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步骤规划器：构建跨层次子目标树作为具身长时段任务规划器

Tianxing Zhou1,2, Zhirui Wang1†, Haojia Ao1†, Guangyan Chen1, Boyang Xing3, Jingwen Cheng3,
Yi Yang1, Yufeng Yue1∗

Fig. 1. 我们 STEP的说明。通过构建一个分层树结构，将任务从粗粒度分解到细粒度，STEP 在规划过程中有效地弥合了逻辑和上下文的差距，在长周
期和复杂任务中表现出优于现有方法的性能。

Abstract—执行长期任务规划的能力对于在现实世界环
境中部署机器人至关重要。然而，由于大型语言模型（LLMs）
在处理长期具身任务时的推理能力有限，直接使用它们作为动
作序列生成器通常会导致成功率较低。在 STEP 框架中，我
们通过一对闭环模型构建了一个子目标树：一个子目标分解
模型和一个叶节点终止模型。在此框架内，我们开发了一种从
粗到细分辨率层次结构的树形结构。子目标分解模型利用基础
LLM将复杂的目标分解为可管理的子目标，从而扩展了子目
标树。叶节点终止模型基于环境状态提供实时反馈，确定何时
终止树的扩展，并确保每个叶节点可以直接转换为基本动作。
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在 VirtualHome WAH-NL 基准测试和实际机器人上进行
的实验表明，STEP实现了长期具身任务完成的成功率分别高
达 34%（WAH-NL）和 25%（真实机器人），优于现有最优
方法。

I. 介绍

在现实世界中，大多数任务本质上是长期的，例
如整理房间、进行实验或组装设备，这要求机器人具
有稳定执行延长动作序列的能力。近年来，由大语言
模型赋能的机器人展现了卓越的能力，使它们能够完
成许多任务 [1][2][3][4] 。然而，当面对长期的任务，特
别是那些涉及复杂场景时，大语言模型规划者往往会
产生次优结果。

为了将大语言模型应用于长期任务，之前的研
究提出了诸如分步方法如 FLTRNN[5]、LLM-State[6]
等。这些方法通过在规划过程中整合任务分解和内存
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管理有效地提高了复杂长期任务中大语言模型的准确
性和成功率。然而，这些方法主要依赖大语言模型进
行直接推理，因此受到这些模型固有推理限制的约束，
导致随着任务复杂性的增加，性能显著下降。

为了解决上述长期规划场景中的性能退化问题，
最近的研究受到思想之树（ToT）框架 [7]的启发，在具
身规划中应用了多种采样和计划选择策略，包括 Tree-
Planner[8]和 RAP[9]。这些方法通过在每个决策节点
上采样各种计划并选择最优路径来构建树状结构。尽
管此类方法在长期任务中展示了更高的成功率和增强
的灵活性，但它们从根本上仍然试图在一个实例中生
成全面的计划。即使通过从 LLMs产生的多代结果中
选择最优结果来进行优化过程，这一限制依然存在，
因为 LLMs在每个推理步骤中仍直接应用于长序列推
理任务。

尽管取得了进展，但将长期任务可靠地转化为一
系列动作仍然是一项艰巨的挑战。在长期任务中，性
能故障主要源于两个因素：(1)上下文间隙：长任务序
列固有地向输入上下文引入冗余信息，这一现象在长
期任务中尤为明显。随着上下文中冗余信息的比例增
加，它会负面影响推理能力。更为明显的上下文差距
削弱了规划者理解关键任务相关信息的能力，从而损
害其推断性能。(2)逻辑缺口：在任务规划情境中，扩
展序列通常对应着越来越抽象的语言指令。因此，从
抽象指令到具体可执行步骤的推断过程变得更加具有
挑战性。短期任务如“拿起一个物体”可以轻松与具
体的动作如“抓取”关联起来，而更为复杂的任务如
“清理桌子”则相对难以直接连接到原始行动上。更为
明显的逻辑差距与较低的推理成功率相关。

根据前面的分析，减少逻辑和上下文差距对于提
高机器人在长时任务规划中的表现至关重要。为了实
现这一目标，我们提出了SubgoalTreeEmbodiedPlan-
ner (步骤)。与 ToT方法中独立构建每个分支的时间
动作序列的树结构不同，STEP构造的树在每个层级
都包含从前一层派生出的子目标，通过逻辑分解系统
地建立这棵树，叶节点作为动作序列。这种方法通过
子目标树连接指令和行动，减少了它们之间的逻辑差
距。此外，由于树结构具有从粗到细分解的特点，使
用父节点而不是整个任务作为规划器的输入上下文可
以减少冗余上下文。这使得规划器能够专注于每一步

