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摘要

如今，前沿模型已能借助简单工具进行多轮多模态推理，在单个具身导航任务上取得良好表现。然
而，在连续任务中，智能体还必须依赖不断演化的地图和早期搜索记录，而二者都可能不完整，或
与新观测相冲突。本文提出 NavHarness，一种面向终身导航、无需训练的具身执行框架（Embodied
Harness），将记忆处理纳入导航循环。在导航过程中，其多轮自主会话会利用地图、任务记录和房屋
知识，并根据观测核验这些信息、记录修正结果以指导行动。NavHarness在为新任务或恢复尝试开启
全新对话时保留这些经验，同时通过结果验证和运行结束总结支持后续复用。在 GOAT-Bench上，与
仅使用上下文的独立会话相比，NavHarness搭配 Astra时将 s-SR提高了 18.6个百分点，搭配 Opus 5
时提高了 22.6个百分点。使用 SLAM估计的位姿时，搭配 GPT-6 Astra的 NavHarness在 GOAT-Bench
上取得 83.7的 s-SR和 36.9的 e-SR，在 IR2R-CE上取得 85.9的 s-SR，达到最先进的任务成功率。为
理解这些提升，本文考察了经验如何在会话之间传递，发现结构化恢复交接记录优于等长总结。在跨
房屋的扩展部署中，与仅保留地图和任务记录相比，整合进一步改善了导航；案例研究表明，智能体
会利用早期经验解释新目标、调查未决问题并恢复失败的搜索。本文认为，除提升单任务能力外，终
身导航的进展还取决于连续推理会话如何利用先前经验。
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1 引言

设想一个全天在住宅中导航的家用机器人：它接连执行请求，重访熟悉的房间，并穿行于尚未探索的区域。
多轮多模态推理的进展让这一愿景更加可行：前沿模型无需针对导航进行专门训练，仅借助基础编码执行框
架及简单的观测和移动工具，便可在单个任务内有效导航 (Zhou et al., 2026)。对于持续工作的机器人，每段
行程还会揭示更多住宅信息，并留下可帮助后续请求的经验。要将这种能力扩展至终身导航，机器人就必须
在决定前往何处、接下来检查什么时利用这些经验。

在连续的家居导航中，每个任务都从上一任务的终点开始，因此新请求到来时，机器人已经探索了住宅的一
部分。重启对话不会改变机器人的位置，新的推理会话因而需要此前积累的地图和搜索证据。然而，某条记
录称在某个房间未找到物体，并不能证明所有相关区域都经过检查；保存的描述也可能与当前视野冲突。为
决定下一步搜索位置，导航器必须结合当前观测解释这些记录，并在证据发生变化时修订记录。

长时程导航已朝这一目标取得显著进展，包括跨任务保留场景知识 (Zhao et al., 2024)、检索过去的观测以支
持探索 (Yang et al., 2025; Niu et al., 2026; Lu et al., 2026)，以及学习查询累积经验的策略 (Wang et al., 2026c)。
在此基础上，本文研究通用推理会话如何在导航时综合利用这些不同的信息来源。例如，房屋笔记可能提示
某个房间，地图可以给出前往该房间的路线，而失败搜索记录则会指出某个被忽略的角落。到达房间后，机
器人可将这些线索与眼前观测进行比较，据此决定是继续在此搜索、查阅另一条记录，还是修正笔记。这样，
记忆检索与修订便成为与环境持续交互的一部分。
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Figure 1 NavHarness通过对工作记忆与房屋知识进行多轮多模态推理，编排长时程具身导航，并为后续任务保留经验。

多轮自主会话是一个切实可行的起点，因为记忆智能体和编码智能体已经能够使用工具检查外部记录，并依
据发现进一步查询 (Packer et al., 2023; Rajasekaran et al., 2025; Young, 2025)。在导航中，这种交互使会话能够
读取搜索记录，将其与当前视野比较，并在选择下一步行动前查阅地图，而无须训练单独的记忆策略。将这
些记录置于对话之外，也使新会话能够继承有关已检查区域、证据支持的排除结论及未决搜索的信息。后续
搜索会依赖这些记录，因此结果检查有助于避免错误的完成声明变成被接受的经验。

本文提出 NavHarness，一种面向终身导航、以记忆处理为核心且无需额外模型训练的具身执行框架。每个
多轮自主会话基于当前观测、空间记忆（Spatial Memory）、任务记忆及更长期的房屋知识进行推理；外层循
环则在新任务或恢复尝试开始全新对话时保留这些记忆。该循环还会检查任务结果，并将生成的记录整合
到房屋笔记中，供后续运行使用。在 GOAT-Bench上，与同一模型为每项任务启用不含外部记忆的全新纯上
下文会话相比，NavHarness搭配 Astra时将 s-SR提高了 18.6个百分点，搭配 Opus 5时提高了 22.6个百分点
（第 4.2节）。使用 SLAM估计位姿而非模拟器真实位姿时，搭配 GPT-6 Astra的 NavHarness在 GOAT-Bench上
达到 83.7%的 s-SR和 36.9%的 e-SR，在 IR2R-CE上达到 85.9%的 s-SR，超过此前最先进结果。扩展部署展
示了保留的经验如何改变搜索方向、促使智能体通过观测消除不确定性，并让失败尝试为后续决策提供信息。

本文的贡献总结如下：

1. 本文表明，除保留经验之外，使用经验的方式同样重要。结构化交接记录优于等长总结。NavHarness将
这种证据传递机制纳入导航循环，使全新推理会话能够从机器人当前状态出发，利用早期搜索证据继
续导航。

2. 本文提升了全部四种骨干模型的性能，并使用 SLAM估计位姿而非模拟器真实位姿，在 GOAT-Bench
和 IR2R-CE上取得最先进表现；与采用相同骨干模型的独立会话相比，任务成功率和路径效率均有所
提高。

3. 连续部署表明，与仅保留地图和任务记录相比，整合能够进一步改善导航。案例研究揭示了智能体如何
复用失败搜索并修订早期记录，为未来长时程具身智能体的设计提供依据。

2 相关工作

长时程与终身导航。 IR2R-CE 和 GOAT-Bench 在共享环境中评估连续目标，累积经验能够改善后续导航
(Krantz et al., 2023; Khanna et al., 2024)。OVER-NAV、3D-Mem、SSMG-Nav和 GSMem分别通过结构化对象、
视觉快照、语义图及可渲染记忆保留空间知识 (Zhao et al., 2024; Yang et al., 2025; Niu et al., 2026; Lu et al.,
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2026)，帮助智能体将过去的观测与可重访的位置关联起来。在场景表征之外，SeqWalker使用分层规划与轨
迹修正 (Han et al., 2026)，MemoryExplorer通过单轮工具调用训练主动检索 (Wang et al., 2026c)，Uni-Walker
和 AllDayNav则探索持续策略学习 (Wang et al., 2026d; Yin et al., 2026)。本文具有相同目标，但关注通用多轮
会话如何在无须针对导航进行专门训练的情况下，查阅并修订空间记忆、任务记录和房屋知识。

具身执行框架与自主控制。 MIP表明，多轮多模态推理可在基础编码执行框架中通过观测和移动工具控制导
航 (Zhou et al., 2026)。导航接口与空间工具扩展了这种方法 (Li et al., 2026d; Deng et al., 2026; Lei et al., 2026)，
具身执行框架则将推理与机器人控制器及可复用技能相连接 (Zhang et al., 2026; Chen et al., 2026d; Wang et al.,
2026b; Elmaaroufi et al., 2026)。持久化经验还支持技能与执行框架的演化 (Wang et al., 2024; Ding et al., 2026;
Wang et al., 2026a)。HarnessVLN使用事件记忆和时空图验证导航方案 (Chen et al., 2026b)。RoboHarness使用
执行记忆选择异构策略，并为策略交接准备物理状态 (Huang et al., 2026)。与之不同，NavHarness研究推理会
话边界之间必须传递哪些信息。全新对话从机器人当前的物理状态开始，因此需要了解哪些位置已检查、这
些观测排除了什么，以及哪些搜索尚未完成。本文检验检索、交接和整合这些证据如何支持后续导航。

长时程智能体中的记忆处理。 外部记忆使智能体能够在上下文窗口之外保留经验，而无须将每段新经验编
码进模型参数。Generative Agents和 A-MEM将观测转化为可检索、可修订的记录 (Park et al., 2023; Xu et al.,
2025)，Reflexion和 ACE则保留早期尝试中的经验教训 (Shinn et al., 2023; Zhang et al., 2025b)。为在有限上下
文窗口内使用不断增长的记忆，智能体会采用压缩、选择性淘汰和由智能体主导的上下文管理 (Kang et al.,
2026; Semenov & Dorofeev, 2026; Hao et al., 2026; Li et al., 2026b)。MemGPT允许模型在不同记忆层级间移动
信息，CoALA则将记忆访问纳入智能体的决策过程 (Packer et al., 2023; Sumers et al., 2024)。在编码执行框
架中，多轮工具交互使智能体能够读取和更新持久文件，在会话之间传递进展 (Yang et al., 2024; Wang et al.,
2025; Rajasekaran et al., 2025; Young, 2025; Rajasekaran, 2026)。NavHarness将这些实践用于物理搜索，而核验
记录在此场景中可能需要重访相应位置。固定检索和普通总结对照实验用于检验智能体自主访问及结构化搜
索交接记录的价值。

3 NavHarness

术语 含义与关系

运行（部署） 在一所房屋中连续执行的K 个任务。
任务 对目标 gk 的追寻，可能包含共享同一任务预算的多次尝试。
尝试 针对当前目标的一次连续搜索，由一个导航会话支持。
会话（导航） 作为一次尝试推理核心的多轮多模态对话。
步段 会话内一组有界的模型轮次与工具调用。

任务设置。 与单回合导航评估 (Anderson et al., 2018b)不同，本文研究具有可复用经验的连续导航目标。每个
目标由语言、物体类别或图像指定。在一个连续序列中，每项任务均从上一任务的终点开始。恢复（Recovery）
会替换对话，同时保留物理状态、外部记忆和剩余预算，以便对同一目标进行另一次尝试。任务闭合（Task
Closure）会在进入下一个目标前记录结果，预算耗尽时也不例外。运行结束时，整合（Consolidation）会总
结任务记录，供未来运行使用。

外部编排器（Orchestrator）管理会话边界，处理恢复和完成请求，并保留记忆。它以步段推进会话而不清空
对话，并在步段之间跟踪任务预算和机器人状态。图 1和图 2分别展示记忆复用与执行流程。附录 A给出了
完整执行循环（算法 1）、六组件规范 (Meng et al., 2026)及详细转换规则。

3.1 利用保留的经验启动任务

收到新目标后，编排器设定模型轮次和移动步数预算，并开启一个可访问持久工作记忆（Working Memory）
的全新编码智能体对话，要求其在移动前读取引用的文件。如果相关文件可用，这些引用会指向上一任务的
交接记录、运行台账和房屋笔记。这些内容通过文件读取进入对话，而不是完整插入初始提示；随着搜索推
进，会话还可查阅其他记录。交接记录（Handover）为后续会话保留搜索经验。任务闭合时，任务交接记录
总结目标、已搜索位置、结果证据和未完成搜索。恢复期间，恢复记录则将证据和剩余选项传递给针对同一
目标的新尝试（第 3.3节）。台账（Ledger）是一个紧凑索引，每项已闭合任务对应一个条目，其中列出目标、
记录的状态和具名位置。它帮助后续会话找到相关任务，并通过文件工具打开详细记录，无须继承早期对话。
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Figure 2 NavHarness执行流程。编排器管理导航会话和持久记忆。Verify和 Certify分别表示停止前验证与停止后认证。

导航会话自行写入任务交接记录和恢复记录，编排器则写入台账及裁决文件。导航会话可以读取早期任务记
录，但不能覆盖它们。

导航会话访问三个记忆层级。活动上下文（Active Context）包含当前尝试的目标、推理、观测及检索到的信
息。工作记忆位于对话之外，并在任务和尝试之间持久保留；它将任务记录与空间记忆配对，后者包括利用
SLAM估计位姿构建的占据栅格（Occupancy Grid）、具名位置及其照片，以及房间和楼层之间的连通关系。
组成日志的任务记录包括台账、任务交接记录、恢复记录和完成检查结果（第 3.4节）。长期记忆（Long-Term
Memory）由四个文件组成，统称为房屋笔记（House Notes），包括索引、房屋概览、房间笔记和导航技能。其
内容涵盖房间连通关系、地标、实用路线、失败搜索、被证据排除的位置及未决问题。导航会话读取这些文
件以指导搜索，但只有整合过程会更新它们（第 3.5节）。保存的地图和视图独立于这些文本笔记持久化，以
便在后续运行中复用（附录 A）。因此，这些层级描述的是记忆的使用方式及其可用时长，并非三个互不相
交的存储。当前运行中由多个任务共享的地图在保存以供后续运行使用时，会成为保留的房屋记忆的一部分，
而无须转换为文本总结。

3.2 通过查阅并更新记忆进行导航

从上述上下文出发，导航会话交替进行观测、推理、行动和进一步的记忆访问 (Zhou et al., 2026)。房屋笔记
可以提示某个房间，任务记录可以说明哪些地方已经搜索过，地图查询则可以展示如何到达该房间。工具响
应会将检索到的信息带入对话，以便与新观测比较，帮助模型决定是采信早期记录还是继续查询。遵循既有
工作，本文采用标准导航动作空间：向前移动（0.25m）、左转/右转（15◦）及 STOP。

到达记忆中的位置还需要定位机器人，并在已探索空间中规划路线。ORB-SLAM3 (Campos et al., 2021)根据
彩色与深度（RGB-D）观测估计机器人的位置和朝向（位姿）。建图器使用这些估计结果为每层楼构建占据栅
格，以区分自由、占用和未探索空间。机器人移动时，只要位姿跟踪可用，建图器就会更新栅格；若跟踪丢
失，则暂停更新。导航会话查询这张不断扩展的地图，以检查已探索空间并预览路线，还可用保存的视图标
记具名位置，供后续参考（附录 A.2）。占据栅格通过估计位姿投影深度观测构建，而非直接使用跟踪器的点
云。路线查询在已知自由栅格上运行 A∗，并返回路径及其长度供会话判断。具名标记将栅格中的位置与保存
的视图关联起来，使后续会话能够比较记忆中的位置与当前所见内容。

闭合和恢复工具会将请求传递给编排器，由编排器在步段返回时处理。编排器会检查剩余预算和跟踪状态。
如果环境已结束任务，编排器便记录结果；否则，先处理待定闭合请求，再考虑恢复。若二者都不要求状态
转换，则在保留完整上下文的情况下恢复同一对话。编码后端负责管理该对话中的消息记录，而 NavHarness
在任务边界和恢复边界开启全新会话。将消息记录管理与这些边界分离，使不同推理核心能够使用同一套记
忆规则（附录 A.3）。NavHarness不会在运行中的会话内额外采用图像淘汰窗口或消息记录总结策略。任务的
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轮次预算和移动预算涵盖其全部步段与尝试，因此替换对话不会获得新的搜索预算。

3.3 通过全新对话进行恢复

当会话反复执行无效方案时，恢复机制允许全新对话利用保留的证据重新考虑搜索。恢复由会话发起请求，
或在尝试达到设定的轮次阈值时开始。编排器会检查探索进度、跟踪状态及先前尝试，再决定是否批准重启，
以及是否还需重新评估位置。替换会话前，即将结束的会话会写入一条恢复记录，作为同一目标下一次尝试
的交接记录。移动被禁用时，该记录会记载已搜索位置、有证据支持的排除结论、可靠地标、尚未尝试的选
项及不确定性。区分已搜索与已排除非常重要，因为到访一个房间并不能证明看到了其中所有相关物体。恢
复记录会注明支持每项排除结论的观测，使下一次尝试能够区分反对某一位置的证据与该处尚未完成的搜
索。全新会话读取此记录，并从当前位置继续执行同一目标；它会保留地图、任务记录、房屋笔记及剩余预
算，但不继承旧对话。

恢复范围规定新尝试应重新考虑哪些内容，可以从搜索方案扩展至位置、路线、楼层或对房屋的理解，而不
删除已存储的记忆。若需要重新评估位置，独立的唤醒会话会将周围视图与保存的位置照片进行比较，并向
新的导航会话提供一段关于可能所处位置的简短描述。在没有保存照片时，导航会话依据给定视图推断自身
位置。这种视觉识别有助于确定搜索方位，而 SLAM负责估计机器人的度量位姿（附录 A.5）。恢复范围改变
的是需要重新考虑的信念，而非机器人的位置或已存储观测。与恢复不同，任务序列之间预设的位置迁移会
在下一任务开始前移动机器人。此时，新的导航会话会获得周围视图，并利用保留的记忆识别当前环境。

3.4 检查完成情况并传递任务记录

当导航会话决定停止搜索时，它会写入关于搜索过程、结果及剩余不确定性的任务交接记录，然后请求闭合
并给出自身的完成情况判断。后续任务可能依赖这份记录，因此一个独立的评判会话会利用目标、停止位置
的四幅视图、采样的早期帧、地图及执行记录进行验证。评判会话无法使用工具，也无法访问导航对话或导
航器的自我评估，只会返回有证据支持的完成（complete）、未完成（incomplete）或未知（unknown）裁决。视
觉证据最多包括十二帧，其中优先采用停止位置的四幅视图，其余从早期观测中采样。

对于停止前验证（Pre-Stop Verification），编排器会在发出 STOP前，将评判会话的独立裁决与导航器的完成声
明比较。如果首次接受检查的请求得到的明确裁决与声明相矛盾，编排器就会向当前导航会话返回证据，使
其有机会继续搜索。未知裁决不会阻止闭合，重复请求也会获准执行。这项一次性检查属于任务本身，不会
因恢复而重置，从而避免重复否决无限期推迟闭合。停止后认证（Post-Stop Certification）会记录评判会话的
最终评估，但不改变任务得分。如果动作步数未发生变化，则复用早期裁决；否则检查最终证据（附录 A.6）。

编排器会保存裁决，在台账中追加条目，并为下一任务的对话保留空间记忆；任务因预算耗尽而结束时亦是
如此。完成声明与裁决彼此分离，因为完成检查并不能验证交接记录中的每项空间断言。

3.5 为下一次运行整合经验

为避免后续会话检查过去的每一条任务记录，独立的整合会话会在运行结束时读取日志和现有房屋笔记，随
后重写索引、房屋概览、房间笔记及导航技能。仅当某项技能得到日志支持时才将其加入。整合会话只使用
文件工具，在区分已检查结果与导航器声明并保留源记录的同时，整合经验和修正内容（附录 A.4）。其写入
权限仅限于四个房屋笔记文件，因此整合既不会改变地图几何，也不会覆盖底层任务记录。在写入这份总结
之前，地图、位置记录和任务经验就已经可以持久保留。

