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摘要—特定领域的数据集是释放人工智能（AI）驱动的无
线创新的基础。然而，现有的无线AI语料库生成速度慢，提供
的建模保真度有限，并且仅涵盖狭窄的场景类型。为了解决这些
挑战，我们创建了DeepTelecom，这是一个三维数字孪生信道
数据集。具体来说，一个大型语言模型（LLM）辅助的流水线
首先构建详细程度第三级（LoD3）的室外和室内场景，带有可
分割材料参数化的表面。然后，DeepTelecom基于 Sionna的
光线追踪引擎模拟完整的无线电波传播效应。利用GPU加速，
DeepTelecom流式传输光路轨迹和实时信号强度热图，并将它
们编译成高帧率视频，同时输出同步多视角图像、信道张量和多
尺度衰落轨迹。通过高效地流式传输大规模、高保真度和多模态
的信道数据，DeepTelecom不仅为无线AI研究提供了一个统
一的基准，还提供了富含领域的训练基质，使基础模型能够将大
型模型智能与未来的通信系统紧密融合。

Index Terms—3D数字孪生，大型语言模型，光线追踪，
无线AI，信道模型。

I. 介绍

受第六代（6G）移动通信快速发展的驱动，无线系
统正朝着超高速数据传输、超低延迟、极高可靠性和无
处不在的覆盖范围迈进。与第五代（5G）不同，6G将
通过在物理层嵌入人工智能（AI）原生、亚太赫兹以及
现实和虚拟共设计的信号处理技术，成为智能社会的核

心基础设施。AI，特别是大型模型（LMs）与多模态学
习的融合，为实现这些目标提供了新的路径，通过对庞
大且异构的空间时间数据进行学习和推理，使 6G网络
从连接性转向人工智能 [1]。

将 AI和 LMs集成到无线通信中，从根本上依赖于
构建高保真和大规模的训练数据集 [2]。光线追踪仍然
是主流解决方案：在一个三维（3D）数字孪生场景中，
它虚拟放置基站（BSs）、移动终端（MTs）和可重构智
能表面（RISs），然后确定性地跟踪电磁路径以得出逐
点信道特性 [3]。尽管像华为 [4]、北邮 [5], [6]、东南大
学的 PML-6GPCS模拟器 [7], [8]以及北京大学 [9]这
样的工业和学术先锋已经试点了无线-AI数据集项目，
但它们仍然依赖于基于 CPU的光线追踪器，其数十亿
光线运行速度慢、模式有限且需要费力校准，导致数
字孪生模型局限于第一级细节（LoD1），没有材料级别
的标注。相比之下，开源或商业工具链如 DeepMIMO
[10]、ViWi [11]、WiThRay [12]、Ranplan和 NVIDIA
Sionna [13]展示了 GPU加速的多频段光线追踪和 3D
渲染，但目前没有一个将材料感知重建与可微分的精确
物理光线追踪在集成工作流中结合在一起。

为应对这些挑战，我们生成了 DeepTelecom，这是
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图 1. 整体的 DeepTelecom框架。

一个第三级细节（LoD3）的 3D数字无线信道语料库，
它吸收了 openstreetmap，并在整个工作流程中保留每
面材料的语义。在大型语言模型 (LLM)的指导下，该模
型将文本标签转换为频率依赖的介电常数和磁导率张
量，引擎参数化地配置发射器、接收器和 RIS，系统性
地捕捉不同材料特性和操作条件下信道的多样性。它通
过混合几何光学和几何衍射求解器解决传播问题，基于
Sionna可微 GPU追踪器处理镜面反射、折射、衍射和
散射效应，在保持自动梯度能力的同时，支持超过 1000
万光线的吞吐量。对于每条路径，管道输出路径损耗、
延迟、角度、相位、偏振和多普勒，并同时栅格化热图
和 RGB叠加层，最后将同步图像、MP4视频、HDF5
信道张量和 CSV清单封装在统一的场景索引下，从而
提供融合视觉、张量和表格视图的完整开放多模态数据
集，用于端到端的 6G AI研究。该数据集和实现部分在
线可用。1

本文的其余部分组织如下。在第二节中，我们介绍
了DeepTelecom框架的整体架构。在第三节中，我们提
供了对其四个核心模块实现的详细描述。第四节展示了
生成场景的通用性和所得数据集的多样性。最后，第五
节总结了本文。

