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摘 要： 近年来，视觉‑语言‑动作（Vision‑language‑action，VLA）模型在具身智能领域受到广泛关注。

随着模型规模不断扩大，其在复杂任务中的泛化能力持续提升，而模型性能的提升在很大程度上依赖

于高质量、大规模训练数据。然而，与自然语言处理和计算机视觉领域可以直接利用互联网海量数据

不同，具身智能数据通常涉及真实机器人与环境之间的物理交互，数据采集成本高、获取过程复杂。如

何高效获取、处理并组织这些数据，已成为制约具身智能发展的关键问题。针对上述问题，本文对具身

智能领域的数据采集与处理方法进行了系统梳理。首先，从数据来源与采集方式角度总结了当前主流

的数据获取范式，并分析了不同范式在数据质量、规模潜力和采集成本等方面的特点与局限。其次，进

一步总结了具身智能数据的标准化处理流程，重点分析了动作表示对齐、多模态时序同步、语言语义标

准化以及数据质量控制等关键技术环节。最后，讨论了具身智能数据生态的发展趋势，指出目前遇到

的困难以及未来可能的发展路径。本文的总结与分析可为具身智能领域数据集构建以及大规模机器

人学习研究发展提供帮助。

关键词：  具身智能；视觉‑语言‑动作模型；机器人学习；大规模数据采集；数据处理

中图分类号： TP18    文献标志码： A
引用格式： 丁贵广，朱晨，王潇婉，等 . 具身智能数据采集与处理综述［J］. 数据采集与处理，2026，41（2）：332‑346. 
DING Guiguang，ZHU Chen，WANG Xiaowan， et al. A survey of datasets collection and processing for embodied in‑
telligence［J］. Journal of Data Acquisition and Processing，2026，41（2）：332‑346.

引　　言

近年来，随着人工智能技术的快速发展，具身智能（Embodied intelligence）逐渐成为机器人研究领

域的重要方向［1‑2］。不同于传统仅依赖感知或决策的智能系统，具身智能强调智能体通过与真实物理世

界的持续交互来学习和执行任务。在这一背景下，视觉‑语言‑动作（Vision‑language‑action，VLA）模型

通过统一建模视觉感知、语言理解与动作执行，为构建通用型端到端机器人智能体提供了新的技术路

径，受到学术界与工业界的广泛关注［3‑4］。

现有研究表明，随着模型规模和参数量的不断扩大，VLA 模型在未知任务、未知场景条件下展现出

越来越强的泛化能力和鲁棒性［5‑6］。这一趋势与自然语言处理和计算机视觉领域中“大模型依赖大数

据”的发展规律高度一致［7‑8］。然而，与这两个领域可以直接利用互联网规模的标注或弱标注数据不同，

VLA 模型的训练数据通常需要通过机器人与（仿真）环境的真实物理交互获得，这一过程不仅涉及多模

态传感器的同步、复杂环境的构建，还需精确记录动作细节，导致数据采集成本高昂、流程繁琐，从而严

重限制了高质量大规模训练数据的获取［9‑10］。
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为降低数据采集成本并提升数据利用效率，研究者围绕具身智能数据获取开展了大量探索工作，

