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摘  要：城市轨道交通是现代化交通基础设施的重要组成部分，5G 作为新一代移动通信技术，可提供高速率、

低时延的无线数据传输，有助于提升城市轨道交通的运行效率和服务质量。由于城市轨道交通场景的复杂性，

需要针对性的通信场景分类、信道特性分析和精准的信道模型为城市轨道交通 5G 通信系统的设计提供理论支

撑。基于此，提出了 5G 城市轨道交通电波传播场景的分类，以支撑典型场景下的信道测试与建模工作，同时

阐述了城市轨道交通场景信道测量和建模的现状，并分析了当前面临的主要挑战。结合 5G 通信智能化特点，

讨论了人工智能在信道特征提取和信道建模方面的应用前景与可行思路，并深入分析了基于可重构智能面和

无人飞行器辅助的 5G 城市轨道交通信道建模研究现状和发展前景。最后，阐述了毫米波频段下 5G 城市轨道

交通信道建模的研究。 
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Abstract: Urban rail traffic is an important part of modern transportation infrastructure. As a new generation of mo-

bile communication technology, 5G can provide high data rate and low latency wireless transmission, which helps to 

improve the efficiency and service quality of urban rail traffic system. Due to the complexity of urban rail traffic sce-

narios, accurate communication scenario classification, channel characterization and channel models are required to 

provide theoretical support for the design of urban rail traffic 5G communication systems. The classification of 5G 

urban rail traffic radio propagation scenarios to support channel measurements and modeling was proposed. Current 

status of urban rail traffic channel measurements and modeling was shown, and the current challenges were analyzed. 
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The applications of artificial intelligence in channel feature extraction and channel modeling were discussed, and the 

5G urban rail traffic channels by considering reconfigurable intelligent surface and unmanned aerial vehicle were 

analyzed. Finally, the research on 5G urban rail traffic channel modeling at millimeter wave frequency band was de-

scribed. 
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1  引言 

随着现代社会城市化进程的推进，城市轨道

交通系统的需求持续增长。中共中央、国务院印

发的《交通强国建设纲要》中明确指出了要建设

城市群一体化交通网，推进干线铁路、城际铁路、

市域（郊）铁路、城市轨道交通的融合发展。5G

为城市轨道交通系统中高效可靠的数据传输、基

于通信的列车控制以及高质量乘客服务提供了重

要基础，城市轨道交通有望借助 5G 通信技术全面

实现智能化和信息化的跨越式发展。2020 年《中

国移动城市轨道交通 5G 应用技术白皮书》发布，

标志着 5G 城市轨道交通技术发展进入新篇章。

在 5G城市轨道交通通信系统研究和关键技术装

备研发中，城市轨道交通无线通信场景的精准

分类、信道测量与高精度信道建模是重要的基

础。准确合理的场景分类为无线信道的测量与

建模、仿真，以及各类关键通信技术性能的评

估与比对验证提供重要支撑，信道模型则是通

信系统设计、仿真以及优化的基础。本文详细

探讨 5G 城市轨道交通场景分类、信道测量与建

模等问题，为未来 5G 城市轨道交通通信技术的

高质量发展提供支撑。 

2  5G 城市轨道交通传播场景 

无线通信的场景定义是无线通信技术发展的

基础，准确合理的场景定义是开展通信信道测量、

仿真、系统设计与验证、通信性能评估的先决条

件。5G 城市轨道交通通信场景有别于传统蜂窝通

信和铁路移动通信场景，差异主要来源于两方面：

首先，城市轨道交通的线路和车站大部分位于地

下，这与常规铁路线路多位于地面、高架桥等空

旷环境存在显著差异，复杂的传播环境也导致城

市轨道交通中非直射（non-line-of-sight，NLOS）

通信较直射（line-of-sight，LOS）通信占比增多；

其次大规模多输入多输出（massive multiple-input 

multiple-output，mMIMO）、毫米波、无人机、智

能反射等 5G 新技术的引入带来了天线阵型、频

段、覆盖范围等方面变化，这些因素显著影响 5G

城市轨道交通通信场景的分类。 

具体而言，常规铁路传播场景可以被分为高

架桥、路堑、隧道、车站、城区、郊区、乡村、

水域、山区、沙漠、车厢内和混合场景等类型[1-2]。

城市轨道交通场景中也存在高架桥、隧道、路堑

等场景，但差异在于城市轨道交通中的高架桥、

隧道和路堑往往与城区环境相结合，这与常规铁

路中存在大段独立的高架桥或路堑、且多位于郊

区和乡村的情况存在明显不同。而隧道/地下场景

为城市轨道交通较为常见的场景。此外，城市轨

道交通中的车站应区分为地上车站和地下车站两

类，二者环境中反散射体的分布和信道特征存在

显著差异。需要指出的是，通信场景的分类除了

考虑电波传播的因素外，还需结合对实际系统的

性能以及所需支撑的通信业务等因素分析，对于

车站等大带宽、高容量、多连接的通信场景，有

望通过 5G mMIMO、毫米波、非正交多址接入等

技术来满足超高速率以及多连接等需求，并实现

多层异构网络的混合部署。 

综合上述因素，本文结合城市轨道交通通信

需求及 5G 技术特点，提出了如下 5G 城市轨道交

通通信场景的分类方案，即分为高架桥−城区混合

场景、路堑−城区混合场景、隧道场景、地上车站
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场景、地下车站场景、地表城区场景、空−地通信

