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Abstract

最近在视觉-语言-动作（Vision-Language-Action，VLA）
模型方面的进展使得机器人代理能够将多模态理解与动
作执行相结合。然而，我们的实证分析揭示，目前的 VLA
在将视觉注意力分配到目标区域时存在困难。相反，视觉
注意力总是分散的。为了引导视觉注意力正确地定位到
目标上，我们提出了 ReconVLA，一种具有隐式定位范式
的重建型 VLA模型。该模型基于视觉输出，一个扩散变
压器旨在重建图像的凝视区域，该区域对应被操作的目
标物体。这个过程促使 VLA模型学习细粒度的表示，并
精确分配视觉注意力，从而有效利用任务特定的视觉信
息并进行精确操控。此外，我们整理了一个大规模预训练
数据集，包括从开源机器人数据集中超过 10万条轨迹和
200 万数据样本，进一步提升模型在视觉重建中的泛化
能力。模拟和现实世界中的大量实验展示了我们隐式定
位方法的优越性，显示了其精确操控和泛化的能力。我们
的项目页面是 https://zionchow.github.io/ReconVLA/
。

1 介绍
在视觉-语言模型（VLMs）(Awadalla et al. 2023; Liu
et al. 2024b) 上最近的进展展示了其有效弥合感知与语
言模态之间差距的潜力。基于这些进展，视觉-语言-动
作（VLA）模型 (Brohan et al. 2023; Zitkovich et al.
2023; Octo Model Team et al. 2024; Niu et al. 2024;
Song et al. 2024; Kim et al. 2024) 通过整合多模态理
解，将这种能力扩展到了动作执行。得益于数十亿参数
和在大规模机器人数据集 (O’Neill et al. 2024; Fang
et al. 2024) 上的预训练，这些模型在实现可推广技能
方面显示出希望。准确的视觉定位对于实现 VLA 的精
确抓取尤为重要，特别是在杂乱环境和长时间任务中。
为了分析预测动作过程中的视觉定位行为，我们可视化
了视觉输入的注意力图。结果显示，传统的 VLA 模型
通常表现出分散的视觉注意（Figure 2 第 1 行），未能
精确聚焦于目标对象，这可能进一步导致操作错误的对
象。该发现提出了一个关键问题：VLA 模型如何能够
优化视觉注意分配并进一步提高视觉定位能力？
先前的视觉指向方法针对 VLAs 通常以一种链式思

维（CoT）方式显式输入标记图像 (Huang et al. 2025; Li
et al. 2025) 或输出边界框 (Zawalski et al. 2024; Deng
et al. 2025) 。这些方法增强了目标区域的感知和提高
空间意识，但并未从根本上改进注意力分配。受重建型
视觉指令调优 (Wang et al. 2024) 的启发，我们引入了
一个辅助的视觉重建模块，该模块实现为一个轻量级扩

Figure 1: 观察、凝视区域和注意力图的可视化。对于一
个要求机械臂将蓝色积木抬起并放到粉色积木上的长
时间视野任务“堆积积木”。虽然存在多个干扰因素，我
们的模型自适应地调整凝视区域，引导视觉注意力分配
到正确的目标。通过准确的视觉定位，它依次操作不同
的目标物体，成功完成任务。

散变压器 (Peebles and Xie 2022) 。该模块以 VLA 模
型的视觉输出为条件，旨在从噪声中重建目标操控区
域。这个过程促使 VLA 模型学习具有特定区域信息的
细粒度表示，从而将视觉注意力集中在正确的区域。如
Figure 1 所示，该机制类似于人眼的注视行为，眼睛感
知一个小而集中的区域时带有清晰的锐度，而周围区域
则保持模糊 (Stewart 2020) 。因此，目标操控区域被命
名为注视区域。
然而，与其 VLM 主干 (Liu et al. 2024b) 类似，传

统的 VLA 模型在视觉-语言理解任务上进行了微调，并
以自回归的方式生成动作，缺乏视觉生成能力。为了克
服这一限制，我们策划了一个包含超过 10 万条轨迹和
200 万个数据样本的预训练数据集。我们选择了多个开
源机器人数据集 (Walke et al. 2024; Liu et al. 2024a;
Mees et al. 2021)，并设计了一种基于 Grounding DINO
(Liu et al. 2024c) 的自动数据处理，以生成成对的完整
图像和目标操控区域的图像。在这个大规模数据集上的
预训练显著增强了模型在视觉生成中的泛化能力。
通过利用上述技术，我们开发了重构视觉-语言-动作