逐步形成了多种数据采集与处理范式。例如，通过人类示教或远程操控采集高质量专家数据［11‑12］，利用

仿真环境生成大规模合成数据［13‑14］，以及通过多机器人或跨平台数据共享实现数据规模扩展等［15］。这

些方法在不同应用场景下各具优势，但同时各自也在数据质量、可扩展性、采集成本等方面存在一定局

限性［16‑17］。

此外，在具身智能领域，原始数据采集完成后的后处理环节同样至关重要。近期研究在这一方向

上取得了显著进展，提出了一系列针对性的优化策略：从底层的初步采集，到中层的动作表示对齐，统

一编码，多模态时序同步以及语言重标注与任务语义标准化，包括最后数据质量控制与异常检测机

制［18］也被广泛引入，共同确保最终数据集的鲁棒性与泛化性。

尽管近年来相关数据集的采集与处理方法不断涌现，但目前针对具身智能数据采集与处理方法的

系统性梳理仍较为缺乏。这在一定程度上增加了新研究工作的开展难度，也不利于该领域的长期可持

续发展。基于此，本文围绕具身智能中的数据采集与处理问题，对现有研究工作进行系统分类与归纳，

总结当前主流的数据采集范式，分析不同范式的优势与局限，对具身智能数据的处理流程进行了总结

分析，并进一步探讨未来可能的发展趋势与研究方向。本文旨在从数据的视角，为后续具身智能与

VLA 模型相关研究提供帮助。本文核心贡献如下：

（1） 系统梳理了具身智能领域中数据采集范式，构建统一分析框架，明确不同数据来源在数据质

量、规模潜力和采集成本等方面的特点与局限。

（2） 按照数据处理的流程逐步阐述各个环节的关键点与方式方法，明确每一步处理的目的与要求，

并指出现存的问题与挑战。

（3） 对具身智能数据采集与处理的未来方向进行探讨，指出目前遇到的困难以及未来可能的发展

路径。为构建高效、可扩展的具身智能数据体系提供参考。

1 背   景  

1. 1　具身智能　

具身智能强调智能体通过具备物理形态的身体与环境持续交互，在感知‑决策‑行动闭环中形成智

能行为，被认为是通向通用人工智能的重要路径之一［2］。早期人工智能研究主要基于符号推理与规则

系统构建智能模型［1］，但在开放环境与复杂物理任务中表现受限。随着强化学习与机器人控制技术的

发展，研究范式逐步转向数据驱动的感知‑行动闭环建模，使智能体能够通过与环境交互学习控制策略。

然而，纯强化学习方法往往依赖大量在线交互数据，训练成本高、样本效率低。

为缓解这一问题，模仿学习与人类示教逐渐成为重要方向，通过利用专家轨迹降低策略学习难度。

近年来，随着深度学习和多模态预训练模型的快速发展，研究者开始探索将视觉、语言与动作统一建模

的 VLA 范式［4］。代表性工作如 OpenVLA［19］与 π 系列模型［20‑22］表明，在大规模跨任务数据上进行预训练

能够显著提升模型的泛化能力。这一趋势与语言模型和视觉模型中的规模法则（Scaling law）一致［7‑8］。

1. 2　数据集　

具身智能领域中的数据并非单一模态，而是由多种信息共同构成的复杂组合。典型的具身智能数

据可以表示为视觉（Vision， V t）、语言（Language， L）、动作（Action， At）以及状态（State， St）等多模态

信息的联合体。其中，视觉数据通常来自 RGB 或 RGB‑D 相机，用于刻画智能体所处环境及目标对象的

外观与空间关系；语言数据用于表达高层次任务目标、操作指令或人类意图；动作数据刻画机器人在连

续或离散时间上的控制信号，如关节角度、关节速度或末端执行器位姿；状态数据则包含机器人自身的
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本体信息与环境状态，例如关节状态、力/力矩反馈以及接触信息等［9］。

从形式化角度看，具身智能系统可以被建模为一个感知‑决策‑执行闭环。在时间步 t 时，智能体基

于当前观测到的视觉信息 V t、语言指令 L 以及机器人状态 St，通过策略函数 π 生成动作 At，即

At = π (V t，L ，St )
随后，该动作在环境中执行并导致系统状态发生变化，即

St + 1 = f ( St， At )
式中 f (⋅)表示环境动力学函数。由此可见，具身智能数据本质上由多模态观测与动作轨迹组成的时间序

列 {V t |L|St |At }T
t = 1 构成，这种多模态闭环交互数据为 VLA 模型学习感知‑决策‑动作映射关系提供了基础。

这类多模态数据在时间维度上通常呈现出显著的关联性：视觉与状态观测共同决定动作选择，而

动作执行又反过来改变环境结构及后续感知结果，从而形成感知‑决策‑行动的闭环过程［23］。因此，与传

统计算机视觉或自然语言处理中的静态样本不同，具身数据在采集过程中需要同时满足多模态同步、

时序一致性以及物理可行性等约束，这也显著提高了数据采集与标注的复杂度。

早期具身智能数据集多围绕单一或小规模任务构建，主要基于仿真环境生成状态‑动作或状态‑动
作‑奖励序列，用于强化学习与控制策略优化［23‑25］。随着研究范式从强化学习逐步转向模仿学习，研究

者开始系统采集真实机器人示教轨迹，构建如 RoboNet［12］等大规模人类示教数据集，在提升样本效率

的同时也暴露出采集成本高、扩展性受限等问题。近年来，随着通用机器人与多模态大模型的发展，具

身数据集进一步向大规模、多任务与语言条件化方向演进，Meta‑World［26］、LIBERO［17］等通过统一任务

接口与动作空间支持多任务学习，而 VLA 范式则强化了视觉、语言与动作的紧密耦合。然而，由于不

同机器人平台在传感器配置、执行器结构与控制接口上的差异，跨平台数据共享与复用面临显著挑

战［15］，动作与状态分布的不一致加剧了标准化难度；同时，真实数据采集成本高昂，也推动了世界模

型［27‑28］等生成式方法在具身数据扩展中的探索与应用。

正是在上述背景下，如何高效、可扩展地采集具身智能数据，并在保证多样性与真实性的同时显著

降低数据获取成本，成为当前具身智能研究中亟需解决的关键问题。后续将围绕这一核心挑战，对现

有具身智能数据采集范式与处理方法进行系统梳理与分析。

2 具身智能数据采集范式  

VLA 模型的能力上限，在很大程度上受制于其训练数据的质量以及规模。现有研究普遍认为，单

一数据来源难以支撑通用 VLA 模型的训练需求，因此逐渐形成了多种互补的数据采集范式。

具体而言，如图 1、表 1 所示，现有具身智能数据采集方式可归纳为 4 种核心范式，分别在收集成本、

数据质量以及规模方面存在显著差异，下面将对这 4 种范式依次进行阐述。

图 1　4 种具身智能数据采集方式示例

Fig.1　Examples of four data collection paradigms for embodied intelligence
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2. 1　人类示教驱动的数据采集　

