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摘要：面对6G通信多样复杂的应用场景，精确低复杂的环境信息和信道模型是实现6G智简传输和组网的基础。面向6G无线环境可预测，对无

线环境的感知重构、语义表征与应用展开研究，分析了现有的环境感知技术与重构算法，并对无线环境可预测的语义表征方法进行总结。围绕

目前存在的信道建模与预测难题，介绍了信道在线预测的6G网络设计与感知重构平台。相关实验验证了该平台的可行性和准确性。认为未来无

线环境可预测的关键是提高无线环境感知精度，提升无线环境语义的可解释性，建立一个面向6G信道的通用性系统模型。
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Abstract: In view of the diverse and complex application scenarios of 6G communications, accurate and low-complexity environment infor⁃
mation, and channel models are the basis for achieving the 6G wisdom-evolutionary and primitive-concise network. The sensing recon⁃
struction, semantic representation, and application of wireless environments toward 6G predictive wireless environment are investigated. 
The existing environment sensing techniques and reconstruction algorithms are analyzed，and the semantic representation methods are sum⁃
marized for a predictive wireless environment. Focusing on the existing channel modeling and prediction challenges, we introduce the 6G 
network design method for channel online prediction and the predictive radio environment for digital twin communication platform. The key 
to future predictive wireless environment is to improve the accuracy of wireless environment sensing, enhance the interpretability of wire⁃
less environment semantics, and establish a universal system model for 6G channels.
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第6 代移动通信系统 （6G） 的愿景是提供跨越物理世界

和数字世界的即时、高效、智能的通信[1]。信息论奠

基人香农将信道列为通信系统模型的六大模块之一，信道所

呈现的特性依赖于电波传播的无线环境及其物理属性。然

而，一方面，6G 面临 Sub-10 GHz、毫米波、太赫兹等多频

段，通感一体化[2]、超高速移动、智能反射面、超大规模多

输入多输出 （MIMO） 等新技术和多样应用的挑战，呈现更

加复杂和高动态的无线环境；另一方面，为了满足未来通信

服务高质量、全覆盖的要求，6G 网络还面临着复杂多样通

信场景带来的巨大挑战[3-4]。

传统的系统设计方式是先依次得到典型场景的电波传播

模型，然后通过离线仿真进行网络设计[5]。这种方式存在着

传输性能远离瞬态最优、环境适应性不足、系统优化成本

高、迭代周期长的问题，因此我们迫切需要探索基于物理环

境感知重建的自底向上的无线信道预测新范式[6]。2019 年，

文献[7]提出基于大数据方法的信道预测框架和思路，并对

场景级、米级和波长级的信道特征预测进行分析，进而提出
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从模型到预测的范式转变。然而，

随着通信频率的升高、传输速率的

增加以及散射体材质的多样化，电

波在实际环境传播过程中发生反

射、折射、衍射时所产生的传播路

径和特性变得复杂[8]。因此，需要

对无线环境进行语义表征，并实现

信道动态特性的抽象，从而支撑智

能化信道预测，如图 1 所示。

随着人工智能 （AI） 领域中深

度学习 （DL）、强化学习 （RL） 等

技术的快速发展，通信系统汇聚了

感知和预测的基础能力[9-11]。一方

面，6G 网络支持无处不在的连接，

通过各种传感器设备，如雷达、位

置传感器和摄像头等，能够对物理环境进行实时感知；另一

方面，6G 的人工智能和计算能力是分析物理环境信息的有

力工具，这使得基于感知增强的无线环境预测成为可能。

1 无线环境感知重构

无线环境感知重构即利用传感器和感知技术来获取环境

信息，并通过环境重构方法对这些信息进行处理和还原。环

境感知是获取环境信息的基础，环境重构的目的则是将感知

数据转化为更高层次的环境模型，从而为智能系统的应用和

决策提供重要支撑。所以环境感知和三维环境重构是自动驾

驶、智能交通系统、机器人导航、数字孪生和虚拟现实等领

域的重要组成部分[12-13]。

1.1 环境感知技术

在复杂高动态的 6G 无线通信环境中，散射体数量多、

种类繁杂、包含大量环境信息，仅利用单一感知手段难以实

现全面、完备的感知。针对不同场景特性，需要结合传感器

自身特点加以部署并采集多模态环境数据，从而实现复杂场

景下全面的环境感知，支撑 6G 场景下的无线环境重构。目

前的感知设备主要分为视觉和非视觉两种。针对不同设备采

集数据的特点，我们在表 1 中对感知数据类型、设备特点及

智能应用进行了总结。

摄像头因具有便捷、成本低等优点成为目前最常用的视

觉感知手段之一，能够获取环境中的图像和视频信息。目前

主要应用 2D 计算机视觉技术，如目标检测[14]、物体跟踪[15]

