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1.1 大模型概述与演进路线
目标设置与技术路线

f
• 大模型（Large AI Model, LAM）指包含数千亿(或更多)参数的神经网络模型

• 大模型学习海量的数据和任务，具有显著的鲁棒性和泛化性

• 大模型支持零/少样本学习和推理，具有惊人的理解力和创造力

• 大模型的出现和发展是人类迈向通用人工智能的重要阶段

F. Jiang et al., “A Comprehensive Survey of Large AI Models for Future Communications: Foundations, Applications,
and Challenges,” in IEEE Communications Surveys & Tutorials, vol. 28, pp. 4731-4764, 2026.

研究背景和主要思路



1.2 大模型认知能力层级
目标设置与技术路线

f

研究背景和主要思路

1
感知与理解层
处理文本、视觉、音频和多模态信息
，是网络环境认知的入口

2
推理与世界建模层
形成逻辑推理链与网络数字孪生，用
于预测、诊断和优化

3
具身交互与行动层
将理解结果转化为导航、控制、部署
等可执行动作

4
目标驱动自治层
围绕系统目标进行规划、行动生成与
协同优化



1.3 智能体系统
目标设置与技术路线

f

定义

研究背景和主要思路

智能体是以大模型为认知核心、以任务目标为驱动的自主智能系统，能够通过感知、记忆、规划、推理、
工具调用和环境交互，将大模型的理解与生成能力转化为可执行、可反馈、可持续优化的行动闭环。

F. Jiang, C. Pan, K. Wang, P. Michiardi, O. A. Dobre and M. Debbah, "From Large AI Models to Agentic AI: A Tutorial on 
Future Intelligent Communications," in IEEE Journal on Selected Areas in Communications, vol. 44, pp. 3507-3540, 2026



1.4 多智能体系统
目标设置与技术路线

f

多智能体系统

研究背景和主要思路

多智能体系统是由多个智能体协同组成的自主智能系统，能够围绕复杂任务目标进行信息共享、
任务分解、角色分工、协商决策与反馈优化，从而实现群体协作、能力互补和系统级智能涌现。

F. Jiang, C. Pan, K. Wang, P. Michiardi, O. A. Dobre and M. Debbah, "From Large AI Models to Agentic AI: A Tutorial on 
Future Intelligent Communications," in IEEE Journal on Selected Areas in Communications, vol. 44, pp. 3507-3540, 2026



1.5 大模型、智能体与AGI
目标设置与技术路线

f

等级 特定范围内的任务或任务集
广泛的任务范围，包括元认
知任务（如学习新技能）

超人类水
平

超人类范围AI：AlphaFold、AlphaZero、
StockFish

超级人智能（ASI）：尚未实
现

大师水平 大师级范围AI：Deep Blue、AlphaGo 大师级AGI：尚未实现

专家水平
专家级范围AI：拼写和语法检查器（如
Grammarly）；生成图像模型（如Imagen、
Dall-E 2）

专家级AGI：尚未实现

熟练水平
熟练级范围AI：智能音箱（如Siri、Alexa、
Google Assistant）；VQA系统（如PaLI）；

熟练级AGI：GPT 5.5、
Claude Code

初级水平
初级范围AI：GOFAI；简单的基于规则的系统
（如SHRDLU）

初级AGI：ChatGPT、
LLaMA 2

无AI 无AI范围任务：计算器软件；编译器
无AI广泛任务：人类参与的
计算机任务（如Amazon 
Mechanical Turk）无AI

大师水平

熟练水平

初级水平

超人类水平

专家水平

Google DeepMind 关于AGI的等级划分 (2023年)

研究背景和主要思路



1.6 大模型与智能体驱动的6G网络演进
目标设置与技术路线
研究背景和主要思路

01
提示工程阶段：
上下文学习、零/少样本学习
、思维链推理

02
领域适配阶段：
继续预训练、指令微调与通
信偏好对齐

03
知识增强阶段：
向量知识库、知识图谱与
RAG

04
Agentic System阶段：
记忆、规划、工具调用与闭
环执行

05
IoA阶段：
多智能体协同、A2A、MCP
与分布式自治



2.1 Token 通信的定义与优势
目标设置与技术路线

f

定义

研究背景和主要思路

Token Communication 是一种以大模型/智能体中的 Token 作为信息表征、处理与传输
基本单元的新型通信范式，借助大模型/智能体实现面向语义与任务目标的高效、多模态、上下
文感知通信。



