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基于 The ThreeDWorld的家庭机器人认知导航、
认知规划、认知操作仿真
张瑞程 (Ruicheng Zhang)
中山大学（深圳）智能工程学院

摘 要: 基于期末课程设计要求，我们使用麻省理工学院开源的物理仿真引擎 The ThreeDWorld，设
计了一个单智能体认知导航、认知规划、认知操作的多任务挑战。在实验中，我们利用模拟引擎在房子
里随机生成一个具有两个 9 DOF铰链机械臂的可移动机器人代理，代理需要找到散布在不同房间中的
多个目标物体，并将它们捡起来运送到所需位置。我们还在房子周围放置了若干容器，这些容器可以帮
助机器人一次运输多个物体。为了完成挑战，智能代理必须完成认知导航、认知规划、认知操作等多项
子任务，并与物理世界交互。该实验有助于帮助人们更深入地理解智能体在复杂现实任务中的认知过
程，为设计更加智能的机器人提供帮助。
关键词：3D仿真，具身智能，认知导航，认知规划，认知操作;

图 1: 任务概述。在实验任务中，代理必须运输分散在多个房间的物体并将它们放置在卧室的床上（标有绿色边界框）。代
理可以首先拿起一个容器，将物体放入其中，然后将它们运送到目标位置，也可以逐个运送。

1引言

开发能够在真实物理世界中感知和行动的家用机器人
是计算机视觉和机器人领域的一个重要目标，也是认知科
学的致力的方向。由于直接用真实机器人训练模型成本高
昂且涉及安全风险，因此出现了结合模拟器来训练和评估
人工智能算法的趋势。近年来，能够模拟逼真场景的 3D虚
拟环境 [2,3,5] 的快速发展，已成为基于视觉的机器人认知

导航进步的主要驱动力 [9,7,1]。迄今为止在这些虚拟环境
中定义的任务主要集中在高质量合成场景 [8] 和现实世界
RGB-D扫描 [6,3]的视觉导航，很少具有物理交互。但由于
嵌入式人工智能的最终目标是开发能够在物理环境中感知
和行动的系统，因此物理交互的能力是必需的。交互式物理
模拟平台 ThreeDWorld (TDW) [15] 凭借高真实感的渲染和
高保真的物理模拟，为设计真实物理环境下的机器人认知
导航、认知规划、认知操作实验提供了可能。
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在实验中，我们基于认知科学相关任务设计了一个智
能体综合性挑战：我们首先基于 TDW创建一个多房间房屋
数据集，并在物理真实的虚拟房屋中随机放置一个配备两
个 9自由度铰接臂的实体代理。智能体需要探索房子，寻找
散布在不同房间中的多个物体，并将它们运送到最终位置，
如图 1所示。我们还在房子周围放置了若干容器；代理可以
找到这些容器并将物体放入其中。如果不使用容器作为工
具，代理一次最多只能传输两个对象。然而，使用容器，代
理可以收集多个对象并将它们一起运输。
物理现实环境中的这种综合性任务给具体代理带来的

挑战包括：
•认知规划。由于目标物品和目的地分别位于不同的房

间，如何规划正确且最短的路线是智能体要考虑的问题。
•认知导航。智能体需要具有强大的搜索能力，并精准

导航至目标物品所在位置。如果目标物品不在机器人第一
人称视角中，或者到达该目标物品的直接路径被阻挡（例如，
被桌子阻挡），则智能体无法移动以抓住该对象。

•认知操作。机器人需要具备对工具（容器）使用的推
理能力，虽然容器可以帮助智能体运输两件以上的物品，但
找到它们也需要一些时间。因此，智能体必须根据具体情况
制定最佳计划。

2背景

2 . 1家庭智能机器人

当前，人工智能和机器人技术已经成为推动现代社会
进步的关键力量。在众多机器人应用领域中，家用机器人的
开发正逐渐成为科研和工业界的焦点。随着全球性的人口
老龄化现象加剧，老年人的护理需求不断增长，家用机器人
在提供日常护理、监护和陪伴方面展现出巨大潜力，有助于
缓解社会养老压力，提升老年人的生活质量 [19]。同时，在
家政服务等行业，劳动力短缺问题日益凸显。家用机器人能
够承担清洁、烹饪等家务劳动，为家庭提供实际帮助，提升
家庭生活的便利性和舒适度。家庭房间这种高度非结构化、
高度复杂化的环境和日常生活中各种综合性的任务，对家
用机器人的感知、控制都提出了极高的要求。同时，家用机
器人需要大量与人的交互，因此需要强大的认知能力和智
能水平。

