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摘　要　预训练世界模型是提升强化学习样本效率的关键技术,但现有方法因视频数据缺乏显式动作标注,难以捕捉状态转移

的因果机制.对此,提出多模态大模型辅助的视频动作生成预训练框架(MLMＧgeneratedActionＧbasedPreＧtrainingfromvideos

forworldmodels,MAPO),通过整合视觉语言模型的语义理解能力与动力学建模需求,突破传统预训练范式在动作语义缺失方

面的局限性.具体地,MAPO在预训练阶段利用多模态大模型(QWEN２_５ＧVLＧ７B)解析视频帧序列,生成细粒度语义动作描

述,构建具有因果解释性的动作Ｇ状态关联;设计上下文量化编码机制,解耦场景静态特征与动态控制因素,增强跨模态表征能

力.在微调阶段,通过双网络协同架构实现预训练动力学特征与真实环境动作的端到端对齐.实验表明,MAPO 在 DeepMind

ControlSuite和 MetaＧWorld的８项任务中的平均回报较最优基线获得稳定提升,尤其在长时程任务中展现出卓越的性能.该

研究为跨模态世界模型训练提供了新范式,揭示了语义动作生成在因果推理中的关键作用.
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Abstract　PreＧtrainingofworldmodelsiskeytoimprovingthesampleefficiencyofreinforcementlearning．However,existing
methodsstruggletocapturethecausalmechanismsofstatetransitionsduetothelackofexplicitactionlabelsinvideodata．This

paperpresentsMAPO(MultimodalＧlargeＧmodelＧgeneratedActionＧbasedpreＧtrainingfromvideOsforworldmodels),anovelpreＧ

trainingframework．ItleveragesthesemanticunderstandingofvisualＧlanguagemodelsandmeetstheneedsofkinematicmodeＧ

ling,overcomingthelimitationsoftraditionalpreＧtrainingmethodsintheabsenceofactionsemantics．MAPOusesthemultimodal

largemodel(QWEN２_５ＧVLＧ７B)toanalyzevideoframesequencesandgeneratefineＧgrainedsemanticactiondescriptionsduring

preＧtraining．ThisestablishesactionＧstateassociationswithcausalexplanations．Italsodesignsacontextquantizationencoding
mechanismtoseparatestaticscenefeaturesfromdynamiccontrolfactors,improvingcrossＧmodalrepresentation．DuringfineＧtuＧ

ning,MAPOusesadualＧnetworkcollaborativearchitecturetoalignthepreＧtrainedkinematicfeatureswithrealＧenvironmentacＧ

tions．ExperimentsshowMAPOsteadilyimprovesaveragereturnsoverbaselinesin８tasksonDeepMindControlSuiteandMetaＧ

World,especiallyinlongＧhorizontasks．ThisstudyoffersanewcrossＧmodalworldmodeltrainingapproach,highlightingtheimＧ

portanceofsemanticactiongenerationincausalreasoning．

Keywords　Worldmodels,Reinforcementlearning,VideopreＧtraining,MultiＧmodallargemodels,Semanticactiongeneration

　

１　引言

在基 于 模 型 的 强 化 学 习 (ModelＧBased Reinforcement
Learning,MBRL)框架中[１Ｇ２],世界模型[３]作为智能体对物理

环境进行认知推理的核心组件,通过构建可预测的环境动力

学表征,为决策策略提供高效的想象训练空间[４Ｇ５].这种基于

世界模型的规划范式,能够显著减少与真实环境的试错交互

次数,成为提升样本效率的关键技术路径[５].近年来,随着自

动驾驶[６]和机器人操作[７]等复杂决策任务需求的增长,构建

能够精准预测多步状态转移的通用世界模型已成为人工智能



领域的重要研究方向[８].

