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摘要

物理AI是AI应用的第三阶段演进。物理AI是继生成式AI、Agent之后AI的第三级演进，从输出信息、数字指令升级为输出实体动作，核心是掌握

物理因果规律，面临Sim2Real虚实迁移挑战。已量产复制：AMR、工业巡检机器人；单场景量产：基地安保四足巡检机器人；探索阶段：人形机

器人，尚未实现规模化部署。

Ego数据采集已实现标准化，将迎来规模化放量。数据采集包含遥操作、Ego、UMI、仿真数据四种数采方式，行业模型训练数据通常采用混合方

案。EgoScale验证第一人称数据遵循Scaling Law，数据规模提升可稳定提升机器人性能。企业规划目标达百万-千万小时，但实际数据存量偏低，

规划与落地存在缺口。

大语言模型将加速物理AI模型迭代。物理AI模型快速迭代，VLA模型学习视觉和语言指令到运动轨迹之间的映射，物理层面泛化能力较弱；世界模

型学习环境如何随时间演化，重点是理解跨任务复用的物理规律；WAM模型是世界模型的演进，输入任务目标，输出是动作执行和未来世界状态

的预测。大语言模型Chat-GPT6 Astra在任务执行过程中能够给出有价值的动作决策，超出行业预期，将加速物理AI模型发展，但仍存在执行速度

较慢等瓶颈。

人形机器人是物理AI最合适的载体。物理AI的训练语料主要来自人类，比如Ego数据采集是人类的第一人称视角，用于训练的网络视频主要包含的

是人类的行为动作，人形硬件天然适配模型和数据，训练效果较佳。

产业链公司梳理：风语筑：三维空间仿真数据资产，参控股搭建数采-仿真-训练闭环体系；奥比中光：全栈自研3D视觉，物理AI硬件感知入口；

福赛科技：机器人零部件核心供应商；五一视界：仿真基础设施，51Sim高速增长，商业模式向训练片段订阅计费转型；索辰科技：CAE多物理场

底座，“开物”产品矩阵；宝通科技：2026年7月和光轮智能成立合资公司，宝通科技持股70%，推进物理AI数据产品与工业机器人应用落地。

风险提示：物理AI模型能力进展不及预期；机器人商业化及规模放量不及预期；公开演示代表性不足；Sim2Real迁移效果不及预期。
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1、数据采集和处理：迎来规模化放量拐点



