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摘要：免授权多址接入技术是未来海量物联（IoT）场景的关键使能技术。在免授权接入系统中，由于用户和基站间缺少授权信息，易产生用户

难识别以及用户间强干扰等问题，一方面可将免授权多址技术与非正交多址接入技术结合来缓解随机接入造成的用户干扰问题，另一方面也可

以进一步利用人工智能技术强大的数据特征提取能力，对收发机算法进行优化，以有效降低用户碰撞概率，实现海量物联场景下的大规模通信。

分析了当前未来移动通信网络中多址接入技术的需求、发展历程及研究现状。指出未来需要针对全场景进行接入技术拓展和智能技术弹性演进

研究，以助力智能内生多址技术发展。
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Abstract: The grant-free multiple access technology is regarded as a key enabling technology for future massive Internet of Things (IoT) sce⁃
nario. In the grant-free access system, the lack of scheduling information between the user and the base station brings the problems such 
as difficulty to identify the active user set and strong interference between users. Hence, the combination of the grant-free multiple access 
technology and the non-orthogonal multiple access technology can enhance the user interference elimination capability, and furthermore, 
the powerful data feature extraction capability of artificial intelligence technology can be utilized to optimize the transceiver algorithms of the 
authorization-free multiple access system, which can effectively reduce the collision probability of the user and enhance the capability of 
user identification and collision data recovery. The demand, the development, and the state of art of the multiple access technology in the fu⁃
ture wireless communication network are summarized. It is pointed out that in the future, it is necessary to expand access technology for all 
scenarios and conduct research on the elastic evolution of intelligent technology, in order to support the development of intelligent endog⁃
enous multiple access technology.
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移动通信技术经历了 1G 时代到 5G 时代的演进，从传统

人-人、人-机通信，逐渐拓展到人-机-物三元间通

信。在 6G 构建及部署初期，工业自动化、智能电网等垂直

物联网应用需要无处不在的无线通信基础设施，为未来的

智能和互联的社会提供全面集成的支持平台。但是，大多

数机器类通信设备具有低计算、小存储以及低功率预算特

征，为了给海量物联网设备提供有效服务，亟需对未来通

信网络系统多址接入技术进行重构，以满足未来大规模设

备接入需求[1]。

多址接入技术是一种通过对时、频、空、码等无线资源

进行划分，构造用户特有传输通道以实现多用户通信的关键

使能技术，也是移动通信系统持续演进的重要推动力。每一

代通信系统都有自己独特的多址接入技术，第 1 代移动通信

技术主要采用频分多址接入 （FDMA） 技术，通过使用户的

数据在不同的频带上传输而避免用户间信号干扰。第 2 代移

动通信系统采用时分多址接入 （TDMA） 技术，利用不同时

隙来区分用户。第 3 代移动通信系统则采用码分多址接入

（CDMA） 技术，利用不同的正交码字对用户进行区分，从

而在接收端对不同用户进行识别。第 4 代移动通信系统采用

正交频分复用 （OFDM） 技术，在频分复用的基础上进一步

压缩频带，提高频谱利用率。到了第 5 代移动通信系统，为

满足物联网场景下大规模连接、低时延、高吞吐量的需求，

学术界开始关注于非正交多址与免授权接入技术。
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1 免授权多址接入技术发展及研究现状

