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摘　 要:近年来预训练大模型的研究取得了显著成就,本文论述了预训练大模型在机器人技术中的应用。 机器人中的传统深度

学习模型是在为特定任务定制的小数据集上训练的,这限制了它们在不同应用中的适应性。 相比之下,在互联网规模数据上预

训练的大模型似乎具有优越的泛化能力,并且在某些情况下显示出一种探索能力,在训练数据中未出现的情况下可以找到 one-
shot 解决方案。 大模型具有增强机器人自主性任务的各个组成部分的潜力,从感知到决策和控制。 本文研究了最近使用或建

立大模型来解决机器人问题的论文,探讨了大模型如何有助于提高机器人在感知、决策和控制领域的能力,从而推动机器人大

模型在更多领域实现应用落地。 同时,讨论了阻碍大模型在机器人自主系统中应用的挑战,如机器人应用中的数据稀缺性、机
器人自身的可变性、多模态表示的局限性和实时性能,并为未来的改进提供了机会和潜在的方法。
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Abstract:
 

The
 

research
 

on
 

pre-trained
 

large
 

models
 

has
 

made
 

remarkable
 

achievements
 

in
 

recent
 

years,
 

this
 

paper
 

reviews
 

the
 

application
 

of
 

pre-trained
 

large
 

model
 

in
 

robotics.
 

Traditional
 

deep
 

learning
 

models
 

in
 

robots
 

were
 

trained
 

on
 

small
 

datasets
 

customized
 

for
 

specific
 

tasks,
 

which
 

limits
 

their
 

adaptability
 

in
 

different
 

applications.
 

In
 

contrast,
 

large
 

models
 

pre-trained
 

on
 

internet-scale
 

data
 

appear
 

to
 

have
 

superior
 

generalization
 

capabilities
 

and
 

in
 

some
 

cases
 

show
 

an
 

exploratory
 

ability
 

to
 

find
 

one-shot
 

solutions
 

where
 

they
 

are
 

not
 

present
 

in
 

the
 

training
 

data.
 

The
 

underlying
 

model
 

has
 

the
 

potential
 

to
 

enhance
 

the
 

various
 

components
 

of
 

a
 

robot’s
 

autonomous
 

task,
 

from
 

perception
 

to
 

decision
 

making
 

and
 

control.
 

This
 

paper
 

examines
 

recent
 

papers
 

that
 

use
 

or
 

build
 

large
 

models
 

to
 

solve
 

robotics
 

problems,
 

exploring
 

how
 

large
 

models
 

can
 

help
 

improve
 

robots’
 

capabilities
 

in
 

the
 

areas
 

of
 

perception,
 

decision
 

making,
 

and
 

control,
 

thereby
 

promoting
 

the
 

application
 

of
 

large
 

robot
 

models
 

in
 

more
 

fields.
 

Meanwhile,
 

the
 

challenges
 

that
 

hinder
 

the
 

application
 

of
 

large
 

models
 

in
 

robotic
 

autonomous
 

systems
 

were
 

discussed
 

in
 

this
 

paper,
 

such
 

as
 

data
 

scarcity
 

in
 

robotic
 

applications,
 

the
 

variability
 

of
 

robots
 

themselves,
 

the
 

limitations
 

of
 

multimodal
 

representations,
 

and
 

real-time
 

performance,
 

and
 

provides
 

opportunities
 

and
 

potential
 

approaches
 

for
 

future
 

improvements.
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0　 引　 言

　 　 大模型是指具有大规模参数和复杂计算结构的机器

学习模型。 大模型在自然语言处理、图像识别、计算机视

觉、金融科技和智能交通等领域都有广泛的应用。 目前,
大模型在视觉和语言处理方面已经取得了重大突破,例
如 Transform 双向编码器表示[1] ( bidirectional

 

encoder
 

representations
 

from
 

transformers,
 

BERT)、通用预训练模

型[2](generative
 

pre-train
 

model3,
 

GPT-3)、通用预训练模

型[3](generative
 

pre-train
 

model4,
 

GPT-4)、对比语言图像

预训练[4](contrastive
 

language-image
 

pre-training,
 

CLIP)、
零样 本 文 本 到 图 像 生 成[5] ( zero-shot

 

text-to-image
 

generation,
 

DALL-E )、 路 径 大 语 言 模 型[6] ( pathways
 

language
 

model,
 

PaLM-E) 等。 然而,大模型正以难以预

料的潜力开启机器人领域的新可能性,如自动驾驶、家用

机器人、工业机器人、辅助机器人、医疗机器人和多机器

人协作系统。 预训练的大型语言模型 ( large
 

language
 

models,LLM)、大型视觉语言模型( large
 

vision-language
 

models,VLM)、大型音频语言模型( large
 

audio-language
 

models,ALM)和大型视觉导航模型(large
 

visual
 

navigation
 

models,VNM)可用于改进机器人执行中的各种任务。 将

大模型集成到机器人中是一个快速发展的领域,最近大

量研究人员开始探索利用机器人领域中的这些大型模型

进行感知、决策、规划和控制的方法。
大模型是在广泛和多样化的数据上进行预训练的,

这在其他领域(如自然语言处理、计算机视觉和医疗检

测[7-8] )中得到了证明,可以显著扩展其适应性、泛化能力

和整体性能。 与机器人技术特别相关的是,多模态大模

型可以将从各种传感器收集的多模态异构数据融合和对

齐为机器人理解和推理所需的紧凑的同构表示形式[9] 。
这些学习到的表示形式有可能用于自主机器人的任何部

分,包括感知、决策和控制。
将大模型集成到机器人系统中可以通过增强机器人

感知环境和与环境交互的能力来实现上下文感知机器人

系统。 例如,在感知领域,已经发现 VLM 通过学习视觉

和文本数据之间的关联来提供跨模态理解,帮助完成诸

如零样本图像分类、零样本物体检测[10] 和 3D 分类[11] 等

任务。 另一个例子是,三维世界中的语言映射[12] 可以通

过将单词与三维环境中的特定对象、位置或动作相关联

来增强机器人的空间意识。
在决策或规划领域,已经发现 LLM 和 VLM 可以帮

助机器人进行高级规划[13] 。 机器人可以通过在操作、导
航和交互中利用语言线索来执行更复杂的任务。 例如,
对于模仿学习[14] 和强化学习[15] 等机器人策略学习技术,
大模型似乎提供了提高数据效率和增强上下文理解的可

