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深度学习驱动的现代通信网络系统集成算法创新探索
韦春蓓

（广西北投信创科技投资集团有限公司  南宁  530000）

摘 要　文中聚焦于深度学习驱动的现代通信网络系统集成算法的创新，剖析了深度学习与通信网络的基本问题，探

讨了深度学习在系统集成中的应用，研究了算法的实验验证与模型训练，并分析了其对网络性能的影响。实验表明，该

算法能有效提升网络速率，为通信网的发展提供了参考。
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Innovative Exploration of Modern Communication Network System Integration 
Algorithms Driven by Deep Learning

WEI Chunbei
（Guangxi Beitou It Innovation Technology Investment Group Co.，Ltd.，Nanning 530000，China）

Abstract　This paper focuses on innovations in deep learning-driven system integration algorithms for modern communication 
networks. It dissects fundamental issues concerning deep learning and communication networks, explores the application of deep 
learning in system integration, investigates experimental validation and model training of the algorithm, and analyses its impact 
on network performance. Experiments demonstrate that this algorithm effectively enhances network throughput, providing 
valuable insights for the advancement of communication networks.
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0　引言

在无线通信领域，传统系统各模块独立设计优化的模

式难以取得全局最优，而基于深度学习的数据驱动方法为

突破该困境提供了新的路径。深度学习作为一种前沿技

术，在通信领域得到广泛应用，但将其应用于各类无线信道

时，仍面临诸多挑战［1］。

1　理论基础

1.1　深度神经网络

深度神经网络（Deep Neural Networks，DNNs）是一种由

多个非线性处理层堆叠而成的复杂机器学习模型，其通过

多层神经元的协同计算实现对高维数据的特征提取与映

射。DNNs 的基本单元为神经元，每个神经元都能接收来自

上一层的输入信号，经加权求和与激活函数处理后将信号

输出至下一层，其数学表达式为：

y= f ( )∑
i= 1

n

wi xi + b （1）
其中，wi 为权重参数；xi 为输入特征；b 为偏置项；f (⋅)为激活

函数，如 ReLU 函数 f ( z )= max ( )0，z 。

深层结构使得 DNNs 具有强大的特征学习能力，能逐

层抽象，将通信网络原始数据转为高阶语义特征。其还可

用于构建端到端映射模型，如在信道解码中规避传统算法

依赖。其训练过程通过反向传播算法实现，可基于损失函

数（如交叉熵损失 L =-∑
i

y i log ŷ i）计算梯度，利用梯度下降

法迭代优化网络参数，使模型输出逐步逼近真实值。

1.2　条件生成对抗网络

条件生成对抗网络（Conditional Generative Adversarial 
Nets，cGAN）是一种通过对抗训练机制实现数据生成与特

征学习的深度学习模型，由生成器（Generator）和判别器

（Discriminator）两个子网络构成，且引入条件变量 c 以约束

生成过程。生成器 G ( )z|c 可以接收随机噪声 z 和条件 c，生

成与真实数据分布相似的样本；判别器 D ( )x|c 则需区分输

入样本 x 是真实数据还是生成器的伪造数据。其目标函

数为：

minG maxD V ( )D，G =E x∼ pdata ( x )[ ]log D ( )x∣c +
E z∼ pz ( z )éë

ù
ûlog ( )1- D ( )G ( )z∣c ∣c （2）

在通信网络中，cGAN 的优势在于其能建模复杂的信道

