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摘   要：该文综述了多模态通信作为一种能够同时交互多种模态形式的信息转移方式在不同应用场景下的重要性

及其未来在6G无线通信技术中的发展前景。首先，将多模态通信分为3类，并探讨了其在这些领域中的关键作

用。随后，针对6G无线通信系统可能面临的通信、感知、计算和存储资源限制以及跨域资源管理问题进行了深入

剖析，指出未来的6G无线多模态通信将实现通感算存的深度融合和通信能力的提升。在多模态通信实现过程中，

必须考虑多个环节，包括多发送端处理、传输技术和接收端处理等，以解决多模态语料库构建、多模态信息压

缩、传输、干扰处理、降噪、对齐、融合和扩充等方面的挑战，以及资源管理问题。最后，强调了6G网络的跨域

多模态信息转移、互补和协同的重要性，这将更好地整合和应用海量异构信息，以满足未来高速、低延迟、智能

互联的通信需求。
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Abstract: An overview of multimodal communication as an important information transfer mode that can

simultaneously interact with multiple modal forms in different application scenarios is proposed in this paper.

The future development prospects of multimodal communication in 6G wireless communication technology is

also discussed. Firstly, multimodal communication is classified into three categories, and its key roles in these

fields are explored. Furthermore, a deep analysis is conducted on the communication, sensation, computation,

and storage resource limitations, as well as cross-domain resource management issues that 6G wireless

communication systems may face. It points out that future 6G wireless multimodal communication will achieve

deep integration of communication perception, computation, and storage, as well as enhance communication

capabilities. In the process of implementing multimodal communication, various aspects must be considered,

including multi-transmitter processing, transmission technology, and receiver processing, in order to address

challenges in multimodal corpus construction, multimodal information compression, transmission, interference

handling, noise reduction, alignment, fusion, and expansion, as well as resource management issues. Finally, the

importance of cross-domain multimodal information transfer, complementarity, and collaboration in the 6G

network is emphasized. This will better integrate and apply a massive amount of heterogeneous information to

meet the future communication demands of high-speed, low-latency, and intelligent interconnection.
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1    引言

