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摘要：无人集群涌现智能作为新一代人工智能的核心前沿，通过仿生自组织与局部交互实现高效协同与智能增强，在军事与

民用领域展现出巨大潜力，而涌现带来的可靠性新问题仍是制约其使用效能的关键瓶颈。本文以无人集群系统从功能实现向

可靠涌现演进的实际需求为导向，在系统分析跨层级耦合特性的基础上，结合复杂动态环境下的多重约束，梳理了在通信、

感知和行为等层面涌现出的可靠性问题与技术挑战。基于“信息通信 ‒ 感知交互 ‒ 群体行为”的三层分析框架，系统构建了涌

现智能可靠性的研究体系，并进一步从内在机理探索、涌现指标评估、系统可靠性分析层面逐层推进，提出了“理论建模 ‒ 
机制设计 ‒ 评估验证”的涌现智能的可靠性系统工程新范式，为复杂任务场景下智能无人集群的规模化可靠应用提供系统性

理论、技术支撑与工程解决方案参考。
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Abstract: As a core frontier of next-generation artificial intelligence, emergent intelligence in unmanned swarms achieves efficient 
collaboration and intelligent enhancement through biomimetic self-organization and local interactions, demonstrating significant 
potentials in both military and civilian domains. However, the reliability issues arising from emergence remain a critical bottleneck 
limiting its operational effectiveness. Guided by the practical need for unmanned swarm systems to evolve from functional realization 
to reliable emergence, this study analyzes their cross-layer coupling characteristics. Considering multiple constraints in complex 
dynamic environments, it outlines the emergent reliability issues and technical challenges across communication, perception, and 
behavioral layers. Based on a three-layer analytical framework of “information communication ‒ perceptual interaction ‒ swarm 
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behavior”, this study constructs a research system for the reliability of emergent intelligence. Furthermore, it progressively advances 
from exploring intrinsic mechanisms and evaluating emergence metrics to analyzing system reliability, proposing a new paradigm of 
reliability systems engineering for emergent intelligence, characterized by “theoretical modeling‒mechanism design‒evaluation and 
verification”. This provides systematic theoretical, technical support and engineering solution references for the large-scale, reliable 
application of intelligent unmanned swarms in complex mission scenarios.
Keywords: unmanned swarm; emergent intelligence; intelligent swarm; reliability systems engineering; swarm mission

一、前言

无人集群涌现智能作为新一代人工智能装备技

术的核心前沿，正深刻重塑着军事、民用等领域的

技术范式[1]。其通过局部交互实现全局协同，在搜

索救援[2]、灾害响应[3]等场景中展现出超越单体能力

的任务效能，具有显著的经济与战略价值[4]。这一

“整体大于部分之和”的涌现特性，灵感源于蚁群、

鸟群等生物自组织行为[5]，为无人智能单体的协同

提供了生物启发。然而，当前研究中无人集群从实

验室功能实现到复杂任务场景下的应用仍面临多智

能体可靠协同的基础理论挑战。传统方法主要用于

解决智能单体和群体级联的可靠性问题，但针对群

体智能涌现行为的可靠性缺乏充分的认知和评价方

法。核心挑战在于，系统整体的可靠性无法简单地

拆解为部件可靠性的线性叠加，而是源于微观交互

在宏观层面涌现出的高维不确定性。具体表现为：

动态拓扑中自组织通信链路生成过程中的内生脆弱

性[6]、资源约束下集体认知形成过程中的感知一致

性失稳[7-8]以及“微观 ‒ 宏观”行为映射间非线性动

力学引发的级联传导风险[9]，这些由群体智能内在

涌现特性所引发的可靠性瓶颈，严重制约了无人集

群在真实复杂环境中的规模化部署。综上，当前研

究多聚焦于单体和群体关联网络可靠性，对群体智

能涌现出的通信、感知与行为可靠性新机制缺乏系

统性探索，亟需建立群体涌现智能可靠性的理论框

架与工程方法[10]。

在无人集群的涌现智能可靠性研究中，技术挑

战呈现出跨层级深度耦合的复杂性。在信息通信

层，高动态拓扑与受限资源下的可靠传输是基础性

难题[11]，节点之间通过局部交互与自组织协同，形

成系统级通信能力，其性能直接决定了上层感知与

交互的实时性与准确性，构成群体智能涌现的底层

基础。在感知交互层则体现为“局部感知 ‒ 全局认

知”的转化瓶颈，各节点在有限通信约束下完成多

源异构信息的融合与共享。这一分布式过程具有典

型的涌现特征：感知的局部偏差或延迟会通过通信

链路迅速传播，并在交互规则的非线性作用下被放

大，最终触发群体行为的突变与连锁反应[12]。群体

行为层作为智能涌现的宏观体现，其去中心化控制

机制[13]使得“局部 ‒ 全局”因果关系难以建模，微

小决策偏差经非线性迭代可导致系统级功能偏离甚

至失效。上述三层形成“通信 ‒ 感知 ‒ 行为”的闭

环依赖，任何单点不可靠性都可能在跨层传导与反

馈中被复杂耦合、迭代放大，从而成为群体智能可

靠性的核心挑战。

在此背景下，本文围绕无人集群系统从功能实

现向智能涌现演进中的可靠性保障需求，以“信息

通信 ‒ 感知交互 ‒ 群体行为”三层分析框架为主线，

系统建构涌现智能可靠性的研究体系。首先，界定

面向无人集群的涌现智能可靠性定义与特征；继

而，逐层剖析当前面临的关键技术挑战；进一步，

结合层级特性与交互机制，提出“机理 ‒ 指标 ‒ 分

析”的可靠性研究发展策略；最终，融合三层保障

机制，构建“理论建模 ‒ 机制设计 ‒ 评估验证”的

一体化可靠性工程新范式，旨在为无人集群智能的

工程化应用与体系化发展提供可靠性理论、技术支

撑和方法指引。

二、无人集群涌现智能可靠性的定义与特征

本研究提出“信息通信 ‒ 感知交互 ‒ 群体行为”

三层分析框架，以层次化体系解构并保障无人集群

涌现智能可靠性，如图1所示。该框架以信息通信

层为可靠性的物理基石，聚焦抗扰通信与共识优

化，奠定高可靠交互基础；以感知交互层为可靠性

的认知枢纽，通过跨域融合与智能协作机制，实现

从不确定的原始传感数据到一致性群体认知的可靠

转化[14]；以群体行为层为表征判据，关注群体行为

交互和时空演化过程中的结构形成、功能实现与系

统维持等系统层面的特征，是衡量整个系统涌现智

能是否可靠的最终判据。基于此层级架构，发展策
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略需体系化推进，即在基底层突破高鲁棒通信，在

