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《多模态大模型原理与应用》
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什么是空间推理？

人类视角

● 遥控器在茶几上面（拓扑/接触关系）

● 台灯在沙发左边（相对方位）

● 茶几距电视机约1.5米（度量/定量距离）

AI视角：空间推理 = 三类理解

感知层 L1 "它在哪里？" — 物体识别与定位

关系层 L2 "它跟其他什么关系？" — 方位/距离/拓扑

推理层 L3 "如果……会怎样？" — 运动预测/视角变换

空间推理 = 从多模态输入（图像/点云/视频/音频）中，自动建立

三维空间的三类理解能力。

核心问题：如何让AI不仅"看得见"，还能"想得明白"三维空间？
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什么是空间推理？
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空间智能是指AI系统在三维空间中感知、理解、推演、交互的能力，是具身智能的“核心”，为

智能体在真实环境中实现精准导航与复杂操作提供了时空认知基础。

空间理解

智能体1

智能体2

复杂操作

精准导航



空间推理：从人类认知到机器智能

人类的空间推理能力 MLLM的对应能力

感知（出生即有）→ 婴儿伸手抓玩具，利用双

眼视差判断距离

表征（经验积累）→ 司机变道，心理模拟周围

车辆相对运动

推理（高级认知）→ 建筑师读图纸，从2D构建

3D建筑

视觉感知 → 从图像/点云中识别物体

空间特征提取 → 编码三维几何结构信息

推理与回答 → 回答空间关系问题

核心挑战：空间推理要求感知并操控三维世界中的空间关系，是人类智能的基础，却仍是MLLM

的持续挑战。人类的空间推理能力与生俱来却难以形式化，而MLLM试图模仿却困难重重。
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为什么空间推理是关键？

具身智能

机器人理解"去厨房拿桌上的杯子"

自动驾驶

判断旁车道车辆与本车的安全距离

医疗影像

分析肿瘤在三维器官中的位置关系

建筑设计

从平面图理解三维空间布局

AR/VR

虚拟物体与真实环境精确融合

科学研究

从X射线衍射图推演分子三维结构

"真正的智能，从来不只是'会说话'——而是理解并驾驭物理世界的能力，即空间智能。"

—— 李飞飞教授
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为什么MLLM的空间推理如此困难？

1 数据鸿沟

过去训练VLM的数据集（如COCO、VQAv2）大
多是二维图片配文字描述，深度信息、物体间的
精确距离和三维方位关系严重缺失。
就像只给一个人看世界名画的照片，却不让他走
进美术馆亲身感受画作的尺寸与空间布局。

2 表示鸿沟（2D vs 3D）

传统视觉编码器（如CLIP）擅长语义理解，却被
优化为处理实例级语义特征，对三维空间几何结
构的编码能力不足。
模型知道"这是杯子"，却不知道"杯子在桌子的左
前方0.5米处"。

3 视角局限

当前LMM在需要视角依赖理解的空间推理任务中
表现挣扎，主要因为它们被局限于单一、静态的观
察视角。
人类会主动移动身体从不同角度观察，而AI只能被
动接受给定的图像。

4 缺乏"空间感"

MLLM在语义任务中表现出色，却经常缺乏复杂
几何推理所必需的"空间感"（spatial sense）。
模型能描述场景中的物体，但无法准确判断物体
之间的相对位置、距离和方向关系。
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领域发展时间线

2015-2020

VQA v1/v2

CLEVR

早期2D空间推理

2021

CLIP

视觉-语言预训练

2023

GPT-4V, LLaVA

多模态对话时代

2024.01

SpatialVLM

首个互联网规

模空间推理数

据集

2024.06

SpatialRGPT

深度信息插件模

块

2025.05

SpatialLLM

CVPR 2025 

Highlight

2025.06

MMSI-Bench

多图空间智能基准

2025下半年关键进展：

2025.10 多篇综述论文系统化该领域，空间推理研究框架正式确立

2025.11 SpatialThinker（NeurIPS 2025）—— RL+空间奖励实现类人空间感知

2026.05 TwNV, ViSRA, SpatialImaginer —— 视角合成、训练无关推理、想象力增强

从2015年的简单2D VQA到2026年的多视角推理增强，空间推理领域经历了从"能回答"到"能理解三维空间"的

范式转变。
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多模态空间推理全景图

�空间推理

Spatial Reasoning

输入模态� 图像� 视频� 音频 ☁ 点云

� 深度图

任务类型

• 空间VQA • 3D定位

• 导航规划 • 场景理解

技术方法

• 数据增强 • 架构改造

• 训练策略 • 推理增强

应用场景� 具身智能�自动驾驶� 医疗� 建筑设计

空间推理需要整合多种输入模态，并通过多种技术方法来实现从感知到应用的完整闭环
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三维世界理解：从图像到行动

� 行动层 Action

• 导航指令执行 • 操作规划 • 多步任务完成

将空间理解转化为具体行动决策

� 推理层 Reasoning

• 空间关系推理 • 距离/尺寸估计 • 路径规划 • 遮挡理解 • 视角变换

理解物体之间的空间关系和场景的几何结构

 �感知层 Perception

• 场景分类 • 物体识别 • 深度估计 • 3D重建 • 语义分割
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从认知角度理解空间推理能力

