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摘 要：视觉-语言-动作模型是一类面向具身智能的综合性建模方法，它将视觉感知、自然语言理解和动作执

行在统一框架下进行表征与学习，旨在实现从环境感知到任务规划再到动作控制的连续闭环。视觉-语言-动作

模型的运行逻辑与 21世纪初提出的平行智能范式存在呼应。平行智能通过“人工系统、计算实验和平行执行”

的三元架构，强调虚拟建模、可复现推演以及虚实交互的闭环机制，这些理念与视觉-语言-动作模型的发展路

径在不同阶段形成了对应关系：早期的多模态探索可视为人工系统中的原型实践，随后的大规模模型与跨域训

练扩展了计算实验的能力，近年来的分层控制和虚实闭环则体现了平行执行强调的反馈修正与规范指导。在这

一框架下，视觉-语言-动作模型呈现出语义与动作深度耦合、虚拟与现实双向循环和可验证性增强等特征，但

也存在泛化不足、语义对齐不稳、安全与解释机制薄弱以及部署效率受限等问题。未来研究可聚焦任务语义的

契约化表达、长时序规划的可修复性、世界模型的工程化使用、多层次反馈与安全治理，以及跨平台迁移和人

机协作等方向。以平行智能为参照重新审视视觉-语言-动作模型，不仅有助于厘清发展脉络，也为其在真实场

景中的可信应用提供了方法论支持。
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Abstract: Vision-language-action (VLA) models are a comprehensive modeling approach for embodied intelligence that 

integrates visual perception, natural language understanding, and action execution within a unified framework, aiming to 

establish a continuous loop from environmental perception to task planning and action control. Their operational logic cor‐
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responds closely to the paradigm of parallel intelligence articulated in the early 21st century. That paradigm comprises ar‐

tificial systems, computational experiments, and parallel execution, emphasizing virtual modeling, reproducible inference, 

and closed-loop interaction between the virtual and the real. The initial stage of VLA development, driven by multimodal 

deep learning, can be regarded as prototypical work within artificial systems, the subsequent stage characterized by large-

scale models and cross-domain training expanded the scope of computational experiments, and the more recent focus on 

hierarchical control and virtual-real closed loops reflects the feedback correction and normative guidance emphasized in 

parallel execution. VLA models exhibit deep coupling between semantics and action, iterative cycles linking simulation 

with reality, and steadily improving verifiability. Nonetheless, challenges remain in generalization, semantic alignment, 

safety and interpretability, and deployment efficiency. Addressing these issues calls for contract-based task semantics, re‐

pairable long-horizon hierarchical planning, engineering-oriented use of world models, multi-level feedback and safety 

governance, and cross-platform transfer with human-machine collaboration. Examining VLA through the lens of parallel 

intelligence clarifies its developmental logic and provides methodological support for advancing toward trustworthy real-

world applications.

Key words: parallel intelligence, vision-language-action model, embodied intelligence, multimodal fusion, virtual-real in‐

teraction

0　引言

视觉-语言-动作（vision-language-action，VLA）

模型已成为近年来具身智能研究的前沿方向。这类

模型以大规模视觉-语言模型（vision-language model，

VLM）的跨模态表征能力为基础，将视觉感知、

自然语言理解与动作生成统一到同一体系中，从而

驱动机器人等智能体在真实物理环境中完成复杂任

务
[1]
。相较于仅能实现理解与表达的VLM，VLA

模型进一步实现了“能看、能说、能做”的闭环联

动，标志着人工智能由虚拟空间向物理世界延伸的

关键突破。这一跃迁不仅在技术路径上拓展了多模

态模型的边界，也在研究范式上推动了具身智能的

体系化发展。随着Robotics Transformer（RT）系列

（RT-1、RT-2、RT-X）、多模态提示驱动的通用机器

人操作以及OpenVLA等代表性工作相继出现，VLA

模型的研究与应用正呈现出加速升温的态势，显示

出其在机器人操作、交互式任务执行乃至复杂开放

场景中的巨大潜力
[2]
。

如果从更长远的学术脉络来看，二十余年前诞

生的平行智能理论已经从宏观视角探讨过类似于

VLA模型的虚实交互复杂系统设计方案
[3-4]

。平行

智能理论构建了“人工系统-计算实验-平行执行”

三位一体架构，以人工系统支撑现实行动，通过虚

拟实验反馈修正现实决策，为复杂系统的智能控制

奠定了基础
[5]
。这一理念与当前VLA模型的发展

方式在本质上具有呼应。VLA通常借助仿真环境

或数字孪生进行预训练，通过多模态输入（视觉+

语言）驱动动作决策，使智能体能够在真实物理环

境中执行复杂操作。这种“虚拟先行+现实反馈”

的机制正与平行智能强调的仿真-决策-执行闭环高

度契合
[6]
。平行智能为理解VLA模型的快速发展

提供了理论参照，并在方法论层面与其若干机制形

成了呼应关系。

本文从平行智能范式的视角出发，系统回顾

VLA模型的发展历程，梳理其技术演进与典型成

果，并在对比中揭示二者之间的内在联系。通过这

种跨越时间的关联，本文意在说明VLA模型作为

新兴研究方向，并非凭空而生，而是延续了平行智

能长期以来的思路与方法体系。更重要的是，从平

行智能的视角切入，有助于重新认识VLA模型的

发展逻辑与未来趋势，呼吁学术界在推动模型技术

进步的同时，注重其在虚实互动、复杂系统管控与

可解释性等方面的深度融合。

1　平行智能的范式基础

1.1　平行智能的提出与发展

平行智能的提出源于对开放环境中不确定性与

复杂性治理路径的系统思考。随着信息技术与人工

智能不断渗透，单一数学模型或经验规则在复杂社

会-工程系统中的适用性逐步受限，需要一种能够

在模型-数据-决策-运行全流程形成反馈闭环的新

范式。基于此，21世纪初在“人工系统（artificial 

systems）-计算实验（computational experiments）-

平行执行（parallel execution）”（以下简称 ACP）

方法的框架上，逐步形成了以虚拟与现实并行协同
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为特征的平行智能体系，并在随后二十余年得到完

