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图 1：可在不同领域和应用中感知和行动的代理人工智能系统概览。Agent AI is emerging as a promising 
avenue toward Artificial General Intelligence (AGI).Agent AI training has demonstrated the capacity for multi-

modal understanding in the physical world.它通过利用生成式人工智能和多个独立数据源，提供了一个与现实

无关的训练框架。针对代理和行动相关任务训练的大型基础模型，在跨现实数据上进行训练后，可应用于

物理和虚拟世界。我们介绍了一个代理人工智能系统的总体概况，该系统可以在许多不同的领域和应用中

感知和行动，有可能成为使用代理范式实现 AGI 的途径。
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摘要

多模式人工智能系统很可能成为我们日常生活中无处不在的存在。让这些系统更具互动性

的一个可行方法是在物理和虚拟环境中将它们体现为代理。目前，系统利用现有的基础模

型作为创建具身代理的基本构件。将代理嵌入到这些环境中有助于提高模型处理和解释视觉

及上下文数据的能力，这对于创建更复杂、更能感知上下文的人工智能系统至关重要。例

如，一个能够感知用户行为、人类行为、环境物体、音频表达和场景的集体情绪的系统，

可用于告知和指导代理在给定环境中的反应。为了加快对基于代理的多模态智能的研究，

我们将 "代理人工智能 "定义为一类交互系统，它可以感知视觉刺激、语言输入和其他环境

基础数据，并能与无限代理一起产生有意义的体现行动。特别是，我们探索的系统旨在通

过结合外部知识、多感官输入和人类反馈，在下一个体现行动预测的基础上改进代理。我

们认为，通过在基础环境中开发代理人工智能系统，还可以减轻大型基础模型的幻觉及其

产生环境错误输出的倾向。新兴的代理人工智能领域涵盖了多模态交互中更广泛的体现和

代理方面。除了在物理世界中行动和互动的代理之外，我们还设想在未来，人们可以轻松

创建任何虚拟现实或模拟场景，并与虚拟环境中的代理进行互动。
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1 导言

1.1 动机

从历史上看，人工智能系统在 1956 年达特茅斯会议上被定义为能够从环境中收集信息并以有用的方式与之

互动的人工生命形式。在这一定义的推动下，明斯基的麻省理工学院小组于 1970 年建立了一个名为 "复制

演示 "的机器人系统，该系统可以观察 "积木世界 "的场景，并成功重建观察到的多面体积木结构。该系统由

观察、规划和操纵模块组成，它揭示出这些子问题中的每一个都极具挑战性，因此有必要开展进一步的研究

。人工智能领域分裂成若干专业子领域，这些子领域在解决这些问题和其他问题方面基本上各自取得了巨大

进展，但过度还原论模糊了人工智能研究的总体目标。

要想超越现状，就必须回归以亚里士多德整体论为动机的人工智能基本原理。幸运的是，最近在大型语言模

型（LLM）和可视语言模型（VLM）方面的革命使我们有可能创造出符合整体理想的新型人工智能代理。

抓住这一机遇，本文探讨了将语言能力、视觉认知、上下文记忆、直觉推理和适应性融为一体的模型。文

章探讨了使用 LLM 和 VLM 完成这种整体综合的可能性。在探索过程中，我们还重新审视了基于亚里士多

德 "最终原因 "的系统设计，即在前几轮人工智能发展中可能被忽视的目的论 "系统为何存在"。

随着功能强大的预训练 LLM 和 VLM 的出现，催化了自然语言处理和计算机视觉领域的复兴。现在，LLMs 

在解读真实世界语言数据的细微差别方面表现出了令人印象深刻的能力，其能力往往与人类的专业知识并驾

齐驱，甚至超越人类的专业知识（OpenAI，2023 年）。最近，研究人员表明，LLMs 可以扩展为各种环境中

的代理，在与特定领域的知识和模块配对后执行复杂的行动和任务（Xi 等人，2023 年）。这些场景的特点

是复杂的推理、对代理角色及其环境的理解，以及多步骤规划，考验代理在环境限制下做出高度细微和复杂

决策的能力（Wu 等人，2023 年；Meta Fundamental AI Research (FAIR) Diplomacy Team 等人，2022 年）。

在这些初步努力的基础上，人工智能界正处于范式重大转变的风口浪尖，从创建用于被动、结构化任务的

人工智能模型，过渡到能够在多样化的复杂环境中扮演动态代理角色的模型。在此背景下，本文研究了将 

LLMs 和 VLMs 用作代理的巨大潜力，强调模型应融合语言能力、视觉认知、上下文记忆、直觉推理和适应

能力。利用 LLMs 和 VLMs 作为代理，特别是在游戏、机器人和医疗保健等领域，不仅有望为最先进的人

工智能系统提供一个严格的评估平台，还预示着以代理为中心的人工智能将对整个社会和行业产生变革性

影响。如果得到充分利用，代理模型可以重新定义人类体验并提升操作标准。这些模式所带来的全面自动化

潜力预示着各行各业和社会经济动态的巨大转变。正如我们将在第 11 节中阐述的那样，这种进步将与多方

面的领先优势交织在一起，不仅是技术方面的，还有道德方面的。我们将深入探讨代理人工智能这些子领

域的重叠部分，并在图 1 中说明它们之间的相互联系。

1.2 背景介绍

接下来，我们将介绍相关的研究论文，以支持代理人工智能的概念、理论背景和现代实现。
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大型基础模型：LLMs 和 VLMs 一直在推动通用智能机器的发展（Bubeck 等人，2023 年；Mirchandani 等人

，2023 年）。虽然它们是使用大型文本语料库进行训练的，但其卓越的问题解决能力并不局限于典型的语

言处理领域。从数学推理（Imani et al.，2023；Wei et al.，2022；Zhu et al.，2022）到回答专业法律问题（

Blair-Stanek et al.，2023；Choi et al.，2023；Nay，2022），LLMs 都有可能解决以前认为只有人类专家或特

定领域算法才能完成的复杂任务。最近的研究表明，可以使用 LLM 为机器人和游戏人工智能生成复杂的计

划（Liang 等人，2022；Wang 等人，2023a,b；Yao 等人，2023a；Huang 等人，2023a），这是 LLM 作为通

用智能代理的一个重要里程碑。



人工智能代理

勘测多模态交互的前景
预印本

7

嵌入式人工智能：一 些 研 究 利用 LLMs 来执行任务规划（Huang 等人，2022a；Wang 等人，2023b；Yao 

等人，2023a；Li 等人，2023a），特别是 LLMs 的 WWW 规模领域知识和新兴的零拍嵌入式能力来执行复

杂的任务规划和推理。最近的机器人研究也利用 LLMs 来执行任务规划（Ahn 等人，2022a；Huang 等人，

2022b；Liang 等人，2022），方法是将自然语言指令分解为一系列子任务（自然语言形式或 Python 代码）

，然后使用底层控制器来执行这些子任务。此外，他们还结合环境反馈来提高任务性能（Huang 等人，

2022b）、（Liang 等人，2022）、（Wang 等人，2023a）和（Ikeuchi 等人，2023）。

互动学习：为交互式学习而设计的人工智能代理采用机器学习技术和用户交互相结合的方式进行操作。最

初，人工智能代理会在一个大型数据集上接受训练。这个数据集包括各种类型的信息，具体取决于代理的预

期功能。例如，针对语言任务设计的人工智能将在大量文本数据的语料库上进行训练。训练涉及使用机器学

习算法，其中可能包括神经网络等深度学习模型。这些训练模型能让人工智能识别模式、做出预测，并根据

训练数据生成响应。人工智能代理还可以从与用户的实时互动中学习。这种互动学习有多种方式：1) 基于

反馈的学习：人工智能根据用户的直接反馈调整其反应（Li 等人，2023b；Yu 等人，2023a；Parakh 等人，

2023；Zha 等人，2023；Wake 等人，2023a,b,c）。例如，如果用户纠正了人工智能的反应，人工智能就可

以利用这一信息改进未来的反应（Zha 等人，2023 年；Liu 等人，2023a）。2) 观察学习：人工智能观察用

户的互动，并进行隐性学习。例如，如果用户经常问类似的问题或以特定的方式与人工智能互动，人工智能

可能会调整自己的回应，以更好地适应这些模式。它允许人工智能代理理解和处理人类语言、多模型设置、

解释跨现实语境并生成人类用户的回应。随着时间的推移，随着更多的用户互动和反馈，人工智能代理的性

能一般会不断提高。这一过程通常由人类操作员或开发人员进行监督，确保人工智能学习得当，不会产生偏

差或错误模式。

1.3 概述

多模态代理人工智能（MAA）是基于对多模态感官输入的理解，在给定环境中生成有效行动的一系列系统

。随着大型语言模型（LLMs）和视觉语言模型（VLMs）的出现，从基础研究到应用领域已经提出了许多 

MAA 系统。虽然这些研究领域通过与各领域的传统技术（如视觉问题解答和视觉语言导航）相结合而发展

迅速，但它们在数据收集、基准测试和伦理视角等方面有着共同的兴趣。在本文中，我们将重点关注 MAA 

的一些代表性研究领域，即多模态、游戏（VR/AR/MR）、机器人和医疗保健，并旨在就这些领域讨论的共

同关注点提供全面的知识。因此，我们希望大家能够学习到 MAA 的基础知识，并获得进一步推动研究的真

知灼见。具体学习成果包括

• MAA 概述：深入探讨其原理和在当代应用中的作用，让研究人员全面掌握其重要性和用途。

• 方法论：通过游戏、机器人技术和医疗保健领域的案例研究，详细举例说明 LLM 和 VLM 如何增

强 MAA。

• 绩效评估：使用相关数据集对千年生态系统评估进行评估的指南，重点关注其有效性和普遍性。
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• 伦理考虑：讨论部署人工智能代理的社会影响和道德标准，强调负责任的开发实践。

• 新兴趋势和未来排行榜：对各领域的最新发展进行分类，并讨论未来的发展方向。

基于计算机的行动和通用代理（GA）对许多任务都很有用。要想让通用代理对其用户真正有价值，它就必

须能够自然地与各种环境和模式进行交互和泛化。我们的目标是培养一个充满活力的研究生态系统，并在代

理人工智能社区中建立共同的认同感和目标感。MAA 有可能广泛应用于各种情境和模式，包括来自人类的

输 入 。 Therefore, we believe this Agent AI area can engage a diverse range of researchers, fostering a dynamic 
Agent AI community and
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共同目标。在来自学术界和工业界的著名专家的带领下，我们希望本论文将是一次互动和丰富的体验，其

中包括代理指导、案例研究、任务会议和实验讨论，确保为所有研究人员提供全面和引人入胜的学习体验。

本文旨在提供有关代理人工智能领域当前研究的一般和全面知识。为此，本文接下来的内容安排如下。第 2 

节概述了人工智能如何从与相关新兴技术（尤其是大型基础模型）的整合中获益。第 3 节介绍了我们为训练 

Agent AI 提出的新范式和框架。第 4 节概述了广泛用于训练人工智能的方法。第 5 节对各种类型的代理进行

分类和讨论。第 6 节介绍了代理人工智能在游戏、机器人和医疗保健领域的应用。第 7 节探讨了研究界为开

发多用途人工智能（Agent AI）所做的努力，这种人工智能能够应用于各种模式和领域，并弥合模拟与现实

之间的差距。第 8 节讨论了代理人工智能的潜力，它不仅依赖于预先训练好的基础模型，还能通过与环境和

用户的互动不断学习和自我完善。第9节介绍了我们为训练多模态人工智能（Agent AI）而设计的新数据集

。第 11 节讨论了人工智能代理的伦理考量、局限性以及本文的社会影响等热点话题。

2 代理人工智能集成

以往研究中提出的基于 LLMs 和 VLMs 的基础模型在具身人工智能领域仍表现出有限的性能，特别是在理

解、生成、编辑和在未见环境或场景中交互方面（Huang 等人，2023a；Zeng 等人，2023）。因此，这些局

限性会导致人工智能代理产生次优输出。当前以代理为中心的人工智能建模方法侧重于可直接访问且定义

明确的数据（如世界状态的文本或字符串表示），通常使用从大规模预训练中学到的与领域和环境无关的

模式来预测每个环境的行动输出（Xi 等，2023；Wang 等，2023c；Gong 等，2023a；Wu 等，2023）。在（

Huang 等，2023a）一文中，我们结合大型基础模型，研究了知识引导下的协作和交互场景生成任务，结果

表明基于知识的 LLM 代理可以提高二维和三维场景理解、生成和编辑以及其他人机交互的性能（Huang 等

，2023a）。通过整合代理人工智能框架，大型基础模型能够更深入地理解用户输入，从而形成复杂的自适

应人机交互系统。LLM 和 VLM 的新兴能力在生成式人工智能、体现式人工智能、多模型学习的知识增强

、混合现实生成、文本到视觉编辑、游戏或机器人任务中 2D/3D 模拟的人机交互等方面发挥着无形的作用

。代理人工智能 最近在基础模型方面取得的进展，为开启代理的通用智能提供了迫在眉睫的催化剂。大型

行动模型或代理视觉语言模型为通用代理系统（如复杂环境中的规划、问题解决和学习）开辟了新的可能性

。代理人工智能（Agent AI）是元宇宙（metaverse）的进一步测试，也是 AGI 的早期版本。

2.1 无限人工智能代理

人工智能代理有能力根据其训练和输入数据进行解释、预测和响应。虽然这些能力是先进的，并在不断改进

，但重要的是要认识到它们的局限性以及它们所训练的基础数据的影响。人工智能代理系统一般具备以下能

力：1) 预测建模：人工智能代理可以根据历史数据和趋势预测可能的结果或建议下一步措施。例如，它们可

以预测文本的续写、问题的答案、机器人的下一步行动或场景的解决方案。2) 决策：在某些应用中，人工

智能代理可以根据自己的推断做出决策。一般来说，人工智能代理会根据什么最有可能实现特定目标来做出

决策。在推荐系统等人工智能应用中，人工智能代理可以根据对用户偏好的推断，决定推荐哪些产品或内容
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。3) 处理模糊性：人工智能代理通常可以根据上下文和训练推断出最可能的解释，从而处理模棱两可的输

入。不过，它们的能力受到训练数据和算法范围的限制。

4) 持续改进：虽然一些人工智能代理有能力从新数据和交互中学习，但许多大型语言模型在训练后并不会

持续更新其知识库或内部表征。它们的推断通常仅基于上次训练更新前的可用数据。

我们在图 2 中展示了增强型交互式代理，用于多模态和跨现实的整合，并具有一种出现机制。人工智能代

理需要为每项新任务收集大量的训练数据，这对于许多领域来说可能成本高昂或根本不可能。在本研究中，

我们开发了一种无限代理，它可以学习从以下设备中传输记忆信息
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图 2：用于跨现实 2D/3D 具身生成和编辑交互的多模型代理人工智能。

将一般基础模型（如 GPT-X、DALL-E）应用于新的领域或场景，以便在物理或虚拟世界中进行场景理解、

生成和交互式编辑。

这种无限代理在机器人技术中的一个应用是 RoboGen（Wang 等人，2023d）。在这项研究中，作者提出了

一个管道，可以自主运行任务命题、环境生成和技能学习的循环。RoboGen 致力于将大型模型中蕴含的知识

转移到机器人技术中。

2.2 具有大型基础模型的代理人工智能

最近的研究表明，大型基础模型在创建数据方面发挥着至关重要的作用，这些数据可作为在环境施加的限

制条件下确定代理行动的基准。例如，将基础模型用于机器人操纵（Black 等人，2023 年；Ko 等人，2023 

年）和导航（Shah 等人，2023a；Zhou 等人，2023a）。举例来说，Black 等人采用图像编辑模型作为高级

规划器，生成未来子目标的图像，从而指导低级策略（Black 等人，2023 年）。在机器人导航方面，Shah 等

人提出了一个系统，利用 LLM 从文本中识别地标，利用 VLM 将这些地标与视觉输入相关联，通过自然语言

指令增强导航能力（Shah 等人，2023a）。

人们对根据语言和环境因素生成有条件的人体动作也越来越感兴趣。一些人工智能系统已被提出来根据特定

的语言指令生成动作和行动（Kim 等人，2023 年；Zhang 等人，2022 年；Tevet 等人，2022 年），并适应

各种 3D 场景（Wang 等人，2022a）。这些研究强调了生成模型在提高人工智能代理在不同场景下的适应性
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和响应能力方面日益增强的能力。

2.2.1 幻觉

生成文本的代理通常容易产生幻觉，即生成的文本不合逻辑或不忠于所提供的源内容（Raunak 等人，2021 

年；Maynez 等人，2020 年）。幻觉可分为内在和外在两类（Ji 等人，2023 年）。内在性幻觉是指与以下内

容相矛盾的幻觉
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而外在幻觉则是指生成的文本包含了源材料中原本没有的额外信息。

减少语言生成中的幻觉率的一些可行方法包括使用检索增强生成（Lewis等人，2020年；Shuster等人，2021

年）或其他通过外部知识检索为自然语言输出提供基础的方法（Dziri等人，2021年；Peng等人，2023年）

。一般来说，这些方法通过检索额外的源材料和提供机制来检查生成的反应与源材料之间的矛盾，从而增

强语言生成。

在多模态代理系统中，VLMs 也会产生幻觉（Zhou 等人，2023b）。基于视觉的语言生成产生幻觉的一个常

见原因是过度依赖训练数据中物体和视觉线索的共现（Rohrbach 等人，2018 年）。完全依赖预训练 LLM 

或 VLM 并使用有限的特定环境微调的人工智能代理尤其容易产生幻觉，因为它们依赖预训练模型的内部知

识库来生成动作，可能无法准确理解所处世界的动态。

2.2.2 偏见与包容性

基于 LLM 或 LMM（大型多模态模型）的人工智能代理，由于其设计和训练过程中固有的几个因素而存在

偏差。在设计这些人工智能代理时，我们必须注意包容性，了解所有最终用户和利益相关者的需求。就人

工智能代理而言，包容性指的是所采用的措施和原则，以确保代理的响应和互动对来自不同背景的广大用

户具有包容性、尊重性和敏感性。我们在下文中列出了代理偏见和包容性的主要方面。

• 训练数据：基础模型是通过从互联网上收集的大量文本数据（包括书籍、文章、网站和其他文本资

源）进行训练的。这些数据通常反映了人类社会中存在的偏见，模型会在无意中学习并复制这些偏

见。这包括与种族、性别、民族、宗教和其他个人属性相关的刻板印象、偏见和倾斜观点。特别是

，通过对互联网数据（通常只有英文文本）的训练，模型会潜移默化地学习西方、受过教育、工业

化、富裕和民主（WEIRD）社会的文化规范（Henrich et al.然而，我们必须认识到，人类创建的数据

集不可能完全没有偏见，因为它们经常反映了社会偏见以及最初生成和/或编译数据的个人的倾向性

。

• 历史和文化偏见：人工智能模型是在来自不同内容的大型数据集上进行训练的。因此，训练数据通

常包括来自不同文化的历史文本或资料。特别是，来自历史资料的训练数据可能包含代表特定社会

文化规范、态度和偏见的冒犯性或贬损性语言。这可能会导致模型延续过时的刻板印象，或无法完

全理解当代文化的转变和细微差别。

• 语言和语境限制：语言模型可能难以理解和准确表达语言中的细微差别，如讽刺、幽默或文化指涉

。这可能会导致某些语境下的误解或有偏差的反应。此外，纯文本数据无法捕捉口语的许多方面，

这可能导致人类对语言的理解与模型对语言的理解脱节。

• 政策和指导方针：人工智能代理根据严格的政策和指导方针运行，以确保公平性和包容性。例如，

在生成图像时，有规则要求对人物进行多样化的描述，避免与种族、性别和其他属性相关的刻板印
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象。

