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摘　 要:现有的具身智能操控方法大多采用端到端的学习策略,虽在特定任务上表现尚可,但因将物理交互视为黑箱问题,牺牲

了系统可解释性,且面临几何感知缺失、长程规划累积误差大及动力学适应性差等挑战。 为解决非结构化场景下的精细操作难

题,提出了一种基于三维几何世界模型(3D-GWM)与条件流匹配策略的具身智能操控框架,包含三维感知与压缩、生成式几何

世界模型和条件流匹配动作生成 3 个核心模块。 感知模块提出了互补双域特征增强算法,综合提取空间高频细节与全局频域

上下文,并结合指令驱动的动态词元压缩机制,在保证高保真特征提取的同时降低计算开销。 部署评估中,输入视觉词元数由

2
 

048 压缩至 128,峰值显存占用由 58. 7
 

GB 降至 17. 2
 

GB。 认知模块采用中间帧预测策略,通过预测子任务阶段性的三维几何

终态,为长程任务提供具备因果逻辑的中间目标引导,有效抑制规划过程中的累积误差。 执行模块采用条件流匹配策略,利用

几何锚点构建目标向量场,生成符合物理接触约束的平滑动力学轨迹,降低刚性逆运动学求解中奇异性问题的发生风险,并缓

解轨迹不连续带来的执行不稳定。 实验结果表明,3D-GWM 在复杂逻辑与高精度任务中的仿真平均成功率为 89. 4% ,真机平均

成功率为 82. 0% ;相较于当前代表性基线方法,平均成功率分别提升 7. 0%和 8. 75% 。
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Abstract:Most
 

existing
 

embodied
 

manipulation
 

methods
 

predominantly
 

rely
 

on
 

end-to-end
 

learning
 

strategies.
 

Although
 

performing
 

adequately
 

on
 

specific
 

tasks,
 

these
 

approaches
 

often
 

treat
 

physical
 

interaction
 

as
 

a
 

black
 

box,
 

thereby
 

sacrificing
 

interpretability
 

and
 

suffering
 

from
 

insufficient
 

geometric
 

grounding,
 

large
 

error
 

accumulation
 

in
 

long-horizon
 

planning,
 

and
 

weak
 

adaptability
 

to
 

complex
 

dynamics.
 

To
 

address
 

fine-grained
 

manipulation
 

in
 

unstructured
 

scenarios,
 

this
 

article
 

proposes
 

an
 

embodied
 

manipulation
 

framework
 

based
 

on
 

a
 

3D
 

geometric
 

world
 

model
 

(3D-GWM)
  

and
 

conditional
 

flow
 

matching,
 

termed
 

3D-GWM,
 

which
 

comprises
 

three
 

modules:
 

3D
 

perception
 

and
 

compression,
 

a
 

generative
 

geometric
 

world
 

model,
 

and
 

conditional
 

flow-matching-based
 

action
 

generation.
 

In
 

the
 

perception
 

module,
 

a
 

complementary
 

dual-domain
 

feature
 

enhancement
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

to
 

jointly
 

capture
 

spatial
 

high-frequency
 

details
 

and
 

global
 

frequency-domain
 

context,
 

together
 

with
 

an
 

instruction-driven
 

dynamic
 

token
 

compression
 

mechanism
 

to
 

reduce
 

computation
 

while
 

preserving
 

feature
 

fidelity.
 

In
 

deployment
 

evaluations,
 

the
 

number
 

of
 

input
 

visual
 

tokens
 

is
 

reduced
 

from
 

2
 

048
 

to
 

128,
 

while
 

the
 

peak
 

GPU
 

memory
 

usage
 

is
 

reduced
 

from
 

58. 7
 

GB
 

to
 

17. 2
 

GB.
 

In
 

the
 

cognition
 

module,
 

an
 

intermediate-frame
 

prediction
 

strategy
 

is
 

adopted.
 

By
 

predicting
 

stage-wise
 

3D
 

geometric
 

terminal
 

states
 

of
 

sub-tasks,
 

it
 

provides
 

intermediate
 

goal
 

guidance
 

with
 

causal
 

logic
 

for
 

long-horizon
 

manipulation
 

and
 

mitigates
 

error
 

accumulation
 

during
 

planning.
 

In
 

the
 

execution
 

module,
 

a
 

conditional
 

flow
 

matching
 

strategy
 

is
 

employed.
 

By
 

using
 

geometric
 

anchors
 

to
 

construct
 

target
 

vector
 

fields,
 

it
 

generates
 

smooth
 

trajectories
 

that
 

satisfy
 

physical
 

contact
 

constraints
 

and
 

reduces
 

the
 

risk
 

of
 

singularities
 

commonly
 

encountered
 

in
 

rigid
 

inverse-
kinematics

 

solvers.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

3D-GWM
 

achieves
 

an
 

average
 

success
 

rate
 

of
 

89. 4%
 

in
 

simulation
 

and
 

82. 0%
 

on
 

the
 

real
 

robot
 

for
 

complex-logic
 

and
 

high-precision
 

tasks;
 

compared
 

with
 

representative
 

baseline
 

methods,
 

the
 

average
 

success
 

rate
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increases
 

by
 

7. 0%
 

and
 

8. 75% ,
 

respectively.
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0　 引　 　 言

　 　 具身智能作为人工智能通往物理世界的关键桥梁,
其核心目标在于构建能够理解非结构化环境并执行精细

操作的智能系统[1] 。 在此背景下,世界模型作为智能体

的认知中枢占据着至关重要的地位,其负责模拟物理世

界的演变规律并预测未来状态,从而为决策提供因果依

据。 随着具身视觉感知与三维场景表征技术的持续发

展,赋予机器人对物理世界几何结构、空间关系与对象状

态的感知与表征能力,已成为提升复杂操作任务性能的

重要趋势[2-3] 。 与此同时,围绕机器人抓取姿态检测与三

维目标表征的研究,为复杂场景下精细操作的几何感知

与抓取决策提供了重要基础[4] 。 构建高效且精确的生成

式几何世界模型,不仅能够帮助机器人理解复杂的空间

拓扑关系,还能通过在潜在空间中推演操作结果来辅助

长程任务规划,对于提升机器人在复杂动态环境下的操

控水平具有重要意义。
随着大语言模型(large

 

language
 

model,
 

LLM)与 ViT
(vision

 

