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摘  要：随着电磁空间应用的持续拓展和任务需求的不断升级，频谱资源呈现高度动态化、信号体制多样化和环境复杂化的趋势，给传统频谱认知与管理体系带来严峻挑战。本文梳理了当前电磁频谱认知在环境适应、自主决策与协同感知等方面存在的部署静态、知识孤立、认知封闭等核心问题。为应对这些挑战，提出“电磁频谱空间具身智能认知”概念，融合具身智能体的分布式移动部署与可编程射频前端，实现对复杂电磁环境的多模态感知与结构化理解；引入大模型与Agent机制支撑任务导向的推理决策；结合联邦学习与持续学习技术，构建具备进化能力的知识优化机制，赋予系统“电磁肌肉记忆”。最后，深入分析了三大模块间的协同机制与关键技术，阐述具身智能在复杂电磁频谱空间实时感知、主动调控和持续优化中的核心价值，为电磁空间中多场景、多任务的智能认知与频谱调控提供理论支撑与工程启示。
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Abstract: With the continuous expansion of electromagnetic space applications and increasing operational complexity, spectrum resources show growing dynamism, diverse signal structures, and complex environments—posing serious challenges to traditional spectrum sensing and management. This paper reviewd key limitations in current electromagnetic spectrum cognition, such as static deployment, isolated knowledge, and closed-loop cognition, which restrict adaptability, autonomous decision-making, and collaborative perception. To address these, embodied intelligent cognition for electromagnetic spectrum space was proposed. This framework integrates distributed mobile embodied agents with programmable RF front-ends to enable multimodal perception and structured understanding of complex environments. It incorporated large models and agent-based mechanisms for task-driven reasoning and decision-making, using federated and continual learning to build an evolving knowledge system, granting “electromagnetic muscle memory.”. Finally, coordination mechanisms and key technologies across three core modules was analyzed, emphasizing embodied intelligence’s role in real-time perception, proactive regulation, and continuous optimization in complex spectrum spaces, providing theoretical foundations and engineering insights for intelligent cognition and spectrum management across multi-scenario, multi-task environments.
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随着人工智能技术的发展，以及人工智能与无线通信技术的深度融合，电磁频谱空间正从传统的信号传输载体向具有环境交互与自主决策能力的智能实体方向进行演化。在军用和民用多个领域，对电磁频谱空间智能化的需求日益增长，催生了具身智能体与智能频谱系统的广泛探索与应用。其中，在军事领域，频谱环境复杂多变，对电磁感知系统的机动性、自主性与抗干扰能力提出更高要求，促使具身无人集群、认知电子战平台等成为关键载体；而在民用方面，智慧城市、车联网、应急通信与工业物联网等场景对频谱资源动态管理和通信质量保障的需求同样迫切，推动了具身智能在实时频谱调度、自适应通信与环境协同感知等方面的快速发展。
然而，目前电磁频谱空间领域仍面临动态环境适应不足，跨域协同困难等挑战，这些挑战揭示了传统的离线建模体系在用户行为突变、多径效应交织的动态场景中已经开始逐渐显现其劣势[1]。并且，随着军民融合的发展趋势，以分布式无人集群、可编程射频前端等为代表的具身智能体日益成为电磁频谱空间认知的关键载体。这些智能体通过在空间中自主移动、协同部署，构建了一个分布式、动态演化的电磁频谱空间观测系统。在此背景下，传统静态、中心化的电磁认知模型已难以满足快速响应与鲁棒认知的需求[2]。目前亟需突破传统认知无线电的静态分析框架，寻找更符合真实世界复杂性的智能决策范式。
具身智能技术的兴起为这一领域提供了全新的技术路线，具身智能与环境的实时交互特性及其闭环优化机制，与电磁频谱空间的动态特性具有天然的适配性。电磁波传播受物理环境直接影响，而频谱决策又需要实时响应多变的作战任务需求，这种动态特性使得具身智能成为提升电磁频谱空间认知能力的理想技术路径[3]。同时，在公共安全通信、高密度城区网络优化等民用场景中，具身智能体也展现出通过“边移动、边认知、边决策”的方式，快速适配非静态频谱环境的潜力。基于具身智能的电磁频谱空间认知系统可通过智能体与先进算法的深度协同，推动认知系统向全自主化方向演进，能够在无人干预的条件下实现复杂电磁频谱空间的感知与语义理解、决策与执行调控以及知识演化等，实现电磁频谱空间从被动适应到主动调控的技术升级。
