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摘要
针对多模态机器人故障解释中模态间逻辑不一致的问题，本文提出一种结合少样本逻辑推理 （few-shot 

logical reasoning）的解释一致性方法。该方法由两个核心智能体组成：逻辑判断智能体与故障解释再生成

智能体。前者通过少样本学习结合预训练大模型，对不同模态间的逻辑关系（支持、矛盾、无关） 进行两

两推理与权重融合，实现高效的逻辑一致性判断；后者基于逻辑判断结果与推理链条，生成逻辑一致且语

义更连贯的多模态故障解释。实验结果表明，本文方法在 RoboC 数据集上的逻辑判断准确率较现有最优方

法提升 2.77%，故障解释再生成准确率提升 19.88%，显著提高了解释的一致性与可解释性。该研究有效

降低了模型的标注依赖与训练成本，为提升机器人系统的透明性与用户信任度提供了新思路。
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Abstract
To address the logical inconsistency among modalities in multimodal robot fault explanations, this paper proposes a 

consistency method based on few-shot logical reasoning. The proposed framework consists of two core agents: a logical 

judgment agent and a fault explanation regeneration agent. The former employs few-shot learning with pre-trained 

models to infer pairwise logical relations (support, contradiction, or irrelevance) between modalities and integrates 
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them through scenario-dependent weighting. The latter utilizes both the logical reasoning process and 

the inferred relations to regenerate logically consistent and semantically coherent multimodal fault 

explanations. Experimental results on the RoboC dataset demonstrate that the proposed method 

improves logical judgment accuracy by 2.77% and regeneration accuracy by 19.88% over state-of-the-art 

approaches. This method enhances the consistency, interpretability, and efficiency of robot fault 

explanations, providing a new direction for trustworthy human-robot interaction.
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0　　引言

随着智能机器人的不断发展，并逐步

渗透至工业制造、家庭服务和医疗康复等

关键领域，其可靠性与可信度已成为人机

交互研究的核心议题[1][2]。随着任务复杂度

不断提高，机器人发生故障几乎不可避免。

对这些故障进行解释，是用户与机器人交

互中的重要环节。有效的故障解释不仅能

帮助用户理解机器人的能力局限，还能增

强机器人决策的可解释性，并显著提升用

户对其的信任度[3]。研究表明[4][5]，用户在

面对机器人故障时常常产生认知偏差，导

致任务执行中断，甚至在某些情况下放弃

继续使用系统。这凸显了故障解释与修复

机制在人机协作中的重要价值。

在现有研究中[6][7]，机器人故障解释主

要依赖文本模态来阐述故障原因。尽管文

本型解释能够提供基本的分析信息，但其

存在多模态信息割裂和技术参数模糊化等

局限[8][9]。已有研究表明，多模态解释在处

理复杂信息时更具直观性和效率，这进一

步强调了开展机器人故障多模态解释研究

的必要性[10][11]。然而，在现有多模态故障

解释研究中[7][12]，多模态信息之间仍存在

逻辑不一致的问题。图 1 展示了两种典型

的多模态信息不一致案例。

在图 1(a)中，故障原因在于世界模型

中咖啡机只能容纳一个杯子，但机器人却

判断可以放置两个杯子，因而在放置操作

时失败。然而，系统却将故障原因判定为

缺少放置动作，这与机器人参数信息相互

矛盾。在图 1(b)中，系统认为故障原因是

放置动作错误，导致杯子放置失败，但图

像信息和参数信息均显示机器人已成功完

成放置操作，说明多模态信息之间存在不

一致。通过我们的方法，可以识别出多模

态信息间的不一致，并结合历史元组信息

发现，真正的故障原因是机器人在先前的

清洗操作中未正确打开水龙头，从而生成

逻辑一致的多模态故障解释。

然而，尽管多模态故障解释中模态间

逻辑不一致的情况较为常见，但针对这一

问题的系统性研究仍然十分匮乏[12]。

在最新的研究中[12]，多模态故障解释

中的模态间逻辑关系被划分为三类：互相

支持、无直接关系和相互矛盾。研究者通

过构建自定义数据集并对分类模型进行微

调，实现了对多模态信息逻辑关系的判断。

然而，该研究仍存在一定局限性：首先，

训练数据集的构建往往需要耗费大量时间

和资金成本，同时模型的泛化能力有限；

其次，该研究仅将多模态信息的逻辑关系

简化为语义逻辑分类问题，将其划分为三

类并进行判断。但在获得判断结果后，并

未提出进一步的解决方案来生成逻辑一致

的故障解释。这不仅增加了用户理解故障
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信息的负担，甚至可能造成误导。

