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摘  要：随着人工智能与机器人技术的深度融合，智能机器人正从依赖预设规则的结构化环境向开放、动态的复
杂场景演进。传统方法在语义理解、长时序任务及人机自然交互方面面临泛化不足的挑战。本综述系统梳理了大语言

模型及多模态大模型赋能机器人智能感知、导航与操作的关键进展：在感知层面，通过多模态融合与语言-空间联合推
理，增强了对环境语义与几何属性的深度理解；在导航层面，利用思维链任务分解与常识推理，实现了对模糊指令的

解析与在未知环境中的自主探索；在操作层面，借助视觉-语言动作模型与物理常识耦合，提升了复杂交互任务的灵巧
性与适应性。研究表明，大模型的引入推动了机器人技术从“感知驱动”到“认知驱动”的范式转变，显著提升了系

统的上下文推理与自主决策能力。然而，跨模态对齐精度、实时性能、安全可靠性及仿真到现实的泛化等核心问题仍

有待突破。本文为构建通用化、认知增强的智能机器人系统提供了系统的技术参考与发展路线。 
关键词：智能机器人；人工智能；多模态大模型；智能导航；灵巧操作 
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Abstract: With the deep integration of artificial intelligence and robotics, intelligent robots are evolving from structured 
environments reliant on pre-defined rules towards open, dynamic, and complex scenarios. Traditional methods face challenges in 
generalization when dealing with semantic understanding, long-horizon tasks, and natural human-robot interaction. This survey 
systematically reviews key advancements in intelligent perception, navigation, and manipulation empowered by large language 
models and multimodal large models. At the perception level, multimodal fusion and language-spatial joint reasoning enhance deep 
understanding of environmental semantics and geometric attributes. For navigation, techniques such as chain-of-thought task 
decomposition and commonsense reasoning enable the parsing of ambiguous instructions and autonomous exploration in unknown 
environments. In manipulation, vision-language-action models coupled with physical commonsense improve the dexterity and 
adaptability of complex interactive tasks. Research indicates that the introduction of large models drives a paradigm shift in robotics 
from “perception-driven” to “cognition-driven,” significantly enhancing the system's capabilities in contextual reasoning and 
autonomous decision-making. However, core challenges remain, including cross-modal alignment accuracy, real-time performance, 
safety, reliability, and Sim2Real generalization. A systematic technical reference and development roadmap are provided for building 
general-purpose, cognition-enhanced intelligent robotic systems. 
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人工智能（AI）推动机器人逐步从封闭、预设的结
构化环境向复杂、非结构化且动态演化的开放场景演进
[1]，如图 1 所示。传统机器人多部署于高度可控的工业
场景，依赖精确环境建模、确定性路径规划与预编程行

为逻辑执行任务，如基于规则的运动规划（如 A*、RRT
系列算法）[3]与基于几何建模的感知系统（如 SLAM）
[4]。在面对真实世界中高度不确定的语义环境、动态障

碍物、长时序依赖任务以及人类意图的隐式表达时，此

类系统存在泛化能力不足与适应性缺陷。 
近年来，机器人应用场景从工厂流水线延伸至家庭

服务、医疗康复与应急救援等复杂场景，其对环境理解、

自主决策与实时交互能力提出了前所未有挑战。在此背

景下，传统的基于环境模型、预设规则、演示示教的技

术路线显示出固有的局限性：环境感知方法局限于对环

境几何特征的提取与表征，缺乏对高维度场景语义以及

环境变化上下文关系的深层理解；行为决策方面依赖显

式的策略流程与离线优化，难以应对环境突发变化和自

然语言指令等新形态任务需求；物体操作技术方面则多

基于预设流程和人工示教，难以对真实世界的多维度属

性及其动态变化做出响应。由于缺少对语言、语义、图

像等复杂高维信息的有效处理和利用，上述方案在各种

新的应用场景和应用需求中效果不佳。特别是涉及多模

态输入融合（如视觉—语言—触觉）、长程时序推理与

跨模态语义对齐等任务时，传统方法的可扩展性与鲁棒
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性显著下降。 
为突破上述瓶颈，满足行业发展对相关支撑性技术

的需求，学术界与工业界聚焦“智能感知与导航驱动”

范式，以强化智能体在物理世界中的感知—导航—行动

闭环与情境化认知能力为核心，着力推动机器人从“感

知驱动”向“认知驱动”转变。其中的重点是将认知过

程嵌入物理交互，使机器人不仅能理解真实世界的多维

度信息，还能够有效处理和利用它们，实现基于语义理

解、常识推理与情境感知的自主决策与适应性行为生成
[5]。以经典机器学习算法（如深度学习和强化学习）为

核心的技术雏形，让机器人开始具备处理复杂高维数据

并生成动作指令来完成导航和操作等高级任务。但受限

于基础性算法本身的上限，缺少强大的神经网络基础模

型作为支撑，相关的研究成果和技术多停留于仿真和简

单真实场景，未达到人们对“智能化”的期许。近年来，

以大语言模型（LLMs）[6]为代表的生成式人工智能技术，
特别是基于 Transformer架构的自回归模型（如 GPT系
列、PaLM、LLaMA等），在自然语言理解、逻辑推理
与知识表征方面展现出超越传统符号系统的能力。通过

引入多模态大模型（MLLMs），如 Flamingo、Kosmos-
2、LLaVA与 Qwen-VL，机器人可实现跨模态语义对齐
与联合推理，在复杂场景中完成“感知—导航—操作”一

体化任务。 
在此技术演进下，大模型与智能机器人的融合已成

为推动智能感知、导航与操作技术发展的关键路径：大

模型为机器人提供了类人级的常识知识库、上下文感知

与任务分解能力，机器人则为大模型提供了物理世界中

的感知输入与行动反馈机制，二者共同实现从感知真实

世界到与真实世界产生互动的信息循环。这一融合不仅

重塑了传统机器人的系统架构，更催生出基于大模型的

具身推理[7]、具身强化学习[8]、可解释性决策生成、动态

任务重规划与人—机—环境协同交互等新兴研究方向。

大模型的引入，尤其是基于大规模无监督预训练的多模

态大模型，如 Flamingo、Kosmos-2、LLaVA、Qwen-VL
与 Pix2Seq，可在海量图文对、视频—文本对等多源异构
数据上进行联合表征学习，显著提升机器人对开放场景

语义信息的抽象与泛化。进一步地，知识增强型模型的

引入，大幅提升了机器人的认知能力。通过引入外部知

识库与上下文学习机制，机器人可在执行任务过程中动

态调用常识知识，对物理规律、社会规范与因果逻辑实

现隐式建模。如语言模型驱动的自然语言指令执行[9]使

机器人能直接解析人类的模糊、非结构化指令，实现从

“指令—动作映射”到“语义—行为对齐”的跨越，增强人
机协作的自然性与可操作性。 

 
图 1 智能机器人及其支撑性技术发展历程 

Fig.1 The development history of intelligent robots and their supporting technologies 
当前围绕大模型与智能机器人融合的研究仍处于

早期的快速演化阶段。若以应用场景或应用对象为标准

进行整理，相关成果广泛分布于计算机视觉、自然语言

处理、机器人学、决策理论等多个领域，研究焦点高度

分散且未形成权威的主流技术路线。具体的，较为热门

的研究工作集中于大模型在视觉语言理解中的表征能

力（如 CLIP、BLIP系列），部分聚焦于模型与控制接
口的适配（如 PROMPT-RL[10]），还有一部分则更倾向
于探索大模型在具身决策中的可解释性与安全性（如

Chain-of-Thought、Tree-of-Thought 和 Reasoning with 
Uncertainty），而另一些则致力于构建端到端的具身智
能框架（如 Agent-based Embodied AI、RoboCrafter 和

VLM-Driven Embodied Agents）。这些研究展现出远超
早期经典机器学习方法的强大功能和应用潜力。与此同

时，大量新技术成果的集中涌现往往也伴随着系统性的

整合与横向分析对比的缺乏。因此，系统梳理和分析大

模型与智能机器人在智能感知、导航与操作技术等关键

环节的技术进展，对于推动智能机器人向更高层次的自

主性、适应性与通用性发展具有重要理论与实践意义。

本文旨在回答如下关键问题：大模型如何重构传统机器

人技术链路？其在提升机器人泛化能力、降低对人工标

注依赖方面实现何种范式突破？在引入多模态理解、自

我反思与自然语言交互等新能力的同时，如何应对推理

延迟、可解释性缺失、安全边界模糊等挑战？为此，本
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文将进一步梳理当前主流技术路径的共性框架与差异

特征，归纳面向通用智能体的系统架构演进方向，为未

来大模型驱动的智能机器人提供理论支撑与技术路线。 

1 智能感知（Intelligent perception） 
1.1 智能感知的核心目标与挑战 

智能感知的核心目标在于使机器人能通过多模态

传感器实时获取环境信息，在语义、几何与物理层面实

现精准的环境理解与交互支持。其根本任务是突破传统

技术路线中被动感知方案的局限性，为智能体在动态、

开放环境中的自主决策与灵巧操作提供必要的基础信

息[1]。这一目标可分解为如下 3 个关键维度：一是多模
态融合与协同感知，即整合视觉、语言、触觉等异构模

态信息，构建统一且互补的场景表征，以支持对物体属

性、空间关系以及物理特性等多维度属性的联合推断；

二是语义与空间的联合定位，不仅识别物体和场景的语

义类别，还需在 3维空间中精确理解其位置、姿态、运
动状态等几何与物理信息，为后续动作生成提供可操作

的空间参考；三是环境交互与动态适应，通过与环境的

实时物理交互，主动减少感知过程中的不确定性，适应

光照变化、遮挡及物体形变等挑战，最终实现智能体在

仿真和现实之间的高效泛化。 
智能感知的核心挑战贯穿感知、推理、执行全流程，

既存在单一模态的固有局限，也面临跨模态与跨场景的

深层矛盾，主要面临以下一系列挑战： 
1) Sim2Real 场景下，仿真与真实世界在渲染、内容、

传感器及动力学模型上的差异难以弥合。具体表现为，

由于仿真与真实环境的特征分布不一致，导致跨模态数

据对齐失效，进而在多目标关联与动态空间处理中引发

语义空间感知偏差。同时，模型在陌生真实场景中更易

诱发语言幻觉与空间感知断层，显著削弱推理的可靠性。 
2) 在空间信息表征问题中，图像驱动的方法往往受

限于传感器精度与外部干扰，而点云驱动的方法则经常

面临语义几何匹配难题。除此之外，在跨模态数据融合

过程中，紧耦合与松耦合策略又难以平衡计算效率与精

度。 
3) 现有方法多适配静态环境，难以应对物体移动、

光照变化等扰动，模型感知与关联更新滞后，导致高度

动态场景中响应效率不足。在实时性与硬件成本层面，

当前高精度模型延迟高而轻量模型精度低，专用硬件门

槛与跨硬件适配难题还限制了规模化应用。 
1.2 大模型驱动的智能感知关键技术方法 

大模型驱动的具身感知技术体系以“环境感知—语

义解析—动作生成—现实落地”的全链路能力构建为核

心目标，其中多模态感知融合、视觉—语言—动作（VLA）
解码与表征、语言—空间联合主动推理以及 Sim2Real感
知差异与泛化 4大关键技术，形成了从底层数据获取到
高层智能决策、再到现实场景适配的逐层递进、紧密耦

