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[摘 要] 当前科学研究向极宏观拓展、向极微观深入、向极端条件迈进、向极综合交叉发力，不断突破 

人类认知边界。立足“四深一极”（深海、深空、深地、深腔、极地）等极端环境探索中的重大装备发展需求， 

围绕物理智能系统的基础科学问题开展了深入研讨。极端环境中的物理智能系统需在超高压、大温变、 

强干扰等苛刻条件下实现自主、协同与可靠作业。其研究涵盖物理智能体材料—结构/机构—功能协同 

设计、自主感知—驱动—控制—自愈机理、稀缺数据条件下的人工智能（Artificial Intelligence，AI）模型基 

础、可信通信与群体智能等关键内容。本文结合典型极端应用场景，系统梳理物理智能系统的研究现状、 

发展趋势及面临的挑战。基于极端环境物理智能体在结构可动、本体智变、环境智能解析和多体协同的 

技术特征，凝练提出了智变结构体耐受性、单智能体鲁棒性与协作智能体稳定性等方面的关键科学问题， 

并进一步探讨了极端环境物理智能系统的前沿发展方向。 
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1 研究背景 

极端环境（深海、深空、深腔、深地、极地）是指物理、 

化学参数极端化，远离人类常规生存条件，需借助特殊 

装备、技术及创新方法开展探索的复杂环境系统 [1]。极 

端环境探索对拓展人类生存与发展空间、推动科技探索 

与进步、丰富和发展人类文明具有重大意义 [2-6]。与常 

规环境相比，极端环境具有载荷边界显著扩大、边界条 

件强时变且可观测性受限等特征 [7]。在压力与温度条 

件方面，深海马里亚纳海沟（约11 km水深）环境压力可 

达约110兆帕，深地数千米岩层中的地应力同样达到数 

十至上百兆帕 [8]；深空处于近真空状态，航天器表面温 

度可在约−220至+220 ℃之间剧烈波动 [9]，极地环境则 

长期处于−40 ℃以下的低温条件；人体深腔环境虽空间 

尺度有限，但同样具有显著极端性，如执行瓦式动作时 

的腹内局部压力可达数十千帕 [10]，胃内具有强酸性（胃 

液pH约1~2）、高湿度及复杂生化介质等，均对材料生物 

相容性和系统稳定性提出了独特而严苛的要求 [11]。此 

外，上述极端环境普遍存在强辐射或强腐蚀介质、感知 

与通信受限、能源补给困难以及人工干预成本高等问 

题，深海与深空环境在压力条件、能量供给与信息传输 
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等方面尤为典型。极端环境显著的非结构化特征与不 

可预测性，对现有自主智能探索系统（机器人）的环境适 

应鲁棒性及决策智能水平构成了严峻挑战，当前极端环 

境探索以短周期、单平台为主的“点式探测”为主，尚未 

突破“难抵达、难适应、难测量、难作业”的多重瓶颈。为 

此，亟需突破传统范式，探索具备物理智能的新一代机 

器人系统，以实现复杂环境下的高效原位探测与精准 

作业。 

物理智能强调将智能融合于本体材料、结构与形态 

之中，让本体成为自主决策的一部分，助于提升物理实 

体在极端环境中的适应性，其基本要素是物理智能胞 

元，核心载体是物理智能体，特征在于“本体智能（身 

体）”与“计算智能（大脑）”的多层级协同融合，被认为是 

一种全新的智能研究范式 [12，13]。它不仅包含高层的算 

法规划与视觉感知，更强调将智能“具身化”—即机器人 

利用自身的形态结构、材料特性（如柔性、自愈合）与环 

境进行底层的物理交互，通过形态学计算分担中央处理 

器的负荷。同时，计算智能通过反馈回路精准调控本体 

行为，二者互为补充，共同构成了机器人在不可预测极 

端环境中，兼具认知决策能力与物理适应能力的综合智 

能系统。这种物理本体智能与作为“中枢”的计算智能 

构建起高效分级协作机制，有助于在结构高度不确定、 

资源极度受限、反馈稀疏或者噪声化的难预测极端环境 

中，实现从“数据感知→环境认知→协同行动”的自主演 

化（图1）。德国马克斯—普朗克研究所Metin Sitti等 [12] 

明确指出，物理智能是跨越各尺度范围、应对极端环境 

挑战的最佳解决方案相关综述也研究表明：引入物理智 

能可以显著降低控制成本、提升系统响应速度，并增强 

机器人在极端环境下的鲁棒性 [12，13]。 

物理智能在不同尺度上具备不同的形态特征和行 

为范式，如图2所示 [14-25]。微尺度物理智能系统通过结 

构约束与外场操控实现自组织驱动，如微型旋流取栓器 

依托流体优化鳍缝构型，通过高频旋转产生局部负压与 

剪切力场，智能压缩纤维网络并释放血细胞，完成血栓 

微结构重构，实现深腔精密手术极限边界可达、作业安 

全高效 [14]。厘米级物理智能体，如太阳能飞行器通过 

非对称骨架构型将光能转化为静电升力，结合摩擦界面 

调控实现持续自主飞行 [15]；而生物混合机器人依托肌 

肉—骨骼仿生架构将射频信号转化为可编程收缩，完成 

多向运动。在分米至米级尺度，物理智能体展现出对极 

端环境的突破性适应能力—深海软体机器利用球形外 

壳保护分布式电子系统，其介电弹性体鳍片通过静水压 

力增强模量，将万米深渊的高压劣势转化为高速拍动的 

动能优势 [16]。万米深潜“海燕”系列水下滑翔机以海水 

温差驱动材料相变从而改变浮力作为自驱动的重要手 

段 [17]，创造下潜深度10 619米的世界纪录，实现了长航 

时、长航程、全海深深渊勘探。陆上仿蜗牛机器人集群 

则通过铁磁球壳与双模连接机制 [18]，使集群能在崎岖 

地形中重组为抗扰三足结构，实现复杂任意地形探测。 

物理智能强调感知—身体—控制—环境的强耦合 

智能，并将“智能”视为材料、结构与形态所承载的可计 

算属性，重新定义智能在物质世界中的存在方式 [26]。 

极端环境下，观测模型会漂移、控制通道会退化、通信会 

间歇，系统必须在信息不完整且不可靠的条件下持续工 

作 [27]。由此，研究对象不再是“算法加执行机构”的组 

合，而是把感知、驱动、控制乃至部分记忆与推断能力内 

嵌进材料、结构与形态的“可计算物质系统” [28]。因此， 

极端环境物理智能研究的核心首先在融合智能、本体材 

料、结构与形态的统一框架。把测量与作业耦合到同一 

物理载体，使状态可由结构内参量（应力场、阻抗谱、声 

学/热输运响应、化学势梯度等）直接表达，并与驱动机制 

共享材料与界面，把物理本体变成控制决策的一部分； 

其次在于约束驱动下的自决策算法，让智能体以守恒 

律、接触/摩擦条件、流固耦合边界、材料本构与失效准 

则、能量与热预算等物理可验证的约束作为行动边界， 

用在体自校准与自一致性检验对抗分布漂移与环境噪 

图 1 极端环境物理智能系统示意图 
Fig.1 Diagram of Physical Intelligent System in Extreme Environment  
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声；最后则在于稀疏通信下的群体智能，高频、强耦合、 

