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摘要：端侧具身智能将具身大模型从云端远程推理下沉至设备本体并实现闭环执行，是机器人进入真实物理世界的关键系统基础。揭示视觉-语

言-动作模型（VLA）与世界-动作模型（WAM）两类模型在多模态感知、扩散动作生成及世界模型滚动中产生的高计算与高访存开销，与端

侧硬件在10～100 Hz控制频率、有限功耗及网络不稳定条件下可靠运行之间的系统性矛盾。针对该矛盾，提出以动作成功率、闭环时延与能效

为共同优化目标，围绕少步化生成、动作感知压缩、缓存复用、异步分块执行与专用运行时等策略，开展算法与系统层面的协同设计。
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Abstract: Endowing embodied intelligence on the device side shifts large embodied models from cloud-based remote inference to on-
device closed-loop execution, serving as a crucial system foundation for robots to operate in real physical environments. Two representative 
model families—vision-language-action models (VLA) and world-action models (WAM) —introduce high computational and memory-
access overheads through multimodal perception, diffusion-based action generation, and world model rolling. These overheads create a sys⁃
tematic contradiction with the requirements of end-side hardware, which must support 10-100 Hz control frequencies, operate under lim⁃
ited power budgets, and maintain reliability despite unstable network conditions. To address this contradiction, action success rate, closed-
loop latency, and energy efficiency are adopted as the joint optimization objectives. Algorithm-system co-design strategies are proposed, 
centering on few-step generation, action-aware compression, cache reuse, asynchronous chunk execution, and specialized runtimes.
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莫拉维克悖论指出，人类感到困难的高级抽象推理，对

计算机而言往往轻而易举；而儿童都能完成的感知、

运动及物理交互，对机器来说却极具挑战。过去十余年，深

度学习尤其是大模型技术在语言、视觉、代码等数字空间任

务中取得了显著突破，但仍难以使机器人在开放物理环境中

可靠地完成抓取、导航、协作、维护等基础实体操作任务。

随着人工智能应用从屏幕、文本及云端服务扩展至家庭、工

厂、交通、医疗和空间设施等真实场景，面向物理世界交互

的具身智能正成为人工智能下一个十年的核心挑战。具身智

能系统需在连续观测、有限算力和实时约束条件下，将模型

能力转化为可执行动作，其成效直接决定大模型能否从数字

助手发展为物理代理。

近年来，具身智能模型架构快速演进，形成了两种具有

代表性的技术路线：第一类为视觉-语言-动作模型 （VLA），

以视觉-语言模型为主干，将相机观测、语言指令及历史状

态统一编码，直接映射为机器人动作；第二类为世界-动作

模型 （WAM），以预测未来状态 （如图像、隐空间特征或其

他表征形式） 为核心训练目标。该模型继承世界模型的思

想，并针对真实机器人的动作生成需求进行了专项优化。这

两类模型共同推动具身智能从任务专用策略向通用基础模型

演进，使机器人有望在更复杂、更开放的场景中理解指令,

预判环境变化并生成连续动作。然而，具身智能从实验室走

向真实部署，仍面临系统效率方面的关键挑战。机器人在与

物理世界实时交互过程中需持续决策，网络抖动将直接导致

控制性能退化、断连，甚至可能引发任务失败。为此，具身

智能正从依赖云端大模型的远程推理，转向模型在设备本体基金项目：国家自然科学基金项目（62522202）
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的就地部署与闭环控制。然而，机器人实现稳定控制通常需

