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摘要 视觉—语言导航（Vision-and-Language Navigation，VLN）要求智
能体理解自然语言指令，并在视觉信息丰富的环境中采取连贯行动。然
而，多数现有方法依赖反应式状态—动作映射，并未显式建模动作落地
视觉动力学。由于不了解动作如何改变后续视觉观测，智能体难以合理
规划行动，导致行为不稳定、泛化能力弱，并沿轨迹不断累积误差。为解
决这些问题，本文提出 NaVIDA（Navigation with Inverse Dynamics
Augmentation），这是一个轻量级 VLN 框架，将逆动力学监督（IDS）作
为显式目标，把动作落地视觉动力学融入策略学习。通过在共享表征与动
作空间中联合优化视觉动力学和指令条件动作预测，NaVIDA 提供额外
的结构化监督以正则化学习，使导航更加稳定、一致。为组织这种监督并
扩大有效规划范围，NaVIDA 采用层次概率动作分块（HPAC），将轨迹
组织为多步动作块，提供更具判别力的长程视觉变化线索。大量实验表明，
相较于最先进方法，NaVIDA 以更少参数（3B 对 8B）取得了更优的导
航性能。真实世界机器人评测进一步验证了本文方法的实际可行性与有效
性。代码见 https://github.com/waynechu1021/NAVIDA。
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1 引言

视觉—语言导航（VLN）[3,17,31]是一项具有挑战性的多模态序列决策任务，要
求智能体仅根据自然语言指令在三维视觉环境中有效导航。因此，有效的 VLN
不仅需要准确理解指令，还需要长时域建模能力，以及对视觉多样的未见场景
具备稳健泛化能力。受视频多模态大语言模型（MLLM） [4,21,46] 进展的推动，
近期研究 [7, 33, 37, 43, 44, 47] 将这类模型引入 VLN，以利用其视觉感知、语义
理解与跨场景泛化能力。
许多现有工作 [7,43,44]通常将 VLN建模为短视的状态到动作策略。如图 1左

图 (a) 所示，这种“基础 VLN”范式直接将当前语言指令和历史视觉观测映射
为有限的后续动作。然而，这种反应式建模并未显式刻画动作落地视觉动力学：
当前视觉观测如何在动作影响下转变为下一视觉观测。智能体若未内化这种视
觉动力学，就只能学习指令与观测之间的浅层相关性，无法预判所执行动作带
来的视觉后果。导航过程因而极易受到微小感知偏差影响；这些偏差在长时域
中不断累积，最终造成提前停止或无法纠正的轨迹漂移等严重不稳定现象。为
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图1: 左图：三种 VLN 范式的对比。(a) 基础 VLN 依赖反应式状态—动作映射，缺乏动
作落地视觉动力学；(b) 前向动力学建模（FDM）增加了预测未来观测的图像生成任务，
但计算开销大且容易受到无关细节干扰；(c) NaVIDA 仅通过动作预测，利用逆动力学
监督学习动作落地视觉动力学，使训练更高效、稳定。右图：成功率与模型规模的对比。
蓝色的 NaVIDA 以更小模型取得更优性能。每个圆的直径与模型参数量（十亿参数）成
正比。

缓解该问题，近期研究 [14, 33, 45] 探索了前向动力学建模（FDM，如 图 1b 所
示），迫使智能体预测未来视觉观测。FDM 虽将环境动力学显式纳入策略学习，
但资源开销很大。生成高维未来帧通常需要复杂的辅助模块（例如基于扩散的
世界模型 [5, 8]），并带来显著计算负担 [30,45]。更关键的是，FDM 存在内在的
目标错位：重建稠密的像素级未来帧会迫使模型关注与导航完全无关的冗余外
观细节（例如光照或纹理），而非优化结构化动作空间。
鉴于有效导航无须预测未来的每个像素，本文提出 NaVIDA（ 图 1左图 c）：

一个将逆动力学监督（IDS）作为辅助目标的 VLN 框架，由此把动作落地视觉
动力学引入策略训练。IDS 不再仅依赖指令—动作相关性，而是训练模型根据视
觉转变推断动作，促使预测动作与其引起的可观测状态变化保持一致。这种动作
落地监督可提供稠密且与语言无关的训练信号。通过在共享特征与动作空间中
联合对齐 IDS 和基于指令的动作预测，NaVIDA 能够学习刻画动作如何驱动环
境转变的视觉运动表征，且无须稠密图像预测或访问未来帧。为更好地组织这种
监督并延长有效规划时域，本文提出层次概率动作分块（HPAC）机制，逐步将
低层动作合并为多层动作块。这种分层随机合并策略将短暂的微动作压缩为信
息更丰富的训练目标，为逆动力学学习提供更丰富、更具判别力的信号。HPAC
在动作块边界中引入受控随机性，避免过于僵化的压缩，在保留分段多样性的同
时增强对轻微执行变化的鲁棒性。智能体由此能够在更长时间跨度上推理，并
保持稳定、一致的导航行为。大量实验验证了 NaVIDA 的有效性：它以显著更
少的参数在 VLN-CE [17] 基准上取得了最先进（State-of-the-Art，SOTA）性能
（直观对比见 图 1右图），为 VLN 研究确立了一种简洁轻量的范式。

本文的主要贡献如下：

– 本文提出 NaVIDA，一个利用逆动力学监督（IDS）所驱动的动作落地视觉
动力学来增强策略学习的 VLN 框架。通过在共享特征与动作空间中对齐这
两个目标，NaVIDA 实现了更稳定、一致的导航。
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– 本文提出层次概率动作分块（HPAC）机制，在时间维度上将智能体轨迹组
织为变长语义单元。这一设计提高了对轻微执行变化的鲁棒性，并为逆动力
学目标提供更丰富的视觉转变线索，有效延长规划时域。

– 全面实验表明，NaVIDA 以更少参数取得了 SOTA 性能。真实世界测试验
证了其可行性与鲁棒性，以及更快、更高效的执行能力，体现了联合动作理
解方法在物理环境中的实际优势。