• 过度泛化：这些模型倾向于根据训练数据中的模式生成反应。这可能会导致过度概括，即模型产生

的反应似乎对某些群体抱有成见或作出宽泛的假设。

• 持续监控和更新：对人工智能系统进行持续监控和更新，以解决任何新出现的偏见或包容性问题。

在这一过程中，用户的反馈和人工智能伦理方面的持续研究发挥着至关重要的作用。
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• 主流观点的放大：由于训练数据通常包含更多来自主流文化或群体的内容，因此模型可能会更偏向

于这些观点，从而有可能低估或误导少数群体的观点。

• 道德和包容性设计：在设计人工智能工具时，应将道德考量和包容性作为核心原则。这包括尊重文

化差异、促进多样性以及确保人工智能不会延续有害的刻板印象。

• 用户指南：还指导用户如何以促进包容性和尊重的方式与人工智能互动。这包括避免提出可能导致

有偏见或不适当输出的请求。此外，这还有助于减少模型从用户互动中学习有害物质。

尽管采取了这些措施，人工智能代理仍会表现出偏见。目前，人工智能代理研发工作的重点是进一步减少这

些偏见，增强人工智能代理系统的包容性和公平性。减少偏见的努力：

• 多样化和包容性的培训数据：努力在培训数据中纳入更加多样和包容的来源。

• 偏差检测和纠正：正在进行的研究侧重于检测和纠正模型响应中的偏差。

• 道德准则和政策：模式通常受道德准则和政策的约束，旨在减少偏见并确保尊重和包容的互动。

• 多元化代表：确保人工智能代理生成的内容或提供的回应能够代表人类的各种经历、文化、种族和

身份。这一点在图像生成或叙事构建等场景中尤为重要。

• 减少偏差：积极努力减少人工智能响应中的偏见。这包括与种族、性别、年龄、残疾、性取向和其

他个人特征有关的偏见。目标是提供公平、平衡的回复，使陈规定型观念或偏见不再延续。

• 文化敏感性：人工智能的设计具有文化敏感性，承认并尊重文化规范、习俗和价值观的多样性。这

包括理解和适当应对文化参照和细微差别。

• 可访问性：确保不同能力的用户（包括残疾用户）都能使用人工智能代理。这可能涉及到加入一些

功能，让有视觉、听觉、运动或认知障碍的人更容易进行交互。

• 基于语言的包容性：提供对多种语言和方言的支持，以满足全球用户群的需求，并对语言内部的细

微差别和差异保持敏感（Liu 等人，2023b）。

• 道德和尊重的互动：在程序设计中，Agent 会以道德和尊重的方式与所有用户互动，避免做出可能

被视为冒犯、有害或不尊重的回应。

• 用户反馈和调整：结合用户反馈，不断提高人工智能代理的包容性和有效性。这包括从互动中学习

，以便更好地了解和服务于不同的用户群。

• 遵守包容性准则：遵守人工智能代理包容性的既定准则和标准，这些准则和标准通常由行业团体、

道德委员会或监管机构制定。

尽管做出了这些努力，但重要的是要意识到回答中可能存在的偏见，并用批判性思维来解释它们。人工智能

代理技术和道德实践的不断改进旨在逐渐减少这些偏见。人工智能代理包容性的总体目标之一是创建一个尊

重所有用户的代理，无论其背景或身份如何，都可以使用。
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2.2.3 数据隐私和使用

人工智能代理的一个关键伦理考虑因素涉及了解这些系统如何处理、存储和可能检索用户数据。我们将在

下文讨论主要方面：
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数据收集、使用和目的。在使用用户数据提高模型性能时，模型开发人员会访问人工智能代理在生产过程

中与用户交互时收集的数据。有些系统允许用户通过用户账户或向服务提供商提出请求来查看自己的数据

。了解人工智能代理在这些交互过程中收集了哪些数据非常重要。这可能包括文本输入、用户使用模式、

个人偏好，有时还包括更敏感的个人信息。用户还应了解如何使用从交互中收集到的数据。如果由于某种

原因，人工智能掌握了某个特定个人或群体的错误信息，那么一旦发现，用户应该有一个机制来帮助纠正

。这对准确性和尊重所有用户和群体都很重要。检索和分析用户数据的常见用途包括改进用户交互、个性

化响应和系统优化。对于开发人员来说，确保数据不被用于未经用户同意的目的（如未经请求的营销）是

极其重要的。

存储和安全。开发人员应了解用户交互数据的存储位置，以及采取了哪些安全措施来防止未经授权的访问

或泄露。这包括加密、安全服务器和数据保护协议。确定是否与第三方共享代理数据以及在何种条件下共

享代理数据极为重要。这应该是透明的，通常需要用户同意。

数据删除和保留。同样重要的是，用户要了解用户数据会被存储多久，以及用户如何要求删除数据。许多

数据保护法赋予用户被遗忘的权利，这意味着他们可以要求删除自己的数据。人工智能代理必须遵守数据

保护法，如欧盟的 GDPR 或加州的 CCPA。这些法律规定了数据处理做法和用户对其个人数据的权利。

数据可移植性和隐私政策。此外，开发人员必须制定人工智能代理的隐私政策，记录并向用户解释如何处

理他们的数据。其中应详细说明数据收集、使用、存储和用户权利。开发人员应确保在收集数据（尤其是

敏感信息）时征得用户同意。用户通常可以选择退出或限制他们提供的数据。在某些司法管辖区，用户甚

至有权要求以可转移到其他服务提供商的格式提供一份数据副本。

匿名化。对于用于更广泛分析或人工智能训练的数据，最好进行匿名化处理，以保护个人身份。开发人员

必须了解他们的人工智能代理如何在交互过程中检索和使用用户历史数据。这可能是为了实现个性化或提高

响应相关性。

总之，要了解人工智能代理的数据隐私，就必须了解如何收集、使用、存储和保护用户数据，并确保用户

了解自己在访问、更正和删除数据方面的权利。用户和人工智能代理对数据检索机制的认识，对于全面了解

数据隐私也至关重要。

2.2.4 可解释性和可说明性

模仿学习 → 解耦。通常使用强化学习（RL）或模仿学习（IL）中的连续反馈回路来训练代理，从随机初始

化的策略开始。然而，这种方法在陌生环境中获取初始奖励时会遇到 "排行榜 "问题，特别是当奖励稀少或

只有在长步骤交互结束时才能获得奖励时。因此，更好的解决方案是使用通过 IL 训练的无限记忆代理，它

可以从专家数据中学习策略，改善对未知环境空间与新兴基础设施的探索和利用，如图 3 所示。通过专家

特征帮助代理更好地探索和利用未知环境空间。人工智能代理可以直接从专家数据中学习政策和新的范式流
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程。

传统的 IL 是让代理模仿专家示范者的行为来学习策略。然而，直接学习专家策略并不总是最佳方法，因为

代理可能无法很好地概括未见过的情况。为了解决这个问题，我们建议学习一个带有上下文提示或隐含奖

励函数的代理，该函数可以捕捉专家行为的关键方面，如图 3 所示。这就为无限记忆代理提供了执行任务

的物理世界行为数据，这些数据是从专家演示中学来的。这有助于克服现有的模仿学习弊端，如需要大量

的专家数据，以及在复杂任务中可能出现的错误。代理人工智能背后的关键理念由两部分组成：1）无限代

理，收集物理世界专家示范的状态-行动对；2）虚拟环境，模仿代理生成器。模仿代理生成模仿专家行为的

行动，而代理则通过减少专家行动与所学策略生成的行动之间差异的损失函数，学习从状态到行动的策略映

射。
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解耦 → 泛化。代理不依赖于特定任务的奖励函数， 而是从专家示范中学习，专家示范提供了一系列涵盖不

同任务方面的状态-行动对。然后，代理通过模仿专家的行为来学习将状态映射到行动的策略。模仿学习中

的 "去耦合 "指的是将学习过程与特定任务的奖励函数分离开来，从而使政策能够在不同任务中通用，而无

需明确依赖特定任务的奖励函数。通过解耦，代理可以从专家的示范中学习，并学会一种能适应各种情况

的策略。解耦使迁移学习成为可能，在这一过程中，在一个领域学习到的策略只需最小限度的微调就能适

应其他领域。通过学习不与特定奖励函数挂钩的 通用策略，代理可以利用在一项任务中获得的知识，在其

他相关任务中表现出色。由于代理不依赖于特定的奖励函数，它可以适应奖励函数或环境的变化，而无需

进行大量的再训练。这使得学习到的策略更加稳健，并可在不同环境中通用。这里所说的 "解耦 "是指在学

习过程中将两个任务分开：学习奖励函数和学习最优策略。

泛化 → 新生行为。泛化（Generaliza-tion）解释

了如何从较简单的组件或规则中产生新兴属性或

行为。其关键在于确定支配系统行为的基本要素

或规则，如单个神经元或基本算法。然后，通过

观察这些简单的组成部分或规则是如何相互作用

的。这些组成部分之间的相互作用会导致复杂行

为的出现，而这些复杂行为是无法通过单独研究

单个组成部分来预测的。在不同复杂程度上的泛

化可以让系统学习到适用于这些复杂程度的一般

原则，从而产生新的特性。这样，系统就能适应

新的情况，从更简单的规则中产生更复杂的行为

。此外，跨越不同复杂度水平的概括能力有利于

知识从一个领域转移到另一个领域，这有助于系

统在新的环境中适应复杂行为的出现。

2.2.5 推理增强

图 3：使用代理从候选人中识别与图像相关的文本的新

兴互动机制示例。这项任务涉及使用来自网络的多模态

人工智能代理和人类标注的知识交互样本来整合外部世

界的信息。

人工智能代理的推理能力在于其根据训练和输入数据进行解释、预测和响应的能力。虽然这些能力是先进

的，并在不断改进，但重要的是要认识到它们的局限性以及它们所训练的基础数据的影响。特别是在大型

语言模型中，它指的是根据所训练的数据和接收到的输入得出结论、进行预测和做出反应的能力。人工智

能代理中的推理增强是指利用额外的工具、技术或数据来增强人工智能的自然推理能力，从而提高其性能、

准确性和实用性。这在复杂的决策场景或处理细微或专业的内容时尤为重要。我们将在下文中指出推理增

强的重要来源：
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丰富数据。纳入额外的（通常是外部的）数据源以提供更多的上下文或背景，可以帮助人工智能代理做出

更明智的推断，尤其是在其训练数据可能有限的领域。例如，人工智能代理可以从对话或文本的上下文中

推断意义。它们会分析给定的信息，并利用这些信息来理解用户查询的意图和相关细节。这些模型精通识

别数据中的模式。它们利用这种能力，根据在训练中学到的模式对语言、用户行为或其他相关现象进行推

断。
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算法增强。改进人工智能的底层算法，以做出更好的推断。这可能涉及使用更先进的机器学习模型，整合

不同类型的人工智能（如将 NLP 与图像识别相结合），或更新算法以更好地处理复杂任务。语言模型推理

涉及理解和生成人类语言。这包括把握细微差别，如语气、意图和不同语言结构的微妙之处。

人在回路（HITL）。在人工智能的推理过程中，人类的参与会起到至关重要的作用，例如在道德考量、创

造性任务或模棱两可的场景中。人类可以提供指导、纠正错误或提供人工智能无法独立推断的见解。

实时反馈整合。利用来自用户或环境的实时反馈来增强推理能力是另一种在推理过程中提高性能的可行方

法。例如，人工智能可能会根据用户的实时反应或动态系统中不断变化的条件调整其建议。或者，如果代

理在模拟环境中采取的行动违反了某些规则，可以动态地向代理提供反馈，帮助其纠正错误。

跨领域知识转移。利用一个领域的知识或模型来改进另一个领域的推论，对于在一个专业学科内产生产出

特别有帮助。例如，为语言翻译开发的技术可应用于代码生成，或从医学诊断中获得的见解可增强机械的

预测性维护。

为特定用例定制。为特定应用或行业量身定制人工智能推理能力，包括在专业数据集上训练人工智能或微

调其模型，以更好地适应特定任务，如法律分析、医疗诊断或金融预测。由于一个领域内的特定语言或信

息可能与其他领域的语言形成巨大反差，因此根据特定领域的信息对人工智能进行微调可能是有益的。

伦理和偏见方面的考虑。必须确保增强过程不会引入新的偏见或道德问题。这需要仔细考虑额外数据的来

源或新推理增强算法对公平性和透明度的影响。在进行推理时，尤其是涉及敏感话题时，人工智能代理有时

必须考虑道德因素。这包括避免有害的刻板印象、尊重隐私和确保公平。

持续学习和适应。定期更新和完善人工智能的功能，以跟上新的发展、不断变化的数据环境和不断发展的

用户需求。

总之，人工智能代理的推理增强包括通过额外数据、改进算法、人工输入和其他技术增强其自然推理能力的

方法。根据不同的使用情况，这种增强往往对处理复杂任务和确保人工智能代理输出结果的准确性至关重要

。

2.2.6 条例

最近，代理人工智能取得了长足的进步，将其集成到嵌入式系统中，为通过更身临其境、动态和引人入胜

的体验与代理进行交互开辟了新的可能性。为了加快代理人工智能开发的进程，减轻繁琐的工作，我们提

出开发新一代人工智能代理交互管道。开发一个人机协作系统，让人类和机器能够进行有意义的交流和互

动。该系统可以利用 LLM 或 VLM 的对话能力和庞大的行动来与人类玩家对话，并识别人类的需求。然后

，它将根据要求执行适当的操作，帮助人类玩家。
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在人机协作系统中使用 LLM/VLM 时，必须注意到它们是作为黑盒运行的，会产生不可预测的输出。这种

不确定性在操作实际机器人等物理设置中可能变得至关重要。应对这一挑战的方法是通过及时工程设计来限

制 LLM/VLM 的重点。例如，据报道，在根据指令进行机器人任务规划时，在提示中提供环境信息比单纯

依赖文本能产生更稳定的输出（Gramopadhye 和 Szafir，2022 年）。这
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图 4：（Wake 等人，2023c）开发的机器人教学系统。(左）系统工作流程。该流程包括三个步骤：Task 
planning, where ChatGPT plans robotic tasks from instructions and environmental information; Demonstration, 

where the user visually demonstrates the action sequence.用户可对所有步骤进行审查，如果任何步骤失败或出

现缺陷，可根据需要重新检查之前的步骤。(Right) A web application that enables uploading of demonstration 
data and the interaction between the user and ChatGPT.

报告得到了明斯基人工智能框架理论（Minsky, 1975）的支持，认为 LLM/VLM 所要解决的问题空间是由给

定的提示所定义的。另一种方法是设计提示，使 LLM/VLM 包括解释性文字，让用户理解模型关注或识别

的内容。此外，在人的指导下，实施一个可以进行执行前验证和修改的更高层次，可以促进在这种指导下

工作的系统的运行（图 4）。

2.3 面向新兴能力的代理人工智能

尽管交互式代理人工智能系统的应用日益广泛，但大多数建议的方法在未见环境或场景中的泛化性能方面仍

面临挑战。当前的建模实践要求开发人员为每个领域准备大量数据集，以便对模型进行微调/训练；然而，如

果领域是新的，这一过程成本高昂，甚至不可能完成。为了解决这个问题，我们建立了交互式代理，利用通

用基础模型（ChatGPT、Dall-E、GPT-4 等）的知识记忆，用于新颖的场景，特别是生成人类与代理之间的

协作空间。我们发现了一种新兴机制--我们将其命名为 "混合现实与知识推理互动"--它有助于在复杂的现实

世界环境中与人类协作解决具有挑战性的任务，并能探索未知环境以适应虚拟现实。在这一机制中，代理学

习 i) 跨模态的微观反应：从显性网络源和从预训练模型的输出中隐性推断，为每个交互任务（如理解未见
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场景）收集相关的个体知识；ii) 现实无关的宏观行为：改进语言和多模态领域的交互维度和模式，并根据

角色特征、特定目标变量、受混合现实和 LLM 中协作信息多样化影响的情况做出改变。我们结合各种 

OpenAI 模型，研究了知识指导下的交互协同效应对协作场景生成的任务，并展示了交互代理系统如何进一

步促进大型基础模型在以下领域的应用的前景。
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图 5：我们为多模式通用代理提出的新代理范式。如图所示，共有 5 个主要模块：1) 环境和感知，包括任务

规划和技能观察；2) 代理学习；3) 记忆；4) 代理行动；5) 认知。

我们的环境。它整合并提高了复杂的自适应人工智能系统的泛化深度、意识和可解释性。

3 代理人工智能范例

在本节中，我们将讨论训练代理人工智能的新范式和框架。我们提出的框架旨在实现几个目标：

• 利用现有的预训练模型和预训练策略，有效地引导我们的代理有效理解重要的模式，如文本或视觉

输入。

• 支持充分的长期任务规划能力。

• 纳入一个记忆框架，使学到的知识可以编码并在以后检索。

• 允许利用环境反馈来有效地训练代理，使其学会采取哪些行动。我们在图 5 中展示了一个高层

次的新代理图，概述了这种系统的重要子模块。

3.1 LLM 和 VLM

如图 5 所示，我们可以使用 LLM 或 VLM 模型来引导 Agent 的各个组件。其中，LLM 在任务规划方面表现

出色（Gong 等人，2023a），包含重要的世界知识（Yu 等人，2023b），并显示出令人印象深刻的逻辑推理

能力（Creswell 等人，2022）。此外，CLIP（Radford 等人，2021 年）等 VLM 还提供了语言对齐的通用视

觉编码器，以及零镜头视觉识别能力。例如，最先进的开源多模态模型，如 LLaVA（Liu 等人，2023c）和 

InstructBLIP（Dai 等人，2023），都依赖于冻结的 CLIP 模型作为视觉编码器。

3.2 代理变压器定义

与使用冻结的 LLMs 和 VLMs 人工智能代理相比，我们也可以使用类似于 Gato（Reed 等人，2022 年）的单

代理转换器模型，将视觉令牌和语言令牌作为输入。除了视觉和语言，我们还增加了第三种通用输入类型

，我们称之为代理令牌。从概念上讲，代理标记用 于 为代理行为预留模型输入和输出空间的特定子空间。
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对于机器人或游戏来说，这可以表示为控制器的输入行动空间。在训练代理使用特定工具（如图像生成或图

像编辑模型）或其他应用程序接口调用时，也可以使用代理标记。如图 7 所示，我们可以将代理标记与视

觉标记和语言标记结合起来，生成一个用于训练多模式代理人工智能的统一界面。与使用大型专有 LLM 作

为代理相比，使用代理转换器有几个优势。首先，该模型可以很容易地根据非常具体的代理任务进行定制

，而这些任务可能难以用自然语言表示（如控制器输入或其他具体操作）。因此，代理可以从环境交互和

特定领域数据中学习，从而提高性能。其次，通过获取代理标记的概率，可以更容易地理解模型为何采取

或不采取特定行动。其三，可以从环境交互和特定领域数据中学习，从而提高性能、
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图 6：我们展示了当前创建多模态人工智能代理的范例，它将大型语言模型（LLM）与大型视觉模型（

LVM）结合在一起。一般来说，这些模型采用视觉或语言输入，并使用预先训练和冻结的视觉和语言模型

，学习连接和弥合模态的较小子网络。这方面的例子包括 Flamingo（Alayrac 等人，2022 年）、BLIP-2（Li 

等人，2023 年c）、InstructBLIP（Dai 等人，2023 年）和 LLaVA（Liu 等人，2023 年c）。

图 7：统一的代理多模式转换器模型。我们提出了一种统一的、端到端的代理系统训练范式，而不是连接冻

结的子模块和使用现有的基础模型作为构建模块。如图 6 所示，我们仍可使用 LLM 和 LVM 对子模块进行

初始化，但也可使用代理令牌，即用于训练模型在特定领域（如机器人学）执行代理行为的专用令牌。有

关代理令牌的更多详情，请参见第 3.2 节。

某些领域，如医疗保健和法律，对数据隐私有严格的要求。最后，相对较小的代理转换器可能比较大的专

有语言模型便宜得多。

3.3 创造变形剂

如上图 5 所示，我们可以将新的代理范式与 LLM 和 VLM 引导的代理结合使用，也可以利用大型基础模型

生成的数据来训练代理转换器模型，以学习执行特定目标。在这一过程中，代理模型被训练成专门针对特

定任务和领域的模型。通过这种方法，您可以利用已有的基础模型的学习特征和知识。下面我们将分两步对

这一过程进行简化概述：



人工智能代理

勘测多模态交互的前景
预印本

28

确定领域内的目标。  为了训练代理转换器，需要明确定义代理在每个特定环境中的目标和行动空间。这包

括确定代理需要执行哪些具体任务或操作，并为每个任务或操作分配唯一的代理标记。此外，任何可用于识

别任务是否成功完成的自动规则或程序都能极大地改善可用于训练的数据量。否则，将需要基础模型生成或

人工标注的数据
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以训练模型。在收集到数据并可以对代理的性能进行评估之后，就可以开始持续改进的过程了。

