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第一章 具身智能的概念与内涵

具身智能作为人工智能领域的一个重要研究方向，专注于智能体通过物理本体

与外界环境的互动来实现智能的理论与技术研究，涵盖环境感知、记忆推理、对话交

互、自主学习、决策规划、动作执行等综合性技术，从而在真实物理世界中展示出类

人的智能行为。相比于静态、离身的人工智能，具身智能具有涉身性、情境性、主动

性和交互性等特点。具身智能兼具多技术融合与多学科交叉特性，与计算机科学、机

器人学、神经科学、认知科学等不同领域都紧密相关，其研究范畴、研究范式，内涵

外延也在不断发展中。具身智能近年来得到了学术界、产业界的大量关注，被认为是

人工智能的下一个爆发点，是人工智能走向物理世界的核心关键，在国计民生等各方

面都有重大潜在应用价值。

1.1 具身智能发展历史

具身智能的演进历程可追溯至 20世纪 50年代，其理论源自英国杰出的计算机

科学家阿兰·图灵（Alan Turing）的深刻洞见。1950年，图灵在其具有划时代意义的

论文《计算机器与智能》（Computing Machinery and Intelligence）中，首次构想了一

种能够与环境进行动态交互、具备自我学习能力的智能实体。该智能体被设想为能够

像人类一样感知外界环境、自主规划行动路径、做出决策，并具备高效执行任务的能

力，这一构想被视为具身智能（Embodied Intelligence）的初步理论框架。

步入 20世纪 80年代，随着人工智能研究的不断深入，行为主义 AI学派开始崭

露头角，其中罗德尼·布鲁克斯（Rodney Brooks）等学者的研究尤为突出。他们强调

通过感知与动作的紧密协同，设计能够与环境进行有效交互的智能机器。这一时期的

“具身”机器人实验主要聚焦于利用逻辑规则算法与机器人硬件的结合，以实现特定

的应用功能。尽管这些实验尚处于初步探索阶段，但它们为具身智能的发展奠定了重

要基础。

随着技术的不断积累与创新，具身智能迎来了快速发展的黄金时期。深度学习

（Deep Learning）、强化学习（Reinforcement Learning）等先进算法模型的涌现，为具

身智能提供了强大的技术支持。这些算法模型使机器人能够更好地理解和处理复杂

的环境信息，从而实现更加智能和灵活的行为。同时，传感器与执行器等硬件技术的
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不断进步，也显著提升了机器人的感知敏锐度和行动精准度。在这一阶段，“具身”

机器人技术取得了显著进展，不仅在仿生机器人研发方面取得了重要突破，还在“人

工智能 +机器人”的智能化融合上迈出了决定性步伐。例如，特斯拉的人形机器人

Optimus通过先进的视觉-语言-动作模型以及精确的电机控制技术，实现了智能、拟

人的交互，展示了具身智能在机器人领域的巨大潜力。

近年来，随着大语言模型（Large Language Models，LLMs）的兴起，具身智能的

发展迎来了新的高潮。大模型凭借其深厚的通用知识库和智能涌现能力，为机器人提

供了更高层次的智能感知、自主决策和拟人化交互能力。谷歌 DeepMind推出的 RT

系列机器人，尤其是 RT-H版本，通过创新的任务分解与语言指令转化策略，实现了

任务执行的高精度与高效率，进一步推动了具身智能在复杂任务处理方面的能力。

此外，Meta AI发布的 CortexBench视觉评估基准以及专为具身智能设计的 VC-1

视觉模型，为具身智能的标准化评估与模型优化提供了重要工具。英伟达（NVIDIA）

作为 GPU和 AI计算领域的领导者，在具身智能领域同样做出了显著贡献。他们推出

了 GR00T人形机器人基础模型及 Jetson Thor新款人形机器人计算机，并对 Isaac机

器人开发平台进行了全面升级，为机器人技术的持续创新提供了有力支撑。

1.2 具身智能多学科交叉特性

具身智能的思想和研究跨越了多个学科，包括哲学、认知与神经科学、计算机科

学、机器人学等，体现了显著的多学科交叉特性。

古希腊的亚里士多德就开始思考心灵与身体的关系。他在《论灵魂》中认为，心

灵是生命体的本质和形式，赋予生物以感知、思考和运动的能力。20世纪 80年代，

认知科学家发展了具身认知理论，认为认知过程不仅仅是大脑的内部活动，而是身

体在与环境交互和耦合中产生的。神经科学对镜像神经元的研究发现大脑可以表征

其他动物的行为，进一步强化了具身智能在群体交互中的作用。机器人学家通过构

建智能机器人发现智能行为可以通过智能体与环境的直接交互实现，而不需要复杂

的内部表征。这些研究推动了计算机科学家从感知行动整合的角度研究具身认知的

信息映射过程。复杂系统领域的研究者则从演化和信息论的角度指出，智能体的行

为可以看作是一个状态随时间演化的复杂动力系统，在信息最优化的原则下进行自

组织学习，产生与环境交互的探索行为。近期的一些研究则从强化学习的角度发现，

环境的复杂性促进智能形态的进化和代际传递。



具身智能的多学科交叉特性是其研究和发展的重要驱动力。通过跨学科的交叉

融合，具身智能不仅推动了人工智能的理论创新，还为解决现实问题提供了新的技术

手段。

1.3 具身虚实结合现状

近年来，具身智能领域出现了几种虚拟与现实结合的范式，如图 1-1所示。由于

在真实世界中采集专家示范动作序列的时间成本与技术要求较高，直接将虚拟环境

中训练得到的策略迁移到真实世界部署会面临严重的“虚拟-现实鸿沟（Sim-to-Real

Gap）”。因此，一系列方法应运而生，旨在将虚拟与现实结合，尽可能弥合这一鸿沟。

真实感强化 [1–6] 借助高真实感渲染的 3D Gaussian Splatting等表示方法构建场景

和智能体在虚拟环境中的数字孪生，通过增强模拟环境的真实感，将虚拟环境中的专

家示范渲染成真实世界的样子，进而让具身智能进行模仿学习，以解决获取真实数据

过程中高时间成本和技术成本的问题，同时实现有效的虚拟-现实策略迁移。

图 1-1 具身智能领域几种虚实结合的方法范例

人工实时干预 [7] 是一种通过在真实场景中进行实时人工干预来纠正机器人行为，



从而缩小虚拟到现实鸿沟的方法。首先，在虚拟环境中训练以建立基本策略。随后，

将这些策略部署于真实环境中，当出现错误时，人类进行实时干预和纠正行为。从这

些干预中收集的数据用于训练残差策略（residual policy）。最后，将基本策略和残差

策略相结合为最终策略。这种方法显著降低了对真实环境数据采集的需求，同时实现

了虚拟到现实的策略迁移。

场景随机化 [8–10] 通过在模拟过程中引入随机参数，增强了在模拟环境中训练的

模型对现实世界场景的泛化能力。虽然虚拟和现实环境都通过相机获取视觉图像进

行感知，但物体的摩擦系数和光泽度等变量使得虚拟到现实的策略迁移存在困难。因

此，场景随机化方法通过在模拟训练中随机化参数，可以增强策略的泛化性，从而应

对真实场景中的各种变化。

系统识别 [11–13] 旨在构建真实环境的精确数学模型，涵盖动力学特性与视觉渲染

等相关参数。其目的是使模拟环境与现实世界场景尽可能相似，从而让在虚拟场景中

训练得到的策略可以顺利过渡到真实环境。

语言模型赋能 [14–16] 用自然语言作为桥梁，通过使用图像的文本描述作为跨领域

的统一信号，帮助模型学习到不受领域影响的图像特征，从而提升在模拟和真实环境

中的泛化能力。首先用带有跨领域语言描述的图像数据训练一个编码器，以学习通用

的图像特征。然后利用这些学到的通用特征，训练一个多领域、多任务的行为模仿策

略，这个策略会根据语言指令来执行任务。这类方法利用了大量容易获取的模拟数据

来弥补真实场景数据的不足，从而更好地实现从虚拟到真实环境的迁移。



第二章 具身智能的关键技术

具身智能作为人工智能领域的前沿方向，其关键技术涵盖物体操作、环境感知、

任务理解与决策推理这四大核心部分，它们共同构成了机器人的“手 -眼 -脑”，协

同支撑起智能体在现实场景中的自主行动能力。

与传统机器人存在显著差异，具身智能的物体操作有着极高要求。传统机器人的

操作往往局限于特定、结构化环境下较为单一、重复的动作，而具身智能中的物体操

作追求的是在复杂、动态且非结构化的真实世界场景中，能够灵活、精准地与各类物

体进行交互。例如，在家庭服务场景里，具身智能机器人需要拿起不同形状、材质、

重量的餐具，完成摆放餐桌、收拾餐具等一系列任务，这就要求其具备精细的力量控

制与灵巧的动作规划能力。具身操作堪称当今具身智能区别于过去的关键所在，是其

最核心的技术环节之一。通过先进的机械设计与控制算法，机器人的“手”能够模拟

人类手部的丰富动作，实现诸如抓、握、捏、拧等多种复杂操作，从而适应多样化的

任务需求。

具身感知，从范畴上属于计算机视觉的一部分，但又有着独特的侧重点。它更为

关注与机器人任务紧密相关的感知信息。在复杂环境中，机器人并非需要感知所有

的视觉元素，而是聚焦于对完成任务有价值的部分。以物流仓储场景为例，机器人在

搬运货物时，其具身感知系统主要关注货物的位置、形状、尺寸以及周围可能存在的

障碍物等信息。为达成这一目标，除了运用传统的视觉传感器，还会融合诸如激光雷

达、超声波传感器等多种类型的传感器，以获取更全面、准确的环境信息，为后续的

决策与行动提供坚实的数据基础。

在任务理解与决策推理方面，具身智能面临着诸多挑战。它需要对复杂长程任务

进行深度理解，并自主将其拆分为一系列可执行的子任务。例如，在执行一场大型活

动的场地布置任务时，机器人要理解整个活动的流程与需求，将任务拆解为搬运桌

椅、布置舞台、悬挂装饰等子任务，还要合理规划执行顺序与资源分配。同时，具身

智能体还需具备类人的反思与调整能力。在任务执行过程中，如果遇到突发状况，如

搬运的物品过重导致移动困难，机器人应能及时反思当前策略，调整搬运方式，如寻

找辅助工具或改变搬运路径等，以确保任务能够顺利完成。

在本章节中，我们将深入剖析这些关键技术，层层揭示它们如何相互协作。物体
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操作依赖具身感知获取的精准信息来规划动作，任务理解与决策推理为物体操作和

具身感知提供目标与方向指引。它们彼此交织、相互促进，为具身智能的蓬勃发展注

入源源不断的动力，推动其从理论研究迈向广泛的实际应用。

2.1 具身感知

感知系统是生物体实现智能行为的逻辑起点，而在具身智能语境下，感知不再是

孤立的信息接收，而是一个深嵌于动作-感知闭环中的动态过程，旨在构建对物理世

界几何、语义及时间维度的深层动态表征。然而，这种从静态到闭环的范式转变，使

得感知系统必须直面真实物理世界带来的挑战：由于单点观测的局限性，智能体必须

具备主动感知与探索能力，通过改变位姿主动增强自身的感知能力；面对物理环境

的复杂干扰，系统必须通过多模态信息融合利用跨模态互补性来增强鲁棒性；针对

现实环境的随时间缓慢变化的特性，感知算法必须实现高效的动态环境自适应能力；

此外，受限于移动机器人有限的板载算力，模型轻量化也成为了感知算法落地的重要

环节。

主动感知与探索是具身智能实现自主性和适应性的核心能力。与传统的被动感

知不同，具身感知强调智能体的主动性，即智能体能够根据任务需求，主动调整自身

姿态、视角或交互方式，以获取更丰富、更相关的环境信息，从而更好地完成任务。

主动感知系统并非全盘接收所有感知信息，而是基于任务目标和环境状态，有选择

地关注特定信息 [17]。主动感知强调感知过程与动作的紧密结合。智能体通过控制自

身的视角和交互方式，主动地获取有利于理解环境的感知信息。例如，机器人可以通

过调整头部姿态来获取更清晰的图像 [18]、通过触摸来识别物体的属性 [19]、或者主动

调整相机以追踪操作物体 [20]。除了短期内辅助感知的主动行为，主动感知还包括更

长时期内的规划探索。例如 MP5算法 [21] 在 Minecraft中实现了精细的环境感知策略

规划，开发了目标导向的主动感知算法，能够处理更复杂的任务。ActiveGAMER [22]

利用 3D高斯溅射的渲染特性评估环境重建任务的信息增益，驱动机器人主动规划最

佳视角，实现了更优的全局重建性能。在主动感知与智能体行为的端到端学习方面，

APPLE [23]设计了一个主动感知的策略学习方法，并验证了其在多种任务中的可靠性。

在具身智能体系中，多模态感知正在从早期的传感器堆叠向更深度的全感官表

征耦合转变。单一模态的局限性要求系统必须整合视觉语义、激光雷达、触觉反馈及

本体感受等多源数据，以实现准确的环境评估、意图理解及安全决策 [24,25]。为应对数



据异构性与关联建模挑战，早期研究主要侧重于特征级联 [26]和决策级融合 [27]，以及

利用交叉注意力机制实现异构特征对齐的统一空间表征 [28]。近年来，具身感知更强

调在非结构化交互中的感知鲁棒性与多传感器的协同对齐。在感知能力的拓展方面，

非视域成像技术 [29] 通过三维模糊核建模与空间相关性重采样，实现了对遮挡目标的

高分辨率实时重建，为机器人在视觉受限场景下的感知提供了新的可能性。在传感器

协同方面，Metasensor [30]提出了一种基于传感器演进的架构，通过自适应调度机制使

智能体能在视觉受限时无缝切换至其他感知分支，实现了面向任务的最优感知切换。

同时，VTDexManip [31]与视觉-触觉预训练框架 [32]的研究表明，通过视触觉几何深度

对齐，可为近距离精细操纵提供亚毫米级的反馈，有效弥补传统视觉检测在遮挡环境

下的感知盲区。这些进展标志着多模态感知已跨越简单的语义感知任务，迈向具备持

续时空一致性的全感官物理认知。

在动态环境中，感知模块的自适应能力至关重要，这使得智能体能够实时调整其

感知策略以应对环境的变化。这种适应性主要通过在线学习和迁移学习来实现。在线

学习使智能体能够通过与环境的持续交互来逐步优化其感知模型。通过持续环境交

互，智能体可以持续提升感知能力，并学会更有效地利用信息来完成任务 [33]。实现

这一目标需要解决两个关键问题：首先是高效收集信息丰富的训练样本，常用的标准

包括语义分布和不确定性 [34]；其次是如何利用这些样本来更新感知模型，现有研究

探索了逆动力学预测目标 [35]、时空一致性约束 [36]、探索行为学习 [37]等方法。最近的

研究 [38] 则开始尝试完善整个自进化具身智能框架，提出了记忆自我更新、任务自我

切换、环境自我预测、具身自我适应和模型自我进化这五个重要组成部分，展现了具

身智能进化的潜力。

关于具身智能感知的轻量化研究，其正在从早期的静态模型压缩迈向深度耦合

现实任务与硬件底层特性的全方面优化，核心目标是在边缘侧有限的功耗与算力约

束下，维持高频、高精度的环境感知建模。在算法层面，针对视觉 Transformer计算

复杂度随词元数量呈二次方增长的瓶颈，研究界引入了层级化提前退出机制与跨模

态引导裁剪等任务驱动的加速技术 [39,40]。这些技术能够模仿人类视觉从粗粒度到细

粒度的处理过程，依据环境语义难度及实时语言指令动态剔除比例显著的冗余视觉

词元，确保计算资源精准聚焦于目标交互区域，从而在维持性能的前提下大幅降低显

存与带宽压力。此外，轻量化设计也进一步下沉至硬件底层 [41–43]，针对硬件特性实

现有针对性的加速设计。这种从算法逻辑到芯片架构的深度协同，缓解了模型在资源

受限终端部署的实时性瓶颈。



2.2 具身推理

具身推理是指具身智能体通过多模态感知（如视觉、触觉、本体觉等）实时捕捉

环境状态，融合行为目标与历史经验，从而将复杂任务分解为可执行的任务规划、并

进一步类人地动态修正执行错误的认知框架。其典型应用涵盖机器人自主导航、操作

顺序控制、人机交互等多个方面。通过闭环反馈机制，智能体在执行动作后持续监测

和评估实际执行结果，并利用这些反馈信息更新内部认知模型和决策策略，实现自我

反思调整和优化。这使得智能体能够自动分解复杂任务、适应环境变化并不断从经验

中学习。例如，一个服务机器人在家庭环境中执行“准备早餐”这一复杂指令时，不

仅需要理解自然语言描述的目标并将其转化为取物、烹饪、摆盘等一系列具体操作，

还需根据实时感知到的环境状态调整计划。在这一过程中，具身推理将认知决策与物

理反馈紧密耦合，使机器人在真实世界中表现出更高的鲁棒性和适应性。早期的研究

主要基于符号推理和规则系统，依赖人工预先定义的规则、状态机或经典 AI规划器

（如 PDDL规划），这种方法往往难以应对开放环境、抽象目标和非结构化环境。

近年来，随着大语言模型和多模态大模型的推理能力不断增强，推理能力不仅

在自然语言处理领域取得了显著成果，也展现出在机器人规划与交互中的巨大潜力。

研究人员正探索如何将大模型的强大推理能力与机器人的感知和控制相融合，使机

器人能够理解高层指令并推理出具体的行动序列，从而更有效地完成任务。借助大模

型在知识获取和推理方面的优势，机器人可以在零样本或少样本条件下理解复杂指

令并自动生成新任务的执行步骤，从而大幅减少人工设计预定义规则的工作量。这种

从符号人工编排向数据驱动智能规划的转变，使具身推理框架具备了更高的通用性

和适应性。

大模型在具身推理中的作用主要体现在三个方面：

（1）语义理解与目标分析：将模糊的自然语言需求转化为明确的目标是推理的基

本表现形式。大模型通过对海量自然语言语料的学习，能够准确捕捉用户指令中的隐

含需求，将模糊的描述转化为清晰、量化的目标。这种能力使得智能体在接收到“我

渴了”这样的抽象指令时，能够转化为“倒一杯水并送到人的面前”这样的具体而清

晰的目标，从而能够更好地呈现人和具身智能体之间的人机交互智能。

（2）原子动作分解：将总体任务目标分解为可逐步推进的子任务，并转换为机器

人低层技能可执行的原子动作序列，是推理能力的另一个重要体现。大模型需要将整

体目标拆解为一系列连贯、可操作步骤。例如，谷歌提出的 SayCan [44]方法，对于用户



提供的高层自然语言指令，大模型会输出一系列可能的子任务描述，然后机器人依据

已学习的技能库和环境状态，通过机器人学中的价值函数或可行性模型（affordance）

对这些候选子任务进行打分，来选出当前最合适的原子动作。例如，面对指令“我把

饮料打翻了，你能帮我吗？”，大模型能够规划出连贯的行动序列，诸如“走到柜台，

拿起海绵，擦拭液体”等步骤。在每一步执行后，大模型根据新的环境反馈继续规划

下一步，直到任务完成。这种将大模型的知识与推理能力同机器人对物理世界的执行

能力相结合的方式，使机器人可以完成诸如“收拾洒出的饮料”这类复杂任务，并显

著减少了不切实际或不可执行的错误。

（3）反思与调整：根据子任务的执行情况和实时环境反馈，调整原子动作规划，

优化任务执行流程，则是具身推理呈现给具身智能体的环境感知的核心能力。例如，

谷歌提出的 ReAct [45] 方法利用大模型生成交错的推理思维链和原子动作，使模型能

执行动态推理来创建和调整行动计划，同时与外部环境交互获取额外信息，在具身

问答和互动决策等任务中取得了显著的推理性能提升。斯坦福提出的 Text2Motion [46]

