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摘  要 

近年来，随着多模态大语言模型(Multimodal Large Language Models, MLLMs)的迅猛发展，空间智能

(Spatial Intelligence)作为连接感知、推理与行动的核心能力，正成为人工智能迈向物理世界的关键突破

口。本文系统梳理了多模态大模型在三维视觉理解、空间感知与推理、具身交互等方面的技术演进路径，

重点分析了以视频、深度图、点云等多源异构数据为基础的空间表征方法，并归纳了当前主流的评估基

准与典型应用。同时，本文指出模型在跨视角一致性、组合推理、动态场景建模等方面仍面临显著挑战，

并对未来研究方向提出展望，旨在为空间智能系统的构建提供理论支撑与技术路线参考。 
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Abstract 
The rapid development of Multimodal Large Language Models (MLLMs) has established spatial in-
telligence as a key enabler for AI to interact with the physical world, connecting perception with rea-
soning and action. This paper systematically reviews the technical progress of multimodal models in 
3D understanding, spatial reasoning, and embodied interaction. We analyze representation learning 
methods based on diverse data like video, depth maps, and point clouds, and summarize key bench-
marks and applications. Critical challenges in cross-view consistency, compositional reasoning, and 
dynamic scene understanding are discussed, followed by an outlook on future research to provide a 
foundation and reference for the development of spatial intelligence systems. 
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1. 引言 

人类对三维世界的理解不仅依赖于视觉输入，更涉及对空间关系、物体布局及自身与环境相对位置

的综合认知。这种能力由心理学家霍华德·加德纳提出，称为“空间智能”，指个体通过视觉进行空间判

断、场景心理表征与导航规划的心智技能。在人工智能领域，空间智能被进一步拓展为智能体在三维环

境中感知、推理并自主行动的能力，涵盖场景感知、任务规划与执行三大核心环节。 
传统视觉语言模型(Vision-Language Models, VLMs)虽在图像描述、目标定位等 2D 任务上表现卓越，

但在处理深度、遮挡、视角转换等 3D 空间信息时存在明显局限[1]。其根本原因在于：主流 MLLMs 多基

于 CLIP 范式在图像–文本对上预训练，缺乏对几何结构与空间拓扑的显式建模[2]。这一瓶颈严重制约

了其在机器人操作、自动驾驶、增强现实等具身智能场景中的落地应用。值得注意的是，这一挑战并非

新问题，它根植于计算机视觉的经典难题，即如何从二维投影恢复三维结构，早期工作如 Marr 的 2.5D
草图理论[3]和 SLAM (Simultaneous Localization and Mapping)技术[4]便致力于此。MLLMs 的机遇在于，

能否利用其强大的语义理解和生成能力，将此类几何先验与大规模语言知识相融合。 
为此，学界近年来围绕“如何赋予 MLLMs 真正的空间智能”展开系统性探索，形成了三大研究主

线：(1) 空间感知，即通过引入深度图、点云或相机参数等 2.5D/3D 先验提升模型的空间意识；(2) 多帧

/多视角融合，利用视频或多图像序列构建全局空间表征；(3) 评估与诊断体系构建，设计专门基准揭示

模型在空间推理中的缺陷模式。本文将围绕上述方向，结合最新研究成果进行综述。 

2. 评估体系揭示的核心挑战：从表面统计到几何推理的鸿沟 

可靠的评估不仅是技术进步的标尺，更是揭示模型认知盲区的探针。近年来，空间智能的评估体系

经历了从理想化合成任务向现实复杂性、从单图静态理解向跨图动态推理、从语义正确性向几何一致性

的三重跃迁，系统性地暴露了当前 MLLMs 在空间认知上的根本局限。 

2.1. 对统计先验的过度依赖：现实干扰下的推理崩溃 

早期空间推理基准如 SpatialBench [5]聚焦于干净合成图像中的基本空间谓词(如“left of”、“on top 
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of”)，缺乏真实世界的视觉噪声与语义模糊性。尽管这类任务便于控制变量，却严重高估了模型在真实

环境中的泛化能力，因为模型往往仅依赖训练数据中的表面统计关联(例如“桌子上有杯子”的共现模型)
作答，而非真正的几何推理。MIRAGE [6]首次系统引入现实干扰因子，构建更具挑战性的评估场景，涵

