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摘 要：视觉-语言-行动（Vision-Language-Action,VLA）模型是实现通用具身人工智能的核心技术,旨在在统一的端到端

框架内融合视觉感知、语言理解与动作决策。 对 VLA模型的研究现状与发展脉络进行了全面而系统的梳理。 追溯了 VLA模

型的理论起源,阐明了其从分离式模块向统一架构演进的范式变迁。 针对 VLA的演进路线,以多模态融合与认知分层为重点

阐述了 SpatialVLA、TLA与 GR00T
 

N1等工作。 构建了一个详尽的 VLA模型分类体系,从宏观架构和系统分层 2个核心维度,
深入剖析了从 RT-1等开创性工作到引入大规模知识迁移的 RT-2、OpenVLA、ECOT等工作,再到双系统架构的 Helix、OpenHel-
ix、DexVLA、DexGraspVLA等前沿模型的关键技术与设计思想。 系统性地整合与评述了支撑 VLA 研究的主流仿真环境、核心

数据集与基准,并探讨了其在机器人操作、自主导航、工业自动化等领域的应用现状与前景。 深入剖析了当前 VLA 研究在泛

化性与数据效率、长时程任务规划、实时响应速度等方面面临的核心挑战,并对融合世界模型、提升数据效率等未来研究方向

进行了展望。
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Abstract:

  

Vision-Language-Action
 

( VLA )
 

models
 

are
 

a
 

core
 

technology
 

for
 

achieving
 

general
 

embodied
 

artificial
 

intelligence,
 

aiming
 

to
 

integrate
 

visual
 

perception,
 

language
 

understanding,
 

and
 

action
 

decision-making
 

within
 

a
 

unified
 

end-to-end
 

framework.
 

The
 

current
 

research
 

status
 

and
 

development
 

trajectory
 

of
 

VLA
 

models
 

are
 

comprehensively
 

and
 

systematically
 

reviewed.
 

The
 

theoretical
 

origins
 

of
 

VLA
 

models
 

are
 

traced,
 

and
 

the
 

paradigm
 

shift
 

from
 

modular
 

designs
 

to
 

unified
 

architectures
 

is
 

clarified.
 

Along
 

the
 

evolutionary
 

path
 

of
 

VLA, representative
 

works
 

such
 

as
 

SpatialVLA,
 

TLA,
 

and
 

GR00T
 

N1
 

are
 

presented
 

with
 

a
 

focus
 

on
 

multimodal
 

工程与应用
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fusion
 

and
 

cognitive
 

hierarchies.
 

A
 

detailed
 

taxonomy
 

of
 

VLA
 

models
 

is
 

constructed
 

from
 

two
 

key
 

dimensions—macro
 

architecture
 

and
 

system
 

hierarchy.
 

Key
 

technologies
 

and
 

design
 

principles
 

are
 

deeply
 

analyzed,
 

ranging
 

from
 

pioneering
 

works
 

such
 

as
 

RT-1,
 

to
 

models
 

introducing
 

large-scale
 

knowledge
 

transfer
 

such
 

as
 

RT-2,
 

OpenVLA,
 

and
 

ECOT,
 

and
 

further
 

to
 

cutting-edge
 

dual-system
 

architectures
 

such
 

as
 

Helix,
 

OpenHelix,
 

DexVLA,
 

and
 

DexGraspVLA.
 

Mainstream
 

simulation
 

environments,
 

core
 

datasets,
 

and
 

benchmarks
 

supporting
 

VLA
 

research
 

are
 

systematically
 

integrated
 

and
 

reviewed.
 

The
 

application
 

status
 

and
 

prospects
 

of
 

VLA
 

models
 

in
 

robotic
 

manipulation,
 

autonomous
 

navigation,
 

and
 

industrial
 

automation
 

are
 

explored.
 

Core
 

challenges
 

in
 

current
 

VLA
 

research
 

are
 

analyzed,
 

including
 

generalization
 

and
 

data
 

efficiency,
 

long-horizon
 

task
 

planning,
 

and
 

real-time
 

responsiveness.
 

Future
 

research
 

directions
 

are
 

discussed,
 

including
 

integration
 

with
 

world
 

models
 

and
 

enhancement
 

of
 

data
 

efficiency.
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0 引言

具身智能的核心目标是创建能够在物理世界
中感知、推理并与环境进行实时交互的智能体[1] 。
通用人工智能（Artificial

 

General
 

Intelligence,AGI）
旨在创建具备全面认知能力和强大泛化能力的人
类级别智能系统。 而具身人工智能被认为是通往

AGI的关键路径,因为它能通过与环境的持续交
互,学习并构建抽象的语言符号与多模态传感器

数据的知识表征。 这种在感知-行动-反馈闭环中
的学习过程,使其能够真正理解世界,从而逐步迈

向 AGI。
实现上述宏伟愿景仍面临诸多关键挑战,主要

体现在以下几个方面：多模态感官输入的有效融合、
抽象语言指令向物理世界具体行为的映射机制,以
及智能体在复杂真实环境中的安全性与鲁棒性保

障。 近年来,研究人员提出了 VLA 模型,旨在构建
一个统一的端到端计算框架,融合感知、理解与控制

能力,使智能体能够“看到” “听懂”并自主生成“可
执行动作”,从而成为真正具备认知能力和行动能
力的一体化智能系统。

在 VLA模型出现之前,机器人领域的研究很大
程度上是在视觉、自然语言处理和机器人控制等领

域独立进行的。 一个典型的机器人任务流程可能
是：一个独立的视觉模块,如卷积神经网络（Convo-
lutional

 

Neural
 

Networks,CNN） [2],负责“看”,例如
识别出一个苹果；一个独立的自然语言处理模块负

责“听”,例如解析“把苹果递给我”的指令；最后,一
个独立的运动规划与控制模块负责“做”,即执行预
先编程的抓取动作。 这种分离式的流水线架构存在

明显的“集成鸿沟”：感知模块缺乏对任务上下文的
理解,语言模块不了解物理世界的约束,而控制模块

则难以泛化到新的物体或场景。 VLA 模型的提出,
旨在从根本上解决这一分裂状态。 它致力于构建一

个统一的、端到端的计算框架,能够联合处理视觉输

入、理解语言指令,并直接生成可执行的机器人动作

序列。 通过将感知、推理和行动这 3 个核心要素紧
密耦合在单一模型中,VLA 模型使得机器人不仅能
够“看到”和“听到”,更能够“理解”并“行动”,这是
迈向真正自适应、可泛化、高智能的具身智能体的革
命性一步。

近年来,VLA 模型的研究呈现出爆炸式增长,
大量新模型不断涌现,使得对这一快速发展的领域
进行系统性梳理变得至关重要。

本文的贡献总结如下：
①

 

构建了 VLA模型的系统性知识框架与分类

体系：全面梳理了 VLA模型从分离式模块到端到端
统一架构的演进历程,并基于模型的宏观架构和动
作表征方式,创建了一个详尽的分类体系。

②
 

整合并评述了 VLA 研究的核心资源：系统
性地总结、对比并评述了支撑 VLA 研究的关键资

源,涵盖了主流的仿真环境、核心数据集与基准,以
及关键的评估指标。

③
 

深入剖析了核心挑战并展望了前沿发展方
向：系统性地论述了当前 VLA 研究面临的核心挑
战,结合最新进展,对未来研究方向进行了前瞻性

展望。

1 VLA模型定义与理论框架

1. 1 VLA模型的定义

VLA模型的概念由 RT-2[3]模型的研究团队首
次提出,其定义为：任何能够处理来自视觉和语言的
多模态输入,并生成机器人动作用以完成具身任务

的模型。
一个典型的 VLA 模型框架通常包含以下核心

组件：
①

 