要 10～100 Hz 的控制频率，而参数量达数十亿的 VLA 模型

及基于视频扩散的 WAM 模型，在端侧计算平台上往往难以

满足这一推理效率要求。基于此，本文从算法与系统两个层

面对高效端侧具身智能系统展开讨论与展望，二者的关键技

术及其相互关系如图 1 所示。

1 模型架构与瓶颈

端侧具身智能主要由两类大模型驱动：一类是以视觉-

语言模型为主干，将观测与指令直接映射为动作的 VLA；另

一类则通过预测未来观测来支撑规划与控制的 WAM。二者

的推理架构与计算特性不同，所面临的端侧瓶颈亦各有侧

重。本节首先概述两类模型的执行流程，继而剖析其各自存

在的瓶颈，为后续各层优化提供依据。

VLA 的推理流程如下：一个 VLA 模型通常由视觉编码

器、视觉-语言主干网络及动作头 （action head） 级联组成。

推理时，机器人当前的视觉观测首先由编码器转换为视觉词

元，这些词元与经分词处理的语言指令共同输入主干网络，

通过一次前向计算 （即预填充阶段） 获得融合场景理解与指

令意图的上下文表征；随后，动作头以该表征为条件，生成

低层控制指令，通常以动作分块的形式一次性输出未来若干

步动作并按序执行。就动作头的实现方式而言，早期方案将

连续动作离散化后以逐词元自回归方式生成；近年来的高性

能 模 型 则 多 采 用 基 于 扩 散 （diffusion） 或 流 匹 配 （flow 

matching） 的动作专家 （action expert）。这类方法从随机噪

声出发，通过多步去噪迭代生成连续动作向量，因其在连续

控制与多模态动作分布建模方面的优势，正逐渐成为主流。

VLA 和 WAM 的模型架构及推理过程如图 2 所示。

VLA 的端侧瓶颈主要体现在以下几个方面，且彼此关

联，共同制约系统效率。首先，视觉编码器与主干网络承担

了推理过程中的主要算力开销：单帧图像通常被展开为数百

至上千个视觉词元，其数量远超语言与动作词元，导致预填

充阶段的注意力计算与前馈网络运算量显著偏大。由于该阶

段每次访存均伴随大量浮点运算，性能主要受限于算力而非

访存带宽，因此基于 roofline 模型可判定，视觉编码与主干

部分属于计算受限型。

相比之下，动作专家的多步去噪过程在每一步均需反复

读取模型权重与键值缓存，而单步运算量相对有限，这导致

其性能瓶颈转向内存带宽。本文在两类端侧图形处理器

（GPU） 上的实测结果 （如表 1 所示） 进一步表明：在 Jetson 

Thor 上，π0.5 模型的动作专家时延占比约为 38%；而在消费

级 RTX 5090 上，GR00T N1.7 模型的动作头时延占比升至

59.2%，但其模型算力利用率仅为 13.2%，而主干部分则达

到 33.0%。主干网络加速越充分，动作生成环节的相对开销

反而越突出，单纯提升峰值算力无法有效消除这一瓶颈。

这一计算受限的主干网络与访存受限的动作专家并存的

两阶段结构，直接导致了控制频率与模型推理时延之间的失

配：未经优化的 3B～7B 参数级 VLA 在边缘平台上通常仅能

图 1 端侧具身智能算法、系统与芯片的全栈协同总览

AI：人工智能    MLLM：多模态大语言模型     RTX：英伟达GPU系列名称     VLA：视觉-语言-动作模型    WAM：世界-动作模型

小步化生成

VLA：70，70.5，GR00T WAM： Cosmos3， Dream Zero

VLA特定优化

高效结构 动作生成投机解码

跨控制步流水线并行

隐空间世界建模 长程时序推演

记忆压缩状态和动作联合生成

WAM特定优化 

通用优化

量化 剪枝 扩散特征缓存 存动作分块异步执行

PhyAI MLLM LeRobot vla.cpp Realtim e-vla FlashRT

RTX5090/4090Jetson Thor/AGX Orin

具身模型

算法优化

开源系统

典型芯片
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达到约 6~19 Hz 的处理频率。本文在典型端侧设备 Jetson 

