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摘要：未来 6G 移动通信系统中，智能机器类通信（MTC）将在工业自动化、车联网等场景中发挥关键作用，对通信系统中无线信道建模的精

度、实时性与自适应能力提出了前所未有的挑战。数字孪生信道（DTC）作为一种新兴的信道表征范式，能够在数字世界中构建物理信道的高

保真映射，为6G系统提供动态环境下的感知、预测与决策支持。为推动DTC从理论概念走向实际应用，进一步提升其多模态数据融合以及多场

景泛化能力，首次将信道大模型（ChannelLM）引入DTC实现框架，并围绕其核心架构展开关键技术设计与验证。具体而言，DTC架构由多模

态环境感知与重构、无线环境知识（WEK），以及可泛化的 ChannelLM 三大核心技术支撑，分别实现对物理环境的高精度建模、环境-信道关

系的可解释性构建，以及基于知识驱动的信道预测与通信策略生成。MTC典型场景的实验结果表明，所提方案在信道预测精度与场景泛化性方

面有显著提升，为DTC技术在6G网络中的应用落地提供了有效的支撑路径。
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Abstract: In future 6G mobile communication systems, intelligent machine-type communication (MTC) will play a pivotal role in scenarios 
such as industrial automation and vehicular networks, posing unprecedented challenges to the accuracy, real-time performance, and adapt⁃
ability of wireless channel modeling. As an emerging paradigm for channel representation, the digital twin channel (DTC) enables high-
fidelity mapping of physical channels into the digital domain, providing sensing, prediction, and decision-making support for 6G systems in 
dynamic environments. To promote the transition of DTC from theoretical concept to practical engineering application, and to enhance its 
multimodal data fusion and cross-scenario generalization capabilities, this work integrates the channel large model (ChannelLM) into the 
DTC framework, focusing on the design and implementation of core technologies. Specifically, the DTC architecture is enabled by three key 
components: multimodal environment sensing and reconstruction, wireless environment knowledge (WEK) construction, and a generalizable 
ChannelLM. These components respectively support high-precision modeling of physical environments, interpretable construction of 
environment-channel relationships, knowledge-driven channel prediction, and communication strategy generation. Experimental results 
across typical MTC scenarios demonstrate that the proposed framework achieves high channel prediction accuracy and strong environmen⁃
tal adaptability, offering a viable pathway for the practical deployment of DTC in future 6G networks.
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nel large model
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6G 移动通信系统正朝着“泛在无线智能”的愿景[1-3]加速

演进。其中，智能机器类通信 （MTC） 被广泛认为是支

撑未来智慧城市、自动化工业、智能交通等关键应用场景的

重要通信范式[4]。MTC 强调设备间的高频交互与系统级协

同，对无线网络在空口时延、可靠性、连接密度等关键性能

指标提出了更高要求。

然而，面向 6G MTC 典型应用场景的无线环境往往复杂

多变，通信过程可控性差。例如，工业互联网 （IIoT） 场景基金项目：国家自然科学基金项目（62401084，62525101）
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中的移动设备会引发严重的遮挡和时变的通信环境，设备材

