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摘要
随着人工智能的发展，具身智能和任务规划逐渐成为研究热点。传统任务规划方法在面对不可预测环境时

缺乏灵活性，而大语言模型凭借其强大的语言理解和多模态能力，为智能体提供更全面的任务规划方案，

为解决这一问题提供了可能性。综述了基于大模型的智能体任务规划方法，涵盖了单智能体与多智能体情

境下的不同策略，并探讨了几种代表性框架及其在实际应用中的表现与潜力。具体而言，分别介绍了端到

端规划、分阶段规划、动态规划等单智能体大模型任务规划方法，以及集中式规划、分布式规划和混合式

规划等多智能体大模型任务规划方法，并分析了这些方法如何结合强化学习、多模态感知等技术来优化规

划过程。此外，讨论了基于大模型的具身智能任务规划的特点、局限性以及存在的挑战，并展望了未来的

发展方向。本研究旨在为设计更加灵活、适应性强的下一代具身智能系统提供有价值的参考。
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Abstract
With the development of artificial intelligence, embodied intelligence and task planning have gradually become 

research hotspots. Traditional task planning methods lack flexibility when facing unpredictable environments, while 

large language models, with their powerful language understanding and multimodal capabilities, provide more 

comprehensive task planning solutions for intelligent agents, which offers new possibilities for addressing this issue. 

This paper reviews task planning methods based on large language models, covering different strategies in both single-

agent and multi-agent contexts. Several representative frameworks and their performance and potential in practical 

applications are discussed. Specifically, this paper introduces single-agent large language model task planning methods, 

such as end-to-end planning, staged planning, and dynamic planning, and multi-agent large language model task 

73



BIG DATA RESEARCH   大数据

2025023-2

0　　引言

随着人工智能的不断发展，具身智能

逐渐成为研究热点。具身智能具备一定的

感知、认知、决策和行动等能力，能够在

物 理 世 界 中 灵 活 地 执 行 复 杂 任 务 ， 如 家

务[1-2]、导航[3-5]和协作[6-7]等，任务规划在

这个过程中起到了至关重要的作用，确保

了具身智能系统能够在不断变化的情况下

完成预定任务。高效的任务规划不仅需要

考虑感知与动作的结合，还要实时适应多

阶段任务的顺序、时机以及外部环境的变

化。例如，在机器人执行家务任务时，需

要根据感知数据持续更新规划，以适应房

间布局的变化或突发的障碍物等。这类任

务的复杂度较高，且对实时性要求极高。

传统的具身智能任务规划方法通常依

赖 于 符 号 推 理[8-9]、 行 为 树[10-12]、 规 划 语

言[13-14]等经典手段，这些方法在处理结构

化、规则明确的任务时表现良好。但面对

不可预测的环境变化时，传统规划方法往

往需要重新计算或依赖预先定义的规则库，

导致其灵活性受限。此外，这些方法通常

需要先验的领域知识与明确的规则定义，

无法应对任务环境中模糊或不确定的信息。

近年来，大语言模型 （large language 

model，LLM，简称大模型） 作为一种生

成式模型，凭借其强大的自然语言理解和

生成能力，为具身智能任务规划提供了新

的可能性。LLM 能够从非结构化的数据中

学习知识，并通过生成式推理方式灵活应

对复杂任务。在具身智能任务中，LLM 不

仅能够通过语言生成直接指导机器人或智

能体执行任务，还能通过多模态信息的整

合[15]，如视觉、语言和触觉的结合，提供

更全面的任务规划能力。尤其在多步操作

和复杂情境中，LLM 可以通过自然语言推理

和知识整合，生成更加灵活、上下文敏感的

规划方案，而无须依赖复杂的符号逻辑推

导。此外，LLM 可以与其他智能规划方法相

结合，例如与强化学习等方法配合[16]，通过

动态规划不断优化规划过程。在面对动态环

境变化时，具身智能系统能够实时调整任务

规划，不必从零开始规划。在高度动态、信

息不完整或任务目标模糊的场景中，LLM 表

现出明显的优势。

本文深入探讨基于大模型的具身智能

任务规划方法，包括单智能体和多智能体

任务规划的不同方法，并详细分析这些方

法在实际应用中的表现和潜力。本文重点

介绍几种代表性框架，并讨论它们在多智

能体任务规划中的改进和创新。

大模型具身智能单智能体任务规划包

括以下方法。

· 端到端规划方法：直接生成任务规

划策略。

· 分阶段规划方法：通过分阶段规划

增强任务规划能力。

planning methods, such as centralized planning, distributed planning, and hybrid planning. It also analyzes how these 

methods combine with reinforcement learning, multimodal perception, and other techniques to optimize the planning 

process. In addition, the paper discusses the characteristics, limitations, and challenges of large language model-based 

embodied intelligence task planning, and outlines the future development directions. This paper aims to provide 

valuable insights for designing more flexible and adaptive next-generation embodied intelligent systems.
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· 动态规划方法：利用动态规划调整