方法，将大模型与物理可行性预测模块相结合，在生成动作序列时既确保语义逻辑

正确，又验证现实操作的可行性。系统生成多条路径，通过评估每条路径在实际环境

中的执行效果并动态调整具体步骤，从而保证机器人既满足指令要求，又能克服真

实环境中的物理限制。谷歌提出的 VLP [47]方法进一步结合视觉信息，并利用视频生

成基础模型在任务执行前预演行动过程，通过树搜索评估每一步的合理性与可行性，

使机器人在实际执行前便能识别潜在的风险，从而调整任务规划。在失败检查与反思

方面，REFLECT框架通过 LLM分析视觉基础模型反馈的检测结果，检查子目标是

否达成，进而利用大语言模型进行失败原因推理和计划的实时纠正，该方法不仅能

够检测执行错误（如物体被意外掉落），还能识别规划错误（如选择了错误的目标物

体），为具身推理系统提供了重要的自我纠错能力。

然而，上述方法普遍依赖预定义的动作技能库，这在开放场景中存在显著的局

限性，很难穷举所有潜在动作技能。为突破这一局限，研究者们提出了代码生成的

范式，直接从自然语言指令生成机器人执行策略代码，从而减轻对预设动作库的依

赖。Code-as-Policies [48] 作为典型代表，利用大语言模型编写基于自然语言的控制代

码，动态调用机器人 API，生成适应性行为策略。RoboCodeX [49] 方法进一步结合了

视觉反馈信息，构建了多模态代码生成框架，将高级人类指令与视觉观测结合，分解

成以对象为中心的操作单元，再转化为适用于不同机器人平台的控制代码。代码生成

技术将大模型的语义理解能力与机器人执行能力有机融合，实现了从自然语言到可



执行策略的高效转化，使机器人在复杂环境中展现出前所未有的任务适应性和执行

灵活性。

新一代具身推理系统正朝着多模态深度融合和自适应策略方向不断迈进。在Vox-

Poser [50]、OmniManip [51]和 ReKep [52]等最新研究中，研究人员利用视觉、语言等多源

信息构建了实时、闭环的决策模型。VoxPoser通过生成三维价值图，将环境中的可操

作区域与障碍物直观映射，使机器人在任务规划时无需依赖预设动作模板，而是基于

当前场景直接计算出最优轨迹；与此同时，OmniManip和 ReKep则利用关键点约束

将复杂任务拆解为一系列精细化的动作子目标，并通过实时视觉反馈不断优化运动

路径，从而在动态环境中实现更加精准的控制。依托大语言模型和视觉模型的强大推

理能力，这一全新的范式不仅具备零样本任务适应性，还能够通过闭环反馈机制及时

感知偏差，根据实际执行情况动态调整操作细节。系统能够将模糊的自然语言指令转

化为明确、量化的目标，并进一步将整体任务分解为一系列可逐步执行的原子动作。

通过直接生成可执行策略代码，这种方法大大降低了对预定义动作库的依赖，为机器

人在开放场景下自主决策提供了全新的思路和途径。然而，通用多模态大模型在直接

执行具身推理任务时，往往只依赖预训练期间获得的知识，缺乏专门的具身任务规

划能力，因此需要额外的反馈模块（如人工提示）来修正不合理的规划。更直接的方

法是利用视觉语言数据对预训练模型进行微调，使其更适应真实环境下的任务需求，

从而打造更强大的具身大模型。例如，谷歌提出的 Palm-E [53]将状态、图像和文本统

一编码，通过自注意力机制生成任务规划；而 EmbodiedGPT [54]则依托 EGO4D [55]数

据集，构建了包含视频片段与原子操作语义配对的 EGOCOT [53] 具身思维链数据集，

经微调后其规划性能显著提升。在视觉语言大模型的基础上，最近的研究还引入了

RT-1 [56]、RT-2 [57]、RT-X [58] 和 π0 [58] 等视觉-语言-动作大模型。它们通过利用互联网

上丰富的视觉推理任务数据进行预训练，并结合端到端输出底层动作的策略优化，实

现了从高层指令到具体动作的高效转化。后续章节将详细展开具身大模型在各类任

务中的表现与应用实例，进一步探讨其在具身推理和多模态交互中的前沿进展。

2.3 具身操作

具身操作是新一代智能机器人发展的核心技术，是机器人能否完成更多新任务的

关键，代表了具身智能的重要发展方向。当下，除了上述 VoxPoser [50]、OmniManip [51]

