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摘 要： 灵巧手是人形机器人实现高维度、精细化物理交互的关键末端执行器，其高自由度、强接触非线性与多模

态反馈耦合，使灵巧操作成为具身智能最具代表性的挑战任务之一。视觉—语言—动作模型与大语言模型等基础

模型范式的兴起，结合扩散/流匹配等连续控制建模、强化学习与模仿学习的融合训练，以及高分辨率触觉、可变刚

度与刚柔混合结构的发展，正推动灵巧手从“刚性高精度”的机械决定论走向“感知—学习—执行”闭环驱动的柔性

智能体系。本文首先从历史视角系统回顾灵巧手机械结构与硬件范式的演进脉络，涵盖多指全驱动、欠驱动柔顺、

腱绳传动以及软体与变刚度等代表性路线，并讨论其在尺寸重量、可靠性与可控性之间的权衡。其次，提出以感知

能力演进为主线的五级灵巧智能分级框架（H1—H5），归纳各层级的关键技术、典型方法与能力边界，为评估“从可

重复执行到开放世界任务规划，再到自主进化”的能力跃迁提供统一参照。进一步地，本文从真实交互与高保真仿

真两个维度梳理训练数据来源与评测基准，强调数据生成体系与可诊断评估标准对任务泛化与可部署性的基础作

用。最后，总结灵巧手走向通用化部署仍面临的机械可靠性与成本、实时推理与安全性、仿真可信化与标准化评测

等关键挑战，并展望软硬件协同设计、多模态自监督预训练与世界模型驱动的长时序决策等研究方向。
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Abstract： In recent years， the rapid advancement of foundation models， including large language models， vision-language 
models， and world models， has introduced a paradigm shift that enables humanoid robots to transition from laboratory dem⁃
onstrations to open-world applications， such as household services， industrial manufacturing， and medical assistance.  As 
the primary end effector responsible for high-dimensional and fine-grained physical interaction， multi-fingered dexterous 
hands represent one of the most challenging and emblematic platforms in embodied intelligence due to their high degrees of 
freedom， strongly nonlinear contact dynamics， and tightly coupled multimodal feedback mechanisms.  The emergence of 
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vision-language-action （VLA） models and large-scale foundation architectures， the breakthrough application of diffusion 
models and flow matching in continuous control policy generation， hybrid reinforcement-imitation learning frameworks， 
and advances in high-resolution tactile sensing， variable-stiffness mechanisms， and rigid-soft hybrid materials collectively 
drive a fundamental transition in dexterous hands—from a paradigm of “rigid high-precision” mechanical determinism 
toward an integrated， perception-learning-execution-centered closed-loop intelligent system.  This work presents a compre⁃
hensive review of robotic dexterous hands across four dimensions： mechanical structures， intelligence capability grading， 
data resources， and benchmarking methodologies.  From a historical perspective， we first systematically trace the evolution 
of mechanical architectures and hardware paradigms， summarizing representative technical routes， including fully actuated 
multi-finger designs， underactuated compliant mechanisms， tendon-driven systems， soft robotic hands， and rigid-soft 
hybrid structures.  Our analysis indicates that the evolution of dexterous hand mechanisms is not merely an accumulation of 
degrees of freedom， but rather a gradual shift toward engineering-oriented paradigms that are characterized by underactu⁃
ated coupling， material compliance， and hybrid structural design.  By embedding adaptive coordination mechanisms into a 
mechanical body through passive responses， these approaches effectively reduce actuation and control dimensionality while 
physically enhancing robustness against object diversity and contact uncertainty.  Building upon this foundation， we pro⁃
pose a systematic five-level taxonomy of dexterous intelligence （H1–H5） centered on the evolution of perceptual capabil⁃
ity.  H1 （perception-free） is characterized by open-loop program execution and teleoperation， wherein the system lacks 
environmental modeling and policy generation capabilities.  H2 （single-modal perception） introduces either vision or tactile 
feedback to enable perception-driven grasping and basic stability regulation.  H3 （multimodal perception） integrates 
vision， tactile， and force sensing through deep multimodal collaboration， supporting complex fine manipulation tasks， 
such as precision assembly， deformable object manipulation， and tool use.  During this stage， systematic methodologies 
emerge across three technical directions： hierarchical task planning， multimodal servo control， and data-driven policy 
learning.  H4 （open perception） centers on VLA models and addresses perceptual generalization， long-horizon task plan⁃
ning， and deep multimodal fusion to enable language-guided open-world task understanding and zero-shot manipulation.  
H5 （dynamic perception） envisions an autonomous， evolving general manipulation capability that is supported by deep 
multimodal dynamic perception and real-time coordination mechanisms， representing a historical leap from robots as 

“tools” to embodied “symbiotic agents”.  This taxonomy provides a unified reference framework for evaluating the techno⁃
logical transition of dexterous hands from repetitive execution to open-world task planning， and ultimately， toward autono⁃
mous evolution.  Furthermore， we systematically review key data resources and evaluation benchmarks that support dexter⁃
ous intelligence from two complementary dimensions： real-world interaction and high-fidelity simulation.  At the data level， 
real-world datasets offer ecological validity but suffer from high collection costs， limited scalability， and safety risks.  Syn⁃
thetic datasets and simulation platforms enable large-scale and diverse data generation at controllable costs but remain con⁃
strained by simplified contact models and the simulation-to-reality gap.  We outline the evolution of synthetic datasets from 
static grasp poses to dynamic manipulation sequences and analyze representative resources in terms of their contributions to 
grasp generation， cross-hand generalization， articulated object manipulation， and long-horizon modeling.  We further sum⁃
marize the technological progression of simulation platforms from basic physical validation to high-fidelity interaction and 
cross-domain transfer.  In terms of evaluation， we categorize performance metrics into outcome-oriented and process-

oriented dimensions， including task success rate， grasp cycle time， target pose error， normalized task error， contact region 
error， stability and drop rate， and efficiency and robustness.  Benchmark tasks are organized into five families： stable 
grasping and transport， re-grasping and contact transition， in-hand manipulation and reorientation， constrained operation 
and assembly， and tool use and functional manipulation.  Combined， these constructs form a systematic 2D evaluation spec⁃
trum that spans contact complexity and temporal depth， emphasizing reproducible and diagnostically meaningful standards 
for assessing generalization capability and deployment readiness.  Finally， we summarize the core challenges and future 
directions toward the general-purpose deployment of dexterous hands.  From a data perspective， the scarcity of real interac⁃
tion data and the persistent simulation-to-reality gap remain fundamental bottlenecks for effective policy transfer.  From a 
modeling perspective， efficient and robust multimodal joint representations， 3D foundation model construction， and inter⁃
pretable decision-making mechanisms have yet to converge into a unified theoretical framework， while inherent tensions 
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persist between model scale and real-time inference requirements.  From a hardware perspective， long-standing engineering 
trade-offs exist between high degrees of freedom and low cost， reliability， and lightweight design， and between precision 
force-tactile control and structural simplicity.  In the future， a deep integration of perception， decision-making， and execu⁃
tion； incorporation of physical common sense and causal reasoning through world models and embodied foundation models； 
generative AI-driven data-efficient learning and simulation credibility enhancement； biomimetic variable-stiffness mecha⁃
nisms and endogenous tactile sensing through soft-hard codesign； and long-term real-world deployment with closed-loop 
optimization in high-value scenarios， such as intelligent manufacturing， domestic service， and specialized operations， will 
be critical pathways.  Such effort will drive dexterous hands from laboratory prototypes toward reliable real-world applica⁃
tions， ultimately achieving the objective of general embodied intelligence that is capable of perceiving， reasoning， and 
manipulating “like a human hand”.  This work provides a unified capability framework and systematic reference for under⁃
standing and tracking the frontier of robotic dexterous hands， offering theoretical guidance and practical insights for future 
research in hardware paradigm evolution， intelligence capability transition， and data and benchmarking system construc⁃
tion.
Key words： dexterous hand； embodied AI； humanoid robot； multimodal tactile perception； vision-language-action 
model； task generalization

0　引 言

大语言模型、视觉语言模型与世界模型等基础模

型的快速发展，使机器人在“理解指令—感知环境—

生成动作”的统一建模上出现了新的范式转折。人

形机器人作为通用具身智能平台的重要载体，正从

实验室演示走向家庭、工业与医疗辅助等开放场景；

而在所有末端能力中，灵巧手承担着机器人对物体

进行抓取、在手操作、力控装配与工具使用等精细交

互的核心职责，其性能直接决定机器人能否稳定完

成非结构化环境下的复杂任务。

与传统两指夹爪不同，多指灵巧手面对的是高

维动作空间、频繁接触切换与复杂摩擦接触动力学

带来的强非线性耦合问题；同时，精细操作往往需要

视觉、触觉与力觉多模态信息的闭环融合，并在长时

序任务中具备错误恢复与在线重规划能力。过去很

长一段时间，灵巧手研究更多依赖精密加工与刚性

传动，通过增加自由度与提高定位精度提升能力，但

其代价是驱动与传动链路复杂、系统维护困难、控制

建模复杂与鲁棒性不足。随着高分辨触觉、先进材

料与增材制造、紧凑高功率密度致动器的成熟，以及

模仿学习、强化学习与视觉—语言—动作模型等方

法的发展，灵巧手的设计与控制正在从“机械决定

论”转向“感知—学习—执行”一体化的智能体系：

通过更丰富的多模态反馈与更强的策略学习能力，

以 较 低 的 先 验 依 赖 适 应 物 体 多 样 性 与 环 境 不 确

定性。

在这一背景下，一个关键问题逐渐凸显：如何建

立可对齐的能力刻画与评价体系，系统理解灵巧手

从“能抓”到“会做事”、再到“能在开放世界持续进

化”的技术路径，并明确每一阶段的核心瓶颈与研究

重点。为此，本文从硬件范式与智能能力两条主线

出发，系统综述机器人灵巧手的研究进展与发展趋

势，主要贡献如下：

1）从历史演进视角梳理灵巧手机械结构与硬件

范式的发展脉络，总结多指全驱动、欠驱动柔顺、腱

绳传动、软体与刚柔混合等路线的设计动机与工程

权衡；

2）提出以感知能力演进为主线的五级灵巧智能

分级框架（H1—H5， H-hand），覆盖从无感知开环执

行到开放感知下语言引导任务规划，再到动态感知

下自主进化的通用操作，并归纳各层级的关键技术

与能力边界；

3）从真实交互与高保真仿真两个维度总结训练

数据来源与评测基准，讨论仿真—现实差距、数据成

本与可复现评估标准对泛化与部署的影响；

4）结合当前趋势，分析通用灵巧操作走向实用

化仍需突破的机械可靠性与低成本化、多模态闭环

的高效可解释策略、实时推理与安全约束、仿真可信

化与标准化评测等关键技术挑战，并展望未来研究

方向。
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1　机械结构与硬件范式演进

1. 1　从功能性钩爪到灵巧需求的提出

在灵巧手概念尚未明确提出的早期阶段，机械

手的应用场景主要集中在假肢康复和工业搬运等领

域，其核心目标是“恢复或替代基本抓取功能”，而非

实现类似人手的精细操控。典型的假肢钩爪如 Dor⁃
rance Split Hook（Belter 等，2014）、Hosmer Model 5XA

（Smit 等，2012）等均采用两指对置结构，依靠钢缆、

弹簧或橡皮筋等简易机构实现开闭，多数为体驱动

或简化电驱方式。Smit 等人（2012）的研究结果表

明，体驱动钩爪相比仿生手通常具有更低的启动力

度和更高的夹持力，其通过钢缆传递肩部、躯干或残

余肢体动作以完成张合的设计，使用户能够在较低

结构复杂度与能量输入条件下稳定实现“张合—夹

持—搬运—释放”的基础操作闭环，体现出该类末端

装置在工程实现与日常使用层面的明确可行性，但

同时也存在钢缆易磨损与动作模式受限等潜在问

题。该研究还进一步显示，Hosmer Model 5XA 等经

典钩爪在 Box and Blocks Test（盒块测试）等功能性

测试中往往表现突出，但在更依赖指尖精细调姿、物

体重定位与连续操控的任务中仍存在显著局限。从

操作形式来看，它们更接近“单一夹具”，主要支持少

数几种固定抓取模式，难以完成指尖旋转、物体重定

位、精细调姿等复杂操作，在接触调节和力分配层面

与人手存在本质差距。与假肢领域的“功能性抓取”