物理AI：让AI理解并应用物理规律实现实体执行

物理AI是指能够感知物理环境、依据物理规律推理并在现实世界自主执行动作、持续反馈学习的人工智能技术体系。物理AI的核心在于AI与物

理世界的融合，其关键是让AI系统理解并应用重力、摩擦、材料特性等物理规律，实现从虚拟智能到实体执行的跨越。

物理AI覆盖场景广，各场景成熟度差别较大。按成熟度可分为以下三类：1）已经量产且可复制。比如自主移动机器人（AMR）、工业巡检机

器人。这类场景环境相对可控、任务明确，边缘推理能力已经够用。全球范围看，Amazon等企业已经做到千台级部署；2）单场景量产，跨场

景复制仍较早期。比如四足巡检机器人可以成熟应用在基地安保，但同一套系统去做建筑工地巡检，需要重新适配感知和规划模型；3）探索阶

段。人形机器人较有代表性，目前还没看到人形机器人能在非结构化的环境里完成相对复杂的任务，并且规模化部署。

图：物理AI让AI理解并应用物理规律实现实体执行 图：物理AI覆盖场景广，各场景成熟度差别较大

数据来源：新华社，Zenlayer，东吴证券研究所 5



物理AI：AI演变路径从输出信息到输出动作

物理AI是生成式AI及Agent之后AI应用的第三级演进。1）AI应用的第一阶段是生成式AI，以文字、图片为处理对象，仅输出信息，不干预真

实物理世界；2）第二阶段是Agent，可调用软件工具完成订票、填表等任务，但全部行为仍局限在比特数字世界；3）第三阶段迈向物理AI，

模型输出不再只是文本或软件指令，而是可作用于实体的动作，比如驱动车辆转向、机械臂抓取、机器人移动等，真正实现和物理世界的交互。

传统AI处理统计相关性，物理AI以处理物理因果性为目标。传统AI给定输入，预测输出，处理的是输入和输出之间的相关性；而物理AI通过动

作改变环境状态并接受反馈，必须处理因果性。数字世界表现良好的公司，进入物理世界会遭遇明显的Sim2Real鸿沟。

数据来源：东吴证券研究所 6
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生成式AI

处理文字、图片和视频，只输出

信息，不和物理世界相互作用。

输出 · 信息

02

Agent

能调用软件工具完成订票、填表，

但仍停留在数字世界。

输出 · 比特世界的操作

03

物理AI

输出的是动作，作用于真实物体

：机械臂要真的抓起零件，机器

人要真的走进房间。

输出 · 物理世界的动作

图：物理AI是生成式AI及Agent之后AI应用的第三级演进



资料来源：朗慧科技，亿欧智库，东吴证券研究所

数据采集方式：四种方式分层互补
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技术 简介 核心优势

真机遥操
人类远程操控机器人完成任务，数据直接来自真机执
行，全程需机器人参与，专注机器人特定动作；同步
记录关节轨迹、力反馈、触觉与视觉画面。

数据质量高、成本高

Ego
通过头戴式第一人称视角设备，同步采集操作者视觉
画面、IMU惯性数据、手部动作轨迹与空间位姿信息
的多模态数据获取方式。

成本较低、规模化潜力大

UMI
通过手持夹爪接口由人类操作采集，无需机器人参与，
聚焦可迁移的操作演示，但采集所用的末端夹爪、末
端相机必须与机器人实际部署的硬件完全一致。

成本和质量较为均衡

仿真数据
在世界模型等虚拟环境中生成数据，但是无噪音，存
在明显的Sim2Real问题。

产能上限极高，可生成失
败场景数据

四种数据采集方式在质量、成本与规模化之间形成清晰分层，当前是互补关系。 1）遥操作数据质量最好，但设备与人力成本最高、规模化潜力一般；

2）Ego与UMI以“无本体”换取规模，前者规模化能力、成本和效率较好，数据质量有限，后者较为均衡；3）仿真数据产能与成本最优，但质量

较低，受Sim2Real制约。对应到训练环节，数据采集行业正走向“仿真+Ego打底、UMI补精度、遥操作补长尾”的组合。现阶段Ego是物理AI数据

非常好的入口，若机器人部署数量提升（如10万台或100万台之后），大量真机数据会回流，数据飞轮转动，整个数据分布和逻辑会发生变化。

表：四种数据采集方式分层互补
图：2026年具身模型训练数据以Ego为主（按数据时长测算）

70%

20%

10%

Ego数据

仿真数据

遥操数据



资料来源：深蓝具身智能，36Kr，东吴证券研究所

Ego数据：已实现标准化，需求端迎来规模化拐点
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Ego4D数据集首次为第一人称数据建立了完整的行业标准。2022年2月，CMU、Meta和Google等顶尖

机构联合发布Ego4D数据集，采用了统一的采集规范，使用消费级头戴相机，统一帧率和分辨率，在全

球采集了超3000小时的日常视频，首次为第一人称数据建立了完整的行业标准，且定义了视线追踪、手

部关键点等第一人称数据的多维度标注体系。

Ego数据需求端迎来规模化拐点。2026年5月，Genesis AI发布GENE-26.5，采用了20万小时高密度Ego

数据；2026年8月，Dyna-2使用100万小时Ego数据预训练并验证Scaling Law趋势延续，单一场景要实

现一定智能、通用泛化并保证成功率，需数十万至百万小时量级数据，若要实现跨场景通用，数据规模

将大幅提升。数据需求方主要包括大模型公司、互联网大厂、机器人公司和灵巧手厂商。头部Ego数据供

应商Maxinsights累计数据时长已超过200万小时，采集容量达到45万小时/月。

图：Ego4D实现Ego数据标准化 表：国内物理AI数据供应商数据时长可达百万小时级

图：代表性AI训练公司



资料来源：英伟达，东吴证券研究所

EgoScale：扩大数据规模可不断提升机器人通用能力
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EgoScale证明扩大第一人称数据的规模可以不断提升机器人的通用能力。1）2026年2月NVIDIA发布EgoScale，证明了人类数据规模与机器人操控