视觉编码器：利用视觉基础模型,如视觉转
换器（Vision

 

Transformer,ViT[4]）,提取当前环境状
态的预训练视觉表征,包含物体的类别、姿态和几何

形状等信息。

工程与应用
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②
 

语言编码器：利用大语言模型（ Large
 

Lan-
guage

 

Model,LLM） [5]来编码用户的自然语言指令。
③

 

多模态融合模块：将视觉和语言表征进行对

齐与融合,采用的技术包括交叉注意力机制或将视

觉特征直接注入 LLM的嵌入空间等。
④

 

动作解码器：基于融合后的多模态表征,生
成机器人动作。 动作可以被表示为离散的词元（ to-
ken）或连续值。

图 1展示了典型的 VLA模型架构,包含了视觉

模型、语言模型以及动作模型,分别处理图片输入、
任务输入以及动作输出。 图中指令以“Pick

 

the
 

su-
shi

 

piece
 

from
 

the
 

bowl
 

and
 

place
 

it
 

on
 

the
 

table”为
例,VLA模型的工作流程可概括为以下几个关键

步骤：首先,视觉传感器获取的图像信息,例如 su-
shi（寿司）、bowl（碗）和 table（桌子）等,会被输入

至视觉编码器进行特征提取。 与此同时,移动任

务指令则被送入语言编码器进行语义理解。 随

后,多模态融合模块将这 2 种信息整合,形成一个

统一的、面向任务的意图表征,并输出动作词元。
这些动作词元代表了机器人手臂末端的姿态,包
括平移、旋转和开合状态等,并以离散编码形式表

示。 动作解码器负责将这些动作词元解析成具体

的末端执行器位姿。 接着,解析出的位姿信息会

发送至底层机器人控制器,控制器通过逆运动学

求解,计算出机器人各关节需要旋转的角度,从而

进行精确控制。 值得注意的是,视觉语言模型（Vi-
sion-Language

 

Model,VLM） [6]的推理频率（通常为

1 ～ 10
 

Hz）远低于机器人伺服控制器的控制频率

（通常为 50 ～ 1
 

000
 

Hz）。 在每个高频控制周期内,
控制器驱动电机,最终平滑地完成将寿司从碗中

移动到桌面等物理操作。
1. 2 多模态表征与融合

VLA模型的核心在于其处理与整合视觉、语言

和动作的异构模态信息的能力[1],这一能力决定了

其在多模态感知、任务理解与行动规划中的智能水

平。 由于图像与语言在结构、语义密度、时间动态等

方面存在显著差异,如何建立跨模态的一致性语义

空间,成为模型设计中的关键挑战。 这一过程依赖

于高表达能力的模态编码器以捕捉各自模态的深层

语义信息,并依赖高效而鲁棒的模态融合机制以实

现特征对齐与协同推理。 随着 Transformer[7]架构的

广泛应用,近年来的研究逐渐趋向使用统一的序列

建模范式处理多模态信息,推动了视觉-语言融合

策略的快速演进。

图 1 典型 VLA模型架构，包含语言模型、
视觉模型、动作模型

Fig. 1 Typical
 

VLA
 

model
 

architecture
 

comprising
language，

 

visual，
 

and
 

action
 

models

1. 2. 1 视觉编码器

视觉编码器的任务是从输入的图像（通常是机

器人视觉传感器捕获的 RGB或者 RGBD图像）中提

取有助于任务的特征表示。
（1）

 

早期方法：早期的 VLA 模型,如 RT-1[8],
采用了在 ImageNet[9]等大规模图像数据集上预训练

的 CNN 作为视觉主干,例如 EfficientNet[10]。 CNN
通过其固有的卷积和池化操作,擅长捕捉图像的局

部特征和空间层次结构。
（2）

 

现代方法：随着 Transformer 架构在视觉领

域的成功,近期的 VLA 模型普遍转向使用 ViT[4]及
其变体作为视觉编码器。 ViT 的革命性在于它将图

像视为一个序列。 该方法首先将输入的图像划分为

一系列固定大小的图像块（patches）,随后对这些图

像块进行线性嵌入处理,并辅以位置编码信息。 由

此,构建得到一个“图像词元” （ image
 

tokens）序列,
该序列随即被送入一个标准的 Transformer 编码器

进行深度特征提取与处理。 ViT 的核心优势在于其

自注意力机制,该机制能够计算序列中任意 2 个图

像块之间的依赖关系,从而捕捉全局上下文信息。
相比于 CNN 的局部感受野,ViT 能够更好地理解物

工程与应用



2025年 无线电工程 第 55卷 第 11期 2259 

体间的长距离关系和场景的整体布局。 这对于需要

复杂空间推理的机器人任务至关重要,例如理解场

景布局与物体间关系。 想象一个杂乱的桌面场景,
机器人需要理解“杯子在键盘左侧,但在笔记本电

脑前面”这类复杂的拓扑关系,以便规划正确的抓

取路径。 ViT的全局注意力机制能够直接建模“杯
子”与“键盘”“笔记本电脑”等所有物体间的空间关

系,而 CNN则需要通过极深的网络才能间接推断这

些关系。 如表 1 所示[4],ViT 在所有数据集上都优

于 CNN 的 SOTA （ State-of-the-Art ） 模型 （如 Res-
Net[11]）,这充分证明了其在特征提取能力上的根本

性优势。 显然,一个能够提供更全面、更具关系感知

的视觉表征的编码器,必然能显著提升 VLA模型在

复杂任务中的表现。
RT-2采用的 DINOv2[12]和 SigLIP [13]等先进的

视觉 Transformer 变体在自监督预训练下表现出强

大的表征能力和良好的泛化性,它们已成为当前

VLA模型常用的视觉编码器选择之一。

表 1 ViT与 CNN架构在不同数据集的对比

  Tab. 1 Comparison
 

of
 

ViT
 

and
 

CNN
 

architectures
 

on
 

different
 

datasets

Dataset
Ours-JFT
（ViT-H / 14）

Ours-JFT
（ViT-L / 16）

Ours-I21k
（ViT-L / 16）

BiT-L
（ResNet152×4）

Noisy
 

Student
（EfficientNet-L2）

ImageNet 88. 55±0. 04 87. 76±0. 03 85. 30±0. 02 87. 54±0. 04 88. 4 / 88. 5∗

ImageNet
 

Real 90. 72±0. 05 90. 54±0. 03 88. 62±0. 05 90. 54 90. 55

CIFAR-10 99. 50±0. 06 99. 42±0. 03 99. 15±0. 03 99. 37±0. 06 —

CIFAR-100 94. 55±0. 04 93. 90±0. 05 93. 25±0. 05 93. 51±0. 08 —

Oxford-IIIT
 

Pets 97. 56±0. 03 97. 32±0. 11 94. 67±0. 15 96. 62±0. 23 —

Oxford
 

Flowers-102 99. 68±0. 02 99. 74±0. 00 99. 61±0. 02 99. 63±0. 03 —

VTAB
 

（19
 

tasks） 77. 63±0. 23 76. 28±0. 46 72. 72±0. 21 76. 29±1. 70 —

TPUv3-core-days 2. 5k 0. 68k 0. 23k 9. 9k 12. 3k

  注：事项∗是 Touvron等的一个稍微改进的结果。

1. 2. 2 语言编码器

语言编码器负责理解用户的自然语言指令,并
为整个模型提供高级的语义和常识推理能力。 VLA
模型的 “大脑”通常是一个预训练好的 LLM,如
Google公司推出的 PaLM[14]、T5,Meta 公司推出的

