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具身智能的研究与应用

张伟男，刘挺
（哈尔滨工业大学 计算学部, 黑龙江 哈尔滨 150001）

摘     要：随着深度学习和大模型技术的不断增强，人工智能技术从研究简单、封闭的虚拟场景，发展到研究更

为复杂、开放的现实场景。研究焦点也从早期的小规模语料库和网络文本数据集处理，发展到多模态一体化的

处理架构和研究范式。与此同时，以 OpenAI Sora 为代表的物理世界近似和仿真模型的出现，标志着人工智能

再次向通用人工智能迈进了一步。然而，若要让人工智能真正达到通用人工智能的标准，成为类人的智能，需

要当今的人工智能体具备与物理世界交互学习的能力，即具身智能。因此，本文主要关注具身智能的研究内容

和进展，具体包括具身感知、具身认知和具身行为优化 3 个方面。同时结合近期人形机器人的发展，概述具身

智能技术在人形机器人等载体上的应用，并对未来的研究及应用进行展望。

关键词：具身智能；具身感知；具身认知；具身行为优化；深度学习；人工智能；仿真环境；人形机器人

中图分类号：TP391; TP242.6       文献标志码：A       文章编号：1673−4785(2025)01−0255−08

中文引用格式：张伟男, 刘挺. 具身智能的研究与应用 [J]. 智能系统学报, 2025, 20(1): 255–262.
英文引用格式：ZHANG Weinan, LIU Ting. Research and application of embodied intelligence[J]. CAAI transactions on intelligent
systems, 2025, 20(1): 255–262.

Research and application of embodied intelligence
ZHANG Weinan，LIU Ting

(Faculty of Computing, Harbin Institute of Technology, Harbin 150001, China)

Abstract: With  the  continuous  enhancement  of  deep learning and large  model  technologies,  artificial  intelligence  has
evolved from studying simple, closed virtual environments to exploring more complex, open real-world scenarios. The
research  focus  has  shifted  from  early  small-scale  corpus  and  web  text  data  processing  to  multimodal  integrated  pro-
cessing architectures and research paradigms. Meanwhile, the emergence of physical world approximation and simula-
tion models, represented by OpenAI Sora, marks another step forward in the progress towards general artificial intelli-
gence (AGI). However, for AI to truly reach the standard of AGI and become human-like intelligence, it must possess
the ability to interact and learn from the physical world—this is known as embodied intelligence. Therefore, this paper
primarily focuses on the research content  and progress of embodied intelligence,  specifically including embodied per-
ception,  embodied cognition,  and embodied action optimization.  Additionally,  considering recent developments in hu-
manoid robots, this paper outlines the application of embodied intelligence technologies in carriers such as humanoid ro-
bots and provides an outlook on research and applications in this field.
Keywords: embodied AI; embodied perception; embodied cognition; embodied action optimization; deep learning; arti-
ficial intelligence; simulation environment; humanoid robots

目前，学术界和工业界普遍认为人工智能的

发展已经经历了运算智能和感知智能两个明确的

阶段，其中被人们所广泛熟知的运算智能的典型

应用为棋类程序，如 IBM 的深蓝程序曾经战胜了

人类国际象棋世界冠军卡斯帕罗夫 [1]，DeepMind
研发的 AlphaGo 围棋程序战胜了多位世界顶级围

棋选手 [2]。运算智能的成功为人工智能技术的公

众接受和感知创造了良好的前期条件。但棋类运

动仅作为人类生活中的一个简单场景，并不能真

正反映类人的通用智能技术的进步。感知智能以

声音、图像、文字的识别技术为代表，在模式识别

和机器学习技术的基础上，将人工智能技术进一

步推向更大的应用场景，在此过程中也产生了大

量用于各行业和领域的应用，如手写体识别、语

音输入法、人脸识别、图像处理、多媒体检索等技

术，并随着互联网时代的发展，得到了广泛的应
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用，进一步将人工智能推向更广泛的应用场景。

感知智能技术得公众对人工智能技术的发展

有了一定的认识，而随着以 OpenAI 的 ChatGPT[3]

