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摘 要： 具身智能作为人工智能与机器人学交叉的前沿领域，旨在使智能体通过与物理世界的动态交互来感知、推

理并执行任务。然而，传统基于深度学习的级联式感知—控制模型在开放、动态环境下泛化能力不足，且高度依赖

大规模标注数据。近年来，视觉—语言—动作模型（vision-language-action models， VLA）通过融合视觉感知、语言理

解与动作生成，为具身智能的研究与应用提供了新的推动力。本文系统梳理了基于 VLA 的具身智能研究进展，

从发展历程、模型架构、系统分类、训练与评估等方面展开综述。首先，本文追溯了视觉与语言基础模型的演进

脉络，并阐述 VLA 概念的提出背景；随后，本文深入剖析 VLA 的关键技术模块，包括视觉编码、语言表征及动作词

元化与解码机制；在此基础上，引入系统架构分类法，将现有工作归纳为单系统、双系统与层次化 3 类，并分析

其设计权衡与适用场景；此外，本文总结了模型的预训练与后训练策略，并梳理了仿真及真实环境下的主流评

测基准；最后，分析了 VLA 在实时推理效率、数据质量、环境泛化性与安全伦理等维度面临的挑战，并展望从被

动感知到主动推理、持续学习、场景泛化与可靠部署等未来方向。本文旨在为相关研究者提供系统的技术参

考，推动 VLA 在开放世界具身任务中的理论发展和应用落地。本文提及的算法、数据集和评估指标已汇总至

https://github.com/DefaultRui/vision-language-action-models-for-embodied-AI。
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Abstract： Embodied artificial intelligence aims to endow agents with the ability to perceive， reason， and act through con⁃
tinuous interaction with the physical world.  In contrast with disembodied intelligence， which mostly operates on static data 
and symbolic tasks， embodied intelligence must handle sensorimotor coupling， environmental uncertainty， long-horizon 
decision-making， and real-time control in open-world settings.  These requirements expose the limitations of traditional 
perception-planning-control pipelines.  Conventional robotic systems are often built from cascaded modules for visual per⁃
ception， language understanding， state estimation， task planning， and low-level control.  Although such pipelines benefit 
from modular engineering and interpretability， they frequently suffer from error accumulation across stages， brittle general⁃
ization to novel tasks and scenes， and heavy dependence on manually designed interfaces， reward functions， and domain-
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specific annotations.  Recent advances in large-scale foundation models have opened a new path for embodied intelligence 
by enabling the integration of visual grounding， language reasoning， and action generation within a shared model space.  
This trend has led to the rapid emergence of vision-language-action （VLA） models， which aim to translate multimodal 
observations and task instructions directly into executable actions or action-conditioned policies， narrowing the gap between 
semantic understanding and physical execution. This survey presents a systematic review of VLA models in embodied intel⁃
ligence from the perspectives of historical development， technical architecture， system design， training strategies， evalua⁃
tion protocols， and future trends.  We first revisit the technological trajectory that made VLA possible.  The evolution of 
large vision models and large language models has substantially improved semantic representation， multimodal alignment， 
and knowledge transfer， while progress in robot learning has highlighted the importance of scalable policy learning from het⁃
erogeneous data sources.  Within this context， VLA models can be considered the convergence of three lines of research： 
multimodal foundation models for perception and reasoning， imitation and reinforcement learning for embodied decision-

making， and robot action modeling for continuous control.  Their significance lies not merely in adding language prompts to 
robot policies， but also in establishing a unified interface through which high-level task intent， environmental perception， 
and low-level action generation can be jointly optimized. A central objective of this survey is to clarify the internal structure 
of VLA systems.  We analyze the key technical modules that constitute current VLA pipelines.  On the perception side， 
VLA models rely on visual encoders to transform raw observations into compact and task-relevant representations.  These 
observations may include RGB images， depth maps， multi-view input， temporal image sequences， or structured spatial 
representations， such as 3D or bird’s-eye-view features.  The choice of visual representation directly influences the model’s 
capability to capture object semantics， spatial relations， affordances， and scene dynamics.  On the language side， textual 
encoders provide instruction understanding， goal specification， contextual reasoning， and cross-modal alignment.  Lan⁃
guage not only describes tasks but also offers a flexible interface for compositional generalization， abstract planning， and 
human-robot interaction.  The crucial problem of action representation lies between perception and control.  Compared with 
visual and textual tokens， action signals are continuous， temporally dense， and strongly constrained by embodiment.  
Therefore， we pay special attention to action tokenization and decoding， reviewing how actions can be represented as dis⁃
crete tokens， continuous vectors， chunked trajectories， latent action codes， or generative distributions.  We further com⁃
pare the major decoding paradigms， including direct regression， classification after discretization， autoregressive sequence 
modeling， diffusion-based policy generation， and flow-based generation， and then discuss their respective trade-offs in pre⁃
cision， expressivity， stability， and inference speed. Beyond module-level analysis， this survey proposes a system-level tax⁃
onomy that categorizes existing VLA models into three broad classes： single systems， dual-system architectures， and hier⁃
archical systems.  Single systems integrate perception， reasoning， and action generation within a unified model， and they 
are attractive for end-to-end deployment， parameter sharing， and simplified optimization.  However， they may experience 
difficulties in balancing high-level deliberation with fast control.  Dual-system architectures address this issue by explicitly 
separating slow reasoning from fast acting， frequently coupling a deliberative module for semantic planning with a light⁃
weight controller for reactive execution.  This design is particularly relevant to robotics because reasoning and motor control 
operate under different temporal constraints.  Hierarchical systems introduce structured intermediate abstractions， such as 
subgoals， skills， waypoints， object-centric plans， or symbolic task graphs， to improve modularity， interpretability， and 
reuse across tasks.  We argue that this taxonomy provides a useful perspective for understanding the design space of VLA 
models and analyzing how different systems trade off generalization， efficiency， and robustness. The survey also reviews the 
training and evaluation ecosystem that supports VLA research.  Current VLA models are typically trained through multi⁃
stage pipelines that involve internet-scale visual-language corpora， simulated interactive data， teleoperated demonstra⁃
tions， and real robot trajectories.  Pretraining equips the model with broad perceptual and linguistic priors， while post-
training and task-specific adaptation align those priors with embodiment， action semantics， and control requirements.  We 
summarize commonly used strategies， such as supervised imitation learning， behavior cloning， instruction tuning， 
parameter-efficient fine-tuning， model distillation， reinforcement learning augmentation， and hybrid training paradigms 
that combine offline and online data.  We further discuss the role of simulator-based benchmarks and real-world evalua⁃
tions.  Simulation enables scalable and reproducible testing under controlled settings， while real robot experiments reveal 
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embodiment gaps， latency constraints， and deployment failures that are not fully captured by simulation alone.  In review⁃
ing the literature， we emphasize that cross-paper comparisons must be interpreted with caution because reported results are 
often influenced by differences in robot morphology， sensor configurations， action horizons， training data quality， evalua⁃
tion metrics， hardware platforms， and implementation details. Despite their remarkable progress， VLA models still face 
several fundamental challenges.  First， real-time inference remains a major bottleneck.  Many powerful multimodal models 
rely on autoregressive decoding or iterative generative sampling， which may be too slow for high-frequency control.  Sec⁃
ond， action learning suffers from limited robotic data， inconsistent annotation quality， and poor cross-platform transfer， 
especially when embodiments differ substantially.  Third， environmental generalization is far from solved.  Models trained 
on curated datasets may degrade sharply in cluttered scenes， long-horizon tasks， dynamic environments， or safety-critical 
settings where perception is ambiguous and recovery from failure is required.  Fourth， current VLA systems still exhibit lim⁃
ited causal reasoning and world modeling capabilities.  Many methods align observations and instructions effectively but 
lack deep predictive understanding of object dynamics， interaction consequences， and long-term task structure.  Fifth， 
evaluation remains fragmented.  Existing studies often emphasize task success rate while underreporting execution fre⁃
quency， safety violations， intervention cost， recovery capability， and robustness under distribution shift.  Finally， broader 
issues of trustworthiness， including interpretability， failure diagnosis， ethical risk， and human-centered deployment， have 
become increasingly important as VLA systems move from laboratory demonstrations toward real applications. In the future， 
we argue that the next stage of VLA research will be defined by several converging directions.  One is the shift from passive 
perception-conditioned action generation to active reasoning-driven embodied intelligence， in which agents can query， 
explore， verify， and adapt during execution.  Another is the integration of richer world models that support prediction， 
imagination， and planning across time and modality.  Lifelong and continual learning will also be essential for agents that 
are operating in evolving environments.  In addition， future VLA systems are likely to expand beyond fixed single-robot 
manipulation toward integrated mobile manipulation， long-horizon household assistance， multi-agent collaboration， 
and broader open-world autonomy.  Achieving these objectives will require not only stronger models， but also better 
data curation， more principled action representations， more realistic evaluation standards， and more reliable safety 
mechanisms.  By synthesizing the development of VLA models from architecture to deployment， this survey aims to 
provide a structured reference for researchers and practitioners， and to support the advancement of embodied intelli⁃
gence toward more general， robust， and trustworthy interactions in the physical world.  Furthermore， a comprehen⁃
sively curated list of open-source VLA algorithms， datasets， and simulation benchmarks discussed in this survey is 
updated at https://github.com/DefaultRui/vision-language-action-models-for-embodied-AI.
Key words： embodied intelligence； multimodal large model； vision-language-action （VLA） model； reinforcement learn⁃
ing； robotic perception and decision-making

0　引 言

具身智能（embodied intelligence）旨在通过智能

体与物理世界的持续交互闭环，实现从高级指令理

解到具体物理操作的转化。从技术演进与架构范式

来看，当前具身智能的研究路径主要分为 3类：第 1类

是“专用策略学习”范式，该路径通常采用轻量级卷

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

主要依赖针对特定任务采集的领域数据，核心手段

是通过强化学习或模仿学习建立从感知到动作的端

到端映射（Firoozi 等，2025），这类方法在特定封闭场

景下表现优异，但受限于模型容量和数据规模，往往

缺乏跨任务的泛化能力；第 2 类是“基于模型的预测

与规划”范式，该路径侧重于显式或隐式地构建环境

动力学模型（如世界模型），通过模拟环境状态的演

变来进行长程预测，并结合模型预测控制或规划算

法实现决策（Feng 等，2025），这种方法具备较强的

物理一致性和因果推理能力，但对环境建模的精度

要求极高；第 3 类则是“基础模型驱动”范式，视觉—

语 言 — 动 作 模 型（vision-language-action model， 
VLA）正是这一路径的典型代表，VLA 通过引入互联

网规模的预训练知识，在统一的表示空间中重构了

感知与决策过程。它将视觉观测与自然语言指令作
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为联合输入，直接输出可执行的动作序列，这一结构

不仅继承了基础模型在开放词汇理解与复杂场景推

理上的优势，而且补全了从感知理解到物理执行的

闭环。值得注意的是，VLA 与前两条路径并非割裂，

而是呈现出融合趋势：在训练方法上，VLA 广泛吸纳

了模仿学习与强化学习作为预训练或微调手段；在

架构演进上，前沿的 VLA 研究也开始内嵌世界模型

以增强物理预测能力（Cen 等，2025）。相比于专用

策略学习，VLA 利用通用知识缓解了数据稀缺与泛

化难题；相比于传统的分层规划，VLA 实现了语义理

解与动作生成的端到端协同。

传统具身智能系统多以端到端策略学习或模型

驱动控制为主要实现形态，常受限于环境泛化性弱、

任务多样性有限及高质量数据匮乏等瓶颈，难以构

建通用的具身智能体。近年来，基于互联网规模数

据训练的基础模型成为推动人工智能发展的重要驱

动力，也为具身智能研究注入新的活力。这类大规

模神经网络通过对海量语料与视觉数据的统一建

模，掌握了丰富的世界知识与强大的表征能力。以

GPT-4o（generative pre-trained Transformer-4）（Hurst
等 ，2024）和 DeepSeek-R1 为 代 表 的 大 语 言 模 型

（large language model， LLM）在自然语言理解、推理

等任务中表现出色，支撑了广泛的文本应用；在视觉

领域，CLIP（contrastive language-image pre-training）、

SAM（segment anything model）等基础模型在多种视

觉 任 务 中 展 现 了 强 大 的 泛 化 性 能（Radford 等 ，

2021）；而 GPT、Gemini、Qwen2. 5-VL 等视觉—语言

模型（vision-language model， VLM）实现了不同模态

之间的深度融合。

然而，这些模型的感知与生成能力局限于数字

空间，缺乏与物理世界直接交互的桥梁，难以直接应

用于物理世界交互任务，因此学术界与工业界开始

探索将基础模型的能力引入具身智能与机器人控制

领域，逐步形成如图 1 所示的 VLA 概念。VLA 将视

觉观测与自然语言指令作为联合输入，直接输出可

执行的动作序列，这一结构不仅继承了基础模型在

开放词汇理解与复杂场景推理上的优势，而且补全

了从感知理解到物理执行的闭环。

VLA 的早期探索呈现出多样化的技术路线。一

类是解耦式规划与控制，即利用 LLM/VLM 作为高级

任务规划器生成符号化步骤或可执行代码，再由底

层控制器解释执行，典型工作如 SayCan（Ichter 等，

2022）和 PaLM-E（Driess 等，2023），这实质上是 VLA
路径与分层符号规划路径的结合。另一类是知识蒸

馏与引导，即从基础模型中提取可操作的先验知识，

如 物 体 的 可 供 性（affordance）预 测（Shridhar 等 ，

2021）或场景级轨迹规划，以引导下游基于强化学习

或模仿学习的控制策略。同时，也有研究通过专门

的预训练构建具身动作的隐变量空间，再微调 VLM
来预测并由策略网络解码执行。受深度学习领域规

模法则（scaling law）的启发，研究者进一步构建了大

规模具身演示数据集，并开始探索基于 VLM 的端到

端（end-to-end）训练范式。这一路线在机器人操作、

自主导航及自动驾驶等方向涌现出一系列创新成

果，展现出强大的多任务学习、长程任务执行与零样

本泛化能力（O’Neill 等，2024；Bu 等，2025a）。总体

而言，VLA 借助基础模型的通用知识与泛化能力，为

破解具身智能领域长期存在的数据稀缺与跨平台迁

移难题，提供具有前景的技术路径。与以强化学习

和模仿学习为主的端到端控制路径相比，VLA 在统

一词元空间中显式对齐视觉、语言与动作，减弱了对

精细奖励设计和任务专用网络结构的依赖；与以世

界模型为核心的预测—规划—控制路径相比，VLA
更强调从自然语言和多模态观测出发的一体化建

模，同时也可以在解码端引入世界模型或规划模块，

与之形成互补；相较于传统感知—建图—规划—控

制的分阶段流程，VLA 以可微分的大模型框架替代

大量人工设计接口，将环境理解、任务分解与动作生

成纳入统一的优化体系。近年来，一些前沿工作开

图 1　VLA 的概念及功能

Fig. 1　Concept and capabilities of VLA
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始尝试将 VLA 与上述路径结合，例如利用世界模型

提供长时预测（Cen 等，2025），借助强化学习实现安

全约束与策略精调，体现出具身智能不同技术路线

之间走向协同融合的整体趋势。

从技术发展脉络来看，视觉、语言与动作控制在

早期多沿着相互独立的技术路线发展。视觉模型从

CNN 发展到 Transformer 架构，主要聚焦于识别与检

测任务；语言模型侧重于文本的理解与生成；动作控

制则多依赖手工策略或强化学习，通常局限于特定

场景。尽管 VLM 显著缩小了视觉和语言之间的语

义鸿沟，但感知—理解—执行的统一机制仍未建立。

VLA 的提出弥合了这一关键缺失，以 RT-2（robotic 
Transformer 2）（Zitkovich 等，2023）为代表的工作较

早地确立了相关概念，通过在视觉编码与语言理解

的基础上引入动作层面的建模，使智能体能够在动

态环境中将高级复杂指令直接映射为相应的底层动

作。与传统的级联式感知—控制架构相比，VLA 在

同一学习框架内直接对接机器人控制接口，在统一

表征空间中联合优化任务目标、物理约束和执行细

节。这既继承了 LLM/VLM 在开放世界语义知识理

解方面的优势（杨易 等，2022；Wang 等，2025e），也

补全将理解转化为物理执行的关键一环，从而推动

机器人从封闭场景的预编程操作，向开放环境下的

泛化技能实现质的飞跃。为统一描述多样化的 VLA
架构，近期研究（Zhong 等，2025a）将 VLA 系统视为

若干可微子网络/功能模块串联的框架，其中视觉与

语言信号进行迭代处理，逐步形成动作词元，最终转

化为具体的动作输出。此处的动作词元既可指模型

的显式输出，也可表示语义明确的中间表征，如动作

隐变量或目标图像，而现有 VLA 体系的主要差异体

现在动作词元的设计与组织方式上。

当前，针对具身智能领域 VLA 系统的中文综述

相对较少（李浩然 等，2026），相关工作聚焦于 VLM
相关的基础模型类型划分与评测，或从更宏观的视

角回顾机器人操作的技术发展（Shao 等，2025；Zhong
等，2025a）。如图 2 所示，自 2022 年以来 VLA 相关

研究成果在主要学术会议和期刊中呈现快速增长态

势，已形成规模可观的研究与应用版图。

本文旨在从概念、方法与系统 3 个层面提供统

一的分析视角，与现有综述形成有效互补：1）系统回

顾视觉与语言基础模型的演进历程，深入阐释规模

法则与能力边界；2）全面地整理并构建 VLA 在状态

编码与动作词元层面的分类体系，并深入比较各类

代表性方法的技术特性；3）总结 VLA 的预训练与后

训练策略，以及与强化学习结合的框架及主流评测

基准，并剖析系统层面的架构权衡；最后，整理 VLA
在效率、泛化、安全与伦理等维度面临的关键挑战，并

提出面向下一代系统的研究方向与可行路径。通过

这一系统性的梳理与分析，本文期望为 VLA 领域的

研究者提供清晰的技术发展图谱和前沿进展参考。

1　发展历程

1. 1　早期探索

视觉编码方面，以 ResNet（residual network）（He
等，2016）、视觉 Transformer（vision Transformer， ViT）