场景、列车−列车通信场景共 8 类典型场景。各类

场景的典型特点和场景示意图分别如表 1 和图 1

所示。通信场景的定义为无线信道测量与建模、

通信系统设计与仿真、通信技术性能验证与评估

奠定了基础。在相关定义的基础上，本文将结合

城市轨道交通场景的分类探讨典型场景下信道测

量与建模的研究状况，并在此基础上进一步结合

5G 通信技术的特点，分析讨论城市轨道交通通信

信道建模研究的新方向和现状。 

高架桥−城区混合场景：城市轨道交通中往往

采用高架桥铺设轨道以满足不同城市环境下线路

的平顺性。此类场景中，高架桥离地的高度一般

为 5～30 m，但高架桥场景的通信同样受到复杂

城区环境的影响，这一点也不同于高速铁路中的

高架桥场景。由于城市轨道交通的广域覆盖性，

表 1  5G 城市轨道交通通信场景分类 

场景种类 列车移动性 场景封闭性 信道多径密集程度 用户密度 LOS/NLOS 覆盖形式 

高架桥−城区混合场景 高 开放 中等 中等 LOS 室外带状覆盖 

路堑−城区混合场景 高 半封闭 高 中等 LOS/NLOS 室外带状覆盖 

隧道场景 高 封闭 极高 中等 LOS/NLOS 封闭空间带状覆盖 

地上车站场景 低 半封闭 高 高 LOS/NLOS 半封闭空间面状覆盖

地下车站场景 低 封闭 高 高 LOS/NLOS 封闭空间面状覆盖 

地表城区场景 高 开放 中等 中等 LOS/NLOS 室外带状覆盖 

空−地通信场景 高 开放 低 中等 LOS 室外带状覆盖 

列车−列车场景 高 开放/封闭 中等/高/极高 中等 LOS/NLOS 室外带状覆盖 

 
图 1  5G 城市轨道交通场景分类示意图 
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其覆盖范围主要包含主城区和远郊区。主城区的