L4 智能体能力

主动探索、规划执行

L3 心理模拟 Simulation

视角变换、运动预测

L2 心理映射 Mapping

空间关系、场景布局

L1 低级感知 Perception

物体识别、深度感知

SpatialTree：从认知科学角度组织空间智能，按照推理复杂度划分任务，并映射到现有基准
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空间推理任务分类：从2D到3D再到4D

Intrinsic-Static 内在静态

理解物体自身的空间属性，不涉及外部参

考系，场景静止。

例："这个水杯的开口朝向哪个方向？"

Intrinsic-Dynamic 内在动态

推理物体自身的空间变化，如旋转、形变。

例："如果把这个魔方顺时针旋转90度，红

色面会朝哪？"

Extrinsic-Static 外在静态

推理物体之间的空间关系或物体在场景中

的位置，场景静止。

例："桌子左边的椅子是第几把？"

Extrinsic-Dynamic 外在动态

推理物体在场景中的运动轨迹或相对运动。

例："从A点走到B点需要经过哪些路口？"
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空间关系的类型详解

空间关系类型 定义 示例问题

拓扑关系 物体之间的接触/包含/相邻等关系 "杯子在桌子上还是在桌子下？"

方向关系 相对方位（左/右/前/后/上/下） "从门的角度看，窗户在你的左边还是右边？"

距离关系 定量或定性距离估计 "沙发和电视之间大约有多远？"

尺寸关系 物体的相对大小比较 "图中的三个球，哪个最大？"

运动关系 物体的运动轨迹或速度 "如果这辆车继续直行，它会撞到那个行人吗？"

关键洞察：传统VLM擅长回答"是什么"，但在回答"在哪里/多远/哪个方向"的问题时频繁出错

。这正是空间推理研究需要解决的核心问题。
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2D → 3D：三维空间理解的核心范式

传统VLM看到的是

一只猫在沙发上 —— 这是2D的、定性的

空间推理需要的是

● 猫在沙发的左前方

● 距沙发边缘约0.3米

● 距地面垂直距离约1.2米

● 猫面向窗户方向

三种技术路径对比

路径 输入 代表模型 关键思路

图像基础 2D图像→推导3D SpatialVLM 从2D图像自动生成空间标注数据

点云基础 直接3D点云 Spatial 3D-LLM 渐进空间感知方案丰富空间嵌入

混合模态 多数据流融合 SpatialLLM 系统整合3D数据、架构与训练
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为什么空间推理很难？——关键难题（一）遮挡

问题定义

在特定视角下，物体被其他物体部分或完全遮挡，模型

需要推断被遮挡物体的位置、形状和空间关系。

为什么对人类简单却对AI困难？

• 人类利用心理模型（mental model）进行"想象补全"

• MLLM只有静态的、被动的观察输入
解决思路

TwNV

多视角推理，生成式新视角合成

SpatialThinker

场景图构建，捕捉空间关系

SpatialImaginer

想象力增强，文本推理+视觉想象

"剪裁和缩放无法揭示被遮挡的几何结构，也无法消解从输入视角无法直接观察到的3D关系结构。"
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为什么空间推理很难？——关键难题（二）视角依赖

问题定义

物体在不同视角下呈现出完全不同的外观，但空间关系保持

不变。模型需要具备视角不变性（viewpoint invariance）

典型表现

从正面看：杯子在花瓶前面 从侧面看：杯子在花瓶右边

两种说法都对——取决于观察者的视角
实验发现

● 在视角敏感的子任务上，当前LMM表现最差

● TwNV方法通过多视角合成在视角敏感子任务上获得最大增益（+1.3至+3.9个百分点）

● CAMCUE框架利用相机姿态作为跨视图融合的显式几何锚点，旋转准确率超90%
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空间推理技术方法全景图

训练时（Training-based） 推理时（Reasoning-based）

数据驱动
● 空间数据增强（SpatialVLM）
● 3D场景图数据构建（SpatialRGPT）
● 合成数据生成（SpaRE）

● 新视角合成（TwNV）
● 视觉想象力（SpatialImaginer）

模型驱动
● 双编码器架构（Spatial-MLLM）
● 几何-语义融合（SpatialGeo）
● 强化学习+空间奖励（SpatialThinker）

● 工具增强推理（LAST）
● 结构化场景推理（SSR）
● 训练无关空间推理（ViSRA）

核心维度：增强MLLM空间推理的方法可以从"训练时 vs 推理时"和"数据驱动 vs 模型驱动"两

个维度进行分类，形成2×2的方法矩阵。
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经典方法一：空间数据增强范式——SpatialVLM

核心思想：VLM空间推理能力有限，不是因为架构缺陷，而是因为训练数据缺乏3D空间知识。

数据集构建流程

语义过滤
CLIP筛选

物体提取
开放词汇检测

3D定位
度量深度估计

关系抽取
关系三元组

VQA生成
模板化/自然语

言

关键数据

1000万

张真实世界图像覆盖

20亿

个空间VQA示例生成

业界首个互联网规模的

度量空间推理数据集
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SpatialVLM：关键洞察与实验发现

