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摘 要： 无人机视觉语言导航（aerial vision-language navigation，AVLN）是融合计算机视觉、自然语言处理与无人机

控制的空中具身智能前沿方向，旨在使无人机依据自然语言指令在非结构化三维环境中实现自主导航。针对传统

导航难以理解高层语义、无法适应复杂空间约束的局限，本文系统地梳理了无人机视觉语言导航的研究脉络与技术

体系。首先归纳通用仿真、真实场景重建和虚拟场景建模 3 类仿真平台的特点，对比主流数据集在场景复杂度、指

令语义与动作表征上的差异；其次从感知表征、推理范式、记忆存储和具身控制 4 个核心模块，剖析跨模态对齐、大

模型推理、长程记忆与连续控制的关键技术；最后总结该技术在城市巡检、灾害救援、智能物流与精准农业中的落地

应用，指出仿真到现实迁移、多机协同和长程鲁棒性等挑战。本文全面地呈现了领域研究现状，为空中具身智能的

进一步发展提供参考。
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Abstract： Unmanned aerial vehicle （UAV） vision-language navigation stands as a core research direction of aerial embod‑
ied intelligence， which combines computer vision （CV）， natural language processing， robot control， and unmanned sys‑
tem technology.  This system endows UAVs with the ability to understand human natural language instructions and perform 
autonomous navigation， path planning and task execution in unstructured， GPS-denied and dynamically changing three-

dimensional environments.  Unlike traditional UAV navigation methods that rely on satellite positioning， inertial navigation 
or manual waypoint setting， UAV vision-language navigation establishes a direct mapping from high-level semantic instruc‑
tions to low-level continuous flight actions.  This enables UAVs to complete complex tasks， such as target search， obstacle 
avoidance， long-distance cruising， and scene reasoning only through visual observation and language understanding.  This 
technology effectively breaks the limitations of traditional navigation in semantic interaction and environmental adaptabil‑
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ity.  At the same time， it has theoretical value and engineering application prospects in low-altitude economies， urban secu‑
rity， emergency rescue， industrial inspection， and precision agriculture.  In recent years， with the rapid development of 
multimodal large models， Transformer architectures and embodied artificial intelligence （AI）， UAV vision-language navi‑
gation has gradually evolved from early modular pipelines to end-to-end learning frameworks， and then to highly interpre‑
table reasoning systems driven by large language models （LLMs） and vision-language models.  However， compared with 
ground robot vision-language navigation， UAV vision-language navigation still faces many unique challenges caused by 
aerial movement characteristics.  First， UAVs move with six degrees of freedom， and frequent changes in height， pitch， 
yaw， and roll lead to unstable visual input， large differences in object scales and serious geometric distortion， which in 
turn increases the difficulty of cross-modal alignment between vision and language.  Second， three-dimensional spatial 
topology is more complex， and spatial prepositions， such as “above”， “between”， “along”， and “across” require stronger 
geometric reasoning and spatial awareness， which cannot be satisfied by two-dimensional image matching alone.  Third， 
long-range navigation tasks bring certain problems， such as massive visual information， cumulative positioning errors， and 
semantic forgetting， which put forward higher requirements for efficient memory mechanism and environmental representa‑
tion.  Fourth， the discrete semantic decision space is difficult to match with the continuous physical control spaces of 
UAVs， resulting in a large gap between simulation training and real-world deployment.  With the goal of solving the above‑
mentioned problems， this paper systematically summarizes the research progress of UAV vision-language navigation from 
the perspective of embodied intelligence.  First， three types of simulation platforms are reviewed： general robot simulation 
platforms， simulation platforms based on real scene reconstruction， and large-scale virtual simulation platforms built by 
game engines.  These platforms provide safe， low-cost， and high-efficiency test environments for algorithm verification， 
data generation， and model training， as well as effectively narrow the domain gap between simulation and reality.  Then， 
mainstream datasets are compared and analyzed from the dimensions of scene scale， instruction complexity， action space 
definition， and environmental authenticity.  The development of datasets reflects the trend of UAV vision-language naviga‑
tion moving from indoor structured scenes to outdoor large-scale urban scenes， from short and simple to long sequential rea‑
soning instructions， and from discrete actions to continuous six-degree-of-freedom control.  Next， the core technical frame‑
work is divided into four modules： perception representation， reasoning paradigm， memory storage and embodied control.  
The perception representation focuses on visual feature extraction， geometric alignment， multimodal fusion， and world 
model construction.  The reasoning paradigm mainly includes cross-modal attention mechanism， transformer-based pretrain‑
ing， and large-model-driven chain-of-thought reasoning.  The memory storage evolves from implicit temporal memory to 
explicit semantic maps and topological graphs.  Furthermore， the embodied control develops from modular trajectory plan‑
ning to end-to-end vision-language-action generation with safety constraints.  In terms of practical applications， UAV vision-

language navigation has been widely explored in urban infrastructure inspection， disaster emergency search and rescue， 
intelligent logistics distribution， and precision agricultural monitoring.  This can reduce manual participation， improve 
operation efficiency， and enhance safety under high-risk， high-complexity and high-efficiency-demanding conditions.  How‑
ever， key bottlenecks continue to restrict large-scale deployment， such as simulation-to-real transfer， generalization in 
unseen environments， real-time performance of onboard computing， safety and stability in dynamic environments， and col‑
laborative navigation of multiple UAVs.  Finally， this paper discusses the prospects and future development trends of UAV 
vision-language navigation， including stronger world model and predictive reasoning， better generalization and robustness 
based on multimodal large models， safer and more reliable physical control， more efficient human-machine interaction and 
collaborative intelligence， as well as deeper integration with low-altitude digital economy and unmanned system ecology.  
Overall， this review aims to provide a complete and clear technical route for researchers in the fields of embodied intelli‑
gence， computer vision， natural language processing， and UAV systems； promote the breakthrough of key technologies； 
and accelerate the practical and industrialization process of UAV vision-language navigation.
Key words： unmanned aerial vehicle （UAV）； vision-language navigation； embodied intelligence； cross-modal align‑
ment； large model
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0　引 言

人工智能的演进正经历着从“数字孪生” 到 “具

身智能”的历史性飞跃。随着大规模预训练模型在

自然语言处理与计算机视觉领域取得突破性进展，

研究重心开始从虚拟世界的被动信息处理，转向物

理实体的自主感知、推理与交互。具身智能作为连

接数字算法与物理现实的桥梁，已被公认为通往通

用人工智能的必经之路（Savva 等，2019）。在这一技

术浪潮中，无人机（unmanned aerial vehicle，UAV）凭

借其超越地面机器人的高机动性与三维空间覆盖能

力，成为具身智能研究中最具挑战性与应用潜力的

载体之一。特别是随着全球 “低空经济” 概念的提

出与战略化部署，无人机在城市智慧物流、精准农业

监测、复杂灾难救援以及电力基础设施巡检等领域

的应用呈现出指数级增长态势。在这些实际任务

中，无人机不仅需要具备基础的避障与路径规划能

力，更需要能够理解人类复杂且多样的自然语言指

令，并在非结构化、通信受限且动态变化的环境中自

主执行导航任务。

传统的无人机导航技术主要依赖于全球导航卫

星系统、惯性测量单元以及基于同步定位与地图构

建的空间表征技术（Cadena 等，2016）。然而，这些

方法在面对 “飞往那栋冒烟建筑的二层窗户并搜索

幸存者” 这类具有高度语义抽象性的任务时，往往

显得无能为力。这是因为传统导航范式缺乏对环境

语义的深度理解以及视觉信息与语言描述之间的跨

模态对齐机制。因此，无人机视觉语言导航应运而

生，它旨在构建一个能够将高层语义指令直接映射

为底层飞行控制序列的智能认知系统。无人机视觉

语言导航的研究不仅涉及计算机视觉中的目标检测

与语义分割，还涵盖了自然语言处理中的指令拆解

与上下文理解，更触及了机器人学中的动力学约束

与连续控制，是一个典型的多模态交叉前沿领域。

从相关概念的层级关系来看，具身智能是无人

机视觉语言导航所属的总体研究范式，其核心在于

智能体通过感知、认知、决策和行动与物理或仿真环

境形成闭环交互（Savva 等，2019）。视觉语言导航则

是具身智能在导航任务中的典型体现，强调智能体

依据自然语言指令和视觉观测，在环境中完成目标

定位、路径选择与动作执行（Anderson 等，2018）。在

此基础上，世界模型进一步关注智能体对环境状态、

动态演化和动作后果的内部建模，使其能够在部分

可观测、长时序和不确定环境中进行前瞻性推理与

规划（Ha 和 Schmidhuber，2018）。近年来兴起的视

觉—语言—动作模型（vision-language-action，VLA）

则试图将视觉观测、语言目标与动作生成统一到同

一模型框架中，使智能体能够从多模态输入直接生

成可执行动作，从而推动具身智能由“感知—规划—

控制”的模块化范式向端到端闭环决策范式发展

（Brohan 等，2023）。因此，具身智能、视觉语言导航、

世界模型与视觉语言动作模型并非彼此割裂的概

念，而是形成了从研究范式、任务定义、环境建模到

动作生成的递进关系。对于无人机视觉语言导航而

言，具身智能提供总体理论框架，视觉语言导航定义

语言条件下的空间导航任务，世界模型支撑三维环

境记忆与未来状态预测，视觉—语言—动作模型则

为多模态感知到连续飞行动作的统一映射提供新的

技术路径。

相较于地面机器人视觉语言导航，无人机视觉

语言导航并非仅将智能体从地面平台迁移到空中平

台，而是在任务属性、感知方式、空间推理和动作执

行机制上均发生了显著变化。首先，在运动形态上，

地面智能体通常受限于二维平面或近似二维拓扑结

构，其动作空间多表现为前进、转向、停止等离散或

低维控制；而无人机具备升降、横移、偏航和俯仰等

高自由度运动能力，导航过程呈现明显的三维空间

特征。由此带来的问题并不是简单的类别级语义对

齐失效，而是目标尺度、观测角度、相对方位和高度

层次会随着飞行姿态与视点变化在时序上快速改

变，进而使语言指令中涉及空间关系、运动方向和目

标位置的表达更难被稳定定位到视觉观测与空间状

态中。其次，在空间推理层面，地面视觉语言导航更

多依赖房间、道路、走廊等相对稳定的拓扑结构，而

无人机视觉语言导航需要同时理解水平位置、高度

关系、遮挡结构和可飞行空域。例如，对于“飞到建

筑物上方”、“穿过两栋楼之间”、“沿河道向前搜索”

等指令，无人机不仅需要识别目标类别，还需要建立

目标之间的三维相对位置、可达空间和高度约束关

系，这对几何常识推理和三维场景建模提出了更高

要求（Hong 等，2020；Krantz 等，2020）。再次，在长程

任务层面，无人机通常面向城市街区、灾害现场、农

田或园区等大范围开放环境，飞行距离长、观测信息
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冗余且地标稀疏，容易出现局部视觉证据丢失、累积

定位误差和语言子目标遗忘等问题。因此，如何构

建面向长时序任务的语义地图、拓扑记忆或世界模

型，是区别于短程地面导航的重要挑战。最后，在动

作执行层面，现有视觉语言导航方法多基于离散动

作建模，而真实无人机必须在连续控制空间中满足

动力学约束、安全距离、飞行稳定性和能耗限制。高

层语言指令、离散语义决策与底层连续飞行控制之

间存在明显鸿沟，这也是无人机视觉语言导航从仿

真 环 境 迁 移 到 真 实 低 空 场 景 时 面 临 的 关 键 瓶 颈

（Loquercio 等，2021）。因此，无人机视觉语言导航

的核心问题可以概括为：如何在动态三维观测条件

下，将自然语言指令稳定映射为具有空间一致性、长

程记忆能力和物理可执行性的飞行动作序列。

无人机视觉语言导航经历了从模块化流水线到

端到端黑盒学习，再到如今认知驱动范式的转变。

早期研究者倾向于采用分而治之的策略，通过视觉

识别与语言解析的简单级联来实现导航，但这种方

式极易产生误差扩散。随着深度强化学习与模仿学

习的兴起，研究者提出了跨模态注意力机制，尝试构

建从感知到动作的直接映射模型（Wang 等，2019；

Fried 等，2018）。这一阶段的工作虽然在特定数据

集中表现出色，但在面对未见环境时泛化性较差。

随后，Transformer 架构的引入引发了跨模态预训练

的 革 命 。 模 型 如 VLN‑BERT（vision-and-language 
navigation——bidirectional encoder representations 
from transformer）（Hong 等，2021）、Airbert（Guhur 等，

