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摘 要：随着具身智能从单体自主向群体协作演进，群具身智能体系统通过信息交互和协作执行，在复杂开放环

境中展现出超越个体能力之和的群体智能。然而，现有移动通信网络和物联网（Internet of things，IoT）分别以

提升总速率和扩大连接设备数量为核心目标，难以支撑基于“感知-交互-决策-行动”闭环的群具身智能体系统

在开放物理世界中协作执行任务。因此，研究以具身智能体为节点、由物理世界任务驱动的群智网络，是实现群

具身智能体系统的核心方向。首先，阐述了群具身智能体系统的主要特点与关键技术，并提炼其对通信网络的核

心需求，包括物理世界任务驱动、高价值语义交互、拓扑敏捷重构以及感通算控协同等。其次，梳理了移动通信

网络和物联网的发展概况，分析了其支撑群具身智能体系统的局限性。在此基础上，提出了面向群具身智能体系

统的群智网络，明确了语义驱动的轻量化通信、任务为中心的网络调度、自组织的动态拓扑管理以及资源自适应

的感通算控协同增强等主要特性。对于群智网络，从基础效能和适应性能的角度，构建了由协作任务完成率、闭

环响应时长、群体能量效率、协作重构时效与性能保持率和开放场景泛化性组成的评价指标体系，并阐明了在实

际网络设计优化时指标间的折中关系。从安全可信、异构智能体互操作、网络规模扩展、实时控制稳定性以及标

准化 5 个方面，提出主要挑战。最后，以空地具身智能体协作追踪与群具身智能体协作导航为典型应用场景，结

合生物启发的空地低时延通信和基于信息瓶颈的具身智能体语义通信等代表性研究进展，初步验证了群智网络中

关键技术的可行性。该研究旨在为群智网络的理论研究与产业实践提供系统性的参考框架。
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Abstract: As embodied intelligence evolves from individual autonomy to collective collaboration, the embodied swarm-

agent system demonstrates collective intelligence that surpasses the sum of individual capabilities through multi-agent in‐

formation interaction and cooperation in complex open environments. However, existing mobile communication networks 

and Internet of things (IoT), which focus on enhancing the sum rate and the number of connected IoT devices, respec‐

tively, struggle to support the loop “perception-interaction-decision-action” based embodied swarm-agent system in col‐

laboratively executing tasks within open physical environments. Therefore, investigating the task-driven embodied swarm-

agent network, where embodied agents serve as nodes, represents a core direction for realizing embodied swarm-agent 
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systems. Firstly, the core characteristics and key technologies of embodied swarm-agent systems were presented, and their 

key requirements for communication networks were extracted, including physical-world task orientation, high-value se‐

mantic interaction, agile topology reconfiguration, and sensing-communication-computation-control coordination. Sec‐

ondly, the development of mobile communication networks and IoT was reviewed, and their limitations in supporting em‐

bodied swarm-agent systems were analyzed. On this basis, the embodied swarm-agent network was proposed to support 

embodied swarm-agent systems. Its core features were defined, including semantic-driven lightweight communication, 

task-centric network scheduling, self-organized dynamic topology management, and resource-adaptive coordination en‐

hancement of sensing, communication, computation, and control. For the embodied swarm-agent network, from the per‐

spectives of basic efficiency and adaptability, a performance evaluation system was systematically constructed, compris‐

ing the collaborative task completion rate, closed-loop response latency, swarm energy efficiency, collaborative reconfigu‐

ration timeliness, and performance retention rate, as well as open-scenario generalization capability. Furthermore, the 

trade-offs among these metrics were clarified for practical network design and optimization. Moreover, the key challenges 

were identified in five aspects: security and trustworthiness, heterogeneous agent interoperability, network scalability, real-

time control stability, and standardization. Finally, using air-ground embodied agent collaborative tracking and embodied 

swarm-agent collaborative navigation as typical application scenarios, preliminary verification of the feasibility of two 

key technologies was provided, such as bio-inspired air-ground low-latency communication and information bottleneck-

based embodied agent semantic communication, in the embodied swarm-agent network. This paper aims to provide a sys‐

tematic reference framework for both theoretical research and industrial practice of embodied swarm-agent networks.

Key words: embodied swarm-agent system, embodied swarm-agent network, key characteristics, performance evaluation 

metrics

0　引言

依托物理形态在真实环境中持续感知、交互与

学习，与物理世界深度融合的具身智能体时代已经

到来。利用多模态大模型作为认知决策单元、灵巧

机械臂与高动态腿足作为执行载体，具身智能体逐

渐从实验室走向真实物理世界[1-3]。

在现实场景中，很多任务具有广区域、长时程

和高动态等复杂特点，例如，广域空间的搜索救援

和动态环境中多机对抗博弈等。受限于感知视野、

计算资源和物理操作能力，单具身智能体难以高效

独立地完成这些复杂任务。因此，类似于人群协

作，具身智能体需要从孤立的个体走向高度协作的

群体，共同完成任务。通过信息交互达成共识、规

划决策实现协作执行以及知识共享完成协同演进，

形成群具身智能体系统[4-6]并涌现出超越个体能力之

和的群体智能。

对于群具身智能体系统，高可靠低时延的关键

信息交互是实现具身智能体之间共识达成和协同决

策的重要基础。不同于智能手机和传感设备，群具

身智能体的信息交互以协作完成任务为目标，可与

环境感知、行为决策和执行构成闭环。现有的移动

通信网络和物联网等无线网络主要作为被动且通用

的数据搬运管道，仅关注总速率、吞吐量等性能指

标。这导致现有无线网络存在任务需求感知能力

弱、传输信息价值密度低、感知计算控制分离、拓

扑自组织重构能力弱等突出问题，难以支撑群具身

智能体系统协同任务的高效执行。为此，面向具身

智能体的通信网络技术被提出[7-9]并被广泛关注。例

如，文献[7]设计了面向多具身智能体协同感知的

务实通信算法，通过优化通信对象选择、信息选择

和表示，在保证协同感知性能的同时最小化通信成

本；文献[8]提出了融合实时环境状态追踪的语义

通信方法，减小通信时延对多具身智能体协同的影

响。尽管相关研究已取得了较好的成果，但大多数

研究集中在语义通信算法，没有系统地分析面向群

具身智能体的通信网络特性，且缺乏相关性能指标

的详细讨论。

本文旨在通过分析群具身智能体系统特点和现

有无线网络的局限性，提出面向群具身智能体的通

信网络，即群智网络，并探讨其特性和性能指标，

为未来构建支撑群具身智能体协同感知、决策和执

行的通信网络系统提供理论基础。本文的主要贡献

包括以下3方面。

（1）从群具身智能体系统特点和现有无线通信

网络的发展概况两个维度，分析现有无线通信网络
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在群具身智能体场景中的主要挑战，以论证群智网