Transformer)技术的深度耦合,基于学习的具身智

能范式在近年来取得了显著进展[5] 。 以 RT - 2[6] 、
OpenVLA[7] 为代表的新一代视觉语言动作模型( vision-
language-action

 

model,
 

VLA),通过在大规模互联网数据

上的预训练,赋予了机器人较强的语义理解能力与泛

化执行指令的能力。 为了弥补二维视觉在空间感知上

的不足,GeoVLA[8] 通过引入点云编码器显式地增强了

VLA 模 型 对 物 理 世 界 几 何 信 息 的 捕 获 能 力; 而
 

PointVLA[9]
 

等研究则进一步尝试将三维点云特征以免

训练的方式注入视觉语言模型中,以实现更精准的空

间推理与操控。 这些研究共同表明,将高层语义推理

与底层三维几何感知有机结合,显著提升了机器人对

静态环境的理解能力。 然而,缺失时间维度的瞬时感

知难以洞悉物理世界的动态演化机理;因此,为了赋予

智能体跨越时间维度的未来预演能力与规避潜在风险

的因果直觉,引入生成式世界模型已成为提升复杂空

间操控水平的重要趋势[10] 。
当前主流的世界模型方法,如基于循环状态空间模

型的 Dreamer[11] 系列,以及以 Genie[12] 为代表的基于视频

生成的世界模型,大多沿用逐帧序列预测或高频状态更

新的范式。 这种高频的连续预测策略虽然在短期视频生

成的连贯性上表现尚可,但在长程物理交互任务中,由于

物理环境演变具有非线性及复杂的接触动力学特性,极

易产生累积误差,使模型生成的未来状态偏离真实物理

规律[13] 。 此外,这种微观层面的状态推演往往受限于局

部视野,缺乏对任务阶段性宏观目标的把握,不仅造成了

巨大的计算资源冗余,更难以直接指导高精度的机械臂

动作规划[14] 。
因此,如何在大模型语义理解的基础上,构建一种基

于中间帧预测的世界模型,使得系统既能通过稀疏的阶

段性状态生成提供长程因果引导,又能维持精确的三维

空间约束以规避动力学误差,成为了当前具身智能操控

领域亟待解决的关键问题。
基于此,为解决非结构化场景下的精细操作难题,本

文提出了一种基于三维几何世界模型 ( 3D
 

geometric
 

world
 

model,
 

3D-GWM)与条件流匹配策略的具身智能操

控框架。 该框架的核心创新与主要贡献体现在 3 个核心

模块:1)感知模块:提出了互补双域特征增强与指令驱动

的动态词元压缩机制,在定向筛选关键视觉信息、保证高

保真特征提取的同时显著提升了计算效率;2)认知模块:
构建了生成式几何世界模型,通过推演阶段性三维几何

终态的“中间帧预测”策略取代传统逐帧预测范式,有效

阻断了物理环境演变及长程任务中的累积误差;3)执行

模块:引入了基于条件流匹配的动作生成策略,利用预测

的三维几何状态构建目标向量场,生成平滑且符合物理

接触约束的动力学轨迹,降低了刚性逆运动学求解易产

生的奇异性问题出现的风险。 最后,在仿真实验平台与

真机平台上开展的闭环操控实验表明,3D-GWM 表现出

较强的几何推理与泛化能力,验证了该框架在复杂高精

度任务中的有效性。

1　 系统设计

1. 1　 系统整体架构

　 　 3D-GWM 是一个融合显式几何推理与生成式动作策

略的具身智能操控框架,旨在通过构建对物理世界的因

果认知来解决非结构化场景下的精细操作问题。 如图 1
所示,系统整体架构主要由三维感知与压缩模块、生成式

几何世界模型模块以及条件流匹配动作生成模块 3 个核

心模块组成。
三维感知与压缩模块首先对输入的原始点云与任务

指令进行语义分割及结构化体素化处理,初步构建稠密

特征张量;随后利用互补双域特征增强算法进行特征增

强;最终通过指令驱动的动态词元压缩机制,定向筛选并

压缩出紧凑的三维语义词元序列。
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图 1　 系统架构

Fig. 1　 System
 

architecture

生成式几何世界模型模块作为系统的认知中枢,接
收来自感知模块的视觉词元与语言指令嵌入,并通过多

模态 大 语 言 模 型 ( multimodal
 

large
 

language
 

model,
