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摘要

经长时程智能体强化学习训练的语言模型能够通过推理泛化知识、表达精
确动作，并跨越多步持续追求目标，从而提升具身智能体理解与决策能力的
上限。然而，物理交互仍由提供密集、低延迟控制的动作策略承担。本文提
出 NavGPT-3，这是连接两个模型的执行框架（Harness），其上构建了类
操作系统运行时：推理、行动和监控分别作为线程运行，各自拥有独立的上
下文、工具与权限；运行时负责调度这些线程，并决定由哪个线程控制机器
人运动，使机器人能够通过中断和线程切换应对突发的现实事件。在其下
层，视觉-语言-动作（Vision-Language-Action, VLA）策略 NavGPT VLA
使用 19.28M 个样本训练，并通过编解码分配（Codec Allocation）按场景
变化幅度分配视觉词元；仅 8B 模型便在 R2R-CE 上达到 74.51 的成功率
（Success Rate, SR），并以 78.19 SR 在 RxR-CE 上领先。借助完整执行框
架，NavGPT-3 在 R2R-CE 上取得当前最佳结果（81.51 SR），并首次使
自主智能体达到人类水平：在 RxR-CE 上，其成功率（90.43 vs. 90.4 SR）
和归一化动态时间规整路径保真度（normalized Dynamic Time Warping,
nDTW；78.47 vs. 77.7）均与人类跟随者相当，每个回合耗时 1 min 22 s，而
人类约需 3 min。本文全面消融执行框架设计及两个模型间的交互，揭示
工具和动作策略如何塑造从语言模型推理到物理控制的路径：当 NavGPT
VLA 执行路线时，推理循环得以缩短，系统最短反应时间从每次语言模型
决策 3–19 s 降至每个动作策略步 0.5–1 s（1–2 Hz）。这些结果表明，具身接
口设计是连接前沿语言模型智能与底层物理控制的关键。我们将发布所有
模型、代码和评测记录。
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图 1: NavGPT-3 概述：(a) 包含规划器、VLA 和空间工具的运行时抽象；(b) 同步工具调
用与异步线程协调；(c) 基准性能。NavGPT-3 在 RxR-CE 上达到人类水平。

1 引言

经长时程智能体强化学习训练的语言模型能够通过推理泛化知识，以工具调用和代码表达
动作，并跨越多步持续追求目标 (OpenAI, 2026; Anthropic, 2026b;a; Qwen Team, 2026a)。
在视觉-语言导航（Vision-and-Language Navigation, VLN）中，新一代语言模型逐步吸收了
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导航系统过去以独立模块实现的更多能力，包括常识对齐、空间描述、进度估计和长时程工
具使用。执行是其中的例外。执行遵循现实世界而非模型的时钟，控制频率必须达到逐步推
理无法维持的水平。模型思考时，现实世界也不会暂停：推理期间仍会有观测输入，运动会
持续越过触发它的决策，而危险可能要求系统在任何推理完成前停止。动作策略的规模远小
于规划模型，指令遵循能力也更弱，因此在长轨迹展开中容易漂移，必须返回可供推理器核
查的证据。现有系统通过分层结合推理与执行解决了部分问题：规划器向学习得到的控制器
下达子目标 (Gao et al., 2025; Hu et al., 2026; Chiang et al., 2024; Huang et al., 2026b)；近
期智能体还引入图记忆与回溯 (Liu et al., 2026)，或验证与恢复技能 (Wang et al., 2026b)。
要将这些能力连接至物理控制，需要构建完整的交互循环：为决策提供有依据的上下文，为
行动提供空间工具，为记忆提供持久状态，并为路线修正提供执行证据。执行框架（Harness）
通过这一循环塑造模型行为，定义模型接收的上下文、可调用的工具，以及跨调用保留的
状态和反馈 (Zhong & Zhu, 2026; DeepSeek-AI, 2026)。真实机器人还带来协调需求：推理、
执行和监控必须能够异步推进。执行框架之上的运行时将这些活动作为线程进行管理，并
控制可移动机器人的线程。

本文提出 NavGPT-3，将完整的导航执行框架与类操作系统运行时相结合。该执行框架
将上下文管理、空间工具、持久路线状态和模型执行整合到统一的具身接口中。规划器
（Planner）可以通过这些工具行动，也可以将导航指令的执行委派给 NavGPT VLA。返回
的路线图像、执行反馈、观测地图和带编号的已访问位置，使生成的轨迹展开可供检查和修
订：规划器能够返回已访问位置、局部修复路线、再次委派，并明确判断任务何时完成。本
文通过递归自我改进（Recursive Self-Improvement, RSI）开发这些执行框架接口，以自动化
研究迭代优化工具定义和视觉提示（章节 4.1）。运行时基于这些接口调度线程并控制运动权
限：路线复核可与执行重叠，监控也可在无需等待推理的情况下中断运动（图 2）。工具能力
和视觉上下文研究在考察执行框架设计的同时，也分析规划器–VLA 交互（章节 4.2和4.3）。
在执行框架下层，NavGPT VLA 根据指令和视觉历史预测八个航点。由于视觉上下文容量
有限，本文采用视频编码中的编解码分配：每个视角的首次观测作为完整参考（I 帧），后
续观测（P 帧）则按其变化幅度分配视觉词元 (Tang et al., 2026; An et al., 2026)。
在各项基准上，仅 8B NavGPT VLA 便以 78.19 SR 领先 RxR-CE 上已发表的方法；在运
行时支持下，NavGPT-3 在 R2R-CE 上取得当前最佳结果（81.51 SR），并在 RxR-CE 上
以成功率（90.43 vs. 90.4 SR）和路径保真度（78.47 vs. 77.7 nDTW）同时达到人类跟随者
水平。同一运行时还可迁移至物体目标导航和具身问答（表 6至8）。对执行框架工具和 VLA
交互的消融表明，该接口决定了从推理到控制的路径：拥有良好工具时，强语言模型可独立
实现出色导航，但每 3–19 s 才能决策一次；由 VLA 执行路线则可将系统最短反应时间降至
每步 0.5–1 s（1–2 Hz；表 3）。

2 相关工作

基于大语言模型的自主视觉-语言导航。 VLN 要求智能体在未见环境中遵循自然语言指
令，早期研究基于离散导航图 (Anderson et al., 2018; Ku et al., 2020)，随后扩展至连续环
境 (Krantz et al., 2020)。NavGPT开创了一条研究路线，探索大语言模型（Large Language
Model, LLM）可独立承担多大程度的导航任务 (Zhou et al., 2024b)：给定文本形式的观
测，语言模型对指令进度进行推理，并以零样本方式决定每一步移动，无需使用任何动作
数据训练。后续导航方法进一步引入地图、讨论和开放词汇定位 (Chen et al., 2024; Pan
et al., 2023; Long et al., 2023; Qiao et al., 2025)；近期智能体则允许模型通过代码直接操控
具身载体 (Zhou et al., 2026b)。另一条并行路线关注物理执行，将视觉-语言模型（Vision-
Language Model, VLM）微调为 VLA 策略，在保留 VLM 泛化能力的同时提供密集、低延
迟控制 (Zhang et al., 2024; 2025b; Cheng et al., 2025; Wei et al., 2025b;a; InternVLA-N1
Team, 2025; Zhang et al., 2025a; AMAP CV Lab, 2026; Qwen Team, 2026b; Mistral AI,
2026)。NavGPT-2 同时推进两条路线：既强调语言模型推理的作用，又训练行动更快、更
准确的策略，并在共享表征之上解耦语言头与动作头 (Zhou et al., 2024a)。然而，这种训练
无法使推理与动作完全对齐。NavGPT-3 在系统层面结合二者，通过执行框架连接推理模
型与训练后的 VLA 策略，并在其上构建类操作系统运行时。
学习策略之上的语言模型。分层系统在导航 (Chiang et al., 2024; Huang et al., 2026b; Liu
et al., 2026)和操作 (Gao et al., 2025; Hu et al., 2026; Guo et al., 2026; Li et al., 2026; Yang
et al., 2026; Wang et al., 2026b) 任务中将规划模型与学习得到的控制器配对；执行框架工
程则将上下文、工具和状态视为设计单元 (Zhong & Zhu, 2026; DeepSeek-AI, 2026)。这些
系统已涵盖图记忆、回溯、验证和恢复。最接近的系统 NavMCP 跨导航基础模型的多次调
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图 2: NavGPT-3 运行时中的前台控制模式示例。细条表示并发活动，青绿色路径表示运
动权限。(A) 路线复核中断暂停主执行流程以进行修正，随后恢复执行。(B) 安全中断在推
理继续进行时撤销运动权限；恢复执行需要最新状态和运行时授权。

用保留轨迹证据，以回答问题 (Lei et al., 2026)。NavGPT-3 则利用返回的证据修订指令遵
循路线：VLA 完成受委派的轨迹展开后，规划器可检查路线、返回任意已访问位置、局部
修复并判断任务是否完成。

导航策略中的视觉上下文。导航策略必须在有限视觉预算内容纳长时程、多视角观测历史。
现有策略通过合并或剪枝视觉词元压缩历史 (Zhang et al., 2025b; Wei et al., 2025b)，或沿
时间与视角分配固定预算 (Qwen Team, 2026b)。NavGPT VLA 则借鉴编解码器对齐的视
频编码器，按场景变化幅度分配词元 (Tang et al., 2026; An et al., 2026)。

3 方法：执行框架、运行时与 VLA 协同设计

NavGPT-3在推理模型与导航策略之间协同设计了完整执行框架，涵盖上下文与状态管理、
空间工具、经验证的执行、结构化返回、路线修复，以及显式的任务终止决策。执行框架之
上的运行时负责控制其线程。第一部分介绍这两层结构，第二部分介绍其下层 VLA。

3.1 第一部分：NavGPT-3 执行框架与运行时

3.1.1 执行框架与运行时抽象

执行框架通过上下文、状态和工具接口连接规划器、VLA 与环境（模拟器或机器人），从而
塑造模型行为。它构建模型可见的观测与历史，维护空间引用和标注，检查工具请求，执行
获准调用，并为下一次决策返回证据。规划器决定下一步行动及任务何时完成；VLA 则可
选择性地提供高频执行。执行框架之上的类操作系统运行时负责控制逻辑线程、线程生命
周期与权限，以及运动权限。图 2 通过路线复核和保护性监控器展示了这一协调过程。

3.1.2 上下文、空间工具与执行返回

执行框架将观测和交互历史转化为决策上下文，并提供空间工具，使该上下文可转化为行
动。由于每次感知运动更新都调用规划器并不现实，执行框架还提供 VLA，通过更高频率
的感知–动作循环完成长时程导航。VLA 调用并非必需：规划器自行决定使用 VLA，或通
过可用工具独立作出全部导航决策。在第 k 次调用时，规划器选择

ak ∼ πPlanner(· | Ck, Tk), (1)

其中，Ck 为执行框架提供的上下文，Tk 为允许使用的工具集，ak 为包含参数的调用。执
行框架检查选定调用，并在运行时允许时执行；在这些限制内，导航策略由规划器决定。

该接口将操作分为观测、指令委派、空间修订和语义完成四类。观测返回当前视图和已观测
几何信息；委派返回路线关键帧与执行状态；修订将已访问位置引用或局部修正转化为运
动；标注与终止保留语义，并显式标明任务完成。这些工具及其视觉返回结果通过 RSI 反
复迭代（章节 4.1）。共享接口使长时程执行可检查、可修订：VLA 的停止仅结束一项操作，
最终任务终止权限仍由规划器持有（章节 A）。
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图 3: 基于编解码加权的视觉上下文分配。(a) 对于包含四视图的历史，变化、新近程度和视
图共同决定整幅图像分辨率，其中初始帧为 I 帧，后续帧为 P 帧。(b) t16 时刻四个视图的
光流诊断结果及对应词元网格。(c) 在 Bvis = 3072 下，来自 13 条记录历史的 41,216 组重
放图像/上下文对中，相较位置加权的分配变化与 RGB 变化 100δh,v 的关系。曲线表示局
部回归；标注数值与 (b) 一致。

3.1.3 执行协调与运动权限

各线程在权限约束下以各自节奏进行推理并接收观测，因此 图 2 不同行上的活动在时间上
相互重叠。运行时控制哪个线程持有运动权限，即发出任务运动指令的许可（蓝绿色路径）。
令 fℓ ∈ Jℓ ∪ {⊥} 表示事件索引 ℓ 处的前台线程，其中 Jℓ 为线程集合，⊥ 表示无持有者。
控制权转移遵循

fℓ+1 = σ(Sℓ, fℓ, eℓ), (2)
其中，Sℓ 为共享系统状态，包括环境（顶行）；eℓ 为中断等传入事件（橙色）；σ 为运行时
控制权转移规则，它根据预设事件优先级保留、转移或撤销权限。保护性事件具有最高优先
级；回合限制优先于常规复核，过期事件不得恢复已失效的操作（章节 B.6）。交接会保留
线程上下文，且仅在运行时授权和执行确认（勾号）后生效。事件顺序 ℓ 不要求所有线程使
用统一推理时钟。