为提升多模态机器人故障解释的泛化

能力并降低构建成本，同时生成逻辑一致

的 解 释 结 果 ， 本 文 在 现 有 研 究 基 础

上[7][12][13] 提出了一种结合少样本逻辑推理

的多模态机器人故障解释一致性方法。

该方法由两个核心智能体组成：逻辑

判断智能体与故障解释再生成智能体。首

先，逻辑判断智能体对机器人系统生成的

故障解释以及采集到的多模态信息进行分

析，输出模态间的逻辑关系 （如支持、无

关或矛盾），并提供详细的推理过程。和基

线[12]对比，我们的方法具有明显的少样本

优势：得益于预训练大模型的强泛化能力，

以及我们在提示词中嵌入的逻辑推理示例

和结构化的机器人参数先验，逻辑判断过

程不再依赖大规模标注数据，而是能够在

不到 1% 的数据支持下实现有效学习和迁

移。随后，故障解释再生成智能体综合多

模态信息、逻辑关系及其推理过程，生成

逻辑一致且更具准确性的故障解释。在这

一过程中，逻辑判断智能体不仅提供了逻

辑关系的判定结果，还增强了推理链条的

透明性与可解释性，从而提升用户对系统

的信任，并有效支撑故障解释再生成智能

体的优化输出。

我们将本文的主要贡献总结如下：

1、提出少样本逻辑判断方法：结合机

器人参数信息，实现对机器人故障解释中

多模态信息间逻辑关系的高效判断，显著

降低了对大规模标注数据的依赖；

2、 引 入 推 理 过 程 指 导 的 解 释 生 成 机

制：利用逻辑判断的推理链条指导故障解

释再生成，从而获得逻辑一致且准确率更

高的解释结果；

3、验证方法有效性与先进性：通过系

统化实验评估，证明了所提方法的有效性，

并在多项指标上取得了具有竞争力的最优

性能。

1　　相关工作

1.1　多模态机器人故障解释

图1　逻辑不一致的多模态故障解释案例
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机 器 人 故 障 解 释 是 HRI （Human-

Robot Interaction，人机交互） 领域长期

关注的重要研究任务，其核心目标在于增

强人类对机器人系统的信任[14][15]，并帮助

非专业用户在故障场景下更有效地协助机

器人[6][16]。已有研究表明[17][18]，当机器人

能够清晰地解释其任务失败原因时，可有

效降低用户的认知负担并改善人机协作体

验。近期的研究[19][20][21][22]进一步指出，相

较于单一文本模态，多模态解释 （如结合

语言、视觉与内部参数信息） 能够更直观

地呈现故障机理，从而增强解释的透明性

与可理解性。这些研究为多模态解释的研

究奠定了基础，但对于不同模态间逻辑一

致性问题的系统性分析仍较为不足。

1.2　多模态信息的逻辑一致性

多模态信息处理必须确保不同数据源

之间的逻辑一致性，才能实现准确的综合

判断。近年来，大量研究围绕多模态融合

中的一致性问题展开。早期研究[23][24][25][26]