模型（ReconVLA）。它将当前图像、语言指令和机器人
本体感知作为输入。在训练期间，输入图像的注视区域
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通过一个冻结的视觉分词器被处理成潜在标记，该分词
器保留详细的视觉信息并实现高保真度重建。为了更好
地学习潜在信息，我们训练一个扩散变压器，通过重构
标记引导学习恢复潜在标记。扩散去噪有效地对视觉观
察的条件分布进行建模。
在长时间任务的实验中，我们的隐式定位方法比其他

视觉定位范式更为有效。此外，视觉注意力的可视化证
明了我们的 ReconVLA 展示了指导性视觉注意力并导
致精确操作。接着，消融研究证明了通过大规模预训练
的泛化能力。与其他流行方法的全面比较显示我们的
ReconVLA 提供了优越的性能。最后，我们进行真实世
界的实验，并评估对未见过物体的泛化能力。这表明我
们的 ReconVLA 有潜力促进 VLAs 的真实世界部署。
总之，我们的主要贡献如下：

• 我们提出了 ReconVLA，这是一种具有隐式定位范
式的重建性 VLA 模型。凝视区域的重构促使模型进
行精确的视觉注意分配和细粒度的表示学习，从而
增强其视觉定位能力并执行精确操作。

• 我们构建了一个大规模的机器人预训练数据集，包
含超过 10 万个轨迹，200 万数据样本。在该数据集
上进行预训练增强了模型在视觉重建能力方面的泛
化能力。

• 大量的模拟和真实世界实验展示了我们隐性基准方
法的优越性，以及对未见目标进行精确操作和概括
的能力。
在预训练的 VLMs 基础性进展的基础上，VLAs

学习生成由动作监督的可执行动作。在它们之中，
RoboFlamingo 使用明确的策略头来建模顺序历史信
息。OpenVLA 是第一个具有大规模机器人预训练的开
源 VLA 模型。VLAS 拓展了音频的模态。UniVLA 从
网络规模视频中学习以任务为中心的潜在动作，并适应
不同的下游任务。这些模型仅监督动作输出，而我们的
模型对视觉输出进行监督作为辅助任务，从而增强视觉
感知。

用于操作的生成方法。 之前的研究已经探索了用于机
器人控制的图像或视频生成模型。Unipi (Du et al.
2023) 首先生成未来的图像并从生成的图像中提取动
作。SuSIE (Black et al. 2024) 使用图像编辑扩散模
型生成子目标，并使用与语言无关的策略执行它们。
CLOVER (Bu et al. 2024) 产生视觉计划，通过误差
测量来引导闭环策略。GR-1 (Wu et al. 2024) 首次将
生成方法与 VLAs 结合，提出了一种类 GPT 模型用于
视觉机器人操作，通过大规模视频预训练来预测未来图
像和机器人动作。3D-VLA (Zhen et al. 2024) 进一步
整合深度信息作为视觉-语言-动作推理和规划的指导。
GEVRM (Zhang et al. 2025) 以闭环方式为目标条件
策略生成未来图像。这些方法 (Tian et al. 2024; Guo
et al. 2024; Wang et al. 2025; Cen et al. 2025) 通过预
测未来帧从动态中学习，从而增强模型的规划能力。而
相比之下，我们的方法重建当前图像的目标区域以实现
精确的感知和操作。

用于操作的视觉对齐方法。 显式锚定方法通常将被
锚定的图像作为额外输入以作为辅助观察（?? (a)）。
RoboGround (Huang et al. 2025)使用 LISA (Lai et al.
2024) 作为高级分割器，根据指令提取目标对象和背景，
并将其作为观察的一部分输入到 VLA 模型中。类似地，
VIP (Li et al. 2025) 使用 YOLOv11 (Khanam and

Hussain 2024) 对目标对象进行分割，然后放大并提供
给基于 transformer的策略。然而，这些模型依赖于外部
专家模型，并没有从根本上增强策略本身的视觉锚定能
力。ECoT (Zawalski et al. 2024)和 GraspVLA (Deng
et al. 2025) ( ?? (b)) 采用链式思维方法，顺序输出边
界框和动作，同时训练锚定能力并通过因果注意为动作
输出提供更丰富的信息。与这些先前方法相比，我们的
ReconVLA 直接从视觉输出中重建目标操作区域（??
(c)），从而在鼓励模型学习目标区域的细粒度表征的同
时隐式执行锚定。该过程模仿人眼能够自发聚焦于视野
内显着区域的能力。