和语义分割[16]等方法，对图像中的环境物体和语义信息进行

识别和提取。为了感知三维信息，也可以利用多个相机实现

视差计算[17]，对场景的深度信息进行估计，但多设备在三维

感知方面的应用目前比较有限。双目相机由两个摄像头集

成，不仅可以直接获得左右两个视角的相机图像，实现场景

▼表 1 视觉和非视觉感知手段特点及其智能应用

手段

视觉
感知

非视觉
感知

感知设备

摄像头

红外摄像头

双目摄像头

激光雷达

毫米波雷达

GPS

超声波传感器

感知数据类型

图像、视频

红外图像、红外视频

双视角图像、视频

环境点云

距离、角度、速度

物体位置

距离测量

设备特点

部署广泛，丰富的颜色、纹理、形状信息，适用于室内近距离场景、正
常光照场景

热像化，有夜视功能，无可见光干扰，适用于低光、夜间等特殊场景。

丰富的颜色、纹理、形状、深度信息，适用于室内近距离场景、正常光
照场景

高精度三维信息，不受光照影响，适用于室外远距离场景，多种光照
条件场景

高抗干扰能力、高穿透能力、低功耗，适用于复杂天气条件场景

高精度、全球测量，适用于室外场景

不受天气影响、成本低，适用于室内、室外近距离场景

智能应用

目标检测、物体跟踪、语义分割

目标检测、语义分割、人体识别

深度感知、目标跟踪、物体识别

三维目标检测、点云语义分割

目标检测、距离测量、速度测量

定位算法、地图匹配

环境映射、距离测量

GPS：全球卫星定位系统

图 1 6G 通信系统中动态无线环境的语义表征与预测

信源 发送机

信道：随机

直射

衍射 随频率、速率、材质等变化

反射

多径效应

无线电波传播环境

传播环境感知重建与语义表征

环境信息 语义表征 信道特性 智能化

信道预测

接收机 信宿

h ( t ) = ∑
n = 1

N

An ( t )e[ ]j (2πfn t + ϕn )

+
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物体的深度感知，还可以提供更准确的目标跟踪和物体识别

