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摘 要： 视觉—语言—动作（vision-language-action，VLA）模型是近年多模态具身智能的重要研究方向，通过联合建

模视觉观测、语言指令与动作决策，推动了机器人感知与控制范式的更新。随着具身智能大模型的快速发展，VLA
在泛化性和鲁棒性上相较于传统控制方案展现出显著优势，并在理解现实物理世界及交互效果方面取得突破性进

展。本文系统梳理了 VLA 模型的发展背景、核心机制与最新进展，重点讨论了跨模态对齐、从感知到行动的因果建

模、基于语言的任务条件化以及动作生成等关键技术领域。同时，结合具身思维链、高效 VLA、强化学习与跨动作学

习等研究方向，综合分析了当前在该领域的最新进展和探索效果；并从仿真环境、真实机器人与人类视频 3 个维度

总结了 VLA 模型的数据集与评测基准。最后，围绕数据集质量、仿真到现实的迁移以及跨机器人适配性等核心瓶

颈，深入讨论了 VLA 领域面临的挑战。
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Abstract： Vision-language-action （VLA） models represent a paradigm shift in multimodal artificial intelligence （AI） by 
unifying visual perception， linguistic comprehension， and motor control into a cohesive computational framework.  Tradi⁃
tional robotic control frequently relies on decoupled modules for sensing， planning， and execution.  However， such mod⁃
ules frequently fail to generalize across unstructured environments or complex semantic instructions.  VLA models address 
these limitations by co-embedding multimodal input into a unified representation space， leveraging the expansive knowl⁃
edge within large language models and vision-language models to facilitate zero-shot task execution and robust physical 
interaction.  This study provides a systematic review of the VLA landscape， analyzing technical architectures， training 
methodologies， and empirical evaluation frameworks.  By synthesizing the transition from modular robotics to end-to-end 
generative controllers， the survey elucidates how large-scale pretraining on diverse Internet data can be effectively trans⁃
ferred to downstream physical tasks.  The internal mechanisms of VLA systems center on cross-modal alignment and 

中图法分类号：TP242. 6  文献标识码： A  文章编号： 1006-8961（2026）06-1911-31
论文引用格式：He Y， Lu H C， Wang D， Li S H， Li Z， Liu Y， Zhao J and Ruan S L.  2026.  Vision-language-action models： current developments 
and frontier advances.  Journal of Image and Graphics， 31（6）：1911-1941（何友， 卢湖川， 王栋， 李劭辉， 李徵， 刘洋， 赵洁， 阮书岚 .  2026.  视觉—语

言—动作模型发展现状与前沿进展 .  中国图象图形学报， 31（6）：1911-1941）［DOI：10. 11834/jig. 260042］

收稿日期：2026-01-20；修回日期：2026-02-19；预印本日期：2026-02-26
 * 通信作者：王栋 wdice@dlut.edu.cn
基金项目：国家自然科学基金项目（62293540，U23A20384）
Supported by：National Natural Science Foundation of China（62293540，U23A20384）

1911



Vol. 31，No. 6，Jun. 2026

sequence modeling.  By discretizing robotic actions into tokens， researchers regard embodied control as a generative task 
where the model predicts subsequent motor commands based on high-dimensional visual observations and textual goals.  
This formulation allows agents to capture temporal dependencies between environmental states and linguistic intents 
through the self-attention mechanisms of Transformer-based backbones.  The survey examines how causal modeling enables 
robots to anticipate the consequences of their actions， while language-conditioned task formulations allow for the interpreta⁃
tion of diverse natural language instructions without task-specific fine-tuning.  We specifically analyze the technical imple⁃
mentation of action tokenization， discussing how continuous joint velocities or end effector poses are mapped into discrete 
vocabularies that the model can process alongside linguistic tokens.  This integration ensures that the reasoning capability of 
the language component directly informs the low-level motor output.  Recent research has introduced several optimization 
strategies to enhance the operational capability of VLA models.  Embodied chain-of-thought reasoning improves long-

horizon planning by generating intermediate symbolic or natural language subgoals， increasing success rate and system 
interpretability.  To facilitate real-time deployment on edge hardware， studies have focused on efficiency via model quanti⁃
zation， knowledge distillation， and architectural innovations， such as state-space models and mixture of experts.  Further⁃
more， the integration of reinforcement learning allows pretrained VLA models to adapt to specific physical dynamics 
through environmental interaction， mitigating the limitations of static imitation learning.  Cross-action learning techniques 
further extend these capabilities by enabling skill transfer across heterogeneous robotic platforms and varied degrees of free⁃
dom， effectively creating a shared representation for diverse robotic morphologies.  This review also explores the role of aux⁃
iliary objectives， such as future image prediction or contrastive alignment， in stabilizing the learning process and improving 
the visual grounding of linguistic concepts.  The data ecosystem for VLA development is categorized into three primary 
domains.  Simulation environments provide scalable platforms for automated data generation by using synthetic supervision 
and physics-based domain randomization.  These platforms enable the collection of millions of trajectories without the risk of 
hardware damage.  However， they necessitate sophisticated techniques to bridge the gap to reality.  Real robot repositories， 
including the Open X-Embodiment dataset， offer high-fidelity demonstrations across diverse hardware but face scaling con⁃
straints due to the labor-intensive nature of teleoperation.  Human video datasets serve as a massive passive learning source 
for understanding world physics， object affordances， and task hierarchies without explicit action labels.  This review evalu⁃
ates these resources based on their support for manipulation， navigation， and mobile manipulation tasks， providing a com⁃
parative analysis of benchmarks， such as robotics Transformer-1 and virtual manipulator， alongside simulation-to-real 
evaluation frameworks.  We also discuss the importance of data diversity， noting that performance correlates strongly with 
the variety of objects， environments， and camera perspectives present during the pretraining phase.  Despite recent prog⁃
ress， significant bottlenecks remain in achieving general purpose-embodied intelligence.  Data scarcity for high-quality 
VLA triplets restricts model scaling compared with pure text or image domains.  The simulation-to-real gap， which is driven 
by discrepancies in physical friction and sensor noise， continues to hinder the direct transfer of simulated policies to physi⁃
cal platforms.  In addition， cross-robot adaptability and covariate shift pose ongoing challenges to maintaining performance 
across different kinematics and long-duration tasks.  Safety constraints and the lack of transparency in neural controllers 
also complicate human-robot collaboration.  Current models frequently struggle with fine-grained manipulation that requires 
high-frequency tactile feedback.  This limitation arises from the predominantly vision-centric nature of current datasets.  
Furthermore， the computational cost of running large-scale vision Transformers at frequencies required for stable control 
remains a barrier for low-latency applications.  This study is concluded by identifying future research directions， emphasiz⁃
ing the need for improved physical common sense and data-efficient adaptation to move toward reliable and autonomous 
embodied agents.  We argue that future VLA systems must move beyond simple imitation to include active exploration and 
self-correction mechanisms.  The integration of multimodal feedback， including haptic and auditory signals， is identified as 
a necessary step for achieving human-level dexterity.  Moreover， the development of standardized evaluation protocols that 
account for success rate and safety metrics will be essential for the field to progress.  By addressing these open problems， 
the robotics community can transition from specialized task-specific agents to general-purpose robots that are capable of 
assisting in diverse domestic and industrial environments.  This roadmap highlights the convergence of generative AI and 
physical robotics as the primary path toward artificial general intelligence in the physical world.
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0　引 言

在 人 工 智 能 诞 生 之 初 ，具 身 智 能（embodied 
intelligence）思想的萌芽便已初现——智能不应仅

依赖程序员的预先设计，而应通过与物理及社会环

境的持续交互逐步构建。这一观点与婴儿通过感知

和行动认识世界并改造世界的过程高度契合。具身

智能强调机器人感知与交互的能力，旨在通过环境

交互获取图像、语言和动作等多模态数据，进而学习

执行物理任务的能力。计算机视觉、自然语言处理

以及机器人学等多个领域，基于具身智能的理念，提

出了大量的研究任务。

单模态建模的成熟为具身智能提供了坚实的理

论基础，推动了该领域的发展。在自然语言处理

（natural language processing，NLP）方面，分布式表示

（Hinton，1986）的提出为词嵌入基础提供了坚实的

基础，使得计算机能够将词语表示为连续向量，克服

了传统统计语言模型的稀疏性问题。随后，Trans⁃
former（Vaswani 等，2017）基于这一新的表征方式，提

出了全新的架构，显著提高了并行处理效率，并有效

解决了长距离上下文的建模问题。这些技术进展为

后 续 大 语 言 模 型（large language model，LLM），如

BERT （bidirectional encoder representations from 
Transformers）（Devlin 等，2019）、GPT（generative pre-

trained Transformer ）（Radford 等，2018）等的训练提

供了重要支持。在视觉处理方面，Vision Transform⁃
ers（Dosovitskiy 等，2021）将 Transformer 模型应用于

图像处理，通过捕捉长距离的上下文信息显著提升

了特征建模的能力，并能够通过预训练模型在不同

任 务 与 数 据 集 之 间 进 行 高 效 的 迁 移 学 习 。 CLIP
（contrastive language-image pre-training）（Radford 等，

2021）进一步拓展了视觉 Transformer（vision Trans⁃
former，ViT）架构，将大规模图像—文本对映射到共

享嵌入空间中，实现了零样本和少样本的高效识别

与检索。在此基础之上，大规模预训练和少样本学

习技术显著提升了视觉—语言模型（vision-language-

model，VLM）在跨模态任务中的适应性和泛化能力，

以 Flamingo（Alayrac 等 ，2022）、BLIP（bootstrapping 

language-image pre-training）（Li 等，2022b）、GIT（gen⁃
erative image-to-text Transformer）（Wang 等 ，2022）、

LLaVA（large language and vision assistant）（Liu 等 ，

2023b）为代表的模型展现了强大的少样本学习能

力，推动了具身智能系统在现实环境中的应用。视

觉—语言—动作（vision-language-action，VLA）模型

是 属 于 具 身 智 能 领 域 的 一 类 多 模 态 大 模 型 。 自

2023 年首次在机器学习领域被系统性提出（Zitkov⁃
ich 等，2023）以来，VLA 就受到了广泛的关注，并且

在短短两年时间内经历了高速迭代与演化，成为该

领域增长最快的研究方向之一。

传统的机器人系统通常依赖独立的感知设备、

高度数学化的物理建模、人工设计的行为逻辑或面

向特定任务的强化学习（reinforcement learning，RL）

方法，该模式在固定场景和特定任务中能有效提高

机器人工作效率。然而，随着机器人结构设计泛化

性和鲁棒性方面的提升、电池续航能力的增强，以及

各类控制模型的不断成熟，现代机器人在机械结构

和控制算法上已经具备适应更加复杂的工作环境的

能力。因此，如何将视觉感知、语言理解和动作执行

的能力整合到一个连贯统一的系统中，已经成为机

器人领域面临的关键挑战之一。VLA 模型通过构建

一个统一的多模态建模框架，将视觉观测、自然语言

指令及其他传感器输入进行联合建模，并通过直接

动作生成或调用动作专家模块实现控制决策，从而

支持机器人在复杂场景下高效完成任务。

与 主 要 侧 重 数 据 建 模 与 语 义 理 解 的 LLM 和

VLM 不同，VLA 不仅处理多模态感知信息，更直接

面向动作生成与决策执行。其核心目标在于将感

知、语言理解与动作规划紧密耦合，使智能体能在物

理或虚拟环境中完成复杂任务，强调“感知—认知—

行动”的闭环机制。VLA 汇集了计算机视觉、NLP、

RL、VLM 与机器人学等多个方向的研究成果，是当

前多模态人工智能与具身智能深度交叉的典型代

表。从发展趋势上看，如图 1 所示，自 2023 年起，

VLA 领域发表的论文数（按 arxiv 提交/发表日期统

计）呈井喷式输出。因此，对 VLA 模型开展系统而

全面的综述，对于把握其在具身智能领域的发展脉

络与最新进展具有重要意义。围绕 VLA 模型的理
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论建构与系统发展，国内外学界已开始从不同视角

对该领域进行阶段性总结与归纳。张慧等人（2025）
通过回顾前 VLA 时代的技术积淀， 梳理模块化、端

到端和混合 3 类主流建模范式， 分析其结构特点、能

力优势与面临的关键挑战。刘国华等人（2025）总结

了“跨模态交互—对齐”分析框架，用于刻画感知、语

言理解与规划、动作生成以及环境反馈之间的误差

传递路径。

本文对 VLA 模型的研究进展进行系统综述，依

次介绍核心机制、前沿研究方向、数据集与评测标

准，并在此基础上总结当前面临的主要挑战与未来

发展趋势，以全面呈现该领域的发展现状与技术

动向。

1　VLA核心机制

本节围绕 VLA “感知—认知—行动” 的核心闭

环，拆解实现多模态协同与动作生成的底层技术支

撑。核心机制包含 4 个相互关联的关键环节：1）跨

模态统一表征为不同类型信息建立语义关联，是后

续所有处理的基础；2）感知到行动的因果建模构建

信息与动作的逻辑链路，保证决策可靠性；3）基于语

言的任务条件化将抽象指令转化为可执行目标，明

确动作方向；4）动作生成机制则将前期处理结果转化

为物理动作，完成与环境的交互。4 个环节层层递

进、协同作用，共同构成 VLA 模型的核心功能体系，

为后续领域进展的系统梳理奠定理论与方法基础。

1. 1　跨模态统一表征

跨模态统一表征是 VLA 模型实现多模态协同

的基础前提，其核心是打破视觉、语言和动作 3 类异

构信息的壁垒，建立稳定的语义关联，为后续因果建

模、任务转化与动作生成提供统一的数据支撑。其

技术演进围绕 “保留模态特异性” 与 “实现语义通

用性” 的平衡展开，形成了图 2 所示的 3 类典型技术

路线，分别适用于不同复杂度的任务场景与资源约

束条件。

1. 1. 1　早期融合

早期融合路线的核心特征是在特征提取阶段对

视觉与语言的原始特征进行融合，而不引入复杂的

跨模态交互机制。具体而言，视觉特征通常通过卷

积神经网络（convolutional neural network，CNN）或视

觉 Transformer（ViT）模型提取为固定维度向量，语言

特征则经双向编码器表示模型（bidirectional encoder 
representations from transformers，BERT）等编码器完