分布，提升系统鲁棒性［2］。
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1.3　卷积神经网络

卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）专

为网格数据设计，具有局部感受野等特性，能高效提取局部

相关与平移不变特征。卷积层依靠卷积核滑动卷积实现提

取，其数学表达式为：

Fi，j =∑
m = 0

M - 1
∑
n = 0

N - 1
Wm，n ⋅Xi+ m，j+ n + b （3）

其中，W 为卷积核权重；X 为输入数据块；F 为输出特征图；

M × N 为卷积核尺寸。CNN 在信号处理和故障诊断领域表

现出色，且参数少、效率高，适合进行数据处理。

2　深度学习和通信网络的基本问题

深度学习能从海量数据中挖掘规律特征，助力通信网

络优化管理。在网络流量预测上，深度学习模型可以分析

历史数据，精准预测未来流量，以便进行资源调度［3］。现代

通信网络存在网络拥塞、数据传输不安全、服务质量不稳定

等基本问题。网络数据流量激增易导致链路拥塞，造成传

输延迟过高、吞吐量下降；数据传输面临数据泄露等安全威

胁；服务质量不稳定（如带宽波动）则会严重影响用户体

验［4］。5G，6G 等对传输速率的要求更高，需要更强的处理

能力与灵活性；网络异构性增强，融合管理优化难度较高；

设备剧增和物联网普及也对能耗、安全性等提出了新的

挑战［5］。

3　深度学习在系统集成中的应用

3.1　深度学习在系统集成中的优势

深度学习具有强大的自适应学习能力，可随网络环境

变化调整参数；能处理高维非线性数据，从中提取有用特

征；泛化能力强，适用于不同场景；可端到端学习优化，简化

流程、提高效率。

3.2　深度学习在通信网络中的应用实例

在无线通信中，传统资源分配算法难以应对复杂场景，

而深度学习算法可实现智能调度，提升吞吐量，减少干扰。

通信网络故障较为复杂，而深度学习模型能高效对其进行诊

断。在数据传输过程中，深度学习可以优化路由，降低时延

和丢包率。其在路由优化中的性能提升情况如图 1所示。

图 1　深度学习算法在路由优化中的性能提升

3.3　基于深度学习的系统集成算法实现策略

基于深度学习的系统集成算法需先采集通信网络数据

并进行数据预处理，提升数据的质量与可用性；然后依据场

景选择合适的模型进行训练，部署集成模型实现算法协同；

最后持续监控优化效果，依据反馈调整更新策略，提升系统

性能［6］。

4　系统集成算法的实验验证和模型训练

4.1　实验验证

实验数据取自运营商城域网核心节点，其中包含多种

数据及多项指标。实验设置了 3 组对照，使用 A100 GPU 集

群搭建实验场景，以便进行性能评估。归一化过程如式（4）
所示：

xnorm = x- xmin
xmax - xmin

（4）
其中，x 为原始数据；xmin，xmax 分别为数据集中的最小值与最

大值；xnorm 为归一化后的值。

4.2　模型训练

模型训练采用“多任务联合优化”策略，构建了包含资

源分配、故障诊断、路由决策的统一损失函数，以实现多模

块协同优化，如式（5）所示：

L total = αL resource + βL fault + γL routing （5）
其中，L resource 为资源分配任务的均方误差损失；L fault 为故障

诊断任务的交叉熵损失；L routing 为路由决策任务的强化学习

奖励损失；α，β，γ 为权重系数，且 α + β + γ = 1。L resource 的计算

过程如式（6）所示：

L resource = 1
N ∑

i= 1

N

( )y pred
i - y true

i

2
（6）

其中，N 为样本数量；y pred
i 为资源分配预测值（如功率分配

比例）；y true
i 为实际最优值。L fault 的计算过程如式（7）所示：

L fault =-∑
i= 1

C

y true
i log ( )y pred

i   （7）
其中，C 为故障类别数（如 10 类典型故障）；y true

i 为真实标签

（one-hot编码）；y pred
i 为模型输出的类别概率。

训练过程采用分阶段优化策略。在预训练阶段，采用

历史数据单独训练各子模型以初始化参数；在联合微调阶

段，固定底层，通过反向传播（如 Adam，学习率 0.001）优化

顶层，并采用余弦退火策略衰减最小化 L total；在强化学习阶

段，通过深度确定性策略梯度（DDPG）算法让智能体在与环

境的交互中实时更新策略网络，目标函数如（8）所示：

J (θ )= E [ ]Q ( )s，a｜ω｜s∼ ρπ，a = πθ ( s )+ ϵ （8）
其中，θ 为策略网络参数；ω 为价值网络参数；ρπ 为策略 π 下

