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摘 要：人工智能（AI, artificial intelligence）与通信技术的深度融合是 6G网络的典型特征。一方面，AI为 6G

网络发展注入了新动力，能够有效利用网络运行产生的历史数据，使网络具备自维护、自优化的功能，加速了网

络智能化进程。另一方面，6G网络丰富的场景和大规模的物联设备入网应用为 AI提供了广阔的应用渠道和海量

的训练数据，使 AI能够更好地训练和部署，充分发挥 AI的内在优势，为用户提供更加优质的智能服务。尽管如

此，在一些实际应用中，受复杂环境的影响，存在数据样本收集困难、收集成本高和样本普适性不足等问题，难

以充分发挥 AI的性能优势。为此，学术界和工业界将生成对抗网络（GAN, generative adversarial network）引入

无线网络的设计中，利用 GAN强大的特征学习和特征表达能力产生大量模拟实际的生成样本，实现无线数据库

的扩充，从而有效提升面向无线网络的 AI模型的泛化能力。由于其优秀的性能表现，以 GAN为代表的生成式

模型在无线网络领域受到越来越多的关注，并迅速发展成为 6G网络新的研究热点。首先，综述了 GAN的原理

及其改进衍生模型，对各种衍生模型的框架及优缺点进行了分析归纳；然后，综述了这些模型在无线网络领域的

研究及应用现状；最后，面向 6G网络的需求展望了 GAN在 6G网络中的研究趋势，为未来的研究提供了一些有

价值的探索。
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Abstract: The deep integration of artificial intelligence (AI) and communication technology is the typical feature of the 

6G network. On the one hand, AI injects new vitality into the development of the 6G network, which can effectively use 

the data generated by the historical operation of the network. It enables the network to be self-maintained and self-

optimized, and accelerates the process of network intelligence. On the other hand, the rich scenarios and IoT devices of the 

6G network provide a large number of application fields and massive data for AI. These can enable the better deployment 
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of AI, fully demonstrate the performance advantages of AI, and provide high-quality services for users. However, in prac-

tice, it is difficult to give full play to the performance advantages of AI due to the difficulty of sample collection, high cost 

of the collection, and lack of universality which caused by the complexity of the environment. Therefore, academia and in-

dustry introduce generative adversarial network (GAN) into the design of wireless networks. The powerful feature learn-

ing and feature expression ability of GAN can generate a large number of generated samples, which realizes the expan-

sion of the wireless database. The introduction of GAN can effectively improve the generalization ability of AI models for 

wireless networks. Owing to the excellent performance of GAN, the generative model represented by GAN has attracted 

increased attention in the field of wireless networks, and rapidly became the new research hotspot of 6G networks. Firstly, 

the principle of GAN and its different versions of improved derived models were summarized. Then, the framework, ad-

vantages and disadvantages of each model were analyzed. Secondly, the research and application status of these models in 

wireless networks were reviewed. Finally, the research trends of GAN were proposed for the 6G network requirements, 

which provided some valuable exploration for future research.

Key words: generative adversarial network, wireless network, channel estimation, physical layer security, wireless sens-