MLLM)执行推理任务,即根据当前的物理状态,自回归

地预测出下一个任务阶段的目标三维几何状态。
条件流匹配动作生成模块负责执行层面的动作求解,

该模块将当前观测的点云状态与世界模型预测的目标几

何状态作为联合条件输入,利用条件流匹配网络生成平

滑、鲁棒且适应复杂接触交互的机械臂关节控制序列。
后文将具体介绍上述三大模块的实现方式,以及分

段式训练策略的构建细节。
1. 2　 三维感知与压缩模块

　 　 三维感知与压缩模块负责将环境观测数据转换为兼

具高频几何细节与全局语义的紧凑表征。 如图 2 所示,该
感知过程主要由 3 个阶段构成:阶段 1 为基于语义分割的

场景对象化与结构化特征体素化,旨在构建保留三维空间

拓扑连续性的稠密张量;阶段 2 为互补双域特征增强,通
过三维卷积与频谱滤波在规则网格上并行提取局部纹理

与全局形状特征;阶段 3 为指令驱动的动态词元压缩,依
据自然语言意图从高维特征体中定向筛选关键语义信息。

图 2　 三维感知与压缩模型

Fig. 2　 3D
 

perception
 

and
 

compression
 

model

1)场景对象化与结构化特征体素化

针对原始点云数据的无序性与稀疏性,本文引入预

训练的语义分割模型 ( segment
 

anything
 

model,
 

SAM)
将全 场 景 点 云 解 耦 为 K 个 语 义 独 立 的 子 集

=∪
K

k = 1 k。
鉴于直接坐标映射易导致的离散词元空间出现特征

不连续问题,本文采用结构化特征体素化策略,将离散的

点云数据 k 映射至规则的三维特征网格中,以构建稠

密的特征张量,其具体实施过程为:首先,定义分辨率为

D × H × W 的三维欧几里得网格空间,然后,利用点云特

征提取器提取每个点的局部几何特征,并通过体素池化

操作将点特征聚合至对应的网格单元中。
经此处理,非结构化的点云被重构为规则的四维特

征张量 V init ∈ RD×H×W×C, 其中 C 为特征通道维度,从而确

立了保留对象物理空间结构与相对尺度的张量数据

基础。
2)互补双域特征增强

为解决三维体素在下采样过程中易丢失细粒度几何

边缘且难以捕捉全局遮挡关系的问题,本文构建了基于

规则网格的互补双域增强机制。 该机制以特征张量
 

V init

为输入,包含空间域与频域两条并行处理路径。
在空间域路径中,本文采用三维卷积对体素特征进

行局部处理,以保留物体边缘与纹理等高频几何细节。
引入残差连接结构后,空间增强特征 Vspa 计算如式(1)
所示。

Vspa = Conv3D(V init ) + V init (1)
在频域路径中,本文先通过三维傅里叶变换将特征

张量映射至频域空间,再利用可学习的频率门控矩阵 M
对频谱分量进行自适应调制,最后通过归一化融合空间

与频域特征,得到增强特征Vspec 。 其计算过程如式(2) ~
(4)所示。

X freq = F3D(V init ) (2)
Vspec = F -1

3D(M☉X freq) (3)
Venh = Norm(Vspa + aVspec ) (4)
其中,α∈[0,1]为可训练参数,用于调节频谱域信

息相对于空间域信息的贡献比例,从而在模型训练中平

衡对高频细节的关注与对环境噪声的抑制。
3)指令驱动的动态词元压缩

为适配大语言模型有限的上下文窗口并提升推理效

率,本文采用指令驱动的动态压缩算法将高维增强特征

体 Venh 转换为紧凑的词元序列。 该过程利用自然语言指

令 L 引导特征筛选。
首先,初始化一组与任务无关的潜在查询向量 Q ∈

RM×C,并通过多层感知机将语言指令嵌入注入查询中,生
成蕴含特定操作意图的动态锚点 Qdyn, 如式(5)所示。
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Qdyn = Q + MLP(Embed(L)) (5)
随后,本文将 Qdyn 作为查询向量,增强特征体 Venh 作

为键值对,利用指令引导的交叉注意力机制在特征空间

中搜索与任务相关的几何区域,实现了从稠密体素特征

到稀疏语义词元的非线性映射,并输出最终的三维语义

词元序列 Tv3d。 如式(6)所示。

Tv3d = Softmax
QdynV

T
enh

dk
( ) Venh (6)