能性。 特别是语言驱动的奖励可以通过提供形状奖励来

指导强化学习智能体[16] 。 此外,研究人员还利用语言模

型为策略学习技术提供反馈[17] 。 一些研究表明,VLM 模

型的视觉问答能力可以在机器人中得到应用。 例如,研
究人员已经使用 VLM 来回答与视觉内容相关的问题,以
帮助机器人完成任务[18] 。

尽管大模型在视觉和语言处理方面具有变革性的能

力,但模型在现实世界机器人任务中的泛化和微调仍然

具有挑战性。 本文研究了现有的关于大模型在机器人中

应用的文献以及其中的方法和应用,探讨了大模型如何

有助于提高机器人在感知、决策和控制领域的能力。 本

文讨论了阻碍大模型在机器人自主系统中应用的挑战,
如机器人应用中的数据稀缺性、机器人自身的可变性、多
模态表示的局限性和实时性能,并为未来的改进提供了

机会和潜在的方法。

1　 大模型技术背景

1. 1　 大语言模型

　 　 LLM 有数十亿个参数,并在数万亿个标记上进行训

练。 这种大规模使得通用预训练模型 ( generative
 

pre-
train

 

model2,
 

GPT-2 ) [19] 和 BERT[1] 等 模 型 分 别 在

Winograd 模式挑战[20] 和通用语言理解评估[21] ( general
 

language
 

understanding
 

evaluation,GLUE)基准测试中实现

了最先进的性能。 它们的后继者包括 GPT-3[2] 、开放高

效的 基 础 语 言 模 型[22] ( open
 

and
 

efficient
 

foundation
 

language
 

models,
 

LLaMA)、PaLM-E[23] 和通用语言模型[24]

(general
 

language
 

model
 

130
 

billion,
 

GLM-130B),它们在

参数数量(通常超过 1
 

000 亿个)、上下文窗口的大小(通

常超过 1
 

000 个令牌)和训练数据集的大小(通常有 10
 

s
 

TB 的文本)方面都有很大的增长。
1. 2　 视觉 transformer

　 　 视觉 transformer[25-27](vision
 

transformer,
 

ViT)是一种

用于计算机视觉任务的 transformer 架构,包括图像分类、
分割和目标检测。 ViT 将图像视为称作标记的图像补丁

序列。 在图像标记化过程中,图像被分割成固定大小的

小块。 然后将这些小块平面化成一维向量,称为线性嵌

入。 为了捕捉图像斑块之间的空间关系,将位置信息添

加到每个标记中。 这个过程被称为位置嵌入。 与位置编

码结合的图像标记被馈送到 transformer 编码器中,自关

注机制使模型能够捕获输入数据中的长期依赖关系和全

局模式。 在本文中,只关注那些具有大量参数的 ViT 模

型。 ViT 改进版本[28] 将 ViT 模型按比例放大,有 2
 

B 个

参数。 此外,ViT 改进版本[29] 有 4
 

B 个参数。 ViT 改进版

本[30] 是一个具有 220 亿个参数的视觉 transformer 模型,
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用于 PaLM-E 和 PaLI-X[31] ( multilingual
 

language-image
 

model
 

evaluated),并帮助完成机器人任务。
改 进 降 噪 功 能 检 测 框[32] ( detr

 

with
 

improved
 

denoising
 

anchor
 

boxes,
 

DINO)是一种用于训练 ViT 的自

监督学习方法。 DINO 是一种没有标签的知识蒸馏形式。
神经网络架构由 ViT 或残差网络[33] ( residual

 

