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CoPAL：共纠正 P机器人A行动 L使用大型语言模型
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Anna Belardinelli , Chao Wang , Stephan Hasler , Daniel Tanneberg , and Michael Gienger

Abstract—在追求能够接管传统上由人类执行的任务的
完全自主机器人系统的进程中，开放世界的环境复杂性提出了
相当大的挑战。为了解决这一紧迫问题，本研究对应用于机器
人任务和运动规划的大语言模型（LLMs）领域做出了贡献。我
们提出了一种系统架构，协调多个认知层次之间的无缝交互，
包括推理、规划和运动生成。其核心是一种新的重规划策略，能
够处理生成计划中的物理基础的、逻辑的和语义的错误。我们
通过在模拟环境和两个复杂的现实世界场景中进行实证评估，
展示了所提出的反馈架构的有效性及其对可执行性、正确性和
时间复杂度的影响：积木世界、调酒师和比萨制作。

索引术语 – 大型语言模型，机器人技术，规划

I. 介绍

经典规划技术 [1]–[3]专注于搜索最优任务计划，
将自然语言理解和低级运动规划问题排除在外。综合
任务和运动规划（TAMP）方法 [4] 力求将高级推理
与真实机器人的运动规划相结合，但仍可能面临不确
定性和处理失败反馈的挑战。然而，智能实体代理需
要能够适应并从不同类型的错误中恢复。因此，大型
语言模型在机器人领域 [5]–[14]中被越来越多地使用，
因为它们提供了非常丰富的常识知识和隐式推理能力
[15]–[17]。进展和日益复杂的应用场景令人印象深刻
地展示了这一点 [18]–[22]。特别是在处理信息不完整
的情况下，LLMs是实现纠正行为的有前途工具，因
为它们可以利用其内在的世界知识来提供替代解决方
案。及时重新评估计划并响应可能未预期的环境变化
是对智能机器人应对各种情况的关键要求。利用大语
言模型生成不同行动方案建议的能力，并考虑到之前
的经历（以提示更新的形式），对于这样的反馈生成和
使用似乎是一种合理的方法 [23]: 诀窍在于认识到大
语言模型正在生成可能的答案，这些答案需要由外部
求解器来检查/完善，.. 本文通过提出一个分层架构来
解决涉及成功/失败检查的机器人操作任务，从而在这
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Fig. 1. 比萨饼领域任务在真实机器人上的执行快照以及所提出的框架的
说明性描述。

方面做出了两项贡献：

• 一种具有多级反馈环的新型闭环任务规划机制
（CoPAL）。

• 对规划机制的评估，展示了不同类型的低级反馈
如何在三种不同的场景中（包括仿真和真实机器
人）提高规划和执行的质量。

II. 相关工作

使用 LLMs将高层次用户目标转化为中层次动作
序列（机器人可用的技能或动作基元）的想法最近
在 [24]–[27]中进行了研究。LLMs的纯规划能力 [28],
[29]、回溯提示 [30], [31]和纠正性重提示策略 [32]也得
到了研究。虽然这些研究表明如何有效地利用 LLMs
进行规划，但它们并没有提供一个考虑到环境几何配
置和任务执行反馈的全层次闭环规划架构。在这里，
我们旨在解决这个差距。下面我们将回顾一些关于闭
环规划机制的研究，特别是在处理反馈方面的进展。

Ichter等人提出了 SayCan [33]——一种通过捕获
可能技能对于实现高层次目标和从当前状态成功执行
的概率来将大语言模型接地到能力函数中的方法。该
方法依赖于通过强化学习训练技能及其策略，这在像
GPT-4这样的大型语言模型时代可以被视为一个昂贵
的步骤。作者指出 SayCan 只在当前决策步接收环境
反馈，但如果某个技能失败或环境意外变化，则无法
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获得反馈。从这个意义上说，在规划循环中从我们的
仿真系统获取的反馈能够及时触发纠正措施来处理规
划过程中失败的技能。

黄等人提出了 InnerMonologue [34]—一项研究，
其中作者探讨了 LLM规划器在多大程度上能够利用
环境反馈，如成功/失败、物体检测、场景描述、视觉
问答和人类反馈。他们的方法与我们在将各种类型的
反馈纳入规划循环方面相当，然而，该框架没有纳入
低级几何约束和来自运动规划系统的反馈，这两者对
于真实机器人的规划都是关键方面。