的分解过程，从而缩小了上下文差距。
为了构建子目标树结构，我们开发了一个闭环框

架，其中包括：(1) 一个子目标分解模型，它递归地将
复杂任务分解为精确的、离散的子任务，并以层次树
结构组织这些子任务。(2) 一个叶节点终止模型，评估
每个分解节点是否满足任务要求并可以直接映射到特
定动作，从而确定何时终止子目标树的扩展。
这种方法通过使规划者专注于当前子目标的分解

或终止，有效地减少了规划过程中的逻辑和语境差距。
我们的主要贡献有三个方面：
(I) 我们提出了框架步骤，该框架利用基础大语言

模型在具身任务中进行长时推理，从而缓解了上下文
和逻辑上的差距。这种方法使大语言模型能够更高效
地对具身任务进行长链推理。
（二）我们提出一对闭环子目标分解模型和叶节点

终止模型来实现子目标树的扩展和终止，便于动态构
建子目标树。
（三）广泛的实验表明，在VirtualHome和真实机

器人系统中的四种不同操作任务中，SOTA方法的成
功率分别达到了最高 34%（WAH-NL）和 25%（真实
机器人），超过了之前的方法。

II. 相关工作

A. LLMs作为具身规划器

经过大量多模态数据集训练的大语言模型，拥
有广泛的关于现实环境的高级先验知识。随着模仿
学习的发展，机器人现在能够更有效地执行短任务
[10][11][12] 。先前的研究已经证明了将大语言模型作
为具身规划者来实现长时域任务的有效性，通过调用
相关的技能库和组合技能函数 [13][14] 。这种方法有
效利用了模型的先验知识，将人类自然语言指令转化
为可执行的机器人动作序列。然而，由于计划序列与
现实世界约束或可能性之间的不匹配，此方法经常会
遇到挑战，导致任务成功率降低。
为了解决这些挑战，研究人员采用了强化学习来

评估计划 [15]，而其他人则采纳了基于大语言模型的
自反馈方法，使他们能够反思自己计划 [16][17]的正确
性。此外，可以引入外部环境反馈来评估任务执行后
的场景 [18][19]。强化学习方法可以根据价值函数有效
确定规划的准确性，但需要大量的数据才能获得用于
行动评估的强大网络。外部反馈方法通过直接纳入环



Fig. 2. STEP框架。a) 步骤通过子目标分解和叶节点终止的闭环过程构建一个子目标树。在子目标分解模型中，大语言模型将复杂任务分解为子任务。
然后每个子目标根据可映射性和一致性标准进行评估，以确定是否应进一步分解、重新规划或直接执行。b)步骤逐步细化子目标为更精确的动作，并通过
迭代的子目标分解和叶节点终止（右侧）来确定每个新生成的子目标（左侧）的下一个可执行动作。这个递归过程生成一个完整的子目标树，如使用从第 2
步开始的进程作为示例所示。

境反馈，使大语言模型能够直观理解执行结果，从而
减少内部推理过程 [20]。然而，其实时有效性有限，因
为评估只能在执行后进行，限制了它的应用范围。

B. 长链推理与大语言模型

大语言模型在涉及规划和推理的任务中展现出了
熟练的能力。在这方面，研究人员已经开始调查大语言
模型用于长链条规划的潜力。仅依赖基础大语言模型
的研究显示了任务完成上的不足表现。直接将 GPT-4
turbo用作Travel Planner基准中的规划器，导致最终
通过率较低 [21]。为了解决这个问题，一些研究者采
用重新排序技术 [22]和迭代校正 [16][23] 来缓解大语
言模型所面临的内在困境。然而，这两种方法并没有
从根本上解决作为规划器的大语言模型的固有难题。

同时，一些研究人员通过将自然语言任务转化为
抽象代码生成 [24][25]来利用 LLMs的编码能力。这些
方法使 LLMs能够有效承担长期规划任务，将其转换
为更适合处理的推理任务。然而，基于树的方法需要
LLMs参与常识获取任务，而基于代码或其他逻辑表
达式转化方法由于其预定义的基本单元和函数，在开
放环境中限制了规划应用。因此，这两种方法在适应
复杂环境和任务方面都面临困难，这限制了规划器的
应用范围。

