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摘要

视觉语言模型（Vision Language Model, VLM）在
2D 图像理解上已取得优异表现，但空间理解能力仍
然薄弱，而空间理解是具身智能（Embodied AI）的
基础。本文提出 SpatialBot，通过同时利用 RGB 图
像与深度图提升空间理解能力。为训练 VLM 的深度
感知能力，本文构建 SpatialQA 与 SpatialQA-E 数
据集，涵盖多种场景与具身任务下的多层次深度相关
问题。同时提出 SpatialBench，从不同层次全面评测
VLM 的空间理解能力。在本文的空间理解基准、通
用 VLM 基准以及具身智能任务上的大量实验表明，
SpatialBot 带来了显著提升。模型、代码与数据集见
https://github.com/BAAI-DCAI/SpatialBot。

1. 引言
近期，视觉语言模型（Vision Language Model, VLM）
[7, 28, 46, 52, 66, 76] 依托基于视觉编码器的感知与
基于语言模型的推理，在通用 2D 视觉理解与推理
上表现出较强能力。然而，仅从 2D 图像理解空间信
息对 VLM 仍然困难，而这正是实现各类真实世界任
务 [5, 22, 36, 43, 58]的关键，尤其是操作（Manipulation）
[25, 48, 56, 64] 与导航 [18, 44, 72, 79] 等具身智能
（Embodied AI）相关任务。

VLM 获得空间理解能力的主要挑战体现在以下方
面：1) 主流 VLM 仅在 RGB 图像上训练，从未见过深
度图，因此理解深度信息的能力有限；此外，其训练任
务几乎不需要深度信息即可求解。于是，直接把深度图
输入 VLM 效果很差。2) 缺少专门设计用于训练 VLM
理解深度的数据集。主流 VLM微调数据集既不提供深
度图，也不包含与深度相关的任务。3) 室内与室外数
值深度的尺度不一致，也是阻碍 VLM在各类任务中统
一处理深度的重要问题。例如，室内导航与操作等任务
需要毫米级精度，而室外任务无需如此高的精度，却要
求更大的深度范围。

∗本工作完成于 Wenxiao Cai 在上海交通大学访学以及在 BAAI
实习期间。
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Yes, the gripper has touched the rag. 
The gripper is visibly in contact with 
the rag in the image.

The gripper’s depth value is 584, 
and the rag’s is 875. Since 584 < 875, 
it can be inferred that the gripper 
has not touched the rag.
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图 1. SpatialBot 的空间理解能力优于 GPT-4o。仅凭单张
RGB 图像，即便是人也无法判断夹爪（Gripper）是否已接
触抹布。GPT-4o 即使同时看到 RGB 图像与深度图也判断
错误。SpatialBot 先从深度图获取目标物体的深度信息，进
而判断出夹爪尚未接触抹布。

针对这些挑战，本文提出 SpatialBot，可通过深度
图精确理解空间信息并执行机器人操作。本文设计
渐进式训练方案：先用所提出的包含通用对话任务的
SpatialQA 数据集提升 VLM 的通用空间理解能力，再
借助采集的机器人操作任务数据集 SpatialQA-E，将该
空间理解能力迁移到具身任务上。本文设计了从低层到
高层、高度依赖空间理解的多种专用问答任务，包括低
层的深度估计，中层的目标检测、指代问答（Referring
QA）与深度比较，以及需要深度推理的高层任务，如
在通用对话和机器人操作中理解空间关系。为使模型
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能够准确获取深度信息，本文设计了 Depth API，允
许模型查询单个像素或区域的深度值。
本文用 SpatialBench 验证 VLM 的空间理解能力，

该基准由人工标注的空间理解与空间推理问答对构成。
本文还将 SpatialBot 部署到机器人上执行操作任务，例
如拿起中间的茶杯并放到最近的砧板上，如图 6所示。
实验结果验证了 SpatialBot 能够在三个层次上理解深
度。此外，实验还验证了在 SpatialQA上微调 VLM可
以提升其在MME [23]、MMBench [54]等通用 VLM基
准上的表现。最后，机器人操作能力表明了 SpatialBot
的应用潜力。综上，本文的主要贡献如下：

• 本文提出 SpatialBot，在通用视觉识别、空间理解
和机器人操作上均取得良好表现。

• 本文构建了大规模 RGB-D 视觉问答数据集 Spa-
tialQA 用于训练 SpatialBot，以及用于评测 VLM
空间理解性能的 SpatialBench。为全面分析深度，
设计了三个层次的任务。

• 本文在涉及空间推理的具身任务上微调并部署
SpatialBot，并发布聚焦空间关系的机器人操作数
据集 SpatialQA-E。

2. 相关工作
2.1. VLM与 RGB数据集

近年来，视觉语言模型（Vision Language Model, VLM，
亦称多模态大语言模型 Multi-modal Large Language
Model, MLLM）取得了显著进展 [35]。LLaVA [52] 开
创了视觉指令微调（Visual Instruction Tuning），后
续工作 [7, 28, 50, 55, 78] 在此基础上引入了规模更大
的数据集 [87] 和不同的大语言模型（Large Language
Model, LLM）骨干网络 [1, 6, 16, 68]。这些 VLM 主
要处理感知 [23]、推理 [54] 和 OCR [45, 81] 相关任
务。此外，部分工作在 VLM 之外引入编码器-解码
器结构，以完成像素级定位（Pixel-level Grounding）
任务 [42, 74, 77, 80, 84, 85]。然而，它们在计数与枚
举 [20, 30]以及空间关系理解 [33]上的表现欠佳。本文
认为，仅凭单目 RGB 图像理解整个空间对 VLM 而言
负担过重；引入深度信息可有效增强 VLM的空间理解
能力。