合的有机整体。如图 2所示。通过各技术环节的协同联
动实现能力跃升：多模态感知融合作为感知入口，为后

续技术环节提供全面且精准的环境数据支撑；VLA解码
与表征承担决策中枢功能，将感知信息转化为可执行的

动作指令；语言—空间联合主动推理则强化语义与物理

空间的关联认知以提升决策合理性；Sim2Real感知差异
与泛化用以解决虚拟训练与现实应用的鸿沟问题，确保

整个技术体系的实用性与泛化性。 
1.2.1 大模型赋能的多模态感知融合 

与传统多模态感知仅关注静态数据处理不同，多模

态感知融合的核心特征在于感知与反馈的动态闭环，智

能体通过物理动作改变感知视角或与物体交互，同步获

取视觉、触觉、听觉等多模态反馈信息，再经大模型处

理实现环境认知的迭代优化。作为智能机器人系统的核

心支撑，动态融合技术赋予机器人对操作对象多维度属

性（物理、空间、语义）的深度认知能力，从而确保精

确抓取、灵巧操作和人机协同交互等任务的可靠执行。

基于不同数据源的动态交互特性与数据表示特征，适用

于智能机器人系统的多模态融合感知方法可分为以下 3
类。 
基于点云数据的融合方法。是机器人 3维环境感知

的主流技术路径，主要分为传统方法与端到端方法两大

类，主要应用于机器人对操作场景的 3维几何建模与目
标定位。传统方法基于成熟的计算机视觉技术，利用 2
维语义分割[12] 、目标检测等手段，将图像转换为带有语
义信息的伪点云[13]，进而与激光雷达采集的真实点云融

合，构建出完整的 3维语义环境模型。该方法对机器人
系统的优势在于：可直接适配现有视觉模型，模块化程

度高，且降低了 3维标注数据的依赖成本；端到端方法
则通过卷积或 Transformer 网络直接对点云数据进行深
层特征提取[14]，并引入图像模态信息挖掘点云的语义关

联与精细深度特征，实现对机器人操作环境的精准感知

与建模[15]。尤其在复杂场景下的目标识别与定位任务中

表现更优，为机器人精确抓取提供了更高精度的 3维环
境信息。 
基于图像数据融合方法。聚焦机器人视觉感知的高

效性与语义理解能力，分为基于 RGB 图像的方法与基
于 BEV图像的方法。基于 RGB图像的方法通过跨模态
交互机制实现图像与文本语义的关联理解，以自然语言

监督训练或自监督学习为核心构建模型，融合多模态数

据，使机器人能够通过自然语言指令定位目标对象，同

时降低了大规模机器人感知数据集的构建成本[16]。基于

BEV表征的融合方法将摄像头、激光雷达等异构传感器
数据统一映射至 BEV 空间[17]，有效消除不同传感器在

高度信息上的不一致性，实现多模态数据的统一编码处

理。该类方法能够为移动操作机器人的路径规划与实时

抓取决策提供高效的感知输出。 
基于异构表征的融合方法。旨在解决机器人复杂操

作时的感知难题。该方法摒弃了统一的表征范式，针对

视、听、触等模态的异构特性分别提取特征[20]，并利用

协同融合技术提升机器人的环境感知水平。该方法聚焦

各模态数据的本质优势，有针对性地提取关键特征并进

行融合，从而有效弥补单一模态的感知局限[21]，实现更

稳定的抓取姿态调整；同时避免了统一编码可能带来的

信息损耗或模态偏差问题，保障了关键感知信息的完整

性。但该方法对机器人系统的模型设计要求较高，需针

对触觉、视觉、听觉等不同模态的维度特性单独设计特

征提取逻辑，导致模型结构复杂度相对较高[22]，对传感
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器同步与数据预处理提出了更高要求。 

 
图 2 具身感知系统框架图 

Fig.2 Framework of the embodied perception system 
1.2.2 视觉语言动作解码与表征 

目前依赖手工规则或单一模态的操控方法难以满

足智能体对“感知—理解—决策—执行”全链路协同的

需求[23]。如图 3 所示，VLA 模型通过深度耦合视觉感
知、语言理解与动作生成，成为突破传统机器人操控局

限的关键方向[24]。针对早期端到端方法任务单一、泛化

能力有限的痛点，VLA 模型不仅能灵活解析任务指令，
还能结合实时的视觉感知动态调整策略，有效克服了传

统预编程方法的刚性束缚。 

 
图 3 视觉语言动作解码与表征框架图 

Fig.3 Framework of visual language action decoding and 
representation 

1) VLA基础模型 
生成式架构：生成式 VLA 模型将动作生成视为连

续空间的概率建模问题，主要分为扩散模型和流匹配模

型两大类。扩散模型通过前向加噪与反向去噪的迭代机

制，学习动作分布并生成连续动作序列。Diffusion Policy 
[25]创新性地将视觉场景特征与语言指令语义映射至同

一特征空间，为动作优化过程提供场景适配与任务目标

约束。π0模型[26] 进一步将扩散模型与视频预测相结合，
实现了长时程任务的稳定执行。流匹配模型则通过直接

学习概率密度函数的变换来生成动作，在保持生成质量

的同时显著提升了推理速度。生成式架构的优势在于能

够生成平滑连续的轨迹，避免了离散化带来的精度损失，

但需要大量高质量的动作数据进行训练。 
自回归架构：自回归 VLA 模型将动作生成视为序

列预测问题，通过逐步生成离散的动作标记来完成任务。

这类方法依托 Transformer架构的强大多模态理解能力，
将视觉感知和语言理解统一编码，实现高精度的动作决

策。代表性工作 RT-1 模型[27] 是首个大规模真实场景
Transformer-based VLA模型，其通过共享编码器将视觉
帧序列与语言 token 序列编码为统一特征，再利用轻量
化动作头输出关节角度、末端状态等控制信号。

OpenVLA[28]进一步扩展了这一范式，在 970K 机器人 
episodes 数据上预训练，实现了更强的泛化能力。自回
归架构的优势在于能够充分利用预训练 VLM 的推理能
力，实现复杂的任务分解和逻辑控制，但存在误差累积

和推理延迟较高的固有缺陷。 
混合架构：为了结合自回归架构的推理能力与生成

式架构的连续控制优势，研究者提出了多种混合架构。

Hybrid VLA模型[29]创新性地在单一 LLM中同时集成扩
散和自回归动作生成能力，通过协作集成实现更稳定的

执行。Diffusion VLA 模型[30]采用自回归推理与扩散生

成的层次化设计，上层负责任务推理，下层负责轨迹生

成。这类架构试图平衡效率、准确性和适应性，是当前

VLA研究的重要方向。 
2) 数据与泛化优化型 VLA模型 
数据稀缺与泛化能力不足是 VLA 模型落地的核心

瓶颈：传统方法依赖大规模、高质量的 VLA配对样本，
而机器人样本采集成本高、场景覆盖有限。数据与泛化

优化型 VLA模型通过构建大规模数据集、设计零样本/
少样本学习策略以及融合多源数据知识，旨在突破数据

约束，提升模型在未见过场景中的适配能力。 
大规模 VLA 数据集构建：构建方法主要分为跨平

台标准化和真实开放场景两大类。跨平台标准化方法依

赖统一动作表示、多场景采集以及数据集与模型适配技
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术，可提高数据的复用率、有效降低训练成本、提高模

型的适配性，但同时容易丢失动作样本的细节。如

O’Neill等[31]针对跨平台数据复用难问题，将工业机械臂、

服务机器人等动作统一为通用格式，同步关联场景、指

令、动作数据，并使用三元组进行表达和存储，形成大

规模的 VLA数据集与统一框架[32]。 
零样本/少样本泛化：核心是迁移预训练知识，用来

解决大场景下的泛化问题，实现少量/无机器人样本适配
新任务，主要分为任务零样本和语义驱动零样本两种主

要类型。任务零样本泛化依赖任务无关动作表示与指令

视觉协同。如 Jang等[33]提出首个方案：将动作拆为基础

运动单元与动态参数，预训练单元后，通过指令解析目

标、视觉定位位置，填入参数生成新动作，无需新任务

机器人样本。语义驱动零样本泛化依托预训练 VLM[34]，

把指令拆解为目标检测、空间推理、动作规划逻辑链，

结合机器人运动学模型转化为动作参数，无需预学动作

规律。 
多源数据融合 VLA：通过整合不同模态、场景、来

源的数据，弥补单一数据源的局限性，强化模型对复杂

场景的理解与动作生成能力。该方法依托多模态特征统

一编码与跨源数据协同技术，如  Reed 等 [35]在通用 
VLA 模型研究中，通过整合机器人操控数据、人类对话
数据、图像识别数据及视频动作数据，实现了从对话理