善与推广
[5]
。

在平行智能体系中，人工系统是真实物理系统

在数字空间的化身。人工系统是多智能体环境、虚

拟社会或数字孪生等软件定义的虚拟系统，其功能

不止于静态映射，更强调对现实行为机制与社会因

素的可计算刻画，从而突破现实试验条件与物理边

界带来的约束。在人工系统的基础上，计算实验通

过可重复、可控、可扩展的虚拟试验来探索运行轨

迹与策略空间，遵循重复、随机化、分组等实验设

计原则，既降低现实试错成本，也在更大范围、更

高维度揭示潜在规律。进一步地，平行执行强调虚

实互动的双向反馈：虚拟世界产出的规范性指导反

哺现实系统的在线控制与管理，现实系统的最新状

态又用于校准与迭代人工系统，从而形成“描述-

预测-规约”一体化的动态闭环。

学术界常见的一个误区是将平行智能与近年来

广受关注的数字孪生相混淆，但必须指出的是，平

行智能不是数字孪生。数字孪生作为一种以虚拟体

映射现实体为特征的技术，侧重高保真同步与状态

感知，强调对现实系统的描述性刻画与运行监测。

与之不同，平行智能并非停留在描述的层面，而是

在同一机制中整合3类智能，即描述智能、预测智

能与处方智能，面向复杂系统的治理与优化输出可

执行的规范性指导，这也是其能够实现“虚拟先

行-现实反馈-持续校准”的重要原因。在具体实施

路线上，平行智能通过管理与控制、实验与评估、

学习与训练这3类运行模式协同推进，依托虚实并

行与闭环迭代，实现对复杂系统的可靠管理与持续

进化，如图1所示。

随着平行智能技术的发展，其理论与方法从早

期聚焦如何借助虚拟实验改进现实中的交通调度系

统
[4,7]

，逐步外延至更广泛的社会与产业场景，包

括城市建设规划
[8]
、能源与矿业

[9]
、公共安全

[10]
、

医疗
[11]

、饮食
[12]

、教育
[13]

、文旅
[14]

以及军事
[15]

等

方向，形成面向多行业的通用方法论布局。平行智

能系统共性的本质机理可概括为“在人工系统中先

学、先算、先试，再将规范性指导回流现实系统”

的闭环，即以人工系统承载可计算的机制刻画，在

计算实验中反复评估与优化策略，随后通过平行执

行不断校准现实运行状态，体现出“虚拟先行+现

实受益”的特征。这一范式在多类行业实践中得到

印证，表明平行智能正由单域示范扩展为多域协同

的可复用框架。

1.2　平行智能的三元交互模式及其与VLA的关联

平行智能以ACP为方法论底座，其根本动机

在于以可计算、可验证的虚实闭环来对冲复杂系统

中的不确定性与异质性。平行智能强调以生物人、

数字人、机器人三元协同来实现认知-计算-执行的

贯通
[16]

：生物人提供价值目标、情境知识与评判

准则；数字人依托人工系统在虚拟世界中承载模

型、数据与规则，承担知识的计算与推演；机器人

作为具身执行体在物理世界直接作用于环境并返回

可观测反馈。设计这种三元循环共生的模式可将虚

拟与现实的互动演化落到计算机可实现的程序化流

程之中。

值得注意的是，平行智能的三元交互模式近年

来已得到国家层面的呼应与支持。国务院在2025年

8月发布的《国务院关于深入实施“人工智能+”行

动的意见》（国发〔2025〕11号）
[17]

中明确提出，

要推动构建面向自然人、数字人和智能机器人多元

一体的发展格局。这表明，平行智能已经在相关政

图1　平行智能系统基本架构示意图
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策中获得了进一步的肯定和延展，显示出其前瞻性

与一定的战略价值。

值得指出的是，VLA模型与上述三元交互模

式其实具有天然映射关系：VLA的视觉侧重对物

理环境的感知与状态获取，可对应机器人的具身观

测与交互；VLA的语言承担意图表达、知识注入

与目标约束，可对应生物人提供的规则、语义与评

价；VLA的动作将推理与计划转化为可执行的控

制序列，闭环回到物理世界完成控制动作的实施；

在VLA模型内部，利用大规模多模态表征与动作

令牌（token）的推演/生成过程，恰是数字人在人

工系统中进行语义计算、策略演化与风险外推的实

例化体现。将VLA模型与平行智能的三元交互模

式联系起来，不仅揭示了当前具身智能领域快速发

展的深层逻辑，也为未来复杂系统的智能管控和虚

实融合技术发展提供了范式依据。

1.3　平行智能的复杂系统范式与VLA运行逻辑的

映射

1.2节强调了平行智能的三元交互模式及其与

VLA在角色结构上的对应关系。平行智能不仅提

供了智能构成要素的框架，还在复杂系统研究中提

出了一种运行机制，即“虚拟先行+现实反馈”的

范式
[18]

。该机制与VLA的训练和部署过程契合。

复杂系统往往规模庞大、要素多样且演化动态

显著，传统依赖解析建模或单纯现实试错的方法常

常受限于高昂的成本与风险。平行智能通过人工系

统先行构建虚拟环境，在计算实验中对策略和方案

进行反复推演与比较，从而在虚拟空间中筛选和优

化可行路径。随后，平行执行将虚拟实验的成果迁

移到现实系统中落地实施，而现实运行生成的数据

又不断回灌人工系统，使虚实之间形成动态循环。

这种范式使复杂系统的研究与治理摆脱了单一依赖

现实试错的局限，能够在更安全、可控的条件下持

续积累经验并提升表现。

这一运行逻辑与VLA的发展路径在多环节上

相互对应。VLA在训练阶段往往依赖大规模仿真

环境和多模态数据
[19]

