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基于多模态大模型的具身
智能体研究进展与展望

赵博涛， 亢祖衡， 瞿晓阳， 彭俊清， 张旭龙， 王健宗

平安科技 （深圳） 有限公司，广东 深圳   518063

摘要
具身智能体指能够根据指令完成某种或多种任务并且具备与物理环境交互能力的智能实体。其在服务机器人、

智能教育、辅助医疗等领域具有巨大的潜在应用，是实现通用机器人的重要途径之一。随着多模态大模型的

发展，具身智能体具备了更强的语言理解、推理判断和环境感知能力，极大地推动了该领域的发展。近年来，

具身智能体领域涌现出许多优秀的研究工作，但缺乏系统的调查评述。为了帮助研究者更全面地了解这一领

域，对具身智能体的研究进行了深入调研与展望。首先，介绍了多模态大模型，其次回顾了常用数据集和用

于构建具身智能体的物理载体。然后，回顾了具身智能体的3个关键研究方向：具身大模型、高级任务规划

和低级动作控制。最后，总结了具身智能体领域面临的挑战和存在的局限性，并展望了未来的发展方向。该

综述为研究者提供了有价值的参考，旨在促进具身智能体领域的进一步发展与创新。
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Abstract
Embodied agents refer to intelligent entities capable of completing one or multiple tasks based on instructions and 

possessing the ability to interact with the physical environment. These agents have immense potential applications 

across various fields, such as service robotics, intelligent education, and assistive healthcare, and represent a crucial 

pathway toward realizing general-purpose robots. With the advancement of multimodal large language models, 

embodied agents possess enhanced abilities in natural language understanding, reasoning, and environmental 

perception, significantly accelerating progress in this domain. Although many outstanding works have emerged in 

recent years, the field still lacks comprehensive surveys and targeted evaluations. To help researchers quickly and 

thoroughly know the developments in this area, in-depth review and analysis were conducted. Multimodal large 

language models were introducted, followed by datasets and a review of the physical carriers used for 
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0　　引言

具身智能体指能够根据指令完成某种

或多种任务并且具备与物理环境交互能力

的智能实体。具身智能体作为一个跨人工

智能、机械自动化、认知心理学等多个领

域的重要研究方向，旨在赋予智能体在物

理环境中感知、交互和行动的能力[1-2]。相

较于传统的人工智能系统，具身智能体通

过具象化的形态 （如机器人、无人机等实

体） 直接与环境交互，实现更加自然和动

态的任务执行方式。这种智能体不仅仅依

赖于算法的计算能力，还通过自身的传感

器、执行器以及物理形态与外部环境进行

交互。也就是说，具身智能体的核心理念

是，智能的形成不仅依赖于强大算力支撑

下的大脑 （即认知过程），还取决于多种传

感器执行器支撑下的身体与环境的交互作

用。从广义上来看，具身智能体可以被定

义为具备物理载体 （形态），能够通过感

知-决策-执行的闭环系统完成与环境交互

的智能体。其研究范畴涵盖自主机器人、

多模态感知、强化学习、行为规划和人机

交互等多个方向。随着研究的不断深入，

具身智能体在服务机器人、智能教育和医

疗辅助等领域展现出巨大的应用潜力 [3-4]。

具身智能体的发展历史可以追溯到人

工智能的早期探索。1950 年，Turing[5]提

出了“机器是否能思考”的问题，并预见

了人工智能的终极形态：智能体应具备与

环境交互感知、自主规划、决策、行动和

执行的能力。但遗憾的是，在早期发展阶

段，具身智能体的研究并不突出，因为当

时的研究重点主要集中在人工智能在虚拟

世 界 的 计 算 推 理 能 力 上 。 1991 年 ，

Brooks[6]提出了“行为主义智能”，强调智

能行为可以直接从自主机器与其环境的简

单物理交互中直接产生，而这种交互不依

赖 于 预 先 设 定 的 复 杂 算 法 。 Smith 等[7] 在

2005 年提出的“具身假说”从认知科学的

角度对如何实现具身体智能体提出了 6 点要

求，包括多模型、增量学习、具身性、主

动探索、社交、学习一门语言。2018 年，

Ay 等[8]从测度论的角度基于马尔可夫假设

对具身智能体进行了抽象化的数学定义。

同年，Laskey[9] 在 Stapp 理论的基础上提

出了一套理论，描述具身智能体如何在物

理世界中采取行动以实现预期目标。实践

层面，在具身智能体的早期阶段，研究人

员主要集中在导航和定向任务，其中用到

了很多计算机视觉的技术[10-11]。同时，还

有部分研究人员从神经动力学的角度构建

具身智能体，并取得了一定的进展[12-13]。

然而，上述的方法在泛化性、通用性上仍

然存在一定的局限性，离真正落地还存在

较 大 的 差 距 。 近 期 ， 多 模 态 大 模 型

（multimodal large language model，

MLLM） 的出现为具身智能体的发展带来

了一些新的突破，离实现真正意义上的具

身智能体又更进一步。

constructing embodied intelligent agents. Then, three key research directions are analyzed, including embodied large 

models, high-level task planning, and low-level action control. Finally, the challenges and limitations of embodied 

agents were summarized and potential future directions were explored. This review serves as a foundational reference 

for the research community and fosters further development and innovation in the field.

Key words
embodied agent, multimodal large language model, robot, vision-language model, embodied intelligence
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多模态大模型是一种能够同时处理多

种数据类型 （如图像、文本、语音等） 的

先进人工智能模型。通过结合不同模态的

数据，MLLM 实现了更深层次的语义理解

和跨模态推理，极大地提升了模型在视觉

理解、语言处理以及多模态任务中的综合

表现。MLLM 能够将不同模态 （如图像和

文本） 中的信息进行统一表示和融合，使

模型能够从多种数据源中获取互补的信息，

从而增强感知和理解能力。这类模型还可

以在多模态数据之间建立关联，通过一种

模态数据 （如图像） 生成或预测另一种模

态数据 （如文本），实现跨模态的理解与推

理，在视觉问答、图像生成、语音识别、

对 话 系 统 、 内 容 推 荐 等 任 务 中 表 现 突

出[14-15]。MLLM 的典型代表包括 CLIP[16]、

DALL-E[17]以及视觉模型与语言模型相结

合 的 视 觉 语 言 模 型 （vision-language 

model， VLM）， 如 OpenAI 的 GPT-4o、

谷 歌 的 Gemini 1.5、 国 内 推 出 的 Qwen-

VL 系列[18]以及开源的 LLaVA 系列[19]等。

现有的多模态大模型展现出强大的环

境感知、指令理解以及推理判断能力[15]，

为具身智能体的发展注入了新的动力，并

为实现真正的通用机器人带来了曙光。通

过 将 MLLM 的 各 项 能 力 具 象 化 到 物 理 世

界，具身智能体能够获得更强的任务执行

能力。为了让具身智能体完成现实世界中

复杂的任务，具身智能体被赋予了 3 个方

面的能力。一是环境感知能力，即具身智

能体能够很好地理解当前环境，如根据指

令完成视觉定位、导航等任务。如今，基

于 MLLM 的环境理解展现出极强的泛化能

力，无须额外训练便可较好地理解环境，

已 在 导 航 、 视 觉 定 位 等 应 用 中 取 得 进

展[20-22]。二是长程任务规划，即具身智能

体能够将复杂指令分解为多个可执行的子

任务。例如，指令“接杯水给我”被分解

为多个步骤，包括找到杯子、拿起杯子、

找到饮水机、将杯子放到接水口、打开饮

水机、关闭饮水机、拿起杯子、找到用户、

放下杯子等。“接杯水给我”这个指令可分

为多个子任务，并且这个子任务的分解依

赖于第一步的环境感知。在传统的具身智

能体领域中，高级复杂任务的执行是一个

难点。然而，大模型凭借其强大的逻辑推

理能力，在解决此类问题上展现出显著的

优势。目前，已有许多基于大模型的长程

任务规划研究成果[23-24]。三是短程动作控

制，即控制智能体的物理载体完成具体的

子任务，如抓取、导航等。MLLM 在实现

短程动作控制上仍然面临着诸多挑战，通

常通过调用 API 或生成可执行的代码来完

成任务[25]。受益于 MLLM 的多模态数据处

理能力，近年来出现了能够直接生成可执

行动作的具身大模型[26-27]，这类模型可以

接收并整合环境信息以及各类传感器信息

等，并直接生成下一步可执行的动作信息。

这些进展表明，MLLM 有望进一步推动具

身智能体在复杂现实场景中的应用。

随着 MLLM 的迅猛发展，具身智能体

的 研 究 也 得 到 了 极 大 推 动 。 图图 11 是 以

“embodied agent” 为 关 键 词 的 谷 歌 学 术

搜索结果，截至 10 月，2024 年的发文量

为 1 350 篇，斜线部分为按前 10 个月的平

均 发 文 量 估 计 的 后 两 个 月 的 发 文 量 。 自

2023 年 ChatGPT 问世以来，具身智能体

相关研究的数量显著增长。尽管已有部分

研 究 对 具 身 智 能 体 领 域 进 行 了 综 述 性 回

顾[28]，但这些工作并未涵盖基于多模态大

模型的具身智能体研究。有部分回顾性工

作虽然从整体上对具身智能领域进行了较

为广泛的回顾[2,29]，但未深入探讨具身智能

体的特定发展和挑战。为了弥补现有综述

中的空白，帮助研究人员更迅速地掌握该

领域的前沿进展，本文对基于多模态大模
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型的具身智能体进行全面、系统的综述，