2021）等通过在海量图像—文本对上进行掩码预测

与匹配训练，赋予了智能体更强的场景表征能力，显

著提升了导航的成功率。近年来，大语言模型与视

觉语言模型的爆发为具身智能注入了新的活力。

如 LM‑Nav（language models for navigation ）（Shah 等，

2022）等工作的出现，标志着无人机开始具备利用大

语言模型（large language model，LLM）作为“大脑”进

行任务逻辑拆解、风险预测甚至自我纠错的能力，实

现了从单纯的“模式匹配”向“逻辑推理”的迈进

（Ahn 等，2022；Driess 等，2023）。

尽管国内外学术界已涌现出若干关于具身智能

或地面导航的综述文章（Gu 等，2022；雷印杰 等，

2024；张艳宁 等，2025），但在无人机这一细分领域，

仍缺乏系统性且具有前瞻性的深度总结。现有的部

分工作往往局限于算法性能的横向对比，未能深刻

揭示三维空间物理约束与跨模态语义理解之间的内

在耦合规律。针对这一现状，本文旨在通过解构具

身认知闭环，从感知表征、推理范式、记忆存储与具

身控制 4 个核心维度对无人机视觉语言导航方法进

行全面综述。本文通过深入挖掘上述 4 个环节在实

际应用中的关键技术瓶颈，试图为构建更具鲁棒性

与通用性的空中具身智能体提供理论支撑。

首先，本文对无人机视觉语言导航的仿真进行

综述。随后，本文对主流的无人机视觉语言导航数

据集进行汇总评析，从指令的语言多样性、环境的几

何复杂度以及动作空间的定义方式等维度解析现有

数据集的优缺点。在此基础上，本文进行无人机视

觉语言导航核心技术分析，详细阐述感知表征中的

跨模态对齐技术、推理范式中的大模型驱动机制、记

忆存储中的语义图构建方法以及具身控制中的连续

空间映射策略。接着，本文探讨了无人机视觉语言

导航在复杂灾难救援、城市精细化巡检与智能物流

等典型实际场景中的落地挑战。最后，本文针对从

仿真迁移到现实的跨域鸿沟、多无人机协同视觉语

言导航的通信约束以及长距离复杂任务下的逻辑鲁

棒性等前沿课题进行展望，旨在为未来的研究工作

提供指导与启发，推动无人系统在自动化与智能化

领域的长远发展。

1　仿真平台

无人机视觉语言导航算法的研发、验证与迭代

高度依赖可控、可复现和低成本的实验环境。真实

无人机飞行试验受硬件成本高昂、空域监管严格、飞

行安全风险高以及环境不可控等因素制约，难以支

撑大规模、高频次和长时序的算法训练与测试。在

此背景下，高保真仿真平台成为无人机视觉语言导

航研究的核心基础设施，能够为多模态感知、跨模态

对齐、语义推理和连续控制等关键技术提供闭环验

证环境，是连接算法设计与工程落地的重要桥梁。

无人机视觉语言导航本质是多模态具身智能任

务，需要同时完成视觉观测、语言指令理解、空间定

位与动作执行，对训练数据的规模、多样性和标注精

度均提出极高要求。现实场景中，大规模多模态标

注数据难以通过人工采集获得，不仅成本高、周期

长、一致性差，还易受光照、气象、地形和遮挡等不可

控因素影响，导致数据分布单一、泛化能力不足。高
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保真仿真环境可通过程序化生成无限场景，实现传

感器数据、语义标签、空间位姿、深度信息以及障碍

物分布等数据的全自动精准标注，显著降低数据获

取成本，缓解具身智能领域数据稀缺与标注困难的

问题。同时，仿真平台可灵活构建极端光照、复杂气

象、动态干扰和通信受限等非结构化场景，全面测试

算法在极端条件下的鲁棒性，为模型优化提供了可

靠依据。

依据场景来源、构建方式与仿真目标差异，现有

无人机视觉语言导航仿真平台可划分为 3 大类：通

用仿真平台、基于真实场景重建的仿真平台以及基

于虚拟场景建模的仿真平台。3 类平台分别面向基

础算法验证、真实域适配和大规模泛化训练等不同

研究需求，共同构成从基础控制、跨模态对齐到高层

语义推理的全链路仿真支撑体系，为无人机视觉语

言导航的技术演进提供重要支撑。

1. 1　通用仿真平台

通用仿真平台是面向机器人领域的模块化、标

准化仿真环境，具备跨平台、可扩展和多物理引擎兼

容等特点，可为无人机提供基础动力学仿真、传感器

模拟、环境交互与控制接口。其核心设计思路是解

耦机器人硬件形态与导航算法逻辑，通过标准化传

感器模型、执行器模型与物理引擎，使研究者能够在

统一框架下快速验证算法，支持与 ROS（robot operat‑
ing system）、YARP（yet another robot platform）以 及

Pocolibs 无缝对接，便于仿真策略向真实无人机系统

迁移。

早期经典通用平台为机器人仿真奠定了重要基

础。Gazebo（Koenig 和 Howard，2004）作为开源社区

广泛使用的仿真工具，集成 Open Dynamics Engine 等

物理引擎，可稳定实现户外三维环境物理交互模拟，

支 持 多 机 协 同 与 传 感 器 仿 真 。 Webots（Michel，
2004）具备快速原型开发能力，内置丰富的商用无人

机与移动机器人模型，支持用户使用高级编程语言

直接编写可部署至真实硬件的控制代码。USARSim
（unified system for automation and robot simulation）

（Carpin 等，2007）依托虚幻引擎实现高真实感渲染，

开创了游戏引擎用于机器人仿真的先例，成为国际

机器人竞赛常用平台。MORSE（modular open robots 
simulation engine）（Echeverria 等，2011）基于 Blender
建模与 Python 脚本实现组件化设计，支持不同抽象

级别仿真，可直接提供场景语义标签，简化视觉处理

流程。CoppeliaSim（Rohmer 等，2013）具备分布式控

制、多物理引擎切换与高度可扩展性，适用于多精

度、多任务联合仿真。

随着具身智能对视觉真实感与物理精度需求不

断提升，面向无人机与自动驾驶的专用高保真仿真

平台快速发展。AirSim（Shah 等，2018）针对无人机

与无人车设计，提供精细的空气动力学模型与接近

摄影级的视觉渲染，支持多旋翼、固定翼等多种机型

仿 真 。 CARLA（car learning to act）（Dosovitskiy 等 ，

2017）基于虚幻引擎构建大规模开源城市场景，提供

语义分割、深度图和法向量等伪传感器数据，支持多

样化气象与光照变化，适用于城市低空导航与地标

的 视 觉 语 义 学 习 。 NVIDIA Isaac Sim 依 托 Omni‑
verse 平 台 ，利 用 极 限 光 线 追 踪（ray tracing texel 
eXtreme， RTX）与 PhysX 物理引擎，实现硬件加速仿

真，支持大规模并行训练与合成数据生成。此外，

Google Earth（Gorelick 等 ，2017）、GTAV（grand theft 
auto V）（Ji 等，2025）等地理信息系统与游戏场景也

被用于超大规模视觉数据获取，弥补传统模拟器场

景规模有限的问题。面向大模型与具身交互的新型

框架，如 PromptCraft（Vemprala 等，2024）进一步提供

标准化提示工程接口，显著降低了自然语言驱动的

无人机导航研究门槛。

不同通用仿真平台在物理一致性、视觉保真度、

计算开销和易用性之间存在明显权衡。Gazebo、

Webots 在动力学建模与底层控制反馈上可靠性高、

资源占用低，但视觉真实感较弱；基于虚幻引擎的 
AirSim、CARLA 视觉效果接近真实拍摄，跨模态对

齐效果更优，但配置复杂、计算开销大，不利于大规

模并行训练。MORSE 灵活性强，但处理高帧率图像

流时受限于 Python 执行效率。FastSim（Abderehman
等，2022）等轻量化模拟器牺牲部分视觉真实感，换

取极高的仿真速度，适合快速策略迭代。PyBullet
（Panerati 等，2021）封装 Bullet 物理引擎，计算高效、

物理精度充足，成为深度强化学习在无人机导航中

应用的主流选择。总体而言，通用仿真平台为无人

机视觉语言导航提供了基础实验环境，支撑从简单

动作映射到复杂推理的全流程研发。

1. 2　基于真实场景重建的仿真平台

基于真实场景重建的仿真平台以现实物理世界

为蓝本，通过摄影测量、三维点云重构、卫星遥感影

像以及城市地理数据等手段构建高保真数字孪生环
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境，能够精准还原真实场景的几何结构、空间拓扑关

系、地表纹理细节与语义分布特征，摆脱传统人工建

模的主观性与局限性。相较于通用仿真平台，该类

平台可天然呈现真实世界中存在的视觉噪声、地标

稀疏性、复杂遮挡关系、非规则建筑形态与动态环境

变化，从而有效缩小仿真与现实之间的域间隙，显著

提升无人机视觉语言导航模型在真实场景中的泛化

能力与部署鲁棒性，是推动算法从实验室走向工程

应用的关键支撑，从主流基于真实场景重建的仿真

平台获取的图像数据如图 1 所示。

在无人机视觉语言导航领域，面向真实环境的

仿真平台近年来快速发展，逐步实现从小规模室内

场景向大规模城市场景、从静态环境向动态环境、从

单 视 角 观 测 向 多 模 态 感 知 的 升 级 。 AVDN（aerial 
vision-and-dialog navigation）（Fan 等，2023）率先基于

真实卫星图像构建俯视视角航空导航环境，依托

xView 数据集（Lam 等，2018）实现连续空间下的真实

视觉观测，同时支持人机对话交互与人工注意力标

注，为对话式无人机导航任务提供了重要的仿真基

础与数据支撑。EmbodiedCity（Gao 等，2024）面向开

放城市场景，基于虚幻引擎高保真复刻真实城市商

业区三维结构，融合真实路网、建筑模型、动态行人

与车流模拟，提供第一人称多传感器感知接口与连

续动作控制能力，将具身智能导航从室内环境成功

拓 展 至 大 规 模 真 实 城 市 场 景 。 CityNav（Lee 等 ，

2024）依托真实城市点云数据重建剑桥、伯明翰等真

实城区场景，构建了目前规模最大的真实场景无人

机视觉语言导航数据集，覆盖大范围长程导航任务，

为地理空间感知与语言引导的航空导航提供了高难

度、高真实度的测试基准。OpenFly（Gao 等，2025）
进一步整合多渲染引擎与三维重建技术，实现从真

实场景到仿真环境的自动化构建，并支持大规模导

航轨迹与语言指令自动生成，重点解决真实复杂场

景下视觉表征与自然语言指令的对齐难题，为通用

化无人机视觉语言导航模型提供了可扩展、高效率

的实验平台。

整体而言，基于真实场景重建的仿真平台将无

人机导航环境从“人工设计”推向“真实复刻”，迫使

智能体在非理想观测条件、模糊语言描述与复杂空

间结构中学习鲁棒的导航策略，标志着无人机视觉

语言导航向实用化迈出关键一步。随着神经辐射场

（neural radiance fields，NeRF）、三 维 高 斯 泼 溅（3D 

Gaussian splatting）等实时高精度三维重建技术不断

成熟，未来真实场景重建平台将在更低计算开销下

实现更高的视觉保真度、几何精度与交互实时性，进

一步推动空中具身智能从仿真环境快速落地到复杂

真实场景中。

1. 3　基于虚拟场景建模的仿真平台

基于虚拟场景建模的仿真平台依托商用游戏引

擎、物理仿真插件与程序化生成技术，构建大规模、

高自由度和高视觉保真度的虚拟实验环境。与真实

场景重建平台不同，该类平台并非直接采集现实世

界数据，而是依据地形规则、建筑布局、物体分布和

光照气象等设计规范生成开放式数字场景，具有环

境可控、扩展性强、标注全自动以及训练成本低等突

出优势，能够为无人机视觉语言导航模型提供海量、

多样和高覆盖度的训练数据，显著提升模型在未知

环境中的泛化性能，是当前大规模具身智能算法研

发的主流技术路线。从主流基于虚拟场景建模的仿

真平台采集的图像数据如图 2 所示。

虚拟场景建模平台能够灵活突破现实物理约

束，快速生成城市、郊区、山地、园区以及建筑群等多

样化场景，并可自由调节光照、天气、遮挡和动态障

碍物等条件，特别适合对无人机视觉语言导航算法

进行极限条件测试与鲁棒性验证。同时，虚拟平台

可自动输出深度图、语义分割掩码、三维位姿、目标

包围框以及拓扑关系等高质量标注信息，完全免除

人工标注成本，有效解决多模态具身智能数据稀缺、

标注困难以及一致性差等核心问题。

在无人机视觉语言导航领域，面向空中智能体

图 1　从基于真实场景重建的仿真平台采集的图像数据

Fig. 1　Image datas collected from simulation platforms based 
on real-world scene reconstruction
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的虚拟仿真平台已形成较为完善的技术体系。Aer‑
ialVLN（vision-and-language navigation for UAVs）（Liu
等 ，2023）基 于 虚 幻 引 擎 4 与 AirSim 构 建 了 包 含