network,
 

ResNet) 主干和包含多层感知 ( Multi-Layer
 

Perception,
MLP)层的投影头组成。 DINO 改进版本[34] 提供了多种

预训练的视觉模型,这些模型在[34] 中引入的语言视觉数

据(language
 

visual
 

data,
 

LVD-142M) 数据集上使用不同

的 ViT 进行训练。 分割一切模型[35] ( segment
 

anything
 

model,
 

SAM)提供零样本提示图像分割。
1. 3　 多模态视觉-语言模型

　 　 多模态是指一个模型能够接受输入的不同“模态”,
例如图像、文本或音频信号。 VLM 是一种同时接受图像

和文本的多模态模型。 在机器人应用中常用的 VLM 是

对比语言图像预训练[4] ( contrastive
 

language
 

image
 

pre-
training,CLIP)。 CLIP 提供了一种比较文本描述和图像

之间相似性的方法。 CLIP 使用互联网规模的图像-文本

对数据来捕获图像和文本之间的语义信息。 CLIP 模型

架构包含一个文本编码器[19] 和一个图像编码器( ViT 的

改进版本),它们被联合训练以最大化图像和文本嵌入的

余弦相似度。 引导语言图像预训练[36] ( bootstrapping
 

language-image
 

pre-training,
 

BLIP)侧重于多模态学习,在
预训练过程中对 3 个目标进行联合优化。 CLIP 改进版

本[37] 旨在构建对齐良好且基于实例的文本-图像点智能

体。 它使用跨模态对比目标学习语义和实例级对齐的点

云表示。 细粒度交互式语言图像预训练[38] ( fine-grained
 

interactive
 

language-image
 

pre-training,
 

FILIP)侧重于在多

模态学习中实现更精细的对齐。 它集成了一个跨模态后

期交互机制,该机制利用了视觉和文本标记之间的最大

相似 性。 细 粒 度 语 言 图 像 预 训 练[39] ( fine-grained
 

language-image
 

pre-training,
 

FLIP) 提出了一种简单高效

的 CLIP 训练方法。 FLIP 算法在训练过程中随机掩码并

去除大量图像补丁。 该方法旨在提高 CLIP 的训练效率

同时保持其性能。
1. 4　 具身多模态语言模型

　 　 具身智能体是一种与虚拟或物理世界互动的 AI 系

统,包括虚拟助手或机器人。 具身语言模型是将真实世

界的传感器和驱动模式纳入预训练大语言模型的基础模

型。 典型的视觉语言模型是在一般的视觉语言任务上训

练的,比如图像字幕或视觉问答。 PaLM-E[6] 是一种多模

态语言模型,它不仅在互联网规模的通用视觉语言数据

上进行了训练,同时也在具体的机器人数据上进行了训

练。 PaLM-E 是由 PaLM 和一个 ViT[30] 构建的。 ViT 将图

像转换成一系列嵌入向量,这些嵌入向量通过仿射变换

投射到语言嵌入空间。 整个模型是端到端的训练,从预

训练的 LLM 和 ViT 模型开始。

2　 国外研究进展

2. 1　 机器人感知大模型

　 　 与周围环境交互的机器人接收不同形式的原始感官

信息,如图像、视频、音频和语言。 这种高维数据对于机

器人在环境中理解、推理和互动至关重要。 当前的大模

型,包括那些已经在视觉和自然语 言 处 理 ( natural
 

language
 

processing,
 

NLP)领域开发的模型,是将这些高

维输入转换为抽象的、结构化的表示工具,可以更容易地

解释和操作。 特别是多模态模型使机器人能够将不同的

感官输入整合到包含语义、空间、时间和功能信息的统一

表示中。
1)目标检测

零样本物体检测允许机器人识别和定位他们以前从

未遇到过的物体。 GLIP [40] ( ground
 

language-image
 

pre-
training)通过将目标检测重新定义为短语映射,将目标检

测与短语映射相结合。 在此框架中,检测模型的输入不

仅包括图像,还包括描述检测任务的所有潜在类别的文

本输 入。 最 近, 部 分 分 割 语 言 图 像 预 训 练[41] ( part
 

segmentation
 

language-image
 

pre-training,
 

PartSLIP ) 证明

了 GLIP 可 以 用 于 3D 物 体 的 low-shot 头 部 分 割。
PartSLIP 从多个视图中渲染对象的 3D 点云,并结合这些

视图中的 2D 边界框来检测对象部件。
开 放 世 界 语 言 视 觉 transformer[42] ( open

 

world
 

language-ViT,
 

OWL-ViT)是一个开放词汇的对象检测器。
OWL-ViT 使用视觉 transform 架构,具有对比图像-文本预

训练和端到端的微调。 与 GLIP 不同,GLIP 将检测定义

为单个文本查询的短语映射问题,并限制了可能的对象

类别的数量,而 OWL-ViT 可以处理多个基于文本或图像

驱动的查询。 OWL-ViT 已被应用于机器人学习中,例如

在文献[43]中作为开放词汇对象检测器来寻找“感兴趣

的实体”(例如花瓶或抽屉把手),并最终定义值图以优

化操作轨迹。 改进对齐 DINO[44] 将 DINO[32] 与基于实际

的预训练相结合,通过融合视觉和语言,将闭集 DINO 模

型扩展为开集检测。 Grounding
 

DINO 在开集目标检测方

面优于 GLIP。
零样本

 

3D 分类器可以使机器人在没有明确训练数

据的情况下对环境中的物体进行分类。 大模型是执行

3D 分类的有力候选。 CLIP 改进版本[45] 通过将点云与文

本对齐,将 CLIP 对 2D 图像的预训练知识转化为对 3D
点云的理解。 作者建议将每个点投影到一系列预定义的

图像平面上以生成深度图。 然后,使用 CLIP 视觉编码器
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对点云的多视图特征进行编码,并用自然语言预测每个

视图的标签。 BERT 改进版本[46] 使用基于 transformer 的

架构从点云中提取特征,将 BERT 的概念推广到三维点

云。 与 CLIP 改进版本将匹配点云和文本的任务转换为

图像-文本对齐不同,语言、图像和点云的统一表示[47-48]

( unified
 

representation
 

of
 

language,
 

images,
 

and
 

point
 

clouds,
 

ULIP)是用于 3D 理解的语言,图像和点云的统一

表示。 它通过使用对象三元组(图像、文本、点云) 进行

预训练来实现这一点。 该模型使用形状网络[49] ( shape
 

network55,
 

ShapeNet55)中的少量自动合成三元组进行训

练,形状网络是一个大规模的 3D 模型存储库。 ULIP 使

用 CLIP 作为视觉语言模型。 ULIP [47-48] 表明,使用统一

的 ULIP 多模态表示可以提高 PointBERT 等模型的识别

能力。
2)

 

语义分割

语义分割将图像中的每个像素划分为语义类。 这提

供了关于图像中对象边界和位置的细粒度信息,并使嵌

入的智能体能够在更细粒度的级别上理解环境并与之交

互。 一些研究探讨了诸如 CLIP 之类的大模型如何增强

语义分割任务的泛化性和灵活性。
语言分割( language

 

segmentation,
 

LSeg)是一种语言

驱动的语义分割模型[50] ,它将语义相似的标签与嵌入空

间中的相似区域相关联。 LSeg 使用基于 CLIP 架构的文

本编码器来计算文本嵌入,使用基于密集预测转换器

(dense
 

prediction
 

transformer,DPT)底层架构的图像编码

器[51] 。 与 CLIP 类似,LSeg 使用文本和图像嵌入创建联

合嵌入空间。 SAM[35] 引入了一个提示式输入分段框架,
该框架由提示式分段的任务定义、分段基础模型和数据

引擎组成。 SAM 采用来自掩码自动编码器[52] ( mask
 

auto-encoder,
 

MAE)的预训练视觉 transformer 作为图像

编码器,同时使用来自改进 CLIP [53] 的文本编码器用于稀

疏输入(点、框和文本),并使用单独的密集输入编码器

用于掩码。
更快 SAM 的改进版本[54] 和移动 SAM 的改进版

本[55] 在更快的推理速度下实现了与 SAM 相当的性能。
TAM[56](track

 

