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1. 引言

在日常的工作和生活中，我们希望智能设备能帮助

我们完成各种各样的任务。因此，我们经常需要根据不

同的任务和场景设计各种机器人和相应算法。但是，这

样远远达不到我们对智能的期望，也满足不了现实中对

任务和场景自适应的需求。而反观我们人本身，如果将

人类看作一个“智能本体”，用这样一个本体（加上适

当工具），我们可以做不同的操作任务适应不同的场景。

这也启发我们，我们需要一个通用的智能本体（general-
purpose intelligent agent, GIA），大部分任务可以在同一

个本体上执行，从而大大提高产业和生活的智能程度。

我们还认为，为了接近通用人工智能的目标[1]，一个

强大的、标准的通用智能本体是必要的。 
所以，本文探讨了通用智能本体所需要的体系结

构，我们从以下两个角度讨论。类人性（human-like）：
我们希望通用智能本体能和人类一样有完整的感知能力

[2]、决策能力[3]，同时能不断接收新知识[4]，积累经

验，适应新的环境，并且能驱动本体正确实施各种操作，

最终完成任务。类计算机性（computer-like）：我们希

望通用智能本体在体系结构设计上能参照计算机的设计

思想[5]，比如，我们需要有清晰的模块和模块之间的

协议，模块自身可升级，同时用户能通过高级语义编程

方式低成本地面向任务描述，而无需关心底层设计。在

充分考虑功能的类人性和设计的类计算机性后，我们提

出了元操作流模型，提取跨任务间的元操作共性，尽量

用最简单的结构完成尽可能多的任务。本文建议通用智

能本体应该有五大基本模块：执行模块、中央GIA处理

器、感知模块、知识引擎和任务编译器。在下文中，我

们将讨论这些模块如何协同地实现在功能上与人类可类

比（具有智能性），也同时在设计思路上与计算机可类

比（具有可操作性）。我们希望设计的体系机构能实现

以下的三大特性。

（1）可迁移性：在执行大多数任务时，无需更换本

体，用户只需提供简单地任务描述，无需重新设计底层

通用硬件，协议和操作系统；

（2）可扩展性：和通用计算机的模块（CPU, RAM）

一样，各个基本模块相对独立，且可升级； 
（3）可群智性：面向群体智能，知识可增长，经验

可共享。随着通用智能本体群完成任务的增加，知识体

系得到扩展，学习新任务所需的时间减少。

我们还进一步讨论了如何量化衡量一个本体的智能

程度。我们认为任务迁移能力是衡量一个本体智能的

最重要标准，所以，提出了机器人类学习成本比（agent-
hman cost ratio, AHCR）的衡量指标，即对于一项新的

任务，一个本体需要人类的多少倍时间学会该任务，这

个指标可以很好地衡量一个本体在通用智能方面的综合

能力。必须注意的是，本文中通用智能本体的概念不是

要苛求完成所有人类的操作任务，而是追求尽可能多的

任务能在一个统一的本体上完成。因为根据某些特定场

景的需要，特制机器人会有更高的效率，比如扫地机器

人。这个正如通用计算机和特殊功能计算机的关系，虽
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然绝大多数人使用通用计算机体系结构，但是某些特殊

