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无人机具身智能综述
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摘要：近年来，随着无人机技术与具身智能的深度融合，低空无人机凭借其高机动性、多模态感知能力与自主决策能力，在智慧

物流、城市巡检、灾害救援等领域展现出巨大潜力。然而，复杂动态的低空环境（如密集障碍物、气象扰动）对无人机的感知精度、

实时决策与系统鲁棒性提出了严峻挑战。尽管已有大量研究围绕无人机具身智能展开，但大多聚焦于单一技术模块，缺乏系统

性技术链梳理与跨领域协同分析。为此，文章从“感知-决策-控制”一体化系统出发，系统综述了低空无人机具身智能的关键技

术体系与最新进展，梳理其在多模态感知、任务推理、物理交互与仿真训练等方面的发展路径，并展望未来的研究趋势。
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Abstract: In recent years, with the deep integration of unmanned aerial vehicle (UAV) technology and embodied

intelligence, low-altitude UAV has demonstrated great potential in fields such as smart logistics, urban inspec-

tion, and disaster response, owing to their flexibility, multimodal perception, and autonomous decision-making

capabilities. However, the complex and dynamic low- altitude environments, characterized by dense obstacles

and meteorological disturbances, pose significant challenges to UAV in terms of perception accuracy, real-time

decision-making, and system robustness. Although extensive research has been conducted on UAV embodied in-

telligence, most efforts focus on isolated technical modules, lacking a systematic overview and cross-domain in-

tegration. To address this gap, this paper provides a comprehensive review of key technologies and recent ad-

vances in low-altitude UAV embodied intelligence from the perspective of the perception-decision-control loop.

It summarizes the development of multimodal perception, task reasoning, physical interaction, and simulation-

based training, and further discusses promising future research directions.
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近年来，具身智能作为人工智能（AI）发展的重

要方向，强调智能体在真实环境中通过感知、认知

与动作的闭环过程实现自主学习与适应。具身智

能自主无人系统通过物理形态与智能算法的深度

耦合，能够在非结构化环境中实现更鲁棒的主动感

知与交互。相较于传统虚拟智能体，具身智能体能

够利用物理存在，与动态环境进行复杂交互，从而

展现出更强的环境适应性与任务泛化能力[1-2]。在

这一背景下，无人机（unmanned aerial vehicle，UAV）

作为一种特殊的具身智能体，凭借其三维空间高机

动性、远距离感知与低成本部署等优势，成为空中

具身智能研究的重要载体。这些能力使无人机在

复杂动态环境中具备良好的自主操作潜力，并在多

种领域展现出应用优势。

具身智能无人机与多机协同调度、智能任务分

配系统结合后，已实现复杂场景下的多目标动态响

应能力，形成规模化自动作业体系。针对单机感知

能力的局限性，於志文等[3]系统综述了无人机集群

协同感知计算架构，指出通过跨平台信息融合可显

著降低环境不确定性，为复杂任务决策提供更完备

的状态空间。Dong 等 [4]提出的热成像与 YOLOv3

融合的幸存者检测系统，为无人机执行灾后搜救提

供了技术验证。Yan等[5]针对城市复杂环境下的目

标逃逸与遮挡问题，提出了一种基于意图推理与深

度强化学习的长期跟踪框架。

1 技术全景与框架创新

1.1 无人机具身智能技术链

在已有研究中，无人机具身智能的关键技术体

系大致可以分为以下4个核心模块。

1）多模态感知建模。无人机通过搭载RGB相

机、激光雷达、惯性测量单元（IMU）、热成像与多光

谱传感器等设备，构建对复杂环境的实时认知能

力。近年来，随着深度学习的引入，目标检测、语义

分割与三维重建等感知任务的精度和速度均显著

提升。

2）语言引导的认知推理能力。以视觉语言导

航与视觉问答为代表的研究，推动了无人机在执行

高层语义任务方面的能力。Liu等[6]针对长时序任

务中的时空上下文缺失问题，提出了LongFly框架，

通过历史感知时空建模策略将碎片化的历史观测

转化为结构化的紧凑表示，显著提升了无人机在复

杂动态环境下的指令跟随精度与导航稳定性。

3）高维决策与动作生成。无人机需在连续动

作空间中完成路径规划、轨迹生成与避障控制。强

化学习、模仿学习与基于大模型的策略生成方法正

成为主流途径。此外，模型预测控制与鲁棒控制技

术在处理风扰与多目标协同中的应用也日益广泛。

4）仿真训练与部署迁移。高保真仿真平台

（如 AirSim）提供了多模态感知模拟与动态交互

环境，使无人机能在安全环境下进行大规模训

练，并通过仿真到现实（Sim2Real）策略逐步迁移

至真实场景[7]。

1.2 系统框架演进与研究模式革新

从系统层面来看，无人机具身智能系统正从早

期的模块化设计范式，逐步向端到端统一建模与多

模态交互增强框架演进。以AlMahamid等[8]提出的

VizNav 框架为代表，研究者通过将感知模块与导

航策略分离，实现了在三维动态环境中的高效自

主飞行。

然而，在复杂动态环境中，这种分离式设计往

往存在信息丢失、响应滞后与任务泛化能力不足等

问题。近年来，端到端架构成为新趋势，通过统一

模型将图像、语言、状态等多源输入直接映射为动

作决策，减少人工设定与模块耦合。与此同时，多

模态与多智能体协同成为研究热点。具身智能体

不再被视为孤立个体，而是与人类（自然语言交

互）、环境（语义图谱理解）、群体（多无人机编队）等

形成动态耦合关系。这些研究表明，在高层任务规

划中引入大语言模型，有助于统一任务目标与环境

感知之间的语义桥接。王文晟等[9]进一步将基于大

模型的具身智能系统划分为观察、想象、规划等核

心模块，并指出大模型赋予了无人系统在开放世界

中极强的零样本泛化能力，推动了从“指令跟随”向
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“自主推理”的范式转变。