主要聚焦于跨模态语义匹配与对齐问题，

如图文连贯性建模、联合嵌入表示与跨模

互信息优化等。事实核查[27]则和多模态姿

态检测[28]一样，将一致性评估建模为一个

语义识别问题。然而，除了研究[12] 以外，

现有的分类与预测方法大多面向图像字幕

生成或多模态信息检索，难以直接应用于

机器人故障多模态解释的相干性建模。

研究[12] 尝试将机器人故障解释中的文

本解释与图形解释归类为三类语义关系问

题，并通过自建数据集对模型进行微调，

从而实现逻辑一致性判断。然而，该方法

仍存在两方面局限。首先，模型仅输出模

态关系的分类结果，缺乏推理链条与中间

因果信息，难以支持后续的解释优化；同

时，模型训练依赖大量标注样本，泛化能

力有限，难以适应多场景任务。

针对上述问题，本文提出的少样本逻

辑一致性方法在以下方面进行了改进：

本文利用预训练大模型的强泛化能力，

仅依赖少量示例即可完成模态逻辑判断，

显著降低数据标注与训练成本。同时，本

文不仅给出模态关系结果，还提供完整的

逻辑推理链条，为后续再生成提供因果依

据。此外，本文在文本、视觉与参数三类

模态间引入权重分配机制，实现不同场景

下的自适应逻辑一致性判断。

1.3　多模态信息的逻辑判断

逻辑判断在机器人任务执行与故障分

析中发挥着至关重要的作用。现有研究虽

已 探 讨 了 将 大 型 语 言 模 型 （LLMs） 融 入

规划与控制系统以提升推理能力[29][30]，但

在多模态信息间逻辑关系建模与可解释性

推理方面仍显不足。在整合多源信息以进

行故障解释时，引入逻辑判断机制是确保

解释结果合理性与可验证性的关键[25][26]。

然而，在机器人与 LLMs 结合的场景下，

相关研究依旧十分匮乏。据我们所知，研

究[12]率先提出了对故障解释中的文本解释

和场景图信息进行连贯性分析，将其处理

为分类问题。但是将其处理为分类问题导

致缺少判断过程的细节信息，难以进行下

一步的故障解释优化。Reflect[7]作为当前

性能最优的故障解释生成方法，提出了基

于任务经验总结的文本生成机制，但其生

成过程未显式建模多模态解释间的逻辑一

致性，易导致解释语义割裂或推理冲突。

为克服上述不足，本文提出了一种基

于双智能体协同机制的多模态故障解释方

法。具体而言：逻辑判断智能体通过少样

本推理实现不同模态间的逻辑关系分析，

并输出推理依据与结果；故障解释再生成
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智能体则基于逻辑判断输出的推理链条，