，其过程相当于在人工系统

中进行的计算实验；当模型部署到具身智能体之

后，现实环境中的交互反馈则不断修正和强化模型

性能，对应于平行执行环节。随着虚拟训练与现实

反馈的迭代循环，模型逐步获得更强的泛化与适应

能力，形成了与平行智能“描述-预测-处方”相似

的演进机制。

2　VLA模型的发展脉络：平行智能视角下

的解读

VLA模型是近年来具身智能领域的重要进展，

其发展大体经历了早期深度学习驱动的多模态探

索、大模型与Transformer引领的拓展阶段，以及

RT系列与OpenVLA带动的快速发展阶段，如图 2

所示
[20]

。

从平行智能的视角来看，VLA模型并非凭空

出现的。早期研究中已经可以看到自然人、数字人

和机器人的互动雏形，与视觉、语言和动作三要素

的结合存在内在呼应。本节在回顾VLA技术演进

的同时，结合平行智能的发展历程，揭示二者在思

路上的一致性与在方法上的延展关系。

2.1　萌芽阶段：深度学习与人工系统雏形

VLA模型的萌芽阶段离不开深度学习的发展

与崛起。2006年之后，深度神经网络逐渐展现潜

力，特别是在 2012年 ImageNet挑战赛上，卷积神

经网络（convolutional neural network，CNN）取得

突破性成果
[21]

，标志着深度学习时代的到来。此后，

深度学习迅速扩展到图像识别、视频理解和自然语

言处理
[22]

，为多模态学习奠定了基础。AlphaGo在

2016年击败人类顶尖围棋选手
[23]

，将深度学习成

果推向社会大众，成为人工智能进入大范围推广应

用时期的标志。

在机器人领域，这一时期的研究多以CNN和

循环神经网络（recurrent neural network，RNN）为

核心架构：前者用于提取视觉观测中的空间特征，

后者则在处理语言指令与动作序列等时序信息方面

展现出显著优势。Tanwani等[24]
的研究展示了如何

利用序列建模方法（包括RNN）进行机器人模仿

学习，体现了深度神经网络在处理多任务时序数据

上的潜力。在此基础上，CLIPort框架提出将大规

模视觉语义表征与空间推理融合，从而提升机器人

在抓取与放置任务中的泛化能力和操作精度
[25]

。

尽管这些方法在数据规模和任务复杂性上仍受限

制，但它们首次在实践中给出了从视觉与语言到动

作的完整通路，为后续VLA模型的发展奠定了方

法论与实验基础。

从平行智能的角度来看，这些探索可以视为人

工系统的雏形。当时的研究者已经在虚拟环境中训

练模型，并在其中开展试错实验，再将经验迁移到

现实场景。这种虚拟先行的方式，与平行智能提出
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的ACP架构在理念上相通。尽管形式与内容尚不

完善，但它为后续大模型驱动的探索阶段奠定了

基础。

2.2　探索阶段：大模型范式与计算实验拓展

在萌芽阶段之后，VLA模型进入了以大模型

为核心的探索阶段。Transformer架构逐渐确立为

跨模态任务的主干架构，使视觉、语言与动作序列

能够在同一表示空间内进行处理
[26]

。这一时期出

现了一系列代表性成果，例如，RT-1提出了大规

模真实机器人数据上的RT框架，实现了跨任务的

可迁移性与泛化
[27]

；RT-2将机器人动作离散化为

文本 token，并与互联网规模的视觉-语言模型共同

训练，从而把 Web 语义迁移到控制层
[19]

；Open‐

VLA基于开源7B模型，结合DINOv2+SigLIP视觉

编码与Llama-2语言大模型，在近百万条真实演示

数据上训练，展示了在多机型、多任务上的鲁棒

性
[28]

。这些探索首次在开放场景下展现了VLA稳

定执行任务的能力。

在动作表示的研究中，学术界逐渐意识到单一

的状态或局部动作特征难以支撑复杂任务的泛化需

求，因此开始强调多样化的表征方式。除离散原子

动作与目标状态外，轨迹表征逐步成为一种能够覆

盖长时程行为序列的方案，从而在不同任务与环境

间展现出更强的可迁移性
[29]

；CaP（code as policies）

通过大语言模型直接生成可调用应用程序接口

（API）的策略代码，使语言到动作的映射具备更

强的可解释性
[30]

；VoxPoser 利用语言模型推理可

供性约束，组合 3D值函数进行零样本的闭环轨迹

规划
[31]

；此外，LAPA （latent action pretraining）

在大规模互联网视频上学习潜动作，并以少量真实

数据对齐物理控制
[32]

；ECoT（embodied chain-of-

thought）框架在OpenVLA基础上进一步训练具身

化的推理链，提升了复杂任务下的泛化表现
[33]

。

动作表示的多样化探索，标志着VLA在“如何做”

图2　VLA模型技术发展的时间线
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这一核心问题上迈出关键的一步。

在数据与训练机制方面，探索阶段呈现出跨域联

合与规模化实验的趋势。OXE（open x-embodiment）

数据集整合了 22种机器人、百万级回合的操作数

据，显著推动了跨机型的策略迁移
[34]

；DROID数

据集覆盖564个真实场景和84个任务，提供了大规

模自然演示
[35]

；RH20T提供了 11万条接触丰富的

多模态序列
[36]

。另外，CALVIN基准支持语言条件

的长时序操作学习
[37]

，RLBench 提供了多任务的

仿真环境
[38]

，Franka Kitchen场景常用于评估策略

在复杂操作链条下的表现
[39]