作为拥有复杂、多元资源的物理-信息融合世

界中的关键桥梁，未来无线通信需要加速演化以满

足社会的多维需求。6G通信技术有望在未来实现

全球网络覆盖，并提供更高的可靠性、更快的传输

速度和更强的智慧互联能力，在智慧城市、智能医

疗和应急通信等领域支撑高效、可靠的多传输媒介

协同接入和跨域泛在服务。然而，6G无线通信系

统在空天地一体、全息临场通信等复杂环境中可能

受到设备能源携带、实时处理和通信性能的制约，

导致云-边-端3侧的任务执行失败。6G智联网(Arti-
ficial Intelligence of Things, AIoT)设备数量的激

增也对计算、感知和通信等分属于不同域的资源和

服务提出了更高的资源管理要求，这促使6G无线

网络需要加强在通感算存一体化方面的研究。因此

未来6G通信，从一个新的跨域融合角度，通过共

享和传递多种媒介获得的多种模态信息和通感算存

跨域资源，更好地减轻云-边-端3侧、通感算存多

域以及空天地无线传输中与任务无关的复杂负面影

响。在这一背景下，6G无线网络中多模态通信的

定义和范畴将得到不断完善和扩展，以涵盖通信、

感知、计算和存储等广泛领域。6G作为人类社会

与虚拟数字空间的通信桥梁，还应支持对世界的广

泛感知和内生运算(包括人工智能、信息处理、和

存储等)以最终实现物理世界和数字世界的高效互

动和高度融合，即“自由连接的物理数字融合世

界”愿景。例如，未来AIoT应用需要同时负责感

知、传输、存储和处理数据，而6G无线网络将原

生地支持通信、感知、计算和存储服务，从而形成

构建未来自由连接的物理和数字世界的多模态数字

基础能力。这种多模态数字基础能力对通信、感

知、计算和存储的融合要求很高，可以视作多种跨

域模态的融合，并通过无线技术在6G网络中更灵

活地连接这些新型多模态信息和资源。

早期的多模态通信指的是能够同时交互多种媒

体形式的信息转移、互补和协同的方式。这些传统

的媒体模态包括文本、图像、音频和视频等。当前，

这种以多媒体信息为基础的多模态感知技术，已经

在医疗、交通和教育等领域得到了广泛应用。例如，

在医疗领域中，结合感知到的图像和声音等多种模

态可以更全面、准确地检测患者的身体状况；无人

驾驶汽车可以通过结合摄像头、雷达等捕获的图像

和视频来更准确地判断前方道路的情况和司机的驾

驶疲劳度，并作出相应的调整；在线教育可以感知

并综合视频、声音和文本等多种模态来评估学生的

课堂状况，并调整教学节奏。此外，多模态识别技

术也在实际应用中得到了广泛的推广，利用视频中

的语音和视觉模态的相关性，可以完成多模态情感

识别分析[1]；通过不同类型的传感器采集到包含文

本、图像等多模态数据的云数据集，利用深度学习

方法学习异质性深度特征，实现云数据的分类，更

好地服务于遥感技术的应用[2]。多模态技术目前得

到广泛应用的原因在于合理利用了“多”种形式的技

术和信息，形成了技术、信息集群效应。例如，在灾

害搜救中，仅依靠图像可能无法找到被废墟掩盖的伤

员，但利用多模态感知的数据分析可以准确地定位援

助位置、检测生命体征；在国家安全方面，单一的视

觉模态可能无法找到隐藏的威胁，但多模态交互可以

使无人机等侦查设备更精确地定位目标，并能更好

地利用各种模态所收集的数据隐藏自身；聚焦个人生

活，多模态信息融合分析提高了无人驾驶的安全性，

丰富了社交媒体体验，增强了在线教育的多样性。

可见，通过多种来源于感知设备、存储器甚至

算法导出的模态之间信息和资源可以通过多模态信

息传输实现相互支持，从而更好地发挥不同模态的

优势，深度计算让多模态“聚变”输出更丰富的结

果，保障更准确地完成相关任务。站在通信的视

角，多模态通信的内涵可以理解为：信源应尽可能

多地寻找可用的信息和信息形式，并通过选择最合

适的无线资源块将它们尽可能独立地传输给信宿，

信宿则利用自身可用的资源协同处理这些独立信

息，让整个通信系统将更好地支持海量、并发、面

向全感官的未来任务。鉴于此，未来面向6G的无

线多模态通信，将把多模态的概念扩充到更多资源

域，在更多层面上更为深入地交叉多模态技术、计

算机、人工智能技术和无线通信技术。 

2    多模态通信的分类

可以根据不同的底层实现和应用场景将多模态

通信进行分类，见图1。 

2.1  以多媒体技术为基础的传统多模态通信技术

传统的计算机通信网络通常需要传输和处理多

种不同的媒体形式，如文本、图像、视频、音频

等。在连续情感识别和智慧城市等现代应用中，媒

体形式往往被定义为多模态。例如，在构建多模态

情感库的过程[3]中，音频和视觉可以共同作为多模

态输入。近年来，多模态技术主要研究如何融合不

同类型的数据，并以图像和文本作为主要的融合对

象。神经网络的发展和应用，实现了对多种媒体形

式的信息更好的特征提取和融合，例如在网站类型

判断[4]中，可以结合网站上的文本内容和图像进行

分类。随着越来越多种媒体形式被纳入处理范畴，

传统的多模态通信开始加速发展。
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以多媒体技术为基础的多模态通信主要表现为

一种以计算机网络或神经网络为中心的信息交互管

理模块，实现系统信息获取、可视化呈现、多媒体

分析识别、记录存档和信息交互等功能[5]。在电子

参与领域，多模态通信通过多种线上媒体的方式促

进公众在政府和公共事务中的参与合作，逐渐将文

本交流从纸质空间转移到数字空间。尽管基于文本

的交流(通过论坛、聊天、电子邮件和社交媒体等

方式)易于使用和处理，但它无法有效传达场景或

情感，也难于反映复杂的概念和想法[6]，因此需要

更多模态来提供支持。同时，新兴的虚拟现实(Virtual
Reality, VR)技术也为实现的多模态通信提供了一

个整合多种主流多媒体的统一通信平台[6]。

以多媒体技术为基础的多模态通信在发展初期

存在跨模态重要信息丢失的问题，美国空军研究实

验室开发了一种以网络为中心的多模态通信监控套

件，尽管这种多任务间通信可以跨不同可视化终

端，但未对人的参与进行很好优化，因此常出现因

操作员失误而丢失信息的问题。多模态信息恢复技

术可以在跨模态交互过程中改善信息丢失，解决不

同信息权重占比和多模态信息干扰等问题[7]。另一

方面，多模态配准和对齐技术 [8 ]，如基于Shear-
let的模态鲁棒描述符(Shearlet-based Modality Ro-
bust Descriptor, SMRD)技术，可以对来自不同传

感器或成像设备的多模态信息进行对齐、准确定位

和匹配，降低跨模态信息丢失的发生率。在多模态

通信交互中，可以进行多模态图像融合，解决不同

模态图像之间的非线性强度变化、纹理和边缘信息

不一致等跨模态通信问题，可以更好地处理所获得

的数据，有利于与其他模态进行融合。对于图像这

一模态，可以使用Neo4j来存储和可视化图数据，

在多模态通信交互过程中快速检索和搜索相关资

料[9]。在图像特征提取方面，可以应用基于VGG19
的模型提取图像的关键信息，最大程度地减少无关

信息的干扰[3]。对于文本这一模态，可以使用Google
于2018年提出的基于Transformer架构的开源语言

理解模型，即基于Bert的文本特征提取模型框架[3]，

对大量文字进行筛选与提取，减小减轻通信的压

力。在多媒体技术的交互进程中，当发送端获取到

任意两种模态时，并需要联合处理时，就已经进入

了以多媒体技术为基础的多模态通信领域；进而，

系统通过不同类型多媒体数据内容上的关联，辅助

利用所有数据来达成整体目标。因此，还可以使用

多模态融合矩阵分解双线性池化检测模型[10]等端到

端模型，或使用多模态的深度交互图神经网络模型[11]

等技术。 

2.2  以人机交互为基础的多模态相关通信技术

传统的基于多媒体技术的多模态通信受到领域

本身的制约，其信息交互过程仅限于计算机系统甚

至算法内部，在涉及到人为操作时也可能出现跨模

态信息丢失的问题，而以人机交互为基础的多模态

相关通信技术则将“人”作为新的参与者引入到信

 

