
室内场景拟人交互研究进展

杜韬 1，2，3，胡瑞珍 4*，刘利斌 5，弋力 1，2，3，赵昊 6
1.  清华大学交叉信息研究院，北京 100084； 2.  上海人工智能实验室，上海 200232； 3.  上海期智研究院，上海 200232；

4.  深圳大学计算机与软件学院，深圳 518061； 5.  北京大学智能学院，北京 100871； 
6.  清华大学智能产业研究院，北京 100084

摘 要： 人类智能是在与环境交互中进化的，因而如何实现智能体与环境的自主交互是推进智能演化的关键。环

境自主交互是一项涉及计算机图形学、计算机视觉和机器人等多个学科领域的研究课题，引起广泛的关注和探究，

学术界已围绕这一热点研究问题从不同视角和技术维度开展了一系列研究工作。本文着眼于室内场景拟人交互，

全面梳理数字人与机器人在室内环境下学习完成特定交互任务过程中需要涉及的仿真交互平台、场景交互数据和

交互生成算法 3 方面基本要素的研究进展。在仿真交互环境搭建方面，本文梳理了仿真环境涉及的仿真技术和

研究进展，并对代表性的拟人交互仿真平台进行了介绍；在场景交互数据构建方面，本文从场景交互感知数据

集、场景交互运动数据集以及交互数据规模的高效扩充 3 方面对国内外研究现状进行了详细介绍；在拟人交互感

知与生成方面，本文介绍了以交互为导向的场景可供性分析的相关工作，并以交互生成为线索，分别梳理了数字

人—场景交互生成、机器人—场景交互生成的相关工作。基于对国内外相关工作的梳理和讨论，最后从交互仿

真、交互数据、交互感知和交互生成 4 个方面，总结了该领域目前仍面临的挑战，并对未来的发展趋势进行了

展望。
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Abstract： Human intelligence evolves through interactions with the environment， which makes autonomous interaction 
between intelligent agents and the environment a key factor in advancing intelligence.  Autonomous interaction with the 
environment is a research topic that involves multiple disciplines， such as computer graphics， computer vision， and robot⁃
ics， and has attracted significant attention and exploration in recent years.  In this study， we focus on human-like interac⁃
tion in indoor environment and comprehensively review the research progress in the fundamental components including 

中图法分类号：TP391. 9  文献标识码： A  文章编号： 1006-8961（2024）06-1575-32
论文引用格式：Du T， Hu R Z， Liu L B， Yi L and Zhao H.  2024.  Research progress in human-like indoor scene interaction.  Journal of Image and 
Graphics， 29（06）：1575-1606（杜韬， 胡瑞珍， 刘利斌， 弋力， 赵昊 .  2024.  室内场景拟人交互研究进展 .  中国图象图形学报， 29（06）：1575-

1606）［DOI：10. 11834/jig. 240004］

收稿日期：2024-01-08；修回日期：2024-04-01；预印本日期：2024-04-08
所有作者为共同一作， * 通信作者：胡瑞珍 ruizhen.hu@szu.edu.cn
基金项目：国家自然科学基金项目（62322207）
Supported by：National Natural Science Foundation of China （62322207）

1575



Vol. 29，No. 6，Jun. 2024

simulation interaction platforms， scene interaction data， and interaction generation algorithms for digital humans and 
robots.  Regarding simulation interaction platforms， we comprehensively review representative simulation methods for vir⁃
tual humans， objects， and human-object interaction.  Specifically， we cover critical algorithms for articulated rigid-body 
simulation， deformable-body and cloth simulation， fluid simulation， contact and collision， and multi-body multi-physics 
coupling.  In addition， we introduce several popular simulation platforms that are readily available for practitioners in the 
graphics， robotics， and machine learning communities.  We classify these popular simulation platforms into two main cat⁃
egories： simulators focusing on single-physics systems and those supporting multi-physics systems.  We review typical simu⁃
lation platforms in both categories and discuss their advantages in human-like indoor-scene interaction.  Finally， we briefly 
discuss several emerging trends in the physical simulation community that inspire promising future directions： developing a 
full-featured simulator for multi-physics multi-body physical systems， equipping modern simulation platforms with differen⁃
tiability， and combining physics principles with insights from learning techniques.  Regarding scene interaction data， we 
provide an in-depth review of the latest developments and trends in datasets that support the understanding and generation 
of human-scene interactions.  We focus on the need for agents to perceive scenes with a focus on interaction， assimilate 
interactive information， and recognize human interaction patterns to improve simulation and movement generation.  Our 
review spans three areas： perception datasets for human-scene interaction， datasets for interaction motion， and methods for 
scaling data efficiently.  Perception datasets facilitate a deeper understanding of 3D scenes， which highlights geometry， 
structure， functionality， and motion.  They offer resources for interaction affordances， grasping poses， interactive compo⁃
nents， and object positioning.  Motion datasets， which are essential for crafting interactions， delve into interaction move⁃
ment analysis， including motion segmentation， tracking， dynamic reconstruction， action recognition， and prediction.  The 
fidelity and breadth of these datasets are vital for creating lifelike interactions.  We also discuss scaling challenges， with the 
limitations of manual annotation and specialized hardware， and explore current solutions like cost-effective capture sys⁃
tems， dataset integration， and data augmentation to enable the generation of extensive interactive models for advancing 
human-scene interaction research.  For robot-scene interaction， this study emphasizes the importance of affordance， that 
is， the potential action possibilities that objects or environments can provide to users.  It discusses approaches for detecting 
and analyzing affordance at different granularities， as well as affordance modeling techniques that combine multi-source 
and multimodal data.  In the aspect of digital human-scene interaction， this study provides a detailed introduction to the 
simulation and generation methods of human motion， especially focusing on technologies based on deep learning and gen⁃
erative models in recent years.  Building on this foundation， the study reviews ways to represent a scene and recent success⁃
ful approaches that achieve high-quality human-scene interaction simulation.  Finally， we discuss the challenges and future 
development trends in this field.
Key words： environment interaction； interaction simulation； interaction data； interaction perception； interaction genera⁃
tion

0　引 言

近年人工智能研究取得了巨大进展，尤其在计

算智能和认知智能领域。例如，机器学习使得计算

机能够从大量数据中学习和预测；自然语言处理使

得计算机能够理解和生成人类语言；计算机视觉使

得计算机能够识别和理解图像和视频等。然而，这

些都只是人类智能的一部分。人的认知和智力活动

并不仅仅是大脑孤立的计算，它还涉及大脑、身体和

环境的相互作用。例如，人类可以通过眼睛看到环

境，通过耳朵听到声音，通过身体感受到温度和触

感，然后大脑会根据这些信息做出决策，引导与环境

的交互，并在与环境的交互中进化反馈学习，因此，

如何实现智能体与环境的自主交互是推进智能演化

的关键。如何让智能体理解并适应环境、在复杂环

境中做出正确的决策，是一项涉及计算机图形学、计

算机视觉和机器人等多个学科领域的研究课题，近

些年引起了广泛的关注和探索，学术界已围绕这一

热点研究问题从不同视角和技术维度开展了一系列

研究工作。

智能体通过与其所处环境的互动来学习和进

化，以便更好地完成其任务，这种互动可以发生在各

种环境中，无人驾驶汽车和家庭服务机器人分别是
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在室外和室内场景中的典型应用，无人驾驶汽车需

要与其所处的环境进行持续的互动，以便学习如何

在各种交通情况下安全地行驶；而家庭服务机器人

则需要与家庭环境进行交互，以便学习如何完成各

种复杂家务任务。由于室外场景与室内场景在诸多

方面存在显著差异，包括环境中主要组成要素、引起

复杂环境动态变化的因素来源、所需执行的任务类

别、对人机交互方式的倾向性、操作执行的安全性需

求等，而这些差异对智能体与环境交互带来了不同

的挑战和要求，也使得相应的技术研究有不同的侧

重点。本文着眼于室内场景拟人交互，旨在全面梳

理数字人与机器人在室内环境下学习完成特定交互

任务过程中需要涉及的平台、数据和算法 3 方面基

本要素的研究进展。

仿真环境在拟人交互研究中扮演着重要角色。

一方面，利用仿真环境可以生成大规模训练数据，避

免了真实环境中采集数据的人力成本和安全隐患；

另一方面，高质量仿真环境可以作为拟人交互算法

的评测平台，降低算法开发和部署的测试开销和安

全风险。此外，无论是对于场景的交互感知还是对

于场景交互运动的理解都离不开数据集支持，为了

应对开放环境、多样任务的需求，如何在保证数据质

量的前提下高效采集并扩充相关数据的规模也成为

了重要的研究问题。

1　仿真交互环境搭建

本节介绍拟人交互仿真环境的相关内容。首

先，对拟人交互仿真环境涉及的仿真技术和研究进

展进行梳理，包括如何仿真交互主体（数字人或机器

人）、如何仿真交互物体对象以及如何仿真二者的交

互。然而，从零开始实现上述算法需要对计算物理、

数值分析和并行计算等众多方向有深入了解，门槛

较高。幸运的是，经过多年的发展，一些科研机构和

企业为整个社区集成并维护了众多高质量的拟人交

互仿真平台，提供了上述仿真算法的高质量工程代

码实现，为拟人交互的研究提供了极大便利。因此，

简要介绍近期涌现的几种有代表性的拟人交互仿真

平台，包括几种面向特定物理场景（刚体、软体和流

体）的仿真平台和一些面向多种物理系统的通用仿

真平台。

1. 1　拟人交互仿真技术概述

1. 1. 1　数字人和机器人仿真

传统上，数字人和机器人在仿真环境中被视为

铰接刚体（articulated rigid body）进行建模和解算。

铰接刚体由一系列刚体组成，刚体和刚体之间通过

关节来连接以建立运动约束。例如，早期物理引擎

中使用的“布娃娃物理系统（Gästrin，2004）”将数字

人视为多个刚体以及刚体间约束的集合。由于早期

物理引擎求解器能力有限，这种数字人的关节往往

会像布娃娃一样随意弯折，“布娃娃物理系统”因此

得名。

当前铰接刚体的主流仿真方法分为两类：基于

最 大 坐 标（maximal coordinates）和 基 于 简 化 坐 标

（reduced coordinates，也 称 为 广 义 坐 标（generalized 
coordinates））的仿真方法。在最大坐标中，铰接刚体

系统的每一个刚体享有完整的平移和旋转自由度，

关于每个刚体的平移和旋转自由度列出动力学方

程，并将关节以约束方程的形式加入到动力学模型

中，在求解时利用 Lagrange 乘子法或其变种进行处

理（Nocedal 和 Wright，1999）。最大坐标法可以直观

地操作每个刚体上的自由度，且可以通过约束方程

灵活处理刚体之间不同的拓扑连接关系。然而，由

于数值方法带来的离散化误差，最大坐标法往往需

要在解算过程中不断将全体自由度投影回约束方程

的可行域内（Bargteil 等，2020），需要额外的数值方

法去修正（Bender 等，2014；Weinstein 等，2006）。

与最大坐标法赋予每个刚体自由度的做法相

比，简化坐标法采取了不同的策略。简化坐标法考

虑系统中的独立自由度，这些自由度通常以关节自

由度的形式存在。基于分析力学可以列出针对这些

独立自由度的动力学方程（Lanczos，2012），并利用

经 典 的 Featherstone 算 法 快 速 求 解（Featherstone，

1984）。与最大坐标法相比，简化坐标法的推导和实

现一般更加复杂，在处理铰接刚体环等特定拓扑结

构时也更加困难。但是简化坐标法从源头上自动满

足了关节带来的运动学约束，避免了最大坐标法为

了满足约束所要求的数值修正，因而具备更高的精

确度。

上述两种方法在目前的主流物理引擎中均有广

泛应用。例如，NVIDIA 公司推出的 PhysX 物理引擎

同时支持最大坐标和简化坐标，并指出最大坐标法

牺牲了一定的准确度，适合面向游戏应用；简化坐标
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具备更高的精确度，适用于机器人领域的应用。

