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具身机器人遥操作综述
倪自强，谢绍玄，柳学成，杨翔，刘优，姚国才*

摘要　具身机器人遥操作在机器人完全实现类人的自主化之前，还将长期存在。首先，分类讨论了遥

操作的人机交互方式，包括外骨骼、虚拟/混合现实、动作捕捉/惯性传感，以及视觉等接口方案。其次，

分析了遥操作控制模式的演变路径，涵盖直接控制、共享控制、基于模仿学习的控制及生成式策略的引

入，阐明各自的原理与应用场景。再者，介绍了典型遥操作系统的体系架构与技术实现，涵盖感知与映

射、控制算法与通信模块，并探讨视觉、力觉、触觉等多模态反馈在提升沉浸体验中的作用。进一步，梳

理了遥操作系统性能评估的方法与最新基准，指出开源软硬件平台和数据资源在推动研究中的重要意

义。最后，总结了当前面临的挑战与未来发展方向，包括智能化水平提升、成本与使用门槛的降低，以

及标准体系的建立等。
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具身机器人指其物理形态（形体、材料、传感与

致动配置）与所处环境的相互作用对其感知、控制与

“智能”行为具有构成性作用的机器人系统，其认知与

控制并非可脱离身体而独立存在，而是由身体–环境–

控制三者耦合共同涌现[1−2]。具身机器人遥操作是指

人类操作员通过特定接口远程控制机器人完成任务，

使机器人如同操作者的“化身”，在本地/异地执行复

杂操作[3]。尽管人工智能与机器人自主技术发展迅

速，完全自主的机器人在开放环境中仍难以实现与人

类同等的灵巧行为[4]。因此，遥操作作为连接人类智

能与机器人体能的桥梁，在实现通用人工智能（arti-

ficial general intelligence，AGI）之前仍将发挥重要作

用，尤其在建筑施工、化工厂、核污染区、太空等人类

难以直接作业的高危或不可达场景下具有不可替代

的价值[5]。通过遥操作，机器人可替代人类进入这些

高风险环境执行检查、维护等任务，避免人员直接暴

露于危险之中。与此同时，在具身智能发展的早期阶

段，遥操作还常被用于具身数据的采集，为后续机器

人学习与自主能力提升提供基础。但需要注意：遥操

作示教数据往往带有明显的操作者行为偏好（如速度/

力度习惯、注视与视角选择、路径规划风格、纠错方

式等），且在不同操作者、不同疲劳水平与不同设备条

件下，数据分布会出现漂移，导致数据质量稳定性下

降。为降低偏好与漂移对训练的影响，采集阶段建议

引入：（1） 操作者分层（新手/熟练/专家）与跨人群混

采；（2） 同任务多次重复与跨时段采集；（3） 关键质量

指标（成功率、轨迹平滑度、接触力范围、丢帧率、时

延）在线/准在线监控；（4） 对“异常演示”（过度抖动、

过度停顿、频繁失败）进行自动剔除或降权；（5） 在数

据集中显式记录操作者与设备元信息（接口类型、延

迟、视角配置、是否有力反馈）以支持后续分组训练

与去偏。此外，遥操作还克服了地域限制，例如，支持

远程医疗手术和护理服务，使专家无须亲临现场即可

提供操作与协助。特别是类人型的具身机器人由于
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形态与人类相似，更适合在人类环境中使用工具并与

人互动[3,6]；在远程护理等需要与人直接接触的应用

中，这类机器人也展现出独特优势[4]。 

1    遥操作交互接口分类与比较

在具身机器人遥操作系统中，操作端的人机交互

接口至关重要，不同方案各有优劣。在探讨人机交互

对遥操作系统性能的影响时，已有研究者分析了不同

视觉、触觉及肌电接口技术在各种操作任务中的应

用，并比较了这些接口在操作者负载、控制精度与体

验上的差异[7]。本文根据主控设备形式，将常见遥操

作接口分为 5类，如表 1所示。

图 1为典型接口的遥操作系统示例。
 
 

表 1　遥操作交互接口的特点比较

接口类型 优点 缺点 典型应用/示例

外骨骼系统
　控制直观，一对一映射精确；可
提供双边力反馈，沉浸感强

　装置笨重昂贵，穿戴复杂；长时间
全身操作易疲劳，通常仅用于上肢
或特定关节

　精细力控场景，如远程手术、重
物搬运；iCub3  Avatar[8]外骨骼系统；
HOMIE[9]外骨骼系统

VR（虚拟现实）/
MR（混合现实）

接口

　设备廉价易部署；通用性强，可
适配不同机器人；操作者以第一视
角控制

　无力觉反馈，难判断操作力度；视
觉跟踪易受环境影响；仅单向控制，
安全性稍弱

　通用遥操作和远程呈现；Open−
TeleVision[10]，Bunny−VisionPro[11]，
Mobile−TeleVision[12]，OpenWBT[13]，
CLONE[10]

动捕/IMU（惯性
测量单元）接口

　获取全身高自由度动作；无须施
加机械力，较舒适

　光学动捕昂贵且不便携；IMU需
复杂校准且易受干扰；无力反馈，
长时操作疲劳

　需要高保真动作映射的场景（舞
蹈、体育动作模仿）；TWIST[14]动捕
全身控制

视觉跟踪接口
　不需要穿戴设备，用户友好；成
本极低，易于大规模应用

　精度受限（遮挡、光照影响大）；
仅能提供末端目标控制，无细节姿
态和力反馈

　远程示教数据采集、人机共融控
制；OmniH2O[15]使用单目相机+语
音进行基本操控

等比例机械臂
主控

　所见即所得的直觉控制；天然避
免超出机器人能力的指令；可实现
双边力反馈，不需要复杂算法

　装置需按机器人比例定制，通用
性差；模型缩小导致分辨率和力反
馈精度受限

　高同步性双手操作、装配任务；
CHILD[16]系统提供可重构的便携式
主从机器人

 
 