基于授权的接入协议要求每一个激活用户都需要获得基

站的许可或者授权来接入网络。与之相对，免授权接入技术

在用户接入过程中简化了中心授权环节，其核心为：令用户

以“到达即转发”的模式随机传输数据，从而达到不发送或

发送少量授权信息的目的。由于简化了繁琐的握手协议，显

而易见地，免授权接入可以大大节省连接及发送信号所需要

的授权开销。同时，由于用户无须等待基站发送许可，因此

可以缩短用户的等待时间，降低用户的待机时间，节省用户

能耗开销。相较于基于授权的接入技术，免授权接入技术可

以有效应对未来大规模物联通信场景的以下需求：

1） 海量接入终端需求：预计到 2025 年，物联网终端总

数将超过 400 亿，并于 2030 年突破 1 000 亿。面向 B5G/6G 的

海量连接场景，终端数密度将达到千万以上/平方公里。为

了应对如此高密度的接入设备，满足终端并发接入需求并简

化接入流程成为使能物联通信的关键。

2） 短数据包传输需求：与人-人通信场景下的数据传

输特征相比，无线传感终端将呈现小数据包传输以及低数

据传输速率特征。物联终端的传输数据包通常在几十上百

字节，尤其是抄表、传感、监测信息通常尺寸较小，约为

10～20 B。在上述小数据包传输场景中，授权流程中的控

制信令所占比重尤为显著，因此对于低开销的接入技术需

求更加迫切。

3） 低能耗终端通信需求：为了满足“万物互联”的最

终愿景，物联终端势必呈现小型化、广部署的特征，若采用

有线供能或者长期频繁为其更换电池，会对系统部署造成极

大的负担。因此，需提供低能耗、低成本的通信服务，以满

足长生命周期的需求。

尽管免授权技术具有支撑海量设备低时延、低信令开销

接入的潜在优势，但是也引入了新的问题：

1） 由于免授权造成基站端缺少终端的先验信息，因此

相对于授权场景，需要对激活用户进行检测，此时给用户信

道估计也带来了新挑战。

2） 终端数据具有偶发特性，随机的数据传输模式易造

成用户数据碰撞，且该碰撞难以避免，若无法应对多用户碰

撞问题将导致接入效率下降。

为 应 对 上 述 问 题 ， 将 免 授 权 和 非 正 交 多 址 接 入

（NOMA） 技术融合，利用 NOMA 中多用户叠加传输的特征

结合免授权的优势，可以实现对叠加传输用户数据的分离，

提升针对用户叠加传输情况的容忍度，为消除用户间干扰提

供有效技术途径。多类 NOMA 技术均针对免授权传输方式进

行了增强设计。例如，多用户共享接入技术 （MUSA） 具有

码本构造简单以及利于部署的特点，可直接推广至免授权系

统[2]。华为设计了免授权稀疏码分多址接入 （SCMA） 技术，

将时间-频率资源划分为竞争传输单元 （CTU），用户基于竞

争选择竞争传输单元进行数据传输，若碰撞则接收反馈

重发[3]。

上述研究工作提供了初步的免授权 NOMA 技术的实现思

路。然而，由于免授权接入中基站先验信息缺失，系统中接

收机面临极大的用户识别负担与数据复杂处理问题，对于随

机接入用户的用户集合检测能力和发送数据恢复能力仍显不

足。因此，对于免授权下发送端的用户特征码本以及接收端

的用户识别、信道估计、用户数据检测算法进行针对性设计

与优化显得尤为重要。

随着人工智能技术的不断发展，在处理复杂且动态变化

的问题上，机器学习 （ML） 算法在 5G 领域的相关研究中得

到了广泛的应用。基于能够利用多个工程领域的数据和计算

资源的优势，当通信领域知识获取的传统方法中存在建模或

算法构建困难时，机器学习可以加快设计周期，降低实施的

复杂性和成本，并提高已知算法的性能。机器学习技术的引

入可以集成传统的基于模型的工程技术和现有的领域知识，

实现两种方法的互补以及协同。截至目前，将机器学习方法

应用于免授权接入机制的优化也初显成效，部分学者应用深

度学习优化了免授权接入系统的发送码本和接收机。

在文献[4]中，作者提出了一种基于深度学习的非正交

随机接入方法，利用相同前导码的多个节点在相同的时频资

源上同时发送数据，并基于无监督深度学习进行功率控制。

文献[5]提出了一种基于深度学习的端到端随机接入框架，

使用深度神经网络实现对冲突前导码的检测和解析，以提高

随机接入成功的概率，同时减少整个随机接入过程的延迟。

文献[6]面向 mMTC 上行链路框架中的免授权 SCMA 系统，提

出了单基站下基于组的深度神经网络激活用户检测方案。在

文献[7]中，作者在免授权 NOMA 系统中提出了基于深度学

习的用户激活检测和信道估计方案，该方案采用长短期记忆

（LSTM） 网络计算出基站接收到的 NOMA 信号与激活设备和

信道索引间的映射关系，从而增强激活用户集合与信道检测

性能。在文献[8]中，作者解决了免授权传输中的信道估计

和用户激活问题，在深度网络结构中引入稀疏贝叶斯学习算

法，增强检测结果的准确性。文献[9]研究了 mMTC 场景下的

基于 Q 学习的随机接入方法，通过引入设备聚类和 NOMA，

在基站上进行自适应帧大小调整，以获得最佳的接入策略。

文献[10]提出了基于深度强化学习的多用户分布式频谱访问

算法，该算法在一个中心单元中完成深度 Q 网络 （DQN） 训
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练，然后每个用户应用训练好的 DQN，通过观察自身局部