ing, zero-sum game

0 引言

随着6G[1]万物互联时代的来临，一方面，具备

一定通信、存储和计算能力的智能终端和网元节点

数目剧增；另一方面，在网络运行过程中，各类网

络节点源源不断地产生海量数据。海量数据蕴含丰

富的知识，充分挖掘并利用这些知识，不断提升网

络学习能力，可加快驱动网络朝智能化方向发展。

近年来，数据驱动的 6G网络智能化发展引起了学

术界的广泛关注[2]。

对于挖掘分析海量网络数据，有多种有效工具

可以选择。传统基于统计分析[3]的数据处理方法依

靠人工经验抽取样本特征，利用统计学方法对样本

特征进行分析，得到没有层次结构的单层特征，属

于“浅层学习（SL, shallow learning）”，如支持向

量机（SVM, support vector machine）[4]、多层感知

机（MLP, multi-layer perceptron）[5]、逻辑回归（LR, 

logistic regression）[6]等。浅层学习模型容易理解、

训练速度快、参数少，在处理小样本数据集上具有

优势，但在处理海量数据时局限性较大[7]。一方

面，在有限计算单元情况下，使用浅层学习表示复

杂函数能力有限且建模准确性难以保证，使其在处

理复杂分类问题时泛化性受到约束。另一方面，当

输入数据具有高维特征空间时，浅层学习需要指数

级规模数量的计算单元，同时需要利用训练样本对

计算单元中的参数值进行调整，计算复杂度较高[8]。

为解决上述问题，学术界将深度学习（DL, deep 

learning）[9]引入网络数据分析领域。深度学习通过

搭建神经网络隐藏层形成深层非线性网络结构，对

原始输入进行逐层特征变换，将样本在原空间的

特征表示变换到新的特征空间，学习得到层次化

的特征表示，从而更有利于分类或特征的可视化。

利用深度学习从海量数据中提取有用信息特征进

行分析，可智能感知网络意图、扩展业务种类、提

升网络性能，加速实现 6G愿景。有监督深度学

习[10-12]是深度学习的重要分支，通过训练神经网络

得到优良模型，为各种具体的无线场景提供了一种

有效利用和分析网络数据的工具。为保障有监督深

度学习方法的性能，需要准确标记大量网络数据。

在实际应用中，人工标记大量数据标签负担重、耗

时长、成本高。例如，在基于Wi-Fi的室内定位场

景中，室内定位性能依赖于数据库的规模以及精确

程度，每一个数据都需要实验人员将接收设备放在

对应位置进行测量并标记，因而构建一个精确的大

规模有标签数据库须消耗巨大的时间与人力资

源[13]。在一些特殊应用场景中，采集有效样本集比

较困难。例如，将有监督学习应用于网络安全防

护，对窃听、假冒攻击等恶意攻击进行识别。然

而，在收集训练数据集时，某些攻击类型出现的频

率很低，导致收集齐备的攻击数据集难度较高[14]。

另外，在有监督学习中，大多数基于数据驱动的深

度学习模型泛化性和鲁棒性较差，若网络结构或拓

扑发生变化，可能导致网络训练模型准确性大幅度

降低[15]。

与有监督深度学习不同，无监督深度学习[16]更

符合智能化推广，不需要标签或人工注释的监督信
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息，从数据集中学习潜在的结构和规律，如数据之

间的相似性、差异性、分布的特征与结构等[17-26]。

无监督深度学习主要包含聚类、降维、异常检测、

关联规则学习以及生成模型等算法。其中，生成模

型通过学习数据的分布特征，生成目标数据集。生

成对抗网络（GAN, generative adversarial network）[27]

作为最具代表性的生成模型，已在计算机视觉

（CV, computational vision）[28]、机器学习（ML, ma-

chine learning）[29]、自动语音识别（ASR, automatic 

speech recognition）[30]等多个领域发挥了重要作用。

由于GAN具备强大的样本学习和生成能力，学术界

已开始将GAN应用于无线网络，通过对抗训练，生

成与真实无线数据样本分布相同的生成样本，在减免

收集有标签样本成本的同时，丰富了无线数据样本

多样性。另外，GAN中的鉴别网络能够有效识别与

真实样本分布不同的样本，在物理层安全领域有不

俗的表现，已经成为颇具研究价值的研究方向。

综上所述，大量的研究工作表明，基于GAN

的无线网络相关研究越来越多地受到学术界关注，

并且发展出了多个细分方向。为了给后续研究者提

供较为系统且有价值的参考，本文首先综述了GAN

及其不同版本的改进衍生模型的原理，对每种衍生

模型的框架以及优缺点进行了分析归纳，然后综述

了这些模型在无线网络领域的研究及应用现状，最

后面向6G网络的需求展望了GAN在无线领域的研

究趋势和值得关注的研究点，为未来的研究提供了

一些有价值的参考。

1 GAN的介绍

本节首先阐述GAN的模型结构、工作机制及

其训练过程，在此基础上同其他生成模型进行对

比，并对其优缺点进行分析和概括。

1.1 GAN的模型结构

GAN是依据博弈论中的二人零和博弈理论提

出的一种无监督深度学习框架，参与博弈的双方在

竞争中一方的收益会导致另一方的损失，双方不存

在合作的关系。GAN架构如图1所示，由生成网络

（G, generative network）、判别网络（D, discrimina-

tive network）和对抗训练（adversarial training）3个

部分组成。G的输入是一个随机变量z，其输出为从

某一分布中采样得到的生成样本G （ z ）。生成网络
的目标是通过不断学习掌握真实样本的数据分布特

性，从随机变量中生成与真实样本分布相同的生成样

本。D的输入由真实样本和生成样本两部分组成，其

输出为一个概率值，用于刻画输入来自于真实样本的

概率，并将结果反馈给生成网络帮助其更有效地训

练。判别网络的目标是通过迭代训练准确地判别输入

是否为真实样本。对抗训练是基于博弈框架训练两

个网络模型，训练过程是一个二元极小极大（mini-

max）的对抗过程，目标为最小最大化生成样本分布

与真实样本分布之间的差异，即KL散度（Kullback-

Leibler divergence）。因此，目标函数定义为

min
G

max
D

V （ ）G, D = Ex～pdata
[ ]ln D （ ）x +

Ez～pz[ ]ln （ ）1 - D （ ）G （ ）z
(1)

其中，V （G, D）为二分类交叉熵函数。生成网络根
据判别网络的反馈来计算参数的梯度；判别网络根

据真实样本和生成样本的标签计算其参数的梯度。

梯度信息反向传播利用链式法则将损失函数的梯度

从网络输出层传递到网络的输入层，从而更新网络

参数。设真实样本的数据分布为 pdata，在理想情况

下，通过迭代训练，两个网络逐渐优化改进，最终

达到一种稳定状态，即纳什均衡（Nash equilib-

rium）状态。通过对全局信息进行采样和学习，在

网络完成训练时，能够生成和实际数据服从相同分

布的生成样本。

1.2 GAN与其他生成模型对比及其优缺点

1.2.1 GAN与其他生成模型对比

除GAN以外，常用的生成模型还包括变分自

随机变量 z 生成网络
G

 
 

生成样本
G(z) 