 
图 1 多模态通信分类
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息交互过程中，通过更大程度地将用户纳入通信过

程，这种方式可以更好地满足用户对于多种模态的

需求。随着远程操作成为人机交互的现代标准，混

合主动的士兵-机器人团队使用多种通信方法，以

流畅自然的方式实现信息共享。因此，在人机交互

应用中，利用多模态收集到的信息可以更好地传递

人的需求，使得人与人、人与机器之间的联系更紧

密[12]。在基于人机交互的多模态通信中，现代计算

和通信技术能够结合“人”的角色和需求，将抽象

信息转化为可以通过全面处理文字、声音、图形、

图像等信息进行感知、管理和交互[13]。

随着人机交互领域多模态通信需求的增长，相

关服务亟需应用大量高效灵活的信息交互技术和多

模态联合处理技术。在虚拟现实仿真中，某些任务

可以通过多模态反馈信道将数据传输至接收端，让

操作者能够快速在视觉和听觉上了解机器人所处位

置和运行状态，从而通过多模态通信提升服务的准

确性[14]。在多模态通信中使用的触摸界面、语音识

别、人体检测、手势识别等识别方法，能够更好地

实现机器与人的多模态通信，并丰富二者之间的互

动[15]。在人与计算机的信息交互中，可以基于自主

意识的虚拟空间来建立感知模型，通过搜索环境中

各个模态的信息辅助计算机建模，达成高效的人-
机器通信 [16]。当前智能感知模块的输入包括语音

交互、眼动交互和身体交互等各种交互方式[17]，这

些多模态信息的反馈能够对操作者的认知状态和交

互意图提供全面的决策支持。在面向人机交互的多

模态通信的过程中，接收端所收到的数据通常较为

零散。为了方便对数据进行分析、管理和利用，需

要将信息结构化处理，即将不同模态获取的信息合

理地放置在最合适的位置，以使得所获得的信息结

构有序，提供最佳性能的多模态、全感官服务。 

2.3  以6G通感算存一体化为目标的新兴多模态通

信技术

近些年，多模态通信从多媒体数据类型逐渐扩

展—涵盖整个信息通信过程的信息和资源的异构、

跨域类型。6G旨在全球覆盖中以极低延迟快速传

输和处理信息，同时网络还需要附带更大的空间来

存储信息，逐渐形成了以6G通感算存一体化为目

标的新兴多模态通信技术。其中，通信域模态指调

动通信媒介资源(如网络设备、无线频谱、光纤、

声波等)，以传输指令、多媒体信息或其他任务的

多模态相关信息；6G感知域模态主要指通过多种

媒介资源(如摄像、声呐、雷达、无线接收机等)获
取环境的多模态信息，包括图像、声音、视频等；

计算和存储域模态指调动计算资源(如终端的处理

器、硬盘、云-边设备等)，处理信息和认知环境，

并生成相关结果的多模态信息。最终，6G无线新

兴多模态通信的目标是形成跨域的泛在感知、综合

计算、存储和智能通信的融合一体化无线网络。

在以感知域为核心的多模态通感融合中，需要

加强感知域多模态数据的人工智能分析与计算，并

与通信域形成资源和信息的一体化。在以计算域为

核心的多模态算网融合中，需要通信域资源提升算

力互通，进一步推动云网融合、算存融合、算力网

络、算网云调度技术的发展，促进算力资源的充分

均衡，最终实现感知、计算(含存储)、通信三者的

跨域跨模态融合。进而，6G可以推动多模态任务

和海量异构需求向网络边缘移动，减少数据传输到

云端，降低延时，同时形成通感算存一体化的多模

态数字基础能力，增强每种资源和信息的可用性，

实现更灵活、自然的无线多模态通信。然而，目前

以6G通感算存一体化为目标的新兴多模态通信在

各个跨域模态之间深度融合的机理层相关研究较少。

一种通感算一体化网络架构[18]表现为将通信、

感知与计算等功能融合，通过对业务需求和网络物

理与数字空间状态进行感知，实现业务加载时的预

配置和动态调整，合理分配计算任务，为6G无线

多模态通信的整体架构提供了一个系统级思路。除

此之外，现有研究更多集中于通感算存一体化为目

标的新兴多模态通信的典型应用场景。

在6G通感一体化场景中，为将通信与感知的

跨域多模态融合，可以通过研究通信和定位感知所

涉及的无线资源的多模态共性，实现通信和位置感

知的机理层融合，让位置感知的通信信号接收合

一，并提高通信和感知域资源的利用率[19]。

在6G通算存一体化场景和人工智能即服务场

景中，存在跨域资源的空时分布不均、多模态资源

互相“兑换”困难以及不同模态权重分配等挑战性

问题，因此为解决多模态通信系统中通感算存等资

源的跨域管理问题，可以使用一种基于优先级的中

间媒介变量，应用经济学思路来处理超密集AIoT
中的计算、感知资源的资源管理问题[20]。

在6G空天地一体化场景中，一种基于6G无线

多模态通信的无人机网络[21]旨在同时同频在无线通

信媒介上实现无线供电、无线通信和定位感知功

能，然而这些多模态无线信号可能仅仅适用于接收

端的不同组件，并导致多模态干扰；为解决这类多

模态干扰问题，可以使用多个分布式系统作为信号

的多模态接收器，或者通过其他信道共享传输方式

避免干扰。此外，在基于6G无线多模态通信的无

人机网络中，还可以利用来源分离技术，将干扰信
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号和所需信号进行分离 [21]，或者通过任务定向的

