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摘 要： 随着深空探测任务不断向高自主、长时序和复杂环境作业发展，传统依赖地面的遥控遥操任务模式已难以

满足月球、火星及更远深空环境下实时、可靠和高效作业的需求。面向这一发展趋势，具身智能逐渐成为深空探测

的重要研究方向，其核心在于推动探测系统由单一指令执行向感知、决策与执行一体化自主运行演进，从而提升深

空任务中的环境感知能力与自主决策水平。本文系统回顾了深空探测智能化方法的研究进展，围绕深空感知能

力受限、自主决策能力不足等关键问题，梳理了深空视觉感知方法与深空具身智能方法的研究现状，并对相关数

据集、典型任务及评价方式进行了归纳总结。在此基础上，进一步从感知泛化、可信决策、系统协同与轻量化部

署等方面，对深空探测具身智能的发展方向进行了展望，旨在为深空探测自主智能技术的研究与应用提供新的技

术路径。
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Embodied intelligence methods for deep space exploration： a survey
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Abstract： As deep space exploration missions continue to advance toward higher autonomy， longer operational duration， 
and more complex environments， the traditional task paradigm dominated by ground-based teleoperation can no longer sat⁃
isfy the requirements for real-time， reliable， and efficient operations in lunar， Martian， and farther deep-space scenarios.  
Under conditions such as significant communication delay， limited prior environmental knowledge， strict onboard resource 
constraints， and high trial-and-error cost， future deep space platforms are expected to move beyond single-command execu⁃
tion toward integrated autonomous operation.  In this context， embodied intelligence is gradually emerging as an important 
research direction for deep space exploration.  The reason is that it provides a unified framework for coupling environmental 
perception， autonomous decision-making， and physical execution， which improves the adaptability and autonomy of explo⁃
ration systems in long-duration extraterrestrial missions.  This study systematically reviews recent progress in intelligent 
methods for deep space exploration from the perspective of embodied intelligence.  Focusing on two central challenges—lim⁃
ited perception capability in highly unstructured extraterrestrial environments and insufficient autonomous decision-making 
capability under long-horizon， high-risk， and resource-constrained conditions—the study reviews recent advances in deep 
space visual perception and deep space embodied intelligence， and summarizes representative datasets， typical tasks， and 
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evaluation protocols.  For visual perception， the survey first reviews traditional image processing-based methods， including 
stereo terrain reconstruction， visual odometry， photogrammetric modeling， and large-scale localization.  These methods 
established the technical foundation for early planetary exploration because they are grounded in explicit geometric con⁃
straints and therefore offer strong interpretability and engineering reliability.  However， their effectiveness is increasingly 
challenged by weak textures， repeated patterns， severe illumination changes， occlusion， and long-range cumulative drift in 
lunar and Martian environments.  The study then examines deep learning-based visual perception methods， which cover ter⁃
rain semantic classification and segmentation， cross-domain adaptation， and multimodal terrain understanding.  Compared 
with traditional geometry-driven approaches， deep models provide stronger semantic expressiveness and improved environ⁃
mental understanding in complex planetary scenes.  At the same time， their performance still depends heavily on data cover⁃
age， annotation quality， training strategy， and sim-to-real consistency， while onboard deployment is constrained by limited 
computation and energy budgets.  From this perspective， the development of deep space perception is gradually shifting 
from closed-dataset recognition accuracy toward robust representation， long-term adaptability， and task-oriented environ⁃
mental understanding.  From the perspective of embodied intelligence， the study categorizes deep space tasks into three 
major classes： autonomous visual navigation， autonomous mission planning， and autonomous scientific operation.  On this 
basis， the methodological evolution of deep space embodied intelligence can be viewed in three stages.  The first stage is 
represented by teleoperation-centered control models， in which planning and key decisions are mainly completed on the 
ground， while the onboard system executes predefined instructions with limited rule-based local autonomy.  Although this 
paradigm has been essential for ensuring mission safety and controllability， its strong dependence on human intervention 
limits its capability to support future long-duration missions in uncertain environments.  The second stage is characterized 
by deep-learning-enhanced local autonomy.  In this stage， learning models are embedded into specific modules of conven⁃
tional engineering pipelines to improve terrain understanding， candidate path evaluation， risk estimation， target selection， 
and onboard data screening， while the overall decision and control chain remains largely interpretable and verifiable.  The 
third stage involves multimodal large models and vision-language-action systems， which introduce higher-level cognitive 
capability into deep space systems.  By unifying multimodal observations， state information， and task instructions in a 
shared semantic space， these methods enable cross-modal reasoning， task decomposition， dynamic replanning， and long-

horizon decision organization.  The survey argues that such models are promising for future high-autonomy missions.  How⁃
ever， under current engineering conditions， they are more suitable as high-level cognition and task-orchestration modules 
than as direct substitutes for low-level planning and control.  The study further reviews datasets and evaluation methods for 
visual perception and embodied intelligence.  Compared with terrestrial benchmarks， publicly available deep space datasets 
remain limited in scale， annotation richness， and task diversity.  For embodied intelligence， the challenge is even more 
fundamental， considering that datasets must support temporality， interaction， and closed-loop evaluation by including not 
only observations but also pose， action， state， and feedback information.  As a result， high-fidelity simulation environ⁃
ments and digital twin-style benchmarks currently play an important role in supporting reproducible system evaluation.  Cor⁃
respondingly， evaluation protocols are also evolving from static recognition metrics toward task-level criteria involving 
safety， effectiveness， efficiency， robustness， and long-horizon reliability.  Based on the abovementioned survey， the study 
discusses several future directions for deep space embodied intelligence， including perceptual generalization in strongly 
unstructured environments， trustworthy autonomous decision-making， system-level collaboration across perception and con⁃
trol modules， and lightweight deployment on resource-constrained platforms.  In summary， deep space embodied intelli⁃
gence is emerging as a system-level intelligence problem shaped by extreme extraterrestrial environments， long-duration 
mission chains， strict resource limitations， and high reliability requirements.  Its future advancement depends not only on 
improving individual algorithms but also on establishing an integrated framework that unifies perception， decision-making， 
execution， validation， and deployment for real deep-space missions.  This survey aims to provide a structured reference and 
clearer analytical perspective for the further development and application of autonomous intelligence technologies in deep 
space exploration.
Key words： deep space exploration； embodied intelligence； visual perception； Mars exploration； lunar exploration； deep 
learning
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0　引 言

