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工业具身智能应用场景与技术发展研究

彭乐乐，李秀萍，郗欣甫，陈玉洁，孙以泽 *

（东华大学机械工程学院，上海 201620）

摘要：智能制造水平是衡量工业制造核心竞争力的关键标志，具身智能技术为工业制造系统实现战略升级提供了重要支撑，

推动工业实体从被动执行向主动感知、主动适应与主动交互转型。区别于底层算法原理的传统研究，本文以工程落地为研究

定位，针对现有基础模型难以直接跨越工业场景中“高精度、快节拍、强鲁棒”工程鸿沟的问题，提出了“场景痛点反推技

术需求”的分析框架。我国智能制造正加速向柔性化、自主化、融合化方向转型，工业场景复杂工况、严苛工艺指标对智能

技术落地提出更高要求，通用智能模型与工业实际需求脱节的问题愈发突出。为此系统性梳理了工业具身智能在人机协作、

精密装配、智能运维、物流仓储及数字孪生五大典型工业应用场景中的技术赋能，构建了包含多模态感知与状态特征、认知

推理与任务决策、灵巧执行与运动控制、数字孪生与闭环优化的四层级技术体系，提炼了具身智能的工程化适配与演进路

径，以实现场景与技术的双向匹配。为推动工业具身智能技术的发展，研究建议，加强技术攻关，突破技术瓶颈；完善产业

生态，加快工业化落地；强化政策支持，优化发展环境，实现具身智能从实验验证走向工业场景可控、规模化部署，探索智

能制造落地新模式。
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Application Scenarios and Technological 
Development of Industrial Embodied Intelligence
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(College of Mechanical Engineering, Donghua University, Shanghai 201620, China)

Abstract: The advancement of intelligent manufacturing is a critical benchmark for the core competitiveness of the industrial sector. 
Embodied intelligence provides crucial support for the strategic upgrading of manufacturing systems, driving a paradigm shift in 
industrial entities from passive execution to active perception, adaptation, and interaction. Distinct from traditional reviews focused on 
underlying algorithmic principles, this study targets engineering implementation. To address the inherent challenge that current 
foundation models struggle to bridge the engineering gap of high precision, rapid cycle times, and strong robustness in industrial 
settings, we propose an analytical framework that derives technological requirements by reverse-engineering scenario-specific pain 
points. Intelligent manufacturing of China is currently advancing rapidly toward flexibility, autonomy, and integration. The complex 
working conditions and stringent process indicators in industrial scenarios have raised higher requirements for the implementation of 
intelligent technologies, and the disconnection between general intelligent models and practical industrial demands has become 
increasingly prominent. Therefore, this study examines the technological empowerment of industrial embodied intelligence across five 
representative industrial application domains: human‒robot collaboration, precision assembly, intelligent operation and maintenance, 
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logistics and warehousing, and digital twin. A four-tier technical architecture is established, comprising multimodal perception and 
state characterization, cognitive reasoning and task decision-making, dexterous execution and motion control, and digital twin-enabled 
closed-loop optimization. Furthermore, the engineering adaptation and evolutionary pathways of embodied intelligence are delineated, 
thereby achieving bidirectional alignment between application scenarios and technological capabilities. To advance the development 
of industrial embodied intelligence, this study recommends the following strategic directions: strengthening frontier research to 
overcome critical technical bottlenecks, cultivating a robust industrial ecosystem to accelerate large-scale deployment, and enhancing 
policy support to optimize the developmental landscape. These efforts are expected to facilitate the transition of embodied intelligence 
from laboratory validation to controllable and scalable industrial implementation, thereby exploring novel paradigms for intelligent 
manufacturing.
Keywords: multimodal perception; human‒machine collaboration; industrial embodied intelligence; industrial scenario application; 
intelligent manufacturing