尽管铰接刚体模型应用广泛，相关仿真技术经

过多年的发展也趋于成熟，数字人和机器人仿真仍

然有部分技术需求是铰接刚体模型难以胜任的，例

如对肌肉等柔性材料的建模和解算。一些仿真研究

提出了多种将铰接刚体与软体模型耦合的仿真方

法，为仿真更加生物真实的数字人或仿生机器人提

供了可行的技术方案。这一方向的早期工作（Kim
和 Pollard，2011；Liu 等，2013；Shinar 等，2008；Sifakis
等，2007）针对前述的最大坐标或简化坐标表示下的

铰接刚体各自提出了经典的耦合问题解法。在这些

方法的基础上，RedMax（Wang 等，2019b）提供了一

种更加通用的耦合方法，可以灵活适配在最大坐标

或简化坐标表示下的铰接刚体与软体耦合问题，是

当前本方向的最好解法之一。

上述方法面向一般铰接刚体与软体耦合场景。

在仿真数字人这一特定问题上，一些相关研究在处

理耦合问题的同时利用高质量的医疗成像数据对人

体肌肉和骨骼进行精细建模，以实现更为逼真的数

字人仿真效果（Lee 等，2019；Teran 等，2005）。由于

数字人与物的交互往往通过手来进行，近期工作

（Zheng 等，2022）关注了对手部肌肉和骨骼进行精

细建模，构建了复杂而灵活的人手仿真模型。这些

工 作 所 使 用 的 人 体 医 学 数 据 集（Ackerman，1998；

Wang 等，2020）在众多研究领域中都发挥着重要作

用，体现了构建高质量数据集在学术研究中的辐射

效应和长期价值。

1. 1. 2　交互对象仿真

交互对象可以按照其物理类型分为刚体、软体

和流体。刚体是目前交互任务中最常见的交互物体

类型。这里面既包含同单个刚体的交互（如夹爪抓

取茶杯），也包含同铰接刚体的交互（如机械手开门

或拉抽屉）。无论是单个刚体还是铰接刚体，其仿真

技术和工具都比较成熟，具体可以参见 1. 1. 1 小节。

除了刚体之外，一些工作也开始考虑数字人或

机器人与软体的交互。这里用软体统称在交互过程

中可以发生形变的固体。按照软体的空间维度可以

将其分为体（如橡皮泥）、面（如布料）和线（如绳子）

3 类，分别对应三维空间中余维度（codimension）为

0、1、2 的情形。软体的仿真技术以连续介质力学中

的固体力学为理论基础，一般选择在 Lagrange 视角

的空间离散化方法上进行数值解算。常见的空间离

散化方法包括粒子法（Becker 等，2009；Müller 等，

2004）、有限元法（Sifakis 和 Barbic，2012）以及粒子—

网格混合法（Jiang 等，2016）等。由于软体系统自由

度多、计算量大，一些后续工作从状态表示、数值求

解和并行计算等多个角度提出了软体仿真的加速方

法（Bouaziz 等，2014；Lan 等，2022b；Müller 等，2007；

Shen 等，2021；Sifakis 和 Barbic，2012；Luo 等，2019；梅

春晖和石教英，2003）。此外，一些近期工作针对布

料等余维度不为零的软体提出了快速解法（Wang，

2021；Wu等，2022；任靖雯 等，2024），同样值得关注。

一些拟人交互工作也开始考虑数字人或机器人

与 流 体 进 行 交 互 的 任 务（Lin 等 ，2021；Xian 等 ，

2022）。流体仿真是图形学和计算物理中的经典课

题 ，国 内 外 对 此 均 多 有 研 究（Lyu 等 ，2023；Li 等 ，

2022c；Yang 等，2015；Batty 等，2007）。流体的仿真

技术以连续介质力学中的流体力学为理论基础，根

据其离散化方法可以大致分类为基于 Lagrangian 粒

子的模拟方法（Bender 和 Koschier，2015；Ihmsen 等，

2014）和 基 于 Eulerian 网 格 的 模 拟 方 法（Foster 和

Fedkiw，2001；Stam，2023）。由于拟人交互一般不直

接与流体发生作用，而是通过使用固体器具与流体

交互（如倒水），这类任务的流体仿真通常需要解算

流 体 与 固 体 的 耦 合（Batty 等 ，2007；Peskin，2002；

Robinson-Mosher 等，2008；Takahashi 和 Batty，2022；

Ruan 等，2021）。

1. 1. 3　人—物交互仿真

在拟人交互仿真问题中，数字人或机器人与物

体的交互一般是通过仿真固体间的接触模型（con⁃
tact model）来实现的。接触模型的仿真是图形学和

机械工程等领域的经典研究问题，此前的大量相关

研究给出过众多解法。这些解法大致可以按照将接

触条件视为动力学方程的硬约束或是软约束分为约

束 方 法（constraint-based method）和 惩 罚 方 法

（penalty-based method）两 类 。 SIGGRAPH（special 
interest group for computer graphics）课程（Andrews 和

Erleben，2021）对上述两类方法的代表性工作以及

优劣做了极为详细的介绍。

在图形学领域，一般认为目前仿真接触的最好

方 法 是 由 Li 等 人（2020）给 出 的 增 量 势 能 接 触

（incremental-potential contact，IPC）。 IPC 在 内 点 法

（interior point method）（Nocedal 和 Wright，1999）的启

发下基于接触面的距离构造了对数形式的障碍函数
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（barrier function）确保碰撞不穿模。通过一系列关

键算法步骤的设计，IPC 有效避免了以往惩罚方法

的缺陷，提供了稳定而精确的软体接触仿真解法。

IPC 在众多复杂的软体仿真算例上表现出色，并在

图形学和机械工程等学科的研究前沿受到了广泛

关注。

在 IPC 的基础上，一系列后续工作从多方面对

IPC 进行了改进，在继承 IPC 不穿模和求解稳定等优

点的同时将其适用场景从软体拓展到了更复杂的物

理环境。Ferguson 等人（2021）将 IPC 的思想拓展到

刚体间的接触与碰撞，能够稳定求解复杂的刚体接

触与碰撞场景。另一项相关工作（Lan 等，2022a）在

基于仿射变换的近似刚体上应用了 IPC 求解接触与

碰撞。类似地，Li 等人（2021）将 IPC 的思路应用到

布料系统中以稳定求解其常见的自碰撞。在上述工

作的基础上，Chen 等人（2022d）给出了多固体系统

仿真的统一框架，能够稳定处理包含刚体、软体和布

料的复杂多固体系统中的接触，是目前该方向的标

志性解法之一。

1. 2　拟人交互仿真平台简介

1. 2. 1　面向特定物理场景的仿真平台

首先介绍 3 种只面向刚体物理场景的仿真平

台。Box2D（Catto，2023）是早期比较具有代表性的

刚体物理仿真引擎，由暴雪娱乐的 Erin Catto 开发，

主要面向二维场景下的游戏应用。比较知名的刚体

仿真平台是由 Google 研究院开发的 Brax（Freeman
等 ，2021）和 由 美 国 佐 治 亚 理 工 学 院 主 导 开 发 的

DART（dynamic animation and robotics toolkit）（Lee
等，2018）。Brax 的定位是面向大规模刚体场景的快

速 可 微 分 物 理 仿 真 引 擎 ，其 中 微 分 功 能 是 借 助

Google 提供的 JAX（just after exceution）框架的自动

求导功能实现的。DART 的定位是一款精确、稳定

的刚体物理仿真，主要面向机器人和动画应用。

另一些物理仿真平台专注处理软体物理系统，

其 中 影 响 力 比 较 大 的 是 美 国 南 加 州 大 学 开 发 的

VEGA（non-linear FEM deformable object simulator）
（Sin 等，2013），一款稳定、高性能的开源三维软体仿

真引擎，主要面向熟悉软体仿真的学术界和工业界

研 发 人 员 。 近 期 比 较 典 型 的 工 作 是 PlasticineLab
（Huang 等，2021），它本身并不是一款物理引擎，而

是基于材质点法（material point method，MPM）搭建

的简单夹爪与三维弹塑性体（橡皮泥）交互的仿真

平台。

专注处理流体物理系统的仿真平台也涌现出

来，其中代表性工作是 PhiFlow（Holl 等，2020）。Phi⁃
Flow 与此前的流体仿真相比，主要的特点是提供了

可微分的流体仿真并接入了主流机器学习框架，因

此它是一款主要面向机器学习和优化应用的流体仿

真引擎。在拟人交互方面，FluidLab（Xian 等，2022）
主要基于 MPM 搭建了固体与流体交互的仿真平台，

在仿真环境中复现了倒水和咖啡拉花等日常生活涉

及的流体交互任务。

1. 2. 2　面向通用物理场景的仿真平台

上述仿真平台都面向单一的物理系统。仿真单

一物理系统足以处理相当多的拟人交互任务，例如

刚体机械手抓取刚体物件。然而，更加复杂的拟人

交互任务往往涉及多个物理系统，例如一个厨房机

器人可能从事的切菜、和面、洗碗等任务涉及刚体、

软体和流体等多物理系统的耦合。针对通用多物理

场景涌现了若干有影响力的仿真平台，本节将对它

们当中的代表性工作进行简要介绍。

目前，在学术界和工业界影响力比较大的通用

物 理 场 景 仿 真 平 台 首 推 NVIDIA 开 发 的 Isaac Sim
（NVIDIA Corporation，2023a）。 Isaac Sim 主 要 面 向

刚体物理系统，也对软体仿真做了一定支持。Isaac 
Sim 面向机器人社区的研究和应用进行了深度的

GPU（graphics processing unit）并行加速，其仿真速度

十分出色。与 Isaac Sim 定位类似的是目前由 Deep⁃
Mind 维 护 并 开 源 的 MuJoCo 仿 真 平 台 。 MuJoCo

（Todorov 等，2012）同样是一款面向机器人社区的物

理仿真平台，在主要面向刚体物理系统的同时也在

一定程度上支持软体仿真。MuJoCo 也强调快速的

物理仿真，并在性能优先的基础上定义了自己的接

触模型。近期发布的 MuJoCo 3 版本基于 JAX 后端

在 GPU 和 TPU（tensor processing unit）上进行了大规

模 的 硬 件 加 速 ，性 能 十 分 瞩 目（Google DeepMind，

2023）。

另一款在机器人社区中比较经典的开源仿真平

台是 Bullet（Coumans 和 Bai，2021），同样主要支持刚

体和软体物理系统的仿真，在 Google Brain，Stanford 
AI 实验室，OpenAI 等研究机构的众多工作中被使用

过（Sadeghi 等，2018；Tan 等，2018；Xu 等，2018；Yan
等，2018）。

关于上述 3 种常用仿真平台早期版本的比较和
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讨论可以参见 Erez 等人（2015）的成果。