anything
 

model)结合了 SAM 和一种先进的

视频对象分割( video
 

object
 

segmentation,VOS) 模型
 [57] ,

实现了交互式视频对象跟踪和分割。 任意 3D[58] 采用了

一系列视觉语言模型和 SAM 来将物体提升到 3D 的级

别。 它使用 BLIP [36] 生成文本描述,同时使用 SAM 从视

觉输入中提取感兴趣的对象。 任意 3D 将提取的对象提

升到使用文本到图像扩散模型的神经辐射场[59] ( neural
 

radiance
 

field, NeRF) 表示中, 使其能够集成到 3D 场

景中。
3)

 

3D 场景和对象表示

场景表示允许机器人理解周围环境,促进空间推理,

并提供上下文感知。 语言驱动的场景表示将文本描述与

视觉场景对齐,使机器人能够将单词与对象、位置和关系

联系起来。 在本节中,研究了最近使用基础模型来增强

场景表示的工作。
(1)

 

3D 场景中的语言映射

语言映射是指将环境的几何表征与语义表征相结

合。 一种可以为智能体提供强几何先验的表示是隐式表

示。 隐式表示的一个例子是 NeRF[59-61] 。 NeRF 从一组从

不同视点捕获的 2D 图像(不需要明确的深度信息)中创

建高质量的场景和对象的 3D 重建。 NeRF 神经网络将

相机姿态作为输入,并预测场景的 3D 几何形状以及颜色

和强度。 Kerr 等[62] 提出了语言嵌入辐射场( language-
embedded

 

radiance
 

fields,LERF),将 CLIP 嵌入到密集的

多尺度 3D 场中。 这将生成环境的 3D 表示,可以通过查

询生成语义相关性图。 LERF 模型以三维位置(x,
 

y,
 

z),
观察方向(φ,θ) 和比例因子作为输入,输出 RGB 值,密
度(σ)以及 DINO[32] 和 CLIP 特征。 在 CLIP 场域[63] 中,
隐式场景表示 g(x,y,z):R3 → Rd 通过解码 d 维潜在向

量到不同模态特定输出来训练。 该模型从预训练的图像

模型中提取信息,方法是将像素标签反向投影到 3D 空

间,并训练输出头来预测来自开放词汇对象检测器、CLIP
视觉表示和使用对比损失的单一编码实例标签的语义

标签。
另一个相关 的 工 作 是 视 觉 语 言 映 射[64] ( visual

 

language
 

maps,
 

VLMaps),它将像素嵌入从 LSeg 投影到

自上而下网格图中的网格单元。 该方法不需要训练,而
是直接将像素嵌入反投影到网格单元中,并在重叠区域

中取平均值。 语义抽象[65](semantic
 

abstraction,SemAbs)
提出了另一种通过解耦视觉语义推理和 3D 推理来理解

3D 场景的方法。 在 SemAbs 中,给定场景的 RGB-D 图

像,语义感知的 2D
 

VLM 为每个查询对象提取 2D 相关性

图,而语义抽象的 3D 模块使用相关性图预测每个对象的

3D 占用。
目前的 VLM 可以对 2D 图像进行推理,然而,它们并

没有建立在 3D 世界的基础上。 建立三维 VLM 大模型的

主要挑战是三维数据的稀缺性。 特别是,与语言描述相

匹配的 3D 数据很少。 规避这个问题的一个策略是利用

在大规模数据上训练的 2D 模型来监督 3D 模型。 例如,
特征 NeRF[66] 的作者提出通过神经渲染将 2D 视觉基础

模型(即 DINO 或 latent
 

diffusion)提取到 3D 空间来学习

3D 语义表示。
(2)

 

对象表示

在学习对象之间的对应关系时,如何促进对象操纵

的能力,特别是在技能从已知类别的训练对象转移到测

试时的新对象实例或新对象类别时。 传统上,对象对应

关系已经学习使用强大的监督,如关键点和关键帧。 神
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经描述符字段[67](neural
 

descriptor
 

fields,NDF)通过利用

占用网络的分层激活来消除密集标注的需要。 然而,这
种方法仍然需要对每个目标对象类别进行许多训练形

状。 其他工作已经开始直接从预训练视觉模型的图像特

征构建对象表示。
机器 人 操 作 特 征 域[68] ( feature

 

fields
 

for
 

robotic
 

manipulation,F3RM)建立在 NDF 的基础上,开发支持寻

找相应对象区域的场景表示。 F3RM 使用与 NDF 相似的

特征表示相对于物体的 6 自由度姿态(例如,抓住杯子的

把手)。 对象之间的对应关系也可以直接从 DINO 特征

中提取[69] ,而无需训练。 该方法首先利用多视图提取两

个对象的密集 ViT 特征图;通过计算特征图上的周期性

距离度量[70] ,可以找到两个对象上的相似区域。 有了二

维的 patch 对应关系,物体之间的 7 维刚体变换(即一个

SO( 3 ) 位姿、 一个平移量和一个尺度标量) 可以与

RANSAC 和 Umeyama 的方法[71] 一起求解。
4)

 