络设计的必要性。

（2）提出了群智网络，从通信和网络两方面分

析了主要特性，并设计了关键性能指标，包括基础

效能和适应性能，探讨了两个指标在实际系统中的

折中关系。

（3）以空地具身智能体协作追踪与群具身智能

体协作导航为典型应用场景，介绍了生物启发的空

地低时延通信和基于信息瓶颈的具身智能体语义通

信等代表性研究进展，验证了群智网络的有效性，

为学术界和工业界推动群智网络的发展提供了理论

参考与实践指引。

1　群具身智能体系统

本节将针对群具身智能体系统，介绍主要特性

和关键技术，并阐述其对通信网络性能的核心需求。

随着具身智能体和多智能体协同技术的发展，

具身智能体的研究逐渐由单智能体的主动感知、自

主决策与行动，扩展到多个具身智能体之间的交互

和协同，以完成现实世界开放环境中的复杂任务。

2025年，中国人工智能学会发布《中国人工智能学

会系列白皮书——具身智能》[10]，并将“群体具身

智能”列为具身智能十五大重点方向之一。

群具身智能体系统是由多个具备物理实体形

态、主动环境感知与自主行动能力的具身智能体组

成的分布式协作系统，群具身智能体系统示意如

图1所示。在该系统中，各具身智能体通过自适应

的关键信息交互，形成对环境态势与任务目标的共

同认知。在此基础上，各具身智能体利用分布式规

划决策，动态分配并协同执行任务。此外，群具身

智能体能够共享经验和迁移知识，实现能力的协同

演进，提升系统的自适应性与任务适应性。这一过

程构成了“感知-交互-决策-执行-演进”的完整

闭环，使群具身智能体系统能够涌现出超越个体能

力之和的群体智能，在复杂开放环境中高效、强鲁

棒性地完成长时程协同任务。

1.1　群具身智能体系统特点

传统多智能体系统[11-12]通常以多智能体强化学

习为核心框架，由多个智能体在共享或部分共享

的环境中，通过与环境交互及相互间策略博弈，

学习如何最大化累积奖励。相比于传统多智能体

系统，群体具身智能体系统具有更强的物理性、

主动性、异质性和通用性，具体表现为如下 4 个

特点。

1.1.1　异构物理具身与动态协作拓扑

在群具身智能体系统中，各智能体可以是无人

机、无人车、机械臂、四足机器人等多样化的载

体，它们在物理具身形态、感知模态、算力水平和

机动性能等物理属性方面存在显著的差异[13-14]。具

身智能体的形态异构性是实现其群体协同的重要基

础。面向复杂开放场景，通常需要依靠异构具身智

能体的能力优势互补，协同完成任务。

在任务执行过程中，由于具身智能体在物理空

间中的移动性，群具身智能体的相对位置持续变

化。同时，具身智能体的感知、计算和运动能力也

会随环境实时变化。这些空间和能力等物理约束都

将导致具身智能体间的协作拓扑动态变化。例如，

在搜索救援场景中，当具身智能体观测到关键目标

或发生故障时，群具身智能体的任务分工和协作拓

扑会发生改变[15-16]。

1.1.2　任务式耦合交互

具身智能体间的交互包括以任务为中心的信息

交互和动力学驱动的形态耦合。以任务为中心的信

息交互是指具身智能体间交互的信息内容、时机与

方式均根据协作任务的目标与需求主动生成，以最

大化协作任务性能[17]。具体来说，具身智能体不再

盲目地交换原始感知信息，而是基于实时任务状

态，主动提取并传输与任务需求最相关的感知特

征、意图及其置信度（如“前方障碍物类别及危险

程度”“我即将执行的动作序列”），从而在有限带

宽下实现高价值信息的定向交互。

动力学驱动的形态耦合是指群具身智能体在物

理行为协作过程中，通过实时感知与响应彼此的相

对位姿和力学状态，主动调整自身动作与运动模图1　群具身智能体系统示意
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式，从而实现物理形态上的动态适配与协同。这种