林等人指出 SayCan 和 InnerMonologue 在生成
最优长期计划方面的局限性 [35] 。在那里，提出了
Text2Motion 方法，该方法利用大语言模型预测符号
目标状态，然后应用两种规划策略中的一种。第一种
是提示大语言模型生成一个被认为是根据某个特定目
标而最优的计划。返回计划中的每个技能（中级任务）
都应通过几何可行性检查（从当前状态执行的概率），
否则将被排除在计划之外。如果没有剩余技能且计划
为空，则采用贪婪迭代策略（类似于 SayCan 中的一
种）作为备选解决方案。与 Text2Motion 不同，我们
的方法处理不可行的技能而不是将其排除在计划外。
我们使用一个提供关于计划中失败步骤反馈的模拟器
作为几何可行性检查器。更多细节见 Section III。
与我们的方法接近的是 Rana 等人提出的 Say-

Plan [36]。它依赖于对 3D 场景图的搜索，为 LLMs
提供找到的子图，并基于由场景图模拟器生成的反馈
开始迭代重规划。相比之下，作者侧重于语义搜索和
推理，这些是在 LLM之外进行的，忽略了关于反馈的
细节。

总结来说，大多数相关工作集中在解决符号规划
的挑战上，而只有少数工作致力于将计划传播到物理
世界。据我们所知，没有深入分析如何利用由此产生
的低级反馈来解决问题。在这里，我们通过提出一个
分层重规划架构来解决这一缺口，该架构针对长时间
范围的机器人操作任务，收集从所有层级直至运动规
划层面的反馈。

III. 校正规划概念

所提出的系统称为 CoPAL，是专门为机器人规划
中可用的信息类型设计的，特别是自然语言指令以及
语义、符号和感官反馈。我们发现将规划问题分解为
四个专门层（见 Figure 2）具有显著优势。这种分解

使得能够定义各模块清晰的角色，这对基于 LLM的代
理特别有益。这些代理可以使用明确的系统消息实例
化，从而实现良好的封装。封装的好处不仅是软件工
程范式，而且也有相关工作 [37]和我们自己的实验的
支持。系统的前两层包括三个基于 LLM的会话代理，
利用世界知识将不完整和未指定的人类指令转化为长
远的操作计划。第三和第四层负责调度、预测、决策以
及将操作计划与机器人的物理能力和 3D环境联系起
来。最低层更新环境状态并使其对所有上层可用。它
包含场景的几何表示，包括机器人坐标、可用对象以
及其他相关信息如父子层次结构。各层将在以下部分
进行更详细的描述。

A. 用户交互层

用户交互层作为人类用户与系统其余部分之间的
中介。第一个大型语言模型代理，我们称之为亚历克
斯，被提示充当人类请求的自然语言解释器，并为不
需要任何物理响应的请求提供直接答案。否则，将请
求转发给下一个大型语言模型代理。亚历克斯是唯一
使用对话历史记录的代理，这使它能够根据原始的人
类请求传达机器人反馈。它还维护执行动作的历史记
录以丰富其对人类的回应。

B. 高级规划器

第二个大型语言模型代理，称为特拉维，负责将
亚历克斯的请求翻译成包含详细规范的高阶计划供
下一个大型语言模型代理使用。它被提示以链式思维
（CoT）方式生成以下信息：人类请求的目标，达成该
目标所需对象的列表（从环境状态中提取），当前环境
状态的总结，以及需要执行的剩余步骤。这些连续步
骤构成了用描述性语言编写的更广泛的计划。迫使大
型语言模型输出所有这些信息有助于其生成有意义的
高阶计划。另一个功能是将特拉维整合来自较低层的
反馈到规划阶段，并根据必要调整或重新制定计划。
向大型语言模型关于环境变化提供自然语言反馈称为
回传提示，正如在 Section II中所讨论的。回传提示的
实施已在诸如积木世界问题等规划挑战方面展示了显
著改进，我们将在 Section IV-B中进一步探讨。
第三个大型语言模型代理，称为衣物，接收特拉

维的高层次计划规范并从中生成一个高层次计划。这
包括将总体目标转化为较低层级可以处理的动作。对
于被调查的场景，我们使用了 Table I中指定的操作
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[Human to Alex] 
What are the minimum ingredients for a Bloody Mary cocktail?

