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摘　要：　电磁频谱作为无线通信与感知的核心资源，在智能化技术的推动下正经历着从被动管理向主动认知的

范式跃迁。电磁频谱具身智能通过将智能体与电磁环境深度耦合，实现对频谱资源的自主感知、认知与控制。本文系

统综述了电磁频谱具身智能的理论框架、关键技术与应用前景。从具身认知理论出发，论证了“电磁器官”作为智能体

身体组成部分的合理性，将电磁频谱重新定义为与三维物理空间并列的关键环境维度，构建了电磁具身闭环的数学模

型，揭示了电磁频谱具身智能“智能源于身体与环境动态耦合”的本质。基于“感知—认知—行动”三层架构，系统分析

了电磁频谱具身智能的核心使能技术：在电磁感知层，从信号域、空间域、多域融合三个维度阐述了软件定义无线电、

认知雷达、协同频谱感知、多模态融合感知等关键技术如何实现从物理信号到语义理解的跨越；在认知与决策层，针对

载体约束与多载体协同两类场景，详细分析了轻量级强化学习、在线元学习、多智能体协同决策、博弈论优化等方法如

何支撑智能体在动态对抗环境中的自主决策与群体协同；在行动与反馈层，从电磁环境交互与具身载体重构两个方

面，探讨了动态频谱接入、干扰对抗、波形重构、硬件可重构等技术如何将认知策略转化为电磁行为并形成闭环反馈。

总结了电磁频谱具身智能在 6G移动通信、低轨巨星座智能电磁体系、智慧城市频谱治理、智能战场电磁作战等典型场

景中的应用实践与技术优势。针对当前研究面临的实时性约束、样本效率、安全鲁棒性、可解释性等挑战，展望了电磁

频谱具身智能的未来发展趋势，包括标准化体系建设、产业生态培育、跨学科理论融合、大规模工程部署等方向。本文

的研究为电磁频谱智能化应用提供了系统性的理论参考与技术路线，对推动电磁频谱治理体系现代化和支撑国家信

息基础设施建设具有重要意义。
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Abstract:　As the core resource for wireless communications and sensing, the electromagnetic spectrum is undergoing 
a paradigm shift from passive management to active cognition under the impetus of intelligent technologies. Electromagnet⁃
ic-spectrum embodied intelligence deeply couples the agent with the electromagnetic environment to achieve autonomous 
sensing, cognition, and control of spectrum resources. This paper provides a systematic review of the theoretical framework, 
enabling technologies, and application prospects of electromagnetic-spectrum embodied intelligence. Starting from embod⁃
ied-cognition theory, it argues for the legitimacy of “electromagnetic organs” as components of the body of an agent, recon⁃
ceptualizes the electromagnetic spectrum as a key environmental dimension on par with three-dimensional physical space, 
constructs a mathematical model of the electromagnetic embodied closed loop, and reveals the essence that intelligence 
emerges from the dynamic coupling between body and environment. Building on a three-layer “sensing-cognition-action” 
architecture, we analyze core enabling technologies: at the electromagnetic sensing layer, across the signal, spatial, and 
multi-domain-fusion dimensions, we explain how software-defined radio, cognitive radar, cooperative spectrum sensing, 
and multimodal fusion enable a leap from physical signals to semantic understanding; at the cognition and decision-making 
layer, for both platform-constrained and multi-platform collaborative scenarios, we examine how lightweight reinforcement 
learning, online meta-learning, multi-agent collaborative decision-making, and game-theoretic optimization support autono⁃
mous decision-making and collective coordination in dynamic, adversarial environments; at the action-and-feedback layer, 
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from electromagnetic-environment interaction to embodied-platform reconfiguration, we discuss how dynamic spectrum ac⁃
cess, jamming and counter-jamming, waveform reconfiguration, and hardware reconfigurable technology translate cognitive 
policies into electromagnetic behaviors and close the loop. We summarize application practices and advantages in represen⁃
tative scenarios such as 6G mobile communications, intelligent electromagnetic system of LEO mega-constellations spec⁃
trum governance for smart cities, and electromagnetic operations on intelligent battlefields. In view of current challenges—
including real-time constraints, sample efficiency, safety and robustness, and interpretability—we outline future trends in⁃
volving standardization, ecosystem development, cross-disciplinary theoretical integration, and large-scale engineering de⁃
ployment. The study offers a systematic theoretical reference and a technical roadmap for intelligent spectrum management, 
contributing to the modernization of spectrum-governance systems and supporting the construction of national information 
infrastructure.

Keywords:　electromagnetic spectrum; embodied artificial intelligence; electromagnetic organ; reinforcement learn⁃
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0　引言

具身智能是当前人工智能领域的前沿热点，在学

术界和工业界均受到广泛关注，并呈现出快速发展趋

势［1］。其概念可以追溯到 1950 年，图灵在论文“Com⁃
puting Machinery and Intelligence”中首次提出：基于环

境反馈的学习机制，能够使机器产生超越编程者预设

的自主性智能行为，这一前瞻性构想为具身智能的理

论雏形埋下了关键种子［2］。其中，通过为机器配置高

效传感单元，使其模拟婴儿“感知——学习”的认知发

育路径，这一核心思路历经后续研究演进，逐渐成为

具身智能的标志性特征。1991 年，Brooks［3］在其研究

中进一步深化了具身智能的核心内涵，明确提出“智

能源于身体与环境的动态耦合”这一关键论断，与图

灵早年的环境反馈学习思想形成跨时代呼应，共同奠

定了“交互优先”的通用智能哲学内核。 2004 年，

Pfeifer 等人［4］于专著《Embodied Artificial Intelligence》
中正式界定“具身智能”的科学定义，标志着该领域

成为人工智能研究的独立分支。随着机器人技术与

计算机科学的协同演进，具身智能逐步完成从理论框

架到实际应用的跨越：2021 年，Roy 等人［5］领域权威

学者在综述研究中指出，具身智能并非机器学习的单

纯应用场景拓展，而是驱动下一代机器学习技术革新

的核心引擎，并系统性提出归纳偏置、架构设计、表

示与逻辑、形态学作用及评估验证五大研究方向，为

领域发展提供了清晰的技术路线图。当前，大规模预

训练模型的突破为具身智能赋予了感知、理解、决策

与执行的全链路能力升级［6］，具身智能因此受到更多

的关注，逐渐从概念走向实际应用，而如何利用目前

具身智能的优异表现在各个专用领域则逐渐成为学

界与产业界的关注重点。

电磁频谱作为自然界中信息传输的核心载体，涵

盖了从无线电波到伽马射线的广阔频段，是现代通信

体系的基础支撑资源，电磁频谱在军事通信［7］、6G 无

线通信［8］、卫星互联网［9-10］、智能设备通信［11］等关键

领域发挥着重要作用。相较于传统认知中单纯的“通

信信道”功能，电磁频谱的核心价值更体现在其蕴含

的多维环境信息：不同频段的信号特征能够映射环境

物理属性、目标活动状态等关键参数，使其成为智能

体实现环境感知的重要媒介。随着毫米波通信、光电

探测及高速信号处理技术的持续突破，地面与卫星通

信、多频段技术的融合提升了通信效率［12］，电磁频谱

的可利用频段范围因此不断拓宽，通信与感知的融合

能力显著提升，为无线通信、感知技术与智能系统的

深度协同提供了底层支撑，有效强化了智能体在复杂

动态环境中的自适应能力。

在此背景下，具身智能与电磁频谱技术的深度融

合成为领域发展的必然趋势：具身智能的核心诉求是

实现智能体与环境的高效交互，而电磁频谱恰好为这

种交互提供了“感知—认知—行动”的全链路媒介；

通过将电磁频谱构建为智能体的“感知维度”与“行

动空间”，能够突破传统物理传感的局限，实现对环

境的全域感知与动态适配，推动智能体从“物理交

互”向“频谱—物理协同交互”的范式革新。这种融

合不仅能提升具身智能的环境适应能力［13］，更能拓

展电磁频谱资源的智能化应用场景，为通信感知一体

化、频谱智能管控等新兴领域提供理论与技术创新

动力。

鉴于此，本文提出电磁频谱具身智能（Embodied 
Intelligence in Electromagnetic Spectrum，EIES）概念，从

“理论—架构—技术”的角度介绍电磁和具身智能的

有机结合，并分析预测电磁频谱具身智能系统的应用

前景与挑战，为希望了解该领域的研究人员提供更多

的参考。

本文内容安排如下：第 1 章从理论基础、智能行

为的表现、运行与生成机制的角度讲述电磁频谱具身

智能的内涵与协同体系，给出电磁频谱具身智能的完
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整定义及其必要性；第 2 章讨论其目前发展面临的问

题与挑战；第 3 章根据通用参考架构，归纳分析每个

层次的关键技术；第 4 章总结电磁频谱具身智能系统

的典型应用前景，并预测未来发展趋势。

1　电磁频谱具身智能的理论框架

具身智能，并非泛指“具有物理载体的智能系

统”，而是特指智能体的认知能力并非仅由内部算法

产生，而是源于其身体结构、感知方式与环境之间的

持续动态耦合，且认知过程依赖于这种耦合关系的实

时维持与调节。该过程将人工智能系统融入具有身

体形态的代理中，使其通过感知—行动循环在真实或

物理环境中自主交互、适应与学习。其中，身体是形

态、传感器和执行器共同构成的实体，环境是产生感

知与反馈的外部物理世界及其动态结构，其核心思想

是：人工智能只有拥有身体并与环境持续互动，才能

像生物一样产生真正的智能［4］。而将电磁频谱引入

可以拓展智能体的感知与行动边界。

现有非具身电磁系统要么是将电磁信号视为需

符号化处理的数据对象，依赖频谱分析与模式识别生

成环境表征，但这割裂了感知与行动的连续性，难以

应对毫秒级剧变的复杂频谱环境；要么将感知与行动

视为独立过程，忽视智能体在电磁空间中的物理存在

与能动适应性，使传统通信与雷达系统因静态配置而

缺乏自组织、自调节能力，频谱利用率与抗干扰性受

限。面对这样的瓶颈，电磁频谱不得不走向具身智

能，如图 1 所示，电磁频谱的智能演化经历了由符号

智能、认知智能到具身智能的阶段性跃迁。该演化过

程反映出智能体从被动感知世界到主动认知、再到与

具身智能融合的转变，为电磁频谱具身智能的提出奠

定了理论脉络。智能体依靠调节自身电磁状态与环

境共演，而非依赖外部模型，从而利用电磁场的连续

性与可耦合性获得自组织、自适应与能动调节能力，

在瞬态、动态频谱中保持稳定高效的认知与控制。

本章将从具身认知理论出发，系统性地论证电磁

频谱在智能体认知中的作用，旨在构建“电磁频谱具

身智能”的理论基础，探讨其核心概念与逻辑框架。

首先，本章提出“电磁器官”的概念，认为雷达、天线

等电磁器件不仅是感知工具，更是智能体“身体”的

组成部分。通过“对等性原则”与“形态计算”理论，

论证其物理形态直接参与信息处理与行为决策，构成

智能体与电磁场交互的物理基础［14-18］。其次，本章挑

战传统“环境”模型，提出电磁频谱作为与物理空间

并列的关键维度。借鉴“可供性”理论，将频谱视为

动态、可交互的“场域”，其时频空间特性可建模为多

维信息资源，支持智能体行为决策［19-20］。最后，本章

探讨电磁领域特有的“感知—认知—行动”闭环机

制，分析智能体如何通过电磁器官与频谱环境的动态

交互实现认知与行为调整。通过理论框架的构建，本

章为后续研究提供概念基础与逻辑支撑。

1. 1　电磁频谱与具身智能的理论融合

传统具身智能理论强调物理身体与环境的直接

交互，其身体可以根据功能像生物体一样拆分为多类

“器官系统”，如感知器官、计算器官、运动器官等，这

些器官共同构成支持智能产生的物理基础。金立门

团队［21］提出，具身智能作为新一代人工智能理论与

应用突破的重要窗口，与电磁的融合具有重要意义，

电磁传感和辐射阵列应视为“身体器官”，这为电磁

频谱具身智能的理论框架提供了形态学依据。因此，

当具身智能体在电磁频谱空间中与环境交互时，可以

将其物理载体定义为“电磁器官”，它们承担着对外

界电磁场的感知、辐射与调控功能，相当于生物体的

感觉与运动系统在电磁域的对应体，并且符合具身智

能对身体的严格定义。与传统意义上仅用于信号采

集的电子器件不同，电磁器官具备双向交互特性：既

能主动发射并塑造外部电磁环境，又能实时接收并解

析环境反馈，从而在闭环中实现感知认知功能，使智

能体能够在频谱空间中完成认知、决策与行为调节的

全流程。值得注意的是，电磁器官并非以器件类型或

材料形态为界定标准，而是以其是否构成具身智能体

在电磁频谱空间中的“感知—行动”闭环为核心判

据：形状记忆合金天线、液态金属天线与液晶可重构

表面等是典型的电磁器官，它们是“形态即计算”“环

境即输入”特征的高度具身化实现形式，但并非电磁

器官的必要条件；传统天线阵列、雷达与射频前端在

被纳入实时闭环决策、其物理状态直接参与环境交互

与行为生成时，同样可视为电磁器官。

要论证电磁器官合理性及其在智能生成中的地

位，必须回到具身智能的理论根基—“具身认知”理

论。该理论主张：认知并非仅由中枢神经网络单独完

成，而是感觉—运动系统与动态环境持续耦合所产生

的整体行为。换言之，认知的主体不是一个孤立的大

脑或算法，而是一个拥有物理或虚拟身体、能够通过

与环境互动而产生学习与智能行为的智能体［22］。众

多实验结果表明，电磁过程同样符合机器人与认知系

统领域的量化约定［15-18］：只要信息可被系统实时调

用，且其缺失会显著降低认知性能，该通道即视为身

体功能的延展。基于此，再结合“对等性原则”［14］，即
若外部过程在功能上等同于颅内认知过程，则该过程

本身即属认知，将天线阵列、相控阵等电磁器件视为

电磁器官并非隐喻，而是身体边界在频谱维度的自然

延伸。经典研究把耦合界面限定为“力—化学—光
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学”通道，而当传感器到执行器的工作频段扩展到毫

米波/太赫兹后，电磁波的穿透、衍射与极化相位结构

提供了新的感知模态。

刘华平等人［23］提出：智能体的物理形态（即身

体）与其智能行为密不可分，形态不仅是行为的执行

者，也参与并影响了计算过程，是实现高效、鲁棒智

能的关键，因此他们提出利用身体的形状、材质与动

态特性分担计算任务的“形态计算”概念。在电磁领

域，智能体与环境的交互主要通过雷达和天线等传感

与发射装置完成，天线的形状、尺寸与布局决定其方

向性、增益和波束形成能力，激光雷达的安装位置本

身就对感知信息进行了预处理。所以合理的传感器

形态设计能够天然减少后续算法处理的模糊性与复

杂性，即通过物理结构完成部分计算任务，从而将原

本需要 AI 算法处理的复杂度“卸载”到形态之上。因

此，电磁传感与发射器官的物理形态直接影响其计算

与信息处理能力，可视为典型的“形态计算”装置。

这些器官并非简单的数据采集器，而是具有内在计算

能力的物理结构，其形态设计本身就是智能体优化电

磁交互行为的策略，理应被纳入“身体”这一计算实

理论奠基期
电磁领域的科学起点
从方程到波的统一

符号智能阶段
（1820s~1990s)

认知智能阶段
（1990s~2020s)

具身智能阶段
（2020s~至今）

1820年
奥斯特发现电磁感应现象

1940s

1990s

2010s

2020s

工程成型期
雷达系统诞生 = 电磁频谱

具身智能的雏形

智能萌芽期
能感知但不会理解

电磁智能的符号逻辑阶段

认知智能期
从感知到认知

获得理解环境的能力

智能融合期
算法与物理共进

电磁智能走向深度融合

具身智能期
电磁系统迈向具身演化

1820s

1887年，赫兹实
验证实电磁波
电磁工程学诞生

1935年，雷
达系统诞生

1956年，AI概念
诞生，电磁系统
出现智能萌芽

1873年，麦克斯
韦统一电磁理论

这一阶段以逻辑推理和知识表示为核心，智能
主要依赖符号体系对世界的抽象描述，其认知
过程是“脱身于环境”的，强调规则化与计算化
的思维模式。阶段末，数字信号处理与模式识
别兴起使电磁系统具备初步“感知与识别”能力。

