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具身智能系统的“大脑”里
都有什么？

蒋树强1,2 宋新航，2 张思贤1,2

¹中国科学院大学 ²中国科学院计算技术研究所

具身智能机理与内涵

伴随着20世纪中叶计算机的发明，人工智能技术

进入大家的视野，虽几经波折，仍得到长足发展，正在

深刻影响社会发展与技术进步。如何利用计算技术实

现模拟人、超越人的智能能力是人工智能领域的核心

问题。近十年来，随着深度学习技术的突破和计算能

力的提高，大模型技术得到快速发展，在提升图文工作

效率和改善网络信息服务方面取得很大进步。然而，

以深度神经网络为基础的大模型训练数据主要来自互

联网，缺乏与真实物理世界的交互，没有可移动的传感

器及其相对应的参照系，与真实世界的情境脱节，这种

离身性导致其学到的知识有限”。人是综合的具身智

能体，从生命起源的有机分子经过几十亿年进化而来，

在大自然中生存，在动态场景中学习，与真实世界交

互，能感知、会思考、知学习、善表达、具行为，是人工

智能技术研究的重要比照对象。

具身智能作为人工智能的一个重要研究方向，近

年来得到学术界和产业界的大量关注。具身智能是指

通过物理智能本体与外界环境的互动来实现智能的理

论与技术研究，相比于静态、离身的人工智能，具身智

能具有涉身性、情境性、主动性和交互性等特点。涉身

性最早是一个哲学概念，人类对世界的认知是通过与

身体互动来实现的，身体的结构、感觉、运动系统对智

能的形成和发展起着关键作用。在具身智能中，物理
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本体不仅是智能体的载体，也是信息获取的渠道与行

为反馈的装置。具身智能的情境性涉及环境上下文，

是指智能体在与环境交互过程中，离不开环境的时间、

空间、对象、事件等各种上下文因素，也离不开智能体

的位置、视角、任务和能力，这样才能更好理解情境并

做出合适的决策与行动。主动性是具身智能区别于传

统静态、离身人工智能的重要特性，智能体通过在环境

中主动感知、主动探索、主动交互、主动行为和主动学

习，以更好适应理解环境、提升自身能力、高效完成任

务。具身智能体在完成任务的过程中无时无刻不与环

境中的对象与智能体产生各种交互，以此获取感知变

化，并通过自己的行为影响环境。由此可见，具身智能

是智能、身体与环境三者之间存在紧密联系，相互关联

与影响，以实现环境感知、记忆推理、对话交互、自主

学习、决策规划、动作执行等综合性技术。

具身智能系统

具身智能系统作为一个综合性系统，包括本体形

态、传感模块、计算模块和智能算法模块等部分，各个

模块之间紧密关联并交叉融合，这涉及软硬件一体化、

算法与程序实现的协同、数据与知识的结合、机械本体

与计算体系结构的结合等诸多方面，形成了复杂而高

效的综合智能体，如图1所示。

本体形态是具身智能系统的物理基础，既可以是

地面上的机器人，也可以是空中或水下的无人机、无人

艇、机器鱼，也可以是适应不同场景需求下灵活多样、

不同形态的各种机械本体，它决定了系统与外界环境

的交互方式。具身智能本体形态的设计需要充分考虑
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图 1 具身智能系统