和优化任务规划。

大模型具身智能多智能体任务规划包

括以下方法。

· 集中式规划：所有智能体的任务规

划由一个中心节点统一协调。

· 分布式规划：每个智能体独立进行

任务规划，通过通信机制协同工作。

· 混合式规划：结合集中式和分布式

规 划 的 优 点 ， 实 现 更 灵 活 的 任 务 分 配 和

协作。

1　　单智能体LLM任务规划

早期的研究主要集中在让机器人理解

自然语言指令并执行相应动作。然而，随

着技术的进步，越来越多的工作开始关注

如何结合多种感官信息 （如视觉、听觉、

触觉） 提升任务规划的准确性和适应性。

如图图 11 所示，单智能体 LLM 任务规划分为

端 到 端 规 划 、 分 阶 段 规 划 和 动 态 规 划 。

RT-2[17]和 OpenVLA[18]等端到端规划方法

利用大规模预训练模型执行复杂的多步骤

操作，并通过自然语言和视觉信息的联合

微调来增强对未知物体和环境变化的适应

性 。 分 阶 段 规 划 方 法 （如 Novel task 

tree[19] 和 P-RAG[20]） 则 探 索 如 何 将 LLM

与知识库检索结合，以更好地处理复杂任

务 。 而 动 态 规 划 方 法 （如 ISR-LLM[21] 和

LlaRP[22]） 则引入实时调整机制，使智能

体可以在任务执行过程中不断优化规划。

这些进展共同推动了单智能体任务规划从

静 态 向 动 态 、 从 简 单 任 务 向 复 杂 任 务 的

演进。

单智能体 LLM 任务规划的代表性方法

见表表 11。这些方法的输入类型涵盖了语言、

语言与视觉信息的融合以及语言与上下文

信息的结合，例如 RT-2 将视觉信息与语

言指令相结合，显著提升了物体操作等任

务规划的准确性，而 DeDer[23]考虑了上下

文信息，能够在家庭服务等复杂任务中综

合历史和环境信息生成更有效的行动计划。

这些方法的输出类型多样，以适应不同任

务的需求，例如动作序列 （如 OpenVLA）

能够直接指导智能体执行任务，在桌面清

洁等需要精确执行的任务中发挥关键作用；

任务计划和场景图分别从逻辑梳理和布局

呈现两个维度辅助复杂任务的完成；技能

选项 （如 ASD[24]） 为物体操作提供了灵活

的决策依据。在学习方式上，基于预训练

和微调的方法 （如 RT-2） 首先通过预训

练获取广泛的知识，然后通过微调适应特

定的应用场景；利用知识库或技能库的方

法 （如 P-RAG） 借鉴已有的经验优化规划

过 程 ； 强 化 学 习 与 反 馈 驱 动 的 方 法 （如

ASD） 则依据环境反馈不断提升规划的质

量 ； 零 样 本 和 少 样 本 学 习 的 方 法 （如

Zero-Shot Planner[25] 等） 虽 然 在 性 能 上

与有监督的训练方法存在一定差距，但其

,+,./ ,1,./
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图 1　单智能体大模型任务规划方法
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凭借丰富的预训练知识和强大的推理能力，

在简单或特定的场景中仍然具有较强的应

用潜力。示例任务广泛涉及物体操作、烹

饪、导航和家庭服务等领域，其中，物体

操作任务主要考验智能体精确的动作规划

能力；烹饪任务因其步骤的复杂性和多样

性而具有挑战性；导航和家庭服务任务需

要综合考量多种因素。在训练情况方面，

有监督的训练方法 （如 OpenVLA） 通常在

准确率和稳定性上表现出色，而无监督的

训练方法 （如 Zero Shot Planner） 虽然在

性能上与有监督的训练方法存在差距，但

仍能较好地应对某些简单或特定的场景，

充分展示了 LLM 在广泛任务中的强大泛化

能力。

1.1　端到端规划方法

端到端规划方法通过大模型直接生成

任务计划，而不依赖于额外的推理或外部

辅助工具。这类方法利用 LLM 生成任务的

各个步骤，例如路径规划、抓取操作顺序

等。LLM 根据输入的任务描述生成一系列

操作步骤。例如，对于机器人抓取任务，

可 以 在 LLM 中 输 入 “ 抓 取 桌 上 的 红 色 杯

子”来生成完整的抓取计划。这种方法通

表 1　单智能体 LLM 任务规划的代表性方法

方法类别

端到端

规划

分阶段

规划

动态规划

方法名称

RT-2[17]

OpenVLA[18]

RoboFlamingo[26]

Zero-Shot Planner[25]

Novel task tree[19]

P-RAG[20]

Text2Motion[27]

DeDer[23]

RoboMP2[28]

MultiPLY[29]

SG-Bot[30]

LoTa-Bench[31]

ISR-LLM[21]

LLM-Planner[32]

ASD[24]

AdaRefiner[33]

Inner monologue[34]

RILA[35]

LLaRP[22]