II. 框架概述

为了创建一个高保真的多模态 LoD3 GPU加速光
线追踪数据集深电讯，我们将数据集生成工作流分为四

1https://project.veryengine.cn/publish/CGAQvTSeB/index.html

个主要组件。完整的框架如图 1所示，每个组件概述
如下：

• LLM辅助的高保真多源场景建模：我们开发了一
个由 LLM辅助的高精度场景建模管道，用于构建
室内和室外环境的 LoD3数字孪生。此模块集成了
多种数据源（例如卫星图像、3D数据集和激光雷达
扫描）以生成与准确几何结构相结合的真实纹理，
并导出到行业标准的 3D格式。生成的室内模型捕
捉复杂内部的细微细节，而室外模型可以高保真地
覆盖城市区域。随后的一个基于 LLM的后处理步
骤将包含所有可区分物体的重建场景转换为结构化
的 XML描述。在此 XML中，每个表面都明确定
义并标注了其电磁材料属性。这种全面的场景表示
紧密镜像现实世界的几何形状和电磁行为，为后续
的光线追踪模拟提供了坚实的基础。

• 参数定义与配置：环境建模之后，我们配置仿真参
数，这些参数分为两类：定义硬件和设备的系统参
数，以及控制数据生成过程的生成参数。系统配置
涉及在特定三维位置部署 BSs 和 MTs，并且具有
定义的方向和发射功率。为了捕捉现实的信道动态
变化，可以模拟 MTs 的移动并引入时变噪声。BSs
和 MTs 都配备了可配置的多输入多输出（MIMO）
天线阵列，其尺寸和元素间距对于准确建模空间信
道特性至关重要。可选地，可以在场景中集成 RIS，
配置为单束聚焦或多波束形成以智能控制信号传
播。最后，定义系统的带宽，这决定了生成的信道
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脉冲响应（CIR）和信道频率响应（CFR）的时间
和频率分辨率。

• GPU加速光线追踪仿真：我们使用由 NVIDIA 的
Sionna 和 OptiX 库驱动的 GPU 加速光线追踪引
擎生成我们的信道数据。此模拟非常高效，利用了
大规模并行化和优化策略，例如早期光线终止（基
于交互深度和功率阈值）。它准确地建模关键物理
现象——包括反射、透射和衍射——并记录所有
重要的路径相互作用，以产生基于物理的信道数
据集。

• 信道数据提取与后处理：从光线追踪路径中，我们
得出关键信道指标并编译最终数据集。专用函数处
理多径数据以计算标准信道表示，包括 CIR、CFR
以及每条路径的到达角 (AoA)和离开角 (AoD)等
角度信息。在此阶段，我们还进行最终后处理，例
如过滤掉无法到达的路径或无效链接，以确保数据
质量。结果是在每个场景下具有高现实性和多样性
的全面信道特征数据集。

总之，DeepTelecom通过独特地结合大规模、场景多样
性以及高保真的数字孪生准确性，代表了现有信道数据
集的重大进步。它作为下一代智能无线通信研究的基础
资产。

III. 详细描述

在本节中，我们提供了 DeepTelecom数据集生成
过程的详细描述，扩展了上述四个组成部分。每个子部
分解释了框架某一特定部分的实现方式，包括技术细节
和流程。

A. LLM辅助的高保真多源场景建模

1) 室内场景重建: 我们利用网络物理数字孪生系
统以 LoD3的粒度重建复杂的室内场景。首先，配备 3D
激光雷达扫描仪的四足机器人对环境进行勘测。激光雷
达捕获几何距离和反射强度，从而推断表面属性，如材
料类型和颜色。然后将原始点云去噪、过滤，并转换为
统一的三维坐标系统。在这里我们应用基于无迹卡尔曼
滤波器（UKF）的 HDL定位算法来实现这种统一，通
过使用机器人估计的姿态 [14]，将每个激光雷达点从机
器人的局部帧转换到全局参考帧。具体来说，如果在时
间 t时，UKF为机器人提供了旋转R(t)和平移 t(t)，那

么在一个机器人本地坐标系中测量的点 plocal 将映射到
全局帧如下：

pglobal(t) = R(t)plocal + t(t) , (1)

确保所有扫描在同一通用坐标系统中对齐。在统一框架
中的汇总点云下，如墙壁和家具等室内结构的几何形状
和空间布局逐渐显现出来 [15]。实现图示如图 2所示。
一旦获得完整的点云，系统的 3D建模模块将其转