质电磁特性随频率与温度的改变而发生动态变化，导致信号

进一步抖动[5-7]。车载无线通信 （V2X） 场景则受到高速多普

勒频移和路径遮挡影响，例如建筑物、车辆遮挡使通信环境

变化频繁且难以预测，影响通信稳定性。

作为无线信号传播的物理介质，电磁波在无线环境中的

传播特性将直接影响通信系统的整体性能。因此，如何在

MTC 场景中实现对信道的快速、准确、可泛化建模与预测，

成为保障系统可靠性的核心课题。近年来，已有部分研究为

面向 6G 的 MTC 信道表征奠定了初步基础，例如较低信令开

销的鲁棒性用户检测和信道估计[8]、基于边缘云无线接入网

络架构的超可靠 MTC 信道建模[9]、基于任务权重和用户需求

的自适应分配资源等[10]。但整体来看，当前仍缺乏一套可统

一适配多种场景和通信任务的快速、精确信道建模范式。

在此背景下，本文首次提出了多模态环境感知、环境知

识 与 人 工 智 能 （AI） 大 模 型 技 术 使 能 的 数 字 孪 生 信 道

（DTC） 架构，实现了 MTC 场景下信道表征的智能演进[11-25]。

通过将物理世界中的信道映射到数字空间，DTC 可实现对环

境变化与信道衰落状态的实时表征与响应，构建通信系统与

环境之间的动态交互机制。这一体系具有精确建模、实时交

互、自我更新、任务导向四大关键特性，能够全面复现物理

世界状态，精准刻画动态信道演化过程，并在复杂多样异质

的 6G MTC 场景中，实现基于任务需求的在线预测与系统自

适应优化。

所提 DTC 架构在支撑 6G MTC 网络方面展现出巨大潜

力，但需要在理论框架的基础上进一步明确技术实现流程并

完成系统验证。为此，本文进一步引入大模型能力，并围绕

环境感知、环境-信道映射、信道预测等核心模块展开系统

设计与技术实现。此外，本文在 IIoT 和 V2X 典型 MTC 场景

下完成了对 DTC 的实验验证，有效证明了其在复杂动态环

境下的可用性与实用性，为其在 6G 网络中的工程落地奠定

了坚实的技术基础。

1 信道数字孪生架构

为实现面向 6G MTC 的高可靠低时延信道预测，所提出

的 DTC 架构包含 3 项主要使能技术：多模态环境感知和重

构、无线环境知识 （WEK） 和信道大模型 （ChannelLM），

如图 1 所示。

多模态环境感知与重构技术用于实现物理环境向数字空

间 的 映 射 。 系 统 通 过 激 光 雷 达 、 相 机 、 全 球 定 位 系 统

（GPS） 等多种异构传感器获取来自不同模态、互为补充的

环境感知数据，并将其融合还原为高精度、完整的三维场景

模型。这一技术实现了 DTC 的精确建模能力，确保系统能

够基于真实、细粒度的环境信息开展信道预测与通信策略

图 1 多模态感知、无线环境知识和信道大模型驱动的数字孪生信道实现框架
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优化。