（Dosovitskiy 等，2021）为代表的模型实现了从像素

级 识 别 到 语 义 级 理 解 的 跨 越 ，SAM（Kirillov 等 ，

2023）则进一步提升分割精度。MAE（masked auto⁃
encoder）（He 等，2022）、DINOv2（self-distillation with 
no labels v2）（Oquab 等，2024）等自监督学习方法降

低了对任务特异性标注的依赖（张燚钧 等，2025）。

文本编码方面，从 BERT（bidirectional encoder repre⁃
sentations from Transformers）（Devlin 等 ，2019）的 语

义理解到 GPT（Ouyang 等，2022）的生成与推理能力，

为复杂指令解析与任务规划提供了关键引擎。VLM
的兴起成为重要转折点，CLIP（Radford 等，2021）通

过大规模图文对比学习实现跨模态对齐，为语义—

感知关联提供了统一空间；后续 BLIP-2（bootstrap⁃
ping language-image pre-training）（Li 等 ，2023）、

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

2023b）引入 LLM 增强语义推理，但尚未涉及动作生

成 ，仍 停 留 在 感 知 — 理 解 阶 段 。 CLIPort（Shridhar

图 2　VLA 论文数量趋势

Fig. 2　Trend in the number of VLA papers
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等，2021）首次将 CLIP 的视觉嵌入与运动原语结合，

实现了语言描述—视觉语义—决策动作映射的闭

环。此阶段的主要瓶颈在于视觉、语言与动作系统

通过人工接口衔接，缺乏端到端优化，导致泛化能力

弱、工程成本高，难以应对动态非结构化环境，从而

产生对 VLA 一体化框架的需求。

1. 2　中期发展

该阶段的核心是将视觉—语言表征与动作生成

纳入统一框架，通过“动作词元化”实现跨模态融合

（Cui 等，2025）。如图 3 所示，VLA 从概念走向技术

实践，将“图像、文本、状态、动作”等统一为上下文序

列，端到端生成动作，RT-1（Brohan 等，2023）采用

Transformer 处理多模态输入，通过模仿学习将视觉

图像、语言指令与动作轨迹编码为统一词元序列，在

多 个 任 务 上 达 成 较 高 成 功 率 ；SayCan（Ichter 等 ，

2022）将语言模型的任务知识与可供性评估相结合，

实现更加可靠的动作执行；PaLM-E（Driess 等，2023）
则将连续视觉状态信号直接注入语言嵌入空间，是

具身多模态语言模型的雏形。Google DeepMind 的

RT-2（Zitkovich 等，2023）通过联合微调 VLM 与机器

人轨迹数据，在未见物体与指令上验证了零样本泛

化能力，其“视觉—语言—动作”联合词元设计成为

后续架构的基准。与此同时，VIMA（Jiang 等，2022）
通过时序 Transformer 强化多步操作的空间推理，

ACT（action chunking with Transformers）（Zhao 等 ，

2023）通过动作分块预测缓解高精度模仿学习中的

误差累积，Diffusion Policy（Chi 等，2025）将扩散建模

用于动作生成，增强了噪声环境下的鲁棒性。该阶

段完成 VLA 的基础功能闭环，但仍存在动作词元类

型单一、泛化能力有限以及实时性不足等问题。

1. 3　落地应用

自 2024 年起，研究重心由通用框架构建转向领

域适配与推理增强，通过引入领域归纳偏置与高级

推理机制提升真实场景可用性。动作词元从早期的

执行轨迹扩展至代码标记、可供性掩码和目标状态

等多种类型：ProgPrompt（Singh 等，2023）以代码方式

调用机器人接口提升控制精度；ReKep（Huang 等，

2024b）通过可供性词元预测可操作区域，显著提高

抓取成功率。LLM 的角色由指令解析器演化为分层

规划器：Huang 等人（2022）引入行动前规划和行动

后反思闭环，Hi Robot（Shi 等，2025）采用高层任务分

解和底层动作执行的分层结构，使复杂长周期任务

的成功率明显提高；CoT-VLA（Zhao 等，2025a）则将

思维链机制融入动作生成。在领域适配方面，面向

导航、操作和自动驾驶分别形成了专用模型：Uni-

NaVid（Zhang 等，2024b）以三维场景图优化路径规

划；MoManipVLA（Wu 等，2025c）面向嵌入式部署优

化效率；Occllama（Wei 等，2024）引入物理感知注意

力以应对自动驾驶场景中的遮挡问题。2025 年以

来多项研究聚焦泛化增强与安全部署，RT-X（robot⁃
ics Transformer X）（O’Neill 等，2024）所整合的 Open 
X-Embodiment 数据集汇聚了 21 个机构的 527 种技

能，为跨场景泛化提供数据支撑；SpatialVLA（Qu 等，

2025）以 4D 空间感知促进仿真到现实迁移；GR-1
（Wu 等，2024b）和 GR-2（Cheang 等，2024）将视频生

成预训练迁移为机器人世界模型，提升环境动态预

测能力；OpenVLA（Kim 等，2024）构建跨平台数据使

模 型 可 适 配 多 种 具 身 本 体 ；SafeVLA（Zhang 等 ，

2025a）引入形式化验证实现风险感知决策；GR00T-

N1（Bjorck 等，2025）融合双系统架构以提升可追溯

图 3　VLA 系统发展历程

Fig. 3　Timeline of VLA systems
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性与可解释性。当前趋势主要体现在多种动作词元

的联合优化、数据高效学习和通用智能体构建。

2　VLA系统架构

2. 1　视觉特征编码

视觉特征编码是 VLA 的基础组件，其核心任务

是从原始图像或视频观测中提取稳定、可迁移且具

备语义可解释性的表征，为后续的跨模态对齐与动

作生成提供支撑。当前主流技术路径主要包括预训

练视觉模型的迁移适配、视觉信息词元化以及三维

时空表征融合。

1）预训练视觉模型的迁移与适配。早期研究多

采 用 基 于 卷 积 的 编 码 器（He 等 ，2016；Tan 和 Le，

2019）从单帧图像中提取空间特征，并通过多层感知

机（multilayer perceptron，MLP）或 Transformer 将其映

射至语义空间。随着对比学习与自监督学习的发

展，主流方法逐步转向大规模预训练模型。CLIP
（Radford 等，2021）通过图文对比学习构建了视觉与

文本的共享嵌入空间，已成为 VLA 视觉编码的重要

基础；DINOv2（Oquab 等，2024）则验证了无监督视觉

表 征 在 机 器 人 任 务 中 的 强 泛 化 能 力 。 OpenCLIP
（Cherti 等，2023）、EVA-CLIP（Sun 等，2023）等衍生模

型也广泛用于跨场景感知，进一步增强了域外适应

性 。 在 视 频 层 面 ，R3M（reusable representations for 
robotic manipulation）（Nair 等 ，2022）和 VIP（value-

implicit pre-training）（Ma 等，2023）等策略引入时间

对比学习与帧间一致性约束，显式建模动态场景中

的语义关联与时序关系，从而有效提升了环境理解

与因果推理能力。

2）视觉信息词元化。为实现更精确的跨模态对

齐与指令理解，近年研究将视觉特征离散化或压缩

为词元形式，以便与文本知识协同建模（Wang 等，

2025f；Feng 等 ，2025）。 VQ-VAE（vector quantised 
variational autoencoder）（van den Oord 等 ，2017）和

VQ-GAN（vector quantised generative adversarial net⁃
work）（Esser 等，2021）通过向量量化将图像映射为

离散词元序列，使视觉输入能够自然地与语言模型

接口耦合。Flamingo（Alayrac 等，2022）通过跨注意

力机制将视觉信息压缩为固定长度隐变量，有效控

制 词 元 规 模 ；BLIP-2（Li 等 ，2023）的 Q-Former 与

TokenLearner（Ryoo 等，2021）则通过自注意力与空

间聚合筛选任务相关特征，在保持语义完整性的同

时显著降低了计算开销。与此同时，借助目标检测、

分 割 与 跟 踪 技 术 ，如 Mask R-CNN（He 等 ，2017）、

SAM（Kirillov 等 ，2023）和 Grounding DINO（Liu 等 ，

2025b）等，显式提取实体区域特征，在视觉层面增强

对可操控物体的空间定位与交互一致性，特别适用

于抓取、放置与装配等精细操作场景。

3）三维时空表征融合。随着机器人视觉从二维

感知迈向空间理解，三维表征成为 VLA 发展的重要

方向（冯明涛 等，2025）。由于二维特征难以完整表

达几何与深度信息，研究者引入多种三维感知形态

以提升空间推理能力。基于深度图的方法（Yang
等，2024b）利用单目深度估计从 RGB 图像预测深度

信息，结合相机参数恢复三维坐标，并通过位置编码

增强几何一致性与显式空间感知；SpatialVLA（Qu
等，2025）融合 SigLIP（Zhai 等，2023）与深度编码以

提升复杂场景中的空间定位与交互精度。3D-VLA
（Zhen 等，2024）扩展 Q-Former 以处理多视角输入，

Evo-0（Lin 等，2025c）与 RoboMM（Yan 等，2024）提取

多视图几何特征并生成占据网格，为语义理解与动

作规划提供统一的体素表征。OpenDriveVLA（Zhou
等，2026）则将体素网格投影为鸟瞰图特征以兼容卷

积 结 构 ，SOFAR（semantic orientation for autonomous 
robots）（Qi 等，2025b）和 PointVLA（Li 等，2026）等直

接利用 PointNet 系列（Qi 等，2017a）处理点云数据，

实现稀疏空间编码与语义定位的结合。部分最新工

作 进 一 步 将 点 云 与 神 经 辐 射 场（neural radiance 
field，NeRF）（Mildenhall 等，2022）或三维高斯表征

（Kerbl 等，2023）结合，构建可渲染的连续三维场景，

在统一空间内同时捕获几何、语义与可操作信息。

这些方法显著提升了模型在复杂物理环境中的泛化

能力与鲁棒性，为 VLA 的空间推理与动作理解提供

坚实的支撑。

2. 2　语言特征编码

语言特征编码不仅涉及任务解析与语义抽取，

也是连接视觉与动作模块、确保逻辑一致性的关键

环节。随着 LLM/VLM 的快速发展，语言编码已从静

态语义表征演进为动态的跨模态条件建模，其目标

是在统一表征空间内实现语言、视觉与动作的高效

协同。VLA 通常依赖预训练语言模型构建词表与向

量嵌入，主流方法沿用 T5（Raffel 等，2020）、LLaMA
（Touvron 等，2023）、Qwen（Bai 等，2023）和 Phi（Abdin
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等，2024）等模型自带的分词器与词表，以保持与预

训练语义空间的一致性，增强对复杂自然指令的泛

化与迁移能力。面向实时执行或资源受限平台，可

采 用 DistilBERT（Sanh 等 ，2019）、Sentence-BERT
（Reimers 和 Gurevych，2019）等轻量编码器，以平衡

表达力与计算开销。由此获得的语言嵌入可有效捕

获任务意图、对象关系与语义逻辑，为后续多模态融

合与动作生成提供先验。

近期的 VLA 普遍基于注意力机制实现跨模态

语义细粒度对齐。FiLM 通过通道级线性调制，使语

言嵌入动态调节视觉特征的激活，跨注意力机制则

令语言特征充当查询，直接加权聚合视觉词元，实现

显 式 语 义 关 联 。 Perceiver Resampler（Alayrac 等 ，

2022）与 Q-Former 进一步优化了交互效率，前者以

固定长度潜变量压缩冗余信息，后者使用可学习查

询词元提取任务相关特征，显著降低计算成本。这

些机制确保语言在视觉处理阶段发挥主动调控作

用，从而在复杂语义指令下实现更强的目标理解、区

域聚焦与动作引导。BLIP-2（Li 等 ，2023）借助 Q-

Former 或跨模态注意力实现视觉与语言词元的深度

交互，使语言特征直接参与视觉理解与推理过程；

PaliGemma（Beyer 等，2024）和 Chameleon（Chameleon 
Team，2025）代表了图文统一建模方向，为后续 VLA
借 用 VLM 骨 干 提 供 基 础 。 HybridVLA（Liu 等 ，

2025a）和 CogACT（Li 等，2024a）引入扩散式动作生

成，使语言从指令载体转变为策略推理。

2. 3　其他模态特征编码

1）点云特征编码。三维点云直接表征环境的几

何结构（龚靖渝 等，2023），是具身感知与抓取规划

中的重要信息源。常见的处理方法采用预训练的点

云 Transformer 进行分词或嵌入表征，其中 PointNet
系列（Qi 等，2017a）与 Uni3D ViT（Zhou 等，2024）等

骨干网络已广泛应用于 SOFAR（Qi 等，2025b）、LEO
（Huang 等，2024a）、LMM-3DP（Li 等，2025f）、General⁃
Flow（Yuan 等，2024a）与 DexTOG（Zhang 等，2025i）等

模型。此外，部分研究将重建式三维表征与语义特

征相融合，如 LERF-TOGO（Rashid 等，2023）与 Splat-
MOVER（Shorinwa 等 ，2024）分 别 将 NeRF 或 Gauss⁃
ian Splatting 重建的三维显式场与 CLIP 语义特征对

齐，再结合 GraspNet（Asif 等，2018）等抓取候选生成

器实现语义引导的三维抓取规划。总体而言，点云

编码在通用预训练骨干与任务专用模块之间存在重

要权衡，前者有利于模型迁移与复用，后者则有望在

特定任务上实现更高的几何与语义一致性。

2）音频特征编码。部分研究将环境声学线索与

语 音 信 息 引 入 决 策 输 入（Lu 等 ，2024；Jiang 等 ，

2025a），主流处理方法是将频谱图作为输入，再借助

图像或序列编码器将其转换为音频词元。常用的编

码骨干包括 VQ-GAN 量化模块（Esser 等，2021），以

及 RVQ-VAE 体 系 的 SpeechTokenizer（Zhang 等 ，

2024d）等预训练模型，此类编码器能够保留难以完

整转写为文本的声学细节，为具身决策提供辅助信

息。在解码端，通常采用 SoundStorm（Monache 等，

2024）或 VQ-GAN 解码器以重建或对齐音频表征。

在工程实现上，RoboNurseVLA（Li 等，2025c）先通过

自动语音识别将音频转写为文本，再与语言或视觉

特征融合。

3）触觉与力觉模态编码。在操作任务中，触觉

与力觉信息为精细操作提供关键物理约束。FuSe
（Jones 等，2025）、TLA（tactile-language-action model）
（Hao 等 ，2025）、VTLA（vision-tactile-language-action 
model）（Zhang 等 ，2025b）、Tactile-VLA（Huang 等 ，

2025b）等模型均将触觉信号作为输入模态之一。在

硬件层面，常用的 DIGIT 与 GelStereo 2. 0 等视觉式

触觉传感器可输出图像化的触觉观测；在编码层面，

可直接使用 ViT 将触觉图像嵌入为词元，或借助预

训练的触觉—视觉—语言模型实现跨模态对齐。此

类表征便于与视觉特征进行联合学习，有助于在估

计接触状态与轨迹约束等方面进一步提升任务执行

的稳定性与精度。

2. 4　上下文状态编码

环境场景（单帧或视频）通常通过 ViT、ConvNeXt
等视觉编码器压缩为紧凑的视觉嵌入；自然语言指

令则通过 T5、LLaMA 等大语言模型转化为语义嵌入

（Liu 等，2022）。二者与机器人本体及交互状态，包

括关节位置/速度/力矩、触觉与受力线索、里程计、

LiDAR（light detection and ranging）扫 描 、惯 性 测 量

等，共同构成连续的上下文状态词元序列，对解码器

起到关键的对齐作用。统一后的序列输入使策略在

动作生成过程中能够实时调整控制指令，形成对外

部环境与内部构型的协同感知与响应。此类上下文

状态编码特别强调跨时间的一致性与多源对齐。一

方面通过时序位置编码或跨帧注意力保留动态演变

信息；另一方面借助多模态对齐与归一化词元预算
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控制计算开销，从而实现语义理解与动力学约束在