真实样本
x 

判别网络
D 

1/0

图1 GAN架构
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编码器（VAE, variational autoencoder）[31]、自回归模

型（autoregressive model）[32]、生成式矩匹配网络

（GMMN, generative moment matching network）[33]和

生成地形图（GTM, generative topographic map）[34]。

GAN与其他生成模型对比见表1。

1.2.2 GAN的优点

首先，相对于一些传统的生成模型，如VAE

等，GAN模型设计较为简单，不需要预先设计复

杂的函数模型[27]。GAN通过反向传播来更新训练

两个神经网络的参数，不依赖马尔可夫链的推断

过程（如隐马尔可夫模型（HMM, hidden Markov 

model）），也不依赖近似推理（如变分推断），没

有复杂的变分下界，能够适当降低训练难度，提高

训练效率。此外，模型设计自由度较高，神经网络

结构能够集成各种损失函数，可以根据具体任务的

需求，选择不同的损失函数。

其次，GAN生成过程较为自由，样本多样[45]。

GAN采用的神经网络结构不限制生成样本的维数，

从而拓宽了生成样本的范围。另外，生成样本的过

程不是对真实数据或平均值进行处理，而是通过学

习真实数据分布来生成样本，能够增加样本多

样性。

再者，GAN不需要先验知识，具有较好的拟

合能力[46]。通过持续的训练与交互，GAN可以学

习数据的内在规律，在理论上可以拟合任何分布，

具有无限的建模能力。

1.2.3 GAN的缺点

目前，GAN虽然已经有效解决了生成模型的

许多问题并为其他AI方法带来了灵感，但其仍然

存在以下局限性。

首先，GAN模型较难确保两个对抗性网络的

平衡性和同步性[47]。理论上，训练GAN需要最终

达到纳什均衡状态。然而，由于生成网络与判别网

络具有不同的优化目标和参数空间，在学习速度上

存在一定的差异，这可能导致两个网络之间的学习

失衡，使训练过程更加困难。

其次，GAN模型可解释性较差[48]。神经网络

的参数在网络学习过程中自主选择，GAN最终只

能学到一个端到端的、具有黑盒特性的数据分布

函数。由于无法解释每个参数所代表的物理含义，

在优化过程中难以给出明确且有针对性的优化

方案。

再者，GAN易出现模式崩溃问题[49]。生成网

络的参数优化依赖判别网络提供的梯度信息。如果

判别网络无法提供丰富的梯度信息，即无法准确指

导生成网络的学习，生成网络可能无法学到真实数

据分布，生成的样本与真实样本之间的差异较大。

为解决GAN在训练过程中存在的问题，研究

者针对网络结构和损失函数进行改进得到了许多基

于GAN的衍生模型。第 2节将详细介绍一些代表

性的衍生模型。

2 基于GAN的衍生模型

2.1 针对GAN结构改进的衍生模型

针对 GAN结构进行改进的常见衍生模型包

括：条件生成对抗网络（CGAN, conditional genera-

表1 GAN与其他生成模型对比

生成模型

VAE

[35-37]

自回归模型

[38-39]

GMMN

[40-42]

GTM

[43-44]

机制

VAE由编码器和解码器组成，结合自编码器和

概率图模型的思想，旨在通过学习潜在变量的

概率分布来实现数据的生成和重构

自回归模型（如PixelCNN和WaveNet）通过条件

概率分布逐步生成数据序列，输出依赖于历史

时间步的输出

GMMN旨在学习生成符合给定条件的矩阵数

据。通过将随机噪声映射到高维特征空间中，

然后通过反卷积等操作将特征重构为矩阵形式

GTM通过最大似然估计或贝叶斯推断等方法

学习节点和潜在变量之间的关系。将输入数据

映射到已学习的拓扑地图上的节点，实现数据

的降维和可视化

相似点

通过学习训练

数据的潜在分

布生成样本

通过对输入进

行调整生成多

样化数据样本

通过学习数据

分布的特征生

成样本

涉及潜在空间

的概念，表示数

据的潜在结构

差异点

VAE使用编码器-解码器架构，并采用变分推理进行训练；

GAN采用生成-判别网络对抗学习框架。VAE目标是最大化

数据的边际似然；GAN目标为生成能欺骗判别网络的样本

自回归模型显式地建模数据的联合概率分布；GAN通过对抗

学习的方式从隐含的数据分布中进行采样生成样本。自回

归模型的输出依赖历史输出；GAN的输出不依赖历史输出

GMMN使用最大均匀度作为训练目标和损失函数；GAN使

用生成网络和判别网络进行对抗训练。GMMN没有显式的

判别网络；GAN中有显式的判别网络

GTM是基于概率建模的模型，它将数据映射到拓扑结构上，

每个节点代表潜在的数据生成源；GAN通过博弈性训练生成

样本。GTM主要应用于数据建模、数据可视化、模式发现等

任务，能够帮助理解数据的结构和分布；GAN主要应用于计

算机视觉、无线网络、风格迁移等领域
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tive adversarial network）、深度卷积生成对抗网络