对不一致或矛盾信息进行优化重构，从而

生 成 逻 辑 一 致 的 多 模 态 故 障 解 释 。 这 种

“判断–再生成”的闭环架构不仅能够识别

模态间冲突，还能实现逻辑一致性的主动

修复，使得模型在逻辑推理深度、一致性

生 成 机 制 与 可 解 释 性 等 方 面 均 超 越 

Coherent[12]与 Reflect[7]。

2　　研究方法

针对机器人故障解释中多模态信息存

在逻辑不一致的问题，本文提出了一种新

方法，用于生成逻辑一致且准确率更高的

多模态故障解释，从而帮助用户更好地理

解机器人的能力局限，并协助其应对故障

情境。该方法由两个核心智能体协同完成：

逻辑判断智能体与解释再生成智能体。整

体实现流程如图 2 所示。

2.1　逻辑判断

在机器人执行高级任务中的离散时间

步 长 T ={T1T2...Ti } 上 ， 若 在 步 长 上 检 测

到故障，我们的目的是生成一个关于该故

障的多模态解释 E。其中的 E 由系统生成

的文本解释 Et 
、场景图形解释 Eg

和机器人

内部参数解释 Er
叠加组成。

在本论文中，我们参考 Reflect[7] 生成

故障解释的思路来生成 Et
。具体来说，我

们将机器人高级任务的描述、机器人执行

动作后的视觉观察描述以及机器人执行的

子任务列表作为一个元组，将其作为子任

务执行摘要嵌入到提示词模板中，用于提

示一个大型语言模型并生成故障的文本解

释。我们使用了与 Reflect 相同的提示词模

板。对于场景图形解释 Eg
，我们将故障发

生时刻中记录的场景图像表示为一个场景

图 。 我 们 构 建 一 个 场 景 图 Gt ={N +

{nrobot }E}，它描述了对象节点(N)及其空间

关 系 (E)。 每 个 节 点 定 义 为 ni = (cisi )， 其

中 ci 是对象类， si 是对象状态 （如果存在

的话）。每条边都包含两个对象之间的空间

关系。为了使生成的解释更加简洁，并减

少计算内存占用，我们对场景图中的对象

进行过滤，只保留与任务相关的对象。对

于机器人内部参数解释 Er
，我们将故障时

刻正在执行的子任务期间记录的每个步长

图2　方法流程图
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的机器人内部参数作为一个元组，组合为

一个元组列表，嵌入到提示词模板中，用

于分析子任务期间的机器人状态变化。然

后将其输入到大型语言模型中，得到机器

人状态变化体现的故障解释。

由于不同模态的故障解释之间存在着

彼此之间逻辑关系不一致的情况，因此在

得到不同模态的故障解释后，我们需要对

不同模态的故障解释{EtEgEr }进行逻辑关

系的判断。

为 了 量 化 故 障 解 释 的 逻 辑 关 系 ， 与

Coherent 相似，我们提出将关系分为三个

类别：互相支持Ç 、互相矛盾^ 、无关联

 。首先，我们需要对其进行两两的语义

逻辑判断得到逻辑关系 Cxy：

Cxy =
{ExÇEyEx^EyExEy }ExEyÎ{EtEgEr }

（1）

其 中 Ex Ç Ey 代 表 着 在 逻 辑 关 系 上 互 相 支

持，Ex ^ Ey 代表着在逻辑关系上没有直接

关联关系，Ex  Ey 代表着在逻辑关系上互

相矛盾。

然后在进行综合逻辑判断时，我们给

各个逻辑关系分配不同的权重，从而得到

综合的逻辑关系。

C = xCgt + yCgr + zCtrx + y + z = 1 （2）

具体实现过程如图 2 所示。在对不同

模态的故障解释进行逻辑关系判断之前，

我们首先为大型语言模型编制了三个不同

类型的逻辑关系判断示例。上下文示例是

LLMs 识别任务特定信息的重要来源。不

同的示例可以为当前任务提供不同的信息。

接着，我们将三个不同模态的故障解释嵌

入到逻辑关系判断的提示词当中，要求大

型语言模型按照示例中的逻辑关系判断过

程进行思考，并输出详细的判断过程以及

最终的判断结果。

在进行综合逻辑关系判断时，我们认

为 CgtCgrCtr 的权重不应该是平均的，而是

应该根据不同的任务执行环境不同的机器

人能力来调节权重占比。例如对于视觉能

力 突 出 的 机 器 人 ， 应 该 增 加 Cgt 的 权 重 占

比；对于在黑暗环境下执行任务的机器人，

应当增加 Ctr 的权重占比。

进一步来说，我们对多模态信息的逻

辑一致判断方法可以延伸到更加多维的信

息之间的判断，同样地先通过两两之间的

判断得到初步的关系，然后在进行综合的

权重分配得到综合的信息逻辑关系。我们

将公式进一步改写如下：

Cxy =
{ExÇEyEx^EyExEy }ExEyÎ{E1E2EI }

（3）

C =∑
i = 1

I

wiCxy∑
i = 1

I

wi = 1 （4）

经过多次实验验证，实验使用的仿真

平台中在系数之间的差值不超过 0.3 的区

间范围内，权重的设置对实验的影响不显

著，所以为了简化实验，我们将权重设置

如下所示：

C = 0.5Cgt + 0.3Cgr + 0.2Ctr （5）

2.2　故障解释的再生成

在 获 得 不 同 模 态 之 间 的 逻 辑 关 系 后 ，

本文进一步针对逻辑关系为无直接联系或

相互矛盾的故障解释进行再生成，因为此

类解释往往无法全面、准确地揭示故障发

生的真实原因。

为确保生成的故障解释在逻辑上的一

致性，我们将逻辑判断过程显式嵌入提示

词中，使 LLMs 能够直接利用各模态之间

的 逻 辑 关 系 信 息 。 这 一 设 计 不 仅 有 助 于 

LLMs 在历史元组中检索与其他模态保持

一致的内容，还能引导其生成更加连贯、
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互相支持的解释。基于此，我们提出了以