一、前言

目前，我国工业产值约占全球比重的30%，智

能制造水平与数字化转型能力已成为衡量工业制造

竞争力的重要标志[1]。我国在新能源汽车、航空航

天装备、高端制造装备、轨道交通及智能驾驶等领

域已建成一批智能化工业产业园区，工业制造正从

传统规模化生产模式向柔性化、自主化、融合化方

向纵深演进[2-4]。然而，当前工业制造在柔性生产适

配能力、复杂环境设备安全维护、全流程数据协同

与决策联动能力等方面仍然存在不足，主要表现

为：在生产制造环节，面临从机器主导的单一化生

产向人机协同交互的新型生产模式转变；在装备安

全监测方面，面对复杂环境和突发状况，亟需实现

从被动预警辅助向主动处置执行的功能升级；在生

产流程管控领域，需完成从单向数据观察到虚实融

合、双向赋能的范式革新[5-6]，其本质变化在于工业

系统由被动执行向主动感知、主动适应与主动执行

转变[7]。视觉 ‒ 语言模型、机器人基础模型、多模

态传感与高性能控制等技术的发展，使智能体具备

了在更复杂环境中进行任务理解、动作生成与交互

执行的可能性，具身智能由此成为制造领域的重要

研究前沿[8-11]。具身智能技术的发展和应用将助力

实现工业制造技术的战略升级。

在工业场景中，具身智能更加关注智能体在真

实工业环境中的行动能力，即通过物理载体与工

件、设备、环境以及人员形成持续耦合，在工艺约

束和安全规范下完成感知、认知、决策与执行闭

环[7,12]，其不仅能替代人工完成高危、重复、精密

作业，更能成为人机共融的生产伙伴，重塑作业流

程。具体覆盖五大核心场景：在人机协作中通过

“感知 ‒ 决策 ‒ 执行”闭环实现协同作业，在柔性

生产中实现柔性加工与精密装配，在智能运维中完

成从监测到一体化执行、物流仓储中破解非结构化

环境的作业难题，在数字孪生中实现高精度实时虚

实双向赋能。这决定了工业具身智能不是将通用大

模型简单部署到机器人系统中，而是面向工业任务

将算法模型、执行机构、感知系统、控制架构、知

识规则和工程约束进行系统集成的综合智能形

态[13-15]，体现了其从被动辅助到主动交互的本质

升级。

现有研究多聚焦于基础理论、基础模型和世界

模型的构建[16-17]，探索大模型对任务理解与执行能

力的提升，但其核心面向开放世界场景，未充分考

虑工业场景的强约束、高可靠、高精度要求，难以

直接落地。部分研究对工业机器人、数字孪生、人

机协作与自主运维等方向开展了关键技术综述和进

展梳理[18-25]，但缺乏将具身智能作为核心体系，开

展跨场景、全链条的系统研究，未形成场景与技术

的反向适配逻辑。我国发布的相关数字经济与智能

制造规划的政策文件也指出，大力推动新型交互式

智能技术赋能实体工业制造。尽管研究取得进展，

但当前工作缺乏面向工业落地的实施路径，忽视了

工程环境约束与系统集成的落地端研究。为此，本

文区别于侧重基础理论的研究，采用从场景驱动到

技术反推的思路，旨在回答“具身智能如何适配工

业现场工程约束（如微米级装配精度、毫米级响应

节拍、刚性碰撞安装底线）”这一核心问题，弥补

现阶段理论大模型与工业严苛工程指标之间的研究

空白。通过构建工业具身智能的技术体系架构，剖

析关键技术突破点与现存瓶颈，展望未来发展趋

势，推动具身智能由实验室技术验证逐步走向工业

场景部署，探索在工业制造中具身智能技术实施新

途径。
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二、工业具身智能的概念、内涵与演进过程

（一）工业具身智能的概念、内涵

1. 概念及内涵

传统的离身智能依托大模型在虚拟环境中进行

感知、识别与预测，具备一定的信息处理与符号推

理能力，但缺乏对真实物理环境的直接干预与适

应。然而，具身智能强调智能并非孤立存在于抽象

计算系统中，依托物理载体，通过与环境的持续交

互在感知、行动、反馈中形成和修正[26]。将这一思

想引入工业制造场景后，工业具身智能可定义为：

智能体依托工业物理载体，在制造环境中通过多模

态感知[27]、任务理解[28]、自主决策与动作执行形成

闭环交互能力[29-30]，从而在工艺约束和安全约束下

完成复杂工业任务的一类智能形态。这一定义包含

四层内涵：一是工业具身智能以机器人、移动平

台、复合装备、工站或其他可执行实体为依托，不

能脱离物理实体；二是工业具身智能的目标不是简

单地生成信息，而是面向抓取、搬运、装配、巡

检、维护、检测等工业任务实现可验证的行动结

果；三是工业具身智能的智能形成依赖于真实工业

环境中的交互，包括与设备、工件、工具、工艺流

程及人员的耦合；四是工业具身智能的运行受到制

造精度、节拍、安全、质量一致性和可追溯性等工

程条件的严格约束。因此，工业具身智能的研究对

象既不同于传统自动化中的单一执行机构，也不同

于只具备知识推理能力的通用大模型，而是将感

知、控制、学习、认知与工程实现统一起来的复杂

系统。

工业具身智能并非现有智能制造技术的简单统

称，更不能将所有数字化、自动化技术均纳入其范

畴。相较于依赖预定义逻辑、固定工位和明确边界

的传统工业自动化[4]，工业具身智能更强调具有在

来料波动、工件公差、环境扰动和人员介入等不确

定条件下完成任务的能力，适用于传统刚性自动化

难以经济覆盖的半结构化场景。与主要用于分析、

预测和优化的工业人工智能不同[31]，工业具身智能

不仅要“理解”“判断”，还要能够作用于物理世

界，将感知结果转化为动作决策与执行行为，具有

更强的行动导向。与通用具身智能或服务机器人相

比，工业场景对精度、节拍、安全、可追溯性和责

任边界要求更高，不接受“近似完成”。因此，工

业具身智能既不是单纯的硬件载体（如协作机器

人、人形机器人），也不是纯粹的赛博空间算法

（如工业人工智能、工业智能体、数字孪生），而是

在工业物理与工艺约束下，具备自主感知、认知决

策与闭环物理执行能力的综合智能形态，其核心不

只是智能性，更在于工艺知识约束下的可靠控制与

工程可部署性。

2. 特征

工业具身智能是在智能制造体系下，依托具身

智能技术实现感知、认知、决策与执行深度耦合的

新型工业智能形态，以工业物理系统为依托，以制

造任务为核心对象，强调智能体在真实环境中的自

主感知、实时决策与物理交互能力，旨在提升制造

系统对复杂任务、动态扰动和非结构化场景的适应

能力。工业具身智能的特征主要有：一是具身性，

即智能能力嵌入具体工业载体之中，并受到本体结

构、执行机构和传感系统等条件约束[32]；二是任务

导向性，以装配、搬运、检测和维护等工业任务的

有效完成为目标；三是闭环性，在感知、理解、决

策、执行与反馈之间形成实时循环；四是工艺约束

性，即行为生成必须服从精度、质量、节拍与安全

等工业要求；五是可控性，系统需具备可验证、可

干预、可审计和可维护等工程属性。

3. 本质属性

从本质上看，工业具身智能是一种面向工业物

理世界、以任务执行为中心的系统智能。它不是单

一算法或单一装备的能力延伸，而是在“本体 ‒ 环

境 ‒ 任务”耦合关系中形成的综合智能形态。工业

具身智能的能力来源不仅包括数据驱动学习，还包

括工艺知识、控制理论、物理规律和场景经验的共

同支撑。因此，工业具身智能既具有人工智能系统

的学习与泛化属性，又具有工业系统所要求的稳定

性、可控性和可部署性。其意义不在于替代传统自

动化，而在于弥补传统自动化在复杂任务、动态适

应和非结构化场景中的不足，推动制造系统向高柔

性、高韧性和高自主性方向演进。

（二）工业具身智能技术演进

工业生产方式的演进始终伴随着技术进步与组

织模式变革。当前，智能制造已由以自动化、信息

化为主的发展阶段，逐步迈向以数字化、网络化和

智能化深度融合的新阶段。然而，传统基于“感
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知 ‒ 通信 ‒ 控制”架构的生产系统，在复杂、动态、