通过上述映射,冗余的体素数据被压缩为包含任务

关键信息的高维向量序列,从而完成了从三维感知数据

到认知推理输入的维度规约。
1. 3　 生成式几何世界模型模块

　 　 生成式几何世界模型模块作为系统的认知中枢,负
责构建从自然语言指令到物理环境状态演变的因果映

射。 本文基于 ShapeLLM-Omni[15] 架构进行微调,利用其

自回归生成特性与强大的 3D 编辑能力,将机器人操控任

务重构为离散潜在空间内的多模态序列预测问题。 具体

推演流程如图 3 所示,主要包含多模态嵌入与统一离散

表征、基于 MLLM 的中间状态推演与几何词元解码与度

空间重构 3 个阶段。

图 3　 生成式几何世界模型模块

Fig. 3　 Generative
 

geometric
 

world
 

model
 

module

1)多模态嵌入与统一离散表征

为打破文本与三维几何之间的模态壁垒,本文将异

构数据统一映射至共享的离散词元空间。 输入序列由自

然语言指令 L 与三维感知模块输出的压缩语义词元 Tv3d

构成。
首先,本文利用文本分词器将指令 L 转化为文本词

元序列,并通过词嵌入层映射为文本嵌入 E text 。 针对视

觉模态,鉴于 ShapeLLM-Omni 采用三维向量量化变分自

编码器 ( 3D
 

vector
 

quantized
 

variational
 

autoencoder,
 

3D
 

VQ-VAE)代码本表示几何信息,本文设计了一个特征对

齐适配器,将上游感知的压缩特征 Tv3d 投影至 MLLM 的

输入维度,使其语义分布与预训练模型的 3D 词元空间对

齐,生成视觉嵌入 Evis 。 随后,本文引入可学习的模态类

型编码与绝对位置编码,将E text 与Evis 拼接为多模态联合

输入序列 X in = [E text ,Evis ], 在输入层完成语义意图与当

前几何表征的结构化统一。
2)基于多模态大模型的中间状态自回归推演

本文利用 MLLM 强大的通用推理能力作为几何引

擎,通过微调使 MLLM 习得短时域内的物理状态转移规

律,实现从当前观测到未来中间帧的因果推演,为动作生

成提供精准的几何引导。
本文将中间帧定义为专家轨迹中相邻子任务之间的

阶段关键帧,即能够表征阶段性三维几何终态并为后续

动作生成提供中间目标引导的观测帧,其标注采用半自

动构造流程。 先对少量轨迹人工标注中间帧,再训练中

间帧预测器,根据几何变化、接触事件及执行器状态实现

其余轨迹的自动分段并生成中间帧,最后仅对困难样本

进行人工抽查修正。
MLLM 接收多模态联合输入 X in, 深度解析自然语言

指令中蕴含的空间操作逻辑与当前几何状态的关联。 其

推理过程遵循“下一个词元预测”范式,模型根据历史上

下文信息,自回归地预测表征下一阶段中间状态的离散

几何词元序列,如式(7)所示。

pθ(znext zcurr ,L) = ∏
T

i = 1
pθ( zi z < i,zcurr ,L) (7)

在此过程中,模型执行显式的体积推理,利用预训练

阶段在海量 3D 数据集中习得的物理常识与空间结构先

验,在潜在空间中生成符合指令预期且具备物理合理性

的中间态几何结构编码。
3)几何词元解码与度量空间重构

模型输出的潜在几何词元序列需映射回三维欧几里

得空间,以作为下游条件流匹配策略的显式条件。 为此本

文采用 ShapeLLM-Omni 的 3D
 

VQ-VAE 解码器架构,将预

测的离散词元序列 znext 首先还原为结构化的特征体素网

格。 随后,利用体素到点云的采样网络,将体素网格解构

并重构为中间帧预测点云 Ŝnext 。 该点云数据包含目标物

体在下一阶段目标几何状态下的精确位姿与形态信息,其
作为几何锚点被输入至后续的条件流匹配动作生成模块,
从而实现从高层语义规划到底层几何约束的有效传递。
1. 4　 条件流匹配动作生成模块

　 　 本文在动作生成模块中构建了一个包含本体感知约

束的多模态条件流匹配[16] 框架,如图 4 所示,主要包含

多模态联合条件流匹配网络的构建以及流式轨迹生成的

微分方程求解两个阶段,旨在解决高维连续动作空间内

的逆运动学求解问题。
该模块以世界模型生成的未来几何状态为引导,通

过学习从当前机械臂状态到下一阶段预测状态的概率流

向量场,在连续时间域上通过常微分方程积分求解出符

合运动学约束的动作序列。
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图 4　 条件流匹配动作生成模块

Fig. 4　 Conditional
 

flow
 

matching
 

action
 

generation
 

module

1)多模态联合条件流匹配网络构建

为确保生成的动作轨迹兼顾环境几何约束与机械臂

自身的运动学状态,本文构建了一个深度神经网络作为

时变向量场估计器 vθ。 与传统仅依赖视觉输入的策略

不同,该网络的输入条件向量 C 被设计为多模态特征的

联合表征,如式(8)所示。
C = Concat(ϕenc(Scurr),ψenc(qcurr),φenc(Ŝnext ),ξenc(L))

(8)
其中, ϕenc(Scurr ) 为当前时刻场景点云的几何特征,

用于表征环境障碍物分布;ψenc(qcurr ) 为机械臂当前的关

节角度与角速度编码, 作为动作生成的物理锚点;
φenc( Ŝnext ) 为世界模型直接预测的中间帧点云特征,提供

显式的几何目标引导;ξenc(L) 为语言指令嵌入,用于在

高层语义上消除动作歧义。
在训练阶段,该网络旨在回归一个能够将初始噪声

分布 p0 映射到真实专家轨迹分布 p1 的向量场。 为提高

生成效率与训练稳定性,本文采用最优传输路径作为监

督信号,构建直线概率流。 对于任意时间步 t ∈ [0,1],
中间状态 x t 由专家轨迹 x1 与噪声 x0 线性插值得到,即
x t = (1 - t)x0 + t·x1。 网络的优化目标定义为最小化预

测向量场与目标条件向量场之间的期望均方误差,如

式(9)所示。
CFM(θ) = E t,x0,x1

[‖vθ(x t,t,C) - (x1 - x0)‖2]