随着深空探测活动的推进，人类对月球、火星及

更远天体的探测正由传统的“地面规划与遥控遥操

为主”的任务模式（李立春 等，2022），逐步迈向高智

能、高可信以及高自主的无人系统发展阶段（刘继忠 
等，2024）。近年来，国际月球科研站基本型建设

（张哲 等，2022）、火星巡视探测（Whetsel 等，2025）、

小行星采样返回以及行星际穿越探测等重大任务不

断推进，对探测器长期自主运行能力提出更高要求。

在通信时延大、环境复杂未知以及计算资源受限的

深空环境下，传统依赖地面控制的任务执行模式已

难以满足复杂任务对实时性与可靠性的要求。研究

表明，未来行星探测任务需要更高水平的自主能力，

以支持探测器在未知环境中完成自主导航、任务规

划与科学作业等任务，从而显著提升任务效率与科

学产出。在这一背景下，具备环境感知、决策规划与

动作执行能力的具身智能系统逐渐成为深空探测技

术发展的重要方向。

从任务形态上看，深空探测任务呈现出明显的

多样性与层级性特征。一方面，深空探测任务通常

涵盖从近地环绕到深空巡航的多阶段过程（宁晓琳 
等，2023），包括轨道段的持续观测与资源调度、着陆

段及地表段的巡视、导航、采样与原位探测等多类型

任务。这些任务不仅具有时间跨度长、环境不确定

性高等特点，还往往涉及多种传感器协同和复杂作

业流程。另一方面，探测器平台类型也在不断丰富，

包括近地轨道器、地表作业着陆器以及地面探测器

等（叶培建 等，2019）。其中，地面探测器进一步发

展为多种形态，如轮式或履带式探测车、跳跃式或飞

跃式月表探测平台，以及具备局部机动能力的火星

探测无人机等新型平台。不同类型探测器在运动方

式、作业模式、传感器配置以及计算资源方面存在显

著差异，这使得深空探测对具身智能方法在环境适

应性、任务通用性以及工程可实现性方面提出了更

高的要求。

与此同时，深空探测场景通常表现出典型的非

结构化环境特征。以月球地表为例，其地貌由陨石

坑、岩块、坡地与松散覆盖物等复杂结构构成，空间

形态高度不规则，并受到光照剧烈变化、遮挡效应以

及传感器视角受限等因素的影响（邢琰 等，2024）。

这类环境通常呈现高度非结构化特征，且先验信息

有限、数据采集能力受限、试错成本高昂，使得深空

探测任务在自主运行过程中面临较大的不确定性风

险。此外，深空探测系统还需要在严格的资源约束

条件下长期稳定运行，包括计算能力、能耗预算以及

通信带宽等方面的限制（唐玉华 等，2025）。与通用

机器人或自动驾驶等应用场景相比，深空探测在任

务执行、数据获取与系统验证方面具有更强的工程

约束，因此相关智能方法不仅需要具备环境适应能

力 ，还 需 要 兼 顾 可 靠 性 、可 控 性 以 及 长 期 运 行 稳

定性。

近年来，围绕深空探测相关问题，已有学者从不

同角度对任务需求与关键技术进行了较为系统的综

述。例如，一些研究对行星探测任务规划与执行流

程进行了总结，分析了不同深空任务在导航、通信与

资源调度方面的共性问题（傅晓晶 等，2023）；部分

工作聚焦于深空探测中的视觉感知与遥感解译方

法，对传统图像处理与深度学习技术在行星表面理

解中的应用进行了归纳；也有综述针对深空机器人、

行星车控制或星载智能系统展开讨论（金文马 等，

2024），从控制模型、任务分解与系统架构等层面总

结了相关研究进展。然而，从整体上看，面向深空探

测的具身智能方法仍缺乏系统性的梳理与统一视角

的综述。现有工作往往分别从视觉感知、控制方法

或单一任务场景展开讨论，尚未从具身智能系统闭

环的角度，对深空探测具身智能方法进行系统总结。

特别是在非结构化复杂环境以及高自主运行需求并

存的背景下，不同研究方向之间的内在联系与技术

演进脉络仍有待进一步梳理。因此，有必要从具身

智能系统整体架构出发，对深空探测中的关键方法

与技术路线进行系统归纳，以更清晰地揭示该领域

的发展趋势与未来研究方向。

本文从具身智能系统整体架构出发，对深空探

测具身智能方法进行系统综述。具体而言，本文首

先分析深空探测具身智能系统面临的关键挑战，包

括感知能力受限、自主决策能力不足的问题；随后从

视觉感知方法、具身智能决策方法两个方面，对近年

来相关研究进展进行系统归纳与对比分析，并总结

典型方法的发展脉络与技术特点；最后结合深空探

测任务的发展趋势，对未来深空具身智能系统在多

模态感知、自主任务规划以及高效边缘部署等方面

的潜在研究方向进行讨论。总结而言，本文旨在为
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深空探测具身智能方法的研究提供系统化参考，并

为后续深空自主探测技术的发展提供理论与方法层

面的借鉴。

1　深空具身智能方法的挑战

深空探测任务通常面向月球、火星及更远行星

体的长期自主运行需求，涵盖环境感知、导航规划与

原位作业等复杂任务形态。受探测距离远、通信时

延大以及环境先验信息匮乏等因素影响，探测器在

实际运行过程中难以持续依赖地面遥控遥操，因而

需要在边端平台具备一定程度的自主运行能力。在

此背景下，如何在深空非结构化环境和受限平台条

件下构建具备工程可行性的具身智能系统，成为当

前深空探测研究中亟需关注的问题，具体挑战描述

如下。

1. 1　深空感知能力受限

深空探测任务通常运行于高度非结构化的自

然环境中，其感知条件与地面应用场景存在显著差

异。一方面，月球、火星等天体表面缺乏人工基础

设施和稳定参照物，如图 1 所示，深空地形结构复

杂且空间分布高度不规则，感兴趣目标与背景之间

的区分度有限，给环境理解带来先天障碍。另一方

面，深空探测器在作业过程中常受到极端光照变

化、遮挡效应以及传感器姿态和视角受限等因素影

响，使得获取的观测信息存在噪声大、不完整和不

连续等问题。

从数据条件来看，深空探测的感知能力还受到

先验知识与验证机制的制约。与地面视觉任务依赖

大规模、可重复采集和持续标注的数据集不同，深空

任务中可获取的真实数据数量有限，且数据分布往

往与地面模拟或实验环境存在显著偏差。这种少样

本、强分布差异的特征，使得感知模型在训练阶段难

以充分覆盖复杂场景变化，在实际任务中容易出现

表征不足或泛化能力下降的问题。此外，深空探测

对感知结果的可靠性与稳定性要求远高于多数地面

应用。感知误差不仅影响局部环境理解，还可能在

后续决策与执行过程中被逐步放大，从而引发路径

规划失败或作业风险累积。因此，如何在受限观测

条件下获得具有工程可用性的环境表征，是深空具

身智能面临的首要挑战。

1. 2　自主决策能力不足

在深空探测任务中，具身智能系统不仅需要理

解环境状态，还需要基于感知信息进行长期自主决

策。典型任务包括自主视觉导航、自主任务规划以

及复杂作业控制等，这些任务往往具有长时间跨度、

多阶段目标和严格安全约束等特点。然而，现有自

主决策方法在深空非结构化环境中的适应能力仍然

有限。传统基于模型或规则的决策与控制方法在可

解释性和稳定性方面具有一定优势，但通常依赖较

为完备的环境建模与先验假设，在面对未知地形、动

态风险和复杂任务约束时灵活性不足。与此同时，

基于学习的方法在感知与决策耦合建模方面展现出

潜力，但其有效性往往依赖大量交互数据和反复试

错过程，这与深空探测高代价、低容错的工程实际目

前尚存在一定矛盾。

此外，深空任务中的科学作业通常表现为强耦

合的“感知—决策—执行”闭环过程。感知结果的不

确定性、推理决策的安全风险以及执行过程的动态

扰动，共同增加了系统建模的复杂度，使其难以通过

简单的短时策略完成深空探测自主作业，这在一定

程度上制约了无人系统的智能化自主运行能力。因

此，如何在复杂约束条件下实现感知、推理与执行链

路的协同闭环，已成为提升深空探测系统自主能力

的关键问题。总体来看，上述问题共同构成了深空

探测具身智能方法研究的现实约束。后续内容将围

绕这些挑战，从视觉感知、具身智能决策两个方面，

对相关研究进展进行系统梳理与分析。

图 1　深空传感器数据挑战

Fig.  1　Deep space sensor data challenge 
（（a） high sensor noise； （b） irregular spatial distribution； 

（c） complex terrain structure）
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2　深空探测视觉感知方法

