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摘   要：通感算一体化网络作为第六代移动通信系统的重要发展方向，融合了通信、感知和计算功能，为未来智

能网络的高效协同提供了技术支撑。该文首先介绍了通感智能协同和云雾边算力协同技术，并结合区块链技术，

研究了通感算一体化体系架构，提升了数据传输与存储的安全性。随后，深入分析了高精度感知与干扰管控方

法，包括按需适配的高精度感知机制、双层优化频谱共享框架以及通感互干扰的优化策略。最后，围绕弹性接入

与资源优化，探讨了人工智能驱动的资源分配框架和动态资源优化与调度策略，有效提升多维资源利用率和网络

适应能力，满足未来高效、智能、安全的通感算一体化网络需求。
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1    引言

第六代移动通信系统(6th Generation Mobile
Communication System, 6G)已成为推动社会及行

业数字化、移动化、网络化、智能化发展的新兴技

术[1]。作为新一代通信技术的革新，6G不仅以更强

的渗透性和带动性加速全球发展模式的转型与创新

发展，同时还依托其强大的技术架构，为各类应用

场景提供高速、安全、可靠的服务能力支持[2]。

IMT-2030, Next G联盟、华为等[2–10]产学研组

织明确指出6G技术架构主要包括人工智能(Artifi-
cial Intelligence, AI)、集成传感和通信(Integ-
rated Sensing And Communication, ISAC)、亚太

赫兹(sub-TeraHertz, THz)传输、基于可重构智能

表面(Reconfigurable Intelligent Surfaces, RIS)和
全息多输入多输出(Multiple-Input Multiple-Out-
put, MIMO)表面的信道整形等新兴技术。其中

ISAC的发展将进一步增强无线传感能力，实现传

感和通信系统之间的无缝协作。此外，ISAC支持

的定位、成像、重建等功能有望为智能生活、工业

进步等提供有益的补充功能，在未来无线网络中发

挥关键作用。然而，实现ISAC的核心功能还需强

大的算力支持，具体如下：

(1) 感知使能通信：集成传感器的使用可实现

环境监测、数据收集和情景感知等功能，从而增强

无线网络的智能信息优化和网络管理能力。此外，

感知数据还为波束形成、信道分配等参数的动态优

化提供了支持。但实时处理和反馈感知数据需要强

大的计算能力，尤其是在动态和多样化的场景中，

实时计算是实现智能决策的关键。

(2) 多模式传感：单节点或设备通过视觉、音

频、运动等多种类型的传感器同时捕获感知信息，

生成多维度的感知数据。仅依靠传感和通信技术难

以满足增强现实、沉浸式体验和医疗监测等复杂场

景的实时响应需求。例如，在增强现实或医疗监测

场景中，多模式传感需要实时处理视觉、声音和运

动数据，以实现沉浸式体验或精准诊断。因此，需

要引入高效的计算能力，以便提供更加精确和全面

的服务。

(3) 基于分布式感知的数据融合：分布式传感

器和设备收集的多源异构数据(如位置、温度、湿

度等)需要通过数据融合技术转化为统一的决策信

息，从而实现全面感知和精准决策。这一过程涉及

多源数据的对齐、去冗余和关联分析，对计算能力

提出了较高要求，尤其是在大规模异构网络中，实

时数据融合是实现高效通信和感知协同的关键。

(4) 智能感知和通信共存：AI赋能ISAC可以辅

助实现网络的自主决策和智能优化，但无论是智能

车辆联网还是动态网络管理，都需要强大的算力支

持，这样才能将通信与感知的潜力转化为实际的应

用能力。

因此，研究者提出了通信、感知和计算能力的

深度融合，这种多维度能力的融合为下一代网络形
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态—通感算网络的形成奠定了基础，为实现对信

