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1 通用机器人产业发展趋势和重要机遇

具身智能是可通过物理实体与环境交互并能从

经验反馈中实现智能增长和行动自适应的智能系统，

是将人工智能应用于物理世界的关键使能技术，也被

认为是实现通用人工智能的基础路径。

具身智能机器人从形态上可分为固定基座型机

器人、轮式机器人、履带机器人、四足机器人、人形机

器人、仿生机器人等。虽然以工业机械臂和AGV为代

表的传统专用机器人已在一定范围内应用于面向单

一任务的结构化环境中，但是产业亟需更具通用智

能、具备任务泛化能力、可高质量完成操作任务和运

动控制的通用机器人。从训练数据构建难度、潜在市

场规模、基础设施兼容性等维度来看，人形/类人形的

形态是最适宜的通用机器人形态。经过多年发展，机

器人的运动控制算法已从基于运动学/动力学模型的

经典控制算法和以模型预测控制（Model Predictive
Control，MPC）为代表的优化控制算法演进到基于深度
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摘 要：
在由ChatGPT引爆的新一轮人工智能浪潮下，大语言模型、推理模型、多模态语

言模型、扩散模型等技术快速发展，相关的大模型技术也从离身智能向具身智

能延伸，加快推动通用机器人领域的技术创新。分析了通用机器人产业的发展

趋势和机遇，梳理总结了对通用机器人发展最为重要的大脑、小脑、数据、本体

等4个方面的进展，以近2年业界若干重要的具身模型为例详细剖析了具身基

础模型、具身推理模型、视觉语言动作模型等技术的发展脉络，最后对未来具身

智能技术发展方向进行了展望。

Abstract：
Amidst the new wave of artificial intelligence ignited by ChatGPT，technologies such as large language models，reasoning

models，multimodal language models，and diffusion models have achieved rapid development. The relevant large model

technologies have also extended from disembodied intelligence to embodied intelligence，accelerating the innovation of

generalist robots. It analyzes the development trends and opportunities of the generalist robots industry，reviews and

summarizes the progress in the four most important aspects for the generalist robots，namely the brain，cerebellum，data，and

the robot itself. Taking several important embodied models over the past two years as examples，it provides a detailed analysis

of the development course of technologies such as embodied foundation models，embodied reasoning models，and visual-

language-action models. Finally，it gives an outlook of the embodied intelligence technology development.
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强化学习的模仿学习算法，人形/类人形的机器人已可