持续改进。持续监测模型的性能和收集反馈意见是这一过程的重要步骤。应利用反馈意见进行进一步的微

调和更新。确保模型不会造成偏见或不道德的结果也至关重要。这就需要对训练数据进行仔细检查，定期

检查输出结果是否存在偏差，并在必要时对模型进行培训，以识别和避免偏差。一旦模型达到令人满意的

性能，就可以将其部署到预定的应用中。持续监测对于确保模型达到预期性能和进行必要调整至关重要。有

关这一过程、训练数据来源以及代理人工智能持续学习相关细节的更多详情，请参阅第 8 节。

4 代理人工智能学习

4.1 战略和机制

不同领域的交互式人工智能战略扩展了调用大型基础模型的模式，即由一个训练有素的代理主动收集用户反

馈、行动信息和有用知识，以便生成模型并进行交互。有时，LLM/VLM 模型不需要再次训练，我们可以通

过在测试时为代理提供更好的上下文提示来提高其性能。另一方面，它总是涉及通过三重系统的组合进行知

识/推理/常识/推断互动建模--其中一个系统从多模型查询中进行知识检索，第二个系统从相关代理中进行互

动生成，最后一个系统通过强化学习或改进的模仿学习进行新的、信息丰富的自我监督训练或预训练。

4.1.1 强化学习 (RL)

利用强化学习（RL）来训练表现出智能行为的交互式代理有着丰富的历史。强化学习（RL）是一种根据行

动结果获得的奖励（或惩罚）来学习状态与行动之间最佳关系的方法。RL 是一种具有高度可扩展性的框架

，已被应用于包括机器人在内的众多领域，但它通常面临着一些难题，而 LLM/VLM 已显示出其缓解或克

服其中一些困难的潜力：

• 奖励设计 策略学习的效率在很大程度上取决于奖励函数的设计。设计奖励函数不仅需要掌握 RL 算

法的知识，还需要深入了解任务的性质，因此往往需要根据专家经验精心设计函数。一些研究探索

了使用 LLM/VLM 设计奖励函数（Yu 等人，2023a；Katara 等人，2023；Ma 等人，2023）。

• 数据收集和效率 鉴于其探索性，基于 RL 的政策学习需要大量数据（Padalkar 等人，2023 年）。当

政策涉及管理长序列或整合复杂行动时，对大量数据的需求尤为明显。这是因为这些场景要求从更

广泛的情况中做出更细致入微的决策和学习。在最近的研究中，人们致力于加强数据生成以支持政

策学习（Kumar 等人，2023 年；Du 等人，2023 年）。此外，在一些研究中，这些模型已被整合到

奖励功能中，以改进政策学习（Sontakke 等人，2023 年）。与这些发展并行的另一个研究方向是利

用 VLMs（Tang 等人，2023 年；Li 等人，2023 年d）和 LLMs（Shi 等人，2023 年）实现学习过程

中的参数效率。
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• 长视距步骤 关于数据效率问题，随着行动序列长度的增加，RL 变得更具挑战性。这是由于行动和

奖励之间的关系模糊不清（即信用分配问题），以及需要探索的状态数量增加，从而需要大量的时

间和数据。对于漫长而复杂的任务，一种典型的方法是将其分解为一系列子目标，并应用预先训练

好的策略来解决每个子目标（例如，（Takamatsu 等人，2022 年））。这一想法属于任务和运动规

划（TAMP）框架的范畴（Garrett 等人，2021 年）。TAMP 由两个主要部分组成：任务规划，包括

确定高级任务序列和运动规划。
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行动，以及运动规划，后者涉及寻找物理上一致的、无碰撞的轨迹，以实现任务计划的目标。

LLM 非常适合 TAMP，最近的研究通常采用一种方法，即使用 LLM 执行高级任务规划，同时使用

基于 RL 的策略解决低级控制问题（Xu 等人，2023 年；Sun 等人，2023a；Li 等人，2023b；Parakh 

等人，2023 年）。LLM 的高级功能使其能够有效地将抽象指令分解为子目标（Wake 等人，2023c

），有助于增强机器人系统的语言理解能力。

4.1.2 模仿学习 (IL)

探索学习（RL）旨在训练基于探索行为的策略，并通过与环境的交互实现回报最大化，而模仿学习（IL）

则旨在利用专家数据来模仿经验丰富的代理或专家的行动。例如，在机器人领域，基于模仿学习的一个主要

框架是行为克隆（BC）。行为克隆是一种通过直接复制专家的行为来训练机器人模仿专家行为的方法。在

这种方法中，专家在执行特定任务时的动作会被记录下来，然后训练机器人在类似情况下复制这些动作。最

近的基于 BC 的方法通常会结合 LLM/VLM 的技术，从而实现更先进的端到端模型。例如，Brohan 等人提

出了 RT-1（Brohan 等人，2022 年）和 RT-2（Brohan 等人，2023 年），这是一种基于变压器的模型，它以

一系列图像和语言作为输入，输出底座和手臂的动作序列。据报道，这些模型在大量训练数据的训练下显示

出很高的泛化性能。

4.1.3 传统 RGB

多年来，利用图像输入学习智能代理行为一直备受关注（Mnih 等人，2015 年）。使用 RGB 输入的固有挑战

是维度诅咒。为解决这一问题，研究人员要么使用更多数据（Jang 等人，2022 年；Ha 等人，2023 年），

要么在模型设计中引入归纳偏差，以提高采样效率。特别是，作者将三维结构纳入模型架构，以进行操作

（Zeng 等人，2021 年；Shridhar 等人，2023 年；Goyal 等人，2023 年；James 和 Davison，2022 年）。在

机器人导航方面，作者（Chaplot 等人，2020a,b）利用地图作为表示。地图可以通过神经网络汇总之前所有

的 RGB 输入来学习，也可以通过神经辐射场等三维重建方法来学习（Rosinol 等人，2022 年）。

为了获得更多数据，研究人员使用图形模拟器合成数据（Mu等人，2021年；Gong等人，2023年b），并试

图缩小模拟与真实之间的差距（Tobin等人，2017年；Sadeghi和Levine，2016年；Peng等人，2018年）。最

近，一些旨在解决数据稀缺问题的大规模数据集的策划工作已经开始（Padalkar 等人，2023 年；Brohan 等人

，2023 年）。另一方面，为了提高样本复杂性，数据扩增技术也得到了广泛研究（Zeng 等人，2021 年；

Rao 等人，2020 年；Haarnoja 等人，2023 年；Lifshitz 等人，2023 年）。

4.1.4 情境学习

随着 GPT-3 等大型语言模型的出现，上下文学习被证明是解决 NLP 任务的有效方法（Brown 等人，2020 

年；Min 等人，2022 年）。通过在 LLM 提示的上下文中提供任务示例，少量提示被认为是在 NLP 的各种任

务中对模型输出进行上下文化的有效方法。上下文演示中的示例多样性和示例质量等因素可能会提高模型
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输出的质量（An 等人，2023 年；Dong 等人，2022 年）。在多模态基础模型方面，Flamingo 和 BLIP-2 等

模型（Alayrac 等人，2022 年；Li 等人，2023 年c）已被证明能有效完成各种视觉理解任务，但前提是只提

供少量示例。通过在采取特定行动时纳入特定环境反馈，可以进一步改进环境中的代理学习（Gong 等人，

2023a）。

4.1.5 代理系统中的优化

代理系统的优化可分为空间优化和时间优化。空间优化考虑的是代理如何在物理空间内执行任务。这包括

机器人之间的协调、资源分配和保持空间有序。

为了有效优化代理人工智能系统，特别是有大量代理并行行动的系统，以前的工作主要集中在使用大批量

强化学习（Shacklett 等人，2023 年）。由于
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在特定任务中，多代理互动的情况并不多见，自我强化学习能让代理团队随着时间的推移不断进步。然而，

这也可能导致代理非常脆弱，只能在自我游戏中工作，而不能与人类或其他独立代理一起工作，因为它们

过于适应自我游戏训练范式。为了解决这个问题，我们可以发现一系列不同的约定（Cui 等人，2023 年；

Sarkar 等人，2023 年），并训练出一个能意识到各种约定的代理。基础模型可以进一步帮助与人类或其他

独立代理建立约定，从而实现与新代理的顺利协调。

另一方面，时间优化侧重于代理如何在一段时间内执行任务。这包括任务调度、排序和时间线效率。例如，

优化机器人手臂的轨迹就是有效优化连续任务间移动的一个例子（Zhou 等人，2023c）。在任务调度层面，

LLM-DP（Dagan 等人，2023 年）和 ReAct（Yao 等人，2023 年a）等方法已被提出，通过交互式纳入环境

因素来解决高效任务规划问题。

4.2 特工系统（零发和少发级别）

4.2.1 代理模块

我们对代理范例的探索包括开发代理人工智能 "模块"，用于使用 LLM 或 VLM 的交互式多模式代理。我们

最初的 "代理模块 "便于培训或在情境中学习，并采用了简约设计，以展示代理有效安排和协调的能力。我

们还探索了基于提示的初始记忆技术，以促进更好的规划，并为该领域内的未来行动方法提供信息。举例

来说，我们的 "MindAgent "基础设施包括 5 个主要模块：1) 任务规划环境感知；2) 代理学习；3) 记忆；4) 

一般代理行动预测；5) 认知，如图 5 所示。

4.2.2 代理基础设施

在娱乐、研究和工业领域，基于代理的人工智能是一个庞大且快速发展的群体。大型基础模型的开发大大提

高了代理人工智能系统的性能。然而，创建高质量数据集所需的工作量越来越大，总体成本也越来越高，这

限制了代理的创建。在微软，通过使用先进的硬件、多样化的数据源和强大的软件库，建立高质量的代理基

础架构对多模式代理协同驾驶产生了重大影响。随着微软不断推动代理技术的发展，人工智能代理平台有望

在未来几年继续成为多模态智能领域的主导力量。尽管如此，人工智能代理交互目前仍然是一个复杂的过程

，需要多种技能的结合。大型生成式人工智能模型领域的最新进展有可能大大降低目前互动内容所需的高昂

成本和时间，这既适用于大型工作室，也适用于规模较小的独立内容创作者，使他们有能力设计出超出目前

能力范围的高质量体验。目前多模态代理内部的人机交互系统主要是基于规则的。它们确实具有响应人类/

用户行为的智能行为，并在一定程度上拥有网络知识。然而，这些互动往往受到软件开发成本的限制，无法

实现系统中的特定行为。此外，目前的模型并不是为了在用户无法完成特定任务的情况下帮助人类实现目标

而设计的。因此，需要一个代理人工智能系统基础设施来分析用户行为，并在需要时提供适当的支持。

4.3 代理基础模型（预培训和微调级）

使用预训练的基础模型具有显著优势，可广泛应用于各种不同的使用案例。通过整合这些模型，可以为各
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种应用开发定制的解决方案，从而避免了为每个特定任务建立大量标注数据集的需要。

导航领域的一个显著例子是 LM-Nav 系统（Shah 等人，2023a），它将 GPT-3 和 CLIP 纳入了一种新方法。

该系统有效地利用了语言模型生成的文本地标，并将其锚定在机器人获取的图像中进行导航。这种方法展

示了文本数据和视觉数据的无缝融合，大大增强了机器人导航的能力，同时保持了广泛的适用性。

在机器人操纵方面，有几项研究建议使用现成的 LLM（如 ChatGPT），同时使用开放词汇表对象检测器。

将 LLM 与高级对象检测器（如 Detic（Zhou 等人，2022 年））相结合，有助于理解人类指令，同时将文本

信息建立在场景信息的基础上（Parakh
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等人，2023 年）。此外，最新进展还展示了利用先进的多模式模型（如 GPT-4V(ision)）进行提示工程的潜

力（Wake 等人，2023b）。这项技术为多模态任务规划开辟了道路，强调了预训练模型在各种情况下的多

功能性和适应性。

5 代理人工智能分类

5.1 通用代理领域

基于计算机的行动和通用代理（GA）在许多任务中都很有用。大型基础模型和交互式人工智能领域的最新

进展为通用代理提供了新的功能。然而，要使通用代理对用户真正有价值，它就必须能够自然地与用户互

动，并能泛化到各种情境和模式中。我们在第 6 节中对有关代理基础人工智能的主要章节进行了高质量的

扩展，特别是在与这些主题总体相关的领域：

多模态代理人工智能 (MMA) 是一个即将举行的论坛2多模态代理人工智能（MMA）是一个即将举行的论坛

，供我们的研究和行业团体相互交流，并与代理人工智能领域更广泛的研究和技术团体接触。大型基础模型

和交互式人工智能领域的最新进展为通用代理（GA）提供了新的功能，例如在受限环境中预测用户行为和

任务规划（如 MindAgent（Gong et al、2023a）、细粒度多模态视频理解（Luo 等人，2022）、机器人（Ahn 

等人，2022b；Brohan 等人，2023）），或为用户提供包含知识反馈的聊天伴侣（如医疗保健系统的网站客

户支持（Peng 等人，2023））。有关代表作品和最新代表作品的更多详情见下文。我们希望讨论我们对未

来 MAA 的愿景，并激励未来的研究人员在这一领域开展工作。本文和我们的论坛涵盖以下主要议题，但并

不局限于此：

• 主要学科主题：多模态代理人工智能、通用代理人工智能

• 二级主题：嵌入式代理、行动代理、基于语言的代理、视觉与语言代理、知识与推理代理、游戏代

理、机器人、医疗保健等。

• 扩展主题：视觉导航、模拟环境、重组、代理基础模型、VR/AR/MR、嵌入式视觉与语言。

接下来，我们将具体列出具有代表性的代理类别如下：

5.2 化身代理

我们的生物思维生活在躯体中，而我们的躯体在不断变化的世界中移动。具身人工智能的目标是创建机器

人等代理，让它们学会创造性地解决需要与环境互动的挑战性任务。虽然这是一个巨大的挑战，但深度学习

的重要进展以及像 ImageNet 这样的大型数据集的日益普及，使得以前被认为难以完成的各种人工智能任务

都能取得超人的表现。在语言翻译和图像分类等被动输入输出任务方面，计算机视觉、语音识别和自然语

言处理经历了变革性的革命，而在游戏等交互任务方面，强化学习同样取得了世界级的表现。这些进步极大
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地推动了人工智能的发展，使越来越多的用户能够在实现智能代理与机器互动方面取得快速进展。

5.2.1 行动代理

行动代理指的是需要在模拟物理环境或真实世界中执行物理行动的代理。特别是，它们需要积极地参与环

境活动。我们根据行动代理的应用领域将其大致分为两类：游戏人工智能和机器人。

在游戏人工智能中，代理将与游戏环境和其他独立实体互动。在这种情况下，自然语言可以使代理与人类之

间进行顺畅的交流。根据游戏的不同，可能会有特定的任务需要完成，从而提供真正的奖励信号。例如，在

竞争激烈的外交游戏中，培训

2当前 URL: https://multimodalagentai.github.io/

https://multimodalagentai.github.io/
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一个使用人类对话数据的语言模型和一个带有 RL 的行动策略可以实现人类水平的游戏（Meta Fundamental 

AI Research (FAIR) Diplomacy Team et al.）

还有一种情况是，我们的代理就像城镇中的普通居民一样（Park 等人，2023a），并不试图优化某个特定目

标。基础模型在这些环境中非常有用，因为它们可以通过模仿人类行为来模拟互动，从而显得更加自然。

当使用外部记忆进行增强时，它们能产生令人信服的代理，可以进行对话、制定日常日程表、建立关系并

拥有虚拟生活。

5.2.2 互动代理

交互式代理是指能够与世界互动的代理，是比行动代理更广泛的代理类别。它们的互动形式不一定需要物

理动作，但可能涉及向用户传递信息或改变环境。例如，具身交互式代理可以通过对话回答用户关于某个主

题的问题，或帮助用户解析现有信息，类似于聊天机器人。通过将代理的能力扩展到包括信息共享，代理人

工智能的核心设计和算法可以有效地适用于一系列应用，如诊断代理（Lee 等人，2023 年）和知识检索代理

（Peng 等人，2023 年）。

5.3 模拟和环境代理

人工智能代理学习如何在环境中行动的有效方法是通过与环境的交互来获得试错经验。具有代表性的方法

是 RL，它需要大量的失败经验来训练代理。虽然也有使用物理代理的方法（Kalashnikov 等人，2018 年）

，但使用物理代理既费时又费钱。此外，在物理环境中进行训练通常是可行的，而在实际环境中发生故障则

可能很危险（如自动驾驶、水下车辆）。因此，使用模拟器学习策略是一种常见的方法。

人们提出了许多模拟平台，用于嵌入式人工智能的研究，范围从导航（Tsoi等人，2022年；Deitke等人，

2020年；Kolve等人，2017年）到物体操作（Wang等人，2023年d；Mees等人，2022年；Yang等人，2023年

a；Ehsani等人，2021年）。其中一个例子是 Habitat（Savva 等人，2019 年；Szot 等人，2021 年），它提供

了一个三维室内环境，人类和机器人代理可以在其中执行各种任务，如导航、遵循指令和回答问题。另一个

具有代表性的模拟平台是 VirtualHome（Puig 等人，2018 年），它支持人类化身在三维室内环境中操作物体

。在游戏领域，Carroll 等人推出了 "Overcooked-AI"，这是一个旨在研究人类与人工智能之间合作任务的基

准环境（Carroll 等人，2019 年）。与此类似，有几项研究旨在将真实的人类干预纳入代理与环境互动的重

点之外（Puig 等人，2023；Li 等人，2021a；Srivastava 等人，2022）。这些模拟器有助于在涉及代理和机

器人交互的实际环境中学习策略，以及利用人类示范动作进行基于 IL 的策略学习。

在某些情况下，学习策略的过程可能需要在模拟器中集成专门的功能。例如，在学习基于图像的策略时，

通常需要逼真的渲染来促进对真实环境的适应性（Mittal 等人，2023 年；Zhong 等人，2023 年）。利用逼

真的渲染引擎可有效生成反映各种条件（如照明环境）的图像。此外，模拟器还需要采用物理引擎来模拟

物体之间的物理交互（Liu 和 Negrut，2021 年）。事实证明，在模拟中集成物理引擎有助于获得适用于真
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实世界场景的技能（Saito 等人，2023 年）。

5.4 生成代理

大型生成式人工智能模型领域的最新进展有可能大大降低目前大型游戏工作室制作互动内容所需的高昂成本

和时间，并增强小型独立工作室的能力，使其能够创造出超出现有能力的高品质体验。此外，在沙盒环境

中嵌入大型人工智能模型还能让用户创造自己的体验，以目前无法企及的方式表达自己的创造力。

该代理的目标不仅仅是为场景添加交互式 3D 内容，还包括
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• 为对象添加任意行为和交互规则，让用户只需极少的提示就能创建自己的虚拟现实规则。

• 通过使用多模态 GPT4-v 模型以及涉及视觉人工智能模型的其他模型链，从纸上的草图生成整个关

卡的几何图形

• 利用扩散模型重构场景中的内容

• 通过简单的用户提示创建自定义着色器和视觉特效

短期内的一个潜在应用是通过虚拟现实技术创建一个故事板/原型工具，允许单个用户创建一个体验/游戏的

粗略（但实用）草图，其速度比目前可行的要快一个数量级。这样的原型还可以利用这些工具进行扩展和

完善。

5.4.1 AR/VR/Mixed-Rality 代理商

目前，AR/VR/混合现实（合称 XR）设置需要熟练的艺术家和动画师来创建角色、环境和物体，以用于虚

拟世界中的交互建模。这是一个成本高昂的过程，涉及概念艺术、三维建模、贴图、装配和动画。XR 代理

可以通过促进创建者与构建工具之间的互动来协助完成这一过程，从而帮助构建最终的虚拟环境。

我们的早期实验已经证明，GPT 模型可以在 Unity 引擎（无需任何额外的微调）内的几发机制中使用，以调

用引擎特定的方法，使用 API 调用从互联网下载 3D 模型并将其放置到场景中，并为其分配行为和动画的状

态树（Huang 等人，2023a）。这种行为的出现很可能是因为在使用 Unity 的开源游戏库中存在类似的代码

。因此，GPT 模型能够通过简单的用户提示将许多对象加载到场景中，从而构建丰富的视觉场景。

这类代理的目的是建立一个平台和一套工具，为大型人工智能模型（包括 GPT 系列模型和扩散图像模型）

与渲染引擎之间提供一个高效的接口。在此，我们将探索两条主要途径：

• 将大型模型集成到代理基础架构中的各种编辑工具中，从而大大加快开发速度。

• 在用户体验中控制渲染引擎，按照用户指令生成代码，然后在运行时进行编译，从而允许用户以任

意方式，甚至通过引入新的代理机制来编辑他们正在进行交互的虚拟现实/模拟。

引入专注于 XR 设置的人工智能辅助驾驶员对 XR 创作者非常有用，他们可以使用辅助驾驶员完成繁琐的任

务，如提供简单的资产或编写代码模板，从而使创作者能够专注于他们的创意愿景并快速迭代想法。

Furthermore, agents can help users interactively modify the environment by adding new assets, changing the 
dynamics of the environment, or building new settings.This form of dynamic generation during runtime can also be 
specified by a creator, enabling the user’s experience to feel fresh and continue evolving over time.