Thor 上对当前最先进的开源模型 π0.5 进行了性能度量分析，

实验数据如表 1 所示。结果表明，官方参考实现的等效推理

频率仅为 5.6 Hz，即使经过系统优化，也仅提升至 9.3 Hz，

均远低于灵巧操控任务所期望的 30 Hz 目标频率。

此外，预填充阶段与动作生成阶段所关注的词元并不一

致：前者侧重于全局场景理解，后者则聚焦于与当前操作密

切相关的局部区域。因此，若将面向通用视觉-语言模型设

计的视觉词元剪枝方法直接迁移至 VLA 场景，往往会导致

动作所依赖的关键词元被误删，进而损害任务成功率。这一

现象要求端侧 VLA 的压缩策略必须具备动作感知能力。

WAM 的推理流程与瓶颈如下。与 VLA 不同，世界模型

在具身场景中有两种典型用法：一是作为动作生成器，在预

测未来的同时直接输出动作；二是作为可闭环滚动的环境模

拟器，对候选动作序列进行前瞻推演并择优。无论采用何种

方式，其计算代价均集中于未来预测的生成环节。未来帧或

隐状态需经多步扩散采样方可获得，单次预测的开销已较为

高昂；面向规划的长程滚动生成则进一步放大这一代价，一

方面使内存占用随滚动步数线性增长，另一方面逐步累积预

测误差，二者共同限制了可用的规划深度。此外，在像素空

间逐帧生成的代价远高于在隐空间中进行滚动生成。

本文对 Cosmos3-Nano 的实测结果亦显示，在端到端时

延中，单次动作分块生成所包含的 4 步去噪循环占比约 78%

（Jetson Thor，见表 1）。与 VLA 的动作专家不同，WAM 的生

成模块在批大小为 1 时即已呈现计算受限特征，其算术强度

约为 926 FLOP/byte，远高于 Jetson Thor 的性能瓶颈拐点 （约

450 FLOP/byte），模型算力利用率达 65.8% （图 3 （b））。因

此，其时延主要由多步去噪的原始算力需求决定，单纯提升

访存带宽的收益有限。更为严峻的是显存约束：该模型单次

推理的峰值显存已达 30 GiB 量级，在 32 GB 的消费级 RTX 

5090 上因显存溢出而无法运行。此外，当前能够实现实时

滚动的世界模型仍多依赖服务器级 GPU，如何将其压缩至端

侧设备并在控制节拍内完成滚动生成，仍是一个亟待解决的

关键问题。

2 高效算法

高效算法在不依赖专用硬件的前提下降低推理成本，既

表 1 π0.5、GR00T N1.7 与 Cosmos3-Nano-Policy 的阶段剖析与
瓶颈定位（批大小为 1）

指标

端到端时延/ms

等效频率/Hz

主干/条件阶段/ms

动作头/生成阶段/
ms

该阶段算术强度/ 
（FLOP·byte-1）

设备性能瓶颈拐点/ 
（FLOP·byte-1）

该阶段模型算力
利用率/%

瓶颈判定

π0.5
（Jetson Thor）

124.6

8.00

76.8
（61.6%）

47.8
（38.4%）

50.8

450.4

7.6

访存受限

GR00T N1.7
（RTX 5090）

20.5

48.80

8.3
（40.8%）

12.1
（59.2%）

135.8

139.4

13.2

访存受限

Cosmos3-Nano
（Jetson Thor）

8 121

0.12

1 824
（22.5%）

6 298
（77.5%）

926.2

448.9

65.8

计算受限

FLOP：浮点运算量     RTX：英伟达GPU系列名称

（a）VLA模型 （b）WAM模型

图 2 VLA 和 WAM 模型架构及推理过程

L：文本   O：观察   T：一个动作块有多少个时间步的动作    v：速度向量   VLA：视觉-语言-动作模型   WAM：世界-动作模型

未来状态 动作

视频模型

过去/当前状态

变分自
编码器

状态/文本
编码器

本体感知

语言指令语言指令

输入（L，O） 可选输出 v（T，emb_dim）

骨干网络 动作专家

噪声（T，action_dim）

状态（T_state，state_dim）

状态
编码器

分词器

指令

观测

视觉编码器
元数
据

噪声未来
表征

噪声
动作
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包括直接对模型自身进行改动的方法，也包括对推理执行过