性能之间的对数线性关系，随着数据量的增加，模型的验证损失呈对数线性下降，而这种损失直接对应下游真实机器人的性能提升；2）EgoScale的

研究表明，高质量的第一人称人类数据可以推动机器人的性能像大语言模型一样，通过增加数据量稳定提升。这给了行业一个明确的、可执行的路

线图：只要不断扩大第一人称数据规模，就能不断提升机器人的通用能力。

图：扩充人类预训练数据量可稳定提升机器人性能



数据采量和存量：采量规划进入百万小时级，存量仍较少

行业数采规划已普遍抬升至百万乃至千万小时，但实

际累计存量多在十万小时以内，规划与落地之间存在

明显缺口。

规划端：京东计划两年积累1000万小时；觅蜂提出

2026年实现千万小时级产能；亦数智能给出“2026 

年完成100万小时，未来三年迈向1000万小时”的

路线。

存量端：千寻智能20万小时，鹿明与灵初各10万小

时，多数企业仍在万小时级。同时，天奇股份以年产

能1000万条卡位供给端。

资料来源：钛媒体，新华财经，企业官网，东吴证券研究所

分类 公司采集类型 公司名称 目标数采量 当前累计存量

按数据类型

仿真
英伟达 暂未披露

索辰科技 暂未披露

动作捕捉 凌云光 1000小时

UMI
鹿明机器人 100万小时 10万小时

松灵机器人 1万小时

Ego
简智机器人 100万小时

京东科技 1000万小时

按数采公司类型

灵巧手
灵心巧手 3000万条灵巧操作数据集

戴盟机器人 100万小时 1万小时

三方数采商

海天瑞声 100万小时

觅蜂科技 1000万小时

数据堂 每周5000小时

机器人公司

灵初智能 100万小时 10万小时

它石 100万小时 暂未披露

星海图 1000万小时

亦数智能
2026 年完成100万小时，
未来三年迈向1000万小时

垂类公司
千寻智能 2026年100万小时 20万小时

天奇股份 年产能1000万条
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表：部分企业数据采集存量和规划量差距明显



资料来源：HOLON，东吴证券研究所

Ego数采：方案多样化
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Ego数采包括手机支架方案、双目 RGB-IMU头戴模组、4-6目SLAM头显、模块化套件以及定制/改型开发方案。1）手机支架方案：成本较低；

2）双目RGB-IMU方案：整套头显价格在1000-1500美元之间，第一视角成像效果较好；3）SLAM头显：单机成本1000-2500美元；4）模块

化套件：包括头戴采集单元、腕部相机和夹爪等，整套套件在1000-6500美元之间，可在同一坐标系下同步采集头部、手部和执行器数据；5）

定制/改型开发：按需定制，项目周期风险高。

表：Ego数采一般包括五种方案



资料来源：Ego-OSCAR，东吴证券研究所

头戴式Ego设备：SBC和模组相机成本占比较高
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目前头戴式Ego设备组件价值量集中在SBC和相机模组。1）以FPV Labs推出的开源低成本双目全局快门Ego采集方案Ego-OSCAR为例，其

主要组件包括一块负责端侧编码与存储SBC、一套硬件同步双目相机、SD存储卡、散热器、一颗六轴IMU、移动电源以及一块用于时间戳打

标、人机交互的实时微控制器等。2）在上述组件中，SBC的价值量占比最高，约为34.48%，其次是相机模组，成本占比约为31.97%，SD存

储卡占比约为12.54%。

表：Ego-OSCAR成本占比较高的组件包括SBC和相机模组等图：头戴式Ego设备主要由相机模组、SoC和IMU等组成



资料来源：ENCORD，东吴证券研究所

数据处理：竞争力取决于各环节的执行与衔接
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阶段 定义 主要产出 缺失风险

数据采集
通过遥操作、第一人称视角采集或自主运行，获取真
实世界中的机器人操作数据与人类示范数据

原始多模态示范数据
模型缺乏对真实世界物理规律与
环境的认知基础

数据扩展
借助仿真、生成式模型或合成增强，对有限的真实数
据集进行扩增，以提升数据规模与多样性

规模更大、更多样的训练数据集
模型过拟合于少数可负担的采集
场景

数据标注
为同步的多模态传感数据（视频、激光雷达、力觉、
关节状态）标注空间、时间与动作层面的元数据

结构化、可直接用于模型训练的数据
模型无法将动作与结果关联，也
无法跨传感器对齐数据

数据筛选与治理
对数据集进行筛选、去重与重新配比，使其覆盖模型
部署时将会遇到的多样性场景与边缘情况

经过优化、具有代表性的训练集
模型在冗余或不均衡的数据上训
练，实际部署时表现不佳

部署反馈
采集已部署机器人的运行数据与失败案例，并将其回
流至数据采集、标注与治理环节

持续改进闭环（“数据飞轮”）
模型性能停滞不前，无法在迭代
中累积提升

数据最终能否转化为模型能力，取决于数据处理环节的执行质量与衔接效率。采集决定物理真实性，扩展缓解场景稀缺，标注打通动作与结果，筛

选治理控制分布偏差，部署反馈则把线上失败案例回流为增量数据，形成“数据飞轮”。任一环节缺失，都会以模型缺乏物理认知、过拟合、跨传

感器对齐失败或性能停滞的形式传导至最终效果；随着数据规模抬升，瓶颈将从“采不到”转向“用不好”。

表：数据处理过程包含多个环节
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2、具身大脑：大语言模型将加速物理AI模型迭代



