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VLA 架构下的智能体演化：从机理建构到应用
拓展
张慧 1，谢东锦 2，梁姝彤 1，李明轩 1，贾晓丰 3*，田永林 4，马思吉 5，李浩然 4，李浥东 1

摘要　具身智能作为人工智能发展的新阶段，正在实现从“感知−认知”到“感知−认知−行动”一体化的

跃迁。视觉−语言−动作（vision−language−action，VLA）模型通过统一视觉感知、语言理解与动作生成，

为智能体在真实世界中的自主操作提供了关键技术路径。系统梳理了 VLA 技术的发展脉络与典型成

果，总结了其架构范式，包括多模态感知输入、语义融合机制、强化与模仿学习、世界模型和多层次动作

输出。结合自动驾驶、人机交互和工业装备等应用场景，进一步分析了 VLA 发展面临的核心挑战，包

括数据资源匮乏、泛化与迁移能力不足、可解释性与算力压力等，并展望了未来趋势。

关键词　视觉−语言−动作模型；多模态学习；具身智能；大语言模型

人工智能正经历从“感知智能”“认知智能”向

“具身智能（embodied intelligence）”的深刻演进。传

统的人工智能系统能够识别图像、理解语言，但往往

止步于“知”的层面，无法进一步完成“行”的环节。实

现从“能感知”“会思考”到“可行动”的跃迁，是智能

体走出虚拟空间、进入真实世界的关键所在。正如

Brooks在 1991年所提出的“智能源于与环境交互”的

经典观点[1]，具身智能的本质是通过感知、认知与行动

三大能力的闭环融合，使智能体能够在开放环境中自

主感知世界、理解意图并执行任务。围绕这一目标，

视觉−语言−动作（vision−language−action，VLA）模型

的提出成为支撑具身智能落地的核心技术路径。

在 VLA概念提出之前，人工智能的发展长期呈

现“分域演进”的格局：计算机视觉系统通过卷积神经

网络（CNN）实现目标检测和分类，但无法理解语义；

大语言模型（LLM）如 GPT−3/4在自然语言理解和生

成方面取得突破，却无法感知物理环境；机器人控制

系统依赖强化学习或手工策略实现动作执行，却难以

应对环境的不确定性和任务的开放性。尽管视觉−语

言模型（VLM）通过大规模图文对齐学习打破了感知

与语义之间的壁垒（如 OpenAI的 CLIP[2]和 Deep-

Mind的 Flamingo[3]），实现了“看得懂语义”的跨模态

理解，但仍然无法将语义指令转化为可执行的物理行

为，智能体依旧停留在“能说不能做”的阶段。

具身智能研究的范式转向始于 2022年 ChatGPT[4]

的发布，其展现出的强大语义推理能力启发了研究

者：如果能够将 LLM的语义推理、VLM的环境感知

与机器人控制系统的动作生成统一到一个模型之中，

智能体或许可以真正实现从理解到执行的全链条智

能。这一设想在 2023年由 Google DeepMind提出的
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Robotic Transformer 2[5]（RT−2）首次实现。RT−2将视

觉、语言与动作 3类 token融合到统一的 Transformer

架构中，将机器人控制问题重构为自回归序列建模问

题，从而显著提升了模型对未知物体与任务的零样本

泛化能力。UC Berkeley发布了 Octo[6]模型，利用超

过 80万条机器人演示数据实现了视觉−语言−动作联

合训练，进一步推动了大规模数据驱动的具身智能

发展。同年，相关研究在推动 VLA技术向垂直领域

深化应用方面取得系列突破，OpenDriveLab发布的

DriveLM[7]将视觉语言模型与自动驾驶系统深度融

合，通过构建语言问答式推理链与图结构化决策流

程，显著提升了系统在未知场景的零样本适应能力；

2024年，理想汽车联合清华大学团队提出的DriveVLM[8]

建立了从场景描述到决策的递进推理机制，提升了复

杂交通环境下的决策可靠性与透明度。针对动态环

境中感知信息冗余度高、历史信息利用不足导致规划

效率低等问题，北京大学团队提出的 Uni−NaVid[9]引

入了在线令牌合并机制与多尺度观测编码策略实现

动态导航任务中实时视频流的高效理解与鲁棒规划，

为具身智能在动态环境中的长期自主运行奠定基础。

随着 VLA技术的持续演进，其发展路径呈现出

清晰的阶段性特征：2022—2023年为奠基阶段，该阶

段以实现视觉−语言−动作的端到端融合为主要目标，

CLIPort[10]、Gato[11]、RT−1[12]等早期系统首次将视觉感

知、语言理解与动作执行整合进统一模型，奠定了

VLA的基础架构，并初步验证了多模态信息对任务执

行的增强作用；2024年进入认知增强阶段，研究重点

转向推理能力与环境语义理解，VIMA[13]、VoxPoser[14]