[Alex to Human] 
The minimum ingredients for a basic Bloody Mary cocktail are:
 -  Vodka
 -  Tomato Juice
 -  Lemon or Lime Juice (for acidity)
 -  Seasonings like salt and pepper

[Human to Alex] 
Please, prepare a Cosmopolitan cocktail

[Alex ↓ to Travi] 
The human request you to prepare a Cosmopolitan cocktail

[Ropa ↓] 
• gaze fridge
• open fridge
• get cranberry_juice_bottle from fridge hand_left
• pour cranberry_juice_bottle mixing_container 100
• put cranberry_juice_bottle fridge
• close fridge
• get vodka_bottle from shelf hand_right
• pour vodka_bottle mixing_container 50
• get triple_sec_bottle from shelf hand_left
• pour triple_sec_bottle mixing_container 20
• get lime_slice from lime_slice_bowl hand_left         
• put lime_slice mixing_container
• get ice_cubes from ice_cubes_bowl hand_right
• put ice_cubes mixing_container
• switch_on electric_shaker
• wait 60
• switch_off electric_shaker
• pour mixing_container first_glass 100
• put first_glass tray

[Logical error feedback ↑ to Travi] 
Error: cannot get lime_slice from lime_slice_bowl hand_left 
Reason: because both hands are already full with objects. 
Suggestions: free one hand before doing get lime_slice from 
lime_slice_bowl hand_left

[Ropa ↓] 
• put vodka_bottle shelf
• put triple_sec_bottle shelf
• get lime_slice from lime_slice_bowl hand_right
• put lime_slice mixing_container
• get lime_slice_bowl hand_right
• put lime_slice_bowl table
• switch_on electric_shaker
• wait 60
• switch_off electric_shaker
• get first_glass from table hand_left
• pour mixing_container first_glass 170       
• put mixing_container electric_shaker
• put first_glass tray

[Physical error feedback ↑ to Travi] 
Error: cannot pour mixing_container first_glass 170 
Reason: because first_glass cannot be reached. 

[Plan success feedback ↑ to Travi] 
Request has been executed successfully. Please inform the human.

[Travi to Alex] 
Request has been executed successfully. Please inform the human.

[Alex to Human] 
Your Cosmopolitan cocktail is available on the tray

[Travi ↓ to Ropa]
Goal: To prepare a Cosmopolitan cocktail and serve it in a glass placed on a tray.
Object needed: 
     vodka_bottle, cranberry_juice_bottle, triple_sec_bottle, lime_slice_bowl, 
    ice_cubes_bowl,  mixing_container, electric_shaker, first_glass, tray.
State summary from environment state: 
  -  The robot is currently idle with nothing in its hands. 
  -  The vodka_bottle, cranberry_juice_bottle, and triple_sec_bottle are located 
     on the shelf.
  -  The lime_slice_bowl, ice_cubes_bowl, mixing_container, electric_shaker, 
    first_glass and the tray are all located on the table.
  -  The electricity power of the electric_shaker is off, the mixing_container is 
     empty, the glass is empty,  and the tray is empty.
  -  The fridge containing the cranberry_juice_bottle is currently closed.
Remaining actions to do: 
  -  Open the fridge and get the cranberry_juice_bottle. 
  -  Pour it into the mixing_container.
  -  Return the cranberry_juice_bottle to the fridge and close it.
  -  Get the vodka_bottle from the shelf. 
  -  Pour it into the mixing_container.
  -  Get the triple_sec_bottle from the shelf and pour it into the mixing_container.
  -  Take a lime slice from the lime_slice_bowl and put it into the mixing_container.
  -  Take ice cubes from the ice_cubes_bowl and put it into the mixing_container.
  -  Switch on the electric_shaker to mix the cocktail.
  -  Pour the mixed cocktail into the first_glass and serve it on the tray by
     placing the first_glass on the tray.