基于多模态大模型的具身智能体综述的整

体框架如图图 22 所示。本文首先回顾并讨论

了多模态大模型的发展现状；第二部分介

绍了具身智能体领域的主要数据集；第三

部分介绍了具身智能体的主要物理载体；

第四部分展示了具身大模型领域的最新研

究进展；第五部分探讨了具身智能体在高

级任务规划中的应用；第六部分介绍了低

级动作控制的相关研究；最后，总结了具

身智能体目前面临的主要挑战，并对该领

域未来的发展趋势进行了展望。

1　　多模态大模型

在具身智能体中，视觉-语言模型是一

种核心的多模态模型。本节重点介绍近年

来视觉语言模型的发展脉络及具有代表性

的研究进展。本节从视觉编码器、对齐方

式、损失函数等方面对具有代表性的视觉

语言模型进行了总结[30-38]，见表表 11。

视觉语言模型是一类能够同时理解和

处理视觉与语言信息的多模态模型。通过

联合学习图像和文本特征，VLM 建立了视

觉与语言之间的关联，被广泛应用于图像

描述生成、视觉问答和图文检索等任务。

Dosovitskiy 等[39] 在 2020 年提出的视觉变

换器 （vision transformer，ViT） 是视觉

语言模型中一种常见的架构，成功超越了

卷积神经网络等传统计算机视觉技术。该

方法将二维图像划分为小块，将铺平后的

一 维 向 量 映 射 到 低 维 空 间 ， 再 输 入

Transformer 编 码 器 中 。 2021 年 ，
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图 1　以“embodied agent”为关键词的谷歌学术搜索结果
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图 2　基于多模态大模型的具身智能体综述的整体框架
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OpenAI 提 出 了 对 比 语 言 - 图 像 预 训 练

（contrastive language – image pre-

training，CLIP） 模型，打破了固定标签

的学习范式，实现了零样本分类任务[16]。

CLIP 的结构简洁优雅，通过编码器提取文

本 与 图 像 特 征 ， 以 配 对 样 本 为 正 样 本 、

不 配 对 的 样 本 为 负 样 本 进 行 对 比 训 练 ，

从而在隐空间中对齐文本与图像的特征。

2023 年 ， Li 等[31]提出了 BLIP-2，其以较

低计算成本实现了从视觉模型到大语言模

型 （large language model， LLM） 的 理

解转换。具体而言，BLIP-2 引入了查询

变 换 器 （querying transformer, Q-

Former），将视觉模型的输出作为自注意

表 1　具有代表性的视觉语言模型

年份

2021年

2022年

2023年

2023年

2023年

2023年

2023年

2024年

2024年

2024年

2024年

2024年

模型

CLIP[16]

Flamingo[30]

BLIP2[31]

Kosmos-1[32]

Kosmos-2[33]

mini-GPT4[34]

QWen-VL[18]

LLaVA[35]

LLaVA-1.5[19]

Instruct BLIP[36]

QWen2-VL[37]

MiniCPM-V[38]

视觉编码器

ViT/ResNet

NFNet

ViT

CLIP ViT-L/14

CLIP ViT-L/14

ViT-G/14

ViT-bigG

CLIP

CLIP-ViT-L-335px

ViT

ViT-bigG

SigLIP SoViT-400

m/14

对齐方式

对比学习

感知重采样和门

控交叉注意力

Q-Former+线

性层

直接嵌入

直接嵌入

Q-Former

位置敏感的视觉

语言自适应器

线性层

多层感知机投影

层

Q-Former+线

性层

位置敏感的视觉

语言自适应器

Llama3

损失函数

对比损失

对比损失、LM 

loss

ITC loss、ITM 

loss、LM loss

LM loss

LM loss

LM loss

LM loss

LM loss

LM loss

ITC loss、ITM 

loss、LM loss

LM loss

LM loss

语言模型

/

Chinchilla

FlanT5/ 

OPT

/

/

Vicuna

Qwen-7B

Vicuna

Vicuna

FlanT5/ 

OPT

Qwens

Llama3

训练数据

图文对齐对比数据

图文交织数据集

可视化问答数据

7 100万对图文交织文档

数据

GRIT数据集（9 100万张

图像、1.15亿条对应文本、

1.37亿个对应的包围框）

图文对齐数据，3 500对

图文交织数据，3 500个

额外高质量对话数据用于

微调

14亿图文数据对，35万条

指令微调数据

15.8万对对话指引集，5.8

万条图文数据 COCO数

据集

55.8万对图文数据用于预

训练，66.5万对数据用于

微调

26种对话任务的微调数

据集

1.4万亿tokens量的图文

数据

约6.02亿条图文数据
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力机制中的 key 和 value，并结合可学习查