2 无人机具身感知

具身感知作为具身智能的第一环节，是无人机

自主理解环境、制定任务策略与执行决策的前提。

在动态、非结构化的低空场景中，无人机需通过多

模态传感器主动采集环境信息，并在计算资源有限

的条件下高效处理视觉、几何、语义等多维数据，从

而形成稳定、连续的状态感知能力。相较于传统的

被动感知机制，具身智能更强调“感知即交互”，即

感知过程与任务目标密切耦合，体现出对环境理解

与操作意图的同步推进。

2.1 无人机主动视觉感知

2.1.1 定义

主动视觉感知是具身智能体系中最为核心的

一部分，强调感知行为和动作目标之间的闭环耦

合。与传统的被动视觉采集和处理不同，主动视觉

感知采用基于任务驱动的视角采样和注意力调度，

完成感知资源的合理配置，提高信息的获取效率以

及交互的适应性[10]。

2.1.2 方法介绍

1）目标检测。在无人机具身智能系统中，目标

检测技术必须同时满足实时性、精确性与复杂环境

适应能力的要求。为应对资源受限平台的挑战，研

究者提出了多种轻量化模型设计策略。例如，

Cheng等[11]通过引入轻量级特征提取模块、注意力

融合机制和改进的损失函数，在保持高精度的同时

显著降低了模型复杂度，并成功部署于 Jetson TX2

等嵌入式设备中，具备应用潜力。Han等[12]提出的

LUFFD-YOLO 专为森林火灾等空中监测任务设

计，结合GhostNetV2和改进的注意力机制，在提升

检测精度的同时大幅压缩参数量，较好地兼顾了速

度与精度，适用于嵌入式平台上的高效部署。

为提升在复杂环境下的目标检测能力，部分方

法侧重于环境鲁棒性增强。Qing等[13]在主干网络

模型中引入结构重参数化机制与角度分类分支，显

著提升了模型在航拍图像中对任意角度目标的检

测性能，使其适用于旋转目标密集区域的监控任

务。Fang等[14]进一步整合了图像去雾与目标检测

的多任务学习框架，在保留语义特征的同时有效去

除视觉噪声。

近年来，大模型与多模态技术的兴起推动了语

言引导检测范式的形成。Liao等[15]结合了Segment

Anything 模型（SAM）的提示分割机制与 YOLO 检

测框架，实现了语义引导下的交互式检测，特别适

用于任务初始化阶段的目标指定与人机协同交

互。Guo等[16]基于Transformer检测架构，引入多尺

度注意力聚合模块与场景感知机制，实现了对潜在

威胁活动的精准识别与快速响应，在城市治理、边

境监控与人群行为分析等场景中展现出良好性能。

2）语义分割。无人机具身智能场景下的语义

分割必须在有限算力、复杂光照与持续飞行等多重

约束下，稳定提供像素级环境语义信息，以支撑避

障、路径规划和操作决策。近年来的主流研究大体

沿着三条技术脉络演进：一是聚焦推理速度的轻量

化网络；二是借助Transformer捕获全局上下文；三

是利用多模态信息克服逆境感知难题。

由于低空无人机计算资源与电源受限，语义分

割模型需在严格的延迟预算内完成前向推理。

Zhang 等 [17]提出的 KDP-Net 结合了可分组动态卷

积、边缘感知机制与语义增强分支，增强了对不规

则地形与植被的适应能力，尤其适用于灾后环境中

无人机快速识别可降落区域。Yu等[18]通过细节分

支与语义分支解耦建模，并融合引导聚合模块，在

保持图像细节的同时兼顾语境理解，特别适用于道

路标线与小目标（如行人、路灯）共存的城市航拍场

景。Huang等[19]提出的Mamba-UAV-SegNet将状态

空间模型Mamba嵌入多尺度特征融合通道，具备长

距离建模能力，能够更清晰地区分农田、灌溉沟渠

等结构相似区域，在农业无人机巡检中展现出良好

性能。

在算力稍宽裕、需要全局上下文的任务中，层级

视觉Transformer显示出强大的表示能力。Yi等[20]

提出的UAVformer通过将飞行状态信息（如高度、

航向、俯仰）编码为空间先验嵌入视觉 token中，实

现了对多飞行角度图像的统一理解，有效提升了高

低空混合航线下的识别一致性。

为解决单RGB相机在云雾、逆光条件下信息缺

失的问题，学界正将深度、LiDAR、热红外等互补信

息引入分割框架。Yin等[21]利用边缘引导机制对Li-

DAR点云与可见光影像进行对齐优化，提升了模型

在山地林区等高差较大区域的地形识别精度，适合

滑坡预警与林地监管。Qu等[22]针对夜航任务提出

低照度增强与语义对齐机制，结合特定夜间数据集

的设计，显著提升了低光环境下的分割稳定性，适
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合夜间巡逻与应急场景的快速部署。

综上所述，面向无人机具身智能的语义分割研

究正持续向轻量化部署、全局建模、多模态融合与

时序一致性协同发展，不断提升系统在复杂环境下

的感知稳健性与任务泛化能力。

3）深度估计。与检测、分割相比，深度估计的

技术路径更多取决于成像方式与监督策略。目前

常见的 4 条路径可归纳为：① 单目轻量估计；② 立

体/多视角重构；③ 多模态补偿退化；④ 视频自监督

与尺度一致性。

Florea等[23]提出的TanDepth通过将全球数字高

程模型（DEM）投影到相机视域实现“推理阶段尺度

恢复”，使同一网络可迁移到不同飞行高度且保持

米级精度。Cheng等[24]提出的TinyDepth采用一种

层级式Transformer编码器，结合卷积残差分支，实

现了自监督单目深度估计的轻量化，特别适合续航

受限的微型无人机实时导航。

Dhafani等[25]提出的FIReStereo-Net针对双红外

成像设计了温度归一化层，使其在夜航林区场景

中仍可恢复树干与地面层级纹理。Madhuanand等[26]