等模型采用链式推理和可供性理解机制，将语言推理

与环境语义结合，使智能体能够更有效地进行任务分

解、策略规划与决策解释，推动 VLA从单纯感知控制

向初步认知智能的跃升；2025年以来进入泛化与安全

部署阶段，SafeVLA[15]、Humanoid−VLA[16]等系统在形

式化验证、全身控制、人机共融等方面不断突破，将

发展重心拓展至模型安全性、跨场景适应能力与长期

作业鲁棒性，标志着 VLA从研究实验走向真实世界

应用的关键跨越。与此同时，架构范式也逐步多样

化：从早期融合模型（如 EF−VLA[17]）到模仿人类双系

统认知结构的 Groot N1[18]，再到以 DCT动作离散化

与高效自回归实现 50 Hz级高频控制与快速训练收

敛的 π0[19]、FAST[20]，VLA模型正在不断逼近“通用具

身智能体”的形态。如 LeCun[21]所言：“真正的智能，

不是预测下一个词，而是能够与世界互动、达成目

标。”VLA正是在这一理念的驱动下，逐步将深层语

义推理与物理行动控制相融合，构建起从感知理解到

环境交互的完整智能通路。

随着中国等国家在具身智能领域的战略布局不

断加速，VLA技术的基础性作用愈发凸显：它不仅是

服务机器人、工业装备、自动驾驶等关键领域突破的

技术支点，也是推动人工智能从“技术研发”走向“产

业落地”的重要引擎。在方法论层面，VLA强调的

“感知−认知−行动”闭环与平行智能（parallel intelli-

gence）[22−23]的“人工系统−计算实验−平行执行”闭环在

框架上保持一致，并在具身交互、多模态融合和动态

环境适应等关键场景中进一步实现了机制层的细化

与技术落地。2者在虚实互动、智能体协同与人机共

融等方面形成互补，从而共同推动具身智能体系的系

统化演进，为其构建新的理论基础与工程范式提供了

支撑[24−25]。然而，尽管发展迅速，VLA仍面临跨域泛

化、长时序稳定性、可解释性及数据与算力成本等多

重挑战。系统梳理 VLA的核心技术、关键挑战与未

来趋势，对于构建具身智能的理论体系与工程化路径

具有重要意义。 

1    VLA 架构范式

VLA模型是具身智能的重要研究方向，其核心目

标是将视觉感知、语言理解与动作执行整合为统一架

构，从而实现多模态输入到多层次动作输出的端到端

映射（图 1）。具体而言，VLA系统通过视觉编码器、

语言编码器与动作解码器的协同处理，融合来自机器

人本体、外部环境及语言交互的多源感知信息，并结

合强化学习、模仿学习与世界模型等优化机制，逐步

生成从低阶控制命令到高层轨迹规划的动作策略，以

支持智能体在动态环境中的自适应任务执行（图 2）。 

1.1    多模态感知输入

VLA模型通过整合机器人本体、环境感知及语

言交互等多源信息，为任务执行提供了丰富的上下文

支持，并构建了统一的语义表示空间，其输入模态主

要包括 3类：视觉感知、辅助传感信息与自然语言。
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视觉感知是环境感知的核心输入，VLA通常采用

多模态视觉数据以全面捕捉场景的空间、几何与动态

特征。具体而言，RGB（红绿蓝）图像提供物体的外

观、颜色与纹理信息；RGB−D（红绿蓝−深度）图像在

RGB基础上引入深度通道，补充三维位置与距离信

息；点云数据通过稠密或稀疏的三维点集直接刻画物

体表面几何形态；视频数据通过帧间时序关联记录场

景动态演化，为长时序任务的理解与规划提供支持。

为构建更全面的环境感知能力，VLA系统还需整合来

自机器人本体及外部环境的辅助传感器信息，以实现

从感知到动作的连续校准与优化。本体感知数据包

括关节角度、电机扭矩与夹具状态等，直接反映机器

人的运动状态；触觉传感器数据捕捉微小的力变化与

接触状态，适用于对力控精度要求高的精细操作场

景。通过将辅助传感器信息与视觉数据时序同步，可

有效提升系统感知准确性与动作协调性。自然语言

输入作为人类意图的核心载体，在 VLA中需支持多

样化指令形式以满足不同交互需求。从指令粒度看，

任务指令（如“整理书桌”）通常具有抽象性与高层次

语义，需由模型自主分解为具体子任务，从而逐步执

行以完成整体目标。相较之下，动作指令（如“把蓝色

盒子放在书架第二层”）则具有明确的操作性，模型需

解析其空间关系与操作约束，以实现语言到具体动作

参数的直接映射。 

1.2    核心组件拆解

VLA的核心组件包括视觉编码器、语言编码器

与动作解码器，3者协同工作，完成从多模态输入至机

器人动作的端到端映射。视觉编码器负责自高维图

像或点云中提取紧凑的语义特征；语言编码器将自然

语言指令转换为机器可理解的语义向量；动作解码器

进一步将融合后的多模态表征转化为具体动作。

视觉编码器作为 VLA环境感知的核心组件，通

常采用预训练的视觉编码器，利用其在大规模数据集

获得的泛化能力，降低对特定机器人场景数据的依

赖。基于图像−文本对比学习的 CLIP[2]和 SigLIP[26]

具备较强的语义对齐能力，已被广泛应用于 CLI

Port[10]、SayCan[27]、CogACT[28]和 RDT−1B[29]等模型中。

DINOv2[30]凭借其大规模自监督预训练策略与空间特

征表达能力，成为 OpenVLA[31]、A3VLM[32]和 Hybrid

VLA[33]等模型的核心视觉编码器。此外，针对特定感

 