息的高效获取、处理和应用，以及各类复杂场景的

智能化发展提供了技术支持。

通感算一体化网络能够满足6G新型垂直应用

场景(如智慧工厂、智慧医疗、智能交通、智能家

居等)下多样化且严苛的业务需求。6G应用场景的

严苛要求主要体现在两个方面：首先，应用场景对

通信性能的要求极高，包括极低时延、超高可靠

性、超大带宽和海量设备接入，同时对感知性能也

有着高精度和高分辨率的严格要求。其次，为实现

6G的全域覆盖和普惠智能愿景，并满足沉浸式体

验、数字孪生、智能医疗、自动驾驶等新兴场景的

需求，6G网络不仅需要通过环境感知信息的获取

与共享，还需依靠智能计算来支撑实时的信息交互

和决策制定，从而为这些复杂应用场景提供高效支

持。因此，6G网络必须融合感知与通信功能，并

利用分布式算力进行辅助，以满足高质量服务需

求。例如，在智慧医疗领域，通感算一体化网络通

过高精度感知和毫秒级时延的实时通信，为远程手

术提供了可靠保障；在智能交通领域，通感算一体

化网络凭借其海量设备接入能力和高分辨率感知技

术，能够实现自动驾驶车辆的精准协同与动态决

策。这些突破性能力的融合，为6G网络在垂直行

业中的应用提供了广阔的可能性，如图1所示。

面对6G及后6G(Beyond 6G, B6G)网络复杂多

变的应用场景，通感算一体化网络凭借高度协同的

资源管理、智能感知能力和分布式计算架构，展现

出强大的适应性和灵活性。其核心优势体现在以下

几个方面：

(1) 智能环境感知：依托多维环境信息采集和

深度学习分析，一体化网络能够实现智能情境感

知，并基于实时环境调整通信策略。这不仅减少了

高功耗通信的频率，降低整体能耗，还能延长终端

设备的电池寿命，提升系统的可持续性。

(2) 分布式边缘智能：通过设备间的协同感知

和计算，一体化网络支持分布式智能，并结合边缘

计算，有效降低核心网络负载，提高决策效率。设

备级智能赋予网络自组织、自优化能力，进一步增

强系统的灵活性和可扩展性。

(3) 资源协同管理：一体化网络通过智能调度

算法实现通信、感知和计算资源的动态优化分配，

显著提升频谱效率和资源利用率。这种跨域资源的

协同管理为超低延迟、超高可靠性通信提供了有力

支撑，同时满足了多样化应用场景的需求。

(4) 大规模异构接入：6G及后6G网络需要支

持海量物联网设备的接入。一体化网络通过统一的

资源池化管理与频谱共享机制，显著提升了系统容

量和服务质量，使其能适应从个人终端到大规模工

业物联的不同应用场景。

(5) 安全隐私保障：一体化网络通过本地化的

威胁检测和异常识别机制，提升安全防护能力。同

时，通信和感知的融合，有助于减少敏感信息的外

部传输，从而增强用户隐私保护，确保数据安全。

通感算一体化网络推动信息通信技术朝向深度

融合、智能演进的重要方向发展，然而在6G网络

中，如何最大限度地部署通感算一体化网络以实现

设备智能互联、可靠通信、高精度感知和资源高效

分配，已成为未来发展通感算网络亟需解决的关键

问题。目前，通感算一体化网络的发展面临3个主

要挑战：其一，感知、通信与计算功能的深度融合

难；其二，通感融合过程中的信号干扰严重；其三，

多元化用户需求下的网络资源随需调度难。针对上

述挑战，本文从以下几个方面对通感算一体化网络

关键技术进行深入研究：(1)通感算一体化网络架

构：构建适应6G需求的通感算一体化网络架构，

充分挖掘云、雾、边协同计算的潜力，实现感知、

通信与计算的深度融合。(2)高精度感知与干扰管

控机制：研究定制化感知技术，确保感知与通信的

 

 
图 1 6G典型应用场景下的通感算一体化网络
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无缝协作，探索干扰管控机制，平衡感知与通信之