在同一房屋的后续运行中，导航会话会结合保存的地图与视图读取这些笔记，将过去经验与当前环境联系
起来；在任务序列之间进行预设位置迁移后同样如此。本文在第 4.4节评估这种跨运行复用，而第 4.2节和
第 4.3节中的基准运行均从空记忆开始。

4 实验

4.1 实验设置

我们在GOAT-Bench (Khanna et al., 2024)和 IR2R-CE (Krantz et al., 2023)的验证集未见划分上评估NavHarness。
在 GOAT-Bench上，评估覆盖 36个场景、360个回合中的全部 2,669个子任务。推理核心包括 Qwen3.8-27B
(Qwen Team, 2026)、GPT-4o (OpenAI, 2024)、Opus 5 (Anthropic, 2026)和 GPT-6 Astra (OpenAI, 2026)，均配备
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相同的导航与记忆工具。同一模型内的比较使用相同评测任务和任务预算。本文报告单任务成功率（s-SR）
和每项任务均成功的序列比例（e-SR）(Niu et al., 2026)，并报告衡量路径效率的 SPL (Anderson et al., 2018a)，
以及 IR2R-CE中衡量轨迹保真度的 t-nDTW (Krantz et al., 2023; Ilharco et al., 2019)。附录 B给出后端配置与详
细评测设置。在 GOAT-Bench回合中，记忆从一个子任务延续至下一子任务；在 IR2R-CE游程中，记忆在任
务间延续。每个新回合或游程均以空地图、空任务记录和空房屋笔记开始，不继承上一次运行的记忆。

4.2 与最先进方法的比较

Table 1 GOAT-Bench验证集未见划分上与最先进方法的比较。GT位姿：模拟器真实位姿。†：在 278个子任务上评估。
本文结果：三个随机种子的均值 ±标准差。

方法 基础模型 类型 GT位姿 s-SR SPL e-SR

MemoryExplorer† (Wang et al., 2026c) Qwen2.5-VL-7B 训练式 ✓ 46.4 28.0 –
SSMG-Nav (Niu et al., 2026) Qwen-VL-Plus 零样本 ✓ 46.5 34.1 8.6
EvoMemNav (Ge et al., 2026) Qwen3-VL-8B 零样本 ✓ 59.6 38.9 –
ReEXplore† (Zhang et al., 2025a) GPT-4o 零样本 ✓ 59.8 42.5 –
AstraNav-Memory (Ren et al., 2025) Qwen2.5-VL-3B 训练式 ✓ 62.7 56.9 –
STEGNav (Chen et al., 2026c) GPT-5.4-mini 零样本 ✓ 66.3 39.7 –
GSMem (Lu et al., 2026) GPT-4o 零样本 ✓ 67.2 46.9 –
3D-Mem† (Yang et al., 2025) GPT-4o 零样本 ✓ 69.1 48.9 –
MetaNav (Li et al., 2026c) GPT-4o 零样本 ✓ 71.4 51.8 –
HGR† (Chen et al., 2026a) GPT-4o 零样本 ✓ 72.4 56.2 –
ObsGraph† (Lee et al., 2026) GPT-4o 零样本 ✓ 72.7 51.5 –
HIMM† (Li et al., 2026a) GPT-4o 零样本 ✓ 72.8 56.1 –

本文方法（相同骨干模型比较）
独立会话

GPT-4o 自主式 ×
43.5± 0.6 30.2± 0.5 6.4± 0.6

NavHarness（子集）† 77.6± 1.0 56.4± 0.8 25.0± 2.8
NavHarness 78.3± 0.5 57.1± 0.4 26.9± 0.8
独立会话 Qwen3.8-27B 自主式 × 41.4± 0.6 27.5± 0.5 3.1± 0.5
NavHarness 71.7± 0.5 48.2± 0.4 14.4± 0.7
独立会话 Opus 5 自主式 × 58.9± 0.9 34.9± 0.8 5.8± 0.6
NavHarness 81.5± 0.7 55.0± 0.6 28.6± 0.8
独立会话 GPT-6 Astra 自主式 × 65.1± 0.6 40.1± 0.5 13.6± 0.7
NavHarness 83.7 ± 0.4 62.3 ± 0.3 36.9 ± 0.9

固定各推理模型时，相较独立会话，NavHarness在 GOAT-Bench上将 Qwen3.8-27B、GPT-4o、Opus 5和 GPT-6
Astra的 s-SR分别提高 30.3、34.8、22.6和 18.6个百分点（表 1）。这些MIP式对照 (Zhou et al., 2026)仅使用
当前任务上下文，因此增益反映完整具身执行框架的作用，包括建图、恢复和完成检查。第 4.3节和第 4.4节
进一步分离记忆的贡献。Astra的 SPL也从 40.1提升至 62.3；其在 IR2R-CE上的 s-SR增益为 17.5个百分点，
接近其在 GOAT-Bench上的 18.6个百分点。

采用相同 GPT-4o骨干模型和 278子任务协议时，NavHarness的 s-SR达到 77.6，且无需模拟器位姿，超过
HIMM（72.8）和 3D-Mem（69.1）(Li et al., 2026a; Yang et al., 2025)。采用 Astra时，NavHarness在 GOAT-Bench
上达到 83.7% s-SR和 62.3 SPL，分别比表 1中此前最优结果高 10.9和 5.4个百分点 (Li et al., 2026a; Ren et al.,
2025)。在 IR2R-CE上（表 2），其达到 85.9% s-SR和 76.1 SPL，而 SeqWalker分别为 36%和 34 (Han et al.,
2026)。开放的 27B Qwen执行器在 GOAT-Bench上也达到 71.7% s-SR，较已发表的 3D-Mem结果高 2.6个百
分点 (Yang et al., 2025)。NavHarness无需模拟器位姿、全局导航网格、辅助感知模型或导航专用学习策略即
可取得这些结果。
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Table 2 IR2R-CE验证集未见划分。GT位姿：模拟器位姿。本文结果：三个随机种子的均值 ±标准差。

方法 类型 GT位姿 s-SR SPL e-SR t-nDTW
CMA (Krantz et al., 2023) 训练式 × 19 18 – 38
MAP-CMA (Krantz et al., 2023) 训练式 ✓ 35 32 – 47
ETPNav (Han et al., 2026) 训练式 ✓ 28 27 – 41
HNR (Han et al., 2026) 训练式 ✓ 30 28 – 44
OVER-NAV (Zhao et al., 2024) 混合式 ✓ 35 33 – 50
SeqWalker (Han et al., 2026) 训练式 ✓ 36 34 – 52

本文方法（相同骨干模型比较）
独立会话（Qwen3.8-27B） 自主式 × 29.0 ± 0.9 21.0 ± 1.1 0.0 ± 0.0 36.9 ± 1.2
NavHarness（Qwen3.8-27B） 自主式 × 45.1 ± 1.1 32.0 ± 0.9 0.0 ± 0.0 43.2 ± 1.2
独立会话（GPT-4o） 自主式 × 37.0 ± 1.3 29.0 ± 1.2 2.8 ± 2.8 43.1 ± 0.9
NavHarness（GPT-4o） 自主式 × 57.8 ± 1.2 45.2 ± 1.0 13.9 ± 2.8 52.9 ± 1.1
独立会话（Opus 5） 自主式 × 59.3 ± 1.1 32.8 ± 1.2 2.8 ± 0.0 45.1 ± 1.3
NavHarness（Opus 5） 自主式 × 78.2 ± 0.9 56.9 ± 1.3 16.7 ± 2.8 58.1 ± 1.0
独立会话（GPT-6 Astra） 自主式 × 68.4 ± 1.4 53.6 ± 0.8 9.3 ± 1.6 56.8 ± 1.2
NavHarness（GPT-6 Astra） 自主式 × 85.9 ± 0.8 76.1 ± 0.9 27.8 ± 2.8 64.2 ± 1.1

对终身导航而言，这些改进必须贯穿完整目标序列。采用 Astra时，GOAT-Bench的 e-SR从独立会话的 13.6%
升至 NavHarness 的 36.9%，意味着超过三分之一的游程能完成所有子任务。表 1 报告的此前最高 e-SR 为
SSMG-Nav的 8.6% (Niu et al., 2026)。在 IR2R-CE上，Astra的 e-SR从 9.3%升至 27.8%。

4.3 哪些机制使导航经验跨任务、跨尝试延续？

我们使用 Opus 5，在匹配任务预算的条件下评估 GOAT-Bench验证集未见划分中的全部 2,669个子任务。表 3
比较会话策略（A）、跨任务记忆（B）、恢复交接记录（C）和完成检查（D）。恢复与原任务共享预算（附
录 B.6和附录 B.4）。

Table 3 Opus 5在完整 GOAT-Bench验证集未见划分上的比较。结果为三个随机种子的均值 ±标准差（%）。∆s-SR表示
相较完整系统的配对变化。

配置／干预 s-SR SPL ∆s-SR 95%置信区间

NavHarness（完整参考系统） 81.5 ± 0.7 55.0 ± 0.6 – –

A.会话策略
独立会话 58.9 ± 0.9 34.9 ± 0.8 −22.6 [−26.3, −19.0]
单一会话 54.9 ± 1.1 32.8 ± 0.9 −26.6 [−30.5, −22.8]
独立会话 +停止前验证 62.4 ± 0.8 36.5 ± 0.7 −19.1 [−22.4, −16.4]

B.跨任务记忆
每项任务后清空地图（保留记录）68.9 ± 0.8 39.8 ± 0.7 −12.6 [−15.6, −9.7]
隐藏早期任务记录（保留地图） 71.8 ± 0.7 41.8 ± 0.6 −9.7 [−12.5, −7.0]
无跨任务记忆 66.8 ± 0.9 37.4 ± 0.7 −14.7 [−16.9, −12.4]

C.恢复交接记录
无恢复（任务预算相同） 71.1 ± 0.9 46.1 ± 0.8 −10.4 [−13.2, −7.7]
恢复 +空交接记录 72.9 ± 0.8 44.7 ± 0.7 −8.6 [−11.3, −6.0]
恢复 +其他任务的交接记录 68.5 ± 1.0 44.8 ± 0.8 −13.0 [−16.1, −10.0]
恢复 +等长摘要 73.2 ± 0.7 47.0 ± 0.6 −8.3 [−11.0, −5.7]

D.完成检查
无停止前验证 76.1 ± 0.8 47.0 ± 0.7 −5.4 [−7.8, −3.1]
无停止后认证 79.0 ± 0.6 48.2 ± 0.6 −2.5 [−4.5, −0.6]
仅一个停止视图而非四个 78.6 ± 0.7 47.9 ± 0.6 −2.9 [−5.0, −0.9]

A.会话策略。 单一会话使对话跨任务延续，仅在上下文窗口填满时使用后端压缩，但其表现仍弱于独立会话
（54.9%对 58.9%）。独立会话在每项任务开始时仅保留当前对话，不使用外部记忆。较长的对话还会保留过
时目标和观测，可能与当前任务相关信息形成竞争。NavHarness为每项任务启动全新对话，同时通过外部记
忆保留先前经验。即使为独立会话加入停止前验证，与 NavHarness仍有 19.1个百分点的差距。其余比较考
察该差距背后的记忆与恢复机制。
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B.跨任务记忆。 B组所有对照均保留任务内建图、恢复和验证。清空地图与标记时保留早期任务记录；隐藏
这些记录（包括台账与交接记录）时则保留地图。无跨任务记忆保留上述任务局部机制，但移除两种延续形
式，使 s-SR下降 14.7个百分点，从而分离跨任务复用的贡献。隐藏记录使 s-SR下降 9.7个百分点、步数增
加 25%；清空空间记忆使 s-SR下降 12.6个百分点、步数增加 32%。这些干预迫使后续任务重建路线或重复
先前搜索，增加了保留经验本可避免的探索。

C.恢复交接记录。 为分离重新启动与经验传递的作用，我们保留恢复机制，但移除或替换交接记录。空交接
记录达到 72.9%成功率，略高于无恢复时的 71.1%；使用其他任务的记录则表现更差。重置对话会移除其历
史，若缺乏有效交接记录，新尝试也会失去选择不同搜索方案所需的证据。在触发条件和预算不变时，等长
普通摘要仍比结构化交接记录低 8.3个百分点。交接记录会区分已访问地点与有证据排除目标的地点，并保
留尚未尝试的选项，从而为下一次尝试选择搜索位置提供依据。

D.完成检查。 不同于贯穿搜索过程使用的记忆，完成检查仅在智能体提议停止时介入。停止前验证可延长
搜索，而停止后认证只会改变后续任务继承的记录。这有助于解释二者对 s-SR的影响较小（分别为 5.4和 2.5
个百分点）。认证还将记录准确率提高至 90.7%，而接受所有声明仅为 82.6%；这一收益无法仅由成功率体现
（附录 C.5）。

4.4 持续部署

为研究超出基准时程的记忆复用，我们在模拟的多天中，将每栋房屋的十个 GOAT-Bench游程串联起来。每
个游程边界处，机器人会被放置到下一个指定起点，以模拟关机后恢复运行。它必须先借助 SLAM和已存储
的房屋知识重新确定方位，才能复用先前经验。详细案例见附录 D.2。

为检验整合在保留地图与任务记录之外的作用，我们使用 Opus 5，在全部 36栋房屋上比较 NavHarness与无
整合配置。二者均跨任务保留地图与任务记录，并使用相同的恢复、验证和任务预算。对照组仅禁用运行
结束时的整合，因此不会为后续运行构建房屋笔记。将经验整合进长期记忆后，汇总 s-SR从 72.8%提升至
80.5%，SPL从 36.5提升至 44.3，配对增益分别为 7.7和 7.8个百分点（图 3）。除这些定量结果外，我们还检
查部署记录，以定性分析智能体如何使用记忆理解目标、引导搜索并重新审视早期结论。
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0 50 100
0
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NavHarness

No consolidation

s-SR (%) SPL (%)

No consolidation 72.8 36.5
NavHarness 80.5 44.3
Gain (pp) +7.7 +7.8
95% CI [+6.3, +9.1] [+6.5, +9.2]

Pooled performance

Task progress (%)

Figure 3 使用 Opus 5在 36栋房屋上持续部署，仅改变整合设置。表格报告汇总分数、配对增益和 95%置信区间。

借助经验理解目标。 在一个重复出现的梳妆台任务中，“楼梯扶手上方”这句话会使未启用整合的智能体前
往楼上，但目标实际位于冷冻室。NavHarness读取一条将相同表述与梳妆台关联的房屋笔记，因此会在正确
房间搜索。即使文字本身暗示了不同搜索位置，已存储的关联仍能帮助会话识别预期对象。会话会在移动或
查询地图之前阅读该笔记，在规划路线前确定指令所指的楼层和对象。

这些关联不必在首次记录时便得到定论。房屋笔记最初无法确定两种冰箱描述指的是同一台还是两台电器。
完成后续任务后，会话重新审视这一问题，检查冰箱两面，并记录答案供后续整合。当之后的任务提供一张
昏暗照片时，NavHarness能识别该电器，而未启用整合的智能体会去地下室寻找第二台冰箱。在记忆中未解
决问题的提示下，会话收集了超出当前目标需求的信息；该答案随后帮助未来会话理解新目标。

复用失败尝试并修订记忆。 未成功任务同样能提供有用经验。在镜子搜索中，早期尝试耗尽步数，但记录了
敞开门后仍未检查的一面墙。后续会话最初依据不完整的房屋笔记前往错误的镜子。恢复后，它将目标图像
与笔记进行比较并搜索日志，从中找到早期建议。即使整合后的笔记未包含该信息，失败尝试仍保留了一个
可继续搜索的具体位置。当房屋摘要不足时，详细记录可帮助会话核查已搜索和未检查的位置；随后，会话
可依据早期观测选择下一处搜索位置，而非完全依赖整合所保留的内容。
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有时只需修订记录的一部分。一条已存储笔记描述了有两株植物的角落，却建议避开该处。当新目标照片要
求寻找其中一株植物时，智能体借助描述定位该角落，找到合适视点，并记录一项修正，随后由整合机制纳
入笔记。这样既可保留空间知识，又能修订附加其上的建议。类似地，重新启动改变 SLAM坐标系后，地标
描述仍可在重建坐标时发挥作用。在这些案例中，推理会话判断记忆的哪些部分适用于当前任务，并提供可
供后续会话复用的观测。

记忆可靠性仍是一项局限。判断器接受的错误完成结果可能传播至房屋笔记，而修正一条记录不一定会同步
更新其副本，也不能验证其他空间声明。附录 E讨论这些尚存风险。

5 结论

NavHarness使多轮会话能够利用地图、搜索记录和房屋知识，而无须额外训练，从而提升了四种推理模型的
导航表现。结构化搜索证据在上一次对话结束后仍可保留，使全新尝试能够从中获益；机器人因此可以重新
考虑方案，同时不丢弃其在搜索过程中获得的信息。在扩展部署中，这些经验有助于解释歧义目标、调查未
决问题并恢复失败的搜索；与此同时，新观测带来的修正也可供后续会话使用。这些结果支持以连续推理会
话为基础构建终身导航系统：后续会话继承有用经验，并在行动过程中持续核验和修订这些经验。
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附录
本附录补充实现细节，并对实验结果作进一步考察。附录 A给出完整算法、六组件执行框架规范和状态转移
规则；附录 B介绍评测设置、统计流程与补充对照实验；附录 C报告组件实验结果和诊断分析；附录 D考察
扩展部署与记忆使用案例；附录 E讨论局限性和未来方向。

A 执行框架规范

算法 1 NavHarness在K 个任务序列上的运行流程
Require: 目标 g1:K、导航与记忆工具、恢复控制器、判定器、任务限制及步段上限H
1: 挂载空间记忆、任务记录及已有房屋笔记
2: for每个目标 gk do
3: 写入目标，并准备引用可用记忆文件的指令
4: if 机器人自上一任务后已被重定位 then
5: 附上周围视图以及识别当前位置的指令
6: end if
7: 打开全新的导航会话，并初始化任务计数器与闭合声明
8: while任务仍处于打开状态且执行预算尚有剩余 do
9: 推进会话至多H 个模型轮次，包括工具调用

10: 从工具桥读取执行状态和待处理请求
11: if 环境已终止任务 then
12: 跳出
13: else if 会话已请求任务闭合 then
14: if 任务交接记录缺失且尚未请求过 then
15: 要求会话写入交接记录；继续
16: end if
17: if 这是首个进入验证的闭合请求 then
18: 根据目标、视图、地图和执行记录获取判定器结论
19: if 判定明确且与导航器的闭合声明矛盾 then
20: 将反证返回同一会话；继续
21: end if
22: end if
23: 发出 STOP并闭合任务
24: else
25: 由恢复控制器评估请求或已启用的时长回退条件
26: if 恢复获准 then
27: 让退出会话在最后一个仅文件步段中写入恢复笔记
28: 准备所选范围的重新评估及位置简报（如有）
29: 保留目标、物理状态、地图、任务记录和剩余预算
30: 用全新会话替换当前对话，并指示其读取恢复笔记
31: else
32: 恢复同一会话，除非持续无活动要求终止
33: end if
34: end if
35: end while
36: 确保任务已经结束，并记录由预算耗尽或无活动导致的终止
37: 认证最终结果；若动作步数未变，则复用停止前判定
38: 将声明、判定、可用任务交接记录及命名地点汇入任务记录
39: 写入判定和台账条目，更新地点记忆并保存运行检查点
40: 在打开下一任务会话前释放执行对话
41: end for
42: 关闭执行会话
43: if 已启用跨运行整合 then
44: 由独立的仅文件会话将日志整合到四个房屋笔记文件中
45: end if