视觉

物体检测 环境地图 类别信息

视觉编码器 视觉特征

VLMs/LLMs

语言

环境描述 场景理解 指令解析

文本编码器 文本特征

动作

多层次动作输出

动作头

抓夹控制 轨迹规划

图 1　VLA的架构范式

 

核心组件拆解 VLA架构范式 VLA学习与优化机制及相关模型

动作
生成
方法

自回归分词器，
扩散头，流匹配

预训练
语言
模型

仅解码器：LLaMA, 
GPT系列, OPT, PaLM
编码器−解码器：T5, 

Flan-T5, Qwen

预训练
视觉
模型

CLIP, SigLIP, DINOv2, 
R3M, ZoeDepth, 

XMEM, SAM, SAM 2

动作解码器

视觉
编码器

语言
编码器

动作

状态 指令

强化
学习

MoRE, ConRFT, iRe-VLA, 
NaVILA, VLAC

模仿
学习

CLIPORT, RT-1, RT-2, Gato, VIMA,
PERACT, RoboAgent, RT-Trajectory,
SayCan, CLIP-RT, Diffusion Policy,

IRL-VLA

世界
模型

RoboHorizon, ThinkAct, FOREWARN,
3D-VLA, DreamVLA, FlowVLA

图 2　VLA核心组件与学习优化机制
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知需求，VLA还可集成多种预训练的专用视觉模型

（如 ZoeDepth[34]、XMEM[35]、 SAM[36]和 SAM  2[37]等 ），

通过组合不同模型在空间感知、语义理解、深度估计

和实例分割等方面的优势，全面满足机器人在操作任

务中对环境感知的多维度需求。

VLA的语言编码器作为指令理解的核心组件，通

常基于预训练的 LLM和预训练的 VLM构建，能够将

自然语言指令转化为结构化的语义嵌入表示，实现对

指令意图的理解、复杂任务的解析及逻辑推理，为后

续动作生成提供语义指导。目前 VLA主流的语言编

码器架构主要分为 2类：仅解码器架构（decoder−

only）和编码器−解码器架构（encoder−decoder）。仅解

码器架构（如 LLaMA[38]、GPT系列[39]及 PaLM[40]等）擅

长处理开放式指令与多轮对话交互，其自回归生成机

制能够基于上下文逐步预测词元，保持指令间的逻辑

连贯性，因而被应用于 Gato[11]、Perceiver−Actor[41]、

ACT[42]和 JARVIS−VLA[43]等模型中。编码器−解码器

架构（如 T5[44]、Flan−T5[45]和 Qwen[46]等）在指令改写与

任务分解方面表现优异，能够将抽象指令转化为具体

操作流程，其代表性应用包括Octo[6]、RT−1[12]、VIMA[13]