输入类型

语言+视觉

语言+视觉

语言+视觉

自然语言

自然语言

自然语言

语言+视觉

语言+上下文

语言+视觉

语言+视觉

语言+视觉

语言+上下文

自然语言

自然语言

语言+视觉

语言+上下文

自我反馈

语言+视觉

语言+视觉

输出类型

动作序列

动作序列

动作序列

动作序列

动作序列

动作序列

任务计划

任务计划

任务计划

动作序列

场景图

动作序列

动作序列

任务计划

技能选项

任务计划

任务计划

动作序列

动作序列

学习方式

联合微调

联合微调

模仿学习

零样本学习

预训练

知识库

技能库

模仿学习

多模态

多模态

知识库

自适应优化

反馈迭代

少样本学习

强化学习

强化学习

自适应反馈

自适应反馈

强化学习

示例任务

物体操作

桌面清洁

物体操作

烹饪

烹饪

导航

物体操作

家庭服务

桌面重排

物体操作

物体重排

家庭服务

家庭操作

物体操作

物体操作

强化学习

桌面重排

导航任务

家庭服务

训练

有

有

有

无

无

无

有

有

有

有

无

无

无

有

有

有

无

有

有
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常依赖于模型的自然语言生成能力，直接

输出执行指令或任务顺序。

RT-2 将大规模预训练的视觉-语言模

型 （vision-language model， VLM） 整

合到机器人控制中，以增强机器人在多样

化 任 务 中 的 泛 化 能 力 和 语 义 推 理 能 力 。

RT-2 首先借助来自互联网的大规模数据

集对 VLM 进行预训练，以确保模型拥有广

泛而深入的视觉和语言处理技能。然后，

该模型根据具体的应用场景进一步微调，

以实现从图像输入和自然语言命令中直接

生成精确的机器人动作序列的能力。为了

增加系统的实用性，研究团队采取了一种

简化的方法编码机器人的动作，将其转换

成文本格式，以便与视觉及语言信息一起

纳入模型的训练过程中。这使 RT-2 不仅

能够在已知环境中操作自如，还能在面对

未知物体、环境变化时表现出强大的适应

性。这一成果向开发更加智能且灵活的机

器人迈出了重要一步，为未来的研究开辟

了新的路径。

OpenVLA 系统虽然采用了规模较小的

模型架构，但通过利用更为广泛的 Open 

X-embodiment 数 据 集[36] 和 集 成 SigLIP-

DinoV2[37-38]视觉编码器，成功地实现了比

RT-2 更高的任务执行准确率。OpenVLA

同样依赖于预训练的 VLM，但在实际应用

中显示出更强的任务完成能力，这表明即

使 是 在 资 源 或 计 算 能 力 有 限 的 情 况 下 ，

OpenVLA 也 能 实 现 高 效 的 机 器 人 控 制

方案。

RoboFlamingo[26] 将 大 规 模 预 训 练 的

VLM 整合到机器人控制中，增强机器人在

多样化任务中的泛化和语义推理能力。基于

开源 VLM OpenFlamingo，RoboFlamingo

在少量机器人操纵演示数据上进行微调，

从图像和自然语言命令中直接生成精确的

动作序列。该方法采用轻量级动作编码和

策略头设计，简化了模型架构并能够在低

性能平台上部署，提供开放环路控制的灵

活性。

1.2　分阶段规划方法

分阶段规划方法是指在任务规划过程

中，LLM 与外部推理系统协同工作，通过

逻辑推理、符号方法或规划算法辅助大模

型生成任务计划。这类方法通常用于处理

多步骤、复杂任务。分阶段规划方法通过

将 LLM 与推理系统结合，能够处理更复杂

的 任 务 。 例 如 ， LLM 生 成 初 步 的 操 作 序

列，而推理系统则负责检查这些序列的逻

辑性、正确性并进行必要的调整。

Zero-Shot Planner 发 现 LLM 在 适 当

提示下能够生成中间级别的行动计划，但

这些计划通常无法直接转化为机器人可执

行的动作。为此，研究人员引入了基于环

境动作的语义翻译机制，通过计算预测动

作与环境许可动作之间的语义相似度，实

现了自然语言计划向可执行动作的转换。

该方法在任务规划时，首先通过 LLM 生成

初步行动计划，然后使用语义相似度评估

每个步骤的合理性，并将其转换为环境中

的有效动作。例如，对于“吃奶酪”的任

务，LLM 可能会生成“走到厨房”“打开

冰箱”“拿出奶酪”等步骤，通过进一步的

语义翻译确保这些步骤被转化为机器人可

执行的命令。

Novel Task Tree 提出了一种创新性

的任务树生成方法，旨在提高机器人在烹

饪任务中的规划精度和执行效率。这项研

究首先利用 LLM 解析食谱中的步骤说明，

并通过微调后的 GPT-3 模型将这些自然语

言指令转化为结构化的任务树形式，从而

捕捉不同子任务之间的顺序和并行依赖关

系。为了应对 LLM 输出结果可能存在的不
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确定性和不可靠性，研究团队还引入了一

