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摘 要：具身智能与机器人物联网（IoT, Internet of things）的发展呈现自主化、协同化和多模态融合的趋势，大

量异构具身智能体接入物联网系统，对网络架构的互操作性和安全性提出了更高的要求。面对传统协议在语义表

达与动态上下文适应性上的局限，引入并系统地阐述了模型上下文协议（MCP, model context protocol）作为统一

“语义控制平面”的核心作用。提出并详细地构建了“Context→QoS/Sec 编译器”这一创新框架，旨在将高层任

务意图与环境上下文（包括优先级、时延抖动容忍度、安全敏感等级等）精确、可验证地映射至底层数据平面

（如 ROS2/DDS、OPC UA/TSN、5G/6G）的实时服务质量（QoS, quality of service）参数与安全侧写。进一步聚

焦当前研究面临的深层挑战，包括代价模型的可识别性、异构约束的同构化、系统可验证性与可解释性以及工程

演化中的稳定性与最优性权衡，并针对性地提出了未来可行的研究路线。
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Abstract: The development of embodied intelligence and the robotic Internet of things (IoT) is characterized by increas‐

ing autonomy, collaboration, and multimodal fusion. The large-scale integration of heterogeneous embodied intelligent 

agents into IoT systems poses higher requirements for interoperability and security in network architectures. In this con‐

text, the introduction of a unified model context protocol (MCP) to standardize device capability descriptions and task in‐
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teractions becomes essential. A comprehensive survey of MCP in the integration of embodied intelligence and robotic IoT 

was presented in this paper. The core concepts of MCP and its roles in multimodal perception, communication, computa‐

tion, and control collaboration were introduced. The challenges in standardization, scalability, and cross-domain adapta‐

tion were summarized and future research directions were discussed. Studies indicate that MCP has the potential to signifi‐

cantly enhance resource utilization efficiency, task execution coordination, and system security in embodied intelligence 

and robotic IoT, providing a unified protocol foundation for the next-generation intelligent IoT systems.

Key words: embodied intelligence, robotic IoT, MCP, semantic control plane, Context-to-QoS/Sec compiler

0　引言

随着人工智能、机器人技术和物联网的深度融

合[1]，具身智能体在人形机器人、四足机器人、自

主无人系统等领域快速发展[2]，并在工业5.0、智慧

城市、无人仓储、应急救援等场景中展现出广阔的

应用前景[3]。具身智能体通过与环境持续交互，实

现感知、认知、决策和执行的闭环自治[4]，这不仅

要求设备具备多模态信息处理和实时决策能力[5]，

还对网络的智能化、自主性、低时延和高可靠性提

出了前所未有的挑战。在这种趋势下，机器人物联

网逐渐成为支撑具身智能体群体协作、跨域任务执

行的重要基础设施[6-7]。

机器人物联网以多源异构的传感器、执行器、

控制器为基础，将机器人、环境感知节点与云-边
计算平台互联互通，实现跨设备、跨网络的任务协

作与信息共享[8]。具身智能与机器人物联网的深度

融合，虽然带来了巨大的潜力，但也引发了一系列

系统性挑战[9]。首先是互操作性瓶颈：大量异构具

身智能体接入物联网系统，对网络架构的互操作性

提出了更高的要求。传统的机器人通信协议多针对

单一任务和固定拓扑设计，难以适应具身智能体在

动态环境中快速上下文切换和跨模态信息融合的需

求[10]。其次是实时性与确定性要求：具身智能体需

要具备多模态信息处理和实时决策能力，这对网络

的智能化、自主性、低时延和高可靠性提出了前所

未有的挑战。最后是安全与隐私风险：开放、自

治、多模态的融合特性极大地扩大了攻击面，对设

备身份、零信任边界、机密计算和生成式安全提出

了更高的要求。此外，异构性、高动态性以及多模

态数据的大规模流动，使系统在可扩展性、任务适

配性以及资源利用效率方面面临显著瓶颈，尤其是

在算力、带宽和能耗优化等方面。

面对上述挑战，引入统一的模型上下文协议

（MCP, model context protocol）显得尤为关键[11]。

MCP作为一种新型协议框架，旨在统一描述设备

的功能能力、输入输出模式及运行上下文，为跨模

态、多任务、多域的模型调用与交互提供标准化接

口。其被业界视为连接人工智能（AI, artificial in‐

telligence）助手与数据和工具世界的开放标准。

MCP的核心作用在于提供强大的标准化与互操作

性。2024年底，Anthropic公司率先公开了MCP标

准，旨在弥补AI代理与外部数据源及工具之间连

接的空白，并定义了将现有数据源（如文件系统、

数据库、应用程序接口（API, application program‐

ming interface）等）连接到AI工作流的方式。MCP

提供了一种标准化的方式[12]来构建自定义集成，并

允许用户在不同应用之间灵活切换并携带上下文信

息。这种标准化对于解决具身智能体间的语义鸿沟

至关重要。

在具身智能与机器人物联网的融合场景中，

MCP不仅能够实现异构智能体之间的语义互操作，

还能够基于上下文信息动态地选择最优的任务执行

路径，从而显著提升系统的可扩展性与任务执行效

率[13]。这种动态决策能力是传统静态协议所不具备

的。MCP的出现也发出了强烈的生态信号：2025

年，多家大型技术公司（如微软、谷歌、OpenAI、

阿里巴巴）已将MCP纳入“面向代理与开放网络”

的协议化路线图中，预示着MCP将从“概念验证”

阶段迅速迈向“系统基础设施”阶段。微软在Build

大会上提出的“Agentic Web/NLWeb 每个端点即

MCP Server”设想，更是将网站与应用转化为可被

代理直接调用的能力端点，为机器人获取领域知识、

业务工具与数据资产搭建了标准化入口。

目前，国内外学者在MCP相关研究上主要集中

在 3类方向：一是协议架构设计与标准化[14]，包括

接口规范、上下文建模、语义描述等；二是MCP在

多模态感知融合与边缘-云协同计算中的应用，包括
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跨模态对齐、协同推理和资源优化调度；三是MCP