枢纽层提升跨域融合能力，在表征层强化行为自组

织决策，从而形成贯穿三层的无人集群涌现智能可

靠性一体化保障机制。

（一）定义

由规定数量的，具备一定计算、通信、感知、

学习和执行能力的智能体组成的群体，其智能体通

过信息通信和感知交互能够涌现出群体自主行为，

并通过这种行为完成单智能体不能完成的智能性功

能，称为群体的涌现智能。无人集群涌现智能可靠

性即在预定的任务时间范围内，群体在规定的通信

能力、感知能力和内外工作条件下，实现预期的群

体涌现功能且不产生非预期涌现行为的能力。

假设有（n+s）个智能体组成的多智能体系统，

系统根据不同的任务需求，可以涌现出p个涌现功

能，其中涌现智能功能Mp所需的最小智能体数量

为 k，其中 n≥k≥2，s为热备份智能体数量。假设：

①智能体集群在同一任务期间，只能涌现出一种智

能功能；②涌现智能功能 Mp 的成功概率为 RMp
；

③各智能体相同／同质且故障服从指数分布，故障

率为 λ；④故障的智能体由系统中的热备份智能体

替换，替换时间服从指数分布，替换成功率为 μ；

⑤热备份智能体数量有限，最大备件数为 S(S≥0)，

备份耗尽后不能再补充。

系统的状态由剩余正常单元数和剩余备件数共

同决定。定义状态为二元组(i, j)，其中：i为当前正

常工作的智能体数，满足 i∈{k, k+1,…, n}；j为剩余

热备份智能体数，满足 j∈{0, 1,…, S}。系统的状态

空间为：{(i, j)|k≤i≤n, 0≤j≤S}∪{失效态}。

转移速率矩阵定义如下：从状态(i, j)转移到

(i−1, j)，转移速率为 iλ（当 i>k）；从状态(i, j)转移

到(i+1, j−1)，转移速率为 min(m, S−j)μ（当 j>0 且

i<n）；进入失效状态，当处于状态(k, 0)时，若正常

工作的智能体数进一步减少，则系统涌现功能丧

失，进入失效状态。

通过求解平衡方程，可获得各状态稳态概率

πi, j。系统可靠度可表示为：

R(t)=RMp∑
i = k

n∑
j = 0

s

π(ij) (t) （1）

上述基础数学模型基于可靠性工程的基本原理，通

过马尔可夫状态转移机制对集群个体的协同与动态

替换过程进行了抽象，在理论层面上初步体现了群

体宏观可靠性由微观交互中“涌现”的机理。作为

理解涌现智能可靠性的基础数理框架，该模型在包

含基础涌现特征的同时，也具备如下理论可扩

展性。

（1）针对动态演化特征的扩展：若单元故障或

自组织恢复时间不服从指数分布，可将常数故障率

λ和替换成功率 μ扩展为与任务阶段或环境应力相

关的动态函数 λ(t)和 μ(t)，其中，t 表示任务时间，

并结合半马尔可夫过程或连续时间随机漫步等模型

描述涌现行为的时变规律。同时，可在原有状态变

量的基础上引入表示时间延迟的参量 δ，将状态空

间扩展为(i, j, δ)，以刻画自组织重构过程中的时间

延迟与时空演化特征。

（2）针对非线性特征的扩展：集群涌现的复杂

性部分源于局部扰动可能引发的宏观性能非线性变

化。为刻画这一特性，状态转移速率除了基础的线

性叠加（如 iλ）外，可根据群体拓扑结构、局部密

度和交互强度动态调制为非线性函数。通过引入状

态耦合项，可将微观非线性扰动映射至宏观状态的

突变与降级中。

（3）针对异质性特征的扩展：面向由多种角色

或平台构成的异构集群，该模型可扩展为多维状态

向量表示法 I=(i1, i2,…, ik)，结合多态系统理论与分

层建模方法，建立异构单元协同能力组合与宏观涌

现功能多级降级状态之间的复杂映射关系。

图1　“信息通信-感知交互-群体行为”分析框架
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（二）无人集群涌现智能可靠性的特征

