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摘要
机器人智能研究通常采用专门设计的模型，每个模型针对单一场景或任务，如操作或导
航。这导致能力碎片化，跨任务、环境和机器人本体的泛化受限。本工作探究异构机器
人决策问题能否统一在单个视觉-语言-动作（VLA）模型中处理。我们提出 Qwen-VLA，
统一的机器人基础模型。用基于 DiT 的动作解码器，将 Qwen 视觉-语言建模能力从感
知、理解和推理扩展到连续动作和轨迹生成。我们采用大规模联合预训练方案，跨多个
数据源进行，包括机器人操作轨迹、人类第一人称演示、合成仿真数据、视觉-语言导航
数据、轨迹中心监督和视觉-语言数据。为在单个共享模型中支持多机器人平台，我们引
入本体感知提示条件化（embodiment-aware prompt conditioning）：机器人特定的文本
描述前置于输入，指定当前的本体和控制约定。我们将操作、导航和轨迹预测统一为一
个动作-轨迹预测框架。这实现跨机器人形态、任务族和环境的可迁移视觉接地、空间推
理和连续动作生成。
实验在操作、导航和轨迹中心基准上进行。Qwen-VLA 支持跨任务族和机器人本体的控
制，在场景布局、背景、光照、物体配置和本体变化中表现出一致的多任务性能和分布外
泛化。作为统一的通用策略，Qwen-VLA-Instruct在多个基准上达到强劲性能：LIBERO
上 97.9%、Simpler-WidowX 上 73.7%、RoboTwin-Easy/Hard 上 86.1/87.2%、R2R 上
69.0% OSR、RxR 上 59.6% SR。在真实世界 ALOHA 实验中达到 76.9% 平均分布外成
功率，在 DOMINO 动态操作上达到 26.6% 零样本成功率。

Qwen3.5 Vision-Language Model

…… … …

Observed Images Prompt

…… … …

…

Noisy Action

TimestepMLP

…

Diffusion Transformer

N×

…

Clean Action

MLP

Self-Attention AdaLN

Feed-Forward MLP

Qwen-VLA

VLA VLN VL

…

Manipulation 

Vision Language Understanding

Navigation

图 1: Qwen-VLA 概览，一个在混合操作、导航和视觉-语言理解数据上训练的统一机器人模型，用于生
成机器人动作和文本响应。
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1 引言
机器人智能 (Zitkovich et al., 2023; O’Neill et al., 2024) 的目标是构建智能体：感知物理世界、理解自然
语言指令、进行空间和时间推理，并执行动作完成目标。视觉-语言模型（VLM） (Wang et al., 2024; Bai
et al., 2025b; Team et al., 2025; Bai et al., 2025a; Team, 2026) 的进展大幅改进了开放世界视觉理解和语
言接地。扩散型或流匹配策略 (Black et al., 2024; 2025; Intelligence et al., 2026) 在建模连续高维机器人
动作上展现出强大的潜力。然而大多数现有的机器人系统 (NVIDIA et al., 2025; Luo et al., 2025; Yang
et al., 2026) 仍然专门针对狭窄的任务族、机器人本体或评估设置。操作模型 (Intelligence et al., 2026) 通
常针对桌面或灵巧控制训练，导航模型 (Zhang et al., 2024; 2025b; Cheng et al., 2025) 围绕室内环境中
的路径点或动作预测设计。这种碎片化限制任务、环境和本体间的迁移，机器人学习难以像通用视觉-语
言预训练那样扩展。

核心挑战在于本体感知决策问题表面上看起来异构。机器人操作可能需预测末端执行器姿态 (Black
et al., 2024; Zheng et al., 2025; Zhang et al., 2026)、关节位置 (Fu et al., 2024; NVIDIA et al., 2025)、夹
爪状态或灵巧手配置 (Luo et al., 2025)；导航可能需预测路径点或离散运动决策 (Zhang et al., 2025a;
Wang et al., 2025a; Wei et al., 2025)；自我中心人类演示提供腕部和手部轨迹而非机器人控制信号。这
些任务在观测格式、控制频率、预测范围、动作维度和评估协议上有差异。然而它们共享一个计算结构：
本体感知智能体必须以视觉观测、语言指令和本体约束为条件，预测与任务在物理和语义上对齐的未来
动作或轨迹。这一观察激发本体感知建模的统一表述。我们基于这一洞察设计联合预训练框架，将操作、
导航、自我中心人类演示和视觉-语言推理纳入单个视觉-语言-动作（VLA）模型。生成的模型泛化到不
同的机器人本体和任务设置。

在本工作中，我们提出 Qwen-VLA，统一的视觉-语言-动作（VLA）模型，用于异构本体感知决策。
Qwen-VLA 基于 Qwen3.5-4B 构建，这是 Qwen 系列的本地多模态主干，在广泛的视觉-语言基准上展示
最先进的性能。该主干具有强大的细粒度视觉感知、稳健的指称接地、多语言指令遵循和结构化推理能
力。这些对于本体感知任务至关重要——需要解释空间关系、识别所指对象和遵循复杂多步指令。在主干
之上，我们附加基于 DiT 的流匹配动作解码器，专门用于细粒度连续动作生成。Qwen-VLA 不为不同的
机器人本体设计单独的输出头或特定任务架构，而是在共享的动作-轨迹预测空间中表示操作动作、导航
路径点和人类自我中心运动。这使单个模型从多样化的本体感知数据集学习监督，同时保持统一的推理
接口。

Qwen-VLA 的关键组成是在多样化的本体感知和视觉-语言数据上进行大规模联合预训练。预训练混
合包括机器人操作轨迹、人类自我中心演示、合成仿真轨迹、视觉-语言导航数据、空间接地数据、自动
驾驶视觉问答、细粒度本体感知动作说明和通用视觉-语言数据。这个混合设计覆盖低级电动机先验和高
级语义推理。机器人轨迹提供直接的动作监督。自我中心人类数据提供可扩展的真实世界操作先验。导
航数据引入长范围指令遵循和探索。合成仿真改进可控性和分布外覆盖。视觉-语言数据选择性采样用于
本体感知相关能力（如空间推理、指称接地和指令遵循），保护并加强主干的感知和推理基础。

为实现跨本体学习，我们引入 本体感知提示条件化。每个训练示例都以当前机器人本体的文本描述
为前缀，包括机器人平台、臂配置、控制约定、控制频率和预测范围。该提示是模型被告知本体特定控制
语义的唯一接口。结合统一的动作表示，相同的动作解码器可处理不同的控制模式、动作维度和时间范
围，无需改变模型架构。Qwen-VLA 在异构本体之间学习共享的视觉接地和空间推理能力，同时尊重平
台特定的动作约定。

训练这样一个模型并非平凡。VLM 主干和动作解码器进入优化的不对称状态：主干已从大规模预训
练中获得通用视觉-语言表示，DiT 动作解码器却随机初始化。天真地联合训练可能浪费解码器学习的计
算，并破坏预训练表示。因此我们采用基于动作学习压缩观点的分阶段训练方案。语言指令如" 拿起红色
杯子" 与机器人本体提示在少数几个令牌中紧凑地编码任务意图。相应的动作轨迹却跨越数百个高维关
节位置值。桥接这个维度差距是结构化的解压缩问题。我们的第一个训练阶段是 文本到动作 DiT 预训练
（T2A），在引入任何视觉输入之前教解码器作为语言条件动作解压器。一旦这个压缩动作先验就位，后续
预训练将其在视觉观测中接地。有监督微调使其特化为下游任务。强化学习优化闭环任务成功。这个方
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案将动作先验压缩、视觉接地、任务特化和成功驱动的改进分离为不同的阶段。
我们在多种本体感知设置中评估 Qwen-VLA，包括机器人操作、视觉-语言导航、分布外泛化和跨本

体迁移。评估既要测量领域内任务成功，也要测试统一模型是否在物体布局、光照、背景、语言指令、传
感器噪声和机器人本体变化下泛化。实验表明，在异构本体感知数据上做大规模联合预训练，能获得强
劲的多任务性能，超越狭隘专家训练的稳健性。这些发现支持这样的观点：操作、导航和轨迹中心本体
感知任务可视为共享动作-轨迹预测问题的不同表现。
我们的贡献总结如下：

• 我们介绍 Qwen-VLA，一个统一的视觉-语言-动作模型，在共享的动作-轨迹空间中表述操作、
导航和自我中心动作建模。基于 Qwen3.5-4B 视觉-语言主干并配备基于 DiT 的流匹配策略头，
Qwen-VLA 支持跨多个机器人平台和任务族的本体感知控制。

• 我们在异构数据源上构建大规模联合预训练混合，包括来自多个机器人的操作轨迹、自我中心人
类演示、合成仿真、导航和精选视觉-语言数据。我们进一步提出本体感知提示条件化，在一个模
型中统一多样化的机器人平台、控制约定和预测范围，无需单独的每本体策略。

• 我们设计了一个渐进式训练方案，包括动作预训练、多模态持续预训练、有监督微调和强化学习，
以构建强大的策略模型，桥接离散视觉-语言令牌和连续动作轨迹之间的差距，改进训练稳定性
和下游迁移。

• 我们在操作、导航、分布外稳健性和跨本体泛化基准上评估 Qwen-VLA。结果表明，联合训练和
渐进式学习在场景、物体、光照和本体变化下改进多任务性能。

2 统一机器人模型

2.1 问题表述

我们研究广泛的本体感知决策任务族，包括机器人操作、视觉-语言导航、轨迹预测和人类自我中心动作
建模。我们提议在统一的本体感知模型中处理这些任务。尽管输出格式和评估协议有差异，所有任务都
要求智能体将语言在视觉观测中接地、在空间和时间背景上推理，并预测未来动作或轨迹。

我们在统一的条件预测框架中表述所有任务。在时间步 t，模型接收视觉背景 ot、语言指令 x、本体
描述 e 和可选的任务标识符 z。这里，ot 可能包含一个或多个图像帧、视频观测或历史窗口；x 指定任务
指令；e 是描述当前机器人平台和控制约定的文本提示；z 在需要时识别任务族。模型被训练以预测超过
预测范围 H 的目标序列 yt:t+H−1：

pθ(yt:t+H−1 | ot, x, e, z).

