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[摘 要] 近年来，具身智能研究已成为多模态感知、大模型推理、智能决策等研究方向交汇融合的重要

领域，在拓宽智能边界与赋能现实世界问题求解方面展现出巨大潜力。然而，由于具身操作的复杂性与

任务场景的多样性，具身智能研究面临着高质量数据难采集、具身大模型难构建、训练与推理难优化等严

峻的挑战。这些挑战阻碍了具身智能向规模更大、通用性更强、应用面更广的方向发展。本文首先介绍

通用大模型与具身大模型之间的演进关联，并探讨具身智能在“数据—模型—优化”三方面的关键挑战。

随后，本文系统性梳理具身智能的核心技术，包含具身数据与仿真、具身大小脑模型、具身训练与推理三

条脉络，重点剖析技术发展趋势。最后，本文对开放问题与未来发展方向进行讨论与展望，包括虚实结合

的规模化数据采集、通用具身推理与操控、少样本快速适应与实时决策等角度，旨在推动具身智能的技术

突破与应用落地。
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具身智能是指智能体通过自身物理实体（如躯体、

传感器、执行器等）与环境进行实时交互，在动态感知和

行动中学习、演进，从而形成认知、推理与任务完成能力

的智能模式。相较于传统人工智能，具身智能强调以物

理本体作为承载智能的实体，以能够改变现实世界的行

动作为决策内容。由此，具身智能研究有望面向现实世

界实现更高的智能决策水平，拓宽智能技术落地应用的

范围，推动通用人工智能的实现进程。

国内外的具身智能已跨越概念萌芽期，步入技术快

速迭代、应用加速拓展阶段。先进具身本体硬件设计、

大模型技术、智能决策算法等关键技术的突破，推动其

快速发展。中国人形机器人与具身智能产业大会发布

的《2025人形机器人与具身智能产业研究报告》显示，

2025年中国具身智能市场规模预计达52.95亿元，占全球

约27%；2030年全球具身智能市场规模预计达2 326.3亿
元，复合年增长率达64.18%。此外，我国高度重视具身

智能发展。2025年国务院政府工作报告[1]首次将“具身

智能”明确列为国家未来产业重点培育方向，标志着具

身智能正式上升为国家战略，为后续政策制定提供了顶

层指引。工业和信息化部印发的《人形机器人创新发

展指导意见》将具身智能产业定位为“科技竞争新高

地、未来产业新赛道、经济发展新引擎”，为具身智能技

术研发和产业落地提供了系统性框架。

在具身智能蓬勃发展的浪潮下，领域内的研究内容

与技术路径在百花齐放的同时，已逐渐凝聚出初步的研

究共识与焦点。然而，当前具身智能领域的关键挑战与

科学问题、主流技术路径的发展脉络、远景目标与潜在

前沿方向，仍缺乏系统梳理与深入讨论。因此，本文系

统探讨具身智能研究中的关键挑战与核心技术，旨在明

确研究目标、剖析技术发展趋势、深入讨论开放问题，推

动具身智能的技术突破与应用落地。

1 大模型时代下的具身智能

具身智能是传统人工智能研究迈向具象化、现实化

收稿日期：2025-07-30； 修回日期：2025-12-04
* 本文根据国家自然科学基金委员会第409期“双清论坛”讨论的内容整理。

本文受到国家自然科学基金项目（62422605，92370132）的资助。

引用格式: 郝建业，汤宏垚，郑岩. 具身智能的关键挑战和技术. 中国科学基金，2026，40（1）：107–117.
Hao JY，Tang HY，Zheng Y. Key challenges and technologies of embodied intelligence. Bulletin of National Natural Science Foundation of China，2026，
40（1）：107–117.（in Chinese）