5.5 知识与逻辑推理代理

The capacity to infer and apply knowledge is a defining feature of human cognition, particularly evident in complex 
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tasks such as logical deduction, and understanding theory of mind 3.根据知识进行推理可确保人工智能的反应和

行动符合已知事实和逻辑原则。这种一致性是人工智能系统保持信任和可靠性的重要机制，尤其是在医疗

诊断或法律分析等关键应用中。在这里，我们将介绍一些结合了知识与推理之间相互作用的代理，以解决智

能与推理的具体问题。

3https://plato.stanford.edu/entries/cognitive-science

https://plato.stanford.edu/entries/cognitive-science
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5.5.1 知识代理

知识代理从两个方向对其获得的知识系统进行推理：隐性和显性。隐性知识通常是像 GPT 系列（Brown 等

人，2020 年；OpenAI，2023 年）这样的大规模语言模型在经过大量文本数据的训练后所封装的知识。这些

模型可以生成给人理解印象的反应，因为它们利用了在训练过程中隐含学到的模式和信息。相反，显性知

识是结构化的，可以直接查询，如知识库或数据库中的信息，传统上用于通过引用可验证的外部资源来增

强人工智能的推理能力。

尽管语言模型取得了进步，但它们的隐含知识是静态的，随着世界的发展而过时（Lewis 等人，2020 年；

Peng 等人，2023 年）。这种局限性要求整合不断更新的显性知识源，以确保人工智能系统能够提供准确和

最新的反应。隐性知识和显性知识的融合使人工智能代理具备了更细致入微的理解能力，以及根据上下文应

用知识的能力，类似于人类智能（Gao 等人，2022 年）。这种融合对于打造以知识为中心的人工智能代理至

关重要，它们不仅能掌握信息，还能理解、解释和运用信息，从而缩小广泛学习与渊博知识之间的鸿沟（

Marcus 和 Davis，2019 年；Gao 等人，2020 年）。这些代理的设计目的是利用有关世界的灵活性和动态信

息进行推理，从而增强其稳健性和适应性（Marcus，2020）。

5.5.2 逻辑代理

一般来说，逻辑代理是系统的一个组件，旨在应用逻辑推理来处理数据或解决逻辑推理或逻辑推理的特定任

务。在 GPT-4 等大型基础模型中，逻辑代理是指专门用于处理逻辑推理任务的专门组件或子模块。这些任

务通常涉及理解和处理抽象概念、从给定前提中推导出结论，或解决需要结构化逻辑方法的问题。从广义

上讲，像 GPT-4 这样的基础模型是在大量文本数据的语料库中训练出来的，并学会执行各种任务，包括那

些需要某种形式的逻辑推理的任务。因此，它们的逻辑推理能力被整合到了整体架构中，一般不具备独立

的 "逻辑代理"。虽然 GPT-4 和类似模型可以执行涉及逻辑的任务，但它们的工作方式与人类或传统逻辑系

统的工作方式有着本质区别。它们并不遵循正式的逻辑规则，也不对逻辑有明确的理解；相反，它们根据

从训练数据中学到的模式生成反应。因此，它们在逻辑任务中的表现可能令人印象深刻，但也可能由于训

练数据的性质和模型设计的固有局限性而不一致或受到限制。在架构中嵌入独立逻辑子模块的一个例子是

（Wang 等人，2023e），它修改了 LLM 在预训练时使用的标记嵌入过程，将文本解析为逻辑片段，并在标

记嵌入中明确模拟逻辑层次。

5.5.3 情感推理代理

在许多人机交互中，情感理解和同理心是代理的重要技能。举例来说，创建有吸引力的对话代理的一个重要

目标是让代理在行动时增加情感和同理心，同时尽量减少与社会不相称或令人反感的输出。为了推动对话代

理向这一目标迈进，我们发布了神经图像共情评论（NICE）数据集（Chen 等人，2021 年），该数据集包
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含近两百万张图像和相应的人类生成的评论以及一组人类情感注释。我们还提供了一个新颖的预训练模型--

图像评论情感建模（MAGIC）（Chen 等人，2021 年）--该模型旨在根据捕捉风格和情感的语言表征为图像

生成评论，并帮助生成更具共鸣性、情感性、参与性和社会适宜性的评论。我们的实验表明，这种方法能有

效地训练出更像人类、更吸引人的图像评论代理。开发移情感知代理是互动代理的一个很有前景的方向，重

要的是要在广泛的群体和人群中创建具有情感理解能力的代理，特别是考虑到目前许多语言模型在情感理解

和移情推理能力方面表现出偏差（Mao 等人，2022；Wake 等人，2023d）。
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5.5.4 神经符号制剂

神经符号代理在神经元和符号的混合系统上运行（d'Avila Garcez 和 Lamb，2020 年）。解决用自然语言表述

的问题是一项具有挑战性的任务，因为这需要明确捕捉输入中隐含的离散符号结构信息。然而，大多数通用

神经序列模型并不能明确捕捉这种结构信息，从而限制了它们在这些任务中的表现。TP-N2F的编码器采用

TPR "绑定 "来编码向量空间中的自然语言符号结构，解码器则采用TPR "解绑 "来生成符号空间中由关系元

组表示的顺序程序，每个关系元组由一个关系（或操作）和若干参数组成。

GPT-4 等视觉语言（VL）模型的指令提供了一个灵活的界面，能以零镜头的方式支持各种多模态任务。然

而，在完整图像上运行的界面并不能直接让用户 "指向 "和访问图像中的特定区域。这种功能不仅对支持基

于参考的 VL 基准非常重要，而且对需要精确图像内推理的实际应用也非常重要。在（Park 等人，2023b）

中，我们建立了本地化视觉常识模型，允许用户指定（多个）区域作为输入。我们通过从大型语言模型（

LLM）中采样本地化常识知识来训练我们的模型：具体来说，我们促使 LLM 收集由一组 VL 模型自动生成

的全局字面图像描述和本地字面区域描述的常识知识。由于不需要对齐或人类撰写的图像和文本对，因此该

管道具有可扩展性和全自动性。通过一个单独训练的批评者模型来选择高质量的示例，我们发现在仅由图像

扩展的本地化常识语料库上进行训练，可以成功地提炼出现有的 VL 模型，以支持 "参考即输入 "界面。经

验结果和零镜头设置下的人工评估表明，与传递生成的参考表达式的基线相比，我们的提炼方法能产生更精

确的 VL 推理模型。

5.6 法律硕士和自愿终身学习代理人

一些研究利用 LLMs 作为代理来执行任务规划（Huang 等人，2022a；Wang 等人，2023b；Yao 等人，2023a

；Li 等人，2023a），并利用 LLMs 的大型互联网规模领域知识和零点规划能力来执行代理任务，如规划和

推理。最近的机器人研究也利用 LLMs 来执行任务规划（Ahn 等人，2022a；Huang 等人，2022b；Liang 等

人，2022），方法是将自然语言指令分解为一系列子任务（自然语言形式或 Python 代码），然后使用底层

控制器来执行这些子任务。此外，（Huang 等人，2022b）、（Liang 等人，2022）和（Wang 等人，2023a

）也结合了环境反馈来提高任务性能。还有一些研究表明，在大规模文本、图像和视频数据基础上训练的

通用视觉对齐大型语言模型可以作为创建多模态代理的基础，这些代理可以在各种环境中行动（Baker 等人

，2022；Driess 等人，2023；Brohan 等人，2023）。

6 代理人工智能应用任务

6.1 游戏代理

游戏为测试 LLM 和 VLM 的代理行为提供了一个独特的沙盒，推动其协作和决策能力的发展。我们特别描

述了三个领域，它们突出了代理与人类玩家和其他代理互动的能力，以及在环境中采取有意义行动的能力。
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6.1.1 NPC 行为

在现代游戏系统中，非玩家角色（NPC）的行为主要由开发人员精心设计的预定义脚本决定。这些脚本包括

基于游戏环境中的各种触发或玩家行为的一系列反应和互动。然而，这种脚本性质往往会导致 NPC 行为的

可预测性或重复性，无法根据玩家的行为或游戏的动态环境而变化。这种刻板性妨碍了玩家在动态游戏环境

中获得身临其境的体验。因此，人们对利用 LLM 来诱导 NPC 行为的自主性和适应性，从而使交互更加细

致入微和引人入胜的兴趣日渐浓厚。人工智能驱动的 NPC 可以学习玩家的行为，适应不同的策略，并提供

更具挑战性的游戏体验。
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图 8：通过 GPT-4V 模拟和生成 Minecraft 地下城游戏感知，用于用户交互式游戏动作预测和交互式编辑的

化身代理。

和更难预测的游戏体验。大型语言模型（LLM）可以为游戏中 NPC 行为的演变做出重大贡献。通过处理大

量文本，大型语言模型可以学习模式，并生成更多样、更像人的反应。可以利用 LLM 创建动态对话系统，

使与 NPC 的互动更有吸引力，预测性更低。此外，LLM 可以根据玩家的反馈和游戏中的数据进行训练，不

断改进 NPC 的行为，使其更加符合玩家的期望和游戏的动态。

6.1.2 人机交互

人类玩家与 NPC 之间的互动是游戏体验的一个重要方面。传统的交互模式主要是一维的，NPC 以预设的方

式对玩家的输入做出反应。这种局限性扼杀了更有机、更丰富的互动潜力，类似于虚拟领域中的人与人互

动。LLM 和 VLM 技术的出现有望改变这种模式。通过采用这些技术，游戏系统可以分析和学习人类行为

，从而提供更像人类的互动。这不仅增强了游戏的逼真度和参与度，还为在受控但复杂的环境中探索和理

解人机互动提供了一个平台。

6.1.3 基于代理的游戏分析

游戏是日常生活中不可或缺的一部分，据估计，世界上有一半的人口参与其中4.此外，游戏还对心理健康产

生积极影响..........5.然而，当代的游戏系统在与人类玩家的互动方面存在不足，因为它们的行为主要是由游

戏开发人员手工制作的。这些预先编程的行为经常无法适应玩家的需求。因此，游戏中需要新的人工智能系

统来分析玩家的行为，并在必要时提供适当的支持。智能交互系统有可能彻底改变玩家与游戏系统的交互方
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式。NPC 与玩家的互动不再受限于游戏开发者设计的规则集。它们有可能无缝适应游戏玩家的体验，提供及

时反馈，丰富游戏体验，提升人机互动的协同效应。
4https://www.dfcint.com/global-video-game-audience-reaches-3-7-billion/
5https://news.microsoft.com/source/features/work-life/mind-games-how-gaming-can-play-a-positive-role-in-mental-health/

http://www.dfcint.com/global-video-game-audience-reaches-3-7-billion/
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GPT-4-Vision

系统提示：您正在玩 minecraft，请生成未来操作。

用户提示：当前的操作是向右移动并前进。目标是制作一

个工艺台。请描述未来的行动

视频输入

输出：

既然您已经收集了木材，接下来在威廉与制作工艺台的步骤如下：

1. **打开库存**（默认为`E`键），弹出制作界面。

2. **将收集到的原木**放入一个工艺槽中，将它们变成木板。每根原木可以制作 4 
块木板。

3. **将您制作的木板**拖入您的库存中。

4. **用木板填满 2x2 制作网格（可在库存屏幕中查看）中的所有四个制作槽**
，以创建一个制作台。

5. 将工艺台**拖入库存，即可收集工艺台**。

6. 关闭库存，在热栏中**选择制作台**。
7. **右键点击地面**，放置制作台。

制作台放置好后，您就可以与它互动，使用 3x3 制作网格制作各种更复杂的物品。这就是

在威廉与魔法中制作制作台的基本过程。现在，您可以开始制作更高级的物品和工具了。

图 9：当提示中给出 "行动历史 "和 "游戏目标 "时，GPT-4V 可以有效预测高层次的下一步行动。此外，

GPT-4V 还能准确识别出玩家手中拿着木头，并能将这一感知信息纳入未来行动的计划中。虽然 GPT-4V 似

乎能够预测一些低级动作（如按 "E "键打开库存），但该模型的输出结果本质上并不适合原始的低级动作预

测（包括鼠标移动），因此可能需要补充模块来进行低级动作控制。
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LLM 可以作为分析游戏内文本数据（包括聊天记录、玩家反馈和叙述内容）的强大工具。它们可以帮助识

别玩家的行为、偏好和互动模式，这对游戏开发人员改进游戏机制和叙事内容非常有价值。此外，VLM 还

能解析游戏会话中的大量图像和视频数据，帮助分析用户在游戏世界中的意图和行为。此外，LLMs 和 

VLMs 还能促进游戏中智能代理的开发，这些代理能以复杂和类似人类的方式与玩家和其他代理进行交流，

从而提升整体游戏体验。除了 LLMs 和 VLMs 之外，用户输入数据也为创建游戏代理提供了一条大有可为

的途径，通过模仿人类玩家来模拟感知、游戏和游戏理解。通过结合玩家互动和反馈、像素输入以及自然

语言规划和理解，代理模型可以帮助不断改进游戏动态，推动游戏环境向更加以玩家为中心的方向发展。

6.1.4 游戏场景合成

场景合成是创建和增强沉浸式游戏环境的重要组成

部分。它在游戏中自动或半自动生成三维（3D）场

景和环境。这一过程包括生成地形、放置物体、创

建逼真的照明，有时甚至包括动态天气系统。

现代游戏通常具有广阔的开放世界环境。手动设计

这些景观可能会耗费大量时间和资源。自动化地形

生成通常利用程序或人工智能驱动的技术，能以较

少的人工工作量生成复杂、逼真的地形。地形模型

和虚拟地形模型可以利用互联网尺度知识制定规则

，设计出具有视觉冲击力和独特性的非重复地形。

此外，LLM 和 VLM 还可用于确保生成资产的语义

一致性和可变性。以逼真、美观的方式在场景中放

置建筑物、植被和其他元素等物体，对于营造沉浸

感至关重要。

VLM 和 LLM 可根据预定义或学习到的规则和审美

观来协助物体摆放，因此

图 10：对未见过的 Minecraft 视频进行屏蔽视频预测

。从左到右依次为：原始帧、屏蔽帧、重建帧和带补

丁的重建帧。

加快关卡设计过程。VLM 和 LLM 还可以接受进一步的培训，以了解设计和美学原理，帮助程序生成内容

。他们可以帮助制定规则或指南，让程序算法可以遵循这些规则或指南来生成对象和场景，这些对象和场

景既要有视觉吸引力，又要与上下文相适应。

逼真的光照和大气效果是营造真实可信、引人入胜的游戏环境的基础。先进的算法可以模拟自然光条件和

动态天气效果，增强场景的真实感和氛围。LLM 可以帮助开发系统，以多种创新方式实现更逼真的照明和

大气效果。VLM 可以分析来自真实世界光照和大气条件的大量数据集，帮助开发更逼真的算法，在游戏中
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模拟这些效果。通过了解自然光照和天气的模式和复杂性，这些模型可以帮助开发出接近现实的算法。

LLM 和 VLM 还可用于开发根据玩家操作、游戏状态或外部输入实时调整照明和大气效果的系统。它们可

以处理玩家发出的自然语言指令来修改游戏环境，从而提供更具互动性和身临其境的体验。

6.1.5 实验和结果
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使用 LLM 或 LVM 进行零镜头/少镜头学习。如图 8 和图 9 所示，我们使用 GPT-4V 进行高级描述和动作

预测。图 8 展示了使用 GPT-4V 生成和编辑动作描述的一些定性示例。代理增强文本为生成带有游戏动作

先验的 3D 场景提供了一种新方法，有助于提高场景的自然度。因此，GPT-4V 能生成适合游戏视频的相关

高级描述。

小型代理预训练模型。为了展示我们的代理视觉语言架

构，我们首先通过对 Minecraft 数据进行预训练，研究

其在游戏代理这一广泛应用领域的应用。如图 7 所示，

给定一个输入动作代理、关键帧视频和相应文本，可以

使用标准编码器-解码器将代理的动作和图像转换为动

作文本标记和图像补丁标记，然后使用代理视觉语言解

码器将其转换为动作预测句子。整体架构如图 7 所示。

我 们 用 几 个  Minecraft 演 示 来 评 估 我 们 的 方 法 。

Minecraft 视频数据由 5 分钟的片段组成，我们在预训

练中使用了 78K 个视频，并在第一轮预训练中使用了 

5K 个视频（占预训练数据的 6%）。我们在 16 个英伟

达 v100 GPU 上对一个 2.5 亿参数的模型进行了为期一

天的训练，并在图 10 和图 11 中对模型结果进行了可视

化展示。图 10 显示，我们相对较小的代理架构可以对

训练期间未见的 Minecraft 场景产生合理的输出。图 11 

显示了模型的预测结果与基本真实的人类玩家行为的对

比，表明了潜在的低层次理解能力。

为我们的小型代理模式。

多代理基础设施。  如代理

图 11：用"...... "预测低级下一步行动
游戏 Minecraft 场景中的小代理预训练模型。

如图 5 所示，我们为一个名为 "美食世界"（Gong 等人，2023a）的新游戏场景设计了一种新颖的基础设施。

图 12 详细介绍了我们的方法。我们的基础架构利用 GPT-4 作为中央规划器，实现了多代理协作，并可在多

个游戏领域运行。我们研究了系统的多代理规划能力，并将基础架构部署到真实世界的视频游戏中，以展

示其多代理和人类-人工智能协作的有效性。此外，我们还介绍了 "Cuisineworld"，这是一个基于文本的多代

理协作基准，它提供了一个新的自动度量协作分数（CoS）来量化协作效率。

有关游戏描述、高级动作预测和 GPT-4V 提示的更多示例和细节，请参阅附录。我们在图 32 和附录 B、图 

33 和附录 C、图 34 和附录 D、图 35 和附录 E 以及图 36 和附录 F 中分别展示了《Bleeding Edge》、《

Microsoft Flight Simulator》、《ASSASSIN's CREED ODYSSEY》、《GEARS of WAR 4》和《Starfield》的

