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摘要
具身智能中的视觉-语言-动作（VLA）系统对多模态感知的依赖日益增强，但现有研究仍存在感知与泛化

能力不足的问题。针对这一挑战，对视觉、语言、音频和触觉等模态的特征表示、对齐与融合方法进行了

系统梳理，并提出面向 VLA 的多模态感知统一框架，重点比较了多层感知机投影与交叉注意力等策略的适

用性与局限性。通过对 Open X-Embodiment、BridgeData V2 等多模态数据集的分析，总结了高质量数据

在增强感知与任务泛化中的关键作用。研究表明，多模态感知显著提升了 VLA 系统的表现，但仍需在持续

学习、触觉模态开发与高质量数据采集方面深化探索，以推动更通用和鲁棒的具身智能发展。
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Abstract
Visual-language-action (VLA) systems in embodied intelligence increasingly rely on multimodal perception, yet existing 

approaches still suffer from limited perceptual and generalization abilities. To address this challenge, feature 

representation, alignment, and fusion methods across visual, linguistic, auditory, and tactile modalities were 

systematically reviewed, and a unified multimodal perception framework forVLAwas proposed, with emphasis on 

comparing strategies such as multilayer perceptron projection and cross-attention. Analysis of datasets including Open 

X-Embodiment and BridgeData V2 summarized the critical role of high-quality multimodal data in enhancing 

perception and task generalization. The results indicate that multimodal perception substantially improves VLA 

performance, while further advances in continuous learning, tactile modality development, and high-quality data 

collection are essential for building more general and robust embodied intelligence.
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0　　引言

具身智能作为人工智能的重要发展方

向，旨在构建能够感知、理解并与真实环

境交互的智能体，因此被广泛认为是通用

人工智能乃至世界模型的关键要素[1]。随

着大语言模型和多模态技术的飞速发展，

人们开始探索利用多模态大模型来控制具

身机器人完成物理交互任务。在这样的技

术交汇点下，视觉-语言-动作 （vision-

language -action， VLA） [2] 模 型 应 运 而

生。VLA 模型是具身人工智能领域中的一

类多模态模型，旨在处理视觉、语言和动

作模态的信息。在此过程中，多模态感知

被视为 VLA 模型中不可或缺的核心要素。

面对复杂多变的真实场景，单一模态 （如

文本或图像） 常难以全面刻画环境细节，

难以支撑稳定高效的任务执行，因此出现

了其他新兴模态 （如触觉）。如何有效融合

视觉、文本、音频、触觉等多模态信息，

实现协同感知，已成为具身智能领域 （尤

其是 VLA 模型） 的核心问题。

目前，具身智能领域进展显著[3-5]，但

现有综述存在明显局限：一是多按模态类

型罗列式梳理，缺乏对技术本质与适用场

景的深度关联；二是未形成“技术特性-

任务需求-性能约束”的分析逻辑，难以

指导实际系统设计。本文聚焦 VLA 多模态

感知的核心流程，将其划分为“多模态表

示-多模态对齐-多模态融合”3 个技术环

节，结合精细操作、任务规划等典型场景，

以及实时性、泛化性等约束条件，系统剖

析研究现状。同时整理 VLA 常用数据集的

多模态适配特性，分析多模态泛化、灾难

性遗忘等核心挑战的内在关联，为后续研

究提供更具针对性的参考。

本文核心观点如下：（1） VLA 感知性

能的核心是三元适配，而非模态数量堆砌；

（2） 大模型的隐式跨模态建模能力可弥补

轻量融合结构的不足；（3） 触觉等物理模

态是突破性能瓶颈的关键，但需多技术协

同突破；（4） 泛化能力不足的根源是模态

表示依赖数据分布，需通过自监督学习与

持续学习机制来解决。

本文的理论贡献在于构建了一个更具

深度的分析框架，为 VLA 多模态感知研究

提供了新的技术参考维度；在应用层面，

则显著增强了机器人在复杂动态环境下的

自主执行稳健性。展望后续研究，建议重

点攻克持续学习中的抗遗忘机制、跨模态

的通用对齐融合算法，以及真实场景下的

多模态数据集构建等关键课题，以此加速
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图 1　VLA 模型发展路线
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具身智能向更高通用性与实用化水平演进。

1　　多模态感知与表示

视觉-语言-动作 （VLA） 模型的发展

路线如图图 11 所示。此类研究旨在通过视觉、

听觉、触觉等模态计算机器人控制量，以

获得更丰富的语义信息并降低传感器成本。

早期方法受限于封闭任务集合和网络容量，

难以实现跨任务泛化。随着 Transformer

框架的兴起，大模型展示了卓越的自然语

言理解和图像理解能力，经验证，通过增

加数据规模和叠加 Transformer 模块可以

提升性能。这促进了 VLA 模型的发展，该

模型基于 Transformer 框架，利用视觉和

语 言 输 入 来 计 算 机 器 人 的 控 制 动 作 。 自

2023 年 VLA 概念被首次提出，它经历了

从萌芽阶段到探索阶段再到快速发展阶段

的演变。在这一过程中，研究者们不仅探

索了如何更好地处理异构信息和多模态动

作分布，还尝试通过继承预训练大模型权

重、利用视频生成模型和大规模人类操作

活动数据等手段提升 VLA 模型的理解能力

和泛化能力。此外，分层架构的引入使得

VLA 模 型 能 够 在 保 持 高 效 推 理 速 度 的 同

时，显著增强场景理解和进行复杂操作的

能力。为确保对视觉-语言-动作 （VLA）

模型研究的全面性与代表性，本文采用系

统性文献检索策略。具体而言，检索范围

覆盖 2018 年 1 月至 2025 年 12 月期间发表

于 arXiv、 Google Scholar、 IEEE 

Xplore、 ACM Digital Library 等 平 台 的

相关工作；最终纳入 95 篇核心文献作为本

文的分析基础。该覆盖范围完整涵盖了图

1 所示的 VLA 在 2022~2025 年期间的代表

性工作 （RT-1、CLIPort 等），并在模态

类型 （含触觉、力、点云等扩展感知[6]）、

融合机制与数据集维度上保持广泛代表性，

从而最大限度减少文献遗漏风险，保障综

表 1　VLA 代表模型中的多模态表示总结

序号

1

2

3

4

5

6

7

8

VLA代表模型

年份

2022

2023

2023

2024

2024

2025

2025

2025

模型

RT-1[7]

RT-2[8]

VIMA[9]

OpenVLA[10]

RoboFlamingo[11]

VLAS[12]

ForceVLA[13]

WorldVLA[14]

模型大小

35MB

5B/12B/

55B

2～200MB

7B

3B/4B/9B

7B/13B

3B

7B

多模态表示类型

视觉

√

√

√

√

√

√

√

√

文本

√

√

√

√

√

√

√

√

音频

×

×

×

×

×

√

×

×

触觉

×

×

×

×

×

×

√

×

模态编码技术

视觉

FiLM-

EfficientNet

ViT (PaLM-E)

Mask R-CNN+

ViT

ViT

(DINOv2, SigLIP)

NFNet

ViT (CLIP)

ViT (SigLIP)

VQ-GAN

文本

Transformer

Transformer

(PaLM-E)

Transformer

(T5)

Transformer 

(LLaMA)

Transformer 

(Chinchilla)

Transformer (CLIP)

Transformer 

(SigLIP)

BPE tokenizer

音频

—

—

—

—

—

Transformer

(Whisper)