2 . 2认知科学与具身智能

认知科学的快速发展为开发能够在真实物理世界中感
知和行动的家用机器人提供了巨大帮助。通过将现实世界
中复杂任务分解为多个认知科学领域的内的子任务（认知
规划、认知导航、认知控制等），极大地简化了认知机器人
地设计思路。近些年来大语言模型（LLMs）的突破为机器人

认知能力的构建提供新的思路，将 LLMs作为机器人的“大
脑“，利用 LLMs丰富的常识知识、强大的推理能力、准确的
语言理解和文本生成能力，来构建能够进行有效规划、准确
认知和通信合作具身智能代理成为当前一大前沿研究方向。

3相关工作

我们设计的 jia机器人认知导航、认知规划、认知操作仿
真实验建立在 3D交互环境和具体智能的先前工作基础上。

3 . 1 3D交互环境

当前机器人领域中有几种广泛使用的物理引擎，包括
PyBullet [12]、MuJuCo [10] 和 V -REP[14]。许多机器人操
作和物理推理挑战也建立在这些引擎之上（例如 RLBench-
mark [18]、Meta-World [13]和 CLEVRER [11]）。然而，这些
平台无法渲染逼真的图像，限制了机器人在真实世界中的
感知能力。最近，出现了具有真实图像和物理规律的模拟引
擎 [15]，旨在减少泛化过程中“Sim to Real“的差距。其中，由
麻省理工学院开发的 ThreeDWorld (TDW) [15] 凭借逼真的
图像渲染、真实的物理规律模拟和丰富的API命令集，成为
许多研究者青睐的使用对象。本次实验即基于 TDW实现。

图 2: ThreeDWorld (TDW)物理模拟引擎。

3 . 2具身智能

具身智能（Embodied AI）是由“本体”和“智能体”耦
合而成且能够在复杂环境中执行任务的智能系统。有别于
非具身智能（Internet AI），从互联网收集到的图像、视频或
文本数据集中学习，具身智能通过与环境的互动进行学习、
进化。这种类似于人类的自我中心感知学习方式，能够更好
地帮助机器人建立对真实世界的认知，从而更好地解决真
实问题。

当前具身智能针对具体任务的最先进方法主要分为三
大类：使用强化学习 [ 17 ]进行策略网络的端到端训练，和
使用分层强化学习 [4]进行感知、导航和分层规划，以及使
用大语言模型指导智能体决策 [20]。
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图 3: 具身智能原理。

4模型算法

在本次实验中，我们选择使用了《Building Cooperative
EmbodiedAgentsModularly with Large LanguageModels》[16]
论文中的 CoELA 模型和预训练参数，文章作者包括来自
MIT 阿默斯特分校、清华大学、上海交通大学等的研究人
员，文章发表于 2024年国际学习表示会议（ICLR）。

CoELA利用大型语言模型（LLMs）的常识知识、推理
能力、语言理解和文本生成能力来构建能够进行有效规划、
通信和与合作具身智能代理。。其主体结构包括感知模块、
执行模块、记忆模块、通信模块和规划模块五部分：

• 感知模块（PerceptionModule）负责处理从环境中接收
到的原始感官观察数据（详见附录）。具体来说，使用
预训练的Mask-R CNN模型来从 RGB图像中获取实
例分割掩码，接着结合深度图像和代理的位置信息，
将每个像素投影到 3D 世界坐标系中，创建一个 3D

体素语义图。然后通过累积高度维度来构建一个自上
而下的 2D语义图，该图存储反映了物体在二维平面
上的位置和占用空间。

• 记忆模块（Memory Module）记忆模块模仿人类的长
期记忆，由三部分组成：语义记忆、情景记忆和程序
记忆。语义记忆存储代理对世界的认知，包括语义图、
任务进度、自身状态和他人状态。情景记忆存储代理
过去的经验，包括行动历史和对话历史。程序记忆包
含执行特定高级计划的具体环境实现代码和神经模
型参数。记忆模块可通过大语言模型的上下文记忆能
力轻松实现。

• 通信模块（Communication Module）利用 LLMs的强
大自由形式语言生成能力作为消息生成器。通过设计
提示（prompts），结合任务指令、目标描述、状态描
述、行动历史和对话历史，来生成要发送的消息。

• 规划模块（Planning Module）使用 LLMs 作为核心，
通过从记忆模块检索相关信息并将其转换为下一步
行为的文本描述，行为来自高级计划的行为空间（详
见附录）。