NavHarness包含六个组件：循环、工具注册表、上下文策略、记忆、在边界触发的钩子，以及对完成声明的
验证（图 4）。这一划分沿用Meng et al. (2026)；Guo et al. (2026)也区分观测、动作与治理接口。本文以这六
个组件组织实现。NavHarness规定导航边界保留的状态以及尝试之间的交接记录，详见下文。
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Figure 4 NavHarness的六个组件及其职责。

A.1 循环

编码智能体会话是 NavHarness的推理核心。它通过多轮多模态对话解释观测、查阅记忆，并调用导航与文件
工具。外层编排器管理任务序列，并决定会话何时继续、闭合，或将其经验交接给新的尝试。算法 1描述了
这一生命周期。工具执行仍在编码会话内部进行，因此编排器无须另行实现模型推理与工具执行循环。

对于房屋 h中的一次部署，将任务 k闭合时的状态记为

Xk = (Ck, Mk, Lk, Dh), Mk =
(
{G(f)}f , Pk, Γk

)
, Lk = (r1, . . . , rk), (1)

其中，Ck 是活动会话上下文，G(f) 是楼层 f 的占用栅格，Pk 是命名地点及其视图，Γk 是地点图，Lk 是任
务记录，Dh 是持久房屋笔记。在一次尝试内，常规交互按下式扩展对话：

Ck,a,t+1 = Ck,a,t ‖
(
yt, At, ot+1

)
, (yt,At) = πθ(Ck,a,t, T ), (2)

其中 yt 为回复，At 为工具调用，ot+1 为返回观测；a索引尝试，t索引交互。NavHarness不重写活动对话，
且为每项任务打开全新会话，因此对话记录不会跨越任务边界。只有单会话对比配置会在任务之间保留同一
对话。

任务 k闭合前，只有 Lk−1 可作为先前任务历史，因为 rk 要到闭合时才附加。因此，式 7中的会话打开过程
引用 Lk−1。

编排器以步段推进会话。每个步段允许至多H 个模型轮次及其工具调用，并返回所得执行状态。多个步段可
属于同一对话。步段返回后，环境终止的优先级最高，其次是待处理的闭合请求，最后是恢复；若均未发生，
编排器以继续指令恢复会话。闭合与恢复工具会记录请求并要求智能体让出控制，从而在步段之间处理这些
转换。任务在不同尝试之间保留轮次和物理步数限制 (B, b)。即使没有闭合声明，预算耗尽或持续无活动也
会终止任务。实现默认每个步段H = 25个模型轮次，最早可在尝试的第 12个轮次请求恢复。连续三个步段
未调用工具会终止无活动任务；若三个步段均没有模型轮次，则抛出提供方不可用错误，而不记录为导航失
败。任务预算与已启用的回退设置见附录 B。

会话适配器向编排器提供打开、推进和关闭对话的接口，其工具桥将编码循环连接到环境与记忆工作区。只
要后端支持会话和工具接口，这种分离就允许不同推理模型复用相同的记忆与边界规则。执行、判定与整合
使用彼此独立的对话和工具权限（附录 A.3与 A.6）。

A.2 工具注册表
模型仅通过表 4中的调用执行动作。导航器提供移动、建图与路线查询，具身执行框架则增加文件访问以及
闭合和恢复请求。空间调用所依赖的定位工具将在表后说明。

感知与运动。 observe返回前向相机图像。step接收离散动作列表，包括前进 0.25m、左转 15◦ 或右转 15◦，
并按顺序执行。每个动作消耗任务物理预算中的一步，会话还受模型轮次上限约束。模型会被告知，原地转
向是一种低成本环视方式，并应交替进行观察与移动。

一次 step调用最多接收十二个动作 α = (a1, . . . , an)，动作集合为 A = {forward 0.25 m, left 15◦, right 15◦}。
每执行一个动作消耗一步，并拆分为至多 5n个 0.05m或 3◦的子运动；每个子运动向定位工具馈送一帧。环
境终止任务时，执行提前结束。面向智能体的其他调用均不消耗步数。

动作离散化与碰撞。 仿真器分别执行每个子运动；若检测到碰撞，宏动作会提前结束。仿真器的具身配置启
用了滑动。这一细化为 SLAM提供所需的中间观测。组件与会话比较均使用这一运动接口，并保留基准目标
与评分方式。
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Table 4 工具注册表。只有 step消耗任务的物理预算，免费调用不消耗步数。

调用 参数 返回值或作用

observe 无 前向 RGB视图及剩余步数预算
step 动作列表 执行动作并报告运动、碰撞和预算状态

get_goal 无 当前目标，以文本或目标图像形式返回

get_map 楼层，缩放级别 带标记的俯视占用地图
mark 地点名称 在当前位置放置或移动命名标记
preview_path 地图点 已知自由空间上的路线长度；不发生移动

list_files 目录 列出可用记忆文件
read_file 文件路径 读取任务记录或房屋笔记
write_file 文件路径，文本 写入分配给本会话的文件

request_recovery 范围，原因，置信度 提议恢复；由具身执行框架决定
close_task 状态，证据 捕获停止视图并请求经检查的闭合

目标。 get_goal重新读取当前目标。若目标以照片形式给出，该调用会返回照片，因此即使其他图像已进入
上下文，仍可再次查阅图像目标。

空间记忆。 get_map返回导航器随本体移动构建的占用地图及其命名标记。地图跨任务持久保留，使后续搜
索能够复用已探索空间和先前地标。mark放置以地点而非搜索目标物体命名的标记；具身执行框架为其附上
在该点拍摄的视图，按朝向分桶且最多保留四幅，并记录导航器的位姿估计。用已有名称再次标记会移动该
标记。preview_path在地图的已知自由空间上绘制到某点的路线并报告长度，而不移动本体。三种调用均免
费。

时刻 t以名称 a调用 mark时，会替换所有同名地点：

P ←
(
P \ {zi : ai = a}

)
∪

{(
a, mt, Bt

)}
, |Bt| ≤ 4, (3)

其中，mt是当前估计位姿处的标记，Bt是在该处拍摄并按朝向分桶的视图。get_map根据请求的楼层与缩放
级别返回 Render

(
G(f),P(f))，preview_path则在 G(f) 上计算式 6。

定位。 observe、get_map、mark和 preview_path背后共用一个估计器，本文将其视为与其他工具相同的工具。
报告的运行使用 RGB-D模式的 ORB-SLAM3 (Campos et al., 2021)，它作为独立进程运行，由导航器向其馈送
数据并查询。具身执行框架不依赖这一选择。该工具接收每个子运动的彩色帧与深度帧，返回位姿估计及状
态：

(T̂t, st) = SLAM
(
It, Dt

∣∣ T̂<t

)
, T̂t ∈ SE(3), st ∈ {ok, lost}, (4)

世界坐标系锚定于在房屋内看到的第一帧。从 T̂t 读出的平面位姿 (x̂t, ẑt, ψ̂t)是导航器拥有的唯一位置信息；
标记存储该位姿，地图在该坐标系中绘制，路线也从该位姿开始规划。这些过程从不读取仿真器位姿。

每个粗粒度动作——前进 0.25m或转向 15◦——均拆分为五个 0.05m或 3◦ 的子运动，每个子运动以合成的
10Hz频率产生一个跟踪帧。拆分是为了跟踪器而非本体：每次 15◦转向仅提供一帧会导致特征匹配过少，使
大量帧丢失跟踪；每帧转向 3◦则能在导航期间维持帧间匹配。若运行中丢失跟踪，即 st为 lost，则不返回位
姿且不写入地图。跟踪状态通过运动响应、地图响应以及工具桥的执行状态暴露。跟踪器在下一次成功初始
化时打开新地图，导航器将其重新锚定到最后可信位姿：T̂← A T̃，其中A = T̂last T̃−1

first。受控重定位后，本
体原地转动一周，同时向跟踪器馈送数据，以尝试相对于保留的跟踪器地图进行重定位。跟踪器重启后加载
已保存的占用地图与标记，本身并不能恢复坐标对齐。

建图与路线。 占用地图根据深度和估计位姿构建，而非使用跟踪器自身的点云，因此对于任何能返回位姿的
估计器，计算方式均相同。将满足 Dt(u) ∈ [0.3, 4.5]m的深度像素 u反投影到世界中，并读取其相对于相机
下方地面的高度：

p = T̂t π
−1(

u,Dt(u)
)
, h(p) = hc −

(
py − yref

)
, (5)
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建图器采用向下为正的 y轴。yref 是相机在该楼层上的参考世界 y坐标，hc是相机高出楼面的高度。因此，楼
面位于 yref +hc，此处公式给出的高度为零。当 0.15 < h < 1.4m时，点被视为障碍物；当−0.5 < h ≤ 0.15m
时，则视为地面。点落入边长 δ = 0.10m的栅格单元，c(p) = b(px, pz)/δc。单元有未知、自由与障碍物三种
状态：障碍物端点标记其所在单元，从本体到该端点的射线刻画自由单元，且障碍物不会被自由状态覆盖。
每个楼层分别保存栅格；当估计高度稳定在距所有已注册楼层超过 1m的位置时，打开新图层。get_map渲染
带标记的当前图层。栅格依据在线位姿写入，因此跟踪器之后的回环闭合校正不会传播到已写入的单元，这
是附录 E所述局限之一。

preview_path在同一栅格上回答路线查询。若目标单元 c⋆ 落在未知或障碍物区域，则将其吸附到最近的自由
单元；随后在自由单元上以八邻接移动运行 A∗，并报告

L(c⋆) = min
π: c0→c⋆

∑
i

δ ‖ci+1 − ci‖2, (6)

若不存在这类路径，则报告不可达。此过程不发生移动。标记由名称、调用时刻的平面位姿 mk =
(namek, (x̂, ẑ, ψ̂)tk

)及在该处存储的视图组成。

替换估计器。 定位估计器提供位姿与跟踪状态。独立的建图适配器将其与深度结合，获得占用地图使用的世
界点。若其他视觉或视觉惯性估计器能提供兼容位姿，也可使用同一适配器。平面激光雷达需要不同的距离
投影与障碍物更新方式，但可保留导航工具和编排器接口。因此，更换传感器可能要求修改工具侧实现，但
无须改变会话与记忆生命周期。本文报告的运行使用 ORB-SLAM3。

闭合任务。 智能体在调用 close_task(ck, ϵk)前写入交接记录，其中 ck ∈ {complete, incomplete}，ϵk 是对停止
证据的简短说明。该工具捕获周围视图、记录请求并要求会话让出控制；它本身不会发出 STOP。在下一个
步段边界，若交接文件缺失，编排器会提示一次，随后应用附录 A.6的停止前验证。获准请求会转化为物理
STOP。任务也可能因执行限制而结束，此时台账记录终止情况，而不会虚构完成声明。

恢复。 request_recovery允许模型指出其部分依据信息已不再可信，并通过命名满足条件的最小范围说明受
影响程度（附录 A.5）。该调用不消耗步数，也不终止任务。具身执行框架决定后续动作：可以拒绝，也可以
采用比请求更大的范围。

提议是三元组 (û, reason, c)：范围 û ∈ {attempt, place, room,floor, house}、文本原因以及置信度 c ∈ [0, 1]。模
型从不提议继续；这是具身执行框架依据式 14作出的答复。

文件访问。 会话通过 list_files、read_file和 write_file访问文本记忆。路径在运行工作区或其挂载的房屋目录
中解析。执行会话可读取先前记录，但只能写入分配给它的交接记录与恢复笔记。编排器拥有台账和判定文
件，整合会话则拥有房屋笔记。会话写入的叙述会清除形似坐标的表达，避免地图之后重新锚定时在文本中
遗留过时的度量坐标。一次读取最多返回 20,000个字符，一次写入最多存储 6,000个字符，工具会报告截断。
这些是文件访问限制，与模型上下文窗口相互独立。当前读取工具没有偏移参数：过长文件只返回其前缀。
详细任务文件可通过目录列表定位并逐个读取，但单次读取台账不能保证访问任意长的历史记录。

A.3 上下文管理

每次尝试一个会话。 任务边界策略使用相同的常设系统简报 σ 打开全新编码会话。第一条用户指令给出目
标、指定要读取的文件，并标明允许写入的交接文件。如这些文件存在，必读内容包括上一任务的交接记录、
运行台账和已有房屋笔记。会话通过自身的文件读取将其内容纳入对话，而不是将内容粘贴到系统消息中。

将这些文件引用记为 ρk，会话打开过程为

Ck,1,0 = Open
(
σ, I(gk, ρk)

)
, ρk = refs

(
hk−1, Lk−1, Dh

)
, (7)

其中不存在的文件会被省略。图像目标仍可通过 get_goal访问，地图则可通过空间工具访问。会话被要求在
移动前读取列出的记录，并可随任务推进查阅其他文件。之后，会话跨步段持续运行，具身执行框架不会编
辑对话记录。
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任务与尝试边界处的重置。 在任务边界，编排器记录闭合状态，并使执行者写入的交接记录可供下一会话使
用。恢复获准时，当前会话先写入恢复笔记，再由新会话依据该文件恢复同一任务。两种转换都不会将旧对
话带入新会话。地图状态、任务记录和房屋笔记保留在会话外部，可再次读取。恢复会保留物理轨迹与剩余
任务预算。

上下文管理的职责划分。 NavHarness控制对话何时结束，编码后端控制如何维护进行中的对话。系统不引入
图像逐出窗口或额外的对话记录摘要策略。将这些职责分开，便可在不改变记忆接口的情况下替换推理核心。
提供方支持时，未改变的前缀也允许复用提示缓存。导航轮次预算适用于执行会话，判定与运行结束时的整
合使用独立模型调用。

会话策略与观测到的上下文使用。 独立会话基线为每项任务打开全新对话，且仅依赖该上下文，不使用外部
工作记忆或长期记忆。单会话策略在每项任务后继续使用同一对话，不断累积观测和工具响应，直至后端上
下文窗口填满；随后后端压缩对话以继续运行。任务边界不会触发压缩。NavHarness则在任务边界打开全新
对话，同时保留外部记忆，平均峰值提示约为 20k个词元。表 3比较这些完整策略；其中的记忆干预保持其
他具身执行框架机制不变。

连续任务中的成功率。 图 5比较 NavHarness与单会话策略在序列位置 1至 10上拟合的成功率趋势。这些曲
线概括任务在该范围内推进时的性能。配对系统比较及其不确定性见表 3。由于回合长度不同，靠后位置符
合条件的场景更少。这些汇总区间不是曲线的置信带。表 5另行报告 NavHarness在 GOAT-Bench Val-Unseen
任务位置审计中实测的位置级成功率。这些是单次运行的诊断性观测，而非三随机种子组件研究的平均值。
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Figure 5 连续任务中的成功率。NavHarness与单会话在位置 1至 10上的拟合趋势。

Table 5 NavHarness Val-Unseen诊断运行中观测到的任务位置成功率。

位置 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

s-SR (%) 72.2 72.2 83.3 83.3 77.8 82.1 73.1 85.7 81.2 85.7

上下文占用与输入成本扩展。 图 6展示一次更长期部署的前 20项任务。在上下文示意面板中，单会话策略
在接近任务 20时达到约 1M词元的窗口，此时后端压缩对话并继续运行。该边界不会结束部署。NavHarness
则打开任务级会话，其活动上下文约为 20k个词元。两个面板均以灰色表示单会话。

成本面板区分保留会话与无状态上下文重建；后者在每次交互时重建提示。橙色曲线表示后者缓存未命中的
情况，而非单会话基线或独立会话基线。保留稳定前缀可复用缓存，重建提示则可能使该前缀失效。因此，
实际输入成本同时取决于未缓存与已缓存输入量：CK =

∑K
k=1(puUk + pcVk)，其中 Uk 与 Vk 分别是任务 k

对应的词元数。

成本比较假设每百万输入词元价格为 $5。任务 k 使用 2.4 × 106k 个输入词元时，无缓存命中的无状态重建
在 20项任务上的成本约为 $2,520。NavHarness每项任务使用 0.975M个输入词元，按相同价格计算约为 $98。
对保留会话，本文采用线性参考 CK = 528K/20美元，在任务 20达到 $528。这些计算仅涵盖导航输入词元，
不包括输出费用与辅助调用，并止于任务 20。基准运行时间见附录 B.3。
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单会话 NavHarness 无状态重建（缓存未命中）

(a)活动上下文（词元）

0

250k

500k

750k

1M
窗口已满：压缩后继续

0 5 10 15 20
已完成任务

(b)预计输入成本（USD）

$0

$500

$1000

$1500

$2000

$2500
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已完成任务

∼ $2,520

∼ $528

∼ $98

Figure 6 更长期部署前 20项任务的上下文与输入成本扩展。橙色表示无缓存命中的无状态上下文重建。

A.4 记忆
记忆按生命周期与访问方式组织，而非划分为互不相交的存储位置。编码会话维护当前对话。工作记忆包含
传感器构建的地图、命名地点以及连续任务间共享的任务记录。地图与地点记录若被保留供后续运行使用，
也会与文本笔记和经验存档一同构成长期房屋记忆。因此，同一地图无须复制进文本摘要即可同时承担两种
角色。

台账与任务交接记录。 本文用交接记录表示跨会话边界传递的经验。任务交接记录在闭合时记录任务，恢复
笔记则将搜索证据传递给同一目标的新尝试（附录 A.5）。二者是独立文件，如表 6所示。请求闭合前，执行
会话写入 hk，简要记录目标、到访的房间与地标、结果证据以及未成功的搜索；提示要求其少于 120个词。
编排器在任务边界读取该文件，并将其与声明、检查判定和命名地点组合：

rk =
(
gk, ck, vk, hk, pk

)
, status(rk) =


CERTIFIED vk = complete,
NOT DONE vk = incomplete,
UNRESOLVED vk = unknown,
CLAIMED no certification ran.