从系统可靠性的视角，无人集群涌现智能的可

靠性呈现出多维度、交织性的复杂特征，其主要特

征可归纳为以下几个方面。

（1）行为时间特性：涌现智能的群体行为在任

务时间范围内具有动态演化特征，表现出多样性、

不确定性和不确知性。其整体行为模式难以通过个

体智能体的静态属性完全预测，且可能随时间推移

产生非预期的群体行为。

（2）条件产生边界：涌现智能的实现严格依赖

特定条件的满足，包括集群规模、个体能力阈值、

通信拓扑结构以及感知交互规则等。当系统在规定

的通信能力、感知能力与工作条件边界之外时，涌

现智能可能出现性能降级或功能丧失。

（3）非预期负向涌现行为：集群系统在局部退

化、微小扰动或感知偏差等条件下，可能通过交互

作用的级联效应产生非预期的群体行为偏差，此类

行为中即包括涌现故障现象，典型表现为因通信延

迟导致的编队失控或群体决策机制失效。

（4）非预期正向涌现行为：集群系统在面临故

障或环境剧烈扰动时，预期系统将丧失功能的情况

下，仍能保持实现预期群体智能功能的能力，其中

仿生自愈是典型的正向功能涌现行为，体现为系统

通过自主重构与协同修复维持整体智能行为的完

整性。

三、无人集群涌现智能可靠性面临的技术

挑战

当前，无人集群技术正经历从实验室受控环境

向真实复杂任务场景迈进的关键阶段，但从实验室

功能实现到复杂环境可靠落地之间仍存在巨大的工

程化鸿沟。为揭示这一跨越所面临的核心瓶颈，本

文梳理了近年来的学术前沿理论与产业工程实践。

表 1紧扣“信息通信 ‒ 感知交互 ‒ 群体行为”三层

分析框架，归纳了无人集群在各层级所面临的现实

问题、代表性技术方法及其在实际工程应用中的局

限性。

表 1表明，现有研究已基于各层级中的典型现

实问题形成了较为丰富的技术路径，但相关方法总

体上仍具有较强的工程应用局限。同时，信息通

信、感知交互与群体行为层的涌现智能在形成条

件、作用机制及可靠性要求等方面各具特点，基于

此，本文结合各层的功能特征，进一步归纳了各层

的技术挑战。

（一）信息通信层

无人集群信息通信层的涌现智能体现为：在预

定任务时间范围内，在动态拓扑、带宽受限等复杂

约束下，各节点通过局部协议与分布式交互，自发

涌现出超越个体能力与预设机制、具备全局抗毁与

高效连通特性的智能网络结构。其典型表现包括动

态连通性保持、自组织组网、负载均衡、干扰规避

与多路径协同传输等集体通信模式的持续演化。

尽管涌现智能通信在理论层面展现出超越传统

机制的潜力，但近年来的研究表明，其工程落地

仍面临显著挑战。例如，研究人员指出，局部交互

驱动的全局协同机理仍缺乏可解释性，导致实际

部署中“被动适应”难以跃迁至“主动演化”[15]；

现有通信优化方法虽能提升协作性能，但理论模型

与真实工程环境的差距仍制约系统韧性[16]。华为技

术有限公司的第六代移动通信愿景与美国高通公司

的AI-native通信方案也强调，自组织蜂群网络需应

对极端工况下的可靠性问题，否则难以实现高可靠

集群通信系统的工程化部署。因此，无人集群信息

通信层的涌现智能所面临的技术挑战可归纳如下。

1. 信息通信涌现智能的生成机理尚不清晰

集群节点在动态拓扑与非平稳信道条件下通过

局部交互实现全局协同的内在机理缺乏清晰的理论

研究。现有研究对非线性耦合如何驱动分布式智能

的演化路径缺少系统刻画[17]，特别是在资源受限和

干扰频发场景下，信息流的断续性[18]与异步性[19]对

分布式学习、共识形成、意图协同等关键过程的作

用机制尚不明确。因此，由于对涌现机理的理解不

足，当前通信策略设计多依赖经验性调试，限制了

集群智能从“被动适应”向“主动演化”的跃迁。

2. 信息通信层涌现智能的评价体系尚不健全

智能集群的通信过程普遍面临频谱、能量与计

算能力的三维强耦合约束[20]，以及主动干扰、信号

欺骗与物理节点摧毁等外部威胁[21]。传统通信性能

指标（如吞吐量、时延、丢包率）主要反映物理／

链路层的传输性能，难以有效度量协同认知、群体

一致、共识收敛与通信自愈等高层智能特征[22]。因

此，对涌现过程多维量化表征的缺乏，限制了“通
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信策略改进”与“群体智能提升”之间的可验证、

可解释性关联。

3. 信息通信层涌现智能的可靠性分析尚不成熟

信息通信层的涌现智能可靠性，指在规定的任

务时间与通信环境条件下，群体通过局部交互自发

涌现出持续满足通信要求且不涌现出非预期行为的

能力。群体信息通信的涌现可靠度Rc (t)可表示为：

Rc (t)=P(m(τ)ÎΩcÙ∑U(Bc (τ))= 0"τÎ[0t]|Cc ) （2）

m(τ)= (m1 (τ)m2 (τ)mK (τ)) （3）

mk (τ)=Φck (ΠcD(τ))k = 12K （4）

其中，m(τ)表示时刻 τ下无人集群通信能力状态向

量，由K个通信性能指标构成，包括信息可达性、

共识一致性以及传输鲁棒性等，各性能指标由信

息通信层的局部交互规则∏c以及内外扰动D(τ)共

同决定，Ωc⊂RK为通信性能满足要求的可行域；Bc(τ)

用于表征系统层面观测到的涌现非预期行为（如信

息泄露、广播风暴等），U(Bc(τ))∈{0, 1}为其判定函

数；Cc={T, Ec}为条件约束集合，包括任务时间要求

T和通信环境Ec。

现有研究多聚焦于网络连通性或数据传输可靠

性，而对智能行为的可预测性、共识过程的抗扰性

以及错误信息传播的抑制性等涌现层面的可靠性问

题缺乏系统性建模方法。此外，现有分析模型多聚

焦静态场景，难以刻画具备时空动态特征的集群与

信息通信交互耦合所引发的“自致性通信失效”，

如广播风暴[23]、信道饱和[24]与同步崩溃[25]等非线性

退化现象。因此，由于对复杂动态条件下涌现智能

可靠性的演化规律认知不足，当前分析方法难以评

估系统在极端工况下的退化路径，限制了高可靠集

群通信系统的构建。

（二）感知交互层

无人集群感知交互层的涌现智能体现为：在预

定任务时间范围内，面对环境和集群状态动态变

表1　涌现智能可靠性研究中的现实问题、技术方法及工程应用局限

层级

信息通信层

感知交互层

群体行为层

现实问题

高动态受限环境下的链路

断续与协同死锁

高密度并发与资源强耦合

引发的通信失效

复杂外部对抗与混合威胁

下的认知脱节

资源受限条件下的协同感

知计算瓶颈

通信约束与时空不同步引

发的融合失配

现实鸿沟与复杂环境耦合

导致的认知歧义

异构个体协同下的群体行

为模式偏离

非线性扰动耦合下的行为

失稳与突变

损伤条件下系统韧性退化

与恢复迟滞

复杂长周期任务条件下群

体行为性能退化

局部异常导致的级联失效

与群体行为失控

当前技术方法

虚拟状态预测、事件触发控制及抗

饱和分布式控制协议

启发式路由规划、图神经网络拓扑

重构及局部动态阈值转发

物理 ‒ 信息误差联合建模、可解释多

智能体强化学习及分布式容错观测

动态线程调整、分布式计算与任务

卸载

发布／订阅机制、统一特征空间建

模、稀疏化协同

混合现实技术、残差在线学习、基

于鲁棒优化的误判剔除

群体动力学建模、领导 ‒ 跟随协同机

制、多智能体强化学习

相变分析

分布式自愈编队控制、柔性尺度自

愈方法、基于演化博弈的重构、面

向模式形成的容错算法

集群任务可靠性建模与评估、二

态／多态系统可靠性分析

反事实推理、因果建模与分析、耦

合级联失效建模

工程应用局限

强依赖连通性预设或线性假设，在极度稀疏

与严重异步条件下极易引发非线性发散

面临算力、能耗和带宽的强耦合矛盾，过度

依赖全局信息或先验阈值

涌现评价指标局限于底层物理参数，防御模

型多基于有界故障假设

现有方案调节粒度粗，线程切换、任务卸载

等决策带来额外计算负担

稀疏化机制依赖先验知识，泛化性与鲁棒性

差，可能造成漏检、虚警

模型易过拟合，泛化性差、虚拟实验算力约

束与实物实验运维成本问题并存

面向特定任务背景，依赖理想交互规则假设，

在动态约束与开放环境下易出现行为偏离和

模式失真

对参数设置、临界条件和场景边界敏感，实

时预警能力有限

以损伤可识别和恢复目标明确为前提，累积

损伤或复合故障条件下易出现恢复迟滞和性

能回落

以系统可用性和任务可靠性评估为主，非预

期行为抑制能力和行为演化稳定性表征不足

失效传播链条、关键触发节点分析不充分，

在线计算开销大，实时干预能力不足
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化、感知数据多源异质、采样和传输延迟等复杂情

