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摘    要   视觉−语言−动作 (VLA)模型是实现具身智能的重要技术路径. 针对现有方法普遍依赖大规模数据与高算力平台,
难以适应边缘侧等资源受限场景的瓶颈, 提出覆盖“数据−模型−训练−部署”全周期的优化框架. 在数据层面, 剖析真实采集、

仿真生成与视频迁移三类路径的协同优化机制; 在设计层面, 梳理轻量化架构、状态空间模型、分层双系统、条件计算及流

匹配等高效模型技术; 在系统层面, 重点探讨输入侧剪枝、模型压缩、动态推理路径及软硬件协同优化等部署加速策略. 最
后, 对资源受限 VLA模型的未来研究方向与应用前景进行展望.
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Abstract   Vision-language-action (VLA) models constitute a fundamental technical pathway toward embodied in-
telligence. However, existing approaches are hindered by their heavy reliance on large-scale data and high-perform-
ance computing platforms, which limits deployment in resource-constrained settings such as edge devices. To ad-
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早期机器人系统普遍采用模块化设计, 即将感

知、理解与控制等功能解耦为多个独立模块, 通过

预定义接口实现交互与协作. 该架构在工程实现方

面虽有利于分工开发与系统集成, 但随着应用场景

扩展到开放、动态的真实环境, 其局限性日益显现:
模块间的信息传递易产生语义损失, 导致机器人在

非结构化场景下的泛化能力及控制稳定性不足. 为
此, 研究者开始探索将感知、推理与执行紧密耦合

的一体化架构.
近年来, 以 CLIP[1]、BLIP-2[2]、LLaVA[3] 等为代

表的大规模视觉−语言模型 (vision-language mod-
el, VLM)在海量图文数据驱动下, 展现出强大的跨

模态语义理解与迁移能力. 然而, 此类模型的推理

过程与物理环境脱节, 缺乏实时交互与闭环反馈能

力, 难以直接输出可执行的动作序列, 因此多被视

为“离身智能”系统, 无法满足具身智能对感知−决
策−执行一体化的需求.

在这一背景下 , 构建基础模型 (foundation
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models, FMs)驱动的新一代具身智能系统成为重

要研究方向. 具身智能强调智能体通过与物理环境

的实时交互来感知、学习和决策. 研究者尝试将大

模型强大的语言与多模态推理能力嵌入机器人的感

知−决策回路, 以提升其在开放环境中的泛化与交

互能力. 作为实现上述构想的一种代表性路径, 视
觉−语言−动作 (vision-language-action, VLA)模型

通过端到端学习框架, 实现从多模态指令到机器人

动作序列的映射, 在提升语义理解能力的同时, 增
强了机器人在真实场景中的交互与执行能力.

然而, VLA模型在真实场景中的部署面临严峻

的资源约束挑战: 它需在同一框架中融合视觉、语

言与动作三类异构模态, 并完成从高层语义理解到

底层运动控制的端到端映射. 这对训练数据的规模

与质量、模型架构的计算效率以及系统部署的资源

适配, 均提出极高要求.
在数据层面, 稀缺性构成制约模型性能的首要

瓶颈. 与易于获取的互联网图文数据不同, 具身数

据需依赖实体机器人在真实环境中采集, 成本高、

周期长、可扩展性差. 尽管已出现如 Open X-Em-
bodiment[4] 等大规模数据集, 但数据分布仍存在明

显局限: 人工示教多集中于常见操作, 导致数据呈

现长尾分布, 且缺乏任务失败、异常恢复等关键场

景样本. 此外, 现有数据多采集于实验室结构化环

境, 任务单一, 难以支撑模型在开放环境中的泛化[4−5].
尽管仿真环境可提供低成本的数据扩展路径, 但其

物理动力学与感知建模存在仿真到现实的差距, 导
致数据可迁移性普遍受限.

在模型层面, 高复杂度带来沉重计算负担. 为
保持强大的语义理解能力, VLA模型通常以大规

模 VLM为骨干网络. 典型架构一般包含视觉编码

器 (如 DINOv2[6]、SigLIP[7])、语言模型以及动作解

码器, 参数量可达数十亿, 推理延迟常达数百毫秒,
带来巨大的计算与存储开销. 若为追求效率而进行

模型裁剪, 则易导致泛化性能显著下降; 若维持大

规模参数以保证能力, 又难以满足实时控制对低延

迟的严苛要求. 因此, 在模型规模、泛化能力与计算

效率间取得平衡, 是核心挑战之一.
在系统层面, 巨大计算开销使 VLA模型难以

直接部署于资源受限的机器人平台. 受尺寸、重量

与功耗 (size, weight, and power, SWaP)的限制,
移动机器人通常无法搭载高性能计算单元; 同时,
不同平台的硬件接口、通信协议与坐标系差异, 也
增加了模型与底层控制系统集成的复杂性. 云边端

协同架构虽可提供额外算力支持, 但其网络延迟、

数据安全及基础设施依赖性, 使其难以适用于高实

时、高可靠的控制场景.
综上所述, 数据稀缺与计算受限已成为制约

VLA模型在边缘侧部署的核心瓶颈, 并引发广泛研

究. 近期已出现多篇综述从不同角度梳理此领域.
为明确本文定位, 表 1对比代表性综述工作.

从表 1可见, 尽管近期已有研究从处理流程[11]

或生命周期框架[12] 等角度对 VLA模型的效率优化

进行系统性综述, 但现有工作大多集中于算法层面

的计算效率提升, 即如何从理论层面降低模型的浮

点运算量或参数量. 现有综述虽涉及训练与推理优

化, 却往往未能深入探讨边缘侧机器人所面临的严

格物理约束. 与上述工作相比, 本文与已有综述存

在明显区别: 本文提出一套覆盖从数据到部署全周

期的技术体系, 并以资源受限为核心脉络进行组织,
系统探讨在严格物理约束下实现 VLA模型部署的

可行技术路径, 涵盖面向资源受限环境的多源数据

获取与高效利用 (第 1节)、原生高效模型设计与训

练优化 (第 2节)、部署阶段的模型适配与压缩以及

软硬件协同优化机制 (第 3节). 上述内容的整体组

织框架如图 1所示. 本文旨在为 VLA模型在资源

受限环境中的系统设计与工程部署, 提供一个更为

深入和系统的分析框架.
本文的贡献如下:
1)构建“数据−计算”双约束分析框架, 系统梳

理资源受限条件下 VLA模型的核心挑战与效率优

化的关键技术路径;

 

表 1    VLA模型相关综述对比

Table 1    Comparison of VLA model related surveys

综述 年份 研究主题 框架视角 主要贡献

Zhong等[8] 2025 动作表示机制 动作 Token分类 提出 VLA模型的动作 Token分类框架

张慧等[9] 2025 VLA技术演进 历史与范式演化 回顾前 VLA时代技术, 梳理三大建模范式

王文晟等[10] 2025 大模型具身智能 四级控制层级 构建需求−任务−规划−动作四级控制框架

Guan等[11] 2025 高效 VLA模型 处理流程视角 从处理流程角度系统分类高效 VLA技术

Yu等[12] 2025 高效 VLA模型 数据−模型−训练 构建数据−模型−训练的高效 VLA框架

Ma等[13] 2026 具身智能应用 组件−策略−规划分类 建立了涵盖基础组件、低层控制与高层规划的分类体系

本文 2026 资源受限条件 模型全生命周期 聚焦资源受限条件下的具身智能, 涵盖数据−模型−训练−部署全周期技术体系
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2)提出覆盖从数据到部署的全周期技术体系,
深入阐释各环节核心方法的内在关联、协同机制及

不同技术路线的适用边界;
3)展望 VLA模型发展的关键未来方向, 为资

源受限条件下的后续研究与应用部署提供参考.

 1　多源数据获取与高效利用

VLA模型的训练依赖于结构化、多模态的具身

交互数据, 这类数据需同步包含视觉观测、语言指

令与机器人动作, 并在时序上严格对齐. 与易于从

互联网获取的图文数据不同, 具身数据的采集依赖

于在真实或仿真环境中的主动物理交互, 导致其获

取成本高昂、可扩展性受限, 构成制约模型性能的

关键瓶颈.
VLA模型面临的数据挑战, 可归纳为数据规模

不足与数据结构异构两方面. 从数据规模看, 大规

模、高质量的具身数据极为稀缺. 数据采集依赖实

体机器人平台与复杂任务流程, 涉及平台部署运维、

高质量人工示教以及多模态数据的精准对齐, 属于

典型的资源密集型任务. 从数据结构看, 数据异构

性增加了利用难度. 一方面, 不同机器人平台在硬

件构型、传感器配置与坐标系定义等方面的差异,
使得跨平台数据难以统一; 另一方面, 自然语言指

令与连续动作序列之间缺乏统一标注规范, 导致高

层任务语义与底层控制信号之间的映射关系模糊.
面对上述问题, 现有研究从多方位拓展训练数

据的来源. 当前, 主要形成了三条互为补充的技术

路径: 构建大规模真实交互数据集、利用高保真物

理仿真生成合成数据以及从海量互联网视频中迁移

人类操作知识. 如图 2所示, 这三类数据在物理真

实性与采集成本上各具优势, 形成互补. 本节后续

将依次对这三种路径展开深入剖析.

 1.1　大规模真实数据采集

构建大规模真实交互数据集是应对 VLA数据

瓶颈的最直接路径. 尽管采集成本高、周期长, 但真

实数据在物理真实性、感知细节和交互复杂度方面

具有不可替代的价值, 能够为模型提供最接近部署

环境的训练样本. 为此, 学术界与工业界通过制定

标准化采集协议、开发自动化标注工具、建立跨机

构共享机制, 逐步构建起多个具有代表性的大规模

数据集. 这些数据集在规模、任务多样性、场景覆盖

度与标注质量上均实现了显著突破, 为 VLA模型

的训练与评测提供了不可或缺的样本基础.
早期工作以 RT-1[14] 为代表. 该项目基于 13台

同构移动机械臂, 在 17个月内采集约 13万条轨迹,
系统性验证了 Transformer[15] 架构用于大规模真实

世界机器人控制的可行性. 但该数据集受限于单一

的机器人硬件与高度结构化的室内场景, 导致以此

训练的模型在跨平台与开放场景下的泛化能力受

限. 随后的 RH20T[16] 则针对富接触复杂操作任务,
构建了规模超 11万条的真实机器人操作序列数据

集. 该数据集同步采集了视觉、力觉、音频等多模态

信号, 旨在为跨模态对齐及基于人类演示的技能迁

移研究开辟新途径. 不过, 该数据集的采集环境仍

以受控的室内台面场景为主, 其场景多样性有待进

一步扩展. 此类由单一机构主导构建的数据集, 在
数据规模与多模态采集上取得了显著进展. 然而,
这类数据集在跨平台数据的标准化与可复用性方面
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图 1    资源受限场景下 VLA模型的全周期优化框架

Fig. 1    Full-lifecycle optimization framework for VLA models under resource-constrained settings
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存在局限, 难以支撑模型实现大规模、鲁棒的跨机

器人本体泛化.
为此, 研究界转向更开放的协作模式以实现规

模化扩展, 主要沿两条路径推进: 一是通过跨机构

协作整合异构平台数据; 二是通过开源软硬件生态

激发分布式社区采集. Open X-Embodiment[4] 是多

机构、跨平台整合的代表性工作. 该项目联合 21家
机构的 34个实验室, 整合来自 22种异构机器人平

台的超 100万条轨迹, 涵盖 500余项技能, 其关键

贡献在于提出了统一的数据格式与标准化接口, 使
得来源各异的数据能够在单一模型中进行联合

训练. 基于此数据集训练的 RT-X模型, 相比仅在

单一平台数据上训练的模型, 在未见过的机器人平

台上实现了 50% 的零样本成功率提升, 有力地证明

了跨平台数据整合对于具身智能体知识迁移的促进

作用.
相较于研究机构主导的大规模整合, 社区驱动

的开源硬件与软件生态形成了另一条规模化路径.
该路径通过大幅降低数据采集的软硬件门槛, 推动

了机器人数据生态的去中心化发展. 在硬件方面,
以 ALOHA[17] 与 UMI[18] 为代表的开源系统, 利用商

用元件与 3D打印技术构建了低成本机器人平台,
使得研究者和开发者得以在家庭、办公室等多样真

实场景中便捷采集高质量交互数据. 在软件与协作

生态方面, LeRobot项目通过提供标准化的工具链

与数据规范, 依托开源平台 Hugging Face构建了

社区数据仓库, 极大促进了分布式数据集的共享与

整合. 基于这些公开数据训练并开源的高效模型

SmolVLA[19] (如图 3), 成功验证了“开源硬件驱动

采集、社区平台汇聚数据、高效模型反哺应用”的协

同范式, 为资源受限下的研究提供了可扩展的新路径.