（DCGAN, deep convolutional generative adversarial 

network）、信息最大化生成对抗网络（Info-GAN, in-

formation maximizing generative adversarial network）、

半监督生成对抗网络（SGAN, semi-supervised gen-

erative adversarial network）、辅助分类器生成对抗

网络（AC-GAN, auxiliary classifier generative adver-

sarial network）。

2.1.1 CGAN

由于GAN对生成网络G没有任何约束，在生

成数据时易导致生成过程过于自由、模型训练易崩

塌等问题。为了解决上述问题，CGAN[50]通过将生

成任务所需的信息编码为辅助标签信息（即条件变

量y），对生成样本进行约束增强，使得生成过程更

具控制性和可预测性。通过在条件变量中引入不同

的条件，生成网络能够生成具有不同属性及特征的

样本。CGAN架构如图 2所示，G和D均利用条件

变量实施训练，其目标函数为

 
min

G
max

D
VC（G, D） = Ex～pdata[ ln D （ x | y ） ] +

Ez～pz

 
 
ln （1 -D （G （ z | y ） ） ）  

(2)

将 y作为附加信息输入G和D中进行训练，能

够有效缓解GAN生成过程过于自由的问题，使网

络朝着既定的方向生成样本。与此同时，CGAN的

生成能力依赖于条件变量的质量和准确性。若条件

变量输入不准确或有噪声，可能会生成不符合期望

的样本。因此，对于CGAN的应用，需要确保提供

准确且有意义的条件变量。

2.1.2 DCGAN

MLP作为GAN中两个网络的架构，存在空间

信息建模能力不足、易受梯度问题影响以及不适用

于处理大规模样本等问题[51]。为了解决上述问题，

针对样本生成任务，采用卷积神经网络（CNN, 

convolutional neural network）能够更好地捕捉空间

信息和局部相关性[52]。DCGAN架构如图 3所示，

DCGAN[53]将CNN与GAN结合，继承了两者的优

势。具体来说，由于传统的池化（pooling）操作会

忽略很多细节信息，DCGAN用卷积层替代池化

层。这种结构能够保证信息的完整性，生成样本更

加完整和清晰。其次，为了将低维噪声向量转化为

高维特征图，DCGAN引入转置卷积层，增加了生

成样本的维度。另外，DCGAN堆叠多个卷积层和

转置卷积层形成层级结构，能够学习到样本的多层

次抽象表示。同时，DCGAN采用不同的激活函

数，有助于避免梯度消失的问题。尽管DCGAN可

以生成较高质量的生成样本，但通过简单方式控制

生成样本的特定属性仍具有一定的挑战，需要进行

复杂的网络设计才能生成特定属性的样本。

2.1.3 Info-GAN

为增强GAN的输入 z与输出样本语义特征之间

对应关系的可解释性，Info-GAN架构如图 4所示，

Info-GAN[54]将生成网络的输入 z分解为一组与特定

属性相关的结构化隐层变量 c （c1,c2,…,cL ）和不可压
缩、无法解释的非结构化噪声 z'。通过调整隐层变

随机变量z  

 

1/0 
生成网络G 

判别网络D

梯度信息反向传播 

生成样本
G(z) 

真实样本
x 

图3 DCGAN架构

 

 

1/0 

条件变量 y

梯度信息
反向传播  

生成网络
G

生成样本
G(z) 

真实样本
x 

判别网络
D 

随机变量 z

图2 CGAN架构
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量部分（如维度），可以在生成过程中控制生成样本

的特定属性。同时，Info-GAN通过调整噪声 z'部

分，提供了更大的样本空间。生成网络的输出表示

为G （ z',c），其中c在不同的问题中代表不同的意义，

如高斯分布的值或信息变量。Info-GAN的目标是学

习到一些有意义的隐层变量c，其目标函数定义为

min
G

max
D

VInfo（G, D） = V （G,D） -λI （c ; G （ z', c） ） (3)

相较于GAN的目标函数，Info-GAN的目标函

数多了一项约束 λI （c ; G （ z', c） ），表示 c与G （ z', c）
的互信息，即该值越大，c与G （ z', c）两者越相关。
2.1.4 SGAN

SGAN[55]将GAN拓展到半监督学习。SGAN架

构如图 5所示，在训练时，判别网络的输入由 3个

部分组成：生成样本G （ z ）、无标签样本 x和标签样

本（ x, y）。判别网络输出N + 1个输出单元，分别对

应 （class1, class2, classN, fake）。判别网络旨在判别输
入样本，并且利用标签样本集对无标签样本进行分

类。判别网络重建的标签信息在一定程度上给生成

网络提供了更多的信息用于更新网络。

2.1.5 AC-GAN

AC-GAN[56]通过引入辅助分类器，使得网络能

够对样本进行有效判别和分类。AC-GAN架构如

图 6所示，生成网络的输入由随机变量 z和对应的

类别标签C ∼ Pc两部分组成，网络输出为G （c, z ）。
判别网络对样本进行判别并输出其属于某一类别标

签的概率值。AC-GAN联合优化生成网络、判别网

络和辅助分类器，能够提高生成样本的多样性和分

类准确性。其目标函数由判别正确样本源的对数似

然函数LS和判别正确类别的对数似然函数LC两部

分构成，表示为

生成网络
G

 