询向量，利用交叉注意力融合文本信息。

模 型 的 训 练 分 为 两 个 阶 段 ， 先 通 过 Q-

Former 将图像特征与文本特征对齐，再在

冻结的 LLM 上进行训练，以生成与 LLM

对齐的特征。

微 软 与 哥 伦 比 亚 大 学 合 作 开 发 的

LLaVA 通 过 GPT-4 生 成 多 模 态 的 语 言 -

图像指令跟随数据，并进行了指令调优，

端 到 端 地 训 练 出 了 大 型 语 言 和 视 觉 助

手[35]。 该 方 法 首 先 利 用 GPT-4 生 成 图 像

的指令对 （比如“指令：总结一下这张图里

面有哪些元素；回答：有<elements>”），

并结合 CLIP 的图像特征，在线性投影之后

与文本问题对应的特征拼接，交由 LLM 预

测 答 案 。 LLaVA1.0 以 CLIP 为 图 像 编 码

器 ， 以 Vicuna 为 LLM， 在 后 续 推 出 的

LLaVA1.5 中使用 CLIP-ViT-L-335px 和

多层感知机投影进行改进[19]。这些方法大

多依赖图文配对的数据进行训练，这样的

数据不易获得，并且这种方法可能会影响

视觉元模型处理上下文的能力。2022 年，

Deepmind 团队提出的 Flamingo 通过感知

重采样技术和门控交叉注意力技术，将视

觉多模态信息与 LLM 相结合，并使用图文

交织数据进行训练[30]，即将图片直接嵌入

上下文中进行训练。例如，“我有一只可爱

的小狗，<image>，它正坐在凳子上”，该

方式提升约 17% 的模型性能。KOSMOS-1

基于 Transformer 架构采用语言模型作为

通用接口，将多模态输入 （如图像等） 通

过各自模态的编码器提取特征，与文本信

息共同进行训练。该模型在大规模多模态

语料库上进行端到端训练，语料库包括文

本数据、图文匹配数据以及图文交织数据。

此外，KOSMOS-1 还通过纯语言数据进行

指 令 遵 循 能 力 的 微 调 。 实 验 结 果 表 明 ，

KOSMOS-1 在 零 样 本 和 少 样 本 学 习 设 置

下，能够很好地支持语言任务和感知任务，

且 表 现 出 优 越 的 语 言 - 视 觉 理 解 能 力[32]。

KOSMOS-2 在上个版本的基础上引入了图

文基准数据，进一步提升了模型在图文基

准和图文指代任务中的表现[33]。图文指代

任务指的是模型能够理解指代词 （如“图

片中的黑衣男子”） 所对应的图像实体，

而图文基准任务则要求模型能够为不同的

实体进行包围框的定位及校准。

OpenAI 发布的 GPT-4 以其强大的视

觉-语言能力被广泛关注[40]。由于 OpenAI

模型闭源，研究人员尝试通过开源模型和

数据构建同等性能的多模态大模型，并推

出 了 MiniGPT4[34]。 MiniGPT4 的 架 构 与

BLIP-2 非 常 接 近 ， 采 用 了 视 觉 编 码 器 、

Q-Former 和 LLM， 只 对 投 影 层 进 行 训

练 。 由 于 低 质 量 的 图 像 文 本 数 据 会 削 弱

LLM 的性能，MiniGPT4 采用了普通数据

预训练和高质量数据微调的策略，最终取

得了超越 BLIP-2 的性能。与此同时，国

产的 Qwen-VL 系列视觉语言模型也达到

了很高水平[18,41]。Qwen-VL 与其他视觉语

言 模 型 类 似 ， 采 用 了 预 训 练 的 Qwen-7B

作为语言解码器，并使用了 OpenCLIP 预

训练的 ViT 作为视觉编码器。在视觉编码

器对齐过程中，Qwen-VL 使用了位置敏

感的视觉语言自适应模块，该模块仅包含

一层交叉注意力，并使用可学习的查询向

量进行特征交互与融合，以实现视觉信息

与语言信息的有效对齐。Qwen-VL 的训

练在初期阶段固定 LLM，在大规模数据上

进行预训练，然后解冻 LLM 参数进行多任

务训练，最后通过有监督的指令微调进一

步提升模型性能。Qwen2-VL 还引入了动

态分辨率机制，通过动态调整不同分辨率

下图像所使用的 Token 数量，结合多模态

旋转位置嵌入，增强了模型的多模态处理

推理能力，使其能够理解和建模更加复杂
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的数据[37]。此外，面壁智能的 MiniCPM 系

列在严格控制模型参数量的前提下，实现了

可 在 边 缘 设 备 上 部 署 的 视 觉 语 言 模 型[38]。

GPT-4o、Gemini-Pro-1.5、Claude 3.5- 

Sonnet 等也是非常优秀的闭源大模型，它

们达到了业界先进水平[42]。

2　　具身智能体领域主要数据集

具身智能体的训练与评测需要多模态、

多任务的数据，涵盖视觉、语言、动作、环

境交互等多种信息，这些数据是构建具身智

能体的关键前提。近年来，很多高质量、大

规模的数据集[43-50]涌现出来，见表表 22。

在机器人导航领域，Matterport3D[43]

数 据 集 提 供 了 包 含 90 个 建 筑 场 景 的

194 400 张 RGB-D 图像和 10 800 个全景

视 图 ， 并 提 供 了 表 面 重 建 、 相 机 姿 态 及

2D/3D 语义分割标注。其精确的全局对齐

和全景视图支持关键点匹配、视图重叠预

测、语义分割等多种任务，为机器人导航

与 环 境 理 解 研 究 提 供 了 重 要 支 持 。 2019

年，加利福尼亚大学伯克利分校等 4 个机

构组织共同推出的一个大规模、多平台的

机器人操作数据集 RoboNet[44] ，其涵盖了

Sawyer、Kuka 等多种机械臂在不同环境

下的抓取、推动等任务数据。该数据集提

供了丰富的视频、动作指令及传感器数据，

为机器人操作、动作预测及模仿学习的研

究提供了重要支持。为了实现更加通用的

机械臂抓取，Dex-Net 数据集[45]专注于抓

取任务，提供了大量物体模型及其对应的

抓取策略的相关数据。通过 3D 物体模型、

抓取点标注及抓取成功率数据，该数据集

为机器人抓取与抓取规划的研究提供了坚

表 2　具身智能体相关数据集

数据集

Matterport3D[43]

RoboNet[44]

Dex-Net[45]

Ego4D[46]

ALFRED[47]

Open X-

Embodiment[48]

RoboMIND[49]

ARIO[50]

AgiBot World

年份

2018年

2019年

2019年

2021年

2019年

2023年

2024年

2024年

2024年

场景数

90

113

/

30+

/

/

/

/

/

数据量

1.08万

1.62万

500万 +

3 000 +

2.5万+

200万+

5.5万

300万+

100万+

数据类型

图像、3D网格、相机轨

迹、语义标签等

运动轨迹对应视频等

点云、运动轨迹、力反

馈传感数据、视觉数

据等

第一人称视频、深度信

息等

自然语言指令、动作轨

迹、环境信息等

运动信息、多模态感知

信息等

视觉信息、机器人感知

数据、指令等

运动信息、多模态感知

信息等

运动信息、多模态感知

信息等

适用任务

室内导航、场景理解

机械臂抓取、推动等

机械臂抓取

行为理解、物体操控等

机器人在家居环境中执行基

于 自然语言指令的各种任务

通用机械臂操作

机械臂、灵巧手等

多类型机器人训练

通用机械臂操作

数据获取

真实

真实

仿真

真实

仿真

真实、仿真、开源

数据集

真实

真实、仿真、开源

数据集

真实
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实的基础。在视觉理解方面，Meta AI 联

合多个学术机构共同构建了 Ego4D[46]，这

是一个大规模的第一人称视角的视频数据

集，旨在推动以自我为中心的视频理解和

具身智能的研究。Ego4D 涵盖了丰富的日

常活动、社交互动和任务执行场景，为具

身智能体的视觉理解能力提升提供了重要

数据支持。此外，为研究机器人任务执行

而设计的 ALFRED 数据集[47]，主要用于训

练机器人在复杂环境中执行基于自然语言

指令的各种任务。数据集的任务主要是在

虚拟环境中执行日常任务，任务指令通常

以自然语言的形式呈现。

自 2023 年以来，随着具身智能领域的

快速发展，一系列更大规模、更高质量的

数据集涌现出来，为通用机器人策略模型

的 训 练 与 评 测 提 供 了 重 要 支 持 。 其 中 ，

Open X-Embodiment[48] 是 一 个 跨 机 器 人

平台、跨任务、跨环境的大规模数据集，

支持训练通用的机器人策略模型 （如 RT-

X 模 型）。 该 数 据 集 涵 盖 了 22 台 机 器 人 、

527 种技能、160 266 个任务以及 200 万条

任务片段，包含多种环境和场景的数据，

为机器人领域的通用化研究奠定了坚实基

础。与此同时，国内研究团队在这一领域

也取得了显著进展。例如，RoboMIND[49]

数据集由国家地方共建具身智能机器人创

新中心等团队提出，包含 5 万多条任务轨

迹和 279 个不同任务，支持机械臂、灵巧

手等多种机器人的训练，为具身智能体的

开发提供了多样化任务场景。此外，鹏城

实 验 室 等 机 构 提 出 的 ARIO 数 据 集[50] 从

258 个系列中收集了约 300 万条任务片段

和 321 064 个 任 务 ， 旨 在 为 机 器 人 抓 取 、

操作和任务规划等研究提供高质量的数据

支持。为了进一步支持更泛化、通用的具

身大模型训练，智元机器人等国内机构推

出了 AgiBot World 数据集，其包含上百万

条任务轨迹，长程数据的规模更大，为复

杂任务和多样化环境的适应提供了重要资

源。这些数据集的涌现不仅推动了具身智

能领域的技术进步，也为通用人工智能机

器人的发展提供了强有力的数据支撑。

3　　物理载体

与传统人工智能系统不同，具身智能

体需要通过其具象化的物理形态与环境进

行交互，从而完成预定的任务。不同物理

载体的选择不仅影响具身智能体的形态，

还决定了其适用领域与功能扩展。常见的

具身智能体物理载体包括机械臂、灵巧手、

轮式无人车、无人机、四足机器人、人形

机 器 人 等 ， 如 图图 33 所 示 。 图图 33 （（aa）） 为

Universal Robots 公 司 推 出 的 UR20 机 械

臂 ， 图图 33 （（bb）） 为 傲 意 科 技 推 出 的 ROH-

A001 灵巧手，图图 33 （（cc）） 为申昊科技推出

的 SHIR3002 轮式无人车，图图 33 （（dd）） 为大疆

推出的 DJI Mavic3 Pro 无人机，图图 33 （（ee））

为宇树科技推出的 A1 四足机器人，图图 33 （（ff））

为智元推出的远征 A2 人形机器人。

3.1　机械臂

机械臂是目前使用最广泛的机器人之

一，被广泛用于工业制造、医疗服务等领

域[51]。机械臂由多个关节和执行器组成，

能够执行一系列复杂操作，如抓取、焊接、

喷涂等。其核心功能是通过关节的运动来

控制末端执行器的位置与姿态，这一过程

依赖于正运动学和逆运动学的计算来确定

各关节的运动量[52]。基于动力学理论建立

的数学模型 （如牛顿-欧拉方程和拉格朗

日方程），能够准确描述机械臂的运动状态

及其受力关系[53]。通过精密的控制系统，
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机械臂可以实现位置、速度和力的控制，