。通过在这些虚拟与

现实资源上的联合训练，探索阶段的VLA模型能

够在虚拟空间获得通用能力，再通过少量真实数据

进行校准与对齐。

从平行智能的视角看，VLA模型的发展探索

阶段在计算实验环节实现了突破：人工系统由萌芽

期的原型迅速演化为支撑大规模实验的知识-环境

平台；依托大模型与大数据，研究者在虚拟环境中

系统化检索与评估多种动作表示（离散原子、轨

迹、目标状态、代码、潜动作等），以多轮仿真对

比确定兼具可迁移性与可解释性的策略；同时，通

过跨域联合训练将互联网多模态语料与多源机器人

轨迹耦合，在统一表示空间内实现跨任务、跨平台

对齐，并以少量实际数据完成校准。由此，VLA

逐步形成可计算、可复现的试验机制；尽管虚实闭

环的平行执行尚未成熟，但是其雏形已现，并为随

后的快速发展阶段奠定了直接基础。

2.3　快速发展阶段：分层模型与虚实反馈闭环

这一阶段的“快速”首先体现在能力基座与共

同底层的成形：RT-1在多机型、多任务的真实演

示上建立了可迁移的控制框架，证明了大规模轨迹

预训练的有效性
[27]

；RT-2在此基础上将互联网视

觉-语言知识与机器人轨迹协同微调，使开放语义

下沉至执行层
[19]

；OXE 聚合百万级跨机构演示

并训练出跨平台通用策略RT-X，确立了数据与能

力共享的范式
[34]

；围绕这些基座，开源VLA（如

OpenVLA）降低了使用门槛，并在近百万个真实

演示上报告稳健的多机型、多任务表现
[28]

，π0在

“感知-控制”一体建模上以预训练VLM为语义底

座，并采用 flow-matching 的连续动作生成范式，

在多类抓取/放置等操控任务上，其连续控制性能

与泛化能力优于若干自回归/行为克隆基线
[40]

。在

系统设计上，VLA模型在其快速发展阶段的标志

性特征是高层语义/任务分解+低层实时控制的分层

结构：高层聚焦任务编排与语义约束，低层负责闭

环执行与时延控制，从而在长时序复杂任务与实时

稳定性之间取得折中，VLA研究范式由单一“感

知-动作”映射转向层次化智能
[20]

。

与之配套的，是数据与训练机制的体系化：联

合互联网多模态语料与多源机器人演示成为常态，

使模型既具备开放领域语义理解，又具备具体控制

技能（RT-2直接验证了开放语义→执行层的迁移

可行性）；EgoVLA利用大规模第一人称视频-语言

数据学习通用表征，并结合人-机动作映射（如逆运

动学/模仿对齐）将人类演示转移到机器人控制，从

而在跨场景与新任务上获得更强的迁移与泛化
[41]

；

同时，引入世界模型/视频生成以搭建可计算的虚

拟试验支架，在模拟中开展长序列预测与策略演

练，再迁移到现实执行（如ReBot通过“现实-模

拟-现实”的数据循环，在模拟中对真实策略进行

大规模增广与回放，再与真实数据联合训练以扩展

任务多样性并提升跨域鲁棒性，从而改进VLA在

新环境/新分布下的总体性能
[42]

；ECoT在动作生成

前显式生成具身化思维链，将任务/子任务分解与

视觉-运动要素对齐联动，从而在未见场景与指令

下提升泛化并增强可解释性
[33]

）。在动作建模层

面，扩散策略为连续高维动作提供了稳定而多峰的

生成表征，缓解了行为克隆一对多映射的模糊性，

并在多个机器人操作基准上取得提升，成为动作表

示的重要手段
[43]

。

从平行智能的视角看，这一阶段的发展体现出

平行执行的理念。不同于探索阶段主要依赖虚拟实

验，这一时期的模型在虚拟与现实之间形成了双向

流动：虚拟环境生成大规模数据和策略，现实执行

提供反馈与修正，二者相互作用，逐渐逼近知行合

一的状态。这与平行智能提出的“虚拟先行+现实

反馈”机制一致，如图3所示。可以说，VLA模型

在这一阶段让平行执行的设想更好地落到了实际工

程之中。

3　平行智能视角下的VLA模型详细解析

本节以平行智能的ACP范式为纲，从机理层

而非方法层阐释VLA模型的工作原理，强调“表

征、接口、约束”的统一组织与在环闭合。

3.1　人工系统：虚拟表示与环境构造

在平行智能范式中，人工系统是现实世界的虚
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拟映射与知识载体，而VLA模型的语义到动作推

理与执行需在这一虚拟环境中编译、注入约束并接

受验证。基于此，本节将依次说明数据如何规约为

可计算环境、跨模态表征如何在该环境中对齐与保

持、任务意图如何通过接口组织映射为行动等。

3.1.1　数据到人工环境构建

人工系统的首要职责，是将多源感知与知识材

料转化为可计算的虚拟环境，使语义与动作在其中

形成稳定映射。如果仅将数据视为被动样本堆积，

系统便难以支撑闭环推理与执行。因此，可将这一

过程理解为面向任务的知识转化，其核心在于表征

规约、约束外显与接口协约的协同落地。

在表征层面，关键不在模态多少，而在能否提

炼出对任务最小且充分的表示，并在同一任务本体

下实现几何-语义-拓扑的层级对齐。单纯的点云或

网格可满足定位与避障，但复杂操作往往要求将场

景模型提升为“度量-语义-拓扑”多层结构，以便

承载对象实例、场所与关系等高层概念，由此为上

层推理与规划提供可操作的空间理解
[44]

。据此，

从数据到环境的映射不能止于几何重建，而必须在

跨层级表征上完成规约与对齐。

在约束层面，单纯数据并不能刻画行动边界。

只有把几何规律、物理定律与基于常识的语义约束

显式嵌入，虚拟环境才具备可验证性与可复现性。

针对家庭操作的研究以语义约束为桥，提出将物理

接触约束与常识性语义约束并置建模，使擦拭、倒

液等动作在遵守物理合理性的同时，满足“不断贴

附”“不外溢”等语义条件，从而避免表面上可行

但语义上失当的行为
[45]