https://doi.org/10.3724/BNSFC-2025-0025


的产物。凭借物理具身本体与现实决策交互，具身智能

拓宽了人工智能求解现实问题的边界，也展现出应用落

地的巨大潜力。与此同时，这对具身智能体提出了更高

的智能水平要求：智能体需对多模态信息（如视觉观测、

语言指令、本体感知等）进行精准感知与高效融合，理解

并分解任务、推理求解任务的正确步骤与规划（被称为

“具身大脑”），进而做出实时、鲁棒的操控决策（被称为

“具身小脑”），并从产生的交互数据中学习与演进。由

此，具身智能已成为多模态感知、大模型推理、智能决

策、机器人学等方向交汇融合的研究领域。

尽管现阶段具身智能研究已在机械臂操控、具身导

航、整身运动控制等问题中取得一定成果，但这些方法

与模型通常仅适用于较为特定的场景、较小范围的任

务、较为专用的本体。在面向现实开放的问题场景时，

这些方法与模型的通用性与泛化能力严重不足。因此，

如何实现通用可泛化的具身智能是现阶段研究的关键

科学问题。

1.1 通用大模型在具身问题中的缺陷

在具身智能研究发展的同时，大模型研究在国内外

备受关注，大模型技术日新月异。目前，大语言模型

（Large Language Model，LLM）[2，3]与多模态大模型

（Multi-modal Large Language Model，MLLM）[4，5]已展

现出极强的通用问答与工具调用能力，涵盖数理推断、

科学问答、代码生成、视频理解、内容创作、深度研究等

多种任务类型。因此，以大模型作为基座并利用大模型

的通识与推理能力，成为实现通用可泛化的具身智能的

自然选择。

然而，通用大模型的能力并不足以直接完成通用可

泛化具身智能的构建。大量的研究表明通用大模型在

具身智能中存在两方面主要缺陷：（1）通用大模型缺乏

对物理世界场景的理解：由于数据和领域知识的巨大差

异，通用大模型对具身场景任务的空间、时间与动作理

解能力不佳。（2）通用大模型欠缺与物理世界精细化交

互的能力。通用大模型仅能够输出粗粒度语言指令，无

法输出原生动作空间中的决策（如位姿、力控信号）以实

现具身场景的精细化操作。这意味着通用可泛化具身

智能的实现，需要以通用大模型为基座面向具身场景进

行微调学习，并构建“感知—规划—决策”框架，实现多

模态理解到具身操控的能力转化。

1.2 具身大模型训练范式

规模定律（Scaling Law）[6]是大模型研究的“黄金法

则”。规模定律指导下的大规模预训练与后训练范式是

大模型获取通用能力的关键。类比之下，建立具身大模

型训练范式是实现通用可泛化具身智能的必要途径。

如图1所示，具身大模型的训练范式在实现逻辑上应包

含四个部分构成的环路：（1）规模化、多样化的具身数据

图1 具身大模型训练范式示意图：数据构建—离线训练—在线微调—数据回流四部分构成完整环路，整体形成数据收集与模型优化交替
进行、迭代演进的具身大模型训练范式
Fig.1 Illustration of the Training Paradigm of Large Embodied Model： Four Components—Data Construction， Offline Training，
Online Fine-tuning， and Data Reflow—Forming a Complete Loop，Establishing the Training Paradigm of Large Embodied Model where
Data Collection and Model Optimization Proceed Alternately with Iterative Evolution
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集，涵盖广泛的具身理解与决策知识；（2）基于离线具身