解到动作生成的完整链路。多源数据的互补性提升了复

杂场景下的建模精度，端到端建模减少了特征损失；但

异构数据格式差异大导致融合难度较高，同时数据质量

参差不齐易引入噪声，且对硬件算力提出了较高要求。 
3) 任务与场景适配型 VLA模型 
任务与场景适配型 VLA 模型通过定制特征提取模

块、优化动作生成策略，让模型更贴合具体的应用需求，

最大化特定场景下的性能。 
精细操作适配。通过 VLA 闭环协同，满足精细操

作对动作精度、力控的高要求，避免动作误差导致任务

失败。该方法依托高分辨率视觉定位、实时力控反馈与

动态动作修正技术，如双机械臂精细协作任务[36]中通过

高分辨率视觉定位目标细节、力控反馈调整交互力度，

在提升操作精度的同时降低硬件成本；在动作执行中[37]，

由 VLM 实时分析视觉反馈并生成调整建议，进而驱动
动作生成模块来修正后续轨迹。这种动态修正机制不仅

提升了精细操作的精度，还有效增强了系统的容错性。 
空间感知适配。要求机器人在复杂空间场景中，精

准理解物体间的空间位置关联，避免因空间理解偏差引

发的动作错误，解决因空间认知不足引发误操作的问题。

依托场景体积编码和 3维空间特征映射技术，Liu 等[38]

虽以导航任务为研究重点，但其提出的体积环境表征思

路可迁移至 VLA 的操控场景中：将场景编码为融合视
觉语义与空间体积特征的网格，减少点云重复计算，提

升空间理解效率。Qu 等[39]则创新引入 3维空间特征编
码方案，通过 RGB-D 相机获取点云以构建 3 维网格，
再将语言指令中的空间描述映射为网格空间约束，以此

指导动作生成，强化模型的空间推理能力。空间特征编

码技术提升了复杂场景下的认知精度，跨任务的技术迁

移则降低了研发成本。 
模型优化与安全增强。旨在通过强化学习提升性能，

并引入安全机制以规避潜在风险。该方法不仅满足了场

景扩展对系统可靠性、训练效率及推理速度的严苛要求，

还有效解决了复杂环境下的性能波动与高安全风险问

题。该方向依托强化学习性能优化、人类反馈安全机制，

在微调阶段引入动作一致性奖励函数[40]，在相同场景指

令下，若动作结果一致则给予高奖励，若结果波动大则

施加惩罚。 
1.2.3 sim2real 下感知差异与泛化 

仿真训练是当前机器人及通用智能体感知系统开

发中的主流范式，然而，如何克服“Sim2Real”之间的本
质差异，仍是其面临的根本性挑战：仿真训练的模型迁

移到物理世界时性能会显著下降。该问题的核心是仿真

与现实世界之间存在固有的现实差距，直接导致了模型

的感知差异与泛化难题。此差距主要体现在视觉渲染、

场景内容、传感器建模和物理动力学模型等方面。因此，

系统性地减小此差距，是在现实中实现仿真模型可靠部

署的关键。  
源域增强方法。通过优化仿真数据的生成过程与分

布，实现与真实数据的对齐，主要分为高保真重建、域

随机化与通用世界模型三类。高保真重建遵循

Real2Sim2Real的思想，旨在从源头消除感知差异。早期
工作利用图形学技术精确模拟物理过程与材质。随着神

经渲染技术的发展，研究重心转向利用神经辐射场和 3D
高斯泼溅等技术直接从真实图像中重建逼真场景[41]。此

方法主要局限于其高昂的计算成本和复杂的建模流程，

难以满足大规模数据生成与场景多样性的实际需求。域

随机化则通过扩展源域分布，迫使模型学习鲁棒特征，

Horváth 等[42]在物体检测任务中通过极端纹理扰动实现

零样本迁移，通用世界模型则代表了最新范式，利用生

成式 AI 完成数据生成。内容生成已从程序化规则进化
为利用大语言模型自动编写仿真内容，以及利用扩散模

型生成语义丰富的增强数据。此类方法利用海量数据训

练的先验知识，使得模型能够在直接预测动力学演变。

尽管研究前景广阔，但生成内容中不可控的幻觉与长时

序物理一致性的缺失，容易导致误差累积，限制了其在

复杂长周期任务中的部署能力。 
领域不变特征学习方法。从模型层面出发，通过特

定训练策略对齐仿真与真实数据的特征分布，主要分为

无监督域自适应与领域泛化两类。无监督域自适应在训

练中同时使用带标签的仿真源域数据和无标签的真实

目标域数据，利用后者引导模型缩小域间分布差异。典

型方法包括对抗域适应框架构建域对齐机制和梯度加

权对抗对齐技术。然而，此类方法高度依赖无标签真实

数据的可用性，若获取困难，则效果会大幅受限。相比

之下，领域泛化在训练阶段模型仅能访问一个或多个源

域，不接触目标域，旨在学习通用表示以泛化至未见目

标域。该方法仅使用带标签的仿真源域数据，通过特殊

训练策略提升模型泛化能力，如通过对源域特征进行多

尺度扰动训练以提升对未知域差异的容忍度[43]，构建双

向域适应框架，通过源域到中间域、中间域到潜在目标

域的双向迁移，提升策略泛化性[44]，以及结合任务物理

特性设计多模态特征融合策略，实现仿真技能到真实场

景的迁移。该方法的最大优势是完全不依赖目标域数据，
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部署灵活，但因缺乏目标域信息指导，难以精准建模域

差异，导致通用特征学习难度大。  
基于部分目标域调节方法。利用少量真实数据对模

型或仿真环境进行针对性调整，主要包括微调、系统辨

识与元学习三类。微调是先在大规模仿真数据上预训练

模型，再结合去噪架构与迁移学习方案应对噪声干扰，

随后对少量真实数据微调，通过设计预训练与参数预测

联动机制，使模型能单次预测最优仿真配置[45]，最后通

过真实场景小样本调整超参数。该方法流程简单、迁移

效果直接，但对数据分布偏移敏感。系统辨识则通过少

量真实物理实验收集数据，以估计仿真中的关键动力学

参数。面对动态复杂任务，研究者采用基于采样的参数

识别与主动探索框架[79]，高效筛选关键物理参数以提升

估计精度。该方法适配性强，适合依赖动力学的任务，

但极端场景的实验数据采集难度大，且易受实验噪声影

响。元学习则是在多样仿真环境中训练快速适应能力，

使模型学会利用少量数据快速更新参数[46]，进入真实场

景后，仅需少量样本即可快速适配。 
1.2.4 语言-空间联合主动推理 

随着 3D 计算机视觉在空间信息感知能力的提升，
引入大语言模型来实现跨模态融合成为构建高智能上

下文感知系统的核心方向。LLM与 3D空间表征的融合，
本质是实现语言语义与空间结构的双向映射机制：一方

面，LLM 为 3D 数据赋予高层语义与上下文逻辑；另
一方面，3D空间表征为 LLM提供物理世界的接地约束，
从而有效抑制模型的幻觉现象。 
图像驱动型语言-空间联合感知推理，以图像为空间

信息的核心载体，构建语言语义与图像像素的关联映射。

其中，单目图像驱动方法核心挑战在于解决深度歧义问

题，这往往需要结合语言语义引导才能有效避免对空间

关系的错误判断[47]。为此，通过单目深度估计、目标检

测与语义分割的协同，建立语言描述与图像中特定区域

的空间关联，可以有效避免上述问题。而多视图图像驱

动方法则通过融合同一场景的多视角图像，利用视角互

补性弥补单目图像的空间信息缺陷[48]。该方法通过提取

多视图图像获取 3D 特征，让语言语义能关联到更精确
的 3 维空间位置。除此之外，RGB-D 图像驱动方法依
托 RGB 图像的语义信息与深度图像的几何信息，实现
语义与空间直接关联[49]，相较于单目与多视图方法，其

可直接获取像素级的 3维坐标，能更高效地建立语言描

述与空间实体的映射关系，在人机交互、机器人抓取等

需精确空间度量的任务中具有显著优势[50]。但在多模态

融合阶段，文本语义与几何特征的对齐往往难以保持高

精度的尺度一致性，且现有模型对局部几何细节的感知

能力依然受限。 
点云驱动型语言-空间联合感知推理，以 3维点云为

空间信息载体，依托点云直接表征 3维几何形态的优势，
更真实地还原物理空间结构，分为直接对齐、分布对齐

与任务定制对齐等方法。直接对齐方法聚焦于建立语言

语义元素与点云几何元素的直接关联。其思路是先对语

言进行语义解析，然后将编码的点云和 3D 类别的文本

对齐，融合几何、外观与语言信息，让 LLM 直接理解
点云[51]，以实现从 2D 到 3D 的知识转移。分布对齐方
法针对点云无序性、稀疏性及语义模糊性，从概率分布

层面实现语言与空间信息的匹配。任务定制对齐方法以

具体应用任务需求为导向，设计个性化的语言-点云对齐
逻辑。该方法通过定制特征提取模块，利用掩码解码功

能[52]，引入对象标识符和以对象为中心的表示[53]，构建

以对象为中心的 3D 指令数据集及对应交互提示，使对
齐过程更适配任务目标，最大化特定场景下联合推理的

性能。  
混合模态型语言-空间联合感知推理，融合了图像与

点云的优势，主要分为紧耦合、松耦合两种策略。紧耦

合策略强调图像与点云信息的深度交互融合，通常在特

征提取的早期阶段即开展模态信息的深度融合，构建跨 
3D 点云与图像、语言、音频等多模态的联合嵌入空间
[54]，先将图像纹理语义特征嵌入点云几何特征，再通过

端到端预训练对齐点云特征与图文对齐特征[55]，形成语

义-几何一体化的特征表示。这种方式能充分挖掘两种模
态的互补性，减少模态间信息丢失，适用于对空间精度

与语义丰富度均有较高要求的任务。松耦合策略先对图

像与点云分别进行独立的特征提取及语义、空间信息解

析，再在决策层将两种模态的结果与语言语义相关联，

进而实现语言、动作与感知的协同关联[56]。 
1.3 小结 

现有的智能感知技术主要作为机器人导航与操作

的基础，提供可靠的显式或隐式表征，根据机器人作业

场景、作业任务等差异性，从不同的维度提供针对性感

知信息，如表 1所示。然而，智能感知技术目前仍存在
一些问题，主要集中在多模态融合、硬件适配、数据质

量以及安全可靠四大方面[57]：1) 多模态融合层面，目前
的方法对于不同模态数据的对齐精度停留在任务级，尚

未实现像素级动作的精准关联。这导致语言的模糊表述

难以转化为定量的动作参数，且基于静态数据训练的模

型在动态场景中鲁棒性不足，在人流密集等复杂环境下

的任务成功率显著下降[47]。2) 硬件适配方面，高性能感
知依赖激光雷达、高分辨率触觉传感器等高价硬件，边

缘设备难以支撑 Point-Bind、GPT4Point 等大模型的推
理需求。轻量化模型难以在低算力成本下兼顾高性能，

现有方案在处理精细任务时仍存在明显的精度折损[58]。

3) 数据质量层面，高质量多模态配对数据稀缺，复杂动
态场景覆盖不足、标注质量参差不齐且成本高。工业与

户外场景样本占比低，跨平台数据复用困难，不同机器

人的机械结构差异导致动作表示无法统一，缺乏标准化

的数据集构建规范。4) 模型安全方面，物理交互安全机
制薄弱，模型缺乏危险动作预判能力，传感器故障时无

有效的容错策略，易引发设备损坏或人员受伤。恶意指

令拦截不足，且工业场景依赖物理限位来规避风险的方

式与通用化目标矛盾。LLM 的语言幻觉与 3D 感知的
空间偏差叠加，使动作生成的逻辑可解释性差，人类信

任度不足。 
 

表1 智能感知方法 
Tab.1 Intelligent perception methods  
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研究方向 方法名称 主要场景 方法特点 关键性能指标 