人类示教驱动的数据采集是具身智能领域中最早出现、也是目前应用最为成熟的数据获取方式之

一。该范式通过让人类直接控制机器人执行任务，采集包含视觉观测、语言指令以及连续动作轨迹的

高质量示范数据，广泛应用于模仿学习和具身智能系统中。与基于自动策略生成的数据采集方式不

同，人类示教能够在数据中显式注入任务语义、动作顺序以及失败规避等高层决策信息，从而显著降低

学习难度。

在具体实现上，人类示教通常采用远程操控（Teleoperation）、拖拽示教（Kinesthetic teaching）以及基

于 VR 设备或手柄的交互控制等方式。这些方法能够将人类在操作过程中形成的连续决策过程自然映

射为机器人可执行的动作序列，并在一定程度上缓解动作空间设计和奖励函数构建的困难［12］。

比如，BridgeData V2［30］数据集通过在多样化操作场景中采集人类示教轨迹，构建了大规模、多任务

的操作数据集，为通用操作策略和多任务模仿学习提供了重要基础。类似地，Google 提出的 RT‑1［5］系

统通过长期的人类远程操控，在真实复杂环境中持续采集机器人操作数据，并在多种现实任务中验证

了人类示教数据在大规模训练和实际部署中的可行性与稳定性。后续工作进一步表明，在此类数据基

础上进行模型规模扩展，可以显著提升机器人在真实环境中的泛化能力。与自动脚本生成的仿真数据

相比，基于人类示教的仿真数据在动作分布和任务执行策略上更接近真实操作习惯，因此在训练模仿

学习和 VLA 模型时具有更好的迁移潜力［3，5］。类似的示教式仿真数据还被广泛用于早期操作学习基准

中，用于验证模型在受控环境下的学习能力。

从学习范式角度看，人类示教驱动的数据通常被直接用于行为克隆（Behavior cloning）或条件模仿

学习框架中，并作为 VLA 模型的重要监督信号［3，5］。由于示教数据隐含了较强的任务先验，模型在相对

有限的数据规模下即可学到稳定且可执行的策略［35‑37］。这一特性使得人类示教数据在模型初始化、技

能基座构建以及关键操作能力学习阶段具有不可替代的价值。

然而，该范式的优势同时也构成了其主要局限。一方面，人类示教高度依赖人工参与，采集成本

高、效率受限，难以支撑大模型训练所需的持续规模化扩展［14，30］；另一方面，示教者的操作习惯、经验水

平和偏好容易被模型继承，进而在面对分布外任务、不同操作风格或新机器人平台时表现出鲁棒性不

表 1　4种具身智能数据采集范式及其经典数据集定量定性比较

Table 1　Quantitative and qualitative comparison of four embodied intelligence data collection paradigms and 
representative datasets

采集方式

人类示教驱动

仿真环境驱动

跨平台数据聚合

世界模型视频生成

采集成本

极高

低

一般

低

数据质量

高

一般

较高

较低

数据

RT‑1 Datasets[5]

BridgeData[29]

BridgeData V2 [30]

LIBERO[17]

CALVIN[31]

Meta‑World[26]

OXE[15]

RoboTwin 2.0[32]

DreamGen[33]

RoboEnvision[34]

轨迹数

130 k
7.2 k

60.1 k
6.5 k

约 24 h
n/a

1.4 M
100 k
n/a
n/a

机器人

种类数

1
1
1
1
1
1

22
5

n/a
n/a

场景数

目

15
12
24
5
4
1

311
50
n/a
n/a

动作种

类数目

700
4

82
130
34
50

217
50
n/a
n/a

是否有语

言标注

是

是

是

是

部分是

否

部分是

是

是

是
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足的问题。此外，不同示教者之间的行为差异也会引入额外的数据分布不一致性，增加模型学习的

难度［38‑39］。

因此，人类示教驱动的数据采集通常被视为一种高质量但低扩展性的数据来源，更适合作为 VLA
模型的初始化数据或技能基座，而非单独支撑通用 VLA 模型训练的唯一数据来源。

