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GeoAware-VLA: 隐式几何感知的视觉-语言-动作模型

Ali Abouzeid1, Malak Mansour1, Zezhou Sun1, Dezhen Song1

Abstract—视觉-语言-动作（VLA）模型通常难以推广到
新的相机视角，这一限制源于它们从 2D图像中推断出鲁棒 3D
几何结构的困难。我们引入了GeoAware-VLA，这是一种简
单而有效的方法，通过将强大的几何先验知识整合到视觉主干
中来增强视点不变性。与训练一个视觉编码器或依赖显式 3D
数据不同，我们将一个冻结、预训练的几何视觉模型用作特征
提取器。然后，一个可训练的投影层适应这些富含几何信息的
特征以供策略解码器使用，从而减轻了从头开始学习 3D一致
性的负担。通过在 LIBERO基准子集上的广泛评估，我们展
示了 GeoAware-VLA 在零样本推广到新的相机姿态方面取
得了显著改进，在模拟中将成功率提高了超过 2倍。至关重要
的是，这些益处转化到了物理世界；我们的模型在现实机器人
上表现出明显的性能提升，尤其是在从未见过的相机角度进行
评估时。我们的方法证明了它在连续和离散动作空间中的有效
性，突显出稳健的几何基础是创建更具通用性的机器人代理的
关键组成部分。

I. 介绍

在非结构化环境中执行多样化操作任务的通用代
理的发展是机器人学中的一个核心目标。视觉-语言-
动作（VLA）模型是一种流行的范式，它学习将视觉
观察和自然语言指令直接映射到机器人动作上。大多
数方法在其训练领域内表现出很强的性能 [1]–[3]，但
通常难以泛化至这些领域之外，甚至在相机视角发生
微小变化时也表现不佳 [4], [5]。这种限制源于从 2D
视觉输入推断一致的 3D世界模型的困难，这是可靠
操作和空间意识的前提。

先前的研究探索了两种主要策略来应对这一挑
战。一种方法是将显式的三维表示，如点云，纳入到策
略的观测空间 [6]–[8]中。虽然有效，但这些方法通常
需要深度传感器，并且在构建和处理显式三维结构时
引入显著的计算开销。另一种方法在于隐性地鼓励模
型学习几何上一致的特征而无需在三维中重建场景。
这通常是通过在训练过程中利用多视角数据或数据增
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Fig. 1. （顶部）LIBERO数据集中的训练和测试视角的示例。GeoAware-
VLA 展现了对新颖视角的零样本泛化能力。(中期) GeoAware-VLA 在
LIBERO 数据集上的成功率达到超过最新技术 30%，实现了对新颖视角的
优越泛化。(底部) 成功进行实际部署过程中的关键中间步骤。

强来实现产生一种视图不变的策略 [9], [10]。
然而，这些隐式方法也有它们自身的缺点。解缠

技术通常依赖于精心策划的多视角数据集进行有效
训练，而基于增强的方法从根本上受到生成新视图和
所采样视图分布的计算成本限制。这些问题可以通过
利用已经从大量数据集中提炼出 3D理解的强大预训
练几何基础模型来解决。例如，视觉几何定位变换器
（VGGT）[11]显式优化以提炼世界丰富的三维表示，
其已被训练用于推断关键几何方面，如相机参数、多
视角深度、密集点云和点跟踪。
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基于这些见解，我们提出了 GeoAware-VLA，这
是一种对标准 VLA架构进行的简单但非常有效的修
改，显著增强了其对抗新型摄像机视角变化的鲁棒性。
我们的核心假设是，策略在不同视角下泛化的性能从
根本上与其视觉编码器的几何精度紧密相关。因此，
我们将标准图像编码器替换为强大的 VGGT 主干网
络，并将其用作冻结特征提取器。通过利用已经固有
地跨不同视角一致的特征，我们的策略免去了从零开
始学习 3D几何结构的任务负担。我们只需要添加一
个轻量级、可训练的投影层来将这些强大的特征映射
到 BAKU策略解码器 [1]的潜在空间中。如实验所示，
结合强大的几何先验知识显著提高了零样本泛化到新
型摄像机视角的能力，具体结果见图 1。
总之，我们的贡献如下：