状态选择合适的频谱访问动作。基于上述研究工作基础，本

论文将对基于深度学习的免授权 NOMA 系统开展进一步分析

与研究，提出智能增强的免授权接入收发机设计方案，提升

激活用户集合检测及数据检测准确度。

2 免授权多址接入技术系统模型及应用

基于授权的接入协议需要 4 步握手过程，但是当其运用

于大规模终端接入授权通信时，信令开销会变得难以承受，

从而对系统造成极大的负担。免授权接入技术的引入可以对

该流程进行简化。图 1 展示了基于授权接入与免授权接入的

流程对比。

图 2 为一个典型的上行免授权接入系统，基站位于小区

中心，周围用户离散随机分布在小区内，用户数为N。用户

根据业务需求确认其活跃状态，当数据到达缓冲器时，用户

激活并向基站发送传输块，在没有上传数据需求时，用户处

于休眠态。在基站与用户以及用户之间保持同步传输的基础

上，用户的激活模式可以建模为在给定时间间隔 Δt内，以

pn的概率激活触发数据发送行为。

在给定激活概率后，仍需要定义用户在某一传输时刻的

激活行为：以an表示用户n在该时刻的激活状态，an = 1 表

示用户 n在该时刻处于发送数据状态；反之，an = 0 表示用

户n在该时刻处于休眠模式。对于激活态的用户，首先生成

调制符号 qn ∈ Xn，其中Xn为用户 n的星座图；对于休眠态

的用户，可假设其传输信号为零。将激活用户的表示向

量为：

γ = [ a1，⋯，an，⋯，aN ]， （1）

用户n的传输符号可以统一表示为：

xn = anqn = ì
í
î

qn， an = 1
0， an = 0。 （2）

假 设 用 户 n 具 有 特 有 的 扩 展 序 列 sn =
[ s1,s2,⋯,sH ]T ∈ CH × 1，序列长度为H。用户 n对其待传输符

号 xn进行扩展，则扩展后的序列为 zn = sn xn。方便起见，将

N个用户的发送符号和发送信号分别用向量 x和矩阵Z表示

如下：

x = [ x1，x2，⋯，xn，⋯，xN ]T， （3）
Z = [ z T1，z T2，⋯，z T

n，⋯，z T
N ]T。 （4）

3 智能辅助的免授权多址接入技术

采用人工智能对免授权多址技术进行优化的方案可大

体分为 3 类：一类是对发送机和接

收机联合设计，也就是采用自编码

机优化多用户码本和多用户接收

机；一类是对接收机进行设计，包

括采用深度神经网络或卷积神经网

络搭建接收机，完成激活用户检测

或用户数据检测；第 3 类为采用强

化 学 习 技 术 优 化 用 户 随 机 发 送

策略。

3.1 智能多用户码本与接收机设计

在免授权非正交接入系统中，

可以考虑由基站预先为用户配置没

有冲突的扩展序列。N个用户对应图 1 授权接入与免授权接入流程对比图

图 2 上行系统用户随机激活小区示意图
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的扩展序列集合可表示为：

