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摘    要   在集群机器人系统中, 通信、控制与计算模块的协同设计已成为提升系统整体性能的关键, 对推动离散制造自动

化向智能化、集成化方向发展具有重要促进作用. 首先, 从集群机器人“通−控−算”联合系统架构出发, 通过梳理国内外在

“通−控”、“通−算”、“控−算”融合技术方面的研究现状, 揭示子系统之间的耦合关系, 强调“通−控−算”联合设计对提升集群

机器人整体作业性能的重要性. 接着, 以集群机器人系统在“通−控−算”软件仿真、硬件在环仿真及实物测试验证平台为例,
总结具体实施中的关键技术. 最后, 对集群机器人“通−控−算”系统联合设计的未来研究方向进行总结与展望.
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随着工业物联网 (industrial internet of things,

IIoT)和智能制造的不断发展, 制造业正逐步向智

能化转型. 在智能制造工厂中, 集群机器人作为核
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心组成部分得到广泛应用, 例如, 搬运机器人、装配

机器人、扫描机器人以及调姿机器人等. 集群机器

人高效、精准的智能协同作业高度依赖于可靠通信

系统、稳定控制系统和强大的计算系统的支持, 如
图 1所示. 在集群机器人作业系统中, 通信子系统

是传输控制指令和传感信息的关键载体, 其质量对

系统控制性能具有决定性影响. 当大量机器人融入

工业系统时, 激增的通信负载极易引发网络拥塞,
进一步加剧传输时延和数据包丢失问题. 尤其在协

作作业中, 会导致机器人间的运动同步精度下降,
进而影响整体作业精度[1−2]. 为应对这些挑战, 工业

系统通常依赖多层次的计算基础设施来支持计算密

集型任务的处理, 以支撑复杂实时控制算法、任务

分配和资源调度决策. 将算力卸载到云或者边缘节

点, 能够有效优化计算资源分配, 减轻本地计算的

负担, 进而有效提升系统的控制精度与整体鲁棒性.
集群机器人作业系统中通信、控制与计算子系统之

间存在的紧密耦合关系和复杂交互, 使得单一子系

统的局部优化难以实现系统整体性能的全局最优,
亟须开展一体化设计来协调三者间的相互作用. 因
此, 通信−控制−计算的联合建模、协同设计与优化,
成为当前研究的热点问题.

国内外学者从不同角度展开的“通信−控制−计
算”相关的协同设计研究已有所进展, 但在三者深

度融合设计的系统性工作上仍有不足[3−4]. 多数研究

从工业网络系统和工业互联网架构出发, 系统地梳

理在流程工业中的研究进展. 系统对象为热轧、化

工、电力等连续过程, 主要关注通信不确定性对控

制的影响, 对“通−控”协同提供了良好的参考框架,
但缺乏对动态任务计算负载、离散操作模式的分析,
难以适用于多机器人系统[5−6]. 其次, 网络化控制系

统 (networked control system, NCS)中大量工作

关注通信约束下的 LQR、MPC的稳定性设计以及

网络不确定性对闭环控制的影响, 但 NCS不涉及

边缘/云计算任务调度、通信机制与计算负载模型

等研究, 无法描述实际集群机器人系统中的通−控−
算的动态链路[7]. 此外, 工业互联网中多强调云−边
协同计算, 普遍关注云−边协同体系结构、任务卸载

以及资源调度等[8−9], 其研究对象多为视频流、传感

数据处理或一般 IoT任务, 缺乏控制视角的性能约

束以及网络波动的敏感性刻画. 而在多机器人控制

综述中多聚焦于协同控制, 通常把通信视为确定性

模型, 不考虑算力/网络影响, 缺乏将机器人系统中

的通−控−算以闭环方式整合建模. 上述文献综述多

基于流程工业或单机器人, 缺乏离散制造复杂场景,
不足以支撑多机器人集群所需的“实时性、可靠性、

弹性资源调度”一体化要求. 对单一子系统的优化

以及仅限于两个子系统的协同设计, 往往难以应对

时延控制、资源竞争及环境不确定性耦合引发的复

杂性能约束问题. 为实现整体性能的最优, 需构建

全局优化视角的通信、控制与计算的融合系统架构.
然而, 目前主要面临以下几个关键问题.

1)系统耦合机理分析与建模. 在存在金属反射

体和强电磁干扰的复杂电磁环境下, 融合系统的通

信链路信道状态波动呈现非平稳特征. 其不仅直接

降低通信可靠性、增加误码率, 还影响控制性能和

计算效率: 通信端的时延抖动等因素会削弱状态观

测的及时性, 从而导致控制环节的反馈滞后; 计算

端响应时延的增加又会反过来导致控制指令下发滞

后, 并加剧通信负载, 形成通−控−算的链式耦合效

应. 现有研究多采用网络化控制系统建模、事件触

发控制、边缘/云协同卸载等方法减轻通信不稳定
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图 1    集群机器人作业系统的三大核心子系统: 通信、控制与计算

Fig. 1    The three core subsystems of the clustered robotic operation system: Communication, control, and computing
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对控制和计算的影响, 但这些研究通常仅关注“通−
控”或“通−算”双系统协同[10−11], 缺乏对三者双向耦

合关系的统一建模. 与此同时, 许多方法依赖稳态

网络或线性控制假设, 难以应对工业场景中非平稳

信道、突发干扰与多源负载波动下的复杂耦合特性.
因此, 需要构建能够准确刻画信道特性、控制环响

应与计算节点动态负载相互影响关系的融合模型,
实现对通信调度、控制策略及计算卸载的协同调整,
从而缓解耦合机理带来的抖动与不稳定性.

2)资源协同分配与实时调度策略. 融合系统在

执行作业时, 其性能受限于有限的网络资源、计算

能力和控制能力. 通信带宽不足会导致反馈数据滞

后, 使控制器需要进行额外的状态估计计算; 进一

步计算节点负载攀升又会触发任务卸载, 消耗通信

资源; 控制更新频率的调整也会反向改变数据流量

与计算压力, 从而形成资源消耗之间的相互牵引关

系. 这种跨子系统资源的动态耦合, 使得这三种子

系统资源无法独立优化, 而必须进行协同分配. 单
一子系统的局部资源优化难以满足全局性能最优目

标, 实现跨域资源的动态协同分配成为关键挑战.
现有研究在跨域资源管理方面取得一定进展, 包括

联合通信调度与计算卸载策略以及云−边分层资源

优化框架. 这些方法通常侧重于某一资源瓶颈 (如
带宽或计算负载)的优化, 缺乏整体考虑; 同时, 对
极端时延、突发流量和高算力负载的保障能力有

限[12]. 为此, 需构建一种基于实时系统状态反馈的

资源协同分配与实时调度策略, 进而保障系统的综

合性能.
3)多目标耦合下的联合系统设计. 在通−控−算

融合系统中, 端到端时延具有显著的累积效应, 构
成闭环系统稳定性的核心约束. 在高动态、多任务

的集群机器人作业场景中, 时延波动易被放大, 同
时通信可靠性、控制精度和计算效率等多目标间存

在复杂耦合关系. 比如, 通信链路的不确定性会放

大控制环节的误差, 对控制精度提出更高要求; 控
制需求的提升又会增加计算量, 引发计算时延上升;
计算时延反过来又会推高通信和控制的时延敏感

度, 形成三目标间的“相互制约”关系. 虽然现有研

究针对联合时延优化[13]、通信−计算协同调度[14] 以

及基于任务的资源−性能平衡[15] 等方向提出了一系

列方法, 但多数方法依赖简化优化目标, 难以准确

刻画实际工业场景中的非线性耦合目标. 同时, 多
目标优化模型往往面临高计算复杂度, 难以在严格

实时约束下实现在线求解, 从而限制了实际落地应

用. 为实现多目标协同优化, 系统设计需以资源利

用效率等为核心构建优化模型, 兼顾各目标间的性

能折衷, 确保系统在动态环境下的整体性能.
本文面向集群机器人作业系统中的系统建模、

资源管理与优化设计进行综述: 揭示三者之间的耦

合机理; 实现对通信、控制与计算三者的双向关联

刻画; 总结面向高动态场景的跨域资源协同分配方

法; 构建可工程落地的融合原型平台.

 1　通信−控制−计算融合架构设计

 1.1　通−控−算子系统架构基础

集群机器人作业系统是将 NCS与云−边协同

架构深度融合的体现. 通信、控制和计算系统需协

同工作来实现集群机器人作业系统的高效运行: 机
器人通过无线通信实现信息传输, 云计算平台或边

缘计算节点利用预测控制、数据驱动控制及深度学

习等算法执行智能作业任务. 一般来说, 集群机器

人作业系统包含传感数据上传、感知计算、数据融

合、任务规划以及控制决策等核心业务模块, 这些

模块可以并行运行以提高系统效率[16−18].
通信−控制−计算架构场景如图 1所示, 为实现

业务模块在云边服务器上的灵活部署, 系统采用容

器虚拟化技术封装每个业务模块, 并根据具体应用

场景动态分配资源. 基于系统在通信条件、控制协

同与计算需求程度上的相互作用特点及渐进式演化

关系, 可以将系统分为“本地闭环”到“云边协同”再
到“云边融合”的三种应用模式[19].

1)本地闭环模式. 传感器与机载计算机之间进

行数据传输, 计算任务和决策处理通常由机载计算

机承担. 服务器仅用于数据存储, 不参与实际的控

制过程, 控制系统完全依赖于本地设备和计算单元

来实现闭环控制, 这种模式中通信需求较低、控制

集中在本地、计算资源有限且无需云端介入. 该模

式具有时延低、抗网络波动能力强的特点; 但受限

于机载算力, 其在任务复杂度和协同规模上存在明

显上限. 例如, AGV在执行工位间物流输送时, 机
器人主要依赖激光雷达实现定位, 路径跟踪控制由

机载计算单元在本地闭环内完成, 云/边缘侧仅需

周期性接收状态数据, 通信数据量低且不承载实时

控制, 因此通信−控制耦合较弱, 而控制−计算依赖

机载算力的耦合强度更高.
2)云边协同模式. 通过在边缘侧执行即时处理

与局部决策, 并在云端完成跨设备优化和深度分析,
实现实时性与计算能力之间的平衡. 传感器与执行

器仍可在边缘侧实现闭环, 云端负责处理复杂任务.
云边协同模式常见于协作复杂度较高、数据量大但

仍需保持一定实时性的制造流程中. 例如, 多机械
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臂协同装配需在毫秒级尺度内共享末端力觉、位姿

等信息, 以维持动作一致性和协同精度. 边缘节点

需实时执行碰撞检测、动态约束求解与局部同步规

划, 而云端则负责更高层级的策略优化与跨设备协

作管理. 在此类任务中, 通−控−算三者在时间上强

绑定, 云边协同维持高频同步与复杂计算的平衡.
3)云边融合模式. 强化云端与边缘的耦合程度,

将控制决策、计算任务与数据处理在云端与边缘之

间高度协同地组织起来, 实现从全局规划到实时执

行的完整闭环. 云端利用大规模算力进行全局优化

与系统级资源分配, 边缘侧负责毫秒级反馈与本地

执行, 从而实现全局智能与实时控制的统一. 在这

种设计模式中, 对网络可靠性和端到端时延极为敏

感. 在跨工序多设备协同调度任务中, 云端需要整

合数十台机器人的状态信息, 执行全局调度、资源

冲突消解与批量优化; 边缘节点则将云端下发的调

度计划实时解析为执行命令, 并在本地完成精细控

制闭环. 该类任务中通信−计算呈现大规模异步交

互, 而控制依赖边缘实现低时延执行, 构成“云端全

局优化−边缘快速闭环”的异构耦合结构.