• 我们提出了 GeoAware-VLA，这是一种将视觉几
何基础模型有效集成到 VLAs中的方法。

• 地理意识-VLA 在新型视图中实现了成功率翻倍，
并在物理机器人上展示了显著的性能提升。

• 我们通过证明我们的方法能够持续提升不同策略
解码器的泛化性能来确认其通用性。

II. 相关工作

A. 模仿学习

现代机器人学习植根于模仿学习（IL），早期方法
如行为克隆（BC）[12]遭遇了由于分布变化导致的累
积错误问题。这促使开发出更稳健的视觉运动策略，
生成性方法如扩散策略 [13]和基于能量的方法如隐式
行为克隆（IBC）[14]学习复杂的动作分布以增强控制
能力。在此基础上，该领域的关注点转向创建大规模、
通用的代理。具有影响力的模型如 DeepMind的 Gato
[15]和 Octo [16]展示了一个单一的大规模变压器，通
过在多样化的多机器人数据集上进行预训练，能够建
立强大的且可适应的动力控制基础。这一轨迹最终形
成了当前的 VLA 模型范式，这些模型利用网络规模
模型的知识来统一感知、语言和控制。这包括一系列
具有影响力的著作，如 RT-1 [17]及其后续作品 [18],
[19]，以及像OpenVLA [2], [20]和 π- [21], [22]这样的
强大开源模型，这些模型共同推动了泛化和性能的边
界。我们的工作基于 BAKU架构 [1]，这是一种轻量
级的 VLA，以其高效的设计选择而脱颖而出，包括多
感官观察和动作分块。

B. 机器人学习中的视觉编码器

视觉主干网络，处理原始像素输入，是 VLA 模
型的关键组成部分。基础方法通常使用语义编码器如
ResNet [23]，并随后通过添加 FiLM层来融合来自语
言或其他输入的条件信息 [24]。
一个较新的范式涉及像 SigLIP [25] 及其后续版

本 SigLIP 2 [26]这样的模型，这些模型是在大规模的
网络图像-文本配对上进行预训练的。这种训练方法创
建了与语言自然对齐的表示形式，使其在 VLA 任务
中非常有效。然而，这些主干的主要关注点仍然是语
义——识别物体是什么，而不是它们精确的三维几何
形状。

随着语义编码器在策略学习中的发展，计算机
视觉社区中出现了一类强大的几何视觉模型。诸如
DUSt3R [27]、MUST3R [28]和 VGGT [11]等架构专
门用于从多视角图像进行几何推理，推断相机姿态和
密集深度图等属性。尽管这些模型在 3D重建方面非
常有效，但它们并不是作为策略学习的通用基础模型
设计的，因此在机器人领域中的应用受到了限制。据
我们所知，在此之前，这类几何模型并未被隐式地整
合到 VLA模型中。我们的工作初步探讨了这一方向，
研究如何利用这些几何模型的隐式 3D理解来改善机
器人的策略。

C. 视点稳健的机器人策略

为了实现更具视角鲁棒性的策略，已经探索了各
种方法。一种方法是通过从模拟器渲染的图像来增强
训练数据 [9], [29]。虽然有效，但这引入了仿真到现实
转换的挑战。另一种有前景的方法是利用新颖视图合
成 [10], [30]。与基于模拟器的方法不同，这些模型可
以直接在真实世界的数据上运行，从而避免了仿真到
现实的差距。然而，当新视角与原始视角差别很大时，
这些模型的表现可能仍然不佳 [10]。
其他作品，如 Act3D [31] 和 3D Diffuser Actor

[32]，利用了显式的 3D表示形式，比如点云或体素网
格 [6], [8], [33], [34]。这些方法对视角变化具有鲁棒性，
但通常需要可靠的深度数据和相机校准，在大规模数
据集中如 [19], [35], [36]这样的数据可能较为稀缺。与
这些方法相比，我们的方法集成了强大的几何先验知
识，这减轻了策略从零开始学习 3D一致性的负担，并
避免了对显式深度或校准信息的需求。
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Fig. 2. GeoAware-VLA的整体架构图。它输入多视角图像，使用 VGGT提取视图鲁棒特征以生成机器人动作。