建筑较多且密度大，建筑会在通信中充当散射体

和反射体的角色，无线电波的传播环境比远郊区

更为复杂。在城市轨道交通的高架桥−城区混合场

景中，靠近轨道的建筑物会引入丰富的散射和反

射分量，并导致电波传播中 NLOS 分量占比增高。

远郊区场景下，高架桥周围建筑一般高度较低，

此时电波传播中 LOS 分量较少被阻挡，LOS 信号

对于电波传播的贡献占比增大。 

路堑−城区混合场景：路堑结构常见于高速铁

路，在部分环境复杂的城市轨道交通线路中也有

使用。路堑出现于城市轨道交通中地形情况变化

较为复杂的区域，呈现沉降式结构，轨道两侧存

在一定高度的斜侧面，且顶部往往不封闭。这种

特殊的结构产生了丰富的反射和散射分量，对电

波传播具有较大影响。此外，路堑外围复杂的城

区环境也会对信号的传播产生影响。 

隧道场景：隧道是城市轨道交通中较为常见

的场景。城市轨道交通中隧道的断面通常为矩形、

半圆形或者马蹄形，高度为 5～10 m，宽度为 10～

20 m。由于隧道的封闭性，电波在传播中会出现

波导效应，且信道中存在密集的多径分量，同时

信号还会受到车体的影响。对于弯曲形隧道，信

道中多径的分布则更加复杂，这些因素使得 5G 通

信系统天线的部署面临诸多挑战。 

地上车站场景：车站是城市轨道交通中的重

要场景，地上车站多为远郊区车站或者是中小型

城区站点，此类环境往往呈现开放或半封闭的特

征，LOS 与 NLOS 传播同时存在，且受到站台顶

棚结构和基站部署位置的影响。车站附近的楼宇

也会引入一定的多径传播分量。 

地下车站场景：城市轨道交通在密集人口区

的站点一般都采用地下车站的形式。地下车站的

人口密度大且流动性很强，设备接入量多。同时

地下车站的封闭场景中存在丰富的反散射体，

NLOS 传播占比较高，信道多径分布密集，衰落

特性复杂。 

地表城区场景：此类场景中列车运行在与地

表平行的轨面上，此时城区复杂的传播环境会直

接影响车−地通信链路的质量，列车天线的近端反

散射体数量较多，信号 NLOS 传播的占比也可能

适当增大。 

空−地通信场景：无人机作为辅助通信的空中

基站可在 5G 城市轨道交通通信系统的设计中发

挥重要作用，其主要用于高架桥−城区、地表、路

堑−城区等开阔场景中。无人机可作为动态滞空通

信平台，为城市轨道交通的覆盖深度和广度的扩

展提供支撑。无人机通信的高度一般为几十至上百

米，在这个高度范围很少有建筑物的阻碍，电波

传播中 LOS 分量的占比较高。 

列车−列车通信场景：列车−列车通信对全面

保障城市轨道交通安全、支撑智慧交通无人驾驶

等应用具有重要意义。该类场景中收发端列车的

快速移动会带来较高的多普勒频移，并引起复杂

的信道时变特征，通信的广义平稳假设面临更大

的挑战。此外，运行过程中收发端近端反散射体

会极大地影响无线信号的传输，而城区复杂的传

播环境也会影响列车−列车通信信道的状态。 

3  信道测量与建模现状 

建立可靠的无线通信系统是保证城市轨道交

通安全运营的关键。无线通信系统的设计离不开

对相关环境中电波传播机制和信道特征的准确表

征和建模，准确的信道模型是 5G 城市轨道交通无

线通信系统设计的基础[1]。 

目前信道建模方法主要分为两大类：确定性

建模和统计性建模。确定性信道建模以电磁波传

播理论作为基础，借助精细的场景建模和电磁计

算，获得无线电波在空间中每条传播路径的具体

参数[3]。确定性建模在已经完成参数校准的前提

下较少依赖于信道测试数据，但该类方法复杂度

较高，因此难以适用于大规模的链路级和系统级
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仿真。统计性信道建模主要借助在典型传播场景

中开展信道测量，采集信道数据并开展统计分析，

提取出反映传播特征的各类信道参数的统计特

性，建立信道模型。统计性建模一般不依赖于对

具体场景中散射体空间分布的精细刻画，主要从

统计角度提取一般性普适特征，因此统计性建模

能够较为准确地刻画某一类典型传播环境的信道

特征，且具有较低的复杂度和较好的可扩展性[4]。 

长期以来，信道测量是开展信道特性研究和

建模的重要手段，信道测量数据一方面是统计性

建模的基础，另一方面也可以在确定性建模中用

于验证结果的准确性[5]。5G 城市轨道交通系统的

信道测量需要依赖于可支撑大带宽、大阵列和快

变信道的测量平台，以实现对动态非平稳信道特

性的准确提取与分析。文献[6]介绍了一种典型的

轨道交通动态信道测试系统，其以列车作为载体，

可以实现高速移动环境下测试信号的生成、发送、

接收和存储，并具备关键信道参数实时处理和显

示功能，基于其能够实现面向 5G 城市轨道交通需

求的高移动性动态信道测量。 

对于 5G 城市轨道交通信道测量与建模，由于

与蜂窝网和传统铁路在传播场景上存在显著差

异，当前缺乏针对性的信道测量，这导致 5G 城市

轨道交通中几类典型场景（如第 1 节定义）下传

播机制与特征、信道多径分布规律、衰落特性与

时变特性、传播损耗变化规律等均缺乏系统性的

研究。相关场景下的信道特性当前仅能通过传统

轨道交通场景的信道测量与研究获得一些初步了

解，如在高架桥环境中开展的宽带信道测量[7]、

路堑环境中开展的宽带信道测量[8]等。此外，当

前也存在一些涵盖城市轨道交通场景的信道测

量，如地铁地下车站场景的 5G mMIMO 测量[9]、

地铁隧道场景信道测量[10]等。上述文献中对应的

测试系统及测试场景示意图如图 2 所示。未来需

要针对表 1 中的城市轨道交通通信场景分类，结

合 5G 城市轨道交通场景特点开展完备的信道测

试，构建典型场景信道数据库，支撑信道模型的

建立和通信系统的性能评估。 

除了典型场景下信道测试较少、数据库与模

型库难以建立之外，5G 通信时代下城市轨道交通

场景信道测量和建模依然存在一些新挑战。其一，

随着人工智能及大数据技术的飞速发展，当前亟

须探索基于机器学习的城市轨道交通信道参数萃

取、信道预测和建模新方法。城市轨道交通高速

移动环境下多径跟踪与动态成簇分析涉及对非平

稳信道参数的准确提取，其复杂的变化特性难以

用统计模型准确描述，需要借助机器学习技术加

以攻克[11]。此外考虑到在城市轨道交通动态环境

下开展信道测试较为困难，可以考虑借助机器学

习技术，结合既有的数据分析与场景特征挖掘，

开发基于数据的信道预测和建模方法，为 5G 城市

轨道交通信道建模提供新思路。其二，5G 城市轨

道交通场景更加复杂，传播场景呈现三维立体结

构，覆盖面广、覆盖区域多变，需要借助智能反

射、无人机能新技术综合开展通信系统的设计，

实现各类场景下的高可靠覆盖及高速率无线传

输。智能反射及无人机通信可为城市轨道交通通

信终端提供多元化的覆盖补充与性能提升，但当

前智能反射、无人机技术等均处于发展阶段，相

关场景下信道测量较少，信道建模研究不够深入，

城市轨道交通场景下智能反射的阵列设计与电波

覆盖性能、阵列部署方案，以及无人机的移动性

非平稳信道、无人机覆盖电波传播特性等问题的

研究均存在诸多难点和挑战，需要研究准确合理

的信道建模与仿真方法，探索基于随机及规则几

何的信道建模理论，为相关技术下通信系统的设

计与性能分析提供支撑。其三，毫米波频段动态

信道测试需要解决高传播损耗补偿、高频天线设

计与部署、大带宽信道探测理论、快速数据采集

与实时存储等一系列困难，当前依然缺乏支持毫

米波频段的动态 MIMO 信道测试方案和建模理

论 [12-13]，针对城市轨道交通场景的毫米波测试依
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然非常困难，相关场景下实测数据的缺失也制约