盖以下维度：(1) 遮挡密度：物体被部分或完全遮挡(如“被书挡住的杯子数量”)；(2) 指代歧义：多个

外观相似目标共存(如“拿那个红色杯子”，但有三个)；(3) 组合约束：需同时满足颜色、材质、空间位

置与动作意图(如“拿起最靠近我的非金属绿色物体”)。实验揭示了一个关键问题：当前最强开源模型

Qwen2.5VL-72B 在基础关系任务中准确率达 56.62%，但在组合任务中骤降至 36.94%。错误分析进一步

表明，模型在面对反常识布局(如悬空杯子、倒置椅子)时，模型的推理能力急剧退化，这说明其空间判断

高度依赖训练数据中的语义先验，而未能建立对物理空间的鲁棒表征。这一发现呼应了计算机视觉早期

对“感知 vs 理解”的讨论，也表明：仅靠大规模数据无法自动催生对几何结构的理解能力；必须通过精

心设计的评估机制，引导模型学习底层的空间与物理规律。 

2.2. 跨视角整合与长期记忆的缺失：从单图到多图的挑战 

静态单图提供的空间线索有限，而人类的空间认知天然依赖多视角观察与时间积累。然而，绝大多

数 VLMs 仍以单图作为默认输入单元，导致其在需要跨图像推理的任务中能力显著不足。MMSI-Bench 
[7]是首个专门评估多图像空间智能(Multi-Image Spatial Intelligence)的基准。该基准包含 1000 道人工设计

的多选题，要求模型在 1990 张图像构成的集合中进行多跳推理，例如：“图 3 中的椅子扶手是否与图 7
中的桌子属于同一套家具？请参考图 1 的品牌标识和图 5 的材质纹理。”此类任务不仅考验细粒度识别

能力，更要求模型建立跨图像实体对齐(cross-image entity alignment)与情境一致性判断。实验结果表明：

人类在此基准上准确率达 97%，而当前最强开源模型仅 30%。进一步的人工推理链标注揭示四大典型错

误，如图 1 所示：(1) 定位失败：无法在复杂背景中检测小目标或局部部件；(2) 匹配失败：不能将不同

视角/光照下的同一物体关联起来；(3) 情境混淆：将厨房物品误用于浴室等不兼容场景；(4) 空间逻辑错

误：违反基本物理常识(如认为透明物体不可见即不存在)。这些缺陷直指当前 MLLMs 的根本短板：缺乏

显式的跨图记忆机制与情境建模模块。相比之下，人类会主动构建“心理地图”并持续更新，而模型仍

停留在“逐图独立处理”阶段。 
 

 
Figure 1. Four error types in MLLM spatial reasoning identified in the MMSI-Bench dataset 
图 1. 在 MMSI-Bench 数据集中发现的多模态大语言模型空间推理的四种错误类型示意图 
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3. 技术路径综述：赋能 MLLMs 空间智能的探索 

面对第二章评估所揭示的挑战，研究者们从不同技术路径出发，试图为 MLLMs 注入空间感知与推理

能力。这些工作大致可分为两类：一是增强对静态场景的几何理解，二是利用动态序列信息构建空间认知。 

3.1. 静态场景理解：融合几何先验与相机感知 

3.1.1. 深度信息的融合与编码 
视觉语言模型(VLMs) [8]-[10]严重依赖 RGB 图像作为唯一输入模态，导致其在处理涉及绝对/相对距

离估计、遮挡推理、三维布局理解等任务时表现受限。这一瓶颈源于二维投影丢失深度信息的本质缺陷。

为突破此限制，近期研究从显式深度输入与隐式几何重建两条路径推进空间感知能力。SpatialBot 首次将深

度图作为独立输入通道引入多模态大模型架构。为解决室内外场景深度值动态范围差异显著的问题，作者

提出一种三通道 uint8 编码策略。基于此，团队构建 SpatialQA 数据集，包含三级任务，如图 2 所示： 
 

 
Figure 2. SpatialQA dataset task level 
图 2. SpatialQA 数据集任务级别 

 

 
Figure 3. Spatial-MLLM model architecture diagram 
图 3. Spatial-MLLM 模型架构图 
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实验表明，在真实机器人抓取任务中，引入深度通道使成功率提升 18.2%。值得注意的是，该工作呼

应了早期计算机视觉中“RGB-D 融合”的思想如 KinectFusion [11]，但首次将其规模化集成至语言引导

的通用推理框架中。类似地，Spatial-MLLM [12]采取更轻量级方案：不依赖外部深度传感器，而是利用

预训练的视觉几何基础模型从单目视频帧中恢复隐式 3D 结构。具体而言，该编码器输出 per-pixel 的法

向量、表面曲率与相对深度，这些几何特征随后与 CLIP-style 语义特征在 token 级融合，这种“几何先验

注入”显著提升了模型在遮挡补全、视角外推等任务上的鲁棒性，其模型架构如图 3 所示。 

3.1.2. 相机参数的语言化表达与可控生成 
在像素级几何表征的基础上，Puffin [13]提出了更高层次的抽象：将相机成像过程本身纳入语言建模

范式。其核心思想是“用相机思考”，即把相机内参和外参编码为特殊语言 token，插入到 prompt 或生

成序列中。借此，模型可在统一 Transformer 架构下联合实现相机理解与可控生成两类能力。为支撑该范

式，团队构建 Puffin-4M 数据集，包含 400 万组(图像，文本描述，相机参数)三元组，其概览如图 4 所示。

实验结果表明，Puffin 在视角一致性(view consistency)与几何合理性上显著优于 ControlNet [14]、Stable 
Diffusion [15]等专用生成模型。该工作首次实现理解与生成的几何统一建模，为 AR/VR 内容创作、自动