2.2 多模态多任务Token通信研究背景和主要思路

• 双视觉 Tokenizer：构建 ViT 与卷积分支协同的双视觉 Tokenizer，实现全局特
征与局部细节的多粒度提取

• 双向注意力网络：设计 BAN 促进高低层视觉 Token 的双向交互与自适应压缩融
合，增强关键视觉信息表达。

• 基于 KAN 的投影器：引入 KAN 投影器，实现视觉 Token 向语言 Token 空间的
高效非线性对齐

现有多模态 TokenCom 系统面
临三大挑战：1）Token 表征粒
度受限；2）视觉 Token 序列冗
长；3）Token 跨模态对齐失真

主要创新

面临挑战

Jiang, Feibo, et al. "TokenCom: Vision-Language Model for Multimodal and Multitask Token Communications." arXiv preprint arXiv:2603.00482 (2026).



• 低分辨率视觉 Tokenizer ： 采 用 视 觉
Transformer（ViT）对下采样后的低分辨率
图像进行编码，利用自注意力机制建模图像区
域间的长程依赖关系，生成全局视觉特征流

• 高分辨率视觉 Tokenizer：采用卷积神经网
络（CNN）对高分辨率原始图像进行编码，
通过卷积操作提取纹理、边缘等高频局部细节，
生成细粒度局部特征流

双视觉 Tokenizer

Jiang, Feibo, et al. "TokenCom: Vision-Language Model for Multimodal and Multitask Token Communications." arXiv preprint arXiv:2603.00482 (2026).

研究背景和主要思路 2.2 多模态多任务Token通信



构建双向注意力网络（BAN），实现高层全局特征与低层局部细节之间的互补增强

• 自上而下局部注意力：以高层全局特征作为查询，从空间对齐的低层特征中提取相关细粒度信息，

增强目标边缘、纹理和局部细节表达

• 自下而上局部注意力：以低层细节特征作为查询，从对应的高层特征中获取全局语义指导，提升局

部特征的语义一致性与判别能力

双向注意力网络

Jiang, Feibo, et al. "TokenCom: Vision-Language Model for Multimodal and Multitask Token Communications." arXiv preprint arXiv:2603.00482 (2026).

研究背景和主要思路 2.2 多模态多任务Token通信



•MLP 瓶颈：传统 MLP 投影器依赖固定激活函数，难

以建模复杂跨模态非线性关系，并可能因频谱偏置导致

高频视觉细节丢失

•KAN 映射：引入 KAN 替代 MLP，提升视觉 Token 

到语言语义空间的非线性映射能力

•可学习激活：通过 SiLU 与 B-spline 等可学习函数组

合，自适应拟合不同尺度视觉特征分布

•对齐效果：实现视觉 Token 与文本语义空间的高保真

对齐，减少模态转换过程中的信息损失与语义失真

Jiang, Feibo, et al. "TokenCom: Vision-Language Model for Multimodal and Multitask Token Communications." arXiv preprint arXiv:2603.00482 (2026).

基于 KAN 的投影器

研究背景和主要思路 2.2 多模态多任务Token通信



•发送端编码：提取、融合并对齐视觉 Token，与文本 Token 形成统一多模

态表示

•LLM Token 编解码：LLM 负责发送端语义理解与接收端语义生成

•信道编解码：将多模态 Token 编码为信道符号，并通过无线信道传输

•接收端解码：恢复接收 Token，并生成最终语义输出

Jiang, Feibo, et al. "TokenCom: Vision-Language Model for Multimodal and Multitask Token Communications." arXiv preprint arXiv:2603.00482 (2026).

Token 通信系统架构

研究背景和主要思路 2.2 多模态多任务Token通信



研究背景和主要思路

实验
结果

Jiang, Feibo, et al. "TokenCom: Vision-Language Model for Multimodal and Multitask Token Communications." arXiv preprint arXiv:2603.00482 (2026).