2.2.通用问答与具身场景中的空间理解

空间理解要求 VLM 的场景理解超越 2D RGB 图像，
这在机器人抓取 [19] 等高精度任务中尤为关键。空间
理解可借助点云 [19, 73]或深度图 [33]实现。已有研究
尝试直接从单目 RGB图像完成深度估计 [47]与 3D检
测 [17]，但在度量深度估计（Metric Depth Estimation）
上精度有限。SpatialVLM [12]和 SpatialRGPT [14]仅
从 2D 图像推断空间关系。然而在机器人任务中（例
见图 1），来自传感器的深度信息对空间理解不可或
缺。近期单目深度估计（Monocular Depth Estimation,
MDE）发展迅速。借助大量无监督数据 [8, 75] 与合成
数据 [37]，MDE 已能在各类场景下准确估计深度 [60]。
因此，本文利用 MDE 为 VLM 所用的 RGB 图像补

充深度信息，从而提升其空间理解能力。尽管单目深
度估计模型能力较强，训练大模型直接估计深度并非
总是可行。在具身智能（Embodied AI）场景中，所需
的精确深度信息必须来自硬件设备，深度估计模型无
法达到该精度。此外，让 VLM 从单张 RGB 图像精确
理解空间已被证明极为困难 [17, 47]。为将空间理解能
力拓展到具身场景，本文提出 SpatialQA-E。据我们所
知，这是首个聚焦空间关系的操作数据集。SpatialBot
采用与 RT [10, 11]、Octo [67]、OpenVLA [39] 等领先
视觉-语言-动作模型（Vision-Language-Action Model,
VLA）相似的模型结构，并通过在 SpatialQA-E 上训
练获得操作任务所需的空间知识。

3. SpatialBot
本文利用深度信息引导 VLM 理解空间 [32, 57]，原因
在于：相比点云，深度信息更易采集与处理。RGB-D
相机价格低廉，多数机器人都配备此类相机以实时获
取 RGB 图像与深度图。此外，得益于单目深度估计
（Monocular Depth Estimation, MDE）的强大能力，可
以快速且低成本地把大规模 RGB 数据集转换为 RGB-
D 数据集。因此，本文引入深度图用于空间理解，并
构建包含 RGB-D 图像与深度相关问答对的 SpatialQA
数据集。本节详述数据集构建流程：采集 RGB 图像与
深度图、用 MDE 从 RGB 图像估计深度图、统一深度
图格式、生成用于 VLM 训练的基础 VQA，以及生成
深度相关 VQA。该流程易于扩展规模，可从已有 RGB
数据集构建更大的数据集。

3.1.深度图编码

本文的深度编码旨在保留全部深度信息供 VLM 使用。
难点在于室内与室外的一致性：机器人操作 [56] 和室
内导航 [9, 27] 等室内场景可能要求毫米级精度，而室
外场景的深度值范围很大。已有方法通常采用序数编
码（Ordinal Encoding） [24, 75]，但这类编码无法参与
基本数学运算。为此，本文用 uint24或三通道 uint8存
储深度值，以毫米为单位，范围从 1mm 到 131.071m。
本文直接保存原始深度值，把后续计算交给 VLM 强
大的拟合能力。对于单通道 uint24，直接以毫米为单
位，VLM 可从深度图中直接查询所需数值。对于三通
道 uint8 图像，本文把数值分布到更宽的范围：三个
通道的单位分别为 20、25 和 210 毫米，各通道分别有
25、25 和 27 个可能取值。对于尺寸为 (H,W ) 的图像，
要把深度值 dH,W（单位毫米）存入三通道 uint8 图像
I3H,W，按如下方式编码图像 I：

I0h,w = (dh,w//2
10) ∗ 21, (1)

I1h,w = (dh,w//2
5) ∗ 23, (2)

I2h,w = (dh,w%25) ∗ 23. (3)

第一个通道选取 210 mm 作为单位，是考虑到机器人
学中众多桌面抓取任务 [13, 21, 34, 38, 63, 70, 71] 的深
度范围，其最大深度通常在 1m 左右。单位取得更大会
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Low-Level
Depth Description and Analysis

Q: Describe the depth map.
A: The depth map appears to depict an 
     outdoor scene with a ground plane that
     extends into the distance. There are 
     structures or objects in the middle to upper
     parts of the image that are further away.
     A vertical structure, can be seen extend-
     ing upwards from the middle of the image.

Low-Level
Point Depth: Depth of a Single Point,
Directly Retrieved from a Depth Map
Q: What is the depth value of the point 
     (0.60, 0.58)?
A: The point (0.60, 0.58) corresponds to a 
     depth value of …

Q: What is the depth value of the point 
     (0.31, 0.82)?
A: The point (0.31, 0.82) corresponds to a 
     depth value of …

Middle-Level
RGB-Depth Alignment: Depth of
Object, Using Bounding Box or Mask
Q: What is the metric depth of the object:
     ROLEX clock?
A: The clock translates to a depth value of 
     4909, with max depth 5051, min depth 
     4300, and mean depth 4512.

Q: How far is the pickup truck from the camera?
A: The pickup truck is 17802 mm away from 
     the camera.

High-Level
Counting and Enumeration

Q: How many orange bowls are there on 
     the table?
A: There are 3 orange bowls.

Q: How many bowls that are upside-down
     are there on the table?
A: One.

Middle-Level
Proximity Relationships

Q: Which is closer to the camera, the 
     ROLEX clock, or the pickup truck?
A: The clock has a depth value of 4909, while 
     the pickup truck corresponds to a metric 
     depth of 17802, so the ROLEX clock is 
     closer to the camera.

Q: Which appears to be more distant, the 
     point (0.62, 0.72) or the point (0.39, 0.74)?
A: The point (0.62, 0.72) corresponds to a 
     depth of 9312, and the point (0.39, 0.74) …

High-Level
Spatial Relationship Understanding
Q: Which bowl is closest to the gripper?
A: The orange bowl.

Q: If the red cup is to the right side of the 
     gripper, what is the spatial relationship 
     between the purple cup and the gripper?
A: The purple cup is to the left side of the 
     gripper, and closer to the camera.