除了上述主要面向刚体机器人应用的通用仿真

平台，一些以软体或流体为主要场景的仿真平台也

值得关注，这里简要介绍两款在学术界有代表性的

相 关 平 台 ：PolyFEM （poly-spline finite-element 
method）（Schneider 等，2019）是由美国纽约大学主导

开发的开源有限元仿真引擎，主要面向学术研究中

的软体和流体场景的高精度解算，目前仍在积极开

发和维护中；SOFA（simulation open framework archi⁃
tecture）（Faure 等，2012）是由法国国立计算机及自

动化研究院（INRIA）支持开发的开源物理引擎，主

要面向医学仿真和机器人应用，以软体和流体仿真

为主。

最后简要介绍两种编写高性能图形学程序的编

程语言 Taichi（Hu 等，2020）和 Warp（NVIDIA Corpo⁃
ration，2023c）。 Taichi 起 源 于 美 国 麻 省 理 工 学 院

（Massachusetts Institute of Technology，MIT）的 计 算

机与人工智能实验室（Computer Science and Artifi⁃
cial Intelligence Laboratory，CSAIL），目前由太极图形

维护；Warp 由 NVIDIA 开发并维护。尽管它们本身

不是物理仿真平台，但是它们为仿真引擎的开发者

提供了良好的高性能编程框架，将开发者从对 GPU 
等计算资源的底层管理中解放出来。此外，两种编

程框架都支持自动微分功能，编写的物理仿真引擎

自动可微，能够无缝接入当前主流的机器学习框架

和应用中。

2　场景交互数据构建

室内场景拟人交互的生成离不开对场景以及对

交互运动本身的理解。一方面智能体需要从交互的

角度出发理解场景，对于场景中可支持交互的信息

进行提取；另一方面智能体需要理解类人交互的运

动流程，从而更好地模拟、规划和生成类似的运动。

本节将从场景交互感知数据集、场景交互运动数据

集以及数据规模高效扩充 3 方面综述国内外研究进

展与趋势。

2. 1　场景交互感知数据集

为了更好地支持交互生成任务，智能体需要从

交互角度出发理解三维场景。这种理解超越了传统

计算机视觉关注的语义识别、检测与分割，而更需要

几何化、结构化、功能性与运动性的理解。近年来涌

现了一系列专注于感知可支持交互信息的数据集。

根据下游交互策略的差异，这些数据集的聚焦点也

不尽相同，包括交互可供性、多指抓取位姿、交互部

件结构与运动性、物体位姿等信息。

交互可供性是决定物体如何被交互和使用的基

本属性。现有的数据集通常将该类信息记录为物体

或场景局部区域与交互动作之间的映射。例如，

ContactDB（analyzing and predicting grasp contact via 
thermal imaging）（Brahmbhatt 等，2019）利用热力图

记录人在抓取不同物体时所覆盖的接触区域，并将

这些区域以可抓取区域的形式记录，描述了人如何

在以特定功能为交互目标的前提下与物体进行接

触，为拟人功能性抓取提供了模仿信息。3D Affor⁃
danceNet（Deng 等，2021）考虑更丰富的可供性类别，

描述了人与物体的交互以及物体与物体之间的交互

可 供 性 。 EGO-TOPO（environment affordances from 
egocentric video）（Nagarajan 等，2020）从物体扩展至

场景，标注了第一人称视角视频中不同场景区域的

交互动作与对象，为理解场景交互可供性和第一视

角人物交互提供了有效的数据支持。

交互可供性通常涵盖了较为丰富的交互类型，

但是标注往往以区域热力图、评分图为主，信息粒度

较为粗略；多指抓取作为拟人交互的基石，更直接地

刻画了交互过程中多指手的可能位姿，并在一系列

数 据 集 工 作 中 得 到 广 泛 关 注 。 例 如 ，ContactPose 
（Brahmbhatt 等，2020）利用动捕系统采集了大量真

人手物抓取示例，并提供了配套的 RGB-D 视频、物

体多边形网格、物体表面接触图和抓取位姿等信息，

为拟人交互的生成提供了有效的学习素材。然而，

受限于数据采集与标注的困难，真实数据规模往往

非常有限。AffordPose（Jian 等，2023）基于部件级可

供性，利用算法生成并人工调整了大量多指抓取位

姿，以扩大数据规模并更好地反映多指抓取的功

能性。

除了几何化的交互标注信息，对物体本身结构

的理解对交互至关重要。随之而来的是大量以三维

物体结构与运动性信息为中心的数据集。早期描述

物体部件运动性的数据集（Hu 等，2017）将物体的三

维多边形网格划分为可运动部件，并根据运动类型

对数据进行分类，以支持三维几何的运动性分析。

尽管数据集规模有限，但仍然启发了后续工作的发

展。SAPIEN（a simulated part-based interactive envi⁃
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ronment）（Xiang 等 ，2020）在 大 规 模 三 维 数 据 集

ShapeNet（Chang 等，2015）和 PartNet（Mo 等，2019）的

基础上，按照物体的语义类别挑选出可交互的铰接

物体，并对物体的部件分割（孙刘杰 等，2024；Shi
等，2023；李新叶和陈丁，2023）、铰接关节类别与属

性 、部 件 运 动 范 围 等 信 息 进 行 了 标 注 ，推 出 的

PartNet-Mobility 数据集迄今为止仍是领域中最大规

模的铰接物体数据集之一。GAPartNet （Geng 等，

2023b）在 PartNet-Mobility 数据集基础之上，按照交

互可供性对部件进行了归类，并按照交互方式定义

了通用的部件位姿，以便更好地连通几何数据与拟

人交互。

事实上，位姿在几何与交互的连通上所发挥的

作用早已得到了机器人领域的充分认可，智能体通

常会借助对物体位姿的估计以便更好地完成抓取的

规划，所以场景交互感知一直以来也将位姿估计放

在非常核心的位置。PoseCNN（a convolutional neu⁃
ral network for 6D object pose estimation in cluttered 
scenes）（Xiang 等，2018）作为早期利用深度学习进

行位姿估计的工作之一，推出了 YCB-Video 数据集，

该数据集以 YCB（Yale-CMU-Berkeley）物体为基础，

精确标注了视频帧中不同 YCB 物体的 6 自由度位

姿，以评估位姿估计方法在复杂环境中的准确性。

YCB-Video 聚焦于实例级别的物体位姿估计，难以

迁 移 至 多 样 全 新 的 几 何 体 上 ，NOCS（normalized 
object coordinate space）（Wang 等 ，2019a）为了解决

这一位姿估计的泛化性问题，提出了类别级位姿的

概念，并推出了包含类内几何多样性的 6 自由度位

姿数据集，用于测试位姿估计算法在已知类别的全

新几何体上的位姿估计性能。

总的来说，为了从交互角度理解三维场景并支

持交互生成任务，往往需要综合利用多个数据集，涵

盖交互可供性、多指抓取位姿、交互部件结构与运动

性、物体位姿等信息。这些数据集为研究人员提供

了多样化的数据资源，支持更准确、丰富的交互生成

算法开发。

2. 2　场景交互运动数据集

拟人交互的生成一方面需要从交互的角度出发

更充分地对环境进行理解；另一方面则需要模仿对

象即人与场景的交互运动样例支持。拟人交互运动

的生成离不开对人与场景交互运动的分析，这种分

析通常覆盖了运动分割、交互运动追踪、动态交互重

建、系统识别、行为分割与理解以及行为预测等。为

了支持以上分析，大量聚焦于三维场景中交互运动

的数据集应运而生。按照数据采集和获取方式，可

以分为基于动作捕捉与基于遥操作的交互运动数

据集。

2. 2. 1　基于动作捕捉系统

获取人与场景的交互运动数据最直接的策略是

利用动作捕捉系统与算法，相比于非交互场景，交互

过程中交互主客体之间的强遮挡、运动多样性也给

动作捕捉带来了相应的挑战。早期工作如 FPHA
（first-person hand action）（Garcia-Hernando 等，2018）
通过在人手与物体上粘贴磁传感器结合逆运动学算

法来追踪人手与物体的位姿的变化，然而，此类型的

数据集受到标识传感器的影响，数据的视觉真实性

较差，难以用于分析真实自然场景中手物交互运动

的观测。为了去除标识点对视觉数据真实性的影

响，HO3D（honnotate 3D）（Hampali 等，2020）提出了

一种利用多视图 RGBD 同步视频对手物交互过程中

手与物体位姿进行估计追踪的方法，并基于此方

法收集了包含 27 段视频 78 K 视频帧的手物交互

运动数据集。DexYCB（Chao 等，2021）进一步通过

人工修正提升交互数据质量并将视频段数提升至

1 000 段 。 H2O（two hands manipulation objects）
（Kwon 等，2021）突破单手交互的限制，聚焦于双手

交互过程中的左右手协同，而 ARCTIC（a dataset of 
two hands that dexterously manipulate objects）（Fan
等，2023）则是收集了双手操作铰接物体的几何数

据，展现了更加丰富的交互行为，用以支撑智能体灵

巧操控运动的生成。不仅仅是手物交互，智能体拟

人 交 互 也 需 要 全 身 的 协 调 。 GRAB（a dataset of 
whole-body human grasping of objects）（Taheri 等 ，

2020）利用基于标识点的动捕系统捕获了 1 334 段日

常生活中人完成全身物体抓取的运动序列，用以支

撑数据驱动的全身交互生成。同样为了去除标识点

对视觉数据的影响，并覆盖更加丰富的交互模式（如

除 手 外 身 体 其 他 部 位 与 环 境 的 交 互），BEHAVE
（dataset and method for tracking human object interac⁃
tions）（Bhatnagar 等，2022）利用多视图 RGBD 同步视

频捕获了 321 段全身人物交互序列。PiGraph（proto⁃
typical interaction graphs）数据集（Savva 等，2016）使

用定机位的 Kinect. v2 RGB-D 相机来捕捉人们的日

常行为，包括 30 个场景，63 段视频，5 名不同的角色，
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总 时 长 约 2 h。 PROX （proximal relationships with 
object exclusion）数 据 集（Hassan 等 ，2019）使 用

Kinect-One RGB-D 相机拍摄 20 名不同演员在 12 个

不同场景中不断与场景进行各种交互的 RGB-D 数

据，并基于该数据对场景进行了重建，对场景中角色

进 行 了 SMPLify-X 模 型（Pavlakos 等 ，2019）估 计 。

HUMANISE（a large-scale and semantic-rich synthetic 
HSI dataset）数据集（Wang 等，2022c）同样聚焦人与