[Travi ↓ to Ropa]
Goal: to have a Cosmopolitan cocktail prepared and served.
Objects needed: 
     cranberry_juice_bottle, vodka_bottle, triple_sec_bottle, 
     lime_slice_bowl, first_glass, tray, electric_shaker, mixing_container.
State summary from environment state: 
  -  Ropa's right hand is holding the vodka_bottle and the left hand is 
    holding the triple_sec_bottle. 
  -  The cranberry_juice (100 ml), vodka (50 ml), and triple_sec (20 ml)
     have already been poured into the mixing_container. 
  -  The bowl containing the lime_slice is available on the table.  
  -  The first_glass and tray are also on the table. 
  -  The power of the electric_shaker is off.
Remaining actions to do: 
  -  put vodka_bottle back on the shelf,
  -  put triple_sec_bottle back on the shelf,
  -  get lime_slice from the lime_slice_bowl with right hand,
  -  put lime_slice in the mixing_container,
  -  put lime_slice_bowl back on the table,
  -  switch on the electric_shaker (wait till cocktail is ready),
  -  switch off the electric_shaker,
  -  get first_glass with left hand,
  -  pour the content from the mixing_container to the first_glass,
  -  put mixing_container back to the electric_shaker,
  -  put first_glass with the Cosmopolitan cocktail on tray.
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[Ropa ↓] 
• get mixing_container from electric_shaker hand_right
• pour mixing_container second_glass 170
• put mixing_container electric_shaker
• put second_glass tray

[Travi ↓ to Ropa] 
(High-level plan modification)
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Fig. 2. 左：系统架构。计算模块用蓝色表示，自上而下的指令用绿色表示，自下而上的反馈用橙色表示，与现实世界交互的模块用深绿色表示。右：两
个示例人类请求的执行流程（步骤 1和 3）。

TABLE I

机器人动作能力*

命令 描述

get <object1> from <object2>
(<hand>)

take object1 from object2 using
hand

put <object1> <object2> put object1 (in hand) on/in object2
pour <object1> <object2> <x
[ml]>

pour x milliliter (liquid/solid) from
object1 (in hand) into object2

open_door <object1> open door of object1 (microwave)
close_door <object1> close door of object1 (microwave)

screw <object1>
close object1 (bottle) by screwing
tap

unscrew <object1>
open object1 (bottle) by
unscrewing tap

finger_push <object1>
push object1 with fingertip (to
power on/off devices)

wait <x [s]> wait for x seconds

* 动作命令：动作级别的计划（图 2高级和中级规划者之间）由这些动
作的序列组成。单个动作通过低级规划器由机器人执行。

命令。如果无法生成计划（即目标状态已经实现或机
器人无法达到），则会向亚历克斯发送反馈消息以通知
人类。重新规划周期的数量限制为固定数量（在我们
的实验中是 5次）尝试，之后将中断规划过程并通知
人类。

C. 中层规划者

中级规划器需要补偿来自高层的潜在不完整、错
误或冗余的命令序列。它依次处理计划中的每个动作
（因此被命名为排序器）。一个逻辑检查器根据语法、
对象名称和前提条件验证每个动作指令。考虑了两种
类型的错误：可恢复的（见 Table II）和不可恢复的错
误（见 Table III）。可恢复的错误通过修改中级计划来
处理，方法是插入或替换命令，由启发式规划器完成。
目前使用基于规则的算法进行此步骤。不可恢复的错
误导致在高级规划层中重新规划。

D. 低级规划器

该规划层次结构的最低层的作用是弥合如 Table I
所示的文字动作指令与其在考虑三维场景、物体物理
属性以及机器人操作能力的动作生成中的基础之间的
差距。它包含一个提供系统，将命令实例化为一组实
现动作目标的潜在原语。例如，“获取瓶子”这一动作
可以被双臂机器人通过四种基本动作用来实例化：用
左手或右手以顶部抓取或强力抓取的方式拿住瓶子。
每个原语在模拟中根据其可行性进行评估，并根据碰
撞和关节限制指标 [38]进行排序。选择获胜的原语在



模拟中执行。如果所有原语都失败，则会传达最佳原
语失败的原因。此层级上的反馈与物理错误和运行时
错误有关。物理错误包括如不可达物体、机器人与环
境之间的碰撞、违反机器人限制等问题。运行时错误
涉及例如硬件故障或其他未建模的问题，并且仅在使
用真实机器人操作系统时发挥作用。假设在此层面上
产生的错误不易恢复。因此，这些错误会被传达给高
层规划器，在那里它们通常会导致计划变更。