模型：从VLA到WAM再到大语言模型

1）视觉语言动作模型（Vision-Language-Action，VLA ）：主干网络建模的是语言与感知，而非世界动力学规律，目标是学习视觉和语言指

令到运动轨迹之间的映射，需要同一任务高度相似的示教样本，但面对未见过的行为与环境时，物理层面的泛化能力较弱；

2）世界动作模型（ World Action Model，WAM ）：是世界模型的扩展，世界模型学习环境如何随时间演化，重点是理解跨任务复用的物理

规律，因为物理规律的通用性高于语义，物体坠落、滑动的规律不会随物体种类改变，可复用到无相似示教样本的场景中，输入是动作指令，

输出是未来世界状态；WAM是世界模型的演进，输入任务目标，输出是动作执行和未来世界状态的预测；

3）大语言模型：Chat-GPT6 Astra是原生大语言模型，未经机器人数据训练即可跑通完整任务流程，2026年9月，Galbot Team经过系统测评

表明Chat-GPT6 Astra在任务执行过程中能够给出有价值的动作决策，超出行业预期。

数据来源：OpenMOSS，Galbot Team，东吴证券研究所 15

图：VLA通过语义推理与机器人状态生成智能体动作，WAM联合预测动作和未来世界状态 图：Astra作为通用具身策略可取得较好结果



VLA：输入图像与语言指令，输出控制动作

独立模块：各功能模块独立。VLA模型出现之前，人工智能领域模型进展大多彼此割裂：视觉系统负责采集、解读与识别图像；语言系统完成

文本理解与生成；动作系统则用于运动控制。这些独立模块各自在专属任务上表现尚可，但难以协同工作，很难泛化至全新场景。

视觉语言模型（VLM）：融合视觉与语言，但无法输出动作。绝大多数人工智能系统仅专攻单一或两类模态，例如视觉–语言、视觉–动作、语

言–动作，以VLM为例，该模型融合视觉和语言，但模型无法基于多模态输入生成、执行连贯的动作。

VLA：整合感知、自然语言理解与具身动作。VLA融合视觉输入、语言理解与运动控制能力，使具身智能体能够感知环境、解析指令，并动态

输出适配动作，以谷歌DeepMind在2023年开发RT-2为标志性工作，其他还包括斯坦福大学等开发的开源OpenVLA、 初创公司Physical

Intelligence开发的π₀/π₀.5/π₀.7等。这类模型学习的是响应式的“观测到动作”映射，并不会显式建模物理世界在交互干预下如何演化。

数据来源：康奈尔大学，OpenVLA，东吴证券研究所 16

图：VLA模型整合感知、自然语言理解与具身动作 图：给定图像与语言指令， OpenVLA模型输出机器人控制动作



世界模型：理解外部世界的动力学规律，交互能力快速提升

世界模型：核心目标是理解外部世界的动力学规律。世界模型的目标是掌握世界的动力学规律，并能够确定性地推演下一状态，借此实现更长

时程的演化外推，并支撑下游的决策与规划。主要可分为两类：1）外部世界的隐式表征：将外部现实映射为由隐变量构成的模型，以此形成对

世界的隐式理解，大语言模型的出现大幅强化了该路线对世界知识的刻画能力；2）物理世界的未来预测：强调生成视频的真实感，要求视频能

够复现物理世界的未来状态，前沿研究重心逐步转向构建具备真实交互能力的物理世界。

典型代表：谷歌DeepMind的DreamerV3、Genie系列、Meta的V-JEPA 2、蚂蚁灵波 LingBot-World等。

交互能力：谷歌DeepMind于2026年10月27日发布新一代世界模型Genie 4，相比Genie 3性能明显提升，面向实时交互式世界模拟，用户可

通过键盘控制导航和相机，并可在模拟运行过程中输入自然语言改变天气、增加人物或物体，模型随后根据当前环境继续演变后续状态。

数据来源：清华大学，DeepMind，东吴证券研究所 17

图：世界模型核心目标是理解外部世界的动力学规律 图：谷歌世界模型Genie 4支持实时探索动态场景



世界模型：与大语言模型（LLM）的区别与协同

世界模型重点特征在物理因果规律。LLM依托数据学习语义关联，形成偏向描述性的符号认知，但缺少物理因果预测。世界模型则为状态预测

器，依托数据学习物理因果规律，构建可推演的环境特征，擅长模拟动作带来的现实变化。

世界模型与LLM可以形成混合架构。大语言模型与世界模型二者可以协同搭建物理AI系统，LLM主要负责理解自然语言、拆解高层任务，世界

模型负责模拟环境演化、预判动作带来的物理后果。大语言模型主要学习文本等数据中的规律，典型训练目标是预测下一个Token；世界模型

则需要学习环境随时间变化的规律，预测下一时刻的物理状态。

表：世界模型与LLM的区别在于物理因果规律 图：BiTAgent，LLM与世界模型协同架构

数据来源：《世界模型与大语言模型的协同范式》 ，BiTAgent ，东吴证券研究所 18