为代表的大模型及其应用的出现，人工智能的发

展呈现了跨越式的进步，由感知智能阶段直接步

入了创作智能阶段（在以 ChatGPT 为代表的大模

型出现之前，学术界和工业界普遍认为，在感知

智能和创作智能之间，还需经过认知智能和决策

（预测）智能的发展阶段），人工智能技术突破性

地实现了在更广阔的行业、领域和人群范围内的

普及和认知。

然而，大模型技术及应用在一刻不停地发展，

并且从建模文本数据的语言大模型，发展到了建

模多模态图像、音视频等时间和空间维度的世界

模型，其典型代表就是 OpenAI 发布的 Sora 模型[4]。

Sora 模型通过遵循 OpenAI 长期坚持的数据与模

型性能之间的缩放法则（scaling law），在未显式引

入现实世界物理定律的基础上，仅通过在大量数

据上的学习，就实现了对现实世界物理现象的模

拟和仿真，进一步拉近了虚拟和现实之间的距

离，使得人工智能技术有望从封闭的实验数据集

上的学习发展为直接与现实世界的交互和探索中

学习，为人工智能发展下一阶段的具身智能提供

了新的机遇。

在心理学意义上，“具身”的基本含义是指认

知对身体的依赖性；非具身则区别于具身，其认

为认知仅仅是一种信息的表征与加工，而与承载

它的物理载体（即身体）无关 [5]。心理学上，又将

具身分为了弱具身和强具身，其中弱具身强调认

知对身体的依赖性，但又保留了认知的计算和表

征功能；强具身则认为认知是被身体作用于世界

的活动塑造出来的，即身体造就了认知。值得一

提的是，关于具身认知理论上，笛卡尔曾提出身

心二元论，认为人的知识来源与身体的感觉经验

无关，即身心为分离的两个世界，而梅洛庞蒂则

认为认知的主体是身体，身体和认知是相统一的[6]。

梅洛庞蒂的思想成为了具身智能研究的哲学基础。

目前具身智能的研究仍处于起步发展阶段，

尽管现在还没有一个被普遍认可的定义，但是可

以从其他形式的智能和其实现的功能角度来对其

进行定义，即具身智能是一种具有物理载体的系

统型功能，其以人工智能、机器人、机械制造及设

计等为理论和技术基础，通过与真实物理世界的

智能化交互完成特定任务，实现对物理世界的直

接或间接影响 [7]。非具身的智能通常表现为抽象

的智能，典型任务包括围棋游戏、文本处理和图

像识别等传统的人工智能任务。具身智能则通常

表现为依赖物理载体且能够与环境进行交互的智

能，典型任务包括通过抓取、操纵和移动等行为

实现的感知和认知，如有遮挡的物体识别和物体

物理属性的感知等。

具身智能有广泛的应用场景，如面向家居场

景的机器人、面向特种服务和物流场景的机器狗

和仓储机器人以及面向更大范围场景的工业机器

人。在研究上，当前具身智能的研究热点主要包

括 3 个方面，即具身感知、具身认知和具身行为

优化。 

1   具身智能研究内容
 

1.1    具身感知

具身感知的主要目标是让机器能够主动理解

周围的环境，其中人也属于环境的一部分。因

此，具身感知从大的方面可以分为对物体的感知

和对人的感知，其中对物体的感知包括对物体外

形、物理属性、几何结构的感知 [8] 以及与场景中

物体的交互感知；对人的感知则包括对人的意图

和行为的感知。 

1.1.1   对物体的感知

对物体外形的感知 [9]　即机器通过自身的移

动，获取物体多个视角的信息。之后机器通过融

合这些多视角信息，并结合常识重建出物体的外

形及物体的外部颜色。对物体外形感知的挑战主

要是物体被遮挡，或是在移动中观察物体外形

时，对物体定位和外形理解的难度急剧增加。

对物体物理属性的感知　物体的物理属性通

常包括物体各部分的质量、体积、惯性、摩擦系

数、软硬程度等。具身感知通过视觉、触觉和力

反馈等方式获得相应的传感信号，从而对物体的

各类物理属性有所感知[10]。从上述的任务定义上

便可得知具身感知与传统的视觉感知任务之间的

差异。

对物体几何结构的感知　在具身感知的研究

中，对物体的几何结构感知主要体现在对物体操

作自由度的感知上，即从可操作的角度，感知物

体是刚性还是柔性，以及相对应的自由度。如三

维立方体形状的物体其自由度包括 3 个方向上的

移动和相应的绕坐标轴转动，因此其自由度为

6[11]；铰接物体在 6 自由度的基础上还有 n个自由

度的操作范围；以及柔性物体，如毛巾、衣服等具

有无限维度的自由度等。现有的数据集无法穷尽

所有物体的关节结构 [12]，因此，具身感知的挑战

之一是需要智能体能够自主地与从未见过的高自
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由度物体进行交互，并正确感知其结构。

