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摘    要   自主无人系统是一类具有自主感知和决策能力的智能系统, 在国防安全、航空航天、高性能机器人等方面有着广

泛的应用. 近年来, 基于 Transformer架构的各类大模型快速革新, 极大地推动了自主无人系统的发展. 目前, 自主无人系

统正迎来一场以“具身智能”为核心的新一代技术革命. 大模型需要借助无人系统的物理实体来实现“具身化”, 无人系统可

以利用大模型技术来实现“智能化”. 本文阐述具身智能自主无人系统的发展现状, 详细探讨包含大模型驱动的多模态感知、

面向具身任务的推理与决策、基于动态交互的机器人学习与控制、三维场景具身模拟器等具身智能领域的关键技术. 最后,
指出目前具身智能无人系统所面临的挑战, 并展望未来的研究方向.
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Abstract   Autonomous unmanned systems are intelligent systems with autonomous perception and decision-mak-
ing capabilities, widely applied in areas such as defense security, aerospace, and high-performance robotics. In re-
cent years, the rapid advancements of various large models based on the Transformer architecture have signific-
antly accelerated the development of autonomous unmanned systems. Currently, these systems are undergoing a
new technological revolution centered on “embodied intelligence”. Large models require the physical embodiment of
unmanned systems to achieve “embodiment”, while unmanned systems can leverage large model technologies to
achieve “intelligence”. This paper outlines the current state of development in embodied intelligent autonomous un-
manned systems and provides a detailed discussion of key technologies in the field of embodied intelligence, includ-
ing large-model-driven multimodal perception, reasoning and decision-making for embodied tasks, robot learning
and control based on dynamic interaction, and 3D embodied simulators. Finally, the paper identifies existing chal-
lenges in embodied intelligence unmanned systems and explores future research directions.

Key words   Autonomous unmanned systems, embodied intelligence, large language models, artificial intelligence
Citation   Sun Chang-Yin, Yuan Xin, Wang Yuan-Da, Liu Wen-Zhang. Embodied intelligence autonomous unmanned sys-
tems technology. Acta Automatica Sinica, 2025, 51(4): 762−777

 
具身智能的核心内涵是要求系统具备完整的自 主环境感知与认知能力、流畅的人机交互能力、可

靠的智能决策和运动操纵规划能力[1], 能够通过与

环境的交互实现能力的泛化和对新场景的适应 [2].

具身智能的发展可以追溯到 20 世纪中期, Wien-

er[3] 提出的系统自我调节理念, 以及 Turing[4] 提出

的智能需要通过环境交互才能涌现的观点, 均强调

了智能系统与物理世界互动的重要性, 为具身智能

的发展提供了关键指导.

随着新一轮科技革命和产业变革的到来, 自主

无人系统逐渐成为具身智能技术的主要载体和应用

平台, 在国防军事、城市治理、精准医疗等多个领域

发挥着不可替代的重要作用 [5−7]. 在俄乌军事冲突

中, 俄罗斯将“柳叶刀”无人机投入战场, 作为打击

装甲车辆和火炮系统的重要武器. 截至 2024年 2

月 28日, 俄军使用搭载高爆弹头的“柳叶刀”无人
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机进行了 1 163次攻击, 共摧毁了 363个目标, 并严

重破坏了 615个目标, 这使得“柳叶刀”无人机成为

俄军中最有效率的精确制导武器之一. 与此同时,
反无人机系统的发展也在加速, 成为保护军事和民

用设施免受无人机威胁的关键手段[8]. 2023年美国

研制生产了“模块化监视侦察反无人机系统” (亦称

“吸血鬼”系统). 该系统可安装在地面机动平台或固

定地点, 主要探测装置为球状光电模块化传感器和

激光指示器, 能够快速识别并拦截多种类型的无人

机, 确保在复杂环境中的有效防御[9]. 自主无人系统

已经成为提升综合国力的重要技术支撑[10−12].
目前, 自主无人系统正迈入以“具身智能”为核

心的新一代技术革命阶段[13−14]. 传统的面向特定任

务、封闭场景的无人系统设计思路已不能满足社会

生产与军事应用的需求. 相比之下, 面向开放交互

环境的具身智能无人系统成为了未来的发展趋势[15].
非结构化、未知、动态、开放的任务环境要求自主无

人系统具有自主学习能力, 可以在与环境交互中提

取有效信息, 实时调整和优化自身行为策略. 近年来,
基于 Transformer架构的各类大模型快速革新[16−19],
使得无人系统不仅可以准确理解自然语言指令、视

觉图像以及连续传感器状态等感知信息, 还能驱动

系统完成与开放环境的交互, 这极大地推动了无人

系统具身智能的发展. 在大语言模型的驱动下, 新
一代具身智能无人系统的发展具有如下特征: 1)在
应用场景上, 从封闭单一任务场景向开放任务场景

发展; 2)在适用范围上, 从特定单一任务向通用任

务发展; 3)在系统设计理念上, 从孤立的感知、控制、

决策模块向大模型驱动的各模块深度融合发展 (见
图 1).

本文内容安排如下: 第 1节介绍具身智能无人

系统的发展现状, 概述近年来的重要成果; 第 2节
针对具身智能无人系统的关键技术展开论述; 第 3
节综述具身智能无人系统两项典型的研究任务; 第
4节展望具身智能无人系统的未来研究方向; 第 5
节总结全文. 

1    具身智能无人系统发展现状

无人系统具身智能的实现依赖于感知层、决策

层、控制层三个层面的发展与相互融合. 以往制约

具身智能发展的主要原因包括: 1)多模态信息的处

理存在天然鸿沟; 2)知识难表征与零样本推理难实

现. 处理多模态信息的一大阻碍是无人系统难以将

开放词域下的目标对象准确地锚定到视觉图像中的

对应物体, 反之亦然. 这一问题严重限制了系统在

开放、非结构化任务场景的部署. 而知识难表征与

零样本推理难实现则导致了无人系统通常只能解决

特定的问题, 无法将有限的经验泛化到其他任务场

景, 因此无人系统难以具备通用任务的处理能力.
随着 Transformer网络架构的问世[20], 使得解

决上述两大难题成为可能. 基于 Transformer的大

模型在计算机视觉[21−23]、自然语言处理[24]、多模态学

习[25−28] 等领域已取得了革命性的突破. 在多模态信

息处理方面, 视觉语言模型 CLIP[29] (Contrastive
language-image pre-training)实现了开放词域下的

语言文本模态和视觉图像模态的对齐, 使得机器人

系统不仅可以“看到”开放场景中的物体, 还能够

“看懂”物体. 该工作所使用的双流 (Two stream)
结构与对比学习方法在后续的研究中得到进一步发

展和推广, 扩展到了语音、视频、点云等模态的对齐
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图 1    自主无人系统体系架构发展趋势