数据的大规模预训练，优化模型的具身理解能力与操控

策略；（3）任务执行过程中的在线高效微调，迁移预训练

习得的具身能力并弥合训练测试差距；（4）真实场景虚

拟化以及数据生成式增广，实现仿真与数据的飞轮，进

而完成训练范式的闭环。上述具身大模型的训练范式

由数据收集与模型优化两方面迭代构成，具身模型作为

逻辑中心连接数据与优化。

尽管上述范式为研究通用可泛化的具身智能提供

了具体的实现思路指导，目前具身智能研究仍未在通用

性与泛化性方面取得显著的进展。在后续章节中，本文

将探讨具身智能在“数据—模型—优化”三方面所面临

的关键挑战，梳理现阶段具身智能的核心技术与发展趋

势，并总结开放问题与未来研究方向。

2 具身智能的关键挑战

2.1 高质量具身数据难收集

高质量、大规模的具身数据是实现通用可泛化具身

智能的基础。具身数据由“具身大脑数据”和“具身小脑

数据”两部分构成，共同驱动机器人“感知—规划—决

策”闭环；与大语言模型可直接从互联网爬取海量文本

和图像语料不同，用于具身智能的多模态数据极度匮

乏。具身大脑侧须覆盖视觉、语言与任务规划等长序列

多模态信息，真实场景下不仅需要大规模采集，还需手

工或半自动构造多样化标注，人工与设备成本高。具身

小脑侧关注具身本体的关节位置、力—触觉等精细操控

轨迹；真机采集依赖大量硬件并需通过遥操作、动作捕

捉等途径为每个任务充分采集高质量演示数据，受人力

与设备约束，规模化成本高、效率低。一种主流的替代

方案是借助仿真，实现更加高效且自动化的数据构建，

然而此方案存在虚拟到现实迁移的难题；另一方面，具

身场景多样，物理属性与环境光照等组合近乎无穷，难

以全面覆盖，使得模型遇到微小变化即可能性能骤降。

此外，各实验室硬件缺乏统一，数据难以跨机共享。

2.2 高性能通用具身模型难构建

通用可泛化具身智能系统的核心，在于构建能够处

理复杂多样任务的高性能具身模型。具身模型的复杂

性主要体现在架构设计、多模态融合、跨场景泛化等层

面，深刻影响着具身模型的性能表现和实际部署。架构

设计方面，端到端具身模型直接基于多模态感知信息输

出动作决策，范式简洁、易于实现，但性能依赖高质量数

据与先进训练方案；新兴分层架构将负责认知决策的具

身大脑与运动执行的具身小脑分离，在提升任务处理能

力的同时，不可避免地引入了协调同步等技术难题。多

模态融合方面，模型需同时处理视觉、深度、点云、语言

等异构数据，面临模态对齐和统一表示学习的挑战。当

前3D视觉语言动作模型（Vision-Language-Action
Model，VLA）等架构处理高维异构数据时多模态融合难

度大、模型参数大、计算复杂度高。跨场景泛化方面，任

务需求差异、环境变化以及机器人本体差异对模型跨任

务、跨环境、跨本体泛化能力提出巨大挑战。当前具身

模型虽实现了一定程度的跨相似物体、背景迁移的能

力，但面对显著不同的任务时性能下降明显，机器人本

体差异、跨场景数据统一处理与训练的复杂性进一步增

加具身模型泛化的难度。

2.3 高效具身训练与推理难实现

与仅处理数字信息的非具身智能不同，具身智能必

须通过与物理世界直接互动来学习，这种根本差异导致

了其在训练和推理上的低效性。具身训练上的挑战主

要源于真实世界学习的样本低效与泛化困难。基于强

化学习训练需要海量的交互，过程缓慢、损耗硬件且有

风险，而模仿学习的性能上限则受限于专家数据，难以

超越和泛化。另一方面，机器人领域缺乏大规模、多样

化的数据集，导致模型极易过拟合于训练数据中的虚假

相关性（例如，将“擦除红色笔迹”的任务错误地理解为

只针对“红色”），而无法学到抽象层级更高的通用概念。

尽管以大型视觉语言模型为基座的后训练有望将海量

常识迁移到机器人决策中，这种训练范式带来了新问

题：机器人控制所需的物理操控与模型原有的二维视觉

理解任务存在本质区别，导致知识遗忘和能力冲突。在

具身推理端，大型具身模型的计算开销巨大，在资源受

限的机器人硬件上实现实时推理是一个严峻的工程挑

战。当前主流VLA模型推理频率普遍在3~15 Hz之间，

远低于高精度机器人控制所需的100 Hz以上要求，因此

与现实应用中的实际要求之间存在巨大的推理效率

鸿沟。

3 具身智能的核心技术

围绕具身智能“数据—模型—优化”三方面关键挑

战，本部分从具身数据与仿真、具身大小脑模型、具身训

练与推理三方面系统性梳理核心技术脉络，重点剖析技

术发展趋势。具身智能技术结构如图2所示。

3.1 具身数据与仿真

3.1.1 具身大脑数据

具身大脑作为负责高层次认知决策的核心模块，其

数据构建和评估需面向多模态场景理解、空间推理和任

务规划等多方面、多层次的具身能力。区别于通用视觉

文本数据可从互联网便捷爬取，具身大脑数据需要专门
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的数据集构建方法和评估体系来支撑其能力发展。从

数据来源和构建流程看，具身大脑数据经历了从真实环

境采集到仿真环境扩展，再到自动化构造的发展历程，

并建立了相应的自动化评估机制。

真实环境数据为具身大脑提供了最贴近实际应用

场 景 的 训 练 基 础 。 在 具 身 智 能 研 究 兴 起 之 前 ，

Matterport3D[7]数据集提供了高保真度的真实室内场景

3D扫描数据，涵盖住宅、办公楼等场景，支持后续研究中

的长距离导航、3D场景理解等复杂具身任务。近年来，

面向具身大脑研究的数据集如RoboVQA[8]基于真实室

内场景和长时序具身操控任务，构建了包含约8万条问

答对的大规模问答数据集，涵盖物体识别、空间定位、功

能推理、场景描述、状态判断、行动规划等多维度具身能

力；对于具身导航任务，SQA3D[9]基于3D扫描构建了包

含约6.8万条问答样本的大量真实数据，具有高度的场景

真实性，但采集成本高昂。另一方面，仿真环境通过可

控的虚拟环境可以实现大规模数据生成，HM3D[10]、

ALFRED[11]、ET-Plan-Bench[12]等基准在Habitat[13]、
AI2-THOR[14]、VirtualHome[15]等仿真器中构建了涵盖