能力[18]。红外摄像头弥补了摄像头的光线缺陷，在低光照或

无可见光的情况下可以进行目标检测[19]、语义分割[20]和人体

识别[21]等处理。

激光雷达是三维感知技术使用的主流传感器，所获取的

点云数据可以提供高精度的距离和形状信息，目前主要应用

于三维环境重建、三维物体检测[22]和目标跟踪[23]等 3D 计算

机视觉技术。此外，激光雷达不受光照条件的影响，可以适

用于室外远距离场景和其他各种光线条件场景。但是激光束

的穿透能力较差，容易受到浓雾、雨雪天气的影响。毫米波

雷达作为经典传感器类型，其感知技术较为成熟，已经被装

配于实际的车辆传感中。通过发射毫米波信号来探测物体的

距离和速度，毫米波雷达利用目标检测、距离测量、速度测

量 、 障 碍 物 避 障 等 技 术 从 雷 达 原 始 信 号 中 提 取 环 境 信

息[24-25]。相比激光雷达而言，毫米波雷达信号具有较强的穿

透能力，适用于复杂天气条件场景。除此之外，超声波传感

器和全球卫星定位系统 （GPS） 可用于室内、室外场景中目

标物体的位置、距离测量，通常应用于物体定位技术。

1.2 三维环境重构技术

在三维环境重构中，运动结构恢复 （SfM）、多视点立

体视觉 （MVS） 和点云处理算法是 3 种主要的技术手段。

SfM 算法从多视角图像中提取特征点，然后根据这些特征点

的匹配关系恢复出相机的运动轨迹和场景的三维结构[26]。

SfM 算法生成稀疏点云，适用于静态场景定位，但是在处理

大规模场景时容易受到内存和计算资源的限制。MVS 算法

通过多个视角的图像信息，对场景中的每个像素点进行深度

估计[27]。MVS 算法生成稠密点云，可以提供更丰富的场景信

息，适用于复杂场景和大规模场景的三维重建。在利用 SfM

和 MVS 算法生成环境的点云数据

后 ， 使 用 重 建 网 格[28]、 点 云 配

准[29]、表面重建[30]等算法进行点云

数据处理，可以生成更精确、完整

的三维环境模型。如图 2 所示，利

用双目相机从无线三维环境中获取

红绿蓝 （RGB） 图像和深度图像以

构建三维稠密点云图，并采用追

踪、局部优化及回环检测进行优

化，最终能够生成完整的点云地

图。在无线通信系统中，利用环境

感知技术和重建方法，感知环境中

的障碍物、移动散射体等信息[6,31]，

对无线环境数据进行实时采集和建模，可以帮助通信系统更

好地适应复杂多变的 6G 通信场景。

2 无线环境语义表征

信道传播特性由无线环境决定。无线电波从发射端发

出，经与传播路径中的各种散射体发生反射、散射、绕射等

相互作用，然后到达接收端。这些接收得到的无线电波会呈

现出多径聚簇特征。散射体的形状、位置和材质等都会对电

波传播特性产生影响。2016 年，文献[32]提出了利用计算机

视觉对三维环境进行重构，并定义无线环境散射体与统计簇

匹配的簇核 （CN）。基于 CN 的建模方法，我们首先对物理

环境的边界以及其中散射体的大小、位置、材质进行重建，

然后基于射线追踪 （RT） 方法实现簇核匹配，赋予簇物理

意义[33]。簇核与信道的匹配关系可以表示为：

h ( t，τ ) = ∑
n = 1

N

f (CNn，Ωn ) δ (τ - τn ) ej2πvnt
， （1）

其中，h ( t,τ ) 表示信道系数，f (CNn, Ωn ) 表示 CN 与散射体之

间的映射关系，δ (τ ) 表示时延 τ的狄拉克函数，vn表示第 n

个 CN 的多普勒频移。

为了进一步研究无线环境与信道的匹配映射关系，我们

对无线环境进行特征化[34]、结构化[35]、语义化[36]，实现对无

线环境的解构和表征，并进一步利用不同无线传播的特征实

现信道预测，如图 3 所示。

我们首先对无线环境进行特征化解构，提出了一种基于

环境特征的路损预测模型[34]。该预测模型用散射体距离、偏

移、体积以及直射径 （LOS） 遮挡情况 4 种低维特征来表征

环境，并基于所提环境特征利用随机森林算法进行路损预

测。路损和特征的映射关系可以表示为：

图 2 无线环境三维重构

三维无线环境

双目相机

深度图像RGB图像

构建三维稠密点云图

追踪及局部优化

生成完整点云地图

RGB：红绿蓝
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pl   M (⋅) { Fdist，Fdev，Fvol，Fblock }， （2）
其 中 ， pl 为 路 径 损 耗 ， M (⋅) 为 映 射 函 数 ，