同时, 数据集的构建正呈现出纵向深化的趋势,

其核心在于提升数据的复杂度、感知精度与评估的

系统性. 代表性工作主要沿三个方向展开: 其一, 基

于统一硬件的系统性长程采集, 如 Galaxea Open-

World [ 20 ] 与 AgiBot World [ 21 ]. Galaxea Open-

World采集了 500 h演示, 覆盖 150余项任务与 1 600

多个物体; AgiBot World规模更大, 包含超百万轨

迹、200余项任务及失败恢复样本, 为长程规划与错

误恢复研究提供了系统性数据. 其二, 感知模态的

精细化, 如 Kaiwu[22] 同步采集手部运动、肌电、眼

动等十一维信号, 构建了万余精细实例, 旨在探究
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图 2    VLA模型训练数据的三类来源及其特性对比

Fig. 2    Comparison of three types of training data sources and their characteristics for VLA models
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图 3    SmolVLA[19] 开源生态与模型架构, 经许可转载自

文献 [19], ©arXiv, 2025

Fig. 3    The open-source ecosystem and model
architecture of SmolVLA, reproduced with

permission from reference [19],
©arXiv, 2025
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感知−动作协调机制. 其三, 面向特定能力的专项基

准, 如 RoboCerebra[23] 以平均近 3 000步的超长轨迹

评估规划与记忆; REASSEMBLE[24] 则提供视觉−
力觉−语言多模态装配数据, 建立接触式操作的专

用评估标准. 当前, 真实数据虽已形成协同共建的

多元生态, 但其采集受制于物理条件、经济成本与

时间周期, 规模增长难以匹配 VLA模型的海量需

求, 且在长程决策、错误恢复等长尾场景的系统性

覆盖上仍显不足.
然而, 真实数据在物理交互真实性、环境噪声

表征及任务执行稳定性等方面具有不可替代的核心

价值. 尤其是在工业装配、精密操作等对物理接触

和动力学精度要求极高的场景中, 仅依靠合成数据

往往难以建模真实的摩擦、形变与动态耦合等复杂

效应. 因此, 构建高质量的真实数据集, 始终是 VLA
模型在关键场景中可靠落地的基石.

 1.2　高保真仿真数据生成

尽管真实数据具有上述核心价值, 其采集成本

高昂且规模扩展受限, 促使研究者积极探索替代性

数据来源. 物理仿真为此提供了一条可扩展的补充

路径. 仿真技术通过显式建模物理规律与环境动态,
能够在虚拟环境中生成大规模、高度可控的合成训

练数据. 与真实数据采集相比, 仿真数据具备三方

面优势: 在可扩展性上, 程序化生成与并行计算可

以低成本产生海量数据, 突破硬件与人力限制; 在
可控性上, 研究者可调整光照、物体属性与任务配

置, 覆盖真实世界难以复现的长尾场景; 在数据完

整性上, 仿真环境天然包含物体姿态、接触力等物

理真值, 无需人工标注即可获得完整的多模态监督

信号.
仿真数据的训练价值最终取决于其向真实场景

迁移的有效性. 这要求仿真平台在视觉保真度、物

理准确性、数据多样性与生成效率等多个维度上达

到较高水平. 近年来, 神经渲染、高效物理引擎与智

能化任务生成等技术的快速发展, 为构建高质量仿

真环境奠定了坚实基础. 在此推动下, 面向 VLA训

练的仿真平台正朝着视觉高保真、多模态融合与任

务智能化生成的技术体系演进.
视觉渲染是构建高保真仿真环境的基础. 传统

光栅化方法效率较高, 但物理精度有限, 难以真实

模拟复杂的光照与材质交互. 物理级光线追踪虽能

显著提升渲染质量, 但计算开销较大, 在追求高保

真度时往往需要牺牲生成效率. 神经辐射场 (neur-
al radiance fields, NeRF)[25] 作为神经渲染的代表

性工作, 能够从稀疏图像重建较为真实的三维场景,

但其隐式体积表示与体渲染过程计算成本高昂, 难
以满足实时交互与大规模数据生成的需求. 三维高

斯泼溅 (3D Gaussian splatting, 3DGS)[26] 的提出

突破了这一瓶颈. 该方法采用显式可微分的高斯基

元作为场景表示, 在保持高视觉质量的同时实现了实

时渲染. 这一技术进步随后被机器人领域采纳, 为
高通量、高保真的仿真数据生成提供了新的技术途径.

基于 3DGS等先进渲染技术, 一系列仿真平台

致力于构建高保真、可交互的数字孪生环境. Robo-
GSim[27] 利用高斯重建技术从真实场景恢复几何与

外观, 构建可交互的数字孪生, 形成了“Real-to-Sim-
to-Real”的完整闭环. Physically Embodied Gaus-
sians[28] 将 3DGS渲染与基于位置的动力学模型结

合, 并通过“视觉−力”反馈实时修正物理状态, 在 30 Hz
下保持视觉与物理的一致性. Re3Sim[29] 提出了一套

高保真实景仿真重建流程, 旨在通过高质量重建与

神经渲染来弥合仿真与真实世界之间的几何与视觉

差异. 其研究结果表明, 仅依靠仿真数据训练的模

型, 能够有效迁移到真实机器人平台并完成操作任务.
面对仿真环境与真实世界之间不可避免的域偏

移问题, 增强数据的多样性成为提升模型泛化能力

的关键策略. 域随机化方法通过程序化扰动光照、

纹理、姿态及动力学参数, 有效拓宽数据分布. 近年

来, 研究进一步向语义化、自动化的任务生成深化.
MimicGen[30] 以少量人类演示为基础, 通过几何空

间变换与场景重组自动生成大量语义一致但配置多

样的任务实例, 无需额外标注即可提升数据多样性.
GenSim2[31] 框架利用多模态大语言模型自动提出

机器人操作任务、生成仿真场景代码、调用规划求

解器并产生演示数据, 实现了从任务定义到数据生

成的端到端自动化. RoboCasa[32] 则进一步将生成

过程扩展至环境层面, 借助生成式模型自动合成物

体资产与室内布局, 构建出包含百余种房间配置和

数千个可交互物体的复杂家居仿真平台, 从而在视

觉与物理层面增强了任务场景的丰富性. Demo-
Gen[33] 聚焦于动作轨迹的泛化, 通过对原始演示轨

迹进行运动路径重规划, 使其能够适应新的障碍布

局与目标位置, 在复杂约束下提升策略的适应能力.
伴随数据多样性增强技术的成熟, 底层仿真平

台的规模化生产能力成为决定其实用价值的关键因

素. 近年来, 底层物理引擎与分布式架构的创新提

升了数据生产效率. Genesis[34] 通过高度优化的 GPU
并行, 实现了每秒千万帧量级的数据生成, 其系统

集成了生成式代理以自动构建交互场景. Isaac Lab[35]

进一步将仿真、训练与数据管理深度集成, 可在单

张 GPU上并行运行上千个环境实例, 为大规模强
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化学习 (reinforcement learning, RL)与模仿学习

提供了统一的高通量平台. ManiSkill3[36] 设计了完

全在 GPU上运行的仿真与渲染管线, 在保持高质

量物理仿真的前提下, 在复杂任务中实现了每秒超

3万帧的高效生成, 为复杂操作场景的持续学习提

供了高效数据源.
高保真、大规模的仿真数据为 VLA模型提供

了丰富的视觉−动作样本, 但复杂操作任务往往需

要视觉、触觉、力觉等多模态信息的协同. 在接触密

集型任务中, 机器人需要同时感知多维信号, 以在

动态约束和物理交互下实现稳定控制与自适应操

作. 为此, 现代仿真平台正构建完整的多模态感知

生态系统. Isaac Sim等系统已支持 RGB、深度图、

语义分割、法线图等多通道同步输出, 可生成高密

度结构化视觉数据. ManiSkill3[36]、Sapien[37] 等平台

支持生成点云与体素网格, 强化了几何表征能力.
在物理模态方面, Taccel[38] 专注于为视觉式触觉传

感器提供高性能仿真, 能以数千个并行实例生成触

觉图像, 为视觉−触觉跨模态学习提供了规模化数

据基础. 上述技术进步使仿真数据的实用价值得到

验证. Sim-and-Real Co-Training[39]表明, 仿真与真实

数据的协同训练可带来显著的性能增益. GraspVLA[40]

通过十亿帧仿真抓取数据与互联网语义的联合训

练, 展现了显著的零样本泛化潜力. RoboGSim[27]

基于高斯重建的合成数据, 在驱动真实机器人时取

得了与真实数据相当甚至在未知视角与布局下更具

优势的性能.
尽管如此, 物理仿真依赖显式的环境建模与参

数配置, 在处理复杂开放域场景时面临建模成本高、

迁移效果受限等问题. 互联网上海量的人类操作视

频包含丰富的场景与任务知识, 且无需显式建模即

可获取, 为突破上述局限提供了新的数据来源.

 1.3　多源视频驱动的知识迁移

相较于需要主动交互的真实采集与仿真生成,
海量的互联网视频以极低成本提供了无与伦比的任

务多样性与场景覆盖. 然而, 将视频知识迁移至机

器人面临两大核心挑战: 一是动作空间的缺失与异

构, 视频通常缺乏动作标注, 且人机在形态、视角与

动作空间上存在根本差异; 二是环境动态的隐式性,
其中蕴含的物理规律与因果结构需被显式提取才能

指导策略. 为应对这些挑战, 当前研究形成了两条

互补的技术路径: 其一, 通过世界模型学习环境动

态, 在潜在空间中构建可推演的交互模型; 其二, 通
过端到端迁移, 直接建立从人类演示到机器人控制

的映射. 前者重在理解“世界如何运作”, 后者重在

模仿“人类如何操作”, 共同构成了视频驱动的技能

学习体系.