研究背景和主要思路 2.2 多模态多任务Token通信

•与 MobileVLM-3B 驱动的 Token 通

信系统相比，我们的方法保持更高准确

率，验证了其作为 Token 通信引擎的优

越性。

•联合 VLM–信道编码方案在全部 SNR 

条件下均优于非联合编码方案，表明端

到端联合优化能够显著增强 Token 表征

对信道噪声和衰落的适应能力。



研究背景和主要思路 2.3 面向低空网络的轻量Token通信系统

• 轻量化知识库：构建 FlashSAM 驱动的
轻量知识库 LKB，实现关键目标快速定位
与 Token 先验提取

• 高效 Token 编解码器：构建基于 MAE
的 Efficient Token Codec（ETC），通
过目标引导掩码实现像素级与语义级高效
压缩

• 多用户 Token 共享传输机制：提出共享
传输机制，通过共享/私有 Token 分离减
少冗余传输并提升扩展性

将 TokenCom 应用于多低空通信面临三大挑战：1）大模型知识库构建效率低；2）
Token 编码效率不足；3）多用户 Token 共享机制缺乏

主要创新

面临挑战

Jiang, Feibo, et al. "FlashSAM: Lightweight Vision Model for Multi-UAV Token Communication in Low-Latitude Wireless 

Networks." IEEE Journal of Selected Topics in Signal Processing, (2026), Accepted.



研究背景和主要思路 2.3 面向低空网络的轻量Token通信系统

构建 FlashSAM 驱动的 LKB，以轻量卷积
结 构 代 替 ViT 结 构 实 现 关 键 目 标 快 速 定 位 与
Token 空间先验提取：

• 主干网络：采用轻量卷积结构提取多尺度视觉
特征，降低模型参数量与计算开销

• 特征融合层：融合不同尺度特征，增强目标区
域的上下文表达与尺度鲁棒性

• 预测头：预测候选目标边界框及置信度，实现
关键对象的快速定位

• 目标导向筛选：结合任务提示词筛选最相关目
标区域，生成用于 Token 编码的空间先验

轻量化知识库

Jiang, Feibo, et al. "FlashSAM: Lightweight Vision Model for Multi-UAV Token 

Communication in Low-Latitude Wireless Networks." IEEE Journal of Selected 

Topics in Signal Processing, (2026), Accepted.



研究背景和主要思路 2.3 面向低空网络的轻量Token通信系统

构建基于 MAE 的 ETC，通过目标引导的自
适应掩码机制，实现关键区域优先编码与冗余信
息高效压缩：

• 自适应掩码：利用 LKB 提供的目标位置先验，
优先保留目标相关图像块，并提高背景区域的
掩码概率。

• Token 编码：通过多层 ViT 编码器对未掩码
图像块进行特征提取，生成高语义密度的紧凑
Token。

• Token 解码：在接收端利用轻量 ViT 解码器
重建图像，实现低 Token 数量下的目标语义
恢复。

高效 Token 编解码器

Jiang, Feibo, et al. "FlashSAM: Lightweight Vision Model for Multi-UAV Token 

Communication in Low-Latitude Wireless Networks." IEEE Journal of Selected Topics 

in Signal Processing, (2026), Accepted.



研究背景和主要思路 2.3 面向低空网络的轻量Token通信系统

• Token 编码：分别提取各 UAV 图像的 Token 表征，构建可比较的多用户 Token 空间
• Token 比较：基于 Token 特征一致性识别共享 Token 与私有 Token，区分公共语义与

个性化信息
• 信道编码：对共享 Token 进行公共信道编码并广播，对私有 Token 进行 UAV 专属编码

并分别传输
• 信道解码：各 UAV 融合接收到的共享 Token 与私有 Token，恢复对应图像内容

多用户 Token 共享传输机制



研究背景和主要思路

实验
结果

研究背景和主要思路 2.3 面向低空网络的轻量Token通信系统

LVM-MTC 通过 FlashSAM 驱动的轻量知识库、LKB 引导的高效 Token 编解码器以及多 UAV 
Token 共享机制，实现了关键目标快速定位、对象相关 Token 高效压缩与多用户冗余传输削减，从而
提升了低空网络多无人机 Token 通信的效率、扩展性与鲁棒性

Jiang, Feibo, et al. "FlashSAM: Lightweight Vision Model for Multi-UAV Token Communication in Low-Latitude Wireless 

Networks." IEEE Journal of Selected Topics in Signal Processing, (2026), Accepted.



研究背景和主要思路 3.1 Agentic RAG赋能的低空网络优化

• Agentic RAG 任务建模：
融合 LLM 与 UAV 知识库
，实现任务理解、知识检索
与建模生成的闭环自动化

• MAIT 轨迹优化模型：结合
Attention 与 Mamba，实
现多 UAV 轨迹的全局交互
建模与高效长序列生成

• T-GRPO 训练方法：支持离
散/连续轨迹空间的统一策
略优化，提升训练稳定性与
泛化能力

将 Agentic AI 应用于低空无线网络优化面临三大挑战：1）任务建模泛化能力不
足；2）长序列轨迹建模开销较高；3）强化学习训练稳定性不足

主要创新

面临挑战

Jiang, Feibo, et al. "Agentic AI empowered multi-UAV trajectory optimization in low-altitude economy networks." IEEE Transactions on Cognitive 

Communications and Networking (2026).