需求类似，早期工业机械手末端执行器同样以结构

简单的刚性夹具为主。Birglen 和 Schlicht（2018）在

其对工业机器人夹爪的统计性回顾中指出，工业领

域长期主流的末端执行器形态集中在少数成熟结构

上，尤其是气动驱动的平行两指夹爪最为常见；从厂

商产品规格的统计分布来看，这类夹爪的设计与选

型通常围绕行程、夹持力与重量等基础指标展开，以

优先满足产线节拍、重复定位与稳定夹持等工程诉

求。在工程实践中，常通过针对特定工件和工位设

计专用夹具，结合少自由度机械臂完成重复性强、环

境高度结构化的装配、上下料等任务。为了降低系

统复杂度并提高可靠性，这一阶段的设计普遍将“抓

得牢、放得准”置于首位，对多接触状态、掌内操控以

及人与机器人近距离协作等问题关注有限。随着服

务机器人、康复机器人以及家用机器人等新型应用

的出现，传统假肢钩爪和工业夹具在面对形状多样、

材质各异以及姿态不确定的日常物体时，其操作能

力不足的矛盾日益凸显。正是在这一系列现实需求

和技术瓶颈的共同推动下，研究者逐渐意识到，仅依

靠“能抓住”的简单夹持已无法满足未来人机共融场

景的要求，“灵巧性”作为涉及多指协同、掌内操作与

接触调节的综合能力，开始被系统性地提出并成为

后续仿人灵巧手设计的出发点。

为从硬件视角系统梳理多指灵巧手的发展脉

络，本文将多指灵巧手系统的关键硬件技术归纳为

6 个维度：结构、驱动、传动、触觉传感、材料体系与

自由度配置（见图 1 所示）。基于上述核心技术维

度，图 2 汇总对比了国内外不同发展阶段的代表性

灵巧手研究原型与产品，直观呈现了全球灵巧手硬

件技术的演进脉络。

1. 2　高自由度灵巧手的仿生演化

多指高自由度仿人灵巧手的核心目标，是在机

器手末端执行器层面获得更大的运动范围与更强的

抓取适应性，以支持精细抓取与复杂操作任务。相

较于二指夹持器，该类系统通常采用三至五指构型，

在单指内部设置多关节串联结构，并通过拇指对掌

与一定的掌部弯曲设计，增强指间协同与对物体几

何形状的适配能力。Gifu Hand III（Mouri 等，2002）
采用“拇指 + 四指”的五指拓扑，具备 20 个关节与

16 个自由度，可覆盖更接近人手的指间协同与构型

变 化 ；DLR-Hand II（Butterfaß 等 ，2001；Borst 等 ，

2003）作为多传感灵巧手研究平台，通过可重构手掌

与多传感设计面向抓取/操作任务开展实验验证；

Shadow Dexterous Hand（Walck 等，2014；Li 等，2019）
以五指、24 自由度的腱驱结构提供了较大的关节可

动范围，常用于在手操作与学习控制的实验载体。

上述仿生设计虽然大幅拓展了构型空间与抓取模

式，但执行器数量增多、传动链路复杂化、布线与散

热压力加剧，导致系统难以在体积、重量与可靠性间

实现平衡。然而，以“堆砌自由度”为特征的仿生设

计也暴露出一系列难以忽视的工程和控制问题。一

方面，随着手指数量和关节自由度的增加，系统维度

快速上升并伴随频繁的接触切换与强非线性耦合，

Li 等人（2022）在多指灵巧手的综述中指出，这类高

维、多接触系统使得基于解析建模的轨迹规划与逐

关节控制更难在同一框架下同时兼顾实时性、稳定

性与鲁棒性。在冗余自由度条件下，如何选择合理
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的关节构型、协调多指接触力分布，并在摩擦模型不

完备与接触不确定性存在的情况下保持抓取稳定，

仍是高自由度灵巧手走向可靠应用的关键瓶颈；

Bicchi（2000）在其关于“灵巧操控与稳健抓取”的典

型工作中强调，多接触操控本质上受到摩擦锥约束、

接触状态切换与不确定性影响，导致稳定性分析与

控制设计难以简化为低维的解析问题。另一方面，

大量微型执行器、减速器与传动机构被集成在紧凑

的手掌与指骨内部，导致系统在体积与质量压缩方

面受到明显限制，制造与维护成本随复杂度上升而

显著增加；Gama Melo 等人（2014）在其对拟人灵巧

手的系统回顾中总结指出，为获得更接近人手的运

动能力，拟人灵巧手往往需要更复杂的驱动与传动

布局，这会显著增加机构实现难度与工程代价，并在

可靠性与可维护性层面带来持续挑战。研究者逐渐

认识到，在追求灵巧性的同时必须在自由度数量、驱

动方式与控制复杂度之间进行全局权衡，这也直接

推动了欠驱动灵巧手、软体灵巧手以及刚柔混合结

构等更具工程可行性的方案发展。

1. 3　从欠驱动到刚柔混合的结构演进

面对多指高自由度仿人灵巧手在成本、可靠性

与控制复杂度上的挑战，欠驱动灵巧手展现出了一

种“以结构换控制”的折中方案。其核心思想是让系

统“自由度多于驱动数”，通过连杆、滑轮、差动齿轮

和弹簧等机械耦合元件，将多个关节绑定在少量驱

动源下协同运动。当手指接触物体时，耦合链路会

依据接触约束与受力变化自动重分配关节转角与输

出力矩，使手指在无需逐关节精确轨迹控制的条件

下完成对不同形状物体的自适应包覆抓取。Cata⁃
lano 等 人（2014）提 出 的 Pisa/IIT SoftHand 以“syn⁃
ergy”为结构设计原则，通过欠驱动耦合将多关节协

同固化在机构本体中，实现了少驱动条件下的自适

应抓取；Odhner 等人（2014）提出的 iHY Hand 强调以

较少驱动通道获得鲁棒抓取能力，面向实际任务兼

顾抓取多样性与耐用性。总体而言，欠驱动通过机

构耦合将部分协调与适配过程内化为被动机械响

应，在降低驱动与控制维度的同时维持了可观的抓

取适应性与稳定性。软体灵巧手进一步将“形变”本

身纳入功能设计。通过采用硅胶、弹性体、织物骨架

图 1　多指灵巧手系统分类及关键技术概览，包括：结构、驱动方式、传动方式、触觉传感器、材料及自由度分类

Fig. 1　Classification and key technologies of multi-finger dexterous hand systems： structures， actuation， transmission， 
tactile sensing， materials， and degrees of freedom
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及纤维增强气动网络等柔性材料，软体手指可以在

接触物体时产生连续、平滑的大幅弯曲与扭转，从而

在物体几何形状未知或存在较大姿态误差时，仍能

通过被动形变实现贴合和包覆。软体灵巧手在面对

易碎物体、柔性物体以及与人体的近距离交互时具

有天然优势：一方面，柔软结构可以显著降低单点接

触应力，提高安全性；另一方面，柔顺性能够吸收定

位误差和环境扰动，使抓取任务对高精度传感和控

制的依赖程度显著降低。Ilievski 等人（2011）提出

并系统展示了嵌入式气动网络软执行器的结构范

式，表明软材料在简单压力输入下即可产生大幅连

续 形 变 ，从 而 支 撑 软 体 抓 取 与 安 全 交 互 等 任 务 。

Polygerinos 等人（2015）面向可穿戴辅助与康复场

景，基于纤维增强流体驱动软执行器实现了沿手指

方向的柔顺施力与可控弯曲，展示了软体结构在贴

合抓取与人机接触安全性方面的优势。然而，欠驱

动结构固有的自由度耦合，使得系统在执行高精度

指尖操作、独立调整某一关节姿态或精确控制各接

触点力分布时存在明显限制。软体结构虽然形变能

力突出，却在动力学建模、有限元仿真和高频控制方

面面临更大困难，同时其响应速度、寿命和环境稳定

性也需要通过材料和结构优化加以保证。因此，当

前越来越多的工作倾向于采用“刚柔混合”的设计，

即在关键关节上保留主动可控自由度，在指腹和指

尖区域引入柔顺结构或软体材料，并结合少量欠驱

动约束，期望在灵巧性、结构简洁性与控制可行性之

间寻找新的平衡点。

综上，灵巧手机械结构的演进并非简单的自由

度叠加，而是逐步转向以欠驱动、软体与刚柔混合为

代表的工程化路线。该路线通过结构耦合与材料柔

顺性将原本复杂的适应与协调机制内化为机械本体

的被动响应，从而在有效降低驱动与控制维度的同

时，从物理层面确保了系统面对多样物体与不确定

接触时的鲁棒操作能力。

2　灵巧智能能力分级与关键技术

真正的智能并非预先编程或孤立存在于大脑之

图 2　国内外不同的灵巧手的对比

Fig. 2　Comparison of domestic and international dexterous hands（（a）intermational development；（b）domestic development）
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中，而是通过在物理世界、社会环境及语言交互的多