S = { sn }1 ≤ n ≤ N。 （5）
在接收到用户的叠加干扰信号后，基站需要根据扩展序

列的先验信息，对多用户的信号进行译码。此时，上行传输

中用户n的信号处理过程可视为从调制符号 xn到待传输信号

zn的映射过程，其映射方程表示为：

zn = fn (xn；sn )。 （6）
由于用户间的传输信号互相干扰，因此多用户的扩展序

列应联合优化设计。基站的接收信号可以用以下公式表示：

y = ∑
n = 1

N diag (hn )zn + n
， （7）

其中，y = [ y1,…,yH ]T。n~CN (0,σ2 I ) 是方差为σ2 的加性高

斯白噪声。hn = [ hn,1,…,hn,H ]T 为用户n的信道系数。diag (hn )
表示为将向量 hn 元素扩展为对数矩阵的对角元素的操作。

所有用户的信道信息矩阵表示为H = [ h1,…,hN ]T。在接收机

端，接收到激活用户的叠加信号y后，接收机将针对多用户

信号进行联合译码。接收机的信号处理过程也可以用映射函

数表示，其方程为：

x̂ = g (y；S，H )， （8）
其中，x̂ = [ x̂1,x̂2,⋯,x̂n,⋯,x̂N ]T 为用户符号的估计结果。对系

统中用户n的通信性能评估标准可设置为估计结果与发送符

号的均方误差，也就是：

LMSE，n ( x̂n，xn ) = E [ |x̂n - xn|2 ]。 （9）
非正交传输系统的优化目标可设置为最小化所有N个潜

在用户的均方误差和，表示为

LMSE ( x̂，x ) = ∑
n = 1

N

LMSE，n ( x̂n，xn )
。 （10）

以公式 （10） 作为代价函数优化神经网络，可以得到免

授权 NOMA 的扩展序列优化问题：

P1：{ }S*，g* = min
S = { sn }1 ≤ n ≤ N，g

LMSE。 （11）
为了优化上述系统的码本集合，即S = { sn }1 ≤ n ≤ N，可以

利用自编码器的结构，设计基于自编码器的免授权 NOMA 优

化网络，其结构如图 3 所示，具体由 3 部分构成：

1） 编码器：编码器部分由N个独立的小模块组成，每

个模块模拟了单个用户的信号产生及发送过程。每个模块为

一个小规模神经网络。第n（n ∈ {1,2,⋯,N }） 个模块输入为

用户n的调制符号 xn，并实现将 xn扩频为待发送信号 zn的功

能。神经网络参数充当了扩展序列，实现对符号扩展。图 3

中，N个模块独立地实现对N个用户的符号扩展处理。

2） 信道层：在信道层中，编码器产生的信号受到信道

衰落h和加性高斯白噪声n的影响。

3） 译码器：译码器部分模拟基站中的译码过程，探索

叠加传输信号的内部特征，从而恢复用户信号。译码器结构

将直接影响扩展序列的最终优化性能。

编码器和译码器在神经网络训练过程中联合训练，可同

时优化免授权 NOMA 中的多用户扩展序列及多用户接收算

法。在前向传播阶段，数据流依次通过编码器、信道层和译

码器后，输出受到信道和噪声污染的发送信号的估计信号。

接着，设置代价函数衡量估计信号的准确性，在反向传播过

程中，神经网络的参数以最小化代价函数的目标通过梯度下

降法更新。

受串行干扰消除接收机的启发，我们提出了仿串行干扰

消除的多用户神经网络接收机结构。如图 4 所示，在接收机

结构设计过程引入串行干扰消除思想，利用用户信道边信

息，相对于全连接网络接收机，在可控复杂度条件下能有效

提升接收机译码性能。所提接收机由 N 个相同结构的模块构

成，第 n 个模块输入为接收信号和用户信道信息，输出为用

户 n 的译码结果。每个模块与其他模块依次连接，形成串联

图 3 基于自编码机的多址接入优化
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关系，引入上一模块的估计结果，串行地译码多用户信号，

模块间的信号处理过程将互相影响，得到更准确的多用户信

号检测结果。本文提出的多用户神经网络接收机，相对于全

连接网络接收机，在可控复杂度条件下能有效提升接收机译

码性能。

此外，本文在优化中可以进一步考虑用户公平性，例如

对于激活概率具有明显差异的用户进行性能加权评估，加速

神经网络训练过程，使其趋向于更快地优化高激活概率用户

的扩展序列。此时，可以在设计代价函数时引入公平项代

价，对多用户的均方误差均衡度进行评估，定义如下：

L fair ( x̂，x ) = ∑
n = 1

N

λn |LMSE，n - LMSE|
， （12）

其中，λn为用户n的权重。基于此，总体系统的代价函数设

置为公平项代价与均分误差代价的加权和，即

LALL ( x̂，x ) = βMSELMSE ( x̂，x ) + β fairL fair ( x̂，x )， （13）
其中，βMSE 和 β fair 为对应的权重系数。用公式 （13） 代替公