研究背景和主要思路

• 初始任务接收：接收用户自然语言任务描
述，识别 UAV 轨迹规划的目标与基本需求

• 查询重写：将模糊任务需求重构为结构化
建模问题，明确优化目标、任务对象与关
键变量

• 任务澄清：自动判断缺失信息，并补充场
景模型、飞行约束、电池限制等必要先验。

• 上下文检索：从 UAV 文献库、模型库、算
法库和外部工具中检索相关知识

• 上下文融合生成：融合检索知识与用户意
图，生成状态空间、动作空间、奖励函数、
模型结构与任务约束

• 自验证评估：检查生成结果是否完整、合
理，并验证其是否满足任务约束

• 多轮检索生成：当结果不充分时，重新触
发查询重写、检索与生成，形成闭环优化

Agentic RAG 任务建模

3.1 Agentic RAG赋能的低空网络优化

Jiang, Feibo, et al. "Agentic AI empowered multi-UAV trajectory optimization in low-altitude economy networks." IEEE Transactions on Cognitive 

Communications and Networking (2026).



研究背景和主要思路

• 状态嵌入层：融合 UAV
状态、时间信息与节点身
份，形成统一的轨迹序列
表示。

• Attention 层 ： 建 模 多
UAV 与任务节点之间的
全局依赖和协同交互关系。

• Mamba 层：以线性复杂
度捕获长时序轨迹动态，
降低长序列建模开销。

• 轨迹输出层：支持离散路
径选择与连续动作控制，
生成可执行的多 UAV 轨
迹。

MAIT 轨迹优化模型

3.1 Agentic RAG赋能的低空网络优化

Jiang, Feibo, et al. "Agentic AI empowered multi-UAV trajectory optimization in low-altitude economy networks." IEEE Transactions on Cognitive 

Communications and Networking (2026).



研究背景和主要思路

• 状态、动作与奖励定义 ： 统 一 建 模 多
UAV 的系统状态、轨迹动作和任务奖励，
为策略优化提供基础。

• 组采样机制：在同一初始状态下生成多条
候选轨迹，增强策略探索与训练样本多样
性。

• 奖励计算：根据每条轨迹的累计回报评估
整体任务性能，如能耗、覆盖率和避障效
果。

• 相对优势估计：基于组内轨迹回报的均值
和方差计算相对优势，降低价值估计偏差。

• 策略优化：结合优势函数目标与 KL 约束
稳定更新策略，提升训练收敛性与鲁棒性。

T-GRPO 训练方法

3.1 Agentic RAG赋能的低空网络优化

Jiang, Feibo, et al. "Agentic AI empowered multi-UAV trajectory optimization in low-altitude economy networks." IEEE Transactions on Cognitive 

Communications and Networking (2026).



研究背景和主要思路

实验
结果

研究背景和主要思路

ARMAIT 通过 Agentic RAG 实现任务建模自动化，通过 MAIT 实现多 UAV 轨迹的全局交互与高效
长序列建模，并通过 T-GRPO 提升离散/连续轨迹空间下的策略优化稳定性，从而有效增强低空经济
网络中的多 UAV 轨迹规划性能。

3.1 Agentic RAG赋能的低空网络优化

Jiang, Feibo, et al. "Agentic AI empowered multi-UAV trajectory optimization in low-altitude economy networks." IEEE Transactions on Cognitive 

Communications and Networking (2026).



研究背景和主要思路 3.2 大小模型协同的低空 Agentic AI

• SLM-LLM 协同架构：构建
空地分层推理框架，实现
UAV 侧快速决策与 BS 侧全
局优化协同

• 短期-长期记忆协同：融合
UAV 侧短期上下文与 BS 侧
长期知识，降低通信开销并
提升持续决策能力

• 分层工具调用机制：结合
UAV 本地工具执行与 BS 全
局工具编排，保障实时闭环
与多 UAV 协同优化

将 LLM 应用于低空无线网络面临三大挑战：1）计算与能耗受限；2）通信与带宽
受限；3）实时性与可靠性冲突

主要创新

面临挑战

Dong, Li, et al. "Aerial Agentic AI: Synergizing LLM and SLM for Low-Altitude Wireless Networks." arXiv preprint arXiv:2603.22866 (2026).



