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具身智能技术发展

PART 01



人工智能技术起源

模仿生物与人类，实现有卓越能力的机械装置机器



类脑人工智能发展
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协同与平衡
注意力机制

推理规划

大语言模型(VLM)、视觉语言模型(VLM)、视觉语言导航模型(VLN)
视觉语言行动模型(VLA) 、世界行动模型(WA)



世界行动模型

CONFIGURATOR
针对任务配置各个模块

PERCEPTION
估计世界状态

WORLD MODEL
预测世界未来状态

COST
“不舒适”程度成本

ACTOR
寻找最优行动序列

CRITIC
估算行动成本

SHORT TERM MEMORY
存储状态-成本事件记录



视觉语言行动模型

视觉语言行动模型 (VLA) : 输入包括图像与文字
输出包括面向机器人的行动命令; 基于大语言模型（VLM）



具身智能技术发展

具身人工智能 经典人工智能

感知
环境感测的能力

行动
交互与改变环境的能力

记忆
保留过往经验的能力

学习
形成新知识与新能力的能力

• 在物理世界中运行并交互

• 与环境感知-运动的闭环耦合

• 持续学习与进化

• 可以通过直接设置目标来控制

• 在静止的数据集上训练

• 与物理世界完全隔绝/脱节

• 并非为理解因果关系而设计

• 仅能识别浅显的上下文和关联性

• 无法适应新的物理世界，需要重新训练



具身智能技术发展

传统具身智能系统

传感器
信号

感知 预测 规划 控制信号

软件系统

硬件系统

(离线)  仿真

ConvNets

感知技术
Transformers 

感知与规划

End-to-End

感知与规划
一体化

VLMs

提升对普遍世界
知识的积累与应用

无人驾驶领域知识的
基础模型与普遍世界
知识VLM相结合

基于大模型的具身智能系统

传感器
信号

控制信号

软件系统

硬件系统

(离线)  仿真

多模态VLM/VLA



具身智能技术主要应用



具身智能建立仿真环境 (real-to-sim)

真实场景视频采集 3D场景重建（3DGS） 运动部分拆解：桌面基座/机械臂 运动控制/多视角相机渲染



具身智能仿真训练(sim-to-real)

利用仿真环境对具身智能模型进行针对任务的微调和训练

[Jia, CVPR 2022]



具身智能仿真训练(sim-to-real)

Intel Photo-realistic Simulator for Embodied AI 



具身智能训练(data-to-real)



L2: Hands-off

L3: Eyes-off

L4: Mind-off

L5: Full Autonomy



L4: Public Autonomous Valet Parking
公共停车场无人代客泊车

用户需求：
快速与安全自主泊车

Last half a km
最后500米



无人驾驶主要功能

2D-3D融合目标识别
Recognition

运动决策与轨迹规划
Decision & Planning

3D地图建图
Mapping

3D地图匹配定位
Localization

3D物体检测与运动预测
Detection & Prediction

多传感器标定与校准
Calibration



无人驾驶数据集训练与验证

1

传感阵列
Sensor Array

⚫ 主动/被动

⚫ 视觉/听觉

⚫ 毫米波/激光雷达

⚫ 器件选型

⚫ 阵列位置

⚫ 连接安装

⚫ 同步测量

⚫ 校准标定

2

数据采集
Data Collection

⚫ 复杂度/多样性

⚫ 异常事件

⚫ 反常事件

⚫ 复杂场景

⚫ 极端天气

⚫ 信息增益

⚫ 数据采样

⚫ 智能/随机采样

3

数据存储
Data Storage

⚫ 数据压缩

⚫ 数据冗余

⚫ 数据分布

⚫ 数据安全

⚫ 数据隐私

⚫ 标注/格式

⚫ 云/雾服务

⚫ 边缘计算

⚫ 逻辑推理

⚫ 定量计算

⚫ 机器学习

⚫ 数据挖掘

4

模型更新
Model Learning

⚫ 参数优化

⚫ 特征/模型融合

⚫ 主动学习

⚫ 半/弱监督学习

⚫ 非监督学习

⚫ 增强学习

⚫ 高精建图

⚫ 动态地图

⚫ 逻辑推理

⚫ 定量计算

⚫ 机器学习

⚫ 数据挖掘

5

模型应用
Applications

⚫ 高精定位/里程计

⚫ 实例/语义分割

⚫ 目标检测与识别

⚫ 目标追踪与管理

⚫ 场景理解与预测

⚫ 数据与算法评估

⚫ 资源调度与分配

⚫ 车辆遣调



无人驾驶仿真训练与验证

1

传感仿真
Sensing Sim.