2019年，Marco Di 
Renzo 等人首次使电

磁传播环境具备感知、
认知与调控功能

突破了被动感知的局限，智能体能够主动获
取信息、建模环境并调整自身策略，实现从
静态推理到动态交互的转变，从单模态跨入
多模态阶段。

具身智能理念引入电磁系统，开始形
成“感知—认知—行动”闭环。代表智能
从符号逻辑走向物理世界自适应涌现
的高级形态。

1995年，美国 
DARPA提出认知
无线电概念雏形。
打开多模态之门

2020年，可重构智能
表面最终成为6G标准

草案，得以实现

多智能体频谱协同控
制实验系统实现

1890s

→
→

→
→

被动感知

主动感知

具身行动

图1　电磁频谱智能发展概况

Figure 1　Development overview of electromagnetic spectrum intelligence
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体的一部分。电磁器官作为身体，使得具身性仍然满

足具身智能三要素：具备可作用于环境的身体结构，

身体与环境存在不可分离的耦合，智能来源于耦合动

力学而非纯内部计算，这构成了具身智能理论在电磁

域的“等价形式扩展”

在上述概念框架下，电磁器官与传统电磁器件的

差异并非体现在器件类型或材料选用上，而是体现在

其是否深度参与具身闭环以及由此产生的交互范式

差异。为便于工程层面的对比分析，本文通过三类核

心指标量化表征对二者进行量化刻画：（1）双向交互

响应时延，从环境电磁刺激到器官感知、决策处理、

再到执行动作改变场分布的完整闭环时延。传统器件

受限于数字处理链路需经历多级流水线延迟，而电磁器

官模拟神经回路直接驱动形态重构，如通过形状记忆合

金直接响应电场梯度实现波束偏转［24］，液态金属天线

通过电润湿效应毫秒级改变形态可达 30~90 ms［25］；
（2）形态计算贡献度，通过物理形态变化直接完成的

计算任务占总计算量的比例。液晶可重构表面通过

电场诱导分子排列直接改变相位分布［26］，而传统器

件所有计算在数字域完成；（3）环境耦合系数，环境

电磁参数变化对器官性能的归一化影响强度。传统

器件通过屏蔽抑制环境影响，而生物电磁器官主动利

用环境耦合获取信息，如弱电鱼通过水体电导率变化

调整放电策略［27］—这种从“抑制干扰”到“提取信号”

的范式转变是器官与器件的核心差异。需要说明的

是，建立如统一的耦合系数定义这样标准化的环境适

应性测量协议，是未来工作的重要方向，将为跨系统

性能对比提供更严格的定量基准。

电磁频谱在电磁频谱具身智能中还作为“环境”

存在，从“可供性”可以得到论证，即环境为生物体提

供的行动可能性或机会［28］。可供性是具身智能的认

知基础，而具身智能是可供性在行动中的实现：Am⁃
brosini 等人［19］指出可供性是环境向行动者提供的“实

际可能性”，同时要考虑身体的限制才能决定哪些

“可供性”是可利用的，这说明在具身认知/具身智能

视角下，可供性确实是连接感知与行动的“中介”或

“基础”；Hardcastle［20］从具身认知出发讨论意识、认知

与可供性的关系，认为感知可供性与身体—环境的相

互作用密切相关，进一步支持将可供性视为具身认知

体系的重要组成。

在具身智能的研究中，电磁频谱可以被理解为一

种具有丰富“行动潜能”的动态环境资源，它突破了

传统以单一模态感知为核心的限制，将环境视作一个

具有多重结构和多样“行动线索”的“场域”，因此电

磁频谱不再只是被动的信息载体，而是一个融合多频

段信息、激发各种潜在行动可能的“环境结构”，这符

合“可供性”的概念。在实际应用中，充分理解和激

发电磁频谱“可供性”的潜能，将成为推动具身智能

系统实现全方位、多维度自主交互的关键。 Li 等
人［29］指出：频谱态势是“时—频—空”三维张量，频谱

不再只是“通信媒介”，而是可感知、可建模、可预测、

可决策的“智能资源”，通过构建“频谱态势图”，可以

实现对低轨卫星通信系统的智能用频、动态共享、冲

突规避与资源优化。沈峰等人［30］进一步将“频谱环

境”视为多维度、可视化、可映射的信息空间，可直接

用于指导无人机的路径与用频决策。因此在具身智

能领域中，“频谱地图”可以成为指导智能系统行为

决策的外部依据，频谱场成为结构化、可采样、可演

算的外部信息空间，具备成为“新维度”的物理基础。

通常情况下，具身智能领域对“环境”的形式化表

述为“R3 × 时间 × 光照/材质属性”的笛卡尔积，其中

R3 被隐含地等同于“三维物理空间”本身——也就是

说，把环境直接当成一个均匀的三维欧氏空间，而忽

略掉其中真正对智能体行为产生约束与机会的物理

场。然而，在开放电磁空间中，电场与磁场本身构成

一种动态、不可见却可测量的物理场，其强度、方向、

频谱与干扰图案随时间与空间快速演化，形成与光

学、几何空间并行的独立维度［21］。所以，在电磁频谱

具身智能领域，“频谱环境”应被视为新的关键维度，

与三维空间、时间并列，共同构成智能体的完整环境

模型，可形式化为

Environment =R3 ´ Time ´ Γ
频谱场

（1）
其中，Γ为频谱场，定义为

Γ：R3 ´ Time® [01]Nf  ( xyzt )  [o1 o2 oΝf
]  （2）

其中，Nf 为离散频点数量（如每 1 MHz 一个频点）；Oi∈
［0，1］表示第 i 个频点在位置 ( xyz )、时刻 t 的占用概

率（0 为完全空闲，1 为完全占用）；R3 与 Time 是频谱

场的变量。在实际电磁监测场景中，由于时间、空间

与频率等观测维度规模差异显著，频谱数据往往呈现

高度非平衡张量结构。已有研究指出，非平衡张量条

件下传统低秩补全算法性能显著下降，因此需通过结

构重构与张量列车分解等方法恢复其低秩特性［31］。
综上所述，在电磁频谱具身智能的理论话语中，

“身体”必须包含电磁传感—发射器官，“环境”必须

内含时变电磁场，二者共同构成新一代智能系统的最

小自治单元如图 2。
1. 2　电磁领域的具身闭环

传统具身智能理论强调，智能体通过物理身体与

外部环境的动态交互实现认知，经典研究多聚焦于机

械运动或视觉感知领域，如机器人抓取、导航与视觉

反馈控制等。然而，在电磁频谱空间中，智能体的认
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知过程呈现出不同于机械交互的特征：其一，电磁环

境具有高度的动态性，频谱能量分布、信号强度与噪

声特征随时间与空间快速变化；其二，电磁互动具有

隐式性，其信息交换通过信号调制、频谱占用与反射

散射等方式实现，不依赖显性的物理接触。因此，智

能体的认知活动必须依托与电磁物理混合环境的实

时感知、调控与反馈，从复杂的电磁信号中提取语义

信息并动态调整行为策略。

值得强调的是，相较部分具身智能定义中“感知

—行动”直接耦合的单层结构，电磁领域的具身智能

闭环呈现出更加丰富的层级性。智能体在获取电磁

场的底层物理量之后，必须首先在内部形成对环境的

认知表征，包括信号类别推断、干扰源意图识别、频

谱占用趋势预测等；随后基于任务需求，生成可执行

的决策策略，如选择工作频段、设定发射功率、规划

波束指向、判断是否规避干扰等。因此，电磁具身智

能的实质是一个“感知—认知—行动”的层级化闭

环，而不仅是直接的感知—运动耦合。

在文献［22］中，Wilson 等人将“光”广义地定义为

结构化的电磁能量阵列，强调具身认知并不限于可见

光视觉，而是一种基于能量场分布的普适认知形式。

可见电磁感知过程被视为具身认知的自然延伸：智能

体通过感知与行动的动态耦合，对环境实现直接表

征。这一机制是具身认知的核心，强调认知并非对外

界的被动重构，而是通过主动探索和持续调节形成的

稳定反馈回路。Gibson［28］提出的正向视觉理论进一

步揭示了这一关系，他指出，环境中的“光学阵列”蕴

含了可供直接利用的信息，特别是其中的不变量，这

些不变量反映了环境的结构特征以及与观察者之间

的动态关系。感知者通过运动改变观察角度，从光学

阵列中提取不变量，实现对环境的直接认知，而无需

符号化表征。在电磁感知领域，这一思想可被推广：

电磁场同样可被视作“环境光学阵列”的扩展形态。

智能体通过发射与接收电磁波，与环境形成动态能量

耦合，当其能够维持某些如恒定角速度、零多普勒频

移等的电磁不变量时，便可实现与视觉生态学中“直

接感知”相似的功能，无需复杂推理即可完成避障、

跟踪或目标识别。这表明，电磁感知并非简单的信号

接收，而是一种基于能量结构与行动耦合的直接认知

过程，体现了具身智能从“视觉光学阵列”向“电磁场

阵列”的自然演化。然而，与视觉生态学中的直接感

知不同，电磁具身智能体面临的任务往往更加复杂：

多载体协同、对抗性频谱竞争、时频资源优化等场景

都需要智能体在连续感知的基础上执行更高层次的

推理、预测与规划。因此，电磁具身知觉中的“直接

感知”必须与“内部认知”协同工作：智能体先在电磁

场中提取不变量和可供性，再通过内部的决策引擎生

成基于任务目标的最优行为策略，实现从“环境耦

合”到“意图驱动”的闭环调节。

当智能体以自身发射的电磁波照射目标并接收

回波，或监听外部射频信号时，其发射功率、波形与

方向，与接收回波的频谱、时延和相位共同构成实时

的闭环反馈系统。该系统可用微分方程表示，其核心

在于通过电磁变量的不变约束维持认知稳定性。为

了进一步刻画认知和决策对物理层行为的调控，本节

将传统感知—行动方程拓展为引入任务需求驱动项

与策略调节项的统一动力学结构，使其能够表达具身

智能体如何在环境耦合反馈之外，结合内部决策目标

实现动态策略选择。

对比 Fink 等人［32］为理解视觉—运动闭环提供的

数学模型的线性光学变量与光学加速度抵消理论，将

“光学变量”替换为“电磁变量”，从而使模型既具备

物理合理性，又具备具身智能框架下的行为可解释

性。为刻画电磁频谱具身闭环中智能体在“能量输出—

环境感知—行为反馈”三个环节的连续动力学机制，

本文给出闭环模型，其中发射控制公式如下：
dP(t)

dt
=-

1
TP

(P(t)-P0 ) + kPuP (t)P(t)ÎΠ[ ]0Pmax
(P(t))  （3）

式中参数含义如表 1，P(t)为发射功率（单位为 W），该

式刻画了发射功率在连续时间下的动态调节过程，其

形式对应于带物理约束的一阶功率执行器模型。其

中，第一项描述了发射机功率调节回路的固有动力学

特性，使发射功率在无外部控制驱动时自然收敛至参

考功率 P0 从而保证系统的被动稳定性与连续可实现

性；第二项 kPuP (t)表示由频谱感知与任务反馈共同生

成的控制输入，其通过增益系数映射为实际的功率变

化速率，实现了从认知决策到物理发射层的有效耦

合。区间投影算子显式引入了工程与法规约束，确保

发射功率始终位于可实现范围内，从而避免理想化模

型中可能出现的非物理功率跃迁或发射饱和问题。

反馈

行动

控制和决策

时变电磁场

电磁传感器

电磁发射器

图2　电磁智能系统自治单元结构图

Figure 2　Structure diagram of autonomous unit for electromagnetic Intel⁃
ligent System
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TP 决定了功率调节的快慢，其存在使系统避免了瞬

时、大幅度功率震荡，是后续系统稳定性的基础。

令 S( ft)为接收端在频率 f 处的功率谱密度估计

（单位为 W/Hz）。采用一个标准的一阶“注入—泄放”

模型，得到频谱感知公式如下：

dS( ft)
dt

=-
1
TS

S( ft)+
1
TS

(P (t ) | H ( ft ) |2Q ( f ) ) + η( ft)

（4）
其中参数含义如表 2，注入项 P (t ) | H ( ft ) |2Q ( f )明
确描述了发射功率经由信道频率响应和频谱分配函

数映射至接收端频域的物理传播过程，反映了发射功

率→空间传播 | H ( ft ) |2→频谱分配 Q ( f )对观测频

谱能量的综合影响；泄放项则引入有限记忆效应，使

历史观测逐步衰减，从而避免过时信息对当前频谱态

势判断的持续干扰。噪声项 η( ft) 反映感知不确定

性。该式刻画了频谱感知并非瞬时测量，而是一个具

有记忆与平滑特性的动态估计过程。TS 决定了系统

对电磁环境变化的响应速度。

令 φ(t) 为系统动作/策略变量，可以是无量纲的

“行为强度”，也可以是控制器内部状态。它由两部

分驱动：对加权频谱能量的响应，用于“避让/趋利”；

对任务指标误差的反馈校正。根据概念得出行动反

馈公式如下：
dφ(t)

dt
=-

1
Tφ

φ(t)+ kφ∫
F
S͂( ft)W ( f )df + kτ( )τ target - τmeasured (t)

（5）
参数含义如表 3，第一项体现了动作状态的惯性

与阻尼特性，使系统行为随时间平滑演进，避免因感

知波动导致的频繁策略切换；第二项通过对频谱感知

结果在频域上的加权积分，将高维频谱信息压缩为低

维决策驱动力，从而实现对整体电磁态势的综合评估

并降低对单一频点异常的敏感性；第三项引入任务性

能误差反馈，使系统决策不仅受外部电磁环境约束，

同时具备明确的目标导向性。该动态模型将感知信

息、任务需求与行为生成过程有机耦合，为后续发射

控制提供连续、可调且稳定的策略输入。

式（3）~（5）构成“发射功率—频谱感知—行动反

馈”的闭环动力学模型。为避免不同物理量纲的直接

线性拼接，本文将功率控制量 P(t) 保持在瓦特（W）

域，并通过投影算子显式施加功率约束。频谱感知状

态 S( ft)采用功率谱密度（W/Hz）表述，其注入项由发

射功率经信道功率增益 | H ( ft ) |2 以及归一化频谱形

状 Q ( f ) 映射得到，从而保证量纲一致。行动变量

φ(t)由加权谱能量与任务指标误差共同驱动，各增益

参数的单位由相应状态量纲唯一确定，确保模型具有

可解释的物理/工程意义与可实现性。

这些公式共同构成了一个电磁具身闭环系统，该

闭环无需提取符号或重建图像，而是通过电磁场变量

实现对环境的直接耦合；同时又能够基于任务目标实

现高层次策略调节，从而在瞬态、动态与对抗性的频

谱环境中保持稳定与自适应能力。为统一描述任务

需求与内部策略对物理层行为的调控，本文将控制律

中的调节系数视为由认知与决策输出驱动的策略调

表1　发射控制公式参数含义表

Table 1　Parameter meaning of transmit control formula
符号

TP

P0

uP(t )
kP

Π[ ]0Pmax

含义

功率调节时间常数，单位为 s
功率参考值/稳态偏置，单位为 s
代表“根据感知与任务误差产生的控制输入”，无量纲

把无量纲控制量映射到功率变化率的增益，单位为W/s
区间投影

表2　频谱感知公式参数含义表

Table 2　Parameter meaning of spectrum sensing formul
符号

S( ft)

TS

| H ( ft ) |2

Q ( f )
η( ft)

含义

接收端功率谱密度，单位为W/Hz
频谱估计时间常数，单位为 s
功率增益型信道频率响应，包含传播损耗/阴影衰落/小尺度衰落等的等效影响，无量纲

发射端频谱形状/归一化分配函数，单位为1/Hz
测量噪声/扰动项，单位为W/（Hz·s）

表3　行动反馈公式参数含义表

Table 3　Parameter meaning of action feedback formula
符号

φ(t)

Tφ

S͂( ft)