间的相互干扰。(3)弹性接入与资源优化方法：针

对多样化业务场景中的动态接入需求，提出弹性接

入与资源按需调度方法，提升多域资源的利用率。

通过以上几个方面的研究，推动通感算一体化网络

赋能智慧社会。 

2    通感算一体化网络

目前，各个国家已展开6G网络研究，其预期

性能指标集中在峰值数据速率、用户数据速率、密

度、可靠性、用户时延、移动性和位置精度等方

面，世界各个机构对6G网络关键性能指标值的设

想如表1所示。这些指标不仅包括极低时延、极高

可靠性和海量接入等通信能力，还涉及高精度的感

知能力，体现了通信、感知和算力深度融合的发展

趋势。 

2.1  通感算一体化网络架构研究

在通感算一体化网络架构方面，研究者提出了

一种基于分布式算力的解决方案[11,12]，通过无线连

接的小型便携计算节点组成分布式计算平台，这些

节点配备本地存储器并可通过无线信道交换计算输

入与结果信息。该方案能够整合多设备的数据存

储、软件和计算资源，并通过优化功耗控制和计算

负载均衡，实现低延迟处理，具有鲁棒性和容错能

力。在此基础上，结合云雾边协同技术[13,14]、太赫

兹通信技术[15]及区块链安全保护机制等，可进一步

提升网络的感知、计算和通信能力，满足6G网络

的多样化需求。RIS技术[15–17]是6G智能空口中的一

项新兴技术，借助信道估计和动态相位调节，RIS
能够在辅助波束成形、干扰抑制、覆盖范围扩展等

方面发挥作用。这些关键使能技术共同构筑起通感

算融合的技术基础。

具体而言，在通感算全融合方面，针对通信和

感知的融合，文献[17]开展基于广义信道反馈的研

究，提出了估计信道状态参数的方法，并深入探讨

了感知通信一体化性能的理论极限问题。文献[18]
通过创新的通信感知融合波形设计，提出了空时信

号分配方案，充分挖掘了通信与感知协同的潜力。

针对感知与计算的深度融合，文献[19]结合边缘计

算与分布式深度学习，设计了适应多种环境感知需

求的数据处理算法，大幅提升了环境感知的精准

度，为复杂场景下的感知任务提供了更高的可靠

性。与此同时，为解决通信与计算资源的高效匹配

问题，研究人员设计了面向灵活传输计算任务的算

力感知网络[20]和多层算力网络[21,22]，通过实现业务

需求与算力资源的实时精准匹配，显著增强了系统

的动态适应能力和资源利用效率。 

2.2  高精度感知与干扰管控技术研究

为实现6G网络对高精度感知与高效通信的双

重需求，创新研究感知方法与干扰管控机制，成为

突破通感算一体化技术瓶颈的关键。在高精度感知

方面，大带宽与超大规模MIMO技术的结合为高精

度定位应用提供优异的分辨率和出色的多径解析能

力。这涵盖了基于设备(连接在网络中的用户设备)
和无设备(环境物体)两种场景。此外，大规模天线

阵列的部署实现了高精度的方向估计。借助这些感

知能力，未来智能工厂中人-物-机实现协同工作，

例如无人机降落在移动载具上进行充电、投递机器

人在检测到智能容器为空时进行补给等。在这类近

距离使用场景中，需要厘米级的定位精度来完成任

务。但基于毫米波雷达的传统感知机制以调频连续

波为中心，信息传输与物理环境感知分离，通信与

感知彼此独立，难以满足通感算一体化网络快速、

精准的全局感知要求，以及极低时延、极高可靠的

感知信息传输需求。

在高精度感知的研究中，基于MIMO天线的角

度估计方法在满足高精度探测需求的同时，支持大

带宽通信[23]。随着毫米波[24]和太赫兹[25]等技术的不

 

表 1  6G关键性能指标

目标关键指标
2022年欧洲网络安全

与信息大会[2,3]
ITU IMT-2030[4] 5G美国/Next G联盟[5,6] 华为[8] B5G联盟(日本)[9]

峰值数据速率 1 Tb/s 50～200 Gbps 0.5～1 Tbps 1 Tbps 100～200 Gbps

用户数据速率 10 Gbps 300～500 Mbps
下行链路：达到1 Gbps

上行链路：达到1 Gbps
10～100 Gbps 10～100 Gbps

密度 106设备/km2 106～108设备/km2 106设备/km2 106设备/km2 106设备/km2

可靠性 >1×10–8 ～1×10–5～1×10–7 >1×10–8 >1×10–7 >1×10–7

用户时延 <0.1 ms 0.1～1 ms 0.1～1 ms 0.1 ms 0.1～1 ms

移动性 <1 000 km/h 500～1 000 km/h >500 km/h / 达到1 000 km/h

定位精度 <1 cm 1～10 cm
1 mm～10 cm

六自由度的运动： (x,y,z)

室外：50 cm

室内：1 cm
1～2 cm
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断发展，通感一体化系统获得更多的频谱资源，从

而显著提升其感知和通信能力。在此基础上，文献[26]
提出了一种基于通感一体化信号的多维参数估计方

法，利用多参数协同进一步提高系统的感知精度。

然而，随着通感算系统中海量节点的动态部署，无

线环境的复杂性和动态变化特性愈发显著。这种高

度复杂和多变的环境导致通信与感知信号之间的相

互干扰问题愈发突出，严重影响网络性能的提升，

成为限制通感算一体化网络高效运行的重要瓶颈[27]。

因此，大多数研究者开始研究如何在通感信号共存

的环境下有效抑制干扰，文献[28]采用基于干扰校

准约束算法，系统通过在多用户多通道环境中引入

干扰对齐技术，有效减少感知信号与通信信号之间

的交叉干扰；文献[29]采用时域共享方法，通过合

理划分通信与感知信号的使用时间，降低系统内部

的干扰。此外，文献[30]利用MIMO天线在空间上

的灵活波束分配和波束对准特性，进一步优化雷达

目标方向的通信干扰，从而显著提升通感一体化系

统的整体性能。由上述可知，高精度感知研究不仅

依赖于频谱资源和天线技术的创新发展，还需要针

对通感信号间干扰的有效抑制手段。通过各个技术

协同优化，提升通感算一体化网络在高复杂动态环

境下的运行效率和性能。 

2.3  弹性接入与资源优化技术研究

6G网络中物联网设备规模迅速增长，用户接

入信道拥塞、动态环境下的资源冲突等问题日益突

出。干扰管控的实现为资源优化提供了稳定的运行

基础，但针对用户多样化业务需求与感知、通信、

计算等多维资源之间的矛盾，仍需进一步探索弹性

接入和资源分配的优化机制。

在弹性接入的研究中，用户到网络的接入算法

通常划分为以网络为中心和以用户为中心两类[31–34]，

分别在网络侧和用户侧进行计算与决策。此外，用

户接入时还需要考虑可用带宽[35,36]、网络负载[37]及

连接时延[38]等关键指标。在资源分配研究中，通感

算一体化网络中需要调度分配的资源不仅包括传统

的通信资源(如频谱[39]、功率等)，还包括感知资源[40]、

算力资源。现有研究在动态频谱分配[41]、绿色通信

功率控制[42,43]、基站能耗控制[44,45]等优化问题的研

究为通感算一体化网络中资源适配体系提供了重要

借鉴。近年来，基于深度学习[46–48]和强化学习[49,50]