对于线程 j 提出的任务运动操作 a，其前台资格为

eligibleℓ(j, a) = 1[j = fℓ ∧ a ∈ Pj ] , (3)

其中，Pj 为线程允许执行的操作集。具备资格是必要而非充分条件：执行还会检查当前状
态和权限（章节 B.7）。运动权限并不赋予独占计算或感知权，在线程内调用规划器或 VLA
也无需切换线程。该机制同时支持并发推进与同步。例如，在路线修正中（图 2A），VLA
持有权限，后台线程则复核其进度；复核触发 eℓ，VLA 确认后，权限转交给工具以修复路
线，主线程同时暂停；随后权限返回，VLA 恢复执行。在安全场景（B）中，监控器守卫无
需等待 LLM 推理或常规确认便撤销权限，使 fℓ+1 = ⊥，而推理继续进行；只有获得新状
态和新授权后，主线程才会恢复。

3.2 第二部分：NavGPT VLA

本文将 NavGPT VLA训练为通用导航基础模型：以同一视觉-语言-动作（Vision-Language-
Action, VLA）骨干网络学习多种导航任务、相机配置和具身载体。4B 与 8B 模型使用指令
遵循、点目标与物体目标导航、目标跟踪、户外驾驶，以及具身问答和视觉定位数据进行训
练。在 NavGPT-3 中，该策略负责执行规划器下达的导航指令。

3.2.1 轨迹策略与视觉上下文分配

NavGPT VLA 以 Qwen3-VL-Instruct 为起点，并添加多层感知器（Multilayer Perceptron,
MLP）动作头。在 VLA 的第 n 步，它根据给定指令和最多 16 条保留观测预测有序轨迹
τn = ((xn,r, yn,r, θn,r))

8
r=1；每条观测均含前、右、后、左四个视图。航点索引 r 遍历当前智

能体坐标系中的八个累积目标：x 指向前方，y 指向左侧（二者单位均为米），θ 为以弧度表
示的相对朝向。4B 与 8B 版本共享该输出格式；每次预测后，执行仅落实第一个航点。训
练结合航点回归与下一词元监督，详见 章节 3.2.3。
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在视觉词元预算 Bvis 下，VLA 最多接收 Nhist 条保留观测，每条包含 Nview 个视图（图 3a
中的 F、R、B、L）；图像 (h, v) 即观测 h 的视图 v，获得 bh,v 个词元。本文重新实现的
Qwen-RobotNav 任务自适应分配方法 (Qwen Team, 2026b) 仅使用位置信息：权重 wpos

h,v 反
映时间新近性与视图方向，分配器将权重转换为满足 bmin ≤ bh,v ≤ bmax 的整数计数（章
节 C）。位置记录图像拍摄的时间与地点，却无法表明图像是否包含新内容。
受 I/P 帧视频编码启发，编解码分配额外引入变化分数（图 3a）。对于每个视图，我们比较
连续保留图像的 64×64 RGB 缩略图：首幅图像（t0）为得分取满值的 I 帧，后续 P 帧则依
据其平均绝对像素差 δh,v 评分：

δh,v =
∥thumb(Ih,v)− thumb(Ih−1,v)∥1

255 · 3 · 642
, schange

h,v =

{
1, I-frame,
clip(5δh,v, 0.05, 1), P-frame,

(4)
因此，编解码权重 wcodec

h,v = wpos
h,vs

change
h,v 综合了变化程度、时间新近性和视图方向（图 3a 底

行）；分配器与词元总量保持不变，恒定分数则可还原位置规则。分数能否发挥作用取决于
预算容量比 ρvis = Bvis/(NhistNviewbmax)：当 ρvis ≥ 1 时，每幅图像均可达到 bmax，两种规
则等价；小于 1 时，词元会向发生变化的视图转移。训练时随机采样 Bvis ∈ [1024, 4096] 及
分配上下限，使非平凡历史进入该有效区间（表 13）。
在 t16 时刻（图 3b），F、R、B、L分别获得 80、48、24、35个词元；光流场和变化掩码仅用
于可视化帧间差异，实际分配使用公式 (4) 中的缩略图分数。在记录的多条历史中（图 3c），
编解码分配会从低变化图像中移出词元，并将其分配给发生变化的图像。

3.2.2 训练数据分类体系与混合

基础动作模型从预训练骨干继承广泛的视觉与语言知识，但其行动可靠性取决于动作数据
所覆盖的情形范围；单纯增加某一任务的示范，很难覆盖部署策略可能遭遇的边缘情况。因
此，NavGPT VLA 语料库围绕覆盖分类体系构建，而非追求某一基准的数据规模。该体系
包含四个维度：任务要求的能力、执行任务的具身载体与观测接口、任务发生的条件，以及
任务预设的视觉语言理解能力。前三个维度通过动作监督，第四个维度通过语言监督。无论
来源如何，每个导航数据源均转换为智能体坐标系下相同的八航点目标（章节 3.2.3），因此
任一维度上的覆盖扩展都会训练同一共享动作空间，而非相互独立的任务特定策略（表 1和
图 4）。

能力。 本文覆盖四类对策略提出逐步扩大要求的能力。指令遵循将引导信息落实到运动中，
其形式既包括逐步语言，也包括仅给出方向或相对坐标的紧凑点目标。由物体目标导航实现
的主动探索完全移除了路线：智能体必须搜索部分可观测场景，并推断目标可能所在的位
置。由目标跟踪实现的动态交互进一步加入运动中的其他智能体；策略既要随过程预测其运
动，又要在干扰项中保持对目标身份的识别。跨具身导航主要通过 OpenScene (OpenScene
Contributors, 2023) 和 nuScenes (Caesar et al., 2020) 的户外驾驶数据实现，将相同空间规
划能力迁移至交通环境中的车辆，同时面对更远的感知范围、不同的运动尺度和更严格的
安全约束。沿这一序列，环境不确定性、对历史的依赖和具身载体多样性总体递增。这些能
力并非彼此割裂：更困难的设置会复用较简单的技能，同时引入自身的感知与控制要求。在
这些重叠数据上联合训练，旨在获得可跨任务族迁移的空间规划能力，而非分别拟合各项
任务。

具身载体与观测接口。 服务多个平台的策略必须能够依据各平台搭载的任意相机行动。覆
盖这一维度最经济的方法是重新渲染现有回合，而非采集新回合。因此，每个 R2R-CE 和
RxR-CE 训练回合 (Krantz et al., 2020; Ku et al., 2020) 均同时呈现为由前、右、后、左相
机构成的四视图全景和前向相机序列，二者使用相同航点目标，使策略能够从环视输入和仅
前向输入中学习同一行为。VLNVerse (Lin et al., 2025) 的前视轨迹、RoboCasa (Nasiriany
et al., 2024) 等其他平台的机器人导航示范，以及驾驶数据 (OpenScene Contributors, 2023;
Caesar et al., 2020)，将同一接口扩展至更多模拟器、机体和相机配置。在模拟环境中，物
体目标回合从随机位姿开始，相机高度和视场也随机变化，因此单一数据源便涵盖多种传
感器布置。

条件与边缘情况。 在单项任务中，失败集中于训练分布稀疏之处：陌生的措辞、外观和场
景，偏离专家路径的状态，以及少见动作。本文尽可能保持监督不变，同时扩展上述各方
面。对于语言和外观，我们使用 Gemini 3.1 Pro (Google DeepMind, 2026) 润色 R2R-CE 和
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RxR-CE 回合中的指令；对于 VLN 和跟踪数据的部分子集，则使用 Qwen-Image-Edit (Wu
et al., 2025) 润色 Habitat 渲染的观测，使其更接近真实相机图像。这些变体改变策略读
取或看到的内容，但不改变其应遵循的路线。对于场景，SRDF (Wang et al., 2025) 提供
HM3D 环境 (Wang et al., 2023) 中的指令–轨迹对，所涵盖场景远多于 MP3D 中的 R2R 训
练划分。本文以两种方式重建这些数据。首先，原始指令通常并不准确，因此使用 Gemini
3.1 Pro (Google DeepMind, 2026) 重新生成全部指令；该模型依据轨迹视频、通往同一目标
的最短路径视频和原始指令进行改写。其次，为扩大状态覆盖，我们保留 DAgger 轨迹展开
及最短路径路线，但改变其监督方式。原始数据将每个已访问状态标注为轨迹展开自身的
下一步，这一伪动作未必使智能体接近目标；本文改为将每个已访问状态标注为从当前位
置通往目标的最短路径方向。重新标注的轨迹展开由此覆盖最短路径示范从未访问的偏离
路径状态，并监督智能体从各状态恢复。对于动作，几何感知重采样可减轻原始轨迹中的前
进动作偏置，提高转向和停止的占比（章节 3.2.3）。点目标数据还改变智能体的移动速度及
周围空间的开阔程度。标准回合每步前进约 0.25 m，低速回合则约为 0.1 m，因此相同位移
会跨越两倍以上的观测，策略必须根据小得多的帧间变化判断进度。开放空间回合将目标
设在场景开阔区域内的整数度量偏移处，例如前方 4 m、左侧 1 m；此时墙壁与走廊不再约
束路线，策略必须仅凭坐标到达目标。

视觉语言理解。 动作监督会教授移动方向，却不会教授场景中有什么，或指名物体出现在
图像何处。仅用下一词元预测训练的语言监督数据覆盖了这一维度，其中视觉定位数据最为
重要。这些数据取自 LocateAnything-Data (Wang et al., 2026a)，该语料库在 12M 幅图像
上包含 138M 条语言查询和 785M 个边界框。本文选取的 19 个子集贡献 2.31M 条有效记
录，占完整混合数据的 12.0%，规模仅次于四视图指令遵循数据。它们涵盖物体检测（占这
些记录的 40.0%，包括第一人称、部件级、人物和驾驶场景）、指代表达定位（18.2%）、点与
可供性定位（13.7%）、图形用户界面（Graphical User Interface, GUI）元素定位（12.4%）、
文本定位（11.0%）和文档布局（4.6%）。每个样本都将语言查询与其指代的边界框或点配
对，从而训练骨干网络在自然、第一人称、机器人、驾驶和屏幕图像中，将词语映射至精确
图像位置。每当指令提及地标或目标物体时，导航同样需要这种能力；仅靠航点监督无法获
得该能力，因为航点监督将语言与运动而非明确图像位置相关联。其余语言监督数据包括
LLaVA-OneVision-2 (An et al., 2026) 的空间推理数据、导航回合上的问答与对话，以及通
用视觉语言指令数据；后者使骨干在学习行动的同时保留更广泛的能力。

混合数据构成。 完整混合数据来自 83 个数据源，共分为 11 个数据族（表 1），每个训练
轮次包含约 19.28M 条有效记录。如 图 4 所示，其中 65.6% 用于监督动作回归，34.4% 仅
监督下一词元预测。空间推理和视觉定位数据合计贡献约 18% 的记录，通用视觉语言数据
占 8.5%。

19.28M
effective records

0 1 2 3 4
Effective records (millions)

VLN: four-view

LocateAnything grounding

VLN: single-view

Object-goal navigation

General vision-language

Outdoor driving

Embodied QA and dialogue

Target tracking

Spatial reasoning

Point-goal navigation

VLN: SRDF

20.4%

12.0%

11.0%

10.4%

8.5%

8.3%

7.9%

7.7%

6.0%

5.1%

2.7%

Share
(a) Supervision (b) Sampled training mixture

Action regression

65.6%  ·  12.65M

Next-token prediction

34.4%  ·  6.63M

图 4: NavGPT VLA 训练数据混合。按数据类别统计的监督划分与有效记录数。
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采样与计数。 多数数据源均完整使用，若干大型数据源则经过子采样（表 1）：SRDF 导
航数据源保留 15%，基于 SRDF 的对话数据源保留 10%，两个最大的通用视觉语言数据源
保留 30%，最大的空间推理与 LocateAnything 数据源则保留 5% 至 60%。对于包含 nd 条
记录、采样比例 sd ∈ (0, 1]、重复次数 rd 的数据源 d，有效规模 Ñd = ndsdrd 表示该数据源
每轮贡献的样本数；某数据族的占比为其有效规模之和除以

∑
d Ñd。有效记录统计训练样

本数，而非独立轨迹、场景或数据集数量：四视图与单视图 R2R/RxR 数据渲染相同回合，
指令润色和观测润色变体复用原有路线，SRDF 也建立在 HM3D 环境之上。