系统的功能需求、环境适应性以及与其他模块的兼容

性。传感模块是具身智能系统感知外界环境的重要途

径，它能够收集各种信息，如视觉、听觉、触觉等，为系

统的决策与行为提供基础的感知数据。传感模块的精

度和可靠性直接影响到系统对环境的感知能力，进而

影响到系统的决策和行动。计算模块是具身智能系统

的能力底座，它负责对传感模块收集到的数据进行处

理和分析，支持智能算法的运行，实现多任务的协调，

并对具身本体执行系统控制，这需要具备强大的计算

和负载能力。系统在运行过程中，可能会同时执行多

个任务，如物体识别、抓取操作及路径规划等，这就要

求计算系统能够承受高负载，以快速准确地处理大量

的数据，稳定地运行各个任务。因此合理的软件算法

和任务调度策略能充分发挥计算模块的性能，使具身

智能系统更加高效和可靠。智能算法模块为具身智能

系统提供了推理、决策和学习的能力，它能够根据传感

模块收集到的信息，做出合理的决策，并通过学习不断

优化自身的性能。当前以深度学习为代表的机器学习

技术是智能算法模块中常用的解决方案，它通过大量

的数据训练，采用有监督或自监督机器学习技术自动

提取数据中的特征和规律，以实现环境理解、语言对

话、行为规划、自主学习等能力。当然，智能算法涉及

面广，除深度学习外，还会根据不同任务需求涉及强

化学习、逻辑推理、进化算法等诸多技术，不同技术在

具身智能系统中相互补充、协同工作，以更好适应各种

复杂的应用场景。随着研究的深入，具身智能算法仍

存在巨大的探索空间，未来发展前景广阔。

具身智能系统既要“具身”又要“智能”，因此多层

面的软硬件结合是具身智能系统的典型特征，这需要

系统既拥有可靠的机械本体与足够的计算支撑，又具

备灵活的控制、决策与学习能力。要更好实现具身智

能系统中的“智能”能力，需要更全面地探讨其“大脑”

“小脑”和“本体”间的紧密耦合关系，更深入分析具身

智能系统中的“大脑”能力，以更好模拟类人的智能、支

持多个智能算法模块的协同，下一节将对具身智能系

统的“大脑”能力及其实现进行深入剖析。

具身智能系统中的“大脑”能力
与技术实现

具身智能系统“大脑”能力

在人类的具身活动中，“大脑”“小脑”与“本体”协

同运作：大脑主导感知、记忆、学习与决策，小脑负责运
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动协调与精细控制，而本体则提供与外部环境互动的 在具身活动（如环境中导航、与物体交互）中表现出的

物理基础。这种紧密协作机制为具身智能系统的设计 特定激活模式与功能分工，为具身系统“大脑”架构

提供了重要的生物学启发，尤其是人类大脑相关脑区 构建提供了参考，如图2(a)所示。
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图2 人类大脑与具身系统“大脑”

在具身活动中，位于大脑半球中部，中央沟后方顶

叶是人类感知的重要脑叶之一。顶叶感觉处理区接收

并整合来自皮肤、关节和肌肉的触觉与感觉信号，角回

负责处理空间关系与抽象符号，将三维环境的内在逻

辑与数学符号转化为空间认知²。此外，位于大脑半球

后部的枕叶，专注于视觉信息的深度解演，其中所包含

的初级、次级和高级视皮层如同像素解析器，将光线分

解为轮廓、色彩与运动轨迹。同时枕叶中的视觉处理

区进一步识别物体概念与场景语义。

在学习与记忆层面，颞叶内的海马体是人脑的记

忆中枢。海马体实现学习和记忆的生物学基础是神

经的可塑性3。这种可塑性包含多种机制，长时程增强

机制强化与情境信息相关的突触通路，而长期未强化

的冗余连接则被长时程抑制修剪，使神经网络在感知

刺激下不断重塑，这些机制让海马体将感官信息与情

境细节编织成情景记忆。海马体相邻的杏仁核为记忆

赋予情感权重并推动短期记忆向长期存储转化。同时

记忆需要在学习后的离线阶段（如睡眠）通过“重放”

活 动来巩固46。通过人脑的学习与记忆的过程，人

类就 可以形成记忆并用学到的信息完成后续的决策

任务7。

在决策与行动层面，近年来的研究表明，决策并非

某一个脑区的“独角戏”，而是全脑范围内的共同

任

务。前额叶皮层作为参与决策层面的重要脑区8，可

以 评估信息价值并抑制冲动反应，同时调度工作记

忆暂 存多任务信息。海马体通过θ波节律实现和位

于额叶 的眼窝额皮质的同步，共同参与到决策当中9

。由多个 脑区结合产生的决策，会通过运动皮层等

区域将决策 转化为动作序列，最终完成行动过程。

为了使具身智能系统可以像人类一样完成具身活

动，具身智能系统应包括感知、记忆与学习、决策三大

核心功能模块，如图2(b)所示，它们彼此紧密协作，形

成类似人脑的感知、记忆与学习、决策的闭环。

感知模块是系统获取外界信息的门户。它模拟人

脑中枕叶和顶叶等区域的功能，负责采集和处理来自

外部环境的多模态信息（如视觉、听觉、语言等），

并结 合上下文对信息进行解析。这一过程不仅为后

续的记 忆与决策提供输入，也通过实时感知支持短

期反应和 环境适应，是具身智能系统感知与理解世界

的基础。

记忆与学习模块承担着对环境知识的抽象和积

累，类似于人脑中海马体的作用，它通过对感知信息进

行场景建模与经验总结，形成对环境规律和交互情境

的内化知识。这些知识不仅包括对过去情境的存储，

也支持通过主动学习不断优化，实现知识的迁移与泛化。

决策模块类似人脑额叶的功能，承担综合判断与
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行动输出。它将来自感知的实时信息与记忆中的长期