以及 BLIP−2[47]等模型。

VLA的动作解码器负责将融合后的多模态特征

转化为机器人可执行的动作信号，其设计需根据任务

需求选择合适的生成范式，以实现从低层控制命令到

高层策略规划的灵活输出。目前主流的动作生成方

法主要包括自回归分词器[9, 11−13, 48−50]、扩散头[6, 28−29, 51]以

及流匹配[19, 52−54]等多种范式。自回归分词器借鉴了大

语言模型的文本生成机制，将连续动作空间离散化为

有限的“动作词元”，并通过自回归方式逐步生成动作

序列，适用于桌面物品摆放等离散控制场景。以

RT−1[12]为例，该方法将机械臂动作拆解为机械臂运动，基

座运动以及模式切换的 11个不同的动作维度，并将

每个动作维度离散化为 256个区间，最后通过 Trans-

former解码器逐词元预测动作。扩散头利用扩散模

型的概率生成机制，将动作生成建模为“逐步去噪”的

过程，尤其适用于高维、多模态的动作空间。代表性

工作 Diffusion Policy[51]在动作隐空间中通过迭代去

噪，生成符合物理约束的连续动作序列，显著提升了

多种机器人（从 2自由度到 14自由度）在执行复杂任

务时（如高精度操作与多模态决策）的任务完成率与

泛化能力。流匹配通过学习动作空间的概率流场，能

够直接生成符合物理规律的动作分布，从而避免扩散

模型的多步迭代过程，特别适用于对实时性要求较高

的任务场景。例如，π0 模型[19]基于流匹配框架实现了

50 Hz以上的高频动作生成，有效满足机器人实时控

制需求。 

1.3    学习与优化机制

为实现从多模态输入到动作输出的高效映射，

VLA模型不仅依赖于强大的感知与语言表征能力，还

融合了多种学习与优化机制，共同推动动作策略的持

续优化。当前的研究主要聚焦于 3类方法：强化学习

通过与环境交互来优化决策策略；模仿学习通过借鉴

专家示范数据以快速掌握任务；世界模型则通过内部

状态推演来提升规划的可靠性。

强化学习通过“尝试−反馈−调整”的循环机制，使

机器人能够在与环境的持续交互中自主学习如何采

取行动，以获取最优的长期回报。在 VLA框架下，强

化学习主要包含基于价值函数的方法[55−57]和基于策略

梯度的方法[58−60]。基于价值函数的方法通过估计状态

−动作对的期望累积奖励来指导策略优化，代表性方

法如 MoRE[55]和 ConRFT[56]。该类方法核心在于训练

Q函数评估每个状态−动作对的价值，并利用该信息

优化策略网络，从而在多样化的视觉−语言输入下选

择最优动作。基于策略梯度的方法通过梯度上升来

直接更新策略网络，以提升期望的累积奖励，代表性

方法如 NaVILA[58]和 iRe−VLA[59]。该类方法通过近端

策略优化迭代更新策略参数，实现对复杂任务的高效

学习。

模仿学习通过利用人类专家的示范轨迹，使

VLA系统能够在有限探索下掌握任务策略。其核心

思想是模仿专家在类似任务中的行为模式与决策分

布，减少强化学习因大量随机探索而产生高昂代价，

显著降低训练成本与时间开销。该方法适用于具备

高质量专家数据且需快速部署的应用场景。行为克

隆[10−13, 27, 41, 48−49, 51, 61]作为 VLA模型中最核心的模仿学习

方法之一，直接学习“状态−动作”之间的映射关系以

复现专家行为。以 RT−1[12]与 RT−2[5]为例，将人类远

程操作机械臂的轨迹视为〈图像，语言指令，动作〉样

本，用于训练机械臂执行多种语言指令驱动的机器人

操作任务。然而，行为克隆存在分布偏移与无法超越
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专家水平的固有局限。为此，IRL−VLA[62]借鉴逆强化

学习的思想，不再直接克隆动作，而是从大规模人类

驾驶轨迹中反推隐含的奖励函数，并在强化学习过程

中主动探索未见但回报更高的轨迹，实现更安全、高

效的端到端自动驾驶。

世界模型通过“状态−动作→未来状态”的预测机

制，使智能体能够在内部模拟环境进行推演与规划。

这种机制相当于为智能体构建了一个“虚拟沙盘”，使

其能够在执行前通过多次试错与策略评估，预测不同

动作的影响，从而在现实环境中做出更优且更可靠的

决策。在 VLA模型中，常见的世界模型主要包括基

于大语言模型的世界模型[63−64]和视觉世界模型 [65−68]。

大语言模型中蕴含着丰富的世界常识与因果知识，因

而常被用于增强 VLA模型，使智能体在推理和规划

时能够引入更强的常识支撑。例如，RoboHorizon[64]通

过使用 LLM将长时任务拆解为子任务并生成对应的

密集奖励函数，在潜在状态空间中构建循环世界模

型，滚动推演“状态−动作→下一状态−奖励”序列，实

现低样本、长时程的强化学习与策略优化。与基于

LLM的世界模型不同，视觉世界模型更强调对环境

动力学的显式建模，通过生成图像、视频或 3D场景

的未来状态来模拟环境动态变化，更贴近物理世界的

真实过程。这类模型不仅能够捕捉连续的视觉演化，

还能辅助具身智能体在潜在空间中进行更直观地环

境预测与任务规划。例如，DreamVLA[67]显式预测未

来世界的动态区域、深度图与语义特征，辅助机器人

进行动作规划与环境推理。 

1.4    多层次动作输出

VLA系统的输出方式体现了其处理复杂任务时

的抽象层次与决策粒度。随着研究的发展，输出形式

已从早期的低阶动作控制逐渐扩展至更高层次的运

动策略规划。

早期 VLA系统主要输出关节角度、末端执行器

位姿等低阶动作指令，通过将其建模为连续数值或离

散动作编码，实现与机器人底层控制器或实时控制回

路集成。这类方法虽然能够实现高精度的直接控制，

但对感知误差敏感且在长时序任务中缺乏高层语义

指导。随着任务复杂度的提升，研究重点逐渐转向运

动策略规划，生成满足运动约束（如关节活动范围与

速度限制），环境约束（如障碍物规避）及任务约束（如

轨迹平滑性要求）的连续动作序列。运动策略规划显

著增强了系统在长周期任务中的推理能力，并更好地

融合了环境结构与任务语义信息。VLA的分层输出

实现了动作控制精度与策略规划能力的有效平衡：低

阶动作控制确保执行层面的精确性，运动策略规划提

供任务层面的决策指导，2者协同使智能体具备应对

复杂环境所需的连续空间推理与高精度执行能力。 

2    VLA 场景工程与典型应用
 

2.1    场景工程

VLA场景工程是为具身智能体设计和搭建一个

集“视觉−语言−动作”交互于一体的“环境舞台”与

“综合试验场”。其核心是在受控、接近真实的环境

中，构建一个集“视觉−语言−动作”时序闭环、可执行

动作空间与可量化评测于一体的集成化框架，用以系

统性地训练、验证和复现智能体的复杂行为，使其不

再局限于孤立的感知或语言任务。

1） 环境构建。环境构建是场景工程的基石，其首

要任务是根据任务领域选择合适的“环境底座”，这一

选择直接决定了研发的上限与效率。针对家庭环境

的移动导航与物体整理任务，可选用轻量级、高帧率

的 Habitat[69]；针对需要大规模并行训练的接触丰富、

精细操控任务，ManiSkill3[70]以其 GPU并行仿真与丰

富的基准提供了强大支持；针对工业级应用和高保真

度 的 仿 真 到 现 实（Sim2Real）迁 移 ， NVIDIA  Isaac

Sim/Isaac Lab凭借其稳定高效的物理引擎、逼真渲染

和强大的合成数据生成能力成为首选方案。选定平

台后，还需进行精细的工程化设置，包括统一全局坐

标系、配置精确的物理属性（如质量、摩擦系数），并

为环境中的对象赋予丰富的语义标签与可交互状态[71]