多模态非交集映射来提高任务特定信息的可靠性，

解决任务执行中其他系统的干扰和任务执行可靠性

的问题，无人机通过面向任务的多模态并发信息的

多模态接收、最大比合并来获取任务信息的足够补

充，从而提升了多模态分集阶[22]；在排除无关模态

或其他干扰信息的影响后，可以运用一种基于机会

任务空间的方法完成多模态信息进行对齐和交互[23]，

让6G无线多模态通信更好的支撑空天地一体化场

景下具体任务的执行。 

3    6G无线多模态通信的使能技术

根据通信系统的执行流程，多模态通信的关键

实现技术(如图2)可以分为发送端处理、传输技术

以及接收端处理3个方面，进而为云-边-端3侧任务

完成提供跨域多模态信息支持，在未来6G无线多

模态通信中，这些技术将构建一个统一的系统，更

高效地解决复杂多模态、复杂通信场景为6G无线

网络带来的新挑战。 

3.1  多模态信息发送端处理 

3.1.1  多模态语料库的构建

构建多模态语料库涉及多种模态的数据收集、

整合和标注，包括文本、图像和音视频等多种传统

信息类型和面向6G通信的新型资源标识。多模态

语料库通过提供更加丰富的信息、知识和语义帮助

发送端准确地表达其意思，进而协助选择多种域的

多模态媒介传输信息，降低产生误解和歧义的可能

性，以更好地满足未来6G网络海量异构的用户需求。

在多模态通信中，接收到环境嘈杂的信号后需

要进行筛选甄别。“In-The-Wild”多模态度语料

库可用于不同语言的语料库记录[24]，构建这类多模

态语料库需要存储一定的数据信息，以便在需要时

快速支持多模态信息传输。鉴于此，可以应用Neo4j
进行存储和可视化呈现 [9 ]，并使用语音活性检测

(Voice Activity Detector, VAD)技术进行多模态信号

存储[25]。存储的过程中，可以使用Turbo编码[26]、

里德-所罗门码(Reed Solomon,RS)码、1/2倍速卷

积编码等[27]以及低密度奇偶校验码( Low Density
Parity Check code, LDPC)和极化码(polar codes)
等信道编码技术[28]对从多模态获得的信息进行编码，

提高下一步传输的可靠性。在存储的基础上融入预

处理等计算能够更好的发挥语料库的作用，减少在

接收端处理数据、纠错和处理分集的压力，并可以

使用Elan等软件进行多层次多模态的数据分析[29]。

 