 1.3.1　世界模型学习与应用

世界模型旨在以数据驱动的方式学习环境动态

与因果结构, 能够在潜在空间中预测未来或生成轨

迹, 从而构建出用于内部推演的“想象空间”[41]. 这
一技术最初为提升强化学习的样本效率而发展, 近
年来被引入视频数据的学习场景. 由于世界模型无

需人工显式设定环境物理参数, 而是从数据中自监

督学习环境动力学, 因此适合处理仿真难以显式建

模的复杂动态系统, 为 VLA模型的数据生成与策

略优化提供了有效途径.
利用世界模型从无标注视频中学习动作表示,

是缓解标注瓶颈的重要方向. UniVLA[42] 在 DINO
特征空间中建立任务中心的潜在动作模型, 通过结

合语言指令过滤任务无关的场景动态, 实现跨具身

平台的动作表示迁移. 该方法将预训练计算量降至

OpenVLA 的 1/20、下游数据需求降至 1/10, 在
LIBERO基准上超越 OpenVLA 18.5个百分点. 另
一类工作侧重于构建生成式世界模型, 以显式理解

环境动态来辅助决策. Genie[43] 在大规模互联网视

频上无监督学习, 能从游戏画面中自动发现潜在动

作并形成可交互的生成模型, 证明了从无标注视频

学习可控环境模型的可行性. 后续研究进一步探索

世界模型与动作生成的深度融合. WorldVLA[44] 将

二者统一于自回归 Transformer框架, 使世界模型

与动作模型相互增强; 3D-VLA[45] 将其扩展至三维

空间, 支持基于点云的预测与规划; Genie Envi-
sioner[46] 构建了统一的视频生成平台, 实现了策略

学习、仿真与评估的集成; DreamVLA[47] 则以更轻

量的方式, 将场景动态预测作为辅助任务引入训练,
使模型能隐式考虑动作后果. 此外, NVIDIA Cos-
mos[48] 作为开源的世界基础模型平台, 可从有限真

实轨迹进行光照变换、跨环境迁移等可控数据增强,
自动生成多样化训练样本.

除了与动作生成耦合, 世界模型的另一重要价

值在于构建低成本的虚拟交互环境——智能体在这

一安全、可重复的“想象空间”中进行试错与规划,
再将习得的策略转移至物理世界, 从而规避了直接

真实交互的成本与风险. 一系列研究验证了该范式

的可行性与优势. World-Env[49] 从离线视频学习动

态模型, 并引入视觉语言模型提供奖励信号, 仅基

于五个演示就显著提升了 VLA的泛化能力. Day-
Dreamer[50] 将这一思路扩展至在线学习, 通过交替

进行少量真实环境交互与大量模型内想象训练实现

高效策略学习, 使四足机器人在约 1 h内学会行走,
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展现了其在加速真实世界学习方面的潜力. Dream-
er v4[51] 则在该范式下实现了超长程规划, 在 《我的

世界》 中自主完成了需数万个动作的复杂任务链,
证明了其对复杂长期推理的支持能力.

为了将人类视频中的知识迁移至形态各异的机

器人, 研究进一步探索了跨本体表征. VLWM[52] 将

世界动态投射到语言空间, 利用大语言模型从互联

网视频中提取结构化的轨迹表示, 以支持不同的规

划模式. SWIM[53] 则通过引入视觉可供性这一以物

体为中心的表征, 弥合了人机在形态与运动方式上

的差异, 使得仅需约 30 min的真实机器人交互即

可完成技能迁移.

 1.3.2　人类操作模仿与迁移

与世界模型关注环境动态不同, 人类操作视频

驱动的技能迁移旨在直接建立从人类演示到机器人

控制的映射. 该路径通过解决跨本体、跨视角与跨

动作空间的对齐问题, 力求实现人类技能的高保真

迁移, 而无需构建环境中间表征.
早期研究侧重于从视频中学习通用的视觉操作

表征. R3M[54] 及MVP[55] 通过在大规模人类第一视

角视频上进行预训练, 提取与操控相关的低维特征,
这些预训练表征随后被应用于行为克隆和强化学习

任务, 显著提升了样本效率. MPI[56] 引入交互预测

机制, 将操作动态显式建模, LAPA[57] 则通过 VQ-
VAE [ 5 8 ] 将视频帧间动态压缩为离散潜在动作

Token, 在无动作标注的条件下实现预训练并高效

迁移. 这一系列工作奠定了从人类视频中学习通用

感知与动作表征的基础. 随着表征学习方法的成熟,
用于机器人模仿学习的视频数据逐步从受控环境中

的第一人称演示, 拓展至第三人称视角及互联网规

模的开放环境视频. WHIRL[59] 通过从真实世界人

类操作视频中提取人物交互先验, 实现了跨视角的

机器人模仿学习. VideoMimic[60] 证明了手机随手拍

摄的视频也可作为可扩展的技能学习数据源 .
RIGVid[61] 则尝试利用视频生成模型构建虚拟演示,
通过 6D姿态追踪提取显式的物体运动轨迹.

近期, 研究开始探索将人类视频经验直接融入

VLA模型的端到端训练. 根据对操作知识的提取方

式, 主要形成显式建模与隐式学习两类技术路线.
显式建模方法通过构建人类动作的结构化表示建立

精确的跨本体映射. EgoVLA[62] 基于 MANO[63] 手

部参数模型构建统一动作空间, 将人类视频中的手

部动作编码为标准化的手腕姿态与关节参数, 再通

过逆运动学与动作重定向技术实现跨本体对齐 .
Being-H0[64] 则专注于灵巧操作, 在包含 1.65亿运

动−指令对的 UniHand数据集上, 采用分组残余量

化对手指运动进行毫米级精度的建模与迁移. 隐式

学习不依赖显式标注与对齐, 而是通过大规模视频

生成预训练, 使模型内隐地掌握操作相关的视觉动

力学. GR-2[65] 模型通过在 3 800万互联网视频上进

行生成式预训练, 直接从开放域数据中学习视觉动

力学与场景理解, 从而提升开放世界任务的泛化能

力. RynnVLA-001[66] 在 1 200万第一人称操作视频

上进行类似预训练, 并通过预测人体关键点轨迹来

桥接视觉观测与动作空间, 再结合 ActionVAE获

得紧凑的动作表示. Gen2Act[67] 则利用预训练视频

生成模型合成人类操作演示作为视觉提示, 通过轨

迹预测提取运动信息, 并训练一个轻量策略将其转

化为机器人动作, 展示了生成式视频在引导模仿学

习中的潜力.
综上所述, 视频驱动的知识迁移为 VLA模型

开辟了一条低成本获取大规模训练数据的新路径.
世界模型与人类操作迁移两类方案从不同角度应对

了视频数据缺乏动作标注的核心挑战: 前者通过学

习环境动态规律在潜在空间中构建可推演的交互模

型, 后者通过跨本体对齐技术将人类操作经验直接

映射为机器人控制信号. 两类方案各有侧重, 但也

面临共同的挑战: 视频作为被动观察数据, 缺乏力

觉反馈、接触信息与物理约束, 这使得从视频学习

的策略在接触密集型任务中的可靠性仍有待验证.
因此, 如何在保持视频数据规模优势的同时, 有效

弥补其物理真实性的不足, 是该技术路线进一步发

展需要解决的关键问题.

 1.4　资源约束下的数据高效学习

当模型需要部署于资源受限的平台时, 数据质

量的影响会变得尤为关键. 现有研究表明, 观测与

执行之间的时序失配、推理延迟以及动作执行中的

闭环反应性不足, 会显著影响动态操作任务中的策

略稳定性与成功率. DynamicVLA指出, 动态操作

对快速感知、时序预判与连续控制提出了更高要

求[68]. RTC与 A2C2也进一步表明, 推理延迟会削

弱动作分块策略的反应性, 并在执行边界处带来停

顿或不稳定动作[69−70]. 因此, 在资源受限场景下, 数
据采集与策略训练需要更加重视时序一致性.

除了时序对齐, 示教轨迹本身的质量同样关键.
Sakr等[71] 研究发现, 示教的一致性显著影响学习效

果与泛化成功率, 并给出了路径长度、加加速度、曲

率、能耗等一组可量化示教质量的指标. Belkhale
等[72] 则指出, 状态多样性并非总是有益的, 影响数

据质量的关键因素更应归结为动作发散度与转移多

样性; 该文同时提到, 示教中的停顿或其他动作噪
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声会增加学习难度. 这意味着, 对于资源受限的模

型而言, 单纯增加数据规模并不一定带来更好的性

能, 提升轨迹的一致性、平滑性以及动作分布与策

略表征之间的匹配程度更为重要. 另一方面, 失败

轨迹也并非毫无价值, 若经过质量评估与筛选, 保
留其中的高质量片段, 失败数据同样可用于扩充训

练集并提升下游性能[73]. 此外, 采用课程学习方式

组织数据, 也被证明能够提高最终成功率与样本效

率[74].

 1.5　代表性数据集对比

在系统梳理了真实采集、仿真生成与视频迁移

三类数据获取路径之后, 本节对当前代表性数据集

进行横向对比, 以呈现不同数据策略在规模、模态

与应用场景等维度上的具体差异.
如表 2所示, 当前数据集生态呈现出明显的分

层结构特征. 在规模维度上, 真实数据已实现从十

万级到百万级的跃升, 混合数据通过整合策略达到

百万级以上, 而人类视频数据则以时长计量, 反映

出不同数据类型在量化标准上的差异; 在模态配置

上, 数据集根据任务特性呈现出差异化选择: 接触

密集型任务倾向于集成力觉、触觉与事件相机等物

理感知模态, 而通用操作任务则以视觉−语言−动作

三元组为主; 在功能定位上, 跨平台整合型数据集

(如 Open X-Embodiment[4]、ARIO[77])支撑通用能

力预训练, 专项基准型数据集 (如 LIBERO[86]、RE-
ASSEMBLE[24])聚焦特定技能评测, 形成了“预训

练−微调”的两阶段训练生态.
尽管如此, 现有数据集在覆盖度与质量上仍存

在结构性不足. 在时间尺度上, 绝大多数数据集聚

焦于分钟级短期任务, 缺乏对小时级及以上长程交

互过程的系统记录; 在失败样本方面, 除 AGIBot
World[21] 等少数数据集外, 大部分仅包含成功轨迹,
限制了模型的错误恢复与鲁棒性学习能力; 在地理

与场景多样性上, 数据采集高度集中于特定研究机

构与结构化环境, 开放域、非结构化场景的代表性

不足. 这些局限既反映了当前数据采集的技术与成

本约束, 也指明了未来数据集建设需要突破的方向.