计算需要使用特殊体系结构的计算机。

文中我们先介绍通用智能本体的基本体系结构和评

价指标，以及对智能科学的影响，之后讨论在各个行业

中的应用。最后做出总结。

2. 元操作流模型

各种行业、各种环境下有着各种各样需要完成的操

作任务。通用智能本体的核心就是要用一个简单模型来

统一描述这样近乎无穷数目的操作任务。因此，我们

提出了元操作流模型。任何一个人类操作任务都可以

分解为多个步骤。比如任务“拧开螺丝”，会分解成为

抓起螺丝刀，移动螺丝刀对准螺钉，拧动螺丝刀，取

出螺丝刀。

我们沿着这一思路，探讨如何把一个大的操作分解

成为多个小操作。为了让一个任务的分解更明确，我们

定义“可不再向下分解的通用操作”为元操作，比如抓、

拧、插入、揉压等。我们要求这些元操作需要具有足够

广泛的迁移共性，这些共性是跨任务、跨操作对象的。

比如，我们在医疗行业扭开一个药瓶盖和在家用行

业扭开一个牛奶瓶盖具有很强的共性。而且可预期的

是，人类的元操作集合是有限的。因此，在定义好元操

作集合后，人类的任何操作任务，都可以解析为一个元

操作流，也就是一串元操作序列。接下来，我们更加深

入地讨论元操作的完备定义和元操作流的构建。

2.1. 元操作三要素

一个完备的元操作定义，除了元操作类型P（比如

抓、拧、插入），需要考虑操作对象O、元操作完成后

的最终状态S集合。某些操作任务最终完成状态S可能

有多种可能性，比如敲碎玻璃，最终结果敲碎可能有

普通玻璃的碎裂状态或钢化玻璃的颗粒状粉碎状态等。

所以我们认为S是一个集合，元操作P针对操作对象O
顺利执行后，客观环境状态转变至最终状态集合S中的

一种。我们简称这几个要素为自适应元操作三要素{P, 
O, S}。

当本体获取三要素{P, O, S}后，本体启动元操作P
的知识，提取物体O的状态（视觉、力觉）与属性，做

出自适应操作，指导达到完成状态S。这需要依赖一个

好的知识引擎，细节会在后面介绍。我们从概念上定

义S集合，但是实际中，如果S集合过于庞大无法枚举，

我们将设计（或者训练）一个判别函数来反馈当前状态

是否为完成状态，以及该状态的具体情况。

2.2. 元操作流构建

在元操作集合确定后，如何动态地根据当前环境选

择元操作是一个开放的学术问题。我们需要一个元操作

选择函数T()来决定当前时刻的元操作选择，从而形成

元操作流。另外，如何基于通用智能本体的基本架构设

计更加智能、更加通用的元操作，也是一个开放的学术

问题。这些都需要群体智慧来共同推进。

意义：元操作流模型可以使各种复杂的任务的描述

和操作简单化。考虑到人类元操作种类有限，很多复杂

的任务描述可以变成元操作的组合问题。而同一个元操

作，即使面对不同的物体，也会有很强的共性，这使得

我们有可能抽取其中的共性，编辑成元操作知识，实现

非常强的复用性和任务可迁移性。

3. 通用智能本体体系结构

如图1所示，我们探讨通用智能本体的基本模块：

执行模块、中央GIA处理器、感知模块、知识引擎、任

务编译器。这些模块作为一个整体在统一的协议下，完

成各种任务，不需要为某个特定任务重新设计新的软硬

件体系结构。

接下来我们以元操作流模型为逻辑基础，简单介绍

五大基本模块。

执行模块。该部分主要由移动平台与操作平台两大

硬件体系组成。

（1）移动平台。通过移动平台空间上的移动，靠近

被操作对象，使得被操作对象处于操作平台的工作空间

内。常见的移动平台包括滑轨、轮式、四足、双足等系

统，移动局限和灵活性依次降低，控制难度依次提升。

如何提升控制稳定性、灵活性及运行效率，仍是机器人

领域重要的研究方向。

（2）操作平台。通过对操作对象施加空间上不同位

置、不同维度的施力，使得操作对象产生所预期规划的

结果。常见的操作平台包括并行、串联等机构类型的机

器臂及其末端执行器，驱动方式包括电驱、气动、液压

等驱动类型。如何兼顾操作力的精度和灵活度，操作平

台的速度、稳定性、负载和能效，是执行模块进一步进