 
图 2 多模态通信系统的使能技术

1662 电   子   与   信   息   学   报 第 46 卷



目前国内外已经形成了一些高质量的多模态语

料库，例如GEMEP, ACCORPUS, MOUD和

MOSI等。这些语料库涵盖了不同表达情感、语义

和知识的模态，例如文本、语音、面部表情、手势

等，并且标注也日趋全面。然而，国内的多模态语

料库研究仍相对较少，也存在一些如标注不规范、

样本不足等的问题，尤其在面向6G通信的新数

据、新场景、新问题，目前多模态语料库仍然有很

大的研究空间，随着6G时代的到来，全球各地的

用户连接更为紧密，多模态数据的传输速率和质量

将大幅提升，人工智能的应用领域也越来越广泛，

因此多模态语料库要能够包含更加丰富的跨文化数

据资源，提供更高清晰度、更高保真度的数据，还

要更加关注跨模态数据之间的集成与分析，以支持

更复杂的多模态人工智能的应用。对此需要国内研

究、研发人员积极参与构建新的语料库，并不断提

高语料库的质量和完整度[30]。在这一过程中我们可

以利用6G技术的高速度、低时延、高可靠性等特

性，可以实时采集数据，在模态数据被采集后多模

态语料库立即对其进行标注，之后进行不断的反馈

与修改，以提升标注的一致性与准确性，另外利用

6G的高速度和可靠性，可以实现远程协作和分布

式标注，人们可以共享标注结果，从而加快标注进

程。对于已采集到的数据，我们可以利用相关技术

对其进行变换或者扩充，进而丰富数据样本，扩大

多模态语料库的规模。可见，6G技术也为未来多模

态语料库的发展提供了有力支撑。 

3.1.2  多模态数据的压缩处理

在6G通感一体化获得海量信息以及空天地一

体化通信场景下，使用跨域多模态对系统内外信息

获取后，发送端存储将积累大量异构数据，为了减

轻发送端和传输过程的双重负担，需要在发送端对

多模态数据进行压缩。在压缩过程中，可以使用基

于联合源-信道编码或压缩感知的方式[31]。在端到

端的无线信道环境下，可以应用压缩感知技术对语

音进行压缩[32]；图像可以利用深度学习技术学习图

像的特征表示和压缩方法，在一定程度上提高压缩

效率，同时保持图像质量；对于文字这一模态则可

以应用Lempel-Ziv压缩算法，通过识别和存储重复

的片段来实现压缩；视频则可以使用高效率视频编

码(High Efficiency Video Coding, HEVC)的方

式，通过更高效的编码方式，降低了视频传输的数

据量，提高了视频质量，这些压缩技术减少了数据

传输的冗余，大幅度减少对发送端存储和传输过程

通信资源的占用；同时，可以降低处理复杂度、提

升传输效率，并保障6G无线通信的可靠性、安全

性和鲁棒性。尽管当前主流的压缩技术，均可以在

6G无线多模态通信中找到适用的模态信息，然而

针对无线通信架构，还可以通过信源-信道联合编

码利用更多先验传输信息改进压缩算法，从而为6G
无线多模态发送端技术应用提供更适配的选择。 

3.2  多模态信息传输技术

在接收端处理好不同模态获得的数据后，系统

需要将获得的多模态数据进行传输，使用6G无线

通信的相关技术降低不同环境下的传输延迟，并克

服传输过程中的多模态干扰、无线信道衰落等问

题，保障接收端能高效、可靠地获得相应的信息和

执行云-边-端3侧任务。 

 