成语义表征。在两者维度对齐后，通过拼接、逐元素

相加或加权融合等方式实现信息整合。该直接融合

方式在较大程度上保留了各模态原始信息，避免了

高层编码可能带来的信息损失；同时，由于无需额外

的跨模态交互模块，其计算复杂度较低、推理速度较

快，适用于资源受限或模态结构较为简单的基础任

图 1　以 VLA 模型为主题的论文数量

Fig. 1　Number of papers on the VLA model

图 2　跨模态统一表征的 3 类典型技术路线

Fig. 2　Three typical technical routes for cross-modal 
unified characterization
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务 场 景 。 早 期 VLA 模 型 如 CLIPort（Shridhar 等 ，

2022）便采用了这一技术路线，通过 CLIP 模型提取

视觉与语言特征后直接拼接，成功实现了简单指令

驱动的物体操作任务，验证了早期融合路线在基础

跨模态统一表征场景的可行性。不过，该路线未充

分考虑模态间的语义差异，直接融合易产生特征冗

余与噪声干扰，因此后续多数 VLA 模型仅将其作为

辅助融合手段，与其他路线配合使用以提升整体

性能。

1. 1. 2　中期融合

中期融合路线以跨模态注意力机制为核心，通

过动态交互实现视觉、语言与动作特征的语义对齐

与 耦 合 。 该 路 线 通 常 将 一 种 模 态 特 征 作 为 查 询

（query），另一种模态特征作为键值（key-value），通过

注意力权重的动态计算，实现语义引导下的特征筛

选与加权组合。例如在处理“将书放在左侧书架”的

语言指令时，模型会自动强化视觉特征中“左侧书

架”区域的权重，同时弱化无关背景信息，使语义意

图与视觉场景信息形成精准对应。这种动态交互模

式在保留各模态信息完整性的同时，通过语义引导

提升了特征表达的针对性，已成为当前 VLA 模型跨

模态统一表征的主流技术路径。跨模态推理框架

（cross-modal reasoning architecture，CRA）（Chen 等 ，

2025c）设 计 的 跨 模 态 对 齐 模 块（cross-modal align⁃
ment module，CMA）通过语言—视觉交叉注意力机

制动态调整特征权重，同时结合显式因果干预模块

消除模态间的虚假关联，显著提升了弱监督场景下

跨模态对齐的鲁棒性；OpenHelix（Cui 等，2025）则在

中期融合阶段进一步引入三维（three-dimensional，
3D）场景表征与本体感受信息，通过多层交叉注意

力网络深度整合多模态特征，实现了视觉—语言—

动作三者的精细化交互对齐，为后续因果推理与动

作生成提供了更可靠的特征基础。

1. 1. 3　晚期融合

晚期融合路线的核心思路是先保留各模态的特

异性特征，再通过细粒度语义匹配对齐到统一语义

空 间 。 在 具 体 实 现 中 ，视 觉 特 征 通 常 经 ViT 或

DINOv2（distillation with no labels）（Oquab 等，2025）
等模型完成高层编码，语言特征通过大语言模型提

取语义表征，动作特征则经时序编码器处理为结构

化特征，3 类特征分别完成模态内的表征增强后，通

过线性投影层统一维度，再借助跨模态对比学习优

化模态间的语义相似度。这种“先独立编码，后统一

对齐”的方式有效避免了早期融合的特征冗余问题，

同时降低了中期融合的交互复杂度，尤其适用于基

于预训练 VLM 构建的 VLA 架构，具备更强的抗干扰

能 力 与 鲁 棒 性 。 FLAVA（foundational language and 
vision alignment）（Singh 等，2022）作为多模态预训练

的基础框架，通过跨模态对比学习与掩码重建任务，

成功构建了通用多模态语义空间，为 VLA 模型的晚

期融合提供了核心范式，其训练策略被后续众多模

型借鉴以提升对齐效率；ChatVLA（Zhou 等，2025）则

针对晚期融合中可能出现的“虚假遗忘”问题，设计

了分阶段对齐训练策略，先在预训练 VLM 中巩固视

觉—语言对齐知识，再通过线性投影层与动作特征

进行对齐，从而缓解了动作训练过程对既有对齐信

息的覆盖问题，提升了晚期融合的稳定性。

1. 2　感知到行动的因果建模

感知到行动的因果建模是连接跨模态表征与实

际动作决策的关键环节，其核心是突破传统统计学

习对数据相关性的依赖，通过构建结构化因果关系，

剥离虚假关联与混杂因素，确保动作生成的可靠性

与泛化性。围绕因果关系的建模方式与干预策略，

形成了基于因果图的显式建模、基于干预学习的隐

式建模以及基于因果链推理的结构化建模 3 类核心

路径，分别从 “结构可视化”、“轻量化适配”和“执行

落地性” 3 个维度满足不同场景需求。

1. 2. 1　基于因果图的显式建模

基于因果图的显式建模路线以结构因果模型

（structural causal model，SCM）为理论基础，通过有向

无环图清晰表征视觉（V）、语言（L）、动作（A）及混杂

变量（confounders，C）之间的因果关系。该路线通常

首先利用因果发现算法学习模态间的因果流向，识

别核心因果链以及混杂变量的干扰路径，进而针对

性地设计多模态去混杂模块，以减弱混杂因素对因

果关系的影响。这种显式建模方式使因果结构具备

可视化与可解释性，能够帮助模型清晰区分“因果关

联”与“相关关联”，为动作生成提供明确的逻辑依

据，从而显著提升模型在长尾场景与动态环境中的

决策安全性。

1. 2. 2　基于干预学习的隐式建模

基于干预学习的隐式建模路线不依赖完整因果

图的构建，而是通过前门干预、后门干预等因果干预

策略，在特征层面或决策层面显式解耦因果信号与
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干扰信号。针对视觉模态，该建模方式通过前门干

预筛选与动作执行直接相关的核心视觉证据，过滤

无关背景噪声与虚假关联特征；针对语言模态，则通

过后门干预过滤高频无关词汇与语义偏差，确保语

言指令中的核心意图被精准捕捉，最终实现因果效

应的无偏估计。这种隐式建模方式无需复杂的因果

结构学习过程，计算开销更低，且易于与现有 VLA
架构融合，更易工程化应用，能够快速提升模型对数

据偏差的抵抗能力。CRA 提出的显式因果干预模

块是该路线的典型代表，其针对视觉—语言推理与

动作生成的因果对齐问题，通过前门干预聚焦核心

视觉区域，后门干预过滤语言中的高频无关词汇，有

效降低了模型对虚假相关性的依赖，并在视频问题

定位任务中提升了问答推理与视觉定位之间的因果

一致性；该路线通过轻量化的干预策略设计，在不显

著增加计算量的前提下，实现了因果建模与跨模态

对齐的协同优化，为现有 VLA 模型的性能提升提供

了高性价比的解决方案。

1. 2. 3　基于因果链推理的结构化建模

基于因果链推理的结构化建模路线聚焦于因果

关系的可执行化，通过人机混合标注生成与动作对

齐的因果推理文本，构建“视觉场景—语言指令—动

作输出”的结构化因果链，将抽象的因果关系转化为

可执行的推理规则。该路线通常借助 VLM 骨干网

络生成与场景适配的因果推理文本，如“前方有行人

→减速避让”，并将推理结果作为约束条件参与动作

生成过程，从而在一定程度上将动作输出与因果逻

辑进行紧密绑定。这种建模方式兼顾了逻辑可解释

性与执行一致性，尤其适用于自动驾驶、复杂操纵等

高安全需求场景，能够显著提升长尾场景的决策可

靠性。Alpamayo-R1（Wang 等，2025b）通过人机混合

标注生成驾驶场景的因果推理数据，构建“道路场景

特征—驾驶指令—行驶轨迹”的结构化因果链，利用

Cosmos-Reason VLM 骨干网络生成精准的因果推理

文本，再通过基于流匹配的动作解码器生成符合因

果逻辑的驾驶轨迹，使事故率降低 31. 2%；该模型通

过多阶段训练策略，先利用监督微调激发 VLM 的因

果推理能力，再通过强化学习提升推理结果与动作

执行的一致性，充分体现了因果链推理在高风险场

景中“逻辑可解释、执行可信赖”的核心优势，为因果

建模机制的工程化落地提供了重要参考。

1. 3　基于语言的任务条件化

基于语言的任务条件化是连接人类抽象意图与

机器具体执行的桥梁，其核心是将自然语言指令转

化为模型可执行的结构化条件，为动作生成明确目

标导向。该环节以跨模态表征为输入，依托因果建

模的逻辑基础，根据任务复杂度与推理需求，形成了

直接映射、分层分解和中间语言子目标引导 3 类技

术路线，如图 3 所示，分别适配简单任务、复杂长程

任务和精细操作任务的处理需求。

1. 3. 1　直接映射

直接映射型路线充分利用 LLM 强大的语义理

解与端到端学习能力，将自然语言指令直接转化为

动作生成模块可接收的条件向量，无需额外的任务

分解或中间转换过程。该路线的核心实现方式是通

过“伪文本词向量”技术将视觉特征转化为 LLM 可

处理的输入格式，使视觉、语言与动作信息在 LLM
架构中实现联合建模。模型可直接从语言指令与视

觉场景的联合输入中提取任务要素，并输出对应的

动作规划。这种端到端的处理流程具备显著的简洁

性与高效性，推理速度快，能够快速响应简单或中等

复杂度的任务指令，且无需额外的任务分解模块，易

于 部 署 在 资 源 受 限 场 景 。 PaLM-E（pathways lan⁃
guage model-embodied）（Driess 等，2023）是该路线的

图 3　基于语言的任务条件化 3 类技术路线

Fig. 3　Three typical technical routes for language-based 
task conditionalization

1916



第 31 卷 / 第 6 期 / 2026 年 6 月
何友，卢湖川，王栋，李劭辉，李徵，刘洋，赵洁，阮书岚 

视觉—语言—动作模型发展现状与前沿进展

标志性工作，其以大语言模型为核心架构，通过“伪

文本词向量”技术成功将视觉特征融入 LLM 的输入

空间，能够直接从复杂语言指令（如“根据桌上的食

谱制作咖啡”）中提取任务要素并生成精准的动作规

划，在多物体操纵任务中完成率达 82. 3%；该模型通

过 800 k 机器人轨迹数据的微调，实现了符号推理与

物理交互的深度结合，不仅验证了直接映射路线在

端到端 VLA 架构中的可行性，还为后续模型如何利

用 LLM 的通用能力简化任务条件化流程提供了重

要范式。

1. 3. 2　分层分解

分层分解型路线针对复杂长程任务的解析需

求，利用 LLM 的逻辑推理能力，将原始语言指令分

解为可分步执行的子任务序列，每个子任务均包含

明确的目标、约束与时序关系，再将这些结构化的子

任务逐一转化为对应的动作生成条件。例如面对

“整理桌面”这一复杂指令，模型会自动将其分解为

“抓取文件→移动至文件夹→抓取杯子→放置至桌

面中央”等连续子任务，通过子任务的逐步完成实现

整体任务目标，有效降低了复杂任务的执行难度。

这种分层处理方式能够显著提升动作序列的逻辑性

与连贯性，使模型能够应对“准备早餐”、“修复损坏

的玩具”等需要长程规划的任务，拓展了 VLA 模型

的 应 用 场 景 。 ChatGPT for Robotics（Vemprala 等 ，

2024）利用 LLM 的零样本任务分解能力，将开放域

语言指令转化为结构化子任务序列，并进一步映射

为机器人可执行的动作条件，在无需针对特定场景

微调的情况下实现了跨环境任务迁移；π0（Black 等，

2024）则进一步优化了子任务的分解精度，通过高层

VLM 将自然语言指令分解为更细粒度的子任务描

述，为动作生成提供了更明确的时序约束与空间约

束，显著提升了复杂精细操作的任务完成度，深化了

分层分解路线在高精度任务中的应用。

1. 3. 3　中间语言子目标引导

中间语言子目标引导型路线在语言指令与动作

生成之间引入了中间语言子目标这一关键环节，通

过视觉—语言模型（VLM）生成与当前场景高度适配

的细粒度子目标描述，将抽象的原始指令转化为具

体、可落地的执行指南，进而指导动作生成过程。这

些中间语言子目标通常具备极强的针对性，例如“抓

取蓝色方块→移动至绿色平台上方 5 cm→释放”，既

保留了语言的语义表达能力，又具备动作执行的导

向性，能够精准约束动作的空间姿态与时序节奏。

该建模方式在一定程度上提升了精细操作任务的执

行精度，并增强了动作生成过程的可解释性，使人类

能 够 更 直 观 地 理 解 模 型 的 执 行 逻 辑 。 VLABench
（Zhang 等，2025d）构建的大规模评估数据集则专门

针对该路线的核心挑战，设计了大量隐含意图指令

与长程推理任务，为中间语言子目标的生成质量、场

景适配性及任务导向性提供了全面的验证基准，同

时也揭示了当前模型在常识转移与复杂指令解析方

面的不足，为该路线进一步优化提供了明确方向。

1. 4　动作生成机制

动作生成是 VLA 模型与物理世界交互的最终

输出环节，其核心是将经跨模态表征、因果建模和任

务条件化处理后的信息，转化为精准、流畅和可行的

物理动作，并在性能与实时性之间取得平衡。现有

方法围绕时序建模与动作表示展开，形成了自回归

预测、基于扩散模型和动作专家 3 类技术路径，如

图 4 所示，分别从 “时序连贯性”、“复杂动作适配性”

