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ACTLLM: 动作一致性调优的大语言模型

Jing Bi1, Lianggong Bruce Wen2, Zhang Liu2, Chenliang Xu1

Abstract—本文介绍了ACTLLM（动作一致性调整的大型
语言模型），这是一种针对动态环境中的机器人操作的新方法。
传统的基于视觉的系统往往难以学习在任务执行和空间推理方
面都表现出色的视觉表示，从而限制了它们在动态环境中的适
应性。ACTLLM通过利用语言来构建结构化的场景描述符，为
灵活的语言指令下的空间理解和任务性能提供了一个统一的接
口，以此解决这些挑战。此外，我们引入了一种新的动作一致
性约束，使视觉感知与相应的动作对齐，从而增强可操作视觉
表示的学习。另外，我们将操纵任务的马尔可夫决策过程重新
定义为一个多轮次的视觉对话框架。这种方法能够通过从任务
执行历史中得出增强的情境相关性来建模长期的任务执行。在
我们的评估过程中，ACTLLM在多种场景下表现出色，证明了
其在具有挑战性的基于视觉的机器人操作任务中的有效性。

I. 介绍

适应多样且动态的环境，同时执行灵活的任务规
范，仍然是机器人操作方法中的一个重大挑战。基于
语言的视觉操作系统通过利用丰富的视觉信息和语言
来更好地理解不同的环境条件和任务规范，提供了一
个有希望的解决方案 [1], [2], [3], [4]。这些系统通常包
含两个关键组成部分：一个将语言指令中的概念与视
觉信息关联的视觉组件，以及一个基于视觉组件的输
出来生成动作的策略模块。最近的端到端框架 [2], [5],
[6], [7], [8]试图利用可供性将语义含义与视觉信息集
成。这种集成有助于机器人识别特定物理环境中的可
行动作，通过将语言背景与视觉线索合并来解决哪些
动作是可能的以及它们可以在给定场景中执行的位置
的问题。与此相反，另一条研究方向，以 CALVIN[4]
为例，倡导向适应性强、任务无关的操作策略转变，这
些策略采用通用、非结构化的语言来定义任务。这种
方法允许更通用的策略，因为广泛的语言规范能够实
现任务执行的多功能性。
然而，现有的研究经常将视觉模型和行动策略的

学习过程分开，每个组件独立优化。这种划分通常导
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Fig. 1. 我们将用于操作任务的马尔可夫决策过程重新表述为一个多回合
视觉对话框架，在此框架中，模型根据给定指令和历史观察生成当前视图
以及潜在未来状态的描述。从这些描述中生成动作以完成任务。这种方法
确保了在场景描述之间生成的动作与场景变化保持一致，使大型语言模型
（LLMs）能够分析操作轨迹中的空间和时间关系。这有助于复杂任务的有
效执行。

致感知模型提供的表示并不适合政策模型有效使用。
此外，行动策略面临学习广泛技能的挑战。这种复杂
性源于解释开放语言指令以及有效地利用视觉表示的
必要性，因此需要更复杂和集成的学习方法。因此，实
现将视觉观察与语言概念关联起来以适应机器人操作
的更灵活策略面临着两阶段的挑战：(i) 增强视觉与语
言概念之间的对齐。(ii) 优化两种模态的集成信息以
制定行动策略。

由于基础模型的强大零样本性能，一些研究将其
集成到机器人应用中以克服第一个挑战。这些方法涵
盖了从生成自然语言场景描述 [9]、利用预训练表示进
行反应控制 [10]、将动作与符号表征关联以适应测试
时间 [11], [12], [13]到自动化密集奖励生成 [14], [15],
[16], [17], [14]等各种任务。此外，一些方法调整了基础
模型架构来应对第二个挑战。例如，ReAct [18]规划
器生成条件序列来指导低级策略动作。PaLM-E [6]集
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Fig. 2. 与之前的模型相比：(a) 传统前向模型使用当前的观测和指令来输
出动作，可能通过额外的历史信息进行增强。(b) 可用性方法则不同，它们
将观测转化为热图以通过 argmax 进行简单的动作计算。(c) 我们的方法通
过从大语言模型生成动作，利用基于文本的场景描述来规范化并提高动作
嵌入的准确性，从而推进了这些概念。

成了多模态输入——包括视觉、文本和状态估计——
以产生低级指令性文本来驱动控制器。然而，先前的
方法通常将任务规范和环境理解视为不同的挑战，这
种分离可能妨碍了视觉概念与其语义意义的整合，从
而为有效指导机器人制造障碍。此外，视觉观察经常
被处理成隐藏表征，这不仅难以解释，而且对于策略
优化也颇具挑战性。