研究背景和主要思路

空地协同智能体架构

Dong, Li, et al. "Aerial Agentic AI: Synergizing LLM and SLM for Low-Altitude Wireless Networks." arXiv preprint arXiv:2603.22866 (2026).

3.2 大小模型协同赋能的低空 Agentic AI



研究背景和主要思路

• 数据采集：记录 UAV 与 BS 侧任务执行信息，包括输入指令和响应、工具调用序列和上下文摘要
• 数据整理：对采集数据进行清洗、对齐、去噪和匿名化处理，形成结构化任务训练数据
• 任务聚类：识别高频 UAV 子任务模式，将复杂智能体行为分解为可训练、可评估的任务模块
• SLM 选择：根据 UAV 侧算力、能耗和时延约束，选择适合低资源部署的小语言模型
• 模型蒸馏：以基站 LLM 为教师模型，将推理路径、工具选择策略和结构化输出迁移到 SLM。
• 持续微调：利用真实飞行数据和任务反馈对 SLM 进行轻量化更新，提升环境适应性与长期稳定性

基于智能体的模型蒸馏

Dong, Li, et al. "Aerial Agentic AI: Synergizing LLM and SLM for Low-Altitude Wireless Networks." arXiv preprint arXiv:2603.22866 (2026).

3.2 大小模型协同的低空 Agentic AI

Stage 1 Stage 2 Stage 3 Stage 4 Stage 5 Stage 6

Data Collection

Tool LogsFlight Logs

Data Curation Task Clustering

Manipulation 
Cluster Communication 

Cluster

Navigation 
Cluster

SLM Selection

Budget

Teacher 
LLM

Student 
SLM

Distillation Fine-turning



研究背景和主要思路

实验
结果

研究背景和主要思路

Aerial Agentic AI 通过 UAV 侧 SLM 快速决策、BS 侧 LLM 全局推理、短期/长期记忆协同以及分
层工具调用机制，在低空无线网络中实现了低时延闭环控制与近全局优化性能的有效平衡

3.2 大小模型协同的低空 Agentic AI

Dong, Li, et al. "Aerial Agentic AI: Synergizing LLM and SLM for Low-Altitude Wireless Networks." arXiv preprint arXiv:2603.22866 (2026).



4.1 挑战

• 通信知识建模滞后：构建通信知识图谱与动态

知识库，实现通信机理与大模型表示空间对齐

• 模型可信性不足：引入因果推理、不确定性估

计与可解释机制，提升输出可靠性与可验证性

• 实时推理压力大：采用模型压缩、KV Cache、

投机解码与边云协同，降低推理时延

• 能耗与部署成本高：通过参数高效微调、量化

蒸馏和能耗感知调度，支撑绿色低碳部署

大模型的挑战与研究方向 智能体的挑战与研究方向

• 网络架构兼容难：通过开放接口、意图驱动和

模块化封装，实现智能体与现有网络融合

• 闭环执行风险高：构建权限控制、沙盒验证和

回滚机制，保障网络自治安全可控

• 多智能体鲁棒性弱：结合持续学习、多智能体

强化学习和联邦协同，增强动态适应能力

• 评估生态不完善：建设智能体专用数据集、统

一基准和开放验证平台，支撑可复现评测

研究背景和主要思路



4.2 展望
目标设置与技术路线
研究背景和主要思路

6G网络的目标构建一个以大模型为认知底座、以智能体为执行引擎、能够持续感知、推理、协同、
自优化与自治演化的6G原生智能网络

• 定位: 大模型作为网络认知中枢
• 方法: 通过预训练与任务微调提升网络理解与预测能力
• 特征: 具备跨模态感知、语义理解与资源优化能力
• 局限: 仍以模型调用为主，缺乏闭环执行与持续自治能力

• 定位: 智能体作为网络自治执行体
• 方法: 目标驱动的感知一规划一推理一执行一反思闭环
• 优势: 支持跨任务协同、工具调用、环境交互与持续学习
• 结果: 推动6G从智能原生走向自治演化



请各位专家批评指正！

江沸菠

湖南师范大学 信息科学与工程学院

邮箱：jiangfb@hunnu.edu.cn

https://github.com/jiangfeibo/ComLAM通信大模型代码仓库

https://github.com/jiangfeibo/ComAgent通信Agentic AI代码仓库

研究背景和主要思路

通信大模型公众号
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