⚫ 可见光/红外相机

⚫ 毫米波/激光雷达

⚫ 声呐传感器

⚫ 阵列位置

⚫ 参数设置

⚫ 天气光照

⚫ 传感物理建模

⚫ 各类感知算法

2

运动仿真
Motion Sim.

⚫ 运动学模型

⚫ 动力学模型

⚫ 流体模型

⚫ 震动模型

⚫ 摩擦模型

⚫ 延迟模型

⚫ 运动系统建模

⚫ 决策与控制

3

静态场景
Static Scene

⚫ 语义矢量地图

⚫ 建筑模型

⚫ 植物模型

⚫ 交通标志模型

⚫ 车辆感知定位

⚫ 高精地图构建

4

动态场景
Dynamic Scene

⚫ 运动车流

⚫ 行人单车

⚫ 多车交互

⚫ 反常事件

⚫ 复杂场景

⚫ 多智能体系统

⚫ 动态地图构建

仿真应用
Applications

5

⚫ 高精定位/里程计

⚫ 实例/语义分割

⚫ 目标检测与识别

⚫ 目标追踪与管理

⚫ 场景理解与预测

⚫ 运动规划与避障

⚫ 车联网车路协同

⚫ 资源调度与分配

⚫ 车辆遣调



数据集与仿真一体化

数据集（正样本）

离线感知预测系统设计与开发

基于真实世界数据集的训练与测试

训练数据集
正样本

• 关键场景
• 极端场景
• 危害场景
• 环境类别
• 天气条件

负样本

验证数据集

正样本

关键场景

边缘场景
负样本

约束与验证

可信度量

多智能体系统仿真平台
计算机图形引擎/神经渲染

极端场景

负样本

公平可信

数据集优化

测试数据集

负样本正样本

未知危害场景

感知验证

跨域迁移

在线实时仿真智能体与环境交互

基于仿真平台的系统训练与测试

场景构建

跨域迁移



具身智能系统开发

数据源

数据采集

云存储

计算平台
实验平台

数据平台

场景
数据
评估
与选
取

数据标注

地图制作

场景重建

数据生成

验证平台

形式化验证
跨域迁移验证
对抗性验证

感知子系统
V2X子系统
决策规控子系统

私有云 公有云
CPU

GPU

存储

网络

阿里云

Azure

华为云

AWS

一体化
验证

子系统
测试

在线评估 基准指标

可信数据集构建

多样性 完备性
公平性 隐私保护
安全性 对抗样本

可信预期功能验证

场景覆盖率
指标完善度

算法平台

感知

预测

决策

规控

机器学习 模型开发

数据分析 超参调优

可信算法开发

可解释性  可预测性
隐私保护  可靠性

可信机理 形式化验证

仿真平台

PreScan Carla 
Autoware ROS

动力学建模
传感器建模
交通场景

仿真编辑
场景库
仿真算法

可信系统环境仿真

减少与自然场景差异
跨域迁移学习

对抗性场景生成



硬件在环训练与验证

车辆动力学模型外置接口

智能驾驶端实施效果

场景高度查询组件

激光雷达仿真接口，速腾32硬件在环仿真实体机

仿真硬件在环（Hardware In the Loop）将仿真器提供的虚拟环境接入真实的物理硬件,  
提供更加接近真实工况的训练与测试环境。



建立具身智能数据集面临的挑战

PART 02



具身智能数据采集

128线激光雷
达

可见光相机

红外相机

盲区覆盖
激光雷达

毫米波雷达

盲区覆盖
激光雷达

Tesla 人形机器人行动数据采集SUScape.net



无人驾驶数据集SUScape
• 1059 场景

• 每场景

• 20s时长，10Hz采集，2Hz标注

• 40帧标注数据

• 40帧高密度点云, 160帧盲区雷达点云

• 240张RGB图片

• 240张红外图片

• 240帧毫米波雷达点云

• 360°全覆盖

• 1.26M 3D 框

• 60K 物体轨迹

• 36种目标类别

• 1.7M RGB图片2D框（3D生成）

• 1.3M 红外图片2D框（3D生成）

• 各种环境和道路类型：快速路，主干道，街道，住宅区，

隧道，校园等

• 各种光照和天气：晴/阴/雨(少量），白天/夜间

SUScape.net



SUScape物体类别（36）



SUScape物体3D样例



无人驾驶数据集比较
Dataset Year Scenes Size(hr) RGBimgs IR imgs PCslidar PCs radar ann.frames 3Dboxes Night/Rain Maplayers Classes Locations Area(km^2) LiDAR