同一序列内由弱耦合向强耦合的渐进融合。基于这

一架构，VLA 能够在单一自回归解码器中统一处理

环境语境、任务意图与执行约束，输出与情境高度相

关的精细动作序列，显著提升在接触丰富操作与非

结构化地形导航中的鲁棒性与泛化能力。

2. 5　动作词元与解码

面向具身任务，VLA 的核心目标是将多模态输

入映射为可执行的动作输出。为实现从感知到控制

的完整闭环，系统需依次完成场景理解、语义落地、

任务规划、运动预测与动作生成等环节。考虑到具

身任务的复杂性与开放性，这些能力需要在执行过

程中实现动态切换、复用与递归调用。基于 Trans⁃
former 等自回归生成架构，视觉、语言、状态与动作等

多模态信号被离散化并嵌入统一表征空间，使模型

能够在感知（Black 等，2025）、语言理解与动作控制

（Yu 等，2023）等多个空间进行整体推理，并以端到

端、可组合的方式逐步细化至可直接下发的控制量

（Bruce 等，2024）。Hi Robot（Shi 等，2025）通过微调

的多模态模型生成自然语言形式的子任务计划，随

后由与 pi-0 策略相近的模块输出底层控制指令；Vox⁃

Poser（Huang 等，2023c）则将语言指令分解为子任务，

进一步生成可供性表征并调用运动规划模块得到原

始动作。在实践中，VLA 系统将上述能力分解到多

个功能模块中，并将这些模块输出的中间或最终表

征统一称为动作词元，可视为动作域的广义表征。

根据现有研究（Zhong 等，2025a），动作词元可分

为以下几种类型，且可在同一系统中组合使用：语言

描述（以自然语言描述目标动作序列，涵盖从高层规

划到细粒度指令）、代码表征（以可执行代码或伪代

码表达完整程序或原子操作）、可供性表征（通过关

键点、边界框、分割掩码或热图等空间化表征）、运动

轨迹（使用时序状态序列描述物体或执行器的动态

演化）、目标状态（以未来图像、点云等形式呈现期望

任务状态）和推理过程（以自然语言显式表达决策过

程）。在统一框架下，不同类型的动作词元在表达能

力、数据可获取性、推理时延、可解释性与跨载体迁

移性等方面存在显著权衡，这些特性直接影响解码

器与控制模块的选择与组合。

在解码与动作建模层面，现有方法主要呈现以

下几类技术路线与上述词元类型协同配合，表 1 展

示了几种主流的动作词元解码建模方式的对比。

1）基于分箱的离散动作词元。将动作空间各维

度离散化为若干区间，以区间索引作为离散词元，采

用交叉熵损失进行训练，并基于自回归方式进行解

码，其形式与 LLM 生成文本类似。代表性工作有：

RT-2（Zitkovich 等，2023）结合 PaLI-X 直接输出数值

词元；PaLM-E 与 OpenVLA 在词表中预留 256 个词元

作为动作槽位（Kim 等，2024）。此外也存在非自回

归 变 体 ，例 如 并 行 生 成 所 有 动 作 词 元（Zhao 等 ，

2025c），或将序列末尾若干词元固定映射为手臂或

底盘动作（Brohan 等，2023）。标准分箱方法的主要

问题在于词元序列较长，可能影响控制频率。FAST
（frequency-space action sequence tokenization）

（Pertsch 等，2025）通过沿时间轴进行离散余弦变

换，并对频域分量量化压缩以显著缩短序列，从而提

升推理效率；SpatialVLA（Qu 等，2025）对动作空间进

行统计离散化，为高频运动分配更高分辨率，从而减

少空间类动作词元的数量并提升系统效率。

2）词元到连续动作的回归解码。以 Transformer
输出的词元序列作为输入，通过多层感知机或循环

神经网络将其映射为连续控制量，通常采用 L2 或 L1

表1　不同动作词元解码建模方式对比

Table 1　Comparison of different action token decoding methods

建模方式

离散化词元

连续回归

扩散模型

流匹配

优势

泛化性强，零样本泛化能力突出，推
理较快

输出轨迹平滑，精度较高，推理高效

能建模复杂动作分布，策略鲁棒，训
练稳定

推理效率高，平衡表达能力与效率

劣势

存在精度误差，长序列影响输出频率

难以建模复杂动作分布，泛化能力弱

推理慢，计算开销大

训练数据质量要求高

适用场景

指令跟随、移动导航

精确轨迹跟踪、动态的连续控制
任务

复杂抓取操控、精细装配

对实时性有要求的操作任务
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损失进行优化，使用均值或最大池化将多词元压缩

为单步动作表征（Li 等，2024a）以及进一步预测多步

动作块以生成更平滑的轨迹（Kim 等，2025b）。

3）基于扩散或流匹配的连续动作生成。扩散模

型与流匹配正逐渐成为 VLA 中生成连续动作的有

效手段，其中 Octo（Ghosh 等，2024）与 pi-0（Black 等，

2024）展示了非自回归、平滑且可扩展的控制能力。

相较于传统扩散方法，流匹配因所需推理步数更少，

更有利于实时控制。pi-0 采用流匹配机制通过将动

作生成建模为连续归一化流，在保持动作分布多样

性的同时，实现了比传统扩散模型更高效的推理。

相比于自回归模型的离散化量化误差和扩散模型昂

贵的推理步数，流匹配能够在线性轨迹上更高效地

建模连续动作空间，训练效率显著提升。在实现上，

既可在 Transformer 之后外接扩散动作模块，也可将

其 内 嵌 至 Diffusion Transformer 架 构 中（Song 等 ，

2021），并通过在各时间步保持去噪一致性，以提升

生成稳定性与效率。

从当前技术发展态势来看，3 种主流解码机制

呈现出明显的分化与融合趋势：自回归方法在零样

本泛化和复杂语义理解方面保持优势，但其序列生

成的固有特性导致推理延迟较高；扩散策略在建模

复杂动作分布和处理多模态任务方面表现优异，输

出平滑性和鲁棒性强，但多步迭代的采样过程带来

较大计算开销；流匹配方法作为扩散模型的演进，通

过更少的推理步数在表达能力与效率之间取得了更

好的平衡，成为实时控制场景的常见方案。

表 2 提供了基于扩散策略（Chi 等，2025）和流匹

配 策 略（Zhang 等 ，2024）的 VLA 在 Push-T（Chi 等 ，

2025）和 RoboMimic（Mandlekar 等，2021）数据集上的

部分性能对比，表中的数值结果来源于论文 Stream⁃

ing Flow Policy（Jiang 等，2025b）中对扩散策略与流

匹配策略进行对比实验所报告的结果，该对比实验

在相同的任务设置、数据集划分与评估协议下进行，

确保了比较结果的内部一致性。本文仅对其进行归

纳呈现，并保持原文的评价指标与实验设置不变。

4）从大规模视频学习隐式动作表征。当缺乏显

式动作标注时，可采用世界模型式的隐变量学习框

架，从视频数据中提取动作相关的隐式表征，从而显

著扩大训练数据规模并提升模型泛化能力。代表性

工作包括 LAPA（Ye 等，2025）、Moto（Chen 等，2024）、

UniVLA（Bu 等 ，2025b）与 UniSkill（Kim 等 ，2025a）
等，可作为跨任务、跨本体学习的中间表征层。

5）跨本体动作表征。跨机器人形态的动作与本

体感知差异是训练通用型 VLA 的关键挑战。Open-

X Embodiment（O’Neill 等，2024）首次系统性提出跨

本体标准化方案，在单相机输入、语言指令与多自由

度动作的统一格式下，聚合不同机器人的数据，其性

能显著优于单载体训练。另一类研究将异构本体的

观测与动作标准化至第一人称视角并对齐，从而仅

基于观测与目标图像实现多机种统一控制（Yang

等，2024a）；然而，当观测模态或控制接口差异过大

时，统一表征仍面临挑战。为此，CrossFormer（Doshi
等，2024）首先利用模态专用分词器对视觉、本体和

任务规约等异构传感信号进行词元化，拼接为统一

序列，再由共享的解码器通过读出词元提取任务相

关表征，最后接入本体专用动作模块生成动作。Uni⁃
Act（Zheng 等，2025a）引入跨本体共享的离散动作词

元，由载体专用解码器还原为连续控制量，显式促进

知识迁移与复用。此外，LangToMo 与 ATM 等框架利

用中间表征实现跨本体学习（Wen 等，2024a；Ranas⁃
inghe等，2025），规避直接对齐动作空间的复杂性。

现有的词元化方法在本质上是信息压缩与精度

损失之间的权衡，其在信息论层面的表达能力差异

及对任务性能的影响如下：从信号处理角度看，动作

离散化引入了量化噪声，任务成功率并非随量化精

表2　基于扩散策略/流匹配的VLA性能对比（Jiang等，2025b）
Table 2　Comparison of performance of diffusion-policy-based and flow-matching-based VLA（Jiang et al. ，2025b）

方法

扩散策略（Chi 等，2025）
流匹配策略（Zhang 和 Gienger 等，2024）

Push-T
动作模仿平均分数/%

87.0

71.0

延迟/ms
127.2

12.9

RoboMimic Square
动作模仿平均分数/%

77.2

54.0

延迟/ms
53.4

4.8

注：加粗字体表示对应模型性能在该指标最优。
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度线性提升，而是存在瓶颈效应。当离散化位深低

于某一量级时，量化偏差会沿时序累积，导致闭环控

制中的动力学不稳定性；然而过高的离散化精度会

导致词元表征空间稀疏，增加模型在训练时的交叉

熵损失收敛难度。因此，最优动作词元化是在保持

最小有效控制分辨率与模型学习效率之间的折中。

从信息论视角审视，这一过程可建模为率失真

理论框架下的有损压缩问题（Davisson，1972）。这一

理论框架揭示了动作词元化的核心权衡：词表大小

（码率）与动作重构精度（失真）之间的制约关系。增

大词表尺寸可降低量化误差，但会带来两个问题：词

元序列变长，增加自回归解码的计算复杂度；词元在

词汇表中的分布更稀疏，导致模型学习难度增大。

反之，过小的词表虽然能提升效率，但量化误差会引

入不可忽略的控制偏差，在精细操作任务中可能导

致任务失败。这一理论关系为理解不同词元化方法

的性能差异提供了统一视角。例如 RT-2 等模型采用

的方案，其隐式假设动作服从均匀分布，在信息论层

面，其表达能力受限于固定比特率，导致其在对“高频

小幅度”等精细操作进行建模时存在信息瓶颈。

2. 6　控制策略

2. 6. 1　任务规划模块

在 VLA 控制策略中，任务规划模块将抽象语义

目标转化为可执行步骤的关键职能。该模块不仅需

要将复杂任务拆解为子任务序列，还需在长时交互

过程中根据环境反馈进行动态调整与规划，从而提

升系统的适应性与任务完成率（Ma 等，2024）。

当前任务规划的主流思路依托 LLM 的端到端

推理能力，实现从感知输入到高层规划的直接映射。

例 如 ，PaLM-E（Driess 等 ，2023）通 过 融 合 ViT 与

PaLM 的架构，将语言指令转化为可执行技能序列，

并具备基于环境变化的在线重规划能力；Embod⁃
iedGPT（Mu 等，2023）则通过专门的模块整合视觉编

码与语言规划信息，生成驱动具体动作的实例级特

征。为增强空间推理的准确性，多项研究致力于将

三维感知与规划能力深度融合。LEO（Huang 等，

2024a）采用两阶段训练策略，先进行三维视觉—语

言对齐预训练，再进行视觉、语言和动作的端到端微

调，有效提升点云编码与语言理解的协同效能。3D-

LLM（Hong 等，2023）通过注入点云、gradSLAM（Jata⁃
vallabhula 等，2019）和体素场等三维特征，显著增强

对话与导航任务中的空间理解能力。ShapeLLM（Qi

等，2025a）则基于改进的三维编码器，融合多视图图

像、文本监督和点云表征，在三维基准测试中展现出

优越的具身交互性能。SayCan（Ichter 等，2022）将语

言模型的语义理解能力与底层策略的可行性评估相

结合，通过概率乘积的方式筛选最优技能，确保规划

结果在具体环境中的可实施性。

在系统架构设计方面，部分研究采用模块化思

路进行构建。Inner Monologue（Huang 等，2022）通过

自然语言连接高层规划与底层执行，基于成功/失败

状态、场景变化和人工指令等反馈动态调整后续步

骤。LLM-Planner（Song 等，2023）通过显式的分层策

略设计，由高层生成语言描述的子目标，底层负责将

其转化为具体的原子动作序列；LID（Li 等，2022b）则

通过对失败轨迹的分析与重标注，主动收集训练数

据，并将环境信息统一转化为文本描述，显著提升系

统的组合泛化能力；ProgPrompt（Singh 等，2023）利用

程序化提示定义动作与对象规范，通过少量示例生

成结构化的伪代码计划，并在代码中嵌入断言语句

实现运行时的自动校验与修正；CaP（code as poli⁃
cies）（Liang 等，2023）充分发挥大模型的代码生成能

力，直接输出可调用感知与控制端口的策略代码。

COME-robot（Zhi 等，2025）进一步借助多模态大模型

的感知推理能力，直接从环境输入生成执行代码，降

低对专用感知模块的依赖，为系统提供了可控可审

计的安全保障。

2. 6. 2　底层控制策略

底层控制策略负责将高层规划转化为具体的执

行动作，其设计直接影响系统的响应速度、控制精度

和任务成功率。当前主流的控制策略主要包括基于

扩散模型的方法和基于自回归模型的方法，两者在

控制精度、推理效率和任务适应性方面各具特色。

基于扩散模型的策略将动作生成建模为条件去

噪过程，通过逐步去除噪声恢复出符合任务要求的

动作分布。这种方法能够有效建模不同的动作分

布，避免行为克隆中常见的均值化问题，特别适合需

要高精度控制的长时序任务。Diffusion Policy（Chi
等，2025）通过引入视觉条件的时序扩散模型，结合

滑动窗口的闭环执行机制，在多个操纵任务中显著

超 越 了 传 统 行 为 克 隆 的 性 能 ；DP3（3D diffusion 
policy）（Ze 等，2024）进一步引入稀疏点云的三维表

征，增强对视角变化和外观变化的鲁棒性，在少量真

实演示数据下就能取得良好的控制效果；MDT（mul⁃
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timodal diffusion Transformer ）（Reuss 等，2024）通过

多模态扩散架构，实现了图像与语言目标在隐空间

的对齐，为弱监督下的长程任务提供有效解决方案；

RDT-1B（Liu 等，2025c）作为大规模扩散基础模型，

通过统一的动作空间设计和可扩展的 Transformer 架

构，实现了多机器人平台和多模态输入的兼容处理。

自回归策略则将控制问题转化为序列生成任

务，通过链式条件概率建模实现动作的逐步预测。

这种方法具有推理速度快、支持闭环控制的特点，便

于与预训练的多模态大模型集成。RT-1（Brohan 等，

2023）通过动作离散化和序列分类的方式，验证大规

模演示数据与模型容量对泛化能力的促进作用；

RT-2（Zitkovich 等，2023）进一步将动作词元纳入语

言词表，实现真正的视觉—语言—动作统一建模，展

现从网络知识到机器人任务的迁移能力。OpenVLA
（Kim 等，2024）通过融合双视觉编码器与语言模型

骨干，在保持参数效率的同时实现多机械臂的统一

控 制 ，并 通 过 量 化 技 术 满 足 了 实 际 部 署 的 需 求 。

UniVLA（Bu 等，2025b）则通过全面的词元化设计和

视频世界模型预训练，进一步增强长时规划能力，在

多个测试基准上取得领先性能。

从系统特性角度看，这两种策略呈现出明显的

互补优势。扩散策略在动作分布建模的完整性和输

出平滑性方面表现优异，能够处理复杂的多模态控

制任务，但其多步迭代的采样过程带来了较高的计

算开销；自回归策略则以其高效的单步推理和便捷

的多模态集成能力见长，特别适合对实时性要求高

的应用场景，但在处理复杂动作分布时可能趋向于

保守策略。在实际应用中，两种策略的选择需要综

合考虑任务复杂度、实时性要求和计算资源约束。

对于需要精细控制和高可靠性的任务，如精密装配

或柔顺操作，扩散策略通常能提供更优的性能；而在

需要快速响应和强语义理解的任务中，如交互式导

航或开放式指令跟随，自回归策略往往更具优势。

3　VLA系统架构分类

为了统一描述多样化的 VLA 架构，本文根据模

型内部的推理—控制耦合程度及运行频率机制，将

现 有 工 作 归 纳 为 单 系 统 、双 系 统 与 层 次 化 3 类

（Zhang 等，2025c；Xu 等，2024b）。其中，单系统与双

系统的核心区别在于是否在架构设计上显式解耦了

高级语义推理与底层高频控制的执行频率，层次化

系统结构的特点是存在显式符号化接口，并且中间

表征为人类可读的符号（如代码、路径点、语言指

令），强调逻辑的可解释性与模块的独立替换性。

3. 1　单系统VLA
单系统 VLA 采用单体式架构，将感知—理解—

控制整合于同一计算图中，形成统一的端到端控制

闭环。其核心特征在于时序上的同步性与计算的整

体性：无论模型内部采用何种解码策略（如自回归头

或扩散头），视觉观测、语言指令与动作生成均在同

一控制频率下顺序执行。在此架构下，模型通过多

模态骨干网络将输入映射为统一的序列表征，并在

同一解码器中直接生成动作词元，从而实现从互联

网规模的知识到具身操作任务的迁移。单系统模型

VLA 方法及其特点如表 3 所示。例如 RT-1 将 Trans⁃
former 引入 VLA，并使用离散词元对连续动作进行

编码（Brohan 等，2023）；RT-2 在更大规模 VLM 上联

合微调互联网视觉—语言数据与机器人轨迹数据，

实现了从网络知识到操作技能的迁移（Zitkovich 等，

2023）；RT-2-X 进 一 步 基 于 Open X-Embodiment 数

据集进行协同微调，提升跨机器人技能转移能力

（O’Neill 等 ，2024）；而 OpenVLA 采 用 SigLIP 与

DINOv2 替代大参数视觉编码器，并在大规模真实操

作数据上微调，以更少参数实现更高性能，成为开源

领域的重要基线（Zhai 等，2023；Oquab 等，2024）。

尽管 RDT-1B（Liu 等，2025c）、CogACT（Li 等，2024a）
等工作引入了扩散模块来处理复杂的动作分布，但

其语义编码与动作生成仍作为紧密耦合的整体进行

联合推理，未在系统层面通过异步机制分离“慢思

考”与“快行动”过程，因此仍归类为单系统。

在统一序列建模的范式下，模型通过对环境、指

令和状态的联合表征，实现从任务目标到执行细节

的逐步细化。为增强场景表征能力，研究在输入侧

持续进行扩展。在三维结构建模方面，LEO Agent 直

接从仿真环境中提取物体中心的三维点云，经 Point⁃
Net++编码后通过空间变换器构建空间信息（Qi 等，

2017b）； SpatialVLA（Qu 等，2025）将单目深度回投

至机器人坐标系，并与像素级特征融合，构建基于本

体坐标的空间表征。

在时空动态捕捉方面，TraceVLA 在当前图像上

叠 加 采 样 的 运 动 点 引 入 轨 迹 线 索（Zheng 等 ，

2025b）；4D-VLA 将三维坐标注入视觉特征，并利用
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表3　单系统模型VLA方法及其特点