2 相关工作

视觉—语言导航。 VLN 任务要求具身智能体根据自然语言指令进行感知、推理
与行动。早期研究 [6, 13, 20] 关注以全景 RGB-D 为输入、在连通图上进行的离
散导航。这些方法虽在域内取得了较好结果，却依赖笨重传感器和预扫描视点。
后续工作 [17, 38] 转向连续控制和低层动作预测，以更贴近真实世界部署；另有
多项研究 [1, 12, 23, 28, 29, 34] 探索了单目 RGB 或 RGB-D 变体，降低对全景感
知的依赖。随着 MLLM 兴起，仅使用单目视觉的 VLN 系统开始利用视觉—语
言骨干网络增强跨场景迁移能力并降低硬件成本 [7, 37, 43, 44]。尽管取得这些进
展，多数现有 VLN 方法仍局限于反应式状态—动作映射，忽视了对已执行动作
与后续视觉转变关系的显式建模。缺乏这种动作理解能力时，智能体难以预判
短时域观测动力学，往往出现转向不稳定、提前停止，以及误差在长轨迹上持续
累积等问题。与之不同，NaVIDA 在策略学习中引入逆动力学监督，将其作为
状态转变目标。通过在共享特征与动作空间中将该目标与基于指令的动作预测
对齐，本文方法提升了单目感知下的执行稳定性。
导航中的动力学模型。反应式状态—动作建模将历史视觉观测和自然语言指令
直接映射到动作空间，并未显式刻画视觉转变与所执行动作之间的依赖关系。为
缓解这一问题，早期工作 [10,19,39] 探索了路径掩码预测、图像预测或图像补全
等额外预训练任务。然而，这些方法大多局限于离散环境，并经常依赖扩展的上
下文线索或语言指令。近期方法 [14, 33, 45] 尝试结合前向动力学建模并分解决
策任务，在预测动作的同时预测未来图像，从而建模状态转变。前向模型虽然在
部分设置下有效，却通常需要额外模块完成高维预测，增加计算量与内存开销，
还可能使学习偏向与决策空间关联较弱的冗余外观细节。NaVIDA 则在连续环
境中采用逆动力学：模型从两幅相邻图像直接推断引起该转变的动作，与反应
式策略共享输出空间，无须额外生成器或解码器。这一设计降低了从图像空间
映射到动作空间的优化难度，提高数据效率，并注入动作落地的转变先验约束
以强化指令落地，从而实现稳定的长时域导航。

3 NaVIDA 框架

3.1 预备知识

任务定义。 连续环境中的视觉—语言导航任务定义如下。在每个导航回合开始
时，智能体收到自然语言指令 I。随后，在每个时间步 t，智能体接收第一人称
RGB 观测 vt；观测历史记为 V0:t = {v0, . . . , vt}。导航智能体的离散动作空间
为：A = {Forward, TurnLeft, TurnRight, Stop}, 选择动作 at ∈ A 后，
环境转移至新状态并产生下一观测 vt+1。当智能体发出 Stop 或达到最大步数
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图2: NaVIDA 概览。多模态语言模型骨干网络生成 HPAC 动作块。HPAC 机制将相邻
动作随机合并为变长运动单元，在保留动作块多样性的同时增强对轻微执行变化的鲁棒
性。导航动作预测与逆动力学监督（IDS）联合优化，从而在共享表征与动作空间中实现
动作落地视觉动力学建模，并增强动作理解能力。

预算 Tmax 时，回合终止。若智能体在距目标位置 3 米以内执行停止动作，则视
为该回合成功。
框架概述。NaVIDA基于标准视觉—语言模型（Vision–Language Model，VLM）
骨干网络构建，该骨干包含视觉编码器、视觉—语言投影器和 LLM 头（图 2）。
NaVIDA 在共享特征与动作空间中联合建模基于指令的动作预测和动作落地视
觉动力学。为提供结构化且具有判别力的监督信号，NaVIDA 首先引入层次概
率动作分块（HPAC），将时间相邻动作组织为多层动作块，并捕获更长程的视
觉转变模式。在这种层次结构之上，本文将逆动力学监督（IDS）作为辅助目标，
训练模型从视觉转变中推断动作；相较于简单的指令—动作相关性，这能增强
动作理解和视觉—动作对齐。通过联合优化动作预测与 IDS，NaVIDA 在单目
感知下实现了更稳定、一致的导航。

3.2 层次概率动作分块

NaVIDA 不再预测固定且少量的后续动作，而是用变长动作块表示控制序列，
以便 (a) 放大动作为逆动力学监督带来的视觉变化；(b) 在置信度较高时支持更
远期的解码，同时保持输出与 VLN 动作空间一致。本文采用 HPAC 机制分两
阶段合并原子动作。在第一阶段的概率合并中，以概率 p 将最多 3 个时间相邻、
视觉转变一致且重复的同一原子动作合并为子动作块。该随机合并策略压缩微
动作并缓解标签噪声，同时避免贪心方案造成僵化且可能过度的压缩。通过在
动作块边界中引入受控随机性，它保留动作分段的多样性，并提高对轻微执行
波动的鲁棒性。在第二阶段的确定性合并中，将最多 n 个连续子动作块合并为
最终动作块，由此得到覆盖 n 至 3n 个原子动作的序列。所得语法既保留细粒度
短程决策，又允许在置信度较高时解码更远期动作；同时放大动作引起的外观
与视点变化，产生更具判别力的监督信号。完整流程见算法 1。该动作块表征用
作训练目标，为 IDS 和导航动作预测提供统一标签空间。
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算法 1 层次概率动作分块
Require: 原子动作 A = [a1, . . . , aN ]，合并概率 p，第二层最大动作块大小 n
Ensure: 层次合并后的序列 A(2)

{第一层：概率合并}
1: A(1) ← [ ], c← [a1]
2: for i = 2 到 N do
3: if ai = ai−1 且 len(c) < 3 且 U(0, 1) ≤ p then
4: 将 ai 追加至 c
5: else
6: 将 c 追加至 A(1)；c← [ai]
7: end if
8: end for
9: 将 c 追加至 A(1)

{第二层：确定性合并}
10: A(2) ← [ ], c′ ← [A(1)

1 ]
11: for i = 2 到 |A(1)| do
12: if len(c′) < n then
13: 将 A(1)

i 追加至 c′

14: else
15: 将 c′ 追加至 A(2)；c′ ← [A(1)

i ]
16: end if
17: end for
18: 将 c′ 追加至 A(2)

19: return A(2)

3.3 逆动力学监督

为在不修改架构的情况下建模动作落地视觉动力学，本文在数据层面引入逆
动力学监督（IDS）。给定一对由 HPAC 生成的帧 (vt, vt+ℓ)，模型需要使用与
VLN 相同的动作语法（即动作类型词元和数值词元），预测二者之间变长动作
块 yt = (yt,1, . . . , yt,nt