导航、操控、任务规划的多样化场景，支持任务复杂度和

场景多样性的精确控制。上述两种具身大脑数据构造

的渠道均依赖人工设计与干预，为此，自动化数据构造

技术旨在利用多模态大模型，对源数据进行密集标注并

自动构造开放式问答对。例如，OpenEQA[16]生成了

1 636条高质量具身问答数据，充分发挥了仿真数据的规

模优势和真实数据的场景丰富性，在任务复杂度、场景

多样性、语言表达丰富度等维度实现了有机结合，显著

降低了人工标注成本并提高了数据构建效率。表1提供

了代表性具身大脑数据集关于数据内容、规模、形式等

维度的对比。然而，相较于通用大模型基于数十万亿

tokens的训练数据规模（如GPT-4[17]采用超过15T tokens
的训练数据），现有具身大脑数据仍存在2~3个数量级的

差距，数据稀缺性严重制约了具身智能模型的能力

发展。

随着数据构建方法的发展，自动化评估体系的建立

为具身大脑能力测评提供了标准化框架。传统评估严

重依赖人工判断，成本高且一致性差。新兴的自动化评

估机制基于大语言模型构建评分体系，如OpenEQA设计

的基于 L LM的评分器能够自动评估问答质量 ，

UniEQA[18]构建了最为完整的多层次评估框架，涵盖对

象理解、时空感知、具身知识、具身推理、任务规划五大

核心能力维度，实现了基础感知—高层推理—任务执行

的分层能力评估。这种评估体系通过图片、视频等多模

态数据和选择题、排序、开放式问答等多种指令类型，为

具身大脑模型提供了全面的性能测评标准。综上，具身

大脑数据构建正朝着虚实结合、自动化标注、标准化评

(RoboVQA[8], SQA3D[9], Open X-Embodiment[22])

(HM3D[10], ALFRED[11], ET-Plan-Bench[12])

(OpenEQA[16], RoboGen[30], R*[34])

(RT2[36], Pi0[49], OpenVLA[50])

(SayCan[39], Gr00t-N1[43], Helix[44])

(Pi0.5[51], ACT[54], BC-Z[55])

(RLPD[57], HIL-SERL[58])

(Helix[44], PD-VLA[50], DiffuserLite[61])

图2 具身智能技术结构图
Fig.2 Diagram of the Architecture of Embodied Intelligence Technologies
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估的方向发展。