化的关键课题。

感知模块。感知模块接收外界信号，包括采集视觉



3Author name et al. / Engineering 2(2016) xxx–xxx

信号、力觉信号、声音信号等，同时解析环境中的视觉、

力觉、听觉等语义。其中，解析视觉语义和听觉语义分

别需要使用计算机视觉技术和语音识别。

学术问题：视觉听觉信号采集为相对成熟的技术，

其中视觉信息可能包括精确三维信息与热感信息。而目

前，基于深度学习的计算机视觉技术对于未在训练集中

出现的物体识别能力有限，如何融合环境交互提高对新

物体的识别也是一个开放性的学术问题。力觉感知器的

反馈信息可能包含低频的六维力觉信号（三维接触力和

三维接触扭矩）、高频的触觉信号（接触面的震动状态，

可用来辨识接触物体的物理特性和操作状态特性）以及

触觉空间信息（力觉信号的空间分布，一般通过阵列形

式的传感器获取，类图像特征）。目前，力觉感知器的

设计与解析方法在研究上仍处于不断发展的阶段，同

时如何更准确全面、成本更低地获取合适的力觉信息

并与其他感知维度进行有效融合，是一个开放性的学

术课题。

任务编译器。任务编译器是用户向通用智能本体布

置任务的统一界面。具体讲，我们提出开发一种“面向

任务的高级语言”，用户使用该语言，通过执行模块、

感知模块及编译专用设备等媒介进行任务描述，在实际

应用中能进行元操作流生成。具体地说，任务编译器负

责编译成可以执行的元操作选择函数Z()。该函数能根

据感知模块所反馈的信息，结合知识引擎提供知识，从

有限的元操作库中选择当前最佳的元操作。和传统计算

机编程语言不同，用户不止能通过编写程序代码的形

式，甚至能通过动作示教、自然语言等多种方式实现任

务描述。

学术问题：如何描述一个任务（特别是复杂操作任

务）从而生成（或者学习出）一个机器可执行的元操作

选择函数Z()，也将是一个崭新的科学问题。通过演示

学习是一个直接的解决方案，并已研究了很长时间[6]，

但它通常是特定于机器人的，而且成本高昂，无法记录

复杂任务的每一个可能的成功路径。考虑到自然语言处

理（NLP）技术最近已取得了相当大的进步[7]，通过自

然语言向机器人布置任务也是很有前途的方案；然而，

自然语言是开放的，而我们更容易从闭合词汇集中学习

到技能。

进一步我们要思考机器教学（machine teaching），
而不只是是机器学习（machine learning）。之前，大家

关注机器学习是因为，机器教学问题相对简单，只需要

做样本标注就可以，而如何让机器理解任务则是一个更

加有难度的问题。

技术展望：对于有固定步骤的任务（比如工业场

景），我们可以直接编写元操作顺序。而对于每一步都

需要动态决策使用什么样的元操作，目前比较可探索的

方法需要观察人类的决策行为，采用模仿学习。这一过

程中，“未来预测”，也是一个关键的技术点，人类在选

择元操作流不需要大规模试错，而是基于对未来的基本

预判，这将大大地提升决策成功的可能性。

知识引擎。在统一的协议下，不同用户可以对物体

和物体操作进行知识编辑，对知识库进行扩展。比如，

微波炉厂商生产微波炉，可以对其操作知识进行知识编

辑，这些知识通过统一格式上传到云端的中央AIG知识

引擎。通用智能本体对环境进行解析识别，在知识库中

找到对应知识，或者找到最相似的知识集合，对当前案

例所需要的操作进行推理。

学术问题：①如何定义物体知识以及物体操作知识

的编辑协议；②面对大量动态知识（比如各种元操作知

识）如何使用人机交互完成；③当知识库中没有绝对匹

配知识时，如何依靠相近知识进行推理。

技术展望：我们希望构建一个全方位的知识库，

包括：

（1）基于物体属性的知识引擎：收集大量三维物体

图1. 通用智能本体的五个基本模块。
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信息，并编辑物体属性，包括物体各个部分的功能、使

