新方法的可能！

优势 对复杂噪声
模式的鲁棒性

高质量数据
生成能力

强大数据分布
学习能力

鲁棒传输 内容生成 优化求解

无线传输 确保动态信道环
境下的准确传输

使能方法
扩散模型为提升接
受信号质量新模块

基于信源、信道编码等传输技术
扩散模型 学习多样噪声水

平下的噪声估计

从失真信号
中恢复内容

从随机采样
中生成内容

从管道式的原始内容恢复
转换为创造式的受控生成

在约束条件
下求解优化

拟合条件输入
下的输出分布

条件扩散模型生
成符合约束的解
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 扩散模型通过加噪训练，逐步去噪生成内容。噪声公式：𝒙𝒕 = ത𝛼𝑡𝒙0 + 1 − ത𝛼𝑡𝝐

 无线传输，例如AWGN信道，接收信号为: 𝒚 = 𝒙 + 𝒏，要从y中恢复x

鲁棒传输-1：信道去噪扩散模型（CDDM）

◼扩散模型 vs 无线传输

𝒚 = 𝒙 + 𝒏

𝑥

无线信道加噪

y

能否通过DM去噪方式去除信道噪声，降低信道噪声影响，提升
传输性能？

Denoising

扩散模型去噪

Denoising

扩散模型去噪

Denoising

扩散模型去噪



9

鲁棒传输-1：信道去噪扩散模型（CDDM）

[1] T. Wu, Z. Chen, D. He, L. Qian, Y. Xu, M. Tao, and W. Zhang, “CDDM: Channel Denoising Diffusion Models for Wireless Semantic Communications,”  

IEEE Trans. Wireless Commu. Sept. 2024. (Best readings, 代码：https://github.com/Wireless3C-SJTU/CDDM-channel-denoising-diffusion-model-for-semantic-communication)

◼提出了CDDM：将DM重新设计在无线接收端
 基本思路：根据信道特点设计前向扩散，推导自适应反向采样步长与采样算法，实现从接收

信号中逐步去除噪声
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鲁棒传输-1： CDDM模型设计

 接收信号条件概率模型：加权高斯分布

𝑝 𝒚𝒓 𝒙, 𝒉 ∼ 𝑁 𝒚𝒓;
1

1 + 𝜎2
𝑾𝒔𝒙,

𝜎2

1 + 𝜎2
𝑾𝒏

𝟐

 CDDM前向扩散过程：同权重的高斯分布

𝒙0 = 𝑾𝒔𝒙 , 𝒙𝑡 = ത𝛼𝑡𝒙0 + 1 − ത𝛼𝑡𝑾𝒏𝝐

𝐷𝐾𝐿(𝑞(𝒙𝑚|𝒙0, 𝒉)||𝑝 𝒚𝒓 𝒙0, 𝒉 ) = 0

 前向过程与接受信号关系：在第m步上

𝒙0 𝒙𝑡…
𝑞(𝑥𝑡|𝑥𝑡−1, ℎ𝑟)

𝒙𝑇…𝒙𝒕−𝟏

𝑝𝜃(𝒙𝑚−1|𝒙𝑚, 𝒉𝒓)

𝒙𝑚−1… 𝒙𝑚 𝒙𝑚+1

𝒚𝒓
Gap

前向过程

作
用

将信道加噪过程，理解为逐步加噪，

从而在反向采样过程中逐步去噪

 通过分布拟合，推导为噪声预测：

训练过程

作用

𝐿𝑜𝑠𝑠 = 𝐸𝑥0,𝜖,𝑡 𝝐 − 𝝐𝜃(𝒙𝒕, 𝒉𝒓, 𝑡) 2
2

用网络的参数分布，拟合真实信道的后验分布

 根据信道噪声，选择采样步长 𝑚: 𝒙𝑚 = 𝒚𝒓

采样过程

作用 对接受信号去噪，实现一致的准确快速采样

𝒙𝑡−1 = 𝒙𝑡 − (1 − 𝛼𝑡)𝑾𝒏𝝐𝜃 𝑥𝑡 , 𝑡 / 1 − ത𝛼𝑡 / 𝛼𝑡

 根据后验概率分布表达式去噪采样：
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鲁棒传输-1：条件熵减理论证明