强扰动的稳定与作业由本体端侧完成，低频的任务规 

划、策略更新与多体协调由中枢承担，并以摘要化信息 

进行交换，这样的结构把脆弱性局部化，使系统在链路 

消失、节点退化或局部损伤时仍能保持任务连续性 [29]。 

随着“AI+”、智能制造等国家战略的纵深推进 [30]，AI与 

极端环境装备的耦合正在把智能体技术从“可用”推向 

“可生存、可验证、可持续”：深空需在剧烈温差循环与高 

能粒子辐照下保持可靠感知与自主规划，并在长时延、 

稀疏通信窗口中完成策略更新与单粒子效应等故障自 

处置；深腔作业突出几何强约束与遮挡/多径导致的低可 

观测与通信不确定，要求以结构自感知与触觉—力觉闭 

环完成精密操作与安全巡检；深海要在超高压、强腐蚀 

与盐度突变引发的观测漂移中实施精密作业与能量自 

持，将密封疲劳、推进/关节磨损等健康状态与任务执行 

耦合为同一闭环；深地面对高温高湿、粉尘泥浆侵蚀、冲 

击振动与复杂地层不确定及地质屏蔽通信，需以抗冲击 

可重构机构与分布式自感知保障导航、操作与自救撤 

离；极地则在低温导致材料脆化、润滑失效与长期无人 

值守条件下强调热—能量预算管理与可恢复协同。上 

述应用场景共同展示了以“可计算物质”为基础架构的 

极端环境物理智能系统的技术演进范式：即从离散的功 

能突破向全维度的系统级协同跃迁。该路径涵盖了从 

底层的材料—结构—传感深度融合设计，到中层的物理 

约束驱动型自主感知与控制，直至顶层面向受限通信环 

境的事件触发式协同与最小完备信息交互 [31]。在此背 

景下，本文围绕“面向极端环境的物理智能系统基础研 

究”等基础性和前沿性问题展开研讨，凝练极端环境物 

理智能研究领域未来需要深入解决的关键科学问题，并 

就前沿发展方向进行展望。 

2 研究现状与发展趋势 

2.1 极端环境物理智能本体材料—结构/机构—功能设 

计基础研究 

在不可达极端环境难以模拟、智变行为难以预测与 

测量等挑战背景下，通过智能超材料—可重构结构/机构 

—多功能协同设计，可显著提升智能体在极端服役环境 

中的适应与生存能力。不同于面向广域常规任务的具 

身智能大模型侧重于认知与控制结构设计，物理智能更 

加突出本体层面的可变性设计。因此，智变结构体的 

“材料—结构/机构—功能”一体化设计呈现出多目标、多 

约束、多尺度的复杂需求（图3），综合涵盖极端服役环境 

适应性、智能材料性能演化以及多模态功能协同调控等 

关键要素。 

2.1.1 极端服役环境研究 

开展面向极端条件的物理智能本体设计，需构建与 

‘四深一极’实际应用场景高度匹配的各类极端模拟环 

境，如深空探测所面临的月夜长时间低温环境、火面低 

图2 不同作用尺度下的智能机器人形态特征和行为范式：（A）磁驱性细菌自组装电机 [19]；（B）磁光协同微型机器人 [20]；（C）太阳光驱动 
的静电飞行器 [15]；（D）跳跃机构+动量传输=仿生跳跃 [21]；（E）仿生软体智能机器人 [22]；（F）多材料多运动模式机器人 [23]；（G）微型旋流 
取栓器 [14]；（H）生物混合电子机器人 [24]；（I）软致动器+控制器件=仿生运动 [25]；（J）可变行多模态软体机器人 [16]；（K）自供能水下滑翔 
机 [17]；（L）物理—优化自重构模块化机器人 [18] 

Fig.2 Shape Characteristics and Behavior Program of Intelligent Robotic under Different Scales：（A） Magnetic Drive Bacterial Self- 
assembly Motor [19];（B） Magneto-optical Cooperative Micro-robot [20];（C） Solar-driven Electrostatic Aircraft [15];（D） Jumping 
Mechanism+Momentum Transfer=Bionic Jumping [21];（E） Bionic Soft Intelligent Robot [22];（F） Multi-material and Multi-motion 
Mode Robots [23];（G） Micro Cyclone Thrombectomy Device [14];（H） Bio-hybrid Electronic Robot [24]; （I） Soft actuator+Control 
Device=Bionic Motion [25];（J） Variable-row Multimodal Soft Robot [16];（K） Self-powered Underwater Glider [17];（L） Physical-optimized 
Self-reconfiguring Modular Robot [18]  
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气压环境、7 500 N变推力发动机工作时1 500 ℃高温壁 

面热辐射环境 [32]，深海探测的110 兆帕高压 [33]，极地科 

考的南极高原−89.2 ℃等极端低温 [34]。而多场极端环境 

下材料蠕变、疲劳、腐蚀、氧化、脆化、新相形成和演化等 

都会影响材料的力/热/化/声学性能 [35，36]，进一步影响智 

能体结构/机构功能的有效实现。目前，针对极端环境的 

模拟与研究主要遵循三种技术路径：一是原位探测，即依 

托各类先进监测设备，对深海、深空、深地、深腔及极地等 

极端环境进行直接的现场观测与数据获取。例如美国建 

立的海中人系列、前苏联建立的Bentos-300等原位海底实 

验室系统 [37]。二是离位分析，即采集岩石矿物、嗜极生 

物及微生物等典型样本，在实验室内开展深入的理化性 

质研究。例如“嫦娥”系列探测器取回的月壤样本，不仅 

揭示了月球演化的关键证据，更为后续载人登月及驻月 

计划的实施提供了关键的数据支撑 [38，39]。三是环境复 

现，即在实验室内构建模拟环境，主要涵盖基于数值计算 

的理论仿真与基于物理装置的试验模拟。在深空探索应 

用场景下，国内外针对不同目标天体的特性和探测方式， 

形成了各具特色的行星环境模拟装置，例如我国为探月 

和探火工程研制的KM3行星大气环境模拟装置和行星 

多重环境模拟装置 [40]。为了实现深海环境特征的探索， 

减少原位探测巨大的人力物力消耗，国家深海基地进行 

了深海超高压（90 兆帕）环境模拟系统的研制 [37]。因此， 

对极端服役环境进行有效地面模拟，可为材料和结构性 

能的分析与评价提供有力保障，为物理智能本体结构的 

设计与验证积累地面试验数据，支撑其对极端环境的 

探索。 

2.1.2 物理智能材料的本征响应与性能研究 

在多场耦合的极端服役环境中，精准预测智变结构 

在力、热、化、声等多场多尺度耦合作用下的性能演变规 

律，是实现物理智能本体自主控制与决策的基石。智变 

结构的性能演化具有显著的时空多尺度特征，材料在微 

观尺度上通常会展现出异于宏观性能的尺寸效应（如金 

属屈服强度随尺寸减小而提高 [41]）。Huang等 [42]在微 

尺度物理智能研究中发现，极端受限空间（如深腔）内的 

微尺度效应导致表界面作用力显著增强，微流体趋于粘 

滞力主导，范德华力及静电力成为主要驱动因素，揭示 

了极端极小尺度下潜在的新物理机制。充分利用这种 

跨尺度潜力，通过周期性、功能梯度及异构多尺度设 

计 [43]，可实现性能的跨越式提升。智能材料作为物理 

智能的物质载体，能够在温湿、光电、磁力等外场激励 

下，实现物理、化学或机械性能的可逆调控。主流体系 

涵盖形状记忆合金/聚合物、压电/铁电材料、磁热响应复 

合材料、自修复水凝胶以及4D打印可编程材料等 [44]。 

在极端耦合场下，这些材料会表现出复杂的非线性响应 

特征，例如电弹性材料的力电耦合效应 [45]以及集成磁 

性材料声学器件中的磁声耦合机制 [46]。而基于外场刺 

激的内源性响应自驱动机制设计，可以通过在本体中集 

图3 极端环境物理智能本体材料—结构/机构—功能一体化设计研究 
Fig.3 Research on Integrated Design of Material-structure/Mechanism-function Design of Physical Intelligent Body in Extreme 
Environment  
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成活性材料或无源/有源机制，实现对环境刺激的自发响 