25种典型城市大类场景的大规模户外环境，覆盖市中

心、工业区、公园和村庄等，平均路径长度达661. 8 m，

单条指令平均包含 9. 7 个参考目标，是 R2R（room-to-

room）数据集（Anderson 等，2018）的 2. 6 倍，任务复

杂度显著高于传统地面导航数据集，支持前向、转

向、升降和平移 4 自由度动作空间，重点针对无人机

三维空间导航与长程推理能力进行评估。MetaUr‑
ban（Wu 等，2025b）提出组合式程序化场景生成方

案，通过街道块布局、功能区划分、障碍物分布和动

态实体填充等环节，实现无限不重复城市场景生成，

大幅提升智能体在开放、非结构化环境中的空间适

应 能 力 与 语 义 理 解 泛 化 性 。 GRUtopia（Wang 等 ，

2024）基于 NVIDIA Isaac Sim 搭建城市级大规模具

身交互场景，集成海量建筑、植被、道路、人流和车流

等资产，为无人机提供高复杂度语义对齐、空间拓扑

推理与长时序记忆决策的仿真环境。

为进一步提升虚拟环境真实性与动态交互能

力，UnrealZoo（Zhong 等，2025）在仿真场景中引入多

样化人类与动物模型，增强动态目标感知与复杂交

互任务的仿真真实性，使无人机能够在搜救、监测等

任务中学习动态语义理解能力。OpenUAV（Wang
等，2025b）实现对无人机 6 自由度（six degrees of free‑
dom， 6-DoF）运动的完整建模，支持连续姿态控制与

高精度轨迹仿真，更贴近真实飞行动力学特性，为视

觉语言导航到连续控制指令的端到端学习提供支撑。

总体来看，基于虚拟场景建模的仿真平台为无

人机视觉语言导航提供了高可用、高效率和高扩展

性的“数字练兵场”。从 AerialVLN 定义无人机专用

导航仿真环境，到 MetaUrban 与 GRUtopia 实现大规模

城市生态构建，再到 UnrealZoo 与 OpenUAV 完善动态

要素与飞行物理特性，虚拟仿真技术正推动无人机

导航从简单几何感知向高级常识推理加速演进。未

来，随着生成式人工智能与实时渲染技术深度融合，

虚拟场景将具备更强物理真实性、动态交互性与环境

多样性，为低空智能体在复杂现实世界中执行长程、

安全以及高鲁棒性导航任务提供更加坚实的支撑。

1. 4　仿真平台横向比较与发展脉络

从平台功能与研究适配性的角度看，通用仿真

平台、真实场景重建平台和虚拟场景建模平台分别

对应无人机视觉语言导航发展的不同阶段与需求侧

重点，其横向比较如表 1 所示。

通用仿真平台主要服务于无人机动力学建模、

传感器仿真和底层控制验证，其优势在于接口成熟、

物理引擎稳定、易于与真实飞控系统或机器人操作

系统连接，适合开展避障控制、轨迹跟踪、强化学习策

略训练等基础研究。然而，该类平台通常缺乏面向

自然语言任务的语义标注、复杂地标关系和高层交

互机制，难以完整支撑视觉—语言—动作闭环任务。

基于真实场景重建的仿真平台则更强调场景几

图 2　从基于虚拟场景建模的仿真平台采集的图像数据

Fig. 2　Image datas collected from simulation platforms based 
on virtual scene modeling

表1　无人机视觉语言导航仿真平台横向比较

Table 1　Horizontal comparison of UAV vision-language navigation simulation platforms

平台类型

通用仿真
平台

真实场景
重建平台

虚拟场景
建模平台

代表平台

Gazebo、Webots、AirSim、
CARLA、Isaac Sim

AVDN、EmbodiedCity、
CityNav、OpenFly

AerialVLN、MetaUrban、GRU‑
topia、UnrealZoo、OpenUAV

主要优势

物理建模成熟，接口标准化，
便于控制算法验证

场景几何和视觉纹理更接近
真实世界，利于泛化评估

场景可扩展、标注自动化、任
务生成效率高

主要局限

语言任务、语义交互和复
杂地标关系建模不足

构建成本高，动态交互和
任务可控性有限

虚拟分布与真实低空环
境仍存在差异

适用问题

飞控验证、避障、轨迹跟
踪、强化学习训练

城 市 级 导 航 、真 实 域 迁
移、长程空间推理

大规模训练、极端场景测
试、语言任务生成
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何结构、地理空间关系和视觉纹理的真实性，能够在

一定程度上缓解仿真环境与真实低空环境之间的域

间隙。AVDN、EmbodiedCity、CityNav、OpenFly 等平

台通过卫星影像、真实城市点云、三维重建或多渲染

引擎构建接近真实世界的导航环境，使无人机能够

在地标稀疏、遮挡复杂以及尺度变化明显的场景中

学习语言指令与空间结构之间的对应关系。因此，

该类平台更适合评估长距离导航、真实场景泛化、城

市级空间推理和仿真到现实迁移能力。但其不足在

于场景构建成本较高，动态事件、极端天气和可交互

物体的可控性相对有限，难以像程序化虚拟环境一

样大规模生成多样化任务。

基于虚拟场景建模的仿真平台则突出可扩展

性 、可 控 性 和 自 动 标 注 能 力 。 AerialVLN、MetaUr‑
ban、GRUtopia、UnrealZoo、OpenUAV 等平台能够通

过游戏引擎、程序化生成和物理仿真插件快速构建

大规模、多类型以及可重复的训练场景，并自动提供

深度图、语义分割、目标位置和轨迹状态等监督信

息，适合进行大规模模型训练、长程任务生成和极端

环境鲁棒性测试。其局限在于，虚拟场景虽然具有

较高视觉保真度，但其物体分布、语言描述和动态交

互模式仍可能与真实低空环境存在差异，模型在真

实城市、灾害现场或农业环境中的泛化能力仍需通

过真实数据或实飞实验进一步验证。

总体而言，无人机视觉语言导航仿真平台的发

展呈现出从“控制验证工具”向“具身智能闭环环境”

演进的趋势。早期平台更关注无人机能否稳定飞

行、避障和完成航迹跟踪；随后，真实场景重建平台

开始强调真实几何结构、视觉纹理和地理空间语义；

近年来，面向无人机视觉语言导航的专用平台进一

步引入自然语言指令、目标搜索、连续动作控制和大

模型交互，使仿真平台逐渐具备评估“语言理解—视

觉感知—空间推理—飞行控制”完整闭环的能力。

未来平台建设需要进一步融合 3 类平台优势：既保

持通用平台的物理一致性和控制接口，又提升真实

场景平台的视觉与地理真实性，同时利用虚拟场景

平台的可扩展性和自动标注能力，从而支撑更接近

真实低空应用的无人机视觉语言导航研究。

2　数据集

数据集是驱动无人机视觉语言导航算法创新、

模型训练与性能评估的核心基础，其场景规模、环境

复杂度、指令语义丰富度以及动作空间定义方式直

接决定了研究的深度与泛化能力。随着具身智能从

二维平面导航向三维空间具身交互演进，无人机视

觉语言导航数据集也逐步从小规模、结构化和短指

令场景，向大规模、非结构化、长时序和真实域方向

快速发展。与地面机器人视觉语言导航数据集相

比，无人机数据集更加强调三维空间感知、高度层次

变化、大范围拓扑推理与连续飞行控制，更贴合空中

智能体的实际运动特性与任务需求。

当前，主流无人机视觉语言导航数据集已在仿真

环境与真实场景、室内小范围与室外大规模、简单指

令与复杂逻辑推理等维度形成多样化布局，为跨模态

对齐、空间推理、长程记忆和连续控制等关键技术提

供了标准化评测基准。本节从任务场景的感知复杂

度、指令逻辑的语义维度和具身动作的表征方式 3 个

核心层面，系统梳理与对比主流无人机视觉语言导航

数据集，分析各类数据集的构建思路、场景特点、语言

范式与适用任务，为研究者选取合适评测基准、设计

更贴合实际需求的数据集提供全面参考。根据表2 所

示，现有无人机视觉语言导航数据集在场景类型、语

言表示、动作表征和环境来源上呈现出明显分化。

AVDN、WebUAV-3M 等数据集更强调真实环境下的

视觉观测与对话式或指令式导航，适合评估模型在真

实遥感或航拍视角下的跨模态理解能力；AerialVLN、

CityNav、OpenFly 等数据集主要面向大尺度室外仿真

场景，具有较强的任务可控性和轨迹生成能力，适合

研究长程路径跟随、城市地标识别和空间关系推理；

UAV-ON、UAV-VLPA*和 UAV-VLN 等数据集进一步

强化开放目标搜索、路径规划和连续动作控制，更接

近真实无人机任务中的“语言理解—目标定位—飞

行执行”闭环；SpatialSky-Bench、UrbanVideo-Bench等

问答类数据集则更侧重空间理解、视频推理和三维

场景认知能力评估。总体来看，表 2 中的数据集已从

早期单一指令跟随逐渐扩展到目标搜索、空间问答、

开放任务推理和连续控制等多种任务形态，但仍普

遍存在真实飞行数据不足、多源传感器覆盖有限、动

态环境和多机协同任务缺乏等问题。

2. 1　任务场景的感知复杂度分析

无人机视觉语言导航数据集的场景复杂度，集

中体现为感知尺度、环境动态性、观测视角和传感器

模态 4 个维度的持续升级，并呈现出从室内受限空
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间向室外广域非结构化场景迁移的清晰趋势。早期

无人机导航相关数据集多聚焦于结构化室内环境，

感知目标以障碍物规避与局部几何定位为主，而随

着 AVDN、CityNav 和 AerialVLN 等数据集的发布，研

究重心已全面转向城市级、野外、大尺度以及强干扰

的真实化场景。

从感知视角与尺度变化来看，无人机具备独特

的高空俯瞰与连续变高能力，导致目标物体在观测

序列中存在显著的尺度伸缩、视角畸变与拓扑变形。

WebUAV‑3M 与 AerialVLN 通过引入大范围高度变

化，构建了包含近地面、低空和高空多视点切换的视

觉序列，对模型的跨尺度特征匹配与空间定位能力

提出更高要求。从环境动态性与非结构化程度来

看，AeroVerse 与 UrbanVideo‑Bench 在场景中加入动

态车流、行人、树木晃动和光照突变等真实干扰因

素，要求智能体在高动态背景下保持语义理解与导

航决策的稳定性。

在多模态感知融合方面，近期数据集逐步突破

单一红绿蓝色彩模式（red-green-blue，RGB）图像限

制，向深度、光流、点云以及语义分割等多源信息协

同方向发展。例如 UAV‑Flow 和 AeroDuo 将光流信

息与深度估计引入导航任务，用以补偿无人机高速

运动带来的运动模糊与姿态抖动，提升了在复杂纹

理、弱纹理区域的感知鲁棒性。整体而言，无人机视

觉语言导航数据集的场景设计正不断贴近真实低空

飞行环境，感知维度从二维平面扩展到三维空间，观

测条件从理想受控转向复杂非结构化，推动导航模

型从“被动识别”向“主动感知”升级。

2. 2　指令逻辑的语义维度划分

自然语言指令是连接人类意图与无人机自主行

为的核心桥梁，其语义抽象程度、时序结构与推理深

度，直接决定了导航任务的智能化水平。当前无人

机视觉语言导航数据集的指令设计，已从简单的空

间指向描述，逐步演进为具备长程规划、细粒度属性

约束与高阶常识推理的复杂语义表达。依据指令的

逻辑复杂度与认知要求，可将其划分为 3 阶段演进

范式。

第 1 阶段为基础具身指令映射，以简单、直接、

表2　主流无人机视觉语言导航数据集

Table 2　Mainstream unmanned aerial vehicle vision-language navigation datasets

数据集

AVDN（Fan 等，2023）
WebUAV-3M（Zhang 等，2023）
AerialVLN（Liu 等，2023）
OpenUAV（Wang 等，2025b）
CityNav（Lee 等，2024）
AeroVerse（Yao 等，2024）
OpenVLN（Liu 等，2025）
UAV-VLPA*（Sautenkov 等，2025）
UAV-VLN（Saxena 等，2025）
UAV-Flow（Wang 等，2025a）
AeroDuo（Wu 等，2025a）
UAV-ON（Xiao 等，2025）
SpatialSky-Bench（Zhang 等，2025a）
UrbanVideo-Bench（Zhao 等，2025a）
OpenFly（Gao 等，2025）
InDoorUAV（Liu 等，2026）
FreeFly-Thinking（Zhou 等，2026）

年份

2023
2023
2023
2024
2024
2025
2025
2025
2025
2025
2025
2025
2025
2025
2026
2025
2026