(9)
通过该损失函数,网络学习到了在多模态条件 C 的

直接引导下,驱动系统状态从无序噪声向确定性专家动

作演变的动力学规律,使其能够适应世界模型预测的几

何特征分布。
2)流式轨迹生成的微分方程求解

在推理阶段,动作轨迹的生成过程被建模为常微分

方程的初值求解问题。 本文直接利用训练好的向量场网

络 vθ,在当前观测与世界模型预测的中间帧点云 Ŝnext 的

联合控制下,计算流随时间演变的瞬时速度。

首先,本文从标准高斯分布中采样随机噪声向量 x0

作为初始流状态。 随后,本文利用数值积分器在时间域

上进行迭代推进。 对于步长 Δt, 状态更新遵循以下动力

学方程,如式(10)所示。
x t +Δt = x t + vθ(x t,t,C)·Δt (10)
随着时间 t 从 0 推进至 1,初始噪声逐步演化为确定

性的动作轨迹序列 x1。 在此过程中,该条件流匹配网络

发挥了其强大的分布映射能力,能够鲁棒地处理预测点

云中的几何信息,将其映射为符合机械臂运动学约束的

平滑轨迹,从而实现了从几何意图到物理执行的端到端

生成。
1. 5　 训练策略

　 　 3D-GWM 系统涉及视觉感知、几何认知与动作执行

等异构模态。 为规避端到端联合训练中易产生的梯度冲

突与模态坍塌问题,本文采用“感知-认知-执行”的三阶

段渐进式训练范式。 该策略在对齐各模态特征空间的同

时,有效隔离不同任务的优化目标。 其具体流程如图 5
所示。

图 5　 训练策略示意图

Fig. 5　 Schematic
 

of
 

training
 

strategy

1)阶段 1:三维感知适配层预热

本阶段旨在启动三维感知与压缩模块的特征提取能

力。 在冻结底层语义分割模型参数的基础上,本文仅更

新互补双域特征增强网络及动态词元压缩器的权重。 同

时,本文构建自监督重构任务,通过最小化特征重构损

失,驱动稀疏语义词元 Tv3d 在压缩状态下最大化保留原

始场景的高频几何细节与语义拓扑,从而为世界模型提

供高信噪比的结构化输入。
2)阶段 2:世界模型指令微调

本阶段旨在赋予认知中枢从语言到几何的短时域推

演能力。 在冻结感知模块参数的前提下,本文采用低秩

适配技术(low-rank
 

adaptation,
 

LoRA)微调 MLLM 注意力

层。 为构建“指令—当前点云—中间帧点云”三元组,本
文首先在少量专家轨迹上人工标注中间帧,并据此训练

中间帧预测器;随后利用该预测器对其余轨迹进行自动

分段,生成阶段性中间帧监督信号,并仅对少量困难样本
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进行人工抽查修正。 在此基础上,本文将优化目标设定

为最小化中间帧几何词元序列的预测交叉熵损失,从而

使模型习得根据当前观测与任务指令预测下一阶段几何

状态的能力。
3)阶段 3:条件流匹配策略学习

本阶段基于世界模型的几何预测训练执行层的条件

流匹配动作生成模型。 其输入条件为当前场景特征、机
械臂关节状态、语言指令与预测中间帧特征的联合向量。
在此阶段,本文利用专家轨迹数据构建向量场回归任务,
通过最小化预测向量场与目标向量场之间的均方误差,
使条件流匹配网络在多模态特征引导下,学习从标准高

斯噪声向平滑、可执行的关节控制轨迹演变的概率流

规律。

2　 实验与结果分析

2. 1　 实验环境与设置

　 　 为全面评估所提出的 3D-GWM 架构在具身智能操

控任务中的性能,本文开展了多场景、多任务设置下的仿

真与真机实验,旨在从几何预测的准确性、动作生成的鲁

棒性等维度,验证“ 感知—认知—执行” 分层架构的有

效性。
1)仿真实验平台

本研究选用 LIBERO[17] 作为仿真实验平台,如图 6
所示。 LIBERO 是基于 multi-joint

 

dynamics
 

with
 

contact
(MuJoCo)物理引擎构建的仿真实验平台,广泛应用于评

估具身智能策略的空间推理与泛化能力。

图 6　 仿真实验平台

Fig. 6　 Experimental
 

setup
 

in
 

the
 

LIBERO
 

simulation
 

environment

为了 全 方 位 评 估 模 型 性 能, 本 文 具 体 选 取 了

LIBERO-Spatial、 LIBERO-Object、 LIBERO-Goal 以 及

LIBERO-Long 这 4 个子集。 其中,LIBERO-Spatial 侧重于

检验模型对空间方位与几何关系的理解能力;LIBERO-

Object 侧重于评估模型对不同物体形状与纹理的适应

性;LIBERO-Goal 侧重于测试模型对特定目标指令的理

解与执行准确度;而 LIBERO-Long 则包含长程多阶段任

务,旨在重点验证本文提出的中间帧预测策略在抑制长

序列规划累积误差方面的有效性。
2)真机实验平台

本文的硬件执行系统如图 7 所示,采用 RealMan
 

RM-65 六自由度机械臂,末端搭载平行夹爪;视觉感知

系统采用单台 RealSense
 

D435 深度相机,置于平台顶部

俯瞰全局;所有训练与推理任务均部署于配备 NVIDIA
 

H100
 

GPU 的服务器中。

图 7　 真机实验平台

Fig. 7　 Real-world
 

robotic
 

experimental
 

platform

为了验证 3D-GWM 架构在真实物理环境中的综合

性能,本文选取如图 7 所示的 4 项典型任务分别进行 100
次测试。 其中,“拉开抽屉” 涉及复杂的物理接触,重点

评估模型在丰富场景下的动力学适应性;“按序叠杯”需

严格依照颜色顺序堆叠,重点验证多阶段长程任务规划

能力;“悬挂杯子” 要求将杯柄挂入挂钩,重点测试模型

动作精度;“方块排列”则通过对不同属性积木的有序排

列,综合探究模型对物体属性的语义理解与空间逻辑推

理能力。
3)算法实现细节

3D-GWM 基于 PyTorch 深度学习框架构建,运行环

境为 Ubuntu
 

22. 04 操作系统配合 CUDA
 

12. 1 加速库,其
训练过程严格遵循前文所述的三阶段分段式策略。 在

第 1 阶段感知适配预热中,本文使用 AdamW[18] 优化器

训练互补双域特征增强网络,初始学习率设为 2×10-4,并
采用余弦退火策略[19] 进行衰减,Batch

 

Size 设为 32。 在

第 2 阶段世界模型微调中,基于预训练的
 

ShapeLLM-
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Omni 骨干网络,本文通过 LoRA[20] 技术对注意力层的投