(8)

完整运行记录还保留声明与判定证据、已搜索区域、步数及终止原因。环境分数单独存储用于评测，不会呈
现在面向智能体的记忆中。认证完成针对目标谓词，因此执行者对路线的描述与空间解释仍属于其自身陈
述。CLAIMED表示实现中的未检查状态，而非成功声明。任务在没有模型闭合声明的情况下结束时，记录使
用 stop并保留终止原因。即使关闭认证，它仍与显式 complete声明有别。

台账文件是紧凑索引，每项已闭合任务占一行，包含其状态、缩略目标以及最多三个标记名称。详细交接记
录与判定保存在独立文件中。后续会话读取台账以确定搜索方向，并可打开相关任务目录获取细节。这样既
可单独访问每项任务的记录，也无须将所有记录复制到新对话。完整任务记录 rk 包含交接记录与判定，台账
文件则提供其简短索引条目。台账索引本身会随任务数量增长。

房屋目录从持久存储挂载，运行目录则保存当前序列。重复恢复使用不同的笔记文件名。附录 A.2的权限检
查可防止执行会话覆盖台账、判定器结论或已整合的房屋笔记。

地点。 一个地点由标记、在该处拍摄并按朝向分桶的至多四幅视图，以及导航器对拍摄位置的估计组成。视
图是观测，位置是估计，名称是声明；三者彼此分开。空间恢复期间，可将当前视图与这些存储观测比较，
以识别熟悉地点。形式上，命名地点为

zi =
(
ai,mi, {(Ij , ξ̂j)}j∈Bi

)
, |Bi| ≤ 4. (9)

其中，ai 是标签，mi 是标记，Bi 是存储的视图及其 SLAM位姿估计 ξ̂j。
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Table 6 工作区中的文本记忆。每个文件都有指定写入者。

路径 写入者 内容

run/ledger.md 编排器 任务状态索引
run/tasks/k/goal.md 编排器 目标与模态
run/tasks/k/handover.md 执行会话 任务经验
run/tasks/k/lambda.md 执行会话 恢复交接记录
run/tasks/k/verdict.json 编排器 判定器评估
house/ 整合会话 房屋笔记：索引、概览、房间笔记、

技能

这些地点构成图：
Γ =

(
Vplace, Econn

)
,

Econn =
{

(zi, zj) : zi, zj marked consecutively, f(zi) 6= f(zj)
}
,

(10)

其中，每条地点记录带有房间标签和楼层关联 f(z)。房间标签默认采用标记名称。这些是地点属性，而非独
立且全连接的房间—楼层图。房屋笔记中描述的房间连接仍属于文本知识。该图根据任务边界的标记记录和
报告的地图图层更新。在不同图层上连续注册的地点之间的边，是供规划使用的候选连接，而非直接观测到
的楼梯。图地址由标签和关系构成，度量几何则保留在空间地图中。

房屋存档。 长期记忆是为一栋房屋维护的持久知识，而非单个文件。其文本部分即房屋笔记，由四个文件组
成，分别包含索引、房屋概览、房间笔记和导航技能；公式中将其统记为 Dh。四个文件均仅由整合会话写
入。已保存地图、地点记录和经验存档保留各自的表示形式。

持久记录无须等待整合。任务闭合时，编排器更新已启用的地点与经验存储，并在启用检查点时保存空间状
态。整合则总结整个任务序列中发生的事件。它读取已有房屋笔记、台账与交接记录，保留有用路线、失败
搜索、修正与未解决问题，使后续会话无须重读每条记录。当前实现中，这一独立会话在运行闭合时启动，
房屋笔记更新为

D+
h = Cθ(Dh, LK), (11)

其中，LK 包含可通过文件访问的任务记录。提示要求模型区分认证结果与机器人自身解释，且仅在日志提
供支持时才添加导航技能。工作区强制执行文件写入权限，而这些内容要求则以指令形式提供给模型。

整合会话拥有文件工具，但没有导航工具，其写入权限仅覆盖房屋笔记。它可以总结房间与地标描述，但不
会重建或修改地图几何。房屋笔记会出现在后续运行的必读列表中，详细记录则仍可单独访问。摘要间隔是
一项调度选择：同一操作可在一项任务、一组任务或更长期部署后执行。本文以运行闭合作为调用点，并不
要求一次性写入全部长期记忆。存储或总结某项声明并不等同于认证它。

A.5 钩子

钩子是编排器对边界事件的响应。会话可通过工具请求闭合或恢复，但由编排器在步段返回后决定并执行转
换。四类事件将推理会话连接到持久记忆。

任务边界。 闭合后，编排器获取最终检查判定，读取执行者已写入的交接记录，并附加任务记录。它写入判
定文件与台账索引，更新已启用的命名地点和经验存储，并在启用检查点时保存空间状态。下一项任务的指
令会引用这些新记录。采用任务边界会话策略时，转换为

(C, M, L, Dh) 7→
(
∅, M+, L ‖ rk, Dh

)
, (12)

其中，M+ 包含更新后的地点图。即使其他持久记录得到更新，房屋笔记 Dh 在该边界也保持不变。因执行
限制而结束的任务遵循相同记录路径，即使它没有交接记录或完成声明。

20



尝试边界。 恢复由模型请求或已启用的时长回退触发。控制器检查是否需要新尝试，再选择重新审视当前
解释的范围。所有范围都保留地图、标记、台账与存档。范围越大，对话重置时重新评估的位置或路线越多
（表 7），因此重启不会抹去机器人已收集的观测。

控制器旨在选择与观测到的失败相符的最小范围：

u∗
t = min

u∈U
{u : I(u) covers the beliefs implicated by the observed failure}, (13)

其中，I(u)表示需要重新审视的认知。这些规则使用可测执行信号实现该目标，而不依赖判断失败原因的预
言机。每个步段读取

z = (ta, ∆A, ∆E, lost, mismatch, first, ulast, nr).
其中，ta统计本次尝试中的轮次，∆A是新探索面积，∆E = b∆nframes/4c+ ∆nmarkers是自上一检查点以来
的观测数量代理。其余信号分别表示跟踪丢失、报告的楼层不匹配、首次访问、上一次恢复范围及已使用的
恢复次数。进展定义为 prog(z) = [∆A ≥ 1.5 m2] ∨ [∆E ≥ 1]。新帧数量不一定意味着新的场景内容，因此该
测试作为防止过早恢复的实用保护条件。

令 f 表示已达到启用的回退阈值 Tf，N 表示任务恢复次数上限。给定提议 û，控制器按顺序应用以下规则。
继续判定会立即返回。

u = continue if no proposal and ¬f, or nr ≥ N,
u = continue if proposed, ¬f, and ta < tmin,

u = continue if proposed, ¬f, prog(z) ∧ ¬lost ∧ ¬mismatch,
u = û (proposed) or attempt (fallback),
u← max(u, place) if lost,
u← max(u,floor) if mismatch,
u← room if u = house and first,
u← u+

last if escalation is enabled, nr > 0, u ≤ ulast,

u← min(u, umax). (14)

配置提供 Tf、tmin、N 及最大范围 umax。记号 u+表示比 u高一级。提议置信度会被记录，但不作为这些规
则的阈值。当 N = 1时，重复恢复升级不启用。楼层与房屋范围使用相同的保留地图和地点图简报；二者区
别在于恢复提示要求重新评估的广度，而非不同的物理重置。

上下文 位姿认知 路线认知 楼层认知 地图 标记 台账 存档

继续 保留 保留 保留 保留 保留 保留 保留 保留

尝试 替换 保留 保留 保留 保留 保留 保留 保留

地点 替换 重估 保留 保留 保留 保留 保留 保留

房间 替换 重估 重估 保留 保留 保留 保留 保留

楼层 替换 重估 重估 重估 保留 保留 保留 保留

房屋 替换 重估 重估 重估 保留 保留 保留 保留

所有恢复范围均保留物理轨迹与累计任务预算。

Figure 7 恢复范围与保留状态。范围更大的恢复会重新审视更多认知，同时保留累计观测和任务记录。

会话被替换前，会获得最后一个仅含文件工具的步段，并在分配的恢复笔记路径写入 JSON交接记录：

λk,a = WriteNoteθ(Ck,a) =
(
S, R, a⋆, U, Ũ , û

)
, (15)

其内容涵盖已搜索地点、有证据支持的排除项、最后一个可靠锚点、未尝试选项、不确定性及建议范围。提
示明确区分已搜索与已排除，并要求智能体指出支持每项排除的观测。因此，执行该尝试的会话会选择后继
会话应知的信息。这些是执行者有证据支持的解释，而非经独立验证的排除项。恢复提示不鼓励重复这些搜
索，因此错误排除也可能被带入下一次尝试。

编排器应用选定范围并打开新对话：

Ck,a+1,0 = Open
(
σ, Irecover(gk, ref(λk,a))

)
. (16)
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Table 7 恢复范围。所有范围均保留地图、标记、台账与存档。

范围 重新审视的状态

继续（continue） 不重置
尝试（attempt） 活动对话
地点（place） 对话与当前位置
房间（room） 对话、位置与路线
楼层（floor） 对话、位置、路线与楼层关联
房屋（house） 与楼层范围相同的认知，并进行房屋层级重新评估

恢复指令给出范围、位置简报（如有）以及应首先读取的笔记。地图和其他文件仍可通过常规工具访问，机
器人则保留同一目标、位置和剩余任务预算。重新审视位姿或路线认知不会删除已存储地图，也不会重置物
理轨迹。

对于高于尝试的范围，具身执行框架会收集四幅周围视图。存在已存储的地点照片时，独立唤醒会话将其与
当前视图比较并返回位置简报。楼层级和房屋级恢复还会提供命名地点图。这些观测帮助新尝试确定位置，
而度量跟踪仍由定位工具负责。

重定位。 任务间重定位不同于任务内恢复：环境已将本体移动到下一个起点。编排器保留空间状态与文件，
收集四幅周围视图，并将其附加到下一任务的会话打开指令：

Ck,1,0 = Open
(
σ, I(gk, ρk) ‖ Irelocated ‖F⟲

k

)
. (17)

该推理会话先确定自身所在房间，再根据保留地图进行规划。此边界无须独立的房间识别会话。视觉识别与
跟踪器的度量重定位仍是不同过程，因为识别房间本身无法确定机器人位姿。

整合。 运行闭合时，执行会话结束，仅文件整合会话依据式 11更新房屋笔记。其阅读列表包含台账、任务
交接记录与先前房屋笔记；写入权限仅覆盖四个房屋笔记文件，这些文件随后可供后续运行使用。

A.6 验证

验证是完成检查机制，在闭合时承担两项职责（图 8）。停止前验证可将证据返回仍在运行的执行者；停止后
认证决定存入记忆的状态。二者使用相同的证据接口，并默认使用与执行者相同的模型，但都不会接收执行
者的对话或闭合时的自我评估。

证据与判定。 调用 close_task时，在任一检查运行前，会在建议停止点捕获四幅由程序选定的视图。判定器
接收目标、这些视图、先前帧样本、地图，以及包含任务位置、已用步数、步数预算、帧数和标记名称的机
械记录。帧选择器在十二帧限额内优先选择停止视图，其余位置从其他帧中均匀采样，并按时间顺序呈现结
果。将该选择器记为 S12，检查形式为

vpre
k = Vθ

(
gk,S12(F pre

k ),Mpre
k ,mpre

k

)
, vk = Vθ

(
gk,S12(Fk),Mk,mk

)
. (18)

上标标识首次受检查请求时可用的证据，第二个表达式则使用最终任务证据。二者均包含工具已捕获的停止
视图。

判定为完成、未完成或未知，并附带证据陈述、已搜索地点名称与置信度。判定器没有动作工具。若响应无
法解析，则在同一检查对话中提示一次，要求仅返回 JSON判定。检查失败或未解决的响应记为未知。运行
记录器在将判定与任务成功进行交叉制表时，会将未知与未完成分开保留。

停止前验证。 若交接文件缺失，编排器会先提示执行者写入一次。该文件检查独立于验证。对于首个到达判
定器的请求，停止前验证仅在以下条件成立时拒绝 STOP：

vpre
k ∈ {complete, incomplete} and vpre

k 6= ck.
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验证将证据返回现有执行会话，使其能够再次观测或调整搜索。未知判定不会阻止闭合，后续请求会获准且
不再否决。已检查请求计数器属于任务，在恢复后继续保留，仅在下一任务重置。一次性的交接记录缺失提
示不会消耗本次检查机会。只有编排器会发出最终 STOP。这种有界检查既让执行者有机会响应，又不允许
判定器无限期阻止闭合。

停止后认证。 认证依据式 8分配台账状态，但不改变已完成任务的分数。若基于模型的停止前验证和认证均
已启用，且自停止前验证以来动作步数未变，则复用已存储判定；否则，认证会针对最终证据打开全新检查
会话。未知虽然允许当前任务闭合，但在记忆中仍记为 UNRESOLVED。

两项检查使用独立开关，因为只有停止前验证能够改变当前展开。共享模型参数并不会使执行者与判定器的
错误相互独立；将二者分开，是为了控制判定器可见的证据以及执行者可写入的记录。环境分数进入评测日
志，而不会提供给基于模型的判定器或面向智能体的台账。第 4.3节中的单视图干预改变了提供给判定器的
视觉证据。

模型

调用 close_task，并
提供状态与一句证据

STOP前验证

查看目标、停止视图、采样
的早期帧、地图及执行记录

无矛盾，或
重复请求

STOP
环境对任
务评分

STOP后认证

通过同一证据接口记录最终评
估；有效时复用停止前判定

台账行

已认证
未完成
未解决
已声明

明确矛盾

拒绝一次
反证返回循环；模型继续
执行，或坚持请求后获准

返回循环

停止前验证可拒绝 STOP 一次。
未知判定允许闭合，但在台账中
仍记为未解决。动作步数不变
时，认证复用停止前判定。

提供给判定器的信息
目标与地图、四个停止视图和采样的早期帧、任务位置、已用步数与预算、帧数、
标记名称

判定器绝不查看的信息
模型的自我叙述、其声明状态、对话记录

Figure 8 闭合时的验证。停止前验证可返回反证；认证随后记录结果，并在动作步数未变时复用停止前判定。

B 基准与评测协议

表 8汇总本文在验证集未见划分上的评测。GOAT-Bench上四种执行器的主要比较，以及 Opus 5的会话与组
件研究均使用完整验证集未见划分，其中包含 36个场景、360个回合中的 2,669个子任务。

Table 8 验证集未见数据上的评测范围。

基准 场景数 回合／游程数 任务数 每个序列的任务数

GOAT-Bench 36 360个回合 2,669 5–10
IR2R-CE 11 36个游程 1,824 3–100

B.1 GOAT-Bench
GOAT-Bench在 Habitat (Savva et al., 2019)中基于 HM3D扫描 (Ramakrishnan et al., 2021)评估终身多模态导航。
每个回合将智能体置于一栋房屋中，并依次给出一系列待到达目标；目标之间不会重置智能体。每个目标以
三种方式之一指定：对象类别、指向某个实例的自然语言描述，或该实例的图像。当智能体在目标实例某个
可导航视点的成功半径内停止时，视为到达目标；路径效率通过相对最短路径的 SPL评分。本文评估 36个场
景中的全部 360个验证集未见回合，保留所有 2,669个子任务。在完整划分比较中，表 1的各执行器及其独立
会话基线使用相同评测任务，表 3的 Opus 5研究所有实验分支同样如此。每个 GOAT-Bench回合和 IR2R-CE
游程都是一次独立基准运行，均从空地图、空任务记录和空房屋笔记开始。记忆会在同一次运行的任务间延
续，但不会传给另一次运行，即使二者位于同一场景。因此，运行结束笔记不会为这些评测提供输入。在本
文协议中，智能体位置、地图和标记均来自导航器自身的视觉 SLAM，而非模拟器；模拟器真实信息仅用于
评分。
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B.2 IR2R-CE
本文评估标准 IR2R-CE验证集未见划分中的全部 36个游程，保留其 11个场景中的全部 1,824项任务。IR2R-
CE基于 VLN-CE (Krantz et al., 2020)构建，在Matterport3D (Chang et al., 2017)中评估游程级指令跟随。一个
游程在连续环境中连接同一场景内连续的 Room-to-Room回合；即使智能体被转移至下一回合起点，仍会将
前一回合学到的内容延续至下一回合。每个回合按 R2R-CE使用成功率和 SPL评分；整个游程则使用 t-nDTW
评分，即游程实际行驶路径与参考路径之间的归一化动态时间规整。与 GOAT-Bench相同，本文使用验证集
未见划分。t-nDTW采用基准的标准轨迹处理与评分程序计算，并遵循与比较方法相同的约定。

B.3 比较来源与设置

表 1的“基础模型”列标明所报告导航结果使用的主要语言模型或视觉语言模型，但未列出所有感知或建图模
块。例如，ObsGraph还使用 GPT-4o-mini构建房间层次结构 (Lee et al., 2026)，AstraNav-Memory则以 DINOv3
视觉编码器增强 Qwen2.5-VL-3B (Ren et al., 2025)。已发表的 3D-Mem GOAT结果使用 GPT-4o从记忆和前沿
快照中选择目标，移动由 Habitat路径查找器处理 (Yang et al., 2025)。GSMem也使用 GPT-4o执行 GOAT推
理，但还结合高斯场景重建、检索渲染和探索规划 (Lu et al., 2026)。即使推理模型名称相同，这些感知与控
制流程仍不一致。本文的相同骨干模型对照保持执行器和导航接口不变，仅改变外围具身执行框架；其增益
衡量包括记忆、恢复和完成检查在内的完整系统变化。

主表中的既有方法沿用原始评测协议。表 1的剑号标出采用 278子任务评测的方法，其中包括本文的 GPT-4o
子集结果。本文未标记的行和相同骨干模型增益均使用完整划分。本文报告 3D-Mem的子集结果 69.1 s-SR
和 48.9 SPL，而非其完整集合结果 62.9和 44.7 (Yang et al., 2025)。MemoryExplorer报告相同的 36场景、每场
景一个回合协议 (Wang et al., 2026c)。GSMem所述验证集未见基准每个场景含十个回合 (Lu et al., 2026)。表 1
和表 2的 GT位姿列标明使用模拟器所提供定位的方法。CMA、TourCMA、PoolCMA和 PoolEndCMA策略
则使用 RGB-D、指令和动作历史，不输入位姿 (Krantz et al., 2023)。本文导航器使用视觉 SLAM位姿，模拟
器真实信息仅用于评测。表 9保留了因篇幅限制未纳入主表的其他已发表基线。

Table 9 其他已发表的 GOAT-Bench验证集未见结果。所列方法均使用模拟器提供的位姿。

方法 类型 s-SR SPL

SenseAct-NN Monolithic (Khanna et al., 2024) 训练式 12.3 6.8
Modular CLIP on Wheels (Gadre et al., 2023; Khanna et al., 2024) 零样本 16.1 10.4
VLMnav (Goetting et al., 2024; Ji et al., 2025) 零样本 20.1 9.6
Modular GOAT (Khanna et al., 2024) 零样本 24.9 17.2
DyNaVLM (Ji et al., 2025) 零样本 25.5 10.2
SenseAct-NN Skill Chain (Khanna et al., 2024) 训练式 29.5 11.3
TANGO (Ziliotto et al., 2025) 零样本 32.1 16.5
AnyGoal，单智能体 (James et al., 2026) 零样本 41.9 14.4
MTU3D (Zhu et al., 2025) 训练式 47.2 27.7