了高精度信道模型的开发。 

 
图 2  城市轨道交通典型场景信道测量示意图 

4  基于人工智能的动态信道特征提取与建模 

与传统轨道交通常见的城郊或桥梁场景不

同，5G 城市轨道交通通信场景更加复杂多变，应

用与业务更加多样化，数据中隐含的各类电波传

播特征更加丰富。在人工智能与大数据技术飞速

发展的今天，5G 城市轨道交通信道建模的研究也

面临新的挑战和机遇，主要表现在以下 3 个方向。 

（1）信道特征提取 

传统的轨道交通信道特征提取主要关注信道

冲激响应在功率时延谱上的包络特征，侧重于多

径的时延与功率参数的估计，而在 5G 系统中需更

多地关注多径角度域参数的估计。城市轨道交通

5G 智能通信的发展一方面对传统信道参数（如时

延、角度、功率及多普勒等）的提取精度提出了

更高的要求，另一方面还需要借助人工智能技术

实现对动态信道高阶特征参数的提取[14]，如功率

时延谱削度、复杂环境下多径簇[15]等特征，为后

续数据处理及智能化算法设计提供支撑。多径成

簇现象由信道物理环境和电波传播机理相互作用

而成，多径簇在信道多维特征层面具有较为明显

的规律，因此使用人工智能技术实现更为准确且

高效的多径簇提取也是重要研究方向之一[16]。虽

然深度学习在处理高维数据特征提取上已经取得

了一些成果，但是目前尚未有基于深度学习的时

变信道多径簇提取算法，无法满足城市轨道交通

通信信道研究的需求。 

由于城市轨道交通场景复杂，且发射端常处

于高速移动状态，信道动态变化快，非平稳性强，

由此引起多径生灭过程的快速变化，为信道特征

的提取带来更多挑战。但是由于轨道交通设施移

动路线固定，信道中部分主导性反散射体的出现

往往呈现一定规律，如城市轨道附近的建筑楼宇

以及特殊的地势地形等。在对此类信道特征进行

提取时，其时域上的可追踪性可以有效提高信道

特征提取的效率与准确性[17]。 

（2）信道场景识别 

城市轨道交通移动性较强，电波传播环境复

杂多变，不同通信场景常具有不同的通信业务特

点与需求。为了满足上层通信资源调度的合理分

配需求，需要针对不同通信场景的精准信道模型，

并能及时识别列车当前所处的信道环境。 

传统的信道场景识别主要针对视距传播与非

视距传播场景进行识别，其中常用于传播场景识

别的统计性特征包括莱斯衰落 K 因子[18]、接收功

率[19]以及时延扩展等高维特征[20]。而城市轨道交

通沿线复杂多变的环境需要进一步对通信场景进

行细化（如前文提到的高架桥、隧道等典型传播

场景），因此，基于人工智能技术深入挖掘城市轨

道交通场景物理传播特征，实时提取信道高阶参

数，进而对当前动态信道环境进行准确识别成为

一种有效的场景识别手段[21]。基于人工智能的信

道场景识别也可以与上层网络设计与优化过程进

一步融合，在进行传播场景识别的同时辅助完成

网络资源优化分配，并利用人工智能在模型预测

上的优势对通信系统进行先验调整，实现更为灵

活高效的网络管理。 

文献[22]提出了一种利用机器学习进行场景

识别的方法，具体流程示意图如图 3 所示，该方

法以从不同场景下信道特征的数据作为训练集，

利用神经网络建立一个识别模型。经过实测数据
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验证，该模型在城区、隧道、障碍物遮挡等典型

场景中的识别精度均达到 98％以上，这表明利用

人工智能算法进行复杂场景识别是可行的，并有

望应用于 5G 城市轨道交通移动性场景。 

（3）信道建模 

在高精度信道特征萃取和标准化信道场景分

类支持下，可建立更为准确的 5G 城市轨道交通信

道模型库。受到城市轨道交通高环境复杂度、高

移动性的影响，城市轨道交通信道呈现较强的非

平稳性。但与此同时，轨道交通本身存在轨迹固

定的特点，因此可基于对具体通信场景中信道特

征的准确把握，结合历史信道状态信息，建立更

为准确的 5G 城市轨道交通信道数据库和模型库，

借助人工智能和大数据技术实现信道的精准实时

预测，支撑 5G 城市轨道交通信道仿真和通信系统

设计。基于上述人工智能思想实现城市轨道交通

信道智能建模的流程示意图如图 4 所示。 

5  融合 RIS 的 5G 城市轨道交通信道建模 

当前，可重构智能面（reconfigurable intelligent 

surface，RIS）技术得到了广泛关注[23]，成为 B5G、

6G 通信中提升通信系统性能的有效手段之一，可 

 
图 4  基于人工智能的信道建模流程 

（数据采集、数据处理、预测与建模）示意图 

以应用于城市轨道交通通信场景，有效地提升覆

盖的可靠性以及无线传输的速率。RIS 由大量低

成本的无源反射元件组成，通过放大反射信号[24]