目标序列 yt:t+H−1 是任务相关的，但在统一的动作-轨迹空间中表示。对于操作任务，它对应于未来
机器人动作，如末端执行器位置；对于导航任务，它表示导航决策或路径点；对于轨迹中心任务（如自动
驾驶或运动预测），它表示连续坐标空间中智能体或周围实体的精确未来空间轨迹；对于自我中心本体感
知数据，它捕获在结构化姿态空间（如 MANO (Romero et al., 2017) 或骨架关节序列）中表示的人体或
手部运动轨迹。这种统一表述使得在单个模型内跨异构本体感知数据集进行联合优化成为可能，促进跨
任务族的可迁移视觉接地、空间推理和动作生成。该表述也沿输入和输出轴可扩展：在输入侧，用外显
记忆或持久状态增强条件背景 ot 将使长范围规划和失败恢复成为可能；在输出侧，与动作一起共同预测
未来视觉状态将把动作生成与世界建模统一起来，允许智能体预期其动作的后果。

2.2 模型架构

我们的模型包括一个用于高层级理解和推理的视觉-语言主干以及一个用于细粒度动作生成的流匹配动作
专家。
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视觉-语言主干。 我们采用 Qwen3.5 (Team, 2026) 作为主干。Qwen3.5 是本地多模态模型，通过早期视
觉-语言融合训练。来自具有空间合并的 ViT 的视觉令牌直接交错到文本令牌流中，在单个 Transformer
内统一处理图像、视频和语言。其混合注意力设计在大多数层中结合门控线性注意力和定期组查询
softmax 注意力，高效编码长多模态序列，同时在需要时保留完整精度的全局推理。

动作专家。 我们附加单流 DiT 风格 (Esser et al., 2024) 的流匹配策略作为动作专家，用于预测机器人
和人类本体感知数据上的精确动作 (Janner et al., 2022; Chi et al., 2023; Liang et al., 2023; Black et al.,
2024)。动作专家将 VLM 隐藏状态与噪声动作块连接到一个序列中，通过具有 AdaLN 时间步条件
化 (Peebles & Xie, 2023) 和与主干对齐的多部分 RoPE 的联合自注意力处理它们。这种分解设计使动作
专家专门化细粒度动作生成，自然处理本体感知动作分布的多模态和高频动态，同时保留主干的预训练
能力。专家用流匹配目标训练 (Lipman et al., 2023)，通过推理中的几个欧拉积分步骤产生动作序列，实
现低延迟实时控制。总体而言，我们的动作专家包含约 1.15B 参数：16 个 DiT 块占大部分（每个 70.8M，
共 1.13B），其余参数分布在动作投影 MLP（在原始动作维度和 DiT 隐空间之间映射，4.9M）、将 VLM
隐藏状态转换为 DiT 通道维度的线性层（3.9M）、时间步嵌入（2.8M）和输出 AdaLN 调制（4.7M）。

2.3 本体感知提示条件化

为支持共享模型中的多个机器人本体，我们在每个训练样本前添加机器人特定文本提示，说明当前平台、
臂部配置和控制约定。提示遵循如下模板：

机器人为 {robot_tag}，配备 {单臂/双臂}[、腰部][以及移动底座]。控制频率为 {FPS}
Hz。请预测执行以下任务所需的后续 {chunk_size} 个控制动作：{ori_instruction}。

机器人标签和可选修饰符（腰部、移动底座）由机器人本体设置；FPS 和 chunk_size 反映数据集的原始
控制频率和预测时间范围。表 2 在 Section 3.2 中总结了预训练语料库覆盖的代表性机器人平台、臂部配
置和动作类型。

2.4 统一动作和轨迹表示

我们统一了张量接口和掩码方案，但不强制所有机器人本体共享单一物理动作语义空间。每个数据集保
持原生控制约定，通过机器人本体提示和数据集特定归一化来指定。每个训练样本贡献一个目标张量
Y ∈ RH×K，其中 H 为固定预测时间范围，K 为所有控制模式间共享的固定通道维度。

控制信号类型。 我们涵盖了两类连续控制信号。操作信号包括末端执行器相对位置（∆x, ∆y, ∆z）、用欧
拉角或四元数表示的末端执行器旋转、绝对关节位置、夹爪开度以及灵巧手的关节角。导航轨迹信号遵
循 VLN 约定，每个路径点表示为 (∆x, ∆y, ∆θ)，编码地面上的相对位移和航向变化。尽管物理语义不同，
这两类信号都是在时间范围内预测的实数向量序列，因此由动作专家以相同方式处理。

通道布局。 给定的控制模式使用 c ≤ K 个通道。这 c 个任务相关的值放置在 Y 的前 c 个维度中，其余
K − c 个维度零填充。每通道二进制掩码 M ∈ {0, 1}H×K 记录各通道是否携带有效信号。当且仅当 k < c
且时间步 h 落在任务分块长度 Htask ≤ H 内时，Mh,k = 1。该方案无需机器人本体特定输出头；单套
DiT 参数处理所有控制模式，掩码防止填充条目影响梯度。

任务感知条件化。 每个训练样本以 Section 2.3 中描述的机器人本体感知提示作为前缀，该提示指定机
器人平台、臂部配置、控制频率和预测时间范围。VLN 样本的提示还陈述导航约定和路径点时间范围。
VLM 骨干网络处理这些提示 token，其隐状态与嘈杂动作分块连接作为 DiT 输入，动作专家因此始终以
当前样本精确控制规格为条件，无需架构改变。

2.5 训练目标

我们端到端训练整个模型，采用两个加权目标函数：连续动作生成和视觉-语言理解。
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图 2: Qwen-VLA 的训练方案。阶段 I（T2A）训练 DiT 动作解码器仅从文本中重建动作，在没有视觉输
入的情况下构建结构化的动作先验。阶段 II（CPT）解冻两个模块以在视觉观测中接地这个先验。阶段
III（SFT）分支为多任务和真机轨道，阶段 IV（RL）通过环境奖励优化闭环任务成功。

流匹配动作损失。 对于具有连续控制目标的样本（操作、VLN 轨迹路径点及动作对齐的人类自我中心
数据），我们用条件流匹配目标 (Lipman et al., 2023) 监督动作专家。给定清晰目标 Y0 ∈ RH×K 和噪声
Y1 ∼ N (0, I)，我们形成线性插值 Yτ = (1 − τ)Y0 + τY1（τ ∈ [0, 1]）。专家 vθ 学习预测条件速度场。

为防止填充主导梯度，我们采用每通道、每时间步损失，进行两级平均。对于激活 c 个通道和 Htask

个时间步的样本，设 M ∈ {0, 1}H×K 为 Section 2.4 中定义的有效性掩码。先计算每个活跃通道 k < c 的
均方误差：

ℓk =

H

∑
h=1

Mh,k

∥∥∥(vθ(Yτ , τ | o1:t, x, e, z)− (Y1 − Y0)
)

h,k

∥∥∥2

2

H

∑
h=1

Mh,k

, (1)

再在 c 个活跃通道上均匀平均：
Lact = Eτ,Y0,Y1

[
1
c

c−1

∑
k=0

ℓk

]
. (2)

两级平均确保每个控制维度对梯度贡献相等，与机器人本体使用通道数无关，同时完全排除填充位置。推
理时通过欧拉积分从 τ = 1 至 τ = 0 生成动作分块。

视觉-语言损失。 为保留和增强骨干网络多模态能力，我们在辅助视觉-语言数据、细粒度具身动作描述、
自动驾驶 VQA 和通用 VL 预训练语料库上使用标准下一个 token 预测损失：

Lvl = −∑
i

log pθ(wi | w<i, o1:t), (3)

其中 wi 是文本 token。该目标在具身联合训练中稳定语言定位，避免感知和推理技能遗忘。

联合目标。 总体训练损失为加权组合：

L = λactLact + λvlLvl, (4)

权重 λact, λvl 调优以平衡两目标梯度幅度。每个小批按固定采样比例混合所有任务族样本，使每个优化
步骤用操作、VLN 轨迹和视觉-语言信号联合更新骨干网络和动作专家。
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3 大规模联合预训练

3.1 训练方案

可用的 VLA 模型需要联合训练认知主干和电动机解码器。这种分工类似于生物运动控制中大脑皮层和
小脑的互补角色。然而在实践中，这两个模块进入训练时处于深度不对称的状态：VLM 主干已被强烈预
训练，DiT 动作解码器却随机初始化。从这一点天真地联合训练是低效和不稳定的。解码器必须同时学
习多个事项：动作分布的形状、如何在语言和本体上条件化、其自身参数化的流匹配动态、如何在视觉
中接地动作。同时每一步都要付出编码图像的代价。来自新解码器的嘈杂梯度可能在解码器学到有用的
动作结构之前扰乱预训练的主干。

我们的分阶段方案由动作学习的 压缩观点驱动。原始动作轨迹是稠密的、高频的和本体相关的：单
个操作事件可能包含数千个关节位置值分布在数十个自由度中。然而底层任务意图被紧凑地捕获为语言
指令（" 拿起红色杯子"）和指定机器人平台的本体提示与控制约定。这个描述适合少数几个令牌。压缩
的任务描述和完整动作信号之间存在巨大的维度差；桥接它是结构化的 解压缩问题。
我们将 T2A 视为学习这个解压缩映射。通过扣留图像并仅在语言条件动作预测上训练 DiT，我们强

制解码器获得动作空间上的结构化先验，该先验完全由语言索引。这不仅仅是热启动：解码器学习不同
的语言描述如何选择动作分布的不同区域、本体提示如何将相同的任务意图调制为平台特定的电动机程
序、完整动作轨迹在序列级别上的时间一致性和可组合性。有了这个语言索引的动作先验就位，后续的
多模态训练可以将其容量集中在具体视觉观测中接地先验，而不是从头学习动作生成。

基于这一原则，我们在预训练的 Qwen3.5 VLM 主干上采用四阶段训练方案：(I) 文本到动作 DiT
预训练（T2A）；(II) 持续预训练（CPT）；(III) 有监督微调（SFT）在两个并行分支中；(IV) 强化学习
（RL）。每个阶段由它在前一阶段中关闭的差距定义。

阶段 I：文本到动作 DiT 预训练（T2A）。 我们冻结 VLM，仅训练 DiT，以文本和本体提示 e (Section
2.3) 为条件，有意不提供图像。解码器作为纯语言到动作解压器运行，从紧凑的语言编码单独重建高维
动作分布，没有任何视觉快捷方式。T2A 安装结构化的动作先验：语言选择动作空间的区域，本体提示
指定平台特定的电动机参数化，流匹配动力学在引入任何图像之前管理生成过程。

阶段 II：继续预训练（CPT）。 在解码器热启动的情况下，CPT 将其多模态容量集中在 T2A 无法解决
的问题上：在视觉观测中接地动作并使主干适应本体感知感知。我们解冻两个模块并在异构混合上训练
（Section 3.2），故意结合仿真和真机轨迹，使生成的检查点已见两个域。这个特性对于后续后训练阶段很
重要：SFT 和 RL 可专门针对任一域。

阶段 III：有监督微调（SFT）。 虽然 CPT 提供了广泛的跨本体和跨任务覆盖，下游部署受益于将模型
与精选的、从目标任务分布中提取的高质量演示对齐。我们从 CPT 检查点将 SFT 分为两个并行轨迹。
第一条轨迹执行多任务 SFT，在异构任务上联合微调模型，包括视觉问题回答、空间接地、操作和导航，
在本体平衡和任务平衡采样下。第二条轨迹从 CPT 检查点在遥操作数据上微调，用于真实世界机器人
部署，测试 CPT 的跨域先验是否转移到物理硬件。

阶段 IV：强化学习（RL）。 SFT 在演示上优化似然性；最终重要的是闭环任务成功，这是执行轨迹的一
个特性，任何模仿目标都无法直接优化。从多任务 SFT 检查点开始，RL 用收集的稀疏二元成功奖励微
调策略，专门在单个仿真环境（SimplerEnv）中，产生最终模型 Qwen-VLA-Instruct。这个故意的狭隘
RL 设置测试任务成功改进在一个仿真环境中获得是否可转移到其他分布外环境。

3.2 预训练数据

预训练语料库的质量和多样性直接决定认知骨干网络和动作解码器在不同机器人本体和任务族间的共适
应程度。我们构建大规模异构预训练混合数据集，涵盖具身感知、空间推理和动作生成的广泛能力。混
合数据集跨越五个数据族：机器人操作轨迹、人类自我中心演示、合成仿真数据、导航及轨迹为中心的
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数据，以及辅助视觉-语言数据。表 1 总结各数据源的组成和采样权重。

表 1: 预训练数据混合成分。

数据源 比例（%）
机器人操作轨迹 74.2
人类自我中心轨迹 6.0
导航轨迹 7.5
合成仿真轨迹（本文） 3.7
通用视觉-语言数据 3.4
空间定位（2D） 2.5
自动驾驶 VQA 2.4
细粒度具身动作描述 0.2
总计 100.0