III. 问题设置

我们考虑一个多任务模仿学习的标准设置，其中
目标是训练一个策略 π(at|ot, l)，该策略在给定当前观
察 ot 和自然语言指令 l 的情况下预测机器人动作 at。
观测 ot包含一组来自不同摄像机视角的 V RGB 图像，
表示为 It = {I1, I2, . . . , IV }，以及机器人的本体感受
状态 pt。这些共同构成了完整的观测 ot = (It,pt)。策
略由一个带有可训练权重 θ的神经网络 πθ参数化。每
个时间步长 t的动作 at ∈ R7 指定了末端执行器的姿
态和夹具的位置。此 7 维的动作向量定义为：

at = [∆x,∆y,∆z,∆α,∆β,∆γ, gt]

其中：

• (∆x,∆y,∆z) 是末端执行器相对平移的三维向
量。

• (∆α,∆β,∆γ) 是末端执行器相对旋转的三维轴角
表示。

• gt ∈ {+1,−1} 是表示夹爪状态的标量，其中 +1

表示“打开”，−1表示“关闭”。

该策略是在一组专家演示数据集 D =

{(o(i)t , l(i), a
(i)
t )}Ni=1 上 通 过 行 为 克 隆（BC）训 练

的，它将模仿学习任务视为一个监督学习问题。目
标是找到产生尽可能接近演示数据集中 D 专家动作
at 的策略网络 πθ 的最优参数 θ∗。这是通过最小化关

于网络参数 θ 的损失函数（如均方误差 MSE）来实
现的：

LBC(θ) = E(ot,l,at)∼D
[
||πθ(ot, l)− at||2

]
这里，期望 E是在专家演示数据集 D中的所有样

本上取的。通过最小化这个损失，策略网络学会了将
观察和语言命令映射到相应的专家级动作。

IV. 方法论

我们提出了GeoAware-VLA，一种增强标准VLA
框架的新方法。我们的方法核心是将可训练的视觉编
码器替换为一个冻结的、具有几何感知能力的编码器。
为了使来自 VGGT 主干网的丰富多层特征能够被策
略网络使用，我们引入了一个可训练的视觉投影层。
策略架构的其余部分借鉴并建立在 [1]的元素之上。我
们的模型总体架构如图 2所示。
整体架构可以分为三个阶段：感觉编码、策略解

码和动作生成。最终动作 at 是视觉观测 ovis
t 、本体感

受状态 st和语言指令 lt的函数：

at = πφ(Pθ(EVGGT(o
vis
t )), Elang(lt), Eproprio(st))

其中E表示各自的编码器，Pθ是我们的可训练视觉投
影层，πφ是包含转换器主体和动作头的策略网络。

A. 感官编码器

每个输入模态都由一个专用编码器处理，生成固
定维度的嵌入 Drepr，然后再传递给策略的观察主干。
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Fig. 3. 我们实验设置中单个片段的可视化表示，展示了不同视角（行）随
时间（从左到右的列）的变化。顶部一行显示了手腕摄像头图像，而第二行
则显示了俯视视角。模型仅在这两个视角上进行训练。底部三行显示了用于
评估模型的三种新颖且未见过的视角。

1) 几何感知视觉编码器: 为了编码视觉观察，我
们利用了一个冻结的预训练VGGT模型主干，并移除
了预测头。VGGT的一个关键特性是它从多个中间层
生成一个特征张量列表，捕获了一种视觉和几何信息
的层级结构。我们的可训练视觉投影层设计用于高效
地聚合和浓缩这些信息。

令编码器输出一个包含 M 特征张量的列表。我
们选择一个均匀间隔的 L中间层子集进行处理。对于
每个摄像机视图，来自单个选定层 l 的特征具有维度
Nl ×Dvggt，其中Nl是视觉标记的序列长度，Dvggt是
VGGT 的隐藏维度。
视觉投影层处理每组相机视图中从 L层选择的特