形态耦合表现为具身智能体之间在空间与时间维度

的动作协同，是一种自组织、高鲁棒性的物理协同

机制，使群具身智能体系统具备在复杂开放环境中

执行精密操作与机动变形的能力。

1.1.3　群智感知-决策-行动闭环

在任务完成的过程中，群具身智能体系统持续

执行由协同感知、分布决策与群体行动构成的动态

闭环。具体来说，在协同感知阶段[18-20]，多个具身

智能体通过空间分布与异构感知能力的互补，实时

融合各智能体的局部感知信息，对复杂环境进行多

视角、多尺度的联合观测，从而形成对复杂开放环

境的增强感知和统一认知。根据环境认知和任务目

标，群具身智能体通过分布式决策算法进行任务分

配与行为规划[21-22]。在群体执行阶段，各具身智能

体根据决策结果，执行相应的物理动作。环境因群

体行为而发生变化，这种变化又被群具身智能体协

同感知，触发新一轮环境认知的更新，从而形成

“感知-决策-行动”的紧耦合循环。在此过程中，

群具身智能体与环境的持续交互不仅使其能够自适

应地应对动态障碍、未知地形等突发变化，更通过

长期反复的闭环迭代，逐渐内化环境规律并优化协

同策略，最终实现超越个体能力之和的鲁棒、高效

群体智能。

1.1.4　主动协同自成长

主动协同自成长是指群具身智能体系统能够自

发地根据任务需求与环境变化，动态调整任务分工

和跨具身地迁移能力，实现从“被动响应”到“主

动进化”的转变。主动协同自成长包括主动自组织

的能力协同和跨具身的协同演进。在主动自组织的

能力协同[23]方面，群具身智能体实时评估当前环境

中各智能体的感知、计算和运动等状态，分布式协

商出最优的分工组合，实现灵活的能力互补。

在跨具身的协同演进方面，群具身智能体能够

在多轮交互与持续任务执行过程中逐步积累经验和

演进，通过经验共享与技能迁移实现能力的跨具身

演进[24]。具身智能体能够将其学习到的新技能编码

为形态无关的语义抽象知识，并在其他智能体请求

时无损传递，使其在不重复试错的前提下快速掌握

该技能。通过主动自适应地拓展能力边界，群具身

智能体能够相互帮助，成为持续自成长的智能

集群。

1.2　群具身智能体系统关键技术

为了应对高动态、不确定的开放物理环境，群

体具身智能体系统需要突破以下4项关键技术。

1.2.1　精准聚焦的协同感知与环境理解

作为群具身智能体系统实现高效协作的感知基

础，精准聚焦的协同感知与场景理解技术旨在以协作

任务为牵引，动态识别并交互与任务目标高度相关的

语义信息，获得开放环境的增强感知和共识理解。

在群具身智能体系统中，各具身智能体携带异

构传感器，形成环境的多视角多模态覆盖。设计按

需通信机制，实时评估每个具身智能体感知数据对

当前任务及邻居智能体决策的信息贡献度[7, 25]，选

择并传输能够填补邻居智能体感知盲区且对联合决

策最具价值的局部观测[26-27]。

对于来自不同具身智能体的异构感知数据，需

在时空尺度、坐标系和模态语义上进行对齐，从而

实现多视角多模态感知数据的融合，生成更完整精

确的场景模型[28-29]，包括时间同步校准[30]、空间坐

标变换[31]和模态语义对齐[32]。

不同于以识别环境中所有物体语义信息为目标

的传统场景理解，任务驱动的场景理解主动压缩信

息空间[33]，仅聚焦于与当前协作任务直接相关的语

义信息。通过将全局场景理解转化为局部、动态、

任务相关的语义解析[34-35]，感知系统能够以最小的

计算与通信开销，为群体具身智能体的分布式决策

提供精准、实时、低冗余的数据基础。

1.2.2　主动自适应的任务解析与分配

针对现实世界中长时序、多步骤的复杂任务，

系统需要对任务指令进行解析，理解任务目标、执

行条件和约束关系，将整体任务分解为若干个可执

行的子任务序列，并根据具身智能体的位置分布和

异构能力进行合理分配。面向群具身智能体系统，

主动自适应的任务解析与分配的内涵在于让群体从

被动接收指令转变为主动理解意图且动态适配任

务，包括基于大语言模型的任务指令解析、子任务

序列的自适应生成，以及基于在线评估的协商重调

度技术。

对于模糊、非结构化的任务指令，可利用大语

言模型作为指令解析器[36-37]。利用大语言模型强大

的语义理解与常识推理能力，将自然语言指令转化

为机器可执行的逻辑表示。首先，解析器识别指令

中的核心动作、目标对象、约束条件与优先级信
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息。之后，结合群具身智能体的感知精度、计算能

