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一种基于上下文学习的迭代式机器人任务规划方法
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摘要：大型语言模型（LLMs）通过分析大量文本数据，积累了丰富的语言使用模式和世界知识，成为理解和生成

自然语言的关键工具。在机器人领域，如何将这些知识转化为机器人的任务规划能力，是一个研究热点。可以利

用预训练的语言模型，通过适当的提示，将抽象任务分解为机器人可执行的动作。且在无额外训练的情况下，LLMs

可以生成可执行的行动计划，如提示词足够充分，LLMs 能够将高级任务转化为逻辑连贯的行动步骤。以上，不

难看出 LLMs 在机器人行动规划中的潜力。然而，这些行动计划在现实世界中的可执行性仍面临挑战，意味着将

语言模型知识转化为机器人行动需要进一步研究。本文提出一种基于上下文学习、利用大模型的能力，进一步探

索和改进前人方法，提高机器人任务规划的准确性和可执行性的方法。
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绪论

随着人工智能技术的快速发展，机器人任务规划已

成为智能机器人领域的关键技术之一。任务规划的目标

是根据抽象的指令和当前环境状态，规划出一系列可执

行的子任务，以实现复杂目标。在非结构化环境中的应

用，如家庭服务、工业生产、安防救援等领域，任务规

划问题显得尤为重要。传统的任务规划方法，如基于经

典规划模型和马尔可夫决策过程（MDP）模型，存在效

率和泛化能力的局限性。近年来，大语言模型（LLM）

的集成改变了机器人领域，使机器人能够更熟练地进行

交流、理解和推理，尤其是在上下文学习（In-Context

Learning, ICL）方面展现出了强大的新学习范式。

尽管上下文学习为机器人任务规划带来了新的可

能性，但目前仍存在一些挑战和问题。首先，传统的基

于 LLM 的任务规划方法存在效率问题，如高代价的令牌

消耗和冗余的错误修正，这些问题限制了其在大规模测

试和应用中的可扩展性。其次，现有的上下文学习方法

在面对环境变化时泛化能力较弱，尤其是在动态、非确

定性问题中。此外，如何将上下文学习与机器人的实际

物理操作相结合，以及如何处理大规模问题中的高维状

态空间，也是当前研究中需要解决的问题。最后，上下

文学习在机器人任务规划中的可解释性和安全性也是

研究中需要关注的重要方面。

本文针对大模型生成的任务规划准确率不高的问

题，提出了一种基于上下文学习的迭代式机器人任务规

划方法。该方法的设计思想是通过设计提示词来提高大

模型的能力，首先使用动态样本选择算法得到合适的样

本示例并输入大模型，将得到的机器人行动指令转换，

并利用大模型反思得到准确且可执行性高的生成行动

序列。这一方法融合了自然语言处理、动作规划和上下

文学习技术，为机器人任务规划领域提供了新的视角和

解决方案。

1 相关工作

目前研究的机器人利用大模型的任务规划方法主

要有以下三种,下面分别进行介绍。

1.1 零样本计划者的语言模型

在论文"Language models as zero-shot planner

s: Extracting actionable knowledge for embodied

agents"中
[1]
，作者提出了一种方法，通过利用大型语

言模型（LLMs）的内部知识，将高级自然语言任务描述

转化为可执行的中级计划。这种方法通过精心设计的提

示，使得语言模型能够在没有额外训练的情况下，生成

任务的行动步骤。为了提高这些计划的可执行性，研究

者们进一步开发了一个程序，该程序基于现有示范，将

中级计划语义上转化为具体的可执行动作。在 Virtual

Home环境的评估中
[2]
，这种方法显示出了较高的可执行

性，并通过人类评估揭示了在可执行性和正确性之间取

得的平衡，从而证明了从语言模型中提取可执行知识的

有效性。

1.2 基于机器人可供性语言的执行方法

SayCan
[3]
这篇论文中提出的机器人任务规划方法是

一种结合了大型语言模型（LLM）和机器人技能的框架，

用于将高级指令转化为机器人可以执行的具体动作。该

方法首先通过语言模型评估每个技能对完成高级指令

的有用性，同时考虑技能执行成功的概率，从而选择最
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合适的技能来执行。这个过程涉及到一个对话式的规划