在遥控下较好地进行平衡行走或慢跑，或表演一套预

设的舞蹈或武术动作，甚至进行前后空翻等高动态的

动作；灵巧手在刚性物体抓取放置或柔性物体叠放等

简单的操作类单点技能上已取得长足进步并展现了

一定的环境适应性和针对各类物体的技能泛化性。

然而，现阶段人形/类人形机器人在场景理解、任务规

划及技能泛化、精细操作等方面距离通用机器人的愿

景还有相当大的差距［1-5］。借鉴自动驾驶的技术分级

方法，可针对移动、操作和交互等主要任务场景，将感

知、决策、行动、技能等要素按照泛化能力、自适应性、

智能水平等维度进行评估，把具身智能智能化等级分

为五级。根据这个分级方法，现今具身智能技术大致

处于L1~L2。工信部人工智能标准化技术委员会正在

组织该分级分类标准的研究制定工作。

在技术发展上，随着大模型技术向具身智能领域

的迁移应用和关节电机等机器人技术的逐步成熟，通

用机器人已确定成为具身智能技术创新的重要领域。

在产业发展上，据预测，到 2029年中国人形机器人市

场规模将从 2024年的 30亿元扩大到 750亿元，到 2030
年有望达到 3 000亿元。国内人形机器人已成为全球

最重要的产业力量，在 CES2025上，在黄仁勋身后的

14款人形机器人中，有 6款来自中国企业。在国家布

局上，2023年 11月，工信部发布了《人形机器人创新指

导意见》。2024年 5月，工信部与上海市政府成立“国

家地方共建人形机器人创新中心”。2024年 10月，工

信部与北京市政府成立“国家地方共建具身智能机器

人创新中心”。在商业闭环上，国内人形机器人厂商

正积极探索面向娱乐表演、迎宾导引、零售物流、食品

加工等场景的产业化规模应用。

面对通用机器人和具身智能的产业机遇，运营商

可通过与国家级实验室和领先高校的产学研联合创

新来夯实具身智能基础能力，发挥与下一代网络、大

数据、网络安全等领域融合创新的协同优势，借助具

身智能基础模型、端边云智能协同计算、机器人联网

服务、机器人技能训练服务、机器人数据和运营管理

服务等进入面向机器人产业的算网数智市场，培育和

抢占随着机器人普及而拉动的增量联网通信市场，探

索 Robot as a Service模式下的运营服务体系，成为通

用机器人产业重要的赋能者、聚合者和运营者，使具

身智能成为推进网络向新、技术向新、服务向新的重

要的驱动力。

2 通用机器人架构和关键技术

智能体（Agent）是一种能够感知环境并采取行动

以实现特定目标的自主实体。近 2年，大语言模型和

多模态语言模型的快速发展进一步扩展了智能体在

实际场景中的应用。当这些基于大语言模型和多模

态语言模型的智能体嵌入在物理实体中，它们可以有

效地将其能力从虚拟空间转移到物理世界，成为具身

智能体（Enbodied Agent）（见图1）。

通用机器人作为一种高阶具身智能体，需要能够

图1 基于大模型的具身智能体的整体架构［1］
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根据预设目标或输入指令在开放物理世界中完成面

向各类任务的感知、决策、规划、执行等工作。为了完

成上述工作，具身智能体通常涉及 2个层面的功能：一

是在高层推理层完成自然语言交互、场景理解、目标/
任务规划功能，将抽象且复杂的任务分解为具体的子

任务，这称为高层次具身任务规划（Task Planning）；二

是在感知和规划层，结合目标识别和定位、场景内的

自我定位、移动行走等功能，完成动作规划，通过具身

感知和具身交互模型或视觉语言动作模型［2-4］（Vision-
Language-Action Models，VLA）逐步实现这些子任务，

这称为低层次具身动作规划（Action Planning）。

正如人脑是由枕叶、颞叶、顶叶、额叶、运动皮层、

小脑等不同脑区分别来实现视觉感知、听觉感知、空

间导航、决策规划、动作规划、运动协调等功能，通用

机器人也可由不同软件模块/模型来实现感知理解、机

器人导航、推理规划、抓取与操作、运动控制等任务，

而操作类任务则是大模型技术应用于具身智能领域

的“皇冠”问题。本文后续章节也将主要围绕操作类

任务讨论具身智能关键技术及具身基础模型。

借鉴人类的动作控制机制，在具身智能操作领域

自然会想到也使用分层模型的思路，“大脑+小脑”模

型成为通用机器人完成操作类任务的主流范式。大

语言模型或视觉语言模型（即VLM）作为“具身大脑”