GOAT e-SR遵循 Niu et al. (2026)的全子任务判据。原始Monolithic基线报告 12.3 s-SR和 6.8 SPL，但未报告
e-SR。Niu et al. (2026)报告的 0.8 e-SR属于其重新实现，对应 12.6 s-SR和 8.8 SPL，未与原始结果行混合。对
于 IR2R-CE，CMA变体和MAP-CMA来自 Krantz et al. (2023)；OVER-NAV使用其连续环境结果 (Zhao et al.,
2024)。ETPNav和 HNR使用 Han et al. (2026)表 2中的 IR2R-CE评测结果，而非其原始单回合 R2R-CE分数。
SeqWalker同样使用该表，而非其另一个 SH IR2R-CE基准。表 10保留了因篇幅限制未纳入主表的三个 CMA
变体。

Table 10 其他已发表的 IR2R-CE验证集未见结果 (Krantz et al., 2023)。

方法 类型 GT位姿 s-SR SPL e-SR t-nDTW

TourCMA 训练式 × 18 17 – 36
PoolCMA 训练式 × 16 15 – 36
PoolEndCMA 训练式 × 18 16 – 38
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本文使用 Qwen3.8-27B、GPT-4o、Opus 5和 GPT-6 Astra评估 NavHarness。四种执行器均使用相同的建图、记
忆与恢复机制。遵循MIP (Zhou et al., 2026)，推理核心采用多轮编程智能体会话。GPT-6 Astra使用中等推理
强度的 Codex，Opus 5使用 Claude Code，Qwen3.8-27B和 GPT-4o均使用 mini-SWE-agent。NavHarness管理
这些会话外围的任务与恢复边界，而非替换其内部推理循环。所有受控组件比较均使用 Opus 5。

辅助角色的模型分配。 标准启动器将所有角色路由至同一模型。停止前验证和停止后认证使用相同判断器模
型。执行会话在被替换前写入恢复交接记录；启用整合时，由使用相同模型的独立会话完成整合。除附录 B.7
的判断器互换比较外，导航及所有辅助角色均由同一模型承担，从而在每项相同骨干模型比较中固定模型分
配。这些角色均不接收评测器成功标签。保存的 Opus和 Astra GOAT运行结果确认使用同模型判断。独立会
话基线不使用判断器或跨任务整合。

默认停止程序。 基准配置检查首次停止请求并认证已完成任务（precheck=model、certify=model）。表 3中
“无停止后认证”仅移除停止后裁决，停止程序保持不变。独立会话基线省略两项检查；额外的“独立会话 +
验证”对照启用停止前验证。完整系统的停止前验证消融使用 precheck=none，同时保留 certify=model。

两种基线会话。 独立会话为每项任务启动新的编程会话，仅配备观测与动作工具。目标、观测、推理与工
具响应均保留在当前对话中。会话无法访问外部工作记忆或长期记忆，包括地图、标记、台账条目或交接
记录文件。单一会话将同一对话从一项任务延续至下一项任务，并在上下文窗口填满时执行后端压缩（附
录 A.3）。会话基线与完整具身执行框架使用相同任务预算，比较的是完整系统策略。参考配置使用全文台账
访问（ledger=text）。

方法标签。 主表中的“类型”标签是描述性的，并非互斥的方法类别。自主式表示由工具介导的模型推理，
训练式和零样本描述是否采用任务专用训练，混合式表示将学习式导航与高层推理结合。一个系统可能同时
符合多种描述；这些标签并不意味着骨干模型等价。

任务预算。 表 11给出 GOAT受控比较使用的统一导航预算。恢复与原任务共享剩余配额。运动接口见附
录 A.2，会话管理见附录 A.3。

Table 11 GOAT受控比较的预算核算。

项目 限制或计数规则

移动预算 每项任务最多执行 500个前进或转向动作
模型轮次预算 每项任务最多 200个导航模型轮次
动作批处理 每个已执行动作单独计费
恢复配额 最多恢复一次，并共享任务剩余预算
后备触发 80轮，不重置任一预算
观测与记忆 不计入移动动作

运行时间与上下文占用。 在 GOAT-Bench验证集未见划分的性能分析运行中，Opus 5和 GPT-6 Astra每项任
务的摊销挂钟时间分别为 129.5 s和 67.8 s。我们将被评测场景运行的耗时求和，再除以任务数，其中包含设
置、导航和边界处理。二者每项任务的平均峰值提示规模分别为 20.7k和 23.2k个词元，用于描述上下文占
用。端到端挂钟时间包含已记录的辅助处理。附录 A.3中的输入成本示例基于给定用量和价格假设，而非实
测 API账单。

B.4 统计方法
四种执行器在 GOAT-Bench上的完整具身执行框架与独立会话比较，以及 Opus 5的会话和组件研究，均在 36
个场景、360个验证集未见回合中的相同 2,669个子任务上使用三个随机种子。表 1和表 3报告各次运行分数
的均值与标准差。IR2R-CE上 NavHarness和独立会话的结果同样报告四种执行器在三个随机种子上的均值与
标准差（表 2）。Opus的 GOAT-Bench比较按场景和回合标识符对共享任务进行配对，每项任务在每次运行
中计数一次。配对 95%置信区间汇总重复运行，并执行 5,000次按场景聚类的自助重采样，同时保持配对结
果不分离。这些是组件分析的逐点区间，未进行多重比较校正。对于持续部署（图 3），分数和配对变化汇总
全部 36栋房屋的任务。95%置信区间以房屋为重采样单位，并保持“完整系统”与“无整合”的结果配对。
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B.5 链式成功

链式成功是序列中每项任务均成功的序列比例：在 GOAT-Bench上以回合为序列，在 IR2R-CE上以游程为序
列。该指标反映部署真正关心、但任务成功率会掩盖的情况，因为序列中任意一次失败都会导致整条链失败。

B.6 干预设置

表 3将系统比较（A）与组件干预（B–D）分开。所有实验均使用 Opus 5，并采用顺序相同的完整划分 2,669
子任务评测。参考配置保留地图与任务记录，使用结构化恢复交接记录，并启用停止前验证与基于四个停止
视图的停止后认证。B–D的每一行均独立从该参考配置开始，不继承上一行的改动。所有差异和置信区间始
终相对于完整系统，包括“独立会话 +验证”这一行。

A.完整会话策略。 独立会话为每项任务启动仅含上下文的编程会话，即使在任务内部也不使用外部记忆。单
一会话按照附录 A.3的定义，使同一对话跨任务延续。“独立会话 +停止前验证”在不增加记忆的情况下为
该策略加入停止检查。将这一对照与完整系统比较，可在保持停止前验证启用的同时联合检验其余具身执行
框架特性；上述各行都不是纯记忆消融。比较 62.4与 58.9所描述的对照不同于表 3中的配对变化，后者比较
62.4与完整系统的 81.5。

B.跨任务记忆。 “每项任务后清空地图（保留记录）”会移除地图和空间标记，但保留任务记录及每项任务
内的建图能力。不同于仅含上下文的独立会话，该对照仍使用工作记忆。“隐藏早期任务记录（保留地图）”
会保留地图，但不提供早期任务的文本历史，包括台账、先前交接记录和历史任务文件。这些记录既不会出
现在初始上下文中，也无法通过文件工具访问，但仍可为评测而保存。当前任务可写入自身记录，并在该任
务的不同尝试间传递恢复记录。这些干预检验空间知识与早期尝试记录能否相互替代。恢复、结构化交接记
录和两项验证功能均保持启用。额外的“无跨任务记忆”对照将上述两项干预结合。每项任务开始时都不继
承地图、空间标记、台账条目或交接记录，但可以构建和查询自己的地图与记录，包括在该任务各次尝试间
传递的恢复记录。任务预算和两项完成检查保持不变。其标准基准结果见表 3。第 4.4节的扩展部署采用另一
种干预：“无整合”按照与完整系统相同的持久化规则保留地图与任务记录，但禁用在运行结束时写入房屋
笔记的会话。二者使用相同执行器、任务序列、预算、恢复和完成检查。该比较衡量整合后的长期记忆在已
保留空间记录和任务级记录之外的附加价值。

C.恢复可用性与交接内容。“无恢复”同时移除请求式和后备式重新启动，但保留完整的 200轮与 500步任
务预算。三项交接记录干预保持恢复触发条件、作用域控制和共享预算不变。空交接记录不提供失败尝试的
记录；其他任务的交接记录提供错配记录；等长摘要则以普通摘要替代结构化记录。第一项对照检验恢复是
否有益，其余对照检验哪些信息必须跨重新启动传递。它们并未关闭恢复，而摘要比较同时检验信息选择与
组织方式。

D.验证用途与证据。 “无停止前验证”保留停止后认证，但绝不拒绝 STOP。“无停止后认证”保留停止前
验证，但任务记述中不包含停止后的认证状态。“仅一个停止视图而非四个”保留两项验证功能，只将停止位
置的证据从环视改为前向帧。因此，它检验的是提供给验证的证据，而非任一检查是否存在。这些是相互独
立的运行轨迹，改变某个机制可能会改变后续观测、轨迹和记忆内容。

B.7 记忆访问与判断器选择

固定访问历史记忆。 为检验在保留记录之外，选择检索时机与检索内容是否重要，我们以固定访问策略替代
智能体主导的检索。建图工具、记录写入、恢复交接记录和完成检查保持不变。两种条件均使用 Opus 5，接
收相同初始记忆条目，并可自由查询在线地图。对照策略在任务开始时、恢复后以及每十个导航模型轮次检
索一次历史文本。固定查询将目标描述与最新观测描述拼接起来，两种条件均使用相同描述接口。BM25在
2,000词元预算内最多检索五个原始片段，其中包含来源和记录状态。记录按 400词元分块，相邻块重叠 50
个词元；重叠片段会被合并，得分相同时优先选择较新的记录。导航器仍可查阅当前任务记录并查询地图，
但无法通过其他文件工具读取历史文本以绕过固定策略。

本文使用与表 3相同的 GOAT-Bench完整划分评测、三次运行协议和任务预算。相较固定访问，智能体主导
访问使 s-SR提高 7.0个百分点（95%置信区间 [+5.9,+8.2]），SPL从 49.0提升至 55.0（表 12）。因此，按固
定时间表提供原始记录无法完全获得让导航器随观测到来而自行选择查询的全部收益。该比较联合检验查询
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时机、内容选择与后续跟进。两种条件均从空记忆开始，以相同方式保留记录，但随着轨迹分歧，其后续内
容可能不同；二者均不继承早期运行的房屋笔记。

Table 12 使用 Opus 5在 GOAT-Bench上比较智能体主导与固定访问的历史记忆。分数为三次运行的均值±标准差。配对
差异为 NavHarness减去固定访问。参考挂钟时间来自附录 B.3的性能分析运行。

指标 NavHarness 固定访问

s-SR (%) 81.5± 0.7 74.5± 0.8
SPL 55.0± 0.6 49.0± 0.7
平均时间／任务（s） 129.5 137.2

配对∆s-SR（百分点） +7.0
95%置信区间（百分点） [+5.9, +8.2]

Table 13 同模型与跨模型判断。两项完成检查均使用所列判断器，其余角色保持不变。分数为三次运行的均值±标准差。

导航器 判断器 s-SR（%） SPL

Qwen3.8-27B Qwen3.8-27B 71.7± 0.5 48.2± 0.4
Qwen3.8-27B Opus 5 71.3± 0.4 48.5± 0.5

Opus 5 Opus 5 81.5± 0.7 55.0± 0.6
Opus 5 Qwen3.8-27B 81.7± 0.6 55.2± 0.5

跨模型判断。 我们互换 Qwen3.8-27B与 Opus 5的判断器，以检验导航性能是否依赖使用导航器自身模型执
行完成检查。每个导航器分别使用默认判断器与另一模型进行评估，后者同时负责停止前验证和停止后认证。
导航器、恢复记录写入器和整合模型保持不变，各配置所获证据、指令、停止规则与任务预算也保持不变。

判断器互换使 Qwen的 s-SR变化 −0.4个百分点，Opus变化 +0.2个百分点，SPL变化同样很小（表 13）。因
此，在两种配置中，使用不同判断器时的导航性能都接近默认设置。这并不表示完成检查不重要：表 3 D组
单独检验了其贡献。相近的导航分数也不能证明判断准确率相同，亦不能排除两种模型共有的错误。

C 完整结果

本附录给出主表所依据的配对统计数据，以及各组件的诊断结果。GOAT-Bench分数比较使用验证集未见划
分 360个回合中的全部 2,669个子任务，与表 1和表 3一致。文中明确标注了三随机种子分数估计和置信区
间。下述事件百分比为描述性日志汇总，不应理解为额外的三随机种子效应估计。

C.1 组件效应概况

图 9汇总表 3 B–D组中对 Opus的受控干预，包括等长普通摘要对照。停止前验证干预与认证分开列示。图
中以配对不确定性展示各项干预的总体效应。下述诊断将这些效应与重复探索、失败尝试和不准确的完成记
录联系起来。表 3同时报告分数和配对置信区间。每个配置的区间汇总三个随机种子，采用附录 B.4中按场
景聚类的程序。

C.2 会话与系统比较

独立会话仅使用当前任务的对话，不使用外部地图、任务记录或长期记忆；这不同于保留任务内建图的地图
重置消融。表 1–3报告系统和会话策略比较，其中包括四种推理模型在 IR2R-CE上的独立会话结果。

在完整的 2,669子任务评测中固定 Qwen3.8-27B时，NavHarness将 s-SR、SPL和 e-SR分别提高 30.3、20.7和
11.3个百分点。使用 GPT-4o时，对应增益为 34.8、26.9和 20.5个百分点。在同一评测中固定 GPT-6 Astra时，
NavHarness相较独立会话将 s-SR、SPL和 e-SR分别提高 18.6、22.2和 23.3个百分点。这些数值为总体差异。
配对不确定性需要相应的任务级记录，下述配对区间仅针对 Opus。

在完整划分的 Opus 研究中，相较完整系统，独立会话的成功率下降 22.6 个百分点（95% 置信区间
[−26.3,−19.0]），单一会话下降 26.6 个百分点（[−30.5,−22.8]）；二者的 SPL 分别降低 20.1 和 22.2 个百
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C.无恢复（预算相同）

恢复 +空交接记录

恢复 +其他任务的交接记录

恢复 +等长摘要

D.无停止前验证

无停止后认证

仅一个停止视图而非四个

干预后的任务成功率损失（百分点）

Figure 9 使用 Opus 5在 GOAT-Bench完整划分上的组件效应，分组方式与表 3一致。条形表示相较完整具身执行框架的
损失，误差线为三个随机种子上配对变化的 95%置信区间。正值表示完整具身执行框架更优；所有区间均不包含零。

分点。这些比较评估完整系统策略。SPL同时结合任务成功率与路径效率，因此上述总体差异无法分离两个
系统共同完成任务上的路径节省。表 3给出所有组件分数和配对成功率区间，包括空记录和普通摘要对照。
移除持久地图和台账还会使 SPL分别降低 15.2和 13.2个百分点。

Table 14 GOAT-Bench上按目标模态划分的完整具身执行框架结果。数值为百分比。

目标 s-SR SPL

对象类别 86.5 62.4
语言描述 75.2 48.8
图像 82.2 53.0

C.3 任务内恢复与交接记录
等长普通摘要对照达到 73.2% s-SR和 47.0% SPL，而完整具身执行框架分别为 81.5%和 55.0%。其 s-SR配对
变化为 −8.3个百分点，95%置信区间为 [−11.0,−5.7]个百分点。该比较检验结构化记录相对于一般摘要的
效果，并补充表 3中空记录和任务错配记录干预。

图 10从三个角度分解 GOAT-Bench上的恢复事件。完整具身执行框架约在四分之一的任务上进行恢复；其中
39%由模型请求，61%由 80轮后备规则触发。在各实验分支记录的恢复事件中，使用本次尝试自身记录时
有 56.1%最终成功，空记录为 31.7%，不同任务的记录为 35.0%。模型请求发生得更早，中位数为 32轮，后
备触发则为 84轮；模型请求的成功率也更高，为 61.5%，后备触发为 52.5%，但两种触发方式选中的失败类
型不同。不同记录干预下，进入恢复的任务集合也可能不同。这些条件比率描述各次运行中观测到的事件，
表 3则检验记录干预对总体任务成功率的影响。

C.4 跨任务记忆

禁用所有跨任务记忆，同时保留任务内建图、恢复和验证时，s-SR为 66.8%，SPL为 37.4%。s-SR的配对变
化为 −14.7个百分点（95%置信区间 [−16.9,−12.4]），从其他部分保持完整的具身执行框架中分离出任务间
延续记忆的贡献。移除任务记录或空间持久性都会增加实际探索。完整具身执行框架下每项任务平均 127步；
无台账时增至 159步，无持久地图时增至 168步。无地图时，模型每项任务放置的标记数从 1.3增至 3.4（约
为 2.6×），请求恢复的频率增至 1.8倍，每项任务都要重建上一任务已记录的信息。
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Figure 10 GOAT-Bench上的恢复。左：按传递给新尝试的内容划分，最终成功的恢复比例。中、右：模型请求恢复远早
于后备触发，且其请求成功率更高。

C.5 验证用途与证据

停止前验证干预。 仅禁用停止前验证会使完整系统的成功率从 81.5%降至 76.1%，变化为 −5.4个百分点，
配对 95%置信区间为 [−7.8,−3.1]；SPL从 55.0%降至 47.0%。三个随机种子上的区间不包含零。当两个配置
均启用停止前验证时，完整系统的成功率比独立会话高 19.1个百分点（95%置信区间 16.4–22.4）。该比较固
定停止检查，同时联合评估其余具身执行框架特性，包括持久状态与恢复。

日志中的局部停止效应。 首次被拒绝的停止请求为停止前验证提供了另一种观察视角。对于任务 i，令 ystop
i

表示在该记录状态执行 STOP 时的评测成功值，yfinal
i 表示请求被拒后任务的最终成功值。一次挽救对应

(0, 1)，一次损害对应 (1, 0)。局部净变化为

δ̂stop = 1
N

∑
i∈R

(
yfinal

i − ystop
i

)
, (19)

其中，R包含首次请求被拒的任务，N 是 GOAT-Bench验证集未见划分诊断日志中的任务数。该配对比较以
启用停止前验证的策略所产生的历史为条件，估计在这些状态继续执行对当前任务的影响，而非在不使用停
止前验证时重新运行完整序列的效应。恢复 ystop

i 需要使用该状态下的基准成功判据，而不是智能体声明或
判断器裁决。

Table 15 停止前诊断。除以百分点表示的净变化外，其余数值均为百分比。

诊断项 完整系统 独立会话 +停止前验证

首次停止请求被拒的任务 11 20
拒绝精确率 73 75
正确拒绝停止后的挽救率 45 35
挽救／全部任务 3.6 5.0
损害／全部任务 0.7 1.1
局部成功率净变化 +2.9 +4.0