E. 反馈循环

当用户提出一个知识性问题（例如 Figure 2的第
1步）时，亚历克斯以类似于聊天机器人的自然语言
形式提供答案。我们认为这是一个知识反馈，我们不
再进一步评估它。另一方面，一旦系统被要求执行一
项物理任务（例如，调制鸡尾酒，第 3步），一系列规
划代理（特拉维，衣物）将依次触发，直到产生第一
个错误，这可能在不同的层级发生，如前几小节所述。
当中级可恢复错误由启发式规划器内部处理（产生中
级计划修订）时，不可恢复的中级错误和物理错误则
需要高级重新规划，因此会向特拉维发送反馈消息以
进行重新提示。逻辑错误反馈, 物理误差反馈, 和 运行
时错误反馈被公式化为三元组 〈E,R, S〉，在一个字符
串中：“错误：〈哪个命令失败 〉，原因：〈失败的原因
是什么 〉，建议：〈如何解决问题 〉。”.

IV. 实验

为了评估所提出的架构，我们通过 API 使用
了 OpenAI 的 GPT-4 进行了若干实验。我们扩展了
barman规划问题 [29]，进行了准备比萨饼的实验，并
且对积木世界问题进行了实验。

TABLE II

可恢复错误的示例

命令 失败 中层计划修改

put object1
object2

object1 is not
in hand

free one hand if needed, then
take object1, put object1
object2 and possibly get
previous object

put object1
object2

object2 is in
closed
container

free one hand if needed, then
open container, put object1
object2, close container and
possibly get previous object

open_door
object1

all hands are
full

free one hand, open_door
object1 and possibly get
previous object

TABLE III

不可恢复错误的示例

类型 错误示例

Syntactic/ Semantic
Errors

Wrong command syntax
Wrong object names

Logical Errors

Getting object with all hands full
Pouring into an object placed in a
container
Pouring into a full object

Physical Errors
Joint limits errors
Obstacle object on the way
Object out of reach

TABLE IV

系统配置

符号 描述

BL Baseline, neither mid-level nor high-level replanning
M Only mid-level planner for replanning
H0 Only high-level planner for replanning

Feedback: what (cf. Section III-E)
H1 Only high-level planner for replanning

Feedback: what + why (cf. Section III-E)
H2 Only high-level planner for replanning

Feedback: what + why + how (cf. Section III-E)
MHi Combination of M and Hi

A. 巴曼实验

在此场景中，基于大语言模型的机器人识别必要
的食材，制定计划，相应执行，并在必要时重新规划。
为了评估目的，我们选择了食谱作为调酒师和比萨实
验的真实基准计划。我们确定了十个感兴趣的鸡尾酒：
Bloody Mary、Caipirinha、Cosmopolitan、Daiquiri、
Gin and Tonic、Long Island Iced Tea、Manhattan、
Margarita、Martini 和 Mojito。对于这些，我们指定
了食材，并区分液体、固体和可选的食材。完整的列
表包括：苦精、可乐、蔓越莓汁、琴酒、冰块、柠檬
片、青柠片、薄荷、橙片、朗姆酒、盐、糖浆、切片柠
檬、苏打水、方糖、龙舌兰酒、番茄汁、汤力水、三重
sec、苦艾酒、伏特加和威士忌。例如，Listing 1显示
了 Cosmopolitan 预期的食材。
" 0 2 . 0 3 Cosmopolitan " : {

" i n g r e d i e n t " : [ " l i m e _ s l i c e " ] ,
" l i q u i d " : [ " c r a n b e r r y _ j u i c e " , " t r i p l e _ s e c " , " vodka " ] ,
" o p t i o n a l " : [ " ice_cubes " ]

} ,

Listing 1. Ground truth ingredients for a Cosmopolitan.

为了评估反馈类型和不同重新规划水平的影响，
我们考虑了几种系统配置，定义见 Table IV。
为了在厨房布局中允许创造性规划，我们使用了



Fig. 3. 高级别（HLP，左侧）和中级别（MLP，右侧）重新规划的数量
按设置划分。

OpenAI的默认温度为 0.8。对于每种鸡尾酒和每次通
过高级规划器进行重新规划的配置，我们都进行了 10
次运行，总共得到 600个试验。我们根据可用数据计
算基线（BL）和仅使用中级规划器（M）进行重新规
划的结果，将所有需要高级重新规划的计划视为不可
执行。