当前,世界模型的训练高度依赖于海量的环境交互数

据[９].然而,真实场景数据的采集面临成本高昂、安全风险大

等现实约束[１０].这促使研究者转向利用仿真环境生成合成

数据,通过高保真物理引擎构建的虚拟场景,能够快速获取大

量训练样本[１１].但此类方法存在显著的模型迁移鸿沟:基于

仿真数据训练的世界模型在参数化建模过程中不可避免地会

继承虚拟环境的特定假设,难以捕捉真实世界的复杂动力学

特征[１２].为突破这一限制,跨模态迁移学习成为新的研究热

点———通过整合多源异构数据(如不同传感器数据、跨场景操

作记录等)训练具有泛化能力的统一世界模型[１３].然而,由
于不同模态数据在采集方式、状态表征和动作空间等方面存

在显著差异[１４],现有方法在跨模态知识融合过程中普遍面临

表征对齐困难、潜在空间解耦不足等挑战.
近期,研究者开始探索可扩展的通用世界模型构建方法.

TDＧMPC２作为一种隐式(DecoderＧfree)世界模型方法,通过

在潜在空间执行局部轨迹优化,成功实现了在１０４个多样化

任务上的稳健表现,并提出了“预训练Ｇ微调”的范式来提升多

任务世界模型的能力[８].该工作引入了可学习任务嵌入空间

和动作掩码机制,以处理多个观察和动作空间对齐的问题,展
示了模型与数据规模扩大带来的性能提升.然而,TDＧMPC２
仍然依赖环境交互数据进行预训练,难以充分利用海量无标

注视频数据中蕴含的丰富视觉动态信息.与此同时,GAIAＧ１
将世界建模任务简化为类似大型语言模型的“预测下一个toＧ
ken”任务,通过向量量化表示将视频帧离散化为token序列,

已成功应用于自动驾驶场景[６].GAIAＧ１展示了世界模型的

可扩展性,证明了类似 LLM 的缩放规律同样适用于复杂环

境建模.但这种方法将世界模型简化为序列预测任务,割裂

了视频数据与决策任务在动作语义层面的关联,难以建立真

实的行为Ｇ状态映射关系,特别是在需要精确动作控制的场景

中表现受限.

针对上述问题,近期研究提出“预训练Ｇ微调”的创新范

式:先在海量视频数据上构建通用世界模型,再通过少量领域

数据微调实现下游任务适配[１５Ｇ１６].代表性工作 APV[１５]通过

无监督学习从无标注视频中提取潜在动力学特征,但其在微

调阶段需要重新构建动作条件模型,导致知识迁移效率低下.

PreLAR[１６]尝试通过伪动作生成弥补动作信息缺失,但视频

帧间的伪动作关联易产生时序因果关系混淆(TemporalConＧ
founding),难以建立真实的行为Ｇ状态映射关系.这些局限性

本质上源于视频数据与决策任务在动作语义层面的割裂———

传统视频预训练仅关注视觉动态变化,而忽略了驱动状态转

移的因果动作因素[１７].

本文提出的多模态大模型辅助的视频动作生成预训练框

架(MAPO),通过深度整合视觉语言模型的语义理解能力与

强化学习的动力学建模需求,开创性地解决了跨模态预训练

中的动作语义缺失问题.具体而言,本方法在预训练阶段利

用多模态大模型对视频帧序列进行细粒度动作语义解析,构
建具有因果解释性的动作Ｇ状态关联;在微调阶段则通过自适

应特征融合机制,实现预训练动力学表征与真实环境动作空

间的平滑衔接.这种双阶段协同训练范式,不仅解除了传统

方法对显式动作标注的依赖,更重要的是建立起了从视频语

义到控制指令的端到端可微映射,为世界模型赋予了真实物

理场景中的因果推理能力.

本文的主要贡献包括３个方面:

１)提出基于语义动作生成的跨模态预训练新范式,首次

实现了无标注视频数据与决策任务的深度语义的对齐;

２)设计多尺度上下文量化编码机制,有效解耦场景静态

特征与动态控制因素,增强了模型对复杂环境的表征能力;

３)所提框架在多个标准测试环境中取得稳定的性能提

升,特别是在长时程任务中展现出优异的性能.