Fig. 1    Architecture development trend of autonomous unmanned systems
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任务. 在知识表征和零样本推理方面, 大语言模型

InstructGPT[30] 具有强大的自然语言理解、语义表

征与知识推理能力, 使得机器人系统不仅可以“听
懂”自然语言指令, 还能够完成任务的决策与规划.
此外, 大语言模型的出现使得传统系统架构中的感

知模块、控制模块、决策模块的边界逐渐模糊, 各模

块深度融合以及感知−控制−决策一体化的趋势逐

渐凸显. 表 1所示为具有代表性的具身智能模型架构.
2022年底, 谷歌机器人团队首先在无人系统的

多模态感知和控制方面取得了突破, 发布了机器人

Transformer模型[31] (Robotics Transformer, RT-
1). RT-1以图像帧序列和自然语言指令作为系统

输入, 输出机械臂运动的目标位姿与移动基座的控

制指令. RT-1通过模仿学习的方法具备了抓取与

放置物品、打开与关闭柜门等基本技能. 2023 年
3月, 谷歌团队发布了面向开放场景通用任务的具

身多模态大模型 [32] (Embodied multimodal lan-
guage model, PaLM-E). PaLM-E以视觉图像信息、

连续传感器数据和自然语言文本作为系统输入, 输
出文本形式的回答或者下层技能选择的分词 (To-
ken), 并驱动执行层完成机器人操作. PaLM-E将

真实世界的连续传感器模态信息直接融入语言模型

中, 从而建立多模态感知信息的统一表征框架, 并
通过端到端的训练方式, 使得机器人能够利用语言

模型内化的世界知识完成复杂动态场景下的移动与

操纵、视觉问答和视觉语言导航等具身任务. 图 2
所示为 PaLM-E指导机器人完成长程任务. 该项研

究成果开启了具身智能研究的新阶段, 是该领域里

程碑式的工作. 2023年 7月, 谷歌团队将感知层、

决策层与控制层进行深度结合, 提出具有控制闭环

特性的视觉语言动作模型 (Vision-language-action
model, VLA), 即 RT-2-PaLM-E[33]. 该模型框架将

视觉图像、语言指令以及动作序列嵌入到高维语义

空间, 使得机器人控制底层同样能够利用大语言模

型抽象的语义概念以及丰富的世界知识来改善机

器人控制性能. 图 3 列举了具身智能无人系统关键

技术.
机器人是实现具身智能的重要载体, 其中以全

尺寸的人形机器人最具代表性. 人形机器人具备人

类的外观形态以及行动能力, 可以使用双腿直立行

走或奔跑, 通过四肢与身体的协调完成复杂场景下

的通用任务, 如搬运、扫地和整理等. 2023年 5月,
特斯拉发布了电驱人形机器人 Optimus, 实现了工

业生产复杂场景中的自主移动、物料搬运、组装操

作等生产任务. 2023年 8月, 国内智元团队发布第

一代通用型具身智能机器人远征 A1, 采用了自研

软件框架 AgiROS, 搭载了语言任务模型WorkG-
PT, 可以理解自然语言指令, 能够实现复杂任务的

多级推理. 2024年 3月, Figure发布全球首个搭载

ChatGPT的人形机器人 Figure 01. Figure 01具有

强大的自然语言理解能力, 能够进行任务指令的逻

辑推理, 并完成物体抓握与重排任务. 同样在 2024
年 3月, 宇树科技发布人形机器人 H1. H1采用深

度强化学习的方法掌握了后空翻技巧, 成为全球首

款实现后空翻的全尺寸电驱人形机器人. 图 4所示

为具有代表性的全尺寸人形机器人. 机器人硬件实

体的快速发展为具身智能的落地与普及奠定了坚实

基础. 

2    具身智能无人系统关键技术

近年来, 具身智能技术的快速发展促使自主无

人系统在多模态感知、自主决策、交互式学习等方

面取得了突破, 提高了系统解决开放环境下复杂任

 

表 1    具身智能模型架构

Table 1    Embodied intelligence model architecture

名称 模型参数 响应频率 (Hz) 模型架构说明

SayCan[34] — — SayCan利用价值函数表示各个技能的可行性, 并由语言模型进行技能评分, 能够兼顾任务

需求和机器人技能的可行性

RT-1[31] 350万 3
RT-1采用 13万条机器人演示数据的数据集完成模仿学习训练, 能以 97% 的成功率执行超

过 700个语音指令任务

RoboCat[35] 12亿 10 ~ 20 RoboCat构建了基于目标图像的可迁移机器人操纵框架, 能够实现多个操纵任务的零样本

迁移

PaLM-E[32] 5 620亿 5 ~ 6 PaLM-E构建了当时最大的具身多模态大模型, 将机器人传感器模态融入语言模型, 建立了

端到端的训练框架

RT-2[33] 550亿 1 ~ 3 RT-2首次构建了视觉−语言−动作的模型, 在多个具身任务上实现了多阶段的语义推理

VoxPoser[36] — — VoxPoser利用语言模型生成关于当前环境的价值地图, 并基于价值地图进行动作轨迹规

划, 实现了高自由度的环境交互

RT-2-X[37] 550亿 1 ~ 3 RT-2-X构建了提供标准化数据格式、交互环境和模型的数据集, 包含 527种技能和 16万个

任务
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务的能力. 图 5所示为具身智能自主无人系统框架

示意图. 本节将以具身智能与大语言模型技术的最

新进展及其在无人系统中的应用为主要脉络, 简述

该领域的关键技术, 主要包括大语言模型驱动的多

模态感知、基于场景重建的场景表征与开放环境的

场景理解、面向具身任务的决策与规划、基于动态

交互的机器人学习与控制以及面向具身智能的三维

场景仿真模拟器. 

2.1    大语言模型驱动的多模态感知

人类通过眼睛、耳朵、皮肤等感官从周围环境

中收集图像、声音、压力等模态的信息, 上述感知信

息在经过神经传递与大脑处理后, 成为人类感知与

认知环境的重要依据. 因此, 如何实现与人类相类

似的多模态感知与理解能力是实现无人系统智能化

和自主化的基础前提[38]. 预训练的基础模型可以对

文本、图像、传感器数据等多模态输入信息进行统

一编码, 能够表征跨模态信息之间的高级语义关联,
在实现无人系统的多模态感知与信息融合方面具有

巨大潜力[39−41]. 本节将介绍两类预训练的基础模型,
分别是视觉语言大模型和多模态大模型.