在安全与隐私保护中的探索[15]，包括访问控制、可

信执行和加密通信等。然而，现有研究多针对单一

技术环节，缺乏对MCP在具身智能与机器人物联网

融合中的系统性综述与对比分析，尚未形成涵盖架

构、算法、应用及安全机制的完整技术体系。

本综述的核心贡献在于围绕“MCP作为语义

控制平面→Context→QoS/Sec编译器”这一核心主

线，系统性地重构MCP在具身智能与机器人物联

网融合中的技术脉络。具体而言，本文深入剖析了

MCP作为“语义控制平面”的定位，阐明了其如

何解耦底层协议差异，实现“上下文-能力-意图”

的统一描述。MCP的价值并非在于取代现有的实

时传输协议，而在于其作为语义抽象层，能够显式

化“任务-模型-资源”的语义边界。这种语义绑定

替代了传统的接口绑定，使上层应用能够以统一的

高层次语义来编排任务，而无须关心底层异构网络

的具体实现细节。这种解耦极大地提升了系统的可

扩展性和灵活性，降低了集成成本，是实现大规

模、动态、异构具身智能体协作的关键。本文形式

化定义“Context→QoS/Sec 编译器”，详细阐述其

将抽象语义需求精确映射至实时服务质量（QoS, 

quality of service）与安全侧写（DDS QoS、时间敏

感网络（TSN, time-sensitive networking）时隙、5G/

6G切片、可信执行环境（TEE, trusted execution en‐

vironment）约束等）的机制与优化问题。该编译器

将MCP描述的任务意图与环境上下文（包括优先

级、时延抖动容忍度、安全敏感等级等）作为输

入，生成跨机器人操作系统 2/数据分发服务

（ROS2/DDS, robot operating system 2/data distribu‐

tion service）、开放平台通信统一架构/时间敏感网

络 （OPC UA/TSN, open platform communications 

unified architecture/time-sensitive networking） 与 5G/

6G的实时QoS参数与安全侧写。通过形式化建模，

它将原本模糊的“需求”转化为可量化、可优化的

“参数”，从而实现系统性能（时延、可靠性、吞吐

量、可扩展性等指标）与安全性的联合优化，而非

传统上将两者独立考量或牺牲另一方性能。这种自

动化和形式化转换机制是实现具身智能系统在动态

环境中自适应性能和安全保障的关键。最后，聚焦

当前研究面临的核心挑战，包括代价模型的可识别

性、异构约束的同构化、系统可验证性与可解释

性、工程演化中的稳定性与最优性权衡，针对性地

提出了未来可行的研究路线与落地实施途径。

1　具身智能与机器人物联网：演进、挑战与

融合需求

具身智能与机器人物联网的融合是当前人工智

能和机器人领域极具发展前景的方向之一。这一融

合不仅拓宽了智能系统能力的边界，也带来了前所

未有的复杂性和挑战，促使学术界重新思考传统网

络和协议的设计范式。

1.1　具身智能体的概念与前沿发展

具身智能（embodied AI）的核心在于强调智

能体通过其物理身体与真实世界环境进行持续的感

知、交互、学习和行动，从而实现从感知到认知、

决策再到执行的完整闭环自治[16]。这种范式与传统

的、基于抽象数据处理和符号推理的人工智能形成

鲜明对比，它更侧重于物理交互、多模态感知和运

动在实现复杂多目标任务中的关键作用。具身智能

的这种“物理性”需求，是其对底层通信协议和计

算架构提出根本性变革需求的原因。

具身智能体应用领域示意如图1所示，具身智

能体在多个领域展现出了巨大的应用潜力。在工业

5.0与智能制造领域，具身智能体，特别是协作机

器人和自主移动机器人（AMR, autonomous mobile 

robot），能够显著地提升生产效率和灵活性[17]。具

身智能体协作辅助如图2所示，在智慧城市与公共

服务领域，具身智能体可用于环境监测、基础设施

巡检和应急救援等任务。在医疗与康复领域，具身

智能机器人能够辅助手术、提供康复训练，甚至实

现远程医疗服务。

大模型驱动的具身智能[18]正成为研究热点。大

型语言模型（LLM, large language model）和视觉语

言动作（VLA,visual language action）模型被应用于

机器人控制、路径规划和智能决策，极大地提升了

人机交互的自然性和自主性。LLM能够显著增强机

器人的自然语言理解和生成能力，使其能够处理复

杂的自然语言输入，并提供多样化和个性化的交互

体验。然而，大模型在具身智能中的应用也带来了

新的挑战[19]。尽管LLM在机器人领域潜力巨大，但

其训练和部署需要庞大的计算资源和数据，这对于

资源受限的机器人平台而言是一个严峻的挑战。基

础模型在真实物理环境中的性能仍有不足，需要数

十亿次的物理交互数据进行训练，而非仅仅依赖标
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注图像。这种计算密集性与机器人实时、低功耗的

需求之间存在内在矛盾，这进一步突显了MCP作为

语义控制平面的重要性。MCP可以在高层编排大模

型的能力调用，同时将低层实时性约束传递给边缘

计算和通信层，从而实现资源的高效利用。

1.2　机器人物联网的架构与特性

机器人物联网（IoRT, Internet of robotic things）

是连接具身智能体与数字世界的桥梁[20]，其核心在

于构建一个高度互联互通的生态系统，机器人物联

网的端边云架构如图3所示。IoRT的架构设计旨在

克服传统机器人系统在异构性、动态性和可扩展性

方面的局限。IoRT的基石在于多源异构设备的互联

互通。它将各种类型的机器人（包括其集成的传感

器和执行器）、分布式的环境感知节点（如智能摄

像头、温度传感器、激光雷达）以及强大的云-边
计算平台紧密互联。这种互联形成了一个复杂且高

动态的网络拓扑，其中涉及多种通信技术和协议的

协同工作。在 IoRT架构中，云-边计算平台协同扮

演着至关重要的角色[21]。系统通常采用分层架构，

将计算任务智能地分布在云端和边缘端，以平衡实

时性、资源效率和复杂性。在网络边缘，即数据源

附近进行数据处理和智能分析，以满足具身智能体

对低时延、高带宽和隐私保护的严苛需求。其中，

图2　具身智能体协作辅助

图1　具身智能体应用领域示意

图3　机器人物联网的端边云架构
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边缘计算将云的计算、存储和网络能力下沉到网络