２　相关工作

２．１　基于模型的强化学习

MBRL通过构建环境动力学模型来提升决策能力,减少

与真实环境的试错交互,提高学习效率.世界模型通过近似

实际环境的状态转移和奖励预测来增强动力学模型,利用想

象的轨迹促进规划和行为学习[４Ｇ５].Ha和Schmidhuber首次

提出将世界模型[３]定义为紧凑表示空间内的潜在动力学模

型,其通过变分自编码器[１７]从视觉观察中压缩得到潜在状态

表示.后续研究,如 Dreamer系列[４Ｇ５],通过引入随机动力学、

离散潜在表示和对数似然预测来增强这一模型,使其在各种

领域中稳定应用.最近的研究[１８Ｇ２１]将 Transformer架构[２２]

纳入世界模型,结合其强大的序列建模和生成能力,在 Atari
１００k基准测试[２３]中实现了更高性能.此外,状态空间模型也

被用于提高世界模型的长期序列建模能力[２４].一些研究还

提出将世界模型设计为动作条件视频预测模型,基于先进的

扩散模型[２５]生成想象轨迹[２６Ｇ２７].尽管如此,现有的世界模型

研究仍需要与实际环境进行大量交互,其效率受到限制.本

文充分发挥了预训练阶段的潜力来增强世界模型的性能.

２．２　预训练世界模型

为了提高世界模型的学习效率,先预训练再微调的流程

提供了可行的解决方案.APV[１５]首次研究了世界模型的预

训练和微调范式:在预训练阶段,从无动作视频中训练一个无

动作动力学模型;在微调阶段,叠加一个基于动作的动力学模

型在无动作模型之上,并对整个模型进行联合优化,以适应下

游任务.ContextWM[２８]进一步改进了这一框架,在预训练期

间分别对视觉上下文和动力学进行单独建模,从复杂多样的

视频中学习.SWIM[２９]在大规模人类操作数据集上预训练动

作条件世界模型,并将其迁移到机器人操作任务中,使用现成

的视觉模型从操作视频中显式检测动作标签.iVideoGPT[１８]

采用 Transformer架构,将视频转为视觉令牌并进行并行处

理,实现高效长序列建模;通过自回归预测与动作条件输入,

兼顾可扩展性与交互性,支持长时规划与实时响应;模型在百

万级操作轨迹上训练,适用于复杂操控任务.但离散令牌可

能损失细节,且因果关系依赖数据隐式关联,存在建模偏差风

险.PreLAR[１６]则提出了一个动作条件预训练方案,通过从

无动作视频中学习动作表示,弥合了预训练和微调之间的差

距,从而更有效地将预训练模型的知识转移到特定的下游任

务中.这些方法通过预训练增强了世界模型的表示能力,提
高了学习效率.然而,预训练视频缺少动作,很难让世界模型

真正捕捉到时序上观测产生变化的内在因果关系,即便是学

习伪动作的 PreLAR 方法,也存在视频帧之间的捷径关系

２５ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．１,Jan．２０２６



(shortcut),并非是真实的动作原因.本文延用了预训练再微

调的范式,在两个阶段均基于多模态大模型辅助生成多帧视

频上的语义动作,帮助世界模型捕捉帧之间的因果关系.

３　预备知识

３．１　强化学习

一个标准的强化学习问题可以定义为马尔可夫决策过

程,即一个元组 M＝(S,A,P,p,r,γ),其中S 是状态空间,A
是动作空间,P:S×A→S 是转移函数,p 是初始状态分布,

r:S×A×S→R是奖励函数,γ是折扣因子.强化学习的目标

是学习一个最优策略π(a|s),以最大化期望的累积折扣回报

RM(π)＝E[∑
∞

t＝０
γtr(st,at,st＋１)].为了解决不完全观测问题

(如高维图像),以往的研究采用了部分可观测马尔可夫决策

过程(POMDPs)假设[３０].该假设引入了观测空间 O,并通过

ϕ: → 生成观测.在本工作中,由于模型接收来自环境的

图像观测,因此采用POMDPs假设来建模环境.

３．２　世界模型

视觉模型强化学习(MBRL)通过构建环境动态模型(即
世界模型)提升样本效率[４Ｇ５].其核心是学习一个潜在动态模

型(LatentDynamicsModel),用于预测状态转移和观测生成.
形式化定义如下.

给定观测序列 {ot}Tt＝１和动作序列 {at}Tt＝１,世界模型由以

下组件构成.

１)表示模型:zt~qθ(zt∣zt－１,at－１,ot),从历史状态和当

前观测推断潜在状态.

２)转移 模 型:z∧t ~pθ (z∧t ∣zt－１,at－１),预 测 下 一 潜 在

状态.