 

表 2    面向 VLA模型训练的代表性数据集总结

Table 2    Summary of representative datasets for VLA model training

分类 数据集 来源 规模 模态 主要特点

真实机器人操作数据

RT-1[14] 真实 130 K V、L、A 13台机械臂采集, 覆盖 700余项任务

BridgeData V2[75] 真实 60 K V、L、A、D 5万条遥操作, 1万条自动策略轨迹

Open X-Emb.[4] 真实 1 M+ V、L、A 21家机构, 22种异构机器人, 统一数据格式

DROID[5] 真实 76 K V、L、A、D 564个开放场景, 分布式遥操作采集

RH20T[16] 真实 110 K V、L、A、T、F、S、D 11维多模态同步, 147项接触密集型任务

AGIBot World[21] 真实 1 M+ V、L、A、T 217项任务, 含失败恢复轨迹与子任务标注

RoboMIND[76] 真实 107 K V、L、A、D 4种平台, 479项任务, 含失败轨迹

真实−仿真混合数据

ARIO[77] 混合 3 M+ V、L、A、T、S 258种机器人, 32万项任务, 统一数据格式

MimicGen[30] 混合 50 K+ V、A 200条演示自动扩展至 5万条轨迹

RoboCasa[32] 仿真 100 K V、A 大规模厨房场景仿真框架, 基于人工示教生成轨迹

NVIDIA Physical AI[78] 混合 320 K V、L、A、D、P 基于 OpenUSD的工业级仿真资产库

RoboData[79] 混合 500 K V、L、A、D、C 整合 9个开源数据集, 统一评测接口

人类操作视频数据

Ego4D[80] 视频 3 670 h V、L、S、E、I、D、P 74个地点, 3 670 h第一人称视频

EPIC-K-100[81] 视频 100 h V、L、S 厨房场景, 97类动作, 9万个片段

EgoExo4D[82] 视频 1 286 h V、L、E、S 第一/第三人称同步, 8个技能领域

HOT3D[83] 视频 13.88 h V、E、P 多视角 3D手物交互标注

TACO[84] 视频 2.5 K V、D、P 2 500条双手工具操作, 高精度 3D标注

HoloAssist[85] 视频 166 h V、L、E、I、S 7个模态同步, 人机协作场景

UniHand[64] 视频 150 M V、L、A 采用动捕、VR、RGB采集, 涵盖超过 1.5亿运动指令对

专项任务数据

LIBERO[86] 仿真 6.5 K V、L、A 程序化生成机器人操作任务, 提供遥操作示教

REASSEMBLE[24] 真实 4.5 K V、L、A、F、S、C 涵盖事件相机与力觉采集, 接触密集装配任务

RoboCerebra[23] 仿真 1 K V、L、A、D 平均 2 972步超长轨迹, 规划能力评测

BRMData[87] 真实 约 500 V、A、D 双臂移动平台, 10个家居场景任务

注: V = 视觉, L = 语言, A = 动作, D = 深度, T = 触觉, F = 力觉, S = 音频, E = 眼动, I = IMU, C = 事件相机, P = 3D姿态/点云; 机器人数据多以轨

　  迹/样本数计, 人类操作视频数据多以时长计, 部分数据集以序列数或样本数计.
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 2　高效模型设计与训练优化

第 1节探讨了 VLA模型的数据获取策略, 从
真实采集、仿真生成到视频迁移的多源路径为模型

训练提供了样本基础. 除数据瓶颈外, 计算效率是

制约 VLA模型实际部署的另一关键挑战. 当前主

流 VLA模型继承预训练 VLM的架构, 参数量常达

数十亿, 导致单次推理需要数十 GB显存和数百毫

秒延迟, 这与移动机器人平台严格的 SWaP约束形

成了根本性矛盾. VLA模型的计算瓶颈是系统性

的, 体现在多个方面. 在模型规模上, 数十亿参数

的 VLM骨干导致显存占用和计算量过高; 在序列

处理上, Transformer的自注意力机制在处理长序

列时面临二次复杂度瓶颈, 高帧率视频流和密集图

像块使计算开销急剧增长; 在计算分配上, 现有模

型对所有输入采用统一的全量计算路径, 未能根据

任务复杂度自适应调整; 在动作生成上, 主流的自

回归离散解码在精度上受限于量化误差, 在效率上

受制于串行延迟.
针对上述问题, 本节探讨如何在模型构建阶段,

通过架构创新, 从源头降低模型的理论复杂度与参

数规模. 本节主要从架构设计与训练优化两个层面

展开探讨. 在架构设计方面, 现有研究形成了以下

主要技术路径: 轻量化架构降低模型规模、高效序

列建模突破复杂度瓶颈、分层架构实现功能解耦、

条件计算实现资源自适应分配、动作生成创新解决

精度与延迟问题. 在训练优化方面, 重点关注参数

高效微调以降低训练代价, 并结合强化学习提升数

据利用率. 如图 4所示, 本节与第 3节将分别系统

阐述模型在设计阶段与部署阶段的核心优化方法与

典型应用场景. 表 3汇总了代表性 VLA 模型在参

数规模、训练开销与推理性能上的关键指标, 可作

为后续各节讨论的参照.

 2.1　轻量化模型架构

大规模 VLA模型的计算瓶颈首要源于其庞大

的参数规模. 采用轻量级预训练 VLM作为主干是

降低开销的直接途径, 但如何在压缩规模的同时保

持复杂具身任务所需的空间推理、物理理解及精确

控制能力, 仍是核心挑战. 尽管 Phi-2[96]、LLaVA-
Phi[97] 等工作已证明小模型在通用领域的潜力, 但
将其应用于机器人控制仍需专门解决动作生成精度、

实时性及物理交互鲁棒性等关键问题. 现有研究从

三个角度探索轻量化 VLA架构.
第一类工作主要聚焦于动作生成机制的优化与
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图 4    高效 VLA模型的设计与部署优化技术框架

Fig. 4    Technical framework for efficient VLA model design and deployment optimization
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效率提升. TinyVLA[94] 采用小规模 VLM配合扩散

解码器, 通过扩散策略解码器替代自回归机制, 在
连续空间直接建模避免量化误差, 单次推理延迟达

到 14 ms. DiffusionVLA[98] 进一步探索了自回归推

理与扩散动作的深度融合, 其 DiVLA-2B模型通过

推理注入模块将 VLM的语义理解动态嵌入扩散策

略头, 在 20亿参数规模下达到 82 Hz的推理速度.
FLOWER[95] 则从参数分配角度进行创新; 该工作

发现 VLM后层对文本任务存在过度特化现象, 基
于这一发现, 通过剪枝语言模型后半部分并将节省

的参数重新分配给 18层的流匹配解码器, 在不足 1 B
参数下实现了 311 Hz的高频推理.

第二类工作则针对模型进行系统性轻量化设

计. SmolVLA[19] 通过三层协同优化实现全栈轻量

化: 感知端压缩视觉 Token降低冗余, 融合端构建

交错注意力机制平衡效率与表达力, 推理端实现感

知与动作的异步解耦避免计算阻塞. 该方法以 4.5
亿参数达到与 7B模型相当的性能, 证明了通过识

别不同模块的计算特性并针对性优化能够实现整体

效率的较大提升.
第三类工作通过轻量策略网络保持 VLM完整

性. VLA-Adapter[99] 冻结预训练 VLM, 仅训练 5亿
参数量的策略网络, 在无需机器人数据预训练的条

件下超越 OpenVLA[90], 推理吞吐量达 200 Hz以上,
为快速部署现有 VLM提供了实用方案.

综上所述, 通过重构动作解码器、协同设计轻

量架构及构建高效适配器, 轻量化 VLA模型在参

数规模、推理速度与任务性能间取得了有效平衡.
然而, 这些方法在压缩规模时, 可能难以完全保留

大模型中涌现的复杂推理能力. 此外, 其序列编码

模块仍普遍依赖 Transformer, 在处理长视频、高帧

率输入时面临二次复杂度的根本性瓶颈, 这引出了

对更高效序列建模方法的需求.

 2.2　状态空间模型

状态空间模型 (state space models, SSM)通过

隐状态的递归更新建模序列依赖, 实现线性时间复

杂度. Mamba架构[100] 引入选择性机制, 通过动态

调整状态转移矩阵, 使模型能够根据输入内容自适

应地保留或遗忘历史信息. 该特性在处理高帧率视

频、密集图像块以及长历史动作序列等场景时, 相
比 Transformer的二次复杂度提供了显著的效率优

势. 近年来, SSM在多模态领域取得了一系列进展.
VL-Mamba[101] 将二维图像转换为一维序列进行建

模, Video-Mamba[102] 扩展至视频级长上下文处理,
Mamba-Adapter[103] 通过轻量级集成实现上下文扩

展. 这些工作验证了 SSM处理多模态输入的可行性.
基于上述进展, RoboMamba[93] 将 Mamba架

构引入 VLA建模. 该方法通过轻量级投影将视觉

特征映射至语言空间, 并采用 Mamba单元替代自

注意力机制. 其具体架构与训练流程如图 5所示.
为提升适配效率, 仅在解码端集成 3.7 M参数的策

略头, 可通过单 GPU快速微调. RoboMamba-2.8B
的控制频率达到 9 Hz, 较 OpenVLA[90] 实现了显著

提升. 在长序列处理中, 线性复杂度带来的显存优

势尤为明显.
凭借线性复杂度的序列建模特性, SSM在处理

长序列时展现出显著的效率优势. 然而, 其选择性

 

表 3    主流 VLA模型关键指标对比

Table 3    Comparison of key metrics for mainstream VLA models

模型 参数量 主要训练数据规模
训练开销 推理性能

训练耗时 步数/Epoch 频率 (Hz) 推理平台

RT-1[14] 35.00 M 13万条机器人轨迹 — 20万步 3 TPU v4

RT-2[88] 55.00 B 10亿对图文与机器人数据 — 8万步 1 ~ 3 TPU v5

Octo[89] 93.00 M 80万条混合轨迹 0.3万 TPU h 30万步 30 RTX 4090

OpenVLA[90] 7.00 B 97万条机器人轨迹 2.15万 A100 h 27轮次d 6 RTX 4090

π0
[91] 3.30 B 1万小时以上机器人数据 — 70万步 ≤50 RTX 4090

GR00T N1[92] 2.20 B 5.9亿帧多源混合数据 5万 H100 h 20万步a 10/120b L40

GraspVLA[40] 1.80 B 10亿帧合成抓取数据 — 12万步 5 L40s

RoboMamba[93] 3.20 B 31万对图文与机器人数据 — 5万步 9 A100

UniVLA[42] 8.50 B 62.2万条多源视频 960 A100 h 2万余步 10 RTX 4090

SmolVLA[19] 0.45 B 2.3万条开源轨迹 3万 GPU h 20万余步 30 消费级平台

TinyVLA[94] 1.30 B 500条微调轨迹 — — 71c A6000

FLOWER[95] 0.95 B 25万条混合轨迹 200 H100 h 36万步 311 RTX 4090

注: a代表预训练步数; b代表 10 Hz (视觉语言模块)/120 Hz (动作策略模块); c代表原文指出单次推理延迟 14 ms, 此处为换算得出的理论频率; d代
　  表原文明确指出训练轮次为 27 Epochs, 未披露具体训练步数; “—”表示数据未披露.
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机制能否有效捕获具身场景中复杂的空间关系与物

理因果联系, 目前仍是一个开放的科学问题. 与Trans-
former通过全局注意力显式建模任意位置依赖关

系不同, SSM依赖有限维度的隐状态进行递归压缩

以保存历史信息. 对于需要精确推理三维空间几何

关系的操作任务, 远距离的空间依赖可能在递归压

缩过程中被逐步稀释, 进而导致建模精度下降. 现
有研究表明, 在需要精确上下文内检索与长程精确

回溯的任务上, Mamba相较 Transformer仍存在

一定差距[104−105], 这一局限在高精度具身操作场景中

尤需关注. 此外, SSM依赖隐式的记忆保持机制来

处理长时依赖[100], 虽在效率方面有所增益, 但在精

确性方面也引入了不确定性. 上述潜在的精度损失

有待更系统的消融实验加以量化验证. 当前研究仍

处于初步探索阶段, SSM在具身智能领域的适用边

界尚需更深入的理论分析与实证支撑.