2. 2　仿真环境驱动的数据采集　

仿真环境驱动的数据采集通过物理引擎构建虚拟机器人与操作场景，在无需真实硬件参与的情况

下自动生成大规模交互数据，是近年来具身智能领域中发展最为迅速的一种数据采集范式［40‑42］。与人

类示教驱动的数据采集方式不同，该范式通常依赖程序化策略、规划器或强化学习算法在仿真环境中

自主执行任务，从而自动生成包含视觉观测、状态信息与动作序列的交互数据。由于减少了人工参与，

仿真驱动方法能够以较低的边际成本生成数据，并支持高度并行的数据采集流程，在数据规模和多样

性方面显著优于真实示教方式。

在实际应用中，研究者通常结合领域随机化（Domain randomization）策略，对仿真环境中的视觉外

观、物理参数以及初始状态进行系统性扰动，以缓解模型在真实环境中的分布偏移问题［43］。例如，在

MuJoCo［44］、Isaac［45］以及 Robosuite［46］等主流仿真平台中，可以随机改变物体的质量、摩擦系数、关节阻

尼、接触模型以及传感器噪声分布，从而构建覆盖更广状态空间和动力学条件的数据集。该策略已被

广泛用于仿真到真实（Sim‑to‑real）迁移研究，并在一定程度上提升了策略在真实机器人上的鲁棒性。

在此基础上，多个仿真基准被提出用于系统性评估 VLA 模型的能力。其中，LIBERO［17］数据集在

仿真环境中通过人类演示的方式采集多任务操作轨迹，在统一的任务定义和环境配置下提供了高质量

示范数据，常被用于评估模型在多任务和组合泛化设置下的性能。CALVIN［31］通过程序化生成的长时

序操作任务，强调多技能的顺序组合与长期依赖建模，成为验证模型规划能力和任务组合泛化能力的

重要平台。RLBench［47］则通过模块化定义的精细操作任务和自动生成的专家轨迹，提供了覆盖多种

Manipulation primitive 的标准化基准，广泛用于评估模型在精细操作和指令条件下的执行能力。此外，

Meta‑World［23，48］和 ManiSkill［49］等仿真环境也通过大规模任务集合和自动化数据生成流程，为技能发现

和策略泛化研究提供了重要支撑。

尽管仿真环境在视觉效果和任务多样性方面不断逼近真实世界，现有研究普遍认为 Sim‑to‑real gap
的主要瓶颈并非来自视觉逼真度不足，而是源于动作动力学和接触建模的不匹配［50‑52］。即便仿真中的

视觉观测高度接近真实传感器数据，动作执行过程中的微小动力学误差仍会在长时序任务中不断累

积，最终导致策略在真实机器人上的性能显著退化［53‑54］。针对这一问题，SIMPLER［50］等工作从系统层

面对仿真数据的生成方式进行了深入分析，指出仿真数据的有效性在很大程度上取决于动作分布、控

制频率以及接触动力学的一致性，而非单纯追求视觉真实性。该类研究进一步强调了在仿真数据采集

过程中，对动作空间建模和动力学一致性进行约束的重要性。

从实际落地的角度来看，仿真数据采集在挖掘新技能、规划长周期任务以及搭建世界模型时，有着

真实数据难以比拟的优势，毕竟在仿真里，可以较低的成本提供大量多样化的训练数据。但问题同样

存在：仿真里的物理规律和动作空间建模跟现实场景中的真机实操存在差距，导致这些数据的质量远

低于现实场景中采集的数据，从而影响模型训练效果。

2. 3　跨平台数据聚合　

近年来，机器人系统在真实场景中不断部署，逐渐存储了大量观测数据，但不同厂家所提供的机器

人种类不同，其动作建模，对外接口不同，如何同时将各种不同型号的机器人数据一起用于训练成为问

题。在这一背景下，跨平台数据聚合的采集方式应运而生。该范式的核心目标并非重新采集数据，而
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是通过对已有异构数据进行系统性整理、对齐与统一建模，实现跨任务、跨平台的知识整合与复用。

该方向的代表性工作是 Open X‑Embodiment（OXE），其核心贡献并不仅体现在数据规模上，更在

于对异构机器人数据的结构化统一能力。不同机器人平台在关节数量、控制频率、动作空间定义以及

传感器配置等方面存在显著差异，若缺乏统一的数据抽象方式，模型难以在这些数据上进行联合训练。

OXE 通过引入统一的动作表示以及共享的语言语义空间，将来自不同机器人平台、不同任务设置的操

作日志映射到同一表示体系中，使得 VLA 模型能够在多源数据上进行端到端训练。这一设计为跨机

器人泛化提供了必要的结构基础。

在 OXE 框架的启发下，多个工作进一步探索了跨平台日志聚合在真实机器人系统中的可行性。在

RoboTwin［55］的基础上，RoboTwin 2.0［32］在数据规模、任务复杂度以及机器人类型覆盖范围上进行了进

一步扩展，构建了多机器人种类，特别是双臂机器人在仿真环境中的数据聚合方法。这类工作表明，只

要具备合理的动作与语义对齐机制，不同机器人平台之间的数据是可以被有效整合并共同建模的。

基于上述跨平台数据聚合策略，大规模 VLA 模型的训练范式得以进一步扩展。例如，RT‑2［4］在  
RT‑1［5］的基础上引入了更大规模、更多来源的真实机器人操作日志，并结合视觉‑语言数据进行联合训