和“跨平台泛化性” 3 个维度满足不同场景动作生成

需求。

1. 4. 1　自回归预测

自回归预测路线以时序依赖建模为核心，将动

作序列编码为离散词向量，并通过 Transformer 架构

逐帧生成动作。该路线通常借助交叉注意力层深度

图 4　动作生成机制的 3 类技术路径

Fig. 4　Three typical technical routes for action 
generation mechanism
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融合视觉—语言条件信息，以捕捉动作间的长程关

联，从而适配连续控制场景的需求。该路线与动作

的时序特性较为契合，生成的动作序列在逻辑连贯

性与流畅性方面具有一定优势，同时训练与推理流

程相对简洁，便于与现有 VLM 架构集成，而无需大

规模的模态适配改造。早期奠基性工作 RT-1（Bro⁃
han 等，2023）将机器人动作编码为时序词向量序

列，通过 Transformer 自回归建模融合多模态条件，在

700 余种日常操纵任务中实现 97% 的平均成功率，

验 证 了 该 路 线 的 基 础 有 效 性 ；RT-2（Zitkovich 等 ，

2023）进一步引入“思维链”机制，通过语言推理增强

长程任务的动作规划能力，实现零样本泛化，拓展了

应用边界。最新研究 WorldVLA（Cen 等，2025）创新

性地将世界模型与动作模型融合，采用独立编码器

分别处理图像、文本和动作数据，通过共享词表实现

跨模态统一建模。同时，针对自回归生成中的错误

累积问题，该方法提出动作注意力掩码策略，在生成

当前动作时选择性屏蔽无关历史动作信息。实验结

果显示，在动作分块生成任务中，其成功率提升约 
4%～23%，在一定程度上改善了模型对物理世界动

态规律的建模能力与动作生成的鲁棒性。

1. 4. 2　基于扩散模型

基于扩散策略（diffusion policy）的动作生成路

线，通过条件化去噪过程对高维动作分布进行建模，

将随机噪声向量逐步优化为符合物理约束的动作序

列，无需依赖人工设计的奖励函数，仅通过模仿学习

或离线强化学习即可完成训练。该路线的核心优势

在于对复杂动作空间的建模能力突出，能够生成多

峰动作分布，有效解决行为克隆中的“左右为难”数

据冲突问题，同时对环境噪声具备强鲁棒性，适用于

机器人灵巧操纵、自动驾驶等高精度场景。Diffu⁃
sion Policy（Chi 等，2025）首次将扩散模型直接应用

于动作分布建模，通过逐步去噪生成高维关节动作

序列，在 12 个任务，4 个机器人操作基准上平均提升

约 46. 9%；后续优化工作 Responsive Noise-Relaying 
Diffusion Policy（Chen 等，2025e）设计噪声中继缓冲

器，采用序贯去噪机制，在序列头部生成无噪即时动

作、尾部追加带噪动作以保证连贯性，既提升了响应

灵敏度，又通过复用去噪步骤加速动作生成，在响应

敏感任务中成功率提升 18%，同时计算效率较现有

加速方法提升 6. 9%。该路线创新性地通过低步数

采样优化（可压缩至 5～10 步），已逐步突破实时性

瓶颈，成为高维动作生成的主流选择。

1. 4. 3　动作专家

动作专家路线通过在预训练 VLM 骨干网络基

础上增设独立的动作头模块，为不同机器人本体（如

单臂、双臂、移动操控器等）设计专门的动作生成单

元，并结合流匹配技术建模连续动作分布，以提升动

作输出的精细度与可控性。该路线的一个重要特征

在于将动作生成与多模态理解进行功能解耦：VLM 
主要负责语义解析与任务规划，动作专家则专注于

物理可行的动作建模。在此框架下，模型在继承 
VLM 通用知识的同时，有助于提升动作生成的精度

与跨平台泛化能力。典型代表 π0 基于 PaliGemma 
VLM 构建，通过独立的 Transformer 动作专家模块处

理动作生成任务，采用流匹配技术建模连续动作分

布，仅需 10 次去噪迭代即可生成 50 Hz 的高频动作

块，满足灵巧操作需求。其训练过程分为预训练与

后训练两阶段，预训练阶段在 7 种机器人、68 个任务

的数据上学习通用动作规律，后训练阶段针对特定

任务微调，使模型在纸巾更换、抽屉整理等复杂任务

中 表 现 优 于 OpenVLA（Kim 等 ，2024）、Octo（Octo 
Model Team 等，2024）等主流模型；在推理阶段，π0
通过欧拉步进法恢复连续动作序列，并配合三段式

注意力掩码策略（图像语言块、自身状态块与动作块

的有序交互），以加强动作生成与多模态条件之间的

对齐。在跨本体迁移实验中，该方法展现出较好的

适应性。

2　VLA前沿进展

本节概述 VLA 领域前沿进展，涵盖 5 个主要研

究方向，分别是模型架构、具身思维链、高效 VLA、强

化学习结合 VLA 以及跨动作学习方法，旨在总结当

前 VLA 研究的关键发展与技术趋势。

2. 1　VLA模型架构

视觉—语言—动作（VLA）模型的核心挑战在于

如何有效地将视觉感知、语言理解与动作生成 3 个

本质异构的模态统一于一个连贯的计算框架中。这

一挑战的复杂性不仅源于各模态在表征空间、时间

尺度与信息粒度上的根本差异，更在于机器人操作

任务对跨模态推理深度、动作生成精度与实时控制

带宽的综合要求。回顾 VLA 架构的演进历程，可以

清晰地观察到一条从模块化解耦走向端到端统一、
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从浅层融合迈向深度交互的技术主线。

本节系统梳理 VLA 领域的 4 种核心架构范式，

它们之间存在着明确的技术演进逻辑与互补关系。

后期融合与独立编码（2. 1. 1 节）代表了 VLA 的技术

起点，其通过独立编码器分别处理视觉与语言输入，

在策略层进行浅层特征融合。这一范式以其模块化

设计与工程简洁性奠定了早期 VLA 研究的基础，但

其跨模态交互深度的不足逐渐成为复杂任务中的性

能瓶颈。为突破这一限制，规划器—执行器架构

（2. 1. 2 节）引入大型语言模型作为高层语义规划

器，将任务理解与动作执行显式解耦，从而在长时序

推理与复杂指令理解方面取得显著进展；然而，这种

功能分离也带来了规划与执行之间的一致性挑战。

针对上述两种范式在跨模态深度融合上的结构性局

限，统一多模态序列模型（2. 1. 3 节）提出了更为彻

底的解决方案：将视觉块、语言词向量与动作词向量

统一映射至同一序列空间，通过单一 Transformer 实

现端到端的联合建模。这一范式在跨模态推理能力

与任务泛化性方面展现出显著优势，但自回归解码

机制固有的逐步生成特性限制了其在高频控制场景

中的适用性。为此，离散动作扩散（2. 1. 4 节）作为最

新涌现的研究方向，通过在离散动作词向量上引入

扩散式并行生成机制，在保持统一架构优势的同时

有效提升了动作预测的效率与稳定性，代表了 VLA
动作建模从自回归范式向并行化生成的重要演进。

VLA 的 4 种模型架构如图 5 所示。上述 4 种架

构并非简单的线性替代关系，而是在不同任务需求

与资源约束下各具适用场景。后期融合在资源受限

的快速原型开发中仍具价值；规划器—执行器在需

要显式可解释性的长任务链中表现优异；统一序列

模型在跨任务泛化与复杂语义理解中占据优势；离

散扩散则为高精度连续控制提供了新的技术路径。

理解这些架构的设计动机、核心机制与适用边界，对

于 VLA 系统的合理选型与未来改进至关重要。

2. 1. 1　后期融合与独立编码

在 2020—2023 年间，VLA 模型多采用以后期融

合（late fusion）或独立编码为代表的双塔结构。该

范式将视觉与语言输入分别通过独立编码器进行处

理，例如使用 CNN、ViT 或 CLIP 图像塔提取视觉表

征，并使用 Transformer 文本塔进行语言语义建模。

两路特征在策略网络或轻量融合层中进行拼接或基

于注意力的浅层交互，最终生成动作。这种结构具

图 5　VLA 的 4 种模型架构示意图

Fig. 5　Illustration of the four VLA model architectures
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有显著的模块化与替换性优势，训练过程稳定且工

程实现简单，因此在早期语言条件的机器人操作研

究中得到广泛采用。

最早展示该结构有效性的工作包括语言条件化

模仿学习（Stepputtis 等，2020），其采用“独立视觉编

码器 + 文本编码器 + 行为克隆策略融合”的典型流

程。随后，大规模预训练视觉—语言模型被逐渐纳

入该框架以增强表征能力，其中最具代表性的系统

是 CLIPort。CLIPort 通过 CLIP 获取稳健的语言嵌

入，并构建 what/where 双路径视觉网络分别负责语

义识别与空间定位；二者与语言特征在策略模块中

融合，从而实现像素级操作的端到端抓取与放置。

其严格区分模态功能、保持数据流向清晰的设计特

性，使其成为后期融合范式的经典工作。

在 此 基 础 上 ，PerAct/Perceiver-Actor（Shridhar
等，2023）进一步将语言编码与三维视觉体素编码分

离处理，再以 Perceiver Transformer 架构实现跨模态

融合并预测离散化 6-DoF 操作，体现了后期融合在

应对高维视觉输入和 3D 操作任务时的可扩展性。

其他工作如 BC-Z（Jang 等，2022），以及一系列基于

CLIP/BLIP 特征对齐的机器人策略模型，也普遍遵循

“模态独立编码—跨模态对齐—策略融合”的路径。

这类方法的结构统一性使研究者能够迅速在不同数

据集、机器人平台与任务设置间迁移与复用模块组

件，为早期 VLA 研究提供了极高的实验效率。

随着 Transformer 在机器人时序建模中的普及，

这一范式逐渐与更强的序列化动作学习方法结合，

其中 RT-1 可视为后期融合的成熟形态。在 RT-1 
中，视觉与语言特征仍由独立编码器生成，但随后被

统一输入多模态 Transformer 以预测离散化动作词

向量，从而实现了动作序列的系统化词向量化表示，

使动作、图像与语言能够在同一序列空间中进行建

模。尽管 RT-1 具备更强的表达能力和大规模训练

优势，其视觉与语言的深层交互仍然集中于策略阶

段，本质上仍延续了后期融合的设计思路。

随着机器人任务复杂度不断提升，例如开放集

物体处理、长时序任务执行以及依赖语言推理的高

层决策需求增加，后期融合的结构性限制也愈发明

显。由于视觉与语言在编码阶段缺乏深度交互，模

型在视觉定位（visual grounding）与语义对齐方面受

限；策略网络成为主要的跨模态推理载体，使模型难

以 解 析 复 杂 语 言 结 构 或 多 条 件 组 合 ；在 Open-X 

Embodiment（O’Neill 等，2024）、RT-X 等大规模多机

器人数据集背景下，后期融合的表征能力和泛化能

力开始出现瓶颈。这些局限促使研究开始转向更紧

密、更一体化的跨模态融合方式，包括依赖强 VLM
的 互 交 互 融 合 、统 一 词 向 量 空 间 驱 动 的 多 模 态

Transformer，以及近年来快速发展的扩散式动作生

成模型。

总体来看，后期融合结构确立了 VLA 发展的基

础范式，在模块化设计、可解释性与工程可行性方面

具有重要作用。其方法简洁、组件解耦且易于部署，

使其在资源受限或系统搭建初期的场景中仍保持价

值。然而，面对更高层次的跨模态理解与复杂任务

需求，其在表征融合深度、抽象语言理解能力与长时

序控制方面的局限性日益突出。正因如此，后期融

合不仅定义了 VLA 的技术起点，同时也成为后续紧

密融合架构的重要对照基线，推动了统一化、多模态

深融合模型的快速发展。

2. 1. 2　规划器—执行器

规划器—执行器（planner-executor）架构是近年

来 VLA 体系中发展最为迅速的核心范式，其基本思

想是通过将高层规划与低层执行解耦，以增强复杂

任务中的可解释性、泛化能力与长时序推理效率。

在这一架构中，大语言模型（LLM）通常负责任务理

解、步骤拆解与语义规划等高层功能；具体动作的执

行则由独立的策略网络、技能库或控制器等可学习

模块承担。与早期后期融合依赖策略网络承担全部

跨模态推理的方式不同，规划器—执行器的分工机

制有效弥补了其在语言逻辑理解、长任务链构建以

及高层抽象推理方面的不足，实现了语言系统与控

制系统的互补协作。

该范式的早期系统化体现是 SayCan（Ichter 等，

2022）。该系统提出“LLM 生成高层计划 + 价值函

数评估可行性”的闭环决策方式，使得自然语言指令

能够被解析为候选子目标，并结合训练好的技能库

与可行性估计选择可执行操作，最终由底层控制器

完成动作。SayCan 开创性地将 LLM 的语义推理能

力与机器人操作中基于物理约束的行为选择机制耦

合，形成了语义规划到物理执行的可解释桥接路径，

使“LLM-as-Planner”成为后续长任务机器人操作的

重要方向。同一时期的 Inner Monologue（Huang 等，

2023）将 LLM 用做“对话式内部规划器”，通过生成

行 为 步 骤 、解 释 环 境 状 态 并 进 行 自 我 反 思（self-
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视觉—语言—动作模型发展现状与前沿进展