３)图像解码器:o∧t~pθ(o
∧
t∣zt),从潜在状态重建观测.

４)奖励预测器:r∧t~pθ(r
∧
t∣zt),预测即时奖励.

模型通过优化变分下界联合训练:

(θ)＝Eqθ [∑
T

t＝１
(－lnpθ(ot∣zt)－lnpθ(rt∣zt)＋

βzKL[qθ‖pθ])] (１)
其中,βz为 KL 散度权重.

４　基于多模态大模型辅助视频动作生成的世界模

型预训练与微调方法

　　本文提出基于多模态大模型辅助视频动作生成的世界模

型预训练方法 MAPO,利用多模态大模型,在预训练阶段对

视频数据集以及在下游任务微调阶段对多帧环境观测图像,

分别生成动作向量编码,参与世界模型中任务无关的环境转

移动力学网络的训练过程,提升世界模型对视频语义和物理

规律的理解能力,实现高效知识迁移与样本高效学习.本章

从模型架构、上下文量化编码以及训练流程３方面展开介绍.

MAPO的伪代码如算法１所示.

算法１　MAPO
输入:视频数据集 Dvideo,下游任务环境 E,多模态大模型 MLM
输出:优化的策略网络 πψ

１．/∗预训练阶段∗/

２．初始化:语义动作网络fφ,ResNet编码器,解码器,大小为 M 的码

簿 CB

３．foreach训练步:

４．　从 Dvideo中采样视频片段o１:T

５．　/∗上下文量化编码∗/

６．　随机采样单帧oτ,提取上下文cτ←ResNet(oτ)

７．　查询码簿得到上下文编码ei←argmin
i

‖cτ－ei‖２

８．　/∗基于语义动作训练世界模型∗/

９．　fort＝１toT:

１０．　　生成语义动作 a
∧
t←MLM(ot－４:t)

１１．　　通过最小化损失 LpreＧtrain更新fφ参数

１２．　endfor

１３．　更新码簿 CB

１４．endfor

１５．/∗微调阶段∗/

１６．初始化:环境动作网络fθ,演员网络 πψ,评论家网络vξ

１７．foreach训练步:

１８．　从环境 E 收集真实轨迹 (ot,at,rt)

１９．　联合优化fφ和fθ最小化损失 LfineＧtune

２０．/∗策略学习阶段∗/

２１．基于优化后的世界模型(fφ,fθ)生成潜在轨迹

２２．计算λＧ折现回报 Vλ
τ

２３．通过最小化 Lcritic更新评论家网络vξ

２４．通过最大化回报(最小化 Lactor)更新演员网络 πψ

２５．endfor

２６．返回 πψ

４．１　模型架构

MAPO基于堆叠循环架构(见图１),包含以下核心模块.

图１　MAPO方法的整体框架

Fig．１　OverallframeworkofMAPO

　　１)语义动作预训练网络fφ:从互联网视频中学习潜在

动态与上下文表征,建模潜 在 状 态st,通 过 变 分 推 断 学 习

qφ(st∣st－１,ot,a
∧
t)与 pφ(s∧t∣s∧t－１,a∧t),其中a∧t由 QWEN_

VL２_５模型[３１]基于连续４帧图像ot－４:t生成,与sinＧcos时

３５万盛华,等:基于多模态大模型辅助视频动作生成的预训练世界模型



序位置编码post相加得到.

２)环境动作微调网络fθ:在微调阶段叠加动力学转移模

型s~t~qφ(s~t∣s~t－１,at－１,s∧t),在下游任务中引入真实的环境

动作,生成可控轨迹.该设计支持预训练Ｇ微调范式:预训练

阶段仅优化视频语义动作网络层;微调阶段联合优化两个网

络的参数,保留预训练的视觉编码器与解码器权重.