征。来自每一层（zl ∈ RNl×Dvggt）的特征首先通过

(a) Real Experiment Setup (b) Training Viewpoint (c) Novel Viewpoint

Fig. 4. 真实机器人设置。(a) 硬件示意图。(b) 用于训练所有策略的视角。
(c) 用于我们零样本评估实验的视角。

一个具有可训练卷积层和 ReLU 层的 1D 卷积网络，
接着是一个自适应平均池化层将特征汇聚成单个向量
（f l ∈ RDconv）。这些特定层的向量然后被拼接成一个
单一的向量。这个拼接后的向量随后通过最终的多层
感知器（MLP）生成视觉嵌入 zvis ∈ RDrepr。
单个视图特征的总体变换

zvis = MLPθ ([Conv1Dθ1(Pool(zl1)); . . . ;

Conv1DθL(Pool(zlL))])

此视角投影高效地利用轻量级、可训练模块适应
强大的、固定的 VGGT特征。

2) 语言和本体感觉编码器: 我们使用简单的基于
MLP的投影器处理非视觉模态。

• 语言编码器：任务指令字符串 lt 首先使用预训练
的句子转换器 [37] 进行编码，得到一个维度为
Dlang_emb的嵌入。然后一个多层感知机将这个嵌
入投影到公共表示空间中，生成 zlang ∈ RDrepr。

• 本体感觉编码器：机器人状态向量 st（末端执行
器姿态和夹具状态）通过两层MLP产生本体感觉
嵌入 zproprio ∈ RDrepr。

B. 观测主干和策略解码器

我们的策略解码器是一个 GPT 风格的、仅解码
器的变压器模型。所有模态（每个摄像机视角的 zvis，
zlang 和 zproprio）的编码表示被视为输入标记序列。一
个可学习的动作标记被附加到此序列中。该变压器使
用因果自注意力掩码处理此序列，输出嵌入对应于动
作标记位置的 haction ∈ RDhidden 作为动作头的输入。

C. 行动头

最终动作是由一个专门的动作头模块根据特征向
量 haction 生成的。我们尝试了两种变体来处理不同的
动作分布。



• 多层感知器头部：一个简单的确定性头部，实现
为两层MLP，直接回归连续动作向量 at ∈ RDact。
该头部适用于单峰动作分布。我们称这种变体为
GeoAware BAKU。

• VQ-BeT 头部：为了潜在地模拟多模态专家行
为，我们使用向量量化行为转换器（VQ-BeT）头
部。该模块用 VQ-VAE替换了传统的 k-means聚
类来学习离散的动作代码本。它通过从其代码本
中分类适当的动作令牌并回归一个连续的偏移来
预测一个动作，使其能够捕捉复杂的多模态动作
分布。这个变体是 GeoAware VQ-BeT。

V. 实验设置

A. 模拟基准测试

The LIBERO benchmark [35]评估多任务和终身
机器人操作任务中的知识迁移。它由四个任务套件组
成：LIBERO-Spatial，测试在固定任务和物体类型的
情况下对新空间布局的泛化；LIBERO-Goal，在保持
相同物体和布局的同时引入新任务；LIBERO-Object，
在相同的任务和布局下评估新型物体的表现；以及
LIBERO-Long，展示更广泛的物体、布局和背景。每
个套件包含 10个任务，并为每个任务提供 50个人类
演示以进行微调。我们在 Libero的套件上训练的模型
在原始和新颖视点上进行了评估，这些视点均受 [6]启
发，并显示在图 3中。

B. 真实世界实验

为了在现实世界中评估我们的方法，我们建立了
一个桌面操作环境，该环境采用了一只 Realman 65B
机械臂。通过使用 Meta Quest VR 控制器远程操作
手臂，我们收集了定制的数据集。场景从两个固定的
不同摄像头视角捕获，以提供多视角观察结果给策略。
设置如图 4所示。

1) 把两个杯子放在盘子上 拿起两个单独的杯子并
将它们放在盘子上。这是一个受 Libero Long 任
务启发的多物体操作任务。

2) 挑选蓝色的杯子并将其放在盘子上面的碗里 拿
起蓝色的杯子并将其放在一个碗里，这个碗本身
位于一个盘子上。此任务测试将物体放入嵌套目
标中的能力。

3) 从锅中取出菠萝并放在杯子之间：该任务通过要
求机器人拾起一个菠萝并将其放置在其他两个

物体之间来测试其对空间关系的理解。
4) 将菠萝移到锅里并将卷饼移到盘子里 执行两个
不同的拾取和放置操作：将菠萝移到锅里并将卷
饼移到盘子上。这受到来自 Libero Long的任务
的启发。