Table 3　Single-system VLA methods and their characteristics

方法

RT-2（Zitkovich 等，2023）

RT-2-X（O’Neill 等，2024）

OpenVLA（Kim 等，2024）

LEO（Huang 等，2024a）

ReVLA（Dey 等，2025）

TraceVLA（Zheng 等，2025b）

FuSe（Jones 等，2025）

UniAct（Zheng 等，2025a）

SpatialVLA（Qu 等，2025）

RoboFlamingo（Li 等，2024b）

RoboMamba（Liu 等，2024a）
OpenVLA-OFT（Kim 等，
2025b）
Spec-VLA（Wang 等，2025c）
FlashVLA（Tan 等，2025b）
CogVLA（Li 等，2025g）
UnifiedVLA（Wang 等，
2025f）
PD-VLA（Song 等，2025a）

4D-VLA（Zhang 等，2025f）

OE-VLA（Zhao 等，2025c）

ST-VLA（Patratskiy 等，2025）

VLAS（Zhao 等，2025b）

DeeR-VLA（Yue 等，2024）

BitVLA（Wang 等，2025b）

MoLe-VLA（Zhang 等，2026）

语言模型

PaLM-E

LLaMA2-7B

Vicuna-7B

LLaMA2-7B

LLaMA2-7B

PaLM-Gemma-3B

LLaVA-0.5B

Gemini

MPT-1B

Mamba-2.8B

LLaMA2-7B

LLaMA2-7B
LLaMA2-7B
LLaMA2-7B

Emu

Vicuna-1.5B

InternVL-1.4B

Qwen1.5-5B

PalGemma2

Vicuna-7B

MPT-1B / 7B

BitNet1.5 8B

LLaMA2-7B

视觉编码器

-

ViT-22B

DINOv2 + SigLIP

ConvNext

DINOv2 + SigLIP

DINOv2 + SigLIP

-

SigLIP ViT-L

-

ViT

CLIP/SigLIP ViT-L

DINOv2 + SigLIP

DINOv2 + SigLIP
DINOv2 + SigLIP
DINOv2 + SigLIP

-

CLIP ViT-L

-

-

-

CLIP ViT-L

CLIP ViT-L

SigLIP ViT-L

DINOv2 + SigLIP

学习方式

模仿学习（连续动作）+
微调（离散动作）

模仿学习（连续动作）+
微调（离散动作）

模仿学习（连续动作）

模仿学习（连续动作）+
微调（离散动作）

模仿学习（连续动作）

模仿学习（连续动作）

模仿学习（连续动作）+
微调（离散动作）

策略蒸馏（连续动作）

模仿学习（连续动作）

模仿学习（连续动作）+
微调（离散动作）

模仿学习（连续动作）+
微调（离散动作）

策略蒸馏（连续动作）

策略蒸馏（连续动作）

模仿学习（连续动作）

策略蒸馏（连续动作）

模仿学习（连续动作）+
微调（离散动作）

策略蒸馏（连续动作）

策略蒸馏（连续动作）

模仿学习（连续动作）+
微调（离散动作）

模仿学习（连续动作）+
微调（离散动作）

模仿学习（连续动作）+
微调（离散动作）

策略蒸馏（连续动作）

策略蒸馏（连续动作）+
微调（离散动作）

策略蒸馏（连续动作）

特点

将动作表征为 VLM 词元以实现
泛化

跨机器人数据微调以实现模型
迁移

开源 7B 参数 VLA 实现通用机器
人控制

结合三维特征与 LLM 用于动作
决策

反向回溯到策略执行提升可解
释性

利用视觉轨迹提示实现跨模态
时间感知

使用自然语言用于跨模态微调

提出通用动作空间实现自适应
控制

通过三维语义和动作网格改进
泛化

适配开源 VLM 用于机器人控制

将 Mamba 架构引入 VLA 领域

通过 OpenVLA 蒸馏提升性能

在解码阶段进行加速，实现无损
推理

训练加速并提升 VLA 推理效率

提出认知对齐框架以实现高效
操作

将输入信号转换为词元构建统
一模型

增强基于蒸馏的快速机器人控
制并行

整合时空线索实现高效 VLA 预
训练

为 开 放 末 端 任 务 引 入 跨 模 态
交互

将视觉轨迹投影到深度图增强
理解

引入双模态自编码器并构建配
对数据集

提 出 动 态 早 退 出 以 减 少 推 理
开销

设计权重模型以减少部署内存
成本

通 过 动 态 模 型 层 激 活 减 少 计
算量

注：“-”表示未显示采用独立的视觉编码器，或未说明该特定结构。
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关 键 帧 记 忆 缓 解 时 间 歧 义（Zhang 等 ，2025f）；ST-

VLA 融合历史轨迹与深度信息，以增强时空推理能

力（Patratskiy 等，2025）。在多模态触觉与听觉集成

方 面 ，VTLA（vision-tactile-language-action model）使

用视觉编码器对触觉图像进行建模，将其与视觉、文

本 词 元 共 同 输 入 LLM（Zhang 等 ，2025b）；VLAS
（vision-language-action model with speech instruc⁃
tions）利用 Whisper 编码语音信号，并投影至语言嵌

入空间（Zhao 等，2025b）；FuSe 在微调阶段对齐触觉/
音 频 — 语 言 概 念 ，减 少 对 模 态 专 属 标 注 的 依 赖

（Jones 等，2025）；OE-VLA 结合多模态数据与两阶段

课程学习，将指令类型扩展至图像和视频（Zhao 等，

2025c）。为提升决策的可解释性与鲁棒性，ECoT 生

成链式推理，将高层任务规划与视觉落地逐步结合

（Zawalski 等，2024）；CoT-VLA 通过预测像素空间的

子目标观测，实现视觉链式推理（Zhao 等，2025a）；

LoHoVLA 采用分层闭环机制处理规划误差与外部

扰动，以支持长程任务（Yang 等，2025b）；ReFineVLA
则采用选择性迁移微调，仅更新模型上层参数以增

强多模态理解能力（Van 等，2025）。

在跨任务与跨平台泛化方面，UniAct 利用通用

动作码本，以统一异构机器人的动作空间，促进跨本

体学习与推理（Zheng 等，2025a）；ReVLA 通过可逆

训练逐步恢复视觉编码器的预训练状态，缓解灾难

性 遗 忘 并 改 善 分 布 外 视 觉 泛 化（Dey 等 ，2025）；

HybridVLA 在同一模型内融合扩散与自回归解码，

并 通 过 协 同 集 成 自 适 应 选 择 生 成 策 略（Liu 等 ，

2025a）；VOTE（vision-language-action optimization 
with trajectory ensemble voting）则基于历史动作的相

似性进行分组与平均，形成更鲁棒的输出（Lin 等，

2025b）。为实现对物理规律的内化，WorldVLA 在单

一自回归框架下联合建模世界模型与动作模型（Cen
等，2025）；UnifiedVLA 将世界建模作为后训练任务，

从大规模无标注视频中学习因果结构（Wang 等，

2025f）；UP-VLA 通过预测下一帧图像，并据此生成

更符合物理约束的动作（Zhang 等，2025h）。

单系统模型需满足真实机器人高频控制的时延

约束，推理效率优化通常与骨干结构及解码模块一

体化设计密切相关。在动态计算与路由方面，MoLe-

VLA 在视觉—语言联合投影空间选择最相关 LLM
层实现动态推理（Zhang 等，2026）；DeeR-VLA 通过

多处提前退出机制，基于一致性判定提前终止深层

计算（Yue 等，2024）； CogVLA 采用指令驱动稀疏化

路由，自上而下压缩视觉词元（Li 等，2025g）；Robo⁃
Mamba 引入 Mamba 序列建模，以线性复杂度实现推

理加速（Liu 等，2024a）。在模型轻量化方面，BitVLA
采用蒸馏感知量化视觉编码器，并利用 BitNet b1. 58
作为语言骨干（Wang 等，2025b）。在解码机制方面，

RoboFlamingo 使用独立动作模块将 VLM 输出映射

为动作序列（Li 等，2024b）；PD-VLA 将自回归解码重

构为定点迭代的非线性方程，利用双向注意力迭代

更新词元以实现并行推理（Song 等，2025a）；Flash⁃
VLA 则评估动作与环境稳定性，动态决定是否跳过

本 轮 推 理 ，以 进 一 步 降 低 端 到 端 时 延（Tan 等 ，

2025b）。

从表 3 可以看出，单系统 VLA 在设计上呈现出

较为明确的分化趋势。一方面，以 RT-2（Zitkovich
等，2023）及其后续工作为代表的路线，依托大规模

VLM 骨干网络和互联网数据，主要通过模仿学习和

微调的范式，强化跨任务与跨本体的零样本泛化能

力，但模型参数规模庞大，训练与推理开销均较高，

对 算 例 和 硬 件 资 源 具 有 较 高 要 求 ；另 一 方 面 ，以

OpenVLA（Kim 等 ，2024）、LEO（Huang 等 ，2024a）、

SpatialVLA（Qu 等，2025）等为代表的开源体系，则在

参数规模、视觉编码形式与动作词元设计等方面进

行权衡，更加关注在通用性和可部署性之间取得合

理 平 衡 。 此 外 ， ReVLA（Dey 等 ，2025）、TraceVLA
（Zheng 等 ，2025b）、FuSe（Jones 等 ，2025）和 UniAct
（Zheng 等，2025a）等工作分别在思维链引入、策略可

解释性、时间轨迹提示以及统一动作空间等方面提

出改进，使单系统架构在推理透明度、跨模态对齐质

量和控制平滑性等维度上各有侧重。

总体来看，单系统架构的核心优势在于其结构

简洁与端到端联合优化的潜力。通过将多种功能集

成于单一模型之中，降低模块间的信息损失与集成

误差，有利于实现从互联网知识到机器人技能的直

接迁移，并在计算资源相对充足的条件下展现出突

出的零样本泛化能力。然而，这种高度耦合的设计

也带来一系列挑战：1）训练与推理的计算负担较重，

难以满足高频、低时延控制需求；2）决策过程高度黑

箱化，可解释性不足，不利于安全性验证与故障诊

断；3）对任务或平台的轻微变动往往需要重新微调

甚至重新训练整个模型，灵活性有限。因此，单系统

VLA 更适用于对实时性要求相对不高、更侧重强语
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义泛化能力的研究型平台或离线任务规划等应用

场景。

3. 2　双系统VLA
双系统 VLA 采用慢推理和快控制的协同架构，

其与单系统的本质区别在于推理—控制频率的显式

解耦与异步协同。表 4 展示了双系统模型 VLA 方法

及其特点。该体系并行部署两个功能各异的子系

统：系统 2（慢系统）负责低频的高层语义理解与任

务编排，系统 1（快系统）负责高频的底层实时控制

（Ouyang 等 ，2022； Zitkovich 等 ，2023）。 以 pi-0
（Black 等，2024）和 GR00T N1（Bjorck 等，2025）为代

表的模型，虽然在组件上同样使用了 VLM 与流匹配/
扩散策略的组合，但其架构设计允许 VLM 以较低频

率更新高层语义条件或潜变量，而底层策略网络则

以较高频率基于最新观测进行闭环控制。这种频率

解耦机制解决了大模型推理延迟与机器人高频控制

需求之间的矛盾，是双系统架构判定的核心标准。

该体系旨在兼顾多模态深层推理能力与机器人高频

控制需求。系统 2 通常为规模较大的 MLLM（multi⁃
modal large language model）/VLA，依赖逻辑推理与

多源信息整合，承担长时目标分解、技能组合与安全

约束等高层功能；系统 1 则为轻量级策略网络，响应

表4　双系统模型VLA方法及其特点

Table 4　Dual-system VLA methods and their characteristics

方法

DP-VLA（Han 等，2024）
RoboDual（Bu 等，2024）
LCB（Shentu 等，2024）
GR00T N1（Bjorck 等，2025）
CogACT（Li 等，2024a）
HiRT（Zhang 等，2024a）
Fast-in-Slow（Chen 等，2025a）
OpenHelix（Cui 等，2025）
ChatVLA-1（Zhou 等，2025c）
ChatVLA-2（Zhou 等，2025b）
Diffusion-VLA（Wen 等，2025a）
TriVLA（Liu 等，2025d）
GF-VLA（Li 等，2025b）
RationalVLA（Song 等，2025b）
VQ-VLA（Wang 等，2025g）
TinyVLA（Wen 等，2024b）
pi-0（Black 等，2024）
pi-0-FAST（Pertsch 等，2025）
pi-0.5（Black 等，2025）
ForceVLA（Yu 等，2025）
SmolVLA（Shukor 等，2025）
GR-3（Cheang 等，2025）
Villa-X（Chen 等，2025d）
GraspVLA（Deng 等，2025）

System2
骨干网络

OpenVLA
OpenVLA

LLaVA
Eagle-2

OpenVLA
InstructCLIP

Prismatic
LLaVA

Qwen2-VL
Qwen2-VL
Qwen2-VL

Eagle-2
LLaVA-v1.5

LLaMA2
OpenVLA

LLaVA
PaliGemma

pi-0
PaliGemma

pi-0
SmolVLM-2
Qwen2.5-VL
PaliGemma
InternLM2

System1
学习方式

回归

扩散式

扩散式

流匹配

扩散式

回归

扩散式、自回归

扩散式

扩散式

扩散式

扩散式

扩散式

回归

扩散式

变分自编码器

扩散式

流匹配

自回归

流匹配

扩散式

流匹配

流匹配

流匹配

流匹配

特点

提出双系统架构用于机器人操作

引入用于控制的 DiT 专家模型

新增特殊词元编码并作为策略条件

结合 VLM 和 DiT 用于人形机器人操作

将动作扩散过程融入 VLA
提出双系统模型，System 2 以较低频率运行

在基于 VLM 的推理器中提高执行效率

对连接 VLM 和策略的词元进行辅助训练

用于独立感知和控制的共享注意力机制

动态路由和开放世界机器人推理

通过 FiLM 将 Qwen2-VL 推理与扩散动作融合

将动力学感知模块作为 System 3 补充静态感知

通过人类视频的信息实现可解释的双手操作

引入可学习的隐式接口，实现鲁棒操作

引入向量量化的动作词元，实现平滑的控制

证明高性能 VLA 无需大规模机器人预训练

结合 VLM 和基于流匹配的动作专家模型

提出基于 DCT 的动作词元，高效自回归训练

将高层提示转换为更细粒度的子任务预测

通过混合专家模型处理力传感模态信息

采用 SmolVLM-2 和流匹配构建轻量级 VLA
结合 VLM 数据和少量轨迹标注，实现鲁棒操作

在扩散过程中集成本体感知隐变量信息

利用合成数据实现仿真到开放世界的抓取
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快速、自动化程度高，负责末端稳定控制、抓取自适

应等底层动作生成，可实现毫秒级延迟，从而满足实

时控制要求。两个子系统并行运行但更新频率不

同：慢系统以较低频率在高层语义层面进行决策；快

系统则以高频率输出连续控制指令。由于慢系统输

出存在时间延迟，需通过跨系统接口将其输出的条

件编码传递给快系统，由动作模块快速解码为可执

行动作。与单系统架构相比，双系统的关键区别在

于动作生成通道的显式解耦，相较传统层次化架构，

它不强求中间结果为人类可读形式，而是借助可学

习接口实现语义到控制的高效映射，从而具备更快

的响应速度、更平滑的部署流程以及更强的底层控

制定制能力。

早期工作 LCB（latent codes bridges）已提出类似

结构，而 DP-VLA（Han 等，2024）首次引入双过程理

论，在统一模型框架下，上层由 VLM 处理多模态输

入、执行语义落地与子任务提炼，下层由专门的动作

模块在高频率下解码执行。动作模块既可设计为与

主干交互的独立模块，也可复用主干部分参数形成

一体化实现。在独立动作专家设计中，CogACT 与

GR00T N1 采用扩散模型作为控制模块，通过端到端

耦合加速策略步进（Bjorck 等，2025；Li 等，2024a）。

在时序协同与多模态扩展方面，HiRT 通过 VLM 在

低频阶段提取场景语义信息，由轻量视觉策略在高

频阶段执行具体动作（Zhang 等，2024a）；TriVLA 将

未来帧视频生成、指令理解与扩散动作专家组合为

联动架构（Liu 等，2025d）；GF-VLA 从人类示教数据

中提取“手—物”场景图，并与 LLM 融合输出可解释

的行为树与双臂笛卡尔动作（Li 等，2025b）；Ratio⁃
nalVLA 设计可学习的隐式接口，使 VLM 能够向控制

器发出生成/拒绝词元（Song 等，2025b）；VQVLA 采

用卷积残差 VQ-VAE 替代传统分箱表征，随模拟数

据规模扩大性能呈线性提升，并有效缩小仿真与现

实间的差距（Wang 等，2025g ）。在一体化双速设计

中，Fast-in-Slow 将动作专家内嵌于 VLM 主干末端模

块，以不同频率分别驱动慢推理与快控制过程（Chen
等，2025a）。依据本节提出的分类标准，GR00T N1
可归类为双系统架构，系统 2 的 VLM 与系统 1 的扩