LLaMA[15],或开源的 Gemma[16]等,通过在数万亿级

别的文本语料上进行训练,学习到了丰富的语言规

律、世界知识和推理能力。 在 VLA 框架中,LLM 扮

演着中心枢纽的角色。 LLM不仅需解析指令的字面

语义,更需结合视觉信息进行基础性关联,以理解指

令所提及的对象和地点在当前视觉场景中的具体对

应关系,例如,当接语言编码器接受抽象语言指令“小
心拿起玻璃杯移到橱柜里”时,首先由 LLM对指令进

行语义解析,将“小心”理解为“需要控制抓取力度”
以及“优先选择易碎物体”,并抽取出关键目标“玻璃

杯”及其属性“易碎”。 随后,通过视觉编码器在视

觉场景中检测出物体并识别其类别及属性标签（如
glass、fragile）,LLM将二者进行匹配,实现语言与视

觉的语义接地。 LLM 常基于这种跨模态的理解,进
行决策和规划,生成下一步应该执行的动作[17]。

1. 2. 3 多模态融合策略

如何有效融合来自视觉与语言 2种模态的异构

信息,是 VLA模型设计的核心挑战之一。 理想的融

合机制应能将模态间的语义对齐至统一表示空间,
从而支持跨模态的感知接地与推理决策。 如图 2 所

示,当前主流的融合策略主要包括以下几类：
①

 

特征层调制：早期模型如 RT-1[8]采用特征

线性调制（Feature-wise
 

Linear
 

Modulation,FiLM）机
制[18],将语言嵌入作为调制因子,注入至视觉编码

器如 EfficientNet[10]的中间特征层。 具体而言,模型

学习从语言中生成一组缩放与偏置参数,对视觉特

征图的每一通道进行仿射变换,从而实现语言对视

觉感知过程的早期引导。 这种方法实现了低成本、
深层次的融合方式,适用于轻量化部署。

②
 

跨模态注意力：基于 Transformer架构的跨注

意力机制已成为当前多模态融合的主流选择[19]。
在此机制中,一种模态的表示（如语言指令）作为查

询,主动对另一模态的表征（如视觉特征）进行选择

性聚合,实现动态的语义对齐。 如 VIMA[20]、PaLM-
E[14]模型采用层叠式交叉注意力机制来处理视觉词

元与语言词元间的关联,显著增强了多模态上下文
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理解能力。
③

 

投影与拼接：许多最新的通用 VLA 模型（如
OpenVLA[21]）采用将不同模态投影到同一维度后进

行拼接的融合策略。 具体做法是使用多层感知机

（Muiti-Layer
 

Perceptron,MLP）将视觉编码器输出的

图像块表征映射至与语言词元相同的向量空间,然
后将视觉词元与语言词元拼接为统一的输入序列送

入 LLM。 此策略结构简洁,融合效率高,并可充分

利用 LLM内部自注意力机制实现模态间交互。

    （a）
 

调制注入          （b）
 

拼接

（c）
 

交叉注意力

图 2 常见的多模态融合策略

Fig. 2 Prevalent
 

multimodal
 

fusion
 

strategies

VLA模型并非传统 VLM 的延伸,在核心目标

上,传统 VLM的主要目标是对多模态信息进行被动

理解和表征,其任务通常为视觉问答（Visual
 

Ques-
tion

 

Answering,VQA）、图像描述和跨模态检索,输出

空间限于文本、图像、类别标签或相似度得分。 而

VLA 模型的核心目标则是将理解转化为主动决策

与物理行动,生成一个面向任务的、可执行的动作。
因此,VLM的融合表征只需具备良好的语义区分度

即可,VLA的融合表征则还可能要考虑时序性,不
仅需要融合当前时刻的视觉语言信息、机械臂位姿

状态等,还常需要整合历史的观测与动作序列,从而

将语言指令高效地转化为物理世界中精确连贯的动

作序列。
1. 3 动作解码与表征

动作解码是 VLA模型区别于传统 VLM的关键

环节,其任务是将模型内部的决策意图转化为机器

人可执行的物理动作指令[22]。 动作表征方式的演

进,不仅体现了机器人控制复杂性的本质,也标志着

VLA 研究从迁移语言模型能力向动作生成机制的

转变[23]。
1. 3. 1 离散化动作分词

该方法是 VLA 模型早期阶段的主流方案,被
Gato[24]、RT-1[8]、RT-2[3]等代表性工作采用。 其核

心思想在于对连续动作空间进行离散化处理。 具体
而言,该方法将每个动作维度划分为预设数量（例
如 256个）的离散区间,并为每个区间赋予唯一的

标记符（token
 

ID）,从而将原始的连续动作向量转
换为一个多维词元序列。 以 7 自由度的机械臂为

例,其动作通常由末端执行器的 6 维位姿（ x、y、z、
roll、pitch、yaw）和夹爪状态组成。 通过对每个维度

进行独立量化,最终得到一个由 7 个词元构成的动
作序列。 在此基础上,LLM 即可自回归生成动词

元,这个过程类似自然语言建模。 该方法的优势在

于实现简洁、易于与 LLM 架构无缝对接,使得机器
人任务能够直接受益于大模型的序列建模能力。 然

而,其主要问题在于引入量化误差、难以保留高精度

运动信息；此外,随着自由度和离散区间数量的增
加,动作词元的词表规模呈指数增长,增加了模型学

习与泛化的难度。 此外,这种粗粒度的离散编码难

以应对高频、光滑、精细的控制需求。
1. 3. 2 连续动作生成

为克服离散化策略在建模精度与动作平滑性上

的限制,近期研究开始采用去噪扩散概率模型（De-
noising

 

Diffusion
 

Probabilistic
 

Models, DDPM） [25] 直
接生成高维连续动作序列。 扩散模型通过逐步去
噪过程生成目标动作序列：在训练阶段,模型学习

将真实的动作序列逐步添加噪声至高斯分布；在
生成阶段,则从高斯噪声初始化,通过多步迭代的
去噪过程逐步恢复出符合条件语义的平滑动作序

列。 这种条件生成机制确保了输出动作不仅在运

动学上连贯、平滑,而且严格遵循输入语言指令的
语义约束。

代表性工作包括 Diffusion
 

Policy[26]和 π0 [27],二
者均在机器人控制任务中取得了显著的性能提升。
在此类模型中,扩散过程是条件生成的,去噪网络不

仅输入时间步和噪声化动作,还接收由上游 VLM编

码的任务语义表征作为条件,完成从任务意图到动
作序列的映射。 该结构使得模型在处理复杂自然语

言指令时具备更强的语义一致性与动作生成灵活

性。 Octo团队[28]使用扩散模型,使用条件扩散解码
头来预测连续的、多模态的动作分布,实现了高质

量、平滑且符合语言指令语义的连续轨迹控制。 但
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扩散模型的主要瓶颈在于推理效率低下,其逐步去