在 𝔼(𝜖𝜃,𝑖 ⋅ ) = 0条件下，网络收敛至 𝔼 ||𝜖𝑖 − 𝜖𝜃,𝑖 ⋅ ||2
2 ≤ 𝜏时，

𝔼 𝜖𝜃,𝑖
2 ⋅ ≥

1 − ത𝛼𝑡 − 𝛽𝑡𝛾𝑡−1

𝛾𝑡−1
2 − 𝛽𝑡𝛾𝑡−1

−
𝛽𝑡
2 − 𝛽𝑡𝛾𝑡−1

𝛾𝑡−1
2 − 𝛽𝑡𝛾𝑡−1

𝜏 = 𝑓𝜏(𝑡)

𝐻 𝑥𝑡−1,𝑖 𝑥0, ℎ ≤ 𝐻 𝑥𝑡,𝑖 𝑥0, ℎ

的充分条件是：

𝑢𝜏 𝑡, 𝒉 是 𝐻 𝑥𝑡−1,𝑖 𝑥0, ℎ

的一个上界

➢ 网络输出零均值条件成立

➢ 条件熵降低存在一个t范围

➢ 不同t对熵减小幅度不同

➢ 根据KL选择m选择存在上限

➢ 不同SNR的增益不相同

直
接
说
明

指
导
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鲁棒传输-1：MSE实验结果

 实验条件：

➢ DIV2K 高清数据集

➢ 衰落信道与高斯信道

➢ 编码器压缩率：0.0234

 实验对象：

➢ 𝑦𝑟与𝑥的MSE（without CDDM），在不同

的信噪比和信道估计误差条件下，对比𝑦与𝑥

的MSE (with CDDM)

 实验结果：

➢ 在所有SNR，所有信道估计误差条件下，衰

落信道与高斯信道的MSE对比都有增益

( 0.9dB@SNR=15 dB fading)
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鲁棒传输-1：PSNR实验结果

➢ DIV2K 高清数据集

➢ 在所有SNR，衰落信道与高斯信道的PSNR性能都有增益 （0.53 dB@SNR=10dB，Fading）
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难点

鲁棒传输-2：干扰消除扩散模型（ICDM）

◼信道噪声vs 信号干扰

信号干扰

特征 无线信道总是含有加性噪声 信号由于其天然的广播特性容易受到干扰

方法 将扩散模型设计的CDDM来去噪

模型 𝑦 = ℎ𝑥 + 𝑛 𝑦 = ℎ𝑥𝑥𝑐 + ℎ𝑧𝑧𝑐 + 𝑛

信道噪声

能否设计DM来去除干扰？

𝐷𝐾𝐿(𝑞(𝒙𝑚|𝒙, 𝒉)||𝑝 𝒚 𝒙, 𝒉 ) = 0

已知设计前向过程

𝐷𝐾𝐿(𝑞(𝒙𝑚|𝒙𝑐 , 𝒉𝒙)||𝑝 𝒚 𝒙𝑐 , 𝒉𝑥 )

未知无法设计前向过程来匹配

[1] T. Wu, Z. Chen, D. He, F. Yang, M. Tao, X. Xu, W. Zhang, and P. Zhang “ICDM: Interference 

Cancellation Diffusion Models for Wireless Semantic Communications,” submitted to IEEE 

JSAC,  https://arxiv.org/pdf/2505.19983, May. 2025. 
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鲁棒传输-2：干扰消除扩散模型（ICDM）

问题建模

 理论证明：求解问题可得他们的精准估计

 特征分析：

 问题建模：对信号和干扰的联合MAP估计

𝑦 = ℎ𝑥𝑥𝑐 + ℎ𝑧𝑧𝑐 + 𝑛
未知：𝑝 𝒚 𝒙𝑐 , 𝒉𝑥

已知：𝑝 𝒚 𝒙, 𝒛, 𝒉𝑥整体：𝒛
联合看待

 基本思路：朗之万动力学迭代

 迭代结果：when ς → 0, 𝑇 → ∞,

 存在问题：对数分布梯度未知，迭代次数多

求解方法

ഥ𝒗𝑇 → argmax
𝒗

log 𝑝𝒗|𝒚,𝒉𝒙(𝒗|𝒚, 𝒉𝒙)
理论证明收敛
于该问题的解

需要估计

∇𝒗 𝑙𝑜𝑔 𝑝𝒗|𝒚,𝒉𝒙(ഥ𝒗𝑡−1|𝒚, 𝒉𝒙) = ∇𝒗 𝑙𝑜𝑔 𝑝𝒗 ഥ𝒗𝑡−1
+ ∇𝒗 𝑙𝑜𝑔 𝑝𝒗|𝒚,𝒉𝒙(𝒚|ഥ𝒗𝑡−1, 𝒉𝒙)