W ( f )

kφ

τ target，τmeasured

kτ

F

含义

动作/策略状态，无量纲

动作状态的衰减/平滑时间常数，单位为 s
取S( ft)的归一化，无量纲

频段权重/代价函数

单位为1/s
任务指标误差，单位是 s
单位为-1/ ( s × [ τ ] )
频域
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节项（记作 u(t)）的函数；该项由上层生成，通过参数

化方式影响发射、感知与指向控制，但不改变公式的

基本结构。这与我们在模型中“引入任务需求驱动项

与策略调节项的统一动力学结构”的处理一致。其系

统框架以及各个公式之间的关系如图 3 所示。

为了定性考察电磁具身闭环模型在不同环境条

件下的动态行为及其稳定性相关趋势，本文开展示例

性数值实验。针对由式（3）~（5）构成的电磁具身闭

环系统，在数值仿真中给出离散化方法、参数取值、

信道与噪声模型以及初始条件，用以保证实验过程的

可复现性。

连续时间动力学采用显式欧拉法离散，采样周期

为 Dt，离散形式为

x [ k + 1] = x [ k ] + Dt × ẋ [ k ] （6）
并 对 发 射 功 率 施 加 区 间 投 影

P [ k ] ¬ Π[ ]0Pmax
(P [ k ] ) 以满足工程/法规约束。频谱

感知状态 S( ft)在频域上离散为 M 个频点，积分项采

用数值求积近似：

∫
F
S͂ ( )ft W ( f )df » ∑

m = 1

M

S͂ ( )fm t W ( fm )Df （7）
信道采用频率选择性模型 H ( ft)，由确定性频响

H0( f )与随机衰落分量；噪声项 η( ft) 建模为零均值

高斯过程，并在扩展场景中叠加非周期突发干扰以模

拟随机电磁占用。任务测量量 τmeasured(t )由文中给定

的测量模型生成并叠加测量噪声。

基于上述设定本文进行数值仿真实验，用于对比

不同环境条件下闭环系统状态演化的整体特征及其

耦合关系。主要参数设置如表 4。

进一步地，我们在快衰落与非周期突发干扰条件

下重复仿真，观察到 P(t)、τmeasured (t)与 φ(t)的宏观演化

轨迹在数值层面与基准场景呈现出较高的一致性。

该结果表明，在所选参数配置与仿真时域范围内，闭

环反馈机制与功率投影约束共同作用，使系统状态的

整体演化趋势对外界扰动不表现出明显偏离。不同

场景之间的主要差异更多体现在 S( ft)的局部波动形

态及其高阶统计特征上，而非均值轨迹或稳态水平的

图3　电磁具身闭环数学框图

Figure 3　Mathematical block diagram of electromagnetic embodied 
closed-Loop

表4　仿真参数设置表

Table 4　Simulation parameter settings
类别

时间

时间

频域

频域

频域

发射功率

发射功率

发射功率

频谱感知

频谱感知

信道

信道

行动反馈

行动反馈

任务测量

参数符号

DDt

T

F

M

DDf

Tp

P0

Pmax

Ts

ση

gs(t )
gf(t )

Tφ

kφ

σT

含义说明

时间步长,单位为 s
仿真时长,单位为 s

频带宽度,
单位为GHz

频点数

频率分辨率,
单位为Hz

功率控制时间常数,单位为 s
初始功率,单位为W
最大功率,单位为W
感知周期,单位为 s

感知噪声标准差,单位为W/(Hz·s)
阴影衰落,单位为dB

快衰落

行动反馈延迟,
单位为 s
衰减系数,
单位为 s⁻¹

测量噪声标准差,
单位为 s

数值/分布

0.01
10

1\2\3\4\5
220

( fmax - fmin ) / (M - 1)

0.6
0.4
3.0
0.35
0.06

对数正态

Rayleigh
1.2

-0.9

0.01
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位置。基于这一考虑，为避免展示高度重合的曲线，

在能够表现这些参数随时间呈现出阶段性演化特征

的图 4 中，仅给出基准场景结果。与此同时，图 5 表

现出多频点感知密度 S( ft)在不同场景下呈现出差异

化的时间演化特征。

图 4 所示，P(t)在初始阶段快速调整，并在有限时

间内进入相对稳定的区间；τmeasured (t)随之由初始偏离

状态逐步向目标时延 τ target 靠近；对应地 φ(t)在早期完

成主要调节后进入受限区间并保持不变。这表明在

所选参数与仿真时间尺度内，闭环模型的宏观轨迹能

够形成一致的任务级响应趋势。与之相比，环境条件

的影响主要体现在频谱感知状态的动态细节上。如

图 5 所示，基准场景中，各频点的 S( ft)随时间变化相

对平滑；在快衰落场景下，由于信道增益的快速时

变，频谱密度曲线表现出更明显的起伏与短时波动；

而在突发干扰场景中，部分频段的 S( ft)则呈现出间歇

性的显著抬升，体现出非周期扰动的影响。这些结果表

明，尽管闭环机制在任务相关变量层面减弱了扰动对平

均行为的影响，但环境变化仍会在感知层引入明显的局

部动态差异。尤其是在突发干扰条件下，频谱感知结果

中可能出现高幅值、短持续时间的能量集中现象，从而

使频谱分布表现出更强的非平稳性和重尾特征。

综上所述，数值仿真结果显示，在所考虑的不同

电磁环境条件下，系统的宏观闭环轨迹及其稳态水平

在数值层面保持较高一致性，体现出闭环结构在当前

参数配置下的稳定性相关特征；与此同时，环境差异

主要反映在频谱感知状态的局部动态行为及高阶统

计特性上。该结果表明，所提出的模型在任务层面维

持整体行为一致的同时，仍能够通过频谱感知层刻画

外部电磁环境变化，为后续针对环境感知与任务调控

协同设计的研究提供了数值参考。

为降低数学模型的理解门槛，同时保留电磁具身

闭环的核心机理，本文给出一个工程化的等效简化示

例。原式（3）~（5）所描述的电磁控制、感知与反馈机

制，可统一概括为一个参数更新形式的闭环模型，如

式（8）所示。

θ t + 1 = θ t + λΙ (ε (θ t Μ t) ) （8）
其中的状态变量含义如表 5。

图4　电磁具身闭环系统的典型数值响应特征

Figure 4　Typical numerical response characteristics of electromagnetic 
embodied closed-loop system

(a) 快衰落

(a) Fast fading
(b) 基准状态

(b) Baseline state
(c) 突发干扰

(c) Impulsive interference
图5　频谱感知状态对比图

Figure 5　Comparison of spectrum sensing states
表5　状态变量含义表

Table 5　Meaning of state sariables
符号

θ t

Μ t

ε ( × )
Ι ( × )
λ

含义

电磁器官在时刻 t的可调参数向量(如发射功率、波形、频率等)
电磁环境状态(介质、反射体、噪声、目标等)

电磁传播与环境耦合算子(等效地概括模型中的场传播、衰减、反馈)
感知—决策映射(从电磁响应中提取可用于调节的反馈信息)

调节步长
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该等效模型以电磁器官参数 θ为状态变量，将电

磁传播与环境耦合过程视为算子 ε ( × )，并通过感知

—决策映射 Ι ( × )实现对参数的自适应更新。该表达

形式在工程实现中具有直观意义，有助于理解电磁具

身智能中“感知—行动—环境反馈”构成的闭环优化

机制。

针对电磁的研究发展至今，已有大量成果在电磁

领域实现了具身闭环：Kaushik［33］实现在多功能电磁

表面完成亚波长尺度下的感知—行动闭环；肖义

德［34］提出的基于广义随机共振的双门限协作频谱感

知算法在协作频谱感知框架下运行，通过设置双门限

来克服噪声不确定性对频谱感知性能的影响，并对不

确定区域内的信号进行随机共振处理，提高检测概

率；现代相控阵雷达系统通过实时调整波束指向、脉

冲参数和波形设计，根据目标回波特征动态优化探测

策略，形成完整闭环。至此，电磁互动从被动信号采

集转变为主动参与环境塑造，形成具身认知的电磁范

式，实现了从“电磁即感知”向“电磁即认知”的进一

步跃迁。

1. 3　电磁频谱具身智能的概念特征

基于以上论证，我们可以给出电磁频谱具身智能

的严格定义：电磁频谱具身智能是指智能体通过包括

天线、发射机、接收机等电磁器件的电磁“身体”与电

磁环境进行实时、连续、双向互动，以电磁场变量作

为直接感知媒介和行动控制参数，无需符号化表征或

中介处理，直接在电磁域实现感知—认知—行动耦合

闭环。其核心内涵包括：载体的物理特性与电磁环境

相互约束、相互影响；系统通过“电磁感知获取信息—

认知与决策生成策略—行动与反馈作用于环境或者

自身”的循环，自主优化频谱行为；多载体协同时，系

统整体智能超越个体智能的简单叠加。

基于此，电磁频谱具身智能在多模态、多主体与

多层频谱环境中实现自组织、自适应与智能涌现。

“多模态”指射频、光学、红外、声学与网络信号等异

源数据的联合感知与语义级融合；“多主体”指由异

构智能体组成的分布式群体，这些主体在感知、通

信、决策与行动层面具备不同能力与资源约束，通过

交互实现整体协同；“多层频谱环境”则强调在物理

传播层—波形/协议层—管理/地理层三重维度下的

运行空间。其内在机制并非仅限于单一主体认知的

延伸，而是强调跨平台［35-37］、跨层级［38-45］耦合中的协

同演化：系统通过信息流、能量/功率流与控制/策略

流的多维交互，实现从个体学习到群体智能的跃迁，

构建动态协调的整体智能格局。

电磁频谱具身智能的核心特征可以系统化为图 6
五个方面：电磁—环境耦合智能、频谱行动动力学、

频谱生态生存性、频谱交互涌现智能、非物质动作具

身等价性。

电磁—环境耦合智能，指智能体通过电磁器官与

环境形成的动态耦合实现自适应感知与决策。形成

了一种区别于机械具身智能的“场域具身性”。其物

理基础在于：“电磁器官”在作用时会与环境产生强

耦合—反射、散射、吸收、屏蔽、多径与材料特性会直

接改变智能体的感知与行动性能，智能体对环境的

“感知”来自电磁传播特性，而其行动又会立即改变

场分布并影响后续感知，使得身体—环境耦合在电磁

层级发生。其智能性体现在三个层面。（1）自适应感

知策略：如弱电鱼根据水体电导率变化自动调整放电

频率与波形［27］，鲨鱼在不同盐度海域动态调节劳伦

氏壶腹的感知阈值［46］；（2）环境外化计算：智能体无

需在内部完整建模三维环境，而是通过调整身体姿

态、电磁辐射模式等方式，直接利用环境的电磁响应

特性“计算”最优路径；（3）闭环优化：感知—行动—

环境反馈形成实时闭环，智能体在持续交互中不断优

化电磁器官与环境的耦合方式，实现复杂任务，如

metaAgent 通过调节发射功率、波形结构与感知参数，

使其电磁感知与决策策略随环境反馈实时更新［47］。
这种“场域具身性”区别于机械具身智能，将计算过

程外化到电磁场域中，智能涌现于器官—场—环境的

三元动态耦合。

频谱行动动力学，即电磁频谱具身智能的“行动”

不是移动肢体，而是通过其物理本体发出的电磁波形

来改变行动状态：行动包括波束赋形、阵列相位控

制、发射功率调整、频率切换、极化重构等，都依赖于

智能体身体的物理结构，成为对身体辐射形态的直接

操控。

频谱生态生存性，指智能本体必须在有限的频谱

生态中生存：在多个本体的传统具身智能情景中，本

体之间因为工作环境以及方式都不一致而几乎不存

在竞争，但电磁频谱具身智能包含多个“电磁器官”，

认知

感知

行动

电磁频谱

具身智能环路

电磁-环境耦合智能

频谱行动动力学

非物质动作具身等价性

频谱生态生存性

频谱交互涌现智能

 

图6　电磁频谱具身智能环路与核心特征示意图

   Figure 6　Schematic diagram of electromagnetic spectrum embodied 
intelligence loop and core characteristics
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环境干扰、竞争占用、功率限制、空间阻塞等构成了

生存压力，智能体需要通过优化辐射图形、动态接入

空洞频段、调节空间方向图、形成协作式波束、避开

主瓣干扰等方式获得其“频谱生存空间”，这一生存

机制与自然生态中的生态位竞争类似，但其竞争维度

是 频 率 — 时 间 — 空 间 — 极 化 四 维 的 电 磁“ 存 在

位点”。

频谱交互涌现智能，即电磁智能本体辐射出的电

磁场在环境中形成复杂场分布：多个智能体之间通过

场的叠加、干扰、同步与相干性等物理现象产生不可

预期的高阶交互，从而涌现智能—如自组织式波束协

同、隐式干扰规避、自发信道对齐等，这种涌现源自

身体—环境—多源场的多层耦合，具有典型的去中心

化、非线性、自组织与不可还原性特征［48］，并可从环

境适应性、自主性与协同性三方面加以刻画：智能体

在动态频谱环境中可通过局部感知、邻域交互与自适

应策略形成稳定可扩展的响应模式，展现出系统在扰

动与规模变化下的自适应结构［49-55］；智能体依托内部

学习机制在无外部指令条件下生成新的行为结构与

策略，实现从被动感知到自主决策的演化，同时伴随

非平稳学习带来的潜在不稳定性［56-61］；多智能体群体

可在缺乏集中控制的条件下通过局部一致性、信息共

享与策略耦合形成全局协同结构，并在动态网络中保

持鲁棒性，但亦可能出现同步过度导致的系统退化

风险。

与传统具身智能相比，电磁频谱具身智能的独特

性在于非物质动作具身等价性：身体是物质性的但行

动是非物质性的，智能并非源于物质身体的机械动

作，而是源于物质身体可产生的电磁行为及其与环境

的物理耦合。

综上所述，将电磁频谱具身智能与具身智能的传

统应用—机器人的对比如表 6，电磁频谱具身智能以

场的相互作用与波的传播为核心，从根本上改变了智

能体与环境的交互范式。

此外，电磁频谱具身智能的核心优势在于以光速

传播带来的极低链路时延。电磁波在自由空间传播

的延迟通常以纳秒至微秒计，这使信息传输、感知反

馈与行动调制能够在极短时间内闭环，大幅弱化了传

统具身智能受机械惯性与信号处理延迟制约的瓶颈。

凭借这一时延优势，智能体可在毫秒级乃至微秒级的

频谱变化中持续响应，支撑高带宽的实时认知与自适

应控制。同时，电磁场的波动性与空间连续性使感知

与决策可以在物理层面直接耦合，减少中间环节的缓

冲与等待。基于光速传输的这一范式显著提升了信

息交互效率与系统协同速度，并为多智能体之间的同

步、协作与广域感知提供了坚实的物理基础，因此具

身电磁系统对比传统非具身电磁系统有一些明显不

同（表 7）。

2　问题与挑战

电磁频谱具身智能旨在通过“电磁器官”与动态

环境的持续交互，实现从感知、认知到行动的闭环智

能。但其从概念验证走向工程化部署仍面临多方面

挑战，与传统智能频谱管理系统不同，电磁频谱具身

智能强调“感知—认知—行动”的强耦合闭环，这使

得系统在实时性、学习效率与安全可控性等方面面临

更为严苛的约束。结合当前研究现状，相关问题可从

电磁感知层、认知与决策层、行动与反馈层三个层面

进行分析。

在感知层面，传统被动式频谱感知依赖能量检测

与特征匹配，而在无人机载通信、认知雷达以及 6G 通

感一体化等典型应用场景中，频谱占用状态往往呈现

出明显的非平稳特性，其变化时间尺度可达到毫秒

级［62-63］。例如，在跳频通信或对抗干扰条件下，单一

频点的驻留时间通常仅为 1~10 ms，这要求感知系统

在极短时间内完成宽带采样、特征提取以及态势更

新。然而，宽带频谱感知通常涉及100 MHz甚至GHz级
的瞬时采样带宽，对应的原始数据吞吐率可达到

Gbps 乃至十 Gbps 量级［18，64］。在此条件下，即便采用

FPGA 与 GPU 等异构计算架构，在严格的时延约束下

完成高维信号处理和语义级特征提取，仍然构成电磁

表7　具身电磁系统与传统非具身电磁系统对比表

   Table 7　Comparison between embodied electromagnetic system and 
traditional non-embodied electromagnetic system
指标