模态具身体验中逐步“涌现”出来的（Smith 和 Gas⁃
ser，2005）。鲍泓等人（2025）从认知模型与结构视

角进一步深化了这一观点，即“智能为什么能涌现出

来”以及“机器如何像人一样通过身体理解世界”。

这一具身智能理念正深刻影响机器人学的发展，推

动机器人操作走向与物理世界更深层次的交互与适

应。在这一进程中，灵巧手作为实现精细操作与物

理交互的关键载体，承担着重要作用。其操作能力

正从依赖规则与模型的控制方式，加速迈向面向真

实世界任务的自主智能阶段。这一演化不仅源于多

模态感知、控制策略与机器人硬件的快速发展，更体

现人类社会对高自主性、高通用性操作能力的迫切

需求。

为此，本文从 4 个关键维度对机器人灵巧手的

能力进行分类与分级。1）场景感知与泛化能力：从

依赖结构化先验知识，向开放环境的主动感知与零

样本泛化演进；2）操作任务复杂度：从简单抓取逐步

发展为多指协同、精细操控和动态接触等复杂物理

交互任务；3）模型规模与算力需求：从轻量化的专用

简单控制模型，逐步过渡到支持多任务泛化与在线

推理的大规模多模态策略模型；4）自主学习能力：从

完全依赖人工编程和示教学习逐步迈向自驱动探索

与自主进化能力。基于上述维度，本文以感知能力

的演进为主线，提出并系统阐述灵巧手从 H1 到 H5
的能力分级模型，如图 3 所示，从无感知的固定重复

操作（H1），到具备单模态感知的简单抓取（H2），再

到多模态感知融合的精细操作（H3），进而发展为开

放感知下语言引导的任务规划（H4），最终实现动态

感知中自主进化的通用操作（H5），涵盖灵巧手从基

础机械操作向高自主性、多任务泛化能力的技术演

进路径。

2. 1　H1无感知：开环程序执行与遥操作

H1 级灵巧手代表机器人操作能力的初始形态。

在这一阶段，灵巧手系统尚未形成环境感知与智能

决策能力，其操作行为在算法层面表现为对外界状

态完全“无感知”的执行过程。该等级的控制范式不

涉及对物体属性、位姿变化或接触状态的在线估计，

系统内部也不存在显式的状态表示或策略函数，灵

巧手本体仅承担动作执行功能，而不具备环境建模

与策略生成能力。在这一能力等级下，灵巧手的操

作主要通过两类方式实现：一类是基于固定轨迹的

图 3　灵巧智能能力分级

Fig. 3　Classification of dexterous intelligence capabilities
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程序化执行方法；另一类是通过遥操作实现的人机

协同操作。前者依赖预先设计的机械结构与固定控

制逻辑来实现对既定动作的稳定复现；后者将环境

感知、任务理解与决策过程完全交由人类操作者完

成，灵巧手自身仍不参与任何形式的状态感知与策

略推理。

2. 1. 1　基于固定轨迹的程序化执行方法

基于固定轨迹的程序化执行方法在离线阶段由

工程人员根据经验或规则，直接在软件或控制系统

中预先设定灵巧手的运动路径、动作顺序及控制参

数，在实际运行过程中严格按照既定程序重复执行

拾取、放置和装配等操作任务（Fahlman，1974；Will
和 Grossman，1975；Lieberman 和 Wesley，1977）。由

于该方法假定环境状态在执行阶段保持不变，其控

制策略依赖目标物体位姿、几何模型及执行条件的

高度一致性。然而，在实际操作过程中不可避免地

存在多种不确定性因素，例如目标物体的实际位置

与姿态偏离预期，环境与物体的几何模型存在建模

误差，以及由机械结构非理想性（如关节摩擦、弹性

效应）和控制延迟引入的执行偏差。这些不确定性

会导致实际运动轨迹与预期轨迹产生偏离，并直接

影响操作成功率。针对上述问题，相关研究通过引

入物理约束建模与任务结构设计提升方法的鲁棒

性：一方面，通过对接触力学特性进行建模，利用接

触约束实现对不确定性的被动补偿（Bicchi，1995）；

另一方面，通过设计具有容错性的操作策略（如挤压

抓取、偏移抓取和推送抓取等）以及构建基于几何约

束的安全操作空间，将不确定性转化为可控范围内

的约束条件，从而在一定程度上缓解环境扰动对执

行 效 果 的 影 响（Brost，1985，1988；Wolter 等 ，1985；

Peshkin 和 Sanderson，1986）。

由于 H1 级基于固定轨迹的程序化执行方法在

执行过程中不引入任何视觉或触觉等感知反馈，系

统无法对目标物体位姿偏差、环境变化或接触状态

等关键因素进行在线感知、评估或补偿，也无法对既

定运动轨迹进行动态修正。因此，该类方法的操作

性能高度依赖于执行精度的长期稳定性以及环境条

件的高度一致性，其适用范围被严格限制在高度结

构化、低不确定性的操作场景中。

2. 1. 2　遥操作驱动的人机协同执行方法

在基于遥操作的人机协同执行方法中，灵巧手

本体并不具备自主决策能力，其动作完全由人类操

作 者 通 过 主 从 控 制 系 统 直 接 驱 动（Li 等 ，2019；

Handa 等，2020；Qin 等，2023；Chi 等，2025b；Huang
等，2025）。尽管在系统层面引入人类的感知与判

断，能够在短期内高效完成复杂操作任务，但从灵巧

手自身的算法能力来看，其仍处于无感知状态：环境

理解、任务规划与策略调整均由人类操作者完成，灵

巧手仅作为动作执行终端被动响应控制指令。因

而，遥操作并未改变灵巧手对环境“无建模、无推理”

的基本特性，其智能性并未内化至系统本体，整体仍

处于无感知、无决策的 H1 级。

2. 2　H2单模态感知：视觉/触觉驱动的基础抓取

H2 级灵巧手标志着机器人操作从“完全无感知

执行”向“感知驱动操作”的初步过渡。在 H1 级，操

作系统通常采用先规划后执行的开环控制范式，缺

乏视觉或触觉反馈控制回路，使其对执行精度和环

境一致性高度敏感，易因目标位姿偏差或执行误差

导致操作失败。与 H1 阶段相比，该级别的核心特征

在于：系统开始引入单一模态的感知信息（主要为视

觉或触觉），用于支撑简单抓取任务中的状态估计与

动作调整，但其感知范围、推理深度与决策能力仍然

有限，尚未形成完整的多模态环境理解与自主规划

能力。

2. 2. 1　视觉感知驱动的闭环抓取

H1 级的固定装配线通常假设零件以确定且一

致的姿态到达装配工位，一旦位姿发生变化，往往需

要对机械结构或工艺流程进行重新设计，灵活性较

低。为缓解装配系统对零件初始位姿一致性的强依

赖，研究者开始在装配流程中引入视觉感知系统，使

系统能够在执行阶段对零件的实际位姿进行在线感

知与识别。Carlisle 等人（1994）通过相机获取零件

图像并估计其初始空间姿态；Mirtich 等人（1996）通

过对零件在随机掉落过程中的运动与接触行为建

模，预测其最终稳定姿态的统计分布；Causey 等人

（1997）通过在水平传送带末端设置透光窗口，并利

用背光照明生成零件的轮廓图像，实现对零件姿态

的快速、可靠识别。通过将视觉感知结果引入装配

流程，系统能够在不改变机械结构的前提下，根据零

件的实际位姿动态调整后续抓取与装配动作，从而

支持多品种、小批量生产场景下的高效运行。

然而，上述基于视觉感知的研究都遵循“规划然

后控制”方案，其成功执行依赖于操作轨迹的完美规

划，当环境存在未建模扰动或执行误差时，操作鲁棒

1949



Vol. 31，No. 6，Jun. 2026

性仍然受限。Munoz（1998）提出基于视觉伺服的灵

巧操作方法，通过将视觉信息直接融入控制回路动

态调整手指运动，从而实现对物体姿态的控制。视

觉伺服通常可分为传统视觉伺服与基于学习的视觉

伺服两大类。传统视觉伺服方法依赖精确的解析模

型建立视觉反馈与机器人运动之间的控制律，实现

闭环控制。根据视觉反馈信息的不同，可分为基于

位置的视觉伺服、基于图像的视觉伺服以及混合型

视觉伺服。然而，传统视觉伺服方法的性能高度依

赖系统标定精度、物体几何模型以及手工设计的鲁

棒特征，在面对复杂场景和非线性条件下适应性有

限。随着机器学习、深度神经网络的发展，基于学习

的视觉伺服通过从大量数据中学习高维视觉观测到

机器人控制指令的映射，从而减少对显式模型与人

工特征的依赖，在非结构化环境和高自由度灵巧操

作中展现出更强的泛化能力。

1）基于位置的视觉伺服。基于位置的视觉伺服

通过估计目标或末端执行器的三维位姿，并以二者

相对位姿误差作为控制变量，在笛卡尔空间中进行

运动规划，驱动机器人沿规划轨迹逐步接近目标，从

而实现对目标的控制。在该方法中，位姿估计通常

依赖单目或多目视觉特征，并可通过扩展卡尔曼滤

波等算法融合多帧信息，提高在特征噪声干扰或部

分特征丢失情况下的鲁棒性（Yuan，1989；Westmore
和 Wilson，1991；Wilson，1993；Wilson 等，1996）。同

时，基于位置的视觉伺服可支持实时在线轨迹生成，

使机器人在运动过程中保持对目标的持续追踪与稳

定抓取，适用于动态环境下的操作任务（Thuilot 等，

2002；Allen 等，1993）。

2）基于图像的视觉伺服。基于图像的视觉伺服

不显式估计目标的三维位姿，而是直接在图像空间

中选取二维视觉特征（如点、线、轮廓或区域），以当

前特征与期望特征之间的图像误差作为反馈量，通

过图像雅可比矩阵将该误差映射为机器人控制输

入，从而实现对灵巧手或末端执行器运动的直接控

制。这种方法无需复杂的三维建模或位姿计算，使

控制策略设计更简单、实时性较高。然而，相机采集

与处理存在不可避免的延迟，且动态目标快速运动，

两者皆容易导致控制失稳。为此研究者结合实时生

成平滑特征轨迹以补偿延迟（Feddema 和 Mitchell，
1989），将几何特征与光学流构建为增广视觉信号并

融合交互矩阵与扩展卡尔曼滤波器（Martinet 等，

1996a，b）、基于 SSD（single shot multibox detector）光

流与多窗口置信度融合将图像位移误差直接作为反

馈（Papanikolopoulos 等，1993）等方法，实现了机器

人在动态环境下的鲁棒跟踪，同时在特征缺失或无

需三维位姿估计的情况下仍能保持精确定位与稳定

控制。

3）混合型视觉伺服。混合型视觉伺服综合利用

图像空间与三维空间的信息，在统一的控制框架中

同时引入图像特征误差与位姿误差。该方法通常通

过图像误差建立相机与目标之间的相对位置关系，

同时通过三维位姿误差描述二者之间的姿态偏差，

并在此基础上构建混合控制律，驱动机器人向期望

位姿收敛（Hafez 等，2008；Mehta 等，2016）。

4）基于学习的视觉伺服。基于学习的视觉伺服

方法进一步弱化甚至摆脱了显式的几何建模假设，

通过机器学习或深度神经网络从数据中直接学习视

觉观测与机器人控制命令之间的映射关系（Ramach⁃
andram 和 Rajeswari，2003）。相比传统方法，该类方

法在复杂场景和强不确定性条件下具有更强的适应

能力。在抓取任务中，抓取矩形预测通过直接回归

图 像 中 的 抓 取 参 数 估 计 夹 爪 位 姿 。 Jiang 等 人

（2011）与 Lenz 等人（2015）采用两步级联学习策略，

先利用轻量级特征快速筛选候选抓取矩形，再通过

高级特征进行精确排序，实现了效率与鲁棒性的有

效平衡。为进一步提升实时性，Redmon 和 Angelova
（2015）提出单阶段抓取检测网络，直接从 RGB-D 图

像回归抓取参数，显著提升了检测速度。受通用目

标 检 测 框 架 Faster R-CNN（Ren 等 ，2017）的 影 响 ，

Zhou 等人（2018）构建两阶段抓取检测框架，在提高

精度的同时增强了鲁棒性。为避免离散候选框带来

的搜索复杂性，生成式逐像素抓取方法将每个像素

视为潜在抓取点并直接回归抓取质量与参数。如图4
所示，Morrison 等人（2018）提出了生成式抓取卷积

神 经 网 络（generative grasping convolutional neural 
network， GG-CNN），该方法采用轻量级卷积结构，能