信号干扰先验梯度 信道转移概率梯度
使用高斯分布性质推导：

∇𝒗 𝑙𝑜𝑔 𝑝𝒗|𝒚,𝒉𝒙(𝒚|ഥ𝒗𝑡−1, 𝒉𝒙)表达式

快速数值迭代方法
整合高阶微分方程数值快速求解

MAP 问题
使用 Tweedie 公式证明：

两个独立DM学习∇𝒗 𝑙𝑜𝑔 𝑝𝒗 ഥ𝒗𝑡−1

解决思路
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鲁棒传输-2：干扰消除扩散模型（ICDM）

 构建𝒙𝑡 , 𝒛𝑡：

信号干扰先验梯度

𝒙𝒕 = ത𝛼𝑡𝒙𝑇 + 1 − ത𝛼𝑡𝝐𝒙, 𝒛𝒕 = ത𝛼𝑡𝒛𝑇 + 1 − ത𝛼𝑡𝝐𝒛

 推导方法：高斯边际分布+贝叶斯

信道转移概率梯度

 输入：前𝑝个样本

快速迭代算法

 噪声与对数梯度关系：Tweedie 公式
噪声

≈负梯度

 训练DMs估计噪声，可以获得梯度估计

已知

高斯
假设

已知
 最终表达式：联合计算

2. 采样模块预测当前样本：使用𝑥𝑡−1, 𝑧𝑡−1, 前𝑝个梯度，结合预

估矫正方法预测样本

 过程：

1. JCG模块计算梯度：使用左侧推导计算𝑝个样本对应的联合梯度

DM输出-推
导的表达式
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鲁棒传输-2：实验结果

➢ CelebA人脸

➢ BIRDS鸟类

➢ Kodak真实世界

◼ ICDM性能分析
 数据集：

➢ 显著改善重建效果

➢ 大幅提升感知质量

LPIPS （2.47dB）

@SINR=0 dB, Rayleigh

➢ 大幅缩短采样步数至40步

 效果：

原图 干扰 去干扰 原图 干扰 去干扰
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鲁棒传输-3：扩展

◼ 适用于信号估计相关场景

 例如信道估计：h代替上述x，利用DM

去估计误差

ҧ𝑥 = 𝑥 + Δ𝑥

RIS场景下信道估计

[1] Y. Wang, Y. Xu, C. Zhang, Z. Chen, etc. “Channel Estimation for RIS-Assisted mmWave Systems via Diffusion Models,” submitted to IEEE 

Communications Letters, https://arxiv.org/abs/2506.07770, July 2025. 
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内容生成-1：混合语义传输（MoS）

扩散模型的受控生成

多样的条件控制
扩散模型可以根据多种形式

和模态的条件生成内容

多样性与一致性
生成内容多样，仅能够保证

语义一致性。

灵活定制化通信
通信传输的对象变得灵活多

样，内容可个性定制

传输内容一致性
传输内容的语义一致性和关

键对象的像素一致性

生成通信新方法

Stable Diffusion 结构图

一只侏儒
企鹅站在

如何赋能？

南极洲岩
石上

对象改变！

语义一致

设计混合语义传输，

从不同角度控制内

容的定制化生成
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内容生成-1：混合语义传输（MoS）
◼ MoS传输策略

1.使用SAM模型划分内容

2. 对于感兴趣（ROI）区域采

用JSCC  直接编码图像传输

3. 对于不感兴趣（RONI）区

域采用BLIP转换为文字后编码

传输

4. 接收端使用扩散模型将混合

面模态信息作为条件生成内容

➢ ROI区域采用图像传输确保感兴趣的对象准
确传输

➢ RONI区域采用文字传输以大幅降低通信量，
并保持语义一致性和灵活性

[1] J. Ni, T. Wu, Z. Chen, Y. Xu, M. Tao, and W. Zhang, “Mixture of Semantics Transmission for Generative AI-Enabled Semantic 

Communication Systems,” submitted to IEEE Communications  Letters. May 2025 (minor revision).
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内容生成-1：实验结果