KITTI 2012 22 1.5 15k 15k 0 15k 200k No/No 0 8 Karlsruhe 1(64chan)

ASLidar
(apolloscape)

2018 - 2 0 20k 0 20k 475k -/- 0 6 China

KAIST 2018 - - 8.9k 8.9k 0 8.9k 0 Yes/No 0 3 Seoul

H3D 2019 160 0.77 83k 27k 0 27k 1.1M No/No 0 8 SF

nuScenes 2019 1k 5.5 1.4M
400k
(40k Key frm)

1.3M 40k 1.4M Yes/Yes 11 23 Boston,SG 5 1(32chan)

Argoverse 2019 113 0.6† 490k† 44k 0 22k† 993k† Yes/Yes 2 15 Miami,PT 1.6

LyftL5 (perception) 2019
366 (60-
90m)

2.5 323k 30K 0 55k 1.3M No/No 7 9 Palo Alto 1+2(40chan)

WaymoOpen 2019 1k 6.4 1M 230k 0 230K 12M‡ Yes/Yes 0 4 3xUSA 76 1(64chan)+4

A*∗3D 2019 n/a 55 39k 39k 0 39k 230k Yes/Yes 0 7 SG

A2D2 2019 n/a - - 12k 0 12k - -/- 0 14 3xGermany

BLVD (西安交大) 2019 654 3.3 ? ? 249k yes/no 3 China

ONCE (华为) 2021 581 144 7M 1M(16k) 16k 417K Yes/Yes 5 China 210

IDD3D 2022 95k 15.5k 15.5k 223k 10(17) 印度

SUScape 2023 1059 5.9 254k 254k 42.3k 254k 42.3k 1.26M Yes/no 0 36 深圳 37
1(128chan)+4(3
2chan)

1. 根据带标注帧数指标， 除Waymo外，规模与nuScenes/Lyft相当
2. 首个高密度(128线)的LiDAR数据集
3. 首个带红外相机数据

SUScape.net



具身智能时代建立数据集的挑战

场景数据标注与可视化

如何对场景进行自动标注，协助监督学习

如何对场景可视化，协助理解和评估

价值场景数据检索

如何在大规模数据集中利用文字或者图像

或者视频搜索到场景多模态数据

场景数据评估与优化

价值场景数据生成

如何利用已有的场景生成各类极端、危害场景

提高对智能系统安全边界估计的可信性

如何建立评价场景价值指标体系

如何优化数据集提升模型性能训练上限



具身智能数据标注与可视化

PART 03



传统数据集标注

根据3D-BOX顶点生成的矩形框

根据投射到图片的点云生成的矩形框

面向交通标志识别，3D目标识别追踪、自车定位算法的数据标注



传统数据集标注

面向场景流，占用网格地图预测算法的数据标注



3D数据标注平台：POINTS

• SUSTech POINTS
• 对3D框进行9自由度编辑

• ID/类别/属性编辑

• 启发式/交互式的3D框自适应

• AI辅助标注

• 批量标注

• 基于追踪的批量自动标注

• 2D-3D融合标注

• 错误检查

• IDD3D(印度), V2V4Read(v2v协作
感知)等数据集使用本平台标注完
成

• 多个商业公司使用本平台进行点云
标注

• Github 600+ star

• 标注质量保证
• 多轮交叉检查
• 基于统计和帧间冗余信息的自动错

误检查

https://github.com/naurril/SUSTechPOINTS



数据场景示例





具身智能数据标注

面向视觉语言模型(VLMs) 与视觉语言运动模型 (VLA) 的数据集标准



具身智能数据标注技术

具身智能数据标注 经典自动数据标注

冷启动
人工标注小样本

微调初始大模型

排序奖励
大模型对数据生成多个候选

人工排序训练奖励模型

策略优化
用已有策略生成标签

利用奖励模型评分并优化策略

交叉检验
通过多个标注方法融合

提升标注质量

• 人工标注

• 大模型辅助标注（LLM/VLM）

• 群体标注（多个大模型）

• RLHF标注（强化学习人类反馈）

• 跨域学习，生成伪标签

• 主动学习，挑选高质量样本

• 离线优化：目标追踪/场景流估计

• 合成数据标注（真值确定）、众包标注（节约成本）

• 无监督学习、自监督学习、半监督学习



具身智能数据集标注：大模型工具
Feature 

Dimension
VAST 

(Tencent)
VideoLLaVA

(PKU)
VideoLLaMA2 

(Alibaba)
Video-ChatGPT 

(MSR)
GPT-4V 

(OpenAI)
Gemini 

(Google)

Core Idea
A unified video-language 

foundation model for various 
downstream tasks.