够从输入图像中逐像素预测抓取位置、角度和抓取

宽度等参数，从而支持高频闭环抓取控制。随后，

Gu 等人（2019）进一步引入注意力机制，能够自动聚

焦于输入图像中的显著特征，以增强模型对关键抓

取区域的特征表达能力，提高复杂场景下的抓取鲁

棒性。Morrison 等人（2020）通过引入反对称抓取位

姿表示，实现对整幅图像的密集抓取参数预测，在无
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需候选采样的情况下完成实时误差补偿，提高了动

态抓取稳定性。在复杂非结构化环境中，由于接触

动力学的非线性与不连续性，传统视觉伺服难以准

确建模抓取过程，因此基于学习的抓取质量预测方

法通过数据驱动方式直接评估抓取成功概率，并将

其作为反馈信号引入闭环控制。Levine 等人（2018）
利用大规模自监督数据训练抓取成功预测网络，并

结合在线视觉伺服优化夹爪运动，实现无需精确手

眼标定的鲁棒闭环抓取。Wang 等人（2019a）提出基

于单应矩阵的平面深度视觉伺服方法，结合轻量级

抓取质量网络与并行采样策略，在无相机标定、无显

式动作输入的条件下实现实时闭环抓取。此外，端

到端方法将视觉感知、策略学习与控制执行统一于

单一学习框架中，实现从像素观测到机器人动作的

直接映射。Zhang 等人（2015）通过深度 Q 网络（deep 
Q-network）在仿真环境中自主学习目标到达策略，并

首次验证了无需任何先验配置即可将像素级观测直

接映射为机器人关节控制的端到端可行性。Lampe
和 Riedmiller（2013）通过分级 Q 网络与抓取成功预测

器，在零标定、零模型条件下实现从粗定位到精抓取

的闭环学习控制。

2. 2. 2　触觉感知驱动的鲁棒抓取

Ernst（1962）证明了具备触觉感知能力的计算

机控制机械手能够在无视觉条件下找到和堆叠立方

体，揭示了触觉在机器人操作中的重要潜力。在早

期缺乏视觉或触觉反馈的传统装配系统中，通常要

求零件被严格预定向、精确定位，然而实际生产中存

在位置偏移、姿态误差及模型失配等不确定性。触

觉感知的引入，为应对上述不确定性提供了重要途

径。Grossman 和 Blasgen（1975）提出结合倾斜—振

动装置与触觉探测的姿态判定方法，实现复杂零件

在无视觉条件下的重定向。Fearing（1984）通过触觉

感知估计物体表面的法向量信息，从而确定手指的

运动方向和抓取位置。Craig 和 Raibert（1979）通过

腕部六维力传感器将细微位姿误差转化为可测可控

的力信号，使机器人在无视觉及非高精度定位条件

下完成精密装配任务（销—孔、螺母—螺栓及薄片拾

取等），显著提升了触觉在工业操作中的实用价值。

近年来研究拓展至基于触觉感知的物体模型重建、

基于触觉反馈的伺服控制与基于学习的触觉感知抓

取等方向，为机器人在不确定环境中的自主感知与

操作能力奠定了关键技术基础。

1）基于触觉感知的物体模型重建。该类方法通

过对未知物体进行主动探索在线生成高密度三维触

觉点云或概率几何信息，从而重建准确的物体模型，

为后续的抓取规划与操控任务提供精确的几何基

础。Bierbaum 等人（2008）提出基于动态势场的触觉

探索方法，通过驱动指尖沿未知物体表面连续滑动

实现完整三维形状重建。Sommer 等人（2014）建立

双臂顺应触觉扫描—抓取框架，通过双臂协同探索

与 识 别 实 现 未 知 物 体 的 触 觉 建 模 与 稳 定 抓 取 。

Jamali 等人（2016）提出基于高斯过程分类的主动触

觉探索策略，以更少触点实现物体三维形状的高效

重建。Pezzementi 等人（2011）通过触觉几何建模将

识别问题转化为联合“身份—位姿”估计，实现在有

限触点条件下未知物体的准确识别与定位。Park 等

人（2021）提出基于深度神经网络的电阻抗断层触觉

重建框架，通过端到端非线性映射与空间敏感度感

知损失，在稀疏电极硬件条件下实现高分辨率、高灵

敏度与强泛化能力的大面积实时触觉成像。

2）基于触觉反馈的伺服控制。基于触觉反馈的

伺服控制通过将实时触觉信号直接嵌入机器人控制

回路，构建触觉特征（如接触位置、力矢量或图像矩）

与机器人运动之间的映射关系，实现对接触状态或

交互任务的自适应调控。Zhang 和 Chen（2000）系统

化地提出了触觉伺服框架，通过建立触觉传感器数

据与接触状态之间的映射关系，利用触觉传感器图

像的矩特征计算接触位置、接触力和接触几何形状，

并通过显式逆模型和触觉雅可比矩阵两种方法，实

现从触觉图像到接触状态的映射，从而实现对机器

人接触任务的精确控制。Schill 等人（2012）通过支

持向量机分类器输出的时间滤波，实现了在抓取尝

图 4　基于 GG-CNN 的实时闭环机器人抓取

（Morrison 等，2018）
Fig. 4　Real-time closed-loop robotic grasping based on GG-

CNN （Morrison et al. ，2018）
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试过程中对抓取稳定性的连续在线估计与快速稳

定。随着传感技术与学习方法的演进，触觉伺服的

控 制 精 度 、鲁 棒 性 与 泛 化 能 力 得 到 显 著 提 升 。

Lepora 和 Lloyd（2021）将深度学习训练的触觉感知

模型直接嵌入控制回路，提出了基于姿态的触觉伺

服方法，实现了在复杂三维表面上的精确受控运动。

如图 5 所示，Delgado 等人（2017）通过动态高斯混合

将异构触觉数据统一为“触觉图像”，并以力质心/总
力为特征构建指节级 PID 伺服控制器，实现双手

10 指并行闭环下的抓握点稳定与滑移抑制。She 等

人（2021）通过融合高分辨率触觉反馈与最优控制，

实现了对多种线径、材质电缆的实时跟踪与精密

插入。

3）基于学习的触觉感知抓取。基于学习的触觉

感知抓取方法通过数据驱动的方式直接从高维、时

序的触觉信号中提取特征，并学习生成适应物体属

性与环境变化的抓取策略，从而减少对精确几何模

型或复杂物理建模的依赖。Argall 等人（2010）通过

在线触觉反馈对示范策略进行连续位姿微调，并将

修正轨迹加权融入高斯混合回归，实现示范策略的

精化与跨任务复用。Romano 等人（2011）通过触觉

事件驱动的抓取状态机实现未知物体的稳定抓取与

放置。Chebotar 等人（2014）提出基于触觉反馈的模

仿—强化学习框架，通过动态运动基元记录人类示

范的期望触觉轨迹，并用相对熵策略搜索在线优化

触觉耦合权重，使机器人能在环境变化时通过触觉

自适应调整力与姿态。van Hoof 等人（2015）提出面

向欠驱动柔顺手的强化学习框架，用于手内触觉滚

动技能。该框架将任务形式化为马尔可夫决策过

程，采用非参数相对熵策略搜索，直接优化从触觉—

关节混合状态到手指速度的映射，从而无需物体模

型 ，训 练 后 即 可 泛 化 至 新 圆 柱 物 体 。 Tian 等 人

（2019）提出深度触觉模型预测控制（model predic⁃
tive control，MPC）框架，通过高分辨率触觉传感器采

集接触图像，以无监督方式训练深度循环网络预测

“动作—未来触觉图”，并在线采用交叉熵 MPC 优

化，使得预测图与用户给定的目标触觉图匹配，从而

实现物体的精确定位与重定向。Sundaralingam 等人

（2019）利用三维卷积网络实现高精度接触力估计，

并 展 现 出 良 好 的 跨 任 务 泛 化 能 力 。 Zhang 等 人

（2020）利用长短期记忆网络对时序触觉图像进行分

类，并设计像素运动网络预测触觉图像序列的未来

帧，显著提升了抓取系统在动态干扰下的鲁棒性。

2. 3　H3多模态感知：融合感知的精细操作

H3 级灵巧手标志着机器人操作能力从“有限感

知的简单抓取”向“融合感知的复杂操作”的深刻跃

迁。在 H2 阶段，系统依赖单一模态（视觉或触觉）感

知以支撑简单的抓取或调整任务，其感知闭环通常

图 5　基于高斯图像的可变形物体触觉控制方法（Delgado 等，2017）
Fig. 5　Tactile control method for deformable objects based on gaussian images （Delgado et al. ，2017）
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作用于局部动作层面，对任务的理解与分解能力有