关键洞察

洞察 具体发现

数据质量＞数量 高质量空间标注数据比大量低质量
数据更有效

混合训练最优 95%原始PaLM + 5% Spatial VQA
效果最佳

定量推理能力 可对2D输入图像进行度量距离估计

对比GPT-4V

● SpatialVLM在定性空间问答和定量距离估计方面

显著超越GPT-4V

● 解决了GPT-4V在空间推理方面的"盲区"（blind 

spots）

里程碑意义：从2D图像预测3D距离的能力具有里程碑意义——这意味着模型不需要深度传感

器或3D扫描仪，仅凭单张RGB照片即可估计物体间距离。

19



经典方法二：区域级深度增强——SpatialRGPT
核心思想：VLM的空间推理需要精确的区域级空间感知——不仅知道"那里有一个杯子"，还要

知道"杯子在花瓶的右前方0.8米处"。

两项关键创新

创新点 实现方式 作用

数据管理管道 从3D场景图学习区域表示 提供丰富的空间标注训练数据

深度信息插件模块 灵活集成到现有VLM视觉编码器 增强对三维空间结构的感知

核心能力

● 当提供用户指定的区域提案时，SpatialRGPT可以准确感知它们的相对方向和距离

● 提出了SpatialRGPT-Bench：涵盖室内、室外和模拟环境的真实3D标注基准
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两条技术路径对比

维度 SpatialVLM（数据驱动） SpatialRGPT（架构增强）

设计哲学 "数据即一切"——缺数据就造数据 "表示是关键"——改进模型架构来理解深度

核心贡献 互联网规模的空间VQA数据集 深度信息插件模块+3D场景图学习

输入要求 2D图像（单张即可） 3D场景图或含深度信息的图像

距离估计 从2D图像直接推理度量距离 基于深度信息精确计算距离

优势 数据驱动，泛化性强 区域级精度高，可解释性强

局限 依赖自动标注的准确性 需要深度传感器或3D重建前置步骤

适用范围 通用VLM空间增强 机器人、AR等需要精确空间感知的场景

结论：两条路径并不互斥——当前最优方案往往是数据+架构+训练策略的有机融合，这正是

后续SpatialLLM等工作的思路。
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经典方法三：3D数据×架构×训练——SpatialLLM CVPR 2025 Highlight

核心贡献：首个系统研究3D数据、架构和训练三者如何协同的空间推理框架。

第一步：构建3D感知训练数据（两类）

数据类型 内容 作用

3D感知探测数据 物体的3D位置和方向标注 训练模型理解空间定位

第二步：最优架构与训练方案

通过系统实验探索LMM架构和训练配置的最佳组合。

重要突破：首个在真实图像上构建包含3D方向关系的

VQA数据。

超越GPT-4o 8.7%
证明了系统整合3D数据的巨大

潜力
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SpatialLLM：3D感知训练数据构建

3D探测数据（Probing Data）

Q: "图中红色框标记的椅子面朝什么方向？"

A: "朝向北偏东30度。"

训练目标：学习3D位置和方向的基本概念

3D对话数据（Conversation Data）

Q: "如果左侧来车以当前速度继续行驶，会不
会撞到行人？"
A: 综合多物体空间关系进行复杂推理...
训练目标：综合多物体空间关系推理

设计原则

探测数据

专注单物体的3D属性理解

对话数据

专注多物体的复杂空间关系推理

协同训练

构建完整的3D空间认知能力
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方法创新：纯2D输入实现3D推理——Spatial-MLLM

问题：传统3D MLLM依赖额外的3D或2.5D数据——但在许多实际场景中，我们只有2D图像或视频作为输入。

核心思路——双编码器架构

� 2D视觉编码器

预训练CLIP

提取语义特征

+
� 3D空间编码器

视觉几何模型

提取结构特征

连接器

融合

统一视觉Token

→ LLM

→ 空间推理

为什么需要两个编码器？

● CLIP擅长语义理解（这是什么？），但丢失了空间几

何信息

● 视觉几何模型擅长结构理解（这在哪里？有多远？）

，需要"唤醒"其结构先验

额外创新

空间感知帧采样策略：在推理时自动从视频中选

取空间信息最丰富的帧，使模型在有限token预

算下聚焦于对空间推理最关键的时刻。
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Spatial-MLLM：从数据到策略的完整训练方案

阶段一 阶段二 阶段三

关键特点

✓不需要显式的3D数据输入 ✓ 不需要深度传感器或3D扫描仪 ✓真实世界数据集SOTA
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方法五：几何-语义融合——SpatialGeo
问题根源：大多数MLLM使用的视觉编码器（如CLIP）被限制为实例级语义特征，空间模糊问

题由此产生。

LLaVA LLM

分层适配器（Adapter）+ 随机特征丢弃策略

CLIP（语义特征）

"这是什么？"

自监督几何编码器

"这在哪里？有多远？"
效果

SpatialRGPT-Bench上提升 ≥8.0% 推理时内存成本降低约 50%
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方法六：强化学习+空间奖励——SpatialThinker

问题：现有空间MLLM要么依赖显式的3D输入，要么受限于大规模数据集和稀疏监督信号。

三项核心创新

创新 实现方式 优势

场景图构建 自动检测任务相关物体及其空间关系 结构化空间信息

密集空间奖励 多目标RL奖励函数，每步都有空间监督 细粒度学习信号

数据合成管道 自动生成高质量STVQA-7K数据集 减少对人工标注的依赖

核心效果

SpatialThinker-7B 超越SFT 增益接近翻倍 +6.5% vs +3.6% 匹配甚至超越GPT-4o
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SpatialThinker：空间奖励机制的深入理解

场景图构建流程

输入图像 → 物体检测 → 空间关系抽取 → 
场景图
物体1：杯子 | 关系1：杯子在桌子上面
物体2：桌子 | 关系2：杯子在花瓶右边
物体3：花瓶 | 关系3：桌子在花瓶后面