从而顺利完成特定任务。尽管机械臂在许

多应用场景中表现出色，但其通常具有较

低的自由度，影响了在高度复杂任务中的

效果。此外，大多数机械臂为固定设备，

限制了其操作的灵活性和活动范围。然而，

由于机械臂通常具备较高的操作精度、相

对低廉的成本以及较易编程的特点，机械

臂成为具身智能体的理想物理载体之一。

近年来，研究者已将多模态大模型引入机

械臂的抓取任务中，这不仅增强了机械臂

与用户交互的能力，还显著提高了其在多

样化任务中的泛化能力[24, 54]。

3.2　灵巧手

灵巧手是一种仿生机械手，旨在模拟

人类手部精细运动，从而实现复杂的抓取

和操控任务。灵巧手通常由 5 根手指组成，

每根手指配备多个独立的驱动器，拥有多

个自由度。在常见设计中，整个灵巧手通

常拥有多达 24 个自由度，以更好地模仿人

手的灵活性和功能。灵巧手的关节和手指

具备高度灵活性，并且通过触觉、力觉和

视觉传感器感知物体特性及环境变化。这

些传感能力为灵巧手在工业自动化、医疗

辅助和服务机器人等领域的应用提供了基

础，尤其适用于执行精密组装、微创手术

及日常家务等任务。相较于机械臂，灵巧

手的复杂性远超机械臂，其精确控制和智

能化操作也更加具有挑战性。由于灵巧手

具有高自由度，传统的基于规划的动作控

制 方 法 往 往 难 以 应 对 复 杂 操 作[55]， 近 年

来，随着强化学习技术的发展，强化学习

逐渐成为灵巧手控制的主流方法[56-57]。研

究者通过强化学习训练灵巧手，以应对传

统方法中对真实数据依赖较大的问题。此

外 ， 随 着 MLLM 的 兴 起 ， 研 究 者 逐 步 将

MLLM 应用于灵巧手的任务导向控制。部

分研究成功利用 MLLM 实现了灵巧手对未

�a�0?(

�d�>90 �e�;E089 �f�9?089

�b�48; �c�5;>9)

图 3　常见的具身智能体物理载体
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知物体的抓取任务[58]，该方法依赖 MLLM

对环境中物体位置的感知能力。此外，有

研究通过 MLLM 生成了基于自然语言指令

的灵巧手抓取数据集，并提出了一套指令

对齐的抓取动作生成框架[59]，实现了灵巧

手根据指令执行多样化抓取任务的能力。

还有研究将人类经验整合进 MLLM，以提

升灵巧手的抓取成功率[60]。基于 MLLM 的

灵巧手具身智能体展现出广阔的前景，但

当前仍面临诸多挑战，如缺乏真实数据集、

如何设计更高效的动作生成网络以及如何

更好地融合 MLLM 等问题。

3.3　轮式无人车

轮式无人车是一种基于轮式移动平台

实现移动的自主或遥控无人车，因其结构

简单、能效高且易于控制，被广泛应用于

工业、服务业、农业以及科研教育等领域。

由于轮式移动方式产生的摩擦较小，轮式

机器人通过调整车轮的转速和方向来实现

在平坦地面上的高效、稳定移动。轮式机

器人常见的设计包括两轮差速、四轮驱动

或全向轮 （麦克纳姆轮） 系统，以实现前

进、后退及复杂转向等多样化动作[61]。相

比于其他移动方式 （如履带式），轮式无人

车具备低能耗和高导航精度的优势，特别

适合用于工业自动化中的物料搬运、服务

机 器 人 中 的 自 主 导 航 以 及 安 防 巡 逻 等 任

务[62]。然而，轮式无人车在复杂或恶劣环

境下的机动能力较为受限，其承载能力也

有限。此外，目前大多数轮式无人车主要

被应用于在已知环境中执行特定任务。然

而，随着多模态大模型的迅猛发展，轮式

无人车作为具身智能体的潜力逐渐显现。

借助 MLLM，轮式无人车具备更强的环境

感知、自主决策和任务理解能力，从而能

够更好地理解用户意图、探索未知环境并

执行复杂任务[63-64]。

3.4　无人机

无人机是一种无须人工驾驶的飞行器，

被广泛应用于农业、物流、摄影、军事和

环境监测等领域[65]。无人机通常由机体、

动力系统、控制系统、传感器和通信系统

组成，利用电池供电的马达提供推力，并

通过飞行控制器和导航系统维持飞行的稳

定性[66]。卓越的灵活性使无人机能够到达

人难以进入的区域，并快速采集实时数据，

大幅提高任务决策的效率。在无人机的导

航、避障及目标识别等方面，人工智能算

法的应用已经相当普遍[67]。然而，传统的

AI 算法在无人机的应用上存在一些限制，

特别是在高度动态或极端环境下。具体来

讲，这些算法对结构化数据的依赖以及预

设算法的局限性影响了无人机的表现。此

外，现有的无人机系统无法执行较为复杂

的任务，无法进行自然语言的交互，缺乏

高水平的自主决策能力。而以无人机为载

体的具身智能体有望突破这些限制，通过

自然语言交互及对环境信息的感知实现更

高 级 别 的 自 主 决 策 ， 并 自 主 探 索 未 知 环

境[68]。这一发展为无人机在更多复杂场景

中的应用提供了无限可能。

3.5　四足机器人

四足机器人模拟四足动物的运动模式，

具备 4 条独立驱动的机械腿，每条腿由多

个关节和驱动器组成，能够实现复杂的步

态规划与动态平衡控制。相较于轮式机器

人，四足机器人在复杂和崎岖地形中的通

过性更强，适用于各种地面条件 （如草地、

砂石、山地和楼梯等），展现出极高的环境

适应性。四足机器人的运动方式多样，包

括小跑、奔跑、跳跃等，并通过精密控制
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算法实时调整步态，以保持平衡和灵活运

动。其感知系统通常配备激光雷达和摄像

头，以增强环境感知能力，从而实现自主

导航及障碍物规避[69]。四足机器人由于其

卓越的稳定性和灵活性，被广泛应用于工

业巡检和救援任务。四足机器人的高负载

能力和出色的环境适应性使其能够在恶劣

环境中执行复杂任务[70]。例如，四足机器

人已被应用于工业检测和维护工作，并能

够配备自主导航和远程操作功能，胜任长

时间的户外任务，甚至适用于极端环境中

的任务 （如月球任务[71]）。尽管四足机器

人在性能和适应性方面表现优异，但其复

杂设计和高昂的制造成本使得初期投资较

大。此外，其在复杂环境中的电池续航能

力较为有限，通常需要频繁充电或更换电

池[72]。四足机器人具备优异的稳定性和对

复杂环境的适应性，成为具身智能体的极

具潜力的物理载体[73]。

3.6　人形机器人

人形机器人是一类仿照人类外形和运

动方式设计的机器人，通常具备与人类类

似的躯干、手臂、腿和头部结构，目的是

通过模仿人类的动作实现与人类社会的自

然交互。作为机器人领域的集大成者，人

形机器人往往结合了包括灵巧手在内的多

种先进技术。由于拥有与人类相似的肢体

结构，人形机器人能够行走、奔跑、上下

楼梯、搬运物品等，适用于在专为人类设

计的环境中执行各种任务。人形机器人通

常采用多关节驱动与精确的控制算法以完

成复杂的运动任务。例如，波士顿动力公

司发布的 Atlas 机器人展示了极强的运动

协调能力，能够完成跑步、蹦跳等复杂动

作[74]。特斯拉和宇树科技推出的机器人使

用电机驱动系统取代传统的液压驱动，在

保证良好的运动能力的前提下降低了制造

成本，为人形机器人进入市场奠定了基础。

软银公司的 Pepper 机器人侧重于情感识别

与 自 然 语 言 交 互 ， 提 升 了 用 户 的 互 动 体

验[75]。 FIGURE 公 司 推 出 的 Figure 02 机

器人结合了大模型技术，具备更强的视觉

感知和逻辑推理能力。以人形机器人为载

体的具身智能体被认为是具身智能体发展

的终极目标之一。随着 MLLM 的发展，这

一目标正在逐步实现[76]。

4　　具身大模型研究进展

具身智能体的核心能力之一是具备视

觉感知、指令理解以及自我感知的能力，

能够有效执行复杂的交互和动作策略。近

年 来 ， VLM 的 发 展 为 具 身 智 能 体 的 视 觉

感知能力提供了有力支持，同时其语言理

解和推理能力也使智能体能够准确理解指

令 。 然 而 ， VLM 在 感 知 自 身 状 态 以 及 生

成 可 执 行 的 动 作 指 令 方 面 存 在 明 显 局 限

性 ， 无 法 直 接 支 持 复 杂 的 交 互 和 操 作 任

务。为了解决这一问题，具身大模型应运

而生，逐渐成为具身智能体的基座。具身

大模型不仅继承了多模态大模型的环境感

知与指令理解能力，还能够感知自身状态

并生成具体的动作策略，从而实现可执行

的动作策略。具身大模型近年来取得了显

著 进 展 ， 催 生 了 一 系 列 优 秀 的 研 究 工

作[77-86]，见表表 33。

2022 年 ， 谷 歌 团 队 提 出 了 RT-1 模

型，将图像和指令信息映射到同一空间，

并 使 用 Transformer 架 构 进 行 端 到 端 训

练，直接估计智能体的动作策略[26]。RT-1

模型通过 FiLM[87] 编码图像信息，并利用

TokenLearner[88] 编 码 指 令 信 息 ， 成 功 实

现了对操作机械臂、基座、夹爪等系统的
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逐 步 动 作 位 置 估 计 。 RT-2 模 型 在 RT-1