用方式和物理属性等。目前，没有一个包含所有标注信

息的物体数据库。作为当前最大的物体数据集，Shape-
Net [8]标注了一些属性，但是对象和属性的覆盖都不完

整。然而，如何建立物体属性标注的有效协议也是一件

重要的事情。当我们建立了物体属性空间后，对物体的

理解会有更强的泛化性。当遇到新的未见物体，虽然没

见过，在通过多次交互与识别获得其属性后，我们仍然

能较好地理解该物体，并且将这些理解运用到操作上。

这样的设置是ShapeNet无法满足的。

（2）自适应元操作知识引擎：对于每一个特定元操

作，在处理不同物体对象时具有一定共性，并且这种共

性是跨任务的。我们希望能抽取同一元操作下的共同操

作知识，面对不同处理对象能非常好地完成操作任务。

具体讲，需要设计（或者学习）一个M函数。对于第i
个操作元，给定操作对象物体集合O（可能包括对象物

体、工具等）、最终状态S，Mi输出一个可执行的指令u
来完成元操作，数学上可以写为u = Mi(O, S)。函数M的

构建需要结合实时的力觉、视觉等感知信息及引擎中

的相关知识。u为基于特定控制策略和感知信息的一段

机器执行动作。要注意的是，物体属性知识会是操作

O的主要依据（比如插入前需要判断物体的哪些特征

可插、材质属性对插入力的影响等）。操作元的概念有

两种：显式的（即基于规则的）[9]和隐式的（即数据驱

动的）[10]。传统上，显式方案从未尝试将所有日常操

作联合起来，并将注意力集中在几个特定的小任务上，

如抓取、移动和清扫[11]。很难将规则定义的原语组

合成相当复杂的任务。相反，隐式方案的目标是完全

通过数据来学习操作模式。考虑到任务拓扑的复杂性，

可能无法收集所需的适当数据量。我们的想法与显式

方案密切相关，因为我们为每个原语分配一个人类可

识别的名称。

（3）任务知识引擎：当我们建立和完善元操作知识

引擎时，我们需要根据任务确定元操作的组合步骤，其

中也存在许多步骤次序不固定的任务。目前，人类的行

为被海量的视频所记录，我们可以解析这些行为在各种

环境和操作物体下的元操作序列[12]，来获得任务知识

引擎[13]。这可以很大程度提高用户使用任务编辑器描

述任务的效率。任务解析具有挑战性，因为任务通常可

以通过不同的例程来完成。换句话说，常规任务的任务

拓扑是复杂的，模型参数无法捕获如此巨大的空间。这

就是为什么数据驱动方法对于这样一个问题是不可行的

主要原因[14]。但是，我们的操作元知识引擎将优先处

理任务解析问题。

中央GIA处理器。解析任务编译器的任务之后，中

央GIA处理器读取感知模块信号，并调用知识引擎中的

知识做出综合决策，并向执行模块发出指令。该模块

为整个系统的中心计算模块，涉及如何快速提取云端

知识引擎，以及实时决策，对计算设计模型提出了一

定的要求。

该体系架构有三大特点：

（1）面向任务语义编辑。用户可以通过任务编译器

向通用智能本体发放任务描述。与此配合的，我们提议

一套面向任务的高级编程语言，用户无需设计智能本体

底层结构。正如我们使用高级语言计算机编程时，不需

要设计处理计算机CPU、内存等各种细节。

（2）标准协议下的可升级模块。感知模块、执行模

块和中央GIA处理器都有统一的运行协议，以及各模块

之间通讯协议，无论是硬件还是软件都可以独立升级。

（3）知识与经验可增长。在建立一定物体和操作知

识编辑协议后，知识引擎是对全体用户开放的，可以在

统一规范下提交物体、元操作、任务等知识模块，实现

知识不间断增长。

讨论：我们提出通用智能本体既要从智能功能上与

人类类比，又要从设计上与计算机类比（表1）。
类比人类：中央GIA处理器可类比大脑负责逻辑区

域，负责综合处理；感知模块可类比眼睛、耳朵、触觉

神经，大脑视觉听觉触觉理解模块获取环境信息；知识

引擎可类比大脑记忆区间，执行模块类比人的手和脚；

而任务编译器类似大脑中的语言理解区间，用于理解用

户任务描述。

类比计算机：任务编译器类似计算机中的编译器，

使得各种程序可以执行在中央GIA处理器（类比CPU）

上。而知识引擎可以类比存储器。而感知模块自然可以

类比计算机的输入设备、键盘、鼠标。但是，计算机没

有办法影响外部物理世界，所以执行模块没有对应计算

机模块。我们列出类比表格，如表1所示。

4. 标准

我们需要一个可量化指标来衡量智能通用本体的性

能。可迁移性是直接衡量一个本体的通用智能程度的标

准，即完成一项新任务所需要的学习成本是多少。这也

是当前以深度学习为基础的人工智能技术的瓶颈所在
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[15]。基于此，我们提出以AHCR作为衡量指标（单位

是小时），我们定义如下。

对于某一任务A，我们令：

Tagent：从用户开始编写任务A描述程序起，到本体

学会任务A为止所需的平均时间；

Thuman：人类学习者从学习任务A起，到学会任务为

止所需的平均时间。

因此，我们可以计算任务A的AHCR如下：

AHCR = Tagent / Thuman

Tagent也称为“本体教学总成本”。这里用“平均时间”

