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摘 要：通过语言给予智能体指示使其完成通用性的任务是人工智能领域的愿景之一。近年来有越多越多的学者试图

通过融合计算机视觉与自然语言处理领域的相关技术以期实现此目标。为了及时跟进相关领域的研究，把握视觉与语

言融合方向前沿方向，对于视觉-语言-行为最新进展进行综述。首先简单介绍了融合视觉与语言的弱耦合尝试，之后

重点综述了视觉-语言-行为这一最新方向相关的视觉语言导航、具身问答及其相似研究，最后总结了制约此领域发展

的关键问题及可能的解决方案。 
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Vision-Language-Action: A Survey of the Integration of Vision and Language 
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Abstract: The idea that we might be able to give general and verbal instructions to a agent and have at least a reasonable 

probability that it will carry out the required task is one of the long-held visions of robotics and artificial intelligence (AI). We 

have noticed that more and more scholars in recent years have tried to this target using the latest advances in the field of 

computer vision and natural language progressing. In order to follow up the research in related fields and grasp the frontier of 

the fusion of vision and language, the latest progress of visual-language-behavior is reviewed in this paper. We first introduce 

the weak coupling experiment of fusion between vision and language, then focuses on the Vision-and-Language Navigation, 

the Embodied Question Answering and their similar research, and finally looks forward to the future development trends in 

this field. 
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0 引言 

“人工智能 (Artifi cial Intelligence) 系统应该能感知环境

并且为了执行特定任务而采取行动。”[1]这是人工智能领域先驱 

Russell 和  Norvig 在其经典教材  Artificial Intelligence: A 

Modern Approach 中对于 AI 给出的期待。近年来，得益于计

算机尤其是显卡性能的提升，曾经因为需要大量计算而一度沉

寂的深度学习 (Deep Learning)[2]方法再次得到学术界和工业界

的重视，而 tensorflow[3]、Caffe[4]和 keras[5]等数十种深度学习

开源框架的提出，更是显著降低了深度学习技术的使用门槛。

近年来，深度学习方法已经在计算机视觉 (Computer Vision)[6]、

自然语言处理 (Natural Language Processing)[7]和自动语音识别 

(Automatic Speech Recognition)[8]等各个领域得到了广泛而深入

的应用，推动了人脸识别、自动驾驶和语音识别等一系列技术

的发展和成熟，在很多目标清晰、规则明确的任务比如物体检

测[9]、目标分割[10]甚至是围棋[11]、象棋[12]领域达到甚至超越了

人类的表现。 

但是当前深度学习领域的研究往往局限在特定领域甚至特

定的任务上，对于环境往往也有许多假设或是限制，与通用人

工智能  (Artificial General Intelligence)[13] 或是自主智能体 

(autonomous agent)[14]的目标相去甚远。与此同时，我们注意到

有越来越多的学者开始研究视觉和语言交叉领域，比如图像描

述、视觉问答和文本图像生成等，但是往往缺乏对于环境的理

解，而近年来陆续出现了将视觉和语言与行为联系的研究，比

如视觉语言导航[15, 16](VLN, Vision-and-Language Navigation)、

具身问答[17~20](EmbodiedQA, Embodied Question Answering) 和
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交互式问答[21](IQA, Interactive Question Answering) 等，上述研

究不但需要融合视觉与语言技术，还需要智能体 (agent) 针对

基于文本的问题，在虚拟的空间环境中进行路径规划和探索，

相对而言是对视觉与语言的深度融合。而国内少有相关领域的

介绍或研究，因此我们希望能通过文献综述的方式让更多学者

了解这方面的进展。 

1 计算机视觉与自然语言处理的弱耦合尝试 

在介绍视觉语言导航和具身问答任务之前，我们先简单回

顾下目前研究较多的几个融合视觉与语言的任务。得益于视觉

中检测、分割和识别等方法和自然语言处理中自动文本生成等

方法的提出和完善，陆续有学者尝试解决需要同时使用两个领

域技术的问题，在语言和视觉的整合方面进行了大量的研究，

将单词、短语、句子、段落、文章等不同层次的语言信息与图

像、视频等不同层次的视觉信息相结合。 

1.1 图像描述 (Image Caption) 