限。相比之下，H3 级系统的核心特征在于，将视觉、

触觉等多源感知信息在不同层级与时间尺度上进行

深度协同与融合，以此支撑对复杂、多阶段且具有强

接触特性的操作任务（如精密装配、非刚性物体操

控、工具使用等）的自主规划与鲁棒执行。在这一范

式下，多模态感知不仅提供任务初始化的状态估计

与执行过程中的即时反馈，更被系统性地嵌入到任

务分解、运动规划与实时控制的整体框架中，使灵巧

手能够应对动态环境、模型不确定性以及执行过程

中的意外扰动。基于多模态感知在系统中所处的层

级与功能，现有 H3 级方法可分为多模态感知驱动的

分层任务规划、视触融合的多模态伺服控制和数据

驱动的多模态策略学习 3 类。

2. 3. 1　多模态驱动的分层任务规划

多模态驱动的分层任务规划通过融合视觉的全

局语义理解与触觉的局部物理验证，实现复杂操作

任务的分解、规划与闭环执行。这类方法通常利用

不同感知模态在不同层级提供互补信息，从而实现

从 任 务 意 图 到 可 执 行 动 作 序 列 的 自 动 化 生 成 。

Nguyen 等人（2013）将苹果采摘任务分解为识别、接

近和分离等子任务，并协调移动平台和机械臂完成

自主作业。Mao 等人（2024）提出基于热敏多模态柔

性触觉传感器的触觉—视觉分层融合框架，实现家

务场景中易碎/易滑物体的精确定位、稳定抓取与分

类归置。Cheng 等人（2024）提出“接触模式—物体

运动—机器人触点”三级分层搜索框架 HiDex，通过

多层规划实现高效灵巧操作，并且无需训练即可零

样本迁移真实机器人。Zhang等人（2025c）采用“身体

—手部技能先验 + 高层潜码调度”的分层强化学习框

架，通过调动身体与手部技能实现“走近—抓取—搬

运”等多阶段整机灵巧操作。

2. 3. 2　视触融合的多模态伺服控制

视触融合的多模态伺服控制通过构建视觉与触

觉的耦合反馈回路，在接触不确定性高、精度要求严

苛的精细操作任务中实现鲁棒、自适应的闭环执行。

其核心在于利用视觉提供全局引导与初始位姿估

计，同时依赖触觉进行局部微调、接触状态监控与力

交互调节，从而补偿单一模态的感知局限与执行误

差。Li 等人（2015）构建包含关节层、触觉伺服层与

视觉伺服层的三层控制架构，通过任务依赖的投影

矩阵灵活整合视触信息，实现了从对齐接近、优化接

触 到 抓 取 操 作 的 全 流 程 自 主 执 行 。 Ilonen 等 人

（2013）通过迭代扩展卡尔曼滤波器将视觉点云与触

觉接触点进行最优融合，实现了在抓取过程中在线

重建更完整、准确的三维物体模型。Taunyazov 等人

（2020）提出事件驱动的视觉—触觉脉冲神经网络系

统，以高能效的方式处理异步传感事件，提升了容器

分类与滑移检测的实时性。Li 等人（2018）提出基于

视触交互的在线参数估计方法，即使在工具活动部

件被遮挡时，也能通过紧凑的闭环控制准确估计其

运动学参数并完成翻转任务。在抓取稳定性预测方

面，Siddiqui 等人（2021）结合深度视觉的初始位姿估

计与贝叶斯优化驱动的主动触觉探索，通过有限次

探索快速预测安全抓取的置信度，并验证了其在复

杂形状物体上的有效性。Jara 等人（2014）提出基于

动态视觉伺服与触觉反馈的最优控制框架，在考虑

多指手动力学模型的基础上，实现了对物体位姿与

图 6　机器人通过单次示范快速学习 1 000 个日常任务（覆盖 402 种真实世界物体、31 类核心技能）（Dreczkowski 等，2025）
Fig. 6　Robots rapidly learn 1 000 everyday tasks from a single demonstration， covering 402 real-world objects and 

31 core skill categories （Dreczkowski et al. ，2025）
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指尖接触力的同时精确控制，完成了需要高精度力

位协同的复杂灵巧操作任务。

2. 3. 3　数据驱动的多模态策略学习

数据驱动的多模态策略学习方法通过统一表征

融 合 视 觉 、触 觉 等 异 构 感 知 信 息 ，基 于 模 仿 学 习

（张超 等，2023）或强化学习从机器人交互数据或人

类示教数据中学习复杂交互任务的操作策略。该类

方法通过构建有效的多模态联合表征进行策略优

化，从而在减少对显式物理模型依赖的同时，提升系

统在非结构化环境中的泛化与自适应能力。

多模态统一表征学习是多模态策略学习的基

础，其目标是将不同模态的高维原始数据映射到统

一的低维语义空间，以提取对下游任务有效的共享

特征。Yuan 等人（2024）提出一种名为“机器人通

感”的基于点云的触觉表示方法，将触觉接触点云与

视觉点云融合至同一 3D 空间，实现了跨模态信息的

几何对齐，为强化学习策略提供了丰富的空间推理

依据。Heng 等人（2025）通过交叉注意力编码器融

合高分辨率视觉与触觉信号，并通过自回归触觉预

测头学习对未来接触信号的预测，结合课程学习策

略逐步细化视觉—触觉的联合潜在表示，显著提升

了表征的准确性与鲁棒性。为提升学习效率与泛化

性能，Sferrazza 等人（2024）提出了掩码多模态学习

框架，通过联合训练多模态掩码自编码器与近端策

略优化算法，以掩码自监督的方式同时重建视觉像

素与触觉力场，从而学习跨模态共享的紧凑表征。

该方法使得策略在测试时即使仅部署视觉模态，仍

能保留触觉模态带来的性能增益，实现了对新物体

与场景的零样本泛化。

多指灵巧手具有高自由度、多关节协同、多个接

触点以及非线性摩擦等特点，在操作任务中表现为

接触频繁、约束复杂且动力学高度耦合。基于模仿

学习的多模态策略能够通过从人类专家演示中学习

视觉、触觉等多模态感知与动作之间的映射关系，快

速获取复杂操作技能。Li 等人（2025b）通过沉浸式

演示平台收集包含视觉图像、手指关节角度和关节

扭矩的人类抓取数据，并利用多头注意力机制融合

这些多模态特征，采用行为克隆方法实现了对不同

大小、形状和硬度物体的自适应抓取。Hausman 等

人（2017）提出了一种能够从无标注、非结构化演示

中自动分割与模仿技能的生成对抗网络框架，通过

联合学习技能分割与策略模仿，提升了机器人在复

杂多阶段任务中的学习效率与适应性。

基于强化学习的多模态策略学习方法通过与环

境进行持续的自主交互与试错，在不依赖显式物理

模型的前提下，以最大化长期累积回报为目标优化

控制策略。在面对复杂接触模式与高度非线性动力

学时，通过强化学习能够逐步形成鲁棒且自适应的

策略，从而有效应对非结构化环境、不确定感知以及

任务目标的变化。Wang 等人（2022）提出多模态感

知引导的强化学习框架 D3Grasp，通过构建统一的

视觉—触觉多模态表示，并采用训练时可利用特权

信息、部署时仅依赖真实感知输入的非对称强化学

习策略，使机器人能够以更高的样本效率和更强的

泛化能力完成对一般物体及可变形物体的灵巧抓

取。Van Hoof 等人（2016）提出“自编码器—强化学

习”耦合框架：先用去噪/变分自编码器及其动力学

变体将高维触觉/视觉观测压缩到 3—5 维潜空间并

强制线性转移，再以潜在特征为状态输入，并采用非

参数相对熵策略搜索进行小批量同策略更新，实现

了 稳 定 、抗 噪 的 连 续 非 线 性 策 略 学 习 。 Garcia-

Hernando 等人（2020）提出基于残差强化学习与对抗

模仿学习的物理感知灵巧操作框架，通过将含噪声

的在线手部姿态估计映射为物理可行的虚拟姿态，

并以残差方式微调关节角度，实现仅依赖深度传感

器的精细手—物交互与野外动作重建。

2. 4　H4开放感知：语言引导的任务规划

虽然深度学习驱动的端到端抓取方法显著提升

了感知模块的泛化能力，然而其在复杂开放场景下

的物体感知与理解仍面临较大局限性，主要表现为

对未见过物体、严重遮挡、光照剧烈变化以及功能性

交互语义的捕捉能力不足。近年来，随着大语言模

型 （large language model， LLM）、视 觉 — 语 言 模 型 
（vision-language model， VLM）、多模态大语言模型 
（multimodal large language model， MLLM） 和世界模

型 （world model） 等基础模型所带来的强大先验知

识，以及模仿学习、扩散模型（diffusion model） 在实时

端到端控制策略生成方面的快速发展，机器人系统

开始逐步实现对未知物体在非结构化环境中的开放

式感知与操作能力。在此背景下，形成了以视觉—语言

— 动 作（vision-language-action， VLA）模 型（张 慧 
等，2025a，b）为代表的通用场景操作的方案，灵巧操

作技术进入 H4 等级，即开放感知阶段。本节以视觉

—语言—动作模型为核心，从开放感知视角，围绕开
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放感知的 3 个核心维度展开论述：感知泛化， 长序列

感知与操作和多模态融合。

2. 4. 1　面向强泛化的 VLA 模型

VLA 模型的发展经历了从任务特定模型向大规

模基础模型的显著演进，这一路径从感知泛化的视

角清晰体现了具身智能从封闭场景专用感知向开放

世界通用感知的核心转变。早期 VLA 模型（如 RT-1
（Brohan 等 ，2023）及 早 期 Diffusion Policy 变 体（Chi
等，2025a））通常依赖特定任务或小规模演示轨迹

（数百至数千条）进行端到端训练。这些模型在已知

分布的封闭环境中能够实现较为可靠的物体识别与

场景理解，但感知泛化能力受限，对未见物体、新颖

形状、光照剧烈变化、复杂背景干扰、视角偏移及部

分遮挡等开放因素高度敏感，容易出现视觉过拟合

与语义理解缺失，导致分布外场景下性能急剧下降，

难以支撑真实开放环境的鲁棒感知。随着预训练

VLM 模型（如 CLIP、SigLIP、PaliGemma、InternVL 系

列）的规模化与开源，研究者开始将 VLM 作为感知

骨干，构建大规模 VLA 模型。这一转变显著提升了

感知泛化能力：通过海量互联网规模视觉—语言数

据联合预训练，模型继承强大的开放世界视觉表示

与跨模态语义对齐能力，从而在零样本或少样本条

件下实现对未见物体、复杂背景、动态光照及指令变

异 的 鲁 棒 理 解 与 适 应 。 代 表 性 工 作 如 OpenVLA
（Kim 等，2024）基于 Prismatic 框架构建，并通过大规

模轨迹微调，在跨任务、跨场景零样本迁移中展现较

强 的 物 体 泛 化 与 视 觉 扰 动 鲁 棒 性 ；π0（Black 等 ，

2024）采用 Physical Intelligence 提出的流匹配架构，

并在异构机器人平台上进行训练，显著提升对开放

世界视觉变异与分布偏移的感知适应性；以及英伟

达灵巧操作模型 GR00T N1（Bjorck 等，2025），借助

Open X-Embodiment（O’Neill 等 ，2024）、DROID
（Khazatsky 等 ，2024）、BridgeData V2（Walke 等 ，

2023）等多模态轨迹与网络知识联合预训练，实现从

网络视觉—语言知识到具身感知控制有效迁移，在

未见物体交互、动态环境理解、多视角鲁棒性及跨具

身泛化方面表现突出。图 6 展示了机器人通过单次

示范学习 1 000 个日常任务的能力。

增强泛化能力的关键驱动因素体现在感知层

面，包括数据规模与多样性（从单一平台扩展至多具

身、多模态和多任务数据集，显著丰富视觉分布覆

盖）、高效训练策略（参数高效微调如 LoRA/QLoRA、

混合专家 MoE 等机制，在保留预训练视觉表示的前

提下最小化微调破坏）以及架构优化（从纯多层感知

机 （multi-layer perceptron， MLP）视觉头向保留预训

练表示的混合设计演进，如部分冻结视觉编码器，有

效缓解微调过程中的视觉退化，提升对背景变化、视

角偏移及分布偏移的泛化鲁棒性）。尽管大规模 
VLA 在模拟与部分真实场景中已实现感知层面的

显著性能提升，但视觉过拟合、实时推理下的分布偏

移、长时序感知累积误差以及极端开放场景下的鲁

棒性仍是当前主要瓶颈。

2. 4. 2　面向长期复杂任务规划的 VLA 模型

复杂场景下的长期任务规划是开放感知能力的

重要体现。早期灵巧手操作主要聚焦短时序任务，

如单步抓取、姿态调整或物体重定向，通常依赖端到

端模仿学习或强化学习策略，任务时长一般在几秒

至数十秒，成功率高度依赖训练分布的覆盖度。随

着以基础模型为核心的 VLA 方法的引入（以 RT-2
（Zitkovich 等 ，2023）、Octo（Ghosh 等 ，2024）、Open⁃
VLA（Kim 等，2024）等为代表），机器人开始具备将