—

—

触觉

—

—

—

—

—

—

线性

投影

—
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述结论的科学性与可靠性。

在具身智能 VLA 系统中，多模态感知

是智能体理解环境的基础，而多模态表示

是实现感知的第一步。其核心任务是从不

同的模态输入信号中提取信息、构建语义

表示，并为后续的多模态对齐与融合提供

支撑。本文将具身智能中的模态类型总结

为 4 种：视觉、文本、音频、触觉。不同

模态通常借助神经网络编码器进行向量化

编码，以获得各自的特征表示向量。以下

将从不同模态出发，系统梳理当前的具身

智能模型中的模态组成以及每一种模态在

主流 VLA 模型中常用的编码器。此外，本

文将目前主流的 VLA 大模型涉及的模态表

示 类 型 对 应 的 编 码 技 术 做 了 详 细 总 结 ，

见表表 11。

1.1　视觉模态

视觉感知是多模态具身智能中最基础

的模态之一，被广泛应用于环境建模、目

标识别、空间理解等任务。视觉模态通过

视觉编码器将图像或视频输入转换为高维

语义向量，为下游任务提供支持，如语义

检索、物体操作规划等。在多模态 VLA 模

型中，视觉信息通常通过视觉 Transformer

（vision Transformer，ViT） 架 构 进 行 处

理，从而获得编码后的视觉表示。通过对

图像进行特征提取，视觉编码器能够从静

态或动态图像中获取环境的详细信息，并

将这些信息与其他模态 （如语言或音频）

进行融合，用于支持任务执行。常见的视

觉 编 码 器 包 括 CLIP[15]、 SigLIP[16] 和

DINOv2 等视觉大模型[17]。

CLIP 是 由 OpenAI 提 出 的 一 种 视 觉 -

语言预训练模型[15]，它将图像和文本映射

到同一个嵌入空间，进行对比学习。CLIP

使 用 ViT 或 ResNet 作 为 视 觉 编 码 器 ， 将

图 像 特 征 与 语 言 特 征 对 齐 ， 进 而 支 持 图

像-文本检索等多模态任务。该模型在视

觉和语言的多模态任务中表现出色，能够

有效处理文本与图像之间的关系。

SigLIP 是 基 于 CLIP 的 增 强 版 本[16]，

通过优化损失函数，提升了模型在多模态

任务中的表现，使其在处理图像和文本的

联 合 表 示 时 更 加 高 效 和 准 确 。 这 使 得

SigLIP 在具身智能应用中表现更为优异，

增强了视觉-语言模型对多模态任务的适

应能力，特别是在具有复杂物理交互的任

务 （如机器人操作） 中。

DINOv2 则是一种自监督学习模型[17]，

采用 ViT 架构，通过自监督学习从无标签

的图像中提取特征。DINOv2 能够有效地

捕捉图像中的全局和局部信息，并生成高

质量的图像表示。它特别适用于那些缺少

标注数据的场景，在无监督任务中展现出

强大的能力。DINOv2 在多模态任务中的

应用，能够有效提升视觉特征的表示精度。

以上 3 类视觉编码器的核心差异与适

用场景对比如下：CLIP 凭借视觉-语言预

训练优势，在跨模态泛化任务中表现突出，

但细粒度特征提取能力不足，适用于场景

级理解；SigLIP 通过优化损失函数提升了

噪声鲁棒性，更适配真实环境机器人操控；

DINOv2 无需标注数据，在少样本场景中

具备优势，但缺乏语言语义锚点，需配合

后 续 对 齐 模 块 使 用 。 技 术 选 择 本 质 是 对

“泛化性-精准性-数据依赖”的权衡。

这些视觉大模型通过不同的架构和训练

策略，提升了 VLA 模型在多模态任务中的

表现，使其能够更好地处理复杂的视觉信

息，并与语言、触觉等其他模态进行融合。

1.2　文本模态

在具身智能中，文本模态主要指代通
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过自然语言指令向智能体传达任务目标或

操作需求的语言信息。文本指令以自然语

言的形式向智能体提供明确的任务说明，

并指导其执行相应操作。在这一领域，大

语言模型被广泛应用于理解自然语言输入，

并与视觉、动作模态进行深度融合。例如，

Meta 提 出 的 LLaMA 系 列 开 源 大 语 言 模

型[18]，以其高效的参数设计、强大的性能

和灵活的适应性，在多模态系统中担任核

心 语 言 理 解 的 角 色 。 OpenAI 的 GPT 系

列[19] 则 作 为 典 型 的 解 码 器 结 构 大 语 言 模

型，在语言生成、问答和指令遵循等任务

中表现突出，成为多个多模态系统的默认

语言模块。而 BERT[20]则采用掩码语言建

模机制，基于双向 Transformer 与掩码语

言 建 模 （masked language modeling），

在句法结构理解与语义匹配任务中具有优

势，特别适用于语言-视觉对齐场景 （如

图文检索或指令-图像配对）。值得注意的

是，文本在分层 VLA 架构中常被用作“通

信原语”（communication primitive），用

于连接高层任务规划器与底层动作控制器。

例如，在 RT-1 系统中，采用双模型分层

设计：上层模型将用户输入的复杂自然语言

指 令 （如 “ 把 红 色 积 木 放 到 蓝 色 盒 子 左

边”） 分解为一系列原子级子指令 （如“识

别红色积木”、“移动到其上方”、“抓取”

等）；下层模型则将这些原子指令转化为具

体的关节动作序列。这种解耦设计不仅提升

了系统处理长时序、复合任务的能力，还便

于诊断语言理解是否出错，若执行失败，可

回溯至高层指令解析环节进行修正。

此外，文本语言因其高可解释性与低

标 注 成 本 ， 成 为 预 训 练 视 觉 - 语 言 模 型

（vision-language models, VLMs） 最 擅

长处理的输入形式。GraspVLA 便利用冻

结的预训练 VLM 直接从语言指令中推断目

标物体的抓取语义 （如“抓起那个易碎的

玻璃杯”），并生成空间抓取位置的隐式表

征，从而显著降低底层动作生成模块对精

确语言-动作映射的依赖，增强语义泛化

能力。然而，尽管文本在高层意图表达上

极具优势，但对于底层动作生成而言，纯

文本指令仍存在“语义-动作鸿沟”。研究

表明，直接从自然语言生成精细动作轨迹

（如手指关节角度序列） 的效率较低且不稳

定。因此，近期工作开始探索更适配动作

生成的中间表示形式。其中，一类方法引

入未来动作轨迹作为条件信号：高层系统

（S2） 先预测一段粗粒度的长时域动作轨

迹 ， 再 将 其 作 为 条 件 输 入 给 底 层 系 统

（S1）， 指 导 其 生 成 平 滑 、 可 行 的 执 行 动

作；另一类方法则采用隐空间特征向量作

为跨层通信原语，通过端到端梯度传播实

现紧密耦合。

1.3　音频模态

音频模态则是指包含语音、语调、情

绪等副语言信息的音频信号。在具身智能

中，副语言信息为系统提供了丰富的语境、

交互反馈和真实语音命令输入，进一步增

强了系统的交互能力。近年来，随着研究

的深入，更多学者开始探索将音频信号引

入多模态具身智能系统，以提升其语境理

解 和 任 务 执 行 的 鲁 棒 性 。 OpenAI 提 出 的

Whisper[21] 基 于 Transformer 架 构 ， 支 持

多语言和多口音的语音转文本，具备较强

的鲁棒性和跨域能力，超越了传统的自动

语 音 识 别 系 统 。 Meta 开 发 的 HuBERT[22]

通 过 自 监 督 学 习 ， 将 音 频 信 号 离 散 化 为

“隐藏单元”，提升了语音表示的可迁移性

与精度。另一重要的自监督语音学习模型

Wav2Vec 2.0[23]，通过编码原始音频波形

并预测遮蔽片段中的特征，深入理解音频

中的语义和结构。
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在近期的 VLA 模型中，文献[12]提出