种任务树检索机制。具体而言，该机制会

将多个由 LLM 生成的任务树整合成一个统

一的图结构，并在此基础上执行任务树检

索算法，目的是识别并剔除那些可疑或成

本过高的节点，以此来提高整个任务规划

的准确性和机器人执行任务的效率。而 P-

RAG 则采用了一种不同的方法来解决类似

的问题。它首先利用 LLM 理解和解释给定

的任务描述，并据此生成初步的行动计划。

然后，P-RAG 访问一个专门设计的知识库

来检索相关的过往经验，以进一步优化和

调整这些初步计划。为了克服 LLM 产生的

计划存在的不确定性和不可靠性，P-RAG

引入了一个基于图结构的任务优化流程，

以筛选出最合适的行动方案。

Text2Motion[27] 文 中 指 出 ， 在 长 时 序

的任务规划中，仅依赖大语言模型生成的

计划往往未充分考虑具体执行过程中的几

何依赖性，导致实际操作的成功率较低。

为解决这一问题，Text2Motion 结合了技

能库与几何可行性规划器，在任务搜索过

程中主动解决跨技能序列的几何依赖性，

从而提升了执行的可靠性和成功率。

DeDer 通 过 构 建 层 次 化 的 决 策 过 程 ，

将大语言模型的决策路径细分为推理策略

与计划策略两个部分。推理策略利用 LLM

进行具身上下文学习，并通过自我验证生

成的数据进行知识蒸馏，从而产生有效的

理由。在这些理由的指导下，计划策略能

够优化行动计划。为进一步提高具身任务

中中间理由的质量，研究者们设计了具身

知识图谱，并采用对比提示注意力模型来

实现单次推理生成多个理由的过程。这种

方法不仅提升了决策的合理性，还确保了

计划策略能够基于更高质量的信息制定行

动计划，使整体决策过程更加高效和准确。

RoboMP2[28] 是一种创新的机器人多模

态感知-规划框架，该框架由两个关键模

块组成：目标条件多模态感知器和检索增

强多模态规划器。目标条件多模态感知器

利用定制化的多模态大语言模型，使机器

人能够理解环境状态，包括对场景的语义

推理和定位。这使机器人可以更好地理解

其周围环境，并准确地识别物体的位置和

属性。检索增强多模态规划器采用一种从

粗到细的检索方法寻找最相关的策略实例，

以此作为当前任务的上下文示例。具体来

说，检索增强多模态规划器首先召回一系

列可能相关的代码片段或策略，然后通过

重写模块提取任务指令的核心部分，并使

用重新排序模块优化这些相关示例的顺序，

最终仅选择最相关的 K 个程序作为上下文

示例来增强规划过程。这种方法体现了多

模态信息对于机器人决策的重要性，并展

示了如何融合环境信息来提升基于语言模

型的任务规划能力。

MultiPLY[29] 通过整合多种感官信息，

为机器人在三维环境中的任务规划提供多

维度的感知支持。该方法不仅融合了视觉

信息，还结合了听觉、触觉和热感等感官

信息，帮助机器人获取更立体的环境信息。

例如，机器人可以在感知到声音时，通过

听觉定位声音来源，并通过触觉判断物体

的硬度属性，再结合视觉信息识别物体的

外观特征，从而做出更全面、细致的决策。

这样的多模态感知与融合，增强了机器人

对复杂环境的适应能力，使其能够在多维

度信息的辅助下更精确地进行任务规划与

执行。

SG-Bot[30]是一种创新的基于场景图的

任务规划方法，用于提高机器人在物品重

排任务中的规划精度和执行效率。SG-Bot

首先通过视觉感知技术获取杂乱初始场景

中的单个物体信息，然后进入想象阶段，

采用场景图表达方式对目标场景进行从粗
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到精的构想，同时整合所有可用的先验知

识和用户指令。为了克服传统方法给定目

标状态或隐式表达带来的局限，SG-Bot

在规划阶段引入场景图的生成与优化机制，

即在场景图的基础上生成目标配置，再通

过对比初始与目标场景来制定动作策略。

LoTa-Bench[31] 是 一 个 包 含 基 准 测 试

代码和扩展数据集的评估框架，用于自动

量化任务规划的表现。该框架不仅评估了

基础任务规划器的性能，还探讨了情境示

例选择、基于自然语言反馈的重新规划及

特定领域模型微调等增强方法。这些改进

措 施 有 助 于 提 高 任 务 规 划 的 准 确 性 和

效率。

1.3　动态规划方法

动态规划方法依赖于任务执行过程中

的反馈信号，实时调整规划以优化任务执

行。该方法通常结合强化学习、自监督学

习等机制动态调整任务计划。在基于反馈

的任务规划中，LLM 不断接收环境反馈信

号 （如传感器数据、动作结果），并根据这

些信号动态调整规划。例如，在机器人避

障任务中，模型根据传感器的实时反馈调

整路径。

ISR-LLM 旨在提高机器人在复杂长时

序任务中的规划准确性和执行效率，通过

引入迭代自优化机制克服 LLM 生成任务计

划时的不确定性和不可靠性问题。具体来

说，ISR-LLM 框架分为 3 个主要步骤：预

处理、初步规划和迭代自优化。在预处理

阶段，使用一个 LLM 翻译器将自然语言指

令转换为规划领域定义语言的形式；在初

步规划阶段，LLM 生成一个初始的任务计

划；在迭代自优化阶段，ISR-LLM 通过一

个验证器对这个初始计划进行评估和修正。

验证器会根据实际环境中的反馈数据，识

别并修正任务计划中的错误和不足之处。

例 如 ， 如 果 某 个 子 任 务 未 能 成 功 完 成 ，

ISR-LLM 会分析原因并调整后续步骤，以

确保任务计划逐步趋于完善。

LLM-Planner[32]利用 LLM 从自然语言

指令中提取关键信息，并通过少量示例进

行有效规划，引入了一个简单但有效的物

理接地机制，通过环境感知数据 （如视觉

输入） 与环境的实时交互不断优化和更新

计划，确保生成的计划能够适应当前环境

的具体情况。

ASD 引入了一个独立的 VLM 来确保学

习行为的可靠性和可信度，通过分析环境

中的视觉输入和语言指令，提供额外的验

证和反馈，帮助修正和优化任务计划。首

先，LLM 根据提供的场景描述和机器人的

当前状态生成任务提案，每个提案都会启

动一系列强化学习过程，通过采样 LLM 的

奖励函数和成功判断函数来开发相应的策

略。这种机制使系统能够逐步获取新的技

能，并且在遇到失败时，可通过 VLM 的反

馈进行调整和优化。此外，ASD 还设计了

一个动态扩展的技能库，随着任务的完成

和 新 技 能 的 学 习 ， 技 能 库 会 不 断 扩 展 和

丰富。

AdaRefiner[33] 引入了一个轻量级的适

配器语言模型，能够根据强化学习代理提

供的反馈自动调整任务理解。LLM 从自然

语言指令中生成初始任务计划，然后在实

际环境中执行这些计划并收集反馈数据，

适配器语言模型会根据这些反馈数据对任

务理解进行调整和优化，以生成更准确和

可行的任务计划。系统通过多次迭代不断

优化任务计划，逐步提高其准确性和执行

效率。

Inner Monologue[34] 是 一 种 创 新 的

“内心独白”机制，赋予了大模型更强的任

务规划和执行能力。该机制首先从自然语
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言指令中提取关键信息，生成初始的任务