5) 将蓝色的杯子堆放在白色的杯子上面：一个需要
高精度稳定垂直对齐的堆叠杯子任务，尤其是在
新颖视角下特别困难。

C. 基线方法

我们将我们的地理感知-VLA模型与三个强大的
基线进行比较：两个源自 [1]架构的模型和OpenVLA-
OFT [20]，我们将其包含在内以测试使用更大、预训
练模型的性能。

• 巴库：具有原始可训练视觉编码器和确定性MLP
动作头的标准 BAKU模型。

• VQ-BeT: BAKU模型，但其MLP头被VQ-BeT
动作解码器替换。

• 开放 VLA-光场传输技术：我们利用 OpenVLA-
OFT 模型作为额外的基线，评估我们的方法在更
大更强的预训练视觉语言模型上的性能。

我们实验比较的核心是隔离几何感知视觉编码器
的贡献。因此，我们的 GeoAware-VLA模型与相应基
线之间的唯一架构差异在于视觉模块。基线使用基于
Resnet + Film的标准可训练视觉编码器 BAKU，而
我们的模型则使用带有轻量级、可训练投影层的提议
冻结 VGGT编码器。

D. 训练

所有模型均在 PyTorch 中实现，并在一个配备
40GB 显存的 NVIDIA A100 GPU 上进行训练。对于
LIBERO 基准测试中的实验，我们分别为四个任务套
件训练了一个单独的策略。每个模型使用 AdamW 优
化器进行了 150,000 步的训练。对于我们的真实世界
评估，政策在我们的自定义数据集上进行了 50,000 步
的训练。在所有实验中，我们使用的批量大小为 64，
并向策略提供了来自两个摄像头视角的观察结果。

VI. 结果与讨论

我们评估 GeoAware-VLA以回答三个关键问题：



TABLE I

成功率（%）在 Libero 子集上的表现。标记有*的模型结果取自 [20]。

自由子集 平均

Model 空间 对象 目标 长 跨越子集

Original Novel Original Novel Original Novel Original Novel Original Novel

Diffusion Policy* [13] 78.3 - 92.5 - 68.3 - 50.5 - 72.4 -
Octo* [16] 78.9 - 85.7 - 84.6 - 51.1 - 75.1 -
OpenVLA-OFT [20] 98.0 90.0 98.0 15.7 98.0 81.7 91.0 13.7 96.3 50.2
BAKU [1] 94.0 18.0 100.0 49.3 96.0 80.7 87.0 3.7 94.2 37.9
VQ-BeT [38] 94.0 41.3 100.0 38.3 98.0 83.0 93.0 3.0 96.3 41.4

GeoAware BAKU (我们的) 95.0 94.3 98.0 98.0 98.0 90.7 89.9 47.3 95.2 82.6
GeoAware VQ-BeT（我们的） 95.0 54.3 100.0 99.0 99.0 85.7 93.0 72.7 96.8 77.9
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Fig. 5. （顶部）对比我们在真实世界中 GeoAware-VLA的表现与基线模型，突出我们模型在已见和新颖视角上的改进。(底部)评估的真实任务的初始
状态和最终状态。

1) 利用预训练的冻结几何编码器进行模仿学习是
否是一个可行的策略，即使在训练过的视图上也
是如此？

2) 我们的方法在推广到新的相机视角时效果如何，
这种推广对视角变化幅度的鲁棒性如何？

3) 实验室中的性能提升能否在实际硬件上实现？
4) 哪些几何主干层对下游策略性能最为关键？

所有结果均报告为每个任务的 10 次运行中的成
功率，适用于模拟和现实世界设置。

A. 几何骨架是强大的分布内执行者

首先，我们评估集成冻结几何主干是否影响熟悉
任务上的性能。如表 I所示，我们的GeoAware模型不
仅在原始训练视图上与基线对照组匹配了高成功率，



TABLE II

新视角下 Libero 子集的成功率（%）

Model Small Medium Large Average

OpenVLA-OFT [20] 59.3 47 44.5 50.2
BAKU [1] 41.5 31.5 40.8 37.9
VQ-BeT [38] 44.0 43.8 36.5 41.4