的 视 觉 - 语 言 - 动 作 模 型 VLAS （Vision-

Language-Action models with Speech）

首次尝试将语音模态与传统的视觉语言模

态 整 合 ， 在 VLA 模 型 中 加 入 音 频 感 知 模

态，以提升 VLA 模型在任务执行过程中的

联合感知能力和环境理解水平。与以往依

赖于文本指令或通过独立语音识别系统转

换文本的 VLA 方法不同，VLAS 引入了端

到端的语音-文本对齐机制，允许模型在

处理原始语音信号时保留语音韵律、情感

等 非 语 义 信 息 。 在 VLA 系 统 的 技 术 集 成

中，音频模态正从“独立预处理”向“端

到端融合”演进。文献[12]提出的 VLAS 首

次实现语音模态与视觉-语言模态的深度

整合，其核心创新在于摒弃传统“语音转

文本”的中间步骤，通过端到端的语音-

文本对齐机制，在保留语音韵律、情绪等

非语义信息的同时，实现音频与视觉、语

言特征的直接交互。这种集成方式使 VLA

系统在嘈杂环境中任务成功率提升 15%～

20%，尤其在精细操作场景中，音频信号

能辅助判断物体接触状态，与视觉、触觉

形成互补。此外，大规模多模态数据集为

音频模态的融合提供了数据支撑：RH20T[2

4]包含同步的视觉、音频和动作信息，涵盖

147 种任务的密集接触操作序列；ARIO 数

据集[25]整合了声音、文本、触觉等 5 种模

态的 3M 条轨迹，为音频与其他模态的协同

训练提供了标准化数据，推动 VLA 系统实

现“视听触”多模态联合感知。

1.4　触觉模态

触觉模态通常通过机器人末端的力觉

传感器或触觉皮肤装置进行感知，用于建

模机器人与环境之间的物理交互状态。在

具身任务中，触觉感知尤其重要于精细操

作场景，如抓握、插接、装配等，能够感

知接触强度、物体硬度、滑动状态等物理

信息，从而指导动作调整。

当前 VLA 系统中，触觉模态的编码与

融 合 形 成 了 两 类 主 流 技 术 路 径 ： 一 类 是

“图像化编码+视觉迁移”，适用于输出图

像 形 式 数 据 的 触 觉 传 感 器 。 例 如 TLA 和

VTLA[26]通过微调 Qwen-VL 的 ViT 模块，

直接从视触觉图像中提取特征，借助预训

练视觉编码器的强大表示能力，实现高效

跨模态迁移，在物体区分、滑动检测等精

细任务中性能显著提升；AnyTouch[27] 则

提出统一 4 类视触觉传感器数据的对齐框

架，为不同硬件的触觉信号标准化提供了

思路。另一类是“原始信号编码+专用融

合”，通过轻量化模型将力/力矩等连续信

号转化为特征嵌入。Tactile-VLA[28] 则采

用多层感知机作为编码器，将连续触觉测

量值处理为融合特征令牌，在输入层面与

视 觉 、 语 言 令 牌 拼 接 ， 实 现 多 模 态 深 度

融合。

在 已 有 研 究 中 ， ForceVLA[13] 是 目 前

具有代表性的一次尝试。该工作通过传感

器采集力学数据 ϕF，然后通过线性投影将

力学传感器采集的输入数据 fraw 转化为表示

力学模态信息的嵌入向量 EF

EF = ϕF ( fraw ) （1）

然后，在其与其他模态的向量融合后，

再输入混合专家模块，从而动态地处理力

学响应。该工作创新性地引入了力觉模态

作为新的感知通道，通过构建“力觉–视

觉–语言”3 种模态感知结构，使机器人

在应对多变的接触情境时具有更好的动作

自适应能力。力觉模态的引入，不仅提升

了系统对微小物理变化的阶段性响应能力，

也推动了多模态融合策略向更复杂的物理

场景泛化。
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1.5　动作模态

动作模态是 VLA 框架中区别于视觉、

语言、音频与触觉的核心组成部分，它描

述了机器人在具身环境中执行任务时产生

的控制指令、操作策略以及行为序列。与

触觉模态提供的“被动感知反馈”不同，

动作模态是一种“主动交互模态”，反映了

智能体的运动意图、行为规划及实时控制

过程。动作模态不仅是智能体与环境交互

的输出形式，还是状态迁移与长期规划的

基础载体。因此，在具身智能系统中，动

作模态的结构化表示、编码机制以及与多

模态信息的融合方式，对于智能体能否成

功执行任务、实现泛化学习与复杂策略推

理至关重要。

1.5.1　动作模态的类型

根据控制粒度、语义层次与时间结构

的差异，动作模态通常可分为 3 类：低维

连续控制信号、离散语义动作 token 以及

动作轨迹序列。

首先，低维连续控制信号是机器人系

统中最常见的动作表示，包括机械臂关节

角度、末端执行器姿态变化、速度控制、

夹爪开合力度等[7-8]。RT 系列即采用连续

控制向量，使模型能够在每个时间步直接

预测机器人下一步应执行的动作，实现端

到端的视觉动作映射。连续控制空间具有

高精度和实时性强的特点，被广泛用于真

实 机 器 人 操 控 任 务 。 其 他 方 法 （如 BC-

Z[29] 和 PerAct[30]） 也 采 用 连 续 动 作 空 间 ，

以适配高精度的抓取与姿态控制任务。

其次，离散语义动作 token 将动作抽

象为可组合的高层操作符，如“抓起”“放

置”“打开”“旋转”等，适用于多步骤任

务 规 划 或 具 有 程 序 结 构 的 操 作 描 述 。

VIMA[9] 是 此 类 方 法 的 典 型 代 表 ， 其 通 过

“程序化动作表示”让模型从更高层次理解

与生成操作步骤，从而获得更强的可组合

性与跨任务泛化能力。类似思想也被用于

SayCan[31] 中，SayCan 通过将语言先验与

高层动作技能结合，实现“语言-技能-控

制”3 层映射。InnateCoder[32]进一步强化

了基于语言的动作 token 组织，使模型能

够在复杂操作中生成可解释且可追踪的行

为序列。

第三，动作轨迹表示视动作为一个序

列化的时间过程，适用于连续多步骤、复

杂动力学或接触密集的操控任务。轨迹通

常由多个连续动作向量组成，能够完整描

述机器人从起始状态到目标状态的整个运

动过程。ACT[33] 使用 transformer 结构捕

捉 动 作 轨 迹 中 的 长 期 依 赖 ， 而 Diffusion 

Policy[34]、 Trajectory Transformer[35]、

CP3ER[36]则利用扩散模型直接生成高维动

作轨迹，使模型能够在视觉与语言条件下

生成稳定且连续的控制信号。部分研究，

如 LMP （latent motor plans） [37] ， 将 轨

迹进一步抽象为潜在技能，从而实现高效

的分层控制与行为规划。

这 3 类动作类型覆盖了从低层实时控

制到高层语义规划，再到长时序运动生成

的 完 整 需 求 ， 构 成 动 作 模 态 研 究 的 基 础

分类。

1.5.2　动作模态的编码与表示

为了让 VLA 模型能够有效利用动作信

息，动作模态需要被编码为与视觉、语言、

触觉等模态一致的嵌入表示。本节从连续

动作编码、动作 token 化以及轨迹建模 3

个角度展开论述。

·  连续动作向量的嵌入。在连续控制

场景中，动作向量通常通过线性层或多层

感 知 机 (multilayer perceptron， MLP) 投

影到 Transformer 的语义空间，以便与视
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觉 或 语 言 特 征 在 统 一 表 征 维 度 下 交 互 。

RT-1 和 RT-2 采用此机制，将动作编码

为固定维度的表示，从而实现决策预测与

观察序列的紧密耦合。在 BC-Z、PerAct

等高精度操控任务中，连续动作向量被证

明能够在弱监督或无监督条件下呈现出良

好 的 泛 化 能 力 。 世 界 模 型 路 线 （ 如

PlaNet[38]、 TD-MPC2[39]） 也 常 使 用 连 续

动作嵌入驱动潜在动态模型。

·  动作 token 化。为了让模型能够在统

一的 Transformer 序列中表示动作，许多

方法将动作离散化为 token，以类似于语

言 token 的方式处理。VIMA[9]将动作进行

程序化表示，使其可与语言和视觉 token

一 并 输 入 模 型 。 CLIPort[40] 和 Skill 

Transformer[41] 也 采 用 token 化 方 式 ， 使

技能模块能够通过 transformer 结构进行

组合、重用与泛化。语言到动作模型 （如 

SayCan[31]、 RoboCLIP[42]） 则 展 示 了 动 作

token 与语言先验结合在高层规划任务中

的强大能力。

·  轨迹建模。轨迹是一类序列化动作

表 示 ， 需 要 捕 捉 跨 时 间 步 的 相 关 性[43]。

ACT[33] 使用自回归 transformer 结构对轨

迹编码；Diffusion Policy[34]、PAO-DP[44]