3.1.2 具身小脑数据

具身小脑作为基于观测、推理输入做出实时操控决

策的最终模块，其数据需要包含动作的精细化操控演

示，通常通过真机或仿真收集实现。前者需要人工操控

真机在真实世界生成专家示范；后者通过数据生成管道

在高保真仿真中收集，两种方案互补，共同支撑具身小

脑模型的演进。

对于基于真机的具身小脑数据集构建，最直接的方

式是采用遥操控。Mobile ALOHA[19]通过遥操控主臂

来控制从臂，实现分钟级高质量数据收集；AgiBot
World[20]则采用全身动捕与力触同步采集，在厨房、仓储

等多场景进行收集。在此类技术推动下，一批公开大规

模真机数据集相继出现：谷歌RT-1[21]发布了13万条专家

演示数据，涵盖13台机器人、700多类桌面任务；Open X-
Embodiment[22]汇总22个硬件平台、60个数据源，构建超

过百万条跨平台轨迹；RoboSet[23]、BridgeData[24，25]、
DROID[26]在真实家庭等场景中构建了基于深度图像与

操控动作的数据集。真实数据使训练得到的具身模型

能更好地解决现实世界的任务，但由于人力与设备成本

高昂，数据收集难以规模化、覆盖程度低，难以支撑通用

泛化具身操控的训练。基于仿真的具身小脑数据构建

成为低成本的另一途径。Isaac[27]和SAPIEN[28]利用

GPU加速的PhysX和光线追踪技术生成高保真操控轨

迹；Genesis[29]则通过超高速物理求解与自动化数据生

成引擎加速多模态数据生成。基于上述仿真，具身小脑

数据自动构建有两种主要方案：一是结合运动规划和位

姿估计批量生成轨迹，二是基于深度强化学习在并行环

境中求解任务获得数据采集策略。基于上述仿真，代表

性的仿真数据集LIBERO[30]和RoboCasa[31]提供了多样

化的具身操控任务与用于具身模型训练的示教数据。

表2展示了代表性具身小脑数据集关于数据内容、规模、

形式等维度信息的对比情况。

随着大语言模型的应用，数据生成逐步向全流程自

动化发展。RoboGen[32]引入大语言模型构建仿真数据

流水线，支持从任务生成到奖励函数设计的自动化；

Eureka[33]结合GPT-4[17]与并行强化学习，相较RoboGen
提升了数据采集成功率；R*[34]则通过拆解奖励设计为

逻辑结构与参数对齐，进一步加速收敛。整体上，仿真

数据构建已形成了“任务生成—数据采集—奖励设计—
策略优化”的闭环范式，但仿真数据需要其场景与真实

场景高度对齐。目前，针对仿真到现实迁移的主流方案

主要包含领域随机化以及领域适应两类，前者通过在仿

真中加入参数（如摩擦系数）与视觉等随机化来提升仿

真策略迁移的鲁棒性，后者则需要获取真实世界信息，

并对仿真设置进行优化对齐。

3.2 具身大小脑模型

3.2.1 具身端到端模型

具身智能模型接收环境与任务的多模态信息（如视

觉观测、语言指令、本体感知等），做出可执行的决策，通

过与环境交互来完成任务。直观地，具身模型需对多模

态信息进行融合，理解任务并拆分任务、生成任务执行

规划，进而按规划做出实时操控决策。凭借大模型与深

度学习的强大能力，构建具身模型最直接的方式是采用

端到端模型，即以网络模型直接拟合输入输出间的函数

映射，决策产生的过程隐含在网络隐藏层处理中。RT-

表1 代表性具身大脑数据集对比
Table 1 Comparison among Representative Datasets of Embodied Cerebrum

数据集 年份 现实/仿真 观测模态 规模 任务/范围 指令形式 硬件/平台

Matterport 3D 2017 现实 RGB-D/点云等+语言 10.8k室内场景 视觉语言导航/
3D场景理解

自然语言 相机采集与重建

HM3D 2020 仿真 RGB-D/点云等+语言 7.5k训练/2k测试
目标导航任务

具身目标导航 自然语言 Habitat

ALFRED 2020 仿真 RGB+语言 21k训练/1.6k验证/
3k测试导航/操控
任务规划数据

视觉语言导航、
家庭机器人
任务规划等

自然语言 AI2-THOR

RoboVQA 2023 现实 视频+语言 798k训练/18k验证
问答对

具身推理能力评估 自然语言 现实视频数据

SQA3D 2023 现实 3D扫描/鸟瞰图BEV等
+语言

26k训练/3k验证/3k
测试问答对

具身场景理解 自然语言 ScanNet

OpenEQA 2023 现实+仿真 RGB/视频+语言 1 636测试问答对 具身感知、推理等
多维度能力评估

自然语言 Habitat/ScanNet

ET-Plan-Bench 2025 仿真 多视角RGB+ 语言 10k+导航/操控任务
规划数据

家庭机器人任务规划 自然语言 VirtualHome/Habitat
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1[21]是代表性的具身端到端模型，面向具身抓取任务，