为克服这些挑战，我们引入了ACTLLM方法，该
方法统一了视觉信息的解释与策略学习。我们的方法
利用结构化的场景描述，这不仅对人类更具可访问性，
还允许我们构建新的损失函数以更有效地优化模型。
通过纳入动作一致性约束损失，我们将动作策略与场
景描述生成联合优化，显著提升了这些元素的融合，
并解决了上述问题。此外，遵循所提出的方法，我们
能够将操作任务的马尔科夫决策过程重新表述为一个
多轮视觉对话框架，以帮助长期任务学习。总结而言，
我们的贡献在于三个方面：

结构化场景描述 : 通过将观察结果明确表示为结构化
的场景描述，我们可以将空间推理与指令理解相结合，
创建可操作的表征，融合语言理解和视觉特征。

新颖的政策优化方法：建立在结构化场景描述的基础
上，我们提出了一种新的损失函数。这增强了来自文
本指令和视觉观察的信息整合，在动态环境中优化策
略学习。

增强大型语言模型的调优以进行操控 ACTLLM 将
传统的马尔可夫决策过程转换为可视化的多轮对话框
架。这使得能够采用一种新颖的方法来增强大语言模
型的微调，通过整合操纵控制数据来优化决策过程。

II. 相关工作

A. 操作愿景

传统的机器人感知方法主要依赖于明确的“对象”
表示，例如实例分割、对象类别和姿态 [19], [20]。然
而，这些方法在处理诸如衣物和豆类等可变形和颗粒
状物品时遇到挑战，因为使用几何模型或分割来表征
它们非常困难。为了克服这些限制，近期的一些方法
[21], [22]开始对对象和任务做出更少的假设，通常将
问题表述为图像到动作预测任务。然而，直接在 RGB
图像上训练具有 6自由度（6-DoF）的任务往往效率低
下，通常需要大量的演示或阶段来获取基本技能如物
体重新排列。针对这些挑战，出现了一些方法。例如，
在 3D环境中，C2FARM [23]提出了一种以动作为中
心的强化学习 (RL) 代理，其后端是一个粗到细粒度
的 3D-UNet。然而，这种方法在最精细级别上的感受
野有限，无法涵盖整个场景。另一条研究路线，例如
像 [24], [2], [25]这样的方法，则专注于学习带有能力
的动作中心表示，强调对象交互方面的内容。与这些
方法不同的是，我们的模型仅依赖于RGB图像，并且
不需要像以前的工作那样对“物体”进行特殊建模。

B. 语言赋能的机器人技术

基于指令的策略一直是机器人领域的一个热门
研究方向 [26], [27], [28]。一个值得注意的发展是
CLIPORT [29]，它通过 CLIP文本编码增强了 Trans-
porter [24]的语义理解和对象操作能力 [30]。这一概
念进一步扩展到了 Perceiver-Actor模型的三维环境，
利用了体素化的观察和三维动作空间 [31]。LLMs在
机器人中的另一个创新应用涉及为行动策略生成代码
[32]，使机器人能够使用视觉API完成如分割、检测和
互联网访问等任务。Instruct2Act [9] 展示了这一点，
通过将机器人技能与大型语言模型相结合，在灵活性
和专业性之间取得了平衡，并在零样本设置中表现出
高绩效。语言在高级机器人规划 [33], [34], [35] 和低
级策略开发中也扮演着关键角色，基于模型的方法正
在获得关注 [36] 。值得注意的是，CaP [32] 和苏格拉
底模型 [37] 分别通过生成详细的策略代码和将感知数
据纳入大型语言模型中取得了显著进展。此外，大型
语言模型正被用作机器人系统中的奖励或反馈来源，
如 [34] 和 [38] 的方法所示，这些方法通过闭环反馈
和强化学习增强了机器人的操作。PAFF [11]通过利
用基础模型的反馈，采用回顾经验回放过程来应对这