图 2. 所提出的 SpatialQA 数据集包含通用 VLM 任务中低层、中层和高层的视觉问答，目标是：(a) 帮助 VLM 理解深度图；
(b) 让 VLM 学会对齐 RGB 图像与深度图；(c) 使 VLM 通过同时理解 RGB 图像与深度图更好地完成高层任务，因为深度图
提供了清晰的边界信息和空间关系。

导致第一个通道在多数场景下几乎全为零。同理，本文
用 2 和 8 作为乘数，以确保三通道深度图之间有更好
的区分度。VLM 能够轻松学到本文编码方式与实际深
度值之间的关系，实验也验证了这一点。
若原始数据包含传感器估计的深度，则直接使用原

始深度值；否则采用 ZoeDepth [8] 模型进行 MDE 估
计，因为该模型同时考虑室内与室外场景，并能在这
两类场景下准确估计度量深度（Metric Depth）。注意，
本文不使用 MiDaS [60] 等相对深度模型。直接把相对
深度 dr 取倒数当作实际深度 d 是错误的。设图像中的
最大、最小深度分别为 dmax 和 dmin，转换应遵循：

A =
1

dmin
− 1

dmax
, (4)

B =
1

dmax
, (5)

d =
1

(A ∗ dr +B)
. (6)

在问答中询问深度值却以 1
dr
作为标签 [47]，这种做

法是错误的。 1
dr
虽能反映深度的相对大小，却不保持

比例关系（例如 1
dr

= 0.4 并不意味着深度是 0.2 的两

倍）。只有当最大深度为无穷大时， 1
dr
才可视为真实深

度乘以一个尺度因子。

3.2.物体的深度描述

SpatialQA 是 VQA 数据集，本文模型是标准 VLM
（图 4）：输入图像与文本，输出文本。为保持通用性，
本文不使用独立的图像编码器，因此 SpatialBot 无法
输出像素级信息。直观上，物体的中心点即可代表其
深度；但以杯子为例，内外表面的深度差异显著，单个
数值无法准确表示深度。因此，在掩码（Mask）可用
时，本文用最大、最小、均值和中心点四个深度值描述
物体深度。考虑到掩码与深度图都无法做到完全精确，
本文取第 95 和第 5 百分位值作为最大与最小深度值。
Visual Genome (VG) [41]中的边界框（Bounding Box）
很不准确，实验发现用这些边界框提示 SAM [40] 会得
到质量不佳的掩码。此时，为避免错误深度误导模型，
退而仅用边界框中心点的深度来描述深度。

3.3.图像来源

RGB-D VLM 数据集应包含帮助 VLM 理解图像的详
细问答，涵盖推理、对话、描述与指代（Referring）[87]。
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LowSpatialBot
Skills Point Depth

Q: Please provide the depth value 
of <point>.

Object Depth
Q: What’s the mean/min/max/center depth of <object>?
Q: What proportion of points in <object> are between 
<depth1> and <depth2>?
Q: Which objects are between <depth1> and <depth2>?

Middle
Proximity:
Q: Which is closer to the camera, <point1> or <point 2>?
Q: Between <object1> and <object2> , which one is nearer?
Q: Is <object1> in front of or behind <object2> ?
Q: How far is <object1> from <object2>?

High
Counting
1.Counting Objects 2.Counting and Categorizing 
3.Counting Groups 4.Counting Items in a Scene 
5.Counting Specific Details 6.Location-Based Counting

Spatial Relationship
1.Object Placement 2.Relative Position 3.Distance Measurement 4.Object 
Arrangement 5.Above and Below 6.Next to Each Other 7.Inside and Outside 
8.Direction and Orientation 9.Top, Middle, Bottom 10.Hidden or Visible 
11.Size Comparison 12.Overlapping Objects 13.Path and Navigation

Depth Description
Q: Describe the depth map.
Q: What‘s the depth distribution?
Q: What objects seem to be in the 
image, considering the depth map?

图 3. SpatialBot 掌握三个层次的能力：(a) 理解深度图；(b) 对齐 RGB 与深度输入，并进行远近比较；(c) 利用 RGB-D 完成
空间关系理解与计数。

其中需要具体的物体描述，例如图 4 中，woman（女人）
不是好的描述，而 the woman in the middle（中间
的女人）或 the woman standing tallest（站得最高
的女人）才是好的描述。已有的图像描述（Captioning）、
定位（Grounding）与分割模型 [15, 53, 61, 88] 无法生
成如此详细且具体的描述。为此，本文主要基于已包含
详细问答的 VLM 数据 [28] 构建 SpatialQA。

SpatialQA 主要包含三类数据来源：COCO [51]、
VG [41] 和 Open X-Embodiment (RTX) [56]。因此，
本文以包含 COCO 与 VG 的 Bunny_695k [28] 为基
础。Bunny_695k 的图像问答覆盖推理、细节描述、定
位等内容，本文在此基础上补充了深度相关的问答对。
本文使用 Bunny_695k 中的边界框，并以边界框与中
心点提示 SAM [40] 获取掩码，同时确保 SAM 掩码不
超出边界框范围，再选取置信度最高的掩码。RT-X 整
合了大量机器人数据集。对于含有传感器深度数据的
子集，直接使用原始深度；其余子集使用模型估计的
度量深度。本文从中选取 7.5k 张图像并人工标注边界
框，查询物体的深度信息；对剩余图像则只询问图中若
干像素的深度。此外，本文用 GPT-4o 基于 RTX-7.5k
生成对话，提示 GPT-4o 关注：机器人在做什么、机器
人应如何完成任务、物体数量、物体位置、位置关系以
及物体外观。在 SpatialQA的后续版本中，本文将纳入
来源更广泛的图像。

3.4. SpatialQA流程

为帮助 VLM 理解深度输入，并利用深度信息完成空
间关系理解、计数与枚举等高层任务，本文设计了三
步式问答流程。该流程力求有效且易于复现：(a) 流
程逐步引导 VLM 学会理解深度、对齐深度与 RGB，

并在高层任务中用深度进行复杂推理；(b) 已有 RGB
数据集可借助该流程轻松转换为 RGB-Depth 数据集。
SpatialQA 流程见图 5，待学习的能力见图 3。
低层。为让 VLM 理解深度图并学会从中查询信息，

本文询问点的深度值。VLM 应学会直接从深度输入中
读取深度值，并把点坐标与图像像素对应起来。同时，
由于视觉编码器在预训练中未见过深度图，本文也期
望编码器与投影器学会把深度图与 RGB 图像一并编
码。本文还让 SpatialBot 在仅给定深度图的情况下描
述该深度图，并推断图中可能有什么。
中层。VLM 已学会编码深度图并从中查询信息后，