应与能量转化。例如，北京航空航天大学研发的新型静 

电电机可利用自然光供能实现持续飞行 [15]；巴黎高等 

物理化工学院利用趋磁细菌在磁场下的自组装行为构 

建微型旋转电机 [19]。西北工业大学利用扭曲双层超材 

料集成摩擦纳米发电机，通过收集冲击能量实现无人机 

机械能到电能的转换 [47]。此外，引入非线性时滞反馈 

机制可使系统在恒定刺激下产生延迟响应，从而实现具 

备自我调节能力的自主物理智能。因此，利用具备不同 

响应和性能特征的响应基元或刺激响应性机制，可以不 

断增强智能材料在物理智能系统应用中的适用性。 

2.1.3 多模态的超结构/可动结构/机构功能研究 

当前，智变结构/机构的设计范式主要包括多稳态 

构型、张拉整体结构、折纸结构、功能梯度结构和可重构 

超结构等。为适应极端非结构化环境，其功能调控与实 

现方式可遵循以下三种途径： 

（1）超材料与超结构设计，为智变结构提供超越传 

统材料和结构功能极限的力学调控自由度 [48]。得益于 

3D/4D打印及激光选熔等增材制造技术的进步，力学超 

材料已实现从动态波动特性到静态弹性力学性能的精 

准定制 [49]，为运动功能的转换与控制开辟了新途径 [50]。 

Fang等 [51]利用手性胞元构建的机械超结构，实现了屈 

曲强度与弹性应变能的倍增。但在面对极端服役条件 

时，智能超材料/超结构性能的设计应结合场景需求，探 

索能适应极端多变环境功能调控新方法，以提升智变结 

构本体的极端环境抵抗能力。 

（2）基于功能编码的多模态适应性设计，利用在本 

体中编码多功能与多运动模式，提升系统在复杂环境中 

的任务执行能力。在深海勘探领域，可变形多模态机器 

人展示了优异的生物抓取能力 [16]；在深腔领域，光控 

Ebot微型机器人集成了靶向输运与病变细胞清除功 

能 [52]。环境适应性水凝胶微型机器人通过编程膨胀速 

率 ， 结 合 磁 推 进 技 术 ， 实 现 了 药 物 的 精 准 封 装 与 释  

放 [53]。而肠道微针机器人则利用肠道蠕动实现了载药 

微针的自主注射 [54]。研究表明，嵌入式形变与多模态 

机制是提升机器人在极端环境适应性的关键 [55，56]。 

（3）基于高级物理属性的逻辑与系统重构设计，即 

在物理本体中深度融合机械计算、多稳态逻辑与模块化 

特性。利用折纸机械超材料的结构重构性，可定制化实 

现复杂的机械性能 [57]；基于刚性单元耦合运动学的多 

稳态超结构，能够构建高密度的机械记忆与计算逻 

辑 [58]。在群体智能方面，利用梯度磁场诱导的微机器 

人集群策略，实现了系统的稳健重构 [59]。针对深海高 

压环境，软体机器人利用介电弹性体的微相分离结构与 

机械应力分布设计，实现了无刚性外壳的自主拍动与耐 

压生存 [22]。此外，模块化设计赋予了系统动态扩展与 

快速修复能力，成为智变体应对多变场景与延长服役寿 

命的重要解决方案 [18，60]。 

综上所述，物理智能系统的核心组分—从材料基元 

到集成系统，正逐步向按需调控与极端耐受方向演进。 

然而，目前构建高耐受度的物理智能系统仍面临严峻挑 

战。未来亟需聚焦于揭示极端环境下智变本体的跨尺 

度性能演化与调控机理，确立“材料—结构/机构—功能” 
一体化的协同设计新原理与新方法，进而突破智变结构 

对极端多场环境的耐受性瓶颈，为极端未知领域的科学 

探索提供高可靠的物理智能装备支撑。同时，物理本体 

将利用极端环境下的材料—结构响应特征，通过多模态 

结构智变自主产生适应当前环境的行为反馈，避免“大 

脑”计算与决策等算力消耗，从而分担部分计算压力。 

2.2 极端环境下智能体自主感知、驱动与自愈控制机制 

研究 

智变结构体通过“材料—结构/机构—功能”一体化 

设计，不仅显著提升了其在极端环境中的物理耐受性， 

更重要的是为实现更高层级的自主功能奠定了新的物 

理基础与技术路径。内嵌于材料与结构中的物理智能， 

促使感知、驱动及部分初级决策功能从传统的集中式计 

算单元向物理本体前端迁移并实现深度融合，从而为应 

对极端环境下信号衰减、模态退化与强干扰等根本性挑 

战提供了新的技术范式。面对低信噪比、信息缺失乃至 

感知模态动态失效的风险，传统基于固定传感器与集中 

式处理结构的体系面临显著局限。而通过将感知元件、 

驱动单元与可变结构进行深度集成，智变结构体有望构 

建具备内在韧性、能主动适应未知扰动并保障持续可靠 

环境交互的自主系统。本节将围绕智变结构体所提供 

的物理智能基础，系统探讨与之协同的感知融合、自适 

应控制与自愈恢复机制（图4），以全面提升智能体在极 

端不确定环境中的生存与作业能力。 

2.2.1 自主感知机制研究 

为应对极端环境下信号衰减与模态退化的共性难 

题，一种主流思路在于改变感知信息的处理与流转架 

构，借鉴生物系统中分布式处理的智慧，通过将部分感 

知计算与低级决策功能下沉至数据采集前端或智能体 

局部，构建分层或分布式的感知网络。其实质在于以局 

部计算替代远程传输，从而缓解对高带宽、低延迟通信 

链路的依赖。极端环境下感知系统的可靠性是智能体 

实现自主决策与作业的首要基础，然而复杂地形、信号 

衰减及多源干扰等因素导致传统感知模态极易退化。 

为克服上述挑战，多项研究致力于发展多源信息融合与 
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退化补偿方法。Khattak等 [61]开发的系统创新性地采用 

分层融合架构，通过协方差矩阵特征值动态选择最优传 

感器源，在完全黑暗且存在大量空气粉尘的条件下，实 

现自主空中探索。针对水下复杂环境（如强洋流、低通 

信带宽、GPS失效等）的感知挑战，Masmitja等 [62]提出基 

于声学测距与强化学习融合的自主感知框架。通过单 

信标测距技术，结合最小二乘法和粒子滤波算法，实现 

对水下移动目标的动态定位，通过声学通信链路中引入 

高斯噪声模型和通信丢失模拟，进一步验证了算法在信 

号不连续场景下的适应性。针对行星极端环境（如陡峭 

斜坡、松散土壤与非结构化地形），Tuna等 [63]开发了可 

定位性感知的点云配准框架X-ICP，提出了“细粒度可定 

位性检测”与“约束优化”双模块架构：检测模块在优化 

特征空间分析点云对应关系对主方向的约束强度，优化 

模块依据检测结果施加等式约束，在无结构隧道、开阔 

地形等退化环境中有效抑制点云配准的漂移问题，实现 

了不依赖环境参数调优的鲁棒定位。Naclerio等 [64]通过 

尖端局部气流调控与力学反馈相结合的方式，实现了对 

地下障碍物和介质强度的动态感知，通过内置的磁跟踪 

系统 [65]、惯性测量单元结合长度传感器 [66]以及光学纤 

维传感技术 [67]，实时获取尖端位置与姿态信息。Chen 
等 [68]针对在未知行星洞穴环境中面临锚点稀疏、地形 

复杂的挑战，设计了两阶段视觉策略实现目标定位与抓 

握评估的自主感知系统：第一阶段，通过搭载相机远程 

扫描对岩石表面进行球形特征拟合，筛选符合抓握几何 

条件的候选区域。第二阶段，通过机械臂末端近距离扫 

描获取点云数据，计算局部法向量与抓取方向夹角，结 

合蒙特卡洛模拟生成的抓握力极限曲面，动态评估目标 

点的抓握可靠性。该感知系统在莫哈韦沙漠熔岩管实 

地测试中成功识别并抓取半球形与柱状岩石特征，验证 

了其对不规则地形的适应性。 

综上所述，极端环境下的自主感知技术正从单一模 

态依赖向多源异构融合范式演进，其核心挑战在于突破 

异质数据在退化、遮蔽条件下的物理屏障，构建具备内 

在鲁棒性的环境表征体系。现有研究通过分层融合、协 

同标定与概率关联建模，初步实现了对声、力、热等多物 

理场信息的同步感知与补偿。然而，当前瓶颈集中于极 

端温变、介质突变等条件下感知模态间的非线性耦合效 

应尚缺乏定量描述，视觉纹理退化与触觉力学迟滞的跨 

模态协同机理仍不清晰。未来研究需着力发展“感知— 
物理”耦合的泛化模型，探索退化模态重建与自适应校 

准技术，推动智能感知从静态融合向动态自愈转型，最 

终实现在极端不确定条件下的连续、可靠环境理解。 

2.2.2 驱动与运动控制机制研究 

极端非结构化地形、动态扰动与能量硬约束对智能 

体的驱动与运动控制提出了超越常规场景的极限要求。 

传统基于精确建模与预设轨迹的控制方法，在面对极端 

环境时，因模型失配、扰动不可测及能量瓶颈而频繁失 

效。因此，驱动与运动控制研究的核心科学问题在于： 

如何在机构—环境强耦合、动力学模型高度不确定且计 

图4 极端环境下智能体自主感知、驱动与自愈控制机制研究 
Fig.4 Research on the Autonomous Perception，Driving and Self-healing Control Mechanism of Physical Intelligent System in Extreme 
Environments  
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算与能源资源严苛受限的条件下，实现智能体稳定、高 