GeoAware BAKU 86.0 80.3 81.5 82.6
GeoAware VQ-BeT 88.0 74.5 71.2 77.9

而且整体性能也得到了提升，将 VQ-BeT的原始性能
提高到了最高的总体成功率为 96.8%。
这一结果支持我们的假设，即一个轻量级的、可

训练的投影层足以将冻结主干中的几何丰富特征适应
于策略。它表明依赖于几何先验为策略学习提供了一
个有效的基础，而不会损害分布内性能。

B. GeoAware-VLA 实现了在视角变化下的稳健零样
本泛化

我们接下来评估模型在零样本设置下对新相机视
角的泛化能力。当模型被评估于新的相机姿态时，性
能上出现了明显的差异。基线模型的成功率显著下降，
表明它们对视角变化敏感（表 I）。
相比之下，我们的GeoAware模型表现出更强的鲁

棒性，保持了较高的成功率，并且比基线高出两倍多，
在整体性能上比下一个基线高出 30%。这种泛化的改
进突显了几何先验在实现视点不变性方面的有效性。

为了进一步分析这种鲁棒性，我们检查了在不断
增加的视点偏差程度下的性能。表 II显示，在基线性
能较低且不一致的情况下，我们的 GeoAware模型表
现出持续较高的成功率，并且在所有视角下都具有更
稳健的退化。

C. 实际性能提升

最后，我们评估在模拟中观察到的性能改进是否
可以转移到实际系统。结果显示这些趋势有效地传递
到了现实世界。如图 5所详细展示，我们的GeoAware
BAKU模型在一个系列的操作任务上实现了可测量的
性能提升，甚至在原始训练视角下也是如此。

D. VGGT 层选择的消融研究

为了确定 VGGT的 24层主干网络中的哪些层次
对策略性能最重要，我们将默认配置（均匀分布的 4

TABLE III

针对 GeoAware VQ-BeT 在 LIBERO-Long 子集上进行的 VGGT 层

选择消融研究。展示了已见和新颖视角的成功率（%）。

Model Seen Novel

OpenVLA-OFT [20] 93.0 13.7

GeoAware VQ-BeT (All Layers) 90.0 74.3
GeoAware VQ-BeT (4 Evenly Spaced - Default) 93.0 72.7
GeoAware VQ-BeT (Last 4 Layers) 60.0 34.3

个层次）与两种替代方案进行了比较：使用全部 24层
和仅使用最后 4层。

如表 III 所示，使用均匀间隔层的默认配置取得
了最佳的整体性能。虽然使用所有层在新视图泛化方
面提供了小幅提升，但这导致了分布内性能略有下降，
并且计算成本更高。值得注意的是，即使是最弱的配
置（仅使用最后 4层），其在新视图上的表现也显著优
于下一个最好的基线。尽管整体性能有所下降，但在
未见过的视图上仍有 34.3%的成功率，这仍然是 [20]
的两倍多。

VII. 结论与未来工作

在这篇论文中，我们介绍了 GeoAware-VLA，一
种显著提升 VLA模型对新相机视角泛化能力的方法。
通过用冻结的预训练几何基础模型（VGGT）和一个
轻量级投影层替换标准可训练视觉编码器，我们有效
地将强大的 3D感知先验注入策略中。这一简单的修
改缓解了策略从零开始学习几何一致性的难题。

我们在 LIBERO基准上的实验表明，这种方法非
常有效。GeoAware-VLA不仅在原始训练视角上保持
了强劲的性能，还在新型未见过的视图上实现了零样
本成功率达到 2倍以上的显著提升。这些收益在连续
和离散动作头中均保持一致，并在一个真实世界的机
器人操作平台上得到了成功的验证。

GeoAware-VLA的成功强调了一个关键见解：视
觉主干的几何敏锐度是构建稳健、通用机器人代理的
关键因素。我们的工作提供了一种实用且计算效率高
的蓝图，利用强大的现成几何模型来增强模仿学习策
略。未来的工作可以探索整合其他几何基础模型，将
这种方法应用于更广泛的任务和机器人形态，并研究
微调 VGGT主干如何影响性能。
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