示例。我们还在附录 A 中的图 31 中提供了用于生成 Minecraft 示例的 GPT4V 提示过程的详细截图。
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6.2 机器人

机器人是具有代表性的代理，必须与其环境进行有效互动。在本节中，我们将介绍高效机器人操作的关键

要素，回顾应用最新 LLM/VLM 技术的研究课题，并分享我们最近的研究成果。

视觉运动控制。视觉运动控制指的是将视觉感知和运动动作整合在一起，以便在机器人系统中有效地执行

任务。这种整合非常重要，因为它能让机器人解读环境中的视觉数据，并相应地调整其运动动作，从而准

确地与环境互动。例如，在装配线上，配备视觉电机控制的机器人可以感知物体的位置和方向，并准确地调

整其机械手与这些物体进行交互。这种能力对于确保机器人操作的精确性和有效性至关重要，其应用领域

广泛，从工业自动化到协助老人做日常家务，不一而足。此外，视觉电机控制还有助于机器人适应动态环境

。
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图 12：情境学习游戏基础设施的 MindAgent。规划技能和工具使用：游戏环境需要多种规划技能和工具使

用来完成任务。它生成相关的游戏信息，并将游戏数据转换成 LLM 可以处理的结构化文本格式。LLM: 我

们基础设施的主要工作动力，它负责做出决策，从而充当多代理系统的调度员。记忆历史：相关信息的存

储工具。行动模块从文本输入中提取动作，将其转换为特定领域语言，并验证 DSL，使其在执行过程中不

会出错。

在这种情况下，环境状态可能会迅速变化，需要根据视觉反馈实时调整动作。

此外，在安全操作的背景下，视觉信息对于检测执行错误和确认每个机器人动作的前后条件至关重要。在

不受控制的环境中，如未知的家庭环境，机器人更有可能因家具形状变化、光线变化和滑倒等不可预测因素

而面临意想不到的结果。在这些环境中，仅以前馈方式执行预先计划的行动计划可能会带来巨大风险。因此

，利用视觉反馈来持续验证每个步骤的结果，是确保机器人系统稳健可靠运行的关键。

语言条件操控。语言条件操控是指机器人系统根据语言指令解释和执行任务的能力。这对于创建直观、用

户友好的人机交互界面尤为重要。通过自然语言指令，用户可以以类似于人与人交流的方式向机器人指定

目标和任务，从而降低操作机器人系统的门槛。例如，在实际场景中，用户可以指示服务机器人 "捡起桌子

上的红苹果"，机器人就会解析这一指令，识别所指对象并执行捡起任务（Wake 等人，2023c）。核心挑战

在于开发强大的自然语言处理和理解算法，能够准确解读从直接命令到更抽象指令的各种指令，并使机器

人能够将这些指令转化为可执行的任务。此外，确保机器人能够在不同的任务和环境中通用这些指令，对于

提高机器人在实际应用中的通用性和实用性至关重要。使用语言输入来指导机器人的任务规划已在一个名

为 "任务和运动规划 "的机器人框架中受到关注（Garrett 等人，2021 年）。

技能优化。最近的研究强调了 LLM 在机器人任务规划中的有效性。However the optimal execution of tasks, 
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especially those involving physical interactions like grasping, requires a deeper understanding of the environment that 

goes beyond simply interpreting human instructions.例如，机器人抓取需要精确的接触点（Wake 等人，2023e）

和手臂姿势（Sasabuchi 等人，2021），以便高效执行后续动作。
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While these elements—precise contact points and arm posture—are intuitive for humans, articulating them through 

language is challenging.尽管互联网规模的 VLM 取得了进展，但从场景中捕捉这些细微的间接线索并将其有

效地转化为机器人技能仍是一项重大挑战。为此，机器人界越来越关注收集增强型数据集（例如，Wang 等

人，2023d；Padalkar 等人，2023），或开发从人类演示中直接获取技能的方法（Wake 等人，2021a）。
Frameworks including Learning-from-Demonstration and Imitation Learning are leading these developments, 
playing a crucial role in the optimization of physical skills.

6.2.1 用于机器人技术的 LLM/VLM 代理。

最近的研究表明，LLM/VLM 具有在环境中与人类互动的机器人代理的潜力。旨在利用最新 LLM/VLM 技术

的研究课题包括

多模态系统：近期的研究一直在积极开发端到端系统，这些系统采用了最新的 LLM 和 VLM 技术作为输入

信息的编码器。特别是，修改这些基础模型以处理多模态信息已成为大势所趋。(Jiang 等人，2022；Brohan 

等人，2023，2022；Li 等人，2023d；Ahn 等人，2022b；Shah 等人，2023b；Li 等人，2023e）。这种适应

性旨在根据语言指令和视觉线索引导机器人行动，从而实现有效的体现。

任务规划和技能训练：与端到端系统不同，基于任务和运动规划（TAMP）的系统首先计算高级任务计划，

然后通过低级机器人控制（即技能）来实现。

LLMs 的高级语言处理能力已证明其有能力解释指令并将其分解为机器人的行动步骤，从而极大地推动了任

务规划技术的发展（Ni 等人，2023 年；Li 等人，2023 年b；Parakh 等人，2023 年；Wake 等人，2023 年c）

。在技能培训方面，有几项研究探讨了使用 LLMs/VLMs 设计奖励功能（Yu 等人，2023a；Katara 等人，

2023；Ma 等人，2023），生成数据以促进政策学习（Kumar 等人，2023；Du 等人，2023），或作为奖励

功能的一部分（Sontakke 等人，2023）。这些工作与 RL 和 IL 等训练框架一起，将有助于开发高效的机器

人控制器。

现场优化：由于意外和不可预测的环境条件，在机器人技术中执行较长的任务步骤非常困难。因此，机器

人技术领域面临的一个重大挑战是通过将任务计划与实时环境数据相结合，动态调整和完善机器人技能。

例如，（Ahn 等人，2022b）提出了一种通过视觉信息计算行动可行性（即承受能力）并与计划任务进行比

较的方法。此外，还有一些方法侧重于让 LLM 输出任务步骤的前置条件和后置条件（如对象的状态及其相

互关系），以优化任务步骤的执行（Zhou 等人，2023c），并检测前置条件错误，以便对任务计划进行必要

的修改（Raman 等人，2023）。这些策略旨在通过整合环境信息，在任务计划或控制器层面调整机器人的

行动，从而实现以环境为基础的机器人执行。

对话代理：在创建会话机器人的过程中，LLM 可以帮助机器人与人类进行自然的、对上下文敏感的互动（

Ye 等人，2023a；Wake 等人，2023f）。这些模型处理并生成模仿人类对话的反应，使机器人能够参与有意

义的对话。此外，LLM 在估计语句的概念属性（Hensel 等人，2023 年；Teshima 等人，2022 年）和情感属

性（Zhao 等人，2023 年；Yang 等人，2023b 年；Wake 等人，2023d 年）方面也发挥了重要作用。这些属
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性有助于理解人类的意图并生成有意义的手势，从而提高人机交流的自然度和效率。

导航代理：机器人导航的研究由来已久，主要集中在基于地图的路径规划和用于创建环境地图的同步定位

与绘图（SLAM）等核心方面。这些功能已成为机器人操作系统（ROS）等广泛使用的机器人中间件的标准

功能（Guimarães 等人，2016 年）。

虽然传统的导航技术在许多机器人应用中仍然很普遍，但它们通常依赖于静态或预先创建的地图。最近，人

们对先进技术的兴趣日益浓厚，这些技术利用计算机视觉和自然语言处理等领域的突破，使机器人能够在更

具挑战性的环境中导航。其中一项具有代表性的任务是物体导航（Chaplot 等人，2020a；Batra 等人，2020

；Gervet 等人，2023；Ramakrishnan 等人，2022；Zhang 等人，2021），机器人使用物体名称而不是地图坐

标进行导航，这就要求在环境中将物体名称视觉化。此外，最近人们还关注
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图 13：集成了 ChatGPT 任务计划器的机器人教学系统概览。整个过程包括两个步骤：任务规划，即用户使

用任务规划器创建动作序列，并在必要时通过反馈调整结果；演示，即用户直观演示动作序列，以提供机

器人操作所需的信息。视觉系统收集用于机器人执行的视觉参数。

在基础模型的基础上，为机器人在完全陌生的新环境中进行零距离导航的技术，即所谓的零距离物体导航

（Gadre等人，2023年；Dorbala等人，2023年；Cai等人，2023年）。此外，视觉语言导航（VLN）（

Anderson 等人，2018a）也是一项具有代表性的任务，其任务涉及在先前未见过的真实世界环境中通过自然

语言指令导航一个代理（Shah 等人，2023a；Zhou 等人，2023a；Dorbala 等人，2022；Liang 等人，2023；

Huang 等人，2023b）。VLN 解释的是句子而非对象名称，例如 "去左边的卫生间"，因此需要更高的功能来

解析输入文本（Wang 等人，2019）。

基础模型的出现通过加强对人类语言指令的理解和对环境信息的视觉解读，促进了这种自适应即时导航技术

的发展。6.2.2 对具有代表性的 VLN 研究进行了更详细的解释。

6.2.2 实验和结果。

An accumulating body of evidence suggests that recent VLMs and LLMs have promising capabilities for symbolic 

task planning (e.g., what-to-do).然而，每项任务都需要低层次的控制策略（如 "怎么做"）才能实现与环境的成

功互动。虽然强化学习和模仿学习是以数据驱动方式学习策略的 有 效 方法，但另一种有前途的方法是通过

现场演示直接从人类那里获取策略，这种方法被称为 "观察学习"（Learning-from-Observation）（Wake 等人

，2021a；Ikeuchi 等人，0）。在本节中，我们将介绍一项使用 ChatGPT 进行任务规划的研究，并通过将负

担能力信息参数化来丰富规划，从而促进有效而精确的执行（图 13）。
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管道由两个模块组成：任务规划和参数化。在任务规划中，系统会收到语言指令和工作环境描述。These 
instructions, along with a predefined set of robot actions and output specifications, are compiled into a 
comprehensive prompt provided to ChatGPT, which then generates a sequence of decomposed tasks with their 
textual descriptions (Fig. 13; left pane).Notably, we employ a few-shot approach, meaning ChatGPT is not trained on 
this task, offering an advantage in applicability as it eliminates the need for hardware-dependent data collection and 

model training.此外，输出中的文本描述
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图 14：通过自动生成的反馈调整输出序列的示例。我们使用开源模拟器 VirtualHome 进行实验。在给定 "拿

起桌上的派，用炉子加热 "的指令后，任务规划器会规划 VirtualHome 中提供的一系列功能。如果检测到执

行过程中出现错误，任务规划器将根据自动生成的错误信息修正其输出。

用户可以根据需要检查和调整结果，这对于安全稳健地运行至关重要。图 14 显示了在 VirtualHome（Puig 

等人，2018 年）基础上进行的代理模拟的定性结果。结果表明了任务计划的合理性及其调整输出的灵活性

，表明我们的方法具有广泛的适用性。

虽然任务规划器能保证任务序列之间的一致性，但现实中的成功操作需要详细的参数。例如，抓取类型对

于搬运容器并同时将容器中的物品洒出至关重要，但在模拟器中，这样的参数往往会被忽略（见图 14 中抓

取馅饼的动作）。因此，在我们的机器人系统中，用户需要直观地演示每个动作（图 13；右窗格）。我们

的视觉系统会从视频中提取执行任务所需的预定义参数（Wake 等人，2021b）。值得注意的是，我们的机

器人系统并不是为了完全复制人类动作（即远程操作）而设计的，而是为了应对真实世界中的各种条件变

化，例如物体位置的变化。因此，从人类演示中提取的参数并非精确的运动路径，而是决定有效环境运动

的承受力信息（例如，避免碰撞的航点（Wake 等人，2023a）、抓握类型（Wake 等人，2023e）和上肢姿

势（Sasabuchi 等人，2021；Wake 等人，2021a））。上肢的姿势对于具有高自由度的机器人至关重要，其

设计目的是为与操作机器人共存的人类提供可预测的姿势。具有承受能力的任务序列被转化为通过强化学

习获得并由机器人执行的可重复使用的机器人技能序列（Takamatsu 等人，2022 年）。

将 LLM 与 VLM 相结合，可将 LLM 驱动的任务规划扩展为功能更全面的机器人系统。在这里，我们展示了

一个例子，在多模态输入背景下，我们使用 GPT-4V(ision) 来扩展上述任务规划器（图 15），人类执行的动
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作 将 由 机 器 人 复 制 。 本 文 仅 展 示 了 部 分 提 示 。 整 个 提 示 可 在  microsoft.github.io/GPT4Vision-Robot-

Manipulation-Prompts 上找到。

该管道获取演示视频和文本，然后输出机器人动作序列。视觉分析器旨在了解视频中人类所做的动作。我

们使用 GPT-4V 并提供提示，以典型的人机交流方式生成文本指令。

https://microsoft.github.io/GPT4Vision-Robot-Manipulation-Prompts/
https://microsoft.github.io/GPT4Vision-Robot-Manipulation-Prompts/
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图 15：利用 GPT-4V 和 GPT-4 的多模式任务计划器概览。该系统处理视频演示和文本指令，生成供机器人执

行的任务计划。

图 16：视频分析仪输出示例。以固定的时间间隔提取五帧图像并输入 GPT-4V。我们将在第 6.2.2 节介绍整

个流程。

用户可以通过输入功能对 GPT-4V 的识别结果进行反馈，以便进行修正。这一功能旨在提高识别结果的准

确性，同时也使操作更加稳健。

接下来，场景分析器根据指令和第一帧视频数据（或环境图像）将预期工作环境编译成文本信息。这些环

境信息包括 GPT-4V 可识别的物体名称列表、物体的可抓取属性以及物体之间的空间关系。虽然这些计算

过程在 GPT-4V 中是一个黑盒子，但这些信息是根据 GPT-4V 的知识和输入的图像/文本输出的。图 17 显示

了场景分析器的输出示例。如图所示，GPT-4V 成功地选择了与操作相关的对象。例如，当人类在桌子上移

动垃圾容器时，输出中会包含一张桌子，而在打开冰箱的任务中则忽略了桌子。这些结果表明，场景分析
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器根据人类的操作对场景信息进行了编码。我们提示 GPT-4V 解释对象选择过程的结果以及这些选择背后

的原因。在实践中，我们发现这种方法产生了合理的输出结果。最后，根据给定的文字说明和环境信息，

任务规划器会输出一系列任务（Wake 等人，2023c）。
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图 17：利用 GPT-4V 的场景分析器输出示例。我们将在第 6.2.2 节中介绍我们的整个流程。

机器人导航的化身代理。视觉语言导航（VLN）是指在真实的三维环境中，导航化身代理执行自然语言指

令 的 任 务 。 在 三 维 环 境 中 导 航 （ Zhu 等 人 ， 2017a ； Mirowski 等 人 ， 2016 ； Mousavian 等 人 ， 2018 ；

Hemachandra 等人，2015）是在物理世界中发挥作用的移动智能系统的一项基本能力。在过去的几年中，人

们提出了大量的任务和评估协议（Savva 等人，2017；Kolve 等人，2017；Song 等人，2017；Xia 等人，

2018；Anderson 等人，2018a），总结如下（Anderson 等人，2018b）。VLN（Anderson 等人，2018a）侧重

于真实三维环境中的语言导航。为了解决 VLN 任务，（Anderson 等人，2018a）建立了一个基于注意力的序

列到序列基线模型。然后（Wang 等人，2018）引入了一种混合方法，结合了无模型和基于模型的强化学习

（RL），以提高模型的泛化能力。最后，（Fried 等人，2018）提出了一种扬声器跟随者模型，该模型采用

了数据增强、全景动作空间和针对 VLN 的修正波束搜索，在 Room-to-Room 数据集上确立了当前最先进的性

能。在先前工作的基础上，我们在（Wang 等人，2019 年）中提出了针对 VLN 的强化跨模态匹配（RCM）

。RCM 模型建立在（Fried 等人，2018 年）的基础上，但在许多重要方面有所不同：（1）RCM 将新颖的

多奖赏 RL 与 VLN 的模仿学习相结合，而 Speaker-Follower 模型（Fried 等人，2018 年）仅使用监督学习，

如（Anderson 等人，2018a）。(2) RCM 推理导航器执行跨模态接地，而不是单模态输入的时间注意机制。
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(3) RCM 匹配批判器在架构设计上与 Speaker 类似，但前者用于为 RL 和 SIL 训练提供循环重构内在奖励，

而后者则用于增强监督学习的训练数据。在（Wang 等人，2019）一文中，我们研究了如何解决该任务的三

个关键领导板问题：跨模态接地、不合理反馈和泛化问题。如图 18 所示，我们提出了一种新颖的 "强化跨

模态匹配"（Reinforced Cross-Modal Matching）方法，该方法可强化跨模态匹配。
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教学

右转，朝厨房走去

。然后左转，经过

一张桌子，进入走

廊。沿着走廊走，

转入右侧没有门的

入口。在厕所前停

下。

初始位置  目

标位置

当 地

视 觉

场景
自上而下视

图中的全球

轨迹

演示路径 A 已执行 路径 

B 已执行 路径 C

图 18：VLN 任务的嵌入式代理演示（Wang 等人，2019 年）。图中显示了自上而下视图中的指令、本地视

觉场景和全局轨迹。代理无法访问自上而下视图。路径 A 是遵循指令的演示路径。路径 B 和 C 是代理执行

的两条不同路径。

通过强化学习（RL）实现局部和全局接地。特别是，我们使用匹配批评者提供内在奖励，以鼓励指令和轨

迹之间的全局匹配，并使用推理导航器在本地视觉场景中执行跨模态接地。在 VLN 基准数据集上进行的评

估表明，我们的 RCM 模型在 SPL 上比以前的方法高出 10%，达到了新的一流水平。为了提高所学策略的

通用性，我们进一步引入了自我监督模仿学习（SIL）方法，通过模仿自身过去的良好决策来探索未知环境

。我们证明，SIL 可以逼近更好、更有效的策略，从而极大地缩小已见环境与未见环境之间的成功率差距（

从 30.7% 降至 11.7%）。此外，在（Wang 等人，2019）一文中，我们引入了一种用于探索的自监督模仿学

习方法，以明确解决泛化问题，而这一问题在之前的工作中并没有得到很好的研究。与这项工作同时进行

的还有（Thomason 等人，2018；Ke 等人，2019；Ma 等人，2019a,b）从多方面研究了  VLN 任务，（

Nguyen 等人，2018）引入了 VLN 任务的变体，即在需要时通过请求语言协助来寻找对象。需要注意的是

，我们是第一个提出为 VLN 任务探索未知环境的人。

6.3 医疗保健

在医疗保健领域，LLM 和 VLM 可以充当诊断代理、病人护理助手，甚至是治疗辅助工具，但它们也承担

着独特的责任。人工智能代理在改善患者护理和挽救生命方面潜力巨大，但同样危险的是，它们的滥用或

仓促部署可能会危及全球成千上万或数百万人的生命。我们将讨论人工智能代理在医疗保健领域的一些前
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景广阔的发展路线，同时也会讨论一些面临的主要挑战。

诊断代理。由于对医学专家的高需求以及 LLMs 帮助分流和诊断病人的潜力，将 LLMs 作为医疗聊天机器

人用于病人诊断最近引起了极大关注（Lee 等人，2023 年）。对话代理，尤其是那些能够向来自不同患者群

体的广大人 群 有效传达重要医疗信息的对话代理，有可能为历史上的弱势群体或边缘化群体提供公平的医

疗服务。此外，世界各地的医生和医疗系统大多负担过重、资源不足，导致全球数亿人无法获得足够的医疗

服务（世界卫生组织和世界银行，2015 年）。诊断制剂为改善数百万人的医疗保健提供了一个特别有利的

途径，因为它们可以被制造成具有理解各种疾病的能力。
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语言、文化和健康状况。初步结果表明，通过利用大规模网络数据，可以训练出具有医疗保健知识的 LMM