影矩阵进行低秩更新,其中 LoRA
 

rank 设为 64,alpha 设

为 16,训练窗口长度为 512 个词元。 在第 3 阶段条件流

匹配 策 略 学 习 中, 条 件 流 匹 配 网 络 采 用 diffusion
 

transformer(DiT)架构,时间步 t ~ U(0,1), 推理时采用

Euler 数值求解器进行 10 步积分以生成动作轨迹。 为保

证实验的可复现性,本文将所有随机种子均固定为 42。
在第 2 阶段数据构造中,中间帧监督信号采用少量人工

标注结合中间帧预测器自动扩展的半自动方式获得,并
对自动分段结果进行抽样人工复核。
2. 2　 对比试验及结果分析

　 　 为了验证 3D-GWM 方法的有效性和泛化性,本文以

任务成功率作为核心评价指标,选取 4 种当前主流具身

智能策略作为基线方法进行对比,包括 WorldVLA[21] 、
OpenVLA[7] 、Diffusion

 

Policy[22] 以及 DiT
 

Policy[23] 。 为确

保对比公平性,本文将所有基线模型均在相同的数据集

与硬件环境下进行重新训练或微调。
1)仿真实验平台测试结果及分析

不同方法在 LIBERO 仿真实验平台上的成功率结果

如表 1 所示,核心仿真实验结果如图 8 所示。

表 1　 不同方法在
 

LIBERO
 

仿真实验平台上的成功率对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

success
 

rates
 

on
 

LIBERO
 

benchmark (% )

模型
LIBERO-

Spatial
LIBERO-

Object
LIBERO-

Goal
LIBERO-

Long
平均

成功率

WorldVLA[21] 87. 60 96. 20 83. 40 60. 00 81. 80

OpenVLA[7] 84. 70 88. 40 79. 20 53. 70 76. 50

Diffusion
 

Policy[22] 78. 30 92. 50 68. 30 50. 50 72. 40

DiT
 

Policy[23] 84. 20 96. 30 85. 40 63. 80 82. 40

3D-GWM
 

(本文方法) 92. 40 96. 60 85. 20 83. 40 89. 40

图 8　 仿真平台典型任务演示
Fig. 8　 Task

 

demonstrations
 

on
 

the
 

LIBERO
 

simulation
 

platform

　 　 从整体结果来看,3D-GWM 以 89. 40%的平均成功率

取得总体最佳性能,明显高于 DiT
 

Policy 与 WorldVLA,表
现出稳定的综合优势。 在 LIBERO-Spatial 任务中,本文

方法达到 92. 40%的成功率。 该类任务对空间结构理解

与几何关系建模要求较高,结果表明所提框架能够更加

准确地捕获三维几何拓扑特征,从而提升空间相关操作

的执行稳定性。 在最具挑战性的 LIBERO-Long 长程任务

中,本文方法取得 83. 40% 的成功率,显著高于其他对比

方法。 这一性能提升主要归因于生成式几何世界模型所

引入的中间帧预测机制,其提供的阶段性几何引导能够

有效抑制长序列规划过程中的累积误差。 此外, 在

LIBERO-Object 任务中,本文方法同样取得最高结果;在
LIBERO-Goal 任务中,3D-GWM 取得 85. 20% 的成功率,
略低于 DiT

 

Policy 的 85. 40% ,但仍保持与最优基线接近

的竞争性能。 综合来看,所提方法在多类任务场景下均

展现出较强的泛化能力与稳定性。
2)真机操控性能评估

真机环境下的实验结果如表 2 所示,核心真机实验

演示如图 9 所示,3D-GWM 在真实且复杂的物理交互环

境中平均成功率达到 82. 00% ,高于次优方法 DiT
 

Policy。
值得注意的是,在对末端位姿精度要求极高的“悬挂杯

子”任务中,本文方法取得了 81. 00%的成功率,显著高于

WorldVLA 与 OpenVLA。 这一显著差距主要归因于上述

基线模型受限于离散化动作策略,在精细操作中不可避

免地产生量化误差;而 3D-GWM 基于条件流匹配策略生

成连续且平滑的动力学轨迹,有效规避了动作僵硬与奇

异性问题。 此外,在“拉开抽屉”与“按序叠杯” 任务中,
本文方法分别达到 73. 00% 与 92. 00% 的高成功率,充分

验证了基于中间帧预测的世界模型在处理复杂场景与长

程时序逻辑任务时的鲁棒性。

表 2　 真机环境下典型操控任务的成功率对比

Table
 

2　 Success
 

rate
 

comparison
 

of
 

typical
 

manipulation
 

tasks
 

in
 

real-world
 

environment (% )

方法
拉开

抽屉

按序

叠杯

悬挂

杯子
 

方块

排列

平均

成功率

WorldVLA[21] 55 88 42 76 65. 25

OpenVLA[7] 50 84 36 74 61. 00

Diffusion
 

Policy[22] 48 80 60 50 59. 50

DiT
 

Policy[23] 62 88 71 72 73. 25

3D-GWM
 

(本文方法) 73 92 81 82 82. 00

2. 3　 消融实验及结果分析

　 　 为系统性验证 3D-GWM 框架中各组件的有效性,本
文分别对感知、认知与执行层进行了消融研究。 实验结
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图 9　 真机平台典型任务演示

Fig. 9　 Representative
 

real-world
 

manipulation
 

tasks
 

on
 

the
 

robotic
 

platform

果表明,感知层的互补双域特征增强与动态词元压缩,以
及认知层的几何因果推理显著提升了模型在复杂交互任

务中的鲁棒性,而执行层的条件流匹配策略则有效保障

了长程动作生成的连贯性与精度。 各模块的协同作用显

著提升了任务成功率。
1)感知层消融实验及分析

如表 3 的定量结果表明,3D-GWM 在所有任务中均

表现出优于 Baseline 的性能,充分验证了互补双域特征

　 　 　 　

