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Abstract

本技术报告介绍了 ICRA 2025 What Bimanuals Can
Do (WBCD)竞赛中Table Service Track的冠军解决方
案。我们在对速度、精度和可靠性有严格要求的情况
下，完成了一系列具有挑战性的任务：展开桌布（可变
形物体操作）、将比萨放入容器内（拾取并放置）以及
打开和关闭带盖的食物容器。我们的解决方案结合了
基于虚拟现实的遥操作和从演示中学习（LfD）以平衡
鲁棒性和自主性。大多数子任务是通过高保真远程遥
操作执行的，而比萨饼的放置则由一个基于 ACT的策
略处理，该策略是从 100次随机初始配置的人工遥操作
演示中训练出来的。通过仔细整合评分规则、任务特性
以及当前技术能力，我们的方法实现了高效率和可靠
性，最终在竞赛中获得第一名。

1. 介绍

在过去十年中，双臂操作和从演示中学习（LfD）
作为有前景的框架，使机器人能够从人类操作员那里获
取复杂技能。双手协调是许多现实世界任务的基础——
从工业组装到家庭服务——因此受到了学术界和工业
界的越来越多的关注。利用机器人硬件、可穿戴界面和
策略学习算法的进步，平台如 ALOHA [8], DexCap [7],
Mobile ALOHA [4]和 Open-TeleVision [2]展示了在越
来越灵巧的场景中人到机器人技能转移的令人信服的
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演示。在算法方面，取得了两个层次的进步：通用视觉
语言动作（VLA）策略如 π-0 [1]和 RDT-1B [5]旨在实
现广泛的任务覆盖，以及专注于特定操作任务的稳定
高效学习的专业策略如 Diffusion Policy [3]、BC [6]和
ACT [8]。

尽管取得了这些进步，大多数研究仍然依赖于自
行设计的任务进行评估，往往忽视了诸如操作速度、可
靠性及自主性等关键的行业指标。ICRA 2025 WBCD
挑战赛——餐桌服务赛道通过引入一系列结合可变形
操控、精密操作和协调动作的任务直接填补了这一空
白，这些任务所面临的挑战无法仅凭单一范式解决。

在此技术报告中，我们介绍了MilkDragon团队的
冠军解决方案，该方案集成了基于VR的遥操作与模仿
学习。我们的设计理念是在变量或力敏感子任务中利
用遥操作来提高鲁棒性，同时使用基于 ACT的策略来
自动化可靠的拾取和放置。这种混合方法使我们在严
格的比赛约束下能够平衡效率和可靠性，最终在挑战
赛中获得第一名。我们的结果进一步突显了混合管道
在连接研究原型与实际服务机器人应用方面的潜力。

2. 挑战设置：表格服务赛道

2.1.硬件

环境设置。 我们被分配了一个尺寸为 10英尺 ×15英
尺的工作空间，配备了一张桌子和一把椅子。这张桌子
的尺寸约为 8英尺×30英寸×29英寸（长×宽×高）。
每个工作站都配备了电源插座（120V，1500W）。
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图 1. 我们团队在 ICRA 2025 WBCD挑战中的双臂操作任务流程概述——餐桌服务组别。

机器人平台。 在比赛中，我们使用了硬件赞助商ARX
Robotics提供的比赛版 X7s机器人。X7s是一款人形
数据采集平台，具有一个拥有 2个自由度的头部和两
个各具 7个自由度的机械臂以及 1个末端执行器夹爪
自由度。值得注意的是，由于运输限制，比赛版的 X7s
不包括移动底座或提升机构。机器人的上半身使用 3个
G型夹固定在桌子上。

2.2.任务描述和评分标准

在 Table Services Track中，每个团队有一个 30分
钟的时间窗口，在此期间我们需要使用组织者提供的
道具（如图 2所示），并尽可能多地按照规定的顺序完
成任务轮次。每个子任务最多可得 5分，每一轮的最大
分数为 15分。任务描述如下：