（a） 外骨骼+虚拟现实：iCub3Avatar（b） 外骨骼：HOMIE （c） 虚拟现实：Mobile-TeleVision （d） 虚拟现实：CLONE

（e） 动作捕捉：TWIST （f） 视觉追踪：HumanPlus （g） 等比例控制：CHILD

图 1　不同交互接口的遥操作系统
 
 

1.1    外骨骼式接口

外骨骼设备通过机械结构绑定在人身上，检测人

体关节运动并同步驱动远程机器人相应关节。外骨

骼方式的优点是映射关系直接、控制直观，能实现高
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沉浸感和双边力反馈。这使操作者仿佛亲身接触远

程环境。但外骨骼系统往往体积庞大、造价高昂，需

要复杂的穿戴调试，操作者长时间全身运动也容易疲

劳。因此，目前外骨骼多用于上半身控制或特定关节

控制，并常结合其他装置辅助下肢移动等。典型案例

是意大利技术研究院（Istituto  italiano  di  tecnologia，

Iit）开发的 iCub3 Avatar[8]系统：操作者穿戴全身外骨

骼和 VR设备，可以远程操控人形机器人行走和操

作，并通过外骨骼获得视觉、听觉、触觉、重量等全面

反馈，实现“完全沉浸”的远程化身。外骨骼接口适用

于需要精细力控的遥操作场景，如医疗手术机器人、

重物搬运等。还有低成本外骨骼的探索，例如 ，

OpenRobotLab的 HOMIE[9]系统使用价廉的等构上肢

外骨骼和手套，与强化学习控制下肢相结合，实现全

身控制的同时将硬件成本降至仅 500美元。 

1.2    虚拟现实与混合现实接口

利用 VR或 MR设备进行遥操作是一种灵活且

日益普及的方案。操作者佩戴 VR头盔获得机器人

的第一视角视觉，并使用手持控制器、数据手套等输

入设备来发出指令。VR/MR接口的突出优点是设备

相对廉价、部署方便，操作者的运动捕获可以只依赖

消费级的 VR设备和摄像头。其高度通用性意味着

同一套 VR遥操作系统可以适配不同的机器人，只需

要调整末端映射算法，不需要像外骨骼那样针对特定

机型定制。然而，VR/MR通常只能提供单向控制，操

作者将指令发送给机器人，却无法像外骨骼那样接收

机器人物理反馈[3,8,17]。缺乏力觉反馈会降低操作的直

观性和安全性。例如，当机器人手爪抓取到物体时，

操作者难以凭感觉判断抓取力度是否合适。此外，

VR/MR依赖的视觉定位可能受遮挡、环境光等影响

导致精度下降[18]。尽管如此，得益于成本和易用性优势，

VR/MR接口在遥操作研究中应用广泛。例如，上海

AI实验室的 TeleOpBench基准就将典型的 VR设备

操作作为 4类代表性遥操作模式之一[19]。 

1.3    动作捕捉与惯性传感接口

动作捕捉（motioncapture，MoCap）和惯性传感单

元（inertial measurement unit，IMU）技术通过捕获人体

关键点运动来驱动机器人[20–21]。常见做法是在操作者

身上穿戴带反光标记点的动捕服，由红外摄像机阵列

实时获取人体骨架关节角度；或佩戴一套 IMU传感

器，利用惯性测量实现全身姿态捕获。这类接口与外

骨骼相似，都能获取操作者全身多自由度动作，用于

同步控制人形机器人全身关节。不同在于MoCap/IMU

不对人体施加机械力，因而设备更轻便，对人的拘束

更小。然而其缺点是需要专门的传感器设备，专业光

学动捕系统价格昂贵且安装烦琐，通常固定在实验室

中，便携性不够。IMU方案虽然没有空间限制，但同

样需要多个传感器标定，易受磁场干扰影响精度。总

体而言，动捕/IMU接口在保证控制直观性的同时简

化了设备，但依旧缺乏力反馈和长期操作的舒适性。

一些研究通过结合额外的步态控制器来辅助稳定，例

如，在操作者腿部动作基础上由算法保证机器人行走

平衡。动捕/IMU适用于需要高保真度动作映射的场

景，如让机器人模仿人类的复杂舞蹈动作或体育动作

等[14]。伊利诺伊大学厄巴纳−香槟分校（University of

Illinois Urbana−Champaign，UIUC）的 CHILD[16]等工作

倾向于用更简便的传感手段（如腰部 9轴 IMU

配合上半身机械臂控制）实现全身遥操作，以降低对

昂贵动捕系统的依赖。 

1.4    视觉跟踪接口

视觉跟踪是指通过普通摄像头来捕捉操作者的

动作姿态，从而控制远程机器人。典型方案包括利用

RGB−D相机（深度摄像头）或单目摄像头结合计算机

视觉算法估计人体骨架。例如，使用 OpenPose[22]、

MediaPipe等 [23]人体姿态估计算法，从摄像头画面中

实时获得操作者手臂的关键点位置，再通过逆运动学

映射到机器人的手臂关节。视觉接口的优点是不需

要穿戴设备，用户友好度高，只要有摄像头即可进行

远程操作演示。这使得系统成本极低，且可以方便地

对不特定用户开放。然而其局限也很明显：受限于视

觉识别精度，人体姿态估计在有遮挡、光线不佳时可

能产生较大误差[19]，导致机器人动作不准确。此外，纯

视觉跟踪通常只能提供机器人末端目标位姿控制，缺

乏对姿态细节和用力程度的感知，且同样没有触觉/力

觉反馈[15,21]。因此，仅靠视觉接口难以完成精细操作

或需要闭环力控的任务。总之，视觉接口更适合作为

一种远程示教手段，用于快速收集人类演示数据以训

练机器人技能。例如，OmniH2O[15]框架允许操作者仅

用单目相机和语音命令对机器人进行基本操控，再由

学习策略接管执行复杂动作。这些都体现了视觉接
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口在数据收集和人机协作控制中的价值。 