表 1: 训练数据混合。规模表示每个训练轮次的有效记录数，单位为百万。
类别 数据源数 采样比例 规模（百万）

动作回归
VLN：四视图 7 100% 3.938
VLN：单视图 5 100% 2.113
VLN: SRDF 2 15% 0.516
点目标导航 5 100% 0.984
目标物体导航 1 100% 2.000
目标跟踪 6 100% 1.486
户外驾驶 5 100% 1.608
下一词元预测
具身问答与对话 12 10–100% 1.532
通用视觉语言 13 30–100% 1.640
空间推理 8 25–100% 1.149
LocateAnything 视觉定位 19 5–100% 2.311
总计 83 ≈19.28

3.2.3 数据处理与训练

导航数据源被转换为统一的多模态格式，其中包含一条指令、一个有序图像序列和一个八
航点目标。四视图 Habitat 观测按前/右/后/左顺序渲染，单视图数据源则保留前向相机；
首条观测与当前观测始终保留，中间历史最多采样 16 步。Habitat 离散动作被模拟为前进
0.25 m、转向 15 度或填充停止，并转换为智能体局部坐标系中的累积坐标，其中 (x, y, θ)
分别按 (1.0, 0.433, 2.094) 归一化。几何感知重采样减轻了原始前进动作偏置，并增加转向
和停止。具身导航问答、通用视觉语言、空间推理和视觉定位样本采用相同的图像–对话格
式，但不含轨迹目标，仅训练下一词元目标。

两种模型规模均由 Qwen3-VL-Instruct初始化，并在完整混合数据上训练一个轮次，使用相
同的全局批大小、训练计划、编解码分配和动作输出；模型与动作头学习率分别为 5× 10−6

和 10−3（表 2）。章节 4.6和4.7 中的消融实验还在该混合数据的较小累积范围上训练了额外
模型。

表 2: 对齐的 VLA 训练配置。BS：全局批量大小；AH LR：动作头学习率。
骨干模型 GPU 数 BS 步数 序列长度 LR AH LR
Qwen3-VL-4B 32 256 ∼75.3k 8,192 5×10−6 10−3

Qwen3-VL-8B 32 256 ∼75.3k 8,192 5×10−6 10−3

监督与掩码。 训练采用上述坐标归一化与训练配置，将轨迹回归同视觉语言联合训练相结
合 (Qwen Team, 2026b)。MLP 动作头预测包含八个 (x, y, θ) 航点的 24 维向量。对于包含
导航样本 Bnav 的小批量，其损失为

Lnav =
1

24|Bnav|
∑

i∈Bnav

8∑
r=1

∥âi,r − ai,r∥22 , L = Lnav + LNTP. (5)

两项损失的权重均为 1。归一化后，位置与朝向具有相同权重，因此坐标尺度决定二者在物
理单位下的相对权重。固定八航点目标在轨迹末端附近包含填充停止位置，MLP 损失不额
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外应用终止航点掩码。导航样本不参与下一词元监督。相反，问答和视觉定位样本不含动作
目标，仅对带标注的回答词元贡献交叉熵；提示词元与填充词元不计入损失。其空轨迹目标
会被掩蔽，而不会作为零运动目标学习。某类样本缺失时，其对应损失贡献为零。

4 实验

本节评测 NavGPT-3 执行框架、其与 VLA 的协作及完整系统。首先，章节 4.1 展示如何
在训练回合子集上通过自动化递归自我改进，开发执行框架工具和呈现给模型的视觉上下
文。随后，章节 4.2 评测所得工具：针对两个规划器，在基础工具之上依次加入 VLA、地图
和回溯工具组，并测量准确率、成本与反应时间。章节 4.3 改变工具返回结果呈现给规划器
的方式，章节 4.4则改变规划器检查 VLA执行的频率。章节 4.5在 R2R-CE和 RxR-CE上
将完整系统与已发表方法进行比较，并将其迁移到物体目标导航与具身问答。章节 4.6和4.7
单独研究 NavGPT VLA，包括其编解码分配，以及随数据量和模型规模扩展的规律。最后，
章节 4.8 将系统部署到 Unitree Go2 机器人上，章节 4.9 展示定性回合。
对于导航性能，本文在 R2R-CE 和 RxR-CE 的完整 Val-Unseen 划分 (Krantz et al., 2020;
Anderson et al., 2018; Ku et al., 2020)、MP3D (Chang et al., 2017) 与 HM3D v2 (Ramakr-
ishnan et al., 2021)上的物体目标导航 (Batra et al., 2020)，以及具身问答 (Ren et al., 2024;
Zhai et al., 2025; Jiang et al., 2025) 上评测 NavGPT-3；消融研究采用固定 R2R 子集，
其中包含来自十个 MP3D 扫描的 100 个回合 (Qiao et al., 2025)。报告指标包括成功率
（Success Rate, SR）、按路径长度加权的成功率（Success weighted by Path Length, SPL）、
归一化动态时间规整（normalized Dynamic Time Warping, nDTW）、预言机成功率（Oracle
Success Rate, OSR）和导航误差（Navigation Error, NE）；问答任务则报告准确率和归一
化步数。除非另行改变，执行框架研究均使用 8B NavGPT VLA。每个规划器都运行在其
提供商的脚手架中：GPT-6 Astra 使用 Codex，Claude Opus 5 使用 Claude Code；脚手架
负责组装消息并管理对话，包括自动压缩长上下文。NavGPT-3 替换系统提示、工具、观
测、空间状态和停止规则；两个框架的差异详见 章节 D。

4.1 通过递归自我改进开发执行框架

本文将执行框架的递归自我改进（RSI）形式化为 KDLoop 风格的树搜索，在可执行的框
架版本空间中探索 (Zhou et al., 2026a)。每个节点规定规划器的系统提示、可用工具、持久
空间状态，以及向规划器呈现观测和执行结果的格式；每条边表示一项候选修订。Think
基于当前执行框架和累积回合证据提出修改；Critic 根据接口约束和先前失败对其进行检
查；Experiment 实现并评估通过筛选的分支；Distill 记录已确认结论、失败修改和尚
未解决的假设。得分最高的候选版本成为下一版执行框架；进展停滞时，Reflect 会重新
审视整类修改。搜索发生在开发阶段：评测期间接口固定，不会在线更新规划器或 VLA 权
重。图 5(a) 总结了该研究循环；图 (b) 展示从同一执行框架分叉出的三类修改，即工具接
口、视觉上下文和执行结果；这些分支经修订后，选中分支并入下一版最佳执行框架。

搜索使用 Claude Opus 5 在固定的 100 回合子集上评测候选执行框架；该子集采样自 R2R-
CE 训练划分，其场景与 Val-Unseen 互不重叠。搜索以成功率为选择信号，并利用回合轨
迹诊断失败。图 5(c) 展示在全部 100 个回合上评测且达到 SR ≥ 50% 的 14 种执行框架配
置。前沿曲线表示截至当前达到的最佳分数，橙色虚线段表示相邻候选方案间的性能下降。

这些配置勾勒出执行框架的开发过程：前视观测与原始步进达到 66% SR；使用 4B 策略委
派 VLA 达到 72%，使用 8B 策略则达到 76%；将 VLA 执行与空间工具结合，取得开发阶
段最佳的 81%。早期位置图接口仅达到 54%，整合后的接口达到 77%。一次复核发现，任
务提示描述了局部运动，但系统并未提供运动工具；后续修订加入该工具，并将拼接全景图
替换为四幅独立的 512 像素视图。所得工具与视觉提示研究见 表 3和图 6，最终工具接口
见 表 4。

4.2 执行框架与 VLA 消融

表 3 衡量执行框架各组成部分的贡献，以及 VLA 在此基础上的增益。两个语言模型规划器
GPT-6 Astra 和 Claude Opus 5 在相同回合限制下，使用同一 8B NavGPT VLA 导航相同
的 100 个 R2R-CE 回合。各行之间仅改变向规划器开放的工具，任务提示也只描述这些工
具。工具及其视觉返回结果均通过 RSI 开发（章节 4.1）。
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图 5: 通过递归自我改进开发执行框架：研究循环、候选修订和成功率演进。

各配置下规划器可执行的操作。 八个工具分为四组（表 4）。每种配置都包含四个基础工具：
observe_forward和 observe_panorama用于查看当前周围环境，navigate_relative用于
按给定角度和距离转向并移动，terminate_episode用于结束回合。仅使用基础工具时，规
划器自行移动智能体，因此每个环境动作都由规划器决策。还可加入三组工具。VLA组中的
navigate_by_instruction 将完整指令或尚未完成的部分交给 NavGPT VLA；VLA 驾驶
智能体，直至发出停止信号或达到委派上限；随后，规划器接收最多八个已执行路线关键帧、
终点视图和执行状态。VLA 停止只会结束本次委派，只有规划器调用 terminate_episode
才会结束回合。地图组中的 observe_map 返回截至当前已观测区域的俯视图，已访问位置
按访问顺序编号。回溯组中的 navigate_to_node 和 annotate_node 使规划器能够将智能
体送回任意带编号位置，并用其在该处识别的内容为位置添加标签，使地图不仅可读，还可
据此行动。

资源使用。 每行均报告单回合平均值。词元数统计全部输入（包括缓存输入）与全部输出；
轮次数统计由环境反馈分隔的规划器响应；成本为提供商收费；推理时间为模型总推理时
间，不含通信与执行框架开销。反应时间为环境动作之间的平均间隔：不使用 VLA 时，取
规划器每轮耗时；使用 VLA 时，取 VLA 每步耗时（章节 D）。

执行框架决定语言模型的导航水平。 仅使用基础工具且缺少专用执行框架时，两个规划器
性能较差、开销较高：GPT-6 Astra 达到 72 SR，每回合使用 325.0k 个词元；Claude Opus
5 达到 66 SR，每回合使用 721.0k 个词元（表 3）。更稳健、更高质量的执行框架改变了这
一结果。地图工具使规划器能够构建远强于当前视图所能提供的空间上下文，回溯工具则
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表 3: R2R-CE 子集上的工具与 VLA 消融实验。资源用量为每回合平均值。Opus 成本采
用供应商 SDK 报告值；Astra 成本根据记录的用量和标价估算。推理时间不含通信与执行
框架开销。反应时间表示环境动作之间的平均间隔：不使用 VLA 时为规划器每轮耗时，使
用 VLA 时为每步 VLA 推理耗时。

规划器 工具 导航 资源用量

VLA地图回溯 NE↓ OSR↑ SR↑ SPL↑ 词元数（k）↓轮数 ↓成本（$）↓推理时间（s）↓反应时间（s）↓

仅 VLA ✓ – – 4.23 78 71 66.14 – – – 44.1 0.78
GPT-6 Astra
规划器 – – – 4.67 74 72 62.26 325.0 32.14 0.593 105.7 3.3
GPT-6 Astra
规划器 – ✓ ✓ 2.55 87 83 69.04 190.8 10.71 0.469 66.8 6.2
GPT-6 Astra
规划器 ✓ – – 4.58 79 75 67.83 227.9 3.37 0.469 84.4 0.78
GPT-6 Astra
规划器 ✓ ✓ – 4.01 79 76 67.35 201.4 3.42 0.443 80.4 0.78
GPT-6 Astra
规划器 ✓ ✓ ✓ 3.34 84 82 69.12 155.0 3.88 0.391 79.1 0.78

Opus 5
规划器 – – – 5.43 70 66 55.24 721.0 47.93 0.69 425.9 8.9
Opus 5
规划器 – ✓ ✓ 3.45 85 73 44.82 483.4 16.75 0.990 323.4 19.3
Opus 5
规划器 ✓ – – 3.78 80 76 61.85 199.8 11.19 0.353 201.5 0.78
Opus 5
规划器 ✓ ✓ – 4.04 85 81 69.29 211.8 8.96 0.393 199.4 0.78
Opus 5
规划器 ✓ ✓ ✓ 3.69 83 79 66.70 185.6 8.50 0.397 191.8 0.78

组别 工具 对状态的影响 返回给规划器的内容

基础 observe_forward() 无 用于精细语义检查的当前前向 RGB 图像。
observe_panorama() 更新已观测局部覆盖范围，不

改变位姿
四幅带标签的视图，包含方位、净空、位姿变化和节
点信息。

navigate_relative() 执行经验证的局部转向和平移 实际运动状态、终点全景图及附近候选节点。
terminate_episode() 可选择返回指定节点，随后停

止
停止或返回状态；该调用结束回合且不可撤销。

VLA navigate_by_
instruction() 执行一次 VLA 轨迹展开；

VLA 保留其历史
最多八个采样路线关键帧、终点全景图、可选的已观
测地图及执行状态。

地图 observe_map() 更新已观测覆盖范围，不改变
位姿

仅含已观测区域的俯视图、地图状态及按路线排序
的节点表。

回溯 navigate_to_node() 返回已访问节点或最近一次轨
迹展开中的航点

终点全景图、已观测地图、返回状态及更新后的节点
表。

annotate_node() 为现有节点附加标签 标注状态及更新后的节点表。

表 4: 实现导航能力的工具，分组方式与 表 3 中的消融实验一致。

使其可以更高效地依据该上下文行动。二者共同将成功率提高至 83 和 73 SR，同时将词元
量分别减少 41% 和 33%；Astra 的纯工具配置也是表中准确率最高的一行。