2. 1　基于传统图像处理的视觉感知方法

视觉感知是深空自主导航与定位的基础，其核

心任务包括利用载体搭载的视觉传感器获取环境信

息，通过图像几何与匹配推导三维地形结构，并在此

基础上估计探测器的空间位置。传统图像处理方法

在这一领域的研究可以追溯到早期行星车任务，形

成了一条从地形建模、立体几何测量、视觉里程计和

全局定位融合的方法链。

早期地形建模工作的代表性成果是针对火星表

面三维地形的多分辨率重建。Olson 等人（2007）提

出了基于宽基线立体匹配的多尺度地形融合方法，

通过融合着陆器、轨道与车载表面图像建立大范围

三维地图，为漫游车导航和定位提供了多层次地形

表示。这一工作为后续基于单目/双目视觉的三维

重建和导航算法奠定了基础。在此基础上，立体视

觉作为深空定位与导航的核心技术之一，广泛应用

于行星车任务。马友青等人（2014）针对月球车运动

环境，提出了基于立体图像的导航与定位算法，通过

空间三角测量从图像对中恢复三维场景深度信息并

进一步估计探测器姿态。类似地，Li 等人（2013）基

于立体视觉构建视觉里程计（visual odometry， VO）

系统，用于估计火星车在不平坦沙地环境中的实时

运动状态，通过特征匹配和几何重建实现位置变化

的有效估计。

更具代表性且工程上影响深远的是美国国家航

空航天局（National Aeronautics and Space Administra⁃
tion，NASA）MER（Mars exploration rovers）任务中视

觉里程计的系统实现。Maimone 等人（2007）利用 
MER 任务的立体导航摄像机对地面特征进行跟踪，

设计了特征基视觉里程计算法，使探测器能够在火

星真实环境下实现位置估计与滑移补偿，显著提高

了导航安全性和里程精度。为提升视觉定位的准确

度与鲁棒性，研究者进一步将视觉里程计与几何重

建方法相结合（耿迅和徐青，2022），实现更大范围的

定位与地形理解。例如，通过在视觉里程计和光束

法平差之间建立联动机制，能够在短时视觉跟踪与

全局地图一致性之间取得平衡，从而提高长航程定

位精度。此外，有工作尝试将车载视觉信息与轨道

遥感数据进行跨视角匹配（Li 等，2025b），实现绝对

定位和累积误差矫正，这对于深空任务中长距离、长

期导航尤为重要。

通过立体视觉重建、视觉里程计以及跨尺度图

像配准等技术，传统视觉方法逐步实现了从局部地

形感知到较大范围导航定位的能力扩展。从技术范

式上看，这类方法本质上建立在几何约束与特征匹

配之上，通过显式成像模型恢复三维结构与位姿信

息，因此具有较强的可解释性和较高的工程成熟度。

在早期深空探测任务中，这一范式能够较好地适应

结构相对稳定、纹理较为清晰的场景需求，是深空自

主导航与定位的重要技术基础。尤其是在计算资源

受限、模型行为需可验证的工程背景下，传统方法在

可靠性和可控性方面仍具有不可替代的价值。

然而，随着探测任务逐步转向更复杂的非结构

化环境，传统方法的局限性也愈发明显。一方面，月

球和火星地表普遍存在弱纹理、重复纹理、光照剧烈

变化以及局部遮挡等问题，导致基于特征匹配的几

何方法稳定性下降；另一方面，视觉里程计等局部估

计方法难以从机制上抑制长时序误差累积，在长航

程任务中容易出现定位漂移。因此可以认为，传统

视觉方法在深空场景中的优势主要体现在可解释性

与工程可验证性，而其瓶颈则集中表现为对复杂环

境适应能力不足、对高层语义信息利用有限以及对

长期自主任务支撑能力不足。这些结构性限制也直

接推动了后续研究向数据驱动的深度学习感知方法

演进。

2. 2　基于深度学习的视觉感知方法

随着深度学习技术在计算机视觉领域的快速发

展，如表 1 所示，研究者开始探索基于深度学习的深

空探测视觉感知系统在复杂环境下的表达能力与鲁

棒性。相较于基于传统图像处理的几何建模与特征

匹配方法，深度学习方法通过端到端学习方式自动

提取高层语义特征，在非结构化环境理解、地形语义

建模以及复杂视觉模式识别等方面展现出更强的潜

力，逐渐成为深空视觉感知研究的重要方向。

2. 2. 1　基于深度学习的地形语义分类与分割方法

地形语义理解是深空探测视觉感知中的核心任

务之一，其目标在于从复杂地表图像中区分不同地

形类型，为导航规划与作业决策提供高层环境信息。

Rothrock 等人（2016）较早将卷积神经网络引入火星

地形分类任务，提出了基于深度学习的地形语义预

测框架，显著提升探测车对可通行与危险地形的识
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别能力。该工作验证了深度学习在行星地表图像理

解中的可行性，为后续研究奠定了基础。

针对深空探测数据标注成本高、样本规模有限

的问题，Goh 等人（2022）提出了基于半监督学习的

火星地形分割方法，通过引入未标注数据参数与训

练，有效缓解了数据稀缺对模型性能的制约。进一

步 地 ，Mohammad 等 人（2024）系 统 评 估 了 U-Net、
DeepLabV3+等主流语义分割网络在火星地表图像

上的表现，并结合数据增强策略提升了模型对复杂

地形边界的刻画能力。

随 着 网 络 结 构 的 发 展 ，一 些 研 究 开 始 引 入 
Transformer 等新型深度模型以增强对空间上下文关

系的建模能力。例如，Ma 等人（2025）通过将深度信

息与 Transformer 架构相结合，实现了对火星地表图

像更精细的语义分割，在复杂地貌区域取得了较为

稳定的表现。上述研究表明，深度学习方法能够在

传统几何方法难以处理的复杂场景中，提供更具判

别力的语义表达（Tan 等，2025）。

2. 2. 2　泛化能力与跨域适应的深度感知方法

由于深空探测任务具有跨区域、跨任务和跨平

台等特点，深度学习模型的泛化能力成为制约其工

程应用的重要因素。针对不同探测任务和数据分布

之间存在显著差异的问题，有研究提出通过混域训

练策略（Vincent 等，2022），将来自不同任务的数据

表1　深空探测视觉感知方法归纳

Table 1　Overview of visual perception methods for deep space exploration

任务类别

导航定位

目标检测

分类分割

文献

Olson 等人（2007）
Maimone 等人（2007）

Li 等人（2013）
马友青等人（2014）
耿迅和徐青（2022）
Driver 等人（2023）

Chiuchiarelli 等人（2024）
Bickel 等人（2021）

Lyu 等人（2023）
曹学欢等人（2025）

Rothrock 等人（2016）
Swan 等人（2021）

Barrett 等人（2022）
Vincent 等人（2022）

Goh 等人（2022）
Tan 等人（2024）

Mohammad 等人（2024）
Castilla-Arquillo 等人（2025）
Panambur 和 Parente（2025）

Tan 等人（2025）
Jiao 等人（2025）

方法类别

立体视觉

视觉里程计

立体视觉

立体导航

摄影测量

深度学习

深度学习

深度学习

深度学习

深度学习

深度学习

深度学习

深度学习

深度学习

深度学习

深度学习

深度学习

深度学习

深度学习

深度学习

深度学习

数据来源

火星探测器/轨道飞行器影像

火星探测器导航相机

月球探测车

月球探测车

火星车高分辨率立体相机/月球勘
测轨道飞行器窄角相机

小行星

火星探测车

火星勘测轨道飞行器/月球勘测轨
道飞行器

“祝融号”火星车

“祝融号”火星车

火星 2020 火星车

“好奇号”、“机遇号”和“勇气号”火
星探测车

火星探测车

“好奇号”、“毅力号”火星探测车

火星探测车

火星探测车

火星探测车

火星探测车

火星探测车

火星探测车

月球探测车

主要任务

火星三维地形建模

火星车视觉里程计

月球车里程计

月球车导航定位

行星摄影测量

自主导航

自主导航

落石检测

岩石检测

岩石检测

地形分类

地形分类

地貌分类

地形分类

地形分类

地形分类

地形分类

地形分类

地形分类

零样本地形分类

月球障碍检测
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共同用于模型训练，从而提升模型在多任务场景下