。这说明，数据到环境的

转化必须把隐含边界条件外显化，才能保证生成策

略的可执行与可审计。

在接口层面，人工环境不仅是知识存储，更是

多模态交互的中介。为保证语言、视觉与动作在同

一任务本体下协同，需要以契约化接口明确输入输

出语义、尺度与不确定性表达。以知识图谱为骨架

的任务-动作-技能分层抽象已证明，可以为接口组

织提供统一的结构化语义，并支持跨模态查询、推

理与模板迁移，从而把上层意图稳定地下传为可执

行目标，再把低层观测一致地上返为语义证据
[46]

。

从样本数据到人工环境的构建，本质上是一条

结构化的知识编译链：感知材料规约为最小充分表

征，隐含规则转化为显式约束，多模态输入经由契

约化接口形成可验证的语义闭环。面向VLA模型

的发展，只有在多模态融合、任务规划与交互中建

立这种语义闭环与可验证性，人工环境才能真正成

为先虚拟后现实的枢纽
[47]

。

3.1.2　多模态感知与任务表示

在人工系统中，多模态感知与任务表示的要务

在于构造可计算、可验证、可迁移的中介，使视

觉、语言与动作围绕同一任务本体协同工作。单纯

叠加模态或拼接特征难以承载从指令理解到动作生

成的因果链，必须以清晰的结构来组织信息与约

束。一个行之有效的思路是以“分解-对齐-兑现”

为框架，先将任务拆解为可操作的要素，再将不同

模态在这些要素上对齐，最终将对齐后的意图稳定

地落到可执行的控制量。

所谓分解，是将任务内容还原为相互支撑的4类

信息：语义目标界定“做什么”，几何可供性与接

触关系界定“在何处、以何方式可做”，时序因果

规定“先后与条件”，约束边界明确“在何范围内

安全有效”。在这一基础上进行对齐，意味着在上

述 4类信息上实现语言、视觉与动作的同位投影，

使一条指令、一帧视觉观测信号与一段动作在判据

上保持一致
[25]

；换言之，形成跨模态不变量，减

少模态间的语义漂移与尺度误配。

为使理解能够落到执行，实践中常用一种轻量

的执行接口，可视为 token的抽象。上行方向，观

测与语言生成 token的目标、优先级与置信区间；

图3　平行智能体系对于虚实数据的生成与使用方式
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下行方向，规划器或策略网络将 token解读为关键

帧、参考轨迹或动作分布；其间配以在线的安全过

滤与回退机制，将物理与语义约束转化为可监控的

约束满足问题。token化带来的收益在于，把高维

感知压缩为离散、可检验、可组合的决策单位，从

而抑制跨模态误差的级联，并为复用与解释提供清

晰的颗粒度。

表示形态包含两类：其一为任务表示的符号规

格，以时序逻辑等形式化方法把达成、避免、顺

序、时限等语义落为可验证约束，从而收紧搜索空

间并明确先后关系
[48]

；其二为策略表示的数据驱

动分布式，以生成式策略在观测条件下直接学习多

峰动作分布，因而能覆盖不确定性并对感知噪声保

持较强适应力
[43]

。工程上宜将二者并行，用符号

规格给出边界与时序架构，用分布式策略在架构内

表达多样性与置信度信息，并以坐标与单位一致、

置信传递与失效回退等接口契约维持对齐；评测应

从离线准确率转向跨模态保持性、可执行充要性与

可迁移性下界3项面向执行的指标。

3.1.3　虚拟环境与场景生成

在人工系统的语境下，虚拟环境旨在为推理、

学习与评测提供可治理的实验空间，所有关键变量

均可被声明、干预并复现。虚拟环境的品质可基于

可控性、保真度与覆盖度这3个维度加以衡量：可

控性强调以显式参数重现实验条件，并支持因果干

预与严格对照；保真度要求几何、接触与动力学在

数值上稳定且在物理上可信，能够支撑策略跨域迁

移；覆盖度关注场景、任务与长尾扰动的分布丰富

性，同时避免引入系统性偏差。三者相互制约又相

互支撑，需要在统一的语义、几何与动力学坐标系

内共同优化与验证。

围绕上述3个维度，现有的虚拟环境构建方案

可概括为两类机制：其一是程序化仿真与脚本化示

教，通过情景语法将语义、几何与动力学进行可编

排的耦合，批量生成可审计的轨迹与对照实验，优

势在于因果可控与规模化生产，短板在于逼真度与

稀有事件覆盖不足
[49]

；其二是学习型世界模型，

通过潜在动力学或生成式表征在观测条件下外推未

来，再经逆动力学或策略映射落到动作，优势在于

多样性、可组合性与对长时序的外推能力，短板在

于物理一致性、误差可见性与稳定训练
[50]

。两类

机制本质上是在可控性、保真度与覆盖度之间选择

不同的折中点，前者偏向因果与可再现性，后者偏

向分布覆盖与组合泛化。

为弥补两类机制的差异，可以采用“规范驱

动×模型补全”的融合闭环。以规范化任务描述与

情景语法给出可控且可审计的上界，在该上界内由

模型扩展反事实与多样性以提升覆盖度，并以物理

在环与一致性度量对生成结果进行筛校以维持保真

度，度量应覆盖接触合规、时序一致与迁移下界等

关键证据
[51]