为主的优化算法应用于解决上述复杂优化问题的研

究取得了初步成效。通过这些优化算法，可以有效

提升通感算融合资源分配的效率和精度，为6G网

络中的用户态势感知弹性接入机制提供有力支持，

从而进一步提高网络服务质量和资源利用率。 

3    通感算一体化架构

面向6G通感算一体化需求，引入太赫兹通感

一体化、多点协同感知、云雾边协同等技术，实现

多维感知、协作通信、智能计算的深度融合，如图2
所示。 

3.1  通感的智能协同 

3.1.1  太赫兹辅助的通感一体化技术

6G网络中通感算一体化对全频段频谱需求的

不断增长，太赫兹通信技术因其独特优势成为实现

感知、通信高效协同的关键途径。

在通信方面，太赫兹通信凭借其海量频谱资

源、超高速率及极低时延特性，不仅能满足全息交

互、高清视频等高实时性应用的需求，还可通过精

确波束形成和多用户动态分配，提高网络效率。

在感知方面，太赫兹信号因其极宽带宽、极小

波长与极窄波束的物理特性，展现出优异的感知性

能。通过分析太赫兹信号及其环境回波，系统可实

 

 
图 2 通感算智能协同
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现对目标的高精度定位、测距、测速及成像等功

能，大幅提升感知精度和分辨率。这些感知信息可

进一步用于优化通信过程，例如辅助太赫兹波束对

准、动态组网及用户资源分配，从而实现感知与通

信的深度融合。

太赫兹技术通过在感知和通信间建立双向增强

机制，成为推动通感算一体化的关键技术之一。 

3.1.2  多点协同感知技术

传统的单点感知由于数据来源单一导致网络可

靠性不足，且基站覆盖范围有限，难以实现感知范

围和精度的有效平衡。因此，提出基于宏微组网架

构的多点协同感知技术，从而实现通信与感知深度

融合的双重能力。宏微组网是一种由宏基站与微基

站相结合的网络架构，其中宏基站负责大范围覆

盖，提供稳定的通信与感知服务支持，而微基站则

部署在更靠近用户或目标的区域，提供高密度、高

精度的通信与感知服务支持。

在多点协同感知机制中，针对同一感知目标的

多指标探测需求，根据宏微基站的特点合理分配感

知任务。具体而言，宏基站凭借其大功率和广覆盖

特性，可实现广域的宏观感知，例如目标的粗略定

位或检测，同时确保通信质量的稳定；但由于架设

位置较高，其感知精度相对有限。微基站则利用其

靠近目标的低部署高度优势，承担高精度局部感知

和信息传输任务，例如精确测距、测速或成像。

通过宏微基站之间的协同感知与数据互补，系

统能够兼顾广域宏观指标探测和微观高精度指标探

测的需求，显著提升整体感知性能和通信能力，为

6G网络中的多场景应用提供强大的技术支持。 

3.2  云雾边协同的算力赋能 

3.2.1  云雾边多层级算力协同

在宏微组网架构基础上，构建云雾边多层级算

力协同机制。云雾边多层级算力由云端服务器、雾

计算网关、边缘计算节点以及分布式终端共同构

成，形成一个算力分层、分工协作的网络。该网络

通过各层次节点的协同工作，实现感知、通信与算

力的深度融合，为6G网络中的复杂应用场景提供

智能化支持。

在云端层，服务器凭借其强大的计算能力，负

责处理全局网络任务，包括全局信息感知、模型训

练和网络性能优化。具体而言，云端服务器通过汇

聚边缘节点上传的感知数据，提取关键特征并剔除

无关因素，实现对网络全局状态的全面感知；在全

局模型训练方面，云端结合来自多边缘节点的AI模
型参数，基于综合数据集进行训练和优化，生成全

局AI模型，并将优化后的模型分发至边缘节点；在

性能优化层面，云端通过结合全局感知信息与模型

训练结果，智能调整网络能效、数据速率、频谱效

率及资源分配策略，从而显著提升网络的整体性能。

雾计算网关作为中间层，承担了对一定范围内

网络设备和终端的数据处理任务的协调，同时负责

区域AI模型的聚合与优化。具体而言，雾计算网关

在云端与边缘节点之间充当桥梁，聚合多个边缘节

点上传的模型参数，进行区域级模型优化，并为边

缘节点下发区域AI模型参数，从而在局部范围内提

高资源利用效率和数据处理能力。

在边缘层，边缘计算节点专注于感知信息和通

信数据的实时处理，以及多维资源的协同管理与分

配。边缘节点通过数据降维与压缩技术实现数据融

合，减轻了带宽传输压力，降低了系统时延。同

时，边缘节点还承担区域内分布式AI模型的训练任

务，利用邻近设备的本地AI模型参数及必要的数据

集合进行模型训练，从中提取数据特征、识别业务

类型，并根据实际需求灵活调度资源。训练完成后

的模型可上传至雾计算网关或云端，用于进一步优

化区域或全局模型。

在终端层，分布式终端设备负责数据预处理和

本地AI模型的初步训练任务。优化后的模型参数被

上传至边缘节点，同时终端设备利用自身的端对端

通信能力和智能计算功能，与其他终端或边缘节点

协作完成感知任务。这种设计使终端设备在整个协

同体系中不仅仅是信息的接收者，更成为数据处理

与计算能力的贡献者。

通过云端服务器、雾计算网关、边缘节点和分

布式终端的多层次协同，在感知、通信和计算功能

之间建立了深度融合。 

3.2.2  基于区块链的隐私保护技术

在云雾边协同的网络架构下，存在模型参数隐

私泄露、不可信服务器返回错误聚合结果以及参与

训练的用户上传错误或低质量模型参数等潜在问

题。为此，引入基于区块链的隐私保护机制，可以

有效保障云雾边网络架构下AI模型训练数据的安全

性和可信性。

具体而言，区块链技术在云端层用于网络节点

的注册与管理，包括雾节点、边缘节点及分布式终

端。节点生成公私钥对作为身份标识，并在参与训

练前，通过时间戳签名向区块链发起注册请求。区

块链验证时间戳和签名的有效性，确保仅合法节点

可完成注册，防止非授权设备的恶意接入。

在AI模型训练过程中，为保障本地模型参数的

隐私与安全，终端将训练完成的参数加密分割(如
秘密共享算法)后上传至边缘节点，并附带身份标
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识与签名。边缘节点验证身份、时间戳和签名的合

