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摘 要：第六代移动通信技术（6G， sixth generation mobile communications）正推动无线网络从传统信息传输向

环境感知与空间智能融合系统演进。电磁空间作为 6G 网络与物理环境交互的核心载体，其精准认知直接决定感

知、通信与决策的协同效能，是实现 6G 网络按需服务的关键前提。然而，复杂电磁空间难以实现高精度、实时

可预测的数字化表征，制约了 6G 网络电磁空间智能孪生技术的发展。传统建模方法难以兼顾精度、实时性与泛

化性，且现有研究多聚焦辐射源（源）、传播环境（境）、电磁场（场）三要素中的单一要素，缺乏对三要素耦合

关系的系统刻画。针对上述问题，提出了电磁空间智能孪生“源-境-场”一体化认知模型。该模型通过参数估计、

行为识别等技术实现“源”的精细化表征，依托三维几何重构与电磁传播效应建模完成“境”的物理重构，采用

多尺度策略与物理-数据融合方法开展“场”的孪生建模。进一步，本文从一体化认知视角对现有技术在三类协

同链路中的作用进行归纳：可微射线追踪、神经辐射场及生成式电磁地图（RM， radio map）等现有技术主要可

为“源、境到场”的正向预测环节提供方法支撑；源定位与参数反演方法可支撑“场、境到源”的反向求解；环

境结构与电磁材质反演方法则可支撑“场、源到境”的逆向推演。然后，结合 6G 网络、空天地一体化通信、应

急救援及国防安全等典型场景，探讨了电磁空间智能孪生的潜在应用。最后，本文总结了当前研究面临的主要挑

战，并展望面向 6G 的电磁空间统一建模理论、物理约束数据驱动方法及与大模型协同演化的发展方向。
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Abstract: Sixth generation mobile communications (6G) is driving the evolution of wireless networks from traditional in‐

formation transmission toward integrated systems that combine environmental perception with spatial intelligence. As the 

central medium through which 6G networks interact with the physical environment, electromagnetic space and its precise 

cognition directly determines the synergistic efficiency of perception, communication, and decision making; thus, it 

serves as a critical prerequisite for realizing on demand services in 6G networks. However, the inherent complexity of 

electromagnetic space makes it challenging to achieve high precision, real-time, and predictable digital representations, 
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thereby constraining the development of intelligent digital twin technologies for 6G electromagnetic environments. Tradi‐

tional modeling approaches struggle to simultaneously balance accuracy, real-time performance, and generalizability; 

moreover, existing research often focuses on only one of the three fundamental elements-radiation sources ("Source"), 

propagation environments ("Environment"), and electromagnetic fields ("Field") -without systematically characterizing 

their coupled relationships. To address these issues, an integrated "Source-Environment-Field" cognitive model for intelli‐

gent electromagnetic space twins was proposed. The model achieves a fine-grained representation of the "Source" through 

techniques such as parameter estimation and behavior recognition, completes the physical reconstruction of the "Environ‐

ment" through 3D geometric reconstruction and electromagnetic propagation-effect modeling, and performs digital-twin 

modeling of the "Field" using multiscale strategies and physics-data fusion methods. Furthermore, from an integrated cog‐

nitive perspective, this paper summarizes the roles of existing techniques in three collaborative links: existing techniques 

such as differentiable ray tracing, neural radiance fields, and generative radio map (RM) can mainly support the "Source-

Environment-to-Field" forward prediction; source localization and parameter inversion methods can support the "Field-

Environment-to-Source" inverse solving; and environmental structure and electromagnetic material inversion methods 

can support the "Field-Source-to-Environment" reverse inference. Subsequently, the paper explores the potential applica‐

tions of intelligent electromagnetic space twins across various typical scenarios, including 6G networks, integrated space-

air-ground communication systems, emergency rescue operations, and national defense security. Finally, the paper summa‐

rizes the major challenges currently facing this field of research and outlines future directions for the development of uni‐

fied electromagnetic space modeling theories, physics-constrained da-ta-driven methodologies, and collaborative evolu‐

tionary approaches involving large-scale models-all geared toward the 6G era.

Key words: 6G, electromagnetic intelligence twin, Source-Environment-Field, digital representation, electromagnetic 

space, AI empowerment

0　引言

第六代移动通信技术（6G, sixth generation mo‐

bile communications）以实现太比特级数据速率、

毫秒级超低时延与每平方公里百万级连接密度为核

心目标，正推动无线通信系统由传统的单一信息传

输范式，向集成高速通信、精准感知与智能决策于

一体的多功能协同系统演进[1]。该过程催生了通感

一体化、空天地海协同通信、智能体通信等新兴应

用场景，进而对电磁空间的感知精度、动态适应性

与实时响应能力提出了前所未有的高要求[2]。作为

6G系统与物理环境交互的核心载体，电磁空间的

信道特性、频谱分布及电磁干扰态势直接影响通信

与感知功能的协同性能。因此，对电磁空间的态

势、特性及动态演化规律的精准刻画，已成为实现

6G智能化按需服务愿景的关键前提[3][4]。

从电波传播预测与场态重建角度看，现有方法

主要分为确定性电磁计算模型、统计信道模型和数

据驱动智能模型三类[5]。这三类方法主要服务于电

磁特性表征、传播预测与场态重建，虽是电磁空间

建模的重要基础，但尚不能独立实现对辐射源、传

播环境、电磁场态及其耦合关系的系统级刻画。确

定性模型（如射线追踪）能够精细描述电磁传播过

程，但计算和存储开销较大、实时性不足，难以适

应6G大规模动态场景；统计信道模型复杂度较低，

但通常仅提供统计近似，难以刻画复杂环境中的精

细结构与突变特征[6]。随着人工智能（AI, artificial 

intelligence）的发展，数据与AI融合驱动的建模方

法受到广泛关注[7]，其能够在建模精度与计算效率

之间取得一定折中，但高度依赖大规模高质量实测

数据，仍存在物理一致性不足、细节表征能力弱和

跨场景泛化受限等问题[8]。总体而言，现有方法在

精度、实时性、数据成本与动态适应能力之间仍难

以兼顾，尤其在非合作或稀疏采样场景下性能明显

下降[9]，已成为制约6G电磁空间智能感知与决策能

力提升的重要瓶颈。

进一步从电磁空间智能孪生视角看，相关研究

不仅涉及信道或电磁场态的建模预测，还需要覆盖

辐射源、传播环境与电磁场三类要素的数字化表征

与协同映射。已有无线信道数字孪生和面向B5G/

6G的数字孪生信道研究表明，数字孪生可通过物

理模型、数据驱动模型与在线更新机制，为无线信

道建模、环境感知和网络优化提供重要支撑[10-11]。

然而，现有研究多侧重于信道或场态层面的数字孪
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生建模，对辐射源参数与行为、传播环境结构与材