Figure 3 显示了各种设置的重新规划次数，区分
高级和中级重新规划。根据定义，在基线中没有任何重
新规划，并且对于 Hi变体没有使用中级规划器进行重
新规划。很明显，改进反馈质量减少了必要的高级重新
规划次数，请参见左图中虚线标出的趋势 Figure 3。此
外，对可恢复错误使用中级重新规划（MLP对于MHi）
减少了必要的高级重新规划次数（HLP 对于 MHi）。

我们通过考虑计划的可执行性和生成这些计划所
需的运行时间来评估架构变化的表现，参见 Figure 4
。在这里，如果机器人没有陷入超过五个重规划步骤
（由高级规划器完成）的循环，则认为该计划是可执行
的。在没有任何重规划（BL）的情况下，大语言模型
仅实现 5.7 %的可执行性。而使用中级规划器进行重规
划（M）将可执行性提高到 34.8 %，使用高级规划器，
例如MH1，总是产生可执行的计划。请注意，更详细
的反馈也积极影响可执行性（MH1与 MH0相比），并
且通过中级规划器恢复错误即使反馈质量有限也能提
高可执行性（MH0 与 H0 相比）。

仅考虑运行时间指标，分析受到所需规划量的强
烈影响（GPT3.5 的亚历克斯持续时间为 0.6 ± 0.1s，
GPT4 的特拉维持续时间为 16.1 ± 5.1s，衣物持续时
间为 14.9± 3.3s）：生成计划的时间复杂度比启发式中
级规划器高出大约 1 到 2 个数量级。如 Figure 4所

示，基线和中级规划器特别快，因为它们只需要提示
大语言模型一次即可生成计划。至关重要的是，利用
高效的中级规划器与高级规划器结合（MHi）比仅使
用高级规划器（Hi）要快得多。请注意，反馈的质量
也对运行时间有正面影响（MH2 对比 MH0）。
我们将计划正确性视为另一个性能指标。在调酒

师场景中，正确性定义为遵循给定的计划，即在托盘
上放置恰好一个杯子，并包括所有必需的成分但不包
含任何非可选成分。可以执行的过程的平均正确率为
87%，涵盖了所有架构类型，表明在没有最终来自人类
的满意度反馈的情况下，正确性独立于可执行性。总
体而言，所提出的架构表现非常出色，考虑到用户并
未指定食谱，而是 LLM从其世界知识中识别出相关
成分。
我们使用基于错误成分数量的距离度量进行了深

入分析，参见 Equation (1) 。缺少的成分，例如没有
三秒橙酒的柯斯莫波尔，被认为比多余的成分更糟糕，
例如含有罗勒的血腥玛丽，并且分别进行加权（1.0 对
比 .2）。该分析显示，5%的错误鸡尾酒是由缺少的成
分引起的（d = 1），而 5%是由于不允许的多余成分引
起的（d = .2）。多重错误的数量显著较低，大约 1%是
两个缺失成分，以及一个缺失和一个多余成分的情况。

d =
∑
e∈E

ws · se + wm ·me (1)

其中：

E = experiments
ws = weighting factor for superfluous ingredients (.2)
s = number of superfluous ingredients
wm = weighting factor for missing ingredients (1.0)
m = number of missing ingredients

B. 积木世界实验

在第二个实验中，我们使用了来自 [29]的数据集
进行了一个高级积木堆叠实验，该实验的特点是给定
的积木目标配置。这个众所周知的积木世界问题由于
目标配置中所需的积木顺序而具有挑战性。
本实验展示了所提出方法的泛化能力。我们没有

采用通常由使用 PDDL [39], [40]的经典问题求解器所
采用的任何预条件模型。相反，我们的方法依赖于系
统的底层部分，这使得它能够转移到其他问题领域。安
置约束由所使用的可用性模型来考虑。像在已被占用



Fig. 4. 关于可执行性和运行时间的架构变体比较：在中高级别上重新规
划的架构实现了运行时间和可执行性之间的最佳平衡。

TABLE V

成功率在积木世界实验中

Success rate
Description of the method

3 块 5 块
CoPAL (Ours) Backprompt after fully executed plan

and evaluate goal using GPT-483% 73%
LLM+P Classical planner combined with GPT-

3 [29]33% 46%
LLM-As-P

Plain GPT-3 as planner [29]
0% 0%

的位置堆叠这样的无效配置通过碰撞检测识别出来，
并作为物理错误反馈给高层规划器。块配置的状态从
环境状态翻译成自然语言以评估是否实现了期望的目
标配置。这一步骤在高层规划层中执行。