场景类型

室外

室外

室外

室外

室外

室外

室外

室外

室外

室外

室外

室外

室外

室外

室外

室内

室外

语言表示

对话

指令

指令

指令

指令

指令

指令

指令

指令

指令

指令

指令

问答

问答

指令

指令

指令

动作表征

连续

连续

连续

连续

连续

连续

连续

连续

连续

连续

连续

连续

连续

连续

连续

连续

连续

环境来源

现实

现实

仿真

仿真

仿真

仿真

仿真

仿真

仿真

现实

仿真

仿真

仿真

混合

仿真

仿真

仿真
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具身智能视角下无人机视觉语言导航研究进展

单步的空间动作为主。指令多为原子化方位描述，

仅需完成语言符号与局部动作的粗略对齐，代表性

工作如 UAV‑VLN，指令结构清晰、推理链短，主要用

于验证基础跨模态匹配与定位能力。

第 2 阶段为长程时序推理与细粒度属性识别，

指令包含多段连续子任务、中间地标与目标属性描

述。此类指令要求智能体理解先后顺序、相对方位、

颜色、形状和高度等复合信息，并具备跨帧语义记忆

能力。AerialVLN 与 CityNav 是该阶段的典型代表，

其指令包含多层空间关系与多目标依赖，更贴近真

实任务中的复杂人工指令。

第 3 阶段为高阶逻辑推理与隐式意图理解，指

令不再给出显式路径，而是提出任务目标，需要智能

体自主完成任务拆解、常识推理与决策规划。以 
OpenFly、FreeFly‑Thinking 为代表的前沿数据集，引

入模糊任务式指令，依赖大语言模型的思维链完成

从“模糊意图”到“可执行导航动作”的转化，标志着

无人机视觉语言导航进入具身认知新阶段。

整体来看，指令语义的演进过程，本质是从“告

诉无人机怎么走”到“告诉无人机做什么”再到“告诉

无人机任务目标”的升级，充分反映了领域从模式匹

配向常识推理、从被动执行向主动认知的发展趋势。

2. 3　具身动作的表征方式对比

具身动作的表征方式直接决定无人机导航模型

与真实飞行控制的匹配程度，是连接语义推理与物

理执行的关键环节。当前无人机视觉语言导航数据

集的动作定义，正呈现出从离散拓扑导航向连续空

间控制、从简化运动向 6‑DoF 全自由度运动快速升

级的趋势，更贴合空中具身智能的真实动力学特性。

早期数据集为降低学习难度，多采用离散拓扑

动作表征。例如早期 OpenUAV 相关工作将导航空

间简化为预设图节点与路径点，智能体仅需在有限

候选动作中选择，虽然提升了训练效率，但严重丢失

无人机升降、俯仰、横滚和平移等三维运动特性，与

真实飞行控制存在显著差异。

为贴近实际物理约束，主流数据集逐步转向连

续动作表征，直接输出三维坐标、速度、角速度或姿

态增量，更符合无人机飞控系统执行逻辑。Aero‑
Verse 构建了面向航天具身智能的统一基准套件，支

持前后、左右、升降和转向等完整连续控制接口，可

输出高精度位姿与多模态观测数据，为场景感知、空

间推理、导航探索、任务规划与运动决策 5 大任务提

供统一连续动作支撑。UAV‑ON 面向开放世界目标

导航任务，采用完全参数化连续动作空间，包含平

移、旋转和升降等物理可执行指令，摒弃传统瞬移式

交互，要求智能体在无全球定位系统（global posi‑
tioning system，GPS）与全局地图条件下完成安全避

障与目标搜索，显著提升仿真到现实的迁移潜力。

前沿研究进一步探索多粒度、解耦式动作表征，

兼顾高层规划与底层控制。UAV‑VLPA 提出视觉—

语言—路径—动作一体化框架，将自然语言指令解

析为目标航路点，结合旅行商问题实现全局路径优

化，并通过 A*算法完成局部避障与轨迹细化，形成

“语言理解—全局规划—局部控制”的分级执行机

制。SpatialSky‑Bench 构建面向无人机空间智能的

评测体系，通过目标定位、距离估计、高度感知以及

空间关系推理等 13 项细粒度任务，强化模型对三维

空间的精准理解，为连续控制提供可靠感知支撑。

FreeFly‑Thinking 采用双头视觉—语言—动作架构，

同步输出思维链推理文本与连续三维路点，在提升

可解释性的同时实现高精度连续空间控制。

总体而言，动作表征从离散到连续、从简化到全

自由度、从耦合到解耦的演进，显著提升了无人机视

觉语言导航的物理合理性与落地可行性，为实现安

全、平滑和可控的空中具身智能飞行奠定了基础。

综上，现有无人机视觉语言导航数据集的发展

脉络可以概括为 3 个方面：1）场景规模由室内或局

部受限空间扩展到城市、园区和灾害现场等室外广

域环境，推动模型从局部视觉匹配走向大范围空间

推理；2）语言形式由简单方位指令发展为包含多地

标、多属性、多步骤和隐式意图的复杂任务描述，促

使模型从跨模态对齐走向高层语义推理；3）动作表

征由离散拓扑动作转向连续三维控制和多粒度路径

—动作联合建模，使数据集更加贴近真实无人机飞

行约束。尽管如此，现有数据集仍主要依赖仿真环

境，真实低空飞行中的风场扰动、传感器噪声、通信

延迟、安全约束和多无人机协同交互尚未被充分覆

盖。未来数据集建设需要进一步面向真实应用闭

环，强化真实飞行数据、多源感知、动态目标、多机协

同和安全控制标注。

3　评价指标

在评价指标方面，当前主流的视觉语言导航评
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价体系主要围绕导航精度与任务完成率展开，常用

指 标 包 括 导 航 误 差（navigation error，NE）、成 功 率

（success rate，SR）、最优成功率（oracle success rate，

OSR）以 及 路 径 长 度 加 权 成 功 率（success rate 
weighted by path length，SPL）。导航误差用于衡量无

人机最终位置与目标位置之间的平均欧氏距离；成

功率指无人机进入目标点指定阈值范围（如 3 m）内

的任务占比，直接反映导航结果的准确性；最优成功

率是更宽松的指标，只要轨迹中任意一点进入目标

成功阈值即判定为成功，用于评估目标的潜在可达

性；路径长度加权成功率结合路径效率与任务完成

情况，通过对比实际路径与最优路径长度对成功率

进行加权，鼓励更短、更高效的路径规划。这些指标

相互补充，为无人机视觉语言导航任务性能提供了

多维度量化依据。

随着世界模型逐步引入到无人机视觉语言导航

领域 ，采用弗雷歇起始距离（Fréchet inception dis‑
tance，FID）、DreamSim、学 习 感 知 图 像 块 相 似 度

（learned perceptual image patch similarity，LPIPS） 评
估 生 成 画 面 的 语 义 保 真 度 ，用 均 方 误 差（mean 
squared error，MSE）、结构相似性（structural similar‑
ity，SSIM）、峰 值 信 噪 比（peak signal-to-noise ratio， 
PSNR）衡量像素级重建精度。针对场景描述、任务

规划等需要文本输出的复杂任务，相关研究引入大

语言模型，并且开始关注语言生成内容质量，借助

GPT-4 为不同下游任务定制评价标准，同时引入双

语评估研究（bilingual evaluation understudy，BLEU）、

语 义 命 题 图 像 标 题 评 价（semantic propositional 
image caption evaluation， SPICE）等传统文本生成指

标，全面衡量模型的整体语言能力。

4　方 法

无人机视觉语言导航作为典型的空中具身智能

任务，其技术体系以“感知—推理—记忆—控制”的

完整认知闭环为核心骨架，贯穿从原始传感器输入

到最终飞行执行的全流程，如图 3 所示。为实现自

然语言指令到三维空间自主导航的端到端映射，现

有研究普遍将整体框架解构为感知表征、推理范式、

记忆存储和具身控制 4 大相互耦合、逐层递进的核

心模块。其中，感知表征负责将无人机动态视觉观

测与语言指令进行跨模态特征对齐，构建统一的空

间语义表达；推理范式承担高层意图解析、空间逻辑

判断与导航决策生成，是连接感知与控制的关键中

枢；记忆存储用于对历史观测、空间拓扑与指令信息

进行持久化编码，支撑长程导航中的信息保持与误

差修正；具身控制则将抽象决策转化为符合无人机

动力学约束的连续、安全以及可执行动作，最终完成

物理世界的闭环交互。本节围绕上述 4 大模块，系

统梳理关键技术路线、典型方法、演进脉络与核心挑

战，并讨论多机协同语言导航的相关内容，全面呈现

无人机视觉语言导航的技术全貌。

4. 1　感知表征

在无人机视觉语言导航的链路中，感知表征作

为连接原始物理环境与高层逻辑决策的桥梁，其核

心任务在于将机载传感器捕获的高维、非结构化视

觉流转化为具备空间逻辑、语义一致性且能与自然

语言指令深度对齐的特征表示。由于无人机处于具

有 6 自由度（6-DoF）的开放三维空间，其感知表征不

仅要处理航拍视角下剧烈的尺度变化和小目标识别

难题，还必须克服二维视觉输入与三维动作规划空

间之间的几何失配。目前的感知表征方法主要呈现

出从单一图像特征提取向结构化空间建模及几何对

齐增强演进的趋势。无人机视觉语言导航感知表征

方法对比如表 3 所示。

在现有的研究路线中，一类方法侧重于通过构

建显式的空间结构增强模型对大尺度环境的记忆与

定位能力。例如，语义—拓扑—度量表征（semantic-

topo-metric representation，STMR）通过将指令相关的

地标语义掩码投影到顶视图地图中，并进一步转化

为结构化矩阵，为大语言模型提供了具备度量信息

的空间模板；而 AeroDuo 则利用高空视角构建全局

正射投影图，通过跨高度的视觉协同来消除视频序

图 3　无人机视觉语言导航认知闭环

Fig. 3　Cognitive closed-loop for UAV vision-language 
navigation
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列中的时空模糊性。与此类显式建模不同，另一种

路径倾向于在不改变模型架构的前提下，通过视觉

提示工程（visual prompting）提升感知的精度。ViSA
（Tong 等，2026）框架利用标记集（set-of-mark，SoM）

技术在图像上覆盖数值 ID，将复杂的场景转化为可

引用的结构化视觉表征，从而显著降低了多模态模

型在空间推理中的“幻觉”现象。

随着端到端预训练技术的发展，感知表征正朝

着几何对齐与预测性表征的方向深耕。SpatialFly
（Li 等，2026）提出了几何引导的对齐机制，通过将全

局结构线索引入语义词元，实现了二维视觉与三维

轨迹决策空间的重参数化对齐。AutoFly（Sun 等，

2026）则通过引入伪深度编码器，使模型在纯 RGB
输入下也能感知环境的深度信息与避障约束。与此

同时，NaVid（Zhang 等，2024）等方法追求极简的纯

视频流感知，通过大规模数据预训练让模型自发学

习时空表征，摆脱了对地图、里程计或深度计的依

赖 ，其 结 构 如 图 4 所 示 。 更 具 前 瞻 性 的 研 究 如

AirScape（Zhao 等，2025b），将感知提升到了“世界模

型”的高度，其表征不仅包含当前状态，更整合了运

动意图导向的未来视觉预测。

综合来看，无人机视觉语言导航的感知表征正

从单纯的视觉编码转向一种融合了几何先验、结构

化提示与时空演化逻辑的综合性表达。这种演进不

仅增强了模型对复杂地标关系的识别能力，也为后

续的推理范式和具身控制提供了更加鲁棒且具备空

间常识的输入特征，实现了从“看见环境”到“理解空

间”的根本跨越。

4. 2　推理范式

在无人机视觉语言导航的链路中，推理范式承

载着将高层语义指令转化为底层动作序列的逻辑中

枢功能，其核心定义在于代理如何建立多模态输入

与三维连续空间运动之间的因果关联。传统的推理

范式，如 Chen等人（2024）提出的基于视觉—语言—控

制的 Transformer 模型（vision-language-control Trans‑
former，VLCT），多依赖交叉注意力机制在文本词元与

视觉块之间进行隐式特征映射，这种“黑盒”映射方式

虽然在简单场景下有效，但在处理长程复杂的城市

级导航时，往往缺乏对空间拓扑结构的显式理解。

无人机视觉语言导航推理范式对比如表 4所示。

为了克服隐式推理的局限，研究者开始引入外

部先验知识与多尺度表征来增强推理的逻辑性。例

如，CityNav 引入地理语义图作为空间导航的脚垫，

而 Hong 等人（2024）提出的基于多提示的视觉语言

导 航（vision-language navigation with multi-prompts，

VLN-MP）则通过视觉提示（visual prompts）将纯文本

推理转化为更具确定性的模态对齐推理。随着大语

言 模 型（LLM）与 视 觉 语 言 模 型（vision-language 
model，VLM）的崛起，推理范式经历了从“反应式映

射”向“显式逻辑规划”的质变。FlightGPT（Cai 等，

2025）与 FreeFly-Thinking 分别通过思维链（chain-of-
thought，CoT）技术，诱导模型在输出控制参数前先生

成中间层级的推理步骤，如地标定位、方位判定及意

表3　感知表征方法对比

Table 3　Comparison of perception representation methods

技术路线

单一视觉编码

跨模态对齐

几何增强表征

世界模型

核心思想

特征提取

视觉—语言特征融合

物理先验

环境预测与动态建模

优点

简单快速

语义匹配强

空间定位准

鲁棒性强

缺点

缺乏空间信息

几何理解弱

计算量大

训练复杂

代表工作

卷积神经网络

VLN BERT、Airbert
SpatialFly、AutoFly

AirScape

图 4　Navid 结构

Fig. 4　The architecture of Navid
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图拆解，显著提升了决策的可解释性，其结构如图 5
所示。同时，NavAgent（Liu 等，2024）强调了多尺度