料属性、电磁场态分布之间的耦合关系刻画仍不充

分，难以支撑复杂 6G场景下从源参数识别、环境

重构到场态预测的一体化闭环认知。

基于上述研究基础与不足，本文面向 6G更广

义的电磁空间认知需求，提出融合物理机理、电磁

特性表征与前沿智能算法的电磁空间智能孪生技术

范式。该范式通过构建电磁空间的数字化映射体，

综合利用位置信息、环境结构特征、信道参数与频

谱状态等多维信息，实现对电磁空间的实时映射、

动态预测与智能优化，为 6G系统提供高精度、可

预测的电磁空间先验支撑，但 6G网络中电磁环境

的捷变性，对该技术范式的适配性与精细化建模能

力提出了更高要求，其复杂特性直接制约着电磁空

间智能孪生的应用效能。

从系统特性上看，6G网络中的电磁空间呈现

出显著的复杂异构性与高度动态性特征[12]。一方

面，多频段协同运行、多场景并存的情况，使得电

磁传播效应复杂多样，加剧了多径衰落、阴影效应

等现象相互叠加；另一方面，高速移动终端、动态

散射体等因素导致电磁特性随时间快速变化，传统

以静态假设为基础的建模方法难以有效应对上述挑

战[13]。此外，在电磁环境建模过程中，需要整合的

信息涵盖信号参数、环境结构、场态分布等多种类

型，这些不同维度、不同格式的多模态感知数据，

其复杂异构性进一步增加了电磁空间精准建模的

难度[14]。

从系统建模视角出发，电磁空间的形成与演化

过程可抽象为由“信号发射源（源） -传播环境

（境）-电磁场态（场）”共同决定的非线性耦合过

程[15]。其中，“源”并非狭义电磁空间的本体组成，

而是电磁活动的激发端和智能孪生建模中的必要输

入要素，发射源的功率、频率与波束方向等参数决

定电磁信号的产生与辐射方式；传播环境中的地形

地貌、建筑结构及材料属性主导信号的反射、衍射

与散射行为，云、雨、湿度、大气折射率等无线电

气象因素则进一步影响信号衰减、散射与折射特

性；而电磁场在空间中的分布特性与干扰态势又反

向约束发射源参数配置与环境适配策略[16]。现有研

究多聚焦于单一要素的独立建模，缺乏对“源-境-

场”三要素耦合关系的系统刻画与协同建模能力，

难以支撑从源参数优化、环境特征自适应到场态预

测的全链路闭环决策过程[17]。

现有电磁空间认知方法多围绕场态预测、源参

数估计或环境属性反演等单一任务展开，源、境、

场信息相互割裂，难以实现跨任务共享、反向校正

与闭环更新。针对这一问题，本文提出“源-境-场”

一体化电磁空间智能孪生框架，将三要素及其关联

任务纳入统一认知体系，融合多模态感知数据与信

道知识进行精细化表征，并构建“源、境到场”正

向预测、“场、境到源”反向求解和“场、源到境”

逆向推演三类协同链路，形成场态预测、源参数校

正与环境模型更新相互支撑的闭环，以提升复杂动

态 6G 场景下的电磁空间认知、预测与智能决策

能力。

本文其余部分的结构如下。第 1节围绕“源-

境-场”三要素，分别阐述电磁场的孪生建模方法、

发射源的表征机制以及传播环境的物理与电磁重构

技术；第 2节提出“源-境-场”一体化认知框架，

在介绍各要素独立建模方法的基础上，重点分析三

要素的协同互推机制及关键实现技术；第3节结合

典型应用场景，探讨该框架在未来无线通信中的应

用潜力。第4节系统分析当前面临的关键技术挑战

与未来发展方向；第5节对全文进行了总结。

1　电磁空间三要素表征方法

电磁空间作为无线通信、雷达探测与电子对抗

等各类电磁活动的核心载体，其复杂特性由“源-

境-场”三大核心要素共同决定。三要素在时空维

度上呈现高度耦合、相互制约的内在关系，构成了

×−× 
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电磁空间认知与建模的基础框架。其中，“源”刻

画电磁能量的激发主体及其行为特征，“境”表征

电磁传播所依赖的物理环境，“场”描述电磁能量

的传播形态与空间分布。对三要素进行系统、精准

的表征，是实现电磁空间感知、建模与调控的关键

前提。基于此，本节围绕“源-境-场”的内在逻辑

关联，系统梳理电磁空间三要素的表征方法，为后

续一体化建模与智能决策奠定理论与技术基础，相

关表征关系如图1所示。

1.1　源：辐射源的表征

辐射源是激发并向外辐射电磁波的实体或系

统，其属性与工作模式直接影响电磁场的分布、频

谱及传播规律。参数估计、行为识别和天线方向图

重建分别对应参数属性、行为状态与空间辐射特

性，共同构成辐射源表征的主要内容。依据通信协

议及与接收端的交互关系，辐射源可分为合作源与

非合作源。其属性主要包括发射功率、载波频率、

调制方式、波形、发射时序，以及天线增益、极化

方式、波束方向、波束宽度和方向图等。合作源遵

循预设协议并与接收端协同交互，涵盖地面、海

域、空中及空间通信节点，如用户终端、基站、无

人机（UAV, unmanned aerial vehicle）和低轨卫星

等，其信号特性可通过发射机与天线参数进行调

控。非合作源缺乏协同协议，辐射行为具有随机性

与不确定性，主要包括雷达、电子对抗设备及工

业、民用电子设备等，通常需借助盲检测和频谱分

析实现感知与状态识别。

在电磁空间智能孪生框架下，辐射源表征主要

通过合作源参数同步、设备状态交互和场态观测反

演，实现关键参数与行为状态的动态刻画，涵盖参

数估计、行为识别和天线方向图重建等任务。对于

合作源，可将发射功率、载波频率、波形、天线方

向图、波束配置及工作状态等信息同步至孪生空

间，以提高表征的实时性与可靠性；对于非合作

源、参数缺失或观测不完整场景，则需结合物理环

境、电磁场分布和稀疏观测数据，反演并校正源位

置、发射参数和行为状态。在参数估计方面，Lo‐

cUNet利用路径损耗辐射图与接收信号强度（RSS, 

received signal strength）实现城市环境定位，并对

辐射图误差具有较强鲁棒性[18]；LocSwinUNet进一

步融合 RSS 与到达时间（ToA, time of arrival）信

息，通过 Swin Transformer 提取局部与全局特征，

在高斯噪声场景下仍保持较好性能[19]；张量分解方

法则利用多模态辐射特征实现源位置联合估计[20]。

上述方法易受测量噪声、环境建模误差和先验完整

性影响，更适合作为非合作源识别、参数补全和孪

生体校正的辅助手段，难以替代合作源与孪生体之

间的直接参数交互。

源行为识别可融合设备状态交互信息与辐射图
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图1　电磁空间“源-境-场”三要素表征关系
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的时空变化，辅助判断辐射源的工作模式和故障状