式 （10） 作为神经网络代价函数，可以均衡用户公平性与系

统总体译码性能。

为了满足实际系统需求，本文所提方案对于代价函数

进行优化，并在编码器和译码器的设计中嵌入原有通信模

型，可以加速神经网络训练，提升译码结果准确性。图 5 仿

真对比了本文所提的智能优化的非正交多址收发机与传统

非正交多址收发机的性能。仿真中对比了所提深度学习序

列与传统 MUSA 序列和 WBE （Welch‐Bound Equality） 序列

的误码率性能，并对比了接收机与传统 MMSE‐SIC 接收机

和最大似然 （ML） 接收机的性能。仿真图中，性能最优的

黑色线为假设免授权系统中激活用户集合在接收机侧已知

情况下的接收机性能。从图 5 中可以观察得到，在应用传统

WBE 序列场景时，应用所提深度学习接收机性能优于传统

接收机，此外，应用联合的智能收发机可获得最明显的误

比特率增益。

3.2 激活用户集合的智能检测接收

上一节提出的收发机仅解决了用户数据收发问题，但免

授权接入系统中基站还需要检测激活用户集合以及激活用户

信道状态。本节将设计智能接收机解决非正交免授权接入系

统中的联合激活用户集合检测和用户信道估计问题。不同的

数据发送模式将影响求解激活用户检测与信道估计问题的难

度。纯数据模式传输模型中，用户仅仅发送数据信号，基站

根据叠加的用户数据信号进行激活用户检测、信道估计以及

数据信号译码。此种方案将数据传输的额外信令开销降到了

极限，然而却对接收端提出了更高的要求。在更普遍的免授

权传输方案中，为均衡用户开销和传输复杂度，用户发送非

正交导频作为信道估计与用户识别的标志，但非正交导频间

的用户干扰也为接收机的检测带来新挑战。

面对较短的导频序列带来的检测准确度不足的问题，考

虑到数据信号中也包含用户激活信息，因此挖掘数据信号内

在特征辅助激活用户集合检测，可获得显著的检测准确度增

益。图 6 展示了一种免授权接入系统下的接收端智能检测接

收机设计方法，在发送端随机激活用户首先发送特有导频信

号作为自身标志，接着利用特有码本作为数据扩展序列并无

间断发送多个数据信号。接收端通过搭建智能接收机对导频

信号和数据信号进行联合估计，输出激活用户集合检测

结果。

本节仍针对免授权非正交多址接入系统，用户为单天

线，基站为多天线或单天线。用户随机激活，接着向基站发

图 5 智能免授权码本接收机与传统收发算法性能对比

WBE：韦尔奇等式
ML：最大似然
MMSE-SIC：最小均方误差算法-串行干扰消除

MUSA：多用户共享接入技术
DL：深度学习
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图 4 仿串行干扰消除的多用户深度学习接收机示意图
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送导频信号和数据信号。其中，导频信号为用户特有的，且