RT-1基于Transformer[35]网络构建，从操控演示数据中通

过模仿学习进行端到端训练。由于RT-1基于初始化的

网络模型从零训练，其语言和视觉理解能力不足，泛化

性较弱。对此，RT-2 [ 3 6 ]以视觉语言模型（Vis ion -
Language Model，VLM）作为基座，并基于具身操控数据

进行后训练微调，旨在将VLM内含的海量语义与常识知

识迁移到具身端到端决策中。具身导航方面，Navid[37]、
UniNavid[38]等模型同样采用端到端框架，融合时空视觉

特征与指令语义直接输出动作，摒弃传统具身导航方法

对人工设计的语义图、动作选择机制的依赖，实现端到

端导航。

具身端到端模型基于多模态感知信息直接输出动

作决策，范式简洁、易于实现，但其性能高度依赖高质

量、规模化数据以及先进的具身端到端模型训练方法。

另一方面，随着具身智能研究焦点从单一场景、简单任

务向现实场景、长序复杂任务的转移，具身端到端模型

的能力不足与其对数据、训练方法的依赖问题逐渐加

剧，使得基于端到端模型实现通用可泛化具身智能的技

术路线面临巨大挑战。

3.2.2 具身大小脑模型

在具身端到端模型显现出长序任务求解能力不足

的同时，根据具身决策的职能差异，采取具身大小脑分

层构建的具身模型应运而生。分层具身大小脑模型将

复杂的具身任务分解为高层规划（具身大脑模型）和低

层执行（具身小脑模型）两个层次，实现解耦式的协同决

策。具身大脑模型负责任务理解、规划拆解和高层推

理，具身小脑模型基于具身大脑模型输出的拆解规划执

行具体动作并与环境交互。

具身大脑作为分层架构中的高层规划与推理模块，

在真实应用场景中需要面对复杂多变的环境，通过多模

态理解和语义融合，将抽象的任务指令转化为具体的执

行规划。从技术路线来看，当前主要形成了三种任务拆

解与推理范式：（1）纯文本拆解与推理范式，基于子任务

文本描述进行任务分解，如SayCan[39]、L3MVN[40]，通过

自然语言接口激活大语言模型的常识推理能力实现零

样本泛化；（2）混合模态拆解与推理范式，结合文字和图

像双模态生成更具表意清晰度的多模态子指令，如

PERIA[41]通过“感知—推理—想象—执行”链路生成包

含目标状态图像的分步指令，VLFM[42]将原始图像与导

航指令直接映射至共享语义空间，构建融合语义关联度

和物理可达性的动态价值地图增强导航规划；（3）隐层

拆解与推理范式，采用隐式表征进行具身大小脑连接，

如GR00T N1[43]和Helix[44]等工作通过“快”—“慢”双系

统架构实现语义更丰富的隐式表征传递。上述三类范

式各具特点：纯文本拆解与推理范式擅长利用基座大模

型的文本能力，但存在多模态信息损耗；混合模态范式

规划指引清晰、可解释性强但推理效率较低；隐层范式

支持快速推理和端到端优化，但依赖训练数据且可解释

性差。未来研究需聚焦多范式融合，结合基座模型知识

先验与任务相关的丰富信息，提升具身大脑模型的任务

拆解规划能力。

表2 代表性具身小脑数据集对比
Table 2 Comparison among Representative Datasets of Embodied Cerebellum

数据集 年份 现实/仿真 观测模态 规模 任务/范围 指令形式 硬件/平台

BridgeData V2 2023 现实 RGB-D/多视角 60 096轨迹/24环境/
13技能

多场景泛化 目标图像/
自然语言

WidowX 250机械臂

RoboCasa 2024 仿真 多视角RGB/状态
（可配语言）

120厨房场景/2.5k+
物（150+类）/100任务/
大于100K轨迹（人类
示范+自动生成）

家居类操控
（原子/复合
长时序任务）

自然语言 MuJoCo/robosuite
（RoboCasa仿真）

DROID 2024 现实 多视角RGB-D
+语言

76k轨迹/350小时/
564场景/86任务

多机构采集 自然语言 Franka Panda

Open-X Embdiment 2023—2024 现实 RGB-D/多源 22种机器人/527技能/
160 266任务

跨平台大一
统训练

自然语言/
目标图像等

21个机构多机械臂

RoboSet 2023 现实 多视角RGB/状态 约7 500轨迹/12技能/
38任务

厨房多任务
操控

任务描述 Franka-Emika/Robotiq

Mobile-ALOHA 2024—2025 现实 多视角RGB/状态 静态ALOHA 825+
移动数据，每任务约
50条人类示范

移动+双臂长
时序

脚本/任务
描述

移动底盘+ALOHA

LIBERO 2023 仿真 RGB/状态+语言 130个任务，每个任务
50条人类示范

终身学习/知识
迁移（桌面/
厨房等）

自然语言 MuJoCo/robosuite
（Franka Panda仿真）
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具身小脑模型基于上层的具身大脑模型输出的拆

解规划与场景信息，做出底层操控决策，执行动作与环

境交互。早期具身小脑模型在具身架构方面可以分为

基于Transformer[35]的架构和基于扩散模型[45]两类。基

于Transformer的骨架网络（如ACT[46]）使用自回归动作

预测，表征能力强且天然契合各类通用大模型的网络架

构，但缺乏轨迹拼接能力和多峰分布拟合能力；相比之

下，基于扩散模型的骨架网络（如Diffusion Policy[47]和

RDT[48]）则直接利用扩散模型的去噪过程进行动作生

成，利用扩散模型卓越的分布拟合能力取得优越的具身

操控性能，然而受限于扩散模型的迭代去噪过程，导致

决策速度缓慢。融合两种架构的优势，近期提出的具身

小脑模型[49]使用Transformer骨架（大参数量）和扩散模

型动作头（小参数量）的组合，使用预训练的VLM对观测

和文本指令进行表征后，用小参数的扩散模型动作头进

行决策，这样不仅能利用VLM强大的视觉和语言理解能

力，也能受益于扩散模型的复杂分布拟合能力，精准地

进行动作决策。尽管主流具身小脑模型均基于预训练

的VLM进行微调训练，其泛化能力依然不及预期，无法

针对新场景或者新任务实现有效的零样本或者少样本

决策。例如，在OpenVLA[50]的评估中，模型在面对与训

练数据风格迥异的新厨房环境或新物体时，其零样本任

务成功率接近于0，这暴露了模型对特定训练场景的过

拟合问题。因此，近期的研究着眼于将视觉观测和具身

小脑决策联系起来，通过针对视觉感知（检测、分割）和

面向底层操控的推理能力（物体关联、运动轨迹）进行后

训练，进一步提升具身小脑模型的泛化性能。Pi0.5[51]

