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基于AI的通信网络资源分配策略研究综述
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摘Ȟ要：随着通信网络规模持续扩张与业务需求复杂化，传统资源分配方法在实时性、动态性和效率方面面临严

峻挑战。人工智能（AI）技术的引入为通信网络资源分配提供了全新范式，通过机器学习、深度强化学习、群体智能
算法等手段，实现了资源分配的智能化与自适应优化。本文系统梳理了AI在通信网络资源分配中的核心应用场景，涵
盖动态资源分配、安全多方计算、网络切片、算力交易等关键领域，深入分析了粒子群优化、强化学习、联邦学习等

主流算法的技术原理与实现路径，结合工业通信网络、边缘计算等典型案例验证了AI驱动策略的有效性。研究指出，
AI技术可显著提升网络吞吐量、降低延迟并优化资源利用率，但需进一步突破计算资源限制、数据隐私保护等瓶颈。
未来发展趋势包括多算法融合、边缘智能与6G原生AI架构的深度集成。
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引言

通信网络作为现代社会信息交互的基础设施，其资

源分配效率直接影响用户体验与系统性能。传统资源分

配方法多基于静态规则或经验模型，难以应对网络规

模指数级增长、业务需求动态变化及异构设备共存等挑

战。例如，在工业物联网场景中，传感器节点需实时传

输高精度数据至边缘服务器，而传统轮询调度易导致关

键任务延迟；在5G毫米波通信中，高频段信号衰减特
性要求资源分配需具备动态信道适配能力。人工智能

（AI）凭借其强大的数据处理能力与自主学习特性，为
解决上述问题提供了新思路。通过构建数据驱动的决策

模型，AI可实时感知网络状态、预测流量变化并动态优
化资源分配策略，从而提升网络吞吐量、降低延迟并保

障服务质量（QoS）。
本文系统综述了AI在通信网络资源分配中的研究进

展，从核心应用场景、主流算法原理、案例分析及未来

发展趋势四个维度展开论述，旨在为通信网络智能化升

级提供理论参考与实践指导。

1��AI 在通信网络资源分配中的核心应用场景

1.1  动态资源分配与流量优化
动态资源分配是AI在通信网络中的基础应用场景，

其核心目标是根据实时流量需求调整带宽、功率等资源分

配比例。传统方法如最大信噪比（Max-SNR）调度易导
致边缘用户体验下降，而AI技术通过构建流量预测模型
与动态优化算法，实现了资源分配的全局均衡。例如，

GoogleDeepMind研发的深度强化学习模型可基于历史流量
数据预测基站负载峰值，动态调整频谱分配策略，使基站

能耗降低15%-20%；诺基亚实验室提出的AI驱动型接收机
采用深度神经网络替代传统均衡器，在5G毫米波场景中
将误码率降低40%，显著提升了高频段信号覆盖半径[1]。

在工业通信网络中，AI驱动的动态资源分配已展现显著
优势。某大型制造企业部署的AI优化系统通过实时监测生
产线传感器数据，利用LSTM网络预测设备故障风险，动
态调整网络带宽分配优先级。测试数据显示，该系统使关

键任务传输延迟降低20%，同时将非关键数据丢包率控制
在0.5%以内，有效保障了工业控制的实时性与可靠性。

1.2  安全多方计算（SMPC）与隐私保护
在分布式AI计算场景中，数据隐私保护是资源分配

的核心挑战。安全多方计算（SMPC）通过密码学协议允
许多方在不泄露原始数据的前提下协同完成计算任务，

而AI技术可进一步优化SMPC的资源分配效率。例如，在
医疗影像分析场景中，多家医院需联合训练诊断模型，

但受限于数据隐私法规无法直接共享患者影像。基于AI
的SMPC资源分配策略通过加法秘密分享技术将影像数据
分割为多个份额，仅在计算节点间传输加密份额，同时

利用强化学习算法动态分配计算任务至空闲节点。实验

表明，该策略在保证数据隐私的前提下，将模型训练时

间缩短30%，资源利用率提升25%。
1.3  网络切片智能切分与资源分配
网络切片技术通过逻辑隔离实现资源按需分配，是

5G/6G网络支持多样化业务的关键。AI技术可基于历史流
量数据与用户行为模式，动态优化切片划分与资源分配

策略。例如，华为提出的AI驱动型网络切片方案采用卷
积神经网络（CNN）对网络拓扑进行建模，通过遗传算
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法优化切片路径规划，在多约束条件下实现负载均衡。