程进行改造的方法，二者均属于算法层面的手段。鉴于 VLA

的扩散动作专家与 WAM 的视频扩散 Transformer （DiT） 均以

迭代式扩散为计算核心，本节首先论述二者共享的扩散生成

加速策略，随后分别讨论 VLA 与 WAM 各自利用具身结构特

征的专有优化方法。

2.1 通用算法优化

1） 少去噪步生成。扩散与流匹配生成过程需经多步迭

代去噪，推理时延随步数增加而近似线性增长，因此压缩采

样步数是最直接的加速途径。一致性与流匹配蒸馏方法将多

步教师模型压缩为单步或少步学生模型，在尽量保持动作生

成质量的同时显著提升推理速度。例如，OneDP[1]以最小化

扩散链 KL 散度得分差为训练目标，将多步扩散策略蒸馏为

单步生成器，在 NVIDIA V100 GPU 上使动作预测频率由原

来的 1.5 Hz 提升至 62 Hz；FreqPolicy[2]进一步考虑动作本质

为时序信号，在频域施加一致性约束以保障单步生成的动作

质量；Streaming Diffusion Policy[3]则维护一个含变噪声的动作

缓冲区，仅对当前待执行动作完全去噪，后续动作保留噪声

状态，从而以较少计算量产出可执行动作。

2） 降低权重或激活精度。量化是另一条与减步正交的

加速途径。面向视频 DiT 的后训练量化方法 （如 ViDiT-Q、

PTQ4DiT） 可将权重与激活值压缩至 4~8 bit，从而有效削减

访存开销；而 VLA 侧的量化需与控制任务紧密耦合，须以

操控成功率为核心约束条件。

3） 扩散特征缓存。在迭代去噪过程中，相邻步骤 （或

相邻生成块） 的中间特征通常高度相似，复用这些特征可在

不重新训练模型的前提下跳过冗余计算。需要指出的是，通

用扩散缓存方法因架构差异难以直接迁移至策略与世界模

型，因此已有研究提出了针对性设计。例如，块级自适应缓

存 （BAC） [4]为扩散策略设计了块级自适应缓存机制，并指

出不同时间步与网络块之间的特征相似性呈非均匀变化。

4） 动作分块异步执行。动作分块虽能提升吞吐量，但

会在分块边界引入响应滞后：生成下一分块所需的推理时

延，可能导致机器人在动态环境中无法及时响应。异步执行

策略的基本思路是，在执行当前分块的同时生成下一分块，

从而将推理时延隐藏于执行过程之中。由于该方法仅涉及分

块的生成与执行调度，可适用于任意输出动作分块的策略，

因 此 具 有 良 好 的 通 用 性 。 其 代 表 性 工 作 实 时 分 块 执 行

（RTC） [5]将该问题形式化为图像修复问题：将已承诺执行的

动作冻结为已知量，其余部分作为待修复的未知量，通过引

导项确保衔接平滑。该方法无须训练，可适配任意扩散或流

匹配策略，能够容忍超过 300 ms 的推理时延。

2.2 VLA模型特定优化

VLA 模型特定优化的共性，在于显式利用机器人时序连

续性、动作相关性等结构化特征，可归纳为高效架构、动作

感知压缩、动作生成加速与推理执行级加速 4 类。

1） 高效架构。此类工作针对主干网络与编码器的高开

销问题，从多条路径对模型结构进行重塑。为缓解自注意力

的二次复杂度，RoboMamba[6]以线性复杂度的状态空间模型

替代标准注意力主干；为降低整体模型规模，TinyVLA、

SmolVLA 等采用亚十亿参数级主干网络，并配合扩散动作专

家实现轻量化；针对第 1 节中指出的视觉词元主导预填充阶

段计算量的问题，FastVLM[7]从编码器设计层面入手，直接

削减视觉词元数量，使首词元时延显著下降。

（a）π0.5、GR00T N1.7和Cosmos3-Nano推理时延分
（b）Jetson Thor推理 roofline分析

FLOP：浮点运算量     MFU：模型运算利用率     TFLOPS：每秒万亿次浮点运算     VLA：视觉-语言-动作模型    WAM：世界-动作模型   
图 3 π0.5（VLA）、GR00T N1.7（VLA）与 Cosmos3-Nano（WAM）在 Jetson Thor 与 RTX 5090 上的阶段时延构成及 Jetson Thor 上推理的 roofline 分析

主干/编码阶段 动作头/生成阶段

π0.5 Jetson Thor GR00T N1.7RTX5090 Cosmos3-NanoJetson Thor

阶
段

时
延

占
比

/%

100%
75%
50%
25%

0

134.7 ms7.4 Hz 20.5 ms48.8 Hz 8.12 s0.12 chunk/s

77.5%59.2%38.4%

61.6% 40.8% 22.5% 实
测

算
力

/TF
LO

PS 102

101

动作专家MFU7.6%

条件编码MFU17.4%

语言前缀MFU54.2%

视觉编码器MFU33.4%
访问受限 计算受限

深层去噪MFU65.8%

拐点≈449
BF16峰值102.6~114.0 TFLOPS

102 103

π0.5（VLA） Cosmos3-Nano（WAM）
Jetson Thor roofline

算数强度/（FLOP·byte-1）
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2） 动作感知压缩。与通用模型压缩不同，这类方法以