可操作性学习

可操作性是指对象、环境或实体为智能体提供特定

功能或交互的潜力。 它们可以包括推、拉、坐或抓等动

作。 检测可操作性弥合了感知和动作之间的差距。
可操作性融合[72] 综合了复杂的相互作用,例如关节

手与给定物体的相互作用。 给定 RGB 图像,可操作性融

合旨在生成用于手-物交互( hand-object
 

interaction,HOI)
的人手图像。 作者提出了一种基于大规模预训练扩散模

型的两步生成方法,该模型基于在哪里交互(布局)和如

何交互(内容)。 视觉-机器人桥[73]( vision-robotic
 

bridge,
 

VRB)在人类行为的网络视频上训练视觉提供模型。 特

别是它估计可能的位置和方式。
2. 2　 机器人决策大模型

　 　 在机器人的决策和规划领域内,LLM 和 VLM 可能会

成为增强机器人能力的有价值的工具。 VLM 也可能对

这一领域做出贡献。 VLM 专注于可视化数据的分析。
这种视觉理解是机器人明智决策和复杂任务执行的关键

组成部分。 机器人现在可以利用自然语言线索来提高它

们在涉及操作、导航和交互的任务中的表现。 视觉语言

目标条件策略学习,无论是通过模仿学习还是强化学习,
都有望使用基础模型进行改进。 本节强调 LLM 和 VLM
在机器人决策中的潜在贡献。

1)
 

策略学习

在语言条件模仿学习中,学习到一个目标条件策略

πθ(α t | st,l) ,输出基于当前状态 st ∈ S和语言指令 l∈ L
的动作 α t ∈ A ,损失函数定义为最大似然目标条件模仿

目标:

ςGCIL = E( ,l) ~ D∑
| |

t = 0
logπθ(α t | st,l) (1)

其中, D 是语言标注的演示数据集 D = { t i}
N
i 。 演示

可以表示为轨迹-图像序列、RGB-D 体素观测等。 语言指

令与演示配对,用作训练数据集。 每个语言标注论证 i

由 i = {( s1,l1,a1),( s2,l2,a2),…} 组成。 在测试时,给
机器人一系列指令,语言条件视觉运动策略 πθ 在给定指

令的每个时间步长下提供闭环动作。
由于通过配对演示和语言教学来生成语言标注数据

是一个代价较高的过程,播放监督的潜在运动规划[74]

(play-supervised
 

latent
 

motor
 

plans,
 

Play-LMP ) 的作者建

议从远程操作的游戏数据中学习。 此外,还学习了目标

条件策略来解码推理的规划,以执行用户指定的任务。
在后续工作[75] 中, 作者提出了多上下文模仿 ( multi-
context

 

imitation,MCIL),它在非结构化数据上使用语言

条件模仿学习。 多上下文模仿框架是基于重新标记的模

仿学习和标记的指令跟随。 MCIL 假定可以访问多个上

下文模拟数据集。 解决语言条件模仿学习中数据标注挑

战的另一种方法包括利用大模型通过标记演示来提供反

馈。 在文献[76]中,作者提出使用预训练的大模型来提

供反馈。 为了将训练好的策略部署到新任务或新环境

中,使用随机生成的指令来执行策略,并且预训练的大模

型通过标记演示来提供反馈。 CLIP
 

传输[77] 也提出了基

于视觉操作的语言条件模仿学习,将 CLIP 的语义理解与

Transporter 的空间精度相结合[78] 。 这个端到端框架解决

了语言指定的操作任务,而不需要任何对象姿态或实例

分割的显式表示。 CLIP
 

传输基于精确空间推理的语义

概念,但它仅限于二维观察和行动空间。 为了解决这一

限制,感知者-行动者[79] ( perceiver
 

actor,
 

PerAct) 的作者

提出用 3D 体素来表示观察和动作空间,并利用体素补丁

的 3D 结构进行有效的语言条件行为克隆, 并使用

transformer 来模仿少数演示中的 6 自由度机器人操作

任务。
利用真实机器人的语言条件模仿学习来部署机器人

策略学习技术面临着持续的挑战。 这些模型依赖于端到

端学习,其中策略将像素或体素映射到动作。 为了提高

策略的鲁棒性和适应性,可以采用数据增强和领域自适

应等技术使策略对分布转移具有更强的鲁棒性。 收集增

强 压 缩 训 练[14] ( collect,
 

augment,
 

compress,
 

train,
 

CACTI)是一种新的框架,旨在使用稳定融合[80] 等基础

模型增强机器人学习的可扩展性。 CACTI 引入了数据收

集、数据增强、视觉表示学习和模仿策略训练 4 个阶段。
在数据增强阶段,CACTI 采用 Stable

 

Diffusion[80] 等视觉

生成模型,通过场景和布局变化来增强数据,从而增强视

觉多样性。 CACTI 经过训练,可以在模拟和现实世界的

厨房环境中进行多任务和多场景机器人操作。
强化学习( reinforcement

 

learning, RL) 是一系列方

法,使机器人能够通过优化奖励函数与环境相互作用

来优化策略。 在 RL 问题中,使用从与环境的交互中收
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集的样本数据最大化策略的预期回报。 在自适应智能

体[81]( adaptive
 

agent,AdA) 中,作者提出了一个强化学

习模型,该模型是一个对各种任务进行预训练的智能

体,旨在通过使用快速的上下文学习反馈来快速适应

开放式的三维问题。 这项工作考虑了导航、协作和分

工任务。 Palo 等[15] 提出了一种通过集成 LLM 和 VLM
来创建更统一的强化学习框架的方法。 这项工作考虑

了机器人操作任务。 他们的方法解决了与探索、经验

重用和转移、技能调度以及从观察中学习相关的核心

强化学习挑战。
2)

 