非结构化工业场景中仍存在明显局限：一方面，其

运行逻辑高度依赖预设程序和固定轨迹，对环境适

应性不足；另一方面，感知、决策与执行之间仍存

在一定程度的分离，对接触状态、力学约束及动态

交互过程的理解和利用能力有限。具身智能的引

入，推动工业智能系统由以离线计算和规则执行为

主的智能形态向面向真实物理交互的在线智能演

进。其核心在于，智能体依托物理载体，在真实环

境中通过持续感知、行动与反馈闭环形成对任务、

环境及物理规律的理解，从而实现感知、认知与执

行的一体化，构建面向复杂工业场景的世界模型。

这一过程不仅提升了设备和系统的自主能力，也推

动了生产模式、运维模式和管控模式的整体变革，

主要体现在以下3个方面（见图1）。

1. 交互式生产模式的革新

传统刚性自动化生产线以大规模、标准化生产

为主要目标，其系统设计强调工艺稳定性和流程确

定性，但对任务变化、环境波动及人机协同需求的

适应性不足，因而往往面临换产成本高、调试周期

长、柔性不足等问题，难以满足多品种、小批量和

个性化制造的发展需求[6]。具身智能的发展推动生

产模式由预设执行向交互适应转变，使制造系统具

备面向任务、环境和人员变化的动态响应能力。依

托视觉、力觉、触觉等多模态感知及学习控制方

法，具身智能体能够在感知环境状态的基础上实时

调整动作策略，并通过迁移学习、模仿学习和强化

学习提高对新任务与新场景的适应能力。同时，大

模型增强了工业系统对自然语言指令和复杂任务语

义的理解能力，降低了传统机器人对人工编程和示

教的依赖，推动人机关系由“指令执行”向“人机

协同决策与任务共担”的交互式生产模式演进。例

如，已具备机械装配经验的智能体，可在电子元件

组装、零部件抓取等任务中迁移已有操作知识，并

结合实时反馈完成动作优化。

2. 自主式设备安全监测升级

设备安全监测是工业系统稳定运行的重要保

障。传统设备安全监测主要依赖固定传感器与预定

义规则，能够实现基本状态识别和故障报警，但在

复杂工况和隐蔽故障场景下，仍存在感知维度有

限、诊断能力不足和响应滞后等问题。具身智能推

动设备监测由被动感知、事后处置向主动感知、自

主响应转变。通过融合视觉、热成像、振动、声学

等多模态信息，具身智能体能够更全面地获取设备

运行状态，增强对异常征兆和潜在风险的早期识别

能力。在此基础上，结合数据驱动与机理约束方

法，系统可进一步实现对故障特征、演化趋势及风

险传播的综合分析。更重要的是，具备移动与操作

能力的智能体能够在识别异常后实施自主复核和现

场处置，形成“感知 ‒ 诊断 ‒ 决策 ‒ 执行”的闭环

监测体系，提高工业系统的主动防御能力。

3. 融合式全流程管控范式转变

现有工业全流程管控虽已实现计划、调度、执

行与反馈环节的初步联通，但不同系统和执行单元

之间仍普遍存在信息分散、协同不足和响应滞后的

问题，制约了制造系统的实时优化与柔性重构能

具身智能引领工业智能系统深刻变革

交互式生产模式创新

传统模式 具身智能使能

大规模、标准化、
柔性不足

面向任务、环境、
人员变化的动态响应

多模态感知（视觉、力觉、触觉）

学习控制（迁移、模仿、强化学习）

大模型增强任务语义理解

具身智能

自主式设备安全监测升级
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（具备移动与操作能力）

感知_诊断_决策_执行

不同系统和单元信息
分散、协同不足

分布式、
协同式自治

智能生产要素
机床、机械臂、

移动机器人具备决策能力
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图1　工业具身智能模式变革
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力。具身智能的发展推动制造管控模式由集中式、

层级式控制向分布式、协同式自治演进。随着机

床、机械臂、移动机器人和物料单元等生产要素逐

步具备感知、决策和通信能力，其角色由被动执行

单元转变为可参与局部决策与协同优化的智能主

体。与此同时，数字孪生、工业互联网与具身智能

的融合，强化了物理空间与数字空间之间的实时映

射和闭环联动，使系统能够根据订单变化、设备状

态和现场扰动，动态调整任务分配、物流路径和资

源配置。由此，制造系统逐步形成局部自治与全局

优化相融合的运行机制，为构建兼具柔性、自主

性、韧性与效率的新型生产体系提供支撑。

三、工业具身智能典型应用场景

具身智能技术在工业领域的应用正从简单的替

代人力向复杂的人机协作、从单一工序向全流程优

化赋能演进，其在提升生产效率、降低运营成本、

增强系统柔性等方面的价值已得到初步验证。针对

人机协作、柔性生产、智能运维、数字孪生和物流

仓储的典型工业场景，分析具身智能技术的应用模

式与效果，以获取其应用框架（见图2）。

（一）人机协作

在工业 5.0“以人为本”的制造理念下，人机

协作虽能有效改善作业环境，但其深层矛盾日益凸

显。一方面，在搬运重物、持续姿态作业及危险区

域操作等场景中，高强度、重复性和高风险的作业

环节给人员带来了极大的生理负荷与安全隐患。另

一方面，现有机器人高度依赖基于物理隔离或系统

限流的被动安全机制，制约了共享空间内的作业柔

性与空间利用率。此外，传统机器人基于预编程的

程序化执行，难以适应任务节奏、工件状态和人员

行为的强随机性，导致生产系统在复杂工况下的整

体运行效能难以达到预期。为克服上述痛点，人机

协作系统亟需在认知与协同维度实现深度的能力升

级，建立“人判断、机执行”的优势互补机制，以

充分融合人类的环境适应、经验判断、异常处理能

力与机器人在重复执行、节拍稳定、持续作业方面

的专长。同时，机器人需具备语义驱动的自然交互

能力，实现从代码驱动到语义驱动的跨越。面对高

动态作业环境，人机协作系统需具备实时自适应决

策能力，从而自主重构动作轨迹与任务分工；在安

全维度上，需完成从被动物理防护向基于环境认知

与行为预测的主动前瞻性安全响应的范式转换。
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图2　具身智能在工业应用场景的赋能
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具身智能的引入为上述能力构建提供了核心技

术框架。首先，基于多源异构信息（如视觉、力

觉、触觉及语音等）的深度融合感知技术，为复杂

协作构筑了高维状态表征。其次，依托强大的语义

建模与跨模态对齐技术，打通了自然语言指令、物

理空间映射与底层运动控制的壁垒。再次，基于持

续感知与策略闭环的动态控制架构，赋予了系统在

不确定环境下的鲁棒性。此外，融合示教学习、强

化学习与模仿学习的技能迁移算法，使机器人能够

习得精密装配、柔性抓取等强经验属性的接触操

作，并在交互反馈中实现技能泛化与精度迭代。例

如，在蔚来汽车总装车间中，优必选Walker S人形

机器人与人类产线工人协同完成车门锁质检及安全

带检测。相较于传统工业机器人的固定隔离作业，

引入具身大模型的人机协作系统将意图识别延迟降

至 100 ms以内。在保证《机器人与机器人装备 协

作机器人》（ISO/TS 15066：2016）中提及的人机

协作安全标准的前提下，共享工位的整体作业节拍

缩短了20%，漏检率下降至0.1%以下。

具身智能驱动的人机协作展现出巨大潜力，但

工程化落地仍面临多重技术壁垒。在复杂且伴有强

干扰的工业现场中，机器对人类多模态意图的精准

捕捉与消歧仍存在较高误判率；面对非结构化的动

态共享物理空间，实现兼顾低延迟与高可靠性的实

时安全风险量化评估仍具严峻的工程挑战；在涉及

多维精细力控与高频交互的复杂接触任务中，机器

人的柔顺控制与泛化适应能力尚未达到工业级替代

要求。上述瓶颈制约了人机协作系统由被动跟随向

主动认知协同的全面升维，具身智能赋能人机协作

路径如图3所示。

（二）柔性生产与精密装配

柔性生产与精密装配作为高端制造的核心场

景，需具备多品种快速换型与微小公差高质量制造

能力。然而，在复杂工况下，现有制造体系正面临

多维度的技术痛点。一是高精度感知能力显著不

足。在孔轴配合、异形件抓取、复杂曲面打磨及精

密涂胶等任务中，由于微小特征难以提取、工件相

互遮挡、表面反光及姿态不确定等物理限制，单一

感知手段极易失效，导致复杂接触状态难以准确表

征。二是接触密集型任务的底层控制难度极高，如

插入、压装、拧紧与卡扣配合等作业，对机器人的

高精度轨迹控制、力位协同调节及在线误差补偿提

出了严苛的约束要求。此外，传统系统高度依赖专

用工装夹具、繁琐的离线编程与固有的人工经验，

在面对频繁的新品换型与工艺变更时，现有设备面

临重构周期长、成本高且泛化能力弱的问题，难以

满足现代高端制造对敏捷响应的迫切诉求，如在新

能源汽车底盘管线装配、中国强制性产品认证中的

电子异形件插接或运动鞋服功能面料缝制中，传统

系统仍依赖刚性工装。面对来料公差（如±0.5 mm

漂移）、反光金属表面造成的视觉盲区以及非标零

件换型，现有设备重新编程周期长，微小特征装配

极易因累计误差导致卡滞或压伤。

未来展望
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图3　具身智能赋能人机协作
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为破解上述制造困境，需要系统具备接触状态