1.5    等比例机械臂主控

近年来，一种新兴的遥操作接口是使用等比例或

者缩小的机械“主机器人”（leader）来控制远程“从机

器人”（follower）。操作者可以直接操作一个等比例

或者小型机器人，各个关节的运动通过一对一映射发

送给远程的大型机器人，实现关节空间的直接控制。

例如，CHILD[16]系统提供了一个可背负在操作员胸前

的小型人形机器人骨架，包含与真实机器人对应的关

节和连杆。操作员用双手移动该迷你机器人四肢，各

关节角度经比例缩放后发送给远程的 UnitreeG1全尺

寸人形机器人，使其全身动作与操作者同步。这种方

式的优点在于控制直观，操作者相当于在“摆弄”一个

缩小版机器人，自然地感知到关节极限、奇异姿态等

约束，避免发出超出机器人能力范围的指令。其缺点

是 Leader机械结构需要针对特定机器人构型制作，泛

用性略差；并且分辨率和力反馈精度受制于缩小模型

的性能。不过，已有研究证明这种方法在双腕精细操

作中效果良好，并正逐步扩展到全身控制领域。CHILD

是一款面向全身人形机器人的直接关节映射遥操作

系统，采用模块化可重构的设计，可通过不同关节安

装配置适配多种机器人。总的来看，等比例机械主控

为遥操作提供了一种“所见即所得”的直接映射方式，

在双手操作、精细装配等需要高同步性的任务中显示

出巨大潜力。

从“数据用于训练”视角，不同遥操作接口采集的

数据分辨率、噪声结构与可扩展性存在显著差异，因

而更适合不同训练范式。（1） 外骨骼/等比例主从：关

节空间映射明确、可引入力/触觉反馈，易获得高精度

动作与接触信息，更适合精细操作的行为克隆

（behavior cloning，BC）/轨迹级模仿学习与需要接触约

束的策略学习；（2） VR/MR：第一视角数据易规模化、

任务覆盖面广，适合构建多任务数据集，更适合训练通

用视觉语言动作模型（vision−language−action，VLA）/

多任务策略与“语言 /目标条件”控制；（3） MoCap/

IMU：更擅长全身姿态捕获，适合“全身协同/移动操

作”场景 ，更适合训练全身运动策略 （loco−mani-

pulation）或分层控制中的高层意图模型；（4） 纯视觉

跟踪：部署成本最低、可众包，但噪声与遮挡问题更突

出，更适合“弱标注/大规模数据驱动”的训练路线，并

建议配合后处理（平滑、对齐、异常检测）与策略鲁棒

化训练。 

2    控制模式的演进

随着具身机器人遥操作技术的发展，控制模式朝

着提高机器人自主性并降低人类操作负担的方向不

断演进。早期的遥操作主要采用完全依赖人工操控

的直接控制，随后发展出人机协作的共享控制模式。

此后，通过引入人类示范数据又催生了模仿学习方

法，最终形成了利用生成式模型引导机器人行为的高

级控制方式。这些控制模式之间具有明显的进化关

系，从全人工操控逐步走向高度自主。表 2分别介绍

这些控制模式及其主要特点。

 
 

表 2　遥操作控制模式的特点比较

控制模式 代表 人/机分工 优势 局限性

直接控制 DRC, da Vinci[24−25] 　人直接控制全部机器人
动作；机器人无自主性

　操作直观，人类灵活应
变；适用于未知环境复杂
任务

　操作员负担重，需要同时管理
众多自由度；效率低，易出错，不
适合长时间或高延迟场景

共享控制 Centauro, HOMIE[26−28]
　人决策高层意图+机器
人自主优化细节（或监督
介入）

　降低人负担，结合机器
人自主提高成功率和安
全性；实现人机协作效应

　算法复杂，需要准确预测人意
图；人机权重融合不当可能引入
干扰；需要高度信任和协调

模仿学习控制
TRILL，Diffusion

Policy，
H2O/OmniH2O[15,29−31]

　人示范收集数据，机器
人离线学习策略，再自主
执行类似任务

　利用人工演示快速获取
复杂技能；减少在线人工
干预，实现一定自主性

　训练策略需大量多样示范；泛
化能力有限，仍需要人工监控纠
偏；无法实时适应新情况

生成式策略控制 Mobile−TeleVision,
OmniH2O[15,32]

　人提供高层目标，AI大
模型生成动作方案，机器
人自主执行细节

　AI规划能力强，可理解
抽象指令；有望大幅降低
人工操作细节负担

　尚处早期，可靠性和安全性未
充分验证；对模型和计算依赖高，
一旦出错难以纠正
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2.1    直接控制