本文立足具身智能的核心思想和认知电子战的技术需求，提出电磁频谱空间具身智能认知的概念和框架。该概念着眼于如何将具身智能技术融入电磁频谱空间认知领域，从而提升电磁频谱空间认知系统的泛化性、鲁棒性。具身智能通过先进的传感器与物理世界交互，并通过先进的人工智能算法以及搭载大模型的决策框架，自主完成综合学习任务，实现智能体在复杂电磁环境中的精度感知，自主决策，实时调控与动态管理等，提升电磁频谱空间认知系统对开放空间的长期适应能力。
基于本文提出的电磁频谱空间具身智能认知概念与框架，本文进一步阐述了其中涉及到的核心技术，旨在推进电磁频谱空间具身智能认知领域的工程化落地，并为相关领域的学者和从业人员提供一定的借鉴和思路。
1  电磁频谱空间认知
1.1  电磁频谱空间认知概念
电磁频谱空间认知是指认知主体在动态异构的电磁环境中，通过对频谱资源在时间、频率、空间和用户维度的联合感知、建模与理解，实现对频谱使用行为、资源状态及其演化趋势的智能认知与优化决策能力。其核心在于构建频谱资源、频谱行为、空间场景的多维联合表征模型，融合频谱状态感知、信号特征提取、使用模式识别与资源调度优化等关键技术，揭示频谱资源的动态占用结构、使用意图与协同模式[4]。该认知过程融合电磁物理学、信息科学和认知科学原理，旨在形成对电磁频谱资源、电磁对抗关系和电磁安全风险的动态化、可解释性知识表达，为电磁频谱管理、电子战决策和无线通信优化提供理论支撑。
1.2  电磁频谱空间认知研究现状
当前，电磁频谱空间认知技术在应对复杂电磁环境、支撑动态频谱管理以及服务现代电子战系统方面取得了显著进展[5]。传统的频谱感知方法，如能量检测和基于特征的检测手段，已难以满足未来战争场景中对高精度、高鲁棒性频谱识别与态势感知的需求[6]。为此，研究者开始引入机器学习、深度学习等智能技术[7-8]，推动频谱感知从静态检测向动态理解演进，以实现复杂环境下的目标识别、干扰识别和行为推理，增强认知系统的智能化水平和电磁优势获取能力[9]。
近年来的研究正致力于构建一个更加灵活、可协同的频谱认知架构，其中“数据—语义—行为”一体化模型受到关注。该模型通过多层级部署，实现从传感器采集、边缘融合到语义理解和行为推理的连续处理[10]。例如，通过构建“端-边-云”结构的频谱态势图，可以在战术环境中快速捕捉频谱动态，为高效决策提供支撑。在国外，美军的GEMSIS系统与DARPA的RadioMap平台已具备频谱感知、敌我识别和行为监测能力，能够为战场行动提供实时频谱图景[11]。然而，这些系统多建立在非具身认知模型之上，频谱认知仍主要依赖静态部署、离散节点和集中处理，缺乏与环境实时交互、闭环反馈的能力，难以应对机动性强、反馈周期短的战术需求。
频谱语义建模是理解电磁活动背后含义的核心。现有工作通过对通信和雷达辐射源的信号特征建模，从调制方式、波形结构、频率变化等维度构建电磁特征空间[12-15]。针对异构、高动态信号的融合问题，研究提出集中式与分布式多节点感知机制，结合统计建模和神经网络技术提升融合精度与鲁棒性[16-17]。然而，尽管这些技术为语义推理奠定了基础，它们在语义演化、跨模态理解和未知语义构建方面仍存在明显短板，尤其在面对陌生波形、突发干扰或策略性欺骗行为时，语义模型缺乏自我解释与修正能力。
当前研究还在积极探索频谱态势的补全与预测，以提升对未来电磁活动的掌控能力。在数据不完整或干扰严重的环境中，通过空间插值方法重构缺失区域信息，或利用卷积网络与双向长短记忆等深度网络建模频谱序列，实现时间维度上的趋势预测[18]。这些模型有助于提前识别异常频段、感知频谱占用动态，从而支撑战术部署与频谱干扰管理。然而，这类推理过程仍局限于系统内嵌、静态运行，缺乏与物理环境联动的能力，难以根据实时反馈进行主动调控。
与此同时，频谱行为推理与意图识别研究也逐步展开。研究者开始通过构建频谱行为知识图谱，挖掘不同设备、网络或战术实体在频谱空间中的交互关系，并结合图神经网络和语义嵌入技术，推理频谱使用模式、攻击路径或协同作战意图[19-22]。例如，集群无人系统在协同通信过程中呈现的频谱使用同步性，可能指示集群攻击行为的预备状态；而在频谱空洞中异常出现的新型波形，可能是电子欺骗或诱饵信号。这些技术在美军频谱挑战赛和战术试验场中已得到初步验证[23]，频谱认知正在从辅助态势判断走向主动作战能力的构建。
综上所述，尽管电磁频谱空间认知技术已初步构建起从感知、理解到推理的闭环路径，并展现出广泛的电子战应用潜力，但当前大多数系统依然运行在“非具身”的模式下，缺乏基于认知体的交互、反馈和行动能力。如何打破静态结构的限制，引入面向任务的具身认知智能体，使其具备机动部署、自主感知、自我优化和任务导向推理能力，将成为未来构建新型认知电子战体系的关键方向。
1.3  电磁频谱空间认知主要挑战
在现代信息化作战和泛在无线通信环境中，电磁空间正逐渐演化为继陆、海、空、天、网之后的第六作战域与战略资源空间。尤其是在电子战背景下，电磁频谱空间已经成为信息对抗的主战场。在5G/6G通信、智能交通、应急救援、工业物联网等民用场景中，对频谱资源的高效利用、动态管理与安全保障也提出了前所未有的挑战和需求。电磁频谱空间的智能化认知能力，不仅关乎战时通信对抗的制胜关键，也直接影响到城市基础设施运行效率、灾害响应速度与民用通信系统的鲁棒性。
但与此同时，随着智能通信、无人系统、自主感知网络等技术的发展，电磁空间的利用已广泛扩展至军事与民用融合的多个领域。在这一更广泛的背景下，如何在复杂动态的电磁环境中实施全面感知、快速认知决策与高效任务执行，已成为提升系统智能化与作战能力的关键。无论是应对战场电磁压制，还是保障城市无线基础设施的高可靠运行，均需依赖于电磁频谱空间中具备自适应、自主优化能力的认知系统。在此背景下，当前传统电磁频谱空间认知主要面临以下挑战，如图1所示。
（1）环境动态性与实时适应性。
电磁环境高度动态复杂，干扰源、通信频段及传感器状态持续变化，要求频谱认知系统具备实时感知与快速响应能力。传统静态网络配置固定，灵活性不足[24]，在复杂干扰下响应迟缓，限制了任务效率。