和实时调控信号的振幅/相位[25]，实现对反射波束

的控制以及对无线传播环境的重新配置，进而提

高无线通信覆盖范围、吞吐量和能效。 

 
图 3  基于人工智能的场景识别流程（训练过程、识别过程）示意图 
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（1）无线信道特性 

相比于一般的室外场景，城市轨道交通环境

更为复杂，且列车具有较快的行驶速度，再加上

车厢的密封性好、穿透损耗大，无线通信很容易

中断。在该类情况下，将 RIS 部署于基站和列车

之间的建筑物表面，借助 RIS 技术对信号进行精

准控制和波束增强，可以显著提升基站与列车之

间数据传输的可靠性和效率，相关场景如图 5 所

示，RIS 可以改善非视距场景下用户的通信。 

 
图 5  RIS 辅助的城市轨道交通通信场景示意图 

在融合 RIS 的城市轨道交通场景中，基站−

列车间的信道主要包含视距路径、RIS 反射路径

和复杂多径。由于城市轨道交通场景复杂，接收

到的无线电波会经历严重的多径衰落，从而导致

相位噪声、多普勒频移或载波频偏。传统通信系

统通常借助部署中继或功率放大器来解决此类问

题，但该方法会造成网络功耗，并引入干扰信

号[26]。与之不同的是，RIS 技术可实现对多径传

播的调控，将基站信号经由 RIS 反射到达列车端，

从而建立虚拟视距，可以提升基站与列车之间通

信的有效性和可靠性[27]，并减少信号干扰[28]。该

虚拟视距主要由两部分组成：基站−RIS 链路、

RIS−列车链路。当基站与 RIS 安置的高度较高

时，其周边的反散射体往往较少，此时基站−RIS

链路的信道往往呈现稀疏性。但由于列车周边反

散射环境复杂，RIS−列车链路信道往往为非稀

疏，加之 RIS 对反射波束的物理调控，此时基

站−RIS−列车的通信信道多径分布特征往往更

加难以描述。 

（2）信道建模研究 

尽管 RIS 展示出良好的应用前景，RIS 辅助

的通信系统设计仍存在许多尚未解决的关键问

题。为了准确设计与评估 RIS 辅助的城市轨道交

通通信系统，建立准确的信道模型是亟待解决的

重要问题。目前，RIS 技术的研究中使用的信道

模型大多来自 3GPP 的标准化信道模型，但上述

模型并未涵盖城市轨道交通场景，且大部分模型

尚未在 RIS 场景下得到信道测量的准确验证，当

前国际范围内依然缺少基于实测数据的 RIS 无线

信道的深入研究。文献[29]和文献[30]均在信道状

态信息已知的理想假设下，进行 RIS 电磁单元的

反射相位设计。文献[31]对 RIS 辅助的移动通信自

由空间路径损耗进行了建模和测量验证，可用于

链路预算分析，但亟须开发真实环境下综合考虑

各类衰落因素的 RIS 信道模型。文献[32]考虑了存

在随机散射体情况下的 5G 毫米波 RIS 静态信道

模型，但模型缺乏实测数据的充分验证。考虑搭

配 RIS 通信场景对传播过程的简化和抽象，可以

使用几何随机模型（geometry-based stochastic 

model，GBSM）模拟城市轨道交通 RIS 传播环境，

如图 6 所示，环境中的近端、远端反散射体可建

模为不同的规则几何体。图中分别将基站和列车周

边的反散射环境建模为球体模型，其近端散射

体（如植被、过往车辆和行人等）分布在球体

表面，而收发两侧的远端反散射环境可建模为

椭圆圆柱体结构，远处建筑物和 RIS 分别分布

在椭圆圆柱体的底部和侧表面。由此所建立的

GBSM 可支撑在城市轨道交通环境中基于几何

理论[33]开展基于 RIS 的基站−列车信道建模与

仿真研究，为融合 RIS 的 5G 城市轨道交通通信

系统设计与性能分析提供支撑。 
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图 6  RIS 辅助的城市轨道通信传播场景几何建模示意图 