的动态感知能力与亚毫米级的位姿在线纠偏能力。

智能体需要通过“试探 ‒ 感知阻力 ‒ 微调姿态 ‒ 发

力”完成操作。这意味着机器人需要在高度动态的

接触过程中，自主完成精准对位、插入力调节与姿

态微调，有效吸收工艺偏差累积与外部环境扰动。

通过这种高度的自适应能力，生产系统才能在提升

多样化任务响应速度的同时，确保极高的装配质量

与制造一致性。

具身智能技术的融入为重塑复杂柔性装配闭环

提供了核心突破路径。引入基于多源信息融合（视

觉+六维力矩）的具身推理模型，在视觉提供全局

粗定位后，切换至基于强化学习的柔顺阻抗控制模

型。通过在线辨识接触界面的刚度矩阵，动态调整

插入力阈值（如保持在5N~10N），实现卡扣配合或

孔轴微调，从而大幅提升精密操作的成功率、接触

系统稳定性及表面加工一致性，降低因偏差累积或

工况扰动带来的质量风险。以上海非夕机器人科技

有限公司的自适应机器人在笔记本电脑外壳精密打

磨及内存条柔性插接中的应用为例，传统离线编程

的机械臂在曲面打磨时受来料公差影响，良率通常

在90%左右波动；引入具备“手眼协调”的具身自

适应机器人后，系统可实现 0.1N级别的力控精度

与±0.05 mm的轨迹公差。对比传统方案，其换型调

试时间从1周缩短至4 h，柔性装配与打磨的一次交

验合格率提升至99.9%。

尽管具身智能展现出显著的技术优势，但其向

高端柔性制造场景的规模化落地仍受限于多重瓶颈。

当前的最大阻碍在于高频控制的计算延迟与模型的

黑盒特性。深度学习策略的推理延迟（通常>50 ms）

难以匹配工业精密装配底层控制环（<2 ms）的需

求，且基于神经网络的动作生成缺乏可解释性，一

旦发生越界发力，现有的具身架构难以及时在毫秒

级触发机械硬件的断电保护机制。在面对超精细公

差或极端物理特性的精密制造任务时，多模态模型

的泛化表征精度与底层控制执行的实时鲁棒性往往

难以达到工业级“绝对可靠”的严苛标准。此外，柔

性生产中长尾异常工况的不可预见性，使机器人在脱

离特定人工示教和结构化约束后，面向未知工艺变更

的自主泛化适应性仍有待进一步跨越（见图4）。

（三）智能运维

智能运维以设备全生命周期健康管理为核心，

依托工业物联网与边缘计算，初步实现了设备状态

的连续感知。然而，面向高危、受限空间及复杂环

境，现有运维范式在实际工业场景中仍面临挑战[33]。

一是工业现场多源传感数据常伴随强噪声、高缺失

率及标准不一等问题，加之真实故障样本稀缺，导

致传统数据驱动模型在跨设备应用时泛化能力严重

受限。二是面对复杂多变的工况扰动与设备异构

性，现有诊断预测模型稳定性不足且缺乏可解释

性，决策过程的“黑盒化”难以获取现场人员的信

任。更为关键的是，当前多数运维系统受限于“监

而不控”的开环阶段，缺乏从异常识别到物理干预

的联动能力，导致高危及狭小空间内的局部维护仍

高度依赖人工，存在极大的安全隐患与停机风险。

现状与价值
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图4　具身智能赋能柔性生产与精密装配
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针对上述挑战，新一代工业运维系统的演进亟

需突破单一的信息域框架，向物理域深度延伸，并

由此反向推导出三大核心能力需求：全域多模态的

强鲁棒感知、可解释的自主认知推理以及复杂受限

空间内的灵巧物理交互。具身智能满足了上述需

求，是重塑运维范式的关键赋能技术。具身智能将

移动平台、多模态传感、知识驱动认知与自主控制

深度融合。在感知层面，通过整合视觉、热成像、

声振等多维物理量克服单一传感器的脆弱性；在决

策层面，结合世界模型与先验机理知识，赋予系统

对物理世界的因果推理能力，大幅提升跨设备泛化

性与诊断可解释性；在执行层面，依托蛇形机械

臂、轨道巡检机器人等特种平台，结合精准力控与

在位操作算法，替代人类深入危险区域执行结构检

测、样本采集与局部维修。这一技术群的融合，推

动工业运维的技术演进路线从初级的单模态状态监

测、基于大模型与数字孪生的虚拟认知诊断，最终

迈向以具身智能体为物理代理的“感知 ‒ 推理 ‒ 执

行”全自主闭环，实现从单纯的“发现问题”到自

主“解决问题”的跃升，将运维模式由被动响应转

变为主动预防与干预。例如，中控技术股份有限公

司联合使用宇树科技股份有限公司研发的四足机器

人在氯碱化工电解槽车间中进行危化巡检，实现了

对近5000根碱液管的24 h无人化覆盖。对比人工与

传统挂轨机器人，其复杂故障的漏检率由15%降至

1%以内，误报率控制在3%以下，单次全面巡检耗

时缩减了80%。

智能运维迈向规模化部署需跨越一系列严峻的

工程落地瓶颈。在跨域集成方面，具身智能体亟需

与传统监控与数据采集系统（SCADA）、分布式控

制系统（DCS）及企业资源计划（ERP）等工业系

统进行深度的数据流转和接口互通，面临较高的协

议壁垒。在硬件可靠性方面，面对强电磁干扰、高

频振动及极端温／湿度等恶劣工况，具身传感器的

精度、机械机构的寿命以及端侧算力平台的稳定性

仍面临极限考验。此外，工业场景对任务协同的实

时性要求极高，“云边端”架构下的通信延迟、大

规模具身智能体集群的调度算法以及高昂的硬件定

制与部署成本，依然是制约具身智能在工业运维领

域全面推广的核心挑战，具身智能赋能智能运维路

径（见图5）。

（四）物流仓储

物流仓储作为连接生产与配送的关键枢纽，尽

管已具备较好的数字化与自动化基础，但在向高度

智能化演进的过程中仍面临显著的痛点。具体而

言，仓内货物包装形态多变且常伴随堆叠、遮挡与

反光，导致传统设备在目标识别与位姿估计上的稳

定性严重不足；同时，真实作业环境往往具有非结

构化特征，使仅具备定点导航能力的传统移动机器

人，如自动导引车（AGV）和自主移动机器人

（AMR），难以应对异形件、软包装与混装货物的

柔性操作；此外，大规模人机混合作业中的多机路

径规划与动态避障极易引发系统性拥堵与安全

隐患。

基于上述工业痛点，现代仓储系统亟需反向推

降低高风险作业暴露
提升早期预警
提高设备稳定性
提升故障响应效率
提高异常识别
提高覆盖巡检

智能运维现状

设备全生命周期管理

状态监测 故障诊断 寿命预测 维修决策

现场巡检
工业互联网边缘计算数字孪生机器学习

局限与挑战

多源数据噪声强 / 缺失 / 不统一
数据样本少、泛化训练受限
工况复杂、环境扰动
跨系统集成难、部署门槛高

具身智能
引入与融合

核心融合

移动
平台

机械臂 多模态
传感

知识驱动诊断 自主控制

认知能力升级
多源信息感知
系统全面理解
异常识别、故障诊断
任务推理
精准预测、定位

执行能力升级

在位操作、提前干预
自主导航、精准力控
阀门操作、部件复位
局部维护、样本采集

具身案例

狭小受限
空间作业

大规模多
场景巡检

发现问题 处理问题

核心价值

智能运维核心转变：被动响应 主动预防

图5　具身智能赋能智能运维
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导并重构其底层技术能力。在感知层，需要能够应