提出的Self-Sup Oblique-UAV利用连续帧重投影与

对比损失，在UAVid 4K视频上实现了纯视觉自监

督深度估计，解决了倾斜摄影缺乏真值的问题。Yu

等 [27]提出的 Scene-Aware Refine-Net 通过光照一致

性和动态物体掩码来细化无监督误差，提升了复杂

街区航拍的几何连贯性。

无人机深度估计的最新研究正沿着单目轻量

化、多视立体重构、多模态补偿、自监督 4条路径并

进，旨在将多模态感知和自监督策略统一到端到端

架构中，在降低标注与算力成本的同时，提升全场

景、全天候的三维感知稳健性。

2.1.3 方法总结与局限性分析

如表1所示，现有研究主要在“精度-速度”权衡

与“环境适应性”两个维度上寻求突破。轻量化网

络（如YOLOv5s-ngn）解决了资源受限下的实时性

问题，但在夜间或强遮挡场景下泛化能力不足；而

引入大模型（如SAM系列）虽然提升了语义理解能

力，却难以在无人机机载端实现实时推理。当前的

局限性在于缺乏一种能够同时兼顾低功耗部署与

开放世界语义理解的统一架构。未来的突破口在

于发展“云-边协同感知”架构，或探索基于脉冲神

经网络（SNN）的神经形态视觉感知，以极低功耗实

现高动态范围的视觉处理。

2.2 无人机三维视觉感知与定位

2.2.1 定义

无人机三维视觉感知与定位在本综述中指同

时定位与建图（simultaneous localization and map-

ping，SLAM）在低空自主飞行平台上的应用：利用

机载视觉、惯性、激光等多模态传感器数据流，在未

知或仅具粗略先验的环境中实时估计自身六自由

度位姿，并同步生成尺度一致的三维地图，该过程

构建了“度量-语义”一体的时空坐标系。

现有UAV-SLAM研究大体可归纳为三条技术

谱系。几何驱动SLAM以传感器几何约束为核心，

通过特征匹配或点云配准完成高精度“位姿-地图”

估计，代表工作包括面向RGB-D的ORB-SLAM2及

其“视觉-惯性”扩展等。语义增强SLAM在几何框

架中显式识别和剔除动态目标，提升城市、室内等

高动态场景下的鲁棒性。随着大规模“视觉-语言”

预训练模型的兴起，“视觉-语言”模型（vision-lan-

guage model，VLM）辅助定位将跨模态对齐能力引

入SLAM闭环，通过对齐图像与自然语言指令中的

多粒度语义，实现“用语言找位置”的高层语义重定

位，为人机协作与任务指令导航提供了新范式。

受空域六自由度高速机动、俯视/斜视视角下尺

表1 典型无人机具身视觉感知方法对比

Tab.1 Comparison of typical embodied visual perception methods for UAV

方法类型

轻量化
检测[11-12]

鲁棒性
增强[13,17]

语义交互
引导[15]

核心机制

注意力机制剪枝、
GhostNet轻量化

边缘高斯驱动、
去雾与多任务学习

提示（Prompt）驱动的分
割、语言对齐

优势

推理速度快，适合
部署于边缘设备
（如 Jetson TX2）

对夜间、雾霾等退化环境
具有较强鲁棒性

支持零样本交互，具备开
放世界理解能力

局限性

在极端光照条件或目标尺度极小
时，检测精度易下降

计算开销较大，难以维持高帧率
运行

依赖大算力，端侧部署时延较高

典型应用场景

实时避障、
林火监测

灾害救援、
全天候巡逻

人机交互、
复杂指令执行
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度剧变、风扰振动及机载算力约束等因素影响，

UAV-SLAM仍面临实时性与精度的双重挑战。几

何、语义与语言三类技术的融合正在成为趋势：在

轻量化图优化框架内，同时利用点云、深度语义与

语言提示进行约束补充，有望在复杂低空空域持续

输出稳健、可解释的“地图-位姿”流，进一步夯实无

人机具身智能闭环的感知基础。

2.2.2 方法介绍

1）几何驱动 SLAM。几何驱动 SLAM 完全依

赖传感器间的几何一致性（像素视差、点云配准或

惯性积分）来推断位姿与地图，不借助外部语义先

验，因此在机载算力有限、通信受限的低空无人机

平台中仍是主流方案。“视觉-惯性”耦合与“激光-视

觉”互补已成为提升空域SLAM稳健性的两条核心

路线，研究重点正从纯视觉里程计向多传感器闭

环优化扩展。

在视觉分支中，特征基方法以 ORB-SLAM 系

列为代表：Mur-Artal等[28]提出的ORB-SLAM2首次

统一单目、双目与 RGB-D 输入并在多场景中达到

厘米级精度。Qin 等 [29]提出的 VINS-Mono 将 IMU

预积分嵌入滑动窗口光束法平差框架，使单目系统

在剧烈俯仰与快速侧移时依然保持尺度可观测性，

成为多旋翼自主飞行的标配定位前端。

激光/多传感器分支以LOAM的实时点云“边-

面”特征配准为开端，验证了轻量化激光里程计在

无人机六自由度运动中的厘米级稳定性。为适应

高速飞行，Xu等[30]的FAST-LIO采用紧耦合的迭代

扩展卡尔曼滤波器（IEKF）替代传统的批量优化方

法，实现了高频率、低延迟的 LiDAR-IMU 状态估

计，适用于实时性要求高的应用场景。

整体来看，几何驱动SLAM正沿着“特征-半直

接-光度稀疏”多元视觉里程计与“边-面-强度-多模

态”激光前端两条路线并行演进，并通过因子图将

IMU、视觉、LiDAR等异质观测统一到同一优化框

架中；在低空无人机平台，这些方法已能够在高速

机动、尺度剧变与光照/纹理退化等极端条件下稳定

输出厘米级轨迹与稠密地图，为后续语义增强与语

言提示定位提供了坚实的几何基础。

2）语义增强 SLAM。针对低空自主飞行中全

球导航卫星系统（GNSS）难以长期可用、动态目标

密集且纹理退化明显的现实约束，UAV领域正将传

统几何SLAM升级为可同时输出“度量-语义”一体化

地图的框架。近年来，多项工作直接在无人机平台上

验证了语义信息带来的定位增益：Liu等[31]的RT-Se-

mantic SLAM系统在针叶林下方实现了 1 km级自

主巡航，利用LiDAR中树干/地面的语义约束抑制

累积漂移，并维持厘米级建图精度；Fanta-Jende等[32]