3.2.1 机器人操作轨迹
真实和仿真机器人操作轨迹构成预训练语料库的核心，占约 74.2%。数据涵盖桌面操作、移动操作、双臂
任务和各种本体的灵巧手控制。

公开数据集。 为了改进数据规模、多样性和跨本体泛化，我们在公开真机数据集的广泛混合物上训练，
包括 RobotSet (Bharadhwaj et al., 2023)、Galaxea (Jiang et al., 2025)、AgiBot World (AgiBot-World-
Contributors et al., 2025)、RoboCOIN (Wu et al., 2025b)、RoboMIND V1/V2 (Wu et al., 2025a; Hou
et al., 2025)、RDT-1B (Liu et al., 2025a)、DROID (Khazatsky et al., 2024)、BridgeData V2 (Walke et al.,
2024)、RH20T (Fang et al., 2023)、RT-1 (Brohan et al., 2022) 和 BC-Z (Jang et al., 2022)。这些数据集
覆盖桌面操作、移动操作、双臂操作、灵巧手控制和野外任务，总超 10000 小时跨异质本体和场景的交
互数据。大规模混合物在机器人形态、视点、物体、背景、语言指令和动作分布上提供互补监督，减少单
一本体或环境的过拟合，增强分布偏移下的鲁棒性。

除真机数据外，还包含 InternData-A1 (Tian et al., 2025) 和 GR00T-X-Embodiment-Sim (NVIDIA
et al., 2025) 的仿真轨迹，通过多样虚拟环境中的运动规划生成。这些轨迹增强场景和物体多样性，特别
是长尾配置和任务布局。训练前，所有真实和仿真数据集整理并转为统一的观测-动作格式，保留原始任
务语义，实现跨异质机器人经验的可扩展训练。

专有数据集。 补充了超 1000 小时内部采集的真机轨迹，涵盖各种操作任务和机器人平台，约占预训练
混合物的 20%。此外，用 Section 3.2.3 中说明的可扩展仿真流程生成超 800 万条综合轨迹，占混合物的
3.7%，大幅扩展场景、物体和任务配置多样性，超过纯真机遥操作范围。

本体感知的提示条件化。 如 Section 2.3 所述，每个训练示例前有机器人特定提示，指定当前平台、臂配
置和控制约定。表 2 列出预训练语料库中代表性本体及其臂配置和动作类型。

动作表示。 不同数据集采用不同动作约定：有的提供笛卡尔空间绝对末端执行器位姿 (Xie et al., 2026)，
有的提供增量末端执行器命令，有的用绝对或相对关节空间控制。保留每个数据集的原始动作格式而非
转换为共享表示，通过本体感知提示条件化指示模型当前控制约定。

各动作维度按数据集用分位数统计归一化。对数据集 k 的各动作维度 d，计算第 1 和 99 分位数 qk
01

和 qk
99，应用线性映射：

ãd = 2 ·
ad − qk

01

qk
99 − qk

01
− 1, (5)

将结果裁剪到 [−1, 1]。按数据集的分位数归一化消除跨本体和动作空间的规模差异，同时保留每个源内
的相对运动结构。
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表 2: 预训练语料库中的代表性机器人本体。“EEF” = 末端执行器位姿；“Joint” = 关节角度；“∆” = 增
量（相对）命令；“Abs” = 绝对命令；“G” = 夹爪；“DH” = 灵巧手。

机器人 臂数量 动作类型
WidowX Single ∆EEF + G
Google Robot Single ∆EEF + G
Franka Panda Single / Dual ∆EEF + G; Abs Joint + G
ARX5 Dual ∆EEF + G
Fourier GR-1 Dual ∆EEF + G
Mobile ALOHA Dual ∆EEF + G; Abs Joint + G
AgiBot A2-D Dual Abs Joint + G; Abs Joint + DH
Galaxea R1 Dual Abs Joint + G
AIRBOT MMK2 Dual Abs Joint + DH
TienKung Dual Abs Joint + G; Abs Joint + DH
Real Human Dual ∆EEF (from MANO)

语言指令。 语言指令来自原始数据集注释和模型生成字幕的组合。所有指令经过质量过滤和一致性检查
流程，语言注释与观测运动不一致的轨迹被丢弃，确保跨多样源的可靠语言-动作对齐。除动作标记数据
外，还结合细粒度具身视频-字幕对（如 Section 3.2.5 所述）作为辅助视觉-语言监督。密集语言信号填补
粗粒度任务标签与丰富机器人行为语义描述的差距，使模型能在推理时泛化到更广泛的自然语言指令。

相机视角表示。 许多机器人数据集从多个相机视点提供观测，如头部自中心相机和一个或两个腕部相机。
为向模型显式表示视角来源，在令牌流中用一对视角特定的边界令牌包装各图像：

<|tag_start|> 〈image〉 <|tag_end|>

其中 tag 标识相机源，如 ego、cam_left_wrist 或 cam_right_wrist。显式视角标签让视觉-语言模型
骨干形成视角感知表示，动作专家在生成动作时有选择地关注各视点，无需架构改变或额外输入通道。

数据清洁。 应用多阶段过滤流程移除损坏或缺失帧的轨迹、接近零方差的动作序列（静态录制）和长度
异常的片段。对无显式动作标签的数据集，通过本体感知状态序列的有限差分恢复伪动作。

3.2.2 自我中心人类数据
自我中心人类演示比遥操作机器人轨迹提供更丰富且可扩展的真实世界操作经验。人类每天与开放世界
环境中的各种物体相互作用，自然产生跨越比机器人遥操作更广泛的场景、物体和任务语义的灵巧操作
行为。最近的研究表明，在大规模自我中心人类视频上训练能赋予视觉-语言-动作模型更丰富的操作先
验，并改进对下游机器人任务的泛化 (Kareer et al., 2025; Luo et al., 2025; Li et al., 2026b; Luo et al.,
2026; Zheng et al., 2026; Hu et al., 2026)。受这些发现的激励，我们整合多样化的自我中心人类操作数
据集（占总预训练混合的 6.0%），为模型提供补充机器人轨迹数据的广泛操作先验。

数据来源。 我们的自我中心语料库来自四个公开可用的数据集，每个数据集在任务多样性、场景变异性
和注释粒度方面都提供补充性覆盖。(1) 我们采用由 VITRA (Li et al., 2026b) 处理的 Ego4D (Grauman
et al., 2022) 和 EPIC-KITCHENS (Damen et al., 2022) 子集，该工具应用自动化管道将自我中心人类视
频分割成原子操作轨迹并生成细粒度语言注释，以及逐帧 3D手部和摄像机运动轨迹。(2) EgoDex (Hoque
et al., 2026) 是用 Apple Vision Pro 捕获的大规模灵巧操作数据集，包含 829 小时自我中心视频，在
194 个不同的桌面任务中配对 3D 手部和手指跟踪。(3) EgoVerse (Punamiya et al., 2026) 是一个协作自
我中心演示平台，跨越 1,300 小时超过 1,965 个任务和 240 个场景，提供标准化格式和操作相关注释。
(4) Xperience (Ropedia, 2026) 是大规模自我中心多模态数据集，提供同步第一人称录制、深度、手部和
身体运动捕捉以及分层语言注释。

动作表示。 模型在任意时间步接收自我中心图像以及语言指令，并预测包含在固定预测范围内的未来双
臂腕部运动和手部铰接的动作块。对于每只手，腕部运动表示为相对于初始帧的未来时间步的腕部坐标
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系的 SE(3) 变换。在训练期间，这个相对动作用平移向量和轴角旋转表示，每只手产生 6 个腕部动作维
度。为紧凑表示手部铰接，我们在所有人类数据集的手部 45 维轴角关节姿态上执行主成分分析（PCA），
保留前 10 个主成分的权重。这些低维系数称为本征抓握 (Ciocarlie et al., 2007; Yuan et al., 2025)，捕
获人类手部姿态变异的主导模式，同时丢弃关节冗余。模型预测相对腕部动作和每只手 10 个本征抓握系
数，对于自我中心人类数据，每个时间步产生总共 32 个动作维度。

3.2.3 合成仿真数据
我们构造大规模合成仿真数据管道来改进机器人感知监督的覆盖、可控性和稳健性。管道包含两个补充
性组件：(1) 视觉-语言-动作数据，模型从任务指令和图像观测中预测动作；(2) 语言-动作数据，模型仅从
语言中预测动作。这两个监督源起不同但协同的作用。仅文本组件鼓励模型获得高级任务抽象和语言-动
作规律性，无需依赖视觉外观。视觉条件化组件在真实感知观测、场景变异和机器人化交互动力学中接
地这些抽象。我们基于 IsaacLab (Mittal et al., 2025) 开发仿真环境管道，基于 cuRobo (Sundaralingam
et al., 2023) 用于碰撞避免运动规划。

视觉-语言-动作数据。 对于视觉条件化合成数据，我们使用 RoboInF (XLANG Lab, 2026) 的内部早
期版本生成标准 VLA 风格监督，模型接收语言指令和图像观测作为输入，预测机器人动作作为输出。
RoboInF 构造操作场景、生成场景条件化任务、合成可执行的成功检查、通过模拟器反馈产生机器人运
动程序、在域随机化下展开成功轨迹。完整技术细节在我们的 RoboInF 博客文章中提供，这里只总结
数据集组成和多样性。

为简便起见，我们专注于随机放置场景生成设置。我们构造 20 个桌面场景，每个场景配置有 10 种
不同的物体初始姿态配置，产生 200 个基础场景配置。这些场景包含排列在物理有效桌面布局中的多样
化日常物体，为操作提供多样的视觉和空间背景。

在这些场景之上，我们生成 450 个操作任务，跨越短期和长期行为。短期任务通常涉及少量原始操
作步骤，例如 ‘‘并排放置两个绿色订书机”。长期任务需要多个顺序交互或更多组合推理，例如 ‘‘把饮料
放在一起，把清洁海绵单独放在一边”，其中机器人需要按顺序操作多个物体。如图 3 所示，这个任务混
合使模型同时接触原子操作技能和扩展时间范围上的更高级指令遵循模式。

对于每个任务，我们生成 300 条成功轨迹，具有不同的环境和执行增强。在展开期间，我们随机化
视觉、几何和控制相关因素：照明、摄像机姿态、背景、桌纹理、机器人初始状态、物体初始姿态和控制
器动力学（如刚度和阻尼）。对于视觉随机化，我们从约 3K 个背景和 1K 个桌纹理的大型池中采样。对
于其他因素如摄像机姿态、机器人状态、照明和控制器参数，我们手动定义合理范围并采样这些范围内
的变异。这些增强用于提升模型对外观、视点、布局和低级执行动力学分布偏移的稳健性。

这些生成数据的有用特性是轨迹从运动规划程序产生，这些程序自然分解为中间阶段。我们另外将
每个完整轨迹分割成多个子任务轨迹，如图 3 所示。这在多个时间粒度上提供监督：完整轨迹教模型在
较长范围上遵循高级指令，子任务轨迹使模型接触较短的原子行为和中间目标。这个混合帮助模型更好
地连接高级语言指令与完成它们所需的较低级动作段。

总体而言，视觉条件化合成数据包含 359,848 条完整成功轨迹（包括子任务段）。生成的数据集提供
大规模多样化、可控和自动验证的 VLA 监督来源，补充真实世界演示并改进模型在任务类型、视觉条件
和执行变异上的泛化。

语言-动作数据。 我们另外构造纯文本动作数据集作为补充监督来源。此组件的目标是在引入视觉观测之
前将模型暴露于广泛的操作意图和动作模式空间，从而鼓励语言-动作联合空间中的泛化。我们设计可由
模拟器中机器人执行的多样化原子和组合操作任务，并使用无图像输入的机器人状态中心管道生成对应
轨迹。此数据主要作为语义和行为预训练形式，帮助模型仅从语言指令捕获常见任务结构：移动、分组、
分离、对齐、旋转、堆叠和重新排序物体。

我们定义六个任务模板系列，跨越核心单臂操作原始体：拾取-放置、线性推动、线性拉拔、带重新
定位的旋转、朝向视点方向的旋转和两个物体的位置交换。每个模板在随机化空间参数和自然语言描述
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SHORT-HORIZON "Place the two green staplers side by side."