态。对于基站等合作源，可结合状态上报、控制信

令和运行日志，以及调制类型、功率等级等辐射特

征，识别正常通信、休眠节能等工作模式；电磁场

分布的突变还可用于功率异常预警和故障校验，为

网络运维与资源调度提供依据[21]。对于非合作源，

则在缺乏先验协议和协作信息的条件下，利用被动

接收信号及电磁态势信息，结合频谱特征、时域波

形和空间场分布变化，通过盲检测、模式聚类与异

常判别等方法，识别开关机、发射/静默、调制切

换及波束扫描等行为，从无标注观测数据中提取行

为指纹，实现态势感知与意图推断[22]。

另外，天线方向图重建也是辐射源表征的重要

内容之一。参考数字孪生信道体系架构，合作源可

将天线阵列结构、安装姿态、波束码本、发射功率

和运行状态等先验知识同步至孪生体，并与辐射图

采样、角度功率谱等观测数据共同支撑方向图重建

与孪生体状态校正[11]。已有研究通过辐射图离散采

样点的强度与角度信息，结合物理约束与矩阵分解

方法，实现对天线主瓣方向与波束宽度的精准反

演[23]； 在 5G 大 规 模 多 输 入 多 输 出 （MIMO, 

multiple-input multiple-output）系统中，利用多天

线阵列采集的角度功率谱（APS, angular power 

spectrum）信息，可完成天线方向图的精细化重

建[24]；此外，基于 RadioUNet 的路径损耗预测结

果，也能为天线方向图的实时优化提供高效技术

支撑[25]。

1.2　境：环境的物理重构

传播环境是电磁场形成与演化的重要载体，其

几何结构、材料电磁属性和无线电气象参数共同影

响信号传播路径与场分布。因此，环境建模主要包

括三维几何重构、材料属性表征、无线电气象参数

建模及传播效应刻画。其中，几何重构描述地形、

建筑和障碍物的空间形态与遮挡关系，材料属性表

征反映介质对反射、透射和吸收的影响，传播效应

刻画则描述环境对电磁波传播的综合作用。当前电

磁地图（RM, radio map）、射线追踪和信道孪生建

模主要关注几何结构与材料属性，而云、雨、湿

度、温度及大气折射率等无线电气象因素虽考虑较

少，但在高频、远距离、低空、卫星及空天地一体

化通信场景中会显著影响信号衰减、散射、折射与

链路稳定性。

在三维几何重构方面，NeRF²利用稀疏图像与

信号测量数据训练多层感知机（MLP, multilayer 

perceptron），实现复杂室内场景重构并表征电磁衰

减特性[11]；R-NeRF结合两阶段射线追踪，面向智

能反射面（RIS, reconfigurable intelligent surface）

环境重构三维场景及RIS反射路径[12]。传统LiDAR

点云与网格重建可为射线追踪提供高精度几何信

息，WRF-GS进一步采用 3D高斯点表征场景，渲

染速度较NeRF提升一个数量级，并支持毫秒级辐

射图更新[26]，但较依赖材质参数标注。上述方法主

要适用于地形、建筑物、障碍物及RIS等准静态结

构；对于云、雨、湿度、温度和大气折射率等无线

电气象参数，则需融合气象观测、传感器测量和数

值天气预报进行时空建模，并与几何及材料属性模

型耦合，以支撑高频、远距离、低空、卫星及空天

地一体化场景下的传播预测。

在电磁传播效应建模方面，反射、透射、衍

射、折射和吸收共同影响场分布，其中反射、透射

与衍射是射线追踪和神经场建模重点刻画的传播机

制。反射建模依据镜面反射定律并结合障碍物材质

属性，NeRF²与R-NeRF均将其融入神经辐射场训

练[11-12]；透射建模主要依据材质透射系数和衰减特

性，结合参数数据库与物理模型进行计算；衍射建

模则利用一致性绕射理论（UTD, uniform theory of 

diffraction）描述障碍物边缘的传播过程，并通过

适当简化物理模型平衡建模精度与计算复杂度[17]。

此外，折射与吸收效应可结合大气折射率、湿度、

降雨衰减和材料吸收系数进行修正，主要适用于高

频、远距离、低空、卫星及空天地一体化传播

场景。

环境材质的电磁属性（如介电常数、磁导率）

是影响传播效应建模精度的关键因素，其表征主要

依赖参数反演、材质数据库和特性学习。参数反演

可利用实测信号估计关键电磁参数，并结合深度学

习提升效率[27]；材质数据库通过整理建筑材料的频

率相关参数，为建模提供先验；特性学习则利用数

据驱动方法建立环境特征与电磁特性之间的映射，

并结合可微射线追踪和神经材质参数化降低动态干

扰影响[28]。GeNeRT等神经射线追踪框架还可基于

预训练模型和少量实测数据实现跨场景迁移，并借

助GPU加速提高建模效率与稳定性[29]。
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1.3　场：电磁场的孪生建模