• 子任务 1：桌布展开
– 完全展开一张已折叠的桌布（通常是折叠了 4-5
次）成一个平坦的矩形形状：5 分

• 子任务 2：打开食物容器
– 解锁容器的两侧：3个点
– 取下盖子: 2 点

• 子任务 3：打包比萨饼
– 将比萨从盘子中放入容器：1 分
– 对齐盖子与容器的位置：2 点
– 锁定容器的两侧: 2 点

对于评分标准，每个子任务的分数由三个因素决定：

• α: 反映自主性的操作系数。其值分别为 {0.5, 1, 4}，
对应于现场遥操作、远程遥操作和自主策略。

• β ：完成时间（以秒为单位）。更快的执行对应较小
的 β，从而产生更高的效率。

• s ：子任务的基础分数，由成功完成定义（每个子任
务最多 5 分）。

子任务的最终得分计算如下：

Scoresubtask =
s

β
× α.

然后，轮次得分是：

Sround =

3∑
k=1

sk
βk

αk,

总竞赛得分则是通过将所有轮次的得分相加得到：

Stotal =
∑

rounds

Sround.

这种表述确保了评分同时捕捉到三个关键方面：任务
准确率（s），自主级别（α）和执行效率（分母中的 β）。
因此，团队被激励尽快、正确地完成任务，并且以更高
的自主性进行。

3. 我们的解决方案

从挑战中获得的见解。 我们的解决方案是在竞赛规
则、任务特性和当前技术能力之间权衡的结果。特别
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图 2. 组织者为餐桌服务赛道提供的道具和物品。

是，子任务在性质上差异很大——从长时段可变形操
作（桌布展开）到力敏感的精准操作（盖子对齐）、协
调锁定和标准拾取放置（披萨摆放）。这种多样性使得
单一方法难以有效处理所有情况。因此，我们采用了混
合策略：仅将模仿学习应用于鲁棒性的拾取放置任务，
而依赖远程遥操作来处理更多变或精细的子任务。

3.1.亲自遥操作

现场遥控直接连接了操作员的控制设备与机器人，
并允许操作员在现场观察环境。为了使放置比萨饼能
够由基于模仿学习的策略执行，我们使用了现场遥控
收集具有极低延迟的高质量演示。

具体来说，我们使用了Meta Quest 3S头戴设备来
建立一个基于VR的远程操作界面。手持控制器被重新
定向到 X7s双臂的末端执行器（EEs），提供了人类手
部动作与机器人手臂动作之间的自然映射。通过控制
器按钮控制抓取状态，确保了精确且直观的抓握。这种
设置使我们能够高效地收集可靠的演示样本，这些样
本后来用于训练模仿学习策略。

3.2.远程遥操作

与面对面遥操作不同，远程遥操作不允许操作员
直接观察操作场景。相反，操作员依赖于机器人机载传
感器，如头戴式或手眼摄像头（如图 3所示），来感知
环境并指导任务执行。这种模式更具挑战性但也更接
近实际服务应用。

在我们的设置中，Meta Quest 3S头戴设备和控制
器用于姿态追踪和输入。控制器的姿态被重新定向到
X7s 双臂末端执行器，而按钮操作夹爪。视觉反馈没有
通过 VR 设备传输，而是通过桌面监视器显示摄像头
画面，同时操作员通过 VR 控制器操控机器人。主从
控制系统基于 ROS 1 诺提克构建，所有主题都通过由
WiFi 7 路由器支持的本地网络进行传输。RGB 流被以

JPEG压缩格式发送并在接收端解压缩，从而减少带宽
需求和延迟。虽然比面对面远程操作慢，但这种配置稳
定、可扩展，并分配了更高的操作系数，因此在比赛中
大多数子任务中被采用。

3.3.自主策略

采用 ACT [8]用于双手拣选和放置。 我们采用了动作
分块变换器（ACT）框架作为策略主干，因为其在稳
定操作方面表现出色。与标准的四个摄像头输入设置
不同，我们使用了三相机配置：两个戴在手腕上的（手
眼）摄像头和一个头戴式摄像头。这提供了互补的第一
人称和全局视角，同时减少了数据带宽和冗余。
该政策直接预测了机器人关节命令，而不是任务