换为多边形网格并优化模型。我们执行网格提取和简
化以减少冗余几何形状同时保留重要细节。支持实体
建模、表面建模和线框建模技术的组合，满足不同类型
对象的不同重建需求。然后应用纹理烘焙和光照烘焙，
预先计算表面纹理和光照/阴影信息并将它们映射到网
格上，从而获得逼真的外观。最终重建的室内模型，配
备高分辨率纹理，可以导出为多种格式（例如，.对象
或.fbx）用于可视化和其他用途。该模型作为真实室内
空间的数字孪生体，捕捉其几何形状和视觉细节。

Actual photo of the college training building 

Example 1 of Twin Virtual Scene in College 
Training Building

Example 2 of Twin Virtual Scene in College 
Training Building

Radar scanning 3D modeling  diagram of 
training building

图 2. 室内数字场景实现图。
2) 户外场景重建: 对于户外环境，我们采用专业

的三维建模工具和开放的地理空间数据来构建 LoD3城
市场景。实现示例如图 3所示。
在我们的流程中，使用 Blender-Blosm 插件从

Google 3D Tiles导入现实世界的模型。选择日本的一
个密集城市区域作为测试地点。尽管这些导入的模型包
括建筑形状、纹理和地形高程，但它们较为粗糙，表面
不均匀且组件合并在一起。为了更高效的编辑，我们将
模型导出为.gltf格式并输入到 SketchUp中。通过应
用诸如 Push/Pull等建模工具，我们准确地重建了每一
个关键元素，并确保与 Google Tiles参考数据对齐，同



时系统地按类别组织对象并通过 SketchUp的材质编辑
器分配真实的材料（例如玻璃、混凝土）。
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图 3. 户外数字场景实现图。

3) LLM辅助场景优化: 在构建了室内和室外场景
模型之后，我们将完整的场景描述（包括所有对象及其
材质）导出为结构化的 XML格式以进行最终细化。在
这个阶段，大型语言模型用于优化并验证材质标注的一
致性。由于大型语言模型非常适合处理结构化文本操
作，因此它们可以有效地处理基于 XML的场景表示。
为此，在建模过程中我们强制执行严格的命名约定（例
如，“墙”、“窗户”、“门”、“路面”）。使用 XML文件
和电磁材料属性参考表，我们提示大型语言模型自动验
证并批量分配适当的材质。例如，整个大场景中的所有
“窗户”对象都可以统一更新为正确的电磁配置。这种
由大型语言模型辅助的优化确保了整个场景具有一致
且物理准确的材质定义，这对于实现逼真的光线追踪模
拟至关重要。

最终结果是一个具有高几何保真度和详细材料规
格的完全注释的 LoD3室内或室外数字孪生，已准备好
进行信道建模和仿真。

B. 参数定义与配置

一旦环境被建模，下一步是配置仿真参数。我们将
这些参数分为两类：系统参数，定义设备和硬件，以及
生成参数，定义仿真的运行方式及数据的收集方式。

以下是主要的模拟参数配置：

• BS: BSs 部署在场景中的合理位置（例如，屋顶或
天花板上）。每个 BS 具有包括唯一标识符、场景
中的 3D 位置、方向（例如，由航向角和倾斜角给
出）以及 dBm 单位的发射功率在内的属性。

• MT:类型的MT在整个环境中随机分布。每个MT
由类似于 BS的参数定义。重要的是，我们可以为
每个MT分配一个速度向量来模拟运动，这在信道
中引入了时间变化，允许生成随用户移动而变化的
时间变化 CIR。

• 天线：两个 BS和MT都配备了天线阵列，由它们
的尺寸（垂直和水平维度中的元素数量）和元件间
距定义。这些参数对于准确建模 MIMO系统的空
间特性和波束成形能力至关重要。

• 参考信息服务：RIS 面板可选择性地包含在环境
中以智能控制信号反射。我们考虑两种波束成形
模式：
(i)单光束聚焦：对于点对点高吞吐量回传链路，我
们根据路径长度差异应用相位梯度聚焦策略来引导
和聚焦波束。为了向期望方向 (θ0, φ0)进行波束成
形，RIS 的相位配置为

Φ(x, y) = − 2π

λ

(
x sin θ0 cosφ0 + y sin θ0 sinφ0

)
,

(2)
假设 RIS 位于 xy平面内。这种在 RIS 表面上的线
性相位梯度将波束引导到方向 (θ0, φ0)。(ii)多波束
优化：对于更复杂的多波束场景（例如，同时服务
多个用户），我们采用迭代优化方法（例如，随机
梯度下降 [16]）来设计相位码本，以逼近所需的多
波束辐射模式。