负责根据用户意图、外部环境感知等输入，对长程任

务进行任务规划、拆解为元技能序列等高层指令提供

给“具身小脑”。具身大脑应具备“一脑多形”的能力，

可以适配控制多种机器人本体，输出的控制指令一般

为文本形式，内容中除了目标物体和应实施的动作技

能外，还可包括关于物体可操作区域的信息或总体轨

迹路径要求。“具身小脑”负责根据高层指令、本体状

态、外部感知等输入来直接输出机器人的技能级的动

作轨迹规划。“具身小脑”应支持“一机多能”的实现，

可控制底层软硬件完成各项元技能的细节实现，其中

VLA模型已成为“具身小脑”的主流实现方式。Deep⁃
Mind发布的RT系列模型是VLA领域最为重要的前期

工作，其中RT-2［6］展示了利用VLM中互联网规模的先

验知识可有效提升模型对未见过任务的泛化能力，

RT-X验证了使用多样化的跨本体数据进行训练可有

效提升模型性能，RH-T提出的 Language Motion理念

对推进快慢系统模式的VLA模型以及如何利用人类

操作示范数据有重要启发作用。本文第 3章将对具身

大脑和小脑模型的发展脉络进行进一步详细剖析。

在大模型的数据驱动范式下，具身数据集成为具

身智能领域创新的核心驱动力或构建护城河的关键

要素。针对操作类任务，通过机器人遥操作等方式收

集的真实机器人轨迹数据（真机数据）是价值最高的

训练数据。例如，Open X-Embodiment（简称 OXE）是

DeepMind牵头采集的开源数据集，包括针对室内和厨

房环境下以抓取放置类任务为主的超百万条真机数

据，覆盖了单臂和双臂机器人等 22种本体。由于真机

数据的采集需要大量人力、时间和采集设备的投入，

使用仿真数据或模型生成数据（统称合成数据）用于

模型训练成为具身智能领域的重要方式。业内已普

遍借助生成式大模型的生成能力，构建面向“环境—

任务—本体—轨迹”的跨模态数据生成方法和融合体

系，形成专门的具身数据生成平台。此外，人类自身

的操作视频中也蕴含着人类动作先验知识，利用互联

网规模的人类操作视频也是解决人形机器人数据稀

缺问题的重要方法。人类数据、合成数据、真机数据

这 3类数据的规模逐渐减小，而数据价值逐渐增大，构

成了具身训练数据的“数据金字塔”3层架构。数据集

以及相关数据构建流水线工具和平台也成为各具身

智能训练场建设的重要内容。

在机器人本体方面，产业资本等力量正推动高功

率密度关节电机、高力矩密度减速器、高能量密度动

力电池、智能能源管理、触觉和听觉等高精度传感器、

专用计算芯片等基础部组件加速产品迭代，推动机器

人本体成本逐步降低。在本体开源方面，已出现了

“Open Loong”“天工”“Isaac”等国内外开源的机器人硬

件平台。根据通用机器人软件的功能属性和控制输

出/交互频率，可将软件架构栈由高层至低层划分为 4
个层级。第 1层级是高层推理层，输出/交互频率一般

为 1~5 Hz；第 2个层级是感知和规划层，输出/交互频

率为 30 Hz左右；第 3层级是实时底层控制框架层，主

要功能包括基于MPC或深度神经网络策略的动作控

制算法以及关节扭矩控制器、位置控制器和速度控制

器等，输出/交互频率在 100~1 000 Hz；第 4层级是硬件

抽象层，包括摄像头/麦克风、IMU、触觉传感器、执行

器、位姿传感器等硬件的驱动程序。针对以上软件运

行要求，国内外芯片厂商也逐步推出专用计算芯片来

更好支撑机器人端侧计算需求。例如，基于Blackwell
GPU架构的英伟达 Jetson 雷神芯片，内嵌了可原生支

持 FP4和 FP8精度计算的 Transformer加速引擎，提供

多GPU实例功能、可实现在一个GPU上隔离运行具有
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不同时延要求的应用。

