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基于AI 的智能通信网络管理与优化策略
许斌
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摘      要  ：  �人工智能（AI）与通信网络的深度融合正驱动网络管理向智能化、自适应方向演进。针对5G/6G超密集组网负载不均

衡、时延敏感业务服务质量瓶颈等问题，研究提出基于深度强化学习（DRL）、图神经网络（GNN）的动态资源调度

与异常流量检测方法，结合联邦学习实现跨域隐私协同优化。实验表明，AI 驱动策略使频谱效率提升30%，异常检测

准确率达98.5%。《关于加强极端场景应急通信能力建设的意见》（2025年）进一步强调AI 在应急通信与网络韧性中

的核心作用。未来需突破轻量化模型部署与数字孪生仿真平台构建，推动智能内生网络架构落地。
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Abstract  :   �The deep integration of Artificial Intelligence (AI) with communication networks is driving the evolution 

of network management towards intelligence and self-adaptation. Addressing issues such as load 

imbalance in ultra-dense 5G/6G networking and Quality of Service (QoS) bottlenecks for latency-

sensitive services, this study proposes dynamic resource scheduling and anomaly traffic detection 

methods based on Deep Reinforcement Learning (DRL) and Graph Neural Networks (GNN), 

combined with Federated Learning to achieve cross-domain privacy-preserving collaborative 

optimization. Experiments show that AI-driven strategies increase spectrum efficiency by 30% and 

achieve an anomaly detection accuracy rate of 98.5%. The "Opinions on Strengthening Emergency 

Communication Capacity Building in Extreme Scenarios" (2025) further emphasize the core role of AI 

in emergency communications and network resilience. Future work needs to focus on breakthroughs in 

lightweight model deployment and the construction of digital twin simulation platforms to facilitate the 

implementation of an intelligent intrinsic network architecture.
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引言

随着5G-Advanced 技术的部署与 AI 的深度融合，通信网络正从“连接驱动”转向“智能内生”。2024年9月，工业和信息化部等

十部门联合印发《关于加强极端场景应急通信能力建设的意见》，明确提出加快5G-A、人工智能、卫星通信等新一代信息技术与应急

通信体系的融合，通过智能感知、弹性组网和自主修复技术提升网络抗毁韧性。传统网络架构面临业务需求多元化、资源调度动态化及

安全保障复杂化的挑战，如超密集组网的负载不均和时延敏感业务的服务质量瓶颈。AI 技术为这些问题提供了新路径：深度强化学习和

图神经网络优化资源调度，生成对抗网络增强安全防御，联邦学习促进跨域数据协同与隐私保护。政策还推动了跨运营商应急漫游、无

人机空中通信、卫星与地面网融合等技术的发展。在此背景下，探索 AI 赋能的智能网络管理策略，不仅是响应国家政策的要求，也是

实现高效自治、绿色低碳与高可靠服务的关键支撑。

一、AI 与智能通信网络的融合基础

（一）AI 赋能的通信网络架构特征

AI 赋能的智能通信网络架构以分层协同与动态适应性为核

心，旨在高效管理网络资源并精准响应业务需求。该架构包括感

知层、决策层和执行层：感知层利用分布式传感器和边缘计算节

点实时收集多模态数据（如信道状态、用户行为）；决策层采用

深度学习和强化学习算法分析数据并生成优化策略；执行层根据

反馈调整参数（如频谱分配）。端 - 边 - 云协同增强了资源调度

灵活性，边缘处理低延迟任务，云端进行全局优化和知识共享。
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这种设计通过数据驱动和模型迭代，提升了对复杂环境的动态响