III. 方法

在这项研究中，我们提出 STEP 作为一个框架，
使具身代理能够将高层次任务分解为一系列基本动
作，以应对现实世界中的长期任务。在以下各节中，
我们首先分析了具身任务规划中存在的规划差距，并
介绍了子目标树架构（第 III-A节）。随后，我们提出
了子目标分解模型，该方法系统地将高层次任务分解
为可执行子任务，减少了逻辑和上下文差距（第 III-B
节）。然后，我们详细介绍了通过开发叶节点终止模型
来评估子目标树叶节点的方法（第 III-C节）。通过迭
代优化这个任务分解框架，我们的目标是将抽象、复
杂的指令转化为具体的可执行动作序列，从而使机器
人系统能够有效地适应并完成现实世界环境中的多样
化任务。

A. 子目标树

预备知识。在典型的大型语言模型规划器中，
规划器被定义为部分可观察的马尔可夫决策过程
（POMDP），表示为 〈S,O,A, T 〉，其中 S表示状态集，
O表示观测集，A表示动作集，T 表示转移模型。在
实际推理中，生成动作序列的过程被描述为：

πφ(at|g, ht, ot). (1)



此过程利用大语言模型的推理能力，根据目标 g、
历史动作 ht = {a0, · · · , at−1}和当前观察状态 o生成
当前状态的动作 at。
然而，该方法论面临一个根本的理论挑战：高级

指令与相应的低级可执行动作之间存在显著的上下文
和逻辑缺口。
上下文间隙。从语境角度来看，基础模型在处理

和生成长上下文时表现出次优的一致性，这归因于它
们基于注意力的架构。这种限制源于长时间输入上下
文 [26] 所导致的注意力减少，从而影响内部一致性。
同样，在具身化的情境中，延长的任务序列会导致更
多冗余信息的输入，因为大语言模型必须处理人类指
令和已执行动作的完整历史以生成当前行动。这导致
了大量无关上下文被输入，引起了注意力减少，进而
导致长期任务规划成功率降低。
逻辑缺口。从逻辑角度来看，基础模型在学习阶

段并未经过专门训练将抽象知识转化为具体行动，因
此下一标记预测方法遇到了显著的限制 [27]。这种限
制阻碍了它们有效地将抽象自然语言指令与特定可执
行步骤结合的能力，导致规划复杂实体任务时表现不
佳。因此，高层次指令和所需详细动作之间的巨大差
距导致在生成长时段任务的全面计划时成功率降低。
子目标树。为了解决上述问题，我们提出了子目

标树，这是一种层次结构，系统地从粗粒度逐步细化
到细粒度，有效减少了规划过程中逻辑和上下文的差
距。在子目标树中，人类指令作为根节点，在规划过
程中逐渐分解成多个子节点。每个子节点代表其父节
点的一个子目标，通过所有子节点的累积效应可以实
现每个父节点的效果。这个分解过程递归进行，直到
每个叶节点对应一个可执行的操作。此时，叶节点的
序列表示要执行的具体操作，所有叶节点的累积效果
与根节点的预期效果一致，从而确保了分解的可靠性。
通过缩小层级之间的逻辑差距，该方法增强了每

个推理过程的合理性和连贯性。通过实施单层推理工
作流，规划者利用来自其父节点的上下文输出和当前
层次内的顺序推理历史，从而充分利用父任务内在包
含的高层次使命目标，导致逻辑差距降低。
因此，分层分解框架确保了来自子目标树不同分

支的历史行动系统地被排除在当前规划过程的输入上
下文之外。这种架构约束有效地将所需的任务分解转
换为精炼且与情境相关的必要输入信息表示。通过消
除冗余的上下文输入，这种方法使 LLM规划器能够更

Fig. 3. 子目标分解模型的框架。将“将工具存入抽屉”作为分解的例子，
子目标分解模型可以直接从父节点和上一步推断出要生成的下一个子目标，
即抓取胶带。

精确地专注于特定的分解任务，从而产生明显更优的
规划结果。

B. 子目标分解模型

我们将分解模型公式化为一个 POMDP。在一个
POMDP设置中，观察值 ot代表潜在状态 st的一个子
集。代替方程 (1) 其中 g 表示自然语言中的目标，ht

作为行动历史，ot 作为观察结果，子目标分解的过程
可以描述为：

πtree(Φ
n({bi}|ni=0)|Φn−1({bi}|n−1

i=0 ),Φ
n({bn}|n−1

i=0 , bi−1), ot).