噪的生成机制通常需要数十至上百次前向传播,难
以满足机器人系统对实时性的要求。 为提升效率,
π0 引入了条件流匹配技术[29] ,用单步采样替代传

统多步去噪过程,在多个机器人操作基准任务中

显著缩短了推理时间,同时保持了动作生成的准

确性和语义一致性,为扩散模型在 VLA 场景中的

部署提供了可行路径。 如图 3 所示[28] ,π0 的任务

成功率显著高于自回归式的 OpenVLA、ACT 等模

型,充分验证了其生成动作的连续性优于自回归

方法,并在保持语义一致性的同时提升了整体

性能。

    （a）
 

所有任务平均表现         （b）
 

更换纸巾（双臂 UR5e机器人）     （c）
 

将物品放入抽屉（Franka机器人）

  （d）
 

折叠毛巾（双臂 ARX机器人）          （e）
 

堆叠碗（UR5e机器人）     （ f）
 

将特百惠放入微波炉（双臂ARX机器人）
图 3 π0 与其他模型的对比

Fig. 3 Comparison
 

between
 

π0  and
 

other
 

models

  在 π0 的基础上,π0. 5 [30]通过协同训练多源异构

数据,成功实现了在未知环境中的“开放世界”泛
化。 其核心在于采用了层次化推理架构：先规划高

层语义子任务,再指导底层连续动作的生成,从而显

著提升了复杂任务的成功率与鲁棒性。

2 VLA模型架构的演进与分类

VLA模型在近几年经历了快速的架构演进,经
历了从分离式系统向统一建模范式的转变,体现出

感知、理解与控制的深度融合。 本节梳理 VLA 模型

的代表性发展阶段与分类框架,并通过对典型工作

进行剖析,展示其技术路径的转型趋势。
2. 1 

 

VLA起源与演变

2. 1. 1 VLA模型诞生前的技术图景

在
 

VLA概念提出之前,机器人智能系统长期遵

循“分而治之”的模块化设计范式,分别在计算机视

觉、自然语言处理与机器人控制等子领域独立发展

VIMA[31]。 视觉模块通常专注于从图像或视频中执

行目标检测、语义分割等感知任务,以构建对环境状

态的理解；语言模块致力于解析人类的文本或语音

指令,提供语言层面的语义分析与反馈；而控制模块

（即策略网络或控制器）则聚焦于根据任务目标执

行运动规划与底层物理控制。 尽管这种模块化设计

在早期推动了多项突破性进展,但其固有的分离性

也暴露出明显局限。 以 VLN-BERT[32]为例,该方法

首次将 BERT[33]引入视觉导航任务中,实现了视觉

信息、语言指令与路径状态的统一编码,推动了语言

驱动导航决策的研究方向。 又如 CLIPort[34],借助

CLIP [35]在图文对齐上的预训练能力,使得模型可以

通过自然语言指令直接生成操控动作,并展现出在

少量样本条件下的良好泛化能力。 上述工作初步建

立了视觉、语言与动作之间的表征桥梁,为 VLA 模

型的提出奠定了方法论基础。 然而,这类分离式

架构在语义融合层面存在根本瓶颈：各模块之间

缺乏统一的表示空间,难以实现语言、视觉与动作

之间的深层语义对齐。 这种语义鸿沟使得机器人
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系统难以将抽象高层指令映射到高维视觉观测的
具体对象,并进一步转化为机械臂所需的精确动
作轨迹。

模块之间语义脱节、端到端可微训练缺失以及
对长链任务的弱泛化性,逐渐成为制约机器人系统
通用化能力的关键瓶颈[36]。 这种背景催生了将感
知、语言理解与控制决策统一建模的 VLA 模型,标
志着具身智能系统由分离式向统一式的发展。
2. 1. 2 “动作语言化”范式的提出与实践

作为一种统一感知、语言理解与动作控制的端
到端框架,VLA模型真正迈入研究前沿,始于 Google
公司在 2022 年发布的 Robotic

 

Transformer 系列工
作。 RT-1[8]首次将 Transformer 架构引入低维机器
人控制任务,实现了图像、语言与动作的端到端建
模,揭示了统一多模态输入与动作输出的可能性。
随后发布的 RT-2[3]更进一步融合了 CLIP [35]等大规
模视觉语言预训练模型,使机器人具备从互联网上
迁移跨模态知识的能力,显著提升了模型在开放环
境下的泛化控制能力。 RT-2 的关键创新在于提出
“动作语言化”（Action-as-Language）范式：将原本连
续的机器人动作（如末端执行器的位移、旋转及夹
爪开合）离散化为若干词元,使其与语言序列统一
到相同的建模空间。 按照“Δpos_x

 

Δpos_y
 

Δpos_ z
 

Δrot_x
 

Δrot_y
 

Δrot_z” （若不考虑夹爪以及基座运
动）表示原始动作,将动作空间的每一维都均匀离
散成 256个离散量从而实现动作的离散化表示。 通
过这种方式,就可以得到 6 个整数例如“132,114,
128,5,25,156”,将这些动作词元视作操作机器人
的语言,与给定指令所转换的词元空间一同微调,从
而实现对齐。 这一设计突破了传统机器人控制与语
言处理之间的语义壁垒。 如图 4 所示[3],RT-2模型
将语言、动作和图像整合至一个统一的输出空间,这
使得模型能够利用 VLM的强大能力来生成语言,同
时也可将动作视为一种特殊的语言表达形式进行
处理。

在具体实现中,RT-2 采用 PaLI-X[37]和 PaLM-
E[14]等强大的多模态预训练模型作为编码主干,联
合微调互联网上的大规模视觉语言任务数据（如图
像描述、VQA）与机器人操控数据（包括第一视角图
像、自然语言指令及对应的机器人动作）。 训练过
程实现了 VLA三者的统一建模。 在推理阶段,模型
接收当前图像和语言指令后,以自回归方式逐步生
成动作词元,最终通过反序列化还原为连续控制信
号,即将动作词元转换为原始动作（末端执行器的
平移、旋转等）,从而完成从感知到执行的闭环操控
流程。 这一范式验证了 LLM 在动作生成领域的可
迁移性,为后续 VLA 模型的发展奠定了方法论
基础。

图 4 RT-2的 VLA架构
Fig. 4 VLA

 

architecture
 

of
 

the
 

RT-2

2. 1. 3 从统一建模到开放泛化的关键跃迁
尽管

 

RT
 

系列模型（RT-1、RT-2）在推动 VLA架
构统一方面取得了重要进展,其应用仍主要局限于
封闭任务分布。 随着研究者对具身智能泛化能力的
关注不断提升,VLA 模型正迈入开放泛化阶段,即
在未知环境与全新任务指令下生成合理行为的能力
成为核心研究议题。 为应对这一挑战,近期工作在
模型结构与训练范式上提出了多项关键创新。 其
中,OpenVLA[21]模型首次构建了真正意义上的开源
VLA控制框架,基于 LLaMA

 

2-7B[38]语言模型,融合
SigLIP [13]和 DINOv2[12]等视觉主干,并在包含 97万
条机器人演示轨迹的 Open

 