Initial State Reaching Grasping Placing Completed

SHORT-HORIZON "Turn the cake server so that it points toward the left side of the table."

Initial State Reaching Grasping Rotating Completed

LONG-HORIZON "Group the drinks together and leave the cleaning sponge by itself."

Initial State Grasp 7Up 7Up Placed Grasp Red Bull Red Bull Placed Grasp Sponge All Done

Pick 7Up Place 7Up Pick Red Bull Place Red Bull Pick Sponge Place Sponge

SUBTA S K S E GME NTATIO N

图 3: 通过 RoboInF 生成的数据示例。顶行显示短期任务 ‘‘并排放置两个绿色订书机”，包含触及、抓
取、运输和放置的紧凑序列。底行显示长期任务 ‘‘把饮料放在一起，把清洁海绵单独放在一边”，需要多
个物体操作，可分解为拾取和放置每个饮料等子任务段。

的同时编码规范运动结构。指令通过从模板特定的动词、前置词、物体名称和空间参考词汇表中程序性
组合来产生相同基础行为的多样化描述（例如 ‘‘把苹果放进容器’’、‘‘把海绵移向目标位置’’）。此设计在
保持足够简单以扩展到数百万轨迹的同时，提供对任务覆盖和难度的精确控制。

为确保对本体特定运动学和工作空间几何体的广泛覆盖，我们在六个单臂机器人配置（Franka
Panda、UR10e、UR5e、Kinova Gen3、TM12 和 xArm7）上实例化所有六个任务模板，跨越不同的自由
度、臂形态和可达工作空间。对于每个机器人-任务对，我们生成约 200k 条轨迹，总共产生约 7.2M 条轨
迹和超过 14,000 小时的模拟机器人轨迹数据。轨迹合成在没有物理模拟或场景渲染的情况下进行：对于
每个实例，我们在机器人可达工作空间范围内采样末端执行器目标姿态，随机化位置、方向和姿态间距
离，并使用 GPU 加速批量运动规划器计算无碰撞关节空间路径。生成管道在多个 GPU 上并行化，每个
工作进程独立采样目标配置、规划运动和写入成功轨迹。仅保留运动学有效的轨迹，其中规划器在所有
需要的运动段中产生可行、无碰撞的解决方案。

每个轨迹以 50 Hz 记录关节位置、关节速度、末端执行器姿态（位置和方向）和夹爪状态，提供可
支持训练期间各种动作表示和控制模式的丰富灵活监督信号。

在训练期间，此数据集作为第 I 阶段 T2A 预训练的主要语料库（Section 3.1），其中 DiT 动作解码
器在引入视觉接地之前初始化为语言-动作对应关系。通过在没有视觉条件的情况下向解码器暴露大量多
样化语言-动作对，此组件预先排除视觉快捷方式并建立强大的动作先验，该先验转移到下游视觉条件化
训练阶段并补充之。

3.2.4 导航数据
我们整合导航数据（7.5
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指令遵循。 指令遵循导航数据（4.3

物体搜索。 物体搜索数据（2.3

目标跟踪。 目标跟踪数据（1.0

3.2.5 Vision-language data.

进一步加入辅助视觉-语言监督（8.5%）以强化语义接地、细粒度指令跟随和通用视觉推理。

细粒度具身动作字幕。 大多数机器人数据集仅提供粗粒度任务标签（如" 拿起陶瓷碗"），不足以进行精
确动作预测：相同标签可对应完全不同的执行策略（如从左 vs 右、顺时针 vs 逆时针），在策略学习中造
成歧义。受视频生成中的细粒度文本控制启发，构建密集动作描述，将语言与各片段紧密对应。为建立
多样但可管理的注释集，从主要开源操作数据集各任务类别中抽取片段，应用基于聚类的选择策略：按
动作信息分组，采样代表性片段确保广泛覆盖。各选定片段沿 13 个维度注释：动作原语、演员身份、物
体识别和消歧、接触区域、源和目标位置、轨迹和方向、夹爪状态和身体运动。注释采用两阶段流程。第
一阶段，视觉-语言模型（Qwen3.6-plus）观看视频并提取粗动作序列和被操纵的物体。第二阶段，将视
频密集采样成帧以保留细微运动细节，模型在第一阶段输出条件下重新观看这些帧并生成细粒度逐步描
述，充实接触点、空间关系和运动轨迹。对多视角数据集，额外精化过程结合腕部或侧摄像头录像以纠
正仅从近距离或替代视角可见的细节。所有生成字幕由人类注释者最终审查和纠正。流程产生约 48000
条细粒度视频-字幕对（占预训练混合物的 0.2%）。表 3 对比粗标签与为相同片段提供的细粒度字幕。

表 3: 相同片段的粗标签对比细粒度动作字幕。

粗标签 " 拿起、旋转并放置陶瓷碗。"
细粒度 步骤 1：从右侧远端拿起陶瓷碗。

步骤 2：顺时针旋转碗两整圈。
步骤 3：将碗放在桌子中心。

基于注释数据，进一步微调专用视觉-语言模型用于具身动作字幕。同时设计配套评估基准，包括从
真值注释派生的问答对和字幕质量评分标准。

自动驾驶视觉问答。 结合自动驾驶视觉问答数据（2.4%）作为视觉接地和决策导向监督的补充源。
此混合物针对四种可转移能力：（1）时间场景理解——驾驶场景在自我运动、动态代理和变化危险
下演进。纳入 LingoQA (Marcu et al., 2024)、DriveAction (Hao et al., 2025) 和 MMAU (Fang et al.,
2024) 以强化事件理解和未来状态预测。（2）环视空间推理——多摄像头观测提供宽视野几何背景。纳入
Impromptu-VLA (Chi et al., 2025)、nuScenes-QA (Qian et al., 2024)、nuScenes-MQA (Inoue et al., 2024)、
MapLM (Cao et al., 2024) 和 WaymoQA (Yu et al., 2025b) 以提升跨多样车辆、传感器和道路布局的视
角鲁棒定位和空间关系理解。（3）语言接地定位——具身代理需在行动前将语言与物体、区域和空间关系
对应。纳入 CODA-LM (Chen et al., 2025a)、Talk2Car (Deruyttere et al., 2019)、DrivingVQA Corbiere
et al. (2025)、DriveLM (Sima et al., 2024)、W3DA (Zhou et al., 2025) 和 GRAID (Elmaaroufi et al.,
2025) 实现物体级接地和区域感知问答。（4）规划感知推理——安全决策需将感知与路线、车道和轨迹
约束关联。纳入 Bench2Drive-VL (Jia et al., 2026)、DriveGPT4 (Xu et al., 2024)、OmniDrive (Wang
et al., 2025b)、Senna (Jiang et al., 2024)、NAVSIM-RecogDrive (Li et al., 2026c) 和 NAVSIM-Traj 监督
机动选择和未来轨迹预测。预训练前，所有数据源标准化为统一对话格式。多选注释转为自由形式问答
监督，边界框规范化为 1000 尺度坐标系。多帧样本加帧标签以维持时间顺序，环视样本分配视角标签以
显式表示摄像头身份。这些结构化源为物体中心接地、时间状态估计、意图预测和目标条件决策提供可
转移监督，充分补充了操作和导航数据。

空间接地。 包含 2D 边界框接地数据（2.5%）以强化物体级空间理解。准确的空间接地是语言条件操作
的基础，模型需从指令指定的描述中定位任务相关物体。
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通用视觉-语言数据。 为在具身视觉-语言-动作模型预训练中保持鲁棒视觉感知和语言接地，用精心策划
的通用视觉-语言数据混合物（总 token 的 3.4%）补充主要的动作中心数据集。此混合物包括：（1）图
像-文本对齐的字幕数据；（2）世界知识保留的知识导向视觉问答和推理；（3）细粒度文本感知的 OCR
和文本接地样本；（4）跨模态对齐的交错指令跟随数据；（5）物体级语言接地的常见任务（如指称表达、
空间关系预测）。为更好支持具身推理，策略性地在此混合物中加权视频中心、空间关系和 3D 感知监督。
这些通用视觉-语言目标缓解灾难性遗忘、保留基础世界知识先验，增强语言条件具身感知的鲁棒性。

4 后训练
T2A和 CPT的大规模预训练产生 Qwen-VLA-Base，一个表现出广泛跨任务和跨本体泛化的通用视觉-语
言-动作模型。虽然这种广泛覆盖为模型配备了多才多艺的知识，但它尚未产生在特定下游任务上进行可
靠闭环控制所需的精度。为了弥合这个差距，我们介绍了一个两阶段后训练程序，将基础模型专门化用
于精确任务执行：

(i) 多任务有监督微调（SFT）阶段，在异构任务上联合微调视觉-语言主干和动作专家，包括视觉问
答、空间接地、操作和导航，在本体平衡和任务平衡采样下。

(ii) 强化学习（RL）阶段，从 SFT 检查点初始化，通过直接针对从仿真中的在策略展开获得的任务
成功驱动奖励进行优化来进一步完善策略，产生最终模型 Qwen-VLA-Instruct。

在两个阶段中，我们使用余弦衰减学习率，视觉-语言主干和动作解码器有单独的分组计划，以及与预训
练一致的梯度裁剪。每个阶段的具体数据和方法在后续章节中详细说明。

4.1 多任务有监督微调

数据。 SFT 数据混合包括三个类别：通用视觉-语言样本、视觉-语言导航插曲和机器人操作演示。首先，
我们精选一组视觉-语言样本——涵盖视觉问答、空间接地和动作标题——在微调过程中保持主干的视觉
理解。其次，我们从仿真中收集机器人操作演示，包括跨越单臂、双臂和人形机器人的多样化平台的轨
迹，所有都使用每个块 16 个动作步的预测范围 (Community, 2026)。遵循预训练中使用的相同本体感知
提示设计（Section 2.3），每个训练样本都以指定机器人平台、臂配置、控制频率和预测范围的文本提示
为前缀。第三，我们从连续控制环境中收集视觉-语言导航插曲，涵盖多样化的室内场景和指令风格。我
们仅保留成功完成的插曲，每个块预测 8 个路径点。

目标。 SFT 阶段联合优化两个损失：视觉-语言令牌上的下一个令牌预测和动作令牌上的流匹配。损失
权重设为视觉-语言下一个令牌预测的 0.1 和操作和导航动作预测的 1.0，确保模型保留其语言和视觉理
解，同时将梯度容量集中在动作生成上。

4.2 强化学习

基于似然的 SFT 优化衡量策略模仿演示效果的代理。然而在机器人化控制中最终重要的是闭环任务成
功：执行的轨迹是否达成目标。这两个目标可以分化：策略可能分配高似然性于合理动作，但当其自有
输出将状态分布从演示支持中转移时失败。RL 阶段通过直接针对策略本身展开的轨迹上的任务成功驱
动奖励进行优化来弥合这个差距，产生最终模型。我们使用 RLinf 框架实现此阶段 (Yu et al., 2025a)。