 1.1.1　通信系统

在集群机器人系统中, 终端侧通常由AGV/AMR、　

移动协作机械臂等自主运动设备构成, 其作业环境

具有高度离散性、动态性与空间分布不确定性. 因
此, 机器人终端无法依赖固定拓扑的有线连接, 实
时控制指令下发、传感数据回传与计算任务卸载必

须通过无线方式完成. 与此同时, 基站与边缘服务

器之间通过有线方式连接, 采用工业以太网与时间

敏感网络等有线通信技术. 此类有线方式可提供微

秒级同步精度与确定性时延保障, 使其成为无线接

入网络的重要支撑层. 因此, 工业通信系统呈现出

“终端以无线接入为主、核心层级依靠有线承载”的
结构, 其中无线负责动态现场的实时连接, 有线负

责稳定区域的高可靠承载.
在此通信架构下, 无线网络需满足低时延、高

可靠、高吞吐、强抗干扰与高能效等严格要求[20], 以
支持机器人之间的精准协作与高频控制. 传统无线

系统由于采用封闭、专用的硬件架构, 且软件功能

缺乏灵活性与可编程性[21], 难以适应工业现场在资

源调度、业务区隔与多业务并发方面的需求. 为满

足上述需求, 无线网络采用虚拟化与软件化技术,
通过在边缘虚拟化部署核心网和基站, 结合软件定

义网络 (software defined networking, SDN)和网

络功能虚拟化 (network function virtualization,
NFV), 打破软硬件紧耦合关系, 使无线功能能够按

需配置、按片分配. 网络切片能够针对不同业务流

量 (如控制指令、传感数据与卸载任务)提供隔离的

传输通道, 实现差异化服务保障, 如图 2所示 (其
中, VN表示虚拟网络; VC表示虚拟信道; VS表示

虚拟交换机). 依托 5G的增强移动宽带 (eMBB)、
超可靠低时延通信 (URLLC)以及大规模连接能力

(mMTC), 集群机器人既能满足大规模传感数据的

高速传输需求, 又能获得毫秒级链路接入和高可靠

控制通路, 从而实现高效的任务卸载与实时协同.
同时, 无线网络借助可重配置硬件平台与云边协同

机制, 可对频谱、功率等无线资源进行动态优化, 从
而提升网络鲁棒性, 使通信系统能够适应金属遮挡

和强电磁干扰等复杂工业条件.
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图 2    工业无线通信系统的 SDN/NFV架构

Fig. 2    SDN/NFV-based architecture for industrial
wireless communication system

 

 1.1.2　控制系统

k

Xc(k)

τupc

X̂c(k)

集群机器人网络化控制系统的核心目标是实现

多机器人之间的实时同步、精准决策与动态适应,
其运行依赖通信、计算与控制三者构成的闭环协同

机制 , 如图 3 所示 . 机器人在时刻   的实际状态

 通过无线链路上传至控制器, 但受到上行通

信时延  的影响, 控制器实际获得的是时延后的

状态 . 在已接收到的状态基础上, 控制器根据
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图 3    集群机器人网络化控制

Fig. 3    Networked control of clustered robots
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Xr(k) ε(k) Tc

u(k)

τp

τdown
c uexe(k)

J(k)

k

任务期望状态  计算误差 , 其中  为误差

变化矩阵, 用于描述期望状态与反馈状态之间的误

差映射关系, 并生成控制输入 . 当控制器的计

算过程在边缘节点或云端执行时, 会产生计算时延

, 而控制指令在下行链路传输时同样受到时延

 的影响, 机器人最终执行的控制指令是 .
机器人在控制指令作用下进行状态更新, 其中 

为第   时刻的机器人雅可比矩阵, 用于将控制输

入映射为机器人状态变化. 通信链路的上行与下行

时延以及边缘/云端的计算处理时延共同参与控制

闭环.

τp

在集群协同场景中, 通信与计算带来的非理想

因素会在群体中呈现放大效应. 例如, 上行时延会

使控制器基于不同步的群体信息作出决策, 从而降

低队形保持精度; 当多个机器人同时计算卸载任务

时, 计算节点的负载上升增加了计算时延 , 影响

控制更新节奏. 若多类时延波动叠加, 闭环系统表

现出全局时变特性, 使集群机器人出现不一致运动

甚至协作失稳等事故.
为保证多机器人协同控制的实时性与一致性,

控制系统需集成 5G和时间敏感网络以提供严格的

时间同步和确定性传输能力[22], 从而在通信层面为

高频控制任务提供稳定时延保障. 控制算法需结合

鲁棒控制、自适应控制与预测补偿等策略, 能够在

时延波动时动态调整控制律, 以增强系统鲁棒性.
计算密集型的控制任务可卸载至边缘或云端执行,
从而提升决策速度. 控制系统与通信−计算链路通过

“感知−决策−执行”的反馈机制深度耦合, 共同支

撑集群机器人在动态工业环境中的稳定运行与高效

协作.

 1.1.3　计算系统

集群机器人在工业现场需处理来自不同特性的

传感器数据: 1)高频低数据量传感器, 如 IMU (0.2 ~
1 kHz)、编码器、力矩传感器, 其采样频率高但单次

数据量小; 2)低频高数据量传感器, 如相机 (30 ~
60 Hz)、多线激光雷达 (10 ~ 20 Hz), 其采样频率较

低但单帧数据量大. 这些多模态感知数据需在极短

时间内完成特征提取、滤波、配准与融合等高复杂

度计算. 为支持如此异构且时变的计算负载, 计算

系统通常采用云−边−端的多层架构, 其中云计算以

集中式资源池提供高吞吐与全局算力, 边缘计算以

分布式方式贴近现场提供低时延响应, 并结合 CPU、
GPU、FPGA与 ASIC等异构计算单元[23], 以满足

不同任务对算力的差异化需求.
在端侧计算层, 机器人本体多采用低功耗嵌入

式处理器、SoC或 ASIC, 用于执行实时性最强的控

制算法、传感器预处理与本地快速响应任务. 端侧

计算具备最低时延, 但受限于算力难以完成大规模

视觉处理等任务. 边缘计算层部署在无线接入点或

工业网关附近, 常采用 CPU、GPU或 FPGA, 实现

更高的并行计算能力与更低的往返时延. 该层适用

于局部 SLAM、多传感器融合以及局部路径规划等

对时延敏感但计算量中等的任务, 并可通过近源部

署缓解网络拥塞, 提升系统对动态工况与突发负载

的适应性. 云端计算层具有最强的算力资源, 包括

大规模 GPU和 CPU资源, 可承担全局地图构建、

模型训练、大规模数据分析与复杂优化等计算密集

型任务. 然而, 由于跨越核心网与骨干网的长距离

传输, 云端处理会带来更高时延, 因此通常不直接

参与毫秒级控制环节, 而更适用于周期性优化与全

局决策.
上述云−边−端层级形成了典型的异构计算体

系 (如表 1所示), 各层级在硬件架构、算力规模、能

耗成本及时延特性上具有显著差异. 系统根据硬件

特性将计算负载动态分解并分配至最匹配的计算单

元, 如将图像处理或卷积类运算卸载至 GPU, 将逻

辑运算分配至 CPU, 将高效低功耗逻辑映射至 FP-
GA或 ASIC[24]. 同时, 通过 oneAPI等开放标准以

及 CUDA等厂商框架构建统一编程接口, 可实现

不同层级异构资源的灵活调度与协同管理, 从而提

升工业现场对多源异构数据流的整体处理效率.

 1.2　通信与控制协同优化

传统网络化控制系统设计中, 控制与通信系统

常被割裂对待: 控制理论多假设通信环境理想, 这
种分离导致实际工业场景中, 信道干扰、传输时延

等通信问题会引发控制偏差甚至系统故障, 迫使在

实际控制中工程师以“最坏情况”设定通信参数, 造
成实际情况下网络化控制系统中的通信资源被浪

 

表 1    云−边−端计算层级与异构硬件特性对比

Table 1    Comparison of cloud-edge-end computing layers and heterogeneous hardware characteristics

层级 (硬件) 典型算力水平 时延特性 功耗与成本 适用任务类型

端侧 (ASIC/SoC) 低 ~ 中 (实时处理优化) 确定性时延 功耗最低, 成本低 本地控制、数据预处理、动作响应

边缘 (CPU/GPU/FPGA) 中 ~ 高 (并行推理) 毫秒级低时延 (小于 10 ms) 中等功耗, 中等成本 SLAM、多传感器融合、局部规划

云端 (集群 GPU/CPU) 最高 (大规模并行) 跨网高时延 (大于 30 ms) 功耗最高, 成本高 全局规划、模型训练、工艺分析
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费[25]. 此外, 在实际的工业应用中, Bluetooth、Wire-
less HART等工业无线技术虽能缓解布线难题, 但
其信道竞争与干扰问题仍威胁控制稳定性[26]. 5G技

术的高带宽与低时延特性虽为工业控制提供了新机

遇, 但通信与控制仍独立设计, 潜在干扰与资源分

配僵化问题可能会抵消其优势. 因此, 文献 [27]提
出的通信−控制协同设计成为突破传统瓶颈的关键

路径, 通过协同设计可以在保持控制性能的同时,
以最小的通信消耗或较少的通信需求来实现更好的

控制效果. 现有研究主要围绕三类核心问题展开:
1)控制驱动的通信优化: 根据控制任务动态需求,
设计自适应通信资源分配策略; 2)通信约束下的控

制优化: 在已有的通信条件下, 优化控制器的参数

或设计控制策略, 以提升控制系统的鲁棒性; 3)通
信与控制协同优化: 通过同时优化通信和控制参数,
寻求在系统总体性能上的最佳折中.

 1.2.1　通信−控制动态耦合机制

Ts

在通信−控制系统中, 周期、时延、丢包率等参

数相互耦合, 直接影响系统状态、稳定性、实时性及

鲁棒性[28]. 表 2总结了此类耦合关系及其对系统性

能的交叉影响. 通信时延制约着控制系统响应速度,
同时, 较大的通信时延会在控制回路中引入显著的

相位滞后, 从而恶化系统的稳定性. 高频采样  可

以带来更及时的反馈, 提升响应速度, 但过高的采

样频率会加剧信道拥塞, 从而增加通信时延和丢

包[29−30]. 例如在高精度操作中 (如装配), 控制准确性

通常依赖于及时的采样和反馈, 过长的通信时延使

得控制系统基于过时信息作出决策, 从而影响整体

控制精度; 而丢包率的高低则直接关联控制成本,
传输失败会引发重传等补偿开销, 带宽的扩展虽然

能降低丢包率, 但会增加通信成本.
系统增益反映了控制系统对输入变化的放大效

应和对外部扰动的抑制能力. 在集群机器人作业中,

系统增益较高意味着机器人间的协作更加高效, 有

助于应对动态环境中的不确定性. 然而, 较低的带

宽和信道噪声可能导致信息传递不完全, 影响系统

增益. 对于移动被控对象, 移动速度通过多普勒效

应影响通信质量, 进而影响控制系统的稳定性和

准确性. 例如, 快速穿越信号薄弱区可能缩短通信

中断时间, 但也可能导致控制精度下降和系统增益

降低.