2 方法
为了建立我们方法的基础，我们首先在机器人操控的
背景下形式化 VLA 模型的典型公式化和架构。给定
一对图像和文本指令 (I, S) ，VLA 模型 Λ 预测动作
A = Λ(I, S) 。
一个常规的 VLA 主要由一个大型语言模型 LLM 、

一个视觉编码器 E 、分词器 T 和动作去分词器 Q 组
成。元组 (I, S) 分别通过 E 和 T 处理成图像标记 hI

和文本标记 hS 。这些标记随后输入到 LLM 中以生成
动作标记 a 。最终，动作去分词器 Q 将 a 映射为用于
机器人控制的可执行动作 A 。整个过程可表示为：具
体来说，动作标记是以自回归方式生成的：其中 i 表示
第 i 个动作标记，N 表示动作标记的总数。

2.1 重构视觉-语言-动作模型
通过观察分散的注意力，我们旨在引导 VLA 的视觉注
意力集中在正确的目标上。我们的理念是通过设置一
个重构的视觉信号来构建辅助视觉监督。监督信号作
为条件，引导扩散去噪过程以重构目标操控区域。正式
地，我们在这个框架中提出了重构视觉-语言-动作模型
（ReconVLA）。
在操作物体时，人类能够看到场景的全局视图。然

而，视觉感知主要集中在其中的一小部分，即预期将
要操作的区域。这种行为被称为凝视。类似地，我们的
ReconVLA 的重建目标是目标操作区，我们称之为凝视
区。凝视区不仅有助于模型在多个可操作区域中聚焦于
正确的目标，还增强了对这些区域的细节感知。此外，
这一机制在长时间任务中通过关注和切换至不同子目
标，隐含地促进了子任务的规划。

损失函数。 总体训练目标 ReconVLA 包括 (i) 由示范
数据监督的自回归动作预测，以及 (ii) 由注视区域的视
觉特征监督的另一个重构项，即 LReconVLA = Laction

VLA +

Lvisual
VLA ，其中 Laction

VLA 是交叉熵损失，Lvisual
VLA 则是重构

标记 hR 和重构目标 I ′ 之间的一种度量。
为了从具有空间信息冗余的 RGB 输入中构建区域特

定的视觉监督信号，我们设计了一个去噪过程，以用注
视区域的低层特征重建标记。这个过程鼓励模型充分捕
捉内在特征，而不是简单克隆显式的 RGB 值。

?? 展示了我们的 ReconVLA 如何利用视觉标记器 F
提取目标场景标记 z0 = F(I ′) 。具体来说，我们在
(Rombach et al. 2022) 中使用了一种连续变分自编码器
（VAE）作为视觉标记器 F ，因为它具备视觉保真度以
及捕捉细粒度图像特征的能力。去噪器 D 试图预测噪
声，并基于重构标记 hR = LLM(hI) 从噪声标记 zt 中
恢复 z0 。重构的目标函数根据扩散过程 (Ho, Jain, and
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Abbeel 2020) 进行形式化：

Lvisual
VLA (hR, I

′) = Et,ϵ

[
||D(zt;hR, t)− ϵ||2

]
, (1)

其中 t 表示扩散时间步长。去噪器 D 由一组 Trans-
former 编码器模块 (Vaswani 2017) 组成，使用自注意
力模块以捕捉噪声标记和重构标记之间的相关性。
为了确保 VLA 模型能够处理与指令目标相对应的视

觉标记，有必要保证图像标记能够关注到指令标记。因
此，我们在图像标记之前插入一组指令标记，使得图像
标记能够通过因果注意力从这些前缀文本中融合信息。
实验结果表明，这种交错格式可以在不降低模型固有语
言建模能力的情况下实现我们的目标。
在本文中，我们基于一个预训练的视觉语言模型

LLaVA-7b 构建我们的 ReconVLA，使用 Qwen2-7b 作
为 LLM 骨干，并使用 siglip-so400m-patch14-384 作为
视觉编码器。

2.2 视觉预训练
VLA 模型的重建能力本质上是有限的，因为它的 VLM
骨干网络主要是针对视觉-语言理解任务进行训练的。
为了增强它对特定区域的定位和重建能力，我们设计了
一种针对一个大型机器人数据集的重建任务的预训练
过程。
为了构建一个基本的重建能力，我们将大型开放源