提出的 Semantic RT-Mapping-UAV 则将轻量级深

度卷积神经网络（CNN）分割结果实时投射到稠密

体素，在无人机板载 Jetson平台上实现了 10 Hz全

帧语义重建，面向灾害监测场景验证了其遮挡补全

能力。

除了针对特定场景的系统化方案，研究者亦在

“着陆、安全巡检与长航测绘”等关键任务上探索语

义先验的引入：Yang 等 [33]的 Semantic SLAM-Land-

ing在未知室内依靠CNN提取“平整-无遮挡”着陆

区语义，叠加 ORB-SLAM2 构建的稀疏地图，实现

了仅依赖机载 RGB-D 的安全降落。综合来看，

UAV-SLAM正沿着语义滤动、实例补全、多模态互

补三条主线推进：在动态、弱纹理乃至夜间场景下，

语义先验已被证明能够成倍削弱漂移并显著提升

地图可解释性，为后续语言引导的高层具身决策奠

定坚实基础。

3）VLM 辅助定位。基于大规模 VLM 的辅助

定位，将“几何-语义”SLAM进一步升级为“几何-语

义-语言”三重对齐范式：系统首先在传统SLAM框

架内完成稠密或稀疏三维重建，然后将 CLIP、X-

VLM等预训练模型生成的多粒度“文本-图像”嵌入

回投到网格/点云上，使每一个体素或网格面都带有

可检索的语言特征。VRLM结合数字孪生构造的

大尺度VDUAV数据集，在城市、丘陵等多场景空域

实现了 20 m以内的定位精度，并通过多尺度特征

融合保证板载 Jetson实时运行[34]。CCA-UAV则利

用跨视图一致注意力为“无人机-卫星”配准引入

Transformer特征，对抗大俯仰角差异，刷新了 Uni-

versity-1652数据集的Top-1记录[35]。

整体来看，VLM辅助定位专注于“用语言找位

置”而非直接产生控制命令：几何SLAM确保尺度

一致，语义分割缓解动态遮挡，VLM嵌入则赋予地

图开放词汇检索能力。三者耦合后，无人机在

GNSS受限、弱纹理或任务多变的空域可实现零样

本重定位与地标标注，为后续“视觉-语言”导航提

供可靠、清晰且互补的先验定位支撑。
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2.3 无人机触觉感知

2.3.1 定义与任务分类

无人机触觉感知是指在飞行平台上集成“力

觉、振动觉或视觉”传感器，使无人机能够在空中或

贴壁操作时直接量化接触力分布、材质特征与外界

扰动力，并将这些物理信号反馈至飞控或末端执行

器。与传统非接触的“视觉-激光”感知相比，触觉

信息提供了高带宽、抗光照的局部交互感知，可在

复杂环境中弥补视觉遮挡与纹理缺失问题。近期

研究已展示了将软质光学触觉皮肤安装于四旋翼

或全向推力平台，从而在动态壁面接触中实时估算

三维力向量并感知表面纹理的可行性[34]。

面向任务，本综述将无人机触觉感知划分为

两大子方向：表面识别（surface recognition）与外力

估计（exogenous force estimation）。

表面识别关注通过“触觉-振动”模式区分墙体

材质、结构粗糙度及摩擦系数，以指导抓取或贴壁

巡检策略；外力估计则侧重于感知风力脉动、碰撞

冲击或承载力变化等环境扰动，为姿态稳定控制与

安全回路提供实时观测。基于扰动观测器（DOB）

的风场估计算法已在轻型多旋翼上实现3 m/s级阵

风识别，并可在无额外风速计的情况下有效降低

横滚向漂移；更早的机体系统辨识工作亦表明，通

过机载“惯性-气压”数据融合可重建局部风梯度，

为路径规划器提供风场先验。这两类任务共同构

成无人机触觉感知的核心应用：前者直接服务于抓

取、挂载与贴壁检测等“主动交互”场景，后者则支

撑飞行稳定性与能耗优化等“被动适应”需求。

2.3.2 方法介绍

1）表面识别。近期研究聚焦于在机体表面安

装“轻量化-高分辨率”的视觉型触觉皮肤，将触觉

图像映射为材质类别或局部形貌特征。Aucone等[36]

设计的大曲面光学触觉传感器将环形LED与微型

高速相机封装于柔性硅胶壳内，利用多任务网络同

时输出像素级深度形变与三维接触力，材质分类

Top-1准确率达93%，并在阵风5 m/s情况下维持法

向位置均方根偏差<2 cm。此外，Vigara-Puche等[37]

