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背景

理解智能的起源与本质是人类认知科学的核心命

题[1-2]。在生命演化的宏观尺度与个体认知的微观尺度

中，“试错”机制作为一种普适性适应范式[3]，贯穿生物

智能的涌现过程，构成认知能力演化的基础驱动力。

本质上，试错驱动的适应性机制是生物智能生成与进

化的根本动力[4]。在自然界中，生物系统通过“变异—

选择—保留”的迭代过程实现功能优化[5]：基因层面的

随机变异构成“无意识试错”，行为层面的成功尝试累

积成生存经验和“刻意训练”，而环境适应性是大自然

的选择过滤器，生存则是终极奖励函数。 

“试错”驱动进化

具身认知强调生物体在实时交互中通过感知—行

动闭环实现认知进化[6-7]。在个体层面，动物（尤其是高

等动物）广泛依赖试错学习[8]。从雏鸟初次笨拙地飞行

尝试，到幼兽学习捕猎技巧，个体通过主动与环境互

动，不断尝试不同的行为策略——“试”，承受成功或失

败的后果——反馈，即“错”或“对”的验证，从中积累经

验，优化行为模式。在基因层面，基因的随机突变、重

组，一定程度上是生命体在遗传密码层面进行的“随机

尝试”[9]。极有可能，少数基因在特定环境中偶然提供

了生存或繁衍优势（即“适应”），才得以在种群中扩散[10]。

这个过程极其漫长且充满“浪费”，却是生物适应性进

化的唯一途径。

与之类似，长久以来，技术的突破也需经历试错累

积，这一“浪费”的“量变产生质变”的过程被视为科技

发展的铁律，其核心在于持续积累的量变最终突破临

界点，引发颠覆性质变。然而，在智能网联时代，技术

互融、数据互通和算法协同正重塑这一规律的实现路

径[11]。虽然这一范式依然成立，但作用机制、成本结构

和临界点达成方式已发生深刻变革，这也是国家提出

发展新质生产力的本质原因。新质生产力通过全要素

生产率提升（数据×算力×算法×人才），将传统高耗能试

错转化为精准高效的创新引擎[12]。 

人类个体能力进化：从婴儿学步到物
理因果的构建

如果我们将视角从物种进化拉近到个体成长，人

类的婴儿期是观察“试错”驱动认知发展的绝佳窗口。

婴儿通过从挥舞手臂、抓握玩具、翻身、爬行到最终踉

跄学步等具身化的动作，主动探索物理世界[13]。通过

主动干预环境并观察结果，智能体（婴儿）逐渐区分自身

动作与环境响应，构建起对物理规律、物体属性、空间

关系的内部预测模型。每一次跌倒（错误反馈）都提供

了关于重力、平衡、身体协调的宝贵信息[14]；每一次成

功的抓取或迈步（正确反馈）都强化了有效的运动模式。

这一过程遵循“动作尝试→结果反馈→图式修正”

的迭代机制，其有效性已被皮亚杰认知发展理论实证

验证：婴儿需经历约 18 000次抓取失败，才能精确校准

手眼协调的时空参数[15]；而时空参数校准精度的渐进

式提升，标志着躯体感觉与运动控制的因果逻辑完成
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构建[16]。身体的形态、感觉运动能力与环境的耦合关