力、运动速度等能力列表，将模糊指令拆解为具有

时序依赖关系的子任务序列，并利用有向无环图等

显示建模子任务之间的依赖关系。

基于子任务序列的时序依赖关系、空间约束和

具身智能体的能力约束，确定初始任务分配方案，

以确保在满足任务执行时空逻辑的情况下，每个子

任务都被分配给最适合的具身智能体组合。在实际

执行过程中，初始任务分配会因场景变化而无法继

续执行，如具身智能体突发故障或任务目标因环境

变化而调整等。为此，设计在线评估与协商重调度

机制[24, 38]，使群具身智能体具备持续自适应的能

力。在任务执行过程中，各具身智能体持续上报自

身的任务进度、状态参数和环境感知变化。通过轻

量级的在线评估模块，实时计算当前分配方案的适

配度。一旦检测到适配度下降超过阈值或收到智能

体主动发起的重协商请求，群具身智能体将启动分

布式协商过程，提出重新分配候选方案，并通过共

识机制达成一致，实现任务分工的动态调整。整个

重调整过程完全由群具身智能体自主完成，实现了

任务在动态环境中的自适应拆解、在线评估与主动

重分配闭环。

1.2.3　前瞻稳健的分布式决策

前瞻稳健的分布式决策是群具身智能体在开放

环境中安全高效执行任务的关键。包括前瞻性决策

推演技术、高鲁棒性的分布式决策技术及其在线适

应机制。针对物理世界中试错成本高的问题，构建

轻量级的具身世界模型[39]，即一个能够在具身智能

体本地运行、高保真模拟物理环境动态及智能体交

互后果的神经预测器。在执行动作之前，各具身智

能体会将其决策的动作输入该具身世界模型，推演

该动作在未来时间窗口内对环境状态、其他智能体

状态和任务进度的影响。通过影响评估，具身智能

体能够预判式地选择并执行在预期收益大且风险低

的决策序列。

传感器噪声或位置遮挡导致的感知误差以及无

线通信的时延和丢包，是分布式决策面临的两大现

实挑战。为此，设计高鲁棒性的分布式决策方法，

使群具身智能体在实际的感知和通信条件下依然能

够维持协作的有效性。考虑通信时延导致的信息过

时和决策时延问题，构建时延感知的马尔可夫决策

模型，并设计时延鲁棒性的分布式决策方法[40-42]。

此外，面向未知的环境和具身智能体，需要引入在

线适应机制[43]，使分布式决策方法能够边执行边学

习。每个具身智能体执行决策后，能够实时收集环

境反馈与任务结果，并将其作为训练样本在线更新

其决策策略与世界模型参数。对于未知的具身智能

体，观测其行为模式并推断意图与能力，并据此动

态调整自身的协作策略，实现自组织的合作团队。

1.2.4　跨具身可迁移的知识共享

为提高群具身智能体在开放环境中的泛化能

力，跨具身可迁移的知识共享通过具身形态解耦的

任务语义表征、技能知识库共享和任务驱动语义通

信技术，使具身智能体能够获得其他队友的已有知

识，实现跨具身智能体的知识共享、技能复用和能

力迁移。

作为知识共享的基础，具身形态解耦的任务语

义表征方法将知识抽象为与具体执行器无关的、任

务目标驱动的通用语义原语。异构形态的具身智能

体通过解析该任务语义表征，理解任务需求并适配

自身执行器能力。

存储大量经过验证的任务语义表征，以构建模

块化技能知识库[44]。当具身智能体遇到未处理过的

新任务时，它会查询请求技能知识库。通过查询-
响应机制，基于语义相似度匹配出最相关的技能模

块，并将该技能的语义表征发送给请求的具身智能

体。具身智能体结合自身的形态参数，将接收的通

用语义表示实例化为其可执行的动作序列与感知策

略。其中，通过传输高度压缩的语义信息包，低时

延高可靠的任务驱动语义通信是实现群具身智能体

实时查询知识和共享技能的关键。

由上述系统特点和关键技术可以看出，群具身

智能体间的信息交互以协作完成任务为目标，与其

协同感知、分布决策和知识共享等过程紧密关联。

群具身智能体系统对通信网络的需求不仅是传统的

总速率和吞吐量，更是以协作任务为牵引且支撑集

群感知与决策闭环的语义理解能力、信息价值密度

和确定性服务保障。

2　移动通信网与物联网发展概述

本节围绕移动通信网和物联网两类通信网络，

分别介绍发展历程、功能定位和主要技术，并分析

这两类通信网络的性能特点，以及群具身智能体系

统对通信网络需求的差异。
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2.1　移动通信网

移动通信网络是以人为中心、为移动终端提供

无线接入、连续覆盖和稳定数据传输服务的重要通

信基础设施[45-46]。随着无线通信技术的发展，移动

通信网络经历了从语音通信到移动数据通信，再到

高速宽带接入和智能化网络服务的持续演变。

第一代移动通信（the first generation mobile 

communication，1G）和第二代移动通信（the sec‐

ond generation mobile communication，2G）网络主

要面向语音通话和短信等基础通信业务，采用频分

多址和时分多址技术，实现了移动通信的初步普

及。第三代移动通信（the third generation mobile 

communication，3G）网络引入码分多址技术，开

始支持移动数据传输。第四代移动通信（the forth 

generation mobile communication，4G）以正交频分

复用和多输入多输出为核心技术，显著地提升了宽

带接入能力。进入第五代移动通信（the fifth gen‐

eration mobile communication，5G）后，除了传统

的传输速率，移动通信网络开始关注时延和连接密

度等多维度性能，形成了增强型移动宽带、超可靠

低时延通信和大规模机器类通信3大应用场景。目

前，移动通信网络的研究重点已转向第六代移动通

信（the sixth generation mobile communication，6G）

技术。在追求更高传输速率、更低时延和更多连接

数的基础上，6G将深度融合空天地一体化通信网

络、通感一体化、内生智能网络等前沿技术，实现

全球覆盖、多功能的智能移动通信网络。

尽管移动通信网络在传输速率和覆盖连续性等

方面取得了显著提升，但其内涵仍然是以连接人为

目标、被动通用的数据搬运管道。网络架构以基站

为中心的静态或低动态结构为主，且资源调度多依

赖基站集中式管理[47]。因此，面对协作任务驱动、

高动态的群具身智能体系统时，移动通信网络存在

任务需求感知能力弱、时延高等问题。在上述定性

描述基础上，本文考虑多无人机编队协同搜救场

景，定量说明基站集中调度难以满足多无人机协同

物理闭环的时延要求。具体来说，多架无人机同时

产生上行数据并触发基站集中调度的总时延主要由

调度请求排队时长、基站调度时长、上行数据传输

时长、基站数据处理和路由决策时长、下行数据传

输时长组成。根据 3GPP标准[48]，计算可得当基站

集中调度5架无人机时，端到端总时延在4.5 ms到

17.0 ms，并且端到端时延的抖动范围达 12.5 ms。

该时延难以满足多无人机协同作业响应时间小于

10.0 ms的要求。

2.2　物联网

随着终端数量的迅速增长和感知需求的不断扩

展，物联网出现并发展为未来互联网的重要组成部

分[49]。不同于移动通信网，物联网更关注传感设备

的低成本接入、低功耗运行和感知数据的可靠收

集，完成感知数据采集、传输和汇聚[50-51]。以通信

技术为驱动，物联网经历了从简单连接到万物智联

的演进过程。随着2G/3G网络的发展，无线传感器

网络和云计算技术推动了物联网环境感知与数据采

集能力的提升。随着智能采集终端的出现，物联网

开始具备移动计算与设备协同能力。在 5G时代，

大规模设备通信技术使物联网能够支持每平方公里

百万级设备的接入。之后，物联网将由单一地面部

署扩展至空、天、地跨域覆盖，深度融合通信、感

知、计算与智能4个功能[52-54]。

然而，群具身智能体系统需要执行的是面向物

理世界的协作任务，包括协作搬运和协同搜索等。

这使多个具身智能体在开放物理环境中执行感知、

交互、决策与行动的紧耦合闭环，并且任务完成质

量取决于行动成功率、任务执行时间和群体协调

度。现有物联网技术缺乏将感知推理结果转化为群

体物理行动并实时接收环境反馈的闭环能力。并

且，物联网的资源调度以计算效率而非任务驱动为

优先级，难以支撑群具身智能体在动态物理环境中

的自组织协同与任务驱动的信息价值动态评估。

值得指出的是，随着通信技术的持续演进，现

有移动通信网络和物联网也在不断发展。例如，

5G网络已通过设备到设备（device-to-device，D2D）

通信[55]等技术在一定程度上突破了传统基站中心化

的局限；物联网通过边缘智能[56]和任务导向通信[57]，

具备了一定的协同感知、协同学习和推理能力。然

而，这些进展的核心设计目标仍以保障通信连通性、

提升学习和推理精度为导向，尚未将物理动力学规

律和时空约束作为协议栈的内生变量，难以具备支

撑“感知-交互-决策-行动-演进”完整闭环的能力。

因此，本文提出了群智网络，通过将物理动力学规

律和时空约束融入协议栈中每层协议的设计，实现

任务驱动下网络行为与物理演化的深度耦合与协同

演进，支撑具身智能体在物理空间协作完成任务。
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3　群智网络