场景的交互，大大扩充了拍摄的场景和数据量，并且

进行了丰富的语义标注和文本描述。以上交互数据

通常聚焦于运动本身的多样性，而忽略了交互对象

多样性对交互带来的影响，交互几何对象数量通常

在几十个以下。与之相对的，大量 RGB 视频数据集

如 Something-Something（Goyal 等，2017）以及 EpicK⁃
itchen（Damen 等，2021）记录了日常生活中人与各种

复杂物体交互的过程，这些数据体量丰富，对于行为

的识别理解大有裨益，但是由于缺少三维几何标注，

对于面向生成的应用场景使用较为困难。为了突破

交互过程中高质量几何数据缺少物体多样性的局限

性 ，HOI4D（human-object interaction 4D）（Liu 等 ，

2022a）采集了大量类别级手物交互视觉数据，描述

了人在与多类物体交互过程中，交互随类内物体几

何差异而产生的变化，并进行了精细的几何标注，为

增强交互生成算法的几何泛化性提供了基础。

2. 2. 2　基于遥操作系统

基于动捕系统获取到的交互运动数据往往缺少

对交互过程的动力学刻画，智能体对于交互的模仿

只能停留在运动学的层面，再考虑到智能体与人体

的形态差异、运动重定向所内蕴的歧义性，这种运动

的模仿往往伴随着很多技术上的挑战。为了更好地

破除形态差异所带来的模仿困难，也为了从动力学

层面获取对交互的描述，遥操作系统近年来得到了

广泛的关注。其基本原理在于利用视觉算法或硬件

设计，将人的操作行为直接映射到智能体执行器上，

由人来操作智能体完成各式交互任务。Wong 等人

（2022）利用手机遥控智能体在虚拟环境中进行导

航、抓取等交互任务，收集人类遥操作数据以支持智

能体模仿学习。RH20T（Fang 等，2023b）通过硬件平

台设计使得操作员可以通过触觉设备与脚踏板完成

对机械臂的遥操作，用以完成大量富接触操作任务，

并基于此平台采集了一个支持多样技能学习的大规

模遥操作数据集。ContactArt（Zhu 等，2023）则是利

用基于手型识别与运动重定向的视觉遥操作系统采

集了铰接物体操控的交互数据，用以支持复杂的交

互生成任务。

总的来说，这些不同类型的交互运动数据集在

拟人交互生成中具有重要作用。基于动作捕捉的数

据集关注真实场景中的交互运动，通过动作捕捉系

统获取数据。而基于遥操作的数据集则通过遥操作

机器人手臂或虚拟手模拟交互行为。这些数据集质

量的提高、规模的扩大对于研究人员理解人与环境

之间的交互运动、生成逼真的拟人交互至关重要。

2. 3　交互数据规模高效扩充

随着大模型对人工智能领域的推进，研究人员

越来越重视高质量大规模数据对拟人交互生成的价

值，很多研究者认为大规模场景交互数据是推动通

用拟人交互生成的关键因素。然而传统交互数据的

获取往往需要大量人工参与和投入，也需要高成本

专用化硬件平台的支持，为数据的高效扩充带来了

很大阻力。现阶段交互数据远达不到互联网文本与

图像的量级，也阻碍了交互大模型的产生。研究者

面临的核心科学问题之一便是如何高效扩大现有交

互数据的规模，而目前的主流研究思路包含低成本

交互捕捉系统设计、数据集组合以及交互数据增强

等方面。

2. 3. 1　低成本交互捕捉系统设计

为了扩充基于动作捕捉获取的交互数据，核心

问题在于需要降低动捕算法对硬件系统的需求，提

升动捕算法的性能与鲁棒性。在过去几年中，动捕

领域的研究重心从基于标识点的动捕过渡到弱标识

甚至不需要标识点的动捕，从基于多相机系统的动

捕演变为基于单相机系统的动捕，从实验室环境下

的动捕迈向自然环境下的动捕，从非交互场景中的

动捕扩展到复杂交互行为下的动捕。FrankMocap 
（Rong 等，2021）利用参数化模型表示人体与人手，

利用神经网络预测模型参数并结合优化算法完成从

单 RGB 图像中对人体位姿的鲁棒估计。 InterCap 
（Huang 等，2022）利用多视角 RGBD 视频捕获人与

物体的交互运动，在不借助标识点的情况下，通过利

用接触信息来同时提升人与物体位姿的估计准确

度。Xie 等人（2023）仅利用单 RGB 相机来同时跟踪

交互过程中人与物体的位姿，基于深度学习通过较

为鲁棒的人体运动估计，结合物体可见视频帧对物

体位姿的估计，来恢复物体遮挡帧物体的位姿。
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扩充基于遥操作系统的交互数据，核心问题在

于设计更为高效、低成本的遥操作系统，以增加数据

采集效率，降低数据采集成本。Zhao 等人（2023b）
推出了一套价格低于 2 万美元的开源遥操作系统，

支持用户通过逆驱动机械臂精准高效完成诸如穿束

线带、装电池等复杂、富接触的双手操控任务。Fang
等人（2023a）推出了一款价格低于 600 美元的可穿

戴机械外骨骼，可以支持全臂操控数据的低成本高

效采集，用于学习复杂的机械臂操控。AnyTeleop 
（Schneider 等，2019）推出了一套基于视觉的遥操作

系统，只需要借助低成本相机，便可以支持不同遥操

作主体与对象、不同相机配置的需求，借助视觉算法

完成对人行为的追踪与重定向。曾芬芳等人（2000）
借助数据手套实现了在虚拟环境中对物体的抓取、

释放等操作。Oprea 等人（2019）借助虚拟现实系统，

在头戴设备与运动控制器的支持下，完成虚拟环境

中用户对虚拟物体的真实操控。

无论是动捕系统还是遥操作系统，软硬件协同

设计以降低系统成本、提升系统效率是高效扩充交

互数据采集的关键。

2. 3. 2　数据集组合

扩充交互数据的方式是对已有数据集进行集成

整合，看似简单，然而充分集成类型格式不同、分布

差异较大、标注信息不同、体量不同的异质化数据

集 ，从 而 保 证 数 据 的 有 效 性 仍 然 充 满 了 挑 战 。

AMASS（archive of motion capture as surface shapes）
（Mahmood 等，2019）数据集对已有的小体量动捕数

据集进行了整合，统一了对人物运动的参数化表达，

使得该数据集可以更好地支持数据驱动的学习方

法 。 Ego4D（a massive-scale egocentric video dataset 
and benchmark suite）（Grauman 等，2022）聚焦第一人

称场景交互视频数据，通过调动来自全球 9 个国家

74 个位置 931 名数据采集者，将不同区域所采集得

到的数据汇集在一起，保留不同数据的不同标注信

息，分数据设定基准任务，形成了大规模交互视频数

据。Padalkar 等人（2023）通过收集来自 21 所研究机

构采集自 22 种不同机器人的操作样例数据，对数据

的格式进行统一，对示例数据的状态空间与行为空

间分别进行粗对齐，以形成涵盖 500 多种机器人操

作技能的大规模机器人交互数据集。在可预见的未

来，世界范围研究力量的整合对大规模交互数据集

的发展仍至关重要。

2. 3. 3　交互数据增强

除了采集获取真实场景中的交互数据，扩充交

互数据规模的另一行之有效的策略便是利用计算合

成、生成学习等技术对真实数据进行增强。Obman 
（Hasson 等，2019）通过传统的多指抓取算法在给定

几何体上生成了大量的合成抓取位姿，并基于启发

式排序挑选出其中一部分与人真实抓取更加匹配的

位姿形成了一个大规模的多指抓取数据集，并证明

了该合成数据集在抓取位姿估计等真实场景视觉应

用中的价值。DexGraspNet（Wang 等，2023）同样聚

焦多指抓取问题，利用优化算法，高效生成了大量多

指抓取样例，与 Obman 相比规模提升了近 50 倍，也

在机器人抓取规划等问题中印证了数据的价值。

OakInk（Yang 等，2022a）利用抓取重定向，通过对物

体几何特征的分析，将真实数据中采集到的多指抓

取信息，成功迁移到同类别不同物体上，大大扩充了

真实抓取数据的规模，并在手物交互重建、手物交互

位姿估计等任务上证明了合成数据所带来的裨益。

在交互运动数据方面，诸如像 CAMS（canonicalized 
manipulation spaces）（Zheng 等，2023）这种交互生成

模型，可以通过刻画训练数据分布，在全新几何物体

上生成更多多样逼真拟人的交互数据，用以满足交

互理解、交互重定向等下游应用的需求。Zhang 等

人（2023a）则是通过构建几何课程，将收集自简单几

何体的交互运动，以物理真实的方式逐步重定向到

多样复杂的几何体之上，大大增加了交互运动的拓

展性。

基于计算合成或是生成学习所得的交互数据往

往能够以极低的成本增加交互数据的多样性，给深

度学习带来支持，然而这些数据与真实交互数据的

差异仍是不可忽视的问题，增强数据所带来的知识

必须是可迁移至真实场景的。为了弥合增强数据与

真实数据的差异，一种策略是通过对真实交互数据

的分析，如 DiffCloud（Sundaresan 等，2022），完成系

统识别，以更加贴近真实的方式生成增强数据；另一

种常见的策略则是利用域随机化，代表工作包括

Akkaya 等人（2019）训练灵巧手完成魔方操作的方

法，通过对仿真环境进行随机扰动生成分布广泛的

增强数据，一定程度上覆盖真实数据的分布，并使得

学习算法对弱相关环境变量鲁棒，从而实现到真实

场景的迁移。迄今为止，如何利用好合成数据仍是

解决交互数据体量不足的重要研究问题。
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3　拟人交互感知与生成