对复杂干扰与非标准物料的鲁棒性多模态三维

（3D）环境理解能力；在决策层，要求系统具备基

于实时订单、库存与工位负载的全局动态任务编排

及多智能体协同调度能力；在执行层，亟需打破单

一“承载搬运”的限制，赋予机器人针对异构物料

的柔性抓取与在位装箱能力。具身智能技术的引

入，将多模态视觉、移动底盘与机械臂复合平台、

大模型及数字孪生有机融合，推动仓储物流由“传

统单机定点自动化搬运”向“识别、拣选、转运、

配送一体化的复合操作”跃升，并最终演进为具备

高环境自适应与群体协同能力的完全自主决策系统

（见图 6）。以极智嘉复合移动机器人（AMR+机械

臂）在一汽丰田华南零件中心的数智化升级项目为

例，面对万级库存量单位（SKU）且形态各异的汽

车零部件，传统点到点AMR仅能完成搬运，无法

解决末端理货难题。在引入具身复合机器人后，通

过大模型任务拆解，实现了端到端的自主拣选。相

关数据表明，空间利用率提升了40%，订单响应及

拣选效率提升了20%，对异形复杂件的抓取准确率

达到了99.99%的工程极限。

物流仓储的大规模工程落地仍存在多项现实瓶

颈，如具身复合机器人在高动态人机混合场景下的

绝对安全协同与合规性难题、海量机器人在全局动

态调度下面临的毫秒级通信延迟与算力负荷以及高

昂的柔性执行器定制和跨系统集成成本，这些工程

门槛是当前智能仓储真正实现柔性与效率双轨并跃

所需跨越的障碍。

（五）数字孪生

数字孪生技术通过物理对象的实时映射与仿真

预测，显著提升了制造系统运行的可视化水平与资

源配置效率。但在面对复杂工业场景时仍存在突出

的现实痛点：多设备耦合、多物理场交互与动态工

况的交织，使得高保真建模与虚实强同步举步维

艰；异构系统间数据格式与通信接口的标准缺失，

严重制约了跨层级互操作与规模化集成；更核心的

是，当前多数系统仍停留在状态监测与仿真分析的

开环阶段，虚拟空间产生的决策难以向物理执行空

间进行有效下达与联动。

针对上述痛点，数字孪生系统亟需反向推导并

重构其底层技术能力：在感知层，需要能够精准捕

捉多物理场耦合与环境动态变化的高保真多维映射

技术；在决策层，要求系统具备融合异构数据进行

实时推理与前瞻性调度优化的认知技术；在执行

层，需要打破虚实隔离，具备从虚拟空间决策到物

理空间干预的精准闭环控制能力。具身智能将多模

态感知、自主决策与物理执行有机结合，使数字孪

物流仓储现状

连接生产、供应、
配送的关键
核心功能

具身智能赋能

WMS/生产计划联动 供应链管理系统 配送系统
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   可视化 / 高效率

库存周转率
订单响应时间短
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决策与
规划层

感知与
理解层

行动与
执行层

智能决策框架 协同调度算法

大模型推理 主动避障

动态路径规划 多智能体协同

异构物料
与货物
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多模态感知
(视觉、3D)

位姿与
状态估计

环境语义
地图构建

复合移动机器人平台 异形件搬运 货箱 / 托盘管理

分拣 / 抓取 工位配送 转运

数字孪生
平台

拥堵预测
资源重配
异常调度

优化

局限与不足

货物复杂 / 遮挡 / 识别
非结构化场景抓取难
多机路径规划 / 调度 / 
避障协同难

响应速度快
配送准确

柔性、效率
协同化水平提升

人工分拣
转运负担小

环境适应性
自主作业、协同决策

资源调度与联动层
资源调度与

联动层

图6　具身智能赋能物流仓储
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生由单纯的“映射与分析”拓展为“感知 ‒ 决策 ‒ 