对比维度 目标与学习范式 优势 局限
训练数据与表征

形式

大语言模型
（LLM）

作为token预测
器，从文本、多
模态数据学习语
言统计与语义关
联，目标产出通
顺文本，建立符
号语言层面、偏
向描述性的世界
认知

语义理解能力突
出，适配自然语
言交互，擅长开
放式任务、知识
调取、抽象推理
和任务拆解

缺少物理落地支
撑，容易产生幻
觉，很难内生推
演物理后果，长
时序物理规划能
力不足

训练素材以文本
token序列为主；
表征是隐式、统
计型的语言嵌入

世界模型

作为状态预测器，
从交互、视觉传
感数据学习物理
时空因果规律，
模拟动作带来的
环境变化，搭建
支持反事实推演
的物理因果表征

掌握物理因果逻
辑，可以在内部
做场景预演规划，
输出结果符合现
实物理规律，适
配具身智能交互
场景

语言理解、抽象
推理能力偏弱，
很难理解复杂语
言指令、社会规
则，不擅长语言
表达

训练素材为视频、
三维场景、传感
器时序等连续数
据；表征面向状
态转移，侧重因
果信息的高效压
缩



WAM：统一预测状态建模与动作生成

WAM：具身基础模型的一类，把预测状态建模与动作生成统一起来，目标是对未来状态与动作的联合分布建模，而非仅单独对动作建模，

WAM演进过程中主要发展出联合式和级联式两类，两类架构路线是当前领域主流探索方向，它们属于不同结构方案，目前正处于并行发展阶

段，并非严格的前后迭代替代关系。

1）联合式：将世界预测与动作生成深度耦合，世界预测、动作生成绑定在同一个模型内；典型的模型包括英伟达DreamZero、字节跳动GR-2、

蚂蚁灵波LingBot-VA等。

2）级联式：将世界建模与动作执行大体解耦，基本分成两大模块，即先做世界模型预测未来状态，再单独交给策略模块输出动作，发展路线包

括显式对齐、隐式对齐两种，典型模型包括谷歌Deep Mind等开发的UniPi、阿里WorldVLA等。

数据来源：OpenMOSS，英伟达，东吴证券研究所 19

图：WAM主要可分为联合式和级联式两类 图：DreamZero可联合预测视频与动作



Astra：长程任务规划能力超预期，瓶颈在速度和效果判断

Astra用于物理AI仍存在速度和动作效果判断瓶颈。

1）控制速度不匹配：大模型控制机械的速度很慢，公开视频多为数倍甚至几十倍加速；大模型推理仅能做到几赫兹频率，英伟达Astranomy

项目测得GPT-6 Astra在具身智能直接生成动作模式下的单次推理平均需18.56秒，而机器人底层伺服闭环需要200赫兹以上，二者完全不匹配。

速度慢主要是模型本身的原因，比如Astra全参数1000B，运行速度较慢，但是并非所有参数都有效。

2）动作效果判断能力崩塌：大模型在任务泛化、理解、纠错、长程任务规划上具备优势，模型能够给出有价值的动作决策，却难以稳定生成、

校验这些动作在物理世界里产生的实际效果。已训练策略与全身控制器有助于弥合这一差距，但想要实现高效协同，判断何时介入干预、何时

把控制权交还给底层策略仍是Astra需要解决的问题。

数据来源：英伟达，东吴证券研究所 20

图：直接用Astra生成动作模式下单次推理时长超10秒



Fable 5.2：长任务处理能力和成本效率提升

长任务处理能力提升。Fable 5.2的可用将近30个小时完成了费马大定理的形式化证明。而此前一个未发布的版本，配上专用的定制化工具调度

框架，外加研究员引导，做完相同的工作，仍然需要11天，Fable 5.2的长任务处理能力明显提升。

成本效率提升明显。在Fable 5.2 Medium模式下，Fable 5.2完成高难度任务所需的token数量少于Fable 5.1。在FrontierCode 2.0的评测中：

Fable 5.2与Opus 5.5的水平大致相当，但单任务成本仅约后者一半；Fable 5.2 Xhigh模式在所有已发布参评模型中取得最高分。

数据来源：Anthropic，东吴证券研究所 21

图：Fable 5.2长任务处理能力提升 图：相近成本水平下Fable 5.2优于GPT-6 Astra编程测试最高分



Fable 5.2：工程领域能力逐渐强化，机器人控制能力有优势

通用AI在硬件设计和机器人控制等工程领域能力逐渐延伸。Claude Fable 5.2不仅在编程、物理和数学等领域表现强劲，在硬件设计和机器人

控制等工程领域的表现也明显提升：

1）硬件设计：使用单段提示词，令Fable 5.2输出三套可投产电子设备方案， Fable 5.2可自主输出规格、选型元器件、完成四层PCB布线、

CAD外壳建模与固件开发；

2）机器人控制：Claude Fable 5.2 Max模式在RoboDojo Sim测试中取得64.9%的平均成功率，达同样测试条件下GPT-6 Astra成功率