策略优化目标。 我们采用近端策略优化（PPO） (Schulman et al., 2017) 与广义优势估计（GAE）
(Schulman et al., 2015) 作为 RL 算法。令 πθ 表示当前策略，πθold 表示生成展开批的策略。裁剪代理目
标为

Lactor(θ) = −Et

[
min

(
rt(θ) Ât, clip

(
rt(θ), 1−ϵ, 1+ϵ

)
Ât

)]
, (6)

其中 rt(θ) = πθ(at | st) / πθold(at | st) 是重要性比率，st = (ot, x, e) 是当前状态（视觉观测、任务指令和
本体感知提示遵循 Section 2.3），at 是范围 H 的预测动作块，Ât 是 GAE 优势估计，折扣率 γ=0.99，迹
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衰减 λ=0.95，ϵ=0.2 是对称应用的裁剪阈值。总损失将策略代理与值函数回归项结合：

L(θ) = Lactor(θ) + cv Lvalue(θ), (7)

其中 Lvalue 是值预测的损失，cv=1。我们为每个展开批执行四个优化轮次。

值估计。 而不是训练单独的评论家网络，我们直接将轻量级值头附加到视觉-语言主干。值头对所有
VLM 隐藏状态进行平均池化，并通过线性投影将其映射到标量值估计。我们在 VLM 隐藏状态进入值头
之前应用停止梯度，以便值函数梯度不会通过预训练主干反向传播。值头用裁剪 MSE 损失和单独的学
习率（10−4，约为演员学习率 5×10−6 的 20×）进行训练，允许其快速收敛，同时策略更新保持保守。

流匹配下的对数概率估计。 将 PPO 应用于我们的流匹配动作解码器的关键挑战是计算重要性比率 rt(θ)

所需的对数概率 log πθ(at | st)。与自回归令牌基策略（其中对数概率可直接从 softmax 输出获得）不
同，流匹配模型通过学习的速度场和迭代去噪定义隐式密度。我们通过在每个欧拉去噪步骤注入受控噪
声，将确定性概率流 ODE 转换为对应的 SDE (Song et al., 2021)，使得每个转移变成其对数概率可以在
没有数值 ODE 积分的情况下分析计算的显式高斯。在展开期间我们存储中间去噪状态；在 PPO 更新处
我们重新评估当前参数下的速度场并重新计算高斯对数概率，以可忽略的额外成本产生重要性比率。默
认地我们为对数概率估计为每个展开随机选择单个去噪步骤，在重新计算期间仅需要一个额外的 DiT 前
向传递。对数概率和优势都在动作块级别计算：每个 H=16 个动作步的块接收单个标量奖励和单个优势
估计，匹配流匹配解码器输出的时间粒度。

奖励设计。 我们使用来自模拟器的稀疏二元奖励：如果在插曲末尾实现任务目标则 R=1，否则 R=0。跨
动作块的信用分配由 GAE（eq. (6)）处理，该 GAE 将插曲级信号通过值基线反向传播。不使用学习的
奖励模型；所有信号来自模拟器的地真任务完成语义。

展开基础设施。 在策略展开在镜像下游评估基准的仿真环境中收集。我们采用分离的客户端-服务器架
构，其中远程基准服务器托管仿真环境，训练过程通过网络接口与其通信。这种分离允许仿真工作负载
独立于 GPU 密集的策略优化进行扩展。我们实例化 N=128 个平行环境实例，分布在多个操作任务套
件上，非统一分配与任务难度成比例。每个训练迭代收集 8 个展开轮次，每个 128 个环境步骤，产生
N × ⌊128/H⌋ × 8 = 128 × 8 × 8 = 8, 192 转移块每次迭代（其中 H=16 是动作块长度）。在展开期间，从
具有温度 τ=1.0 的策略采样动作；在评估时，我们将温度降低到 τ=0.6 以锐化动作分布。在展开期间使
用的本体感知提示与 SFT 中的相同，确保 RL 阶段不重新引入提示条件化中的分布偏移。

分布外泛化。 因为本体感知提示是唯一的平台特定接口，RL 精细化策略转移到分布外环境、任务和本
体，无需额外的适应头或特定域微调。在部署时，我们简单地将本体感知提示替换为物理机器人平台的
文本描述，包括其臂配置、控制频率和动作空间，同时保持 VLM 主干和 DiT 动作解码器不变。这种
零样本泛化由我们训练方案的两个特性启用：(1) CPT 阶段已经将模型暴露于仿真和真实世界视觉分布
（Section 3.1），所以主干的视觉表示不特定于仿真渲染器；(2) RL 阶段优化对视觉域不变的任务成功指
标，鼓励策略依赖语义有意义的视觉特征而不是渲染器特定纹理。我们在 Section 5.2.3中量化每个后训
练阶段的累积效果。

5 实验
我们进行广泛实验以评估 Qwen-VLA 在仿真和真实世界设置中的性能，涵盖两个核心机器人化 AI 领域：
机器人操作和视觉导航。我们始终评估两个模型变体：Qwen-VLA-Base，用大规模多样化机器人化数据
预训练，和 Qwen-VLA-Instruct，进一步用从多样化仿真环境和任务中收集的指令遵循数据微调，能够
在一个统一模型中以更大精度和可靠性执行细粒度操作和导航。
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5.1 主要结果

5.1.1 仿真中的操作结果
我们在四个仿真环境上进行基准测试，全面评估 Qwen-VLA 的操作能力，涵盖单臂和双臂设置：
LIBERO (Liu et al., 2023)、Simpler (Li et al., 2024)、RoboCasa-GR1 桌面任务 (Nasiriany et al., 2024)
和 RoboTwin 2.0 (Mu et al., 2024)。
• LIBERO 是包含四个分割的多样化任务的单臂桌面基准：Libero-Spatial、Libero-Object、Libero-Goal
和 Libero-Long。

• Simpler-WidowX 是使用 WidowX 机器人臂的真实到仿真评估套件。
• RoboCasa-GR1 是具有 24 个原子厨房任务的双臂人形基准。
• RoboTwin 2.0 是具有 50 个双臂任务的双臂基准，分为简单和困难难度等级。
这些基准测试覆盖从桌面拾取-放置到长期双臂厨房任务的广泛操作技能。对于所有基准，我们设置动作
块长度 H = 16，根据 StarVLA (Community, 2026) 中的标准评估协议报告平均成功率。
表 4: 跨基准的机器人操作结果：专家 vs. 单个通用模型。专家模型在每个基准上分别微调，而我们的通
用模型（Qwen-VLA）在所有本体上联合训练一次，在所有平台上评估，无需按基准适应。粗体：最佳；
下划线：第二最佳。

Method Type Benchmark
LIBERO RoboCasa-GR1 Simpler-WidowX RoboTwin-Easy RoboTwin-Hard

π0 (Black et al., 2024)

Specialist

94.4 – – 65.9 58.4
StarVLA-OFT (Community, 2026) 96.6 48.8 64.6 50.4 –
GR00T N1.6 (NVIDIA et al., 2025) 97.2 49.9 63.2 47.6 –
π0.5 (Black et al., 2025) 97.6 37.0 46.9 82.7 76.8
ABot-M0 (Yang et al., 2026) 98.6 58.3 – 86.0 85.0
Being-H0.5 (Luo et al., 2026) 97.6 53.3 – – –
Qwen-VLA-Base Generalist 90.8 40.4 64.3 64.3 66.4
Qwen-VLA-Instruct 97.9 56.7 73.7 86.1 87.2

表 4 比较我们的通用模型与最先进的专家策略。专家模型在每个基准上分别微调并保持本体特定，
我们的单个通用模型在跨越多个场景和本体的多样化大规模数据上联合训练，通过本体感知提示在所有
四个平台上启用部署。

单个通用模型优于大多数专家。 尽管是一体式模型，Qwen-VLA-Instruct 超越大多数专家基线。在
LIBERO 上达到 97.9%，与最好的专家相当。在 RoboCasa-GR1 上达到 56.7%，超越 π0.5（37.0%）、
GR00T N1.6（49.9%）和 Being-H0.5（53.3%）。在 Simpler-WidowX 上达到 73.7%，超越 StarVLA-OFT
（64.6%）等专家基线。在 RoboTwin-Easy/Hard 上达到 86.1%/87.2%，超越先前最好的专家 ABot-M0
（86.0%/85.0%）。这些结果确认联合多本体训练不牺牲任务特定性能；通用模型甚至超越专用模型。

预训练提供强大基础，指令调优产生实质收益。 Qwen-VLA-Base 已达到合理性能（LIBERO 90.8%，
Simpler-WidowX 64.3%），表明大规模预训练学到跨本体的可转移操作原始体。通过指令调优，Qwen-VLA-
Instruct 在所有基准上持续改进（LIBERO +7.1%，RoboCasa-GR1 +16.3%，Simpler-WidowX +9.4%，
RoboTwin-Easy +21.8%，RoboTwin-Hard +20.8%），适量的任务特定对齐足以将一般预训练表示转换为
精确、可部署的策略。

5.1.2 真实世界中的操作结果
我们在 ALOHA 上收集真实世界数据集，一个代表性的双臂机器人本体。该平台由两个 6-DoF 机械
臂组成，配备平行夹爪，形成双臂操作系统。配备三个 RGB 摄像机：两个腕部安装摄像机和一个第
一人称视图摄像机。与在仿真环境上微调的 Qwen-VLA-Instruct 不同，我们通过在 ALOHA 收集的多
个任务演示上微调来验证 Qwen-VLA 在真实世界任务上的性能。我们准备两个共享相同架构的变体：
Qwen-VLA-alohaw/o pretrain 从头开始训练，Qwen-VLA-alohaw/ pretrain 从 Qwen-VLA-Base 微调，以评
估大规模机器人化预训练到真实世界设置的可转移性。
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Task 1: Pick and Place Task 2: Table Cleaning Task 3: Bowl Stacking
Task 6: Fine-grainedTask 5: Towel FoldingTask 4: Bowl and Object Placing

Color Generalization 
blue (unseen) pen 

In-Domain Tasks

(Task 4) Pick up the blue bowl, then place the melon into the bowl.

(Task 1) Put the red pen into the pen cup (Task 1) Grasp the block from above, move it over the pink 
bowl, and release it.

(Task 2) Clean up the table (Task 3) Stack the pink bowl on the green bowl, then stack 
the blue bowl on the pink bowl.

(Task 5) Fold the towel

(Task 6) Open the drawer, put the red block inside, and close it.

(Task 6) Insert the yellow disc into the yellow slot

Instance Generalization 
red block (unseen)

Instance Generalization 
lemon and grapes (unseen)

Position Generalization 
unseen bowl positions 
with distractor bowls.

Instruction Generalization 
vary prompts to test 

unseen stacking orders, 
e.g., green-on-purple

blocks.

Background Generalization 
green background (unseen)

Background Generalization
nighttime scene with RGB 

lighting (unseen).

Instruction Generalization
vary prompts to test unseen 
bowl-stacking orders, e.g., 
purple-on-blue then brown-
on-purple.