虽然分布式无人集群和可编程射频前端提升了机动性和鲁棒性，实现动态策略调整和频段重构，但在深层环境理解与主动协同决策方面仍显不足。尤其在多任务多目标环境中，系统缺乏自主学习与在线演化能力，难以实现全面环境感知和实时最优调控。突破这些技术瓶颈，实现高效智能的电磁频谱认知，是当前的关键挑战。
（2）多任务协调与资源分配
电磁空间中的任务通常需多个异构设备协同
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图1  电磁频谱空间认知主要挑战与发展方向
Fig.1  Key challenges and directions for spatial awareness of the electromagnetic spectrum
完成，对频谱资源利用与多任务调度提出挑战。传统静态网络依赖固定链路与中心化控制，调度效率低，难以应对动态任务需求。分布式无人集群通过去中心化协作，实现信息共享与自主执行，显著提升系统灵活性与适应性[25]。

但去中心化也带来新挑战：在频谱拥挤或干扰复杂的环境下，如何实现资源的动态优化分配、保障通信稳定、满足异构任务实时需求，成为系统设计的关键。这要求具备高效的频谱感知与状态共享能力，同时解决信息不完全、资源冲突与协同决策复杂度等问题，以实现系统整体性能优化。

（3）智能感知与自适应决策
在复杂电磁环境中，认知系统不仅需感知环境变化，更应具备主动决策与自适应执行能力。然而，传统静态网络灵活性不足，难以应对电磁态势的快速演化。基于分布式无人集群与可编程射频前端的系统通过融合感知、控制与智能决策模块，实现了高度自适应的认知功能。
尽管如此，智能感知与自适应决策仍面临挑战：一是电磁环境复杂且非线性，导致感知存在盲区与不确定性；二是大规模动态数据的实时处理对算力与算法提出更高要求[26]；三是多设备协同中，信息不对称、决策冲突与资源优化问题仍待解决。因此，实现更深入的环境理解与高效的自适应决策，仍有赖于技术突破。
2  具身智能赋能的电磁频谱空间认知
2.1  具身智能概述
具身智能（Embodied Intelligence）作为人工智能发展的重要方向，强调智能体应具备与物理世界交互的能力，其认知过程不仅依赖于内部模型，更深植于对环境的感知、理解与反应之中。相比传统依赖离线训练与静态数据的“离身智能”，具身智能构建了“感知–决策–行动”的自主闭环，促使智能体在真实世界中不断调整策略、积累经验并实现进化式学习[27]，具身智能系统应用架构如图2所示。这一特性赋予系统高度的适应性与鲁棒性，尤其适用于动态、多变甚至对抗性强的环境。
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图2  具身智能系统应用示意图
Fig.2  Schematic diagram of the application of the embodied intelligence system
在分布式智能体系统，如无人机集群、电磁态势感知网络中，具身智能展现出独特的潜力。每一节点通过多模态感知单元实时获取环境信息，配合本地决策机制与任务协同调度，在无集中控制的前提下实现全局有序响应。随着以ChatGPT为代表的大语言模型不断拓展至跨模态推理与任务规划领域，具身智能的认知层获得了类人水平的语言理解和复杂推理能力[28-32]，使得智能体不仅“能动”，更“能懂”。这一融合为电磁频谱空间中的动态任务响应、信号识别与协同认知等应用提供了新的范式支撑，也推动具身智能从实验验证走向实用部署[33]。这一发展不仅重构了当前人工智能的研究范式，更被写入了2025年《政府工作报告》，成为国家培育未来产业的核心方向之一[34]。
2.2  电磁频谱空间具身智能认知概念与框架
电磁频谱空间具身智能认知是指一种融合感知、语义理解、认知推理、执行调控与知识演化于一体的电磁频谱智能体认知体系，如图3所示，其中具身智能体以类生物体“感觉–神经–肌肉”式的闭环结构，通过与电磁环境的实时交互与闭环反馈，实现对电磁频谱资源的动态感知、自主决策与持续适应。
本文所提出的“具身智能认知”不仅强调具身智能体对物理环境的主动感知与行为控制能力，更指代其在电磁频谱空间中完成“感知—理解—推理—决策—演化”的全过程认知闭环。该系统通过具身交互实现频谱动态感知，通过语义理解支撑电磁态势推理，并结合联邦学习与任务反馈优化实现持续演化，构成一个面向电磁复杂环境的泛智能认知体系。
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图3  电磁频谱空间具身智能认知概念示意图
Fig.3  Schematic diagram of the concept of embodied intelligence cognition in electromagnetic spectrum space
电磁频谱空间具身智能认知核心在于打破传统电磁认知系统中感知、认知与执行模块分离的静态结构，赋予系统更强的实时性、自适应性与环境交互能力[35-38]。电磁频谱空间具身智能认知结构如图4所示，该框架由以下三部分协同构成：
（1）感知与语义理解：作为整个系统的“感知神经系统”，负责从电磁环境中收集原始信号并进行初步的处理与语义转化。系统通过分布式无人集群与可编程射频前端构成灵活机动、可重构的硬件设备所构成的电磁频谱空间具身智能认知的“身体”，实时采集电磁信号。在采集电磁信号的过程中智能体通过传感器主动感知电磁环境状态，利用内置的学习算法和决策机制分析环境信息，然后有目的地执行探索行动（如调整传感器参数等），并根据电磁环境实时反馈不断探索策略，这个过程不是简单的被动接收，而是智能体根据任务目标主动选择最优的探索路径和方式，通过持续的交互学习来适应环境变化，最终实现对复杂电磁环境的高效认知和适应。该部分的核心任务是将这些实时采集的原始信号转化为能够为上层决策提供有语义信息的特征。其中感知部分通过分布式传感器和射频硬件实时采集电磁信号，提供“感觉”功能；而语义理解部分负责利用高效算法对信号进行特征提取与转换，将原始信号转化为能够支持后续智能决策的任务信息，相当于生物体中的“神经”系统。
（2）决策与执行调控：对应生物体中的“大脑”和“肌肉”系统，负责基于感知与语义理解部分提供的任务信息，进行高效的决策推理，并执行相应的操作。在这一部分，系统根据获得的语义特征判断“这是什么信号”，推理信号背后的意图、来源以及潜在威胁，并基于这些推理结果做出实时的决策。其中决策部分作为整个系统的“中枢大脑”，其基于从语义理解中获得的信息，以大模型为基础、环境记忆库为长期记忆、主动学习调度器为前额叶做出决策推理，而执行调控部分则将决策转化为实际的电磁操作，通过波形、波束的调控和设备指令的执行，相当于生物体的“运动神经”与“肌肉”，实现实时反应[39]。
（3）知识演化与优化：确保系统能够在实际环境中不断学习和适应，从而提升其长期自适应能力和鲁棒性。系统能够在多个节点之间共享学习经验，将新环境写入“电磁肌肉记忆”，并通过增量训练不断优化模型，使其能够适应电磁环境的变化和多变的作战任务。在这一部分，系统的学习过程能够借助实时的环境反馈进行不断优化，使得模型能够逐渐积累更多的环境记忆并更新决策机制。这样，系统不仅具备即刻的反应能力，还能够在长期的作战过程中不断进化，提升其应对未知威胁和环境变化的能力。
从系统整体性能来看，具身智能认知体系相较传统认知模型，在以下几个方面展现出明显优势：首先，具身智能体具备移动部署与环境交互能力，可根据频谱环境的动态变化自适应调整感知策略，实现更高效的空间覆盖与目标识别。其次，其“感知—决策—执行”的闭环结构使得响应速度显著提升，可在电磁干扰突发或任务突变时实现秒级策略更新。再次，结合联邦学习与记忆增强网络，系统可实现不同节点间的知识迁移与经验共享，降低模型训练成本，提高长期适应性与鲁棒性。以典型具身平台（如嵌入式Jetson模块）为例，在边缘环境中实现小规模模型的增量训练可控制在2–3秒以内，满足战术环境下快
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图4  电磁频谱空间具身智能认知框架
Fig.4  Electromagnetic spectrum space embodied intelligent cognition overall framework
速响应的时间要求。此外，具身智能体在实际部署中还具备设备冗余、路径优化与任务重构能力，具备在复杂任务场景中持续运作与自我进化的潜力。综上所述，具身智能不仅为电磁频谱认知系统赋予了更强的实时性、智能性与可扩展性，也为认知电子战等高对抗领域提供了全新的技术路径。