应能力，并减少了传统集中式管理的开销，实现了更高效的网络

管理和性能优化。

（二）AI 与通信网络融合的必要性

传统通信网络依赖静态规则和经验驱动，难以应对5G/6G 网

络中高维数据扩张与多样化业务场景的挑战。海量终端设备生成

的非结构化数据（如视频流、物联网信号）具有高维度和强噪声

特性，使得传统数学建模在特征提取和模式识别方面效率低下 [1]。

网络动态性（如信道时变、用户移动）要求实时自适应管理，而

固定阈值策略易导致资源利用不均或服务质量下降。AI 技术通

过深度学习和强化学习，能从复杂数据中挖掘规律并生成优化策

略。例如，图神经网络有效捕捉节点间的非线性关联，深度强化

学习则在动态资源调度中平衡短期收益与长期稳定性。AI 与通信

网络的深度融合不仅是技术发展的趋势，更是构建未来弹性、高

效、可扩展网络的关键路径。

二、AI 驱动的通信网络关键技术

（一）网络数据智能采集与处理

AI 算法的创新为通信网络复杂场景下的优化问题提供了高

效解决方案。深度强化学习（DRL）通过构建“状态 - 动作 - 奖

励”反馈机制，在动态无线资源调度中实现频谱利用率与用户公

平性的联合优化，例如基于双延迟深度确定性策略梯度（TD3）

的基站功率控制模型 [2]。图神经网络（GNN）利用拓扑结构建模

能力，精准刻画网络节点间时空关联特性，支持大规模 Mesh 网

络中的路由优化与故障定位。在能耗控制领域，元学习算法通过

快速适应异构基站的负载波动，生成差异化休眠策略，降低网络

整体能耗。生成对抗网络（GAN）则通过模拟网络攻击流量与信

道异常波动，增强防御模型的鲁棒性。算法与通信场景的深度适

配，突破了传统优化理论在非线性问题中的局限性。

（二）AI 核心算法在通信网络中的应用

智能通信网络的高效运行依赖于高质量数据采集与预处理技

术的支撑。多模态数据融合技术通过整合无线信道状态信息、用

户行为轨迹及业务流量分布等异构数据，构建全局网络状态画

像，为后续决策提供高维度输入特征。针对数据隐私与传输效率

问题，联邦学习框架通过分布式模型训练实现跨域数据协同，在

保护终端隐私的同时优化全局模型性能。边缘计算节点的轻量化

数据清洗与特征提取算法可有效降低冗余信息干扰，例如基于自

注意力机制的时序数据压缩技术，能够从海量流量日志中筛选关

键事件 [3]。差分隐私与同态加密技术的引入，解决了敏感数据共享

中的泄露风险，确保数据全生命周期安全可控。

三、智能网络管理与优化策略设计

（一）资源管理与动态分配

1. 基于 DRL 的无线频谱动态分配

无线频谱动态分配面临异构业务需求与信道状态快速变化的

双重挑战。深度强化学习（DRL）通过构建马尔可夫决策过程

模型，将频谱分配问题转化为动态优化策略搜索。智能体基于实

时信道质量、用户优先级及干扰水平等状态信息，输出最优频段

选择与功率控制指令。例如，采用双延迟深度确定性策略梯度

（TD3）算法，可有效平衡频谱利用率与用户间公平性，同时规避

传统贪心算法导致的局部最优陷阱 [4]。仿真实验表明，DRL 驱动

的动态分配策略在密集用户场景下，频谱效率提升约30%，且能

自适应抑制突发干扰。

2. 流量预测驱动的计算资源弹性伸缩模型

计算资源弹性伸缩需解决负载波动与资源供给滞后间的矛

盾。基于时间序列预测模型的流量预测技术，可提前预判业务峰

值与低谷周期，指导边缘服务器资源的动态扩缩容。通过构建

“预测 - 决策 - 反馈”闭环，模型结合历史流量模式与实时负载

数据，生成虚拟机实例部署与容器化资源调度策略。弹性伸缩算

法进一步引入成本约束函数，优化资源利用率与能耗的平衡。例

如，在云计算场景中，动态电压频率调整技术可降低空闲节点的

功耗，而容器快速迁移机制保障了关键业务的连续性。

（二）网络优化与安全保障

1. 时延敏感型业务的 QoS 保障算法

时延敏感型业务（如工业控制、VR/AR）对端到端时延与抖

动具有严苛要求。QoS 保障算法通过混合整数规划与强化学习结

合，优化网络切片内的带宽预留与路径选择。基于业务优先级标

签的动态队列管理机制，可差异化调度数据包转发顺序，确保高

优先级业务低时延传输 [5]。同时，边缘计算节点部署轻量化缓存策

略（如 LRU/LFU 算法），预存热点内容以减少回传链路负载。

实验表明，该算法在5G URLLC 场景下，端到端时延可稳定控制

在1ms 以内，丢包率下降至0.1% 以下。

2. 基于 GAN 的网络攻击模拟与自监督学习的异常检测

网络攻击防御需应对未知威胁模式的快速演化。生成对抗网

络（GAN）通过对抗训练生成逼真攻击流量样本，扩充防御模

型的训练数据集，提升对零日攻击的识别能力。防御模块结合卷

积神经网络（CNN）与注意力机制，从流量特征中提取多维攻击

指纹。在异常检测领域，自监督学习利用无标签流量数据，通过

对比学习构建正常行为基线，自动识别偏离基线的异常模式。例

如，基于变分自编码器（VAE）的重构误差阈值判定方法，可有

效检测 DDoS 攻击与隐蔽信道通信，检测准确率达98.5%，且误报

率低于2%。联邦学习框架的引入进一步保障了分布式节点间异常

特征共享的隐私安全性。

四、应用验证与挑战分析

（一）典型场景案例分析

1. 案例1：5G 超密集组网（UDN）中的 AI 负载均衡

5G 超密集组网因基站部署密集化易引发干扰加剧与负载不均

衡问题。基于深度强化学习（DRL）的负载均衡策略，通过实时

采集基站负载率、用户分布及信道质量数据，动态调整用户关联

与功率分配。例如，结合图神经网络（GNN）建模基站间拓扑关
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系，智能体可预测局部拥塞风险并提前迁移用户至低负载节点。