(2)

其中 Φ表示目标分解算子，bi表示第 (i− 1)层子目标
的第 bi个分支（bi= 0, 1, 2…），Φn({bi}|ni=0)表示分支
{b0,b1,...,bn−1} 的第 bn 个子目标。生成的子目标由父
节点、左侧节点和当前环境观察决定。因此，我们可
以推断出：

Φn({bi}|ni=0) = Φ(Φn−1({bi}|n−1
i=0 ), bn). (3)

显示了基本的子目标分解过程。
具体过程如图 (3)所示。在每一步中，规划器获得

当前观测 ot、较高层级的规划结果 Φn−1({bi}|n−1
i=0 )以

及同一层级的上一步 Φn({bn}|n−1
i=0 , bi−1)。

C. 叶节点终止模型

为了便于终止子目标树分解过程，我们设计了一
个与实现相关的叶节点终止模型。该模型旨在当通过
分解达到的细节程度能够精确地将生成的组件映射到
一个基本操作时停止进一步细化。
在叶节点终止模型中，由子目标树生成的当前子

任务、以及更高层次的任务要求、同一层级的先前子任



务和具身配置被输入到 LLM。然后，LLM使用上述评
估过程对来自子目标树的每个子任务输出进行评估。

因此，我们认为与体现相关的叶节点终止模型必
须具备两个基本功能，其中包括：

可映射性标准. 评估任务是否可以映射为显式的
基本动作。标准如下所示：

∀ai 6= aj , f(ΦT (i)) → ai, f(ΦT (j)) → aj ,

ΦT (i) 6= ΦT (j).
(4)

2. 一致性标准. 确定当前子目标是否满足实现的
适用性，与前一个子目标的要求一致，并且可以在当
前环境中执行。

功能性. 子任务与具身能力的兼容性评估 ，表示
A(E)为实现 E 的功能，A表示子目标树的叶节点作为
动作 A =< a0 ∧ a1 · · · ∧ an >，ΦT 作为叶节点。标准
如下所示：

∀ai ∈ A, f(ΦT (i)) → at,

ai ∈ A(E).
(5)

例如，在某些情况下，大型语言模型可能会忽略
当前实现的能力限制，导致规划不可行的任务。一个具
体的例子就是一个单臂在已经持有物体的情况下被指
示用其末端执行器执行额外任务。因此，一个好的叶
节点终止模型应该包含评估提议计划可行性的功能，
包括当前实现执行该计划的能力以及该计划在现有环
境中的可行性。

任务一致性。在当前环境约束下评估子任务的可
执行性，确定是否可以无需进一步分解即可继续实施
。标准显示如下：

∀Φn({bi}|ni=0) ∈ T,

Φn({bi}|ni=0) = Φ(Φn−1({bi}|n−1
i=0 ), bn).

(6)

环境. 当前环境约束下子任务可执行性的评估，
确定是否可以在不进一步分解的情况下继续实施，表
示 A(S)为状态约束，Tt，将 T 的叶节点表示为轨迹
Tt =< a0 ∧ a1 · · · ∧ an >。标准如下所示：

∀ai ∈ A, f(ΦT (i)) → at,

ai ∈ A(S).
(7)

标准的逻辑结构如图 (4)所示。
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Fig. 4. 叶节点终止模型框架。可映射性标准和一致性标准用于确定当前
节点应执行原始动作、执行下一个分解，还是重新规划。

• 如果一个任务满足两个标准，则将其映射到宏操
作，并返回成功状态。

• 如果一项任务不符合可映射性标准但满足一致性
标准，则返回进一步细化的指示。

• 如果一个任务未能满足一致性标准，则返回规划
错误，并重新启动上一轮的子目标规划。

总之，子目标树构建过程在算法 (1)中进行了描述。

IV. 实验

A. 虚拟家庭模拟器的评估

环境。我们在 VirtualHome 环境中进行了实验
[28]，这是一个为复杂的家庭任务设计的模拟平台。在
实验中，我们使用了WAH-NL基准测试 [29]，该基准
测试旨在将自然语言指令转换成现实生活场景中的动
作序列。这个基准测试对机器人任务规划提出了挑战，
原因包括每个任务步骤较长、场景内物体丰富以及物
体之间的逻辑依赖（例如，获取柜子内的物品必须先
打开柜子）。
数据集。我们在WAH-NL基准的包含 350个标记