自然语言指令直接映射为连续动作序列的能力。然

而，早期 VLA 仍以短时序动作为主，难以有效处理

需要多步推理、技能链和环境反馈闭环的长时序任

务。近年来，通过引入分层规划、相位感知机制、世

界模型辅助搜索（如 FLIP 框架）以及强化学习后训

练，VLA 模型逐步突破这一瓶颈。例如，Long-VLA
（Fan 等，2025）通过阶段掩码和子任务分解机制，显

著提升了 8～15 步甚至更长序列任务的成功率；在

真实家庭环境中实现了清理厨房、整理床铺等需

10 min 以上、涉及多物体交互与全身协调的长时序

操作，标志着从“短动作执行”向“长程任务规划”的本

质跃升。进一步地，针对长时序任务固有的非马尔

可夫性和历史依赖问题，近期工作引入记忆机制以

增强 VLA 的时序上下文建模能力，典型代表包括

MemoryVLA（Shi 等，2025）（感知—认知记忆框架，在

长时序基准上显著超越基线）、MAP-VLA（记忆增强

提示，最高提升25%性能）以及MindExplore等分层架

构（支持实时反馈与重规划）。这些进展共同推动VLA
从依赖当前观测的短视行为，向具备持久记忆、动态回

忆与自适应规划的长期复杂任务能力演进，为具身智

能系统在真实开放场景中的可靠部署奠定基础。

2. 4. 3　多模态融合的 VLA 模型

VLA 模型的模态演进呈现出从早期以视觉为主
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导的单/双模态控制，向真正多模态深度融合的快速

转型。这一演进显著提升了机器人对物理世界的感

知精度、鲁棒性以及语义理解能力，并为开放世界感

知与跨任务、跨场景泛化提供了坚实基础。

早期 VLA 模型（如 RT-1（Brohan 等，2023）、RT-2
（Zitkovich 等，2023）、Octo（Ghosh 等，2024））主要依

赖 RGB 图像与自然语言指令的双模态输入，通过视

觉特征与语言 token 的简单拼接或跨模态注意力生

成动作。该架构在静态或低动态场景中表现良好，

但在接触密集、严重遮挡或需精确力控的灵巧操作

中明显受限，主要由于缺失触觉、力觉及本体感知，

导致滑动、掉落或过度施力等问题频发。

近年来，多模态深度融合成为 VLA 主流范式，

显著提升开放世界感知与泛化能力。具体而言，早

期 融 合 通 过 独 立 模 态 编 码 器（视 觉 如 SigLIP/
DINOv2、触觉专用 CNN/Transformer、本体感知 MLP
等）将图像、深度、触觉阵列（GelSight、BioTac）、指尖

力/扭矩以及 6D 位姿等多源输入投影至共享嵌入空

间，并在 token 级别紧密整合，有助于底层跨模态一

致性表征与物理交互理解。中间/晚期融合保留模

态专用专家，通过跨模态注意力、MoE 或动态路由实

现 按 需 融 合 ，代 表 工 作 包 括 ChatVLA-2（Zhou 等 ，

2025）以及 Being-H0/ Being-H0. 5（Luo 等，2025）系列

（借助大规模人类视频预训练，支持跨具身泛化与精

细手部建模）。针对灵巧手复杂在手操作任务，系统

引入高频触觉皮肤、力/扭矩反馈及指尖 6D 跟踪，形

成“视觉 + 触觉 + 力觉”三重闭环，支持实时滑动预

测、接触状态辨识、自适应抓取与在手内精细操作

（如旋转、对齐、插入），大幅增强对非结构化动态环

境的响应能力。多模态融合的核心优势在于强化开

放感知与泛化：触觉—力觉反馈可实时校正视觉漂

移，提升物理推理精度；在接触丰富、长时序任务中，

展现更强错误恢复、鲁棒性与少样本适应性。这种

提升源于更完整的世界模型表征，使 VLA 从“看懂

指令”向“理解并物理交互世界”实现关键跃升，从而

在开放环境下的零/少样本泛化表现更为突出。

尽管如此，多模态融合亦引入模态对齐难度增

大、训练数据异质性、计算资源开销以及噪声/缺失

模态敏感性等新挑战。未来研究方向包括自监督多

模态预训练以缓解标注依赖、模态 dropout 与噪声注

入增强鲁棒性、统一多传感器世界模型构建，以及探

索更高效的跨模态知识蒸馏与参数高效微调机制，

以进一步推动 VLA 向具身智能通用体的演进。

2. 5　H5动态感知：自主进化的通用操作

在最高等级的 H5 灵巧手操作中，系统通过深度

集成的多模态动态感知与实时协同机制，实现了与

人类操作者之间近乎无缝的物理—认知交互与共同

进化。该模式超越传统机器人控制的静态范式，利

用高带宽的多源感知融合（视觉、触觉、力反馈、本体

觉知等）即时捕捉物理世界的瞬态变化与人类微妙

意图，从而使灵巧手能够在复杂、非结构化环境中自

适应响应、在线优化并持续演化其行为策略。

这种自主进化能力的核心价值在于：它不再局

限于预设任务或特定场景，而是从每一次人与机器

的物理共处中汲取经验，构建出更接近人类直觉的

感知—决策—执行闭环。这种渐进式、数据驱动的

“类人成长”路径，大幅提升了操作的鲁棒性、灵活性

与精细度，从根本上打破了传统机器人“刚性、可预

测但缺乏适应性”的局限，使具身智能系统具备了在

开放世界中长期自主学习与泛化进化的潜力。

从更大的视野来看，这一技术方向代表着具身

智能从“工具”向“伙伴”乃至“共生智能体”的历史性

跃迁。它为人类在极端环境（灾后救援、深空探索、

微创外科）、日常生活（居家助老助残、精细手工协

作）以及未来生产方式（高度个性化、柔性制造）中，

提供了全新的物理交互范式。最终，当最高等级的

灵巧手能够像人类一样感知、学习、预判并与人类共

同创造时，它将深刻重塑人机关系，推动人类从“操

控机器”走向“与智能共创世界”，从而为构建更安

图 7　面向灵巧操作的 VLA 框架： GR00T N1 模型架构

示意图（Bjorck 等，2025）
Fig. 7　VLA framework for dexterous manipulation： 
GR00T N1 model architecture （Bjorck et al. ，2025）
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全、更高效和更具人文温度的未来社会注入决定性

动力，真正改变人类与物理世界交互的方式。

3　数据资源与评测基准

灵巧手研究面临的一个共性难题，是高自由度、

接触丰富与任务长时序共同带来的数据与评测困

境：数据层面，真实交互虽然最贴近部署场景并包含

噪声、摩擦与机构误差，但采集成本高、效率低且伴

随安全与硬件磨损风险；合成数据与仿真平台可在

低边际成本下扩展规模与覆盖面，却易受接触模型

简化与仿真—现实域差距影响，导致策略迁移性能

不稳定。评测层面，不同平台的观测模态、任务定义

与成功判据往往不一致，使得结果可比性与误差归

因（失败模式诊断）较弱。因此，构建覆盖真实采集、

真实—仿真混合扩增与纯合成/仿真的数据生成体

系，并建立可复现、可诊断的评估标准，是推动灵巧

手从“可演示”走向“可泛化、可部署”的关键基础工

作。按数据来源与构成方式，表 1 汇总了真实、混

合与合成 3 类典型数据集。

3. 1　真实数据集

真实环境灵巧手数据集是指利用物理多指灵巧

手在现实场景中采集的交互数据集合，通常包含

RGB/RGB-D 视觉观测、手部关节状态与位姿、物体

6D 位姿或网格重建信息，并在部分数据集中进一步

提供接触区域、力/力矩、触觉阵列或视触觉信号，以

及底层控制指令与任务语义标注等。与仿真数据相

比，真实数据天然包含传感噪声、硬件公差、摩擦变

化与遮挡干扰等复杂因素，采集过程伴随安全风险

且标注成本高昂；然而，灵巧手任务高度依赖接触细

节与闭环稳定性，真实数据所具备的生态有效性贴

近实际部署条件，是评估并提升模型鲁棒性、可迁移

性与跨场景泛化能力不可或缺的支撑。

早期真实数据资源主要围绕“手—物几何关系

与位姿标注”构建。DexYCB（Chao 等，2021）依托多

视角 RGB-D 采集人手抓取桌面物体过程，为多模态

感知与状态估计建立统一测试基准；随着研究关注

点由静态抓取扩展到时序交互与复杂结构对象，

ARCTIC（Fan 等，2023）面向双手操控铰接物体提供

多视角视频、手—物三维网格及动态接触标注，使接

触一致性学习与长时序建模能够在更贴近真实交互

的标注体系下开展；TACO（Liu 等，2024a）将“语义层

面的行为结构”引入数据组织与评测协议，以“工具—

动作—对象”的组合关系为核心，通过行为语义标注

与几何观测的对齐，为任务理解、行为分解及跨组合

泛化评测提供更具层次化的基准。与此同时，为降

低高质量示范数据的获取门槛并支撑从示范到策略

的学习闭环，DexCap（Wang 等，2024）通过可移植的

动捕采集与配套模仿学习管线获取人类示范轨迹，

使得策略复现与技能迁移能够在更接近真实人类操

作分布的条件下进行验证。

综上，真实灵巧手数据集的发展呈现三大趋势：

1）数据维度从单一视觉向多模态融合演进；2）交互

场景从静态抓取向动态操控、双手协作扩展；3）标注

目标从“状态描述”向“行为理解与技能示范”升级。

这些数据集不仅为灵巧手感知与控制模型提供了生

态有效的测试基准，也为数据驱动的技能迁移与泛

化能力提升奠定了核心基础。

3. 2　合成数据集

合成数据集是灵巧手研究中与真实采集互补的

关键数据来源。通过物理仿真、三维资产建模与程

序化场景生成构造手—物交互样本，能够在可控成

本下显著扩展物体类别与接触几何的覆盖范围，缓

解真实数据在安全风险与硬件磨损等方面的瓶颈。

与真实数据相比，合成数据的核心价值在于其高度

的可控性与可监督性。研究者可显式设定质量、摩

擦和关节柔顺性等生成条件，为策略学习与鲁棒性

建模提供可复现的实验基础。依据时序特征，合成

数据通常分为静态抓取姿态与动态操作序列两类。

3. 2. 1　静态抓取姿态

静态抓取姿态数据集聚焦于抓取发生时刻或稳

态阶段的手—物相对构型，主要服务于抓取姿态生

成、抓取可行性判别、手部姿态估计与接触稳定性分

析等任务。此类数据集的共同特征在于：规模可扩

展、姿态多样性强以及监督信号精确且一致。其生

成流程通常依赖于物理仿真与优化搜索，在满足几

何可达、碰撞约束与接触稳定性等条件下，批量采样

并筛选高质量抓取构型，从而形成覆盖多物体、多握

型和多接触模式的标准化样本库。

在代表性数据资源中，DexGraspNet（Wang 等，

2023）以单一高自由度灵巧手为对象，通过可加速的

稳定性估计与仿真验证生成百万级稳定抓取构型

库，覆盖大规模日用物体与多类别几何形态，成为

“通用物体静态多指抓取”的常用基准之一。围绕
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表1　灵巧手相关数据集汇总