直接控制是由人类操作员全权操纵机器人的运

动。操作员的每个动作指令都实时发送给机器人执

行，机器人本身不具有自主决策能力。直接控制的优

点在于人具有充分的掌控力和灵活性，可以根据实时

感知灵活调整机器人行为，适用于未知环境下需要人

工机动应变的任务。在诸如复杂装配、救灾场景等无

法预先编程的情况下，完全的人控可避免不确定性带

来的风险。许多早期遥操作系统（如核工业机械臂遥

控、传统手术机器人）均采用这种模式[33]。

但直接控制的局限性也非常明显。首先，操作者

必须同时关注机器人的所有自由度，这对人的认知和

反应速度是极大考验。尤其对于人形机器人，操作员

需要同时控制双手、双脚的位置和平衡等，纯人工控

制常导致机器人动作笨拙、效率低下，甚至频繁失

败。研究显示，仅依赖人工经验直接遥控复杂任务，

往往需要多次尝试才能成功。其次，人在回路中会引

入人为失误和反应延迟，当通信有时延或带宽受限

时，纯人控容易因信息滞后导致操作不稳。再次，长

时间全手动操作对人的体力和精神是双重负担，稍有

不慎就可能出现误操作事故。美国国防部高级研究

计划局机器人挑战赛（DARPA robotics challenge，DRC）

中各团队的实践也表明，即使专家远程控制，人形机

器人完成复杂任务也往往步履维艰，需要借助半自主

功能提高效率。总的来说，直接控制模式虽然直观，

但在复杂任务中效率和可靠性受限，因而推动了共享

控制等改进模式的兴起[34−35]。 

2.2    共享控制

共享控制（shared control）通过引入一定程度的机

器人自主性，缓解了直接控制下操作者负担过重的问

题。在共享控制框架中，人和机器人成为协作伙伴，

共同决定机器人的动作：操作员提供高层次意图或初

始指令，机器人控制系统根据自身传感和模型对人类

指令进行优化或适当修正，从而更高效地完成任务。

典型案例是在双臂操作中引入“在环助手”——当操

作员用上肢遥控抓取笨重物体时，机器人自动平衡下

肢站姿，并在末端执行器逼近目标时提供对准和稳定

辅助。Rakita等[36]的研究中，操作者控制人形机器人

上肢抓取物体，系统根据末端偏差实时校正臂的轨

迹，降低对精准操作者输入的依赖，提高成功率。另

一个典型案例是 Rahal等 [37]开发的遥操作切割系统，

该系统在操作者大致沿切线移动时，通过引入非完整

性约束（nonholonomic constraints），机器人自动沿工件

表面进行修正，确保切割稳定，这属于共享控制在特

定任务中的应用。

共享控制的一般实现方式包括意图预测与指令

融合。系统首先根据操作员的输入序列推测其意图

（如目标位置），并据此生成一条辅助运动轨迹。随

后，这条辅助轨迹与操作员的原始输入按照一定的权

重进行融合，形成最终的控制指令。权重的大小可以

根据预测的置信度动态调整，例如，当机器人逐渐接

近推测目标时，系统会逐步增大自主控制的比重，从

而实现自然的接管过程。这种“人机折中”策略已成

功用于机械臂的遥操作导航和视觉伺服等场景。另

有一种共享控制形式是监督/守护模式，在机器人具备

较高自主性的情况下，由人做监控者，一旦自动行为

出现偏差再介入修正。例如，在商场机器人试验中，

多个服务机器人自行对话、规划路径，远程人类仅通

过界面监视，当机器人遇到未建模障碍或复杂询问时

才接管操作。反之亦然，有研究在操作无人车时引入

安全守护进程：正常情况完全听从人类遥控，若探测

到碰撞危险则守护程序会优先避障，即使覆盖人工指

令也要确保系统安全。类似思路可用于人形机器人

防止其跌倒或运动超出稳定范围。

在具身机器人遥操作领域，出现了半自主遥操作

的实践，即将机器人某些子系统交由智能算法控制，

人则专注其余部分，从而实现优势互补。HOMIE[9]

系统就是典型案例：操作员通过外骨骼舱控制机器人

上肢和手部，而机器人下肢的行走、蹲起由预先训练

的强化学习策略自动执行。操作者只需要踩下踏板

给出移动意图，机器人便自主调整步态保持平衡和高

度，使上半身操作更平稳。通过这种人机分工，HOMIE

在各种操作任务中效率提升近 1倍。又如 Mobile−

TeleVision[12]方法提出将人形机器人上肢操作与下肢

移动的控制解耦：上半身动作由预测模型产生辅助参

考，下半身由独立的闭环控制，避免两者相互干扰。

实验证明该方法在保证步态稳定的同时显著提高了

上肢操作精度。由此可见，共享控制通过多种途径提

升了遥操作的性能和安全性，使人机协作达到“1+1>2”