练，从而显著提升了模型在新任务和新环境中的泛化能力。OpenVLA［19］则进一步验证了在统一动作

与语言表示下，通过整合多来源离线日志数据，可以训练具备较强通用操作能力的 VLA 模型。这些工

作共同表明，多种类机器人数据在模型规模扩展和跨平台泛化中发挥着关键作用。

需要指出的是，跨平台数据聚合范式同样存在一定局限。一方面，机器人数据通常来源于既有系

统的运行过程，其任务分布和动作分布难以被精确控制，可能存在覆盖不足或偏置问题；另一方面，不

同平台之间的数据质量和标注规范存在差异，也对统一建模提出了更高要求。然而，与主动示教或仿

真采集相比，跨平台数据聚合在规模潜力和真实物理一致性方面具有天然优势，是当前通向通用具身

智能的重要数据来源之一。

2. 4　基于世界模型与视频生成的具身数据合成　

近年来，多个工作［18，56‑60］尝试从视频‑语言数据中挖掘可用于具身学习的行为结构。一些研究进一

步尝试将视频‑语言学习与机器人操作相结合。相关工作如 VIMA［61］和 BC‑Z［62］等方法，尝试利用视频

或图像‑语言对齐模型作为中间表示，将从视频中学到的高层语义映射到机器人操作策略中。然而，仅

依赖真实视频数据仍存在显著局限：视频中隐含的动作信息并未显式标注，从视觉序列恢复机器人可

执行动作属于高度欠定问题，即所谓的 Action recovery［63］难题。

另 一 方 面 ，随 着 扩 散 模 型 和 大 规 模 视 频 生 成 模 型 的 发 展［64‑69］，例 如 ，Video diffusion model
（VDM）［70］及其后续工作展示了在长时序视频生成和复杂动态建模方面的能力，为生成具备时间一致

性的操作序列提供了可能性［71］。

在此背景下，近年来逐渐出现了一类以世界模型（World model）以及视频生成模型为核心的数据合

成思路［72‑73］，尝试通过学习环境动态和行为分布，在生成式框架下合成可用于具身智能训练的交互数

据。早期工作主要聚焦于学习可预测的环境动力学模型，用于辅助规划与决策。例如，一些基于视频

预测的世界模型通过在无动作或弱动作条件下建模视觉序列的演化规律，使智能体能够在潜在空间中

进行多步预测，并据此进行规划或策略评估。随后，研究者开始探索将此类世界模型视为一种数据生

成机制，通过在模型中采样潜在轨迹来合成新的交互序列，用于扩充训练数据或进行策略预训练。

典型代表如 DreamGen［33］。该方法提出将视频世界模型作为“神经轨迹生成器（Neural trajectory 
generator）”，首先通过少量真实机器人示教对视频模型进行具身适配（Embodiment adaptation），使其学

习特定机器人的运动学与外观特征，随后以初始帧与语言指令为条件生成大规模机器人操作视频，再
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通过逆动力学模型或潜在动作模型恢复伪动作序列，最终利用生成的视频‑动作对训练下游策略。

然而，基于自回归扩展的视频生成在长时序任务中容易出现误差累积与语义漂移问题。针对这一

挑战，RoboEnvision［34］提出一种分层式长时序视频生成框架。该方法首先利用视觉‑语言模型将高层指

令分解为原子子任务，随后通过关键帧扩散模型生成与子任务对齐的阶段性关键状态，再利用插值扩

散模型在关键帧之间生成连续视频，从而避免了传统自回归方式带来的长期不一致问题。

此外，也有研究将世界模型与强化学习或模仿学习框架相结合，通过在模型中进行“rollout”来生成

大规模合成交互轨迹，用于策略学习或价值估计［74‑75］。这类方法通常在潜在空间中进行规划与采样，再

将生成结果映射回观测空间，从而形成可用于训练的伪交互数据。从范式角度看，这种方式可被视为

一种“模型内仿真”，在一定程度上继承了传统仿真环境的低成本优势，同时避免了对精确物理建模的

强依赖［76］。

需要指出的是，基于世界模型或视频生成的数据采集仍然面临显著挑战［77］。一方面，生成模型容

易累积预测误差，尤其在长时序生成过程中可能出现物理不一致或语义漂移的问题；另一方面，生成视

频中隐含的动作信息往往是隐式的，如何将其可靠地映射为机器人可执行的动作表示仍是一个开放问

题。因此，当前该类方法更多被用于学习高层次的行为结构、任务先验或环境动态，而较少直接作为精

细操作策略训练的唯一数据来源。

2. 5　总结　

综上所述，现有具身智能数据采集方法可以大致归纳为人类示教驱动、仿真环境驱动、跨平台数据

聚合以及基于世界模型与视频生成的数据合成 4 类范式。不同数据来源在采集成本、数据质量以及规

模潜力方面存在显著差异，难以由单一方式独立支撑通用 VLA 模型的训练需求。

从表 1 可以进一步观察到不同数据采集范式在数据规模和结构上的差异。人类示教数据集通常集

中在单一机器人平台，例如 RT‑1［5］、BridgeData［29］以及 BridgeData V2［30］均基于单一机器人系统采集，

但在动作类型和任务语义上具有较高质量，并且普遍包含语言标注，使其在视觉‑语言‑动作联合学习中

具有重要价值。仿真环境数据集在采集成本和任务多样性方面具有优势，例如 LIBERO［17］和 CAL‑
VIN［31］在统一仿真环境中构建了多个操作任务和动作原语，但其机器人类型通常仍然较为单一，这在