VLA 是否有益取决于语言模型。 VLA 总能缩短推理循环，但缺少良好执行框架时并不
一定提升性能。对 Opus 而言，VLA 确有帮助：轮次数从 16.75 降至 8.50–11.19，成功率
从 73 提升至 76–81 SR，每回合成本从 $0.99 降至 $0.35–0.40。对 Astra 则不然：轮次数从
10.71 降至 3.37，但成功率降至 75 SR，成本维持在 $0.469，因为导航节省的词元又用于监
督和修正 VLA 执行。因此，语言模型越强，越能自行吸收原本由 VLA 提供的收益；成功
率上限由语言模型本身决定：当模型已能充分理解环境并独立作出准确决策时，成功率受
限于其自身导航能力，而非接口。为 VLA 配备专属执行框架，并针对其轨迹展开提供地图
与回溯能力后，两个模型的词元使用量均降至最低（Astra 为 155.0k，Opus 为 185.6k），同
时成功率接近各自最佳值。
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VLA 决定最短反应时间。 不使用 VLA 时，系统只能按语言模型的决策频率行动；根据
模型和工具不同，平均每 3–19 s 执行一次。使用 VLA 后，控制循环改为按 VLA 推理频率
运行；8B 模型平均每步耗时 0.78 s，从而为整个系统提供基本的实时响应保证（表 3）。章
节 4.4 通过逐步提高 VLA 执行检查频率，考察规划器能在多大程度上利用这一更高交互频
率。

4.3 视觉提示组织方式
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图 6: 视觉提示组织。Astra 和 Opus 5 的 SR/SPL 与词
元用量。

执行框架还决定如何向规划器
呈现工具返回结果：将相机视图
与已观测地图构成视觉提示，并
标注视图标签、节点 ID、朝向
和转向提示。保持工具不变的情
况下，图 6 以这一带定位标注
的参考方案为基准，每次改变一
种呈现因素（章节 D.5）：说明
文字标签将标注移至相邻文本；
紧凑字形使用更小的数字字体；
朝向向上方案使地图随智能体
旋转；绝对方位则用固定坐标系
方向替换相对转向提示。两个语
言模型对视觉提示的组织方式
均具有稳健性：在全部五种版本
中，Astra的 SR保持在 76–78%，
Opus 5 则保持在 73–77%。
变化的是不同版本所需的推理
量，而这一需求与人类可读性并
不一致。对人而言最难读取的绝
对方位版本，反而使两个模型使
用的词元最少；成本最高的版本
则因模型而异：Astra 为紧凑字
形，Opus 为带定位标注的参考方案；二者每回合平均累计词元量分别落在 160–210k 和
139–173k 范围内。因此，强语言模型对视觉上下文组织方式较为稳健，其易读内容并不遵
循人类可读性规律。

4.4 通信频率与成本

表 5 改变规划器检查 VLA 执行的频率，以每次检查间的 VLA 前向传播次数衡量；每次前
向传播预测八个航点，并执行第一个（章节 3.2.1）。不进行周期性检查时，只有当 VLA 停
止或达到委派上限，规划器才会重新获得控制权；此时步数中位数为 51，90 分位数为 123。
每次检查时，规划器会复核截至当前的路线，而 VLA 继续执行；仅当需要修订或终止路线
时，规划器才会中断 VLA。实验使用工具和指令保持一致的 GPT-6 Astra。
更频繁的检查能够改善路线，但代价高昂。每 32 步检查一次时，多数回合至多检查一次，
结果几乎不变（78 vs. 77 SR）。每 16 步检查一次，即每回合约三次，可将 SR 提升至 83、
SPL 从 67.51 提升至 77.36，并将 NE 从 3.82 降至 2.01 m。由于每次检查都会重新读取累
积路线上下文，词元量的增长远快于准确率：每回合词元量从 179.2k 增至 32 步检查时的
1,529.9k，并在 16 步检查时达到 2,319.5k。因此，周期性检查以高成本监督换取准确率，这
也说明现实部署需要事件触发式复核。

表 5: 检查频率。每次检查间隔的 VLA 步数。
频率 NE↓ OSR↑ nDTW↑ SR↑ SPL↑ 词元数（k）↓

无 3.82 81 16.74 77 67.51 179.2
32 3.56 81 16.66 78 68.88 1,529.9
16 2.01 85 18.72 83 77.36 2,319.5
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表 6: 视觉语言导航。在完整 R2R-CE 和 RxR-CE Val-Unseen 划分上的评测结果。†RxR
Val-Unseen 的英语人类跟随者 (Ku et al., 2020)，在 DE 中测量。两个 NavGPT-3 系统均
使用 8B VLA。

方法 模型 R2R-CE Val-Unseen RxR-CE Val-Unseen
NE↓ OSR↑ SR↑ SPL↑ NE↓ nDTW↑ SR↑ SPL↑

人类 † (Ku et al., 2020) – – – – – 1.32 77.7 90.4 –

NavFoM (Zhang et al., 2025a) 7B 4.61 72.1 61.7 55.3 4.74 65.8 64.4 56.2
ABot-N0 (AMAP CV Lab, 2026) 4B 3.78 70.8 66.4 63.9 3.83 – 69.3 60.0
AstraNav-World (Chen et al., 2026) 3B+5B 3.86 73.9 67.9 65.4 3.82 – 72.9 61.5
OmniNav (Xue et al., 2025) 3B 3.74 74.6 69.5 66.1 3.77 – 73.6 62.0
Qwen-RobotNav (Qwen Team, 2026b) 4B 3.80 77.2 69.5 63.6 3.80 71.9 75.2 65.0
Qwen-RobotNav (Qwen Team, 2026b) 8B 3.53 78.5 72.1 66.6 3.58 72.5 76.5 65.7
Robostral Navigate 导航模型 (Mistral AI, 2026) 8B 3.20 81.3 77.4 74.2 3.47 – 75.1 68.7

本文：可执行导航策略
NavGPT VLA 4B 3.41 79.91 72.54 67.19 3.35 73.33 76.77 67.77
NavGPT VLA 8B 3.29 80.19 74.51 68.54 3.05 74.85 78.19 68.98

本文：完整导航系统
NavGPT-3 Opus 5 2.77 84.07 79.01 70.16 2.27 75.09 84.80 69.85
NavGPT-3 GPT-6 Astra 2.18 86.99 81.51 70.42 1.56 78.47 90.43 74.31

表 7: 目标物体导航。以往方法
使用 HM3D v1，其余方法使用
HM3D v2。†：500 回合子集，采
用更严格的停止判据评分。‡：深
度或里程计。

表 8: 具身问答。在 HM-EQA (Ren et al., 2024) 和
MT-HM3D (Zhai et al., 2025) 上的准确率与归一化步
数 (Zhai et al., 2025)；在 EXPRESS-Bench (Jiang et al.,
2025) 上的 LLM 评分与路径效率。∗：数据来自以往工
作。NavGPT-3 采用 GPT-6 Astra 评判器。

模型
MP3D HM3D

SR↑ SPL↑ SR↑ SPL↑

以往方法：HM3D v1
VLFM‡ 36.4 17.5 52.5 30.4
SG-Nav‡ 40.2 16.0 54.0 24.9
WMNav‡ 45.4 17.2 58.1 31.2
CogNav‡ 46.6 16.1 72.5 26.2
Uni-NaVid – – 73.7 37.1

Qwen-RobotNav 4B 模型 52.2 16.0 75.6 30.6
Qwen-RobotNav 8B 模型 48.8 17.7 71.2 33.0

NavGPT-3† 59.2 25.2 75.3 40.8

系统 HM-EQA MT-HM3D EXPRESS

准确率 ↑步数 ↓准确率 ↑步数 ↓评分 ↑路径效率 ↑

以往系统
Explore-EQA (Ren et al., 2024) 58.4 0.52 36.2∗ 0.64 – –
Graph-EQA (Saxena et al., 2024) 63.5 0.20 45.6∗ 0.45 – –
Memory-EQA (Zhai et al., 2025) 61.4 0.40 43.1 0.41 – –
Fine-EQA (Jiang et al., 2025) 56.0 0.54 – – 63.95 25.58
3D-Mem (Yang et al., 2025) 50.4 0.63 – – – –
FAST-EQA (Zhang et al., 2026) 69.2 0.65 50.5 0.52 68.7 29.25

Qwen-RobotNav 8B 执行器
NavMCP (Lei et al., 2026) 76.7 0.15 54.4 0.19 79.27 33.96

NavGPT-3 77.38 0.16 55.27 0.18 80.43 34.26

4.5 整体导航性能

表 6 在 R2R-CE 和 RxR-CE 的完整 Val-Unseen 划分上，将完整 NavGPT-3 系统与已发
表方法进行比较。即使不使用任何执行框架，NavGPT VLA 在 RxR-CE 上也已达到当前
最佳水平。引入运行时后，使用 GPT-6 Astra 可将 R2R-CE 成功率从 74.51 提升至 81.51
SR；在 RxR-CE 上增益更大：相较于专用策略单独运行时的 78.19 SR，完整系统分别达到
84.80 和 90.43 SR，nDTW 也提高至 78.47。RxR 指令更长，对路线的描述更为详细，因
此返回的路线证据、返回已记录位置和局部修正具有更大发挥空间。NavGPT-3 在成功率
（90.43 vs. 90.4 SR）和路径保真度（78.47 vs. 77.7 nDTW）上均达到 RxR 人类跟随者水平，
成为该基准上首个达到人类水平的自主智能体 (Ku et al., 2020)。

物体导航与具身问答。 表 7 在 MP3D 与 HM3D v2 验证划分的 500 回合子集上评测
NavGPT-3，并与已发表的完整划分结果比较；只有智能体在距离阈值内面向目标停止时
才计为成功。两项跨任务研究均在 Claude Opus 5 规划器下使用 8B NavGPT VLA。两个
基准体现运行时贡献的方式不同：MP3D 包含 21 类目标，其中许多尺寸较小或粒度较细
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图 7: 不同训练范围的编解码器对比。

（靠垫、毛巾、图片），增益体现在成功率上；HM3D v2 则采用六个尺寸较大、视觉特征鲜
明的类别，已发表系统约四分之三的回合都能成功，因此增益主要体现在路径效率上。在
具身问答中（表 8），NavGPT-3 与此前最强系统 Qwen-RobotNav (Lei et al., 2026) 相当：
在归一化步数相近时，其在两个数据集上的准确率均领先（章节 D.3）。

4.6 不同训练范围下的编解码分配

图 7 对比了不使用编解码分配与使用编解码分配两种方案。前者是本文重新实现 Qwen-
RobotNav 观测接口 (Qwen Team, 2026b) 时采用的位置分配，后者是本文提出的变化感知
分配。4B 与 8B 策略分别在三个累积数据范围上训练，标记为 VLN、+ Nav. QA（加入具
身导航问答）和 + Cross-embod.（进一步加入跨具身导航）。所有策略均在完整 R2R-CE 和
RxR-CE Val-Unseen 划分上独立评测。
编解码分配在所有 8B 设置中均有帮助，在 RxR-CE 上对两种模型规模也均有效。对于 8B
模型，它在三个数据范围上分别将 R2R-CE SR 提高 1.7、5.7 和 2.1 个百分点，将 RxR-CE
SR 提高 1.6、2.6 和 2.6 个百分点；加入导航问答后的大幅增益，部分源于该数据范围下较
弱的位置分配基线。对于 4B 模型，它将 RxR-CE SR 分别提高 3.7、0.5 和 1.4 个百分点；
在 R2R-CE 上，前两个数据范围内的 SR 变化不超过 1 个百分点（−0.1 和 −0.8），只有加
入跨具身数据后才有所提升（+1.1）。使用跨具身数据时，编解码分配在两种模型规模和两
个基准上均能同时改善 SR 与 SPL。
这一现象可能有三个原因。第一，当图像竞争有约束力的预算时（ρvis < 1，章节 3.2.1），编
解码分配最为重要。RxR-CE 路线更长，指令描述的沿途地标更多，因此更多步骤会使用完
整历史；保留变化视图中的细节能够产生收益，这与两种规模模型在 RxR-CE 上的增益一
致。第二，变化感知规则的价值随训练数据视觉多样性的增加而上升。在 VLN 数据中，每
个回合都来自同一模拟器，使用四个固定相机和一种运动尺度，因此可根据时间和相机基
本预测帧变化幅度，位置规则已接近编解码规则；加入导航问答只是在相同回合上添加问
答，不会引入新的视觉条件。跨具身训练则加入单相机视图、慢速与快速运动、移动目标、
随机相机高度与视场，以及户外驾驶；不同数据源的帧间变化幅度差异显著。固定位置规则
无法适应这些差异，编解码分配则会跟随每个样本中的变化。第三，编解码分配以不同分辨
率呈现图像，模型必须学会读取。8B 模型在每种数据范围上均能利用这一特点，而 4B 模
型只有在跨具身训练提供足够多样的视觉数据后，才能在 R2R-CE 上获益。
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图 8: 模型与数据规模扩展。