法性，确保上传数据的完整性与可信度，从而防止

敏感数据泄露。

针对恶意终端上传错误或低质量模型参数的问

题，云端在全局模型聚合前，通过去噪和筛选算法

(例如鲁棒聚合算法)剔除不合法或低质量的模型更

新。此外，系统对上传不合法更新的终端施加惩罚

(如扣除押金)，并将罚金分配给合规终端，以激励

良性参与。这一机制提升了参与节点的行为规范

性，并增强了系统鲁棒性。

最后，在模型参数的全局聚合阶段，合法模型

更新上传至区块链进行验证，区块链通过对签名和

参数的多重认证，确保数据安全性与一致性。认证

通过后，云端利用区块链存储的参数数据进行全局

模型训练，实现高效、可靠的协同优化。该机制不

仅增强了AI模型的隐私与安全性，同时有效抵御投

毒攻击，提升全局模型训练的可信度和准确性，为

6G通感算一体化网络的安全协作提供技术保障。 

4    高精度感知与干扰管控
 

4.1  按需适配高精度感知技术

面向未来通信网络在智能计算赋能下对感知与

通信融合共生能力的需求，研究内生感知技术，在

保证感知信号探测性能的同时，提升通信速率和信

息吞吐量，如图3所示。 

4.1.1  通感一体化信号帧

传统雷达感知终端由于其感知与通信功能相互

独立，缺乏有效的信息交互机制，难以满足通感算

一体化网络对感知信息快速共享的需求。这一局限

性显著制约了网络对全局态势的实时获取能力。为

此，研究将感知功能深度融入通信系统的技术方

案，通过灵活可扩展的通感一体化信号帧结构，实

现感知与通信能力的有机结合，并在动态环境中提

升性能适配能力。

通感一体化信号帧通过动态调整关键信号参数，

实现感知能力与通信性能的精准协同。在信号设计

中，研究了参数(如子载波间隔、符号数、信号循

环前缀等)与感知精度之间的内在关联。子载波间

隔直接影响系统的距离分辨率，符号数决定了多普

勒分辨率的理论上限，而信号循环前缀的长度则与

最大无模糊检测距离呈正相关。通过对这些信号参

数的优化配置，可以针对不同应用场景的感知需求

实现性能定制化。

在此基础上，进一步提出面向差异化感知任务

的参数优化模型。该模型基于感知任务的具体需求

(如分辨率、探测范围或响应时间等)，动态调整信

号帧参数，并结合自适应优化策略，平衡感知与通

信性能。例如，在大范围探测场景中，优先优化循

环前缀长度以提高检测距离；而在高精度跟踪任务

中，则通过缩小子载波间隔和增加符号数来提升分

辨率。这种灵活可扩展的信号帧结构不仅提升了感

知与通信的协同性能，还显著增强了通感算一体化

网络对复杂动态环境的适应能力，为6G网络在高

精度感知与大带宽通信融合中的应用奠定了技术基础。 

4.1.2  基于同步广播块的高精度感知方法

研究基于同步广播块的通感一体化高精度感知

方法，将主、辅同步序列嵌入感知信号的物理层帧

结构，其中主同步序列用于粗略定时同步与多普勒

频移估计，辅同步序列则实现精确的距离与速度测

量。通过利用同步序列的自相关特性，采用信号处

理算法，抑制多径效应和噪声干扰对感知精度的影

响，提升系统的感知性能，为实现内生高精度、按

需适配的感知机制提供了有效途径。

该方法的核心在于利用同步序列的自相关特性，

通过高效的信号处理算法增强感知性能。具体而

言，主同步序列通过粗略的时频同步校正信号的时

延和频移，为后续的精确感知处理提供可靠的初始

参数；辅同步序列则进一步对目标的微小距离和速

度变化进行精确测量，从而提升感知的分辨率和准

确性。针对多径效应和噪声干扰对感知精度的影

响，采用抗干扰信号处理算法，例如多径分量抑制

技术和自适应噪声滤除策略，确保在复杂环境下依

然能够实现高精度感知。

此外，为应对不同场景的需求，该方法支持同

步广播块的参数动态调整。例如，在高速目标跟踪

场景中，优化主同步序列的长度以提高多普勒频移

估计的鲁棒性；而在高精度测距任务中，适配辅同

步序列的长度和子载波间隔，以提升距离分辨率和

感知精度。通过同步序列与感知信号帧的协同设计，

在满足通信需求的同时，有效提升了感知性能，实

现了通感一体化系统中感知与通信的双向增强。 

4.2  通感一体化干扰管控方法

在复杂电磁环境下，通信与感知信号的相互干

扰成为显著制约网络性能提升的关键问题。为了在

满足高速率通信服务和可靠感知能力的同时，实现

两者的协同工作，研究通感互干扰管控机制，如图4
所示。

 

 
图 3 按需适配高精度感知技术
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研究基于性能权衡的干扰对齐方法，通过协调