接下来应学会使用深度信息。此外，由于图像与深度
同时输入 VLM，模型还应了解二者之间的关系。首先，
询问远近关系（Proximity），即哪个点更近、哪个点更
远。其次，让 VLM 学会用中心点深度、最小深度、最
大深度和平均深度描述物体或区域的深度；VLM 应学
会在 RGB 图像中定位物体，再从深度输入中查找深度
信息。第三，询问物体之间的远近关系。
高层。VLM此时已能理解深度输入、把深度与 RGB

对齐，并掌握空间世界中的部分远近关系，本文据此设
计任务，帮助 VLM 在更高层次上应用深度。模型看到
深度图后，物体边界及其周围环境变得更清晰，因此深
度图有助于定位与计数任务。此外，在 SpatialQA中模
型获得了对空间的清晰认知，有助于判断空间关系与
位置关系。

3.5. SpatialQA-E

本文提出 SpatialQA-E，把空间理解与空间推理能力扩
展到具身任务。本文使用 7 轴 Franka Research 3 机械
臂抓取桌面物体，在移动过程中避开障碍物，并把物
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Who stands closest to the camera?

@API
The depth value of the woman on
the left is: Depth (      )
The depth value of the woman in
the middle is: Depth (      )
The depth value of the woman on
the right is: Depth (      ).

The depth value of the woman on
Depth (      )

The depth value of the woman on
Depth (      ).

The depth value of the woman in
Depth (      )

@SpatialBot
Depth (      ) = 1357
Depth (      ) = 1300
Depth (      ) = 1400

@SpatialBot
Depth (      )

Depth (      )
Depth (      )
Depth (      )
Depth (      )

The depth value of the woman on
the left is 1357. The depth value of
the woman in the middle is 1300.
The depth value of the woman on
the right is 1400. So the woman in
the middle is the closest to the 
camera.

Conversation with SpatialBot

Depth (point) = depth_value_of_the_point
Depth(      ) = depth_map[      .x,      .y]Depth(      ) = depth_map[      .x,      .y]Depth(      ) = depth_map[      .x,      .y]Depth(      ) = depth_map[      .x,      .y]

API

Image Encoder & Projector Text Encoder

Large Language Model

Input from Human

Previous thoughts 
of SpatialBot

Returned values from API

SpatialBot

Output for HumanInstructions for API

图 4. SpatialBot 的架构。输入为一对 RGB 图像与深度图，其中深度图可选。当需要准确的深度信息时，SpatialBot 可选择调
用 Depth API。

体放到桌上的砧板上。语言指令中包含空间关系，因
此模型需要在操作中学习空间推理。SpatialQA-E 共包
含 2000 条轨迹段（Episode）。数据集由 4 个步骤组成，
见图 6 与图 7：

• 学会抓取与放置茶杯、球、香蕉等物体。
• 找到特定物体与目标位置。数据集包含从机器人
视角或人（相机）视角出发、以原级、比较级（-er）
和最高级（-est）表达的空间关系：

– 位置类：左/ 右/ 中/ 上/ 下，在⋯上/ 在⋯
内/ 内部/ 外部

– 尺寸类：高/ 矮/ 大/ 小/ 宽/ 窄/ 大/ 小
– 错觉类（Illusion）：本文为物体拍照并打印出
来，再把打印件放在桌上。打印件看起来很
真实，模型需要通过视觉线索分辨打印件与
真实物体，例如深度信息（打印件是平的）和
阴影。

• 在移动物体时，机器人需要避开障碍物。

3.6. SpatialBot在具身任务中的应用

SpatialBot 在 SpatialQA-E 上微调后用于具身任务。简
言之，它是支持多帧 RGB 或 RGB-D 输入的视觉-语
言-动作（Vision-Language-Action, VLA）模型。机器
人操作任务定义为：在当前时刻 t，给定历史与当前
图像观测 xj

t
j=0（RGB 或 RGB-D），模型应学习策

略 π(·|i, xj
t
j=0)。动作 at 从 π 中采样并施加到机器人

上。对于配备二指末端执行器（End Effector）的机器
人，动作空间可表示为 7 自由度（Degree of Freedom,
DoF）向量 (∆X,∆Y,∆Z,∆R,∆P,∆Y aw,C)，分别表
示位姿 XY Z 的增量变化、旋转 RPY a（滚转、俯仰、
偏航）的增量变化，以及夹爪开合 C。动作空间中位
置与旋转的增量变化被编码为 101 个可能取值，从 0、
0.01 直到 1。模型直接输出 7 自由度动作的文本。一
段示例对话：’User: What should the robot do to pick
up the biggest teacup and move it to the left cutting
board? Answer with robot parameters. - SpatialBot:
The robot should <0.17, 0.51, 0.44, 0.62, 0.83, 0.07,
1>’。随后把输出解码为机器人控制信号，以控制机器
人每一帧的运动。如果模型在微调阶段直接回答机器
人参数，本文发现它只能响应机器人相关的问题。为支
持多任务训练，本文在机器人回复中加入少量自然语
言成分，例如’The robot should’，然后在机器人数据与
通用问答数据（如 SpatialQA-E和 SpatialQA）上共同
训练模型。本文让模型在机器人任务中预测特殊 token，
以保持模型在通用对话中的数值推理能力。本文预测
每一帧的增量位姿（Delta Pose）而非目标位姿。这一
选择把动作空间的每个维度划分为 100 个区间（Bin），
从而实现更精确的机器人控制。此外，本文发现增量位
姿比目标位姿更难学习，表现为损失下降更慢。在部分
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Depth 
Sensor
Data

RGB 
Camera
Data

Robotics-RGBD
Annotate

CV-Depth

MDE

Bowl on left 
side of table

Toy in 
gripper

Bowl on right 
side of table

Moving car

Building

MLLM-General
Q: What is in the image?
A: The image shows a small 
propeller aircraft parked on 
an airport tarmac. The 
aircraft has a blue and white 
color scheme with…