和 ReKep [52] 等非端到端的研究，每一时刻逐步输出动作的端到端操作模型是下一



步技术发展的主流共识，其中视觉-语言-动作大模型（Vision-Language-Action Model，

VLA）（图2-1）通过融合实时视觉感知、自然语言理解和动作控制三大模块，为多样

化机器人任务提供了通用解决方案，被视为新一代机器人智能中枢，在全球学术界和

产业界引发高度关注。在 2026年，随着视频模型的进一步成熟，将视频预测和动作

预测融合到同一个模型中的世界动作模型（World-Action Model，WAM），提升了基

于仅动作预测的 VLA的泛化能力，成为了业界关注的新热点。

当前 VLA模型主要包括三大技术路线：

（1）基于 VLM +动作模型架构

采用视觉-语言大模型（Visual-Language Model, VLM）解析任务指令和视觉信息，

通过知识推理引导动作模型生成控制指令。典型应用如叠衣服、餐盒整理等精细化操

作任务。

（2）基于 VGM +动作模型架构

基于视频生成模型（Video-Generation Model, VGM）预测任务执行过程的视觉轨

迹，通过视频表征逆向推导控制指令。适用于需要预判连续动作序列的复杂操作场

景。

（3）基于 VLM+Latent+Action架构

为了充分利用各类异构数据，增强策略的泛化能力，将互联网图文数据和机器人

数据混合训练，通过通过预测隐式动作标记（Latent Action Tokens)来弥合图像-文本

输入与机器人执行动作之间的鸿沟。

三种技术路线在 2024-2025年间取得突破性进展，但目前尚未形成统一范式，呈

现多元化创新格局。

图 2-1 Physical Intelligence的 π0模型以及字节跳动的 GR-2模型



基于 VLM +动作模型架构的技术路线：2024年中，Physical Intelligence发布了

π0模型，依托互联网级数据训练的 VLM主干网络，通过跨构型预训练 +单构型后训

练，实现洗衣机取衣、餐盒折叠等家庭服务能力。清华大学发布了 RDT模型，以动

作模型为核心架构，通过跨构型数据集从零开始的预训练，结合双臂机器人后训练，

成功完成双臂倒水、游戏手柄操控等任务。2025年，Figure发布了 VLA部署到人形

机器人作业，该模型采用 VLM与动作模型的解耦设计，感知数据并行输入这两个模

型。该架构完整部署两个模型能够支持杂乱桌面整理等复杂任务，也可通过只部署动

作模型实现包裹分拣等基础任务。

基于 VGM +动作模型架构的技术路线：与基于 VLM+动作模型的架构类似，基

于 VGM +动作架构的技术路线也有两类。单一模型方面，字节跳动发布了 GR-2模

型，采用大规模人类视频数据预训练 +小规模机器人数据后训练的方式，实现可泛

化的物品分拣任务；在分层架构方面，学术界产生了一些相对较小但也极具代表性的

模型，例如清华大学提出的 ATM，使用关键点光流作为中间表征解耦视频预测和动

作模型，实现少样本机器人数据微调下的技能学习；南洋理工大学提出的 FLIP，则

使用稠密光流作为中间表征引导动作生成。

基于VLM+Latent+Action的技术路线：为了充分利用各类异构数据，增强策略的

泛化能力，2025年初智元提出了 Vision-Language-Latent-Action (ViLLA)具身操作大

模型。与 VLA架构相比，ViLLA通过预测隐式动作标记（Latent Action Tokens)，弥

合图像-文本输入与机器人执行动作之间的鸿沟。在真实世界的灵巧操作和长时任务

方面表现卓越，远远超过了已有的开源 SOTA模型。ViLLA架构是由 VLM+混合专

家（MoE）组成，其中 VLM借助海量互联网图文数据获得通用场景感知和语言理解

能力，MoE中的隐式规划器（Latent Planner）借助大量跨本体和人类操作数据获得通

用的动作理解能力，MoE中的动作专家借助百万真机数据获得精细的动作执行能力。

在推理时，VLM、Latent Planner和 Action Expert三者协同工作。

相比于 VLA模型仅生成动作，WAM模型的目标是对动作-下一个状态形成的分

布进行建模。因为下一个状态通常是图像，所以采用视频模型作为主干，并利用注意

力机制实现动作分支基于视频生成过程中的特征对动作进行预测。这条技术路线相

比于 VLA模型能够接受来自下一个状态预测的梯度，数据利用更高效。Nvidia遵循

这条路线，推出了 DreamZero，实现对于新任务，仅需 10-20分钟的演示数据即可带

来性能提升。蚂蚁灵波科技的 LingBot-VA也是WAM路线的代表性工作，通过因果

注意力的设计，实现推理的加速，性能上获得了类似 DreamZero的结论。



图 2-2 NVIDIA的 DreamZero和蚂蚁灵波的 LingBot-VA

2.4 具身导航

具身导航是指在动态环境中智能体感知时空关联内容并与环境交互，进而移动

到由特定坐标 [59]、物体 [60]、语言描述 [61] 或图像 [62] 指定的目标位置。该任务中，智

能体处于未知环境中的某一随机初始位置，需要根据先前的导航经验来导航到指定

的目标方位。具身导航的研究问题集中于如何学习导航的先验知识，这种先验知识应

当在未知的、多样的环境中具有良好的泛化性，从而来帮助智能体基于这些经验来快

速、高效地导航到目标位置。

与传统移动机器人中的几何导航模块相比，具身导航更加关注“引导机器人本体

前往一个能够完成任务的位置”。传统导航通常以二维栅格或高精度地图为基础，在

已知或弱变化环境中规划一条无碰撞、几何意义上的最短路径，导航目标多为预先给

定的坐标点或静态路标，对机器人本体形态、相机视角、可操作区域以及任务语义的

考虑有限。具身导航则将导航放在具身任务整体闭环中：一方面，目标可能以“找到

某个可见/不可见物体”、“根据一句自然语言描述抵达某区域”等高层语义形式给出，

智能体必须联合视觉、语言与本体状态进行推理；另一方面，导航结果不仅要求机器

人抵达某个坐标，还要保证后续操作（如抓取、开门、插拔、电梯交互等）的可达性

和舒适性，例如需要面向桌面、预留机械臂运动空间、兼顾视野覆盖和避障约束。从

系统架构看，简单地在具身机器人上“直接安装传统导航模块”这种方式往往将导航

视作一个与感知、操作割裂的黑盒子：上层只给出目标坐标，导航模块仅返回轨迹或

速度控制。这种方式在结构化、规则化场景下即可满足需求，但在开放环境中存在明

显局限：其一，缺乏对语义目标和任务约束的显式建模，难以处理“按语义指令去往

某类物体附近”、“为了后续抓取而调整姿态”等具身任务；其二，缺乏与操作控制的



一体化协同，导航结束后往往还需要额外的位姿微调和复杂的状态机衔接；其三，传

统模块多依赖手工建模和调参，在动态人群、强遮挡、传感器噪声等场景下面临鲁棒

性瓶颈。相较之下，具身导航通常通过端到端或模块化学习，将视觉-语言表征、时

空记忆和动作策略统一到一个共享表征空间中，在同一套框架下同时优化“去哪、怎

么去、到达后如何继续执行任务”等目标，在未知环境、长时序、多目标任务中展现

出更好的泛化能力和任务完成效率。

为了学习可泛化的导航经验，当前的方法可以分为需要训练和免训练两种类型，

其中需要训练的方法可进一步划分成基于端到端强化学习和基于模块化学习两种类

型。端到端强化学习方法将导航经验建模成端到端的策略网络，并通过增加情境记

忆 [63] 和改进视觉表示 [64] 等方式来增强策略网络，整个策略网络通过在训练环境中

的端到端强化训练方法进行学习。然而，端到端方法的能力受制于强化学习的采样

低效、训练成本高等局限性。此外，由于缺乏显式的记忆地图，这还限制了其在复杂

环境和长时序导航下的泛化能力。另一类是基于模块化的方法，这种方法通过构建

语义地图 [60] 来精确记忆空间关系，然后通过监督学习预测语义图边界 [60] 或者通过

自监督学习预测语义地图的未知区域 [65]，据此构建导航点预测模块并进行路径规划，

从而寻找最有价值的导航方向以实现高效的探索。模块化的方法虽然通过引入记忆

模块增强了泛化性，但面向新目标仍需要进行额外训练，所以泛化性提升有限。免训

练的方法不需要额外的训练且可以适用于开放集合的目标，这些方法借助于视觉-语

言模型（VLM）或大语言模型（LLM）来获取导航经验并实现动作的预测。在这类

工作中，大量的工作将所感知的视觉内容转换为文本，然后将文本形式的环境内容以

及历史信息输入大语言模型来预测导航动作。具体而言，基于 VLM的方法 [66] 利用

视觉-语言预训练模型 [67]计算实时观测与目标语义之间的相关性分数，从而引导智能

体向分数较高的区域导航。基于 LLM的方法 [68]利用 LLM强大的先验知识，并通过

提示每个边界附近的物体类别来估计接近目标的概率，引导智能体不断接近高概率

边界，进而不断接近目标。免训练的方法是灵活的，模型结构上也有着较为统一的框

架，且在真实环境的应用具有更广阔的前景，但其导航性能低于训练方法。

为进一步缩小模拟环境训练的模型迁移到真实环境的泛化差距，并提升真实环

境中的导航性能，依赖于导航多模态数据来端到端微调大语言模型的方法得到了大

量的关注。这类方法将导航轨迹视频信息输入视频表征模型，以获取结构化顺序信

息，并联合语言指令等多模态信息共同输入大语言模型，进而端到端训练视觉语言

行为模型，完成动作预测。面向真实环境下的具身智能系统，当前具身导航的研究



方向从关注在未知模拟器环境下有限集合的导航能力，逐渐延伸到关注于开放导航、

真实环境下的导航、以及导航协作等更复杂、综合、泛化、通用的导航情景中。

2.5 强化学习

近年来，强化学习（RL）在具身智能领域取得了显著进展。具身智能的核心理

念在于智能体通过与物理环境的交互，学习并完成任务，而强化学习作为一种基于环

境交互、通过试错和奖励机制进行优化的学习范式，已经成为实现具身智能的核心技

术之一。随着深度学习、计算能力和算法优化的突破，强化学习技术从实验室研究走

向了实际应用，推动了机器人在自主决策和环境适应方面的发展，不仅为多个具身智

能任务（包括导航、操作、运动、交互）提供了技术支持，也为未来的创新奠定了坚

实基础。

导航任务要求智能体在复杂环境中自主规划路径并避开障碍物。传统算法通常

依赖视觉输入，机器人通过图像数据感知环境并做出决策。强化学习则将导航任务建

模为马尔可夫决策过程，通过与环境的交互帮助智能体学习最优路径规划策略。例

如，UC Berkeley提出的 NoMaD框架基于扩散模型进行策略学习，同时处理目标导

向导航与无目标探索，使机器人在未知环境中能灵活搜索并达到指定目标 [69]。Meta

的 NWM框架则通过结合图像扩散生成模型，增强生成式强化学习策略，从而实现

机器人在更开放场景中的导航规划 [70]。

在操作任务中，强化学习使机器人能够高精度地完成物体抓取、搬运和堆叠等任

务，并在复杂环境中逐步优化操作策略。近年来，将VLA（Vision-Language-Action）模

型与强化学习相结合的方法能够整合视觉信息、语言指令与动作决策，令机器人不仅

具备物体识别能力，还能理解并执行基于语言的任务指令，从而提升操作效率。例如，

DeepMind的 RoboCat通过预训练模型生成数据促进后续训练，并结合强化学习的自

适应特性，形成自我改进的循环，大大降低了对大量标注数据的依赖 [71]。Stanford提

出的 HumanPlus，将模拟环境中的强化学习与现实世界对真人行为的模仿学习结合，

实现了具身智能的自主技能学习 [72]。

强化学习在运动控制任务中已广泛应用于提高机器人在动态环境中的稳定性与

灵活性，尤其是在腿足机器人和飞行控制领域 [73,74]。借助强化学习的反馈机制，机器

人能够通过与环境的高频互动逐步优化控制策略，从而实现高效的运动规划和精确

控制 [75]。四足机器人领域，UC Berkeley提出 AMP算法，使用模仿对抗网络替代传



统强化学习算法中复杂的奖励设计，进一步提高了强化学习方法在运控任务中的效

率和可拓展性 [76]。上海交通大学提出的 HugWBC框架通过统一的整体控制策略，实

现了人形机器人多种自然步态的精细控制，并支持上半身外部控制的实时干预，从而

提升了机器人运动的灵活性和鲁棒性 [77]。

在交互任务中，强化学习的应用使得智能体能够与人类或其他智能体进行更加

有效的合作与交流。通过模拟与反馈机制，强化学习不断优化智能体的行为策略，使

其在交互中更加自然、智能且高效。工业环境中，Amazon Robotics的仓库系统使用

多个机器人协同工作，完成物品搬运、存取和分拣任务，其中强化学习帮助这些机器

人实现了任务分配、路径规划和实时适应环境变化等功能，从而大大提升了仓库操作

的自动化水平和效率 [78]。在人机交互领域，RHINO框架通过层次化学习，使得人形

机器人能够实时反应，并根据人类的指令和行为动态调整任务执行，为未来灵活和安

全的人机交互奠定了基础 [79]。

2.6 具身交互

早在 2001年，在具身智能概念尚未形成之前，具身交互（Embodied Interaction）

理论便由加州大学欧文分校的保罗·杜里什（Paul Dourish）教授提出，其代表性著作

《行动在何处：具身交互的基础》[80] 系统阐述了具身认知作为人机交互设计理论基础

的重要意义，对过去十余年的交互设计理论与实践产生了深远影响。在该理论框架

下，认知被视为源于身体、环境与行动之间的动态耦合过程，而非孤立的符号计算。

随着具身智能的快速发展，具身交互的内涵被进一步拓展与深化，不仅涵盖具身主体

与物理环境之间的交互过程，也包括人类参与下的人机在环（Human-in-the-loop）交

互模式，从而形成融合环境适应与人机协同的统一交互范式。

具身主体与环境的交互是具身智能框架中的核心环节之一。智能体通过多模态

传感器对环境进行细粒度感知，并基于感知结果在强化学习框架下进行决策与动作

选择。在这一过程中，智能体与环境的每一次交互都会产生反馈信号，该反馈本质上

是对其行为结果的评估。在强化学习语境下，这类反馈通常被形式化为数值奖励或

惩罚，用于驱动策略的持续优化。通过“感知—决策—行动—反馈”的闭环机制，具

身智能体能够在复杂动态环境中不断调整行为策略，实现对环境的自适应与持续学

习。例如，在具身抓取任务中，是否成功抓取目标物体构成交互反馈；在具身导航任

务中，是否到达目标位置或发生碰撞同样反映了交互结果。



在具身对话（Embodied Dialogue）任务中，智能体不仅需要与环境进行紧密交互，

还需通过自然语言与人类用户进行沟通，以实现更加自然与高效的人机协作。具身对

话强调智能体在理解并执行人类指令的同时，具备主动交互能力，例如在指令存在歧

义时进行澄清，或在信息不足时主动请求补充，从而提升任务执行的准确性与鲁棒

性 [81]。该任务通常要求智能体具备多模态感知与融合能力，能够综合利用环境信息、

语言输入以及人类反馈进行决策。从交互机制上看，具身对话关注人机之间的双向、

多轮协同过程。有效的交互依赖于动态演化的对话机制 [82]，即智能体在任务执行过

程中能够主动发起询问，并根据用户反馈不断修正行为策略。这种双向交互模式突破

了传统单向指令执行的范式，使智能体逐步具备协同决策能力。为推动该方向的发

展，研究者构建了一系列支持双向对话的基准任务与数据集，如 DialFRED [81]。进一

步地，一些研究开始模拟真实家庭环境中的人机交互场景，不仅包含人机对话，还引

入了大量人类之间的协作对话 [83]，从而显著提升了任务复杂度与现实性。这类数据

涵盖复杂指令理解、多步任务规划与动态交互过程，为具身对话研究提供了重要支

撑。具身对话的典型交互形式如图 2-3所示。

图 2-3 具身对话示例

人机在环的具身交互（Human-in-the-loop Embodied Interaction）是一种人类与智

能体深度协同的交互模式，其核心在于通过引入人类参与，实现对智能体学习、决策

与执行过程的有效调控与增强。该模式主要可分为两种典型形式：



一类是基于人类反馈的在环机制，即人类通过主动提供反馈、指导与监督，参与

智能体的训练与决策过程，从而提升其在复杂环境中的适应性与安全性。在该模式

下，人类通常不直接参与具体任务执行，而是以“外部监督者”的角色对智能体行

为进行校正与优化。近年来，这一机制已广泛应用于大语言模型及具身大模型（如

RT-2 [84]）中，尤其在处理高不确定性与长时序决策任务时，能够显著提升模型性能

与稳定性。同时，人类反馈的引入还有助于增强模型的可解释性与可控性，从而提高

系统整体的可信度 [85]。另一类是人类深度参与的协同交互模式，即人类直接进入具

身主体的工作空间，与智能体共同完成任务。在该模式下，人类与智能体分别发挥各

自优势：智能体依托其感知与计算能力执行具体操作，而人类则在复杂决策、异常处

理及高风险环节提供关键支持。这种协同方式通常与具体应用场景高度耦合，例如在

医疗手术、工业协作等高精度任务中具有重要应用价值。以手术机器人为例，具身交

互不仅涉及机器人与物理环境的交互，还包括与人类操作员（如外科医生）的紧密协

同。Long等人 [86]（图2-4）构建了一个支持高质量人机交互的仿真平台，将人类因素

显式引入具身智能系统中。实验结果表明，该人机在环交互模式不仅能够提升手术

机器人的自主性，还能够通过人类在关键决策与复杂操作中的参与，有效保障系统

的安全性与可靠性。总体而言，人机在环的具身交互通过融合人类智能与机器智能，

在提升系统性能的同时强化了安全性与可控性，为具身智能在高风险与高复杂度场

景中的落地应用提供了重要支撑。

图 2-4 人机在环的手术场景具身交互流程



2.7 群体具身智能

群体具身智能是机器人集群技术与具身智能深度融合的前沿方向，凭借多机器

人分工协作的核心优势，已成为自动化解决复杂工程问题的关键技术手段，可在复杂

任务场景中展现出超越单一机器人的作业效率与任务完成度 [87]。近年来，机器人集

群系统凭借广阔的应用前景成为学界研究热点，浙江大学团队研发的四旋翼无人机

集群系统实现了密集野外环境下的类鸟群自主导航，可在树林间灵活穿梭 [88]；香港

中文大学（深圳）团队提出的模块化自重构机器人，能够通过多机连接组合适配复杂

非结构化环境 [89]。机器人集群智能研究正从传统分布式、集中式协同规划与控制的

协同运动层级，向协同认知、自主决策与复杂系统调度的协同认知与作业阶段跨越。

为进一步提升集群系统认知、协作与决策能力，研究人员借助大模型理解与推理

能力，开展基于集群基座模型的智能决策架构研究，为集群智能注入“认知与推理引

擎”。如图 2-5所示，群体具身智能平台主要由大脑、小脑及单元平台组成，集群具身

大脑负责决策，通过机器人本体信息共享、人机交互、任务与环境等多维度分析器强

化智能体对物理世界与任务的认知能力；依托顶层决策大模型进行深度逻辑推演，实

现集群核心推理与决策功能，并通过集中式或分布式方式进行任务调度与分配；集群

小脑负责本体的执行策略，结合多模态数据与高精世界模型，构建感知-动作-操作闭

环的端到端具身策略，赋予集群在动态环境下自主避障与重构能力；最终，通过集群

大脑、协作小脑及平台本体感知控制能力，实现多机协同感知决策、动态环境自主避

障重构、复杂任务分工协作的核心目标，构建高鲁棒性、高协同性、高适应性的具身

智能集群系统，推动机器人集群技术从单一任务向复杂具身操作任务的跨越式发展。

2025年以来，群体具身智能技术实现突破性发展，持续革新大模型驱动的集群决

策架构，智源研究院提出的 RoboOS框架通过云端大脑与端侧小脑的协同架构，解决

了异构机器人集群的统一调度难题 [90]；LaMMA-P框架首次实现大语言模型与 PDDL

规划器的深度融合，大幅提升多智能体长时任务规划成功率 [91]；集群具身推理能力

持续跃升，Arcadia智能闭环学习框架 [92]与 Uni-Walker模型 [93]着力解决动态环境下

集群系统的持续学习与灾难性遗忘问题；香港中文大学（深圳）研究团队提出意图对

齐模仿学习方法，解决多种异构机器人（含无人机、无人船、轮足机器人、人形机器

人、机械手等）意图级行为适应与协作难题 [94]，为群体具身智能、异构机器人集群

协作提供了全新的技术范式。

群体具身智能正经历从“协同移动”到“协同认知 +协同作业”的深层变革，系



统从静态规划走向动态适应、从同构协同走向异构融合、从人类设计走向自我进化，

未来方向包括知识图谱与大模型的深度耦合、多智能体世界模型等方面研究，为灾害

救援、智慧物流、林业探测、国防科技等应用奠定技术基础。

图 2-5 具身智能集群系统框架图

2.8 具身世界模型

随着大语言模型（LLM）在自然语言处理领域的快速发展 [95]，以及大规模视觉模

型和视觉语言模型（VLM）对计算机视觉任务的零样本/小样本泛化能力的提高 [96–99]，

学术界围绕如何实现通用人工智能（AGI）[100]进行了大量的讨论。在此背景下，世界

模型已经成为机器人学中的一种变革性范式，使机器人能够在复杂环境中有效地感

知、预测和执行任务，其面向具身智能的自主智能整体架构如图 2-6所示。



机器人领域通过大语言模型的相关技术 [44,101,102] 构建了基础模型 [103]，这赋予了

机器人系统世界感知、任务规划甚至运动控制的能力。虽然这些模型展示了捕捉各

种世界知识的能力，但仍缺乏一个内部世界模型来预测世界状态并与现实世界交互。

Ha等 [104] 通过建立世界模型，对现实世界进行感知和建模，从而深入了解其潜在机

制；而 LeCun [100]认为，世界模型还应该具备预测未来状态的能力，以便为决策提供

参考；世界模型预测 [105,106]等工作直接预测世界的未来状态，使机器人能够预见可能

的状态变化并主动反应，为机器人直接与现实环境进行交互和学习提供帮助。

图 2-6 自主智能架构

为了帮助机器人感知和理解世界，视觉 Transformer（ViT）[107,108] 等视觉模型将

图像的视觉特征映射至模型空间中，使机器人能够识别环境中的关键物体；Robo

Craft [109] 通过图神经网络捕捉底层系统的结构；PointNet 工作 [110,111] 对三维点云进

行函数编码以捕获环境的空间特征；Gornet等 [112]的工作将通过局部搜索路径获得的

观测集合，扩展为其潜在空间中的全局表示，使机器人能够跟踪和接近特定的目标。

而随着 LLMs [95,113,114] 对语言理解的不断加深，通过 LLMs [115–118] 获得文本表示以实

现条件化机器人任务指导成为可能。BC-Z [119]、Text2Motion [120]使用语言特征作为任

务表示，并将自然语言指令拆分，根据处理的复杂程度进行操作任务的安排。对于导

航任务中的运动规划，Reasoned Explore [121]和 Not Train Dragon [122]使用 LLM评价路

径边界（即在二维空间中被认定为下一时刻运动的潜在可执行路线）。

在完成感知和理解环境状态的基础上，机器人需要根据任务需求预测下一步行



图 2-7 Genie[111]处理框架

为，自主完成行为运动并判断当前决策对未来的影响。MORL [123]引入了单调双曲模

型来预测并更新行为策略，Trajectron++ [124] 通过条件变分自编码器计算未来轨迹的

概率分布来预测环境。此外，更多模型使用基于扩散模型 [125]和 Transformer [126]的视

频生成方法进行未来状态预测，如 VIPER [127] 利用预训练的自回归 Transformer，引

导机器人正确地执行任务，而 Genie [128] 通过历史视频信息和动作序列来预测环境的

下一个状态，其整体处理框架如图 2-7所示。此外，GR-2 [129,130]通过大规模互联网无

标签视频进行预训练并在机器人任务上进行了微调，实现了机器人对未来图像的准

确预测和动作轨迹生成。

在此基础上，另一类工作进一步将扩散模型等生成式模型显式用作世界模型，用

于解释物理规律并预测具身智能体的未来观测与状态分布。代表性方法包括：UniPi

算法 [131]利用扩散模型在图像空间生成执行轨迹，并训练逆动力学模型从图像序列估

计实际动作；RoboDreamer [132] 将组合指令分解为单个指令，分别使用扩散模型生成

视频轨迹，以合成新物体与动作的组合，从而在未见任务上进行泛化；VPDD [133]利

用大规模人类操作数据集训练轨迹预测模型，再用少量机器人数据进行微调，降低对

真实交互数据的依赖；ReflectVLM [134]则利用生成模型“想象”未来世界状态，并通

过对次优解的反思来优化策略推理过程。这类基于生成式世界模型的方法，通过在潜

在空间中进行“试验”与预测，为复杂决策提供了更丰富的先验和更强的可解释性支

撑。

2.9 具身大模型

近年来，大规模预训练模型在自然语言处理和多模态感知等领域取得了显著突

破，展现出了强大的环境理解、逻辑推理和知识泛化能力。这些进展为具身智能的发

展提供了重要支撑，并注入了新的动力。具体而言，如图2-8所示，具身智能系统以
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图 2-8 大模型赋能的感知-规划-执行闭环

“感知-规划-行动”闭环范式组织核心架构，其运作机制可解构为三个层次：首先，在

感知层通过物理本体的多模态感知系统（包括但不限于视觉、触觉、力觉等传感模

态），对环境约束进行动态表征与语义理解；其次，在规划层基于本体形态学特征（如

机械臂的自由度配置、人形机器人的仿生关节结构或移动机器人的运动学模型）以及

任务具体特性实施任务解耦与路径规划，生成同时满足本体运动学、时空环境配置以

及任务特性约束的可行策略；最终在执行层通过驱动本体实现物理交互，同时构建实

时反馈回路，对任务执行效果进行量化评估以驱动策略迭代。通过利用海量多模态数

据进行预训练的大模型，能够在多个层面实现同步优化：在感知阶段提升特征提取效

率，在规划阶段增强任务分解的有效性，在执行阶段提高运动控制的精度。这种从数

据空间到物理空间的映射迁移能力，使智能体能够有效应对结构化场景中的确定性

约束以及非结构化环境中的突发扰动，从而实现具身智能系统在“环境理解-规划生

成-动态执行”全链路上的协同优化。基于上述系统性解构，下文将详细探讨大模型

在跨模态感知与表征学习、智能决策规划以及动态运动控制等方面对具身系统的赋

能机制。



2.9.1 跨模态感知与表征学习

首先，大模型赋能的感知系统通过处理多元传感器输入的数据，实现特征提取与

跨模态信息融合，进而挖掘出支撑规划与执行的关键环境信息，为具身智能体的泛化

性能提供支持。相关方法可分为显式与隐式两类。显式方法优先分析物体与场景状

态，获取物体位姿、可操作区域及场景属性等信息，并将结果传递给下游规划与执行

模块。例如，SAM-6D方法 [135] 利用预训练分割模型 SAM的零样本能力，实现了对

新物体的 6D位姿估计，突破了类别依赖限制。AffordanceLLM方法 [136] 结合大模型

的世界知识与 3D几何信息，通过视觉语言模型（VLM）生成可操作性图。Affordance

Diffusion方法 [137]基于扩散模型，从单张 RGB图像生成合理的人手-物交互图像，并

提取可行的 3D手部姿态。ReKep方法 [138]则利用视觉模型识别场景关键点（如把手、

杯缘），并通过大语言模型将其约束关系转化为数学规则，指导任务执行中的空间关

系维护。

隐式方法则直接利用大模型对感知信息的特征表达，支持下游规划与执行任务。

例如，PIE-G算法 [139]通过传统图像预训练数据集训练视觉编码器，利用编码后的向

量学习值函数和策略。PVR方法 [140] 则将监督或自监督学习到的视觉表征直接用在

强化学习框架中，用于提升具身策略学习的效果。此外，面向具身智能的感知大模

型常使用第一人称视角的人类操作数据，如 Ego4D [141]、Something-something [142]等，

进行预训练。由于第一人称视角与机械臂操作高度相似，所学习到的表征更加利于迁

移。例如，R3M [143] 使用视频序列中的时序关系，以及语言-视频的相关关系构造对

比学习损失，获得的预训练模型可以和模仿学习或强化学习算法结合，用于机械臂

操控。Voltron模型 [144] 则利用语言描述与人类操作视频，通过视频重建与文本预测，

同时学习底层与高层特征以支持下游具身任务。

2.9.2 智能决策规划

再者，大模型赋能的高层任务规划依据环境约束和具身智能体的本体特性，对

复杂的、长期的任务目标进行层次化的拆解。这一过程将生成一系列可进行策略学

习的子任务序列。在实践中，大语言模型（LLMs）凭借其对现实世界环境和机器人

任务的高层次先验知识，能够通过思维链推理有效规划复杂任务。然而，大语言模型

也面临缺乏真实世界交互能力，无法直接评估规划效果等问题，限制了其在具身环

境中的有效性。为此，SayCan方法 [145] 使用预训练技能增强大语言模型，使其能够



在特定场景下提供符合环境上下文的规划结果；InnerMonologue方法 [146]则引入环境

反馈机制，通过碰撞检测、场景描述和任务成功反馈等来构建闭环系统，动态调整规

划策略以应对复杂的环境；DoReMi [147] 则利用视觉语言模型作为检查器，在每一步

验证场景约束是否满足。为提升模型的泛化能力；LLM-Planner [148] 通过检索相似任

务生成提示词，增强大语言模型对未见任务的规划能力，并支持基于环境观察的重

新规划。类似地，RoboGPT [149]通过引入机器人规划数据集和重规划机制，进一步提

升规划的有效性和准确性；SayPlan [150] 利用三维场景图赋能大语言模型，并结合传

统路径规划和重新规划方法确保规划结果可执行；VILA [151]则直接利用视觉-语言模

型（VLM），将视觉感知信息纳入任务推理与规划中；REPLAN [152]则在视觉-语言模

型的基础上进一步通过重新规划机制来提升模型准确性。

2.9.3 动态运动控制

最后，大模型赋能的底层任务执行通过与模仿学习等框架进行结合，实现执行

策略的优化学习。依托大模型的多模态语义解析能力，在有限具身数据微调的基础

上，可精准适配具体应用场景，显著降低策略训练对具身任务数据的需求规模。例如，

ALOHA-ACT [153]沿用编码器-解码器架构，利用具身数据进行模仿学习，通过视觉数

据编码直接生成控制序列。谷歌提出的 RT系列则通过更大语言模型和更多具身任务

数据提升效果。其中，RT-1 [154]使用 EfficientNet-B3提取视频帧特征，结合自然语言

指令直接输出离散化动作；RT-2 [84]将动作序列转化为文本标记，使视觉-语言模型可

以直接输出操控动作，开启了视觉-语言-动作大模型的研究；RT-X [155]整合全球 60多

个实验室的机械臂数据，涵盖 22个实体和 16万种任务，该方法显著提升了模型泛化

能力。但上述工作开源程度有限，难以完全复现。为弥补这一不足，OpenVLA [156]构

建了 7B参数的视觉-语言-动作模型，利用 Open-X数据集 [155]微调，提供开源解决方

案。RobotFlamingo [157] 则在开源视觉-语言模型 Flamingo [158,159] 基础上加入策略预测

网络，直接输出动作。类似工作还包括 Octo [160]。SpatialVLA [161]针对复杂 3D场景操

作，引入 Ego3D位置编码整合 3D空间信息与 2D语义信息，并通过自适应动作网络

实现新场景微调。Hi Robot [162] 则利用层次化视觉-语言-动作大模型，同时实现复杂

任务的规划与执行。

另一支工作中，研究者们将大规模扩散模型的复杂分布建模能力引入智能体决

策过程，主要用于直接生成具身智能体的动作序列。代表性工作包括：DP（Diffusion

Policy）方法 [163] 通过扩散模型的加噪与去噪过程，在视觉观测引导下理解最优动作



序列分布，使智能体在复杂或动态环境中生成有效动作；3D DP [164]进一步引入几何

特征和物理约束，增强场景感知能力，使智能体在执行任务时考虑障碍物、物体形状

及物理互动；π0模型 [165] 则利用视觉-语言模型编码视觉观测与语言指令，通过条件

流匹配建模动作连续分布，训练动作专家模块将噪声转化为动作序列。

此外，生成式大模型还可为具身任务生成大量训练数据，缓解数据稀缺性挑战。

典型的例子如 GenSim [118]，该框架利用大语言模型实现任务提出、环境构造、任务解

决与数据采集的全流程自动化：首先根据任务描述生成仿真场景代码并验证可行性，

随后构建任务库用于新任务检索与优化，最后采集专家数据训练模仿学习策略。

通过上述分析可见，大模型作为具身智能的核心模块，在感知、规划与执行等层

面展现出不可替代的价值。当前研究正致力于贯通这些层次，借助大模型重塑具身智

能的系统架构。随着大模型训练技术与具身智能数据的深度融合，相关研究有望在新

兴服务业、工业制造及新型农业等领域催生更多创新应用。然而，这一过程中仍需应

对多重挑战：通用性与适配性的权衡、高效快速与安全稳定的双重需求、跨域跨平台

泛化性的瓶颈，以及伦理、法律与人类价值的考量。

2.10 具身智能安全

实现安全的具身智能，需要从规划、导航、操作和交互等多个方面确保系统的稳

健性与可靠性。其中，感知安全是具身智能安全性的基础，但由于不同任务对感知模

态的需求不同，本章将其内容分别融入导航安全与操作安全两个子章中。例如，雷达

类传感器主要用于导航任务，因此相关安全问题将在导航安全部分展开讨论；触觉传

感器主要用于操作任务，其安全性则在操作安全部分详细阐述。

在具身智能的规划过程中，存在三个关键环节可能引发安全风险。首先，智能体

可能受到恶意语音攻击的劫持，将攻击者输入误识别为合法指令，从而生成不当的规

划方案。其次，智能体可能遭受越狱攻击或后门攻击，使其突破既定安全约束，执行

潜在危险的任务。最后，智能体在规划生成过程中可能出现幻觉现象，导致其基于错

误或虚假信息制定规划，从而引发安全隐患。

（1）目的劫持。由于语音指令具有便捷性和高效性，它已成为许多具身智能体接

收命令的主要方式。然而，这一特性也使智能体容易受到语音攻击，攻击者可通过

电台广播、互联网视频等媒介注入恶意语音指令，从而操控智能体生成错误的规划。

目前，常见的语音攻击方式包括以下四种：第一种攻击方法为隐藏语音指令攻击 [166]，



该攻击利用对抗性语音技术，使攻击指令在语音信号中表现为对人类而言难以理解

的噪音，但智能体却能正确解析并执行；第二种为超声波攻击 [167]，该攻击利用超声

波频段传递信息，既能避开人类的听觉感知，又可绕过语音控制系统的安全机制，使

智能体错误地接收攻击者的指令；第三种是心理声学攻击 [168]，利用声音频率在人类

听觉系统中的掩蔽效应，使扰动声音降低至人类可感知的阈值之外，从而降低被人类

感知的可能性，但仍可被智能体解析；第四种是对抗样本攻击 [169]，该攻击通过对任

意音频施加微小扰动，使智能体将其误识别并转录为特定短语，从而诱导智能体执行

攻击者设定的任务。

（2）越狱和后门攻击。在智能体利用大语言模型解析指令和环境信息的过程中，

易受到越狱攻击和后门攻击的威胁。越狱攻击 [170–172] 是指攻击者通过精心构造的输

入指令，使具身智能的任务规划器绕过预设的安全约束，进而执行原本受限制或具

有安全风险的行为。这类攻击通常利用对抗性指令、感知输入操纵或安全机制漏洞，

使智能体在物理环境中执行意外甚至危险的操作，例如规避安全限制、或按照攻击者

的意图完成特定任务。后门攻击 [173,174]可基于文本模态或视觉模态进行实施。在文本

模态下，攻击者在输入指令中嵌入特定触发词，使智能体在检测到该词时生成恶意规

划。在视觉模态下，攻击者在环境中放置预设的视觉触发对象，一旦智能体感知到该

对象，便可能触发隐藏的后门行为，导致规划偏离正常轨迹，甚至执行攻击者预设的

高危任务。

（3）幻觉问题。幻觉指大语言模型生成的内容虽流畅且自洽，但与事实不符或凭

空捏造信息。这一现象可能导致模型提供错误答案、虚构引用，甚至编造不存在的概

念。在具身智能的规划过程中，幻觉问题可能引发安全隐患，例如误导性任务规划或

不合理的行动决策。为缓解幻觉现象，现有研究致力于采用共形预测 [175,176]、采样分

析 [177]、外部知识引入 [178] 等方法，以衡量规划不确定性并进行自我优化，必要时进

一步向人类专家求助。

在规划完成后，具身智能任务通常会被分解为导航和操作两种子任务。其中，自

动驾驶、无人机和家庭机器人等场景均需确保导航安全。在传感器输入方面，导航安

全主要依赖于对自身状态和周围环境的感知。此外，智能体输出的路径规划还必须具

备安全避障和紧急避险能力。

（1）GPS攻击。在移动导航中，自身状态主要包括 GPS定位信息以及通过加速

度计、陀螺仪等设备测得的运动属性。这些信息容易受到恶意攻击，从而导致安全事



故。针对 GPS的攻击主要有 GPS干扰和 GPS欺骗两种方式。GPS干扰 [179,180]是指通

过发射高强度干扰信号，迫使 GPS设备无法接收到原始 GPS信号。GPS欺骗 [181,182]