reflection）不断修正计划，使长时序规划过程以语言

的形式保持可解释与可追踪性。另一条代表性路线

是 Code-as-Policies（Liang 等，2023），其由 LLM 直接

生成结构化的可执行代码（如 Python API 调用）完成

任务规划，再由既有视觉与控制模块执行，是“结构

化规划—控制接口调用”范式的典型实例。

在更开放的环境与长期自主任务中，Voyager
（Wang 等，2023a）展示了显著增强的自主规划能力。

该系统以 GPT-4 作为高层策略生成器，能够自动构

建任务目标、生成新技能并维护不断扩展的技能库，

机器人通过环境接口（application programming inter⁃
face，API）或现有控制器执行生成的动作。这种“自

主技能生长式规划”展现了 LLM-as-Planner 在开放

世界场景中的持续学习潜力。面向现实部署的更轻

量框架，如 InteLiPlan（Ly 等，2026）则强调将 LLM 规

划与本地可部署控制器结合，从而提升规划的实时

性与系统的应用性，适用于家庭服务机器人等资源

受限的应用场景。

总体而言，规划器—执行器范式的典型特征在

于高层 LLM 能够将自然语言解析为结构化任务步

骤或子目标，从而在语义层面形成清晰的任务逻辑

链；低层控制由已有技能库、行为克隆策略或强化学

习控制器承担，保证执行阶段的物理稳定性与行为

质量；高层语义规划与低层控制之间通过可行性函

数、技能接口或中间代码形式建立明确映射，从而保

持跨模态推理的可控性与可解释性。多项研究表

明，该范式在多步骤操作与长任务链理解中具有较

好的表现，但仍受限于规划可靠性与可行性约束。

尽管如此，该范式仍面临多方面限制。由于规

划由 LLM 生成，高层计划可能缺乏物理可行性，因

此需要额外的可行性模型或过滤机制；规划与执行

的模块化分离可能导致规划与动作不匹配，尤其在

动态环境或实时任务中更为突出；多数系统仍采用

开环方式执行整段计划，缺乏端到端闭环优化能力；

其性能上限往往受限于技能库或策略网络本身的覆

盖范围，使其难以在缺乏大量示例的情况下获得统

一的动作表达能力。

作为 VLA 的重要阶段性范式，规划器—执行器

在本质上解决了后期融合在长序列推理与复杂语言

理解上的关键瓶颈，使机器人能够通过自然语言进

行高层策略生成。然而，其“规划—执行”割裂的结

构也预示着更深层次融合架构的必要性。

2. 1. 3　统一多模态序列

随着 VLA 任务由单步骤操作与短时控制逐渐

走向复杂场景理解、跨任务泛化与长时序动作生成，

研究开始从“规划—执行解耦”的策略体系转向在单

一模型内部统一视觉、语言与动作的端到端架构，统

一多模态序列模型经由这一研究思路提出。该方向

的核心思想是将视觉观测、语言指令与机器人动作

共 同 视 为 序 列 空 间 中 的 元 素 ，通 过 统 一 的 Trans⁃
former 或生成式模型进行整体建模，使跨模态表示

在模型内部形成深度融合。与后期融合的浅层融合

和规划器—执行器在结构上的功能割裂相比，统一

建模方法尝试在同一框架中完成从感知、语义理解

到动作生成的全过程，从而提升跨模态一致性与整

体泛化能力。

这一范式的早期代表是 RT-1。RT-1 虽然仍属

于后期融合架构，但其动作词向量化思想与大型 
Transformer 策略网络为随后真正意义上的统一多模

态序列模型提供了前置条件，因此常视为两类范式

之间的重要过渡。

在 RT-2 中，统一端到端架构得到了更为完整的

实现。RT-2 以大型视觉语言模型（PaLI-X/PaLM-E）

作为基础网络结构，将视觉—词向量、语言—词向量

与动作—词向量纳入统一的自回归建模框架，使模

型在具备机器人操作能力的同时，能够利用互联网

视觉知识与跨模态语义进行推理与迁移，从而在一

定程度上实现“世界知识—动作能力”的统一建模。

RT-2 的出现标志着 VLA 从“机器人专用模型”向“具

备通用知识的统一多模态模型”迈出关键一步。随

后的研究进一步推动了统一架构在开源与学术领域

的 成 熟 化 。 OpenVLA 基 于 LLaMA2、DINOv2 与

SigLIP，将视觉块、语言词向量与动作词向量全部离

散化后输入同一序列 Transformer，实现了统一编码、

推理与生成，并在 Open-X Embodiment 等大规模数

据集上展示了较强的跨机器人泛化能力。UniVLA
（Bu 等，2025b）则进一步强化了这一趋势，将视觉

块、语言符号与动作词向量完全统一为离散化 sym⁃
bolic 序列，通过单一 Transformer 进行端到端建模，

是“统一词向量编码器 + 单 Transformer 主干”路线

的代表性成果，体现了统一序列建模在结构上的极

简主义倾向。

在动作生成方面，研究也开始突破纯自回归词

向量的局限，将统一模型与扩散式或流匹配式生成
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方法结合。Octo 在统一视觉与语言编码的基础上采

用扩散生成连续控制动作，从而将统一架构扩展到

高维、长时的连续控制任务场景。π0 则通过流匹配

技术实现从文本指令与视觉输入到高频、连续控制

流的端到端生成，大幅提升了统一模型在实时控制

中的响应速度与执行稳定性。这类方法表明，统一

序列模型在机器人动作建模中正逐步从自回归词向

量转向更具表达性和实时性的生成机制。

从整体趋势来看，统一端到端架构的发展呈现

出 3 个显著方向：1）模态序列化（tokenization）程度不

断提升，使视觉块、语言符号与动作表示能够在同一

序列空间中进行统一建模；2）跨模态深度融合成为

核心特征，Transformer 的全局注意力机制使模型能

够在内部形成语义、视觉与动作间的高维交互；3）大

规模模型与大规模示范数据成为性能提升的关键来

源，RT-2、OpenVLA 与 UniVLA 等系统的显著成功均

依赖数十万至百万级别的机器人示范数据。

尽管统一序列模型在跨模态推理能力、任务泛

化能力以及复杂语义一致性方面的表现普遍优于规

划器—执行器，其局限性同样突出。该类模型高度

依赖动作词向量的质量：离散化过粗会限制动作精

度，而过细则导致序列长度膨胀并增加训练难度；自

回归解码在连续控制场景中存在明显延迟，限制了

其在高速、高精度任务中的适用性；模型规模与数据

需求巨大，使其训练与部署成本居高不下。此外，统

一模型尽管能够捕获长距离时间依赖，但缺乏显式

的规划结构，在长任务链中规划一致性仍不及 LLM-

as-Planner 等具有显式结构的体系。

为了缓解这些瓶颈，近期研究开始探索在统一

架构中引入离散扩散、流匹配等非自回归动作生成

方式，以在保证表达能力的同时提升控制带宽、减少

延迟，并进一步强化统一模型在长时序任务中的一

致性与稳定性。

2. 1. 4　离散动作扩散

在统一多模态序列模型逐渐成为 VLA 的主流

框架后，机器人动作建模所面临的瓶颈日益凸显。

传统基于自回归的动作预测需要逐词向量生成，不

仅解码效率低，而且随着序列长度增加会产生显著

的误差累积，使其难以适应高维动作空间、高带宽控

制场景和长时任务。为突破自回归的结构性限制，

近年来出现了以离散动作扩散（discrete action diffu⁃
sion）为代表的全新动作生成范式，通过在离散化动

作词向量上引入扩散式反推（denoising）过程，以更

稳定、更高效的方式建模复杂动作分布。

这一方向的思想可追溯至 Diffusion Policy 等连

续控制中的扩散式策略模型，它们证明扩散模型在

多峰策略分布、复杂操作模式以及长时间依赖建模

上的显著优势。随后的研究将扩散过程系统化到离

散空间，为离散扩散的收敛性质、多模态条件建模机

制以及策略优化方法提供了理论基础，使扩散模型

能够在动作词向量空间中稳定运行，并适用于组合

式动作结构和高维动作语义。

自 2024 年起，离散扩散开始与 VLA 的统一架构

深 度 结 合 ，形 成 了 新 兴 的“ 扩 散 式 VLA（Diffusion 
VLA）”研究路线。相关代表性工作展示了离散扩散

在机器人动作预测中的加速、稳定与泛化优势。例

如，Discrete Diffusion VLA（Liang 等，2025）通过对离

散动作词向量进行掩码去噪的扩散反推，替代自回

归的逐步生成，使动作序列能够一次性并行预测，大

幅降低推理延迟并提高长任务的稳定性。在此基础

上，dVLA（Wen 等，2025a）则进一步将离散扩散语言

模型作为统一骨干网络，使视觉、语言与动作词向量

在扩散过程中进行联合建模，实现跨模态推理与动

作 生 成 的 一 体 化 优 化 。 DiffusionVLA（Wen 等 ，

2025c）则展示了语言链式推理与扩散动作生成的协

同作用，将 LLMreasoning 用做高层语义引导，使扩散

模型能够生成更细粒度、更高精度的动作序列。上

述研究从多个角度验证了离散扩散在统一 VLA 框

架中的可行性与应用潜力。

与此同时，VQ-VLA（Wang 等，2025c）指出高质

量动作离散化（VQ-Action）对扩散式动作生成具有

重要影响，动作词向量的压缩率、语义结构与几何一

致性会直接影响扩散建模性能，从而表明“动作离散

化设计 + 扩散生成”协同优化具有实际必要性。总

体来看，离散动作扩散在多个方面展现出相较于自

回归方法的显著优势：通过扩散反推实现的并行式

动作解码可有效降低推理延迟，使其在连续控制与

长任务中具有更好的实时性；其在多峰与高维动作

分布建模中具有较好的稳定性，能够处理复杂策略

结构；扩散过程在长时任务中对误差累积具有更强

的抑制能力，有助于提升长序列执行的稳定性。同

时，扩散模型可以嵌入统一 Transformer 或多模态序

列架构中，使扩散头能够与 OpenVLA、UniVLA 等一

体化 VLA 系统进行集成，成为它们的通用控制组
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件。然而，该方向仍面临采样效率较低、动作词向量

设计复杂以及训练成本较高等挑战，需要进一步发

展高效采样（如 few-step diffusion 与流匹配）、统一的

动作离散化方法以及跨模态联合训练策略。

综上，离散动作扩散代表了 VLA 动作建模从逐

步自回归到并行化、高精度生成的重要演进方向，并

成为 2024—2025 年机器人研究中最活跃的前沿之

一。随着高效扩散推理机制与统一多模态训练框架

的持续发展，该范式有望在下一代端到端统一 VLA 
模型中发挥更加重要的作用，为高维动作理解、长序

列控制以及复杂多任务操作提供更具表达性与稳定

性的解决方案。

2. 2　具身思维链

2. 2. 1　LLM 中的思维链

思维链（chain-of-thought，CoT）是近年来在 LLM
中取得重要突破的一个核心概念。CoT 通过显式生

成一系列中间推理步骤，使模型能够具备执行复杂

多步骤推理任务的能力。在 NLP 的早期探索中，由

于模型缺乏显式逻辑推理能力，其在面对多步推理

类 复 杂 问 题 时 性 能 往 往 明 显 下 降 。 Seq2Seq
（Sutskever 等，2014）等早期序列生成模型虽然尚未

明确提出 CoT 的概念，但是其通过递归神经网络进

行步骤化序列生成的思想，在形式上已具备思维链

的初步特征。

2022 年，“思维链提示”（CoT prompting）技术首

次正式提出（Wei 等，2022），通过提示模型生成一系

列中间推理步骤，显著提升了模型在深层次、多维度

等复杂推理任务中的表现，并为其在多模态与具身

智能领域的迁移应用提供了重要的方法基础。随

着 CoT 技术的不断发展，研究者开始进一步探索思

维链生成过程的优化方法，并尝试将其拓展应用到

更广泛的任务场景中。Wang 等人（2023b）提出了自

一致性（self-consistency）策略，通过多次生成多个思

维链来选择最一致的答案，从而提高推理的准确性。

Yao 等人（2023）则是基于人类思维可发散、可回溯

的特点，允许模型在推理的每一步探索多种不同的

可能性，通过对这些“思路”进行评估和搜索，找到最

优的推理路径。总体而言，LLM 中的思维链技术经

历了从简单提示机制到结构化推理框架的演变。随

着技术的不断进步，研究者不仅持续优化思维链的

生成方式，还逐步将其扩展应用到多模态建模、强化

学习等更复杂的任务领域。

2. 2. 2　具身思维链与 VLA
具 身 思 维 链（embodied chain of thought，ECoT）

是经典 CoT 在多模态与具身环境中的延伸与演进，

其核心思想在于：一个具身智能体（如机器人）在执

行物理任务时，应生成一系列连贯的、基于物理常识

的推理步骤，并据此执行动作，同时能根据环境反馈

进行动态调整。Zawalski 等人（2025）系统性提出并

形式化了 ECoT 的概念，构建了其理论与实践框架。

该工作通过结合子任务、边界框预测以及二维运动

轨迹等监督信号，使 VLM 学习到更适合具身任务的

表征，并在泛化基准测试中取得了更优的性能。

具身思维链将高层次的任务推理和低层次的机

器人状态联系起来，通过数据驱动的方式，显式训练

VLA 模型的具身思维链推理能力。如图 6 所示，具

身 思 维 链 的 5 个 关 键 步 骤 包 括 ：1）TASK（任 务 重

述）：首先引导模型理解任务并对目标进行重述；

2）PLAN（高层计划）：基于任务要求生成实现目标所

需的步骤序列；3）SUBTASK（子任务决策）：模型基

于当前场景和机器人状态推理出需要执行的子任

务；4）MOVE（低层动作）：根据推理的结果，模型生

成对应的低层次的动作命令；5）关键空间特征：预测

场景中与具身交互相关的空间化特征，例如机械臂

的末端位姿，物体位置与边界框等。具身思维链的

设计将高层任务规划、中层状态机推理和低层空间

感知统一到一个连贯的推理链中，从而支持对复杂

任务的分步推理。

图 6　具身思维链的推理过程

Fig. 6　Reasoning process of the embodied thinking chain
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当前，具身思维链的研究呈现出蓬勃发展的态