大模型赋能

的多模态感

知融合 

Sparse 
fusedense 

机器人环境

建模 

直接或间接构建高精度的 3维环境模型，核心
在于解决机器人对 3 维几何信息的精确感知
与物理建模 

在 Car(Easy)类别上 3D 检测精
度（AP）达到 89.17% 

EMHI 
人机协同交

互 

利用丰富的视觉纹理与语义信息，实现高效的

目标定位与多传感器数据在统一空间下的编

码 

在自然语言指令下目标定位的

准确率提升至 85% 以上。 

RPEFlow 
机器人灵巧

操作 

针对视觉、触觉、听觉等不同模态的物理维度

特性，设计独立的特征提取逻辑后进行协同融

合 

在光照剧烈变化场景下，抓取

成功率保持在 92%。 

视觉语言动

作解码与表

征 

RT-1 
居家服务/操
控 

构建从感知到决策转化的底层数学模型与推

理引擎 
单模型覆盖 130k+不同任务变
体 

Diffusion
VLA 

长程任务执

行 

构建跨平台标准化的大规模数据集、设计零样

本/少样本的任务迁移策略以及融合人类视频
等多源数据 

零样本新任务成功率 56% 

ConRFT 精细化操控 将 VLA 模型的能力定制转化到具体高难度或
高风险的实际作业场景中 

动作抖动率：轨迹平滑度提升，

末端执行器抖动幅度降低 35% 

Sim2Real下
感知差异与

泛化 

Blenderpr
oc 

仿真场景重

建 
在仿真端搭建出接近真实或涵盖真实变异的

数据，从源头消除 Sim与 Real的分布差异 真实场景检测 mAP 65% 

TL-SRND 
跨域物体检

测 
在训练过程中通过对抗对齐或多尺度扰动，强

制模型忽略仿真与现实的非本质差异 域不变特征判别准确率 >85% 

Task2sim 
动力学参数

辨识 

采用微调、系统辨识或元学习技术，利用少量

的真实物理世界数据对预训练模型或仿真参

数进行校准 
仿真与真实轨迹误差降低 50% 

语言 -空间
联合主动推

理 

GPro3D 
辅助驾驶/室
外感知 

利用成熟的 2D视觉-语言大模型能力，通过深
度估计或多视几何辅助，解决语言到空间的关

联 

在自动驾驶语义感知任务中，

3D目标召回率提升 10% 

Pointclip 
3 维场景理
解 

通过直接对齐、分布对齐或任务定制对齐，建

立语言与 3维点云几何元素的直接映射 
3D语言定位 mIoU 提升 8%～
12% 

Point-
Bind 

多模态语义

对齐 
采用紧耦合或松耦合策略，构建统一的跨模态

嵌入空间 
跨模态嵌入空间余弦相似度一

致性 >0.9 

2 智能导航（Intelligent navigation） 

2.1 智能导航的核心目标与挑战 

21世纪以来，基于深度强化学习的智能导航方法由

于其不依赖预建环境模型的特性，解决了居家服务、智

能制造、水域勘探等动态场景下的诸多问题[59]-[61]。深度

强化学习能够通过与环境交互而学习，被认为是智能导

航技术的重要奠基方法，最早在 Atari 游戏[62]、围棋[63]

等领域展现了超越人类的决策与博弈能力。但基于强化

学习的导航决策方法逐渐暴露出场景泛化、虚拟到现实

迁移困难等问题，严重限制了其在实际场景中的应用[64]。

与此同时，随着多模态大模型技术迎来了迅速发展且各

类导航任务的数据集不断丰富[65]-[67]，导航的核心目标

逐步从路径规划、动作选择等单一决策问题，转变为依

据模糊决策目标进行上层目标拆分与下层动作执行、环

境约束等多维信息融合的复杂决策问题[68]-[70]。研究者

逐渐探索将具备海量基础常识的多模态基底模型融入

机器人决策系统，以提升系统的交互性与泛化性[71]-[73]。

如 Dorbala 等[75]则将 LLM 模型应用于移动机器人的零
样本导航任务，实现了无预训练、无先验地图条件下未

知环境中的自主目标搜索。与传统点到点导航相比，在

缺乏精确几何建模的条件下，智能导航利用视觉、语言

等非结构化信息开展语义驱动的探索、避障与识别[76]。 
基于大语言模型的智能导航方法研究在跨模态语

义融合、任务层级分解、用户意图理解及实时推理等关

键技术方向已取得突破性进展，为构建通用化、自主化

智能体提供了创新性理论框架与技术实现路径。然而，

若要实现具备高可靠性与强环境适应性的决策系统，仍

需攻克一系列核心科学问题与工程技术难题。 
1) 智能机器人在感知阶段采集的数据普遍呈现高

维性、异构性和不确定性等特征。如何实现实时感知数

据与先验知识的高效融合，构建精准且具备动态更新能

力的环境认知模型，并据此快速生成可靠决策，避免因

感知-决策链路失耦引发的认知偏差与决策延迟，仍是当
前亟待攻克的关键科学问题。 

2) 多模态大模型初始训练目标并非针对机器人决

策任务，其通用性优势难以充分适配不同导航任务的特

异性需求，在真实环境部署中决策稳定性与可靠性欠佳。

如何在维持导航决策模型通用性与泛化能力，提升其在

特定作业场景下的专用性与任务适配能力，已成为导航

决策领域的主要技术瓶颈之一。 
3) 决策模型在实际场景中易受环境噪声、感知误差
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及数据扰动等因素干扰，产生偏离预期的决策输出，在

长时序任务中会形成风险累积，对系统安全性与任务连

续性构成威胁。如何构建含自检测与自校正功能的决策

反馈机制进行错误识别、动态修正与优化，是提升导航

决策可靠性与安全性的核心挑战。 
2.2 大模型驱动的智能导航关键技术方法 

在导航决策前，智能体通常需要融合多模态信息，

对视觉、语言及环境状态数据进行协同处理和任务拆分。

决策过程中，通过大模型的常识推理能力构建对感知信

息的基础语义理解，通过因果建模分析动作与观测间的

逻辑关联，确保决策序列的连贯性与合理性。同时，为

保证导航过程的可控性与稳定性，需根据实时传感数据

对导航过程进行误差评估，并进行实时的反馈纠错[77]-

[78]。针对上述环节，当前主流的智能导航方法主要设计

了基于思维链的任务拆分、融合常识的决策推理与基于

闭环反馈的决策纠错 3类关键技术，本章将对这 3类关
键技术进行详细介绍。 
2.2.1 基于思维链的任务拆分 

当前导航决策规划领域的核心挑战在于，如何借助

通用大模型实现人类非结构化自然语言指令到机器人

可执行程序语言的有效映射，即机器人通过环境感知信

息对人类自然语言指令进行语义解析，明确指令中的决

策目标，并通过逻辑推理生成实现该目标的步骤序列[80]。

2022 年，谷歌研究团队[79]提出了思维链（CoT）方法，
该方法提出的示例引导链式思考机制为大模型驱动的

任务分解提供了理论基础与方法论支撑。根据相关研究，

该方法在提示工程中通过融入问题解构实现了子任务

拆解及验证优化，有效激发了大模型的时序推理能力，

进而解决了零样本导航场景下因任务复杂性导致大模

型输出错误动作指令的问题。CoT方法通过结构化语言
分析，将全局自然语言描述的长程导航任务，转化为一

系列连续且可执行的子目标序列。该方法为实现指令、

语义与动作的跨模态对齐，建立了自然语言指令与空间

语义的深度映射关系，并对导航指令中关键实体、空间

拓扑关系及动作逻辑进行结构化解析，最终构建了符合

机器人认知范式的形式化思维链标签体系。 
基于上述理论框架，诸多研究者针对智能体导航决

策问题开展了系统性研究，并取得了一系列阶段性成果，

以 NavGPT模型[80]为例，该模型将显式推理作为思维链

的核心载体，以 GPT模型为核心支撑实现导航任务的分
步拆解。在导航执行过程中，模型并非直接生成并输出

动作指令，而是通过思维链先完成“指令解析—子目标

分解—环境匹配—动作决策”的推理过程。该显式分步
推理机制本质上是思维链在导航决策场景中的直接应

用，既充分利用了 LLM 内置的海量常识知识，又有效
规避了传统 VLM 模型因采用隐式推理模式而产生的决
策序列不连贯问题，使每一步动作输出均具备明确的逻

辑支撑。后续，Zhou等[81]进一步提出改进版本 NavGPT-
2，该模型将思维链与策略网络相融合，构建了推理指导
动作、动作反馈推理的闭环。在训练阶段，NavGPT-2通
过 GPT-4V 生成海量导航思维链示例数据，用于引导

VLM形成“观测-推理-动作”的逻辑范式。思维链在此类
模型中的融入，既保留了大模型的可解释性优势，又弥

补了传统策略网络端到端决策的固有缺陷，尤其在复杂

环境中，推理链可辅助策略网络规避错误决策方向，显

著提升动作选择的精准度。 
为进一步提升思维链在导航场景中的决策精度与

鲁棒性，研究者们进一步提出多维度优化策略。在语义

解析维度，通过融合环境感知语义信息，实现对含环境

语义地标的导航指令的精准解析。例如，C-Instructor[82]