 2.3　分层双系统架构

当前多数机器人控制模型仍采用端到端的统一

架构, 所有组件以相同的推理频率执行计算. 对于

VLA模型, 其高层语义理解通常计算复杂且更新缓

慢, 而底层动作生成则计算相对简单但需要高频输

出. 端到端统一架构难以同时满足两者要求, 制约

了系统的整体性能. 作为一种有效的解决思路, 分
层双系统架构将 VLA模型解耦为高层理解模块和

底层执行模块, 并通过异步计算机制实现不同模块

的协同工作, 以期解决大模型的实时控制难题. 但

模块间如何高效通信仍存在挑战, 研究者对此提出

了多种解决方案.
HiRT[106] 与 LCB[107] 从异步解耦的基本思想出

发, 探索了模块间通信的实现方法. HiRT采用低频

更新 (2 Hz)的理解模块提取语义特征并缓存, 轻量

级执行模块则以较高频率 (20 Hz)读取缓存并生成

动作, 有效避免了大模型推理延迟对实时控制的限

制, 在 Metaworld任务中将成功率从 48% 提升至

75%. LCB则引入可学习的连续潜在编码作为模块

间通信媒介, 替代传统的语言指令接口, 在保持语

义表达能力的同时将推理时间缩短约 25%. Robo-
Dual [108] 进一步探索了异构策略之间的协同机制,
将通用视觉−语言−动作策略 (3.9 Hz)与专用扩散

策略 (15 Hz) 通过异步结构相结合, 在参数量为

2 000万的设定下实现了控制频率提升 3.8倍. 其模

块间采用直接输出传递方式, 与 HiRT的特征缓存

机制形成对比. OpenHelix[109] 通过系统实验验证了

异步架构的稳定性, 表明高层策略更新频率在 0.5 ~
2.0 Hz范围内变化时, 系统性能波动小于 5%, 在内

存限制为 500 MB的条件下任务成功率仍可达到

70% ~ 80%.
这些研究通过功能解耦与异步执行的显式结构

设计, 获得了显著的效率提升, 在保留大模型语义

理解能力的同时满足了机器人高频控制需求. 然而,
对于需要高频语义更新的动态任务, 固定的模块划

分可能限制系统的适应性. 此外, 模块间接口的设

计与通信机制的鲁棒性仍是影响整体性能的关键因
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图 5    RoboMamba模型架构与训练流程示意图

Fig. 5    Schematic diagram of the RoboMamba model architecture and training pipeline
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素: 一方面, 如何设计兼顾表达能力与传输效率的

中间表示有待深入探索; 另一方面, 当高层模块出

现推理延迟或失效时, 底层执行模块的容错与降级

策略尚未得到充分研究. 未来研究需在模块自适应

划分、接口标准化以及异常处理机制等方向取得突

破, 以构建更加灵活可靠的分层控制架构.

 2.4　基于任务感知的条件计算

前述方法在架构确定后, 对所有输入仍采用固

定的计算路径. 研究者发现, 机器人操作任务的计

算需求存在明显差异. 简单的移动任务可能只需浅

层特征就能完成, 而精细的操作则需要深层网络的

充分计算. 标准 VLA模型对所有输入执行完整前

向传播, 未能根据任务复杂度自适应调整. 基于任

务感知的条件计算使模型能够根据实时需求调整计

算深度, 避免不必要的开销. 需要指出的是, 本节探

讨的条件计算与第 3.3节的动态推理路径优化存在

本质区别. 条件计算是架构层面的原生设计: 在训

练阶段引入多路径执行结构, 使模型能够根据任务

状态自适应地选择计算路径, 这种多模式行为直接

编码在模型参数中. 动态推理路径优化则是部署层

面的后处理加速策略: 针对已训练完成的模型, 通
过早退、层跳跃等外部机制在推理时动态截断计算

图. 前者改变模型的功能结构, 后者仅调整推理时

的执行深度. 两者可以组合使用, 但设计目标与作

用阶段不同.
当前研究从行为模式切换、计算路径优化及能

力集成等角度探索条件计算. SwitchVLA[110] 通过

联合编码视觉、语言及接触状态, 构建任务感知的

多模态表示, 并基于此表示将控制策略划分为多个

行为模式, 根据任务阶段自适应选择执行分支. 在
LIBERO[86] 仿真环境中, 该方法在任务切换场景下

将成功率从基线的 8.0% ~ 10.0% 提升至 50.0% ~
68 .0% ,  真实机器人实验中延迟切换成功率达

94.4%. SP-VLA[111]结合模式切换与输入优化两类

机制, 设计“深思”与“直觉”双推理模式, 并提出空

间−语义双感知的 Token 剪枝策略 .  该方法在

LIBERO[86] 基准上实现 1.5倍推理加速且任务成功

率无损, 推理频率从 4.0 Hz提升至 8.0 ~ 12.5 Hz.
OneTwoVLA[112] 则在单一模型中集成 System-1 (执
行)与 System-2 (推理)能力, 通过可学习的模式切

换逻辑实现动态协调, 在长视野任务规划中成功率

达 87.0%, 在开放世界视觉定位任务中成功率从基

线的 3.0% 提升至 73.0%.
这些工作为 VLA模型在算力受限环境下的实

时交互开辟了新路径, 验证了任务感知机制对计算

效率与泛化性的双重优势. 条件计算架构通过在

VLA内部显式引入“计算资源调度”机制, 使模型在

执行任务决策的同时, 对自身计算开销进行实时管

理, 在推理效率和任务性能之间取得较优平衡. 这
一额外决策层也增加了系统的设计与调试复杂度:
当控制失败时, 难以区分问题源于基础策略能力不

足还是资源调度策略不当, 调试与优化需要在任务

策略与计算策略两个层面同时进行. 现有工作多在

已知任务分布和相对受控的环境中学习或预设切换

规则, 其鲁棒性和泛化性在环境分布偏移及全新任

务下仍缺乏系统验证, 如何在保持计算效率优势的

同时确保条件计算机制在开放场景下可靠运行, 是
后续研究亟待解决的核心问题.

 2.5　高效动作表示与生成技术

动作解码模块负责将 VLM主干的输出映射为

连续高维控制信号, 是连接感知与执行的关键环节.
早期 VLA模型采用自回归解码, 将连续动作离散

化后逐 Token生成. 这种方法虽然继承了语言模型

的训练框架, 但存在两方面限制: 离散化引入的量

化误差损害控制精度, 串行生成导致的累积延迟难

以支撑实时控制. 为此, 研究者从生成范式、解码架

构及表示方法三个维度展开探索.

 2.5.1　扩散模型与流匹配

生成式方法通过在连续空间直接建模动作分

布, 消除了离散化误差并实现并行生成.
扩散模型[113] 通过迭代去噪逐步还原数据分布.

尽管存在 DDIM等确定性采样方法, 但其采样轨迹

通常呈现复杂的曲线特征, 往往需要数十次迭代才

能保证生成质量 ,  这成为高频闭环控制的瓶颈 .
TinyVLA[94] 首次将扩散策略作为解码头融入 VLA
框架, 相比自回归方案推理延迟降低 20倍. Diffu-
sionVLA[98] 进一步探索了语义与动作的深度融合,
通过推理注入模块将 VLM的思维链以特征调制的

方式引导扩散去噪过程. 实验表明, DiVLA-7B在

保持 42 Hz高频推理的同时, 零样本泛化成功率较

OpenVLA[90] 提升逾一倍.

π0

π0-Fast

流匹配[114] 则通过学习从噪声到数据的确定性

速度场 (velocity field)构建生成路径. 以  [91] 采用

的 Rectified Flow为例, 其训练目标明确导向平直

的生成轨迹 (straight path). 由于传输路径曲率较

低, 模型可用极少的积分步数完成推理, 显著提升

了效率.   进一步采用一致性蒸馏技术, 将多

步积分压缩为单步推理, 在 Jetson嵌入式平台上实

现了高达 50 Hz的推理频率.
如图 6所示, 自回归、扩散与流匹配代表了三
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种不同的动作生成范式. 自回归通过逐 Token串行

解码实现动作生成, 虽然训练框架成熟但推理延迟

较高, 主要适用于对实时性要求不高的场景. 扩散

模型通过多轮去噪迭代, 逐步细化动作输出. 虽可

处理多峰分布但推理步数较多. 流匹配则通过最小

化概率传输路径的曲率, 实现了少步数推理, 在效

率上具有明显优势, 但对训练数据的一致性要求更

高. 在实际应用中, 动作方法选择需权衡任务特性

与资源约束: 对于需要探索多种可能策略的复杂操

作, 扩散模型的充分采样能力更为适合; 对于轨迹

明确且需要高频响应的任务, 流匹配的效率优势更

加突出; 自回归方法在保持 VLM原生能力、简化

训练流程方面具有优势.

 2.5.2　动作分块与时序平滑

自回归解码的串行瓶颈严重制约了 VLA模型

的实时性能. 动作分块策略通过一次性预测未来多

个时间步的动作序列来缓解这一问题. ACT[17] 系统

性地提出了这一思路, 通过降低推理调用频率提升

系统效率, 同时在块内进行时序建模以提升动作平

滑性. 动作分块方法生成的序列在块边界处存在不

连续问题. RTC[69] 提出异步分块生成机制, 在执行

当前块的同时并行预测下一块, 通过修复过程保持

跨分块平滑衔接, 无需重新训练即可作为推理插件

集成至任意模型. 与此互补, A2C2[70] 聚焦块内时间

感知校正, 通过轻量校正模块在每个控制周期对动

作进行实时调整, 与 RTC构成完整的时序稳定化

方案. 这些工作表明, 通过精心设计的修正机制, 动
作分块方法能够在效率与鲁棒性间取得有效平衡.

 2.5.3　学习型动作表示

传统离散化采用均匀划分, 在高频控制场景下

因时序冗余导致模型难以学习有效的运动模式. 学
习型分词器通过从数据中提取动作基元, 实现更高

效的编码. VQ-VLA[115] 采用矢量量化自编码器[58],
通过多阶段残差编码将高维轨迹映射为离散码本索

引. 该方法需要在大规模数据集上预训练以学习通

用动作基元, 初期训练成本较高, 但所学码本可跨

任务复用, 显著提升了后续任务的适配效率. FAST[116]

则结合分析型与学习型压缩. 该方法首先通过离散

余弦变换将动作序列投影至频域, 利用信号的频域

稀疏性实现初步压缩; 其次采用字节对编码压缩稀

疏系数矩阵中的冗余模式. 这种混合策略使分词器

构建时间缩短至数分钟, 同时保持了与端到端学习

方法相当的表征能力, 训练效率提升 5倍.
上述动作表示方法均针对自回归 VLA架构设

计, 旨在将连续动作压缩为离散 Token以适配语言

模型的预测机制. VQ-VLA[115] 通过引入可学习的神

经分词器, 以较高的训练成本换取更优的表示能力.
而 FAST[116] 则通过轻量的信号处理方法优先保障

训练效率, 其性能表现需在具体任务的精度与效率

需求间权衡.

 2.6　后训练优化方法

第 2.1 ~ 2.5节从架构设计层面探讨了如何降

低 VLA的固有复杂度, 但训练所需的巨大计算成

本, 构成了其广泛应用的另一个核心障碍. 本节将

重点讨论训练策略本身, 即如何在给定的架构上,
通过创新的训练范式来降低训练门槛、提升数据效

率. 具体而言, 参数高效微调通过模仿专家演示实

现基础能力学习, 强化学习方法则通过环境反馈实

现策略对齐与优化.