代码机器人数据集 BridgeData V2 (Walke et al. 2023)
与高质量的模拟数据集 LIBERO (Liu et al. 2024a) 和
CALVIN (Mees et al. 2021) 结合起来，构建了预训练
数据集。给定一对图像-文本对，我们微调 Grounding
DINO (Liu et al. 2024c) ，这是最先进的开放词汇对象
检测器，以分割出机器人指示互动的注视区域。裁剪后
的图像与原始图像成对组织。通过这种方式，我们获得
了一个标注的视觉预训练数据集，其中包含超过 100k
的轨迹和 200 万的样本。
在预训练过程中，我们在重建损失和动作损失上都进

行梯度反向传播，以保持优化目标的一致性。这个过程
赋予我们的 VLM 广泛的视觉重建能力，并促进模型在
不同环境和任务中的部署。预训练完成后，我们在特定
任务上微调模型，以精确地将视觉语言理解和视觉重建
能力与在相应动作空间上的操作能力对齐。
在本节中，我们设计实验以回答以下问题：

• 我们的隐式落地方法是否优于其他视觉落地范
式？（参见 ?? ）

• 注视机制是否有助于视觉基础并进一步提高精确操
作？（见 ?? ）

• 我们提出的预训练阶段是否改善了视觉生成的泛化
能力，以及其他提议的关键设计如何影响 ReconVLA
的整体性能？（参见 ?? ）

• ReconVLA 能否有效管理与其他竞争方法相比的长
期任务？（参见 ?? ）

• ReconVLA 能够在现实任务中对未见过的目标实现
广义操控吗？（见 ?? ）

2.3 模拟环境
CALVIN 基准测试 (Mees et al. 2021) 构建于 PyBul-
let (Coumans and Bai 2016–2019) 模拟器之上，涉及
一个操控场景的 Franka Panda 机器人手臂。CALVIN
包含 34 个任务和 4 个不同的环境（A、B、C 和 D）。

Paradigm Success Rate ( % ) Avg. Len1/5 2/5 3/5 4/5 5/5
Baseline 88.8 76.1 63.7 57.0 49.0 3.36

EG 94.4 82.5 70.9 62.2 50.2 3.61
CG 47.0 14.3 1.6 0.0 0.0 0.63

IG (ours) 95.6 87.6 76.9 69.3 64.1 3.95

Table 1:比较不同范式，包括显式基础（EG）、串联推理
基础（CG）和我们的隐式基础（IG）。比较在 CALVIN
ABC → D 上进行。

CALVIN 长期挑战是一个顺序任务，包括五个子任务。
我们报告每个子任务的成功率和所有五个任务的平均
完成长度。该方法通过 500 次试验进行评估，以确保公
平比较。CALVIN的指标是每个子任务的成功率和所有
连续 5 个子任务的平均长度。
我们在相同的基线上在 ?? 中实现不同的视觉定位范

式，以进行公平的比较。

显 式 基 础 (EG)。 我 们 选 择 经 过 微 调 的
YOLOv11 (Khanam and Hussain 2024) 作为检
测器来识别每个时间步的目标对象。然后我们从图像中
裁剪出识别出的对象区域并调整大小。接下来，将调整
大小后的图像和原始图像共同输入 VLA 模型，以指导
对象操作。

思维链基础 (CG)。 对于数据准备，我们使用检测器对
图像进行预处理，以获得边界框的坐标。然后，我们重
新构建训练数据集，并将输出修改为 CoT 格式：Bbox
[x1 x2 y1 y2] + 动作序列。输入仍然是原始图像。通过
这种方式，VLA 模型学习定位目标对象并输出具有定
位信息的动作。
正如在 Table 1 中所示，EG 获得了比基线相对更高

的成功率。这表明将显式定位作为输入有助于更好地理
解空间关系。然而，简单地拼接完整和裁剪的图像引入
了视觉信息冗余，限制了模型的性能。CG 的性能更差。
这表明坐标形式的边界框不足以有效指导模型精准地
操作目标位置。此外，直接同时输出精确的坐标和动作
值给 VLA 模型的训练带来了挑战。
我们的隐式定位方法获得了最高的成功率，这证明了

我们的方法优于其他范式。从训练机制的角度看，这一
优势来源于我们的隐式定位学习框架，它使模型能够精
确地关注目标物体的视觉信息，从而实现精确的操作。
从架构的角度来看，我们的模型直接监督视觉输出，消
除了对额外输入或输出的需求。这一设计带来了一个简
单而有效的训练和推理流程。
为了更好地探索注视机制的影响，我们进行了视觉注