势，并逐步从单一模型探索走向多元化的协同设计。

Fast ECoT（Duan 等，2025）提出通过识别和缓存重复

的推理片段，在保留思维过程的结构和可解释性的

前提下，减少冗余计算，并使用并行化策略以提高推

理速度。Hybrid VLA（Mazzaglia 等，2025）提出将具

身思维链的预训练分解为思考、行动与跟随 3 个子

任务，在保持较低推理时延的同时实现了更高的性

能。后续工作（Hancock 等，2025）通过使用子任务、

文本形式的动作描述以及中间层运动规划对机器人

数据集进行重新标注，而非采用传统离散动作标记。

在仅进行 LoRA（Hu 等，2021）微调的条件下即可获

得有效的动作预测能力，同时不会显著损失 VLM 的

推理性能。但总体而言，如何将具身思维链更有效

地应用于 VLA 体系仍有诸多问题尚待解决，例如多

样化数据集的缺乏、实时性与效率之间的平衡以及

多模态融合机制的深入建模等。

2. 3　高效VLA
高效 VLA 是应对 VLA 模型 “大规模、高消耗” 

问题的核心研究方向，其目标是在不损失核心任务

性能的前提下，降低模型的计算开销、内存占用与推

理延迟，同时满足边缘设备（如移动机械臂、车载终

端）的资源约束和实时性需求。该方向围绕模型全

生命周期进行优化，与核心机制中的跨模态表征、动

作生成等环节深度关联，形成了模型架构、感知特

征、动作生成和训练推理四大维度的系统性优化路

径，共同实现 “高效能、低消耗” 的技术目标。

2. 3. 1　高效模型架构设计

对模型架构的改进通过优化基础架构的结构逻

辑与计算分配方式，旨在从根本上减少资源消耗，同

时保留 VLA 模型的多模态语义理解与精准动作生

成能力。其核心思路为“按任务复杂度动态分配计

算资源”——针对复杂语义任务提供充分的计算资

源，而对简单动作任务则简化计算流程。基于这一

思路，研究提出了 3 类主要技术路线：静态骨干轻量

化、动态计算路径和双系统设计。

静态骨干轻量化的核心思想是将传统大规模参

数的 VLM 骨干网络（如 LLaMA-7B、CLIP-L/14）替换

为高效架构或小尺寸模型，从而在结构设计阶段有

效控制参数规模与计算复杂度。这样做的优势在

于 ：传 统 Transformer 架 构 的 自 注 意 力 机 制 存 在

O（n²）的计算复杂度（n 为词向量长度），而轻量化架

构通过优化时序建模逻辑或精简网络层数，兼顾“小

参数 + 高性能”。RoboMamba（Liu 等，2024）采用状

态空间模型（Mamba）作为序列建模核心，在 2. 7 B 
参数下实现了比传统 Transformer 更高效的时序建

模；TinyVLA（Wen 等，2025b）、SmolVLA（Shukor 等，

2025）直 接 采 用 Pythia-1. 3B、SmolVLM-2（0. 24～
2. 25 B 参数）等轻量化模型，通过结构精简降低部署

门槛。

动态计算路径的核心思想是“训练阶段保留大

模型的全功能，推理阶段根据输入复杂度和任务需

求动态选择有效计算流程”，从而避免了“一刀切”的

冗余计算。DEER-VLA（Yue 等，2024）引入早期退出

机制，在中间层设置轻量策略头，通过输出相似度判

断是否提前终止计算；MoLE-VLA（Zhang 等，2025c）
采用混合专家（mixture of experts，MoE）框架，动态选

择参与计算的网络层，结合自蒸馏保证性能。

双系统设计则借鉴认知科学“快慢系统”理论，

将 VLA 的“语义推理”与“动作生成”拆分为两个独

立子系统，分别处理复杂决策与快速响应任务，通过

异 步 协 作 平 衡 推 理 深 度 与 实 时 性 。 其 中 慢 系 统

（System2）负责高复杂度的语义理解、长程规划（如

“根据食谱制作咖啡”的步骤分解），采用大参数量

VLM 保证推理能力；快系统（System1）负责低延迟的

动作生成（如“移动机械臂至咖啡机上方 5 cm”），采

用轻量模型降低延迟，两者通过潜向量或特殊 token
传递信息。例如，在 OpenHelix 中，LLaVA-7B（慢系

统）负责语义推理，3D Diffuser Actor（快系统）则生成

动作；RoboDual 结合 OpenVLA（慢系统）与 DiT（快系

统），通过异步协作平衡推理深度与实时性。

2. 3. 2　感知特征高效处理

VLA 的感知输入以视觉为主（占总词向量长度

的 70%～90%），且包含大量冗余信息（如背景区域、

静态物体）。感知特征高效处理通过“筛选关键信

息 + 复用有效特征”的方式，在降低前端感知计算负

担的同时，尽量保持动作生成与场景之间的关联性。

围绕该核心路径，高效感知处理主要集中在单帧特

征选择性处理和时序特征复用两种技术路线。

单帧特征选择性处理面向单帧视觉输入，通过

“重要性评估 + 词向量剪枝”的方式剔除与任务无关

的视觉词向量（如背景像素、非目标物体），仅保留目

标物体、机器人末端执行器等核心信息，从而减少后

续 LLM 需要处理的词向量数量。其核心依据是对

1924



第 31 卷 / 第 6 期 / 2026 年 6 月
何友，卢湖川，王栋，李劭辉，李徵，刘洋，赵洁，阮书岚 

视觉—语言—动作模型发展现状与前沿进展

“语义相关性”（与语言指令的关联度）和“空间相关

性”（与动作执行区域的关联度）进行量化，从而筛选

必要的词向量。例如，SP-VLA（Li 等，2025b）结合注

意力语义权重与轮廓边缘的空间权重，从语义与空

间两个维度对词向量进行筛选；FlashVLA（Tan 等，

2025）通过奇异值分解（singular value decomposition，

SVD）与 计 算 信 息 贡 献 度（information contribution 
score，ICS），实现与高效注意力机制兼容的词向量剪

枝；LightVLA（Jiang 等，2025a）采用查询驱动的可微

分词向量选择机制，使词向量选择过程能够随任务

需求动态调整。

时序特征复用则利用连续帧间的视觉相关性

（如静态背景、缓慢移动的物体），复用前一帧已计算

的特征，避免每帧都进行全流程特征提取，进一步降

低计算负担。VLA-Cache（Xu 等，2025）通过复用静

态图像块对应的 KV（key-value）缓存，并根据注意力

熵动态调整复用比例，以减少重复计算；TTF-VLA
（Liu 等，2025）通过像素差异与注意力相关性生成二

进制掩码，仅对动态区域或任务关键区域的特征进

行更新；Fast ECoT 则通过缓存缓慢变化的高层推理

结果，减少重复规划带来的计算开销。

2. 3. 3　高效动作生成机制

动作生成是 VLA 与物理世界交互的核心环节，

传统逐帧生成方式存在“误差累积”、“推理延迟高”

等问题，高效动作生成通过优化动作表示形式（如从

离散词向量到连续块）与生成流程（如并行解码），在

保证控制精度的同时提升效率，主要涵盖动作块生

成、动作表示压缩和推理感知型生成三大方向。

动作块生成改变了传统“一帧一动作”的逐帧生

成模式，使模型在单次推理中生成多步连续动作（即

动作块），从而减少解码次数，并通过时序集成降低

单步误差累积。其核心做法是将动作序列按时间维

度划分为固定长度的块（如 5 步/块、10 步/块），模型

单次输出一个动作块。块内动作通过时序平滑（如

滑动平均）进行处理，块间则通过重叠区域约束以保

证 动 作 连 贯 性 。 例 如 ，RTC（real-time chunking）
（Black 等，2025b）将动作块生成转化为序列补全问

题，并通过软掩码方式处理块间重叠区域，以增强动

作序列的连贯性；VOTE（vision-language-action opti⁃
mization with trajectory ensemble voting）（Lin 等 ，

2025）引入〈ACT〉特殊词向量，单个词向量映射一整

段动作序列，配合集成投票机制以提升鲁棒性。

动作表示压缩通过离散化、频域转换等方式，缩

短动作序列的表示长度，降低模型对动作词向量的

处理成本，同时保证动作的可恢复性与控制精度，核

心是利用连续动作序列的时序冗余（如匀速运动的

动作参数变化小），通过数学变换提取关键特征后离

散 化 编 码 ，推 理 时 再 通 过 逆 变 换 恢 复 原 始 序 列 。

FAST（frequency-space action sequence tokenization）

对离散动作序列应用离散余弦变换（discrete cosine 
transform，DCT），保留低频频谱系数后再进行字节对

编码（byte pair encoding，BPE），实现无损压缩；Omni⁃
SAT（Astruc 等，2024）采用 B 样条时序对齐与残差向

量量化（residual vector quantization，RVQ），将连续轨

迹转化为紧凑离散词向量。

推理感知型生成则在动作生成流程中融入轻量

化推理逻辑（如子目标预测、轨迹修正），既避免传统

“纯动作生成”的泛化性不足，又防止“重推理 + 轻动

作”的延迟问题，核心是通过“简化推理步骤 + 复用

推理结果”，在动作生成中嵌入必要的逻辑判断，而

无需每次单独调用大模型进行完整推理。例如，

ECoT-Lite（Chen 等，2025b）通过引入推理 dropout 机
制，使模型在训练阶段学习推理逻辑，而在推理阶段

仅输出动作，从而显著降低推理延迟；DreamVLA
（Zhang 等，2025e）通过光流检测动态区域，仅预测与

动作相关的视觉子目标，从而减少无效计算。

2. 3. 4　训练与推理优化

训练与推理优化贯穿 VLA 模型的整个生命周

期。在训练阶段，重点关注“降低资源消耗”（如算力

与数据量）；在推理阶段，重点关注“加速部署落地”

（如降低延迟与内存占用）。通过算法优化，旨在实

现“低成本训练 + 高效率部署”，可以分为训练阶段

优化与推理阶段优化两个主要方向。

训练阶段优化旨在解决传统 VLA 训练中“参数

量大、数据需求高”的问题。优化方法包括参数高效

微调、知识蒸馏、量化训练与数据高效训练等，通过

这些方式减少训练过程中的资源消耗，同时保证模

型 的 性 能 。 知 识 蒸 馏 用 于 转 移 大 模 型 的 能 力 ，

CEED-VLA（Song 等，2025a）采用一致性蒸馏稳定非

自回归推理；Vita-VLA（Dong 等，2025）将小尺寸动

作专家模型的控制知识蒸馏至大 VLM 骨干；量化训

练（quantization-aware training，QAT），如 BitVLA
（Wang 等，2025a）通过 1-bit 量化与渐进式蒸馏，将模

型内存占用从 15. 1 GB 压缩至 1. 4 GB。
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推理阶段优化针对传统自回归（autoregressive，