的适应能力。此外，为进一步增强模型对未知环境

的鲁棒性，一些工作引入了约束聚类等无监督或弱

监督策略，通过在特征空间中引入结构性约束，提升

深度特征的判别性和一致性（Panambur 和 Parente，

2025）。这类方法在一定程度上缓解了深空视觉任

务中仿真到真实场景差距所带来的性能退化问题，

为深度学习模型在深空环境中的工程应用提供了新

的思路。

2. 2. 3　深空星表多模态感知方法

在深空探测任务中，视觉感知往往并非孤立目

标，而是与导航安全性、地形可通行性分析等高层任

务紧密相关。为此，一些研究开始探索将深度学习

方法与多模态信息相结合，以提升视觉感知结果在

实际任务中的可用性。Castilla-Arquillo 等人（2025）
通过融合可见光、深度和热成像等多源信息，实现了

对非结构化地形的多模态语义分割，在复杂光照和

遮挡条件下展现出更稳定的性能。与此同时，部分

研究尝试将深度语义分割结果直接引入遍历性分析

和路径安全评估中，构建面向任务的混合感知架构，

从而实现从像素级理解到任务级判断的感知能力提

升（Chiuchiarelli 等，2024）。这类方法体现了深度学

习视觉感知由单一识别任务向系统集成方向发展的

趋势。

尽管深度学习方法在深空视觉感知任务中展现

出良好的性能潜力，但其工程化应用仍面临一系列

现实挑战。深空探测系统对可靠性、可解释性和可

验证性具有严格要求，而深度神经网络通常被视为

“黑箱模型”，其决策机制难以直接解释。为应对这

一问题，有研究开始探索面向深空应用的可解释性

工具与分析框架，以增强模型在实际任务中的可信

度（Lundstrom 等，2022）。

总体来看，基于深度学习的视觉感知方法通过

数据驱动方式显著提升了深空探测系统在复杂地形

语义理解与环境建模方面的能力，尤其在非结构化

场景下表现出相较传统方法更强的表达能力。从方

法发展脉络来看，相关研究正逐步由早期依赖充分

标注数据的监督学习模式，向小样本泛化以及结构

约束引导的学习范式演进，其核心在于通过学习式

表征弥补传统几何方法在复杂环境中的建模不足，

使模型能够更好地刻画地形结构与语义关系。然

而，这一类方法的性能较大程度上仍依赖于数据分

布与训练策略，其在深空场景中的适用范围与稳定

性仍有进一步拓展空间。

具体而言，现有研究在多个层面上仍值得进一

步深入。从数据角度看，深空探测任务普遍面临样

本规模有限与标注获取困难的问题，同时真实数据

与仿真数据之间存在一定分布差异，这在一定程度

上对模型的跨场景泛化能力提出了更高要求；从模

型角度看，深度网络通过高维参数学习复杂特征表

示，在提升语义表达能力的同时，其内部决策机制的

可解释性仍有待进一步增强，以更好地契合深空任

务对可靠性与可验证性的需求；从系统角度看，随着

模型规模不断增长，其计算复杂度与资源消耗也随

之增加，而深空探测器平台在算力与能耗方面具有

严格约束，因此如何在性能与效率之间取得更优平

衡，成为当前研究的重要关注点。进一步来看，现有

方法在提升表达能力与满足工程部署需求之间仍需

进行更精细的权衡，这也为后续方法设计提供了重

要启示。

因此，基于深度学习的视觉感知方法已显著提

升了深空探测系统对复杂地形的语义理解能力，并

推动视觉感知由局部几何测量向高层环境表征不断

演进。但从深空任务场景出发，这类方法仍需进一

步适应长期自主运行所提出的更高要求：一方面，月

球、火星等未知复杂深空环境具有非结构化、先验知

识欠缺和高不确定性的特点，要求感知系统不仅能

够识别地形，还需要在连续任务过程中稳定支撑导

航、规划与作业等后续决策；另一方面，深空探测通

常面临长时延通信、有限人工干预以及边端资源受

限等现实条件，这意味着视觉感知结果不仅要具有

较高精度，还应具备足够的稳定性、一致性和工程可

用性。未来深空视觉感知研究需要更加关注复杂任

务链路中的长期适应能力与系统支撑作用，从而为

后续具身智能决策方法的发展提供更加坚实的感知

基础。

2. 3　深空探测感知数据集及评价指标

数据集是深空探测视觉感知方法研究的重要基

础，其规模、标注形式以及任务覆盖范围在很大程度

上决定了算法设计思路与性能评估方式。与地面视

觉任务相比，深空探测场景下的数据获取受制于探

测成本高、任务周期长以及通算资源受限等因素，公

开可用的数据集数量有限，且在标注完整性和任务

多样性方面存在明显不足。因此，围绕不同探测天
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体构建和整理具有代表性的数据集，并形成统一、可