一定程度上限制了模型在真实机器人之间的迁移能力。

相比之下，跨平台数据聚合数据集在规模和多样性方面表现出明显优势。例如 OXE［15］通过整合来

自 22 种机器人平台、311 个场景的交互数据，使轨迹规模达到百万级，同时覆盖超过 200 种动作类型，显

著提升了数据在机器人形态、任务环境和操作策略上的多样性。类似地，RoboTwin 2.0［32］也通过多机

器人平台的数据整合扩大了任务覆盖范围。这类数据集的出现表明，随着  VLA 模型规模不断扩大，研

究者越来越倾向于通过跨平台数据聚合的方式来构建更大规模、更具多样性的训练数据，从而提升模

型在不同机器人平台和任务环境中的泛化能力。

此外，从表 1 中还可以看到近年来出现的另一类新趋势，即基于世界模型或视频生成的数据合成方

法。例如 DreamGen［33］和 RoboEnvision［34］等工作尝试通过生成式模型合成具身交互序列，从而以较低

成本扩展训练数据规模。尽管这类方法目前仍难以提供精确的动作标注，但其在语言条件、任务结构

以及行为先验建模方面展现出一定潜力。

总体来看，未来 VLA 模型的训练可能更加依赖多来源数据的协同利用，通过结合高质量示教数

据、大规模仿真数据、真实机器人日志以及生成式数据，从而在数据质量、规模和多样性之间取得更好

的平衡。
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3 具身智能数据处理与标准化流程  

对于 VLA 模型而言，原始交互数据通常来源复杂，既可能包含真实机器人示教数据［25，35］，也可能来

自仿真环境［44，46］或跨平台大规模整合数据集［15］。这些数据在动作表示、时序频率、语言标注粒度以及

数据组织结构等方面存在显著差异。若缺乏统一处理流程，模型将难以实现跨平台泛化与规模化训

练。随着模型规模不断扩大［7‑8］，数据处理与标准化质量逐渐成为影响性能上限的重要因素。

如图 2 所示，具身智能数据处理通常按照由底层控制信号到高层语义信息的顺序逐步进行。首先，

对不同机器人平台的控制信号进行动作表示对齐，以解决控制接口与动作空间不一致的问题，为跨平

台数据融合奠定基础；随后，对视觉、语言与控制信号等多模态数据进行时序同步与轨迹重采样，以建

立稳定的时间对应关系；在此基础上，对任务指令进行语言语义标准化，减少不同数据来源之间的表达

差异；最后，通过数据质量控制与异常检测过滤失败轨迹与噪声样本，保证训练数据的稳定性与可靠

性。通过这一由底层表示到高层语义逐层规范化的处理流程，可以提升多源具身数据的一致性与可用

性。本节将对这 4 个环节依次阐述。

3. 1　动作表示对齐与统一编码　

在多数据源融合背景下，动作空间不一致是首要挑战。不同机器人平台在自由度（DOF）、控制接

口与动力学模型上差异显著，例如早期端到端视觉运动控制方法多采用关节空间控制［25］，而大规模真

实抓取系统则常基于末端执行器空间进行规划［9］。在人类示教与模仿学习框架下，动作表示往往直接

继承具体平台控制接口［25，35］，这在跨机器人迁移场景中会引入明显的表示偏差。

为缓解该问题，现有研究主要采用 3 类对齐策略。第 1 类为低层控制空间统一，即将不同机器人的

动作映射至统一的末端执行器空间或归一化关节空间，并对幅值范围进行标准化处理，例如将关节角

度或末端位姿统一映射到 [ - 1，1]或 [ 0，1]区间。这种方式在多机器人数据整合中较为常见，例如 Ro‑
boNet［12］与 OXE［15］数据整合工作均强调跨平台控制接口对齐的重要性。

第 2 类为离散化动作编码策略。随着 VLA 模型的兴起，部分方法将连续控制信号量化为离散 To‑
ken 序列，例如统一为 ( x | y | z | rx | ry | rz | g )形式的末端执行器位姿与夹爪状态表示，将动作表示融入统

图 2　具身智能数据处理流程示意图

Fig.2　Overview of the embodied intelligence data processing pipeline
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一的序列建模框架。比如 RT‑1［5］与 RT‑2［4］通过统一视觉、语言与动作表示，实现跨任务控制迁移；