 1.2.2　基于控制需求的通信优化

m n

Jm, N um, n

ξm, N

在控制需求驱动的通信系统优化问题上, 把控

制成本作为优化目标, 并根据控制对时延、丢包率

与数据速率的要求来约束通信参数. 控制成本一般

用二次控制成本表示, 通常反映控制过程中过快或

不平滑响应带来的能耗或系统不稳定的影响. 对于

第  个被控系统在第  个采样时间的二次控制成

本 , 可以由控制输入的大小  和被控系统

状态  与其期望设定值的偏差之和组成:

Jm, N = E

[
ξTm, NW ξm, N +

N−1∑
n=0

ξTm, nW ξm, n +

uTm, nUum, n

]
(1)

W U

ξTm, NW ξm, N ∑N−1
n=0 ξTm, nW ξm, n

uT
m, nUum, n

其中,   和   分别是状态权值和控制输入权值;

 代表系统达到目标状态的精度需求, 偏

差越大, 代价越高;   反映了整个控

制过程中的误差积累对性能的影响; 

是对控制输入的代价进行惩罚, 控制输入越大, 代

价越高.

Jsum

m n Bm, n

Tm, n εm, n

文献 [31]采用二次控制成本  作为目标函

数, 将第  个被控系统在第  个带宽 、通信

时延  和丢包概率  要求作为约束条件, 控

制过程优化问题表示为:

 

表 2    通信−控制耦合参数及其对系统性能的影响

Table 2    Communication-control coupling parameters and their impacts on system performance

耦合参数 对通信的影响 对控制系统的影响 文献

信道质量 影响误码率, 吞吐下降 反馈噪声增加, 影响准确性与稳定性 [25, 28]

移动速度 信道时变性增强, 质量波动 增大控制误差, 影响稳定性和可用控制增益 [25, 32]

采样周期 高频采样增加通信负载, 易引发拥塞 高频采样易引发不稳定 [33−35]

控制增益 高增益对链路可靠性要求更高 高增益更易受时延/丢包影响, 降低稳定性 [36−37]

通信时延 增加传输等待时间, 降低链路有效性 降低响应速度与准确性, 增大不稳定概率 [38−39]

时延抖动 链路不确定性上升 引起控制抖动, 降低控制鲁棒性与稳定性 [40−41]

丢包率 可靠性下降, 数据难以稳定到达 准确性下降, 连续丢包可能导致系统失稳 [42]

通信带宽 限制数据速率, 影响可靠性 限制采样频率与控制刷新率, 影响响应速度与精度 [43]

信息新鲜度 反映链路更新是否及时 AoI高导致状态反馈过时, 影响响应速度 [44−45]
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min
εm, n, Bm, n, Tm, n

Jsum =

M∑
m=1

Jm, N

s.t. αm, n ∈ {0, 1}, εem + εqm ≤ εth

Tm, n ≤ Tth, Bm, n ≤ Bth (2)

αm, n εem
εqm εth

Tth Bth

其中,   表示是否应该丢弃数据包;   表示传

输错误概率;   为队列时延违规概率;   为传输

错误概率阈值;   为时延阈值;   为带宽阈值.
文献 [46]以最小 LQG成本的数学期望为优化

目标, 以资源块 (resource block, RB)数量为约束

条件:

{Ω∗
1, k, · · · , Ω

∗
m, k} = argmin

{Ω1, k, ··· , Ωm, k}
Jk(X̂k, γ, ν)

(3)

Ω∗
m, k Ωm, k k

i Jk

X̂k k

γ ν

其中,   和   分别表示第   个控制周期子

系统  的最优 RB资源分配和 RB资源分配;   和

 分别表示第  个控制周期内所有子系统二次控

制成本和状态预测矩阵;   和  分别表示所有子系

统的上/下行数据包传输率. 结果表明在 RB资源

分配过程中仅考虑二次控制成本会对噪声和丢包非

常敏感, 采用最优的 LQG控制器可以补偿噪声和

丢包, 从而获得更好的控制性能.

k

Jcontrol =
∑kf

k0
kφ2

k k0 ∼
kf φk

除了控制成本作为优化目标函数以外, 还有将

控制性能作为目标优化函数. 在一个倒立摆系统中,
联合设计基于在第  时间内表示控制系统稳定性能

的表达式  来进行优化, 并在 

 时间范围内进行优化, 其中  是倒立摆偏转的

角度[29]; 在设计控制律中考虑了通信系统的时延和

丢包, 通过三种不同的 MAC协议的应用, 并结合

两种控制结构来稳定倒立摆, 展示了如何优化控制

参数和通信协议来实现最佳控制性能. 文献 [47]将
控制性能中的最大位置误差作为优化目标, 通过增

加或减少无线信道数量, 可以实现更低的位置误差,
从而提高 AGV的控制性能.

 1.2.3　基于通信约束的控制优化

Etot

h V δ

另外一种协同优化问题是以通信效能 (如能耗、

频谱效率)为优化目标, 通过约束控制参数实现通

信资源的高效利用, 确保满足控制性能的需求. 例
如网络化系统以通信能耗最小化为目标函数, 约束

条件为控制成本要求. 将通信能耗  建立成一个

与采样时间 、网络协议参数  和网络参数  (网
络拓扑、数据包长度和节点数)相关的函数:

min
h, V

Etot(h, V, δ)

s.t. J(h, p(h, V, δ), d(h, V, δ)) ≤ Jreq (4)

J(h, p(h, V, δ), d(h, V, δ))其中,   是控制成本, 与

p d

Jreq

h∗

V ∗

数据包丢失概率  和网络时延  有关. 因此, 控制

成本需要小于等于最大允许的控制成本 . 最终,
系统能够通过求出最优采样时间  和最优网络协

议参数 , 从而获得最小的通信能耗[30].
由于控制系统稳定性的调整会导致通信资源能

耗变高, 文献 [48]研究了在控制系统不稳定性概率

的约束下最小化通信资源需求的带宽分配:

min
Ts∈ATs , T∈AT , B∈AB

BKTs (5)

T ∈ AT

Ts ∈ ATs
B ∈ AB K := ⌊T/Ts⌋

其中, 对这些参数进行优化: 总操作时间 、

采样周期 、带宽  以及 .
M N

η

文献 [49]探讨了  个被控系统在  个采样时

间下发送采样信号并接收控制信号的场景, 以系统

频谱效率  为优化目标, 在约束中引入控制收敛速

率、优化带宽和发射功率分配, 并在通信和控制的

约束下控制收敛速率来实现最优. 通过提出一种迭

代算法来寻找最优的通信资源分配. 基于此, 可以

获得最佳的控制收敛率, 以优化整体系统达到最大

的频谱效率. 优化问题如下:

max
Nm, n, pm, n, ρm

η =

M∑
m=1

N∑
n=1

ηm, n (6)

m n

Nm, n pm, n ρm

ρm < 1

∆τmax γ

其中, 优化参数是第  个被控系统在时间  下分配

的带宽数  、发射功率  、控制收敛率  ,
 确保了状态的渐进收敛. 此外, 在通信系统

中除以能耗和频谱效率为优化目标外, 一些通信参

数也可以作为目标函数, 例如最小化信噪比阈值[50].
控制系统的稳定性要求通信链路必须满足一定的最

小可用速率, 由最大允许时延反推出链路须满足的

最小信噪比阈值. 若控制稳定性要求通信时延不超

过 , 则链路 SINR   必须满足:

γ > γmin = 2
S

w∆τmax − 1 (7)

S w

γmin

其中,   为数据包大小;   为分配的通信带宽. 数据

包越大、带宽越小或控制时延上限越苛刻, 系统所

需的最小 SINR越高. 因此, 通过最小化  可满

足控制的稳定性要求.

 1.2.4　通信−控制系统的协同设计

fctrl fcomm

通信−控制协同设计旨在将控制回路性能与通

信链路性能纳入同一优化框架中统一考虑. 现有研

究通过建立联合模型, 对通信侧特性与控制侧特性

进行耦合建模[51−52]. 在此基础上, 形成了具有不同侧

重点的多目标通信−控制协同优化方法体系. 首先,
加权组合的联合优化方法通过线性权重将控制目标

 与通信目标  组合成单一优化函数, 实现

两者之间的折中. 其数学形式为:

min
x

J(x) = wctrlfctrl(x) + wcommfcomm(x) (8)
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wctrl wcomm

x

其中, 权重 ,   调节通信−控制之间的优先

级关系;   是决策变量向量. 文献 [53]用此框架构

建长期性能函数, 用以描述控制收敛速率与通信代

价之间的线性耦合.
其次 ,  由于加权法对权重选取的敏感性 ,

Pareto最优的多目标优化方法直接对控制性能与

通信性能构建多目标优化问题:

min
x

(fctrl(x), fcomm(x)) (9)

Pareto前沿可以描述不同目标之间不可同时

提升的最优折中解. 该方法能够揭示性能冲突, 如
“降低时延与降低能耗”、“提高控制精度与限制通

信带宽”, 适用于多机器人密集接入等资源竞争明

显的场景. 例如文献 [54]从时延、可靠性、传输速率

的耦合关系出发, 基于系统动力学选择合适的编码

长度, 以适应不同的时延−可靠性曲线, 从而在保证

估计性能的同时降低通信代价. 从理论角度, 文献

[55]给出了不同控制目标下通信通道所需的最小容

量条件, 明确通信速率对闭环可实现性的限制.
最后, 由于通信与控制通常运行在不同的时间

尺度, 基于双层优化的协同设计方法将联合优化拆

分为两层: 一层负责通信决策 (功率、带宽、调度策

略等), 另一层负责控制器参数或控制律优化, 更加

贴合工业系统的结构化特征. 其典型模型为:

x∗
comm = arg min

xcomm
fcomm(xctrl, xcomm) (10)

min
xctrl

fctrl(xctrl, x
∗
comm) (11)

x∗
comm xcomm xctrl其中,   为最优的通信参数;   和  分别　

为通信参数和控制器参数 .  该方法适用于云控

AGV、边缘协同机械臂、多机器人异构系统等具有

多任务优先级和不同实时性需求的复杂场景. 例如,
文献 [25]以云控 AGV为例展示了控制器参数设计

对通信编码速率与系统稳定性的深度影响, 表明优

化控制律可以降低通信链路所需的最低编码速率阈

值并减少资源消耗. 考虑到工业场景中普遍采用短

数据包, 文献 [56]进一步基于有限块长通信理论,
通过层次分解解耦了编码率、控制参数调整与系统

稳定性, 为短包无线控制系统设计提供了重要参考.
在上述基于通信与控制性能的多目标优化方法

之外, Kaul 等 [57] 于 2012 年首次引入信息新鲜度

(age of information, AoI)来评估系统的及时性. 与
传统直接优化通信目标或控制目标不同, AoI从时

间维度衡量系统状态信息的时效性, 反映通信链路

行为与控制时序需求, 是连接通信侧与控制侧的重

要桥梁指标. 利用 AoI的优势在于它能够以单一指

标综合刻画通信−控制耦合关系. 在通信侧捕获时

∆̄

延、丢包、调度、采样频率变化带来的更新不及时,
在控制侧刻画反馈是否“过时”, 进而影响稳定性、

精度与响应速度. 优化 AoI实际上等价于在一个统

一的指标下同步优化通信−控制的整体闭环行为.
Wang等[44] 研究了平均 AoI   对控制性能的影响,
得到了通信能耗和控制成本相结合的联合成本.

∆̄ = lim
i→∞

1

tDi

∫ tDi

0

∆(t)dt (12)

∆(t) tDi i其中,   为 AoI;   为数据包  成功接收的时间.

n̂ n̆ ρ

ŵk w̆k

此外, Chen等[45] 基于 AoI提出了灵活传输的

环路信息新鲜度 (age of loop information with
flexible transmission, AoLI-FT), 通过设计 UL和

DL的传输块长度  和 , 并在控制收敛率 、UL
和 DL 的传输功率   和   约束下, 使得 AoLI-
FT最小化:

min
ρ, n̂, n̆, ŵk, w̆k

∆̄ (13)

数值结果表明, 与传统的 AoI相比, AoLI-FT
驱动的通信−控制联合优化在多用户场景下显著降

低了平均时延与控制代价, 并提升了系统可靠性.
在保证收敛率约束的同时, 使控制代价降低超过

20%, 并避免了因通信瓶颈导致的闭环不稳定.