知识进行融合，用于行为预测、任务规划、路径选择和

语言交互等操作，从而驱动系统产生具体的身体行

为。这一模块不仅是系统输出的“发动机”，也会根

据 反馈调整未来的学习与感知重点。

这3个模块之间不仅存在信息传递关系，更构成

了一个高度耦合、动态协同的整体认知结构。感知不

仅接收信息输入，还是决策过程的依据；记忆不仅存储

信息，还参与感知特征的选择与策略决策；决策不仅输

出行为规划，还通过自主学习调节感知关注的重点。

整个系统在具身活动过程中是一个不断循环迭代、自

我调节的认知体。

此外，上述具身系统大脑中的智能功能与身体行

为和环境之间同样紧密耦合，大脑和身体通过行为与

感知的持续循环而动态连接在一起10]。感知不仅是对

视觉和语言的理解，更是服务于环境与身体，即视觉理

解要支持身体在环境中的避障，语言理解要引导身体

在环境中的交互行为，身体行为也会反过来影响智能

系统的认知状态。例如，身体位置和运动路径的变化

会重新定义观察坐标系与感知范围，从而改变对场景

的理解。这种耦合关系说明具身智能不只是大脑的产

物，而是大脑、身体和环境整体协调的结果。这种耦合

关系构成了具身智能系统独有的认知闭环，也是其区

别于传统离身式的感知与推理系统的根本所在。

具身智能系统中的“大脑”技术实现

当前具身智能系统中多个关键技术正在快速发展

与融合，支撑智能系统实现像人类一样的认知闭环，这

些技术主要包括具身大模型、世界模型、具身记忆、行

为预测与自主学习等。

近年来，具身大模型因其可以端到端地在复杂真

实环境中通过感知信息来进行对应的决策行动而备受

关注。与传统的人工智能系统不同，具身大模型集成

了多种感官模态，如视觉、语言和音频等，使得智能体

能够感知并与物理环境进行互动。近年来，随着大语

言模型（large language model,LLM）与多模态感知系

统 的发展，促使了一系列例如 RT-2!、OpenVLA¹²)、π
.1³、 Gemini Robotics 等新型具身大模型的开发。这

些研 究聚焦于具身大模型的数据集、多模态对齐融

合等方 向，使模型能够同时处理多模态输入，并输出

与物理世

界的交互动作。

此外，备受关注的还有世界模型研究领域。当前

的研究核心是理解与建模变化中的世界，并对变化世

界的下一时刻状态进行预测，主要侧重于两个方面：构

建内部表征以理解世界并预测未来状态以模拟和指导

决策。2022年，Yann LeCun¹5提出了一种联合嵌入预

测架构，它由一个处理感官数据的感知模块和评估这

些信息的认知模块组成。最近的研究也结合大语言模

型、视觉模型等方法捕捉包括空间与时间知识，或是在

模型内部嵌入类脑结构16，这使得模型可以根据先

前 的经验学习预测未来事件。总体来看，世界模型

的研 究仍处于起步阶段，不同研究从各自角度提出

技术方 案，尚未形成统一范式，仍在不断演化与迭代

之中，未 来还有很大的发展空间。

具身记忆领域模仿人脑的记忆机制，存储与环境

交互过程中积累的经验、场景特征、任务状态等。它不

仅记录“做过什么”，更记录“在哪种情境下做过什么”，

支持决策模块在未来情境中快速匹配已有经验。当前

具身记忆系统多通过显式的多层级图结构17-18或隐式

的 Transformer架构19来实现，研究热点集中于记忆检

索、跨模态统一表示以及记忆与策略学习的协同机制

等方向，例如，OpenAI在引入了外部“长期记忆”机制[20,

为大语言模型提供跨会话的记忆能力；Meta AI于
2024年提出的V-JEPA架构21则采用时空遮蔽策略，

在抽象表示空间内预测视频中的被遮挡内容，有助于

捕捉高级概念信息。

行为预测领域关注通过对历史及实时数据的分

析，预判自身或其他实体的未来动作轨迹，从而解决物

理环境中的动态不确定性。近年来，行为预测技术已

从简单的轨迹推演扩展至复杂场景的动态建模。当前

研究聚焦于如何通过高效的序列建模22、潜变量学

习 1 2等技术，使智能体具备类人的预判能力，为智能体

提供前瞻性决策依据。

自主学习领域通过智能体与环境的动态交互实现

策略优化和能力演进，其核心包括强化学习、主动学

习、终身学习、逻辑推理、进化算法等技术。其中，强

化学习作为核心范式，驱动智能体在试错中优化决策

策略，通过“状态—动作—奖励”的交互机制优化智能

体的决策与行动策略，使其能自主学习复杂任务241。

而主动学习也可以通过少量数据标注，引导视觉模型
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智能”跨越的发展图景，标志着具身智能正从实验室走 向真实物