大脑、小脑、数据和本体成为推动通用机器人发

展的四大支柱，未来的发展还需要在高质量的机器人

数据集构建、人类操作数据的高效利用、基于触觉的

精细操作、复杂环境的认知、长程任务的规划执行、跨

机器人协作、因果关系发现以及持续学习等方面进一

步突破。

3 具身基础模型和VLA模型

类比离身智能领域由专用小模型向通用大模型

的发展趋势以及大语言模型带动的基础模型概念，为

了推动由专用机器人向通用机器人的发展，以情景、

任务、物体、本体的全维度通用为最终目标的具身基

础模型的概念也被提出。从发展脉络上看，具身基础

模型在功能范畴上已从最初的简单任务规划延伸至

复杂长程任务规划和高效地动作规划；在模型架构

上，从模块化分层模式演进为端到端一体化快慢系统

紧耦合模式，从离散动作 Token的输出演进为连续动

作块的生成；在训练数据上，从单本体数据到跨本体

数据，从真机数据延伸至合成数据和人类数据。

在任务规划方面，大语言模型出现后就有 Inner
Monologue和 ReAct等工作在尝试利用大语言模型的

内在逻辑和知识将复杂任务拆分为可管理的步骤，但

是由于缺乏实际视觉信息，复杂环境下拆解的子任务

常会偏离实际情景，导致任务执行失败。因此直接使

用能够在隐空间捕获视觉细节并对齐视觉特征和语

义特征的VLM进行任务规划成为主流技术选择。随

着OpenAI o1和DeepSeek R1［7］等推理模型的涌现，面

向具身智能领域的具身推理模型也随之发展起来并

成为实施任务规划的新选择。不同于一般推理模型

相对擅长解决复杂数学或编程问题，具身推理模型则

是强化提升了物理常识推理和具身推理能力，可以更

好地理解空间、时间、基本物理规律等知识，加强了处

理复杂感官输入、预测行动效果、遵循物理规律以及

根据交互进行学习的能力。例如，英伟达在GTC 2025
上发布的Cosmos Reason1是基于完成视频预训练和通

用监督微调的VLM的基础上，进一步使用具身领域数

据进行监督微调和基于GRPO算法的强化学习而得到

的，可以根据视频输入对物理世界进行感知和理解、

通过长思维链思考过程生成文本形式的决策输出［8］。

在动作规划方面，一种典型方案是向负责任务规

划的语言模型或VLM模型提供已训练好的运动策略

模型的定义和描述，由任务规划以工具调用的方式通

过API实施相应动作。Figure AI的Figure 01机器人采

用的就是这种方案，由VLM负责任务规划并调用负责

动作规划的神经网络策略模型，神经网络策略模型以

200 Hz的频率生成 24自由度的动作指令作为底层以

1 000 Hz频率运行的全身控制器（Whole Body Control，
WBC）的执行锚点。上述分层规划范式下，任务规划

和动作规划模型可分别开发、测试、优化，具有更大的

系统灵活性，但独立的运动策略模型会增加控制时

延，在实时任务中会影响反应时间和效率。因此随着

大模型技术的成熟，使用VLA模型进行动作规划已成

为重要趋势。VLA模型是基于预训练的VLM再使用

具身数据集进行训练而得到的，利用了VLM中通过互

联网规模的预训练数据而捕获的先验知识，可有效提

升模型面向各类机器人任务的泛化能力；此外，与传

统运动策略模型相比，VLM模型也可更方便地接收具

身大脑以文本形式提供的任务规划指令。

2024年 6月，由斯坦福大学等机构联合研发并开

源的OpenVLA［9］是一个具有 70亿参数的视觉语言动

作模型（见图 2），作为类RT-2的开源平替实现，在业

界具有重要影响力。OpenVLA将动作预测问题处理

为一个“视觉—语言”任务，并将机器人连续的动作映

射为语言模型分词器中的离散化的 token，从而使模型

能够根据输入的观察图像和自然语言任务指令以预

测下一个Token的方式来预测生成表示动作的Token，
并通过De-Tokenizer转化为面向机器人末端执行器的

动作指令。在OpenVLA模型中，模型将动作视为语义

向量空间中一种新的语言进行处理，就像手语就是一

种可以用动作表达语义的语言，机器臂的移动也是表

达了某种语义。OpenVLA使用了从OXE数据集中选

取的 97万条真实单臂机器人操作轨迹进行的微调训

练，通过量化优化可在英伟达 4090 GPU 上以约 6 Hz
的速度进行推理运行，也可通过参数高效微调来快速

图2 OpenVLA模型架构［10］

Input Image

Δx
Δθ
ΔGrip

OpenVLA

7D RobotAction

“What should the robotdo to｛task｝？A：”
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in bowl”
LanguageInstruction