) 的词元序列。在这种定义下，IDS 是显式的动作理解目
标，促使模型以结构化动作表征解释视觉转变；VLN 则仍是指令条件动作预测
任务。两个目标共享特征与动作空间，因而相辅相成：IDS 利用视觉证据增强落
地的动作理解，VLN 则利用这种表征进行语言引导决策。帧对与动作块层面的
监督聚合多个微动作，产生更大的视差和外观变化，从而在视觉歧义场景（例如
对称结构或短暂遮挡）中提供更具判别力的学习信号。遵循 StreamVLN [37] 和
JanusVLN [41]，本文使用 R2R [3]、RxR [18]、ScaleVLN [36] 和 DAgger [26] 在
Habitat [27] 中的轨迹构建监督数据。对于每条轨迹，先用 HPAC 定义航路点，
再由相邻航路点确定互不重叠的子序列，其中起始帧存为当前视图、结束帧存
为目标视图，二者之间的动作块作为监督标签。该过程生成约 2.4M 个 IDS 三
元组，以及约 ∼2.8M 个采用相同动作语法构建的分块 VLN 样本。
训练期间，共享参数并使用任务特定提示词联合优化 IDS 与 VLN 目标。对

于 IDS，模型在与任务无关的提示词 IIDS 下，根据 (vt, vt+ℓ) 预测 yt：

Lτ
IDS = −

∑
t

nt∑
j=1

log p
(
y⋆t,j

∣∣ y⋆t,<j , IIDS, vt, vt+ℓ

)
, (1)
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对于 VLN，模型根据视觉历史和指令预测下一个动作块：

Lτ
VLN = −

∑
t

nt∑
j=1

log p
(
y⋆t,j

∣∣ y⋆t,<j , INAV, v<t

)
. (2)

联合目标 L =
∑

τ∈D

(
Lτ

VLN + Lτ
IDS

)
鼓励动作落地视觉动力学与指令条件动

作预测保持一致，从而正则化共享表征。它将根据观测转变推断的动作与语言
引导下解码的动作对齐，在保留原始 VLN 动作空间的同时，无须预测高维未来
视觉外观。

表 1: 在 VLN-CE R2R Val-Unseen 划分上与当前最优方法的比较。所用观测包括全景
视图（Pano.）、里程计（Odo.）、深度传感器（Depth）和单目 RGB 相机（S.RGB）。所
有结果均引自相应论文。∗ 表示使用航点预测器的方法。最优结果以粗体标出，次优结果
以下划线标出。

方法 会议/期刊 VLM
参数量

观测 R2R Val-Unseen
全景 里程计 深度 单目 RGB NE↓ OS↑ SR↑ SPL↑

HPN+DN∗ [15] ICCV2021 - ✓ ✓ ✓ 6.31 40.0 36.0 34.0
CMA∗ [12] CVPR2022 - ✓ ✓ ✓ 6.20 52.0 41.0 36.0
VLN⟳ BERT∗ [12] CVPR2022 - ✓ ✓ ✓ 5.74 53.0 44.0 39.0
Sim2Sim∗ [16] ECCV2022 - ✓ ✓ ✓ 6.07 52.0 43.0 36.0
GridMM∗ [34] ICCV2023 - ✓ ✓ ✓ 5.11 61.0 49.0 41.0
ETPNav∗ [2] TPAMI2024 - ✓ ✓ ✓ 4.71 65.0 57.0 49.0
ScaleVLN∗ [36] ICCV2023 - ✓ ✓ ✓ 4.80 – 55.0 51.0

InstructNav [22] CoRL2024 - - - - - 6.89 – 31.0 24.0
LAW [25] EMNLP2021 - ✓ ✓ ✓ 6.83 44.0 35.0 31.0
CM2 [11] CVPR2022 - ✓ ✓ ✓ 7.02 41.5 34.3 27.6
ETPNav + FF [35] CoRL2024 - ✓ ✓ ✓ 5.95 55.8 44.9 30.4
Seq2Seq [17] ECCV2020 - ✓ ✓ 7.77 37.0 25.0 22.0
NavMorph [40] ICCV2025 - ✓ ✓ 5.75 56.9 47.9 33.2

NaVid [44] RSS2024 7B ✓ 5.47 49.1 37.4 35.9
NaVILA [7] RSS2025 8B ✓ 5.22 62.5 54.0 49.0
Uni-NaVid [43] RSS2025 7B ✓ 5.58 53.3 47.0 42.7
Aux-Think [32] NeurIPS2025 8B ✓ 6.08 60.0 54.8 46.9
StreamVLN [37] ICRA2026 7B ✓ 4.98 64.2 56.9 51.9
MonoDream [33] AAAI2026 2B ✓ 5.45 61.5 55.8 49.1
InternVLA-N1(S2) [9] - 7B ✓ 4.89 60.6 55.4 52.1
InternVLA-N1(S1+S2) [9] - 8B ✓ ✓ 4.83 63.3 58.2 54.0
NavFoM [42] ICLR2026 7B ✓ 5.01 64.9 56.2 51.2
JanusVLN [41] ICLR2026 8B ✓ 4.78 65.2 60.5 56.8
NaVIDA（本文） - 3B ✓ 4.32 69.5 61.4 54.7

4 实验

4.1 实验设置

实现细节。本文在 NaVIDA 中采用 Qwen2.5-VL-3B [4]。训练期间冻结视觉编
码器，并在混合视觉—语言导航与逆动力学数据上训练一轮，以 2e − 5 的学习
率优化投影器和 LLM 主干。遵循 NaVILA [7]，将时间上下文限制为八个历史
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表 2: 在 VLN-CE RxR Val-Unseen 划分上与当前最优方法的比较。所用观测包括全景
视图（Pano.）、里程计（Odo.）、深度传感器（Depth）和单目 RGB 相机（S.RGB）。所
有结果均引自相应论文。最优结果以粗体标出，次优结果以下划线标出。