• 系统带宽：系统带宽决定了 CIR的时间分辨率和
CFR的频率采样间隔。更宽的带宽会产生更高的
时间分辨率（较短可区分的多径延迟）。

C. GPU加速的光线追踪模拟

基于 NVIDIA的 Sionna无线仿真库，我们进行了
一次 GPU加速的光线追踪模拟以生成信道数据。该光
线追踪器在详细的 3D 场景上运行，并使用配置的参
数传播信号并捕捉多径效应。该过程可以分解为几个
阶段：

• 初始化：我们从每个发射器发射大量的光线。为了
高效地做到这一点，我们使用斐波那契球形采样方
法在 3D空间中几乎均匀地分布这些光线。如果从
一个发射器发出M 条光线，它们的方向 (θk, φk)可
以通过以下方式确定：

θk = arccos
(
1− 2(k + 0.5)

M

)
, φk =

2πk

ΦG

, (3)



对于 k = 0, 1, . . . ,M − 1，其中 ΦG = 1+
√
5
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比例。这种参数化方法在球面上产生了一个近似均
匀的光线采样。我们还可以对分布进行偏置，使光
线集中在关键区域（例如，在用户所在的接近地面
的位置使用更密集的采样），这进一步提高了模拟
效率。

• 加速：光线追踪引擎使用 NVIDIA 的 OptiX 框架
进行加速，从而在 GPU 硬件上实现高度并行计
算。成千上万的光线被同时追踪，每个光线都在每
一步检查与环境几何体的交点。这种加速对于在合
理的时间内生成大量数据集至关重要，因为它允许
我们捕获丰富的多路径信息而不会造成不切实际的
延迟。

• 优化（早期终止）：为了进一步提高效率，我们实
现了两个标准来提前终止光线。首先，为每条光线
设置一个最大交互深度 Nmax，计算反射或折射次
数。如果超过这个限制，则停止该光线。其次，我
们设定了一个功率阈值：在每次交互中，光线的功
率会根据材料属性和行进距离而衰减。如果剩余功
率低于预定义阈值 Pmin，则终止光线，因为进一步
的交互将贡献微不足道的能量。形式上，如果光线
的交互次数 Nint 达到 Nmax 或其功率 P 低于 Pmin，
则该光线终止：

Nint ≥ Nmax or P ≤ Pmin . (4)

这种对低功率光线的剪枝显著提高了模拟速度而不
影响精度。

• 物理建模：我们的光线追踪器以确定性方式考虑了
所有主要的电磁波现象。具体而言，我们使用几何
光学（GO）原理和基于材料属性的菲涅耳方程来
模拟反射和透射。例如，我们计算每次交互的菲涅
耳反射系数。对于两个介质界面处的垂直极化，它
由以下给出：

Γ⊥(θi) =
n1 cos θi − n2 cos θt
n1 cos θi + n2 cos θt

, (5)

其中 θi 是入射角，θt 是根据斯涅尔定律 n1 sin θi =

n2 sin θt 确定的透射角，和 n1, n2 是两个介质的折
射率。在每次交互中，光线的复振幅 α会乘以相应
的反射系数（Γ）或传输系数（T），并乘以该路径
段的自由空间传播因子。特别地，在入射角度为 θi

和传播距离为 d的反射后，光线的复振幅更新为：

αnew = αold Γ(θi)
e−jkd

d
, (6)

其中 k = 2π/λ。我们还应用均匀衍射理论（UTD）
来建模信号如何绕过锐边（例如建筑物角落），使用
标准衍射系数来捕捉这些非视距路径。为了高效实
现这些效果，每一步我们都执行几何交点测试，并
选择最近的交点（贪婪策略）作为下一次交互。然
后在该点应用相应的物理反射、传输或衍射模型，
并记录交互的确切坐标和相位。对于每条光线的所
有物理参数（例如相位、振幅、极化）都会随着光
线传播而更新并记录以供进一步处理。

D. 信道数据提取与后处理

运行光线追踪仿真后，我们处理并组织输出数据以
形成最终的数据集格式。DeepTelecom 数据集的结构包
括详细的传播路径数据和合成信道响应，以及用于可视
化的辅助输出。数据集中的每个场景（环境）生成以下
组件：

场景快照：每个场景都配备了一台可自由移动的虚
拟相机，允许从不同的角度和时间步骤捕捉场景。模拟
框架可以输出环境的渲染图像或视频，这些图像或视频
被保存用于可视化和分析。