边缘，使数据能够被实时处理和响应，从而避免了

数据回传云端带来的高时延和带宽消耗。这对于时

间敏感的机器人应用[22]（如图像处理和路径规划）

至关重要。云端提供大规模存储、弹性计算资源和

复杂模型训练能力，主要用于非实时或计算密集型

任务。云端可以存储海量数据，进行复杂的数据分

析、模型训练和全局优化，为边缘智能提供强大的

后台支持。这种边云协同的分工模式，使边缘设备

能够专注于时间敏感的本地控制和初步数据处理，

而云端则负责更复杂的全局规划、模型重训练和知

识共享。因为任务需要在边缘和云之间无缝迁移和

协作，这种模式对协议的互操作性和上下文感知能

力提出了更高要求。

IoRT的另一个关键特性是任务协作与信息共

享。其目标是实现跨设备、跨网络的任务协同执行

与信息高效共享[23]。例如，在复杂的物流场景中，

多台自主移动机器人可以协同搬运大型货物；在智

能工厂中，不同传感器网络可以共享环境数据，以

构建全面的态势感知。然而，这种协作并非没有挑

战。系统的异构性、高动态性以及多模态数据的大

规模流动，使 IoRT在协议互操作性、任务适配性、

实时响应以及安全可信性方面面临显著的瓶颈。特

别是，多智能体系统在可伸缩性、异构环境中的适

应性以及学习机制方面仍存在诸多开放挑战，需要

更先进的协调机制来解决。

1.3　融合带来的系统性挑战

具身智能与机器人物联网的融合，虽然孕育着

巨大的变革潜力，但也暴露了现有技术栈的深层局

限性，并带来了多方面的系统性挑战。

1) 互操作性瓶颈：异构智能体与设备间的语义

鸿沟

具身智能体和 IoRT系统通常由来自不同制造

商、采用不同通信协议（如ROS2、DDS、消息队

列遥测传输协议（MQTT, message queuing telemetry 

transport）、OPC UA）且具有不同能力描述方式的

异构设备组成。这些设备之间缺乏统一的语义理解

和交互标准，导致数据孤岛和系统集成复杂性极

高。传统的协议互操作性通常停留在语法和格式层

面，而无法解决深层次的语义理解问题。例如，一

个传感器报告“温度高”，另一个机器人如何理解

这个“高”意味着需要采取何种行动，这需要对

“温度高”的“上下文”和“意图”有统一的理解。

这种语义鸿沟是实现真正“智能”协作而非仅仅

“连接”的根本障碍。语义鸿沟导致系统难以实现

真正的即插即用，新设备的集成需要大量定制开

发，极大地限制了 IoRT的可扩展性和灵活性。

2) 实时性与确定性要求：动态环境中的低时延

与高可靠性

具身智能体在与物理环境交互时，需要极低的

感知-决策-执行环路时延和高确定性[24]。例如，机

器人抓取操作、自动驾驶中的避障，任何微小的时

延或数据丢失都可能导致任务失败，甚至引发安全

事故。传统的机器人通信协议多针对单一任务和固

定拓扑设计，难以适应具身智能体在动态环境中的

快速上下文切换和跨模态信息融合需求。缺乏确定

性的实时通信和计算能力，将严重制约具身智能体

在复杂、动态、安全关键场景中的应用，使其无法

满足工业自动化、医疗手术等领域对高可靠性的

要求。

3) 安全与隐私风险：开放、自治、多模态带来

的攻击面扩大

具身智能与 IoRT系统的开放性、自治性以及

多模态数据流的特性，显著地扩大了潜在的攻击

面[25]。从边缘设备到云端平台，链路性风险无处不

在，包括设备身份伪造、越权访问、数据泄露、模

型篡改、拒绝服务攻击等。仅仅依靠传统的接入鉴

权机制，不足以覆盖“会话内越权、模型侧数据渗

漏与链路侧窃听”等更深层次的攻击。安全漏洞可

能导致物理世界的破坏、敏感数据的泄露以及对智

能体行为的恶意控制，严重威胁系统可靠性、用户

隐私和公共安全。安全性不再是事后补丁，而是系

统设计的内生属性。

4) 可扩展性与任务适配性：快速上下文切换与

跨模态信息融合

具身智能体需要在动态变化的环境中执行多样

化任务，这要求系统能够快速进行上下文切换，并

有效地融合来自不同模态的信息。例如，一个服务

机器人可能需要根据环境变化，从“引导访客”的

任务快速切换到“处理紧急情况”，并在此过程中

无缝融合视觉、语音和传感器数据。传统系统由于

其僵化的设计和缺乏上下文感知能力，难以适应这

种高动态性和复杂性，系统难以扩展新功能，且在

面对未知或突发情况时表现脆弱。
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5) 资源利用效率：算力、带宽、能耗的优化