４．２　上下文量化编码

视频通常多包含复杂静态背景(如物体纹理、光照条件)

与动态变化(如视角切换)[２８],这些信息可能和主体内容信息

(运动控制)不相关.为有效捕捉视频的场景信息并区分不同

场景,在ContextWM 上下文编码[２８]的基础上,MAPO 引入

上下文量化编码ei,其建模方式如下:从视频片段o１:T 中随机

采样单帧oτ,τ~ Uniform(１,T),基于非预训练的上下文 ResＧ

Net编码器通过L层残差块和下采样操作生成多尺度特征表

示cτ作为上下文[２８].上下文编码器在平均池化前的最后一个

残差块输出(尺寸分别为１６×１６和８×８)被传递到图像解码

器的相应残差块.这些不同分辨率的特征被存储在shortＧ

cuts字典中,以空间维度为键,实现了对上下文信息的多粒度

捕获.然后,MAPO学习一个大小为M 的码簿CB,根据VQＧ

VAE[３２]的标准更新方式从中得到编码ei,i∈argmin
i

‖cτ－

ei‖２,i∈{１,􀆺,M}.在上下文量化编码的学习过程中,本文

遵循ContextWM 的假设[２８],即每帧观测均包含完整的上下

文信息,基于随机采样来增强模型的鲁棒性.本文的上下文

量化编码具有以下两方面优势:１)上下文编码可视为针对视

频的冗余场景信息的条件表示,以此减轻解码器图像重构的

负担;２)基于 VQ的量化编码可以有效统一相似度较高的视

频表示,进一步增强编码的抽象能力.

４．３　模型架构

１)预训练阶段

仅在视频数据集上结合多模态大模型生成的语义动作a∧

优化世界模型的语义动作网络,目标函数为:

preＧtrain＝Eqφ
[∑

T

t＝１
(－lnpφ(ot|s

∧
t,ei)＋KL[qφ‖pφ])]

(２)

２)微调阶段

联合优化语义动作网络与环境动作网络,目标函数扩

展为:

fineＧtune＝Eqθ,qφ
[∑

T

t＝１
(－lnpθ(ot∣s∧t,s~t,ei)－βrlnpθ(rt∣

s∧t,s~t)＋KL[qφ‖pφ]＋KL[qθ‖pθ])] (３)

３)策略学习阶段

基于 DreamerV２[５]的演员Ｇ评论家框架,在模型想象出的

潜在轨迹上优化策略.

(１)评论家.最小化价值函数误差:

critic＝E[∑
t＋H

τ＝t

１
２

(vξ(sτ)－sg(Vλ
τ))２] (４)

其中,Vλ
τ为λＧ折现目标.

(２)演员.最大化折现回报与熵正则项:

actor＝E[∑
t＋H

τ＝t
(－Vλ

τ－ηH[πψ(aτ∣sτ)])] (５)

５　实验与结果分析

本文在运动和抓取这两个场景共８个视觉强化学习任务

上设计了实验.DeepMindControlSuite(DMC)是一个被广

泛使用的机器人运动基准[３３],本文选择了其中４个任务即

CheetahRun,WalkerRun,HopperHop和 QuadrupedRun进

行测试;MetaＧworld是５０个不同机器人操作任务的基准[３４],

本文 使 用 了 DoorOpen,DrawerClose,LeverPull和 Dial

Turn这４个任务.本文旨在回答以下４个问题:１)MAPO方

法是否可以获得更好的任务性能? ２)MAPO 的各个设计对

于提升性能是否有效? ３)多模态大模型输出的动作是否符合

任务观测的变化? ４)上下文量化编码是否能得到高区分度的

场景编码?

预训练数据集:本文选择了两个网络视频数据集来预训

练世界模型,这些数据集可能对视觉控制有所帮助.其中,

SomethingＧSomethingＧv２(SSv２)数据集包含１９３０００个与物

体互动的人类视频[３５];Human３．６M 数据集包含４个不同视

角下的人类姿势视频[３６],共计超过３００万帧.

对比 方 法:本 文 对 比 了 ContextWM[２８],PreLAR[１５],

APV[１６]和iVideoGPT[１８]这４种预训练方法以及标准的 DreＧ

amerV２[５]非预训练世界模型方法.

多模态大模型:本文选择了 QWEN２_５ＧVLＧ７B[３１].该模

型是通义千问系列的多模态版本,具有７０亿参数,支持多语

言,能够处理文本、图像等多种输入形式,完成问答、创作、分

析等任务.

动作提示词:本工作设计了提示词输出模板,用于生成格

式化的动作描述(如“[手][打开][门][向前][１０厘米]”).