WEK 建立环境和信道之间本质、固化的映射关系，为

后续基于环境信息的信道特性预测提供了基础。这一技术提

升了 DTC 的可解释性、泛化性，并支撑了任务导向性，使

其能够根据不同服务质量 （QoS） 需求进行调整。

然而，由于通信任务、场景、频段等给模型的推理和计

算能力带来极大挑战，传统小模型在多模态数据融合、多任

务适配等方面难以胜任。为此，本文首次提出 ChannelLM 以

满足多场景泛化、多任务并行、多模态融合等需求。在基础

数据与无线传播先验知识的支撑下，模型可实现信道的参数

预测、波束选择与功率控制等关键任务。

同时，系统具备动态反馈机制，可根据实时环境状态调

整模型推理结果，并对物理世界执行的通信策略进行修正，

从而实现 DTC 的实时交互与自我更新能力。上述架构首次定

义了 DTC 的功能分工。为实现该架构的工程化部署，本文将

分别对3项核心使能技术的具体实现方式进行详细描述。

2 信道数字孪生关键技术实现

2.1 多模态感知和环境重构

为了实现对传播环境的准确建模，DTC 依赖于多模态感

知技术，通过多类传感器协同获取丰富、互补的环境信息，

构建完整的三维场景模型。

2.1.1 无线环境的感知

随着感知技术的快速发展，通信系统可以通过单目相

机、深度相机、激光雷达 （LiDAR） 等传感器采集包含丰富

环境信息的感知数据。然而，单一模态的传感器在实际部署

中往往面临局限性。

例如，单目相机可以捕捉物体的颜色、纹理等丰富的语

义信息。然而，其数据缺乏深度信息，这意味着传播环境信

息的不完整性。深度相机弥补了单目相机在尺度信息上的不

足，能够感知三维空间信息。这对于通信系统在复杂环境中

的信道建模和估计非常有帮助。但这类视觉传感器对光照条

件较为敏感，夜间或强光照等环境下难以获取准确信息。相

比之下，LiDAR 作为一种主动传感器，通过发射激光脉冲生

成三维点云数据，具有精细的空间分辨率，能够精确反映环

境中物体的几何形状、尺寸和位置。此外，LiDAR 不受光照

条件影响，在极端照明条件下也能提供可靠的环境感知。然

而，LiDAR 的成本较高，且在远距离时点云数据稀疏，这可

能限制其在大规模通信系统中的应用。

为克服上述局限，系统需引入多模态感知方法以获得最

大限度的感知视角，融合不同传感器的优势，减少感知盲

区，提高系统的稳定性。在融合策略方面，常见的融合方式

包含数据级、特征级和决策级的融合。其中，数据级的融合

要求不同模态的数据在时间、空间上严格对齐，对多模态数

据的固有错位较为敏感；而决策级融合则忽略了模态间潜在

的相关性，难以挖掘中间特征中的深层信息。在此背景下，

特征级融合被广泛应用于复杂场景中，它能够在保持信息有

效性的基础上，捕捉不同模态之间的互补性，从而实现更优

的融合效果。

除了感知数据本身的融合外，传感器的物理部署策略也

对实现稳定、有效的环境感知具有重要影响。以视觉传感器

为例，相机几何模型用于评估视觉传感器对目标场景的覆盖

范围。可通过相机内参和视场角快速计算投影平面上的最大

观测区域及其在三维空间中的对应深度范围，从而辅助安装

位置优化，以提升覆盖效率并降低冗余。在进行 LiDAR 设

备部署时，需要综合考虑视野遮挡、安装高度、数据处理能

力以及环境适应性等多重因素，确保在关键区域实现稳定的

三维感知覆盖。在给定系统参数下的最远有效探测距离表

示为：

Rmax = ( PtGtGrλ2

( )4π 3PminL )
1
2

（1），

其中，Pt为发射功率，Gt、Gr为发射/接收天线增益，λ 为波

长，Pmin 为最小可检测功率，L 为路径损耗因子。由于 Li‐

DAR 垂直扫描角固定，安装高度越高，其在地面的覆盖范

围就越大，但点云密度会随之降低。因此，安装高度需根据

应用需求在覆盖范围与感知精度之间权衡选择。

合理的系统设计和设备部署是确保环境感知系统稳定运

行的基础，也为 DTC 架构的环境重构模块提供可靠支撑。

图 2 展示了在实际环境中采集的多视角图像与 LiDAR 点云的

数据结果。

2.1.2 无线环境的重构

在获取互补的多模态感知数据后，首先需要对物理传播

环境进行建模与重构，以生成可用于信道特性分析的高精度

三维场景模型。

已有研究表明，不同环境特征对信道参数具有显著影

响。文献[26-28]指出，环境几何结构、散射体密度、天线

布局及材料反射吸收特性共同决定信号的路径损耗、延迟扩

展和多径分布。表 1 总结了常见的感知手段，环境特征及对

应被影响的信道参数。
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因此，环境重构不仅要还原三维几何形态和物理属性，