在上述仿真交互环境搭建和场景交互数据构建

的基础上，本节主要介绍室内场景拟人交互感知和

生成方面的工作。首先，对交互导向的场景可供性

分析方面的研究工作从不同角度进行分类介绍。然

后，对数字人与场景以及机器人与场景交互生成的

相关技术和方法进行梳理。在数字人与场景交互生

成方面，详细介绍了数字人动作的表达与生成、交互

的表达与生成以及常用的交互数据集。在机器人与

场景交互生成方面，以交互任务作为切入点，详细介

绍了不同类型的任务以及对应的生成方法。

3. 1　交互导向的场景感知

可供性是一种描述物体或环境特性对个体行动

可能性的概念，指的是物体或环境能提供给使用者

的行动潜能。这个概念在人机交互、机器人工程和

认知科学等多个领域中极为重要，因为它涉及如何

识别和利用周围环境中的物体来完成特定任务。例

如，一个椅子提供了坐的可供性，而门把手提供了转

动或拉动的可供性。

可供性研究可以根据粒度来区分，主要分为细

粒度可供性和粗粒度可供性。细粒度可供性关注于

特定物体的详细和具体的行动潜能，例如机械臂在

操作物体时，需要识别物体的哪一部分可以被抓取

或操作。粗粒度可供性则关注于更广泛和一般的行

动潜能，例如识别一个场景中所有物体的一般用途。

另一种区分方法是根据可供性信息的训练来

源，可以分为多模态可供性、单样本可供性、开集可

供性和弱监督可供性。多模态可供性研究如何结合

不同类型的输入（如图像、文本、视频）来识别和理解

可供性；单样本可供性关注于如何从单一样本中学

习并推广到其他情境；开集可供性则探索如何处理

未在训练数据集中出现的新物体或场景；弱监督可

供性关注于如何在标注数据有限的情况下进行有效

学习。

3. 1. 1　多粒度可供性分析

细粒度可供性任务是指在给定操作物体和机械

臂状态的情况下，输出物体可供性信息。这些信息

包括物体每个部分的可供性概率、执行任务所需的

操作方向以及任务成功的概率。过去的研究主要关

注单个机械臂的操纵任务，而实际场景中许多任务

需要两只机械臂协作完成，例如稳定地提起一个没

有提手的水桶（图 1（a））。为了解决这个问题，Zhao
等人（2023c）提出了一个新的框架。该框架允许两

只机械臂协作完成更具挑战性的任务，不仅在模拟

环境中，还在真实环境中。针对可变形物体操纵问

题（如毛巾，图 1（b）），Wu 等人（2023）提出了一种具

有前瞻性密集视觉可供性的方法。这种物体的操作

空间非常庞大，存在许多局部最优值，因此算法容易

陷入局部最优值，如图 1（b）右下角所示，可供性得

分只有 0. 792，但是很难在有限步骤内跳出这个局

部最优值。为了避免这种情况，Wu 等人（2023）在计

算当前帧的可供性分数反馈时，考虑了操作后下一

帧的可供性分数，确保每次反馈都考虑了未来的步

骤。此外，Wu 等人（2023）采用了自主生成训练数据

的方法，使得算法具有较高的通用性。然而，Wu 等

人（2023）的方法需要经历多个训练阶段，训练效率

很低。为了解决这个问题，Liang 等人（2023）引入了

自编码器的方法，将训练过程缩减为一阶段（如图 1
（c）最右侧所示），并且只需要正样本而无需负样本，

大大降低了训练过程和时间的复杂度。此外，Liang
等人（2023）还提出了一种中间特征融合策略，通过

在中间阶段融合多模态数据，提升了模型对机械臂

和操作物体之间关系的感知能力。最后，Zhong 等

人（2023）提出了首个 3D 版本的 transporter。该方法

只需两帧点云即可自监督提取时序上稳定的三维特

征 点 集 合 ，并 能 用 于 任 意 未 知 铰 链 物 体 的 闭 环

操作。

粗粒度可供性是指在给定场景下，识别场景中

所有物体的一般可供性，如椅子可供坐、水龙头可供

扭等，不关注具体操作细节。Chen 等人（2022c）提

出了一个多任务联合训练框架，将语义分割、物体属

性检测（如材质）和粗粒度可供性检测整合在一起

（图 1（e））。实验证明，这 3 个任务之间的信息具有

相互促进的作用。Li 等人（2022a）提出了一种名为

TOIST（task oriented instance segmentation Trans⁃
former）的新方法，用于解决任务导向检测中的挑战

性问题，即语言引导的可供性检测。如图 1（f）所

示， 给定图像以及文本“smear butter”， 算法将涂抹

黄油的工具框出来。为了解决这个问题，Li 等人

（2022a）引入了名词—代词蒸馏框架，充分利用预训

练的名词理解模型。通过在训练过程中访问名词的

真值，以无监督方式生成名词，并训练代词特征来选
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择这些名词。因此，在推理过程中，网络对名词保持

不可知状态，从而增强了其灵活性和适应性。此外，

Tang 等人（2023a）提出了一种多层次的链式思考提

示方法，用于从大型语言模型中提取可供性知识。

该方法涉及多个推理步骤，从任务级别到对象级别

的示例，并进一步深入研究伴随理由的基本视觉属

性 。 同 时 ，还 引 入 了 一 种 名 为 CoTDet（knowledge-

conditional detection framework）的基于知识的检测

图 1　代表性可供性分析方法对比示意

Fig. 1　Representative affordance analysis methods （（a） robot arm performs bucket lifting task；

（b） robotic arm performs fabric unfolding tasks；（c） comparison of training processes；（d） video affordance；

（e） multi task training framework；（f） language guided affordance detection；（g） multimodal affordance；

（h） single affordance availability learning；（i） weakly supervised affordance）
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框架，该框架通过将检测器与已获取的知识进行条

件化，生成对象查询并执行边界框回归。

3. 1. 2　多源可供性学习

基于认知科学的启示， Yang 等人（2023b）指出

人类对所观察到的物体具有感知经验，从而促进他

们组织感知和操作新物体的能力（可供性）。因此，

该研究提出了一个全新的任务设置。通过从二维人

物和物体交互的图像中学习可供性，实现对三维数

据的可供性进行推断（如图 1（g）所示）。为了实现

这一目标，研究团队设计了一种多模态可供性算法，

并构建了一个包含图像—点云对的数据集。另外， 
Zhai 等人（2021）定义了一个具有挑战性的单样本可

供性检测问题。如图 1（h）所示， 该问题要求算法从

支撑集中学习的知识能够泛化到查询集，其中支撑

集包括 1 幅支撑图像和相应的可供性标注信息，而

查询集包括多幅查询图像。为了解决这个问题，

Zhai 等人（2021）提出了一种新颖的 OSAD-Net（one-

shot affordance detection network）模型。该模型能够

有效地学习可供性知识，并利用合作学习方法来捕

捉具有相同感知能力的物体之间的关系。此外，

Zhai 等人（2021）还提供了一个大规模的基准数据集

PADv2，以促进该领域的研究。该数据集包括多样

化的图像、可供性遮罩标注、深度信息、人/物体边界

框以及支撑图像标注。Nguyen 等人（2023）通过结

合自然语言作为输入，成功实现了开集点云可供性

检测。此外， Li 等人（2023a）提出了一种新的弱监

督可供性学习方法，该方法只需要提供图像级别的

标注（例如握取动作），即可识别全局视角图像集的

交集部分。然后，通过聚类筛选出与可供性相关的

物体预测，并将其用于监督第一视角图像集，从而实

现弱监督训练， 如图 1（i）所示。

除了从图像中学习可供性，视频—图像可供性

任务是指从视频数据中学习，并将所学技能应用于

新的目标图像 .  如图 1（d）所示， 观看洗衣机操作视

频， 然后利用所学知识将新场景的可供性信息呈现

在 AR（augmented reality）眼镜中。然而，这个问题的

复杂性在于演示视频和图像通常是在不同环境中捕

获的，这使得在图像中检测可供性变得具有挑战性。

此外，对视频—图像数据对进行标注是一项耗时的

任务，需要标注者查看每个视频的全部内容，导致该

任务数据的稀缺。为了解决这些挑战，Chen 等人

（2023a）提出了一种解决方案，利用多尺度特征金字

塔之间的交叉注意力，以便逐步解码细粒度的可供

性热图。此外，Chen 等人（2023）通过设计自训练框

架来解决有限的训练数据问题，该框架利用大量的

在线视频来提升视频—图像可供性的性能。Mur-
Labadia 等人（2023）提出一个自动标注粗粒度可供

性的框架，利用环境的三维地图从第一人称交互视

频中自动提取基于交互的可供性，确保像素级精确

定位可供性。此外，Mur-Labadia 等人（2023）利用这

种框架构建了基于现有数据集（Damen 等，2018）的

一个规模最大、最完整的可供性数据集 EPIC-Aff。
EPIC-Aff 提供基于交互、多标签的可供性注释。为

了促进多个可供性在同一空间中的共存，特别是当

它们与同一对象关联时，Mur-Labadia 等人（2023）提

出了基于多标签检测的可供性分割方法。

具有代表性的可供性分析方法的类别与特点分

析如表 1 所示。

3. 2　数字人—场景交互生成

人是室内交互场景的核心参与者。在拟人交互

生成的领域研究中，人的动作和行为作为研究对象

具有极其重要的地位。然而，生成真实的人与场景

的交互是一个非常困难的问题。一方面，人的动作

具有极高的多样性，且不同场景环境下的交互行为

进一步增加了这种多样性；另一方面，人们对日常动

作的真实性非常敏感，因此对生成动作的质量提出

了更高的要求。本节将数字人与数字场景的交互作

为目标，探讨有效表达和生成人的动作的方法，以及

生成人与场景对象交互动作的技术。

3. 2. 1　数字人动作的表达与生成

1）动作的表达与生成。人的动作受到多种主客

观因素共同影响，因此对动作的真实性、自然程度等

属性进行量化描述往往非常困难。为了解决这一问

题，大部分的动作生成方法往往采用基于数据的思

路，即从大量人的动作数据中建立动作生成模型，并

利用模型在特定条件下进行动作生成。

实时的动作生成要求生成的动作可以实时响应

不同的输入，因此利用自回归（autoregressive）网络

逐帧/逐块的生成是一类常用的方法。一些早期的

工作使用轻量的多层感知机（multilayer perceptron，

MLP）作为自回归模型，在特定数据集上可以产生高

质 量 的 动 作（Holden 等 ，2017；Starke 等 ，2019，

2022）。不过，为了减少动作歧义性问题，这类方法

通常会在自回归模型里加入周期性“相位”信息来帮
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助 网 络 对 位 移 等 动 作 进 行 有 效 建 模（Holden 等 ，

2017）。后续工作尝试将生成模型引入自回归框架，

例如 Normalizing Flow（Henter 等，2020）以及变分自

编 码 器（variational autoencoder，VAE）（Ling 等 ，

2020），从而允许生成的动作具有一定的多样性。此

外，基于“最近邻查找” 思想而诞生的 Motion Match⁃
ing 技术（Büttner，2015）因其能确保生成动作质量较

高的同时实现优秀的运行效率，从而近些年获得了

工业界的青睐。

非实时的动作序列合成允许一次性生成整段动

作，因此动作模型可以更加准确地建模动作的时序

关系。例如可以通过基于 Transformer 的 VAE 模型

将一个动作片段编码成一个单独的向量表示，然后

再进行生成（Petrovich 等，2021）。生成式对抗网络

（generative adversarial network，GAN）及 其 变 种（Li
等，2022b）是另一种可行的方法。基于给定的一小

段示例动作，使用层次化的 GAN 网络可以在保留示

例动作基本“语义”的情况下实现多样化生成。与

Li 等 人（2022b）类 似 ，Motion Matching 也 可 以 与

GAN 结合实现层次化的动作序列生成，并相较于基

于神经网络的方法展现出了更高的可控性（Li 等，

2023c）。受到扩散模型在图像生成任务上强大能力

的启发，近年来很多工作利用扩散模型实现了高质

量 的 动 作 生 成 ，如 Azadi 等 人（2023）；Chen 等 人

（2023b）；Dabral 等人（2023）；Tevet 等人（2023）等。

2）动作的条件合成。在动作生成的过程中，条

件控制同样非常重要。关键帧是一种常见的动作生

成条件。通过给出合适的关键帧，并让动作模型生

成补间动画，可以有效地控制动作的关键细节，并生

成高质量的整体动作。其中关键帧间运动的补全，

可以通过在自回归模型中加入位置编码和关键帧信

息的方式（Harvey 等，2020），或者引入“相位”信息引

导补全（Tang 等，2023b），或者在扩散模型中使用

“修复”的方式（Chen 等，2023b；Tevet 等，2023），或者

利用 Classifier-Free Guidance 的方式（Karunratanakul
等，2023）进行生成。而对于在线的动作合成，往往

由用户提供控制信号，生成未来期望的运动轨迹，再

基于运动学的原理，根据当前的状态生成未来可能

的运动（Holden 等，2017；Zhang 等，2018）。在动作

生成的过程中加入“相位”信息能够有效提高动作的

表1　代表性可供性分析方法类别与特点分析

Table 1　Categories and characteristics of representative affordance analysis methods