况时，各智能体基于局部感知规则进行自主交互，

能够自发形成超越个体感知能力和预设协同模式的

新颖感知能力与认知模式。其典型表现包括复杂动

态环境自适应认知、空间覆盖增强与盲区补偿、感

知精度与置信度提升等集群感知模式的实现。

当前，无人集群感知技术的工程化应用受到资

源、通信与环境等多重约束。一方面，集群节点通

常受限于机载算力和能源供给，难以支持依赖复杂

融合计算的协同感知方法进行实际部署，另一方

面，许多依赖同步假设、多轮通信迭代的协同融合

机制受限于通信瓶颈难以保证稳定[26]。此外，仿真

环境与真实物理环境之间存在的本质差异和迁移障

碍，导致感知算法难以平滑过渡、直接复用[27-28]。

相关实践进一步反映了上述工程瓶颈，具体如下。

美国国防高级研究计划局（DARPA）发起的“进

攻性蜂群使能战术项目”在实施过程中面临复杂环

境遮挡、真实感知与仿真失配、机载算力限制等[26]

多方面挑战。哈佛大学于 2011年推出的Kilobot是

群体机器人领域最广泛使用的经典平台之一，但因

传感器噪声大、计算能力有限，仅能完成高度抽象

化的实验。比利时自由大学开发的Mercator平台能

够实现高度结构化环境下的群体建图与定位任务，

但受算法成熟度、设备算力、视觉硬件能力、通信

条件等限制，仍难以在现实环境部署[29]。综合上述

工程化应用难题，当前感知交互层涌现智能面临的

技术挑战总结如下。

1. 感知交互协同逻辑与动态适配机制尚不明确

目前，对局部感知数据如何通过交互融合形成

全局认知、并反馈优化局部感知的作用机理，尚缺

乏系统性理论阐释。针对存在采样频率差异、时间

异步等特性的个体感知数据，其在交互网络中的协

作模式、数据融合的权重分配、信息冲突的消解机

制等如何作用于最终的群体感知结果尚不明确。此

外，无人集群在应对外部环境动态变化以及感知任

务调整时，如何有效调整协同策略实现自适应，其

内在机理仍有待深入研究[30-31]。上述对感知交互内

在规律认知的不足，制约了无人集群感知系统性能

的进一步提升，也限制了更具适应性与可扩展性的

协同感知架构的发展[32]。

2. 面向感知涌现特性的评价体系尚不完善

无人集群的感知过程受到个体能力局限、协同

策略复杂、通信与计算资源稀缺等多重因素制

约[33]。传统指标如定位误差、目标检测精度、计算

时间等，虽然能够反映感知结果与真实场景的贴合

程度，或能体现感知交互过程的时效性和资源利用

效率等，但这些指标本质上衡量的是系统的最终性

能，难以有效刻画由交互带来的“感知增益”以及

系统自组织优化资源分配等涌现特性。部分研究虽

引入异常值剔除率等可间接反映涌现特性的指

标[34]，但仍缺乏系统的评价体系以完整评估智能集

群感知交互层的涌现性。

3. 感知交互可靠性分析方法缺乏涌现性考量

感知交互层的涌现智能可靠性指集群在规定的

任务工作时间内，基于当前通信状态，在环境条件

与内部属性约束下，集群感知系统的涌现智能能够

稳定产生、可控引导、持续维持并满足任务需求的

能力，具体表现为涌现过程的鲁棒性、涌现结果的

有界性以及对非预期涌现的识别与管控能力。群体

感知交互的涌现可靠度Rr (t)可以表示为：

Rr (t)=P(ο(τ)ÎΩrÙ∑U(Br (τ))= 0"τÎ[0t]|Cr ) （5）

o(τ)= (o1 (τ)o2 (τ)oN (τ)) （6）

on (τ)=Φrn (ΠrD(τ)m(τ))n = 12N （7）

其中，o(τ)表示时刻 τ下无人集群感知性能状态向

量，由N个感知性能指标构成，包括跨域信息融合

能力、系统级认知的一致性与准确性、演化适应能

力等，这些能力由感知交互层的数据融合机制∏r、

内外扰动D(τ)和通信状态m(τ)共同决定，Ωr⊂RN为感

知性能满足要求的可行域；Br(τ)用于表征系统层面

观测到的涌现非预期行为（如感知延迟、危险度错

估、空间特征误判等），U(Br(τ)∈{0, 1})为其判定函

数；Cr={Tr, Er}为条件约束集合，包括任务时间要

求Tr、感知环境条件Er。

现有研究主要聚焦于通信能力、算力资源、能

源供应等限制下的感知精度和完整性[35]，或关注集

群在面对内部个体感知误差与故障、外部环境干扰

与攻击时的容错性和鲁棒性[36-40]。尽管上述研究已

涵盖多个方面，但对感知交互层涌现智能的生成与

稳定维持能力尚缺乏系统性分析，且多针对预设集

群类型与任务场景设计，缺乏统一的评估维度与跨

场景适应能力。特别是针对因误差累积与信息瀑布

效应导致融合错位引发单目标重复识别[35,41]、因环

境中相似结构引发感知歧义造成的空间特征误判[34]

等智能群体特有的故障模式，现有的传统分析框架
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难以精确捕捉和预测。