执行计划。然后，LLM 在真实环境中执行

任务，并通过视觉传感器获取丰富的反馈

数据，例如物体识别、任务完成情况和环

境描述等。这些反馈数据被再次输入 LLM

中，使其能够对之前的计划进行反思和调

整，从而生成更准确、更可行的后续计划。

此外，该系统还巧妙地结合了多模态感知

技术，将视觉信息与语言描述进行融合，

形成了对任务环境的综合表示。这种多模

态 融 合 显 著 提 升 了 LLM 对 任 务 的 理 解 能

力，从而提高了任务规划的准确性。通过

反复迭代这一过程，系统能够不断优化任

务计划，逐步提高任务的成功率和执行效

率。特别是在涉及复杂逻辑推理和多步骤

操作的任务中，“内心独白”机制具有显著

优势。

RILA[35] 使 用 LLM 从 自 然 语 言 指 令 中

生成初始任务计划，然后结合视觉和听觉

数据处理环境信息，并通过多种反馈机制

（如成功检测、对象识别和场景描述） 进行

自我反思和调整。此外，RILA 还引入了一

个 LLM 助手来提供全局环境理解和战略见

解，进一步优化任务计划。通过多次迭代

和长期记忆模块，系统不断优化任务计划，

逐步提高准确性和执行效率。

LLaRP 通 过 将 LLM 与 强 化 学 习 相 结

合 ， 赋 予 了 LLM 执 行 复 杂 任 务 的 能 力 。

LLM 首 先 从 自 然 语 言 指 令 中 生 成 初 始 计

划，然后结合视觉和语言信息理解环境，

并通过在真实环境中执行任务、获取反馈

来不断优化计划。LLaRP 利用强化学习机

制，将 LLM 作为决策者，通过试错学习来

提升任务执行的成功率。此外，LLaRP 还

引入了长期记忆模块，使 LLM 能够学习过

往经验，从而更好地适应复杂多变的环境。

这种将语言理解、感知、行动和学习有机

结合的框架，为人工智能在现实世界中的

应用开辟了新的方向。

尽管大模型能够在某些情况下生成有

效的任务规划方案，但它们对环境变化的

快速适应能力仍然存在局限性。例如，在

执行家务任务时，如果房间布局突然改变

或出现新的障碍物，LLM 可能无法即时调

整原有的任务计划。虽然一些方法 （如动

态规划） 可以缓解这个问题，但在高度动

态的环境中，LLM 的反应速度和准确性仍

有待提高。同时，对于涉及长时间跨度或

多阶段的任务，维持良好的长期记忆和上

下文连贯性至关重要，尤其是在处理复杂

的因果关系或连续的任务序列时，如何让

LLM 更好地记住过去的经验并将其应用于

当前任务，是提升其性能的重要课题。

2　　多智能体LLM任务规划

初期研究多聚焦于单个智能体的任务

规划，但近年来出现了更多关于多智能体

系统的研究。这些研究探索如何在一个团

队中协调多个智能体完成任务。如图图 22 所

示，多智能体 LLM 任务规划分为集中式规

划、分布式规划和混合式规划，SMART-

LLM[39] 和 Co-NavGPT[40] 提出了集中式的

多智能体任务规划策略，旨在通过中央控

制节点实现全局最优的任务分配和执行策

略。然而，随着智能体数量的增加，中心

节点的计算和通信压力会显著增加，导致

系统扩展性受限。因此，分布式规划方法

（如 RoCo[41] 和 CoELA[42]） 开始崭露头角，

它们允许每个智能体独立执行任务规划，

同时也支持通过多智能体的局部合作共同

完 成 任 务 规 划 。 混 合 式 规 划 方 法 （如 

AutoRT[43]和 Criticize-Reflect[44]） 试图结

合集中式规划和分布式规划的优点，在保

持全局一致性的同时赋予智能体更大的自
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主权，以应对动态变化的环境并加快系统

的响应速度。这一趋势反映了多智能体任

务规划正朝着更加智能、灵活和协作的方

向发展。

多智能体 LLM 任务规划的代表性方法

见表表 22。这些方法的输入类型主要分为自

然语言和语言与视觉信息融合两种形式。

例 如 SMART-LLM 通 过 自 然 语 言 输 入 传

达整体任务目标，协调多智能体在家庭服

务等任务中的行动，而 Co-NavGPT 通过

语言与视觉信息的融合输入，使智能体结

合视觉信息感知环境和其他智能体状态助

力协同导航等任务。这些方法的输出类型

涵盖了任务计划、路径规划、动作序列及

组织结构等。其中，任务计划和动作序列

在多智能体协作中需考虑协同问题，例如

在烹饪任务中确保各智能体有序配合；路

径规划为桌面重排等移动类任务提供关键

指引；组织结构在协同搜索等任务中优化

智能体协作关系。这些方法的学习方式包

括少样本学习、零样本学习、环境反馈、

上下文学习、多模态学习、批评反思、强

化学习及模仿学习等。其中，少样本和零

样本学习利用模型预训练能力快速生成计

划并处理智能体交互；环境反馈机制 （如

RoCo） 依据执行环境调整规划以增强适应

性；上下文学习借助本地信息生成规划；

多模态学习提升规划质量；批评反思机制

优化团队协作；强化学习和模仿学习分别

从奖励激励和经验模仿的角度提升规划能

力。示例任务涵盖家庭服务、协同导航、

桌面重排等，充分体现了多智能体任务规

划在不同场景下的多样性和复杂性。训练

情况分为有监督的训练和无监督的训练，

0D;./ ,);./ 0/;./

图 2　多智能体大模型任务规划方法

表 2　多智能体 LLM 任务规划的代表性方法

方法类别

集中式规划

分布式规划

混合式规划

方法名称

SMART-LLM[39]