Extends LLaVA (Image) to the 
video domain, adding 

temporal understanding.

Audio-Video Fusion. 
Processes video frames 

and audio signals 
concurrently.

Generates temporally 
detailed, conversational 

descriptions

A powerful, general-purpose 
multimodal model that treats 

video as a sequence of 
frames.

Natively multimodal; built 
from the ground up to 

process multimodal inputs.

Input 
Modalities

Video, Image, Text Video, Image, Text Video, Audio, Image, Text Video, Text
Image (Video as frame 

sequence), Text
Video, Audio, Image, Text

Temporal 
Reasoning

Good. Strong at generating 
coherent video captions.

Medium. Relies on the LLM 
to reason over frame 
sequences; may lack a 

specialized temporal module

Strong. Explicitly aligns 
and fuses visual and audio

temporal information.

Strong. Specifically 
designed to generate 

temporally-aware 
descriptions.

Medium. Treats video as a 
collection of frames, relying 

on the LLM's context window 
to link events.

Very Strong. Natively 
supports long videos (e.g., 1 
hour in 1.5 Pro) with high-
density temporal retrieval.

Pros
Unified architecture, good 

support for multiple video tasks 
(captioning, QA).

Built on the strong LLaVA
foundation; strong zero-shot 

video QA capabilities

Audio is a key advantage. 
Can understand honks, 
sirens, collisions, etc.

Generates highly detailed, 
human-like, and 
conversational 
descriptions.

Extremely strong general-
world knowledge and zero-
shot reasoning; "understands 

everything."

Long-context capability; 
native audio-video fusion; 

powerful temporal 
localization.

Cons / 
Limitations

May be slightly weaker on 
"interaction" and "dialogue" 
compared to newer models.

Understanding of long 
videos and complex 

dynamics might be limited.

Adds complexity of audio 
processing; requires 
datasets with audio.

Its visual understanding 
may rely on external 

models; not fully end-to-
end.

"Black-box" API; limited frame 
sampling rate for video; high 

cost.

"Black-box" API; researchers 
cannot modify its internal 

architecture.

Relevance to 
Autonomous 
Driving (AD)

Medium. A good starting point 
for generating baseline 
descriptions (captions).

High. Very suitable for your 
project (reproduction and 
migration) for fine-grained 
visual scene understanding.

Very High. In AD 
scenarios, sirens, horns, 

and tire sounds are crucial 
"interaction info" this 
model can capture.

High. Suitable for 
generating "human-

readable" test reports and 
scene descriptions.

High. Can be used for 
complex zero-shot scene 
reasoning (e.g., "Judge 

pedestrian intent from this 
frame").

Very High. Can analyze long 
driving footage and precisely 

locate "interaction events" 
and their causes (with audio).



具身智能数据标注

基于大模型的无人驾驶场景数据标注

[OpenDriveLab, ECCV 2024]



具身智能数据集标注：DriveLM

[OpenDriveLab, ECCV 2024]



具身智能数据集标注：DriveLM

[OpenDriveLab, ECCV 2024]



具身智能数据集标注：DriveLM

[OpenDriveLab, ECCV 2024]



具身智能数据集标注：DriveLM

[OpenDriveLab, ECCV 2024]



具身智能数据集标注：DriveLM

[OpenDriveLab, ECCV 2024]



具身智能数据集可视化

三维Mesh模型 三维高斯模型

二维占用网格地图 三维占用网格地图



具身智能数据集可视化

CARLA中QA可视化



具身智能数据评估与优化

PART 04



具身智能数据评估

交互场景复杂性与安全性

 

