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一种基于元学习的自适应调制编码策略

许晨 1，2，杨少石 1，2*，谭景升 1，2

（1.北京邮电大学信息与通信工程学院，北京 100876；2.泛网无线通信教育部重点实验室，北京 100876）

摘要：针对现有基于深度学习的自适应调制编码算法在信道环境改变时出现的模型泛化能力下降的问题，提出了一种基

于元学习的自适应调制编码策略。该方法利用元学习算法快速适应新任务的优势，使得模型仅需通过新环境下的少量

样本微调就能获得良好的性能。仿真结果和讨论都表明，本文所提算法比基线算法在性能上表现更为优越。
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An adaptive modulation and coding strategy based on Meta-learning

XU Chen1,2, YANG Shaoshi1,2*, TAN Jingsheng1,2

(1.School of Information and Communication Engineering, Beijing University of Posts and Telecommunications, 

Beijing 100876, China;2. Key Laboratory of Universal Wireless Communications, Ministry of Education, Beijing 

100876, China）

Abstract: A meta-learning-driven adaptive modulation coding strategy was proposed for dealing with the 

model generalization capability degradation problem encountered by the existing deep learning algorithms 

when the channel environment was changed. The proposed approach employed the Model-Agnostic Meta-

Learning (MAML) algorithm to predict the modulation and coding schemes based on channel characteristics. 

Initially, two neural network models were proposed and trained. Subsequently, a small number of samples from 

new channel scenarios were used to fine-tune the trained model parameters, thus enabling rapid adaptation 

to new environments. Both simulation results and discussions demonstrate that the proposed algorithm 

outperforms the baseline algorithms in term of throughput performance and model generalization capability.
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1 引言

随着信息通信产业的发展，通信业务和信号传播

环境的多样性对通信质量提出了更高的要求。面向

低延时和高频谱效率的技术在 5G、5G-A、6G 等移动

通信系统，以及物联网、下一代 Wi-Fi 等系统中将扮演

越来越重要的角色。自适应调制编码技术基于信道

状态信息动态调整发送端的调制编码方案，可以在保

证系统可靠性的前提下最大化系统容量。另一方面，

随着近年来人工智能的发展，机器学习技术在自适应

调制编码技术领域的应用也得到了广泛研究。

Zhang 等[1] 提 出 将 多 实 体 贝 叶 斯 网 络（Multi-
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Entity Bayesian Network，MEBN）学习作为一种新的