传播路径：每个场景的核心输出是所有发射器和接
收器之间的多跳传播路径集。通过配置诸如发射光线的
数量和最大反射/衍射次数等参数，框架记录详细的几
何路径信息。这些数据以坐标点序列（加上交互标签）
的形式存储，显示信号穿过环境的轨迹。此类路径数据
为分析传播机制或优化网络（例如，放置新的中继器或
RIS）提供了基础。
覆盖热图：此组件为环境中的指定平面生成

2D/3D信号覆盖图。通过配置地图的中心位置、大小、
方向（例如，在给定高度处的水平面）和分辨率，该工
具计算并可视化该平面上每个网格点接收到的功率或
路径损耗。这有助于理解障碍物和距离对信号强度的影
响，支持诸如网络规划和部署优化等任务。

信道响应：使用物理路径数据，该数据集提供了标
准信道信息——最重要的是 CIR和 CFR：

• 圆环：对于一个具有 Nt 发射天线和 Nr 接收天线
的 MIMO 系统，时域 CIRH(t)是所有 L传播路
径贡献的叠加。每个路径 l都由其复增益 αl、传播



延迟 τl、入射角 Ωt,l和到达角 Ωr,l特征化。CIR 可
以写成：

H(t) =
L∑

l=1

αl ar(Ωr,l) a
H
t (Ωt,l) δ(t− τl) , (7)

其中ar(Ωr,l)和at(Ωt,l)分别是路径的 AoA和 AoD
的接收和发射阵列响应向量，δ(·)是 Dirac delta。

• 成本加运费：周期自相关函数是循环互相关函数的
傅里叶变换，其由下式给出：

H(f) =
L∑

l=1

αl ar(Ωr,l) a
H
t (Ωt,l) e

−j2πfτl . (8)

通过这种严谨的方法，DeepTelecom 数据集明确地
将环境几何形状和材料与通信信号联系起来，在时域和
频域内建立了分析现实世界对 MIMO 信道行为影响的
物理准确基础。室内和室外场景的可视化示例分别显示
在图 4和 5中。

RIS

MT

BS

图 4. 室内场景可视化示例。

BS

MT

RIS

图 5. 户外场景可视化示例。

IV. 实验分析

我们应用该框架构建了 DeepTelecom数据集，并
评估了其规模和多样性。结果证明了该流程的灵活性及
其输出的丰富性：

1) 场景生成的普遍性：给定 GPS坐标，系统重建带
地形和建筑物的户外双胞胎；给定室内点云（例
如 LiDAR或 RGB-D），它生成 LoD3内部模型。
我们通过从各自的地理空间或点云输入中生成城
市微小区和多房间办公室场景来验证这一点，然
后为每个场景导出信道数据——展示了简单地扩
展到新区域和布局的能力。

2) 综合场景包：每个场景都是独立的，包括 3D模型
（带材质）和当需要时的 XML场景描述、完整的
仿真配置（BS/MT布置、天线/RIS设置），以及
所有输出：场景快照、多径轨迹、功率-延迟分布
图、覆盖热图和计算出的 CIR/CFR。例如，一个
户外城市案例包括城市模型、BS/MTs的配置文
件，以及光线追踪路径、热图、信道矩阵及其伴
随可视化的目录。

跨越数十种不同的配置，如市区、郊区和农村，每
个场景都会产生数千个收发器对和数百万条原始射线
路径。同样的流程允许用户按需生成新场景。由此产
生的多模态数据支持广泛的大无线 AI任务，包括定位
[17], [18]和波束成形 [19], [20]等。

V. 讨论与结论

在本文中，我们介绍了 DeepTelecom，这是一个利
用 LLM辅助管道构建 LoD3精度的可分割和材质参数
化表面的室外和室内环境的 3D数字孪生信道数据集。
通过使用 Sionna的光线追踪引擎，DeepTelecom准确
模拟了全面的无线电波传播效应。借助GPU加速处理，
该数据集动态生成光路轨迹和实时信号强度热图，并将
其编译成高帧率视频，同时产生同步多视角图像、信道
张量和多尺度衰落轨迹。通过实现高效的大规模、高保
真度和多模态信道数据流传输，DeepTelecom不仅为无
线 AI研究建立了标准化基准，还提供了一个丰富的领
域特定训练基础，促进大型模型智能与下一代通信系统
的无缝集成。
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