1)视觉语言大模型

视觉语言大模型 (Vision-language model,
VLM)是一类有着广泛应用的基础模型, 主要用于

理解自然语言指令和视觉图像信息, 可以解决开放

词域下的目标分类、目标检测、全景分割等问题. 视
觉语言大模型通过在大规模数据集上预训练来学习

不同模态之间的语义对应关系, 能够将不同模态的

信息统一编码到高维语义空间进行处理[42]. 相比于

单纯的视觉模型或语言模型, 视觉语言大模型的特

点是可以将高度抽象的自然语言与视觉图像信息进

行对齐, 以便理解相同对象不同模态表征下的关联

概念. 在图像分类任务中, 视觉语言大模型不再是

利用固定数目的分类头来判断图像所属类别, 而是

通过理解自然语言的抽象概念, 判断任一给定词

语与图像之间的关联性 (如嵌入向量的余弦相似

度)来完成分类任务. 因此, 视觉语言大模型不再受

限于分类头数目, 可以实现开放词域下的图像分类.
目前, 视觉语言大模型在解决开放词域下的图像分

类[29, 43]、目标检测[44−46]、语义分割[47−51] 等感知任务方

面已经取得了重要进展.
在开放词域下的图像分类方面, 视觉语言模型
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图 2    PaLM-E完成长程任务

Fig. 2    The PaLM-E completes long range tasks
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图 3    具身智能无人系统关键技术示意图

Fig. 3    Schematic diagram of key technologies in embodied intelligence unmanned systems
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CLIP[29] 突破了封闭式监督学习范式的限制, 实现

了自然语言与视觉图像的细粒度对齐, 是该领域里

程碑式的工作. CLIP采用对比表征学习的方法, 设
计了文本−图像匹配的辅助任务 (Proxy task), 通过

联合训练图像编码器和文本编码器, 最大化相匹配

图像和文本嵌入的余弦相似度, 同时最小化不相匹

配图像和文本嵌入的相似度. 预训练模型所输出的

视觉图像编码可以表征图像的高级语义信息, 这使

得模型能够零样本转移到不同类型的下游任务. 模
型训练采用了 4亿多条互联网图像−文本关联数据

对, 需要在 256块 V100 GPU上训练 12天. 该研究

成果在超过 30个机器视觉任务上进行了测试, 涵
盖了图像分类、目标检测、动作识别等. 测试结果表

明, CLIP的性能达到甚至超越了通过监督训练所

得模型的性能. 在 ImageNet零样本图像分类任务

中, CLIP可以在没有使用任何一条 ImageNet的图

像数据进行训练的前提下, 具有与 ResNet-50相同

的分类准确性. CLIP能够实现开放环境下的视觉

图像与自然语言的细粒度对齐, 因此在机器人导航

任务中, CLIP能够有效地将视觉感知与自然语言

指令结合, 提高系统的语义理解与决策能力, 尤其

在非结构化、动态环境下表现更突出. LM-Nav[73] 采
用 CLIP计算当前的视觉图像信息与大语言模型输

出的地标文本匹配相似度, 得出各个地标的概率分

布, 进而指导系统下一步的导航决策. CoWs[74] 采
用 CLIP图像编码蕴含的语义信息, 实现了开放词

域下的目标定位. CoWs首先将图像离散化成若干

个较小的图像块, 并为每个图像块标识一个空间位

置. 然后, 将目标物体的语言描述嵌入与每一个图

像块的嵌入进行相似度匹配, 获取文本−图像的相

似度评分. 最后, 选取得分最高的区域作为导航的

目标位置.
在开放词域下的目标检测方面, 语言图像预训
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图 4    各类人形机器人

Fig. 4    Various humanoid robots
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图 5    具身智能自主无人系统框架示意图及典型应用

Fig. 5    Framework diagram and typical application of embodied intelligence autonomous unmanned systems
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练基础模型 GLIP[44] (Grounded language-image
pre-training)、Grounding DINO[45] (Self-distilla-
tion with no labels, DINO)与 OWL-ViT[46] (Vis-
ion Transformer for open-world localization)均采

用了与 CLIP相似的双流结构, 利用抽象的自然语

言作为目标特征的语义指导. 基础模型通过学习图

像和语言的特征嵌入, 不仅能够完成已知类别的目

标检测, 还能够处理开放词域下的新类别, 从而提

高系统在复杂和动态环境下的泛化能力. GLIP采

用了自训练 (Self-training) 的方式来提升样本利用

率, 模型根据网络爬取的图像生成与之对应的文本

信息, 构成新的可用于训练的图像−文本对. GLIP
在 2  700 万条文本−图像数据对上进行预训练, 其
中 300万条来自人工注释, 2 400万条来自网络爬取

的图像−文本对. 在 COCO数据集的零样本目标检

测任务上, GLIP达到了 61.5平均精度 (Average
precision, AP), 超过了之前的 SOTA模型. 相比

于 GLIP, Grounding DINO与 OWL-ViT借鉴了

DETR[75] 的框架设计思路, 将目标检测问题等价地

转换为集合预测问题, 构建了端到端的训练框架,
避免了候选区域生成 (Region proposal genera-
tion)和非极大值抑制 (Non-maximum suppres-
sion) 等传统流程[76−77]. OWL-ViT采用 ViT编码器

将图片编码为固定数目的分词 (Token), 并利用每

一个分词预测其对应目标类别以及边界框位置 .
Grounding DINO则从文本图像的特征融合与文本

表征形式两个角度改进了双流框架, 分别设计了多

阶段的视觉语言模态融合机制与细粒度的文本表征

方式. 目前, 目标检测领域的基础模型已经应用于

真实场景下的机器人导航与操纵任务. VoxPoser[36]

构建了基于开放词域目标检测器 OWL-ViT[46]、图

像分割模型 SAM[51] 与长视频分割模型 XMem[78] 的

具身感知框架. 该框架首先调用 OWL-ViT输出目

标物体的边界框, 然后将其输入到 SAM[51] 中获取

目标掩码, 最后利用 XMem[78] 实现对目标物体的准

确跟踪.
2)多模态大模型

对于具身智能无人系统而言, 单纯依赖对图像

和文本的感知与理解能力, 难以满足系统在开放环

境中执行任务的需求. 系统需要融合传感器数据以

及其他状态信息 (如三维点云、压力、温度等), 以实

现对环境更加全面和精确的感知. 如果采用类似

CLIP的双流编码框架为每个模态单独设计编码器,
将面临两大关键难题: a)针对每一个模态单独编码

的框架将会导致不同模态在浅层的信息融合不

足[41]; b)基于双流编码的框架需要针对不同模态间

的对齐和融合问题分别设计相应的损失函数[40]. 然
而, 随着感知模态数目的增加, 设计合理的目标函

数将会变得十分困难.
针对上述多模态问题, 谷歌团队提出了具身多

模态大模型 PaLM-E[32]. 在骨干网络构建和预训练

目标函数设计方面, PaLM-E提出了基于语言嵌入

空间的多模态统一表征方式, 设计了基于自回归形

式的目标函数. PaLM-E架构的核心思想是将连续

的具身感知信息 (如图像、状态估计及其他传感器

模态)进行分词化 (Tokenization)处理, 将其映射

到与语言模态共享的高维空间中. 通过这种方式,
所有模态的信息都被统一转换为分词向量, 使得视

觉、语言和传感器数据能够在同一表征空间内进行

联合处理. 这种多模态信息的表示方法能够充分利用

预训练模型的语言理解与逻辑推理能力, 提升了系

统在复杂环境下的性能表现. 此外, PaLM-E将所有训

练任务的目标函数统一设计为类似 GPT模型[16, 18−19]