提出带地标的思维链（CoTL）方法，将思维链机制应用
于导航指令生成场景，有效解决传统导航指令存在的步

骤连贯性不足、关键地标缺失等问题。在空间约束维度，

依托大规模 3维场景数据集构建空间先验知识图谱，为

子目标拆分提供地理逻辑支撑，典型如 GVNav[83]通过
引入 HM3D数据集的场景连接图，在子目标规划阶段提

前规避空间逻辑冲突，保障规划合理性。在环境动态不

确定性维度，通过引入动态调整机制以自适应方式调控

任务拆分粒度，当环境感知信息模糊时采用粗粒度拆分

以确保决策效率，当环境信息充分时切换至细粒度拆分

以提升决策精度。以 EvolveNav[84]为例，其创新性设计

动态思维链生成机制，摒弃对预设子目标模板的依赖，

基于实时感知的环境信息动态调控拆分粒度，该模式从

根本上解决了固定子目标设定与实时环境状态脱节的

核心问题。 
思维链方法在导航领域相关研究中的应用场景虽

存在差异，但其核心思想存在共通性。基于思维链的任

务拆分方法均通过对复杂任务进行降维处理，将导航过

程涉及的语言理解、视觉匹配、动作规划等多维度需求，

转化为线性化、可分步验证的推理序列[85]。该方法不仅

充分发挥了大模型在常识储备与逻辑推理方面的核心

优势，还能为底层动作执行模块提供明确的语义导向，

同时显著提升了导航系统的可解释性与鲁棒性，构成了

大模型与导航任务之间的关键衔接载体。 
2.2.2 融合常识的决策推理 

在当前决策过程中，导航方法的一大瓶颈在于模型

训练过程中难以捕捉不同任务间的逻辑共同点，只是通

过暴力搜索的方式求解复杂问题，这严重影响了方法的

泛化性。而融合常识的决策推理方法通过融入人类对物

理世界、空间关系及任务逻辑的先验认知，填补了机器

人在感知受限、场景迁移过程中的信息缺口，进而降低

了模型对特定场景标注数据的依赖度，提升了决策系统

的通用性与推理合理性[86]-[87]。大模型的常识推理能力

是其区别于传统机器学习、神经网络方法的核心优势，

该能力通过激活预训练阶段所习得的人类常识、环境规

律、物体关联及社会规范等隐性知识，为导航决策提供

非显式指令约束与场景适配逻辑，有效缓解传统导航模

型因依赖标注数据而难以适配未知场景或模糊指令的

核心痛点[88]-[89]。具体而言，大模型在接收导航指令与环

境观测信息后，可从预训练知识库中激活与任务相关的

常识要素（如物体空间分布规律、社会交互规范等），

随后将常识信息与当前场景观测数据、指令目标进行多

维度关联匹配，筛选出符合常识约束的候选动作集，并

以常识为核心依据优化决策动作的优先级排序，剔除违

背常识的错误决策选项，最终实现导航决策效率与准确

性的双重提升[90]-[91]。 
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按常识类型维度划分，导航决策所需的常识可归纳

为 3大核心类别，各类常识分别对应解决特定场景下的
决策瓶颈问题。第 1类为空间布局常识，即人类对不同
场景下物体空间分布模式的固有认知，该类常识可有效

弥补机器人局部感知的视野局限。例如，中国科学院大

学 2024年提出的 CoNav框架[92]，通过接入 SceneVerse
大规模空间常识库，构建“场景-物体-位置”三元关联图
谱。当机器人接收到导航目标后，会基于该图谱优先搜

索目标物体高频出现的区域，而非采用传统的遍历式搜

索，该类空间常识的融入使目标搜索效率提升 35%以上。
第 2类为物理交互常识，即描述物体物理属性及交互规
律的认知体系，其核心作用在于降低物理环境不确定性

对决策的干扰。以 RT-X 模型为例，该模型在原有 100
余万条机器人轨迹预训练的基础上，新增 20 万条标注

有物理交互常识的轨迹，涵盖物体抓取、放置、碰撞规

避等物理交互过程中的细节规则。针对仿真到现实

（Sim2Real）迁移中的物理参数差异，模型通过常识模
糊匹配机制，摒弃对固定摩擦系数等定量参数的依赖，

转而采用人类常识中的定性规则，使真实场景决策成功

率较未融合常识的基础版 RT-X提升 23%，有效缩小了
仿真与现实间的物理域鸿沟。第 3 类为任务逻辑常识，
即人类完成复杂任务时的步骤性规律与逻辑约束，该类

常识可优化长程任务的决策序列排序，规避逻辑错误导

致的任务失效。斯坦福大学于 2024 年提出的
TaskCommonsense[93]模型，通过解析 15 万条人类日常任

务记录，提炼出“前置条件-核心动作-后置处理”的标准
化任务逻辑链，并将其编码为可解释的决策规则；在长

程导航任务中，该模型可依据任务逻辑常识优化决策步

骤排序，使任务执行失效率降低 18%，显著提升长程任
务的逻辑连贯性。 
从常识与决策的融合路径来看，当前主流技术范式

可划分为预训练注入与实时推理调用两类，且二者常采

用协同方式，以实现效率与灵活性的平衡。预训练注入

模式通过在模型预训练阶段嵌入常识数据，使模型固化

基础常识认知能力。例如，美国乔治梅森大学研究团队

提出的 VLM-Social-Nav 方法[94]，面向人机交互的社会

性导航场景，将 GPT-4V作为社会常识的核心承载模块，

引导机器人遵循靠右通行等隐性社会规范。同时，通过

大模型识别人类行为、手势等非语言信号推断行人意图，

依据意图判断结果降低人机交互冲突。实时推理调用模

式则更适配场景特异性较强的常识需求，其核心机制为

构建轻量化常识知识库，机器人在实时感知场景标签后，

通过语义匹配完成相关常识的快速检索与调用。例如，

斯坦福大学研究团队[95]针对动态场景规划问题提出的

动态推理机制，即通过该模式实现基于实时反馈的环境

信息检索适配常识，进而动态调整子目标与动作决策逻

辑。 
大模型的常识推理能力在导航决策场景中扮演隐

性知识引擎的核心角色，既填补显式指令未涵盖的场景

规则空白，又破解传统数据驱动型导航模型的固有局限。

常识推理推动导航决策从被动响应式决策向主动引导

式决策跃迁，最终达成决策效率、执行准确性与人类兼

容性的协同优化，这亦是智能导航决策区别于传统方法

的核心优势。值得关注的是，融合常识的决策推理仍面

临常识泛化性与场景动态性两大关键挑战：前者表现为

不同地域、文化语境下的常识异质性，致使单一常识库

在跨地域场景中的适配性能衰减；后者源于动态场景中

常识的时效性演化，以典型家居场景为例，沙发的常规

功能为坐卧，但其实际使用中常被临时用于堆放杂物，

而固化的常识知识易弱化“杂物”与“沙发”间的关联属性，
进而导致机器人无法精准定位沙发上的目标物品。针对

上述挑战，未来可通过采集机器人实时交互数据，实现

特定场景下常识条目的自动更新及关联规则权重的动

态调整，为长期服役的服务机器人提供常识知识迭代的

可行路径。 
2.2.3 基于闭环反馈的决策纠错 

基于闭环反馈的决策纠错方法聚焦构建感知-决策-
评估-反馈的动态循环机制。通过实时捕获导航过程中的

不确定性干扰，量化决策偏差程度并生成针对性修正策

略，可有效规避传统开环导航系统因决策失效导致的任

务中断问题，提升机器人在复杂动态环境中的导航鲁棒

性[96]-[97]。大模型初始训练目标并非面向智能导航决策

任务，其输出结果在实际部署中存在固有不确定性。同

时，环境噪声、传感器精度局限等因素易引发感知误判，

双重影响下决策准确性难以保障[98]。针对此核心问题，

研究者提出导航决策场景下的实时纠错方案：决策系统

通过实时采集环境观测数据、动作执行反馈及状态定位

信息，与预设任务目标进行多维度偏差比对，一旦检测

到偏差超出阈值，立即触发决策调整流程，形成闭环决

策链路[99]。该技术路径可有效应对导航场景中的环境动

态性、执行误差及约束违反等问题，通过抑制错误累积

效应，保障导航任务的可行性、准确性与鲁棒性。 
偏差评估机制是闭环反馈系统的核心环节，其评估

精度与实时性是该领域的研究关键。当前主流评估方法

通过构建量化偏差指标体系与动态评估窗口的协同机

制实现这一目标[100]-[102]。针对大模型通用性输出与特定

场景约束难以匹配的核心问题，Paul 等[103]提出辅助驾

驶模型 LeGo-Drive，该模型基于实时预测的目标位置，
引入环境约束与车辆动力学约束，通过对导航决策输出

结果的实时监测与评估实现决策反馈，有效解决了视觉

语言模型因忽略车辆运动学特性及场景约束而产生错

误决策、导致任务失败的问题。针对导航决策过程中动

作执行误差累积的难题，Brown 等[104]提出端到端视觉-
语言-动作模型 RT-2，该模型接收视觉观测信息与语言

指令后直接输出动作参数，同时通过视觉传感器实时观

测动作执行效果并转化为反馈信号，用于微调模型的动

作预测模块，抑制误差累积。Sathyamoorthy 等[105]在

CoNVOI方法中提出基于上下文一致性与路径反馈的双
重实时纠错机制，该机制在实时监测路径可行性与目标

可达性的基础上，构建上下文一致性路径检测模块，通

过判定动作执行过程与子目标上下文的匹配度，规避决

策偏移问题。 
闭环反馈实时纠错技术的具体实现方案因应用场

景的差异化需求而呈现多样性，但均通过实时反馈机制

通过闭环链路将导航场景中的环境不确定性、动作执行

误差及约束违反等问题转化为可量化的决策调整信号，

从而抑制错误累积效应并实现对动态场景的自适应适
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配[106]-[107]。该技术路径不仅显著提升了智能体导航决策