通信与感知信号的空间和频谱资源分配，避免传统

干扰对齐方法因压缩信号空间导致系统自由度降低

的问题。具体而言，对于通信与感知信号在共享频

谱下的互干扰，采用双层交替优化框架来管理频谱

资源分配。该框架通过构建通信与感知子系统之间

的信道状态信息共享机制，使得双方能够实时感知

环境变化，动态调整信号的资源分配策略。在共享

频谱波段内，框架通过交替优化两个子系统的发射

和接收波束形成矩阵，实现干扰的有效抑制，并在

保证通信信号传输质量的同时，提升感知信号的精

度与可靠性。这种方法不仅能够显著降低通感子系

统间的互干扰水平，还能够通过合理的资源配置权

衡两个子系统的性能需求，确保通信与感知功能的

高效共存。

为进一步满足通信与感知子系统在不同应用场

景下的差异化性能需求，可采用基于流形优化方

法。通过引入格拉斯曼流形理论，分别建立通信速

率与感知信号信干噪比的性能优化模型，将优化问

题转化为流形空间上的无约束优化问题，从而显著

降低了优化计算的复杂度。在此基础上，采用基于

解空间交替投影的联合优化方法，在通信和感知子

系统之间交替投影性能优化解，实现了波束形成滤

波器的联合优化。具体而言，通信系统的优化解被

投影到感知系统的解空间中，以确保不干扰感知系

统的性能；同样，感知系统的优化解也被投影到通

信系统的解空间中，以避免对通信质量的影响。这

种方法通过在解空间之间的交替优化，不仅能够满

足两个子系统的性能需求，还在通信速率与感知信

号信干噪比之间实现了动态权衡，有效提升了通信

与感知信号的兼容性，还显著增强了系统在复杂电

磁环境下的鲁棒性。 

5    弹性接入与资源优化
 

5.1  通感算网络弹性接入方法

弹性接入方法不仅能够有效提高网络对海量用

户的适应性，还能够动态响应用户行为和环境变

化，实现网络资源的高效调度与分配。

由于用户行为的多样性和网络环境的动态变化，

用户接入决策过程呈现高度动态性和复杂性。然

而，现有接入方法通常忽略了对用户态势的精准感

知。为保障用户业务流量预测的准确性，采用图卷

积神经网络，通过深度挖掘用户业务流量需求的潜

在时空关联，提取其空间与时间特征。具体而言，

采用基于区域时间偏移机制的图卷积神经网络模

型，将用户业务流量与网络拓扑结构映射为图数据

结构。该模型由空间网络模块与时间网络模块构

成，分别捕获用户业务流量在空间上的关联特性及

时间上的动态变化规律。模型的输出模块根据挖掘

的时空特征生成网络流量的态势预测结果，从而为

网络资源调度提供数据支持。

在流量态势预测的基础上，结合接入节点的计

算和存储资源容量以及用户群体的动态状态，将接

入问题建模为演化博弈问题。通过分析用户群体与

接入节点之间的交互关系，并引入用户行为的动态

演化机制，动态调整接入决策策略，使用户自适应

选择最优接入节点，实现资源高效利用。

为进一步提升接入的弹性和响应能力，设计了

一种弹性接入机制。该机制基于博弈模型的优化

解，通过动态评估接入节点负载及用户服务需求，

将用户按优先级分组，并对接入节点进行资源负载

均衡分配，确保高优先级用户的实时需求，并优化

资源分配，避免节点过载和资源浪费。 

5.2  AI驱动的通感算资源分配

深度学习技术以其强大的非线性建模能力和数

据驱动特性，为通感算一体化网络资源分配注入了

新的活力，有助于实现智能化、多维度的资源优化

配置，如图5所示。 

5.2.1  深度学习赋能的资源分配框架

深度学习赋能的资源分配框架包含数据层、模

型层和调度层3个部分，通过数据采集、模型构建

和资源调度的有机结合，构建系统化的资源分配方

案，旨在提升资源利用率和动态适应性。该框架能

够在复杂网络环境下动态捕捉资源需求变化，并生

成优化的资源分配策略，从而满足6G网络中多维

资源协同调度的需求。

 

 
图 4 通感一体化干扰管控

 

 
图 5 AI驱动的通感算资源分配
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首先，数据层负责多源数据采集与特征提取模