本节重点介绍群智网络的主要特性，分析其关

键性能指标。然后，从网络功能、结构和传输内容

等方面，将群智网络与移动通信网和物联网进行

比较。

3.1　群智网络定义

群智网络是一种以具身智能体为节点、协作任

务驱动的自组织网络架构，群智网络愿景如图2所

示。面向开放环境的群具身智能体系统，群智网络

构建了一个以协作任务为中心的新型智能网络体

系：各具身智能体节点实时感知任务需求，动态评

估自身信息对邻居节点协同决策的价值，并据此决

定传输信息的时机、对象和语义内容，实现智能体

间高价值密度的语义信息交互；通过感知并预测网

络状态，群具身智能体主动分布式地控制传输，将

网络调度与协作任务深度耦合。

不同于以总速率或吞吐量为目标的现有网络，

群智网络的目标是通过信息交互，使群具身智能体

在不确定环境中稳定高效地完成协作任务。为此，

群智网络需要根据协同任务需求，将物理动力学规

律和时空约束融入协议栈中每层协议的设计，使其

参与物理环境变化的感知和预测，主动预判式地调

整网络参数，实现任务驱动下网络行为与物理演化

的深度耦合与协同演进。群智网络架构如图 3 所

示，具体来说，群智网络由应用层、协同层和网络

执行层构成。其中，应用层负责具身智能体的发现

和连接，从而获得联网可用的具身智能体集合；在

协同层，根据任务需求和具身智能体能力，给智能

体分配角色，据此，建立具身智能体拓扑图；网络

执行层根据任务需求和具身智能体拓扑图，将物理

动力学规律和时空约束落实到各层协议中。在物理

层，利用信道状态信息的时变特性，感知收发智能

体之间的相对距离变化率和多径环境中的遮挡物运

动，预测未来信道状态，为上层拓扑预切换提供信

息；在数据链路层，根据任务需求和物理动力学方

程，确定信息有效时长，并据此设计调度策略，保

证时延的确定性上界，最大化有效信息数量；在网

络层，根据任务需求、节点位置和能力向量，确定

目的地址和路由决策，并利用节点的速度、角速度

等动力学参数，预测未来网络拓扑，实现路径的提

前切换。三者共同支撑以任务为中心的网络调度。

在语义层，发送智能体根据具身世界模型等物理环

境模拟器，预测并传输任务关键的未来环境状态变

化轨迹，接收智能体根据自身运动状态按需解码语

义信息，从而实现语义驱动的轻量化通信。随着物

理环境的变化，网络执行层状态反馈至协同层；协

同层根据网络状态和任务执行阶段调整拓扑和联合

资源调度策略，从而进一步影响网络执行层。

通过上述机制，群智网络不再是数据的搬运管

道，而是支撑群具身智能体系统协同决策与行动的

核心——面向异构智能体频繁移动、任务目标动态

变化和环境高度不确定的开放场景，群智网络能够

自适应地调整其拓扑结构与通信策略，与群具身智

能体的感知、决策和行动形成闭环，保障实时高效

地完成物理世界的协作任务。值得注意的是，群智

网络以支撑具身智能体节点高效协作完成任务为目

标，且节点具有异构的物理具身特性。这使相比于

现有的目标导向语义通信技术，群智网络的语义层

传输面临跨具身的语义适配、时延感知的语义预测

和在线语义价值评估等独特挑战。

图2　群智网络愿景

图3　群智网络架构
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3.2　主要特性

为实现从被动承载到主动支撑的转变，群智网

络从信息交互、网络调度、拓扑组织与资源协同

4个维度重新定义了网络能力，主要特性可概括为

4个方面，群智网络的主要特性如图4所示。

3.2.1　语义驱动的轻量化通信

语义驱动的轻量化通信特性的内涵在于群具身

智能体间高价值密度信息的精准交互，使群智网络

能够实现群具身智能体间极简语义的实时交互，支

撑在复杂开放环境中达成共识和协作执行任务。它

包括高价值密度的语义通信[58]和跨具身的生成式语

义通信[5]。高价值密度的语义通信是指提取、编码

和传输与协作任务相关且对邻居具身智能体节点决

策有用的、高价值且小数据量的语义信息[59]，例

如，目标位置变化、环境风险和行动意图等。在此

基础上，由于感知模态、运动能力和任务分工上的

显著差异，各具身智能体需要将接收的通用语义信

息，结合自身形态特征与能力需求进行适配性生成

与表达[60]，从而准确理解信息并充分用于行为决

策，实现跨具身智能体的信息交互与协同行动。

3.2.2　任务为中心的网络调度

以任务为中心的网络调度，是指以协作任务完

成性能为优化目标，群具身智能体能够分布式地动

态调度其传输信息的时机、接收具身智能体集合以

及优先级，围绕任务性能调度网络中的信息流动，

从而使每一次传输调度都能够促进群具身智能体协

作任务的推进和完成[61-62]。

在群智网络中，根据任务当前阶段、具身智能

体任务分工和环境状态，各具身智能体节点能够实时

评估自身信息的任务价值，即对邻居节点协同决策的

影响程度和对任务推进的贡献度，并将其转化为传输

意图。高任务价值的信息会触发更强的传输意图[42]，

获得更高的调度优先级；低任务价值的信息则被降

级处理或延迟发送，以避免占用有限的通信资源。

3.2.3　自组织的动态拓扑管理

自组织的动态拓扑管理是群智网络在开放环境

中保持群具身智能体协作韧性的关键。它的内涵在

于网络拓扑能够随着任务进展、具身智能体能力状

态变化及其加入退出而自适应变化，包括任务/能

力自适应的拓扑敏捷重构和智能体加入/退出的弹

性拓扑管理。

根据协作任务的不同阶段以及具身智能体感知

范围、计算能力和行动能力的变化，群具身智能体

能够敏捷重构其网络拓扑结构，自组织地建立或重

组通信关系。例如，当任务阶段需要信息汇聚时，

群具身智能体能够形成有利于数据融合的汇聚拓

扑；而当任务阶段需要群具身智能体紧密协同行动

时，网络快速重构为支持低时延局部交互的连接拓

扑。此外，在开放环境中具身智能体因任务需要、

故障中断或位置移动而加入或退出系统，群智网络

能够及时地感知具身智能体集合的变化，并自适应

地调整拓扑连接关系。这种自组织的动态拓扑管理

能力使群智网络在具身智能体节点频繁变动和任务

动态演进的环境中能够始终维持通信的连续性，为

群具身智能体的持续协作提供可靠支撑。

3.2.4　资源自适应的感通算控协同增强

在 6G网络中通感一体和通算融合技术的基础

上，群智网络能够根据任务状态、具身智能体的行

动需求和可用的多维资源，分布式地联合优化感

知、通信、计算和控制过程[63-64]，实现感通算控的

协同增强，提高群具身智能体的任务协作性能[65]。

在完成任务的过程中，群具身智能体需要通过

协同感知以获得更全面的环境感知信息，协同计算

以深度处理感知数据并获得环境的认知理解，以及

图4　群智网络的主要特性
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协同决策以确定动作。协同感知、协同计算和协同