是考虑到每个人使用的时间会有所偏差。AHCR的概念

是一个本体需要人类的多少倍时间完成一个新任务的学

习。我们希望这个数值接近1或者小于1。
这一指标能全面地衡量一个本体的通用智能能力。

因为“教学完成时间”涉及两个因素：①任务编程器的

成熟程度，属于“教”所需要的时间，如果我们描述一

个任务需要大量的时间，比如大量的硬规则（hard-cod-
ing）编写时间，那么将会增大“教学总时间”，而最理

想的情况，我们能用自然语言或肢体语言描述任务；②

本体学习需要的时间，比如模型训练。要特别注意的，

预计大部分任务需要多轮人机交互（human in loop），
用户要根据任务反馈结果重新编程，这也考验本体与人

的交互学习（active learning）效率。另外，当本体的知

识引擎越强大和基于知识引擎的推理能力越强大时，所

需要的时间也就越少。

任务库（Scalable Task Zoo）。由于用单个任务来衡

量一个本体的迁移能力会有一定偏差，我们需要建立一

个任务库（Task Zoo）来综合衡量，而且其中的难度和

任务种类要有一定多样性和代表性。这样能防止对智能

本体的衡量的偏差（bias）。我们将平均Task Zoo上的所

有AHCR结果（Average AHCR）来衡量一个智能本体

的标准。我们希望的情况是，随着任务数增加，学习总

时间会减少。这里将会涉及一个崭新的学术问题，就是

在Task Zoo里哪一些任务应该先学，哪一些需要慢学的

策略问题。因为人类学习任务也有一个从易到难的过

程，这样的总学习成本最小。

5. 群体智能

我们提出的通用智能本体的进步依赖于群体智能

（swarm intelligent）的发展。即我们需要建立可持续的

学术与商业社群（community）和有效的组织方式。我

们期待以下社群的出现。

知识引擎社群：社群成员提交和审核各种元操作、

物体和任务知识。

感知模型社群：社群成员提交和审核各种感知模

型，用于比如各种物体检测识别器。

Task Zoo社群：我们希望Task Zoo是可扩展的，所

有成员都可以提交新的任务，而我们也需要成立一个审

核委员会审核提交的测试任务是否可以加入Task Zoo。
测试委员会则是组织对多个本体的测试。

任务编译器社群：我们鼓励多种“高级任务编程语

言”共存与竞争，经过一定时间后，出现被用户普遍认

可的语言，这也需要一个任务编译器社群的支撑。

6. 对人工智能的影响

我们认为通用智能本体不能简单地看作AI赋能设

备。我们相信这样一个本体会大大推进智能科学的发

展。目前，主流的深度学习面临的问题是，对于新的任

务，没有训练过的数据性能会大大下降，换句话说就是

可迁移性较弱。通用智能本体的提出可以很大程度上提

高机器对任务的可迁移性。

对环境的深刻理解：智能体需要对其所在环境（特

别是操作对象）有深度理解。基于有泛化能力的元操作

集合，通过与物体交互操作，智能体对物理世界产生更

加深刻的理解，能更好地表征物体各种概念，比如，物

体功能、操作方式、材质等。人类也正是通过与物体的

交互，实现对物体属性层面的深刻理解。比如，我们理

解剪刀这个概念，我们通过交互判断它是否能剪断物

表1 人类功能器官与计算机设计模块类比表

GIA modules Comparable human organs Comparable computer modules

Execution module Hands, feet –

Perception module Eyes, ears, tactile nerves Keyboard, mouse

Task compiler Brain language section Compiler

Knowledge engine Brain memory section Memory

Central GIA processor Brain logic section CPU
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体。如图2所示，即使训练数据中没有这样的图片，也