电磁场是无线通信和雷达探测等技术的物理基

础，由电荷、电流及其时变过程激发，并遵循麦克

斯韦方程组。按照时间演化特性，可分为静态场与

动态场：静态场由静止电荷或恒定电流产生，场量

不随时间变化；动态场由时变电荷或电流激发，伴

随能量辐射，其传播受反射、衍射和散射等效应影

响。按照空间尺度，又可分为近场与远场。对于电

小尺寸辐射源，通常以 λ/2π（λ为信号波长）作为

特征尺度：近场以感应场为主，能量集中于辐射源

附近；远场以辐射场为主，在自由空间中电场与磁

场强度之比约为 377 Ω，能量以球面波或平面波形

式传播，是无线通信系统的主要工作区域。

电磁场传播特性随空间尺度变化，因而需采用

多尺度建模策略。大尺度模型主要描述百米至千米

范围内的平均路径损耗及其与环境宏观结构的关

系，典型方法包括自由空间模型、对数距离路径损

耗模型和射线追踪模型；小尺度模型则关注米级至

厘米级范围内的信号波动，利用多径时延谱、APS

等参数刻画多径叠加与干涉特性，典型包括瑞利和

莱斯衰落模型。相关参数可通过实测数据校准或物

理模型推导，为链路预算与调制编码优化提供

支撑。

多尺度模型能够揭示电磁波传播的物理与统计

规律，但复杂空间中的全域态势感知仍依赖辐射图

重建，其目标是利用有限采样恢复连续电磁场分

布。早期纯数据驱动方法主要提升重建效率与泛化

能力：RadioUNet基于U-Net，以环境地图和发射

源位置为输入，可快速生成高分辨率辐射图，重建

误差控制在1 dB以内[13]；RME-GAN采用条件生成

对抗网络，通过全局传播模式提取与局部阴影效应

学习，在非均匀稀疏采样条件下仍保持较低的归一

化均方误差[14]。上述方法在保证精度的同时提升了

推理效率，为实时电磁孪生提供了可行路径。

近年来，物理模型与数据驱动融合方法受到广

泛关注，能够较好兼顾复杂传播环境下的建模精度

与泛化能力。NeRF²将神经辐射场扩展至射频域，

通过MLP学习连续电磁场函数，并引入Friis方程

和射线追踪先验，仅依赖少量测量数据即可完成全

域场重建，其合成数据还能提升到达角（AoA, 

angle of arrival）估计精度[11]；R-NeRF 面向 RIS 场

景，采用发射端-RIS与RIS-接收端的两阶段射线追

踪，刻画RIS介入后的场分布[12]。RF-GS融合3D高

斯 splatting与神经网络，以 3D高斯点作为虚拟发

射源，实现毫秒级辐射图重建[15]；RadioMamba[16]

与 RadioDiff-Flux[17]则通过线性复杂度建模和扩散

轨迹复用，进一步改善精度与效率的权衡。此类方

法兼具物理可解释性与数据拟合能力，已成为连接

多尺度建模与电磁孪生应用的重要技术方向。

2　源-境-场一体化认知框架

本节面向源、境、场三要素的协同认知需求，

构建“源-境-场”一体化认知框架。首先阐明电磁

空间智能孪生与RM的关系，分析三类认知链路的

协同运行、偏差校正及虚实闭环机制；在此基础

上，分别讨论基于环境与源参数的场预测、基于场

测量与环境的源定位，以及基于辐射信号与源信息

的环境反演方法。

2.1　一体化认知模型与闭环运行机制

电磁空间智能孪生与RM在概念层级和功能范

畴上并不等同。前者是以源、境、场三要素及其耦

合关系为基础，面向真实电磁空间开展感知、建

模、推演、决策与反馈调控的动态虚实交互体系；

后者则是对电磁场态、信道特征及其时空关联进行

地图化组织的数据与知识载体，是孪生体系中的重

要支撑模块。从电磁空间智能孪生建模视角看，

源、境、场是决定电磁空间形成与演化的三类关键

要素，三者相互作用、动态耦合。传统方法通常在

给定源参数和环境条件下开展场分布预测，主要体

现为“源、境到场”的单向建模，对三要素之间的

信息共享、反向推演与相互校正支撑不足。本文所

称“源-境-场一体化认知”，并非重新提出场预测、

源定位或环境反演等单项任务，而是将其统一组织

为相互关联的认知链路，通过正向预测、反向求解

与逆向推演，实现虚拟场态生成、源参数校正与环

境模型更新的协同运行。其中，RM可由“源、境

到场”链路生成或更新，并为“场、境到源”“场、

源到境”反向推演及网络优化提供信息支撑。传统

电磁空间认知方法与本文所提一体化认知模型的具

体差异如表1所示。

围绕孪生体“建模-校正-更新”的功能需求，

该模型将场预测、源反演和环境反演组织为三类相

互耦合的协同链路。真实网络采集的源参数、环境

感知信息和电磁场态测量共同作为孪生体的输入。
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其一，“源、境到场”正向预测链路基于源参数与