◼ 实验设置

 数据集：RefCOCO

 Baseline：单一模态传输

 信道：AWGN 与 Rayleigh fading

 指标：ROI的像素级一致（PSNR）

RONI的图文一致（CLIP）

原图 单一模态传输 混合模态传输

◼ 性能分析

 大幅提高ROI区域的一致重建质量

（PSNR 2-3 dB）

 符号分配比例影响大
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内容生成-2：联邦学习中数据生成

◼ 联邦半监督学习

联邦学习中不同用户的数据通常是

有差异，非独立同分布的

非独立同分布

用户难以对私有数据打标签，造成

可参考的有标签数据较少

少量有标签

联邦场景

有标签数据量较少，训练得到的分

类模型性能受限

少样本性能受限

本地数据仍为Non-IID，导致本地
模型与全局模型存在偏差，影响参

数聚合后的全局模型性能

数据分布差异

关键挑战

以类
别为
条件
生成
数据

扩散模型

扩散模型带来的新方法：直接根据类别生成带有标签的全局样本！
[1] Z. Wang, T. Wu, Z. Chen, Q. Liang, Y. Xu, and M. Tao, “Federated Semi-Supervised Learning with Diffusion Model-Based Data Synthesis,”  China 

Communications, vol. 22, no. 7, July, 2025.
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内容生成-2：扩散模型赋能的联邦半监督

◼ 扩散模型赋能的联邦半监督学习

➢ 联邦训练DM能生成全局数据，缩小本地模型与全局模型差异

➢ DM根据类别生成内容，使得内容与标签特征更贴近

1.联邦少

标签训练

分类器

2. 使用全局分

类器打伪标签

3. 根据混淆矩阵，

筛选数据，联邦

训练扩散模型

4. 全局扩散

模型合成全局

分布数据

5. 重新训练

联邦分类器
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内容生成-2：实验结果

◼ 实验结果：CIFAR10， Fashion MNIST， SVHN 数据集

➢ 显著提升各种类别的召回率

➢ 对于fedavg下精确率高的类别，召回率提升更多

➢ 选择高置信度标签数据可以显著提升性能

22.4%

35.5%

➢ 所提出算法可以显著提升平均分类准确率

（22.4%@ IID场景 and 35.5% @ DIR场景）
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优化求解：优化问题中解的生成

扩散模型的解生成

分布拟合
扩散模型根据优化问题条
件生成解的分布，对于解

的多峰分布拟合效果好

随机探索

扩散模型基于概率密度梯
度来生成轨迹，增加强化

学习探索过程的随机性

强化
学习

微调
扩散
模型
的图
片生
成

两者结合，
求解复杂非凸优化问题

扩散模型预训练

生成多目标组合优化

问题的帕累托前沿

强化学习微调

扩散
模型
拟合
分布
的生
成轨
迹
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◼ MO-CMPO生成策略

GNN：图神经网络特征提取

CM：一致性模型监督学习

CM作为少量推理步数的扩散

模型，基于图结构条件生成

每个单目标上的解

优化求解：多目标组合优化问题的解生成

一致性

模型监

督学习

多目标

强化学习

策略优化

对于变量离散的组合优化问题，

采用图神经网络的节点、边和

全局信息，提取问题特征

MO-RL：多目标RL策略优化
采样偏好权重，结合多个目标

的策略分布，探索帕累托前沿
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实验背景与结果
◼ 实验背景：分布式MEC中，根据VR用

户在虚拟空间中的互动需求，对物理空
间中的资源进行部署

◼ 实验结果：MAN中NR基站数据集源于
OpenCellid

➢ 所提算法得到更好的帕累托前沿 ➢ 大幅降低多目标组合优化问题的求解时延
[1] C. Xu, Z. Chen, M. Tao, L. Song, and W. Zhang,“Spatial Computing Communications for Multi-User Virtual Reality in Distributed Mobile Edge 

Computing Network,” submitted to IEEE TWC, Aug. 2025. 
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受控

总结与展望
◼生成式AI使能无线传输

生成式AI正在重塑无线传输各个环节---->可控生成式通信？

鲁棒传输

加性噪声：𝑦 = ℎ𝑥 + 𝑛

加性干扰：𝑦 = ℎ1𝑥 + 𝐼 + 𝑛

加性误差：തℎ = ℎ + Δℎ

在大量场景下对抗加性失真

内容生成 优化求解

文生图

文字+部分图像生图

类别控制数据生成

各种条件控制下的内容生成

单目标优化

多目标优化

组合优化

目标与约束条件下解生成

与原始目标接近 生成语义一致 逼近最优解空间

[1] W. Zhang, G. Lu, Z. Chen, G. Y. Li, “Generative Video Communications: Concepts, Key Technologies, and Future Research Trends,” Engineering, June 

2025. 
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