能判断这是剪刀。而传统深度学习算法（如果没有事先

训练过类似图片）无法识别。

通用智能本体提供了和世界交互的基础，可以获得

更多的物体属性概念，这将有别于传统的深度学习。基

于理解物体属性，系统会对未训练的物体也能很好地理

解。从某种程度讲，借助元操作构建，本体实现了从模

式识别到物体理解，对于没有见过的物体有很好的泛化

能力。

可增长群体智能：虽然群体智能被提出来已经有20
年的历史，但是要跨任务比较困难[16]。而通用智能本

体的推出提供了一个很好的机会。因为我们的逻辑基础

是元操作，而元操作在不同任务下具有很强共性。随着

大量操作被（通用智能本体）群体各个成员所创造和记

录，这种跨任务共性会被提取出来进一步支持任务可迁

移。另外，通用智能本体有统一的协议，当人类社会广

泛使用同一个通用智能本体，经验共享变得更加容易，

对未知任务的迁移能力越来越强。再次，每个元动作具

有很强的通用性和层级性，能够对海量的智能空间进行

更加高效的结构化索引，为多维远距的共性语义创建合

理链接。

7. 通用智能本体的应用

通用智能本体将会提高各个领域的效率，预期会在

工业制造、医疗、餐饮、农业、家用等很多领域产生巨

大影响。比如，在家用领域，我们不可能对每个家庭特

殊环境的每个任务重新设计硬件、软件或学习模型，这

也是阻碍家用机器发展的重要原因。考虑到各个领域的

难易程度，通用智能本体在实际应用中的产业落地在

时间上会有先后，我们可以粗略分成四个程度（Level）
（表 2）。

我们认为操作步骤未知，每次要决策使用什么元操

作，对智能程度要求较高，比如修理物品等。而操作环

境和操作物体在知识引擎的帮助下，即使有所变化也能

相对简单地进行自适应和处理。所以，我们可以大致给

出各个行业在各Level上的分布（图3）。每个行业很难

说绝对处于哪个Level上，而是跨Level的。其中，工业

通用智能本体是相对简单的阶段，因为任务确定后，大

部分操作属于操作对象与环境变化不大、操作步骤已知

的情况。到了家用通用智能本体，需要和人（一个变化

很大的物体）交互，而且步骤也是不确定的（比如照顾

老人）。

所以，我们建议第一步先完成工业通用智能本体，

因为这是近期可实现的，也可以非常好地形成一个通用

智能本体的基本雏形。后面各个行业的智能本体可以在

这个雏形上升级，最终实现跨行业的通用智能本体。

执行模块。由于大多数集中于装配的工人都固定在

前方，因此我们提出的工业通用智能本体的执行模块可

以是一对机器人手臂，其7个自由度与人类的7个自由

度相匹配。在装配复杂的零件时，人类通常依靠触觉和

力来感知是否装配成功，这是一个在零件上施加不同维

度的力和力矩（共6个自由度）的过程。因此，手臂需

要能够灵活地对零件施加不同的力和力矩组合，这意味

着机器人手臂也应该具有较高的6个自由度的控制性能。

感知模块。要有一个对力具有高控制性能的手臂，

一个高质量的力/力矩传感器是必需的。它可以嵌入手

臂关节或末端执行器。除了触觉，还需要视觉来识别物

体，定位每个物体的位置和方向，以及在每个物体上装

配特征以支持复杂的手眼协调。可考虑采用RGB-D深

度相机来实现三维视觉。

图2. 我们可以识别传统深度学习算法无法识别的没有事先训练过的

图片。

表2 通用智能本体的四级应用难度

Level Condition of object and environment  Process step

Level 1 Both the environment and the objects of manipulation vary slightly Known process step

Level 2 Either the manipulation environment or the objects of manipulation varies greatly Known process step

Level 3 Both the environment and the object of manipulation vary greatly Known process step

Level 4 Both the environment and the object of manipulation vary greatly Unknown process step
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任务编译器。在生产线上，编制完善的标准操作规

程（SOP）和作业指导书对工人执行任务是非常必要的。

因此，最直接的任务编译器是能够解析标准操作规程并

将其转换为正确的元操作序列，并从标准操作规程中的

图片中学习对象，从而链接每个元操作。与通用智能本

体在其他领域的应用相比，工业通用智能本体的元操作

集相对较小，因此另一个更简单的编译器可以是字段工

程编辑元操作流的编程板。

知识引擎。我们在这里提出了一组常规组装过程所

需的元操作，这些元操作可能并不是所有组装任务的完

整集合。

（1）插入、夹紧A部件并将其外/内特性滑动到B部

件的内/外特性上。可能的特征包括连接器、轴/孔、螺

钉/孔。

（2）垫料，将A部件压在B部件的上面，在A部件

的表面来回移动，使具有紧密公差A和B可以配合在一

起。可能的特征包括使彼此配合过渡或冲压配合的零件

几何形状。

（3）将A部件拧紧、车削、安装到B部件，特征包

括螺纹、管螺纹等。

工业通用智能本体。与实现在各个领域广泛应用所

需的通用智能本体能力相比，通用智能本体应用于工业

自动化是在一个更结构化的环境中运行，具有更明确的

过程，因此实现起来没有那么困难。

如今，经过了几十年的技术发展，各种类型的机器

人和定制的设备已经在现代化的生产线上得到了有效的

利用。成熟的自动化工作包括焊接、喷漆、装料等。然

而，有一些程序需要更复杂的材料处理，去适应零件的

符合性和组件的非完美扭矩控制，如复杂的装配，这些

程序仍然只能依靠人类完成。我们提出了一种工业通用

智能本体的可能形式，能够进行上述类型的工作。

8. 总结

本文我们提出了一种新的概念，通用智能本体，即

追求各种任务间的通用可转移性，并提出了通用智能本

体的核心元操作流模型和体系结构。我们相信如果通用

智能本体的概念能实现，不仅将极大地改进人类生活和

生产，而且会促进智能科学的发展。
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