散模块具有独立的网络结构和参数，可分别优化，并

且系统 2 与系统 1 的运行频率存在较大差异，符合快

慢系统的核心定义，系统 2 的输出以紧凑的隐式编

码形式传递给系统 1，作为扩散过程的条件输入。

在跨系统信息交互方面，模型可在共享自注意

力层中实现视觉/语言词元与噪声、机器人状态等信

息的交互，或由主干输出键值对供动作模块通过交

叉注意力进行读取。如 pi-0（Black 等，2024）使用预

训练 VLM 初始化骨干网络，配合流匹配动作模块，

处理机器人专用输入并生成动作；ForceVLA（Yu 等，

2025）在 pi-0 基础上，引入基于专家混合结构的力觉

融合模块集成力觉信息；OneTwoVLA 支持在显式推

理与动作生成两种模式间切换，实现异步协同（Lin
等，2025a）。pi-0. 5 首先将高层提示细化为具体子

任务，再交由基于 pi-0 的双系统处理；pi-0、FAST 采

用离散余弦变换驱动的动作分词策略，提升自回归

训练效率（Pertsch 等，2025）。GraspVLA 将自回归感

知与流匹配控制统一为渐进式动作生成的链式思维

过 程 ，并 实 现 仿 真 到 现 实 的 直 接 迁 移（Deng 等 ，

2025）；Villa-X 在机器人状态上锚定隐式动作，通过

联合扩散模型同时建模实体动作，实现结构化视觉

—动作融合（Chen 等，2025d）；GR-3 则使用流匹配技

术统一视觉语言理解与轨迹学习过程（Cheang 等，

2025）。双系统架构在人形机器人领域的代表性工

作为 Figure AI 推出的 Helix，其中系统 2 采用 7B 规模

的 VLM，以 7～9 Hz 的频率运行，将视觉观测与语言

指令压缩为一个连续的潜向量，提炼出任务相关的

语义信息；系统 1 采用轻量级策略模块，接收来自系

统 2 的隐变量作为条件约束，结合高频视觉特征，以

200 Hz 的频率直接输出连续动作值。与依赖复杂动

作词元化的模型不同，Helix 实现了 35 自由度的高维

控制，并展现出较强的零样本泛化能力，验证了双系

统架构在处理复杂物理交互任务中的优势。

与单系统 VLA 相比，双系统架构在能力分工与

性能取舍方面更加清晰：慢系统侧重多源信息融合

和长程任务规划，能够充分利用大模型在语义推理

与知识整合方面的优势；快系统则通常由轻量级策

略网络或专用控制模块构成，在控制频率、响应延迟

和稳定性等指标上更接近传统机器人控制器。双系

统 VLA 适用于同时设计复杂语义推理与高频闭环

控制的任务场景，如交互式导航、动态环境下的操作

等。由表 4 可见，不同工作主要在 3 个方面体现差

异：1）慢、快系统是否共享部分骨干参数，共享有助

于降低整体模型规模，但在任务迁移时可能引入额

外的耦合约束；2）跨系统接口采用何种形式的条件

编码（如中间语言描述、可供性表示或动作隐变量），
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直接影响系统的可解释性以及端到端优化的难度；

3）快系统是否支持在线更新与自适应控制，这在很

大程度上决定了系统在真实环境中应对外界扰动和

模型偏差时的鲁棒性。

总体而言，双系统 VLA 通过结构解耦在一定程

度上实现了全局深度推理与局部快速响应之间的平

衡，有效缓解了单系统在实时性与部署上的瓶颈，提

升了动态环境中的响应速度和整体控制稳定性，但

也引入了接口设计与协同训练的附加复杂度。慢、

快系统之间的接口设计容易演化为新的性能瓶颈与

工程难点，一旦接口信息传递不充分或存在显著延

迟，便可能导致快系统的执行行为偏离慢系统的高

层意图。

3. 3　层次化系统VLA
从模型设计的角度，层次化系统 VLA 以可解释

的中间表征作为关键接口，将高层任务规划与底层

运动控制在同一体系内进行松耦合对接：规划器接

收环境观测与语言指令，生成人类可读、可验证的中

间表征，策略模块则基于该表征输出可直接下发的

动作或控制代码。该范式既保留了大型 VLM 的语

义理解与复杂推理能力，又兼顾了平台侧的控制精

度与系统可移植性，并支持规划端与控制端的独立

优化与灵活组合（Sapkota 等，2025）。表 5 展示了层

次化系统模型 VLA 方法及其特点。

根据中间表征的形态，现有研究主要形成 3 条

技术路径：程序化表征、关键点表征、子任务序列表

征。程序化表征通过将任务目标转化为可执行代码

或辅助程序，实现从自然语言到控制指令的显式映

射。例如，Chain-of-Modality 通过多轮多模态提示生

成 Python 程序，提升了推理链的可解释性（Wang 等，

2025a）；Instruct2Act 直 接 调 用 程 序 接 口 驱 动 硬 件

（Huang 等，2023b）；ReLEP 结合记忆库将复杂任务

拆解为技能库中的原子技能，实现多步规划的复用

（Liu 等，2024b）。关键点表征以离散关键点、路径点

或可供性区域作为子目标的空间载体，将语言语义

落地为可操作的空间约束。如 MoManipVLA 在每一

步预测关键位姿并通过双层轨迹优化细化控制量

（Wu 等，2025c）；RoboPoint 将语言指令转化为可交

互 目 标 的 视 觉 关 键 点（Yuan 等 ，2024b）；

ManipLVLM-R1 结合分组相对策略优化，同时预测

抓取区域与目标轨迹（Song 等，2026）；RoboBrain 融

合 LLaVA 规划与 A-LoRA、T-LoRA 模块，实现可供性

叠加关键点表达（Ji 等，2025）。子任务序列表征以

可读的自然语言指令链作为衔接规划与控制的中间

层。例如 Embodied-Reasoner（Zhang 等，2025k）采用

观测、思维和动作轨迹链，显式引入空间分析、反思

与 校 验 机 制 ，提 升 分 步 规 划 的 可 靠 性 ；Reinforced 
Planning 采用监督训练与对比优化结合的两阶段方

法，提高分布外任务的泛化（Wu 等，2025a） ViLA 将 
GPT-4V 作为外部规划器，仅执行首条候选指令以确

保控制稳定（Hu 等，2023）。

当高层规划器与底层策略共同建模时，层次化

架构可在保持可解释性的同时实现更强闭环性能。

典型工作包括：HAMSTER 通过关键点预测路径执

行（Li 等，2025d）；ReKep 将关键点转化为代价函数

并优化求解（Huang 等，2024b ）；A0 引入本体无关的

可供性表征以实现跨机器人迁移（Xu 等，2025）；

DexVLA 结合规划器与扩散策略协同处理长时操作

（Wen 等，2025b）；SkillDiffuser 利用技能集合预测与

扩散执行实现动作细化（Liang 等 ，2024）。此外 ，

RoBridge（Zhang 等 ，2025j）、RoboMatrix（Mao 等 ，

2024）、HiBerNAC （Wu 等，2025b）与 MALMM（Singh
等，2024）分别从原子动作生成、结构和多智能体等

角度扩展层次化实现。还有研究在层次化系统在组

合与协同方式上呈现多样性。RT-H 通过语言化运

动实现动态切换（Belkhale 等，2024）；pi-0. 5 将离散

动 作 词 元 与 流 匹 配 控 制 结 合（Black 等 ，2025）；

GR00T N1 整合多种具身技术以实现跨本体泛化

（Bjorck 等 ，2025）； OpenHelix（Cui 等 ，2025）与 DP-

VLA（Han 等，2024）采用潜在接口对齐规划与控制。

层次化架构的突出优势体现在可解释性与模块

化两个方面。一方面，通过引入中间表征（如程序、

关键点、子任务序列），将智能体的决策过程白盒化，

便于人工调试、安全校验和系统集成；另一方面，高

层规划器与底层策略模块可以相对独立地演化和优

化，提升系统的灵活性与可维护性。然而这种解耦

也可能导致高层规划的微小偏差在底层执行时被放

大，导致性能退化甚至任务失败。如何设计能够被

机器精准执行、又能保持语义丰富性的中间表征也

是一项关键挑战。总体来看，层次化系统在需要与

人类协同、对安全性和可解释性具有严格要求的应

用场景（如工业装配、医疗辅助）中具有不可替代的

优势，并为集成经典规划与控制算法提供天然接口。

综合表 3—表 5 所示方法可以看出，3 类 VLA 系
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统架构在适用场景与研究价值上各具特点：单系统

架构强调整体统一与端到端优化，便于系统性分析

动作词元设计及多模态对齐机制，有利于探究规模

法则与跨任务泛化规律；双系统架构在具身智能的

语义推理与底层控制之间建立起较为清晰的职能分

工，更接近人类系统 1 和系统 2 形式的认知模式，适

合研究推理—控制协同机制及高频物理交互问题；

层次化架构通过引入中间可解释表征，在延续传统

表5　层次化系统模型VLA方法及其特点

Table 5　Hierarchical-system VLA methods and their characteristics

方法

MoManipVLA（Wu 等，2025c）
ManipLVM-R1（Song 等，2026）

PaLM-E（Driess 等，2023）
Embodied-Reasoner（Zhang 等 ，
2025k）
RoboPoint（Yuan 等，2024b）
Reinforced Planning（Wu 等，
2025a）
CoM（Wang 等，2025a）
RoVI（Li 等，2025e）
ReLEP（Liu 等，2024b）
ViLA（Hu 等，2023）
RoboBrain（Ji 等，2025）
HiRobot（Shi 等，2025）

DexVLA（Wen 等，2025b）

Instruct2Act（Huang 等，2023b）

RoboMatrix（Mao 等，2024）
PointVLA（Li 等，2026）
A0（Xu 等，2025）
RoBridge（Zhang 等，2025j）

RT-H（Belkhale 等，2024）
ReKep（Huang 等，2024b）
HiBerNAC（Wu 等，2025b）
LLARVA（Niu 等，2024）

VLA-Touch（Bi 等，2025）

骨干网络

OpenVLA-7B
Qwen2.5-VL-3B

PaLM

Qwen2-VL-7B
Vicuna-v1.5-13B
Qwen2.5-VL-7B

Gemini 1.5 Pro
GPT-4 /LLaVA-13B

LLaVA-1.6-7B
GPT-4V
LLaVA

PaliGemma-3B/pi-0

Qwen2-VL

ChatGPT

Vicuna-v1.5
Qwen2-VL

Qwen2.5-7B
GPT-4o

PaLI-X 55B
GPT-4o
PaLM2

LLaMa2 7B

GPT-4o

学习方式

模仿学习（IM）

强化学习（RL）

监督微调（SFT）

监督微调（SFT）

监督微调（SFT）

监督微调（SFT）、强化学
习（RL）

API 接口

监督微调（SFT）

监督微调（SFT）

API 接口

监督微调（SFT）

监督微调（SFT）、模仿学
习（IM）

监督微调（SFT）、模仿学
习（IM）

监督微调（SFT）

监督微调（SFT）、模仿学
习（IM）

API 接口

监督微调（SFT）、API
模仿学习（IM）、强化学习

（RL）

监督微调（SFT）、模仿学
习（IM）

API 接口

监督微调（SFT）

监督微调（SFT）、模仿学
习（IM）

模仿学习（IM）

特点

预测路径点并优化全身轨迹

对轨迹进行 GRPO 调优，分布外场景中表现
鲁棒

训练具备通用机器人操作指令生成能力的
VLM
构建 VLM 和开源数据集用于规划、推理和
反思

以路径点形式实现 VLM 空间感知决策

在微调模型上进行 GRPO，提升泛化能力

从演示中通过序列多模态提示提取力感知
操作

通过层次化结构实现精确操作

具有隐式逻辑推理和幻觉缓解的规划框架

提供感知、推理集成的规划器

设计规划、可操作性和轨迹的层次化 VLA
具有可解释性和复杂任务处理能力

结合 VLM 和扩散模块，采用 3 阶段训练方案

生成调用 API 的程序，实现从指令到动作的
映射

具有模块化调度层、技能层和硬件层的 VLA
附加点云编码器以获得空间感知

具有关键点预测的分层扩散模块

通过 VLM 与 RL 动作预测，提高模型迁移性

动作层次结构，使用语言驱动的动作表征

通过关键点约束实现无训练的操作轨迹生成

提出模仿大脑分层结构的异步模型

视觉—动作指令调优，结合大型指令调优数
据集

基 于 扩 散 的 模 仿 学 习 将 触 觉 传 感 集 成 到
VLA 中
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感知—建图—规划—控制流程优势的同时，保留了

大模型在语义理解和知识迁移方面的能力，为后续

引入形式化验证和安全约束提供了接口。

4　VLA训练与评估

4. 1　训练数据

VLA 训练的目标是学习具备可执行性与可组合

性的动作词元，使其能够在视觉观测和语言的基础

上实现语义落地，并与具体本体的感知运动系统有

效对齐。由此形成的底层时序语义—中层任务结构

—顶层物理落地 3 层监督机制，共同构建了可迁移、

可扩展的 VLA 预训练基础。由于单一数据源通常

难以覆盖所有需求，当前主流实践形成了按具身特

异性递增、数据规模递减的分层多源范式（Bjorck
等，2025）：底层利用海量网页与人类视频提供视觉

—语言对齐和时序语义先验；中层借助仿真与合成

数据承载任务结构与技能组合；顶层则通过真实机

器人数据注入物理真实感与执行可行性。

底层的视频数据如 Ego4D（Grauman 等，2025）、

EPIC-KITCHENS-100（Damen 等 ，2022）、Something-

Something V2（Goyal 等，2017），虽然缺乏直接的动作

标注，但蕴含丰富的人物交互模式与物理常识，可用

于预训练时序视觉编码器与动作先验模型，支持轨

迹提取、状态迁移与隐式动作建模。通过与时序对

齐等弱监督手段，可进一步得到基于轨迹或目标状

态的动作词元，并结合第三人称视角增强三维语义

落地能力（Zhong 等，2025a）。

中 层 的 合 成 数 据 与 环 境 仿 真 ，如 MimicGen
（Mandlekar 等 ，2023）、DexMimicGen（Jiang 等 ，

2025c）、RoboCasa（Nasiriany 等，2024）、robosuite（Zhu
等 ，2020）、Habitat（Savva 等 ，2019）、Isaac Gym

（Makoviychuk 等，2021）等，在低成本条件下显著扩

展任务多样性与环境随机性。通过远程操控、算法

规划与强化学习自主收集，可生成覆盖广泛技能的

高质量数据，有利于在安全关键场景与复杂接触任

务中学习策略。

顶层的真实机器人数据为底层控制提供可靠的

物理监督，是支撑跨本体泛化的关键。该类数据不

仅包含失败样本与多模态传感信息，如力矩、音频

等，还强化了对接触力学与声学环境的推理能力

（Shafiullah 等，2023）。面向长程任务规划与开放室

内场景的专用数据集，以及自动驾驶中的轨迹标注，

共同构成该层级的重要支柱（Wu 等，2024b）。

4. 2　预训练

1）单一领域数据训练。VLA 预训练依赖大规模

机器人轨迹的有监督学习，典型做法是在公开的多

机器人数据集上进行预训练，再使用特定任务的小

规模数据进行微调。例如 Octo（Ghosh 等，2024）基

于 Open X-Embodiment 数据预训练后，再针对当前

任务进行适配；RDT（Liu 等，2025c）则构建大规模双

臂操作数据进行预训练，并在本地采集的双臂数据

上微调，取得了优异的操控性能。然而与互联网级

别的预训练语料相比，现有机械臂数据在规模与多

样性方面明显不足，导致此类模型在视觉与任务泛

化方面存在局限，容易面对新物体、新场景或新指令

出现性能退化。

2）分阶段跨领域数据训练。为突破单一数据源

的局限性，提升模型在语义理解、时序推理与物理执

行之间的协同能力，跨领域数据训练已成为 VLA 预

训练的重要方向。分阶段跨领域数据训练遵循由通

用到专用的渐进思路，通过预训练、微调的方式将通

用基础模型的表征能力逐步迁移至具身决策任务。

例如 OpenVLA（Kim 等，2024）直接沿用 LLaMA 的语

言模型参数，并将视觉编码与动作序列进行对齐训

练；RT-2（Zitkovich 等，2023）则先在互联网规模的图

文数据上进行视觉语言对齐，再通过机器人轨迹微

调注入操控能力，从而兼顾语义泛化与物理可行性。

为进一步增强模型对动态场景与时序关系的建模能

力，视频数据被广泛引入作为中间桥梁。GR-1（Wu
等，2024a）将视频预测与动作生成统一于同一架构，

通过视频预训练和轨迹微调的方式提升长程任务性

能；LAPA 与 GO-1 则借助 VQ-VAE 等技术从视频中

学习离散的隐式动作表征，有效链接视觉观测与连

续 控 制（Ye 等 ，2025）。 针 对 人 机 行 为 分 布 差 异 ，

EgoVLA（Yang 等，2025a）等研究利用第一人称视角

的人类活动视频进行预训练，再以少量机器人数据

实现高效技能迁移。此类方法通过分层次、分阶段

地引入不同抽象级别的监督信号，在模型通用性与

任务适应性之间取得良好平衡。

3）联合多任务跨领域数据训练。通过在统一模

型中实现对多源异构数据的协同学习，以提升跨任

务与跨场景的泛化能力，同时缓解分阶段训练中可

能出现的灾难性遗忘问题。GATO（Reed 等，2022）
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较早在包含图像、文本、游戏与机器人控制等多种任