的基础上，通过引入预训练的 PaLM-E[27]

模型显著增强了模型的泛化能力，同时保

持 了 RT-1 的 端 到 端 动 作 估 计 能 力[78]。

RT-X 在 RT-2 的基础上进一步扩展，在

大 规 模 的 Open X-Embodiment 数 据 集 上

进行训练，进一步提升了模型的性能和效

果[48]。此外，RT-H 模型通过层级查询的

方式串行执行任务，首先生成子指令，然

后 基 于 子 指 令 生 成 可 执 行 的 动 作 策 略 。

表 3　具有代表性的具身大模型

年份

2022年

2022年

2023年

2023年

2023年

2023年

2023年

2023年

2024年

2024年

2024年

2023年

2024年

2024年

模型

RT-1[26]

RoboFla‐

mingo[77]

RT-2[78]

RT-X[48]

GR-1[79]

SayCan[23]

Q-

Transform

er [80]

PaLM-E[27]

RT-H[81]

Embod‐

iedGPT[82]

GR-2[83]

RT-

Trajecto

ry[84]

SARA-

RT[85]

Robo‐

Mamba [86]

视觉编码器

FiLM-

EfficientNet

ViT

ViT

同RT-2/1

ViT

—

FiLM-

EfficientNet

ViT

ViT

ViT-G/14

VQGAN

FiLM-

EfficientNet

sViT

CLIP/SigLIP 

ViT-L

策略头

直接预测

LSTM

直接预测

同RT-2/1

多层感知机

基于打分

筛选

基于Q-

value选择

—

直接预测

多层感知机

多层感知机

直接预测

直接预测

多层感知机

物理载体

可移动机械

臂平台

六轴机械臂

可移动机械

臂平台

可移动机械

臂平台

六轴机械臂

可移动机械

臂平台

可移动机械

臂平台

—

可移动机械

臂平台

可移动机械

臂平台

六轴机械臂

可移动机械

臂平台

机械臂

机械臂

模型大小

35 MB

3 B/4 B/9 B

5 B/12 B/55 B

同RT-2/1

195 MB

540 B

35 MB

12 B/84 B/

562 B

55 B

10 B

30 MB/95 MB/

312 MB/

719 MB

35 MB

5 B

2.7 B

训练数据

1.3亿条

1000条

（CALVIN）

13万 条

200万+条

1000条

（CALVIN）

27.6万条

3.8万条

—

10万条

2 927小时 视频

(EgoCOT)

5 000条

7.3万条（2D轨

迹数据）

仿真器

仿真器

控制频率

3 Hz；10 Hz

—

1~3 Hz (55 B)； 

5 Hz（5 B）

同RT-2/1

—

—

3 Hz

—

—

—

—

3 Hz

10 Hz

—

输出

动作参数

动作参数

动作偏移对

应的token

同RT-2/1

下一步视频

及对应动作

参数

动作参数

Q-value

子指令

子任务文本

及对应动作

偏移token

子指令及对

应的动作

参数

下一步视频

及对应动作

参数

动作参数

动作向量

表征

动作矩阵

119



BIG DATA RESEARCH   大数据

2025035-13

RT-H 的独特之处在于子指令和动作策略

的生成在同一个具身大模型上完成，这使

得任务执行更加高效和灵活[81]。

具身大模型的结构与人脑在执行任务

时的信号处理方式具有高度相似性：首先，

通过高级皮层区域处理高级抽象任务；然

后，信号被传递至执行具体任务的低级区

域 （如丘脑、脑干、小脑）；最后，通过脊

髓将信号传递至运动器官执行动作[89]。近

年来，研究人员逐渐减少了对大模型直接

估计动作策略的依赖，而是通过在大模型

后添加策略头来输出动作信息，这一设计

已成为主流的具身大模型框架 （如图图 44 所

示）。该具身大模型框架需要根据用户的指

令、当前的机器状态以及环境信息预测下

一时间点的动作参数。其通常可通过多模

态的编码器将视觉、文本、机器状态信息

映射到同一空间，并通过大语言模型输出

特征，再将输出的特征经过策略头输出机

器的动作参数。策略头通常是一个简单的

网络，有研究采用全连接网络，也有研究

采 用 长 短 程 记 忆 网 络[77, 79, 82]。

EmbodiedGPT 提 出 了 EgoCOT 和

EgoVQA 数据集，该数据集基于用户第一

视 角 的 视 频 和 简 单 注 释 ， 利 用 ChatGPT

生成精细的子指令。基于此数据集，笔者

训练了一个多模态大模型，能够基于视频

实现精确的动作规划，并生成相应的动作

指 令[82]。 此 外 ， RoboFlamingo 验 证 了 具

身大模型无须从头训练，直接微调预训练

的 VLM 也能获得良好的表现。在该研究

中，作者以长短程记忆网络为策略头，进

一步提升了效果[77]。GR-1 使用了大规模

视频-文本数据进行预训练，自回归生成
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图 4　常见的具身大模型框架
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下一步视频，然后通过微调训练出动作估

计策略，结果表明视频-文本数据预训练

显著提升了模型的性能[79]。GR-1 的策略

头 采 用 了 多 层 感 知 机 ， GR-2 在 GR-1 的

基础上扩展了训练数据规模，取得了更佳

的效果[83]。

除了上述框架，还有研究探索了如何

将强化学习与具身大模型相结合。例如，

SayCan 模型使用 LLM 进行长程任务分解，

然后使用强化学习中的 Q-learning 算法训

练价值函数，以判断子任务的可行性，最

后 利 用 行 为 复 制 生 成 相 应 动 作[23]。 Q-

Transformer 则 提 出 了 一 种 将

Transformer 架构与 Q-learning 相结合的

方式，设计了保守正则项，通过优化 TD

误差和正则项训练模型，并使用蒙特卡洛

法加速学习过程[80]。

具身大模型的训练通常依赖大量数据，

然而收集机器人的动作数据成本较高，为

此，研究者提出了多种应对数据不足的方

法。例如，AutoRT 团队借助有限的人为

监督，运用 VLM 进行导航，并利用 LLM

生成安全的任务和可执行的运动策略。通

过这一策略，他们在 4 栋建筑中通过 20 台

机器人收集了大量多样的真实数据[90]。为

了 加 快 具 身 大 模 型 的 推 理 速 度 ， SARA-

RT 提 出 了 线 性 复 杂 度 的 自 注 意 力 机 制 ，

极 大 提 升 了 推 理 效 率[85]。 此 外 ， RT-

Trajectory[84]通过引入 RGB 轨迹图作为提

示，提升了动作的泛化能力，显著提高了

任务成功率。

总体而言，具身大模型通过端到端的

动 作 策 略 输 出 方 式 ， 为 具 身 智 能 体 的 实

现 提 供 了 一 个 可 行 的 技 术 路 径 。 然 而 ，

训 练 此 类 大 模 型 往 往 需 要 大 量 的 数 据 ，

而收集机器人操作数据需要高昂的成本，

当 前 大 多 数 具 身 大 模 型 主 要 聚 焦 于 机 械

臂 等 少 自 由 度 的 操 作 领 域 ， 且 现 有 的 模

型 在 推 理 速 度 方 面 尚 未 达 到 流 畅 的 动 作

执行效果。

5　　高级任务规划

人类面对复杂任务时，通常会对任务进

行分解，逐步完成子任务以实现最终目标。

同样的解决方案也适用于具身智能体。当指

令变得非常复杂时，仅依赖一个简单的策略

网络难以完成整个任务。通常的做法是将复

杂的高级任务分解为多个子任务，并确保这

些子任务能够被顺利执行。例如，“帮我倒

杯水”这样的高级任务可以被分解为“找到

杯子”“找到水壶”“拿起水壶”“移动至杯

子”“倒水”等多个子任务。此过程涉及多

种能力，如“找到杯子”需要具身智能体具

备充分的环境感知能力，若在当前视野中未

找到目标，还需主动探索。而“拿起水壶”