测试数据显示，该方案使切片间资源冲突率降低40%，关
键业务（如自动驾驶）的传输延迟稳定在5ms以内。

1.4  算力交易与异构资源调度
随着边缘计算与云计算的融合，算力交易成为AI算

力网络的核心商业模式。AI技术通过构建算力资源定
价模型与动态调度算法，实现了异构资源的高效匹配。

例如，某云服务商部署的AI调度系统采用粒子群优化

（PSO）算法，根据任务优先级、节点算力容量及网络
延迟等参数，动态分配计算任务至最优节点[2]。实际应用

中，该系统使算力资源利用率提升35%，任务完成时间缩
短22%，同时降低运营商能耗成本18%。
2��AI 驱动资源分配的主流算法原理与实现

2.1  粒子群优化（PSO）算法
PSO算法通过模拟鸟群觅食行为实现资源分配的全局

优化。其核心公式包括速度更新与位置更新：

其中，ω为惯性权重，控制粒子保持原有速度的能
力；c1，c2为加速系数，分别调节个体最优与全局最优的

吸引力；r1，r2为随机因子，增加搜索随机性。在通信资

源分配中，粒子位置xi代表资源分配方案（如带宽分配比

例），适应度函数F可定义为总吞吐量最大化或总延迟最
小化：

PSO算法的优势在于无需复杂数学推导、易实现且适
合嵌入式设备，但其收敛速度受参数设置影响较大，需

结合模拟退火等算法进行改进。

2.2  强化学习（RL）算法
强化学习通过智能体与环境的交互学习最优策略，

适用于动态资源分配场景。以深度Q网络（DQN）为例，
其核心流程包括状态感知、动作选择与奖励反馈：（1）
状态感知：智能体实时采集网络状态数据（如节点负

载、链路延迟）；（2）动作选择：基于Q值函数选择最
优动作（如增加某节点带宽分配）；（3）奖励反馈：根
据动作执行结果更新Q值表，优化后续决策。在AI算力网
络中，DQN算法可动态调整任务调度策略以平衡负载[3]。

例如，某边缘计算平台部署的DQN模型通过定义多维度
奖励函数（包括任务完成时间、资源利用率与能耗），

实现了算力资源的自适应分配。实验表明，该模型在突

发流量场景下使任务排队延迟降低35%，同时将服务器空
转率控制在10%以内。

2.3  联邦学习（FL）算法
联邦学习通过分布式模型训练保护数据隐私，其核

心思想是在本地设备上训练模型参数，仅上传梯度信息

至中央服务器聚合。在通信网络资源分配中，FL可联
合多个基站共享模型参数，提升全网资源调度效率。例

如，爱立信提出的联邦学习框架通过加密梯度传输技

术，在保护用户数据的前提下实现了基站间负载均衡策

略的协同优化。测试数据显示，该框架使跨基站资源冲

突率降低50%，同时将模型训练时间缩短40%。
3��典型案例分析

3.1  工业通信网络动态资源分配

某汽车制造企业部署的AI优化系统采用LSTM网络预
测生产线传感器数据流量，结合PSO算法动态调整网络带
宽分配。系统架构包括数据采集层（传感器节点）、AI
推理层（边缘服务器）与决策执行层（网络交换机）。

实际应用中，该系统使关键任务（如焊接机器人控制）

的传输延迟稳定在2ms以内，同时将非关键数据（如环境
监测）的带宽占用率控制在15%以下，显著提升了生产线
整体效率。

3.2  边缘计算场景下的算力交易
某云服务商推出的AI算力交易平台采用DQN算法实

现异构资源调度。平台通过定义多维度奖励函数（包括

任务优先级、节点算力容量与网络延迟），动态分配计

算任务至最优节点。测试数据显示，在1000个并发任务
场景下，该平台使任务完成时间标准差降低60%，资源利
用率提升至90%以上，同时将运营商能耗成本降低20%。
4��挑战与未来发展方向