（如“可开启”“可容纳”），这是实现复杂任务程序化、

规模化生成的前提[72]。

2） “感知−理解−行动”时序闭环构建。在可靠的

环境建模基础上，搭建智能体的“感知−理解−行动”时

序闭环是场景工程的核心。该闭环的构建始于多模

态感知数据的同步，即所有输入流（如相机图像、深度

图、语言指令）必须拥有严格对齐的时间戳。毫秒级

的延迟或错位都可能导致任务失败[73−74]，例如语言指

令中的指代目标与视觉画面中的物体失配。其次是
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鲁棒的语言接口设计，其需确保指令的可执行与可重

现，并能处理多轮对话的上下文指代 [75]。通过借鉴

ALFRED[76]等成熟基准，可将模糊的自然语言任务系

统性地分解为精确的机器可执行的目标状态序列。

最后是分层的动作空间定义，这直接关系到决策的效

率与精度。动作空间通常采用 2层的定义：底层包含

精细的关节力矩、末端速度等物理控制指令，保证动

作的真实性与平滑度；高层封装了“抓取”“放置”等抽

象技能，使顶层的规划算法（常与 LLM结合）能高效

地专注于任务的逻辑流程，从而有效提升解决长时

程、复杂任务的能力[77−78]。

3） 评估指标与策略。为科学评估并驱动智能体

性能提升，需建立一套统一、全面的可量化指标体系。

这套体系不仅要包含简单的“任务成功率”，还要涵盖

更丰富的维度：对于导航任务，引入“成功率加权路径

长度”（SPL）[79]来评估其效率；对于长序列操控任务，

需记录子目标的完成率、操作时长乃至安全性（如碰

撞次数）[80]；同时，还需评估其决策与语言指令的逻辑

一致性[76]。同时，在评估指标的基础上，还需要采用一

系列系统化的评估策略，例如：分阶段评估，通过大规

模仿真筛选与小样本物理验证相结合的方式，来平衡

评估的效率与可信度[81]；域自适应评估，其核心在于量

化算法从仿真迁移到现实世界时的性能保持与恢复

效率[82]；虚实协同评估，利用与物理世界高度同步的虚

拟副本，在保证安全和可控的前提下复现极端或危险

场景[83]；在线自适应评估，旨在实时测量智能体在任务

执行过程中动态调整策略的反应能力[84]。这些方法结

合评测指标共同构成了一套全面的评测体系，能够从

多维度深入识别算法的优势与短板，从而有效指导其

后续的优化迭代。此外，详尽的数据记录对实现实验

可复现与数据驱动迭代至关重要。工程上要求为每

一个任务回合（episode）保存完整的“数字档案”，内容

包括全部多模态观测、语言指令、模型输出的动作序

列与环境随机种子等[85]，以便于调试和确定性重放。 

2.2    数据资源

VLA具身智能的发展离不开大规模、高质量的

数据资源支持。这些数据根据来源可主要分为真实

环境数据、仿真环境数据，以及作为核心驱动力的自

然语言与视觉指令数据。

1） 真实环境数据。真实环境机器人数据集通过

物理机器人在现实世界中采集，包含多模态传感信息

及其控制指令。此类数据固有地反映了真实世界的

复杂性，是检验和提升模型鲁棒性与泛化能力不可或

缺的一环，但其采集成本高昂且伴随安全风险。

真实数据集的发展历程清晰地体现了具身智能

研究的演进。早期的探索首先通过人类遥操作示教，

系统性地验证了从演示中进行行为克隆（imitation

learning）范式的可行性[86]。在此基础上，研究进入规

模化阶段，数据集的轨迹数量扩大至数万级别，并引

入自然语言作为任务指令，成功证实了在真实环境中

训练“语言到动作”策略的有效性[87]。随着模仿学习

范式的确立，研究重心转向提升模型的泛化能力：一

方面通过融合多种机械臂平台的数据来解决跨设备

视觉控制难题[88]，另一方面则利用自动化策略采集近

百万规模的多任务轨迹，为离线强化学习等前沿方法

提供了理想的测试平台[89]。近年来，真实数据集的发

展呈现出更加多元化和精细化的趋势，专注于更前沿

的挑战。包括聚焦于家庭环境中的长尾细粒度任务[3]、

为评估模型快速适应能力而设计的“一次示例学习”

（one−shot learning）场景[90]，以及通过分布式众包方式

在数百个高度复杂的真实环境中采集数据，以验证模

型在未知环境下的鲁棒性[91]。作为里程碑式的工作，

大规模聚合数据集 OXE[92]通过整合全球多个机构的

数据，统一来自 22种不同机器人形态的超百万段操

控轨迹，实验证明，在其上训练的通用模型性能显著

优于在单一数据集上训练的专家模型。这一工作有

力证实了“跨具身正迁移”的可行性，标志着具身智能

正迈向“大数据、大模型”的通用智能新时代。

2） 仿真环境数据。仿真机器人数据集在虚拟环

境中以程序化方式生成，具备成本低、可控性强、易

于规模化等核心优势，为具身智能大模型的训练提供

了数据基础。然而，其固有局限性主要在于“现实鸿

沟”，即仿真器在物理保真度、视觉渲染等方面与现实

世界存在差异。因此，在仿真训练中常常采用域随机

化技术并结合真实数据微调，是当前提升模型迁移能

力的主流范式。

仿真数据集正在快速发展，其趋势主要体现在任

务复杂性、环境逼真度、数据规模化及生成自动化

4个方面。首先，为了更好地评测智能体的推理与泛

化能力，研究者致力于设计更复杂的任务接口，如引
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入“多模态提示+自然语言”来支持组合式指令[13]，并