Position Generalization 
unseen bowl and object 

positions

图 4: ALOHA 双臂平台上真实世界评估任务的概览。

我们在多样化的真实世界操作任务集上评估模型，涵盖分布内和分布外（OOD）场景。分布内评估
包含六个任务类别：拾取和放置、桌面清洁、碗堆叠、碗拾取和物体放置、毛巾折叠、细粒度操作。OOD
评估测试对无法看到的颜色、实例、位置、背景、语言指令的泛化。

分布内任务。 分布内评估涵盖六个复杂度递增的任务类别：

• 任务 1：拾取和放置。机器人拾起基础物体，包括积木和笔，并将其放在指定的目标位置。
• 任务 2：桌面清洁。机器人清理表中的物体并将其放入目标容器。
• 任务 3：碗堆叠。机器人按语言指令指定的颜色顺序堆叠碗。
• 任务 4：碗拾取和放置。机器人拾起一个碗，根据语言指令将目标物体放入其中。
• 任务 5：毛巾折叠。机器人在桌子上折叠毛巾，测试其操作可变形物体的能力。
• 任务 6：细粒度操作。此类别包括多个精确操作任务，例如打开抽屉放置物体，然后关闭它，将物体
插入狭缝和堆叠两个积木。

OOD 任务。 OOD 评估包括五个评估不同类型泛化的设置：

• Color Generalization. This setting evaluates color generalization on Task 1 and Task 4, where the
robot needs to handle unseen color specifications, such as picking up a bowl with a specified color
(unseen) and placing an object into it, or putting a pen with a specified color (unseen) into the target
container.

• Instance Generalization. This setting evaluates instance generalization on Task 1 and Task 2, where
the robot encounters novel objects, such as grapes (unseen) and a lemon (unseen) during table cleaning,
or a red block (unseen) during object placement.

• Position Generalization. This setting evaluates position generalization on Task 3 and Task 4, where
bowls and target objects appear at spatial configurations (unseen).

• Background Generalization. This setting evaluates background and lighting generalization on Task 2
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and Task 3, including lighting conditions (unseen) for bowl stacking and a green background (unseen)
for table cleaning.

• Instruction Generalization. This setting evaluates instruction generalization on Task 3 and Task 6,
where the robot is required to execute different actions according to the given language instruction.
Examples include stacking bowls in a specified order (unseen) or stacking blocks according to color
relations, e.g., placing the green block (unseen) on the purple block (unseen).

表 5: In-domain performance across short-horizon and long-horizon task categories.
Qwen-VLA-alohaw/o pretrain and Qwen-VLA-alohaw/ pretrain share the same Qwen-VLA model ar-
chitecture; the former is trained from scratch, and the latter is fine-tuned from Qwen-VLA-Base.

Model Short-horizon Tasks Long-horizon Tasks Avg.
Pick and Place Table Cleaning Bowl Stacking Bowl Pick & Place Towel Folding Fine-grained Manipulation

GR00T N1.6 (NVIDIA et al., 2025) 30.8 38.5 53.8 19.2 19.2 10.3 28.6
π0.5 (Black et al., 2025) 73.1 84.6 88.5 69.2 80.8 33.3 71.6
Qwen-VLA-alohaw/o pretrain 30.8 53.8 61.5 64.1 50.0 30.8 48.5
Qwen-VLA-alohaw/ pretrain 96.2 92.3 98.7 87.2 65.4 61.5 83.6

分布内任务结果。 表 5 总结分布内结果。Qwen-VLA-alohaw/ pretrain 达到最佳平均成功率 83.6%，在大
多数任务类别上超越强基线，包括 GR00T N1.6 (NVIDIA et al., 2025) 和 π0.5 (Black et al., 2025)。大
规模预训练的益处明显：从 Qwen-VLA-Base 微调将平均成功率从 48.5% 提升到 83.6%。在拾取和放置、
桌面清洁、碗堆叠、碗拾取和放置、细粒度操作上获得特别大的改进。这些结果确认预训练为真实世界
操作提供强大基础，有效转移到多样化分布内任务。

OOD 任务结果。 表 6 报告 OOD 泛化性能。Qwen-VLA-alohaw/ pretrain 在所有五个泛化设置中持续达
到最佳结果：颜色、实例、位置、背景和指令泛化。其平均 OOD 成功率达 76.9%，比 π0.5 (Black et al.,
2025) 超越 35.4 个百分点，比 Qwen-VLA-alohaw/o pretrain 超越 40.7 个百分点。改进在背景和指令泛化
下尤其显著，分别达 80.8% 和 84.6%。这些结果表明预训练不仅改进分布内性能，还提供对看不到的视
觉条件、物体实例、位置和指令变异的更强稳健性。

总体分析。 结果表明预训练在真实世界操作学习中起关键作用。尽管两个变体共享相同架构，从头开
始训练导致性能低很多，特别是在 OOD 设置下。性能增益不单纯来自模型架构，而主要来自预训练的
Qwen-VLA-Base 模型。此外，Qwen-VLA-alohaw/ pretrain 的强大 OOD 性能表明预训练视觉-语言-动作
表示能有效支持跨视觉变异和指令变异的泛化。

5.1.3 导航结果
我们在视觉和语言连续环境中导航（VLN-CE (Krantz et al., 2020; Ku et al., 2020)）上评估 Qwen-VLA
的导航能力。我们在 R2R 和 RxR 基准的 Val-Unseen 分割上测试 Qwen-VLA Base 和 Instruct 版本，
与开源基线进行比较。我们使用 VLN-CE 的默认设置，特别是实现与 Qwen-VLA 预测轨迹兼容的
sliding-window 路径点动作。

表 7 显示，Qwen-VLA-Instruct 在 R2R 和 RxR 基准上的大多数指标上达到最佳性能。在 R2R
Val-Unseen 上达到最高预言成功率（69.0）和成功率（57.5），分别超越 StreamVLN 4.8 和 0.6 个百分点，
同时保持竞争 SPL。在更具挑战性的 RxR Val-Unseen 分割上，在 SR（59.6）和 SPL（47.8）上领先，显
著超越所有基线。VLA 和 VLN 数据上的联合训练在两个基准上保持合理性能。

5.1.4 静态操作的分布外评估
我们构造控制 OOD 基准来测试预训练先验是否泛化超出微调分布：微调仅涵盖简单拾取-放置但评
估需要看不到的任务类型。我们开发 SimplerEnv-OOD，一套 6 个分布外任务跨越 3 个桌面场景，在
SimplerEnv 框架基础上用 WidowX 机器人臂。所有模型仅在 Bridge 训练分割上微调，仅包含具有固定
物体配对的简单拾取-放置演示。没有任何 OOD 任务指令、空间关系或操作原始体出现在训练数据中。
六个任务为：
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表 6: OOD performance across generalization categories. Qwen-VLA-alohaw/o pretrain and
Qwen-VLA-alohaw/ pretrain share the same Qwen-VLA model architecture; the former is trained from
scratch, and the latter is fine-tuned from pretrained Qwen-VLA-Base.

Model Color Instance Position Background Instruction Avg.
GR00T N1.6 (NVIDIA et al., 2025) 46.2 38.5 3.8 19.2 19.2 25.4
π0.5 (Black et al., 2025) 57.7 61.5 19.2 26.9 42.3 41.5
Qwen-VLA-alohaw/o pretrain 42.3 30.8 34.6 30.8 42.3 36.2
Qwen-VLA-alohaw/ pretrain 88.5 76.9 53.8 80.8 84.6 76.9

表 7: 与 VLN-CE 上开源基线的比较。我们将 Qwen-VLA Base 和 Instruct 版本与广泛认可的开源基线
在 R2R 和 RxR 基准的 Val-Unseen 分割上进行比较。粗体：最佳；下划线：第二最佳。

Method R2R Val-Unseen RxR Val-Unseen
NE↓ OS↑ SR↑ SPL↑ NE↓ SR↑ SPL↑ nDTW↑

NaVid (Zhang et al., 2024) 5.7 49.2 41.9 36.5 5.7 45.7 38.2 –
Uni-NaVid (Zhang et al., 2025b) 5.6 53.3 47.0 42.7 6.2 48.7 40.9 –
NaVILA (Cheng et al., 2025) 5.2 62.5 54.0 49.0 6.8 49.3 44.0 58.8
StreamVLN (Wei et al., 2025) 5.0 64.2 56.9 51.9 6.2 52.9 46.0 61.9
Qwen-VLA-Base 5.2 61.7 53.8 49.4 6.4 55.1 45.8 56.2
Qwen-VLA-Instruct 5.1 69.0 57.5 51.2 5.8 59.6 47.8 57.1

• MoveAway：将勺子移离布料更远，使最终距离超过初始距离。这通过距离增加放置测试位置泛化。
• MoveRight：将勺子移到布料的右侧。这通过具有正交轴约束的方向放置测试位置泛化。
• PlaceNear：将胡萝卜移到相邻但不在盘子顶部的位置。这通过基于接近度的放置测试位置泛化。
• PlaceRight：将勺子放在布料的右半区域。这通过区域约束放置测试位置泛化，需要策略解释子区域
说明符（‘‘右半’’）并在指定区域内实现正确目标接触和空间精度。

• PutFront：将胡萝卜放在盘子前面。这沿着前/后方向轴测试位置泛化。
• StackYellow：拾起黄色积木并将其堆叠在绿色积木上。训练数据仅包含在黄色上堆叠绿色；这个颠倒
顺序通过需要基于颜色的推理和泛化到在训练期间未见过的新颖物体-颜色绑定测试视觉泛化。

表 8显示，Qwen-VLA-Instruct达到最高平均成功率 32.0%，在大多数任务上显著超越 π0.5（12.6%）。
优势在位置泛化上最强：π0.5 在 MoveRight和 PlaceNear上完全失败，Qwen-VLA-Instruct分别达 33.3%
和 39.6%。一致增益出现在 MoveAway（43.8% vs. 26.1%）和 PlaceRight（47.9% vs. 32.1%）上，表示对
看不到的空间指令更强的泛化。在 StackYellow（22.9% vs. 4.2%）上，其中训练数据仅包含在黄色上堆
叠绿色但任务需要颠倒顺序，Qwen-VLA-Instruct 表现出对新颖物体-颜色绑定更强的泛化。

表 8: SimplerEnv-OOD 上的 OOD 泛化结果。粗体：最佳；下划线：第二最佳。

Method OOD Task Avg.MoveAway MoveRight PlaceNear PlaceRight PutFront StackYellow
π0.5 (Black et al., 2025) 26.1 0.0 0.0 32.1 13.0 4.2 12.6
Qwen-VLA-Base 31.3 31.6 16.7 47.1 6.3 18.8 25.3
Qwen-VLA-Instruct 43.8 33.3 39.6 47.9 4.2 22.9 32.0

5.1.5 动态操作的分布外评估
在复杂环境中部署机器人需要掌握动态操作并适应独立物体运动 (Liang et al., 2026)。DOMINO 基
准 (Fang et al., 2026) 为系统地评估这个关键能力开创综合评估范例。它创新性地引入分层运动设计和
连续操作分数来在不可预测约束下捕获执行质量。这些独特特性使 DOMINO 成为异常压力测试，确定
视觉-语言-动作模型是否拥有可泛化空间到运动学映射能力，而不仅仅执行记忆的静态例程。我们在零样
本设置中跨所有 35 个 DOMINO 套件评估 Qwen-VLA，报告成功率（SR）和操作分数（MS）。
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表 9: 与 DOMINO 上最先进方法的比较。粗体：最佳；下划线：第二最佳。