决策过程构成不断迭代的闭环。同时，具身智能体

间的通信是支撑协同感知、协同计算和协同决策实

现的基础。因此，在群智网络中，群具身智能体分

布式地联合优化感知、通信、计算和控制过程及其

资源调度。当任务阶段或外部环境发生变化时，系

统需要同步调整感知重点、通信优先级、计算资源

分配以及决策方式，使信息获取、处理与行动反馈

能够紧密衔接。资源自适应的感通算控协同增强关

注的不是单一过程性能的提升，而是围绕任务需

求，将感知什么、如何传输、如何协同计算和怎样

快速反馈到行动统一组织起来，从而增强群具身智

能体协作的实时性、连续性与执行稳定性。

3.3　与移动通信网和物联网的比较

移动通信网络以高速率为优化目标，物联网以

连接设备数量为牵引，而群智网络则以物理世界的

协作任务为中心。3类网络在网络功能、结构、管

理方式和信息传输等维度上存在差异，与移动通信

网和物联网的比较见表1。

从网络功能来看，移动通信网络主要扮演数据

管道的角色，服务人与人、人与服务之间的连接。

物联网进一步拓展至传感设备互联，支撑感知数据

的采集与传输。而群智网络则将连接对象升级为具

身智能体，其核心功能是支撑群具身智能体系统的

“感知-决策-行动”闭环，使网络直接服务于物理

世界的协作任务。在网络结构和资源调度方面，移

动通信网络和物联网均采用以基站或接入点为中心

的静态或低动态结构，由控制中心集中调度资源[47]。

而群智网络则采用任务驱动的自组织网络结构，具

备高动态性，以适应具身智能体位置变化和任务演

进。同时，群智网络采用主动分布式资源调度，具

身智能体根据任务需求自主协商并动态调整通信关

系。在传输内容上，移动通信网络承载任务无关的

原始数据，物联网传输设备感知数据，而群智网络

传输任务相关的高价值语义信息。最后，在传输目

标上，移动通信网络追求大速率[45-46]，物联网追求低

功耗[50-51]，群智网络则以信息价值的高密度为核心目

标，追求以最小通信开销传递最具价值的语义内容。

4　群智网络的关键性能指标

传统通信网络主要关注速率、时延、吞吐量等

性能指标，以量化其数据传输能力。不同于传统通

信网络，群智网络的目标已从被动的数据高效传输

管道，转变为主动高效地支撑群具身智能体协作完

成任务。因此，需要建立面向群智网络的性能评估

体系，具体包括5个性能指标。

4.1　协作任务完成率

协作任务完成率是群智网络最根本的性能衡量

指标。它定义为在给定测试任务集中，群具身智能

体系统成功完成的任务数量与总任务数量的比值，

即R task = Nsucc N，其中，Nsucc 表示成功完成的任务

数，N是任务总数。测试条件为：给定具身智能体

数量与类型、环境初始状态、通信带宽等资源预

算，多次独立实验后，计算任务完成率。它直接反

映了群智网络支撑下的群具身智能体系统能否在给

定环境与资源约束下，成功达成预定的物理协作目

标。例如，协同搬运的多机器人是否将物体安全送

达目的地，无人机集群是否完成指定区域的联合搜

索等。该指标能够从任务层面，量化群智网络对群

具身智能体协作性能的提升程度。

4.2　群体“感知-决策-行动”闭环响应时长

“感知-决策-行动”闭环响应时长是衡量群智

网络对高动态场景中实时协同任务支撑能力的关键

性能指标。它刻画了群具身智能体协同感知、高价

值语义信息交互、分布式共识决策生成以及物理动

作执行完成的总时间，直接影响其在高动态物理环

境中的生存能力。设第 k次闭环过程中，物理环境

发生变化（如目标出现）的时刻为 t sen
k ，群具身智能

表1　 与移动通信网和物联网的比较

对比项

网络功能

网络结构

网络管理

传输内容

传输目标

移动通信网络

连接人

数据管道

以基站为中心，支持终端直连

静态/低动态

集中式为主

任务无关数据

大速率

物联网

连接设备

支撑感知数据采集与传输

“端-边-云”融合，支持自组织网络

静态/低动态

集中式为主、辅以多设备协同

感知数据

低功耗

群智网络

连接具身智能体

支撑群具身智能体系统的“感知-决策-行动”闭环

任务驱动的自组织网络

高动态

主动分布式

任务相关语义

信息价值的高密度
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体首次执行有效动作的时刻为 t act
k ，则群体闭环响应