X-Embodiment[39]数据集
上进行训练,覆盖了摆放、整理、工具使用等多类任
务。 该模型支持 LoRA[40]微调和 4-bit 量化,能够在
单张消费级 GPU上实现实时部署,显著降低了 VLA
研究与应用的门槛。 同时,π[27,30]系列模型提出了
基于轨迹流分布的连续动作建模方法,采用生成式流
匹配替代传统自回归生成机制,提升了长时序动作的
建模能力与推理效率。 通过融合异构多源训练数据
（仿真轨迹、家庭视频、网络图文）显著增强了模型的
跨任务、跨环境与跨机器人平台的泛化能力。 为进一
步解决 VLA模型在微调后泛化至全新物体能力下降
的问题,ObjectVLA[41]提出了一种创新解决方案。 其
核心是联合训练机器人演示数据与带有定位元数据
（如边界框）的视觉-文本数据,把物体的通用语义知
识与机器人特定动作有效链接,其实现了将“递出苹
果”等技能零样本泛化至上百种未见过物体的能
力,还支持仅用少量手机照片对模型进行快速微调,
从而高效适应现实世界中的全新目标。
2. 1. 4 多模态融合与认知分层的演进路线

在实现视觉、语言与动作统一建模的基础上,
VLA研究分化出多种技术路径[42],包括多模态感知
增强、认知分层等方向。

感知模态的多样性已成为提升 VLA 模型环境
理解能力的关键途径,研究者开始引入点云、深度
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图、轨迹等以增强模型的空间理解能力。 VoxPos-
er[43]引入体素化表示以实现对操控空间的显式建
模。 PointVLA[44]将稀疏点云编码进 Transformer 结
构,有效提升了机器人对物体形状与姿态的识别能
力。 SpatialVLA[45]更进一步地融合空间语言与几何
结构建模,在动态场景中实现了对复杂空间关系的
显式推理。 OmniManip[46]为解决精细操作任务的空
间理解问题,将机器人动作抽象成具有空间约束的
交互原语。 在接触密集型任务中,仅凭视觉感知难
以满足精确操作的需求。 此时,整合触觉反馈能够
显著提升机器人操作技能的灵活性与鲁棒性[47]。
例如,TLA[48]模型通过构建专用的“触觉-动作-指
令”数据集,并有效处理序列化触觉反馈,在栓孔装
配等任务中展现出对不同装配间隙和几何形状的强
大泛化能力。

在推理与控制机制层面,研究者提出了双系统
分层架构设计,以增强系统的认知能力与任务规划
灵活性。 代表性工作如 Hi-Robot[49],其采用 VLM
负责高层任务分解与推理,并将低层动作控制交由
VLA模块完成,实现了“任务-语义-动作”之间的语
义对齐与层次映射,具备对复杂多步骤任务的处理
能力。 GR00T

 

N1[50]也采用了双系统架构。 其中,
系统二是一个基于 Eagle-2

 

VLM[51]的视觉-语言模

块,负责对环境进行推理并解析接收到的指令,进而
生成行动规划。 而系统一则是一个扩散变换器
（Diffusion

 

Transformers,DiT） [52]的动作模块,其功能
是将上述规划转化为精确且连续的机器人动作。 这
2 个系统通过交叉注意力机制紧密耦合,并可实现
端到端联合训练。

Figure
 

AI团队提出的 Helix[53]模型同样采用了
双系统分层架构,并在这一分层基础上引入了快慢
思考的机制。 这 2个系统分别负责处理场景的视觉
线索与语义目标,以及高频率地生成连续控制信号。
上层的 VLM能够以相对较低的频率理解环境,而下
层的策略模块则能以更高的反应速度产生连续动
作。 DexVLA[54]则提出将 VLM 与扩散动作专家模
块化解耦的方案,并通过具身课程学习策略提升跨
机器人平台的泛化与适应能力。 其三阶段训练机制
显著降低对大规模任务标注的依赖,实现了端到端
复杂任务的自主执行。
2. 2 VLA的分类

当前 VLA 模型的发展趋势可沿 2 个关键维度
进行系统分类,如图 5 所示。 其一是模型的宏观架
构范式可分为基于自回归的 VLA模型、基于扩散模
型的 VLA模型。 其二是从认知分层角度,分为单系
统和双系统分层架构。

图 5 VLA模型的分类

Fig. 5 Classification
 

of
 

VLA
 

models
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2. 2. 1 基于宏观架构的分类

VLA模型的宏观架构依据其核心的动作生成

机制,可划分为 2种主要的技术范式。 如表 2所示,
分为预测离散动作词元的自回归式以及生成连续动

作序列的生成式。 离散动作词元的自回归序列建

模,虽然解码速度快,更适用于对实时性要求高的场

景,但其量化误差较大,导致难以实现平滑精细的控

制。 这可能需要通过设计特定的技巧（如掩码、分
块等）来缓解误差影响。 相比之下,采用连续化动

作类型的 VLA模型通过生成式建模实现连续动作

的生成,从而能够进行平滑控制。 然而,这种方法会

显著增加计算开销和延迟。

表 2 基于宏观架构的分类

  Tab. 2 Classification
 

based
 

on
 

macro
 

architecture

分类 核心思想 代表模型

预测离散动作词

元的自回归式

将动作映射为

离散词元

RT-2、ACT、ECOT、UniPi、
OpenVLA-OFT、WorldVLA

生成连续动作

序列的生成式

学习动作轨迹的

条件概率分布

π0、Diffusion
 

Policy、RDT-1B、

TacAR、HybridVLA

  （1）
 

预测离散动作词元的自回归式

自回归式源于自回归模型,其通过序列预测离

散词元,每个词元生成都依赖前一个词元[55]。 VLA
则将预测问题重构为一个基于多模态模型的序列预

测任务[56]。 RT-2首次通过引入结构化的动作词元

（如 move_to（x,y,z）、grasp 等）实现了语言、视觉与

控制的统一建模。 在 OpenVLA 的基础上,ECOT[57]

则将思维链（Chain
 

of
 

Though,CoT） [58]融入到推理

中,通过训练 VLA进行计划、子任务、动作以及物体

边界框等多步骤推理提高任务成功率以及泛化性。
UniPi[59]则将顺序决策问题建模为文本条件的视频

生成过程,通过合成未来帧实现隐式动作规划,从中

提取动作词元,有效统一了语言、视觉与策略表征。
自回归式模型生成连续动作时,一旦前面预

测动作出现错误,后续动作的预测会随时间不断

放大此错误而导致性能下降,为解决误差累计问

题,ACT[60]提出动作分块（ Action
 

Chunking）的思

想,对每次推理的动作取加权结果减少错误累计。
为解决泛化问题,OpenVLA-OFT[61]采用并行解码,
并优化动作表示避免离散化造成的细节损失。
WorldVLA[62]则提出动作注意力掩码策略,在生成

当前动作时选择性地屏蔽掉之前的动作信息,有
效缓解了错误累积的问题。 而 Dense

 

Policy 提出

一种新型自回归策略,通过双向自回归学习扩展

稀疏关键帧序列从而生成高精度连贯的密集动作

序列,解决传统自回归单向预测难以捕捉动作序

列的双向依赖关系的难题。
  （2）

 

生成连续动作序列的扩散生成式

自回归方法模仿 VLM的词元预测,但量化过程

中会破坏动作姿态的连续性。 而基于生成模型的动

作分布学习不再直接回归单一确定性动作,而是将

策略学习问题视为条件生成建模任务,即对动作轨

迹的条件概率分布 p（A |O）进行建模。 其中 A 表示

动作序列, O 表示观测信息[63]。 在该范式中,
DDPM[25]因其在高维连续数据建模上的表现,受到

越来越多研究的关注。 Diffusion
 

Policy[26]是该方向

的代表作,通过条件扩散模型从随机噪声中逐步生

成轨迹。 π0 [27]采用流匹配而非传统扩散模型,以显

式学习轨迹生成向量场。 SmolVLA[64]同样基于流

匹配生成连续动作块并通过视觉令牌缩减以及交叉

与自注意力交替方法降低计算量、提升动作生成的

平滑性。 RDT-1B[65]提出机器人扩散（Robot
 

Diffu-
sion

 