4.7 模型与数据扩展

图 8 绘制了使用编解码分配训练的 4B 和 8B 策略，在四个累积训练范围上的完整 Val-
Unseen 结果。前三个数据范围对应 图 7 中的使用编解码分配曲线；第四个范围加入视觉定
位数据，即主要比较中使用的约 19.28M 条记录的完整混合数据。
随着训练数据和模型规模增长，NavGPT VLA 的性能稳步提高。数据贡献最大：将混合数
据扩大十一倍，从 1.70M 条 VLN 记录增至完整的 19.28M 条，使 4B 模型的 R2R-CE SR
从 62.6 提高至 72.54，8B 模型从 65.3 提高至 74.51；RxR-CE SR 则分别从 68.7 提高至
76.77、从 70.5 提高至 78.19。R2R-CE SR 在每一步均有改善；在 RxR-CE 上，加入导航
问答后，4B 模型的 SR 保持不变，8B 模型反而下降（从 70.5 降至 68.4），而大幅增益出现
在加入跨具身数据后。增大模型规模带来的提升较小，但稳定一致：在每个数据范围上，8B
模型的 R2R-CE SR 均比 4B 模型高 2.0 至 4.3 个百分点。因此，数据带来的效果超过参数
量翻倍。加入跨具身数据后，4B 模型（69.2 SR）超过仅用 VLN 训练的 8B 模型（65.3）；
完整 4B 模型（72.54）也超过未进行最终视觉定位训练的 8B 模型（71.6）。数据曲线尚未
饱和：最后一步加入视觉定位数据，将混合数据从 11.57M 条扩大至 19.28M 条，仍使 4B
和 8B 模型的 R2R-CE SR 分别提高 3.3 和 2.9 个百分点；8B 模型的优势在最大规模下依
然存在，表明增加数据和模型规模仍可能带来进一步增益。由于每一步同时改变数据量和
数据源构成，这些曲线衡量的是累积配方，而非任一单独数据源的价值。

4.8 现实世界部署

本文将 NavGPT-3 部署到 Unitree Go2 上，使用 RGB 输入、远程或机载 VLA 推理，以
及运行时 LiDAR 危险监控器。在配对比较中（表 10），相较于顺序排队处理，将推理重叠
与优先级监控相结合可使 SR 从 73.3 提高至 83.3，并将停止延迟的第 95 百分位数（p95）
从 1840 降至 180 ms。

4.8.1 部署设置

机器人与感知。 本文使用 Unitree Go2 平台和机载 VLA 推理。NavGPT VLA 接收机器
人的前向 RGB 流，并在保留的单视图历史上分配视觉上下文。这与 章节 3.2.1 中模拟器的
四视图配置不同。机载 LiDAR 为运行时监控器提供几何危险检测，但不作为 VLA 的额外
输入。

远程与机载推理。 在远程配置中，机器人压缩并传输观测及规划器选定的导航指令至服务
器；服务器预测航点并返回给机器人执行。机载配置遵循 Qwen Team (2026b)，在 NVIDIA
Jetson Thor 上通过 FP8 量化和 TensorRT 加速运行 4B NavGPT VLA。两种配置均向执
行框架提供相同的航点接口。机载推理省去了 VLA 预测的网络往返；托管规划器仍作为独
立服务运行。模型推理、通信和物理执行分别影响端到端响应时间，下文将单独测量。

执行框架与运行时集成。 执行框架管理观测、空间状态、工具调用和执行返回；其上层运
行时则协调节奏相互独立的推理、执行与监控。无论 VLA 位于服务器还是机器人上，这一
职责划分均不改变。在机器人上，每条任务运动指令都会通过最终指令过滤器；只有发出指
令的操作持有运行时运动许可时，过滤器才会转发指令。机器人评测检验 LiDAR 事件能否
在不等待规划器的情况下撤销该许可，以及系统是否只在获得新感知与新许可后恢复执行
（章节 B.6）。
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4.8.2 玻璃门执行可视化

1 Approach
0.00 s

2 Advance
2.55 s

3 Near door
4.59 s

4 Pause
5.48 s

5 Adjust
6.85 s

6 Resume
7.71 s

7 Pass door
8.74 s

8 Inside
10.07 s

图 9: 记录的玻璃门执行过程。带边框的第四幅图突出显示机器人在门附近暂停前进，随后
横向修正并继续通过。

接近与暂停。 图 9 展示一条进入商店的已记录指令。图 1–3 显示机器人从室内大厅向已
打开的玻璃门口接近，门旁立有独立标牌。图 4（5.48 s）突出显示机器人在玻璃附近中断前
进。传感器位姿表明，暂停与修正发生在 5.48 至 7.36 s 之间；横向运动仍在继续，因此机
器人并非完全静止。

修正与继续。 图 5（6.85 s）展示横向调整。图 6（7.71 s）中机器人恢复前进，图 7 中通
过入口，图 8 则显示机器人已进入商店，未与玻璃门发生可见接触。相连点展示了接近过程
被中断后，机器人沿修订路线通过开口：进入商店的任务保持不变，但即时路线发生改变。

与运行时控制的联系。 该序列展示了运行时所针对的“暂停–修订–继续”模式：挂起当前
运动操作，检查新观测，并在重新授权后沿更新路径恢复执行。

4.8.3 运行时评测

受控输入。 各条件共享前向 RGB 流、LiDAR 检测器及带时间戳事件、速度限制、路线
和制造商安全防护。每组运行时比较均固定 VLA 部署位置与精度，同时固定单相机输入配
置、VLA 检查点、规划器提示、检测阈值和固件。独立的操作员停止功能始终保持启用；操
作员介入计为试验失败。

表 9: Go2 场景与测量指标。
场景 受控事件 主要测量指标

A：路线修订 在长时间执行期间需要绕行或修正终
点；改变事件相对于规划器推理的触发
时机。

完成 SR；从事件触发到获准修复的时
间；路线效率；规划器调用次数；执
行空闲时间。

B：LiDAR 防护 运动过程中，软质障碍物进入已标定的
保护区域，包括规划器繁忙时；以匹配
的无害通行过程作为负样本。

漏 停 与 误 停； 从 触 发 到 停 止 的
p50/p95；触发后移动距离；最小间
隙；操作员干预次数。

C：优先级与恢复 在修复期间或 VLA即将完成时触发危
险；延迟模型回复，向机器人的命令过
滤器重发过期命令，随后解除危险。

被接受的过期命令；事件顺序；停止
延迟；未经授权的恢复；正确恢复与
任务完成。

比较设置。 本文比较纯 VLA 与带工具规划器基线，并进行配对 2× 2 运行时比较：规划
器–VLA 顺序执行与重叠执行交叉搭配排队监控处理与优先级监控处理。四种运行时配置
共享相同模型、工具定义、路线证据和 LiDAR 检测结果。排队处理在下一常规控制步处理
检测到的事件；优先级处理则在指令过滤器处立即撤销当前许可。在顺序条件下保留优先
级监控器，可检验保护作用能否仅由简单、独立的停止门解释；重叠对比则检验推理期间的
任务推进情况。最终运行时配置将重叠执行与优先级处理相结合。这些控制变量将检测器
质量、调度与权限转移的影响分离开来。

结果。 重叠执行与优先级处理分别带来独立贡献（表 10）。由于规划器复核路线时执行仍
在继续，规划器推理与 VLA 执行重叠可将排队处理下的修复时间从 12.8 缩短至 9.6 s，并
将优先级处理下的修复时间从 11.5 缩短至 7.9 s。优先级处理将顺序运行时中的漏停次数从
7/30 降至 2/30，在重叠执行时从 5/30 降至 0/30；相应地，p95 停止延迟分别从 1840 降
至 420 ms、从 1310 降至 180 ms。将二者结合，可取得最高修订 SR（83.3；顺序排队处理
为 73.3）、最少的已接受过期指令（1/30），以及最高恢复 SR（80.0）。
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表 10: Go2 运行时结果。
A：路线修订 B：安全防护 C：恢复

设置 SR 修复时间（s） 漏停/N 停止 p95（ms） 过期指令/N 恢复 SR
仅 VLA 60.0 – – – – –
规划器 + 工具 70.0 14.2 9/30 2150 11/30 53.3
顺序执行 + 队列 73.3 12.8 7/30 1840 8/30 60.0
顺序执行 + 优先级 76.7 11.5 2/30 420 3/30 70.0
重叠执行 + 队列 76.7 9.6 5/30 1310 6/30 66.7
重叠执行 + 优先级 83.3 7.9 0/30 180 1/30 80.0

事件计时与结果。 本文分别记录观测压缩、网络传输和 VLA 推理耗时，并在同一同步时
钟上记录传感器采集、检测器触发、复核开始与结束、许可撤销、最后一条被接受的非零指
令、停止指令下发、物理停止、许可更新及运动恢复。机器人软件接口接受停止指令本身并
不计为停止：只有独立测得的速度在固定时间内持续低于试验前设定的阈值，才认为机器
人已停止。过期指令指在已撤销许可版本下发出的指令；Stale/N 统计这类指令被接受的试
验数。恢复成功要求获得新感知、新许可，并在无操作员介入的情况下完成剩余任务。

试验分配与不确定性。 每种条件和场景先进行五次试验性测试以验证日志记录，这些测
试不计入比较。正式评测使用五条路线、三种事件时机，并对每种条件和场景重复两次（共
30 次试验），以配对区组随机化。检测假阴性和假阳性独立于检测器输出进行标注。

4.9 定性结果

四个精选成功回合展示了长时程 VLA 执行后，返回观测如何引导规划器。Claude Opus 5
识别出 VLA 已走过走廊桌子，回溯 8.54 m 至节点 1，并验证 1.2 m 的终点修正（图 10）。
在一条更长的路线中，它从死胡同角落返回，并直接完成被遗漏的橱柜和门口指令子句
（图 11）。GPT-6 Astra 从执行停滞中恢复：重复调用 VLA 且局部移动受阻后，它退回节点

3，改走另一条过道（图 12）。最后，当局部楼梯尝试仍未完成指令时，Opus 再次进行委派；
下一次轨迹展开到达楼上浴室（图 13）。
每个案例均包含完整指令。地图 T1 及后续地图显示每次工具调用返回后的位置；带编号视
图采样自首次 VLA 轨迹展开。实线表示持有运动权限的线程，虚线表示等待。词元计数包
含缓存输入和输出。
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Instruction. Go through the door on the right, then turn left and walk down the hallway. Walk just past the table and then stop.

Environment
Trajectory and tool-call positions

Main task thread
NavGPT Planner / NavGPT VLA

NavGPT Planner
Recorded reasoning and narration

Recorded trajectory

12

3

4
5 6 7 8

Shading: observed-map coverage

VLA   return   repair
1–8: sampled views. Contours: observed
coverage.

Position after each tool call
Robot position · dark line: path so far

T1–T7 match the tool calls.

Start T1 Observe

T2 Annotate T3 VLA rollout

T4 Return T5 Annotate

T6 Local move T7 Stop

Eight sampled views returned as one batch.

Recovery and endpoint

Table beside the return point

Table now behind the robot

Kitchen refrigerator
n = 0 / 0.0 m

Hallway table appears
n = 9 / 1.1 m

Passing the console
table

n = 19 / 3.0 m

Hallway junction
n = 28 / 5.0 m

Narrow picture-lined
corridor

n = 38 / 6.5 m

Bedroom archway
ahead

n = 47 / 8.2 m

Approaching the
bedroom

n = 57 / 10.4 m

Inside the bedroom
n = 66 / 11.8 m

Planner VLA
Initial delegation
Recorded Planner reasoning and narration; excerpts

“I'll start by looking around, then hand the full instruction
to the specialist.”

“I notice there's a doorway to the right that leads into a
hallway with tiled flooring, so I should hand this off to the
specialist and start by naming where we are.”

T4, T5Return to the table

Detect and reverse the overshoot
The bedroom is beyond the instructed hallway endpoint. Return
to recorded node 1: 8.54 m.

Recorded Planner reasoning and narration; excerpts

“The instructions clearly state the table should be passed
while still in the hallway, and the endpoint should be in a
hallway, not a bedroom — so the specialist's path into the
bedroom looks like an overshoot. The most identifiable
table on the route is the console table in the first hallway,
which appears in the waypoint data and aligns with
stopping just past it rather than continuing into another
room.”
“That is positive evidence the route carried on past the last
clause's landmark. Place 1 sits right at the table. Let me
walk back and confirm.”