（三）群体行为层

无人集群群体行为层的涌现智能体现为：个体

遵循简单行动／交互规则，随着时间推移和交互累

积，当个体数量、交互半径与群体密度等达到临界

阈值时，在系统层面自发形成的全局复杂模式或

功能。

无人集群已在多机器人协同、异构平台联动和

大规模集群组织等方面取得明显进展，但在工程应

用中仍面临落地瓶颈。当前，无人集群的安全关键

性质难以进行形式化验证，其可信预测、可信部署

与工程保证仍面临挑战[42]。相关企业实践也印证了

这一观点，具体如下。护盾人工智能公司（Shield 

AI）将确保系统在真实环境中的安全可靠运行作为

其自主系统落地的核心要求，表明涌现行为的可靠

性分析已成为制约无人集群工程化部署的重要因

素。广州亿航智能技术有限公司已实现超20 000架

无人机集群表演，深圳市大疆创新科技有限公司已

具备高密度无人系统协同作业能力。总体而言，国

内现有无人集群应用总体仍建立在任务预设、环境

可控和边界明确的条件之上，面向开放环境、复杂

扰动和动态任务需求，无人集群自主协同行为仍面

临稳定生成难、可靠验证难和持续运行保障难等问

题。因此，技术挑战可归纳如下。

1. 群体行为涌现生成机理缺乏演化分析

从个体局部规则到群体全局模式的跨层级生成

机制不清晰。群体在无集中控制和全局规划的条件

下，个体仅基于局部感知与简单规则（如避碰、对

齐、聚合）进行交互，通过非线性耦合与时空扩

展，在宏观层面涌现出编队[43-44]、分群[45-46]、共

识[47-48]等复杂行为。由于系统具有强非线性与高维

度特性，宏观行为与微观规则之间的因果链难以有

效追溯和建模；同时，群体行为在时空演化中呈现

非线性[49]、多稳态[50]与临界突变[51]等复杂动力学特

征，传统分析方法难以有效刻画。随着环境动态变

化与任务阶段演进，群体行为可能在时空尺度上发

生模式切换[52]、结构重组[53]或功能降级／退化[54]，

其演化路径受网络拓扑、交互强度等多因素耦合影

响[55]，导致行为预测与溯源极为困难[56-59]。

2. 群体行为涌现特性缺乏系统度量方法

群体行为的涌现智能特性，使得传统以任务完

成质量和集群整体效能为目标的度量体系难以适

用，目前缺乏可以覆盖其涌现特性的系统性度量方

法[60]。现有研究多采用任务成功率、任务完成时

间、存活率等[61-62]统计结果作为评估指标[63-65]，或借

助鲁棒性、容错性、可扩展性等[66-67]宏观效能维度

对群体效能进行整体评价。然而，此类指标主要反

映系统外部输出或全局性能，无法有效捕捉如相位

同步[68]、共识决策[69]、抗干扰自愈[70]等群体行为的

涌现特性。对于“协同”[71-73]、自适应相位切换的实

现机制解析[74]以及其他关键涌现特性的系统度量，

目前仍缺乏统一全面、可量化的理论框架与方法

支持。

3. 群体行为涌现智能可靠性缺乏分析方法

群体行为层的涌现智能可靠性指无人集群在规

定的任务时间、资源条件与交互规则条件下，基于

当前的通信与感知状态，面对内部故障与外部环境

等扰动时，仍能持续、稳定产生预期涌现行为，而

不产生非预期行为的能力。

群体行为涌现智能可靠度Rb (t)可表示为：

Rb (t)=P(d(τ)ÎΩbÙ∑U(Bb (τ))=0"τÎ[0t]|Cb ) （8）

d(τ)= (d1 (τ)d2 (τ)dL (τ)) （9）

dl (τ)=Φbl (ΠbD(τ)m(τ)o(τ))l = 12L（10）

其中，向量 d(τ)表示时刻 τ下无人集群行为性能状

态向量，由L个行为性能指标构成，包括拓扑连通

性、决策协调性、扰动吸收裕度等，各行为性能指

标由群体行为层的个体间、个体与环境间的交互规

则∏b、内外扰动 D(τ)、通信状态 m(τ)和感知状态

o(τ)共同决定，Ωb⊂RL为群体行为性能满足要求的

可行域；Bb(τ)用于表征系统层面观测到的涌现非预

期行为（如死锁停滞、行为模式振荡、内部协同冲

突等），U(Bb(τ))∈{0, 1}为其判定函数；Cb={Tb, Eb}

为条件约束集合，包括任务时间要求Tb、资源约束

条件Eb。

现有研究多集中于单体／编队层面的可靠性分

析[75]，缺乏从系统层面刻画群体智能的可靠性演化

机制[76-77]。同时，当前群体行为的故障模式缺乏统

一定义与分级标准，个体故障通过网络耦合引发群

体功能退化／降级[78-79]的路径与环境不确定性对全

局行为的扰动[80-81]机制，仍缺乏通用的建模与评估

方法。此外，跨节点／网络依赖与正反馈效应可能

放大级联失效风险[82]，使微小扰动触发系统崩溃，

对可靠性安全边界设计与韧性调控提出更高要求。
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四、无人集群涌现智能可靠性的发展策略

（一）信息通信层：抗扰通信与共识优化

首先，针对无人集群信息通信层涌现智能生成

机理不清晰的问题，构建“抗扰通信 ‒ 共识协同”