时长定义为T loop =∑k = 1

K ( )t act
k - t sen

k K，其中，K为测

试过程中触发闭环事件的总数。测试时，采用包含多

类物理环境变化（例如，目标出现和障碍物进入）的

任务，独立运行多次实验并计算平均闭环响应时长。

4.3　群体能量效率

群体能量效率是指群具身智能体单位焦耳能

量下，协作完成的物理任务数量。表达式为 ηE =

Nsucc E total，其中，Nsucc 为成功完成的任务数，E total

为系统总能耗。它量化了群体的能量利用效率，也

反映了群智网络对感通算控资源协同调度的优化程

度。同时，高价值密度语义信息的高效传输与利

用，能够在保证协作任务性能的情况下，显著减小

通信能耗。因此，该指标也间接体现了群智网络中

高价值密度语义信息的传输与利用效率。测试时，

在相同的任务场景和时间窗口内，对比不同通信协

议或调度策略下的能量效率差异。

4.4　协作重构时长与协作性能保持率

协作重构时长是指从检测到具身智能体突然失

效、通信链路遮挡或任务重新分配等情况的时刻

tdet，到拓扑和物理协作能力恢复时刻 trec的总时间，

即Trec = trec - tdet。其中，协作能力恢复的阈值应根

据具体测试任务而设定。

协作性能保持率是指相同时间内网络重构前后

成功任务数量的比值，即 ρkeep = N̄succ Nsucc，其中，

Nsucc 和 N̄succ 分别是重构前后成功完成的任务数量。

测试时，重构前状态应在系统稳定阶段获得，而重

构后状态应在系统恢复稳定阶段获得。协作重构时

长和协作性能保持率分别从恢复速度和性能两个角

度，量化群智网络自组织重构并维持群具身智能体

任务协作功能的鲁棒性。

4.5　协作任务泛化成功率

协作任务泛化成功率是指相同时间内陌生场

景和熟悉场景中成功完成的任务数量的比值，即

Rgen = N͂succ Nsucc，其中，N͂succ和Nsucc分别是陌生场景

和熟悉场景中成功完成的任务数。它衡量群智网络

在未知任务、陌生智能体组合或不确定环境等开放

场景中，维持群具身智能体高效协作的能力。具体

地，它由群智网络对新任务信息需求变化的实时感

知和适应能力、跨具身语义理解与共享能力、对在

线分布式学习和知识复用的支撑能力等组成。协作

任务泛化成功率越高，说明群智网络从被动数据连

接向主动智能体支撑的转变程度越高。值得注意的

是，可采用多类陌生场景进行测试，以获得协作任

务泛化成功率。

4.6　关键性能指标折中关系

在实际的网络设计与优化中，上述性能指标间

存在复杂的折中关系，难以同时使所有指标达到最

优，群智网络的关键性能指标如图5所示。面向多

样的应用场景需求，理解并利用这些折中关系是设

计群智网络的关键，主要包括以下3个方面。

4.6.1　协作任务完成率与协作重构时长的折中

为了在具身智能体突然失效、通信链路遮挡时

保持高任务完成率，网络需要实时检测变化并完成

重构，这要求持续发送拓扑感知心跳消息并预存冗

余路由，从而会增加正常任务执行时的通信开销和

决策复杂度，影响任务完成率。同时，若过度追求

重构速度，可能因频繁的拓扑调整而干扰正常任务

执行，反而降低任务完成率。

4.6.2　闭环响应时长与群体能量效率的折中

为实现极短的任务闭环响应时长，群具身智能

体系统通常需要更高的传感器采样频率、更密集的

通信交互以及更快速的决策计算，这会导致群体总

能耗显著上升。相反，为提升能量效率，降低通信

频率或采用低功耗传输策略，会导致响应速度下

降。这一矛盾在群体避障、实时对抗等时间敏感场

景中尤为突出。

4.6.3　协作任务完成率与泛化成功率的折中

高泛化性要求群智网络具备更强的在线学习和

自适应能力，即群智网络策略需要保持一定的灵活

图5　群智网络的关键性能指标
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性和探索性，以适应开放场景。但过度探索会降低