这些汇总结果表明，独立会话更常到达存疑的停止状态，而两种配置的拒绝精确率相近。局部估计衡量 STOP
被拒后继续执行的效果，运行轨迹差异则包含整个轨迹与后续状态的变化。

停止后认证。 在完成声明中，四视图认证判断器正确拒绝虚假声明的比例为 12.2%，错误拒绝真实声明的比
例为 4.1%（表 16）。两个百分比均以所有完成声明为分母。下一项任务会同时接收裁决、声明和任务记述
（图 11）。在虚假记录之后，有认证时后续任务成功率为 66.7%，无认证时为 61.4%；在真实记录之后，二者
分别为 82.7%和 81.6%。这些后续任务比率以各配置产生的历史为条件，而非匹配的前序状态，故无法分离
认证效应。表 16比较四个停止视图和单个前向帧下认证判断器的裁决与环境真实结果。两次运行的终止观
测不同，因此该比较描述的是各次运行，而非单独分离视图数量的影响。

在同一完成声明总体上，四视图准确率为 90.7%，而接受所有声明时为 82.6%。单视图运行中的对应数值为
82.9%和 80.6%。根据上方舍入后的百分比计算，科恩 κ（Cohen’s κ）分别约为 0.67和 0.40。四视图检查器拒
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Table 16 停止后认证结果与准确率（占完成声明的百分比）。括号内为全盘接受的准确率。

证据
认证为真，
实际为真

认证为真，
实际为假

拒绝，
实际为真

拒绝，
实际为假

准确率
（全盘接受） κ

四个停止视图 78.5 5.2 4.1 12.2 90.7 (82.6) 0.67
单个前向帧 74.2 10.7 6.4 8.7 82.9 (80.6) 0.40

绝 70.1%的虚假声明，并接受 95.0%的真实声明；在其所有拒绝中，25.2%涉及真实完成。两个检查器的准
确率均高于全盘接受，其中四视图运行的优势更大。这些结果支持使用认证区分有证据支持的结果与无证据
支持的完成声明，同时也表明误接受和误拒绝仍可能发生。停止后认证消融保持停止前验证不变（附录 B），
因此无法分离该检查对导航成功率的影响。

0

5%

10%

15% 12.2%

虚假声明
被拒绝

4.1%

真实完成
被拒绝

a 占完成声明的比例
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100%

66.7 61.4

虚假记录之后

82.7 81.6
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b 后续任务成功率

有认证
无认证

Figure 11 GOAT-Bench上的验证。左：四视图拒绝占完成声明的比例。右：在台账中虚假或真实记录之后，有无认证时
后续任务的成功率。

D 持续部署与机制分析

D.1 组件效应与故障诊断

表 17将干预造成的总体损失与相应运行中观察到的故障模式联系起来。这些诊断有助于解释各组件的作用，
但并非按难度或故障类型分层后得到的独立效应估计。

Table 17 组件效应及相关诊断。s-SR的变化来自总体干预，而非在各压力条件下估计的效应。笔记干预使用另一任务的
笔记进行替换。

组件 ∆s-SR 所吸收的问题 移除后的表现

地图和标记 −12.6 重访与位移 步数 +32%，写入标记约为 2.6×
台账 −9.7 重复目标 即使保留地图，步数仍 +25%
恢复笔记 −13.0 停滞的搜索 恢复成功率由 56%降至 35%
恢复 −10.4 无效尝试 请求远早于兜底机制触发
四视图证据 −2.9 模糊的任务闭合 不同运行中的完成声明 κ：0.40对 0.67
认证 −2.5 缺乏依据的声明 12.2%的错误完成与 4.1%的真实完成被

拒绝（占全部声明的比例）

D.2 多房屋场景下启用与关闭整合的对比

部署日程将 GOAT-Bench扩展为同一房屋内的十次巡游，并分布在多个模拟日中。单次巡游内的任务保持
GOAT-Bench的连续运动，但巡游边界并不连续：机器人会被放置在下一次巡游规定的起点。这模拟了家用
机器人关机后恢复工作的情形。机器人必须根据当前观察、SLAM和记忆中的地标重新确定方位，才能复用
已存路线和目标位置。下面的空间记录案例考察 SLAM坐标系变化时会话如何处理继承的坐标，以及描述性
知识如何继续指导导航。
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扩展评测覆盖全部 36所房屋（图 3）。本附录详细分析其中三所房屋（记为 A、B、C），在匹配的任务序列
上比较同一执行器的两种配置。两种配置均以相同的持久化与访问规则保留地图、标记、地点图和任务记录，
包括台账与交接记录。无整合对照仅禁用运行结束时的整合；完整配置还会将日志提炼为房屋笔记，供后续
运行中的导航会话通过文件工具读取。其余设置完全相同：Claude Opus 5、每个任务一个会话、每个任务 200
轮和 500步、至多一次恢复、四视图认证判别器，以及停止前验证。每所房屋的第一天尚无笔记，执行器只
能读取当天不断追加的日志。执行器可以读取笔记但不能写入：Read、Glob和 Grep仅可访问笔记目录，所
有Write或 Edit均会被拒绝。在案例日志中，ledger或 journal也指包含执行者叙述在内的完整任务记录，而
不只指 run/ledger.md中的紧凑索引。下文将这些详细摘录标为任务记录，引文保留原始措辞。方框中的段落
均为模型原文，并用高亮标出：对自身记忆的判断、对错误或代价的承认、给未来自己的建议或诊断。

明确要求与未明确要求的行为。 两种配置都能在导航期间构建工作地图、添加标记并生成任务记录，也都能
在之后检索这些记录。只有完整配置会将经验整合为索引、房屋概览、房间笔记和导航技能。该对比检验这
种长期组织方式相较于持久地图和任务记录带来的额外价值。

两种配置接收相同的部署任务提示、工具说明和交接指令。日志使用 Read、Glob、Grep等 CLI原生命名。
表 18说明案例记录对应的指令。两种配置都能访问台账和详细任务记录，只有完整配置能够获得整合产生
的房屋笔记。

表 18将明确要求的操作与执行期间观察到的更具体行为区分开来。未被显式编写进流程的行为，仍可能由
一般记忆指令引出。

Table 18 部署指令与观测到的行为。未显式写入脚本的行为仍可能得到通用记忆指令支持。

行为 指令或工具支持 关系

报告目标、结果和经过的房间 交接记录指令 已请求
报告放置了哪些标记 交接记录指令 已请求
记录未成功的搜索 交接记录指令 已请求
移动标记 标记工具支持重新放置 工具支持
质疑早期任务记录 关于记录可能有误的警告 已请求
修正特定标记 维护标记的一般权限 未写入脚本
诊断特定仪器故障 通用推理与恢复工具 未写入脚本
拒绝已存路线，依靠视觉导航 访问记忆和当前视图 未写入脚本

根据当前视图核验笔记 将笔记视为回忆的指令 已请求
识别特定的过时笔记 关于笔记可能过时的一般警告 未写入脚本
尝试编辑继承的笔记 拒绝写入允许路径之外 未请求的尝试

每个案例房屋中，两组使用相同的任务顺序。图 15给出各房屋的独立画像，图 12汇总完整运行，图 3报告
36所房屋的汇总评测。

不同环境，不同增益。 房屋 A的成功率与路线效率均有改善，SPL增益在翻转为成功的任务和两条运行均
完成的任务之间大致均分。房屋 B的成功率本已较高、差异很小，但路线效率显著提升：两条运行均完成的
任务路径更短，十步内闭合的任务比例由 8%升至 18%。房屋 C的增益几乎全部来自成功率，两条运行均完
成的任务看似没有效率提升；这是串联起点造成的伪象，因为在起点一致的子集上，各环境的效率都在提升
（图 13）。按目标模态看，描述性目标的增益最广：房屋 A的成功率从 77%升至 95%，房屋 C从 60%升至
72%；每任务步数分别从 217降至 93、从 204降至 157。房屋 B的物体目标均被两条运行完成，差异仅在步
数，分别为每任务 66步和 41步。任务闭合判别器在无整合时错误接受完成的比例为 10%、1.5%、19%，启
用整合时为 3%、0%、18%（房屋 A、B、C）；错误拒绝真实完成的比例分别为 8–11%和 6–15%。以下 14个
案例从 48个分析案例中选出，用于说明空间修订、失败记录、仪器诊断、整合与选择性复用；可用时还给出
对应的无整合执行。这种按行为选择的案例同时包含收益与失败，不用于估计其在所有导航任务中的发生频
率。案例追踪记忆如何进入具体决策。组件效应通过受控干预检验；完整系统与无整合轨迹之间的差异，不
会进一步分解为各记录或工具的独立增益。

逐任务观察（图 15），房屋 A的完整运行仅在第二天成功率低于无整合运行；此时同一张灯桌发生了两次失
败（案例 7），但完整运行的步数始终更少。房屋 B的成功率曲线接近，较大差异出现在前两天的步数：衣
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Figure 12 部署 A–C的汇总对比。成功率和 SPL使用环境真值；步数、轮数和恢复次数为每任务均值；p为针对任务成
功的精确McNemar检验。
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Figure 13 SPL增益的来源。(a)将增益分为仅一条运行完成的任务（翻转）与两条运行都完成的任务（路线效率）；房屋
C的效率项为负。(b)由于任务串联，两条运行并不总从同一地点开始任务，且 SPL按各自最短路径归一化；在起点距离
小于 0.5m且均完成的任务上，每个环境的效率均有提升。
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Figure 14 任务记录中的关键词匹配率。文本提及不一定对应经过验证的记忆读取或修订。最后一行表示动作而非短语：
在已有标签下重新放置标记。两种配置均保留标记；未制表的比率记为 n/a。
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Figure 15 部署 A–C的性能趋势。左图为成功率（实线）和 SPL（虚线），右图为每任务步数。赭色表示无整合，蓝色表
示完整机制。每条曲线末端的标签是该运行在全部任务上的均值；竖直虚线是完整运行的日期边界。每个任务的原始结
果见图 16。
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Figure 16 案例在部署 A–C中的位置。按顺序每格对应一个任务，环境真值下成功为蓝绿色、失败为红棕色；每所房屋
的上条带是完整运行，下条带是无整合运行，虚线表示完整运行的日期边界。带编号圆点标出各案例引用的任务：修订
空间记录（案例 1–4）、记录失败与检查完成（案例 5–7）、仪器与流程（案例 8–9）、审计与整合记忆（案例 10–11）、拒绝
已存经验（案例 12–14）。案例分散在各天，而非集中于每天开头；多数案例对应两条运行作出不同判断的任务。
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橱任务可利用机器人脚下的标记作答（案例 6）。房屋 C的 SPL曲线多次交叉，增益来自翻转为成功的任务。
图 16将案例标在同一组条带上。

D.2.1 修订空间记录（案例 1–4）

案例 1：随地图坐标系而非物体变化的“修正”。 本案例区分运行之间的跟踪器重启与单次运行内的跟踪丢
失。保存的标记能在两类事件后保留，但其坐标只有与当前跟踪坐标系对齐时才可用。以下测量追踪完整运
行中的重新放置行为。房屋 A的执行器在部署期间 29次于已有标签下重新放置标记。每次重新放置可用两
种方式测量：地图中新旧标记间的距离，以及模拟器中两次站立位置间的距离。其中 16次为细化，两种距离
都很小；13次为坐标系事件，其中 9次发生在每天开始时——SLAM从原点重启而前一天标记保留原坐标
——另有 4次发生在当天跟踪丢失后；其中 7次所谓“修正”本身又被放进了已经损坏的坐标系。房屋 B、C
呈现相同模式（图 17）：房屋 B的 15次重新放置中，11次是坐标系事件，2次是模拟器确认的真实移动；房
屋 C的 34次中有 21次是坐标系事件。
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Figure 17 三条完整运行中已有标签的每次重新放置，按任务位置排列。实心点表示地图中的位移，空心点表示模拟器测
得的站立位置位移，两点以线连接；颜色表示记录对旧标记的措辞。坐标轴下方刻度标明原因：黑色为每天开始时坐标
系重置，赭色为当天内坐标系断裂。类别措辞跟随地图而非物体：地图位移大而真实位移小的事件属于坐标系事件，记
录却称其为漂移。

房屋 A·任务 17·第二天·完整运行·任务记录 当天首个任务；新坐标系中继承标记距地毯 16m
寻找任意地毯。

我在地毯上重新放置了 “freezer room” 标记——旧标记严重漂移，前往它的路线预览失败。[…] 画面底部被红色填
满时，就已经站在地毯上了。

房屋 A·任务 17·无整合·任务记录 24步；在走廊地毯上闭合，被验证器接受，但环境判为失败（4.6m）
寻找任意地毯。

目标是站在走廊地毯上。我已到达——现在站在米色地毯上，走廊两侧是木门 […]我在停下处放置了 “carpet hallway”
标记。尚未探索其他地方。

案例表明。任务记录对观察到的偏移量大小判断较可靠，对偏移原因的判断则不然。在 12次大偏移中，有 9次出现
drifted或 stale等类别词；16次小偏移中有 15次仅得到保留式评论或完全未被评论。位置记录将大偏移与坐标系变
化联系起来，笔记却将其概括为“这里的标记会漂移”。因此，保留标记还需检查其坐标系是否仍然可用。在 13个
坐标系事件任务上，完整运行借助其他保留知识，仍以更少步数完成更多任务。

案例 2：十九个任务后才被发现的错位标记。 在房屋 A中，laundry bath标签首次放置于任务 4，任务 15又
在一个已被跟踪丢失扰乱的坐标系中重新放置：地图中新旧标记相距 4.8m，而真实站立位置仅相距 0.15m
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（记录称“旧的 ‘laundry bath’标记漂移到了入口大厅——我在锅炉前重新放置了它”）。直到第三天首个任务
34才再次使用该标签；每天开始时的重置使继承标记在新坐标系中偏移 4.1m。执行器沿已存路线前往该处，
却落入虚假的“二楼”，请求楼层范围恢复但被拒绝（“机器人创建了 ‘floor 2’并把我放在上面，而包含我所
有标记的整屋地图都在 ‘floor 1’”）。随后执行器依靠地标走入目标区域并重新放置标签，称旧标签发生了漂
移。此后，该标记在当天坐标系中保持准确，路线预览报告其可达，接下来的两个锅炉任务都直接走到该处；
任务 44的记录写道“laundry bath的标记是准确的”（图 18）。
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Figure 18 房屋 A中两条运行放置或使用 laundry bath标记的任务：步数、SPL与模拟器测得的目标距离（虚线为 1m成
功半径，叉号表示失败）。任务 34、40的起点重合；任务 15、44的起点分别相距 1.4m和 0.1m。无整合运行在任务 15、
40、44各恢复一次，完整运行从未恢复。

房屋 A·任务 40·第三天·完整运行·任务记录 51步，SPL 0.73；预览报告标记在 2.5m处可达
寻找目标图像中的特定锅炉。

我从一开始就沿已存路线行走——穿过铺砖入口大厅，进入铺地毯的走廊，经过厨房开口和楼梯，再从右侧门进入
洗衣/浴室。由于旧标记已经漂移，我在房间内重新放置了 “laundry bath” 标记。

房屋 A·任务 40·无整合·任务记录 491步，一次恢复，距目标 1.33m处失败
相同目标。

我按照片寻找锅炉，但始终没有找到。我从洗衣房门旁铺地毯的卧室开始，经过有洗衣机和烘干机的洗衣房，沿走
廊前进 […] 检查了沙发房、浴室走廊、红地毯娱乐室，以及摆放卧式冷柜和冰箱的凹室。

案例表明。错位标记首次写入时并未被诊断，在 19个任务中一直未使用，随后在另一次坐标系重置后才被重新放置
（图 20a）。在任务 40、44中，会话将可达标记与书面地标路线结合使用，且无需恢复：任务 40分别用 51与 491步，
任务 44分别用 93与 436步。但任务 34中，沿已存路线向西反而比无整合多 11步。这些记录说明，复用曾经成功
的路线前检查当前位置十分重要。

案例 3：模拟器从未观察到的“移动”。 房屋 C的冰箱围框上挂着一个日历，相关目标共出现五次。同一标
签被放置四次；模拟器显示这些位置彼此相距不超过 0.5m，地图坐标却随每天的坐标系而改变。任务记录把
早期标记称为移动、误导或漂移，三种说法只有一种符合事实；任务 40中，走 58步后“已有的 ‘back hall by
fridge’标记就足够了”。图 19展示两条运行中的全部相关任务；此处讨论的三组任务起点均在 0.9m内重合。
完整运行在任务 17、35、54、70重新放置 back hall by fridge，地图坐标依次为 (4.54, −3.53)、(1.34, −5.51)、
(0.01, 0.02)、(−2.12,−3.41)，并在任务 42放置 galley kitchen。无整合运行每次都重新命名该处（kitchen、kitchen
entry、kitchen fridge corner、fridge passage、fridge end wall；失败的任务 35还在全屋放置了四个标签）。无整
合运行在任务 40中第一次从门口闭合被拒后，用 283步找到日历；任务 54中则因大批量转向与行走而越过
目标。任务 42中，修复后标记自身的标签反而把完整运行引向错误目标（“把 ‘back hall by fridge’标记当捷
径使我误入歧途”）。
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Figure 19 房屋 C中日历及其旁边冰箱的全部相关任务：两条运行的步数、SPL与模拟器测得的目标距离（虚线为 1m成
功半径，叉号表示失败）。
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Figure 20 同一标签在每天坐标系中的生命周期。柱条表示继承标记在重新放置时相对于当天坐标系的误差（旧标记来自
前一天时为赭色，来自当天时为浅色）；三角形表示放置；坐标轴下方的圆点和叉号表示指向该标签的预览，蓝绿色为可
达，红棕色为被拒绝。标记在当天准确，到第二天开始便失准；重新放置前预览始终失败。(a)、(b)为房屋 A，(c)为房屋
C。

房屋 C·任务 35·第三天·完整运行·任务记录 113步；标记真实移动 0.02m
寻找任意日历。

我找到了它并站在前面：它位于带饰板的冰箱围框上，在日期方格上方；厨房从这里通向后走廊 […] 路线预览称厨
房一侧所有标记都不可达——忽略它。 […] 已把 “back hall by fridge” 标记移到能看见日历的位置。

房屋 C·任务 35·无整合·任务记录 496步，一次恢复，距目标 1.42m处失败
寻找任意日历。

我寻找任意日历，但没有找到。从钢琴角开始，我穿过开放式客厅和餐区，进入厨房，再沿走廊前进 […] 几扇走廊
门始终关闭；我在打开或抵达它们之前用尽步数，走廊墙上的白纸也并非日历。

案例表明。重新放置可将标记带入当前坐标系，随后它便能指导下一次访问（任务 40为 58步）。任务 35中标记仍
不可达，会话转而读取日历技能和四张已存照片。任务 42展示相反情况：跟随该标签多走了约一百步。这些记录区
分了有用的房间识别与不可靠的度量引导。