意力的定性实验及其对细粒度操作任务的影响。

注意力可视化 Figure 2 证明 Lvisual
VLA 的实现能够使注

意力与视线区域紧密对齐，这对应于目标对象。对于
“将西瓜放入黄色碗中”这一指令，基线的注意力高度分
散，三视图图像的注意力大多集中在不相关的位置上，
导致任务失败。相比之下，ReconVLA 成功地将注意力
集中在正确的目标上，即西瓜。这表明我们的方法带来
了精确的视觉定位，促进了任务的成功。
在所有任务中，“堆叠方块”任务是最具挑战性的，它

要求机器人提起一个方块并将其精准地堆叠在另一个
方块上。尽管我们的基线在此任务上仅实现了 59.3 %
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Figure 2: 对 CALVIN (Mees et al. 2021) 和现实世界中注意力图的定性比较。第一行：基线显示出分散的注意模式，
或主要集中在不正确的区域，导致不准确的操作。第二行：通过辅助的视觉监督信号，ReconVLA 迫使模型专注于
特定图像内容，并赋予更高的注意值，从而精确地移动到目标区域，成功完成任务。

Recon. Gaze Pretrain Splits Task completed in a row ( % ) Average
Region 1 2 3 4 5 Length

✓ ✓ ✓ ABC → D 95.6 87.6 76.9 69.3 64.1 3.95
✓ ✓ × ABC → D 96.8 86.9 76.9 64.9 58.2 3.85
✓ × × ABC → D 89.8 80.3 67.7 56.6 46.5 3.42
× × × ABC → D 88.8 76.1 63.7 57.0 49.0 3.36

Table 2: 使用重建部分、注视区域和预训练进行的所提出技术的消融结果。

的成功率，我们的凝视机制成功率高达 79.5 % ，增加
了 20.2 % 。这一显著的改进突显了我们凝视机制通过
精准视觉定位提升的动作准确性。
我们在 Table 2 中使用重建部分、注视区和在大规模

机器人数据集上的预训练来进行所提技术的消融研究。
我们观察到预训练显著提高了成功率。这是因为在未
见过的测试环境中，锚定目标对象并执行重建本质上是
具有挑战性的，对模型的生成能力提出了泛化挑战。对
大规模数据集的预训练在视觉重建过程中大大增强了
模型的泛化能力。此外，重建要操作的注视区域，而不
是整个图像，证明更加有效。这引导模型的视觉注意力
集中于目标对象，从而避免了对错误目标的操控。值得
注意的是，训练重建整个图像的模型仍然比基线性能更
优，这可以归功于整体视觉注意力的增强。然而，在未
见过的场景中，带有像素冗余的整个图像重建是极具挑
战性的，这进一步限制了性能提升。
我们将我们的模型与预测未来图像的生成方法

（UniPi、SuSIE、CLOVER、3D-VLA、GR-1、Vidman、
GEVRM）以及大型 VLA模型（RoboFlamingo、VLAS、
OpenVLA、UniVLA）进行比较，如 Section 1 中所介
绍的。
在基础的 ABCD → D任务中，我们的 ReconVLA实

现了具有竞争力的表现，成功完成了平均 5 个连续任
务中的 4.23 个，第一个任务的成功率为 98.0 %。这表
明，我们的凝视机制提供了一种灵活的规划能力，以在
长远任务中实现更好的操作安排。ABC → D 任务挑战
对未见过背景的泛化。我们的方法超越了所有生成方
法，包括流行的 GR-1，在最后一个子任务中超过 20 %
的成功率。这表明，除了预测未来图像的生成模型外，
增强对当前观察的感知对机器人操作同样具有价值。在
可比较的参数量下，我们的方法在最后一个子任务中比

OpenVLA 提高了 20.6 %，比 UniVLA 提高了 7.6 %，
这表明了我们隐式基础学习策略的有效性。
我们使用一个具有 1 个自由度平行夹爪的 6 自由度

AgileX PiPer 机器人手臂进行了实际实验。此外，我们
使用 RealSense D515 深度相机作为基础定位相机，并
使用 ORBBEC Dabai 深度相机作为手持相机获取视觉
输入。我们选择了四个代表性任务：将水果放入碗中、
堆叠碗、翻转杯子和清理餐桌。为了增强模型的泛化能
力，每个任务都包括目标对象和背景颜色的变化。我们
平均每个任务收集 150 条轨迹。为了评估，每个模型
在每项任务上进行 20 次尝试，并使用成功率作为性能
指标。对于未见过的任务，我们用未见过的对象替换目
标对象。[模型名称] 在四个实际任务中始终优于流行的
OpenVLA 和强劲的 PD-VLA，且在每种情况下都取得
了最高的成功率。特别是，[模型名称] 在“将水果放入
碗中”和“堆叠碗”任务中达到了接近或超过 90% 的
成功率。OpenVLA 在执行精细操控任务（例如翻转杯
子和清理餐桌）时效果有限，而我们的模型通过精确的
视觉定位实现了显著的性能提升。
在看不见的任务中，目标对象在训练数据中缺失，