 1.3　通信与计算协同优化

集群机器人作业系统中部署大量异构机器人以

实现柔性化生产, 面临大量异构数据传输和计算需

求. 然而, 该场景面临两大方面的重要挑战: 一方

面, 海量异构数据需经有限带宽的无线网络传输至

服务器; 另一方面, 计算密集型任务对服务器处理

能力提出严苛要求. 这种通信与计算资源的双重约

束, 导致系统效率受限且难以满足任务间的差异化

QoS需求[58−59]. 针对上述挑战, 计算任务卸载技术为

平衡时延与能耗提供了可行路径. 通过将任务动态

分配至云/边缘服务器处理, 可显著缩短任务执行

时间[60]. 但该技术存在着瓶颈: 其一, 密集数据传输

易引发网络拥塞, 造成传输时延波动与连接可靠性

下降; 其二, 终端与服务器之间的持续高负载通信

将导致能耗激增, 制约系统可持续性. 因此, 许多学

者提出通信−计算联合优化框架, 以提高任务卸载

效率和资源分配效果, 从而实现低时延的数据传输,
满足高可靠低时延通信需求, 并降低能耗[61−63].

目前, 研究主要集中在任务卸载设计与低时延

控制等方面, 展开通信与计算的联合设计, 优化系

统的整体性能[64−65]. 从优化目标与系统耦合关系来

看, 通信−计算协同优化可分为: 1) 以最小化通信与

计算能耗为目标, 通过功率控制、CPU频率与卸载
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比例的联合设计实现能效提升; 2) 以端到端时延最

小化为目标, 通过资源调度与边缘计算负载实现时

延敏感任务的快速完成; 3) 以 AoI为核心指标, 通
过优化卸载策略与计算资源分配提高状态更新的及

时性, 寻找系统整体性能的最佳折中.

 1.3.1　通信−计算动态耦合机制

m

在通信与计算联合设计中, 端到端性能指标

(如时延、能耗与 AoI)由无线接入和计算任务调度

等多个环节共同决定. 以第  个终端任务为例, 其
端到端时延可表示为:

T e2e
m = T tx

m + T queue
m + T comp

m (14)

T tx
m

T queue
m

T comp
m

其中, 传输时延  由数据量、调度方式与无线速

率决定; 排队时延  受任务到达过程和服务器

负载的影响, 并会随着传输拥塞产生级联放大; 计
算时延  则取决于分配的 CPU频率与任务计

算复杂度. 过高的传输时延会推迟任务进入计算队

列, 进一步引发排队积压, 使系统形成典型的“传输−
排队−计算”负反馈环.

Etot
m从能耗角度看, 任务总能耗  可分为通信能

耗与计算能耗:

Etot
m = Etx

m + Eloc
m + Eedge

m (15)

Etx
m

Eloc
m

Eedge
m

其中, 通信能耗  随发射功率与传输时长增加而

上升; 本地能耗  随 CPU频率呈超线性增长; 边
缘侧计算能耗  反映服务器的负载. 提高发射

功率或提升 CPU 频率确实能够降低时延, 但会

增加通信或计算能耗, 存在能耗−时延耦合的权衡

关系.
例如, 在高负载场景中集群机器人需要通过

“云−边−端”之间的任务动态划分来平衡通信与计

算压力: 将计算密集型任务卸载至边缘服务器以缩

短本地计算时间, 避免集中排队, 减轻链路拥塞并

提升整体 QoS[66−67]. 这一协同机制使系统在时延−能
耗−成本三维空间中实现更优平衡.

T e2e
m

在时效性方面, AoI同样是反映任务连续性的

重要指标. 峰值 AoI与端到端时延  直接相关,
而其平均值又受任务更新频率、无线带宽、队列积

压以及计算负载共同影响. 过高的更新频率会加剧

链路拥塞并增大排队时延, 从而使 AoI恶化; 更新

频率过低则导致系统长时间依赖过时信息.
由此可见, AoI、时延与能耗在通信−计算系统

中形成相互制约关系: 降低时延往往提高能耗, 减
少能耗可能增加 AoI, 而提升更新频率又会带来链

路拥塞与计算排队的反向作用. 这一耦合机制为后

续联合优化提供了统一的理论基础.

 1.3.2　基于能效的通信−计算优化

k

m

在计算任务卸载设计上, 能耗最小化是任务卸

载方案设计的主要指标. 在集群机器人系统中, 能
耗来源涉及数据从终端传输到服务器的通信能耗以

及将计算任务卸载到云边服务器上的计算能耗. 例
如, 文献 [68]考虑了移动边缘计算 (MEC)服务器

辅助无人机多智能体作业, 并确保系统满足 URLLC
的质量要求, 为此, 在 URLLC的 QoS约束下, 联
合优化了通信系统的资源分配、第  个 UAV与第

 个用户设备 (user equipment, UE)的计算卸载

策略和缓存策略, 以最小化 UE的总能耗:

min
x, π, p, f

M∑
m=1

K∑
k=1

Eue
mk(xmk, πmk, f

ue
mk, p) (16)

Eue
mk m x xmk

k

m πmk m

k fuemk m

k p

f

其中,   为第  个 UE的总能量;   和  分别

为在本地处理的计算任务的集合以及第  个 UAV
与第  个 UE的计算任务;   为第  个 UE与第

 个 UAV之间的计算任务缓存策略;   为第 ( ,
)个 UE的卸载任务的计算速率;   为 UE的发射

功率;   为 UE的 CPU频率.
文献 [69]在能耗和时延的约束下进行通信−计

算联合设计:

min
pa, pu, αt, t

pat0 (17)

pa pu

αt t

在优化函数中, 通过联合优化接入点的发送功

率 、终端设备的发射功率 、终端任务卸载系数

 以及在不同传输阶段的传输时间 , 来最小化接

入点的传输能耗. 约束条件包括: 每个传输阶段的

传输时间限制、发射功率限制、计算任务位数不超

过可卸载的最大值、终端设备在最大容忍时延内执

行计算任务的限制以及终端设备的计算能耗限制.
Zhu等[70] 通过休眠调度和联合计算通信资源

分配来最小化系统能耗, 将一些空闲设备安排在睡

眠模式下工作, 在满足系统计算要求的同时节省能

源. Zhao等[71] 提出一种基于概率图的语义信息压

缩方法, 用于基站与终端之间共享共同背景知识,
基站根据共享概率图省略某些关系信息以减小数

据量. 终端收到压缩的语义数据后, 用户可以使用

共享概率图和预定义规则自动恢复缺失的信息. 结
果表明尽管会有额外的计算资源消耗, 但通信资源

消耗减少了, 最终实现网络的总通信和计算能耗最

小化.

 1.3.3　基于时延的通信−计算优化

在低时延设计中, 通信系统引起的传输时延与

计算系统产生的计算时延的总和最小化, 构成了通

信与计算联合设计的核心目标. 文献 [72]提出一种
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M M =

{1, 2, · · · , M} α

β π

p f

m T tot
m

数字孪生辅助下的工业自动化的移动边缘计算架

构, 共有  个用户设备 (UE), 其索引集合记为 

, 旨在通过优化终端设备  与移动

边缘计算服务器  之间的边缘选择、卸载策略 、

传输功率  以及 CPU频率 , 来最小化数字孪生

系统任意第  个 UE的最大总时延 , 其优化目

标为:

min
α, β, π, p, f

max
∀m∈M

T tot
m (18)

η

ℓ

t

文献 [73]提出一种成本指标  作为优化问题的

目标函数, 该指标可以反映出终端到边缘服务器中

产生总时延和服务器的最小部署数量. 为此, 作者

在两个离散的时间帧 (服务布局优化对应的长期帧

, 以及用于任务卸载与资源分配优化的短期时隙

)中运行的系统中考虑了服务部署策略、任务卸载

比例、时延要求下的带宽分配、终端能耗及边缘服

务器计算资源的约束条件. 其优化目标函数定义为:

min
α, β, s, b

K∑
k=1

ηk(s[ℓ] , α[tℓ] , β[tℓ] , b[tℓ]) , ∀tℓ (19)

η n ∈ N
wω

k

wt
k s[ℓ]

α[tℓ] β[tℓ]

m ∈ M b[tℓ]

skn ∈ {0, 1} ℓ n

k

其中, 成本指标  设计成服务器部署数量 ( )
和总时延的加权线性组合, 在服务数量权重  和

总时延权重  下, 该指标考虑了服务部署策略 、

本地计算任务比例  、边缘计算任务比例  

和基站分配给终端 ( ) 的带宽比例 , 其
中  表示长期帧  内是否在服务器   上

部署服务 :

ηk(s[ℓ], α[tℓ], β[tℓ], b[tℓ]) = wω
k

∑
n∈N

skn[ℓ] +

wt
k

∑
m∈M

T e2e
m (s[ℓ], α[tℓ], β[tℓ], b[tℓ]), ∀k

(20)

Zr
m

由于通信和计算系统都追求最小能耗和时延,
所以可以将对时延和能耗的加权和作为优化目标进

行优化. 文献 [74]将 NOMA-MEC系统中联合计算

卸载和资源分配问题的优化目标设计为具有时变无

线衰落信道的动态环境中最大限度地减少计算开

销, 计算开销  被设计成计算时延和能耗的加权

总和:

Zr
m = αt

mT r
m + αe

mEr
m (21)

T r
m T up

m

T exe
m Er

m

pmT up
m pm m

αt
m αe

m

αt
m + αe

m = 1

其中, 边缘计算的总时间  包括传输时间  和

计算时间 ; 边缘计算的总能耗  等于任务卸

载过程中的能耗, 即传输能耗  ,   是第  

个 UE的发射功率;   和  是加权系数, 被定义

为 .
通信−计算联合优化的本质在于从全局最优而

非局部最优的角度出发, 对系统的资源进行统一决

策. 其优化过程并非孤立地追求单一目标 (如能耗

最低或时延最短), 而是将通信开销与计算负载视为

一个紧密耦合的联合体. 在满足应用 QoS的前提

下, 实现能耗、时延、频谱效率等多个关键性能指标

的综合效益最大化[75].