则采用扩散生成模型从条件模态直接生成

轨迹。Decision Transformer[45] 展示了基

于序列建模的强化学习形式，将轨迹表示

为 token 序列进行“序列决策”。世界模型

（ 如 DreamerV2[46]、 Genie[47]、 Video-

GPT[48]） 则将轨迹视为环境动力学的一部

分，通过学习

zt + 1 = f (ztat ) （2）

实现动作条件下的长期未来预测。其

中 ， zt 表 示 环 境 在 时 间 t 的 潜 在 状 态

（latent state），at 为该时刻执行的动作向

量，f (×) 为世界模型学习得到的隐变量动力

学函数，用于预测未来潜在状态 zt + 1。此

外，技能抽象方向 （如 HiLLoC[49]、LMP）

通过将轨迹压缩为潜在技能嵌入，使模型

能够在任务空间中进行高效规划与泛化。

1.5.3　动作模态与多模态融合

动作模态并非孤立存在，而是与视觉、

语言、触觉等模态深度交互，共同构成完

整的多模态具身智能系统。融合方式可分

为视觉–动作、语言–动作以及分层动作

表示 3 个典型路径。

·  视觉–动作融合。视觉是动作生成

的核心条件之一[50]，视觉–动作融合主要

关注如何从视觉特征推断下一步控制信号。

RT-1、RT-2 通过视觉编码器获取场景表

示，再根据任务目标生成动作。PerAct 使

用体素化 3D 注意力机制实现视觉→动作映

射 ， 从 而 提 高 抓 取 与 操 控 鲁 棒 性 。

CLIPort 则将视觉特征映射到“可操作区

域”，再预测对应动作，展示了跨任务泛化

能力。

·  语言–动作融合。语言为动作提供

高层语义约束，使模型能够执行“指令驱

动”的复杂任务。SayCan 通过将语言嵌

入作为动作策略条件，使模型能够实现从

文本任务描述到高层技能再到低层动作的

3 层 衔 接 。 RoboCLIP[42] 通 过 语 言 - 视 觉 -

动 作 对 齐 实 现 零 样 本 操 控 。 Skill 

Transformer [41]与 LMP[37]展示了语言与技

能嵌入之间的关联，使模型能够处理多步

骤指令与组合任务。

·  分层动作表示。在具身智能任务中，

高层行为意图与低层控制命令通常具有不

同的时间尺度，因此动作模态常以分层方

式组织：高层策略 （如技能） 承担动作序

列的语义规划，而低层控制指令负责具体

的运动执行。BC-Z[29] 通过技能库定义高

层 行 为 ， 再 由 低 层 控 制 网 络 完 成 执 行 ；
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Long-VLA[49]通过输入级自适应策略划分

移动交互阶段、应用相位-觉察输入掩码

聚焦阶段的相关线索，实现长时序行为压

缩 ； LMP[37] 将 长 时 序 行 为 压 缩 为 潜 在 技

能，以便在高维决策空间中实现高效规划；

GR00T[51]则展示了多技能调度在复杂任务

中的应用，增强了跨任务迁移与可组合性。

在 世 界 模 型 方 法 中 ， Dreamer、 Genie、

VideoGPT 等常将高层策略建模为潜在技

能，以在较长时间范围内引导未来动作序

列生成，实现任务级规划与长时预测。整

体来看，分层动作结构比单纯的低层控制

更适合复杂具身任务，并能够更有效地与

视觉、语言等模态协同，为高层次行为组

织能力提供支撑。

综上，动作模态与多模态融合机制共

同构成具身智能的“执行核心”，实现视觉

理解、语言指令解析与物理交互的闭环连

接，也是 VLA 系统区别于传统 VLM 的关

键特征。

2　　多模态对齐与融合

2.1　面向VLA的多模态感知统一框架

针对现有综述多按模态类型罗列、缺

乏系统性分析逻辑的局限，本文提出一个

面向视觉-语言-动作 （VLA） 系统的多模

态感知统一框架。该框架并非旨在提出一

种新的网络架构，而是从功能解耦与信息

处理流程的角度，为理解和设计 VLA 感知

系 统 提 供 一 个 通 用 的 、 任 务 导 向 的 分 析

透镜。

如图图 22 所示，本框架将 VLA 的多模态

感知过程明确划分为 3 个依次递进且紧密

耦 合 的 核 心 环 节 ： 多 模 态 表 示

（multimodal representation） → 多 模 态

对齐 （multimodal alignment） → 多模态

融 合 （multimodal fusion）。 这 一 划 分 不

仅反映了信息处理的内在逻辑，也为后续

的 技 术 选 型 与 性 能 评 估 提 供 了 清 晰 的 坐

标系。

多 模 态 表 示 （multimodal repr-

esentation）：作为具身智能感知的起点，

其目标是将来自异构传感器 （如摄像头、

麦克风、力觉传感器） 和指令源 （文本、

语音） 的原始信号，通过专用编码器 （如

ViT、 Whisper、 MLP） 转 化 为 高 维 、 结

构化的特征向量。此阶段关注的是单模态

内部的语义提取能力，其质量直接决定了

后续处理的上限。例如，采用 DINOv2 还

是 CLIP 作为视觉编码器，会带来不同粒度

的环境理解。

多 模 态 对 齐 （multimodal alig-

;20
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图 2　VLA 中的多模态感知与融合
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nment）：由于各模态的数据分布、特征空

间和语义粒度存在天然差异，直接融合会

导致“鸡同鸭讲”。对齐环节旨在将不同模

态的特征映射到一个共享的、语义一致的

潜在空间中[52]。这可以通过轻量级的 MLP

投影实现几何对齐，也可以借助 CLIP 等预

训练模型提供的强大语义锚点实现深度语

义对齐。对齐的质量决定了多模态信息能

否被模型正确关联，也是泛化能力的关键。

多模态融合 （multimodal fusion）：在

完成对齐后，融合环节负责将来自不同模

态的特征进行交互、整合与增强，形成一

个统一的、富含上下文信息的联合表征，

以供下游的动作决策模块使用。融合策略

的选择 （如拼接、交叉注意力、FiLM） 直

接体现了系统在计算效率、语义深度与实

时性之间的权衡。

本框架的独特性在于揭示了上述技术

间的耦合关系。该框架清晰地表明，表示、

对齐、融合三者并非孤立，而是相互依赖。

例如，强大的预训练表示 （如 CLIP） 可以

简化对齐甚至融合的设计；反之，复杂的

融合机制 （如交叉注意力） 可以在表示较

弱时进行补偿。同时本文提供了系统设计

指南：通过将复杂系统分解为这 3 个环节，

研究者和工程师可以更有针对性地诊断性

能瓶颈 （如表示不足、对齐失败、融合低

效），并据此选择合适的技术路径。

在具身智能中，来自视觉、语言、触

觉、音频等模态的数据具有显著的异构性，

如何在感知阶段实现不同模态间的语义对

齐与有效融合，是构建稳健多模态系统的

关键挑战。融合质量直接影响智能体对环

境的理解深度以及后续行为的准确性。在

当前典型的 VLA 架构中，感知模块往往需

要将视觉与语言两类核心模态进行对齐与

融合，形成统一的语义表示以指导动作生

成，如图图 22 所示。此外，越来越多的研究

尝试在视觉-语言模型的基础上引入音频、

触觉等新模态以提升系统的多感知能力，

进一步推动多模态对齐与融合成为 VLA 系

统的核心技术之一。本文在此基础上将系

统梳理当前 VLA 中常用的多模态对齐与融

合技术，并总结主流的 VLA 模型常用的对

齐与融合技术[4,7-13]，见表表 22。

2.2　多模态对齐

多模态对齐旨在解决不同模态在数据

分布、特征维度以及语义粒度上的差异，

将其有效映射到统一的潜在空间，以便后

续联合建模，如果没有适当的对齐，VLA

表 2　VLA 代表模型中对齐与融合技术总结

序号

1

2

3

4

5

6

7

8

VLA代表模型

年份

2022

2023

2023

2024

2024

2025

2025

2025

模型

RT-1[7]

RT-2[8]

VIMA[9]

OpenVLA[10]

RoboFlamingo[11]

VLAS[12]

ForceVLA[13]

WorldVLA[14]