具身智能体通常部署在资源受限的边缘设备

上，但其执行的任务（如复杂视觉推理、运动规

划）又通常需要大量的计算资源[16, 23]。同时，无线

通信带宽有限，且能耗是移动机器人续航能力的关

键约束。如何在有限的资源下，最大化任务达成

度，同时满足实时性和能耗约束，是一个复杂的优

化问题。低效的资源利用会导致系统性能瓶颈、高

运营成本以及移动设备续航能力不足，限制了具身

智能体在实际场景中的广泛部署。

1.4　现有协议与中间件的局限性分析

为了理解MCP的引入价值，有必要审视当前

具身智能和 IoRT 领域广泛使用的协议和中间件，

并分析其在应对上述挑战时的局限性。

ROS2/DDS：实时QoS、安全与跨域部署的进

展，但语义表达偏底层。

优势：ROS2 作为机器人领域的实时标准[26]，

与DDS的结合，在实时QoS方面取得了显著进展，

包括截止时间、时延预算、可靠性等参数的精细控

制，以及数据分发服务安全提供的认证和加密功

能。近期研究表明，DDS在复杂拓扑和高负载下的

可调优空间不断增大，为具身智能体在数据平面进

行实时通信提供了坚实的基础。例如，ROS2的性

能基准测试关注消息传递、内存管理和传输层效

率，并致力于优化这些方面的瓶颈。

局限性：尽管ROS2/DDS在时延与确定性方面

能提供工程级保证，但它们对任务语义、模型能力

与运行上下文的表达仍然偏底层。这些协议更多关

注“如何高效可靠地传输数据”，而非“这些数据

代表什么语义意图”或“在何种上下文下使用这些

数据”。DDS 的 QoS 参数通常需要开发者手动配

置，这在动态、复杂的具身智能任务中难以适应，

因为任务的实时性需求、环境变化，甚至安全等级

都可能动态调整，而DDS本身无法根据这些高层

语义变化自动调整底层参数。ROS2/DDS是强大的

“数据管道”，但缺乏高层语义抽象能力，无法直接

理解任务意图和环境上下文。

OPC UA/TSN：车间级确定性通信的稳定性，

但缺乏高层语义抽象。

优势：OPC UA与TSN的结合，正将工业以太

网推向时间同步与时隙调度的硬实时领域。这种组

合在车间级确定性通信中展现出卓越的稳定性和工

程可移植性，为工业自动化提供了可靠的通信基

础。面向嵌入式系统的增强型时间敏感网络

（eTSN, enhanced time-sensitive networking）的实现

进一步降低了内存占用，并稳定了确定性时延。

局限性：与ROS2/DDS类似，OPC UA/TSN专

注于底层确定性传输，例如，通过预先分配时隙来

保证确定性。这对于固定、重复的工业任务非常有

效。然而，它们对高层任务语义、模型能力与运行

上下文的表达能力不足。当具身智能体在动态环境

中执行新任务时，固定的时隙分配无法满足其动态

变化的实时性需求。OPC UA/TSN缺乏对任务语义

的理解，无法根据任务的动态变化进行资源调度。

现有协议和中间件虽然在各自领域表现出色，

但它们普遍缺乏一个统一的、高层次的“语义控制

平面”来协调异构设备、管理动态上下文、并实现

跨层级的性能与安全优化。它们更像是“数据管

道”，负责高效传输比特流，但无法理解这些比特

流背后的“意图”和“上下文”[27]。这种局限性导

致了系统集成复杂、可扩展性差、难以适应开放动

态环境等问题。

具身智能体对“意图理解”和“上下文感知”

的需求，是传统“点对点”或“消息总线”模式无

法满足的。MCP 的引入正是为了填补这一空白，

将“语义”提升为协议的核心要素[27]，从而实现从

“接口互联”向“语义协作”的本质跃迁。

2　模型上下文协议：语义控制平面的核心

构建

模型上下文协议的出现，标志着具身智能与机

器人物联网领域从传统的“设备互联”向“语义协

作”迈出了关键一步。它不仅仅是一个新的通信协

议，更是一个旨在统一语义表达、实现智能体间高

效协作的“语义控制平面”。

2.1　MCP的起源、定义与生态演进

MCP 的诞生源于人工智能领域对更高效、

更智能的人工智能体与外部世界交互的需求[28]。

2024 年底，Anthropic 公司率先正式发布了 MCP，

将其定义为一个开放标准，旨在标准化模型/工具

能力暴露与上下文化调用。MCP的核心价值在于

弥合 AI 助手与外部数据和工具世界之间的鸿沟，

使 LLM 能够像“即插即用”的设备一样，高效、

安全地连接到各种数据源和工具。MCP定义了连

接现有数据源（如文件系统、数据库、API等）到
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AI工作流的方式，提供了一种标准化的方法来构