MLLM-Referring
Q: Please provide the 
bounding box of object: a 
cat sitting on car
A: [bbox]
Q: What is [bbox]?
A: a cat sitting on car

To QA

MDE

MDECV-Detection
Q: How many boats 
are there in the image?
A: There are 11 boats 
in total, and their 
bounding boxes are 
[x,y],[x,y],…

GT:
boat1: 
[bbox1]
boat2: 
[bbox2]
…

Annotate

Robotics-RGB
MDE

Annotate

To QA
Q: What can be seen in the 
image?
A: On the table, there’s a 
ketchup bottle, a carrot …
Q: How should the robot 
proceed to pick up the carrot?
GPT:  The robot should 
position its gripper above …

Bbox & Mask

Bbox & Mask

To QA

MDE

CV-Segmentation
Q: What are the 
people doing?  
A:  The tall man 
seems to be looking 
for something on the 
table, …

GT:

cat: [mask1]
man: [mask2]
man: [mask3]
…

SAM

GPT

Q: What is the 
robot doing?
GPT: The robot 
is using a 
gripper to hold 
a green cloth 
and …

GPT

图 5. 图像来源以及 RGB 到 RGB-Depth 数据集的转换流程。构建 SpatialQA 数据集需要 RGB 与深度信息、图像的描述或
对话、边界框或掩码，以及物体对应的详细描述。
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Instruction:
Pick up the teacup in the middle
and place it on the closest cutting
board.

1 2 3

4

Learn to Pick-and-Place Find the object Find the destination

Avoid Obstacles

图 6. SpatialQA-E 在机器人操作中引入空间关系。

Central

Closest

Thinnest

Tallest

2

3

4

1

Printed
Teacup

Real
Teacup

图 7. SpatialQA-E 示例。左：抓起真实茶杯并把它放到相
机视角下右侧砧板上的 4 个步骤。本文打印了一只茶杯作
为干扰项，从深度图中更容易分辨真实茶杯与打印茶杯。右：
SpatialQA-E 中的 4 个样例设置，其中均指定了空间关系。

数据上增量位姿的损失完全不下降，模型彻底崩溃，无
论输入如何都输出相同数值。缓解该问题的直接办法
是按指数级增加训练数据量。

3.7. SpatialBench
为评估 VLM 在高层任务上的性能，本文标注了 Spa-
tialBench。在 120 张图像上提出以下问题：

• [Object 1] 是否接触到/够到了 [Object 2]？
• 若干 [Object] 之间的空间关系是什么？
• 计数与枚举。
• 物体之间的尺寸比较。
所有问题均为是/否或多选题形式。此外，SpatialBench
还包含基于 MME [23] 数据集图像的深度与远近问题，

以及本文人工标注的 80 张图像（每张 3 个边界框）。

3.8. SpatialBot Depth API架构

SpatialBot 采用 VLM 结构：图像经图像编码器与多
模态投影器（Multi-modal Projector）处理后转换为
token，再与文本 token 一同送入 LLM，最终输出回
复。为使模型能准确获取深度信息，本文设计了Depth
API。当 SpatialBot 的输出包含形如 Depth(point) 的
文本时，该 API 会在对应深度图中查询该点的深度值，
并把深度值回传给 SpatialBot。结合用户问题与 API
返回值，SpatialBot 给出最终答案。模型可调用该 API
获取特定点的精确深度值。例如，当 SpatialBot 想知道
某个物体的深度信息时，先确定该物体的边界框，再用
边界框中心点调用 Depth API；若想获取该物体的深
度范围，则先观察图中哪些点对应最大与最小深度值，
再用这些点的坐标调用 Depth API。不过，为增强模
型对深度图本身的理解，训练时本文只允许 SpatialBot
在部分数据上调用 API，其余数据必须直接依据深度
图回答物体的深度。

4. 实验
首先验证 SpatialBot 具备理解深度、从深度图中提取
信息并完成高层任务的能力。随后观察到：引入深度图
后，模型在 MME [23]、GQA [31] 等通用 VQA 任务
上的性能得到提升，说明在 SpatialQA 上训练有助于
VLM在通用任务上取得更好表现。最后，RT-X [56]上
的实验表明，SpatialBot 在机器人操作任务中可从深度
理解中获益。
实现细节。SpatialBot 基于 VLM 系列 Bunny [28]

设计，基座 LLM采用 Phi-2-3B、Phi-3-4B [1]、QWen-
1.5-4B [6] 与 Llama-3-8B [68]。SpatialBot 的模型架
构见图 4。图像编码器为 SigLIP [83]，图像分辨率
384x384。机器人操作任务中则采用 QWen-1.5-0.5B
与 CLIP [59]，图像分辨率 336x336。模型先在来
自 LAION-2B [62] 的两百万图文对（Bunny-pretrain-
LAION-2M [28]）上预训练，再在 Bunny_695k [28] 上
微调。学习率保持 2e−4，多模态投影器（Multi-modal
Projector）的学习率为 2e − 5；Llama-3-8B 例外，其
两个学习率均减半。操作任务中学习率同样减半。多
模态投影器在预训练与微调两阶段均可训练，微调时
另外加入 LoRA [29] 模块。训练使用 8 张 A100。在
SpatialQA 上，Phi-2 [1] 约需 15 小时。

4.1.空间理解

首先验证 SpatialBot 能够从深度图或 Depth API 获取
准确的度量深度（Metric Depth）值，并判断远近关
系（Proximity）——二者分别对应 SpatialQA 中的低
层与中层任务。实验使用 SpatialBench 提供的边界框
（Bounding Box）与度量深度，随后询问图中随机点与
物体的深度。向 VLM 给出目标物体名称时，分别考察
提供与不提供边界框两种设置。对于真值深度 dgt 与
VLM 估计的深度 dest，以

dgt−dest

dgt
∗ 100% 衡量深度精
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表 1. SpatialBench 上的结果。相同基座 LLM 的模型中，最优结果以 粗体标注。LLM-RGB 与 LLM-RGBD 均仅在 RGB 图
像上训练，分别以 RGB 与 RGBD 输入测试。深度估计中采用 RGB 输入的 SpatialBot 等同于 MDE 任务。