 2.6.1　参数高效微调

VLA模型的后训练过程通常首先依赖监督微

调 (supervised fine-tuning, SFT), 通过模仿专家演

示掌握任务先验. 然而, 对于数十亿参数的 VLM,
全参数微调 (full fine-tuning, FFT)在计算和存储

上代价高昂. 参数高效微调 (parameter-efficient
fine-tuning, PEFT)通过冻结 VLM主干大部分参

数, 仅更新少量可训练模块, 成为 VLA训练的关键

技术. 低秩适配 (low-rank adaptation, LoRA)[117]

是当前应用最广泛的 PEFT方案之一, 其基本思想

是预训练模型微调时的权重变化矩阵具有低秩结

构. 通过在原权重旁并联低秩矩阵, 可训练参数量

降低数百倍, 且推理时可将低秩增量合并回原权重

实现零额外开销. OpenVLA[90] 通过系统实验验证
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图 6    三种主流 VLA动作生成范式对比

Fig. 6    Comparison of three mainstream VLA
action generation paradigms
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了 LoRA的有效性, 在保持性能的同时将训练成本

降低一个数量级. 第 2.1节提到的 TinyVLA[94] 及

VLA-Adapter[99] 等方法亦采用该策略, 实现了算力

受限场景下的高效适配.

 2.6.2　强化学习方法

强化学习通过引入环境交互与奖励信号, 为
VLA 模型提供了超越模仿学习的策略优化路径.
RL方法以试错探索和价值估计为驱动, 能够同时

优化模型对环境、本体和任务的综合理解, 从而在

数据质量不均或稀缺的场景下展现优势. 将 VLA
模型的训练从模仿学习扩展至强化学习, 常面临探

索导致遗忘与离线价值高估两大稳定性挑战. 一方

面, 在线探索可能导致策略偏离预训练学到的视觉−
语言理解能力, 造成“灾难性遗忘”; 另一方面, 在利

用离线数据进行策略评估时, 模型难以准确估计训

练数据分布之外动作的真实价值, 并倾向于产生不

切实际的过高估值, 这可能导致策略“漂移”至未知

且低效的动作空间.
为解决上述挑战, 现有研究主要从离线优化与

稳定化、自动化奖励建模以及在线适应三个层面展

开探索.
离线强化学习. 为充分利用现有演示数据并保

持训练稳定, 研究者首先探索了离线强化学习与混

合训练机制. CO-RFT[118] 提出分块离线强化学习框

架, 将时序差分学习扩展至动作序列级别, 并通过

Transformer-Critic评估长期价值, 仅需少量演示

即可大幅提升成功率. ReinboT[119] 则聚焦于离线数

据的质量异构性, 采用回报条件化 (reward-condi-
tioned)策略, 使模型能够在混合质量数据集上自动

识别并利用高质量轨迹 .  为进一步增强稳定性 ,
ConRFT[120] 在离线 RL阶段引入人在回路 (human-
in-the-loop)作为安全保障, 并通过保留行为克隆损

失来约束策略, 防止其偏离先验知识.
自动化奖励建模. 强化学习的效果取决于奖励

设计. 依赖人工精心设计的奖励函数通常需要大量

工程调试, 且稀疏的奖励信号也会导致模型探索效

率低下. 部分工作探索了自动化奖励建模, 以提升

策略学习效率、降低人工依赖. 一类方法是从数据

中学习结构化奖励. ManipLVM-R1[121] 提出基于可

验证奖励的训练框架, 利用空间可操作区域预测与

轨迹规划的结构化奖励替代人工监督. RFTF[122] 则
通过训练时序价值模型, 从无需动作标签的专家演

示中学习状态价值的单调性规律, 并将其转化为稠

密奖励信号. 另一类方法则利用 VLM自身的理解

能力来自动化生成奖励. IKER[123] 利用 VLM生成

程序化的奖励函数, 为多步骤操作提供精确反馈,

取代了繁琐的人工奖励设计. 此外, 近期研究探索

基于偏好对齐的隐式奖励建模. GRAPE[124] 提出轨

迹级偏好优化 (trajectory-wise preference optimiz-
ation, TPO)框架, 通过对比轨迹优劣直接更新策

略, 并设计引导式成本偏好生成 (guided-cost pref-
erence generation, GCPG) 流程. 利用 VLM自动

生成定制化约束, 实现对特定操控目标 (如安全性、

效率)的灵活对齐.
在线强化学习与适应. 在线强化学习则聚焦于

如何在保持先验知识的同时进行高效探索. iRe-
VLA[125] 提出了一种交替优化框架: 在 RL阶段仅优

化动作策略头, 通过冻结 VLM主干网络以保持模

型的多模态理解能力; 在 SFT阶段, 将强化学习生

成的高质量轨迹与原始演示数据联合训练, 实现知

识融合. PA-RL[126] 则利用离线 RL预训练一个价值

函数 (Q-function), 在在线交互时, 该函数用于评估

基础策略采样的动作, 从而在不破坏先验知识的前

提下选择更优动作. SimpleVLA-RL[127] 采用了更为

简化的训练策略, 仅使用二元奖励信号, 在单条演

示轨迹初始化的条件下, 通过少量环境交互将成功

率从 17.3% 大幅提升至 91.7%, 验证了 RL在策略

创新方面的潜力.
综上所述, 强化学习方法为 VLA模型提供了

从静态模仿向动态优化演进的技术路径. 现有研究

通过离线学习、自动化奖励及约束机制等手段, 初
步实现了探索效率与知识保持的平衡. 如何在保持

预训练先验知识的同时充分释放强化学习的探索潜

力, 仍是该领域有待突破的核心问题.

 3　模型部署优化

第 2节探讨了 VLA模型在架构设计与训练阶

段的效率优化策略, 这些方法旨在从源头降低模型

的固有复杂度. 然而, 在实际部署中, 常需将已有的、

参数庞大的预训练模型适配到算力、内存和功耗严

格受限的机器人平台. 因此, 本节聚焦于模型的后

处理与部署阶段, 系统探讨如何通过模型压缩、推

理加速等部署优化技术, 推动 VLA模型在边缘侧

的实际应用.
为明确优化工作的边界与约束条件, 表 4列举

了机器人领域主流边缘计算平台的典型硬件规格

参数.
以典型的 7B参数 VLA模型为例, FP16精度

下仅静态权重即需约 14 GB存储空间; 若进一步计

入运行时激活值、临时工作区及 KV Cache, 整体内

存占用将进一步上升. 对于 Jetson Orin NX这类

配备 16 GB统一内存的平台, 在不采用量化、裁剪
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或分层卸载等缩减手段的情况下, 直接部署 7B量

级模型的空间裕度十分有限. 将权重量化至 INT4
后, 权重存储可压缩至约 3.5 GB, 在一定程度上缓

解了内存压力, 但实际部署可行性仍需综合考虑量

化元数据开销、运行时缓冲区占用、后端算子对低

精度的支持程度, 以及控制频率与推理精度之间的

折中. 同时, 低功耗边缘推理芯片在 INT8算力、片

上存储容量及动态计算支持方面的资源通常也相对

有限, 使得大规模 VLA模型在边缘硬件上的部署

面临较严格的资源约束.
综合来看, VLA模型在边缘侧部署主要受三方

面因素制约: 一是内存容量紧张, 大参数量与 KV
Cache的组合易超出嵌入式设备的内存预算; 二是

推理延迟较高, 单次前向传播耗时多在数百毫秒量

级, 与实时控制所要求的毫秒级响应存在差距; 三
是运行能耗较大, 持续高负载状态对移动平台的续

航能力构成明显限制.
针对上述部署效率瓶颈, 本节在既定模型架构

下, 沿数据处理流程系统梳理部署阶段的关键优化

技术. 主要技术路径包括: 通过输入侧优化减少源

头计算冗余; 采用量化、剪枝等压缩方法降低存储

与计算开销; 基于输入复杂度的动态推理机制自适

应分配计算资源; 加速自回归解码过程以缓解动作

生成的序列化瓶颈; 通过算法与硬件的协同设计实

现更深层次的适配. 下文将围绕上述方法在 VLA
场景中的适用特点、实现机制与面临的技术挑战展

开具体分析.

 3.1　输入侧优化

输入侧优化从数据源头减少推理计算量, 通过

识别并压缩图像中的冗余信息降低计算负担. 尽管

通用视觉语言模型已有成熟的 Token剪枝方法, 但
这些方法在 VLA任务中往往效果不佳. 机器人操

作场景具有视野静态背景多、关键动态区域小的特

点, 通用方法难以准确识别任务相关特征, 盲目压

缩易导致控制性能下降. 因此, VLA的输入优化需

着重从利用时空冗余与感知任务相关性两个维度进行.

如图 7所示, 视觉 Token优化主要从时空冗余

利用和任务相关性两个维度展开. 在时空冗余利用

方面, 主要思路是复用连续帧间的相似信息. VLA-
Cache[128] 利用连续帧间的高度相似性设计 Token
复用机制, 通过余弦相似度检测静止图像块, 但其

在快速动态场景中的适应性仍有待验证. FlashVLA[129]

从时空双维度分析推理冗余, 空间上通过奇异值分

解定义 Token信息贡献分数, 时间上设计双条件触

发器判断动作复用时机, 然而信息贡献分数的计算

过程本身可能引入额外开销. SpecPrune-VLA[130]

提出两级剪枝框架, 第一级结合历史观测识别长期

稳定区域, 第二级在不同网络层执行差异化筛选,
但剪枝阈值的设定仍依赖经验参数. 在任务相关性

方面, 核心是依据当前指令与场景识别关键区域.
多数方法借助跨模态注意力分数来保留任务相关

Token. LightVLA[131] 更进一步通过插入可微分的

评分头进行端到端训练, 以自适应学习剪枝策略,
但这引入了额外的训练成本. 除了视觉 Token, 思
维链文本也存在优化空间. Fast ECoT[132] 观察到高

层任务规划比视觉观测变化更慢的特性, 通过缓存

并复用思维链文本, 仅在规划需要变更时才重新生

成, 但其缓存一致性的保证机制仍需进一步完善.
ECoT-Lite[133] 则探索训练与推理解耦策略, 在训练

时利用思维链数据改善模型表征, 推理时完全跳过

思维链生成, 这一发现对思维链在 VLA中的实际

价值提出了新的思考.

 
 

标准 VLM 推理

标准图像

Sparsity
(稀疏化)

热力图
(基于注意力
分数筛选)

Token 剪枝

保留区域 丢弃区域 

图 7    基于注意力热力图的视觉 Token剪枝与稀疏化推理

Fig. 7    Visual Token pruning and sparse inference
based on attention heatmap

 

综上所述, 输入侧优化通过挖掘数据冗余有效

降低了计算负载. 当前研究仍面临动态场景下优化

稳定性不足与关键特征识别精度有限等挑战. 此外,
免训练方法与基于训练的方法在部署便捷性与优化

效果之间存在固有权衡, 需根据实际场景的资源约

束与性能要求进行选择. 输入侧优化从数据源头削

减了冗余计算, 但 VLA模型主干网络的参数量和

计算复杂度仍是实际部署的核心瓶颈. 因此, 第 3.2

 

表 4    典型边缘计算平台硬件规格对比

Table 4    Comparison of hardware specifications of
typical edge computing platforms

平台 算力 内存 功耗

NVIDIA Jetson AGX Orin 275 TOPS 64 GB 15 ~ 60 W

NVIDIA Jetson Orin NX 100 TOPS 16 GB 10 ~ 25 W

Ascend 310B 20 TOPS 24 GB 8 W

移动端 NPU 约 35 TOPS 共享内存 5 ~ 15 W

Raspberry Pi 5 无独立 NPU 8 GB 约 5 W
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节将视角转向模型本身, 探讨量化与剪枝等压缩技

术如何在保持模型能力的前提下降低资源占用.