Method SR (%)↑ MS↑
Fine-tuned on dynamic manipulation data
OpenVLA (Kim et al., 2024) 1.5 6.1
RDT-1B (Liu et al., 2025b) 5.3 17.7
π0 (Black et al., 2024) 8.2 24.0
π0.5 (Black et al., 2025) 9.6 26.2
InternVLA-M1 (Chen et al., 2025b) 5.4 27.6
VLA-Adapter (Wang et al., 2026) 4.4 24.3
π0-FAST (Pertsch et al., 2025) 3.5 20.9
OpenVLA-OFT (Kim et al., 2025) 9.1 24.1
StarVLA-OFT (Community, 2026) 10.9 30.5
PUMA (Fang et al., 2026) 17.2 35.0
Zero-shot to dynamic manipulation
OpenVLA-OFT (Kim et al., 2025) 6.7 20.0
π0.5 (Black et al., 2025) 7.5 20.4
LingBot-VLA w/ depth (Wu et al., 2026) 11.8 26.7
LingBot-VA (Li et al., 2026a) 24.1 36.1
Qwen-VLA-Base 21.1 37.4
Qwen-VLA-Instruct 26.6 39.5

表 9 显示，Qwen-VLA 在 DOMINO 基准上建立最佳总体性能。Qwen-VLA-Instruct 达到最高 SR
（26.6%）和 MS（39.5）。在零样本类别中，我们的模型在 SR 中超越 OpenVLA-OFT (Kim et al., 2025)
和 π0.5 (Black et al., 2025) 超过 19 个百分点，证明相对标准视觉-语言-动作架构的重大优势。在动态对
象动力学下超越代表性 WAM 风格方法 LingBot-VA (Li et al., 2026a)，展现更强连续执行质量。至关
重要的是，Qwen-VLA 超越明确为动态操作微调的整个基线套件。高级方法 PUMA (Fang et al., 2026)
依赖 DOMINO 特定微调和时间运动输入来维持动态感知。尽管缺乏这些定制适应并仅依赖当前帧观测，
Qwen-VLA-Instruct 在 SR 中超越 PUMA 9.4 个百分点，MS 中 4.5 点。我们的模型在推理时仅使用当
前帧观测达到这些收益，无需任何动态操作微调。这突显统一动作和轨迹预训练策略在学习可转移空间
到运动学先验中的优势。

这个分布外泛化归因于决定性动作生成和广泛机器人化预训练的组合。流匹配动作解码器产生连贯
动作块，减少犹豫并帮助策略在狭窄时间窗口内精确作用。跨操作、导航、轨迹预测和视觉-语言数据的
大规模联合预训练提供可转移的视觉接地、空间推理和连续控制先验。这些稳健先验使 Qwen-VLA 能有
效泛化到移动物体操作，尽管完全缺乏动态训练数据。

5.1.6 真实世界中的分布外泛化
为验证连续预训练，我们在四种分布外设置下评估 Qwen-VLA-Base 在 ALOHA 双臂机器人上的性能：
颜色定位、新物体操作、未见物体识别和背景鲁棒性。代表性展示见 Figure 5。

颜色定位（左上）。 我们测试 Qwen-VLA-Base 是否能区分仅颜色不同的视觉相似物体。在四次试验中，
机器人被提示" 抓住 {color} 球"，分别对应绿色、蓝色、红色和黄色。在所有情况下，模型正确识别了目
标颜色并生成了准确的到达-抓取轨迹，表明经过连续预训练后的颜色条件化语义定位。

新物体抓取和组合清理（右上）。 我们测试模型是否能零样本抓取操作预训练数据中从未见过的物体。前
两面板展示成功抓取：由" 抓住 {object}" 提示的绿色西兰花和玩具鸭，都不在操作训练集中。模型成功
定位并抓住西兰花；对玩具鸭，模型正确识别并靠近，尽管不规则形状阻止稳定抓取。后两面板展示由"
清理桌子" 提示的组合任务：机器人依次拿起蓝色雨伞、玩具鸭和酸奶瓶放入箱子，这三者都不在操作集
中。Qwen-VLA-Base 顺序完成清理，展现对新物体的零样本视觉识别和拿取-放置循环后的重新规划能
力。这与混合 VL–VLA–VLN 训练一致：视觉-语言数据提供丰富物体词汇表，使模型即使无域内演示也
能迁移到操作任务。
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图 5: Qwen-VLA-Base 在 ALOHA 双臂机器人上的定性分布外泛化。左上：绿色、蓝色、红色和黄色球
的颜色条件化抓取。右上：上两个面板显示新物体（绿色西兰花、玩具鸭）的抓取；下两个面板展示一个
组合式" 清理桌子" 任务，涉及序列化的拿取并放入箱子（蓝色雨伞、玩具鸭、酸奶瓶）。左下：与完全未
见过的物体互动（太阳镜、毛绒娃娃、玩具鸭）。右下：原子动作迁移通过打开笔帽并放置笔帽，对未见
过的黄色背景具有鲁棒性。

未见物体交互（左下）。 我们进一步探测零样本泛化，对预训练中完全缺失的物体类别发出" 接近
{object}" 指令：太阳镜、毛绒娃娃和玩具鸭。" 接近" 动作在操作数据中几乎不存在，但模型正确解释指
令并将末端执行器导向目标物体。对玩具鸭，模型甚至通过抓住头部成功抓取。对太阳镜，模型准确定
位并接近，尽管细长平坦几何形状阻止稳定抓取。这反映形状泛化的物理边界，而非视觉识别或指令跟
随失败。结果显示混合 VL–VLA–VLN 连续预训练的指令跟随迁移能力：模型跟随新颖动作动词，利用
通用预训练数据的语言和视觉覆盖识别未见物体。

背景鲁棒性（右下）。 最后，我们探测对视觉域转移的鲁棒性。Qwen-VLA-Base 成功打开笔帽并放在桌
子上，这需要精确力量控制的灵巧两阶段动作。虽然任务在预训练期间可能已见过，但黄色背景在训练
中未见。策略尽管面对未见视觉背景仍完成任务且性能无下降。背景扰动不变性与连续预训练的通用 VL
理解数据视觉多样性一致。模型接触多样场景、照明和背景的自然图像，促使视觉编码器关注任务相关
物体而非虚假背景线索。

5.2 消融实验

5.2.1 文本到动作预训练消融实验
如 Section 3.1 所述，T2A 在视觉接地前，让解码器仅从语言和本体感知提示中学习重建动作分布，建立
结构化的动作先验。我们对塑造这一先验的五个设计选择进行消融：数据组成、序列预测模式、视觉输
入、流匹配时步分布和训练时长。所有消融实验共享相同的下游训练策略，结果为在 Simpler-WidowX
上从 T2A 检查点微调后的任务成功率（%）。

数据组成。 T2A 仅从语言获取动作先验，故其数据组成直接决定了解码器的学习内容。我们考虑两个数
据源。Syn（仿真流程生成的纯语言轨迹）具有低成本扩展和广泛的任务覆盖，但轨迹在运动学上理想化
了。Real（真机遥操作数据，去除视觉）捕捉真实物理动力学，但收集成本高、任务覆盖窄。
如图 6（a）所示，纯真实数据得 51.0%，纯综合数据得 64.1%——虽有改进，但仍非最优。混合 20%
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图 6: T2A 预训练消融实验。（a）数据组成和预测模式。 T2A 语料库中的微调成功率（%）对比综合数
据比例。虚线标记无 T2A 的基线（60.9%）。全序列预测与约 20% 的综合数据 + 80% 的真实数据达到最
佳结果（71.1%，相比无 T2A 提升 10.2 个百分点）。分块预测在全序列中表现一致较差（例如在 10% 综
合数据时提升 4.9 个百分点），在 T2A 期间包含图像 token 进一步降低了分块模式性能（下降 2.9 个百
分点），证实应在 T2A 中完全抑制图像。（b）流匹配时步分布。 T2A 中的 Sigmoid-Normal p(τ) 与微调
中的 Beta p(τ) 的组合达到最高成功率（71.1%）；反转任一阶段的选择都会降低性能。（c）T2A 训练时
长。性能在 2000 步时达到峰值（71.1%）并在 10000 步时保持平台；40000 步由于对 T2A 语料库过拟合
而略有下降。

综合与 80% 真实数据达最佳（71.1%），较无 T2A 基线（60.9%）提升 10.2 个百分点。综合数据扩大语
言-动作映射的覆盖范围，真实数据则将先验约束在物理合理的动力学。

序列预测模式：全长度对比分块。 全序列预测在单个前向传播中监督整个轨迹，让解码器学习长视野时
间结构和自然的起始/终止模式。分块预测则将轨迹分割成固定长度窗口，训练解码器仅从指令生成下一
个窗口，这会截断长视野依赖和在块边界处引入位置歧义。

图 6（a）显示全序列预测在各数据比例下都优于分块预测。10% 综合数据时差 4.9 个百分点（65.4%
vs 60.4%），纯真实数据时差 2.9 个百分点（51.0% vs 48.2%）。完整轨迹让解码器学到语言与完整动作序
列的映射关系（包含轨迹级连贯性和组合性），而分块仅提供局部片段，映射不完整。动作表示在 T2A
和下游阶段保持一致：编码为每个分块第一帧相对的末端执行器增量位移，本体感知提示指定机器人平
台、归一化约定和预测视野，使解码器能跨异质本体在相同目标内工作。

T2A 期间的视觉输入。 T2A 刻意设计为无视觉阶段。包含图像观测会增加计算成本约一个数量级，更
关键的是会让解码器依赖视觉线索，而非学习语言-动作接地。
图 6（a）验证了这点：10% 综合数据下，含图像的分块预测得 57.6%，去图像的相同设置达 60.4%

——罚分 2.9 个百分点。有图像时，解码器可偷懒依赖视觉相关性，而不构建可靠的语言-动作映射，稀释
了 T2A 本应建立的先验。故应在 T2A 期间完全抑制图像 token，将视觉接地延迟到 CPT 阶段，此时解
码器已掌握良好的动作先验。

流匹配时步分布。 流匹配策略条件化于标量时步 τ ∈ [0, 1]，在清晰目标（τ=0）和纯噪声（τ=1）间插
值。抽样分布 p(τ) 决定训练中哪些噪声水平接收最多梯度。标准做法用 Beta 分布（密度集中在清晰
端），我们在 CPT 和 SFT 阶段遵循此约定。但 T2A 在无视觉条件下运作，解码器无骨干特征指导去噪，
信号到噪声比最优的地方在中间时步。因此我们比较 Beta 和 Sigmoid-Normal 分布（后者在中间噪声处
达峰值，图 6（b））。

如图 6（b）所示，T2A 用 Sigmoid-Normal、微调用 Beta 的组合达最高成功率（71.1%）。T2A 中
用 Beta 降至 65.4%（-5.7pp），微调中用 Sigmoid-Normal 降至 62.8%（-8.3pp），两阶段都用 Beta 最
差（59.4%）。在无视觉条件指导下，中间时步对语言-动作先验的学习信号最强；一旦视觉-语言骨干
在 CPT/微调提供丰富条件化，梯度更均匀的 Beta 形状 p(τ) 样本效率更高。故最终流程中 T2A 用
Sigmoid-Normal，CPT/微调用 Beta。
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T2A 训练时长。 更长的 T2A 训练让解码器更充分探索动作分布，但在固定语料库上过度训练易过拟合
其特异性，减少对 CPT 的可塑性。我们扫描广泛的 T2A 时长找最优点。

如图 6（c）所示，性能在 2000 步达峰值（71.1%），4000 步（67.5%）和 10000 步（67.2%）保持
相近，40000 步显著降至 60.4%。快速收敛在预期内：T2A 学的语言-动作映射在结构上维度低于完整视
觉-语言-动作空间，少量步骤足以捕捉；延长训练反而开始记忆特定轨迹实例而非细化结构先验。故最终
流程中采用 2000 T2A 步作为默认值，成本-质量权衡最优。