系，深刻地塑造了人对世界的认知内容与方式。这也

切实表明，认知并非仅发生在大脑中，而是根植于身体

及其与环境的实时互动中。 

智能涌现与机器进化

机器智能的进化本质是物理试错范式的数字化跃

迁[17-18]。正如婴儿通过 18 000次抓取失败校准时空参

数，具身智能体在虚拟环境中以百万倍速重演这一过

程：强化学习中的执行−评价（actor-critic）机制构成算法

化的“动作尝试”[19-20]，环境奖励函数提供量化的“结果

反馈”，策略网络梯度更新则实现“图式修正”[21-22]。其

本质是将生物演化中的“变异—选择”过程映射为强化

学习中的“策略扰动—梯度更新”，通过梯度驱动的迭

代优化，使机器在硅基世界中复现碳基智能的涌现

路径[2]。

这种进化正推动智能载体从离身认知向具身实践

的范式转移 [23]。传统人工智能（artificial  intelligence,
AI）如同“缸中之脑”[24] 被动处理符号，而具身智能则通

过力触传感器获得“数字本体触觉”，并在物理交互中

建立运动控制与空间变换的映射关系。波士顿动力

Atlas机器人通过 7 200余次跌倒学习平衡策略，其背后

是李雅普诺夫稳定性约束下的时空参数动态校

准−这与婴儿学步的神经动力学机制[15] 同构。当

智能体在真实物理约束下验证虚拟训练[25] 的认知模型

时，机器进化便跨越了“仿真到现实”的鸿沟，迈向“身

体定义认知边界”的新阶段。 

具身智能主要研究方向

具身智能是人工智能在物理世界的延伸与深化。

其核心在于将人工智能的“离身计算模式”扩展到包含

行动控制和环境反馈的闭环系统[26]。人工智能作为基

础技术，为具身智能提供算法支持和数据处理能力；具

身智能通过物理交互生成实时数据，反哺人工智能模

型训练，提升其对动态场景的适应能力[27]。

近年来，随着人工智能理论与方法的快速发展，具

身智能已发展成为一种基于物理身体进行感知和行动

的智能系统[28–30]。例如，日本冲绳科学技术研究所[31]

的认知神经机器人团队开发的具身智能模型，通过整

合视觉、本体感觉和语言指令 3种感官输入进行训练，

展示了其在泛化学习方面的优势。这种模型通过智能

体与环境的交互获取信息、理解问题、做出决策并实现

行动，从而产生智能行为和适应性，体现了认知思维能

力和行为能力的有机融合。通用智能体想要真正进入

物理场景和人类社会，其关键在于置身真实的物理世

界和人类社会中，通过自主学习切实了解并习得真实

世界中事物之间的物理关系和不同智能体之间的社会

关系，从而像人类一样感知和理解环境，出色完成各种

复杂任务。

因此，如图 1所示，以推动智能机器迈向“身体−技
能−环境”深度协同的新阶段为研究目标，笔者认为，感

知认知一体化、混合增强智能控制、开源协同优化和具

身系统与安全是实现自适应工作场景任务具身智能的

主要研究方向。

感知认知一体化　面对具身智能的复杂开放交互

场景，通过模拟人类的感知和认知机制来改进智能系

统的信息处理能力，以多模态感官协同感知与认知决

策联动为核心，构建“感知驱动认知、认知引导感知”的

闭环框架，使之更好地理解、适应并与人类交互。通过

构建跨模态联合表征空间，将物理属性（硬度、纹理）与

语义概念（“易碎品”“金属”）在统一框架内动态关联，

形成“感知即认知”的端到端处理流程。

混合增强智能控制　人类智能与机器智能在认知

模式上存在本质差异。人类智能依赖直觉、经验、具身

感知与模糊推理，而机器智能基于数据、符号逻辑与精

确计算。因此，混合增强智能控制着重研究异构认知

系统的动态协同机制，实现不同认知架构、信息处理模

式及行为逻辑的智能体在复杂环境中的实时协同与自

适应优化，进而构建“个体技能增强—人机认知协同—
群体智能涌现”的闭环智能控制体系。

开源协同优化决策　具身智能需在开放环境中同

时实现任务泛化与行为可靠。单纯依赖开源数据（通用

性强但领域可靠性低）或私域数据（可靠性高但泛化性

差）均无法满足具身这一要求。开源协同优化通过建

立统一的数据交换框架，引入领域知识图谱整合开源

数据的广度与私域数据的深度，将生成结果限制在可

信范围内。如何构建开源网络与垂直领域私域数据融

合机制，凭借领域知识约束生成幻觉，构建“通用泛化–
领域可靠”双驱动具身认知框架，突破开源数据泛化不
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足与知识可信度低的双重难题，是这一研究方向的关