4.1  现有挑战
4.1.1  计算资源限制：算力瓶颈与实时性需求的矛盾
AI模型在通信网络资源分配中的应用高度依赖计算

资源，尤其是深度强化学习（DRL）和大规模神经网络
模型。然而，边缘设备（如基站、终端设备）的算力有

限，难以支撑复杂模型的实时推理。例如，DRL算法中
的策略网络和价值网络需频繁更新参数，导致推理延迟

增加，无法满足低时延通信需求（如工业互联网、车联

网场景）。现有解决方案包括模型压缩（如量化、知识

蒸馏）和剪枝技术，通过减少模型参数量或计算复杂度

降低延迟，但可能牺牲部分精度。此外，分布式计算框

架（如边缘-云协同）虽能分担计算压力，但需解决数据
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同步与通信开销问题。

4.1.2  数据隐私保护：隐私计算技术的安全性漏洞
通信网络数据涉及用户位置、行为模式等敏感信

息，AI驱动的资源分配需在保护隐私的前提下实现数据
共享。联邦学习（FL）通过本地训练、全局聚合的方式
避免原始数据泄露，但梯度信息仍可能被逆向攻击（如差

分隐私攻击）。同态加密（HE）虽能实现加密数据上的
计算，但计算开销大，难以直接应用于实时资源分配[4]。

现有研究尝试结合多方安全计算（MPC）和差分隐私技
术，通过添加噪声或分割数据片段增强安全性，但需在

隐私保护与模型性能间权衡。此外，跨运营商数据共享

场景下的隐私合规性（如GDPR）仍是待解难题。
4.1.3  动态性与稳定性平衡：强化学习算法的适应性

挑战

通信网络具有高动态性（如用户移动、流量突

发），要求资源分配策略快速适应环境变化。DRL通过
试错学习动态调整策略，但在快速变化场景中易出现策

略震荡（如频繁切换信道或功率分配），导致资源分配

效率下降。经验回放机制通过存储历史经验缓解数据相

关性问题，目标网络则通过固定部分参数稳定训练目

标，但二者需结合具体场景调整超参数（如回放缓冲区

大小、目标网络更新频率）。此外，模型泛化能力不足

（如对未见过网络拓扑的适应性差）也是制约DRL应用
的关键因素。

4.2  未来发展方向
4.2.1  多算法融合：构建混合优化框架
单一算法（如DRL、粒子群优化PSO）在全局搜索或

局部收敛上存在局限，未来可通过融合多算法优势提升

资源分配性能。例如，结合PSO的全局搜索能力与DRL的
动态适应能力，设计“PSO初始化+DRL微调”的混合框
架：PSO快速定位近似最优解区域，DRL在该区域内精细
化优化策略。此外，图神经网络（GNN）可建模通信网
络的拓扑结构，与DRL结合实现空间-时间资源的联合分
配，适用于大规模异构网络场景。

4.2.2  边缘智能原生设计：硬件级优化资源分配
现有AI模型与通信硬件分离设计导致计算效率低

下。未来6G基站芯片将集成AI加速单元（如NPU），支
持模型推理的硬件级优化。例如，通过定制化指令集加

速矩阵运算，或采用存算一体架构减少数据搬运延迟。

此外，模型量化感知训练（QAT）可在训练阶段模拟量
化效果，直接生成适配硬件的低位宽模型，进一步降低

推理能耗。边缘智能原生设计将推动资源分配从“软件

定义”向“硬件定义”演进，满足超低时延（如亚毫秒

级）需求。

4.2.3  数字孪生与强化学习集成：降低现实部署风险
通信网络数字孪生体通过虚拟映射实时模拟网络状

态，为DRL提供低成本训练环境。未来可构建“数字孪
生预训练+现实环境微调”的两阶段框架：在孪生体中预
训练DRL策略，利用其无限试错能力加速收敛；在现实
网络中通过少量交互微调策略，避免直接部署导致的性

能崩溃。此外，数字孪生可结合数字线程技术，实现物

理网络与虚拟模型的双向同步，支持资源分配策略的动

态验证与优化。该方向需解决孪生体建模精度（如信道

模型、用户行为模拟）与计算复杂度的平衡问题。

5��结语

AI技术为通信网络资源分配提供了从静态规则到动
态优化的范式转变。通过粒子群优化、强化学习与联邦

学习等算法，AI实现了资源分配的全局均衡、隐私保护
与自适应调整。典型案例验证了AI驱动策略在工业通
信、边缘计算等场景中的有效性，但需进一步突破计算

资源限制与数据隐私保护等瓶颈。未来，随着6G原生AI
架构与边缘智能的深度融合，通信网络资源分配将迈向

更高水平的智能化与自动化。
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