复现的评价指标体系，是推动深空探测视觉感知方

法发展的关键环节。

2. 3. 1　月球探测数据集

月球作为人类深空探测的重要目标之一，其探

测数据集主要来源于轨道遥感影像、着陆器和巡视

器获取的月球表面图像。早期月球视觉研究多依赖

于公开的遥感影像资源，如中国科学院国家天文台

（李 春 来 等 ，2010）以 及 美 国 国 家 航 空 航 天 局

（NASA）发布的高分辨率月球轨道影像，这类数据为

地形建模和特征分析提供了基础观测支持，但通常

缺乏面向机器学习任务的系统标注。

近年来，随着月球自主探测和巡视任务的发展，

一些面向智能感知任务的数据集开始出现。Liu 等

人（2024）提出针对月球自主探测场景集立体图像、

深度信息、点云以及语义标签于一体的多传感器数

据集，可支持语义分割、视觉导航和三维重建等多种

任务。该数据集在一定程度上弥补了月球场景下多

任务标注数据不足的问题，为复杂感知与决策方法

的研究提供了统一测试基准。

此外，为缓解真实月球数据稀缺的问题，部分研

究通过仿真和合成手段构建月球地表数据集。例

如，LunarSeg 数据集利用模拟月球环境生成包含障

碍物与可通行区域标注的 RGB-Depth 图像（Jiao 等，

2025），用于验证语义分割和避障算法在月球场景下

的适用性。

2. 3. 2　火星探测数据集

相比月球，火星探测任务开展时间更长，积累的

数据资源也更为丰富，是当前深空视觉感知研究中

数据集最为集中的方向之一。NASA 行星数据系统

长期对外开放火星轨道器和巡视器采集的原始影像

数据（Swan 等，2021），为火星视觉研究提供了基础

数据来源（Wagstaff 等，2021）。

在此基础上，Tan 等人（2024）进一步构建了面

向机器学习任务的标注数据集，并给出了多类别地

形标签，广泛用于地形分类和语义理解研究。围绕

我国“天问一号”火星探测任务，也有研究开始整理

和 发 布 针 对“ 祝 融 号 ”巡 视 器 图 像 的 标 注 数 据 集

（曹学欢 等，2025）。Lyu 等人（2023）对火星地表岩

石和障碍物进行了人工标注，可用于语义分割和目

标检测算法的评估，为深空智能感知研究提供了重

要支撑。此外，一些针对具体工程需求的专用数据

集也相继提出，例如，面向月球和火星落石检测任务

构建的岩石/落石标注数据集，为目标检测和危险识

别算法提供了评测平台（Bickel 等，2021）。在轨道

尺度上，NOAH-H（novelty or anomaly hunter-HiRISE）

数据集利用 HiRISE 高分辨率影像对火星地貌进行

分类，验证了深度学习方法在大尺度深空遥感场景

中的适用性（Barrett 等，2022）。

2. 3. 3　其他深空天体与仿真数据集

除月球和火星外，一些研究开始关注小天体和

其他深空环境的数据集构建。AstroVision 数据集汇

集了来自多种小天体的图像样本，并提供较为丰富

的标注信息，可用于特征检测和跨天体泛化研究

（Driver 等，2023）。这类数据集为探索视觉感知方

法 在 不 同 深 空 环 境 中 的 通 用 性 提 供 了 新 的 实 验

基础。

同时，由于真实深空数据获取成本高昂，模拟和

增强型数据集在深空视觉研究中仍将长期存在。这

类数据集在模型预训练、参数敏感性分析以及极端

场景测试中具有不可替代的价值，但其与真实探测

环境之间的域差异问题仍需在应用中谨慎对待。

2. 3. 4　深空探测视觉任务的评价指标

针对深空探测视觉感知任务，研究中通常采用

与计算机视觉领域相似的评价指标，但需结合具体

任务特点进行解读。在地形分类和语义分割任务

中 ，分 类 准 确 率 、召 回 率 以 及 交 并 比（intersection 
over union， IoU）是最常用的评价指标，用于衡量模

型对不同地形类别的识别能力（Li 等，2024）。

在目标检测和危险识别任务中，平均精度（aver⁃
age precision， AP）和召回率广泛用于评估检测性能。

对于面向导航和实时决策的边缘感知系统，推理时

间、帧率以及计算资源消耗等工程指标同样具有重

要意义，往往与感知精度共同构成综合评价体系。

总体而言，现有深空探测数据集在天体类型、任

务覆盖和标注粒度等方面呈现出明显的不均衡特

征。月球和火星数据集相对丰富，但仍难以全面覆

盖复杂任务需求，其他深空环境的数据资源则更加

有限。这种数据层面的约束在一定程度上限制了视

觉感知方法，尤其是深度学习方法在深空场景中的

推广应用，也进一步凸显了构建高质量、多任务深空

数据集以及统一评价标准的重要性。
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3　深空探测具身智能方法

3. 1　深空探测具身智能任务类型

深空探测具身智能系统面向月球、火星及更远

深空环境中的长期自主运行需求，其核心目标是在

复杂、未知且通信受限的条件下，实现探测器对环境

的持续感知、自主决策与可靠执行。从任务层面来

看，深空探测具身智能并非单一能力的简单叠加，而

是由一系列相互关联的自主任务构成，贯穿探测器

从环境感知、路径规划到具体作业执行的全过程。

根据任务功能和决策层级的不同，如表 2 所示，现有

深空探测任务通常可以概括为自主视觉导航、自主

任务规划以及自主科学操作 3 类典型任务类型。

3. 1. 1　深空自主视觉导航

自主视觉导航是深空探测具身智能系统的基础

任务，其目标是使探测器在缺乏高精度外部定位和

持续地面指令支持的情况下，依托自身视觉感知能

力完成环境理解、位姿估计和安全移动（王大轶和

黄翔宇，2009）。在月球和火星等非结构化地表环境

中，探测器通常面临地形起伏大、障碍分布随机以及

光照条件变化剧烈等问题，传统依赖精确地图和外

部导航信号的方式难以长期适用。因此，自主视觉

导航任务强调探测器基于实时获取的视觉信息，对

周围环境进行持续感知与判断，从而支持路径选择、

避障决策以及运动控制等导航行为。这类任务在火

星巡视器长期自主行走任务中具有关键作用，也是

后 续 高 层 任 务 规 划 和 作 业 执 行 得 以 开 展 的 前 提

条件。

3. 1. 2　深空自主任务规划

在完成基本导航能力的基础上，深空探测任务

通常需要探测器在较长时间尺度内自主组织和调整

任务执行顺序，即自主任务规划（徐瑞 等，2021）。

该类任务关注探测目标选择、作业时序安排以及资

源分配等问题，其复杂性不仅来源于环境不确定性，

还与任务目标多样性和系统资源受限密切相关。

在深空探测场景中，由于通信时延大、地面干预

成本高，探测器往往需要在有限先验信息条件下，根

据环境变化动态调整任务计划。例如，在火星探测

任务中，巡视器需要在保证安全的前提下，平衡科学

探测收益、能量消耗以及时间约束等多重目标。因

此，自主任务规划被视为连接环境感知与具体执行

行为的重要决策层任务。

3. 1. 3　深空自主科学操作

自主科学操作是深空探测具身智能系统中最贴

近物理执行层的任务类型，主要涉及探测器对具体

表2　深空探测具身智能方法研究归纳

Table 2　Overview of embodied intelligence methods for deep space exploration

任务类别

自主视觉
导航

自主任务
规划

自主科学
操作

文献

Bajracharya 等人（2008）
Yu 等人（2021）
Hu 等人（2021）

Daftry 等人（2022）
Verma 等人（2023）

Gao 等人（2024）
Santra 等人（2025）
徐瑞等人（2021）

孙泽翼等人（2024）
Estlin 等人（2012）

Francis 等人（2017）
Stefanuk 和 Skonieczny（2022）

苗仕林等人（2025）

方法类别

视觉姿态估计

端到端深度学习

深度强化学习

机器学习

导航系统集成

深度强化学习

跨域强化学习

局部自主规划

多智能体强化学习

规则驱动目标采样

规则驱动目标采样

自编码器异常检测

深度学习

数据来源

火星探测车

月球车仿真数据

月球车仿真环境

火星探测车真实与仿真
数据

“毅力号”多传感器数据

月球探测车

月球仿真数据

深空探测任务\系统数据

深空任务仿真数据

MER 火星车

“好奇号”火星车

火星探测车

月球空间站数据

主要任务

火星车自主导航

月球车路径规划

月球车导航与路径规划

火星车安全路径规划

火星车自动驾驶

月球车路径规划

跨域导航策略迁移

科学作业任务规划

探测器自主任务规划

自动科学目标识别与观测

自动科学观测任务执行

行星表面未知目标

空间站行为识别
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作业行为的自主完成，如样品采集、机械臂操作、仪