。工程上将虚拟场景建设为可追责的

数据生产线，包含明确变量与契约、可信动力学实

现、可回放种子与完整元数据以及多粒度评测指

标，同时引入现实反馈对仿真参数与随机化策略进

行自适应校准。由此在统一坐标系内形成从规范到

数据、从数据到策略、从策略到诊断的闭合链条，

使3个维度的指标获得可验证的协同优化。

3.1.4　表征融合与人工系统的知识功能

在平行智能的视角下，VLA模型的表征融合

旨在把视觉、语言与动作统一到同一语义-几何-时

序坐标系，上承任务语义与场景证据，下接可操作

的决策接口与约束检验。围绕这一目标，现有的表

征融合方法可提炼为 4类：其一，任务本体对齐，

以任务/对象本体或知识图谱为载体，将语言意图

与感知证据对齐到对象-关系-动作原语的结构化空

间，便于跨任务迁移与可解释检索；其二，几何一

致中间态，在统一的三维语义场或场景图中表达实

体、接触与安全走廊，让语义定位与空间约束在可

操作的中层表征合流；其三，时序预测，以世界模

型在观测条件下外推未来，提供可达性与因果链的

内在证据，并显式管理模型偏差与不确定性；其四，

约束嵌入，把任务目标、先后关系与安全边界以形

式化知识注入表征与决策接口，使学习与规划在同

一表示层上接受可验证的约束与回退策略的监督。

上述4类思路顺序衔接、功能互补：本体对齐

确保语义一致，几何中间态提供空间与接触合规，

时序预测支撑长时程计划与反事实检查，约束嵌入

保证可验证与可回退。由此形成从语义到行动的闭

环，使VLA的表征既能理解任务，又能落到执行，

还能经受验证。

3.2　计算实验：虚拟推演与训练机制

计算实验为VLA模型的发展提供了可控且高

效的验证环境，通过虚拟推演可以在无风险条件下

检验推理与决策机制的可靠性。与此同时，仿真训

练能够反复积累多模态交互数据，为模型迭代提供

了规模化的经验支撑。
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3.2.1　仿真环境中的可重复实验

为了将表征融合知识底座转化为可靠能力，必

须将其置于可重复的计算实验中，经由对照、反事

实与度量反复求证。因此，仿真环境中的一项重要

任务是把表征层的承诺转译为可复现的实验单元与

可比对的证据：明确变量，固定流程，公开判据，

使不同的研究者在相同配置与扰动设定下得到一致

结论，并在受控变化中检验稳健性与迁移性。

围绕这一目标，可重复实验应当将3类要素组

织起来：其一是实验单元与变量治理，以任务脚本

与场景参数声明任务语义、对象集合、初始状态与

成功判据，将随机种子、视角与扰动分布纳入元数

据，使相同实验设置的试验可回放、可追责；其二

是对照与反事实设计，在保持语义约束不变的前提

下，通过参数化扰动与受控域随机化生成最小差异

样本
[52]

，配合自动重置与批量回放
[49]

，既保障横向

可比，又在低成本下放大知识差异，用于检验跨模

态一致性、可执行充要性与抗干扰能力；其三是证

据与指标体系，除任务达成类指标（成功率、路径

或轨迹一致性、时间与能耗）外，应同时纳入过程

与迁移指标（时序一致、接触合规、域外泛化表

现），并以标准化日志与完整元数据记录试验配置与

随机性来源，支撑回放、误差归因与长期回归分析。

由此形成可治理的科学实验：在统一栈内定义任务

与度量，在受控扰动下放大差异，在标准指标上进

行统计检验，并形成“配置-运行-复盘”的闭环。

对VLA而言，这使语义一致、空间合规、时序可达

与约束可验得到系统化的验证与诊断，也使跨模型、

跨团队的比较从演示式展示转为可重复的证据生产，

为后续从仿真到现实的迁移提供可审计的实验基础。

3.2.2　实验设计学：从数据扩展/迁移到可验证的

可靠性

如果说可重复实验为计算实验建立了最低限度

的可比性，那么实验设计学的任务就在于把这种

“可重复”进一步提升为“可验证”，即在虚拟推演

中形成能够支撑跨域与跨体现可靠性检验的制度化

机制。

实验设计强调对变量的精细治理、对失败的可

见追踪、对判据的统一规范以及对迁移的预测性校

准，从而把原本松散的数据资源与表征接口转译为

具有审计意义的证据链。首先，实验不应停留在规

模扩张的堆砌，而要在域空间中明确区分语义、扰

动与体现 3 类变量，在保持语义约束恒定的条件

下，通过单因素扰动构造最小差异对照，使实验能

够在低成本下放大知识差异并形成因果可解释的比

较
[53]

。第二，失败并非偶然噪声，而是系统性证

据的一部分，因而必须完整记录和分类：状态快

照、随机种子、控制日志应构成可回溯的闭环，将

错误锁定到语义解读、空间几何、接触约束或时序

逻辑等环节，使实验不仅能回答“成败如何”，更

能回答“为何如此”
[54]

。第三，机器人操作与操

控泛化基准已不满足单一成功率输出，且在多个扰

动维度（如背景、光照、对象外观／形态、视角变

化等）下报告性能下降，以及引入演示一致性等过

程指标，以评估跨场景与跨体现扰动下的稳健

性
[55]

。最后，迁移的可预测性应建立在仿真与现

实之间的校准闭环之上：在虚拟环境中通过受控扰

动识别最具区分性的位置、视觉、几何、背景等维

度，再在现实环境中进行抽样验证，并将现实反馈

用于校正模拟环境配置，从而使仿真性能排序越来

越能预测真实性能排序
[56]

。

3.2.3　推理增强与策略生成

在计算实验中，推理增强与策略生成承担着把

抽象表征转化为可执行行动的任务，其核心在于让

策略生成具备结构化与可验证的能力：实验设计中

通过引入显式中间结构（如子任务/阶段分解与状态

比对）实现任务拆分与行为阶段监控，使策略生成

过程可观察、可检验，并在发现偏差或异常时插入

校正步骤，从而增强策略的稳健性与可执行性
[57]