的障碍物接触传感器将六轴力力矩传感器与弹性

防撞外壳结合，通过神经网络将柔性位移映射为接

触方向与粗糙度标签，实现飞行中“碰-即-分”式材

质甄别和避障触发。

2）外力估计。外力估计方法集中于从机载惯

性、姿态与气动数据中在线重建扰动力，以提升姿

态稳定性和能耗效率。Hattenberger等[38]利用机体

动力学模型与标准导航传感器提出风估测观测

器，能在无风速计的情况下将平均风速估计误差

控制在 0.5 m/s以内，并为路径规划提供风场先验。

Asignacion等[39]通过Takagi-Sugeno模糊非线性干扰

观测器（NDOB）在100 Hz速率下分离阵风脉动；实

机试验在 8 m/s 突风场景中将姿态误差降低约

40%。这些方法共同展示了从低成本机载数据中

推断外部扰动的可行路径，为高风速、强扰动环境

下的无人机稳定控制与触觉交互奠定了动力学基

础。

2.4 “视觉-语言”导航

2.4.1 定义

无人机“视觉-语言”导航（vision-language navi-

gation，VLN）指以旋翼或固定翼无人机为具身智能

体，接收自然语言指令（如“沿河向西飞到红色砖塔

上方 30 m处”），仅依赖机载视觉与惯性等原生传

感器，在未知或仅部分可见的三维空域中自主规划

安全航迹并精确抵达目标。该任务源自地面机器人

场景中 VLN 原型 R2R（Room-to-Room）数据集与

Matterport3D模拟器，但在扩展至空域后呈现出全

新的技术难点。首先，俯视/斜视视角导致目标呈现

强透视与尺度变形，视觉特征与语言描述的对齐需

跨高度、跨视点完成；其次，无人机需遵循六自由度

动力学和能耗限制，并实时应对风扰、禁飞区等安

全约束；最后，室外场景往往跨越“城市-郊野”尺

度，导航系统须在稀疏语言线索与稠密视觉观测之

间动态维护多尺度语义拓扑图。

现有研究将UAV-VLN细分为室内低空（仓储、

厂房）与室外城市/郊野两类任务。评价体系沿用地

面VLN的成功率（success rate，SR）、路径效率（suc-

cess weighted by path length，SPL）与归一化 DTW

（normalized dynamic time warping，nDTW），并新增

飞行能耗效率与安全违规率，以度量三维航迹的经

济性与风险。2023 年 AerialVLN 首次发布包含 25

座近真实城市场景与 8×103条人类演示“指令-轨

迹”的任务框架，奠定了空域VLN的方法与指标基

线 [6]；2024 年的 CityNav 将规模扩展到 32×103条指

令并引入真实地理信息系统（GIS）地标，系统化揭

示了跨高度、跨城市导航的难度[40]。与此同时，方

法范式正从传统跨模态注意力模型迈向大型多模
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态模型（LMM）驱动，2025 年的 OpenFly-Agent 通

过关键帧筛选与 VLN 对齐显著提升了长程规划

的效率与安全性[41]。

2.4.2 方法介绍

无人机VLN方法大体沿两条技术谱系演进：一

条继承室内VLN的“显式语义地图+跨模态对齐”

范式，另一条借助大规模预训练模型在语言推理与

视觉理解上的零样本能力，形成“多粒度表示+

LMM规划”新框架。

AerialVLN 率先将跨模态注意力（CMA）迁移

至 25 座城市场景，引入高度编码解决俯视透视畸

变，成为后续工作的默认基线[6]。

LMM驱动范式借助大型多模态模型的开放词

汇推理与上下文记忆能力，实现了指令理解、动态规

划与安全控制的端到端一体化。OpenFly-Agent通过

“关键帧感知+视觉 token合并”压缩序列冗余，在10×

104条轨迹基准上将SPL提升至34%，并在Jetson NX

实机上达到 15 Hz推理频率[41]。CityNavAgent冻结

CLIP多尺度特征，仅微调LoRA适配器，就在“跨城

市-跨高度”场景中的零样本SR提高到38%[40]。

总体来看，传统路线通过改进视图离散化、拓

扑度量融合和交互图注意力，不断提高跨视角语义

对齐与长程规划性能；LMM路线则依托大模型的

语言理解、世界知识与序列推理优势，以多粒度 to-

ken表示和安全控制层相结合，展现出强大的零样

本泛化与人机交互潜力。国内与国际团队交替领

跑，使无人机VLN成为具身智能领域最活跃、方法

最丰富的研究前沿之一。

2.4.3 现有基准的局限与趋势

纵观现有的无人机VLN导航数据集（表2），虽

然场景规模已从单一街区扩展至城市级区域，但

Sim2Real 的差距依然巨大。现有数据集多依赖

AirSim等仿真器生成，缺乏真实飞行中存在的气动

扰动、信号丢失及动态光照变化等数据。未来的研

究亟需构建基于实测数据的真实世界空中导航基

准，并引入LMM作为评估器，以解决长程导航任务

中因奖励稀疏导致的训练效率低下问题。

3 无人机具身决策

3.1 动态路径规划与避障

3.1.1 定义

动态路径规划与避障是指无人机在执行任务

过程中，依托在线环境感知（机载LiDAR、视觉重建

的障碍物几何、实时风速与风向估计、禁飞区边界

等）与机载/边缘算力，通过滚动重规划或强化学习

策略等方式持续更新飞行轨迹，从而在安全约束

（最小安全距离、可行姿态包络、能耗上限）与任务

效率指标（航时、路径长度、目标时限）之间实现

最优权衡。该问题通常可拆分为三个耦合子任务：

① 局部地图构建，将传感器数据流抽象为可实时查

询的欧氏距离场/占据网格；② 可行轨迹采样与评

估，依据动力学模型及“风-载荷”扰动力，对候选轨

迹进行碰撞检测、能耗与时延评分；③ 自适应重规

划，当发现新障碍或风场发生剧变时，通过强化学

习策略或改进采样算法在10~100 Hz频率范围内快

速生成替代航迹。动态路径规划与避障是具身决

策层连接低层控制与高层任务调度的关键环节，其

核心研究难点在于时变环境的不确定性量化以及

高维非线性动力学下的实时最优解搜索。

3.1.2 方法介绍

针对无人机在动态环境中的路径规划与避障

问题，研究者提出了多种方法体系，大体可分为基

于规划算法的经典方法与基于深度学习的智能方

法两大类，同时在多机协同场景下还衍生出分布式

路径规划技术。经典方法包括图搜索、采样基和优

化等方法，这些算法最初多借鉴于地面机器人路径

规划，但随着无人机三维飞行和动态环境需求的增

加而不断演进改进，以增强对复杂动态环境的适应

表2 主流VLN导航数据集与基准对比

Tab.2 Comparison of mainstream VLN datasets and benchmarks

数据集

AerialVLN[6]

CityNav[40]

OpenFly[41]

场景类型

仿真城市

真实GIS重建

混合场景

规模/指令数

25个场景/8×103条

指令

32×103条指令

大规模基准

核心特点

首个空中视觉与语言导航基准，引入
高度维度

整合GIS数据，支持大尺度城市导航

包含长时序任务与安全约束

关键挑战

俯视视角的透视畸变与
跨模态对齐

跨区域长程规划与语言
地标匹配

“视觉-语言-行动”的长
距离时序关联
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性。近年来，强化学习等学习方法开始应用于无人