 3.2　模型压缩

模型压缩技术面向已训练模型, 通过对参数或

结构进行后处理, 在推理阶段实现持久的资源节约.
量化与剪枝分别从数值精度与结构冗余两方面入

手, 为 VLA模型的边缘部署提供了重要技术路径.
量化通过降低权重与激活值的数值精度来减少

存储与计算开销. 根据其与训练流程的结合方式,
主要分为两类: 训练后量化 (post-training quantiz-
ation, PTQ)直接对已训练模型进行转换, 实施简

便, 但在极低位宽下性能下降明显; 量化感知训练

(quantization-aware training, QAT)将量化过程融

入训练, 使模型主动适应低精度表示, 因而在极低

位宽下仍能保持较高性能.
大语言模型的量化技术为 VLA模型提供了重

要基础. GPTQ [ 134 ] 利用二阶信息优化量化误差,
AWQ [135 ] 基于激活感知保护关键权重, Smooth-
Quant[136] 通过权重−激活平滑化缓解激活量化难题.
然而, 这些方法主要针对语言模型设计, 未充分考

虑 VLA任务中量化误差会通过环境反馈在连续决

策环中累积.
因此, 研究者开始探索适应 VLA特性的量化

方法. QAIL[137] 提出量化感知模仿学习, 通过对齐

量化模型与全精度模型的动作分布缓解误差累积,
在 4位权重量化下保持任务成功率, 并在边缘 GPU
上实现约 2.5倍加速. 值得注意的是, OpenVLA[90]

团队发现, 在多数 GPU上将模型量化为W8A8格
式后, 因量化与反量化操作引入的额外开销, 推理

速度反而可能下降, 导致控制频率降低. 这一现象

表明, 量化策略的实际收益高度依赖底层硬件的算

子优化, 算法与硬件协同设计至关重要.
结构化剪枝通过移除完整的结构单元 (如注意

力头、层或通道)降低计算量, 其优势在于可直接在

标准硬件上实现加速. 大语言模型的剪枝方法如

LLM-Pruner[138]、SliceGPT[139] 和 Sheared LLaMA[140]

等在语言任务上表现良好, 但直接应用于 VLA时

往往导致明显的性能退化. GLUESTICK[141] 的谱分

析显示, VLA权重能量分布较语言模型更为均匀,
缺乏明显冗余结构, 这一特性导致传统基于幅值或

梯度的重要性度量在 VLA中效果有限. 为此, 该方

法提出剪枝后恢复策略, 通过对剪枝前后权重差值

进行奇异值分解, 构建低秩校正项以补偿性能损失.
该方法无需额外训练即可部分恢复性能, 但其有效

性依赖于误差估计的准确性. EfficientVLA[142] 采用

动态层跳跃策略, 通过相邻层输出的余弦相似度判

断冗余性, 在运行时实现自适应剪枝. 该方法的优

势在于避免不可逆的永久性损失, 但动态决策本身

也可能引入额外开销.
协同压缩策略通过技术组合实现更深度的优

化. RLRC[143] 采用三阶段流程, 依次进行结构化剪

枝、监督微调和强化学习优化, 最终实现 8倍内存

压缩. SQAP-VLA[144] 则从协同设计出发, 通过 Had-
amard变换改善激活分布, 并设计量化感知的剪枝

准则, 在W4A4量化下实现 1.93倍加速且成功率

提升 4.5%. 此外, BitVLA[145] 将蒸馏机制融入量化

训练, 利用全精度模型指导三元量化模型学习, 将
模型大小降至约 1.4 GB. 尽管如此, 独立的知识蒸

馏方案在 VLA领域仍较为少见. 这些成果表明, 精
心设计的多技术协同流程对提升压缩效果具有重要

作用.
总体而言, VLA模型压缩受制于量化误差累积、

权重分布均匀等多重因素. 当前研究虽在特定场景

下取得进展, 但通用化的即插即用方案仍有所欠缺.
未来工作需要建立更完善的理论基础, 探索压缩方

法与模型内在特性的关联. 上述方法均在推理前确

定了模型的精简形式, 属于静态优化范畴. 然而, 不
同输入的处理难度存在显著差异: 简单抓取任务与

复杂装配任务对计算资源的需求截然不同. 若对所

有输入采用相同的计算深度, 则会造成资源浪费或

性能不足. 因此, 研究者开始探索在推理过程中动

态调整计算路径的方法.

 3.3　动态推理路径优化

动态推理路径优化通过在推理过程中依据输入

复杂度自适应地调整计算深度, 在效率与精度之间

取得平衡. 与第 2.4节所述在训练阶段引入任务感

知机制的做法不同, 本节方法属于面向已训练模型

的部署层面加速技术, 其核心在于通过早退、层跳

跃及层级路由等外部控制手段减少冗余计算, 而无

需改动模型原有的参数与功能特性. 这类方法可灵

活应用于 OpenVLA等主流 VLA模型, 部分方法

无需额外训练即可直接部署.
层跳跃策略通过识别冗余层来降低计算深度.

如第 3.2节所述, EfficientVLA[142] 采用基于相邻层

输出余弦相似度的免训练判断机制, 可与其他优化

技术协同工作, 整体加速效果达到 1.93倍. 早退机

制在网络不同深度设置多个出口, 根据输出置信度

动态选择退出点. DeeR-VLA[146] 在多模态大语言模

型中引入多层中间出口, 基于动作一致性判定当前

任务复杂度, 简单场景下在浅层网络即可输出动作,
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复杂场景则启用全部模型深度. 该方法配合专门的

训练策略与辅助损失, 在 CALVIN[147] 上将计算量

降低 5 ~ 6倍, 显存占用相应减少. 该方法的优势在

于能够根据计算预算自动调整退出策略, 为资源受

限平台提供了灵活的部署方案.
MoLe-VLA[148] 提出了一种适配于现有 VLA模

型 (如 OpenVLA[90]、CogAct[149])的动态层级路由框

架. 该框架通过训练空间−时间感知路由器, 联合建

模视觉输入的空间结构与语言输入的时序依赖, 按
需激活与当前任务状态最相关的 Transformer层.
为弥补层跳跃可能带来的语义损失, 研究者引入认

知自蒸馏机制, 通过认知 Token和蒸馏损失确保稀

疏化推理保持必要的语义表征能力. 实验表明, 该
方法在降低 5.6倍计算成本的同时, 任务成功率反

而有所提升.
上述方法在不同粒度上实现了计算的自适应分

配. 层跳跃策略基于简单的统计分析实现免训练部

署, 早退机制通过置信度评估在深度维度进行动态

调整, 层级路由则在每一层都进行独立的执行决策.
这些方法的核心挑战在于如何准确判定计算的必要

性, 避免过早退出或错误跳跃关键层导致性能下降.
当前研究多在特定基准任务上验证效果, 其在开放

场景下的泛化能力与鲁棒性仍需深入探索. 此外,
动态决策本身引入的额外计算开销与节省的计算量

之间的平衡, 也是实际部署中需要仔细权衡的因素.
动态推理路径优化主要作用于模型的主干网络, 有
效降低了编码与推理阶段的计算开销. 然而, 对于

采用自回归范式的 VLA模型, 动作解码阶段的串

行依赖构成了实时控制的主要瓶颈之一: 每个动作

Token的生成都必须等待前序 Token完成, 导致解

码延迟随动作维度线性增长. 因此, 第 3.4节将聚焦

于动作生成环节的加速策略.

 3.4　动作生成加速

主流 VLA模型普遍采用自回归方式生成动作

序列, 这种设计虽能复用语言模型的生成框架, 但
其固有的串行依赖关系导致推理延迟随动作维度线

性增长, 难以满足机器人实时控制的频率要求.
针对此瓶颈, 现有研究主要从并行化解码及推

测加速两个角度展开探索. PD-VLA[150] 将自回归过

程重新表述为非线性方程系统, 通过 Jacobi不动点

迭代求解, 将因果注意力替换为双向注意力, 使模

型在一次前向传播中同时更新所有动作 Token, 实
现约 2.5倍加速且无需训练. CEED-VLA[151] 采用

一致性蒸馏技术, 训练模型直接从任意中间状态预

测最终收敛结果, 从而减少迭代次数, 在 CALVIN[147]

L1

及 LIBERO[86] 上实现 4倍以上加速, 但其训练过程

相对复杂. OpenVLA-OFT[152] 保持视觉语言主干不

变, 仅训练一个新的动作回归头, 采用  损失直接

预测连续动作值, 将多次串行推理合并为单次前向

传播. 该方法在 A100 GPU上实现了约 25倍的吞

吐量提升.
推测解码方法则借鉴了大语言模型的加速思

路, 通过轻量草稿模型生成候选序列, 再由验证模

型并行校验. Spec-VLA[153] 将此方法引入 VLA模

型, 但发现直接应用效果有限, 这主要是因为 VLA
的动作预测任务比语言建模更为复杂和精确, 导致

草稿模型的接受率极低. 为此, 该方法提出了宽松

接受机制, 允许草稿模型的预测在一定误差范围内

被接受, 从而将加速比提升至 1.2 ~ 1.4倍. 其加速

比远低于在语言模型上的表现, 这反映出动作预测

对精度与稳定性的要求更高, 导致草稿模型难以生

成高质量候选序列.
动作生成加速方法的研究需要在训练成本与加

速效果之间进行权衡. 无需训练的并行化方法为快

速部署提供了便利, 但其性能增益通常较为有限.
相比之下, 基于训练的方法能够实现更优越的加速

比, 但需要较高的再训练成本或对模型架构进行改

造. 需要注意的是, 上述技术路径目前主要适用于

自回归解码范式, 无法直接迁移至采用扩散模型或

流匹配等生成方式的 VLA模型.

π0

在计算资源极度受限的场景下, 三类动作生成

方法在实时性与部署代价上存在明显差异, 需依据

任务特性与硬件条件进行选择. 流匹配方法 (如  [91])
通过对连续动作分布进行建模, 并以相对较少的积

分步生成动作序列, 可以达到较高的控制频率与较

好的实时性. 扩散模型在机器人控制中具有较强的

多模态动作分布建模能力, 但其多步迭代去噪过程

通常带来较高的推理开销. 自回归方法则受串行生

成依赖限制, 在动作维度较高或动作分块长度增大

时容易出现推理瓶颈. 不过, 借助动作分块与并行

解码机制 (如 PD-VLA[150]), 其执行频率可得到显著

提升, 同时这类方法通常更容易复用现有 VLM的

训练与解码框架. 总体而言, 流匹配方法在低采样

步数控制方面具有优势, 扩散模型在复杂多模态动

作建模方面更具竞争力, 而自回归方法则在架构一

致性与工程复用性方面更具优势.