模型 Depth ↑ Position ↑ Existence ↑ Counting ↑ Reaching ↑ Size ↑
GPT-4o-RGB - 70.6 85.0 84.5 51.7 43.3
GPT-4o-RGBD - 61.8 90.0 85.2 51.7 40.0
Bunny-Phi2-3B-RGB 70.6 50.0 75.0 89.4 51.7 26.7
SpatialBot-Phi2-3B-RGB 84.1 64.7 80.0 88.0 61.7 28.3
Bunny-Phi2-3B-RGBD 85.8 50.0 75.0 90.4 43.3 28.3
SpatialBot-Phi2-3B-RGBD >99 61.8 80.0 91.7 55.0 26.7
Bunny-Phi3-4B-RGB 32.3 58.8 75.0 91.0 31.7 16.7
SpatialBot-Phi3-4B-RGB 83.2 64.7 75.0 91.0 40 23.3
Bunny-Phi3-4B-RGBD 63.3 52.9 60.0 85.4 31.7 18.3
SpatialBot-Phi3-4B-RGBD >99 67.7 70.0 91.7 35.0 21.7
Bunny-QWen-1.5-4B-RGB 42.2 50.0 75.0 91.6 26.7 15.0
SpatialBot-QWen1.5-4B-RGB 89.9 52.9 75.0 88.6 46.8 18.3
Bunny-QWen-1.5-4B-RGBD 74.6 44.1 70.0 90.7 25.0 15.0
SpatialBot-QWen1.5-4B-RGBD >99 52.9 60.0 90.5 41.7 26.7
Bunny-Llama3-8B-RGB 58.1 50.0 75.0 91.7 38.3 23.3
SpatialBot-Llama3-8B-RGB 85.6 55.9 80.0 91.2 40.0 20.0
Bunny-Llama3-8B-RGBD 64.0 50.0 75.0 90.4 38.3 25.0
SpatialBot-Llama3-8B-RGBD >99 53.0 75.0 90.4 45.0 20.0

表 2. 通用 VLM 基准上的结果。相同基座 LLM 的模型中，更优结果以 粗体标注。RGB-D 输入仅用于 MME。表中报告
Bunny 以 RGB 训练、并分别以 RGB/RGB-D 测试的结果，用斜杠分隔。SpatialBot 在 RGBD 上训练，并在 MME 上以
RGB/RGB-D 测试。

模型 MMEP ↑ MMEC ↑ MMBT ↑ MMBD ↑ SEED-I ↑ VQAv2 ↑ GQA ↑ POPE ↑
Bunny-Phi2-3B 1472/1474 286/285 67.90 68.90 69.91 78.98 61.52 86.21
SpatialBot-Phi2-3B 1483/1487 310/312 70.12 68.56 70.85 79.80 62.28 87.04
Bunny-Phi3-4B 1417/1364 308/319 70.15 70.74 71.04 80.57 61.18 84.60
SpatialBot-Phi3-4B 1431/1433 337/329 73.49 73.11 71.64 80.01 62.16 85.47
Bunny-QWen1.5-4B 1340/1364 251/254 69.56 68.56 70.05 80.63 61.55 85.10
SpatialBot-QWen1.5-4B 1378/1406 266/285 70.91 69.67 70.36 79.69 62.77 86.09
Bunny-Llama3-8B 1574/1542 342/318 73.67 74.15 72.32 80.50 62.18 85.22
SpatialBot-LLama3-8B 1577/1576 352/333 75.78 74.83 72.40 80.94 62.90 85.33
度。借助 Depth API 作答的结果见表 1 中的 Depth 与
Proximity 列。此外还考察远近关系判断。深度图理解
与高层任务的对话示例见图 12。

4.2. SpatialBench

本文在 SpatialBench 上对比模型性能，该基准由位置
关系、物体存在性、触达（Reaching）与尺寸比较四类
任务构成。将 GPT-4o 与在 SpatialQA 上训练的模型
对比可见：在 SpatialQA 上训练的 3B、4B 与 8B 模型
取得与 GPT-4o 相当的结果。结果报告于表 1。

4.3.通用 VLM基准

本文报告以下通用基准上的结果：MME 感知 [23]
（MMEP）、MME 认知（MMEC）、MMBench [54] 测
试集与开发集（MMBT 与 MMBD）、SEED Bench
Image [45]（SEED(-I)）、VQA [26] 的 test-dev 划分
（VQAv2）、GQA [31] 以及 POPE [49]（COCO 验证集
上三类的平均 F1 分数）。其中多数基准仅凭 RGB 信
息即已足够，因此只在 MMEP 与 GQA 上使用 RGB-
Depth 输入——这两个基准包含计数、物体存在性与
位置类问题，深度信息预期能在此类情形中带来增益。
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4.4. SpatialBot在具身任务中的应用

本文在 SpatialQA-E 上微调 SpatialBot，用于真实机器
人的操作任务。该模型可视为支持多帧 RGB或 RGBD
输入的 VLA模型。基座 LLM采用 QWen-1.5-0.5B [6]，
视觉编码器采用 CLIP [59]。预训练数据集为 Bunny-
pretrain-LAION-2M [28]，微调使用 SpatialQA-E。模
型以历史四帧预测当前帧的末端执行器增量位置，可
本地运行，也可通过 ssh/sftp 连接在 RTX 4090 GPU
上运行。实验验证了 SpatialBot 能够按照空间指令完
成操作任务。图 8 给出 SpatialBot RGB 与 RGBD 变
体的成功率：借助深度信息，SpatialBot 的抓取与放置
更为精确。

Positional Size Illusion Overall
0%

30%

60%

90%
RGB

RGBD

图 8. SpatialBot RGB 与 RGBD 变体在抓取与放置（Pick-
and-Place）任务中的成功率。

5. VLM 的单目深度估计

本文让 VLM 理解深度输入，从而获得准确的深度信
息。读者可能疑惑：对单个点或物体做单目深度估计
（Monocular Depth Estimation, MDE）是否困难？为
验证这一点，本文要求 SpatialBot 预测点或物体的深
度。结果报告于正文表 1（SpatialBot-RGB的 Depth分
数）。VLM 似乎尚未具备以纯文本输出方式完成 MDE
的能力。如 [3, 4, 82, 86] 所报告，生成准确的像素级深
度可能需要额外的解码器。本文未采用该做法，因为这
种新结构会限制 SpatialQA 的通用性。