机器人数据集的注释数据集中进行了测试，该数据集
包含 100条记录。每个数据集至少包括一个自然语言
指令、初始场景状态以及至少一个子目标完成标准。
如果所有子目标标准均得到满足，则认为整体任务目
标已完成。评估后，我们获得了子目标成功率（各子
目标的成功率）和总体任务成功率。
基线。作为实验，我们使用了 WAH-NL 基准来

比较 Saycan[15]、LoTa-Bench[29]和 ProgPrompt[30]
方法，并分别分析了这三种方法的失败模式。基于
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Fig. 5. 规划结果. 该实验在 Virtual Home模拟器和真实机器人上进行了测试，展示了 STEP在复杂环境和长期任务中的规划性能。

Algorithm 1 子目标树构造算法
Input: 指令 goal, 观察 obs

Output: 子目标树 T

1: 子目标 =goal

2: 树添加节点 (子目标) . Initialize subgoal tree
3: while evaluate(Tree.allLeafNode) is not map-

pable do
4: 子目标 = 分解 (子目标,obs)

. Decompose current subgoal
5: if evaluate(subgoal) is mappable then
6: 执行 (子目标.动作)

. Execute after successfully decomposed
7: if allNeighbourComplete(subgoal) then
8: 子目标 = 子目标.父项.下一个

. Return to parent subgoal after complete
9: else

10: 子目标 = 子目标.下一个
. Move on to next subgoal

11: end if
12: else
13: 子目标 = 子目标.父项

. Replan parent node when error occurs
14: end if
15: end while

EAI[31]，我们将它们分类为语法错误、目标满足误
差（包括缺失状态、缺失关系、缺失目标动作）和轨
迹运行时错误（包括错误顺序、功能错误、多余/缺少
步骤）。

主要结果。根据表 (I)中的结果，可以获得 STEP
的几个优势：

TABLE I

不同方法在 WAH-NL 基准上的性能。

方法 序列。↑ SSR。↑
SayCan[15] 1% 2.07%

ProgPrompt[30] 3% 18.69%
LoTa-Bench[29] 6% 36.79%
步骤 (我们的) 40% 62.02%

(i) STEP在WAH-NL中的表现优于基线系统，成
功率提高了 34%，子目标成功率提高了 25.23%。LoTa-
Bench 和 SayCan 的实证性能表现出与 [29]中报告的
结果相似的成果。

(ii) 实验表明，在WAH-NL基准测试中，成功率
的提升比例远高于子目标成功率的提升比例，这说明
STEP对时间序列较长的任务有更大的影响，表明基于
子目标树的任务分解方法能够更好地应对长时任务。

结果分析。通过对表 (II)中各种基线失败结果的
分析。STEP 在所有级别上都优于其他所有基线，在
目标满足误差和轨迹运行时错误方面表现更佳。STEP
的主要错误类型被归类为“额外/缺少步骤”，这是由于
基于大语言模型的叶节点终止模型的局限性造成的。
这种限制源于叶节点终止模型依赖于大语言模型，尽
管它们具有强大的能力，但基础模型仍然表现出相对
有限的环境理解力，在某些场景中可能导致误判。这
构成了 STEP 框架进一步性能改进的主要瓶颈。
此外，STEP(15%)和基线方法 (平均 16.3%)之间

的语法错误比率没有显著差异。这可以归因于这两种
方法使用相同的主干网络，主要的语法错误来源来自



TABLE II

不同方法在 WAH-NL 基准上的误差类型分析。

方法
目标满足误差 轨迹运行时错误

缺失状态 缺失的关系 缺失目标行动 错误顺序 额外/缺失步骤 功效误差

Saycan[15] 5% 7% 9% 9% 32% 15%
Prog-

Prompt[30]
2% 6% 10% 11% 36% 12%

LoTa-
Bench[29]

3% 3% 9% 28% 36% 13%

步骤（我们的） 1% 2% 2% 2% 27% 3%

大语言模型的幻觉。因此，不同的方案表现出相似的
语法错误比率。

B. 真实机器人评估

对于底层规划器，我们使用了 RoboScript API[32]
并将其部署在实际机器人上。我们将任务分为四个等
级。

• “短简单”类别包含少于 5个步骤且所有对象均
可见。

• “简短复杂”类别包含少于 5个步骤，但包括隐藏
的物体（例如，抽屉里的物品）。

• 长简类别包含 5到 8个步骤，并且所有对象都是
可见的。

• 长复杂类别包含 5到 8个步骤，并包括隐藏对象。

每个组包含 2 个任务，每个任务使用来自 IV-A部分
的基线进行 5 次测试。
环境设置。在实际机器人实验中，我们选择了

Franka Emika Panda，并使用了 OpenAI的 GPT-4o
作为大语言模型的核心。对于底层规划器，我们采用
了 RoboScript[32]的API，负责低级运动规划和控制，
并成功将这个集成系统部署到了实际机器人上。