密集空间奖励的多维度

奖励维度 定义 目的

物体定位奖励 检测位置准确性 确保感知正确

关系准确性奖励 空间关系正确性 确保推理正确

推理步骤奖励 每步推理逻辑性 鼓励多步推理

最终答案奖励 任务完成正确性 目标导向

关键价值：通过结合空间监督与奖励对齐的推理，在有限数据下实现鲁棒的3D空间理解，推动

MLLM向人类水平的视觉推理迈进。
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方法七：结构化场景推理——SSR

问题：模型缺乏复杂几何推理必需的"空间感"；模态对齐成本高昂且缺乏细粒度结构建模。

SSR框架的两大支柱

跨模态对齐
3D几何特征"锚定"到LLM的预对齐2D视觉
语义
无需大规模对齐预训练，大幅降低训练开销

场景图生成
全局布局表示为独立局部三元组链
构建"LLM友好"的结构化支架

场景图表示方法

全局场景 → 分解为独立三元组 → 链式结构

例：(杯子，右边0.5m，花瓶) → (花瓶，前面0.3m，盘子) → ...

7B参数在多个空间智能基准达SOTA，VSI-Bench得分73.9，显著超越大得多的模型
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增强空间推理的训练范式总结

数据增强
SpatialVLM

"缺数据
就造数据"

架构改造
SpatialRGPT

"让模型
看懂深度"

训练策略
SpatialThinker

"强化学习
精细奖励"

融合增强
Spatial-MLLM

SpatialGeo
"语义+

几何融合"

推理增强
TwNV

"生成新
视角推理"

范式选择指南
应用场景 推荐范式 代表方法

数据匮乏 数据增强 SpatialVLM

需要精确距离 架构改造 SpatialRGPT

有限标注数据 训练策略 SpatialThinker

纯2D输入 融合增强 Spatial-MLLM / SpatialGeo

复杂场景 推理增强 TwNV / SSR
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推理增强——训练方法的有力补充

训练方法的三大局限

数据需求巨大

SFT需要大量高质量空间标注数据，获取成本高

泛化能力有限

训练数据中的空间场景无法覆盖所有真实世界情况

计算成本高昂

全量微调或重新训练大模型的成本往往不可承受

推理增强的优势

即插即用

不需要重新训练模型，在推理时动态增强

灵活组合

可以按需调用不同的工具和能力

可解释性强

推理过程透明，每一步都可追溯

重要机会：现有方法对推理时方法（inference-time approaches）的探索相对不足——这恰

恰是推理增强的巨大机会。
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推理增强一：视角合成推理——TwNV

问题：单一静态观察不足以进行视角依赖的空间推理——人类会主动"想象"不同视角。

① 识别空间歧义
Reasoner LMM
发现无法确定的

空间关系

② 生成新视角
Painter

合成替代
观察视角

③ 重新检查
Reasoner LMM

用额外证据
重新推理

④ 迭代优化
证据整合

与迭代优化
直到确定答案

↻循环迭代优化核心发现

研究问题 对比方案 结论

指令格式 数值相机姿态 vs 自由语言 数值规格更可靠地控制视角

生成保真度 与下游空间精度紧密耦合 更真实的合成→更准确的推理

视觉缩放 多轮视角迭代优化 迭代进一步提升性能
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视角合成推理：TwNV的实验证据

4

3

2

1

0

0.5

1

1.5

2

2.5

3

3.5

4

4.5

遮挡推理 深度排序 多物体关系 空间方位

准
确
率
提
升

(p
p)

关键实验结果

跨架构验证

4种LMM架构（闭源+开源）均实现正增益

对比GPT-5工具管道

配备裁剪/缩放后准确率反而下降0.8pp

多物体关系差距

差距扩大至2.0个百分点

核心结论：简单的2D变换（裁剪/缩放）不足以替代真正的3D视角生成。TwNV证明了生成式

新视角合成在空间推理中的关键价值。
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推理增强二：工具增强空间推理——LAST
问题：MLLM在解析复杂几何布局时经常产生幻觉和不精确性；数据驱动的缩放方法难以内化
结构化几何先验。

LAST四层框架

LLM推理层 — 利用多模态提示进行空间推理

多模态提示生成层 — 将工具输出转化为LLM可理解的格式（标注图像+文本描述）

工具调用层 — 将工具调用抽象为原子指令和可复用技能

LAST-Box沙箱层 — 异质工具的统一抽象（分割模型/深度估计/3D重建）

效果：LAST-7B在4个数据集上相比基线提升约20%，超越强大的闭源LLM
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推理增强三：视觉想象力——SpatialImaginer

问题：MLLM在空间推理中表现出"脆弱的推理痕迹"——空间识别机制与纯文本推理行为之间
存在不匹配。

文本思维链 CoT

⇄

视觉想象力

数据引擎

难度感知数据引擎 + 闭环验证 —— 训练模型在需要稳定空间状态追踪时有选择性地调用
视觉想象力，而非每步都生成图像，实现效率与精度的平衡。
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推理增强四：训练无关空间推理——ViSRA