 1.3.4　基于 AoI 的通信−计算优化

T

M K ∆k, m[t]

AO = 1
KT

∑T
t=1

∑M
m=1

∑Km

k=1 ∆k, m[t]

Km

Etotal

AoI经常被用作两个子系统之间的桥梁, 它表

征了源与目标之间的时间差. 集群机器人作业系统

中机器人终端将卸载的计算数据传输到服务器时存

在时间差, 因此可利用 AoI刻画两个子系统的关联,
描述任务卸载和计算及时性[76]. 文献 [77]应用多个

空中智能反射面 (aerial intelligent reflective sur-
face, AIRS)来帮助设备在卸载环境较差的 MEC
网络中及时可靠地将计算任务卸载到边缘服务器,
通过提高信息的新鲜度并降低系统的能耗, 通信和

计算资源的分配都得到了共同优化, 并定义了  时

隙上  个反射面与  个终端设备之间的AoI 
之和的平均值 ,

其中  为接入 AIRS的终端数量, 利用加权线性

和将平均 AoI和总能耗  合并为一个效用函数:

min
{θ, x, p, f}

w1AO + w2Etotal (22)

w1 w2 AO Etotal

θ、x、p、f

其中,   和  是分配给  和  的常量权重,
可以根据系统对及时性和能效的偏好进行调整 ;

 分别是 AIRS的相移、卸载策略、卸载

时发射功率和计算资源.
文献 [78]研究了具有移动边缘计算的状态更

新系统, 并将其目标定为最小化长期平均年龄. 作
者通过优化源节点的数据包发送策略, 比较了三种

不同的卸载调度策略对 AoI性能的影响: 最优长等

待策略、峰值年龄阈值策略以及基于阻止数据包进

入缓冲区的峰值年龄阈值策略.
除了上述典型的设计方法外, 还有一些工作关注

能耗效率最大化[79−80]、平均任务排队时延最小化[81]、

通过智能反射面或者短数据传输辅助边缘计算提高

性能[82−83].
在通信与计算联合设计的优化问题中, 常遇到

混合整数非凸优化问题 (mixed-integer nonlinear
programming, MINLP). 为解决此类问题, 通常把

问题分解来降低其复杂度, 即将原始问题分解为若

干个子问题, 以减少优化变量之间的耦合. 针对每

个子问题, 再采用新的近似凸函数对非凸部分进行

凸化. 最终, 通过交替优化算法来求解[84]. 这些优化

算法的本质是牺牲解的质量换取计算效率. 更严峻

的是, 在动态网络环境中, 信道状态信息的时变性
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会迫使这些算法频繁重启, 导致“优化开销−性能增

益”比失衡, 这样的过程往往需要较长的计算时间.
为此, 深度强化学习 (deep reinforcement learning,
DRL)为降低计算复杂性提供了一种有效的替代方

案. 通过训练 DRL模型, 系统能够在环境变化时通

过快速模型推理实时作出决策[85−86].

 1.4　控制与计算协同设计

集群机器人控制架构的演变呈现出显著的“控
制−计算解耦”特征. 在传统集中式架构下, 运动控

制、感知处理与决策规划通常集成于机器人本体,
形成单一处理单元上的紧耦合控制−计算链路. 当
场景复杂度较高时, 视觉感知、路径规划与优化控

制等算法可能引入数百毫秒的计算时延[87], 严重侵

蚀控制裕度并增加系统不稳定风险. 因此, 随着控

制功能的扩展与算法复杂度的提升, 单纯依赖本体

算力已难以满足集群机器人对实时性与可靠性的双

重要求, 有必要对控制与计算进行协同设计.
得益于计算技术的发展, 集群机器人系统逐步

演进为“云−边−端”三级架构: 传感器数据经边缘节

点预处理后, 关键控制指令在边缘层实时生成, 复
杂场景理解与模型训练则依托云计算完成. 在这一

演进过程中, 控制−计算之间的联系已由早期单一

的“时延约束”转变为计算频率、模型复杂度、任务

卸载与能量消耗等多维度的动态交互, 对控制系统

建模与优化提出了新的挑战.

 1.4.1　控制−计算动态耦合机理

m

在集群机器人系统中, 控制系统的稳定性与响

应速度直接受到时延的影响. 对于第  个机器人,
其单周期控制闭环可表示为通信时延与计算时延

之和:

T ctrl
m = T comm

m + T comp
m (23)

T comm
m

T comp
m

T comp
m

其中,   表示控制命令与状态反馈在终端与计

算单元之间的往返传输时延;   则表示控制计

算或模型推理的计算时延. 计算时延  是影响

控制实时性的核心参数, 可进一步形式化为:

T comp
m =

Cm

f cpum
(24)

Cm f cpum

T comp
m

T ctrl
m

其中,   为控制任务所需的 CPU周期数;   为

实际分配的计算频率. 当计算资源不足 (如 CPU占

用过高) 时,   将显著上升, 从而导致控制周期

 增大, 使系统响应速度下降.
Tmax

T ctrl
m > Tmax

多数离散控制器对最大允许控制周期  存

在稳定性约束. 当  时, 控制系统会从稳

定区进入不稳定区, 影响闭环稳定域和鲁棒性. 因

此, 计算时延与计算频率不仅是“性能指标”, 更是

直接参与决定闭环稳定性的内部变量. 计算过程并

非独立于控制目标之外的外部子系统, 而是直接嵌

入控制回路的执行链路. 计算时延、计算频率以及

算法计算复杂度通过影响控制律更新周期而内生地

决定控制性能, 计算侧变量不再构成与控制目标相

互对立的“第二目标体系”, 而是以内部变量的形式

参与闭环动态. 基于上述结构特性, 现有控制−计算

协同研究更多地由计算架构形态、模型部署方式与

系统执行路径所驱动: 1)计算约束的控制器设计,
通过在控制律中显式刻画计算约束, 在有限算力下

提升闭环性能; 2)控制任务驱动的计算资源调度与

卸载, 围绕控制任务需求, 优化任务在云−边−端间

的部署与迁移; 3)基于系统能效的控制−计算联合

设计, 将能耗作为优化目标, 在控制性能与计算资

源开销之间优化; 4)算力增强下的智能化控制系统

重构, 在具身智能与大模型提供的高算力支撑下,
通过“计算反哺控制”实现控制能力的跃迁.

 1.4.2　计算约束的控制器设计

计算约束的控制器设计旨在使控制律能够在有

限算力、严格时延预算与非理想通信条件下保持稳

定性与收敛性能. 首先, 控制律求解时间不得超过控

制周期; 其次, 控制输入必须在严格的时序约束内

产生, 否则会造成决策失效或时延累积; 最后, 在资

源受限条件下, 最优控制问题需转化为计算性受限

的约束优化问题, 使计算资源与控制性能协同分配.
在快速频率控制等强实时场景中, 控制决策必

须在毫秒级内完成. 为解决该问题, 学者提出时延

感知模型预测控制, 将时延建模为扩展输入状态,
从而避免求解高维时延差分方程所带来的计算爆炸

问题. 其离散化的时延补偿模型可简化表示为:

x(k + 1) = Ax(k) +B0u(k) +B1u(k − 1) (25)

x(k) k u(k)

k A B0 B1

u(k − 1)

其中,   表示系统在  时刻的状态向量;   表

示在  时刻计算并发送的控制输入;  、 、  分

别表示系统状态矩阵、当前输入矩阵以及时延输入

矩阵. 历史输入  反映时延导致的输入生效

滞后, 通过线性化与状态扩展避免了对大规模预测

维度的重复优化, 使控制器在严格的计算时限内仍

能保持稳定性能[88].
在复杂机器人系统中, 有限算力无法实时求解

完整的非线性动力学, 因此需要在建模阶段降低计

算复杂度. 例如, 两足轮腿机器人的全状态动力学

模型通过多变量极限处理与一阶 Taylor展开, 将原

本高度耦合的非线性结构降维至可实时求解的线性

形式:

9 期 何佳闻等: 面向集群机器人作业的通信−控制−计算融合系统综述 1831



ε̇ = Aε+Bu (26)

ε B其中,   为状态误差向量;   为时变输入矩阵. 结合

轻量级的自适应 LQR实现在有限计算资源下维持

系统的动态响应能力[89].
近年来, 强化学习控制器也开始显式考虑算力

和能量约束. 在 PI-DDPG中, 能耗与物理代价被

纳入奖励函数, 使策略在训练时主动规避高能耗、

高计算负担的控制动作, 其形式为:

RPI = Rtask − λEpenalty (27)

RPI Rtask

Epenalty

λ

其中,   表示物理信息最终奖励;   表示基于

控制目标设计的奖励;   为能耗惩罚项, 可视

为执行关节功率;   为惩罚权重系数. 通过引入该

项, 策略在学习过程中会倾向选择计算更简单、执

行能耗更低的控制序列[90].

 1.4.3　控制任务驱动的计算资源调度与卸载

以控制任务的时延、可靠性和任务结构约束为

主导, 通过在云−边−端之间优化任务划分、服务迁

移来实现算力的时空协同编排. 控制任务的实时性

与可靠性需求, 使得算力调度优化问题普遍呈现“强
耦合、非凸、跨时域”的特点. 通过任务图建模、数

字孪生预测、强化学习策略优化等理论工具, 使云−
边−端协同在控制导向场景下具备可解性与可扩展

性, 建构了计算资源调度与卸载框架.

bkn Pkn

τkn

控制类任务通常具有严格的计算时延要求, 文
献 [91]将卸载决策  与发射功率  统一建模为

最小化总计算时延  问题:

τkn(bkn, Pkn) = (1− bkn)
Zkn

fkn
+ bkn

(
Skn

Rkn
+

Zkn

fm

)
(28)

Zkn fkn Skn Rkn fm

Rn ≥ Rmin
n

其中,  、 、 、  和  分别表示终端设备

完成任务所需的 CPU周期数、终端设备的计算能

力、任务的输入数据、数据到达率和边缘服务器的

计算能力. 同时需满足系统的上行速率 .
通过分块坐标下降将其分解为 0-1 背包 (卸载决

策)与凸优化 (功率控制), 从而实现低复杂度近似

最优解, 确保对主网络的干扰不影响其控制任务稳

定性.

τv(t) τ comm
v (t)

τbackv (t) τ comp
v (t)

在高度移动性场景中, 服务迁移显著影响车辆

的控制性能. 文献 [92]将通信、迁移和机动性联合

建模, 总时延   表示为无线传输时延  、

回传时延  和计算时延  之和:

τv(t) = τ comm
v (t) + τbackv (t) + τ comp

v (t) (29)

文献 [92]使用多智能体深度强化学习实现策

略逼近, 达到计算与路由规划的综合效用最大化,

满足车辆高速移动下状态快速变化的情形.
在数字孪生 (digital twin, DT)与边缘计算深

度融合的背景下, 控制任务驱动的资源调度呈现出

更高维度的复杂性. 文献 [93]基于数字孪生构建任

务与资源的虚拟映射, 通过联合优化任务划分、功

率和算力分配来最小化整体作业完成时间:

min
M∑

m=1

Tm (30)

Tm其中,   为终端设备的任务处理时延. 边缘侧子任

务的执行时延为

TEdge
m, n = TComm

m, n +
vm, nDmCm

fm, n +∆fm, n
(31)

TComm
m, n Dm m

∆fm, n

vm, n

fm, n

其中,   为任务卸载的通信时延;   为第  

个终端的任务数据量;   为 DT预测偏差. DT
的引入使得调度系统获取了对未来时延的预测能力,
从理论上实现“预知性调度”. 由于任务划分  

与算力  耦合, 导致优化不可直接凸化. 通过多

智能体深度强化学习 (multi-agent deep reinforce-
ment learning, MADRL)进行策略学习, 使资源调

度从“基于瞬时最优”提升为“基于作业级全局最优”,
适用于长链式控制计算任务.

Ti

在控制并发场景中, 通过联合优化任务编码、

计算关联与节点间协同转移, 构造任务总执行时

间  最小化问题, 并利用双层多智能体优化算法

求解[94]:

min
π, κ, η

∑
i∈T

Ti(π, κ, η) (32)

T π κ η其中,  、 、 、  分别对应任务集合、任务划分、节

点协同与任务关联编码策略. 这些工作表明, 在复

杂网络化控制系统中, 控制任务的时序与可靠性需

求正逐步成为驱动计算资源调度与卸载编排的核心

因素.