OpenVLA［19］与 π 系列模型［20‑21］亦采用序列化动作建模策略以增强表示一致性。

第 3 类为潜在动作表示（Latent action representation）。通过自编码器或潜在规划模型学习平台无

关的动作嵌入空间，可在一定程度上缓解物理接口差异带来的限制。例如从数据中学习潜在计划表示

的工作［11］，以及基于世界模型的潜在控制方法［28，64］，均体现了将原始控制信号映射至抽象空间的趋势。

3. 2　多模态时序同步与轨迹重采样　

具身智能数据通常包含视觉序列、语言指令与连续控制信号 3 种模态，其采样频率存在显著差异。

视觉帧率通常为 10~30 Hz，而控制信号频率可达数十至数百赫兹［9］。语言信息则多为任务级或事件级

标注［39，61］。

在真实机器人数据集中，例如 BridgeData V2［30］、DROID［78］等，通常采用统一时间戳记录不同模态

数据，以实现精确对齐。在仿真环境中，如 MuJoCo［44］、Robosuite［46］、RLBench［47］与 ManiSkill2［49］，环境

本身提供同步的观测与控制接口，但在导出为训练数据时仍需进行重采样与片段切分。

在实际系统中，多模态同步误差通常需要控制在 10~30 ms 范围内，以避免视觉观测与动作执行之

间出现明显错位。在轨迹重采样过程中，常见做法是将控制信号统一重采样至 10~20 Hz 的训练频率。

常见的处理方法包括：首先，基于时间戳的多模态对齐；其次，对高频控制信号进行下采样或对视觉帧

进行插值，以匹配目标频率；再次，采用固定长度滑动窗口将长轨迹划分为可批量训练的样本。对于存

在延迟与通信误差的真实机器人系统，还需通过延迟估计方法进行补偿。

随着长时序任务建模需求增强，例如 CALVIN［31］等长任务基准的提出，多步时序建模对数据同步

精度提出更高要求。因此，稳定且可扩展的时序对齐机制成为支撑大规模 VLA 训练的重要基础。

3. 3　语言重标注与任务语义标准化　

语言作为 VLA 模型的核心输入模态，在数据处理中承担语义对齐与跨任务迁移的重要角色。早

期语言模仿学习工作已表明，语言表达方式的差异会显著影响模型泛化能力［39，62］。在多数据源整合背

景下，同一任务可能存在不同表达方式，例如不同数据集对“抓取杯子”的描述存在词汇与句法差异。

为提高数据一致性，通常需要进行语言归一化处理，即将不同表述方式统一为标准模板，通常通过

模板化指令或语义聚类实现，例如将“pick up the cup”“grab the mug”等不同表达统一映射为标准指令

“grasp the cup”。
随着大语言模型的发展，研究者开始利用语言模型对原始指令进行重标注与语义增强，例如生成

多种语义等价表达，以扩充训练分布。RT‑2［4］与 PaLM‑E［6］等工作通过融合大规模视觉‑语言预训练模

型［60］，进一步提升语言泛化能力。

此外，在复杂长任务场景下，还可将任务分解为子技能序列，并为每个子技能匹配对应语言标签。

这种做法有助于建立“语言‑技能‑动作”三层结构，提高模型在开放场景中的可解释性与可扩展性。

3. 4　数据质量控制与异常检测　

原始数据中往往包含失败轨迹、异常动作与噪声样本。模仿学习与强化学习研究均指出，低质量

数据可能导致策略退化与不稳定收敛［24，35］。因此，在进入训练阶段前进行数据质量控制具有必要性。

在真实机器人系统中，最常见的方法是基于任务成功信号对轨迹进行初步过滤。例如在 RT‑1［5］和

BridgeData［29］等真实机器人数据集中，系统通常根据任务完成标志或环境状态变化判断轨迹是否成功

执行，并将失败或中断的操作序列从训练数据中剔除。类似策略在 RoboNet［12］等早期机器人数据集中

也被广泛采用，通过自动记录任务终止状态实现对低质量轨迹的快速筛选。

除了基于任务结果的筛选，一些数据集还采用动作异常检测来识别异常样本。例如在大规模操作
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数据处理中，常通过计算关节速度或控制信号的一阶、二阶差分来检测动作突变。当动作变化超过预