Transformer,RDT）有效表示多模态,并且以可扩

展的 Transformer来处理多模态输入的异质性。 Tac-
tAR[66]提出反应扩散策略（Reactive

 

Diffusion
 

Policy,
RDP）,并结合视觉触觉的反馈进行复杂的操控。
HybridVLA[67]将自回归和扩散策略无缝集成到单个

LLM的自回归下一个词元预测中,实现更强大的

控制。
2. 2. 2 认知分层

如表 3所示,VLA模型在认知分层的角度可分

为单系统端到端架构和双系统分层架构。 前者直接

由多模态输入到动作,侧重统一建模、紧耦合推理；
后者则将高层任务规划与低层动作控制解耦,通过

分层协作提升任务的执行能力和泛化性。

表 3 基于认知分层的分类

  Tab. 3 Classification
 

based
 

on
 

cognitive
 

hierarchies

分类 核心思想 代表模型

单系统端到端
端到端多模态

到动作

RT-1、ACT、RT-2、OpenVLA、
ECOT、UniPi

双系统分层架构
高层任务规划与

低层控制结合

Hi-Robot、GR00T
 

N1、Helix、
DexVLA、Psi-R1、DexGraspVLA

  （1）
 

单系统端到端架构

单系统端到端架构在统一的、端到端的模型完

成从多模态信息输入到动作输出的过程,内部可能

有不同组件但其紧密耦合作为一个整体进行训练和
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推理[68],包括基于经典 Transformer 结构的方法

RT-1、ACT 等,自回归式的 RT-2、OpenVLA、ECOT、
UniPi等；基于扩散的方法,通过 DDPM 生成动作,
包括 Diffusion

 

Policy、π0、RDT-1B、TactAR、HybridV-
LA等。

（2）
 

双系统分层架构

双系统分层架构则将高层任务规划与低层控制

分离,提高长时域任务的执行效率。 代表性工作有

VLM与 LLM结合的 Hi-Robot[49]、GR00T
 

N1[50],He-
lix[53]、DexVLA[54] 等。 灵初智能团队发布的 Psi-
R1[69]也采取了双系统架构,其负责推理规划的上

层 VLM做环境感知时,额外将动作分词一同输入从

而强化多模态融合能力,有助完成长程任务的灵巧

操作。 DexGraspVLA[70]在双系统的基础上,将视觉

和语言输入转换为域不变表示并高效利用基于扩散

的模仿学习以捕捉数据集动作分布,实现强大的泛

化性能。 针对双系统理解能力有限以及延迟问题,
OneTwoVLA[71]采取在推理和行动之间根据任务动

态切换,实现推理与行动的反馈闭环,解决了双系统

推理与执行解耦导致的理解不足、延迟等问题。

3 关键资源：数据集、仿真器与基准

VLA系统的构建与评估高度依赖于高质量的

训练数据、具有高度真实感的仿真环境以及标准化

的评测基准。 这些资源不仅为模型提供训练支持,
也在实践中定义了研究任务的结构与挑战。
3. 1 仿真环境

在具身 AI研究中,仿真器扮演着过去数据集在

互联网 AI中的核心角色。 由于在真实世界中进行

大规模机器人训练和测试成本高昂、效率低下且存

在安全风险,仿真环境成为了不可或缺的工具[72]。
一个优秀的仿真器能够在保证一定真实性的前提

下,提供安全、高效、可复现、可大规模并行的实验平

台。 表 4展示了当前具身 AI 领域最主流的几个仿

真器。

表 4 主流具身仿真器

  Tab. 4 Mainstream
 

embodied
 

simulators

类别 开发机构 核心特点

AI2-THOR AI2 专注室内场景

Habitat MetaAI 室内场景,关注人机交互

iGibson 斯坦福大学 强调真实的物理交互

SAPIEN 加州大学圣迭戈分校 高精度物理操控

Isaac
 

Sim
 

/
 

Gym NVIDIA 照片级渲染与 GPU加速

RoboHive 斯坦福大学 标准化多任务基准

  AI2-THOR[73]：由艾伦人工智能研究所（AI2）开
发,AI2-THOR提供了一系列高度逼真、可交互的 3D
室内场景,包括厨房、客厅、卧室和浴室等。 其突出

特点是支持丰富的物体交互,物体不仅可以被移动,
还具有多种状态,如开 /关、冷 /热、干净 /脏等。 这使

得 AI2-THOR非常适合用于需要复杂物体操作和状

态追踪的视觉导航与交互任务,例如 ALFRED[74]基
准是在该平台之上构建的。

Habitat
 

（Habitat-Sim） [75]：由 Meta
 

AI 公司主导

开发,具有极致的渲染速度和模拟效率。 适合需要

海量样本的强化学习算法的大规模并行训练。
Habitat支持加载多种通过 3D扫描技术构建的真实

世界场景数据集,如 Matterport3D[76]为智能体的导

航任务提供了高度逼真的视觉环境。
iGibson[77]：源于斯坦福大学,同样基于真实世

界的扫描数据构建场景,但更加强调物理交互的真

实性。 iGibson
 

2. 0[78]版本引入了更为复杂的非运

动学对象状态,如温度、湿度、可切割等,并支持通过

VR接口采集人类演示数据,这使其成为研究复杂、
长时程家庭任务的有力工具。

SAPIEN[79]：由加州大学圣迭戈分校等机构开

发,核心优势在于其高精度的物理模拟,其基于强大

的物理引擎（如 PhysX）,支持精细的关节控制和逼

真的接触物理学。 SAPIEN 适用于研究需要精细操

作和复杂动力学交互的机器人任务,如灵巧手操作

和工具使用。
NVIDIA

 

Isaac
 

Sim / Isaac
 

Gym[80]：由 NVIDIA 公

司基于其 Omniverse 平台打造,Isaac
 

Sim 是面向机

器人研究的下一代仿真工具。 其最大特点是提供了

极致的真实感和高性能的 GPU 加速物理模拟。 I-
saac

 

Gym作为其核心组件之一,能够直接在 GPU上

实现大规模并行的强化学习训练,极大地缩短了训

练时间。 Isaac
 

Sim强大的虚实迁移（Sim-to-Real）能
力和对工业级机器人 （如 Franka

 

Emika、Universal
 

Robots）的广泛支持,使其成为学术界和工业界进行

前沿机器人研究的热门选择。
RoboHive[81]：由斯坦福大学开发,是一个基于

MuJoCo[82]物理引擎的机器人模拟框架。 它不追求

场景的视觉真实感,而是专注于提供一个模块化、可
扩展的环境,用于研究机器人学习的核心问题。
RoboHive提供了一系列标准化的、经过精心设计的

机器人操控任务（例如开门、堆叠积木、使用工具）,
这些任务被广泛用作评估机器人多任务学习和元学

习能力的基准。
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在选择仿真器时,往往需要在多个维度上进行