AR）解码“串行生成、延迟高”的问题，通过非自回归

解码、投机解码、并行推理和硬件适配优化等方式，

突破串行瓶颈，提升推理速度。如 OpenVLA-OFT
（Kim 等，2025）改用双向注意力与连续回归目标，支

持单步并行生成动作序列。

2. 4　强化学习结合VLA
随着 VLA 模型在机器人操作中的广泛应用，其

核心训练范式仍主要依赖行为克隆或大规模示范数

据的监督学习。然而，纯模仿学习难以覆盖复杂环

境中的全部状态空间，模型在分布偏移、稀疏反馈、

未知动态与长序列任务中仍面临明显性能瓶颈。因

此，结合强化学习以实现自我改进、交互式学习与持

续适应，逐渐成为 VLA 体系发展的重要方向。近期

研究从在线 RL、离线 RL、RL 微调、世界模型辅助 RL
以及安全 RL 等维度逐步探索 VLA 与 RL 的深度融

合，形成了多个具有代表性的技术路径。

最直接的路线是将 RL 引入预训练 VLA 模型的

后训练阶段，以弥补监督学习在未知状态与策略退

化 问 题 上 的 局 限 。 例 如 ，Improving VLA（Guo 等 ，

2025）提出 iRe-VLA，通过“RL + 行为克隆”交替训练

的方式，使大规模 VLA 模型能够在真实交互中进一

步提升性能。该工作指出，直接对 VLA 进行在线 RL
会遇到训练不稳定和计算成本极高的问题，因而提

出在 RL 更新中加入示范引导与价值约束，使得大型

VLA 模型能够实现可控、可收敛的策略优化。类似

地，ReinboT（Zhang 等，2025b）将 RL 原则融入 VLA
的混合数据训练框架，通过引入奖励信号对低质量

示范进行再加权，提高策略在噪声示范和偏移轨迹

下的鲁棒性。

另一类工作将 RL 视为 VLA 的可扩展能力增强

器 ，通 过 构 建 专 门 的 RL 微 调（reinforcement fine-

tuning）机制，使 VLA 在多任务、多机器人平台下获

得持续提升。例如，VLA-RL（Lu 等，2025）提出在预

训练 VLA 的基础上使用规模化的在线 RL 提升任务

泛化能力，同时提出轨迹级 RL 表述和语言—视觉奖

励模型，缓解了真实机器人任务中的稀疏奖励问题。

ConRFT（Chen 等，2025d）则探索在离线示范基础上

进行 RL-style 微调，通过将一致性学习与 Q-learning
结合，使 VLA 能够在无需大量在线交互的情况下有

效更新策略。

此外，一些研究开始在更具结构化的 RL 框架中

重构 VLA 系统，以形成更稳定、更具解释性的奖励

学习机制。例如，VLAC（Zhai 等，2025）提出专门为

VLA 设计的 Critic 模型，通过 progress-delta 与 done 信

号构建任务无关的奖励模型，使 VLA 可以在真实环

境中直接学习累积奖励，减少手工 reward engineer⁃
ing 的成本。ManipLVM-R1（Song 等，2025b）则将 RL
引入大型视觉语言模型的推理与操作任务中，利用

“可验证奖励”增强 VLA 的泛化能力，突破监督学习

在长任务链推理中的局限。

在可交互训练难、真实机器人风险高的问题下，

基于世界模型辅助的 RL 也成为重要趋势。VLA-

RFT（Li 等，2025a）利用世界模型生成未来视觉观测

与验证奖励，在模拟环境中对 VLA 进行 RL 微调，从

而显著减少真实交互样本需求，并提升长时任务与

视觉复杂场景中的策略稳定性。这种“世界模型 + 
RL 微调 + VLA”路线为大规模、低成本的安全训练

提供了一条可行的路径。

安全性也是 RL 与 VLA 结合的重要主题之一。

SafeVLA（Zhang 等 ，2025a）将 安 全 强 化 学 习 引 入

VLA 训练，通过约束 MDP（Markov decision process）、

风险检测以及对抗式不安全行为生成等策略，使模

型在真实部署时能够规避危险操作，并在环境变化

中保持策略稳定。这类方法强调 VLA 模型在真实

世界语义—物理映射中的安全对齐问题，是未来具

身大模型不可避免的研究方向。

总体而言，结合强化学习的 VLA 工作在多个方

面展示出显著优势：通过奖励信号补充监督学习的

偏差，使模型能够在未知状态中自我改进；通过在线

或离线 RL 的策略优化机制，提升多任务泛化和环境

适应能力；通过 Critic、世界模型、安全 RL 等模块，使

策略学习更稳定、安全并具备可验证性。然而，这一

方向仍面临显著挑战，包括高昂的样本需求、奖励难

以设计、真实环境中的风险成本、RL 与大型 VLA 模

型融合时的训练不稳定性，以及如何在不破坏预训

练能力的前提下进行有效的 RL 更新。

随着 VLA 模型规模的进一步扩大、交互式学习

需求的增加以及世界模型技术的成熟，RL 增强式 
VLA 逐步成为“具身智能体”的关键训练范式之一。

其目标不再局限于提升单任务性能，而是通过交互

式强化学习使 VLA 具有自主探索、持续进步以及在

人类无法穷尽示范的长尾场景中自我提升的能力。

未来数年，基于 RL 的 VLA 有望成为通用机器人模
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型训练流程中的基础组件，与 2. 1 节中的统一序列

模型、扩散式动作生成器等方向共同构成下一代具

身大模型的核心技术框架。

2. 5　跨动作空间学习VLA
VLA 的另一项关键挑战是动作空间的异构性，

特别是在跨机器人和跨数据源的场景中。为了支撑

更大规模、多平台的具身智能，如何协调不同形态机

器人的动作表示和控制接口，并将其纳入统一的模

型框架，已成为亟待解决的问题。现实世界机器人

数据高度异构：不同平台具有维数各异的关节与控

制接口，搭配不同相机布局、传感器与控制频率，而

数据又往往来自多个实验室或公司的独立采集，因

此在分布上呈现出显著差异。早期如 RT-1、RT-2 
等 VLA 工作主要在单一或少数机器人平台上验证，

展示了“大模型 + 多任务数据”在一定程度上的泛化

能力，但其动作接口仍相对统一，尚未触及大规模跨

形体、跨数据源的动作空间异构问题。

在 VLA 之前，小规模强化学习领域已经开始探

索跨形体迁移。例如，通过将不同机器人的状态与

动作投影到公共潜在空间，在该空间中学习统一的

控制策略，再借助各自的编码器与解码器对齐不同

形体，从而在抽象潜在空间中统一多种动作空间。

然而，这类方法的任务规模与形体多样性通常较为

有限。

进入通用 VLA 阶段后，主流做法先训练一个共

享的视觉—语言—状态主干，再在主干后面为不同

机器人各自接上动作预测头，由这些“尾部模块”去

适配维度和控制方式不同的动作空间。以 π0 及其

后续 HiMOE-VLA（Du 等，2025）为代表，模型在大规

模多机器人、多任务数据上预训练一个统一的视觉

—语言—状态主干，再为每个机器人配置独立的动

作头或分层混合动作专家，以适配维度和控制模式

各异的动作空间，这类方法从工程角度缓解了动作

维度对齐的问题，并支持模型在多种机器人形体上

的扩展。

并行发展的一条路线是通过“提示”显式编码域

信息。早期做法是在输入中加入描述硬件配置的自

然语言，使预训练 VLM 以熟悉的形式感知平台差

异，但这种方式依赖人工模板，难以适应硬件配置组

合数量快速增长的情况。随后，X-VLA（Zheng 等，

2025）提出为每个数据源或形体分配一组可学习软

提示向量，在冻结或少量调整主干的情况下，通过连

续提示即可路由不同数据域，实现跨具身条件下的

稳健训练，并在多仿真与多真实机器人上取得领先

性能。

另一条重要脉络是“统一潜在动作空间”。Uni⁃
VLA 以大规模跨具身视频为起点，学习任务中心的

潜在动作表示，并在该抽象空间中进行规划，再通过

轻量解码映射到各机器人动作接口，实现“在统一动

作语义上学策略、在末端轻量适配形体”。以潜在动

作扩散（latent action diffusion）为代表的做法，则是在

一个统一的、由模型自动学习出的抽象动作空间中，

通过逐步生成的方式产生动作序列，使不同机器人

都能在同一种“动作意图表示”下执行控制。相较于

为每种机器人不断增加额外适配模块，这类方法将

研究重心转向到如何设计一种能够概括任务意图又

不依赖具体关节结构和控制接口的抽象动作表达，

从根源上解决不同机器人之间动作形式不一致的

问题。

在更大规模的跨具身预训练上，XR-1（Fan 等，

2025）通过统一视觉—运动编码将视觉动态与机器

人运动编码到共享离散表示，并结合分阶段训练，在

6 种形体、百余真实操作任务上显著超越包括 π0、

UniVLA 与 GR00T-N1. 5（Bjorck 等，2025b）在内的一

系列基线取得了更好的实验结果。这表明，统一的

视觉—运动离散码可以成为连接多源人类与机器人

示范的有效“中间语言”。

综合来看，跨动作空间的研究正在逐步从依赖

单一机器人适配的范式，过渡到在共享模型中对不

同硬件信息进行统一管理，并进一步探索能够同时

描述视觉变化与动作意图的统一表达方式。当前的

关键挑战在于：如何在不破坏预训练能力的前提下，

使模型稳定地感知不同平台之间的差异，同时仍能

在统一表示中捕捉任务共性，并支持多形体扩展。

3　数据集与评估基准

作为构建与评估 VLA 能力的基础，数据集与基

准在推动具身智能发展中发挥核心作用。本节系统

梳理现有数据资源与评测体系，为 VLA 的训练支撑

与能力边界提供整体框架。

3. 1　数据集

目前，VLA 数据集主要可分为仿真环境数据

集、真实世界机器人数据集和人类视频数据集 3 类，
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其发展概况如图 7 所示。

3. 1. 1　仿真环境数据集

仿真环境长期以来是机器人学习的重要数据

来源，能够以可扩展、安全且低成本的方式支持大

规模数据生成，在模仿学习、大规模预训练和具身

智能体研究中具有重要作用。早期工作多依赖人

工远程操控收集演示数据。例如，基于 MuJoCo 的 
RoboTurk（Mandlekar 等，2018）使用 Sawyer 等机器

人，通过移动端或云端终端采集高质量的 6 自由度

操作轨迹。在真实数据采集受成本与时延限制的

背景下，这类仿真方式凸显了其在规模与效率上的

优势。

为缓解人工演示采集成本，部分工作转向程序

化和模型驱动的合成数据。MimicGen（Mandlekar
等，2023）从少量专家演示出发，将任务分解为以物

体为中心的子任务，并通过空间变换与场景重配置

生成多样轨迹；DexMimicGen（Jiang 等，2025b）将该

范式扩展至双臂和多指等复杂形体；RoboCasa（Nasi⁃
riany 等，2024）进一步在家庭场景中大规模合成多

种操作任务轨迹，并已被 GR00T N1. 5（Bjorck 等，

2025a）等工作用做评测场景之一。与之互补，Cos⁃
mos（Agarwal 等，2025）等大规模视频世界模型可自

动生成多样化的合成视频序列与环境演化过程，为

视觉—语言—动作模型预训练提供可扩展的多模态

序列。

在任务形式上，仿真数据集已从单一操作拓展

到导航、探索和多步骤操作等多种范式。 iGibson 
（Xia 等，2020）提供高保真交互式导航环境，并通过

交互式导航评分对路径效率与动力学代价进行量化

评估。

3. 1. 2　真实世界机器人数据集

尽管仿真环境在规模化生成方面具有无可比拟

的优势，但其物理逼真度与传感噪声始终与现实存

在差距。因此，真实世界采集的数据成为验证策略

可执行性、缓解模拟到现实落差的关键补充。真实

世界机器人数据集通过在物理平台上采集，记录机

器人与环境交互中的传感噪声、接触动力学和不确

定性，为学习物理上可执行的策略提供关键监督。

相比仿真或人类视频，真实数据更能反映实际操作

约束，是缩小模拟—现实差距和训练底层控制策略

的重要基础。

早期的大规模具身数据集为该领域的研究奠定

了 基 础 。 MIME（multiple interactions made easy）
（Sharma 等，2018）数据集包含 8. 2 K 条跨 20 个任务

的真实示范，通过机器人本体示教采集关节轨迹，并

为每条机器人演示配对采集对应的人类第三人称视

频示范；QT-Opt（Kalashnikov 等，2018）数据集基于多

台 机 械 臂 采 集 了 58 万 次 抓 取 尝 试 ，并 在 MT-Opt

图 7　3 类 VLA 数据集的发展现状

Fig. 7　The current development status of three types of VLA datasets
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（Kalashnikov 等，2022）中扩展到更广泛的操作技能。

RoboNet（Dasari 等 ，2019）统 一 了 Sawyer、Baxter、
WidowX、Panda、KUKA iiwa、Fetch 与 Google Robot 等

多种平台，含约 15 M 帧、约 16 万条机器人交互轨迹，

是跨平台泛化研究的代表性资源。

基于遥操作的 BridgeData（Ebert 等，2021）系列

将 多 环 境 、多 任 务 的 真 实 演 示 纳 入 统 一 框 架 。

BridgeData 包含 7 200 条 VR（virtual reality ）操作轨

迹 ，覆 盖 10 个 环 境 与 71 项 任 务 ；BridgeData V2
（Walke 等，2024）扩展至 60 000 条、覆盖 24 个环境，

在多步操作学习和跨领域迁移研究中得以广泛采

用。Google Robots 采集的 RT-1 数据集包含 13 万条

演示轨迹，是 RT 系列 VLA 模型的主要训练数据；

BC-Z 数据集提供 25 900 条多任务演示，并提供人类

监督的策略执行数据，用于评估场景内组合泛化。

此 外 ，部 分 数 据 集 建 立 了 配 套 的 软 件 平 台 。

RoboHive（Kumar 等，2023）提供系统化的具身学习

环境，RH20T（Fang 等，2023）数据集涵盖 147 个任

务、10 万次操作实验，并包含同步的 RGB-D、力/力
矩、关节力矩与音频信号，以及配套语言描述，适用

于多模态控制与一次性模仿学习。

随着跨具身泛化与大规模训练的需求增长，社

区开始整合多来源真实数据。Open X-Embodiment 
数 据 集（open x-embodiment dataset，OXE）将 RT-1、

BC-Z、BridgeData、Language Table 等 22 个数据集统

一 至 RLDS（reinforcement learning dataset standard）

格式，总计覆盖超 527 项技能与 160 266 个任务实

例，是目前最全面的真实机器人数据整合集。

与此同时，若干大型统一平台数据集进一步提

升 了 数 据 规 模 与 一 致 性 。 DROID（dataset of robot 
interactions in the wild）（Khazatsky 等 ，2024）基 于