感知—决策时延

环境变化响应

协同能力

频谱利用率

系统鲁棒性

传统非具身电磁系统

100 ms级
规则/离线

中心化

静态或半动态

规则失效风险

具身电磁系统

10 ms级
在线自适应

分布式/涌现

动态优化

学习自适应

表6　具身电磁系统与具身机器人对比表

    Table 6　Comparison between embodied electromagnetic system and 
embodied robot

维度

物理载体

环境媒介

感知模态

行动模态

耦合机制

信息载体

闭环特征

认知涌现

具身机器人

机械身体(关节、肢体)
机械力场、视觉光线

触觉、视觉、听觉

运动、位移、抓取

力—位移、光—运动

光学阵列、机械接触

离散时空采样

基于几何—运动学

电磁频谱具身智能

电磁身体(天线、射频前端)
电磁场全频谱

电磁波接收、频谱感知

电磁辐射、频谱调制

场—场耦合、频—时耦合

电磁场时空分布

连续场域交互

基于场论—波动学
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频谱具身智能面临的首要挑战。现有感知方法缺乏

将物理层信号转化为语义级环境表征的主动建模能

力，这导致智能体虽能“看见”信号，却难以“理解”场

景，出现感知与认知之间的结构性断裂，输出结果难

以直接支撑后续的认知与决策过程，这使得感知层难

以持续、可靠地为具身闭环提供高质量输入。

在决策层面，基于强化学习的决策机制虽具备环

境自适应性，但其策略生成过程呈现黑箱特性，缺乏

可解释性与安全性保障。在多智能体场景中，个体策

略易陷入震荡或“公地悲剧”，难以收敛到全局最优；

同时，现有方法缺乏对物理约束、博弈均衡与长期稳

定性的系统化优化机制。已有研究表明，典型深度强

化学习算法在复杂无线环境中往往需要 10⁵~10⁶次交

互样本才能实现稳定收敛［43，58］。这一样本需求在仿

真环境中尚可接受，但在真实电磁系统中却意味着大

量试探性发射行为，不仅会显著增加能耗和系统负

担，还可能引入额外干扰甚至违反频谱监管约束。因

此，在通常为 10²~10³量级的有限交互次数条件下实

现有效学习，成为制约电磁频谱具身智能实际部署的

重要瓶颈。此外，开放电磁环境中不同节点策略的持

续演化会不断改变环境分布，从而破坏传统强化学习

所依赖的平稳假设［29-30］。在此背景下，决策策略易出

现震荡、收敛缓慢甚至系统性能退化等问题，而这类

不稳定性一旦通过具身闭环反馈放大，将直接影响系

统的整体可靠性。

在行动层面，电磁频谱具身智能的决策结果需要

通过对电磁场的主动调控得以体现，例如波束赋形、

功率调整、频率切换或波形重构等。这些行动涉及

天、空、地、海等异构平台的协同执行，必须在与感知

和认知过程高度同步的条件下完成，才能维持具身闭

环的有效性。然而，受限于射频前端调谐速度、功率

放大器响应时间以及硬件可重构能力，各平台在射频

能力、机动性与能源约束上差异显著，难以形成统一

的行为逻辑。当行动响应滞后于环境变化时，将出现

性能下降甚至闭环失稳，该问题在高速移动平台或强

对抗场景中尤为突出。与此同时，电磁频谱具身智能

还需面对复杂对抗环境带来的安全性与鲁棒性挑战。

已有研究表明，在无线深度学习系统中，引入幅度低

于−20 dB 的对抗性扰动即可显著降低信号识别与分

类性能［65］。但更关键的是，当前系统缺乏从物理层

到任务层的跨层级闭环反馈机制，导致行为调整无法

有效反作用于感知与认知，系统难以实现安全的自组

织演化。

在电磁频谱具身智能所面对的高动态、强对抗环

境中，实时性约束、样本效率、安全鲁棒性与可解释

性等挑战并非相互独立，而是呈现出显著的耦合关系

和优先级差异。从系统运行角度看，实时性约束通常

构成首要工程瓶颈。具身电磁系统需要在毫秒级甚

至微秒级频谱变化下完成感知、决策与行动闭环，这

对算法推理速度、模型规模和系统架构提出了硬约

束［66］。在此基础上，样本效率不足会进一步加剧实

时性压力：当学习算法依赖大量在线交互或长时间探

索才能收敛时，系统难以在有限时延内生成可靠策

略，导致实时响应能力下降［67］。与此同时，安全性与

鲁棒性挑战与样本效率高度耦合。在对抗性电磁环

境中，样本分布往往非平稳且存在欺骗与干扰，低样

本效率不仅降低学习速度，还可能放大对异常样本和

对抗扰动的敏感性，从而引发策略失稳或性能退

化［68］。相比之下，可解释性问题更多影响系统的可

验证性与可信部署，虽不直接制约实时运行，但在高

安全场景中对系统落地具有重要约束作用［69］。其耦

合关系总结为下表 8。

这些挑战的解决需要在电磁感知层、认知与决策

层、行动与反馈层三个层面引入新的技术机制与体系

架构，以实现电磁频谱具身智能从理论到实践的跨

越。因此第四章将围绕上述三层展开，进一步分析电

磁频谱具身智能的关键支撑技术与优化路径，从工程

实现角度探索在复杂电磁环境下实现稳定、受控涌现

的可能途径。

3　电磁频谱具身智能技术的研究现状与

分析

针对第三章所揭示电磁频谱具身智能的三大核

心挑战，本章将从系统结构出发，探讨其关键支撑技

术与优化路径，电磁频谱具身智能的通用参考架构应

当涵盖电磁感知层、认知与决策层、行动与反馈层三

个主要层次，形成一个闭环的“感知—认知—行动”

表8　电磁频谱具身智能关键挑战之间的耦合关系分析表

Table 8　Analysis of coupling relationship among key challenges of electromagnetic spectrum embodied intelligence
挑战维度

实时性约束

样本效率

安全与鲁棒性

可解释性

实时性约束

—

强耦合

中等耦合

弱耦合

样本效率

强耦合(样本不足增加推理与学习压力)
—

强耦合

中等耦合

安全与鲁棒性

中等耦合

强耦合(低样本易放大对抗风险)
—

中等耦合

可解释性

弱耦合

中等耦合

中等耦合

—
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系统，并通过反馈与演进机制实现动态适应。其整体 逻辑如图 7 所示。

在这一架构中，电磁感知层对应于智能体的“感

官系统”，主要负责多源电磁信息的采集、融合与结

构化表征；认知与决策层承担跨域推理与任务规划，

实现“从感知到理解”的跃迁；行动与反馈层则通过

可编程超材料、重构天线、波控阵列等执行机构，将

认知结果转化为电磁场的有序调控，实现对环境的主

动作用与自适应反馈。这一三层逻辑正对应第三章

所提出的感知、认知、行动三维挑战，为具身智能的

可控演化提供了技术基础。为便于对比各类技术特

征，并分析其在整体架构中的作用，在此章节表 9 抽

象出五个可扩展维度。

表 10~表 14 中各类技术在可扩展维度上的“高/

环境

电磁器官

数据层

电磁感知层 认知与决策层 行动与反馈层

交互

天线阵列 认知雷达 射频前端 相控阵天线 智能反射面 信息超材料 …

从电磁环境感知信息 行动改变电磁环境

从电磁环境中获取、解析
和理解多模态频谱信息

将电磁信息转化为可执
行的策略与行动指令

将策略转化为实际的电磁
行为，并持续优化

场域建模 频谱虚拟化 智能合成

真实电磁数据

主动探测 频谱观测射频感知 电磁交互数据

采集数据多模态传感数据
仿真合成数据

任务层

关键技术层

  信号采集          特征提取
  协同感知          语义融合
                  ……

  环境学习          策略生成
  协同决策          动态优化
                  ……

  能量调控          波形重构
  智能对抗          网络协同
                  ……

软件定义无线电

认知雷达感知

协同频谱感知

“电磁—物理—
语义”融合

信号域感知技术

空间域感知技术

多域融合感知技术

学习型自适决策

知识型认知推理

协同学习优化

博弈隐私协同

单智能体决策

分布式决策

智能电磁控制

自适应反馈调控

跨层自组织体系

硬件-算法协同
重构

电磁环境交互

具身载体重构

感知认知不一致
信息与模型的结构失配

决策演化不可控
策略震荡与安全隐患

反馈协同失衡
系统鲁棒性下降与闭环断裂

问题与挑战

解  决

图7　电磁频谱具身智能架构框图

Figure 7　Architecture block diagram of electromagnetic spectrum embodied intelligence

表9　可扩展维度说明

Table 9　Description of scalable dimensions
维度名称

时域扩展性

空域扩展性

频域扩展性

任务扩展性

计算复杂度

含义说明

技术能否适应不同时间

尺度的信号动态变化

感知节点在空间分布和

覆盖范围的可拓展性

技术在多频段、多信道间

的通用性

技术能否支持跨任务（通

信、感知、定位等）协同

完成感知—决策—行动

闭环

所需的计算资源规模及

其实时可实现性

对应体系层

各层适用

电磁感知层

行动与反馈层

电磁感知层

行动与反馈层

认知与决策层

认知与决策层

行动与反馈层

“高/中/低”的判断标准

高：可在毫秒级–秒级时间尺度内实时或准实时自适应调整；

中：在秒级–分钟级时间尺度内周期性调整；

低：仅支持离线或静态配置，无法随环境变化在线更新

高：支持多节点协同、分布式部署，覆盖范围可随节点数扩展；

中：支持有限数量节点或局部区域扩展；

低：依赖单节点或固定空间布局

高：支持跨频段、宽带或多信道灵活工作；

中：支持有限数量频段或可切换频段；

低：仅适用于单一或窄带频段

高：可在通信、感知、定位等多任务间迁移复用；

中：可适配相近任务类型；

低：仅适用于特定单一任务场景

高：依赖高维状态建模或集中式优化，计算复杂度随节点数或状态维度呈指数或高阶

多项式增长，需依托高性能计算或离线/准实时处理；

中：计算复杂度随系统规模呈线性或低阶多项式增长，可在边缘计算或分布式架构下

满足秒级或亚秒级实时需求；

低：主要依赖规则驱动、局部信息或形态计算，计算负担较小，可在嵌入式或实时控制

硬件上在线运行
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中/低”评价，均基于表 9 所给出的统一判别标准进行

归类，以保证不同技术之间的横向可比性。通过这三

层技术路径的协同优化，电磁频谱具身智能有望在开

放、动态与复杂的电磁环境中实现稳定的自演化与受

控涌现，为未来智能电磁体系的可持续运行奠定基

础。本章将系统分析这些关键技术如何赋予智能体

高动态、自适应的电磁频谱认知与交互能力。

3. 1　电磁感知层

电磁感知层是电磁频谱具身智能系统的“感官系

统”，负责从复杂动态的电磁环境中获取、解析和理

解多模态频谱信息。依据 Mitola［62］提出的认知循环

理论，感知层不仅提供即时观测，还通过本地模型构

建“取向信息”，为认知层的态势表征与决策生成奠

定基础。

在电磁频谱具身智能体系中，感知层不仅是信号

采集入口，更是智能体与电磁环境实现“身体—场域

耦合”的物理接口，其形态直接决定了系统的感知能

力与计算效率。因此，电磁感知层技术的发展本质上

是在拓展智能体的认知边界—通过信号域、空间域与

多域融合三个维度的技术演进，使智能体在更宽频

段、更大空域、更深语义层面实现对电磁环境的直接

认知。

因此，本节将电磁感知技术按照感知维度划分为

三类：信号域感知技术聚焦于单节点对电磁信号的高

效获取与特征提取，包括软件定义无线电（Software-

Defined Radio，SDR）和认知雷达感知；空间域感知技

术利用多节点协同克服单点感知的局限性；多域融合

感知技术将电磁信号与其他模态信息进行跨域融合，

实现从“信号检测”到“语义理解”的认知跃迁。这些

技术共同为后续认知决策与行动反馈提供了坚实的信

息基础，各个关键技术的可扩展维度对比分析如表 10
所示。其中，多域融合感知系统往往面向特定场景，

例如目标识别、场景理解等，模型与任务紧耦合，虽

具多模态融合能力，但难以跨任务复用，任务扩展性

相对较低。

为更清晰地展现每一类技术的内涵与实现路径，

图 8 从技术实现的角度，进一步具体化为四条典型的

技术路径，并完整展示其从“信号源”到“输出结果”

的处理流程。

3. 1. 1　信号域感知技术

信号域感知是电磁感知层的第一维度，通过可重

构射频前端实现宽带采样、特征提取与信号识别，使

智能体获得电磁观测，为认知决策提供原始数据与初

级特征。在具身智能视角下，软件定义无线电与认知

雷达技术将电磁波转化为可计算的数字表征，构成智

能体感知电磁环境的基础能力。前者侧重灵活采集

与重构，后者强调主动探测与感知过程优化，共同完

成信号域从被动到主动的演进。

在概念源头上，Kinney［70］首次系统定义了 SDR 的

开放式架构，指出其可通过软件控制射频链路与信号

处理单元，灵活加载不同波形与协议；Ta［71］在此框架

上引入宽带前端与高速 ADC，实现多信道并行采样

与频谱监测，使智能体在毫秒级尺度感知频谱占用。

SDR 为信号域感知提供可编程射频前端，通过软件实

现传统硬件无线电的核心功能，使具身智能体能够灵

活配置工作频率、调制方式和带宽，从而在复杂电磁

环境中快速适应与多任务重构，这一特性直接解决第

三章所述的“感知认知不一致”问题，是电磁频谱具

身智能理想的“感知器官”。

随着环境复杂度上升与观测带宽扩展，实时高通

量处理成为 SDR 的关键瓶颈，异构计算逐渐成为性

能跃迁的主线。Molina-Tenorio 等人［72］展示了多台

SDR 组成的集中式协作感知网络，并将卷积网络用于

实时多带感知；Hu 等人［73］通过非均匀滤波器组实现

动态数字信道化，支撑快速信道划分与切换。在算力

侧，Akeela 等人［64］表明通过 GPU 并行计算可将 SDR
信号处理速度提升约 47 倍，显著增强实时性与能效；

Harrison 等人［74］更早证明了在通用 GPU 上进行多通

SDR

认知雷达

协同频谱感知

宽带采样

主动探测

多节点融合

多域融合感知 多模态融合

信号源 感知阶段 技术特征 结果图

信号采集 信号识别

自适应学习 目标检测

压缩感知 频谱地图

深度学习 语义理解

             

             

             

输

入

输

出

提

取

图8　电磁感知层多技术路径处理流程

Figure 8　Processing flow of multi-technology paths in electromagnetic 
sensing layer

表10　电磁感知层可扩展维度对比分析

Table 10　Comparative analysis of scalable dimensions in electromagnetic 
sensing layer

技术类别

软件定义无线电

认知雷达感知

协同频谱感知

多域融合感知

时域扩

展性

中

高

中

中

空域扩

展性

高

中

高

中

频域扩

展性

高

高

中

高

任务扩

展性

中

中

高

低

计算复

杂度

中

高

高

高
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道 FFT 与多相滤波的可行性。Chen 等人［18］系统采用