问题：3D空间智能的进展主要由后训练驱动，推理时方法被相对忽视。

ViSRA三层架构

专家模型层

深度估计/分割/3D重建

空间信息聚合层

结构化提取+多模态提示

MLLM推理层

不修改任何权重

核心优势

优势 说明
训练无关 无需任何后训练计算成本

与人类对齐 利用专家模型提取显式空间信息

可迁移3D理解 非任务特定的过拟合

即插即用 模块化、可扩展的灵活框架

实验效果

现有基准最高提升

15.6%

未见过任务提升高达

28.9% 36



从训练到推理：MLLM空间推理方法发展脉络

阶段一 2024初 阶段二 2024中-2025 阶段三 2025-2026

趋势总结：从"数据为王" → "数据+架构+训练协同" → "推理时动态增强"

37



深入理解视觉编码器：CLIP为什么不够？

CLIP的训练目标

图像 ←→ 文本匹配
"一张猫的照片" ✅
"猫在桌子上" ✅
"桌子上的猫" ✅

CLIP没学到的是

物体间的空间关系
猫距桌子0.5米❌
猫在桌子的左前方❌
猫面朝窗户❌

为什么会这样？

原因 说明
训练数据 互联网图像-文本对，文本很少描述精确的空间关系
训练目标 对比学习优化的是语义对齐，不是空间对齐
表示粒度 全局图像嵌入丢失局部空间信息

缺少3D信号 纯2D训练，没有深度/视角/几何等3D信号

解决方案：SpatialGeo（补充几何编码器）| Spatial-MLLM（增加3D空间编码器）| SpatialRGPT
（深度信息作为插件注入CLIP）
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MLLM空间推理技术矩阵

方法 类型 输入 需训练？ 核心创新 代表性能

SpatialVLM 数据增强 2D图像 SFT 互联网规模空间VQA数据集 超越GPT-4V

SpatialRGPT 架构改造 图像+深度 是 深度插件+3D场景图 区域级精度

SpatialLLM 系统整合 2D+3D标注 SFT 3D数据×架构×训练协同 超GPT-4o 8.7%

Spatial-
MLLM 架构创新 2D图像/视频 SFT+GRPO 双编码器，纯2D输入 SOTA

SpatialGeo 编码器增强 2D图像 SFT 几何-语义分层融合 空间基准+8%

SpatialThink
er 训练策略 2D图像 RL 场景图+密集空间奖励 匹配GPT-4o

TwNV 推理增强 图像+视角 否 生成式新视角合成 +1.3~3.9pp

ViSRA 推理增强 视频 否 训练无关，即插即用 +15.6%~28.9%
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数据是核心：从SpatialVLM看空间数据构建

步骤 技术手段 过程 产出

① 语义过滤 CLIP模型分类 含真实场景的图像（非商品图/GUI截图）

② 物体提取 开放词汇检测器 场景中所有物体的2D边界框

③ 3D定位 度量深度估计模型 每个物体的3D位置坐标

④ 关系抽取 空间关系三元组生成 （物体A，关系，物体B，距离值）

⑤ VQA生成 模板化+自然语言 定性+定量空间问答对

数据混合策略

95%原始PaLM数据集 + 5%新构建Spatial VQA数据集 —— 少量高质量空间数据即可显

著提升模型空间推理能力

启示：不是所有数据都有同等价值——空间感知数据的边际收益远超通用图像-文本对
41



视觉编码器的选择与对比

编码器 擅长 不擅长 空间推理中的角色

CLIP 语义理解"这是什么" 空间定位"在哪里" 提供语义基础

SigLIP 细粒度视觉理解 3D几何理解 增强局部细节

DINOv2 自监督视觉特征 语言对齐 补充结构信息

空间几何模型 3D结构先验 语义理解 提供几何理解

关键发现：视觉编码器的选择决定了模型能看到什么——选错编码器就像给模型戴上了"有色
眼镜"。CLIP被优化为实例级语义特征，导致空间模糊。

最优实践
Spatial-MLLM：CLIP（语义）+ 空间几何模型
（结构）

SpatialGeo：同一框架内融合语义和几何
特征
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强化学习在空间推理中的应用

为什么需要RL

● SFT只学习模仿正确答案，不知道"为什么对"
● RL通过奖励信号引导模型学习真正的空间推理能力
● 密集奖励（每步都有反馈）优于稀疏奖励（只看最终结果）

RL训练循环（以SpatialThinker为例）

State 状态
场景图像+空间问

题

Action 动作
建场景图→推理→输出

答案

Reward 奖励
定位+关系+逻辑+

答案

Policy Update
策略更新

↻循环迭代优化策略
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GRPO：群体相对策略优化在空间推理中的应用

GRPO核心思想

① 对同一问题
采样多个回答

② 在组内
对回答进行相对排序

③ 利用相对排序信号
更新策略

为什么GRPO适用于空间推理？

原因 说明

无需绝对奖励模型 空间推理的"正确答案"难以用单一数值衡量

相对比较更容易 "A比B好"比"A得92分"更容易学习

鲁棒性更强 减少对奖励模型质量的依赖

Spatial-MLLM两阶段训练

阶段一 SFT：学习基本空间推理能力 阶段二 GRPO：进一步优化空间推理质量
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范式转变：从单次感知到多视角推理

传统范式："单次感知"

静态图像 → MLLM → 答案
推理完全依赖于单一视角的信息
歧义：无法消解
遮挡：无从判断

新兴范式："多视角推理"