则是指攻击者伪造 GPS信号，欺骗 GPS设备，从而操控设备的位置信息、速度和时

间参数，导致设备出现偏离预定路线、绕过无人机禁飞区域等潜在危险行为。导航任

务中所需的运动属性包括速度、加速度和角速度等，这些数据的获取依赖于精密的传

感器组件，这些组件易受到共振干扰。因此，攻击者通常通过声波共振技术对这类传

感器进行干扰 [183,184]。

（2）传感器攻击。在导航过程中，智能体通常通过视觉传感器、超声波传感器和

激光雷达获取周围环境信息，并利用这些数据构建地图或鸟瞰图以辅助路径规划。在

非恶意攻击的场景下，智能体的视觉传感器需要具备对恶劣环境的鲁棒性 [185,186]，例

如在雾霾和低光照条件下仍能稳定工作；而在面临恶意攻击时，则需针对不同的攻击

形式制定额外的防御策略。针对视觉传感器的攻击方式包括：在观测图像中嵌入对抗

性噪声 [187]、在现实物体上粘贴对抗性补丁 [188]、利用激光照射环境物体 [189]、使用投

影仪投射虚拟对象 [190]等，干扰或操纵目标识别、语义分割的结果。针对深度传感信

息的攻击方式包括：通过放置 3D对抗物体 [191]、识别关键对抗位置 [192]、利用激光注

入虚假点云 [193]、操纵智能体轨迹 [194] 等方式攻击激光雷达；此外，还可通过测试超

声波传感器盲区、遮挡发射器或接收器、利用声学泡沫掩盖物体、伪造超声波回声以

制造干扰 [195,196]等方式攻击超声波传感器。

（3）安全路径规划。在路径规划方面，当前工作主要集中在如何生成安全且无碰

撞的路径，以及如何应对突发安全事故。生成安全路径的关键技术包括安全强化学

习 [197]、模型预测控制（MPC）[198]、扩散策略 [199] 等。同时，安全约束的设定也至关

重要，常用的约束技术包括控制障碍函数（CBF）[200]、安全集算法 [201]等。为了确保

路径的安全性，通常需要将安全约束与安全策略相结合。应对突发事故时，智能体需

要在事故场景中进行大量的训练和测试，但由于事故场景的数据难以获得，通常会考

虑使用生成的对抗性数据 [202–204] 来弥补这一不足。综上，导航安全从状态估计、环

境感知到路径规划构成一个完整闭环，是具身智能在真实场景中可靠运行的前提。

与导航安全相比，操作安全更关注智能体在接触物体和环境过程中的力控约束

与人身安全，其关键问题可概括为以下两方面。

（1）安全环境感知。在操作任务中，智能体的环境感知主要依赖于视觉和触觉两

种模态。操作任务中的视觉感知面临的安全威胁与导航任务类似，可能遭受对抗样



本攻击或对抗补丁攻击 [205]。此外，由于操作任务通常涉及精细的动作控制，并且操

作对象更加多样，智能体需准确识别物体的颜色、材质、形状等特性，并基于这些信

息推理潜在的安全风险 [206]。部分操作任务还引入触觉感知，因此需额外考虑触觉安

全性。智能体应在制动时间、制动距离、施加力的大小及碰撞灵敏度等方面确保安全

性 [207]。

（2）安全动作执行。在部分操作任务（如机械臂抓取）中，智能体通常先生成运动

路线并进行动作跟踪，或直接生成包含动作序列的轨迹。因此，这类任务与导航任务

具有较高的相似性，通常采用安全约束（如控制屏障函数、屏障 Lyapunov函数 [208]）

以及安全控制器（如基于强化学习、MPC、扩散策略等的安全策略）来确保执行安

全性。另一类任务则依赖大语言模型或视觉-语言-动作模型，实现端到端的安全动作

生成 [209,210]。此外，部分任务涉及具身智能的行走能力，例如四足机器人在复杂地形

（如楼梯、崎岖路面）上的鲁棒行走 [211]。特别地，一些研究探讨了在视觉模态受限的

情况下，如何利用本体感知实现安全的楼梯攀爬 [212]和跨越微小障碍物 [213]。

在多主体和人机共存场景下，交互安全进一步扩展了具身智能安全性的边界，主

要体现在多智能体协作过程与人与智能体直接交互两个层面。

具身智能的交互安全主要涵盖两个方面：一是智能体间的交互，二是人与智能体

之间的交互。相比于与纯环境的交互，其他智能体或人类作为交互对象具有更高的不

确定性和更复杂的决策需求，因此要求系统在信息共享、协作决策和信任建立等方

面具备更高的安全保障。为此，系统需要设计专门的防护机制，以防范恶意行为和攻

击，确保在多主体协作以及人机共存的场景中，各方的利益和安全均得到充分保障。

（1）多智能体协作安全。信息共享是多智能体协作场景中的一个脆弱环节，攻击

者可能伪装成某个合作者，并向受害者发送虚假的数据。信息共享环节的攻击主要有

两种方式：第一种是直接篡改传感器的感知数据，如 LiDAR点云数据 [214]；第二种是

攻击特征图融合过程 [215]。此外，在多智能体强化学习框架下，安全性问题也值得关

注。攻击者可能通过植入后门，控制和篡改受害智能体的动作或奖励 [216]；或者操控

某个智能体的动作，以影响其他智能体的行为 [217]。

（2）人机交互安全。人机交互安全主要依赖以下关键环节进行保障。首先，在执

行任何动作之前，智能体需要对人类行为进行监测，以准确感知场景中人类的位置与

行为。这通常依赖视觉传感器与三维信息传感器实现 [218]。其次，在执行动作时，需

确保安全约束得到严格遵守。为使智能体规划出不会对周围人类造成伤害的行动路



径，需要充分考虑安全约束 [219]，并在协作任务中合理顺应人类的动作，以确保交互

的安全性 [220]。这一过程与操作安全的要求类似，但在某些操作任务中仅需满足期望

层面的安全要求，而在人机交互中，安全性需得到更加严格的保障。最后，在涉及直

接接触人类的任务中，需采用安全控制策略，并在发生意外接触时实施损害控制。为

满足这两类安全需求，智能体需要具备触觉感知能力 [221]，并基于触觉反馈实现精确

的力度控制和高灵敏度等触觉安全特性 [207]。



第三章 具身智能数据集与平台

前述各种具身智能技术的训练需要基于高质量的训练数据和逼真且高效的仿真

平台的支持。本章将系统性地介绍具身智能领域的数据集和仿真平台。首先，介绍各

类具身智能数据集的特点、采集方式及代表性工作（3.1节），随后分析主流仿真平台

的核心技术、适用场景及模拟到现实的迁移方法（3.2节）。同时，每节最后讨论当前

面临的挑战（如数据稀缺性、仿真真实性、多模态感知等）及未来发展方向（如生成

式仿真、自动化数据采集、跨模态学习等），为后续章节讨论具身智能的应用奠定基

础。

3.1 具身智能数据集

如图 3-1所示，具身智能数据集可以按照获取成本由高到低、可规模化程度由低

到高大致划分为：真机数据、仿真数据和互联网视频数据。需要强调的是，数据“质

量”并不只由数据类型单一决定，不同类型的数据在任务相关性、噪声水平和标注精

度等方面各具优势与局限。目前，主流工作将具身智能模型训练分成视觉语言泛化、

空间物理知识学习等多个阶段，从而充分利用不同类型的数据集。

图 3-1 具身智能数据金字塔

操控机器人在真实环境中与物体交互所获得的真机数据包含了丰富的空间信息、

物理信息、多模态信息，对具身智能模型的训练至关重要。然而，真机数据的收集通
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常需要专门的实验设备和场地，数据采集、标注过程复杂，因此获取成本高、数据量

有限。

真机数据的采集方式多种多样，各有优缺点。主要包括以下几种：

（1）拖曳示教

早期方法通过手动拖曳机械臂完成动作、记录数据。这种方法简单方便，但无法

灵活控制机械臂。此外，这种方法下第三视角相机会拍摄到人手，也为模型训练带来

额外的干扰。

（2）自动收集

通过目标识别技术、编写规则脚本等手段自动记录机器人的操作数据，简单方

便，但难以适应复杂任务。也有通过强化学习算法让机器人在环境中自主探索，记录

其成功操作数据，但需大量计算资源和时间。

（3）遥操作

通过人类远程控制机器人进行操作，记录操作数据，可快速收集数据，是近年来

最为流行的方式。目前，流行的遥操作方式包括从臂 [222] 遥操、外骨骼遥操、3D鼠

标遥操、VR遥操等。但遥操代价高，操作者的技能和经验也会影响数据质量。

（4）手持夹爪

近来，一些方法通过手持夹爪进行操作采集数据，如 UMI [223]。这种方法能够提

供直观的操作体验、低廉的成本、便捷的设备、灵活的操作和优秀的采集效率。但这

种方法采集精度有限。

目前，真机数据集在数量和多样性方面已经有了长足进步，并且基于这些数据集

在大规模模仿学习预训练上取得了显著进展。然而，真机数据的获取成本仍然限制了

其大规模扩展。代表性的真机数据集如表 3-1所示：

仿真数据通过仿真环境快速大量生成，成本低、便捷灵活。仿真数据对具身智能

模型的训练和初步验证非常重要，可帮助模型快速学习基本的空间理解、操作技能

和环境交互模式。然而，仿真数据的主要局限性是仿真环境与真实环境之间的差异。

由于仿真物理模型和真实世界存在差异，导致模型即使在仿真环境中表现良好，但在

真实环境中却可能会部署失败。此外，仿真数据缺乏真实环境中的噪声和不确定性，

也可能导致模型在真实环境中的泛化能力不足。

仿真数据的构建需要创建数字孪生模型。数字孪生模型可提供高保真的仿真数



数据集名称 数据集简介

RoboTurk [224] 包含 2.1k条轨迹、2种技能、1种场景，机器人本体为单臂夹爪，通
过运动手机远程遥操采集

RoboNet [225] 包含 162k条轨迹、10种场景，机器人本体为单臂夹爪，通过预设动
作分布和自动化脚本采集

RoboMIND [226] 包含 55k条轨迹、36种技能，机器人本体为单臂或双臂、夹爪或灵
巧手，通过从臂遥操和动捕系统采集，含深度数据

RT-1 [227] 包含 130k条轨迹、8种技能、2种场景，机器人本体为单臂夹爪，通
过 VR遥操采集

RH20T [228] 包含 13k条轨迹、33种技能、7种场景，机器人本体为单臂夹爪，通
过触觉设备遥操采集，含触觉数据（六维力）和深度数据

Bridge Data V2 [229] 包含 60.1k条轨迹、13种技能、24种场景，机器人本体为单臂夹爪，
85%通过 VR遥操采集，15%通过自动脚本采集

RoboSet [230] 包含 98.5k 条轨迹、6 种技能、11 种场景，机器人本体为单臂夹爪，
通过VR遥操采集，并通过对交互物体和背景的数据增强对数据集进
行了扩充

DROID [231] 包含 76k条轨迹、86种技能、564种场景，机器人本体为单臂夹爪，
通过 VR遥操采集

OpenX-Embodiment [232] 包含 1.4M条轨迹、217种技能、311种场景，机器人本体为单臂或双
臂夹爪，由多个子数据集统一格式组合而成，用于跨载体、跨任务研
究

Agibot World [233] 包含 1M条轨迹、76种技能、25种场景，机器人本体为双臂夹爪或
灵巧手，通过 VR遥操采集，含触觉数据（视触觉）、深度数据和错
误恢复数据

MIME 包含 8.2k条轨迹，涵盖 20种任务类型。数据通过单臂的遥操作收集，
旨在支持多样化的人机交互研究

ARIO 包含 3.6k条轨迹，涵盖 105种任务类型。数据通过单臂、双臂等机
器人本体的遥操作收集，在此基础上融合了 2.3M条开源数据集，支
持复杂任务的机器人学习研究

RoboMIND 2.0 [234] 含 310K条轨迹、739种任务，机器人本体为双臂移动操作平台，覆
盖 6种机器人形态，在真实环境中采集，含触觉增强数据（12K条）
和移动操作数据（20K条），并配套 20K条数字孪生仿真轨迹

Humanoid Everyday [235] 包含 10.3K条轨迹、260种任务、7类任务，机器人本体为人形机器
人，通过人监督遥操作采集，含 RGB、深度、LiDAR、触觉和自然语
言标注等多模态数据，并配套云端标准化评测平台

表 3-1 常用真机数据集



据，精确模拟真实环境和机器人系统，但创建和维护成本高，且需大量专业知识，如

3D建模、专业物理引擎、真实感渲染等。近年来，3D生成领域的快速发展降低了数

字孪生的创建门槛，显著推动了 Real2Sim、数字孪生技术的进展。

仿真数据可以通过类似真机数据自动采集的方式进行采集。在仿真环境中，物体

的位置、形状等参数都是可访问的，这使得编写规则脚本控制机械臂完成任务更加容

易。

目前，仿真数据在场景、任务、传感器的多样性和仿真的真实性等方面已经有了

极大的提升。然而，真实环境中复杂物理交互的模拟难度制约了仿真环境的发展。代

表性的仿真数据集如表 3-2所示：

互联网视频数据数量庞大，能够帮助模型增强在视觉场景理解、文本指令理解、

任务推理等方面的泛化性。然而，这些数据缺乏与机器人操作直接相关的交互信息，

难以为空间理解和低维控制等操作任务提供必要支持。因此，很多工作探索了如何更

充分地利用互联网数据，尤其是对空间信息、运动信息的抽取。

（1）利用已有的 VLM

一种做法是利用现成的多模态大模型，如 RT-2 [84]、OpenVLA [156] 等。多模态大

模型在大规模的互联网图文数据上进行了预训练，而通过微调这些模型适应具身任

务，可以使模型继承对视觉文本的理解能力和推理能力，提高模型的泛化能力。

（2）视觉表征预训练

一些比较早的方法通过直接在互联网视频数据上预训练来学习泛化性强的视觉

表征，从而优化下游具身任务上的性能，例如 R3M [143]。然而，这类方法仍然需要进

行大量的微调才能完成操作任务，对互联网视频数据中的动力学知识利用有限。

（3）动力学预训练

最近，一些做法通过在视频数据上预训练学习正向或逆向动力学知识。例如，GR-

2 [130]通过自回归地预测视频内容学习正向动力学知识，而 LAPA [248]通过学习图像帧

之间的离散潜在动作学习逆向动力学知识。这些方法能够帮助模型进一步从海量互

联网视频中提取丰富的动作语义。

现有的数据采集往往在实验室等封闭的、精心布置的环境中执行单个特定任务。

然而，人类往往需要在动态环境中连续地执行不同类型的任务。这要求模型具备自适

应能力、闭环反馈能力和多模态感知能力，因此需要在真实作业环境中采集更自然、



数据集名称 数据集简介

Franka Kitchen [236] 基于 MuJoCo引擎，包含多个厨房场景中的复杂操作任务，使用 Franka
机械臂进行操作。动作空间由机械臂的关节角速度和夹爪的开合动作组
成

Meta-World [237] 基于 MuJoCo引擎，包含 50个机器人操作任务，使用 Sawyer机械臂进
行操作。动作空间由末端执行器的位移和夹爪扭矩组成

RLBench [238] 基于 CoppeliaSim引擎，包含 100个机器人操作任务，使用 Franka Emika
Panda 机械臂进行操作。任务包括从简单的目标抓取到复杂的多阶段任
务。RLBench包含关节角、速度、力矩、RGB-D、分割掩码等多模态数据

BEHAVIOR-1K [239] 基于 OMNIGIBSON引擎，包含 1,000个日常活动，涵盖家庭、花园、餐
厅等 50种场景和 9,000多个物体。BEHAVIOR-1K强调活动的多样性和
现实性

CALVIN [240] 基于 PyBullet引擎，包含四个室内操作环境，使用 Franka Emika Panda机
械臂进行操作。CALVIN支持长时域语言条件任务，结合了自然语言指
令、RGB-D、触觉、本体感知等多模态传感器输入

LIBERO [241] 基于 RoboSuite引擎，包含 130个语言条件的机器人操作任务。LIBERO
能够系统地研究机器人在不同知识转移场景下的泛化能力，包括空间关
系、物体概念和任务目标的转移

RoboSuite [242] 基于MuJoCo引擎，支持 Panda、Sawyer等多种机器人模型、多种夹爪和
控制器，包含 9个任务，包括简单的目标抓取到复杂的双臂协作任务。此
外，RoboSuite提供视觉、力矩、本体感知等丰富的传感器数据

RoboCasa [243] 基于 RoboSuite和MuJoCo引擎，专注于家庭环境中的机器人任务。它包
含 120个厨房场景和 2,500多个 3D物体，涵盖 150多个类别，并通过 3D
生成工具增强场景的真实感和多样性

ManiSkill3 [244] 基于 SAPIEN平台的 GPU并行化机器人仿真与渲染框架，能够实现比其
他平台快 10-1000倍的速度和减少 2-3倍的 GPU内存占用。因此，Man-
iSkill3不仅支持高效的视觉仿真，还能够快速、精确地模拟软体形变和
视触觉信号

RoboTwin [245] 用于双臂机器人操作的生成式数字孪生框架，它能够基于 3D 生成模型
和大语言模型生成具有不同形状、大小和外观的 3D数字孪生物体，并结
合空间关系将复杂任务分解为子任务，推断空间约束并生成精确的机器
人运动轨迹

VLABench [246] 基于MuJoCo引擎，包含 100类语言条件机器人操作任务和 2000多个物
体，使用 Franka Emika Panda机械臂及平行夹爪进行操作，强调隐式意图
理解和长时序多步推理，并提供自动化采集的训练数据

MS-HAB [247] 基于 Home Assistant Benchmark的图形处理器加速实现，包含多种家庭重
排任务，共 4.4万条轨迹，含彩色图像、深度图像和机器人状态数据，并
提供强化学习、模仿学习基线及规则过滤生成的演示数据