T6, T7Pass the table and stop

Verify the local correction
Advance 1.2 m; the rear view confirms that the table is behind
the agent before STOP.

Recorded Planner narration; excerpts

“I'm at place 1, standing level with the hallway console
table (visible close on my left; my current heading faces
back toward the door). The route's direction of travel was
south past this table, so "just past the table" is about a
metre further along.”

“The behind view now shows the console table clearly
behind me, with the hallway I came down and the
doorway beyond it — I am just past the table, still in the
hallway, facing the way the route was travelling.”

Planner active

Observe and orient
T1 observe_panorama

Look around
Four views returned

T2 annotate_node
Name start
Start node annotated

Delegate full instruction

VLA active

Execute the route
T3 navigate_by_instruction

Delegate full instruction

Visual observation
Action prediction
Environment step

11.8 m · 67 steps
Evidence returns to the Planner.

Planner w
aiting

Planner

Return to a recorded
node
T4 navigate_to_node

Return to node 1
8.54 m retraced

T5 annotate_node
Name hallway table
Node 1 annotated

Planner

Correct 1.2 m and stop
T6 navigate_relative

Turn 180° · 1.2 m
1.20 m walked

T7 terminate_episode
Stop here
Episode ended

1 2

3 4

5 6

7 8

图 10: 回溯至走过的终点。 Claude Opus 5 在 R2R-CE 上的第 144 个回合。规划器识别出
VLA 在卧室停止前经过的走廊桌子，回溯 8.54 m 至节点 1，并在停止前验证 1.2 m 的局部
修正。
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Instruction. You begin facing a walkway, turn to your left and go towards the staircase and then turn to your left again and circle around the
dining table, keeping the cabinets to your left, stand in front of the stove, turn to your right, the staircase should now be to your right, walk
forward, keeping the doors to your left, couches to your right, turn to your right when you get to the pool table, and walk towards the gray
cabinet at the very opposite end of the room, and then once you're there, turn to your left and go towards the open door, next to the study once
you're standing right beside the open door, looking at a staircase going up, you are done.

Environment
Trajectory and tool-call positions

Main task thread
NavGPT Planner / NavGPT VLA

NavGPT Planner
Recorded reasoning and narration

Recorded trajectory

1

2

3

4 5 6
7

8

Shading: observed-map coverage

VLA   return   repair
1–8: sampled views. Contours: observed
coverage.

Position after each tool call
Robot position · dark line: path so far

T1–T6 match the tool calls.

Start T1 VLA rollout

T2 Map T3 Return

T4 Local move T5 Local move

T6 Stop

Eight sampled views returned as one batch.

Recovery and endpoint

Cabinet direction from node 8

Staircase through the open
doorway

Window-side walkway
n = 0 / 0.0 m

Dining table
n = 19 / 3.3 m

Along the dining table
n = 39 / 7.2 m

Kitchen stove
n = 58 / 11.1 m

Couches beside the
walkway

n = 78 / 15.2 m

Approaching the pool
table

n = 97 / 19.3 m

Past the pool table
n = 117 / 21.6 m

Bench and cue-rack
nook

n = 136 / 24.2 m

Planner VLA
Initial delegation
Recorded Planner narration; excerpts

“I'll start by handing the full instruction to the driver.”

T2Find the missed turn
Recorded Planner reasoning and narration; excerpts

“the instructions mention a gray cabinet, then an open
door beside a staircase going up, but the robot's final
position looks like a small alcove with a bench and pool
cues, which doesn't match.”

T3Back out of the nook

Recorded Planner reasoning and narration; excerpts

“The instruction mentions turning right at the pool table
and walking toward a gray cabinet at the opposite end of
the room, but the robot's path just continued east past the
pool table without that turn. So it seems the gray cabinet
and open door with staircase clauses were never actually
fulfilled — the room likely extends south into the large
explored area with furniture, and the cabinet could be
along that south wall.”

“Let me back up to the pool-table node and look south.”

T4, T5Finish cabinet and doorway clauses
Recorded Planner reasoning and narration; excerpts

“Actually, the gray cabinet might be that tall grayish
armoire visible in the south-facing view from node 8, near
the fireplace area — that's likely the "gray cabinet at the
opposite end." So the path is to head south from node 8
toward that cabinet, which sits at the far end of the great
room.”

“I've reached the gray cabinet at the far end, satisfying that
part of the instructions. Now I need to turn left toward the
open door near the study, so I'm checking what's visible
when facing east.”

T6Verify the staircase and stop

Recorded Planner reasoning and narration; excerpts

“The left view reveals a narrow staircase going up just 0.9
m away, and I'm standing right beside an open doorway
with that staircase — matching the final clause exactly. At
position (10.4, 2.3), right at the door opening, this satisfies
the description, so I can stop here.”

Planner active

Interpret the task
Delegate full instruction

VLA active

Execute the route
T1 navigate_by_instruction

Delegate full instruction
8.9k tokens

Visual observation
Action prediction
Environment step

24.19 m · 137 steps
Evidence returns to the Planner.

Planner w
aiting

Planner

Review returned
evidence
T2 observe_map

Inspect map and nodes
Find the missed branch

15.1k tokens

Planner

Return to a recorded
node
T3 navigate_to_node

Return to node 8
2.62 m retraced

19.3k tokens

Planner

Correct the route
T4 navigate_relative

Turn +90° · 6 m
6.198 m walked

23.9k tokens

T5 navigate_relative
Turn +90° · 4 m
3.053 m walked

26.1k tokens

Planner

Verify and stop
T6 terminate_episode

Stop here
Episode ended

28.2k tokens

1 2

3 4

5 6

7 8

图 11: 补全遗漏的路线子句。 Claude Opus 5 在 RxR-CE 上的第 2523 个回合。规划器从
死胡同角落返回节点 8，随后通过相对运动到达灰色橱柜和带上行楼梯的开放门口。
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Instruction. Go into the kitchen area. Turn left. Take the first right into the dining area. Walk past the dining table. Stop left of the tall lamp
with a white lampshade.

Environment
Trajectory and tool-call positions

Main task thread
NavGPT Planner / NavGPT VLA

NavGPT Planner
Recorded reasoning and narration

Recorded trajectory

1

2

3

4

5–8

Shading: observed-map coverage Locations rounded to 0.1 m

VLA   return   repair
1–8: sampled views. Contours: observed
coverage. Views 5–8 coincide; HUD-rounded
poses.

Position after each tool call
Robot position · dark line: path so far

T1–T7 match the tool calls.

Start T1 VLA rollout

T2 Map T3 VLA rollout

T4 Local move T5 Return

T6 Local move T7 Stop

Eight sampled views returned as one batch.

Recovery and endpoint

Open route after returning

Lamp to the right after passing
the table

Arched kitchen
approach

n = 0 / 0.0 m

Entering the kitchen
n = 14 / 2.6 m

Dining-room archway
view 3

Beside the dining table
view 4

Narrow furniture-lined
aisle

view 5

Same narrow aisle
view 6

Still beside the table
view 7

Unchanged aisle view
view 8

Planner VLA
Initial delegation

Recorded Planner narration; excerpts

“I’m starting with “Go into the kitchen area” and handing
over the complete instruction unchanged.”

T2Check the unfinished clause
Recorded Planner narration; excerpts

“The kitchen entry, left turn, and first right into the dining
area are shown at waypoints 2–4. I’m checking “Walk past
the dining table” and the final lamp clause: the robot
stopped alongside the table, so I’ll compare its position
with the route’s nodes.”

T3Retry the VLA; motion stalls
Recorded Planner narration; excerpts

“No earlier node is beyond the dining table. That clause
remains unfinished, so I’m asking NavGPT to continue
with the complete instruction.”

T4, T5Escape the blocked aisle
Recorded Planner narration; excerpts

“NavGPT made no progress. I’m still on “Walk past the
dining table,” moving along the visible aisle at about
+15°.”
“The aisle is blocked. To finish passing the table, I’ll
return to node 3 at its near end and go around the chairs.”

T6, T7Take the other aisle and stop
Recorded Planner narration; excerpts

“Continuing “Walk past the dining table,” I’ll take the
open aisle on its other side, at roughly −80°.”

“The dining table is now behind me, and the tall white-
shaded lamp is to my right beside the sofa. I’m stopping
here, just beyond node 4: this satisfies “Stop left of the tall
lamp with a white lampshade,” unlike the earlier nodes
alongside the table.”

“Stopped past the dining table, left of the tall lamp with
the white lampshade.”

Planner active

Interpret the task
Delegate full instruction

VLA active
Execute the route
T1 navigate_by_instruction

Delegate full instruction
7.9k tokens

Visual observation
Action prediction
Environment step

9.01 m · 100 steps · 52
blocked
Evidence returns to the Planner.

Planner w
aiting

Planner

Review returned
evidence
T2 observe_map

Inspect map and nodes
No earlier node passes the table

15.5k tokens

VLA takes control

Retry VLA execution
T3 navigate_by_instruction

Delegate full instruction
again
0.00 m · 7 blocked steps

17.3k tokens

Planner

Test aisle and return
T4 navigate_relative

Turn +15° · 2.5 m
Blocked · 0.00 m walked

22.3k tokens

T5 navigate_to_node
Return to node 3
1.09 m retraced

24.0k tokens

Planner
Take the other aisle
and stop
T6 navigate_relative

Turn −80° · 3.5 m
3.50 m walked

28.0k tokens

T7 terminate_episode
Stop here
Episode ended

29.9k tokens

1 2

3 4

5 6

7 8

图 12: 从过道受阻中恢复。 GPT-6 Astra 在 R2R-CE 上的第 43 个回合。重复执行 VLA
且直接运动尝试停滞后，规划器返回节点 3，穿过另一条过道，并停在灯旁桌子的另一侧。
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Instruction. You are standing in a room facing towards the glass window, turn back, to the right you have a pool table, walk straight, slightly
turn right, walk straight, slightly turn left, in-front of you you can see a brown chair, walk to the chair, to left you have a fire place, walk
straight, slightly turn right, walk straight and stand in-front of the close door, walk straight and in-front of you you can see a table with chairs
around it, walk to the table, in-front of you you can see a cupboard, walk to the cupboard, turn right, to the right you have a table with chairs
around it, walk straight, till end of the table, slightly turn right, in-front of you there is a stove, stand in-front of the stove, turn right, in-front of
you there is a staircase, walk to the staircase and climb the staircase completely. Turn right, in-front of you there is a bed, walk to the bed, turn
right, in-front of you there is a open door, walk to door and enter the room and stand in-front of the toilet pan, that is your end point.

Environment
Trajectory and tool-call positions

Main task thread
NavGPT Planner / NavGPT VLA

NavGPT Planner
Recorded reasoning and narration

Recorded trajectory

1

2

3

4

5

6 7

8

Shading: observed-map coverage

VLA   return   repair
1–8: sampled views. Contours: observed
coverage. Floors share this projection.

Position after each tool call
Robot position · dark line: path so far

T1–T7 match the tool calls.

Start T1 VLA rollout

T2 Map T3 Return

T4 Local move T5 Local move

T6 VLA rollout T7 Stop

Eight sampled views returned as one batch.

Recovery and endpoint

Back near the kitchen stove

Final bathroom endpoint

Window-side starting
point

n = 0 / 0.0 m

Through the living
room

n = 28 / 4.1 m

Chair beside the
fireplace

n = 57 / 8.0 m

Open walkway
n = 85 / 13.3 m

Dining table and
cabinets

n = 114 / 19.2 m

Kitchen stove
n = 142 / 24.8 m

Staircase beside the
kitchen

n = 171 / 29.5 m

Back in the living
room

n = 199 / 34.4 m

Planner VLA
Initial delegation
Recorded Planner narration; excerpts

“I'll start by handing the full instruction to the driver.”

T2, T3Locate the unfinished stair clause
Recorded Planner reasoning and narration; excerpts

“The route ran out before reaching the stairs — the robot
wandered back into the living room instead of climbing up
to the bed, door, and toilet.”
“The stairs seem to be located near the top-left of the map,
close to nodes 9 and 10. I should head back to node 10 to
locate the staircase and start climbing it.”

T4, T5Local stair attempts miss the climb

Recorded Planner reasoning and narration; excerpts

“The instruction wants me to turn right from the stove to
face the staircase. Looking at the behind view, I can see a
wooden balustrade climbing upward — that's likely the
staircase, positioned roughly 180 degrees from my current
heading with about 1.93m of clearance. I'm considering
whether to attempt a relative turn and walk toward it,
while also checking the right view for confirmation of the
stair structure near the room's wooden posts.”