最早被提出的问题是图像描述，即根据给定图片自动生成

语言描述[22]。初期解决方案分为图像预处理、特征提取和文本

生成三个模块[23]，比如图像算子提取特征，SVM 检测可能存

在的目标，根据目标属性生成句子[22, 24]，但是对于目标属性定

义的依赖限制了描述的生成。近年来则大多基于深度学习提出

解决方案，2015 年谷歌 DeepMind 团队和李飞飞团队分别提

出了基于编码 -解码  (Encoder-Decoder) 框架的  Show and 

Tell[25] 和 Neural Talk[26] 模型，均使用 CNN+RNN 的模式；生

成对抗网络 (Generative Adversarial Networks) [27]、深度强化学

习 (Deep Reinforcement Learning) [28]和注意力机制(Attention 

Mechanism) [29]也被陆续引入相关研究。随着解决方案的成熟，

图像描述任务也不断扩展，比如基于群组的图像描述方法 [30]

和生成文本的风格化问题[31]等。 

1.2 视觉问答 (Visual Question Answer) 

视觉问答可以视作图像描述问题的逻辑推理扩展，任务形

式通常是，给定一幅图片和基于图片的问题，输出问题的正确

答案，包括是或否的二元逻辑问题和多项选择[32]以及图像中的

文本信息等[33]。解决方法基本可划分为四类：联合嵌入模型 

(Joint Embedding Models) 、 注 意 力 机 制 模 型  (Attention 

Mechanisms)、模块化组合模型 (Compositional Models) 和知识

库增强模型 (Knowledge Base-enhanced Models)[34]。联合嵌入方

法将图像和文字在公共特征空间学习，注意力机制使用局部图

像特征对不同区域的特征加权解决噪声问题，模块化组合模型

引入不同功能的神经网络模块 (Neural Module Networks)，知识

库增强模型通过外部知识库解决需要先验知识的问题。作为视

觉问答的拓展领域视频问答 (Video Question Answer) 也越来

越多受到学者的关注[35]。 

1.3 文本图像生成 (Text to Image Synthesis) 

文本图像生成则正好是图像描述的逆向问题，从给定文本

描述生成图像。变分自编码器 (Variational Auto Encoders)[36]、

基于流的生成模型  (flow-based generative model)[37]和近似

PixelCNN[38]等方法都曾用于解决此问题。但是自生成对抗网络 

(Generative Adversarial Networks, GAN)[39]引入文本图像生成以

来，因其卓越表现已成为主流方法。当前基于 GAN 的优化方

向主要有：其一是调整网络结构，比如增加网络深度[ 40]或者引

入多个判别器[41]，其二是充分利用文本信息，比如注意力机制

[42]和 MirrorGAN[43]等工作，其三是增加额外约束，比如

Condition-GAN[44]机制等工作，其四是分阶段生成，比如李飞

场景图 (Scene Graphs) [45]和语义中间层 (semantic layout) 等工

作[46]。同样文本图像生成任务形式也得到了进一步拓展，比如

基于多段落生成系列图片的故事可视化[47] (Story Visualization) 

任务和文本生成视频等[48]。 

1.4 视觉对话 (Visual Dialog) 

视觉对话可以视为图像描述问题的对话扩展，在 2017 年 

CVPR 会议上由佐治亚理工学院的 Das A 等人提出，与视觉

问答中单次交互不同，视觉对话要求智能体基于视觉内容与人

类进行多次交流[49]。具体讲，就是在给定图像、对话历史记录

和关于图像问题的条件下，智能体必须基于图像内容，从历史

记录中推断上下文，并准确地回答该问题。与此相似与此相似

的还有 ‘Guess What?!’任务但是其仅限于答案为“是”或“否”

的布尔型问题 [50]，Alamri H 等人则进一步引入了视频对话 

(Video Dialog) 的任务[51]。视觉对话目前的解决方案主要有：

基于深度强化学习 (Deep Reinforcement Learning) 的模型[52]，

注意力机制[53]，条件变分自编码器方法[54]，和基于神经网络模

块 (Neural Module Networks)的架构[55]等。 

1.5 多模态机器翻译 (Multimodal Machine Translation) 