效且自适应的运动能力。当前研究已从追求单一运动 

性能指标，转向探索能适应多变约束、平衡效率与鲁棒 

性的新型控制范式。 

为应对机构—环境复杂交互带来的不确定性，基于 

模型与数据融合的自适应优化控制成为主流范式之一。 

该范式不追求建立全局精确的解析模型，而是通过在线 

学习或参数辨识，动态调整局部模型或控制策略以适应 

实时环境。其物理基础在于：尽管全局环境多变，但局部 

的动力学相互作用往往在有限时空内具有一定规律性， 

可通过数据驱动方法捕捉。Kim等 [69]基于节律控制与 

动态模型分层架构，构建多模态鳍被动关节驱动机制，有 

效克服复杂地形、水流扰动与生态干扰等海洋不确定性， 

实现了游泳、行走、爬行三种模式的高效切换与稳定运动 

控制；针对陆地极端地形挑战，Arm等 [70]通过改进曲率 

依赖能量效率模型并融合机械臂位姿实时观测，使四足 

机器人具备负载自补偿能力，在松散沙地—倾斜岩床复 

合地形中，其25°斜坡运动速度提升至0.7 m/s且能耗降低 

15%；另一类重要范式着眼于利用或顺应物理本体与环 

境相互作用的固有特性，Zhang等 [71]基于模仿学习与强 

化学习融合框架构建了自适应低层控制器，有效克服四 

旋翼飞行器在质量、尺寸、执行器能力等方面高达数倍的 

极端参数变化与未知扰动，实现了跨平台零样本部署与 

鲁棒轨迹跟踪控制；在多足仿生控制方面，基于接触优先 

原则构建的八足支撑状态图，通过编码静力学平衡约束 

与关节力矩限制，成功实现了蛛形纲动物式的三维运动 

步态生成 [68]；对于可螺旋推进介质的运动控制，Richter 
等 [72]通过建立螺旋叶片剪切应力与导程角的量化关系， 

发展出统一关节调节方法，使系统在松散土壤等介质中 

实现仅本体长度14%的最小转弯半径；在协同作业层面， 

Ebadi等 [73]构建的多机器人优化框架整合地面机器人的 

高精度建图与无人机的垂直空间探索能力，通过全局位 

姿图优化技术达成异构数据融合，为通信受限环境下的 

群体协作提供了新范式。 

当前，极端环境下的运动控制研究正从孤立的行为 

优化向“结构—驱动—环境”一体化的自适应控制范式 

转变。其发展脉络体现为三大趋势：一是基于深度强化 

学习与物理模型融合的抗干扰策略，有效平衡动态环境 

中的能耗与性能约束；二是结合颗粒流体力学与仿生力 

学的结构—介质交互优化，显著提升在非结构化介质中 

的运动灵活性；三是通过异构机器人协同与位姿图优 

化，突破单机能力与通信受限的瓶颈。亟待突破的核心 

问题在于极端多因素动态耦合的实时建模能力不足，以 

及仿生机构跨尺度动力学关联机制缺失。未来方向应 

聚焦于轻量化、高容错的驱动架构设计，发展嵌入物理 

常识的模型预测控制方法，并强化运动控制与自愈机制 

深度耦合，实现遭遇突发故障或地形剧变时的行为快速 

重构与自主恢复，从根本上提升智能体的环境生存 

能力。 

2.2.3 自愈安全控制机制研究 

在通信中断、硬件故障、环境突变等多重不确定性 

交织的极端环境中，维持智能体系统的持续运行能力是 

其完成使命的生命线。传统容错控制主要针对已知、有 

限的故障模式进行冗余设计与被动容错，难以应对极端 

环境带来的开放集、并发式异常冲击。因此，自愈安全 

控制的核心科学问题从“如何容忍预设故障”演变为“如 

何在一个持续遭受未知扰动、内部状态不断退化的系统 

中，实现功能的主动维持、快速恢复与任务韧性”。当前 

研究正从静态的冗余备份，向动态的资源重组、策略重 

构与任务重规划等主动自愈范式演进。 

为提升系统在未知故障与扰动下的生存能力，基于 

动态资源重组与功能重构的弹性架构成为重要研究方 

向。该范式的物理与逻辑基础是通过硬件模块化、软件 

服务化与通信柔性化设计，使系统在部分单元失效时， 

能够快速重组剩余的健康资源，形成新的功能逻辑以继 

续执行核心任务。于登云等 [32]提出基于强化学习的自 

愈控制策略。通过设计混合奖励函数，结合密集奖励与 

稀疏奖励，引导智能体在通信丢失时主动搜索目标并避 

免碰撞，同时在训练中引入随机海洋流和通信丢失率， 

增强算法对突发扰动的泛化能力。为应对极端环境下 

的硬件故障与通信中断，Arm等 [70]提出“异构冗余任务 

分配”模型，系统由三台功能互补的腿式机器人（侦察 

型、混合型、科考型）组成，通过共享模块与专用载荷的 

平衡设计，实现任务级冗余。针对通信延迟与极端环境 

风险，一种风险感知任务规划与分层容错架构被提 

出 [74]，基于混合整数线性规划框架联合优化运动轨迹 

与信息获取动作，通过量化状态不确定性增长与碰撞概 

率约束，动态平衡路径成本与风险，实现了自主恢复与 

任务延续。Verma等 [75]提出了一种机载规划师系统，实 

现了动态资源管理实现：根据执行状态（如活动耗时、温 

度、电池电量）动态调整计划，避免因环境波动（如低温 

导致电机预热延迟）中断任务。采用无回溯调度算法实 

现能耗降低20%，任务周期缩短25%。Polzin等 [76]提出 

弹性耗散—主动重构双模自愈机制：球形形态下，弹性 

框架通过变形吸收冲击能量，保护内部载荷；遇障碍时， 

通过快速释放预存弹性势能或切换形态脱离困境；该机 

制通过物理智能将环境约束转化为运动优势，显著提升 

了极端环境下的生存能力与任务持续性。 
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极端环境下智能体的自愈控制机制已超越传统容 