语言-图像价值学习

在价值学习中,目的是构建一个价值函数,使不同模

式的目标保持一致,并由于价值函数的递归性质而保持

时间一致性。 R3M[82] ( reusable
 

representation
 

for
 

robotic
 

manipulations)使用各种人类视频数据集(如 Ego4D)为机

器人操作提供预训练的视觉表示,并可作为机器人操作

任务中策略学习的冻结感知模块。 在 Franka
 

Emika
 

Panda 的手臂上演示了 R3M 的预训练视觉表征,并实现

了不同的下游操作任务。 与 R3M 类似,VIP [83] ( value-
implicit

 

pretraining)采用时间对比学习来捕获视频中的时

间依赖性,但不需要视频语言校准。 VIP 是一种自监督

方法,用于从视频中学习视觉目标条件值函数和表示。
VIP 学习基于视觉目标的下游任务奖励,并可用于零样

本奖励规范。
语 言-图 像 价 值 学 习[84] ( language-image

 

value
 

learning,
 

LIV) 是一种以控制为中心的视觉语言表示。
LIV 通过学习多模态视觉语言值函数和使用语言对齐视

频的表示来推广先前的工作 VIP。 对于指定为语言目标

或图像目标的任务,训练一个编码通用值函数的多模态

表示。 LIV 还专注于机器人操作任务。 LIV 是一种以控

制 为 中 心 的 基 于 大 型 人 类 视 频 数 据 集 ( 如

EPICKITCHENS[85] )预训练的视觉语言表征。 Nair 等[86]

从离线数据中学习语言条件奖励,并在模型预测控制期

间使用该方法来完成语言指定的任务。
价值函数可用于帮助从 LLM 获得的映射语义信息

到机器人运行的物理环境。 通过利用价值函数,机器人

可以将 LLM 处理的信息与周围的特定位置和物体联系

起来。 Ahn[87] 等通过学习研究了大语言模型与物理世界

的整合。 Inner
 

Monologue 研究了基础环境反馈提供给

LLM 的作用[88] ,从而与环境闭合回路。 通过利用感知模

型集合(例如,场景描述符和成功检测器)以及预训练的

语言条件机器人技能,反馈用于具有大型语言模型的机

器人规划。 文本到行为[89] ( text
 

to
 

motion,
 

Text2Motion)
是一种基于语言的长视界机器人操作规划框架。 与

SayCan 和 Inner
 

Monologue 类似,Text2Motion 在每个时间

步计算与每个技能相关的分数(SLMM)。 任务规划问题是

通过最大化给定语言指令和初始状态的技能序列的可能

性来找到一个技能序列。 Mahmoudieh[90] 提出了使用

CLIP 进行构造奖励的方法。 这项工作考虑了机器人操

作任务。 该模型利用 CLIP 对目标文本描述的场景中的

地面物体与空间关系规则配对,通过使用原始像素作为

输入来塑造奖励。 Mees[91] 提出了分层通用语言条件策

略。 这项工作考虑了机器人操作任务,只需要用语言标

注总数据的 1%。
3)

 

任务规划

LLM 可用于为执行复杂的长视机器人任务提供上层

任务规划。 如上所述,SayCan[87] 使用 LLM 在语言中进行

上层任务规划,尽管使用学习值函数将这些指令置于环

境中。
时间逻辑对于在机器人系统中施加时间规范是有用

的。 Chen 等[92] 提出了从自然语言( natural
 

language,NL)
到时间逻辑( temporal

 

language,
 

TL) 的翻译。 创建具有

28
 

k 个 NL-TL 对的数据集,并使用该数据集对 T5[93] 模

型进行微调。 LLM 通常用于规划任务子目标。 这项工作

考虑了机器人导航任务。 在文献[94]中,不是直接进行

任务规划,而是执行从自然语言任务描述到中间任务表

示的几次翻译。 经典的任务规划需要广泛的领域知识,
搜索空间大[95-96] 。 LLM 可用于生成完成高级任务所需

的 任 务 序 列。 在 编 程 提 示[97] ( program
 

prompt,
 

ProgPrompt)中,作者介绍了一种使用 LLM 直接生成动作

序列的输入方法,无需额外的领域知识。 对 LLM 的输入

包括动作、环境中的对象和可执行的示例程序。 虚拟家

庭[98] 被用作演示的模拟器。 代码生成策略[99] 探讨了使

用代码编写 LLM 来基于自然语言命令生成机器人策略

代码。 这项工作考虑了机器人操作和导航任务,使用的

是来自 Everyday
 

Robots 的真实世界的移动机械臂机

器人。
4)

 

机器人 transformer
可以通过提供结合感知、决策和动作生成的集成框

架,用于机器人的端到端控制。 Xiao 等[100] 使用真实世

界图像的监督视觉预训练证明了自监督的有效性,直接

从像素输入学习运动控制任务,该工作的重点是机器人

操作任务。 同样,Buceker 等
 [101] 研究了在真实世界机器

人任务的各种野外视频上使用自监督视觉预训练。 这项

工作考虑了机器人操作任务。
基于 Transformer 的策略模型的另一个例子是在

RT-1( robotics
 

transformer1)上的工作[102] ,其中作者演示

了一个显示可伸缩性属性的模型。 为了训练模型,作者

使用了超过 13 万个真实世界机器人经验的大型数据集,
包括 700 多个任务,这些数据集是由 13 个机器人组合在

17 个月内收集的。 RT-1 接收图像和自然语言指令作为

输入和输出离散的位置和机械臂动作。
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后续工作中,称为 RT-2[103](robotics
 

transformer2),展
示了一个视觉-语言-动作( vision-language-action,VLA)模

型,该模型有效地利用这些数据生成机器人控制的广义

动作。 通过大量的实验表明,利用 VLM 有助于增强视觉

和语义概念的泛化,并使机器人能够响应所谓的思维链

提示输入,其中智能体执行更复杂的多阶段语义推理。
在 RT-X

 [104]( robotics
 

transformer-X) 中,作者提供了许多

标准化数据格式的数据集和模型,从而可以探索在机器

人操作背景下训练大型交叉机器人模型的可能性。 特别

是,作者从 21 个机构合作收集的 22 个不同机器人中收

集了一个数据集,展示了 527 项技能(包括 160
 

266 项任

务)。 有了这个统一的数据集,RT-X 证明了基于 RT-1 和

RT-2 的模型在这种多智能体、多样化的数据上进行训练

可以在机器人领域之间表现出较高的性能,并通过利用

其他平台的经验提高了多个机器人的能力。
其他工作研究了机器人控制的预训练 transformer,使

用来自多个机器人的自监督轨迹数据进行训练。 例如,
感知-行动因果 transformer[105] 是一种生成式 transformer
架构,它从具有自我监督的机器人数据中构建表征。 这