 类别标签
C

梯度信息反向传播 

 

 

 

… 

类2

类1

类n 

1/0 

真实样本
x 

判别网络
D 

生成样本
G(c, z) 随机变量

z

图6 AC-GAN架构

   

 … 无标签
样本 x 

类2

类1

类n 

1/0 

梯度信息反向传播 

标签样本
(x, y)

判别网络
D 

生成样本
G(z) 

生成网络
G

随机变量 z

图5 SGAN架构

 

 

 

 
1/0 

生成隐码
变量 

梯度信息反向传播 

生成样本
G(z′, c) 

真实样本
x 

隐层变量 c
生成网络

G
随机变量 z′

判别网络
D 

图4 Info-GAN架构
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LS = E[ log P （S = real | Xreal ） ] +

E[ log P （S = fake | Xfake ） ] （4）

 
LC = E[ log P （C = c | Xreal ） ] +

E[ log P （C = c | Xfake ） ] （5）

判别网络的训练目标为最大化 LS + LC，生成

网络的训练目标为最大化 LC - LS。AC-GAN常用

于生成带有类别标签的样本，例如，生成特定类别

的图像或进行有监督学习任务。

2.2 针对GAN损失函数改进的衍生模型

针对GAN损失函数进行改进的常见衍生模型

包括：Wasserstein生成对抗网络（WGAN, Wasser-

stein GAN）、带梯度惩罚的Wasserstein生成对抗网

络（WGAN-GP, Wasserstein GAN with gradient pen-

alty）、基于事件重要性度量的生成对抗网络（MIM-

GAN, message importance measure-based GAN）。

2.2.1 WGAN

为解决GAN训练过程中存在的梯度消失等问

题，WGAN[57]引入Wasserstein距离度量生成样本与

真实样本之间的差异。Wasserstein距离是一种连续

的距离度量，具有较好的可微性，有助于更稳定的

训练[57]。另外，为保证判别网络满足Lipschitz连续

性条件，WGAN采用权重剪裁技术限制判别网络

的权重固定在合理范围内，确保Wasserstein距离的

有效计算。WGAN的目标函数定义为

 
min

G
max

D
Vw（G,D） = sup

‖D‖L ≤ 1
{Ex～pdata

[ D ( x ) ] -
Ez～pz

[ D (G ( z ) ) ]}
（6）

其中，‖ ‖D
L
≤ 1表示1-Lipschitz约束条件。

2.2.2 WGAN-GP

虽然WGAN引入权重剪裁等技术来满足Was-

serstein距离的计算要求，但权重剪裁易导致训练

不稳定和模式崩溃。为解决该问题，WGAN-GP[58]

引入梯度惩罚来替代权重剪裁，确保判别网络满足

Lipschitz连续性条件。其损失函数定义为

 

L =
                                     
E

x͂～Pz

[ D ( x͂ ) ] - E
x～Pdata

[ D ( x ) ]

原始损失函数

+

                                   
λ E

x̂～Px̂

 
 
     

 
    （ ）‖ ‖∇ x̂ D ( x̂ )

2
- 1

2

梯度惩罚项 

（7）

其中，λ为梯度惩罚参数，用于调节梯度惩罚力度。

梯度惩罚能够显著提高训练速度，解决了WGAN

梯度二值化问题与梯度消失或爆炸等问题[58]。

2.2.3 MIM-GAN

GAN的性能与优化目标函数的设计密切相关，

不同的目标函数在学习样本分布效率上存在差异。

GAN一般采用基于对数函数的KL散度来描述生成

样本分布拟合真实分布的程度，由于KL散度不满

足对称性，GAN数据训练和生成的性能受限，易

造成模式崩塌等问题，即生成样本多样性不足[59]。

基于指数函数的MI散度（message identification di-

vergence）度量概率分布之间的信息距离，定义为

DMI（P ∥ Q,ϖ） = Dϖ（P ∥ Q） = log∑i = 1

n pie（ ）ϖ pi /qi - ϖ，
其中，P和Q是两种概率分布，ϖ是可调节的参数。

基于指数函数的MI散度对异常值的检测效果优于

KL散度[60]。因此，MIM-GAN[59]中利用指数型目标

函数代替原始的对数形式的目标函数，其目标函数

定义为

 
max

G
min

D
VMIM（G,D） = Ex～pdata

[exp （1 - D （ x） ） ] +

Ez～pz[ ]exp （ ）D （ ）G （ ）z
(8)

3 GAN及衍生模型在无线领域的应用

本节将介绍GAN及其衍生模型在信道估计、

物理层安全和无线感知等应用中采用不同GAN模

型所带来的影响及其作用。现有研究在不同场景下

针对不同目标采用的GAN模型见表2。

3.1 GAN在信道估计中的研究

6G网络中，为追求更高的频谱效率并支持海量

设备接入，收发端会部署超大规模天线阵列。超大

规模天线阵列的高效传输取决于对6G信道模型的准

确刻画。传统的信道建模方法需要根据大量实测数

据统计信道特征，利用电磁波传播理论分析无线传

播模型，具有复杂度高、场景局限性大等缺点。

利用GAN提取信道特征可有效降低复杂度并刻

画实时传输场景，且不需要任何先验知识，可直接

通过原始信道信息学习到信道分布[61-67]及信道转移概

率[68]，生成与真实信道分布相同的样本。基于GAN

的信道函数学习框架如图7所示。目前，现有大部

分研究通常采用离线训练CGAN[69-75]、WGAN[76-77]、

基于梯度惩罚的条件WGAN（CWGAN-GP, condi-

tional WGAN-GP）[78]、DCGAN[79]、变分生成对抗网

络 （VGAN, variational generative adversarial net-

work）[80]等模型获得最优的生成模型，用于在线生
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成信道样本。文献[69-75]利用CGAN学习环境和信