的效果。 
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2.3    模仿学习控制

模仿学习控制将遥操作和机器人自主学习相结

合，旨在让机器人学会人类示范的技能，从而逐步减

少对人直接操控的依赖。其典型流程是：由人通过遥

操作示范完成一系列任务，记录下机器人传感器和执

行器状态轨迹，形成示范数据集；然后采用机器学习

算法（如行为克隆、逆强化学习等）训练机器人的控制

策略，使其能够在没有人控制时重现类似行为。由于

人类在回路中提供了高质量的演示，这种方法能够极

大降低机器人自主学习的样本需求[38−39]。大量研究表

明，人类遥操作演示数据是训练机器人实现复杂技能

的宝贵资源。例如，在单臂和双臂机器人抓取、操纵

任务上，遥操作产生的大规模演示库使深度强化学习

或模仿策略得以快速收敛，成功率明显提升[20−21]。

在人形机器人场景，模仿学习控制尤为重要。一

方面，全身遥操作数据直观体现了完成任务所需的人

形运动协调模式，包含大量隐含的力学和策略信息；

另一方面，人形机器人自主探索成本高、风险大，通过

离线学习人类示范可以避免机器人反复试错造成损

坏。近期的 TRILL方法让人远程操控人形机器人完

成搬箱、爬梯等杂技般的整身任务，收集示范后训练

出深度神经策略，使机器人在无人操控时也能完成

类似动作[29]。又如 Chi等 [31]提出的扩散策略（diffu-

sion policy）将人类遥操作数据用于生成模型训练，学

习到人形机器人操作的隐式分布。通过在真实机器

人上进行上千次遥操作滚动（rollout），该方法积累了

丰富的状态−动作序列，再利用扩散模型进行有噪声

数据的学习和规划，最终使机器人即便只在单一场景

获取数据，也能泛化到多个新场景自主完成任务[30]。

值得注意的是，模仿学习控制并不意味着完全排除

人，很多方案采用人类指导下的训练（如 DAgger算

法，让人在线修正机器动作[40]）来进一步提升策略性

能。这体现了遥操作与自主学习的融合趋势：人在初

期提供示范，随后逐步“教会”机器人自主执行，从而

将人从持续低层控制中解放出来。 

2.4    生成式策略控制

随着人工智能生成模型（generative model）的兴

起，将其引入遥操作控制成为新趋势。一种思路是利

用生成模型强大的预测与规划能力，辅助或替代人工

制定机器人动作。例如，前述 Mobile−TeleVision方

法中训练的条件变分自编码器（conditional variational

autoencoders，CVAE）模型可根据当前状态生成未来

一段时间的上肢运动先验，从而引导下肢控制策略协

调动作。这种生成式运动先验使机器人能够在保持

稳定步态的同时完成复杂手部操作，相当于为机器人

提供了“预见性”的运动规划能力[12]。另一种更高层

的生成式控制是结合大模型（如大型语言模型（large

language model，LLM））来理解和执行人类意图。Omni

H2O系统展示了这样的雏形：它允许操作员用自然语

言（语音）对机器人下达指令，并借助类似 GPT−4的

大模型将高层指令转化为机器人可执行的动作序列[15]。

同时，该系统还能从人类遥操作示范中学习底层技

能，必要时由机器人自主完成某些步骤。这意味着未

来的遥操作有望从“人直接控制每个关节”提升到“人

赋予目标，AI生成动作方案，机器人自主完成细节”。

生成式 AI还能用于增强反馈和环境理解，例如，利用

生成模型预测远程环境中未感知部分的情况，提前规

划避障路径，减少通信时延影响等。

当然，目前生成式策略在遥操作中的应用仍处于

早期探索阶段。如何确保生成模型输出动作的可靠

性和安全性是重要挑战之一[31]。然而，其巨大的潜力

不容忽视：通过学习大量多样的人类动作分布，生成

模型有望为机器人提供高度概括的运动技能库；通过

借鉴语言、大模型的推理能力，远程机器人或许能理

解更抽象的人类意图并据此采取行动[41]。可以预见，

随着计算能力和算法的发展，生成式 AI将成为具身

遥操作控制模式演进的关键推动力量，使远程机器人

的自主智能达到新的高度[11]。 

3    系统架构与多模态反馈设计

遥操作系统由人侧操控端—通信链路—机器人

从端 3部分闭环构成。操作者通过 VR/动捕/外骨骼

等接口产生输入，经由感知与映射将位置姿态重定

向、关节一对一映射，并融合凝视、足压等多源信号

以估计意图；机器人侧采用分层/全身控制（导纳/阻

抗、平衡与接触管理、被动性与鲁棒稳定等）将高层

目标下发至执行层，保障动态稳定与安全。在通信与

实时性上，系统面向低时延高可靠（有线/光纤/5G），并

通过预测显示、云中继、服务质量控制与自适应压
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缩，对抗时延与丢包。为提升临场感（telepresence）与

操控精度，体系提供多模态反馈——高清低时延视觉

（立体/深度/红外/360°）、双向音频，以及从局部到全

身的力/触觉回传。配套工程措施（标定与时延校准、

日志与健康监测、限位与急停）贯穿各环节，最终形成

在复杂环境中实时、稳健且安全的人机闭环。遥操作

系统架构如图 2所示。

 
 
 

操作员主控端

头显/监视器|动捕/VR
手柄|外骨骼|触觉/

数据手套

原始
输入

感知与映射

运动学重定向/逐关节映
射/传感融合/意图估计

目标/
参考

多模态反馈

视觉（立体/全景/IR/深度）/
听觉（双向）/力触觉反馈/

预测显示

系统工具

标定（时延/尺度/坐标系）/
日志与时间同步/健康监测/

关键流优先级

视频/语言/遥控

通信层

有线|光纤|5G/时钟同步/自适
应压缩/云端中继/时延补偿/

预测显示

状态/多传感

机器人侧感知

相机: RGB/深度/全景/
IR|IMU|力/触觉|编码器

状态

控制与动力学协调

分层|全身控制/导纳|阻抗/
被动性|鲁棒稳定/

平衡|步态

控制指令

执行与运动/操作

安全限位/急停
轨迹跟踪/接触管理/

图 2　遥操作系统架构
 
 