错，向“感知—决策—执行”全链路的主动预测与快速重 

构范式演进。现有挑战的本质在于全链路对极端不确 

定性的综合抗逆能力不足，集中体现为实时决策滞后、 

协同效率与能耗的平衡难题以及高延迟通信下的协同 

可靠性。未来体系发展需深度融合跨学科方法，重点突 

破基于在线学习的轻量化自愈策略生成、系统资源与任 

务目标的动态协同优化以及“决策—物理”闭环的快速 

重构机制，从而实现从被动容忍到主动适应的跨越，为 

智能体在极端环境下的长期自主生存提供核心支撑。 

2.3 少数据、低算力条件下的AI模型构建与泛化机制 

“四深一极”等极端环境由于其高度复杂性、强不确 

定性与严苛物理约束，不仅为AI系统的学习、决策与优 

化带来了本质性挑战，也为“本体智能”与AI融合的智能 

研究范式带来了变革，尤以有效数据稀缺与算力及能耗 

受限两大问题最为突出 [77-79]。如图5所示，与常规应用 

场景不同，极端环境中智能系统往往面临任务空间高维 

但样本极少、环境动态强但先验难以建模、决策风险高 

但计算资源受限的矛盾局面，其核心科学障碍不在于单 

一算法性能不足，而在于数据分布、模型复杂度与资源 

约束之间的系统性失配。一方面，极端环境区域的可达 

性与可驻留性受限，样本获取成本高昂且周期漫长，导 

致真实环境数据呈现高度非均衡与强噪声特性，有限样 

本难以覆盖任务空间的关键结构，严重制约模型的泛化 

能力与稳定性；另一方面，在深海、深空等资源受限场景 

中，智能系统无法依赖高性能计算基础设施，必须在严 

格功耗约束与紧凑计算平台条件下完成感知、推理与决 

策，这使得“以大规模数据与算力换性能”的主流AI范式 

在极端环境中难以直接适用。 

极端环境下的数据稀缺性是制约AI系统性能的关 

键瓶颈，近年来受到国内外学者的广泛关注。针对深海 

探测领域，传统深度神经网络因训练样本不足而受限， 

Liu等 [80]提出利用生成对抗网络生成合成图像以扩充数 

据集，有效提升了模型对深海目标的识别精度。类似 

地，在地震断层识别任务中，Bönke等 [81]通过引入几何 

变换等数据增强方法，并结合超参数优化，显著提升了 

二维卷积神经网络在低样本条件下的识别性能。然而， 

研究也发现，数据质量（如噪声水平）对增强效果具有直 

接影响。在光谱超分辨率领域，西北工业大学Zhang 
等 [82]提出像素感知的函数混合网络，通过对多尺度感 

受野及其对应映射函数进行像素级加权组合，实现了对 

有限标注数据的自适应特征提取。面向深空等极端传 

感环境下的数据稀缺挑战，研究逐步聚焦于算法架构的 

创新与适应性增强机制。Yang等 [83]在航天器识别任务 

中，通过联合多源数据集构建与条件神经自适应过程， 

实现在任务间进行特征重采样，在无训练样本的情况下 

实现了98.2%的未见类别识别准确率。同时，在深空探 

测器任务规划中，Qi等 [84]将马尔可夫决策过程与改进 

型近端策略优化算法相结合，引入动态学习率调整机制 

与正交初始化策略，在低数据量条件下仍实现了稳定的 

累积奖励增长，显著优于传统规划方法。在行星着陆等 

高风险任务中，Gaudet等 [85]基于深度强化学习框架，设 

计了双折扣因子的奖励机制，用于权衡短期稳定性与长 

期燃料效率。在六自由度控制场景中，该方法实现了燃 

料最优轨迹生成，且策略网络对状态估计误差表现出高 

度鲁棒性。在非合作目标的自主导航任务中，Capra 
等 [86]提出基于部分可观测马尔可夫决策过程建模的深 

度强化学习方法，通过联合优化离散与连续动作空间， 

在稀疏观测条件下依然成功实现了目标的三维重建，展 

示出神经网络架构在数据受限环境中的强适应能力。 

面向地下矿山等复杂地质场景，数据维度分散与采样困 

难成为主要瓶颈。Liang等 [87]通过构建数字化网格模型 

作为空间统一载体，将视觉观测与插值岩体评分数据深 

度融合，建立了多模态稀疏数据的高维空间关联范式， 

图 5 极端环境中AI应用的挑战 
Fig.5 Challenges of AI Applications in Extreme Environments  
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为地质结构识别提供了新的解决思路。 

极端环境下的计算资源受限与能耗约束，构成制约 

智能系统实时响应与持续运行的核心难题，也成为近年 

来国内外学术界关注的研究热点。在深海与深腔等典 

型场景中，研究者通过优化边缘计算架构，有效降低了 

系统能耗，为智能任务的本地化处理提供了可行路径。 

Guo等 [88]在两栖机器人平台中，基于边缘计算芯片部署 

轻量级卷积神经网络，在保证救援目标识别精度的同 

时，将通信延迟降低超过50%，实现了计算与传输能耗 

的协同优化  。针对微创手术机器人场景，Sun等 [89]构建 

了双阶段轻量化语义分割网络，在维持95%分割精度的 

前提下，将计算成本降低了40%  。该团队还提出多任务 

轻量化架构，通过引入特征共享机制减少30%的重复计 

算，进一步拓展了轻量化模型在多任务场景中的应用潜 

力 [90]。新型神经形态计算架构为突破能耗瓶颈开辟了 

新路径。Orchard等 [91]开发的神经形态芯片，通过仿生 

脉冲神经元模型在卫星通信场景中完成短时傅里叶变 

换任务时，将所需带宽降低为原来的1/47。其基于共振 

放电神经元设计的光流估计算法，相比传统深度神经网 

络方案，运算量减少达90%，展现出卓越的超低功耗特 

性  。在多智能体系统协同与星载智能任务调度中，面向 

受限通信与算力条件的优化策略也日益关键。Mao 
等 [92]结合深度强化学习与自适应门控机制，设计了动 

态剪枝方法以剔除冗余通信信息，在有限带宽下通信负 

载降低超过60%，同时保持系统决策性能稳定  。面向分 

布式敏捷卫星星座，Li等 [93]提出基于注意力机制的自适 

应动态任务优先级模型，通过智能化调整任务调度顺 

序，在降低30%计算开销的同时，实现了观测与数传任 

务的全自主协同规划。此外，在星载计算任务中，该团 

队基于Q网络构建了竞争式学习策略，通过决策空间压 

缩有效降低任务规划的计算负载达40%  [94]。 

在数据稀缺与算力受限条件下，单纯依赖静态数据 

集和离线训练的学习范式逐渐显现出适应性不足。具 

身智能通过引入物理或高保真模拟本体，使智能体在与 

环境的持续交互中不断获取反馈并更新策略，从而在有 

限样本条件下逐步形成有效的环境表征与决策能力。 

通过将感知、推理、行动与学习过程紧密耦合，该范式在 

一定程度上降低了对大规模标注数据的依赖。近年来， 

相关研究将大模型与强化学习等方法引入具身任务，推 

动智能体在复杂场景中的自主规划与长期执行能力。 

Wang等 [95]利用多智能视觉大语言模型，实现高级机器 

人在零样本环境下的自主规划。Dai等 [96]通过“链式思 

维”微调方法将大型语言模型应用于具身任务，高质量 

的任务规划生成。Mon-Williams等 [97]利用GPT-4和检 

索增强生成技术，通过从知识库提取相关示例并生成包 

含力反馈和视觉反馈的动作计划，使机器人在不确定环 

境下完成复杂长任务。Xu等 [98]将多个专用强化学习策 

略的知识蒸馏到一个通用模型中，从而在减少模型数量 

和复杂度的同时提升性能。尽管上述方法在不同程度 

上缓解了部分计算资源或数据依赖问题，但整体来看， 

当前主流方法仍依赖预定义模型结构与静态任务数据， 

不具备在极端环境中对动态变化场景进行快速泛化适 

应的能力。 

随着具身任务复杂度与交互时长的持续提升，单一 

模型在推理能力与资源消耗之间的权衡愈发凸显，研究 

逐渐从单纯依赖模型规模扩展，转向探索不同尺度模型 

之间的协同运行机制。大小模型协同通过发挥大模型 

在知识表示与跨任务泛化方面的优势，以及小模型在计 

算效率与实时响应方面的灵活性，使系统能够根据任务 

复杂度和运行条件动态调配计算资源，在保证整体认知 

与决策能力的同时降低平均计算与能耗开销。Dennis 
等 [99]采用自适应模型级联策略，使用小模型进行初步 

预测，若模型间预测不一致则调用更大模型，从而在维 

持或提升准确率的同时降低平均推理成本。Li等 [100]通 

过边缘感知对比学习方法实现模型间的双向蒸馏，将小 

型模型的专业优势与大语言模型丰富的语义理解能力 

相结合，提高了在复杂信息检索任务中的准确性。Liu 
等 [101]在大小模型间引入可训练的适配器模块和尺度平 

移投影机制，在中间层进行协同特征蒸馏，完成了跨模 

型特征对齐与双向知识传递，实现了小模型在跨域分类 

与检索任务中的显著泛化性能提升。Fan等 [102]通过在 

联邦学习中设计最小编辑距离对齐和双向蒸馏机制，使 

服务器端大模型聚合客户端小模型的知识并反向增强 

小模型，完成了跨模型异构协同优化，实现了大模型与 

小模型在多任务场景下的共同性能提升。 

综上所述，极端环境智能系统面临的根本挑战并非 

单一技术短板，而是小样本、强不确定性与算力受限条 

件下，智能体如何实现稳定学习与持续决策这一核心科 

学问题。突破该瓶颈，需要从系统层面重构数据、模型 

与资源之间的协同关系。在数据层面，应从“数据—因 

果—物理”协同建模的视角出发，发展融合“物理本体” 
与“物理规律”约束的动态样本生成与增强机制、跨模态 

稀疏表征学习与分层数据融合方法，以缓解数据分布失 

衡与不确定性带来的学习退化问题；在算法与系统层 

面，则亟需探索少数据、低能耗条件下的新型优化理论， 

结合具身交互驱动的在线学习机制与大小模型协同架 

构，推动智能系统在性能、能效与鲁棒性之间实现自适 

应平衡。未来研究有必要进一步聚焦小样本自监督学 
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习、能效敏感的硬件—算法协同设计以及基于群体协同 