理世界的深刻转型。

智能涌现模式从数据驱动到交互驱动

具身智能技术正经历从数据驱动向交互驱动的范 式跃迁。传

统数据驱动模式依赖海量标注数据训练模 型，但存在数据瓶颈

与场景泛化难题。随着多模态大 模型与仿真环境的融合，具身

智能体开始通过从环境 感知到接收环境实时反馈的闭环实现交

互驱动学习。 例如，人形机器人通过3D视觉和触觉感知与环境动

态 交 互 ， 在 仿 真 环 境 中 试 错 优 化 运 动 策 略 ， 再 通 过

Sim2Real技术迁移至物理世界，显著提升复杂场景适 应能力。

交互驱动的核心在于让智能体在物理互动中 “涌现”出认知能力

。未来，具身智能将进一步融合神 经形态计算与世界模型，使机器

人能预演动作后果，实 现从被动执行到主动探索的进化，推动工

业制造、医疗 康复、家庭服务等领域向自主决策与零样本学

习迈 进。这一转变不仅重构了智能“涌现”逻辑，更标志着认

知能力具身化的深刻变革。

具身理解机制从实时感知到预测未来

具身智能技术正推动从被动感知到主动预测的理 解机制突破

。传统感知依赖预设规则，而具身交互驱 动智能体通过视觉、

触觉等多模态传感器主动探索环 境，形成动态状态理解。进一步

，具身智能体基于实时 反馈与历史经验，逐步建立环境和行为因果

模型，实现 从即时感知到短期预测的跃迁。例如，通过强化学

习 优化运动策略，具身智能体可预判物体滑落风险并提 前调整

抓取力度。未来，随着世界模型与因果推理的 融合，具身智能体

将具备长期预测能力，在复杂场景中 自主规划多步决策。这一过

程不仅突破了感知局限， 更能推动智能体从环境适应者向环境塑

造者演进，为 开放场景下的自主作业奠定基础。

具身决策与规划从分层到一体化

具身智能正经历从分层决策向一体化决策的范式 转变。传统

分层架构通过感知、规划、执行等分离模块 实现可控性，但存在

实时性不足与数据对齐难题。 一 体化决策通过端到端深度学习

框架，将多模态传感器 数据（如视觉、触觉、本体感知）直接映

射至决策和动作

达到更好的训练效果，提升智能体的感知能力²5。

综上所述，尽管当前具身智能的研究在感知、记

忆、学习、决策等方向上各有侧重，但这些能力并非孤

立发展或简单叠加。多种技术通过信息流动、任务协

同与反馈调节，共同构成了一个高度耦合、动态反馈的

一体化智能系统。其中感知模块接收的多元环境信

息，为记忆模型对当下环境理解与未来预测提供了实

时输入；学习模型构建的内部分析与状态预测结果，又

影响决策模块对未来的评估决策；而环境反馈又驱动

着整个系统策略的持续优化，并持续提升感知精度与

预测能力，形成一个紧密协作的闭环。

需要指出的是，尽管大语言模型在环境理解与任

务决策中展现出强大的能力，但它并不能独立承担具

身智能系统的全部“大脑”功能。大模型依赖于海量离

线数据训练，具备丰富的语言与视觉先验知识。然而，

这类模型本质上并非“具身”的，它们缺乏对实时环境

的直接感知能力，也无法通过自主行为从环境中持续

获取信息。具身智能系统面临的环境动态变化、不可

预见、充满噪声，因此系统需要通过实际的传感器输入

感知当下情境，并与世界持续互动。这些信息往往具

有时序性、局部性和物理约束性，无法仅通过离线训练

建模获得。因此，大模型可被视为“知识引擎”,能够在

推理、理解、计划中发挥作用，但实现具身智能系统还

必须依赖于对具身环境的感知、对情境的记忆积累以

及对行动结果的反馈等技术协同，才能实现完整、闭环

的智能能力。

具身智能技术发展趋势与展望

具身智能技术正经历从数据驱动到交互驱动、从

被动感知到主动预测、从分层决策到一体化、从定向训

练到自主进化的多维范式跃迁。传统模式依赖静态数

据与预设规则，而未来通过多模态交互、环境动态反馈

及端到端学习框架，使智能体在物理互动中自主“涌

现”认知能力，并逐步建立环境因果模型与长期预测机

制。决策架构突破线性时序限制，融合强化学习与量

子启发算法实现复杂约束下的实时规划；学习方式则

向元学习与跨域进化演进，结合数字孪生与伦理约束

框架，推动智能体从环境适应者转向共塑者。这四大

技术趋势共同勾勒出具身智能从“模拟智能”向“实体



空间，利用端到端网络架构实现跨模态特征融合与长

程依赖建模。此外，强化学习与模仿学习的混合架构

可平衡探索效率与动作精度，在复杂约束场景下实现

快速响应。这种范式转变突破了分层架构的线性时序

瓶颈，通过共享表征学习可提升数据利用率，但仍面临

计算复杂度指数级增长与可解释性下降的挑战。未

来，可融合新原理启发式算法，提升复杂约束下的并行

决策效率和边界上限，结合神经符号系统构建可解释

的决策策略模型，在保证实时性的同时提升长程规划

能力。

具身学习从定向训练到自主进化

具身学习正经历从定向训练到自主进化的范式跃

迁。传统定向训练依赖人工设计的任务场景与奖励函

数，通过监督学习或强化学习实现技能习得，但存在环

境适应性弱、迁移成本高的瓶颈。当前研究聚焦于构

建具备元学习能力的自主进化框架，通过神经符号系

统整合逻辑规则与深度表征，使具身智能体能在动态

环境中自主构建任务序列，结合因果推理实现跨域知

识迁移与进化。同时，具身智能体通过虚拟－现实交

互 产生的海量数据流，通过神经辐射场（neural
radiance fields, NeRF）或三维高斯模型与大语言模

型的深度耦 合，构建物理世界数字孪生体，实现虚

拟－现实语义对 齐与跨模态因果推理。未来，具身

学习将深化多模态 交互与跨域协同进化，推动智能