自适应调制编码框架，该框架在选择调制编码方案

（Modulation and Coding Scheme，MCS）方面具有更高

的 有 效 性 。 Daniels 等[2] 推 荐 利 用 KNN（K-Nearest 

Neighbors，KNN）算法，来建立具体的信道和 MCS 之

间的对应关系。同时，Daniels 等[3]进一步提出了一种

基于信噪比排序的降维策略，以应对在频率选择性衰

落信道中样本维度增加的问题。随着神经网络的发

展，深度学习网络表现出比传统机器学习算法更强大

的特征提取和曲线拟合能力，因此许多人基于深度学

习算法在自适应调制编码领域展开研究。Yigit 等[4]提

出了一种前馈神经网络（Feedforward Neural Network，

FNN）框架作为正交频分复用（Orthogonal Frequency 

Division Multiplexing，OFDM）系统中基于自适应调

制编码的链路自适应机器学习技术。为了进一步地

提高 OFDM 系统在衰落信道下的吞吐量，Dong 等[5]通

过机器学习算法提出了多输入多输出（Multiple-Input 

Multiple-Output，MIMO）系统中的链路自适应方案，

以最大限度地提高频谱效率。Tato 等[6]利用多层前馈

神经网络进行信噪比的估计，并详细地探讨了神经网

络 各 参 数 的 影 响 。 Hussien 等[7] 采 用卷积神经网络

（Convolutional Neural Network，CNN）模 型 并 设 计 了

一个简单但功能强大的损失函数，减少了由于较多的

MCS 分类错误而导致的重传次数。Elwekeil 等[8]讨

论了不同机器学习技术对自适应调制编码性能的影

响，考虑了 MIMO-OFDM 接收机在实际应用中的非

理想特性，将估计的信道状态信息和噪声标准差作为

CNN 的输入特征，来预测合适的调制和编码方案。

现有基于深度学习的自适应调制编码方法，存在

信道场景变化时，已训练模型与信道场景不一致导致

模型泛化能力下降的问题。因此本文提出一种基于

元学习的自适应调制编码策略，采用模型无关元学习

（Model-Agnostic Meta-Learning，MAML）方 法 ，根 据

信道特征预测 MCS。首先提出基于 CNN 和 FNN 的

元学习模型，并通过训练获得神经网络初始化参数，

然后在新的信道场景下采集数据并微调网络，从而快

速适应新的信道场景。仿真结果表明本文所提算法

相比现有基于深度学习的方法提高了信道场景变化

时的传输吞吐量性能以及模型泛化能力。

2 系统模型

在本文中，考虑一个基于 IEEE 802.11ah 标准的

单入单出（Single-Input Single-Output，SISO）OFDM 系

统模型，如图 1 所示。
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图1 系统模型

在发射端，表示信息数据的比特流经过信道编

码、符号调制和串并变换得到待传输符号向量，在待

传输符号向量中插入导频，然后对其进行逆快速傅里

叶变换（Inverse Fast Fourier Transform，IFFT），并添加

循环前缀得到 OFDM 时域信号。之后对 OFDM 时域

信号进行并串变换和 I/Q 调制，得到面向信道传输的

发射信号。在接收端，对信号的处理可视为发送端的

一个逆过程。接收端收到信号以后，首先对信号进行

I/Q 解调，然后进行串并转换，去除循环前缀之后的

OFDM 符号通过快速傅里叶变换（Fast Fourier Trans‐

form, FFT），获得相应的频域信号，然后基于导频进行

信道估计，并将估计后的结果作为信道特征信息输入

给已训练的元学习模型，得到预测的 MCS，同时将得

到的频域信号和信道特征信息输入信道均衡器，得到

已发送符号向量，将得到的符号向量进行并串变换，

并依次进行符号解调和信道解码，最终得到解码的二

进制数据。

假 设 一 个 待 发 送 的 OFDM 帧 X 的 大 小 是 一 个

Ns × Nc 的矩阵，信道传输矩阵是 H，N 为加性高斯白

噪声，最终在接收端获得的 OFDM 帧表示为 Y。对于
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第 n 个 OFDM 符号的第 m 个子载波，输入输出关系可