案例 4：在反复访问中收窄标签位置。 房屋 C的 piano corner标签在第一天放置，之后重新放置六次。每天
开始时其地图坐标会跳变 10–13m；但模拟器显示所有放置点均距目标 2.6m以内，最后三次由 1.64m收窄
至 1.30m，再到 0.00m（图 21）。任务 72放置的位置体现执行器为完整拍下钢琴而后退站立的习惯；该任
务在距目标 1.27m处失败，而无整合运行用 90步成功，任务记录却将失败归因于当天记录并不存在的漂移。
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两个任务后，执行器在钢琴本体位置重新放置标签并解释原因。任务 74、78中两条运行均成功，完整运行分
别用 136、71步，无整合运行分别用 171、87步。
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House C · piano corner: seven placements of one label

Figure 21 房屋 C的 piano corner标签：模拟器测得的各放置点至目标距离。相同放置点的地图坐标在不同日期间最多相
差 13m；真实位置均在 2.6m内，最后三次逐步收窄至目标。

房屋 C·任务 72·第五天·完整运行 到达时的消息及任务记录；运行终点距目标 1.27m
寻找钢琴。

我在钢琴角，停在约三步之外并正对钢琴 […] 已在这里重新放置’piano corner’ 标记——旧标记确如笔记所警告的那
样发生了漂移。
台账：[…] 重新放置了 “piano corner” 标记。

房屋 C·任务 78·第五天·完整运行 消息、任务记录及当晚整合的钢琴技能；重新放置点距目标 0.08m
寻找目标图像中的特定钢琴。

我正站在目标照片中的钢琴旁。让我把漂移的标记修正到真实位置。
台账：[…] 我在真实位置重新放置了 “piano corner” 标记，因为旧标记已经漂移，把我指向空地板。
skills/find-a-piano.md，第五天：已存的’piano corner’ 标记漂移到了空地板上。

房屋 C·任务 72·无整合·任务记录 90步，距目标 0.08m，成功
寻找钢琴。

我的目标是钢琴，而且已经到达：我最终站在立式钢琴及其琴凳旁，位置在原木墙客厅的窗边。[…] 我在厨房水槽岛
台、原木餐厅和钢琴角放置了标记。

案例表明。重新放置具名标记会更新其存储位置。任务 72、74、78的最后三次放置依次从 1.64m、1.30m接近至
0.00m。位置记录表明早期标记代表观察位置而非物体本身，但引文却将其描述为漂移和空地板。完整运行在任务
72失败，而无整合运行成功；但任务 78中前者用 71步，后者用 87步。七个钢琴任务上，平均步数分别为 74和
122。标记更新和基于笔记的识别伴随这一改善，但不能保证每次访问都缩短搜索。

D.2.2 记录失败与检查完成（案例 5–7）

案例 5：通过笔记读懂一句描述。 房屋 A中，“木制梳妆台，带镜子，位于狩猎战利品右侧、楼梯扶手上方、
架子旁边”这一描述出现三次。无整合运行每次都如实写下排除列表，直到第三次尝试经过 493步和一次恢
复后，才记录“梳妆台一直在地下层，就在我起点旁的楼梯附近”，尽管它此前两个梳妆台任务的成功记录已
包含答案。任务 56中两条运行都从冷冻室内、距目标约一至两米处开始；任务 69均从锅炉旁开始（图 22）。
完整运行除任务 69的 freezer room外未在这些任务放置标记，其任务 56、67、69的成功终点彼此相距不超过
0.22m；无整合运行则在每次失败搜索中留下三个标签（任务 10的 front entry foyer、office bedroom、basement
sitting room；任务 56的 red rug freezer room、main floor dining、upstairs kitchen）。完整运行通过日志、房间笔
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记和技能到达目标：第一天房间笔记写有“带镜子的高木制梳妆台”；任务 43提示“镜子细节可能已过时”
后，第三天技能补充“来自 t10的修正：从这一侧看不到镜子”；第四天技能则直接把整句描述作为检索键。
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Figure 22 房屋 A中所有询问带镜梳妆台的任务：两条运行的步数、SPL与模拟器测得的目标距离（虚线为 1m成功半
径，叉号表示失败）。

房屋 A·skills/find-dresser.md·第四天版本及任务 56、69的开场消息·完整运行
寻找这只特定梳妆台：带镜子的木制梳妆台…

它的目标文本可能误导：[…] 已认证到这只梳妆台（09-22 t7），尽管从这一侧看不到镜子。应根据上方鹿角饰板、旁
边黄色工具架和再往后的角落冷柜来识别——绝不要依赖镜子。
任务 56：[…]（狩猎战利品即鹿角，是冷冻室地标）。
任务 69：我的笔记称，这段完全相同的目标文本已认证到冷冻室梳妆台。

房屋 A·任务 56·无整合 按顺序排列的任务中消息及验证器结果；478步，一次恢复，在楼上距目标 3.78m处结束
相同目标。

找到了带扶手的上行楼梯，正在上楼。我在左上方墙上看到像鹿角（狩猎战利品）的东西。我已搜遍整个主层。
验证器：唯一看到的梳妆台状家具（第 7 帧，靠近墙上的战利品）在途中被经过并留在身后。
台账：[…] 唯一的鹿角高挂在入口墙上，下面没有任何东西。

案例表明。无整合运行虽记录了有用信息，却未在后续梳妆台搜索中复用；“楼梯扶手上方”这一短语三次将其引向
楼上。完整运行则读取把该措辞与冷冻室梳妆台关联的笔记。任务 43的观察经任务记录与整合进入技能，之后被后
续会话引用。任务 56中两条运行从同一房间开始，完整会话在移动前直接读取笔记，没有先查询地图。检索到的描
述在路线规划前便确定了楼层和目标。

案例 6：一开始就在目标处，却也可能在别处被接受。 房屋 B中，成功率差距很小，但路径效率增益大得多。
保留记忆减少了识别并到达熟悉目标所需的移动（图 23）：完整机制下 18%的任务在十步内闭合，无整合时
为 8%。第一天尚无任何笔记，全部差异只来自地图的一行信息——标记坐标等于当前位姿（任务 2：“我醒
来时就站在昨天的 ‘walk-in closet’标记上，面对挂衣杆”，0步，SPL 1.00；其实该标记是当天任务 1放置的）。
任务 62是极端案例：房屋有两个挂衣衣橱，无整合运行站在错误衣橱内，走四步后闭合，并凭单帧获得接
受；完整运行醒在当天正确衣橱的标记上，无需移动即闭合，尽管它读到的技能笔记指向错误衣橱（“前往
‘walk-in closet’标记⋯⋯预计它可能已过时”）。第四天整合随后写道：“不要先前往 09-19的 ‘walk-in closet’标
记。”

房屋 B·任务 62·第四天·完整运行 按顺序排列的消息及任务记录；0步，距目标 0.19m，成功
寻找衣橱中的挂衣。

我正站在先前任务的’upstairs closet rail’ 标记上，相机也确认了这一点：外套、衬衫和牛仔裤挂在杆上 […] 这里就是
此前为挂衣目标认证过的位置——无需移动。
台账：值得注意的是，旧技能笔记反而指向灰色卧室的步入式衣橱，在此没有必要。
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Figure 23 房屋 B中以文字给出的 12个挂衣目标任务：先是第一天任务 1–10（目标为图像的任务 7不计），再是第四天的
任务 61、62、64。(a)每任务步数，零步闭合已标注；叉号表示无整合运行的任务 62：它在错误衣橱中走四步后闭合，被
验证器接受，但距目标 9.8m。(b) SPL。由于任务 61的轨迹分歧，任务 62中两条运行从不同衣橱开始，起点相距约 8.8m。

房屋 B·任务 62·无整合 消息、完成声明、验证器结果及任务记录；4步，被接受，距目标 9.79m
相同目标。

地图几乎空白，没有标记保留下来。重新开始。
验证器：最终帧近距离显示衣橱内衣架上密集悬挂的衣物，与目标相符。
台账：[…] 地图几乎空白且没有保留标记，因此没有先前路线可复用；未尝试其他方法。

案例表明。第一天的任务块中，两条运行起点相距不超过一米。完整会话识别熟悉标记并检查当前视图，避免额外
的平移搜索。房屋 B约三分之一的 SPL增益来自这一任务块。任务 62的起点不同，还暴露了另一问题：验证器接
受了无整合运行中的错误衣橱。完整会话识别当天标记，将冲突的技能笔记搁置，并把冲突记录下来供整合。因此，
接近的总体成功率可能掩盖显著的搜索效率差异。

案例 7：错误完成被认证后写入记忆。 本案例展示错误物体识别如何通过闭合检查并进入记忆。房屋 A中，
检查器在无整合时错误接受了 10%的任务完成，启用整合时为 3%。下方无整合轨迹中，第一次请求被拒后
又重复声明，而停止规则允许这种行为（附录 A.6）。启用记忆时，一次错误完成以 CERTIFIED状态进入日志，
被写入客厅笔记（“CERTIFIED, 09-20 t16：一只上放台灯的木制抽屉柜”）和梳妆台技能（“‘dresser next to the
armchair’的答案”）。下一任务未读取文件便零代价复述该结论；第五天，它又使任务 78偏离 26步（“这与我
客厅 ‘dresser next to the armchair’的笔记吻合。让我靠近”）。
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Figure 24 房屋 A中扶手椅旁的灯桌。两条运行均在同一物体上闭合任务 32，任务 33从任务 32的终点开始；各面板下
方给出无整合运行和完整运行每次闭合的验证器判定。
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房屋 A·任务 32、33·第二天·完整运行 完成声明、台账索引条目、下一任务首条消息及验证器结果
寻找这只特定梳妆台：扶手椅旁的梳妆台。/寻找任意梳妆台。

我站在一只上放台灯的木制抽屉柜旁，它紧邻黑色皮质躺椅。
日志：任务 16 ·已认证 ·[…] 标记：客厅。
任务 33：[…] 这里就是任务 16 的客厅角落。
验证器：它看起来更像床头柜或边桌，而不是梳妆台。

房屋 A·任务 32·无整合 停止前拒绝、第二次声明获接受及任务记录；距目标 6.51m，失败
寻找这只特定梳妆台：扶手椅旁的梳妆台。

门控：未看到梳妆台，也未看到与其相邻的扶手椅 […]
台账：我在客厅的黑色皮质躺椅处将任务闭合为完成；旁边带灯的柜子位于画框下方——但检查器曾表示不同意，
而我覆盖了其判断，因此该识别并不可靠。

案例表明。错误认证使一项物体识别作为事实保存在房屋笔记中。下一任务的“unknown”判定记录了该任务的不
确定性，却不会自动撤回先前记录。

D.2.3 仪器与流程（案例 8–9）

案例 8：同一故障诊断一次，还是十次。 房屋 A中，跟踪丢失后跟踪器会将位姿跳回原点。两条运行都认识
到地图正确而位置错误。无整合运行在十个任务中反复重新诊断，并给出相互矛盾的补救措施；完整运行则
保留了“预览不可靠时跟随地标”的建议。更精确的解释出现在被拒绝的恢复请求、Edit和Write中，已保留
技能仍只写着这里的标记会漂移。任务 35的一次被拒编辑指出“相对于旧的一楼地图存在坐标系偏移”；任
务 78中，运行仅凭视觉熬过了位姿冻结：“位姿读数冻结，但视图确实在变化——我会相信视图”。

房屋 A·任务 29、34、70·完整运行 三次正确诊断、三次请求被拒；最后引用保留下来的笔记

任务 29：[…] 地图把两个半层合并到了一起。
任务 34，恢复请求被拒：机器人创建了 ‘floor 2’ 并把我放在上面 […]
任务 70，被拒绝的 Write：标记没有漂移。 […] 规则：标记只能用于确认已经到达，绝不能用于选择朝向。
skills/verify-markers-before-trusting.md，第五天：即使标记昨天一整天都准确，也可能失效。

房屋 A·任务 28·第二天·完整运行 消息、任务记录及由此形成的规则：规则链的第一环
寻找任意锅炉。

当我走进先前未建图区域时，位姿突然向西跳变。
台账：进入途中 SLAM 丢失定位，标记位置看起来不对；恢复没有改变任何情况，因此应相信路线而不是标记。
skills/ignore-route-preview.md，第二天：如果 SLAM 看起来丢失，应继续沿地标链行走，而不是尝试恢复——t12
中恢复毫无作用。

房屋 A·任务 71·无整合·任务记录 429步，204轮，SPL 0.01；补救方法与任务 49矛盾
寻找目标图像中的特定锅炉。

我始终无法确认已到达——移动不断停滞，前进动作持续碰撞，位置反复跳回起点，因此洗衣凹室的同一视图不断
重复出现。[…] 原地转向寻找通路基本没有帮助。

案例表明。两条运行都能诊断反复出现的跟踪故障。完整运行通过源自任务 28的预览技能复用早期诊断，整个部
署仅记录 7次恢复请求，而无整合运行为 13次。任务 78中，即使位姿冻结，完整运行仍利用变化的相机视图继续；
无整合运行在任务 71遭遇类似故障时请求恢复，用去 429步且 SPL仅为 0.01。这些来自不同任务的例子并非匹配
任务效应估计，但说明已存流程如何改变系统对反复出现的仪器问题的响应。

案例 9：虚假楼层得到诊断，却从摘要中丢失。 只有带记忆的运行会遇到此故障：标记跨天保留，但 SLAM
每天开启新坐标系，楼层计数器也随之递增，于是全部旧标记落入失效坐标系，预览报告其不可达。房屋 B
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的执行器在第二天故障出现时立即将其写成错误报告；到第四天，它已掌握机制（任务 52：“会话间坐标系
发生偏移⋯⋯它指向失效坐标系中的位置”）、补救方法以及“不要为此请求恢复”。详细诊断出现在被拒绝的
编辑尝试中，而下方保存的任务记录只写了标记不可达和改用地标。之后的技能笔记保留了补救方法，却遗
漏坐标系变化的解释。整合可以读取台账、任务交接记录和既有笔记（附录 A.4）；此处的问题是保留摘要丢
失解释，而非系统只能读取台账。

房屋 B·任务 20·第二天·完整运行 故障发生时的恢复请求、被拒日志草稿及最终进入日志的任务记录
寻找任意微波炉。

仅原地转向后，get_map 就从 ‘floor 1/1’（127 m2，包含我所有标记）切换到全新的 ‘floor 2/2’（17.85 m2，无标
记），前往厨房标记的 preview_path 也从可达（12.5 m）变为不可达。
被拒绝的日志草稿：地图现在显示两个楼层图层 […]
台账：旧厨房标记不可达，因此我改用地标导航。

房屋 B·任务 54·第四天·完整运行 被拒绝的 Edit，以及第五天整合后技能笔记的首行

会发生整体坐标系偏移，而不只是单个标记失效。[…] 因此移动的是地图原点，而不是家具。 […] 不要为此调用
request_recovery——机器人的真实位置没有问题。
第五天笔记：已存标记位置会失效。[…] 忽略预览，沿地标走入目标区域，并在终点用同一名称重新放置标记。

案例表明。执行器三次诊断坐标系变化，解释越来越具体，但保留笔记只保存补救方法而未保存原因。记录的图层
变化并不对应真实楼层。因此，原本针对坐标系重置的警告被泛化为对路线预览的普遍不信任，即便当前坐标系可
用也如此。轨迹中包括任务 20的额外步数与一次恢复、任务 26的失败，以及第四天每任务 4–8次预览探测。摘要
不仅要保留补救方法，还应保留其适用条件。

D.2.4 审计与整合记忆（案例 10–11）

案例 10：关闭一个待解问题。 问题并非由执行器提出；房屋 B第一天的整合并列放置了厨房冰箱的两种描
述，询问它们是同一电器的两个侧面还是两台电器（“仍待确认：厨房有一台还是两台冰箱”；house.md：“可
能是从两侧看到的同一电器，也可能是两台”）。第二天，执行器读取该问题，完成任务后又三次读取概览，
并查看电器的两个侧面。答案经过台账、当日摘要和技能传递，没有丢失。两天后出现一张很暗的目标照片；
无整合运行根据黑暗环境推断目标在地下室，转而寻找第二台冰箱，最后停在目标旁边。完整运行在任务 21
放置 kitchen dining doorway，任务 36放置 fridge nook；无整合运行每次成功都放置 kitchen或 kitchen fridge，
失败的任务 36则放了四个标签，最后一个是 basement stairhead。任务 21中，完整运行为回答待解问题用去
56步中的 36步；任务 36中两条运行从同一位置开始（图 25），完整运行的台账写道：“旧笔记说得对，应该
从餐厅门口一侧靠近，而不是从炉灶正面接近”（36步，SPL 0.70）。
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Figure 25 房屋 B中所有询问厨房冰箱的任务：两条运行的步数、SPL与模拟器测得的目标距离（虚线为 1m成功半径，
叉号表示失败）。任务 36的目标是一张暗色照片。
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房屋 B·任务 21·第二天·完整运行 任务完成后的消息、被拒绝的写入及任务记录；house.md又被读取三次
寻找这台特定冰箱：…

我要解决笔记中长期悬而未决的问题，然后闭合任务。[…]
被拒绝的写入：“门边的深色高冰箱”（任务 13）与“带冰水分配器的不锈钢双开门冰箱”（任务 19）是同一台电器，
而不是两台。[…]
台账：深色侧板与不锈钢正面属于同一台冰箱，而非两台。

房屋 B·任务 36·无整合 消息及任务记录；490步，一次恢复，距目标 3.08m，失败
相同目标。

目标图像非常暗 […] 这是一台位于无照明空间中的深色冰箱——几乎肯定在地下室，而不是这个明亮厨房。
台账：我没有找到它。[…] 相连厨房中的冰箱亮白，显然不是图片里的那台 […] 深色冰箱最可能位于地下室楼梯下
方。

案例表明。整合将冲突描述转化为待解问题。执行器收集额外视图解决问题，答案在后续摘要中得以保留。任务 36
中，完整运行把暗色目标照片识别为已知冰箱的另一视角，无整合运行却去寻找第二台电器；两条运行分别用 36步
和 490步。轨迹将已存答案与目标解释联系起来，但不会把 454步差异进一步分摊给笔记、地图和其他保留状态。

案例 11：被推翻的规则与无人读取的路线。 房屋 A的七条技能笔记都有版本历史，每次推翻都可追溯证据
来源。由执行器自身观察推动的三次修订（地毯停止规则、镜子可见性、裸露顶盖判据）是正确的；由验证
器判定推动的一次修订是错误的——某个已被模拟器认证三次的目标出现一次“unknown”后，第五天整合
便反转规则，如今该措辞会把执行器引向另一楼层。由执行框架自身伪象（“死胡同”“漂移”）推动的两次修
订，则以错误理由保留了正确做法。无整合记录包含后续会话未在这些搜索中复用的有用经验：任务 8完整
写下的锅炉路线从未被读取，之后三个锅炉任务都把全部预算耗在新假设上（任务 15：“工作台拐角后面的
储物空间是我唯一没进过的杂物间”；任务 58：“天花板管道朝那边延伸，所以锅炉可能在后面”）。九个锅炉
任务上，无整合运行成功率为 89%，平均每任务 274步；完整运行九个全部成功，平均 107步。