原始提示词模 板 为:prompt＝ “PleasedescribepossibleacＧ

tions(ifthereappearssignificantactionthendescribeitelse

outputnull)inthisvideowithformat:[Executingbody][AcＧ

tion][Targetobject][Movingdirection][DisplacementgenerＧ

ated]．Example１:AhandliftedabrickandmoveditthedisＧ

tanceofonearm．Example２:Alegkickedtheballtwometers

away．Example３:null．”.这种提示词设置合理,覆盖了运动

和操作任务中可能存在的动作行为模式信息,确保了多模态

大模型生成的动作具有语义性和实际意义.

５．１　性能对比实验

为评估 MAPO的性能,在 DMC和 MetaＧworld任务上将

其与ContextWM,PreLAR,APV及 DreamerV２进行了对比.

图２所示结果表明,MAPO在所有任务中均达到或超过对比

方法的性能,长期任务稳定性优于基线方法,尤其在 QuadruＧ

pedRun这种较为复杂的运动任务中性能提升显著,MAPO
的平均回报较ContextWM 高出约７％,较PreLAR(该方法学

习逆动力学模型,基于前后帧推断隐动作)高出约一倍,且置

信区间更窄.这得益于两方面:１)MAPO通过多模态大模型

生成的语义动作提升了世界模型的预测能力;２)MAPO的量

化编码可有效分离场景静态特征(如背景纹理)与动态控制因

素(如物体运动),增强复杂环境的表征能力.这验证了 MAＧ

４５ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．１,Jan．２０２６



PO结合预训练和语义动作生成的合理性,其能够有效提升 下游任务的表现.

(a)CheetahRun (b)WalkerRun (c)HopperHop (d)QuadrupedRun

(e)DoorOpen (f)DrawerClose (g)LeverPull (h)DialTurn

图２　MAPO与对比方法在多个任务上的性能表现(３个随机种子的均值与９５％置信度区域)

Fig．２　PerformanceofMAPOandbaselinesonseveraltasks(meanand９５％confidenceintervalwiththreerandomseeds)

　　 基 于 Transformer架 构 的iVideoGPT 方 法[１８]尽 管 在

MetaＧWorld环境的部分抓取类任务上取得与 MAPO相近的

性能,但在多个 DMC 运动控制类任务上远差于 MAPO 方

法.这是因为iVideoGPT预训练依赖无动作视频,仅学习视

觉动态而忽略了动作驱动的因果机制;微调阶段虽引入动作

输入,但线性投影的粗糙动作表示导致细粒度动力学预测

效率低下,无法达成 DMC的高精度控制需求.MAPO 方

法通过多模态大模型生成结构化动作描述(如“[关节][弯

曲][１０度]”),显式建立动作Ｇ状态因果链,并通过上下文

量化编码分离场景静态特征与动态控制因素,提升任务信

息的表示能力.

５．２　消融实验

本节通过消融实验验证 MAPO 设计的有效性.最终测

试的１０条轨迹的平均性能如表１所列(为节约篇幅,任务的

第一个单词仅保留首字母大写).可以看出,去除上下文量化

编码 (CVQ)模 块 导 致 MAPO 在 DeepMindControlSuite
(DMC)的４个任务中性能显著下降,尤其以 QuadrupedRun
最为明显(８７９．５→７５９．８).这一现象印证了 CVQ 的核心作

用:其通过 VQＧVAE[３２]的量化机制,将视频中的静态场景特

征(如光照、背景纹理)与动态控制因素解耦,生成高区分度的

上下文编码.

表１　上下文量化编码的消融实验

Table１　Ablationstudyoncontextquantizedembedding

CRun WRun HHop QRun 平均

CVQ ９００．８ ８１２．８ ４７１．０ ８７９．５ ７６６．０

w/oCVQ ８５６．７ ７９４．９ ４９１．３ ７５９．８ ７２５．７

在预训练数据集的影响分析中(见表２),SSv２数据集在

抓取类任务中的表现(DialTurn:２４１４．８)优于运动类任务

(CheetahRun:８６６．９);而 Human３．６M 则在运动类任务中表

现更佳(CheetahRun:９００．８).这一差异源于数据集的内在

特性:SSv２包含大量物体交互视频(如“开门”“旋转旋钮”),

其动作语 义 与 MetaＧWorld 的 抓 取 任 务 高 度 匹 配;而 HuＧ

man３．６M 聚焦人体骨骼运动,与 DMC的肢体运动动力学结

构更为契合.这验证了预训练数据与下游任务的语义对齐是

提升迁移效果的关键———当数据集中蕴含的动作模式与目标

任务的物理规律一致时,预训练模型能更有效地提取可泛化

的动力学特征.