的自回归生成概率函数, 输出结果根据具体任务类

型解码为文本序列或机器人技能序列. PaLM-E通

过构建统一的多任务训练框架, 实现了视觉、语言

和传感器数据的高效融合, 确保不同任务之间的共

享知识能够通过跨模态的表示方式得到有效传递.
测试结果表明, PaLM-E在机器人操纵、视觉问答、

视觉语言导航等多种具身任务中具有持平甚至超越

之前 SOTA框架的性能, 是当前最先进的具身多模

态大模型之一.
除了图像和视频等二维视觉信息, 三维深度图

数据同样能够有效提升无人系统对场景的全面感知

与理解能力. 深度图通过提供环境的精确三维几何

信息, 使得系统能够更加准确地进行自身定位, 并
识别目标物体的空间位置. 针对三维物体识别任务,
PointCLIP[79] 采用了与 CLIP多模态对齐类似的处

理方法, 构建了面向三维点云信息与类别文本的双

流编码结构, 再利用对比学习的方式完成不同模态

嵌入向量的对齐. 点云信息的处理利用 CLIP视觉

图像编码器对多视角的点云投影图进行编码, 同时

设计了可调节参数的残差适配模块 (Adapter)来确

保每个视图都能够整合全局信息. 在训练过程中,
PointCLIP冻结了 CLIP图像和文本编码器的网络

参数, 仅针对适配模块进行训练, 以此避免由于模

型规模过大所导致的过拟合问题. 在三维物体分类

数据集ModelNet10、ModelNet40[52] 测试中, Point-
CLIP能够在少样本学习条件下, 表现出与在完整数

据集上训练的 CurveNet[80] 相当的性能. 由于 Point-
CLIP需要将三维数据投射到二维平面才能进行编

码, 因此难以避免原始三维点云特征的损失. 针对
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上述问题, ULIP[81] 构建了三维点云、文本和图像的

统一表示框架, 对每个模态单独编码, 其中图像和文

本使用 CLIP编码器, 三维点云采用 PointNet++[82]

和 PointMLP[83]. 在 ModelNet40数据集的零样本

三维分类任务中, ULIP达到了 49.9% 的准确率, 显
著优于 PointCLIP. 

2.2    基于场景重建的表征与开放环境的场景理解

场景表示的主要目的是将任务场景表示为计算

机可以存储和处理的结构形式. 场景表示不仅应包

括场景中物体的形状、大小、位置和可交互性等特

征信息, 还应涵盖物体之间的空间关系, 如距离、遮

挡等. 场景表示有助于无人系统准确理解周围环境

的空间结构, 掌握场景的动态变化, 从而实现高效

的推理与决策. 三维场景重建则指根据任务场景已

知的数据 (如图像、视频或三维点云)构建三维数字

模型的过程. 场景重建为场景表示提供了多视角的

描述方式, 超越了传统二维图像或视频的局限性.
神经辐射场[84] (Neural radiance field, NeRF)

是一种利用少量二维图像重建高质量三维场景的技

术, 能够生成复杂场景下的新视角图像. 该方法通

过深层全连接神经网络隐式存储静态场景的三维信

息, 以场景中的五维坐标 (空间位置和视角方向)作
为输入, 输出对应坐标的体素密度与 RGB值, 并借

助体渲染技术还原视角下物体的几何形状与颜色.
然而, NeRF生成的仅是 RGB密度场, 并未包含任

何高级语义信息, 这限制了其在机器人导航、操纵

等需要语义信息任务中的应用. Kerr等[53] 提出了语

言嵌入辐射场 (Language embedded radiance field,
LERF), 利用特征金字塔和 CLIP图像编码器提取

多个视角下二维图像的多尺度特征, 并采用 NeRF
监督训练的方式重建三维场景. 基于 CLIP特征重

建的三维场景包含了丰富的语义信息, 实现了场景

物体与自然语言的对齐, 能够支持开放场景下的物

体重排、视觉问答等任务. Shen等[54] 提出了基于三

维特征场的机器人操纵方法 (Feature fields for ro-
botic manipulation, F3RM), 设计了融合二维图像

语义特征和三维几何特征的场景表示方法, 即蒸

馏特征场 (Distilled feature fields, DFF). DFF首

先利用 CLIP 提取二维图像特征, 再通过 Mask-
CLIP[50] 的重参数化技巧获得场景密集特征, 最终

将其嵌入三维体积 (3D volume)中. 基于 DFF的

场景表示融合了三维几何特征与语义特征, 为机器

人进行复杂环境下的精确操纵提供了丰富的感知信

息和可靠的语义理解支持.
基于 NeRF的场景表示虽然能够较好地表征

物体的形状、姿态等几何特征, 但也不可避免地继

承了 NeRF的局限性. 首先, NeRF是一种静态的

三维场景重建方法, 因此当场景发生动态变化时,
必须重新进行场景扫描和建模, 而重建过程通常十

分耗时. 其次, NeRF依赖于多视角图像来完成场

景重建, 然而在机器人导航任务中, 往往要求机器

人仅利用自我中心视角下的数据实现场景表征与理

解. 为了解决动态场景表征问题, Gadre等[55] 提出

了基于自我中心 RGB 图像的连续场景表示方法

(Continuous scene representations, CSR). CSR是

一种基于图结构的场景表示方法, 其中节点表示场

景中的物体, 边表示物体之间的关系, 节点和边均

以连续值的形式表征. CSR在导航过程中能够将当

前观测的局部子图嵌入到全局图中, 并在线更新节

点和边的状态, 以反映物体及其关系的变化. 这种

灵活的图结构及其更新方式使得 CSR适用于存在

动态变化的任务场景. 