方法

Wu 等人（2023）

Zhao 等人（2023c）

Zhong 等人（2023）
Liang 等人（2023）
Chen 等人（2022c）
Li 等人（2022a）
Tang 等人（2023a）
Yang 等人（2023b）
Zhai 等人（2021）
Nguyen 等人（2023）
Li 等人（2023a）
Chen 等人（2023a）
Mur-Labadia 等人（2023）

类别

细粒度可供性

细粒度可供性

细粒度可供性

细粒度可供性

粗粒度可供性

粗粒度可供性

粗粒度可供性

多模态可供性

单样本可供性

开集可供性

弱监督可供性

视频可供性

视频可供性

特点

通过一种具有前瞻性的可行性评估方法来处理可变形物体操纵任务; 利用自主生
成的方法生成训练数据对。

两个机械臂协作完成任务；第 2 个机械臂的推理过程依赖于第 1 个机械臂的状态，
而第 1 个机械臂的监督也依赖于第 2 个机械臂的状态; 尽管多了一个机械臂，但操
作空间复杂度仍然维持在线性复杂度。

只需两帧点云即可自监督提取时序上稳定的三维特征点集合; 能用于任意未知铰
链物体的闭环操作。

训练过程只有一个阶段, 并且只需要正样本, 训练效率大幅提升; 引入自编码器。

多任务联合优化框架。

语言引导的可供性检测; 提出名词—代词蒸馏框架实现名词教代词理解动词。

从大型语言模型中提取可供性知识。

基于二维图像中人物与物体的交互，学习推断实现三维数据的可供性。

定义单样本可供性问题; 合作学习框架; 单样本可供性数据集。

CLIP 文本特征提取器。

全局视角的图像集教第一视角图像的弱监督框架。

采用自训练框架解决视频可供性任务训练数据稀缺问题。

一个用于自动标注可供性标签的框架; 构建了一个规模最大、最完整的可供性数
据集。
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质量和自然性，实现复杂的篮球、足球、拳击等运动

的动作生成（Starke 等，2019，2020，2021，2022）。层

级化的运动控制先使用变分自编码器 VAE 训练一

个动作表征空间，再根据不同的任务通过强化学习

训练控制器（Ling 等，2020），这样在满足控制信号的

同时让生成的动作更加多样。

类似于“文生图”的任务，基于文字的动作生成

可以允许人类通过自然语言的方式与数字人角色互

动，甚至可以通过语言接口利用语言大模型的能力

完成更复杂的任务。基于扩散模型的文本动作生成

取得很大的进展。文本输入可以经过预训练语言模

型，例如 T5（Raffel 等，2020），提取特征，然后以该特

征作为条件，训练条件扩散模型，或采用 Classifier-
Free Guidance（Ho 和 Salimans，2022）的方式进行采

样生成，可以得到语义与语言描述相近的动作。一

些工作受到 Stable Diffusion 启发，先训练一个动作

的自编码器，然后在隐空间上进行扩散采样，由于特

征空间被显著压缩，训练成本降低，更加容易收敛，

采样的速度也大幅度提高（Barquero 等，2023；Chen
等，2023d；Kong 等，2023）。此外，连续动作序列可

以被 VQ-VAE（vector quantised VAE） （van den Oord
等，2017）等网络离散化为一个个词元（token），并将

该词元（token）序列视做一门新的“语言”，之后将该

“语言”对应的词元（token）序列空间和自然语言空

间进行对齐，从而实现灵活地模态切换和跨模态生

成（Jiang 等，2023）。

除了文本生成动作，动作的扩散模型也可以用

来实现音乐生成舞蹈的任务（Li 等，2023b；Tseng 等，

2023），与文本生成动作时直接将整段描述进行输入

有所区别，音乐生成往往先划分成固定长度的片段，

并提取节拍等信息作为条件，以提升生成舞蹈动作

与音乐之间的关联性。此外，如何分别显式地让生

成模型感知音乐和舞蹈之间的“节奏关联” 和“编舞

结构关联”，从而提升生成效果，是一个值得深入研

究的方向。针对节奏，可以设计专门衡量音乐和舞

蹈间节奏匹配程度的奖励函数，并通过强化学习框

架来微调生成模型，使得其生成的舞蹈动作节奏与

音乐更加适配（Siyao 等，2022）。与音乐生成舞蹈任

务相似的是语音/文本生成手势动作。同样地，扩散

模型也成功地用来生成高质量的手势动作（Alexan⁃
derson 等，2023；Ao 等，2023）。与其他任务有所区

别，手势生成需要克服“语音和手势间相关性较弱” 

的混淆问题。一种直观的想法是显式地对语音和手

势之间的“韵律” 和“语义” 进行显式建模，从而提升

生成效果（Ao 等，2022；Liu 等，2022b）。此外，利用

CLIP 等大规模多模态预训练模型来实现风格化的

手势生成也是一个值得探索的研究方向（Ao 等，

2023；Zhi 等，2023）。

3）基于仿真的动作控制。在与场景的交互过程

中，一个很重要的方面就是交互的物理真实性。没

有物理约束的环境交互动作生成方法通过数据进行

学习，往往对环境的物理属性进行了简化，如箱子、

篮球等都只具有形状属性，或者抽象成了一个点，无

法 实 现 根 据 箱 子 重 量 变 化 生 成 不 同 动 作 的 效 果

（Starke 等，2019）。同时，学习到的动作生成模型很

难对动态的环境变化进行反馈，学习到的交互鲁棒

性也高度依赖数据集的多样性。一种真实但也更有

挑战性的方式，是通过物理仿真真实世界环境，指定

训练任务目标，控制智能体学习主动与环境交互，在

仿真环境下学习到的控制策略更加真实，面对环境

变化的反应也更加鲁棒。在仿真环境里，智能体同

样能够学习到与真实人物相似的行为策略（Peng
等，2018，2021，2022；Yao 等，2022），并且能够实现

打 篮 球（Liu 和 Hodgins，2018）、打 网 球（Zhang 等 ，

2023a）、使用筷子（Yang 等，2022b）等复杂且精细的

交互运动。

在仿真环境中需要解决一个非常复杂的控制问

题。人形机器人领域通常使用较为简化的模型来实

现在运动中保持自身的平衡。然而这种方法往往会

智能生成机器风格的动作，缺少真实的人的动作的

细节。为了解决这一问题，利用基于强化学习的模

仿运动数据是一类比较常用的方法（Liu 等，2016；

Peng 等，2018）。早期的工作通常需要为每一段动

作训练单独的控制器（Peng 等，2018），效率和泛化

性较差。越来越多的工作开始关注将生成模型与运

动控制策略相结合的方法。通过对大量动作样本或

者控制策略样本的学习，可以实现直接对控制策略

进行编码，进而支持各种下游任务（Peng 等，2022；

Won 等，2022；Yao 等，2022）。

3. 2. 2　数字人—场景交互的表达与生成

数字人与场景的交互可以看做一类特殊的条件

动作生成问题。在室内场景中，数字人通常需要完

成避障漫游并且基于场景物体（例如床、凳等）的功

能 语 义 与 其 互 动（Hassan 等 ，2021a；Huang 等 ，
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2023a；Starke 等，2019；Zhao 等，2023a）。除此之外，

搬 运 、移 动 物 体（Liu 和 Hodgins，2018；Merel 等 ，

2020），以 及 对 小 物 件 进 行 灵 巧 操 作（Chen 等 ，

2023c；Zhang 等，2021）等任务也是很有挑战性的场

景交互问题。

面对不同的交互任务时，场景中的对象往往采

用不同的几何表示方式。由于交互和生成都在数字

场景中进行，许多数字人—场景交互生成工作假设

场景状态信息可以从仿真器中准确获取，从而极大

地降低问题难度。例如当操作对象为刚体时，可以

很方便地使用物体的位置、朝向等信息作为物体的

表 达 方 式（Hassan 等 ，2023；Liu 和 Hodgins，2018；

Zhang 等，2023a）。更加通用的交互任务则需要使用

可泛化的物体形状表达，例如进行运动避障时，可以

用较大的体素来描述场景中存在的障碍物（Hassan
等，2021a；Starke 等，2019；Zhao 等，2023a），而在与

物体进行交互时，则采用精细的面片（Hassan 等，

2021b；Wang 等 ，2021）、较 小 的 体 素（Zhang 等 ，

2021）、点云（Wang 等，2022a；Wang 等，2022c；Zhao
等，2022）等更加细致的局部表达。也有部分工作采

用 深 度 图（Zhang 等 ，2020b）、基 点 集（Zhang 等 ，

2020a），甚至直接通过渲染模拟视觉输入（Merel 等，

2020）等方式来表达场景。而数字人本身在交互过

程中则通常会采用简化的刚性碰撞体（Starke 等，

2021）、骨骼姿态（Starke 等，2020；Zhang 等，2021）、

人体表面采样点（Zhao 等，2023a），或是精细的表面

皮 肤 面 片 表 达（Hassan 等 ，2019，2021b；Wang 等 ，

2021；Wang，2022b）。

基于场景交互的运动生成的一大难点在于交互

方式的多样性。对于相同的物体，角色的交互方式

有很多种可能，由此产生的数据需求和歧义性问题

给生成模型的训练带来较大难度。条件变分自编码

器（conditional variational autoencoder， cVAE）（Zhang
等，2020a；Zhang，2020b）等生成模型可以有效解决