模型大小/B

0.035

5/12/55

2～20

7

3/4/9

7/13

3

7

多模态对齐技术

多层感知

机投影

×

×

√
√
×

√
√
×

预训练编

码器对齐

√
√
×

√
×

√
√
√

多模态融合技术

注意力机

制融合

×

×

√
×

√
×

×

×

拼接嵌入

×

√
×

√
×

√
√
√

FiLM融合

√
×

×

×

×

×

×

×

10
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模型的推理准确率可能会下降。当前 VLA

中 常 用 的 模 态 对 齐 方 法 主 要 可 分 为 以 下

两种：

2.2.1　多层感知机投影

多层感知机 （MLP） 投影是实现多模

态对齐的经典方法之一。其核心思路是通

过多层感知机的神经网络线性层将不同模

态 （如视觉和语言） 的编码特征统一映射

到相同维度的向量空间中。

具体而言，视觉模态的特征通常通过

卷 积 神 经 网 络 （Convolutional Neural 

Network，CNN） 或 ViT 等视觉编码器提

取，而语言模态的特征通过 GPT、BERT

等语言模型获得，再分别通过 MLP 进行投

影，从而对齐它们的特征维度。许多 VLA

模型[8-13] （如 OpenVLA） 会在视觉编码器

和大语言模型 Llama 2 之间插入 MLP 投影

层，把编码后的视觉向量进行投影，转换

到和语言向量相同的维度，从而向语言模

态对齐。

MLP 投影的优点在于结构简单、计算

开销低，易于在多模态系统中部署。特别

是在需要快速处理高维特征的场景下，多

层感知机能够有效地将不同模态映射到统

一表示空间。然而，由于其仅在几何层面

进行映射，缺乏对模态间深层语义关系的

显式建模，因此在复杂的推理任务中往往

需要结合注意力机制或更强的交互模块以

弥补不足。

2.2.2　预训练编码器对齐

另一种被广泛采用的对齐方式是依托

预训练多模态编码器提供的共享语义空间，

实现不同模态的对齐。具体做法如下，利

用已经在大规模多模态数据 （如图文对）

上 经 过 对 比 学 习 等 方 式 预 训 练 好 的 模 型

（如 CLIP），通过其视觉编码器和文本编码

器分别将图像和文本输入编码为同一语义

空间中的向量。这样就不需要在下游任务

中重新学习模态对齐，可直接获得语义一

致的特征表示。

以 OpenVLA 为例，该模型采用 CLIP

作为视觉模态的编码器之一，CLIP 在预训

练阶段已通过大规模图文配对数据和对比

损失，使视觉与文本特征在同一向量空间

中 对 齐 。 因 此 ， VLA 系 统 可 以 直 接 利 用

CLIP 提供的编码向量，方便地进行模态融

合及后续的策略学习和动作预测。这种方

式显著降低了多模态对齐的学习成本，在

多 任 务 迁 移 和 跨 模 态 泛 化 方 面 表 现 尤 为

突出。

2.3　多模态融合

在完成模态对齐后，如何有效地将来

自不同模态的表示进一步整合，以形成丰

富的联合表征，是多模态感知的另一个核

心问题。根据当前主流实践，融合方法主

要分为 3 类。

2.3.1　拼接嵌入

拼接嵌入 （Concatenation） 是一种实

现最为直接的多模态融合方式[7,9,11-13]。在

该策略中，来自不同模态的编码向量被直

接沿特征维度拼接，形成一个联合模态表

示，然后输入至后续的策略网络或动作生

成模块。这种方式不涉及显式的注意力或

交互机制，因此结构简单，计算开销低。

尽管拼接融合缺乏对模态间细粒度语

义关系的建模能力，但在大规模模型参数

和充足训练数据的支持下，仍能在多模态

任务上取得接近甚至媲美交叉注意力结构

的性能。常见的 VLA 模型 （如 OpenVLA）

以 拼 接 嵌 入 作 为 核 心 多 模 态 融 合 策 略[9]，

11
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实现了对视觉和语言模态的高效整合，并

在多模态指令理解、环境感知以及跨任务

迁移等任务中表现优异。

2.3.2　注意力机制融合

注意力机制融合则通过引入自注意力

机制[53]或交叉注意力机制[54]，更加细粒度

地捕捉不同模态间的依赖关系和交互信息。

自注意力通常将不同模态的序列直接

混合输入统一的 Transformer，通过序列

间的全局注意力隐式学习模态关系。而交

叉 注 意 力 则 显 式 地 指 定 一 个 模 态 作 为

query，另一个模态作为 key 与 value，通

过注意力计算实现高精度的语义对齐与信

息聚合。

这类方法能够精准地对齐并融合多模

态信息，尤其适用于含复杂操作指令、条

件 判 断 或 多 步 骤 规 划 的 场 景 。 例 如 ，

RoboFlamingo[11]通过在语言序列中插入交

叉注意力层，使其能够显式关注视觉特征，

从而大幅提升 few-shot 推理和复杂交互理

解能力。需要注意的是，这类机制的计算

开销通常较高，适合在算力资源较为充足

的环境下部署。

2.3.3　FiLM融合

特 征 级 线 性 调 制 （feature-wise 

linear modulation，FiLM） 是一种轻量级

的多模态条件融合方法[55]。FiLM 先从条

件模态 （如语言） 生成一组缩放和偏移参

数，再对另一模态 （如视觉） 的中间特征

进行逐通道的线性调制，显式地在每个通

道层级引入多模态信息，使模型能够有选

择地增强或抑制视觉特征以匹配语言语义，

从而在特征层面对模态进行融合。其数学

原理如下：

FiLM(F | h)= γ(h)F + β(h) （3）

假 设 将 视 觉 模 态 作 为 条 件 模 态 ， 则

F Î RC ´ H ´ W 是 被 调 制 的 视 觉 特 征 图 ， 如

CNN 或 Transformer 的输出，而 h 则是从

另一模态 （如语言） 获得的全局上下文向

量。γ(h)Î RC 和 β(h)Î RC 分别是根据条件模

态生成的逐通道缩放和偏移参数，通常通

过多层感知机层来预测。

Google 提 出 的 RT-1[7] 在 视 觉 编 码 器

EfficientNet 中 引 入 了 FiLM 层 ， 这 些

FiLM 层通过语言模块生成的参数对视觉

特征逐通道进行操作，从而让视觉输入与

语言指令更紧密地对齐。

尽管视觉与语言构成了当前 VLA 系统

的 主 干 ， 但 触 觉 与 音 频 模 态 在 实 现 高 保

真、鲁棒的具身交互中具有不可替代的作

用。它们并非简单的感知补充，而是提供

物理接触状态、材料属性、操作反馈与环

境动态性等关键信息的直接通道。然而，

若仅将触觉/音频视为“额外输入”，而不

明 确 其 在 VLA 信 息 流 中 的 结 构 化 角 色 ，

易导致模态冗余或集成低效。本文基于上

述“表示–对齐–融合”统一框架，系统

阐述触觉与音频模态的技术整合路径。在

开环 VLA 系统中，动作由视觉-语言指令

一次性生成，但缺乏执行过程中的实时校

正能力。而触觉信号 （如力/扭矩、滑动

检测、接触点分布） 和音频信号 （如碰撞

声、摩擦声、物体形变声） 天然具备时序

性和事件触发性，可作为动作执行质量的

即时反馈，驱动闭环控制。例如，在精细

抓取任务中，即使视觉无法分辨玻璃杯是

否打滑，高频触觉传感器可检测微滑动并

触发握力调整；在非预抓取操作 （如推动

物体） 中，音频特征可辅助判断物体是否

卡住或倾倒。

在 VLA 架构中，触觉与音频模态通常

通过表示、对齐与融合 3 个阶段嵌入。首

12
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先，在表示阶段，原始数据被编码为特征

向量：触觉数据 （如 GelSight 图像或力阵

列） 通 过 CNN 或 MLP 提 取 结 构 化 特 征 ，

而 音 频 信 号 则 经 短 时 傅 里 叶 变 换 或

wav2vec2 等 预 训 练 编 码 器 转 化 为 时 频 或

语义表示。随后，在对齐阶段，这些特征

需 与 视 觉 - 语 言 联 合 表 征 进 行 跨 模 态 对

齐 。 例 如 ， 在 DexGraspVLA[56] 中 ， 触 觉

特征通过投影层映射到 CLIP 共享语义空

间，使得“看到光滑表面”能与“预期需

要更大摩擦力”以及“检测实际滑动”的

触觉反馈形成语义一致性；类似地，音频

事件 （如“咔哒”声） 可与语言指令中的

“确认卡扣到位”精确对齐。最后，在融

合阶段，对齐后的触觉与音频特征作为条

件信号注入动作生成模块，在扩散策略或

自回归动作头中作为时间相关的上下文条

件 ， 对 动 作 生 成 的 概 率 分 布 进 行 动 态 调

制。以 GO-1[57] 为例，其在底层控制器中

引 入 触 觉 残 差 作 为 扩 散 模 型 的

conditioning 输 入 ， 显 著 提 升 了 在 未 知 材

质上的抓取成功率。

2.4　对齐与融合技术的对比

随着 VLA 模型在规模、任务复杂度与

多模态类型上不断扩展，其在“模态对齐”