权衡,如物理真实性、视觉真实感、模拟效率和任务

多样性。 例如,当研究重点为大规模导航策略时,
Habitat的速度优势是首选；当任务涉及复杂的物理

交互和物体状态变化时,iGibson 或 SAPIEN 更为合

适；当追求极致的视觉真实感和高效的并行强化学

习训练时,NVIDIA
 

Isaac
 

Sim 是理想选择；而当需要

在标准化的多任务环境中验证算法的泛化性时,
RoboHive则提供了绝佳的平台。
3. 2 核心数据集与基准

高质量、大规模、多样化的数据集是训练 VLA
模型泛化能力并进行公平评估的基础[83]。 近年来,
一系列精心设计的基准不仅推动了模型的发展,也
定义了领域内的核心研究问题,如表 5所示,数据集

覆盖了从语言理解到物理操控、多任务泛化到终身

学习等多样化研究维度。

表 5 具身智能任务数据集与基准

Tab. 5 Embodied
 

intelligence
 

task
 

dataset
and

 

benchmark     

仿真器 核心聚焦点

OXE
高保真模拟与跨平台部署能力,支持 Sim2Real
的模仿学习研究

BridgeData
 

V2 多样化机器人操作数据集

ALFRED
视觉-语言任务中多阶段目标分解与长指令

理解执行

BEHAVIOR-1K
面向日常家庭活动的大规模任务库与常识泛

化评估框架

CALVIN
多任务混合训练下的高鲁棒性连续操控与零

样本泛化能力

ManiSkill
强物理属性建模支持下的操控策略物体类别

泛化研究

RLBench
语言+视觉+动作模态融合的多任务模仿学习

与低样本适应

LIBERO
多任务语言指令下的持续学习评估框架,关
注抗遗忘与泛化能力

  其中,Open
 

X-Embodiment[39] （OXE）是目前规

模最大、覆盖最广的多机器人真实交互轨迹集,由
Google

 

DeepMind联合 21家研究机构发布。 它汇集

了来自 22 种具身平台、超过 100 万条轨迹,统一了

VLA三模态格式,成为推动通用型机器人策略学习

的重要里程碑。 OXE 的前身之一 Bridge
 

Dataset[84]

聚焦于厨房场景的多任务操控,展示了真实数据在

训练高性能模仿学习模型方面的潜力。

BridgeData
 

V2 将原来的数据集扩展到 24 个环

境、13种技能,收录近 54
 

000条高质量、标注良好的

VLA示范。 其中,大部分数据来源于基础技能,如
拾取与放置、推动、重新定位物体。 在此基础上,数
据集还包含了一些更复杂的技能,包括：打开和关

闭门和抽屉、擦拭表面、折叠布、堆叠积木、扭动旋

钮、拨动开关以及转动水龙头等。 为了保证学习

到的技能具备良好的泛化能力,数据中每种技能

均在多样化的目标和环境条件下采集示例,从而

提升技能在不同场景下的可迁移性和适应性。
在复杂任务与语言规划能力方面,ALFRED[74]

提供了一个结合高层指令与细化执行步骤的家庭任

务平台,包含 25
 

743条英语指令,描述了 8
 

055个专家

演示,每个演示平均有 50个步骤,产生了 428
 

322个
图像动作对。 其多步、不可逆的任务结构对模型的

长时程记忆与推理能力构成挑战,已成为衡量 VLA
综合智能水平的重要基准,其评价指标包括任务成

功率、目标条件成功率（例如完成某个任务需要多

个步骤,计算动作结束时完成的子任务数量与需要

完成子任务数量的比例）与路径加权指标等。 同类

任务中,CALVIN[85]强调多指令连续执行,要求模型

具备持续状态感知与高鲁棒性；而 BEHAVIOR-
1K[86]则以 1

 

000项人类日常活动为目标,突出模型

在层级规划、常识理解与复杂环境泛化上的能力,是
朝向真正具身智能体的关键挑战集。

在仿真环境中,ManiSkill[87]与 RLBench[88]提供

了丰富的对象交互任务与可控演示数据。 其中,
ManiSkill强调跨物体泛化与物理推理,而 RLBench
则因其专家轨迹生成机制,在少样本与模仿学习研

究中广泛应用。
此外,LIBERO[89]专门设计面向机器人持续学习

的基准和数据集,通过涵盖物体、空间与程序知识迁

移的任务体系,考察模型的持续学习、正向迁移与抗

遗忘能力。 LIBERO共包含 130 个机器人操作任务,
分为 4个子集,用于分析不同任务变化维度的影响：
LIBERO-SPATIAL主要包括物体空间位置变化的数

据,LIBERO-OBJECT主要包括物体类别变化的数据,
LIBERO-GOAL主要包括任务目标变化的数据,LIBE-
RO-LONG主要包括更长、更复杂任务的数据。 每个

任务子集中均包含多个任务示例,并提供演示数据。
其评估体系基于任务成功率,前向迁移能力衡量利用

旧知识学习新任务的效率,负后向迁移衡量学习新任

务后对旧知识的遗忘程度,成功率曲线下降面积衡量

前向迁移和后向迁移的综合表现。
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这些数据集不仅反映了 VLA 模型在控制精度、
任务理解与泛化能力上的不同要求,也构成了评估

具身智能系统多维能力的基本参考框架。 随着基准

数据与评测体系的不断完善,VLA 研究正处在从技

术探索走向系统性综合智能的发展阶段[90]。
3. 3 评估指标

对 VLA 模型性能的量化评估是推动该领域发

展的重要基础。 最核心的指标通常是任务成功率,
它衡量智能体在多次测试中成功完成任务的比例。
任务成功通常由预设的条件判定,如目标物体是否

被正确放置、动作是否达到预期效果等。
在涉及空间移动的任务中,导航误差（Naviga-

tion
 

Error）也被广泛使用[91] ,用于衡量任务结束时

智能体当前位置与目标位置之间的距离,反映了

模型在导航和定位上的精度。 相比之下,目标进

度（Goal
 

Progress）则关注智能体在执行过程中向

目标有效靠近的程度,更能体现任务执行的连续

过程。 对于需要准确识别和定位目标物体的任

务,交并比（ Intersection
 

over
 

Union,IoU）是常见的

评价手段,用来衡量模型预测的目标区域与真实

目标区域的重合度,直观反映视觉定位的准确性。

另外,在需要从多个候选动作或选项中选取正确

结果的场景中,平均排名（Mean
 

Rank）和 Top-K 准

确率则用于衡量模型对正确答案的排序能力和检

索性能。
具身智能任务往往具有环境复杂、任务多样且

目标不唯一的特点,单一指标难以全面反映模型能

力。 因此,研究者也在尝试引入更丰富的评价方式,
如人类偏好评分以及大模型评分、轨迹相似度、执行

效率等,以多维度综合评估模型的表现和实际应用

价值[92]。

4 VLA模型的应用领域

VLA模型通过将高级语义理解与低级物理执

行无缝连接,极大地拓展了机器人的应用边界。
其能力不再局限于执行预设的程序,而是能够理

解人类的意图并在真实世界中灵活地完成任务。
这使得 VLA模型的应用正在从受控的实验室环境

迅速走向开放、动态的现实世界服务场景。 如图 6
所示,VLA模型的应用从自主导航到机器人动作

与家庭服务,再到工业自动化落地场景等均有

应用。

图 6 VLA模型的应用领域

Fig. 6 Application
 

fields
 

of
 

VLA
 

models

4. 1 机器人操作与家庭服务

机器人操作是 VLA 模型最核心且研究最深入

的应用领域。 家庭环境中的任务种类繁多且充满不

确定性,VLA模型赋予机器人前所未有的灵活性和

通用性,使其能够完成各种复杂的日常家务。 它不

仅能够执行通用的物体操作,如从简单的“拾取-放
置”到打开和关闭抽屉、柜门,将物品放入容器或整

理桌面,还具备处理非刚性物体的能力。 例如,在折

叠衣物和铺平餐巾这类任务中,机器人需要对物体

的物理特性有更深刻的理解。 VLA 模型还需能够

理解并执行基于用户意图的间接指令。 以“我想吃

苹果”这一任务为例,模型首先需要进行解析,将用

户的愿望解析为“获取一个苹果并递给我”的具体

操作目标。 随后,模型结合常识知识（苹果通常存

工程与应用
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放于冰箱）与视觉感知,自主规划出一个包含导航、
交互与操作的复杂任务序列：①