综上，电磁频谱空间具身智能认知通过“感知理解-决策执行-演化优化”的闭环机制，强化电磁频谱认知系统对环境的响应速度、自主性与适应性，为未来智能化电磁作战提供全新的认知范式。
3  电磁频谱空间具身智能认知关键技术
3.1  具身电磁感知与语义理解
在电磁频谱空间具身智能认知体系中，“感知与语义理解”模块是连接低层信号感知与高层任务决策的桥梁，核心任务是从原始电磁信号中提取语义信息，以支持认知行为的智能执行。不同于传统被动感知方式，该模块依赖具身智能体的交互能力，通过动态调整感知行为，实现电磁环境中信号的主动采集、精确表征与深层语义理解。
具身智能体通过多模态传感器在时变环境中进行信号采样，并借助深度学习与自适应策略，从复杂信号中自动提取高阶特征。这些特征不仅描述信号本身，还承载其在特定任务语境中的语义与功能作用，为后续决策提供认知依据。具身电磁感知与语义理解示意图如图5所示。
3.1.1  信号采集与特征提取
本阶段聚焦于两个核心子任务：主动信号采集与高效特征提取。其目标是在动态电磁环境中获取高质量信号输入，并挖掘关键特征以支撑认知建模。
（1）主动信号采集
具身智能体具备环境交互能力，可通过控制其运动状态、接收方向和频率配置等方式，主动寻找最优感知点位，增强信号获取质量。优化目标函数如下：


[image: image5.wmf][

]

*

~

argmax(;|,)

as

aIxssa

Î

¢

=

E

AE


(1)
其中，
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为可行采样动作集合，
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和
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分别表示采样前后的环境状态，
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之间的互信息，
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表示环境状态空间。
（2）高维特征提取
在完成信号采集后，系统需对原始信号进行多尺度特征提取，以实现对其结构性与语义属性的深度解析。传统方法如快速傅里叶变换（FFT）、小波变换（Wavelet Transform）可获取时频域特征，而深度神经网络结构则可自动学习高维特征表示，例如采用复合模型对特征进行提取，表达如下：
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其中，
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表示输入信号，
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表示短时傅里叶变换，
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为特征提取卷积网络，
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为总体特征映射函数，
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为输出的特征向量。
此类深度学习模型不仅能够在有噪声的复杂环境中提取稳定特征，还具备持续学习与适应能力，可随环境变化动态优化参数，提升整体感知鲁棒性。
3.1.2  语义映射与理解形成
在完成信号特征提取之后，系统需进一步将这些多维度特征向量映射为语义符号，并结合任务目标与环境语境进行认知解释，以支持后续推理与行为规划。
（1）语义映射机制
在语义映射阶段，系统需构建从信号特征到语义标签的映射机制[40]，这一机制不是静态模板匹配，而是融合当前电磁环境状态、历史感知经验与认知任务目标的动态建模过程。具身智能体通过与环境持续交互，不断完善这一映射关系，使其具备对复杂电磁现象进行上下文建模与结构化理解的能力。
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其中，
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为提取的信号特征向量，
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为语义标签集合，
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为具体语义单元。与传统静态匹配方式不同，具身智能系统通过引入环境状态
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、历史轨迹
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以及任务目标
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构建动态条件概率模型：
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(4)
模型利用上下文信息增强语义映射的针对性与解释力。
（2）语义理解

系统不仅要判断“是什么信号”，更重要的是理解“这个信号意味着什么、与哪个任务相关、如何对其作出反应”。语义理解阶段旨在建立信号结构、任务意图与环境语境之间的三重语义关系，支持智能体对信号进行行为导向性的理解与响应。
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图5  具身电磁感知与语义理解示意图
Fig.5  Schematic diagram of embodied electromagnetic perception and semantic understanding
系统构建如下三元关系图谱：
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其中，
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为信号特征空间，
[image: image31.wmf]S

为语义空间，
[image: image32.wmf]T

为任务意图空间。该图谱结构可随任务场景与学习反馈动态演化，逐步从“信号—标签”单层映射扩展为“信号—语义—任务”的多模态认知图谱。
这种具身感知下的语义理解机制，显著提升了系统对电磁信号的抽象能力，使其具备在不确定、动态和高干扰环境中理解任务语义并生成适应性行为响应的能力，构建起具身认知智能的语义基础。
3.2  具身电磁决策与执行调控
在复杂的电磁环境中，具身智能体不仅需对电磁信号进行准确感知和语义理解，更需要具备任务驱动下的认知推理与行为执行能力。具身电磁决策与执行调控模块实现了从“认知”到“行动”的闭环控制，是具身智能体系实现自适应反应、任务动态规划和环境实时响应的核心支撑。其示意图如图6所示。
3.2.1  认知决策与推理
传统认知推理方法（如规则引擎、模糊推理、贝叶斯网络）在静态、单一任务环境中具有效果，但面对高维动态频谱环境和多任务并行需求时，难以胜任复杂任务建模与长期策略优化。为此，本文引入基于大模型（LLM）与Agent架构的认知推理机制，构建具备上下文理解、自主规划与语义决策能力的智能体模型。
（1）大模型驱动的电磁语义推理
预训练大模型具备从大规模语料和多模态数据中学习语义关联和上下文推理能力，可作为具身智能体的大脑引擎，对感知输入进行语义解释与任务意图识别。对于输入的特征
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和语境
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，大模型基于Transformer结构可生成任务响应策略
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其中，
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为构建输入序列的嵌入函数，
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为任务目标信息，
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表示大模型主体，例如LLaMA、Qwen、DeepSeek等架构。
与传统模型相比，LLM具备强上下文建模能力，能够处理电磁信号与任务环境间复杂语义关系强泛化能力，可适应新任务和环境而无需重新训练；此外可与外部知识库（如频谱图谱、信号特征库）动态交互，提升推理解释性。
（2）Agent架构下的任务规划与反应控制
在大模型的基础上，具身电磁系统进一步引入基于Agent的智能体结构，通过感知-记忆-推理-行动的循环体系，实现面向任务目标的连续决策与规划。该Agent结构定义如下：
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其中，
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为环境感知模块，
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为长期记忆
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图6  具身电磁决策与执行调控示意图
Fig. 6 Schematic diagram of embossed electromagnetic decision-making and execution regulation
模块（包含历史经验与环境知识），
[image: image44.wmf]p