Table V总结了我们架构在三块积木（左列）和最
多 5块积木（3、4和 5块积木）的实验结果。我们在
不超过 4块积木的情况下达到了与 82%类似的性能，
正如在 [30]中报道的一样。这标志着相较于 [29]有显
著提升，可能是因为我们使用了 CoT、回溯提示和更
详细的任务描述。另一方面，在 5块积木的情况下表
现大幅下降。这表明对于短期逻辑问题，将大语言模
型与详细且紧密的分步反馈相结合能带来非常好的结
果。而对于复杂的规划问题，如 5块及以上积木的情
况，我们实证观察到大语言模型并不擅长解决此类任
务。我们认为大语言模型规划适用于不完全是算法性
任务，其中常识知识可以被使用，正如在接下来的实验
中所展示的一样。在这种情况下，规划范围可以很长。

C. 闭环机器人实验

依照之前的积木世界实验，我们为比萨场景创建
了真实基准，包括相应的配料，如面团、番茄酱和蘑菇
等，类似于调酒师场景，并运行了几项实验。该场景
配置为较大的物体阻挡了食物项目的可达性，需要重

Fig. 5. 带有碰撞和低级反馈的实验摘录。

新规划以移除障碍物。Figure 5显示了一个实验的部
分内容，在此部分中低级规划器检测到两次碰撞，并
由大语言模型提供了相应的重新规划。
图 5描述了低级反馈及其与高级规划层的相互作

用，最终通过将遮挡的盐放在架子上（步骤 4和 5），并
将番茄酱瓶收起来（步骤 8）来利用左手拿起黑橄榄。
我们发现这是一种非常显著的自发问题解决行为。
实验还使用了一台真实的机器人（见 Figure 1）。

我们为真实机器人使用的材料选择了软性材料。整个
架构可以轻松在笔记本电脑上运行。一些实验运行的
视频可在补充材料中找到。

V. 总结与展望

本文的核心是一种新颖的基于大语言模型的重规
划策略，该策略利用多层次反馈与物理机器人在闭环
中进行操作。我们在三种不同场景下展示了规划机制
的表现，既包括模拟环境也包括真实机器人。首先，
使用大语言模型进行高层次重规划显著提高了可执行
性。其次，特别是来自感知层面的低层次反馈的质量
改善了生成计划的可执行性和执行时间。第三，引入
一种快速、基于启发式的中间层规划来解决传统动作
前提条件错误对运行时间产生了积极影响。最后，本
文展示了基于大语言模型的机器人在开放世界中行动
的潜力，并能够适当应对不可预见的问题。



扩展这些发现，未来的工作应包括关于可解释性
的研究，例如通过结合基于 LLM的方法来获得直观反
应和 GOFAI进行最优规划。
当我们深入研究大语言模型时，提示设计显得至

关重要。我们的方法减少了领域中心的偏见，并清晰定
义了每个大语言模型代理的角色（请参阅 https://hri-
eu.github.io/Loom/ 以获取所有提示的描述）。反向提
示发挥了重要作用，尽管反馈中的建议部分提供的性
能改进很小，但我们注意到来自低级规划者的反馈具
有质的敏感性，在这种情况下，大语言模型需要根据情
况变得更加有创意（障碍、远距离物体、工具需求等）。

未来的研究方向可能包括增强我们的系统，以包
含能够提取示例提示的机制，正如 [41]所暗示的研究。
尽管取得了成就，我们注意到与GPT-4 API相关

的延迟仍然是一个关注点。虽然 OpenAI API的推理
时间正在稳步减少，在机器人应用中处理这一问题的
一种方法是引入语音和行为填充物，使机器人在 API
查询期间表现出行为或进行交流。然而，在正在进行
的有效步骤中启动重新规划，如中级计划器所观察到
的那样，可以减少由延迟引起的延迟。为了进一步缓
解与大语言模型相关的延迟，一个有希望的方向是增
加内存使用并从过去的规划场景中学习。

最后，系统应扩展以实现与人类的安全合作，即
在合作智能意义上的安全合作 [42]。
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