表 3-2 常用仿真数据集



持续的多模态数据（如触觉模态）。未来，更高效、更鲁棒的低成本、轻量级数采系

统有望能解决这个问题。

现有仿真技术在处理软体材料的复杂形变时，往往需要大量的计算资源，且仿真

结果的准确性有限，这对仿真环境中软体操作技能学习及现实部署造成了阻碍。未

来，精度、效率更高的生成式仿真算法有望能解决这个问题。

3.2 具身智能模拟器

具身智能系统需要理解并操作真实的物理世界，这要求它们能够感知环境、推理

物理规律并执行精确的动作。开发这样的系统面临着多方面的挑战：首先，在真实环

境中收集训练数据既耗时又昂贵；其次，物理实验可能存在安全风险，特别是在测试

未经验证的算法时；最后，真实环境中的迭代周期长且效率低，限制了研究进展的速

度。模拟环境通过提供虚拟的物理世界解决了这些挑战。它们能够生成几乎无限的训

练数据，允许研究人员快速迭代算法设计，甚至模拟在真实世界中难以重现的场景。

此外，通过并行化，模拟器可以同时运行数百甚至数千个实例，大大加速了学习和优

化过程。

以下我们将介绍几个主要的模拟平台。

NVIDIA的 Isaac生态系统由两个主要组件构成：Isaac Sim和 Isaac Gym，它们共

同为具身智能研究提供了全面的工具集。

Isaac Sim基于 NVIDIA Omniverse构建，是一个参考级应用程序，使开发人员能

够在基于物理的虚拟环境中模拟和测试 AI驱动的机器人解决方案。它支持三个基本

工作流程：合成数据生成、软件在环测试和机器人学习。Isaac Sim的一个显著特点是

其预装机器人模型和 SimReady资产库。平台包含大量基于 OpenUSD构建的第三方

机器人模型，包括人形机器人（如 1X、Agility、Fourier Intelligence和 Sanctuary）、机

械臂（如 Fanuc、KUKA、Universal Robots和 Techman）、四足机器人（如 ANYbotics、

Boston Dynamics和 Unitree）和自主移动机器人（如 idealworks、iRobot）。此外，平台

提供超过 1,000个 SimReady 3D资产，用于构建仿真场景。在传感器模拟方面，Isaac

Sim支持多种传感器，包括基于视觉的传感器、雷达、激光雷达、接触传感器、惯性测

量单元和自定义传感器。这种全面的传感器支持使研究人员能够模拟机器人感知系

统的各个方面，这对于开发具身智能系统至关重要。Isaac Sim还提供了对 ROS/ROS2

的全面支持，包括自定义 ROS2消息和 URDF/MJCF开源支持，以及与 ROS2包集成



的工作流程，用于模拟和验证机器人软件栈。

与 Isaac Sim相比，Isaac Gym更专注于高性能的 GPU加速物理模拟，特别是为

机器人强化学习研究设计。其核心特点是利用 GPU 加速进行大规模并行物理模拟，

使得强化学习算法能够在单个 GPU上同时训练数千个机器人实例，大大提高了训练

效率。Isaac Gym的生态系统包括多个示例环境和基准测试，如 IsaacGymEnvs、Bi-

DexHands、DexPBT和 TimeChamber。这些工具展示了 Isaac Gym在各种机器人控制

任务中的应用，从简单的运动控制到复杂的灵巧操作任务。在具身智能研究中，Isaac

Gym被广泛应用于灵巧操作和抓取（如 UniDexGrasp++、GenDexGrasp）、双手协调

（如 Dynamic Handover、Towards Human-Level Bimanual Dexterous Manipulation）、运

动控制和导航（如 Legged Locomotion in Challenging Terrains、Rapid Locomotion via

Reinforcement Learning）以及多模态感知与控制（如Visual Dexterity、Rotating without

Seeing）等领域。

MuJoCo（Multi-Joint dynamics with Contact）是一个专为基于模型的优化设计的

物理引擎，特别是通过接触优化。作为一个开源工具，MuJoCo为具身智能研究提供

了速度、精度和建模能力的独特组合。MuJoCo的技术特点包括广义坐标模拟（避免

关节违反）、稳健的逆动力学（即使在存在接触的情况下也能良好定义）、约束统一

公式化（通过凸优化实现连续时间约束公式化）以及多样化约束支持（包括软接触、

限制、干摩擦和等式约束）。此外，MuJoCo还支持粒子系统、布料、绳索和软体对

象的模拟，以及多种执行器类型（包括电机、气缸、肌肉、肌腱和滑块-曲柄机构）。

在求解器选择方面，MuJoCo 提供了牛顿法、共轭梯度法或投影高斯-赛德尔求解器

的选项，以及锥形或椭圆摩擦锥、密集或稀疏雅可比矩阵的摩擦模型选择，和欧拉法

或龙格-库塔法的数值积分器选择。MuJoCo 在具身智能研究中的应用主要集中在强

化学习与序列建模、机器人控制与优化（如模型预测控制、轨迹优化、接触丰富的操

作）以及生物力学研究（如人体运动模拟、肌肉-骨骼系统建模、生物启发机器人设

计）等领域。与其他模拟器相比，MuJoCo在接触处理、计算效率、逆动力学和优化

导向设计方面具有优势。然而，它也存在学习曲线较陡、实时性能可能不足以及图形

质量相对简单等限制。

PyBullet是 Bullet物理引擎的 Python接口，提供了一个轻量级、灵活且功能强大

的物理模拟环境，特别适合快速原型设计和研究实验。其设计理念是提供一个易于使

用且高效的物理模拟环境，核心特性包括易用的 Python接口、高效的物理模拟、多样

化的机器人模型支持以及与强化学习环境的集成。PyBullet提供了丰富的功能模块，



支持各种物理模拟和机器人控制任务，包括基础物理模拟（刚体动力学和碰撞检测、

约束和关节模拟、软体和布料模拟、连续碰撞检测）、机器人控制（正向和逆向运动

学、关节控制、基于力的控制和阻抗控制、轨迹规划和执行）、传感器模拟（相机渲

染、接触力和接触点检测、射线投射和碰撞查询、关节状态和动力学信息）以及强化

学习环境（预定义的基准环境、可定制的奖励函数和观察空间、并行环境支持、稳定

的基线实现）。在具身智能研究中，PyBullet被广泛应用于机器人运动学习、操作技能

学习、视觉引导控制和多模态学习等领域。其技术实现基于成熟的 Bullet物理引擎，

通过 Python-C++绑定实现，保持了底层 C++引擎的性能，同时提供了 Python的易用

性。与其他具身智能模拟器相比，PyBullet的主要优势在于易用性、轻量级、强化学

习集成和活跃的开源社区。然而，在模拟精度、高级功能和并行性能方面，PyBullet

可能不如一些专业模拟器。

SAPIEN（SimulAted Part-based Interactive ENvironment）是一个强大的模拟器，专

为具身智能研究设计，提供GPU并行化的多样化物理模拟功能。其核心特性包括GPU

加速物理模拟、多模态渲染（包括深度图、法线图、光流、主动光源和光线追踪）以

及部件化物体表示。建立在 SAPIEN之上的ManiSkill框架是 SAPIEN生态系统的重

要组成部分，为机器人学习工作流程提供了完整的解决方案。ManiSkill的主要特点

包括 GPU 并行化视觉数据收集系统、GPU 并行化模拟、GPU 并行化异构模拟、多

样化的机器人实施、多样化的任务类型、灵活简洁的任务构建 API、Real2Sim环境

以及丰富的机器人学习基线。在具身智能研究中，SAPIEN被广泛应用于物体感知与

操作、可泛化操作技能和多模态学习等领域。其技术实现注重性能和灵活性，包括高

效渲染、精确物理模拟和可扩展架构。与其他具身智能模拟器相比，SAPIEN的主要

优势在于 GPU并行化、部件化表示、多模态渲染和ManiSkill框架。然而，对于新用

户来说，掌握 SAPIEN和ManiSkill的全部功能可能需要一定时间，且为了充分利用

GPU并行化能力，SAPIEN可能需要较高的硬件要求。

Genesis是一个创新的模拟器框架，将各种物理求解器及其耦合集成到一个统一

的框架中，并由生成式代理框架增强，旨在实现机器人学及其他领域的全自动数据

生成。其核心特性包括统一物理引擎框架、生成式代理框架、高性能并行模拟和多

样化的物理模拟能力。Genesis 在性能方面相比其他 GPU 加速的机器人模拟器具有

显著优势。性能测试表明，Genesis的总 FPS可以随着并行环境数量的增加而线性扩

展，最多支持超过 32768个并行环境。在具身智能研究中，Genesis被应用于可微分

触觉模拟、通用机器人研究和大规模强化学习等领域。其技术实现注重性能和灵活



性，包括精心调整的求解器设置、GPU加速和可扩展架构。与其他具身智能模拟器

相比，Genesis的主要优势在于统一框架、生成式代理、并行性能和抓取任务性能较

高。然而，作为一个相对较新的模拟器，Genesis的文档和教程可能不如一些更成熟

的模拟器完善，且用户社区可能相对较小。

物理模拟的精度和效率是评估模拟环境的重要指标。MuJoCo 在这方面表现出

色，它的广义坐标模拟避免了关节违反，确保了模拟的物理准确性，同时其接触优化

方法使其能够高效处理复杂的接触情况。NVIDIA的 Isaac Sim同样提供了高精度的

物理模拟，依托于 NVIDIA PhysX引擎的强大功能，特别是在刚体动力学和碰撞检测

方面。

在效率方面，Genesis和 Isaac Gym通过 GPU加速实现了卓越的性能。Genesis的

测试表明，其总 FPS可以随着并行环境数量的增加而线性扩展，最多支持超过 32768

个并行环境。Isaac Gym同样利用 GPU并行计算能力，使得强化学习算法能够在单个

GPU上同时训练数千个机器人实例。

PyBullet虽然不如上述平台在性能上突出，但其轻量级特性和易用的 Python接

口使其成为快速原型设计和实验的理想选择。对于不需要极高模拟精度或大规模并

行化的研究项目，PyBullet提供了足够的物理模拟能力和良好的用户体验。

在感知模拟方面，不同平台展现出各自的强项。Isaac Sim提供了全面的传感器

模拟支持，包括基于视觉的传感器、雷达、激光雷达、接触传感器和惯性测量单元等。

这种多样化的传感器支持使研究人员能够模拟机器人感知系统的各个方面，这对于

开发全面的具身智能系统至关重要。

SAPIEN在多模态渲染方面表现出色，支持深度图、法线图、光流、主动光源和

光线追踪等多种渲染模态。这些丰富的视觉信息使研究人员能够模拟不同的传感器

输入，为具身智能研究提供全面的感知数据。

PyBullet 虽然在高级视觉效果方面可能不如前两者，但其相机渲染功能（包括

RGB、深度和分割图像）、接触力检测和射线投射等基本感知模拟能力足以满足许多

研究需求。MuJoCo同样提供了基本的视觉渲染和传感器模拟功能，虽然其图形质量

相对简单，但对于大多数强化学习和控制研究来说已经足够。

在大规模并行模拟方面，Genesis和 Isaac Gym展现出显著优势。Genesis的性能

测试表明，其总 FPS可以随着并行环境数量的增加而线性扩展，最多支持超过 32768

个并行环境。这种扩展性对于需要大量数据的深度强化学习研究至关重要。



Isaac Gym同样通过 GPU加速实现了高效的并行模拟，使得强化学习算法能够

在单个 GPU上同时训练数千个机器人实例。SAPIEN的 GPU并行化能力在物理模拟

和渲染方面都提供了显著的性能优势，特别是在ManiSkill框架的支持下，可以高效

地收集和处理大量视觉数据。

MuJoCo虽然不是为大规模并行模拟设计的，但其高性能计算特性（包括多线程

采样和有限差分近似）使其在单机环境中表现出色。PyBullet在并行性能方面相对较

弱，但对于不需要极高并行化的研究项目来说仍然是一个有价值的工具。

模拟器 底层物理引擎 并行能力 渲染速度

Isaac Gym PhysX（GPU） 极高（10k–100k并行） 中（基础渲染）

Isaac Sim PhysX 5 中（有限并行） 高（RTX光追、PBR渲染）

MuJoCo（传统版） 解析动力学引擎（连续可
导）

中（CPU单核极快） 中（轻量级渲染）

MuJoCo 3.x（新版） 解析动力学 + GPU加速 高（GPU加速 +多线程） 中（轻量渲染）

PyBullet Bullet（PGS接触求解） 中（CPU并行有限） 中（基础渲染）

SAPIEN 3.0 PhysX（深度定制） 中/高（GPU加速） 高（光追 +高质量相机）

Genesis 1.2 统一求解器（ABD） 极高（>30k并行） 高（GPU张量化渲染）

表 3-3 主流具身智能模拟器：底层引擎、并行能力与渲染速度对比

具身智能仿真模拟器、对应的基准测试集及其相关特点描述如表 3-3和表 3-4所

示：

虽然模拟环境为具身智能研究提供了强大工具，但将在模拟环境中学习的策略

转移到实体机器人上仍然面临重大挑战。这一问题，通常称为“模拟到现实差距”，

是具身智能研究的核心挑战之一。

模拟到现实差距来源于多个方面。首先，物理模拟永远无法完美复制真实世界

的复杂性和不确定性。即使最先进的模拟器也会简化某些物理过程，忽略微小但可

能重要的细节。其次，传感器模拟通常无法捕捉真实传感器的所有噪声特性和限制。

最后，机器人模型可能与实际硬件存在差异，这些差异在执行精细控制时尤为明显。

研究社区开发了多种方法来解决模拟到现实差距：

1⃝域随机化：通过在模拟中随机化物理参数、视觉外观和环境条件，训练对不确
定性更加鲁棒的策略。这一方法在 Isaac Sim和MuJoCo等平台上得到了广泛应用。

2⃝领域适应：使用从真实世界收集的少量数据，调整在模拟中学习的策略，使其
适应真实环境的特性。SAPIEN的ManiSkill框架提供了 Real2Sim环境，支持这种适

应过程。



3⃝模拟参数优化：通过优化模拟参数使模拟环境更接近真实环境。这种方法通常

需要从真实系统收集数据，然后调整模拟参数以最小化差异。

4⃝元学习：训练能够快速适应新环境的策略，这些策略在遇到实际环境时能够迅
速调整。通过在多个模拟环境变体中训练，策略学会了如何适应不同条件。

具身智能模拟环境的未来发展将朝着多个方向推进，以满足研究社区不断增长

的需求：

随着具身智能系统越来越依赖多种传感器输入，未来的模拟环境将加强对多模

态传感器的模拟，包括更准确的视觉效果、触觉反馈、声音传播和其他感知模态。同

时，未来的模拟环境将提供更准确的物理模拟，特别是在软体动力学、流体交互和精

细接触动力学等方面。这些进步将使模拟更接近真实世界，减少模拟到现实差距。这

些改进将使研究人员能够开发更全面的感知系统，提高机器人在复杂环境中的适应

能力。同时，保持计算效率将是一个主要挑战，可能需要更先进的算法和硬件加速技

术。

为了满足深度学习和强化学习算法对大量数据的需求，未来的模拟环境将进一

步提高并行化能力，支持更大规模的分布式模拟。这一趋势已经在 Genesis 和 Isaac

Gym等平台中显现，未来将更加普遍。云计算和边缘计算的进步可能使这种大规模

模拟更加普及，使更多研究者能够访问高性能模拟资源。

生成式 AI的进步将促进自动化场景生成和课程学习的发展。未来的模拟环境可

能集成生成式模型，自动创建多样化的训练场景和任务，从简单到复杂，帮助智能系

统以最佳路径学习。Genesis的生成式代理框架已经朝这一方向迈出了第一步，预计

这一趋势将继续发展。



模拟器 基准集 特点描述

Isaac Gym
Legged Gym Parkour 四足机器人复杂地形运动能力测试，包括策略蒸

馏和真机部署

Extreme-Parkour 高动态性极限跑酷环境，测试跳跃、攀爬等高难
度动作

Isaac Sim

BEHAVIOR-1K 跨平台家庭环境交互基准，包含 1000+日常任务

OmniGibson 完整工具链支持的家庭场景交互环境

ARNOLD 人形机器人在现实环境中的导航与交互任务测试

MuJoCo

RoboSuite + Robomimic 完整的机器人操作学习工具链，支持模仿学习

LIBERO 面向语言指令的机器人操作基准

MetaWorld 元学习与多任务学习的标准化任务集

Gymnasium-Robotics 综合性基准平台，包含 Fetch(移动机械臂)、
Shadow Dexterous Hand(灵巧手)、Maze(导航)、
Adroit Hand(高自由度手操作)、Franka Kitchen(厨
房任务)和MaMuJoCo(多智能体协作)

RoboCasa 家庭服务机器人任务集，如清洁、物体整理等

RoboHive 综合性机器人技能学习平台

SAPIEN
ManiSkill 物体操作技能基准测试，强调基于部件的物体交

互

RoboTwin 基于 3D生成与大语言模型的专家数据自动生成
与评测一体化双臂机器人基准

CoppeliaSim

RLBench 100+种多样化机器人学习任务集合

PerAct2 机器人 3D感知-动作学习基准

COLOSSEUM 多机器人协作与竞争环境

PyBullet

CALVIN 长序列机器人操作技能学习

Ravens 机器人视觉操作任务集

VimaBench 多模态指令跟随基准测试

表 3-4 具身智能仿真模拟器与对应的基准测试集及其特点描述



第四章 具身智能行业应用

不同于传统的依赖算法与离线数据的人工智能，具身智能作为一种新型智能形

式，其核心理念强调智能体在与环境的交互过程中，通过感知、行动和学习来实现智

能决策。这种方式赋予了智能体环境适应和行为优化的能力，从而极大拓展了其应用

潜力。具身智能技术目前在工业制造、医疗康养、家庭服务等领域，展现出广阔的应

用前景。

在工业制造领域，一台搭载新型智能系统的机械臂正悄然改变着生产规则。这套

由 Physical Intelligence研发的 Pi-Zero系统不同于传统工业机器人，它能像人类技工

般通过观察来学习新技能，使机器人具备了零样本学习和面向复杂任务的执行能力。

精密装配领域也经历着感知技术的突破性革新，微亿智造的”创 Tron”系列设备集成

了仿生视觉系统，其多光谱摄像头能同时捕捉可见光与红外特征，在高效和高精度

的装配工作中表现突出，大幅降低了产线调试成本。智能控制领域正迎来语言交互

的革命，微软工程师团队近期展示了通过自然语言指挥工业设备的突破性进展：利

用 ChatGPT驱动的控制系统能自动解析语义，生成并验证控制指令，大幅降低了试

错成本。在决策智能化方面，阿里云将千问大模型与工业机器人深度整合后，创造出

具备战略思维的智能体。西安中科光电推出的智能焊接机器人则旨在替代焊接工人，

提高生产效率，降低生产成本。这些技术突破正在重构制造业的底层逻辑。具身智能

不仅带来了单点效率提升，更重要的是构建起具有进化能力的生产系统，使得工业生

产系统首次具备了持续自我优化的能力。

在应对人口老龄化和提升医疗水平的双重挑战中，具身智能正展现出独特价值。

以达芬奇手术机器人为例，这款革命性的外科手术辅助系统能够精确执行切割与缝

合操作，极大提高了手术的安全性与效率。情感照护领域同样取得了突破性进展。日

本产业技术综合研究所开发的 Paro智能海豹机器人，通过触觉反馈和声音识别技术，

可以为老年人提供情感支持，缓解其焦虑与孤独感。具身智能技术的发展必将进一步

提高医疗与服务领域的质量和效率，更有效地缓解医护人员的工作压力。

在特种作业领域，具身智能机器人正在突破人类的能力边界。这些智能系统特别

适合执行三类关键任务：首先是极端环境作业，比如航天探测和深海勘查，机器人可

以代替人类承受高压、辐射等危险条件；其次是应急救援，智能机器人能深入灾害现

场搜救幸存者、运送急救物资；最后是危险品处置，包括地雷排查和爆炸物处理等高
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风险作业。实际应用案例印证了这些优势：乌克兰军方采用的 STI扫雷无人机系统，