下再生成策略：

1、部分一致场景：当三个模态中有两

个模态信息保持一致时，以一致模态为参

照，LLMs 从不一致模态的历史元组中自

起点遍历，寻找能够支持前两者的证据，

并据此生成逻辑一致的故障解释；

2、完全不一致场景：当三个模态之间

均存在冲突时，以机器人参数这一结构化

模态的故障解释为基准，优先在其余两个

模态中检索出与其逻辑一致的元组信息，

再据此生成解释。

最终，我们将经过逻辑优化的多模态

解释结果进行整合与叠加，形成一个新的

全局多模态故障解释，为用户提供更直观、

更一致且可验证的说明。

与现有方法相比，该环节的创新性在

于：不仅将逻辑判断结果直接引入生成过

程中，显式增强了故障解释的逻辑一致性，

还通过历史元组的动态检索与推理链约束，

实现了多模态解释的自适应优化。这一机

制有效降低了模态冲突带来的歧义风险提

升 了 解 释 的 准 确 性 、 透 明 性 和 研 究 参 考

价值。

3　　实验

3.1　实验数据集

考虑到 RoboFail 数据集[7] 并不是一个

为了研究多模态故障解释一致性的数据集，

仅包含了约 11% 的逻辑不一致案例。为了

评估我们的方法，我们在 RoboFail 数据集

的基础上进行扩展，从而构建新的数据集。

RoboFail 数据集包含十个任务类别，

每类包含十个任务，共计 100 个任务执行

数据。基于 AI2THOR 仿真平台[31]，这是

一个用于具身智能研究的交互式三维仿真

平台，支持超过 100 种可交互物体的操作

（如开关、拾取、放置、移动等），并可以

在 其 中 获 取 多 模 态 感 知 信 息 ， 包 括 RGB 

图像、深度图、语义分割图和物体检测信

息，从而便于开展任务规划、视觉导航、

物体操作以及多模态感知等研究。我们对

数据集中的任务进行了仿真，并记录了任

务执行过程中机器人的视觉图像、动作指

令序列以及机器人参数信息。在此基础上，

我们通过修改场景图中物体的状态、调整

故障发生的时间步以及更新视觉观察与机

器人参数，生成新的故障样本数据集。参

考研究[12]中数据集的构建方法，我们在十

个任务类别中随机注入故障，并对一组或

两组视觉观察或计划元组进行修改，以生

成反事实任务执行样本，最终我们收集到

570 个样本。这些样本专门用于多模态逻

辑判断实验，从而评估方法在逻辑一致性

分析和故障解释生成上的有效性。

3.2　实验评估指标和实验设置

本研究旨在对多模态故障解释中存在

的逻辑不一致进行判定，并生成逻辑一致

的多模态故障解释。基于此，实验主要采

用两项指标进行评估：第一项指标是逻辑

判断准确率，它衡量模型对于生成的不同

模态解释之间的逻辑关系判断准确率，而

不管它们是否正确地指出故障原因。第二

项指标是故障解释再生成准确率，它衡量

模型所重新生成的多模态解释是否正确地

指出了故障原因，并且保持模态之间的逻

辑一致。对于这一项指标的评估，我们邀

请了三位人类专家来进行评估，如果两位

及以上专家认同重新生成的多模态故障解

释，则判定为正确。

在实验中，我们将所提方法与以下基

线 和 消 融 设 置 进 行 对 比 ： Coherent[12]、
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Reflect[7] 和 TEM-MLLM[32] （原始的多模

态大型语言模型）。在我们的方法中，我们

制作了 4 个由人类专家进行标注的样本用

于模型的学习。Coherent （研究[12]中所提

出的方法，在此处用 Coherent 指代） 是第

一个提出研究多模态故障解释的逻辑一致

性的方法，它采用与我们的数据集类似的

构建方法来基于 RoboFail 数据集构建自己

的 数 据 集 ， 并 用 于 微 调 使 用 多 个 NLI

(natural language inference) 数 据 集 进 行

预训练的模型，从而对不同模态之间的故

障解释进行逻辑分类。为了评估所提出的

方法在重新生成故障解释的能力，我们还

将我们的方法与目前性能最好的故障解释

生成方法 Reflect 作对比。此外，我们还设

置了 TEM-MLLM，使用与我们所提出的

方法同样的示例样本进行学习，完成逻辑

关系的判断和重新生成故障解释。所有实

验中所用的模型均为 GPT-4o，以保证方

法评估的公平性与一致性。

3.3　实验结果

从实验表 1 可以看出，在逻辑一致性

判断方面，相比于依赖大规模数据集微调

的 Coherent 方 法 ， 我 们 的 方 法 采 用 3 个

样例的少样本学习训练，并引入了机器人

参数的结构化模态信息作为逻辑判断参考。

实验结果显示，我们的方法在平均逻辑判

断 准 确 率 上 比 Coherent 提 高 了 2.77%。

这表明，相较于需要大量数据进行微调的

训练方法，我们的方法不仅节省了数据收

集的时间和成本，同时在判断准确性上也

获得了提升，验证了方法的有效性。此外，

相较于直接使用 LLMs 进行逻辑判断，我

们的方法通过对不同模态的故障解释进行

两两判断并加权计算，得到最终的模态一

致性判断结果。在 RoboC 数据集中，我

们的方法相较 TEM-LLM 的 47.51% 准确

率提升了 13.93%，进一步证明了方法不仅

仅依赖于 LLMs 的模型能力，同时增强了

逻辑判断的可靠性。

由 于 Coherent 并 未 提 供 完 整 的 逻 辑

一致多模态故障解释生成策略，本研究选

取在故障解释生成上表现最好的 Reflect 

方 法 作 为 对 比 基 线 。 在 实 验 中 ， 我 们 将 

Coherent 判 定 为 “ 模 态 间 相 互 矛 盾 ” 或

“无直接联系”的任务案例，多模态信息作

表1　逻辑判断准确率实验结果(%)