 1.4.4　能效感知的控制−计算联合设计

能效感知被引入控制−计算协同优化框架, 在
保证任务完成和控制性能的前提下最小化能源消

耗. 在电动垂直起降 (eVTOL) 机队中, 电池作为关

键储能单元, 其老化过程直接影响飞机性能与运维

成本. 文献 [95]将基于真实数据的电池退化模型融

入异构机队的路径规划问题, 其核心优化目标是最

小化整个机队在一次配送任务中的能耗, 表达式为:

min
∑
k∈K

DSOHk (33)

DSOHk k其中,   表示第  架 eVTOL在完成配送路线

后的能耗衰减量. 计算结果表明, 相较于传统最短
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路径规划, 该方法可显著降低单位里程电池损耗,
延长机队剩余寿命并降低维护成本[95]. 在机器人控

制领域, PI-DDPG等方法通过在策略优化中引入

能量惩罚与物理约束, 有效抑制了高能耗动作的出

现, 在保持控制性能的同时显著降低能量开销[90].
云边协同架构同样可以通过计算卸载间接提升

能效. 通过将 SLAM、路径规划、导航堆栈等计算密

集型任务迁移至边缘或云端执行, 机器人本体无需

搭载高功耗处理器, 从而显著降低重量与能耗 [96].
因此, 能效感知的控制−计算联合设计不仅体现在

算法层面的惩罚项与优化目标上, 也体现在系统架

构与算力布局的协同上.

 1.4.5　算力增强驱动的智能化控制体系重构

与前三类主要围绕“算力受限条件下的适配与

折中”不同, 具身智能与大规模预训练模型的发展

使机器人系统逐步进入“算力增强驱动”的新阶段.
在该阶段, 控制−计算协同的重点从“以控制适配算

力”转向“以算力反哺控制”, 强算力体系直接推动

控制体系结构的重构, 如图 4所示.
首先, 具身智能通过集成视觉感知、自主规划

与运动控制三大模块, 模仿人类“感知−决策−执行”　

的闭环过程, 显著提升了机器人对复杂场景的理解

与决策能力[97−98]. 在架构层面, 边缘服务器提供算力

资源、数据存储、模型训练和仿真测试等核心功能,
支撑具身智能系统完成从虚拟仿真到现实部署的迁

移[99]. 多模态融合与大规模仿真显著增加了系统对

计算资源的需求, 但也使得复杂动力学模型、大规

模场景仿真与策略搜索在工程上变得可行.
其次, 当前增强机器人智能的主流路径包括通

用知识库与预训练模型, 但二者分别存在以下问题:
通用知识库面临知识稀疏与构建成本高等问题; 预
训练模型则存在领域适应性差与维护困难等问题.

为此, 文献 [100]结合常规知识库和大型语言模型

进行多模态知识图谱构建, 在控制−计算协同时, 通
过“场景精选”降低知识构建与推理过程中的算力与

人力开销, 在智能水平与计算成本之间取得平衡.
再次, 为利用强算力实现学习型控制与协同决

策, 分布式与联邦学习框架被广泛引入多机器人系

统. 通过并行计算利用多个处理器来加速深度学习

训练过程[101−102], 可在云端或边缘集中完成控制策略

的训练与更新. 联邦学习进一步通过在边缘设备间

共享训练好的模型, 同时构建全局模型[103], 使得跨

机器人、跨场景的策略迁移与泛化成为可能.
最后, 具身智能与大模型技术对环境交互训练

的算力需求增大, 云边协同架构为算力增强型控

制−计算协同提供了基础承载. 云边通过计算卸载

与资源虚拟化实现任务分层, 将移动机器人的闭环

控制与嵌入式系统解耦并部署于边缘服务器执行

环境, 不仅简化了控制器维护流程, 还提升了系统

在软硬件故障下的恢复能力, 保证控制系统实时性

的同时, 充分利用大模型与大规模仿真带来的算力

优势[104].

 1.5　通信−控制−计算一体化设计与协同优化

现有机器人系统多将通信、控制与计算模块分

离设计, 这导致系统在大规模协同、时延敏感任务

与资源高效利用方面面临结构性瓶颈. 跨层联合优

化通信调度、算力分配与控制策略可提升端到端时

延可控性、系统鲁棒性与资源利用率. 文献 [105]指
出在资源受限的网络物理系统中, 通−控−算协同是

保证鲁棒性与资源效率的必要条件. Xia等[106] 在工

业级遥操作平台量化了通信、计算与控制策略对闭

环性能的耦合影响, 证明通过协同配置即可获得确

定性时延保障, 而无需盲目扩容算力或带宽; 文献

[107−108]从边缘推理与工业控制优化角度表明, 通
信−控制−计算联合建模可在满足严格时延与精度

约束的同时显著降低能耗与控制成本. 因此, 在一

体化设计范式中, 通信需动态保障带宽与时延, 计
算依托资源编排与任务卸载支撑复杂算法分布式执

行, 控制则需在时变网络环境下保持闭环稳定性与

鲁棒性.
在集群机器人的表现上, 大规模 AGV调度应

用对通信负载与边缘计算资源竞争高度敏感, 联合

优化提升了系统响应性与资源利用效率[109]; 机器人

运动的协同抓取在 URLLC网络下对端−边协同提

出强实时性要求[110]. 文献 [111]指出联合通信−控制−
计算范式将通过语义级信息交互来减少通信冗余、

提升系统整体效率. 这些研究说明, 云−边−端协同
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图 4    具身智能与大模型的云−边−端协同架构

Fig. 4    Cloud-edge-end architecture for embodied
intelligence with large models
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已成为通−控−算一体化设计的主流部署架构, 可保

证集群机器人系统在信道波动或算力受限条件下的

稳定运行.
表 3总结了目前各类研究在优化目标与部分约

束条件上的覆盖范围. 通−控−算协同优化工作数量

有限, 但其优化范围最广, 目标函数往往同时涉及

系统能耗、控制性能与资源利用率等全局指标. 本
文将现有通−控−算一体化设计方法归纳为三类准

则: 1)基于控制成本的通−控−算一体优化, 将通信

与计算资源作为影响控制性能的内生变量; 2)面向

任务时延的通−控−算一体优化, 以端到端时延及其

分解为核心指标刻画跨域耦合关系; 3)通−控−算融

合优化, 通过统一系统模型实现通信、控制与计算

的深度协同与一致性优化.

 1.5.1　数字孪生在通−控−算设计中的作用

数字孪生通过构建与物理系统同步演化的虚拟

体, 将通信、计算与控制结构化为可优化的闭环系

统, 在边缘节点内部实现状态同步, 并支持对通信

带宽分配、计算频率和控制律进行一致性优化. 与
传统的离线建模不同, 数字孪生可在虚拟空间中实

时映射机器人状态、网络环境与计算资源使用情况,
使设计者在不中断物理系统运行的前提下测试不同

通信配置、控制策略和任务卸载方案, 从而降低协

同设计的试错成本.
在通信层面, 数字孪生能够重建信道干扰、负

载波动、短包通信特性与时延抖动的演化过程. 文
献 [114]通过 DT驱动的公平感知时延最小化框架

验证了对带宽分配、传输功率、任务卸载比例与处

理速率进行联合优化的必要性, 并通过分布式求解

方法实现了通信−计算参数的低时延一致性配置.
在控制层面, 数字孪生进行机器人动力学仿真, 支
持控制律在虚拟环境中进行稳定性、收敛性与对网

络扰动的鲁棒性验证. 例如, 在复杂无人系统中, 通
过 DT预测控制误差和通信负载变化[115]. 在计算层

面, 数字孪生能够重构任务卸载链路与资源调度机

制, 预测 CPU占用、排队时延与能耗. 例如, 通过

DT支持的多智能体强化学习框架实现了协同优化,
在大规模个性化任务场景中显著降低系统时延与

能耗[116].
依托虚实同步、参数可视化与可回溯性分析能

力, 数字孪生不仅能支撑基于控制成本与任务时延

的通−控−算一体化优化, 还能为通−控−算融合优化

提供可仿真和可验证的统一状态空间. Chen等[117]

提出基于 DT的分层监控方案, 论证了其在大规模

工业物联网中构建通−控−算协作结构的可行性, 可
通过多智能体强化学习实现监控节点压缩率、调度

 

表 3    通信−控制−计算协同设计目标和约束

Table 3    Communication-control-computing co-design objectives and constraints

通信约束 控制约束 计算约束

设计方法 文献 优化目标 时延 传输功率 传输速率 带宽 丢包率 中断概率 通信成本 稳定性 收敛性 控制成本 CPU 计算卸载 计算成本

通信−控制

[30] 最小化通信能耗 — — — — — — — — — √ — — —

[45] 最小化 AoI √ √ — — √ — — — √ — — — —

[31] 最小化控制成本 √ — — √ √ — — — — — — — —

[48] 最小化通信需求 — — — — — — — √ — — — — —

[49] 最大化频谱效率 √ √ — √ — √ — — √ — — — —

[50] 最小化信噪比 — — — — — — — √ — — — — —

[51] 最小化通−控成本 √ — — — √ — — √ — — — — —

通信−计算

[69] 最小化通信能耗 √ √ — — — — — — — — — √ √

[70] 最小化通−算能耗 √ √ — — — — — — — — — √ —

[72] 最小化时延 √ √ √ — — — — — — — √ √ √

[73] 最小化时延 √ √ √ √ — — √ — — — — √ √

[78] 最小化 AoI √ — — — — — — — — — — √ —

控制−计算

[88] 最小化计算时延 — — — — — — — √ √ — √ — —

[89] 最小化计算复杂度 — — — — — — — √ √ √ √ — —

[90] 最小化计算能耗 — — — — — — — √ — √ — — √

通−控−算

[68] 最小化通−控−算能耗 √ √ — — — — — √ — — √ √ —

[69] 最小化控制成本 √ — √ √ √ — √ — √ — √ — —

[112] 最小化整体时延 √ — — — √ — — √ √ — √ — —

[113] 最大化任务收益 √ — √ √ — — — — √ — √ √ √

1834 自       动       化       学       报 52 卷



区域分配等参数的联合优化. 数字孪生从“辅助仿

真工具”发展为支撑通−控−算协同设计的核心基础

设施, 可在强化学习训练与多目标权衡中实现跨域

参数的部署前寻优, 加速一体化系统从设计到工程

落地的闭环演化.

 1.5.2　基于控制成本的通−控−算一体优化

通−控−算协同设计普遍遵循“控制成本导向”的
优化范式: 通过将通信带宽、计算速率等参数纳入

约束体系, 构建跨域资源联合分配模型. 这种设计

理念与生物学中的反射适应机制具有内在相似性,
即系统通过实时反馈持续学习物理环境动态特性,
并通过参数自适应调整驱动整体性能向最优状态收

敛. 一种典型的分布式双层优化的通−控−算协同设

计方法是, 以最小化全局二次控制成本与能耗为优

化目标, 构建了由任务卸载策略与传输功率 (上层

优化)、计算速率及采样周期 (下层优化)组成的分

层架构. 其总体优化目标可形式化表示为:

min
o, r, P s2c, P c2c, h, u

∑
i∈N

∑
j∈N

oi, jE
tot
i, j +

∑
i∈N

J tot
i


(34)

o = [oi, j ] r

P s2c P c2c

h u

Etot
i, j

J tot
i = Jh

i (hi) + Jx
i (xi)

其中,   为任务卸载决策矩阵;   为计算资

源分配;   和  分别为传感器到控制器的上行

功率和控制器到控制器的传输功率;   和  分别为

采样周期和控制输入;   包含上行传输、跨设备

传输与计算能耗;   为由采样

周期与稳态控制性能构成的综合控制成本. 该方法

在满足端到端时延与可调度性约束的同时, 通过理

论收敛性证明与数值验证展示了其在能效、控制精

度及资源利用率方面的显著优势, 特别是在噪声干

扰环境下仍能保持控制器收敛稳定性.