6. SpatialBench 元数据
在 SpatialBench 中，GPT-4o 就位置关系生成 34 道多
选题，本文以正确选择率作为准确率。GPT-4o 在另外
20 张图像上生成 20 对正向与反向问题。只有模型同
时答对同一问题的正向与反向版本，才算回答正确。在
20 张图像上，人工标注专家选定一类物体并标注其数
量，再要求模型对该类物体计数。人工标注专家还分别
在 20 张图像上设计正向与反向多选题，分别考察物体
A 是否已到达或接触物体 B，以及尺寸比较。本文先
计算模型的正确选择率；当模型同时答对一对正向与
反向问题时，给予加分。

7. SpatialQA 中的数据生成
本文在约 50k 张图像上提示 GPT，为 SpatialQA 生成
深度图理解、空间理解与机器人场景理解数据。数据来
源与数据筛选协议见表 3。三项任务各自使用的 GPT
提示词见表 4。样例图像与生成的问答见图 9、10 和
11。此外，人工标注专家在 RTX 中为每张图像标注 3
个边界框（Bounding Box），并在夹爪（Gripper）于图
像中清晰可见时对其进行标注。

8. 数据集、模型与基准的使用
SpatialBot 的官方仓库为 https://github.com/
BAAI-DCAI/SpatialBot?tab=readme-ov-file，其中
提供元数据、代码、脚本、检查点（Checkpoint）、许
可证以及资源链接。

SpatialQA 可在 Hugging Face 下载：https://
huggingface.co/datasets/RussRobin/SpatialQA。

SpatialQA-E 已在 Hugging Face 提供：https://
huggingface.co/datasets/RussRobin/SpatialQA-
E。

SpatialBench 可通过 https://huggingface.co/
datasets/RussRobin/SpatialBench 获取。

SpatialBot-3B 基于 Phi-2 [1] 与 SigLip [83]，其
检查点可在 https://huggingface.co/RussRobin/
SpatialBot-3B 下载。

SpatialBot 的预训练检查点可通过 Bunny [28] 模型
库获取：https://github.com/BAAI-DCAI/Bunny。

9. 结论
本文提出 SpatialBot，一族领先的 VLM，通过在自建
的 SpatialQA 与 SpatialQA-E 数据集上训练，实现有
效的深度理解，从而在具身智能中完成精确的机器人
操作。SpatialBot 能够理解深度输入，并利用深度信
息完成视觉问答与具身任务中的空间理解与空间推理。
本文还设计了 SpatialBench，从多个方面评测模型的空
间知识表现。在本文基准、通用 VLM 基准以及机器人
操作部署上的实验结果验证了 SpatialBot 相比对比方
法的有效性与优越性。
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表 3. SpatialQA 中的 RGB 图像与深度来源。深度图或来自传感器（已包含在原始数据集中），或由 ZoeDepth [8] 做 MDE
得到。

数据 目标 图像数 图像筛选协议与深度图来源

Bunny695k [28] 通用 MLLM 能力 695k -

VG, COCO 深度图理解 20k 随机选取。提示 GPT 先从深度彩色图做推断，再用 RGB 数据
验证推断的正确性。GPT 的推断以问答格式存储。MDE。

KITTI [69] 空间理解 1.75k 从 KITTI 数据集的每个序列中随机选取图像。由于部分场景拍
摄于车辆静止或临时停车时（例如红灯处，或前方车辆停车），
存在大量重复图像，因此人工过滤掉重复率特别高的图像。由于
KITTI 的深度信息仅包含稀疏点，且 ZoeDepth 已在 KITTI 上
微调，本文使用 MDE。

NYU Depth v2 [65] 空间理解 1.5k 采用全部图像与传感器深度图像。

RT-X [56] 机器人场景理解 7.5k 为每张图像标注 3个边界框（Bounding Box），并在夹爪（Gripper）
可见时对其标注；同时提示 GPT 生成通用问答。若子集提供深
度图则直接使用，否则用 MDE 估计深度。

SA-1B [40] 空间理解 15k 从 SA-1B 中随机选取真实世界图像，并提示 GPT-4o 生成关于
空间关系的对话。MDE。

2D-3D-S [2] 空间理解 2.9k 从 2d3ds 中随机选取图像，并人工剔除其中物体数不超过 3 个的
图像。传感器深度。

表 4. SpatialQA 中使用的 GPT 提示词。

目标 GPT 提示词
深度图理解 Design a conversion between you and a human talking about the depth map. The human

asks you to describe the depth map. You should focus on depth value predictions. The colors
just represent depth values. Do not directly mention colors on the image in your response,
instead, mention the depth distribution they stand for. Looking at the depth map, you
should also infer what may be in the image. If something really exists in the rgb image, and
can be inferred from the depth map, you can mention they in your response. If possible, pay
attention to spatial relationships. When referring to spatial relationships, such as left and
right, you should use the real-world left and right, rather than those in the image coordinate
system.

空间理解 Design a conversation, consisting of no more than 3 Question-Answer pairs, between you
and a person asking about this image. The content within the conversation should be
logically connected. You should think of what are spatial relationships of objects in the
image. Then generate the conversation according regarding the spatial relationships. Spatial
relationships can be about, but not limited to these categories: positional (left/right, below/
above, behind/front), distance (further/closer to the camera, further/closer to something),
size(big/small, tall/short, wide/thin), reach (has A touched/reached B physically). When
describing spatial relationships, always use the real-world orientation as if you are standing
in the real scene. e.g. when using right side of object, it should talk about what is on the
right side of object in the real world, not on the right side of image’. Only describe the things
that you are sure about.