多模态机器翻译则是对机器翻译工作的扩展，其目标是给

定描述图片的源语言和图片本身，根据文本内容和图像提供的

额外信息翻译成目标语言[56]，同时 Specia 定义了两类任务，

其一是单句源语言描述图片，其二是多句源语言描述图片，

Elliott 等人进一步将任务二扩展到多种源语言[57]（比如关于同

一图片英语、法语和德语描述），Wang Xin 等人则进一步把任

务扩展到视频层面[58]。研究方向主要有：引入注意力机制[59]，

分解任务目标[60]，充分发掘图片的视觉特征[61],强化学习方法的

使用[62]，无监督学习模型的扩展[63]等。 

1.6 小结 

除了以上任务之外，还有定位视频中文本位置的视频文本

定位 (Video Scene Text Spotting)[64]任务，判断文本描述和图片

内容是否匹配的视觉蕴含 (Visual Entailment)[65]任务，问题必须

基于图 片内 容进 行推理 才能回 答的 视觉 推理  (Visual 

Reasoning)[66]任务等。包括上述问题在内的大部分早期研究往

往是在视觉和语言的层次上不断扩展，比如将图片扩展到视频，

从句子扩展到段落等，或者在此基础上加入逻辑层面的推理等。

但是我们注意到，在一定意义上讲，上述任务仅仅是计算机视

觉和自然语言处理两个任务的弱耦合，甚至部分任务可以把视

觉部分和语言部分可以完全分离地进行训练，将其中一部分的
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输出作为另一部分的输入就能实现任务的要求，因此没有真正

的发掘视觉与语言的内在联系，并且其更多的侧重于特定任务

的完成，对于环境的感知是被动甚至缺失的，因此我们尝试姑

且称之为计算机视觉和自然语言处理的弱耦合尝试。 

2 视觉语言导航、具身问答及其相似研究 

与 上 述 任 务 有 所 不 同 的 是 ， 视 觉 语 言 导 航 

(Vision-and-language navigation) 和 具 身 问 答  (Embodied 

Question Answering) 需要智能体 (agent) 不但能够综合使用视

觉与语言能力，还必须不断通过与环境主动地交互获取所需要

的信息，在交互中完成对环境的理解，进而完成指定的任务，

即在计算机视觉 (Computer Vision) 和自然语言处理 (Natural 

Language Processing) 之外，还加入了行为规划  (Action 

Planning) 的部分，下面分别介绍。 

2.1 视觉语言导航 (Vision-and-language navigation) 