（29.8%）的2倍以上，并领先上一代Fable 5.1（27.6%）与Opus 5.5（39.4%）。

数据来源：Anthropic，东吴证券研究所 22

图：Fable 5.2在双臂仿真机器人的控制能力评估中表现较强图：Fable 5.2硬件设计能力逐渐强化



模型部署：分层结构是潜在主流方向

VLM的主干网络具有较强的通用性，但运行速度不够快；而机器人的视觉运动控制策略虽然响应迅速，却缺乏足够的通用性。Figure AI的

Helix模型尝试采用System 1与System 2结合架构的VLA模型，专为实现高频率、灵巧且覆盖整个类人机器人上半身的运动控制而设计，Helix

通过两个相互协作、经过端到端联合训练的系统解决了速度不匹配问题：解耦式架构使两个系统能够按照各自最适合的时间尺度独立运行。

System 2：理解高层任务目标，进行语义推理和场景分析。部署在机器人本体上的VLM模型，运行频率为7-9 Hz，负责场景理解和语言指令

解析，使机器人能够在不同物体和环境背景下实现泛化能力；System 1：快速执行动作，并根据实时环境变化进行动态调整。高速响应的视觉

运动控制策略，以200 Hz频率运行，将System 2生成的潜在语义表征转化为精确连续的机器人动作。后续Helix 02进一步扩展了该结构，引入

以1 kHz频率运行的System 0，负责机器人的实际运动执行，处理全身范围内的平衡控制、接触交互以及身体各部位之间的协调。

数据来源：Figure AI，东吴证券研究所 23

图：不同层级的模型共同控制机器人的动作执行
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3、终端载体：人形机器人是物理AI最合适的载体