体从环境响应者进化 为环境共塑者，再基于可解释

AI的进化约束框架通过 形式化语言构建安全沙盒，

确保自主决策过程既符合 物理世界运行规律，又满足

真实应用价值要求，最终实 现人机物三元空间的智能

融合与协同进化。

展望未来，具身智能技术的四大发展趋势将形成

协同效应，推动智能系统实现从“环境适应”到“环境交

互与塑造”的质变。交互驱动的认知构建将突破数据

瓶颈，预测性理解机制将拓展决策维度，融合强化学习

的启发式决策算法加速复杂空间求解，并通过具身元

学习框架实现自主进化。这些变革不仅将重塑工业制

造、医疗康复等传统领域，更将在深空探测、深海作业

等极端场景中开辟全新应用可能。未来，不仅具身“大

脑”技术将会跨越式进化，当具身智能体能够自主进化

形态、预判环境变化、群体协同完成复杂任务时，具身

智能将真正成为连接数字世界与物理世界的“新生命
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What Constitutes the "Brain"of an Embodied Intelligence System?
Shuqiang J i a n g ² , X i n h a n g S o n g ¹ ² , S i x i a n Zhang²
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Abstract: Embodied intelligence refers to the intel l igence emerging from the close coupling between an agent's physical body
and its environment.By highlighting intelligence as shaped by bodily interactions,it inherently possesses characteristics of
embodiment, situatedness,proactivity,and interactivity,and it is considered essential for effectively applying artificial intelligence
within the physical world.Regarding the silicon-based "brain"of embodied intelligence systems,it is expected not only to control the
physical body but also to perceive the environment,memorize contextual information,and plan actions.To enhance these
capabilities,the "brain"of an embodied intelligence system should integrate visual observations,historical contexts,and prior
knowledge.Additionally,it should be capable of envisioning future scenarios and adapting to its environment.These capabilities closely
align with current technologies such as embodied foundation models,world models,In this paper,we first outline the definition and
characteristics of embodied intelligence,then analyze the framework of embodied intelligence systems and review functional modules
along with their interrelations.Furthermore,we discuss related technologies,including embodied foundation models,world
models,embodied memory,action planning,and humanoid learning.

https://arxiv.org/abs/2307.15818.
https://arxiv.org/abs/
https://arxiv.org/abs/2410.24164.
https://arxiv.org/abs/2410.24164.
https://arxiv.org/abs/2503.20020.
https://openreview.net/pdf?id=BZ5alr-kVsf.
https://arxiv.org/abs/2410.24164.
https://arxiv.org/abs/2410.24164.
https://arxiv.org/abs/2404.08471.
https://arxiv.org/abs/2410.24164.
https://arxiv.org/abs/2410.24164.
https://arxiv.org/abs/
https://arxiv.org/abs/2503.15558.