Co-NavGPT[40]

RoCo[41]

CoELA[42]

AutoRT[43]

Criticize-Reflect[44]

ReAd[45]

Emma[46]

BTMR[47]

输入类型

自然语言

语言+视觉

自然语言

自然语言

语言+视觉

自然语言

自然语言

自然语言

自然语言

输出类型

任务计划

任务计划

路径规划

动作序列

动作序列

组织结构

动作序列

动作序列

任务计划

学习方式

少样本学习

零样本学习

环境反馈

上下文

多模态

批评反思

强化学习

模仿学习

零样本

示例任务

家庭服务

协同导航

桌面重排

协作烹饪

清洁任务

协同搜索

物体操作

导航

目标搜索

训练

无

无

无

无

有

无

无

有

无
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有监督的训练方法 （如 AutoRT） 有助于

提升特定任务的协作效率和性能，而无监

督的训练方法 （如 Co-NavGPT） 依靠模

型的通用能力和特定设计机制来保障任务

规划与执行效果，为多智能体任务规划研

究与实践提供了重要参考。

2.1　集中式规划

集中式规划依赖一个中心化的控制节

点进行整个系统的任务规划。所有智能体

的信息 （包括其状态、任务和资源等） 都

汇总到中央控制单元进行统一处理，从而

规划出全局最优的任务分配和执行策略。

LLM 通过强大的推理和综合分析能力，能

够准确评估各个智能体的状态及其执行能

力，实现全局范围内的任务分解、冲突避

免和资源分配。通过集中式的控制，系统

可以确保所有智能体的动作高度协调，避

免任务冲突和冗余，适用于物流系统、智

能制造等信息透明、环境相对稳定的场景。

SMART-LLM 利 用 LLM 将 高 层 次 的

自然语言指令转化为多机器人任务计划。

SMART-LLM 首先使用 LLM 从自然语言

指令中生成初始任务计划，然后通过任务

分解、联盟形成和任务分配等阶段指导多

智 能 体 的 任 务 执 行 。 系 统 通 过 程 序 化 的

LLM 提示在少样本提示范式内完成这些阶

段。具体来说，SMART-LLM 将任务分解

成子任务，并根据每个机器人的特定技能

和能力分配这些子任务，从而实现高效的

多智能体任务规划。此外，SMART-LLM

还创建了一个基准数据集，用于测试多智

能体任务规划能力，涵盖从简单到复杂的

多种任务。

Co-NavGPT 利用 LLM 作为全局规划

器以实现多机器人协同视觉语义导航，每

个机器人基于 RGB-D 图像和自身位置构

建语义地图，并将这些信息编码成提示词。

LLM 根据这些提示词理解场景，为每个机

器人分配探索边界以高效搜索目标，并指

导 每 个 机 器 人 的 行 动 。 Co-NavGPT 在

Habitat-Matterport 3D 环 境 中 展 示 出 超

越现有方法的成功率和效率，无须任何学

习过程即可完成任务，显示了 LLM 在多机

器人协作中的巨大潜力。结合丰富的常识

知 识 与 强 大 的 上 下 文 推 理 能 力 ， Co-

NavGPT 能够有效解决单个机器人系统中

常见的低效探索问题，提升多机器人团队

在未知环境中的导航性能。这种创新方法

不仅克服了传统多智能体任务规划中存在

的问题，还在实际应用中展现出强大的实

用性和广阔的应用前景。

然而，集中式规划也存在一些局限性。

首先，系统对中心节点的依赖较强，这意

味着如果中心节点出现故障，那么整个系

统的任务规划和执行可能会受到严重影响。

其次，随着智能体数量的增加，中心节点

的计算和通信压力会显著增加，导致系统

扩展性受限。在大规模系统中，中心节点

需要处理大量的任务规划和协调工作，可

能会出现通信瓶颈或计算延迟，影响系统

的实时性和效率。此外，集中式规划在面

对高度动态或不确定的环境时，可能不如

分布式规划灵活，因为中心节点在制定全

局计划时需要依赖大量的环境和状态信息，

一旦这些信息发生变化，任务计划可能需

要频繁调整。

2.2　分布式规划

分布式规划使每个智能体能够在本地

独立地或通过与邻近智能体之间的局部合

作进行任务规划。各智能体在自身范围内

做出任务决策，并通过与其他智能体的通

信实现协调与同步。该方法的优势在于它
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能够提高系统的鲁棒性和扩展性，不依赖