 
图 3 跨模态通信技术
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3.2.1  跨模态通信技术

跨模态通信是指在不同的媒介或信号形式间进

行信息交流的过程，其相关技术见图3。在现实生

活中，人们需要通过不同的感官来感知和理解周围

环境，如视频、音频、触觉等。同时，随着物联

网、人工智能等技术的发展，不同类型的信息需要

在不同的媒介间进行传递和交流；6G网络的通感

算存一体化对跨域多模态融合提出了更高的协同处

理和传输要求。因此，跨模态通信提供了多个通信

渠道，可以充分利用不同类型的信息资源，在有效

性方面，可以将不同模态信号相结合可以提供更全

面的环境理解，提高信息的综合利用效率；在可靠

性方面，通过单信息多模态并发提高信息传输的冗

余度，提高了数据的可靠性和容错性，当一个模态

出现问题，从其他模态仍然可以获取正确信息。

6G的应用场景广泛，涵盖全息通信、数字孪

生、元宇宙和触觉互联网等，这些场景将为用户创

造更沉浸的感官体验，涉及视觉、听觉和触觉等多

种模态。其中，为保障多模态信息的最佳体验，可

以采用基于深度学习的跨模态语义通信方法[33]，提

升端到端的通信性能，同时降低人为因素的干扰。

受网络复杂传输特性的制约，跨模态通信中应当调

整功率，消除由延时引起的接收信号不连续性，并

提高模态交叉后的整体性能，对此可以构建一个联

合传输框架[34]。在6G整体性能的视角下，跨模态

通信的资源分配问题不容忽视，新的多模态获取资

源分配架构可以用来解决信道中无线感知资源分

配、对等交互和用户保证等方面的问题。在跨模态

信息检索过程中，可以使用对抗引导梯度估计哈希

(Adversarial guided Gradient Estimation Hashing,
AGEH)的跨模态哈希方法实现跨模态检索，有效

解决不同模态间信息交互的语义鸿沟的问题 [35 ]。

在系统内部跨模态信息交互通信的过程中，通过将

不同模态的数据表示在同一位数空间，自注意力机

制可以很好地提取多模态数据之间的关联信息[36]。

为在不同媒体类型之间进行信息关联，提供更大的

数据库，可以直接测量交叉模态数据间的相似性，

也可以通过整合局部相似性和设计通用特征向量和

标签间的相似性，获得更全面的跨模态交互性能[37]。

当前跨模态通信架构主要基于云-边-端协同，

在这里云指的是远程中央服务器，而边是指与用户

接近的边缘设备，如手机和IoT设备[38]；可以整合

云端-边缘更强大的计算、存储和网络通信等资

源，这种基于云-边-端协同的跨模态通信方法将在

算网深度融合、通算一体的6G无线网络中发挥更

大的作用，例如，典型的音频-视觉-触觉重建(Audio-

Visual-Haptic Reconstruction, AVHR)方法通过

云-边缘深度学习模型，将跨模态数据转换为感知

数据，从而为跨模态交互提供了一种更自然、更丰

富的方式。该方法的跨模态通信支持在云-边-端主

要分为两个阶段：第1阶段是云-边缘数据传输，主

要是用于特征提取；第2阶段是共享语义学习和触

觉信号生成，主要是用于重建触觉信号。在跨模态

交互中，多种6G场景的复杂性带来了基于多模态

信息的任务执行的复杂性，例如空天地一体化的无

人机通信系统需要在复杂环境中获取多模态信息，

并亟需相关多模态信息传输技术提高执行任务的成

功率，通过云-边-无人机的协作可以增强系统在执

行任务时对多模态信息的利用率，利用充沛的计算

资源在云-边-无人机3侧更充分地发掘多模态信息

的潜力，避免因任务的串行到达或实时执行引起的

任务失败，进而提升整个多模态通信系统的任务执

行速度和可靠性。具体地，在多模态通信传输过程

中，利用感知域模态去采集大量异构信息，通过边

缘计算节点或无人机直接传输到云端，运用计算域

模态资源和网络中的计算媒介提升多模态信息处理

效率、智能联合多域资源形成分集，灵活满足紧急

救援等任务的实时决策需求、满足战场环境的高可

靠和安全性需求等[22]。 

3.2.2  多模态传输干扰处理技术

在多模态通信传输过程中，干扰无法避免。基

于多模态信息协同的干扰处理技术，可以将跨域模

态资源、媒介和信息在传输过程中协同合作、相互

融合，以更全面、更有针对性地支持特定任务。在

这个视角下，多模态干扰处理技术，也可以作为跨

模态通信的一种实现形式，主要面临有效性即信息

协同效率提升和可靠性即跨模态干扰处理两方面的

挑战。

为提高无人机等通信系统在任务中获取信息的

可靠性和执行效率，需要研究多模态通信传输中的

多模态信息协同和干扰处理技术。最新的6G无线

多模态通信系统[21]，考虑了位置相关联的信息获

取、互相配合和干扰，利用多模态信息增强通信的

信噪比，从多种模态中获取所有正确的任务信息，

加强无人机多模态通信的可靠性[23]。由于6G空天

地一体化多模态通信中会存在多种跨域传输模态

(或媒介)的信号并存，何时采用哪种模态通信以及

如何协同是解决问题的关键，通过多信道的传输建

模，可以看到不同模态在3维运动空间中的存在的

干扰域和可行域，进而辅助通信系统在灵活运动避

免干扰，通过来源分离技术还可以更好地分离不同

模态的干扰信号和所需模态的信号[21]。在6G无线
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通信和感知两种模态融合的环节中，可以利用具有

同源匹配的广义Prony方法(Generalized Prony
with Homologous Matching, GPHM)和 多源恒模

算法(Multi-Source Constant Modulus Algorithm,
MSCMA)方法实现干扰消除和目标定位[19]，通过

研究通信和定位感知所涉及的无线资源的多模态共

性，让位置感知的通信信号接收合一，大幅度提高

多模态通信的有效性[19]。 

3.3  多模态信息接收端处理

面对接收到的海量信息，6G无线多模态信息

接收端需要整合、处理来自不同模态的信息并且确

保在时间和空间上的同步性，以提供一致的体验。

此外，接收端通常还应具备解析和理解不同模态内

容的能力，例如多模态识别、语义理解等，进而更

好地为终端用户提供更丰富、交互性更强、友好的

智能网联体验。因此，接收端应不仅能进行数据处

理，还需要进一步提升通信质量，接收端使用技术

如图4。 

3.3.1  多模态接收数据降噪

接收端收到的多模态信息可能会受到各种干扰

与噪声的影响，需要多模态躁降技术提高数据的质

量和可用性。每种模态的数据传输都面临特定的噪

声和干扰源，因此接收端需要匹配最佳的降噪方法

和降噪程度，并针对任务需求进行个性化的处理。

某些多模态应用需要快速响应，例如语音识别或视

频会议，在接收端进行去噪可以更好地减小处理延

时，以提高实时性能。6G系统致力于实现更高级

别的感知和理解能力，以更全面地理解环境和用户

行为，通过在多模态数据中进行降噪，可以更准确

地提取有用的信息，同时也能减少数据传输中的错

误，提供更加优质的通信环境，增强6G通信技术

的可靠性。

针对于图像模态，可以采用基于滤波的去噪方

法 [10]以及密集残差去噪 U-Net (Dense Residual
Denoising U-Net, DRDU-Net)算法[39]；彩色图像

的降噪，可以运用基于转换假四通道图像的色彩滤

波阵列(Color Filter Array, CFA)原始数据重建原

始的彩色图像[40]。在多模态通信中，信号处理、图

像处理、音频处理等均可以采用基于小波变换的阈

值去噪方法[41]，结合该模态的领域知识，以数据驱

动模型完善基于深度学习无监督随机去噪方法[42]

和其他基于神经网络的方法，从而更有效和鲁棒地

消除复杂结构细节噪声[43]。当多模态通信网络中出

现未定义异常信号时，则可以采用基于大数据分析

的通信网络异常信号去噪控制方法[44]。

在6G时代中，智能管理需要降噪技术减少数

据中的干扰和误差，最大化地利用有效数据，最终

实现精确管理。在无人驾驶这一领域中，通过降噪

技术，可以提高传感器数据的质量，减少误判和错

误决策，从而提高自动驾驶安全性和可靠性。 

3.3.2  多模态对齐

多模态对齐是一种将来自不同感知模态的数据

进行关联和整合的技术，通过发现不同模态描述内

容的对应关系实现关联匹配，从而能够提高6G网

络中智能系统环境的感知能力，对于智慧城市的建

立和感知决策发挥着重要作用。不同的感知模态提

供的信息类型不同，多模态对齐将这些信息整合在

一起，提供更全面和更丰富的数据信息。

智能交通和城市管理、环境监测和资源管理等

方面的应用中，6G系统中需要处理大规模时空数

据，在时间空间对齐方面，可以运用规范化时间对

齐(Canonical Time Warping, CTW)[45]将多个传感

器的不同模态数据进行时间对准，并结合多种表征

学习技术，实现对多模态数据的高效处理。在传统
 

 
图 4 多模态通信接收端技术
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的多模态通信中，视觉模态占有重要的比重，接收