与场景中物体的交互感知　相比于传统视觉

感知，具身感知除了会对物体进行更加丰富的物

理属性、几何结构等信息感知外，还可以与环境

进行交互，并在与环境交互的过程中获取更多的

信息，这被称为交互感知。根据交互方式的不

同，与物体的交互感知可以分为：移动探索的交

互感知[13] 和操作物体的交互感知[14]。

移动探索的交互感知是指机器需要通过在环

境中进行移动探索并发现物体，之后才能对物体

进行准确感知。操作物体的交互感知是指机器需

要对被感知的物体本身或其他关联物体进行操

作，之后才能感知其物理属性或几何结构等。 

1.1.2   对人的感知

对人的感知包括对人的意图和行为的感知，

通常也叫做对操作语义的感知。操作语义感知需

要机器能理解观测到的人或其他智能体的行为[15]，

以便进行后续的任务。而机器对人或其他智能体

行为的理解需要模型具有广泛的常识和逻辑推理

能力。例如，当救援机器人看到一个人在泳池中

举止笨拙，机器人需要理解并确认人是溺水了还

是在学习游泳，是否需要急救，以便判断后续是

否采取施救动作和措施。再如，对于一个家庭服

务机器人，看到家中的人员打了喷嚏，是否询问

其健康状况或者直接递去纸巾等。感知人的意图

和行为对于具身智能的研究和应用十分重要，是

具身感知中的重要组成部分。 

1.2    具身认知

具身认知的目标是对齐虚拟世界与现实世

界，其认知的是与环境交互所需要的能力。通常

来说，非具身的认知任务包括理解抽象的文本、

图像或视频等信息，并输出文本、图片或视频等

抽象信息到真实世界中。非具身的认知仅能通过

间接的方式与环境交互；而具身的认知则理解来

自真实环境或仿真环境的交互数据，学习如何与

环境进行交互，包括在仿真环境中学习交互所需

要的规划能力与执行能力，学习完成后则可以在

真实环境中与环境进行交互。例如，人和机器人

说：“请帮我拿一枝花。”具备非具身认知的机器

人的回应结果可能是一句话：“好的，给您一枝

花。”而具备具身认知的机器人的回应则是将人

说的话进行意图理解，并执行人的指令，如果通

过对环境的探索找到了一枝花，则将这支实物的

花交给人，否则回复没有找到花。 

1.2.1   具身认知的核心任务

具身认知的核心任务是对人类指令的理解与

执行。以人学习游泳为例，抽象语言指令可以是

“如何游泳？”，对于具身认知来说，该指令能够

分解成可执行的子任务，如漂浮、摆腿、摆臂、换

气等。在具体执行的过程中，每个子任务又需要

分解成相应的技能，如对肌肉、关节、呼吸系统的

控制等。因此，机器人的具身认知过程对应可分为

1) 任务规划[16]：理解抽象指令，将其分解为可

执行的子任务。

2) 技能学习 [17]：学习如何利用已具备的技能

执行各项子任务。

而在执行具体技能时，可以借助工具学习使

大模型学会调用机器人操作系统中的底层应用程

序编程接口（application programming interface,
API）完成执行动作。图 1 所示为具身认知任务规

划及执行的示例。
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图 1    具身认知任务规划及执行示例

Fig. 1    Example  of  embodied  cognition  task  planning  and
execution

 

其中，“move_base”与“ Moveit!”为成熟的机器

人操作系统 (robot operating system, ROS) 工具包，

机器人可通过调用这些工具包准确完成例如移

动、伸展手臂等动作。具身认知模型将“帮我拿

一瓶可乐”这种抽象的语言指令通过任务规划、

技能学习和工具学习技术，层级式地拆解为子任

务、具体技能和 ROS 工具包，从而为机器人理解

抽象语言指令并准确执行提供了可能。 

1.2.2   具身认知技术的发展阶段

具身认知技术的发展经历了 3 个阶段，即规

则阶段、拟合阶段和创造阶段。仍以人学习游泳

为例：规则阶段的具身认知技术主要依靠或严格

遵照游泳手册中的规则说明来进行类似专家系统

的学习，从而执行具身认知任务。拟合阶段则加

入了专家的经验，该经验可以是来自于真人的示

教视频，通过视频学习游泳相关的技能，或是通

过教练进行现场指导学习游泳。创造阶段可以类

比为一个运动天赋优异或在其他运动上有较好经

验和技能的人，将其在其他运动上的经验泛化到
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游泳的学习中。图 2 为具身认知技术发展阶段的