为策略生成器，
[image: image45.wmf]A

为动作执行模块。
在每一轮决策中，Agent根据当前状态
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和记忆
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生成最优动作
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该策略生成过程可由强化学习增强，或通过语言模型的计划生成能力直接导出。
（3）计划-执行-反馈的策略闭环
大模型与Agent架构可构建“计划-执行-反思”闭环，通过自然语言生成行为序列：
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系统通过行动执行（Act）和结果评估（Reflect），持续优化策略
[image: image51.wmf]p

并更新知识记忆
[image: image52.wmf]t

M

，实现多轮感知—推理—调整的演化闭环。该认知推理机制极大提升了系统在不确定、复杂电磁场景下的任务规划能力、行为适应性与语义响应灵活性。
3.2.2  执行调控与行动实施
认知系统生成高层策略后，需通过底层控制系统将其落地为具体的物理行为。在电磁频谱空间中，这意味着动态调配感知设备、射频资源、通信链路等硬件组件，实现对电磁环境的实时调控与行为执行。“执行调控与行动实施”模块是连接认知决策与物理世界的关键桥梁，通过对策略指令的映射执行、行为反馈调节与资源智能调度，保障具身智能系统在实际电磁环境中稳定、高效地完成任务响应与动态适配。
（1）认知指令的行为映射机制
在接收到认知决策与推理模块生成的高层次任务指令后，执行调控与行动实施模块首先通过解析具身电磁决策部分输出的决策结果，将抽象的任务目标细化为具体的操作指令。举例来说，高层认知策略
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需映射为可执行的硬件控制信号
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[image: image56.wmf]t
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包括调整频率扫描范围、重定向天线波束、改变接收带宽、智能体移动等指令，支持动态适配电磁环境。
（2）环境感知驱动的实时反馈控制
系统需对控制行为执行效果进行监测，并根据反馈信号质量
[image: image57.wmf]t
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调整控制策略，实现环境自适应：
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其中，
[image: image59.wmf]()

t
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为信号失真或任务损失函数，
[image: image60.wmf]l

为反馈调整步长。系统在信号衰减或干扰突发时能迅速调整接收策略以保持稳定性。
（3）多执行单元的资源调度与协同控制
具身系统通常由多个控制模块（如多接收端、天线阵列、射频链路）组成，需协同调度其资源以同时完成多个任务。调度目标函数如下：
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其中，
[image: image62.wmf](,)
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为任务
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在资源
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分配下的效能评价，
[image: image65.wmf]i

w

为任务优先级，
[image: image66.wmf]A

为资源分配策略。系统可通过图优化、边缘调度算法或多目标规划方法实现高效的资源管理，确保系统执行效率与任务完成质量的双重最优。
3.3  具身电磁知识演化与优化
具身智能系统在高动态、强干扰的电磁环境中，仅依赖静态模型与规则驱动的认知机制难以实现长期适应性与泛化能力。为了赋予系统“自我学习—知识积累—策略演化”的能力，提出具身电磁知识演化与优化机制。该机制强调智能体在与环境持续交互过程中，动态更新内部知识结构，实现从感知行为到策略执行的持续演进[41]，其示意图如图7所示。
3.3.1  环境感知与记忆更新
该模块关注如何将具身系统在感知过程中的信息积累为结构化知识，并以此支撑未来任务的认知推理和策略生成。
（1）信号动态建模与趋势学习
具身智能系统首先需对电磁环境中信号的时序变化与规律进行建模，从而在环境变化之前形成预测机制。设
[image: image67.wmf]t

时刻的信号状态为
[image: image68.wmf]t
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，构建非线性序列预测模型：
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其中，
[image: image70.wmf]()
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为信号演化函数（可通过RNN、LSTM等实现），
[image: image71.wmf]ò

为系统噪声。系统通过序列学习模型实现对信号频谱迁移、强度波动、干扰出现的趋势预测。
（2）基于记忆增强的知识结构构建
智能体需构建可持续更新的长期知识表示，
[image: image72.emf]具身电磁知识演化与优化
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图7  具身电磁知识演化与优化示意图
Fig.7  Schematic diagram of the evolution of embodied electromagnetic knowledge
以记录电磁环境中的观测、反馈与执行结果。引入记忆增强网络（memory-augmented neural network, MANN），构建知识记忆矩阵：
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其中，
[image: image74.wmf](,)
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表示将信号特征
[image: image75.wmf]t

x

与任务反馈
[image: image76.wmf]t

y

的嵌入写入记忆单元。该机制支持智能体对任务成功/失败结果进行存储与归因，形成环境—行为—结果之间的长期关联。
（3）联邦分布式学习与跨节点共享
在多具身节点场景下，不同智能体在不同地理或频谱环境中形成异构知识。通过联邦学习框架，系统可实现本地模型共享而不传输原始数据，保持隐私的同时提升系统泛化能力。
采用联邦平均算法：
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其中，
[image: image78.wmf]()
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为第
[image: image79.wmf]i

个节点本地模型参数，
[image: image80.wmf]i

n

为样本数量，
[image: image81.wmf](1)
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为聚合后的全局模型。该机制支持系统在面对多任务多环境时快速扩展认知能力。
在分布式无人集群场景中，节点之间的学习经验共享与模型同步需面对通信带宽限制和任务执行同步等挑战。在实际部署中，节点间使用自组网或无线链路（如UHF/VHF）进行通信时，单轮模型参数同步的通信时延一般为数百毫秒至数秒（约10²–10³ ms），例如在1Mbps链路上传输1MB参数量模型约需8秒，若结合模型剪枝、量化压缩等优化方法，则可将通信延迟降至1–2秒以内。
同时，节点本地的增量训练过程对资源计算效率具有要求。当前主流的嵌入式AI平台（如NVIDIA Jetson Nano或国产智能处理芯片）支持轻量级模型在小批量数据（100–500样本）上1–3秒内完成一轮更新。这样的时延与电磁环境动态变化的时域特性基本匹配：实际战场中电磁干扰的发生频率多为0.1–10秒，频谱突变响应时间多为1–30秒不等，系统可在可接受时延范围内实现认知调整和策略更新。
为了进一步降低模型同步与训练延迟，在设计中引入以下机制：一是采用异步联邦学习与分层聚合架构，实现局部快速同步与全局慢更新并存；二是引入模型蒸馏与轻量学生网络，使得骨干节点在保持性能的同时，快速向边缘节点分发可适配模型；三是结合基于记忆的任务筛选机制，优先对变化剧烈或关键频段进行快速增量更新，从而提升系统对关键环境变化的响应效率与适应能力。上述机制保证了系统即便在低带宽、计算受限的条件下，仍具备对电磁环境变化和多变作战任务的自适应能力。
3.3.2 自我演化与持续优化
具身电磁智能体需要具备在长期运行中不断自我提升的能力，即在每一轮任务执行中进行反馈学习—策略更新—知识迭代，实现从短期感知到长期优化的智能进化。
（1）基于反馈的策略动态调整
具身智能体在完成每轮任务执行后，可基于结果对当前策略进行强化学习式调整。策略更新目标为最大化长期累计奖励，采用策略梯度优化：
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其中，
[image: image83.wmf]q