与“模态融合”层面的技术路线也呈现出

高度多样化，从最初的轻量级 MLP 投影

到 利 用 大 规 模 预 训 练 语 义 空 间 的 CLIP/

BLIP 类方法，再到提供细粒度语义交互的

交叉注意力结构。为了揭示不同方法的技

术优势、性能差异以及应用场景，本节从

横向视角总结主流 VLA 体系中的对齐与融

合技术，并结合近期在真实机器人评测中

的基准测试表现，对技术路线的演化趋势

进行系统分析。

2.4.1　模态对齐技术的横向比较与适用
场景

模 态 对 齐 旨 在 将 视 觉 、 语 言 、 音 频 、

触觉等多模态输入映射到语义一致的特征

空 间 中 。 当 前 对 齐 技 术 大 致 可 分 为 3 类 ：

MLP 投影、依赖预训练多模态编码器的对

齐策略，以及基于交叉注意力的深语义对

齐。这 3 类方法在计算成本、语义精度与

泛化能力上各具特色。

MLP 投影是最常见的对齐方式之一，

因其计算开销低、易于训练，并且对新增

模态 （如音频、触觉） 具有较好的扩展能

力而被广泛采用。OpenVLA[10]、VLAS[12]

与 ForceVLA[13] 等近年来的模型均在视觉

与语言之间采用 MLP 映射技术。在大模型

强大的表达能力支持下，OpenVLA 等模型

在 BridgeData V2 上 展 现 出 较 高 成 功 率 ，

均 在 60% 以 上[10]， 说 明 使 用 轻 量 MLP 对

齐和容量大的大模型也具备实用性。此外，

MLP 投影也被用于视觉与触觉等物理模态

的 对 齐 ， 其 跨 模 态 适 应 性 在 VTLA、

VTG-Grasp 等 方 法 中 被 进 一 步 验 证[26]。 

此 外 ， 在 更 基 础 的 视 觉 自 监 督 方 面 ，

MAE[58]、 iBOT[59]、 SimCLR[60]、 EVA-

02[61]等视觉预训练模型为 VLA 的高质量视

觉表征提供了可靠基础[62]。这些模型无需

人工标注即可学习鲁棒的视觉语义，为跨

任务、跨场景的泛化能力提供底层支持。

交叉注意力是一种能够显式对齐不同

模态语义内容的结构，适用于复杂任务规

划 、 多 步 骤 推 理 及 长 指 令 解 析 。

RoboFlamingo[11]、 Flamingo[63]、 CoCa[64]

等模型均依赖交叉注意力，使语言 token

能够主动查询视觉补丁，从而大幅提升零

样本和少样本表现。研究表明，在 Meta-

World 等 数 据 集 上 ， 交 叉 注 意 力 可 带 来

10%～20% 的性能提升[11,63]。然而，该结

构的计算成本显著高于 MLP 与预训练对齐
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策略，因此在需要实时控制或高吞吐训练

的任务中尚难以大规模部署。

总体而言，MLP 投影适合工程部署与

模态扩展，预训练对齐适合泛化需求强的

VLA 模型，而交叉注意力对齐则适用于语

义推理要求高、任务结构复杂的场景。

2.4.2　模态融合技术的横向比较与适用
场景

模 态 融 合 是 VLA 感 知 阶 段 的 核 心 环

节，其目标是将已对齐的特征整合为统一

的 语 义 表 示 。 当 前 技 术 路 线 包 括 拼 接 融

合 、 注 意 力 融 合 与 特 征 调 制 类 融 合 （如 

FiLM）。

拼接融合因其简单、高效且易于扩展

多 模 态 通 道 而 成 为 大 规 模 VLA 的 主 流 方

式 。 OpenVLA、 VLAS 与 ForceVLA 均

在视觉–语言–触觉/音频融合阶段采用拼

接策略。实验显示，即便缺乏显式交叉注

意力，拼接融合在大模型表达能力的加持

下，仍然能够在 BridgeData V2 上达到与

交 叉 注 意 力 模 型 相 近 的 成 功 率 。

MineDojo[65]、RT-X[66]、R3M[67] 等模型方

法也证实，在数据量足够大的情况下，拼

接 融 合 的 效 果 可 以 与 更 复 杂 的 融 合 结 构

媲美。

注意力融合包括“统一 Transformer

融合”与“交叉注意力融合”两种形式，

是当前视觉-语言模型 （VLM） 中的核心

技 术 路 径 。 CoCa、 LLaVA、 Kosmos、

Gato 等模型[63, 68-69]通过注意力机制建模多

模态之间的细粒度语义关系，使高层推理

能 力 显 著 增 强 。 在 RoboFlamingo[11] 中 ，

这一策略使其少样本能力得到显著提升，

同时在长序列视觉条件任务中表现优于拼

接模型。因此，注意力融合适用于多步骤

规划、语义复杂指令、多轮操控决策等任

务。然而，由于每次注意力计算的复杂度

随序列长度平方增长，注意力融合在实时

机器人控制 （如 30~50 Hz 机械臂控制） 中

仍存在部署难度。

特 征 调 制 类 方 法 以 FiLM[55]、

Conditional BatchNorm[70]、

HyperNetworks[71] 与 AdapterFusion[72] 为

代表，通过从语言或其他模态生成一组缩

放系数对视觉或触觉特征进行逐通道调制。

RT-1 是应用该策略的典型模型，它在视

觉感知流程中插入 FiLM 层，实现了极低

计算开销下的模态融合，使其能够在真实

机器人上维持接近 30 Hz 的实时推理速度。

类似地，在可变形物体操控、接触丰富的

多步骤任务中，基于调制的方法仍具有优

越 能 效 比 ， VTLA[26]、 VIMA[9] 与 ACT[33]

等模型的部分模块也采用了此类策略。

为解决性能评估缺乏统一标准的问题，

本文基于同一数据集 （RoboEval[73]）、同

一核心指标 （任务成功率），对 3 类融合技

术进行横向对比，结果见表表 33。

在涉及精细物理交互与多模态协同的

双臂任务中，FiLM 融合比拼接嵌入和交

叉注意力融合的任务成功率都要高，核心

原因是其显式捕捉了模态间的细粒度语义

依赖，对环境变化、任务变异的适应性更

强。上述结果表明融合技术的选择需紧密

结合任务需求：复杂多步骤任务优先选择

交 叉 注 意 力 融 合 ， 实 时 控 制 任 务 适 配

FiLM 融合，大规模通用 VLA 模型可采用

拼接嵌入以平衡性能与效率。

表 3　3 类融合技术横向对比

融合策略

拼接嵌入

交叉注意力融合

FiLM融合

VLA代表模型

OpenVLA

RoboFlamingo

ACT

任务成功率

11.6%

21.1%

39.7%
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综上，拼接融合适合大模型与多模态

扩展；注意力融合适合高语义需求场景；

而 FiLM 融 合 适 合 资 源 受 限 或 实 时 推 理

场景。

2.4.3　技术路线的演进与趋势分析

从 RT-1 （2022） 到 WorldVLA

（2025） [14]，VLA 在对齐与融合技术上形

成了清晰的演进脉络，可归纳为以下 3 个

趋势：

第一，从结构驱动向预训练驱动演进。

最 初 的 RT-1、 VIMA 依 赖 结 构 创 新 （如

FiLM、交叉注意力） 实现多模态对齐与融

合。然而自 RT-2 起，预训练视觉-语言模

型[15] （CLIP、 PaLI、 BLIP-2） [74-78] 成 为

主流，使 VLA 直接继承大规模图文语义空

间，显著提升零样本与跨任务泛化能力。

第二，从显式交互结构向“大模型+轻

融 合 ” 发 展 。 2024—2025 年 出 现 的

OpenVLA 等展示了大模型在感知与对齐上

的强大潜力：即使采用轻量级的 MLP 与拼

接结构，也能取得与传统交叉注意力模型

相近甚至更优的性能。这一趋势源于大模

型自身就具备足够的隐式跨模态建模能力，

使结构复杂度不再是感知性能的决定因素。

第三，向世界模型与更丰富模态的融

合发展。随着具身智能任务复杂度的提升，

越来越多研究探索基于视频生成与环境预

测 的 世 界 模 型 路 线[79]。 DreamerV2、

Genie 以及 WorldVLA 等模型[14] 展示了未

来趋势，即 VLA 将不仅是“多模态感知+

动作预测”，而是“多模态世界建模+长时

预 测 + 动 作 规 划 ”。 同 时 ， DROID、

MineDojo 与 Ego4D 等 数 据 集 [26,65,80-81] 拓

展了触觉、音频、物理状态等模态的应用

边界，展现出 VLA 向‘全模态具身智能’

