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[bookmark: _Hlk110374337][bookmark: _Hlk110374372]摘要：当前学界对社会化人工智能的探讨较少关涉人工智能所面对的社会化是一个怎样的议题并缺乏明确的判定标准。随着人工智能的技术进步，人工智能越来越深地嵌入到人、机、环境三重交互的社会化环境中，实现人工智能的社会化是人工智能发展的核心诉求之一，即从求解结构化的简单命题过渡到动态适应非结构化的不完全信息动态博弈命题。具身人工智能凭借身体优势，是实现人工智能从实验室到社会化的可能路径之一，其多功能性和具身交互能力为应对社会化不完全信息动态博弈提供了在环境中摄取多样信息的能力，以及解决复杂问题的多样性方案。通过举例深度进化强化学习，证明具身性为人工智能提供了与现实交互和获取多样信息的通道；社会化算法和多功能方案则证明，具身人工智能的发展应当增强自身的多模态信息处理能力、解决环境中的多模态任务，实现其在社会化环境中适应性的飞速发展。因此应当大力发展如传感器、云计算、材料科学、运行算法等具身人工智能相关产业，同时更重要的是，应形成具身人工智能构造理论。
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Abstract: At present, the academic discussion of social artificial intelligence(AI) is less focused on what kind of socialization is faced by artificial intelligence, and there is a lack of clear judgment criteria.With the advancement of AI technology, artificial intelligence is increasingly embedded in the triple interactive social environment of humans, machines, and the environment, the socialization of AI is one of the core demands of AI development, that is, the transition from solving structured simple propositions to dynamically adapting to unstructured incomplete information dynamic game proposition. With its physical advantages, embodied artificial intelligence is one of the possible ways to realize AI from laboratory to socialization, its versatility and embodied interaction ability provide the ability to absorb diverse information in the environment and solve complex problems, as well as diverse solutions. By providing examples of deep evolutionary reinforcement learning, this paper demonstrates that embodiment provides a channel for AI to interact with reality and obtain diverse information; while social algorithms and multifunctional