务的混合数据集上进行训练，验证跨模态统一学习

的可行性。后续工作如 UP-VLA（Zhang 等，2025h）
将多模态理解与未来帧预测联合建模，在强化物理

认知的同时保留语义解析能力。为应对多任务间的

参 数 竞 争 与 优 化 冲 突 ，模 型 结 构 设 计 尤 为 重 要 ，

ChatVLA 系列（Zhou 等，2025c）采用混合专家架构，

对机器人控制、环境理解等不同功能进行模块化隔

离，并进一步通过动态路由机制实现任务自适应，显

著降低任务间的负面干扰。联合训练的成功依赖于

合理的数据配比、有效的路由策略以及任务间的结

构化解耦，其优势在于能够构建一个兼具通用知识

响应能力与精确执行能力的具身智能体。

4. 3　后训练

4. 3. 1　自监督对齐

在预训练表征的基础上，自监督对齐通过进一

步缩小多模态语义差距，实现在有限标注条件下提

升下游任务的收敛效率。首先构建视觉—文本联合

嵌入空间，随后基于该对齐表征对动作模块进行任

务适配，从而显著减少对手工动作标注的依赖，实验

表明该策略能够有效提升基础操作任务的训练速度

与稳定性。为进一步增强模型对复杂场景的适应能

力，可引入弱监督视频信号并结合高质量场景增强

技术，在后训练阶段注入时空先验与长尾场景覆盖。

此类方法在应对杂乱环境、遮挡及动态光照等挑战

时，可一定程度上提升鲁棒性（Yang 等，2023）。需

要指出的是，自监督对齐并非孤立过程，其与后续监

督微调协同作用，能够在保持语义一致性的同时，大

幅降低对任务专用数据量的需求。

4. 3. 2　参数高效监督微调

监督微调是当前主流的后训练路径，其核心是

在预训练 VLA 基础上，使用少量任务相关的机器人

轨迹进行监督学习，以适配目标平台与任务需求

（Chen 等，2025f）。轨迹数据通常通过遥操作方式采

集，常见方案包括主从臂映射、基于人体运动捕捉的

虚拟动作映射，以及末端空间直接采集等方式。近

年来也涌现出不依赖实体机械臂的低成本采集方案

（Sharshar 等，2025），进一步提升了数据采集的灵活

性与效率。尽管监督微调具备实现简单、训练稳定

的优势，但其性能上限受到数据一致性与累积误差

的制约（Sameni 等，2024）。为降低微调成本并保留

模型的通用能力，参数高效微调技术得到广泛应用。

其中，低秩适配通过在冻结的 Transformer 层中插入

小规模可训练矩阵，可将可训练参数量缩减至全参

数微调的约 30%，同时保持性能基本不变（Hu 等，

2022）。针对高频控制场景，轻量适配器与静态骨干

的 组 合 可 实 现 200 Hz 的 连 续 控 制（Pertsch 等 ，

2025）。

模型压缩方面，量化可将模型体积减半并近似

实现吞吐量翻倍。采用逐通道校准的后训练量化技

术有助于缓解高动态范围输入引起的精度损失。在

结构化剪枝方面，对视觉编码器与 Transformer 层的

冗余注意力模块或网络层进行剪枝，如通过扩散策

略可减少约 20% 的参数量，而抓取稳定性基本不受

影响（Chi 等，2025），可在成功率损失低于 2% 的前

提下将内存占用压缩约 25%，为资源受限的设备部

署创造条件。

为满足高频控制与低延迟需求，后训练阶段常

采用动作表征压缩技术。FAST（Pertsch 等，2025）方

法将长时间窗口的连续控制信号投影至频域并离散

化，显著缩短动作词元序列，降低解码开销。例如，

FAST 将 1 000 ms 控制窗口压缩为 16 个词元，在扩散

模块支持下实现约 15 倍推理加速与 200 Hz 的策略

更新频率。在双系统架构中，并行解码技术可同步

生成时空词元，使端到端延迟降低约 2. 5 倍；GR00T 
N1 实现了单步延迟低于 5 ms，且在 7-DoF、100 Hz 控

制下位姿误差增量小于 3 mm。动作分块技术进一

步将多步操作流程抽象为单一词元，在长程厨房任

务中可减少约 40% 的解码步数（Song 等，2025a）。结

合硬件感知优化，如张量核量化、内核融合与注意力

机制（Kim 等，2024），可将峰值显存需求控制在 8 GB
以下，并在 RTX A2000 等设备上实现 30% 的延迟降

低与 25% 的能效提升，支持 50 W 级边缘 GPU 达到

30 Hz 的闭环控制。

4. 3. 3　强化学习微调

强化学习为 VLA 的后训练提供了超越纯监督

方法的泛化能力与任务适应性。通过引入任务回报

信号，强化学习能够有效缓解模仿学习对专家数据

规模与质量的依赖，提升模型在分布外场景的鲁棒

性。当前强化学习微调主要围绕 3 个技术方向展

开：端到端强化学习微调、强化学习底层策略优化以

及强化学习用于数据生成。

1）端到端强化学习微调。该方向直接对 VLA
或其关键组件进行强化学习优化，以提升整体策略
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性能。ConRFT（Chen 等，2025e）提出两阶段微调框

架，首先利用离线数据对策略与值函数进行初始化，

再通过人在回路的在线强化学习实现快速适配，显

著提升了部署安全性。针对奖励稀疏的问题，VLA-

RL（Lu 等，2025）引入过程奖励模型，通过分析动作

序列的中间进展构建稠密伪奖励，有效稳定了基于

PPO（proximal policy optimization）（Schulman 等 ，

2017）的训练过程；ReWiND（Zhang 等，2025g）则利

用视觉相似度度量任务进度，形成连续的进度奖励；

RIPT-VLA 采用留一法估计 PPO 的值函数，结合动态

拒绝采样机制，增强稀疏奖励下的训练稳定性；在训

练架构方面，iRe-VLA（Guo 等，2025）通过监督微调、

在线强化学习以及监督微调的循环框架，实现策略

性能的持续提升；TGRPO（Chen 等，2025f）通过在线

交互中的成败轨迹隐式建模奖励，提出轨迹级偏好

对齐机制；ReinboT（Zhang 等，2025e）将累积回报目

标显式融入端到端训练，使模型能从混合质量轨迹

中学习鲁棒策略。

2）强化学习底层策略。该路径建立明确的功能

分工架构，由 VLA 负责高层语义理解与任务规划，

强化学习策略负责底层精细控制。在机器人运动控

制中，Humanoid-VLA（Ding 等，2025a）由 VLA 生成日

志级运动指令，强化学习训练的全身控制器执行人

形机器人的精细运动；NaVILA（Cheng 等，2024）将

VLA 的速度级命令转化为足式机器人的扭矩控制；

在 移 动 操 作 系 统 层 面 ，SLIM（sim-to-real legged 
instructive manipulation）（Zhang 等，2025d）采用教师

—学生蒸馏框架，首先使用强化学习教师策略生成

运动轨迹，再通过模仿学习将其蒸馏至学生 VLA；

RPD（refined policy distillation）（Jülg 等，2025）则反向

利用 VLA 作为“教师模型”引导强化学习探索过程，

通过语义先验塑造策略学习方向；对于特定技能优

化，DexTOG（Zhang 等，2025i）首先利用扩散模型生

成多样化抓取姿态，再通过强化学习评估任务成功

率 ，迭 代 优 化 得 到 物 体 特 定 的 高 质 量 抓 取 策 略 ；

LUMOS（Nematollahi 等，2025）在世界模型的隐空间

中进行模仿学习与强化学习，通过内在奖励度量专

家轨迹的偏离程度。

3）强化学习用于数据生成。强化学习作为高质

量数据生成引擎，能够显著提升后续监督训练的效

果。强化学习首先通过人在回路的强化学习将任务

成功率提升至专家水平，再通过监督微调将策略知

识蒸馏到基础模型中，实现多专家策略的一体化整

合（Xu 等，2024a）；iRe-VLA（Guo 等，2025）采用交替

训练策略，在在线强化学习探索收集新成功轨迹与

基于扩展数据集的监督微调之间循环，形成“模仿—

探索—再模仿”的自我改进闭环。该范式能够与参

数高效微调、动作词元压缩等技术协同，在不显著增

大模型规模的前提下持续提升性能。

4. 4　性能评估

4. 4. 1　仿真环境和基准测试

为克服真实世界数据采集成本高、安全性低及

可重复性差等局限，基于物理引擎的仿真环境广泛

用于生成大规模可控的交互数据（Ehsani 等，2024）。

此类环境支持多模态感知、部分长程任务规划与自

动化评估，契合 VLA 的训练需求。

在 复 杂 任 务 仿 真 方 面 ，BEHAVIOR（Li 等 ，

2022a）支持家庭杂乱场景中的多步骤语义控制；

ALFRED（Shridhar 等，2020）专注于以第一视角语言

指令描述的长视野任务；RLBench（James 等，2020）
提供了基于 RGB-D 的桌面精细操作任务，并进一步

扩展至双手语言条件操作。为提升多技能泛化能

力 ，Meta-World（Yu 等 ，2019）与 LIBERO（Liu 等 ，

2023a）等基准引入了多场景语言标注与视觉—语言

奖励机制。

表 6 展示了多种代表性的 VLA 工作在 LIBERO
的性能对比，数据综合整理自多篇原始研究论文在

LIBERO 基准上报告的性能。主要来源包括 VLA-

Adapter（Wang 等，2026）、UniVLA（Bu 等，2025b）及

相关基线方法在论文中公布的结果。

表 6 中，Spatial 测试对物体空间关系的记忆与

区分能力，Object 评估对新物体类别的识别与操作

能力，Goal 要求机器人根据不断变化的任务目标执

行相应的动作序列，Long 专门用于评测复杂多步骤

任务的执行能力。CALVIN（Mees 等，2022）支持无

约束语言指令下的多阶段操作，适用于长序列评估；

MIKASA-Robo（Cherepanov 等，2025）则针对部分可

观测环境设计考察记忆依赖型智能体表现的桌面任

务。本文仅对其进行归纳呈现，并保持原文的评价

指标与实验设置不变。受限于不同文献在模型超参

数、训练步数及随机种子等底层实现细节上的差异，

表 6 的数据横向比较具有一定的可比性边界，仅供

技术路线潜力的定性参考，不宜作为绝对的基准优

劣判定依据。读者在参考这些数据时，应结合各原
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论文的具体实验设置进行综合评估。

在 仿 真 真 实 性 提 升 方 面 ，SIMPLER（Li 等 ，

2024c）通过校准仿真环境与现实机器人配置，有效

减小感知与控制层面的领域差异。如图 4 所示，高

保真仿真平台如 Habitat（Savva 等，2019）与 SAPIEN
（Xiang 等，2020）在真实三维环境中支持空间推理与

操作学习，为 VLA 研究提供可扩展基础设施。此

外 ，COLOSSEUM（Pumacay 等 ，2024）与 VLABench
（Zhang 等，2024c）分别针对分布偏移鲁棒性与通用

语言条件操作进行了专门优化。

在仿真数据生成方法上，RoboTurk（Mandlekar
等，2018）基于 MuJoCo 引擎通过云端遥操作收集任

务演示；MimicGen（Mandlekar 等，2023）提出从少量

专家演示中分解重组为新轨迹的方法，显著提高数

据生成的效率。此外，COSMOS（Agarwal 等，2025）
等大规模视频世界模型通过生成多样化轨迹，为

VLA 训练提供丰富数据源。

在评估指标体系方面，iGibson（Xia 等，2020）提

表6　不同VLA方法在LIBERO数据集的性能

Table 6　Performance of different VLA methods on LIBERO dataset

模型

Diffusion Policy（Chi 等，2025）
MaIL（Jia 等，2024）
MDT（Reuss 等，2024）
Octo（Ghosh 等，2024）
VLA-OS（Gao 等，2025）
VLA-Adapter（Wang 等，2026）
GraspVLA（Deng 等，2025）
GR00T N1（Bjorck 等，2025）
SmolVLA（Shukor 等，2025）
NORA（Hung 等，2025）
pi-0-FAST（Pertsch 等，2025）
pi-0（Black 等，2024）
SpatialVLA（Qu 等，2025）
4D-VLA（Zhang 等，2025f）
PD-VLA（Song 等，2025a）
ThinkAct（Huang 等，2025a）
MolmoAct（Lee 等，2025）
TraceVLA（Zheng 等，2025b）
WorldVLA（Cen 等，2025）
CoT-VLA（Zhao 等，2025a）
UniVLA（Bu 等，2025b）
OpenVLA（Kim 等，2024）
LAPA（Ye 等，2025）
UnifiedVLA（Wang 等，2025f）
FlowVLA（Zhong 等，2025b）

参数量

-
24.7 M
75 M
93 M
0.5 B
0.5 B
1.8 B
2 B

2.2 B
3 B
3 B
3 B
4 B
4 B
7 B
7 B
7 B
7 B
7 B
7 B
7 B
7 B
7 B

8.5 B
8.5 B

成功率/%
Spatial
78.3
74.3
78.5
78.9
87.0
97.8

-
94.4
93.0
92.2
96.4
96.8
88.2
88.9
95.5
88.3
87.0
84.6
87.6
87.5
96.5
84.7
73.8
95.4
93.2

Object
92.5
90.1
87.5
85.7
96.5
99.2

94.1
97.6
94.0
95.4
96.8
98.8
89.9
95.2
96.7
91.4
95.4
85.2
96.2
91.6
96.8
88.4
74.6
98.8
95.0

Goal
68.3
81.8
73.5
84.6
92.7
97.2

91.2
93.0
91.0
89.4
88.6
95.8
78.6
90.9
94.9
87.1
87.6
75.1
83.4
87.6
95.6
79.2
58.8
93.6
91.6

Long
50.5
78.6
64.8
51.1
66.0
95.0

82.0
90.6
77.0
74.6
60.2
85.2
55.5
79.1
91.7
70.9
77.2
54.1
60.0
69.0
92.0
53.7
55.4
94.0
72.6

注：加粗字体表示该列指标下的最优结果。“-”表示原文未说明具体参数量或对应指标的测试结果。
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出包含路径效率与努力效率的交互导航评分，用于

衡量导航过程中物理交互的有效性。VIMA-BENCH
（Jiang 等，2022）设计了 4 层泛化能力评估协议，从物

体位置随机化到任务结构全新组合，逐级测试模型

性能。CALVIN（Mees 等，2022）与 LOTA-Bench（Choi
等，2024）则针对语言条件长程任务，以任务成功率

作为核心评估指标。

尽管仿真环境存在物理建模不精确、视觉渲染

失真等固有局限，其仍为模型高效训练、系统性能验

证与现实场景泛化提供了不可替代的实验平台。

4. 4. 2　真实数据集和基准测试

真实世界数据集通过捕捉动态光照、背景干扰

以及物体属性多样性等复杂环境因素，为 VLA 的落

地与泛化能力评估提供了关键数据基础。近年来，

多个大规模多模态真实机器人数据集的发布，显著

促进了语言—动作对齐任务的发展（Dang 等，2025；

Luo 等，2025）。

如图 5 所示，在数据集演进方面，早期代表性工

作 MIME （Sharma 等，2018）收集了 8. 2 万条包含人

类 演 示 与 机 器 人 演 示 轨 迹 的 任 务 数 据 ；RoboNet
（Dasari 等，2019）跨机器人平台收录 16. 2 万条轨迹，

支持跨平台策略泛化研究。为提升任务覆盖度，

BC-Z（Jang 等，2021）提供上百种任务的专家演示；

RT-1（Brohan 等，2023）及其扩展版本覆盖 700 多项

日常活动，累计包含 13 万条轨迹；RT-2（Zitkovich
等 ，2023）则 进 一 步 融 合 网 络 规 模 的 视 觉 — 语 言

数据。

在 多 模 态 与 跨 域 泛 化 方 面 ，BridgeData V2 
（Ebert 等，2022）与 RH20T（Fang 等，2024）通过大规

模语言标注演示支持跨域泛化研究，其中 RH20T 提

供 RGB-D、力矩和音频等多模态信号，适用于单次

模仿学习场景。DROID（Khazatsky 等，2024）通过标

准化 Franka 机器人平台收集数万条遥操作轨迹，确

保 了 环 境 与 硬 件 的 一 致 性 。 Open-X Embodiment
（O’Neill 等，2024）作为迄今规模最大的跨平台数据

集，整合了 22 种机器人、500 余技能的 100 万条多模

态演示，采用统一数据格式，极大促进了跨本体泛化

研究。此外还要一些专项数据集，FuSe（Jones 等，

2025）集成视觉、触觉与听觉模态，提供 2. 7 万条机

器人轨迹；RoboMIND（Wu 等，2024b）收录 10. 7 万条

涵盖单臂、双臂、人形及灵巧手等多种具身本体的轨

迹；AgiBot World Dataset（Bu 等，2025a）上百台机器

人采集百万级轨迹，为极端多样性条件下的 VLA 训

练提供支持。此外，Language Table（Lynch 等，2022）
提供了 60 万条积木操作轨迹及其众包语言标注；导

航 领 域 数 据 集 如 SACSoN（Hirose 等 ，2024）、

BDD100K（Yu 等，2020）等则专注于移动平台的指令

遵循与目标导向行为评估。

在基准测试方法上，研究者通常采用任务成功

率作为核心指标，部分工作（Black 等，2024；Kim 等，

2024）引入指令遵循率以评估指令理解准确性。尽

管现有数据集规模显著扩大，开放世界中的长尾物

体、场景与技能仍面临表征不足的挑战，亟需更广

泛、多样化的真实数据以支撑 VLA 的持续发展。

VLA 系统的性能评估是一个多维度问题，单一

的成功率指标难以全面反映模型在实际部署中的综

合能力。理想的评估体系应至少包含以下 4 个核心

维度：1）任务成功率：衡量模型在给定指令下完成指

定任务的比例，是基础性指标；2）执行效率：以控制

频率或端到端推理延迟度量，反映模型在实时控制

场景中的可用性（表 7）；3）安全性：以安全违规率

（如碰撞次数、越界次数、力超限次数等）量化，评估

图 4　具身智能领域的模拟器

Fig. 4　Simulators of embodied AI
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模型在动态环境中规避风险的能力；4）鲁棒性与错