端需要将异构模态的视觉信号进行对齐和匹配，以

便他们能够进行有效地比较、融合、分析，例如基

于Shearlet的模态鲁棒描述符(Shearlet-based Mo-
dality Robust Descriptor, SMRD) [8]。对于文本和

图像这两种模态的对齐，可以使用多模态知识图谱

的实体对齐方法，这一方法在基于文本和图片这两

种模态构建的数据集DB15K-FB15K和YAGO15K-
FB15K上进行了大量工作[46]，除此之外还可以运用

基于自监督的预训练语言模型中文跨模态实体对齐

(Chinese Cross -Modal  Ent ity Al ignment ,
CCMEA)来判断图像实体和文本实体是否指代同

一对象[47]。如果在接收端多个模态能够同时进行对

齐，将大幅度提升整体的信息交互效率，多交互感

知网络(Multi-Dynamic Aware Network, MultiD-
AN)可以同时提取多个模态之间的交互信息 [48 ]，

一阶段对齐网络(One-Stage Alignment Network,
OSAN)则可以同时对多个不同模态的数据进行对

齐操作[49]。模态对齐能够提高信息接收的丰富性，

找到各模态数据之间的联系，让接收到的不同模态

信息之间互为补充、相互关联，有助于提高多模态

通信中信息的准确性。 

3.3.3  多模态数据融合方法

多模态数据融合是将来自不同感知模态的信息

整合到一起，以获得更全面、准确和丰富的数据表

示的过程。一些接收端具有富裕的计算和处理资

源，可以更好地适应不同类型的多模态数据。根据

接收端的任务需求和环境条件进行数据融合，可以

获得更好的整体性能。一些典型应用，如视频通

话、VR交互，对数据传输和处理的延迟尤为敏

感，在6G网络中，高速、低延迟的数据传输能力

可以为多模态数据的实时传输提供充分保障，而多

模态数据的融合由接收端完成则可以进一步减少延

迟，提供更好的实时性能。一个模态所获取的信息

可能是模糊的、片面的，多模态数据融合有利于各

个模态之间互相补充或者相互增强，接收端针对不

同类型的模态选择不同的处理技术和算法，可以提

高各种任务的准确性和整体通信效率。

多模态特征表示将不同模态的数据有效地映射

到一个共享表示空间，以便不同模态的信息可以在

这个空间里进行比较和集成。图像识别、语音识

别、语音信号转换、视频分析等多个领域都需要先

进行多模态特征表示。从多个模态的数据源中探索

有用信息时，可以使用多模态特征矢量判别框架

(包括特征提取、特征融合和分类器建模3个过

程)，将来自不同模态的特征融合到一个判别空间

中进行特征提取，实现多模态特征表示[50]。在特征

提取中，可以经过PCA操作来提取主要特征通道[51]，

使用对声音信号抗干扰能力较强的梅尔倒频谱系数

(Mel-Frequency Cepstral Coefficients, MFCC)，
在低码率和高噪声环境下使用线性预测码，在低码

率和高噪声条件下可以使用离散小波线性预测编码

(Discrete Wavelet Linear Predictive Coding,
DWLPC)[52]。在视听情感识别和文本图像识别任务，

可以使用ILMMHA模型增强多视图特征表示学

习，发挥其在信息挖掘方面的优势[53]。对于音频信

息的频域特征，可以利用梅尔频率倒谱系数(MFCC)
提取倒谱系数，短时傅里叶变换(Short Time Fourier
Transform, STFT)可以将信号分帧，提取频谱特

征，而线性预测编码( Linear Predictive Coding,
LPC)使用线性预测模型对信号进行建模，提取线

性预测系数作为特征。在6G无线多模态通信中，

空天地一体化移动终端可以通过将面向任务的多模

态交集映射到“任务空间”和“任务确定空间”来

提高任务特定信息的可靠性，解决任务执行中多模

态干扰等问题[23]。

接收端如果想从多个模态的数据中学习出低维

度、稀疏、有判别性、可解释的特征表示，可以使

用新的无监督多模式特征表示方法[54]，实现多个模

态的特征表示。在多模态数据融合前可以先进行多

模态数据检测识别，在多个感知模态的数据中进行

模式识别和分类的任务，通过整合不同模态的信息

来提高识别的准确性和性能，从而针对性地提高多

模态融合效率。在特征提取后，可以利用基于BERT
的文本特征提取模型和基于VGG19的图像特征提

取模型，分别对两种模态的特征赋予不同的权重并

进行特征融合分类，而为了提高识别的准确性和鲁

棒性，过程中可以采用关于联合稀疏表示的方法[55]。

多模态数据的融合需要将不同模态获得的信息关联

到一起，在这里可以构建多模态深度神经网络(multi-
modal deep neural networks)[56]、多模态交互网络[57]，

通过深度学习网络体系结构，可以处理多种不同类

型的数据，并在这些数据之间进行交互和信息共

享，这种交互网络可以完成多种感知模态数据的任

务。在文本与图像模态的融合中，可以使用基于矩

阵分解双线性池化的多模态融合检测模型[10] 或者

利用多模态的深度交互图神经网络模型形成多模态

交互图实现多模态信息在局部特征上的有效融合[11]。

针对视觉和声音这两种模态时，可以利用多模态情

感识别算法，通过融合视觉和语音的相互关联特征

来提高识别性能。多模态数据融合不局限于两种模

态[1]，还包括图像模型方法、基于核的方法和神经
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网络方法；在非线性非高斯动态过程中模态故障的