构建包含逼真场景和数千个高质量 3D物体的大规模

仿真框架[93]以缩小“现实鸿沟”。同时，面向抓取等核

心技能，构建利用域随机化技术的超大规模合成数据

集（达百亿帧级别）也逐渐成为一个重要方向，旨在通

过海量数据训练出泛化能力强的基础模型[94]。近年

来，一个更为前沿的趋势是利用大模型自动化生成高

质量的专家数据。通过结合多模态大语言模型

（MLLM）和“仿真闭环”的反馈机制，研究者能够为复

杂的双臂操作等任务自动生成专家级轨迹[95]，甚至能

从极少数的人类演示中为数据稀缺的灵巧手自动合

成大量高质量的操作轨迹[96]。这些自动化数据生成技

术极大地降低了对人工示教的依赖，为智能体学习提

供了更高效、可扩展的数据来源。

3） 自然语言与视觉指令数据。将语言与视觉等

高层语义指令融入机器人控制，是实现通用具身智能

的核心。此类数据集旨在建立高层指令与底层感知

及动作之间的深度映射，其核心挑战在于实现“指令

到动作”的语义对齐与泛化推理。因此，其数据标注

通常包含“提示−观测−动作”的完整信息链，以支持端

到端的训练与评测。

在真实与仿真数据集中，融合开放词汇的语言与

视觉指令已成为主流趋势。真实数据集如 RT−1[12]和

聚合数据集 OXE[92]已验证了语言指令驱动真实机器

人的可行性。仿真数据集如 VIMA[13]通过“多模态提

示”机制，将文本与视觉标记结合，极大地增强了指令

的表达力。为进一步丰富指令数据的规模与多样性，

一个核心的前沿方向是利用 LLM和 VLM进行自动

化的数据扩充[97]。这一探索主要有 2种思路：一种是

进行“后验式”标注，即利用 VLM为海量已有的视觉

−动作轨迹自动生成贴切、自然的文本指令，从而极大

地丰富了语言−动作对的数量[98]。另一种更前沿的思

路是构建完全自动化的数据生成流程，让智能体自主

探索和学习。在这一范式中，VLM负责观察真实场

景（视觉）、主动提出有意义的任务（语言），并调用机

器人自主执行和收集数据，形成“感知−思考−行动”的

迭代闭环[99]。这些探索标志着由机器自动生成的、深

度融合语言与视觉的指令数据，将成为未来数据集

构建的核心方向，以覆盖更广阔、更复杂的任务语义

空间。 

2.3    典型场景应用

1） 自动驾驶。VLA模型作为多模态 AI的前沿

技术，正为自动驾驶领域带来一场关于“信任”与“协

作”的根本性变革。它通过深度融合车辆的视觉感

知、语言理解与行为决策，旨在解决传统自动驾驶系

统可解释性差、泛化能力弱及人机交互难的长期困

境。其核心价值在于将“端到端”的黑盒转变为一个

可以沟通的“玻璃盒”，赋予车辆“自我解释”的能力。

例如，系统不再沉默地执行决策，而是能清晰地叙述

其决策链条：“前方有施工，建议提前并道”。如

DriveLM[7]等项目所展示的，这种将驾驶行为拆解为

多步推理的能力，让每一次操作都有理有据，极大提

升了乘坐的安全感。在此基础上，VLA模型使车辆真

正具备了“听懂人话、办对事”的能力，将人机交互从

固定的命令集提升至流畅的自然语言对话。乘客可

以提出“我容易晕车，请开得平稳一些”这类细致的驾

驶风格偏好，系统能在确保安全的前提下动态调整策

略[100−101]。这一趋势在消费级市场尤为明显，以华为问

界、小鹏等为代表的头部品牌，均在新车型中将

“AI代驾”或“智慧司乘”作为核心卖点，其系统不仅

能执行导航，更能就路线选择、实时路况进行主动

的语音沟通，正逐渐成为行业标配。如 DriveGPT4[102]，

已开始将这种可解释的语言能力融入车辆的闭环控

制，推动技术从演示走向实际评测[103]。

这种高级交互的背后，是 VLA模型对开放世界

更深层次的理解力。真实道路充满了传统检测器无

法覆盖的“长尾场景”（如“一个车门半开的快递货

车”），借助 DriveVLM[8]等工作的开放词汇理解能力，

系统能灵活处理这些稀有但关键的目标。同时，

ORION[104]等模型还将“记忆”纳入决策环路，能记住

几分钟前的路况信息，从而做出更连贯、更具预见性

的判断，其最直观的改善就是车辆大幅减少了无端的

犹豫和急刹。这些日益成熟的技术正走出实验室，开

始接受市场与法规的双重检验。例如，上海浦东新区

自 2025年 8月起已向公众开放全无人 Robotaxi试运

营，车内会主动向乘客解释行程与路况；Waymo也宣

布 2025年持续扩张其公开服务规模。这意味着“可

解释、可沟通”的体验正被更大范围的真实乘客检

验。同时，国家标准《智能网联汽车 自动驾驶数据记

录系统》预计于 2026年实施，其对自动驾驶行为的数
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据记录要求，将从法规层面推动“能讲清楚、留痕可