建自定义集成，并允许用户在不同应用之间灵活切

换并携带上下文信息。

2025年，MCP的生态演进迎来了重要里程碑，

微软、谷歌、OpenAI、阿里巴巴等科技公司纷纷

加入。微软公司在当年的Build大会上，战略性地

将MCP纳入Windows的“Agentic OS”路径，并在

Copilot Studio 中宣布了通用可用性（GA, general 

availability）与生态工具链。这一举措清晰地表明，

MCP正从“概念验证”阶段迅速迈向“系统基础

设施”的早期阶段。微软的“Agentic Web/NLWeb

每个端点即MCP服务器”设想，更是将传统的网

站和企业应用转化为可被AI代理直接调用的“能

力端点”，为机器人和AI代理获取领域知识、业务

工具和数据资产搭建了标准化的入口。这种由大型

科技公司推动的标准化和大规模可用性，预示着

MCP将在未来的AI代理生态系统中扮演核心角色，

其影响力将远超单一研究领域。

MCP的经典架构示意如图 4所示，MCP的架

构遵循经典的客户端-宿主-服务器（client-host-

server）模型[29]。这种分层设计清晰地定义了MCP

在AI应用生态中的职责，即作为AI模型与外部世

界交互的标准化桥梁。

MCP宿主：作为AI应用程序的容器和协调者，

接收用户请求，并通过MCP寻求上下文访问。它

包含编排逻辑，负责创建和管理多个客户端实例，

控制客户端连接权限和生命周期，执行安全策略和

用户授权，并协调 AI/LLM 集成和上下文聚合。

例如，集成开发环境（IDE, integrated development 

environment）如Cursor或Claude Desktop可以作为

MCP宿主。

MCP客户端：存在于宿主内，是宿主与服务

器之间通信的桥梁。它将用户请求转换为MCP可

处理的结构化格式，并解析服务器响应、处理错

误、验证响应的相关性。一个宿主可以有多个客户

端，但每个客户端与一个MCP服务器之间是一对

一关系。 IBM BeeAI、 Microsoft Copilot Studio、

Claude.ai等都是MCP客户端的典型示例。

MCP 服务器：作为外部服务的封装或中介，

通过将用户请求转换为服务器操作，为LLM提供

上下文信息和能力。MCP服务器可以访问各种外

部系统、工具和数据源，如数据库、客户关系管理

（CRM, customer relationship management）、本地文

件系统、版本控制系统（如 Git），甚至可以包装

LLM推理能力本身。服务器通过3种核心原语暴露

其能力：资源（用于信息检索，不执行副作用）、

工具（执行带副作用的操作，如API调用或计算）

和提示（可重用的模板和工作流）。

MCP的传输机制基于 JSON远程过程调用协议

（JSON-RPC, JavaScript object notation remote proce‐

dure call）构建，提供了一个专注于上下文交换和

采样协调的状态会话协议。JSON-RPC的选择确保

了其轻量级和广泛的兼容性，便于快速部署和集

成。这种清晰的架构设计，将AI应用、协议适配

和外部能力封装的职责分离，使各部分可以独立开

发和演进，从而加速了MCP机制的落地和扩展。

2.2　MCP的核心概念与体系结构

MCP的强大之处在于其对“上下文”的深刻

理解与标准化，这使其能够超越传统协议，实现真

正的语义协作。

MCP的核心概念在于其能够统一描述设备的

功能能力、输入输出模式及运行上下文。这里的

图4　MCP的经典架构示意
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“上下文”不仅是简单的数据，更是数据背后的环

境状态、任务意图、操作约束和系统配置[30]。通过

对这些信息的标准化描述，MCP使具身智能体能

够在多模态、多域与跨平台的复杂场景中，获得可

组合、可审计、可迁移的调用通道。例如，当机器

人需要执行一个抓取任务时，MCP可以描述抓取

工具的能力、所需物体的输入模式（如 3D点云、

颜色信息），以及当前的运行条件（如光照强度、

机器人姿态、任务优先级）。这种详细的上下文信

息使智能体能够更智能地理解和响应环境变化[31]，

从而实现真正的自适应行为。

MCP的体系结构实现了语义绑定替代接口绑

定，这是其与传统中间件的根本区别。传统的系统

集成通常依赖于接口绑定，即每个组件都需要了解

并适配其他组件的特定API。当系统规模扩大、组

件异构性增加时，这种方式会导致集成复杂性呈指

数级增长。MCP则更像是一个抽象层，显式化了

“任务-模型-资源”的语义边界。这意味着上层应

用通过MCP完成“该做什么、在什么约束下做”的

编排，而具体的实时性与确定性保证则由下层传输

与调度机制来承载。例如，机器人不需要知道某个

传感器具体是ROS2节点还是OPC UA设备，只需

要通过MCP知道该传感器能提供何种“感知能力”