的准确性与鲁棒性，更为大模型与导航决策系统的深度

融合提供了核心技术支撑，为提升系统整体性能奠定了

重要基础。 

2.3 小结 

现有的基于大模型导航研究多面向室内导航场景，

以导航成功率与路径效率作为核心指标，借助大模型提

升目标寻找、环境探索、动态避障等任务的表现，如表

2 所示。基于大模型的智能导航决策系统在少样本及零
样本任务中表现显著，但当前研究仍面临三大核心瓶颈：

1) 现有方法多采用提示工程技术简化决策任务，通过
约束模型输出空间以获取可用结果，但其本质仍是将决

策与感知过程解耦——模型仅能依托内置常识开展决
策推理，难以根据具体任务约束与场景条件进行动态适

配。因此，如何针对特定导航决策任务设计专用模型架

构，或通过定向微调等方式构建决策输出与感知输入间

的物理关联，进而提升模型任务适配能力，已成为该领

域亟待突破的核心难题。2) 大模型庞大的参数量及输

出优化过程导致输出延迟较高，难以满足决策任务的实

时性需求。当前主流解决方案为通过降低决策频率提升

实时性，但该策略会弱化系统对动态场景的响应能力，

加剧决策滞后风险。如何平衡模型推理实时性与决策安

全性间的矛盾，是制约导航决策技术落地应用的关键瓶

颈。3) 实时纠错机制的工程化实现面临显著技术挑战，

而在动作执行前完成先验性错误检测与修正，对提升导

航决策技术的落地可行性具有重要现实意义。未来可通

过融合大模型领域的前沿技术（如知识蒸馏、常识知识

图谱构建等）优化导航决策模型，或采用决策流程的深

度解耦策略，为解决多目标优化冲突问题提供可行技术

路径。 
 

表2 智能导航方法 
Tab2. Intelligent navigation methods 

研究方向 方法名称 主要场景 方法特点 关键技术指标 

基于思维

链的任务

拆分 

PaLM-E[8
9] 居家服务 通过端到端训练实现单一模型同时支持机器人多类具

身任务 
训练后 12B模型下任务成
功率>50% 

SayNav[95] 室内探索

导航 

以增量构建的 3D场景图作为 LLM的物理接地载体，
动态生成分步含条件语句与备用选项的多目标导航计

划 

GPT-4模型下导航成功率
为 61.6% 

NavGPT[8
0] 室内 VLN 首次在视觉-语言导航中实现了全流程可解释的 LLM

原生显式推理，并揭示其零样本场景下的规划能力 
MP3D数据集，无训练条
件下成功率达 34% 

融合常识

的决策推

理 

E²BA 室内环境

探索 
设计含双级联触发机制的回溯判别器动态优化路径以

减少无效探索 
零样本、GPT2-large模型
下导航成功率达 70.2% 

VLM-Soc
ial-Nav[94] 

人机交互

场景 
提出社交合规性作为导航优化目标，提高了人机交互

的安全性与规范性 
GPT-4模型下碰撞概率为
4.76% 

ESC 室内环境

探索 
创新性地提出概率软逻辑（PSL）将常识转化为软约束
融入前沿探索，全程无需任何导航数据训练 

MP3D数据集，无训练条
件下成功率达 28.7% 

VLFM 室内环境

探索 
通过 VLM 直接从图像中提取语义价值生成含置信度

的双通道价值地图，以此选择高价值前沿高效探索 
MP3D数据集，无训练条
件下成功率达 36.4% 

OVER-N
AV 

室内环境

探索 
引入 Omnigraph 结构化表示整合多模态导航数据，通
过专属融合机制提取关键知识优化决策 

IR2R数据集，无训练条件
下成功率达 65% 

基于闭环

反馈的决

策纠错 

LM-Nav 室外导航 
通过整合预训练的 LLM、VLM和 VNM，实现了机器
人在复杂户外环境中依据自然语言指令完成长距离导

航 

室外场景下导航成功率达
80% 

LeGo-Dri
ve[103] 辅助驾驶 首创联合端到端训练机制，将初始非可导航目标修正

为实际可达位置并生成平滑无碰撞路径 
室外场景下导航成功率达
81.2% 

MapNav 室内 VLN 实时构建并动态更新显式语义地图，使 VLM能精准理
解空间语义并实现端到端导航 

R2R数据集，无训练条件
下成功率达 39.7% 

3 智能操作（Intelligent manipulation） 

3.1 智能操作的核心目标与挑战 

智能操作是指智能机器人基于对环境的感知与理

解，通过末端执行器主动改变物理世界状态的过程。这

一概念已从早期的单一“抓取”延展至推、拉、旋转、

装配及工具使用等复杂交互行为。其核心目标是赋予机

器人在非结构化、开放场景中类人级的通用操作能力：

既能理解抽象的自然语言指令（如“把那个红色的杯子

收起来”），又能处理接触过程中的精细物理反馈[108]-

[109]。 

 

图 4 基于视觉-语言的操作姿态预测与策略生成 
Fig4. Visual-language-based prediction of operational 

postures and generation of strategies 
纵观其发展脉络，智能操作正经历从“几何驱动”

向“语义驱动”，再向“物理与常识驱动”的范式转变。
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早期系统多依赖精确的几何建模与预编程逻辑，虽在工

业场景表现稳定，但在面对未见物体或柔性形变物体时，

常因缺乏语义泛化能力而失效。随着大模型技术的引入，

当前的研究重点转向利用LLMs和MLLMs的推理能力，
解决“意图解析—可供性发现—动作生成”的全链路协

同问题[110]。然而，要实现真正通用的智能操作，当前技

术仍面临 3大核心挑战： 
1) 开放语义与操作动作的精准映射挑战：如何将抽

象、模糊的自然语言指令转化为机器人可执行的、满足

几何约束的 6维位姿与力控参数。这要求系统不仅能识
别物体，还能理解物体的功能部件（如杯柄、开关）及

其对应的操作方式。 
2) 接触丰富任务中的物理适应性挑战：在涉及摩擦、

形变和多点接触的精细操作（如插拔、擦拭）中，单纯

依靠视觉感知难以获取准确的物理参数。如何在缺乏精

确物理模型的情况下，利用多模态感知（视觉-触觉）与
物理常识进行自适应调整，是提升操作鲁棒性的关键。 

3) 动态非平稳环境下的闭环控制挑战：真实环境充
满了动态变化（如物体滑动、人类干扰）。传统的“规

划-执行”开环模式难以应对执行误差，系统需要具备高
频的实时感知与在线纠错能力，在毫秒级时间内完成从

感知到动作的闭环映射。 
3.2 大模型驱动的智能操作关键技术方法 

3.2.1 基于视觉-语言的操作姿态预测与策略生成 

基于视觉-语言的操作姿态预测与策略生成主要解
决智能操作中“如何理解任务”与“如何规划动作”的问
题，核心在于利用大模型的语义对齐能力，弥补传统几

何方法在语义缺失和泛化性上的不足。如图 4所示的典
型框架中，系统首先将接收的 RGB-D 视觉数据与用户

的自然语言指令作为多模态输入。在处理流程上，视觉

语言模型（VLM）不仅仅进行被动的语义理解，而是主
动生成场景描述并进行层级化的任务规划，从而明确具

体的任务约束。与此同时，抓取检测模型并行工作，基

于几何信息生成抓取姿态候选。最终，该框架通过核心

的解码核心将高层的语义规划与底层的几何检测进行

跨模态对齐，筛选出符合意图的“面向任务的抓取位姿”，

从而驱动机器人完成精准抓取。围绕这一架构，目前的

研究主要围绕以下几个路径展开。 
跨模态语义对齐与可供性发现：传统抓取检测算法

多基于几何形态（如平面、边缘）生成候选框，无法理

解物体部件的功能属性。大模型驱动的方法通过大规模

图文预训练，实现了视觉特征与语言语义的深度对齐。

例如，Point-Bind与 PointLLM等工作通过将 3维点云特
征投影至大语言模型的嵌入空间，使机器人具备了细粒

度的语义理解能力[111]。当接收到“握住马克杯把手递给

我”的指令时，模型不再仅仅识别“马克杯”整体，而

是能结合几何与语义信息，精准推理出“把手”这一特

定区域的可供性，从而生成符合人类操作习惯的姿态。

这种能力显著提升了机器人对异形物体和零样本场景

的适应性，但目前仍面临计算开销大、复杂场景下跨域

对齐精度衰减以及端侧部署难等问题。 
语言驱动的视觉定位与动作建模：该路径致力于利

用语义信息从复杂场景中锁定目标，并将操作姿态预测

与后续动作序列生成进行一体化建模。系统首先将自然

语言描述作为查询条件，在视觉感知数据中检索符合语

义要求的物体实例[112]。随后通过构建视觉-语言-动作联
合模型，融入任务导向逻辑。例如，OVGNet[113]和
OVMR[114]等模型以开放词汇建模为核心，在家庭服务

等存在大量未知物体的环境中具有较高的操作成功率。

然而，该方法高度依赖初始语义定位的准确性，一旦识

别出现偏差，后续操作规划将失效；且在多目标外观相

似或高动态交互任务中，策略的一致性仍需加强。 
模型轻量化与实时性优化：为满足动态场景的快速

响应与端侧部署需求，该路径致力于通过模型蒸馏、参

数剪枝及低维表征学习等技术，在保证预测精度的前提

下实现低延迟推断[115]-[117]。虽然这类方法能够有效提升

“感知-决策”的协同效率，但通常依赖大规模、高质量
的示范数据来构建动作先验，且分段式处理流程容易受

到特征传播误差的影响。 
3.2.2 基于物理常识与多模态触觉的精细交互控制 

基于物理常识与多模态触觉的精细交互控制旨在

将力平衡、力矩守恒等物理规律与机器人的感知、决策

模块深度耦合，从而在非结构化、多样化环境中实现抓

取力的精准分配与动态调节。这一过程的具体逻辑如 0
所示：首先在“物理量信息获取”阶段，系统利用多模

态模型并行提取接触状态、摩擦系数等特征；随后进入

“物理属性估计”模块，通过对比特征信息处理，对物

体的物理属性概率（如软硬度、滑移趋势）进行推断；

最后在“闭环映射”环节，结合物理规则与安全边界，

将推断结果转化为实时的控制指令，并根据反馈动态调

整策略。这种架构主要解决智能操作中“如何接触”与
“如何用力”的问题。针对视觉感知在接触瞬间存在的

遮挡与深度误差问题，则通过引入物理常识与触觉反馈，

构建精细的力位混合控制模型。 
以高分辨率触觉传感器为核心感知单元的力控制

方法，通过捕获接触面的力/压力分布、切向力及局部滑
动特征，结合传感器硬件与控制算法的协同优化，构建

从触觉信号到物体物理属性、抓取力指令的映射机制。

该方法受限于触觉传感器对环境干扰的敏感性、复杂触

觉信号的解析难度及高昂的计算成本，在物体形态极端

不规则或接触区域存在遮挡时，传感器的感知覆盖范围

易存在不足，进而影响力控制精度。 
针对软质、不规则形态物体的抓取需求，基于软抓

手与多触点设计的力控制路线，通过优化执行器结构与

感知集成方案提升适配性。Zhou 等[117]研发了集成传感

单元的三指软机器爪，结合深度学习完成物体识别与闭

环力控策略构建；Xu等[119]模仿人类手指多模态感知机

制，整合力、温度、滑动传感数据动态调整抓取力分布；

Deng 等[120]则基于力矩平衡原理优化多触点作用力分配

以保障抓取稳定性。该方法存在软抓手耐用性不足等问

题，在高强度抓取任务场景中的应用仍存在一定局限。 
为应对物体尺度跨度大、物理特征难以完整观测的

技术瓶颈，多尺度与多物理特征建模方向通过融合全局

-局部几何特征及多维度物理量构建综合建模框架[121]-
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[124]，在异质材料并存的复杂场景中表现出更优的力控