Fdist、Fdev、Fvol、Fblock 分别为距离、偏移、体积、直射径遮

挡情况 4 个环境特征。

仿真结果表明，相比于基于人工神经网络 （ANN） 和卷

积神经网络 （CNN） 方法的模型，该模型可以提供与基于

RT 方法接近的结果，并且不同特征组合可以适用于环境信

息获取和预测精度的不同要求。

不同于大尺度参数与全局环境特征相关这一特征，小尺

度参数对环境的布局更加敏感。为了实现无线环境的结构化

表征，我们利用图结构数据对无线环境进行抽象，提出了一

种基于图神经网络 （GNN） 的信道预测方法[35]。该方法首先

以散射体为中心构建通信环境图 （CEG），通过实现有效散

射体 （参与传播的散射体） 以及一次传播散射体进行识别；

然后根据识别结果构建相应的无线环境图 （PEG），并基于

GNN 分别实现大尺度参数 （LSP） 和小尺度参数 （SSP） 预

测。用 Gp (Vp,Ep ) 表示具有节点 Vp、边 Ep 和节点特征向量

Xv ( v ∈ Vp ) 的传播环境图。则环境图结构与信道的映射关系

可以表示为：

Gp (Vp，Ep )   M (⋅)H， （3）
其中，M (⋅)为映射函数，H为信道矩阵。

为了进一步解决无线环境高维度信息如何解构，以及其

与信道参数的复杂映射机理难题，我们对无线环境进行了语

义化表征，提出了一种以任务为导向的通信任务-信道特

性-无线环境的 3 层解构框架，明确了无线环境语义 （PES）

的概念，指出 PES 是影响无线传播

特性 （衰落） 的主要环境变量，可

以采用无线环境语义符号 （PESS）

作为基本单元进行表示[36]。PESS 包

括 特 征 PESS feature、 线 性 向 量

PESSvector 以及非线性图PESSgraph：

PESS =
{ PESS feature，PESSvector，PESSgraph }。 （4）

在这项工作中，以信道特性为

桥梁，利用任务-信道以及信道-环

境的先验知识，给出任务导向的无

线环境语义构建方法。具体步骤包

括：首先，针对通信任务需求相关

的信道特性，包括 LSP、SSP、LOS

遮挡特性，将无线环境从全局以及

局部维度进行解构；然后，分别针对全局以及局部环境信

息，进行环境结构化和特征化表征；最后，以波束预测任务

为例验证所提方法性能，针对信道质量评估以及波束预测分

别给出无线环境语义的构建方法，并基于机器学习算法部署

预测模型。研究结果表明，相比于目前的基于环境图像的信

道预测方法，所提方法精度至少提高 6%，并且预测时间降

低一个数量级。

3 无线环境可预测

目前环境感知增强在无线通信系统中的应用受到了广泛

的关注，如信道大小尺度参数预测、波束赋形、遮挡预测、

天线选择、资源管理、干扰控制等。通过感知环境中的物理

参数、障碍物、移动散射体等信息，为信道预测算法提供可

靠的输入数据，帮助系统预测信道的动态变化和多径传播特

性。基于由簇核建模到基于 AI 的信道预测的研究方法，针

对无线通信网络面临的复杂多变的无线环境和信道问题，文

献[6] 从电波传播角度，提出了一种 6G 可预测网络——

EWaveNet，即利用增强感知实现物理无线环境的重构 。

EWaveNet 设计了与传统网络不同的包括感知、预测和决策

三大功能的预测平面，并分析设计了网络架构在跨层优化、

隔离性和灵活性方面的优势。其中的环境感知增强模块可以

利用普通相机、深度相机、激光雷达等多种设备实现多模态

数据采集，并利用特征工程、特征学习相关技术提取环境的

低级基本、中级隐性和高级语义的多维度特征，建立完备的

三维环境数据集。

进一步地，预测模块从无线电波传播机理出发，通过感

图 3 无线环境语义表征

CN：簇核     LSP：大尺度参数     PES：无线环境语义     Rx：接收器     SSP：小尺度参数     Tx：发射器

簇核模型

无线环境特征化

无线环境结构化

无线环境语义化

波束预测

PESS = { PESSfeature，PESSvector，PESSgraph }

大小尺度参数预测

路损预测

无线环境和信道簇的匹配

基站
CN 终端

pl   M (⋅) { Fdist，Fdev，Fvol，Fblock }

Gp (Vp，Ep )   M (⋅)H

PES
{LSP, SSP, 

Characteristics}
Application 

tasks

无线环境语义表征

Rx

h( t，τ ) = ∑
n = 1

N

f (CNn，Ωn ) δ (τ - τn ) ej2πvnt

Tx

x xyy
z z
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知物理环境来建立相应的三维重构环境。基于簇核匹配和电