更要为提取信道关键信息并将其映射为射线追踪或机器学习

模型的输入做好准备。在多源传感器支持下，环境重构过程

通常包括数据配准与格式转换、点云融合、深度图还原、图

像-几何联合建模等环节。通过对视觉、激光和定位数据的

统一处理，能够构建一个与物理世界对应的数字无线环境，

进而实现精确的信道预测，并为可泛化大模型提供真实的场

景描述，从而在数字孪生系统中支撑后续的智能化决策与

优化。

2.2 无线环境知识构建

通过多模态感知与环境重构，系统获得了全面、精准的

物理环境模型。然而，这一模型本身仍属于几何层级的信息

表示，无法直接用于信道建模与系统优化。为了实现从环境

到信道的有效映射，系统需进一步解构环境要素与信道特性

之间的内在关系。为此，本文首次提出 WEK，以便面向通

信任务挖掘结构化、低维度、信道高相关性的环境特征，进

而通过利用轻量化的神经网络实现无线环境到信道特性参数

的可泛化、高精度推理预测。上述流程建立了环境特征到信

道状态之间的可解释映射[29-30]，从而构成了 WEK 的核心。

WEK 通过理论推导、语义构建等可解释性的过程，挖

掘并构建环境和信道之间的本质相关性。从广义角度看，

WEK 被认为是从环境信息Φ ∈ RD到信道知识 k ∈ CJ的可解

释关系映射K ( ⋅ )的集合，可表示为：

K = {K ( )⋅ ：RD → CJ} （2），

其中，Φ ∈ RD表示在物理世界中获得的D维环境信息的集

合。R包含基站 （BS）、用户终端 （UT） 和散射体的环境信

息，例如位置、体积、材料、天线高度等。D是与场景相关

的维度，随着不同类型的场景而变化。例如，在非视距

（NLoS） 条件下需要引入遮挡属性，导致其环境信息具有维

度比视距 （LoS） 条件更大的描述维度。k ∈ CJ, 表示与特定

通信任务相关且具有环境普适性的知识，其中 J取决于任务

的信道需求。K ( ⋅ )表示 WEK 环境到信道的映射函数，其

目标是学习或推导环境信息与信道知识之间的稳定、可解释

关系。该映射关系可通过知识图谱、关系图、树形图等多种

形式存在。

为解决环境与信道关系构建研究中环境信息冗余、关系

不可解释、关系构建复杂度高的问题，文献[31]首次提出了

一种电磁特性启发式的 WEK 构建与应用方法，相关框架如

图 3 所示。该方法通过建模信号在环境中发生的直射、反

射、衍射等传播行为，推导环境特征与信道特性之间的数学

关系，并量化各类传播机制的贡献权重，形成可用于信道建

模的结构化知识表达。

图 2 北京亦庄自动驾驶区多模态环境感知：多视角图像与 LiDAR 点云

（a）左侧视角图像 （b）右侧视角图像 （c）激光雷达（LiDAR）点云

表 1 常见的感知手段、环境信息特征及对应被影响的信道参数

感知手段

深度相机、激光雷达

深度相机、激光雷达、毫米波雷达、GPS、

深度相机、激光雷达

深度相机、激光雷达、毫米波雷达、GPS

摄像头、激光雷达

摄像头

环境信息特征

天线高度

Tx和Rx距离

散射体尺寸

散射体位置

散射体密度

散射体材质

影响的信道参数

路径损耗、时延扩展、角度扩展、莱斯K因子

路径损耗、莱斯K因子

路径损耗、角度扩展

路径损耗、角度扩展

RMS DS、RMS AS、莱斯K因子

路径损耗和时延扩展

AS：角度扩展     DS：时延扩展     GPS：全球定位系统     RMS：均方根     Rx：接收机     Tx：发射机
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无线信道由不同传播机制的多径叠加形成，信道模型表

示为：

h ( t ) = htas( t) + hraf( t) + hdf( t) （3），

hi ( t ) = ∑
Ni

n = 1
βn,i ( t )ej ( )2πνi,nt + ϕi,n ( t)  （4），

其中，i为传播类型，即直射、反射和衍射。Ni是类型 i产生

的信道多径数。βn,i ( t )、ϕi,n ( t )、vi,n分别表示时变路径损耗、

相位和多普勒频移。

由于总路径增益的值由多个子路径的叠加决定，这些子

路径是根据发射机 （Tx） 和接收机 （Rx） 之间的环境结构

产生的。因此，构建的 WEK 由两个部分组成：基于环境信

息的传播知识 M 和知识系数 C，具体可表示为:

K (M，C)：{ Pi，Pr，Pt } → WEK （5），

其中，Pi、Pr、Pt分别为第 i个散射体、第 r个 Rx 和 Tx 的位

置。传播知识根据环境信息解释当前场景中传播模式的贡献

程度，知识系数反映不同场景中传播模式的权重。

电磁波特性启发式的无线环境知识构建首先需要通过三

维环境模型获得 Tx、Rx 和散射体的位置信息。为判定哪些

散射体参与传播过程，我们引入有效散射体检测机制，并基

于第一菲涅尔区定义、随机几何理论以及 Tx、Rx 之间的几

何结构，构建散射体椭球模型，设计参与信号传播的散射体

判定方法。此外，为了更好地表征 NLoS 区域的电磁波传播

特性，定义遮挡散射体，并设计遮挡散射体的几何判定机

制。这类散射体存在以下几何关系：散射体到 Tx 和 Rx 连线

的垂直距离小于其对角线长度的一半。

利用几何光学理论，设计真实环境下基于位置信息确定

反射点的方法，并根据该反射点，基于几何光学理论推导环

境与散射体反射、环境与地面反射之间的数学关系。散射体

反射贡献Kref - i和地面反射贡献Kref - g分别定义为：

Kref - i = kref - i Pt - Pr
 Pr - RP +  RP - Pt （6），

Kref - g = kref - g Pt - Pr
( )dt + dr 2 + ( )ht + hr 2 （7），

其中，kref - i和 kref - g分别表示散射体和地面反射的知识系数，

dt和 dr分别为 Tx 和 Rx 到地面反射点的水平距离，ht和 hr分

别为 Tx 和 Rx 的天线高度。Kref - i和Kref - g用于刻画散射体与

地面反射对总信道增益的贡献。

基于一致性几何绕射理论，沿着实际的无线电波传播路

径，散射体开始落入第一菲涅耳区时，就会发生衍射损耗，

这将导致接收功率和信号质量下降。从散射体的顶点到连接

Tx 和 Rx 的距离的垂线称为菲涅耳间隙。以菲涅耳区中心高

度为参考，设遮挡散射体高度为 hi，散射体到 Tx 和 Rx 的水

平距离分别为dt和dr，发射天线高度为ht，接收天线高度为

hr，则散射体衍射贡献表示为：

Kdf = kdf(hb - hr - ( )ht - hr dr
dt + dr ) （8）。

图 3 所提 WEK 构建框架及流程

Rx：接收机      Tx：发射机      WEK：无线环境知识

输入：Tx、Rx和散射体的位置

获取有效散射体

获取非遮挡散射体位置 获取遮挡散射体位置

获取即将遮挡的散射体位置 获取完全不遮挡的散射体位置

反射WEK K (ref )
r

散射体
反射贡献

随机最小
衍射贡献

随机最小
遮挡贡献

地面
反射贡献

散射体
反射贡献

随机最小
衍射贡献

随机最小
遮挡贡献

衍射
贡献

遮挡
贡献

衍射 WEK K (ref )
r 遮挡WEK K (block)

r

kref - i kdf kblock kref - g kref - i kdf kblock kref - gkdf
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基于 Tx、Rx 和遮挡散射体之间的几何关系，环境与散