“高速 ADC+FPGA 前端预处理+GPU 并行计算”的异

构架构，正在重塑 SDR 数据通路，形成面向具身感知

的“高速神经中枢”。面向应用层的任务多样性与标

准异构，SDR 还需具备跨制式、跨频段的在线重构能

力。相关研究［75］表明，可通过模块化加载不同波形

组件，在统一硬件上实现 WiFi、LTE、5G 等多制式间

快速切换，并与感知算法联动形成任务自适应流程，

使 SDR 由“固定功能外设”演进为具备自配置能力的

“可塑性感官系统”。

综上，Kinney、Ta 等关于开放架构、宽带前端和异

构计算的研究，其代表性特征见表 10 中“软件定义无

线电”一类。SDR 实现了电磁感知从“被动接收”向

“主动结构化感知”的范式转变，使智能体可依据频

谱占用、干扰类型与任务优先级动态选择工作频段、

调整带宽与调制方式，并重配置多通道并行感知。

认知雷达是信号域感知的进一步演化形态，通过

闭环反馈实现对目标的自适应检测与跟踪，其核心思

想是：雷达主动感知环境、推理目标特征，并实时优

化发射波形与接收策略，在动态电磁场景下实现智能

识别与能量最优分配，体现具身智能中“身体参与认

知”的理念。

Haykin 在奠基性论文《Cognitive Radar》［76］中首次

提出基于贝叶斯推理的闭环框架，明确雷达可根据环

境反馈实时调整波形与接收滤波参数，从而具备自学

习与自适应能力，标志着雷达从“被动感知”向“主动

认知”转型。随后，以信息论准则为核心的波形优化

方法成为主流方向：崔国龙等人［77］系统总结了基于

互信息的波形优化策略，为波形设计提供统一度量；

肖宇等人［78］提出双阶段互信息模型，在精度与复杂

度之间取得平衡；余若峰等人［79］将信息论框架扩展

至多任务情境，验证了其可迁移性与泛化能力。这一

系列研究共同构建了以互信息为核心的认知雷达波

形优化理论。

工程实现层面，Ni 等人［80］提出多指标加权的信

息熵优化模型，实现了通信速率、检测概率与能量效

率的协同平衡；Liu 等人［81］则在 OFDM 波形下利用相

对熵优化信号能量分布，通过凸优化获得闭式“注水

解”，验证了在高维约束下的信息论最优性；进一步

地，王兴家等人［82］引入元学习思想，使波形优化模型

具备跨场景迁移与快速收敛能力。Wu 等人［83］提出

基于交替投影算法的恒模波形优化方法，通过最大化

信杂噪比在闭环结构中融合先验知识与观测数据，实

现目标检测性能的动态最优；Zhang 等人［84］和 Tang 等

人［85］分别针对海杂波与多输入多输出场景提出了环

境约束下的波形优化策略，证明认知雷达在动态频谱

环境中保持检测性能的自适应优势。近期工作中，通

过 DQN 的波形自学习机制与 Lu 等人［86］提出多目标

强化学习框架，认知雷达已能在时间、频率、空间与

能量多维约束下实现资源调度与策略优化。

因此，Haykin 及崔国龙、Ni 等工作统一视为“认知

雷达感知技术”的代表，在本章表 10 中体现了其拓展

性特征。认知雷达将“感知”提升为“主动探测—动

态优化”的闭环过程，体现了“感知即行动、行动即感

知”的耦合机制。

总体来看，信号域感知技术完成了从传统接收机

的“被动接收”，到 SDR 的“灵活重构”，再到认知雷达

的“主动认知”的演进。宽带采样与并行监测、异构

算力与智能处理、主动优化与闭环反馈，使感知过程

成为智能体与环境交互的有机组成，为复杂电磁环境

下的自主认知与动态适应提供了物理与算法基础。

3. 1. 2　空间域感知技术

空间域感知作为电磁感知层的第二维度，通过多

节点空间分布与协同融合，克服单点感知的局限，解

决“如何利用空间多样性，在通信受限、节点异构、环

境对抗条件下提升感知可靠性”的问题。当单个智能

体因信道恶劣难以感知时，多个节点可通过信息互补

形成全局一致的频谱认知。在具身智能框架下，这一

过程可视为“分布式身体的协同观测”：多个感知单

元构成“虚拟巨型阵列”，显著提升等效孔径与抗干

扰能力，呈现协同智能的涌现特性。本节重点关注协

同频谱感知（Cooperative Spectrum Sensing，CSS），涵盖

分布式检测、分层融合、压缩感知优化与对抗环境下

的鲁棒机制。

协同频谱感知系统工作流程如图 9，其本质是将

“空间多样性”转化为“认知可靠性”。在存在阴影衰

落、多径干扰的场景中，单节点易出现“隐藏终端”，

而多节点联合观测可通过融合补偿局部失效，从而增

强系统对环境不确定性的鲁棒性，体现出频谱交互涌

现智能的“环境适应性涌现”特征。工程上，CSS 研究

逐步从理论模型走向层级化结构与量化优化。Luo
等人［87］中提出软硬结合决策结构，将簇内软判决与

簇间硬判决结合，在保证检测精度的同时有效控制通

信与计算开销。Fu 等人［88］引入自适应量化机制，节

点可根据信道条件与融合性能需求动态调整上报比

特数，在通信负载降低 90% 以上的前提下，将检测性

能损失控制在 2 dB 以内，显著提升了可扩展性与

能效。

随着系统规模扩大，通信开销成为主要瓶颈。

Polo 等人［89］首次提出基于随机投影矩阵的压缩感知

架构，在稀疏频谱中通过低维采样实现了仅 10% 采

样率仍可维持 90% 以上检测概率的突破；Hamdaoui
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等人［90］和 Fang 等人［91］进一步完善了该框架，证明压

缩采样不仅能减轻前端采样与回传负载，又能借助稀

疏重建算法准确恢复宽带频谱图谱，实现了高效采

样、低通信负载与高检测精度的统一。在开放无线环

境中，协同节点还需面对恶意攻击与虚假数据注入，

因此提升鲁棒性很有必要。Zhang 等人［92］提出基于

聚类的鲁棒融合算法，无需识别恶意节点即可抑制异

常数据；Wu 等人［93］构建基于 Beta 分布的贝叶斯声誉

机制，通过节点权重动态调整抵御拜占庭攻击。二者

共同形成对抗环境下的鲁棒融合与信任管理框架。

类比生物免疫系统识别并隔离病原体，协同感知网络

通过统计学习识别并降权恶意节点，体现具身智能系

统的“自组织免疫能力”。

空间域感知的深层逻辑，在于它将“空间”这一物

理维度转化为“认知资源”：不同节点从不同位置观

测电磁环境，获得互补的局部信息，协同感知将这些

异质信息融合为全局态势，使整体感知能力远超单节

点的线性叠加。这种“1+1 > 2”的涌现效应正是具身

智能“群体大于个体之和”理念的体现。

综上，Luo 和 He、Fu 等工作从量化策略与压缩感

知等方面系统扩展了协同频谱感知能力，是本章表 10
中“协同频谱感知”技术类别的主要代表。协同频谱

感知实现了从“多节点协同检测”，到“高效融合优

化”，再到“鲁棒自适应防御”的系统化演进，集中体

现了空间域感知的三重特性。（1）协作性：多节点分

布式融合形成全局认知；（2）高效性：压缩采样与通

信优化提升信息获取效率；（3）鲁棒性：对抗环境中

的可信融合保障系统稳定。这些成果为具身智能体

在大规模、动态、对抗性电磁环境中实现稳健、高效、

自治的频谱感知提供了完整支撑。

3. 1. 3　多域融合感知技术

单一电磁信号难以回答“这是什么设备”“意图是

什么”等高层语义问题，需要引入材料、视觉及先验

知识等多域信息联合推理。多域融合感知作为第三

维度，其核心在于将电磁信号与材料特性、语义标

签、空间形态等多模态信息跨层级整合，实现从“信

号检测”向“语义理解”的跃迁，回答“如何将多源异

构信息融合为统一环境表征”的问题。在具身智能框

架下，它对应“跨模态感官整合”：类似人类通过视

觉、听觉、触觉综合判断属性，智能体通过电磁、材料

与语义通道融合获得对电磁环境的深层理解。图 10
为“电磁—物理—语义”三元融合的认知生成机制，

其 中 Add&Norm 的 术 语 名 称 是 残 差 连 接 与 层 归

一化。

刘彻等人［94］第一次系统提出了“电磁—物理—

语义”三域融合感知体系，通过信息超材料与 FPGA
可编程电路实现对波束方向、相位和幅度的动态控

制，使感知系统能够同时捕获电磁波传播特征、场景

物理结构与语义关联信息。文中智能室内超表面机

器人与可编程人工智能机以电磁波为媒介，通过反

射、折射等物理行为完成对环境的多维度信息采集，

将单一的电磁信号检测拓展为“电磁特征—物理场景

—语义标签”的融合表征，实现了从比特级数据到结

构化环境描述的跨越。这一思路与王雪松等人［95］提
出的多模态协同感知框架形成互补。后者强调应将

电磁信号与视觉、声学、环境传感等异质模态联合建

模，构建统一环境语义表征。通过跨模态采集与融

合，频谱数据获得明确物理与语义内涵，完成从“能

量测量”到“场景级语义感知”的跃迁，为后续智能处

理提供更丰富、结构化的输入。

将“形态计算”引入到电磁感知设计。可在材料

完整频谱信号

压缩测量值

恢复的频谱

随机投影

稀疏重构

原始数据

特征提取

全局决策

频率

时间

分布式节点部署与数据采集 分层融合与协同决策 压缩感知与鲁棒处理

图9　协同频谱感知系统工作流程

Figure 9　Working flow of cooperative spectrum sensing system
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或天线结构中直接编码特定响应模式，使信号采集与

特征提取一体化完成。北京大学团队进一步提出具

备自然语言理解能力的电磁超材料感知系统 metaA⁃
gent［47］，将大语言模型嵌入可编程超材料，使系统能

够直接理解模糊的语义指令（如增强特定方向的信号

覆盖），并将自然语言任务转化为具体的电磁感知配

置参数。通过语义解析与波束调制的直接映射，

metaAgent 首次实现了从语义层输入到电磁层感知配

置的端到端转换，使超材料从被动的信号接收器进化

为能够理解任务意图的智能感知单元，标志着“电磁

—语义融合感知”的成形。

总体来看，以上文献分别从电磁—物理—语义融

合、多模态协同与语义驱动超材料三个方向推进了多

域融合感知，在表 10 中统一归纳为“多域融合感知”

技术类别，电磁感知层正由“单模态信号检测”迈向

“多域融合语义感知”。这一趋势表现为：电磁波由

单一信号载体演变为多模态信息媒介，物理形态由被

动硬件结构演变为主动感知载体，感知目标上升为

“语义理解与场景表征”。这不仅拓展了传统频谱感

知边界，也为电磁具身智能体在复杂环境中的跨模态

感知、语义驱动配置与自适应采集提供了新基础。

3. 2　认知与决策层

认知与决策层是电磁频谱具身智能系统的“智能

中枢”，负责将感知层的多源异构信息转化为可执行

策略与行动指令，工作机制如图 11。不同于依赖预

设规则的传统决策系统，电磁频谱具身智能强调“从

环境中学习”：通过在线学习、强化反馈与多智能体

协同，使系统在动态、对抗、资源受限的环境中实现

自主优化与持续演化。

在具身智能视角下，认知与决策层设计需同时考

虑载体的物理约束与环境的非平稳性：一方面，算

力、能耗与带宽有限，要求决策算法轻量化、实时化；

另一方面，频谱环境不断变化，系统必须具备持续学

习与快速适应能力。当多个智能体共存于同一电磁

空间时，还需在个体与整体之间平衡，避免“公地悲

剧”式资源冲突。针对第三章指出的“反馈协同失

衡”问题，本节聚焦于行动与反馈层的闭环调控方

法，通过跨平台闭环控制与多层时标同步，系统在行

为执行与环境响应之间建立了实时反馈回路，实现了

具身智能的安全自组织与稳定演化。

电磁频谱具身智能的认知与决策技术可按协同

规模划分为两类：载体约束下的单智能体决策技术解
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图10　“电磁—物理—语义”三元融合的认知生成机制

Figure 10　Cognitive generation mechanism of “electromagnetic-physical-semantic” triadic fusion

载体约束 认知 多载体协同

算力/能耗/带宽限制 自适应学习引擎 云端协同

图11　认知与决策层工作机制

Figure 11　Working mechanism of cognition and decision-making layer
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决“如何在资源受限条件下实现高效自主决策”的问

题，使单个智能体能够在算力、能耗与实时性约束下

完成频谱接入、功率控制等任务，并通过在线学习持

续优化策略；多载体协同下的分布式决策技术则解决

“如何在多智能体交互中实现全局最优与局部自治的

平衡”的问题，通过信息共享、博弈学习与层级协调，

使系统在大规模、异构、动态的电磁环境中展现出协

同智能涌现特性。二者形成层次递进：单智能体决策

确保每个载体具备独立的“感知—认知—行动”闭

环，即便通信中断或中心失效，仍可维持基本功能；

多智能体协同则在此基础上通过跨节点融合与策略

博弈，使系统整体性能超出个体能力简单叠加，实现

频谱效率、抗干扰与任务成功率的全局优化，共同构

建“个体自治—群体协同”的决策架构。

3. 2. 1　载体约束下的单智能体决策技术

在无人机、认知无线节点、传感器终端等资源受

限载体上实现高效决策，是电磁频谱具身智能的基础

能力。从决策范式看，可分为两类：一类是依赖经验

数据的学习型自适应决策：自适应强化学习、基于模

型的策略优化，前者通过与环境交互迭代更新值函数

或策略，后者利用模型预测未来状态以提升决策效

率；一类是依托规则的知识型认知推理：启发式与博

弈近似方法、知识驱动决策，前者依托规则搜索、动

态规划或势博弈结构，后者利用知识图谱或符号逻辑

实现结构化推理。各个方法之间可扩展维度对比如

表 11。

基于 Q-learning 的动态信道选择算法将每条信道

视为可选动作，节点通过与频谱环境的实时交互获取

即时奖励并在线更新 Q 值函数，从而逐步逼近长期最

优信道选择策略［96］。该方法结构简单、计算量低，无

需预知信道转移概率或奖励函数，可随统计特性变化

自适应调整，体现“以感知驱动行为”的轻量化理念。

深度 Q 网络进一步在有限算力条件下实现低延迟频

谱接入策略更新［97］。将功率控制建模为马尔可夫决

策过程，利用深度确定性策略梯度算法在连续动作空

间中学习最优功率分配，实现了能效与干扰之间的平

衡［98］。迁移学习则在统计特性相近的频谱环境间实

现任务快速自适应与跨域泛化，显著提升异构环境下

的决策效率［99］。这些方法都展示了通过与环境的持

续交互更新值函数或策略网络，使节点能够在不完整

感知下学习近似最优策略的能力，统一属于“自适应

强化学习决策”。然而，传统强化学习在非平稳电磁

环境中难以直接应用，因为环境条件的快速变化会导

致策略震荡、泛化能力下降或性能退化。为应对这一

挑战，一种关键路径是采用分层强化学习框架，将毫

秒级的频谱选择与长时尺度的策略优化解耦，以提升

实时响应性与整体策略稳定性［100］。另一种是引入元

强化学习与快速自适应机制，在多样环境上离线训

练，使智能体能利用少量样本快速调整策略，这对周

期性或可预测的电磁变化尤为有效［101］。此外，结合

模型辅助与预测机制，在决策过程中融入环境演化趋

势预测，有助于减少对环境平稳性的依赖［102］。同时

通过鲁棒与安全强化学习方法，如风险约束、对抗训

练等，可以在环境突变或电磁对抗场景中保证策略的

最坏性能下界，从而提升系统在工程应用中的稳定性

和可靠性［103］。
此外，model-based RL 的综述［104］显示，通过模型

辅助可以显著提升资源受限载体的决策效率，包含

“基于模型的策略优化”。Marden 等人［105］提到的用

于合作控制的势博弈框架，Han 等人［106］的无线通信

博弈论专著，均展示了博弈理论在干扰管理与资源分

配中的近似最优性，归纳为“启发式与博弈近似方

法”。电磁防护与语义建模任务中，通过构建干扰模

式与响应策略的知识结构，可实现物理层与策略层的

联动，典型的知识图谱方法［107-109］为此类模型提供了

统一表征能力，因此可归为“知识驱动决策”。

单智能体决策之所以关键，在于它确保每个智能

体在物理资源受限、通信受阻甚至无中心控制时仍具

基本决策能力。这种“个体自治”是系统鲁棒性的根

基：即便拓扑频繁变化、部分节点失效，具备本地决

策能力的载体仍可独立完成频谱感知、接入选择与功

率控制，避免整体瘫痪。同时，轻量化与在线学习机

制使这种自治能力具备演化性，能随环境与任务变化

持续优化，体现具身智能中“智能自主性涌现”的核

心特征。

在载体约束条件下，单智能体决策技术的复杂度

主要体现在算法计算量与在线更新开销两个方面。

自适应强化学习方法通常以神经网络为策略或价值

函数逼近器，其推理复杂度与网络参数规模呈线性关

系，在线训练阶段还需额外的样本交互与梯度更新开

销，因此对算力和能耗较为敏感。基于模型的策略优

化方法在决策阶段计算量相对可控，但依赖环境模型

的构建与维护，其复杂度随模型精度提升而增加。相

表11　载体约束下的单智能体决策技术可扩展维度对比分析

Table 11　Comparative analysis of scalable dimensions for single-agent 
decision-making technologies under platform constraints