场计算方法，利用由多维环境特征和信道数据构成的环境数

据集，实现信道参数和特性的快速预测。决策模块利用预测

结果支撑通信传输算法设计及组网优化，例如实现信道链路

的提前切换，预判用户移动轨迹上的遮挡并提前选择最优波

束，支持高速移动、高低频融合等场景下的空-时-频信道

推演，简化信道估计，减少反馈开

销等。

EWaveNet 创新性地实现了一

种自底向上的物理环境感知、信道

信息预测、智能传输设计和组网性

能优化的孪生网络，在此基础上，

文献[37]搭建了感知增强的无线环

境预测与重建平台——PREDICT-

Plat。该平台由 3 个模块组成：环

境感知模块、电波传播预测模块、

数据处理和可视化模块。首先，环

境感知模块通过引入计算机视觉技

术，利用传感设备实时采集环境信

息并生成点云数据，配合特征提取

计算散射体的位置、尺寸等信息，

实现环境散射体的实时采集与自动

重建；然后，电波传播预测模块采

用优化的超快速、高精度的电场计

算方法和环境信道关联数据库，在

重建的环境中进行电磁计算，以获

取电波传播路径信息，包括传播方

向、反射和衍射，并且计算路径参

数，例如幅度、时延和角度；最

后，数据处理和可视化模块实现时

变场景下信道衰落实时预测和展

示，直观地呈现当前环境下的信道

特性，如信道冲激响应 （CIR）、功

率 时 延 谱 （PDP） 和 角 度 功 率 谱

（PAS）。平台通过时变场景快速感

知和动态电磁仿真技术，可高精度

模拟推演无线环境变化 （散射体移

动） 规律。

该平台在 28 GHz 室内场景下

通过了视距/非视距、有人/无人情

况的实测验证。视距传播场景和遮

挡场景预测结果分别如图 4 和图 5

所示。当散射体实时移动和人员走动时，平台能通过感知设

备快速捕捉环境变化，生成聚类点云并完成环境重构，随后

通过预测模块实时更新信道衰落预测结果，从而验证了平台

的可行性和准确性。该平台解决了复杂应用场景下环境感知

数据的快速实时处理和多维多尺度无线环境预测难题，有望

自底向上地提高 6G 网络对环境变化的适应能力，是面向 6G

AAoA：水平到达角
PAS：角度功率谱

PDP：功率时延谱
Rx：接收器

Tx:发射器

图 4 视距场景的信道衰落预测结果[33]

AAoA：水平到达角
PAS：角度功率谱

PDP：功率时延谱
Rx：接收器

Tx：发射器

图 5 存在行人的信道衰落预测结果[33]

（a）真实场景
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无线环境“数字孪生”的初步形态。但是目前该平台仍受到

采集设备精度和电磁计算效率等因素的限制。未来，在更先

进的传感器和强大计算能力的支持下，该平台可以完成 6G

网络多种场景下无线环境的重构与预测。

4 未来挑战与展望

1） 提高环境感知的精度

目前感知技术受到传感器设备精度、采集数据质量、算

法复杂度和实时性等多方面的限制，这导致最终重构出的环

境也存在一定误差。同时感知算法的高复杂性，对计算设备

的内存和算力提出了较大的挑战。提升环境感知技术的精度

需要从传感器技术、数据质量、算法改进、实时性优化等多

个方面入手。提高感知设备和算法在各种应用场景下的准确

性和稳定性，获取丰富的信息，有助于实现较高的无线环境

感知精度。

2） 提升无线环境语义可解释性、泛化性

现有信道预测研究大多使用深度学习技术进行信道下游

任务的预测，然而深度学习模型由大量的神经元和权重组

成，导致其决策过程难以直观理解，通常在语义可解释性方

面存在挑战。同时机器学习模型在测试数据或实际应用中表

现较差，相关的应用场景及数据较为固定。提高语义可解释

性和泛化性是不断探索和优化的方向，这使得机器学习模型

更可靠、更具实用性，从而提高无线环境语义表征的场景适

应性。

3） 普适化无线环境的可预测框架

不同的通信场景和下游任务需要不同类型的感知设备来

进行信息采集。文献[38]对基于完整环境图像及基于语义目

标图像的波束预测方法进行了对比。结果表明，基于语义目

标的方法能有效去除环境冗余信息，增强预测模型的鲁棒

性。现有的基于环境信息进行信道预测的工作大多为任务导

向，面向不同的下游信道预测任务进行信道预测，缺乏一个

通用性的统一架构。因此，如何设计一个大而统的无线环境

可预测框架也是一个亟待解决的难题。

5 结束语

到目前为止，虽然自动驾驶领域的环境感知重构技术已

经基本成熟，但是无线环境可预测仍处于研究的初级阶段。

本文面向 6G 网络中信道复杂动态变化的难题，总结了现有

的感知重构、语义表征与信道可预测的研究进展。然而，现

有研究存在感知技术精度较低、无线环境语义可解释性和泛

化性较差、环境可预测受到任务限制等问题。如何提高无线

环境感知精度，提升无线环境语义的可解释性，建立一个面

向 6G 信道的通用性系统模型，是今后研究的关键所在。
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