Bu Bd T u T d

F

文献 [115] 将包含通−控−算与感知模块的无

人机器人闭环系统建模为反射环结构. 该研究以最

小化系统总体 LQR控制成本为目标, 在通信与计

算资源约束下联合优化整个终端的上行/下行带宽

分配 (  和 )、上行/下行传输时间 (  和 )
与 CPU频率调度 ( ). 其总体优化目标可形式化

表示为:

min
Bu, Tu, F , Bd, T d

K∑
k=1

ℓk (35)

ℓk k

Dk Dk

Du
k ρk

Dd
k

其中,   表示第  个闭环的 LQR控制成本, 其下界

由闭环可用信息量  所决定.   取决于上行原始

数据量 、上行信息提取比例  以及下行控制命

令数据量 , 并受上行/下行传输及数字孪生计算

联合约束:

Dk ≤ min
(
ρkD

u
k , Dd

k

)
(36)

并需满足每个闭环的周期时间约束:

tuk +
αkD

u
k

fk
+ tdk ≤ Tk (37)

tuk tdk k

αk fk Tk k

其中,   和  分别为第  个终端的上行/下行传输

时间;   为计算复杂度;   和  分别为第  个终

端的 CPU频率和周期长度.
该方法通过在系统环内与环间采用迭代优化策

略, 实现了任务执行层级与资源调度层级的双层性

能均衡; 实验结果验证了在通−控−算耦合条件下进

行参数联合优化的有效性与可行性.

 1.5.3　面向任务时延的通−控−算一体优化

针对时间敏感型的任务, 整个系统面临苛刻的

约束条件, 多数文献通过多场景分析了其耦合关系

对系统性能的制约机制. 文献 [118]以视觉引导机

械臂抓取传送带物体以及自主移动机器人导航为典

型场景, 揭示了通信与计算对控制性能的显著影响.
由于视觉算法引入了计算时延, 加之上/下行链路

的传输时延, 总时延突破 100 ms阈值. 在此条件

下, 传送带速度为 0.8 m/s时物体定位误差达 8 cm,
自主移动机器人以 2 m/s速度运行时路径偏移量

可达 20 cm, 导致出现抓取失败或碰撞风险.

r

文献 [119]构建了集成 5G网络模拟器、物理引

擎与计算负载仿真器的协同设计平台, 针对机械臂

抓取场景提出动态 QoS优化策略. 通过关联控制系

统状态与网络服务质量, 该方案可智能过滤非关键视

频帧, 实测显示网络容量提升 200% 的同时维持了

控制精度. 文献 [120]则基于Wi-Fi 6与 802.1CB的

TSN构建工厂场景验证平台, 通过自主移动机器人

利用本地边缘计算来执行计算密集型 SLAM, 并采

用 TSN冗余机制, 成功将自主移动机器人漫游过

程的时延降低至控制环路占空比的要求范围内 .
文献 [121]面向 5G时敏任务场景 (如机器人操作),
提出一种基于概率有限状态机的 QoS动态切换方

法, 其核心目标是在满足端到端时延约束的前提下,
以最小通信资源开销实现对实时控制任务的支持.
该方法根据任务在时刻  的状态自适应选择所需的

最小通信可靠性与时延等级, 其最优 QoS决策可抽

象为:

(PDPr, Lr) = arg min
PDP, L

fQoS(xr) (38)

xr r

PDPr r

Lr fQoS(xr)

其中,   表示任务在时刻  的系统状态, 用于表征

当前任务的时延敏感度;   为时刻  成功送达

概率;   为可接受的最大时延等级;   为任

务状态驱动的综合 QoS决策函数. 在任务接近期望
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操作或误差增大时, 自适应提高 QoS等级以确保闭

环控制的端到端时延满足实时性约束. 实验结果表

明, 该动态 QoS策略在 5G现网中可显著降低无线

资源开销, 并在多任务并发时保持任务级时延性能,
提升整体系统可承载能力.

 1.5.4　通−控−算融合优化

图 5展示了一个通−控−算协同设计框架, 其中

将机器人系统建模为包含控制决策、网络调度与计

算编排的多层联合系统. 针对三者耦合导致设计复

杂度过高的问题, 该框架通常划分为“控制系统”与
“通信−计算联合系统”两个子系统. 在该框架下, 研
究需关注以下两个核心方面:

1)基于 QoS的机器人自适应控制. 提升控制

器在云/边缘环境下的鲁棒性, 确保其在不可靠网

络条件和有限计算资源下的任务成功率, 使其能够

适应时延波动与数据丢包. 系统需根据当前资源状

态 (如资源利用率、信道质量)与 QoS指标 (如时延、

抖动、丢包率)动态调整控制策略, 以应对网络与计

算的不确定性 (如时延或数据丢包). 例如, Ibarra
等[112] 通过在控制回路中引入时延预测器, 有效减弱

了时延对控制性能的影响, 将控制误差降低.
2)基于控制状态的通信−计算联合调度. 根据

机器人的控制需求及任务特点, 协同优化边缘计算

与通信资源分配. 利用机器人状态和环境信息, 动
态调整支持任务所需的 QoS参数, 对计算和通信资

源进行联合调度, 从而提升整体资源利用效率. 例如,
文献 [122]提出将机器人误差状态作为通信与计算

编排算法的输入, 优化资源以应对复杂任务需求.
上述两个维度的协同优化可构建成一体化设计

框架, 但需解决通−控−算间的强耦合性带来的挑战,
例如端到端 (end to end, E2E)时延约束的严格性

fcomm fctrl fcomp

fG

gcomm ρ

gctrl

κ gcomp

η

等, 因此将其一体化设计问题的优化目标建模为基

于通信 、控制  和计算  的全局性能的

融合函数 . 优化过程中需满足多方面约束: 通信

约束函数  需确保带宽、时延等性能指标  不

超限; 控制约束函数  需保证稳定性及运动安全,
如速度和轨迹符合物理限制 ; 计算约束函数 

需限制资源使用 , 如处理能力和计算时延. 因此,
该全局优化问题可以表述为:

max
ρ, κ, η

fG(fcomm(ρ, η, κ), fctrl(κ, η, ρ), fcomp(ρ, κ, η))

s.t. gcomm(ρ, η, κ) ≤ 0, gctrl(κ, η, ρ) ≤ 0,

gcomp(ρ, κ, η) ≤ 0 (39)

为解决该问题, 研究者提出两方面技术路径:
其一, 通过计算层与通信层的协同设计, 在保障资

源效率的同时满足 E2E, 针对协同设计中涉及的

MINLP问题, 文献 [123–124]提出交替优化方法,
通过动态调整 QoS参数适应机器人状态变化, 从而

在控制成本与 QoS约束间实现平衡; 其二, 引入强

化学习方法应对复杂决策问题, 如 Zhang等[113] 提

出的深度强化学习框架, 通过动作细化技术在保

证控制稳定性的同时, 实现通信与计算资源的最优

配置.

 2　集群机器人协同作业应用平台

协同设计的性能评估面临双重困境: 一方面,
单纯依赖数值模拟难以真实还原复杂系统动态; 另
一方面, 直接在工业场景中部署大规模物理系统进

行验证又面临成本与可行性双重制约. 基于此, 国
内外许多学者开展了针对联合设计平台的研究工

作, 主要集中在以下三个方面: 仿真平台、硬件在环

平台以及实物测试验证平台的搭建与应用. 首先在

仿真平台阶段构建虚拟模型实现系统行为的大规模

仿真, 实现联合系统耦合关系的虚拟验证; 进而在

硬件在环阶段, 通过实体化关键子系统 (如真实控

制器或通信模块), 完成实时交互性能的精确测试;
最终在实物平台层面, 通过多参数联合优化方法,
实现工业级系统的集成与性能提升. 表 4总结了三

类验证平台的特点, 三类平台在物理/控制、通信与

计算三域的真实性呈现逐级增强关系, 但对应的实

验成本、部署复杂度与可重复性也呈现递进式上升.

 2.1　通信−控制−计算协同仿真平台

协同仿真平台的构建需要统一标准化接口 (如
图 6), 以实现三大仿真模块的深度集成.

1) 物理仿真模块: 通过 Gazebo等工具构建多

机器人作业场景的数字化孪生体, 精确模拟机器人

 

计算系统

计算状态/QoS

网络状态/QoS

计算编排 (带宽、
CPU 数量)

机器人及其
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共同设计输入
共同设计输出

共同设计模块

通信系统

网络调度 (用户选择、
信道分配)

控制系统

估计状态与
机器人控制校正 

基于控制状态的
通信-计算资源

联合调度

基于 QoS 的
机器人自适应控制

 

图 5    通信−控制−计算协同设计框架

Fig. 5    Communication-control-computing
co-design framework
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位姿、传感器数据流及环境交互动力学特性, 其动

态状态数据通过 ROS2框架实时同步至其他模块.
2) 边缘计算仿真模块: 采用 EdgeCloudSim等

虚拟化工具, 对视觉处理、导航规划等计算任务进

行容器化建模, 支持多机器人系统的软件在环验证.
3) 通信仿真模块: 基于 ns-3或 OMNeT++ 平

台, 通过耦合边缘计算生成的流量模型与网络协议

栈, 精确复现Wi-Fi/5G网络中的时延、抖动及丢

包等关键传输特征.

 2.2　通信网络硬件在环仿真平台

文献 [26]提出网络硬件在环仿真框架, 以更高

效、更准确地评估无线网络对机器人控制的影响,
然后通过采用通信与控制性能之间的相关性分析来

改进设计. 该框架如图 7所示, 包括计算平台、机器

人仿真平台、网络嗅探器硬件和现实生活中的网络

环境.
为连接仿真控制器和仿真机器人平台, 部署了

网络嗅探器接口. 仿真控制器内置机器人动力学模

型, 可实时生成高频控制指令; 仿真机器人平台通

过网络接口接收指令并执行模拟动作; 嗅探器程序

通过端口实时捕获原始数据包, 以非侵入式时延测

试仪通过端口镜像捕获数据包, 并基于时间戳差值

计算双向传输时延. 该平台支持在 5G、Wi-Fi 6及
以太网等多种网络环境下开展机器人运动控制测

试. 结果表明, 在Wi-Fi 6网络条件下, 运动时延明

显低于 5G网络, 展现出Wi-Fi 6在高响应性方面

的优势. 而在无线网络条件下, 运动的峰值振幅误

差明显高于有线以太网条件下的误差, 其中 5G的

峰值振幅误差相较于Wi-Fi 6更小, 表现出更优的

稳定性. 结果验证了不同网络配置对控制性能的影

响规律, 为工业场景的网络选型提供了技术依据.

 2.3　集群机器人协同作业实物测试验证平台

文献 [125]基于 5G边缘计算构建分布式控制

系统, 用于协作机器人在工业环境中的应用. 通过边

缘卸载图像处理任务 (60 Hz高频传感、640 × 480
像素 JPG压缩图像)与 ROS2 “best-effort” QoS　

配置, 实现了工业协作机器人的实时控制, 并设计

低级控制超时机制保障安全性, 有效应对检测失败

和大抖动情况, 同时保持任务执行效率. 文献 [126]
通过球杆系统测试平台评估无线通信 (Wi-Fi 6和
5G)对时间关键型控制系统性能的影响. 通过提出

基于内模控制的时延感知无线控制框架 (IMC-LA),
解决了无线通信引入的时延和不稳定问题. 测试结

果显示, IMC-LA框架显著减少了控制系统的定位

误差, 提升了系统的稳定性和响应能力. 在网络性

能与控制性能的关联分析中发现, Wi-Fi 6在响应

 

表 4    通信−控制−计算协同验证方法及典型工具对比

Table 4    Comparison of communication-control-computing collaborative validation methods and typical tools

验证方式 核心特点 适用研究任务 主要局限性 常用软件/设备

控制: Gazebo、CoppeliaSim

软件仿真 高可控性、建模灵活 架构验证、大规模协同 模型简化、难反映真实 通信: ns-3、OMNeT++

计算: EdgeCloudSim、iFogSim

控制: PLC

硬件在环 真实链路、硬件参与 实时策略验证 规模受限 通信: USRP+OAI

计算: 边缘服务器

实物测试 全链路真实、系统级性能 工业协同作业 成本高、实时调度难 集群机器人、5G、ROS2、边缘节点
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图 6    通信−控制−计算仿真软件搭建流程

Fig. 6    Construction process of communication-control-
computing simulation software

 

运动规划器
(AGV 场景)

运动数据
(机械臂场景)

仿真控制器

协调器
(AGV 场景)

IK 求解器
(机械臂场景)

硬件仿真

无干扰网络嗅探器
(Windows10-Python)

实际网络环境

网络硬件接口 硬件仿真

机器人仿真平台多通道以太网探针

机器人
正向动
力学模

型

8 m

40 m过道

嗅探端口

上行输入

上行输出 下行输出

下行输入

Wi-Fi 6 AP

5G 基站

5G UE

区域 1: 接入点 (近)

区域 2: 接入点 (中)

区域 3: 接入点 (远)

 

图 7    文献 [26]的网络硬件在环仿真框架

Fig. 7    The network hardware-in-the-loop simulation
framework in Reference [26]
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性上优于 5G, 但两者的峰值误差均大于有线以太

网. 研究证明, IMC-LA框架为工业无线网络在时

间关键型控制中的应用提供了一种有效解决方案,
并为工业控制系统的无线化转型提供了实践参考.