表２　预训练视频数据集的影响

Table２　EffectsofpreＧtrainingvideodatasets

MAPO
SSv２ Human３．６M

ContextWM
SSv２ Human３．６M

CRun ８６６．９ ９００．８ ８１４．１ ８７７．６

QRun ８６４．０ ８７９．５ ８６８．０ ８１４．３

DTurn ２４１４．８ １９５８．０ ２３７６．２ ２３３８．３

DOpen ４４４１．８ ４０３０．４ ４３８２．７ ４３８６．３

５．３　探索性实验

为检验生成的动作是否符合任务观测变化,实验随机抽

取 MetaＧWorld任务中的连续多帧环境观测,由 QWEN 模型

基于人为设计给定的提示词来输出动作描述.图３所示结果

显示,在 DialTurn和 DoorOpen任务中,QWEN模型描述了

开门动作的执行主体和位移方向.这得益于,多模态大模型

在海量文本Ｇ视频数据集上进行了大规模的预训练[３１],基于

视频帧能 够 生 成 细 粒 度 语 义 动 作 描 述 (如 “[手][打 开]

[门]”),建立视频帧序列与动作语义的因果关联.因此,多模

态大模型能有效提取视频中的语义动作,为世界模型提供可

靠的因果信息.

５５万盛华,等:基于多模态大模型辅助视频动作生成的预训练世界模型



VLM 原始输出:[Robotarm][Lifting][Smallblackobject][Upwards][One

are’slength]

译文:机械手臂举出黑色小物体向上一只手臂的长度

VLM 原始输 出:[Robotarm][Grasping][Greenball][Towardstheright]

[Smalldisplacement,lessthanonearm’slength]

译文:机械手臂抓握绿色球向右小位移,小于一只手臂的长度

图３　多模态大模型生成语义动作的示例

Fig．３　ExamplesofsomeMLMＧgeneratedactions

进一步地,为评估上下文量化编码的效果,对预训练数据

集中的视频帧的上下文量化编码进行相关性分析.图４显

示,相近类别视频的上下文量化编码具有较高的相似性.例

如,在SSv２数据集中,“放下”(e０)和“举起”(e５)的编码的关

联程度高达０．９５;而“浇”(e１)和“展示”(e９)等不相似场景的

关联程度较低(０．７９).上下文量化编码有效体现了不同类别

视频的相似度和区分度,避免了背景冗余干扰,增强了世界模

型对复杂视频的理解.

e０:Movingsomethingdown

e１:Pouringsomethingontosomething

e２:Liftingsomethingupcompletely,thenlettingitdropdown

e３:Puttingsomethinginfrontofsomething

e４:Tryingtopoursomethingintosomething,butmissingsoit

spillsnexttoit

e５:Pickingsomethingup

e６:Liftinguponeendofsomething,thenlettingitdropdown

e７:Pluggingsomethingintosomethingbutpullingitrightout

asyouremoveyourhand

e８:Spinningsomethingsoitcontinuesspinning

e９:Showingsomethingtothecamera

图４　采样部分CVQ编码之间的关系

Fig．４　RelationshipofsampledCVQembeddings

结束语　本文提出了一种基于多模态大模型辅助视频动

作生成的预训练世界模型 MAPO,预训练阶段无需显式动作

标签,仅依赖互联网视频与多模态大模型生成伪动作,解除了

传统预训练对标注数据的依赖;微调阶段通过融合多模态语

义推理与动力学建模,显著提升了世界模型在视觉强化学习

任务中的样本效率与泛化能力,进一步提升了下游任务中想

象轨迹的准确性,以优化策略学习.性能评估证明,相比现有

预训练世界模型方法,本文的 MAPO方案在机器人运动与操

作任务中均展现了显著优势.实验分析进一步验证了多模态

生成动作的因果合理性与上下文编码的语义可分性,为未来

探索开放场景下的通用世界模型提供了新的技术路径.
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