的跨层优化架构，通过耦合鲁棒传输机制与分布式

共识算法，揭示智能涌现的内在机理。具体路径可

包括：引入语义通信机制，压缩交互信息（如传递

方向指令而非原始坐标），以降低带宽依赖[83-84]；在

一致性算法中注入可控噪声，避免协同死锁，增强

决策弹性[85]；借鉴生物集群通信机制，发展基于

“数字信息素”、高密度广播与环境耦合的多源异构

通信模式[86]，如在无人机异构集群中，可利用图形

处理器实时计算数字信息素场进行环境标记以实现

间接协同，并依托分层架构支撑高密度并发通信，

构建“显式传输+隐式感知”融合的多模态通信框

架，提升群体在动态扰动和资源受限条件下的自组

织与自恢复能力。

其次，针对其评价体系不健全的问题，可基于

信息可达性[87]、传输保真度[88]与网络鲁棒性[89]等维

度设计核心指标，构建融合通信效能与智能行为表

现的多维动态评价体系。信息可达性关注无人集群

通信接通的任意性与快速性，保证指令与状态的跨

节点传播，是信息通信层涌现智能的前提，可引入

随机游走模型中的马尔可夫命中时间或有界时延抵

达概率来量化同步延迟。传输保真度关注信号传输

的透明性与传输质量的一致性，避免群体误判与决

策分裂，是维持涌现秩序的关键，可通过计算节点

间交互状态分布的相对熵或设定信干噪比下界来表

征信息畸变程度。网络鲁棒性关注群体通信结构的

抗扰性，确保群体在干扰下维持基本通信连通，进

一步实现自组织恢复，可采用图论中的Fiedler特征

值 λ2量化节点失效下网络连通维持能力。综上，多

维评价体系可从涌现强度、涌现秩序与涌现持续等

方面构成对信息通信层涌现智能的可计算量化

框架。

最后，需强化对涌现智能可靠性的系统研究，

构建面向信息通信层智能涌现过程的可靠性分析框

架，可通过区分并协同应对非涌现干扰与涌现干扰

两类通信失效机制，保障协同过程的连续性与可控

性。针对非涌现干扰（如链路物理失效、错误传

播、恶意注入等故障），构建基于可信通信与拓扑

自愈的弹性机制，通过形式化建模与仿真推演，识

别系统在突发拥塞、时钟失配等扰动下的功能降级

边界；针对涌现干扰（如虚假共识、同步震荡、通

信死锁等异常），可引入基于演化轨迹的通信稳态

调控机制，通过在线监测通信熵变、消息重传相关

性与意图演化轨迹，识别行为偏离趋势并触发局部

阻尼或参数自适应调适，抑制非预期功能的扩散与

固化。

（二）感知交互层：跨域融合与智能协作

首先，针对无人集群感知交互层协同逻辑与动

态适配机制不明确的问题，构建“跨域融合 ‒ 智能

协作”的协作架构，通过多模态、多空间尺度感知

信息的深度融合与语义级交互，系统揭示感知智能

涌现的内在规律[90]。具体而言，可通过跨模态预训

练任务、协同注意力、对比学习等实现多源感知数

据的语义对齐，基于共享Transformer架构、统一表

征空间等范式完成多模态统一建模，进而实现不同

维度感知信息的精准融合[91]；可发展可解释人工智

能方法，通过视觉解释、数值解释与因果溯源，借

助热力图可视化、特征重要性分析、概念归因分析

等技术，揭示关键特征及偏差传播路径，提升系统

透明度与可追溯性[92]；还可借鉴认知科学中的主动

感知与具身认知机制，设计能够灵活进行资源动态

重构的感知架构，提升系统对环境变化的主动适

应性。

其次，面向感知涌现特性评价体系不完善这一

不足，发展多元综合的感知交互涌现评价方法，建

立融合微观机制、宏观效能与演化潜力的多维评价

体系，以全面衡量无人集群感知的涌现水平。该体

系应涵盖：① 微观行为机制，关注局部感知数据交

互与整合的效果及其动力学特征，旨在揭示宏观智

能得以涌现的底层自组织规律，可由局部意见无偏

性、规则鲁棒性、意见更新率、信息利用率等指标

评估[92-94]；② 系统性能输出，关注无人集群完成感

知任务的整体效能和鲁棒性，包括系统级认知的准

确性、时效性、一致性以及资源协同效率等，可借

助稳定后估计值与真实环境偏差、估计值稳定的时

间点、一致比例等指标进行评价[95-96]；③ 演化适应

能力，评估系统在面对环境扰动、成员变动或任务

调整时的学习与优化能力，衡量其稳健性与发展

潜力。
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最后，补强可靠性研究框架，可通过区分非

涌现扰动与涌现扰动两类感知失效机制，建立可

靠性评估与增强框架。针对非涌现扰动，如传感

器失效、个体算法／模型偏差、环境干扰等，可

聚焦单智能体性能，开展传感器精度与稳定性测

试、算法准确性验证，并借助元学习、对比学习

等方法，识别系统在电磁干扰增强、覆盖盲区扩

大等条件下感知精度降级的性能边界[97]。针对涌

现扰动，如局部偏差在交互中放大、模态冲突与

融合异常等，可建立跨尺度异常监测与调控机制，

追溯并量化个体错误在群体中传播与放大的路径。

同时，可引入基于先验知识的规则约束，设定交

互行为的安全边界，从而主动抑制非预期交互模

式的产生。

（三）群体行为层：行为交互与时空演化

首先，针对无人集群群体行为涌现智能生成

机理缺乏演化分析的问题，构建“行为交互 ‒ 时空

演化”的跨层级分析架构。该架构可融合群体动

力学[98]、平均场理论[99]与元胞自动机[100]等方法，

从离散的个体行为推导出连续的群体动力学方程，

直观展现局部规则生成全局模式的演化过程。例

如，可将个体的位置、速度、邻域交互强度与任

务状态表示为离散变量，并结合局部更新规则与

平均场近似，描述群体密度、速度场及有序参数

的连续演化。对于异构集群，还可按平台能力、

任务角色或机动约束进行分层建模，以分析子群

耦合作用下的行为生成与模式演化过程。同时，

可引入反事实分析与因果干预技术[71-73]，以量化关

键规则与环境扰动对宏观行为的因果效应，增强

对不确定性来源的解释力。例如，可通过比较关

键个体移除、局部规则调整或外部扰动前后的群

体行为变化，识别影响宏观行为稳定性的关键机

制。此外，结合时空统计物理[101-102]与演化博弈

论[103-104]等理论工具，可从群体有序性演化和策略

收益演化等角度分析系统的相变行为与策略演化

动力学。典型地，可定义有序参数如下：

φ(τ)=










 









1
Q∑q = 1

Q vq (τ)

 vq (τ)
（11）

式（11）中，vq(τ)表示个体 q在时刻 τ的速度，φ(τ)

表征群体整体有序程度。当φ(τ)随噪声强度等参数

变化出现突变时，可用于描述群体行为由无序到有

序、由稳定协同到失稳演化的相变过程。借助复制

动态方程可描述策略在群体交互中的传播与稳定过

程如下：

ẋq = xq ( fq (x)- f̄ (x)) （12）

式（12）中，x为群体策略分布状态向量，xq表示

策略 q在群体中的占比，策略 q的占比变化率 ẋq由

其当前占比以及策略期望收益 fq(x)与群体平均收益

f̄ (x)之间的差异共同决定。当某一策略的期望收益

高于群体平均收益时，该策略占比将随时间演化而

增加；反之则逐渐减少。该动态过程为理解行为模

式的临界转换与演化路径提供了有价值的视角。

其次，针对涌现特性缺乏系统度量方法这一

不足，构建面向涌现过程动态特征的多维量化指

标体系。该体系需突破传统结果导向型评估框架，

关注群体行为演化过程中的结构形成、功能实现

与系统维持等关键动力学特征。具体而言，可考

虑从3个维度建立评估基准：在结构维度上，借鉴

统计物理学与信息论中的有序性测度[105-106]，量化

群体组织的结构特性与信息传递效率；在功能维

度上，建立刻画协同决策[107]、适应转换[108]等群体

智能特征的动态指标体系，反映系统达成并维持

预期功能的能力；在韧性维度上，引入动力学系

统稳定性判据[109-111]与自组织恢复[112-113]测度，表征

系统抵抗干扰与自我修复的潜力。此类联合评估

对于低空无人机集群运行和多机器人协同探索等

场景尤其重要。

最后，针对涌现智能可靠性缺乏分析方法的问

题，构建应对涌现干扰与非涌现干扰的分析调控框

架。非涌现干扰通常源于个体层面的执行偏差、决

策错误或外部环境扰动，导致局部行为偏离预设规

则；而涌现干扰则更具隐蔽性与复杂性，其典型特

征为所有个体均遵循既定规则，却因群体内部的非

线性耦合作用，在系统层面自发产生非预期的宏观

模式，如全局拥堵[114]或同步失效等现象。针对非涌

现干扰，级联失效模型等传统方法在分析个体偏差

的传播与影响方面仍具参考价值；而涌现干扰，则

可能需要借助多尺度建模[115]与临界分析[116]来识别其

发生条件，以判定非预期行为的形成边界。在此基

础之上，可进一步探索将解耦控制[117]、动态重组[118]