OpenVLA 和 PD-VLA 方法几乎显示出 0 % 的成功率。
得益于大规模混合数据的预训练，我们的 ReconVLA仍
然可以成功地识别目标对象并完成预期的动作，展示了
我们方法在视觉推广能力上的优势。
在本文中，我们分析并揭示了传统 VLA 中分散的视

觉注意力，这限制了精确操控。然后，我们提出了一种
重建的视觉-语言-动作模型（ReconVLA），这是一种在
隐式落地范式下训练的新颖框架。我们的 ReconVLA
成功实现了准确的视觉注意力分配，并进一步提高了
操控技能。我们还构建了一个大型的预训练数据集用于
ReconVLA 的在多样场景和未见物体上的泛化。在模拟
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Category Method Splits Success Rate ( % ) Avg. Len1/5 2/5 3/5 4/5 5/5

Generative Methods

UniPi (Du et al. 2023) ( NIPS’23 ) ABC → D 56.0 16.0 8.0 8.0 4.0 0.92
SuSIE (Black et al. 2024) ( ICLR’24 ) ABC → D 87.0 69.0 49.0 38.0 26.0 2.69

GEVRM (Zhang et al. 2025) （ICLR’25） ABC → D 92.0 70.0 54.0 41.0 26.0 2.83
GR-1 (Wu et al. 2024) ( ICLR’24 ) ABC → D 85.4 71.2 59.6 49.7 40.1 3.06

Vidman (Wen et al. 2024) (神经信息处理系统会议’24) ABC → D 91.5 76.4 68.2 59.2 46.7 3.42
CLOVER (Bu et al. 2024) ( NIPS’24 ) ABC → D 96.0 83.5 70.8 57.5 45.4 3.53

Large VLA Models
VLAS (Zhao et al. 2025) （ICLR ’25） ABC → D 87.2 64.2 40.9 28.1 19.6 2.40

RoboFlamingo (Li et al. 2024) ( ICLR’24 ) ABC → D 82.4 61.9 46.6 33.1 23.5 2.47
OpenVLA (Kim et al. 2024) （CoRL’24 ） ABC → D 91.3 77.8 62.0 52.1 43.5 3.27

UniVLA (Bu et al. 2025) （RSS’25） ABC → D 95.5 85.8 75.4 66.9 56.5 3.80
Reconstructive Methods ReconVLA (ours) ABC → D 95.6 87.6 76.9 69.3 64.1 3.95

Table 3: 在成功率和平均长度方面，与不同的操控模型在 CALVIN ABC → D 上的比较。

Category Method Splits Success Rate ( % ) Avg. Len1/5 2/5 3/5 4/5 5/5

Generative Methods 3D-VLA (Zhen et al. 2024) ( ICML’24 ) ABCD → D 44.7 16.3 8.1 1.6 0 0.70
GR-1 (Wu et al. 2024) ( ICLR’24 ) ABCD → D 94.9 89.6 84.4 78.9 73.1 4.21

Large VLA Models VLAS (Zhao et al. 2025) ( ICLR’25 ) ABCD → D 94.2 84.0 73.2 64.3 54.6 3.70
RoboFlamingo (Li et al. 2024) （ICLR’24） ABCD → D 96.4 89.6 82.4 74.0 66.0 4.08

Reconstructive Methods ReconVLA (ours) ABCD → D 98.0 90.0 84.5 78.5 70.5 4.23

Table 4: 在成功率和平均长度方面与 CALVIN ABCD → D 中的各种操控模型进行比较。

Figure 3: 四个代表性任务的现实环境设置。我们使用一个具有 1 自由度平行抓手的 6 自由度 AgileX PiPer 机器人
臂和一个 RealSense D515 深度摄像头作为基座摄像头，以及一个 ORBBEC Dabai 深度摄像头作为手持摄像头。我
们选择了四个具有代表性和实际意义的任务：（1）堆叠碗，（2）将水果放入碗中，（3）翻杯子，（4）清理桌子。

和真实世界中的大量实验表明我们隐式落地方法的优
越性。
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