2.3    面向具身任务的决策与规划

在机器人学领域, 具身任务指的是机器人在现

实世界中执行的涉及物理交互的任务, 例如视觉语

言导航、物体重排、多机协作等. 此类任务要求机器

人不仅能够与物理环境进行交互, 还需具备适应环

境动态变化的能力. 目前, 视觉语言模型和多模态

大模型[12, 58] 能够理解自然语言指令, 完成对多模态

信息的对齐与融合, 甚至可以通过重建场景实现更

为全面的三维场景表征. 然而, 要实现人类水平的

推理与决策, 系统还需要具有自然语言指令锚定、

零样本逻辑推理、实时决策与规划等能力[85].
大语言模型经过大规模互联网数据集的预训

练, 包含了丰富的世界知识, 能够完成文本生成、代

码生成和常识推理等任务[86]. 然而, 目前的大多数

大语言模型主要应用于语言类任务, 无法直接用于

驱动现实环境中的机器人行为与动作[39]. 如果大语

言模型未能将机器人行为指令准确锚定到合理的可

执行技能上, 可能会导致机器人执行与现实情境不

符的操作. 针对上述问题, Huang等[87] 提出了一种

基于提示词的指令锚定方法, 将自然语言指令精确

规划为一系列可执行的机器人技能序列. 该方法首

先利用大语言模型自回归地生成自然语言短语序

列, 然后使用 RoBERTa模型[88] 计算自然语言短语

与可执行技能的语义相似度, 通过选取相似度最高

的技能, 完成机器人指令锚定. 为提高规划的准确

性, 作者采用了上下文学习 (In-context learning),
通过示例提示提高指令与技能的匹配度. 不同于基

于语义相似度的锚定方法, Ichter 等[34] 设计了一种
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基于可供性函数 (Affordance functions)的指令锚

定方法. 该方法通过综合计算上层指令的重要性得

分和下层技能的可供性, 来选择最终执行的技能.
此外, VoxPoser[36] 通过构建密集型的价值地图的方

式来实现机器人技能的规划与底层控制序列的映

射. 该方法首先利用大语言模型生成用于计算三维

体素价值地图的 Python程序, 该程序能够调用视

觉语言模型来获取目标对象的空间几何信息, 并根

据任务需求和约束要求输出三维空间任一点的价值

分数. 最终, VoxPoser采用模型预测控制实时求解

最优控制序列. 相比于将语言指令锚定到有限数目

技能集的传统方法, VoxPoser能够将指令映射为

更高细粒度的控制序列, 显著提升了系统的灵活性.
在处理自然语言任务时, 大语言模型展现了零

样本推理与决策能力. 为了将大语言模型的推理与

决策能力应用于机器人具身任务中, Huang等[59] 提

出了一种基于大语言模型的内部对话机制 (Inner
Monologue). Inner Monologue是一种利用大语言

模型对多个反馈源信息进行闭环处理的实时规划机

制, 其中反馈信息包括自然语言反馈、场景描述以

及技能执行的成功检测等. 大语言模型的闭环处理

机制允许系统实时将各类反馈信息纳入规划过程

中, 形成动态调整的“内部对话”, 从而实现有效的

决策和任务重规划. 然而受限于给定的技能集, In-
ner Monologue的规划通常缺乏技能的灵活性与控

制的精确性. 针对上述问题, Liang等[89] 提出了一种

基于语言模型编程的机器人规划与控制框架 (Code
as policies, CaP). CaP利用大语言模型生成的程

序逻辑结构以及参数化的底层控制基元, 实现了精

确的控制输出. CaP使得规划过程不再受限于特定

的技能集, 而是能够根据任务需求规划机器人的行

为动作, 生成细粒度的控制序列 (如机械臂向前

移动 1 cm). 在阻抗控制、基于视觉的拾取与放置以

及轨迹控制等任务中, CaP 均展示了出色的操纵

性能. 除了利用大模型直接完成规划与决策外, Du
等[90] 还探索了如何利用符合客观世界物理规律的

视频生成模型辅助机器人完成规划. 该研究提出了

视频语言规划框架 (Video language planning,
VLP), 其核心思想是将视频生成模型视为一种简

化的世界模型[61], 利用该模型预测机器人执行给定

动作的视频帧, 并根据任务的最终目标计算视频帧

的价值分数, 最后采用树搜索的方法选取当前状态

下的最优动作. 

2.4    基于动态交互的机器人学习与控制

在复杂、未知且开放的环境中, 通常无法预先

为机器人设计涵盖所有可能情况的控制策略. 因此,
执行此类任务要求机器人具备自适应的学习能力[60].
机器人不应仅依赖于封闭的数据集进行学习, 而应

通过与外界的交互, 理解和适应动态环境, 并据此

优化原有的控制策略. 以下将具体探讨基于自然语

言交互的机器人学习以及基于视觉可供性学习的控

制方法.
基于自然语言交互的机器人学习是通过人类的

自然语言指导, 优化机器人的行为策略, 帮助其快

速适应当前环境. Zha等[62] 提出了一种基于大语言

模型的机器人在线纠错框架 (Distillation and re-
trieval of online corrections, DROC), 该框架能够

接收自然语言形式的反馈信息, 在纠错过程中提炼

出通用的知识, 以提升机器人在新环境中的表现.
由于大语言模型的上下文长度有限, 原有的知识可

能被后续交互信息覆盖, 为解决这一问题, DROC
设计了基于文本和视觉相似性的知识检索机制. 提
炼后的知识被存入知识库, 通过检索与当前任务语

义特征和视觉特征最为相似的历史知识, 指导机器

人的当前行为. 随着 DROC知识库的扩展, 人为干

预的次数逐渐下降, 机器人在未知环境的任务成功

率不断提升. 凭借有效的知识存储和检索机制, DROC
在多个长程操作任务中的表现性能超越了之前的基

线算法. 然而, DROC本质上仍依赖于上下文学习,
随着任务复杂性的增加, 所需检索的知识提示也会

相应增加, 这限制了其应用场景的广泛性. 为解决

上述问题, Liang等[91] 提出了结合上下文学习与模

型微调的语言模型预测控制框架 (Language mod-
el predictive control, LMPC). LMPC的核心思想

是将人机交互建模为部分可观测的马尔科夫决策过

程, 通过监督微调 (Supervised fine-tuning, SFT)
构建人机交互的“动力学模型”, 然后使用启发式搜

索和回退时域控制求解最优动作序列. LMPC利用

了上下文学习的在线指导与语言模型预测控制滚动

优化的优势, 提高了机器人在未知环境中的任务成

功率. LMPC在 5种机器人和 78个具身任务上进

行了测试, 相较于传统算法, 将任务的成功率提升

了 26.9%, 同时将人类干预次数从 2.4 次降低到

1.9次. 由于获取自然语言标注的机器人训练数据

的成本高昂, 因此如何高效利用已有的数据完成训

练, 最大化策略的泛化能力和有效性, 是该研究领

域亟需解决的问题之一. Lynch和 Sermanet[92] 提出

了基于语言条件的多上下文模仿学习 (Multicon-
text imitation learning, MCIL)方法, 构建了基于

共享隐目标空间 (Latent goal space)的端到端训练

框架. MCIL通过设计多模态任务描述 (包括图像
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描述、自然语言描述等)的关联编码器, 将具有相同