2.1.1  视觉导航和语言导航相关研究 

基于视觉的导航往往需要环境的先验信息[67, 68]，或者需要

使用激光雷达、深度图或从运动中获取的数据以纯几何方法构

建三维地图[69, 70]，或者需要人类指导的地图构造过程[71, 72]。并

且在地图构造的过程中，即使环境有明显的模式或特征，但是

在被完全建模之前也是不能被观察到的[73]。环境构建与路径规

划之间的分离使得系统变得脆弱，因此越来越多的研究开始转

向端到端的学习方式——不需要显式的模型或状态估计便可实

现从环境图像到路径行为的转换[73, 74]。 

同时学者很早就开始关注对于自然语言的理解[75, 76]，引入

语言指引的导航策略也受到过许多关注[77~79]，但是其往往对于

语言或环境做出了一定程度的抽象，比如语言指令限制在特定

范围或假设语言命令有固定的结构以及将环境中的物体做特定

标记[80, 81]，或者将智能体限制在只需要有限知觉的视觉受限环

境中[75, 78, 79]。近年来虽然有很多新的多模态非结构化的仿真平

台比如 House3D[82]、AI2-THOR[83] 和 HoME[84]等，但是其基

于人工合成而非真实图像的模型一定程度上限制了环境建模的

准确性和丰富性。 

2.1.2 视觉语言导航任务内容 

Qi Wu 等人在 2018 年 CVPR 会议上提出了视觉语言导

航 (Vision-and-Language Navigation) 任务，要求智能体在给定

语言指令的情况下，在作者提供的 Matterport3D Simulator 仿

真环境中，从随机初始位置到达目标位置，并且其仿真环境构

建于包含大量基于真实图像生成的 RGB-D 全景图的数据集 

Matterport3D[85]。但是其相对复杂和具体的语言描述与实际不

太相符。因此在  2019 年，Qi Wu 等人进一步提出被称为 

RERERE(Remote Embodied Referring Expressions in Real indoor 

Environments) 的任务，精简指令的同时引入了对于环境的理解

[86]。 

2.1.3  视觉语言导航任务最新进展 

Qi Wu 提出任务的同时，同时提出了将智能体建模为基于

长短期记忆 (Long Short Term Memory, LSTM) 序列到序列结

构 (sequence-to-sequence architecture) 注意力机制循环神经网

络[15]的解决方案和随机移动策略和最短路径策略两种基线算

法以及人类在此任务中的表现（成功率 86.4%）。 

视觉语言导航任务也可以视为在给定语言指导条件下寻找

从起始点到目标点最佳路径的轨迹搜索 (trajectory search) 问

题，基于此 Fried D 提出 speaker-follower 系统[87]，系统中的

speaker 模型用于学习路径描述，follower 模型用于预测和执行

路径，并使用全景行为空间 (panoramic action space) 代替视觉

运动空间 (visuomotor space) 的方式使得智能体可以感知当前

位置 360°全景视觉。 

为解决视觉语言导航任务中的解决跨模态基标对准 

(cross-modal grounding) 问题和增强泛化能力 (generalization)，

Xin Wang 等人提出基于强化学习  (Reinforcement Learning) 

和模仿学习的 (Imitation Learning) 的策略[16]，引入了强化跨模

态匹配 (Reinforced Cross-Modal Matching) 方法和自监督模仿

学习 (Self-Supervised Imitation Learning)方法。 

在之前的研究中，视觉语言导航任务中主要评价指标是任

务完成度即最终位置与目标位置之间的关系，因此语言指示在

导航任务中所发挥的作用难以量化。谷歌研究院的 Jain V 等

人因此提出可刻画预测路径与语言指示之间契合度的评价标准 

CLS(Coverage weighted by Length Score)，并根据此指标扩展了 

R2R 数 据 集， 提 出包 含 更多 节 点和 更 多样 化 路 径 的

R4R(Room-for-Room)数据集[88]。 

在实际导航场景中，使用者更倾向于利用简练的语言给定

任务的内容而非具体详尽地描述路径的所有信息，因此 Qi Wu 

等人进一步提出  Remote Embodied Referring Expressions in 

Real indoor Environments(RERERE) 的任务[86]，其中包含类似

“去带条纹墙纸的卧室 (Go to the bedroom with the striped 

wallpaper)”的导航 (Navigation) 部分和类似“把放在凳子旁边

的枕头拿给我 (Bring me the pillow that is laying next to the 

ottoman)”的指称表达 (Referring expression) [89] 部分，并提供

了被称为导航-指向模型 (Navigator - Pointer Model) 的基线算

法。 

2.2 具身问答 

2.2.1  具身认知概念 

具身认知 (Embodied cognition) 这一概念是随着哲学、人

工智能和相关领域的发展关于认知的本质被重新思考和定义的

过程中诞生的，新的研究越来越倾向于认为大多数现实世界的

思考常常发生在非常特殊通常也十分复杂的环境中，出于非常

实际的目的，并且利用外部事物的可交互性 (interaction) 和可

操作性 (manipulation)，即认知是一种非常具体化 (embodied) 

和情景化 (situated) 的活动[90]。身体的解剖学结构、身体的活

动方式、身体的感觉和运动体验都决定了我们怎样认识和看待

世界[101]。简而言之，具身认知理论认为人的生理体验与心理状

态之间是有着深刻的内在联系。因此具身相关任务的内涵，就
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是将任务具体化到可交互的场景中，而非传统的静态图片或无

法互动的视频。 

2.2.2 具身问答任务内容 

具身问答 (Embodied Question Answering) 是 Das 等人在 

2018 年 CVPR 会议上提出的任务[17]，将智能体随机安放在三

维环境中的某个位置，并且以语言的形式提出类似“汽车的颜

色是什么 (What color is the car?)”或者“有多少个房间里有椅

子 (How many rooms contain chairs?)”等类似需要环境信息的

问题，为了得到问题的答案，智能体 (agent) 需要自主地对环

境进行探索并且收集所需要的信息，最后对问题做出解答。智

能体仅依靠单目全景 RGB 摄像头与环境交互，而没有类似环

境地图、自身定位的全局表示或类似物体信息、房间描述的结

构表示，当然也没有关于任务本身的额外信息，即先验知识几

乎为零，需要智能体充分理解任务内容的情况下，通过与具体

环境的不断交互，实现对环境的理解，进而完成问题的回答。 

2.2.3  具身问答任务最新进展 

Das 等人提供的基线算法中智能体视觉、语言、导航和回

答 (vision, language, navigation and answering) 四个部分的实

现[17]，其中视觉部分基于通过 CNN 将 RGB 图像生成固定大

小的表示，语言部分使用 LSTM 编码，导航部分引入包含选择

动作（前进，左转，右转）的规划模块和指定执行次数（1，2…）

的控制模块的自适应倍率计算 (Adaptive Computation Time) 