一挑战，使模型能够响应陌生环境中随机生成的指令，
并随后收集和重新标记这些动作以微调基础模型进行
测试时适应。

VIMA [1]提出了一种视觉运动注意力代理，使用
Transformer编码器-解码器架构解决来自多模态提示
的机器人操作问题。

III. 方法

A. 初步的

我们有权访问一个数据集 D = {ζ1,ζ2, . . . ,ζn}，其
中包含 n 个专家演示轨迹 ζ 和相关的离散时间输入-
动作对 ζi = {(o1, I1,a1),(o2, I2,a2), . . .}。值得注意的是，
每一步的指令 I 可能仅由文本组成、仅由图像组成或
如图所示的两者的组合 3。动作空间包括原始运动技
能，其中包括诸如拾取和放置、清除、推送 [24]等动
作。此外，对于每个动作，两个位置向量表示初始和
目标姿态，标记为 (pinitial, ptarget)。

我们的目标是学习一个策略模型 π，能够有效地
生成一个动作 at 以完成基于当前执行历史的多模态指
令 I。受到近期模仿学习进展 [39]的启发，我们设计了
我们的策略为 â = πθ (xt ,xt+1)。这使我们能够推断出最
有可能的动作，该动作将代理从其当前状态过渡到后
续状态，其中 xt和 xt+1代表从观察中提取的状态。对于
一步轨迹，表示为 (ot ,at ,ot+1, It)，我们将通过观察模型
将观测映射到各自的状态表示，得到 xt =M (ot),xt+1 =

M (ot+1)。在推理过程中，为了使策略能够利用未来状
态 xt+1，我们需要结合一个前向模型来预测给定当前
观测和指令的未来状态，形式化为 x̃t+1 =Fβ (ot , It)。这
种表述的本质在于关注期望的最终状态而非达到它的
具体步骤，因为多条路径可以导致相同的结局。在实
践中，这种方法意味着只要提出的替代动作能导致相
同的预期后续状态，模型就不会严格惩罚偏离真实动
作的行为。

B. 结构场景描述

在优化我们的模型时，关键在于为M 和预测 F

模型选择状态表示。

我们利用 LLM 作为模型M 和函数F 的关键见
解，这不仅增强了模型优化，而且具有稳定的真实值，
因为先前使用隐藏向量进行状态表示的方法可能不稳
定，尤其是在训练的早期阶段。

为了使 LLM 提供结构化表示而非非结构化的
语言，我们利用预定义的 JSON 模式来操控解码
阶段。在此阶段中，我们预先填充数据模式的固
定标记，并将内容标记的生成完全委托给语言模
型。这种方法确保了结构的一致性，而模型动态
地填写内容。因此，我们将状态表示定义为一组
{(o1,c1, p1),(o2,c2, p2),(o3,c3, p3), . . .}，其中 o、c和 p分
别代表对象、颜色和坐标。

此设计提供了若干优点：(i) 可解释性：这种方法
简化了对模型决策过程的理解和验证，使某些结论是
如何以及为什么得出的更加透明。(ii) 清晰性：我们可
以基于状态表示制定一个清晰的损失函数，而不是依
赖与隐藏状态相关的模糊回归损失。(iii) 稳定的地面
真相：通过利用对模拟器内部状态的访问，我们可以精
确地获得所有对象的状态。为了使大语言模型能够使
用坐标描述场景，我们采用边界框的中心位置来表示
对象的位置。坐标在 [0,1]范围内进行归一化，并保留
两位小数；[0.50,0.50]表示对象位于视图的中心。由于
我们希望扩大大语言模型的词汇空间，我们将Adapter
机制 [40]整合进来以建模空间标记。一旦有了场景描
述，我们可以计算损失为L (xt ,xt+1, x̃t+1, x̃t)

我们采用了来自 GLIP [41]的方法，使用对比损
失来比较预测对象与地面真实文本标记。这包括直接
匹配预测对象及其相应的文本描述符。该过程包括：
(i) 对于每个预测对象（查询），我们计算与文本描述
的特征向量的点积，以生成对应于每个文本标记的对
数几率，然后对每个对数几率应用焦点损失。(ii) 由于
对象集缺乏内在顺序，我们使用边界框回归和分类成
本来在预测与真实数据之间执行二分图匹配。(iii) 最
后，我们计算匹配预测及其相应真实值的损失值，确
保精确对齐和准确性。

通过将对象属性及其位置与语言标记对齐，我们
可以提高模型在场景预测任务中的可靠性和准确性。

C. 动作一致性损失

我们现在专注于如何根据状态表示生成动作 at =

πθ (xt ,xt+1)。将另一个语言模型连接起来，基于生成的
或真实的状态表示来预测动作似乎是直观的。然而，
这可能会带来更多的缺点而不是优点。主要是因为在
初始训练阶段场景描述可能存在不准确，导致策略梯
度更新中的噪声。因此，我们提出通过使用可学习参
数W 和注意力模块聚合状态表示的标记嵌入序列来构