 

导航至冰箱；②
 

打

开箱门；③
 

通过视觉识别并抓取一个苹果；④
 

关

闭箱门；⑤
 

返回用户位置并完成递送。 在此过程

中,模型能够将语言概念（如“苹果” “冰箱”）与视

觉实体精准关联,并生成连贯的底层动作指令,充
分展现了其在家庭服务场景下处理多步复杂任务

的能力。
4. 2 自主导航

在自主导航领域,VLA 模型提供了全新的解决

方案,尤其适合处理需要与环境和指令进行复杂交

互的场景。 模型能够融合几何指令和周围环境的视

觉环境进行分析,并动态响应生成一系列动作,最终

导航到目标[93]。 这种端到端的方法有望取代传统

复杂的模块化系统,更好地应对复杂导航环境。
VLA模型被广泛应用于无人机[94]、移动机器人等,
实现基于自然语言指令的自主导航。 模型需要理解

指令、识别目标并规划路径。 RaceVLA[95]模型展示

了 VLA在无人机中实时处理视觉反馈并调整飞行

策略的能力,而专为腿式机器人设计的 NaVILA[96]

框架,则通过分层结构将高级语言指令转化为精确

的步态控制,使机器人能够在崎岖地形中稳定导航。
OpenDriveVLA[97]则采取分层视觉语言对齐,将 2D
和 3D结构化的视觉词元投影到统一的语义空间

中,在开环轨迹规划以及驾驶问答方面取得了先进

成果。
4. 3 工业自动化

VLA模型正推动工业机器人发生范式转变,将
传统依赖刚性编程、只能在高度结构化环境中运行

的机器人,逐步演化为能够进行高级推理、灵活执行

多样化任务并与人类自然交互的智能机器人[98]。
这一转型不仅降低了机器人在新产线、新产品变型

下的重新编程和调试成本,还提高了在动态制造场

景下的适应性和协作性,为实现真正的自主、智能化

自动化工厂奠定了基础。 借助 VLA 模型,机器人可

以感知并理解视觉输入、语言指令和自身状态,推理

任务意图并实时生成合理的控制决策,更好地完成

高复杂度的工业任务。 CogACT[99]引入基于扩散动

作的 Transformer 生成精细电机动作,在多步装配、
螺丝紧固以及分拣零件等高精度任务中表现优异。

5 核心挑战

尽管 VLA模型取得了令人瞩目的进展,但将其

从实验室推向广泛的现实世界应用仍面临诸多严峻

挑战。 当前的研究前沿正围绕这些挑战展开,其核

心目标已从早期的“能力实现”转向追求部署时的

“可靠性、安全性和效率”。 这标志着该领域正在从

“概念验证”迈向“工程落地”的成熟阶段。
5. 1 泛化性与数据效率

当前 VLA模型,特别是主要依赖行为克隆训练

的模型,对训练数据的分布极为敏感。 当面对训练

中见过的物体、背景、光照条件或任务指令时,其性

能往往会急剧下降[100]。 这种泛化能力的不足是阻

碍其在开放、非结构化环境中可靠部署的主要障碍。
不同于可以直接使用海量互联网图文数据训练的

LLM和 VLM,VLA模型需要包含精确动作标签和环

境反馈的多模态机器人交互数据[101]。 而在现实环

境中采集此类数据,不仅需要昂贵的硬件系统和严

格的安全保障,还面临大量人力与时间成本。 这种

数据获取上的瓶颈,已成为当前 VLA系统扩展能力

和跨任务适应性的核心限制因素。 更为根本的问题

在于,VLA系统模型能力不足限制了对高质量交互

数据的采集,而数据不足又反过来限制了模型能力

的提升。
5. 2 长时程任务与推理

现实世界中的许多任务通常具有长时程特性,
需要执行数个相互关联的步骤才能完成。 对此,
VLA模型在记忆保持、任务规划和复杂推理方面面

临极大挑战[102]。 当前主流的自回归动作生成方

法,由于逐步预测动作,容易导致误差累积,表现为

“顾此失彼”的困境,最终影响任务的整体完成效

果。 仅依赖自回归模型难以捕捉任务间的长期依赖

与全局约束,缺乏对未来状态的预判和整体策略规

划。 对此,未来 VLA 架构可能需要引入世界模型,
以模拟环境动态、预测未来状态,同时结合长期记忆

模块（如 3D场景图、任务历史记录）实现对历史信

息的存储与调用。 通过综合当前观测、历史记忆和

对未来可能情景的“想象”,模型才能实现更具前瞻

性和鲁棒性的决策制定[103-104]。 尽管这一思路已有

部分初步尝试,但现阶段大多数 VLA模型仍未系统

集成长期推理和世界建模,导致其在复杂多步骤任

务中的表现受限。 显然,突破长时程推理瓶颈,是推

动 VLA从“动作生成”向“智能规划”迈进的关键

路径。
5. 3 实时响应速度

不同于主要处理文本、图像等静态数据的 AI范
式,VLA模型的核心应用场景是与动态变化的物理

世界进行持续的实时交互,对模型的决策实时性提

工程与应用
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出了极高的要求。 一旦模型的推理速度不及环境的

变化速度,系统便可能基于陈旧的状态感知,持续生

成无效甚至危险的动作指令。 然而,当前 VLA模型

在性能与速度之间面临着一种固有矛盾。 为追求

更强的泛化能力与长时程推理能力,研究者倾向

于采用更大规模的 VLM或集成更复杂的任务规划

架构,但这几乎不可避免地导致了推理时间的延

长。 因此,如何在保证高层决策能力的前提下,通过

模型压缩、架构优化或设计高效推理算法等手段,在
计算性能和响应速度之间达成最佳平衡,是推动

VLA 模型从理论验证走向工程落地必须攻克的关

键瓶颈。

6 结束语

VLA模型作为连接高级认知与物理执行的关

键技术,已成为具身智能领域的核心。 通过端到端

统一视觉感知、语言理解与动作生成,VLA 突破了

传统模块化架构的局限,展现出卓越的通用性和灵

活性。 现代 VLA模型以大规模预训练为基础,实
现了从海量互联网知识向机器人操作的有效迁

移,极大提升了泛化能力和复杂行为的涌现。 生态

系统的完善,包括多样化的仿真平台、丰富的数据集

及标准化基准,为 VLA 的发展提供了坚实的支撑。
与此同时,泛化性、数据效率、长时规划等难题仍亟

待突破。
㊣
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