驾驶仿真等需精确视角控制的应用开辟新路径。 
 

 
Figure 4. Overview of Pufffn-4M dataset 
图 4. Puffn-4M 数据集概述 

3.2. 动态过程建模：利用多帧与多视角序列 

静态图像提供的空间线索有限，而时间连续性(运动视差)与视角多样性(多视图几何)是构建全局、一

致空间认知的关键。近期研究系统探索如何从视频或多图像序列中提取并整合跨帧空间信息。Yang 等人

[16]首次系统评估 MLLMs 在视频级空间推理上的能力。其构建的 VSI-Bench 涵盖自我中心到环境中心坐

标系转换、长期物体追踪与位置记忆、基于运动的深度推断等任务。研究发现，现有 MLLMs [17]虽能有

效记忆局部物体位置(短时记忆)，但在跨视角整合与长期空间建模上表现薄弱。更关键的是，传统的思维
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链(CoT) [18]提示对空间任务几乎无效，而要求模型显式生成认知地图可使距离估计误差降低 31%。这一

结果表明，有效的空间推理依赖结构化中间表示，而非纯语言链式推导。 
为系统提升多帧理解能力，Meta 团队提出 Multi-SpatialMLLM [19]。其核心是构建 MultiSPA 数据集

(2700 万样本)，涵盖深度感知、视觉对应、动态感知三大能力维度。模型采用时空联合注意力机制，在

token 级别对齐不同帧的语义与几何特征。据初步研究显示，其在 12 项空间任务上平均提升 36%，且展

现出明显的能力涌现现象。尤为突出的是，该模型可作为机器人学习的多帧奖励标注器，体现强具身智

能潜力。另一创新方向来自 Video-3DLLM [20]，其提出“视频即 3D”(Video-as-3D)的表示哲学：将 3D
场景视为视频动态流，并在视频 token 中嵌入三维坐标的位置编码，构建位置感知的视频表征。该思路受

NeRF [21]和 DynamicNeRF [22]等神经渲染技术的启发，但首次将其与语言模型深度融合。该方法在

ScanQA、SQA3D 等基准上达到 SOTA，验证了无需显式点云/网格输入也能实现高阶 3D 推理的可行性。 

4. 综合讨论与未来展望 

通过对多模态大模型在空间智能领域的技术路径与评估体系的系统梳理，本研究揭示了该领域正从

单一的静态图像理解迈向融合几何、时序与交互的复杂空间认知。尽管已有研究在深度信息融合、多视

角理解等方面取得了显著进展，但迈向通用、鲁棒的空间智能仍面临一系列系统性挑战。这些挑战并非

孤立存在，而是相互关联，共同指向了下一代空间智能系统所需突破的关键方向。 

4.1. 共性挑战 

首要的共性挑战源于数据、模型架构与评估范式之间的相互制约。在数据层面，当前高质量、大规模、

多模态的空间标注数据依然稀缺，现有数据集往往偏向理想化的合成场景或存在特定的场景偏差(如室内与

室外环境分布不均)，这严重限制了模型在真实复杂环境中的泛化能力。因此，如何高效地构建和利用数据，

例如通过高保真仿真环境(如 Habitat [23]，AI2-THOR [24])生成海量、多样化的训练数据，成为一个关键问

题。在模型架构层面，主流的 Transformer 架构在处理长序列视频数据和进行复杂的组合空间推理时，仍面

临计算效率与建模效果的双重挑战。未来的研究需要探索能显式建模空间关系(如图神经网络)、并有效支持

长期记忆与跨模态对齐的新颖模型架构。相应地，评估范式也需同步演进，从封闭的问答任务走向开放、

动态的具身交互环境。未来的评估体系应进一步融合物理引擎、可微分渲染技术(如 PyTorch3D)与先进的具

身仿真平台，构建能够同时评估语义正确性、几何一致性和物理合理性的“闭环式空间智能评测平台”。 

4.2. 未来研究方向展望 

基于对上述挑战的深刻理解，未来的研究可重点关注以下几个有前景的方向。其一是探索统一的空

间表征学习框架，旨在无缝融合 2D 视觉特征、3D 几何先验、语言语义乃至动作指令，为各种下游任务

构建强大而通用的基础模型。其二是发展因果与反事实推理能力，引导模型超越对表面关联的学习，深

入理解场景中的因果关系，并能够进行“如果……会怎样”的思辨，从而在复杂、动态的真实世界中做

出更合理、更安全的决策。其三，人机协同的空间认知是一个极具潜力的方向，通过研究如何将人类的

直觉、常识和实时指导有效融入模型的训练与推理回路，有望实现高效的人机协同空间问题解决。 
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