方法 会议/期刊 VLM
参数量

观测 RxR Val-Unseen
全景 里程计 深度 单目 RGB NE↓ SR↑ SPL↑ nDTW↑

NaVILA [7] RSS2025 8B ✓ 6.77 49.3 44.0 58.8
Uni-NaVid [43] RSS2025 7B ✓ 6.24 48.7 40.9 -
Aux-Think [32] NeurIPS2025 8B ✓ 6.24 52.2 40.2 -
StreamVLN [37] ICRA2026 7B ✓ 6.22 52.9 46.0 61.9
MonoDream [33] AAAI2026 2B ✓ 6.38 49.4 40.9 -
InternVLA-N1(S2) [9] - 7B ✓ 6.41 49.5 41.8 62.6
InternVLA-N1(S1+S2) [9] - 8B ✓ ✓ 5.91 53.5 46.1 65.3
NavFoM [42] ICLR2026 7B ✓ 5.51 57.4 49.4 60.2
JanusVLN [41] ICLR2026 8B ✓ 6.06 56.2 47.5 62.1
NaVIDA（本文） - 3B ✓ 5.23 57.4 49.6 67.0

帧；若序列超过此限制，则均匀下采样为八帧，以覆盖完整轨迹。除非另有说
明，层次概率动作分块（HPAC）采用合并概率 p = 0.7，第 2级分块最大大小为
n = 3。推理时仅执行预测出的前两个动作分块。更多超参数细节见补充材料。
评估基准。本文在 VLN-CE 上评估 NaVIDA，采用 R2R-CE [3, 17] 和 RxR-
CE [17,18] 的 Val-Unseen 划分。遵循标准做法 [9,32,41]，报告导航误差（NE）、
成功率（SR）、Oracle 成功率（OS）、路径长度加权成功率（SPL）和归一化动
态时间规整（nDTW）。这些指标共同衡量目标完成情况、轨迹效率和路径保真
度，并支持与近期仅使用 RGB 及多传感器的方法直接比较。指标的详细说明见
补充材料。
真实环境评估设置。真实环境实验在室内工作环境中使用 AgiBot X2 和 Unitree
G1 两个人形机器人平台。AgiBot X2 配备两个单目鱼眼 RGB 相机；实验仅使
用其中一个，并将其图像转换为与针孔相机采集结果等效的图像。Unitree G1的
内置相机朝下安装，其 55.2◦ 视场（FOV）无法覆盖机器人正前方区域，因此在
其胸部另行安装 RealSense D455f 相机。机器人收到指令后，将当前 RGB 图像
上传至部署在配备 NVIDIA 4090 GPU的远程服务器上的 NaVIDA。NaVIDA
在 0.93 秒内输出动作序列。机器人收到服务器发出的动作命令后，通过运动
API 执行该命令。

4.2 主要结果

性能评估。如 表 1（R2R-CE）和 表 2（RxR-CE）所示，NaVIDA 仅使用单
路 RGB 输入和 3B VLM 主干，即在 Val-Unseen 划分上取得当前最优结果。在
R2R-CE上，NaVIDA的 NE、OS和 SR最优，SPL次优；相较于最强的 8B基
线 JanusVLN [41]，NE、OS 和 SR 分别提升 -0.46、+4.3 和 +0.9。在 RxR-CE
上，NaVIDA 取得并列最优 SR（57.4），同时获得最优 NE、SPL 和 nDTW；
相较于 StreamVLN 和 JanusVLN，SR 提升 +1.2 至 +4.5，SPL 提升 +2.1 至
+3.6，NE 提升 -0.83 至 -0.99。在轨迹更长、语言更丰富的 RxR-CE 基准上，
IDS 与层次分块带来的持续增益表明，模型具有更强的长程对齐能力，并能减
少漂移。与 ETPNav 和 NavMorph 等多传感器方法相比，NaVIDA 的单 RGB
策略在核心指标上仍具有竞争力或更优。其参数量仅为其他仅使用 RGB 方法的
35%，且不使用辅助生成器或空间编码器，却取得了最优性能。总体而言，这些
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Walk down the hall and make a left at the end and stop at the first room on the right. Wait in the entryway of the room with the two coaches.

Walk up the stairs in front of you all the way to the top. At the top turn left and then turn left again to walk along the railing and stop when you enter the room in the end.

NaVIDA

w/o IDS

NaVIDA

w/o IDS

图3: NaVIDA 在 VLN-CE R2R Val-Unseen 划分上的定性结果。正确动作以绿色箭
头标出，错误动作以红色箭头标出。

表 3: VLN-CE R2R Val-Unseen 划分上的 IDS 数
据消融实验。

R2R RxR DAgger NE↓ OS↑ SR↑ SPL↑

◦ 7.86 44.5 32.0 27.6
• 6.99 51.5 40.5 35.5
• • 5.72 57.4 47.7 41.5
• • ◦ 5.25 60.9 53.7 47.0
◦ ◦ ◦ 5.29 61.9 52.6 47.1
• • • 4.91 63.2 55.5 49.6

表 4: VLN-CE R2R Val-Unseen划
分上的 IDS 设计变体消融实验。

形式 NE↓ OS↑ SR↑ SPL↑

无 IDS 5.29 61.9 52.6 47.1
MCQ 5.82 56.2 49.8 45.7
加噪 IDS 6.21 53.9 46.8 42.7

PD 5.27 60.1 52.3 47.8
本文方法 4.91 63.2 55.5 49.6

结果表明，结合 HPAC 的逆动力学增强可作为传统地图建模或前向世界建模的
一种有效轻量替代方案。
定性结果。图 3 对比了 NaVIDA 与不使用 IDS 的变体，其中绿色箭头表示正
确动作，红色箭头表示错误动作。NaVIDA 能够正确延迟转向直至越过楼梯，
并选择预期路口；消融模型则出现过早转向和路口误判。这些现象是典型的误
差累积：模型缺乏对动作落地视觉动力学的理解，无法内化自身动作造成的视
觉后果。
图 4 展示了真实环境实验示例。NaVIDA 能够在狭窄转角处完成急转，并

顺利通过单人宽门口；即使前方有行人，也能抵抗干扰并保持稳定朝向。仿真与
真实环境证据共同表明，逆动力学监督（IDS）是实现上述稳定性和场景泛化能
力的关键，使模型优于不使用逆动力学监督的变体。
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You are now facing the sofa. Turn left, then right near the refrigerator, and continue walking straight down the path until you stop at the first row of workstations.

Turn right out of the bedroom, then walk straight along the main path in the hall and stop to the left of the first wooden door.