在训练数据中加入大量通用视觉数据，保留视觉理解能

力；Gemini-ER[52]基于大量思维链数据构建支持具身推

理的VLM模型，并在此基础上进行Gemini Robotics VLA
后训练；FSD[53]则使用视觉标记作为具身无关的表征，

提出基于空间关系的思维链，使用视觉标记桥接视觉—
语言理解与动作生成，通过模拟人类思维模式的方式，

实现空间视觉轨迹推理和实现跨本体跨任务的泛化

操作。

综上，具身模型的构建存在端到端具身模型与分层

具身大小脑模型两条主要技术路径。前者范式简洁但

缺乏对长序任务的显式推理拆分与子任务规划，端到端

训练受限于具身数据规模化的瓶颈，此外样本高效的训

练方法也是此技术路线亟需突破的关键；后者决策过程

直观、易理解，然而在具身大小脑信息传递、高层规划与

底层动作的协同、分层推理的效率等方面均有待取得进

一步技术发展，以提升具身模型在现实场景下的通用决

策能力。

3.3 具身训练与推理方法

具身训练方法的演进趋势是从逐步降低对海量、高

质量专家数据的依赖，转向让智能体通过与环境自主交

互进行学习，从而突破模仿学习的性能上限，实现更强

的泛化能力和自主学习能力。此发展趋势可分解为三

个阶段：（1）基于离线专家数据的模仿学习[54，55]，收集

大量专家演示数据，并基于这些离线、固定的数据集训

练具身策略模型模仿专家数据。尽管先进的模型结构

具备学习复杂多模态动作分布的能力，但此方法的性能

上限受限于专家数据的“质”和“量”，模型难以泛化到专

家数据没覆盖到的新场景，且无法进一步突破专家决策

水平。（2）为克服对静态数据集的依赖，研究者们提出

在模仿学习之上构建“数据飞轮”[56]，实现数据自我增

强：让模型自主尝试完成任务，从而生成大量新的训练

数据；随后将新生成的数据与旧数据合并，训练出一个

更强大的新模型。重复此循环，模型在迭代中逐渐提

升，极大地扩展了数据规模和多样性，使模型能够探索

更广阔的状态空间，从而提升泛化能力。（3）结合强化

学习，减少对专家数据的需求[57]。此方式旨在最大化

地利用环境的反馈信号，进一步减少对专家数据的需

求。如HIL-SERL[58]方法将模仿学习与强化学习深度结

合，同时从极少量的专家演示和模型自身的探索经验中

学习，极大降低了对专家演示数据的需求量；而RLPT-
VLA[59]仅仅使用5个专家演示，通过强化学习后训练在

多个环境中大幅超越了基座模型。由此，具身智能体能

学会“从反馈中辨别好坏”，而不仅仅是“复制行为”，因
而具备通过自我探索学习并超越专家决策水平的潜力，

真正突破模仿学习的性能天花板。

随着具身智能逐渐迈向通用大模型时代，主流的具

身VLA大模型虽然能力强大，但由于参数量巨大（动辄

数十亿甚至上百亿），导致其推理速度很慢，无法满足实

时控制需求。以首次动作延迟作为模型推理频率计算

标准，主流的具身大模型，例如OpenVLA （7B）[50]和

RDT-1B （1B）[48]推理频率仅为6 Hz，而RT-2 （55B）[36]

甚至只有3 Hz。对于需要与物理世界进行流畅、精细交

互的任务（如快速抓取、灵巧操作）而言，理想的控制频

率往往需要达到几十甚至上百赫兹。对此，研究者通过

分层和并行解码等方法，分别提升了自回归架构和扩散

模型架构下的具身模型推理速度。Helix[44]构建分层式

的混合推理系统，将复杂的语义理解与快速的反应控制

分离开，通过隐空间变量连接快（80 M参数量）—慢（7 B
参数量）系统，通过分层提升决策频率至200 Hz。PD-
VLA[60]着眼于自回归预测的效率提升，将具身智能决

策中的动作块建模为并行解码过程，无需额外训练提升
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自回归预测框架的决策频率，实现2.5倍推理效率提升。