载体：人形机器人是物理AI理想载体，灵巧手是关键部件

人形机器人是物理AI最合适的载体。1）物理AI的训练语料主要来自人类，比如Ego数据采集是人类的第一人称视角，用于训练的网络视频主要

包含的是人类的行为动作；2）人形硬件天然适配模型和数据，训练效果最佳；3）人形轮式机器人、双足机器人（如宇树）的硬件成熟度均在持

续提升。

人形机器人包括感知、计算、控制、能源和执行等模块，灵巧手是关键部件。典型人形机器人包括感知系统、运动控制系统、计算平台、本体结

构、关节模组和灵巧手等模块，灵巧手技术路线多样，是人形机器人大规模量产的关键难点。

图：人形机器人由感知、控制和执行等多个模块组成

数据来源：Apple，宇树科技，东吴证券研究所 25

图：Apple开发HALO系统控制宇树G1机器人在新场景中活动



灵巧手：技术路线分化，逐渐从研发验证走向商用落地

灵巧手是人形机器人核心模块之一，现有四条主流路线。1）分类：灵巧手的传动结构有四条路线：连杆传动、腱绳传动、直驱、混合传动。混

合传动是融合两种及以上传动结构，针对拇指、四指、近端与远端关节的差异化作业需求分区匹配不同方案，当前主流组合为“腱绳+直驱”。

2）特点：灵巧手各技术路线各有特点，但单一路线较难兼顾高精度、高负载、轻量化与高柔顺等需求。混合传动依托分区传动设计，在精度、

负载、轻量化与柔顺性之间实现综合平衡，有效解决纯直驱方案散热问题突出、纯腱绳方案精度不足的问题，是未来灵巧手硬件演进的核心方向。

灵巧手逐渐从研发验证走向商用落地。据MIR数据，按 2025 年出货量（台）计，中国灵巧手市场中科研教育和数据采集合计占比74%，产品仍

集中在实验室和展台，真实场景应用中尚未规模化落地。随着汽车线束插接、3C精密装配等场景以及灵巧手所用的力学传感器小批量订单在

2026年集中落地，增长主引擎正从科研采购加速转向行业级应用。

图：2025年灵巧手应用场景包括科研教育和数据采集等，后续逐渐丰富

数据来源：MIR，东吴证券研究所 26

表：灵巧手技术尚未完全收敛



灵巧手：市场规模快速提升，部分企业初步具备规模化交付能力

市场规模将快速提升。据MIR预测，2026年全年灵巧手出货台数将突破3万台，小批量行业级落地订单开始成为市场增长的新支撑。

部分企业初步具备规模化交付能力。从精密硬件结构、传感感知、柔顺力控算法、场景化软件方案、工程交付服务等多维度综合评估，国内灵巧

手行业已形成一批具备规模化交付能力的代表性企业。其中，因时机器人、强脑科技、灵心巧手、Sharpa、中科硅纪等企业在软硬件一体化能力、

技术路线完整度与产品落地上表现突出。

表：灵巧手厂商梳理

数据来源：MIR，东吴证券研究所 27

图：中国灵巧手市场规模将快速提升
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4、产业链公司梳理



风语筑：三维空间数据铸就壁垒，积极布局物理AI

空间数字化沉淀的可仿真三维资产，使公司成为物理AI稀缺的数据供给方。公司具有丰富的数字展示、文旅/城市空间数字化项目积累，拥有大量带

物理属性、可仿真的真实三维空间数据资产，适配物理AI训练需求；公司具备空间采集、三维重建、数字孪生能力，和字节即梦AI合作落地非遗、

文旅AIGC项目，是物理AI训练稀缺的数据供给方。 

参股/合资/共建深化物理AI全产业链布局。2026年6月公司拟以自有资金不超过2,000万元投资松应科技（自研ORCA OS物理AI操作系统），随后

又于7月与松应科技合资设立上海风应科技，聚焦物理仿真引擎、Sim2Real仿真训练及空间合成数据生成。联手宇树科技等企业打造杭州市具身智

能展示与应用推广中心，推动物理AI技术从研发验证向深度交互场景落地转化。

图：公司具有丰富的数字化空间项目经验 表：公司通过参股/合资/共建深化物理AI全产业链布局

数据来源：风语筑，东吴证券研究所 29

布局 角色 意义

松应科技
以自有资金不超过

2,000万元投资
布局物理AI操作系

统

风应科技
和松应科技合资设立，

控股70%
推动数采-仿真-训

练-评测闭环

杭州市具身智能展
示与应用推广中心

和宇树科技等企业联
手共建

推动物理AI技术从
研发验证向深度交
互场景落地转化



奥比中光：3D视觉龙头，卡位物理AI感知入口

“全栈式+全领域”技术体系，卡位物理AI感知入口。公司可提供全套自主知识产权3D视觉感知产品，全面布局主流3D视觉技术，灵活适配不同应

用领域。 2026年8月，公司于WRC大会上展示EGO、UMI、WristCam、Hub等产品，形成覆盖真实交互全关键视角的数据采集矩阵。

芯片、光学、算法全栈自研，构筑端侧物理AI硬件的适配能力。公司自主完成多代深度引擎与dToF/iToF感光芯片开发，覆盖结构光、双目、ToF三

条路线，具备百万级量产能力，可为物理AI提供轻量化、高集成的三维感知方案。 

生态接入与下游拓展同步推进，3D感知需求随物理AI放量持续扩容。 产品已融入NVIDIA Isaac/Jetson、苹果MacOS、微软、英特尔等平台，海外

拓展提速；下游聚焦智能机器人、三维扫描、工业测量与消费级 3D 打印，构成长期增长主线。

图：奥比中光通过自主研发不断迭代产品 表：3D 视觉产品矩阵

数据来源：奥比中光，东吴证券研究所 30

技术路线 代表系列 特点与场景

结构光 Astra
近距离高精度，三维扫

描/刷脸支付

双目 Gemini
低成本、室外适应性好

，机器人导航

iToF/dToF Femto
远距离、抗强光，物流/

工业测量



福赛科技：聚焦机器人轻量化，深化海外产能布局

汽车内饰产品矩阵不断丰富，前瞻布局机器人轻量化。公司主要从事汽车内饰开发和销售，逐渐形成以功能件为主、装饰件和新能源三电嵌件为重

要发展方向的业务布局。公司已与众多国内外汽车整车厂商或知名零部件供应商建立合作关系。公司前瞻布局机器人轻量化业务，已完成部分机器

人零部件产品研发、小批量试制及送样实验工作。

海外收入占比较高，加速海外产能布局。2026H1墨西哥三座工厂约占公司总营收的1/3，公司拟投资3.8亿元建设泰国生产基地，进一步强化全球化

布局，增强公司中长期竞争优势和增长前景。

图：2026H1公司国外收入占比较高

数据来源：福赛科技，Wind，东吴证券研究所 31

图：公司汽车内饰产品矩阵不断丰富

54.37%37.36%

8.27%

中国大陆

国外

其他业务（地区）



五一视界：51Sim放量，物理AI基础设施成型

51Aes、51Sim及51Earth三项业务铸就物理AI核心基础设施企业。公司依托51Aes数字孪生、51Sim合成数据与仿真、51Earth数字地球三大核心

产品，业务涵盖自动驾驶、具身智能及空天探索等领域，应用场景逐步由数字孪生构建扩展至智能驾驶、具身智能数据与训练以及物理AI工厂。

51Sim是公司物理AI核心引擎，服务智能驾驶与具身智能企业，行业市占率第一。公司51Sim合成数据与仿真平台为具身智能领域提供高逼真仿真

训练环境与海量合成数据生成能力，支撑AI系统在虚拟环境中的训练与验证。据沙利文报告，按相关业务收入计，2025年51Sim在中国端到端高阶

智驾仿真及数据平台市占率53.5%，排名第一。

卡位物理AI基础设施，打开远期成长空间。公司依托AperData、51Claw、AperOne等产品切入物理AI的数据采集处理、Real2Sim2Real训练闭环