3.1    遥操作系统架构

典型的具身遥操作系统由人侧操控端、通信链路

和机器人从端 3大部分构成。在人侧，操作员通过前

述各种接口设备（主控端）发出动作指令，并接收从机

器人的环境感知和反馈信号。机器人侧则执行接收

到的命令，并将自身状态和传感信息传回。两端通过

有线或无线通信网络连接，形成闭环的人机系统[3]。

在操作者一侧，系统需要将人类运动意图映射为

机器人可执行的目标。针对不同接口，映射过程有所

差异：对于位置/姿态类输入（如 VR手柄、光学动捕），

通常通过运动学重定向（retargeting）方法，将人体的位

姿映射到机器人对应的关节空间[15]。这涉及考虑人和

机器人的尺寸比例、关节排列差异等。例如，人类手

臂与机器人手臂长度不同时，系统可通过缩放和重定

向方法进行校准，从而保证动作幅度的一致性。再

如，若肩关节朝向不完全匹配，则可通过坐标系映射

和姿态补偿避免误差，使动作不会因人机尺寸或结构

差异而失真[9,16,17,32]。

在机器人一侧，控制模块接收来自人侧的目标指

令，并将其转化为底层电机控制信号。针对人形机器

人这类高自由度、多接触的系统，常采用分层控制架

构：上层根据人类指令生成机器人关节参考轨迹，下

层采用反馈控制器跟踪参考并维持动态平衡等约

束[3]。以 HRP−2人形机器人为例，Dafarra等[8]和 Peer

等[42]采用导纳控制（admittance control）作为上肢双边

遥操作的控制策略。在该方法中，远程机器人的关节

参数由一个虚拟的弹簧−阻尼系统确定：当操作员通

过主端施加力时，机器人关节产生相应位移，参数选

取保证即使存在通信时延也可稳定地跟随人端操

作。类似地，下肢的平衡控制通常并行进行，例如，利

用力传感器和陀螺仪数据调整步态，以防止人在操作

过程中因疏忽导致机器人失稳跌倒。全身双边控制

目前仍在探索阶段，有研究尝试在操作员与机器人之

间建立全身运动和受力的动态耦合关系[14−15]。这需要

机器人具备先进的本体感知（如关节力矩、足底压力）

并实时反馈给人，使两者形成“如影随形”的耦合系

统。虽然实时的全身力反馈尚未完全实现，但局部的

力反馈已较为常见，例如，遥操作手部抓取时的握持

力反馈、遇到障碍时的碰撞力反馈等[11,17]。这些反馈

通过主端设备（外骨骼、电动手套等）传递给操作员，

提升了控制的稳定性和精细度。

遥操作对通信网络的要求极高，需要低延迟、高

带宽和高可靠性。理想状态下，人发出的指令和机器

人反馈应能实时同步，否则超过一定延迟会让操作者

产生“时滞感”，甚至晕眩，严重时可能导致操作失败，

甚至置于危险中[43]。为降低时延影响，多数遥操作系
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统采用有线或专用光纤通信线路；在无线方案中，新