发展的广阔前景。

2.5　模态对齐策略的量化对比

为系统评估不同模态对齐策略在 VLA

系统中的权衡关系，本文构建了一个涵盖

对齐质量、计算开销与数据效率的统一评

估 框 架 ， 并 在 RT-1-X、 OpenVLA、

BridgeData 等公开基准及典型实现上进行

了量化对比。

在 评 估 多 模 态 模 型 性 能 时 ， 主 要 从

3 个 关键维度进行考量：对齐质量、计算

开销和数据效率。对齐质量采用下游任务

成功率作为代理指标，基于 RT-1-X 基准

中的“端到端任务完成率”来衡量，涵盖

多物体操作和长指令遵循等复杂场景，高

质量的对齐确保了语言指令与视觉状态在

潜在空间中的语义一致性，有效减少了动

作决策时的歧义。计算开销则通过推理延

迟 （ms/step） 和 参 数 量 增 量 （M） 来 评

估，前者直接决定了模型在机器人部署中

的实时性表现，后者反映了模型的复杂度

和内存占用情况，所有对比均基于相同的

A100 硬件平台和输入规格进行复现以确

保公平性。数据效率采用定性分级评估，

分为“低中高”3 个等级：低效率意味着

可以使用 CLIP 等冻结的预训练模型而无需

额外对齐数据；中效率需要少量配对数据

进行 MLP 微调；高效率则需要大量多模态

轨迹来训练端到端的注意力机制。

3　　数据集与仿真环境

在 具 身 智 能 中 的 多 模 态 感 知 研 究 中 ，

数据集不仅是验证算法有效性的重要工具，

更是驱动模型学习多模态协同表征与推理

的关键基石。相比于传统的单模态任务，

VLA 模型通常需要同时处理视觉、语言以

及动作 （或更多模态） 信息，因此对数据

集提出了更高要求。高质量的具身智能数
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据集应该包含多模态、多任务[82]，能够让

具身模型学习来自不同模态的数据信息，

并且能够反映真实环境中机器人任务分布

的复杂性与多样性。此外，还需要区分真

实场景和仿真场景的数据集，因为从仿真

到真实数据场景的迁移对实际部署具身智

能模型至关重要。

3.1　高质量VLA数据集的衡量指标与
判断依据

为客观评估数据集质量，需从 “多模

态协同性”“数据可靠性”“任务适配性” 

3 个 核 心 维 度 构 建 衡 量 指 标 体 系 ， 具 体

如下：

（1） 模 态 完 备 性 ： 指 数 据 集 涵 盖

VLA 任 务 所 需 核 心 模 态 （视 觉 、 语 言 、

动作） 及扩展模态 （音频、触觉、力觉）

的 全 面 程 度 ， 直 接 决 定 模 型 多 模 态 感 知

的 覆 盖 范 围 。 完 备 的 多 模 态 数 据 能 为 模

型提供互补信息，例如触觉+视觉数据可

解决遮挡场景下的精细操作问题，音频+

语 言 数 据 能 提 升 噪 声 环 境 中 的 指 令 理 解

鲁棒性。

（2） 跨模态对齐误差：指不同模态数

据在时间戳、语义关联上的匹配精度，是

多模态融合的基础。对齐误差通常以时间

同步偏差 （如视觉帧与力觉信号的时间差

不大于 0.1s） 或语义一致性 （如语言指令

与视觉目标的匹配度） 衡量，低对齐误差

能避免模型出现语义混淆，提升任务执行

准确率。

（3） 数据噪声水平：包括传感器噪声

（如视觉模糊、触觉信号干扰）、标注噪声

（如语言指令歧义、动作标签错误） 等，直

接影响模型训练的稳定性。高质量数据集

需通过传感器校准、多轮标注校验等方式

控制噪声，例如真实场景数据集需过滤机

械臂运动中的电磁干扰信号，仿真数据集

需优化渲染精度以降低视觉噪声。

（4） 场景与任务多样性：以场景熵值、

任务覆盖度为量化指标，反映数据集对真

实环境复杂性的刻画能力。场景多样性越

高 （如 涵 盖 不 同 光 照 、 障 碍 物 分 布 的 场

景），任务覆盖度越广 （如包含抓取、装

配、搬运等多种操作），模型的泛化能力越

强，越能适应未见过的新场景。

（5） 泛化支撑能力：指数据集训练的

模型在跨场景、跨任务或跨机器人平台上

的性能迁移效果，可通过模型在陌生数据

集上的任务成功率衡量。高质量数据集需

具备一定的分布代表性，避免过度聚焦单

一场景，才能支撑模型从仿真到真实、从

特定任务到通用任务的迁移。

3.2　主流VLA数据集的质量分析与特
性梳理

基于上述指标，本节总结了主流 VLA

模型常用的数据集，并从多模态感知的角

度对近年出现的数据集进行总结分类，具

体见表表 44。CALVIN 数据集在 2022 年被提

出[83]，是一个开源的仿真数据集，专注于

多步骤桌面操作任务，包含视觉、语言与

触觉模态，覆盖 4 个场景、总计约 240 万

时间步。近期，引入音频模态并融合到视

觉 - 语 言 - 动 作 模 型 的 VLAS 模 型 使 用 了

CALVIN 数据集作为基准测试数据集。

2023 年 ， 多 模 态 数 据 集 迅 速 扩 展 。

一 方 面 ， RH20T[24] 引 入 真 实 传 感 器 采 集

数 据 ， 包 括 丰 富 的 触 觉 、 音 频 等 模 态 ，

以 及 人 机 对 齐 的 演 示 视 频 。 另 一 方 面 ，

Open X-Embodiment[66] 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，是一个具有代表性的

机器人数据集。同时，LIBERO[84] 在仿真

平 台 中 提 供 超 过 100 个 任 务 和 语 言 指 令

的 演 示 ， 为 持 续 学 习 和 任 务 泛 化 提 供 了
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稳固基础。

2024 年 ， 触 觉 话 题 获 得 更 多 关 注 。

Touch100k[85]针对 GelSight 触觉场景构建

视觉-触觉-语言三模态数据库，为触觉驱

动表示学习提供大规模真实数据。与此同

时，ARIO[25]汇聚了多房间、多场景的触觉

与语言数据样本，为抓取与任务规划等场

景提供支持；BridgeData V2[86]则回归真

实 WidowX 机械臂平台，采集 6 万多条演

示轨迹与自然语言指令，大幅提升真实环

境中的多模态感知与任务分布代表性。斯

坦福大学等团队提出的 OpenVLA 模型选

择了 BridgeData V2 作为基准测试集，对

模型进行了全面测试。

最 后 ， 2025 年 建 立 的 SynGrasp-

1B[87]代表了仿真大数据范式的升级，它在

逼真的环境中合成了 10 亿帧抓取动作，用

于训练通用 VLA 抓取模型并验证其仿真到

真实的泛化能力。

3.3　场景熵值与任务覆盖度

为系统评估 VLA 模型在复杂、开放环

境中的泛化能力与任务理解广度，本文引

入 两 个 量 化 指 标 ： 场 景 熵 值 （scene 

entropy） 与 任 务 覆 盖 度 （task 

coverage）。二者分别从环境复杂性与指

令多样性角度刻画测试集的挑战性，具体

定义如下。

3.3.1　场景熵值

真 实 世 界 操 作 场 景 常 包 含 多 个 物 体 、

杂乱布局、遮挡与背景干扰[88]。为量化场

景的视觉-语义复杂度，借鉴信息论中熵

的概念衡量场景中物体类别与空间分布的

不 确 定 性 。 设 测 试 场 景 集 合 为 S =

{s1s2sN }， N 代 表 测 试 场 景 的 总 数 量 。

Oi ={o1o2oMi
}表示场景 si 中检测到的物

体集合，M 为场景 si 中检测到的物体的数

表 4　VLA 常用数据集

数据集

CALVIN[83]