solutions prove that the development of embodied AI should enhance its multimodal information processing capabilities, solve multimodal tasks in the environment, and achieve rapid development in adaptability in social environments. Therefore, embodied AI, such as sensors, cloud computing, materials science, operational algorithms, should be vigorously developed, and more importantly, the theory of embodied artificial intelligence should be formed.
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人工智能（AI）在社会生活中的嵌入程度越来越深，仅仅通过“专用人工智能”和“通用人工智能”两组概念已经无法准确评价人工智能在当下人类社会中所展现出的功能；而且，人工智能已不仅仅是单纯的工具，其与使用工具的人、与环境都存在一种长期的互动关系，人工智能会凸显出一定的社会性，发展为社会化的人工智能。因此，需要对人工智能的自适应模式给予一个新的适应性范式，以适应人工智能在新环境中的需要。
1  社会化环境的适应性
“专用人工智能”和“通用人工智能”这一组概念被广泛地用于评价人工智能的发展现状。一般来讲，专用人工智能不具备适应性，仅针对特定问题提供解决方案；而通用人工智能具备极强的适应性，能够针对工作环境中出现的各种问题提供系统化的解决方案。但目前对于特定问题和通用性却很难给出明确的现实指标，因此随着人工智能的发展，一旦进入社会化的人工智能时代，这两个概念由于其本身的极端性，已经无法准确评价当今人工智能的发展，需要一个新的位于中间态的概念——“不完全信息动态博弈”，来描述当今的人工智能社会化的发展，并基于此给人工智能的未来提供可靠的路径规划。
[bookmark: _Hlk110198862]1.1  社会化环境的核心挑战
当前学界对社会化人工智能的探讨炙手可热，却较少探讨社会化人工智能所处的环境，即人工智能所面对的社会化是一个怎样的议题，并给出明确的判断标准。如魏屹东[1-3]在诸多文章中探讨了人工智能所呈现出的表征方法是怎样的认知过程，并提出了如“情景觉知”等概念来详细描述人工智能的适应性。Krishna等[4]认为社会化的人工智能需要借鉴人在社会中的互动过程，学会在持续的交互中学习来适应多变的社会环境，并依据此理念设计了新的强化学习算法取得了突出的成绩。这些研究都是把问题集中在对人工智能性能的探讨上，忽视了其前置问题，即“何为社会化？”“人工智能在社会化的过程中要解决的最核心的挑战应当是如何定义的？”等问题。
当前学者包括徐献军[3]、魏屹东[2]等专家对于何为社会化这一问题均采取暗合的态度，其意向性指涉的是一种想象中的状态，即人工智能替代人的社会功能时应当如何行为，依据这种意向性往往能得出一些暗合的结论，比如人工智能应当具有对信息持续识别的能力、所处环境应当是长时间与人交互的情景、能够完美替代原有人的岗位等[3]。但依靠此种枚举法所得到的对社会化问题的解读并不能够达成统一的共识，因为每个人所参考的社会切面不同，每个人所针对的人工智能在社会中应当解决的问题不同，甚至于对人工智能是否处于社会化环境的判断都会不同，这会导致对人工智能应当实现的指标产生较大差异，比如有的注重交互的频率、有的注重持续性或者注重效率，因此所谓暗合不过是每位研究者根据自己设定的想象中的议题的一种臆想。