Turn right, walk straight ahead, enter the first room in front of you, and stop when you see the table.

stop

stop

stop

图4: NaVIDA 的真实环境结果。图中箭头表示机器人的运动方向。

表 5: VLN-CE R2R Val-Unseen 划分上的
HPAC 消融实验。

分块大小 策略 NE↓ OS↑ SR↑ SPL↑

1 概率式 5.08 62.2 54.4 48.8
2 概率式 4.94 60.8 54.2 48.9
3 概率式 4.91 63.2 55.5 49.6
3 基于 DINOv2 6.29 56.1 44.7 39.5
4 概率式 5.23 60.2 52.5 46.4

表 6: VLN-CE R2R Val-Unseen 划分
上的动力学建模消融实验。

动力学方法 NE↓ OS↑ SR↑ SPL↑

基线 5.29 61.9 52.6 47.1
使用 FDS（第 1 轮）6.13 56.0 44.6 38.7
使用 FDS（第 2 轮）5.06 60.1 51.0 45.2
使用 FDS（第 3 轮）5.06 62.4 53.9 48.2

使用 IDS 4.91 63.2 55.5 49.6

4.3 消融实验

本节对 IDS、HPAC 及不同动力学建模方法的有效性进行消融实验。为提高实
验效率，采用不含 ScaleVLN 的数据开展实验，并报告 R2R-CE 基准上的性能。
为便于分析，本节执行所有预测动作分块。
IDS 数据的可扩展性。 表 3 改变 R2R、RxR 和 DAgger 轨迹是否提供 IDS 数
据对（提供为 •，不提供为 ◦）。引入 IDS在所有指标和数据配置下均能持续提升
性能。仅使用 R2R时，加入 IDS使 SR从 32.0提升至 40.5；扩展至 R2R+RxR
后，SR进一步升至 47.7。不使用 IDS而引入 DAgger时，SR为 52.6；对全部三
个数据源启用 IDS 监督后，SR 达到 55.5，同时 NE 降至 4.91，SPL 升至 49.6。
性能增益在数据稀缺设置下最为明显，并随轨迹来源增加而持续累积。这种扩
展规律表明，IDS 提供的是互补训练信号，而非仅仅增强模仿监督。总体来看，
IDS 为模型注入了可迁移且与语言无关的动作落地视觉动力学概念。更重要的
是，该能力可与 DAgger 等现有基于轨迹展开的范式无缝结合，无需改变底层模
仿学习框架即可获得叠加增益。
IDS 设计消融。为深入理解 IDS 如何促进动作预测，本文对其构建策略进行消
融实验（表 4）。首先，在数据构建过程中用随机动作替换真实动作以破坏 IDS
（加噪 IDS），从而打破动作与视觉转换之间的对齐，同时保持视觉—语言导航数
据和训练规模不变。噪声监督为动作标记引入不一致的训练信号，使导航性能
显著下降。这证实 IDS 的主要作用是强化细粒度动作—视觉动力学一致性，而



10 W. Zhu 等

非仅增加数据规模。随后，将 IDS 改写为多项选择题（MCQ）：模型不再直接
生成动作标记，而是从四个候选项中选择正确动作。尽管保留了动作落地视觉
动力学，导航性能仍略有下降。MCQ 格式允许模型依赖候选项间的简单比较或
排除，而生成式 IDS 要求智能体仅根据视觉变化直接生成动作标记。因此，与
视觉—语言导航解码共享同一生成式动作空间至关重要，这使 IDS 学到的转换
知识可直接用于导航过程中的动作预测，从而产生更稳健的行为。本文还实现
了特权蒸馏（PD）变体：先以 IDS 监督训练教师模型，再通过最小化师生动
作分布之间的 KL 散度，将其知识蒸馏到执行视觉—语言导航任务的学生模型
中。尽管增加了这种监督，PD 的表现仍与不含动力学监督的基线相近，且逊于
NAVIDA。这一有限增益源于动作落地视觉动力学理解的传递方式。PD 仅在输
出分布层面对齐，促使学生模仿教师的最终预测。这种事后监督将视觉动力学
知识视为训练后注入的固定动作信号。相比之下，NAVIDA 在统一框架内联合
优化 IDS 与视觉—语言导航，使动作—视觉对齐能够通过共享表示持续学习和
强化。这种更紧密的耦合使动作落地视觉动力学直接塑造导航推理，学习效果
优于基于蒸馏的方法。
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图5: 成功与失败轨迹的 IDS 分数随预测步数的变化。成功回合的 IDS 分数始终更高且
更稳定，失败回合则逐渐下降，表明准确的动作—状态对齐对长程导航至关重要。

IDS 与导航性能的相关性。为量化 IDS 推断动作序列与真实动作序列的一致
性，本文根据二者产生的仿真器状态差异定义 IDS 分数。分别执行预测序列 â
和真实序列 a，得到最终位姿 (p̂, θ̂) 和 (p, θ)，其中 p ∈ R3 表示位置，θ 表示偏
航角。位置与角度差异计算如下：

∆p = ∥p̂ − p∥2, ∆θ = min
(∣∣∣θ̂ − θ

∣∣∣ , 2π −
∣∣∣θ̂ − θ

∣∣∣) . (3)

IDS 分数定义为：

IDSScore = exp
(
−∆p

σp

)
· exp

(
−∆θ

σθ

)
, (4)
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其中，σp 和 σθ 分别控制对位置与角度偏差的敏感度。实现中设定 σp = 0.1、
σθ = π/12。
图 5 展示了在不同总体成功率下，成功与失败轨迹的 IDS 分数随预测步数