（3）当前挑战 

在 RIS 辅助的城市轨道交通无线传输系统

中，RIS 的引入导致信号的传播过程和经历的物

理环境更加复杂。现有 RIS 的大部分研究工作都

基于远场通信假设，近场的相关研究很少。在实

际系统中，RIS 由大量的低成本电磁反射单元组

成，其几何尺寸和单元规模远大于传统通信系统

中的天线阵列。这意味着在一些城市轨道交通应

用场景中，RIS 将在近场状态下工作[34]，需要考

虑球面波的传输特性以及辐射近场区域的影响。

信道建模时需要充分考虑 RIS 的近场传播特性和

信道相关性[35]，合理建模亚波长电磁单元间的耦

合等硬件非理想因素，并通过信道测量进行验证。

目前有关 RIS 信道估计的研究工作中，均假定每

个 RIS 元件具有连续相移[36]，而由于硬件的制约，

RIS 元件的实际相移器只能使用有限数量的离散

相移值。此外，RIS 每个元件具有“开/关”两种

模式，如果频繁地切换 RIS 元件的开关模式，会

使得成本高昂，相反，若每次只有部分元件处于

打开状态，则会降低信道估计的精度[37]。此外，

如何在城市轨道交通场景中合理地部署 RIS 以优

化其信道性能是另一个需要解决的关键问题。例

如，如何选取部署位置点和 RIS 的部署密度、放置

角度等[38]，以最低系统成本实现所需的通信性能。

上述问题的解决需要依赖于精准信道模型的建立。 

6  UAV 辅助的 5G 城市轨道交通信道建模 

由于其通用性和高移动性，无人机（unmanned 

aerial vehicle，UAV）在 5G、6G 无线网络中得到

广泛的关注，如 UAV 可以作为空中基站，提升非

直射传播场景的通信质量，为城市轨道交通各

类复杂环境下提供辅助通信，提升无线信号的

覆盖质量与通信传输性能，实现全方位的通信

应急保障。 

（1）无线信道特性 

为了准确设计与评估基于 UAV 的 5G 城市轨

道交通通信技术，建立精准的信道模型是亟须解

决的重要问题。与传统陆地移动通信相比，UAV

通信具有诸多新特点，如更加复杂多变的动态特

性、较高的飞行高度、三维空间中的高移动性、

较高的视距概率以及机体大小、重量和功率等因

素的限制，这些因素也进一步影响着 UAV 通信信

道测量与建模的研究。UAV 辅助下 5G 城市轨道

交通通信应用场景示意图如图 7 所示，UAV 可借

助空−空、空−地通信网络提升城市轨道交通通信

系统覆盖及性能。 

 
图 7  UAV 辅助下 5G 城市轨道交通通信应用场景示意图 

（2）信道建模研究 

UAV 通信信道建模一般可以分为两大类，即确

定性信道模型与随机性信道模型，随机性信道模型
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可以进一步分为非几何随机模型（non-geometrical 