• 执行模块（ExecutionModule）负责将高级计划转换为
在特定环境中可执行的基本动作。使用 A*算法来找
到从当前位置到目标位置的最短路径，并执行与对象
交互所需的交互动作（如抓取、放下）。

图 4: CoELA概述。CoELA框架由感知、记忆、通信、规划、执行五大模块组成，其中通信和规划模块依托大语言模型
构建，可完成与物理世界的交互和与其他智能代理的通信、合作。
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为更好地完成长视距和稀疏奖励的任务（与我们设计
的实验特点一致），CoELA使用多达 50帧的视觉图像作为
一个强化学习的 step，并可配备深度相机等传感器和语义分
割算法，增强模型的视觉认知能力。原作者精心设计了奖励
函数，使用 PPO算法对模型在多个数据集上进行训练。由
于数据与算力资源的限制，本次仿真使用原作者提供的预
训练模型实现。

5实验

仿真实验使用GPT-4（智能体）和Magnebot机器人（本
体）构建了一个智能代理，以完成家庭环境下多物体运输任
务。任务描述如下：

• 任务目标：将房间内的所有水果运输至卧室。

• 传感器：RGB相机，深度相机

• 观察空间：每一时刻下的 RGB彩色图像、深度图、语
义分割掩码图（由语义分割网络Mask R-CNN生成），
机器人本体位置坐标。

• 动作空间：由一系列离散化动作构成：向前移动
（0.5m），左转（30°），右转（30°），抓取（吸附
式），丢弃，放入（容器内），倒出（容器内物体）。

图 5: 仿真实验设计。

5 . 1代码布局

本此实验的代码全部打包在 tdw-my-simulation 文件夹
中，代码布局与功能与如下：

Listing 1: 项目代码布局

|__ tdw-gym 主体函数
|__ challenge.py 评估代码
|__ tdw_gym.py 仿真环境代码
|__ h_agent.py RHP智能代理

|__ lm_agent.py CoELA智能代理
|__ scene_generator 场景生成
|__ dataset 数据集
|__ transport_challenge_multi_agent

底层环境控制代码
|__ scripts 实验脚本
|__ LLM CoELA模型

5 . 2环境配置

在进行仿真实验之前，首先需要配置 python环境和安
装必要依赖。依次运行以下命令：

Listing 2: Conda环境配置命令

conda create -n tdw_mat python=3.9
conda activate tdw_mat
pip install -e .

模型部署所需的环境已全部写入 reqirement.txt文件中，
在执行 pip install -e . 命令时，python 编译器会查找项目目
录下的 setup.py文件，并根据里面的配置来安装依赖。

图 6: setup文件（部分）与 request文件（部分）。

对于个别 python包会出现下载失败的情况（如 mmcv、
Cython等），可以通过切换安装源的方式进行重装。安装完
成后运行原作者提供的演示场景进行检验：

python demo/demo_scene.py

测试场景的正常加载标志着 TWD安装基本成功。

图 7: 环境测试。
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5 . 3下载数据集

原作者将实验所需的 TDW 环境模型存放在了 Google
云盘中，需使用 VPN 进行下载。下载完成后，将环境
数据文件夹 ‘transport-challenge-asset-bundles‘放置在项目的
‘./scripts‘路径下。

图 8: TWD环境数据集。

5 . 4编写实验脚本

原作者在为代码仓库中提供的示例脚本并不完全适用
于我们的实验，需要重新进行脚本编写。在本次实验中，我
们将多智能体的协作任务简化为单智能体的独立任务，并
将编写的脚本命名为 test-LM.sh存放在 scripts文件夹下。

Listing 3: 实验脚本配置与执行

1 lm_id=gpt-4
2 port=10010
3 pkill -f -9 "port $port"
4

5 python3 tdw-gym/challenge.py \
6 --output_dir results \
7 --lm_id $lm_id \
8 --experiment_name LM-$lm_id \
9 --run_id run_1 \
10 --port $port \
11 --agents lm_agent \
12 --prompt_template_path

LLM/prompt_single.csv \
13 --max_tokens 256 \
14 --cot \
15 --data_prefix dataset/dataset_test/ \
16 --eval_episodes 0 11 17 18 1 2 3 21 22

23 4 5 6 7 8 9 10 12 13 14 15 16 19
20 \

17 --screen_size 256 \
18 --no_save_img \
19 --debug
20

21 pkill -f -9 "port $port"

5 . 5运行实验

随后开启终端，运行以下命令启动仿真：

./scripts/test_LM.sh

程序开始运行！此前如果没有在在环境变量中导入 OpenAi
密钥程序会报以下错误：

AttributeError ：No API key provided.
You can set your API key in code
using 'openai.api_key = <API-KEY>',
or you can set the environment
variable OPENAI_API_KEY=<API-KEY>).
If your API key is stored in a
file, you can point the openai
module at it with
'openai.api_key_path = <PATH>'.