场景统计复杂性与多样性 真实场景不确定性



具身智能数据评估

道路环境

交通场景配置复杂度和多样性分析

场
景
库

统计复杂度

路测图片/点云

驾驶轨迹

量化指标计算

交互图神经网络轨迹向量化模型 交互复杂度

真实场景与车辆不确定性评估

感知不确定性混合高斯模型

多模态轨迹不确定性

驾驶场景交互复杂度和安全性分析

交互特征

驾驶物理模型 交互安全性

场景配置数据
统计

2D/3D感知模型

道路特征模型
占位栅格地图生成

场景多样性
场景特征

场景不确定性真实场景

碰撞概率/可行驶区域度量

场
景
评
估
指
标
生
成



具身智能数据评估与优化

数据采集
原始未标注数据

数据度量
数据采样

100%

30%

数据集评估
(1) 如何设计快速评估？
(2) 如何确定不同指标

的权重？

已标注数据

指标统计
加权计算

Time<10min

算法训练评估
（准确）

模型训练

Time> 1days

mAP

mAOS

…

采集质量反馈

数据集优化
(1) 如何设计数据度量？
(2) 如何利用这些度量

去选择数据？

极端场景生成
(1) 如何生成高保真场景？
(2) 如何快速注入影响因子

（光照/不明物等）？

优化具身智能场景数据，针对具身智能场景特点设计数据度量，从可信性角度设计采样策略；

评估优化数据集，即从平衡性，多样性，复杂性角度设计统计指标，综合地对数据集进行评价；

极端场景生成，从数据多样性和完备性出发，可控地注入影响因子，快速生成多样的极端的测试场景。



具身智能数据评估与优化

关键技术1：基于主动学习的多阶段场景智能采样

➢ 提出基于熵计算的类别熵度量

（增加平衡性）

➢ 提出基于图相似性的场景相似性

度量 （减少冗余性）

➢ 提出基于混合密度网络的感知不

确定性度量 （增加复杂性）

➢ 提出一种多阶段采样策略



具身智能数据评估与优化

关键技术2：综合性多指标智能数据评估指标

优化数据构建流程的快速数据集评估方法：

➢ 针对批量的未标注数据，采用数据集优化方法筛选出价值最高的数据样本。

➢ 运用多指标统计评估方法进行快速量化评价，包括对复杂程度、分布密度、遮挡程度等维度的统计分析。

➢ 根据评估得分反馈调整采样策略，从而实现数据集构建过程的动态优化。



具身智能数据极端场景

场景类别
(class)

帧数
(frame)

时长
(hr)

1 Raining ~2200 6

2 Evening ~1100 3.5

3 Night ~3300 5.4

4 Unstructured
Environment

~1800 10

Unstructured ComplexRainingNight



具身智能数据评估与优化

Impromptu VLA 2025, 清华大学 https://impromptu-vla.c7w.tech/



具身智能数据评估与优化

原始数据集 优化后数据集

• 8个开源大型自动驾驶数据集

• 200万个原始片段

• 2Hz采样频率

• 1个挑战场景数据集

• 8万个视频片段

• 1.5秒过去数据、5秒预测轨迹，稳定性过滤

• 道路边界不清、临时交通规则变化

• 非常规动态障碍物、挑战性路况

标注类型 说明与描述 标注方法

场景描述 对整体环境（包括环境背景、时间、天气和交通状况）进行全面的自然语言描述 VLM (通过提示查询)

交通信号检测 识别和标注场景中活跃交通信号灯的存在、状态和类型 VLM (通过进一步查询)

脆弱道路使用者识别 识别和标注脆弱道路使用者，包括他们的存在、类型（例如，行人、骑车人）以及与自车的距离 依赖检测框真值数据

运动意图预测 预测场景中关键动态参与者未来的运动意图，包括速度决策((保持停加减速))和路径决策 (直行右/左变道/转向) VLM (通过提示查询)

元动作规划 为自车制定高级别的计划 (例如，加速-左转、保持直行)，速度与路径决策 VLM (基于场景上下文提示)

规划解释 生成文本解释，合理化自车对场景做出的潜在或实际操作（为什么做出上述规划） VLM (通过提示查询)

端到端轨迹预测 结构化地提供自车过去的状态（1.5 秒的状态，包括位移、速度和加速度）和对应的未来目标轨迹（5 秒） 依赖原始真值数据



具身智能数据检索与生成

PART 05



具身智能数据检索

The ego car is about to go straight through the 
intersection, and there is a white car ahead that is turning 
right.

Query:

Video: ID: 002     Ground truth

ID: 001

ID: 003

. . .