增强与指令驱动的动态词元压缩机制的有效性。 去除互

补双域特征增强( without
 

dual-domain
 

enhancement,w / o
 

DD)后,模型在几何敏感任务中的表现明显下降,“拉开

抽屉”与“悬挂杯子” 的任务成功率分别由 73% 下降至

61%和 62% ,说明该模块有助于捕捉细粒度空间拓扑结

构,从而提升高精度操作的稳定性。 去除指令驱动的动

态词元压缩机制( without
 

instruction-driven
 

dynamic
 

token
 

compression,w / o
 

DTC)后,“按序叠杯” 与“方块排列” 任

务成功率分别由 92%下降至 80% 和 68% ,表明该机制能

够依据任务语义筛选关键视觉信息,从而增强模型对目

标属性与空间关系的判别能力。 综合来看,两种机制具

有明显的互补作用,其联合使用时取得了最高的平均成

功率 82. 0% 。

表 3　 感知层消融实验结果

Table
 

3　 Ablation
 

study
 

results
 

of
 

the
 

perception
 

layer
(% )

实验

设置
 

双域

增强

动态

压缩

拉开

抽屉

按序

叠杯

悬挂

杯子

方块

排列

平均

成功率

Baseline × × 58 80 52 61 62. 75

w / o
 

DTC √ × 68 80 66 68 70. 50

w / o
 

DD × √ 61 88 62 75 71. 50

本文方法 √ √ 73 92 81 82 82. 00

　 　 2)认知层消融实验及分析

如表 4 所示,3D-GWM
 

在各项任务中均明显高于端

到端模型(E2E-Flow)与逐帧预测模型(Seq-WM)。

表 4　 认知层与执行层消融实验结果

Table
 

4　 Ablation
 

study
 

results
 

of
 

cognition
 

and
 

execution
 

layers (% )

模块 模型变体 认知层 执行层
拉开

抽屉

按序

叠杯

悬挂

杯子

方块

排列

平均

成功率

认知层 Seq-WM 逐帧预测 逆运动学 65 72 70 76 70. 75

认知层 E2E-Flow 端到端预测 条件流匹配策略 63 85 72 76 74. 00

执行层 Key-Diff 中间帧预测 扩散策略 68 88 74 79 77. 25

执行层 Key-IK 中间帧预测 逆运动学 12 8 5 15 10. 00

Full
 

Model 3D-GWM 中间帧预测 条件流匹配策略 73 92 81 82 82. 00

　 　 具体而言,E2E-Flow 在接触丰富的“拉开抽屉”任务

中成功率下降较为明显,说明仅依赖端到端映射难以稳

定处理复杂物理交互过程中的几何约束与阶段切换。 与

此同时,Seq-WM 在长程“按序叠杯” 任务中相较完整模

型存在较大差距,这一现象主要归因于逐帧预测在长序

列决策中容易累积误差,进而影响整体任务完成质量。

相比之下,本文采用的中间帧预测策略通过提供稀疏且

精确的阶段性几何终态,使模型能够在长时域任务中维

持更好的规划连贯性与执行鲁棒性,从而显著提升复杂

任务的整体成功率。
3)执行层消融实验及分析

执行层消融实验结果进一步表明,不同动作生成策
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略对最终操控性能具有显著影响。 具体来看,Key-IK 变

体表现出明显的性能退化,其在所有任务中的成功率均

处于较低水平。 这主要是因为当前观测帧与预测中间帧

之间往往存在较大的状态跨度,在不引入额外稠密路径

规划约束的情况下,传统逆运动学方法难以直接求解出

稳定、平滑且可执行的过渡轨迹,容易受到奇异位形、关
节限位及局部不可达区域的影响。 相比之下,Key-Diff 虽
然在多数任务中取得了较好的结果,但在“悬挂杯子”等

高精度任务中仍逊于完整模型。 上述结果表明,本文采

用的条件流匹配策略在轨迹平滑性、末端控制精度与跨

阶段动作一致性方面具有更强优势,从而能够更有效地

适配由中间帧引导的大跨度动作生成过程。
2. 4　 模型部署效率评估及结果分析

　 　 具身智能模型在真实物理环境中的闭环应用不仅依

赖高精度的空间推理能力,亦受限于严格的计算开销与

推理延迟。 为量化所提 3D-GWM 架构的部署可行性,本
文对比了 3D-GWM 完整架构与 w / o

 

DTC 的工程部署效

率,实验结果如表 5 及图 10 所示。

表 5　 3D-GWM
 

模型变体计算开销对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

computational
 

overhead
 

for
 

3D-GWM
 

model
 

variants

模型变体

架构设定

输入视觉词

元数

峰值显存

占用 / GB
真机平均

成功率 / %

w / o
 

DTC 2
 

048 58. 7 70. 50

3D-GWM
 

128 17. 2 82. 00

图 10　 3D-GWM
 

模型变体推理延迟对比

Fig. 10　 Inference
 

latency
 

comparison
 

of
 

3D-GWM
 

model
 

variants

　 　 实验结果表明,该动态压缩机制在打破三维视觉信

息瓶颈与降低算力开销中发挥了关键作用。 当移除该机

制时,三维非结构化场景经体素化产生 2
 

048 个稠密视

觉词元,致使大语言模型注意力机制的计算负荷显著增

加,峰值显存占用达 58. 7
 

GB;其感知层耗时为 28
 

ms,但
海量词元在认知层引发了耗时 1

 