视角1 → 发现问题 → 生成视角2 → 整
合证据 → 更可靠的答案
识别空间歧义 → 主动寻求额外视角

代表工作

TwNV
生成式新视角合成+推理循

环

SpatialImaginer
视觉想象力+文本思维链协

同

SpatialDreamer
主动探索+视觉想象+证据

融合
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训练方法 vs 推理增强：如何选择？

维度 训练方法（Training） 推理增强（Inference）

计算成本 高（需GPU集群训练） 低（仅推理时额外计算）

数据需求 大量标注数据 无需额外训练数据

部署灵活性 需部署新模型 即插即用，不改权重

泛化能力 受训练数据分布限制 可利用外部专家模型

更新频率 需要重新训练 可随时更新工具链

代表方法 SpatialVLM, SpatialLLM TwNV, ViSRA, LAST

性能上限 理论上限更高 受基础模型能力限制

适用场景建议

有大规模数据+充足算力 → 训练方法 快速部署+无需重训 → 推理增强 最优方案 → 组合使用

46



模块小结：我们学到的核心技术方法

训练范式（6种核心方法）

SpatialVLM
让数据自己说话

SpatialRGPT
给VLM装上"深度感知"的眼睛

SpatialLLM
数据×架构×训练的系统性协同优

化

Spatial-MLLM
纯2D输入也能实现3D空间推理

SpatialGeo
语义理解+几何理解双流合一

SpatialThinker
强化学习让AI像人类一样空间感

知

推理增强（4种前沿方法）

TwNV
如果看不清就换个角度

看

LAST
调用深度估计工具来帮

忙

SpatialImaginer
看不见的地方用想象力补

全

ViSRA
零成本空间推理增强
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实验分析与关键发现

发现 证据 启示

相对关系优于绝对距离 "A在B左边"比"A距B多少米"更准确 定量空间感知仍不成熟

3D不一定优于2D 3D LLM相比2D LLM未表现出显著优势 有效利用3D信息仍是难题

数据规模≠数据质量 少量高质量空间数据效果远超大量通用
数据 空间感知需要"精准打击"

跨场景泛化挑战大 室内表现远超室外/空中场景 场景多样性是关键瓶颈

多步推理仍是痛点 MSR准确率显著低于单步 需要更好的推理链方法

总结：当前MLLM的空间推理能力仍处于"初级阶段"——在相对关系判断上表现尚可，但在定

量距离估计、多步推理和跨场景泛化方面仍有巨大提升空间。
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消融实验：什么因素最重要？

SpatialVLM消融——数据混合比例

● 5%空间数据即可获得绝大部分收益 → 空间数据的关键在于"质"而非"量"

Spatial-MLLM消融——训练阶段

● SFT提供基础能力，GRPO进一步精细优化 → 两阶段训练缺一不可

SpatialGeo消融——编码器选择

● 融合方式比编码器选择更重要 → 好的融合能最大化互补优势

核心结论：数据质量 > 数据数量 | 训练阶段协同 > 单阶段 | 融合方式 > 编码器选择
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空间推理评估基准分类总览

维度一：按空间维度

2D空间推理：CLEVR, GQA, Spatial-DISE
3D空间推理：ScanQA, SpatialRGPT-Bench, Open3D-VQA
多图/多视角：MMSI-Bench, Spatial-DISE

维度二：按推理类型

感知层（物体识别、定位）→ 关系层（方位、距离、拓扑）→ 推理层（多步推
理、运动预测、视角变换）

维度三：按场景类型

● 合成场景（CLEVR） ● 真实室内（ScanQA, Matterport3D）
● 真实室外/空中（Open3D-VQA） ● 自动驾驶（SURDS, nuScenes）
● 第一人称（Ego4D, SFI-Bench）
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经典基准：CLEVR与GQA

CLEVR（2017）

人工合成的几何场景（球体、立方体、圆
柱体）
问题类型：计数、存在、属性比较、空间
关系
空间关系：左/右/前/后
优势：完全可控、无歧义、错误可控
局限：合成场景与真实世界差距大

GQA（2019）

基于Visual Genome的真实场景
空间问题子集：涵盖方位、距离、大小比
较
优势：真实世界场景
局限：空间推理深度有限，缺乏度量标注

经典基准确立了空间VQA的基本范式，但评估维度较为简单，无法覆盖复杂的三维空间推理需
求。
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区域级空间认知基准——SpatialRGPT-Bench

核心特点

特点 说明

三维场景覆盖 室内、室外和模拟环境

真实3D标注 使用真实3D标注（ground-truth annotations）

区域级评估 评估对用户指定区域的空间感知

评估维度示例

相对方向

"物体A在物体B的什么方向

？"

距离估计

"物体A距离物体B大约多远

？"

区域级推理

"区域R1在区域R2的哪个位

置？"
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空中空间推理——Open3D-VQA

73,000个 QA对，涵盖7种通用空间推理任务

多种题型：选择题/判断题/简答题 | 双模态支持：视觉图像+点云数据

7大空间推理任务

物体计数 空间关系推
理 距离比较 相对高度判

断 路径规划 遮挡判断 场景理解

关键发现

● 模型对相对空间关系的回答优于绝对距离

● 3D LLM相比2D LLM未表现出显著优势

● 在模拟数据集上的微调可显著提升真实场景的空间推理性能
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自动驾驶与6D空间推理——SURDS与Spatial457