环境特征生成电磁场分布，对应虚拟场态生成；其

二，预测场态与实测场态结合环境约束，共同驱动

“场、境到源”反向求解链路，反演辐射源位置及

相关参数，对应源参数校正；其三，场态特征与源

信息共同输入“场、源到境”逆向推演链路，反向

推断环境几何结构与电磁属性，对应环境模型更

新。校正后的源参数和更新后的环境模型再次回流

至正向预测链路，生成新的场态结果并与实测场态

进行一致性检验。由此，三类链路通过输入共享、

结果回流与协同触发，形成虚拟场态生成、源参数

校正和环境模型更新相互驱动的循环过程，而非三

个任务的简单并列，共同支撑电磁空间的认知、预

测与调控，框架整体结构如图2所示。

考虑到测量噪声、参数缺失、环境模型失配及

模型泛化误差可能导致三类认知链路产生偏差，需

通过偏差评估与信息反馈实现协同校正。对于

“源、境到场”正向预测，可采用观测场态与预测

场态之间的归一化误差评价预测偏差；对于源参数

和环境属性反演，在真实参数可获得时可直接计算

参数估计误差，在真实参数不可获得时，可将反演

结果代入正向模型，通过场态重构误差检验其一致

性，并利用预测方差或置信区间表征不确定性。

上述偏差信息可结合空间分布、时间变化及要

素敏感性在三类链路间复用：源相关偏差用于源参

数校正，环境相关偏差用于环境模型更新，难以归

因于单一要素的偏差则通过跨链路一致性约束联合

修正。校正过程可从数据层、要素层和框架层逐级

展开，并在误差超过阈值或预测置信度下降时触发

局部增量更新。由此，一体化框架可通过多链路信

息共享与交叉校验降低单项任务独立建模的不确定

性，并采用预测误差降低率、置信区间覆盖率和置

信度校准误差等指标评价协同增益。

从虚实联动角度看，“建模-校正-更新”反映

的是虚拟孪生体内部的功能协同，而真实电磁空间

与虚拟孪生体之间则形成双向交互：真实网络中的

设备参数、环境感知与场态测量用于构建和更新孪

生体，实现“由实构虚”；孪生体生成的场态预测、

源参数校正和环境模型更新结果进一步用于发射参

数配置、资源调度、平台部署与干扰规避等真实网

络优化，实现“以虚导实”；相关决策执行后的新

状态与测量结果再次反馈至孪生体，从而形成持续

更新的虚实闭环。在该框架中，RM是电磁空间认

知结果的一种地图化组织形式，既可由“源、境到

场”链路生成或更新，也可为“场、境到源”和

“场、源到境”反向推演提供场域信息支撑。

2.2　基于环境与源参数的场预测方法

基于源参数与环境特征协同驱动的电磁场建模

与预测，是“源-境-场”一体化认知框架中表征场

态的核心路径。该过程融合发射功率、位置、极化

方式等源参数，以及拓扑结构、材质分布和障碍物

布局等环境先验，复现信号传播、衰减、反射与衍

射过程，进而表征三维空间中RSS及小尺度信道信

息的分布，实现未采样区域场态预测，为频谱调

度、空中平台部署和异常频谱监测提供支撑。在一

体化框架下，场预测被组织为“源、境到场”的正

向建模链路，并结合生成式AI与亥姆霍兹方程约

束，提高稀疏采样和复杂场景下预测结果的物理一

致性、重建精度与泛化能力。

从技术实现范式来看，现有场预测方法均围绕

源信息与环境先验的融合策略展开，依据场预测中

的主导建模机制，即数据驱动、物理约束嵌入和稀

表1　传统电磁空间认知方法与“源-境-场”一体化认知模型对比
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疏观测反演补全，可归纳为三类典型技术方案，各

类方法的技术特性、适配场景及性能优劣对比详

见表2。

第一类为数据驱动与环境先验融合的深度学习

方法。该类方法以测量数据为基础，结合地理环

境、拓扑结构等先验信息，挖掘“源-境-场”之间

的潜在关联。例如，GAN-CRME将环境地图与分

布式RSS测量数据联合输入生成对抗网络，实现高

精度RM重建[30]；FPTC-GANs进一步融合发射机位

置、功率及障碍物几何信息，通过自注意力机制捕

捉长距离空间依赖，实现无线电环境地图（REM, 

radio environment map）的初始预测与误差校正；

跨接入点（AP, access point）信道知识图推理方法

则利用已有AP信道图谱与地理环境的

相关性，通过UNet生成新信道图谱，无需额

外测量，可降低部署成本[31]。

第二类为物理引导的神经网络建模方法，通过

将电磁传播规律嵌入网络训练，在保留数据驱动拟

合能力的同时提高预测结果的物理一致性，并改善

复杂场景下的精度与泛化能力。PINN-GNN框架[32]

将麦克斯韦方程组等物理约束与图神经网络结合，

融合辐射源参数和环境几何信息，实现多径传播参

数预测；NeRF²-SS模型[33]依据场景结构设计非均

匀采样机制，并结合传播衰减与多径先验，在保证

精度的同时提升大规模空间频谱预测效率。此类方

法以射线追踪、几何光学等传播机理为支撑，可缓

解传统确定性模型计算开销大、复杂场景适应性不

足的问题，提高场量预测的可靠性。

表2 电磁场孪生建模技术对比

在合作态势反演方面，现有研究主要面向陆地

室外与室内场景，未来还需结合海域、低空和卫星

链路先验，向 6G陆海空天一体化场景扩展。室外

场景中，RadioDiff[34]将无采样RM构建建模为条件

生成问题；RadioDiff-k2[35]进一步引入亥姆霍兹方程

约束，提高复杂多径环境下的物理一致性与重建精

度。Radio-Mamba[16]采用 Mamba-UNet 混合架构提

取全局与局部特征，Radio-Flux[17]则通过两阶段潜

在扩散和中点复用减少冗余去噪，提升推理效率。

RadioDiff-3D[36]基于 UrbanRadio3D 数据集和 3D 卷

积扩散模型，将RM构建由二维扩展至三维，实现

三维电磁场的高精度生成与泛化预测。室内场景

中，iRadioDiff针对复杂多径、非视距及动态环境

进行优化，提升了密集遮挡和强散射条件下的重建

性能。

在非合作态势反演方面，针对传统方法中的已

知导频、发射功率等先验信息，以及对稀疏测量噪

声鲁棒性不足、对高精度环境与基站信息依赖度高

等难点，Radio-Inverse[37]将该类非合作电磁建模为

贝叶斯逆问题，并将最大后验滤波依赖未知先验分

布的局限性，转化为利用扩散模型从数据中隐式学

场预测

输入

源参数

环境拓扑

核心技术

PINN-GNN

射线追踪融合模
型

输出

全域辐射
图

信号强度
分布

源定位

输入

场测量数
据

环境障碍
物分布

核心技术

LocUNet

SBL稀疏重建

输出

源位置

功率

环境反演

输入
场传播特

征

源发射参
数

核心技术

射线追踪材质识
别

无线电断层扫描

输出

材质电磁
属性

障碍物分
布

频率

提取源参数表征环境信息

固定源参数

引入环境约束

采集场域信息

物理一致性逆问题求解层
(物理环境+场反演)

联合物理模型(麦克斯韦方程、

Helmholtz方程约束)与贝叶斯推演

提取场特征

源—境联合逆向推演层
（场特征 + 源参数）

融合几何先验、材质约束
与可微物理反演

物理约束正向场预测层
（源参数 + 环境先验）
融合可微射线追踪、NeRF

与生成式电磁地图

 
图2　“源-境-场”一体化认知框架
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习场分布先验，同步完成RM重建、环境感知与基