其野外作业效率达到人工排雷的 4倍；美国宇航局部署的”毅力号”火星车，则展示

了自主采样和科学探测的卓越能力。这些创新应用不仅保障了人员安全，更大幅提升

了特种作业的效率和可靠性。

从工业制造到家庭服务，从医疗康养到特种应用，具身智能正在以其独特的优势

在各个应用领域展现出非凡的潜力。随着更多企业和研究机构的关注，具身智能必将

加速发展，为社会的创新与转型提供源源不断的动力。

4.1 生活服务业

具身智能将在生活服务场景中发挥巨大的作用。在家庭中化身全能管家，自主完

成洗衣做饭、清洁照护，实时守护老人儿童安全；在餐饮零售场景变身为智能店员，

提供从食材加工、个性化推荐到货架管理的全链条服务；在教育陪伴领域进阶为情感

伙伴，提供定制化学习辅导与心理支持，甚至模拟亲友远程互动。其应用将突破人力

局限，重塑服务业态，实现从标准化劳动替代向高附加值服务创造的跨越。这最终将

催生“人机共生”新生态，彻底释放个性化、即时化的生活服务潜力。

家庭服务场景中，机器人正逐步实现家务全流程自动化。其核心能力涵盖衣物洗

护（智能识别材质并完成分类、折叠与收纳）、地面清洁（动态避障与多地形适应下

的垃圾分拣）及烹饪辅助（食材分拣、切配与灶台操作）。此外，系统能精细管理药

品及日用品库存以实现缺货提醒与精准递送；通过跌倒检测与危险动作预警（如儿

童攀爬）触发紧急响应，实时监护家庭成员安全；同时操控智能家居设备（灯光/空

调调节）并执行简单维修（更换灯泡、拧螺丝），全面提升居家生活的安全性与便利

性。在技术突破与产品落地方面，1X Technologies的 NEO机器人采用包覆硅胶的电

液致动器实现仿生肌肉式驱动，以类肤材料模拟人体肌组织弹性，既提供精准力量又

保障了安全性，该机型于 2025年 10月正式开启预售，计划于 2026年在美国市场开

始交付。Figure AI率先推出端到端视觉–语言–动作（VLA）模型，只需一句自然语

言指令“Pick up the [X]”即可在杂乱环境中零样本抓取任意小型家用品；其第二代

Figure 02结合全新 Helix模型进一步实现了跨家庭环境的知识迁移，并启动了真实家

庭测试。逐际动力研发的 VideoGenMotion（VGM）算法仅需场景图片和指令即可生

成操作轨迹，摆脱了对海量真机数据的依赖；其 2025年发布的 LimX Oli全尺寸人形

机器人结合核心运动控制算法，展示了全自主捡网球等复杂任务的执行能力。智元机



器人推出基于百万真机数据训练的 GO-1具身大模型，实现叠衣服、倒水等长序列复

杂任务；其“远征 A2-W”轮式通用机器人已在工业场景实现近百台规模的部署。千

寻智能的 Spirit v1 VLA模型攻克了柔性物体操作难题，衣物折叠成功率约 70%-80%；

2025年又推出全身高精度力控的 Moz1机器人及升级版模型，展现了极高的家务泛

化性。商业模式与跨界生态也迎来了重大创新。自变量机器人的WALL-A端到端大

模型在处理晾衣服、换纸贴标等任务中动态调节刚柔交互，复杂形变场景成功率超

90%；2026年初更联合“58到家”在深圳推出了由保洁人员与机器人协同作业的智

能保洁服务模式。星尘智能推出 Astribot S1，实现绳驱传动与刚柔耦合设计，完成擦

桌、扫垃圾等任务，并通过触觉皮肤大幅提升安全性。此外，家电与车企的跨界极大

丰富了家庭生态：美的集团推出深度接入智能家居生态的“美拉”双足机器人，能

直接联动微波炉与洗碗机并计划 2026年进驻线下体验店；小鹏汽车的 Iron则采用自

主研发的 E-Skin柔性复合材料作为全身覆盖层，触感接近人类真皮，大幅降低了家

庭成员的心理排斥感。在海外前沿探索中，特斯拉 Optimus Gen 3进军厨房场景，其

配备的 22 个自由度的灵巧手旨在支持各类生活场景中的精细操作；Apptronik 联合

Google DeepMind 使 Apollo机器人具备了多步推理与常识逻辑规划能力（例如查询

规则后执行垃圾分类任务）；丰田的 Punyo软体机器人创新性利用柔软的胸部与双臂

环抱大型重物，提升了物理接触安全性；斯坦福开源的 Mobile Aloha则以低成本高

性价比成为了全球研发烹饪机器人的技术蓝本。

餐饮与零售场景中，机器人正全面赋能全链条服务。在后厨，机器人高效备餐，

实现食材切割、智能火候控制与精准装盘；在前厅，系统支持多桌协同配送、语音互

动答疑以及餐后的自动化清洁回收（餐具识别、残渣分类与消毒）。同时，机器人能实

时进行货架智能巡检与动态库存预测，同步完成补货上架及临期提醒。依托无人化仓

储系统，具身智能可实现 24小时高速分拣、高密度货品存取及订单打包贴标，在为

消费者提供个性化体验（体型/偏好驱动的穿搭推荐、定制咖啡拉花）的同时，全面提

升了运营效率。商业应用案例展现了极高的落地速度与技术深度。Figure AI的 Helix

VLA模型能在未见过的真实超市货品上，仅凭自然语言指令即可识别、抓取并分类

生鲜与包装食品，实现了对“千变万化商品”零样本操作的突破。NEURA Robotics的

“认知协作机器人”MAiRA集成 3D视觉、语音识别、六自由度力/扭矩传感与触摸感

知，可在货架间自主完成“实时盘点-智能补货-地面清洁”全流程任务；同时，其通

用人形机器人平台 4NE-1进一步覆盖了类零售与家政混合任务。银河通用不仅实现

了 24小时无人药房的全自主药品分拣与配送，更在 2025年落地全球首个“银河太空



舱”具身智能无人便利店，店内 Galbot G1机器人可自主制作冰淇淋及现磨咖啡，完

成全闭环无人化运营。星动纪元开发的 ERA-42大模型结合其自研的五指灵巧手星动

XHAND1系列，已能完成拧螺丝、倒水等上百种复杂灵巧操作任务；最新发布的星

动 L7及Q5更是将这些能力向餐饮前厅与后厨协作深度拓展。宇树科技的Unitree G1

量产版以极高的性价比打入市场，成功展示了开启核桃、厨房烹饪等精细技能，成为

小微零售与餐饮场景的潜力机型。

家庭教育与陪伴场景中，机器人深度融合了知识传授与情感关怀功能。通过 AI

私教，机器人可实现作业智能批改与知识点拆解，手把手指导编程与艺术启蒙，并开

展多语种情景对话训练。基于微表情与语音分析，机器人能实时识别情绪波动，生成

焦虑疏导话术并提供共情互动（如故事讲述、定制化游戏）。此外，机器人可同步构

建健康管理闭环，监测体与心率异常并触发服药提醒、送药喂水及紧急救援；更可通

过模拟校园/家庭社交场景的角色扮演游戏，系统性培养儿童的沟通技巧与协作能力。

相关应用正加速向消费与康养市场渗透。优必选的Welli优颐然机器人集成语音、触

觉、视觉多模态交互，支持健康监测与情感陪伴，能通过情绪识别算法分析儿童面部

表情和语音语调并动态调整互动内容；同时，其消费级 Alpha系列全面升级了 AIGC

对话与编程教学，康养机器人也正逐步在高端养老社区落地。维他动力推出的智能

伴随机器狗 Vbot创新引入迪士尼动画法则设计交互动作，通过全模态交互精准捕捉

用户情绪并提供心理疏导，其 VLA模型统一了“看懂-听懂-做对-解释清楚”的全链

路，目前已与京东达成战略合作进军消费市场。蔚蓝科技的 BabyAlpha机器狗升级

了 GPT多模态交互，内置大语言模型并拓展了儿童绘本阅读等互动功能。傅利叶智

能针对康养场景推出 GR-3，放弃了工业风硬朗外壳转而采用圆润温暖的软触感包覆

材质，主打亲和力与情感交互，不仅能识别老人情绪进行聊天安抚，更致力于满足辅

助陪护与长者看护的物理需求。

4.2 工业

工业具身智能（Industrial Embodied Intelligence）是指通过多模态感知融合、动态

环境建模与自主决策闭环，使机器人等智能体在限定工业场景中，依据生产目标要求

及工艺流程约束，完成生产作业任务的技术与系统。其核心特征表现为：基于多源异

构数据的环境感知理解能力、面向产线动态调整的实时决策规划能力，以及适应工艺

迭代的精准柔性执行能力，最终实现制造过程的智能化升级、质量稳定性跃升与安全



生产保障。

相较于开放环境下的通用具身智能，工业场景具有结构化程度高、工艺流程标准

化、环境扰动可预测等显著特征，因此工业具身智能有望更早实现大范围落地和推

广。然而，现代制造业呈现柔性化发展趋势，具有市场需求定制化、产品更新迭代快、

工艺品质要求高等特点，决定了制造产线要在保证制造加工精度的同时，还须兼顾多

款产品和兼容多种工艺。因此，柔性制造时代的工业具身智能面临两大独特挑战。

柔性适配与工艺精度的动态平衡：在应对多品种、小批量生产需求时，机器人既

要保证制造精度（如汽车装配精度往往需要达到丝级 ±0.05mm），又要灵活应对因制

造品类和工艺动态变化引起的工况变化、产线重构等挑战。此外，由于小批量制造

难以通过制造规模来摊平成本，柔性制造产线往往无法做到像传统大规模制造产线

的精度。例如，新能源汽车车型更新迭代快，往往需要一条产线混产多种车型，产线

精度与传统燃油车制造的专用产线无法同日而语，但并不能因而降低工艺水平要求。

因此，如何在低精度产线上完成高精度工艺，也为工业具身智能带来了巨大挑战。

通用技能与专门工艺的有机统一：智能制造机器人既要具备跨领域的基础操作

能力，如抓取、放置、装配、拧紧、轨迹跟踪、曲面随形等，又要掌握面向特定制造

工艺的专家级技能。例如，智能焊接机器人既需要具备焊缝跟踪的基础技能，又需要

具备焊接工艺知识，如不同焊接工艺、母材种类、坡口形状等条件下的工艺参数设

置，以及知识-数据双驱动的焊接工艺控制技能，通过对焊接熔池的实时监控和闭环

反馈，对焊接电流、焊枪角度、移动速度等工艺参数进行实时调控，从而确保焊接质

量。因此，如何基于基础通用操作技能实现特定复杂制造工艺，是工业具身智能面临

的独特挑战。

工业具身智能的核心技术大致可分为工业之眼、工业之手和工业之脑，如图 4-

1所示。工业之眼通过精密感知系统对制造对象和过程进行精准监测，需突破结构化

场景的专用感知，实现面向复杂、可变工况的多模态、通用化感知与理解。需要注意

的是，工业之眼是一个广义的概念，并非只包含视觉感知，也涵盖力触觉、超声波、

电信号等多种模态的感知。工业之手是指工业机器人通过实时、精准操控来实现某

种制造工艺的执行与调控，需突破面向预设工艺的离线编程限制，实现面向复杂制

造工艺的自适应、智能化、在线化调控。工业之脑是更为宏观的规划和决策，一般是

指对整个制造产线的智能调度、排产优化与最优控制，需突破固定制造流程的优化，

实现面向多任务、多工段、多工位全局排产优化，同时还需要灵活适应生产任务的动



态变化（如订单变更、插单等）。当然，整个工业产线的智能、高效运转，是分布在

各处的传感器（眼）和执行器（手），在集中或分布式部署的工业之脑的统一监控和

调度之下协调运行的结果。

图 4-1 工业具身智能的挑战与核心技术

4.3 农业

随着全球农业面临劳动力短缺、资源有限和气候变化等多重挑战，农业机械化和

智能化成为提升农业生产效率和可持续发展的关键路径。农机装备、农业机器人的具

身智能技术，作为农业现代化的重要组成部分，正在迅速演进。在“感知-决策-控制

（执行）”架构下，通过集成定位与导航技术、传感器技术、通信技术、具身智能与数

据处理技术、感知-决策-控制一体化设计技术等具身智能（Embodied Intelligence）前

沿技术，具身智能技术不仅显著提升了农业机械的自主作业能力，还实现了精准农

业、资源优化配置和环境友好型生产，其典型硬件架构如图 4-2所示。

围绕农机装备的具身智能，当前实践主要集中在以下几个方面：

（1）自动驾驶系统



图 4-2 农机装备具身智能硬件架构



现今，全球主要的农机制造商，如约翰迪尔（John Deere）、CNH 工业（CNH

Industrial）、潍柴雷沃、中国一拖、中联重科、极飞科技、华测导航等，都已经推出

了有自动驾驶功能的农机设备。这些设备集成了高精度 GNSS、LiDAR和摄像头等

传感器，并搭载了先进的自主导航算法。它们能够在预设路径上自主作业，实现自

动导航。此外，这些设备还能识别障碍物并调整路径。比如，约翰迪尔 2025年推出

Next-Gen Autonomy Kit与 AutoTrac 2.0，8R/9RX系列自动驾驶拖拉机借助搭载 16路

立体视觉与 Nvidia AI芯片，360°感知、24米外避障、±2.5cm定位，能在复杂农田

环境中实现自主导航，支持高效无人作业。潍柴雷沃与华为合作，推出 CVT智能拖

拉机（340马力），通过北斗 +5G+边缘计算，适配大田与丘陵，完全无人驾驶。华测

导航 2025年发布 NX612自动转向系统，采用多模 GNSS（RTK/PPP），导航误差在

±2cm以内，适配全地形。

（2）农业机器人集群

集群智能技术作为农业无人机（UAV）与农业无人车（UGV）执行空地协调任务

的基础性支撑。针对 UAV与 UGV协作，根据编队元素组成的不同，其协作组织形

式主要为多 UAV空中协作、多 UGV地面协作及 UAV-UGV空地协作。协作编队的

组织形式根据各节点信息交互方式不同，一般分为分布式、集中式和分散式，由于分

布式策略是基于局部信息交互完成协作编队，其与生物集群的信息传递形式更贴近，

同时可以兼顾作业精度与信息交互负担等多方面性能，分布协作具有更为突出的应

用优势与探索价值。而在局部信息交互下，实现集群协作作业，高效精准完成农业任

务，成为农业 UAV-UGV协调任务的关键环节。集群协作在农业领域主要执行遥感、

测绘、病虫害及杂草监视、施药等农业植保任务，以及农业收获、运输任务。比如，

CNH工业的自动驾驶系统支持机群协同、变量作业，在北美、南美大规模应用。中国

一拖的东方红 LF2204/LF1104无人拖拉机，通过北斗 RTK的导航误差控制在 ±2.5cm

以内，支持自动掉头、集群作业。

（3）精准农业应用

具身智能技术在精准农业里的应用愈发广泛，如自动播种、精准施肥、精准喷

药、智能收割等环节都包含在内。智能农机能实时监测土壤湿度、养分含量以及作物

生长状态，依据不同区域的需求自动调整作业参数，精准利用资源。比如，施肥无人

机利用传感器数据实时对施肥量和施肥区域加以调整，防止因过量施肥而产生环境

污染和带来经济损失。中联重科的水稻智能插秧机搭载智驾系统，自动驾驶、一人多



机、效率翻倍，其无人收割机经过万亩测试。极飞科技的 APC2自驾仪，导航误差在

±2.5cm以内，适配拖拉机、插秧机、采棉机，App一键规划路径。

（4）智能避障与安全系统

智能避障系统借助多传感器融合技术，能实时对周边环境进行感知，识别潜在障

碍物，自动对作业路径加以调整，从而保障农机在复杂农田环境里安全运行。系统借

助 AI算法可预测障碍物动态变化，从而提前作出反应。另外，智能安全系统也有紧

急停止、故障检测、远程监控、安全警报等功能，这会进一步提高农机的安全性与可

靠性。比如，CNH工业的智能避障系统会实时对 LiDAR和摄像头的数据进行分析，

从而自动避开障碍物，保证作业时的安全性。

（5）农机健康管理与预测性维护

智能农机借助物联网与大数据分析，能实时监测机械部件的状态，开展健康管

理，还能进行预测性维护。系统分析传感器数据，可预测潜在故障，提前维护设备，

减少设备停机时间与维修成本。比如，通过振动传感器和温度传感器的数据进行分

析，就能及时察觉发动机或者传动系统的异常，从而进行预防性维护，延长设备的使

用寿命。约翰迪尔通过 Operations Center实现远程机群健康管理和维护。

（6）农机能源管理与绿色农业

绿色农业在未来农业发展中是重要方向，车载具身智能技术在能源管理方面起

着关键作用。发展像电动或者混合动力无人农机这类高效的节能动力系统，既减少了

对化石燃料的依赖，又减少了碳排放与环境污染。智能能源管理系统可实时监控农机

的能源使用情况，并进行优化，从而提高能源利用效率，促进农业设备向绿色方向转

变。比如，无人拖拉机有电动动力系统和智能能源管理系统，可以优化能源分配保障

作业时间长且高效。

无人驾驶农机要实现自主作业，精准定位与导航是基础，这样农机才能按预定路

径高效、安全地完成各种农业任务。相关关键技术包括：

（1）全球导航卫星系统（GNSS）

多系统融合定位：除了传统的 GPS、GLONASS、Galileo和北斗系统，现代农机

常采用多系统融合技术，通过多卫星系统的信号（GPS、GLONASS、Galileo和北斗

等多个卫星系统的信号）可以提高在复杂农田环境中的定位精度和可靠性。实时动

态定位（RTK）与网络 RTK：RTK技术利用基准站发出的差分修正信息，实时提升



GNSS定位精度至厘米级。最新的网络 RTK服务借助广域网络，连接多个基准站，实

现了更广泛的高精度定位，增强了定位的灵活性与覆盖区域；增强型 GNSS信号处

理：将多路径抑制和抗干扰技术等先进信号处理算法相结合，以此提高 GNSS信号

的稳定性和准确性。运用机器学习算法来优化信号解算流程，增强在复杂环境里的定

位性能。

（2）惯性导航系统（INS）

高精度 MEMS 惯性传感器：最新的 MEMS 惯性传感器精度更高，稳定性也更

强，在微小的振动与冲击环境下，能给出可靠的定位数据。随着先进的制造工艺和

材料科学的发展，INS系统也更加紧凑、轻量化，使其能够集成到各类农机装备中。

GNSS/INS深度融合技术：利用深度学习和自适应滤波算法，能够明显提高整体定位

系统的精度和鲁棒性。GNSS能够提供长期的绝对定位，而 INS能提供短期的相对定

位。二者相结合，就能达成高频率且延迟低的定位更新，这样农机在复杂地形与恶劣

天气条件下的持续导航能力就能得到保障。

（3）视觉导航与里程计

先进的视觉同步定位与地图构建（Visual SLAM）：将深度学习模型和实时图像

处理技术相结合，提高 Visual SLAM在动态和未知环境里的稳定性与准确性。采用

多摄像头系统结合高分辨率雷达传感器技术，生成精细化的环境地图，以实现高精度

的自主导航功能。深度摄像头与立体视觉：采用具备高动态范围（HDR）且针对低照

度环境优化的深度摄像头，提升在不同光照环境下的三维环境感知能力。把立体视觉

算法和深度学习相结合，提高障碍物检测与路径规划的准确性与实时性。多模态传

感融合：将视觉信息跟雷达、超声波之类的其他传感器数据进行多模态融合，让环境

感知的全面性与准确性都得到提升。比如说，将视觉数据和毫米波雷达数据相结合，

能实现更可靠的障碍物识别与避障功能。

（4）高精度数字地图

高精度数字农田地图：借助高分辨率遥感数据、无人机航拍资料及地面传感器信

息，构建高精度、动态更新的农田数字地图。集成土壤类型、作物分布、水源位置以