键科学问题。

具身系统与安全　研究“认知—决策—控制—评

估”跨层级动态耦合的内生安全机理，在神经形态计算

与物理本体约束的协同框架下，实现存算一体的脉冲

式安全防护机制与时空扰动免疫能力的本质统一。将

动态权限隔离、脉冲时序容错编码等安全防护嵌入计

算流程，避免外挂式监测的延迟；利用时空稀疏计算特

性过滤噪声数据、减少冗余处理并优化芯片的神经形

态计算技术，将内生安全与伦理机制嵌入到物理执行

层（芯片），实现“认知—决策—控制—评估”闭环的动

态抗扰，进而达到安全与能效的双重提升。 

具身智能的 ABCDE框架与内涵

ABCDE框 架−认 知 引 擎 （ AI） 、 物 理 载 体

（Body）、控制枢纽（Control）、决策协同（Decision）驱动

具身智能（Embodied Intelligence），通过五维协同机制

（如图 2所示），解决传统 AI在物理交互、环境适应和

群体进化中的局限，推动机器智能从虚拟设想向物理

具身的范式跃迁。

A（AI）层：行为试错的认知与策略生成引擎。从哲

学视角看，AI作为认知引擎实质是卡尔·波普尔（Karl

Popper）“三个世界”理论[32] 的具象化载体：世界 1（物理

现实）：通过身体（Body）的传感器获取原始物理信号

 

研究方向 1：
感知认知一体化

协同 对齐 生成

模仿人类多感官协同与类
脑认知的计算模型来解决
具身智能系统在复杂场景
中适应性差、交互效率低
的关键问题。

研究方向 2：
混合增强智能控制

建立兼具人类智能体的环境
感知、记忆、推理、学习能
力和机器智能体的信息整合、
搜索、计算能力的新型智能
系统。

交互 博弈 涌现

研究方向 3：
开源协同优化

融合开源通用知识与闭源
专业数据，在开放环境中
同时实现适应不同场景的
任务泛化与符合安全约束
的可靠行为。

融合 泛化 可靠

研究方向 4：
具身系统与安全

在神经形态计算与物理本体
约束的协同框架下，实现存算
一体的脉冲式安全防护机制
与时空扰动免疫能力的本质
统一。
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图 1    具身智能研究方向与目标
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（力触觉、视觉等），构成机器认知的感官基础；世界 2
（主观认知）：构建世界模型（World Model）形成预测先