兴的 5G网络以其毫秒级延迟被寄予厚望[44−45]。为对

抗时延与丢包，工程上常用 3类手段：（1） 显示与交互

侧的预测/渐进纠偏；（2） 控制侧的鲁棒稳定性设计

（如被动性/约束控制）；（3） 通信侧的自适应压缩与

QoS策略（关键数据优先、带宽退化可用）[46−48]。

通过上述感知、控制和通信模块的协同设计，现

代遥操作系统能够在保障实时性的同时，实现复杂环

境下人形机器人的稳定远程操控。在实际实现中，还

涉及安全限位、紧急停止机制、系统延迟校准等大量

工程细节，共同确保遥操作系统的鲁棒性和可靠性。 

3.2    多模态反馈通道设计

在人机遥操作系统中，及时、真实的多模态反馈

对于提升操作者的临场感至关重要。理想情况下，操

作者应感受到如同亲临远程现场般的视觉、听觉和触

觉体验，从而做出正确的判断和自然的动作调整[3,44]。

当前遥操作系统主要提供以下 3种反馈通道。

视觉是人获取远程环境信息的最主要途径。通

常机器人会安装立体相机或全景摄像头，将远程现场

画面实时传输给操作者。操作者通过监视器或 VR

头盔看到机器人视角的 3D场景，实现“所见即所控”。

为增强沉浸感，不少系统采用第一人称视角，即将摄

像头设置在人形机器人的头部位置并附带自由转动

机构，使操作者转动自己的头部就能同步改变机器人

摄像头朝向[11]。Open−TeleVision等工作进一步提出

主动视觉反馈机制：根据操作者任务需要，机器人自

主调整摄像头位置、焦距或显示参数，突出关键任务

信息、滤除干扰，从而减轻操作者认知负担[32]。除了

可见光摄像头，有些遥操作场景还叠加了其他视觉通

道，如红外热成像、深度相机、360°环视等，以增强环

境感知[12]。这些视觉数据往往通过屏幕上的多窗口

或MR眼镜的画中画叠加呈现，确保操作者充分了解

机器人的周边环境状态。总体而言，高清、低延迟的

视觉反馈是遥操作沉浸体验的基础。

远程机器人的麦克风可拾取环境声音，如机械运

行噪声、人声对话、报警声等，并通过音频流传送给

操作者[49]。声音反馈在某些任务中非常重要，例如，远程

医疗诊断需要听诊器声音、工业遥操作需监听机器异

响等。现代遥操作系统通常提供双向音频，使操作者

不仅能听到远程声音，也可通过扬声器与远程人员交流，

实现自然的语言沟通。尽管听觉相对于视觉在机器

人控制中的作用次要，但它显著提升了沉浸感和信息

完备性。试想在灾区搜救遥操作中，操作者听到呼救

声即可判断幸存者方位，而不仅仅依赖摄像头寻找[13]。

力反馈是高端遥操作系统的核心特色之一。当

远程机器人与环境发生物理交互时，系统会将接触力

或运动阻力反馈给操作者，使其“感觉”到碰撞、重

量、材质等信息[9]。这通常通过带有制动器的主控设

备（如有力反馈的操纵杆、外骨骼、电动触觉手套等）

实现。例如，当机器人手臂抬起重物时，操作者外骨

骼肩部会产生相应拉力；机器人手爪摸到粗糙表面

时，操作者指尖的触觉手套振子会产生振动反馈[16]。

双边遥操作（bilateral teleoperation）利用力反馈让操作

者与机器人形成闭环力耦合，大幅提升了操作的精确

度和安全性。在人形机器人遥操作中，力反馈更具挑

战性，因为涉及全身接触。现有系统多聚焦于上肢和

手部，如握持力、碰撞力等；对于下肢平衡力和全身惯

性力的反馈，目前大多以视觉替代或简单提醒（如座

椅震动）实现[20]。不过，iCub3 Avatar系统已尝试重量

反馈：当机器人举起重物时，外骨骼同步给操作者施

加拉力，让其直观感知重量[8]。可以预见，随着外骨骼

和触觉设备的发展，未来会有更多维度的力触觉反馈

融入遥操作，让人真正“身临其境”地操控机器人。

综合来看，多模态反馈的目标是在远程环境和操

作者之间建立完整的信息回路，让操作者通过视觉

“看到”、通过听觉“听到”、通过触觉“摸到”机器人所

处的环境状态。这不仅增强了任务效率和准确性，也

改善了操作者体验，使其长时间操作仍保持良好态势

感知而不易疲劳。全沉浸式遥操作正朝着“欺骗”人

类感官的方向发展，让操作者仿佛完全置身于远端环

境。这种极致沉浸正是具身机器人遥操作最终追求

的目标之一。在了解了遥操作系统的构成与反馈设

计后，如何公平客观地评价不同系统的性能就成为一

个关键问题，下文将介绍评估指标和基准测试。 

4    性能评估方法与公开基准平台

评估遥操作系统需要综合考虑任务完成效果，可

分为 4类。（1） 任务性能：成功率、完成时间、轨迹误

差、接触/装配精度等。（2） 安全性：碰撞/跌倒事件
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率、力/速度越限次数、急停触发频次等。（3） 人因工