stochastic model，NGSM）和 GBSM。确定性信道

建模需要大量的物理环境数据和较长的运行仿真

时间，随机性信道模型具有较低的复杂度和较高

的通用性，在 UAV 通信信道建模和系统性能分析

中得到广泛应用。与 NGSM 相比，GBSM 利用简

化的射线追踪原理和等效散射体的概念，实现对

复杂传播环境的抽象化模拟，有效表征 UAV 空−

地时变信道的特性，并获得信道参数的闭合解，

近年来得到广泛关注。近年来，虽然文献[39]和文

献[40]提出了用多种三维几何信道模型（如球体、

圆柱体、双圆柱体等）来描述 UAV 信道的思路，

但相关研究依然存在诸多局限。如现有的 GBSM

模型主要考虑低于 6 GHz 频段，无法描述毫米

波 UAV 空−地信道。对于毫米波信道，由于存

在较高的路径损耗，远端散射体的传播影响减

弱，而城市轨道交通中地面终端的近端反散射

能量则较强，需要在信道建模中加以考虑。此

外，如何开发融合三维环境下空时频非平稳性

的 GBSM 仍然是一个有待解决的问题。最后，

当前已有的 GBSM 尚未实现对 UAV 移动性模型

和旋转状态的准确建模，这些因素都会极大地

影响 5G 城市轨道交通场景下 UAV 空−地信道的

传播特性。 

针对 UAV 通信环境，文献[41]提出了一种 3D

双圆柱体几何信道模型，该模型考虑了单次与双

次散射，并分析了 UAV 相关参数（如运动方向、

高度）对信道特性的影响。文献[42]提出了一种

3D 单圆柱体几何非平稳 MIMO 信道模型，使用

圆柱体表面与底面分别刻画静止与运动散射体。

另外，将空间相关性与实测结果进行比较，仿真

结 果 表 明 所 提 出 的 信 道 模 型 适 用 于 描 述

UAV-MIMO 通信系统。文献[43]提出一种 3D 椭圆

体几何信道模型来描述 UAV-MIMO 通信环境，通

过 UAV 运动引起的时变角度参数来描述信道非

平稳性。最后，探究了收发端运动方向及速度对

信道特性的影响。文献[44]提出了一种 3D 椭圆柱

体的 UAV-MIMO 信道模型，探究了 UAV 移动方

向与速度对信道特性的影响。文献[45]提出一种基

于 3D 单球体的 UAV-MIMO 信道模型，推导了空

时相关函数、多普勒功率谱密度以及电平交叉率

和平均衰落时间，并与确定性和统计仿真模型提

取的仿真信道统计特性进行对比，对仿真模型进

行验证。文献[41-45]均假定 UAV 通信过程中具有

固定速度与运动方向，并且不受自然环境因素的

影响。然而，实际通信中的 UAV 在 3D 空间的运

动轨迹往往具有一定随机性，并且会由于经历恶

劣的天气或者阵风而发生旋转，上述问题分别在

文献[46]与文献[47]进行了研究。文献[46]提出了

一个基于 3D 圆柱体的几何信道模型，该模型综合

考虑了地面与路边的散射能量，以及 UAV 终端运

动轨迹对通信信号传输的影响。为了实现对 UAV

运动轨迹的精准建模，文献[46]采用三维高斯马尔

可夫过程来刻画 UAV 的运动状态，模型指出 UAV

的速度与运动方向的变化会对无线信道的统计特

性及非平稳效应产生较大影响，进而影响 UAV 通

信系统性能。悬停的 UAV 往往会因为环境的影响

经历随机旋转，文献[47]针对这一情况提出了半球

形反散射结构下的三维几何的随机性信道模型，

该模型反映了 UAV 机身旋转对通信信道特性的

影响，仿真结果指出即使很小的 UAV 旋转幅度，

也会对信道特性产生较大影响，信道的相干时间

会随着 UAV 旋转幅度的增加而显著增加。上述

UAV 信道建模的进展有待在 5G 城市轨道交通场

景得到进一步的验证和发展。 

（3）当前挑战 

真实场景下的信道测量在 UAV 信道建模中

起着至关重要的作用。因为载荷、电源以及特殊

区域飞行实验的限制，当前国际范围内 UAV 通信

信道测量整体进展缓慢。目前 UAV 信道测量主要

集中在静态场景、低于 6 GHz 频段与单天线配置

情况。此外，特定频段下大气、雨、雾等自然因
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素造成的复合式衰减也没有得到充分的研究。现

有的测量结果不足以准确地刻画与验证 UAV 通

信信道特性。为了更好地探究城市轨道交通场景

下的 UAV 通信信道特性，更加全面的信道测量必

不可少，特别是对于高频段（毫米波、太赫兹等）、

mMIMO、动态环境和极端天气条件下的信道测

量，将是评估 UAV 辅助城市轨道交通通信传输性

能的关键。 

此外，RIS 技术的出现也为 UAV 通信系统设

计提供了更多的选择。目前大多数研究主要将 RIS

部署在建筑物的表面，但这会带来诸如部署灵活

性差、覆盖性能受限等局限。未来可将 RIS 部署

在 UAV 上，通过空中 RIS 来解决 5G 城市轨道交

通的通信传输问题。由于 UAV 移动属性的复杂

性，建立 UAV RIS 信道模型更具挑战。 

最后需要指出，由于 UAV 通信具有高视距概

率的优势，UAV 辅助下的自由空间光系统（free 

space optical，FSO）可以满足城市轨道交通场景

下高数据速率传输需求。与传统的陆地传播场景

不同，基于 UAV 的 FSO 通信需要考虑更多的系

统参数（如光束发散角、光电探测器大小、接收

透镜半径等）。虽然基于 UAV 的 FSO 信道建模已

经有一些进展，但相关的研究仍处于初级阶段，

如何联合设计高效的信道模型并考虑系统参数的

影响仍是未来在城市轨道交通场景应用 UAV 辅

助的 FSO 通信的关键。 

7  5G 城市轨道交通毫米波信道建模 

随着智慧城市及智能轨道交通等技术和理念

的发展，毫米波通信在城市轨道交通领域得到广

泛关注。毫米波通信可以为 5G 城市轨道交通提供

高速率无线传输，支撑诸如 4K/8K 超高清视频直

播、复杂路段实时监控、虚拟现实/增强现实、智

能语音交互等服务[48]。 

（1）无线信道特性 

电磁波在毫米波频段遭受的损耗和衰减相比

6 GHz 以下（sub-6 GHz）的频段要高很多，除路

径损耗外，还会受到大气衰减、雨衰和植被衰减

等因素的影响[49]。上述毫米波传播机制与典型特

性如图 8 所示。将毫米波通信技术用于 5G 城市轨

道交通中除了需要克服与传统毫米波通信场景中

类似的高自由空间路径损耗和植被衰减外，还需

要克服比 sub-6 GHz 频段更加严重的多普勒效应，

其中，文献[50]使用数值模拟的方法研究了在高移

动性环境中不同传播条件下 sub-6 GHz 和毫米波

频段的信道特征值和信道容量，并对系统性能进

行了评估。图 9 显示了毫米波通信技术用于 5G 城

市轨道交通场景的示意图。其中，由于城市轨道

交通中列车的高移动特性以及毫米波的高频特

性，导致多普勒效应尤为显著，进而使得信道的

非平稳特征加剧，这为毫米波通信技术在 5G 城市

轨道交通场景下的应用带来了更大的挑战。 

 
图 8  毫米波典型电波传播机制示意图 

（2）信道建模研究 

针对毫米波频段下较高的传播损耗，5G 通信

中 mMIMO 和波束成形等技术可以在一定程度上

克服毫米波频段较高的传播损耗[51]，因为其可以

提供更高的增益和更窄的波束。此外，由于在毫

米波频段下天线的孔径明显缩小，mMIMO 可以

更加灵活地配置和部署。毫米波频段较高的传播

损耗以及与 mMIMO 等最新技术的结合，使得电
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波传播特性与 sub-6 GHz 频段有很大差别。文献[52]