示意，其中智能性主要指泛化性、适应性和自主性。
 
 

智能性 高低

创
造
阶
段

拟
合
阶
段

规
则
阶
段

 
图 2    具身认知技术的 3 个发展阶段

Fig. 2    Three stages of development of embodied cognition
technology

 

规则阶段的具身认知　处于规则阶段的具身

认知方法的特点为认知的过程是按照预设程序来

处理任务与实现技能的。仍以人学习游泳技能为

例，如果按照规则的方式处理，则人需要遵循设

定好的时间间隔进行换气，以及按照固定的角度

进行摆臂运动，严格执行相应的规则。同理，对

于机器来说，其所需要执行的每个特定任务，都

由人来提供一套操作或执行步骤，对于新的任务

则需要由人来规划新的步骤，并且在执行的过程

中步骤不能改变。因此，基于规则方式的具身认

知过程，存在着灵活性和泛化性不足的问题，所

应用的场景往往是固定的模式和程序步骤，如生

产线上的装配机器人。

拟合阶段的具身认知　拟合阶段的具身认知

技术主要基于对专家示范的简单模仿，使用专家

数据训练模型 [16-17]，尽可能减少模型输出与专家

标签之间的差距。专家数据的来源主要有两个方

面，一是机器人的视频[18-19]，即录制的人类遥控机

器人完成某些任务的视频。二是人类的视频 [20]，

即采用互联网海量的人类动作或完成任务的操作

视频。如果以人学习游泳为例，拟合阶段的具身

认知相当于看着游泳的示教视频来学习游泳。

创造阶段的具身认知　创造阶段的具身认知

技术得益于大模型强大的泛化能力，借助大模型

拥有的丰富世界知识，在跨领域、跨任务上进行

泛化的智能决策 [21-23]。在任务规划方面，大模型

强大的逻辑推理能力能够提高具身模型的任务分

解能力，从而将抽象的语言指令拆分为合理的、

可执行的子任务 [21]。在技能学习方面，大模型强

大的语言理解能力能够加深具身模型对技能语义

的理解，并通过为其设计奖励函数 [22] ，增强其对

技能的掌握。

综上所述，具身认知的 3 个阶段在任务规划

与技能学习的实现方法、适应性、自主性、数据依

赖性、应用场景等方面均有显著差异，表 1 以对

比的方式对这些差异进行了详细展示。
 
 

表 1    具身认知技术的 3 个发展阶段对比
Table 1    Comparison of three stages of development of embodied cognition techniques

 

特征/阶段 规则驱动 基于专家示范的拟合 大模型驱动的创造

定义与特点 依赖预设规则和程序 通过模仿专家示范训练模型 利用大模型能力

任务规划与技能学习 由人类拆解和编程 模型从专家数据学习 大模型辅助的自主学习

适应性和自主性 缺乏适应性和自主性 适应性有限，自主性较差 显著提高适应性和自主性

局限性 难以应对变化任务 泛化能力受专家数据限制 需要大数据和计算资源

数据依赖性 低 高 极高

更新和迭代能力 困难 中等 较强

理解新任务能力 低 中等 高

实现复杂度 低 中等 高

应用场景 固定环境 提供大量示范任务 灵活变化的环境
 
 

1.3    具身行为优化

具身行为优化研究的动机是解决模型训练所

使用的仿真环境与模型测试或应用的真实环境之

间的差距问题 [24-26]，从而让模型在真实场景中能

够准确地按照预期的目标执行相应的技能。

具身行为优化主要面临 3 个方面的挑战。首

先是仿真环境与真实环境的差距，即仿真环境物

理引擎无法完全拟真 [27]，导致仿真环境中学习的

技能在真实物理环境中执行失败。例如：物理引

擎难以将物体运动过程中的摩擦阻力、空气阻力

等各种因素都模拟的与真实世界完全一致。

其次是仿真环境可学习数据数量与真实环境

的差距，即现实环境中天然存在大量有标注数

据，而仿真环境中并不存在，需人为构建。数据

收集的困难导致仿真环境中机器人的学习效果不

理想 [28]。例如：现实环境存在大量含有图片和文

字的儿童动物绘本，购物网站包含大量有图片和

文字描述的商品。

最后是机器人技能学习策略与人类偏好的差

距，即机器人在仿真环境中学习技能的策略与真

实人类偏好存在差异。例如：机器人学习策略认

为水中学习蛙泳最方便易用，但人类普遍认为蛙
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泳不够美观而选择学习自由泳。 