结构，用户给出高级指令，语言模型生成明确的操作序

列。SayCan通过迭代选择任务并将其添加到指令中，直

到任务完成。此外，SayCan 还能够处理多步骤任务，并

且能够根据环境反馈动态调整计划，以适应错误恢复和

任务的连续性。这种方法在真实世界的厨房环境中得到

了验证，展现出良好的泛化能力和执行准确性。

1.3 其他机器人任务规划方法

在机器人任务规划领域，研究者们提出了多种方法

来提升规划的效率和适应性
[4]
。首先，一种方法是通过

自然语言交互来指导机器人行为，利用语言模型来理解

自然语言请求并驱动机器人学习物理世界的知识，这种

方法通过语义分析理解人类命令，从而提高机器人的指

令执行能力。其次，另一种策略是采用层次化的方法，

将复杂任务分解为更简单的子任务，通过 AI 任务规划

器生成候选计划框架，然后由动作规划器验证其几何可

行性，这种方法通过分层规划和动作生成，有效处理具

有复杂几何约束和组合复杂性的任务。最后，还有研究

提出了基于约束的 TAMP方法
[5]
，将任务排序和低级几何

约束结合起来，通过特殊求解器处理约束关系，这种方

法通过构建约束网络，有效处理运动规划中的几何约束

问题
[6]
。

2 基于上下文学习的迭代式规划方法

2.1 方法概述

为了提高大模型在机器人任务规划中的准确度及

可执行性，本文提出一种基于上下文学习的迭代式规划

方法（如图1），其核心思想是通过大语言模型（LLM）

的上下文学习能力，结合提示词工程、大模型反思与链

式迭代生成等方法，逐步生成可执行的任务规划方案。

方法分为以下三个阶段：

（1）选择初始提示词：将 Sample 向量化，与 Que

ry 计算语义距离，得到最佳提示词，按照提示词框架构

建出提示词A1。

（2）第一步生成与大模型自我反思：将提示词 A1

输入到大语言模型中，得到待选 Step1 序列（Step1，S

tep1’，Step 1’’）；将该序列返回大语言模型，使

用新的提示词使大模型挑选最佳候选步骤决策，得到最

佳 Step1；对其使用 SBERT模型，翻译获得可执行的 St

ep1。

（3）任务序列生成与错误判定：采用递归思想，

将上一步中得到的可执行的 Step1 与提示词 A1组合，

得到新的提示词 A2，重新将其输入进大语言模型，得到

Step2，同样使用 SBERT 模型对其进行翻译，得到可执

行的Step2，对 Step1、Step2 序列进行错误判定，如有

明显错误则返回第二阶段，否则继续执行；将上一步中

得到的可执行的 Step2 与提示词 A2组合，得到新的提

示词A3，重新将其输入进大语言模型，得到 Step3，同

样使用 SBERT 模型对其进行翻译，得到可执行的 Step3，

对 Step1、Step2、Step3 序列进行错误判定，如有明显

错误则返回第二阶段，否则继续执行......按此方法执

行 k次，得到任务序列（Step1，Step2，Step3，...，

Stepk），即为最终目标任务序列。

图 1 方法图

使用该方法得到的一串原子动作即为任务规划结果。

2.2 初始提示词选取

本研究采用动态示例选择算法（Dynamic Sample S

election Algorithm）来实现提示任务的优化选取。该

算法的核心机制是通过预训练的翻译语言模型（Transl

ation LM）计算查询任务（query task）与候选任务集
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之间的语义相似度矩阵，并基于最大相似度准则选取最

优示例，并选出最佳 Step1。具体而言，算法首先构建

任务-行动步骤的映射关系，随后在嵌入空间中计算查

询任务与各候选任务的曼哈顿距离（Manhattan Distan

ce）
[7]
，选取相似度最高的任务-行动步骤对作为提示学

习的示范样本（demonstration sample），将其作为提

示词提交给 Causal LM 后生成待选 Step1序列，最终在

待选序列中选出最优 Step1。这一过程既确保了示例选

择与目标任务在语义空间上的高度一致性，从而提升了

提示学习的有效性，又能高效的选出最佳 Step1。

2.3 第一步生成与大模型自我反思

步骤生成提示词用来生成动作序列的第一步（Step

1）。

设计目标：通过定义标准化的任务描述模板，生成

行动序列的第一步。

提示词设计为“你是一个机器人任务规划领域大师，

擅长按照提供给你的样例来帮用户进行任务规划，样例

包含 task_name与 task_plan。请对用户输入的待规划

任务 Query进行任务规划，得出你认为的最合适的任务

规划中的下一步，要求输出简洁明了，且可操作性高。”

用户输入包含样例 Sample和待规划任务 Query，其

中 Sample包含 task_name与 task_plan,而 Query 中可

能包含之前步骤中规划好的 Step1，Step2，…，Stepj。

在上一步中得到了三个待选第一步，为了挑选最佳

Step1，需通过设计候选步骤决策提示词让大模型挑选

得到结果。

设计目标：通过定义标准化的任务描述模板，让大

模型决策出最佳 Step1。

提示词设计为“你是一个机器人任务规划领域的专

家，用户将待规划任务及其对应三个可能的初始步骤输

入，请你挑选出三个可能中你认为最合适的初始步骤，

不用说明理由，直接输出即可。”

用户输入包含Query和First Step,其中First St

ep 包含三个待选 Step1，而 Query 包含待规划任务和先

前规划好的步骤序列 Step1…Stepj。

2.4 任务序列生成与错误判定

在之前的机器人任务规划相关研究领域中，往往忽

视了环境信息对操作的可执行性的影响。如“从冰箱中

拿取牛奶”任务，机器人可能会因没有执行“打开冰箱

门”操作，导致任务失败。其原因是没有环境因素的介

入，机器人难以判断当前状态是否符合任务需求。

为了判断当前行动序列是否符合当前环境信息和

状态，避免浪费资源，设计基于环境状态的动作序列反

思对已有行动序列做具体查询，结合机器人当前的环境

对生成的行动序列进行评估与反思，并重新规划冗余和

错误的行动步骤。

反思内容包括：1.环境变化的反思：物品位置变化：

检测任务执行后物品的位置是否发生变化。2.机器人自

身限制的反思：-机器人只有两只手，因此累计最多能

拿两个物品-机器人与物品的距离，太远拿不到物品 3.