与演化机制的智能体模型，推动AI从依赖大规模先验数 

据与算力的经验驱动范式，向具备自主学习、自主演化 

与环境适应能力的极端环境智能范式转型，为深空探 

测、深海开发等任务提供关键理论与技术支撑。 

2.4 极端环境下的物理智能系统群体通信与可信协同 

机制 

极端环境下物理智能系统群体通信与可信协同机 

制的研究，正面临环境极端性与系统复杂性交织的双重 

严峻挑战，具体体现在三个方面。一是极端通信环境的 

固有约束。深空、深海、极地等场景普遍存在通信基础 

设施薄弱、信道条件恶劣的问题，表现为信道高度非平 

稳（如深海多径效应、深空时延扩展）、信噪比极低（受宇 

宙背景辐射、海洋环境噪声影响）、传输时延高且不稳定 

（深海传播延迟200 ms~5 s [103]，深空通信延迟显著）；部 

分场景还伴随高丢包率（地下无线信道高误码率、低可 

靠性和通信范围严重受限 [104]）、低吞吐率（衰减严重致 

使 人 体 腔 内 有 效 吞 吐 率 比 体 表 通 信 效 率 下 降 2 0 %  
~40% [105]）等问题，严重制约智能体间稳定、实时、高效 

的数据交互与协同。二是物理智能系统演进引发的可 

信性危机。随着智能体系统向异构化、协同复杂化方向 

发展，通信安全与可信性成为核心瓶颈。在工业制造、 

智能交通等关键领域，通信若遭受恶意欺骗、中断或隐 

私泄露，将引发严重后果；而传统基于静态协议和集中 

式信任的通信机制，对恶意节点、数据伪造、隐私窃取等 

新型攻击的防护能力不足，难以保障群体协同的可信基 

础。三是系统级协同的严苛需求。在环境与可信性的 

双重压力下，系统不仅需要在极端不可靠信道上实现高 

可靠、低时延通信，还需具备对内部故障和外部干扰的 

强鲁棒性与容错能力；同时，通信机制必须与任务协同 

深度耦合，实现从信息感知、传输到协同决策的端到端 

优化，对通信协议的灵活性、智能体的自主决策能力提 

出了更高要求。 

针对上述挑战，学术界从通用可信协同框架、极端 

环境协同通信算法、系统级协同设计与融合三个层面展 

开了系统性探索，取得了阶段性进展（图6）。在通用可 

信协同框架构建方面，研究重心已从传统静态协议转向 

融合AI的动态安全机制。联邦学习被广泛用于搭建去 

中心化可信架构，能够在保护数据隐私（如车辆轨迹信 

息）的前提下实现协同模型训练 [106]；结合图神经网络的 

分布式联邦学习框架，可进一步降低多智能体深度强化 

学习过程中的隐私泄露风险 [107]。同时，多智能体深度 

强化学习已成为优化协同决策的核心工具，通过分布式 

信道选择、功率控制等策略，在提升通信效率（如车载网 

络资源利用率）的同时增强系统保密性能 [108]。在极端 

环境协同通信算法研究方面，研究者针对不同场景的信 

道特性提出了差异化智能算法，尤其在深空、深海等典 

型极端环境中取得了多项突破性成果。在太空通信领 

域，为解决信道时延高、非平稳性强的问题，研究者利用 

多智能体价值分解网络生成动态波束跳变图，结合双深 

度Q网络，使智能体通过协同学习最大化系统吞吐量，并 

保 障 低 轨 卫 星 通 信 系 统 波 束 位 置 之 间 的 延 迟 公 平  

性 [109]；针对多无人机协同任务调度问题，Wang等 [110]提 

出多智能体深度确定性策略梯度算法，借助卫星的广泛 

覆盖特性，实现多智能体任务的“集中训练、分布式执 

行”，通过优化决策提升系统整体性能。在水下通信领 

图6 面向极端环境的群体通信与可信协同机制研究 
Fig.6 Research on Group Communication and Trusted Collaboration Mechanism for Extreme Environments  
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域，面对极低带宽、长时延、多径效应、多普勒频移及脉 