Franka Emika Panda 机器人采集 76 000 条轨迹，在硬

件高度一致的条件下构建跨实验室基准；RoboMIND
（multi-embodiment intelligence normative data for 
robot manipulation）（Wu 等，2025）提供 107 000 条覆

盖单臂、双臂、人形与灵巧手的演示；AgiBot World 
数据集（Bu 等，2025a）则通过百余台机器人采集百

万级轨迹，使大规模真实具身训练成为可能。此外，

一些相关工作也基于统一硬件平台构建了规模可观

的多模态训练数据，用于验证策略微调与跨模态泛

化能力（Jones 等，2025）。

任务或平台特定数据集进一步扩展了真实数据

的覆盖，包括无目标探索、灵巧臂操作、电缆布线及

多物体重排等。用于长时程规划的 BridgeDataV2 厨

房任务子集，以及面向家庭自然场景的 HoNY 数据

集，则提升了真实环境复杂度。同样的发展也出现

在移动机器人领域，如 nuScenes（Caesar 等，2020）和

WaymoMotion（Ettinger 等 ，2021），提 供 以 LiDAR
（light detection and ranging）、RADAR（radio detection 
and ranging）为核心的真实标注轨迹，用于训练安全

关键的移动策略。

尽管真实数据规模不断扩大，其采集仍受成本

和操作效率限制。因此当前 VLA 训练通常采用“仿

真或网络数据大规模预训练与小规模高质量真实微

调”相结合的两阶段策略，以同时保证泛化能力与现

实可执行性。总体而言，真实世界机器人数据集的

规模化、多样化与标准化正在成为推动 VLA 模型发

展的关键动力。

3. 1. 3　人类视频数据集

除机器人自身采集的数据外，大规模人类行为

视频同样为具身智能提供重要的时空先验。相比真

实机器人采集成本高昂、场景受限，人类视频能够以

更高效率、更自然的方式覆盖丰富的交互模式与任

务结构。人类行为视频数据由于采集效率高、无需

依赖实体机器人或处于安全关键的交互环境，已成

为 VLA 模型预训练和世界建模的重要数据来源。

特别是第一人称视频更符合真实机器人（如头戴式

相机或类人形机器人）的观测方式，因此在近年来的

视觉—语言—动作研究中占据核心地位。代表性大

规 模 数 据 集 如 Ego4D（Grauman 等 ，2022），包 含 逾

3 000 h、来自 9 个国家的自然活动视频，是目前覆盖

最 广 的 头 戴 式 RGB 数 据 集 之 一 。 类 似 地 ，EPIC-

KITCHENS（Damen 等，2021）系列聚焦厨房场景中

的 日 常 操 作 ，HOI4D（human-object interaction 4D）

（Liu 等 ，2022）捕 捉 丰 富 的 人 — 物 交 互 过 程 ；而

OAKINK2（Zhan 等，2024）、H2O（hand-object interac⁃
tion）（Kwon 等，2021）以 RGB-D 与动作捕捉记录双手

精细操作，ARCTIC（Fan 等，2023）则面向人类双手

操控关节化物体；EgoPAT3D v2（Fang 等，2024）进一

步强调动作目标预测。这些第一人称数据为学习时

间视觉编码、潜在动作结构和状态变化提供了关键

支持。

随着可穿戴设备的发展，第一人称数据呈现更

自然、连续和长时程的趋势。Aria Everyday Activi⁃
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ties （Lyu 等，2024）记录真实日常行为，Ego-Exo4D
（Grauman 等，2024）将第一人称与第三人称视角结

合 作 为 3D 运 动 对 齐 信 号 ，体 现 具 身 迁 移 能 力 ；

HOT3D（Banerjee 等，2025）专注细粒度手—物体跟

踪 ，HD-EPIC（high-definition egocentric interaction 
dataset）（Perrett 等，2025）则扩展了第一人称烹饪活

动场景。在可操作表示学习中，这类时间序列数据

常与潜在动作预测方法结合，用于构建对策略学习

友好的潜在动作空间。在模仿学习方向，高质量演

示数据集如 Being-H0（Luo 等，2025）、MIME 通过人

类第三人称示范进一步弥补机器人示范的稀缺性，

广泛用于策略初始化与行为克隆。

此外，大规模视频—语言数据集如 HowTo100M
（Miech 等，2019）、Something-Something V2（Goyal 等，

2017）、Kinetics-700（Carreira 等，2022）虽非第一人称

视角且缺乏直接可用的动作标签，但仍提供多样的

操作技能、物体交互与物理常识，在时间视觉编码器

预训练和世界模型表征学习中发挥重要作用。近期

VLA 模型利用弱监督对齐技术从中提取轨迹与潜在

状态变化，例如 Magma（Yang 等，2025）使用动作标

记对齐方法，而 Ego-Exo4D 的第三人称视角数据进

一步提供 3D 结构化监督。这些数据使模型获得更

强的时间一致性、语义结构和体现先验，为面向类人

机器人与具身智能系统的 VLA 预训练奠定基础。

3. 2　评估基准

VLA 模型的评估在现实环境中仍受本体差异、

安全要求与低可复现性限制，因此当前研究几乎完

全依赖模拟平台。本节聚焦这些平台构建的任务级

评估基准，并依据任务范式分为两类：以机器人—物

体交互为中心的操作任务基准，以及面向大尺度场

景、涉及导航与长时序决策的具身导航与移动操作

基准。

3. 2. 1　操作任务基准

操作任务基准主要围绕机器人在桌面或局部三

维空间中的抓取、放置、重排、装配及多指精细操控

能力展开，用于系统评估 VLA 模型在视觉、语言与

控制之间的协同表现。现有基准多依托真实物理引

擎，通过标准化任务定义、初始化策略与终态判定，

量化模型在多情境下的成功率、终态误差、泛化能力

与稳定性。表 1 展示了基于 VLA 的操作任务基准。

在 MuJoCo 生 态 中 ，robosuite（Zhu 等 ，2020）以

MJCF 描述机器人与场景，并构建抓取、推拉、插入等

9 个典型任务，是最常用的算法验证与评测平台；其

衍生的 robomimic（Mandlekar 等，2022）则提供 8 个基

于仿真和真实机器人的不同任务及高质量轨迹，用

于 研 究 模 仿 学 习 中 的 样 本 效 率 与 策 略 鲁 棒 性 。

LIBERO（Liu 等，2023a）系列聚焦语言条件操作，包

含 130 个任务，分测空间推理、物体属性、目标解析

与组合泛化等能力，核心指标为语言条件任务成功

率；Meta-World（Yu 等，2021）则通过 50 个 Sawyer 任

务评估多任务与元学习场景中的跨任务迁移。

在 PhysX 生 态 中 ，IsaacSim/IsaacLab（Mittal 等 ，

2025）支持高保真 GPU（graphics processing unit）并

行 仿 真 ，使 大 规 模 操 作 评 估 成 为 可 能 。 基 于 此 ，

LeVERB-Bench（Xue 等 ，2025）定 义 面 向 人 形 体 的

150+语言与视觉—语言任务，除成功率外还衡量动

力学稳定性。Isaac Gym（Makoviychuk 等，2021）虽然

不直接提供任务级基准，但作为高并行物理后端广

泛用于生成连续控制数据，是 IsaacLab 等上层基准

的关键基础。

表1　基于VLA的操作任务基准

Table 1　Operation task benchmark based on VLA

基准名称

robosuite
robomimic
RoboCAS
LIBERO
Meta-World
LeVERB-Bench
ManiSkill1

ManiSkill2
ManiSkill-HAB
DexArt
RoboTwin
Ravens
VIMA-Bench
CALVIN
LoHo-Ravens
RLBench

年份

2020
2021
2024
2023
2019
2025
2021

2022
2024
2023
2025
2020
2023
2022
2023
2020

序列数

—

15 万～

20 万

约 20 万

约 13 万

—

—

20 万～

25 万

20 万～

25 万

—

约 10 万

约 5 万

—

约 5 万

约 25 万

5 万

约 1 万

任务数

11
8

约 100
130

50/45
约 600

20

约 20
约 10
约 30

50
10
17
34
17

100

说明

标准 11 个任务

8 个任务，5 种示范

复杂物体排列

语言条件任务

常用于多任务 RL
人形体语言操作

多类型物体交互

增加关节物体任务

与 Habitat 对齐

多指高难动作任务

双臂协作&迁移任务

桌面操作任务

多模态指令操控

桌面操作任务

多模态指令操控

多模态仿真环境

注：“-”表示无数据。
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视觉—语言—动作模型发展现状与前沿进展

基 于 同 样 使 用 PhysX 的 SAPIEN，ManiSkill
（Xiang 等，2020；Mu 等，2021）系列构建覆盖关节物

体、可变形物体与具运动性物体的综合基准，并提供

大规模演示数据，常以视觉条件下的成功率、终态误

差及跨实例泛化表现评估策略能力；ManiSkill-HAB
（Shukla 等 ，2025）将 重 排 任 务 与 Habitat（Szot 等 ，

2021）的 Home Assistant Benchmark 对齐，通过最终

布局与目标布局的一致度细化评估。其他面向特定

难点的基准包括：拥挤堆叠场景下精细操控的 Robo⁃
CAS（Zheng 等，2024）、多指机器人高精度关节操控

的 DexArt（Bao 等，2023），以及包含 50 个双臂协作任

务 并 测 试 跨 本 体 迁 移 的 RoboTwin2. 0（Chen 等 ，

2025a）。在 PyBullet 生态中，Ravens（Huang 等，2024）
提供 10 个桌面任务，用于考察拾取、放置、分类与堆

叠等基本技能；其扩展 VIMA-Bench（Jiang 等，2023）
通过 17 个任务与多模态提示接口评估语义对齐与操

控能力；LoHo-Ravens（Zhang 等，2023）聚焦长时程与

分 阶 段 任 务 的 时 序 推 理 。 CALVIN（composing 
actions from language and vision）（Mees 等，2022）除提

供语言条件操控数据集以外，还通过自然语言指令

序列驱动 Panda 执行连续多步任务对模型进行评估，

除整体成功率外还统计指令级子任务完成度

在 V-REP（virtual robot experimentation platform）

（CoppeliaSim）生态中，RLBench（James 等，2020）以

100 个 Panda 任务构建统一的模仿与强化学习评测

框架；其扩展 THE COLOSSEUM（Pumacay 等，2024）
在 20 个任务上加入 14 类环境扰动，并通过不同扰动

强度下的成功率构建整体鲁棒性指标。操作任务基

准构成 VLA 评估体系中最成熟的资源类型，这些基

准依托可控、可复现和可扩展的物理仿真环境，为研

究可泛化操作智能提供了关键实验基础。

3. 2. 2　具身导航与移动操作基准

相较于桌面操作任务，导航类与具身规划基准

强调大尺度场景理解、运动生成与跨环境迁移能力，

是检验 VLA 模型是否具备全身级、长时程决策能力

的关键组成部分。具身导航与移动操作基准相较局

部桌面操作更强调机器人在复杂三维空间中的环境

理解、长时程规划以及跨房间、多对象、多阶段的综

合决策能力。此类基准通常依托高保真室内场景模

拟器，通过真实住宅扫描或程序化建模构建大规模环

境，并在其中设置由导航、感知与操作耦合的复合任

务。表2为基于VLA的具身导航与移动操作基准。

基于 Unity 的 THOR/AI2-THOR（Kolve 等，2022）
系列是最早的具身平台之一，提供照片级场景和拾

取、放置、开关等基础操作，支持导航、模仿学习、强

化 学 习 和 视 觉 问 答 等 任 务 。 后 续 iTHOR、

RoboTHOR（Deitke 等，2020）、ProcTHOR-10K（Deitke
等，2022）与 ArchitecTHOR 覆盖跨场景泛化、大规模

程序化生成及建筑结构设计等需求。依托 THOR 的

ALFRED 进一步引入烹饪、收纳等具有不可逆状态

变化的长时程家务任务，同时包含高层目标与低层

语言指令，使任务在序列长度与动作空间上更接近

真实家庭流程。而 Habitat 1. 0（Savva 等，2019）聚焦

视觉导航，使用真实建筑扫描构建大规模三维环境；

Habitat 2. 0（Szot 等，2021）将框架扩展为移动操作，

引入 HAB 基准，使智能体在导航过程中完成抓取、

搬运等操作；Habitat 3. 0（Puig 等，2023）则支持模拟

的人类与机器人多主体交互。

在提升仿真环境的真实性与有效性方面，iGib⁃
son1. 0（Shen 等，2021）/2. 0（Li 等，2022a）基于真实

住宅扫描构建高保真、多房间及多楼层环境，使导

航、搜索与基础操作任务具备更强的现实对应性，并

支持跨建筑与跨户型的迁移评估。更广泛的具身平

台还支持多智能体交互与 RGB-D、IMU、LiDAR 等多

模态输入，为复杂物理约束下的感知—决策评测提

表2　基于VLA的具身导航与移动操作基准

Table 2　Embodied navigation and mobile operation 
benchmark based on VLA

基准名称

RoboTHOR

ProcTHOR-10K

ALFRED

Habitat 1.0

Habitat 2.0/HAB
Habitat 3.0
iGibson 1.0

iGibson 2.0

年份

2020

2022

2020

2019

2021
2023
2021

2022

场景规模

89 个场景

10 000 个房屋

120 个场景

数量不固定

数量不固定

数量不固定

15 个场景

15 个场景

说明

室内导航与 sim2
real 平台

程序化生成室内
环境

语言条件长程家
庭任务

照片级 3D 具身
仿真平台

移动操作与家庭
任务

人机协作环境

交互式家庭仿真
平台

对象中心家庭仿
真平台
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供基础。类似思想也延伸至自动驾驶模拟器，如