机自主导航，能够通过交互体验来学习避障策略。

此外，对于多智能体无人机编队，需要考虑多机间

的避撞协调和通信约束，发展出专门的协同规划与

避障方法。下面分别介绍各类方法及其演进脉络。

1）几何优化范式。几何优化范式依旧是高动

态飞行的安全基线：为解决未知环境中的高速安全

飞行问题，Tordesillas等[42]设计的FASTER规划器将

“主轨迹+安全备份轨迹”双通道思想融入混合整数

二次规划，在实机测试中于未知林地实现了7.8 m/s

的无碰撞飞行，成为近年高动态轨迹规划的经典基

线。Ye等[43]提出的TGK-Planner通过拓扑图引导采

样和免欧氏距离场（ESDF-free）梯度下降，将局部

规划时延压缩至毫秒级且无需重建稠密地图。这

些工作在分层搜索、风险显式建模与走廊约束方面

持续逼近几何算法的极限，为后续学习方法提供了

可解释、安全的参照路径。

2）深度学习范式。深度学习范式则凭借端到

端策略，显著提升了对未知环境和强扰动的适应

性。Song等[44]结合强化学习（reinforcement learning，

RL）与模仿学习，将12 m/s林区穿越成功率提升了25

个百分点，并在Agilicious开源平台公开了硬件/软

件栈，支持5 kg载荷、70 km/h的视觉自主飞行。神

经形态路线将推理延迟降至毫秒级，Paredes-Vallés

等 [45]发布的全神经形态视觉控制系统，依靠事件

相机与 Loihi 芯片实现了 2.1 ms 的闭环控制，并在

40 km/h穿门实验中保持零失误。深度学习的“感

知-决策”一体化和硬件友好推理正将无人机自主

导航推向“高鲁棒-低功耗”的新阶段。

高速安全飞行仍依赖几何优化方法的安全可

行性分析，深度学习带来对未知扰动与感知噪声的

强鲁棒策略，而分布式协同则解决多机规模化部署

与通信约束难题；三条技术路线相辅相成，共同推

动无人机具身决策迈向“实时-安全-可解释-可迁

移”的下一代自主飞行框架。

3.1.3 总结与突破方向

传统的几何优化方法在已知环境中具备极高

的安全性与可解释性，但在面对非结构化未知环境

时，往往受限于地图构建的延迟；相比之下，基于学

习的方法（如RL、深度强化学习DRL）展现了卓越

的动态适应性，但缺乏明确的安全保障机制。当前

研究的痛点在于 UAV 敏捷性与安全性的二元对

立。未来的突破口在于“神经 -符号”混合架构

（Neuro-Symbolic AI），即利用深度学习处理感知与

策略生成，同时利用控制理论工具（如控制障碍函

数，CBF）作为安全过滤器，实现既敏捷又安全的具

身决策。

3.2 多机协同任务分配

3.2.1 定义

多机协同任务分配（multi-UAV task allocation，

MUTA）是指在共享空域与有限通信带宽下，针对

任务集合 T 和无人机集合U ，综合考虑飞行器的动

力学可行性、载荷/能量余量以及航迹安全约束，对

“谁、何时、以何顺序”执行子任务做出联合决策的

组合优化问题。其核心目标是在保证时空冲突消

解与资源平衡的同时，最小化全局完工时间或能

耗，或最大化任务收益与系统鲁棒性，因此常被表

述为多目标非确定性多项式困难（NP-hard）优化问

题，并普遍采用分层规划、市场博弈或强化学习等

近似求解策略。该问题区别于单机航迹规划：它不

仅要求对单架飞行器规划可行路径，还需在任务与

资源层面对跨平台协同、通信异步和动态任务或

UAV失效等不确定性作出实时调度。

3.2.2 方法介绍

多无人机系统在任务分配与资源调度方面已

取得一定研究成果。当前的研究主要集中在三大

方向：基于传统优化算法的改进、基于分布式的协

作框架、基于AI的泛化方式。

表3 无人机动态路径规划主流范式特性对比

Tab.3 Comparison of main characteristics of mainstream approaches for UAV dynamic path planning

技术范式

几何优化法[42-43]

深度强化
学习[44]

神经形态
计算[45]

实时性

高（毫秒级延迟）

极高（端到端）

极高
（微秒级延迟）

安全性/可解释性

高（具备理论安全
边界）

低（黑盒模型）

中

未知环境适应性

中（依赖先验地
图质量）

高（具备探索策略）

中

典型局限

在高动态障碍物密集区域易陷
入局部最优

训练收敛困难，Sim2Real迁移存
在安全性风险

需专用硬件（如Loihi），算法生
态系统尚不成熟
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1）基于传统优化算法的改进。传统的优化方