“I could try navigating into the staircase to see if
displacement happens, or hand control to the VLA again
to attempt the climb, though it drifted off-course last time.
I think I'll try climbing it myself first before relying on the
VLA.”

T6VLA resumes from the kitchen

Recorded Planner reasoning and narration; excerpts

“I ended up in the kitchen instead of finding the stairs.”
“Since navigating stairs likely requires the navmesh to
support them, I'll just give the VLA the full instruction
again — being near the stove now, it might pick up the cue
to turn right toward the staircase and climb, which
matches step 6 of the guidance.”

T7Verify the upstairs endpoint
Recorded Planner reasoning and narration; excerpts

“The driver went up the stairs, reached the bed, then
entered the bathroom and is now standing right in front of
the toilet, about 0.6 m away — every condition is now
met, so I can stop here.”

Planner active

Interpret the task
Delegate full instruction

VLA active

Execute the route
T1 navigate_by_instruction

Delegate full instruction
9.2k tokens

Visual observation
Action prediction
Environment step

34.54 m · 200-step budget
reached
Evidence returns to the Planner.

Planner w
aiting

Planner

Inspect and return to
node 10
T2 observe_map

Inspect map and nodes
Stair clause remains unfinished

14.5k tokens

T3 navigate_to_node
Return to node 10
5.13 m retraced

16.8k tokens

Planner
Attempt local stair
correction
T4 navigate_relative

Turn −150° · 3 m
3.745 m walked; no climb

20.3k tokens

T5 navigate_relative
Turn 180° · 5 m
5.661 m walked; returns to
kitchen

22.4k tokens

VLA takes control
Delegate again
T6 navigate_by_instruction

Delegate full instruction
again
23.31 m · 126 steps · reaches
upstairs

24.8k tokens

Planner

Verify and stop
T7 terminate_episode

Stop here
Episode ended

30.1k tokens

1 2

3 4

5 6

7 8

图 13: 局部修正失败后恢复委派。 Claude Opus 5 在 RxR-CE 上的第 5782 个回合。楼梯
子句仍未完成，规划器再次委派完整指令。第二次轨迹展开到达楼上浴室，规划器验证后停
止。
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5 结论

本文提出 NavGPT-3：一个完整的导航执行框架，其上设有运行时层。执行框架组织上下
文和导航状态，提供空间工具，并返回执行证据，以支持路线修复和任务完成判断；运行时
则通过线程控制与运动权限协调这些能力。独立 VLA 和完整系统在完整划分上均取得了出
色的导航结果，后者在连续控制而非基于图的控制条件下，于 RxR-CE 上达到人类跟随者
水平。执行框架研究表明，空间工具能够支持规划器（Planner）导航，视觉呈现会影响处
理成本，而 VLA 委派可以用更少的推理轮次提供高频动作更新。这些组件共同构成完整的
具身接口，使推理能够检查、修正并控制长时程物理执行。随着更强推理模型和动作模型的
出现，该执行框架可为其集成提供基础结构。
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AI 使用声明

大语言模型是本文所研究系统的组成部分：如 章节 4 和 章节 D 所述，GPT-6 Astra 与
Claude Opus 5 担任规划器，GPT-6 Astra 评审模型则为 EXPRESS-Bench 的回答评分。此
外，我们使用生成式 AI 编程助手（Claude Code 和 Codex）协助实现实验与评测基础设施、
创建和修订科学图表，并起草、编辑和排版本文部分内容。我们已审查所有 AI 辅助工作：
AI 辅助生成的代码在使用前均经过测试；所有文本、图表和报告数值均由作者依据实验记
录输出进行核对。我们对本文最终内容承担责任，包括借助生成式 AI 产生的文本、论断或
工件。
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A 导航接口实现

章节 3.1.2 在不涉及具体工具名称的情况下描述了导航能力。完整的 NavGPT-3 配置通
过八个工具提供这些能力（表 4）。执行框架（Harness）在执行每次调用前检查工具名称
和参数，环境执行相应运动，执行框架则保存路线及已访问地点（节点）的记录。规划器
（Planner）无法通过指令添加工具，也不能直接更改导航状态。

A.1 职责划分

图 14 列出了 NavGPT-3 系统各部分所拥有的状态及其负责的决策。这一划分不依赖运行
时中的线程，也不依赖各模型的部署位置。主任务线程将规划器推理、VLA 执行或其他工
具调用作为当前操作。规划器上下文由多个来源组装而成：捕获的观测、持续维护的路线记
录、格式化的工具结果，以及模型提供方保存的对话历史。

职责 组件与作用

线程协调 运行时：调度线程、管理权限并控制运动权限。
导航决策 规划器：解释证据、选择工具并判断是否到达目标。
上下文构建 执行框架：选择并渲染展示给模型的图像与状态。
持久化导航状态 执行框架：保存路线参照、节点与标注。
工具检查 执行框架：验证请求并执行获准的工具调用。
低层导航 VLA：根据视觉历史预测航点。
物理执行 环境：执行运动并报告感知信息与碰撞。

图 14: NavGPT-3 系统中的职责划分。

A.2 能力与执行

能力 导航用途 输入与返回内容

本地观测 定位地标并检查当前环境 将前向或全景外观与当前观察方向和位姿
关联起来。

指令委派 使用学习得到的策略执行较长路
线

将请求的指令传给 VLA，跨调用保留其
历史，并返回已执行路线的图像及状态。

路线检查 将当前进展与此前到访的地点关
联起来

显示已观测地图和按序排列的已访问地点
列表，不将未观测空间标为空闲空间。

空间修正 重访记录地点或纠正局部终点误
差

将已访问地点的参照或相对运动请求转换
为经检查的运动，并报告实际执行内容。

语义标注 保留对已访问地点的解释 为记录地点附加标签，但不改变其记录位
置。

任务终止 接受最终导航状态 明确标识回合结束，并将其与委派轨迹展
开（Rollout）的结束区分开。

表 11: 导航能力及其接口。

执行与返回结果。 指令委派作为主任务线程的当前操作运行：它将规划器选择的指令传给
VLA；VLA 跨步骤保留历史，并持续执行预测，直至 VLA 发出停止信号、达到单次委派
的步数上限或达到回合上限。VLA 停止只会结束此次委派，而不会结束回合。指令可以是
完整任务指令，也可以是子任务指令。已观测地图区分未观测空间和已观测空闲空间，带编
号的节点为返回操作提供稳定目标。标注可为现有节点附加名称、说明或指令子句，而不改
变记录地图。由于结束回合时可能需要返回所选节点，因此任何返回限制既适用于这一选
项，也适用于专用返回工具。完整配置不含运动基元工具、用于调取任意历史图像的工具或
目标检测器。

B 运行时状态与时序

本附录扩展了 公式 (1) 至 (3)，将模型可见的执行框架接口与上层运行时执行的线程控制区
分开。
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B.1 逻辑线程与共享状态

以 j 表示逻辑线程，以 k 表示调用，以 t 表示墙钟时间。共享系统状态 S(t) 由执行框架保
存的指令与空间记录、环境观测，以及运行时维护的线程和正在运行的操作记录共同组成。
每个线程包含

Sthread
j (t) =

(
rolej(t),Hj(t), statusj(t),Rj(t),Wj(t)

)
, (6)

其中，rolej 表示线程职责，Hj 表示工作历史，statusj 表示生命周期状态，Rj ,Wj 分别表
示获准读取的共享状态和提议写入内容。共享空间历史记录路线与地点，而工作历史记录
线程自身的交互。运行时分别跟踪每个工具调用的状态，因此在 VLA 轨迹展开继续或暂停
时，主线程可以请求规划器重新评估；工具调用结束并不意味着任务完成。

控制转移规则 σ 响应事件而保留、转移或撤销运动权限（Motion Authority）。常规转移会
撤销前一操作的运动许可，并等待其当前运动步骤完成后才允许新的运动。线程上下文在
移交（Handoff）后仍会保留，但恢复执行时，过时命令不会重新生效。

B.2 同步实现

在顺序循环中，移交时刻为 tk，令 Sk = S(tk)，主线程历史为 Hk，可用工具为 Tk，则每
个工具调用周期为

Ck = Contextmain(Sk,Hk, Tk),
ak ∼ πPlanner(· | Ck, Tk), (Sk+1, Ek) = Execute(Sk, ak).

(7)

执行框架构建上下文 Ck、验证调用 ak、在获准时执行调用，并返回更新后的状态与执行证
据 Ek。运行时控制线程执行和运动权限；环境负责执行物理运动。VLA 轨迹展开等长时操
作在两次规划器调用之间可能跨越多个观测和运动步骤。VLA 执行与规划器直接选择的运
动使用相同接口。

B.3 上下文构建与状态更新

对于线程 j 的第 k 次调用，通用上下文与决策接口为

Cj,k = Contextj
(
S|Rj

,Hj , Ej,k, Tj
)
, aj,k ∼ πj,k(· | Cj,k, Tj) , (8)

该接口在调用开始时求值，其中 Ej,k 包含传递给线程的事件，S|Rj
则将可见状态限制为获

准读取的部分。执行框架决定收集和保留哪些信息，并记录每项信息的来源；Contextj 根
据线程 j 获准使用的状态与工具组装一次模型请求。由于托管模型提供方保存对话历史，若
脱离提供方精确重放请求，还需完整记录每次请求。执行框架维护导航记录，环境执行物理
运动。仅当建议更新位于 Wj 及当前任务和委派权限范围内时，运行时才会接受；拥有目标
状态的组件还会检查更新格式和目标。

B.4 运动权限与保护控制

令 Go(t) ∈ {0, 1} 表示物理操作 o 是否持有运动许可，g(t) 表示权限版本（Permission
Version）号；每当权限被撤销或替换时，该版本号都会递增。只有前台线程中获准的操作可
以持有运动许可（公式 (3)），每条任务命令 uo 都携带其下发时对应的版本号。命令仅在以
下条件下有效：∑

o

Go(t) ≤ 1, eligible(uo, t) = Go(t) 1[version(uo) = g(t)] 1[preconditions(uo, S(t))],

(9)
因此，延迟到达的模型输出或暂停前排队的航点无法重新获得权限。保护性停止（Protective
Stop）标志 pstop(t) 一经置位便会保持，直至显式清除；低延迟过滤器 Protect 处理最新传
感器观测 Ophys(t)。机器人端的最终命令过滤器输出为

urobot(t) =

{
ustop, pstop(t) = 1 or no task command is eligible,
Protect

(
Ophys(t), utask(t)

)
, otherwise.

(10)
检测到障碍物或控制环路超时时，无需等待规划器即可置位 pstop 并撤销当前权限；恢复则
要求清除停止状态、刷新状态并授予新权限。只有规划器能够判定已到达目标；无论规划器
如何判定，保护路径都可以阻止运动。
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B.5 调度与交互频率

不同活动可按不同更新周期并由不同事件触发运行，类似全双工和异步交互–思考模
型 (Défossez et al., 2024; Huang et al., 2026a)。该运行时设计允许规划器在 VLA 持续
执行期间审查当前状态的固定快照，仅当审查要求修正或终止时才中断。每个 VLA 步骤预
测八个航点并执行第一个；丢弃的预测和失败的重试均不计入步骤数。在 Go2 上测量并发
审查的收益（章节 4.8）。若单步时长恒为 PVLA，每隔 F 步检查一次，则 FPVLA 为两次检
查之间的执行时间；总耗时还包括为审查而暂停的时间。

B.6 优先级与移交策略

运行时在创建活动时为其分配优先级，由高到低依次为：保护性停止与控制环路超时、回
合限制、操作完成以及路线审查请求。每个事件都携带对应操作、权限版本、时间戳和序列
号；优先级相同的事件按到达顺序处理。过时的审查或完成事件会被丢弃，针对同一操作的
重复审查请求会合并为一个待处理请求。保护性停止会立即撤销运动权限并递增版本号；推
理可以继续，但延迟到达的模型响应和排队中的航点都无法凭旧权限驱动机器人。仅清除
警报不会恢复运动，还需要最新观测和新权限。回合限制同样会撤销运动权限；在其他情况
下，自行完成的操作优先于同时到达的定时审查。若审查允许继续当前路线，则保留 VLA
历史；若需要修正，则先等待当前运动步骤完成，再允许新操作。

该策略描述了完整的运行时设计。用于消融实验的模拟器实现更为简化：每次只执行一个运
动操作，并实现版本检查、自行完成操作的优先级、单个待处理审查请求，以及保留 VLA
历史的继续执行。独立安全监视器的抢占及其物理时序在 Go2 上测量（章节 4.8）。