CARLA（Dosovitskiy 等 ，2017）与 LGSVL（Rong 等 ，

2020），通过虚拟城市场景与动态交通流评估任务成

功率、碰撞率和轨迹偏差等指标，其评测理念与室内

导航基准保持一致。

具身导航与移动操作基准通过在逼真大规模场

景中定义导航—操作一体化任务，并采用任务成功

率、路径效率、碰撞与违规统计、多场景泛化性能及

行为稳定性等指标，为系统评估 VLA 模型的空间理

解、长时程规划与环境交互能力提供了统一而全面

的基准。

4　主要挑战与未来方向

本节将讨论 VLA 领域面临的主要挑战及未来

发展方向，重点围绕 6 个关键议题展开，如图 8 所示，

旨在为后续研究提供体系化发展参考。

4. 1　数据质量与基准测试

VLA 模型的性能在很大程度上依赖于数据质

量。数据的准确性、完整性和一致性是影响模型推

理可靠性与泛化能力的关键因素。不同模态的数据

在 VLA 任务中各自发挥着重要作用，而如何有效地

将这些数据整合并确保其质量，是提升模型泛化能

力的核心。然而，由于高质量数据集的构建需要大

量资源投入，基于模仿学习获取的数据缺乏统一的

量化标准，同时数据多样性与任务适配性难以兼顾，

使得“以数据为中心”的研究范式在 VLA 场景中面

临较高实施难度。因此，如何量化和管理数据质量，

并结合合成和现实数据有效地提升模型表现，依然

是 VLA 领域中的一个关键挑战。

在科研领域，基准测试往往成为重要的评判标

准。一方面，基准测试的评价指标不一致使得 VLA
的泛化问题难以解决；另一方面，部分基准测试逐渐

趋于性能饱和，可能掩盖模型在真实复杂场景中的

实际进步。例如，一些开源模型在特定基准测试上

已能够达到甚至超过 π0. 5（Black 等，2025a） 等代表

性模型的指标水平，但在面对真实零样本任务时，其

实际表现仍与前沿封闭模型存在明显差距。因此，

通过寻找优化基准测试评价指标的方法，改进基准

测试的评价体系，可以更准确地衡量模型的综合能

力，促进科研领域在实践中真正实现技术突破。

4. 2　仿真到现实的迁移

在数据质量与评测体系之外，VLA 真正落地过

程中面临的重要现实障碍，是如何让仅在仿真中训

练的策略可靠地过渡到真实世界。现阶段视觉—语

言—动作模型在真实部署中仍受制于“仿真到现实”

迁移的系统性差异，包括视觉感知偏移、动力学不匹

配、语言指令分布变化及现实场景中新颖情境的出

现。这些差异破坏了多模态语义的一致性，使模型

在真实物理系统中的动作输出易偏离预期。特别是

视觉域外观变化会导致物体属性与空间结构识别失

准；语言域中口语化、非结构化表达难以被仿真中的

模板式指令覆盖；而复杂动力学与开放环境更进一

步加剧策略失效风险。

现有缓解策略主要包括多模态域随机化与跨域

特征适应。前者通过扰动视觉纹理、光照和动力学

属性，并引入多样化语言表达，以扩展训练分布并提

升鲁棒性。但随机化需在语义与物理结构上保持约

束，避免过度扰动导致任务关键语义被削弱。域适

应则强调在视觉—语言联合特征空间中对齐跨域分

布，通过对抗式判别器、跨域重建和自监督约束等方

法学习共享语义表示，从而减少外观差异对动作推

理的干扰。未来 VLA 系统需具备持续在线适应能

力，通过少量真实交互实现快速更新，并结合元学习

与知识蒸馏保持多模态语义稳定，避免在长期学习

图 8　VLA 的主要挑战与未来方向

Fig. 8　Main challenges and future directions of VLA
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中遗忘语言—动作映射。此外，多机器人平台间传

感器噪声与物理差异将进一步放大迁移难度，因此

构建具有结构化先验与跨平台一致性的 VLA 模型

很可能成为未来的重要研究方向之一。

4. 3　跨机器人适配性

在成功跨越仿真与现实差异之后，另一个更具

系统性与工程挑战的问题随之显现，即模型能否在

不同机器人平台之间保持一致的操作能力。现阶段

的策略在跨机器人迁移时仍需额外适配甚至重新训

练，这与实现真正通用的 VLA 模型存在明显差距，

跨机器人适配性因此成为未来重要的研究方向之

一。面向未来，相关研究主要体现在 4 个方面：1）在

表征层面，现有研究逐渐探索构建可跨形体共享的

抽象动作空间，使模型先预测与任务意图对应的动

作表征，再由各机器人根据自身结构解码为可执行

指令，从而提升在不同形态下的稳定性。2）在模型

架构层面，一类具有代表性的思路是采用“通用主

干 + 轻量适配模块”的分工模式，由主干负责视觉与

语言理解，适配模块负责各平台的观测与动作映射，

以降低跨机器人迁移所需的训练与计算开销。3）在

数据与评测层面，已有研究逐步引入多机器人、多形

体的大规模数据作为统一预训练基础，评测也从单

平台性能扩展到跨平台一致性，以检验模型的跨机

器人泛化能力。4）在部署层面，跨机器人适配有望

与持续学习和在线调整机制相结合，使模型在少量

交互下快速优化适配模块，同时尽可能保持主干能

力的稳定性，从而提升在多形体场景下的适用性。

4. 4　多任务干扰与遗忘问题

随着 VLA 模型在更大规模、多场景和多任务体

系中的应用不断扩展，其训练与部署过程中愈发明

显地暴露出多任务干扰与灾难性遗忘的问题。由于

统一多模态架构通常在一个共享参数空间内同时吸

收来自视觉、语言与动作三模态的异质信息，不同任

务在动力学属性、视觉语义和动作分布上的巨大差

异，会在训练过程中造成显著的参数竞争与表示冲

突。这种竞争与冲突，使模型在学习新任务时覆盖

甚至破坏先前获得的技能。相比纯语言、多模态问

答等任务，具身领域的任务分布往往更加多样且跨

尺度，导致 VLA 在面对复杂场景累计技能时面临更

严 重 的 稳 定 性 — 可 塑 性 矛 盾（stability-plasticity 
dilemma）。

这一问题在长序列任务或开放世界操作中尤为

突出：由于 VLA 需要在同一模型内部持续整合多个

任务的语义推理结构与动作控制策略，缺乏显式任

务边界和长期记忆机制的统一序列模型常常无法保

持跨任务表示的一致性，使得视觉定位、语义分解和

动作生成三者在任务迁移中出现退化。此外，当模

型在大规模多任务示范数据上进行混合训练时，视

觉块与动作词向量之间的耦合关系容易在任务切换

中发生漂移，进一步加剧训练不稳定性。

尽管已有研究尝试通过模块化技能结构、参数

高效微调（如 Adapter、LoRA）、跨任务表示正则化或

经验重放等方法缓解多任务遗忘，但在统一 Trans⁃
former 或扩散式 VLA 中，这些技术仍缺乏系统化验

证，尚难支撑真正意义上的长期任务积累。随着 
VLA 规模的持续扩大，如何在统一架构中保持技能

的可塑性与知识的长期稳定性，如何设计不破坏既

有能力的增量式更新机制，以及如何在多模态空间

中确保跨任务语义与动作表示的兼容性，构成了具

身 智 能 体 迈 向“ 终 身 学 习（lifelong embodied learn⁃
ing）”过程中需要重点关注的问题。

4. 5　多机协作与人机协同能力

随着机器人系统在真实世界场景中的部署规模

不断扩大，单智能体的决策与执行能力已无法完全

满足复杂环境下的需求，多机器人协作与人机协同

逐渐成为具身智能的发展重点。然而，现有 VLA 架

构主要面向单体机器人执行，缺乏跨主体的信息共

享机制、分布式决策策略以及协作式规划框架，使其

难以直接扩展至多主体、多角色和混合人机团队的

任务形态。多机器人系统在视觉表征、局部可观性、

通信带宽和策略一致性等方面的固有限制，使得传

统统一序列模型难以承载多主体间的动态协作关

系；而在人机协作场景中，机器人不仅需要理解自然

语言指令，还需处理人类隐含意图、实时互动与安全

约束，这些均超出了当前 VLA 所设计的单体范式。

在多机器人场景中，核心困难在于如何为不同

主体构建共享的语义空间，使各机器人能够在部分

可观测和异构感知条件下实现语义对齐与协同行

动；如何在多主体动态策略中保持决策稳定性，避免

因策略漂移而导致的非平稳性问题；以及如何让大

型视觉—语言模型参与分布式任务分解、角色分配

与协作规划，使语言推理能力不再局限于单体行为，

而成为整个协作系统的策略生成器。在实际应用场

景中，通信受限与实时性约束进一步加剧了多主体
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协作的难度，对 VLA 的推理效率和跨主体信息通道

提出了更高要求。

在人机协同方面，VLA 虽然具备较强的语言理

解与视觉感知能力，但缺乏对人类行为的预测建模、

人 类 意 图 的 深 层 表 征 与 混 合 主 动 性（mixed-

initiative）决策机制，使其难以实现与人类的流畅协

作。真实环境中，人类的语言指令往往不完整、含糊

甚至随任务进展而动态变化，机器人需要在任务执

行中不断推理、校正并与人类进行双向沟通。针对

复 杂 动 态 环 境 下 的 意 图 识 别 难 题 ，蹇 木 伟 等 人

（2026）提出了一种具身监测框架，通过多模态特征

融合实现了对人类非正常状态的精准捕捉，这为 
VLA 在高安全性要求任务中的意图表征提供了重

要参考。同时，在交互的精细度与实时反馈方面，孟

启帆（2025）探索了虚拟空间中的具身交互闭环，强

调了动作映射与物理反馈的一致性，为 VLA 实现跨

虚实空间的精细人机协同操作提供了技术启发。

未来 VLA 在协作智能方向的发展需要在统一

多模态表达的基础上，构建跨主体共享语义空间，使

多个机器人或机器人—人类主体能够在同一表示体

系下进行信息交换；需要引入多主体强化学习与协

作规划机制，使语言推理能够承担团队级决策的组

织角色；并需要结合世界模型预测多个主体的未来

状态，以支持前瞻性决策与安全协作。多机协作与

人机协同能力将是 VLA 是否能够从“单体具身智

能”迈向“协作型具身系统”的重要因素之一，并且是

具身大模型向真实世界部署发展的关键能力。

4. 6　欠缺情景学习

情景学习是 VLA 模型适配真实世界动态任务

的核心能力，指模型能够根据任务上下文、环境状态

和用户意图差异等情景变量，动态调整感知聚焦、语

义理解与动作生成策略的过程——例如同样的“抓

取杯子”指令，在桌面杂乱（需避开障碍物）、用户为

老人（需轻力度抓取）、环境昏暗（需强化视觉边缘检

测）等不同情景下，动作逻辑需完全适配，而非遵循

固定“指令—动作”映射。但当前 VLA 模型在情景

学习层面存在显著欠缺，难以突破“静态任务假设”

的局限，成为其在复杂动态场景中鲁棒性不足的关

键瓶颈。

首先，情景感知多停留在浅层化的“视觉—语言

显性特征匹配”，未能捕捉隐性与动态情景变量：现

有 基 于 静 态 语 义 对 齐（cross-modal relational align⁃

ment）的方法主要聚焦于对齐物体位置、任务目标等

表层信息，忽略了用户特征（老人与儿童的动作力

度、高度需求差异）、环境动态变化（中途新增障碍物

未实时更新感知）以及任务上下文关联（“拿杯子”作

为“倒水”前置步骤时，需预判杯口朝上姿态以适配

后续动作），导致生成的动作与实际情景需求脱节。

其次，情景知识存在固化问题，跨情景泛化能力薄

弱：模型多依赖训练数据中的特定情景模板（如实验

室整洁环境的操作逻辑），未将“避开障碍物”、“适配

用户属性”等抽象为通用情景知识，一旦进入未见过

的场景（如家庭杂乱桌面），动作成功率会大幅下降。

此外，情景反馈机制缺失，闭环调整能力不足：多数

VLA 采用“指令输入—动作输出”的单向生成模式，

未将动作执行后的情景反馈（如杯子滑落、用户避让

等失败信号）纳入模型更新，无法修正前期偏差，甚

至会重复执行错误动作。

这种情景学习能力的欠缺，直接导致 VLA 在真

实动态场景中的鲁棒性不足，未来需通过引入情景

感知模块、构建结构化情景知识体系以及设计反馈

驱动的闭环学习机制等方向突破这一局限。

5　结 语

视觉—语言—动作模型的发展不仅为多模态具

身智能带来了新的技术挑战，也为机器人应用的诸

多新兴场景打开了更广阔的空间。当前，该领域仍

处于快速演进阶段，尚有大量基础性问题值得深入

研究。总体而言，VLA 的发展正以统一的模型架构

为核心、高质量多模态数据为基础，并以强化推理与

行动的一致性为目标。在这一趋势的推动下，具备

灵活适应与自主决策能力的具身智能体迈向真实世

界的愿景正日益成为可能。

致谢：大连理工大学孔明骏、李梦昕、母炜坤和
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中国图象图形学学会机器视觉专业委员会组织撰
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