（Li 等人，2023f）。尽管这是一个令人兴奋的方向，但诊断代理的前景并非没有风险。我们将在下文中强

调医疗环境中的幻觉风险，以及潜在的解决途径。

知识检索代理。在医疗领域，模型幻觉尤其危险，甚至可能导致严重的病人伤害或死亡，这取决于错误的严

重程度。例如，如果病人错误地接受了一项诊断，而诊断结果表明他们并没有实际患有的疾病，这可能会导

致灾难性的后果。这包括推迟治疗或治疗不当，或在某些情况下完全缺乏必要的医疗干预。未诊断或误诊病

情的严重性会导致医疗费用增加，延长治疗时间，造成进一步的身体负担，在极端情况下还会造成严重伤害

甚至死亡。因此，能够利用代理更可靠地检索知识（Peng 等人，2023 年）或以检索为基础的方式生成文本

（Guu 等人，2020 年）的方法是大有可为的方向。将诊断代理与医学知识检索代理配对，有可能显著减少

幻觉，同时提高诊断对话代理的响应质量和准确性。

远程医疗和远程监控。基于代理的人工智能在远程医疗和远程监控领域也有着巨大的潜力，它可以改善医疗

服务的可及性，改善医疗服务提供者与患者之间的沟通，提高效率并降低医患频繁互动的成本（Amjad 等

人，2023 年）。初级保健临床医生花费大量时间筛选患者信息、报告和电子邮件，而这些信息、报告和电

子邮件往往与他们无关或没有必要查看。让支持代理帮助分流来自医生、患者和其他医疗服务提供者的信息

，并帮助突出各方的重要信息，是大有可为的。通过让代理人工智能系统与患者、临床医生和其他人工智

能代理进行协调，远程医疗保健和数字医疗保健行业有望迎来一场巨大的变革。

6.3.1 当前的医疗保健能力

图像理解。图 19 展示了 GPT-4V 等现代多模态代理在医疗保健领域的现有能力和局限性。我们可以看到，

虽然 GPT-4V 对医院护理所涉及的设备和程序拥有丰富的内部知识，但它并不总是能对用户提出的更具说

明性或诊断性的询问做出回应。

视频理解。我们从两个方面研究了 VLM 代理在医疗视频理解方面的性能。首先，我们研究了 VLM 代理在

临床空间中识别重要病人护理活动的能力。其次，我们探讨了 VLM 在超声波等技术性较强的视频中的应用

。具体来说，在图 20 中，我们展示了 GPT-4V 目前在医院护理和医疗视频分析方面的一些功能和局限性。

6.4 多模式代理

整合视觉和语言理解对于开发复杂的多模态人工智能代理至关重要。这包括图像字幕、视觉问题解答、视频

语言生成和视频理解等任务。我们的目标是深入研究这些视觉语言任务，探索它们在人工智能代理方面的领

先地位和机遇。

6.4.1 图像语言理解与生成
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图像语言理解是一项涉及用语言解释给定图像中的视觉内容并生成相关语言描述的任务。这项任务对于开发

能以更像人类的方式与世界互动的人工智能代理至关重要。其中最流行的任务包括图像标题（Lin 等人，

2014 年；Sharma 等人，2018 年；Young 等人，2014 年；Krishna 等人，2016 年）、指代表达（Yu 等人，

2016 年；Karpathy 等人，2014 年）和视觉问题解答（Antol 等人，2015 年；Ren 等人，2015 年；Singh 等

人，2019 年）。

最近，人们提出了知识密集型视觉问题解答任务，如 OKVQA（Marino 等人，2019 年）、KB- VQA（Wang 

等人，2015 年）、FVQA（Wang 等人，2017 年）和 WebQA（Chang 等人，2021 年）。多模态
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图 19：在医疗图像理解领域使用 GPT-4V 时的提示和回答示例。从左至右：（1）护士和医生进行 CT 扫描

的图像；（2）不规则心电图扫描的合成图像；（3）来自 ISIC（Codella 等人，2018 年）皮肤病变数据集的

图像。我们可以看到，GPT-4V 拥有丰富的医学知识，能够对医学图像进行推理。然而，由于安全训练的原

因，它无法对某些医学图像做出诊断。

代理应该能够识别图像中的物体，理解它们之间的空间关系，生成关于场景的准确描述性句子，并利用推理

技能处理知识密集型的视觉推理。这不仅需要物体识别能力，还需要对空间关系、视觉语义有深刻的理解，

并能将这些视觉元素映射到语言结构中，与世界知识融为一体。

6.4.2 视频和语言理解与生成

视频语言生成。视频字幕或视频故事是为视频帧流生成一系列连贯句子的任务。受在视频和语言任务中成

功使用递归大型基础模型的启发，代理驱动增强模型的变体在视频语言生成任务中显示出良好的效果。最

根本的挑战在于，神经编码器-解码器模型的强大性能并不能很好地推广到视觉故事制作中，因为这项任务

需要充分理解每幅图像的内容以及不同帧之间的关系。该领域的一个重要目标是创建一个代理感知的文本

合成模型，该模型可以高效地对帧序列进行编码，并生成拓扑上连贯的多句子段落。

视频理解。视频理解将图像理解的范围扩展到动态视觉内容。这涉及到对视频中的帧序列进行解释和推理，

通常还要结合附带的音频或文本信息。代理应能与视觉、文本和音频等各种模式进行交互，以展示其对视

频内容的高级理解能力。该领域的任务包括视频字幕、视频问题解答和活动识别等。视频理解方面的领先优

势是多方面的。它们包括视觉和语言内容的时间对齐、长帧序列的处理以及对随着时间推移而展开的复杂
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活动的解释。在音频方面，代理可以处理口语、背景噪音、音乐和语音语调，从而理解视频内容的情绪、

背景和微妙之处。
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图 20：在医疗保健视频理解领域使用 GPT-4V 时的提示和响应示例。我们以 2x2 网格的形式输入示例视频

，并叠加了标明帧顺序的文本。在前两个示例中，我们提示 GPT-4V 检查视频中的帧，以检测志愿者病人的

临床床旁活动。在最后一个示例中，我们尝试提示 GPT-4V 评估一段超声心动图视频，但由于 GPT-4V 接受

过安全培训，因此没有提供详细的回复。为了清晰起见，我们将描述相关活动的文字加粗，并缩写不必要的

模型回答。为了保护个人隐私，我们将个人面孔涂成灰色。

图 21：交互式多模态代理包括四大支柱：交互、语音、视觉和语言。协同驾驶代理由不同的服务组成。1) 

交互服务有助于为自动操作、认知和决策打造一个统一的平台。2) 音频服务将音频和语音处理整合到应用

程序和服务中。3) 视觉服务可识别和分析图像、视频和数字墨水中的内容。4) 语言服务从结构化和非结构

化文本中提取意义。

视频中出现的是哪种临床床旁

活动？

视频中出现的是哪种临床床旁

活动？

您分享的图片似乎是一段视频中

的画面，这段视频演示了病人在

床上翻身的过程，可能是为了防

止褥疮或让病人感到舒适。这在

医院环境中是一种常见的程序，

因为病人可能长时间无法移动或

卧床不起。这项活动通常由医护

人员进行，以保持病人皮肤的完

整性并促进血液循环。它包括将

病人从一侧移到另一侧，并调整

他们在床上的位置。

这一系列图像似乎显示了一名医

护人员正在协助一名病人从医院

病床站立转移到椅子或轮椅上。

这是医疗机构中常见的床边活动

，在这种情况下，行动不便的病

人需要帮助才能安全地从床上移

到椅子上......

视频中发生了什么？

您上传的图像似乎是超声波视

频中四个帧的汇编，显示了帧  

0、帧 1、帧 2 和帧  3 所指示的

帧 的进展。超声波成像是医学

中常用的诊断工具，用于观察

内部...

这是超声心动图，有什么异常吗

？

作为人工智能，我没有资格解读

超声心动图等医学图像...
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以前的工作主要是利用现有的视频语言训练数据建立视频基础模型（Li 等人，2020 年，2021b；Fu 等人，

2022 年；Bain 等人，2021 年；Zellers 等人，2021 年，2022 年；Fu 等人，2023 年）。然而，由于这些数据

集的有限性和不一致性，支持此类训练管道和功能十分困难。视频基础模型在设计时采用了遮蔽式和对比

式预训练目标，之后再根据各自的任务进行调整。尽管这些模型在多模态基准测试中取得了不俗的成绩，

但在纯视频任务（如动作识别）中却遇到了困难，因为它们依赖于从嘈杂的音频转录中建立的有限视频文

本数据。这种局限性还导致大型语言模型缺乏一般所具备的鲁棒性和细粒度推理能力。

其他方法与图像语言理解中使用的方法类似，都是利用大型语言模型的强大推理能力和广泛知识来改进视

频解释的不同方面。ChatGPT 和 GPT4 等纯语言模型或 GPT4-V 等图像语言模型简化了视频理解任务，它们

将音频、视频和语言模式视为单独的可解释输入数据类型，并将代理定位为强大的开源模型。例如，（

Huang 等人，2023c；Li 等人，2023g）通过使用开源视觉分类/检测/字幕模型将视频内容文本化，将视频理

解转化为自然语言处理（NLP）的问题解答表述。(Lin等人，2023）将GPT4-V与视觉、音频和语音方面的

专业工具整合在一起，以促进复杂的视频理解任务，如在长视频中编写人物动作和行为脚本。

并行研究探索从大型模型中生成比例数据集，然后在生成的数据上应用视觉指令调整（刘等人，2023c；李

等人，2023c；朱等人，2023）。随后，大量音频、语音和视觉专家感知模型被用于口头视频。语音由自动

语音识别工具转录，视频描述和相关数据由各种标签、基础和字幕模型生成（Li 等人，2023g；Maaz 等人

，2023；Chen 等人，2023；Wang 等人，2023f）。这些技术展示了在生成的数据集上对视频语言模型进行

指导调整可如何提高视频推理和交流能力。

6.4.3 实验和结果

• 知识密集型模型：如 INK（Park 等人，2022 年）和 KAT（Gui 等人，2022 年a）中介绍的那样，神

经知识密集型任务包含人类注释的所需知识，以支持知识密集型检索任务。

• 多模态代理：人们对变色龙（Chameleon）（Lu 等人，2023 年）和 MM-React（Yang 等人，2023 

年c）等多模态语言模型的兴趣与日俱增。

• 视觉指令调整：VCL（Gui 等人，2022b）、Mini-GPT4（Zhu 等人，2023）、MPLUG-OWL（Ye 等

人，2023b）、LSKD（Park 等人，2023c）生成图像级指令调整数据集。

知识密集型代理。如图 22 和图 23 所示，基于知识的视觉问题解答和视觉语言检索任务是多模态机器学习

中具有挑战性的任务，需要图像内容之外的其他知识。最近关于大规模转换器的研究主要集中在最大限度地

提高模型参数存储信息的效率。本研究方向探索的是另一个方面：多模态变换器能否在决策过程中使用显性

知识。基于变换器的预训练方法在跨模态隐式学习知识表征方面取得了显著的成功。然而，传统方法（主要

是单模态方法）对知识检索和随后的答案预测进行了研究，提出了有关检索知识的质量和相关性以及使用内

隐和外显知识整合推理过程的问题。为了解决这些问题，我们引入了知识增强转换器（KAT），该转换器

在 2022 年 OK-VQA 开放域多模态任务中的表现比其他转换器高出 6%。KAT 采用编码器-解码器结构，将
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来自 GPT3 的隐式知识与来自网站的显式知识相结合，并允许在生成答案时同时使用两种知识类型进行推理

。 此 外 ， 结 合 显 性 知 识 还 能 增 强 模 型 预 测 的 可 解 释 性 。 代 码 和 预 训 练 模 型 可 在  

https://github.com/guilk/KAT 上获取。

视觉语言转换器代理。接下来，我们将介绍 "从字幕训练视觉语言转换器"（VLC）模型（Gui 等人，2022b

），这是一种完全使用图像字幕对进行预训练的转换器。尽管 VLC 只使用了一个简单的线性投影层进行图

像嵌入，但与其他依赖对象检测器或有监督 CNN/ViT 网络的方法相比，VLC 在各种视觉语言任务中都取得

了极具竞争力的结果。

https://github.com/guilk/KAT
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图 22：密集神经知识（INK）（Park 等人，2022 年）任务示例，该任务利用知识从一组候选文本中识别出

与图像相关的文本。我们的任务涉及利用从网络和人类注释知识中检索到的视觉和文本知识。

图 23 ：KAT 模型（Gui 等人，2022a ）使用基于对比学习的模块从显性知识库中检索知识条目，并使用 

GPT-3 检索具有支持证据的隐性知识。知识的整合由相应的编码转换器处理，并通过端到端训练与推理模

块和解码转换器共同生成答案。
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图 24：VLC 模型的整体结构（Gui 等人，2022b）。我们的模型由三个模块组成：(1) 特定模态投影。我们

使用简单的线性投影来嵌入补丁图像，并使用单词嵌入层来嵌入标记化文本；(2) 多模态编码器。我们使用

从 MAE（He 等人，2022 年）初始化的 12 层 ViT（Dosovitskiy 等人，2021 年）（ImageNet-1K，无标签）

作为骨干；(3) 特定任务解码器。我们通过掩码图像/语言建模和图像-文本匹配来学习多模态表征，这仅在预

训练中使用。我们使用双层 MLP 对下游任务的多模态编码器进行微调。重要的是，我们发现遮蔽图像建模

目标在整个第二阶段预训练中都很重要，而不仅仅是视觉转换器的初始化。

通过广泛的分析，我们探索了 VLC 作为视觉语言转换器代理的潜力。例如，我们发现 VLC 的视觉表征对 

ImageNet-1K 分类非常有效，而且我们的可视化结果证实，VLC 可以准确地将图像补丁与相应的文本标记

相匹配。随着训练数据的增加，VLC 的性能也在不断提高，这凸显了开发大规模、弱监督、开放领域视觉

语言模型的巨大潜力。

6.5 视频语言实验

为了了解将预先训练好的图像-LLMs 转换用于视频理解的实用性，我们对用于视频字幕的 InstructBLIP（Dai 

等人，2023 年）进行了时间扩展和微调。具体来说，我们使用与 "时间冻结"（Frozen in Time）（Bain 等人

，2021 年）相同的分时空注意方案扩展 InstructBLIP 的视觉编码器（EVA-CLIP-G（Sun 等人，2023 年 b）

），并在训练期间冻结 Q 形成器和 LLM（Flan-T5-XL（Chung 等人，2022 年））。我们冻结视觉编码器的

所有空间层，同时在字幕训练期间保持时间层不冻结。这样，我们的模型就可以将图像和视频作为输入（与 

InstructBLIP 的图像级性能相匹配）。我们在 WebVid10M（Bain 等人，2021 年）的 500 万个视频字幕子集

上进行训练。我们在图 25 中展示了两个输出示例。然而，现有的代理无法完全理解视频内容中精确、精细

的视觉细节。视觉指令调整方法也有类似的局限性，它们缺乏一般的、人类水平的感知能力，而这些能力仍

有待多模态模型和代理来解决。

经过指令调整的模型在准确概括视频中的可见动作和识别动作（如图 25 中的 "坐在长椅上的人"）方面表现
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出色。但是，它们有时会添加错误的细节，如 "人对着镜头微笑"，这暴露了在捕捉对话主题或视频氛围方面

的不足，而这些元素对于人类观察者来说是显而易见的。这一不足凸显了另一个关键的局限性：忽略了音

频和语音模式，而这些模式可以丰富视频理解的语境，有助于更准确的解读并防止此类错误表述。要弥合这

一差距，就需要对现有模式进行全面整合，使多模式代理的理解能力达到与人类感知相近的水平，并确保

以完全多模式的方法进行视频解读。
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为了让他感觉更好，您建议他做些什么？
简要描述场景

画面中，一个人和朋友坐在公园的长椅上。他穿着一

件蓝色衬衫和一条蓝色牛仔裤。他一手拿着一瓶水，

一手拿着一杯咖啡。此 人 正看着镜头，对着镜头微

笑。这个人可能由于最近发生的事件或情况而感到沮

丧、焦虑或压力。他可能想从繁忙的工作中抽身出来

，放松一会儿。他们可能想散散步、读读书、听听音

乐或打个盹，让自己感觉好一些。患者可能还想与信

任的朋友或家人倾诉，分享自己的感受，并为他们提

供情感支持。

雪地里奔跑的红狐狸

狐狸最后做了什么？

跳。

图 25：使用 InstructBLIP 视频微调变体时的提示和回答示例（方法见第 6.5 节）。我们的模型能够生成描述

场景的长篇文字回复，并能回答与视频中事件的时间性相关的问题。

图 26：第 6.5 节中描述的音频多模态代理。幻觉内容以红色标出。我们使用 GPT-4V 生成 1) 带有视频帧的

视频聊天摘要；2) 带有帧标题的视频摘要；3) 带有帧标题和音频信息的视频摘要。
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图 27：交互式多模态代理结合了视觉、音频和文本模式来理解视频。我们的管道可以挖掘出硬负面幻觉，

从而为 VideoAnalytica 挑战赛提供高难度查询。关于交互式音视频语言代理数据集的更多相关细节，请参见

第 9.2 节。

使用 GPT-4V 的音视频语言代理。然后，我们按照（Lin 等人，2023 年）中概述的方法，评估了 GPT-4V 

作为多模态代理的能力，该代理将视觉、音频和语音整合在一起，能够细致入微地精确理解视频。图 26 所

示的结果比较了各种视频代理在视频摘要任务中的表现。视频指示调整模型（Li 等人，2023g）提供了准确

的内容，但在全面性和细节方面有所欠缺，缺少具体的动作，例如有条不紊地使用扫把测量树的高度。

为了提高视频描述的准确性，我们使用 GPT-4V 给帧添加字幕，而音频及其转录则来自 OpenAI Whisper 模

型。然后，我们提示 GPT-4V 仅使用帧标题创建视频摘要，然后同时使用帧标题和音频转录创建视频摘要

。最初，我们观察到，仅使用帧标题可能会导致捏造事件，例如第三段中有人咬住了一根棍子。在视频摘
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要中，这些不准确的描述依然存在，例如 "他俏皮地一扭，咬住棍子，同时水平握住棍子"。在没有音频输入

的情况下，代理无法纠正这些字幕错误，从而造成语义正确但视觉误导的描述。
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然而，当我们向代理提供音频转录时，它能准确地描述内容，甚至能捕捉到详细的物理动作，如 "握住与身

体垂直的扫把并向下旋转"。这种程度的细节信息量明显更大，能让观众更清楚地了解视频的目的和关键细

节。这些发现凸显了整合音频、视频和语言交互以开发高质量多模态代理的重要性。GPT-4V 为实现这种先

进的多模态理解和交互奠定了良好的基础。

使用 GPT-4V 的嵌入式多模态代理。如图 27 所示，我们主要使用 StackOverflow 获取初始问题，然后使用 "

必应搜索 "API 获取与问题相对应的相关视频和音频。接下来，我们主要使用 GPT-4V 获取相关文本信息和

高级视频描述。另一方面，我们通过 ASR 将关键帧音频转为关键帧的低级片段描述。最后，我们使用 GPT-

4V 生成令人信服的 "幻觉"，作为视频问答任务的硬否定查询。我们支持视频当前帧中的互动和问题解答，

以及整体高级视频描述的总结。在推理过程中，我们还通过网络搜索结合外部知识信息来提高回答能力。

GPT-4V 的主要提示信息如下。为清晰起见，整个提示信息以缩排方式显示，长达一页多。

GPT-4V 是一款辅助工具，可为能听不能看的视障人士提供描述性、信息性和全面的视频细

节。GPT-4V 的任务是通过合成给定的注释来创建高质量、高密度的视频描述，并将其输出

为 JSON 格式。具体来说，GPT-4V 将获得用于搜索视频的原始查询、视频标题、描述、音

频转录以及视频中特定时间的潜在嘈杂描述。同一视频的不同片段被注释为"[时间开始 - 时

间结束（秒）] '文本'"。利用所有的转录和描述来推理视频中可能发生的确切细节和视觉演

示。GPT-4V 将根据需要合并或分割时间戳，以提供最佳的视频分割效果。
对 GPT-4V 输出的期望：
1. 以动作为导向的描述：优先考虑音频中暗示的合理动作、动作和肢体演示，通过动态视