站定位三大任务，使其具有免训练快速部署、成本

低等优势[12][25]。另外，针对传统依赖视距信号定位

技术受多径传播干扰及发射功率未知的影响而失效

问题，RadioDiff-Loc[38]提出一种基于条件扩散模型

的生成推理框架，该框架基于“绕射电磁能量集中

于建筑边缘”的物理特性，设计稀疏接收信号强度

采样策略，构建功率不变的RM；训练条件扩散模

型，基于环境布局与稀疏 RSS 观测值重建完整

RM，通过定位RM上的最亮点位实现信号源定位。

2.3　基于场测量与环境的源定位理论

场与环境的协同建模为辐射源定位提供了核心

理论基础，其本质是在“境作用-场响应”框架下

的反向应用。其基本原理在于：辐射源的位置与发

射参数决定了信号的初始注入方式与传播特性，而

传播环境通过对信号路径的调制（反射、衍射、遮

挡等）改变信号传播轨迹，最终影响场分布的空间

特征，因此可从经环境作用后的场分布特征中反向

确定辐射源的位置与参数信息。

在辐射源定位研究中，融合REM与环境信息

的定位方法得到广泛应用，该方法可有效提升复杂

环境下的定位精度。通过重构目标区域的 REM，

结合环境中的障碍物分布、地形地貌等特征，可对

异常辐射源（如非法发射体、主动窃听节点等）进

行精准定[39]。在三维 REM 构建方案中[40]，相关研

究人员利用基于环境信息构建的场景相关字典，结

合稀疏频谱测量数据，通过SBL算法实现辐射源的

三维定位，即使在低采样率条件下仍能保持较高的

定位精度，适配复杂场景下的定位需求。

针对多辐射源共存场景，多源分离与参数联合

估计成为提升定位性能的核心问题。通过引入最大

均值差异等聚类方法，同时基于场分布特征的差异

性将不同辐射源的信号特征在场域中加以区分，结

合环境对各源信号的差异化影响，实现多辐射源位

置、发射功率等参数的联合估计。此外，基于最大

互信息准则的采样点优化策略，可自适应选择最具

判别力的场测量位置，减少冗余测量，同时提升多

源定位与分离的效率与准确性，为复杂多源场景下

的定位任务提供技术支撑。

2.4　基于辐射信号与源信息的电磁材质反演

场与源的协同建模能够实现对环境几何结构与

电磁材料属性的反演，其本质是在“源激发-场响

应”物理框架下求解电磁逆问题。不同环境结构

（如障碍物形态与空间布局）及不同电磁材料（如

金属、混凝土、木材等）对电磁波传播行为的影响

最终体现在空间电磁场分布差异上，从而为结构与

材料参数的逆向推断提供可观测的物理依据。

现有电磁材料参数反演研究主要有三个方向：

计算机视觉的神经场景表示、无线通信的神经辐射

场扩展，以及传统电磁反演方法。三维REM构建

研究表明，场景相关字典与稀疏测量可为源-境-场

关联建模提供环境约束启示[39]。神经辐射场侧重辐

射强度重建，其中Plenoxels、3D Gaussian Splatting

和NeuS分别体现了显式体素、高斯点和隐式表面

在场景表示中的作用[41-43]，但仍缺乏对物理属性的

显式映射。射频神经场本质为正问题建模，R-

NeRF、NeWRF、GWRF、RF-3DGS和神经对象射

线追踪分别启示了RIS环境建模、辐射场重建、泛

化无线传播建模、无线信道建模和复杂目标射线追

踪的可行性[12, 44-47]，但难以实现物理参数反演。传

统电磁反演方法虽有严格物理基础，其中逆散射理

论、天线理论和大规模参数估计方法分别为反演建

模、场源关系描述和数值求解提供支撑[48-50]，但存

在强非凸性、数据依赖高、对初值和噪声敏感等问

题。近年来结合深度学习的方法虽提升了效率，其

中人工电磁材料逆向设计、物理信息深度对比源反

演和近场毫米波MIMO雷达逆渲染分别体现了数据

驱动逆映射、物理约束嵌入和材料重建的研究进展

[51-53]，但缺乏几何先验约束，导致物理一致性与

泛化能力不足。

针对上述问题，NEMF提出神经电磁场框架，

通过解耦几何结构、材料属性与多径传播效应，实

现兼具几何保真度和物理一致性的电磁材料反演。

该框架利用多模态数据分阶段求解，将不适定逆问

题转化为条件良态问题：首先基于图像数据重建高

保真三维几何骨架，以几何先验约束入射场求解；

随后引入物理监督反演模块，通过匹配预测入射场

与反向传播测量场构建监督信号，并结合可微物理

层反演相对介电常数和电导率。合成数据集实验表

明，该框架可高精度重建三维电磁参数分布，构建

的功能型数字孪生模型能够支持信道预测等下游任

务，性能优于基线方法。
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3　潜在应用场景

本节围绕“源-境-场”一体化电磁空间智能孪

生在 6G无线通信、应急救援及国防安全等场景中

的潜在应用展开。RM作为电磁空间认知结果的地

图化载体，可为孪生体的状态表征、预测分析与优

化决策提供支撑。在MIMO系统中，可用于信道预

测、波束设计及天线参数配置；在空天地一体化网

络中，可支撑频谱分配、路由选择、平台部署与轨

迹规划；在应急救援场景中，可辅助通信节点部署

与资源调度；在国防安全场景中，可用于频谱机

动、干扰规避及对抗策略调整。上述策略执行后，

产生的新设备状态、环境变化与场态测量结果可反

馈至虚拟孪生体，实现持续校正与更新，体现“由

实构虚、以虚导实”的双向闭环特征，典型应用如

图3所示。

3.1　6G无线通信关键场景应用

在 6G万物智联的核心需求驱动下，RM凭借

位置-信道映射的核心优势，为无线通信系统从单

点参数优化到跨域网络协同提供全方位支撑，成为

突破传统通信性能瓶颈的关键术。其中，低空经济

与城市基建可作为 6G无线通信关键场景下的典型

应用示例，其核心需求集中体现为低空平台协同、

城市基础设施感知与跨域网络协同优化。

3.1.1　MIMO系统优化

RM 通过构建物理位置与信道参数的映射关

系，为超大规模MIMO、动态天线等 6G场景中的

信道估计、波束设计与天线优化提供支撑。在信道

估计与重建方面，位置关联先验可用于无导频估

计、低开销毫米波信道重建及动态 MIMO-OFDM

建模；具体而言，信道知识地图（CKM, channel 

knowledge map）可辅助XL-MIMO信道估计[54]，信

道路径地图（CPM, channel path map）可支撑毫米

波大规模MIMO信道重建[55]，动态CKM可适配时

变信道建模并降低估计开销[56-57]。在波束与信道状

态信息（CSI, channel state information）预测方面，