验与策略空间，模拟生物大脑的推理过程；世界 3（客观

知识）：集成物理定律、运动学约束等符号化规则库，为

虚拟试错提供可计算的理论框架。“三个世界”协同驱

动虚拟试错：在世界 3的规则边界内（如牛顿力学代码

化），AI通过强化学习在世界 2进行认知演算（策略网

络梯度优化），最终输出可迁移至世界 1的物理行为方

案。这一机制将生物百万年进化（世界 1→世界 2）压缩

为算法迭代（世界 3→世界 2），实现知识引导的试错范

式跃迁。特别是，近年来大模型和世界模型的出现，使

得快速创建物理规律可预测的虚拟环境成为可能[33]。

整体而言：AI为具身系统提供场景理解、任务分

解与长期规划能力 ，是驱动 B（Body） -C（Control） -
D（Decision）协同的认知引擎。

B（Body）层：具身智能的物理基础硬件和认知边界

框定者。智能体的物理形态（Body）是其环境认知的必

要物理载体与基础约束框架，直接决定认知的尺度、模

态与边界[34]。认知的本质是身体与环境持续交互中涌

现的动态过程[35]，而脱离身体的“离身智能”无法获得

物理世界的真实语义。以

赫尔德（Held）与海因（Hein）
提出的图灵猫实验 [36] 为例

阐释，被动观察无法获得行

走能力，本质原因是缺乏本

体感觉反馈，无法建立身体

运动与视觉空间的映射关

系，没有形成以身体为参照

的时空参数校准，导致空间

认知缺失。因此，Body是环

境交互的唯一物理接口与

跨层级协同的刚性约束框

架，为 AI提供物理感知数

据，为 Control提供动力学

执行界面，为 Decision提供

能力边界依据。

C（Control）层：是具身

智能载体与物理世界交互

的不可替代枢纽。它通过

力触反馈与物理约束实现

“虚拟认知”到“实体行动”的跃迁，是具身智能载体的

生存基础。力触反馈是具身智能的“独特感官”，通过

对 AI的物理编译，将 AI生成的策略转化为满足动力

学约束的可执行动作（如微分平坦性控制）[37]，并通过力

触信号实时校正认知偏差；匹配 Body的结构和形态特

性，实现精准驱动，避免形态−控制失配导致的系统失

效；融合物理约束对 Decision进行具体执行，强制执行

伦理与安全边界，并协调解决群体协同的物理冲突；通

过物理交互验证认知、约束动作匹配形态自由度（实时

响应环境奖惩信号实现对 E（Embodied AI）的闭环验证。

D（ Decision） 层 ： 群 体 协 同 的 认 知 引 擎 与

ABCDE框架的整合枢纽。未来，不管是在战场上，还

是在工厂车间中，一定是多类型智能体协同合作进行

生产作业。多型智能体，如无人飞行器（unmanned
aerial  vehicle,  UAV）、无人水面艇（unmanned  surface
vehicle,  USV）以及无人地面车辆 （ unmanned  ground
vehicle, UGV），因形态（B）、感认知模态（A）、运动能力

（C）异构，需通过决策层（D）求纳什均衡解以平衡多智

能体目标冲突，实现资源优化的冲突消解。融合多型

异构智能体的多视角感认知数据，才能生成全局的环

 

具身交互

整合反馈 整合反馈 整合反馈

决策指令

A 层: Artificial Intelligence [认知与策略生成引擎]

[世界 1 生成引擎]

功能：

世界 1 模型构建

虚拟试错训练

长期任务规划

[世界 2 生成引擎]

功能：

世界 2 模型构建

虚拟试错训练

长期任务规划

世界 3 模型构建

虚拟试错训练

长期任务规划

[世界 3 生成引擎]

功能：

[虚拟训练环境: 深度强化学习/生成式模型等]

真实世界（物理世界及其成员和关系）
[物理环境：力/触觉反馈、动态约束：行为交互、社会规范]

E 层: Embodied Intelligence（具身智能整合层）

[虚拟−物理闭环验证|能力边界探索|奖惩驱动进化]

B 层：Body

[物理硬件载体]

功能：

形态约束

感知边界

时空尺度

C 层：Control

[物理执行枢纽]

功能：

力触觉编译

动力学转化

伦理执行

D 层：Decision

[群体协同引擎]

功能：

目标语义对齐

冲突消解

资源优化

控制指令 本体数据

图2    具身智能 ABCDE 框架
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境态势，进而通过局部交互涌现全局智能。在整体