冲噪声等特殊信道难题，相关研究聚焦物理层与链路层 

技术突破。Dai等 [111]采用相位分数低阶矩结合扩展互 

质阵列，设计多重测量向量模型和二阶离网络模型，通 

过外推步骤改进迭代稀疏投影算法，实现了脉冲噪声环 

境下的高精度欠定波达方向估计。针对远距离水声信 

道中的强衰减与不确定性问题，郑同辉等 [112]基于自适 

应稀疏贝叶斯学习实现了复杂海洋环境下通信系统的 

可靠性与稳健性。这些研究从不同维度突破了极端水 

下信道的传输限制，推动了水下智能体通信技术的发 

展。在系统级协同设计与融合探索方面，更高层次的研 

究开始关注通信与协同控制的一体化设计，突出智能多 

媒介感知融合趋势。例如，Zhu等 [113]将多智能体强化学 

习与软件定义网络技术相结合，有效提升了水下无人自 

主航行器集群的扩展性与任务追踪成功率；海洋时空基 

准网 [114]将空间电磁导航系统、水下声学、蓝绿光和超低 

频电磁波无线通信，以及重力仪、磁力仪和地震仪等大 

地测量和地球物理传感器结合起来，构建了跨空天地海 

一体化的通信、导航、授时一体化网络；水下攻防对抗体 

系 [115]通过对空间卫星、空中飞机、水面舰艇、水下阵列 

等各种作战资源的整合，将多种作战平台和信息节点有 

机联合，具备一体化、网络化的协同水下作战指挥控制 

能力。此类研究通过跨技术领域的融合创新，从系统架 

构层面为极端环境下物理智能系统的可信通信和高效 

协同提供了重要支撑。 

综上，极端环境下物理智能系统群体通信与可信协 

同的研究已取得显著进展，其演进脉络清晰呈现为三个 

阶段：从单智能体静态通信到多智能体动态可信协同， 

再到面向极端环境的特异性优化与系统融合。现有工 

作已在通用可信框架（如联邦学习与多智能体强化学习 

的融合）和特定环境通信算法（如深空动态波束调度、深 

海高可靠水声通信）上奠定了坚实基础，为后续研究提 

供了重要理论与技术支撑。受制于极端环境下通信链 

路物理介质限制，物理智能系统中分布式多智能体在协 

作时交互信号弱、信息不一致、信任失效与控制稳定性 

退化等问题频发。需要进一步通过通信与协同机制的 

深层创新，推动物理智能系统具备在人类难以直接涉足 

的极端环境中，自主、可靠、安全完成复杂协同任务的能 

力，向“环境—通信—协同”一体化方向深度发展：通过 

发展智能跨层自适应机制，实现可实时感知信道状态、 

任务需求及潜在威胁的物理智能体，实现从物理层编码 

到应用层决策的跨层联合动态优化，提升系统对极端环 

境的自适应能力；以及通过推进异构群体与多模态通信 

融合，通过高效协同水声、光学、无线电等多物理场融 

合、多模态协同通信手段，实现通信方式的鲁棒互补，提 

升群体任务执行的可靠性。 

3 关键科学问题 

常规环境的物理智能研究中，通常将抽象智能（例 

如控制算法、逻辑推理模型等）嵌入结构本体之中，通过 

感知—决策—执行的闭环策略实现智能目标。而极端 

环境下，则需要利用具备自适应、高可靠和强鲁棒能力 

的反馈式智能“本体”与智能“主脑”相协同，即利用AI与 

群体智能“软体”和变结构与多模态感知本体“硬件”的 

协作，实现极端环境探索的研究目标。聚焦物理智能系 

统在极端环境下材料—结构/机构—感知—通信—智能 

的关键科学问题，需在极端环境智变结构体耐受性、单 

智能体鲁棒性、协作智能体可靠性等方面进行研究，以 

构建耐受智变体、进化智能体和协作智能体为目标的极 

端物理智能系统。具体科学问题为： 

（1）尺度约束下的智变结构本体材料—结构/机构 

—功能的极端多场环境适应机制。在极端应用场景下， 

智变结构本体通常面临超高压、大温变、强辐射和强腐 

蚀等力/热/电/化等多场耦合的严酷服役环境。其次，本 

体的材料—结构/机构—功能一体化设计受到应用场景 

的尺度条件约束，例如人体深腔血管的直径通常在微米 

至毫米级。而智变本体宏观功能的实现也受到微观智 

能超材料与结构性能的影响。因此，在应用场景空间尺 

度与材料—结构/机构的形性尺度约束下，物理智能系统 

首要解决的是在极端多场环境的适应性问题。主要包 

括力/热/电/化极端服役环境的精确模拟和表征原理；力 

—热—电—化多场耦合下智能材料的本构—效能关系 

与跨尺度调控理论；极端服役环境下结构本体性质与行 

为的演变机制。 

（2）信息—模型—状态三重不确定性耦合下自主系 

统的鲁棒认知、决策与自愈机理。环境动态且突变及本 

体参数摄动，导致系统动力学模型存在显著不确定性。 

同时，长期极端服役下硬件性能退化与随机故障，威胁 

系统持续运行能力。信息、模型与状态三重不确定性的 

深度耦合，使传统基于固定模型与集中式处理的自主架 

构面临失效风险。因此，亟需建立能够系统应对上述不 

确定性的基础理论体系，其核心包括：多模态异质感知 

信息在退化条件下的统一表征、物理引导的融合与重建 

理论；融合机理模型与数据驱动、具备在线不确定性量 

化与自主适应能力的决策与控制理论；支持系统健康实 

时评估、资源动态重组与任务弹性延续的自愈与韧性保 

障理论。 

（3）极端环境算力与能耗严格受限条件下高效物理 
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智能系统数据/模型构建与自适应优化机制。当前主流 

AI发展路径在很大程度上依赖“以数据和算力换性能” 
的经验范式，通过扩大训练数据规模和模型参数量不断 

提升系统能力。然而，在极端环境中，算力、能耗和通信 

资源均受到严格限制，模型规模和计算复杂度无法无限 

扩展，使得现有方法的有效性和可持续性受到根本性挑 

战。近年来，尽管出现了轻量化模型、大小模型协同与 

边缘计算等探索，但相关研究多停留在工程优化层面， 

对数据、模型与资源之间的本质关系缺乏系统性理论认 

知，难以指导复杂场景下的模型构建与动态优化。特别 

是在具身智能系统中，数据生成方式、模型结构选择与 

资源分配策略相互耦合，其对整体性能的影响机制尚不 

清晰。因此，揭示极端环境下数据—模型—资源之间的 

内在作用规律，并在此基础上建立高效协同构建与优化 

机制，是物理智能领域亟需回答的关键科学问题。 

（4）极端环境约束下物理智能系统多智能体间弱 

通信与稀疏知识驱动的可信协同机理。在极端环境下， 

通信链路受物理介质限制与强扰动影响呈现强衰减、低 

带宽、高时延和间歇中断特性，感知与知识高度局部化 

和不完备，导致物理智能系统中分布式多智能体在协作 

时信息不一致、信任失效与控制稳定性退化等问题频 

发。亟需推进通信与协同机制的深层创新，揭示弱通信 

与稀疏知识条件下通—感—算闭环中有效信息传递、语 

义一致性保持与可信协同演化的内在机理，突破依赖全 

局通信与完备模型的传统协作假设，构建物理智能系统 

的主脑智能和分布式智能在极端环境约束下的跨层智 

能控制/反馈与协作机制、本体智能和极端环境的多物 

理场（声、光、电、热）与极端环境介质耦合作用机理以 

及弱通信约束下分布式智能体间多模信息传输与协同 

协作机制，形成支撑物理智能系统在通信受限条件下实 

现稳定协同、自组织重构与任务连续运行的可验证理论 

基础。 

4 结论与展望 

本期论坛聚焦与国家战略和科学前沿紧密相关的 

极端环境物理智能系统基础研究，涵盖了机械工程、材 

料科学与工程、控制工程、AI、信息通信、数学物理等多 

个学科领域。本文首先阐释极端环境物理智能系统的 

基本概念与内涵，明确了三条可区分物理智能与先进机 

器人/具身智能的技术主线。同时系统综述物理智能系 

统在结构本体、感知控制、计算智能和通信交互等方面 

的研究现状，并提出极端环境物理智能系统聚焦于材料 

—结构/机构—感知—通信—智能的关键科学问题。结 

合本期论坛深入研讨的五个核心议题，探讨了极端环境 

物理智能系统基础研究的主要发展方向。 

4.1 极端环境智变结构体材料—结构/机构—功能一体 

化设计方法 

面对多场耦合极端环境模拟难与测不准等复杂情 

形，变构行为预示难与控不精等多变任务多重挑战，在 

可动结构基础上提出具有环境高度适应性物理智能的 

智变结构体。当前亟需通过多学科融合交叉的基础研 

究，系统攻克耐受智变结构本体材料—结构/机构—功能 

一体化的跨尺度按需设计与制造。重点研究方向为： 

（1）多场耦合极端环境的精确模拟表征与预示：开 

展超高压、强辐照、强冲击、极狭窄、超高温、极低温和强 

腐蚀等多物理场耦合的极端服役环境模拟方法研究，增 

强环境因素对本体行为影响机制的理解。 

（2）智变结构体耐受材料—结构的跨尺度性能分析 

与调控：开展力/热/电/化等极端多场环境的耐受智能材 

料/超材料/超结构跨尺度性能分析与调控方法研究。厘 

清微观材料性能到宏观本体功能的传递途径，探明变构 

型及多模态协调运动等参数对智变结构本体材料性能 

的影响规律，建立“材料—基元—结构/机构—本体”的全 

链路智变结构体调控原理，实现多任务场景驱动的智变 

结构体材料与结构的耐受性设计。 

（3）极端多场环境下智变结构体性质和行为演变机 

制：研究本体在极端环境下的性质变化/退化规律与预测 

方法，揭示整体结构复杂宏观行为的动态演变规律。在 

此基础上，形成智变结构本体在力/热/电/化等多场耦合 

环境下的响应预测方法，使智变结构本体的动态行为响 

应可控可调可预示。进一步发展新一代“数智理论”探 

索极端未知环境下的本体新行为，为本体的智能演化与 

群体智能涌现提供可实现的物理基础。 

（4）智变结构体的智能制造新方法：打破传统“经验 

+试验型”研发范式，发展基于AI分析、设计与智能制造 

的新方法，赋能极端环境强约束条件下智变结构本体的 

设计制造。同时，开发极端环境耐受的新材料、新结构 

和新传感模式，使得智变结构体的设计功能在有效应用 

场景中能够精准实现。 

4.2 极端环境下智能体自主感知、驱动与自愈控制机制 

由极端环境所引致的感知信息质量退化、系统动力 

学模型高度不确定以及软硬件可靠性下降三大共性挑 

战相互耦合，导致智能体面临环境认知失真、决策依据 

失准与本体功能失稳的叠加风险，严重限制其复杂任务 

执行能力与长期生存能力。因此，本方向聚焦于系统解 

决关键科学信息受限条件下的鲁棒环境认知与自主决 

策与动态损伤与退化下的系统功能维持与任务韧性，致 

力于构建一套能够在感知受限、模型失配及部分功能降 
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级条件下，保障智能体安全、有效完成作业任务的基础 