视图融合在推理中的作用，而 GeoNav（Xu 等，2026a）
则通过模拟人类“从粗到细”的认知模式，构建双尺

度空间表征以实现跨越公里级的长距离地理推理。

此外，针对安全性的考量，基于安全控制屏障的自适

应 安 全 动 作 屏 蔽 机 制（adaptive safety movement 
assurance，ASMA）（Sanyal 和 Roy，2025）等方法将推

理输出与场景感知的安全约束（如控制障碍函数）相

结合，确保逻辑路径在物理层面的可靠执行。

在上述基础上，近年大模型驱动的无人机视觉

语言导航推理范式进一步从单一的语言规划或视觉

问答式决策，向认知模块化、方向关系建模和实时决

策解耦等方向发展。早期方法多将大语言模型或视

觉语言模型作为统一决策器，直接根据当前观测和

语言指令生成下一步动作或候选航点；而新近研究

则更加关注复杂长程任务中的子目标拆解、空间关

系消歧、过程监控和推理稳定性，使推理模块逐渐从

“单步反应式决策”转向“多模块协同决策”。

在认知模块化推理方面，FineCog-Nav（Shao 等，

2026）将无人机视觉语言导航过程拆解为语言处理、

感知、注意力、记忆、想象、推理和决策等细粒度认知

模块。与依赖单一大模型直接输出动作的方式不

同，该方法通过角色化提示和结构化输入输出协议，

使不同基础模型分别承担指令解析、子目标提取、场

景理解、视觉注意、状态想象和动作选择等功能，从

而形成由多个认知环节协同构成的零样本导航框

架。该类方法的意义在于，它将长程导航中的隐式

推理过程显式化，有助于提升复杂指令执行过程的

可解释性，并缓解大模型在无人机三维场景中对全

局状态、阶段目标和历史行为理解不足的问题。与

此同时，FineCog-Nav 构建了 AerialVLN-Fine，对 Aer‑
ialVLN 中的部分轨迹进行句子级指令—轨迹对齐和

精细化地标标注，为细粒度评估无人机导航推理能

力提供了新的参考。

在空间关系推理方面，LookasideVLN（Ning 等，

2026）进一步指出，城市级无人机视觉语言导航中的

指令理解不能仅依赖地标名称匹配，还需要充分利

用“左转”、“右侧”、“沿着”、“经过”等方向性语言线

索。并且，LookasideVLN 从历史导航经验中检索候

图 5　FreeFly-Thinking 结构

Fig. 5　The architecture of FreeFly-Thinking

表4　推理范式对比

Table 4　Comparison of reasoning paradigms

阶段

传统推理

增强推理

大模型推理

方法

交叉注意力、Transformer
多尺度融合、外部先验

LLM+CoT、层级规划

特点

端到端黑盒

空间感知提升

逻辑推理强

可解释性

差

中

高

适用任务

短程简单导航

复杂场景

长程、模糊指令
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选地标的位置与描述，并对当前观测、语言指令和方

向性地标信息进行联合推理。该类方法表明，在无

人机长程导航中，方向词和相对空间关系不仅是辅

助信息，而且可以作为约束路径选择和消除地标歧

义的重要推理线索。

在实时决策与过程监控方面，OnFly（Zheng 等，

2026）面向机载零样本无人机视觉语言导航提出了

共享感知的双智能体推理框架。该方法认为，单流 
视觉语言模型决策容易将高频目标生成和低频任务

进度监控耦合在同一推理过程中，导致响应速度、监

控稳定性和决策一致性之间出现冲突。因此，OnFly
将推理过程划分为高频决策智能体和低频监控智能

体：前者根据实时观测生成飞行目标；后者负责跟踪

长程任务进度、判断终止或恢复信号。两类智能体

共享视觉感知特征，但维护独立的推理上下文和

KV-cache，从而在减少重复计算的同时提高实时导

航的稳定性。该思路说明，大模型推理在真实无人

机系统中不仅要关注语义理解能力，还需要考虑机

载计算、推理频率、长程监控和飞行安全之间的协调

关系。

综合来看，无人机视觉语言导航的推理范式正

朝着高度可解释、具备地理空间感知以及层级化规

划的方向演进。这种演进不仅体现在从离散动作

到 6-DoF 连续轨迹预测的跨越，更体现在模型能够

利用大语言模型与视觉语言模型的常识推理、空间

消歧和任务拆解能力处理模糊指令，并通过空间图

结构、认知模块、方向关系建模或双智能体机制弥补

视觉观测的局部性与单流决策的不稳定性。总体而

言，近年的大模型推理范式正在从“语言指令—视觉

观测—动作输出”的直接映射，发展为面向复杂三维

环境的分层认知决策框架，推动无人机视觉语言导

航在动态且不确定的真实世界环境中实现更具鲁棒

性、可解释性和可部署性的具身决策。

4. 3　记忆存储

在无人机视觉语言导航中，记忆存储定义为对

时空观测信息与指令特征进行结构化编码与持久化

保留的机制。其核心任务是打破即时感知的局限，

通过在时序上整合历史视觉特征、在空间上构建环

境表征，为智能体提供具有全局一致性的上下文信

息，从而解决长程导航中的指令对齐偏差与状态漂

移问题。无人机视觉语言导航记忆存储机制对比如

表 5 所示。

从具体实现方法来看，记忆存储的演进呈现出

从隐式表征向显式地图转换的趋势。早期方法如

Singla 等人（2021）主要依赖隐式神经记忆，通过长

短期记忆网络（long short-term memory，LSTM）及其

隐藏状态捕获时序关联，辅以时间注意力机制在历

史深度观测中提取关键特征。此类方法处理速度

快，但面对超长路径时易出现信息遗忘且缺乏空间

几何约束。随后显式空间地图逐渐成为主流，如

Zhao 等人（2025c）和 Zhang 等人（2026a）提出的网格

化存储方案，通过构建基于鸟瞰图（bird’s-eye view，

BEV）的语义地图或三维占据栅格，将 VLM 提取的

语义得分反投影至空间网格中，生成包含“吸引力”、

“已探索区域”和“障碍物”的多维记忆图谱，这种方

式增强了决策的可解释性并能精确处理无人机特有

的高度维度。CityNavAgent（Zhang 等，2025b）则进

一步将记忆抽象为拓扑图，通过记录历史轨迹节点

与全景观测，将连续的物理空间离散化为可搜索的

图结构，极大地缩减了长程探索的决策空间，具体工

作流程如图 6 所示。此外，针对连续导航中的误差

累积问题，Tang 等人（2026）引入了增强型滤波器记

忆，将历史高置信度观测作为锚点存储在记忆库中，

通 过 贝 叶 斯 状 态 估 计 递 归 地 修 正 智 能 体 的 位 姿

漂移。

随着大语言模型和视觉语言模型进入无人机视

表5　记忆存储机制对比

Table 3　Comparison of memory storage mechanisms

记忆类型

隐式时序记忆

显式语义地图

拓扑图记忆

滤波增强记忆

实现方式

LSTM、注意力

BEV、栅格地图

节点—边结构

卡尔曼滤波修正

优点

轻量、速度快

空间清晰、可解释

搜索高效、抗漂移

定位稳定、误差小

缺点

易遗忘、无空间结构

存储开销大

构建复杂

依赖先验

适用场景

短程导航

城市大场景

长程导航

连续控制
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觉语言导航，记忆存储的功能也从单纯保存视觉特

征或空间地图，进一步扩展为支持语言检索、任务分

解、进度监控和安全执行的认知支撑结构。与传统

地图记忆强调“空间在哪里”不同，大模型驱动的记

忆机制更关注“当前指令进行到哪一步”、“历史观测

中哪些地标与当前语言相关”、“哪些关键帧能够支

撑长程任务判断”等问题。因此，近期研究开始将记

忆划分为地标知识库、层级任务记忆和混合关键帧

记忆等不同形式，以适应城市级长程导航、零样本推

理和机载实时部署的需求。

在 层 级 任 务 记 忆 方 面 ，FineCog-Nav（Shao 等 ，

2026）将记忆模块嵌入到认知式导航流程中，通过层

级设计将长程轨迹中的局部细节、阶段目标和全局

指令状态分别存储，既能保留连续导航过程中的关

键上下文，又能通过摘要压缩减少冗余信息对决策

的干扰。对于无人机视觉语言导航而言，这种记忆

形式适合处理长指令、多地标和多阶段任务，有助于

缓解“已完成子目标遗忘”和“当前动作与总体指令

脱节”等问题。

在机载实时记忆方面，OnFly（Zheng 等，2026）针

对零样本无人机视觉语言导航中的长程进度监控问

题，提出将混合记忆用于低频进度监控智能体，使其

能够在长程导航过程中判断任务是否完成、是否需

要恢复或重新规划。该设计说明，真实无人机系统

中的记忆机制不仅要考虑语义完整性，还需要同时

满足机载计算延迟、缓存稳定性和安全监控的工程

约束。

通过对比可以发现，记忆存储已由单纯的视觉

特征堆栈，转向深度融合语义规划、空间结构、任务

进度与机载部署约束的综合体系。早期的时序记忆

侧重于局部动态避障，显式地图记忆更强调对环境

几何与拓扑结构的整体把握，而近期大模型驱动的

记忆机制则进一步突出任务层级性和实时监控稳定

性。FineCog-Nav 的多层级记忆体现了从轨迹历史

保存向子目标状态管理的转变，OnFly 的混合关键

帧记忆则体现了从离线长程上下文建模向机载实时

监控的转变。未来的发展趋势在于，将大规模预训

练模型的开放词汇知识更高效地植入动态更新的记

忆库中，同时结合异步计算、关键帧压缩和语义检索

机制，解决高分辨率空间存储与实时飞行控制之间

的矛盾。这种从“感知即记忆”到“记忆指引决策”的

范式转变，使无人机能够在复杂城市环境中通过回

溯历史知识、识别任务阶段和检索相关地标，实现更

高效的逻辑推理与路径寻迹。

4. 4　具身控制

在无人机视觉语言导航的链路中，具身控制定

义为将高层感知表征与推理范式输出的抽象语义指

令或空间导航意图，转化为无人机在三维物理世界

中可执行的连续动作序列或底层控制信号的过程。

这一环节不仅要处理从符号语义到物理动力学的跨

模态映射，还必须在严格的实时性约束下，满足无人

机 6 自由度运动的平滑性与安全性要求。

对比当前主流的方法，具身控制范式正经历从

模块化解耦向端到端动作生成的演进。传统的模块

化控制方法如 VLA-AN（vision-language-action frame‑
work for aerial navigation）（Wu 等，2025c），通常将控

制链路分为“轨迹规划”与“跟踪控制”两个阶段，模

型首先预测局部路标点或速度矢量，再由模型预测

控制这样的传统控制器进行轨迹平滑与物理执行，

如图 7 所示，这种方式虽然具备极强的物理可解释

性，但在应对动态环境时存在模块间误差累积的问

题 。 相 比 之 下 ，近 期 涌 现 的 端 到 端 模 型 ，如 Aer‑
ialVLA（Xu 等，2026b）和 UAV-Track VLA（Zhang 等，

2026b），则尝试打破语义与动作的屏障，通过将连续

控制信号（如位移增量、欧拉角或推力）直接离散化

为数值词表中的 token，利用大语言模型的推理能力

直接生成动作块，显著提升了系统的响应敏捷度。

然而，端到端生成的随机性也带来了安全风险，因

此，NavRL（Xu 等，2025）等研究引入了基于速度障

碍法或几何排斥场的安全屏蔽机制，在神经网络输

出与物理执行器之间增加一层“安全护栏”，以修正

可能导致碰撞的非安全指令。此外，针对跨设备部

署的动力学差异，UMI-on-Air（Gupta 等，2025）等先

进方法提出了具身感知引导策略，利用底层控制器

图 6　CityNavAgent 工作流程

Fig. 6　The overall workflow of CityNavAgent
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的跟踪代价反馈来修正高层动作策略，实现了不同