。

借助这种分解，计算实验能够在虚拟环境中逐步检

验每个子目标的合理性，并在发现偏差时进行调

整，从而保持整体策略的逻辑一致性与可执行性。

与此同时，策略生成以对未来状态的可计算预

测为基础：在虚拟环境或世界模型中对候选轨迹进

行模拟推演，并结合任务与安全约束进行一致性与

可行性检验；剔除不满足物理规律或环境约束的方

案，必要时触发轨迹重规划，从而形成“生成-验

证-修正”的闭环流程
[58]

。这一机制不仅提升了策

略在仿真环境中的稳健性，也强化了其在跨场景与

长时序任务中的可迁移性。更重要的是，推理增强

与策略生成实验把可解释性纳入显式考量：实验不

仅关注策略是否完成任务，还要求能追溯其推理链

路、检验其中间结构与结果的一致性。由此，策略

不再只是“能做”，而是“能说明为什么这样做”，

其透明性和可验证性使其更契合平行智能强调的证

据化和可审计性。

··298



第 3 期 李柏等：平行智能范式视角下的视觉-语言-动作模型发展现状与展望

3.3　平行执行与虚实交互

平行执行的核心在于虚与实的双向耦合：现实

执行不断将状态和偏差反馈至虚拟系统以修正环境

与模型，虚拟系统则通过推演与约束生成规范性指

导反哺现实。两者形成持续迭代的循环，使虚拟与

现实逐步收敛并保持一致性。本节分别从“现实到

虚拟的反馈修正”与“虚拟到现实的规范性指导”

两个方面展开论述。

3.3.1　现实到虚拟：反馈修正与环境校准

在平行执行的框架下，现实执行并不是虚拟实

验的单向验证，而是虚拟与现实之间不断互证的环

节。现实世界的感知数据、执行偏差与失败样例，

为虚拟系统提供了不可替代的校准信息，使人工环

境能够在几何建模、动力学约束和语义接口等层面

持续修正。正是这种“反馈-修正”的循环，使虚

拟环境不再是静态的理想化副本，而是随现实运行

而演化的动态系统。

具体而言，反馈修正从多个层面展开。首先是

动力学模型参数的更新：现实机器人执行往往揭示

出虚拟环境中动力学模型精度的不足，例如摩擦系

数偏差导致的抓取力不稳、质量分布误差引起的运

动轨迹漂移；通过对比真实执行轨迹与虚拟预测轨

迹，系统能够迭代修正这些底层参数，使虚拟环境

的响应曲线在力学、运动学和接触动力学层面逐渐

贴近真实世界，从而避免“眼高手低”的情况
[59]

。

其次是环境配置与感知模型的刷新：现实场景中光

照的动态变化、背景遮挡、传感器噪声甚至微小的

相机标定误差，都会与虚拟环境的理想化假设产生

偏差。如果不修正这些偏差，虚拟推演就会在关键

细节上出现系统性错误；通过将现实观测转译为统

一的语义层次信息，虚拟环境能够不断重建物体位

置、材质属性、背景纹理乃至干扰物分布，并结合

多模态传感器的统计特性更新感知模型，从而在仿

真与现实之间维持长期的一致性
[60]

。最后是策略

接口与约束条件的校正：在现实执行出现失败或异

常时，系统不仅回溯并分类失败类型（如顺序偏

差、对象操作漏掉、视觉标定误差等），而且会调

整任务约束或目标界面，例如修正子目标顺序、收

紧任务边界、重新估计相机与操作工具之间的空间

关系，以防同类失误再次发生
[61]

。

需要说明的是，反馈修正过程并不是单次性的

补丁，而是伴随执行持续进行的动态校准，使虚拟

环境和现实环境在长期迭代中逐渐趋同，为后续推

理增强与策略生成提供稳固的支撑。

3.3.2　虚拟到现实：规范性指导与策略约束

在平行执行的另一侧，虚拟系统将推演与预测

结果转化为对现实执行的规范性指导。通过在虚拟

环境中进行轨迹生成、约束评估与未来状态预测，

系统能够在现实操作发生之前就识别潜在的风险与

冗余，从而形成对现实的前瞻性支持。这种从虚拟

到现实的映射并非简单地下发任务指令，而是通过

策略生成和安全约束的形式，为现实系统提供可解

释、可检验且带有边界条件的执行方案。

具体而言，虚拟系统对现实的规范性指导至少

包括3个方面。其一，轨迹与策略的筛选：虚拟推

演能够在候选动作或路径之间进行对比，剔除不符

合物理规律或约束条件的方案，从而保证现实执行

的稳健性
[62]

。其二，安全边界与约束的注入：虚

拟环境可提炼出操作空间中的禁止区、安全阈值或

容许范围，这些约束一旦传递给现实控制层，就能

有效避免硬件损伤或危险操作
[63]

。其三，解释与

诊断信息的生成：虚拟推演过程中形成的中间状态

与因果链条，可以作为对现实执行的注解，帮助识

别任务中潜在的失败点或优化点，并在必要时为人

机协作提供参考
[64]

。

4　VLA模型技术发展的未来展望

在前3节的分析中，本文已经从人工系统的构

建、计算实验的设计到平行执行的机制，梳理了

VLA模型在平行智能范式下的发展现状。这一系

列研究奠定了模型具备多模态表征、可复现实验和

虚实互证的基础，但要真正实现可信赖的应用，还

需要在方法论和系统工程上进一步突破。未来的研

究重点不应仅仅停留在“能重复”的实验演示，而

要迈向“可验证”的证据链条，即如何让语义理

解、过程执行与跨域迁移都能够被系统化度量、审

计和解释，从而使虚拟与现实的结合更具透明性和

可追责性。

在实现可验证性的前提下，另一个亟须突破的

方向是任务语义的契约化表达。现实应用中的指令

往往以自然语言呈现，但其模糊性和上下文依赖性

使虚拟到现实的映射容易出现偏差。未来需要一种

“契约化编译”机制，将任务语义系统地转写为形

式化的约束与接口：任务契约明确目标、前置条件

与时限，环境契约声明几何与动力学边界，安全契

约设定禁止域、容许范围及回退策略。这样的契约
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不仅能够被虚拟系统解析并在计算实验中进行推演