在已知场景中的确定性执行效率，从而降低特定任

务的完成率。反之，专门针对某一类任务优化的网

络策略，在该任务上完成率极高，但面对新任务时

性能下降明显。因此，根据应用场景的具体需求，

例如，工业场景的高完成率需求和灾害救援的强泛

化性需求，通过动态权重调整和多目标优化算法，

在协作任务完成率与泛化成功率之间实现权衡。

5　关键挑战及未来研究方向

本节聚焦安全可信、异构智能体互操作、网络

规模扩展、实时控制稳定性以及标准化 5个方面，

探讨群智网络从概念走向部署过程中亟待解决的关

键科学问题与技术挑战，从而为群智网络的体系化

设计与后续深入研究提供方向性参考。

5.1　安全可信问题

群智网络中大量具身智能体需要通过开放的无

线信道进行高频次的信息交互、任务协商与决策共

享。网络的安全性和可信性不仅会造成信息层面的错

误，更会直接引发群具身智能体的灾难性物理执行错

误。然而，群智网络处于去中心化且高动态的物理闭

环场景中，同时面临恶意节点注入、强电磁干扰与拜

占庭故障等多重威胁。因此，群智网络需要在网络层

建立多层次的可信共识与容错机制。具体来说，在物

理层，利用信道状态信息的时变特性构建物理指纹，

实现通信行为的实时异常检测，在恶意信息进入高层

协议栈之前进行截断。在网络层，引入轻量级分布式

共识协议，借鉴授权拜占庭容错[66]和并行拜占庭容

错[67]的思想，通过动态选举验证节点子集、分片共识

和并行化处理，降低共识的通信复杂度，并确保在部

分节点被恶意控制的情况下仍能对关键决策达成一

致。此外，建立信誉驱动的动态信任管理机制，每个

具身智能体基于历史行为维护其动态信誉评分，并将

信誉低于阈值的节点隔离出决策圈层。

5.2　异构具身智能体互操作

异构具身智能体的互操作性是群智网络面临的

主要挑战之一。具体而言，互操作性问题体现在

两个层面：（1）语法层面的互操作——不同厂商、

不同类型的异构具身智能体采用不同的通信协议、

数据格式和接口规范，需要在网络层实现协议的动

态适配与转换；（2）语义层面的互操作——异构智

能体对同一物理世界状态的感知能力、描述方式和

行动能力不同，需要在语义层建立统一的具身形态

无关的语义表征框架。在群智网络架构下，需要设

计具身智能体能力感知的协议适配机制，使网络能

够在运行时自动识别新加入智能体的能力特征，并

动态地调整通信协议参数（如编码方式、重传策

略、数据速率）以匹配其能力约束等。

5.3　网络规模扩展

在群具身智能体系统的实际应用场景中，参与

协作的智能体数量通常需要从数十扩展至数百甚至更

大规模，网络的组织方式需要具备与规模同步演进的

能力。分布式自组织方式虽然天然具备良好的扩展

性，能够避免中心节点因规模增长而产生的通信汇聚

瓶颈，但节点间信息同步的滞后也会随规模扩大而加

剧，容易导致群体决策出现分歧甚至协作失调。因

此，如何设计兼具可扩展性与决策一致性的分层组网

架构，是群智网络支撑大规模群体应用的重要前提。

5.4　实时控制稳定性

群智网络支撑的是物理世界中的“感知-决策-
行动”闭环任务，网络性能的波动会直接传导至智

能体的物理控制回路，因此通信时延的确定性对任

务执行的稳定性至关重要。然而，群智网络针对群

具身智能体系统的高动态自适应网络架构本身就会

带来时延抖动和协作空窗期，如何在保持任务驱动

的动态拓扑管理的同时减小其对物理控制稳定性的扰

动，是群智网络能否真正支撑物理协作任务的关键。

5.5　标准化问题

群智网络作为新兴网络架构，其性能评估指标

和体系架构目前仍处于探索阶段，尚未形成统一的

规范，不同研究之间也缺乏统一的评估基准和技术

接口。因此，在未来的研究中，需要进一步探索群

智网络的架构详细设计、关键使能技术以及性能评

估指标体系，并逐步推动相关标准化工作，为不同

研究成果的横向对比、跨平台异构智能体的互联互

通以及群智网络的规模化应用奠定基础。

6　典型应用

本节聚焦空地具身智能体协作追踪和群具身智

能体协作导航两个典型应用场景，初步验证群智网

络中“意图驱动的低时延通信”和“任务导向的语

义压缩”两个关键技术的可行性。需要指出的是，

当前这两项工作仅聚焦于部分具体技术，未对群智

网络的完整特性及其性能指标进行全面评估。本文
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主要提出群智网络的定义、特性与性能指标。群智

网络的系统性验证将是下一步研究的重点方向。

6.1　空地具身智能体协作追踪

群具身智能体协作追踪是指由多具身智能体构

成的集群，在开放动态环境中协同完成对移动目标

的持续定位和追踪任务。该技术被广泛应用于城市

安防和灾害救援等重要领域。然而，无人机集群受

限于续航时间和载荷能力，难以实现长时间持续追

踪。地面机器人集群因视野受限和地形阻碍，易丢

失目标。因此，空地具身智能体协作能够充分发挥

无人机集群广域俯瞰与地面机器人集群近距离精确

作业的互补优势，显著提升了目标的追踪性能。空

地具身智能体的高效协作依赖于实时的关键信息共

享。然而，空地具身智能体间通信时延会导致共享

信息过时和协同决策时延的问题。针对这个问题，

本文进行了面向空地具身智能体协作追踪的低时延

通信研究[42, 68]，提出了一种受生物启发的空地低时延

通信方法，面向空地智能体协作追踪的低时延通信

如图6所示。该方法将独立强化学习与通信模块相

融合，通过模拟自然界中乌鸦与狼的协作捕猎机

制，使无人机集群能够利用卷积神经网络-长短期

记忆（convolutional neural network-long short-term 

memory，CNN-LSTM）网络，从长时序观测中推断

出目标的未来运动意图，并自主决策通信时机。地

面机器人集群根据自身环境状态，仅在必要时向无

人机集群主动请求语义信息共享。实验在平面场、

方形场、障碍场、动态场和屏障场等复杂度递增的5

种环境中进行测试，并与5种多智能体强化学习基线

方法进行对比。实验结果表明，所提方法在各类环

境中均优于所有基线方法。在障碍场环境中，所提

方法累计奖励比最优基线方法高出约42%。在通信

效率方面，该方法将通信频率降低了50%~80%，通

信带宽减少了90%以上。在通信时延鲁棒性测试中，

当时延达到4~5 s时，该方法仍能维持较高的追踪性

能，验证了意图信息传输对时延影响的缓解作用。

6.2　群具身智能体协作导航

具身智能体导航是指具身智能体在未知、动态

或部分已知的物理环境中，通过本体传感器实时感

知环境信息，结合自身运动学与动力学约束，自主

规划并执行从起始位置到目标位置的运动路径的过

程。导航是具身智能体实现自主移动与任务执行的

基础能力。然而，受限于感知视野、地形通过能力

以及负载续航等物理约束，单具身智能体在复杂环

境中难以独立完成广域、长时程的导航任务。因

此，群具身智能体通过协同感知与决策，共同完成

从起点到目标点的路径规划与自主移动，即群具身

智能体协作导航，该研究方向具有重要意义。

针对群智能体协作图像导航任务中，智能体之

间传输完整的高维感知数据会导致巨大的通信开销，

本文进行了面向群智能体协作图像导航的语义通信研

究。本文提出了一种基于信息瓶颈的目标驱动语义通

信方法，在保证协作导航性能的情况下最小化通信成

本，面向智能体协作图像导航的语义通信如图7所

示。该方法将率失真理论引入多智能体协作图像导航

任务，以刻画通信效率与导航性能之间的折中关系。

设计了基于差分信息瓶颈的可变长度语义特征编码方

案，能够根据动态信道条件自适应地调整传输特征长

度。导航策略网络采用基于多智能体近端策略优化

图6　面向空地智能体协作追踪的低时延通信
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（multi-agent proximal policy optimization，MAPPO）

的多智能体强化学习方法实现，训练过程遵循集中

训练与分散执行（centralized training with decentral‐

ized execution，CTDE）框架。在基于Gazebo的仿

真平台上构建实验环境，在包含多个房间的12 m×16 

m室内环境中执行协作导航任务。实验结果表明，与

单智能体基线以及多类多智能体协作方法相比，所提

方法在共享目标与特定目标两类任务中均取得了最高

的导航成功率，在困难场景中导航成功率提升了

68.4%，并使通信开销降低了35.2%。

7　结束语

首先，本文阐述了群具身智能体系统的核心特

点与关键技术，提炼出其对通信网络的物理世界的

主要需求。其次，通过梳理移动通信网络和物联网

的发展概况，介绍了其支撑群具身智能体系统的局

限性。在此基础上，本文提出了支撑群具身智能体

系统的群智网络，并给出其核心特性。面向群智网

络，构建了由协作任务完成率、闭环响应时长、群

体能量效率、协作重构时效与性能保持率和开放场

景泛化性组成的评价指标体系，并阐明了在实际网

络设计优化时指标间的折中关系。最后，以空地具

身智能体协作追踪与群具身智能体协作导航为典型

应用场景，介绍了生物启发的空地低时延通信和基

于信息瓶颈的具身智能体语义通信等代表性研究进

展，并以此验证了群智网络的有效性，为后续理论

研究提供了系统性参考。在未来的研究中，将进一

步设计群智网络架构并分析其关键使能技术，为群

具身智能体系统提供核心支撑。
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