项工作考虑了机器人导航任务。 该领域的另一项工作是

使用控制 transformer 的自监督多任务预训练[106] ,它引入

了与控制变压器相关的自监督多任务,提供了为顺序决

策任务量身定制的预训练微调方法。

3　 国内研究进展

　 　 随着大模型技术的飞速发展,国内在机器人大模型

研究方面虽然刚刚起步,但也取得了一些进展[107] 。 在机

器人大模型研究方面,国内企业和研究机构在算法应用、
算力 和 数 据 等 方 面 取 得 了 一 些 突 破。 例 如, 基 于

Transformer 架构的预训练大模型在自然语言处理、计算

机视觉等领域展现出强大的能力,为机器人智能化提供

了坚实的基础,虽然与国际顶尖水平仍存在一定差距,但
已能够满足部分应用场景的需求。 国内企业智元机器人

发布“远征”与“灵犀”两大系列共 5 款商用人形机器人

产品,在交互服务、柔性智造、特种作业、科研教育及数据

采集等场景提出了一些解决方案。 除企业外,一批人形

机器人实验室、创新中心,也在凝聚产学研各界优势力

量,建设人形机器人开源社区,提升关键技术的供给

能力[108] 。

表 1　 特定于机器人的大模型以及模型的结构、大小、预训练任务、推理速度和硬件信息

Table
 

1　 Large
 

models
 

specific
 

to
 

the
 

robot
 

and
 

the
 

model’s
 

structure,
 

size,
 

pre-training
 

tasks,
 

reasoning
 

speed,
 

and
 

hardware
 

information
模型 Backbone 参数大小 预训练任务 推理速度 硬件

RoboCat[109] 仅解码器的 Transformer 1. 18
 

B 操作任务 10 ~ 20
 

Hz
Gato[110] 仅解码器的 Transformer 1. 2

 

B 通用智能体 20
 

Hz 16×16
 

TPU
 

v3

PaLM-E-562B[6] 仅解码器的 Transformer 562
 

B 语言子任务+
控制策略

5 ~ 6
 

Hz 多 TPU 云服务器

ViNT[111] Efficient+仅解码器
的 Transformer 31

 

M 视觉导航 4
 

Hz 2×4090,
 

3×Titan
Xp,

 

4×P100,
 

8×1080Ti,
 

8×V100,
 

8×A100

VPT[112] 卷积+ResNet 0. 5
 

B Minecraft 中的具身智能体 20
 

Hz 720
 

V100
 

GPU

RT-1[102] EfficientNet+TokenLearner+
仅解码器的 Transformer 35

 

M 真实世界机器人任务 3
 

Hz

RT-2[103] PaLI-X 55
 

B 真实世界机器人任务 1 ~ 3
 

Hz 多 TPU 云服务器

RT-2-X[104] ViT
 

+
 

语言模型 UL2 55
 

B 真实世界机器人 1 ~ 3
 

Hz 多 TPU 云服务器

LIV[84] CLIP 奖励学习 15
 

Hz 8 个英伟达 V100
 

GPUs
SMART[106] 仅解码器的 Transformer 11

 

M 双向动力学预测和控制 1
 

Hz 8 个英伟达 V100
 

GPUs
COMPASS[113] 3D-Reset 编码器 20

 

M 对比损失 30
 

Hz 8 个英伟达 V100
 

GPUs
PACT[105] 仅解码器的 Transformer 12

 

M 动作预测 50
 

Hz 8 个英伟达 V100
 

GPUs

4　 挑战和未来方向

　 　 在本节中,将研究把大模型集成到机器人设置中的

挑战。 还探讨了解决其中一些挑战的潜在方法。
4. 1　 克服机器人训练大模型中的数据稀缺性

　 　 一个主要的挑战是,与大模型训练的互联网规模的

文本和图像数据相比,机器人特定的数据很少。 讨论了

克服数据稀缺性的各种技术。 例如,为了扩大机器人学

习的规模,最近的一些研究建议使用游戏数据而不是专

家数据来进行模仿学习。 另一种技术是使用填充技术进

行数据增强。
1)

 

使用非结构化游戏数据和视频扩展机器人学习

语言条件学习,如语言条件行为克隆,或语言条件功
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能学习需要访问大型带标注的数据集。 为了扩大学习规

模,在 Play-LMP [74] 中,作者建议使用远程操作的人类提

供的游戏数据,而不是完全标注的专家演示数据。 游戏

数据是非结构化、没有标签的,收集成本低,但内容丰富。
收集游戏数据不需要场景分段、任务分段或重置到初始

状态。 此外,在观看人类游戏进行远程模仿学习[114]

( long-horizon
 

imitation
 

learning
 

by
 

watching
 

human
 

play,
 

MimicPlay)中,目标条件轨迹生成模型是基于人类游戏

数据训练的。 游戏数据包括人类用手与环境互动的未标

记视频序列。 最近的一些研究,如文献[91] 表明,训练

用于机器人操作任务的视觉语言提供模型需要比例非常

小(少于 1%)的语言标注数据。
2)

 