CKM可支持环境感知混合波束成形和瞬时CSI预

测[58-59]；在新型天线架构中，还可为6D可移动天线

提供预测信道先验，并结合流形优化实现轨迹

优化[60]。

3.1.2　空天地一体异构网络协同

6G空天地一体异构网络由低轨卫星、地面蜂

窝与UAV网络协同构成，面临频谱冲突、信道时

变和跨域干扰等问题。RM可支撑协作估计[30]、低

轨卫星4D RM构建[61]、低空预测性通信[62]、路由与

资源分配[63]、UAV 三维路径规划[64]、城市 3D RM

估计[65]及动态预测[66]。在星地协同场景中，Deep 

RM结合神经压缩感知与张量分解构建4D RM，实

现频谱监测，生成对抗网络可用于协作RM估计。

低空UAV场景中，RM可辅助预测性通信、路由分

配和“无线导航”；高斯过程回归、视觉变换器和

RadioMamba分别提升地图恢复、动态预测与构建

效率，其中 RadioMamba 较扩散模型提速约 20

倍[16]。此外，贝叶斯图推理可规划UAV感知轨迹，

提高主动RM构建的能效与智能化水平[67]。

3.2　应急救援与极端环境通信

极端灾害场景下的通信基础设施易受损毁，而

救援业务对通信链路的可靠性、时延性提出严苛要

求，RM通过与多智能体、联邦学习等技术融合，

构建弹性通信保障服务体系，实现极端环境下的通

信能力与业务质量提升。

3.2.1　灾害区域应急通信

当地震、洪水等极端灾害造成地面通信基础设

施损毁或瘫痪时， RM可作为核心支撑技术应用于

UAV 集群临时弹性通信网络的部署与协同运行。

通过融合物理环境地图与RM的多维感知信息，可

为智能体提供场景深度认知、自主避障路径规划及

中继拓扑结构优化的底层数据支撑；二值RM能够

为UAV空中基站的部署位置优化及用户关联策略

制定提供技术支撑，实现应急通信骨干网络的快速

搭建。同时，利用CKM赋能的路由机制与联邦学

习架构，多智能体能够协同预测链路中断概率并降

低实时信息交互开销，保障救援指令与现场感知数

据的可靠传输[68-69]。

3.2.2　沉浸式通信体验

灾后远程医疗、XR沉浸式指挥等业务要求通

信链路具备低时延、高带宽、高可靠性，RM通过

精准建模环境与信道状态，为多维资源动态调度提

供支撑，以保障业务运营。引入环境与信道知识图

后，智能体可联合优化UAV 3D飞行轨迹与视频播

放速率，实现用户体验质量最大化；元强化学习与

信道知识图的融合技术，能显著提升触觉互联网等

毫秒级时延场景下的超可靠低时延通信的响应速度

与鲁棒性，其中，Geo2ComMap等深度学习框架还
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可基于RM理念，通过地理数据库预判MIMO区域

吞吐量，实现基站与卫星资源精准协同调度[70-72]。

3.3　国防安全

电磁空间作为国家安全博弈的核心战略域， 

RM依托其对电磁环境的高精度感知与动态建模能

力，可广泛应用于非合作信号探测与动态频谱机动

等国防关键场景，为电磁对抗、频谱资源管控等核

心任务提供技术支撑。

3.3.1　非合作信号探测与干扰源定位

RM依托分布式感知网络，实现非合作信号的

广域时空探测、特征识别及干扰源高精度定位，为

电磁态势感知与反干扰决策提供支撑。信号探测层

面，RM融合多节点观测数据，利用空间一致性特

征区分合法与非合作信号的信道指纹差异，完成非

合作信号逆向解析与类型识别；干扰源定位层面，

结合传感器阵列空间分集特性与信道知识图的位

置-信道映射关系，采用最大后验估计、粒子滤波

等算法可实现三维高精度定位，其中特高频频段多

辐射点定位精度可优于1 m，针对全球卫星导航系

统欺骗干扰场景，基于多普勒-钟漂双差的定位技

术，同时借助RM辅助的信道特征分析，能实现欺

骗干扰源测向与定位[73-76]。

3.3.2　动态频谱机动与电子战

RM通过历史信道统计信息并实时更新频谱状

态，为动态频谱管理与电子战决策提供核心支撑，

降低传统“人在环路”机制的响应延迟。美军《联

合电磁频谱作战手册》将电磁作战环境融入全域态

势感知框架，RM作为核心建模工具，可预测战场

频谱冲突风险与干扰源活动规律，自动生成频谱机

动方案辅助战术决策；其驱动的动态频谱选择技

术，能为准静态车载通信、机动战术平台设计自适

应接入算法缓解频谱拥堵，同时可通过预测干扰威

胁、分析干扰特征，提前规划备用资源、调整传输

参数，制定自适应对抗策略，维持战场电磁

优势[77-78]。

4　开放挑战与未来研究方向

在三要素表征、一体化认知框架及典型应用分

析的基础上，进一步总结电磁空间智能孪生的开放

挑战与未来方向。面向 6G高频段、超大规模组网

和强动态场景，现有研究仍面临作用机理认知不

足、建模实时性与物理一致性难以兼顾、多源数据

融合受限及低信噪比信息提取困难等问题，制约了

RM由离线静态表征向在线动态演化。未来需加强

跨频段、跨场景泛化建模，深化物理先验与数据驱

动融合，并探索RM与大模型协同演进，推动其向

具备自主推理和动态演化能力的电磁空间智能孪生

模型升级，相关挑战与方向如图4所示。

4.1　现有挑战

围绕电磁空间智能孪生从建模机理、生成效

率、数据融合到信号辨识的完整流程，现有挑战可

归纳为机理认知不足、实时生成受限、多源数据融

合困难和弱信号辨识能力不足四个方面。

4.1.1　机理认知与建模的局限性

（1）　相互作用机理认知不足

当前主流电磁环境建模方法普遍依赖理想化假

多维电磁导航 干扰源定位

无人机协同 非合作信号探测

战术响应时间提升 定位精度 < 1 米
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3D 无线电地图 RIS 路径重构

无人机管控 基础设施健康监测

毫米级形变监测

低空经济与城市基建

非法无人机绿色迫降

应急通信

弹性通信网络 URLLC 链路优化

超低时延传输无死角覆盖

灾害区域通信 沉浸式 XR 服务

3D无线电地图

   0                   90    

无人机管控

健康监测：
98%

技术支撑 技术支撑 技术支撑

应用场景 应用场景 应用场景

核心价值 核心价值 核心价值

典型应用场景图

安装精确度量:

 

图3　典型应用场景
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设条件，对电磁波与复杂目标、动态环境之间的微