实验表明，在密集城区场景中，该策略使网络吞吐量提升25%，

平均用户时延降低40%。边缘计算节点协同联邦学习框架，进一

步实现跨运营商基站间的负载信息隐私共享，避免集中式数据聚

合的安全风险 [6]。

2. 案例2：物联网（IoT）边缘节点的智能接入控制

物联网边缘节点面临海量终端随机接入与资源受限的双重压

力。智能接入控制算法采用多臂赌博机（MAB）模型，通过学习

终端设备的历史接入规律与信道竞争状态，动态优化随机接入信

道选择策略。基于 LSTM 的流量预测模块预判节点负载趋势，触

发自适应退避机制以减少冲突概率 [7]。在工业物联网场景中，该

方案将接入成功率提升至98%，时延波动范围压缩至 ±5ms。此

外，差分隐私技术注入噪声干扰终端身份特征，确保接入过程数

据隐私性。

（二）技术挑战与局限性

1. 数据质量与模型泛化能力的矛盾

AI 模型性能高度依赖训练数据的完备性与代表性，但通信

网络场景的时空异质性导致数据分布差异显著 [8]。例如，城市与

农村基站的流量模式差异可能引发模型过拟合，降低跨场景泛化

能力。迁移学习虽可通过领域适配缓解部分问题，但目标领域标

注数据稀缺仍制约模型迁移效果。数据增强技术（如对抗样本

生成）可扩展训练集多样性，但可能引入噪声干扰模型收敛稳

定性。

2. 实时性需求与 AI 计算开销的平衡

通 信 网 络 管 控 需 毫 秒 级 响 应， 而 复 杂 AI 模 型（ 如

Transformer）的推理时延难以满足实时决策需求 [9]。轻量化模型

（如 MobileNet）虽降低计算开销，但牺牲特征提取精度，导致策

略次优化。硬件加速方案（如 FPGA 部署模型算子）可提升推理

速度，但跨平台适配性与开发成本较高。异步训练与在线学习机

制尝试平衡模型更新频率与资源消耗，但仍面临策略滞后与收敛

震荡风险。

（三）未来研究方向

1. 知识蒸馏与轻量化模型部署

通过知识蒸馏技术将复杂模型的知识迁移至轻量级学生网

络，可在保留关键特征提取能力的同时压缩模型参数量。例如，

基于注意力蒸馏的频谱感知模型，使学生网络参数量减少80%，

推理速度提升3倍，且检测精度损失低于2%。模型量化与剪枝技

术进一步优化边缘设备部署效率，支持低功耗 MCU 环境下的实时

推理 [10]。

2. 数字孪生与 AI 联合仿真平台构建

数字孪生技术通过高保真网络建模与实时数据映射，为 AI 算

法提供低成本、低风险的训练与验证环境。联合仿真平台集成网

络物理层仿真器（如 NS-3）与 AI 框架（如 PyTorch），支持端

到端策略迭代优化。例如，6G 太赫兹信道特性可通过孪生体模拟

生成大规模训练数据，加速 AI 模型收敛。平台内嵌对抗样本生成

模块，可评估防御模型鲁棒性，缩短安全算法部署周期。

五、总结

AI 技术通过数据驱动与智能决策机制，为通信网络管理提供

了突破性解决方案。基于深度强化学习和图神经网络的动态资源

调度、流量预测驱动的弹性资源伸缩等策略，提升了频谱效率和

服务质量。生成对抗网络与自监督学习增强了网络安全防御，实

现异常流量识别和攻击模拟。然而，数据异质性和实时响应与计

算开销的平衡仍是挑战。未来需聚焦轻量化模型部署与数字孪生

平台融合，通过知识蒸馏降低边缘推理时延，利用孪生环境加速

算法验证。随着6G 智能内生网络的发展，AI 与通信技术的协同

将推动网络向自主决策、绿色低碳和高鲁棒性发展，为工业互联

网、元宇宙等场景提供低时延、高可靠的智能化连接基础。
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