p

为当前策略，
[image: image84.wmf]t

R

为累计任务奖励，
[image: image85.wmf]h

为学习率。该机制使系统可根据任务成功率、响应延迟、信号识别准确率等评价指标进行优化。
（2）任务迁移与策略复用机制
为了支持不同电磁任务之间的知识迁移与策略共享，系统构建跨任务迁移函数
[image: image86.wmf]ij

T

，用于将已有任务
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的策略映射到新任务
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该映射函数可通过元学习或表示学习方法训练获得，实现“见过类似任务，快速适配”的迁移能力。具身电磁智能系统通过对环境感知的长期积累、联邦协同的知识共享以及反馈驱动的策略演化，构建了一个具备“持续学习—知识更新—行为优化”的自演化智能体，为系统在复杂、多变、分布式电磁空间中长期稳定运行提供了坚实支撑。
4  结论
本文立足具身智能理论与电磁空间智能化需求，探讨了电磁频谱空间具身智能认知的概念、框架及其关键技术，通过智能体与电磁频谱空间的实时闭环交互，实现频谱态势的动态理解与主动调控，为电磁频谱空间智能化升级提供理论支撑与技术路径。本文提出的框架旨在实现精准的电磁感知与语义理解、决策与执行调控以及知识演化。文章总结了电磁频谱空间具身智能认知框架的组成部分及其各自的优势与实际应用所需的关键技术，指向具身智能体在电磁频谱空间认知中的智能化应用。这些研究不仅为具身智能体在复杂环境中的操作提供了理论基础，也为未来技术的发展提供了新的方向，推动具身智能在实际应用中的落地。
综上所述，具身智能认知体系突破了传统电磁频谱认知模型在感知孤立、响应滞后和任务适应性差等方面的技术瓶颈。具身智能体具备“感知–决策–执行–优化”的闭环控制能力，可主动适应动态电磁环境，并通过机动部署与持续交互快速完成感知策略更新，展现出卓越的环境适应性和响应灵活性。结合联邦学习与边缘计算等机制，该体系还可实现多节点间的知识共享与协同优化，提升了系统的鲁棒性与长期演化能力。在动态频谱重构、干扰规避、低通信资源部署等关键场景中，具身智能体表现出明显优势，具备良好的工程落地潜力和任务泛化能力。
通过深入分析具身智能的特性和电磁频谱空间认知的挑战，本文希望为相关领域的研究者提供启示，促进具身智能技术的进一步发展与应用。
参考文献（Refernces）
[1] 崔翠梅, 殷昌永, 杨德智. 未来复杂网络环境下动态频谱高效感知技术研究进展[J]. 电讯技术, 2025, 65(4): 634-641.
CUI C M, YIN C Y, YANG D Z. Dynamic spectrum efficient sensing under future complex network environments: state-of-the-art and recent advances[J]. Telecommunication Engineering, 2025, 65(4): 634-641. (in Chinese)
[2] 李增艺. 基于视觉反馈和行为树的无人机具身智能控制算法[J/OL]. 铁道建筑技术, 2025, (4): 214 - 218.
LI Z Y. A visual feedback and behavior tree-based embodied intelligence control algorithm for UAVs[J]. Railway Construction Technology, 2025, (4): 214 - 218. (in Chinese)

(in Chinese)
[3] 金立民, 王海超, 谷江春, 等. 低空具身智能频谱管控技术研究[J]. 数据采集与处理, 2025, 40(1): 45-55.
JIN L M, WANG H C, GU J C, et al. Research on low-altitude embodied artificial intelligence-enabled spectrum management and control technology[J]. Journal of Data Acquisition and Processing, 2025, 40(1): 45-55. (in Chinese)
[4] 王雪松, 李健兵, 徐丰, 等. 电磁空间信息资源的认知与利用[J]. 中国科学基金, 2021, 35(5): 682-687.
WANG X S, LI J B, XU F, et al. Cognition and utilization of electromagnetic space information resources[J]. Bulletin of National Natural Science Foundation of China, 2021, 35(5): 682-687. (in Chinese)
[5] 吕伟, 王劲松, 李强. 复杂电磁环境下海战场电磁频谱战问题探析[C]//第十二届中国指挥控制大会论文集（上册）. 2024: 111-115.
LYU W, WANG S J, LI Q. Analysis of the electromagnetic spectrum operations problem on the sea battlefield in the complex electromagnetic environment[C]// Proceedings of the Twelfth Chinese Institute of Command and Control (Upper Volume), 2024: 111 - 115. (in Chinese)
[6] 谢春茂, 张川, 黄明, 等. 电磁频谱空间应用及发展趋势综述[J]. 电子科技大学学报, 2024, 53(2): 161-173.
XIE C M, ZHANG C, HUANG M, et al. A review of the applications and development trends of electromagnetic spectrum space[J]. Journal of University of Electronic Science and Technology of China, 2024, 53(2): 161-173. (in Chinese)
[7] 张思成, 林云, 涂涯, 等. 基于轻量级深度神经网络的电磁信号调制识别技术[J]. 通信学报, 2020, 41(11): 12-21.
ZHANG S C, LIN Y, TU Y, et al. Electromagnetic signal modulation recognition technology based on lightweight deep neural network[J]. Journal on Communications, 2020, 41(11): 12-21. (in Chinese)
[8] 查浩然, 刘畅, 王巨震, 等. 面向无人机辐射源个体识别的域适应模型设计[J]. 信号处理, 2024, 40(4): 650-660.
ZHA H R, LIU C, WANG J Z, et al. Design of domain-adaptation model for specific emitter identification of UAV signal[J]. Journal of Signal Processing, 2024, 40(4): 650-660. (in Chinese)
[9] ZHANG Y X, LUO Z Q. A review of research on spectrum sensing based on deep learning[J]. Electronics, 2023, 12(21): 4514.
[10] 周博, 马欣怡, 况婷妍, 等. 电磁频谱空间态势认知新范式: 频谱语义和频谱行为[J]. 数据采集与处理, 2022, 37(6): 1198-1207.
ZHOU B, MA X Y, KUANG T Y, et al. New paradigm of electromagnetic spectrum space situation cognition: spectrum semantic and spectrum behavior[J]. Journal of Data Acquisition and Processing, 2022, 37(6): 1198-1207. (in Chinese)
[11] 张宁, 周正廉, 张祖尧. 美军全球电磁频谱信息系统发展现状与趋势[J]. 电讯技术, 2021, 61(6): 780-784.
ZHANG N, ZHOU Z L, ZHANG Z Y. Developing progress and trends of U.S.Global electromagnetic spectrum information system(GEMSIS)[J]. Telecommunication Engineering, 2021, 61(6): 780-784. (in Chinese)
[12] JI H, WAN T, XIONG W N, et al. A method for specific emitter identification based on surrounding-line bispectrum and convolutional neural network[C]//Proceedings of the IEEE 3rd International Conference on Automation, Electronics and Electrical Engineering (AUTEEE), 2020: 328-332.
[13] 李昆, 朱卫纲. 一种深度学习的雷达辐射源识别方法[J]. 电子设计工程, 2020, 28(12): 99-104.
LI K, ZHU W G. Radar emitter identification method based on deep learning[J]. Electronic Design Engineering, 2020, 28(12): 99-104. (in Chinese)