主要结果。如表 (III)所示，在真实机器人实验中，
我们观察到在简单任务中，STEP 的性能与不同基线
相似。

在更复杂的任务中，随着任务长度的增加，STEP
表现出优越的性能。

随着任务复杂度的增加（需要识别未见过的物
体），STEP 的性能优势变得更加明显。
即使使用相同的 LLM 骨干网络，STEP 在需要

更强推理能力的任务中表现更好。

TABLE III

不同方法在真实机器人上的成功率。

方法 短简单 短复数 长简单 长复数

Saycan[15] 8/10 6/10 4/10 1/10
Prog-

Prompt[30]
9/10 8/10 3/10 1/10

RoboScript[32] 9/10 8/10 5/10 1/10
LoTa-

Bench[29]
10/10 8/10 6/10 1/10

步骤 (我们的) 10/10 10/10 9/10 6/10

C. 消融研究

为了评估 STEP 的不同组件对规划成功率的贡
献，我们设计了以下消融实验：

无树结构：在这种情况下，我们通过用原始父节
点和之前执行的所有叶节点替换父节点来修改每个任
务的输入信息。此修改消除了树结构对当前任务的影
响，同时保持了类似的逻辑差距。由此产生的冗余信
息使我们可以具体研究树结构如何通过减少上下文差
距来提高成功率。

(2)无子目标树：在这种情况下，我们通过用根节
点替换父节点并替换所有先前执行的叶节点来修改每
个任务的输入信息。这种方法消除了子目标树结构，
去掉了 STEP方法中通过多步推理实现的任务压缩效
果和推理难度降低。通过保持类似于“-w/o tree”组
的上下文差距，这种条件使我们能够研究子目标任务
压缩对任务规划效果的具体影响。

评估上述方法在第 IV-A节中。
结果分析。表 (IV)中所示的评估结果表明，与完

整的 STEP实现相比，消融子目标和树结构的 STEP
的成功率降低了。

如图 (6)所示，所有方法的成功率随着任务长度
的增加而下降。



TABLE IV

不同方法在 WAH-NL 基准上的性能。

方法 序列号。 SSR.
我们的全部 40% 62.02%

-w/o tree structure 8% 34.12%
-w/o subgoal tree 9% 27.30%

如观察到的，”-w/o树结构”配置的表现劣于”完
整 STEP”方法，而”-w/o子目标树”配置的表现甚至
比”-w/o树结构”更差。此证据证明了子目标树结构在
减少逻辑和上下文差距方面的能力共同促成了 STEP
的有效性提升。

值得注意的是，具有去除子目标树的方法表现出
更高的下降率，这归因于子目标树减少抽象指令与行
动之间更大逻辑差距的原则，在更复杂的任务中尤为
如此。因此，随着任务变长，逻辑差距对性能的影响
变得越来越明显，证明了子目标树在规划过程中有效
地缩小了逻辑差距。
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Fig. 6. 任务长度和子目标成功率在不同基线下的变化。在WAH基准测
试中，我们将任务按长度分为 10%的区间，从短到长，并计算每个区间内
任务的子目标成功率。

V. 结论

本文中，我们介绍了 STEP，一种使 LLMs适应长
期范围的具身规划任务的一般方法。通过构建子目标
树，STEP减少了具身规划任务中的上下文和逻辑差
距，使 LLMs能够有效地作为机器人规划器处理复杂
的具身任务。首先，STEP使用子目标分解模型分层构
建子目标树来分解任务。然后，它采用叶节点终止模
型确定何时终止每个分支的扩展。完成分支后，执行
相应的动作。在模拟器和真实机器人中进行的实验表
明，在具身任务中，特别是在长期范围场景和复杂环
境中，STEP显著优于基线方法。总结来说，STEP扩

展了 LLMs在机器人具身任务中的适用性，使机器人
能够更好地在开放世界环境中执行长期的人类指令。
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