对社会化的人工智能如何实现应当保持开放的态度，但是对于判定人工智能是否处在社会化环境、所解决的议题是否是一个社会化议题应当采取统一且谨慎的标准，且标准的制定应当遵从简约有效的原则，即尽量采取最少的参考指标、抓住最核定的要素。社会化环境中最重要的两个要素，一是信息的不完备性，二是社会活动的反身性，除此以外的其他要素诸如交互频率、人的不确定性、多功能性等，可以在实验室中实现，非社会环境所独有，或者被以上两点要素所包含。其中，社会活动的反身性是经常被人所忽视的一个重点，事实上，反身性更值得重视，其意味着人工智能已经学习到的信息会因为反身性而变得毫无意义，即已有的信息会因为自身的行动而变得无效。主体在环境中的行动会产生博弈论当中的完全信息静态博弈和不完全信息动态博弈的区分。主体若对环境信息不完全了解，其在环境中必然处在不完全信息动态博弈的状态中，也就决定了主体只能根据已知的环境信息进行判断和决策，且决策和判断还会进一步影响已知和未知的信息，同时信息本身也会随着时间的推移和博弈进程的推进发生改变，因此无法找到最佳博弈或行动方案。这决定了主体需要不断地改变自身行为模式以适应当前的环境现状。这种主体随着环境信息变化而改变自身行为模式的能力，即本研究所要论述的适应性。
1.2  对不完全信息动态博弈环境的适应
不完全信息动态博弈之所以是判断人工智能是否处在社会化环境中最理想的标准，理由在于其他理论只在乎人工智能所获取信息的完备性，指明人工智能需要在信息不完备的时候就要能够行动；而不完全信息动态博弈更强调动态博弈，额外强调了已知的信息也存在因为活动而变得无效的可能。现实中绝大多数命题都存在反身性，比如，人工智能自动驾驶汽车针对当前车况采取行动，无疑会影响其他车辆的行驶从而改变已知的车况，此时，人工智能在面对自动驾驶这一命题的时候所能够获取的信息永远都是不完全的，且已知的信息也处在动态变化之中，只能通过连续的反馈信息来调整动作，从而进行动态的学习，以获取最大化回报，这就是不完全信息动态博弈。当人工智能摆脱数学，摆脱少数的完全信息命题，进入到更加复杂、变化更加多样、未来难以预知、命题无法被准确描述的社会生活中时，人工智能对学习的要求就转变为持续性的，优化自身行为就成为一项永续的动作，导致评估一个人工智能的适应性需要大量的计算时间，如此就产生了一个新的、需要关切的数据指标——效率，即优化自身行为的速度。当命题是完全信息命题的时候，会存在训练组与数据组，人工智能是在给定的条件下寻找最优参数，效率的问题并不突出，如果人工智能长时间不能通过训练组的训练达到理想状态，可以直接判断为算法问题；但是当优化自身行为成为一项永续的动作，学习变为终身，效率就变得尤为重要，由于没人知道优化的终点在哪里，就需要人工智能能够根据环境信息反馈作出更快、更正确的调整。那么，何种人工智能自演化、自适应、自发展的效率是最高的呢？答案是具身人工智能。
2  具身人工智能
对于具身人工智能的具体指涉，学术界存在很多不同的定义。由于“具身”二字脱胎于认知心理学，因此对于人工智能如何才能够符合具身在认知心理学中的定义，有很多的要求和限制。这里不对具身人工智能做过多复杂的思辨和解析，仅从最为直观的角度出发，即人工智能有一个“身体”，依据此，将从3个层次来谈论具身人工智能为实现人工智能社会化的最佳路径：首先深度进化强化学习证明具身人工智能在复杂的信息不完备环境中具有更强的适应性；其次通过李飞飞团队的社会化实验，证明在社会化环境中同时完成多个目标有利于人工智能的适应性提升[4]，而具身人工智能天然地具有在社会中完成多目标的要求；最后，帮助具身人工智能完成多目标，实现多功能性的路径有两条【简练给出两条路径名称】。
2.1  深度进化强化学习
深度进化强化学习是一项有关智能生物的智能化程度与其“身体”结构之间的相关性试验，结果显示当人工智能具备“身体”时，其学习效率更高。过往的人工智能软硬件是分开的，各自迭代，比如语音识别、图像识别、下棋游戏、辅助决策等等，这些人工智能都仅仅涉及软件层次，是一组程序，只在软件算法中独立升级进化，而硬件则是由计算机、处理器、存储硬盘等提供输入数据、输出数据、运行数据、存储数据等物理条件，但是在未来，或许能将软件与硬件结合起来，为人工智能赋予一个“身体”，使得人工智能可以在真实的物理环境下执行各种任务，也就是在不完全信息的真实物理环境中实现动态博弈进化。