器部署及精细对位等。在深空环境，这类任务通常

具有操作精度要求高、失败代价大以及环境反馈不

确定等特点，对系统自主性提出了更高要求（孙辉先 
等，2017）。

由于地面遥操作在深空场景下面临显著的通信

时延和带宽限制，自主作业控制逐渐成为提升探测

效率和降低任务风险的重要方向。例如，在火星样

品采集和原位分析任务中，探测器需要在有限感知

信息支持下，自主完成复杂操作流程，从而减少对实

时地面控制的依赖（朱立颖 等，2019）。这类任务不

仅考验感知与控制的协同能力，也对系统整体智能

水平提出了更高要求。

3. 2　基于遥控遥操的深空探测具身方法

在深空探测早期阶段，受限于计算能力、传感器

水平以及人工智能成熟度，探测器的运行高度依赖

地面控制系统，形成了以遥控遥操为核心的传统控

制模型。该模式下，探测任务规划、路径设计以及关

键操作决策主要由地面控制中心完成，探测器在星

体表面或轨道环境中按照预先下发的指令序列执行

既定动作。这种控制范式在早期月球和火星探测任

务中得到了广泛应用，并在保障任务安全性和系统

可控性方面发挥了重要作用（苗仕林 等，2025）。

典型的遥控遥操模型通常采用“感知—回传—

决策—下发—执行”的闭环结构，即由探测器获取环

境数据并回传地面，经过人工分析与规划后生成控

制指令，再通过深空通信链路发送至探测器执行。

因此，系统的智能主要体现在地面控制端，而探测器

本体则以执行预定义指令为主。该模式在通信条件

良好、环境变化相对缓慢的任务中具有较高可靠性，

例如早期的火星着陆器与巡视器任务，以及部分月

球探测工程（Crisp 等，2003）。

为降低地面操作风险并提升任务效率，研究者在

遥控遥操框架内逐步引入了基于规则的局部自主能

力。例如，通过预定义行为模式和安全约束，使探测

器能够在特定条件下自主完成简单避障、姿态调整和

异常处理等操作（于登云 等，2020）。这类方法通常依

赖人工设计的控制逻辑和规则，具备良好的可解释性

和可验证性。我国在嫦娥工程和火星探测任务中，也

大量采用了此类遥控为主、规则自主为辅的控制策

略，以保障复杂深空任务的可靠实施（叶培建和彭兢，

2006）。

然而，随着探测任务向更复杂环境和更长任务

周期发展，传统遥控遥操模型的局限性逐渐显现。

首先，深空环境存在显著的通信带宽受限和计算资

源受限问题，难以支持全方位、高可靠的实时遥操作

（安建平 等，2016）。其次，依赖人工的控制方式难

以应对非结构化环境中的突发变化，容易导致任务

效率下降甚至安全风险增加。此外，基于规则的自

主控制方法在面对复杂、多目标任务时缺乏灵活性，

其适应能力和扩展性受到明显限制（Bajracharya 等，

2008）。总体来看，传统深空探测控制模型在任务安

全性和系统稳定性方面具有不可替代的工程价值，

是深空探测发展历程中的重要阶段。但其高度依赖

地面干预和人工经验的特点，也在客观上制约了探

测器自主能力的进一步提升。这些问题为后续引入

基于学习和模型推理的具身智能方法奠定了现实背

景和技术动机。

3. 3　基于深度学习的深空探测具身方法

相较于传统遥控遥操模式，深度学习驱动的局

部自主具身方法强调在不彻底改变深空任务工程体

系的前提下，将学习模型嵌入探测器关键环节，实现

对感知、局部决策与作业执行能力的增强。这类方

法通常保留传统导航与任务管理框架，例如安全约

束、规则逻辑与地面协同机制，但以学习模型替代人

工特征设计或经验阈值，使探测器在局部场景理解、

风险评估与操作目标识别方面具备更强的自适应能

力。总体而言，深度学习在深空具身系统中的应用

呈现出由感知增强向决策辅助，再到自主科学作业

的逐级演进路径，为后续更高层次的全自主智能奠

定了可落地的工程基础。

3. 3. 1　基于深度学习的自主导航与任务规划

在自主视觉导航任务中，相关研究一方面延续

了传统状态估计方法，另一方面逐步引入数据驱动

模块以增强地形可通行性分析能力。以火星车任务

为 例 ，高 锡 珍 等 人（2024）通 过 无 迹 卡 尔 曼 滤 波

（unscented Kalman filter，UKF）利用所建立的测量模

型和状态递推模型实现探测器位置、速度和姿态实

时估计。与此同时，面向着陆区与行驶区的自动化

可通行性分析也逐步引入数据驱动模块，用于地形

分类、岩石检测与数字高程建模，以提升大尺度地形

评估效率并降低人工负担（Ono 等，2016）。这一阶

段的核心特点是：学习模型主要用于感知增强，导航

决策仍以传统规划控制为主体，因此具备较好的工
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程可解释性与可控性。

深空探测任务规划具有典型的强约束与长时序

特性，需要同时满足安全、高效与科学收益等多目标

约束。传统任务规划高度依赖人工与规则系统，而

深度学习的引入更多体现为对不确定性的适应以及

对局部策略的自动化学习。在规划增强路径上，数

据驱动规划首先表现为规划输入质量提升和规划评

估过程加速。进一步地，深度学习旨在保留安全关

键操作的前提下，利用学习模型减少搜索开销或提

升路径筛选效率。典型代表如 MLNav 框架，强调对

安全关键、资源受限的火星车规划流程进行学习增

强，通过机器学习对候选路径进行更有效的排序与

筛选，从而减少高代价物理约束评估的调用次数，提

高规划效率并兼顾安全性（Daftry 等，2022）。类似

地，Abcouwer 等人（2021）提出面向火星车体系的学

习型启发式代价估计方法，用于更优排序候选路径，

降低规划阶段的计算负担。此类方法体现了局部自

主的关键特征：学习模型不直接替代安全关键模块，

而是在工程框架内承担加速与辅助角色，更易落地

部署。

在更高自主化诉求下，一部分研究开始探索端

到端学习导航与深度强化学习路径规划，尤其在月

球与类月场景中形成了相对系统的研究链条。例

如，Yu 等人（2021）面向月球车提出安全约束下的端

到端学习路径规划方法，通过构建加载真实月面地

形数据的仿真环境，实现从感知输入到规划输出的

整体学习；Hu 等人（2021）进一步尝试用深度强化学

习实现月球车大范围自主导航与路径规划。与此同

时，跨域迁移也成为增强泛化能力的重要方向，如 
Santra 等人（2025）探讨将地面场景训练的导航策略

零样本迁移到类月环境的可行性。这类端到端范式

在复杂非结构化场景中展现出更强的自适应潜力，

但其不足也较为突出：高度依赖仿真训练与数据分

布，且在安全可证性、故障可控性以及极端场景鲁棒

性方面仍难以满足严苛的深空工程要求。同时，强

化学习逐步被用于学习面向月球车等平台的规划策

略。Gao 等人（2024）提出面向月球车状态空间的深

度强化学习规划方法，显示出在复杂问题上较传统

规划器更高的求解效率与速度优势。

总体来看，深度学习驱动的自主导航与任务规

划在深空探测中的优势主要体现在利用数据驱动方

式提升规划效率，并在不确定环境中提供更具适应

性的策略候选。但是，目前方法仍有进一步完善空

间，例如其训练过程较依赖仿真环境与数据分布，在

硬约束满足与安全验证方面尚缺乏统一框架，且任

务规划往往涉及跨子系统协同，如何融入现有任务

管理体系仍需系统工程层面的闭环验证。

3. 3. 2　基于深度学习的自主科学操作

自主科学操作的核心在于探测器能够在尽可能

非人为干预情况下主动识别科学价值目标，并优先

回传关键数据，从而提升单位时间的科学产出。早

期代表性成果是 OASIS/AEGIS 系列工作（Estlin 等，

2012），其以机器学习和图像分析为基础，实现对岩

石等地质目标的自动识别与仪器自主瞄准，使巡视

器在执行行驶任务的同时能够自主发现并采集高价

值科学观测数据。随着系统成熟，AEGIS 用于“好奇

号”火星车 ChemCam 化学相机的自主目标选择并进

入常态化科学运行阶段，显著增强了机会性科学观

测能力与观测效率（Francis 等，2017）。这一阶段的

关键价值在于：在不改变总体任务链路的前提下，通

过“局部自主、地面审核”的方式提升科学作业的效

率与覆盖范围，体现出典型的半智能范式特征。

近年来，深度学习进一步推动自主科学操作从

二分类扩展到任务驱动的目标选择。因此，面向火

星类环境的岩石检测与分割研究持续增多，例如 
Furl􀅡n 等人（2019）利用卷积神经网络（convolutional 
neural network，CNN）实现类火星环境下的岩石检测

与分割，为导航与作业提供目标级语义信息；Kuang
等人（2021）提出面向巡视器导航视觉的岩石分割网

络框架，有助于提升复杂地形下的环境建模能力。

与此同时，面向星上在轨处理的深度学习流水线也

开始系统化，Marek 和 Nalepa（2024）提出面向行星车

星上处理的端到端深度学习流程，将岩石检测、语义

分割与资源约束纳入统一考虑，体现出深空边缘侧

部署需求驱动下的方法演进趋势。

此外，围绕稀缺数据与未知目标的自主科学需

求，深度生成模型方法被用于异常检测与下游数据

筛选。Stefanuk 和 Skonieczny（2022）针对“好奇号”

火星车数据提出面向行星表面图像的新颖性检测方

法，引入变分自编码器等模型以提升异常发现能力，

为有限带宽下的数据优先回传提供了关键支撑。更

进一步，随着“毅力号”任务推进，基于自主机器人技

术的科学运行能力持续增强，相关研究总结了“毅力

号”在火星表面通过自主系统执行科学目标采集的
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实践经验，体现出深度学习与自治系统在工程任务