SURDS——自动驾驶空间推理

特征 数值/说明
基础数据 nuScenes自动驾驶数据集
训练样本 41,080个视觉-问答对

评估样本 9,250个
空间类别 6类空间任务

任务示例 物体定位/距离估计/相对运动/路
径预测/碰撞判断/场景理解

Spatial457——6D空间推理诊断

核心能力 说明
多物体识别 场景中的物体检测与识别

2D定位 物体在2D图像中的位置

3D定位 物体在3D空间中的位置

3D方向 物体的3D朝向

特色指标：RPDR（相对性能下降率）——揭示模型在3D推理能力方面的关键弱点
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MMSI-Bench：多图空间智能的"试金石"

设计理念：现有基准大多仅考察单图像内简单空间关系，真实世界空间理解需要跨多图像追踪
关联实体。MMSI-Bench专门评估多图像空间推理。

关键数据

1,000

高质量多选题

120,000+

张真实图像构建

300+小时
人工标注（6位研究

员）

34个

MLLM被全面评估

10+1种空间推理任务分类

位置关系（6种）：相机-相机 / 相机-物体 / 相机-区域 / 物体-物体 / 物体-区域 / 区域-区域
属性（2种）：测量（长度/大小等）/ 外观（形状等）
运动（2种）+ 多步推理（MSR）：相机运动 / 物体运动 / 复杂顺序推理
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MMSI-Bench：令人警醒的实验结果

97

41

30

25

0 20 40 60 80 100

人类表现

OpenAI o3

最强开源

随机猜测

核心发现

● 即使最先进的MLLM，在多图像空间
推理上仍举步维艰
● 最强开源模型仅约30%——大多数
模型仅略高于随机猜测
● OpenAI o3准确率仅41.0%，而人
类高达97.2%——差距超56%
● "盲眼GPT-4o"（无图像输入）准确
率近乎随机，证明任务对真实视觉空间
推理的依赖

多图空间推理是人类与AI差距最大的领域
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MMSI-Bench：四大错误类型深度分析

� Grounding错误

未正确识别图像中的物体——模型"看到"
了不存在的物体

�场景重建错误

难以解释空间关系和重建整体场景——无
法拼接全局理解

�情境变换推理错误

无法考虑场景在多张图像间的变化——不
能追踪物体运动

�空间逻辑错误

空间推理基本逻辑的缺陷——最基础的左
右/上下关系判断出错

MMSI-Bench不仅是一把"尺子"，更是一张"诊断书"——精确指出了MLLM空间推理的薄弱环
节，为改进指明方向。
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Spatial-DISE：从认知角度评估空间推理

� Intrinsic-Static 内在静态 � Intrinsic-Dynamic 内在动态

� Extrinsic-Static 外在静态 � Extrinsic-Dynamic 外在动态

数据集规模

559个高质量评估VQA对 12,000+个训练VQA对 评估28个SOTA VLM
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从空间到功能——SFI-Bench与VSI-Bench

SFI-Bench——空间-功能智能

基于视频的基准，超过1,500个专家标注
问题
来自多样化的第一人称室内视频扫描
两个互补维度：
① 结构化空间推理
② 功能推理
关键发现：当前MLLM在结合空间记忆与
功能推理方面效果较差

VSI-Bench——层次化空间智能

涵盖物体计数、相对方向、路径规划等任
务
多个代表性方法在此基准上进行对比
领先结果：
SpatialDreamer平均准确率62.2%
全面领先其他方法
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空间推理基准全景对比

基准 维度 图像数 场景 数据量 人类表现 模型最优

CLEVR 2D 单图 合成 100万+ ~100% ~99%

GQA 2D 单图 真实 2200万+ ~90% ~80%

SpatialRGPT 3D 单图+深度 混合 数千 N/A 持续提升

Open3D-VQA 3D 单图+点云 空中 73K N/A 改进中

SURDS 3D 多图 自动驾驶 50K+ N/A 改进中

MMSI-Bench 3D多图 多图 真实 1K 97.2% o3 41%

Spatial-DISE 2D/3D 单/多图 合成+真实 12.6K ~95% 显著差距

VSI-Bench 3D多图 多图 真实+合成 数千 N/A 62.2%

SFI-Bench 3D视频 视频 室内 1.5K N/A 改进中

Spatial457 3D+6D 单图 合成 457 N/A N/A

当从单图→多图、从简单2D→复杂3D，所有模型的表现都会急剧下降 62



空间推理的评估方法与指标

主流评估方法

方法 适用任务 优势 局限

准确率 选择题/判断题 简单直观 无法区分部分正确

精确匹配EM 简答题 严格 对表述过于敏感

RPDR 诊断性评估 揭示特定能力弱点 仅适用于合成场景

认知角度的评估方法

多维度评估 — 不只关注最终答案，还关注推理过程
层次化评估 — 按认知层次（感知→映射→模拟→智能体）分别评估
错误类型分析 — 深入分析失败的原因，而非简单算准确率
跨任务对比 — 在统一的认知框架下比较不同任务的难易程度
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基准生态系统的挑战与改进方向

当前四大局限

单图像偏见 — 绝大多数基准仅评估单图像内空

间关系

合成数据依赖 — 限制问题多样性与真实性

静态评估 — 缺乏对动态场景的评估

粒度不足 — 简单准确率无法揭示失败具体原因

五大改进方向

1. 多图像/多视角评估（MMSI-Bench范式）

2. 真实世界场景（Open3D-VQA范式）

3. 认知启发的分类（Spatial-DISE范式）

4. 细粒度错误分析（MMSI-Bench范式）

5. 动态+功能推理（SFI-Bench范式）
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空间推理如何赋能现实世界？