基于以上思想，Gupta等[6]以鲍德温效应和拉马克进化为核心，研发出了一个新的计算框架——深度进化强化学习，试图证明在具身人工智能中鲍德温效应同样存在，以此来间接证明“身体”的重要性。鲍德温效应是指没有基因基础的行为方式和习惯会随着生命迭代进化为具有基因信息基础的行为习惯。拉马克进化指两方面，首先是“用进废退”，环境条件会对生命的行为习惯和机体产生直接影响，经常使用的器官会随着使用的正向反馈变得发达，不经常使用的器官则会衰退；其次是获得性遗传，由后天环境所导致的获得性性状可以传递给后代，使物种逐渐演变。同时，Gupta团队[6]设置了一个虚拟的三维空间Unicersal aniMAL（UNIMAL）设计空间，其中具有平坦的地面和富有挑战性的山脊、阶梯、山丘等；还设计了一组简单的、用来模拟生物的具身智能体（Unimal）。由于这个实验中测试的基因型是运动树，对应于通过电机驱动的铰链连接的3D刚性零件的层次结构，因此这些智能体的外观看起来像是一些会移动的几何图形，连接由两种组件组成，由代表智能体头部的球体和代表肢体的圆柱体组合而成，这些具身智能体被放置在虚拟的三维空间中执行一些简单的任务，例如巡视、点导航、避障、攀爬、斜坡推箱子、控球等在平地、多变地形上的非抓握操作。
[bookmark: _Hlk116224935]2.2  深度进化强化学习的进化方法
在学习和训练的过程中，每个具身智能体只能通过最低级的自我感知和外部感受来感知世界，并经由深度神经网络的参数确定随机策略来选取其要执行的动作。具身智能体在经历过一轮训练之后，会随机挑选出四个在相同环境和任务组合训练过的具身智能体进行比赛，比赛的优胜者将会获得一次繁衍后代的机会，而该后代则会获得一次突变。
最终在经历了十代的智能体进化，训练了四千不同形态的具身智能体之后，研究团队结束了模拟。具身智能体的进化具有多样性，包括但不限于两足、三足动物，有手臂或无手臂的四足动物等大约一千种独特的具身智能体形态，而最初这些智能体均只有一个大脑和四个发达的四肢。其次，具身智能体的学习速度会随着迭代次数的增加而加快，在十代之后，最成功的具身智能体形态在学习同一任务的效率比其第一代祖先快一倍。
这证明了在复杂环境中具身智能和适应性之间具有相关性。首先环境的复杂性促进了具身智能体的进化，并且这种进化是可以检验的，通过反向使新具身形态在新环境和新任务中学习来量化其适应性的能力。其次，进化的方向会选择学习能力和适应能力更快的形态，这是因为发现在早期祖先生命末期学会的行为能力可以在它们后代生命的早期表达出来。最后，具身智能体的进化方向，也就是鲍德温效应的表达方向存在这样一个机理基础，会朝着物理上更稳定、能量利用效率更高的方向进化。
回到本文最开始讨论的话题，深度进化强化学习所展现出来的具身智能体在复杂环境中的适应性进化，是否符合本文所提到的，当主体通过信息交互在环境中长期存在时采用不完全信息动态博弈的适应性，答案是证明了具身人工智能在信息不完备环境中的优越性。虽然Unicersal aniMAL是一个虚拟的三维空间，其空间中的所有信息对于整个实验而言是完全的，但是对于每个具身智能体（Unimal）而言其能够摄取到的信息是有限的，只能在环境中不断地交互学习，因此属于不完全信息动态博弈的过程。但同时本实验是一个过于理想的实验模型，每一个智能体（Unimal）单独与环境交互，与真实社会环境对比缺乏反身性，即便如此深度进化强化学习证明了人工智能在复杂环境中自演化、自发展的过程中形态的特殊性对于学习的效率有着至关重要的作用。
深度进化强化学习利用模拟实验的方法，人为模拟了物竞天择的自然演化法则，证明了具身与学习的正相关性，也就是“身体”的有无、形态对于人工智能在环境中学习的必要性，这也正好符合了认知哲学中具身认知的观点。但眼下依然存在更为棘手的问题，深度进化强化学习属于反馈式自适应，依然会存在类似元胞自动机一样的黑箱问题，即具身智能体从最开始输入，然后按照规定好的游戏规则，互相之间影响、博弈，到最后输出结果，是一个非线性过程，且运行参数在运行过程中不能修改，这就意味着如果不实际地运行一遍，就很难预测真实的结果。站在旁观者的角度，即“身体”对于学习或认知的影响，及其内在逻辑，就始终无法得知。