Fig. 3. 我们视觉语言操作方法与现有解决方案的比较：反应性的表示利用基础模型提取特征以生成后续动作 [10]。相比之下，规划策略通常采用大语言
模型将任务分解为子步骤并解决它们。MM意味着直接对视觉语言模型进行微调用于机器人操作，正如在 [1], [3]直接微调一个视觉语言模型用于机器人
操作所示。我们的模型可以处理作为特定任务输入的视觉和语言令牌，使我们能够生成更加一致且准确对应场景描述的动作。

建策略

Q = EW, xagg = softmax(QQT )Q

ât = MLP(xagg)

其中 E 表示 xt ,xt+1、E = [e1,e2, . . . ,en] 的标记嵌入序
列，而 n是该序列中的标记数量。通过这种方法，动
作是从一个聚合的标记中得出的，这个标记巧妙地封
装了状态的句子级表示。此外，由于其轻量设计，模
型表现出更好的适应性，这对于平稳容纳随时间改进
的状态表示至关重要。

一旦我们有一个步骤元组 (st ,at ,st+1, It)，我们可以
设计优化函数来使动作与状态转换对齐。训练的联合
目标形式化为：

min
θ ,β

L (xt ,xt+1,x̃t+1, x̃t) + L (at , ât),

s.t. x̃t , x̃t+1 = Fβ (ot , It)

ât = πθ (xt ,xt+1)

(1)

其中动作损失包括原始技能的分类损失和场景描述的
损失。如图 4所示，动作一致性损失有效地利用了额外
信息以更准确地将动作和视觉数据对齐在一起。这种
动作生成方法的优势在于它紧密集成了动作与场景描
述，确保动作更加密切地关联于任务和场景内的上下

文。此外，通过采用如下的多轮调优，动作得益于其
对应场景变化的特性。因此，场景中的变化也影响了
动作的生成方式。

D. 马尔可夫决策制定作为可视对话之一

最近的进步，如在 vicuna fintuning[42] 中所强
调的那样，表明多轮互动显著增强了大型语言模型
（LLMs），使它们能够进行更复杂且富含上下文的对
话。与单轮对话不同，单轮对话生成响应时不考虑过
去的交互，而多轮对话则依赖于之前的交流，使模型
能够全面理解上下文和用户的目标。

在之前介绍的概念基础上，我们提出将我们的单
步优化扩展为如图 1所示的动作可变长度序列。该框
架涉及多轮对话调优，其中每一步包括当前观察和指
令，从而导致一个独特状态。模型需要根据当前状态
和整体任务目标选择最合适的动作，并结合预测状态
的历史背景。

联合损失在每个时间步计算，并在整个轨迹上与
动作预测损失一起进行优化。带有特征空间动态的最



Fig. 4. 我们的模型的说明。我们的模型由三个主要组件组成：一个视觉编码器，一个视觉-语言对齐层和一个仅解码器 LLM。边界框的坐标被转换成特
定格式的文本。在训练过程中，我们冻结了视觉编码器和 LLM，并且只更新适配器和对齐层。接收到指令后，LLM最初生成一个聚合标记。这个标记告
知策略为这一步骤生成相应的动作并有助于环境描述。

终多步骤目标定义如下：

min
θ ,β

T−1

∑
t=1

(
L (xt ,xt+1,x̃t+1, x̃t) + L (at , ât)

)
,

s.t. x̃t , x̃t+1 = Fβ (ot , It)

ât = πθ (xt ,xt+1)

(2)

该方法允许模型随着时间学习和适应，培养出更高级
且以用户为中心的对话体验。它使用户能够在任务之
间切换或提供即时干预，增强互动质量和效果。如图
3所示，与其它方法相比，我们提出的模型可以处理各
种类型的信息并为机器人操作生成关键输出。轨迹具
有长上下文的优势在于能够确保动作与场景描述之间
的更好对齐。具体来说，在调整步元组 (st ,at ,st+1, It)