操控成功率而非重建精度作为评价准则，将有限的比特或词

元预算优先分配给对动作生成最为关键的部分。在量化方

面，基于显著性的量化模仿学习 （SQIL） [8]以动作显著性与

量化鲁棒的行为克隆损失为依据，将精度预算集中于对控制

性能影响较大的关键状态，使得四比特模型在 Jetson GPU 上

提速约 2.5 倍，且性能近乎无损；BitVLA[9]进一步采用原生

三值权重，模型内存开销仅为 1.4 GB，相当于 OpenVLA 原

始模型的 1/11。在剪枝方面，VLA-Pruner[10]针对预填充阶段

与动作解码阶段注意力分布存在差异的语义-动作鸿沟，对

每个词元同时按语义重要性与动作相关性进行双级评分，从

而在删减冗余的同时保留动作真正依赖的关键词元。

3） 动作生成加速。该类方法直接缩短动作专家 （或自

回归动作头） 的解码过程。一类工作聚焦于减少迭代步数或

实现并行化解码，例如 CEED-VLA[11]通过一致性蒸馏与早退

策略改造 Jacobi 解码，在 NVIDIA H100 GPU 上将 OpenVLA

模型的推理加速约 4.1 倍。另一类研究则改进动作的表示与

解码形式，例如 OpenVLA-OFT[12]以并行解码、动作分块以

及 连 续 动 作 表 示 替 代 原 有 的 自 回 归 离 散 生 成 方 式 ， 在

NVIDIA A100 GPU 上实现约 26 倍加速，并在 ALOHA 真机上

达到 25 Hz 的动作控制频率；FAST[13]则通过离散余弦变换压

缩动作词元序列，从表示层面降低生成代价。

4） 推理执行级加速。除对模型结构与权重进行改动外，

现有方法还致力于在不改变模型本身的前提下，重塑解码与

服务执行流程。投机动作解码通过草稿-验证机制缓解逐词

元生成带来的串行瓶颈，Spec-VLA[14]与 FLASH[15]分别覆盖

自回归与扩散两类动作头，后者借助动作专家并行验证流一

致性，在单张 RTX 4090D GPU 上取得约 3.04 倍加速。键值

（KV） 缓 存 复 用 利 用 帧 间 冗 余 降 低 计 算 开 销 ， 如 VLA-

Cache[16]复用相邻帧中变化极小的静态视觉词元的键值表示，

并选择性重算任务相关词元，从而削减每步视觉处理开销，

在单张 RTX 4090 GPU 上对 OpenVLA 模型进行推理时最高取

得约 1.7 倍加速。跨请求流水线方法 ActionFlow[17]进一步将访

存受限的解码阶段与计算受限的预填充阶段跨控制步进行打

包调度，使算力与带宽资源同时趋于饱和。

2.3 WAM模型特定优化

WAM 的端侧效率，归根结底取决于如何以较低计算代

价从世界模型中生成动作。本文从两个正交维度刻画其动作

生成范式：其一为预测与动作在时序上的耦合方式，可分为

先完成未来预测再据此导出动作的顺序模式，以及在同一生

成过程中同时产出预测与动作的联合模式；其二为动作所依

赖的隐状态成熟度，即依赖于完全去噪后的预测结果，还是

依赖于尚未完成去噪的中间表征。在上述二维划分基础上，

本节进一步补充两条与之正交的降本路径：采用隐空间表征

替代显式像素生成，以及面向长程推演的执行级优化。

1） 顺序范式：从完整状态预测到动作生成。顺序范式

遵循先预测、后动作的执行流程。其早期实现依赖完整的未

来状态预测，保真度较高但计算开销大，例如 Seer[18]通过预

测未来帧，再由逆动力学模型从中导出动作；DreamVLA[19]

则转而预测动态区域、深度与语义等紧凑型世界知识表征，

而非重建整幅未来图像，以降低预测成本。

2） 联合范式：状态与动作联合生成。联合范式通过共

享的去噪或前向过程同时产出未来状态与动作，使二者能够

利用共同的物理动态先验信息。例如，PAD[20]在单一扩散过

程中联合去噪图像与动作，WorldVLA[21]则以自回归方式统

一建模动作与世界模型。该范式的局限在于，动作需等待完

整去噪过程结束后方可获得。因此，如何在联合框架内从中

间表征提前产出动作，以兼顾信息共享与低时延，迄今尚无

成熟的代表性工作，是一个值得探索的开放问题；不过，统

一世界模型 （UWM） [22]已为各模态设置独立的噪声时间步，

为从中间表征提前生成动作提供了基础支持。

3） 隐空间世界建模：一条更为根本的降本思路是放弃

像素级生成，转而在隐空间中完成预测。LAPA[23]通过无标

注视频学习离散隐动作并据此进行预训练，FLARE[24]则使策

略特征对齐未来观测的隐嵌入，而不生成完整的未来像素表

征。二者均避免了显式像素级预测，从而有效降低世界模型

在表示与生成层面的计算负担。

4） 长程时序推演与记忆压缩：在执行层面，流式滚动

与长程记忆通过联合去噪、注意力汇聚及历史记忆压缩，抑

制长程误差累积，并管理日益膨胀的键值缓存。代表性工作

Rolling Forcing[25]同时采用了 3 项设计：以联合去噪方式对窗

口内多帧施加递增噪声，一次性更新整个窗口而非逐帧迭代

采样，从而放松相邻帧间的严格因果约束；以注意力汇聚长

期保留首帧的 KV 状态作为全局锚点，并调整其旋转位置编

码偏移，使相对位置保持有界；在显著加长的去噪窗口上施

行少步蒸馏，以自生成历史为条件缓解暴露偏差。

3 高效端侧具身推理系统

面向端侧具身负载的推理引擎与运行时近年来集中涌

现，开源生态已初具规模：既有面向物理智能模型进行全栈

优化的专用框架，也有从端侧大语言模型演进而来、覆盖多

种异构后端的通用底座，还有由机器人学习社区维护的端到

端参考实现。本文在 Jetson Thor 与 RTX 5090 两类端侧 GPU
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上，对上述运行时承载 π0、π0.5、GR00T N1.7 与 Cosmos3-