误恢复能力：通过首次失败后的恢复成功率、平均恢

复时间/步数等指标，衡量模型在面对意外扰动、执

行失误时的自我修正能力。

4. 4. 3　长程任务评估的开放性挑战

尽管评测基准在推动 VLA 发展方面取得显著

成效，但其评估重点仍主要集中在短程、原子性任

务，例如单一物体抓取、点对点导航，或虽然涉及多

步操作但流程高度固定的任务序列。相较之下，真

正能够体现通用具身智能能力的，是开放、长时跨度

且具强组合性的复杂任务（Liu 等，2023a）。围绕这

类长程任务的评估协议目前仍处于起步阶段，在任

务成功粒度、鲁棒性度量、组合泛化以及仿真—现实

一致性等方面存在一系列挑战。

1）任务成功粒度与部分奖励设计。长程任务通

常由数十甚至上百个原子动作组成，单一的成功/失
败指标过于粗糙，难以定位智能体在任务执行过程

中的具体失效环节。长程任务通常仅有最终的二元

奖励，导致评价反馈极度稀疏。这要求评估体系从

仅关注最终结果，扩展到对过程与阶段性进展的综

合刻画，引入细粒度、过程化的奖励或评分标准。难

点在于如何在不过度依赖大规模人工标注的前提

下，构建既能合理反映任务进度和子目标完成度又

具备可扩展性与客观性的度量机制，以避免评估成

本随任务复杂度指数级增长。近期研究如 LOTA-

Bench（Choi 等，2024）尝试引入子目标完成率指标，

但其泛化性和自动化程度仍有待提升。

2）鲁棒性度量。在长程任务中，智能体难免会

遭遇各种可恢复的失败情形，例如夹持失败导致物

体掉落、导航过程中误入死胡同、局部观测被暂时遮

挡等。在长程控制中，每一帧动作预测的微小偏差

都会随时间推移在物理环境中累积，导致智能体逐

渐偏离目标分布。对于具备真实应用价值的系统而

言，关键在于能否及时检测异常、进行状态诊断，并

通过重规划实现有效恢复。因此，理想的评估协议

不应在首次失败时立即终止任务，而应考察系统的

错误恢复能力。这要求基准能够支持带有重置/干
预机制的交互式动态评估，并设计相应指标，如“在

允许多次恢复条件下的最终成功率”、“平均恢复调

整时间/步数”等。当前多数基准仍主要采用一次

性、刚性成功标准，对这类容错型、可恢复执行过程

的衡量明显不足。此外，长程任务中“失败即终止”

与“允许恢复”的设置会显著影响成功率、效率与安

全统计。因此需明确终止条件、最大步数、恢复窗口

以及外部干预类型，并区分“自然恢复”与“干预恢

复”，以提高不同工作之间的可比性。

3）组合泛化与指令遵循的精确检验。长程任务

的本质难点之一在于组合泛化：智能体需要将已学

图 5　VLA 相关数据集

Fig. 5　Related datasets of VLA
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习的基础技能在新情境下进行重组与组合，在满足

复杂约束的前提下完成新任务。尽管已有部分基准

引入了多样化语言指令，但在以下两方面仍显不足：

（1）对指令中隐含的复杂约束与条件逻辑缺乏系统

化评估；（2）对动态上下文与多备选方案理解与执行

能力缺乏针对性测试。未来的长程任务基准需要能

够以程序化方式生成并控制指令复杂度，系统性构

造层次化目标、多重约束与条件分支，并结合精细的

行为日志与语义匹配度量，对 VLA 在语义落地、指

令遵循与组合泛化方面的真实能力进行全面检验。

LIBERO 的 Long 套件虽然涉及多步任务，但其任务

序列仍相对固定，尚未达到真正组合泛化的测试

要求。

4）仿真到现实的评估鸿沟。长程任务往往伴随

复杂的物理交互过程，例如装配场景中的柔性材料

接触、形变、粘附等。这些现象在仿真环境中的建模

误差，通常会沿着多步决策过程被逐步放大，导致仿

真中表现良好的策略在现实世界中失效。通过校准

仿真环境与现实机器人配置，有效减小了感知层面

的领域差异，但物理层面的建模误差（如非刚体形

变、摩擦系数不确定性、接触动力学等）仍未得到根

本解决。因此，构建高保真、物理上更为准确且支持

长时间交互的仿真环境，并建立仿真与真实评估结

果之间的一致性与相关性分析框架，是长程任务评

估中的另一项关键难题。这不仅涉及物理引擎与材

质建模的精度提升，还涉及如何在可控成本下采集

和标注真实世界长程任务数据，用于校准和修正仿

真环境。

综上所述，要推动 VLA 长程任务评估体系的成

熟，评估框架一方面需要支持复杂状态追踪、阶段性

奖励计算与容错式交互评估，另一方面还应面向组

合泛化与仿真—现实迁移提供可扩展的测试工具。

未来的长程基准平台应在任务生成、过程监控、结果

判定与指标统计等多个层面进行统一设计，使评估

体系既能够更准确地刻画 VLA 的真实能力，又能够

反向引导模型沿着可恢复、可泛化和可部署的方向

持续演进。

5　存在挑战

5. 1　实时推理与计算效率挑战

实时推理是 VLA 在机器人操控、自动驾驶等延

迟敏感场景应用中的关键制约因素。当前主流 VLA
普遍采用自回归解码范式，逐步生成动作指令，导致

推理速度通常仅为 5 Hz 左右，远低于机器人高频控

制（>100 Hz）的 实 际 需 求（Bjorck 等 ，2025）。 如

OpenVLA（Kim 等，2024）与 pi-0（Black 等，2024）在动

态环境中的性能因序列生成的延迟而受限。为提升

推 理 效 率 ，并 行 解 码 等 加 速 技 术 相 继 提 出 ，例 如

NVIDIA GR00T N1（Bjorck 等，2025）通过并行预测

多词元实现推理加速，但此类方法常以牺牲轨迹平

滑度为代价，使其在手术机器人等高精度场景下的

适用性有限。硬件约束进一步加剧这一挑战，处理

高维视觉表征需要较高内存带宽，远超 Jetson 等边

缘计算平台的能力。即使采用模型量化等技术，在

需要高精度操作的任务中仍面临显著的性能损失。

计算成本方面，Transformer 架构的计算复杂度随序

列长度与输入维度二次方增长，导致其在训练和推

理阶段均需庞大的计算资源（Black 等，2024）。多数

VLA 系统需要高额显存，严重制约了其在自主无人

机、移动机器人等平台上的部署可行性。最新的工

作 UD-VLA（Chen 等，2026）将联合离散去噪扩散过

程引入 VLA 框架，不同于以往将视觉预测与动作生

成分离的架构，UD-VLA 在同一去噪轨迹中同步优

化图像生成与动作预测，实现了理解、生成与执行的

深度耦合。通过离散扩散机制大幅压缩了采样步

数，使得推理速度达到传统自回归方法的 4 倍以上，

为 VLA 在实时控制场景中的部署提供了可行路径。

表 7 展示了不同 VLA 模型的推理效率。表中

数据综合整理自多篇原始研究论文中公布的结果，

仅 对 其 进 行 归 纳 呈 现 ，并 保 持 原 文 的 实 验 设 置

不变。

5. 2　泛化能力与跨场景迁移障碍

泛化能力是决定 VLA 能否真正走向大规模落

地的核心因素之一。当前 VLA 在跨场景（跨任务、

表7　不同VLA模型的推理效率

Table 7　Inference efficiency of different VLA models

模型

OpenVLA（Kim 等，2024）
OpenVLA-OFT（Kim 等，2025b）
VLA-Adapter（Wang 等，2026）

执行效
率/Hz

4.2
71.4

219.2

时延/s
0.239 6
0.112 0
0.036 5
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跨环境）、跨平台（跨机器人本体）和跨模态等方面的

泛化方面仍面临严峻挑战，其根本原因可归纳为数

据、表征与模型架构、本体异构性 3 个层面。

在数据层面，VLA 的性能高度依赖于大规模、高

质量的多模态演示数据，但现有数据生态在规模、多

样 性 与 标 注 质 量 等 方 面 均 存 在 瓶 颈（Black 等 ，

2024）。一方面，网络爬取的视觉—语言数据虽然规

模客观，但缺失动作标注；另一方面，通过遥操作收

集的机器人演示数据虽然具有较高标注质量，但采

集成本高昂且难以持续规模化。现有开源数据集

（O’Neill 等，2024）在任务类型和环境多样性方面均

相对有限，使得模型训练所依赖的数据分布与开放

世界中的长尾场景存在显著偏差，从而严重制约了 
VLA 在复杂开放环境中的迁移与泛化能力。

在表征与模型架构层面，动作编码方式直接影

响跨平台泛化性能。离散词元化方法在执行精细操

作时往往难以达到足够的分辨率，且词表难以通用；

连续回归方法（Cheng 等，2024）虽然具备更高的表

达精度，却容易出现模态坍塌，且对分布外情形的泛

化能力较弱；基于扩散的策略能够刻画更丰富的动

作分布，但其计算开销通常远高于传统解码器（Ding
等，2025b）。在模型层面，尽管基于 Transformer 的架

构展现了强大的容量，但其主要依托训练数据分布

内的相关性进行学习，难以显式学习物理层面的因

果规律，决策过程更易依赖数据中的统计关联而非

深层物理原理。因此，当环境中出现动态内容、目标

部分遮挡、复杂背景干扰或指令语义歧义等情况时，

模型性能往往出现显著退化。

在跨平台迁移层面，机器人形态的多样性（如机

械臂、人形机器人、轮式平台）导致其观测空间（关节

状态、相机视角等）和动作空间（自由度、运动范围、

动力学特性等）存在本质差异。即使在相同任务和

环境条件下，更换机器人本体、传感器配置或控制接

口之后，常需要重新收集数据并进行大规模微调，说

明当前 VLA 对机器人形态、关节维度、控制频率和

执行器特性仍具有较强依赖。不同机器人在关节配

置、动力学特性、传感器类型与布局上的差异，使得

为特定平台训练的策略难以直接迁移到于另一平台

（Black 等，2024），这要求 VLA 学习一种更为抽象和

普适的动作表征。

此外，与 LLM/VLM 领域中已被反复验证的规模

法则相比（Zitkovich 等，2023），VLA 目前的性能提升

主要体现为随数据规模线性增长而非显著的性能涌

现。除数据规模限制外，另一个重要原因在于 LLM
离散符号空间与 VLA 连续物理空间的本质差异：1）
离散符号空间可通过有限词表构成清晰的组合结

构，为模型提供了明确的语义边界和较高的容错率，

易于通过规模化捕捉统计规律。相比之下，VLA 面

临高维连续动作空间，缺乏清晰的语义边界，从高维

语义意图到低维物理执行的映射对数值精度极度敏

感，微小的连续值漂移即可能导致物理交互失败。

2）真 实 世 界 的 物 理 动 作 分 布 往 往 具 有 多 模 态 性

（Multimodality），即同一指令可对应多条不同的轨

迹。常用的行为克隆回归目标（如均方误差）倾向于

输出均值动作，难以像离散分类那样形成清晰的决

策边界。3）文本数据具有高语义密度，而机器人轨

迹数据包含大量冗余的时序帧，且受限于本体异构

性，其通用物理知识的提取难度远高于语言知识，模

型难以直接通过规模化数据学习到深层的物理因果

规律。尽管如此，现有研究已给出规模法则的初步

证据，Open X-Embodiment 的实验表明，在异构的跨

本体数据上小容量模型（如 RT-1-X）易出现欠拟合，

而更大容量的 RT-2-X 能够更充分吸收多源数据，通

过汇聚多种不同机器人的跨本体数据进行联合训

练，在特定任务上的成功率相比单本体训练有大幅

提升（O’Neill 等，2024）。这说明虽然 VLA 尚未达到

LLM 级别的通用推理涌现，但在统一动作表征的前

提下，跨本体数据的规模化确实能显著改善泛化

边界。

针对上述挑战，提升 VLA 泛化能力需要在数据

与算法两个层面协同推进。一方面，应构建覆盖多

平台、多任务和多场景的大规模具身数据集，并在统

一动作语义空间下对动作进行语义化、规范化与重

参数化，使不同机器人在共享高层策略的同时保留

必要的低层控制差异；同时结合域随机化、仿真—真

实混合训练等策略拓展训练数据分布，从而支撑在

统一框架下的跨平台协同训练与标准化评测。另一

方面，可以利用世界模型进行模拟推演，增强模型对

物理规律与因果结构的理解。世界模型对 VLA 泛

化能力的贡献存在两条路径：时空先验注入与隐空

间想象力辅助。第 1 条路径通过大规模视频预训

练，使模型学习到物体运动的物理规律、场景演化的

时序一致性等时空先验知识，从而在面对新场景时

能够基于有限的观测进行合理的外推。GR-1（Wu
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等，2024a）的消融实验表明，在大规模 Ego4D 视频数

据上进行未来帧预测预训练后，模型在未见场景中

的零样本任务成功率大幅提升，这直接证明了时空

先验对泛化能力的增益（Grauman 等，2024）。第 2 条

路径则利用世界模型在隐空间中构建环境动力学模

型，使智能体能够通过多步滚动预测在动作执行前

推演不同候选动作的潜在后果，从而选择最优策略。

WorldVLA（Cen 等，2025）的实验数据显示，具备隐空

间推演能力的模型在抓取任务中的成功率较基线方

法有明显提升，且在面对未知物体时表现出更强的

适应性。世界模型的引入为破解 VLA 领域的规模

法则难题提供了新思路，不同于 LLM 依赖海量数据

直接训练，世界模型通过动力学对齐的隐空间使模

型能够从少量真实交互中推断环境的物理参数，从

而在数据稀缺条件下实现更好的泛化。此外，隐空

间想象力允许模型在虚拟环境中进行探索和学习，

避 免 了 对 真 实 世 界 数 据 的 无 限 需 求 。 DALI
（dynamics-aligned latent imagination）（Röder 等 ，

2025）框架的理论分析和实验证明，动力学对齐的隐

空间编码器能够从有限的历史交互中恢复出环境的

潜在上下文变量，这一能力是实现高效泛化的关键；

DeepVerse（Chen 等，2025c）进一步扩展到 4D 空间，

通过显式建模几何结构显著减少了长时间预测中的

误差累积，使世界模型能够生成更长的、物理一致的

未来序列。这些进展表明，世界模型的核心价值在

于通过结构化的隐空间建模，以更少的数据实现更

强的泛化。

此外，结合元学习、终身学习以及测试时自适应

等机制，使模型在严格的安全约束下进行在线适应

与持续更新，在遇到新场景、新平台和新任务时，能

够通过有限交互实现快速调整，从而在真实复杂环

境中维持稳定、可解释的跨场景泛化与跨平台迁移

性能。目前，这些方案仍处于探索阶段，尚未形成成

熟通用解决方案，可为后续 VLA 泛化能力的提升指

明研究路径。

5. 3　环境适应与安全保障难题

VLA 在动态、非结构化环境中的适应性与鲁棒

性仍显不足。其视觉感知模块在低光照、阴影等复

杂场景中准确率显著下降（Wang 等，2025d）；语言理

解模块在面对模糊或歧义指令时表现不佳；动作执

行模块在杂乱环境中对部分遮挡物体的位姿估计常

常失效（Zhang 等，2025a）。这些缺陷源于模型学习

到的多为静态的表征关联，而非环境动态变化的因

果关系（Wen 等，2025a），导致其难以在未见过的场

景中进行有效的推理与决策。如何定义一套既能确

保安全又不过度限制任务执行能力的通用规则，并

将其有效融入模型决策过程，仍是 VLA 在可靠部署

时的关键问题（Zhang 等，2025d；郭园方 等，2025）。

当前 VLA 系统的安全实践大体可划分为被动安全

与主动安全两个层级，整体上正处在从前者向后者

演进的过渡期。

1）基于阈值与规则的被动安全响应机制。当前

大多数 VLA 系统或其部署框架的安全保障仍主要

依赖于被动安全策略，包括预设的力/力矩阈值、关

节运动限位以及基于简单规则的碰撞检测。此类方

法本质上是一种事后反应机制，其优势在于实现简

单、行为可预测且便于形式化验证。然而，其局限性

也十分明显，难以及时预测并规避即将发生的危险，

在应对意外碰撞、环境突变等复杂情形时适应性不

足。同时，现有碰撞预测模型在动态空间中的可靠

性仍有限（Zhen 等，2024），在仓库物流、家庭服务等

安全性要求较高的场景中存在潜在风险。

2）基于预见、评估与规避的主动安全响应机制。

主动安全被普遍视为下一代安全 VLA 的重要发展

方向，其核心目标是赋予智能体风险预判、风险评估

及自主规避的能力，要求 VLA 能够对自身及他者的

短期未来动作进行推演，并在此基础上做出将安全

优先于任务效率的决策。实现这一目标，一方面需

要构建具备风险预见能力的世界模型，例如将动态

障碍物轨迹预测模块集成至 VLA 的视觉编码或决

策闭环中，使系统能够提前数秒预演潜在碰撞风险；

另一方面，在动作生成层面需将安全约束纳入优化

目标，引入代表风险的代价函数，结合安全约束强化

学习，鼓励模型生成低风险的动作序列。与传统被

动安全的急停策略不同，理想的主动安全机制应支

持平滑的中断与恢复：当预测到高风险时，系统可自

主切换至保守的安全运行模式，并在风险解除后自

动恢复任务，而非完全依赖人工干预（蹇木伟 等，

2026）。已有研究尝试将主动安全理念融入 VLA，例

如 SafeVLA（Zhang 等，2025a）提出集成式安全方案，

主动收集多种不安全行为样本，在此基础上通过安

全约束的强化学习对 VLA 策略进行训练，并配合针

对性的安全评测进行验证。实验结果表明，该类方

法可以在基本不牺牲任务成功率的前提下，显著降
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低长程移动与操作任务中的安全违规次数。