以表示为：

Y [ m,n ] = H [ m,n ] X [ m,n ] + N [ m,n ]        （1）

其中 m ∈ { 1,2,⋯,Ns },n ∈ { 1,2,⋯,Nc }，H [ m,n ]是

H ∈ ℂNs × Nc 中的元素，表示第 n 个 OFDM 符号在第 m

个子载波上的频域复信道增益。为了估计信道，频域

信 道 响 应 表 示 为 H = { h [1] , h [ 2 ] ,..., h [ Nc ] } 其 中

h [ n ]是第 n 个 OFDM 符号对应的信道频率响应。

3 基于元学习的自适应调制编码算法

3.1 MAML方法的基本原理

MAML 是元学习领域中的一种杰出实现方法。

其核心理念是通过对神经网络初始化参数的学习，使

模型具备迅速适应各种新任务的能力。通过从大量

的任务中学习来寻找优化的初始化参数，这样模型在

面对新任务时将不需要从随机初始化参数开始学习，

而是在先前学习到的最优参数上，通过少量梯度更

新，便能使模型收敛。

基于 MAML 的神经网络初始化参数的学习过程

由两个学习器共同辅助完成。两个学习器分别称为

元学习器和基学习器。相应地，MAML 分为两层优

化，内层优化负责更新基学习器的参数，外层优化负

责更新元学习器的参数。面对新任务时，通过对参数的

微调，神经网络即可实现在新环境下高效的性能表现。

MAML 算法[9]的参数优化方式如图 2 所示。

图2 MAML参数优化方式

MAML 定义一个元学习模型 a = fθ ( x )，其中 θ是

模型参数。在模型训练过程中，元学习沿不同方向根

据梯度下降法进行搜索，获得具有一定先验知识的神

经网络初始化参数。元学习模型经过不断训练以后，

可以凭借已经学习到的经验快速生成适应新环境的

模型参数，这使得元学习模型在面对各种基于梯度下

降的具体问题时，比如回归问题、分类问题和强化学

习等，都能够展现出快速适应的能力，而不会过拟合，

同时，元学习模型的适应能力并不受限于具体实例模

型，这一特性也体现出 MAML 算法与具体模型无关

的特点。

3.2 模型架构设计

在本文中，基于 MAML 算法的研究考虑两种神

经网络，即 FNN 和 CNN，如图 3 所示。

图3 元学习模型结构图

FNN 采用三个全连接层，前两个全连接层分别包

含 32 和 64 个神经元，最后一层是输出层。其中信道

复数矩阵的实部和虚部与信噪比值共同构成一个三

维信道特征图像，三维的信道特征图像会先经过扁平

化处理为一维向量作为输入。并在前两个全连接层

采用 ReLU 作为激活函数，表示如下：

ReLU ( x ) = max ( x,0 )                       （2）

在输出层采用 softmax 作为激活函数进行分类：

f ( xi ) =
exi

∑j = 1

N exj

( i = 1, 2,..., N )             （3）

其中，xi 代表 softmax 函数的输入信号，也即输出

层输出向量的第 i 个分量，xj 代表输出层输出向量的第

j 个分量，输出值 f ( xi )代表样本属于第 i 类别的概率。

CNN 包含 3 个卷积模块和一个用来分类的全连

接层，每个卷积模块由卷积层、ReLU 函数和池化层组

成。首个卷积模块的卷积层有 64 个卷积核，卷积核大

小为 3*3，执行卷积操作过程的步长为 1。之后两个卷

积模块都包含 32 个卷积核，每个卷积核的尺寸为 3*

3，步长为 1。前 2 个卷积模块中的池化层大小为 2*2，

最后一个卷积模块中池化层大小为 2*1。在每个卷积

模块的卷积层后都添加一个 ReLU 激活函数。信道参
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数被卷积模块提取特征后，得到的特征图被展平为一