等任务涉及机械臂抓取操作。具身大模型可

以 直 接 生 成 这 些 子 任 务 执 行 的 动 作 策

略[26,79]，此外还可以预先定义好子任务执行

的工具或其他辅助元素[24-25]。本节将介绍如

何实现高级任务的分解。

传统的高级任务规划依赖符号规划方

法 （如 STRIPS[91]、 PDDL[92]） 和 搜 索 算

法 （如 A*[93]、MCTS[94]），通过预定义的

规则和启发式算法生成任务步骤。这些方

法在结构化环境中表现较好，但在应对动

态变化和复杂场景时存在一定的局限性。

为提升机器人在复杂环境中的自主性和适

应能力，研究者引入了多模态大模型 （如

视觉语言模型） 来执行具身任务规划。与

传统方法不同，多模态大模型结合了视觉、

语言和其他感知数据，能够实现从感知、

理解到执行任务的全流程能力。通过引入

链式思维等推理方法[95]，多模态大模型能

够将高层次的任务指令分解为一系列逻辑
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步骤，生成合理的行动计划。这使得模型

能够适应动态变化的环境，而不再依赖传

统的预定义规则。通过引入多模态大模型，

具身任务规划逐步从依赖固定规则的逻辑

推理转向了基于感知与语言理解的智能推

理模式。这一转变使得机器人在处理复杂、

多变的环境时，表现出更强的智能性和灵

活性。

多模态大模型在高级任务规划中展现

出诸多优势，但仍面临一些挑战。例如：

子任务的分解必须在现实世界中可行，这

要求大模型生成的子任务能够在可执行的

范围内进行；大模型在处理长任务序列时

可能会遇到记忆问题或信息丢失，导致错

误的任务推断或步骤遗漏；大模型的幻觉

问题也可能导致分解出的子任务难以执行，

或者无法实现最初的指令目标[96]。为了更

好地利用大模型来进行高级任务规划，研

究 人 员 从 不 同 方 面 进 行 了 探 索[97-112]， 如

图图 55 及表表 44 所示。

5.1　提示工程

大模型具有通用的语义理解能力，但

对输入格式和提示的敏感度极高。通过精

心设计提示词，用户可以提升模型在特定

任务中的表现，并减少生成无关或无意义

内容的可能性。提示工程正是利用这一点，

通过反复试验和优化设计出最佳的输入形

式，以获得更优质的输出。鉴于大模型在

代码生成方面的卓越表现，已有研究将复

杂 任 务 的 分 解 转 化 为 代 码 生 成 问

题[24, 25, 97]。例如，CaP 首先定义了一些具

有特定功能的可执行函数，然后将这些函

数嵌入提示中，通过提供示例来引导大模

型 生 成 代 码 以 完 成 指 令[24]。

PROGPROMPT[97] 同样通过提示生成可执

行代码，但在提示中增加了环境中可用的

操作和对象的类似规范，从而提高了生成

操作的可行性。Instruct2Act[25] 通过定义

环境感知的函数 （利用 SAM 对环境中的实

体进行分割，并使用 CLIP 获取其语义信
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表 4　基于多模态大模型的高级任务规划

类型

提示

工程

反馈

优化

记忆或

额外知

识

多智能

体

年份

2022年

2022年

2022年

2022年

2023年

2023年

2024年

2022年

2023年

2023年

2023年

2023年

2023年

2023年

2024年

2024年

2024年

2024年

方法

CaP[24]

PROGPROMPT [97]

Translated-LM[98]

Reflexion [99]

Instruct2Act[25]

ViLA[100]

RSFT[101]

Inner Mono‐

logue[102]

VOYAGER[103]

OCTOPUS[104]

HELPER[105]

CLIN[106]

SayPlan [107]

ConceptGraphs [108]

KARMA [109]

ReAD[110]

SMART-LLM[111]

MaP-VLM[112]

基本思想

定义一些具备一定功能的可执行函数，然后将其编

排在提示中，并通过一些示例来提示大模型直接生

成代码来完成指令

用环境中可用操作和对象的类似程序的规范，以及

可以执行的示例程序来提示LLM

将大模型分解的子任务校正为可执行的格式

通过反思的方式发现不正确的步骤并进行修改

在CaP的基础上使用CLIP和SAM来实现环境感知

通过思维链推理来分解子任务，同时在提示中使用

了视觉输入

针对需要经过一定思考的高级任务，设置提示来分

解子任务

将不同类型的反馈（包括环境、用户交互、执行是否

成功等）输入LLM，形成闭环的任务规划

通过环境反馈、执行结果持续扩展技能库，实现

LLM驱动的终身学习的具身智能体

利用环境反馈的强化学习微调视觉语言模型，使其

能够实现更加精准的任务规划

将相似任务经历、对话、场景描述等存储到记忆库

中，利用检索增强技术提升LLM对高级任务的分解

执行能力

通过因果总结技术，基于LLM反思任务执行失败的

原因，并将反思出的知识存储在记忆中，并辅助后续

的类似任务的执行

构建3D场景图，借助LLM进行语义搜索，然后结合

经典的路径规划算法，并根据使用场景图模拟器反

馈的结果进行修正

通过利用2D基础模型的输出，然后结合多视角关

联，将其转换到3D表示中，进而构建出3D词汇图，

从而实现复杂任务的高级语义推理和规划

使用长程记忆来构建3D场景图，使用短程记忆来动

态记录目标的位置状态信息。LLM通过查询记忆

来实现更好的高级任务规划

使用多智能体强化学习的方式学习一个奖励函数来

判断单个智能体及其要执行的子任务打分

通过LLM赋予不同机器人不同的能力，然后将分解

任务并分配给不同机器人协同执行

使用3个智能体分别收集环境信息、任务规划以及

评估规划可行性

大模型

GPT-3

GPT-3

GPT-3

GPT-4

GPT-3.5

GPT-4V

GPT-3.5

InstructGPT

GPT-4

MPT-7B

GPT-4

GPT-4

GPT-3.5/4

GPT-4

GPT-4o

LLama-3.1-70B-

Instruct

GPT-4

GPT-4V

评估数据集

HumanEval

VirtualHome

VirtualHome

ALFWorld

VIMABench

RAVENS

VIMABench

RAVENS

《我的世界》

OctoGibson

TEACh

ScienceWorld

Office/Home

Replica

AI2-THOR

OvercookedAI 

和 RoCoBench

AI2-THOR

ALFRED
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息），结合大模型生成包含环境感知能力的

可执行代码，最终实现了机械臂的操作。

此外，Translated-LM[98]研究发现，大模

型在高级任务规划时生成的子任务虽然在

语义上合理，但往往无法直接执行。例如，

若任务是“刮胡子”，大模型可能生成“我

要首先抓取刮胡刀……”这样的子任务，

但实际应为“抓取刮胡刀”。研究者将生成

结果与可执行动作库进行对比，从而对生

成结果进行校正。在 RSFT 中，研究者通

过在提示词中设定输出格式并结合少量示

例提示的方式来分解子任务[101]。

为 了 进 一 步 提 高 生 成 结 果 的 可 靠 性 ，

一些大模型推理提示技术也被应用于具身

智能体的高级任务分解。在 ViLA 中，研

究者使用思维链推理方法，提升了每一步

子指令的可行性，同时将视觉信息融入提

示中，使模型在任务分解时能够充分考虑

环 境 因 素[100]。 Reflexion[99] 通 过 对 生 成 任

务的反思发现分解子任务中的错误，并在

后续执行中对错误的规划进行修正。上述

提示工程的方法显著提升了基于大模型的

具身智能体在高级任务规划中的表现。

5.2　反馈优化

不同于其他类型的智能体，具身智能

体强调与环境和用户的交互，在此过程中

能够接收到来自环境或用户的反馈。如何

利用这些反馈信息提升具身智能体的高级

任务规划能力，从而实现闭环系统，是该

领 域 的 重 要 研 究 方 向 之 一 。 Inner 

Monologue[102]是早期将环境反馈引入大模

型驱动的具身任务规划的研究之一，其构

建了一套闭环的任务规划系统，将环境观

测、用户反馈以及执行结果都作为反馈输

入大模型，进而促使大模型进行二次规划

以完成复杂任务。有研究通过引导大模型

向用户询问提示中缺失或模糊的信息，以

用户反馈为依据，生成更准确的任务规划

结 果[113]。 VOYAGER[103] 则 通 过 环 境 反 馈

和执行结果持续扩展自身的技能库，随着

执行任务的增多，智能体的技能库愈加丰

富，从而实现了基于 LLM 的终身学习具身

智能体。与上述方法不同，OCTOPUS[104]