道矩阵之间的映射关系，将来自发射机的编码信

号、接收信号以及用于估计信道的导频信息作为条件

信息，对模型进行约束。CGAN在不同数据集上均

生成了质量较好的样本，已经成为性能比较的基准

模型。文献[76-77]利用WGAN来刻画信道分布，

通过修改网络结构及截断网络参数保证重构的信道

限制在一定范围内，解决了GAN训练不稳定的问

题。为了提高模型的学习能力并保证估计的准确

性，CWGAN-GP[78]集成 CGAN与WGAN-GP两者

的优势，将训练序列和相应的接收序列作为条件信

息，并利用Wasserstein距离衡量生成样本分布与真

导频序列
Φ 

生成网络
G

 
 

生成信道
H

真实样本
H

 

判别网络
D

真
Dθ (H, Φ)

 

接收信号
Y  

假
Dθ (H, Φ)

 
 

离线训练 

 
 

 

 
 

在线测试 

梯度信息反传 

导频序列
Φ

接收信号
Y 

生成网络
G

生成信道
H

ˆ
ˆ

ˆ

图7 基于GAN的信道函数学习框架

表2 现有研究在不同场景下针对不同目标采用的GAN模型

现有

研究

[61-68]

[69-75]

[76-77]

[78]

[79]

[80]

[81-84]

[85-86]

[87]

[88]

[89]

[90]

[91]

[92]

[93]

[94-95]

[96-97]

[98]

[99]

[100]

[101]

[102]

GAN及其衍生模型

GAN

√
-
-
-
-
-
√
-
-
-
-
-
-
-
-
-
√
-
-
-
-

针对GAN结构改进的衍生模型

CGAN

-
√
-
-
-
-
-
-
√
-
-
-
-
-
√
-
-
-
√
-
-

DCGAN

-
-
-
-
√
-
-
-
-
√
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
√

Info-GAN

-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
√
-
-
-
-
-
-
-
-
-

SGAN

-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
√
-
-
-

AC-GAN

-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-

针对GAN损失函数改进的衍生模型

WGAN

-
-
√
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-

WGAN-GP

-
-
-
-
-
-
-
√
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-

MIM-GAN

-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
√
-
-
-
-
-
-
-

其他

-
-
-
√
-
√
-
-
-
-
√
-
√
-
-
√
-
-
-
√
-

研究内容

信道

估计

√
√
√
√
√
√
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-

物理层

安全

-
-
-
-
-
-
√
√
√
√
√
√
√
√
-
-
-
-
-
-
-

无线感知

手势识别

-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
√
√
-
-
-
-
-

室内定位

-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
√
√
√
√
√
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实分布之间的差异。文献[79]将DCGAN应用在高

载波频率选择信道中进行信道估计，多层CNN结

构保证网络可学习到样本的多层次抽象表示。为了

准确捕获随机行为，文献[80]提出的VGAN利用变

分网络特性准确地捕获随机行为，通过修改体系结

构和损失函数，提升了训练的稳定性。然而，其估

计的分布方差在较高振幅的情况下存在一定的

误差。

3.2 GAN在物理层安全中的研究

由于无线链路的开放性，无线网络中的设备易

遭受各种恶意攻击，设备之间需要进行身份认证。

传统基于密钥协议的身份认证方式在物联网场景中

不仅容易被破解，还增加了额外的通信开销[103]。近

年来，基于无线设备硬件特性的射频指纹识别技术

凭借其唯一性和不易复制等特性引起学术界和工业

界的广泛关注，常用于设备的双向身份识别，增强

物联网接入的安全性。然而，攻击事件发生的随机

性和偶然性导致收集大规模攻击数据集挑战性极

大。为解决上述问题，通常采用GAN进行攻击数

据库的扩充并训练判别网络实现设备身份识别，增

强接入安全性。基于GAN的物理层安全学习框架

如图8所示。具体而言，在训练阶段利用生成网络

学习发射机特有特征（如 I/Q不平衡、固有波形

等），判别网络通过博弈提高鉴别非法发射机的准

确性。在部署阶段，利用判别网络识别非法发射

机[81-84]，并将学习到的特征作为指纹来对合法发射

机进行分类[81]。文献[85-86]利用由多个WGAN-GP

构成的判别网络检测恶意发射机并对可信发射机进

行分类。文献[87]利用 CGAN学习发射机的发射

信号特征。为了解决正负样本数据量不平衡造成的

训练效果差等问题，DCGAN[88]直接从原始数据

中提取特征，生成足量样本来平衡数据集。另外，

文献[26]通过DAGAN对样本进行修改来增加样本

数据量。为了实现上述功能，相比原始GAN模型，

DAGAN作出如下改变：首先，对网络输入信号进

行解调和重调并进行功率归一化处理；其次，对网

络的目标函数进行优化设计。Distributed GAN[89]