方法，问答部分计算智能体轨迹最后五帧的图像-问题相似性的

视觉编码与问题的 LSTM 编码进行比较并输出结果。 

在上述研究的基础上，受人类将行为概念化为一系列更高

层次语义目标（比如为了吃夜宵，人类会将其抽象为“离开卧

室-走到厨房-打开冰箱-找到甜点”而不会详尽地规划路线）的

启发，Das 等人进一步提出了模块化学习策略 (Neural Modular 

Controller)[19] ，将学习目标加以分解。 

Yu L 等人则把 EQA 任务扩展为 MT-EQA(Multi-Target 

EQA) 即在问题形式中引入了多目标[20]，比如类似“卧室里的

梳妆台比厨房里的烤箱更大么 (Is the dresser in the bedroom 

bigger than the oven in the kitchen)”这样的问题。 

Wijmans E 等人设计了基于三维点云格式的具身问答数据

集 MP3D-EQA[18]，设计并测试了多达 16 种不同的导航策略组

合，提出损失加权方案 Inflection Weighting 以提高行为模仿的

有效性。 

2.3  其他相似研究及分类探讨 

受 Tomasello、Skinner 和 Bruner 等经验主义者“语言可

以通过使用来学习”观点的启发，百度研究院的  Yu H 和 

Zhang H 等人提出用于智能体在交互中学习自然语言的虚拟

环境 XWORLD[91~93]，包括导航 (navigation) 和问答 (question 

answering)两种交互模式，智能体可通过交互的方式习得主动搜

索 和 记 忆 新 物 体 特 征 的 可 迁 移 技 能 [134] 和 通 过 内 插

（interpolation，在同样的情况下使用已掌握单词的新组合）和

外推（extrapolation，使用从其他情况或模型中转换的新词）方

法解释包含新的单词组合甚至新单词的句子[130]的能力。在随后

的工作中，Yu H 和 Zhang H 等人进一步将环境扩展到三维环

境 XWORLD3D [94]。 

Gordon D 等人在 2018 年 CVPR 会议上提出交互式问

答 (Interactive Question Answering) 任务[21]，其任务形式与具

身问答相似，智能体需要在与环境的交互中完成对给定问题的

回答。作者同时提出被称为  HIMN(Hierarchical Interactive 

Memory Network) 的解决方法。但是一方面相关研究较少，另

一方面也缺乏数据集的后续更新，目前影响力和知名度较低。 

参考相关文献中的分类方法[17]，我们可以从视觉、语言和

行为三个方面对现有的视觉和自然语言结合的任务进行简单的

分类。如图 1 所示，视觉可划分为基于图像和基于视频，语言

可划分为问答形式和对话形式，行为可划分为被动感知和主动

感知。 

 

图 1 视觉和自然语言结合任务简单分类 

Fig. 1 A simple classification the task combining computer vision and 

natural language processing 

3 相关数据集介绍 

视觉语言导航任务主要包含 3 个数据集，其一是 Qi Wu 

等人在提出视觉语言导航任务时开源的 R2R(Room-to-Room) 

数据集[15]，其二是 Jain V 等人在改进任务评价方法时开源的 

R4R(Room-for-Room) 数据集 [88]，其三是  Qi Wu 等人提出 

RERERE 任务[86]时建立的数据集（暂未开源）。表 1 是三个数

据集的简单对比，从对比中可以发现，因为 R4R 数据集更倾

向于使得智能体运动轨迹更加符合导航指令而非最短距离，因

此参考路径的长度要大于最短路径的长度；而 RERERE 任务

则倾向于使用更加简洁的指令，因此指令平均长度要小于 R2R  
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具身问答任务数据集主要包括 3 个数据集，其一是 Das 等人