智能家居机器人
"从杂乱茶几上递过最近遥控器"
需理解精确相对位置

工业机器人
"从货架取出指定零件并按位置组装"
需理解三维操作空间

自动驾驶
"判断旁车道车辆与本车安全距离"
需实时多物体运动预测

医疗影像分析

"分析肿瘤在三维器官中的位置和
侵犯范围"
需精确三维空间关系

建筑设计

"从平面图纸理解三维空间布局"
需2D→3D心理映射

AR/VR
"虚拟物体与真实环境精确融合"
需实时空间对齐与遮挡处理
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具身智能：当空间推理遇上机器人

空间推理是具身智能的"认知引擎"

� 视觉感知
物体识别
场景理解
深度感知

�空间推理
相对位置
距离估计
碰撞预测

�行动规划
路径规划
操作序列
抓取姿态

✅执行反馈
结果评估
错误恢复
策略调整

空间推理缺失 → 机器人将无法理解指令、无法规划路径、无法安全操作

典型任务——视觉语言导航（VLN）

输入："去厨房，从冰箱里拿一瓶水"
需要：场景理解 + 空间定位 + 路径规划 + 物体识别 + 操作执行
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具身智能中的空间推理技术栈

决策与执行层：视觉语言导航（VLN）/ 机器人操作规划 / 任务分解与重规划 / 安全约束检查

空间推理层（关键枢纽）

空间VQA / 场景图构建 / 距离方向估计 / 碰撞预测 / 路径规划

遮挡推理 / 多视角融合 / 运动预测 / 空间常识推理

多模态感知层：RGB相机 / 深度传感器 / LiDAR / IMU / 触觉传感器

SpatialRGPT在机器人中的应用：充当区域感知密集奖励标注器，为机器人操作任务提供细粒度的空间反

馈信号。
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世界模型：空间智能的终极载体

概念：一种能对物理环境进行生成、交互与状态预测的多模态系统。

李飞飞提出的世界模型三大核心能力

① 感知3D/4D
含时间维度

而非仅处理2D图像

② 理解因果链
动作与结果的

因果关系

③ 主动交互学习
而非被动接受

标注数据

代表性世界模型

模型 机构 核心特点

无界大模型 悠然/码极客 跨空间、跨任务、跨本体泛化

Argus 1.0 如视 从全景图推测空间深度，专注真实复刻

WorldForge 西湖大学 推理时引导——不改权重，即插即用
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李飞飞：空间智能——AI的下一战

"当全球AI竞赛仍聚焦于语言模型的参数与上下文长度时……真正的智能，从来
不只是'会说话'——而是理解并驾驭物理世界的能力，即空间智能。若AI无法掌
握空间推理、物体关系与动态预测，所谓的'通用人工智能'终将是空中楼阁。"

空间智能三阶段演进路径

近期 2025-2028
虚拟叙事赋能

赋能电影、游戏
虚拟场景自动生成
沉浸式内容创作

中期 2028-2035
服务机器人普及

真正理解家庭环境
自主导航与交互
日常任务执行

长期 2035+
科学发现推动

精准医疗与诊断
沉浸式教育普及
科学探索加速
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前沿趋势一：想象力增强的空间推理
SpatialDreamer——让AI拥有"空间想象力"

闭环推理流程（模拟人类空间认知）

探索 Explore 想象 Imagine 推理 Reason

核心突破：从"被动观察"到"主动目标导向的想象"——自主决定"去哪看、看什么、如何推理"

关键实验结果

93.9% SAT真实场景 SOTA
合成场景 92.5%

84.9% MindCube-Tiny
较基线提升超55%

62.2% VSI-Bench 平均
全面领先现有方法
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前沿趋势二：推理时空间增强与可插拔范式
ViSRA——训练无关的空间推理增强

三层架构

专家模型层

空间信息聚合层

MLLM推理层

核心优势

即插即用——不需要任何后训练

专家知识利用——充分利用成熟视觉专家模型

持续升级——专家模型更新即升级MLLM能力

实验效果

+15.6% +28.9%
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前沿趋势三：从空间到功能——高阶空间认知

SFI-Bench揭示的新需求

从"知道在哪里"到"理解干什么用"——几何感知 → 功能推理

双维度评估框架

结构化空间推理

• 理解复杂空间布局
• 形成连贯空间表征
• 条件计数与多跳关系推理
• 从局部到整体的空间整合

功能推理

• 推断物体可供性（affordance）
• 上下文相关的用途理解
• 功能配对与场景适配
• 知识基础的故障排除

核心发现：当前MLLM在结合空间记忆与功能推理方面持续挣扎——这是通往真正具身
智能的关键瓶颈
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十大开放问题：空间推理的未来研究

如何高效获取高质量3D空间标注数据？ 如何设计真正3D原生的视觉编码器？

如何实现实时空间推理？ 如何结合空间推理与物理常识？

如何评估多步复杂空间推理？ 如何从视频中无监督学习空间知识？

如何实现跨场景的空间推理泛化？ 如何利用大语言模型的推理能力？

空间推理的幻觉问题如何解决？ 如何实现多智能体协作空间推理？

每一个问题的解决，都将推动空间智能向AGI迈出关键一步
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