及灌溉系统等多维度信息，让农机能精准作业，实现智能决策。智能路径规划算法：

采用基于深度强化学习和多目标优化的路径规划算法，动态地对作业路径加以优化。

算法能够即时适应农田环境的变化，避开障碍物，调整作业范围，并优化资源配置，

达成多目标优化效果，从而提升作业效率及资源利用率。自适应地图更新机制：将实



时传感器数据跟无人机实时监测相结合，让农田地图得以自动更新与维护。借助云端

计算平台，能实时同步、共享地图数据，以支持多台农机协同作业，还能对其动态路

径作出调整。

在感知层面，农机通过多种传感器协同工作获取环境与作业状态信息，典型配置

包括：

（1）激光雷达：高密度激光扫描仪可生成精确的三维环境模型，以识别农田里的

障碍物、地形变化和作物分布。固态 LiDAR技术体积小、成本低、可靠性高，所以

逐渐在农业无人机和农机装备里应用起来，提升了环境感知的效率和精度。

（2）雷达传感器：在恶劣天气下，毫米波雷达与超声波雷达仍能稳定工作，可用

来检测远距离障碍物以及动态环境变化。多频雷达技术不断发展，检测精度与抗干扰

能力都提高了，雷达传感器在复杂农田环境中的应用也变得更广泛了。

（3）高分辨率摄像头：拥有多光谱与高光谱摄像头，可捕捉作物生长状况、病虫

害信息以及土壤条件。将图像处理算法和深度学习模型相结合，达成作物分类、健康

监测以及精准施肥的目的。例如，多光谱摄像头可以检测作物的叶绿素水平，从而指

导精确施肥与灌溉。

（4）作业监测传感器：土壤湿度传感器借助电容、电阻或者时间域反射测量（TDR）

技术，对土壤水分含量进行实时监测，以实现精准灌溉与水资源管理。高精度土壤湿

度传感器可依据不同地块的湿度情况，自动调控灌溉系统，以优化水资源利用。

（5）作物生长监测传感器：作物生长监测传感器包含多光谱成像、叶面积指数

（LAI）传感器以及生物光谱传感器等，这些传感器可用于实时采集作物生长数据，从

而指导精准施肥、喷药与收割工作。借助传感器网络，农机可动态调整作业参数，从

而全面监控与管理作物生长。

（6）机械作业传感器：机械作业传感器包含转矩传感器、振动传感器与温度传感

器，其目的是监测农机作业状态和机械健康，防止故障，优化作业参数。实时采集与

分析数据，为预测性维护提供支持，从而减少设备停机时长和维修成本。。

（7）农机装备数字孪生：构建农机设备的数字孪生模型，借助实时传感器数据与

物理设备同步，达成设备状态的虚拟监控以及故障预测。数字孪生技术可模拟设备在

不同作业环境下的性能表现，进而优化操作参数，提高作业效率，并延长设备使用寿

命。



在完善本体感知能力的基础上，还需要稳定可靠的通信与网络基础设施来支撑

多机协同与云端智能，主要技术包括：

（1）车联网（V2X）：V2X技术可以实现农机之间以及农机与农田基础设施的实

时信息交换，包括车与车（V2V）、车与基础设施（V2I）、车与云端（V2C）等多种

通信模式。V2X能让农机协同作业，共享作业路径与任务分配，提升整体作业效率。

例如，多台无人农机通过 V2X技术可以协调各自的作业区域，避免重复工作，从而

实现大规模农田的高效管理。

（2）5G通信：5G网络以其高速率、低延迟和大连接的特点，支持大规模数据的

实时传输和处理。5G的边缘计算能力能让无人农机在本地进行复杂数据处理与决策，

可以减少对云端的依赖，还能提升响应速度和系统稳定性。5G网络能够支持无人农

机进行实时视频传输与远程操控，从而实现精准作业及远程监控。

（3）低功耗广域网（LPWAN）：如 LoRa和 NB-IoT等低功耗广域技术，适合在覆

盖广、能耗低的农业环境中承载大规模传感器网络的数据传输。LPWAN技术在农业

物联网中的应用，使农机能够高效采集与传输环境数据，助力精准农业得以施行。

（4）安全通信与数据加密：保障农机与云端数据的传输安全，避免数据泄露、篡

改，保证数据安全与隐私保护。安全协议和身份认证：通过使用先进的安全协议及多

层次的身份验证方法，阻止非法访问与网络攻击，确保通信系统的安全。

在通信与算力基础设施之上，具身智能与数据处理技术为农业具身智能提供决

策与优化能力，典型方向包括：

（1）机器学习与深度学习：机器学习和深度学习算法在图像识别、路径规划及决

策制定中扮演了重要角色。卷积神经网络（CNN）在作物识别与病虫害检测方面有应

用，强化学习算法则用来优化作业路径并做出策略决策。比如，深度学习构建的图像

识别系统，可以精准识别不同作物的生长阶段与病虫害情况，做到精准施肥和喷药。

（2）边缘计算与云计算：边缘计算这一技术能让数据在本地设备上实时处理，减

少数据传输的延迟，提高系统响应速度。农机能在本地对传感器数据予以处理，快速

作出作业决策，保障作业高效且安全。云计算平台主要用于大规模数据存储、数据分

析及模型训练，支撑无人农机的持续性能优化与智能化升级。

（3）大数据与农业信息系统：借助收集和分析农机作业数据、环境数据以及作物

生长数据，打造农业大数据平台。将地理信息系统（GIS）与遥感技术相结合，达成

精准的农业管理，给智能决策提供支持。通过大数据分析，可以预测作物产量及病虫



害风险，从而指导农机进行精准作业。

（4）具身智能驱动的自适应作业控制：在此基础上，引入具身智能系统，将感知、

认知与动作控制闭环打通，使农机能够根据实时环境状态和任务需求动态调整作业

策略与机械行为。通过多模态感知融合技术综合利用视觉、雷达和触觉等多源数据，

系统可以在复杂农田环境中形成更加全面的场景理解，并结合强化学习、模仿学习等

方法持续优化策略，从而提升农机的自主操作能力、作业效率和作业质量。

（5）农业机器人感知-决策-控制一体化设计技术：机器人传统设计中感知、决策

与控制的割裂，已成为提升机器人环境适应性、任务鲁棒性与作业效能的瓶颈。机器

人一体化具身设计强调从系统整体出发，实现感知信息流、决策逻辑与控制执行的内

在耦合与协同优化，是突破当前技术瓶颈、实现农业机器人真正自主与智能化的关键

路径。面向未来无人农场与精准农业的发展需求，如何实现农业机器人感知、决策与

控制功能的深度耦合与一体化设计，已成为突破现有系统性能瓶颈、提升作业效率与

适应性的关键科学问题与工程挑战，直接决定农业装备的实际作业效能。需要研究一

体化设计理论与系统设计架构，包括分层一体化设计架构，感知-决策-控制紧耦合的

端到端一体化设计架构，轻量化、低延迟、高可靠的一体化控制流机制，机器人集群

多智能体一体化设计架构与通信决策控制融合机制，感知-决策-控制全链路的联合优

化与学习算法，资源约束下的一体化轻量化设计与性能权衡，农业场景中智能行为的

系统级涌现，端到端的一体化建模与控制，以及视觉-语言-动作大模型与农艺知识融

合。

农业具身智能正从“自动化执行”向“认知型自主”转变，物理世界基础大模型

与感知、决策、控制深度融合，从单一专用农机向开放环境、多机协同、自主进化的

通用智能体发展。以上技术将共同支撑农机装备、农业机器人从局部自动化走向全程

自主化与智能化。未来，农机装备、农业机器人将进化为具备群体智能、能自我适应

的具身智能体，真正融入复杂的农业生态系统。

4.4 交通

当前，随着城市化进程的加速推进以及出行需求的持续攀升，交通管理正遭遇前

所未有的挑战。一方面，道路拥堵、交通事故频发等问题亟待解决；另一方面，行业

对精细化管理与智慧化升级的需求愈发迫切。具身智能技术凭借其独特的多模态感

知、自主决策及精准执行能力，为破解交通治理难题提供了新路径。通过将感知设备



与执行单元深度融合，该技术不仅可以有效提升交通系统的风险预警与应急处置能

力，更推动了交通管理从被动响应向主动干预的模式转变，其在道路基础设施安全、

自动驾驶与智能物流等领域的典型应用如图 4-3所示。

图 4-3 具身智能在交通各领域的应用

（1）基础设施安全领域

基础设施安全主要涉及安全检测，长期以来，基础设施安全检测主要依靠人工巡

检和单一传感器技术进行监测，不仅响应速度慢、误报率高，而且还难以适应复杂环

境，相较于传统检测方式，具身智能系统具备更强的环境适应能力，能够自主学习优

化，从而提升监测的可靠性和效率。以铁路安全检测为例，华为开发的智能监测系统

融合毫米波雷达、振动光纤和 AI视觉技术，通过多源数据融合算法，不仅实时识别

轨道入侵事件，还将误报率降至万分之一以下。同时，借助联邦学习技术，不同区域

的监测系统能够协同优化，进一步提升整体性能。同样具有代表性的港珠澳大桥的健

康监测系统，则依托 2000多个传感器，构建一个实时联动的智能网络，在台风来临

时能够实现从数据采集到预警发布的毫秒级响应。

这些系统依托具身智能的感知-决策-执行闭环架构，将传感器数据（如雷达点云、

触觉振动、视觉图像）与物理环境实时交互，结合大模型的语义理解能力，不仅提升

了全天候检测可靠性，还通过端云协同实现数据驱动的持续进化，为交通基础设施安

全运维提供了高效、低成本的智能化解决方案。



（2）自动驾驶领域

目前，具身智能正推动自动驾驶从模块化设计向端到端架构转变和过渡，这种新

方法能直接将路况感知转化为驾驶决策，大幅提升系统响应速度和复杂场景处理能

力。相较于传统的模块化设计，端到端系统可以直接从海量真实驾驶数据中学习更接

近人类司机的决策逻辑而不是基于预先设定的规则定义，最重要的是，这种具身架构

可随着数据积累不断提升在极端场景下的表现。目前，特斯拉的 FSD V12系统已经

通过纯神经网络实现了从摄像头输入到车辆控制的端到端决策，大幅提升了复杂路

况下的拟人化驾驶表现，而国内小鹏汽车的 XNGP系统三模块端到端架构也已经量

产上车，支持无图城区导航辅助驾驶，并通过联邦学习实现跨区域模型优化。2025年

下半年至 2026年初，端到端大模型进一步成为自动驾驶行业的重要技术共识，L3/L4

路线与商业化落地同步提速。小鹏推出第二代 VLA模型，实现从视觉信号到动作指

令的端到端生成；华为宣布 ADS 4.0将于 2026年面向高速 L3商用。

相比传统模块化架构需要经过感知、决策、规划等多个独立环节的处理流程，端

到端自动驾驶技术实现了从原始感知数据到控制指令的直接映射，不仅大幅提升了

系统响应速度，更让自动驾驶车在面对突发状况时，展现出接近人类的本能反应的应

变能力。

（3）物流运输领域

物流运输领域，具身智能有望降低流通成本，成为形成高效、快捷、智能化的物

流体系的关键因素。当前物流领域包括拣选机器人、叉取机器人、搬运机器人、料箱

机器人等。具身智能技术的赋能，可以在仓储、装卸、搬运、分拣、包装、配送等环

节提升工作效率和管理水平。物流机器人将更加智能化，具备更强的自主决策和学

习能力，能够适应更复杂、多样化的任务，不仅局限于传统的仓储和物流行业还将渗

透到制造业、农业、医疗、教育等领域，提高各行各业的智能化水平和生产效率。例

如，亚马逊近期在其仓库运营中，已经在测试由其投资的公司 Agility Robotics开发

的人形双足机器人 Digit，综合全面完成主要包括卸载货车、搬运箱子、管理货架等

任务，大幅提高了仓库作业的效率。星动纪元联合北自科技推出“具身智能物流仓储

解决方案”，将双足人形机器人星动 L7及具身大脑 ERA-42应用于“货到人”拣选环

节，实现端到端 VLA模型在物流仓储场景中的真实落地；德马科技与智元机器人围

绕物流场景建设“人形机器人数据采集工厂”。

（4）智能调度与运维领域



交通枢纽的运维场景下，不同于传统响应滞后的静态信号配时，具身智能系统能

够像经验丰富的交警一样，根据实时车流动态调整相位周期——当检测到公交专用

道有车辆接近时，可提前触发绿灯响应；发现行人闯红灯行为时，又能联动周边摄像

头进行多角度复核。杭州亚运村周边的路侧单元更是展现出类人的预判能力，在暴雨

导致能见度下降时，自动切换为基于毫米波雷达的冗余感知模式，确保异常事件的识

别准确率不因天气影响而衰减。这些实践表明，具身智能正在将离散的交通要素转化

为有机协同的智能体网络，通过对环境的持续学习，展现出应对复杂动态环境的独特

优势。

4.5 能源与电力

随着具身智能和大模型技术的发展，学术界与工业界已经在电力系统中开展了

一系列机器人带电作业与智能巡检的关键技术研发和示范应用，从理论方法、感知与

控制算法到专用装备研制持续演进，并逐步在输电通道、新能源场站、变电站与储充

设施等关键环节展开部署，正形成“空地协同、多机协作”的智能运维体系，为后续

大规模落地奠定了基础。

（1）输电线路巡检与通道运维。传统输电通道巡检依赖人工攀爬铁塔或沿山路步

巡，不仅效率低、危险系数高，而且难以及时发现隐蔽缺陷。具身智能驱动的巡线无

人机通过搭载多模态传感器（可见光、红外、激光雷达等），结合自主航线规划与目

标识别能力，可在复杂山地、跨江跨峡等场景下实现自动起降、自动巡检和缺陷告

警。一些线路场景还引入了轨道式、轮爬式或多臂攀爬机器人，在导线、地线或塔身

上进行近距离“贴身”巡检，对异物、散股、腐蚀、金具松动等风险进行精细化检测，

并与地空无人机协同完成大范围巡查与重点部位复核。例如，联想集团联手复旦大学

开展的电力巡检具身智能项目，利用 VLA大模型进行任务理解和操作决策，并结合

开放词汇 (open-vocabulary)目标搜索与定位技术，在大负载六足机器人平台上完成了

复杂地形巡检、搜救和勘探等多场景示范应用，展示了具身智能在电力巡检场景中的

可行性与扩展潜力。

（2）新能源场站运维与设备清洁。大规模光伏电站、风电场的运维高度依赖高频

巡检与组件清洁，而人工巡检和清洗在高温、高海拔和沙尘环境下面临显著挑战。具

身智能机器人在这一场景中已经出现多种落地形态：一类是面向光伏电站的自动清

扫与清洗机器人，可在组件阵列表面自主规划路径、跨越排间间隙，并根据灰尘堆积



情况动态调整清洁策略，显著提升发电效率；另一类是塔筒/叶片检测无人机与爬壁

机器人，能够在强风、高空环境下获取高分辨率图像和结构振动数据，结合智能分析

模型完成裂纹、掉漆、结冰等缺陷识别，为风机健康管理提供高频、低成本的数据支

撑。

（3）变电站与配电设施的智能巡检与操作。变电站传统巡检多由值班人员定时巡

视或依赖固定摄像头远程监控，难以及时、细粒度地感知设备状态。具身智能巡检机

器人通过自主导航在站内巡游，完成红外测温、局放监听、仪表读数识别、异物入侵

检测等任务；部分场景中，双臂或多臂操作机器人已经开始承担开关倒闸、刀闸分

合、避雷器更换等高危操作，实现“人从高危一线撤出、机器人在前线执行”的运维

模式。在城市配电网场景中，轮式或履带式配电房巡检机器人也已用于电缆头测温、

局放检测和环境监测，与远程监控平台共同构成无人值守配电房的关键基础设施。在

配网带电作业领域，南方电网广东广州供电局自主研制的混合现实（MR）遥操作带

电作业机器人“悟空”，以及国网天津市电力公司研制的配网自主带电作业机器人，

分别通过MR交互和双机械臂协同作业模式，完成了引线搭接和 10kV带电接引线等

现场试验，为高风险工况下的人机协同作业提供了重要实践依据。不过，这类系统当

前在作业灵活性、自主决策以及对环境瞬时变化的自适应方面仍然在很大程度上依

赖人工操作，后续有待通过具身大模型、强化学习等技术进一步提升带电检修作业的

自主化水平与整体质效。

（4）储能、电动车充换电等新业态中的具身协同。随着分布式光伏、户用储能和

电动汽车的普及，分布式能源设施数量和空间分布复杂度急剧上升。具身智能机器

人可以承担大型电化学储能站的电池舱巡检、泄漏检测和紧急处置任务，也可以在

城市公共充电站或换电站中执行电缆自动插拔、电池包搬运与仓储管理，实现“无人

看守、按需响应”的柔性服务模式。结合车端的具身智能系统，还可以实现车-桩-站

之间的协同调度，例如在低谷时段引导自动驾驶车辆自主前往指定站点充电或换电，

在突发停电、极端天气等场景下实现具身群体应急保供。

总体来看，具身智能在能源与电力行业的价值，不仅体现在替代高危、高空、高

压环境下的人工作业，更在于通过连续、多模态的实时感知和闭环决策，构建起“感

知—理解—执行—评估”的全生命周期智能运维体系。未来，随着大模型与行业知识

图谱的深度融合，电力具身智能有望从“场景化单点应用”走向“跨场站、跨电压等

级的协同调度与自主运维”，在保障能源安全、提升系统韧性和支撑“双碳”目标方

面发挥更大作用。



第五章 具身智能未来发展趋势

具身智能的研究正朝着应用多样化和能力深入化方向不断发展，未来的核心将

聚焦于提升跨场景通用性、自主学习和环境适应能力、人机交互的效率，以及多模态

感知与决策的融合水平。从研究广度来看，具身智能的应用正逐步超越传统机器人

学的范畴，深入渗透到智能医疗、自动化制造、精准农业、智能交通等关键领域。例

如，近期在手术辅助机器人与智能康复系统方面取得的进展，不仅提升了机器人在复

杂手术中的操作精度，也增强了患者在康复过程中的个性化适应能力。在自动化制造

中，具身智能正向多任务协同方向发展，结合强化学习与大规模预训练模型，使工业

机器人能够在非结构化环境中自主学习新技能，从而优化流程并提升效率。从研究深

度来看，未来的具身智能系统将更加强调自主学习和环境适应能力，这对于通用智能

体的发展具有重要推动作用。随着大规模世界模型与先进交互决策算法的快速演进，

具身智能在跨环境适应与动态规划方面的能力正在持续提升，初步展现了较强的泛

化和自主决策水平。

面向未来，具身智能研究将呈现以下四大趋势：（一）从单一模态向多模态感知

与交互的闭环机制发展，强调感知与行动之间的紧密耦合；（二）从静态场景理解向

动态环境预测与适应演进，关注世界模型的实时构建和推理能力；（三）从限定场景

训练向开放环境迁移，探索在不确定和新颖环境中实现稳定的迁移学习与自适应决

策；（四）从单一智能体向多智能体协作拓展，研究群体智能系统中的协同机制和涌

现能力。这些发展将共同推动具身智能从实验室走向真实世界应用，为解决复杂环境

中的感知与交互问题提供新范式。

5.1 具身智能关键技术发展趋势

随着深度学习和大模型技术的快速发展，具身智能有望在多模态感知与认知融

合、自主决策与闭环控制、自适应学习与知识进化、仿生形态设计与运动控制、群体

协同与分布式智能、安全可信与伦理治理等关键技术方面取得重要进展。

在感知层面，具身智能系统将视觉、触觉、听觉等多源异构传感器数据进行深度

融合，使得其具备接近人类水平的综合环境理解能力。例如，基于高精度的仿生传感

器网络，智能体能够具备对环境物理特性（如压力、温湿度、材质纹理）的精确解析
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能力；借助多光谱成像和量子传感技术，智能体的视觉系统可获取更广泛的光谱信