空间姿态。每个 X7s手臂拥有 7个关节加上一个 1自
由度夹爪，使得双臂系统的总数为 16个自由度。通过
输出连贯的关节级轨迹，ACT实现了两臂之间的平滑
协调和可靠的夹爪控制。

图 3. 远程遥操作过程中内置传感器观测的可视化。从左到
右：头戴相机、左手腕相机和右手腕相机。

数据后处理：静态帧剪辑。 在数据收集过程中，我们
观察到演示轨迹通常在开始时包含很长的静态前缀，因
为操作员正在为运动做准备。这些冗余帧引入了偏差
并降低了策略学习的效果，因为模型被迫模仿静止状
态而不是有意义的动作。
为了解决这个问题，我们开发了一个后处理脚本，

它能够根据两个末端执行器（EEF）的运动自动检测并
修剪静态前缀。该脚本监控左和右 EEF 位置的帧间位
移，并在位移连续几帧低于阈值时删除初始段。修剪后
的数据集随后被重新保存为干净的 HDF5文件，确保
每个轨迹直接从有意义的动作开始。此外，工具生成了
修剪前后 EEF 轨迹的图表，允许快速验证。这个预处
理步骤显著提高了数据质量，并有助于稳定策略训练。

训练方案。 我们在 100的披萨取放任务的真人遥控演
示中训练了 ACT 策略，其中盘子、容器和披萨的初始
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图 4. 通过静态帧剪辑进行单手（a）或双手（b）演示的数据
预处理示例。红色方框突出显示了具有长时间空闲前缀的末

端执行器（EE）位置，这些位置被自动修剪。

姿态是随机化的。训练使用了行为克隆，采用 Adam
(lr=1×10−5)，块大小为 30，隐藏维度为 512，前馈维
度为 3200，批大小为 4，以及 8000 个 epoch，并使用
KL 权重为 10 进行正则化。

3.4.性能

在最后的 30分钟环节中，我们的团队成功完成了
九轮任务，在所有子任务上都取得了满分，除了最后
一轮。如表 1所示，每项任务的完成时间在各轮次之间
存在显著差异：例如，任务 1（餐布展开）的时间从不
到一分钟到超过两分钟不等，这取决于折叠状态的复
杂程度；任务 2（容器开启）的时间波动在 10秒至 55
秒之间，受锁是否顺利脱离的影响；而任务 3（披萨打
包）由于对齐和锁定的原因显示出最大的变异性，有时
会延长至 90秒以上。尽管存在这些不稳定因素，整体
轮次时间平均约为 3分 20秒，这使我们在严格的时限
内实现了高度可靠性和竞争力的效率。

表 1. 官方记录牛奶龙团队的表现。

轮次 任务 1# 任务 2# 任务 3#

α 1 1 1
Round 1# β 1’47” 0’13” 1’56”

Score 5 5 5

α 1 1 1
Round 2# β 1’24” 0’40” 1’15”

Score 5 5 5

α 1 1 1
Round 3# β 1’03” 0’56” 1’32”

Score 5 5 5

α 1 1 1
Round 4# β 2’18” 0’27” 0’30”

Score 5 5 5

α 1 1 1
Round 5# β 2’10” 0’55” 0’52”

Score 5 5 5

α 1 1 1
Round 6# β 0’58” 0’22” 0’59”

Score 5 5 5

α 1 1 1
Round 7# β 1’43” 0’16” 1’24”

Score 5 5 5

α 1 1 1
Round 8# β 1’24” 0’28” 1’42”

Score 5 5 5

α 1 1 1
Round 9# β 1’24” 0’10” 0

Score 5 5 1

4. 讨论

我们的解决方案证明，将基于VR的遥操作与模仿
学习相结合是处理复杂双手操作任务的有效策略，在
竞赛约束下平衡了鲁棒性和效率。然而，仍然存在挑
战：政策需要许多演示才能达到高成功率，可扩展数据
收集的硬件支持有限，并且该领域缺乏标准化的模拟
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基准以进行公平评估。解决这些差距将是推动双手操
作向实际部署的关键。
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