Table 1　Overview of datasets related to dexterous hands

数据集

真实数
据集

混合数
据集

合 成 / 
仿真数
据集

ContactDB （Brahmbhatt 等 ，
2019）
ContactPose（Brahmbhatt 等 ，
2020）
GRAB（Taheri 等，2020）
InterHand2.6M （Moon 等 ，
2020）
HO3D v3（Hampali 等，2021）
DexYCB（Chao 等，2021）
H2O-3D（Hampali 等，2022）
ARCTIC（Fan 等，2023）
Open X-Embodiment（O’Neill
等，2024）
TACO（Liu 等，2024a）
RealDex（Liu 等，2024b）
RoboMIND（Wu 等，2025a）
OAKINK2（Zhan 等，2024）
DexWild（Tao 等，2025）
AgiBot World（Team AgiBot-
World，2025）
DexMV（Qin 等，2022）

OakInk（Yang 等，2022）
D4RL Adroit（Fu 等，2020）
DexGraspNet（Wang 等，2023）

MultiDex（Li 等，2022）
DexGraspNet 2.0（Zhang 等 ，
2025b）
DexGraspAnything

（Zhong 等，2025）
GraspXL（Zhang 等，2024）
RP1M（Zhao 等，2025）
Dex1B（Ye 等，2025）
DexMimicGen（Jiang 等，2025）
Dexonomy（Chen 等，2025a）

BODex（Chen 等，2025b）

CEDex（Wu 等，2025b）
SeqGrasp（Lu 等，2025）

年份

2019

2020
2020
2020
2021
2021
2022
2023

2024

2024
2024
2025
2024
2025
2025

2022

2022
2020
2023

2022

2025

2025

2024
2025
2025
2025
2025

2025

2025
2025

数据域

接触/抓取

接触 + 
姿态

全身 HOI
手姿态

单手 HOI
抓取基准

双手 HOI
双手操控

跨形态操控

行为语义

灵巧轨迹

遥操作

长时序

野外操控

大规模轨迹

示范学习

HOI 知识

动态操控

抓取姿态

多手型抓取

杂乱抓取

抓取姿态库

抓取动作

长时序

大规模示范

双手灵巧

抓取体系

合成抓取

跨本体

序列抓取

平台 / 模态

RGB-D + 热成像；物体网格；接触区域
标注

RGB-D；手姿态；物体姿态；接触标注

动捕；3D 身体 + 手 + 物体网格；时序接触

RGB；3D 双手关键点与姿态

RGB-D；3D 手姿态；6D 物体姿态

多视角 RGB-D；6D 物体姿态；3D 手姿态

5 视角 RGB-D；3D 手 + 物体网格/姿态

多视角视频；3D 手 + 物体网格；动态
接触

多机器人(含灵巧手)；RGB-D；状态—
动作

多视角视频；手—物 3D 网格/姿态；语义
标注

多视角 RGB-D；状态；操作轨迹

多机器人；观测 + 状态 + 语言指令

多视角图像；手/物体姿态；层级可供性

真实环境演示；多视角 RGB-D
双臂操作平台；RGB-D/状态/力觉

真实示范 + 仿真扩增；多视角；示范轨迹

真实多视角采集 + 3D 手—物；可供性知
识库

MuJoCo；状态-动作轨迹；多来源子集

灵巧手；物体网格；抓取构型

多手型；抓取姿态/关节角

杂乱场景几何；仿真标注

物体网格；物理约束过滤

多手型；逐帧手—物轨迹

仿真；状态—动作

多手型；仿真演示

仿真；人示教→生成

taxonomy 标注；仿真抓取

几何/接触约束仿真

多本体；统一协议

多目标；连续任务

数据规模

375 K 帧； 3 750 网格；
50 物体

2 306 抓取样本；25 物
体；2.9 M + 图像

10 人；51 物体；4 类意图

2.6 M 标注帧

103 462 标注图像

582 K 帧；1 000 序列

75 000 图像

2.1 M 视频帧

1 M + 演示；160 K 任务

2.5 K 动作序列

2.6 K 序列；约 955 K 帧
107 K 轨迹；479 任务

627 序列；4.01 M 帧
9 290 演示；93 环境

1 M + 轨迹；217 任务

3 类复杂任务，每小时生
成 100 条演示

230 K 图像；1 800 物体

多任务多子集

1.32 M 抓取姿态；
5 355 物体

436 K 抓取姿态；
58 物体

427 M 抓取标签；
1 319 物体； 8 270 场景

3.4 M + 抓取姿态；
15 K + 物体

58 物体泛化至 500 K +
未见物体

约 1 M 轨迹

1 B 演示

21 K 轨迹

9.5 M 抓取样本；10.7 K
物体

4.09 M 浮空抓取样本；
3.08 M 桌面抓取样本；

2 397 物体

20 M 抓取样本；500 K
物体

4.9 M抓取样本；509物体
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机器人灵巧手：迈向通用操作的关键技术

“点云观测—抓取生成—抓取执行”的端到端学习链

路，UniDexGrasp（Xu 等，2023）构建并使用大规模合

成抓取姿态作为提案学习与目标条件策略学习的监

督来源，推动静态抓取从纯几何采样进一步走向“可

执行性导向”的数据组织。针对跨手型泛化难题，

GenDexGrasp（Li 等，2023）进一步引入 MultiDex 这类

“多手型统一标注”的合成抓取资源，在多个常见机

械手上以一致的接触稳定性准则生成抓取，从数据

层 面 对“ 跨 具 身 形 态 ”的 可 比 性 与 迁 移 学 习 提 供

支撑。

除“桌面单物体”设定外，静态抓取姿态数据向

更 接 近 真 实 部 署 的 分 布 扩 展 。 DexGraspNet 2. 0
（Zhang 等，2025b）将生成对象从孤立物体拓展到杂

乱堆叠场景，以场景级局部几何为条件生成并标注

海量抓取标签，从而将“多指抓取数据稀缺”问题推

进到 cluttered grasping 的可训练尺度。进一步地，

DexGrasp Anything（Zhong 等，2025）通过大规模对象

集合与物理一致性约束构建更广覆盖的抓取姿态

库，强调在训练与采样阶段引入物理约束以提升抓

取的可行性与稳健性；DexVLG（He 等，2025）在大规

模合成多指抓取数据与语言标注的支撑下，将抓取

构型与对象语义部件及自然语言描述进行联合建

模，使静态抓取数据从传统的“几何—稳定性”表征

进一步扩展到“部件—功能—指令对齐”的多模态标

注空间，从而为语言条件抓取以及 VLA 范式下的可

控抓取生成与评测提供了数据与模型基础。与此同

时，面向可微接触模拟的工作也开始以“可学习的接

触动力学”为目标构建数据资源，Grasp'D-1M（Tur⁃
pin 等，2023）以可微抓取仿真加速优化生成百万级

多指抓取样本，为利用梯度信息进行抓取搜索与生

成提供了数据支撑；而 MultiGripperGrasp（Casas 等，

2024）等资源以多抓取器统一验证协议组织大规模

抓取样本，体现了“跨末端形态统一评测”的数据化

趋势。

3. 2. 2　动态操作序列

动态操作序列合成数据集以“时序交互过程”为

组织核心，显式刻画灵巧手在任务执行过程中的关

节/控制序列、物体 6D 位姿与速度演化、接触集合切

换以及力/力矩响应等信息，面向长时序闭环稳定

性、接触一致性维持与失败恢复等关键问题提供训

练与评测基础。与静态抓取相比，动态序列的难点

在于交互过程对接触模型、摩擦不确定性与观测噪

声更为敏感，数据集不仅需要给出“结果是否成功”，

更需要在统一任务定义下提供可复现实验条件，使

研究者能够比较不同方法在阶段切换、扰动恢复与

长程依赖建模上的能力差异。

动态操作序列数据的可比对研究通常依赖统一

的任务定义与交互接口：研究者在仿真环境中固定

一组具有代表性的灵巧操控任务，并在一致的动力

学、观测与控制设定下收集大规模交互轨迹，从而使

不同学习算法能够在相同条件下开展复现实验与性

能比较。Adroit/hand-dapg 系列在 MuJoCo 中定义了

Door、Hammer、Pen 和 Relocate 等 典 型 灵 巧 操 控 任

务，并围绕各任务提供人类示范、专家策略与行为克

隆策略等多来源轨迹集合；D4RL（Fu 等，2020）进一

步将其纳入统一的数据驱动强化学习评测框架，规

范数据格式与评测接口，从而支持离线强化学习与

模 仿 学 习 方 法 在 动 态 操 控 场 景 中 的 系 统 比 较 。

RoboHive（Kumar 等，2023）在此类思路上更强调环

境与控制接口的工程一致性，通过持续维护的任务

与数据组件实现跨任务复现实验与可比对评测，为

动态序列资源的标准化组织与扩展提供支撑。

面向更复杂对象结构与更强泛化需求，DexArt
（Bao 等，2023）构建以铰接物体灵巧操控为核心任

务基准，在物理仿真中定义多类交互任务并采用类

别级泛化设定进行评估。Dex1B（Ye 等，2025）面向

多种灵巧手形态与大规模对象集合生成十亿量级演

示数据，为长时序行为建模与生成式策略学习提供

规模化轨迹支撑；DexCanvas（Xu 等，2026）以真实动

捕示范为种子，在物理一致性约束下进行 real-to-sim
扩展，构建千小时量级的混合真实—合成交互序列，

并提供与接触点与受力剖面一致的标注，使动态序

列不仅包含状态—动作过程记录，还具备面向接触

与受力机制分析的可用监督信号。

3. 3　仿真平台

灵巧手仿真平台是指面向多指灵巧手感知与操

控任务构建的虚拟实验环境，通过集成三维场景与

对象资产、物理引擎、多指灵巧手/机械臂的运动学

与动力学模型，以及数据采集与评估模块，形成可复

现、可调控的交互闭环。平台通常显式参数化物体

与环境属性（如质量、摩擦系数、碰撞几何、重力等），

并支持多源观测与状态输出，包括视觉观测（RGB/
RGB-D）、手部关节状态与位姿、物体 6D 位姿以及接

触/力或力矩等仿真信号与底层控制指令，从而为策
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略学习、对比评测与误差归因提供统一的数据接口。