法基于建模进行任务分配，采用启发式或进化算法

进行求解，以提高任务完成率及系统资源利用率

等。Alqefari等[46]提出的Hybrid Auction采用分层拍

卖机制与优化后的粒子群策略来支持任务分配过

程中的快速调整，并能适应异构无人机在能力和状

态上的差异，使整个系统具有良好的鲁棒性和灵活

性。Han等[47]提出的 FESGA引入了模糊逻辑和精

英策略，在多目标环境中根据解的优势以及群体的

多样性度量进行权衡，增强了全局搜索能力和收敛

速度。Chen等[48]使用蚁群优化机制，模拟信息素更

新过程来引导任务选择路径，不仅能够考虑异构平

台及多任务限制，还能对任务执行过程中环境发生

的变化做出响应。

2）基于分布式的协作框架。通过应用去中心

化的分配方式以加强系统的鲁棒性和适应性，是分

布式协作框架的一个核心思想。Xu 等 [49]提出的

RL-DTA结合Q-learning与局部搜索策略，使得无人

机能够在实时环境中根据历史反馈动态调整其分

配策略，有效提升了系统应对突发任务与局部故障

的能力。Wang 等[50]提出的 TS-DTA 采用任务先分

配后优化的两阶段机制，能够在考虑不同无人机性

能差异以及时间、空间约束条件的同时，降低对中

心调度环节的依赖，从而提升全局资源利用率。

3）基于AI的泛化方式。深度强化学习和大型

语言模型为多无人机系统的任务分配提供了新的

解决方案，增强了系统的泛化与自适应能力。Yin

等[51]提出的Deep Transfer RL先在模拟器中进行预

训练，再迁移到真实世界中进行微调以得到最终策

略，以此解决少样本问题，从而提高多场景下任务

分配的通用性。Fan 等 [52]提出的 SA-NNO-DRL 将

多无人机侦察任务规划问题分解为目标分配与路

径规划两部分，采用模拟退火与基于最近邻最优的

深度强化学习相结合的策略，提高了规划效率和泛

化性。

3.3 “视觉-语言-行动”模型

3.3.1 定义

“视觉-语言-行动”（vision-language-action，VLA）

模型是指将自然语言指令与环境视觉信息联合建

模，形成从自然语言到无人机行动序列/控制命令端

到端映射的多模态智能系统。与以往的分阶段架

构（先进行语言理解，再进行路径规划，最后执行动

作）不同，VLA模型采用单一网络结构，利用语言语

义引导视觉感知，并同步生成时序动作计划。这类

模型广泛应用于无人机的自然语言任务执行，如灾

害搜救、航线巡查与目标交互等场景，能够根据语

言指令自主完成复杂的操控行为。典型模型如VI-

MA和RT-2已在地面平台上取得了较好的效果，最

近的研究也开始将此范式迁移至无人机平台，使空

中智能体获得对高层语义任务的感知与响应一体

化能力。

3.3.2 方法介绍

近年来，随着多模态学习与具身智能的融合发

展，VLA模型在机器人及无人机领域均取得了重要

进展。在机器人研究中，Google DeepMind提出的

RT-2模型通过在大规模“视觉-语言”数据上进行多

模态预训练，将从互联网学习到的视觉与语言知识

直接迁移至机器人控制任务中，实现了从语言指令

到动作决策的端到端映射，并展现出良好的跨平台

泛化能力[53]。

在此基础上，VLA模型理念被逐步引入具身智

能无人机系统，以增强其复杂任务执行能力与多模

态理解水平。UAV-VLA系统融合卫星图像、VLM

与大型语言模型（如GPT），实现了从自然语言描述

到飞行路径与动作计划的自动生成，在任务规划效

率上显著优于人类操作员。为增强推理能力与实

时响应，CognitiveDrone 构建了包含人类识别与符

号任务的模拟飞行数据集，基于第一人称视觉与语

言输入生成四维动作命令，其改进版本 Cognitive-

Drone-R1 在认知任务中的成功率达到 77.2% [54]。

VLA模型正逐步形成统一的VLA融合框架，并在

机器人及无人机平台上实现从感知理解到任务执

行的闭环优化，为具身智能体系统在多任务环境中

的自主决策提供了有效支撑。

3.4 “感知-决策-控制”一体化

3.4.1 定义

“感知-决策-控制”（perception-decision-control，

PDC）一体化系统是具身智能体系中最为核心的闭

环结构之一，强调无人机在复杂动态环境中以多模

态感知驱动策略决策，并将其高效映射为物理控制

行为，从而实现自主、稳定、连续的任务执行过程。
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与传统的分层式任务管线不同，PDC一体化系统更