觉线索丰富叙事内容。

2. 完整的视频覆盖：提供连续、一致的音频描述体验，覆盖视频的每一时刻，确保没有任

何内容未被描述。

3. 简洁分段：用重点突出、简洁明了的片段（每个片段 1-2 句）进行描述，既能有效传达视

觉动作，又不会过于详细。

4. 语境视听合成：将口语音频内容与推断出的视觉元素无缝融合，形成反映潜在屏幕活动

的叙事。

5. 想象力丰富、似是而非的推测：在描述中加入有创意且可信的视觉细节，与音频相呼应

，增强对场景的理解。

6. 精确的时间码对应：将描述性片段与相应的时间码对齐，确保推测的视觉细节与音频叙

述的时间线同步。

7. 自信的叙述方式：在叙述时要有把握，就像所推测的视觉效果正在发生一样，给听众以

信心。

8. 省略不合情理的细节：排除不符合所提供的视听信息所建立的背景的物体或事件的描述

。
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最终输出应采用 JSON 格式的结构，其中包含一个字典列表，每个字典详细记录一段视频。

最终输出应采用 JSON 格式的结构，其中包含一个字典列表，每个字典详细记录一段视频。

[ 'start'：<start-time-in-seconds>, 'end'：<end-time-in-seconds>, 'text'："<此处为您详

细的单句视听描述>"]

MC 创建：我们的任务是为视频到文本检索任务创建多选题，通过查看标题和阅读音频

转录即可轻松解决这些问题。为此，我们将给出原始查询，以获取视频、描述、音频转录

以及视频中特定时间段可能存在的嘈杂描述。
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• 音频转录格式：-[开始-结束时间（秒）] "转录"

• 噪音描述格式： - [时间（秒）] "描述"

我们恳请 GPT-4V 生成四个查询，其中主查询与视频内容一致，其他三个否定查询与我们

的主查询有细微差别。在选择主查询时，不应简单地听取音频转录，例如，原始查询文本

包含在音频转录中。底片应与视频内容密切相关，但又不完全一致，需要对视频有直观的

理解才能区分。例如，以细微的方式修改语义，使人们在选择原始查询时需要观看视频而

不仅仅是收听。用类似标题的语句编译四个查询，第一个是重新表述的原始查询。

逐步思考如何利用视频中的信息提出否定性陈述。并证明负面查询是不正确的，但仍然是

引人注目的选择，需要对视频有细致入微的理解。以及人类如何不会意外地选择否定而不

是原始查询。

最后，我们以以下分析和 4 个查询的格式介绍工作。无需生成如何翻译原始查询。

• 视频分析：XXX

• 查询：[查询 1、查询 2、查询 3、查询 4］

• 理由： xxx

6.6 NLP 代理

6.6.1 法学硕士代理

几十年来，识别任务指令并采取行动一直是交互式人工智能和自然语言处理领域的基本挑战。随着近年来

深度学习的发展，人们对联合研究这些领域以改善人机协作的兴趣与日俱增。除其他外，我们确定了三个

具体方向，以改进基于语言的代理：

• 工具使用和知识库查询。这一方向强调了将外部知识库、网络搜索或其他有用工具整合到人工智能

代理推理过程中的重要性。通过利用各种来源的结构化和非结构化数据，人工智能代理可以增强其

理解能力，并提供更准确、更能感知上下文的响应。此外，它还能提高人工智能代理在面对陌生场

景或查询时主动寻找信息的能力，确保做出更全面、更明智的回应。这方面的例子包括 Toolformer

（Schick 等人，2023 年）和 Retrieve What You Need（Wang 等人，2023 年g）。

• 改进代理推理和规划。增强代理的推理和规划能力对于有效的人机协作至关重要。这就需要开发能

够理解复杂指令、推断用户意图和预测潜在未来情景的模型。要做到这一点，可以像 ReAct（姚等

人，2023a）那样要求代理反思过去的行动和失败，或者将代理的思维过程结构化为一种搜索形式

（姚等人，2023b）。通过模拟不同的结果并评估各种行动的影响，代理可以做出更明智的情境感

知决策。

• 结合系统和人类反馈。人工智能代理经常在两种主要环境中工作：一种是提供明确行动效果信号的
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环境（系统反馈），另一种是与人类合作的环境，人类可以提供口头批评（人类反馈）。这一方向

强调了对自适应学习机制的需求，该机制允许代理改进其策略并纠正错误，例如在 AutoGen 中（

Wu 等人，2023 年）。从不同的反馈来源不断学习和适应的能力，可确保代理始终对用户需求有帮

助并与之保持一致。

6.6.2 普通法律硕士代理

几十年来，识别和理解代理内容和自然语言一直是交互式人工智能和自然语言处理领域的一项基本挑战。

随着深度学习技术的不断进步，人们越来越关注
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羊驼培训总体框架
羊驼

图 28：用于训练 Alpaca 模型的训练配方（Taori 等人，2023 年）。在高层次上，现有的 LLM 被用来从较

小的种子任务集合中生成大量的指令跟随示例。然后，生成的指令跟踪示例将被用于对基础模型权重可用

的 LLM 进行指令调整。

为了深入了解代理规划或人类对知识推理和自然语言生成的反馈，我们正在联合研究这两个领域。这些是

许多人机交互代理的关键组成部分，如 "自动生成"（Wu 等人，2023 年）和 "检索你所需要的"（Wang 等人

，2023 年g）。

6.6.3 遵循指导的 LLM 代理人

此外，创建可接受训练以有效遵从人类指令的 LLM 代理已成为一个重要的研究领域。最初的模型使用人类

反馈来训练代理奖励模型，以模拟人类的偏好，这一过程被称为 "人类反馈强化学习"（RLHF）（欧阳等人

，2022 年）。这一过程产生了 InstructGPT 和 ChatGPT 等模型。为了更有效地训练遵循指令的 LLM 代理而不

需要人类标签，研究人员开发了一种更有效的指令调整方法，直接根据指令/响应对训练 LLM 代理。 6或 

Alpaca 等 LLM（Taori et al.）我们在图 28 中展示了整个 Alpaca 训练流水线。

6.6.4 实验和结果

尽管会话系统和自我反馈系统的采用率越来越高，但这些形式的人工智能在根据自身的隐含知识生成符合

事实的正确回应方面仍然表现不佳，因此在推理时往往需要使用网络搜索和知识检索机制等外部工具来增

强其回应。解决这一问题将有助于在许多现实生活应用中为用户创造更具吸引力的体验。在社交会话（如 

修改后的自学指导生

成器

生成任务示例：

指导：描述在雪地里玩耍的方式。

输出：

你们可以打雪仗、玩雪橇、堆雪

人......

自我指导种子任务示例：

指导：集思广益，列出热带岛屿度假

胜地清单。

输出：

- 夏威夷

- 毛里求斯

- 塞舌尔

规模较大的专有或

封闭源 LLM
监督微调

指令遵循范例

预训练的开源 
LLM
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Instagram 和 Facebook 等社交媒体平台上的会话）或问答网站（如 Ask 或 Quora）中，人们通常通过一系列

评论和网络搜索与讨论相关的信息和知识来与他人互动。因此，在这种情况下生成对话转向的任务不是简单

地利用传统的 NLP 模型和任务，而是利用代理通过反映知识搜索和获取的智能行为来生成对话（Peng 等人

，2023 年）。这样，智能代理

6多莉 2.0》博文链接

https://www.databricks.com/blog/2023/04/12/dolly-first-open-commercially-viable-instruction-tuned-llm
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图 29：逻辑转换器代理模型（Wang 等人，2023e）。我们在基于转换器的抽象摘要模型中集成了逻辑推理

模块，以赋予逻辑代理对文本和对话逻辑进行推理的能力，从而使其能够生成更高质量的抽象摘要并减少

事实性错误。

NLP 任务通过在对话过程中添加明确的知识搜索和检索步骤，扩展了任务描述并提高了响应的可解释性。

将这些网络搜索和检索代理作为对话期间的反馈，将有助于进一步加深人类与代理之间的社会互动（Wang 

等人，2023e）。如图 29 所示，我们为转换器语言模型引入了一种新的建模范式，即从输入文本中检测和提

取重要的逻辑结构和信息，然后通过精心设计的多层分级逻辑投影将其整合到输入嵌入中，从而将逻辑结构

注入预训练的语言模型，作为一种 NLP 代理。(Wang等人，2023e）提出了一种新方法，通过逻辑检测、逻

辑映射和分层逻辑投影相结合的方式，为转换语言模型构建逻辑感知输入嵌入，然后开发出一种相应的新建

模范式，可将所有现有转换语言模型升级为逻辑转换器，从而持续提升其性能。通过更深入地理解文本的

逻辑结构，所提出的逻辑转换器代理可 持续实现优于其基准转换器模型的性能。对于人类用户来说，通过

基于代理的对话和信息检索之间的协调，提供有意义和有趣的对话，这些方面往往更为重要。本专题将深

入探讨自然语言处理，讨论在使 LLM 更具代理功能、更适合各种以语言为中心的任务方面取得的进展和领

先优势。

开放域问题解答（QA）系统通常采用 "检索-阅读"（retrieve-then-read）模式，即使用检索器从大型语料库

中检索相关段落，然后由阅读器根据检索到的段落和原始问题生成答案。在（Wang 等人，2023g）一文中

，我们提出了一个简单而新颖的相互学习框架，通过一个名为知识选择器代理的中间模块来提高 "检索-阅读 
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"式模型的性能。细粒度知识选择器融入了 "检索-阅读 "范式，其目标是构建一小部分保留问题相关信息的段

落子集。如图 30 所示，知识选择器代理是作为我们新颖的相互学习框架的一个组成部分进行训练的，该框

架对知识选择器和阅读器进行迭代训练。我们采用了一种简单而新颖的方法，即利用策略梯度来优化知识选

择器代理，利用读者的反馈来训练它选择一个小而精的知识子集。



人工智能代理

勘测多模态交互的前景
预印本

62

图 30：一个拟议的 NLP 代理（Wang 等人，2023g）相互学习框架的架构。在每个纪元中，第 1 阶段和第 2 

阶段交替执行。在第 1 阶段，阅读器模型的参数保持不变，只更新知识选择器的权重。相反，在第 2 阶段

，阅读器模型的参数进行调整，而知识选择器的权重保持不变。

信息丰富的段落集。这种方法避免了野蛮搜索或人工设计的启发式方法，而且不需要任何有注释的查询-文

档对作为监督。我们的研究表明，对阅读器和知识选择器代理进行迭代训练，可以在一些公开领域的问题

解答基准测试中获得更好的预测性能。

7 跨越模式、领域和现实的代理人工智能

7.1 促进跨模态理解的代理

由于缺乏包含视觉、语言和代理行为的大规模数据集，多模态理解是创建通用人工智能代理的一大挑战。

更广泛地说，人工智能代理的训练数据通常是特定模式的。这导致大多数现代多模态系统使用冻结子模态

的组合。一些著名的例子有 Flamingo（Alayrac 等人，2022 年）、BLIP-2（Li 等人，2023 年 c）和 LLaVA

（Liu 等人，2023 年 c），它们都使用了冻结 LLM 和冻结视觉编码器。这些子模块分别在不同的数据集上

进行训练，然后训练适应层，将视觉编码器编码到 LLM 嵌入空间中。为了进一步提高人工智能代理的跨模

态理解能力，很可能需要改变使用冻结 LLM 和视觉编码器的策略。事实上，RT-2 是最近推出的一种视觉

语言模型，它能够在机器人领域内采取行动，当针对机器人和视觉语言任务联合调整视觉编码器和 LLM 时

，其性能得到了显著提高（Brohan 等人，2023 年）。

7.2 跨域理解代理

创建通用代理所面临的一个关键挑战是，不同领域的视觉外观和行动空间各不相同。人类一旦熟悉了现实

世界、视频游戏以及机器人和医疗保健等专业领域的具体细节，就有能力解读来自这些领域的图像和视频
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。然而，现有的 LLM 和 VLM 在训练数据和应用的不同领域之间往往存在显著差异。值得注意的是，当试

图开发一种能有效学习跨领域多个控制系统的单一策略时，训练代理模型来预测特定行动是一个相当大的挑

战。一般来说，在特定领域内应用系统时，大多数现代作品所采用的方法是从预训练的基础模型开始，然后

针对每个特定领域对单独的模型进行微调。这种方法无法捕捉到各领域之间的共性，导致用于训练的数据

总量减少，而无法充分利用各领域的数据。
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7.3 跨模态和跨现实的交互式代理

开发能够在不同现实环境中成功理解和执行任务的人工智能代理是一项持续的挑战，最近在图像和场景生

成方面取得了一些成功（Huang 等人，2023a）。特别是，由于视觉上的差异和独立的环境物理特性，人工

智能代理要同时理解现实世界和虚拟现实环境具有挑战性。在跨现实的背景下，当使用模拟训练的策略处

理现实世界的数据时，模拟到现实的转换是一个特别重要的问题，我们将在下一节讨论这个问题。

7.4 模拟到真实的传输

使在模拟环境中训练的模型能够在现实世界中部署的技术。嵌入式代理，尤其是基于 RL 策略的代理，通常

是在模拟环境中训练出来的。这些模拟环境并不能完全复制真实世界的特征（如干扰、光线、重力和其他物

理特性）。由于模拟与现实之间存在这种差异，在模拟环境中训练出来的模型在应用于现实世界时往往难

以取得良好的效果。这个问题被称为 "模拟到现实 "问题。要解决这个问题，可以采取以下几种方法：

• 领域随机化：领域随机化是一种在模拟环境中随机改变参数（如物体外观、传感器噪声和光学特性

）来训练模型的技术，以预测真实世界的不确定性和变化（Tobin 等人，2017 年）。例如，在训练

基于 RL 的抓取技能时，在物体形状中引入随机性可导致一种能够适应不同形状物体的策略（Saito 

等人，2022 年）。

• 领域适应：领域适应或领域转移是一种技术，它通过使用大量模拟图像和较小的真实世界图像集来

训练模型，从而弥合模拟领域和真实世界领域之间的差距。在实际环境中，由于难以准备跨领域的

配对图像，因此采用了无配对图像到图像的转换方法，如 Cy-cleGAN（Zhu 等人，2017b）。还有

一些强化学习的增强版本，包括  RL-CycleGAN （Rao 等人，2020 年），以及用于模仿学习的  

RetinaGAN （Ho 等人，2021 年）。

• 改进模拟：逼真的模拟是模拟到现实转换的关键。这项工作的一部分是通过系统识别技术实现的（

Zhu 等人，2017c；Allevato 等人，2020），该技术旨在识别模拟参数，以模仿真实世界的环境。此

外，使用逼真的模拟器对基于图像的强化学习也很有效（Martinez-Gonzalez 等人，2020；Müller 等

人，2018；Shah 等人，2018；Sasabuchi 等人，2023）。

随着各种方法的不断发展，模拟到现实的转换仍然是 "化身代理 "研究的核心挑战。理论和实证研究对于进

一步推动这些技术的发展至关重要。

8 人工智能代理的持续和自我完善

目前，基于基础模型的人工智能代理有能力从多个不同的数据源进行学习，这使得训练数据的来源更加灵

活。这样做的两个主要结果是：(1) 用户和基于人类的交互数据可用于进一步完善和改进人工智能代理；(2) 

现有的基础模型和模型工件可用于生成训练数据。我们将在下面的章节中详细讨论上述两点，但我们要指
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出的是，由于目前的人工智能代理在很大程度上与现有的预训练基础模型相绑定，因此它们通常无法从与

环境的持续交互中学习。我们认为这是一个令人兴奋的未来方向，Bousmalis 等人的 初步研究表明，用于机

器人控制的自我改进型代理能够在没有监督的情况下通过环境互动不断学习和改进（Bousmalis 等人，2023 

年）。

8.1 人机交互数据

使用人机交互数据的核心理念是利用大量的代理与人机交互数据来训练和改进代理的未来迭代。有几种策略

可用于从人机交互中改进代理。

• 额外的训练数据 也许人与代理交互最简单的用法就是将交互示例本身作为未来代理迭代的训练数据

。这通常需要过滤
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将成功的代理示例与不成功的交互示例区分开来的策略。筛选可以是基于规则的（例如，达到某种

预期的最终目标状态）、基于模型的（例如，对成功与不成功的交互进行分类），也可以是在对交

互示例进行事后检查和/或修改后手动选择的。

• 人类偏好学习 在与用户交互过程中，代理系统可以向用户提示几种不同的模型输出结果，并允许用

户选择最佳输出结果。ChatGPT 和 GPT-4 等 LLM 通常采用这种方法，用户可以从几种输出中选择

一种最符合其偏好的输出。

• 安全培训（红队） 在人工智能代理的背景下，红队指的是有一个专门的对手团队（人类或计算机）

，试图利用和暴露人工智能代理系统中的弱点和漏洞。虽然具有对抗性质，但 "红队 "通常被用作

了解如何改进人工智能安全措施和减少有害输出的一种手段。其核心原则是发现诱导不需要的代理

输出的一致方法，以便在明确纠正这种行为的数据上对模型进行训练。

8.2 基础模型生成的数据

随着学术界和工业界制作的功能强大的基础模型作品的出现，人们开发了各种方法，利用各种提示和数据配

对技术从这些作品中提取和生成有意义的训练数据。

• LLM 指令调谐 从 LLM 生成指令跟随训练数据的方法，可以在大型专有 LLM 输出的基础上对小型

开源模型进行微调（Wang 等人，2022b）。例如，Alpaca（Taori 等人，2023 年）和 Vicuna（Zheng 

等人，2023 年）是基于开源 LLaMA 系列（Touvron 等人，2023 年）的 LLM，已根据 ChatGPT 和

人类参与者的各种输出进行了调整。这种教学调整方法可被视为一种知识提炼形式，其中较大的 

LLM 可作为较小的学生模型的教师模型。重要的是，尽管 LLM 的教学调整已被证明能将教师模型

的写作风格和一些指令遵循能力转移到学生模型上，但教师模型和学生模型的事实性和能力之间仍

存在巨大差距（Gudibande et al.）

• 视觉语言对 最近有许多研究试图通过为视觉内容自动生成标题和其他文本，来增加视觉语言模型可

用的预训练数据的多样性。例如，LLaVA（Liu 等人，2023c）使用了 150,000 个主要由 LLM 生成的

文本和视觉输入的指令跟随行为示例。其他研究表明，使用 VLM 为图像重新标注字幕可以提高图像

生成模型的训练数据和后续质量（Segalis 等人，2023 年）。在视频理解领域，使用 VLMs 和 LLMs 

对视频进行重捕捉已被证明可提高在重捕捉视频上训练的后续 VLMs 的性能和质量（Wang 等人，

2023f；Zhao 等人，2022）。

9 代理数据集和排行榜

为了加速这一领域的研究，我们分别针对多代理游戏和代理视觉语言任务提出了两个基准。我们将发布两

个新数据集--"CuisineWorld "和 "VideoAnalytica"--以及一组基准模型，鼓励参与者探索新模型、新系统，并

在我们的排行榜测试集上提交他们的结果。
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9.1 用于多代理游戏的 "CuisineWorld "数据集

CuisineWorld 是一款基于文本的游戏，让人想起《Overcooked》！它为人工智能驱动的代理提供了一个合作

和协同游戏的平台。该数据集将测试多代理系统的协作效率，深入了解 LLM 和其他系统在动态场景中的协

作能力。特别是，该数据集将重点关注代理对目标的理解程度，以及代理之间的协调能力。本数据集支持

两种模式：集中调度模式和分散模式。参与者可以选择一种游戏模式，并向我们的排行榜提交作品。
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9.1.1 基准