执行”一体化系统，深刻还原了真实工况下人、

机、物之间的复杂交互关系，实现场景赋能。这一

技术的融合推动工业系统由传统静态模型表征向虚

实动态映射与仿真预测过渡，并最终迈向具身自主

决策与物理闭环联动的完全虚实协同范式（见图7）。

宝马全球工厂引入NVIDIA Omniverse与 Isaac Sim平

台，构建了工业元宇宙具身智能训练基地，利用高

保真孪生底座，机器人的路径规划与柔顺装配策略

在云端并行训练后直接下发，相比传统物理调试，

产线规划时间缩减了30%，新车型换产的机器人现

场部署与调试周期由数周大幅压缩至数天（效率提

升超70%），极大降低了物理试错成本。

数字孪生虚实协同范式的工程落地实现，面临

一系列严峻的瓶颈制约，包括高频海量数据在采

集、传输与计算过程中的极低延迟和高扩展性挑

战，异构软硬件体系集成时的底层互操作壁垒，高

度动态的虚实双向交互中保障工业级绝对安全的系

统鲁棒性难题，制约了数字孪生的跨层级集成与规

模化部署。

综上所述，工业具身智能在人机协作、柔性装

配、物流仓储、智能运维及数字孪生等场景中的应

用，并非单纯的算法平移，而是深度嵌套于各类工

业垂直领域的工艺与物理约束之中。不同场景对智

能体的感知模态、控制精度、安全底线及评测指标

有不同的工程要求。为了清晰界定具身智能在各场

景下的应用边界与技术差异，本研究从核心痛点、

动作空间、控制要求及落地瓶颈等工程维度，对上

述五大典型应用场景进行了系统性梳理与横向对比

（见表1）。

四、工业具身智能关键技术体系

工业具身智能的关键技术体系是涵盖“感知 ‒ 

决策 ‒ 执行 ‒ 优化”的动态闭环反馈系统，主要由

多模态感知与状态表征、认知推理与任务决策、灵

巧执行与运动控制、数字孪生与闭环优化四大核心

模块构成（见图8）。多模态感知与状态表征通过视

觉、力觉、触觉等多源信息的高效融合，提升智能

体对工件状态、接触关系和环境变化的识别能力，

为系统在非结构化场景下的稳定作业筑牢数据基

底。认知推理与任务决策负责将多维感知结果转化

为全局任务规划和局部动作策略，使系统能够在严

苛的工艺约束、安全边界和时变工况下自主完成任

务拆解与在线自适应调整。灵巧执行与运动控制决

定了智能体能否将“会判断”的策略有效转化为

“会完成”的物理操作，其核心在于跨越软／硬件

鸿沟，实现高精度、强鲁棒与安全可控的力位协

同。数字孪生与闭环优化依托高保真虚实映射，打

通策略训练、虚拟验证、在线运行与持续迭代的全

核心驱动力

引入具身
智能

映射
和分析

“感知 - 决策 - 
执行”一体化

系统

赋能路径
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迁移与反馈修正

综合任务规划、语义
理解、闭环控制

提升接触 / 操作 / 环境
描述能力

增强任务过程表达 / 
支持能力

提高实时 / 可信性

反馈持续优化模型

演进成果：智能支撑平台

具身智能推动：从仿真工具向面向复杂工业任务的智能
支撑平台演进

数字孪生现状

动态表征设备产线
可视化与可控化
物理对象实时映射
仿真与预测、提前验证
数据贯通

不足与局限

高保真建模与实时同步难
互操作性不足
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图7　具身智能赋能数字孪生
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生命周期链路，从系统级层面推动工业具身智能的

工程落地与自主进化。这四大技术单元高度耦合、

互为支撑，共同保障了工业制造系统在面对动态扰

动与高度不确定性时的智能性、柔性与可靠性。

（一）多模态感知与状态表征

多模态感知是工业具身智能实现精准环境理解

和复杂任务定位的先决条件。在工业环境中，多模

态感知的技术难点不在于前端传感器阵列的简单物

理堆叠，而在于跨模态数据的时空对齐、异构特征

空间的冗余信息挖掘及全局状态表征构建[34-36]。真

实的工业场景往往伴随更复杂的特征信息，如噪声

强、遮挡多、反光和纹理不足等问题，因此必须综

合利用视觉（2D/3D）、力觉、触觉、声学、振动、

温度以及位置编码等多源异构信息，构建对工件位

姿、接触动力学、设备健康度及全局环境的完备描

述[37]。传统工业机器视觉与力控系统通常采用决策

级后融合，即视觉系统输出位姿坐标，力传感器输

出接触力矩，两者在最高决策层进行逻辑判断。这

种方式工程实现简单、解耦性强，但在面对高速运

动或微小滑移时，极易因两者采样频率的巨大差异

错位。目前的典型方法多采用跨模态注意力机制的

特征前级融合，将高维的2D/3D视觉特征与低维的

时序力矩、振动特征映射至统一的高维隐空间进行

联合表征。近年来，基于深度学习[38-42]、自监督学

习[43-46]的多模态融合方法在跨模态特征对齐和弱标

注学习方面取得进展，极大提升了模型在未见工况

下的泛化表征能力。

当前感知的最大瓶颈在于多模态数据的高频时

空同步。视觉传感器（通常 30~60 fp/s）与六维力

表1　工业具身智能典型应用场景的任务特性与工程指标对比

典型

场景

人机

协作

柔性

生产

与精

密装

配

物流

仓储

智能

运维

数字

孪生

核心痛点

动态避障与意

图识别滞后，

共享空间危险

系数高

来 料 公 差 波

动，微小接触

状态难以数学
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非标／软包物

料抓取难，多

机交叉调度易

拥堵死锁

隐蔽／高危环

境依赖人工，

状态监测与异

常处理脱节

虚实同步延迟

高，工艺交互

缺 乏 闭 环 验

证，仿真到现

实的迁移难

典型任务

连续轨迹协同、

重载移载、工具

递送（连续多自
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仪表识读、阀门

旋拧操作（非
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意图识别准确
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传感器（通常 1000 Hz以上）存在显著的采样率差

异，当发生刚性碰撞或微小滑移时，视觉特征的提

取严重滞后于力觉反馈，导致感知表征出现“时间

错位”。在真实工程部署中，传感器布设复杂、数

据采集代价高、标注困难和实时性约束难，同时工

业现场充斥着电磁干扰、油污遮挡与剧烈光照变化

等，导致精密光学与触觉传感器极易出现基线漂移

和数据缺失，因此，确保感知系统在恶劣工况下连

续无故障运行是极大的工程挑战。特别是在强接触

操作和高速节拍场景中，感知系统必须与控制环紧

密耦合，才能避免“看得见但来不及调整”的问题。

（二）认知推理与任务决策

认知推理与任务决策决定着工业具身智能系统

能否将感知结果转化为可执行策略。传统工业自主

系统的决策范式是“感知 ‒ 规划 ‒ 控制”模块化级

联架构，各模块边界清晰，具备极强的可解释性与

工程可控性。但该架构的误差会逐级放大，且面对

超出预设逻辑的工况（如异常遮挡、非标指令）时

系统极易崩溃。具身智能引入的端到端“视觉 ‒ 语

言 ‒ 动作”模型，打破了这一局限，直接将传感画

面与语言指令映射为底层关节力矩或速度。对比模

块化架构，视觉 ‒ 语言模型[47-49]、“视觉 ‒ 语言 ‒ 动

作”模型[50-53]、大语言模型与强化学习、模仿学

习[54-56]、分层规划[57-59]等方法正在加速融合，基础模

型为工业具身智能带来了更强的知识迁移和任务泛

化能力[60-61]，极大降低了人工构建规则的成本且具

备涌现的泛化能力。

然而，认知大模型的引入也带来了性能瓶颈。

一是推理延迟，现有百亿参数规模的“视觉 ‒ 语

言 ‒ 动作”模型的单次推理往往需要数百毫秒甚至

秒级，无法满足工业制造毫秒级的节拍要求；二是

决策输出的非确定性与幻觉，这种在工业安全中是

“零容忍”的。工业决策过程强调安全边界、工艺

优先级和异常恢复策略，因此工业场景并不能直接

照搬开放数据训练出的通用模型。当前，具身智能

的工业落地更适合采用“基础模型+任务约束+知识

规则+控制校核”的混合式架构，以兼顾智能性与

可靠性。此外，将庞大的认知决策模型部署至产线

面临边缘算力极度受限的难题。工业现场通常只能

工业具身智能的关键技术体系
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图8　工业具身智能的关键技术体系
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配备工业工控机（IPC）或轻量级边缘计算盒子，