时，动作和场景描述紧密关联于当前状态。然而，在
优化多轮交互时，动作生成可以利用扩展的上下文作
为提示。这允许采取考虑更全面历史的动作。

E. 实现细节

我们的模型架构由两个组件组成 (i) 多模态大模
型既作为 F 也作为M。该组件包含一个视觉编码器
ΦV、一个投影层 ΦP 和一个语言模型 ΦL。(ii) 政策头
π，其中包括一个注意力模块和一个多层感知器。视觉
编码器用于将指令或观察中发现的所有图像转换为一
系列视觉标记，表示为 ZV = ΦV (I)。为了适应这一表示
以便在 LLM中使用，采用了线性层ΦP，将 ZV 转换到
LLM的输入空间，从而得到 ZT = ΦP(ZV )。随后，ZT 和
QT 被连接并通过ΦL生成场景描述 xt ,xt+1。最后，策略
头 π 处理场景描述标记并将它们翻译成动作。正如在
[43]中讨论的那样，即使使用一个适度的视觉指令调
优数据集对视觉编码器进行微调也会导致语义损失。
这种损失会不利地影响视觉编码器的图像表示能力。
因此，我们选择保持视觉编码器冻结，特别是考虑到
模拟可能会加剧语义损失。我们将 LLAMA3-8B [44]

模型作为我们的大语言模型，特别调优以遵循指令。为
了将视觉标记与静态的大语言模型相连接，我们使用
了一个对齐层。这由一个动作投影模块补充，该模块
对于将模型见解转换为可执行输出至关重要。选择了
AdamW作为优化器。更多细节将在补充材料中提供。

IV. 实验

我们的实验集中在两个基准测试 (i) VIMA-
BENCH：一个新的任务套件和基准测试，旨在通过
多模态提示促进通用机器人操作的学习。(ii) 克莱港
口：该数据集提供了与自上而下的 RGB-D观察配对
的步骤级文本说明，作为学习多任务操作的平台。我
们精心设计评估来评价 (i) 组成泛化，评估模型处理
具有新形状、颜色以及完全新颖的对象的能力。(ii) 上
下文泛化，其中模型通过新任务进行评估 请注意，在
测试阶段，我们不提供状态表示作为模型的输入。因
此，我们不需要依赖任何对象检测器来提供结构化的
屏幕描述，因为它是由模型生成的。

A. 组合泛化

组合泛化评估模型将学到的知识应用于熟悉元素
或概念的新组合的能力。我们在 CLIPORT和 VIMA-
BENCH环境中展示了这一点。
在 CLIPORT环境中，我们遵循 PAFF框架 [11]。

我们在 10个不同的场景中报告了 100个评估实例的任
务成功率。这些场景包含各种方块、物体和碗，从而
测试模型准确放置物体的能力。我们采用了以下两种
评估协议：1) 打包未见过的对象 : 在此协议中，我们
训练一个策略将不同形状的物体打包进一个棕色盒子
（’pack-shapes’），然后评估其对’pack-unseen-objects’
的能力。2) 将形状放入碗中 另一项评估涉及将不同颜
色的积木放入不同颜色的碗中（“把积木放进碗里”），
然后我们要求模型将不同形状的物体放入不同颜色的



碗中。我们包含了 PAFF 中的所有基线模型，其中
MdetrORT [45]是通过替换视觉和语言编码器而形成
的 CLIPORT [2]的一种变体，并且 AugORT [46]包
含了更多的数据增强到MdetrORT中。

TABLE I

在 CLIPORT 平台上进行的组成和分布外泛化评估的结果被展示出来。主

要的评价指标是成功率。每个步骤都会在左侧列提供一个新的指令；只有

在前一个指令成功执行后才会发出后续指令。

Method 将形状放入碗中 打包未见对象

CLIPORT 28.0% 16.8% 58.9% 46.1%
MdetrORT 33.8% 17.8% 62.0% 48.4%
AugORT 34.4% 18.9% 63.1% 49.0%
PAFF 51.0% 35.0% 72.8% 63.8%

ACTLLM 64.0% 66.2% 85.8% 79.6%

我们在表 I中展示了组合泛化的评估结果。我们
的方法在两种评估协议中都显著超越了基线，显示出
我们场景表示模型在实现卓越的组合泛化方面的有效
性。与 PAFF 不同，ACTLLM 采取了一种全面的方
法，不仅仅关注任务相关的对象；它考虑了所有存在
的对象。这种更广泛的视角使它能够在涉及新颖物体
和形状的任务中表现出色。此外，ACTLLM 可以准确
地生成包含各种概念（如物体和容器）的场景描述，在
组合设置下实现这一点。另外，它可以学习感知物体
的表示而不需特定的对象及其相关的边界框。
在 VIMA-BENCH 中，组合泛化的评估更具挑战