与对照，也能直接下传到现实控制层，为策略生成

提供透明且可检验的边界条件。

在任务语义得到契约化表达之后，新的挑战在

于长时序任务的分层规划如何具备可修复性。现实

环境不可避免地伴随突发扰动与执行偏差，如果规

划仍然停留在“一次性生成”的模式，便难以应对

动态变化。未来研究需要将“生成-验证-修正”机

制融入分层体系之中：高层侧重任务分解与可达性

校核，中层侧重关键帧与安全走廊的动态重构，低

层依靠滚动时域控制吸收外部扰动。这样形成的分

层修复链条，不仅能够在语义目标变化或环境条件

突变时保持规划与执行的一致，也能在硬件漂移与

感知误差下维持任务的连续性，从而实现长时序任

务的稳健执行。

世界模型的工程化使用也是未来值得重点推进

的方向。当前研究多集中于其生成未来状态或视频

序列的能力，但真正的价值在于如何把这些推演结

果转化为对现实执行有约束力的证据，而不是单纯

的可视化预测。未来需要更系统的方法来度量仿真

结果与真实表现之间的一致性，并建立相应的指标

体系，以检验虚拟预测的可靠性。同时，应当形成

“识别-抽样-回灌-再评估”的循环机制：先识别最

具区分力的扰动维度，再在现实中进行抽样验证，

将结果反馈到虚拟环境，从而逐步提升预测效度。

进一步而言，世界模型的输出不仅要包含状态与轨

迹，还要具备不确定性、置信水平以及约束违背的

结构化标注，使其能够为平行执行提供规范性指

导。通过这种工程化方式，世界模型将从一种预测

工具转变为支撑决策与约束的证据平台，更好地发

挥虚拟与现实之间的桥梁作用。

在平行执行中，现实反馈也不应仅被看作误差

补偿，而需要被分解为多层次的修正路径。未来研

究可从3个方面展开：参数回写，持续标定和辨识

动力学模型与传感链路；场景回写，利用现实观测

不断更新物体、材质、光照、遮挡与干扰布局；接

口回写，在出现失败模式时调整搜索空间、安全阈

值与回退策略。3类回写若能形成版本化与脉络化的

记录，将使修正的动因、对象与程度都具备可解释

性与可审计性，为模型的长期演化提供清晰轨迹。

在实际运行中，安全问题是VLA模型能否实

现可信落地的关键。未来研究应建立从静态规则到

在线监护的多层安全治理框架，不仅要在任务开始

前明确禁止区、容许域和接触阈值等硬性边界，更

要在运行过程中实时监控执行状态，形成可动态介

入的安全机制。具体而言，可以通过设定安全预算

来量化风险暴露范围，在关键边界附近布设监护器

实现提前干预，并配套制定处置单以规范触发、降

级与恢复的流程。

对于VLA模型而言，平行执行中的安全治理

尤其重要。未来研究需要在虚拟端预设禁止区、容

许域和安全阈值，并在现实执行中通过实时监控及

时干预，防止危险操作。同时，还应建立触发、降

级和恢复的标准流程，使安全约束成为系统运行全

周期内的主动机制，从而在确保任务完成的同时保

障硬件与环境的安全性。

在 VLA 模型的应用中，不同机器人的形体、

自由度与末端机构存在显著差异，这导致同一策略

难以直接迁移
[65]

。未来研究应探索中性动作语的

设计，即将姿态、关键帧与约束原语抽象为统一表

示，用于承载不同机器人间的动作与观察对齐。配

合感知-坐标-控制的对齐协议和平台差异补偿机

制，可以使策略在新的机器人形体上实现冷启动，

并在少量监督下迅速调整。这种不同机器人形态之

间的策略对齐与语义插槽，将是推动VLA模型通

用化部署的重要方向。

未来的研究还需要回应效率、数据和人机协作

3个方面的挑战。其一是在资源与时延受限的条件

下实现高效部署：如何在云、边、端之间合理分配

推理与控制任务，使VLA模型既能保持高层语义

的复杂推理能力，又能满足低层执行的实时性要

求。其二是在数据生产与基准治理上形成系统化流

程：不仅要追求样本规模，更要关注覆盖度、保真

度与可控性，通过标准化的配置、运行和复盘机

制，为实验与对比提供长期有效的支撑。其三是在

虚拟到现实的下传中强调解释与规范性指导：模型

不仅要输出“做什么”，更要明确“为什么这样做”

“何时需要修正”以及“如何进行回退”，以增强人

机协作中的透明性与可托付性
[66]

。

5　结论

本文以平行智能范式为参照，对VLA模型的

技术发展进行了系统梳理。可以看到，VLA模型

已成为多模态智能迈向现实世界的关键桥梁，其演

进逻辑贯穿了人工系统的虚拟建模、计算实验的推

理验证和平行执行的虚实交互。与传统的单向试错
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相比，这一范式凸显了“虚拟先行、现实反馈”的

迭代机制，为复杂任务中的可靠性与可解释性提供

了新的路径。未来的发展不只是模型能力的扩展，

更关乎方法论的成熟与系统化：如何让语义契约

化、任务长时序化、反馈结构化与安全治理一体

化，决定了VLA模型能否实现从实验室演示到现

实应用的跨越。作为平行智能思想的具体化身，

VLA模型的持续演进将推动人工智能由认知层面

的理解，走向可验证、可托付的真实世界实践。
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