观相互作用机理缺乏深层次认知。传统静态中心模

型的设计初衷聚焦于刚体目标，难以适配非刚体、

高动态目标的特征提取与实时重构需求。此外，现

有神经网络方法虽能通过数据拟合实现建模目标，

但对底层物理规律的内嵌程度不足，导致模型在面

对垂直维度拓展或复杂拓扑结构场景时，泛化能力

受到物理一致性的制约[36,79]。

（2）　实时生成效率受限

高保真无线数字孪生技术要求在数字空间实时

映射物理电磁环境的动态变化，而现有高精度电磁

计算方法存在计算复杂度高、耗时显著的问题，生

成大规模无线图谱往往需要数十分钟甚至更久。尽

管最新的轻量化生成模型通过优化采样机制将推理

速度提升至数十毫秒级别[80]，但与 6G系统超低时

延场景的需求相比，仍存在明显的数量级差距，实

时生成效率瓶颈尚未得到有效突破[81]。

4.1.2　数据获取与处理的难题

（1）　多源数据孤岛与融合困难

全域电磁空间智能孪生的构建离不开卫星、地

面基站、UAV等多源异构数据的协同采集与深度

融合，但实际应用中“数据孤岛”问题突出，不同

实体因隐私保护顾虑难以实现原始数据共享。现有

联邦学习方案虽尝试在隐私保护框架下开展协同估

计，但在多源数据标准不统一、采样点分布极度不

均匀的场景中，其融合效率与建模性能均受到显著

限制[82]。同时，在陌生区域探测或高动态场景应用

中，频谱数据的获取、回传与实时更新能力

较弱[83]。

（2）　信号与噪声辨识难

在非视距主导的复杂城市或室内环境中，信号

经多重反射与散射后，信噪比极低，对传感器灵敏

度及智能算法的去噪能力提出了极高要求。尤其是

在极低信号强度或超低采样率条件下，如何从复杂

电磁背景噪声中有效提取有用信号，已成为亟待解

决的关键问题。现有基于扩散模型的去噪方法虽在

图像领域表现优异，但在处理电磁波相位敏感信息

及精细化WiFi信号图谱时，难以完全克服由极低

采样率带来的信息缺失问题[22]。此外，当前尚缺乏

面向“源-境-场”一体化认知框架的统一数据集、

任务基线与评价体系，难以在统一条件下比较一体

化框架与单链路独立模型在预测误差、置信区间覆

盖率及置信度校准误差等方面的性能，也难以量化

多链路协同对建模精度和预测可靠性的实际增益。

4.2　未来研究方向

针对上述机理认知不足、实时生成效率受限、

多源数据融合困难和弱信号辨识难等挑战，未来研

究可从RM统一表征与跨域建模、物理先验与数据

驱动融合构建范式，以及RM与大模型协同演进三

个方面展开。其中，统一表征与跨域建模主要面向

跨频段、跨场景和跨平台泛化能力不足问题；物理

先验与数据驱动融合主要面向纯数据驱动模型物理

一致性不足、数据稀疏和实时建模效率受限问题；

RM与大模型协同演进则面向多源异构数据融合、

在线更新和智能决策能力不足问题。未来还需构建

统一的数据集、任务基线与评价体系，对一体化框

架和单链路独立模型开展对比验证，从而量化多链

路协同对建模精度和预测可靠性的实际增益。

4.2.1　面向泛化能力的电磁地图表征与跨域建模

全要素数字
孪生体系
（高保真·实时
演化·智能内生）

动态协作
Agent

一切皆
Agent架构

感知-决策-
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静态建模

未
来
研
究
方
向

复杂目标交互机理模糊
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数据孤岛与采样不均
（多源异构协同难）

与6G需求存在
   量级差距
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复杂电磁噪声场景中
信号提取困难

（低信噪比瓶颈）
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效率

 

图4　技术挑战与未来研究方向演进
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理论

现有RM研究多依赖特定场景、频段及固定网

络拓扑下的大规模测量数据，模型在训练域外易出

现性能衰减，限制了其在6G泛在网络中的应用[84]。

因此，构建具备跨频段、跨场景和跨平台泛化能力

的统一表征与建模理论，是未来的重要研究方向。

RM本质上刻画无线信道在空间、频率和时间维度

上的高维映射，但不同频段与网络形态的传播机理

存在差异，传统经验特征或单域学习模型难以直接

迁移[85]。未来可提取几何结构、散射分布和大尺度

衰落等跨域共享特征，并结合迁移学习、元学习和

域自适应，构建低样本或零样本条件下的RM迁移

机制；同时刻画域间分布偏移并引入泛化误差约

束，为评估未知环境中的性能上界和动态 6G网络

应用提供理论支撑[86]。

4.2.2　物理先验与数据驱动融合的电磁地图新型构

建范式

深度学习虽能提高RM构建精度与效率，但纯

数据驱动方法仍存在可解释性不足、数据依赖强和

环境适应性有限等问题。无线传播遵循电磁理论、

几何光学和随机过程规律，为物理先验与数据驱动

融合提供了基础[87-88]。未来可将路径损耗、几何散

射和阵列方向性等约束嵌入学习模型，构建物理引

导的数据驱动RM，典型方法包括物理约束神经网

络、射线追踪辅助的混合监督学习及多径结构可解

释网络，以提升稀疏数据条件下的精度、稳定性与

可解释性[89]。面向低空UAV和星地协同等动态场

景，还可结合不确定性建模与贝叶斯推理评估感知

误差和环境变化，为通信决策与资源分配提供可信

先验[71]。

4.2.3　电磁地图与大模型的协同演进路径

随着基础模型与大模型在感知、推理和决策中

的跨任务泛化能力不断增强，RM与大模型协同演

进正成为6G智能无线系统的重要趋势[90]。RM可视

为无线环境的结构化“世界模型”，大模型则具备

知识迁移与长期推理能力，二者融合有望重塑无线

网络的运行与优化范式[91]。RM可为大模型提供高

维时空电磁先验，支撑跨层决策、预测式资源调度

和自主网络管理；大模型则可借助多模态学习与知

识迁移，增强RM的建模、演化及未观测区域推断

能力[92-93]。未来需重点研究模型规模控制、在线更

新、安全可信及面向通信任务的定制化训练，避免

复杂度过高带来的实时性与能耗问题，推动RM在

6G网络中的规模化应用[92,94-95]。

5　结束语

围绕 6G网络对电磁空间智能认知的需求，系

统论述了“源-境-场”一体化电磁空间智能孪生的

理论基础、关键技术与应用前景。在分析传统电磁

建模方法局限性的基础上，提出融合物理机理与数

据驱动的智能孪生范式，梳理源、境、场三要素的

表征方法，构建三要素协同认知框架，为源参数、

环境特征与电磁场态的联合推演、反演和动态校正

提供支撑。结合MIMO优化、空天异构网络协同、

应急通信和电磁对抗等场景，分析了该框架在系统

优化、环境适应与智能决策中的应用价值。针对机

理认知、实时生成、多源数据融合及低信噪比处理

等挑战，提出未来应加强跨域泛化建模、物理信息

融合及与大模型协同演进，推动电磁孪生向实时、

动态、可信的智能环境模型发展。
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