开源的 EQA(Embodied Question Answering) v1 数据集[17]，其

二 是  Yu L 等 人 引 入 多 目 标 任 务 时 提 出 的 

MT-EQA(Multi-Target EQA) 数据集[131]，其三是 Wijmans E 

等人将任务中的数据类型替换为点云时提出的数据集 

MP3D-EQA 数据集[18]，后两个数据集暂时未开源。表 2 是三

个数据集的内容对比，表 3 是三个数据集问题类型对比。需要

注意的是，数据集中包含被称为 Unique Question 的问题，是

指可能产生歧义的问题，比如房间中同时存在两台冰箱时，问

题 ‘What room is the air conditioner located in?’ 就会产生歧义。 

4 计算机视觉与自然语言处理融合未来方向展望 

4.1 真实环境迁移与泛化能力 

视觉与自然语言结合的任务取得了令人瞩目的进展，从早

期简单将两部分技术简单串联加和的形式扩展到需要智能体借

助视觉和语言理解环境并且采取行动的深度融合，但是绝大部

分任务都是基于现有的数据集在模拟的环境中进行。诚然，考

虑到目前表现较好的算法均是基于需要大量试错的深度强化学

习方法，在真实环境中训练的确会消耗大量的时间与精力，但

是在模拟环境表现完美的模型迁移到真实环境中也可能会遇到

很多意料之外的问题，而现有的绝大部分研究只是在数据集上

达到了较高的精度（比如视觉语言导航任务中 SOTA 算法在可

见验证集和不可见验证集上分别达到了 73.0%和 61.3%的成功

率[16]），仅有少数学者将算法在实际环境中加以验证[95]。因此

未来研究重要方向之一是如何将模型迁移到真实环境中。在此

过程中，泛化能力又是其中关键，即智能若遇到训练集中未出

现的环境或者未遇到的物体，能否根据过往经验做出较为合理 

的反应，可能的解决方案是借鉴已经在视觉对话、常识推理和

事实预测等方向得到广泛使用和验证的外部知识库方法，即利

用事实性或常识性的先验知识提高智能体对于环境的理解和认

知能力。 

4.2 与环境更强大的交互能力 

目前已经开源的数据集中，智能体与环境之间的交互相对

有限，仅涉及打开微波炉、移动物体[74, 95]或到达指定位置等基

本操作，并且可采取的运动形式限制在特定范围（比如前进、

左转和右转），虽然在最新的研究中已经涉及类似“把放在凳子

旁边的枕头拿给我 (Bring me the pillow that is laying next to the 

ottoman)”[89]这类相对较为复杂的交互形式，但是显然与真实

环境的交互方式和运动形式有较大的差距，并且简化了真实环

境中的诸多物理性限制，比如“去厨房拿一个鸡蛋”和“去厨

房拿一把勺子”语言指示，在真实的环境中智能体需要考虑分

别以何种的力度夹取鸡蛋和勺子，而现有的数据集并不考虑此

类区别。另一个比较有前景的方向是与物联网的深度结合，电

视、空调和冰箱等对于人类而言需要后天习得交互方式的电器，

却因其规则明确和易于联网的性质能够与智能体直接交互。最

后就是对环境中其他信息的利用，比如利用声音信息对不可见

物体的非视距重建[96]、使用工具达成指定目标甚至与环境中其

他智能体的对话交流等。这些与环境的相对复杂的交互是目前

研究所欠缺的，但也是未来智能体在真实环境中运行所需要的。 

4.3 推理能力的引入 

目前无论是视觉语言导航还是具身问答，所给的任务都相

对直接（比如根据语言提示到达某个房间或者回答环境中某物

体是什么颜色等），但是现实生活中更多是是需要推理能力的问

题，比如类似视觉推理[66]任务中的比较、属性识别和逻辑运算

表 1 视觉语言导航任务常用数据集对比 

Table 1  Comparison of common data sets of the  Vision-and-Language 

Navigation 

数据集 分类 Homes Floors Unq Qns Tol Qns 

EQA v1 

训练集 

验证集 

测试集 

643 

67 

57 

\ 

\ 

\ 

147 

104 

105 

4246 

506 

529 

MT-EQA 

训练集 

验证集 

测试集 

486 

50 

52 

\ 

\ 

\ 

2030 

938 

1246 

14495 

1954 

2838 

MP3D-EQA 

训练集 

验证集 

测试集 

57 

10 

16 

102 

16 

28 

767 

130 

239 

174 

88 

112 

1 可见验证集：包含关于与训练集重叠的环境的新指令。 

2 不可见验证集：验证集与训练集完全分离。 

3 R2R: https://bringmeaspoon.org 

R4R: https://github.com/google-research/google-research/tree/master/r4r 

表 2 具身问答常用数据集对比 

Table 2  Comparison of common data sets of the Embodied 

Question Answering 

数据集 分类 样本数 
参考路径 

平均长度 

最短路径 

平均长度 

R2R 

(指令平均长度 

29 个单词) 