无人机硬件间的灵活适配。

在开放词汇目标理解与连续控制结合方面，

VLFly（Zhang 等，2025d）进一步展示了大模型从语

言定位到无人机连续飞行控制的完整链路。该方法

首先利用大语言模型将高层自然语言指令转化为结

构化提示，以增强语言目标与视觉表征之间的语义

一致性；随后通过视觉语言模型在候选图像池中进

行跨模态目标检索，确定与指令最相关的目标图像；

最后基于当前第一视角观测、历史视觉帧和目标图

像生成可导航航点，并将航点进一步转化为线速度、

角速度等连续控制命令，实现实时飞行执行。与依

赖固定离散动作空间的传统视觉语言导航方法不

同，VLFly 直接面向无人机连续运动控制，减少了地

面视觉语言导航方法迁移到空中平台时的动作空间

不匹配问题。同时，该方法不依赖外部定位或主动

测距传感器，而是主要利用机载单目视觉实现目标

定位和轨迹生成，体现了开放词汇语义理解、轻量视

觉感知和连续控制之间的结合趋势。

除严格意义上的语言指令跟随型无人机视觉语

言导航外，部分研究也开始探索视觉语言模型在无

地图自主导航与低成本避障控制中的作用。例如，

VLM-Nav（Sarker 等，2026）利用单目 RGB 图像生成

深度图，再由视觉语言模型分析障碍物分布并给出

避障相关反馈，最后结合相对航向角、左右距离传感

器信息和近邻障碍检测结果输入导航模型，预测无

人机的下一步动作。该方法并不依赖外部自然语言

指令，因此更接近视觉语言模型辅助的无地图无人

机自主导航。但它从另一个侧面说明，视觉语言模

型不仅可以用于目标定位和语义推理，也可以作为

低成本无人机控制链路中的环境理解模块，为障碍

识别、路径选择和实时避障提供辅助信息。对于资

源受限的机载平台而言，这类方法为利用单目视觉

替代昂贵传感器、提升未知环境泛化能力提供了有

益参考。

总体来看，无人机视觉语言导航的具身控制正

在从单纯的离散动作选择，逐步发展为面向三维连

续空间的语义—几何—动力学协同控制。一方面，

视觉语言动作模型类方法尝试将视觉、语言和动作

统一到同一模型框架中，推动无人机控制从模块化

规划走向端到端动作生成；另一方面，VLFly、OnFly
等工作表明，即使在大模型参与决策的框架下，连续

航点生成、语义—几何校验、安全屏蔽和局部轨迹规

划仍然是确保真实飞行可执行性的关键环节。未来

的具身控制研究需要在模型智能性与物理可靠性之

间取得平衡：既要利用大模型的开放词汇理解、任务

分解和空间推理能力，又要引入可验证的安全约束、

实时控制机制和跨平台动力学适配策略。只有将高

层语义决策与底层飞行控制稳定耦合，无人机视觉

语言导航才能真正从仿真评测走向复杂低空环境中

的可靠部署。

4. 5　多机协同语言导航

随着无人机视觉语言导航任务从单目标、短距

离导航扩展到大范围巡检、灾害搜救、环境监测和低

空物流等复杂场景，单架无人机在视场覆盖、续航时

间、任务效率和系统鲁棒性方面逐渐暴露出能力边

界。多机协同语言导航旨在使多架无人机共同理解

同一自然语言任务，并在共享语义目标、空间约束和

安全规则的基础上完成分布式感知、协同规划与联

合执行。与单机无人机视觉语言导航相比，多机协

同语言导航并不是简单地增加无人机数量，而是需

要进一步解决语言任务分解、角色分配、跨机信息共

享、协同决策、通信受限推理以及多机安全避碰等问

题。因此，该方向可以被视为无人机视觉语言导航

从“单智能体理解与执行”向“群体智能协商与执行”

的进一步扩展。

从技术基础来看，近年来“大模型 + 多无人机/
机器人协同”的相关研究为多机协同语言导航提供

图 7　VLA-AN 工作流程

Fig. 7　The overall workflow of VLA-AN
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了重要参考。UAV-CodeAgents（Sautenkov 等，2025）
构建了一个基于 LLM/VLM 的多智能体无人机任务

生 成 框 架 ，通 过 推 理 与 行 动（reasoning and acting， 
ReAct）范式将自然语言任务解析、卫星图像理解、像

素级语义 grounding 和多无人机轨迹生成结合起来，

使智能体能够在“观察—描述—推理—决策—执行”

的循环中动态修正任务计划。该系统由空域管理智

能体和 UAV agent 组成，前者负责解释自然语言指

令、分析卫星图像并生成空间定位的任务计划；后者

根据分配航点执行飞行、采集图像，并将语义摘要和

置信度反馈给管理智能体，从而支持协同任务更新

和动态重规划。该工作虽然更偏向多无人机任务规

划，而非严格意义上的无人机视觉语言导航，但其展

示了大模型在语言驱动任务分解、地理空间目标定

位和多智能体协同规划中的作用。

RALLY（role-adaptive LLM-driven yoked naviga‑
tion）（Wang 等，2025c）则从群体智能导航角度探索

大语言模型对无人机集群协同决策的增强作用。该

方法通过结构化自然语言实现无人机之间的语义通

信和协同推理，并结合动态角色异构机制，使不同智

能体能够根据任务状态进行角色切换和个性化决

策。同时，RALLY 将大语言模型离线先验与多智能

体强化学习的在线策略结合，用于提升多目标覆盖、

收敛速度和泛化能力。与传统多智能体强化学习主

要依赖数值状态或固定通信协议不同，该类方法说

明自然语言可以成为多机协同中的高层语义通信媒

介，为未来多无人机语言导航中的任务协商和角色

分配提供了启发。

在群体控制与人机交互方面，FlockGPT （Lykov
等，2024）和 SwarmGPT-Primitive（Vyas 等，2024）等工

作进一步展示了语言模型在无人机集群编队和安全

运动规划中的潜力。FlockGPT 利用大语言模型将

用户的自然语言描述转化为目标几何结构，并结合

符号距离函数等空间表达方式，引导无人机群在不

同目标形态之间平滑过渡，实现自然语言驱动的集

群队形控制。SwarmGPT-Primitive 则将大语言模型

的高层编排能力与安全运动原语相结合，通过安全

过滤器在可行性、碰撞约束、下洗气流和执行器限制

等方面对生成轨迹进行修正，使非专业用户能够通

过语言交互生成可部署的无人机群体动作。虽然这

类工作主要面向编队控制、集群表演或群体运动规

划，而不是导航指令跟随任务，但它们为多机协同语

言导航提供了两个关键启示：一是自然语言可以作

为人类与无人机群之间的直观交互接口；二是大模

型生成的高层群体策略必须与底层安全约束和可执

行运动规划相结合。

在直接面向多无人机协同视觉语言导航的研究

中，AeroDuo 是目前较具代表性的工作使两架无人

机在不同高度协同完成导航：高空无人机负责宽视

场环境理解和目标推理，低空无人机负责精细导航

和目标定位。为支持该任务，AeroDuo 构建了 HaL-

13k 数据集，包含 13 838 条高低空协同示范轨迹，并

为每条轨迹配备面向目标的语言指令，同时设置未

见地图和未见目标验证集，以评估模型在新环境和

新目标上的泛化能力。在方法上，AeroDuo 采用双

无人机协同框架，高空无人机集成多模态大语言模

型进行目标推理；低空无人机则使用轻量化多阶段

策略完成导航与目标定位，两者仅交换少量坐标信

息以降低通信开销。该工作较为直接地将多机协同

引入无人机视觉语言导航任务，说明不同高度、不同

视角的无人机可以通过角色分工弥补单机视野受限

和长程导航不稳定的问题。

综合来看，现有“多无人机 + 语言/大模型 + 协
同规划/控制”研究已经为多机协同语言导航提供了

初步技术基础。其中，UAV-CodeAgents 强调多智能

体任务规划与地理空间定位，RALLY 强调语言化语

义 通 信 和 角 色 自 适 应 ，FlockGPT 与 SwarmGPT-

Primitive 展示了自然语言对无人机群体行为和安全

运动原语的编排能力，而 AeroDuo 则进一步将双无

人机协同引入无人机视觉语言导航任务本身。需要

注意的是，当前真正直接面向多无人机协同视觉语

言导航的研究仍然较少，多数相关工作仍停留在任

务规划、编队控制、集群表演或通用多智能体协作层

面，尚未充分解决自然语言指令下的多机协同感知、

跨视角语义对齐、共享记忆构建、通信受限决策和安

全协同控制等核心问题。

因此，多机协同语言导航仍是无人机视觉语言

导航领域中有待深入探索的重要方向。未来研究

需要进一步构建标准化的多无人机语言导航任务

定义、仿真平台、数据集和评测指标，并重点关注以

下问题：如何将一条自然语言指令自动拆解为多个

可执行子任务，如何根据无人机高度、视角、传感

器、电量和位置状态进行动态角色分配，如何在带

宽受限条件下共享语义地图和任务进度，如何通过
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跨机记忆减少重复搜索和目标遗漏，以及如何将多

机避碰、空域约束和故障替换机制嵌入语言驱动的

协同决策链路。只有将单机的视觉语言理解能力

扩展为多机的协同认知与联合执行能力，才能真正

支撑灾害救援、城市巡检、环境监测和智能物流等

大范围低空任务中的“一条指令、多机协同、全域

执行”。

4. 6　技术路线横向比较与演进脉络

从技术发展脉络看，无人机视觉语言导航方法

总体经历了从模块化规划、学习式策略和跨模态预

训练，到大模型驱动具身决策的演进过程。其横向

比较如表 6 所示。

早期方法通常采用模块化框架，将语言解析、视

觉识别、路径规划和飞行控制分开处理。这类方法

具有较强的可解释性和工程可控性，便于显式加入

障碍物约束、飞行动力学约束和安全边界，但其各模

块之间容易出现误差累积，并且难以处理开放自然

语言指令和复杂语义关系。

随后，模仿学习和强化学习方法推动无人机视

觉语言导航从规则驱动转向数据驱动。该类方法通

过专家轨迹或交互奖励学习从视觉—语言输入到动

作输出的映射，在特定仿真环境中能够获得较好的

导航性能，适合处理局部避障、路径跟随和短程目标

搜索任务。然而，学习式方法通常依赖大规模训练

数据，跨场景泛化能力不足，在未见环境、长距离导

航以及真实飞控扰动条件下容易出现策略失效。

跨模态预训练方法进一步提升了视觉与语言之

间的语义对齐能力。基于 Transformer、跨模态注意

力和视觉语言预训练的模型能够在图像区域、地标

实体和指令词元之间建立更稳定的对应关系，适合

解决复杂地标识别、空间关系理解和语言定位问题。

但此类方法多数仍侧重表征学习，对三维几何关系、

连续动作可执行性和长程空间记忆的建模不足，难

以单独支撑真实低空环境中的完整导航闭环。

近年来，大语言模型和视觉语言模型的引入使 
无人机视觉语言导航进入认知驱动阶段。大模型方

法能够对自然语言任务进行层级拆解、常识推理和

风险判断，并通过思维链、工具调用或视觉提示机制

提升复杂任务的可解释性。与传统端到端策略相

比，大模型驱动方法更适合处理模糊指令、开放目标

和任务规划问题，是当前无人机视觉语言导航的重

要发展方向。然而，大模型方法也带来实时推理开

销大、输出不稳定、物理约束弱和安全验证困难等问

题。因此，未来技术路线不应简单追求端到端大模

型替代全部模块，而应将大模型的语义推理能力与

传统规划控制的安全性、可验证性相结合，形成“高

层语言认知—中层空间规划—底层安全控制”的分

层闭环架构。

总体而言，不同技术路线并非相互替代，而是面

向不同问题层次形成互补关系。模块化规划方法适

合工程安全约束明确的任务；学习式策略适合在仿

真环境中进行大规模策略优化；跨模态预训练方法

表6　无人机视觉语言导航技术路线横向比较

Table 6　Horizontal comparison of technical routes for UAV vision-language navigation

技术路线

模块化规划方法

模 仿 学 习/强 化 学 习
方法

跨模态预训练方法

记忆与地图增强方法

大模型驱动方法

分层融合方法

核心思想

语言解析、视觉识别、路径
规划和控制分模块实现

从专家轨迹或交互奖励中
学习导航策略

通 过 Transformer 和 注 意
力机制对齐视觉与语言

构建语义地图、拓扑图或
时序记忆

利用 LLM/VLM 进行任务
理解、推理和规划

高层大模型推理 + 中层规
划 + 底层安全控制

主要优势

可解释性强，易加入安
全约束

可学习复杂策略，适合
仿真训练

语义匹配能力强，适合
地标 grounding

适合长程导航和空间一
致性维护

开放语言理解强，可解
释性较高

兼顾语义理解与物理可
执行性

主要局限

模块误差累积，开放语
言理解能力弱

数据需求大，跨场景泛
化弱

三维几何和连续控制建
模不足

建图误差和记忆更新
复杂

实时性、安全性和稳定
性不足

系统复杂度高，端到端
优化困难

适用场景

工程巡检、已知环境
飞行

短程导航、局部避障、策
略优化

地标导航、指令跟随、目
标搜索

城市级导航、长距离
任务

模糊指令、开放目标、多
步骤任务

真实低空部署、复杂应
用闭环
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适合增强视觉语言定位能力；记忆与地图增强方法