ABCDE的框架中，Decision承担横向整合者与纵向贯

通者双重角色：横向上化解多智能体在目标、资源、行

动上的冲突，实现“1+1>2”的群体智能涌现；纵向上将

AI的认知（A）、Body的感知（B）、Control的执行（C）统
一于环境适应目标，推动个体孤立智能向群体协同智

能的范式跃迁。

E（Embodied Intelligence）层：是 ABCD协同的具身

化智能表现与进化驱动力。其本质是智能体通过物理

身体（B）与环境持续交互，在控制律（C）的约束下执行

决策（D），并由人工智能（A）驱动的自适应系统。具身

智能（E）并非独立组件，而是 ABCD系统在物理交互中

涌现的适应性智能表现（emergent adaptive property）。
这也是复杂系统理论的核心：当 A（认知）、B（身体）、

C（控制）、D（决策）形成闭环协同，系统通过物理实践

验证认知、以形态结构为约束探索能力边界、以奖惩函

数驱动进化，整体展现出超越局部之和的环境适应力

与认知进化力。 

未来展望

近来，因神经网络研究工作获得诺贝尔物理学奖

的 AI学者杰弗里·辛顿（Geoffrey Hinton）多次在不同

场合向年轻人发出提倡：“别学 AI了，去当水管工

吧！”原因在于，AI革命与工业革命有着本质的不同：

前者替代的是认知劳动而非直接与物理世界交互的体

力劳动。那为什么辛顿将“水管工”作为未来人类选择

职业的典型？我想，辛顿的警示并非否定 AI研究，而

是呼吁警惕“纯虚拟技能”泡沫，重新发现那些扎根于

物理世界的“不可替代性”。对此，具身智能技术的突

破更需围绕感知认知一体化、人机混合增强控制、开源

协同优化决策、具身系统与安全四大维度展开深化的

系统性协同研究。

1）联觉对齐的感知认知一体化。核心在于通过几何–
语义联合嵌入模型构建跨模态统一表征，解决动态环

境中的模态缺失引发的感知失准问题；多模态感知的

失准会通过时空参数偏差，引发具身智能的空间认知

和理解能力降低。通过联觉对齐、统一表征和误差阻

断，有效提高具身智能本体对空间理解的物理真实性

与可靠性。

2）自适应场景任务的可变形态与结构控制。包括

但不限于：材料−结构−驱动一体化设计，使机械本体具

备类似生物肌肉的形态自适应能力；发展类脑−机器混

合控制架构，将人类专家的直觉判断与机器的精确计

算深度融合。“自适应结构形态+人机混合控制”的双

轮驱动架构将突破刚性系统的物理局限，推动具身智

能从预设工具向自主进化智能体范式跃迁。

3）引入物理规则约束进行具身空间操作的开源协

同优化决策。一方面，通过对环境物理规则的显式建

模，构建可计算的时空状态表征，解决具身智能对物理

因果关系的可解释性推理问题；另一方面，通过将本体

约束嵌入优化目标函数，确保动作生成的物理可行性

与任务逻辑一致性。

4）故障自恢复与冲突自消解的具身系统与安全。

具身系统在物理交互中面临三重不确定性：本体不确

定性、环境不确定性、任务不确定性，导致系统需要在

自主性、高效性与安全性等多目标间权衡。而冲突的

本质就源于三者之间具有不可全面兼顾的矛盾。该矛

盾在数学上表现为李雅普诺夫稳定性、能耗最优与轨

迹跟踪的卡鲁什 −库恩 −塔克 （Karush-Kuhn-Tucker，
KKT）条件无解；在物理层面最终导致系统在开放环境

中必然面临多目标权衡的不可调和性。

具身智能的终极追求，正是通过“身体−环境”耦合

实践重现人类认知进化的根本路径−从婴儿跌倒时

的预测误差反馈，到水管工在物理世界积累的隐性知

识（tacit knowledge），皆源于身体与环境的互动博弈。

当机器在 ABCDE框架下获得随任务情况自主选择

“跌倒后是爬起还是躺平”的环境适应能力，人类文明

将迎来新形态：碳基生命的试错智慧与硅基智能的迭

代效率融合，既能避免纯虚拟技能的认知泡沫，更能在

医疗、制造等领域创造人机共生的具身价值。 ■
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Keywords: humanoid  robots;  open-source  platform;  embodied  intelligence;  bipedal  locomotion;  reinforcement  learning;  dexterous
manipulation