查”成为强制性要求。

2） 机器人控制。在机器人控制领域，VLA模型的

核心在于将人类的自然语言指令与机器人的视觉环

境理解深度融合，打通从多模态感知到物理执行的统

一闭环，让机器人能“按人话把事办到位”。当前，这

一理念正通过多种主流架构落地：既有像谷歌 RT−2[5]

那样将“看与说”直接映射为行动的端到端路径，高效

处理日常任务；也有类似 SayCan[27]的思路，先将复杂

指令分解为稳妥的子步骤，确保长序列任务的完成

度；还有如同 VoxPoser[14]强调的，先在三维空间中进

行推理再规划轨迹，以更好地应对陌生环境。

这些在实验室验证的技术能力正快速渗透到产

业一线。在制造与物流领域，Covariant的 RFM−1[105]

基础模型被用于处理复杂的分拣作业；亚马逊仓内机

器人数量已突破 100万台，并上线了生成式 AI调度

模型，其规模化运营为人机协作提供了最好的试金

石。在家居领域，美的集团发布面向家务场景的大模

型“美言”，智元机器人等通用人形机器人公司也已积

累百万级真实操作数据，致力于打造通用服务机器

人。在医疗领域，Ekso Bionics与 ReWalk等康复机器

人企业融合感知−决策−控制闭环，为卒中及脊髓损伤

患者提供个性化步态训练方案；在护理场景，Mabu等

社交机器人具备情感交互与用药提醒能力，并逐步接

入家庭健康监测系统。在教育领域，机器人正从辅助

工具升级为具备个性化教学能力的交互伙伴。以软

银机器人旗下的 NAO和 Pepper为例，它们通过整合

多模态情感识别与自适应学习算法，能够根据学生情

绪状态动态调整教学节奏；乐高教育推出的 SPIKE

Prime机器人套件将计算思维训练融入实体搭建，使

抽象编程概念在动手实践中具象化。与此同时，这种

强劲的产业势头正与日益明确的行业共识相呼应。

在 2025年 8月举办的世界机器人大会（WRC 2025）

上，“AI+Robotics”的应用生态成为焦点，强调机器人

不仅要会执行，更要“可对话、可理解”。紧接着，国际

机器人联合会（IFR）的立场文件更明确指出“人形将

是机器人领域的下一件大事”。这些动向表明一个强

调“沟通能力”“执行有效性”与“行为可追溯”的评测

及运营环境正在快速形成。

3） GUI智能体交互。在 GUI（图形用户界面）智

能体交互领域，VLA模型的目标是实现从高级人类指

令到低级界面操作的无缝转换，即“看懂屏幕、听懂人

话、办好事情”。它需要像人类一样解析图形用户界

面，并将“帮我预订一张明天去上海的特价机票”这类

口语化目标，自主拆解为一连串精准的点击、输入和

滚动等跨应用操作。因此，与自动驾驶或物理机器人

不同的是，其评估重点并非物理世界的稳定性，而是

界面理解的准确性与任务流程的完成度。

为确保模型真正“会用电脑”而非利用代码捷径，

学界与业界已建立起一系列贴近现实的评测基准。

针对早期智能体无法处理图形验证码等视觉元素的

问题，现有工作已提供了真实可交互的网站环境，强

制模型必须从原始截图中定位并操作元素，极大地推

动了模型的视觉能力[106−107]。同时，高质量的数据同样

至关重要，Mind2Web[108]项目构建了涵盖多个领域、附

带完整专家操作轨迹的数据底座，让模型能学习长程

规划。同时，为实现公平对比，还需要将分散的网页

基准统一到标准化的生态中[109]。智能体在这些基准

中的决策质量，高度依赖其感知前端的准确性。一方

面，Google的 ScreenAI[110]这类面向用户界面的视觉语

言模型，能作为强大的“感知前端”，为智能体提供精

准的版面解析和“屏幕问答”等可靠的视觉依据。另

一方面，VLA的操作执行能力正从网页扩展到移动

端。AppAgent[111]证明了仅用基础动作就能操控复杂

应用程序（APP），而 ShowUI[112]进一步将“视觉−语

言−行动”统一到单个模型中，验证了纯视觉驱动的通

用 GUI智能体是可行的。在产业侧，Apple通过 App

Intents加强 Siri对第三方 APP的操作，正推动一个由

自然指令闭环控制的移动应用生态趋于成型。 

3    挑战与展望
 

3.1    当前挑战 

3.1.1    数据资源匮乏与成本高昂

VLA的发展严重依赖大规模跨模态数据，在真实

机器人环境中，获取包含语言、视觉与动作对应关系

的高质量数据难度极大。尤其是长时序、多步骤的复

杂任务，以及带有失败样本的操作过程，往往很难被

系统化采集。即便已有部分数据集被用于训练 VLA

模型，但存在场景单一、任务覆盖不足和标注噪声等
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问题，使得模型在面对开放环境时缺乏适应性。此