直接利用环境反馈信息，通过强化学习方

法对视觉语言模型进行微调，从而提升其

任 务 规 划 能 力 。 此 外 ， 其 他 研 究 （如

ReAD[110]、 PaLM-E[27]、 CLIN 等） 也 充

分利用反馈信息，进一步优化模型在复杂

环境下的表现。

5.3　记忆或额外知识

人类大脑在处理复杂任务时，通常会

依赖以往的经验，并借助额外的知识辅助

任务的完成。在基础大模型的研究中，研

究人员也运用了这一基本原理。例如，检

索增强生成技术已被广泛应用于各类大语

言模型，以缓解模型本身产生的幻觉，从

而生成更可靠的结果[114]。在具身智能体的

高级任务规划中，利用智能体自身的记忆

或额外的知识同样能够提升任务规划的准

确 性 。 HELPER[105] 系 统 将 相 似 任 务 的 经

历、对话记录和场景描述等信息存储在记

忆库中，在任务规划过程中检索相关数据，

并将其加入提示词中，从而提升 LLM 在高

级 任 务 分 解 和 执 行 上 的 效 果 。 此 外 ，

CLIN[106] 通过因果总结技术，基于大模型

对任务执行失败的反思，提炼出失败的原

因并将其存储在记忆中，为后续类似任务

提供辅助。

除 了 利 用 智 能 体 的 任 务 执 行 经 验 外 ，

研究者还可以通过事先构建的额外知识来

增强任务规划能力。SayPlan[107]提前构建

环境中对象的 3D 场景图，智能体在任务规
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划时借助 LLM 搜索相关目标，随后结合经

典的路径规划算法，基于 3D 场景图进行路

径规划分析。在此基础上，智能体通过在

场景图中模拟执行的方式，对初步生成的

任 务 规 划 进 行 修 正 。 类 似 地 ，

ConceptGraphs 将智能体的任务执行场景

构建为大模型可读的 3D 词汇图。它先获取

2D 基础模型的输出，再通过多视角关联将

其转化为 3D 表示，最终生成用于处理高级

复杂任务规划的 3D 词汇图[108]。为了加快对

3D 场景图的更新，KARMA [109] 采用长程

记忆来构建 3D 场景，并使用短程记忆动态

记录目标的位置和状态，而大模型通过查

询这些记忆实现更精确的高级任务规划。

无论是利用先前执行任务的对话记录、

从失败中总结出的经验，还是通过事先构

建的环境信息，记忆或额外知识的引入显

著增强了具身智能体的任务规划能力。然

而，如何构建有效的知识库、如何动态更

新现有的知识库，以及如何从过往经历中

提取出有价值的经验，仍然面临诸多挑战。

5.4　多智能体

多智能体技术引入多个智能体，使复杂

任务能够被分解并分配给不同智能体协作完

成，或者在同一环境中竞争以达到各自的目

标。有研究者提出为 3 个智能体分别赋予不

同的能力：感知智能体负责收集环境信息

（基于视觉语言模型）；任务规划智能体负责

制定计划 （基于LLM）；评估智能体评估规划

的可行性。3 个智能体相互协作，大幅提升

了任务成功率[112]。此外，SMART-LLM[111]

在更低的层级为不同智能体分配不同的职

责，如负责目标搜寻、负责具体操作，多智

能体相互协作完成任务。

不同于上述方法直接使用预训练的大

模型，ReAD 方法首先通过大模型生成各

种子任务，然后通过多智能体强化学习的

方式训练一个奖励函数，用于对单个智能

体及其执行的子任务进行评分。在具体执

行之前，奖励函数会评估任务分解的效果

及子任务的可行性，从而提高复杂任务执

行的整体成功率[110]。

然而，使用多智能体来完成高级任务

规划，虽然可以提升任务执行的成功率，

但是增加了计算量。此外，如何实现智能

体之间的协调控制、信息共享以及动态环

境适应存在一定挑战。

6　　动作控制

通过高级任务规划将复杂任务分解为

可执行的子任务后，智能体需要控制其物

理载体完成这些任务，这便涉及动作控制。

动作控制的核心目标是制定合适的运动策

略，以完成一系列低层次的动作。例如，

“抓取杯子”便是一个典型的动作控制任

务。具身智能体的物理载体类型各异，其

动作控制的难度也不相同，因此产生了多

种控制策略。基于强化学习的动作控制方

法是较为常见的选择[115]，同时也有研究采

用模仿学习直接生成可执行动作[116]。本节

将重点介绍几类常见的物理载体的动作控

制，包括机械臂动作、双足行走和灵巧手

的控制策略。

6.1　机械臂动作控制

机械臂的动作控制旨在通过精确调控

多个关节的运动，实现对物体的抓取、移

动和操作。例如：具备 6 个自由度的机械

臂只需获取末端执行器的目标位置和姿态

（通常由 3 个空间位置参数和 3 个旋转参数

构成），便可通过逆向运动学计算出各个关
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节的角度及运动路径。因此，机械臂的动

作控制问题可以转化为对这些参数的精确

估计。有研究通过预先设定的工具完成机

械 臂 的 抓 取 等 低 级 任 务[23-25]。 例 如 ：

Instruct2Act 方 法 使 用 SAM[117] 对 环 境 中

的主要物体进行分割，利用 OpenCLIP[118]

将环境物体与指令中的信息对齐，从而获

取目标物体的位置信息，实现动作控制。

然而，使用这些外部预定义工具可能会引

入额外的延迟，影响实时任务的响应速度

和效率。此外，系统的整体性能很大程度

上依赖于外部预定义工具的质量，若效果

不佳，即使高级任务规划合理，也可能导

致智能体无法顺利完成任务。

与上述方法不同，一些研究将语言指令

与机器人低层动作通过奖励函数进行连接，

并利用大语言模型将任务描述转化为奖励

函数 （用代码表示）。这些奖励函数用于指

导轨迹优化和强化学习算法，帮助机器人

学习最优策略。结果表明，在机械臂的复

杂操作任务中，这种结合大语言模型与强

化学习的方法能够显著提升任务完成效果，

在复杂机器人控制中展现出巨大的应用潜

力[119] 。此外，还有一些研究者提出了基于

强化学习的具身智能基础模型，并在多种

应用场景中取得了优异的表现[120]。

除了使用强化学习策略外，还有研究

采用模仿学习方法训练模型，使其能够直

接输出低层次的动作策略，如 RT-1[26]。

6.2　双足行走控制

双足行走控制涉及通过精确调控机器

人的双足运动，实现平稳行走和姿态平衡

的过程。相比于机械臂控制，这一任务的

复杂性更高，难以通过端到端的方式直接

训练出能够实现双足行走的具身大模型。

传统的双足机器人大多依赖于基于动力学

模 型 的 力 矩 控 制 技 术 ， 如 虚 拟 模 型 控

制[121]。基于动力学模型的力矩控制方法通

过简化机器人的物理模型，并施加虚拟力

进行控制，在保证控制效果的同时，也能

在一定程度上减少计算量。此外，双足行

走控制还需精心设计步长和步频等运动参

数，以确保运动的稳定性。

近年来，深度强化学习在双足行走控制

中的应用逐渐成为主流[122]。研究人员通常在

仿真环境 （MuJoCo [123]和 Isaac Gym [124]）

中训练双足控制策略，并将成功的策略迁

移至现实世界。有研究专注于逆强化学习，

Wu 等[125]提出了一种新算法，能够在复杂

地形上实现双足行走，并通过学习专家奖

励函数优化行为策略。也有研究聚焦于把

机器人系统知识与强化学习相结合，着重

开展以脚部设定点为基础的任务空间动作

的学习[126]。此方法结合了任务空间策略与

基于模型的逆动力学控制器，实现了任务

空间动作到关节级别控制信号的有效转化。

此外，Yao 等 [127]提出了由大语言模型引导

的端到端框架，用于训练和部署双足机器

人策略，并验证其有效性。该框架包含 3 个

相 互 关 联 的 模 块 ： 用 于 设 计 奖 励 函 数 的 

LLM 模块；利用已有成果进行强化学习训

练的模块；实现 sim-to-real 同态评估的

模块。这些研究显著提升了双足机器人在

复杂环境中的适应能力和灵活性。在以双

足机器人为物理载体的具身智能体中，大

模型可以调用这些预训练的动作控制模型

执行特定子任务。

6.3　灵巧手控制

灵巧手控制通过精确调控机械手的多

个关节和手指，实现对物体的灵活抓取、

操控及操作。灵巧手通常模拟人手的结构

和功能，用于完成复杂的精细操作，如抓
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取、捏合和旋转物体。与机械臂相比，灵