中的可验证价值。

综合而言，基于深度学习的自主科学操作方法

能够显著提升科学目标发现与观测效率，并在通信

受限条件下优化数据下行策略；与此同时，这类方法

在复杂光照、域偏移与工程可靠性等方面仍有进一

步优化空间，例如，模型对域偏移与光照变化敏感、

误检与漏检可能带来科学资源浪费，且科学操作链

路对可靠性与可解释性要求极高，深度模型如何在

工程任务中实现稳定运行仍是关键挑战。

3. 4　基于多模态大模型的深空探测具身方法

随着多模态大模型与视觉—语言模型在跨模态

理解、复杂推理和任务规划方面能力的显著提升，研

究者开始探索将多模态大模型引入深空探测具身系

统，构建面向“全局自主智能”的新范式。不同于传

统遥控遥操依赖地面人员闭环决策，也区别于深度

学习阶段以局部感知增强为主的半智能体系，多模

态大模型更强调在统一的语义空间内实现“感知—

规划—执行”的贯通，能够以自然语言为媒介对多源

观测、任务目标与执行约束进行显式表达与联合推

理，从而形成更高层次的自主任务生成与决策编排

能力（Driess 等，2023）。从发展阶段看，该方向在深

空领域仍处于探索早期，但其潜在能力边界正在被

逐步验证，并为下一代深空探测自主体系提供新的

技术支点。

如图 2 所示，在具身智能通用研究中，多模态大

模型已形成较清晰的方法谱系：一类是分层式多模

态语言模型，通过将图像、状态量等连续观测嵌入到

语言模型的词向量序列中，使模型具备跨模态的联

合推理能力，从而在单一模型内同时完成场景问答、

任务分解与策略生成等功能；另一类是端到端视

觉—语言—动作（vision-language-action，VLA）模型，

直接将动作离散化为可预测的词向量，使模型能够

从视觉观测与语言指令出发输出可执行动作序列

（Zitkovich 等，2023）。进一步地，基于视频生成与动

力学技术的世界—动作模型提供了显式推理新方

法，即由大模型推理出未来任务的规划与步骤执行

结果，依据逆向动力学推理出可执行动作序列，从而

在保持可控性的同时提升系统对复杂任务的表达与

组合能力（Brohan 等，2023）。这些通用具身框架为

深空探测提供了可复用的系统范式：上层以大模型

承担任务规划，下层以安全可证的控制模块完成执

行闭环。

面向航天任务本体，例如探测器、卫星也已出现

一些代表性工作。例如，Rodriguez-Fernandez 等人

（2024）提出语言模型作为航天器操作者的研究设

想，讨论将大模型作为指导、导航与控制决策过程中

的代理模块，使其能够根据用户指令和系统状态输

出可执行操作序列，从而提升自主运行与决策效率。

Maranto（2024）进一步提出卫星大模型框架，将大模

型作为航天器的高层推理与控制中枢，在仿真任务

中评估其目标导向决策能力，并指出当任务复杂度

提升时，单纯依赖大模型推理会出现性能退化。这

类研究表明，大模型更适合作为高层认知与决策模

块接入深空系统。

在行星巡视器场景中，多模态大模型同样展现

出对复杂地形理解与策略选择的潜力。由于月球、

火星地表具备强非结构化特征，仅依赖几何或低层

视觉特征往往难以稳定刻画地形语义与风险等级，

而视觉—语言模型能够通过自然语言形成更可解释

的地形理解中间层，为导航策略选择提供语义支撑。

Cheng 等人（2025）提出多模态大模型驱动的多模式

系统，将视觉—语言模型用于解析地形复杂度并选

图 2　具身智能模型概述

Fig. 2　Overview of embodied intelligence model
（（a） multimodal inputs for deep-space embodied intelligence 

model；（b） hierarchical multimodal language model； 
（c） end-to-end vision-language-action model； 

（d） end-to-end world-action model）
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择不同导航模式，从而在安全与效率之间进行自适

应折中。这类混合架构代表了当前深空领域较现实

的落地路线：以大模型增强高层理解与决策，将安全

关键部分保留在可验证的规划控制链路中。

综合来看，多模态大模型驱动的全自主智能体

系在深空探测中展现出重要潜力。首先，这类模型

能够在统一语义空间中处理视觉观测、状态信息与

任务指令，实现多源信息的联合建模与跨模态推理，

从而为复杂任务提供具备自然语言解释能力的中间

表达和可组合的任务分解机制；其次，借助“规划—

工具调用—执行反馈”的代理式闭环，大模型有望将

任务执行由静态指令响应进一步扩展到动态重规划

与多步推理过程，使系统在开放环境下具备更强的

任务适应能力；同时，在深空通信受限、人工干预成

本高的背景下，这类方法使部分高层决策能够在星

上完成，从而减少对地面实时介入的依赖，契合未来

深空任务向高自主、低干预方向发展的总体需求

（Beard，2024）。从场景角度看，这种能力的意义并

不局限于单次决策性能提升，而在于增强探测器面

对长时序任务链路时的任务组织能力，使系统在巡

视、探测、采样与科学观测等不同阶段之间形成更加

连贯的语义衔接与策略延续。

进一步来看，多模态大模型在深空场景中的工

程价值主要体现在对复杂任务理解、决策编排和流

程组织能力的增强，而非对底层控制链路的直接替

代。由于深空任务通常伴随长时间跨度、强环境不

确定性以及严格的安全约束，模型在极端场景下的

鲁棒决策能力仍有待进一步增强，其与底层控制模

块之间的协同方式也需要在后续研究中持续完善。

尤其是在深空数据稀缺、真实环境与仿真环境存在

分布差异的条件下，这类方法的稳定应用更加依赖

系统级验证与分层式架构设计。这样的体系结构既

顺应了深空探测对更高自主性的需求，也更符合现

阶段深空任务对可靠性与工程可控性的总体要求。

3. 5　深空探测具身数据集及评价指标

与面向分类、检测和分割等静态视觉任务的数

据集不同，深空探测具身智能数据集更强调时序性、

交互性与闭环性，即数据不仅包含视觉观测，还需同

步提供位姿、控制指令、资源状态以及任务回报等信

息，以支持导航、任务规划与自主科学操作的端到端

评测与对比。由于真实深空任务数据获取成本极高

且标注困难，现阶段具身数据主要以高保真仿真基

准为核心载体，通过多源传感器同步、真实物理渲染

以及可复现实验流程，为算法验证提供可控的评测

环境。因此，深空具身智能数据集的构建目标并非

单纯扩大样本规模，而在于尽可能覆盖复杂地形、极

端光照与资源受限等典型任务条件，从而支撑具身

系统在非结构化深空场景中的可靠性评估（李德仁 
等，2025）。

在导航与定位方面，高保真仿真数据集正逐步

从单任务数据走向多模态导航闭环基准。面向月

面、火星表面自主导航的具身数据集，通常需要同时

支持“环境感知—定位建图—路径跟踪”的闭环评

估，因此在数据形态上更强调多传感器同步、轨迹真

值以及可复现实验场景。近年来，一类代表性工作

是基于仿真或数字孪生构建的导航基准数据集，例

如 LuSNAR（lunar segmentation， navigation and recon⁃
struction dataset）数据集通过 Unreal Engine 构建多

场景月面环境，提供立体相机、激光雷达和惯性测量

单元等多源观测及位姿真值，可用于语义分割、三维

重建与导航等任务的联合评测（Liu 等，2024）。此

外，邢琰等人（2022）提出了“地外场景感知—操控—

状态闭环”的多源数据集天衢 1. 0，为地外探测智能

感知与操控研究提供了数据基础与验证支撑，推动

深空探测人工智能理论方法与技术应用研究。

在自主科学操作与机会性探测方面，具身智能

数据集的核心目标是提升科学产出并降低地面干预

依 赖 。 AEGIS（autonomous exploration for gathering 
increased science）系统是该方向的代表性工程实践