2   具身智能研究的机遇及挑战
 

2.1    具身智能研究的机遇

大模型的出现能够在多个方面助力具身智能

技术的发展，其中包括：

1) 感知更加细腻：大模型帮助更高效地理解

物理世界和人类世界。

2) 决策更加智能：使用大模型的常识与逻辑

推理能力增强机器人决策效果。

3) 执行更加精准：大模型能够辅助生成训练

数据、评价技能任务是否完成[21]。

4) 落地更加现实：大模型能够在抽象智能以

及对人类世界的理解上提供强大助力。

同时，在大模型之外，具身智能研究需要新的

模型与算法，通过交互提升机器的感知、认知和

决策能力，即通过与真实世界进行交互而学习新

知识。机器人为各种感知、认知、决策算法提供

了落地平台，研究人员可以在真实环境中对算法

进行测试，从而促进实验平台的发展 [29]。具身智

能是人工智能、机器人学、人机交互等多学科融

合的研究方向，具备多学科交叉属性，能够从不

同学科角度出发进行创新研究。最后，具身智能

的研究可以促进技术的转移，推动其他研究方向

的发展，如计算机视觉的研究进展为机器人学提

供了新的研究思路和方法、大模型促进了多模态

一体化表示及处理的新范式等。 

2.2    具身智能研究的挑战

尽管人工智能（尤其是大模型）、机器人学以

及智能制造的发展，为具身智能带来了前所未有

的机遇，但同时也带来了多方面的挑战。

1) 机器人知识储备的挑战：具身感知的本质

是理解世界，前提是要具备丰富的世界知识和经

验性知识。

2) 机器人复杂逻辑推理的挑战：具身认知依

赖模型的逻辑推理能力，但如今的人工智能大模

型还不具备具身智能所需要的复杂逻辑推理能力。

3) 机器人现实部署的挑战：由于具身行为优

化技术仍未能解决机器人如何在现实中准确执行

命令和稳定运行的难题，导致机器人在现实部署

的难度极高。

4) 机器人持续学习进化的挑战：人类社会在

发展，机器人也要不断地学习新工具、提高自身

能力[30]，同时保证学而不忘。

5) 机器人量产和商业化的挑战：智能化算法

需要达到低资源、低成本、高可控性、高稳定性的

商业化、产品化需求。 

3   具身智能的应用
 

3.1    具身智能的典型应用：人形机器人

哈尔滨工业大学刘宏院士对人形机器人的定

义是具有仿人外形、适应复杂环境、执行多任务

作业的一种通用机器人，是机器人研究领域顶端

的明珠。

人形机器人的技术和应用，经历了较长时间

的发展。1972 年，日本早稻田大学加藤实验室研

发了世界第一台全尺寸人形机器人 WABOT-1[31]，

但其行走一步需要 45 s，步伐也只有 10 cm，因此，

其运动能力存在较大的提升空间。2000 年，日本

本田公司制造的 ASIMO[32] 历经数次迭代，掌握了

双足奔跑、搬运托盘、上下楼梯等功能，标志着人

形机器人在运动能力方面的重大进步，但是此时

仍然没有清晰明确的应用场景。2008 年，法国公

司 Aldebaran 研发的小型教学陪伴用人形机器人

NAO，在教育场景实现了商业落地，推动了人形

机器人的产业化发展。在运动能力方面最为人熟

知的人形机器人是美国波士顿动力公司在 2013 年

发布的 Atlas 机器人。时至今日，Atlas 已完成了

由液压到电控驱动的转型。

如果说之前的人形机器人的发展关注重点在

运动控制方面，那么当前新一轮的发展则是由于

以智能化为驱动力而引发的研发上的不断持续投

入和应用场景的广泛关注。Tesla 研发的 Op-
timus 人形机器人，将汽车智能驾驶的视觉处理系

统引入人形机器人，提升人形机器人的感知及操

作能力。通过 OpenAI 的技术加持，Figure 01 机器

人具备了强大的与人深入交流，同时独立做出决

策和执行命令的能力。具体而言，Figure 01 通过

OpenAI 提供的多模态大模型获得视觉和文本的

理解能力，并通过策略神经网络获得快速、低级、

灵巧的机器人动作执行能力。斯坦福团队开发

的 Aloha 低成本全身远程操控系统[33] 可用于机器

人操作的数据收集和模拟学习训练，该系统搭配

此团队开发的协同训练算法，可实现人类对每个

任务仅演示 50 次，即可使机器完成该任务的成功

率达到 90% 以上，且可完成复杂任务。我国乐聚

公司研发的人形机器人夸父结合了多模态大模型

和模仿学习的优势技术，在智能化、运动性能等

方面均有显著提升，并在教育和生活场景进行了

应用。宇树科技发布的多款人形机器人和机器狗

等产品远销海外，对具身智能和人形机器人的研

究和应用，起到了重要推动作用。
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综上所述，人形机器人的新一轮研究和产业热