[14] JAIN A, AHMAD AWAN A, ANTHONY Q, et al. Performance characterization of DNN training using TensorFlow and PyTorch on modern clusters[C]//Proceedings of the IEEE International Conference on Cluster Computing (CLUSTER), 2019: 1-11.
[15] 张彦龙, 张登福, 王世强, 等. 基于S变换的雷达脉内调制特征提取方法[J]. 电子技术应用, 2012, 38(10): 112-115.
ZHANG Y L, ZHANG D F, WANG S Q, et al. Extraction of the in-pulse features of radar signal based on S transform[J]. Application of Electronic Technique, 2012, 38(10): 112-115. (in Chinese)
[16] WANG L, CHEN G F. An efficient implementation method for distributed fusion in sensor networks based on CPHD filters[J]. Sensors, 2023, 24(1): 117.
[17] LAN L, WEI G L, DING D R. Distributed fusion with unknown inputs under bandwidth-aware event-triggered mechanisms: monotonicity and boundedness[J]. IEEE Transactions on Signal and Information Processing Over Networks, 2023, 9: 521-530.
[18] DING X J, FENG L J, ZOU Y L, et al. Deep learning aided spectrum prediction for satellite communication systems[J]. IEEE Transactions on Vehicular Technology, 2020, 69(12): 16314-16319.
[19] 王金龙, 徐煜华, 陈瑾. 无线通信网络智能频谱协同与对抗[J]. 中国科学: 信息科学, 2020, 50(11): 1767-1780.
WANG J L, XU Y H, CHEN J. Intelligent spectrum collaboration and confrontation in wireless communication networks[J]. Scientia Sinica (Informationis), 2020, 50(11): 1767-1780. (in Chinese)
[20] LI D F, XU Y M, ZHAO M, et al. Knowledge-driven machine learning and applications in wireless communications[J]. IEEE Transactions on Cognitive Communications and Networking, 2021, 8(2): 454-467.
[21] DING G R, JIAO Y T, WANG J L, et al. Spectrum inference in cognitive radio networks: algorithms and applications[J]. IEEE Communications Surveys & Tutorials, 2018, 20(1): 150-182.
[22] HAN M J, ZHANG H, LI W, et al. Semantic-guided graph neural network for heterogeneous graph embedding[J]. Expert Systems with Applications, 2023, 232: 120810.
[23]
CLARK B, MCNAMARA W M, WALTON T A. Winning the invisible war: gaining an enduring US advantage in the electromagnetic spectrum[EB/OL]. (2019-11-20)[2025-05-01]. https://csbaonline.org/research/publications/winning-the-invisible-war-gaining-an-enduring-u.s-advantage-in-the-electromagnetic-spectrum.
[24] SHANG B D, MAROJEVIC V, YI Y, et al. Spectrum sharing for UAV communications: spatial spectrum sensing and open issues[J]. IEEE Vehicular Technology Magazine, 2020, 15(2): 104-112.
[25] GUL N, BEEN G, KIM S M, et al. Unmanned aerial vehicle based adaptive spectrum sensing for cognitive radio systems[C]//Proceedings of the IEEE VTS Asia Pacific Wireless Communications Symposium (APWCS), 2024: 1-6.
[26] 周伟江, 秦大国, 刘甲. 复杂电磁环境中智能决策对抗技术的应用[J]. 航天电子对抗, 2020, 36(2): 45-50.
ZHOU W J, QIN D G, LIU J. Application of intelligent decision countermeasure technology in complex electromagnetic environment[J]. Aerospace Electronic Warfare, 2020, 36(2): 45-50. (in Chinese)
[27] REN L, DONG J B, LIU S, et al. Embodied intelligence toward future smart manufacturing in the era of AI foundation model[J/OL]. IEEE/ASME Transactions on Mechatronics, 2024[2025-05-01]. https://ieeexplore.ieee.org/document/10697107.
[28] KROP P, OBREMSKI D, CAROLUS A, et al. My co-worker ChatGPT: development of an XR application for embodied artificial intelligence in work environments[C]//Proceedings of the IEEE Conference on Virtual Reality and 3D User Interfaces Abstracts and Workshops (VRW), 2025: 1646-1647.
[29] LI W, WU W J, WANG H M, et al. Crowd intelligence in AI 2.0 era[J]. Frontiers of Information Technology & Electronic Engineering, 2017, 18(1): 15-43.
[30] TIAN Y L, LI X, ZHANG H, et al. VistaGPT: generative parallel transformers for vehicles with intelligent systems for transport automation[J]. IEEE Transactions on Intelligent Vehicles, 2023, 8(9): 4198-4207.
[31] WANG F Y, MIAO Q H, LI X, et al. What does ChatGPT say: the DAO from algorithmic intelligence to linguistic intelligence[J]. IEEE/CAA Journal of Automatica Sinica, 2023, 10(3): 575-579.
[32] WANG Y T, WANG X, WANG X X, et al. The ChatGPT after: building knowledge factories for knowledge workers with knowledge automation[J]. IEEE/CAA Journal of Automatica Sinica, 2023, 10(11): 2041-2044.