Nano4 个典型具身模型的单请求时延进行了系统性度量，结

果见表 2；各运行时所支持的模型族、可用精度、硬件后端

及端云协同形态等方面的差异见表 3。

1） PhyAI[26] （github.com/mingti-org/phyai）：面向物理智

能模型 （VLA 和 WAM） 的高性能推理框架。其核心特点是

以同一套代码路径贯通端侧本体、边缘服务器与云端：模型

评测、云端强化学习回放、边缘 GPU 服务与机器人本体部

署共用同一份检查点与同一条推理路径，无须为每种场景单

独编写推理程序。该框架支持 NVFP4 （NVIDIA 4 位浮点格

式） /INT4 （4 位整数） 等低比特推理优化，并实现了 DiT 缓

存、算子融合、视觉-语言主干与扩散动作专家分离部署等

关键技术；模型适配层与运行时相互解耦，新架构只需新增

一个适配器即可接入，调度、内存管理、算子选择与并行服

务则由运行时统一提供。在 Jetson Thor 上，该框架将 π0.5 的

单请求时延由官方参考实现的 179.5 ms 压缩至 107.7 ms （约

9.3 Hz，加速 1.67 倍），已逼近操控所需的 10 Hz 下限；在消

费级 RTX 5090 上进一步降至 28.6 ms （约 35 Hz），达到灵巧

操控所需的实时控制频率区间。

2） mllm[27] （github.com/UbiquitousLearning/mllm）：面向

移动端的多模态大模型推理引擎，以 C/C++实现，不依赖重

型运行时，支持 W4A8、W8A8 与 W4A16 等多档权重与激活

量化方式。其突出优势在于后端覆盖广泛：除统一计算设备

架构 （CUDA） 与 OpenCL 外，还支持高通 Hexagon 神经网络

处理单元 （NPU）、昇腾 NPU 与 Arm CPU，这些正是其余框

架尚未覆盖的端侧异构算力资源。在该引擎基础上进一步提

出的 llm.npu 系统[32]，通过提示分块、离群值提取与块级乱

序调度，化解了 NPU 对动态形状与激活离群值的不友好特

性，将十亿级参数模型的预填充阶段提升至每秒超过 1 000

词元。目前，mllm 尚未包含 VLA/WAM 模型，因此在表 2 中

表 2 端侧具身智能推理系统在 GPU 上的单请求时延性能对比 1

模型

π0

π0.5

GR00T N1.7

Cosmos3-Nano

设备

Jetson Thor

RTX 5090

Jetson Thor

RTX 5090

Jetson Thor

RTX 5090

Jetson Thor

LeRobot/ms

321.0

127.5

179.5

52.1

133.5

47.0

NA

PhyAI/ms

121.5

31.5

107.7

28.6

95.4

20.6

8 121.4

FlashRT/ms

61.0

22.2

86.9

28.5

65.8

19.3

8 027.5

vla.cpp/ms

267.8

61.6

309.1

54.2

164.6

32.7

NA

realtime-vla/ms

116.5

32.7

123.8

27.5

NA

NA

NA

mllm/ms

NA

NA

NA

NA

NA

NA

NA

GPU：图形处理器

表 3 端侧具身智能推理系统对比 2

系统

PhyAI[26]

mllm[27]

LeRobot[28]

vla.cpp[29]

realtime-vla[30]

FlashRT[31]

支持模型

VLA + WAM

通用多模态大语言
模型

VLA + WAM

VLA

VLA

VLA + WAM

支持精度

BF16、FP8、INT8、NVFP4／
MXFP4／INT4

W4A8、W8A8、W4A16

FP32／BF16

W2A8

BF16

BF16、FP8、NVFP4、INT8／INT4

硬件后端

Jetson Thor、RTX 5090/4090、A40/A100、H20/H100

Arm CPU、高通Hexagon NPU、昇腾NPU、OpenCL、
CUDA

Jetson Thor、RTX5090/4090、A40/A100、H20/H100

Jetson Orin Nano/Thor

Jetson Thor、RTX 4090/5090

Jetson Thor/Orin、RTX 5090/4090

是否支持端云
协同推理

是（DP／TP／
CFG并行）

否

是

是

否

否

BF：BrainFloat16位浮点格式
CFG：无分类器引导
CUDA：统一计算设备架构

DP：数据并行
FP：浮点数
INT：整数

MLLM：多模态大语言模型
MXFP：微缩放浮点格式
NPU：神经网络处理单元

NVFP：英伟达浮点格式
RTX：光线追踪极致纹理
TP：张量并行

VLA：视觉-语言-动作模型
WAM：世界-动作模型

1 性能评测依据各项目官方仓库（截至2026年8月2日版本）本地测试所得；NA表示该运行时不支持该模型或无可用数据。

2 软件能力依据各项目论文及官方仓库截至2026年8月2日的公开状态核对。
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其各项时延均记为不适用 （NA）；但其可作为承载 VLA 视