适合长程导航和空间一致性维护；大模型方法则适

合开放任务理解、任务分解和复杂语义推理。无人

机视觉语言导航未来的关键趋势，是将上述路线融

合为可解释、可泛化、可验证和可部署的视觉—语言

—动作系统，使无人机能够在真实低空环境中完成

长程、安全以及交互式的自主导航任务。

5　应 用

随着人工智能与机器人技术的深度融合，无人

机视觉语言导航已从实验室环境下的理论探索逐步

走向多元化的实际落地场景。得益于其卓越的空间

机动性、非接触式作业能力以及日益增强的边缘感

知效率，无人机在处理复杂、高危及动态变化的现实

任务中展现出传统地面机器人难以比拟的优势。与

传统的基于全球定位系统路径点或同步定位与地图

构建的几何导航方案不同，视觉语言导航范式赋予

了无人机理解自然语言指令并与物理世界进行语义

交互的能力，实现了从“坐标驱动”向“语义驱动”的

范式转变。

本节将重点论述无人机视觉语言导航技术在提

升工业效率、保障社会安全、优化物流配送及赋能智

慧农业等方面的具体应用价值。在城市巡检与工业

监测中，无人机通过语义理解与高精度感知，实现了

对关键基础设施的自主诊断与安全监管；在灾害响

应与应急搜索中，其利用多模态探测技术在极端环

境下执行高效的人类目标搜救任务；在城市物流与

安全交付中，无人机与地面车辆协同工作，有效解决

了山地或拥堵城市环境下的“最后一公里”交付难

题；最后，在精准农业与环境监测中，无人机结合多

光谱成像与深度学习技术，为农作物的细粒度健康

监测与精准干预提供了闭环解决方案。无人机视觉

语言导航应用场景如图 8 所示。

5. 1　城市巡检与工业监测

无人机凭借机动灵活、视角覆盖范围广、非接触

式作业和超视距飞行等优势，已成为城市基础设施

巡检与工业安全监测中的重要技术手段。相比传统

直升机巡检或人工攀爬维护模式，无人机能够在高

压线路、桥梁、塔架、厂区管廊以及建筑外立面等高

危或难以抵近区域执行快速巡查，降低人工风险并

提升巡检效率。现有相关研究虽然多数仍属于无人

机视觉感知或自主巡检范畴，但为无人机视觉语言

导航在城市巡检与工业监测中的落地提供了关键技

术支撑。以电力巡检为例，研究者通常利用激光雷

达、可见光相机等传感器对输电线路进行扫描，构建

高精度三维点云模型，并结合智能控制算法生成巡

检路径；同时，针对高压传输线图像容易受到飞行振

动、光照变化和环境噪声影响的问题，相关工作提出

了图像预处理与中值滤波增强方法，以提升线路和

缺陷目标的识别稳定性（Du 等，2022）。

随着边缘计算与轻量化检测模型的发展，无人

机工业监测进一步从离线数据采集转向边缘侧实时

感知与即时告警。例如，针对 10 kV 配电网带电作

业这一高危场景，研究人员提出基于特征增强模块

的 YOLOv8（you only look once version 8）实时智能检

测算法，并将其部署于边缘计算设备，实现对作业人

员绝缘头盔、披肩、手套等个人防护装备的高精度识

别（Duan 等，2025）。该类研究能够在无人机巡检过

程中实时发现设备缺陷、违规操作或安全隐患，为后

续的语义理解、任务重规划和人机交互提供可靠感

知输入。此外，工业监测也逐渐从“看见异常”走向

“接近异常并执行操作”。例如，LOCATOR（light‑
weight and low-cost autonomous drone system for over‑
head cable detection and soft grasping）利用双固态激

光雷达融合感知实现对架空电缆的厘米级自主定位

与对齐导航，并结合软体抓取机构完成挂载式物理

交互，为无人机执行线路维护、异物清除和近距离检

测等任务提供了技术基础（Iversen 等，2020）。因此，

上述工作虽然不完全等同于无人机视觉语言导航，

但分别在高精度感知、缺陷识别、边缘推理、路径生

成和自主对齐控制等方面构成了无人机视觉语言导

航应用闭环的底层支撑。

图 8　无人机视觉语言导航应用场景

Fig. 8　Application scenarios of UAV vision-language 
navigation
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近年来，一些面向城市和工业场景的无人机视

觉语言导航工作进一步体现了这种闭环趋势。Sky‑
VLN 将视觉语言导航与非线性模型预测控制结合，

使无人机能够根据自然语言指令和第一视角图像在

城市环境中导航，并通过空间描述、历史路径记忆和

避障控制提升导航稳定性（Li 等，2025）。 CoDrone
提出了云—边—端协同的无人机自主导航框架，将

机载轻量模型、边缘深度估计模型和云端视觉语言

模型相结合，用于提升复杂环境下的感知和安全导

航能力（Chen 等，2025）。

此外，Herron 等人（2025）提出的层级式智能体

框架面向工业视觉巡检任务，由头代理进行高层规

划，工作代理控制具体无人机执行动作，从而实现

“规划—推理—执行—评估”的闭环过程，可用于读

取压力表、检查设备状态等工业任务。HUGE-Bench
（huge-scale UAV geospatial common sense and embod‑
ied navigation benchmark）则将建筑巡检、道路巡检、

区域测绘和避障穿越等任务纳入高层无人机视觉语

言动作评测框架，强调短指令下的多阶段执行和碰

撞安全评估，为城市巡检类任务提供了更贴近真实

应用的评测方式（Guo 等，2026）。

因此，城市巡检与工业监测中的无人机视觉语

言导航价值，不只是提高缺陷检测精度，而是让无人

机能够根据人的自然语言意图主动完成巡检任务。

例如，巡检人员可以发出“沿 3 号输电线路向北巡

检，重点检查靠近变电站一侧的绝缘子”、“绕到厂房

西侧管廊上方，检查疑似锈蚀的阀门区域”等指令。

无人机需要理解指令中的目标、方位和安全要求，结

合视觉、深度或点云信息定位目标区域，并在飞行过

程中调整高度、角度和距离，最终完成异常复查和结

果反馈。

综上，已有无人机巡检研究为无人机视觉语言

导航提供了视觉识别、边缘推理、目标定位和安全控

制等基础能力；而 SkyVLN、CoDrone、层级式智能体

框架和 HUGE-Bench 等近期工作，则进一步展示了

自然语言理解、视觉语义定位、任务规划和安全执行

在无人机巡检闭环中的作用。通过这种方式，无人

机可以从“被动航拍采集平台”转变为“可交互、自主

决策的空中巡检智能体”，从而更直接地支撑无人机

视觉语言导航在城市基础设施和工业监测中的应用

价值。

5. 2　灾害响应与应急搜索

无人机在灾害响应与应急搜索任务中展现出了

极高的应用价值，特别是在人员难以进入的高危环

境下，能够显著缩短搜救时间并降低救援人员风险

（Martinez-Alpiste 等，2021）。快速定位幸存者是提

高生存率的关键，尤其是在灾后“黄金时间”内，无人

机凭借其机动灵活、覆盖范围广和可搭载多源传感

器等优势，已成为应急救援体系中的重要空中感知

平台。相比传统人工搜索或地面车辆巡查方式，无

人机能够在雪崩现场、森林火灾、地震废墟、洪涝灾

区和山地失联区域等复杂地形中执行快速侦察与目

标搜索任务，弥补人力搜救在可达性、视野范围和响

应速度方面的局限性。

现有相关研究首先从目标感知与多模态探测层

面为无人机灾害搜救提供了重要技术支撑。在视觉

感知方面，深度学习方法显著提升了无人机对遇险

人员和异常目标的识别能力。针对雪崩搜救场景，

基于卷积神经网络的视觉系统能够从航拍图像中近

实时检测滑雪者或其他遇险目标，为快速定位幸存

者 提 供 了 技 术 基 础（Bejiga 等 ，2016）。 Li 等 人

（2023）进一步展示了利用目标检测算法在不同环境

下定位失踪人员的有效性，并分析了光照强度、遮挡

条件等因素对搜救效率的影响。针对植被茂密、目

标尺度小且背景干扰强的森林环境，轻量化深度学

习架构也被用于无人机端视觉识别，在保证推理速

度的同时提升林间受困人员检测能力，为复杂地形

下的自主搜索与航迹调整提供了感知支撑（Yong 和

Yeong，2018）。

除了视觉目标检测，多模态探测技术也为灾害

搜救中的盲区搜索提供了重要补充。在雪崩、泥石

流或建筑坍塌等灾害场景中，受困者可能被积雪、植

被或废墟遮挡，单纯依靠可见光图像难以获得有效

线索。Wolfe 等人（2015）提出利用无人机搭载接收

器探测受困者手机信号的方法，使无人机能够在缺

乏直接视觉证据的情况下，通过无线电信号引导搜

索方向并估计受害者位置。在完成搜索后，具备运

输能力的无人机还可以携带急救包等物资，通过自

动化投放系统将其送达幸存者手中，实现了从搜寻

到物资投送的救援闭环（Jo 和 Kwon，2017）。此类工

作说明，灾害响应中的无人机搜救并不只是单帧图

像检测问题，而是涉及视觉、无线电、地理环境、障碍

物分布和任务时限等多源信息融合的复杂决策过
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程。这些感知、检测和信号定位研究虽然尚未完全

形成视觉语言导航闭环，但它们为无人机视觉语言

导航在灾害响应中的目标发现、环境理解和安全路

径生成提供了必要的底层能力。

在此基础上，近年来视觉语言模型和大语言模

型的引入，使无人机灾害搜救逐渐从“人工设定航

点 + 被动目标检测”转向“语言任务驱动 + 主动视

觉探索 + 安全导航执行”的闭环模式。例如，VLM-

RRT（vision language model guided rapidly-exploring 
random tree）（Ye 等，2025）将视觉语言模型引入路径

规划过程，使模型能够根据环境快照提供方向性引

导，从而将采样偏向更可能存在可行路径的区域，提

升复杂环境中的规划效率和路径质量。该类方法特

别适用于森林火灾、坍塌区域和障碍密集灾区等高

风险场景，因为搜救任务不仅要求无人机找到目标，

还要求其在火线、障碍物和禁飞区域之间快速生成

安全航迹。FlySearch（Pardyl 等，2025）则从评测角

度构建了面向无人机的三维户外视觉语言搜索环

境，要求无人机根据自然语言描述在城市或森林场

景中寻找火灾、失踪人员、垃圾堆等目标，并通过连

续视觉观测和文本动作指令完成探索。这类基准进

一步说明，灾害搜救场景中的关键能力已经从静态

目标识别扩展为长时序、主动式、语义驱动的空中搜

索 。 UAV-VLRR （vision-language-rapid-response）
（Yaqoot 等，2025）则更进一步面向应急搜索与救援

任务，将视觉语言模型和大语言模型的场景解释能

力与带避障约束的非线性模型预测控制相结合，使

无人机能够根据自然语言任务和航拍图像识别目标

点与障碍物，并快速、安全地执行飞行响应任务。

因此，在灾害响应与应急搜索中，无人机视觉语

言导航的实际应用价值主要体现在完整任务闭环的

形成。救援人员可以通过自然语言下达高层任务，

例如“沿河道向上游搜索被洪水围困的人员，优先检

查屋顶和桥梁附近区域”、“从山谷入口开始搜索穿

红色衣服的失联人员，避开浓烟和火线区域”、“绕过

坍塌建筑，从东侧进入废墟上方低速巡查并寻找挥

手或闪光信号”。无人机首先需要解析语言指令中

的搜索目标、空间范围、优先级和安全约束；随后结

合机载相机、热红外、深度、无线电或地理信息等多

源观测，识别可能存在受困者或危险源的候选区域；

再利用视觉语言推理、空间记忆和路径规划确定下

一步搜索方向；最后通过连续飞行控制、安全避障和

动态重规划完成抵近观测、目标确认与位置回传。

与传统无人机搜救系统相比，无人机视觉语言导航

不仅能够“看见”目标，还能够理解救援人员意图、主

动选择搜索策略，并根据实时环境变化调整飞行

轨迹。

综上，灾害响应与应急搜索为无人机视觉语言

导航提供了最具现实迫切性的应用场景之一。已有

无人机目标检测、多模态探测和自主路径规划研究，

为该方向提供了视觉识别、信号定位和安全控制基

础；而基于视觉语言模型和大语言模型的新近工作

则进一步证明，自然语言指令、视觉场景理解和无人

机连续导航可以被组织为统一的具身任务闭环。未

来，随着多源传感器融合、长程空间记忆、动态风险

建模和多机协同搜索能力的提升，无人机视觉语言

导航有望在灾害现场形成“人类指挥—空中搜索—

智能决策—安全执行—结果反馈”的高效应急响应

体系，从而更直接地支撑无人机视觉语言导航的实

际应用价值。

5. 3　城市物流与安全交付

无人机在城市物流与末端配送中的应用已成为

解决“最后一公里”交付难题的重要技术路径。相比

传统地面物流模式，无人机辅助交付具有空域机动

性强、响应速度快、受地面交通拥堵影响小等优势，

尤其适用于高密度城市社区、山地城市、偏远区域以

及突发交通阻断条件下的快速配送（Li 等，2023）。

然而，城市低空物流并不是简单的点到点飞行任务，

而是同时涉及复杂建筑环境理解、动态障碍规避、交

付目标定位、用户交互、安全着陆和空域约束等多重

因素。因此，城市物流与安全交付为无人机视觉语

言导航提供了具有代表性的应用场景：系统不仅要

完成路径规划，还需要理解用户自然语言需求，并在

视觉观测基础上自主定位交付目标、选择飞行视角

和执行安全交付动作。

现有无人机物流研究首先从路径优化、车机协

同和自动化搬运等方面为无人机视觉语言导航的应

用落地提供了技术支撑。针对复杂地形，特别是山

地城市中的配送难题，研究者提出了无人机与地面

车辆联合配送的协同模式。Liu 等人（2022）面向山

地城市复杂地理约束，构建了车机联合路径优化模

型，并通过启发式算法寻求配送路径、时间成本与运

行成本之间的平衡。在该体系中，无人机作为地面

车辆配送能力的延伸，可以跨越道路难以覆盖的地
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形障碍，完成点对点的快速投递。这类工作虽然主