性，可以分为三个等级：1) 放置：在训练过程中，所有
提示都会出现，而在测试时仅随机化桌面上物体的放
置位置。2) 组合的：在训练阶段，所有纹理和对象都
是熟悉的，但在测试阶段，这些元素的新组合被引入。
3) 新对象：测试提示和模拟工作区都包含了训练过
程中未遇到的新纹理和对象。我们包含了 Gato [47]、
Flamingo [48]和 GPT [1]等模型的结果，这些结果
直接来自 VIMA 论文。各种评估协议级别的评估结果
呈现在表 II中。由于空间有限，我们仅报告那些不同
方法显示出显著性能差异的代表性任务的成功率。平
均值（Avg）表示特定评估级别下所有任务的成功率。
我们可以看到，在前三个需要学习熟悉元素或概念的
新组合的等级中，我们的方法优于所有基线方法。

B. 上下文泛化

此挑战在 VIMA中首次引入，其中新任务通过新
颖的提示模板在测试阶段定义。这些模板不仅包括新

的动作，还包括训练数据中未出现的新对象。我们的
评估采用两步方法：首先，我们遵循 VIMA协议，直
接执行第 4级任务，如表 II所示；其次，我们在测试
过程中使用情景演示视频传达任务的本质。在测试阶
段包含情景学习旨在考察模型的零样本适应能力。这
种方法强调了为模型提供动态、现实世界情境的重要
性，以增强其学习和适应过程。遵循 VIMA，我们保
存 T9: 扭曲 T10: 跟随动作 T11: 跟随顺序作为新任
务。然后我们进行了一项消融研究来评估各个模块的
有效性。
如表 III所示，移除任务调优显著降低了所有任务

的性能，导致上下文学习的准确性明显下降。这表明
模型难以解释来自视频的任务，这是可以预见的结果，
因为训练主要包含多模态提示而不是视频内容。这样
的发现强调了任务调优在提升模型泛化能力方面的重
要作用。未来状态预测模块的缺失严重影响了性能，
特别是在任务 T10中，突显了模型预测能力对于有效
行动规划的重要性。此外，移除多轮调优也降低了有
效性，尽管程度不如缺乏未来状态预测严重，这可能
起到了正则化机制的作用。

V. 结论、未来工作和局限性

我们的方法，ACTLLM，在基准数据集上通过引
入动作一致性损失展现了优越的性能，显著提高了组
合性和零样本泛化能力。我们的研究推动了智能机器
人系统的发展，这些系统能够直观地理解和执行人类
语言命令，改善人机交互。未来的研究可以探索实际应
用和情境学习能力，扩大智能机器人系统的部署范围。
虽然我们的模型显示出有希望的潜力，但仍存在

一个关键挑战：二维图像往往无法捕捉到有效机器人
控制所需的精确三维位置和期望状态。



TABLE II

我们使用 VIMA-BENCH 评估在四个不同级别上对我们的方法进行了比较分析。‘Avg’表示每个级别内所有任务的平均成功率。为了确定每种方法的成

功率，我们从每个任务中抽取了 200 个片段。我们的方法相对于基线方法显示出显著改进。

L1 L2 L3 L4

Method Avg T5 T9 T16 T17 Avg T5 T9 T16 T17 Avg T5 T9 T16 T17 Avg T10

Gato 57.0 44.5 14.0 43.0 1.5 53.9 46.0 10.5 42.0 1.0 45.6 36.0 17.0 41.5 0.0 13.5 0.0
Flamingo 47.2 41.0 3.0 38.0 2.0 47.1 43.0 4.5 40.0 1.0 42.1 36.5 6.0 45.5 0.5 11.1 0.0
GPT 47.9 45.0 8.0 33.0 1.0 47.4 43.0 10.5 34.0 3.0 42.6 32.0 5.0 37.5 0.0 12.1 0.5

VIMA 87.2 65.0 13.5 88.0 77.0 87.0 61.0 12.5 87.5 77.5 84.0 63.0 12.0 58.5 78.0 49.6 0.0
主动语言模型 90.5 78.3 65 96.0 86.0 90.9 78.2 61.5 93.0 84.3 93.4 84.0 70.9 88.2 87.0 64.8 12.1

TABLE III

评估 ACTLLM 在上下文中的泛化能力，将扭曲和遵循顺序作为新的测试

任务。

Task T9 T10 T11 Overall

Our Method 20.1% 63.4% 10.0% 36.2%

w/o task tuning 14.5% 38.9 % 6% 26.7%
w/o future state 12.4% 23.9 % 4.7% 22.3%
w/o multi-turn 16.1% 29.9 % 3.5% 24.3%
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