Llama2 7B

MLP Projector Llama Tokenizer
DinoV2 SigLIP

Action De-Tokenizer

①
②

③
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适应新的机器人本体。

为进一步提升模型性能，VLA模型在模型架构上

也在不断优化和创新。例如，在模型输入中加入本体

状态（proprioceptive state），使用基于双向注意力机制

的并行解码来提升模型推理速度，使用L1自回归或条

件去噪扩散模型直接输出连续动作，也有Hybrid VLA
等工作尝试在动作输出方面深度融合基于扩散模型

的方式和基于 Next Token Prediction的自回归方式。

此外，自从ACT模型引入动作块（Action Chunking）方

法后，后续VLA模型常会使用此方法，在预测生成动

作 Token时，不再仅预测下一个 Token，而是每次都预

测多个 Token，可类比于 DeepSeek V3［10］所使用的

Multi-Token Prediction（MTP）方法。由于大部分具身

操作任务的完成方法不是唯一的，训练数据可能会包

括多种可行的运动轨迹，因此希望模型能够更好地表

达这种多峰（Multi-Modal）的动作分布。主流方法是

基于条件变分自编码器（Conditional VAE）或者使用流

匹配（Diffusion Policy/Flow Matching）这些基于扩散模

型的生成模型来表达这种分布［11］。Physical Intelli⁃
gence于 2024年 10月发布的 π0模型［12］被认为是第一

个使用流匹配方法生成高频动作块的VLA模型，能够

生成面向复杂长程移动操作等场景的精准和流畅的

连续动作，推动了VLM与扩散模型技术在具身领域的

融合。π0使用预训练的 3B参数规模的 PaliGemma作
为VLM骨干网络，再增加一个 300M参数的动作专家

专门用于处理机器人状态和动作输入/输出（见图 3），

使用来自开源数据集和 9亿条自采的跨本体的真机数

据以多个目标来训练模型。

具身基础模型架构演进的一个重要里程碑是一

体化快慢系统架构的出现。Figure.AI于 2025年 2月发

布的 VLA模型Helix被认为是第 1个通过快慢系统架

构实现上身全身控制的通用抓取任务模型，慢系统是

一个 7B参数的开源VLM，以 7~9 Hz的频率输出隐空

间的语义向量提供给快系统；快系统是一个仅具有

0.08B参数的视觉运动策略模型，以 200 Hz频率快速

输出 35个自由度的动作指令（见图 4）。Helix通过标

准的自回归损失函数进行快慢系统的统一端到端训

练，快系统向慢系统的梯度后向传播也是通过隐空间

的语义向量进行，以保证2个系统的联合优化。

视觉语言动作模型的泛化性提升在于利用的互

联网规模的语义知识，然而面对机器人真实操作轨迹

数据相对缺乏和仿真数据质量不高的现状，产业界又

进一步考虑如何有效利用人类操作数据，并将其泛化

应用到机器人操作。智元启元大模型GO-1是智元机

器人在 2025年 3月发布的一款开源的通用具身基础

模型，它有效利用人类操作示范进行学习。Go-1采用

图3 π0模型总体架构［12］
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了视觉语言隐空间动作架构（见图 5），由VLM主干网