觉-语言主干、并向 NPU 侧迁移的通用底座。

3） LeRobot[28] （github. com/huggingface/lerobot）： Hug‐

gingFace 维护的端到端机器人学习开源框架，面向真实机器

人场景，兼容低成本与边缘硬件，提供检查点加载、数据处

理器、训练代码、参考实现行为以及通用的异步策略推理

栈，已集成 SmolVLA、基于 Transformer 的动作分块 （ACT）、

DiT、π0 等可直接在端侧运行的模型。该框架的定位覆盖模

型全生命周期并提供参考实现，而非追求算子级的极致优

化，因此以 FP32/BF16 参考实现为主。本文实测其 π0.5 推理

路径在 Jetson Thor 上的时延为 179.5 ms （约 5.6 Hz），在 RTX 

5090 上为 52.1 ms （约 19.2 Hz）。

4） vla. cpp[29] （github. com/VinRobotics/vla. cpp）： 首 个

ggml/llama.cpp 级、原生支持流匹配与扩散动作专家的统一

C++运行时，已覆盖多种 VLA 架构。该运行时支持视觉-语

言前缀的键值跨求解步复用，避免在每个去噪步上重复计算

前缀；并采用三值 1.58 bit （W2A8） 权重量化，以压缩访存

与显存占用，使其能够在 8 GB 显存的 Orin Nano 等紧显存设

备上运行；通过零消息队列 （ZMQ） 客户端/服务端形态支

持端云分离部署。本文实测其 π0.5 模型在 Jetson Thor 上的时

延为 309.1 ms （约 3.2 Hz），在 RTX 5090 上为 54.2 ms （约

18.4 Hz），表明其广泛的可移植性以一定的时延为代价。

5） realtime-vla[30] （github.com/Dexmal/realtime-vla）：将

π0.5 模型拆解为 24 个通用矩阵乘法 （GEMM） 类算子，逐

级施以 Triton 内核优化，实现全流式推理，目前已覆盖 π0、

π0.5 与 DM0 等模型。该框架不引入量化，仅依靠 BF16 内核

调优与流式调度获得加速效果，因此精度与参考实现完全对

齐。本文实测其 π0.5 模型在 Jetson Thor 上的时延为 123.8 ms

（约 8.1 Hz），在 RTX 5090 上为 27.5 ms （约 36.4 Hz）。

6） FlashRT[31] （github. com/flashrt-project/FlashRT）： 面

向 VLA、WAM 等小批量、低时延负载的实时推理引擎，支

持 FP8、NVFP4 及 INT8/INT4 等多档低精度选项，硬件后端

覆盖 Jetson Thor、RTX 系列与 Jetson AGX Orin；除 VLA 外，

亦已支持 Cosmos3 等 WAM 模型。本文实测其 π0.5 模型在

Jetson Thor 上的时延为 86.9 ms （约 11.5 Hz），在 RTX 5090 上

为 28.5 ms （约 35.1 Hz）。

综合表 2 与表 3 可见，6 个系统各有侧重。就推理速度

而言，专用运行时在特定模型与硬件组合上确实更快：

FlashRT 在 Jetson Thor 上推理 π0.5 与 GR00T N1.7 的时延分别

为 86.9 ms 与 65.8 ms，realtime-vla 在 RTX 5090 上推理 π0.5

的时延为 27.5 ms，均略优于 PhyAI 的对应结果 （107.7 ms、

95.4 ms 与 28.6 ms）。 但 专 用 运 行 时 的 适 用 面 明 显 更 窄 ：

realtime-vla 仅覆盖 π 系列与 DM0，其与 vla.cpp 均不支持世

界-动作模型 （WAM），且二者连同 FlashRT 均未提供端云协

同推理能力；mllm 虽后端覆盖范围最广，却尚未包含任何

具身模型。相比之下，在本文测试的 6 个系统中，PhyAI 是

唯一在全部 4 个模型上均完成了实测、同时覆盖 VLA 与

WAM 两 类 架 构 ， 并 支 持 以 数 据 并 行 （DP） /张 量 并 行

（TP） /无分类器引导 （CFG） 并行方式进行云侧扩展的框

架。其时延与最快的专用运行时处于同一梯队：在 RTX 

5090 上 推 理 π0.5 时 ， PhyAI 仅 比 FlashRT 慢 0.1 ms， 比