语义的任务描述映射到共享隐目标空间中的相邻位

置. 由于图像目标描述可以通过抽取视频帧的方式

大量获取, 因此MCIL极大地减少了对语言标注训

练数据的依赖.
基于视觉可供性学习 (Visual affordance learn-

ing)的控制是该领域的重要研究方向之一[63−64]. 视
觉可供性是指依据视觉感知的输入推理得到可执行

的目标物体交互方式或行为, 为实现机器人与环境

的高效交互提供支持. Mo等[65] 提出了基于可供性

预测网络的机器人控制框架Where2Act. 该框架首

先将机器人的操纵任务分解为若干操纵基元 (如推、

拉等), 然后针对目标物体的每一个像素点以及点云

数据, 预测机器人操纵行为的交互成功率. Where-
2Act设计了基于 U-net[93] 以及 PointNet++[82] 的编

码网络和解码网络, 输出空间中每个像素点的高维

特征, 以实现视觉可供性的密集型预测. 该框架成

功实现了对 15种物品类别 (共计 972种形状)的 6
类常见交互操作, 并具有对未知物品类别的泛化能

力. 为了推理物体间的交互可能性, Mo等[94] 进一步

提出了物体−物体的可供性学习框架 O2O-Afford.
物体−物体可供性学习的主要目标是判断物体间交

互的合理性, 例如, 在机器人使用工具完成目标的

任务场景中, 除了需要实现机器人自身与工具的交

互外, 还需确定工具与目标物体之间的交互合理性.
O2O-Afford框架采用了目标核 (Object-kernel)点
卷积网络, 将目标物体的点云特征作为卷积核, 在
采样的场景中进行点卷积操作, 聚合目标物体与场

景之间的像素点特征, 以实现视觉可供性的预测. 

2.5    具身智能模拟器

实现无人系统的具身智能不仅依赖于互联网获

取的静态数据 (如图像、视频或文本), 还需要通过

系统与环境的实时交互来获取类似人类自我中心感

知 (Ego-centric perception)的多模态数据. 通常情

况下, 在真实场景中直接获取此类数据的成本较高.
此外, 真实场景中的机器人数据采集受限于训练场

景的单一性, 可能导致控制策略的泛化能力有限,
难以适应新的任务场景. 因此, 如何获取和生成长

序列多模态交互数据是该领域亟待解决的关键问题

之一. 相较于直接在现实场景中获取数据的方法,
构建高保真的具身智能模拟器已成为高效获取训练

数据的主要手段之一. 具身智能模拟器利用计算机

图形学技术与物理引擎重建真实的物理环境, 模拟

客观的物理规律, 从而真实反映物体 (包括流体与

固体)之间的相互作用. 由于具身智能模拟器不受

物理时空限制, 可以采用多种方式构建虚拟场景,
且能够并行执行多个环境的仿真与数据采集, 因此

具备可扩展性强、成本低以及效率高等优势. 目前,
常见的具身智能模拟器包括 Habitat-Sim[95]、AI2-
THOR[67]、ThreeDWorld[68]和 iGibson[96]等. 以下将从

场景与可交互对象的建模、交互过程的建模以及人

机交互接口的设计等方面介绍模拟器的主要特点.
场景与可交互对象建模: 场景与可交互对象建

模是智能体获取自我中心感知数据的基础. 模拟器

需要提供结构合理且逼真的虚拟场景, 以反映真实

环境的特征. 虚拟场景的构建可以通过程序生成[69],
也可以通过对真实世界进行扫描来实现. 通过程序

生成的方式可以高效地生成大批量训练场景, 从而

丰富采集数据的多样性. ProcTHOR-10K模拟器通

过程序生成 10 000个语义上合理的室内场景, 用于

训练机器人导航和操纵策略, 实验结果表明, 采用

ProcTHOR-10K进行训练的机器人策略具有较强

的泛化性能. 与基于程序生成的方法相比, 通过扫

描构建的场景具有更高的保真度, 能够更准确地反

映真实世界的图像信息, 从而更有利于实现智能体

的虚实迁移. Matterport3D模拟器基于 10 800张
密集采样的全景 RGB-D图像构建了 90个真实建

筑的室内场景模拟环境[70], 确保场景中每个三维对

象 (如咖啡杯、盆栽和壁纸纹理)的独特性. 可交互

对象模型的主要来源包括 Gibson数据集、Matter-
port3D数据集、SUNCG数据集以及互联网的三维

对象模型. 目前, 各类模拟器的对象数据库正在迅

速增加, 其中 Gibson与 AI2-THOR的数据库分别

包含超过 500个和 3 000个可交互对象.
交互过程建模: 模拟器不仅需要构建逼真的三

维场景, 还需建模物体间的交互过程, 以反映真实

世界客观的物理规律. 交互过程可根据交互细节的

建模程度分为抽象交互和基于物理特性的交互. 抽
象交互不关注底层控制的具体实现, 而是为智能体

预先设定了可执行的运动与操纵技能集, 包括移动、

旋转、打开、拾取、放置等一系列连贯的控制序列[67].
智能体直接通过选择技能与环境进行交互, 只要智

能体与交互对象之间的距离满足要求, 所选择的技

能便会成功执行. 相比之下, 基于物理特性的交互

要求对客观的物理规律进行建模, 例如刚体动力学

模型和流体动力学模型[68]. 此类建模旨在客观反映

交互过程中目标物体的物理状态变化, 以满足不同

任务场景对细粒度模拟的需求.
人机交互接口设计: 模拟器可通过虚拟−现实

控制器提供人机交互接口, 使用户能够直接控制智

能体, 以进行模仿学习的数据采集或实时交互. 文
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献 [71]在 AI2-THOR中引入了用于人机交互的手势

指令. 用户可以利用虚拟现实设备操控模拟器中的

手势, 从而向智能体下达任务指令, 例如, 用户可以

通过指向某个可交互对象来指示智能体移动该物体. 

3    具身智能无人系统典型任务

随着研究重点从“互联网人工智能”逐渐扩展到

“具身人工智能”, 智能体的学习范式不再局限于静

态数据集, 还需要能够利用实时的环境交互数据在

线优化自身策略. 本节结合具身智能交互式学习的

特点, 重点探讨具身智能在机器人领域的两项典型

任务——视觉导航和基于语言模型驱动的机器人操

纵, 并对相关研究进展进行概述. 