维向量。将所得到的一维向量输入至输出层，并将结

果输入至 softmax 激活函数，最终得到信道状态信息

对应的 MCS。

3.3 算法流程设计

元学习和传统机器学习的不同点在于，元学习是

以任务为单位进行训练，而在传统的机器学习中，模

型优化的基本单位是单个数据样本。在元学习中，训

练的过程则分为内外两层循环。首先，在元学习的内

层训练，每个任务对应的数据由训练数据和测试数据

组成，分别用支撑集和查询集来表示，一个训练批次

由多个任务组成。其次，每个任务的支撑集用来作为

内层循环的训练单位，查询集作为外层循环的训练单

位。尽管传统机器学习和元学习的目标都是找到一

个优选的函数，但对应的两个函数的作用有很大不

同。在传统机器学习中，这个函数用于刻画输入数据

（即特征）和输出数据之间的直接关联。但是，元学习

是基于找到的这个函数，来产生新的函数，后者会被

应用到新的任务中。具体而言，假设任务集合为 T =

{ T1,⋯,Tk,⋯,TU }，每个任务 Tk 的数据进一步被划分为

支撑集 ℝ su
k = {( ysu

k ,H su
k ) }和查询集 ℚqu

k = {( yqu
k ,H qu

k ) }，

其中 H su
k 表示任务 Tk 中支撑集的信道特征数据，ysu

k 表

示离线采集的信道数据集里 H su
k 对应的 MCS 取值。

在训练过程中，使用支撑集 ℝ su
k 来更新内循环中基学

习器的参数，使用查询集 ℚqu
k 来更新外循环中元学习

器的参数。将所有任务对应的输入数据分为元训练

数据集和元测试数据集，将其分别表示为 Dtrain 和 Dtest。

图4描绘了基于元学习的自适应调制编码算法流程。

图4 基于元学习的自适应调制编码算法流程图

整个算法分为两个阶段：元训练阶段和元测试阶

段。在元训练阶段，主要是为了训练获取神经网络的

初始化参数。通过从元训练数据集 Dtrain 中采样一些

任务进行训练，学习到更具有迁移性的内部特征，并

获得一个好的神经网络的初始化参数。在元测试阶

段，在该神经网络初始化参数的基础上，使用少量来

自元测试数据集 Dtest 的样本对神经网络模型进行微

调，并在新任务的未知样本中进行验证。以上两阶段

的算法详细流程描述如下：

（1）元训练阶段

元训练阶段的目标是确定神经网络初始化参数。

在该阶段中，为了避免采用单层循环造成模型参数在

训练任务上无法收敛或者过拟合，采用内外两层循环

的训练方式，在不同任务上不断递归地优化模型参

数。该阶段中，神经网络的初始化参数由两个学习器

获得，分别是元学习器和基学习器。假设元学习器上

的神经网络初始化参数为 φ，基学习器上的神经网络

初始参数为 θ，对第 k 个任务 Tk，将最新的元学习器模

型参数 φ 赋值给基学习器模型参数 θ，用于内层循环

的神经网络参数更新，首先从任务 Tk 的支撑集 ℝ su
k 中

采样 N 条样本数据，并使用梯度下降算法更新内循环

参数，则有：

θ su
k = θ su

k - 1 - α∇θ su
k - 1

LTk
( fθ su

k - 1
,ℝ su

k )              （4）

其中 α为内循环学习率，θ su
k - 1 是基学习器中上一

个任务训练完成的神经网络参数，fθ su
k - 1

是神经网络参

数 θ su
k - 1 的对应基学习器，LTk

代表任务 Tk 的损失函数，

∇θ su
k - 1

代表损失函数对 θ su
k - 1 的梯度，然后从查询集 Qqu

k 中

采样 N 条样本数据来验证内层神经网络的性能，基于

当前任务 Tk 在查询集上的损失函数，并使用 Adam 优

化器来更新元学习模型参数。元目标如下：

min
θ
∑

Tk

LTk
( fθ su

k
) =∑

Tk

LTk
( f

θ su
k - 1 - α∇θ su

k - 1
LTk

( fθ su
k - 1

,ℝsu
k )

)  （5）

元学习模型参数按照下式进行更新：

φqu
k = φqu

k - 1 - β∑
Tk

∇θ su
k - 1

LTk
( fθ su

k
,ℚqu

k ) （6）

其中 β为外循环学习率，φqu
k - 1 是元学习器中上一

个任务训练完成的神经网络参数。然后，元学习器将

φqu
k 作为下一个训练任务的神经网络的初始值，并利用

下一个任务的支撑集和查询集重复执行上述流程，不

断循环这些步骤，直到元训练集中的所有训练任务均

参与训练。其中损失函数定义为交叉熵损失函数，其

表达式为：

LTk
( fϕ ) = ∑

x( j ),y( j ) ~Tk

y( j ) log fϕ ( x( j ) )

+(1 - y( j ) ) log (1 - fϕ ( x( j ) ) )
          （7）
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详细算法步骤见表 1。
表1 基于Meta-FNN和Meta-CNN的网络初始化算法