摘　要：人形机器人模仿人类结构与功能，能移动和灵巧操作，技术复杂度高，涉及双足行走、类人操作和自主决策等。其核心技

术突破可迁移至工业、服务及特种机器人领域，并通过“溢出效应”推动产业发展，加速技术规模化应用。然而目前面临三大研发

难题：硬件成本高、软件开发难以及软硬件配合差。构建全面的开源生态能够有效破解以上研发难题。全栈开源包含开源硬件、

开源算法如具身操作系统和强化学习训练框架以及具身数据集。开源硬件资料包括人形机器人设计指标、三维模型、电气、控制

原理图等。设计对标生物人功能指标，包括外观、外形尺寸、关节运动范围、机动、感知、交互、作业等。具身操作系统针对具

身智能进行专门优化。解决软硬件解耦；加快算法以及强化学习模型的部署；支持具身数据采集与存储，并兼容多种人机交互终

端；开源数据集包含机器人的行走、抓取、作业、搬运等运动等数据。利用这些数据集可以进行机器学习和人工智能的训练，提

高人形机器人的智能水平和自主性。

关键词：人形机器人；开源平台；具身智能；双足行走；强化学习；灵巧操作

中图分类号：TP242.6
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“Trial & Error” Driven Embodied Intelligence via Learning and Evolution
Changyin Sun
Anhui University

Abstract: How does a  newborn baby learn to  walk? It  stumbles and falls  repeatedly,  but  accumulates  experience through each “ trial  and
error” and eventually masters balance and coordination. This innate human learning and evolution mechanism is being given to machines by
Embodied  Intelligence.  In  this  article,  we  propose  the “ABCDE”   integration  framework-AI  (cognitive  engine),  Body  (physical  carrier),
Control (control hub), Decision (decision-making synergy) to drive Embodied Intelligence. This framework not only enables machine have a
“brain”, but also gives it a “body” and “embodied perception”, so that the machine can evolve cognitive ability through “trial and error”
like  a  living  organism.  Trial-and-error  learning  is  a  key  mechanism  to  break  the  “ algorithmic  black  box” ,  just  like  the  causal  chain
established when a baby taps a toy, the intelligent body establishes a predictive model of environmental feedback through active exploration.
This dynamic cognitive evolution mechanism allows the system to autonomously evolve the boundaries of intelligence in unknown scenarios.
This not only promotes the paradigm shift of machine intelligence from disembodied computing to embodied operational practice, but also
reveals the essence of intelligence: it originates from the correction of prediction errors when falling down, and becomes the optimization of
action strategies when rising up.
Keywords: embodied intelligence; ABCDE framework; learning and evolution; causal cognition; virtual-physical dual-track trial and error;

prediction error correction; action strategy optimization; dynamic calibration of spatio-temporal parameters

摘　要：一个刚出生的婴儿如何学会走路？跌跌撞撞、反复摔倒，却通过每一次“试错”积累经验，最终掌握平衡与协调。这种人类
与生俱来的学习机制，正在被具身智能（Embodied Intelligence）赋予机器。本文提出 ABCDE融合框架−AI（认知引擎）、
Body（物理载体）、Control（控制枢纽）、Decision（决策协同）驱动 Embodied Intelligence（具身智能），使机器通过“虚拟–物
理双轨试错”实现认知进化。这一框架不仅让机器拥有“大脑”，更赋予其“身体”和“具身感知”，使其像生命体一样通过“试错”进
化认知能力。试错学习是打破“算法黑箱”的关键机制，如同婴儿拍打玩具时建立的因果链，智能体通过主动探索建立环境反馈的
预测模型。这种动态认知进化机制，使得系统能在未知场景中自主进化智力边界。这不仅推动机器智能从离身计算向具身实践的
范式跃迁，更揭示智慧的本质：源于跌倒时的预测误差修正，成于爬起时的行动策略优化。

关键词：具身智能；ABCDE框架；学习与进化；因果认知；虚拟−物理双轨试错；预测误差修正；行动策略优化；时空参数校准
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