B.7 交互频率评估

检查调度由 章节 B.5 定义。所有频率设置均使用相同的规划器、VLA、提示词、工具、路
线摘要格式及恢复流程，并保留 VLA 历史；检查可以允许当前路线继续，而不选择恢复动
作。执行循环还会在连续两次移动受阻后记录审查请求；此类请求会在下一次定时检查时
或 VLA 自行停止时交付，不会触发额外检查，因此频率对比不含事件触发的审查。请求不
能更改导航状态或结束回合；在允许替代运动前，运行时会撤销 VLA 的运动许可。成本包
括所有模型调用和等待时间；周期性检查与 VLA 自行停止时发生的返回分别计数。表 12
总结了各组件在移交时可以执行的操作。

表 12: 执行中断时各组件可执行的操作。
操作 规划器 VLA 强制执行方

中断正在执行的 VLA
轨迹

获准时可提出请求 完成当前步骤后停止 运行时：撤销运动权限

请求规划器提前复核 获准时接收请求 继续执行 运行时：将请求排入队列或
丢弃

恢复或修订路线 选择可用工具 执行有效委派 运行时：向一项操作授予运
动权限

更改物理状态或路线状
态

无法直接更改 提议航点 环境：执行运动；执行框
架：更新路线记录

结束回合 明确决定停止 其停止操作仅结束当
前委派

运行时：强制执行停止与回
合限制

在规划器与 VLA 间共
享信息

仅发送结构化指令 仅返回结构化状态与
路线证据

运行时：控制可见性；执行
框架：构建上下文

C 视觉上下文分配细节

基线与编解码分配规则。 位置基线重新实现了 Qwen-RobotNav的观测接口 (Qwen Team,
2026b)：时间权重和相机权重在保留图像之间分配共享预算，每幅图像再缩放至分配到的像
素预算。按从最早观测开始计数，T 个保留观测中第 t个观测的时间权重为 exp(γt/(T −1))，
因此 γ ≥ 0 控制偏向近期观测的程度。编解码分配（Codec Allocation）加入了 公式 (4) 定
义的 RGB 变化乘数，同时沿用相同的分配器与图像缩放路径。该分数衡量视觉变化，包括
相机运动和光照引起的变化；它既不是学习得到的语义重要性估计，也不是光流估计器。
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表 13: 分配饱和。确定性合成变化分数诊断。

Bvis Nhist Nview bmax ρvis
发生变化的
图像数

平均 |∆b|
（词元）

容量饱和区

3072 2 1 196 7.84 0 / 2 0.0
饱和

3072 8 1 196 1.96 0 / 8 0.0
3072 15 1 196 1.04 0 / 15 0.0
4096 4 4 256 1.00 0 / 16 0.0
3072 16 1 196 0.98 3 / 16 8.0
3072 8 4 196 0.49 30 / 32 47.3
1024 16 1 196 0.33 14 / 16 31.4
2048 8 4 196 0.33 31 / 32 18.9
1024 16 4 196 0.08 57 / 64 7.9

整数分配。 将保留历史按时间优先、前/右/后/左的顺序展平。对于 M = NhistNview 幅图
像，将每幅图像的初始分配设为 bmin，并要求 Mbmin ≤ Bvis。剩余预算按正联合权重成比
例分配，对各份额向下取整，将追加量限制在 bmax，再把溢出部分重新分配给尚未达到上限
的图像。最后的整数余量按权重降序分配；先填满一幅图像的剩余容量，再移至下一幅。权
重相同时，按固定排序顺序打破平局。分配的词元数不会超出图像容量：当 Bvis ≥ Mbmax
时，所有图像均获得 bmax，多余预算不再使用。图像缩放保持宽高比，并将尺寸舍入至编
码器的图像块/合并网格，因此实际图像词元数可能低于分配上限。

评估配置。 评估时，四视角 VLA 使用 Bvis = 3072、γ = 2，前/右/后/左相机权重依次为
(2, 1, 0.5, 1)，且 bmin = 4、bmax = 196。系统最多保留 16 个观测，始终包括首个和当前观
测；其余索引从中间历史中均匀无放回采样，并按时间顺序排列。在这些设置下，不超过三
个观测的短历史会达到单图像上限；从四个观测开始，分配受总预算限制。这些评估参数不
同于随机化训练预算，也不同于下述合成检查的设置。

表 13 是对分配器的合成检查，采用 bmin = 4、γ = 2、上述相机权重（单视角时权重为一），
以及各行给定的预算和上限。变化分数在固定随机种子下从 [0.05, 1) 均匀采样，每个视角
的首幅保留图像分数设为一。表中报告了两种规则下分配结果不同的图像数量，以及单幅
图像的平均 |∆b|，其中 ∆b = bcodec − bpos。所有整数边界和分配总量均满足约束；在两种
规则理应一致的四个饱和行中，分配结果完全相同。我们将发布分数数组、分配结果和分配
器代码。这些是合成计算，并非导航结果；导航性能在 图 7 中评估。

D 补充实验细节

D.1 评估设置

表 14: 执行框架评测设置。
设置 取值

RGB 分辨率 512 像素
相机顺序 前、右、后、左
返回的路线关键帧 最多 8 帧，沿执行轨迹均匀采样
回合/委派上限 500/200 个环境步
规划器调用上限 每回合 200 轮
回合超时 2,400 s

基准目标距离和成功标签仅供离线评估器使用。
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D.2 RxR-CE 上的人类表现

RxR 要求智能体沿路线指令前往终点。人类演示使用离散图边，抽象掉低层运动和避障；
RxR-CE 则通过连续运动实现导航 (Ku et al., 2020; Krantz et al., 2020)。尽管在相同指令
下承担了额外控制负担，本文达到的 90.43 成功率（Success Rate, SR）和 78.47 nDTW 仍
与英语人类跟随者的表现相当（90.4 SR 和 77.7 nDTW）。

D.3 跨任务评估

目标物体子集按目标类别和场景比例抽取。参照值采用 Qwen Team (2026b)的表 4。由于比
例采样使最稀有类别各自仅有约两个回合，因此不报告MP3D的分类别结果。问答指标采用
Qwen Team (2026b) 的表 7；以往 EXPRESS-Bench 分数使用了现已弃用的 GPT-4o-mini
评判器。

D.4 规划器脚手架与统计口径

本文将各脚手架的默认任务提示词替换为 NavGPT-3 导航提示词，后者描述机器人、指
令、工具、运动预算和停止规则，并提供相应导航工具。脚手架自身的任务提示词不再使用，
所有报告的规划器结果都由在脚手架内运行的 NavGPT-3 执行框架生成。脚手架仍负责组
装对话和管理上下文窗口，包括提供方执行的任何自动压缩。执行框架依据运行时的可见
性权限，决定哪些观测、路线证据和空间状态进入这些消息。因此，替换任务提示词并不会
使 Codex 与 Claude Code 完全相同：二者的系统指令、内置工具以及工具结果格式仍可能
不同。单个规划器内部的消融实验固定脚手架和提示词；跨规划器对比描述的是完整的“规
划器–脚手架”组合，而非孤立地比较底层模型。
词元数（Tokens, k）统计所有请求中已处理的输入词元（包括缓存输入）与生成的输出词
元之和，再除以 1,000。轮次数统计由环境反馈分隔的规划器响应，包括初始响应和最终确
认；一次响应中的文本、推理及并行工具调用合计为一轮。成本指每个尝试回合的托管推理
总费用，以美元计，包括重试费和缓存费。VLA 延迟单独报告，不计入价格。Opus 成本采
用提供方 SDK 报告的数值；Astra 成本则按记录的词元用量和标价计算。推理计时不含通
信与执行框架开销。表 3 中的动作更新间隔，在不使用 VLA 时指规划器的单轮时间，使用
VLA 时指每步 VLA 推理时间；其中不含中断信号到达机器人或机器人制动所需的时间。

D.5 视觉提示词变体

所有变体均保持相同的八个工具、相机帧、路线关键帧、位姿读数、节点 ID、标注、已观测
几何结构和工具行为。具身参照方案（Grounded Reference）以 5×7 像素字体在图像上绘
制标签，显示地图时令地图坐标系的北向朝上，并给出航向箭头及相对于智能体航向的转
向提示；这里的北向指地图坐标系，而非地理北方。紧凑字形采用高度和对比度相同的 3×5
像素数字字体；航向朝上的地图保持相同裁剪范围和比例；绝对方位角提供足以推导相同
方向的方位与位姿信息。标签始终位于场景内容之外，因此所有变体的遮挡情况均不改变。

E 评估覆盖范围与验证

E.1 R2R 消融子集

包含 100 个回合的消融集采用公开的 OpenNav 子集 (Qiao et al., 2025)。本文运行的全部
100 个回合在回合标识符、指令和场景方面均与已发布子集一致；每个回合的指令文本、场
景、起始位置、参考路径和测地距离也都与 R2R-CE v1.3 Val-Unseen 版本一致。表 15 将
这些回合属性与包含 1,839 个回合的完整划分进行了比较。数值项给出均值 ± 标准差。绝
对标准化均值差异（Standardized Mean Difference, SMD）比较该子集与其互不重叠、包含
1,739 个回合的补集，分母采用二者等权方差的平方根；D 表示该子集与完整划分的经验累
积分布之间的最大差异。方向词提及次数统计 left、right 和 turn 的各种形式；参考路径
转向指至少 30◦ 的水平方向变化，而非实际执行的运动基元转向。这些指标是可解释的任
务复杂度代理，并非完整的语义复杂度度量。

路径距离和方向词提及次数的均值差异较小；子集中的指令更短，长度分布也更集中。该子
集覆盖 11 个场景中的 10 个，遗漏的场景在完整划分中包含 18 个回合；子集与完整划分
之间的场景频率总变差距离为 0.097。具体而言，某个场景占子集的 3%，而在完整划分中
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表 15: R2R 消融子集的覆盖情况与分布。
统计量 完整集 子集 |SMD| D

回合数 1,839 100 – –
场景数 11 10 – –
唯一参考轨迹数 613 97 – –
测地距离（m） 8.90± 2.67 8.99± 3.06 0.033 0.072
指令长度（词） 26.65± 11.48 24.68± 8.28 0.207 0.103
方向词出现次数 2.14± 1.80 2.20± 1.75 0.034 0.040
参考路径转向次数 1.56± 1.08 1.46± 1.21 0.095 0.100

占 9.63%。子集场景频率的 Pearson χ2 统计量为 8.14；在无放回抽取的 10,000 个随机 100
回合子集中，56.7% 的统计量不低于该值。因此，观测到的不均衡程度在同等规模的随机子
集中较为典型，但这并不能证明该子集具有代表性，特别是该子集经过了人工筛选。公开
OpenNav 文件与 v1.3 文件在所选全部 100 个回合的初始航向上也存在差异，本文在评估
中予以修正。因此，该对比只能说明所列属性的覆盖范围和相似性，不能证明完整执行协议
或性能等价。基准对比仍以完整划分结果为依据。

E.2 匹配的 ObjectNav 评估

表 16 中的验证在每个数据集上使用完全相同的 500 个回合运行 Qwen-RobotNav 8B 和
NavGPT-3 ，二者采用相同的场景版本、感知设置、运动预算、碰撞处理以及停止/成功
规则。这是系统层面的对比；完整系统还额外使用托管规划器。在观察任一系统的结果
前，所选回合即已固定。SR 和 SPL 均以百分比表示。∆SR vs. full 指 500 回合 SR 减去
Qwen-RobotNav 8B 已发布的完整划分 SR，以百分点计（MP3D 上为 −1.0，HM3D v2 上
为 +1.2）；该指标反映所选回合与完整划分的接近程度。NavGPT-3 没有完整划分运行结
果，因此对应项以短横线表示。

表 16: 相同回合上的 ObjectNav 对比。
数据集 系统 N SR SPL 相对完整集的 ∆SR
MP3D Qwen-RobotNav 8B 500 47.8 17.5 −1.0
MP3D NavGPT-3 500 59.2 25.2 –
HM3D v2 Qwen-RobotNav 8B 500 72.4 33.1 +1.2
HM3D v2 NavGPT-3 500 75.3 40.8 –

E.3 EXPRESS 评判器验证

本文在相同的已保存答案和最终观测上，将 GPT-6 Astra 评判器与以往 EXPRESS-Bench
结果所用的 GPT-4o-mini 评判器进行比较，并以人工判断为准评分。表 17 报告了二者在
50 个带人工标签答案上的一致情况：Astra 有 46 个与人工标签一致，GPT-4o-mini 有 36
个一致，相差 20.0 个百分点。若缺少逐项配对信息，精确 McNemar p 值取决于两个评判器
错误项的重叠情况；按上述总数，其范围为 0.002 至 0.031。该问题适用于 EXPRESS 的开
放式答案评分；HM-EQA 和 MT-HM3D 的选择题准确率采用参考选项判定。

表 17: EXPRESS 评判器与人工标注的一致性。
评判器 标注数 N 一致率（%）
GPT-4o-mini 50 72.0
GPT-6 Astra 50 92.0
Astra − 4o-mini +20.0

33