理论与方法体系，重点研究方向包括： 

（1）多模态异质感知融合与鲁棒环境建模：研究声、 

光、力、热等多物理场信息在极端退化条件下的互补机理 

与统一表征方法；发展物理规律引导的自适应融合与信 

号重建技术，构建对动态干扰不敏感的环境认知模型。 

（2）不确定环境下的自适应驱动与协同控制：研究 

模型失配与强扰动下的鲁棒、自适应控制理论；发展融 

合风险感知的多目标（能耗、效率、安全）动态优化框架， 

实现复杂地形下的稳定、高效运动与操作。 

（3）系统健康管理与动态自愈机制：研究基于数字 

孪生与多源信息的实时健康评估与故障预测方法；探索 

软硬件资源的动态重构策略与任务弹性重规划理论，构 

建“监测—评估—重构—恢复”的闭环自愈体系。 

4.3 少数据、低算力条件下的AI模型构建与泛化机制 

极端环境中训练样本稀缺、感知信息高度不确定且 

部署平台算力与能耗受限，使得依赖大规模数据和算力 

支撑的传统AI方法难以直接适用。突破极端环境下AI 
泛化能力与可持续运行瓶颈，亟需从感知—学习—推理 

—演化的系统层面出发，重构数据、模型与资源之间的 

协同关系。围绕上述科学问题，重点研究方向包括： 

（1）物理先验与小样本学习融合的泛化学习理论： 

针对极端环境中样本获取困难、环境机理复杂且不完全 

可观测的问题，研究物理先验与数据驱动方法的深度融 

合机制，构建具备物理一致性与可解释性的泛化学习理 

论框架。一方面，探索将物理规律、结构约束和因果关 

系引入模型表征与学习过程，缓解小样本条件下模型过 

拟合与泛化退化问题；另一方面，研究高效利用有限交 

互数据的小样本强化学习与自监督学习理论，突破基础 

模型在数据稀疏条件下面临的性能瓶颈，提升智能体对 

未知环境的适应能力与跨场景迁移能力。 

（2）数据生成与增强驱动的模型稳健训练机制：针 

对极端环境中真实数据难以获取、样本分布高度非均衡 

的问题，研究模型训练过程中数据价值的量化与评估方 

法，揭示不同类型数据对模型性能、稳定性与鲁棒性的 

贡献机理。在此基础上，构建任务驱动的高价值数据生 

成与增强机制，系统研究基于物理建模约束的仿真数据 

生成、对抗学习增强以及多任务迁移生成等方法，形成 

可控、可评估的数据扩展策略体系。通过数据生成与增 

强机制弥补真实样本不足，提升模型训练过程的稳定 

性、泛化能力与对复杂环境扰动的鲁棒性。 

（3）面向低算力平台的轻量化模型结构与边缘推理 

机制：针对极端环境中计算资源受限、能耗约束严格的 

实际需求，研究适配边缘端与嵌入式平台的轻量化模型 

结构与推理机制。一方面，探索模型压缩、结构重构与 

模块化设计方法，揭示模型复杂度、推理精度与能耗之 

间的内在权衡关系；另一方面，研究资源感知的弹性推 

理与动态任务调度机制，使智能体能够根据任务复杂度 

和运行条件自适应调整计算策略，实现高能效、低延迟 

的在线感知与决策。 

（4）主动学习驱动的群体智能演化机制与自适应优 

化策略：面向极端环境中单体智能受限、任务复杂且动态 

变化的特征，研究基于主动学习与群体协同的智能演化 

机制。通过建模群体中个体智能体之间的交互、反馈与 

博弈关系，发展分布式演化学习与协同优化方法，实现智 

能体集群在动态环境中的结构自组织、任务分工与行为 

协同。进一步探索群体层面知识共享与策略演化机制， 

提升系统整体的鲁棒性、适应性与长期自主运行能力。 

4.4 面向极端环境的群体智能与可信通信 

极端环境中通信链路极易受到干扰，信道条件不稳 

定、延迟高发，同时存在多频段、多模式融合的复杂要 

求。此外，智能体间感知和知识高度局部化、信息不完 

备，导致协同过程中的信任易退化，协作稳定性难以保 

证。这些因素导致物理智能系统的协同效能提高面临 

严峻挑战。传统点对点的通信范式难以适应此类环境 

下的任务需求，亟需提出面向极端环境的物理智能系统 

可信交互新策略，发展以多域协同、多场融合、任务驱 

动、语义表达和安全可信为核心特征的新型群体智能范 

式。重点研究方向包括： 

（1）面向极端环境的空—时—频多域协同抗扰通信 

机制：针对复杂场景通信挑战，构建具备频段融合处理、 

多域资源重构的弹性通信网络架构，提升系统在极端立 

体空—天—地—海场景的复杂电磁环境、超低信噪比环 

境下的链路稳定性与安全弹性多智能体互联的保障 

能力。 

（2）任务导向的语义通信与自适应协同机制：针对 

多智能体任务协同需求，突破传统比特传输思维，发展 

语义压缩与意图表达模型；研究极端场景高动态条件与 

长时延挑战的语义特征提取和信号重构，实现“关键内 

容优先传输”机制，提升有限带宽下通信效率与多智能 

体行为一致性。 

（3）通信—感知—计算融合的智能优化架构：面向 

资源受限和多模态任务需求，推动水声、光通信、电磁通 

信等多媒介融合，探索光声/光电跨域融合通信技术、电 

热/声电耦合信号调控方法、生物—电子融合交互感知技 

术，研究极端约束下生态化协作调度策略，构建通信、感 

知、控制、计算一体化能力的生态型物理智能系统，实现 

极端干扰、动态链路与计算约束下保障系统稳定性与群 
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体智能能力。 

（4）可信通信机制与前沿安全架构探索：针对信息 

安全与任务可靠性需求，构建适应动态协同需求的跨层 

安全通信体系，融合身份认证、抗干扰加密与协同信任 

机制；同时探索区块链与量子通信等前沿技术，提升信 

息传输的安全性与可验证性。 

4.5 “四深一极”极端环境下的物理智能系统验证平台 

与评估体系研究 

物理智能系统需在极端环境中完成高强度、高精 

度、高复杂度任务，在解决关键科学问题的过程中，要求 

构建多场耦合极端环境下的物理智能系统验证平台。 

同时，需要对物理智能系统在极端环境下的性能与功能 

方面进行多维评估，推动理论研究向工程实践转化。重 

点研究方向包括： 

（1）多场耦合极端条件的生成与模拟舱设计技术： 

高压、高低温、强辐射、强振动等多场耦合极端环境的营 

造方法，实现统一标准的环境模拟舱模块化设计平台的 

构建。 

（2）物理智能系统综合性能评估标准体系构建：构 

建本体功能、环境适应、群体协作等多维评估指标，推进 

测试结果与方法在国家标准中的体系化落地。 

（3）虚实结合的数字孪生验证平台设计：发展基于 

仿真—实物联动的数据反馈与作动机制，支持模型训 

练、参数调优与远程监测一体化操作。 

（4）复杂任务场景下的系统稳定性与演化能力评估 

方法：探索智能体在多任务动态切换下的行为稳定性建 

模，构建可视化评估平台，服务于政策制定与工程部署。 
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Abstract Current research is expanding toward the extremely macroscopic，delving into the extremely microscopic， 

advancing toward extreme conditions，and making efforts in highly integrated and cross-disciplinary fields，continuously 
pushing the boundaries of human cognition. Focusing on the development needs of major equipment for exploration in 
extreme environments from the deep sea，deep space，deep earth，deep cavities，and polar regions named the ‘Four Depths 
and One Pole’，the forum engaged in in-depth discussions on the basic research of physical intelligent system （PIS）. PISs in 
extreme environments need to achieve autonomous and collaborative operations under extreme conditions such as ultra-high 
pressure，large temperature variations，and strong interference. This involves the core content of the collaborative design of 
materials-structure/mechanism-function of physical intelligent structure；autonomous perception-drive-control-self-healing 
mechanisms; the foundation of artificial intelligence （AI） models under scarce data conditions; trusted communication and 
swarm intelligence; and system-level verification in extreme environments. This paper systematically reviews the status， 

development trends，and challenges of PIS in typical extreme application scenarios. Based on the characteristics of structural 
mobility，intelligence of the body，intelligent analysis of the environment，and multi-system collaboration，it further distills 
the key scientific issues of PIS in terms of the tolerance of intelligent structure bodies，the robustness of individual 
intelligent systems，and the stability of collaborative intelligent systems. This paper also explores the frontier directions of 
the development of PIS in extreme environments. 
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