在我们的竞赛中，我们将发布一个基准，即 CuisineWorld 基准，其中包括一个包含可扩展任务定义文件的

文本界面，以及一个用于多代理交互和人机交互的界面。我们介绍了游戏交互任务，其目标是生成相关的、

适当的、能最大限度提高协作效率的多代理协作策略。我们用提出的评价指标来评估协作效率：CoS。

CuisineWorld "数据集由微软、加州大学洛杉矶分校和斯坦福大学收集。竞赛的目的是探索不同的、现有的

和新颖的基础 LLM 和交互技术在这一基准中的表现，并为多代理游戏基础设施任务建立强大的基准。

CuisineWorld 的数据集包括

- 选择定义明确的多代理协作任务。

- 促进代理互动的应用程序接口系统。

- 自动评估系统。

(下载数据集的链接很快就会公布，本文也将在此更新）。

9.1.2 任务

• 我们提供了一个名为 Microsoft MindAgent 的数据集和相关基准，并相应地向研究界发布了一个名为 

"CuisineWorld "的数据集。

• 我们将提供基准，对提交的 "MindAgent "算法进行评估和排序。我们还将提供使用流行基础设施生

成的基准结果。

9.1.3 衡量标准和评判

多代理协作效率的质量由新的 "cos "自动度量（来自 MindAgent（Gong 等人，2023a））决定。该指标的最

终评分是根据多代理系统在所有任务中的协作效率指标的平均值计算得出的。人类评估者将被要求对单个

响应进行评分，并 对用户与代理互动的参与度、广度和整体质量进行主观判断。

9.1.4 评估

• 自动评估。我们计划发布一个排行榜，从发布日期（待定）开始，注册参与者将被要求提交与数据

集 "CuisineWorld"（我们公开发布的排行榜数据集）相关的任务结果。结果提交将于结束日期（待

定）截止。每个团队都必须提交他们在测试集上生成的结果，以便对 "cos "指标进行自动评估。

• 在我们的排行榜上进行人工评估。排行榜参与者需要提供由本地评估脚本生成的提交文件。我们将

使用 evalAI 系统检查提交文件，并选择性地重新运行顶级挑战者的代码。因此，参赛团队在提交代

码的同时还必须提交一份自述文件，说明如何运行其代码。人工评估将由组织团队执行。

• 获奖者公布。我们将公布获奖者名单，并在排行榜上公布参赛作品的最终评分。
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9.2 音视频语言预培训数据集。

我们介绍 VideoAnalytica：分析性视频演示理解的新基准。VideoAnalytica 专注于利用视频演示作为辅助工

具，更好地理解长篇教学视频中蕴含的复杂、高级推理。其目的是评估视频语言模型的认知推理能力，使其

超越单纯的识别任务和基本理解，进而对视频进行更复杂、更细致的理解。最重要的是，VideoAnalytica 强

调多种模式的整合，例如
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VideoAnalytica 包含音频、视频和语言，以及模型应用特定领域知识的能力，以便对视频中呈现的信息进行

上下文关联和解释。具体来说，VideoAnalytica 包括两项主要任务：

1. 视频文本检索：这项任务涉及从教学视频中准确检索相关文本。其难点在于如何区分相关信息和无

关信息，因此需要深入理解视频内容，并对演示进行分析，以检索出正确的查询。为了进一步增加

这些任务的复杂性，我们在数据集中引入了由大型语言模型生成的硬否定词。我们对生成的否定词

进行人工验证，并删除使任务无效和不公平的实例（例如否定词有效）。

2. 视频辅助信息问题解答：这项任务要求模型根据从视频中提取的信息回答问题。重点是需要分析推

理和全面理解视频演示的复杂问题。

为了促进用于分析视频理解的音频视频语言代理的开发，我们从 VideoAnalytica 中引入了两个任务的基准排

行榜。

• 排行榜参与者需要提交他们的解决方案以供评估。评估将基于模型在两项任务中的表现，结果将显

示在排行榜上。参赛者需提交其代码，并详细说明其方法和手段。

• 伦理考虑：排行榜侧重于理解和解释视频内容，这有可能被用于监控或其他侵犯隐私的应用。因此

，考虑技术的道德影响和潜在滥用至关重要。我们鼓励参赛者在提交作品时考虑这些方面，并促进

人工智能的道德应用。

10 更广泛的影响声明

本文及相关论坛 7旨在成为创新研究的催化剂，促进合作，推动下一波人工智能应用的发展。通过关注多模

态代理，我们强调了人与人工智能互动、排行榜和解决方案的未来方向。我们详细介绍了我们为更广泛的社

区做出重大贡献的三种方式。

首先，我们希望我们的论坛能让人工智能研究人员从游戏、机器人、医疗保健和长视频理解等领域的实际

问题出发，开发出解决方案。具体来说，在游戏领域开发多模态代理可以带来更加身临其境和个性化的游

戏体验，从而改变游戏产业。在机器人领域，自适应机器人系统的开发可彻底改变从制造业到农业的各个

行业，从而有可能解决劳动力短缺问题并提高效率。在医疗保健领域，使用 LLM 和 VLM 作为诊断代理或

病人护理助手，可以提高诊断的准确性，改善病人护理，增加医疗服务的可及性，特别是在服务不足的地

区。此外，这些模型解释长视频的能力可能会产生深远的应用，从加强在线学习到改善技术支持服务。总之

，我们论坛所涉及的主题将对全球各行各业和人类产生重大的下游影响。

其次，我们希望我们的论坛能成为人工智能从业人员和研究人员的宝贵资源，成为一个探索和深入理解在

各种环境和情况下实施人工智能代理所带来的多样而复杂的排行榜的平台。例如，这种探索包括了解在为医

疗诊断等专业领域开发人工智能代理系统时与之相关的具体限制和潜在危险。在这一领域，人工智能行为中

的危险幻觉等问题可能会带来重大风险，这就凸显了精心设计和测试的重要性。然而，在考虑为游戏行业
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精心设计的人工智能代理时，这些特定的排行榜可能并不同样相关或引人注目。在此类娱乐领域，开发人员

可能会优先考虑解决不同的障碍，例如人工智能需要进行更开放的生成并表现出创造力，动态适应不可预

测的游戏场景和玩家互动。通过参加论坛，与会者将深入了解这些不同的环境如何决定人工智能开发的重

点和方向，以及如何最好地定制人工智能解决方案以满足这些不同的需求并克服相关的排行榜。
7https://multimodalagentai.github.io

https://multimodalagentai.github.io/
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第三，我们活动的各种元素，包括专家演讲、内容丰富的海报，特别是我们两个排行榜的获奖者，都将对

多模态代理领域的最新和重要趋势、研究方向和创新理念提供一个实质性而又简洁的概述。这些演讲将囊

括重要的研究成果和发展动态，揭示多模态代理人工智能领域的新系统、新理念和新技术。这些知识不仅

有利于我们论坛的与会者加深对这一领域的理解和专业知识，而且也是一个充满活力、内容丰富的资源库。

访问我们论坛网站的人可以利用这些信息库，发现和了解引领多模态代理人工智能未来的前沿进展和创意

。我们致力于为该领域的新手和老手提供一个有用的知识库。通过利用这些资源，我们希望与会者和在线

访问者都能随时了解正在塑造令人兴奋的多模态代理人工智能景观的变革和新方法。

11 伦理方面的考虑

多模态代理人工智能系统有许多应用。除交互式人工智能外，基础多模态模型还有助于推动机器人和人工

智能代理的内容生成，并协助生产力应用，帮助重新播放、转述、行动预测或合成三维或二维场景。人工

智能代理的根本性进步有助于实现这些目标，而对如何在模拟现实或真实世界中建立具身和移情模型的更

深入了解将使许多人受益。可以说，这些应用中有许多都能带来积极的益处。

不过，这项技术也可能被坏人利用。生成内容的人工智能代理系统可以用来操纵或欺骗人们。因此，按照

负责任的人工智能准则开发这种技术非常重要。例如，明确告知用户内容是由人工智能系统生成的，并为

用户提供控制功能，以便定制这样的系统。代理人工智能有可能被用来开发检测操纵性内容的新方法--部分

原因是它具有丰富的大型基础模型的幻觉性能--从而帮助解决另一个现实世界的问题。

例如，1）在健康主题中，LLM 和 VLM 代理的道德部署至关重要，尤其是在医疗保健等敏感领域。根据有

偏见的数据训练出来的人工智能代理可能会为代表性不足的群体提供不准确的诊断，从而加剧健康差距。

此外，人工智能代理处理敏感的患者数据也会引发重大的隐私和保密问题。2）在游戏行业，人工智能代理

可以改变开发人员的角色，将他们的工作重点从编写非玩家角色脚本转移到完善代理学习过程。同样，自

适应机器人系统可以重新定义制造业的角色，需要新的技能组合，而不是取代人类工人。负责任地驾驭这些

转变，对于最大限度地减少潜在的社会经济破坏至关重要。

此外，代理人工智能的重点是在模拟中学习协作政策，如果直接将政策应用于现实世界，则会因分布转移而

存在一定风险。应建立健全的测试和持续的安全监控机制，以最大限度地降低真实世界场景中不可预测行为

的风险。我们的 "VideoAnalytica "数据集是从互联网上收集的，考虑到其不具有完全的代表性，因此我们已

经通过了微软和华盛顿大学的伦理审查和法律程序。尽管如此，我们还需要了解该语料库中可能存在的偏

差。数据分布的特征有很多。在本次研讨会中，我们已经捕捉到了我们数据集中的代理级分布与其他现有

数据集的不同之处。然而，单个数据集或研讨会无法囊括的内容还有很多。我们认为，需要更多与实际任

务或主题相关的方法或讨论，并通过提供这些数据或系统。

我们将在项目中专门讨论这些伦理问题，探索潜在的缓解策略，并部署一个负责任的多模式人工智能代理



人工智能代理

勘测多模态交互的前景
预印本

73

。我们希望通过这篇论文帮助更多研究人员共同回答这些问题。

12 多样性声明

通过研究人工智能代理模型在不同领域的适应性，我们从本质上接受了排行榜、观点和解决方案的多样性。

因此，我们的项目旨在通过探索多模态和代理人工智能的广泛主题，建立一个多元化的社区。
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本着这些原则，本项目重点关注在物理和虚拟环境中有效互动并促进与人类有效互动的先进多模态系统。

因此，我们打算广泛邀请不同技术专业、文化、国家和学术领域的专家和从业人员参与讨论重要议题，包

括但不限于：

• 基础模型的应用：开发具有综合模式（音频、图像、文本、传感器输入）的代理，旨在提高其在各

种应用中的识别和响应能力。

• 通用端到端系统：开发使用大规模数据进行训练的端到端模型，力求创建多功能、适应性强的人工

智能解决方案。

• 各种模式的接地方法：整合各种模式的信息，提高数据处理的一致性和效率。

• 直观的人类界面：开发人类与代理之间有效而有意义的互动。

• 驯服 LLM/VLM：探索解决大规模模型常见问题的新方法，如模型输出中的幻觉和偏差。

我们希望通过利用我们独特而多样的视角，拓宽我们对代理人工智能的潜力和局限性的集体理解。我们坚

信，这种方法不仅能丰富个人观点，还能增强社区的集体知识，并促进形成一种更全面的视角，以包容多

模态人工智能代理所面临的广泛挑战。
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人工智能代理附

录

A GPT-4V 代理提示详细信息

除非特别说明，否则我们使用 GPT-4V 的默认系统提示。我们在图 31 中详细描述了提示 GPT-4V 使用 

Minecraft 的过程，以及如何生成 GPT-4V 的响应。

B 用于出血边缘的 GPT-4V

出血边缘》是一款第三人称团队战斗游戏，玩家试图夺取目标点或收集比敌方团队更多的资源。图 32 展示

了 GPT-4V 在提示游戏 "Bleeding Edge "时的输入和输出示例。与 Minecraft 相比，我们发现 GPT-4V 对视觉

内容和游戏规则的理解不够透彻。这可能是由于：（1）GPT-4V 的训练数据中存在大量 Minecraft 数据；（

2）与 Minecraft 相比，Bleeding Edge 的视觉复杂性。

C 用于微软格斗模拟器的 GPT-4V

如图 33 所示，基于 GPT-4V 的代理可以为 Microsoft 飞行模拟器中的玩家提供高级动作描述。它描述了玩

家如何通过驾驶舱视角和飞机外部视角驾驶飞机，管理各种飞行控制和仪器，以保持适当的空速和高度，

同时在虚拟空域中航行。

D 刺客信条奥德赛》的 GPT-4V

如图 34 所示，GPT-4V 代理提供了高级动作描述，即图像中的角色在历史战役中参与夜间战斗，挥舞长矛

并利用特殊能力（如 "公牛冲刺"）与多个标有等级指示器的敌人作战，同时在第三人称动作角色扮演设置

中管理其健康和能力仪表。GPT-4V 还描述说，玩家正在进行一场大规模的近战，控制一名盔甲上有红色点

缀的角色，并根据屏幕上的指示提示使用 "Bull Rush 能力"。环境是黑暗和炽热的，表明这是一个战场，玩

家的角色正面临着多个敌人，头顶上有等级指示器和健康条。该动作是教程或战斗序列的一部分，玩家在

其中学习并执行战斗能力。

E 用于《战争机器 4》的 GPT-4V

如图 35 所示，根据所提供的 10 帧视频序列，GPT-4V 代理可以对玩家在视频游戏中的行为进行大致描述：

"玩家在夜间操控一名角色在工业环境中穿行，在板条箱和墙壁等各种物体后面进行战略隐蔽。角色携带武

器，与敌方实体交战。玩家使用枪械，也可能使用近战攻击，这在近距离战斗中有所体现。他们似乎会管

理自己的弹药和健康状况，这可以通过屏幕上闪烁的红色指示灯等视觉提示来显示，红色指示灯通常表示
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角色受到了伤害。

此外，玩家似乎在战术性地移动，在不同的掩体位置之间转换，以推进或抵御敌人。有证据表明，保护盾

在某些时候会被激活，这表明玩家正在通过使用防御能力来应对来袭的炮火。角色似乎还在重新装载武器

，这表明战斗中存在资源管理的元素。血液和撞击效果表明成功击中了敌人。

玩家的角色会与盟友合作，因为在附近会看到其他角色参与类似的战斗行动。环境中还有一些互动元素，

如爆炸桶，玩家可以利用这些元素发挥自己的优势。
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图 31：我们提供代码片段来展示调用 GPT-4V 播放 Minecraft 视频的完整提示过程。首先，我们对视频帧进

行编码，然后调用 GPT-4V 端点。模型的响应显示在屏幕下方。
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GPT-4-Vision

提示：

这些是 "出血边缘 "球员的视频帧，从左到右、从上到下排成一

个网格。用一句话简单而准确地描述玩家在做什么。请具体描

述重要的项目、实体和动作。在描述中不要提及具体的帧数或

游戏名称。

视频输入

输出：

玩家首先要在地图上奔跑，经过不同的检查点，并与几

个夺取点互动，然后与敌方玩家战斗，最后在被另一个

敌人攻击的同时夺取一个目标。

图 32：GPT-4V 能够为《Bleeding Edge》等具有第三人称视角和视觉复杂场景的游戏生成有意义的内容。为

了向 GPT-4V 输入大量帧（48 帧），我们以网格形式输入帧，并在每一帧上叠加帧号（如上图所示）。
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图 33：GPT-4V 能够为微软战斗模拟器游戏提供有意义的内容描述。GPT-4V 代理可以提供高层次的动作描

述，因为飞行模拟器中的玩家正在驾驶飞机，通过驾驶舱视角和飞机外部视角显示，玩家在虚拟空域中航

行时，需要管理各种飞行控制和仪器，以保持适当的空速和高度。为了输入大型视频，我们选择了一些关键

帧（6 个）发送给 GPT-4V。我们单独输入每个关键帧，不使用网格（如上图所示）。
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图 34：GPT-4V 能够为游戏《刺客信条奥德赛》生成有意义的内容描述。基于 GPT-4V 的代理还能提供高级

动作描述，即 "在一场历史战役中，图像中的角色[正在]进行夜间战斗，在第三人称动作角色扮演设置中，

挥舞长矛并利用特殊能力（如公牛冲刺）与多个标有等级指示器的敌人战斗，同时管理他们的健康值和能
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力值"。为了输入大型视频，我们选择了一定数量的关键帧（8 个）发送到 GPT-4V。我们单独输入每个关键

帧，而不使用网格（如上图所示）。
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图 35：GPT-4V 能够为《战争机器 4》（GEARS of WAR 4）游戏生成有意义的内容描述。GPT-4V 代理提

供的高级动作描述是，玩家在一个视觉丰富的未来主义环境中参与战斗，让人联想到工业或军事综合体。

角色身着盔甲，配备枪支，在这个区域内穿梭，利用掩体和瞄准系统与敌人交战。捕捉到的动作包括玩家

角色从掩体后瞄准、向敌人开火、根据屏幕上的视觉提示受到伤害以及进行近距离格斗。环境以夜间照明

为标志，人工光源突出显示感兴趣的区域或行动区域。有时，玩家的角色会以透明的轮廓出现，这可能表

示一种特殊能力或临时状态，如无敌或隐身。为了输入大型视频，我们选择了一些关键帧（10 个）发送到 

GPT-4V。我们单独输入每个关键帧，而不使用网格（如上图所示）。
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这些场景描绘了快节奏的动作，重点是战略移动、射击和态势感知，以战胜对手并可能实现游戏中的特定目

标"。

F 星域 GPT-4V

如图 36 所示，根据为《星际争霸》提供的 10 帧视频序列，GPT-4V 代理提供了玩家在视频游戏中行动的一

般描述。GPT-4V 表示："这些图像描述了《星际战场》游戏中的一系列事件，展示了玩家在采矿环境中的互

动。以下是该序列的描述：

1) 玩家站在一个光线昏暗、钟乳石林立的地下洞穴中，身边还有一个穿着类似太空装备的角色。他们面对

着一个突出显示的航点，该航点表示一个目标或感兴趣的地点。

2) 玩家穿过一个工业内部，可能是一个采矿站，接近另一个角色。HUD（平视显示器）显示了 "林主管 "的

对话，这表明玩家与 NPC（非玩家角色）进行了互动，也可能是任务简报或更新。

3) 玩家似乎正跟随 NPC "林主管 "在洞穴中穿行，这暗示着 NPC 将带领玩家前往特定地点或完成特定任务

。

4) 林主管的对话提示了一个决策点或任务更新，可能会将玩家引向一个与资源 "大矿脉 "有关的新目标。

5) 玩家会再次遇到林主管，他将提供有关金属矿藏的指导或信息，这意味着采矿任务或新区域探索的开始。

6) 在这个画面中，玩家似乎在观察一台机器或与之互动，而另一个角色伊莎贝尔则在示意与设备操作或技

术工作有关的动作或对话。

7) 玩家俯视崎岖的地形，上面有两个发光的物体，可能代表要收集的资源，也可能代表任务的兴趣点。

8) 玩家要检查一种特定的资源，HUD 标记为 "铍矿床"，表明玩家正在进行资源采集或采矿活动。

9) 玩家在洞穴中穿行，可能是寻找更多资源，也可能是根据前方另一个身穿太空装备的角色的指示，前往

下一个目标。

10) 玩家被安置在洞穴中一个较暗的区域，两个发光标记指示着一条路径或需要到达的目标点。

在这些图像中，玩家似乎正在执行一项任务，包括探索、与 NPC 互动、收集资源以及可能在采矿环境中操

作机械。HUD 元素，如航点、对话文本和任务更新，为玩家的行动和游戏目标提供了背景信息"。



人工智能代理

勘测多模态交互的前景
预印本

85

图 36：GPT-4V 能够为 X-Box 游戏机游戏 "星域 "提供有意义的内容描述。GPT-4V 代理为这款太空主题探

索游戏提供了高级动作描述。为了输入大型视频，我们选择了一些关键帧（10 帧）发送给 GPT-4V。我们单

独输入每个关键帧，不使用网格（如上图所示）。
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