要关注路径优化和资源调度，但为无人机视觉语言

导航中“全局任务分配—局部空中导航—终端交付

执行”的分层任务框架奠定了基础。

除了室外大尺度配送，室内工业物流与供应链

管理中的无人机自动搬运研究也为安全交付提供了

重要参考。Awasthi 等人（2023）探讨了在工业车间

或仓库环境中利用无人机集群进行自动化包裹搬运

的可行性，并结合机器人操作系统和仿真环境展示

了无人机在与人类共存空间中执行物料流转任务的

能力。该类研究强调多机协同、安全避障和高效搬

运，对于城市终端配送中的楼宇周边飞行、狭窄空间

穿行和多无人机任务调度具有启发意义。不过，这

些工作仍主要依赖预设任务、固定目标或几何路径

规划，尚未充分体现自然语言指令理解、视觉语义定

位和动态交互决策在实际交付中的作用。

随着多模态大模型和具身智能技术的发展，城

市物流场景开始从“路径优化驱动的自动配送”转向

“语言交互驱动的视觉语言导航闭环”。Logistics‑
VISTA 提出了面向三维终端配送的综合框架，将无

人机、无人车和无人船纳入统一的物流服务体系，并

利用大语言模型和多模态模型支持任务规划、主动

感知、自主决策和人机交互（Tian 等，2024）。该框架

的意义在于，它不再将无人配送车辆视为单纯的运

输执行器，而是将其建模为能够理解用户需求、感知

环境状态并动态调整交付策略的具身智能体。例

如，当用户因临时原因无法前往原定交付点时，系统

可以根据用户自然语言描述重新理解目标位置，引

导无人机执行环境感知、障碍规避和精准降落等操

作。这种模式使城市物流从“固定航点配送”扩展为

“用户意图理解—环境感知—路径重规划—安全交

付”的交互式服务过程。

更进一步，LogisticsVLN 将视觉语言导航直接

引入低空终端配送任务，提出面向窗口级交付的 无
人机视觉语言导航系统（Zhang 等，2025c）。与多数

面向长距离、大目标的无人机视觉语言导航研究不

同，该工作聚焦住宅楼等精细化交付场景，要求无人

机根据用户自然语言请求，在没有预建地图的情况

下定位具体楼层和目标窗口。其系统流程包括请求

理解、楼层定位、目标对象识别、视角选择、动作决策

和深度辅助安全控制等环节：首先由大语言模型解

析用户请求，提取目标楼层和窗口周边显著物体；随

后利用视觉语言模型估计楼层位置并引导无人机上

升到合适高度；当无人机到达目标楼层后，再结合目

标识别、视角选择和深度信息，围绕建筑物搜索目标

窗口并完成安全抵近。这一流程较为完整地呈现了

城市物流场景中无人机视觉语言导航的核心闭环，

即“自然语言请求—视觉语义定位—三维空间定

位—飞行动作决策—安全交付执行”。

因此，在城市物流与安全交付中，无人机视觉语

言导航的应用价值不应仅理解为提高配送速度或降

低物流成本，而应体现在其对复杂用户需求和开放

城市环境的语义适应能力上。用户可以用自然语言

提出更接近真实生活的交付需求，例如“请把药品送

到三楼带蓝色花盆的窗户旁”、“将文件送到办公楼

南侧二层露台，避开人群密集区域”、“把外卖送到小

区东门内侧的白色快递柜附近”。无人机需要从这

些指令中解析交付物、目标楼层、视觉参照物、空间

方位和安全约束；然后结合机载 RGB-D 观测、建筑

外立面特征、深度估计和障碍物检测结果，逐步定位

目标交付点；在执行过程中，还需要根据临时障碍、

风场扰动、用户位置变化或禁飞区域动态调整航迹。

相比传统基于坐标或航点的配送方式，无人机视觉

语言导航能够将用户语言、视觉感知、空间推理和物

理控制统一到一个连续交互过程中，从而更好地适

应真实城市物流中的不确定性。

综上，城市物流与安全交付为无人机视觉语言

导 航 提 供 了 高 度 契 合 的 实 际 应 用 场 景 。 Li 等 人

（2023）、Liu 等人（2022）和 Awasthi 等人（2023）等工

作从无人机物流体系、车机协同路径优化和自动化

搬运等方面提供了配送效率、安全控制和协同调度

的基本方案；LogisticsVISTA 和 LogisticsVLN 等近期

工作则进一步将基础模型、自然语言交互、视觉语

义定位和连续飞行动作结合起来，初步展示了低空

终端配送中的无人机视觉语言导航闭环范式。未

来，随着多模态感知、精细化空间定位、低空空域管

理和人机交互机制的进一步成熟，无人机有望从

“自动化配送工具”发展为能够理解用户意图、主动

感知环境并安全完成交付的空中物流智能体，从而

更直接地支撑无人机视觉语言导航在低空经济中

的应用价值。

5. 4　精准农业与环境监测

精准农业与环境监测是无人机技术的重要应用

方向。现有研究已广泛利用无人机搭载 RGB、多光
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谱、热红外以及激光雷达等传感器，实现作物长势评

估、病虫害识别、水分胁迫诊断、产量预测和精准喷

洒等任务。例如，Shendryk 等人（2020）通过融合激

光雷达与多光谱数据预测甘蔗生物量和叶片含氮

量；Zhou 等人（2026）结合图像纹理特征与植被指数

诊断冬小麦水分胁迫；Kerkech 等人（2020）利用深度

学习语义分割方法实现葡萄园病害区域识别；Raja‑
gopal 和 Murugan（2023）则结合边缘计算和轻量化模

型，对腰果树早期真菌感染进行检测并触发精准喷

洒。这些工作虽然主要属于农业视觉感知与智能作

业范畴，但为无人机视觉语言导航在农业场景中的

目标识别、异常定位和任务执行提供了重要技术

支撑。

与传统“预设航线采集—离线图像分析”的无人

机农业应用不同，无人机视觉语言导航更强调自然

语言指令驱动下的主动巡查与闭环决策。例如，农

业管理者可以直接发出“沿西侧果园第 3 排巡查叶

片发黄区域”、“飞到温室北侧检查长势异常的植

株”、“沿湖岸线搜索水体颜色异常区域”等任务指

令。无人机需要解析语言中的空间范围、目标对象

和异常属性，结合视觉、多光谱、深度或点云观测识

别候选区域，并通过路径规划和视角调整完成近距

离复查、异常定位和结果反馈。

近年来，面向农业无人机自主飞行的仿真平台

也为该类闭环任务提供了支撑。例如，Agri-fly 构建

了面向农业环境的无人机仿真系统，包含飞行动力

学建模、传感器合成、冠层下自主飞行栈和高保真农

业场景生成工具，可用于果园、葡萄园、温室和垂直

农场等场景中的自主避障、视角选择和作物空间关

系分析（Zha 等，2024）。这说明农业无人机任务已

逐渐从单纯的图像采集和目标检测，扩展到复杂植

被结构中的自主飞行、主动观测和空间推理。

因此，精准农业与环境监测中的无人机视觉语

言导航应用价值在于将作物监测、异常识别、空间搜

索和精准作业统一到“语言指令—视觉感知—空间

定位—自主导航—结果反馈”的闭环中。通过这种

方式，无人机不再只是被动采集遥感数据的平台，而

可以根据农业管理者的自然语言意图主动选择巡查

区域、调整飞行视角、定位异常目标并辅助后续干

预，从而为智慧农业和生态环境监测提供更加灵活、

智能和可交互的低空具身智能方案。

6　未来展望

尽管无人机视觉语言导航在仿真环境、数据集

建设、核心算法与应用探索中已取得显著进展，但面

向真实低空场景的规模化、鲁棒性以及通用性部署

仍面临诸多瓶颈。结合具身智能、多模态大模型、低

空经济与无人系统技术的发展趋势，无人机视觉语

言导航未来将朝着更强环境理解、更高决策智能、更

安全物理执行、更高效人机协同以及更深产业融合

的方向持续演进，重点发展趋势可归纳为以下 5 个

方面。

6. 1　面向三维空间的世界模型与前瞻性具身推理

未来感知与推理将从“被动响应”升级为主动构

建与前瞻推演的世界模型范式。通过融合三维几何

先验、时序动态信息与环境常识，无人机可在飞行过

程中实时构建具备预测能力的空中世界模型，实现

对未观测区域、障碍变化、运动趋势与指令隐含意图

的提前推理。同时，基于大模型的思维链、工具调用

与自我纠错机制将进一步深化，使无人机能够处理

模糊指令、复杂任务约束与开放环境常识推理，从

“按步骤执行”提升至“自主理解、自主规划、自主处

置”的认知级导航。

6. 2　强泛化的跨域迁移与少样本适应能力

缩小仿真到现实的域间隙、提升未知环境泛化

性是未来核心突破方向。依托领域自适应、合成数

据生成、神经渲染重建与轻量化预训练，模型将在视

觉纹理、物理动力学、光照气象和动态干扰等维度更

贴近真实世界。同时，基于统一多模态大模型的跨

场景、跨任务迁移将成为主流，使无人机在未见过的

城区、野外以及楼宇间等场景中，实现少样本语言导

航，大幅降低定制化训练成本。

6. 3　高安全、高可靠、高动态的具身控制与机载

部署

面向真实飞行的安全性与机载实时性，未来具

身控制将向安全约束嵌入、动力学感知以及端到端

可验证控制发展。通过将控制障碍函数、碰撞规避、

故障容错与应急处置机制嵌入语言—动作生成链

路，实现语义决策与物理安全的统一。同时，结合模

型压缩、量化、知识蒸馏与机载边缘计算，推动大模

型导航算法上机载、上实时、上稳飞，满足低空飞行

低延迟、高可靠和强抗扰的关键需求。
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6. 4　多机协同与语言级集群智能

单一无人机的能力边界将向多机协同、群体智

能扩展。未来研究将重点突破面向多无人机的语言

指令解析、分布式空间记忆、协同任务分配、通信受

限下的协同推理与安全避航技术，实现“一条指令、

多机协同、全域执行”的集群语言导航。同时，多机

间可通过语言进行信息交互、任务协商与故障替换，

形成具备高鲁棒性、高覆盖能力与复杂任务执行能

力的空中智能群体。

6. 5　低空经济深度融合与标准化体系构建

长期来看，无人机视觉语言导航将成为低空数

字经济与智能空天系统的核心使能技术。随着低空

网络、数字孪生城市、空天地一体化监管与飞行服务

体系逐步完善，语言导航将深度融入城市巡检、应急

救援、智能物流、低空观光以及环境监测等规模化场

景。同时，面向安全、交互、算力、接口的行业标准与

评测基准将逐步建立，推动技术从实验室走向产品

化、标准化与产业化，最终实现人机自然交互、空中

智能体自主可信运行的低空生态。

7　结 语

无人机视觉语言导航作为空中具身智能的核心

前沿方向，深度融合计算机视觉、自然语言处理与无

人机自主控制技术，突破了传统导航依赖卫星定位、

缺乏高层语义理解、难以适应复杂非结构化环境的

局限，实现了从高层自然语言指令到底层三维连续

飞行动作的直接映射，为人机自然交互与低空智能

自主作业开辟了全新路径。

本文系统梳理了无人机视觉语言导航的研究脉

络，从仿真平台、数据集、核心技术、落地应用与未来

挑战等维度，完整呈现了该领域从模块化流水线、端

到端学习到大模型驱动认知推理的技术演进历程。

当前，依托高保真仿真环境与大规模多模态数据集，

感知表征、跨模态对齐、长程记忆与具身控制等关键

技术持续突破，已在城市巡检、灾害救援、智能物流

以及精准农业等场景展现出显著应用价值。

但面向真实低空场景的规模化落地，仿真与现

实迁移、多机协同语言导航、长程鲁棒性、机载实时

推理与动态环境安全控制等瓶颈仍待攻克。未来，

随着三维世界模型、多模态大模型、神经渲染与边缘

计算的深度融合，无人机视觉语言导航将朝着更强

泛化性、更高安全性以及更优人机协同与集群智能

方向发展，深度融入低空经济与空天地一体化智能

体系，最终实现人机自然对话、无人机自主执行的空

中具身智能新生态，为低空智能装备的自主化、通用

化与产业化奠定坚实基础。
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