房屋 A·skills/find-dresser.md第五天版本及推动修订的任务 69验证器判定·完整运行 模拟器此前已三次确认冷冻
室梳妆台

完全相同的措辞曾获一次认证（09-22 t7）；该物体上看不到镜子，09-23 t2 的重复尝试也未解决。如果文本同时提
到镜子和战利品，优先选择靠窗卧室的柜子，并注明冲突。
验证器，任务 69，未知：[…] 但没有看到镜子或可辨认的完整梳妆台。

房屋 A·任务 65·第四天·完整运行 读取到的裸盖规则、消息、任务记录及第四天整合
寻找目标图像中的特定冷柜。

技能，第三天：[…] 已认证答案是右侧冷柜，而不是角落那台。
近距离顶盖 […] 我的笔记说是右侧冷柜。[…] 这与黄色架子下方的角落冷柜吻合。
台账：我那条“裸露顶盖意味着右侧冷柜”的规则差点误导我；角落位置与锈斑才是决定性证据。
第四天整合：[…] 对该规则保持怀疑，应根据锈斑与角落位置判断。

房屋 A·任务 8·无整合·任务记录 一条未在后续锅炉搜索中复用的完整路线
寻找这台特定锅炉：燃气锅炉…位于加热器下方略偏右…

已找到并站在旁边——这是带燃气阀的直立圆筒，位于炉管下方、洗衣机和烘干机旁。路线从起点冷柜凹室出发，
沿走廊经过一个门口，再右转进入尽头的洗衣杂物间。

案例表明。来源引用使修订可审计。在这些例子中，直接观察纠正了误导性规则，不确定的验证器输出却可能使整
合用错误规则替换有用规则。无整合运行也写下完整锅炉路线，但后续锅炉搜索并未复用。完整运行在锅炉任务中
把记忆中的地标路线与当前标记结合，平均用 107步而非 274步。这是系统级对比，不能将测得的步数节省归因于
某一句未读内容。
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D.3 拒绝已存经验时（案例 12–14）
以下案例展示三种选择性复用形式，均有无整合对照：依据笔记中的先验拒绝一条路线（案例 12）；因目标
与规则矛盾而拒绝规则（案例 13）；根据不良条目的后果发现问题，再利用日志修复（案例 14）。对照组保留
地图和任务记录，但没有整合后的房屋笔记；其引文中的疑虑仅涉及任务内位姿与预览。

案例 12：拒绝正确标记，改走记忆中的路线。 房屋 A的任务 70中，标记误差仅 0.06m，预览也报告可达；
但笔记先验称该标记“以前漂移过”，执行器因此拒绝直线前往，转而沿地标链行走，并在到达后纠正原因
（被拒绝的写入：“我的旧笔记 #8声称 ‘laundry bath’标记发生了漂移。其实没有”）。台账保留了这一撤回（“标
记是准确的，但只有走廊路线能到那里”）。两条运行都从冷冻室梳妆台旁开始，最终均到达锅炉 0.2m内；完
整运行用 94步（SPL 0.80）且未恢复，无整合运行用 317步、恢复一次，SPL为 0.20。

房屋 A·任务 70·第五天·完整运行 读取笔记且预览报告标记在 4.7m处可达后，按顺序排列的任务中消息
寻找任意锅炉。

距离 4.7 m，可达——但我的笔记警告这个标记以前漂移过。[…] 标记正指向梳妆台所在墙面——它确实漂移了，与
笔记警告一致。改用地标路线。[…] 黄色板条松木门在左侧——这是关键地标。[…]
到达时：标记其实一直准确（相距 0.36 m）——我的直线方位穿过了墙壁。

房屋 A·任务 70·无整合 跟踪丢失后的任务中消息及任务记录；317步，一次恢复，SPL 0.20
寻找任意锅炉。

报告的位置显然错误——地图称我在娱乐室原点，但我实际位于西侧格纹沙发房。
台账：[…] 早期我在格纹沙发房附近的一面墙旁迷失方向，浪费了若干转向动作重新定向，之后走廊路线才奏效。

案例表明。由于旧笔记警告存在漂移，且目标直线方位穿墙，会话起初不信任正确标记；它沿记忆中的地标路线行
走，并在到达后修订诊断。两条运行均成功，分别用 94步与 317步。轨迹说明，有用路线可能与选择该路线的错误
解释并存；它并不能证明，相较于结合有效路线使用标记，拒绝标记毫无代价。

案例 13：拒绝与目标照片矛盾的规则。 整合可能把“我不需要这样做”变成“不要这样做”。房屋 C的任务
56记录称，角落的两盆落地植物太挤，无法完整取景，因此选择了另一盆；第四天技能把这条经验写成避免。
任务 67的目标照片恰是其中一盆。两条运行都从该回合的重置点开始；完整运行用 123步成功（SPL 0.75，
距植物 0.17m），无整合运行失败。

房屋 C·任务 56·第四天·完整运行·任务记录 后来被整合转化为禁止性规则的记录
寻找任意装饰植物。

我从东北角的脚踏桌凹室开始；那里有两盆落地植物——木桶里的干花和观景窗旁的低矮绿叶盆栽——它们在角落
里太挤，无法完整取景，所以我离开了。随后我穿过 […] 前往餐厅窗边凹室。

房屋 C·skills/find-a-decorative-plant.md第四天版本、任务 67、73及第五天版本·完整运行
寻找目标图像中的特定装饰植物。

避免：两盆落地植物 […] 位于过于狭窄的角落，无法完整取景——09-22 t9 放弃了它们 […]
任务 67：旧笔记说该角落太挤而无法取景，这是错误的；站在离桌子一步处即可完整取景。
任务 73：[…] 我无法保存这项修正；笔记写入工具已禁用，因此过时建议仍在文件中。
第五天：旧警告 […] 已失效——在离桌子约一步处停下即可取景（09-23 t7，t9/t13 也证明如此）。

房屋 C·任务 67·无整合·任务记录 470步，一次恢复；距目标 7.1m处闭合，判定未知
相同目标。

匹配的植物放在一只木柜上，旁边是黄色灯；位置在餐厅之后、采光明亮的窗边客厅。我在那里闭合了任务。 […]
在尝试最南侧房间之前，我在厨房和壁炉区域兜圈，浪费了许多步。
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案例表明。会话利用已存房间描述与照片识别该角落，但由于新目标明确要求寻找那盆植物，拒绝了避开该处的指
令。它在任务记录中写下冲突，整合随后修订规则。关键行为是选择性复用：即使相关指令不适用于当前目标，房
间信息仍然有用。

案例 14：笔记造成误导，日志帮助恢复。 第四天，房屋 B的笔记只提到一面镜子，即入口大厅中的黑框镜
子。系统在任务开始、恢复前和恢复后都返回了目标图像，但执行器仍按笔记下楼，随后还写道本会话没有
见过目标照片。直到第四次调用，它才查看目标（“重新读取真实目标照片，而不是相信我的笔记”），发现目
标并非那面镜子；随后又在当天日志中找到五个任务前同一目标的失败尝试，其中留下了精确线索。记忆既
是问题起因，也是补救手段。两条运行起点相距 1.2m，均位于同一客房。

房屋 B·任务 60·第四天·完整运行·写入日志时的任务记录 500步，一次恢复，距目标 1.21m，失败
寻找目标图像中的特定镜子。

我按照片寻找木框镜子，但没有找到。我醒来时位于楼上卧室层，而不是旧笔记所述的主层 […] 穿过主卧门后，硬
木走廊经过一段下行楼梯，通向一间放着蓝绿色床的客房；我已标记该房间。步数耗尽前，我没能看到敞开房门后
的墙面。下次先检查那面墙。

房屋 B·任务 65·第四天·完整运行 第 241步的恢复请求及后续消息
当天五个任务后的相同目标。

本会话中我仍未真正查看目标照片——一直在依据笔记推理。 […] 真实目标图像是一面松木框方镜，挂在石板蓝灰
色墙上 […] 并非入口大厅那面镜子（黑框、奶油色墙）。
读取日志：任务 9 就是同一镜子目标，而且留下了精确线索：“[…] 我在看到敞开房门后的墙面之前用尽了步数。”
[…] 我需要回到楼上。

房屋 B·任务 65·无整合·任务记录 156步，SPL 0.38；从未下楼
相同目标。

我在有红色书架的卧室里找到了它：它挂在蓝灰色墙上，旁边是一幅小装框画，正对通往走廊的敞开房门——我面
向它停下并闭合为完成。[…] 在第一个房间徘徊白白浪费了步数。

案例表明。尽管已经收到目标图像，会话仍把不完整清单当成穷尽列表，追随笔记中的唯一镜子。恢复后，它重新
检查图像，并从日志检索任务 60的未完成搜索线索；该线索引导搜索在 468步后成功。不过，完整运行仍低效于无
整合运行（SPL 0.08对 0.38）。详细失败记录能修复被摘要误导的搜索，但不能说明缺少这些记录时另一次失败必然
发生。

发生多频繁，判断是否正确。 本文统计完整运行的记录、消息、声明、恢复请求和被拒绝写入中，所有把继
承条目判为错误、不可靠或不适用的陈述，并用模拟器核验（图 26）。该分析关注完整运行实际记录的判断，
而不是对照组能否使用记忆。三个房屋中，“结果正确但原因错误”指所述偏移或不可用确实存在，却被错
误归因于漂移或楼层不对。房屋 A对继承标记有 17次怀疑：9次正确、4次效果正确但原因错误、4次错误；
对笔记中规则、路线或目标有 8次怀疑：3次正确、3次错误、2次无法核验。房屋 B的 21次可核验判断在
效果上全部成立，其中 2次原因错误；房屋 C的 17次可核验判断（共 19次）中，8次成立、7次成立但原因
错误、2次被事实否定（任务 36、72）。

拒绝继承坐标在效果上几乎总是正确，但原因判断几乎从不正确：每天开始时的坐标系重置都被记录为漂移
或楼层错误。三次错误判断怀疑了准确标记（房屋 A的任务 3、40、70），另一次导致任务失败（房屋 A的任
务 27）。统计只包含书面判断；未被使用但也未说明的记忆不会留下记录，模拟器也只核验位置。

所分析案例中的记忆使用。 对于 48个案例，本文人工将记录中的记忆效应编码为正向、负向、混合或无差
异。同时标注所涉及的记录；笔记、当天标记和台账可多选，执行框架或判别器参与另设标签。图 27汇总这
些案例级解释。它们描述的是已分析语料，而非独立消融效应或全部任务上的发生率。

对比表明。 四类笔记内容会指导记录中的决策：将目标句映射到物体的规则（案例 5、10）、房间清单与照
片（案例 3、13）、技能中的地标链（案例 11、12），以及被记录为已认证、因而压过错误技能的地点（案例
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Figure 26 完整运行中将继承条目判为错误、不可靠或不适用的判断，并用模拟器核验。计数描述完整运行实际记录的判
断。
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Figure 27 对 48个分析案例（包括本文展示的 14个）的人工编码。(a)记录中记忆效应的方向；(b)案例评估涉及的记忆
来源，可多选。计数描述案例，而非任务级组件贡献。

6）。这些文本线索与地图及机器人当前位置协同使用。当天标记承载另一类信息：醒来时就在目标上，或标
记在当天坐标系中可达（案例 2、4、6）。台账把当天观察转化为第二天笔记（案例 5、10、13），也可能让错
误观察进入笔记（案例 7、11）。记录还揭示复用记忆的五类风险：每天开始重置坐标系后继承旧坐标（案例
1、2、3）、虚假楼层（案例 8、9）、被接受的错误完成以认证事实写入（案例 7）、笔记缺口或失败记录中的线
索把搜索引入死胡同（案例 14），以及把“不需要”泛化为“禁止”（案例 13）。这些行为有助于解释图 12中
的不同画像，但不把任何画像归因于单一记忆组件。

D.4 档案构建与访问

部署期间，长期记忆通过房屋概览、房间笔记和技能文件，将任务经验跨模拟日保留下来。概览是进入这些内
容的入口，而非详细记录的替代品；执行器通过文件工具读取记录。任务记录按产生顺序保存新经验，独立
的整合会话则将经验概括后供后续使用。第 4.4节的 36所房屋对比固定地图与任务记录的保留方式，仅关闭
整合会话。启用整合后，汇总 s-SR从 72.8%提升至 80.5%，配对增益为 7.7个百分点（95% CI [+6.3,+9.1]）；
SPL从 36.5提升至 44.3，增益为 7.8个百分点（95% CI [+6.5,+9.2]）。因此，即使地图和详细任务记录仍可
用，房屋笔记也能改善后续导航。附录 D.2的案例沿着“观察—后续决策”追踪这一过程，包括修正梳妆台
描述、通过多视图确认冰箱身份，以及修订植物位置说明。档案同时保存成功路线、失败搜索、待解问题及
其来源，使后续会话可以重新核查笔记背后的证据。

E 局限性与未来方向

部署结果指出了扩展 NavHarness的若干方向，包括更快速的局部控制、记忆访问以及对变化环境的适应。
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部署证据的范围。 连续部署比较涵盖多个静态仿真房屋中的有限任务序列。实验固定地图与任务记录保留、
恢复和完成检查，仅考察运行结束时的整合。基准干预则分别测试地图和台账复用。先前轨迹一旦分化，配
对目标序列未必产生相同的起始位姿。因此，路线分析还考察两次运行均从相近起点完成的任务。案例研究
旨在解释记录下来的决策与记忆修订，而非估计每种机制在更广泛住宅总体中的出现频率。将研究扩展到变
化环境和更长期的部署仍然很重要。

E.1 控制循环的归属

导航由反复的模型决策推进。在部署 A–C中，完整系统每项任务平均使用 38–45个模型轮次。一个轮次可发
出包含多个原子动作的工具调用，因此模型轮次、工具调用和移动步数是不同的量。更强、更快的具身策略
可以接管局部展开，由更大的模型维护目标、记忆和任务边界。这要求局部控制器既能可靠导航，又能返回
支持后续推理与验证的观测。将执行器与具身执行框架分离，便可在不改变持久状态及其来源记录方式的情
况下替换执行器。

E.2 执行速度与物理时间

即使批量执行动作，反复的模型推理与工具交互仍会引入显著延迟。任务边界、恢复和记忆整合均由事件触
发，因此其调度也可纳入经过时间，而无须改变存档格式。

E.3 真实世界评测范围

本文报告的评测均在仿真中进行。基于传感器的 SLAM消除了对仿真器位姿的依赖，但物理部署还要求稳健
通信、低延迟避障以及独立测量的轨迹。收集并核查一整天的真实世界观测与结果，仍构成沉重的评测负担。

E.4 空间表示

当前空间状态使用 ORB-SLAM3地图、命名标记以及小规模地点照片集。它无法表示物体运动、时间变化或
可操作物体的状态；其度量坐标系也从未重新锚定到真实值，因而漂移与坐标错位可能持续存在。此外，跟
踪器的回环闭合校正不会传播至先前写入的占用栅格。识别熟悉地点与恢复其度量位姿是两项不同要求。地
点识别支持复用房间层级知识，而基于坐标的导航还要求与存储地图可靠对齐。更丰富的后端可提供稠密 3D
几何，或像 SuperMap (Zhao et al., 2026)那样提供感知变化的 4D记忆，以跟踪物体的出现、消失与重定位。
集成这些表示需要调整地图查询与更新工具。具身执行框架规定保留哪些状态、何时更新以及如何记录其来
源，而不要求特定的地图表示。

E.5 长期部署中的存档访问
存档贯穿多轮巡视部署运行，更新后的房屋概览会进入后续会话。整合过程将任务经验组织为带来源引用的
房屋、房间与技能笔记，这些概览构成导航器后续输入的一部分。整合对比表明，其收益超出了保留地图和
任务记录本身。部署时间越长，访问策略越重要，包括何时检索详细记录、何时修订旧有认知。当前设计向
会话提供房屋概览，并支持按需回忆单条笔记。随着经验积累，检索必须保持足够的选择性，使相关信息仍
可访问，同时避免活动会话过载。部署案例还表明，处理过时或相互冲突的记录同样重要。

E.6 静态环境与部署时长

评测采用 GOAT-Bench和 IR2R-CE的静态扫描环境。扩展部署测试了有限任务序列和预设重定位之间的记忆
复用，但未评估对物体移动、布局变化或人员的适应能力。尽管智能体会遇到不完整或错误的记录，修订这
些记录并不能证明系统能够检测并跟踪环境本身的变化。未来仍需在环境变化与更长期部署下评估记忆修订
能力。

E.7 较小模型的能力

固定使用 Qwen3.8-27B时，具身执行框架将 GOAT任务成功率从 41.4%提高到 71.7%。这表明其价值不局限
于最大的前沿模型，但仍要求执行器具备多轮多模态导航能力。在测试中，Qwen3.5-4B和 Qwen3.5-9B难以
完成多轮多模态导航，任务完成率较低。将这些模型用作共同骨干，既会测试推理核心的局限，也会测试具
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身执行框架。因此，我们在四种能力足够的执行器中分别比较具身执行框架与独立会话配置。使接口适配较
小模型仍是未来工作。

面向未来训练的过程记录。 这些运行将目标、帧、执行记录、声明、检查判定和记忆更新对齐。对并不完全
可靠的判定器标签进行独立验证后，这些记录可支持长时程后训练或过程监督。当前研究不更新模型参数。

E.8 监督位置

基准评测与连续部署都会检查首次停止请求，并评估已完成的展开。其他设计可以每隔固定步数检查一次，
或持续监控执行器。频繁检查可能中断有效工作并增加判定器调用次数；持续监督则需要全双工接口和低延
迟验证器，而当前传输机制均不支持。这一选择也与循环归属相关：由局部策略负责展开时，控制权返回的
边界是自然的检查位置，三种调度因而成为同一停止前验证机制的三种触发规则。验证调度可独立于执行器
和记忆保留规则进行更改。

E.9 仿真与基于模型的判定
基准场景标识符用于选择房屋存档，而真实机器人则需要跨房屋地点识别。最后，学习得到的判定器可能产
生幻觉，并与执行策略共享模型家族偏差。尽管其声明完成准确率高于全接受策略，四视图检查器仍会接受
5.2%的错误声明，并拒绝声明完成中 4.1%的真实声明（附录 C.5）。目标验证也未验证记忆中的空间与过程
性声明。本文报告的导航分数来自环境真实值。我们将失败或无法解析的判定映射为 UNRESOLVED，且不把
连续部署结果视为基准排行榜分数。真实机器人运行、地点识别以及独立训练的判定器仍是必要测试。
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