2.3  社会化算法
深度进化强化学习虽然证明了具身性在不完全信息动态博弈环境中与适应性的效率成正相关，但只是一次思想实验，并没有办法通过深度进化强化学习的结果来直接产出对应的具身人工智能产品，因此还需要构建算法层面的产品，为具身人工智能在社会中的行动提供准则。Krishna等[4]探讨了社会化人工智能在社会化环境中如何利用持续互动来提高学习能力，其实验设计了一个新的主动学习框架，通过智能体在社交网络中的问答互动来检验智能体视觉模型的有效性，比如向网友询问智能体所提供的图片中的内容。在Krishna等[4]的整个实验中，智能体的核心任务分为在交互中学习和学习如何交互两个部分。所谓在交互中学习，即在该实验系统中智能体可能的交互空间很大，智能体在社交网络中可以实现沟通的潜在对象是海量的，但在巨量的交互中可学习的新信息有限，即并不是每一个与智能体沟通过的对话都值得智能体学习。学习如何交互，即在社交媒体上通过什么样的语句、语法结构向网友询问可以提高网友回答问题的概率。完成这两个任务的方法是引入了两个新的目标：首先是知识奖励，引导智能体进行交互来获取有用的新概念，提高模型在识别任务中的确定性，从而提高模型识别视觉概念的能力；其次是交互奖励，引导智能体的行为符合社交网络的规范，同时寻找有用的语言进行交互，比如社交网络中人们更喜欢较短的问题、能够提供事实知识的答案。综合来看，整个实验本质上是一个迭代强化学习的过程，其中重要的为3个方面：改进底层模型、发现社会规范、更新交互策略。在实验结果上，该智能体比起对照组智能体在识别新视觉信息的性能上提高了112%。
Krishna等[4]的实验仅检测了人工智能在社会化场景下的学习能力，并不完全符合本研究所强调的不完全信息动态博弈的命题。主要原因为，该实验的整体过程是单向性的，智能体在社交媒体中仅负责提问和吸收新概念，缺乏向社会面的输出过程，仅有的提问性输出也是嵌套在摄入的过程中。即便如此，这个实验依然有很多值得借鉴的地方：首先，证明了社会化场景对于人工智能的性能增长具有正向帮助；其次，在多目标情况下只要算法得当，人工智能的性能会更强；最后，虽然实验对象并非具身人工智能，研究的是算法层面，但是其思路与具身人工智能并不冲突，反而互补，完全可以应用于具身人工智能。只要将此类迭代强化学习作为具身人工智能的行动算法，并将其放置于社会化环境中，根据这个实验的结论可以合理预估该具身人工智能的性能会优越于其他。理由在于：处在社会化环境中的具身人工智能天然地具备多目标要求，且由于具身人工智能的具身性特点赋予了其在社会化环境中持续学习的要求。而这个实验正好证明了在社会化环境中持续学习可以提高人工智能的性能。
2.4  多功能性
	根据以上分析，处在社会化状态中的人工智能必然有着多目标的要求，具身人工智能必然处在多目标状态下，此时解决多目标就意味着具身人工智能需要具备多功能性。通过增加人工智能多功能性的方法提升人工智能适应性能力的思路有两种，其一是“做加法”，其二是“做减法”。增加功能最直接的思路就是“做加法”，通过增加人工智能神经网络的参数量，增加人工智能的训练数据来提高人工智能的能力。最具典型的代表是大型语言模型（LLMs），2020年OpenAI公司开发的新一代语言模型GPT-3（Generative Pre-trained Transformer3）生成式预训练变形器-3，GPT-3具备近两千亿个可调参数，文本数据达45 TB，比上一代GPT-2的15亿参数增加了100多倍；在训练数据方面GPT-3训练约两千亿个单词，每日生产45亿个字符。而GPT-3在运行逻辑上并没有本质性改变，依然是通过概率加权的方式，通过输入N个有次序的单词，对最有可能排在序列末尾的单词做预测来实现语言学习；比较有进步性的在于该模型的训练是完全自动化的，不需要人工进行纠错，这大大提高了学习效率。在如此庞大的算力和数据量的加持下，GPT-3实现了在自然语言领域的通用化，能够写PPT、金融新闻、与人进行文字对话甚至是编程，是第一台真正地在语言这个领域的多功能人工智能。