块，全面感知用户设备的业务需求、网络流量状态

以及当前资源分配情况。多源数据包括用户行为数

据、网络拓扑信息以及实时流量负载等。利用特征

工程技术对这些数据进行降维和模式分析，从高维

数据中提取关键特征，形成针对性强的输入数据

集，为后续资源预测提供准确支撑。

模型层整合多种深度神经网络技术，构建精准

的资源预测模型。该层分别采用不同类型的深度学

习模型适配各类数据特征：CNN用于提取资源分

配的空间特征，捕捉资源节点间的关联性和局部模

式；循环神经网络(Recurrent Neural Networks,
RNN)捕捉时间序列模式，分析资源需求的动态变

化趋势；图神经网络(Graph Neural Networks,
GNN)则用于处理网络拓扑数据，建模资源分配中

的全局结构特性。通过这些模型的综合运用，实现

多维资源需求的精准预测。

调度层是框架的决策执行部分，其核心在于边

缘协同学习机制，通过联邦学习技术实现设备端与

边缘云的高效协作。在这一机制下，用户设备在本

地对私有数据进行模型训练，避免了原始数据的直

接上传，保障了用户隐私。云端负责将各设备上传

的模型参数进行全局聚合与优化，生成统一的全局

资源分配策略，从而在全局层面实现最优调度方案。

此外，框架引入迁移学习能力，通过对训练好的模

型参数进行迁移调整，快速适配不同场景下的资源

分配需求，显著增强了框架的泛化能力和适应性。

基于各层协同运作，该框架进一步结合优化算

法动态生成资源调度方案。调度方案通过实时反馈

机制不断调整，以应对复杂多变的网络环境。例

如，在超高密度接入场景中，框架通过动态负载均

衡分配计算资源和通信带宽，避免接入节点过载；

在边缘计算环境中，框架通过联合优化设备端与边

缘云的资源分配策略，实现计算、感知和通信任务

的协同调度。 

5.2.2  动态资源优化与调度策略

基于上述框架，本小节深入探讨一种智能化、

多维协同资源优化算法，以实现资源分配的动态调

整和高效利用。

首先，针对多源异构用户的动态业务需求，采

用基于联邦元学习的需求建模方法，通过元学习模

型适配不同用户的个性化特征，包括业务容量和计

算资源需求等，以实现对异构用户需求的精准建

模。用户设备利用本地数据进行模型训练，提取动

态资源需求特征，如感知精度、通信容量和计算能

力等关键参数。设备端的本地训练结果通过联邦学

习网络与边缘云服务器进行交互。边缘云端对各设

备上传的模型参数进行聚合，并结合异常识别机制

保障上传数据的真实性和可靠性，从而生成全局聚

合策略。其次，提出基于长期效用优化的调度框

架，将资源分配问题分解为多个子问题。例如，对

于计算资源分配问题，框架通过优化计算卸载策

略，动态决定任务在设备端、边缘节点的执行位

置，以平衡计算负载和资源使用效率。对于功率控

制问题，通过优化设备间的传输功率，最大化通信

链路的信干噪比，确保感知与通信任务的可靠性与

高效性，生成多维资源优化分配策略。最后，为满

足动态网络环境下资源需求的实时变化，引入强化

学习方法实现策略的动态调整。例如，在高动态用

户流量场景中，框架能够快速感知负载变化并重新

分配资源，避免节点过载或资源浪费；在复杂异构

业务场景下，系统通过实时分析用户需求特征，优

先为关键任务分配资源，提升系统整体性能，保障

6G通感算网络的高效运行。 

6    展望与挑战

本文介绍了面向6G通感算一体化体系架构与

关键技术研究工作，包括高精度感知与干扰管控方

法、弹性接入与资源优化技术。然而，尽管取得了

诸多进展，通感算一体化网络的全面实现仍然面临

着一系列挑战和亟待解决的研究问题。 

6.1  异构设备的协同与标准化

6G通感算网络涉及感知、通信、计算三大功

能，而这些功能需要在异构设备间协同完成。例

如，感知设备可能包括毫米波雷达、激光雷达、摄

像头等，通信设备包括移动终端和基站，而计算设

备可能分布在边缘节点、雾节点和云服务器中。如

何在这些异构设备之间建立高效的协同机制，同时

满足低延迟、高可靠性和高灵活性的要求，是未来

的重要研究方向。此外，设备异构性导致标准化问

题亟需解决，如何制定适配不同硬件的通感算协议

和接口，促进不同设备间的无缝协作，是推动通感

算一体化技术发展的关键。 

6.2  通感算网络的可扩展性与性能优化

6G通感算网络需要支持极端场景下的应用，

例如超高动态环境(如无人机编队协作和高速铁

路)、严苛的能耗限制(如传感器网络)和极低时延

需求(如远程医疗手术)。需要研究优化感知、通信

和计算的性能权衡机制，例如通过联合优化资源分

配、路径规划和任务卸载等方法，确保网络在极端

条件下的稳定运行。随着设备数量和业务需求的持

续增长，通感算一体化网络需要具备高可扩展性以
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适应未来的规模化部署。这要求设计灵活的网络架

构，在不大幅增加成本的情况下扩展网络容量。此

外，通感算网络还需要具备自组织和升级能力，例

如通过软件定义网络和网络功能虚拟化技术，实现

网络功能的灵活定义和动态更新。 

7    结束语

本文通过对6G通感算一体化体系架构与关键

技术的探讨，揭示了该领域面临的挑战、发展和解

决方案。通感算一体化在6G无线网络中具有重要

的应用和发展潜力，可以更好地支持行业发展，满

足用户服务需求。然而，要充分发挥通感算一体化

的优势，还需要解决通信感知计算协同、跨域数据

融合、资源调度优化等方面的技术难题。面对这些

挑战，未来的研究可围绕通感算协同机制、异构数

据处理方法，以及智能资源调度技术展开，通过深

入研究和技术创新，实现面向6G无线网络的高

效、可靠和智能化通感算一体化系统。希望本文对

该领域的研究提供一些启发，为构建自由连接的物

理数字融合世界做出贡献。
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System Architecture and Key Technologies of 6G Integrated Sensing,
Communication, and Computing

WU Zijun      ZHANG Haijun      MA XU      REN Yuzheng

(Beijing University of Science and Technology, Beijing 100083, China)