因此如何在保证不损失关键推理精度的情况下，利

用模型量化（如 INT8/INT4量化）、剪枝与知识蒸

馏技术实现本地化轻量部署，且与现有 PLC/

SCADA系统实现互操作，是系统集成的核心难点。

（三）灵巧执行与运动控制

灵巧执行与运动控制是工业具身智能从“会判

断”走向“会完成”的关键。对于抓取、装配、打

磨、涂胶、焊接、搬运和在位维护等任务而言，系

统不仅需要生成动作，更需要在复杂接触关系和多

种扰动下稳定完成动作。针对接触密集型任务（如

打磨、精密插接），传统工业控制通常采用 PID与

阻抗控制或导纳控制，这种方法在面对工业现场复

杂的非线性接触动力学（如静摩擦力突变、柔性材

料大变形）时，固定参数的阻抗模型往往导致剧烈

震荡。面对动态扰动，具身智能执行层引入了基于

深度强化学习的策略控制与模型预测控制的结合方

法，涵盖预测性碰撞检测、毫秒级力阈值保护、异

常状态安全停机、人工接管与历史状态无损回退，

综合考虑机构设计、运动学与动力学建模、路径规

划、柔顺控制、力位混合控制以及末端执行器适配

等问题，保证在高强度重复运行中保持精度、一致

性和安全性。例如，装配任务要求机器人可以处理

公差、对位误差和接触不确定性；打磨和抛光任务

需要根据表面曲率与材料特性动态自适应调整接触

力；移动操作任务则需同步处理底盘导航与机械臂

末端操作的耦合控制。协作机器人、灵巧手、可变

刚度执行机构以及移动操作复合平台的进展，为工

业具身智能提供了更丰富的执行载体[62]。

灵巧执行的核心瓶颈在于非线性接触动力学的

建模失真。在极小公差插接或精密打磨时，机械臂

各关节的静摩擦力突变、连杆柔性形变以及传动背

隙呈现强非线性特征，现有的控制算法在应对这类

刚度瞬变问题时，极易产生超调或震荡。

（四）数字孪生与闭环优化

数字孪生为工业具身智能提供了一个全息、可

计算且具有物理一致性的平行世界，是连接虚拟空

间与物理空间的重要桥梁。在构建虚拟映射底座

时，传统仿真软件（如基于有限元分析或刚体动力

学引擎）需要依赖极其精确的先验参数（如质量、

摩擦系数、材质刚度），计算耗时长，只能用于离

线工艺规划。而工业具身智能要求的数字孪生必须

支撑在线策略迁移。因此，当前的数据孪生前沿方

案深度融合了物理信息神经网络与残差物理模型，

利用真实产线采集的稀疏传感数据在线反向逼近未

知的动力学残差，使虚拟引擎能够自适应地补偿

诸如齿轮磨损、温度漂移等带来的物理变异，实现

数字孪生体的在线演化。数字孪生不仅是监测工

具，更是支撑训练、部署和持续优化的重要基础设

施，通过融合CAD/计算机辅助工程机理模型与多

传感时序数据，构建包含设备动力学、工艺流场、

产线物流与空间干涉的数字映射，可以在虚拟空

间中进行状态监测、过程仿真、策略验证和性能

评估，再将结果反馈到物理系统，实现虚实协同

优化[63-65]。

然而，当前仿真引擎（如 Isaac Sim、MuJoCo

等）在渲染刚体运动方面已较成熟，但在柔性材质

（如线缆布线、织物抓取）的大变形动力学以及多

物理场（热、力、电磁）的实时高频耦合渲染方

面，计算耗时呈指数级增长，保真度面临极大瓶

颈。在真实产线部署闭环优化系统时，不同设备厂

商的底层协议相对封闭，数据采集的碎片化与工业

通信标准（如OPC UA、MQTT）不统一，使全局

高保真孪生底座的构建面临极大的协议转换工作

量。此外，将虚实迭代后的新策略在线热更新到正

在运行的生产设备中，并确保过渡阶段的绝对平

稳，是数据孪生落地的一大挑战。

五、工业具身智能技术面临的应用挑战与未

来发展方向

（一）工业具身智能技术面临的应用挑战

1. 仿真 ‒ 现实迁移鸿沟

仿真训练是降低工业具身智能训练成本的重要

手段。真实工业环境中的非线性接触动力学、动态

摩擦特性、柔性材料形变（如线缆、织物）、传感

器噪声和设备磨损难以在现有物理引擎中被高保真

刻画，导致策略空间产生严重偏差。例如，具身智

能体在仿真环境中成功率达95%以上的策略，部署

到真实产线后，往往面临动作迟缓、接触抖动甚至

任务失败。因此，需进一步研发融合数据驱动与物

理机理的神经符号渲染技术，利用域随机化增强策

235



工业具身智能应用场景与技术发展研究

略鲁棒性；同时，在真机部署阶段引入少样本在线

强化学习进行残差补偿校准。

2. 高质量多模态工业数据集匮乏

工业具身智能高度依赖多模态数据，但与互联

网开源数据不同，工业场景数据带有强烈的企业专

有性，多模态数据存在时序同步、空间配准难度

大、且缺乏长尾罕见故障样本。数据问题不仅制约

模型训练，也影响系统评测和迁移复用。在实际部

署中，当多模态数据的单一模态失效时（如视觉系

统在低光照条件下），需要考虑如何确保系统的鲁

棒性，视觉数据的高维度与力觉数据的低维度如何

匹配，不同采样率的传感器数据如何同步等难题。

目前，我国在底层算法方面与国外差距逐渐缩小，

但开源工业具身数据建设严重滞后。因此，亟需由

行业龙头牵头，建立兼顾隐私安全的联邦学习机

制，并利用生成式人工智能与工业元宇宙技术合成

高质量的边缘工况增强数据，构建标准化的大规模

工业具身数据体系[66]。

3. 系统鲁棒性、泛化能力与安全性不足

当前，具身智能系统在实验条件下可展示较好

的性能，但工业生产对稳定性和可预测性的要求远

高于服务场景，在真实产线的长周期运行中，面对

光照突变、非标来料或偶发扰动时，极易出现动作

迟缓、接触震荡等性能衰减现象。这是由于基础模

型的概率生成机制与工业控制的确切性要求存在底

层错位，基础模型引入的幻觉、策略不可解释性和

边界条件识别不足，会带来工业安全风险[67-68]，同

时，真实设备的长时间运行必然伴随传感器基线漂

移、机械传动背隙磨损等非平稳动态变化，这打破

了预训练模型所依赖的理想状态假设，导致系统在

面对硬件漂移与环境扰动时泛化能力骤降。因此，

在控制算法层，需将机械运动学死区、最大接触力

矩阈值、绝对禁飞区等物理安全边界作为先验知识

进行硬编码，形成大模型指令下发前置的绝对校验

门槛；在决策评估层，需引入基于多模态异常检测

的实时不确定性评估机制，当模型输出的置信度低

于安全阈值时，自动触发系统的“可降级运行”模

式（如自适应切换至低速阻抗控制或安全暂停）；

在工程部署上，应固化包含毫秒级异常状态急停、

无损历史状态回退以及“专家在环”一键接管在内

的立体化责任追溯与安全恢复机制，确保系统在未

知工况下的绝对可控。

4. 系统集成复杂与工程部署成本高

工业具身智能的工程部署涉及机器人本体、传

感器、控制器、边缘计算平台、通信网络和工业软

件系统等多层要素，系统集成复杂、调试周期长、

初期投资高。对于制造型企业而言，缺乏清晰的投

入产出路径和可复制方案，导致技术采纳门槛极

高，难以实现规模化推广。此外，与MES、ERP、

PLC、SCADA等既有系统的兼容问题，也会显著

增加落地难度。因此，具体到工程部署，在技术架

构层面，应加速推动工业具身智能软／硬件接口与

通信协议（如OPC UA、数据分发服务、时间敏感