这一问题。以场景作为输入条件，对符合要求的角

色姿态和全局位置信息进行压缩编码，在应用时，只

需要给定场景的信息，就能自动生成对应可能的角

色信息。但是，以场景为条件来预测角色交互的方

式往往具有泛化性的问题。因为场景的表达非常复

杂，现有的数据规模有限，训练容易过拟合。另一个

研究思路则是由角色的姿态来预测与场景发生交互

的肢体部位分布以及交互的物体类别，再根据交互

信息在场景中寻找合适的放置位置。例如以角色的

姿态和体型参数作为条件，训练 cVAE 来预测身体

表面顶点与环境的交互信息（Hassan 等，2021b），编

码器对身体表面顶点坐标以及接触物体标签进行压

缩编码，预测时以当前姿态作为条件，采样得到各种

可能的交互情况。再到场景中寻找对应交互的物

体，通过优化的方式寻找最合适的放置位置。

相比于生成瞬时的交互姿态，基于环境约束生

成一整段交互运动则更加具有挑战。一种直观的方

式是将问题拆分成关键帧生成和帧间补全两项任务

（Wang 等，2021），先使用上述瞬时交互姿态生成的

方法，根据场景的点云预测关键帧处角色的姿态，然

后利用条件动作生成技术生成中间的运动。对于复

杂场景，可以先使用 A* 算法进行路径规划，然后根

据路径目标生成中间动作（Hassan 等，2021a）。而另

一种方式则是通过强化学习来主动学习如何在场景

约束下进行运动（Zhao 等，2023a），先基于大规模数

据训练运动表征空间，然后以环境信息作为状态，运

动表征空间作为行为空间，以与环境的交互、避障等

作为目标来定义奖励函数，学习与环境交互的运动

策略。除此之外，基于语言的动作生成任务也可以

扩展到场景交互任务上。通过自然语言描述角色与

场景的交互方式，例如：“坐在椅子上”、“触摸桌子”，

并通过交互方式和对象的语言描述来预测角色的姿

态以及交互的部位（Zhao 等，2022），也可以根据场

景和给定的运动描述生成长程的运动（Wang 等，

2022a；Wang，2022c）。

3. 2. 3　挑战与机遇

数字人—场景交互生成领域发展迅速，但仍然

存在很多问题和挑战。由于在仿真空间中获取准确

环境信息较为容易，许多现有系统感知环境信息的

方法是利用抽象过的简单特征（如，人与物体表面的

距离等）。如何结合大规模多模态模型直接通过图

像甚至视频来感知室内环境上下文，有希望挖掘出

更深的语义，便于处理更复杂的行为。此外，人与场

景的交互难以仅靠外部信息（如，角色物理状态、空

间环境信息等）进行完整的精确建模，因为完成交互

的过程还涉及人的内在心理意图，如何挖掘并结合

这部分信息是一项挑战。在数据驱动的大背景下，

足够量级且多元的数据是确保构建一个足够鲁棒的

拟人交互系统的必要条件。如何提高数据获取效

率，以及如何使用其他模态（如视频、文字等）信息进
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行学习是一个值得探索的问题。在算法方面，目前

该领域的算法尚处于“百家争鸣”阶段，许多工作在

网络结构和训练方法上不断创新。不过，受语言、视

觉大模型在“规模化（scaling）”上成果的启发，扩大

模型的规模，构建动作、交互的大模型也是一个潜在

的研究方向。但如何对整个环境、角色的信息进行

有效表征，对于构建大模型来说仍是一个困难的问

题。最后，目前该领域缺少统一的、受广泛认可的测

试基准（benchmark）。参考其他领域的发展规律，良

好的测试基准有助于整个领域知识的快速迭代和改

进。在数字人—场景交互生成领域，任务的多样性

给建立通用的测试基准带来很大的挑战，如何建立

公认有效的测试和评估方法则是一个非常有意义的

问题。数字人—场景交互生成方法如表 2 所示。

3. 3　机器人—场景交互生成

本节讨论机器人与场景交互生成方面的工作，并

将重点放在机器人对各种不同类型物体的近距离操

控任务上。从该领域目前主要的研究任务和解决任

务使用的通用方法对现有研究工作进行简要介绍。

3. 3. 1　机器人—场景交互生成任务

根据交互生成层级的差异性，机器人和场景的

交互任务一般可以分为两个层面，一个是原子技能

层面，一个是组合技能层面。原子技能层面的交互

致力于改变单个操作对象的位置、状态等自身属性；

而组合技能层面的交互则更加侧重于完成一个整体

的目标，这个过程一般通过组合若干个原子技能级

任务来完成。

在原子技能交互任务中，由于交互物体自身性

质不同，机器人与其交互方式也会有所不同。对于

最常见的刚性物体，机器人往往考虑的是如何抓取

该物体。过去的很多工作主要研究如何使用夹爪

（Kalashnikov 等，2018；Mahler 等，2017）或者灵巧手

（Liu 等 ，2020；Mandikal 和 Grauman，2021；She 等 ，

2022；Wan 等，2023；Xu 等，2023）来完成物体抓取， 

表2　数字人—场景交互生成方法

Table 2　Digital human-scene interaction generation methods

方法

Holden 等人（2017），Zhang 等人（2018）
Starke 等人（2019）
Starke 等人（2020）
Starke 等人（2021）
Zhang 等人（2021）
Ling 等人（2020）
Zhang 等人（2020b）
Zhang 等人（2020a）
Hassan 等人（2021b）
Zhao 等人（2022）
Wang 等人（2021）
Hassan 等人（2021a）
Wang 等人（2022a）
Wang 等人（2022c）
Zhao 等人（2023a）
Hasson 等人（2019）
Peng 等人（2018，2021，2022），
Yao 等人（2022）
Yang 等人（2022b）
Liu 和 Hodgins（2018）
Zhang 等人（2023a）

交互对象

无

箱子，座椅

篮球

拳击

手持物体

无

场景物体

场景物体

场景物体

场景物体

场景物体

场景物体

场景物体

场景物体

场景物体

场景物体

无

筷子

篮球

网球

交互任务

指令移动

指令移动

指令移动

指令移动

物体交互

指令移动

场景内放置

场景内放置

场景内放置

场景内放置

场景内移动

场景内移动

场景内移动

场景内移动

场景内移动

场景内交互

指令移动

指令移动

指令移动

指令移动

生成方法

自回归

自回归

自回归

自回归

自回归

层次化控制

单帧生成+cVAE
单帧生成+cVAE
单帧生成+cVAE

语言描述+self attention
单帧生成+帧间补全

轨迹规划+自回归

语言描述+单帧生成+帧间补全

语言描述+自回归

强化学习

强化学习

强化学习

强化学习

强化学习

强化学习

场景表达

轨迹高度值

体素

交互点

接触点

体素，SDF
轨迹，目标

深度图

Basis Point Sets (BPS)
无

点云

面片

体素

点云

点云

体素

包围盒

无

无

位置，速度

位置，速度

物理
仿真

否

否

否

否

否

否

否

否

否

否

否

否

否

否

否

是

是

是

是

是
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以及基于抓取的操作（Liu 等，2022c；Liu 等，2023；

Qin 等，2022a，b）。灵巧手因其灵活的手指结构，可

以完成一些复杂的手内物体操作，这一方面被广泛

研究的问题是如何使用手指旋转物体（Andrychowicz
等，2020；Chen 等，2022a；Yin 等，2023），如转笔、盘

核 桃 等 任 务（Nagabandi 等 ，2020；Rajeswaran 等 ，

2018）。此外，最近一个双手操作任务的模拟平台被

提出并得到了广泛关注（Chen 等，2022e）。除了单

个刚性的物体，机器人和一些具有关节物体的交互

也 得 到 了 广 泛 的 关 注（Geng 等 ，2023a；Geng 等 ，

2023c；Wang 等，2022b；Xu 等，2022）。这些关节物

体包含了很多日常生活中的物体，如抽屉、门、笔记

本等。机器人需要学会这些物体的使用方式，让其

按照关节设计的方式运动。机器人和可形变物体的

交互也是近年比较活跃的研究领域。其中，与衣物

等布料类物体的交互比较有代表性，任务包括如何

使用单臂（Wu 等，2023）或者双臂（Ha 和 Song，2022）
将布料摊平、折叠（Maitin-Shepard 等，2010）等。此

外 ，另 一 类 研 究 较 多 的 可 形 变 物 体 是 弹 塑 料 性

（elasto-plastic） 物体，如橡皮泥、面团等，这里研究的

问题一般是如何让机器人将通过挤压（Qi 等，2022；

Shi 等 ，2022）以 及 组 合 方 法（Lin 等 ，2022；Shi 等 ，

2023）将其变为指定形状。更多关于可形变物体的

交互可以参考 Yin 等人（2021）的综述。

组合技能交互任务的主要侧重点在于如何规划

和组合不同技能级交互方式，进而完成复杂的任务，

如家具装配等。随着大模型的兴起，如何借助大模

型强大的常识推理能力来解决长序列任务的规划成

为一个十分热门的话题（Brohan 等，2023；Driess 等，

2023）。在这一类任务中，机器人往往可能需要在室

内的不同地点完成不同的任务。为了扩大机器人交

互的空间，一些工作会将机械臂安装到一个可移动的

基座上，使得机器人能够在更大的室内空间移动完成

复杂的连续交互任务。这些工作已经展示机器人能

够在一个地点拿起物体，在另外一个地点放下物体

（Yang 等，2023a；Yenamandra 等，2023；Yokoyama 等，

2023）。此外，一些工作发现在执行交互任务时考虑

移动模块本身的运动范围（Jauhri 等，2022；Zhang 等，

2023b），甚至利用移动模块额外提供的灵巧性（Fu
等，2023）， 可以帮助操作模块更好地完成交互任务。

3. 3. 2　机器人—场景交互生成方法

在机器人与场景交互的具体方法层面，一般可以

根据其是否会根据感知反馈即时调整目标，分为开环

（open-loop）方法和闭环（closed-loop）方法。开环方法

一般需要先设定机器人和场景的交互位置，再控制自

身姿态运动到指定的交互位置，在执行过程中不会调

整目标，因此交互对象状态的变化常常会导致执行失

败，比较适用于静态的、低频次的交互任务；闭环方法

中，机器人一般不会提前规划交互位置，而是会根据

当前的感知调整自身行为和目标，对各种误差和干

扰更加鲁棒，因此适用于动态、高频次的交互任务。

在基于开环方法的原子技能交互任务中，交互

位置一般根据用户要求和感知信息计算得到。一些

抓取工作使用无模型的搜索算法（Miller 和 Allen，

2004）求解交互位置。对于更广泛层面交互任务来

说，常见的做法是通过数据训练模型去预测场景的

交互位置（Brohan 等，2023；Liu 等，2020；Liu，2022c）。

由于完成相同任务的交互方式可能有多种，为了保

证生成结果的多样性，一些方法选择预测给定位置

的成功率，然后配合搜索算法得到交互位置（Mahler
等，2017）；另外一些方法则使用生成式模型来保证

预测位置的多样性（Liu 等，2023）。控制机器人到达

指定位置的方法可以使用现有运动规划器来完成。

在基于闭环方法的原子技能交互任务中，经常

会使用强化学习方法来学习一个感知到动作映射的

策略函数来控制机器人（Chen 等，2022a；Geng 等，

2023c；Mandikal 和 Grauman，2021；Qi 等，2022；Wan
等，2023）。模仿学习是另一类学习策略的方法，往

往会和强化学习一起使用以提升其学习效率和结果

质量。一些灵巧手操作工作通过将人类手部轨迹迁

移到特定的灵巧手上，使用示例增强的强化学习方

法（Rajeswaran 等，2018）让机器人能够更快更好地

学会抓取和开门等任务（Qin 等，2022a，b）。另外一

些工作尝试从人类轨迹中构建出强化学习所需的奖

励函数来帮助机器人学习推动物体等任务（Kumar
等，2023；Zakka 等，2022）。还有一些工作免除了强

化学习的训练，它们的策略是直接通过最近邻搜索

当前感知和示例感知的最相似的帧对应的动作并执

行（Arunachalam 等，2023；Pari 等，2021）。不同类型

物体的原子技能级交互如图 2 所示。

对于组合技能交互任务中的规划问题，经典方

法通过符号规划（Nau 等，1999）和优化方法来解决

（Toussaint，2015），但是这种方法往往需要显式地定

义下层任务以及约束条件。基于学习的方法可以尝
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试用于解决这个问题。最近，大模型被运用到这个