而对于扩散模型架构，DiffuserLite[61]使用从粗到细的思

想，分层规划，降低生成难度，解决Diffusion框架决策频

率过低问题，相比斯坦福大学提出的主流算法Decision
Diffuser[62]，提升决策频率120倍，决策频率可达到

100 Hz以上。

4 开放问题与未来方向

尽管具身智能领域内研究已从数据收集、模型构

建、训练与推理优化方面提出了多种新技术，“数据—模

型—优化”三方面关键挑战仍未被完全解决，通用可泛

化具身智能的实现仍面临以下开放问题。

数据作为制约具身智能向更强能力演进的基础因

素，如何实现虚实结合的全流程自动化数据收集，实现

多样化、高质量数据的高效规模化是首要的开放问题。

未来研究具体可围绕以下三方面展开：（1）结合“现实到

虚拟”（Real-to-Sim）方法构建高质量、多样化的资产库，

生成更多样、全面的高保真仿真场景[63]；（2）基于生成

模型或并行强化学习等方法构建更高效的具身大小脑

数据生产流程，实现多样高质量数据规模化[29，32，34]；

（3）解决“虚拟到现实”（Sim-to-Real）迁移难题，充分发

挥仿真数据的能力[64]。通过从以上方面取得技术突

破，有望构建高效的数据收集闭环体系，推动具身智能

迈上新台阶。

尽管具身规划与操控、多模态融合等研究方向已取

得显著进展，进一步面向现实世界实现通用具身模型仍

面临诸多开放挑战。分层具身大小脑架构虽实现了高

层拆解规划与底层运动执行的解耦，如何在保证推理深

度的同时满足推理高效性，并在复杂动态环境中维持决

策稳定性，仍需进一步突破[65]。多模态空间表征融合

方面，现有方法虽能处理2D/3D异构数据，但在跨模态对

齐、统一表示学习等方面仍存在技术瓶颈[66]。此外，当

前研究缺乏通用、统一的动作表示机制，导致跨本体、跨

任务的策略泛化能力有限，难以实现具身智能从专用性

向通用性的根本跃升。面向通用具身智能研究异构本

体、多样化场景的本征表示[67]，以及由其驱动的泛化决

策是一个重要的未来方向。

具身训练与推理方面，现有研究已展现出从以模仿

学习为主的训练范式，向结合强化学习的混合训练范式

演进的趋势。然而，在面对泛化能力之外的新任务时，

主流具身大模型仍需收集较多专家数据进行微调，收集

成本高、计算资源消耗大，亟需在少样本快速适应方法

方面取得突破。在推理方面，尽管现有研究针对推理执

行效率提出了多种优化方法，主流具身大模型的决策速

度仍然远低于100 Hz。近期工作探索了异步推理和执

行的VLA实时系统[68]，但如何实现模型普适、决策可靠

的推理加速机制，进一步优化具身大模型的推理性能，

满足实时、可靠的闭环控制需求，依然是至关重要的开

放问题。

此外，现有具身模型在训练与评测数据构造、架构

设计、模型规模、推理方式等方面存在较大差异，使得模

型性能无法在较大范围内直接比较。大部分现有模型

与方法缺乏在同一训练与评测任务集、同一硬件与软件

栈、同一数据与度量下的标准化对比，使得系统性的定

量对比研究难以开展。因此，设计一套面向各类具身模

型的统一评测协议和任务集，对促进具身模型性能优

化、推动实际落地需求至关重要。

5 总 结

本文聚焦具身智能研究，系统性地介绍了“数据—
模型—优化”三方面的关键挑战，并从具身数据与仿真、

具身大小脑模型、具身训练与推理三个方面梳理了核心

技术与发展趋势。当前具身智能的数据与训练规模落

后于同期大语言模型、多模态大模型研究，因此“规模定

律”在具身智能研究中尚未得到充分验证与利用；具身

模型能力方面呈现出专用性尚可、通用性薄弱的现状，

具身应用仍处于较为早期的探索阶段。面向通用可泛

化具身智能这一目标，本文从虚实结合的规模化数据采

集、通用具身推理与操控、少样本快速适应与实时决策、

面向具身模型的标准化评测等角度，探讨了开放问题并

展望了未来方向。这些方向的技术突破将推动具身智

能的广泛应用，助力现实问题的解决并产生落地价值。
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Key Challenges and Technologies of Embodied Intelligence

Jianye Hao* Hongyao Tang Yan Zheng
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Abstract In recent years，embodied intelligence has emerged as a critical interdisciplinary domain integrating multimodal
perception，large model reasoning，and intelligent decision-making，demonstrating tremendous potential to expand the
boundaries of intelligence and empower problem-solving in the real world. However，due to the complexity of embodied
manipulations and the diversity of task scenarios，embodied intelligence research faces severe challenges，including
difficulties in high-quality data collection，large embodied model construction，and training and inference optimization.
These challenges hinder the development of embodied intelligence toward larger scales，stronger generality，and broader
applications. This paper first introduces the relationship between general large models and large embodied models，and
discusses the key challenges of embodied intelligence in three aspects：“data-model-optimization”. Then，this paper
systematically reviews the core technologies of embodied intelligence，covering three main threads—embodied data and
simulation，embodied “cerebellum-cerebrum” models，and embodied training and inference—with a focus on analyzing the
trends in technological development. Finally，the paper discusses open challenges and future directions，including scalable
data collection via integrated virtual-real collection，general embodied reasoning and manipulation，few-shot adaptation and
real-time decision-making，aiming to promote technological breakthroughs and real-world applications of embodied
intelligence.

Keywords artificial intelligence；intelligent decision-making technologies；embodied intelligence；large models；robotics
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