训练集 

可见验证集 

不可见验证集 

14039 

1021 

2249 

9.91 

10.2 

9.50 

9.91 

10.2 

9.50 

R4R 

训练集 

可见验证集 

不可见验证集 

233613 

1035 

45162 

20.6 

20.4 

920.2 

10.5 

11.1 

10.1 

RERERE 

(指令平均长度 

19 个单词) 

训练集 

可见验证集 

不可见验证集 

5181 

1668 

2174 

\ 

10.3 

9.56 

\ 

10.3 

9.56 

1 Homes：数据集中涉及的房间环境。 

2 Floors：数据集中涉及的楼层数。 

3 Unq Qns：环境中可能出现歧义的问题。 

4 Tol Qns：数据集中所有问题。 

5 EQA v1: https://embodiedqa.org/ 

https://embodiedqa.org/


投稿 计算机应用研究 投稿 

 

等初级推理能力，以及演绎、归纳和类比等高级推理能力。虽

然在部分研究中已经涉及推理能力[20]，但仍相对简单，未来可

能会引入类似“房间装修是什么风格？”或者“到书房中取一

本散文集。”这种涉及相对高级推理能力的任务，前者需要智能

体基于房间的整体特征比如吊灯的样式、桌椅的摆放和墙纸的

花饰等信息归纳推理得出装修风格的答案，后者则需要智能体

能够区分散文、小说或诗歌等不同的文体。当然目前视觉和自

然语言方面的进展距离解决此类问题仍有较大空间，但是推理

能力尤其是高级推理能力的研究不失为一个值得关注的研究方

向。 

4.4 三维数据的使用 

三维点云数据可以提供比图像更丰富和准确的信息，

Wijmans E 等人发现在具身问答任务中点云信息可以提升智能

体避障能力的学习[18]，Wang Y 等人甚至发现仅仅将二维的双

目视觉图像转换为三维点云数据就能大幅提高目标检测的准确

度[97]，因此点云数据可能不单在信息内容方面甚至是在数据表

示方面均提供了更多的信息。但是一方面受制于点云数据获取

的成本和难度，成本百元的相机模组在短短几秒钟内便可获取

千万像素级别的高精度图像，但是点云获取设备往往动辄数十

万获取时间也往往需要数分钟甚至数小时。另一方面基于点云

的深度学习研究相对滞后于图像，虽然得益于 Point Net++[98]、

ASCN[99]、和 SplatNet[100]等方法的提出，点云数据固有的无序

性和旋转性不再是应用深度学习技术的障碍，但是学术界对于

点云数据的研究仍远远少于图像数据。因此不论是点云数据集

的构建还是基于点云数据的研究均不同程度的存在一些困难。

后续的研究可能需要更多的引入点云格式的环境信息，为了弥

补目前点云数据获取困难的状况，基于双目视觉的三维重建可

能是很有希望的辅助手段之一。 

4.5 学习目标的优化 

建构主义者认为，学习是学习者在与环境交互作用的过程

中主动地建构内部心理表征的过程。而我们现在已经拥有了多

个可交互的模拟环境[82~84]，因此后续的研究可以在不断地交互

进行比如对自然语言的理解[91~93]或者对环境中工具的使用等

能力的学习和提升。此外从表 1 的分类中可以看出，视觉语言

导航、具身问答以及交互式问答等在语言层面仍停留于“问答”

阶段，即针对单一问题给出正确的答案，未来的研究中很有可

能将目标优化到“对话”层面，即针对多个有内在逻辑联系的

问题分别给出正确答案，同时问题之间的内在联系也有助于智

能体更好地理解环境。 

5 结束语 

a) 简要回顾了图像描述、视觉问答、文本图像生成、视

觉对话和多模态机器翻译等融合计算机视觉和自然语言处理的

早期研究，分别介绍了其任务内容、解决方案和前沿方向等，

并分析了其存在的问题。 

b) 重点综述了包括视觉语言导航和具身问答等在内的

“视觉—语言—行为”相关研究，包括其任务内容、与之研究

的异同以及最新进展，并对比分析了相应任务的数据集，从视

觉、语言和行为三个维度对目前的不同任务简单分类。 

c) 对制约视觉与语言融合相关技术发展的关键问题包括

泛化能力、交互能力、推理能力、数据集和学习目标等做出了

分析，并给出了可能的解决方案。 
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