及现场部署运营环节，有望打开公司远期成长空间。

图：2026H1五一视界收入来源包括数字孪生和合成数据与仿真 表：短期-中期-长期三阶段业务演进

数据来源：五一视界，Wind，东吴证券研究所 32

阶段 核心产品 定位

短期 51Sim
按2025年相关业务收入
计，高阶智驾仿真与数
据平台，市占率 53.5%

中期 AperData+AperOne
具身数据采集与仿真验

证闭环

长期 物理AI工厂
按训练片段计费的订阅/

消耗式服务

58.49%

41.43%

0.08%

数字孪生平台

合成数据与仿真平

台

数字地球平台



索辰科技：具备物理AI全栈能力，CAE求解器铸就差异化

以CAE求解底座优势切入物理AI，构建差异化技术壁垒。公司具备深厚CAE工程仿真、多物理场求解技术积累，打造物理机理+AI算法+工程能力的

核心壁垒；依托原有仿真能力向物理AI延伸，和纯数据侧厂商形成路线差异，是其物理AI业务的核心特点。

“开物”物理AI产品线成型，核心产品矩阵持续迭代落地。公司“开物”系列产品作为物理AI第二增长曲线，2026H1收入658.85万元，新增发布

“营造・万象”世界物理模型、大圣智能体、行者合成数据，完善产品体系，面向工业能源、具身智能、低空经济推进场景验证与客户导入。

资源倾斜+算力生态合作，落地“算法+算力”双轮生态。公司变更募投项目，将资金转向物理合成数据基座与场景示范项目，集中资源押注物理 

AI；同时与海光、中科星图等头部厂商签署战略合作，打通算力、航天测控等产业资源，共建物理AI生态。

图：2026H1索辰科技营收主要来自天工和开物系列产品 表：公司“开物”产品矩阵

数据来源：索辰科技，Wind，东吴证券研究所 33

产品 定位 面向场景

营造·万象 世界物理模型 工业能源、低空经济

大圣 智能体 工业/具身任务规划

行者 合成数据 训练数据生成

智能工坊 物理AI开发平台 场景验证与交付

37.80%

20.36%

13.83%

9.06%

8.52%

7.00%
0.21% 3.23%

天工-工业自动化软件产品

天工-工程仿真软件

天工-生产管控一体化解决方案

开物-仿真产品开发

天工-仿真产品开发

技术服务

机加工

其他



宝通科技：布局工业物理AI，场景与渠道构筑核心壁垒

合资平台宝光是物理AI业务的核心承载主体。公司与光轮智能依托该平台完成能力分工协同，公司输出场景、工程、真机数据与客户资源，合作方

提供高保真仿真引擎、合成数据以及机器人评测工具链，所有虚实闭环的研发、项目交付与商业化探索均在此平台内统筹推进。

场景资源是业务落地的核心壁垒。依托输送带运维主业积淀，持续积累高质量工况真值数据，以清扫、巡检、矿业四足机器人作为数据采集终端，

实现真机数据与虚拟样本双向回流迭代，匹配工业客户安全生产、减少停机损失的刚性需求。

渠道优势有望推动物理AI业务快速复制推广。国内依托成熟工程交付体系，推动仿真评测、机器人一体化方案落地标杆项目；海外借助长期矿业客

户资源，已实现头部矿企的矿业四足机器人验证，为数据与仿真服务出海打下基础。

图：宝光将结合宝通和光轮优势，推进物理AI数据等产品落地 图：2026H1输送带制造与智能输送系统收入占总收入的56.38%

数据来源：宝通科技，Wind，东吴证券研究所 34

43.62%

42.25%

14.13%

移动游戏

输送带制造

智能输送系统
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5、风险提示
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风险提示

物理AI模型能力进展不及预期风险。当前通用具身模型在空间理解、任务规划、机器人控制等测试多集中于标准化环境与有限任务，若模型在复

杂场景、长程任务、精细操作及跨本体泛化方面提升速度低于预期，将影响物理AI产业整体发展节奏。

机器人商业化及规模放量不及预期风险。物理AI产品仍处于研发验证和小批量导入阶段，若产品可靠性、成本、续航、安全性未能满足落地需求，

或是下游客户资本开支意愿偏弱，将导致量产、订单兑现节奏低于预期。

公开演示代表性不足风险。物理AI评测体系仍处于发展初期，测试任务、硬件平台与评分标准尚未统一，标准化环境下的测试结果与企业公开演

示，难以充分反映模型在真实复杂环境中的实际表现。

Sim2Real迁移效果不及预期风险。虚拟仿真环境与真实物理世界天然存在差异，合成数据难以完整还原接触、摩擦、材料形变、传感器噪声等长

尾工况，若仿真精度、跨域迁移效果不及预期，将约束模型训练效率与真机泛化能力。
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