之一，其能够在火星车上自主选择科学目标并触发

后续观测，支持在不额外增加地面通信与人工分析

成 本 的 条 件 下 提 高 科 学 观 测 效 率（Verma 等 ，

2023）。 此外，Li 等人（2025a）围绕火星等深空探测

中典型的非结构化复杂场景，构建了面向长时序任

务的具身智能数据集，为复杂地形下无人系统的感

知、决策与操作研究提供了重要数据支撑。在此基

础上，作者进一步提出了分层式智能无人系统视觉

—语言—动作模型，为深空探测器提供高层决策规

划与底层执行器自主操作能力，实现了复杂指令在

动态环境中的稳定完成，为探火工程中火星车在非

结构化场景中自主运行提供前期验证依据。

针对上述具身任务数据形态，评价指标体系通

常从“安全性—有效性—效率—鲁棒性”4 个维度展

开：在自主导航中，常用指标包括导航成功率、轨迹
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长度、能量消耗、危险区域侵入率以及定位误差与地

图一致性等。在任务规划中，评测重点转向任务完

成率、硬约束满足率、重规划次数以及在线计算开销

等，以量化系统在不确定环境中的自适应能力与资

源管理能力。在自主科学操作中，常用指标包括目

标发现的命中率与有效观测比例、单位时间科学产

出、无效观测率、回传数据压缩与优先级排序收益

等，以衡量自治系统对科学回报的提升幅度。近年

来也出现将任务级可信验证纳入评测框架的趋势，

例如通过任务失败模式统计、系统级安全约束违规

率，推动具身智能走向可证可靠。

总体而言，深空具身智能数据集与评测仍处于

快速演进阶段，高保真仿真数据与挑战基准正在加

速形成，为导航、规划和科学操作提供可复现的系统

级对比平台。面向未来，深空具身智能评测体系需

要进一步走向统一化、闭环化和高保真化，并通过跨

任务通用指标刻画系统级自主能力，以安全认证与

可信评测流程支撑深空任务的工程落地与长期自

主、高效、可靠运行。

4　结 语

本文围绕深空探测这一典型复杂未知的应用场

景，系统梳理了具身智能相关方法的研究进展。从

任务特性与工程约束出发，本文分析了深空具身智

能面临的核心挑战，并围绕视觉感知方法、具身智能

决策模型以及数据集与评价体系，对国内外相关研

究进行了归纳与总结。通过对传统方法、深度学习

方法与多模态大模型方法的系统比较，可以看出，深

空探测具身智能正由面向单一功能的局部优化，逐

步演进为面向长期自主作业的系统闭环构建。

总结而言，深空探测具身智能在场景理解、任务

规划与自主科学作业等方面已取得初步进展。然

而，面向长期、自主、可靠的深空探测任务需求，现有

方法距离形成可持续的系统化能力仍存在明显不

足。其根本原因在于，深空任务所要求的并非受控

实验条件下局部性能指标的优化，而是在未知环境、

资源约束严格的综合条件下，实现感知、决策与执行

链路的稳定闭环运行。由此可见，深空具身智能的

发展难以简单沿用通用具身智能的既有技术范式，

而需要面向深空任务特性，在环境建模、系统架构与

验证范式等层面形成更具针对性的研究框架。结合

本文的系统梳理，未来值得重点关注的研究方向主

要体现在以下几个方面。

1）面向深空非结构化场景的感知泛化能力。深

空感知的核心挑战，来自复杂环境与分布变化的共

同作用。月球、火星等场景通常具有地形起伏大、结

构非规则以及光照变化剧烈等特点，容易导致观测

信息不稳定。同时，深空任务还面临目标稀疏、先验

不足和样本有限等问题，不同区域、不同任务乃至不

同载荷条件下的数据分布也往往存在明显差异。传

统方法具有较好的物理可解释性，但在复杂场景中

的高层语义建模能力相对有限。深度学习方法虽然

提升了特征表达能力，但其性能通常依赖训练数据

所覆盖的场景范围，当观测条件或任务背景发生变

化时，模型鲁棒性仍需进一步增强。因此，未来研究

的重点不宜局限于封闭数据集上的识别精度提升，

而应更加关注开放环境中的稳定表征与持续适应能

力。面向小样本、弱标注甚至无标注条件，构建兼具

语义一致性与跨模态约束能力的感知模型，使其在

先验不足和观测退化条件下仍能稳定识别地形结构

及关键目标，将是值得持续推进的方向。相应地，数

据集与评价体系也需要由静态识别性能评估，逐步

拓展到对跨场景迁移能力、长期适应能力以及任务

支撑能力的系统刻画。

2）面向长期自主作业的决策可信性与闭环可靠

性。深空具身智能中的决策问题，本质是面向长时

序任务链的可信闭环控制问题。现有方法中，传统

遥控遥操模式具有较强可控性，但自主性难以满足

深空探测长远发展需求，深度学习与大模型驱动的

方法尽管一定程度上提升了自主决策能力，但目前

的方法引入了工程偏差累积以及异常场景下策略失

稳等新问题。因此，未来研究的关键在于具备工程

可落地、行为可约束以及风险可控制的自主决策能

力。从技术路径上看，深空自主决策可靠性的提升，

需要构建面向任务约束的分层决策机制，即由高层

模块承担目标感知及理解、中层模块承担约束一致

的规划推理以及底层模块承担控制执行，从而在系

统层面实现智能性与可控性的统一。进一步地，可

信验证也不应仅依赖离线实验精度，而应围绕任务

成功率、决策边界稳定性与实际部署可靠性，建立工

程可信的评价框架。

3）深空具身智能的系统协同问题。从现有研究

发展来看，深空具身智能正处于由单模块优化向系
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统级协同演进的关键阶段。早期研究多聚焦于感

知、导航、规划和操作等局部能力提升，而多模态大

模型与具身智能方法的发展，则进一步推动系统具

备跨模态理解与高层认知能力。相较于系统局部性

能提升，深空场景更核心的问题在于系统中各层级

能力的协同一致性、运行稳定性与工程可验证性。

基于此，未来研究应更加关注面向任务闭环的层级

协同架构构建：以多模态感知模块提供环境状态的

泛化感知，以高层智能模块完成自主决策与任务分

解，以中低层规划控制模块实现运动控制与安全执

行，并通过记忆与反馈机制形成全链路闭环。总结

来说，系统协同的关键不在于模型规模扩展或模块

堆叠，而在于跨层级表示对齐、任务信息有效传递与

闭环反馈机制完善，从而支撑深空自主作业系统的

整体智能演进。

4）边端部署的系统轻量化问题。面向深空探测

任务的实际部署场景，资源约束是相关方法实现工

程落地的前提条件。受算力、存储、功耗及通信带宽

等因素限制，深空平台难以长期支撑高复杂度模型

的边缘处理，因此，边端部署问题的关键在于有限资

源预算下感知、规划与控制等多环节协同。现有研

究主要围绕模型压缩、参数裁剪与量化加速等局部

技术路径展开，这为复杂模型的边端适配提供了重

要基础，但面向长时序、高可靠、强耦合的深空任务

链路，单点层面的复杂度优化仍需进一步向系统层

面拓展。未来研究需要更加关注时效性约束下性能

与效率的均衡优化问题。推动边端部署优化由局部

轻量化，逐步走向算法系统与硬件协同设计，从而更

好地支撑深空具身智能系统的长期、稳定与可靠在

轨运行。

综上，深空探测具身智能是在极端非结构化地

外环境、长时序任务与高可靠约束共同作用下形成

的一类新型系统智能问题。其未来突破的关键，不

仅在于单一技术的持续提升，更在于围绕感知泛化、

决策可信、系统协同与资源约束适配等核心问题，建

立面向深空任务特点的统一技术框架与验证范式。

本文期望通过对相关研究脉络、方法体系与关键问

题的系统梳理，为该方向后续研究提供更清晰的分

析视角，并为未来深空探测任务中更高自主性与更

高可靠性的智能系统构建提供参考。
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