网络等）的标准化建设，构建物理层解耦、功能层

模块化的“即插即用”中间件平台，降低跨系统联

调壁垒；在商业模式与部署策略层面，需通过提供

标准化的通用硬件载体与“云边协同”的订阅式工

业技能包，将重资产的定制集成转化为低门槛的按

需配置，从而为中小企业打通普惠式的技术采纳

通道。

5. 标准体系与测评框架尚不完善

目前，工业具身智能仍缺少统一的数据规范、

接口标准、测试流程和评测基准。不同厂商和研究

团队在任务定义、数据格式、模型输入输出和安全

验证方法上差异较大，不利于结果比较、系统复用

和产业协同。尤其是在工业场景中，单纯依赖学术

环境中的基准测试难以真实反映节拍、稳定性、故

障恢复和全生命周期成本等核心指标。未来需要构

建面向工业任务的多层级评测框架，将算法性能、

控制质量、作业安全、部署效率和经济性纳入统一

评价体系，并推动接口规范和测试标准的逐步形成。

（二）工业具身智能技术的未来发展方向

面对当前技术挑战和应用需求，工业具身智能

正朝着通用化、协同化、自主化方向发展，未来几

年有望在以下方面取得重要突破。

1. 面向工业任务的基础模型与通用智能体

未来，发展面向工业任务的基础模型和通用智

能体是工业具身智能技术的重要方向。相较于单任

务、单场景的专用系统，通用智能体能够在知识

层、技能层和策略层实现更大范围的迁移复用，通

过构建可覆盖典型工业任务谱系、运用少量数据或

少量示教完成适配的模型体系，显著降低模型开发

与部署成本。在这一过程中，“视觉 ‒ 语言 ‒ 动作”
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模型、世界模型和工艺知识库的融合将成为值得关

注的方向。通过将任务语义、环境状态、动作表示

和约束规则纳入统一框架，有望提升系统在装配、

运维和复合操作中的泛化能力。

2. 人机共融的协同智能

工业 5.0强调以人为中心的智能制造，这意味

着未来工业具身智能的发展不应仅以替代人工为目

标，而应更加重视与人的长期协同。人机共融协同

的核心在于建立更自然的交互机制、更清晰的责任

边界和更高效的能力互补模式。未来，系统将更重

视对人员意图、操作习惯和现场语境的理解，以实

现更顺畅的工位协同和远程协作。在工业实践中，

这一趋势将体现在协作装配、远程维护、专家在环

决策和技能迁移等方面。通过自然语言、手势、视

觉引导和增强现实等方式，人类可以更低门槛参

与机器人任务配置与异常处置，机器人则承担高重

复、高风险和高负载作业，形成更加稳定的人机协

同结构。

3. “云边端”协同与群体智能

单机智能难以满足复杂制造系统的整体优化需

求，工业具身智能未来将进一步走向“云边端”协

同和群体智能。云端可承担模型训练、知识共享和

全局调度，边缘侧负责低时延推理与局部优化，端

侧则执行实时控制与感知闭环。通过这一分层架

构，系统可以兼顾大模型能力、工业实时性和数据

安全要求。在多机器人、多工位和跨产线协同场景

中，群体智能将成为提升系统整体效率的重要路

径。通过共享知识表征、任务编排和协同策略，不

同机器人可在动态订单和复杂环境下完成更灵活的

资源分配与流程重构。

4. 虚实融合驱动的自主进化

工业具身智能的长期竞争力将越来越取决于其

持续学习和自我优化能力。未来，随着数字孪生、

在线学习、增量学习和故障知识积累机制的发展，

工业系统将从一次性部署逐步转向持续演化。真实

运行产生的数据不再仅用于事后分析，而将作为模

型更新、策略修正和工艺优化的重要来源。这一趋

势意味着工业具身智能将逐步形成“训练 ‒ 部署 ‒ 

反馈 ‒ 再训练”的持续闭环，并在更大范围内实现

知识复用和经验迁移。与此同时，自主进化需建立

在可控和可验证的前提之上，不能以牺牲安全和稳

定为代价。如何在学习能力与工程可控性之间取得

平衡，将是未来研究的核心议题之一。

六、推动工业具身智能技术发展的对策建议

（一）加强技术攻关，突破技术瓶颈

具身智能在工业场景中的技术应用已展现出巨

大潜力，但我国当前的具身智能发展仍面临瓶颈，

如高端六维力／触觉传感器高度依赖进口、高质量

工业操作多模态数据集（如抓取／装配轨迹库）严

重匮乏、工业级高保真物理仿真引擎核心技术缺

失。未来，需聚焦仿真 ‒ 现实迁移技术突破，通过

研发高精度物理引擎与域自适应算法，有效提高技

能迁移效率和成功率；同时，不断加强多模态融合

算法研究，重点解决数据异构性与同步性问题，提

升复杂环境下的感知鲁棒性。开发标准化、模块化

的硬件组件和软件平台，降低系统集成难度与成

本；持续强化系统安全性和可靠性设计，通过冗余

机制、故障自诊断等技术，确保其在不确定环境中

的鲁棒表现。着力构建大规模工业具身数据集，特

别是在汽车柔性总装及 3C电子精密制造等具备海

量数据基础的场景优先实现单点突破，以此推动基

础模型训练与泛化能力的提升，为工业具身智能的

规模化应用奠定坚实基础。

（二）完善产业生态，加快工业化落地

具身智能在智能制造领域的应用和发展，需要

构建更为完善的产业生态体系，逐渐推动应用落

地。一是促进“产学研用”深度融合，加快科技成

果向现实生产力转化，通过构建开放创新的技术平

台，鼓励中小企业参与生态建设，并加强知识产权

保护与数据安全治理，营造健康可持续发展的市场

环境。与此同时，还应注重跨领域人才培养，以满

足产业对复合型人才的需求。二是优先选择需求明

确、技术成熟度较高的场景（如汽车装配、电子制

造、物流仓储）开展试点示范，通过积累成功案例

并形成可复制的解决方案，为规模化应用提供实践

参考。加快行业标准和评估体系建设，规范技术接

口、数据格式和性能指标，促进不同系统间的互联

互通，降低技术适配成本；开发适应中小企业需求

的轻量化、低成本解决方案，通过简化部署流程与

优化成本结构，有效降低技术采纳门槛；加强用户

培训和技术支持体系建设，通过系统化培训与全周
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期服务，提升企业应用具身智能技术的能力。三是建

立第三方检测评估机构，为用户提供客观公正的技

术选型参考，从而增强市场信任度与应用信心。

（三）强化政策支持，优化发展环境

科学技术的发展需要国家政策的引导，相关部

门需加强顶层设计，制定具身智能产业发展规划，

明确技术路线和应用重点，并加大研发投入，支持

关键核心技术攻关。通过完善相关法律法规和伦理

规范，引导技术负责任发展，鼓励国际合作与交

流，融入全球创新网络。工业具身智能作为智能制

造的核心技术之一，正推动相关产业的智能化转型

和融合发展，形成集创新驱动性、物理依赖性、跨

界融合性和系统生态性于一体的新型综合性经济体

系。通过持续的技术创新和应用探索，具身智能有

望成为推动数字经济高质量发展、促进实体经济与

数字经济深度融合的核心力量，为制造业转型升级

注入新动能，为制造业高质量转型升级提供重要

支撑。
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