络和 2组混合专家（MoE）构成。隐式规划器（Latent
Planner）作为一组专家，基于大量跨本体和人类操作

视频数据获得通用的动作理解能力，动作专家（Action
Expert）作为另一组专家，基于百万量级机器人真实操

作轨迹数据获得精细的机器人动作执行能力。

Groot N1是英伟达在 GTC 2025上发布的一款面

向人形机器人的开源具身基础模型，在合成数据构建

和机器人本体适配方面进行了进一步创新。英伟达

以“数据金字塔”的理念组合真机数据、合成数据（仿

真数据和由视频生成模型生成的生成数据）和人类数

据来构建训练数据集。在合成数据方面，使用基于真

机数据微调的视频生成模型低成本地生成了 10倍于

真机数据的模型生成数据，同时使用DexMinicGen生
成了 78万条仿真轨迹。为了解决合成数据和人类视

频数据缺乏动作标签的问题，训练了专门的VQ-VAE
模型给人类视频数据和模型生成数据添加隐空间动

作标签，训练了专门的逆动力学模型给仿真数据生成

“伪动作”标签。在模型架构上，Groot N1也采用了端

到端的快慢系统架构（见图 6），并在模型中引入状态

编码器、动作编码器和动作解码器以适配不同机器人

本体（如傅里叶的GR-1、1X的Neo等机器人）。

虽然VLA模型在快速演进，但现阶段VLA模型在

未见过物体、环境、任务、动作、本体方面的泛化性还

有待改进，具身数据集的构建技术、面向预训练和后

训练的训练数据组合方式以及训练数据与模型参数

的最佳匹配关系也需要进一步的探索。现阶段VLA
模型是基于模仿学习方法，无法避免模仿学习的局限

和问题，可探索在动作规划层面 VLA与强化学习结

合，通过操作过程中的“在线进化”来提升模型性能。

4 具身基础模型和通用机器人发展展望

具身基础模型与世界模型内在的有机融合也被

认为是有希望通往AGI的路线。具身基础模型一方面

要在更丰富的具身数据集支持下继续推进模型架构

上的创新，探索具身智能领域的 Scaling Law，进一步提

升全维度的泛化性；另一方面具身基础模型向上需融

合群体智能相关的架构和协议，实现跨本体多机器人

图4 Helix模型架构

ROBOT IMAGES

TEXT COMMAND
“Pick up the butter
and hand it over to the
robot on your left.”

Infrequent Vision-
Language Semantic
Reasoning

Joint anglesFinger positions

SYSTEM 2

7B Pretrained VLMROBOT STATE
7~9 Hz
20 Hz

GPU2

7~9 Hz
20 Hz

Latent Vector7~9 Hz

Whole Upper Body Control

200 HzSYSTEM 1
Fast，Reactive Control

80M Transformer GPU1

HELIX

图5 Go-1模型架构

Web-scale
Vision-language

Data
Cross-Embodiment

Robot Data
Human Videos

AgiBot
World

“Hang the
T-shirt”

… …

Reconstructed

…

Action Chunk
…

Z0 Z1 Z2 Z3 ZK-1Latent Planning

Latent Planner
p

…
a0

…

a1 a2 a3 a4 aH-1

Action Expert

Latent Action Tokens
…

Z0 Z1 Z2 Z3 ZK-1
LAM
Encoder

LAM
Decoder

Large Vision-language Model

Multiview Images Task Instructions

GO-1

Pre-training Data

InternViT Tokenizer

Image & Text Robot ActionLatent Action

Stage-2 Stage-2

It It+H It+H
Stage-1

王 芃
大模型推动的通用机器人创新

本期专题
Monthly Topic

13



2025/07/DTPT

协同控制以及机器人间记忆、状态和技能的动态共

享，向下需更高效地适配各类机器人本体和更为复杂

的新任务，助力通用机器人的专业化技术技能提升，

加快产业落地应用。

通用机器人及AGI的通用性更应强调机器人技能

的“后装”可塑性而不是“预装”全面性，数据驱动范式

是否能够推动人工智能走向真正的通用还存在较大

疑问，学术界在探索通过赋予智能体完备的认知架构

和价值体系来发展AGI，推进机器学习范式由“数据驱

动”到“价值驱动”的迁移，由“大数据、小任务”方式到

“小数据、大任务”的迁移。笔者相信对智能本质的认

知及AGI的实现需要依赖脑科学研究的深入，以及在

此基础上以系统科学的范式通过认知论、演讲论和调

控论的研究路线来理解微观海量复杂神经连接（无论

人类中枢神经系统、现有人工神经网络或新兴的脉冲

神经网络）在宏观层次呈现智能的构建原理、涌现机

制和调控手段。
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图6 Groot N1模型架构［13］
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