机器人场景理解 Design a conversation, consisting of no more than 3 Question-Answer pairs, between you and
a person asking about this image. The content within the conversation should be logically
connected. You should first think of robot task: what may the robot want to do with the
objects. And then generate the conversation according to robot task. The conversations can
include what robot are doing, how should the robot finish robot task, object count, object
position, positional relationships, object appearance, etc. Only describe the things that you
are sure about. Please note that you are talking to a person about the image and robot.
You are not the robot, and you are not talking to the robot.
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Q: Can you describe the depth map for me?

A: The depth map shows varying depth values across the scene. The bottom portion of the image represents the 

foreground with the closest depth values, indicating the presence of grass or a field. Towards the middle of the image, 

there are structures with intermediate depth values suggesting the presence of multiple trees. The upper section depicts 

the background with the farthest depth values, likely representing the sky. The trees are positioned such that the one to 

the left is closer than the rightmost one in the scene.

Q: Can you describe the depth map for me?

A: The depth map indicates variations in distance within the scene. The foreground, from the ground plane closest to us, 

shows the shallowest depth, hinting at the ground level area immediately in front. Further back, shapes that likely 

represent standing people and possibly objects like posts or bollards can be inferred, with mid-range depth values. 

Farther back still, we see deeper values, representing a building facade and a vertically elongated structure, probably a 

lamp post or pole situated in front and towards the middle. It can be inferred that this scene is of a streetscape with 

people, a sidewalk, and storefronts.

图 9. SpatialQA 中深度图理解的样例数据。
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Q1: What can you see on the left side of the canal?

A1: On the left side of the canal, there are several wooden boats docked, a large tree, 

and some buildings, including garages with closed doors.

Q2: What is the woman in the pink coat walking towards?

A2: The woman in the pink coat is walking along the path that runs parallel to the 

canal, heading towards the background where more buildings and structures are 

visible.

Q3: Can you describe the scene on the right side of the canal further up?

A3: Further up on the right side of the canal, there are more boats docked and some 

trees and buildings in the background. There is also another person walking along the 

path.

Q1: Which penguin seems to be the tallest?

A1: The penguin sitting on top of the igloo seems to be the tallest.

Q2: Which penguin is the smallest in size?

A2: The penguin on the left, with the red hat, seems to be the smallest in size.

Q3: In the real world, which character is bigger, the igloo or the penguin on top of it?

A3: In the real world, the igloo is bigger than the penguin on top of it.

Q1: Has the yellow car reached the motorcycles?

A1: No, the yellow car has not reached the motorcycles. There is a small gap 

between them.

Q2: Has anyone reached the area with the red stalls?

A2: Yes, there are several people around and inside the area with the red stalls.

Q3: Has the white structure near the motorcycles touched any buildings?

A3: No, the white structure near the motorcycles has not touched any buildings. It 

is standing independently.

图 10. SpatialQA 中空间理解的样例数据。
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Q1: What is the robot doing in this image?

A1: The robot appears to be reaching 

towards two cans placed on a table.

Q2: How many objects are on the table?

A2: There are two cans on the table.

Q3: What is the robot likely trying to do 

with the cans?

A3: The robot is likely attempting to pick up 

or move one or both of the cans.

Bounding boxes

Gripper: [0.3,0.117,0.42,0.235], 

Can_1: [0.325, 0.147, 0.403, 0.289], 

Can_2: [0.232, 0.131, 0.319, 0.3]

Q1: What is the robot doing in this image?

A1:The robot appears to be holding a green object with its 

gripper arm, placing it on or picking it up from a table.

Q2: What objects are present on the black shelf beside the 

robot?

A2: There are three objects on the black shelf: a white cylindrical 

object, a white cube, and a potted plant.

Q3: How should the robot approach picking up the white 

cube?

A3: The robot should position its gripper arm directly above the 

white cube, then lower the arm carefully to grip the cube 

securely before lifting it.

Bounding boxes

Gripper: [0.462, 0.389, 0.514, 0.487],

Bowl: [0.425, 0.443, 0.505, 0.54], 

Apple: [0.471, 0.412, 0.499, 0.475]

图 11. SpatialQA 中机器人场景的样例数据。
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1. What is the depth value of the woman?

SpatialBot-Phi2-3B: 1241  (GT: 1240)

2. What is the depth value of the cat?

SpatialBot-Phi2-3B : 990  (GT: 987)

4. Where is the cat? Answer with the option's letter 

from the given choices directly. 

(A) The cat is in the woman's bag.

(B) The cat is in the woman's pocket.

(C) The cat is out of the woman's bag.

(D) The cat is not with the woman.

SpatialBot-Phi2-3B: (A)

Bunny-Phi2-3B : (C)

Bunny-QWen1.5-4B : (C)

LLaVA-34B: (C)

GPT-4o: (A)

3. Which is closer to the camera, cat or woman?

SpatialBot-Phi2-3B : cat corresponds to a depth level of 

990, and woman corresponds to a depth level of 1241. 

Since 990 < 1241, it can be inferred that: cat is closer to 

the camera, so the answer is: cat.

Bunny-Phi2-3B : The cat.

Bunny-QWen1.5-4B: They are equally close. 

LLaVA-34B: The woman.

GPt-4o: The woman.

1. What is the depth value of the sign?

SpatialBot-Phi2-3B: 4137  (GT: 4137)

2. What is the depth value of the white car?

SpatialBot-Phi2-3B : 28482  (GT: 28479)

4. What is the arrow of sign pointing to? Answer with 

the option's letter from the given choices directly. 

(A) The car.

(B) The grass.

(C) The sky.

(D)  The building.

SpatialBot-Phi2-3B: (B)

Bunny-Phi2-3B : (A)

Bunny-QWen1.5-4B : (D)

LLaVA-34B: (C)

GPT-4o: (A)

3. Which is closer to the camera, sign or white car?

SpatialBot-Phi2-3B : The sign corresponds to a depth 

measurement of 4137, and the white car corresponds 

to a depth measurement of 28482. Since 4137 < 28482, 

it can be inferred that: the sign is closer to the camera.

Bunny-Phi2-3B : The sign.

Bunny-QWen1.5-4B : The sign. 

LLaVA-34B: The sign.

GPt-4o: The sign.

图 12. SpatialBot 与基线模型的对话示例。先询问物体的深度值，再让模型比较物体之间的深度，最后提出空间关系问题。
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