设阈值时，该片段会被标记为异常数据并从训练集中剔除。这类方法在 BridgeData［29］等操作数据处理

中被用于检测传感器噪声、控制失稳或碰撞导致的异常动作。

对于跨平台聚合数据，如 OXE［15］，质量控制通常还需要进行数据分布过滤。由于不同实验室和机

器人平台的数据在任务类型、控制频率和动作分布上存在明显差异，若直接混合训练可能导致模型过

度拟合某一数据源。因此 OXE［15］在数据整合过程中采用统计分析方法，对不同数据源的轨迹长度、动

作幅度和任务分布进行一致性检查，并在必要时通过采样权重调整或重采样策略平衡不同数据源的

比例。

总体而言，当前具身智能数据质量控制通常结合任务成功过滤、动作异常检测以及跨数据源分布

平衡等多种策略，通过自动化的数据筛选流程减少噪声样本对模型训练的影响，从而提升 VLA 模型训

练的稳定性与泛化能力。

4 未来挑战  

最近，具身智能领域快速发展，相关数据采集与处理方法也快速迭代，不断优化，但具身智能数据

天然存在的高成本和复杂性强等特点导致其在发展研究过程中仍面临严峻挑战。针对现有研究中的

关键问题，未来可以从以下几个方向进行探索。

首先，当前主流采集方式高度依赖人类示教，数据分布往往局限于常见任务与成功轨迹，难以覆盖

长尾场景与极端情况，导致模型在面对分布外任务或突发干扰时鲁棒性不足。未来可以考虑在传统示

教数据的基础上引入自监督学习和元学习方法，使模型能够通过少量示教数据学习到更多的通用技能

和应对突发情况的能力。

其次，为缓解真实数据采集成本高、规模受限的问题，研究者广泛引入仿真环境生成训练数据。然

而，现有仿真数据在接触动力学、摩擦建模以及时序一致性等方面与真实世界仍存在明显差异，导致策

略在真实机器人部署时出现性能退化。未来可以通过构建仿真‑现实闭环数据生成机制来缓解这一问

题，例如结合域随机化与真实数据校准不断调整仿真参数，使其更贴近真实环，逐步缩小虚实差距；另

外可以探索新的训练策略，比如使用大规模仿真数据进行预训练之后利用少量高质量真实数据进行后

训练微调，从而实现高规模仿真数据与真实机器人数据的协同利用。

再次，现有数据处理流程在跨平台异构数据融合方面仍存在显著瓶颈。不同机器人平台在动作空

间定义、控制频率以及传感器配置等方面存在较大差异，使得跨数据源融合往往需要复杂的对齐与转

换过程，容易引入噪声或丢失关键动力学信息。未来可以探索统一的动作表示与跨平台数据标准化框

架，例如通过学习平台无关的潜在动作表示或技能级动作 Token，将不同机器人平台的操作轨迹映射到

统一表示空间。此外，可构建标准化的数据格式与接口协议，推动跨机器人平台的数据共享与互操作，

从而提升大规模数据集的可扩展性。

最后，生成式人工智能与世界模型的发展为低成本数据扩展提供了新的可能，但如何将生成数据

转化为可靠的具身训练数据仍是一个开放问题。当前的视频生成模型虽然能够生成视觉上逼真的序

列，却难以隐式包含符合物理规律的精确动作信息，从视频中恢复可执行轨迹的“动作恢复”问题尚未

得到根本解决。未来可以探索基于世界模型的行为生成框架，通过同时建模环境状态变化与动作动力

学，在潜在空间中生成符合物理约束的交互轨迹。同时，可结合逆动力学模型与自动数据质量评估机

制，对生成数据进行动作重建与可执行性验证，逐步构建自动化的数据生成与筛选流程，从而在保证数

据质量的前提下实现具身训练数据的规模化扩展。
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5 结束语  

本文首先介绍了具身智能领域的发展脉络以及数据集的基本构成，然后系统梳理了具身智能领域

中主流的数据采集范式，包括人类示教、仿真环境、数据聚合，以及世界生成模型合成等 4 类方式，并分

析了各自的数据特性与适用场景。进一步分析研究了具身智能数据处理过程，包括动作表示对齐、多

模态时序同步、语言语义标准化以及数据质量控制 4 个关键环节。最后探讨了未来具身智能数据采集

的发展方向。希望能够为研究者提供一个全面了解具身智能数据采集的视角，为具身智能领域的发展

做出贡献。
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A Survey of Datasets Collection and Processing for Embodied Intelligence

DING　Guiguang1，2， ZHU　Chen1，2， WANG　Xiaowan1，2， CHEN　Hui2*

(1. School of Software, Tsinghua University, Beijing 100084, China; 2. BNRist Tsinghua University, Beijing 100084, China)

Abstract： In recent years， vision-language-action （VLA） models have attracted significant attention in the 
field of embodied intelligence. As model scale continues to grow， their ability to generalize across complex 
tasks has steadily improved. However， such performance improvements rely heavily on the availability of 
large-scale， high-quality training data. Unlike natural language processing and computer vision， which can 
directly leverage massive internet data， data collection in embodied intelligence typically involves physical 
interactions between real robots and their environments， leading to high collection costs and complex 
acquisition processes. Efficiently obtaining， processing， and organizing such data has therefore become a 
critical challenge for advancing embodied intelligence. To address this issue， this paper provides a 
systematic review of data collection and processing methods in embodied intelligence. First， we summarize 
the major data acquisition paradigms from the perspective of data sources and collection strategies， and 
analyze their characteristics and limitations in terms of data quality， scalability， and collection cost. 
Second， we present a standardized processing pipeline for embodied intelligence datasets， focusing on key 
technical components such as action representation alignment， multimodal temporal synchronization， 
language semantic normalization， and data quality control. Finally， we discuss the evolving data ecosystem 
in embodied intelligence， highlighting current challenges and potential future directions. The analysis 
presented in this paper aims to provide insights for dataset construction and large-scale robot learning 
research in embodied intelligence.
Highlights：
1. A systematic taxonomy of embodied data acquisition paradigms is presented， analyzing the trade-offs 
between data quality， scalability， and collection cost across different sources.
2. A unified processing pipeline for embodied intelligence data is summarized， covering key techniques 
such as action representation alignment， multimodal synchronization， language normalization， and data 
quality control.
3. Future trends and challenges of the embodied data ecosystem are discussed， providing insights for 
building large-scale datasets and advancing vision-language-action based robot learning.
Key words： embodied intelligence; vision-language-action model; robot learning; large-scale data 
collection; data processing
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