情况下，可以使用鲁棒的多模态动态数据融合，实

现多种模态的数据如图像、文字、音频的动态信息

交互，保持高稳健性 [ 58 ]。在6G无线多模态通信

中，无人机通过面向任务的多模态并发信息的多模

态接收、最大比合并来获取任务信息的足够补充，

从而提升多模态分集阶数[22]。

D = W1M1 +W2M2 + ...+WnMn

多模态数据融合的过程中面对丰富的信息可以

赋予不同模态不同的权重，进行线性加权融合

，其中D为融合

后获得的数据，Mn表示不同类型的模态，W代表

每个模态的权重，加权融合可以更好地协调各个模

态之间的信息，调取最有用的部分为任务服务，其

中还可以利用多模态异质图增强系统性能[2]。多模

态通信中情境可能会随时发生变化，例如噪声水平

的改变等，合理地运用注意力机制可以根据情境的

改变调整权重，确保系统对于变化具有适应性。如

果能探索模态之间的互补和跨模态信息，可以根据

信息内容更好地赋予权重进行融合。在多模态融合

中还可以使用贝叶斯公式进行多模态独立成分分

析，贝叶斯框架的概率模型在多模态融合中通过不

同模态所收到的数据可以被视为条件概率，条件概

率融合为一个综合的后验概率分布，以表示目标或

事件的状态。 

3.3.4  多模态信息扩充技术

在多模态通信的过程中，尽管可以通过模态间

实现协同、模态内降噪，可以获取更多的可用信

息，但是在6G复杂场景执行复杂任务仍然会存在

信息量不足的情况，例如6G空天地一体化的无人

机在林地卫星传输阻断、偏远基站直传覆盖不足等

情况下需要通过自身感知域模态和已有不同模态信

息获取任务执行关键信息。信息扩充技术，如小样

本学习，能够在数据总量不足的情况下充分利用当

前资源，更好地理解和处理多模态通信中的信息，

以获得复杂环境下更好的通信性能。

多模态通信中接收端面临的复杂环境和复杂任

务具有多元性，利用元学习可以帮助系统更灵活地

适应不同的任务，发现不同模态之间的关联，提高

多模态系统的适用性。元学习可以让模型从之前学

习到的任务中抽象出通用的知识并加以运用，从而

提高模型对复杂环境的适应性 [59]，应用在包括图

像分类、视觉识别、自然语言处理、语音处理和元

原型学习等各种任务中[60]。此外，还可以使用自适

应学习知识网络 (Adaptive Learning Knowledge
Networks, ALKN)学习新概念的知识，提升在样本

不足的情况完成任务的可用信息总量[61]。在多种模

态信息不均匀的情况下，基于迁移学习的小样本学

习方法可以帮助系统在不同数据类型中进行有效的

查询与检索，例如当文本信息量远大于图像时可以

从文本中获取图像片段，因此迁移学习能够在多模

态信息接收端发挥重要作用[62]。此外，主动学习在

多模态通信中有很好的应用前景，可以帮助通信系

统自动选择最有价值的多模态数据样本进行标记，

减少处理跨域信息的时间和成本，通过在不同场景

下主动去选择不同的数据，提高小样本数据情况下

的信息可靠性，典型的技术有基于3维注意力机制

和自监督预训练的少样本学习方法[63]。 

4    未来6G无线多模态通信的研究展望

通过进一步研究以下关键方向，未来的6G无

线多模态通信将实现更高效、可靠和智能化的通

信，推动各领域的数字化和智能化发展。同时，多

模态信息的发送、传输和接收使能技术的提高，也

将全面提高跨域多模态的整合性、一致性和准确

性，扩充6G无线多模态通信的应用维度。

(1) 在多模态方面，研究跨域多模态融合和深

度融合：研究开发新的模态关联和匹配方法，提高

模态间信息的综合利用效率。

(2) 在通信方面，加速6G通信技术的演化：提

高多模态传输需要的无线通信能力，提高多模态所

在媒介的通感算存融合能力，满足多维、高时延和

高可靠性需求。

(3) 在数据技术方面，研究新型多模态数据的

对齐和融合：解决多模态数据在时间和空间上的对

齐问题，有效整合不同模态的信息，获得准确、全

面的数据表示。

(4) 在资源管控方面，研究跨域多模态资源管

理：设计合理的跨域模态资源管理方法，解决资源

分布不均、模态间单位不同、资源交换评价困难和

模态权重分配等问题。 

5    结束语

本文通过对6G无线多模态通信技术的探讨，

揭示了该领域面临的挑战、发展和解决方案。多模

态通信在无线通信中具有重要的应用和发展潜力，

可以更好地支持我们现在生活中不断增长繁杂的多

模态信息传输。然而，要充分发挥多模态通信的优

势，还需要解决跨域模态融合和深度融合、通信能

力提升、多模态信息处理和应用等方面的技术难

题。面对这些挑战，未来的研究可围绕数据对齐、

融合和降噪方法，以及多模态信息的扩充技术展

开，通过深入研究和技术创新，实现面向6G无线

多模态通信的高效、可靠和智能化。希望本文对该
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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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