具身智能的安全性不仅取决于控制算法的稳定

性，还面临对抗鲁棒性的严峻挑战，当前的威胁主要

体现在推理阶段的对抗攻击与训练阶段的后门植入

两个维度。1）物理一致性对抗攻击：与传统计算机

视觉中的像素级扰动不同，针对 VLA 的攻击需考虑

机器人的物理动力学与时序依赖性。最新的研究

（Wang 等，2025d）设计了针对 VLA 的物理对抗补丁

（adversarial patch），仅需在相机视野内放置一个小

型的彩色补丁，即可诱导机器人动作失控。为突破

VLA 的时序防御，攻击者提出了动作差异目标以最

大化轨迹偏离，以及几何感知目标以操纵机器人在

三维空间中的运动方向。实验表明，此类攻击在模

拟与真实环境中均导致任务成功率大幅下降，揭示

了 VLA 对空间几何与时序依赖的脆弱性；2）“训练

即服务（training-as-a-service）”下的后门攻击（back⁃
door attacks）：随着“训练即服务”模式的兴起，外包

训练引入了隐蔽的后门风险。BadVLA（Zhou 等，

2025a）提出了基于目标解耦优化的攻击范式，首先

通过特征空间分离隔离触发器表征，然后冻结感知

模块仅微调动作头以植入条件控制偏差。这种攻击

方式能在保持正常任务性能的同时，实现近 100%

的后门攻击成功率，且对输入扰动与模型微调具有

极强的鲁棒性，证明了在长程复杂任务中植入持久

性后门的可行性。

5. 4　评估体系与伦理问题

现有评估体系的局限性导致了对 VLA 能力的

片面认知。当前主流基准大多集中于实验室或高度

结构化的仿真环境，且任务类型单一。这种理想化

的评估环境无法有效衡量模型在开放世界中的泛化

性、鲁棒性与安全性，使得在基准测试中表现优异的

模型，一旦部署于真实工业、户外或家庭环境中，性

能往往会大幅衰减。

除评估体系本身的局限性外，VLA 的快速发展

还引发了深刻的伦理关切，由于模型缺乏真正的因

果推理能力（Wen 等，2025a），其在开放环境中的行

为可能超出设计者的预期，引发关于责任归属、信任

和可解释性的难题。此外，数据偏见问题尤为突出。

由于 VLA 的训练数据（包括互联网图文数据、人类

操作视频以及遥操作演示等）内嵌了人类社会已有

的刻板印象，这些偏见可能被模型继承并在物理交

互中放大，导致不公平甚至有害的决策行为。例如，

当指令涉及职业相关任务时，模型可能表现出性别

刻板印象，对于“让助手打扫厨房”的指令，VLA 倾向

于关联为女性形象，而对于“搬运重物”的指令，则倾

向于关联为男性形象。这种偏见可能影响机器人在

人机协作中对人类意图的准确理解。针对上述问

题，1）在数据层面，需要构建公平性感知的数据集，

通过再平衡采样、反事实数据增强等技术，确保不同

群体在训练数据中的均衡代表性，发展去偏见的数

据标注规范，在数据收集阶段即避免强化刻板印象；

2）在算法层面，引入公平性约束学习，在训练目标中

加入群体间性能差异的正则化项，通过生成反事实

样本（如将指令中的性别代词互换），检验模型决策

是否依赖于敏感属性，并在训练中强化决策的一致

性；3）在系统层面，建立偏见检测与审计工具，在模

型部署前进行系统性偏见测试，生成偏见报告；4）在

评估层面，发展公平性基准测试，用于评估 VLA 在

不同人口统计群体上的性能差异、指令理解的一致

性以及任务分配的无偏性等指标，应覆盖多维度公

平性度量，并建立统一的评分体系。长远来看，如何

确保 VLA 系统的可控性、透明度与价值对齐，是决

定其能否被广泛接纳的核心议题。

6　应用场景与未来展望

6. 1　应用场景

随着 VLA 技术的逐步成熟，其应用范围正从实

验室环境逐步拓展至多样化的真实场景，并在多个

领 域 展 现 出 广 阔 的 应 用 前 景（Kawaharazuka 等 ，

2025）。

1）人形机器人平台。近期研究表明（Chen 等，

2025a），VLA 已能驱动人形机器人进行高频全身控

制，实时协调手臂、手部、躯干及精细的手指动作。

采用双系统架构，慢系统负责指令与环境的语义解

析及任务分解；快系统以数百赫兹频率输出密集控

制指令，从而在未知任务和动态环境下实现具有一

定泛化能力的操作，而无需针对每个具体任务单独

训练。例如，在家庭等非结构化场景中，人形机器人

可完成抓取、放置、倒水和折叠等多种日常家务操作

（Sapkota 等，2025）。

2）自动驾驶系统。VLA 为突破传统模块化自动

驾驶系统提供了新的技术路径。传统方案通常将感

知、预测与规划分模块建模，而基于 VLA 的端到端
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决策系统则尝试在统一的自回归模型中融合多视角

视觉数据、车载传感器信息与自然语言指令，直接输

出如转向角、加速度等控制量。以 OpenDriveVLA
（Zhou 等，2026）为例，通过构建大规模实车采集数

据集，将驾驶视频、激光雷达、里程计、自然语言描述

与高精度轨迹进行对齐，用于训练具备视觉问答与

轨迹规划能力的驾驶 VLA 模型。该类系统能够在

开放道路场景中对交通标志、行人行为及语音导航

指令进行综合理解，在复杂城市路况下生成安全且

具备可解释性的驾驶策略。

3）工业制造机器人。工业场景中的 VLA 系统

通过联合编码视觉输入（如工件布局、输送带状态）、

自然语言指令与机器人自身状态，使机器人能够依

据场景语义自主选择操作策略。近期提出的架构

（Li 等，2024）采用动作扩散解码器，在保证动作生成

精度与鲁棒性的同时，显著提升对未知工具及未知

工件布局的泛化能力。与传统基于演示或刚性编程

的工业自动化方案相比，基于 VLA 的系统能够理解

非结构化的自然语言指令，并具备极强的少样本学

习能力。这使得此类系统仅通过语言提示和少量动

作演示，即可实现任务的快速重配置，有望在物流分

拣、非标零件装配以及人机协作等潜在方向进行

验证。

4）医疗护理与手术机器人。在医疗场景中，

VLA 有望提升手术机器人与护理机器人的自主性与

协作能力（Li 等，2025c）。在手术机器人方向，VLA
系统通过融合腔镜视频、解剖结构信息与语言指令，

将高层次语义任务映射为具有亚毫米级精度的多步

运动序列，从而实现对器械位置、力反馈及关键组织

结构的动态适应，减轻术者的操作负担。在护理与

康复场景中，具备 VLA 能力的辅助机器人能够感知

患者行为，理解语音或手势指令，并执行取药及安全

监测等日常任务。

5）农业机器人。VLA 模型正逐渐成为构建智能

农机与农用无人系统的重要技术手段。相较于依赖

固定规则与预定义脚本的传统农业自动化系统，农

业 VLA 通过统一建模多模态感知与动作生成，使地

面机器人与无人机能够理解自然语言形式的农业指

令，并据此生成具备情境感知能力的操作策略（Sau⁃
tenkov 等，2025）。结合 RGB-D、多光谱等多种传感

器，VLA 可完成作物长势监测、病虫害识别、精准施

药及选择性采摘等任务，并通过合成数据与跨季节

训练机制提升其泛化能力，以满足可持续农业与智

慧农场的发展需求（Sapkota 等，2025）。

6. 2　未来展望

本文系统性地梳理了基于 VLA 的具身智能研

究进展。当前 VLA 技术已在语义理解、指令跟随与

基础操控任务中取得显著进步，但本质上仍局限于

一种被动的、基于静态数据关联的学习范式。为实

现向通用具身智能的跨越，未来研究需在以下关键

方向取得突破。

1）从被动感知走向主动推理。当前 VLA 多数

仍停留在感知—动作直接映射层面，缺乏对物理世

界底层因果机制的显式建模，模型在面对长尾分布、

组合性任务或动态干扰时，往往表现为简单的模式

匹配，泛化性能显著下降。从可行性来看，世界模

型、模型预测控制、视频预测与状态空间模型以及因

果学习等方向已积累了丰富的基础工作（Feng 等，

2025），为在 VLA 框架内引入主动推理提供了现成

的工具与理论支撑。

一种可行路径是构建分层推理框架，即在现有

VLA 的编码器—解码器结构中嵌入可学习的世界模

型子系统，将环境状态与动力学编码为结构化的状

态表征，使智能体在执行物理动作前，能够在隐空间

中对候选动作序列进行多步滚动预测与评估，再由

VLA 生成高层子目标或约束，交由底层控制器完成

细化执行（Cen 等，2025）。与此同时，需要考虑将因

果发现与主动干预引入 VLA，从海量多模态交互数

据中抽取结构化因果图，识别关键环境变量之间的

因果关系，并通过设计探索性动作来验证假设、降低

不确定性，提高学习效率。此外，可将基于模型的强

化学习与先验知识相结合，利用世界模型在仿真环

境或数字孪生中进行大规模规划与探索，再通过策

略蒸馏等方式进行知识迁移，以缓解现实世界探索

成本高、风险大的问题。

在这一方向上仍存在多项关键技术瓶颈亟需突

破：其一，如何构建可扩展且计算高效的世界模型，

既能处理高维视觉输入，又能在统一表示中兼顾语

义、几何与动力学信息；其二，如何从非结构化、多模

态交互数据中可靠学习可迁移的因果表征，避免噪

声与偏置诱导伪因果关系；其三，如何在主动干预和

探索过程中严格保障安全性与可控性，在实时性约

束下实现稳定可靠的多步推理与决策。

2）实现持续学习与终身适应。现有 VLA 系统
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在训练完成后通常冻结模型参数，对新任务、新场景

的适应能力有限（Achiam 等，2023）。赋予 VLA 持续

在线学习与终身自适应能力，使其在长期运行中不

断吸收关于新物体、新任务和新环境的知识，同时避

免灾难性遗忘，是其走向开放世界的关键一步。这

一目标要求模型结构、参数组织、记忆机制与学习算

法之间进行协同设计。从可行性看，终身学习、增量

学习以及领域自适应等方向已经提出了多种缓解遗

忘的机制，为 VLA 的持续学习提供了技术参考。

在实现路径上，一方面可以发展参数高效与模

块化的持续学习机制：通过为不同任务或场景分配

独立或部分共享的适配器模块、稀疏激活子网络或

可扩展子结构，在不显著增加整体模型体积的前提

下容纳增量知识。层次化 VLA 架构在这一点上具

有优势，如只对技能库、规划头或特定动作解码模块

进行局部更新。另一方面，应为 VLA 设计情景记忆

与经验回放机制，将关键示范轨迹、失败案例和代表

性环境状态存储在外部或内部记忆中，通过周期性

回放与对比学习巩固旧知识。另外，还可以建立基

于人类反馈与自监督信号的在线学习机制，通过自

然语言纠正、偏好排序或任务成败信号进行轻量级

在线微调；在缺乏人工标注时，则借助下一帧预测、

动作一致性约束等自监督信号推动领域自适应。

持续学习方向同样面临若干重要难题：如何在

有限的边缘计算与存储资源下实现高效、稳定的在

线更新；如何设计通用且可扩展的记忆表征与检索

机制，兼顾时间跨度和查询效率；以及如何在实际部

署中严格约束在线学习的安全边界，防止模型因错

误反馈、对抗样本或异常事件而发生不可逆的性能

退化。

3）深化应用场景与系统集成。VLA 的最终价值

体现在解决复杂现实问题的能力，其发展路径必然

要从实验室中单一形态、单一任务的机器人系统，走

向多模态、多平台和多智能体协同的复杂系统工程。

这一方向在智能驾驶、高端制造、医疗与健康以及精

准农业等领域已初步探索（Sapkota 等，2025），但在

系统集成与工程落地层面仍存在明显差距。从可行

性看，现有控制理论、同步定位建图等系统已经相对

成熟，为 VLA 的集成嵌入提供了重要基础。

在具体路径上，可以优先推进跨平台通用技能

的移植与复用，开发具备强语义理解与规划能力的

VLA 大脑，再通过轻量级控制器或本体适配层映射

到不同机器人体型与执行器上，借助大规模仿真和

跨本体数据预训练通用技能表征实现多平台部署。

其次，需要发展支持人机混合智能与多智能体协作

的 VLA，使其不仅能被动执行人类指令，还能理解人

类意图、预测人类行动，与人类及其他机器人进行任

务协商、角色分配和动态调整。此外，在自动驾驶、

高端制造等场景中，VLA 须与经典感知、建图、任务

调度和安全控制模块深度集成，重点在于设计稳定

可靠的系统接口和故障安全边界，使学习型组件与

确定性组件在可验证的框架下协同工作。

这一方向的技术瓶颈主要包括：如何在异构硬

件平台之间实现低延迟、高保真的技能迁移与策略

共享；如何构建高效的人机互信与沟通机制，使 VLA
在协作中既不过度自主又不过度依赖人为干预；以

及如何对集成了 VLA 的复杂系统进行形式化验证

与安全保障，在确保整体系统满足工业级安全和可

靠性要求的前提下，逐步提升系统的智能化水平。

4）构建可信赖的负责任 VLA 生态系统。随着

VLA 在关键领域的应用不断推进，伴随出现可解释

性不足、安全风险难以完全预见以及伦理边界模糊

等问题。VLA 能否被社会广泛接纳，不仅取决于技

术指标，更取决于能否建立贯穿研发、评估与部署全

流程的可信赖生态系统。从可行性看，形式化验证、

安全强化学习、价值对齐以及可解释机器学习等方

向已有丰富成果，为构建多层次的安全与问责机制

提供了可用工具。

在实现路径上，一方面需要提升可解释性与决

策溯源能力，发展能够为关键行为生成自然语言解

释和多模态可视化归因的技术，并建立标准化的决

策日志系统，实现从输入、内部表征到输出动作的全

链路记录；另一方面，需要系统研究 VLA 面对分布

外输入、对抗样本和恶意指令时的鲁棒性与安全对

齐问题，研发内嵌安全护栏，将强化学习中的安全奖

励设计与控制理论中的安全约束、形式化规约有机

结合。同时，应推动建立标准化评估体系与开源生

态，构建覆盖从基础技能到长尾复杂任务、从仿真到

真实世界的分层基准。

在人机协作场景下，VLA 系统的引入使得责任

归属问题愈发复杂，这涉及算法开发者（如模型训练

者）、系统集成商、部署机构（如医院、工厂）和最终用

户之间的复杂链条。由于 VLA 系统具有高度的端

到端黑盒特性，当发生安全事故时，难以通过简单的
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规则回溯判定是数据偏见、模型推理失误还是本体

机械故障。从技术角度，应建立基于可解释路径存

证的体系，通过记录模型内部的注意力热力图与预

测的中间状态（如预见未来帧），为事故回溯提供证

据链；从伦理法律角度，需要建立分级责任框架，明

确不同参与方的注意义务和免责条件。例如，若事

故源于训练数据中的偏见或未预见的场景，开发者

可能需要承担部分责任；若因用户未按规范操作导

致，则责任可能归于用户。此外，还需考虑人机信任

的动态演化。在长期协作中，人类对机器人的信任

会基于其行为表现而调整。设计能够主动沟通自身

意图和置信度的 VLA 系统，有助于维持健康的信任

关系。例如，VLA 可在执行高风险动作前以自然语

言向人类确认，或在感知不确定时请求帮助，从而实

现责任共担。

在上述过程中仍然存在多重难点：如何在不显

著牺牲性能的前提下提升模型的内在可解释性；如

何在开放、动态场景下形式化定义并验证安全性与

合规性指标；以及如何在全球范围内建立跨学科、跨

行业的伦理与标准共识，协调不同领域之间在安全

要求和监管力度上的差异。这些问题很大程度上决

定了 VLA 从实验室原型走向大规模社会部署的边

界与进程，也需要技术社区、产业界与政策制定者的

长期协同与迭代推进。
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