于单一中心节点，即使部分智能体或通信

通道失效，系统仍能继续运行。大模型能

够为每个智能体提供个性化的决策支持，

结合本地信息和任务需求生成适合当前环

境的最佳规划。此外，利用大模型的推理

能力，智能体可以在信息不全的情况下推

测出其他智能体的行为和意图，从而做出

更加合理的局部决策。分布式规划特别适

用于动态变化的复杂环境，比如无人机集

群的协作任务、自动驾驶车队的自适应路

径规划等场景。

RoCo 利用预训练的 LLM 进行高层级

沟通和低层级路径规划，每个机器人都集

成 了 LLM， 能 够 讨 论 并 共 同 推 理 任 务 策

略，然后生成子任务计划及任务空间中的

路径点，这些信息被用于加速轨迹规划。

此外，系统通过环境反馈 （如碰撞检测）

提示 LLM 代理改进其计划与路径点。这种

方法不仅提高了多机器人系统的灵活性和

适应性，还显著降低了运动规划器的样本

复杂度，展示了其应对多样化协作场景时

的高效性和鲁棒性。RoCo 利用 LLM 的常

识知识和 3D 空间推理能力灵活应对多种协

作任务，为多智能体任务规划提供了新的

思路和技术支持。

CoELA 将 LLM 的 常 识 知 识 、 推 理 能

力、语言理解和文本生成能力集成到一个

认知启发式的模块化框架中，实现了多智

能体之间的高效协作和沟通。每个智能体

基于局部观察独立地进行规划，并通过自

然语言与其他智能体或人类交流信息和协

调行动。系统设计了多种反馈机制，包括

成 功 检 测 、 对 象 识 别 和 场 景 描 述 等 ， 使

LLM 能 够 进 行 自 我 反 思 和 调 整 。 此 外 ，

CoELA 还引入了一个长期记忆模块，存储

历史任务的成功和失败经验，以便在未来

任务中参考和学习。CoELA 展示了其在多

智能体任务规划中的优越性能，特别是在

长时序任务和复杂环境中显著提升了任务

的成功率和执行效率。这种方法不仅解决

了传统多智能体任务规划中存在的问题，

还在实际应用中展示了其强大的应用潜力

和实用性。

然而，分布式规划也存在一些明显的

局限性。首先，由于缺乏全局信息，智能

体可能只基于局部视角进行决策，导致决

策仅为局部最优而非全局最优，进而影响

系统的整体效率。其次，尽管分布式规划

依赖通信机制实现智能体间的协作，但如

果通信不稳定或信息传递不及时，智能体

可能无法有效协同，影响了任务的执行。

此外，分布式规划的决策过程通常是自下

而上的，这虽然提升了系统的灵活性，但

也可能导致全局协调不足，从而引发冲突

或资源竞争。例如，在自动驾驶车队中，

如果每辆车仅根据局部信息进行决策，可

能会导致路径冲突或交通拥堵。因此，如

何在分布式系统中实现高效的协作与冲突

规避，成为一项重要的挑战。

2.3　混合式规划

混合式规划结合了集中式和分布式规

划的优势，在全局规划上依赖中心化的决

策，而在局部执行上赋予智能体更多的自

主性。混合式规划旨在平衡全局控制与局

部自主决策，既能从全局视角优化系统的

整体协调性，又允许智能体在局部环境中

进行自适应的任务调整。这种规划方式通

过中央实体进行全局任务分配和高层次规

划，同时给予各个智能体一定的自主性，

使其根据实时的环境和状态信息进行局部

调整，从而提高系统的灵活性和加快系统

的响应速度。这种方法特别适合复杂的任

务环境，例如智能交通系统中的车队协作
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或大规模工业流程中的多机器人系统。