在每个节点分布式部署GAN进行训练，在不依赖任

何集中控制器的情况下检测异常行为。文献[90]

中 Info-GAN以一个结构化多模态潜在向量的形式与

无线传播信道的先验统计特征进行结合，能够提高

GAN生成样本的质量。文献[91]提出的Triple GAN

在原始GAN的基础上增加了一个用于计算生成数据

和标签数据交叉熵的分类器和一个特征提取子网络，

形成一个四重结构的框架，有助于提高分类性能。

Triple GAN能够在保证准确率的前提下提高网络的

收敛速度。文献[92]利用MIM-GAN进行异常检测，

在不同数据集上均取得了较优的效果。

3.3 GAN在无线感知中的研究

6G网络可通过分析无线信号实现目标检测、

识别、定位等感知功能[104]。利用GAN生成大量样

本，实现样本库扩充，有助于加强对环境信息的分

析，提高模型泛化能力，进一步提升 6G无线感知

的性能。

生成网络
G

生成I/Q
数据 

信任发射机
的I/Q数据 

判别网络
D 

信任发射机 

Y

非法发射机

训练阶段 

部署阶段 

随机变量

非法发射机
的I/Q数据 

信任发射机
的I/Q数据 

判别网络
D

 

信任发射机

非法发射机

梯度信息反向传播 

图8 基于GAN的物理层安全学习框架
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3.3.1 GAN在基于无设备的手势识别中的应用

随着无线网络的发展，无线信号不仅用于通

信，还可依据信号特征来识别人类手势。基于无线

信号的手势识别凭借易部署、高隐私性等优势，得

到了研究人员的广泛研究。在构建手势数据库时，

利用GAN进行数据库扩充，在降低收集样本成本

的同时，增强了样本多样性。基于GAN的手势识

别学习框架如图9所示。在训练阶段，通过迭代训

练GAN，得到最优的生成网络参数，用于在生成

阶段生成手势样本。

文献[93]将标签信息作为额外条件，利用CGAN

生成大量样本扩充数据库，以降低样本集过小导致

的过拟合风险。文献[94]指出，单场景生成对抗网络

（SS-GAN, single scenario generative adversarial net-

work）和场景迁移生成对抗网络（ST-GAN, sce-

nario transferring generative adversarial network）利

用当前场景中的真实样本和其他可用场景学到的

额外知识能够提高算法的鲁棒性，可解决场景发生

变化引起的模型性能下降问题。文献[95]提出的

可变形深度卷积生成对抗网络（De-DCGAN, de-

formable deep convolutional generative adversarial 

network）使用缩放的指数线性单元作为激活层，

保证了网络能自标准化。此外，所有卷积层均使

用可变形的卷积核。De-DCGAN不仅能够提高不

同手势组合的正确识别率，而且可以缩短测试

时间。

3.3.2 GAN在基于Wi-Fi的室内定位中的应用

近年来，由于Wi-Fi网络部署广泛且无线信道

信息具备独特性，学术界展开了大量有关基于指纹

的室内定位研究，其中指纹数据库构建至关重要。

利用GAN学习有限数据库样本分布并生成信号数

据样本，用于增加数据库集的规模并更新指纹数据

库，从而提高识别精度[96-97]。基于GAN的室内定位

学习框架如图10所示。在训练阶段，训练GAN学

习真实指纹样本的特征，将训练好的生成网络在数

据集加强阶段生成指纹数据。

对于一些收集标签数据较难的场景，SGAN[98]

可利用收集到的数据（有标签和无标签）生成样本

数据辅助位置预测，能够减少对昂贵标记数据的依

赖。文献[99]将两种具有不同先验知识的草图作为

CGAN的条件，生成从低到高分辨率的数据。振

幅-特征深度卷积生成对抗网络[100]（AF-DCGAN, 

amplitude-feature deep convolutional generative ad-

versarial network）将每个参考点收集到的信道状态

信息（CSI, channel state information）制作成振幅

特征图。AF-DCGAN通过学习每个参考点的CSI振

幅特征图，生成相似的样本数据进行数据增强。

AF-DCGAN能够加速训练阶段的收敛性并增加CSI

振幅特征图的多样性。与AF-DCGAN用于增强所

有参考点的数据量不同，DCGAN[101-102]可用于减少

需要收集的参考点。为实现上述目标，将参考点的

CSI转换为CSI振幅图像并输入DCGAN中进行训

生成网络
G

 生成手势
样本 

 

手势样本 

判别网络
D

 
真实样本 

生成样本 

训练阶段

随机变量 

.  .  .  
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.  .  .  
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G

图9 基于GAN的手势识别学习框架
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练。在训练后的DCGAN的潜在空间对每个参考点