5.2.2 多本体联合训练
我们研究两个对多本体联合训练至关重要的设计轴：动作学习期间视觉-语言数据的角色和异构动作空间
的投影策略。

视觉-语言数据对动作学习的影响。 虽然视觉-语言监督在离散令牌空间中运作，动作预测以连续轨迹为
目标，两个目标共享通用感知和语言主干。自然问题是在机器人化微调期间保留 VL 数据是否有助于或
伤害动作质量。我们在图 7 中比较三个配置：(a) 仅动作：主干仅在机器人化轨迹上微调，无 VL 监督；
(b) 动作 +VL 数据：VL 数据的一部分（VQA、标题、空间接地）混合到训练语料库。
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图 7: 视觉-语言联合训练消融。(a) VL 数据对动作学习的影响。跨四个基准的任务平均成功率 (%) 为
VLA-Only （仅动作数据）vs. VL+VLA（动作 + 视觉-语言数据联合训练）。在更简单基准（Libero、
Simpler-WidowX）上两个配置性能相当，确认 VL联合训练不引入干扰。在需要细粒度物体识别和组合指
令解析的基准上，VL+VLA 产生明显收益：RoboCasa-GR1 +4.9 pp (51.1% → 56.0%) 和 RoboTwin-2.0
+4.6 pp (81.8% → 86.4%)。(b) 预训练 DiT 的可转移性。 RoboCasa-GR1 上 SFT 成功率 (%) vs. 训练
步骤 (k) 当将原始 Qwen3.5 VLM 主干与从零初始化的 DiT 解码器 vs. 预训练 DiT 配对时。预训练 DiT
收敛更快并达更高峰值。

图 7 (a) 显示，将 VL 数据混合到训练中在操作基准上产生明确益处。在 Libero 和 Simpler-WidowX
上，VLA-Only和 VL+VLA达到近似相同的成功率。在 RoboCasa-GR1上，这需要在混乱厨房场景中具
有多样物体和空间配置的全身控制，VL+VLA 比 VLA-Only 改进 +4.9% 绝对值（51.1% → 56.0%）。此
外，我们将预训练 DiT 附加到新鲜 Qwen3.5-4B VLM 并与从零开始基线比较（DiT 随机初始化）。图 7
(b) 显示，预训练 DiT 在整个训练中持续超越从零开始基线，在早期阶段收敛更快并达更高峰值成功。

异构本体的投影设计。 不同机器人平台有不同动作维度和语义（例如 7-DoF 臂 vs. 29-DoF 全身）。为了
跨异构动作格式学习共享表示空间，DiT 隐空间和按本体动作向量之间的投影必须协调这个不匹配。为
此，我们比较三个代表性设计。

多-MLP。每个本体拥有私有编码器 MLP，将其本机动作维度映射到 DiT 隐大小，和私有解码器
MLP 映射回来。令 di 表示本体 i 的动作维度，h DiT 隐大小，N 本体数。每个本体拥有私有编码器
f enc
i : Rdi →Rh 和解码器 f dec

i : Rh →Rdi，总共 2h∑N
i=1di 参数。

连接。来自所有 N 个本体的动作连接到单个维度 D = ∑N
i=1 di 的向量；每个本体占有专用、不重叠

段。共享编码器 f enc : RD →Rh 和解码器 f dec : Rh →RD 处理完整向量（2h∑N
i=1di 参数），每个本体从

对应段检索其预测。
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零填充。单个共享 MLP 编码所有本体；较短动作向量右填充零到 dmax = maxi di 在编码前。共享
编码器 f enc : Rdmax →Rh 和解码器 f dec : Rh →Rdmax 处理填充向量（2h dmax 参数）；每个本体仅读其 di

维前缀。由于 dmax ≤ ∑i di，零填充使用比多-MLP 和连接更少投影参数。

表 10: 投影设计消融。结果是任务平均成功率（%）。所有联合训练变体共享相同训练方案。

Single-Embodiment Training Multi-Embodiment Co-training
Bridge Only Robocasa Only Multi-MLP Concat. Zero-Pad

Bridge 62.8 — 63.3 63.0 63.0
Robocasa — 53.4 52.1 52.8 53.2

表 10 显示，所有联合训练投影设计在两个基准上达到与单本体基线相当的性能（Bridge 单训 62.8%
vs. 联合训 ∼63%；Robocasa 单训 53.4% vs. 联合训 52–53%），多本体联合训练相对于在每个数据集上独
立训练无显著惩罚。在三个设计中，性能差异微小（两个基准上 <1.2% 绝对值），一旦建立共享隐空间，
投影架构选择对任务成功的影响有限。然而零填充在架构上最轻：仅需 2h dmax 投影参数，对比多-MLP
和连接的 2h ∑i di。因此我们采用 零填充作为默认投影设计。

5.2.3 强化学习后训练的效果
我们研究 SFT 之上的 RL 是否提供额外收益，以及这些收益是否转移到 RL 训练期间看不到的基准。为
隔离每个后训练阶段的贡献，我们评估沿训练管道的三个检查点：CPT 基础模型（Qwen-VLA-Base）、
多任务 SFT 后的模型（+SFT）和 RL 精细化后的模型（+RL，即 Qwen-VLA-Instruct）。RL 展开仅在
SimplerEnv 中收集，具有稀疏二元成功奖励；RL 阶段期间不使用其他基准数据。

表 11: 后训练阶段的累积效果。每行在前一个检查点基础上添加一个阶段。RL 展开仅在 SimplerEnv 中
收集。除 DOMINO 操作分数（MS）外所有数字都是成功率（%）。

Stage In-Distribution OOD-static OOD-dynamic (DOMINO)
Simpler RoboCasa RoboTwin-E RoboTwin-H LIBERO SimplerOOD SR MS

CPT 64.3 40.4 64.3 66.4 90.8 25.3 21.1 37.4
+ SFT 70.8 56.0 86.3 87.1 97.8 31.6 25.7 39.1
+ RL 73.7 56.7 86.1 87.2 97.9 32.0 26.6 39.5

表 11 显示，每个后训练阶段提供补充收益。SFT 通过将通用 CPT 表示专门化为下游任务分布来
跨所有基准传递大型改进。RL 在 SFT 之上提供进一步上升，在 SimplerEnv 上最大收益（+2.9 pp，从
70.8% 到 73.7%），即 RL 展开收集的环境。这确认直接优化闭环任务成功捕获模仿目标无法单独捕获的
策略改进。

更重要的是，RL 收益不限于训练环境。在不属于 RL 展开分布的基准上，性能保留或温和改进：
RoboCasa增加 0.7 pp，RoboTwin-Hard 0.1 pp，LIBERO 0.1 pp，SimplerEnv-OOD上 OOD评估 0.4 pp。
RoboTwin-Easy 表现出可忽略变化（<0.6 pp），RL 不对保留任务导致灾难遗忘。在 DOMINO 动态操
作基准上（测试对移动物体的零样本泛化），尽管 RL 训练期间完全缺乏动态操作数据，SR（25.7% →
26.6%）和 MS（39.1 → 39.5）都改进。这些结果表明仿真中的任务成功优化保留性能具有温和正转移：
策略学到更坚定执行和从复合错误恢复，跨评估设置泛化的益处。

5.2.4 状态条件化
许多机器人学习方法在视觉观测之外将策略条件化为显式本体感知状态（例如关节角），基于已知当前机
器人配置帮助预测下一个动作的假设。然而本体感知输入也引入可能阻碍跨本体泛化的本体特定依赖性，
因为不同平台有不同关节空间和运动学结构。我们检验显式状态条件化是否在 Qwen-VLA 中惠益动作学
习，如果是，状态应在体系结构中何处注入。我们在 RoboTwin-2.0 上比较三个策略：

• 无状态。模型仅接收视觉观测和语言指令。没有本体感知信息提供给 VLM 主干或 DiT 动作解码器。
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• VLM 提示中的状态。关节角离散化为每维 256 个箱并序列化到语言提示，例如 "state: [34, 128,
67, 200, 55, 12, 88] pick up the bowl"。VLM 将状态令牌与图像和指令一起处理；DiT 收不
到额外状态输入。

• DiT 中的状态。关节角作为连续值向量直接传递给 DiT 动作解码器作为额外条件化输入，完全绕过
VLM。

表 12: RoboTwin-2.0 上的状态条件化消融（成功率，%）。

Conditioning RoboTwin-Easy RoboTwin-Hard
No State 88.7 87.4
State in VLM Prompt 89.3 88.7
State in DiT 89.4 88.3

表 12 显示，包含本体感知状态仅产生边际收益，无论注入策略如何：相对于仅视觉基线在 Easy 上
最多 +0.7 pp，Hard 上 +1.3 pp。两个注入策略性能相当（≤0.4 pp 差异），VLM 的语义处理和 DiT 的
连续条件化都不为编码关节角信息提供明确优势。状态条件化的有限影响归因于两个因素。首先，多视
图视觉观测已提供关于机器人当前配置的充足信息，特别是对于末端执行器在至少一个摄像机视图中可
见的任务。其次，流匹配动作解码器预测相对动作位移而非绝对姿态，减少对显式当前状态参考的需要。
考虑到有限的益处和维护跨多样化平台的本体特定状态接口的额外复杂性，我们选择在默认框架中不包
含状态条件化，保持本体感知文本提示作为唯一平台特定输入。

6 结论
我们呈现 Qwen-VLA，统一视觉-语言-动作模型，将 Qwen视觉-语言主干从感知和推理扩展到机器人化动
作生成。通过在共享动作和轨迹预测框架内表述操作、导航、自我中心动作建模和轨迹预测，Qwen-VLA
使单个模型从跨任务、环境和机器人本体的异构机器人化数据学习。通过本体感知提示条件化、基于 DiT
的流匹配动作解码器、大规模联合预训练和 SFT/RL 后训练，Qwen-VLA 实现强大通用性能，同时保留
不同控制约定的灵活性。我们的结果建议语言接地 VLA 模型通过对齐多模态感知、指令理解、本体约束
和可执行动作提供朝向机器人化智能的实践路径。与视觉预测中心世界模型相比，Qwen-VLA 强调将多
模态理解接地到可由机器人化智能体执行的动作中。这些结果表明 VLA 模型可作为多模态基础模型和
机器人化智能体之间的可执行接口，桥接高级语言推理与低级物理控制。

7 局限性与未来工作
尽管具有通用能力，Qwen-VLA 仍有多个局限。首先机器人化动作数据仍比视觉-语言预训练数据小得多
且多样性少，限制对长尾物体、环境、本体和接触丰富交互的稳健性。其次跨视觉-语言理解、导航和动
作生成的联合训练引入优化权衡。虽然面向动作训练改进策略学习，它可温和回退一些纯视觉-语言和导
航评估，需要更好目标平衡、数据课程和模块专门化。第三当前评估仍主要是短期和基准驱动，长期、易
失败真实世界部署留作开放挑战。

这些局限性激励多个未来方向。通过自主收集、仿真和仿真到真实转移扩展真实世界交互数据对改
进稳健性至关重要。大规模人类视频从自我中心和第三人称视点可提供物理先验和超越机器人演示的时
间抽象。未来模型应包含长期规划、情节记忆和世界建模，使智能体能跟踪状态、分解任务、从失败恢复
和预期动作后果。最后更丰富物理反馈如力、触觉和本体感知信号，与大规模强化学习在仿真和真实世
界中结合，可能进一步桥接语言接地机器人化理解和可靠控制之间的差距。
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