与群体自愈[70,109-110]等机制引入系统设计，从而增强

群体在面对内外扰动时的适应性与恢复力。尤其对

于异构集群，分析与调控目标不应局限于形态恢

160



中国工程科学 2026 年 第 28 卷 第 4 期

复，还应关注受扰后的角色重分配、任务接续与协

同重建，以提升复杂任务场景下系统的安全性 ‒ 可

靠性协同保障能力[98,112]。

五、无人集群涌现智能的可靠性系统工程新

范式

为系统应对无人集群涌现智能可靠性所面临的

多维挑战，本文提出了一个贯穿理论、设计与验证

的无人集群涌现智能的可靠性系统工程新范式（见

图2），构成了从“认知理解”到“机制架构”再到

“验证发现”的完整闭环。具体而言，以复杂系统

理论和可靠性系统工程理论[119]为认知基础，旨在揭

示智能涌现与失效的内在机理；进而以机制设计为

实现桥梁，将理论规律转化为受自然启发的仿生机

制，并基于可靠性系统工程理论构建高可靠智能集

群系统；最终通过评估验证层，利用前沿人工智能

技术在虚实融合的仿真环境中对理论与设计进行应

力测试、边界探索与迭代优化。

（一）理论建模层：以复杂系统理论为驱动

理论建模层的核心在于运用复杂系统理论及其

数学工具，针对对无人集群信息通信、感知交互与

群体行为等层次的可靠性问题，建立从微观交互到

宏观涌现的跨尺度形式化表征与临界分析框架。

在信息通信层中，应用复杂系统理论解析集群

通信的涌现机制，有助于系统性识别失稳临界点并

设计局部干预策略，从而保障信息通信层的涌现智

能可靠性。具体而言，可借鉴复杂系统理论中的相

变机制[120]，通过监测信息传播效率、节点同步偏

差、簇结构熵等宏观序参量的临界前兆（如响应迟

滞、波动增强），识别网络从有序通信态向失稳态

跃迁的临界点，实现对通信功能退化乃至群体协作

崩溃的前瞻性预警。在此基础上，可结合混沌控制

思想[121]，设计低开销的局部通信反馈策略，如动态

调整邻域通信强度、触发自组织重配置或引入引导

性信息素，从而在系统临近混沌边缘时施加微扰，

抑制同步扩散，引导其回归稳定吸引域。通过局部

规则诱发全局韧性，能够减少对全局信息和中心协

调的依赖，进而解决多目标耦合约束下的通信自

愈、负载均衡与能效优化等关键问题。

在感知交互层中，结合复杂系统理论，可深化

感知涌现智能的机理认知，动态辨识感知失效边

界，从而提升群体感知的鲁棒性与环境适应性。例

如，可借助非线性动力学中的分岔理论与相变分

析，揭示个体数量、交互强度或环境信号强度变

化，促使集群感知从分散探索转变为协同有序的临

界点[93]；亦可据此分析个体误差传播导致接收方感

知精度低于无协作场景[122]、传感器采样频率降低导

致小型障碍物漏检[30]等现象的临界条件并实现预

图2　无人集群涌现智能的可靠性系统工程新范式
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警。可结合冗余和多样性等原则改进系统设计，通