问题中并取得良好的效果（Huang 等，2019；Xu 等，

2018）。大模型的优势在于具有强大的推理能力和

常识储备，对各种长序列任务都能够做到很好的拆

分和规划，但是由于缺乏对场景以及机器人本体的

认知能力，生成的规划步骤很难成功在场景中执行。

为了解决这个问题，一些工作侧重增强大模型对场

景的感知能力（Brohan 等，2023；Driess 等，2023），而

另 外 一 些 工 作 则 将 大 模 型 与 任 务 层 面（Ahn 等 ，

2022）和场景层面（Huang 等，2023b）的可行性预测

相结合来保证生成任务的可执行性。图 3 和图 4 分

别展示了具有移动能力的机器人完成组合技能任务

和提升大模型规划任务在特定场景中可执行性的方

法。机器人—场景交互生成方法如表 3 所示。

图 3　具有移动能力的机器人完成组合技能任务

Fig. 3　The mobile robot achieves complex scene interactions by combining various manipulation skills 
（（a） find the object within the initial container； （b） pick up the object from the initial container； 

（c） find the target container； （d） place the object in the target container）

图 4　提升大模型规划任务在特定场景中可执行性的方法

Fig. 4　Methods to improve the feasibility of large-scale model planning tasks in specific scenarios （（a） enhance the perception 
ability of large models （Brohan et al. ，2023）；（b） evaluate the feasibility of generating tasks （Ahn et al. ，2022））

图 2　不同类型物体的原子技能级交互

Fig. 2　Skill-level interaction with different kinds of objects （（a） in-hand manipulation with the rigid object 
（Andrychowicz et al. ，2020）；（b） manipulation with the articulated object （Geng et al. ，2023a）；

（c） manipulation with the deformable object （Shi et al. ，2023））
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表3　机器人—场景交互生成方法

Table 3　Robot-scene interaction generation methods

方法

Kalashnikov 等人（2018）
Mahler 等人（2017）
Liu 等人（2022c）
Liu 等人（2023）
Zakka 等人（2022）
Kumar 等人（2023）
Liu 等人（2020）
Mandikal 和 Grauman（2021）
Qi 等人（2022）
Wan 等人（2023）
Qin 等人（2022b）
Qin 等人（2022a）
Andrychowicz 等人（2020）
Chen 等人（2022a）
Yin 等人（2023）
Arunachalam 等人（2023）
Rajeswaran 等人（2018）
Nagabandi 等人（2020）
Geng 等人（2023a）
Geng 等人（2023c）
Wang 等人（2022b）
Xu 等人（2022）
Pari 等人（2021）
Maitin-Shepard 等人（2010）
Ha 和 Song（2022）
Wu 等人（2023）
Qi 等人（2022）
Shi 等人（2022）
Lin 等人（2022）
Shi 等人（2023）
Ahn 等人（2022）
Driess 等人（2023）
Brohan 等人（2023）
Yenamandra 等人（2023）
Huang 等人（2023b）

交互主体

平行夹具

平行夹具

平行夹具

平行夹具

平行夹具

平行夹具

灵巧手

灵巧手

灵巧手

灵巧手

灵巧手

灵巧手

灵巧手

灵巧手

灵巧手

灵巧手

灵巧手

灵巧手

平行夹具

平行夹具

平行夹具

平行夹具

平行夹具

双臂系统

双臂系统

平行夹具

定制工具

平行夹具

定制工具

定制工具

移动机器人

移动机器人

移动机器人

移动机器人

平行夹具

交互对象

刚性物体

刚性物体

刚性物体

刚性物体

刚性物体

刚性物体

刚性物体

刚性物体

刚性物体

刚性物体

刚性物体

刚性物体

刚性物体

刚性物体

刚性物体

刚性物体

刚性物体

刚性物体

关节物体

关节物体

关节物体

关节物体

关节物体

布料类物体

布料类物体

布料类物体

弹塑类物体

弹塑类物体

弹塑类物体

弹塑类物体

各种物体

各种物体

各种物体

各种物体

各种物体

任务类型

抓取

抓取

调整位置

调整位置

接近/推动

接近/推动

抓取

抓取

抓取

抓取

操作

操作

手内操作

手内操作

手内操作

手内操作

手内操作

手内操作

关节运动

关节运动

关节运动

关节运动

关节运动

折叠

展开

展开

改变成指定形状

改变成指定形状

改变成指定形状

改变成指定形状

完成人类指令

完成人类指令

完成人类指令

拿起—放下

完成人类指令

生成方法

闭环方法

开环方法

开环方法

开环方法

闭环方法

闭环方法

开环方法

闭环方法

闭环方法

闭环方法

闭环方法

闭环方法

闭环方法

闭环方法

闭环方法

闭环方法

闭环方法

闭环方法

闭环方法

闭环方法

闭环方法

闭环方法

闭环方法

开环方法

闭环方法

闭环方法

闭环方法

闭环方法

闭环方法

闭环方法

开环方法

开环方法

闭环方法

开环方法

开环方法

数据类型

数据集 + 自监督

数据集

数据集

数据集

数据集 + 自监督

数据集 + 自监督

数据集 + 自监督

数据集 + 自监督

数据集 + 自监督

自监督

数据集 + 自监督

数据集 + 自监督

自监督

自监督

自监督

数据集 + 自监督

数据集 + 自监督

自监督

自监督

自监督

自监督

自监督

数据集

启发式方法

自监督

自监督

自监督

自监督

自监督

自监督

大模型

大模型

大模型

大模型 (开放词)
大模型

是否依
赖仿真

否

否

是

是

是

是

否

是

是

是

是

是

是

是

是

是

是

是

是

是

是

是

是

否

是

是

是

是

是

是

是

是

是

是

是

1593



Vol. 29，No. 6，Jun. 2024

4　发展趋势与展望

1）交互仿真。随着计算机算力的提升以及拟人

交互不断产生的新兴需求，仿真领域也在不断更新

和发展，主要包括以下发展趋势：可扩展、可微分、可

学习。首先，近期的拟人交互工作逐渐开始探索在

复 杂 物 理 系 统 上 的 学 习 任 务（Heiden 等 ，2021；

Huang 等，2021；Lin 等，2021；Xian 等，2022）。不断

涌现的新任务对仿真平台的可扩展性提出了更高的

需求。从某种意义上讲，拟人交互社区期待一个统

一的仿真框架可以处理刚体、软体、流体及其耦合的

物理系统。其次，仿真引擎逐渐开始关注提供或利

用仿真的微分信息（Freeman 等，2021；Werling 等，

2021；Chen 等，2022b；Li 等，2023d，Shen 等，2021）。

这些微分输出提供了关于动力系统的高阶信息，为

由动力学方程约束的优化问题提供了新的工具。如

何利用好可微仿真提供的这些额外信息依然是一个

开放的研究问题，相关工作仍在探索中。最后，随着

仿真任务越来越复杂，计算难度越来越高，不少工作

开始探索将经典的物理仿真和深度学习方法的结合

（Chu 和 Thuerey，2017；Karniadakis 等，2021；Pfaff 等，

2021；Raissi 等，2019，2020），一方面加速乃至替代

昂贵的数值计算，另一方面让仿真工具和感知、控

制等模块的深度学习方法无缝衔接，其未来值得

关注。

2）交互数据。目前国内外关于如何获取大规模

高质量的场景交互相关数据主要聚焦在可交互数字

场景的自动生成以及交互运动的高效采集与自动扩

充上。在交互感知数据的构建方面，大家越来越多

地意识到传统三维数字资产的局限性，无论是从物

体还是场景的数量及多样性上，都距离服务真实场

景需求很远。可交互数字场景的自动生成也随之成

为重要的研究方向，从物体层面，借助基础生成模

型，越来越多的工作可以仅依靠文本或图像输入生

成细节丰富几何逼真的三维模型，保证这些三维数

字资产的可交互性，使其具有可控的结构、运动、可

供性特征也随之成为重要的研究课题；从场景层面，

基础生成模型一样带来了很多新的机遇与挑战，如

何突破现有场景数据集的局限，生成在几何、外观、

布局、物理属性等层面逼真的三维场景，更好地服务

从虚拟到真实的交互感知迁移得到了广泛关注。在

交互运动数据的构建方面，一方面降低现有交互数

据采集系统的成本、增强其易用性以方便大规模部

署采集数据仍是亟待解决的问题；另一方面，利用仿

真、重定向和生成等手段，更加自动化大规模的生成

交互运动示例，也为突破现有交互数据局限性带来

了新的可能。

3）交互感知。未来的可供性研究后续几个重要

趋势发展包括：开集学习、小样本学习和自监督学

习。首先，随着技术的发展，开集学习在可供性研究

中的重要性将日益增强。这涉及到让机器学习模型

能够有效处理和识别在训练数据中未出现的新物体

或场景，增强模型在现实世界多变环境中的适用性

和鲁棒性。其次，在可供性研究中，小样本学习的重

要性将继续增长，特别是在资源有限或数据稀缺的

环境中，通过提高模型从少量数据中学习和推广知

识的能力，可以大幅提升算法的效率和实用性。最

后，自监督学习方法在可供性研究中的应用将继续

扩大，这种方法可以减少对大量标注数据的依赖，使

模型能够从未标注的数据以及仿真环境中自主学习

和提取有用信息，这对于处理复杂和多样化的实际

场景尤其重要。伴随这些发展趋势，可供性研究将

进一步推动人工智能和机器人技术的发展，尤其是

在提高自动化系统对复杂环境的适应性和灵活性方

面。这将有助于创造出更加智能、直观且能够与人

类高效协作的机器和系统。

4）交互生成。拟人交互领域后续发展方向主要

是往更多的自主性、更强的适应能力、更深的人机交

互、更高的交互安全和更广的应用领域。随着机器

学习和人工智能的发展，智能体正在变得更加自主，

它们能够在更大程度上理解和适应环境、自我学习

和改进其行为。智能体需要在各种不确定和动态的

环境中工作，包括对未知环境的快速建模和理解、对

环境变化的实时响应、对异常情况的处理等。此外，

随着社区和家庭机器人的发展，机器人需要更深入

地理解和与人互动，包括理解人的语言、情绪和需

求，用自然和友好的方式与人交互，为人提供个性化

的服务和帮助。与此同时，随着智能体与环境交互

的复杂性增加，如何确保交互的安全性，仿真智能体

对人或环境造成伤害也是需要考虑的关键问题。最

后，随着技术的进步，能够进行自主交互的智能体的

应用领域将会继续扩大，如何挖掘其在工业生产、医

疗健康、家庭服务、娱乐休闲和教育培训等各大应用
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领 域 的 潜 力 并 产 生 深 远 影 响 是 需 要 长 期 思 考 的

问题。

5　结 语

本文聚焦室内场景拟人交互，从平台、数据和算

法 3 方面对近几年国内外发展现状进行系统梳理和

概述。尽管室内场景拟人交互的研究近年来取得长

足发展，但离真正的自主交互和智能演化还有非常

大的距离，仍存在诸多亟待解决的问题和极大的提

升空间。希望本文能帮助读者对室内场景拟人交互

的研究发展过程中涉及到的多方面要素有较为全面

的了解和认识，并在未来研究思路方面有所启发。
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