加注重“信息流-决策链-动作反馈”三者之间的耦合

与协同，力求在任务响应速度、轨迹精度与系统稳

健性之间实现最优平衡。

在典型PDC一体化系统中，无人机首先通过搭

载的多模态传感器（如RGB相机、IMU、事件相机、

LiDAR等）构建对环境的结构性认知，包括自由空

间构型、可通行区域、目标状态及动态障碍等关键

要素；随后，系统在此基础上进行任务状态解析与

高维轨迹或控制策略生成，如时间最优路径、避障

重规划或动作原语序列等；最终，生成的控制指令

将通过飞控系统或低层控制器精确执行，从而完成

飞行、避障、操作等具体动作任务，并借助执行反馈

更新下一轮感知与策略，形成闭环。与语言引导的

VLA模型相比，PDC一体化系统虽然不包含语言理

解模块，但其在底层架构、任务响应与飞控适配方面

具备极高的通用性，常作为构建高层语义系统（如

VLA、具身问答系统等）的基础框架或部署骨架。

3.4.2 方法介绍

近年来，多个研究团队围绕PDC一体化系统展

开深入探索，致力于提升无人机在动态、复杂环境

中的自主操作能力。浙江大学 FAST-Lab 提出了面

向特技飞行的闭环控制框架，融合视觉、IMU与事

件流等多模态输入，借助强化学习策略网络实现了

高动态动作的自主生成与高精度控制，飞行成功率

达100%[55]。为提升系统的部署效率，该团队进一步

构建了RAPTO区域膨胀系统，在障碍空间构建方

面展现出极高的实时性与资源友好性[56]。

同时，其他研究者也在不同方向上提出了一系列

关键进展。香港科技大学沈劭劼团队提出D2 SLAM

架构，聚焦分布式“视觉-惯性-语义”地图构建任务，

通过联邦建图机制实现多无人机间状态同步与任

务分配优化，显著增强了城市环境下的协同导航能

力[57]。此外，该团队还提出了RACER系统，结合探索

边界构图与协同控制策略，实现了多无人机在未知

环境中的快速部署与分区导航[58]。

上述研究表明，PDC一体化系统已从单机任务

逐步扩展至多智能体协作、语义地图构建与极端环

境下的高鲁棒控制等方向，形成了“多模态感知-任

务推理-低层控制”全链路优化的新范式，为具身智

能系统的集成奠定了坚实基础。

4 物理操作

4.1 定义与任务分类

具身物理操作是具身智能研究的一大核心问

题，指智能体利用其身体部件（如机械臂、末端执行

器、推进装置等）与外部世界发生物理接触，在“感

知-决策-反馈”的闭环机制下主动干预外部环境，以

完成目标任务。这就要求智能体具备对环境状态

的感知能力、对物理规律的认知以及对物理交互影

响的动态响应能力，体现智能体“行动即认知”的特

性。相比于传统的基于视觉的非接触感知任务，具

身操作则是让动作本身进入认知系统，使得智能体

能够通过实际的物理交互获取信息，在交互的过程

中实现对复杂环境的适应与干预。

具身操作任务的形式多种多样，涵盖从大尺

度、低精度操作（如推动、搬运）到小尺度、高精度操

作（如钻孔、螺丝固定），可以归纳为以下几类：一是

推动类操作，需要实现目标物沿指定方向运动，在

实现大行程直线运动的基础上，还需要具备连续调

整接触力的能力，常见应用有搬运、路径清障等；二

是旋转类操作，如工业现场中对阀门、旋钮等零件

的扭动，需要控制系统输出足够稳定且能提供角度

反馈；三是精密装配类任务，包括钻孔、拧螺丝等工

艺操作，在电子制造与维修领域普遍存在，需要良

好的姿态保持能力和轨迹跟踪精度。部分具身操

作任务强调协同搬运或协作交互能力，如多臂协作

托举、人机协作等，这些任务进一步提出了对时序

协调与人机共享控制的要求。

4.2 推动操作

4.2.1 定义

通过机械臂控制推动物体至目标位置。该类

任务常用于工业生产线、路径清障、设备触发等场

景，要求无人系统能够施加稳定连续的接触力，并

兼顾飞行平台的姿态控制与力反馈调节。

4.2.2 方法介绍

Jimenez-Cano等[59]研发了一种基于柔性腱驱动

的空中机械臂平台，在发生碰撞时可主动吸收冲击

能量。该系统结合轻量化结构设计与柔顺控制策

略，具备良好的环境适应能力，适合在复杂地形或

易碎物体表面执行稳定的推动操作。Lee 等 [60]提

出了一种基于 DOB 的鲁棒控制方法，用于移动式

结构表面的物体推动任务，通过补偿机制使无人机
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在模型不确定性大、外部干扰强的复杂环境下完成

控制任务。目前，针对无人机推动类具身交互任务

已有诸多相关设计尝试，从机架结构到控制策略均

有所涉及，并逐步提升了平台的操作稳定性、环境

适应性及任务执行精度。

4.3 旋转操控

4.3.1 定义

旋转操控任务是典型的具身物理交互操作，指

智能体通过末端执行器对具有转动结构的对象（如

阀门、门把手）施加扭矩，实现其在闭环控制系统中

的功能启动或空间结构的物理开启。该类操作常

出现在工业巡检、设备维护以及能源管控等任务

中。在此类任务环境下，无人机通常需要在受限空

间内完成精确对位、柔顺接触和受控施力等多阶段

动作序列。

4.3.2 方法介绍

在旋转操控任务方面，研究者围绕阀门转动与

门体开启提出了多种具备高自由度控制与精细操

作能力的空中系统。Martinez等[61]通过引入附加推

力矢量单元，显著提升了无人机平台在地面接触状

态下施加扭矩的能力，突破了传统UAV的力矩输出

极限。与此同时，具备三臂并联结构的空中机器人

平台通过冗余自由度与多点支撑机制，使其能够在

倾斜或动态表面上稳定完成旋钮类操作 [62]。综合

来看，以上几种方法均在结构设计、控制策略与环

境适应性方面提出了不同方案以实现空中旋转

任务。

4.4 钻孔与拧螺丝

4.4.1 定义

钻孔与拧螺丝任务是具身交互中典型的高精

度操作行为，主要涉及对目标材料或结构进行局部

加工作业，如在预定位置实施孔洞开凿、紧固件旋

入或结构拼接等。该类任务广泛应用于工业装配、

基础设施维修、航空制造与空间舱维护等场景，通

常要求执行器具备较高的姿态稳定性、末端力矩控

制能力与路径跟踪精度。在空中平台场景下，需额

外解决平台自身姿态扰动对操作过程的影响，确保

操作过程中的力/位控制稳定性与工具路径可控

性。因此，钻孔与拧螺丝任务是空中具身智能系统

最具挑战性的操作类型之一。

4.4.2 方法介绍

近年来，围绕无人机在空中执行钻孔与拧螺丝

等高精度作业的研究持续取得进展，多个研究团队

提出了创新性的结构设计与控制方法，为复杂环境

下的具身操作提供了技术支撑。Ding等[63]提出了

一种新型全向推进飞行平台，结合自适应鲁棒控制

与选择性阻抗控制策略，实现了对末端操作器的稳

定接触力调节，首次在飞行状态下完成多角度钻孔

与拧螺丝任务。Park等[64]的ODAR（全向Delta式空

中机器人）平台通过对双向桨布置与最小保证推力

优化，实现了在任意姿态下输出全向扭矩，为多角

度钻孔提供了充足的力矩余量。在毫米级定位、连

续150 N推力、全姿态大扭矩输出等方面，空中钻孔

与螺钉紧固研究取得了突破，为灾后巡检、高空维

护及空间装配等应用奠定了坚实技术基础。

5 结束语

本文从PDC一体化系统出发，系统回顾并梳理

了近年来低空无人机具身智能领域的关键技术路

径与前沿研究进展。首先，在具身感知方面，无人

机通过主动视觉、三维重建、触觉感知与视觉语言

导航等手段，实现了对复杂环境的高效认知与结构

建模，支撑了精细化任务执行与交互操作。其次，

在具身决策层面，研究者围绕动态路径规划、多机

任务分配与多模态指令理解等任务，构建了从语义

理解到运动规划的智能化决策链条。特别是在

VLA系统方面，多项新兴模型融合自然语言、视觉

感知与动作策略，在搜索救援、巡检作业等实际应

用中展现出跨模态自主操作能力。最后，在交互与

物理执行环节，研究围绕物理操控展开了深入探

索，推动无人机逐步从信息采集工具向具身交互主

体演进。

总体来看，无人机具身智能正逐步从感知驱动

走向任务驱动，从模块分离走向系统协同。其技术

体系日益呈现出多模态融合、跨任务联动、端到端

优化的演进趋势，推动具身智能从单一领域的性能

优化转向多场景、多任务下的系统泛化能力构建。

本文旨在为该领域的持续发展提供系统性技术梳

理与研究启发，构建无人机具身智能技术图谱的基

础认知框架。
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