	虽然GPT-3所应用的语言领域并不是本研究所强调不完全信息动态博弈命题，且不是具身人工智能，但是通过增加人工智能的体量来增强人工智能的思路在前沿领域依然被广泛运用。英国DeeepMind公司参照了GPT-3的大型AI模型设计思路，进行了一个多功能智能体的AI研究，目的就是要实现人工智能真正的多功能化，而不仅仅限于在语言领域【补著录相关信息的权威原始来源文献。如为图书的，应标注引用页码】。在这项研究中，DeeepMind公司开发了一个名叫Gato 的多功能AI模型，通过将任务中不同的数据编码成为一致的数据序列，再统一输入到AI模型中进行训练，最终实现了既可以控制机械臂搭积木，也可以聊天、给图片配字幕，同时具备图像识别、文字识别、机器人控制等多种功能。虽然Gato展现出来的只是算法端的运用，但只要配上与任务目标相符合的“身体”，比如机械臂和运动躯体，就能够符合具身人工智能的要求。
	Gato实现了人工智能的多功能运用，但在结构上依然是一个Transformer的算法模型，这意味着Gato的数据训练过程依然是端到端的训练，无法实现其功能范围之外的功能，即没有潜在的学习能力，因此Gato处在专用人工智能和通用人工智能之间的位置，虽然摆脱了单一专用，但还不能够适应所有未知环境，这也正是DeeepMind在研究题目中称呼其为“a generalist agent”而不是“artificial general intelligence”的原因。
综上，上述两种多功能人工智能虽然并不是本研究所强调的具身人工智能，但是其实现多功能的思路完全可以效仿，只要将数据处理终端放置到云端，但这对信号传输有着极高的要求。除了上述通过增大神经网络参数量来实现人工智能的多功能以外，多模态认知计算也是实现多功能性的一种思路，有时也被称为“多任务统一模型”，相关最新研究成果有OpenAI 的 DALL-E、谷歌的MUM和英伟达的 GauGAN2，但这些都只能实现文本与图像的互相转换。李学龙[7]强调在自然世界中人类是利用视觉、听觉、触觉等多模态来感知世界，人工智能想要实现多功能化，也必须模拟人类的联觉感知能力来提升认知水平，并整合了多模态认知的多模态关联、跨模态生成、多模态协同3条研究路径，提升了人工智能的信息提取能力，试图使人工智能结合更多的模态进行学习，扩展多模态认知计算的应用范围，而且特别强调多模态认知计算最优的应用前景是与具身人工智能相结合。由于具身人工智能的身体属性，需要联觉感知能力提升自身在交互过程中从外界获取信息的能力，而多模态认知计算正好可以满足这一点，从而实现人工智能的社会化。
多功能人工智能的实现还存在“做减法”这一思路。“做减法”并不是指要减少人工智能的参数量，而是指在算法设计思路上应该简化，即要求系统通过计算有效的方式来获得紧凑和结构化的表示。“做减法”的思路目前还处于理论阶段，并没有实际的算法或产品，因此在这里仅做简单介绍。“做减法”的思路来源于华人科学家Ma等[8]否定了当下端到端的学习模式，认为其导致了人工智能的“黑箱”、稳定性不足、安全性等问题，人工智能适应性能力的提升不能单靠堆砌算力，创造更庞大的AI模型来实现人工智能适应性能力提升应该朝着简约和自洽的方向发展。其中简约的含义为，人工智能应当准确有效地评估学习模型的好坏，且使用基本的、通用的、易于计算和优化的度量单位；自洽则意味着，自主智能系统通过最小化被观测对象与重新生成对象之间的内部差异，来寻求外部世界观测的最自洽模型。Ma等[8]还提出了一种新的深度学习框架：压缩闭环转录。
综上，具身性为人工智能适应不完全信息动态博弈环境提供了与现实交互和获取多样信息的通道，多功能性则提供了人工智能解决问题的手段和方法。因此，对于发展数字化中国，实现人工智能在社会中更广泛地应用，从具身人工智能入手或许能够提供更有效、可行的方案。
3  探索与应用
[bookmark: _Hlk116493408]3.1  自动驾驶汽车