及其“上下文”（如精度、刷新率、数据敏感等级）。

这种语义层面的抽象，使系统更灵活和可重构，极

大地简化了异构系统间的互操作性。

MCP通过“能力端点”的概念，实现了模型、

工具和数据源的标准化暴露。在MCP框架下，无

论是部署在云端的大型模型，还是运行在边缘设备

的轻量级模型，都可以被视为MCP服务器所暴露

的“能力端点”。MCP在运行时能够根据上下文信

息动态路由对这些能力的调用[32]，例如，根据网络

时延和计算负载选择在边缘或云端执行推理。此

外，数字孪生体也可以被暴露为MCP的“能力端

点”，从而允许AI代理在离线/在线之间无缝切换，

进行风险评估和策略预演，而无须直接操作物理实

体。微软的“Agentic Web/NLWeb每个端点即MCP 

Server”设想，进一步将传统网站和企业应用转化

为可被AI代理直接调用的能力端点。这种统一的

“能力端点”抽象，极大地简化了复杂系统的构建

和管理，使各种异构的计算资源、模型、工具和数

据源能够被统一地发现、调用和组合，从而实现具

身智能体在开放环境中的可组合性和可扩展性。

2.3　MCP 作为语义控制平面的定位与作用

MCP作为语义控制平面，核心价值在于提供

一个高层次的抽象层，使具身智能与机器人物联网

系统能够从“接口互联”升级到“语义协作”。这

种定位并非取代底层实时数据平面，而是对其进行

智能化的赋能和编排。

MCP通过“上下文-能力-意图”的统一描述，

实现了底层协议差异的解耦，从而提供了一个可组

合、可审计、可迁移的调用通道。它在现有的实时

栈（如 ROS2/DDS、OPC UA/TSN、5G/6G）之上

叠加了一层新的抽象，使高层应用能够以统一的语

义来表达任务需求，而无须关注底层通信协议的具

体实现细节。这种分层设计，既利用了底层协议的

实时性和确定性优势，又通过语义抽象解决了上层

应用的灵活性和互操作性需求。它实现了“语义绑

定替代接口绑定”的范式转变，使系统能够更灵活

地适应动态环境和多变的任务需求。

在具身智能体的“感知-决策-执行”闭环中，

MCP扮演着至关重要的角色，它负责将任务意图

与上下文约束编译为可落地的执行计划。例如，在

群体智能机器人协作任务中，MCP能够对多源感

知数据、通信链路和计算资源进行统一建模与动态

调度，从而实现多机器人之间的高效协同。当机器

人接收到高层任务指令时，MCP会根据当前环境

的实时上下文（如网络状况、设备负载、任务优先

级等）将抽象的任务意图转化为一系列具体的、可

执行的子任务，并为每个子任务分配相应的资源和

性能约束。这个编译过程是动态且自适应的，能够

根据实时反馈进行调整。

MCP与实时数据平面（ROS2/DDS、OPC UA/

TSN、5G/6G）之间形成清晰的分工与协同关系。

MCP负责高层“该做什么、在什么约束下做”的编

排，即将抽象的语义需求转化为可执行的链路与调

度计划。而底层的数据平面，如 ROS2/DDS 和

OPC UA/TSN，则负责“如何在确定时限内把它做

完”，提供实时、确定性的数据传输和调度服务。

这种协同使 MCP 能够将高层语义需求精确地映

射到 DDS 的 QoS 参数（如截止时间、时延预算、

可靠性）和TSN的时间窗/调度策略，甚至 5G/6G

网络的切片和超可靠低时延通信（URLLC, ultra-

reliable low-latency communication）配置。通过这
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种方式，MCP将“抽象的语义需求”落实为“可

执行的链路与调度计划”，从而实现了跨层协同

优化。

3　“Context→QoS/Sec 编译器”：形式化与

优化

将MCP引入具身智能与机器人物联网的关键，

在于构建一个能够将高层任务语义与运行上下文精

确转译为可执行的实时与安全侧写的机制。本节将

详细阐述这一方案“Context→QoS/Sec编译器”的

核心思想、形式化建模、优化目标与求解策略，以

及其可复现研究价值的评测指标与基线。

3.1　编译器核心思想与形式化建模

“Context→QoS/Sec编译器”是连接MCP语义

控制平面与底层实时数据平面的核心组件。它接受

由 MCP 描述的任务意图与环境状态，并生成跨

ROS2/DDS、OPC UA/TSN与 5G/6G的实时QoS和

安全参数，同时决定边云算力分配与数据路径选

择，从而在强约束下实现语义控制平面与数据平面

的闭环协同。

编译器的输入并非抽象的文字描述，而是可度

量的上下文张量C。这个张量包含了任务的详细语

义与约束。

1) 任务语义与约束：包括任务的优先级、可容

忍的时延抖动 δ、误检风险上限 ϵ以及数据的敏感

等级 s。这些参数直接量化了任务对性能和安全的

要求。

2) 环境态：涵盖实时网络链路拥塞情况、时变

带宽、边缘节点和云端的算力负载以及能耗预算。

这些反映了系统当前可用物理资源状况。

3) 数字孪生侧的风险评估结果：数字孪生作为

物理系统的虚拟镜像，能够对潜在的风险进行预演

和评估，并将这些结果反馈给编译器作为输入，指

导决策。

编译器的输出是跨层的决策变量 z。这些变量

是底层协议和资源管理机制的配置参数。

1) DDS参数：如截止时间、时延预算、可靠

性和历史深度。这些参数直接影响消息的实时传输

和可靠性。

2) TSN参数：包括周期Tc、时隙向量g和时间

偏置 ϕ。这些参数定义了时间敏感网络的调度策

略，确保关键数据流的确定性传输。

3) 6G参数：如网络切片类型和数据包时延预

算/可用性（PDB/AR, packet delay budget/availabil‐

ity）。这些参数决定了蜂窝网络为不同服务提供的

QoS保障。

4) 边云分配与安全侧写：包括是否启用可信执

行环境约束、所需加密等级 κ以及密钥轮换周期。

这些参数直接影响计算任务的部署位置和数据的安

全保护级别。

MCP的“意图-能力-资源”三元组在此被映

射为可编排的参数组，实现了高层语义到低层配置

的精确转换。端到端时延与可靠性模型是编译器

形式化建模的核心。给定一个操作有向无环图

（DAG, directed acyclic graph）G = (V,E )，其中，V

是节点（计算任务），E是边（数据流），每条任务

流π的最坏情况下界可以通过网络演算表达为

Le2e (π ) ≤∑
e ∈ π       qe ( z ) + te ( z )

排队 + 传输 

+∑
v ∈ π

cv ( z )
计算

(1)

其中，qe ( z )是边 e上的排队时延，te ( z )是传输时

延，cv ( z )是节点v的计算时延。TSN的门控机制为

每条优先流提供速率—时延型服务曲线 βe ( t )，而

DDS的时延预算和截止时间则限制了qe的上界。

可靠性在多跳网络中可以从乘性转换为可加约

束。如果每跳的丢包率为 pe ( z )，则端到端可靠性

服务等级目标（SLO, service level objective）ε可以

线性化为可求解的凸/混合整数子问题：

1 -∏
e ∈ π

( )1 - pe ≤ ε⇔∑
e ∈ π

ln (1 - pe ( z ) ) ≥ ln (1 - ε )

 (2)

这种转换使端到端可靠性约束能够被纳入优化

问题中。

安全侧写在编译器中并非事后补丁，而是作为

优化约束的内生组成部分。当数据流的敏感等级 s

达到或超过某个阈值 s时，决策变量 z需要强制满

足特定安全要求，例如，计算节点必须启用TEE，

即TEE (v ) = 1，且链路加密强度 κ必须达到或超过

κ*。随之引入的可信计算基（TCB, trusted comput‐

ing base）提升和加密开销会被并入计算时延 cv (⋅)
和传输时延 te (⋅)的代价模型中。通过这种方式，

“安全”与“实时”在同一目标函数中被共同优化，

而不是互相牺牲。

3.2　优化目标与求解策略

编译器的优化目标不应简单地最小化均值时

延，因为具身智能体的闭环控制对尾部风险更敏
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感。因此，本框架采用条件风险价值（CVaR, con‐

ditional value at risk）作为统一的风险度量，以在

分位数层面保障服务等级目标。令L为端到端时延

的随机变量，主目标函数将 α ( L )作为主项，并辅

以语义效用与成本正则项：

minz∑
π

Sπ + μE ( z ) + νK ( z ) (3)