与真实物理环境相比，仿真平台能够减少灵巧手硬

件损坏与安全风险、显著降低实验成本，并凭借参数

可控、实验可重复与自动标注等优势快速生成大规

模多样化训练数据；但由于物理参数近似、接触求解

简化与视觉渲染差异等因素，仿真与真实之间仍普

遍存在“域差距”，易导致模型或策略迁移性能下降，

因此“提升物理接触一致性与场景保真度、弥合域差

距”逐渐成为灵巧手仿真平台能力演进的关键目标

（杜韬 等，2024；Zhang 等，2023b，2025a）。

早期灵巧手仿真平台主要围绕“基础物理交互

与运动学验证”构建，核心目标是为手部姿态控制与

简单抓取任务提供低成本测试载体。PyBullet（Cou⁃
mans 和 Bai，2026）凭借轻量型物理引擎与实时碰撞

检 测 成 为 算 法 验 证 的 高 效 工 具 ，CoppeliaSim
（Rohmer 等，2013）通过模块化建模与多模态信号同

步为感知控制融合提供了基础支撑。随着研究向高

保真交互与跨域迁移演进，仿真平台逐渐从单纯的

“ 实 验 工 具 ”向“ 数 据 生 成 载 体 ”演 进 ，Isaac Sim
（Bonetto 等，2026）依托 GPU 加速渲染与物理仿真技

术，实现了大规模并行仿真与多传感器数据同步，显

著 提 升 环 境 与 物 理 建 模 的 真 实 感 ；在 此 基 础 上 ，

RoboGSim（Li 等，2024）创新性地引入 3D 高斯泼溅

（3DGS）技术进行场景重建，有效缩小虚实域差距并

实现全流程闭环评估。此外，针对精细操作的接触

细节建模需求，DexMOTS（Srinivasan 等，2024）优化

接触力仿真算法以精准复现复杂接触状态；与此同

时 ，基 于 仿 真 平 台 构 建 的 DexGraspNet（Wang 等 ，

2023）等大规模抓取数据集，通过自动化标注与场景

多样化配置，为数据驱动的策略学习与跨域迁移提

供了高质量的训练资源。

3. 4　评估指标与典型基准任务

灵巧手评测应回答两个问题：1）如何度量能力

（评估指标）；2）用什么任务承载能力（典型基准任

务）。前者提供跨平台可比的度量坐标，后者依托典

型基准任务，实现对灵巧手作业能力的评测。

3. 4. 1　评估指标

为评估灵巧手在各类任务场景下的作业性能，

本文从任务结果完成度与执行过程质量两个层面，

构建了多维度关键评价指标体系，各核心指标概述

如下：

1）任务成功率。衡量“任务到底有没有完成”，

将一次次测试（回合/试次）里满足成功条件的比例

统计出来。

2）抓取周期时间。衡量“完成一次抓取动作的

节拍有多快”，通常指从手张开—闭合抓住—再回到

可进行下一次抓取的状态所需时间。

3）目标位姿误差。衡量末端执行器到达目标状

态的精准程度，通过对比实际位姿与目标位姿之间

的位置偏差与角度偏差进行量化，误差越小表明几

何定位精度越高。

4）归一化任务误差。衡量“在不同尺度/不同任

务之间，误差的相对程度”，把原始误差按任务容差、

目标尺度或初始—目标距离等做无量纲化，使 1 cm
的偏差在“小物体精密装配”和“大物体搬运”里能放

到同一“相对难度/相对偏差”尺度下比较。

5）接触区域误差。衡量“接触是否发生在对的

位置”，观察手和物体实际接触的区域，是否与期望/
真值接触区域一致。

6）稳定性与掉落率。稳定性衡量“抓住以后能

否稳定保持”，包括是否滑移、是否抖动、是否出现接

触丢失/重新抓取等；掉落率衡量“操作过程中物体

掉下来的比例”。

7）效率与鲁棒性。效率衡量“用更少代价完成

同样任务”，代价可以是时间、步数、能量、动作幅度

和接触切换次数等；鲁棒性衡量“在变化和扰动下还

是否稳定”，例如物体质量/摩擦变化、初始位置偏一

点、外力干扰以及传感噪声变大时，成功率和误差是

否明显退化。

3. 4. 2　典型基准任务

为全面评估灵巧手的感知、规划与控制能力，现

有研究与评测基准通常选取一系列具有代表性的具

体任务进行测试。这些任务按操作复杂度与接触模

态的变化，主要包括以下几类典型基准任务：

1）稳定抓取与抗扰保持。这是灵巧手最基础的

能力基准，旨在验证机械手对多样化对象的适应性。

任务通常要求灵巧手对不同几何形状（如 YCB 物体

集中的球体、柱体、不规则物体）、不同材质（刚性、易

碎、柔性）及尺寸的对象形成稳定包络或精密捏持。

2）在手重定向与旋转。该任务被视为衡量灵巧

操作能力的分水岭，要求手指在不借助外部环境辅

助的情况下，仅通过指间协调运动改变物体在手掌

中的姿态。这需要灵巧手具备独立的驱动自由度与

复杂的多指协同规划能力，能够在保持物体稳定的
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同时，通过手指的细微运动不断调整物体的三维

朝向。

3）精确拾取与放置。灵巧手需完成从杂乱或非

结构化环境中识别并抓取目标、在机械臂运动过程

中保持物体稳定搬运、最终在指定位置进行高精度

释放的全过程。

4）接触受限的装配操作。此类任务涉及复杂的

接触状态切换与严格的几何约束。灵巧手需在极小

的公差范围内精确调整末端姿态，并根据接触力反

馈实时调整自身的阻抗特性，以防止在插入或旋拧

过程中出现卡死或损坏工件的情况。

5）工具使用与功能性操作。该任务要求灵巧手

不仅能稳定抓取物体，还能根据工具的功能特性（如

剪刀的开合、锤子的挥动、笔的书写或电钻的按压）

施加特定的操作力。同时抓取构型必须满足“功能

性约束”，即抓取位置不能阻挡工具的工作部位，且

必须能够有效地将手部的驱动力传递至工具末端以

改变环境状态。

4　挑战与未来方向

4. 1　挑战

尽管机器人灵巧手在机械设计、感知融合与学

习算法方面已取得显著进展，但其走向通用化、实用

化部署仍面临一系列关键挑战。

4. 1. 1　数据层面挑战：真实交互数据的稀缺与仿真

现实鸿沟

高质量、大规模且多样化的真实交互数据获取

成本极高，而仿真环境与真实世界之间长期存在的

“现实鸿沟”（sim-to-real gap），主要体现在接触力学

建模误差、摩擦特性差异、传感器噪声分布偏差以及

材料变形表征不足等物理真实性差异，这些问题严

重制约了从仿真训练策略向真实硬件的有效迁移。

如何构建更高物理保真度的仿真平台，并发展高效

的仿真数据生成—真实数据闭环扩增机制，以显著

提升数据利用效率并降低昂贵的真实试错成本，成

为亟待突破的关键。

4. 1. 2　模型层面挑战：高效鲁棒的多模态联合表征

与 3D 基础模型构建

设计高效、鲁棒且具备可解释性的多模态感知—

动作联合表征与策略模型，以有效应对真实非结构

化环境中物体形态的无限多样性、复杂的接触动力

学以及长时序任务规划需求，仍是当前最核心的理

论与技术瓶颈。以视觉—语言—动作为代表的大模

型范式虽然在任务理解与跨场景泛化上展现出显著

潜力，但其决策过程普遍缺乏透明度与可解释性；在

动态、高实时性要求的精细灵巧操作场景中，模型规

模、推理延迟与实际任务成功率之间存在难以平衡

的内在矛盾，导致现有架构难以同时满足亚秒级响

应、鲁棒物理交互与高精度精细操控的要求。特别

值得关注的是，尽管以世界模型为代表的 3D 基础模

型在学习可预测的 3D 场景动态表征与物理因果推

理方面显示出潜力，但当前此类模型仍面临训练数

据需求巨大、泛化边界模糊、物理约束难以有效融入

模型以及对复杂多体接触与变形交互的建模精度不

足等突出问题，尚未形成足以支撑开放世界灵巧操

作的稳定认知基础。

4. 1. 3　硬件层面挑战：高自由度结构与低成本、高

可靠性的根本矛盾

灵巧手的机械可靠性、制造成本、功耗以及与上

游机械臂—机身的协同控制问题，仍是制约其大规

模产业化部署的最主要现实障碍。当前高性能灵巧

手普遍追求高自由度（通常 20 自由度以上）以逼近

人类手部的运动灵活性与精细操控能力，但这一设

计路径直接导致驱动系统高度复杂化、整体重量显

著增加、制造与装配精度要求急剧上升，从而使成本

呈指数级飙升；同时，轻量化设计与高精度力/触觉

控制之间存在难以兼顾的工程矛盾，高自由度结构

往往伴随刚度不足、背隙增大、热累积与疲劳失效风

险加剧等问题，进一步削弱系统的长期可靠性和实

际可用性。在现有材料、驱动器与集成传感技术水

平下，高自由度、高性能与低成本、高可靠性的多目

标优化仍处于难以突破的工程死锁状态，成为灵巧

手从实验室原型走向真实世界应用的根本性制约

因素。

4. 2　未来方向

展望未来，机器人灵巧手研究将朝着更高自主

性、更强泛化能力以及更紧密人机协同的方向加速

演进。

1）感知—决策—执行的深度融合。以世界模型

与具身大模型为核心，构建能够内化物理常识、进行

因果推理并预测动作长期后果的灵巧操作智能体，

实现从单纯技能执行向真正“任务级理解与自主规

划”的范式跃迁。

1961



Vol. 31，No. 6，Jun. 2026

2）数据高效学习与仿真可信化。借助生成式

AI 大规模合成高质量、多样化训练数据，发展物理

约束引导的仿真方法以有效缩减仿真—现实鸿沟差

距，并建立覆盖广泛任务与故障模式的标准化评测

基准，加速能力迭代与可靠验证。

3）软硬件协同创新与低成本路径。借鉴仿生学原

理，设计新一代可变刚度、触觉感知内生化的柔性—刚

性混合灵巧手结构；同时，推动开源硬件生态、模块

化设计与规模化制造，降低研发与部署门槛。

4）面向开放场景的实用化突破。聚焦智能制造

（精密装配、柔性生产）、家庭服务（复杂家务、助老助

残）、特种作业（太空/深海维修、灾后救援）等高价值

应用场景，开展长期、系统的实地部署测试与闭环优

化，最终推动灵巧手从实验室原型走向真实世界可

靠应用，实现“像人类手一样感知、思考与操作”的通

用具身智能目标。

5　结 语

本文从机械结构与硬件范式演进的角度，系统

回顾了机器人灵巧手从早期机械夹具到高自由度仿

人结构，再到欠驱动、软体及刚柔混合范式，最终向

感知—学习一体化智能体的发展脉络。随后，本文

提出了以感知能力演进为主线的五级灵巧智能能力

分级模型（H1—H5）：从无感知的开环执行（H1），到

单模态感知驱动的基础抓取（H2），再到多模态融合

的精细操作（H3），进而发展至开放感知下语言引导

的任务规划（H4），最终展望了在动态感知中自主进

化的通用操作（H5），系统梳理了各层级对应的关键

技术、典型方法与应用边界，为理解与评价灵巧操作

能力的演进提供了系统性框架。最后，围绕数据驱

动的研究范式，本文综述了支撑灵巧手智能发展的

关键数据资源与评测基准，涵盖真实与合成数据集、

高保真仿真平台以及标准化评估。灵巧手的研究正

逐步跨越硬件与控制的传统边界，迈向感知、学习与

决策深度融合的新阶段，其进一步发展不仅依赖硬

件创新与算法突破，也亟需构建开放、可复现的数据

与评测生态。随着多模态感知、仿真计算与自主学

习技术的持续进步，机器人灵巧操作有望在更开放、

动态的环境中实现真正的智能适应与通用能力，为

智能制造、居家服务以及医疗辅助等领域带来深远

影响。
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