射体遮挡之间的映射关系表示为：

Kblock = || Pb ⋅    
P tPr

||   
P tPr || || ⋅ kblock

lb 2 + wb 2 （9），

其中，l和w分别表示散射体的长度和宽度。

上述工作中仅考虑散射体材质单一的室外场景，设置的

知识系数 k 皆为常量。在此基础上，文献[32]进一步考虑了

IIoT等复杂场景中散射体的不同材质，根据菲涅尔电磁理论，

首次提出了反映材质电磁和频率特性的反射和衍射知识系数：

{cref - i，cdf - i} ∼ F (ε) （10），

其中，F ( ⋅ )表示映射函数，ε 为复介电常数 （反映材质的

电磁特性）。基于材质相关的知识系数，进一步更新 WEK 表

示方法：

Kref - i = cref - i Pt - RP
 Pt - RP +  RP - Pr

（11），

Kdf - i = cdf - i
 Pt - DP

 DP - Pr ⋅ ( ) Pt - DP +  DP - Pr

（12），

其中，RP 和 DP 分别表示散射体上对应的反射点和衍射点

坐标。

所述方法将散射体材质信息引入 WEK 构建过程，基于

菲涅尔电磁理论、几何光学理论和一致性绕射理论，建立了

环境与不同电磁传播类型 （反射、衍射） 以及散射体遮挡之

间的量化关系，实现了对复杂场景的动态自适应与精细化建

模。更新后的 WEK 不仅有效简化了判断和计算过程，还将

环境中材质的电磁和频率特性转化为具备物理意义的可解释

知识表示，提升了模型的场景泛化能力和信道预测精度。相

比于端到端的黑盒学习方式，WEK 为 DTC 提供了一套可物

理推导的环境-信道关系图。在此基础上，后续的大模型模

块能够在明确的物理机制指引下，完成更具可信性的信道预

测与策略决策。

2.3 信道大模型

尽管 WEK 为通信系统提供了结构化、可解释的知识输

入，但要充分发挥其价值，仍需具备强大的模型能力，以便

对其输出的环境信息进行深度理解与有效利用。

DTC 性能受限于框架中 AI 模型的参数规模和泛化能力。

目前大多数现有模型的参数规模较小，且大多针对特定任务

或场景设计，难以满足 DTC 多任务、多场景的复杂需求。

同时，大语言模型在自然语言处理领域展现出强大泛化性和

建模能力，为 DTC 的智能演进提供参考。为实现 DTC 的多

场景泛化、多任务并行、多模态融合，作者团队首次尝试引

入大模型到信道研究中，进而提出了信道大模型 （Chan‐

nelLM）。ChannelLM 作为 DTC 的智能核心，能够实时处理多

模态输入数据并数字化动态重建物理世界，实现信道特征的

深度提取与关键参数的精准预测。依托通信网络的反馈机

制，ChannelLM 在强大硬件算力支持下通过在线学习不断优

化模型输出，实现高效训练与低延迟推理。

图 4 展示了一个以多模态感知数据和无线环境知识作为

图 4 信道大模型原理架构图

CSI：信道状态信息      LoRA：低秩自适应

数据处理层

多模态
感知数据

无线环境
知识

输
入
预
处
理

嵌
入
层

嵌
入
层

模型算法层 任务功能层

图像编码

LoRA

文本嵌入

大模型

前馈层

归一化层

……

……

注意力层

查询
矩阵

键
矩阵

值
矩阵

CSI预测
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……
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输入的 ChannelLM 架构示意图。该 ChannelLM 架构包括数据

处理层、模型算法层和任务功能层 3 个部分。

在数据处理层中，由终端传感器获取的多模态感知数据

和从 WEK 输出的无线环境知识在经过输入预处理后，由嵌

入层分别映射为适用于信道大模型处理的嵌入向量，作为模

型算法层的输入。

在模型算法层中，由感知数据和环境知识映射得到的嵌

入向量，通过大模型实现多模态融合并提取影响信道传播的

关键特征。知识嵌入向量通过分词器将其转化为离散序列，

并将离散序列映射为高维连续空间中的嵌入向量，得到文本

嵌入。感知嵌入向量通过图像编码模块中的编码器来提取感

知数据中的高维语义特征，包括与信道传播相关的遮挡、散

射体分布等环境特征，得到能够反映无线传播环境的图像嵌

入。在模型的训练过程中，图像编码模块中的注意力权重采

用低秩自适应 （LoRA） 技术进行微调，以节省计算资源[33]。

文本嵌入和图像嵌入之间的关系通过大模型模块中的解码器

来建立，从而形成统一的传播环境特征表示。在此基础上，

大模型利用其强大的表征能力从融合后的环境特征表示中，

提取影响信道传播的潜在关键特征，进而实现后续对无线信

道关键参数的准确预测。

在任务功能层中，不同的预测任务如 CSI 预测、路损预

测、波束预测等，通过特别设计的网络架构和损失函数进行

任务定制化训练，并结合每类任务的误差反馈进行权重更新，

使模型能够适应多变的无线环境，以提升整体 DTC 系统的泛

化能力与鲁棒性。因此，作为信道数字孪生系统中的智能大

脑，ChannelLM 所具有的多模态感知融合、实时推理与任务

协同的能力，为实现在线、精确的DTC系统奠定了基础。

3 仿真与结果

本节进一步通过仿真实验验证所提出关键技术在典型

MTC 场景中的实际表现。具体而言，在已构建的多模态环

境感知与三维重构基础上，重点对 WEK 构建方法与 Chan‐

nelLM 的有效性与性能展开评估。

3.1 基于多模态环境信息的无线环境知识验证

本节搭建 IIoT 仿真场景，并通过射线跟踪 （RT） 方法

构建数据集。基于多模态感知数据，面向路径损耗预测任

务，对 2.2 节中的知识系数和 WEK 构建方法进行验证，如图

5 所示。

图 5 （a） 显示了搭建的仿真场景，场景中不同颜色代

表不同材质。图 5 （b） 显示了场景中对应 Rx 的 WEK 和路径

损耗之间的隐性关系。从统计分析的角度看，为了进一步评

估所提出的路径损耗预测框架，我们基于材质系数和默认系

数 （设置为 1） 分别构建 WEK。通过卷积神经网络 （CNN）

模型得到的预测值与真实值的累积分布函数 （CDF） 曲线如

图 5 仿真场景、WEK 构建及 PL 预测结果

（a）IIoT仿真场景

（b）场景中Rx对应的WEK和PL值

（c）是否基于知识系数的PL预测值与真实值CDF曲线

CDF：累积分布函数
IIoT：工业物联网

PL：路径损耗
Rx：接收机

WEK：无线环境知识
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图 5 （c） 所示。图 5 验证了 WEK 构建与考虑材质在 IIoT 场