的变化，呈现出若干一致趋势。在早期阶段，成功与失败回合的 IDS 分数相近，
表明两种情况下的短期动作预测通常都较可靠。随着导航推进，两条曲线逐渐分
离：成功轨迹保持更高、更稳定的 IDS 分数，而失败轨迹的分数持续下降。差
距不断扩大，说明对动作引起的视觉转换进行理解和准确预测，对长程导航愈
发重要。总体成功率更高的设置始终具有更高、更稳定的 IDS 分数。这种强相
关性表明，IDS 的准确性反映了模型理解自身动作视觉动力学的能力。理解越
准确，动作序列随时间越能保持连贯，导航性能也越好。相反，失败轨迹中较低
的 IDS 分数意味着模型对动作—视觉动力学理解较弱，微小偏差不断累积并最
终导致失败。
HPAC 消融。 表 5 给出了 VLN-CE R2R Val-Unseen 划分上的 HPAC 消融实
验。首先分析动作分块最大数量的影响。当最大值设为 1 且合并概率固定为 1
时，HPAC退化为先前工作 [7,44]采用的确定性动作合并策略。在默认概率合并
方案下，允许最多 3 个动作分块时性能最佳；分块更少或更多都会降低性能。这
表明，适度延长分块有助于长程规划，而过长分块可能超出模型的有效感知范围
并导致次优决策。概率合并策略还会在分块边界中引入受控随机性，保持动作分
块的多样性，并增强对轻微执行波动的鲁棒性。本文还评估了基于 DINOv2 [24]
相似度的确定性替代方案，其中依据视觉相似度对相邻帧分组。该变体总体表
现最差，原因在于 DINOv2 主要捕获高层语义相似性，而导航依赖几何变化和
视角变化。例如，从不同视角观察同一物体时，即使空间位移显著，DINOv2 相
似度仍可能很高。这种由语义驱动的确定性合并会掩盖运动线索并降低分段多
样性，进而削弱动作监督并降低性能。
逆动力学与前向动力学。为评估逆动力学监督的有效性，本文将其与前向
动力学监督（FDS）比较，二者均旨在增强动作落地视觉动力学建模。遵循
MonoDream [33]，FDS 使用同一 VLM 预测未来视觉特征，不引入额外模块。
考虑到其收敛较慢，本文将 FDS 训练三轮，以评估其相较于 IDS 的有效性和效
率。如 表 6所示，IDS 始终优于 FDS 和不含动力学监督的基线，而 FDS 在初
期会导致明显的性能下降。这一差距源于输出空间对齐方式和优化难度的差异。
预测稠密未来视觉特征需要建模高维外观变化，这对预训练 VLM 而言较难，通
常需要更充分的训练（例如，MonoDream 训练五轮）。相比之下，IDS 与视觉
—语言导航中的动作预测共享同一输出空间，因而与模型的预训练目标和下游
目标对齐得更好。尽管 FDS 随训练增加而逐步改善，并在三轮后最终超过基线，
其性能仍落后于仅训练一轮即取得更优结果的 IDS。这些结果表明，IDS 提供
了更稳定且数据效率更高的监督，而 FDS 需要更长时间的优化才能学到可靠的
未来状态预测。

5 结论

本文提出 NaVIDA，这是一个将策略学习与动作落地视觉动力学建模相结合的
统一视觉—语言导航框架。通过基于分块的逆动力学监督，NaVIDA 实现了更
具可解释性且更稳定的导航。所提出的层次概率动作分块机制将导航轨迹组织
为多层级运动单元，为逆动力学学习提供更丰富、更长程的监督。大量实验表
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明，与当前最优方法相比，NaVIDA 以更少的参数实现了更优的导航性能；真
实机器人评估进一步验证了其有效性和实际适用性。

A 不同任务的提示词

我们针对视觉—语言导航和逆动力学监督（IDS）使用特定于任务的提示词，二
者均采用相同的动作语法（动作类型 + 数值词元）表示。
对于视觉—语言导航任务，我们使用以下提示词模板，引导模型预测相应的

动作块：

假设你是一个为导航任务编程的机器人。现向你提供一段历史观测视频：
< 图像 >,...,< 图像 >，以及当前观测：< 图像 >。分配给你的任务是：
[指令]。请分析这一系列图像以决定下一步动作，该动作可能包括向左或
向右旋转特定角度，或向前移动一定距离。

其中，[指令] 是当前导航任务给出的语言指令。对于逆动力学监督（IDS），
我们使用如下提示词模板：

假设你是一个为导航任务编程的机器人。现向你提供一张当前视图图像
< 图像 > 和一张目标视图图像 < 图像 >。请分析这两张图像，预测可使
机器人从当前视点移动至目标视图的导航动作，该动作可能包括向左或
向右旋转特定角度，或向前移动一定距离。

对于逆动力学监督（IDS）的多项选择题（MCQ），提示词如下：

假设你是一个为导航任务编程的机器人。现向你提供一张当前视图图像
< 图像 > 和一张目标视图图像 < 图像 >。请分析这两张图像，预测可
使机器人从当前视点移动至目标视图的导航动作。请从四个选项（A、B、
C 或 D）中选择正确答案。选项：\n A. < 动作 A>\n B. < 动作 B>\n
C. < 动作 C>\n D. < 动作 D>

对于前向动力学监督（FDS），任务要求根据给定的历史帧和语言指令预测下
一时间步的视觉观测特征。我们使用以下提示词：

假设你是一个为导航任务编程的机器人。现向你提供一段历史观测视频：
< 图像 >,...,< 图像 >，以及当前观测：< 图像 >。分配给你的任务是：
[指令]。请分析这一系列图像以预测未来观测。

B 更多实现细节

B.1 数据细节

图 6a 展示了逆动力学（IDM）数据集中每个层次概率动作分块（HPAC）所含
原子动作数量的分布。尽管大多数动作块包含 3 至 5 个原子动作，与先前工
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(b) 动作在导航进程中的分布。

图6: 数据集中层次概率动作分块（HPAC）的原子动作统计。

作 [7, 37, 44] 采用的固定动作块大小一致，但仍有不可忽略的一部分样本包含更
少或更多原子动作。较长的动作块编码更大幅度的第一人称视点变化与视差，为
逆动力学提供强且信息丰富的监督信号，并通过扩展模型的时间上下文支持长
时域规划。相比之下，较短的动作块侧重细微、精细的视觉变化（例如小幅转向
或局部重新对齐），有助于实现精确控制并减少短时域下的动作歧义。这种长短
动作块的自然混合构成互补的课程：层次概率动作分块（HPAC）既为规划提供
全局结构线索，也提供用于稳定控制的局部调整先验，从而增强模型对动作条
件视觉动态及动作的理解，并提高执行过程中抵抗累积误差的鲁棒性。
我们还将导航进程归一化至 0 到 1 的范围，图 6b 展示了动作块随导航推进

的分布。可以看出，在导航早期，层次概率动作分块（HPAC）会合并大量原子
动作；到中期，其数量略有下降并趋于稳定。在导航后期、接近目标时，层次概
率动作分块（HPAC）倾向于使用较少的原子动作来稳定机器人位置。

B.2 训练超参数

NaVIDA 基于 Qwen-2.5-VL-3B 实现；视觉编码器被冻结，仅投影器和 LLM
参与训练。我们采用 AdamW，学习率 = 2e-5、BF16、Flash-Attention v2、全
局批大小 = 64；其他超参数汇总于 表 7。