125
 

ms 的自回归解码延

迟,导致端到端闭环控制频率仅为 0. 83
 

Hz,真机平均成

功率为 70. 50% ,无法满足物理交互的实时性需求。 相比

之下,完整版 3D-GWM 以自然语言指令为查询向量进行

靶向特征筛选,在保留高频几何细节的同时将高价值语

义词元压缩至 128 个,有效缓解了键值缓存压力,将峰值

显存降至 17. 2
 

GB,为系统并发中间件预留了计算空间;
同时,背景噪声的过滤减轻了多模态注意力的稀释效应,
使真机平均成功率提升至 82. 00% 。

在模块级耗时分析中,完整版 3D-GWM 感知层耗时

虽增至 45
 

ms,但认知层推理耗时大幅缩减至 142
 

ms。 此

外,执行层的条件流匹配网络在构建目标向量场及利用

常微分方程求解动力学轨迹时表现出极高的稳定性,耗
时恒定为 48

 

ms。
综合各模块性能, 完整版 3D-GWM 最终实现了

4. 25
 

Hz 的闭环控制频率,有效保障了机器人在动态物理

交互过程中的响应平滑性,充分验证了该三维生成式世

界模型实时真机部署的工程可行性。
2. 5　 真机失败案例分析

　 　 为更全面评估 3D-GWM 在真实物理环境中的系统

边界,本文进一步对真机失败案例进行了统计与归因分

析,如表 6 所示。

表 6　 真机失败案例归因分析

Table
 

6　 Attribution
 

analysis
 

of
 

failure
 

cases
 

in
 

real-world
 

experiments

任务
总测试

次数

成功率 /
%

失败

次数
 

主要

失败归因

典型

失败现象

拉开抽屉 100 73 27
感知受限、执
行过渡误差

抓取偏移、拉
动失稳

按序叠杯 100 92 8
中间帧偏差、
执行过渡误差

叠放错位、放
置不稳

悬挂杯子 100 81 19
中间帧偏差、
执行过渡误差

对准不足、挂
接失败

方块排列 100 82 18
感知受限、中
间帧偏差

排列偏差、顺
序混乱

合计 400 82 72 　 　 —
遮挡敏感、接
触不稳

　 　 4 项任务共进行 400 次测试,其中成功 328 次、失败

72 次。 结合任务执行现象可知,失败案例并非由单一模

块引起,而主要表现为 3 类:1)感知受限,即遮挡、细粒度

边缘或局部接触区域的关键几何信息保留不足,导致目

标物体与操作区域的结构表征不完整;2)中间帧偏差,即
生成式几何世界模型预测的阶段性三维几何终态与真实

可执行状态之间存在偏离,尤其在高精度挂接与对准任
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务中更为明显;3)执行过渡误差,即由当前状态向预测中

间目标过渡时,末端姿态误差在接触瞬间被放大,进而导

致抓取滑移、挂接失败或最终放置偏差。
总体而言,3D-GWM 的失败边界主要集中在遮挡条

件下的精细感知、接触敏感任务中的中间目标预测精度

以及大跨度动作过渡的稳定性上。

3　 结　 　 论

　 　 针对非结构化场景精细操控中几何约束不足、长程

误差累积与接触轨迹生成不稳定等问题,本文提出了一

种融合三维几何世界模型与条件流匹配的操控框架(3D-
GWM)。 在感知模块,本文提出了互补双域特征增强方

法与指令驱动的动态词元压缩机制,以确保三维语义表

征的紧凑性和保真性,为后续推演与控制提供稳定输入;
在认知模块,本文构建生成式几何世界模型,并通过中间

帧几何终态预测提供阶段性中间目标,以缓解长程规划

误差累积;在执行模块,本文基于条件流匹配并结合几何

锚点生成连续关节轨迹,从而提升接触过程的轨迹平滑

性与可行性,并降低刚性逆运动学求解的奇异风险。 本

文在 LIBERO 仿真实验平台与 RealMan 真机平台上开展

闭环实验,结果表明该框架在复杂逻辑任务与高精度操

作任务上取得较好的性能,其中仿真实验平均成功率为

89. 4% ,真机实验平均成功率为 82. 0% ;相较代表性基线

方法,仿真与真机平均成功率分别提升 7. 0% 和 8. 75% 。
此外,动态词元压缩机制将输入视觉词元数由 2

 

048 压

缩至 128,并将峰值显存占用由 58. 7
 

GB 降低至 17. 2
 

GB,从而提升了模型的部署可行性。
但本文方法仍存在一定局限。 首先,当前几何世界

模型仍以分段短程预测为主,虽然能够在一定程度上缓

解长程任务中的误差累积,但对跨阶段任务的全局时序

记忆与长期依赖建模能力仍然不足。 其次,本文实验主

要集中于固定工作空间内的抓取、接触与装配类任务,对
于开放环境下的动态干扰、场景变化以及移动操作等更

复杂情形,其泛化能力仍有待进一步验证。 此外,执行层

动作生成依赖于世界模型提供的中间几何状态,当预测

结果出现偏差时,误差可能进一步传递至后续动作规划

与控制过程,从而影响执行稳定性与最终任务成功率。
未来工作将围绕以下 3 个方向展开:1)引入显式长时序

记忆机制或层次化状态摘要方法,以增强模型对长程任

务全局结构的建模能力;2)将当前框架扩展到开放环境

与移动操作场景,提升系统在复杂动态条件下的适应性;
3)研究世界模型预测与执行策略之间的闭环校正机制,
以降低中间状态误差对动作生成过程的累积影响,进一

步提升系统鲁棒性与工程可部署性。
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