[33] MCNEELY-WHITE D G, ORTEGA F R, BEVERIDGE J R, et al. User-aware shared perception for embodied agents[C]//Proceedings of the IEEE International Conference on Humanized Computing and Communication (HCC), 2019: 46-51.

[34]
胡安华. 首入《政府工作报告》，具身智能何以竞速未来[J]. 城市周刊, 2025(18): 4-6.
HU A H. First entry into the government work report: How embodied intelligence competes for the future[J]. City Weekly, 2025(18): 4-6. (in Chinese)
[35]
陶永, 万嘉昊, 王田苗, 等.构建具身智能新范式：人形机器人技术现状及发展趋势综述[J/OL].机械工程学报, 1-27[2025-05-01]. http://kns.cnki.net/kcms/detail/11.2187.TH.20250508.1039.002.html.
TAO Y, WAN J H, WANG T M, et al. Establishing a new paradigm of embodied intelligence: a review of the current status and development trends in humanoid robot technology[J/OL]. Journal of Mechanical Engineering, 1-27[2025-05-01]. http://kns.cnki.net/kcms/detail/11.2187.TH.20250508.1039.002.html. (in Chinese)
[36] 李颂元, 朱祥维, 李玺. 基座模型技术背景下的具身智能体综述[J]. 浙江大学学报(工学版), 2025, 59(2): 213-226, 268.
LI S Y, ZHU X W, LI X. Survey of embodied agent in context of foundation model[J]. Journal of Zhejiang University (Engineering Science), 2025, 59(2): 213-226, 268. (in Chinese)
[37] 陈铂垒, 康嘉绪, 钟萍, 等. 面向具身人工智能的物体目标导航综述[J]. 软件学报, 2025, 36(4): 1715-1757.
CHEN B L, KANG J X, ZHONG P, et al. Survey on object goal navigation for embodied AI[J]. Journal of Software, 2025, 36(4): 1715-1757. (in Chinese)
[38] 王文晟, 谭宁, 黄凯, 等. 基于大模型的具身智能系统综述[J]. 自动化学报, 2025, 51(1): 1-19.
WANG W S, TAN N, HUANG K, et al. Embodied intelligence systems based on large models: a survey[J]. Acta Automatica Sinica, 2025, 51(1): 1-19. (in Chinese)

[39] LIU H P, GUO D, CANGELOSI A. Embodied intelligence: a synergy of morphology, action, perception and learning[J]. ACM Computing Surveys, 2025, 57(7): 186.

[40] HE Q, ZHANG Y, CHEN Z. Joint transmission and understanding of semantics with edge intelligence[C]//Proceedings of the ICC 2023 - IEEE International Conference on Communications, 2023: 858-863.

[41] 沈甜雨, 陶子锐, 王亚东, 等. 具身智能研究的关键问题: 自主感知、行动与进化[J]. 自动化学报, 2025, 51(1): 43-71.
SHEN T Y, TAO Z R, WANG Y D, et al. Key problems of embodied intelligence research: autonomous perception, action, and evolution[J]. Acta Automatica Sinica, 2025, 51(1): 43-71. (in Chinese)

( 收稿日期：2025-05-15


基金项目：国家自然科学基金资助项目（62201172，U23A20271）；国家重点研发计划资助项目（2022YFE0136800）


(第一作者：林云（1979—），男，黑龙江哈尔滨人，教授，博士，博士生导师，E-mail：linyun@hrbeu.edu.cn 





3

_1808687349.unknown

_1808688732.unknown

_1808731530.unknown

_1808731587.unknown

_1808731680.unknown

_1808731737.unknown

_1811851864.unknown

当前三大挑战
环境动态性与实时适应性
多任务协调与资源分配
智能感知与自适应决策
M1
M2
M3
M4
M1
M2
M3
M4
M1
M2
M3
M4
M1
M2
M3
M4
电磁威胁快速变化
静态系统响应滞后
M1
M2
M3
M4
M1
M2
M3
M4
M1
M2
M3
M4
M1
M2
M3
M4
多频资源冲突
静态调制不够灵活
M1
M2
M3
M4
M1
M2
M3
M4
M1
M2
M3
M4
M1
M2
M3
M4
无法主动规避干扰
缺少闭环智能反馈
M1
M2
M3
M4
传统系统面临瓶颈
M1
M2
M3
M4
中心化控制结构响应慢
缺乏自适应能力
依赖离线规则/固定配置
多设备协同难，效率低下
…

发展方向：亟须引入具身智能
M1
M2
M3
M4
感知-决策-行动闭环
环境中自我演化能力
分布式协同执行任务
…
分布式
无人集群
可编程
射频前端
大语言
模型
M1
M2
M3
M4
M1
M2
M3
M4
M1
M2
M3
M4
M1
M2
M3
M4
支撑
基础



_1811852078.unknown

_1808731822.unknown

_1811851625.unknown

_1808731790.unknown

_1808731705.unknown

_1808731626.unknown

_1808731655.unknown

_1808731606.unknown

_1808731555.unknown

_1808731571.unknown

_1808731542.unknown

_1808689526.unknown

_1808689592.unknown

_1808689760.unknown

_1808690216.unknown

_1808690217.unknown

_1808689761.unknown

_1808689758.unknown

_1808689590.unknown

_1808689591.unknown

_1808689589.unknown

_1808689465.unknown

_1808689522.unknown

_1808689524.unknown

_1808689466.unknown

_1808689324.unknown

_1808689325.unknown

_1808688734.unknown

_1808688394.unknown

_1808688509.unknown

_1808688730.unknown

_1808688731.unknown

_1808688729.unknown

_1808688506.unknown

_1808688507.unknown

_1808688452.unknown

_1808687364.unknown

_1808688231.unknown

_1808688393.unknown

_1808688230.unknown

_1808687361.unknown

_1808687363.unknown

_1808687350.unknown

_1808684808.unknown

_1808687145.unknown

_1808687203.unknown

_1808687347.unknown

_1808687348.unknown

_1808687205.unknown

_1808687148.unknown

_1808687202.unknown

_1808687146.unknown

_1808684812.unknown

_1808685483.unknown

_1808685484.unknown

_1808685482.unknown

_1808684810.unknown

_1808684811.unknown

_1808684809.unknown

_1808684475.unknown

_1808684580.unknown

_1808684582.unknown

_1808684806.unknown

_1808684581.unknown

_1808684578.unknown

_1808684579.unknown

_1808684538.unknown

_1808684401.unknown

_1808684429.unknown

_1808684451.unknown

_1808684402.unknown

_1808684403.unknown

_1808684398.unknown

_1808684399.unknown

_1808684397.unknown