和文献[53]分别进行了毫米波频段下 mMIMO 信

道的测量和参数分析，并验证了如球面波传播、

多径簇的生灭和天线阵列维度上的非平稳等毫米

波 mMIMO 信道独有的特性。因此，探索毫米波

在城市轨道交通场景下的无线信道特性成为系统

设计和部署的关键，而在城市轨道交通场景下的

无线信道测量是信道建模的重要支撑。文献[54]开

展了地铁车厢内 26～40 GHz 的信道测量，提取了

该场景下的路径损耗和功率时延谱，但其测量并

没有与 MIMO 技术相结合，从而无法获取毫米

波通信信道的角度域参数信息。文献[55]开展了

28 GHz 高速铁路场景下的系统级测量，分析了

28 GHz 毫米波频段下行链路吞吐量等系统级性

能指标，但其并没有将测量活动深入无线信道层

面，也没有对信道特性进行研究和分析。当前大

多数毫米波信道测量工作都集中在静态、非轨道

交通场景，如室内场景或室外场景，鲜有工作针

对毫米波城市轨道交通场景开展 MIMO 信道测

量。一方面 5G 城市轨道交通场景毫米波信道测量

需要更大带宽和更高的采样率，另一方面，为了

获取毫米波波束的到达角和离开角等角度域参

数，需要采用 MIMO 天线阵列开展测量，这也对

测量设备性能提出了更高的要求[56]。 

 
图 9  毫米波通信应用于 5G 城市轨道交通场景及 

典型信道特性示意图 

由于城市轨道交通场景下毫米波信道测量数

据较为匮乏，当前该场景下的信道建模大多集中

在理论和仿真研究层面，如使用 GBSM[57]，假设

信道中的散射体均匀地分布在规则的几何体表

面，从理论和仿真分析中探究毫米波轨道交通信

道的传播特性。该方法的优点在于可不依赖信道

测量数据进行建模，但其获得的仿真结果也仅限

于理论层面。此外，文献[58]使用了射线跟踪技术

对 60 GHz 轨道交通场景进行了信道仿真，通过对

传播环境、列车以及收发天线的建模，利用射线

跟踪仿真模拟了特定场景下的信道传播过程，并

通过仿真结果分析了该场景的接收功率、多径时

延和角度等特性。 

（3）当前挑战 

城市轨道交通场景的高移动性和环境封闭等

特点，对毫米波信道测量和建模提出了诸多挑战。

如毫米波相较 sub-6 GHz 有更大的带宽，根据奈

奎斯特采样理论，这对高速移动环境下的信道探

测和数据采样提出了更高的挑战。另一方面，更

高的采样速率也带来海量的信道测试数据存储与

处理的问题，如何处理和分析这些信道测试数据

也成为信道建模的关键。而随着大数据、机器学

习等技术的进步，相关算法也可以应用于无线信

道建模、分析和预测中，如文献[59]使用了多种机

器学习算法来快速预测移动场景中的到达角，相

比使用 SAGE 等离线的信道参数估计算法，机器

学习可以在损失较小预测精度的情况下快速获取

移动场景下时变的到达角参数。因此，采用人工

智能、大数据等技术对信道数据特征进行挖掘和

分析可以更好地提取毫米波城市轨道交通场景下

的信道特性，进而为毫米波通信终端的设计和部

署提供支撑。 

8  结束语 

5G 城市轨道交通技术的发展已经成为我国

交通强国、新基建等战略的重要组成部分。当前

亟须围绕 5G 城市轨道交通通信系统设计，开展通

信场景分类和信道建模，以支撑相关场景下可靠
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通信系统的建立。本文在这一背景下，结合 5G 城

市轨道交通通信发展的需求，提出了 5G 城市轨道

交通电波传播场景的分类，并结合相关分类阐述

了城市轨道交通场景信道测量和建模的研究现

状。同时，针对 5G 时代人工智能、RIS、UAV 与

毫米波等新技术的发展现状，分析探讨了城市轨

道交通通信信道研究的问题与挑战，阐述了人工

智能在城市轨道交通动态信道特征提取和建模方

面的应用思路，分析了基于 RIS 和 UAV 辅助的

5G 城市轨道交通信道建模，还阐述了毫米波频段

下 5G 城市轨道交通信道建模的相关事顶。在归纳

既有成果的基础上，提出了完备的通信场景分类

标准，并探讨了未来信道建模发展中存在的一些

关键问题，上述内容将有助于 5G 城市轨道交通信

道模型的建立，支撑 5G 城市轨道交通场景通信系

统的设计与评估。 
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