制性能，其力控准确率较传统单一特征方法提升约

5.8%-16.83%[125]，但模型复杂度的增加也导致了计算资

源需求的显著上升。此类方法通常采用多尺度卷积网络

提取不同层级的几何特征，结合注意力机制强化关键区

域感知，或设计专门的物理量回归分支实现对物体刚度、

质量等属性的精准估计，从而提升多尺度物体抓取时的

力控制鲁棒性。但该类方法的模型结构复杂度较高，难

以在高速动态抓取任务中维持实时性，限制了其在时间

敏感场景中的应用。 
为突破对已知物体的依赖、提升对未知物体的泛化

能力与物理推理质量，大模型与物理常识耦合的研究尝

试将归纳性物理常识嵌入视觉-触觉-动作跨模态大规模
模型。已有工作将 Transformer 架构应用于抓取姿态与
力预测任务，通过多模态数据融合将模型决策意图转化

为物理可执行的控制信号；另有研究通过微调 VLM 模
型，使其能够根据物体的视觉材质推理出相应的物理特

性，进而生成自适应的抓取力度预设值。例如，在“倒

水”任务中，模型能根据容器的材质与液面高度，动态

调整手臂的加速度与倾斜角度。这种物理常识的注入，

有效解决了传统方法在未知物体动力学参数辨识上的

冷启动难题，提升了柔性物体操作的成功率[126-128]。另一

方面，构建视触融合的大规模模型，如 Tactile-VLA[129]

等模型将高分辨率触觉传感器的信号转化为图像或序

列化 Token，与视觉、语言特征共同输入 Transformer架
构进行多模态联合训练。该类模型能够实时感知接触面

的滑动、受力分布及纹理变化。该类模型能够实时感知

接触面的滑动、受力分布及纹理变化。一旦检测到打滑

趋势或异常接触力，模型能利用其推理能力快速触发调

整策略，形成了“感知-推理-修正”的微秒级触觉闭环，

极大增强了操作的鲁棒性。其优势在于强化了多模态信

息协同能力，同时降低了对大规模标注数据的依赖，但

受制于大模型固有的高计算开销、端侧设备资源适配难

度，且在多物体复杂碰撞、物体非线性变形等场景中，

力控制精度易出现衰减。 
依托数据驱动的力控制优化方法，通过大规模标注

数据的离线学习与在线反馈，实现对力控制策略的迭代

优化，具体包括基于触觉反馈的自适应力学习方法、无

需人工标注的 “轻柔抓取” 策略演示学习方案，以及将
预测模型与触觉/视觉反馈相结合的模型预测控制技术
[130-131]。该类方法能快速适配动态场景的变化，在实时性

表现上具有显著优势，但对高质量、多样化训练数据的

依赖性较强；当物体物理属性处于训练数据分布之外或

训练样本稀缺时力控制性能易出现下滑，难以保证抓取

的稳定性。 
3.2.3 动态场景下的端到端决策与自适应闭环控制 

动态场景下的端到端决策与自适应闭环控制旨在

使机器人能够对运动目标或变化环境作出快速、可靠的

抓取响应。其核心是构建一个高效的“感知-规划-控制”
闭环，解决智能操作中“如何适应变化”与“如何抗扰动”
的问题，致力于构建高频、实时的感知-执行闭环，以应
对动态环境下的不确定性。当前，该领域面临多重挑战：

动态目标的实时感知易受遮挡与运动模糊影响；抓取规

划与执行控制的协同性难以匹配高速机器人的动态需

求；面对多样化的未知运动模式，决策策略的泛化能力

不足；此外，抓取过程中的滑动、惯性等物理干扰也增

加了控制精度保障的难度。这些挑战共同制约了动态场

景下抓取系统的稳定性与可靠性。 
作为“感知-规划-控制”闭环的基础环节，动态目标

的视觉感知与定位依托视觉感知算法优化与多传感技

术融合，实现动态目标运动状态的实时捕获与精准定位，

其核心通过改进目标跟踪算法的抗遮挡能力、融合多模

态感知信号补偿单一视觉的信息缺失，从而解决遮挡与

跟踪滞后问题。例如，改进后的 RT-DETR 目标检测算
法在高速动态场景中可同时实现 97.4%的检测精度与 67
帧/秒的高帧率；协同规划策略则通过多关节运动耦合优
化实现 ZMP 偏移收敛与能耗降低。环境自适应搜索算

法在障碍物动态变化场景中展现出更优的轨迹平滑性
[132]-[134]。尽管该类方法在动态场景下表现出优异的实时

性与定位精度，可有效应对堆叠遮挡导致的感知盲区问

题，但受限于高帧率感知对硬件算力的高需求，其部署

成本较高，且在极端速度场景下，目标运动轨迹的非线

性特征易引发预估偏差，影响力定位的准确性，难以完

全满足高速动态抓取的感知需求。 
基于动态目标感知结果的轨迹规划与协同控制，主

要解决运动过程中的机械臂晃动、控制延时及高速抓取

适配性问题[135-137]。该技术方向通过两种核心路径实现

优化：一是基于动态目标运动状态的实时感知结果，采

用迭代优化的在线建模方法构建目标运动预测模型，结

合“move-and-grasp”协同策略实现抓取规划与机械臂运
动控制的动态适配；二是通过费拉里法求解机械臂运动

学逆解并引入动态插补算法，或设计恒定时间规划策略，

分别满足高速抓取的轨迹精度需求与传送带等连续动

态场景的抓取时效性需求。然而，该类方案在复杂动态

场景中，预规划轨迹难以覆盖目标运动的随机性变化，

导致适应性较弱；同时，多关节协同运动过程中的耦合

干扰易降低轨迹跟踪精度，而平滑轨迹规划对机械臂硬

件响应速度的高要求，进一步限制了其在硬件资源受限

场景中的应用。 
学习与大模型驱动的动态决策，通过深度学习、强

化学习及大语言/视觉-语言模型的融合应用，提升抓取
决策策略对复杂动态场景的适应性与泛化能力[138]。典

型研究如 GraspGPT[110]、RT-Grasp[139]等，通过将开放式
语义理解、视觉-语言注意力机制或跨模态推理融入抓取
决策框架，使系统能够基于自然语言指令或视觉场景语

义，实现对未知动态目标的零样本泛化抓取。但该技术

方向存在显著瓶颈：强化学习方法对大规模仿真训练数

据的强依赖，导致其在真实动态场景中迁移时易产生域

适应偏差，难以精准匹配真实物理环境的特性；大模型

复杂的推理过程导致决策延迟较高，无法满足极端动态

场景对毫秒级决策响应的需求，限制了其在时间敏感型

任务中的应用。多模态融合与物理自适应控制作为“感
知-规划-控制”闭环的最终执行保障，通过将视觉动态
感知信息、力觉接触信号、触觉滑差感知数据及物体物

理参数估计结果进行多模态时空融合，构建物理干扰自
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适应补偿机制，从而实现对抓取过程中滑差、惯性误差

及接触非线性等物理现象的主动补偿与鲁棒控制[138-143]。

该类方法能够显著提升动态场景下抓取控制的稳定性，

尤其在目标运动状态突变场景中表现出较强的适应性，

但多模态数据来源的异质性导致时空同步精度难以保

障，易引发控制指令的时序偏差；同时，多源信息中的

冗余特征处理会增加计算开销，可能影响控制闭环的实

时性，而物体物理参数推断过程易受感知噪声干扰，进

一步降低自适应补偿的精度。 

 

图 5 基于物理常识与多模态触觉的精细交互控制 
Fig5. Fine interaction control based on physical principles and multimodal tactile sensations 