巧手的控制精度要求更高，因而其控制过

程也更加复杂。早期的灵巧手操作依赖于

精确编程的路径，但后来引入了基于运动

和接触的解析建模。然而，这些方法在应

对复杂环境和不确定性时表现一般。目前，

灵巧手的控制主要通过强化学习、模型驱

动学习和模仿学习等方法实现[128]。

尽管基于强化学习的数据驱动方法可

以开发针对特定物体的控制策略，但在应

对新物体时通常表现不佳。一些研究将强

化学习与多任务学习以及适当的物体表示

方法相结合，提升了灵巧手控制的泛化能

力[129]。 也 有 研 究 利 用 单 个 RGB 摄 像 头 ，

观察人类操作员的动作，以此收集远程操

控的演示数据；然后，运用标准的模仿学

习方法，将收集到的演示数据用于训练灵

巧手的操作策略[130]。此外，一种基于渐进

迁移学习的灵巧手操作框架通过重用先前

训练的模型与精选样本，实现了高效的技

能迁移。与传统强化学习相比，这种方法

显著减少了从零开始训练所需的数据和时

间 ， 在 新 场 景 中 的 表 现 更 加 高 效 和 稳

定[131]。例如，DexGANGrasp[58] 利用多模

态大模型，实现了对环境中未知物体的精

确定位，进而协助灵巧手完成抓取操作。

RealDex[60] 则通过将人类经验融入多模态

大模型显著提升了灵巧手的抓取成功率。

总 体 而 言 ， 灵 巧 手 的 控 制 难 度 较 高 ，

难以直接通过具身大模型来实现端到端的

动作控制。然而，随着多模态大模型的进

步，以灵巧手为载体的具身智能体逐步从

理论走向实际应用。

7　　挑战与机遇

具身智能体领域正处于快速发展阶段，

仍面临众多挑战，同时也蕴藏着新的机遇。

7.1　统一的评价体系

当前，针对不同任务的具身智能体已

建立了多种评价体系，但这些体系相对零

散，且各基准之间存在较大差异，难以统

一且全面评估具身智能体的能力。例如：

VIMABench[132] 用于评估机械臂的操作与

任务理解能力，但其环境感知范围未涉及

三维空间；ALFWorld[133]用于评估具身智

能体的任务规划能力，却缺乏对子任务操

作性的评估。此外，这些评价体系大多依

赖于仿真环境，而仿真器的局限性会影响

评估的可靠性。因此，在更接近真实环境

的场景下，亟须推出一种统一且全面的评

价体系公平、准确地评估具身智能体的各

项能力，包括但不限于环境感知能力、任

务规划能力与动作控制能力。

7.2　高质量数据集

大模型智能表现的涌现性在很大程度

上得益于海量训练数据。然而，数据集收

集的高昂成本极大地限制了具身智能体领

域的发展。目前，主流的做法是通过人工

遥操作来收集数据，但仍然难以满足对大

规模数据的需求。有些研究尝试通过具身

智能体结合人工干预的方式来收集数据，

但仍然无法满足训练需求[90]。为了解决这

一问题，一些研究利用游戏环境 （如 《我

的世界》） 来构建具身智能体的评估体系。

收集游戏世界 （如高质量的游戏 《黑神话：

悟空》） 中的海量用户行为数据，可能成

为具身智能体数据集构建的可行方案。

7.3　空间环境感知

具身智能体与真实物理环境进行交互，
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不仅要求具身智能体具备与视觉语言模型

相似的二维视觉理解能力，还需深入理解

三维空间中的位置信息与语义信息。这就

要求具身智能体具备更加强大的三维感知

能力，不能直接依赖现有的视觉语言模型。

已有研究尝试通过点云等多模态数据增强

智能体的三维感知能力，但视觉方案更符

合人类的认知习惯且成本更低。为更好地

提升视觉语言模型对空间信息的理解能力，

有研究通过 3D 视觉语言数据集训练 3D 视

觉语言模型，该模型在各种 3D 任务上表现

出色[134]。

7.4　复杂任务规划

虽然大模型展现出较强的推理规划能

力，并且提示工程、多智能体系统以及检

索增强生成等方法也已被用于具身智能体

的复杂任务规划，但具身智能体当前的能

力仍不足以应对高难度的复杂任务，远未

达到人类水平。一方面，大模型在生成结

果时更多地依赖统计概率，而未能有效捕

捉子任务之间的因果关系。这启示研究者

在提示设计时，应注重模型对子任务之间

因果联系的理解。另一方面，大模型训练

数据集缺乏对复杂具身任务的描述，而人

类不断接受这类具身任务的训练。例如，

对于“接杯水给我”这一任务，互联网语

料中很少包含对其子任务的分解。

因此，设计专门用于具身智能体与实

际环境交互的大量数据集，利用此类数据

集对大模型进行微调，从而增强其能力，

或是从视觉输入中训练出世界模型，都是

潜在的解决方案。人们可以从智能体获取

的视觉信息入手，通过大量的数据学习和

算法优化，让模型构建起对真实世界的认

知与理解，内容涵盖物体的属性、位置关

系、运动规律，以及各类环境因素等，最

终训练生成能够反映真实世界特征和规律

的世界模型。

7.5　全身动作控制

当前的具身智能体，尤其是由具身大

模型控制的智能体，其物理载体多为自由

度较少的机械臂等简单实体。然而，以人

形机器人为载体的具身智能体是未来发展

的必然方向，也是该领域的长远目标。现

有的一种解决方案是通过分层控制，将大

模型与多个预训练的动作控制模型对齐并

串联。然而，这种方法存在泛化性不足和

时延较高的问题。实现端到端的具身大模

型控制，不仅缺乏充足的训练数据，还涉

及多自由度的控制和稳定性的维持，大幅

提升了任务的复杂度。因此，收集更多的

全身动作控制数据，并在模型中融入更多

物理规律，成为可行的解决思路。

7.6　算法效率和终端部署

随着大模型技术的发展，多种终端大

模型涌现出来，如阿里的千问系列、面壁

智能的终端模型、微软的 Phi 系列，这些

模型在参数量较小的情况下也能进行终端

部署。此外，一些研究在 Transformer 架

构上进行优化，以提升具身大模型的推理

速度[89]。还有研究提出了模型量化技术，

以减少显存占用和推理时间。然而，这些

方法通常会带来性能损失。如何在提升推

理速度的同时，维持高精度并实现终端部

署，依然是具身大模型落地面临的重要挑

战之一。解决该问题是具身智能体大规模

落地的必要前提。

7.7　反思与进化

赋予具身智能体从成功或失败案例中
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自我学习、不断进化的能力，是另一个重

要挑战。现有的方法大多通过提示工程或

额外的记忆机制来实现这个能力，但如何

从案例中有效提取知识、更新已有记忆和

知识依然是一个难题。此外，增量学习也

是一种解决方案，但如何平衡新旧数据、

避免灾难性遗忘、优化计算资源并保证训

练的稳定性，是需要深入研究的关键问题。

随着具身智能体领域近年来的快速发

展，越来越多的研究者投身于这一领域。

可以预见的是，这些挑战将逐步被克服，

从 而 推 动 具 身 智 能 体 技 术 的 发 展 和 应 用

落地。

8　　结束语

具身智能体能够根据用户的指令，通

过与环境的交互来完成复杂的任务。近年

来，随着多模态大模型的快速发展，具身

智能体也得到了长足的发展。本文对近年

来具身智能体领域的一些前沿进展进行了

全面、系统的综述，并对未来的发展和机

遇进行了展望。具体地，本文首先介绍了

多模态大模型以及具身智能体的常用数据

集和常见物理载体，然后从端到端的具身

大模型方案和从高级任务规划到动作控制

的层级方案介绍具身智能体的实现。本文

可以帮助研究者快速了解该领域的发展动

向，推动具身智能体领域的发展和创新。
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