3.1    视觉导航

视觉导航 (Visual navigation) 是具身智能领

域中的典型任务之一, 其要求智能体根据任务指令

和图像信息导航至指定目标, 如位置点、物体或区

域[72]. 视觉导航任务的核心在于感知、决策与执行

的紧密结合, 智能体需要从视觉输入中理解环境、

识别目标, 并完成路径规划. 在该过程中, 多模态感

知信息的处理能力尤为重要, 包括 RGB图像、深度

图、连续传感器信息等. 这些感知信息可以帮助智

能体实现对环境的语义理解和空间几何理解, 从而

有效应对复杂、动态的非结构化环境. 近年来, 随着

大语言模型技术的快速发展, 视觉−语言导航 (Vis-
ion-and-language navigation, VLN)逐渐成为视觉

导航领域的重要研究方向之一[97]. VLN任务要求智

能体能够理解语言指令, 并将其与视觉感知中的目

标物体进行有效关联, 完成目标位置或物体的定位

和导航. 此外, 视觉导航的任务形式还在不断扩展.
音频−视觉−语言导航 (Audio-visual-language nav-
igation, AVLN)引入了音频感知模态, 使得智能体

能够利用声音源定位进行导航[98]. 这为智能体在视

觉受限条件下的导航提供了新路径, 进一步增强了

智能体在真实世界环境中的适应能力. 具身问答

(Embodied question answering, EQA)要求智能体

在导航过程中通过自然语言问答的形式与环境进行

交互, 并根据反馈信息完成目标定位与推理任务[99].
在复杂、开放任务场景中, 首先要求智能体具

备零样本目标导航能力, 即在缺乏特定目标物体的

训练数据时, 仍能够通过语言描述和视觉感知准确

识别、定位新目标, 并完成路径规划, 这依赖于智能

体的自然语言理解和视觉−语言信息的对齐能力.
Gadre等[74] 研究了面向开放场景的零样本目标导航

算法, 提出了 CLIP on wheels (CoW)框架. 该框架

通过引入视觉语言模型 CLIP, 以实现开放词域下

的目标识别与定位. 然而, 在未知的任务场景中, 通
常无法获取足够的标注的训练样本. 针对上述问题,
Majumdar等[100] 提出了一种基于学习的零样本目

标导航框架. 该框架首先利用预训练的 CLIP将目

标图像嵌入高维语义空间中, 并训练智能体执行语

义目标导航 (Semantic-goal navigation). 经过训练

的导航策略只需将自然语言目标同样嵌入语义空

间, 即可完成自然语言指令的导航任务. 与传统的

训练方法相比, 该方法的一大优势在于通过随机采

样的方式便能够快速获取大量基于目标图像的训练

样本, 从而显著降低数据标注的负担. 然而, 直接采

用预训练视觉语言模型进行视觉导航往往无法理解

和定位语言描述中空间几何信息. 例如, 当任务目

标为“在沙发和电视机之间的物品”时, CLIP模型

很难有效定位目标物体. 因此, 如何实现视觉语言

模型与空间几何信息的有效关联是视觉语言导航研

究的一个重要方向. Huang等[57] 提出了一种开放词

域下的三维空间视觉−语言地图表示 (VLMaps), 通
过构建场景语义地图的方式来解决基于空间描述的

目标定位问题. VLMaps利用 LSeg获取的密集像

素特征, 再结合深度图将高维特征投射到对应坐标,
从而生成场景语义地图. 此外, 该研究还利用大语

言模型生成可执行的 Python机器人代码, 代码可

调用参数化的导航基元, 进而实现基于空间描述的

精确导航.
如何利用预训练大模型完成导航任务中的常识

推理与决策规划, 同样是视觉导航领域的研究热点

之一. Zhou等[101] 提出了基于大语言模型的导航框

架 NavGPT, 利用大模型解决导航任务中的指令分

解、常识推理、导航进程跟踪以及异常情况下的策

略调整等决策与规划问题. 该框架将视觉观察的文

本描述、导航历史信息和未来可探索方向作为输入,
推理智能体的当前位置, 并输出下一步的决策规划.
Shah等[73] 进一步研究了户外开放场景下的长距离

机器人导航问题, 提出了自然语言驱动的机器人导

航框架 LM-Nav. 该系统结合了三个预训练模型:
大语言模型 GPT-3[19], 用于将自然语言指令解析为

一系列地标目标; 视觉语言模型 CLIP[29], 通过联合

概率评估地标与拓扑节点之间的关系, 并在拓扑地

图中定位地标; 视觉导航模型 ViNG[102], 负责执行

导航指令并输出底层控制动作. LM-Nav实现了真

实复杂场景中的长距离 (可达 800 m)视觉语言导航. 

3.2    基于语言模型驱动的操纵

机器人操纵是一类极具挑战性的具身任务[36],
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主要原因在于交互的复杂性以及精确控制的高要

求. 在操纵任务中, 机器人不仅需要在复杂环境中

识别、抓取、移动各类物体, 还必须处理目标物体在

操纵过程中可能发生的形变. 为此, 机器人不仅需

要具备多模态信息的处理能力, 包括视觉、触觉和

连续传感器等感知信息, 还需在实时环境中作出高

效且合理的动作决策.
近年来, 各类大模型在多模态信息理解和常识

推理等方面取得了显著进展, 展现出其在机器人操

控领域的广阔应用前景. 这主要得益于大模型通过

大规模互联网数据进行训练, 具备强大的多模态信

息处理能力以及对物理世界的常识推理能力. 然而,
尽管大语言模型在多个任务中表现出色, 直接将其

应用于机器人操控任务仍存在一定局限性. 这是因

为大语言模型缺乏对机器人技能的理解, 其推理与

决策能力尚未与实际机器人的可执行操作技能进行

有效对齐. Ichter等[34] 提出了 SayCan框架, 通过将

技能的选择与技能的执行划分为两个独立层次结构

进行处理. 上层利用大语言模型筛选一定数量的机

器人候选技能, 并根据任务的最终目标对每个技能

进行评分; 下层则使用可供性函数来评估每个技能

在当前环境下的执行可行性. 技能的最终选择将通

过结合大语言模型的评分与可行性函数的概率推断

来确定. 然而在 SayCan框架中, 上层的技能选择

与下层的技能可行性评估是分离的. 这种分离结构

限制了 SayCan在动态环境中的适应性, 上层的技

能选择难以针对环境的实时变化做出改变, 可能导

致决策滞后或失误. 为了解决上述问题, 谷歌团队

构建了多模态具身大模型 PaLM-E[32], 实现了视觉、

语言和机器人传感器数据的高效融合. 与 SayCan
框架不同, PaLM-E不再依赖于可行性函数的辅助

模型, 而是构建了一个端到端的系统框架, 将多模

态感知信息直接映射为可执行技能. 该框架使得大

语言模型中丰富的世界知识和强大的推理能力能够

直接应用于机器人技能的规划, 从而显著提升机器

人在复杂场景中的任务执行能力. 尽管 PaLM-E已

经取得显著成功, 但其输出仍然受到预定义技能集

的限制, 无法根据实际场景动态调整底层技能, 这
一问题成为制约机器人操纵的主要瓶颈之一. 针对

上述问题, 谷歌团队提出了视觉−语言−动作模型

RT-2[33], 将机器人底层细粒度的动作进行分词化处

理, 并直接整合进模型的训练过程. 