潮是由以大模型为首的人工智能突破性进展导致

的智能化程度提升引发的。而智能化通常体现在

大脑和小脑的协同控制方面，其中大脑（智能控

制）的主要作用体现在对环境感知理解、行为智能

控制、自然人机交互、任务决策规划，而小脑（运动

控制）的主要作用则在于多体动力学建模、全身协

同运动控制、灵巧操作、导航规划。除了智能化之

外，人形机器人还需有结实的本体和灵活的四肢。

而人形机器人的应用发展，经历了高集成阶段和高

动态阶段，正在向高灵巧、高智能阶段发展。 

3.2    具身智能应用的机遇及挑战

当前，具身智能在多个场景上展现出了应用

的潜力。如在服务场景中，半开放场景下替代人

工劳动，比如前台接待员、餐厅综合服务员、便利

店服务员等。在工业与物流场景中，非标准化的

柔性生产成为可能，例如灵活上下料、汽车产线

灵活工作、仓储操作等。在特种工作和军事领域

中，可以替代人类完成复杂任务，例如机器狗巡

检、机器狗战士等。在家庭生活场景中，随着通

用人形机器人的成熟，大部分家务可以由人形机

器人完成。在情感陪伴场景中，随着大模型的通

识理解能力的提升，智能玩具、智能宠物、智能陪

伴机器人等成为可能。以上丰富场景的应用数据

积累和迭代开发，都为具身智能的应用提供了良

好的发展机遇。

然而，具身智能的应用也同样面临着 4 个方

面的问题。

1) 技术成熟度有待提升：无论是大脑智能还

是小脑的运动控制，在真实场景中的准确性和稳

定性是对产业化应用的挑战[27, 34-36]。

2) 场景定制化开发的局限性：大小脑的技术

发展程度有先有后，在跨场景、跨任务的通用技

术问题解决之前，仍然需要基于场景进行定制化

开发[37]。

3) 缺乏大规模真实数据：在各种场景和领域

中，缺少数据积累，导致基于数据驱动的学习方

法不能直接迁移到具身智能的研究当中[21]。

4) 成本控制问题：当前机器人本体的成本仍

然居高不下，要想真正实现机器人的普及，其成

本需要快速下降到商业可行的状态。 

4   总结及展望

具身智能是人工智能与现实环境交互的重要

形态，是从用简单明确问题构造数据集、封闭的

训练及测试环境、静态的模型更新机制的传统人

工智能技术，发展到复杂开放环境下的交互式学

习新范式，为人工智能领域的研究和应用提供了

大量的新问题和新挑战。具身智能从机器人的感

知、认知、行为优化三大方面切入，通过研究能让

机器人感知世界的具身感知、让机器人理解世界

并像人类一样活动的具身认知、让机器人能够脱

离仿真迈向真实世界的具身行为优化，使机器人

能够真正获得类人的智能。与此同时，具身智能

所研究的三大方面又能相互结合、相互促进。例

如高效的感知能够更好地服务于具身认知，增强

机器人对环境事务的理解；优异的具身认知、具

身行为优化技术又能为具身感知提供更高效准确

的世界交互和环境反馈，进而促进交互感知的性

能提升。这三大方面间的紧密耦合，促使具身智

能不断迈向新的发展阶段，同时也形成了系统级

应用，如人形机器人。

虽然人形机器人技术经历了长时间的发展，

但前期主要的技术难点在于运动控制方面。而随

着基于强大泛化能力的大模型出现，具身智能及

人形机器人的发展迎来智能化发展的热潮，一方

面，人形机器人成为了大模型落地应用的重要载

体，另一方面，大模型也为人形机器人的通用性，

提供了“大脑”支持。

由于具身智能是一个多学科交叉的领域，必

将带动多个学科的共同发展和相应产业链条上的

技术和应用落地。同时，也因多学科的交叉而在

研究上带来更多的机遇与挑战。
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