以文搜视频 以文/视频搜视频



具身智能数据检索

You are approaching the scene of a car accident where

a vehicle has overeturned. Emergency personal,

including police and firefighters, are already prsent,

along with an emergency vehicle further down the road.

You should slow down significantly, be prepared to stop,

and pay close attention to instructions from the

emergency responders directing traffic. Give the

emergency services ample space to work and proceed

slowly and carefully when it is safe to do so.

ChatGPTOur labels



具身智能数据检索

Retrieval performance in driving behavior 

(After vs. Before CoT)

Before CoT After CoT

Results of scene retrieval VAST for driving behavior

Generation of the scene description and evaluation of scene retrieval 



具身智能数据检索

ID: scene-000242-tag-5

Description:

"The video shows a car driving on the road and

stopping at a red traffic light. There are other

vehicles on the road, including a bus and a

motorcycle. The car stops behind a bus and

waits for the light to turn green before proceeding.

There are also people walking on the sidewalk,

and a man riding a bicycle. The weather appears

to be sunny with clear skies, and there are trees

visible in the background. Overall, the video

depicts a typical day of driving in a city with

various road users and traffic conditions."

scene-000242-tag-5
similarity: 0.5761

scene-000258-tag-5
similarity: 0.5447

scene-000420-tag-8
similarity: 0.4504

scene-000779-tag-4
similarity: 0.0715



具身智能数据生成方法

语言
描述

真实
图像
点云

仿真
图像
点云

场景
脚本

生成图像

生成视频

生成深度

几何单元模型
(Surfel, 3D Gaussian, Mesh)

神经渲染方法
(NeRF)

大模型
(ChatScene, Text2Street, MagicDrive)

感知、交互、误用
危险因子注入



具身智能数据生成: 大模型生成



具身智能数据生成：可编辑场景生成

对场景理解并拆分

提取具身智能
相关静态实例

提取具身智能无关
静态背景

提取具身智能
相关动态实例

动静态实例及背景表面重建

模型几何
信息表述

添加动静态
实例语义信息

记录各个动态
实例对应轨迹

添加静态背景
对应路网信息

表面
重建

表面
优化

表面纹理
材质添加

后续极端场景编辑



具身智能数据生成: 3D 高斯溅射方法

➢ 开发适用于3D高斯逼真风格迁移的线性变换方法，通过直接

调整球谐函数各频带系数，实现高效且风格一致的场景适配；

➢ 提出联合训练策略，将监督学习与自监督学习相结合，在加速

3D风格迁移收敛的同时保持原始场景细节；

➢ 实现气候模拟的实时渲染技术，将基于物理的模拟效果与3D

高斯模型融合，达成高效逼真的可视化呈现。



具身智能数据生成 real-to-sim-to-real

Climate generation

1.生成的场景可控制，能呈现不同严重程度的灾

害性场景。

2.可适用于大规模场景，不受限于小范围场景。

3.预处理时间更短，渲染过程更为迅速。



具身智能数据生成: real-to-sim-to-real

3D ground truth 3D reconstruction

2D ground truth 2D reconstruction



具身智能数据生成：real-to-sim-to-real

➢ 在场景中以粒子形式添加3D高斯球体，如局部雾气、雨滴、雪花等;

➢ 每个粒子具有速度、运动方向、尺寸与发光属性;

➢ 该技术将影响原始场景的深度信息与能见度，并确保不同模态数据的一致性。



具身智能数据生成: sim-to-real 静态环境建模

Encoded Map 3D Model2D Layout

单个地块

Encoding
Reinforcement 

Learning
Rendering

Photo-Realistic

Rendering



具身智能数据生成: 数字孪生仿真



具身智能数据生成: sim-to-real相机数据迁移

CARLA 模型
(仿真真实迁移)

我们的模型
(仿真真实迁移)



具身智能数据生成: sim-to-real 激光雷达数据迁移

Livox Horizon 固态激光雷达仿真 Pandar 64 机械激光雷达仿真RS M1 固态激光雷达仿真

• 激光雷达波模型（物理特性）

• 物体表面反射率模型（环境交互）

• 天气介质传播模型（环境交互）



未来与展望

PART 05



具身智能未来展望

L4 级别无人驾
驶广泛应用

2025

AI智能体在办公自
动化广泛应用

人类级别的绘画
与视频编辑应用

AI Technology 2026 2028

人类级别的翻译与应
用写作的广泛应用

2027

实现对人类情感的
理解与合理反应

2030

超过人类的推
理与创作能力

2050

完全自主化疾病诊
断与治疗系统

2055

L5 级别无人驾驶
广泛应用

2035

完全自主化机器
人设计与生成

剧本写作以及游
戏与电影创作

产生基于物理规律
的虚拟世界

2032 2040 2045 2052

完全自主化火星生
态环境开发



具身智能会给我们带来什么？

➢移动电话
➢生活变化

➢具身智能
➢世界变化



具身智能未来展望

➢ 人机一体化
➢ 脑机芯片



Acknowledgement: We Have A GREAT Team!