RH20T[24]

Open X-Embodiment[66]

LIBERO[84]

Touch100k[85]

ARIO[25]

BridgeData V2[86]

SynGrasp-1B[87]

年份

2022

2023

2023

2023

2024

2024

2024

2025

感知模态

视觉、语言、触觉

视觉、语言、音频、触觉

视觉、语言

视觉、语言

视觉、语言、触觉

视觉、语言、音频、触觉

视觉、语言

视觉、语言、触觉

数据来源

仿真

真实

真实、仿真、开源数据集

仿真

真实、仿真、开源数据集

真实、仿真、开源数据集

真实

仿真

数据类型

本体状态、多模态感知数

据、语言指令等

本体状态、点云、多模态感

知数据等

运动信息、多模态感知信

息等

图像、本体状态、任务语言

描述

视觉-触觉配对图像、触觉

感知图、任务语言描述

运动信息、多模态感知信

息等

图像、本体状态、语言指

令等

图像、抓取轨迹、语言指

令等

数据量

240万

11万

200万+

—

10万

300万+

6万+

10亿

任务数

34

140+

16万+

130

—

30万+

—

—
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量。每个物体 oj 具有类别标签 cjÎC （C 为

预定义物体类别集）。定义场景 si 的类别分

布概率为：

p( )i
k =

||{ojÎO i| cj = k}

||O i

 "kÎC     （4）

则该场景的场景熵值定义为：

H (si ) =-∑kÎ C p( )i
k logp( )i

k              （5）

其中，约定 0log0=0。整个测试集的平均

场景熵值为：

H̄ =
1
N∑

i = 1

N

H(si )                       （6）

3.3.2　任务覆盖度

VLA 系统的泛化能力不仅取决于环境

复杂度，还依赖于其能正确执行的自然语

言指令范围。为衡量测试指令集的语义广

度，定义任务覆盖度以评估指令在动作语

义空间中的分布密度。设测试指令集为 T =

{t1t2tK }，K 代表测试指令集中指令的总

数量。首先，使用预训练大语言模型 （如

Sentence-BERT[20]） 将每条指令 tj 编码为

语义向量 vj Î Rd 分别是根据条件，d 代表

语义向量的维度。然后，在该语义空间中

构建一个离散化网格或使用聚类中心 （如

K-means，K 个个簇） 代表潜在的任务语义

类 别 。 nc 为 第 c 个 簇 中 包 含 的 指 令 数 量 ，

其中 C = 12...K。任务覆盖度定义为非空

簇的比例。

TaskCoverage =
1
Kc

∑
c = 1

Kc

I (nc > 0)       （7）

其中，I(×) 为指示函数。该值越接近 1，表

示指令覆盖的语义区域越广。若系统输出

为动作轨迹 aj，也可在经 VAE 编码得到的

动作嵌入空间中计算类似覆盖率，以反映

行为多样性。

4　　现有挑战与机遇

尽管当前已有多种融合与对齐机制在

VLA 系统中得到实践验证，并在多个具身

任务上取得良好性能，但 VLA 中的多模态

感知依然面临诸多核心挑战。

4.1　多模态的泛化问题

多模态模型虽然在特定基准或特定领

域内表现出较好的性能，但在多样化上下

文或任务中的泛化能力仍然有限[89-90]。研

究人员必须探索方法以提升这些模型的迁

移性和适应性，从而应用于现实世界。尽

管已有世界模型的概念和相关的研究工作

被提出，但是这些模型可处理的任务范围

相对固定，其泛化能力仍不理想。

尽管现有模型在熟悉的环境或与其训

练场景相似的任务中表现出色，但遇到完

全不同的任务或不熟悉的变体时，其性能

会 显 著 下 降 —— 有 时 甚 至 下 降 了 多 达

40%[2]。这源于模型对狭窄分布的训练数

据过拟合以及对任务多样性的表示不充分。

VLA 的泛化能力差主要体现为当前的 VLA

模型在零样本或少样本学习场景中的表现

不佳，影响了它们面对不同任务和输入干

扰的适应性和扩展性。

4.2　灾难性遗忘

灾难性遗忘是多模态感知系统中持续

学习面临的主要瓶颈[91]。灾难性遗忘即在

多任务、多模态环境中，模型在适应新模

态或新任务的微调阶段，往往会遗忘原本

在预训练阶段习得的知识，特别是在长期

训练或动态任务切换过程中表现明显，从
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而导致模型在各个模态上的基本性能严重

衰退。许多研究指出，当前 VLA 模型的灾

难性遗忘是一个普遍存在的迫切问题。

目前已经有研究提出 ReVLA[91]，通过

一种模型合并策略恢复在微调过程中丢失

的域外视觉鲁棒性，在整合新知识的同时

保留旧知识，以抵抗灾难性遗忘问题。该

研究能够将域外抓取任务的成功率提高到

77%[2]，但会增加计算量和模型复杂性。如

何更好地解决 VLA 中由多模态感知引起的

灾难性遗忘问题，是未来一个有潜力的研

究方向。

4.3　仿真与真实环境差异

仿真与现实之间的迁移是目前 VLA 中

仍难以解决的问题[92-94]。尽管大量 VLA 模

型在仿真平台中表现优异，但迁移到真实

环境的系统后，往往会因感知精度下降、

传感器分辨率不同或环境复杂性提升而出

现显著性能衰减。如何提升模态感知与融

合在现实场景下的稳健性，是具身智能落

地应用必须突破的关键难题。

4.4　关于触觉模态的探索

现有的主流 VLA 模型[7] 都没有触觉模

态，都是通过视觉来感知外部物理信息，

但视觉传感器可能会受到遮挡以及无法测

量接触力的限制，而接触力对于成功执行

动作至关重要。如果没有触觉感知，在进

行任务 （如抓取） 时就无法感知把握物体

的 力 度 ， 这 也 是 限 制 任 务 成 功 率 的 一 大

原因。

在 VLA 概念兴起之前，已经有一些关

于结合触觉的多模态相关研究[95]，探索了

结 合 视 觉 和 触 觉 数 据 的 方 法 。 例 如 ， 研

究[95]结合视觉和触觉数据以估计物体的姿

态，用于手内操作。研究[96]针对抓取任务

研究了一种学习到的重抓取策略，该策略

利用视觉和触觉反馈迭代地调整抓取动作，

显著提升了抓取性能，并进一步扩展至可

变形物体等更复杂场景的处理中，研究[97]

引入了一个基于 Transformer 的框架，使

用触觉和视觉数据进行安全抓取，通过探

索性动作收集触觉反馈并预测抓取结果，

从而实现更安全的参数选择。

关于触觉模态的探索还远远不够，人

体通过灵敏的皮肤来感知触觉，那么机器

人或许应该开发出一套针对具身智能触觉

感知的电子皮肤，从而增强 VLA 模型在触

觉模态方面的感知能力。

4.5　数据集稀缺问题

高质量的数据稀缺制约了模型的泛化

能力。与大规模图像或文本任务不同，具

身智能中具有高质量对齐标签的多模态数

据仍较为稀缺，尤其在涉及真实操作动作

或新兴模态 （如触觉、音频） 时更为明显。

当引入一种全新的模态时，模型需要大量

的此类数据进行训练，这对于模型的表现

和泛化能力至关重要。如果缺乏大量的优

质数据集，新模态的感知与融合将难以取

得理想的结果。

5　　总结

本文从多模态感知角度系统回顾了具

身智能 VLA 模型中的多模态表示、对齐与

融合技术，总结出多模态感知是实现 VLA

稳健任务执行的重要部分。现有研究在引

入新模态、泛化及灾难性遗忘等方面仍面

临挑战，触觉、音频等模态的稀缺限制了

感知范围。不同于以往仅关注视觉语言大

模型的综述，本文首次整合具身场景下多
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模态感知框架，为理解具身智能的 VLA 模

型提供了新视角。其理论意义在于为 VLA

中多模态的感知技术研究提供了参考，应

用上助力机器人在复杂环境下更稳健自主

地执行任务。未来可进一步探索更通用的

模态对齐与融合、抗遗忘的持续学习及真

实多模态数据采集，推动多模态感知在更

广泛的场景中落地。
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