和用户自身 ID 对应；数据信号为用户对发送符号进行扩展

生成的。用户每次数据发送中，发送的传输块包括导频信号

yP和 M 个数据信号 y[m ],m = 1,⋯,M。接收端接收到导频信号

及数据信号。接着，检测活跃用户集合和激活用户信道状

态。定义S用户特有导频序列集合，x[ n ]为用户 n 的发送数据

信号，γ̂和 Λ̂ 分别表示检测的激活用户集合及信道估计结

果。将接收到的数据信号和导频信号联合表示为Y，数据信

号辅助的联合激活用户检测及信道估计问题可以表示为：

{ γ̂，Λ̂ } = argmax
γ，Λ ∑

[ x[ n ] ]Nn = 1

P (Y|γ，Λ，S，[ x[ n ] ]Nn = 1 )。
（14）

在上行免授权非正交多址接入系统中，为了解决公式

（14） 提出的联合用户活跃检测和信道估计问题，本文设计

用户激活检测与信道估计网络 （UAD-CE-NN）。UAD-CE-

NN 网络部署于基站，在基站接收到一个传输块后进行用户

活跃检测和信道估计，由导频检测神经网络与数据检测神经

网络两个模块构成。这两个模块分别对用户发送的导频信号

与数据信号进行挖掘，充分提取不同信号中的信息。UAD-

CE-NN 对接收信号的处理过程可以由以下映射函数表示：

Λ̂ = f (Y；S )。 （15）
由于激活用户检测与其信道估计结果具有强相关性，当

用户处于非激活状态时，信道估计结果为 0。因此，在解决

联合激活用户与信道检测问题时，可以仅以信道估计结果为

输出，接着通过 sgn 转换函数实现从信道估计结果到用户激

活检测结果的转换。该操作表示为：

an = [ η (Λ̂；λ) ]n = sgn (||Λ̂n||22 - λ)， （16）
其中，λ为可调的辅助参数用于平衡虚警和误检概率。相对

于传统压缩感知算法，智能检测接收机可以显著提升信道估

计和激活用户集合检测准确度。此外，相对于仅仅检测导频

的深度神经网络算法，智能检测接收机也可获得较好的检测

性能。

如图 7 所示的导频检测网络 （PDNN），输入信号为基站

接收到的导频信号，输出初步活跃用户集与信道估计结果。

PDNN 的设计引入了仿压缩感知算法的迭代结构，即通过设

计 p 个串行的相似神经网络单元，依次对上一单元输出结果

进行增强检测。每个 PDNN 内的神经网络单元为一个 PDNN-

layer，其输入为接收信号或上一模块估计结果的残差，输出

为信道估计结果。在最终单元输出信道估计结果后，转换函

数将信道估计结果转换为活跃用户检测结果。最终的输出结

果表示：

Λ̂P = fP (yP；S )， （17）
γ̂P = ηst (Λ̂P；λP )。 （18）

如图 8 所示的数据检测网络 （DDNN） 通过深度神经网

络对数据中包含信息进行挖掘，与导频信号中信息结合，共

同完成活跃用户和信道状态检测。PDNN 对导频信号进行处

理，实现初步估计。DDNN 级联于 PDNN 之后，以接收到的

数据信号、导频信号和 PDNN 检测结果为输入，通过进一步

探索数据信号信息，对 PDNN 输出结果进行纠正，提升输出

图 7 导频检测网络示意图
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UE：用户设备     DNN：深度神经网络

激活用户
休眠用户

UE1 UE5
UE3

UE2
UE4

γ,Λ

导频

数据

数据

数据

数据

S
lo

t
S

lo
t

…
…

S
lo

t
S

lo
t

导频检测

数据检测

特
殊

设
计

D
N

N

迭代
检测

……

38



智能增强的免授权多址接入技术 于含笑 等热点专题

中兴通讯技术
2024 年 2 月    第 30 卷第 1 期   Feb. 2024   Vol. 30  No. 1

结果可靠性。与 PDNN 类似，DDNN 数据处理过程可表示为

以下映射方程：

Λ̂D = fD (yp，[ y[m ] ]Mm = 1 ；S，Λ̂P )。 （19）
我们在瑞利信道和莱斯信道场景下对所提方案进行了性

能仿真验证。图 9 仿真中展示了在只使用前导序列进行联合

用户活动检测和信道估计的情况下，不同信噪比的信道估计

的归一化均方误差 （NMSE）。除了所提方法，我们还展示

了传统压缩传感方法的性能及全连接神经网络方案的性能。

我们构建了与所提网络计算复杂度类似的全连接神经网络方

案，输入与所提网络相同。仿真结果表明，尽管只利用了导

频信号来估计信道状态，相比于基于压缩感知的方法，

PDNN 仍取得了性能上的提升。这说明了所提方案在利用数

据信号中包含的信息方面的效率。此外，相对于全连接神经

网络，本文所提模型驱动的神经网络检测精度明显提升。

在图 10 中，我们显示了基站配备单天线和 4 天线场景

下，仅利用前导序列时检测活跃用户状态错误概率与 SNR

的关系。与图 9 中的结果类似，我们所提出的 PDNN 和

UAD-CE-NN 在用户活动检测方面优于其他方案。仿真结果

验证了所提出的 UAD-CE-NN 相比传统方案的性能增益。

4 结束语

免授权多址接入技术是使能大规模物联终端低时延、低

开销接入的有效技术手段。面向免授权接入过程导致的用户

数据叠加干扰问题，通过与非正交多址技术融合，并利用人

工智能对免授权多址收发机进行增强设计，基于数据挖掘能

力与通信模型的联合驱动，可有效提升数据传输可靠性以及

频谱资源利用率。面对未来 6G 在无线通信场景中所提出的

新愿景以及更高指标需求，我们仍需针对全场景进行接入技

术的拓展并开展智能技术的弹性演进研究，对无源场景、感

知业务场景、非地面等新场景完成针对性的增强设计及协议

研发，并在智能增强方面实现鲁棒性增强、自演进能力进一

步拓展，以助力智能内生多址技术的发展。
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