景中的有效性。

3.2 基于多模态环境信息的信道大模型仿真验证

在 IIoT 仿真场景中，基于 WEK 与小模型结合的方法在

信道预测任务中取得了良好效果。为了进一步验证其在更广

泛场景下的适应性与泛化能力，本文进一步引入大模型架

构，并在真实采集的 V2X 场景多模态数据集上评估 Chan‐

nelLM 框架的性能。

本文分别构建了基于 GPT-2[34]的 ChannelGPT[35-36]模型和

基于 DeepSeek Janus-Pro-1B 的 ChannelDS 模型[37]。在使用仿

真场景数据进行微调训练的基础上，我们进一步引入少量真

实场景数据对上述两种模型进行迁移学习，从而评估其在小

样本条件下的泛化能力。

针对 ChannelGPT 模型在真实环境中的路损预测能力验

证，本文构建了一个多模态真实世界数据集。该数据采集环

境位于典型城市 T 字路口，街道总长度为 375 m，道路宽度

为 14 m，工作频段设定为 14 GHz。通过彩色 （RGB） 摄像

头与 GPS 设备获取环境图像与位置信息，并结合信道测量装

置同步采集路径损耗数据，共获得 2 600 个样本。在模型训

练过程中，设置训练轮数为 100，学习率为 0.001。本文采用

均方根误差 （RMSE） 作为评价指标，并绘制 CDF 曲线以展

示误差分布情况，如图 6 （b） 所示。仿真结果表明，在仅

使用 5% 和 20% 真实样本进行训练的条件下，ChannelGPT 在

整个测试集上的性能均优于深度神经网络 （DNN） 模型。

为验证所提出的 ChannelDS 模型在真实场景中的波束预

测能力，本文选用 DeepSense[38]数据集中的一个场景进行实

验。该场景位于一条宽约 12 m 的双向三车道街道，车辆类

型多样，通信频段为 60 GHz。车辆端搭载全向天线、GPS 定

位模块和 ZED 2 广角摄像头，最终共采集到 22 500 个样本，

每个样本包含位置信息、车辆视角图像及最佳波束索引。为

评估模型在小样本条件下的泛化能力，我们选取 30% 的样

本对 ChannelDS 模型和 3 种基线模型进行微调，并采用交叉

熵损失函数进行优化。各模型在 Top-1 至 Top-5 准确率下的

性能对比如图 7 （b） 所示。实验结果表明，ChannelDS 模型

的 Top-5 准确率达到了 95.1%，比其他 3 种基线方法高出

14% 以上。

4 未来挑战和展望

随着 DTC 系统架构的建立及关键技术的实现，其在 6G 

MTC 中展现出良好应用潜力。为进一步推动 DTC 系统的落

地与演进，未来研究可围绕以下 3 个方面展开：

首先，围绕 WEK 的持续构建与扩展，进一步通过神经

网络、语义提取、数学推导等方法，提取包含具体环境特

征、抽象语义向量在内的多层次无线环境信息。构建具备层

次性、泛化性和可更新的无线环境知识表征模型以支持 DTC

的长期演进。

其次，实现物理世界与孪生世界的实时交互。当前 DTC

仍面临高频率信道更新带来的计算负担、多模态融合的延迟

瓶颈及建模精度不足等问题。未来应提升感知-建模-预测

流程的集成度与响应速度，以实现动态环境下的闭环优化。

最后，探索大模型与信道建模的融合路径。未来可通过

结合物理层信号处理技术、引入持续学习和实时反馈等机

制，使 LLM 具备处理更深层次环境信道语义的能力，支撑

更高层级的通信智能决策。

图 6 ChannelGPT 模型路损预测仿真结果

CDF：累积分布函数
DNN：深度神经网络

GPT：生成式预训练转换器

（a） 路损预测真实场景图
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（b） 不同模型路损预测误差的CDF对比
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5 结束语

本文围绕 6G MTC 需求，构建了 DTC 系统的整体框架，

并从多模态环境感知、无线环境知识和可泛化的信道大模型

3 个方面，系统性设计并实现了支撑 DTC 应用的关键技术。

IIoT 以及 V2X 场景的实验结果验证了所提方案在信道建模精

度、系统实时性与环境适应性方面的优势，为 DTC 从概念

走向工程落地提供了技术支撑。未来研究将聚焦于知识表达

多样化、物理-数字空间实时闭环交互以及大模型与信道建

模的融合，进一步提升 DTC 的智能预测能力和多场景、多

任务泛化性。
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