息，实现红外、紫外、毫米波的全频段覆盖，超越可见光限制；通过柔性电子皮肤结

合神经形态计算技术，实现对物体形变与弹性参数的高灵敏度实时感知。在认知层

面，具身智能系统将结合实时感知信息与先验知识，动态构建和维护环境的内部表征

模型，为复杂场景下的推理与决策提供支持。其中，基于神经符号推理的混合认知架

构，有望成为主流方法，通过大模型驱动的跨模态对齐技术，提升智能体的语义理解

与场景预测能力。并基于 4D时空记忆机制，增强智能体对动态场景的时序理解和反

事实推理能力。未来研究方向主要包括仿生传感器的小型化与集成、多模态数据融合

架构设计，以及基于大模型的因果推理能力优化等。

在自主决策方面，具身智能系统将结合大模型所具备的强大先验知识与小样本

学习能力，减少对大规模标注数据的依赖，使其更快速地适应新环境与新任务。基于

强化学习与大模型的融合，具身智能体的环境建模、预测与推理能力将得到显著增

强，有助于减少物理试错的风险与成本，提升智能体的决策效率与安全性。通过引入

分层强化学习架构，具身系统可在高层任务规划与低层动作控制之间建立有效连接，

支持长时间、复杂任务的稳定执行和灵活调整，从而提升系统的适应性与可扩展性。

在闭环控制方面，具身系统将广泛应用自适应控制与智能优化算法，实现控制参数的

动态更新，以应对复杂、非线性和变化多端的环境条件。高精度、高带宽的感知反馈

系统是实现精细控制的基础，能够保障运动规划的准确执行与整体系统的稳定运行。

借助实时数字孪生技术，具身系统可在虚拟环境中进行快速仿真、测试与策略优化，

从而提升响应速度与故障预判能力。智能优化算法与鲁棒反馈机制的深度融合，也将

增强具身系统在干扰环境下的自我调节与修正能力，有助于提高任务完成率与系统

长期运行的稳定性。未来的研究方向可能包括神经拟态控制、量子强化学习的交叉探

索、分布式智能控制理论的深化，以及面向因果结构的控制建模等。

在学习能力方面，具身智能系统正逐步摆脱传统的离线训练范式，转向结合自

监督、持续学习等方法，使系统能够根据环境与内部状态的持续变化，自主调整其感

知、决策与行为策略，更有效地适应新任务与未知挑战。增量学习和在线学习的应

用，使得系统可以在任务执行过程中不断更新其认知模型和行为策略，避免灾难性

遗忘，不再依赖于完整的重新训练过程，从而提升在动态环境中的持续应变能力。元

学习的引入将使系统能够“学会如何学习”，即便在新场景下，也能快速迁移过往经

验，提升适应效率和泛化性能。结合多任务学习和强化学习，系统可在复杂现实场景

中并行处理多种任务，并优化整体策略，实现更高的准确性与资源利用效率。在知识



进化方面，具身智能将探索多智能体间的知识共享与协同进化机制。借助分布式交互

和信息共享，系统能够不断积累、整合并提升知识水平。通过神经进化和遗传算法等

技术，系统可模拟生物演化过程，逐步优化神经网络结构与策略，实现自主的能力提

升。动态知识图谱和自组织学习机制将支持多源异构知识的整合与迁移，增强系统在

复杂情境下的适应性与创新能力。未来研究方向包括受量子机制启发的强化学习框

架、生物遗传机制模拟的知识表示方法、基于拓扑分析的学习网络结构，以及去中心

化的知识协作平台等。这些技术有望推动智能体从学习既有知识，迈向主动探索未知

领域。

在形态设计方面，具身智能正突破传统刚性结构的局限，结合仿生原理与柔性材

料、智能材料等新兴技术，推动形态的多样化、功能灵活性与结构可重构性。仿生关

节与肌肉-骨骼协同驱动结构将提升运动的灵活性与敏捷性。采用折纸结构与软体材

料的微型机器人，能够适应复杂或受限环境，在微观尺度上执行精密操作，拓展了应

用边界。可变刚度执行器和 4D打印材料的应用，将使系统根据任务需求主动调整自

身结构与力学特性，更好地适应环境变化。在运动控制方面，通过结合高保真仿真与

从虚拟到现实的迁移学习策略，智能体在复杂地形（如崎岖地面、楼梯）上的自主行

走与操作能力将进一步提升。运动规划与轨迹优化技术的发展，将增强运动的平稳

性、效率与稳定性。可变构型机器人通过集成拓扑优化与智能材料技术，实现多种运

动方式的自由切换，如轮式、足式或软体爬行。基于介电弹性体和液晶弹性体的驱动

机制，也有望实现微尺度下更高精度、更高柔顺性的交互与控制。未来，形态、功能

与控制的协同设计将成为开发高性能智能体的核心方法。研究重点可能包括具备自

修复能力的材料系统、基于神经形态计算的分布式感知与控制框架，以及能量效率更

高的驱动与供能系统等，推动具身智能向更高水平的“类生命系统”演进。

群体协同能力是具身智能在多主体复杂交互场景中实现高效协作的关键，提升

群体智能系统的协作效率与自组织能力，将有助于完成大规模、高复杂度的任务，并

增强对动态环境的适应能力。通过分层协同架构、分布式共识算法与联邦学习等技

术，多智能体可实现任务动态分解、最优分配及协作策略的在线优化。基于此，无人

机编队、自动驾驶车队、人形机器人群体等异构智能系统的高效协同机制成为重要

研究方向，目标是减少决策冲突，提高整体系统的协同性与稳定性。同时，量子通信

等新型技术也可增强协同效率与安全性，拓展智能群体在极端或对抗性环境中的应

用潜力。分布式智能强调智能体之间的物理交互、信息共享和联合决策，以实现更高

水平的系统智能。通过端-边-云协同架构，可构建包含分布式推理节点与协调节点的



智能网络，支持大规模智能体集群进行任务分配、路径规划、冲突管理与动态协同。

基于超大规模群体智能，尤其结合类脑计算架构如脉冲神经网络，将有望实现大规模

并行学习、协作决策与复杂行为的群体涌现。未来研究方向包括异构智能体通信协议

的标准化、群体行为的可解释性与可控性建模，以及在资源受限条件下的全局优化算

法设计等。

安全可信的目标是确保具身智能系统在动态、多变、人机共融的实际环境中稳

定、可靠且可预测地运行。从系统全生命周期来看，安全机制需贯穿硬件、算法、系

统与应用层级。硬件层面通过冗余设计、故障诊断与安全隔离保障基本的功能安全与

容错能力；算法层面需应对对抗性攻击、提升因果可解释性与透明性，增强决策过程

的鲁棒性；系统层面则需要建立风险评估、运行时监控与应急处理机制，以实现全过

程的风险管理与控制。在伦理治理方面，需要建立由技术开发者、使用者与监管者共

同参与的协同治理机制。主要问题包括人机职责界定、数据隐私保护与安全传输标准

的建立，以及确保智能体行为符合伦理规范与法律要求。构建基于概念激活向量的决

策追溯系统，提升具身智能体决策的透明度与可信度；设计基于义务论与功利主义的

混合伦理模型，构建形式化的道德推理机制，辅助具身智能体在复杂伦理情境中作出

权衡与判断；研究物理不可克隆功能、光学神经网络加密等新技术，为底层系统提供

更高等级的防护能力。同时，设置极端情境下的自毁机制，提升系统的整体安全性与

抗攻击能力。未来技术突破点包括实时异常行为监测、形式化合规验证技术的自动生

成、人类价值观嵌入的奖励函数设计等。

5.2 具身智能技术应用发展展望

5.2.1 从 VLA到WAM：世界模型驱动的范式跃迁

具身智能的算法架构正经历从视觉-语言-动作（Vision-Language-Action, VLA）模

型向世界-动作模型（World-Action Model, WAM）的范式跃迁。2026年初以来，这一

趋势愈发显著：虽然 VLA模型仍是当前主流技术路线，以 OpenPI、OpenVLA为代表

的系列工作表现稳定，但其固有架构在动态环境适应与长程规划方面已暴露出结构

性瓶颈。世界模型通过构建可交互的物理环境仿真器，使智能体具备预测未来状态、

评估动作后果的能力，为具身智能的认知升级提供了核心技术支撑。

国际前沿领域，Google DeepMind 于 2025 年末发布的 Genie 3 标志着生成式世

界模型的成熟——该模型以 24fps实时生成交互式三维环境，无需显式物理引擎即可



从数据中习得物理规律。NVIDIA Cosmos-Predict2.5平台进一步统一了文本、图像到

世界的生成范式，为机器人策略评估与闭环仿真提供了基础设施；2026年初发布的

NVIDIA Cosmos Policy，进一步验证了WAM范式替代传统 VLA模型的技术可行性，

推动WAM逐步成为学术界与产业界的共识性技术路线。

国内方面，北京大学、智元机器人等科研机构与企业同步实现了WAM领域的关

键技术突破，形成了与国际前沿并行发展的技术体系，为WAM范式的本土化落地与

开源生态构建奠定了基础。北京大学团队联合北京人形机器人创新中心、香港科技大

学发布的WoW世界模型，针对传统生成式模型只重视觉逼真度、不理解底层物理规

律的缺陷，构建了物理规则约束下的交互式环境生成框架，实现了视觉真实度与物理

因果准确性的联合优化，为WAM模型提供了高保真的环境仿真底座。2026年 3月，

智元机器人发布动作序列驱动的具身世界模型框架 EVAC（EnerVerse-AC），同步开

源全球首个具身世界模型专用评测基准 EWMBench，构建了覆盖数据增广、模型训

练至性能评测的全链路技术闭环。该框架针对真机验证成本高、仿真与现实存在域偏

差的核心技术瓶颈，基于世界模型实现训练数据的高效扩增，其仿真评测结果与真机

实测结果具备高度一致性，可有效提升策略模型的筛选效率与任务成功率，为WAM

范式与真机落地的深度融合提供了标准化开源基础设施。此外，清华大学联合研发的

Ctrl-World、星海图发布的 Fast-WAM、极佳视界推出的 GigaWorld-1等成果，在世界

模型的生成精度、物理遵循性、推理效率等核心指标上达到国际领先水平，进一步完

善了国内WAM技术的全栈布局。

VLA向 WAM的跃迁本质是具身智能从”模仿人类指令”到”理解物理因果”的

认知升级。世界模型的实时交互生成能力打破了仿真与现实的边界，为闭环规划与长

程决策提供了统一框架。在下一阶段，WAM将逐渐成为具身智能系统的核心组件。

5.2.2 数据范式的结构性变革

具身智能的数据生态正经历结构性变革：自我中心感知（Ego-centric Perception）、

通用操作接口（UMI, Universal Manipulation Interface）、人类视频迁移学习（Human

Video Transfer）、数据飞轮（Data Flywheel）与仿真到现实（Sim-to-Real）闭环的协同

演化。

自我中心感知成为数据采集的主流形态。相较于传统的第三人称固定机位，自

我中心视频天然携带以任务为中心的空间参考系，消除了视角变换带来的表征歧义。



2025年下半年，Stanford的 ARCap与 DexCap系统进一步将增强现实反馈与便携式

动作捕捉相结合，实现了低成本、高保真的数据采集。预计 2026年，Ego数据将占

据具身训练数据的 60%以上。

通用操作接口（UMI）打破了数据采集的本体壁垒。UMI通过手持式轻量化夹爪

与便携式视觉追踪，实现了”一次采集、跨本体复用”的数据范式。其核心突破在于

将数据采集从特定机器人平台解耦——同一组人类演示数据可通过策略迁移应用于

不同构型的机械臂与夹爪，显著降低了数据收集的边际成本。2025年，UMI已展示

出从桌面操作到移动双臂系统的无缝迁移能力。这种跨本体兼容性意味着具身数据

将首次具备”通用货币”属性，打破”一机一数据”的孤岛状态，为构建大规模、跨平

台的数据共享生态奠定基础。

人类视频迁移学习突破了机器人数据稀缺的根本约束。这一技术路径的成熟意

味着：互联网规模的以自我为中心的人类视频将成为具身预训练的基础语料，显著降

低对昂贵机器人数据采集的依赖。

数据飞轮机制实现了从”数据驱动”到”数据自举”的闭环。DexFlyWheel展示了”

单条人类演示启动-残差强化学习微调-策略部署-数据增强”的完整闭环，实现数据大

规模扩展。2026年，数据飞轮将成为具身系统部署的标准配置，推动模型能力持续

增长。

大规模合成数据预训练验证了仿真到现实（Sim2Real）的新可能。上海人工智能

实验室与北京大学联合发布的 InternData-A1数据集首次证明，仅使用合成数据即可

在 VLA模型预训练中媲美使用真实数据集的最佳预训练模型的性能。该数据集包含

超过 63万条轨迹、7,433小时数据，涵盖 4种本体、18项技能、70个任务及 227个场

景，覆盖刚性、关节型、可变形及流体物体操作。通过高度自主、完全解耦的仿真流

程，InternData-A1实现了长程技能组合与跨本体数据生成，在 5项真实世界任务和 4

项长程灵巧操作中展现出令人惊讶的零样本 Sim2Real迁移能力。GigaBrain-0等工作

进一步引入世界模型生成数据，以高斯世界模型构建物理基础的合成环境，实现照片

级真实感且物理可信的数据生成。2026年，合成数据占比预计将继续提升，与真实

数据形成互补。

多重数据变革共同指向”低成本、可扩展、自增强”的数据新范式。自我中心感

知统一了人机数据采集形态，UMI打破了本体数据孤岛，人类视频迁移突破了数据

来源瓶颈，数据飞轮实现了能力增长的自我循环，而大规模合成数据预训练则打开了



数据规模化供给的终极通路。五者协同将具身智能的数据成本曲线从线性压向次线

性，为大规模普及奠定数据基础。

5.2.3 技术范式演进与应用落地的发展

动作表示方法正经历从离散到连续、从独立到耦合的演进。流匹配（FlowMatch-

ing）已成为当前 VLA模型的主流动作生成范式，VLA模型的代表 π0.6与世界模型

的代表 Cosmos Policy均采用流匹配的范式实现高频连续动作输出。

强化学习（RL）与 VLA 的深度整合是另一关键趋势。RLinf-VLA 框架首次实

现流匹配 VLA模型的在线强化学习微调，提出 Flow-Noise与 Flow-SDE两种微调方

案，在 LIBERO 平台达到 98.3% 成功率。强化学习的引入，使 VLA 模型能够从真

实环境反馈中持续学习，实现从模仿学习到自主学习的跨越。在后续研究中”预训练

VLA+RL后训练”将成为具身领域主要研究方向之一。

长程任务的突破是具身智能落地的关键指标。随着具身智能算法架构与数据范

式的持续成熟，领域技术迭代核心已从单一算法性能优化，转向构建全场景、全任

务、全流程的自主作业能力。2026年初，多项技术进展实现了任务全链路端到端架

构闭环，完成了从实验室验证到实用化落地的关键跨越，在叠衣服这类长程任务的演

示层出不穷。Pi0.6模型证明了模型可以在新场景下通过强化学习收集快速收敛到一

个新任务，进一步验证了具身智能系统在非结构化环境中的工程化可行性。

真正的落地还要考虑更多系统性问题，以家庭衣物处理场景为例，2026年 1月

上线的元具身智能研究院发布的端到端大模型系统，实现了无人工干预下衣物识别、

收拣、搬运、清洗前准备的全流程自主作业，突破了非结构化家庭环境中长时序任务

闭环的核心技术瓶颈。该成果形成的技术方案可向餐具整理、物品归置等泛家庭轻家

务场景迁移，为具身智能系统的多场景技术复用与能力拓展提供了标准化参考范式，

推动个人服务机器人从科研验证向民用规模化应用加速演进。

5.3 具身智能研究平台发展展望

5.3.1 数据采集平台的便携化

具身数据采集硬件正经历从实验室专用设备向便携式、低成本、跨本体的转型。

Stanford提出的 UMI数采系统是此方面的代表性工作，2025年下半年，鹿明机器人



推出的 FastUMI Pro背包式采集设备将单次采集成本降至 0.6元以下，较传统遥操作

降低一个数量级。

这些进展预示，2026年具身数据采集将从”专业设施”转变为”通用工具”，显著

降低研究准入门槛。

5.3.2 仿真平台的开放化与标准化

具身仿真平台呈现百花齐放、加速融合的态势。NVIDIA Isaac Lab与 Cosmos的

深度整合构建了从世界模型生成到策略训练的完整流水线；Genesis物理引擎以高保

真 GPU加速渲染支持接触丰富交互；MuJoCo与 Gymnasium生态的持续扩展为算法

验证提供标准化接口。国内方面，北京大学、清华大学、智元机器人等机构均推出了

成熟的开源仿真平台，为具身智能算法的初步验证提供了低成本、高适配的研发环

境。其中，智元机器人研发的 Genie Sim开源仿真平台，为业内首个大语言模型驱动

的开源具身仿真平台。平台融合三维重建与视觉生成技术构建高保真数字孪生物理

环境，通过自研的大模型驱动场景泛化技术实现分钟级万级训练场景生成；同步开源

全量代码、三维资产、仿真数据集与标准化评测工具，形成场景生成-策略训练-性能

评测的全流程技术闭环，为具身智能算法的快速迭代与低成本验证提供标准化技术

支撑。

实机验证平台的规模化建设成为弥合”仿真-现实鸿沟”的关键基础设施。全球首

个大规模真机基准测试平台 RoboChallenge支持 30项复杂任务的远程接入验证；北

京的国家地方共建人形机器人创新中心搭建的超 5000平方米异构训练场，覆盖工业

制造、民生服务等多场景，接入 100余台不同构型机器人，实现数据采集、治理与模

型验证的全流程闭环。

标准化场景设计与开放接口将成为实机平台的标配，使缺乏硬件资源的研发团

队亦能开展真机测试。

5.3.3 数据生态的全球化与开源化

具身智能数据生态正经历从”孤岛化”向”全球化”的结构性转变。OpenX-Embodiment

数据集持续扩展，AgiBot World以 100万条轨迹、2976小时规模成为最大规模真实世

界机器人操作数据集；Ego-Exo4D、Ego4D等自我中心视频数据集为跨模态学习提供

基础设施。开源社区方面，LeRobot框架整合数据采集、训练与部署全流程，OpenVLA、



OpenPI等开源模型使学术界与工业界得以在统一基线上开展研究。

数据标准的国际化协调日趋紧迫。随着中美欧在具身智能领域的竞争加剧，数据

格式、评估协议、安全规范的标准化将成为全球协作与互操作的基础。开源化与全球

化是具身智能跨越”数据壁垒”、实现能力跃迁的关键路径。统一的数据标准与开放

的数据生态不仅降低重复建设成本，更为全球研究者的协同创新提供公共基础，其成

熟度将直接影响 2026-2027年具身智能技术的扩散速度与应用深度。

5.4 具身智能标准化发展展望

具身智能作为人工智能与物理实体深度融合的前沿领域，是培育未来产业、发

展新质生产力的重要方向，标准化已成为引领技术创新、规范产业发展、保障安全应

用的核心支撑。当前全球具身智能标准化整体处于起步探索阶段，尚未形成体系化

布局，ISO/TC 299、IEC/TC59、IEC/TC61、IEC/TC62等国际标准组聚焦机器人术语、

性能测试、基础安全等方向布局标准，对具身智能特有的多模态感知、端到端决策、

物理交互、智能体协同等核心属性覆盖不足，ISO/IEC JTC1 SC42以人工智能为切入，

围绕物理 AI开展技术讨论，智能化标准与测评标准存在明显空白，我国在传统机器

人领域国际标准话语权较弱，亟需通过具身智能标准化实现突破。

未来，具身智能标准化将进入快速完善、全面落地、深度赋能的新阶段，以标准

引领技术迭代、产业协同与场景规模化应用，全面构建起全面覆盖人形机器人、仿生

机器人、智能汽车等多元产品形态、面向制造、民生、电力、医疗、救援等重点行业

的“具身智能 +”标准体系。标准供给上，将聚焦基础定义、智能化、接口适配、安

全治理四大迫切方向，加快急需标准研制，形成国家标准、行业标准、团体标准协同

配套的格局。基础通用方面，优先开展术语、测评方法、身份管理等基础标准，为行

业提供统一标尺。智能化方面，推动端到端模型、运动控制、集群协同、类脑计算等

核心技术与标准同步演进，规范“感知—决策—执行”全链路技术要求。在接口与适

配方面，聚焦数据统一格式、算法与硬件的接口协议等标准，提升数据可复用性，破

解“算法修改硬件、硬件适配算法”的重复开发困境，切实形成产业合力。在安全治

理上，构建覆盖全生命周期的安全与伦理标准体系，明确机械安全、功能安全、数据

安全、算法可信、伦理合规等要求，划定人机交互边界，防范技术风险与伦理争议，

提升产业发展安全性与公众认可度。在国际合作方面，我国将持续深化与 ISO、IEC

等国际组织对接，推动优势标准向国际转化，积极参与国际规则制定，争取国际标准



化组织关键职务，在具身智能领域提交中国方案，提升全球标准话语权。



第六章 总结

具身智能作为人工智能领域的前沿研究方向，其本质特征体现在智能体能够通

过与环境的动态交互，实现自主学习与能力演进。这一交叉学科融合了计算机科学、

机器人学和认知神经科学等多领域知识体系，旨在构建具有环境感知、自主决策和精

准执行能力的智能系统，使其能够在非结构化环境中依旧具备智能行为的能力。从

理论框架到技术实现，具身智能的发展代表着当今人工智能研究范式正经历虚拟世

界算法驱动到真实环境实体交互的重要转变，其核心在于建立“感知—认知—行动”

的动态闭环机制，推动人工智能从“离身计算”向“具身智能”的范式跃迁。

具身智能目前形成了相对完备的技术体系。其中，多模态感知技术帮助实智能体

实现对所处环境的可靠理解；基于大语言模型的认知推理系统则帮助智能体实现对

复杂任务的语义理解和行为规划；而基于强化学习的方法则为智能体提供了基于环

境反馈的策略自主优化。上述技术的协同创新有效增强了智能体在复杂开放环境中

的适应能力，其中融合了感知、认知与执行的”视觉-语言-动作”模型正逐步成为具身

智能的新一代核心技术框架。

高质量数据集是具身智能研究的基础。MuJoCo、NVIDIA Isaac和 RoboVerse等

仿真平台通过持续优化物理引擎和计算效率，为智能体的训练和验证提供了可靠的

实验环境。不过真实场景数据采集对于提升系统泛化性能和跨领域迁移能力仍具有

不可替代的作用。近年来，随着遥操作系统等新型数据采集设备的应用，真实环境数

据的获取效率得到显著提升。这些基础设施的不断完善，为具身智能技术的工程化应

用提供了关键支撑。

具身智能目前正逐步渗透到各个行业。工业制造领域正在完成从传统刚性自动

化向柔性智能化的转型升级；家用服务机器人正从单一功能模块向综合服务平台演

进；医疗手术机器人通过精准控制显著提升了手术安全性和操作精度；农业智能装备

则实现了基于环境感知的自主决策与精准作业。这些应用实践不仅带来了显著的生

产效率提升，在作业安全、资源优化和可持续发展等方面也展现出重要的社会经济效

益。

具身智能的未来发展主要聚焦于技术创新、应用拓展和产业生态三个维度：技

术层面将致力于提升人机交互的自然性和智能体的环境适应能力；应用范围将向更
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开放、更复杂的场景进行延伸；产业生态建设将聚焦标准规范体系的建立与完善。同

时，具身智能的技术伦理和安全保障也将成为重要研究方向，以确保具身智能技术发

展与社会需求的协调统一。

具身智能正处于从实验室研究向产业化应用过渡的关键阶段，机遇和挑战并存。

一方面，具身核心算法的持续突破不断拓展着其应用边界；但另一方面，数据采集、

算法泛化和系统可靠性仍然存在诸多瓶颈。因此需要产学研各方通力合作，围绕关键

技术攻关、标准体系建设和产业生态培育，共同推进具身智能发展。可以预见，随着

相关技术体系的持续完善和应用场景的不断丰富，具身智能将在未来十年内成为重

塑人类生产生活方式的重要技术力量，为经济社会的发展提供新的增长动能。
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