技术类别

自适应强化学习决策

基于模型的策略优化

启发式与博弈近似方法

知识驱动决策

时域扩

展性

高

高

中

中

空域扩

展性

高

中

中

高

频域扩

展性

中

中

高

中

任务扩

展性

中

高

中

高

计算复

杂度

高

中

低

中
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比之下，启发式与博弈近似方法通常采用规则或解析

近似，计算复杂度较低，适合资源受限载体，但在动

态环境中的适应能力有限。知识驱动决策方法需要

维护结构化知识库或图模型，其推理复杂度取决于知

识规模与推理深度，在任务扩展性较高的同时，对存

储与推理效率提出了更高要求。

3. 2. 2　多载体协同下的分布式决策技术

当多个智能体共存于同一电磁空间时，单纯的个

体优化往往导致频谱冲突、干扰加剧与资源浪费。多

载体协同下的分布式决策技术通过多智能体间的信

息共享、策略博弈与层级协调，使系统在缺乏集中控

制的条件下实现全局最优，展现出“协同智能涌现”。

该层关键技术可以分为两大核心方向：一个是依赖于

分布式学习与策略一致性的协同学习优化类：包含多

智能体强化学习、共识与图强化学习，前者通过价值

分解、集中训练、分布执行等结构实现多体策略一致

性，后者利用图结构表达节点关联，通过图共识或图

神经网络强化全局协同；另一个是关注多主体间策略

博弈与安全协作的博弈与隐私协同类：博弈论与协同

均识机制、联邦学习与隐私协同决策，前者以势博

弈、演化博弈或层级博弈建模多主体交互，实现收敛

均衡，后者在不共享原始数据的条件下，通过联邦式

更新实现隐私可控的跨节点学习。

在多智能体强化学习中，基于价值分解的协同学

习是分布式决策的重要机制。通过价值分解将全局

频谱效率目标映射为各节点的本地收益函数，智能体

在仅依赖局部观测的条件下即可形成近似全局最优

的行为共识［58］，显著降低通信与计算开销。均值场

理论进一步为大规模协同学习提供了可计算的共识

近似：Yang 等人［110］提出 Mean Field Q-learning 与 Mean 
Field Actor-Critic 算法将多智能体间的高维博弈简化

为平均场响应，使无人机蜂群、电磁阵列等分布式具

身系统在非理想拓扑下仍能保持学习一致性，体现

“多体共识—局部学习—全局最优”的协同优化特

征。同时，陈平平等人［111］提出的基于 MAPPO 的多信

道动态频谱接入方法，通过频谱感知—决策—反馈的

循环交互机制，使认知用户在时变电磁环境中形成稳

定协同策略，体现了电磁环境作为智能体“外部场

域”的动态约束与反馈作用，是频谱具身决策闭环的

一种典型实现形式。

研究中通常采用图结构对多智能体系统进行建

模，基于图结构的共识算法的核心思想是通过局部信

息交互，使系统状态在迭代过程中逐步收敛到一致

解，从而实现分布式协调与全局一致性。 Olfati-
Saber［112］的共识算法理论为多智能体之间的图结构

建模与分布式一致性更新提供了重要基础。在此基

础上，后续研究将共识机制与强化学习相结合，形成

了依托图结构的“共识与图强化学习方法”。

协同博弈与均衡机制则推动个体学习走向制度

化共识。高层集中控制器（或策略生成器）基于任务

语义与资源约束形成“制度性共识”，即在全局范围

确立规则与激励；底层智能体在该制度框架内进行自

主学习与博弈调度，形成“制度设定—局部博弈—策

略收敛”的闭环［113］。典型如主/次用户频谱接入可建

模为带价格与干扰约束的分层博弈：上层给出资源限

额与价格，下层通过策略演化自组织出兼顾公平与效

率的平衡解［37］。在更高层的制度化场景中，数据库

辅助的授权共享接入机制［114］可视为制度共识的工程

实现：集中数据库作为跨组织共识载体，提供安全信

道、访问规则与权限验证，在算法共识、制度共识与

行为共识之间建立映射，标志协同逻辑从“算法自

治”向“共识治理”延伸。

联邦学习与隐私协同学习则关注非平稳环境下

的鲁棒安全与策略保密。将动态频谱接入建模为随

机博弈，使智能体能够在不完全信息下通过自博弈形

成策略均衡［115］。这类方法在对抗场景中表现出较高

鲁棒性：即便节点失效、存在恶意干扰或数据泄露，

系统仍可维持稳定学习与能量均衡［58］。 Zhou 等

人［116］从能量共享与波束共振角度表明，协同节点可

获得超线性功率增益，为“能量—隐私—效率”三维

空间内的稳健协同提供理论支撑。

因此，多载体协同下的分布式决策不仅关乎算法

性能，更体现了具身智能的内在逻辑：通过共识驱动

的协同学习、制度约束下的博弈协作以及隐私保护的

鲁棒优化，系统实现了从个体自治到群体智慧的跨

越，形成可自组织、自演化的智能频谱生态。

各个方法之间可拓展维度对比如表 12。

多载体协同决策技术在提升系统整体性能的同

时，也引入了额外的通信与协调复杂度。多智能体强

化学习方法通常采用集中训练、分布执行或价值分解

结构，其计算复杂度随智能体数量和状态维度增加而

上升，同时需要一定规模的信息共享以维持策略一致

表12　多载体协同下的分布式决策技术可扩展维度对比分析

Table 12　Comparative analysis of scalable dimensions for distributed deci⁃
sion-making technologies under multi-platform collaboration

技术类别

多智能体强化学习

共识与图强化学习

博弈论与协同均衡机制

联邦学习与隐私

协同决策

时域扩

展性

高

高

中

中

空域扩

展性

中

中

高

高

频域扩

展性

中

高

高

高

任务扩

展性

高

中

中

中

计算复

杂度

高

高

中

高
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性。共识与图强化学习方法通过图结构刻画节点关

系，在保证局部自治的同时降低全局通信需求，但其

计算与通信复杂度仍与网络规模和拓扑结构密切相

关。博弈论与协同均衡机制在理论上计算复杂度较

低，但在大规模系统中往往需要迭代求解或近似实

现。联邦学习与隐私协同决策通过减少原始数据交

换降低通信压力，但增加了模型聚合与同步开销，对

系统时延和稳定性提出更高要求。

3. 3　行动与反馈层

行动与反馈层是电磁频谱具身智能系统的“执行

终端”，负责将认知与决策层输出的策略转化为具体

电磁行为，并根据环境反馈持续调整。不同于传统通

信中预设的固定收发流程，该层强调动作与环境的闭

环交互，使智能体在真实物理场中试探、学习与适应，

实现从“被动执行指令”到“主动塑造环境”的转变。

在具身智能框架下，该层设计需同时兼顾电磁环

境的开放性与载体的可重构性：一方面，每一次发

射、接入或功率调整都会改变频谱占用与干扰格局，

影响自身及他人感知与决策；另一方面，载体的硬件

资源有限但可调，如何通过硬软重构提升行为灵活性

与效率，是能否实现智能涌现的关键。

因此，可将行动与反馈技术按交互对象划分为两

类：面向电磁环境的交互技术：通过波形设计、功率

与波束控制、多址接入策略等主动探测、塑形与优化

电磁环境，并以信道质量、干扰水平、吞吐量等反馈

为依据持续优化行为策略；面向具身载体的重构技

术：通过波形、射频前端与网络架构的多层重构，增强

载体的行为灵活性与环境适应性，使其可根据任务与

环境变化实时调整天线配置、频率选择与调制编码，

完成从“固定功能”向“可编程智能”的转变。前者是

“对外作用机制”，决定智能体如何在频谱空间施加影

响，并从环境反馈中提取学习信号；后者是“对内调控

手段”，决定其能生成何种电磁行为，以及能否低时

延、低能耗地执行决策。二者共同构成“策略生成—行

为执行—环境反馈—策略优化”的闭环，使系统在持续

交互中实现自主学习与动态进化如图12所示。

3. 3. 1　面向电磁环境的交互技术

该类技术聚焦智能体如何通过主动行为探测、塑

造与优化电磁环境，其核心是设计高效行动策略（发

射波形、功率分配、波束控制等），在频谱竞争中实现

高效利用与干扰规避，并依托环境反馈持续优化。从

具身智能视角，可分为两类：一个是侧重从传播环境

层面对电磁场进行塑形的智能电磁控制类：其中“智

能反射与散射调控”通过数据驱动或优化方法动态调

整 RIS 或元表面的反射配置，而“分布式电磁场反馈

控制”依托共识算法或拓扑调整实现对场分布的协同

调节；另一个是侧重系统内部反馈回路与分布式调节

发自适应反馈调控类：“可编程超材料”控制利用可

调反射相位或幅度实现对传播路径的物理重构，“波

束与功率自优化机制”结合强化学习或优化模型实时

策略生成 行为执行

策略优化 环境反馈

策略-执行-反馈-优化闭环机制

动态频谱接入 波形调制 功率分配 多址方式

资源路径规划 干扰规避路径 优化链路/跳频序列

风险预测 频段拥塞预测 对抗强度评估 可靠性评估

强化学习更新 对抗学习策略更新 元学习快速迁移

波束图调优 功率阈值调整 发射频率/带宽优化

轻量化模型 在线微调 跨域模型迁移

频谱占用状态 干扰态势 信道质量 动态传播环境

行为效果评估 干扰变化 通信质量变化 利用率反馈

信道质量 干扰水平 吞吐量 时延与误码率

波形设计 功率控制 波束控制 多址接入 干扰策略

波形重构 射频前端重构 阵列结构重构 架构重构
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图12　电磁—物理—语义三元融合的认知生成机制

Figure 12　Closed-loop mechanism of policy-execution-feedback-optimization
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调整波束方向和发射功率。本节围绕动态频谱接入、

干扰对抗与具身防护三个典型场景，对上述两类机制

进行展开。

动态频谱接入属于自适应反馈调控类的典型应

用，其演进过程体现了从被动感知到主动预期的具身

化反馈能力。快速响应与实时重配置是动态接入的

首要挑战，Laine［16］展示了基于 GNU Radio 框架的实

时动态接入实现，利用 SDR 平台完成采集、处理与切

换全流程，使认知无线节点在通信过程中感知频谱变

化并快速重配信道，验证了“感知—决策—行动”闭

环在毫秒级时标上可行，为实时交互奠定工程基础。

但纯被动感知存在空洞检测延迟，易造成可用资源浪

费。为突破这一瓶颈，López 等人［117］通过深度学习预

测主用户行为，提前识别频谱占用模式，实现空闲时

隙预判与提前切换，显著降低了频谱浪费，使系统具

备类似生物神经的“预期感知”能力。许瑞琛等人［118］

将频谱检测建模，提出毫秒级空洞检测与接入机制，

在保证检测精度的同时将冲突概率压至最低，适用于

高动态、多用户并发场景。

干扰对抗机制则属于智能电磁控制类范畴，强调

对传播环境的主动塑形与策略博弈能力。Zhang 等

人［119］提出基于认知波束成形与有效干扰信道估计的

干扰抑制策略，首次在不依赖主用户协作的前提下实

现主次系统的同频共存，为频谱共享的实用化奠定了

算法基础。Lee 等人［120］提出基于每子载波干扰预算

的功率分配模型，在满足主用户吞吐量的同时优化次

用户功率，实现干扰塑形与频谱复用平衡，将干扰从

“必须避免的威胁”转化为“可精细调控的资源”。Ja⁃
gannath 等人［121］通过跨层联合优化，将频谱接入与路

由调度耦合优化，在实验中验证了端到端时延下降与

系统吞吐提升，打破传统分层设计，使智能体在物

理、链路与网络层之间实现全局优化。

在复杂对抗环境中，具身智能体进一步融合了智

能电磁控制与自适应反馈调控两类机制，通过自学习

与策略演化实现“感知—防护—重构”的动态闭环。

Xu 等人［65］提出基于对抗强化学习构建波形优化框

架，通过模拟发射端与干扰端的博弈，使智能体学得

鲁棒的调制星座策略，在强干扰下仍保持较高信噪比

与低误码率，体现出对抗环境中的自进化能力。李剑

锋等［122］提出结合信号感知与自适应优化的抗干扰架

构，前端识别干扰类型，后端实时调整抗扰策略与波

形参数，显著提升系统鲁棒性与自愈能力。

传统的扩频与跳频技术依然是现代智能抗干扰

机制的根基。Scholtz［123］全面总结了扩频通信的抗干

扰机理，从能量增益与信号隐蔽性论证其稳健性，为

智能通信提供可追溯依据。Xu 等人［124］则从具身智

能视角重释电磁防护，将 PIN 限幅器视作具身智能

体：前门耦合对应主动响应，后门耦合对应环境被动

作用。通过物理模型与 1D-CNN 结合，使 PIN 限幅器

可动态调整电路参数抑制干扰，成为“电磁感知—防

护具身化”的典型范例，展示了材料层实现认知与防

护统一的可能。

动 态 频 谱 接 入 与 波 束/功 率 控 制 相 关 工

作［16，117-121］，从不同维度展示了通过“波形与功率自优

化机制”与环境进行交互的能力；对抗强化学习与具

身电磁防护研究［65，122-124］则说明可编程结构与物理器

件本身也可以作为“可编程超材料控制”和“智能反

射与散射调控”的实现载体；在多节点条件下，“分布

式电磁场反馈控制”结合了分布式共识算法和网络优

化，应用于多节点无线网络中的协同干扰抑制。上述

类别在表 13 中以统一形式加以对比。

总体而言，面向电磁环境的交互技术正从传统的

“被动适应”向“主动共生”转变。动态频谱接入提供

了快速感知与接入通道，智能干扰对抗实现了策略博

弈与自学习优化，而具身化的物理防护机制则让智能

体具备从电路层面到信号层面的全域感知与自调节

能力。三者共同构成了具身驱动的电磁交互体系，使

电磁智能体能够在高度动态、强干扰的环境中实现自

学习、自防护与自进化的闭环交互。

面向电磁环境的交互技术在复杂度上主要体现

在实时控制精度与系统响应速度之间的权衡。智能

反射与散射控制、波束与功率自优化机制通常需要在

较短时间尺度内完成参数更新，其计算复杂度取决于

优化变量数量与策略模型规模，对实时计算能力要求

较高。分布式电磁场反馈控制在单节点计算负担相

对可控的前提下，引入了节点间协调与一致性维护，

其系统复杂度随协同范围扩大而增加。可编程超材

料相关技术在算法复杂度上相对较低，但在硬件层面

引入了可重构单元与控制接口，其工程实现复杂度更

多体现在硬件设计与系统集成方面。

3. 3. 2　面向具身载体的重构技术

面向具身载体的重构技术是电磁具身智能实现

“可塑性”和“自我进化”的核心机制，通过波形、硬件

表13　面向电磁环境的交互技术可扩展维度对比分析

  Table 13　Comparative analysis of scalable dimensions for interaction 
technologies oriented to electromagnetic environments

技术类别

智能反射与散射控制

分布式电磁场反馈控制

可编程超材料

波束与功率自优化机制

时域扩

展性

高

中

中

高

空域扩

展性

中

高

高

中

频域扩

展性

高

中

高

高

任务扩

展性

中

高

中

中

计算复

杂度

中

高

中

中
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与网络架构多层重构，使智能体能在不同任务与环境

下自适应调整通信、感知与交互行为，体现从“固定

功能设备”向“动态可重构实体”的转变。该方向可

分为两类：一个是关注全层动态重构的跨层自组织体

系类：包括“多模态具身智能体”与“跨层自组织机

制”，前者将感知、通信、定位与控制等能力在同一载

体上深度融合，实现跨模态重构；后者通过物理层、

链路层与网络层的联合重构，实现阵列位置、波束形

态及协议结构的多层自适应；另一个是强调物理可塑

性与信号/算法协同类：包括“具身可重构载体架构”