算法 基于 Meta-FNN 和 Meta-CNN 的网络初始化算法

参数：任务的分布 T~ρ (T )
参数：α 和 β，它们分别为内层梯度更新学习率和外层梯度更新学习率。

1. 初始化元学习模型 fθ 的权重参数 θ

2.for 迭代轮次 t  do

3.   采样 batch 个任务 Tk，其中 Tk~ρ (T )
4.     for each Tk do

5.           从 Tk 的支撑集 ℝsu
k 中随机采样 N 个样本

6.            根据式（4）梯度下降更新内层网络参数 θsu
k

7.     end for

9.   根据式（6）梯度下降更新外层网络参数 φqu
k

10.end for

（2）元测试阶段

在元测试阶段，针对新的信道场景建立数据集并

对元训练阶段得到的神经网络参数进行微调。首先，

将元学习模型的权重参数加载到新场景下的神经网

络中。针对新场景下的模型微调过程不再需要随机

初始化参数，而是直接使用在元训练阶段获得的模型

参数。采用元测试数据集的支撑集对神经网络参数

微调，并用元测试数据集的查询集对模型进行评估，

得到最终的调制编码方案预测模型。对令 ε为微调过

程的学习率，更新过程可以表示为：

ϕT = φ - ε∇θ LT ( fφ )                            （8）

具体算法微调流程见表 2。
表2 Meta-CNN和Meta-FNN的微调算法

算法 微调算法

1. 输入：离线训练完成的元学习神经网络，其参数为 φ

2. 输出：训练完成的元学习神经网络参数 ϕ

3.for 微调次数 t do
4.      根据式（8）更新在新场景下的神经网络参数 ϕT

5.end for

4 实验和讨论

4.1 实验参数设置

实验采用的 MCS 取值见表 3，共有 10 种 MCS 取

值，实验数据集方面，使用在 TGah 信道模型 B 采集的

19600 个数据样本用来训练，在信道模型 C 和信道模

型 D 下采集的 5000 个数据样本用于微调神经网络，

8400 个数据样本用于测试[8]。三个信道模型的对比参

数见表 4 所示。

通信仿真实验在 16GB 内存、8 核 CPU 的电脑上

运行，处理器频率为 3.1GHz。同时在 Google Golab 搭

建了基于 python3.8 环境和 Tensorflow2.6.2 环境的实

验平台，并采用 Keras 库进行模型训练。仿真实验及

模型训练所采用的参数见表 5 所示。
表3 802.11ah调制编码方案

MCS
0
1
2
3
4
5
6
7
8
9

调制方案

BPSK
QPSK
QPSK

16-QAM
16-QAM
64-QAM
64-QAM
64-QAM

256-QAM
256-QAM

编码码率

1/2
1/2
3/4
1/2
3/4
2/3
3/4
5/6
3/4
5/6

空间数据流

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

速率（kb/s）
333.3
666.7

1000.0
1333.3
2000.0
2666.7
3000.0
3333.3
4000.0
4444.4

表4 不同信道场景的参数对比

参数

断点距离（m）

RMS 时延扩展（ns）
最大时延（ns）

Rician K 因子（dB）

抽头数

集群（clusters）数

信道 B
5

15
80
0
9
2

信道 C
5

30
200

0
14
2

信道 D
10
50

390
3

18
3

表5 仿真实验及模型训练参数

参数

数据子载波数

循环前缀长度（μs）

导频子载波数

载波频率

载波间隔

信道带宽（MHz）
Ns × Nc

内循环学习率

外循环学习率

迭代次数

批次（batch）大小

取值

24
4
2

2.4 GHz
31.25 KHz

1
32 × 32

0.4
0.001
100
128

4.2 实验结果及讨论

为了验证本文所提出的算法性能，本节给出仿真

实验结果及讨论。我们将采用基于 FNN 元学习模型

的自适应调制编码算法称为 Meta-FNN 算法，将基于

CNN 元学习模型的自适应调制编码算法称为 Meta-

CNN 算法，并对所提出的算法与传统 CNN 和 FNN 算

法进行性能比较。为防止无关变量的干扰，传统 CNN

选择与 CNN 元学习模型相同的模型架构。
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图 5 仿真了在信道 C 上，使用基于 MAML 和基于