表3 智能操作方法 
Tab3. Intelligent manipulation methods 

研究方向 方法名称 主要场景 方法特点 性能指标 

基于视觉-语
言的抓取姿

态预测 

开放词汇建模与

零样本学习（如

OVGNet） 

开放场景

未知类别

物体抓取 

摒弃了传统的固定类别训练模式，利用大模型的语

义泛化能力，实现对训练集中未见过的物体或抽象

语言指令的直接理解与操作 

100个新类别物体测试中抓取
成功率 64.4%；颜色与语言组
合泛化任务完成率超 80% 

3D视觉与大模型
深度融合（如

QwenGrasp） 

工业零件

精密装配

复杂物料

分拣 

针对工业场景对精度的极高要求，将大模型的语义

理解与 3D点云/深度图的几何特征深度对齐，解决
了传统视觉在大批量、多姿态零件识别中的精度瓶

颈 

类别级 6-DOF 姿态预测精度
达毫米级；满足工业级装配公

差要求 

多模态协同姿态

建模 

多机器人

协作人机

交互抓取 

在多臂协同或人机共融场景下，通过共享语义空间

与坐标系，使得机器人不仅能预测自身抓取点，还

能根据人类或队友的动作预测避让姿态与协作时

机 

显著提升多智能体协作效率；

交互意图理解准确率提升 

模型轻量化与端

侧部署优化 

移动机器

人无人机

动态抓取 

通过剪枝、量化及算法架构优化，解决了大模型参

数量大、推理慢的问题，使其能够部署在算力受限

的移动终端上，提高实时性 

推理延迟大幅降低，满足实时

性需求；适配嵌入式计算平台 

基于物理常

识的抓取力

控制 

物理常识推理大

模型（如 Tactile-
VLA） 

未知物体

泛化抓取

易碎品操

作 

突破了传统力控依赖物理参数辨识的局限，利用

VLA模型直接从视觉图像中推理物体的物理属性，
实现基于常识的“无接触”力参数预设 

零样本学习任务成功率

75%～80%；力控策略生成时
间略有增加 

视触觉时空同步

融合 

杂乱桌面

清理堆叠

物体抓取 

针对视觉在接触瞬间易受遮挡的问题，引入高频触

觉反馈与视觉信号进行时空对齐，利用触觉补充视

觉盲区的几何信息，大幅提升了密集堆叠场景下的

抓取稳定性 

杂乱场景抓取成功率提升

15%～55%；实现 10～30Hz
高频同步采样 

高精度/上下文感
知力位控制（如

SITT，CAGE） 

工业 3C部
件装配多

材质线缆

插拔 

结合上下文感知（Context-Aware）与高灵敏度传感
器，能够根据操作阶段动态调整力控策略，特别适

用于插拔电线、焊接移除等精细工艺 

动态响应灵敏度达 115mV/N；
复 杂 装 配 任 务 成 功 率

96.8%～100% 

柔顺阻抗控制与

环境刚度辨识 

农业果蔬

采摘水下

动态作业 

在非结构化环境中（如波动的流体或脆弱的生物组

织），通过在线辨识环境刚度并调整机械臂阻抗参

数，实现了“刚柔并济”的自适应无损抓取 

果蔬损伤率降至 2%以下；力
跟踪平均偏差仅 0.014N 

动态场景下

的抓取决策

与控制 

语义驱动的动态

决 策 （ 如

GraspGPT） 

家庭服务

开放动态

环境 

将大语言模型的逻辑推理能力引入动态决策回路，

使机器人能够理解模糊的自然语言指令，并在环境

动态变化时，基于语义一致性自动修正抓取目标 

未知动态目标抓取成功率

80%～83.7%；语义理解 mAP
达 79.32 
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高速视觉检测与

并联规划（如改进

RT-DETR） 

工业传送

带分拣高

速流水线 

结合了 RT-DETR 的高精度实时检测与 Delta 机器
人的高动态响应能力，在 90mm/s 传送带速度下，
将抓取中心平均偏差控制在 1cm左右，解决了高速
运动目标的时延补偿问题 

检 测 精 度 97.4% ， 帧 率

67FPS；实现 90 次/min 高速
抓取 

动态 3D 场景图
长时序跟踪 

人员跟踪

服务动态

场景交互 

构建包含时间维度的 3D场景图谱，不仅记录物体
位置，还持续跟踪物体状态变化与人员轨迹，为长

周期的服务任务提供历史记忆与决策依据 

人员跟踪精度 93%；场景变化
检测精度（SCDA）94.23% 

全身协同控制

（ Whole-Body 
Control） 

四足机器

人/移动底
盘复杂地

形作业 

针对移动操作基座不稳的难题，采用强化学习

（PPO）或模型预测控制，实现底盘运动与机械臂
动作的全身耦合规划，在崎岖地形或移动中保持抓

取末端的极高稳定性 

运动中末端晃动<0.025m；动
态抓取成功率 0.89 

 
3.3 小结 

依托大模型的语义理解与零样本泛化能力，现有方

法不仅在工业场景的精密装配与高速分拣中实现了毫

米级精度与高频响应，更在家庭等非结构化场景中，针

对未知物体与模糊指令展现出了超越传统方法的适应

性。这一量化对比为后续分析当前技术在极端环境下的

鲁棒性瓶颈提供了数据支撑，如表 3所示。智能操作技
术虽已在多模态感知融合、物理属性自适应匹配、动态

场景响应等方面取得阶段性突破，但迈向类人化自主抓

取仍面临 3大核心问题。 
1) 在视觉-语言姿态预测任务中，自然语言的抽象

指令难以精准映射到 3维抓取约束，尤其在遮挡、稀疏

点云及复杂背景场景下，该映射过程易失准。同时，模

型对未见物体或开放词汇的泛化能力不足，导致零样本

场景下的性能下降；此外，高精度推理所需的复杂流程，

与端侧设备低延迟、低算力的需求形成尖锐矛盾。 
2) 基于物理常识的力控制技术，在感知噪声、复杂

接触几何及未知材质的干扰下，难以可靠且实时地估计

摩擦系数、质量分布等关键参数。现有力映射模型难以

直接迁移至千差万别的非结构化环境，而多模态传感数

据融合所需的严格时空同步与高频处理，进一步增加了

系统延迟，进而影响控制的实时性与鲁棒性。 
3) 动态场景中，目标的运动、遮挡及光照变化，易

导致感知与决策环节出现滞后。规划层与控制层在高扰

动环境中的耦合效应，暴露了系统对延时的敏感性，最

终造成抓取不稳定。现有方法普遍缺乏对新物体、新运

动模式的快速在线适配能力，而大模型固有的推理延迟，

也限制了其在需即时反应任务中的应用。 

4 未来研究展望（Prospects） 

4.1 大模型加持的多模态智能感知 

当前大模型驱动的智能感知技术在多模态融合精

度、硬件适配性、数据质量、安全可靠性及 Sim2Real泛

化能力等方面存在核心短板。未来研究应以提升不同粒

度的多模态数据间的对齐问题为切入点，重点攻克复杂

动态非结构化场景中的语义-空间关联、语言模糊表述

向定量动作参数转化等难题，从而增强大模型对真实物

理世界状态以及跨时域变化情况的有效感知与精确表

达能力。除此之外，通过构建轻量化、高效能的专用大

模型，优化跨硬件适配，平衡感知精度与硬件成本，提

升跨平台数据复用率降低标注成本，增强动作生成的逻

辑可解释性，可有效推动边缘设备规模化落地。同时，

深化 Sim2Real泛化技术研究，融合高保真重建、领域不

变特征学习与少量真实数据调节方法破解仿真与现实

的感知鸿沟，进而推动大模型与智能感知技术在服务机

器人、工业操控、人机协同等领域的深度融合，拓展其

在复杂动态场景中的应用边界，助力智能体实现更精准、

高效、安全的自主感知与灵巧操作，推动智能机器人产

业的高质量发展。 
4.2 面向复杂非结构化场景的智能导航 

当前大模型对机器人导航技术在各类复杂任务上

的应用虽取得了不少突破，但还存在一些比较突出的问

题，比如感知与决策过程存在一定的脱节，大模型的通

用性难以适配不同导航场景的具体需求，推理速度慢导

致实时性不足，实时纠错机制的工程化落地难度大，常

识知识在跨场景、动态环境中适配性欠佳等等，这进而

导致机器人导航与决策时依然需要依赖于预设规则作

为“保底策略”，这些预设规则包括但不限于显式任务

分解机制与静态导航决策规划框架，这限制了机器人完

成更为动态灵活以及模糊任务指令的导航任务，因此未

来的研究方向可以围绕这些痛点展开。例如，构建具备

意图理解、因果推理、风险评估与策略自适应能力的导

航专用大模型，以此实现对复杂任务环境的深层认知与

高效响应，具体而言，可通过解析自然语言指令并将其

转化为可执行的动态目标函数，在此基础上让系统在任

务执行中开展多路径策略探索与实时评估，兼顾决策语

义可解释性与导航、操作策略性能的持续优化，还可以

尝试将任务执行中的经验以结构化形式存储于外部知

识库或记忆网络以实现模型的在线动态迭代，进而将导

航技术拓展到更复杂场景，真正实现通用化、自主化的

智能导航。 

4.3 意图理解与自我纠错的智能操作 

当前大模型驱动的智能操作技术虽然已经可以让

机器人实现传统方法难以做到的灵活的物体抓取与操

作，但仍面临例如语义指令与 3 维抓取约束映射失准、

力控技术在复杂环境中鲁棒性不足、动态场景下感知决

策滞后、大模型端侧部署算力矛盾等核心问题。同时，

当应对真实世界中多物体动态协同与交互的普遍需求

时，机器人精准识别物体、理解其空间拓扑关系、物理

属性及操作语义逻辑与因果依赖的能力显得更为重要。
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未来研究可以优先考虑融合大语言模型与多模态大模

型的语义理解能力，实现上下文理解解析自然语言指令

中的高层语义意图，结合视觉输入与场景先验推理物体

间空间关系、潜在冲突与操作依赖性，再完成抓取点位

的动态路径规划与精准抵达。这期间，大模型既作为策

略生成器又提供可解释推理路径，理论上可以为任务失

败或环境扰动时的策略回溯与动态修正提供支撑，可以

用于解决未见物体泛化、复杂接触力控及实时响应等难

题，这些在鲁棒性、可解释性与环境适应性上的提升，

未来不仅能广泛应用于工业自动化柔性生产、家庭服务

机器人、特种作业救援等场景，还能支撑更复杂的多物

体交互任务落地，推动机器人深入日常生活场景和复杂

任务。 

5 结论（Conclusion） 

本文系统综述了大模型与智能机器人融合的智能

感知、导航与操作技术最新研究进展，从感知、导航与

操作 3个核心层面，深入分析了大语言模型与多模态大

模型在认知推理、任务规划与物理交互中的作用机制与

技术路径。研究结果表明，大模型的引入推动了智能机

器人系统由“任务驱动”向“认知驱动”的范式演进，显著
提升系统在跨模态语义理解、上下文推理、动态环境适

应与自主策略生成等方面的综合能力。未来大模型与智

能机器人融合研究将聚焦于“认知增强-协同闭环-通用
泛化”三大核心方向，持续推进系统性深化。一方面，应
融合知识图谱、因果建模与自反学习机制，构建具备长

期记忆、情境感知与自我修正能力的智能体架构，以增

强模型在复杂语境下的理解与适应能力；另一方面，需

优化模型轻量化设计、提升计算能效比，推进边缘部署

与实时响应能力，构建涵盖人-机-环境协同的多层级交
互体系，实现虚拟认知与物理行为的动态映射与双向反

馈。 
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