与“硬件—算法联合优化”，前者通过可编程 SDR 和

重构硬件实现频率、制式和链路结构的动态变更，后

者通过算法驱动射频前端、阵列结构或芯片侧优化，

使硬件配置与任务目标协同演化。表 14 对这四类技

术的可扩展性进行了定性对比。

实现“具身可重构载体架构”，自适应调制编码是

基础技术。Zarka 等人［125］验证自适应调制编码在不

同信道质量下通过动态调整调制阶数与编码率，在高

信噪比时提升速率、低信噪比时保障可靠性，实现性

能 与 鲁 棒 性 的 平 衡 。 Renfors 等 人［126］指 出 ，传 统

OFDM 存在频谱泄漏严重的问题，而滤波多载波凭借

更好的频谱局部化显著降低邻道干扰，提高系统容量

与频谱利用率，是下一代多载波的重要候选。Bom⁃
bay 等人［127］进一步证明，结合自适应保护间隔与功率

分配的 OFDM 能在低信噪比场景下保持可靠通信，为

多干扰环境下的频谱自适应传输提供支持。总体看，

波形重构使具身电磁智能体能够根据信道状态、干扰

水平与任务需求按需调节波形参数，实现灵活编码与

智能频谱分配。

射频前端重构则将可塑性下沉至物理层，其挑战

在于如何在有限硬件资源下实现频率、极化、增益与

波束的多维调整。杨国等人［128］将 Ka 波段超宽带天

线与 PIN 二极管可重构带通滤波器级联，融合了通

信、定位与环境感知能力，构建具备频率与极化双可

变结构的可重构滤波天线；Shakibafar 等人［129］展示的

多波段 SDR 前端可根据飞行环境信道状态自动调整

带宽与功放增益，实现了任务驱动的“软硬结合”优

化以及多模态传感与智能控制的协同机制。两者为

具身智能系统提供了“物理层适应性接口”，使射频

前端在环境变化时实现硬件级重构，共同实现了“多

模态具身智能体”和“硬件—算法联合优化”。

属于“跨层自组织体系类”的，是在系统级实现动

态适配的网络协议与体系重构。Zhu 等人［130］提出移

动阵列波束赋形策略，通过在物理空间调整阵列位置

与姿态，即便信道变化也能保持阵列增益并形成干扰

零陷，将波束赋形从“固定阵列权值优化”推广为“移

动阵列空间重构”，使无人机等具身载体可通过机动

优化波束性能。Murshed 等人［131］引入自监督对比学

习方法，实现 CSI 不完美条件下的波束自校正与鲁棒

控制，从算法层面验证了波束重构的可行性。

综合来看，面向具身载体的重构技术体现了从

“局部可塑”到“系统自演化”的双重逻辑：一方面，硬

件—算法协同重构通过波形与射频前端的联合优化，

使智能体在物理与信号层具备自适应塑形能力；另一

方面，跨层自组织机制通过网络协议与体系架构的动

态调整，构建从感知、通信、控制到决策的全层协同，

使智能体群体具备体系级自组织与演化能力。二者

耦合形成“结构—功能—策略”的共生闭环，使具身

电磁智能体能在动态电磁环境中持续重构、自我进化

并逼近全局最优。

面向具身载体的重构技术在系统复杂度上具有

明显的层级特征。多模态具身智能体与跨层自组织

机制涉及感知、通信与控制等多个功能模块的协同，

其系统复杂度主要体现在跨层接口设计与时序协调

上，对系统架构设计提出较高要求。具身可重构载体

架构通过硬件可重构能力提升灵活性，其复杂度更多

体现在射频前端与控制逻辑的设计与验证成本上。

硬件—算法联合优化方法需要在算法迭代与硬件配

置之间形成闭环，其计算与实现复杂度虽高于单一层

面优化，但能够在整体性能、能效与适应性之间取得

更优平衡。

4　应用前景与发展趋势

电磁频谱具身智能作为新一代智能系统的核心

范式，正在重塑从军事对抗到民用通信的多个领域。

本章将系统梳理其在典型场景中的应用实践，深入剖

析技术挑战与发展趋势，并前瞻性地推演未来演进路

径，为电磁频谱具身智能的理论创新与工程落地提供

参考。

4. 1　应用前景

在解决感知精度、决策自适应性与行动反馈等关

键问题后，电磁频谱具身智能技术已具备支撑大规模

工程化应用的可行性。为进一步说明该体系在实际

表14　面向具身载体的重构技术可扩展维度对比分析

 Table 14　Comparative analysis of scalable dimensions for reconfigura⁃
tion technologies oriented to embodied platforms

技术类别

多模态具身智能体

跨层自组织机制

具身可重构载体架构

硬件—算法联合优化

时域扩

展性

中

中

高

高

空域扩

展性

高

中

中

中

频域扩

展性

中

高

中

高

任务扩

展性

高

高

高

中

计算复

杂度

高

高

中

高
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中的价值与发展潜力，图 13 汇总了其在未来多个重

要领域的代表性应用，包括 6G 及未来移动通信网络、

智慧城市的电磁具身化治理以及智能战场电磁频谱

作战。

4. 1. 1　6G及未来移动通信网络

6G 网络被视为支撑未来数字社会的关键基础设

施，其愿景包括太赫兹通信、通感一体化（Integrated 
Sensing And Communication，ISAC）、智能反射面、空天

地一体化等颠覆性技术。这些技术将引入更高维度

的频谱资源与更复杂的电磁环境，传统频谱管理方法

难以应对如此高的复杂度，具身智能成为 6G 网络智

能化的核心使能技术。

在太赫兹频段智能管理方面，具身智能展现出对

环境的深度感知与动态交互能力。太赫兹频段智能

管理是 6G 面临的首要挑战。太赫兹频段拥有极其丰

富的频谱资源，但其传播特性与传统微波频段截然不

同，需要全新的频谱管理范式。具身智能系统能够通

过与太赫兹电磁环境的持续交互，自主学习不同频点

的传播特性、最优波束赋形策略、动态功率控制参

数，无需依赖复杂的信道建模与离线优化。在室内密

集场景中，太赫兹信号的反射、散射、绕射行为极其

复杂，传统射线追踪方法计算成本过高且精度有限，

具身智能可通过实测数据驱动的学习直接建立从环

境到最优配置的映射关系，实现实时自适应。

在 ISAC 资源调度方面，具身智能体现出多域融

合与协同决策的优势。6G 网络将深度融合通信与感

知功能，同一硬件平台既要服务通信用户又要执行雷

达探测、环境感知、目标定位等任务。频谱、时间、功

率等资源如何在通信与感知间动态分配，如何在保证

通信的同时最大化感知性能，是典型的多目标优化问

题。具身智能系统能够通过学习不同业务的需求模

式、环境动态特性、资源利用效率，自主制定资源调

度策略，实现通感性能的帕累托最优。实验原型研究

已经证明 ISAC 系统在实际设备上可行：华为与沃达

丰联合开发的 140 GHz 太赫兹 ISAC 原型机采用 4 发

16 收多发多收架构与 8 GHz 大带宽，通过虚拟孔径技

术解决了便携设备物理尺寸受限与高精度感知需大

孔径的矛盾，在 50 cm 探测距离下对 8 cm 直径金属目

标实现了毫米级成像分辨率，并验证了在 75% 稀疏

采样条件下仍能保持清晰的轮廓识别能力，并展示了

具体感知精度与资源共享效率等指标，为应用场景仿

真数据提供了现实对照支撑［132］。在智能交通场景

中，路侧单元需要同时为车辆提供高速通信并对道路

进行毫米波雷达探测，具身智能使系统能够根据交通

密度、车速分布、通信负载动态调整通感资源分配，

既保证安全关键信息的实时传输，又维持对道路态势

的持续感知。

与此同时，智能反射面技术的演进进一步体现了

具身智能的自主认知特性。可重构智能反射面通过

大量可控反射单元动态调整电磁波传播路径，实现信

号增强、干扰抑制、覆盖优化等功能。但如何优化成

千上万个反射单元的配置参数以适应动态环境是巨

6G及未来移动通信网络

智能战场电磁频谱作战

决策交换
能量流
反馈流

RIS RIS

太赫兹基站

终端

认知电子战
设备

无人机集群 敌方雷达

协同探测雷达网

电磁频谱具身智能
应用前景
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固定监测目标对象
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计算射频
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图13　电磁频谱具身智能应用前景可视图

Figure 13　Visualization of application prospects for electromagnetic spectrum embodied intelligence
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大挑战。具身智能可让可重构智能反射系统通过与

环境的持续交互自主学习最优反射策略：基站与可重

构智能反射面构成联合智能体，通过观察用户分布、

信道状态、干扰情况，协同优化发射波束与反射配

置，无需人工建模或离线优化，显著降低部署复杂度

与运维成本。多个可重构智能反射面可进一步形成

分布式智能反射网络，协同构建“软件定义的电磁传

播环境”，使无线信号像光纤中的光一样可控可调。

进一步地，空天地一体化网络的智能协同展现了

具身智能的群体协同与演化特征。卫星通信、高空平

台、地面蜂窝网的深度融合将构建覆盖全球的立体通

信网络，但不同层级网络的频谱协调、切换管理、干

扰控制面临巨大挑战。具身智能可赋能网络各层节

点自主感知频谱环境、协同决策频谱使用策略、动态

优化网络拓扑，实现“天地一体、频谱统筹”的智能化

管理。在低轨卫星星座通信中，卫星高速移动导致频

谱环境快速变化，传统固定频率分配方式难以适应，

具身智能卫星能够根据地面用户分布、干扰状况、链

路质量动态调整频率使用，最大化系统容量与服务质

量。地面网络与卫星网络的频谱共享需要精细化干

扰管理，具身智能使地面基站与卫星终端能够自主协

商频谱使用、动态调整发射功率与波束方向，在保护

卫星通信的同时充分利用地面频谱资源。

4. 1. 2　低轨巨型星座的智能电磁体系

低轨巨型星座凭借其全球覆盖能力、低时延通信

特性以及分布式架构所带来的高生存韧性，正逐步发

展成为未来天基信息体系的重要组成部分，在通信保

障、态势感知与导航定位等方面展现出显著优势。然

而，现有低轨星座系统整体仍以地面集中管控和预配

置策略为主，星上自主智能水平有限，任务响应与资

源调度依赖地面链路完成，难以适应复杂电磁环境下

高动态、强对抗和多任务并发的应用需求。在太空电

磁对抗与频谱竞争日趋激烈的背景下，传统星座体系

在智能化、协同化和环境适应性方面的不足愈发

凸显。

电磁频谱具身智能为低轨巨型星座的体系演进

提供了新的发展方向。通过将“感知—认知—行动”

闭环能力直接嵌入卫星节点及星座系统，使星座不再

仅作为被动执行指令的通信与感知平台，而是演进为

能够自主感知电磁环境、在线决策并协同执行的具身

智能系统群。在该模式下，电磁频谱被视为可感知、

可建模、可调控的动态环境资源，星座整体通过与频

谱环境的持续交互实现策略调整与性能优化，从而在

复杂电磁条件下保持稳定运行能力。

在具体运行层面，具身智能卫星节点具备电磁感

知、在轨计算与频谱行动的基础能力，通过高分辨率

频谱感知与多域信息融合实时获取环境状态，并结合

自适应博弈与学习算法，在星上完成频段选择、功率

控制与波束调整等决策过程。这种在轨自主闭环显

著缩短了传统“回传地面—集中处理—指令下发”的

控制链路，使卫星能够在毫秒级频谱变化条件下快速

响应，有效提升系统的时效性与安全性。与此同时，

星间链路与分布式计算架构支撑多星之间的信息共

享与协同决策，使局部最优行为在系统层面逐步收敛

为全局协调的频谱使用策略。

从系统视角看，电磁频谱具身智能巨星座可依托

“云—池—端”一体化架构构建天基资源池，实现频

谱、计算与链路资源的统一调度。具身智能卫星资源

池化结构如图 14 所示，低轨卫星群承担边缘频谱感

知与局部资源调配任务，中高轨或核心节点负责全局

信息汇聚、策略协调与规则更新，形成“分布式感知

—集中式协同—在轨执行”的运行模式。该模式既保

留了分布式体系在鲁棒性与生存性方面的优势，又通

过系统级协同避免资源冲突与频谱拥塞，为大规模星

座在高动态电磁环境中的长期稳定运行提供保障。

进一步地，电磁频谱具身智能将推动低轨巨型星

座由功能型系统向任务型系统转变。星座服务不再

以固定功能划分，而是围绕具体任务需求进行组织，

任务可由覆盖目标区域的多颗卫星协同完成，并根据

执行时间、区域范围与资源约束动态拆解为多个子业

务。通过资源虚拟化与共享机制，不同卫星在保证自

身收益与能耗约束的前提下参与资源池构建，实现资

源利用效率与系统整体性能的平衡。这一机制不仅

提升了星座在复杂任务场景下的灵活性，也减少了资

源闲置与重复配置问题。

在更宏观的应用层面，具身智能低轨巨星座为开

放式、可重构的天基系统提供了实现路径。通过长期

在轨学习与效能反馈机制，星座可持续优化运行策

图14　具身智能卫星资源池化结构图[133]

Figure 14　Resource pooling structure of embodied intelligence satellites
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略，并在不同轨道弧段、不同区域上空按需重构服务

能力。开放式具身智能巨星座的服务模式如图 15 所

示，这种模式有助于推动天基系统从以国家为单位的

封闭建设模式，向面向全球、按需服务与协同共享的

开放体系演进。在军事通信、电磁对抗等高强度应用

场景中，该体系可显著提升响应能力与体系韧性；在

灾害监测、国际搜救与全球科学研究等民用领域，则

有望以租用或协作方式提供高性价比的天基信息服

务，促进空间资源的和平利用与可持续发展。

在电磁频谱具身智能的理论框架下，卫星星座的

自主决策能力需要依托高效的智能算法与评估体系

予以实现。近期，北京航空航天大学研究团队在该领

域取得了重要进展：基于 AEOS-Bench 数据集训练了

基于 Transformer 架构的内嵌约束调度模型 AEOS-

Former，能够在不同规模的场景有效完成卫星规划，

并在仿真闭环测试环境下对多个模型进行了系统评

估，采用六项指标进行量化分析，涵盖任务完成度、

时效性和能源效率［134］。作为对比，测试了四个基线

模型的性能，包括随机模型、优化模型以及强化学习

模型。实验结果显示 AEOS-Former 在所有测试数据

划分中均优于基线模型，其中最为突出的是能耗控制

表现，该模型在测试集上将平均功耗降至 40.91 Wh，
低于对比模型的三分之一，大幅提升了卫星在轨运行

的能源效率。这一成果为低轨巨型星座的星上自主

调度与资源优化提供了可落地的技术路径，进一步验

证了具身智能架构在提升星座系统智能化水平方面

的有效性。

总体而言，电磁频谱具身智能为低轨巨型星座注

入了自主认知、协同决策与体系演化能力，使其从传

统的被控星座系统升级为面向复杂环境的智能化天

基系统群。这一演进不仅拓展了低轨星座的应用边

界，也为未来空天一体化信息体系的构建奠定了重要

基础。

4. 1. 3　智慧城市的电磁具身化治理

随着无线技术的普及，电磁空间已成为支撑现代

社会运转的关键基础设施。频谱资源的高效利用、电

磁环境的有序管理、关键系统的干扰防护，都依赖于

对电磁空间态势的精准感知与智能管理。电磁频谱

具身智能通过赋能监测设备自主感知、分析、决策能

力，推动频谱管理从被动监测向主动治理、从人工巡

检向智能预警的转变。

全域频谱监测网络构建是态势感知的基础能力。

传统频谱监测依赖固定监测站与人工巡检，存在覆盖

盲区多、响应速度慢、成本高昂等问题。具身智能监

测系统可通过部署智能移动监测平台（无人机、车载

设备）与分布式固定传感器网络，构建低成本、广覆

盖的监测体系。每个监测节点不仅采集数据，更能自

主决策：根据任务优先级规划监测路径与频段、识别

异常信号特征、评估威胁等级、动态调整监测策略。

在城市核心区，固定监测站负责重点频段的持续监

控，移动监测平台根据投诉举报或异常告警自主前往

疑似区域进行精细化排查，形成“固定哨所+机动巡

逻”的立体监测网。在偏远农村地区，部署密集监测

站成本过高，具身智能无人机可按需巡航，自主发现

并追踪非法信号，大幅降低监管盲区。

非法信号智能识别与执法解决频谱监管难题。

电磁空间中充斥着各类非法信号：黑广播干扰航空通

信、伪基站诈骗短信、无证对讲机占用公共频段、非

法无人机威胁公共安全。传统人工识别方式效率低

下且准确率有限。具身智能监测系统通过持续学习

合法信号特征库与非法信号样本，能够自动识别异常

信号、分类威胁类型、定位发射源位置。在黑广播的

治理中，系统通过分析信号调制方式、发射功率、播

出内容特征，自动区分航空通信、合法广播与非法黑

广播，生成执法线索。伪基站识别更具挑战性，因其

信号特征与合法基站高度相似，具身智能系统可通过

学习异常行为模式识别伪基站活动，并通过多站测向

快速定位，为公安机关提供实时情报。

频谱资源使用效率评估与优化为政策制定提供

科学依据。频谱是稀缺的国家战略资源，但现有分配

机制存在“占而不用、用而不足”等问题。具身智能

评估系统通过长期监测分析各频段的实际占用率、时

空分布特征、业务类型构成，量化评估频谱使用效

率。系统不仅统计占用时间百分比，更能识别长期分

配但极少使用、占用带宽远超实际需求、时间或空间

上可与其他业务共存。系统还能模拟不同频谱分配

方案的效果，预测引入新技术或业务后的频谱供需平

图15　具身智能卫星资源共享场景[133]