常识性反思：-家具的门，在打开后无法继续打开，在

关闭后无法继续关闭-在封闭容器内的物品无法直接拿

到，需要将容器先打开。

提示词设计为：你是一个可以操纵家里物品的机器

人。作为一个机器人，你已经看到了很多东西。你有感

知环境的能力和记忆的能力。请利用记忆和感知来完成

用户提出的任务。记住，只有双手都是空的，你才能拿

起物品。如果物品不直接在房间里，而是在房间里的一

个容器里，你需要先找到容器并打开它，然后才能取出

物品。因此，在拿起物品之前，你需要找到容器并打开

它。基于以上规则判断用户提供的任务与其对应的行动

序列是否合理，如不合理返回 False，否则返回 True。

3 实验

3.1 实验设置

3.1.1实验环境

VirtualHome作为一个多智能体模拟平台，模拟家

庭活动并支持复杂交互，如操作电器和移动物体。它具

备交互式物体、人形代理、多模态数据输出等功能，并

允许程序化生成和物理模拟，适用于活动理解、AI代理

训练和人机交互研究。VirtualHome的技术核心在于其

程序化活动表示，通过Unity 和 Python 实现的模拟器，

以及Python API，便于用户交互和 AI代理训练。这个

平台为研究提供了一个逼真的测试环境，以优化基于上

下文学习的机器人任务规划方法。

具体而言，研究试图揭示，关于如何执行复杂任务

（例如“做早餐”），是否能够转化为一系列具体行动，

这些行动可以在环境中执行（例如“打开冰箱”，“拿

牛奶”，“关闭冰箱”等）。为此，本文采用了最近提

出的VirtualHome环境。该环境因其能够支持丰富多样

的互动，模拟类似于自然人类活动的开放式任务，而成

为研究的理想选择。VirtualHome 环境模拟了家庭环境

中的大量真实人类活动，并通过定义为动词-宾语结构

的具身动作来支持这些活动的执行
[8]
。

VirtualHome中室内环境共有 7种，在每种环境中

都有4个房间：厨房、卧室、浴室、客厅。

3.1.2实验数据集

首先，让所有的 action与 arg 相连接，得到 121*
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32=3872个原始任务。其次，对这 3872 个原始任务进行

人工筛选，去掉明显不符合逻辑的原始任务（如turn

on sofa，put on water等），剩余 1407 个初始任务。

使用示例样本采样算法，对原有数据集进行改造。

从 1407 个初始任务中，挑选出最具代表性的 200 个精

选任务，平分生成测试集和训练集，分别将其整理为J

SON 格式文件以便实验使用。

3.2 实验结果

实验结果令人鼓舞。使用上下文学习的迭代式规划

方法，我们的系统在准确性方面实现了显著提升，达到

了 72.45%的准确率。这一结果不仅超越了先前实验中的

任务规划准确度，也证明了该方法在理解和生成复杂任

务行动计划方面的潜力。此外，系统的可执行性也得到

了改善，达到了 14.29%。尽管这一结果仍有提升空间，

但它标志着向实现高度自动化的机器人行动规划迈出

了坚实的一步。

对任务进行分类后，使用 ChatGlm-6B 模型得到的

对不同任务得到的准确率和可执率如表1。

表 1 不同任务表现表

任务类型 put_dishwasher put_fridge prepare_snack setup_table prepare_food

准确度 74.52% 65.20% 78.81% 68.35% 67.1%

可执行性 16.3% 10.64% 3.25% 21.7% 11.33%

可以看出，对不同类型的任务，模型得到的准确度

和其可执行性有所不同。

消融实验：将动态选择方法去掉后，得到的 ChatG

lm-6B 模型准确率为 43.5%，可执行性为 20.1%。

4 研究结论

实验结果证实了上下文学习的迭代式规划方法在

机器人行动规划领域的应用价值，同时也为我们未来的

研究工作提供了新的方向。我们相信，通过进一步的优

化和调整，我们的方法有望在未来的机器人任务规划领

域中发挥更加关键的作用。

尽管实验结果中的执行率有所下降，不过这一小小

的代价是值得的，因为它换来了准确率的大幅提升。这

一结果不仅证明了该方法在处理复杂任务时的潜力，也

为未来的研究工作提供了新的方向。

5 不足与未来展望

目前实验仍停留在虚拟环境中，对于真实世界中的

机器人，是否能够通过使用上下文学习的迭代式规划方

法来提高任务规划的准确率及可执行性仍然未知，待后

续工作继续研究。
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