 3.5　软硬件协同优化设计

在资源受限的机器人平台上, 算法层面的模型

压缩与推理加速并不能直接带来端到端性能收益,
其实际效果高度依赖底层硬件架构与系统执行特性
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的支持情况. 以 OpenVLA的量化实验为例, 研究

发现, 在缺乏高效低精度算子支持的硬件平台上,
低比特量化不仅难以带来预期加速, 甚至可能降低

整体控制频率[90]. 这一现象表明, VLA模型的部署

瓶颈并非单一算法问题, 而是由模型结构、系统执

行方式与硬件特性共同决定的系统性约束.
大语言模型领域已形成一系列成熟的系统级优

化技术, 如通过 I/O感知算法优化片上数据复用的

FlashAttention[154], 实现显存高效管理的 PagedAt-
tention[155], 以及提升硬件利用率的连续批处理技

术[156]. 这些技术主要针对云端、高并发、批处理的文

本推理场景, 与 VLA模型在机器人等边缘控制场

景中的计算特征存在显著差异. 具体来说, VLA的

高效部署面临两大挑战. 首先是单样本流式推理中

的存储瓶颈问题. 现有大语言模型优化技术主要通

过扩大批处理规模来提升算术强度, 从而掩盖内存

访问延迟. 但 VLA在实时推理中通常需以单样本、

流式方式处理视频数据. 在此模式下, 硬件计算单

元利用率低, 且每一次自回归推理步都需要从内存

中加载全部模型参数与动态增长的 KV缓存, 导致

内存访问开销成为系统延迟的主要问题 .  此外 ,
VLA模型处理的视觉上下文具有时序连续性, 一般

采用滑动窗口方式进行更新, 这与大语言模型相对

静态的文本上下文不同. 因此, 直接采用为静态上

下文设计的缓存管理策略可能因内存数据频繁调度

而导致性能抖动. 其次, 动态推理存在时序不确定

性. 控制系统对推理延迟的分布有严格要求. 第 3.3
节所述的早退机制、混合专家模型中的动态路由等

条件计算技术, 虽可降低平均计算成本, 但其数据

依赖的执行路径会导致推理时间产生难以预测的波

动. 这种延迟不确定性可能破坏控制回路的稳定性.
同时, 动态稀疏化计算可能破坏内存访问的局部性,
在硬件缺乏相应稀疏计算支持时, 甚至可能增加实

际延迟.
针对上述差异, 尽管目前直接针对 VLA的软

硬件协同研究尚处于起步阶段, 但基于边缘计算与

实时控制系统的固有特性, 工程实践中存在若干极

具潜力的优化路径:
计算与控制解耦的分层架构. 为缓解高带宽带

来的实时性压力, 一种可行的策略是采用异构频率

执行机制. 将计算密集的视觉编码器与轻量级的策

略解码头解耦, 前者以较低频率运行并维持状态估

计, 后者则以高频匹配控制回路. 这种设计在系统

层面规避了每个控制周期全量加载视觉主干的带宽

开销 [157−158]. 同时, 利用算子融合与运行时图优化

(如 CUDA graph)技术, 可有效减少单样本推理中

的内核启动延迟与 CPU调度开销[159−160].
面向预算约束下的确定性推理. 为抑制动态推

理引发的抖动, 系统设计往往需引入严格的资源预

算机制. 可通过在编译期或运行时锁定最大 Token
生成数或强制截断层数, 确保推理延迟的上界可

控[161−163]. 在架构层面, 部分工作尝试构建分层控制

体系: 由时序确定的传统控制器保障底层实时性,
而 VLA模型作为高层规划器容忍偶发的推理延迟,
从而在非实时操作系统上实现可靠控制[158].

硬件感知的算法与编译协同优化. 算法设计必

须与目标平台的硬件特性深度耦合. 量化方案的选

择需优先考量硬件原生指令集的支持情况. 对于非

结构化稀疏模型, 若缺乏硬件稀疏计算单元支持,
其性能收益往往被不规则内存访问抵消[164]. 因此,
基于硬件特性的结构化剪枝与编译器的自动张量优

化成为边缘端实现实际加速的关键路径[159−160].
在编译与部署方面, 不同工具链对低比特量化

与异构执行的支持重点有所差异. TensorRT 对

INT8推理的支持已较为成熟, 并能够处理动态形

状、条件分支及循环等控制流结构; 在稀疏计算方

面, 其硬件加速主要依赖 Ampere及以上架构所支

持的 2 : 4结构化稀疏模式, 因此对任意非结构化

稀疏的通用加速能力仍相对有限. 相比之下, TVM
更侧重跨平台代码生成与面向异构目标的性能调

优, 而 MLIR则倾向于提供量化、形状推断以及方

言转换等编译基础设施支撑. 尽管二者在机制上均

具备对低比特推理与动态形状处理的一定支持, 但
在面向 VLA这类兼具多模态输入、混合精度需求

以及复杂控制流特征的任务时, 通常仍需结合具体

后端进行针对性适配.
在硬件实现方面, NPU普遍更适于执行规则

化、静态的量化算子, 而对于早退机制、专家路由等

动态性较强的推理路径, 实际部署中往往仍需借助

图分割或异构协同方案加以应对. FPGA因其可重

构特性与较好的时延确定性, 在时序敏感场景中具

有一定应用潜力, 但受限于片上存储容量与带宽资

源, 在执行大规模矩阵计算时通常难以显现优势.
总体而言, 面向 VLA模型的软硬件协同优化仍处

于持续演进的阶段, 如何将模型压缩、编译映射与

硬件执行路径有效贯通, 并将理论计算量的减少稳

定地转化为实际时延、运行频率与能效方面的收益,
仍是一个值得深入研究的课题.

 4　未来展望

VLA模型在仿真与受控环境中已展现出强大

潜力, 但其向真实世界部署的进程仍面临性能、鲁
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棒性与可信度的系统性挑战. 为推动 VLA从实验

室走向规模化应用, 如图 8所示, 未来研究应在数

据、架构、协同优化与评估四个关键方向深化探索.

 4.1　数据价值驱动的高效扩展

为使 VLA模型走向实际应用, 需首先建立统

一的理论框架, 以系统分析模型规模、数据规模与

最终性能间的约束关系. 需摒弃单纯扩张参数规模

的范式, 转而优先探究资源受限条件下的模型规模

定律 (scaling laws), 从而明确计算预算、数据质量

与模型能力之间的定量联系.
在此基础上, 应构建可解释、可量化的数据价

值评估体系, 从根本上推动研究范式从“数据规模

优先”向“数据价值优先”转变.
为实现上述转变, 未来工作还需面向实际部署

场景, 构建“感知−决策−数据”深度耦合的闭环优化

架构. 一方面, 发展模型驱动的主动数据构建机制,
针对边界案例、关键决策点及失败场景进行精准采

样; 另一方面, 将数据价值评估结果实时反馈至模

型训练与架构设计环节, 从而在资源受限条件下,
持续提升模型的学习效率与泛化稳健性.

 4.2　脑机制启发的高效计算架构

当前人工智能模型普遍以 Transformer架构为

主导, 这一“算力驱动”的范式带来了巨大的能耗与

成本压力. 这一瓶颈在尺寸、重量与功耗 (SWaP)
受限的具身智能平台上尤为突出. 因此, VLA模型

的未来演进, 亟须在模型架构层面实现根本性创新,

推动发展模式从“算力驱动”向“效率优先”转型.
未来研究应深入借鉴脑科学与认知科学, 探究

人脑在极低功耗约束下实现高效信息处理的神经计

算原理. 例如, 脉冲神经网络 (spiking neural net-
works, SNN)以事件驱动的稀疏脉冲编码替代传统

密集浮点激活, 在理论上可将推理能耗降低 1 ~ 2
个数量级, 其异步计算特性与机器人传感器的稀疏

时序事件高度契合; 预测编码框架将大脑建模为持

续生成预测并校正预测误差的层级系统, 模型仅需

传递预测误差而非原始感知输入, 从而大幅减少前

向计算开销, 基于此框架的主动推理方法已在机器

人控制中展现出对不确定环境的高效适应能力. 此
外, 借鉴人脑稀疏编码、模块化分工等机制, 设计新

型记忆架构以克服“灾难性遗忘”, 亦是提升 VLA
持续学习能力的重要方向. 这些脑启发方法有望从

架构源头降低模型的计算与存储开销, 朝着绿色

AI与可持续计算的目标迈进.

 4.3　面向部署的端到端协同优化

当前 VLA模型的实验室性能与实际部署效果

存在显著差距, 其根源在于传统的孤立优化模式难

以应对边缘设备的严苛约束. 因此, 亟须推动发展

范式从后处理的局部优化, 转向全链路协同设计,
将效率约束贯穿模型开发的全生命周期.

未来的研究需在不同阶段实现深度协同: 在训

练阶段引入面向边缘设备原生精度的量化感知训

练, 并从感知源头对高冗余输入进行压缩; 在模型

架构层面发展动态推理路径与结构化剪枝相结合的
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图 8    资源受限场景下 VLA模型的未来研究展望

Fig. 8    Future research prospects for VLA models under resource-constrained settings
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自适应计算机制; 在部署阶段通过算子融合、内存

访问优化等技术与特定硬件架构深度适配.
上述跨层协同的核心, 在于打破算法与硬件之

间的传统壁垒, 实现从数据、训练、架构到推理的端

到端优化. 唯有建立这种全链路协同的优化范式,
VLA模型方能在严格的 SWaP约束下实现高效可

靠的部署, 从而真正从实验室演示走向实际应用.

 4.4　标准化的多维评测基准构建

VLA作为面向机器人控制的模型, 其最终价值

必然体现在真实世界的部署之中, 然而当前的评测

体系难以有效支撑这一目标. 在推理效率评测方面,
存在较为严重的标准缺失问题: 不同工作在异构硬

件平台上报告推理频率, 导致数据之间缺乏横向可

比性; 延迟测试的口径不统一, 部分工作仅报告单

次前向传播的核心推理时间, 另一些则包含了预处

理、后处理及通信开销; 吞吐量与控制频率等概念

存在混用现象; 能耗指标几乎从未被系统性地报告.
这种评测上的混乱状态, 严重阻碍了研究成果的客

观比较.
一方面, 由于缺乏面向部署的统一规范, 不同

硬件与测量方法下报告的性能难以公平比较; 另一

方面, 评测多局限于任务成功率等单一指标, 严重

忽视了在资源受限平台上的实际部署可行性 (如延

迟、能耗), 导致实验室中的优异表现与工程应用价

值严重脱节.
因此, 未来亟须构建一个标准化的、多维度的

评测基准体系. 首先, 应建立“透明化报告”规范, 倡
导研究者在发布成果时, 报告模型在代表性边缘平

台上的关键性能指标, 包括任务平均推理延迟、平

均推理能耗、平均显存占用等, 并详细说明测试环

境配置. 在此基础上, 评测基准还应从单一维度转

向“准确、高效、鲁棒、可信”的多维框架. 在鲁棒性

方面, 应建立覆盖非理想条件的压力测试集, 不仅

包含传感器噪声、运动模糊和计算资源抖动, 还应

系统性地评估模型在长时程任务中的稳定性以及失

败后的恢复能力. 在可信性方面, 则需通过场景化

测试, 量化模型的“幻觉”风险、决策可解释性及安

全伦理边界.

 5　结束语

本文系统剖析了资源受限条件下 VLA模型的

核心挑战与前沿进展. 面对数据稀缺与计算受限的

双重瓶颈, 研究从数据获取、高效模型设计、训练范

式及部署优化四个层面, 构建了覆盖“数据−模型−
训练−部署”全周期的系统性技术框架与解决方案.

展望未来, VLA模型的发展将在数据效率、计

算架构、协同优化与评测标准等方向持续突破. 构
建高效、可靠、可信的 VLA模型, 是推动机器人从

受控实验室走向开放世界的核心技术路径. 期望本

文的分析框架与技术梳理能够为相关研究提供参

考, 最终推动 VLA模型在资源受限平台上的规模

化应用.
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