目前的文献多聚焦于单体机器人场景, 对飞机

蒙皮、高铁车身等大型复杂部件加工检测中的集群

机器人协同作业缺乏系统性探索. 为此, 本文提出

并实现了一个面向集群机器人协同作业的综合性平

台 (如图 8所示), 旨在满足多种异构机器人在实际

环境中的协同作业需求[127–128].
该平台通过服务器集群、5G核心网络 (5GC)

和集群机器人形成了“任务计算−网络传输−控制执

行”三环联动的协同架构, 并用于飞机蒙皮的扫描

场景. 在计算层面, 平台采用容器化技术封装机器

人感知、规划与识别等功能组件, 并依托 Kuber-
netes实现跨节点的容器编排与资源智能调度, 使
算力能够根据任务负载进行灵活伸缩. 在通信层面,
平台基于 DDS协议与代理桥接机制, 实现了 ROS2
与 Kubernetes体系的无缝互通; 无线侧由 5GC、
RRU、CPE构成, 实现了端到端低时延的 5G LAN,
并通过网络切片软件按需调整 QoS, 以匹配不同机

器人任务的实时性需求. 在控制层面, 平台支持扫

描机器人、跟踪机器人等多种设备的协同运行, 控
制逻辑可在机器人本体与边缘节点之间动态迁移.
同时可对工业现场采集的数据集进行具身智能的训

练. 平台能够对工业现场采集的多模态数据进行集

中式训练与在线适配, 支持具身智能模型的高效训

练、推理与部署.

平台在实际部署中实现了上行带宽峰值 600
Mbps、机器人与平台间 20 ms以内的端到端传输

时延, 并支持 URLLC、eMBB、mMTC等网络切

片. 在算力侧, 平台通过边缘服务器对任务进行容

器化调度, 当前已编排运行 47个 Pod, 资源占用远

低于节点上限, 为并行作业提供充分的弹性算力支

撑. 经控制算法的容器化封装与 5G边缘部署适配

后, 协同控制可在边缘节点实时执行.
针对不同集群作业任务场景的差异化要求, 平

台在 5GC网络切片配置、Kubernetes资源编排以

及 Pod资源参数设置等方面采用差异化设计, 以实

现资源的协同匹配.
1)高可靠、极低时延的实时闭环控制场景. 机

翼协同调姿高精度同步执行任务中集群机器人需要

严格同步, 平台通过 URLLC切片提供低于 15 ms
的通信时延与 99.999% 的传输可靠性, 对调姿控制

的边缘部署的 Pod分配 2 ~ 4核 CPU请求与 4 GB
内存.

2)大带宽、低时延的高吞吐感知处理场景. 在
蒙皮扫描检测等感知密集型场景中, 涉及激光点云、

高清图像等高吞吐数据流, 要求大上行带宽以支撑

实时检测与控制反馈. 通过 eMBB切片提供大带宽

传输能力 (400 ~ 600 Mbps的上行带宽), 在 Pod
中分配较大的 CPU和内存, 同时绑定 GPU资源.

3)时延容忍型、大规模接入的智能规划与调度

场景. 集群机器人规划调度任务下对端到端时延的

要求相对宽松 (50 ~ 100 ms), 平台配置 mMTC, 在
保证 99.99% 可靠性的基础上, 提供大规模集群
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图 8    通信−控制−计算协同设计实例平台

Fig. 8    Example platform for communication-control-computing co-design
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接入.
4)低抖动、高连续性的虚实同步场景. 机体装

配数字孪生中关注数据的稳定同步与虚实一致性,
因此对单次时延的要求不如实时控制严格, 但对链

路抖动和数据连续性较为敏感. 平台在通信侧配置

eMBB 切片, 以保障状态流与模型数据的持续传

输, 并借助 QoS管理功能控制端到端时延波动. 数
字孪生更新与渲染 Pod配置 16核 CPU与 64 GB
内存, 并根据渲染复杂度选择 48 GB VRAM 的

GPU资源.
一体化的高效协同平台为大型复杂部件的集群

机器人加工与检测提供了具备明确指标、可验证性

能和可扩展能力的创新性平台.

 3　未来研究展望

随着集群机器人规模不断扩大, 通−控−算资源

的动态关联性、相互制约性与时空耦合性, 使其不

仅是改善性能的三个维度, 更是共同决定系统可扩

展性、稳定性与实时性的核心因素. 结合通−控−算
联合设计的研究进展, 本文进一步针对集群机器人

系统的融合提出若干开放性问题.

 3.1　面向集群智能的大模型驱动协同闭环

大模型为机器人提供了统一的知识表示与强大

的泛化推理能力, 但其真实部署已不再是“模型+
控制器”的简单叠加, 而是形成由大模型推理、分布

式算力调度、无线网络传输与控制执行组成的新型

闭环体系. 然而现有大模型推理的时延和不确定性、

高推理负载对网络侧和边缘算力造成剧烈波动, 导
致智能与控制脱节; 同时, 大模型的模型管理过程

与通信拓扑和算力资源状态分离, 难以实现规模化

部署. 在一体化架构内, 大模型驱动的集群机器人

智能决策可实时、可控地实例部署运行. 未来需解

决大模型推理的时延不确定性问题, 以匹配机器人

控制的固定频率, 研究其推理不确定性如何被网络

侧的 QoS保障和计算侧的任务划分所补偿, 以及集

群智能的大模型部署如何映射为通−控−算底层资

源的分配策略. 因此, 需将大模型推理节点作为通

信与计算调度的首要约束, 发展“控制感知的算力

调度”与“任务感知的网络资源编排”, 以及利用数

字孪生实现网络资源预测、算力调配等跨层决策.

 3.2　面向 6G 的感−通−控−算跨层协同体系

6G从“通信支持控制”迈向“通信参与控制”, 使
通信网络能够直接介入控制回路, 并成为感知、计

算与控制之间的“协调器”与“稳定性增强器”. 基于

此, 6G为进一步引入工业多模态感知提供了坚实

基础, 推动融合系统向灵活柔性的跨层一体化架构

演进. 当前的通−控−算系统往往只针对通信和计算

资源进行协同优化, 却缺乏对感知链路在时延、可

靠性和数据质量上的建模, 感知误差和时延并非独

立存在, 而是会通过计算负载变化、通信传输抖动

和状态估计偏差叠加放大, 导致闭环性失效. 未来

发展将构建真正意义上的“感−通−控−算”的跨层架

构. 这一架构不仅强调通信和计算要满足控制的实

时性, 也要求系统能够识别、建模并处理感知本身

的动态变化. 这一要求依托 6G的超可靠低时延特

性解决多模态感知误差如何在通信链路、计算负载

与控制闭环中传播的问题; 解决感知任务在通信与

计算资源上的分配问题; 如何根据感知负载来动态

调节采样周期或控制律; 探索出能够覆盖感−通−控−
算的系统模型.

 3.3　基于新型计算范式的通−控−算协同优化

优化集群机器人作业系统面临的核心瓶颈是通−
控−算资源在空间、时间与拓扑上的多维耦合. 在真

实系统中, 优化目标受到通信拥塞、算力异构、控制

耦合等多重约束影响, 当前优化结果往往无法在实

际系统中保持可用性. 因此, 量子计算、类脑计算与

超算调度的出现, 不仅能提升求解速度, 更将改变

通信调度与控制决策的组织方式. 为突破这一瓶颈,
需解决任务分配如何在量子优化模型中同时表达通

信干扰图、控制耦合图与算力拓扑, 以及集群机器

人如何通过超算或图神经网络实现跨层资源协同决

策等问题. 未来可以建立“通−控−算约束的量子优

化模型”, 使量子求解器直接输出通信分组、算力调

度与控制策略; 构建量子−经典混合的两级闭环架

构, 由量子模块执行全局资源编排, 经典模块保障

局部闭环稳定; 发展基于超算的图并行优化加速器,
实现系统中全局到局部协作的高维实时求解.

 3.4　面向未来集群机器人的新兴应用场景

随着工业系统智能化的深化, 通−控−算一体化

技术正推动集群机器人从复杂部件加工装配应用走

向更加复杂、高可靠和跨区域的大规模场景. 在航

空航天制造领域, 例如飞机机身装配和航天舱段操

作, 多机器人需要在大型结构空间内执行高精度协

同任务, 对装配间隙进行识别与力觉调节. 随着大

模型提供的结构理解能力、6G网络保障的实时通

信链路以及跨层算力调度结合起来, 多机器人系统

可实现毫米级协调装配与动态任务切换, 显著提升

协作效率. 在智能建造与大规模结构施工场景中,
如桥梁、隧道和大型舰船建造, 多机器人系统必须
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在跨楼层、跨区域且具有多源干扰的环境中进行协

作. 任务间的耦合性使网络和计算负载频繁波动,
整合后的感−通−控−算体系可以实现多模态感知的

在线补偿, 并依据实时网络状态与算力负载动态调

节控制策略, 使机器人协作的连续性与施工精度都

得到保证.
在更广义的城市级集群系统中, 如无人配送网

络、应急救援系统或多模态交通调度, 机器人集群

规模巨大、任务耦合复杂且运行环境频繁变化, 传
统的分层式架构难以满足协同效率与全局最优性要

求. 依托大模型的全局推理能力、6G切片的关键链

路保障以及量子与超算优化的跨域调度能力, 融合

系统能够支持跨区域、多类型机器人之间的实时协

作, 使未来的城市级群智系统具备更高的自适应性、

鲁棒性与整体运行效率.

 4　结束语

集群机器人系统正推动着传统生产线向柔性化、

智能化方向深度变革. 随着多机器人协同场景从简

单物料搬运向飞机蒙皮加工、高铁车体检测等高精

度复杂任务延伸, 系统对通信实时性、控制精度与

计算弹性的需求增长, 通信−控制−计算融合架构需

要从理论探索阶段迈向工程实践. 本文首先在架构

层面对集群机器人通信−控制−计算融合架构和子

系统的联合设计进行了介绍和综述; 然后, 在部署

层面总结了从仿真验证到硬件在环再到实物平台的

三级验证体系, 在应用层面通过典型工业场景验证

了融合架构的优势; 最后, 探讨了融合架构发展的

开放性问题. 通信−控制−计算系统的深度融合, 将
推动集群机器人在复杂制造场景下实现全流程的高

效、可靠、自主化作业.
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