AutoRT 利用 LLM 生成多样化且新颖

的任务指令，并采用 VLM 理解和解释实际

场景中的物体及环境信息。同时，系统允

许单个机器人基于自身感知和局部环境情

况独立进行决策，实现更灵活的任务执行。

此外，AutoRT 还引入了一套提示机制以

增强决策的安全性和合理性。这种方法不

仅克服了传统数据收集过程中面临的数据

稀缺问题，还展示了如何将基础模型的强

大能力应用于现实世界的机器人部署中，

为多智能体系统的自主学习与泛化能力提

升开辟了新的路径。

Criticize-Reflect 引 入 基 于 提 示 的 组

织结构以优化大语言模型代理之间的协作。

在高层，Criticize-Reflect 对整个团队的

表现进行评估，并根据评估结果调整组织

结构，以提高团队协作效率；在低层，每

个 LLM 代理能够独立地生成局部计划并与

其他代理沟通协调，以完成共同的任务目

标。这种方法不仅解决了传统多智能体系

统中因信息冗余与混乱导致的合作效率低

下的问题，还通过设计新颖的组织结构显

著降低了通信成本并提高了团队整体效能。

此外，Criticize-Reflect 展示了指定领导

角色对于提高团队效率的重要性，并揭示

了 LLM 代理在自发合作行为方面展现出的

领导特质。

ReAd[45]引入基于评价函数的反馈机制

以提高大语言模型在实体任务规划中的性

能。该框架采取了一种混合式规划方法：

利用全局视角的优势函数指导个体智能体

的行为选择，并学习一个序列化的优势函

数对 LLM 所规划的数据进行评估，然后将

LLM 视为优化器以生成能够最大化优势函

数的动作。这个方法赋予了 LLM 预测行动

对完成最终任务的贡献大小的能力。ReAd

不仅结合了集中式规划的全局视野与分布

式规划中个体自主性的优点，还减少了智

能体之间的交互步骤和 LLM 查询轮次，显

著提高了多智能体系统解决复杂任务时的

成功率和效率。

EMMA[46]利用 LLM 在平行文本世界为

视觉环境中的多模态智能体提供指导，在

全局层面，通过一个基于 LLM 的专家系统

生成高层次、逐步的任务指引；在局部层

面，每个智能体根据这些指引以及自身对

环境的观察制定具体的执行动作。此外，

EMMA 引入了一种直接偏好优化方法以改

进模仿学习过程，并且采用了一个长期记

忆模块来存储来自 LLM 专家系统的反馈信

息，这有助于提高未来任务规划的质量。

BTMR[47]结合行为树与动态拍卖机制，

实现了异构机器人团队在多智能体任务规

划上的改进与创新。该方法利用行为树框

架对单个机器人的行为进行静态建模，并

通过拍卖系统动态评估各个机器人，将分

配任务给当前团队中最合适的机器人执行。

这既发挥了集中式规划在全局视角的优势，

也体现了分布式规划下个体智能体自主决

策的特点。系统利用效用值和前置条件进

行任务分配，在提高任务整体执行质量的

同时避免错误指派，从而在多变的运行条

件下保持任务分配的有效性和灵活性。此

方法不但提高了团队的整体效能，而且简

化了任务指定过程。面对复杂且不断变化

的环境时，此方法能够更直观地分配任务，

并且灵活应对团队组成的变化。

混合式规划通过平衡集中式和分布式

规划的优点，在保持全局一致性的同时赋

予智能体更大的自主权，能够应对动态变

化的环境并提高系统的扩展性。然而，混

合式规划也面临一定的挑战。首先，如何

有效协调全局规划与局部自主决策是一个

关键问题。如果智能体的局部决策过于独

立，可能会破坏全局规划的协调性；反之，
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如果中央控制频繁干预局部执行，系统的

灵活性和实时响应能力会受到影响。其次，

混合式规划对大模型的性能要求较高，尤

其是在处理复杂任务和大规模智能体系统

时，需要大模型具备快速处理和推理能力，

以确保全局与局部规划的有效协同。

3　　结束语

大模型的崛起为具身智能任务规划带

来了全新的机遇。大模型赋予智能体强大

的语言理解和生成能力，使智能体能够更

好地理解人类指令，并自主规划和执行复

杂任务。本文从单智能体和多智能体两个

角度，深入探讨了大模型在具身智能任务

规划领域的最新研究进展。在单智能体任

务规划方面，大模型可以将自然语言描述

的任务分解为一系列可执行的子任务，并

根据环境反馈实时调整执行策略。在多智

能体任务规划方面，大模型可以促进多智

能体之间的协作，实现更复杂的任务。

LLM 凭 借 其 强 大 的 自 然 语 言 处 理 能

力，能够直接从自然语言描述的任务指令

中 生 成 详 细 的 行 动 计 划 ， 并 通 过 整 合 视

觉 、 触 觉 等 多 种 感 知 数 据 ， 提 供 更 加 全

面、上下文敏感的任务规划方案。在多智

能 体 协 作 中 ， LLM 可 以 促 进 高 效 协 作 ，

结合全局视角与局部自主性，提出兼顾全

局 与 局 部 的 任 务 规 划 方 案 。 然 而 ， LLM

在具身智能任务规划也面临诸多挑战，例

如 ， 对 高 度 动 态 环 境 的 快 速 适 应 能 力 有

限，面对未曾见过的任务场景或环境变化

时反应不够迅速，对特定领域的术语及复

杂逻辑的语义理解和推理仍存在一定局限

性等。

为应对上述挑战，大模型将从以下几

个方面推动具身智能任务规划的发展。

（1） 引入持续学习机制

通过引入先进的在线自适应学习机制，

LLM 可 以 在 不 中 断 现 有 任 务 执 行 的 情 况

下，即时吸收新数据并微调其内部参数。

这种能力使机器人或智能体不仅能够快速

适应新情况，还能在保持原有性能的基础

上不断学习和掌握新技能。例如，在家庭

环境中，如果家具位置突然变动，LLM 可

以立即更新其路径规划算法，确保机器人

顺利绕过障碍物继续完成清洁任务。

（2） 多模态融合增强感知理解

通 过 集 成 多 模 态 融 合 增 强 感 知 理 解 ，

LLM 能够在具身智能任务规划中实现更加

精准和灵活的操作，智能体不仅能够综合

处理来自视觉、听觉及文本等多种感官的

信息，还能从中提炼出更丰富和细致的环

境认知。此外，借助对用户语音指令和表

情的理解，智能体可以更准确地解析用户

意图，提供个性化的响应和服务。这种多

模态信息的协同处理能力，可以极大地提

高智能体在复杂动态环境中执行任务的效

率和准确性，推动具身智能任务规划向更

高层次的自主性和适应性发展。

（3） 引入混合专家模型

混合专家 （mixture of experts，MoE）

模型的选择性激活机制，能够在具身智能

任务规划中显著提升计算效率和加快响应

速度，使智能体能够根据具体任务需求动

态调用最合适任务场景的“专家”LLM，

从而在保证高性能的同时大幅降低资源消

耗。这种灵活性不仅有助于处理复杂多变

的环境信息，还能让具身智能系统更高效

地进行长期任务规划与即时决策调整，最

终推动具身智能向更加智能、实时适应的

方向发展。

（4） 引入长文本推断优化技术

通过提示词剪枝和提示词总结等方法

减少输入数据量，可以使具身智能体更快

85



BIG DATA RESEARCH   大数据

2025023-14

地理解环境并做出反应，从而在未来的大

模型具身智能任务规划中发挥关键作用。

这些优化技术不仅加快了具身智能体的环

境感知与理解的速度，提升了实时决策能

力，还增强了复杂任务的规划效率，确保

智能体能够专注于核心任务逻辑，逐步构

建详细的行动计划。此外，它们促进了资

源的高效利用，降低了计算和通信开销，

可 以 将 更 多 的 资 源 分 配 给 其 他 关 键 功 能

（如传感器融合和运动控制）。因此，这些

方法将加快具身智能系统的响应速度，提

高其任务成功率和整体性能，为实现更加

智 能 化 、 自 主 化 的 机 器 人 应 用 奠 定 坚 实

基础。
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