的状态分布；ϵ 为探索噪声。

训练过程中引入了早停机制（Early Stopping），当验证

集损失连续 10 个 epoch 无下降时终止训练，避免过拟合。

另外，通过 TensorBoard 实时监控损失曲线、梯度变化及性
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能指标，确保模型收敛稳定。

4.3　有效性验证

算法有效性从统计、场景、理论等方面进行验证。 t 检

验显示，深度学习组多项指标显著优于传统算法组。在场

景适应性上，其在典型场景下表现更佳；在理论一致性方

面，可视化中间层特征证明其学习与物理机理一致。实验

数据如表 1 所列。

表 1　三组算法的核心性能指标对比

指标

平均吞吐量

端到端时延

丢包率

故障诊断准确率

资源利用率

传统

算法组

2.1 Gbps
45 ms
4.8%

72%

65%

浅层机器

学习组

2.8 Gbps
32 ms
3.1%

85%

78%

深度

学习组

3.2 Gbps
28 ms
1.9%

96%

89%

深度学习组

提升率

52.4%

37.8%

60.4%

33.3%

36.9%

5　基于深度学习的系统集成算法对通信网络

性能的影响

5.1　对网络基础性能的影响

传统设计存在“局部最优陷阱”，而深度学习算法可通

过端到端建模打破壁垒，依靠特征融合能力，基于注意力机

制动态分配权重，提升网络性能，如式（9）所示：

ai = exp ( )sim ( )q，ki

∑
j= 1

n exp ( )sim ( )q，kj

（9）

其中，ai 为第 i 个特征的注意力权重；q 为查询向量；ki 为键

向量；sim (⋅)为相似度函数（如点积）。

在动态适应性方面，基于 LSTM 的时间序列预测模块

可捕捉网络状态的长期依赖关系，提前 5~10 min 预测流量

变化趋势，为资源调度预留缓冲时间，如式（10）所示：

ht = σ ( )W xh xt + bxh + σ ( )W hh ht- 1 + bhh （10）
其中，ht 为 t 时刻的隐藏状态；Whh 为权重矩阵；bxh，bhh 为偏

置项；σ 为 sigmoid 激活函数。

在对抗鲁棒性方面，算法引入了生成对抗网络的干扰

建模模块，通过生成器学习干扰信号分布，借助判别器辅助

优化抗干扰策略，使系统在强干扰下的性能衰减率控制在

10% 以内，如式（11）所示：

min
G

max
D

V ( )D，G = Ex∼ pdata [ ]log D ( x ) +
Ez∼ pz

[ ]log ( )1- D ( )G ( z ) （11）

5.2　对网络延时、数据流处理、数据传输速度的优化

延时优化分为传输、排队、处理等，可分别采用深度学

习信道估计、LSTM 预测、轻量化 CNN；数据流处理可采用

“并行-流水线”架构；传输速度依靠智能调制编码和强化学

习优化。性能优化量化结果如表 2 所列。

表 2　性能优化量化结果

指标

平均网络延时

数据流处理速度

数据传输速度

重传率

频谱效率

优化前

48 ms
1.6 Gbps
300 Mbps

8.2%

4.2 bps/Hz

优化后

20 ms
2.6 Gbps
500 Mbps

2.1%

7.8 bps/Hz

优化幅度

58.3%

62.5%

66.7%

74.4%

85.7%

5.3　对精细化管理、网络灵活性和网络可管理性的

影响

精细化管理能力的提升体现在颗粒度、精度、效率方

面。其中，管理颗粒度可细化至用户级，用于实现个性化资

源分配；在决策精度上，可将网络能耗预测误差控制在 5%

以内；在管理效率方面，自动化运维平台实现 90% 故障自动

修复。网络灵活性则通过异构网络融合技术实现突破，如

多网协同实现无缝切换，弹性伸缩快速响应业务需求，协议

适配实现跨协议数据互通。网络可管理性提升表现为可视

化管理、自配置能力及预见性维护［7］。

6　结语

本文探索了深度学习在现代通信网络系统集成算法中

的创新应用，在资源分配等方面取得了显著的成效。实验

显示，网络路由等多项性能明显提升，网络管理的灵活性显

著增强，为应对 5G/6G 环境下的挑战提供了有效的方案。
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