Figure 15　Resource sharing scenario of embodied intelligence satellites
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衡，辅助监管机构科学决策。

电磁干扰智能诊断与防护保障关键系统安全运

行。民航导航、卫星地面站、气象雷达、广电传输等

敏感系统极易受到电磁干扰影响，传统干扰排查依赖

专家经验与人工排查，往往耗时数日且难以定位间歇

性干扰。具身智能诊断系统持续监测受保护频段，一

旦检测到干扰立即启动智能分析：通过信号特征识别

干扰类型、通过多站测向定位干扰源、通过时域分析

确定干扰规律、通过频谱相关性追溯来源。在某机场

导航台受扰案例中，具身智能系统发现干扰信号与附

近工业园区某设备的工作周期高度相关，通过分析设

备启动时间、功率变化、频谱特征，24 h 内锁定违规使

用大功率工业加热设备的企业并完成整治，而传统方

式可能需要数周。在卫星地面站保护中，系统自主学

习周边新建基站、雷达站等设施的信号特征，实时评

估对卫星接收的潜在影响，提前预警并协调整改，避

免干扰发生。

重大活动频谱保障与应急管理提升公共安全保

障能力。大型赛事、国际会议、重要庆典等活动期

间，通信需求激增且频谱使用复杂，需要精细化管理

与快速应急响应。具身智能保障系统可提前预测活

动区域的频谱需求、评估潜在干扰风险、制定频率协

调方案。在活动期间，系统实时监测频谱使用态势，

自动识别非法无人机信号、定位干扰源、协调应急频

率、压制非法信号。在突发公共事件中（如地震、火

灾），系统自动评估灾区频谱可用性、协调应急通信

频率、压制非法信号、保障生命救援通信畅通。

跨部门协同管理平台建设提升治理效能。电磁

空间管理涉及无线电管理、通信监管、公安、民航、气

象等多个部门，传统条块分割模式导致信息孤岛、响

应迟缓。具身智能管理平台实现跨部门数据融合、态

势共享、协同决策。平台汇聚各方监测数据，生成统

一的电磁空间态势图，各部门可按权限访问相关信

息。在黑广播治理中，无线电管理部门负责监测定

位，公安部门负责执法查处，平台自动推送线索、跟

踪处置进度、评估治理效果。系统学习不同部门的业

务流程与决策偏好，自动生成符合各方需求的态势报

告与处置建议，减少沟通成本，提升协同效率。

针对智慧城市频谱治理场景，电磁频谱具身智能

可采用分层、分布式的工程化部署方案，如图 16。底

层由固定监测站与移动监测节点构成感知网络，监测

节点密度可根据城市功能区动态配置：在核心城区与

重点频段区域采用高密度部署，在普通区域采用稀疏

覆盖，以兼顾监测精度与成本控制。

各监测节点通过协同频谱感知与分布式决策机

制形成区域级频谱态势图，并由上层协调节点进行跨

区域融合与策略下发，实现“局部自治—全局协同”

的治理流程。当检测到异常占用或干扰行为时，系统

可自动触发协同测向、任务重分配与重点频段加密监

测，实现从被动监测向主动治理的转变。该框架为电

磁频谱具身智能在智慧城市中的规模化部署提供了

可行的工程路径。

4. 1. 4　智能战场电磁频谱作战

现代战争已进入“电磁频谱争夺”时代，制电磁权

成为与制空权、制海权同等重要的作战要素。在国际

军事领域中，美军最早系统化提出“电磁频谱作战”

的概念，明确将其定义为“利用、攻击、防护与管理电

磁作战环境的军事行动，以在作战环境中确立并保持

电磁优势”。这一表述最早见于美军《联合电磁频谱

作战条令》［135］，随后在《电磁频谱优势战略》［136］中对

移动监测

固定监测

任务分配

区域1数据结果

移动监测

固定监测

区域2数据结果

区域1 区域2

目标对象

协调节点

重
点
区
域

普
通
区
域

发现

图16　智慧城市频谱治理工程化部署

Figure 16　Engineering deployment of spectrum governance in smart cities
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该定义进行了系统梳理，指出美军通过将“利用—攻

击—防护—管理”四类活动纳入统一的频谱作战框

架，实现了从传统电子战向全域电磁频谱作战的战略

转型［137］。电磁频谱具身智能可赋能无人机集群、认

知电子战系统、智能雷达网络等装备实现自主频谱感

知、干扰规避、协同通信与对抗欺骗能力，从根本上

改变战场电磁对抗的形态。针对动态电磁环境下的

抗干扰需求，多项工作如 Chen 等人［138］，针对 ISAC 场

景提出了基于 Stackelberg 博弈引导的深度确定性策

略梯度联合信道选择与功率分配算法。在基站配备

16 单元均匀线阵、同时服务 5 个通信用户并跟踪 2 个

雷达目标的条件下，仿真验证了在恶意干扰功率高达

1.2 W 的强对抗环境中，该算法通过博弈论动态选择

通信信道规避干扰，并结合深度强化学习优化功率分

配，可使系统可达总和速率较传统仅优化波束成形的

基准方法提升约 300%；同时，在干扰功率 1 W 条件下

仍能保持高主瓣增益的感知波束图案，确保对双目标

的检测分辨能力，为智能战场电磁作战场景下的动态

频谱接入与抗干扰通感一体化提供了性能对照基准。

无人机集群协同通信是具身智能在军事领域的

典型应用。传统无人机编队依赖预设频率与固定协

议进行通信，一旦遭遇强干扰或频谱拥塞，整个编队

通信链路将瘫痪。具身智能无人机能够实时感知电

磁环境、识别干扰源特征、动态切换频率与波形、调

整通信拓扑结构，即使在高强度电子对抗环境中也能

保持稳定通信。更进一步，多架具身智能无人机可通

过分布式协同学习形成“集群智能”，自主发现并利

用敌方电子系统的频谱盲区、响应延迟、功率限制等

脆弱性，实现协同干扰与欺骗。这种能力在反无人机

作战、电子侦察、通信中继等任务中具有颠覆性

优势。

认知电子战系统是智能战场电磁作战的典型代

表，代表着电子战从“火力压制”向“智能对抗”的演

进。传统电子战系统依赖预编程的干扰样式与固定

频率策略，面对自适应雷达、跳频通信等智能化对手

时效能大幅下降。具身智能电子战系统能够通过持

续观察对手的频谱行为、信号特征、响应模式，自主

学习对手的决策逻辑与脆弱点，并动态生成针对性干

扰策略，实现从“盲目压制”到“精准打击”的跨越，正

如王沙飞等人［139］、黄知涛等人［140］、陈小瑜等人［141］所
综述的，认知电子战系统集感知、分析决策、行动于

一体，通过软件定义硬件实现灵活的电磁交互，以认

知引擎作为智能核心，形成高效、自主、动态的智能

闭环。美军近年来大力发展的“认知电子战”计划正

是这一理念的典型体现，其目标是让电子战系统具备

类似人类专家的“战场频谱认知能力”，能够在复杂

对抗环境中自主决策、快速响应、持续进化。在未来

高强度冲突中，具身智能电子战系统将与敌方智能系

统展开“算法对算法”的动态博弈，谁的学习速度更

快、适应能力更强、协同效率更高，谁就能掌握战场

电磁主动权。该系统不仅是电磁交互技术的综合应

用，更代表了电磁作战从“预设规则”向“自主认知”

的范式跃迁。

智能雷达网络展示了具身智能在传感系统中的

应用潜力。传统雷达网络采用固定扫描模式与预设

参数配置，难以应对隐身目标、电子欺骗、复杂气象

等挑战。具身智能雷达能够根据目标特性、干扰环

境、任务优先级动态调整工作频率、波形参数、扫描

策略，实现自适应探测与抗干扰。多部雷达通过协同

学习可形成分布式智能传感网络，自主优化探测资源

分配、协同目标跟踪、融合多源信息，大幅提升探测

概率与定位精度。在反隐身作战中，具身智能雷达网

络可通过学习隐身目标的微弱散射特征、预测目标机

动模式、优化照射角度与频率组合，显著提升对隐身

目标的探测能力。

此外，在具体作战应用中，电磁频谱具身智能还

可能体现在以下方面：首先，多模态电磁感知融合射

频、红外、激光等多类型传感器，构建全维度电磁态

势图，为认知决策提供丰富的数据支撑；其次，自适

应频谱对抗通过强化学习与博弈论算法，实现干扰策

略的实时优化与动态调整，有效应对敌方频谱跳变与

波形调制；最后，协同电子战支持多平台、多智能体

的分布式协同，通过频谱资源的智能分配与任务的动

态协调，形成体系化对抗优势。

然而，智能战场的强对抗性也带来了独特挑战。

敌方可能通过对抗样本攻击、模型投毒等手段削弱智

能体的决策能力，正如相关研究［142］所指出的无线通

信中的对抗攻击问题。此外，战场环境的高度不确定

性要求系统具备开放环境下的自适应认知能力，能够

在城市峡谷、战场迷雾等复杂场景中动态调整感知策

略与行动规则。

4. 2　发展趋势

电磁频谱具身智能的突破有赖于多学科方法的

深度融合。其中，与数字孪生技术的结合为复杂电磁

环境下的验证与训练提供了关键支撑：通过构建高保

真电磁—行为数字孪生体［143］，可在虚拟环境中进行

大规模策略训练、安全验证与极端场景测试［144］，显著

缓解真实系统中样本获取困难与安全风险。此外，与

大模型技术的融合为跨任务泛化与语义级认知提供

了新切入点。大规模基础模型可作为频谱感知与决

策的通用表征引擎，将多模态频谱数据映射到统一语

义空间，并通过指令驱动或策略提示机制，实现跨场
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景、跨任务的快速适配。这种“具身智能体 +大模型”

的协同架构，有望降低任务定制成本，提升系统的通

用性与可扩展性［145］。
沿着清晰的技术成熟度曲线加速演进，电磁频谱

具身智能的发展大致可分为三个阶段：短期内聚焦于

实验室原型向小规模试点的转化与验证，中期进入区

域规模部署与产业化落地，长期则迈向深度嵌入未来

信息基础设施的全面智能化阶段。随着标准体系、产

业生态与监管机制的逐步完善，具身智能正从技术探

索走向体系化应用，推动频谱管理模式从人工决策向

自主协同演化。

短期内，实验室原型系统将向小规模试点应用转

化，重点在军事演习、工业园区、智慧城市试点等受

控环境中验证技术可行性。这一阶段的关键任务是

建立开放共享的数据集与评测基准、完善仿真工具链

与开发平台、形成初步的技术标准草案。IEEE、ITU、

3GPP 等标准化组织已启动相关标准制定工作，学术

界与产业界通过开源项目与 DARPA Spectrum Col⁃
laboration Challenge 等公开挑战赛推动技术快速迭

代。标准化进程将为产业发展奠定基础：统一的接口

规范使不同厂商设备能够互操作，标准化的性能指标

体系为技术评估提供客观依据，规范的测试认证流程

保障产品质量与安全性。

中期内，技术将从试点走向区域规模部署，具身

智能频谱管理系统有望在 5G/6G 网络、工业互联网、

车联网等领域实现商用部署。硬件成本的下降与性

能的提升将打破规模化应用的瓶颈，监管政策的创新

（动态频谱接入规则、智能系统认证机制）将为技术

落地扫清制度障碍。产业链生态将在这一阶段逐步

成熟：上游芯片与器件供应商提供高性能、低成本的

硬件平台，中游设备制造商开发标准化、模块化的系

统产品，下游网络运营商与行业用户进行大规模部署

与运营。这一阶段将出现如智能工厂的无线自动化

改造、智慧城市的频谱统一管理平台、车联网的动态

频谱协调系统等，这些成功案例将树立行业标杆并带

动相关领域的广泛采用。

长期来看，电磁频谱具身智能将成为无线通信系

统的标准配置，深度嵌入到 6G 网络、万物互联、空天

地一体化通信等未来信息基础设施中。频谱智能将

从“辅助功能”演进为“核心能力”，系统设计理念将

从“为人类专家提供决策辅助”转变为“智能体自主

管理频谱全生命周期”。这种范式转变将带来架构性

创新：网络节点不再被动执行中心化控制器的指令，

而是具备自主感知、学习、决策、进化的完整能力；频

谱管理不再依赖静态规划与人工干预，而是通过分布

式智能体的自组织与协同涌现实现全局最优。

5　结论

电磁频谱具身智能作为人工智能与电磁频谱技

术深度融合的新兴范式，正在重塑我们理解和利用电

磁空间的方式。本文系统梳理了电磁频谱具身智能

的理论基础、关键技术与应用前景，揭示了这一领域

从概念萌芽到工程实践的演进脉络。

从理论层面看，电磁频谱具身智能突破了传统

“感知—行动”的线性范式，将智能体的认知过程深

度嵌入电磁环境的物理交互之中。感知技术使智能

体能够从复杂电磁信号中提取语义信息，决策技术支

撑其在不确定性与对抗性下做出最优选择，而行动和

交互技术则将智能转化为对电磁环境的主动塑造。

这三个维度的有机融合构成了电磁频谱具身智能的

完整闭环，标志着电磁系统从“被动适配”向“主动认

知”的范式跃迁。

从技术层面看，深度学习、强化学习、博弈论等人

工智能算法为电磁频谱决策提供了强大的工具，软件

定义硬件、认知引擎等技术使智能体具备了灵活重构

的能力。然而，正如本文所分析的，实时性、安全性、

样本效率与可解释性等方面的挑战仍然制约着系统

的实际部署。这些挑战不仅是技术问题，更触及人工

智能可信性、鲁棒性的本质，需要在算法创新、系统

工程与理论突破等多个层面协同攻关。

从应用层面看，电磁频谱具身智能已在 6G 通信、

频谱管理、智能战场等领域展现出巨大价值。6G 网

络通过智能频谱共享释放了稀缺资源的潜力，态势感

知系统通过主动认知保障了电磁空间的安全有序，认

知电子战系统通过自主适应实现了对复杂对抗环境

的灵活应对。这些应用不仅验证了电磁频谱具身智

能的技术可行性，更预示了其在国防安全、经济发

展、社会服务等领域的广阔前景。

电磁频谱具身智能的发展将呈现以下趋势：基于

大模型的端到端学习将实现从信号到语义的直接映

射，开放环境下的自适应认知将使智能体在未知场景

中保持鲁棒，多智能体协同与博弈将推动分布式智能

的涌现，数字孪生技术将为系统验证提供安全可控的

虚拟环境。这些趋势的交织演进，必将推动电磁频谱

具身智能从当前的“初步智能化”向“深度自主化”跨

越，最终实现电磁空间的真正智能化。

致谢 感谢国家自然科学基金（No.62403481）对本项目的

支持。
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