外，跨设备、跨传感器采集的数据常常缺乏一致性，进

一步加剧了泛化难度。这种数据瓶颈限制了 VLA的

可扩展性和落地速度。 

3.1.2    泛化与迁移能力不足

尽管现有 VLA模型在特定实验场景中表现优

异，但其泛化能力仍显不足。在面对新的环境、新的

物体，或者在不同硬件平台上迁移时，模型性能往往

急剧下降。更重要的是，当前 VLA在组合泛化和因

果抽象方面能力有限，难以通过已有经验灵活应对未

见过的复杂任务。例如，一个能够完成“搬起杯子”的

模型，未必能顺利完成“先搬开书本再拿起杯子”的组

合任务。这种迁移困难使得 VLA在现实世界的鲁棒

性和适应性仍然不足。 

3.1.3    可解释性、安全性与算力压力

VLA强调端到端的统一建模，但这也带来了可解

释性不足的问题。模型的决策过程大多是黑箱式的，

难以为人类提供透明的依据，这在医疗、交通等高风

险领域极易引发安全隐患。与此同时，大规模模型的

训练和推理对算力依赖极高，既增加了开发和部署成

本，也在机器人本体上带来实时性和能耗压力。对于

需要低延迟响应和长时间独立运行的应用场景，这些

问题尤其突出。 

3.2    未来展望 

3.2.1    数据驱动与知识驱动结合

未来 VLA的突破有赖于数据与知识的深度融

合。一方面，可以通过仿真环境大规模生成多样化数

据，再结合真实场景示教与合成数据扩充，降低采集

成本并提高覆盖率。另一方面，引入符号推理、物理

规律和人类常识，有助于缓解单纯依赖数据驱动的局

限，提升模型对新任务的泛化能力。通过数据与知识

的互补，VLA有望逐步具备更强的学习效率与跨场景

适应性。 

3.2.2    世界模型与 VLA 的深度耦合

世界模型为具身智能提供了对环境的预测与推

演能力，与 VLA的感知−语言−动作一体化建模结

合后，将显著提升智能体的长程规划与风险评估能

力。未来的 VLA不应仅停留在“感知−语言−动作”的

水平，而是要能够“预测−推演−规避风险”，在动态环

境中展现更强的稳健性。这种融合将为自动驾驶、

手术辅助等需要前瞻性决策的任务提供新的解决

方案。 

3.2.3    可信赖与高效的智能体构建

未来 VLA的应用前景依赖于其在安全性、透明

性与效率上的提升。研究者需要开发可解释的决策

机制，使系统在执行任务时能够清晰地展示判断依

据，并在出现异常时具备回退或纠错机制。同时，结

合软硬件协同优化，通过模型压缩、参数高效微调与

云−边−端协作，降低能耗并提升运行效率。在保证可

信性和高效性的前提下，VLA有望在医疗、教育、交

通和服务机器人等高风险或高实时性领域实现大规

模落地。 

3.2.4    开放基准与评测体系建设

随着 VLA模型在具身智能领域的快速发展，如

何系统、客观地评估模型的理解、推理与执行能力成

为关键问题。近年来，EmbodiedBench[113]、REAL−

Bench[114]、VLABench[115]等开放基准相继推出，覆盖从

语言指令理解、空间感知到动作规划与物理执行的多

维能力，为模型能力对比与瓶颈分析提供了统一框

架。然而，现有基准仍主要依赖模拟环境，缺乏真实

世界交互与跨场景迁移能力的评测。未来还需进一

步完善任务多样性与复杂性，引入 Sim−to−Real验

证、安全与伦理指标，并建立开放、公正、可复现的评

测生态，以推动通用具身智能体的可持续发展。
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Agent evolution under the VLA architecture: From mechanistic
construction to application expansion

ZHANG Hui1, XIE Dongjin2, LIANG Shutong1, LI Mingxuan1, JIA Xiaofeng3*, TIAN Yonglin4, MA Siji5, LI Haoran4, LI Yidong1

1. School of Computer Science and Technology, Beijing Jiaotong University, Beijing 100044, China

2. School of Software, Xinjiang University, Urumqi 830046, China

3. Beijing Big Data Centre, Beijing 101117, China

4. Institute of Automation, Chinese Academy of Sciences, Beijing 100190, China

5. Faculty of Innovation Engineering, Macau University of Science and Technology, Macau 999078, China

Abstract　 Embodied  intelligence  represents  a  new  stage  in  the  evolution  of  artificial  intelligence,  marking  a  transition  from

"perception−cognition"  to  an  integrated  paradigm  of  "perception−cognition−action."  The  Vision−Language−Action  (VLA)  model

provides  a  critical  technological  pathway  for  enabling  autonomous  agent  operation  in  the  real  world  by  unifying  visual  perception,

language  understanding,  and  action  generation.  This  paper  systematically  reviews  the  development  trajectory  and  representative

achievements  of  VLA  technologies,  and  summarizes  their  architectural  paradigm,  which  includes  multi−modal  perception,  semantic

fusion  mechanisms,  reinforcement  and  imitation  learning,  world  models,  and  hierarchical  action  output.  By  considering  application

scenarios  such  as  autonomous  driving,  human–computer  interaction,  and  industrial  equipment,  we  further  analyze  the  core  challenges

faced by VLA development, including the scarcity of data resources, limited generalization and transferability, insufficient interpretability,

and increasing computational demands, and we outline the future development trends.

Keywords　vision−language−action model; multi−modal learning; embodied intelligence; large language model ●
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