其中，Sπ表示任务流π的语义达成度，由语义通信

返回的信息价值评分驱动（例如，任务相关熵降或

正确率边际）。E ( z ) 表示系统能耗或费用，K ( z )

表示密钥管理与TEE带来的额外成本。语义通信在

此并非辅助功能，当Sπ的边际收益可以通过压缩

或丢弃部分模态数据来维持不变时，编译器会倾向

于在空口“少传但不降质”，将带宽和计算资源分

配给更关键的数据流，从而在物理资源固定的情况

下提高整体任务达成度。

直接求解上述问题将陷入NP难的混合整数非

凸区域，但该问题具备清晰的分解结构。因此，有

效求解策略是拆分为3部分进行交替迭代优化。

1) 固定边云部署与TSN时隙：针对DDS/5G的

连续QoS参数求解一个凸近似子问题。CVaR可以

通过线性化处理，从而实现高效求解。

2) 固定链路与QoS参数：对TSN的门控和时

隙进行混合整数线性规划（MILP, mixed-integer lin‐

ear programming）求解，同时引入最小化时延抖动

的二范数正则项，以抑制频繁的重编排。

3) 固定网络配置：解决边云放置与容器安全侧

写的二分配问题。利用拉格朗日乘子对能耗和费用

进行影子定价，促使低收益的云外包任务回迁至边

缘执行。

每轮交替迭代结束后，利用数字孪生返回的扰

动集进行一次分布鲁棒校准。这使编译器能够在最

坏情况下评估“看起来最优”的解决方案在一组可

能的网络状态下的表现，从而避免现实部署中出现

“脆弱的最优解”。

具身系统是强时变的，因此可用的方案需要事

件触发的增量重编译机制。当测得的链路时延、抖

动或算力有效频率偏离预设阈值 τ时，编译器仅在

受影响的子图上进行局部重求，以减少计算开销和

系统扰动。当安全态从“低”切换到“高”时，则

执行“安全优先”覆盖，将TEE/加密切换作为强约

束即时落地，并在下一次完整编译时再做细化。这

种两阶段策略将工程可用性与优化品质有效结合。

3.3　实证分析与性能验证

为验证所提出“Context→QoS/Sec编译器”在

动态环境下的有效性，文献[33]基于MCP构建了事

件驱动仿真平台，模拟具身智能体在多源动态网络

与安全场景中的运行行为。实验场景包括带宽波

动、深度衰落及安全态变化3类扰动窗口，用以考

察系统在不同扰动模式下的自适应性。比较对象包

括静态策略（static MCP）与仅任务驱动策略

（task-only MCP）。仿真以端到端时延均值、尾时延

以及服务等级目标违约率为评价指标。

文献 [33]结果表明，动态模型上下文协议

（dMCP, dynamic model context protocol）在多源动

态环境中表现出显著优势。与静态控制相比，平均

时延分别降低约16%、95%与99%，尾时延降低约

6%，SLO违约率下降 56%。其性能提升主要得益

于事件触发机制与大模型驱动的策略再编译能力，

可在链路拥塞、抖动及安全威胁变化时动态调整

TSN周期、时延预算及加密强度，实现时延、可靠

性与安全的联合调优。

4　挑战与未来研究方向

尽管模型上下文协议及其驱动的“Context→
QoS/Sec编译器”为具身智能与机器人物联网的跨

层协同提供了创新的解决方案，但该领域仍面临诸

多挑战。本节将对这些挑战进行深入剖析，并提出

未来值得优先推进的研究方向。

4.1　代价模型的可识别性与在线校准

编译器的所有决策都隐含在“排队-传输-计
算-安全侧写”的联合代价模型中。然而，这些代

价项并非静态常数，它们是高度动态且相互耦合

的。例如，压缩比的改变会影响空口误码率和重传

次数，从而影响传输代价；启用TEE和强加密会显

著增加端到端尾部时延，提升计算和传输代价；困

难样本的上送策略会改变边云分工的边际收益。如

果这些代价项只能依靠经验阈值给定，编译器的最

优性将无法保证，且难以适应具身系统强时变的

特性。

未来的研究方向应着眼于将代价建模视为一个

可学习问题。在保证物理合理性的前提下，利用在

线观测数据对排队时延、加密开销、计算负载等参

数进行持续校准。这需要开发鲁棒的在线学习算

法，能够从噪声数据中准确识别代价模型的动态变
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化，并将“模型可识别”作为编译器收敛性的前置