原始神经网络的自适应调制编码算法的系统吞吐量

性能。由图 5 中可以看出，基于元学习参数初始化的

Meta-CNN 和 Meta-FNN 算法，相较于传统的 CNN 和

FNN 算法，展现出显著的性能优势。这是因为传统的

CNN 和 FNN 算法没有进行元学习的参数初始化。对

于未在训练集里出现的信道 C，传统的 CNN 和 FNN

模 型 的 泛 化 性 能 较 差 ，这 体 现 了 元 学 习 算 法 的 优

越性。

图5 信道C上Meta-CNN、Meta-FNN及基线算法的吞吐量

图 6 仿真了基于 MAML 和基于传统神经网络的

自适应调制编码算法在信道 D 上的系统吞吐量性能。

图6 信道D上Meta-CNN、Meta-FNN及基线算法的吞吐量

由图 6 中可以看出，采用了元学习算法的 Meta-

CNN 和 Meta-FNN 明显好于采用传统 CNN 和 FNN 的

吞吐量性能，同时，值得注意的是，由于信道 D 相对于

信道 C 和信道 B 的差异性更大，采用原始神经网络与

采用 Meta-CNN 和 Meta-FNN 的吞吐量性能差距更明

显，这进一步验证了元学习算法的优势。同时，在信道

C 和信道 D 场景下，我们发现基于 CNN 的 MAML 算法

的自适应性能比基于 FNN的 MAML算法效果更好，说

明相对于所采用的 FNN 而言，所采用的 CNN 的特征提

取能力更强。以上结果表明基于元学习训练而来的初

始化参数在不同信道场景下具有较好的泛化能力。

图7 信道C上Meta-CNN与CNN在微调时的吞吐量

图8 信道D上Meta-CNN与CNN在微调时的吞吐量

为了更深入地探究所提方法相比传统机器学习方

法在迁移至新信道环境时的优势，我们设计了进一步

的实验。图 7 仿真了 Meta-CNN 和 CNN 均采用 5000

和 2000样本数时在信道 C上微调后的吞吐量性能。由

图 7 中可以发现，当训练所使用样本数量达到 5000 时，

Meta-CNN 和传统 CNN 的吞吐量曲线较为接近，然而，

当训练样本数减少为 2000时，传统 CNN 在少量标签样

本的情况下，难以有效学习并适应新信道场景下的数

据分布，导致其性能较差。相比之下，Meta-CNN 在标

签样本较少时，仍能保持不错的自适应性能。与 CNN

算法相比，Meta-CNN针对差异性信道环境的微调过程

需要的标签样本更少，传统的 CNN 不能在少量样本下

适用于新环境。这体现出了所提的基于元学习的自适

应调制编码方案在小样本学习上的优势。

图 8 仿 真 了 Meta-CNN 和 CNN 均 采 用 5000 和
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2000 样本时在信道 D 上微调后的吞吐量性能。由图 8

中可以看出，采用了 MAML 算法以后的 Meta-CNN 模

型的吞吐量性能好于传统CNN模型的吞吐量性能。同

时，我们发现，用基于元学习算法的Meta-CNN时，尽管

信道 D 与信道 B 差异性更大，仍然取得了不错的性能，

同时，CNN模型尽管经过了微调，但是当信道场景差异

更大时，在少量样本上无法达到较好的吞吐量性能，以

上结果均证明了采用所提算法比采用传统神经网络在

场景迁移时能获得更好的吞吐量性能。

5 结论

本文针对基于传统深度学习的自适应调制编码方

法在信道场景迁移时模型泛化能力下降的问题，提出

了一种基于元学习的自适应调制编码算法。该算法由

神经网络初始化参数的训练和在新的信道场景下的微

调两部分组成，通过在元训练阶段充分学习可迁移知

识，神经网络模型在新的信道场景只需要少量样本进

行微调即可获得较高的预测性能。仿真结果和讨论表

明，本文所提算法在信道场景迁移时仍然能够保持较

好的吞吐量性能，并且相比现有深度学习方法，所提算

法所需要的微调样本数更少，模型泛化能力更好。
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