扫码领取会议PPT资料

感谢聆听！


	Slide 1
	Slide 2
	Slide 3
	Slide 4
	Slide 5
	Slide 6
	Slide 7: 人工智能技术起源
	Slide 8: 类脑人工智能发展
	Slide 9: 世界行动模型
	Slide 10: 视觉语言行动模型
	Slide 11: 具身智能技术发展
	Slide 12: 具身智能技术发展
	Slide 13: 具身智能技术主要应用
	Slide 14: 具身智能建立仿真环境 (real-to-sim)
	Slide 15: 具身智能仿真训练(sim-to-real)
	Slide 16: 具身智能仿真训练(sim-to-real)
	Slide 17: 具身智能训练(data-to-real)
	Slide 18
	Slide 19
	Slide 20: 无人驾驶主要功能
	Slide 21: 无人驾驶数据集训练与验证
	Slide 22: 无人驾驶仿真训练与验证
	Slide 23: 数据集与仿真一体化
	Slide 24: 具身智能系统开发
	Slide 25: 硬件在环训练与验证
	Slide 26
	Slide 27: 具身智能数据采集
	Slide 28: 无人驾驶数据集SUScape
	Slide 29: SUScape物体类别（36）
	Slide 30: SUScape物体3D样例
	Slide 31: 无人驾驶数据集比较
	Slide 32: 具身智能时代建立数据集的挑战
	Slide 33
	Slide 34: 传统数据集标注
	Slide 35: 传统数据集标注
	Slide 36: 3D数据标注平台：POINTS
	Slide 37: 数据场景示例
	Slide 38
	Slide 39: 具身智能数据标注
	Slide 40: 具身智能数据标注技术
	Slide 41: 具身智能数据集标注：大模型工具
	Slide 42: 具身智能数据标注
	Slide 43: 具身智能数据集标注：DriveLM
	Slide 44: 具身智能数据集标注：DriveLM
	Slide 45: 具身智能数据集标注：DriveLM
	Slide 46: 具身智能数据集标注：DriveLM
	Slide 47: 具身智能数据集标注：DriveLM
	Slide 48: 具身智能数据集可视化
	Slide 49: 具身智能数据集可视化
	Slide 50
	Slide 51: 具身智能数据评估
	Slide 52: 具身智能数据评估
	Slide 53: 具身智能数据评估与优化
	Slide 54: 具身智能数据评估与优化
	Slide 55: 具身智能数据评估与优化
	Slide 56: 具身智能数据极端场景
	Slide 57: 具身智能数据评估与优化
	Slide 58: 具身智能数据评估与优化
	Slide 59
	Slide 60: 具身智能数据检索
	Slide 61: 具身智能数据检索
	Slide 62: 具身智能数据检索
	Slide 63: 具身智能数据检索
	Slide 64: 具身智能数据生成方法
	Slide 65: 具身智能数据生成: 大模型生成
	Slide 66: 具身智能数据生成：可编辑场景生成
	Slide 67: 具身智能数据生成: 3D 高斯溅射方法
	Slide 68: 具身智能数据生成 real-to-sim-to-real
	Slide 69: 具身智能数据生成: real-to-sim-to-real
	Slide 70: 具身智能数据生成：real-to-sim-to-real
	Slide 71: 具身智能数据生成: sim-to-real 静态环境建模
	Slide 72: 具身智能数据生成: 数字孪生仿真
	Slide 73: 具身智能数据生成: sim-to-real相机数据迁移
	Slide 74: 具身智能数据生成: sim-to-real 激光雷达数据迁移
	Slide 75
	Slide 76: 具身智能未来展望
	Slide 77: 具身智能会给我们带来什么？
	Slide 78: 具身智能未来展望
	Slide 79
	Slide 80
	Slide 81
	Slide 82