放宽对具身人工智能的定义，仅将其定义为一个具备“身体”的人工智能，即该人工智能不是一个纯粹的算法程序，而是有一个与之相匹配的物理载体，那么对于具身人工智能的研究和讨论范围将会大幅度拓宽，符合具身人工智能当下的发展境况。从本质上判断，自动驾驶汽车与无人机配送属于具身人工智能当下最具前沿性和现实性的两个产品方案。人工智能的算法程序——自动驾驶技术，兼具一个物理载体——汽车或无人机，同时所处的环境是一个复杂的社会环境，在该社会环境中与其互动的潜在对象数量庞大，具备反身性。其所处的应用环境，即道路交通或空域交通符合本研究所探讨的不完全信息动态博弈命题。
路况对于自动驾驶汽车是不是一个不完全信息动态博弈命题，要分类型、分阶段来看：从发展的类型可以分为智能交通与单纯的自动驾驶；从发展的阶段可以分为当下的与远期的。智能交通与单纯的自动驾驶区别在于，决定汽车对路况作做出实时反应的处理终端在汽车本身，还是城市的交通处理系统。在极端情况下，即只有一个处理终端，只有当这个处理终端位于汽车本身时才能判断其为一个具身人工智能。不过，当下的自动驾驶领域包括百度、滴滴等都是采取车路协同的发展方向，即存在两个处理终端分别位于汽车和交通系统。同时，特斯拉也从一家车企逐步转型为一家机器人公司，证明了自动驾驶汽车完全符合具身人工智能的特性。
从发展的当下和远期来看，当下的自动驾驶技术还不能完全处理所有可能的极端情况，目前主流的自动驾驶研发还处在L2阶段，即ADAS高级驾驶辅助系统。主要原因有两点：首先，高级别自动驾驶系统需要有全场景的数据来迭代算法，如果缺少了某些极端场景的数据，自动驾驶系统就无法作出正确的反应；其次，当下自动驾驶汽车在道路中的使用量不高，而人的驾驶行为具有不可预测性，使得路况变化莫测，这依然是一种不完全信息动态博弈命题。但是从远期来看，当道路行驶的自动驾驶汽车增多至占据绝大多数时，人为的不稳定因素消除，或者对道路信息的采集超过一个阈值，道路交通变成一条流水线，路况会逐步转变为完全信息静态命题。
3.2  无人机配送
无人机市场分为两大板块：消费级无人机和专业级无人机，无人机配送是专业级无人机市场的一次扩展，所面临的挑战却与以往的专业级无人机配送不同。传统的专业级无人机配送应用领域最多的是农林植保、电力巡检、地理测绘、农业灌溉等，核心挑战是如何与专业功能相匹配的问题；无人机配送的核心挑战则是如何在人口密集区低空飞行的场景中高效、安全地飞行，而传统的地图信息都是二维信息，不涉及城市的三维立体信息，这就涉及对城市空域的识别做到空域管理，类似于城市交通的自动驾驶汽车，属于不完全信息动态博弈命题的范畴。目前在该领域，国外的前沿企业有亚马逊、沃尔玛、DroneUp公司，国内有顺丰速运和美的集团，比如DroneUp就与AirMap公司合作解决空域管理的问题，利用AirMap的位置指示器来获得飞行区域的三维信息，从而为无人机规划出安全通畅的工作路线。
不论是自动驾驶汽车还是无人机配送，都属于在不完全信息动态博弈命题中通过单一行为实现适应性的人工智能，还处在具身人工智能社会化的初级阶段，因此发挥其最大功能的最好方法不在于增强自身的适应性能力，而是简化环境，即将不完全信息动态博弈环境中的不确定性削减，使其无限趋近于完全信息静态的环境。但社会中需要人工智能解决的绝大多数问题都是复杂命题，是由一连串子命题组合而成，不能够通过单一行为模式解决。
4  结论
纵观全球人工智能产业发展，实现人工智能从线上程序到线下实体，更进一步深入日常社会生活是当前发展的大趋势，因此洞悉社会化环境的核心特征迫在眉睫。社会化环境最核心的特征是信息的不完备性和反身性，不完全信息动态博弈可以很好地囊括这两个要点，成为判断人工智能是否是社会化人工智能解决社会化议题的最佳依据。根据李飞飞团队[4]的深度进化强化学习以及迭代强化学习的实验，具身人工智能依靠其具身交互和多功能性是最有希望在诸如自动驾驶、无人机快递、多功能性等社会化环境中应对不完全信息动态博弈命题，实现人工智能的社会化。据此，应当大力发展具身人工智能相关产业，比如传感器、云计算、材料科学、运行算法，但更重要的是如何将这些分散的学科统合起来，组合为统一的具身人工智能构造理论是当下具身人工智能发展的重难点，只有理论的大厦足够坚实，应用的前景才能越走越远。
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