之间进行插值，合成密集的指纹图，从而降低构建

基于指纹的室内定位中离线数据库的成本。

4 挑战与展望

综上所述，GAN在无线网络的多个领域已受

到广泛关注并取得了一些代表性的研究进展和成

果。尽管如此，GAN在面向 6G的研究和应用中，

仍有诸多理论和技术问题亟待研究和完善。

1) 如何构建面向无线环境的可解释性强的

GAN模型

GAN虽然在现有的训练模式下已取得了一些

优势，但是制约其发展和应用最突出的问题是模型

的可解释性。若想要突破性能瓶颈，需要把无线网

络的一些物理属性融入GAN模型构造和训练中，

从而赋予其优化过程一定的物理含义，使GAN具

备较好的可解释性。因此，在未来面向 6G的研究

中，为了GAN能够在无线网络的场景中落地应用

并充分发挥共性的优势，必须研究可解释性强的

GAN。

2) 如何构建面向无线应用的具有良好稳定性和

收敛性的GAN架构和损失函数

6G环境复杂、组网形式多样，对实时性和智

能响应要求高，进而对GAN在训练时间、稳定性

和收敛性等方面也提出了更高要求，因此需要在生

成网络和判别网络的架构、改良损失函数、提升模

型训练稳定性及避免模式崩溃等方面进行优化设

计。另外，GAN生成样本的质量和多样性优劣程

度主要取决于神经网络的拟合能力，而神经网络的

拟合能力与网络的架构设计有直接关系。遗憾的

是，目前尚未有相关的理论对环境与神经网络结构

的适配性及神经网络架构的改变对生成结果的影响

进行明确的解释和有效的评价。因此，结合实际问

题进行全面的理论分析并持续改进GAN，是将其

应用在6G各种新场景必须要做的研究工作。

3) 如何将先进信息理论与GAN模型进行融合

优化

6G网络是一个多目标、多技术融合的复杂体。

只有将多种先进技术深度融合，才能实现多技术融

合带来的“一加一大于二”的效果。目前，已有研

究将GAN与其他学科方向的最新研究成果，如神

经科学、认知科学、信息论等进行结合，综合继承

各模型的优点完成样本生成任务，目的是在提升

GAN算法性能的基础上满足无线新业务场景的新

需求。然而，GAN在与其他技术融合过程中会面

临多目标间存在折中关系的挑战。只有弄清这些机

理，方能使GAN与不同算法和资源深度融合，达

到较好的系统设计效果。

4) 如何有效评估面向无线领域的GAN的性能

目前，对GAN的评估仍以定性评价和一些传

统指标（如启发式分数（IS, inception score）、模式

分数（MS, mode score）等）为主。在实际情况下，

大多需要结合不同的场景和所解决的问题选择一个

较为合理的评价指标，尽管这些评价指标在一些任

务上有效，但是难以综合地对模型以及生成样本质

量进行评估，缺乏确定统一、适用范围广的标准。

因此，如何综合科学地评估GAN及各种衍生模型

的准确性、稳定性、可解释性、复杂度，及其在不

同 6G场景下生成样本的真实性、多样性是亟须解

决的问题。
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图10 基于GAN的室内定位学习框架
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5) 如何构建能够处理无线场景离散量的GAN

算法

目前，相较于传统样本扩充方法，GAN已经

能够在 6G的信道估计、物理层安全和无线感知等

领域生成更加准确的样本，但在一些 6G场景中，

优化变量中存在离散型变量，如边缘计算中的二进

制卸载变量、多载波分配变量。GAN在处理离散

数据时，由于判别网络不能很好地将梯度更新信息

传递到生成网络中，因此处理离散变量场景时，产

生样本质量较差。探索通过改变 GAN结构，使

GAN能够有效处理离散变量，是将GAN部署在更

多6G应用场景值得研究的问题。

6) 如何实现更深层次融合GAN与6G框架

针对6G具体应用场景和需求，设计并优化适用

于该场景的GAN架构，从而实现GAN与6G框架的

深层次融合，提供更强大、智能且高效的网络服务

与应用。例如，在边缘计算场景下，可设计一种结

合生成模型和推断模型的网络架构，以实现在边缘

设备上进行实时的生成和推断任务[105]。同时，GAN

可以结合强化学习和自适应算法，动态地调整GAN

模型的参数和网络结构，进行智能的资源分配和调

度，优化网络性能。此外，探索GAN与其他6G关

键技术的联合优化和协同学习，从而实现更灵活、

高效和个性化的网络服务[106]。例如，将GAN与网

络切片以及联邦学习等技术相结合，实现对数据的

有效隐私保护，同时保持较好的模型性能。

5 结束语

近年来，基于GAN的衍生模型不断涌现。作

为有效的生成式深度学习框架，GAN及其衍生模

型通过对抗训练学习样本分布，能够有效生成与真

实无线数据分布相同的样本，在减免收集成本的同

时，丰富了无线数据样本多样性。基于此背景，本

文首先阐述了GAN及其改进衍生模型的原理、框

架和优缺点。进一步，对GAN模型在无线网络领

域的研究及应用现状、研究趋势和值得关注的研究

点进行较为全面的阐述。总之，GAN在无线网络

领域具有可观的发展和应用前景，对推动 6G发展

具有重要意义。
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