realtime-vla 慢 1.1 ms。因此，在本文的测试范围内，PhyAI

在覆盖面与时延之间取得了较好的折中——它以一套代码路

径与一份检查点统一覆盖端、边、云 3 类部署场景，避免为

不同环境重复实现推理程序，同时将时延维持在专用运行时

的量级水平。

4 未来展望

尽管前文已在算法与系统两个层面梳理出相当丰富的优

化手段，端侧具身智能距离实际部署仍有明显差距：即便经

过优化，现有系统往往仍难以稳定达到操控所需的 10 Hz 控

制频率，更难以企及操作任务所期望的 30 Hz 甚至更高频

率。本文实测结果亦印证了这一差距：π0.5 在 Jetson Thor 上

的官方参考实现仅为 5.6 Hz，经优化后也仅提升至 9.3 Hz；

Cosmos3-Nano 则低至每秒 0.12 个动作分块，且在消费级

RTX 5090 上因显存溢出而无法运行。两类模型的性能瓶颈

各有不同：VLA 在机器人必须采用的单样本批处理下，访存

与启动开销成为主要瓶颈，模型算力利用率在 Jetson Thor 上

仅 为 7.6%， 在 RTX 5090 上 GR00T N1.7 的 动 作 头 也 仅 为

13.2%；WAM 的生成模块在批大小为 1 时即呈现计算受限特

征，利用率高达 65.8%，其时延主要由多步去噪的原始算力

需求决定。前者需降低访存与启动开销，后者需减少去噪所

需的算力需求。图 4 展示了算法-系统-芯片协同优化的潜在

研究方向。

1） 评测层：构建面向具身的端到端性能评测指标体系。

一切优化均以正确的衡量为前提，而当前对具身大模型推理

的评测仍主要沿用传统大模型的时延与能耗指标，缺乏具身

特定的视角。这类指标既未刻画控制频率与动作成功率之间

的耦合关系，也未反映感知-动作闭环条件下的实时性与能

效约束，因而难以有效指导面向操控任务的优化。本文认

为，亟需从具身角度定制测量方法与指标体系，将控制频

率、动作成功率、端到端时延与闭环能效进行联合考量；唯

有评测先行，后续算法与系统层的优化方能具备明确的优化

目标与可比的衡量基准。
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2） 算法层：以动作质量为目标的少步化与压缩。针对

上述两类问题，算法层的优化策略也应有所区分。对访存受

限的 VLA 动作专家而言，收益主要来自两方面：一是将去

噪步数压缩至单步，二是通过低比特量化降低权重与键值缓

存的访存量。对计算受限的 WAM 生成模块，则应减少或简

化去噪步数、压缩隐空间维度，因为其时延随原始算力需求

增长而增加。值得关注的是优化目标的转变：扩散缓存、量

化等技术虽对降低内存占用与提升速度具有重要意义，但目

前其在 VLA/WAM 上的应用仍较为有限，且大多沿用最小化

量化误差或重建误差的通用目标。然而，在具身场景下，误

差最小并不等同于操控最优；更合理的做法是直接以动作成

功率作为优化目标与评判准则，使压缩与加速过程对动作负

责，而非仅对像素或张量负责。

3） 系统层：专用运行时与多模型协同。当前，专用具

身推理运行时 （如 vla.cpp、realtime-vla） 尚处于起步阶段，

多数实机部署仍沿用并非为具身场景设计的通用大模型引

擎，缺乏对控制频率约束及感知-动作闭环特性的针对性优

化。算法报告的加速效果与其在真实 CPU、GPU、NPU 上的

实际执行效率之间仍存在明显差距，需要通过算法-系统跨

层协同设计来缩小这一差距。另一方面，端侧具身设备上往

往不止运行控制模型，还并存全模态 （OMNI） 式的通用交

互大模型，而现有工作大多仅考虑单模型执行场景。控制模

型与交互模型如何在有限的端侧资源上实现协同调度与并行

执行，是一个尚未被充分研究的关键系统问题。

4） 芯片层：统一支持 VLA 与 DiT 的具身专用加速器。 

面向具身负载的专用芯片研究尚少，其核心难点在于异构执

行需求：VLA 中视觉-语言主干为计算受限型，而扩散动作

专家为访存受限型且需多步迭代，二者执行模式差异显著。

如何使同一加速器同时高效支持这两种计算模式，并原生支

持自适应归一化等具身与扩散特有的算子，是关键的体系结

构问题。总体而言，该层的研究仍比较有限，但值得深入

探索。
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