条件，而非事后调参的经验性工作。例如，可以借

鉴上下文感知QoS预测框架（CQEC, context-aware 

QoS prediction framework）中的卷积神经网络和注

意力机制来提取上下文特征，以及鲁棒QoS预测模

型（RA-QoS, robust QoS prediction model）处理噪

声数据和偏差的方法，以提高代价模型预测的准确

性和鲁棒性。

4.2　约束的同构化与统一风险泛函

具身智能系统的要求看似异构且相互矛盾：既

要低时延、高可靠性，又要强安全、低能耗。在传

统设计中，这些目标通常需要进行权衡和牺牲。然

而，若能将它们写入同一个风险泛函，问题就变得

同构，从而实现全局最优。

研究方向应聚焦于将所有异构约束同构化，

并纳入一个统一的“风险-效用-成本”泛函中进

行优化。例如，将端到端时延的尾部风险用CVaR

表示，将可靠性写成对数可加的违约边界，将安

全与能耗转化为对计算和链路的确定性惩罚。这

样做不仅使目标函数在数学上更“优美”，更重要

的是，它使任何方案的改动都可以在同一泛函上

讨论收益与代价，避免了“指标准则漂移”的问

题。这种统一的优化框架将促进跨领域技术的协

同，使编译器能够理性地在性能、安全和资源之

间进行权衡。

4.3　可验证性与可解释性：轻量证明物与审计链

当MCP触发一次上下文切换，系统必须能够

回答 3个关键问题：为什么要切换（充分性）、切

换到哪里（可行性）、切换后是否仍满足SLO（可

验证性）。仅依靠经验规则无法提供这种严格的保

证[34-35]。在安全关键的具身智能系统中，决策的透

明度和可追溯性至关重要。

可行的研究路径是引入形式化的轻量证明物。

在每次编译输出时，除了生成决策变量，还应同

时给出网络演算意义下的时延上界与可靠性下界。

这些形式化的界限应与数字孪生的“预演结果”联

合存证。日后回溯时，上下文切换的因果链可以被

完整复现，这种“审计友好”的可解释性，才是

MCP在工业场景落地的决定性差异。未来的工作

应探索如何自动化生成这些证明物，并将其集成到

MCP的协议栈中，形成一个可信的审计链。

4.4　工程演化与稳定性：渐进最优策略

具身系统对频繁重编排高度敏感，即使平均性

能有所提升，也可能造成控制回路抖动，影响系统

稳定性。因此，在工程实践中，稳定性通常优先于

纯粹的最优性。

编译器设计应引入变更约束，以抑制频繁的系

统重构。例如，对单位时间内可改写的QoS/时隙

数量设置上限，对参数变化加入“二范数惩罚”，

将“少改一次、改得有把握”作为解空间的内在偏

好。与之配套的是双时间尺度策略：在小时间尺度

上，只在受影响的局部子图上进行微调；在大时间

尺度上，在作业边界进行全局再优化。这种策略将

“渐进最优”变成系统性的设计原则，而非仅依赖

于调参经验，从而在保证系统稳健性的前提下实现

性能的持续优化。

4.5　与大模型的深度融合

LLM在机器人控制和决策方面展现出巨大潜

力，但其计算资源需求、实时性约束以及在真实物

理世界中的泛化能力仍是挑战。LLM的训练和部

署需要大量的计算资源和数据，这对于资源受限的

机器人平台而言是一个严峻的挑战。

未来的研究应探索MCP如何作为LLM与物理

世界交互的标准化桥梁，实现LLM驱动的具身智

能体[36]更高效、安全地执行复杂任务，其中包括以

下3个方面。

1) LLM作为MCP服务器的能力暴露：将LLM

的推理能力封装为MCP Server，使机器人可以按需

调用云端或边缘的LLM服务，实现“近端控制+远

端重算”的LLM应用。

2) 上下文感知LLM调用：MCP可以为LLM提

供丰富的上下文信息，包括任务意图、环境状态、

安全敏感等级等，从而引导LLM生成更符合实际

约束的决策和行动计划。

3) LLM 驱动的 QoS/Sec 策略生成：探索 LLM

如何辅助Context→QoS/Sec编译器生成更智能、更

自适应的QoS和安全策略，例如，根据自然语言的

任务描述自动推断QoS需求。

4.6　标准化与跨域互操作性

尽管MCP已获得Anthropic和微软等主要参与

者的支持，但其在不同厂商、不同领域间的实现兼

容性仍是挑战。要实现具身智能与机器人物联网的

普适性，需要更广泛的行业共识和标准化努力。
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研究方向应推动在行业可复用的最小上下文集

上达成共识。将“任务语义-时延容忍-安全级别-
能耗预算”等核心上下文变量固化为MCP的标准

字段，使不同系统能够共享同一“源语言”。这不

仅有助于促进学术研究的横向比较，也将极大地降

低工程落地的集成成本，加速MCP在工业界和学

术界的广泛采纳，促进跨协议栈的无缝集成。

5　结束语

本综述以“MCP作为语义控制平面→Context

→QoS/Sec编译器”为主线，综述了面向具身智能

与机器人物联网的MCP，并强调通过统一的源语

言将其编译为可执行的跨层参数，最终由 DDS/

TSN/5G等数据平面提供确定性承载。这种创新的

最小闭环范式，使具身智能系统能够在精度、时延

与安全3个维度上实现协同优化。

面向未来，具身智能与机器人物联网的进一步

发展，并非依赖于“大而全”的平台，而是需要聚

焦于以下3项“小而坚实”的关键工作。

1) 在行业可复用的最小上下文集上达成共识，

并固化为MCP的标准字段。将任务语义、时延抖

动容忍、误检风险上限、能耗与安全等级等核心约

束，作为跨系统可共享的公共接口，为不同研究团

队的工作提供统一的“源语言”，极大地促进互操

作性和研究成果的复用。

2) 给出可验证的“上下文→QoS/Sec”映射原

理，明确代价模型的可识别边界与收敛条件，并随

观测进行在线校准。这要求将“最优性”建立在可

测可证的基础上，通过数据驱动和在线学习，确保

编译器在动态环境中的决策是基于准确的代价

预测。

3) 构建轻量的证明物与审计链，将每次编译输

出的时延上界、可靠性下界与安全策略一并固化。

这将使系统的每一次上下文切换都“说得清、验得

过、追得到”，从而形成可审计的知识库，提升系

统在安全关键场景中的可信度和透明度。

当上述3点落地，具身智能与机器人物联网才算

真正完成从“接口互联”向“语义协作”的本质跃

迁。沿着本综述所提的主线继续推进——以最小完

备的上下文标准为锚、以形式化的编译与证明为桥、

以确定性数据面为底座——将有望把具身智能体的

“自适应、可迁移与可审计”从宏伟愿景变为可复现

的常态。这将为下一代智能物联网系统提供统一、可

编程、可审计的协议支撑，最终实现具身智能体在开

放、动态、复杂环境中的自主、高效、安全运行。
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