过数据融合降低感知重叠区域单点故障风险，利用

冗余节点维持感知覆盖率和区域连续性；引入异构

节点实现多模态感知信息采集与区域分工覆盖，提

高感知的全面性和准确性[123-124]。结合分布式共识机

制，利用共识算法整合多个智能体的感知结果，并

建立反馈机制，利用负反馈来抑制错误信息、正反

馈放大重要信息，从而提高感知结果的可靠性与一

致性[125]。

在群体行为层中，通过借鉴复杂网络动力学、

算子理论等数学工具[58]，有望建立能够描述个体交

互与群体模式间关联的跨尺度模型。此类建模可结

合动态图建模与分布式系统分析方法，揭示从局部

规则到全局行为的演化路径。同时，引入因果推断

与数据驱动的方法[126-131]，可能为突破传统相关性分

析的局限提供新的视角。进一步地，将图神经网

络[132]等智能建模手段与机理模型相结合，或可提升

群体行为预测的准确性，并为系统可靠性的量化评

估与主动调控开辟新的途径。

（二）机制设计层：以群体仿生智能为启发

机制设计层聚焦于方法论的转化，其要义是从

生物群体的自组织、自适应与自愈合策略中抽象出

普适性的仿生设计原则。在动态受扰的复杂环境

中，此类仿生机制实质上是实现前文可靠性模型中

“动态备份替换”与“状态平稳转移”的技术载体。

基于可靠性系统工程理论，将其进一步转化为可建

模、可分析、可验证的系统机制，可为智能无人集

群在不确定环境中规避系统失效、保持宏观功能稳

定提供工程化的实现方案。

在信息通信层中，构建去中心化、自组织的仿

生容错架构，是提升信息通信层涌现智能可靠性的

关键路径。可通过借鉴蚁群的信息素路径强化、蜂

群的探索 ‒ 开发平衡、鸟群的局部协同避障、细菌

群体感应的阈值响应机制以及蝙蝠回声定位中的频

率协调策略[133]，设计简单、可靠且低耗的分布式通

信协议[134]。在可靠性系统工程框架下，此类协议需

具备明确的故障模式与影响分析基础，并支持对通

信链路退化、节点失联等典型故障的快速检测与响

应。当系统受到动态扰动时，个体节点可基于局部

感知自主调整通信策略[135]，通过广播轻量控制信

号[136]或“数字信息素”标记[137]，激发邻域节点动

态重构路由、激活备用链路或协同避扰，从而实现

智能容错。此类仿生启发的容错架构能够使集群在

部分功能降级的情况下，仍维持关键协同能力，能

在运行过程中自发探索并涌现出新的通信模式。

在感知交互层中，借鉴生物群体的智能行为机

制，可为设计具备鲁棒性的感知交互系统提供创新

思路。例如，仿照生物的多感觉整合能力，进一步

发展跨模态感知技术，通过冗余与多样性设计提升

感知子系统在功能降级或环境扰动下的整体可靠

性，增强无人集群在特定感知功能受损或者环境特

征匮乏时的感知能力[138-139]。可借鉴感官代偿机制，

参照“神经可塑性”“脑区功能重分配”等生物原

理，在感知系统中引入动态资源重构机制，结合故

障检测与功能重分配策略，实现感知资源的系统级

容错调度；在某一感知功能受干扰时，调整数据融

合权重，为代偿感知通道提供算力与带宽支撑；并

可发展无需显式通信的感知逻辑，作为通信功能降

级或无通信场景下的有效补充[140-142]。此外，可借鉴

人类认知的双加工理论，构建融合“快速直觉”与

“缓慢分析”的混合感知架构，在系统设计层面实

现感知任务的可靠性分配与时间容错，通过分布式

边缘感知满足紧急避障等实时需求，通过协同计算

与联合推理实现深层集体认知的构建[143-145]。

在群体行为层中，自然界中的生物系统在长期

进化中形成的协同机制，如鸟群协同飞行、昆虫协

作防御、狼群协同捕猎等，为理解无中心控制下的

自组织分工与适应能力提供了重要启示。感觉与反

应阈值是自然界中的基本生物特性，通过设定个体

对刺激的敏感度差异，实现了群体的自组织分

工[132,146-147]。在系统工程视角下，此类机制可建模为

一种分布式的故障容忍与行为调节策略，通过设定

差异化响应阈值实现系统在扰动下的稳定过渡与功

能保持。将此类机制与时间约束、个体异质性及环

境耦合等现实条件相结合，有望在多机器人系统等

应用场景中形成更具抗噪性与可扩展性的协同架

构[148-150]。群体协同及其规则的探究始于Reynolds、

Vicsek和Couzin等代表性群体动力学模型[151-154]。目

前已有研究验证局部规则到全局形态的可扩展协

同[155-156]，但在可靠性系统工程中，仍需对协同过程

中的“有序 ‒ 无序相变”进行建模与边界分析，以

识别系统失稳的临界条件；同时，“速度 ‒ 精度权

衡”等问题也需从系统可靠性与任务完成质量的角

162



中国工程科学 2026 年 第 28 卷 第 4 期

度予以量化研究。此外，“抑制”作为生物系统中

的重要调控机制，能通过抑制信号精确调节群体活

动[157]，在工程系统中可将其视为一种内置的稳定性

控制机制，用于在集体决策中抑制异常节点的传播

效应，虽可降低识别最佳选项的准确性，却可显著

加快共识达成速度，从系统层面提升决策过程的鲁

棒性与收敛可靠性。

（三）评估验证层：以生成式人工智能为探索机制

评估验证层引入生成式人工智能作为强大的探

索性工具，通过其生成、模拟与推理能力，构建高

保真、高覆盖度的极端场景库，从而系统性地评估

前述理论与设计的可靠性边界。

在信息通信层中，生成式人工智能能够在语义

生成、策略协商与协同决策中自发形成对话结构、

角色分工、信任机制与协商／共识模式，为研究信

息通信层的可靠性边界与韧性机理提供可观测、可

干预的动态实验场；同时，通过主动注入环境扰

动、语义噪声或模拟恶意节点等方式，可诱发虚假

共识、语义歧义扩散、信任链断裂等非预期行为，

系统性采集多模态极端／边缘场景数据，进而揭示

语义失配与认知偏差在群体协同崩溃中的传导路

径，并反向改进通信层的稳态调控与自愈策略。此

外，多代理辩论／协商机制已被证明可提升一致性

与推理稳健性，可作为通信层“共识稳健化”的算

法基元[158]。

在感知交互层中，生成式人工智能为感知交互

的评估验证与能力增强提供了强大工具。例如，可

结合语义感知和生成式模型，通过统一语义框架使

无人集群形成对环境的深层理解，预测环境的变

化，并提升无人集群在非预设场景中的泛化能

力[90,159]；可利用生成式模型重建或补全缺失的视角

与数据，以应对传感器失效或数据丢失问题；可借

助生成式模型结合对抗训练，优化感知资源分配策

略，筛选感知精度与资源消耗的平衡点。在可靠性

测试方面，可结合大语言模型、神经辐射场等技

术，构建涵盖极端天气、突发障碍等边缘场景的高

保真仿真环境[160-162]；也可利用生成式模型模拟传感

器失效、精度衰减等异常数据，或生成恶意攻击数

据，全面考察无人集群的容错能力和抗干扰能力。

在群体行为层中，生成式人工智能可使协同机

制建模过程更加灵活，规则空间更加开放，通过语

义交互促使智能体自主生成决策规则和行为策略，

从而避免传统硬编码方法的局限性[163-164]。同时，生

成式人工智能的“生成 ‒ 模拟”一体化模式有助于

在虚拟环境中系统考察不同初始条件、交互规则与

外部扰动下群体行为的演化轨迹[165-167]，识别可能出

现的预期与非预期涌现模式。特别是在极端工况或

边界条件下的系统行为分析方面，生成式人工智能

技术或可为可靠性边界的界定与验证提供新的技术

手段[168-171]。

六、结语

无人集群涌现智能可靠性并非单体可靠性的简

单叠加，而是信息通信、感知交互与群体行为跨层

耦合的系统结果。本文界定了无人集群涌现智能可

靠性的内涵与特征，构建了“信息通信 ‒ 感知交

互 ‒ 群体行为”三层分析框架，系统梳理了各层涌

现智能在生成机理、指标评估和可靠性分析方面面

临的关键挑战，分别提出抗扰通信与共识优化、跨

域融合与智能协作、行为交互与时空演化的发展策

略，并进一步形成“理论建模 ‒ 机制设计 ‒ 评估验

证”的可靠性系统工程新范式，为无人集群由功能

涌现走向可靠涌现提供了系统化的理论思路与方法

支撑。

未来，无人集群涌现智能可靠性研究应围绕核

心挑战，进一步细化涌现智能及其演化边界的理论

模型，完善贯通通信、感知与行为层的涌现能力评

价体系，加强群体可靠协同与评估验证的闭环迭

代，推动机理认知、可靠设计与工程验证协同发

展，为无人集群在复杂任务环境中的可靠应用奠定

基础。
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