经检查报错点代码，发现程序会自动在系统变量中寻
找 OpenAi密钥：

openai.api_key =
os.getenv('OPENAI_API_KEY')

如果我们事先没有设定，系统变量中将不包含 OpenAi
密钥，程序自然无法找到。解决方法为通过“系统”->“高级
系统设置”->“环境变量”（以Windows 11为例，不同操作系
统有所差别）来添加一个新的环境变量 OPENAI_API_KEY。

图 9: 在系统变量中添加 OpenAI密钥。

再次运行，仿真顺利启动！

5 . 6结果与分析

在仿真实验中，要求Magnebot机器人拾取所在房间中
的所有散落的水果，并将它们运输到卧室，运输过程鼓励使
用容器一次性实现。下图我们展示了Magnebot完成任务的
关键阶段，同时，录制了一个视频展示仿真全过程，请详见
文件加中“仿真展示.mp4“。
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图 10: 实验展示结果。

值得注意的是，在Magnebot机器人于房间内启动后，立
刻可以开展目标搜索（这与人的行为高度一致），并不需要
像普通机器人一样环顾房间一周，使用 SLAM算法构建地
图和对环境的认知。这归功于其智能体基于大语言模型构
建，由于 GPT-4 已拥有对视觉信息的强大认知能力，从单
视角画面即可推断出场景的大量信息，故可以实现类似人
类的自然的认知行为。同时，Magnebot首先选择拾取辅助
工具容器，而不是直接捡起水果，这实现总体运输成本的最
小化，体现了其对任务规划的较高认知水平。在操作认知方
面，Magnebot在所有抓取操作中均未出现掉落或与环境碰
撞，并且实现了准确高效的工具利用，体现了智能体强大操
作认知。

尽管智能体在仿真任务中取得了出色的表现，但仍存
在一些问题和不足。比如，在抓取体积较大的物体前（比如
容器），机器人可能会对物体造成撞击或碾压，在现实世界
中此现象可能会导致机器人或物品的损坏。这种现象是由
于认知导航和认知操作之间的协同不一致造成的，即智能
体无法准确和适应性地判断，在前行至目标物品多远时停
下抓取物品。在物品较小时并不会发生问题，当物品较大时
机器人就可能与物品发生相撞。后续，可以通过在强化学习

阶段加大对目标物品碰撞的惩罚力度，帮助智能体实现认
知导航和认知操作间的协调。

6总结展望

本研究基于 The ThreeDWorld（TDW）仿真环境，成功
设计并实施了一个家用机器人认知导航、认知规划和认知
操作的多任务挑战实验。实验结果表明，利用 CoELA模型
和大型语言模型（GPT-4）的智能代理能够有效地完成复杂
环境中的物体运输任务，展现了高度的认知能力和与物理
世界的交互能力。我们的设计和实验结果不仅验证了智能
代理在模拟复杂家庭环境中执行任务的能力，而且展示了
认知科学在机器人领域的应用潜力。

在此次实验中，“认知”带给机器人的强大性能令我印
象尤为深刻：

• 1. 认知导航与规划能力：实验中，智能代理能够准确
识别目标物体，并规划出最短路径以实现高效导航。

• 2. 认知操作能力：代理展示出了对工具使用的推理能
力，能够根据任务需求选择使用容器进行物体运输。

6
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• 3. 具身智能的实现：通过与环境的互动学习，智能代
理表现出了类似于人类的自我中心感知学习方式，有
效地提升了任务完成的效率。

基于大语言模型构建的智能体表现出了对情景的强大
理解能力，但在物理交互、导航和操作协调等方面仍存在不
足，这同样是当前人工智能领域研究的短板。未来我们希望
通过认知科学的理论与技术，增强智能代理对物理交互和
人类“无意识”行为的学习能力。我们坚信，随着认知科学
领域的不断深化与创新，它将为机器人智能化的发展注入
源源不断的动力，开辟新的可能。认知科学不仅为我们提
供了理解人类思维与行为的窗口，更将成为推动机器人技
术突破的关键力量！
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