使用填充进行数据增强

收集机器人数据需要机器人与真实的物理世界进行

交互。 这种数据收集过程可能会带来巨大的成本和潜在

的安全问题。 解决这一挑战的一种方法是使用生成式人

工智能,如文本到图像扩散模型来进行数据增强。 例如,
ROSIE[115] ( scaling

 

robot
 

learning
 

with
 

semantic
 

imagined
 

experience)提出了一种基于扩散的数据增强方法。 给定

一个机器人操作数据集,它们使用填充在文本指导下创

建各种看不见的物体、背景和干扰物。 这些方法面临的

一个重要挑战是开发能够生成足够的语义和视觉上多样

化的数据的填充策略,同时确保这些数据在物理上是可

行和准确的。 例如,使用填充来修改机器人夹爪内物体

的图像可能会导致图像具有物理上不真实的抓取,从而

导致下游训练性能不佳。 对生成基础模型的进一步研究

不仅可以评估视觉质量,还可以评估物理真实感,这可能

会提高这些方法的通用性。
3)

 

克服训练 3D 大模型的 3D 数据稀缺

目前,多模态视觉和语言模型可以分析 2D 图像,但
它们缺乏与 3D 世界的连接,其中包括 3D 空间关系,3D
规划,3D 特征等。 开发基于 3D

 

VLM 模型的主要障碍在

于 3D 数据的稀缺性,特别是与语言描述配对的数据。 如

上文所述,语言驱动的感知任务,如语言驱动的 3D 场景

表示,需要访问 3D 数据或带有相机内参矩阵的多视图图

像,这些数据类型不容易获得。 未来需要创建新的数据

集或数据生成方法来克服 3D 领域的数据稀缺性。
4)

 

通过高保真仿真生成合成数据

通过游戏引擎进行高保真仿真可以提供有效的数据

收集手段,特别是解决机器人的多模态和 3D 感知任务。
例如,多模态传感器数据和地面实况标签[116] ( multi-
modal

 

sensor
 

data
 

and
 

ground
 

truth
 

labels,
 

TartanAir)是机

器人导航任务的数据集,在文献[117] 中收集了移动物

体、变化的光线和各种天气条件。 通过在仿真中收集数

据,可以获得多模态传感器数据和精确的地面真值标签,
如立体 RGB 图像、深度图像、分割、光流、相机姿态和

LiDAR 点云。 搭建了大量具有各种风格和场景的环境,
涵盖了具有挑战性的视点和多种运动模式,这些都是使

用物理数据收集平台难以实现的。
5)

 

使用 VLM 的数据增强

可以使用 VLM 进行数据增强。 在语言条件控制的

数 据 驱 动 指 令 增 强[118] ( data-driven
 

instruction
 

augmentation
 

for
 

language-conditioned
 

control,
 

DIAL)中,引
入了用于语言条件控制的数据驱动指令增强。 DIAL 使

用 VLM 标记离线数据集,用于语言条件策略学习。 DIAL
使用 VLM 执行指令扩充,以减少重新标记离线控制数据

集。 DIAL 包括 3 个步骤:(1)在带有标注的小型机器人

操作轨迹数据集上对 VLM(如 CLIP)进行对比微调;(2)
通过使用微调后的 VLM 对更大的轨迹数据集进行标注

的相关性评分来生成新的指令标签;(3)在原始和重新

标注的数据集上使用行为克隆来训练语言条件策略。
4. 2　 实时性

　 　 在机器人上部署大模型的另一个瓶颈是这些模型的

推理时间较长。 在表 1 中,展示了其中一些模型的推理

时间。 由表中结果可以看出,为了机器人系统的可靠实

时部署,一些模型的推理时间仍然需要改进。 实时性是

任何机器人系统的基本要求,提高大模型的计算效率需

要进行更多的研究。
4. 3　 多模态表示的局限性

　 　 多模态交互假设模态是可标记的,并且可以在不丢

失信息的情况下标准化为输入序列。 多模态模型提供了

多种模态之间的信息共享,是多模态 transformer 的一种

变体,在每对输入之间具有跨模态关注。 在多模态表征

学习中,假设跨模态交互和不同模态之间的异质性维度

都可以通过简单的嵌入来捕获。 在多模态表征学习领

域,单一多模态模型能否适应所有模态的问题仍然是一

个公开的挑战。
此外,当模态和文本之间的配对数据可用时,可以将

该模态直接嵌入文本中。 在机器人应用中,有一些模式

没有足够的数据可用,并且能够将它们与其他模式对齐,
它们需要首先转换为其他模式,然后使用。 例如,在苏格

拉底模型[119] 中,每种模态,无论是视觉的还是听觉的,最
初都被翻译成语言,之后语言模型试图对这些模态做出

响应。
4. 4　 机器人自身的可变性

　 　 另一个挑战是机器人自身的灵活可变性。 机器人平

台本质上是多样化的,具有不同的物理特性、配置和功

能。 机器人所处的现实世界环境也是多种多样、不确定

的。 由于所有这些可变性,机器人解决方案通常针对具

有特定布局、环境和特定任务对象的特定机器人平台进

行定制。 这些解决方案不能在各种场景、环境或任务中
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普遍化。 因此,为了构建通用的预训练机器人大模型,一
个关键因素是构建预训练任务不可知、交叉体现和开放

式的大模型,并捕获不同的机器人数据。 在 ROSIE[120]

中,通过在语义文本指导下对各种看不见的物体、背景和

干扰物进行绘画,为机器人学习生成了一个多样化的数

据集。

5　 结　 论

　 　 通过对最近文献的研究,本文调查了大模型在机器

人技术中的各种应用。 本文深入研究了这些模型如何增

强机器人在感知、决策、规划以及控制等领域的能力。 本

文还讨论了关于大模型的泛化、零样本能力、多模态能力

和可扩展性,这些特征具有改变机器人技术的潜力。 然

而,在机器人应用中整合大模型时,必须认识到未来研究

中必须解决的挑战和潜在风险。 机器人应用中的数据稀

缺性、机器人真实的高度可变性、多模态表示的局限性和

实时性能仍然是需要未来研究的重要问题。 本文已经深

入研究了其中的一些挑战,并讨论了改进的潜在途径。
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