B.3 评估指标细节

为形式化评估标准并阐明各指标的实际含义，我们报告导航误差（NE）、成功率
（SR）、Oracle 成功率（OSR）、路径长度加权成功率（SPL）和归一化动态时间
规整（nDTW）。简而言之，NE 越低越好，而 SR/OSR/SPL/nDTW 越高越好。
导航误差（NE）。 NE 衡量智能体停止位置 pT 与目标位置 g 之间的最终距离，
其定义为：

NE = d(pT , g), (5)

其中，d(·, ·) 表示导航环境中的测地距离。NE 越小，说明终点精度越高。
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表 7: 微调 Qwen2.5-VL 所用的训练超参数。仅投影器和 LLM 模块参与训练。

超参数 取值

训练轮数 1
可训练模块 投影器 + LLM
学习率 2e− 5
优化器 AdamW
AdamW β1 0.9
AdamW β2 0.999
Adam ϵ 1e− 8
学习率调度 线性
全局批大小 64
梯度累积 4
混合精度类型 BFloat16
注意力类型 Flash Attention v2
LLM 序列长度 64800
图像分辨率 308× 252

成功率（SR）。若智能体停止在距目标不超过阈值 τ 的范围内，则该导航回合
被视为成功。成功率定义为：

SR =
1

N

N∑
i=1

1
[
d(p(i)

T , g(i)) ≤ τ
]
, (6)

其中，N 为回合总数；在大多数视觉—语言导航设定中，τ 设为 3。SR越高，表
示完成目标的一致性越强。
Oracle 成功率（OSR）。 OSR 评估智能体在整条轨迹中是否曾进入成功半径
τ 的范围，而不考虑其最终停止位置：

OSR =
1

N

N∑
i=1

1
[

min
t

d(p(i)
t , g(i)) ≤ τ

]
. (7)

其中，p(i)
t 是机器人在第 i 个回合中的第 t 个位置。OSR 有助于理解可恢复性

和过早停止现象。
路径长度加权成功率（SPL）。 SPL 衡量成功导航的效率，对比最短测地路径长
度 L(i) 与智能体实际行进的路径长度 P (i)：

SPL =
1

N

N∑
i=1

1
[
d(p(i)

T , g(i)) ≤ τ
]
· L(i)

max(P (i), L(i))
. (8)

对于失败回合，SPL 通过指示函数取值为 0；当成功路径接近最优时，SPL
趋近于 1。
归一化动态时间规整（nDTW）。 nDTW 使用动态时间规整距离 DTW(·, ·) 衡
量智能体路径 {pt}Tt=1 与最短路径参考轨迹 {qk}Kk=1 之间的轨迹相似度：

nDTW = exp
(
−DTW(p1:T , q1:K)

η

)
, (9)
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其中，η 是归一化常数（通常取最短路径长度）。这种指数归一化将对齐代价转
换为范围在 (0, 1] 内的有界相似度分数；数值越接近 1，表示与最优参考轨迹在
空间和时间上的一致性越高。直观而言，即使轨迹在时序或步骤对应关系上存
在细微差异，nDTW 也会奖励紧密遵循正确路线的轨迹。与简单的几何距离指
标相比，nDTW 考虑了导航中常见的局部时间错位和路线重叠，因而能以更灵
活、更鲁棒的方式衡量路径跟随质量。

B.4 真实世界部署细节

图 7a 展示了真实世界部署系统的整体架构。具体而言，NaVIDA 部署在配备
NVIDIA RTX 4090 GPU 的远程计算服务器上。该系统采用客户端—服务器结
构：机器人作为客户端收集传感数据并执行运动命令，远程服务器负责高层推
理与动作预测。
运行过程中，机器人持续通过前置相机采集 RGB 图像（如 图 7b 所示），并

经由局域网接收用户的自然语言或语音命令。随后，传感数据及对应命令被打
包并通过互联网传输至远程服务器。在服务器端，NaVIDA 模型处理这些输入，
执行视觉—语言推理，并预测下一个导航动作。预测的运动命令随后返回机器
人，并通过机器人的运动控制 API 转换为线速度、角速度和运动时长等可执行
参数。
此外，我们还提供了真实世界部署的演示视频，并随补充材料一并提交。视

频中观察到的轻微延迟主要源于机器人与远程服务器之间的网络通信延迟。

Robots

NaVIDA

Sensors API Motion API

RGB frame
Action Command

Human

Instruction

(a) 用于真实世界评估的部署系统架构。RGB 帧和用
户指令从机器人传输至运行 NaVIDA 的远程服务器；
服务器预测动作序列，并返回运动命令，由机器人的运
动 API 执行。

Sensing-world
dual cameras Intel RealSense D455f

AgiBot X2 Unitree G1
(b) 机器人平台与传感配置。AgiBot X2（左）配备单
个经校正的鱼眼 RGB 相机，Unitree G1（右）另配备
Intel RealSense D455f 前置相机，从而为 NaVIDA
的导航策略提供一致的单目 RGB 输入。

图7: 真实世界评估设置。
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表 8: 在 VLN-CE R2R Val-Unseen 划分上微调视觉编码器的消融研究。

视觉编码器 NE↓ OS↑ SR↑ SPL↑

可训练 5.12 63.6 55.6 49.2
冻结 4.91 63.2 55.5 49.6

C 更多实验结果

C.1 更多消融实验

数据规模。 图 8 展示了 NaVIDA 在 R2R-CE Val-Unseen 上的性能随数据总
量变化的趋势，其中数据总量同时包括逆动力学监督（IDS）数据与视觉—语言
导航数据。我们还在 R2R-CE Val-Unseen 上构建了逆动力学监督（IDS）验证
集，并绘制了 IDS 分数的变化曲线。随着数据总量增加，NaVIDA 的性能持续
提升。在数据规模较小时，这种提升尤为显著，说明 NaVIDA 能够在低数据量
条件下有效利用额外数据，学习更鲁棒的表示。然而，随着数据总量继续增长，
性能增益逐渐趋于饱和。这一现象可能反映了边际收益递减：模型已经从现有
数据中捕获了大部分有用模式，继续增加数据对性能的贡献随之减小。此外，性
能趋稳也可能表明，在数据量达到某一阈值后，模型容量、任务复杂度或数据内
在噪声等其他因素成为限制条件。
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图8: 随着数据规模增加，NaVIDA 在 VLN-CE R2R Val-Unseen 划分上的导航性能。
随着数据量增长，SR/OSR/SPL/IDS 分数上升而 NE 下降；在较大数据规模下，性能
增益逐渐减弱。