4    具身智能的未来研究方向

尽管具身智能已经取得了飞速发展, 其仍面临

诸多亟待解决的问题与挑战, 这些问题不仅限制了

具身智能技术的广泛应用, 也深刻影响着未来的研

究方向. 图 6列出了具身智能目前存在的关键问题

以及未来潜在的研究方向. 

4.1    虚实迁移方法

实现有效的虚实迁移是具身智能研究中的一大

挑战. 虚拟仿真环境虽然能够具有逼真的视觉画面,
但在物理引擎方面仍与现实世界存在显著差异, 尤
其是在模拟柔性和流体物体方面的表现与实际情况

相差甚远. 虚拟到现实的差异严重限制了机器人学

习精细操纵任务的能力, 阻碍了从仿真到现实世界

的迁移. 因此, 提升仿真环境中的物理真实性, 缩小

 

模型过于庞大

PaLM-E: 5620 亿参数

RT-2: 550 亿参数

模型部署难

训练代价高

模型轻量化技术

低秩分解

参数剪枝

知识蒸馏

... ... ... ...

训练数据需求大

RT-1: 13 万条演示数据

RT-2-X: 16 万个训练任务

样本获取成本高

数据收集安全问题

数据增强技术

生成式大模型技术

特征空间数据增强

基于噪声数据增强

大模型安全问题

大模型幻觉现象

网络黑箱特性

缺乏安全标准

缺乏约束机制

安全机制设计与应用

模型安全性评估

特征工程

数据预处理

虚实无缝迁移困难

柔性材料、流体难精细建模

模拟器计算资源有限

虚拟现实差异大

精细化机器人操纵难实现

虚实迁移方法

领域自适应与领域随机化

多模态训练

在线自适应调节

存
在
的
问
题

未
来
研
究
方
向

 

图 6    具身智能未来研究方向

Fig. 6    Future research direction of embodied intelligence
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虚拟与现实之间的差距, 对于提高机器人在现实世

界中的操作性能和适应性至关重要. 未来的研究应

考虑开发更精确的物理模拟技术, 并探索更加鲁棒

的虚实迁移策略, 逐步降低虚实迁移的难度. 

4.2    模型轻量化技术

尽管大语言模型、多模态大模型已经在各类机

器人任务中取得了重要突破, 但是此类模型通常基

于 Transformer框架设计, 这导致了此类模型通常

参数量庞大, 对计算资源的需求较高, 因此难以部

署在边缘设备和移动设备上. 模型压缩技术是一个

具有显著潜力的解决方案, 其以牺牲部分性能为代

价, 换取模型在计算资源受限的条件下依然能够保

持较高的运行效率. 未来的研究应考虑探索不同的

模型压缩方法, 如权重共享、低秩分解、参数剪枝、

知识蒸馏和轻量级网络架构设计, 以及相应的模型

性能评估方法, 以精确量化模型的综合能力. 

4.3    大语言模型安全机制

研究人员发现大语言模型存在生成与实际来源

不符的、不真实的甚至潜在危险内容的倾向. 此类

幻觉现象的存在以及大语言模型固有的黑箱特性,
使得其存在无法预知的安全隐患, 这阻碍了大模型

在具有高度安全性要求领域的应用. 因此, 如何完

善大语言模型的安全机制仍是一个重要的研究方向.
目前, 导致大模型幻觉的可能原因包括训练样本偏

差、模型过拟合、缺乏安全约束机制等. 因此, 进行

适当的数据预处理、特征工程和模型安全性评估,
是确保模型输出安全可信内容的重要手段. 此外,
设计针对性防护机制和引入更加透明的解释性模型

框架, 也将有助于提升大语言模型在实际应用中的

安全性与可靠性. 

4.4    多智能体系统

随着具身智能在单智能体应用方向上的突破,
其在多智能体系统上的应用也逐渐受到关注. 在多

智能体领域, 研究主要聚焦于如何高效协同多个自

主体分工合作, 共同完成单智能体无法胜任的复杂

任务. 然而, 具身智能在单智能体的研究成果通常

无法简单地直接应用在多智能体系统领域, 这是因

为多智能体系统面临着一系列独特的挑战[103].
首先, 高效协同和智能体间的合作策略需要精

心设计. 每个智能体需要在复杂的环境中自适应地

调整自身行为, 以实现整体系统的最佳性能. 这涉

及到动态环境下的实时决策和在线自适应, 这种复

杂性远超单智能体的情况. 其次, 不确定性是多智

能体系统中的核心问题. 环境的不确定性、其他智

能体行为的不可预测性以及自身状态的不确定性,
都需要通过相应的算法进行建模与处理, 如贝叶斯

方法、强化学习和模糊逻辑等, 以提高系统在不确

定条件下的决策能力和稳定性. 此外, 随着多智能

体系统规模的不断扩大, 可扩展性问题变得愈发重

要. 解决多智能体间通信、协调和资源分配的高效

性, 避免计算复杂度的指数级增长, 成为当前亟待

解决的挑战之一. 

4.5    数字孪生

当前具身智能在实际落地应用中仍面临诸多问

题, 其中主要包括智能体对外部环境感知精度不足、

环境适应能力有限以及与复杂动态环境交互的能力

差. 上述问题制约了具身智能在实际应用中的表现.
而数字孪生技术可以通过创建真实场景的虚拟副本,
来提供对环境的实时监测、模拟和预测. 其主要优

势包括: 高精度环境建模和实时数据集成. 将具身

智能与数字孪生相结合, 可以充分发挥两者的优势.
具身智能通过实时交互和感知来优化无人系统的决

策与控制, 而数字孪生提供了高精度的虚拟环境模

型来增强系统对复杂环境的理解. 

5    总结

本文综述了具身智能无人系统的现状与关键技

术, 深入探讨了大语言模型驱动的多模态感知、面

向具身任务的推理与决策、基于交互的机器人学习

与控制、以及具身智能模拟器的研究进展与发展脉

络. 结合具身智能无人系统当前面临的挑战, 本文

分析了未来的潜在发展方向. 目前, 具身智能的研

究仍处于探索阶段, 如何确保大语言模型驱动的无

人系统的安全性, 如何实现从虚拟环境到现实世界

的策略迁移, 如何设计轻量化易于终端部署的模型

结构, 以及如何面向多智能体系统构建高效的协同

合作机制, 仍是目前亟需解决的关键问题.
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