程：工作负荷、学习成本（上手时间）、疲劳指标（主

观+生理）等。（4） 通信鲁棒性：端到端时延阈值、丢

包敏感性、降带宽退化曲线等。基于上述维度，未来

基准平台除任务集统一外，还须统一日志格式、时钟

同步/对齐方法与公开评测协议，以支撑跨系统复现与

工程选型。传统研究往往在自定义场景测试系统性

能，导致不同工作间缺乏直接可比性。近年来，统一

的基准测试平台开始出现，为不同方案提供了公平比

较的环境。例如，2025年提出的 TeleOpBench[19]为针

对双臂灵巧遥操作的大规模仿真基准平台。该平台

提供了 30个高保真任务场景（从基本抓取放置、工具

使用到复杂双臂协作），并评估了光学动捕、VR控制

器、上肢外骨骼和单目视觉 4类典型接口。研究人员

在此基准上进行测试，结果表明仿真评测与真实机器

人实验高度相关。验证了其作为统一度量标准的有效性。

TeleOpBench为不同遥操作方法的对比提供了“试金

石”，推动了性能评测的规范化。

除了客观的任务指标，遥操作系统的人因评估同

样重要。例如，操作者的工作负荷、疲劳度和主观满

意度常通过 NASA−TLX[50]等问卷在实验后收集。这

些主观指标反映了系统界面设计的合理性和长期使

用的舒适性。如果一个系统任务成功率高，但操作者

极易疲劳或难度大，则其实用性会受到限制。因此，

理想的遥操作系统应在保证任务性能的同时尽量降

低操作者负担。一些研究还通过监测心率、肌电等

生理信号量化操作者紧张度，或统计训练时间和失误

率评估系统上手难度。将这些人因数据与性能指标

结合，可刻画系统的优劣，为系统设计提供改进方向。 

5    开源平台与数据集概览

开放的共享平台和数据资源对于加速具身遥操

作领域的发展起到了重要作用。多项前沿工作选择

在发表的同时公开其代码、硬件设计乃至采集的数

据。这一趋势极大降低了后来者重复实验和改进算

法的门槛，推动了社区协作。

在硬件平台方面，低成本开源遥操作系统开始

涌现。2025年银河通用机器人与清华大学发布的

OpenWBT是一款全开源的人形机器人全身遥操作系

统[13]。OpenWBT提供了从 VR界面到机器人接口的

完整软件栈，新手也能在数小时内部署，并支持多种

型号的人形机器人。这种开源系统让更多研究团队

能够搭建属于自己的遥操作平台，进行针对性的研

究，而不必从零开始开发整套系统。另一个案例是UIUC

的 CHILD系统，其硬件设计（包括 3D打印模型、电

路方案等）全部开源，材料成本不到 1000美元 [16]。

CHILD的开源意味着任何实验室都可以复现一个功

能类似的便携式全身遥操作装置，从而验证论文结果

或在其基础上改进。OpenRobotLab的 HOMIE系统

同样将设计细节和控制代码开源发布[9]。HOMIE通

过廉价硬件实现了高效的半自主遥操作，其开源代码

为社区提供了宝贵参考。此外，跨平台的视觉−外骨

骼遥操作系统 ACE、双腕视觉引导遥操作 Bunny-

VisionPro、沉浸式视觉反馈遥操作 Open–TeleVision、

人体−机器人影子跟随系统 HumanPlus等项目也均

在 GitHub上开放了源码。总的来看，当今遥操作领

域新的研究几乎都倾向于开放源码，以期凝聚社区力

量，避免重复“造轮子”[11,17,20]。

在数据资源方面，上文提到的一些公开数据集正

逐步为研究者所利用。例如，TeleOpBench提供的全

套模拟任务环境及评测工具，其实质也是一个可重复

生成遥操作交互数据的资源库。一些工作甚至专门

收集和发布遥操作示范数据：OmniH2O−6数据集涵

盖 6种日常任务的人类遥操作演示，包括机器人行

走、搬运、运动交互等多模态记录，可用于训练和验

证整身运动策略[15,19]。再如 Iit等机构在 Avatar XPrize

过程中累积了大量类人遥操作数据，尽管未完全公

开，但也推动了后续研究对远程化身机器人的理解。

随着众包遥操作理念出现，未来可能由众多非专家用

户贡献遥操作数据，从而构建规模空前的教学数据

集，供机器人学习更普适的技能。

此外，还有一些社区整合性资源在起作用。例

如，一些研究者整理了遥操作相关论文、代码、数据

的网站（如 Ze等[30]维护的“人形机器人学习资料库”），

方便新人快速了解现有成果并获取资源。各大机器

人挑战赛和开源项目的积累，也让硬件厂商开始关注

标准化接口和模块化组件，为构建遥操作系统提供即

插即用的部件。总体上，开源平台与数据共享正在将

具身遥操作带入一个良性循环：更多人用得起、玩得

科技导报   2026， 44（13） 研究

36 www.kjdb.org

http://www.kjdb.org


起这些系统，就会产生更多反馈和创意，进而改进系

统性能、丰富数据，吸引更多人加入。在学术界和工

业界的共同推动下，遥操作生态正在快速成熟[8,29]。 

6    发展趋势与挑战

面向未来，具身机器人遥操作技术将在沉浸交

互、通信能力、智能化水平、标准体系与工程可及性

等方面持续演进，同时面临安全性、稳定性与工程化

落地等关键挑战。（1） 更高沉浸感的人机交互。融合

多模态感知与反馈，提升临场感与态势感知，同时需

兼顾系统稳定性与人因负荷。（2） 超低时延与广域通

信。5G/6G与卫星通信拓展遥操作应用边界，超远距

离场景下时延、抖动与链路稳定性仍是关键工程约

束，可通过预测显示、边缘计算与通信–控制协同设计

缓解。（3） AI驱动的人机协同与自主辅助。通过意

图识别、运动预测与策略生成等方法提供路径优化、

约束保护与误操作校正等辅助，遥操作积累的示教数

据亦成为机器人自主技能学习的重要数据入口。（4）

标准化平台与评测体系建设。需从任务性能、安全

性、人因工程与通信鲁棒性等维度建立系统化评测体

系，通过模块化接口与统一协议提升互操作性。（5）

低成本化与工程可及性。采用消费级传感、简化接口

设计及增强软件能力，在保障安全与性能前提下降低

硬件成本与部署门槛。（6） 工程应用牵引与现实挑

战。在核应急、高危化工、灾害救援、深海与空间站

维护等高风险场景中具有不可替代作用，评测体系需

重点关注高容错、安全守护、低带宽可用性与长时连

续作业能力。

具身机器人遥操作正从单一远程操控向智能化、

多样化、低成本化方向演进。在此基础上，归纳出

3条规律性认识。（1） 降低人机负担是持续演进方

向：从直接控制到共享控制，再到生成式与大模型辅

助，核心目标是将操作者从低层动作细节中解放，转

向高层意图表达。（2） 安全性与鲁棒性构成工程落地

关键瓶颈：高自由度、多接触特性叠加通信时延与丢

包风险，使安全守护与约束控制具有基础性地位。

（3） 数据驱动的自主学习闭环日益凸显：遥操作正从

“替代人工操作”扩展为“支撑自主能力演进”的数据

基础设施。

展望未来，随着 AI方法的持续引入与标准化体

系的完善，遥操作系统在性能、可靠性与适用范围上

有望进一步提升，在高风险作业、应急救援及日常服

务等场景中将继续发挥连接人类智能与机器执行能

力的重要作用。
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Abstract　Embodied robot teleoperation will remain indispensable before robots can achieve fully human−level autonomy. This paper

first  categorizes  human–machine  interaction  modalities  for  teleoperation,  including  exoskeletons,  virtual/mixed  reality,  motion

capture/inertial  sensing,  and  vision−based  interfaces.  It  then  analyzes  the  evolution  of  teleoperation  control  paradigms,  covering  direct

control,  shared  control,  imitation−learning−based  approaches,  and  the  recent  introduction  of  generative  strategies,  highlighting  their

underlying  principles  and  application  domains.  Next,  representative  system architectures  and  technical  implementations  are  introduced,

encompassing  perception  and  mapping,  control  algorithms,  and  communication  modules,  while  discussing  the  role  of  multimodal

feedback—such  as  vision,  force,  and  touch—in  enhancing  immersion.  Furthermore,  performance  evaluation  methods  and  the  latest

benchmarks are reviewed, emphasizing the significance of open−source software/hardware platforms and data resources in advancing the

field. Finally, the paper summarizes key challenges and future directions, including improving the level of intelligence, reducing costs and

barriers to adoption, and establishing standardized frameworks.

Keywords　embodied robots; teleoperation; human–machine interaction; control paradigms ●
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