视觉编码器：冻结与可训练。我们开展消融研究，评估微调视觉编码器对整体导
航性能的影响。如 表 8 所示，与保持冻结相比，解冻视觉编码器并进行端到端
训练仅带来微小提升。这一结果表明，预训练视觉表示已经为下游导航任务提
供了足够的信息，进一步适配的收益有限。此外，微调会显著增加 GPU 显存占
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用和训练时间，而精度收益很小。因此，在后续所有实验中，我们均保持视觉编
码器冻结，使模型能够高效利用鲁棒的预训练视觉特征，同时在性能与计算效
率之间取得良好平衡。
历史帧数量。我们开展消融研究，考察历史帧数量如何影响 R2R-CE Val-Unseen
划分上的导航性能。为保持一致性，所有模型均仅使用 R2R 训练数据进行训练。
如 表 9 所示，使用 8 个历史帧足以覆盖大多数指令时域，为模型的动作推理
提供充分的时间上下文。将帧数增加至 16 并未带来显著性能提升，偶尔还会导
致轻微下降，这可能是因为较长序列积累了冗余或噪声视觉信息。这一现象与
NaVILA [7] 的发现一致，表明过多的历史上下文可能削弱近期观测的相关性并
妨碍时间定位。因此，我们采用 8 个历史帧，以在上下文丰富度与模型效率之
间取得平衡。

表 9: VLN-CE R2R Val-Unseen 划分上历史帧数量的消融研究。

# 历史帧 NE↓ OS↑ SR↑ SPL↑

8 6.99 51.5 40.5 35.5
16 7.02 50.1 40.4 36.1

C.2 更多定性结果

我们在真实世界和仿真环境中展示了 NaVIDA 的大量定性结果，以进一步验
证其有效性与泛化能力，如 图 9、 图 10 和 图 11 所示。结果表明，NaVIDA
在仿真中能够生成平滑且符合指令的轨迹，并能在真实世界场景中鲁棒地执行
导航命令。这些发现凸显了模型强大的跨域泛化能力、准确的语言定位能力，以
及在复杂长时域导航任务中可靠的决策能力。
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Turn right and walk along this road. At the first door, turn left and go through that door. You will then see two rows of elevator doors; that is your destination.

Turn left and keep walking straight. When you see a red billboard, turn right. You will then see a staircase entrance with signs. Stop in front of the signs.

Continue straight along the current path, turn right at the first intersection, and keep going until you see a left or right path; that's your destination.

Turn right and walk along the current road, and enter the room ahead. Stop in front of the table.

You are now facing the head of the bed in the bedroom. Turn around and walk out of the bedroom. Keep walking straight ahead and you will see a sofa. Walk closer
to the sofa and turn right. After that, you will see a water dispenser and a refrigerator. Walk towards the refrigerator and stop in front of it.

Turn left, walk towards the sofa, then turn slightly right towards the cabinet with the microwave. Walk towards the door next to it, and you will enter the
bedroom. You will find the bed on your right. Move closer to the bed and stop facing it.

图9: NaVIDA 在真实世界中的定性结果。
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Go through the door and turn left. Go to the left of the stairs. Stop in the doorway to the left of the white double doors.

Walk out of the room and turn right. Turn right at the stairs and walk into the bed room. Turn left and take another left at the nightstand. Wait
in the doorway next to the nightstand.

Walk past the white marble bust on a pedestal to the right. Hake a left at the barricade stanchion to the left. Wait at the fire extinguisher on
the floor the left.

Walk down the hall in the direction of the stairs to the second floor. Pass the stairs and enter the living room. Take a right in the living room.
Stop on the right of the chair at the head of the table.

Walk down the hall to the last bar bench. Make a right into the connecting hallway, lake a left at the opening of the first room.

Move forward into the room, exit the room and continue straight into an eating area, continue straight into the living room, and stop right next to
the rug in front of the coach.

图10: NaVIDA 在 VLN-CE R2R Val-Unseen 划分上的定性结果。
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You're starting at the base of a wooden staircase. Go up these stairs. At the top of the stairs, turn right and take a step to
the right of the white door that's open. Tum right and walk down this catwalk, passing the brown cabinet on your left, Go
onto the rug in front of you. You should be at the foot of the twin bed on the left. Go inside the door to the left of that
bed. This is a bathroom. Take two steps into the shower. The shower will be on your right, the sink will be on your left and
an open door to the first bedroom you came is in front of you. You're done. 

Go right from the place you are standing, and enter into the room which is in front of you, now go near the bed and turn right, you will find two
open doors, now step out of the room, and go straight on the left side you will find stair case. Now turn left you will find an open door, now enter
into the room, and go straight, now turn right, and go straight, there you will find an open door , enter into the door, that will be your final
destination. 

You are facing the wall. Turn slightly right and move forward, until you face the wall which has a wall hanging on it. Turn slightly left and move
forward to your right, there are stairs. Climb up the stairs. At the top of the stairs, turn slightly left and move forward then you are facing
towards the plants. Turn slightly right and move forward, then you are facing towards the plant. Turn slightly right and move forward until you are
focing the wall again. Turn slightly right and move forward wherein there are some flower vase to your left and right. Move forward until the sofa,
then turn slightly left and walk towards the bed. Now walk beside the bed and move forward, until you are facing the wall again. Turn slightly left
and move forward, this is a bathroom and stop facing the bathtub and the windows, and this is your end point.

Right now you are facing towards the sofa turn slightly right and move forward towards the clock on the wall. Then turn right and move forward
then turn slightly left and move forward towards the frame on the wall on the left side. Then turn left and you can see an open entrance enter
through it now you are standing near the door which is closed. you have reached you're destination point.

You are on the steps, slightly take left, climb the steps and move forward, turn right, you can find stairs, climb up the stairs completely, turn
left, move forward, take left, wal troight, now you are facing towards the wall, turn left, you can find an open door, enter into the room, at the
entrance of the room you can find your destination.

You can find a mirror infront of you, go near the mirror, slightly turn to your left and move forward, enter into the area which is right side to the
staircase, to your right you can find portraits, enter into the room which is to your left, turn back, enter into the room which is infront of you,
slightly turn to your left, you can find two stools infront of you, stand in between the two stools, that would be your end point.

图11: NaVIDA 在 VLN-CE RxR Val-Unseen 划分上的定性结果。
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