Abstract:

Significance　 The communication–sensing–computing integrated network, a central direction in the

development of Sixth-Generation (6G) mobile communication systems, represents a shift toward intelligent

network coordination. This architecture addresses key challenges in secure data transmission, efficient resource

allocation, and intelligent network control. These capabilities are essential for supporting emerging applications

in an era defined by pervasive connectivity and artificial intelligence.

Progress　 This paper analyzes three key technologies of the communication–sensing–computing integrated

network. First, a collaborative architecture integrating communication and sensing is proposed, which combines

cloud–fog–edge computing and blockchain technologies to ensure secure data transmission and storage. Second,

high-precision sensing and interference management are examined, including adaptive sensing mechanisms

based on demand, a dual-layer optimized spectrum-sharing framework, and strategies for mitigating mutual

interference in integrated systems. Third, Artificial Intelligence (AI)-driven frameworks for resource allocation

are presented, including dynamic strategies for optimization and scheduling, which enhance multi-dimensional

resource efficiency and improve network adaptability to support future intelligent, secure, and high-efficiency

integrated networks.

Conclusions　 The integrated architecture and methods presented in this paper form the technical foundation

of the 6G communication–sensing–computing integrated network. The blockchain-enhanced framework provides

robust security, whereas the adaptive sensing mechanisms and interference management strategies enable

improved performance in complex network environments. The AI-driven resource allocation framework further

enhances network operation by significantly improving resource utilization efficiency and adaptability.

Prospects　 Future research on integrated communication–sensing–computing networks should focus on core

technologies such as collaborative mechanisms across communication, sensing, and computing; heterogeneous

data processing methods; and intelligent resource scheduling. These technologies are critical for addressing

challenges related to resource optimization, interoperability, and dynamic adaptation in complex network

environments. Through continued research and technological advancement, next-generation wireless systems

aim to realize an efficient, reliable, and intelligent communication–sensing–computing integrated framework for

6G networks.

Key words: Integrated sensing, communication, and computing; Resource allocation; Interference control;

Wireless communications
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