模型

Boil water

Toast bread

Fry egg

Heat potato

Serve coffee

Store egg

Make salad

Water plant

Switch devices

Serve warm water

平均

Coherent

57.85

61.07

60.95

58.34

58.84

61.75

55.86

56.67

58.17

57.24

58.67

TEM-

MLLM

47.82

43.93

47.30

49.27

50.71

51.57

42.93

43.67

49.82

48.06

47.51

Ours

60.86

62.86

65.1

60.10

60.34

65.75

55.97

58.67

62.84

61.97

61.44

表2　重新生成故障解释准确率实验结果(%)

模型

Boil water

Toast bread

Fry egg

Heat potato

Serve coffee

Store egg

Make salad

Water plant

Switch devices

Serve warm water

平均

Coherent

52.17

53.37

55.11

51.72

51.86

56.52

49.24

50.37

55.02

56.62

53.20

TEM-

MLLM

39.13

38.92

38.83

41.03

42.87

43.47

37.18

39.93

42.66

38.21

40.22

Ours

73.06

72.91

74.53

74.49

73.66

74.49

68.59

71.59

74.53

72.91

73.08
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为 Reflect 方法的输入，以生成新的故障

解释。实验表 2 显示，在重新生成的故障

解释中，相较于 Reflect 方法，我们的方

法取得了 19.88% 的性能提升，验证了方

法在处理逻辑不一致多模态故障解释上的

有效性。

同时，我们还对被判断为“模态间相

互矛盾”或“无直接联系”的任务案例，

直 接 使 用 TEM-LLM 进 行 故 障 解 释 再 生

成，而不利用逻辑判断智能体输出的推理

过程。实验结果表明，我们的方法相较于 

TEM-LLM 实 现 了 32.88% 的 性 能 提 升 。

这证明，将逻辑判断智能体的推理过程嵌

入提示词的策略是有效的，不仅显著提升

了故障解释再生成的准确率，也增强了方

法决策的透明性和可解释性。

4　　结束语

4.1　总结

本文针对多模态机器人故障解释中常

见的模态间逻辑不一致问题，提出了一种

结合少样本逻辑推理的解释一致性方法。

通过引入逻辑判断智能体与再生成智能体

的协同机制，我们能够对不同模态解释进

行逻辑关系分析，并基于推理链条引导生

成逻辑一致的故障解释。实验结果表明，

该方法在逻辑判断准确率和故障解释生成

准确率上均显著优于现有方法，验证了其

有效性与先进性。与此同时，方法在提升

解释透明性与用户信任度方面展现出良好

的潜力。

4.2　局限性

本文方法主要基于受控实验环境下的

数据进行验证，而在真实机器人应用中，

传感器噪声、环境动态变化以及任务干扰

因素可能导致多模态输入间存在较大偏差，

从而影响逻辑判断的稳定性与再生成解释

的可靠性。未来可引入环境感知增强机制，

结合时序一致性建模或跨时间模态追踪，

以提升模型在动态环境中的适应能力。此

外，当前模型在多模态数据均可用的情况

下表现良好，但当部分模态 （如视觉或参

数数据） 缺失时，逻辑判断会受到影响导

致准确率下降。后续可考虑采用自适应模

态补全机制，例如通过生成模型或跨模态

推断在缺失模态上生成补充特征，从而缓

解数据缺失对逻辑一致性判定的影响。

综上，本文方法在逻辑推理深度、少

样本能力及一致性生成方面已取得较好的

研究进展，但在真实复杂环境中仍需进一

步提升鲁棒性与自适应能力。未来研究可

重点探索基于因果推理的逻辑一致性建模

与自监督语义约束生成框架，以实现更具

通用性与解释透明度的多模态机器人故障

解释系统。
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