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Crowded Objects Avoidance

Open-vocabulary Landmark

Move Forward and Turn right at the
human-like robot. Continue moving
to stop near the yellow box.

…

Z-Shape Building Structure

Walk down the corridor hallway in
front of you and you will see an
opened meeting room. Enter the …

…

… Walk straight along the hallway until 
you reach the red fire extinguisher box 
at the end and stop when you reach …

Pedestrian Avoidance 

…

Error Correction

… in front of a white wall, turn right.
Walk forward. When you see a green
plant on your right front, stop.

Drift Correction

Walk straight and turn left in front of a wall.
Walk straight and turn right at the opened
door. Enter and walk to the wooden table.

…

… Walk until you reach the plant and 
turn left. Walk straight, turn left at the 
next corner, walk forward to the …

Instruction Across Rooms 

Walk out of the kitchen room you are in and turn left.
Move across the living room, walk to the end of the
hallway and turn right .Walk into the bedroom and
stop by the bed.

Landmark State Change

Move forward and turn right to walk
through an opened doorway.

…

……

…
…

…

C  rrectNa

Figure 1: Diverse Capabilities of CorrectNav. The model takes only monocular RGB video and language instructions as
inputs, predicting navigation actions. Empowered by the Self-correction Flywheel post-training, CorrectNav not only maintains
outstanding multimodal reasoning (Blue), but also displays improved deviation correction (Red), obstacle avoidance (Green),
and complex action execution (Yellow).

Abstract

现有的视觉与语言导航模型在执行指令时常常偏离正确
的路径。然而，这些模型缺乏有效的错误修正能力，阻
碍了其从错误中恢复。为了解决这一挑战，我们提出了
自我校正飞轮，这是一种新颖的后训练范式。我们的范
式不将模型在训练集上的错误轨迹视为弊端，而是强调
其作为宝贵数据源的重要性。我们开发了一种方法来识
别这些错误轨迹中的偏差，并设计了创新技术来自动生
成用于感知和行动的自我校正数据。这些自我校正数据
为模型的持续训练提供了动力。当我们在训练集上重新
评估模型时，我们的范式的闪光点显现出来，揭示了新
的错误轨迹。此时，自我校正飞轮开始旋转。通过多次
飞轮迭代，我们逐步增强了我们基于单目 RGB 的 VLA
导航模型 CorrectNav 。在 R2R-CE 和 RxR-CE 基准
测试中的实验表明，CorrectNav 达到了 65.1 % 和 69.3
% 的最新的最先进成功率，比以前最佳的 VLA 导航模
型超出了 8.2 % 和 16.4 %。在各种室内和室外环境中的
真实机器人测试展示了 CorrectNav 在错误修正、动态
障碍物规避和长指令跟随方面的卓越能力。

在视觉与语言导航（VLN）任务中，用户通过自然语

言指令控制机器人在未知环境中移动到期望的位置，比
如“前进并右转进入客厅，在沙发附近等待。”由于其
用户友好的交互特性，VLN 成为体现智能的基本能力，
并吸引了广泛的研究兴趣。在导航过程中，模型不可避
免地会预测错误的移动动作，导致机器人偏离正确路
径。这些偏差通常会导致环境与指令之间的不匹配。以
上述指令为例。如果机器人在当前位置直接右转而不是
先前进，它将进入厨房，无法定位沙发。这时，机器人
很容易因这种不匹配而感到困惑，无法到达目的地。
现有的 VLN 模型主要通过改进特征表示 (An et al.

2024; Hong et al. 2023) 或增加训练数据 (Zhang et al.
2024a, 2025) 来增强视觉感知和多模态推理能力。他们
旨在让模型在每一步中尽可能正确地导航。然而，现实
证明与期望有所不同。仅仅几个不完善的逐步预测就
能累积显著偏离正确路径，最终导致失败。缺乏自我纠
正能力使得先前的 VLN 模型在错误发生时难以从错误
中恢复并重新回到正轨，从而限制了它们的整体导航性
能。这一缺陷提出了一个重要问题 - 我们能否教会机器
人在导航过程中自我纠正错误？
针对这个问题，我们分析需要纠正哪些类型的错误
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以及如何训练导航模型去纠正这些错误。作为一个视
觉-语言-动作（VLA）任务，VLN 要求模型动态地感知
环境并依据给定的指令进行导航。错误通常来自两个方
面：地标的误解和指令所指定动作的误解。这些错误在
决策过程中传播，最终对运动预测产生负面影响。因此，
应该关注那些来源于感知和动作的错误。此外，现实世
界的应用对模型推理有时间要求，这要求自我纠正能力
应通过训练隐式地整合到模型中，而不是通过增加模块
或推理过程来实现。
因此，我们提出了一种新的导航训练后范式，称为自

我校正飞轮。这种方法源于我们的观察，即使经过良好
训练的导航模型在训练集上进行评估时，仍会产生错误
轨迹。我们并不将这些错误仅仅视为缺陷，而是将其看
作进一步增强模型的宝贵机会。我们的自我校正飞轮通
过以下四个步骤进行：（1）在训练集上评估训练好的
模型以收集错误轨迹。（2）然后，我们设计了一种能
够检测偏差并准确定位错误轨迹中偏差位置的自动方
法。（3）识别偏差后，我们从动作和感知的角度创建自
我校正数据。对于动作校正，我们收集展示有效纠偏的
轨迹。对于感知校正，我们利用大规模多模态模型来分
析与导航错误相关的关键帧。（4）利用这些自我校正数
据，我们推动导航模型的持续训练以提高其性能。完成
上述四个步骤即构成了自我校正飞轮的一个回合。当我
们继续在训练集上评估已经历一个回合自我校正训练
的模型时，一件显著的事情发生了。我们可以识别新的
错误轨迹，从而生成新的自我校正数据并进一步训练模
型。这时，自我校正飞轮开始运转，随着多轮训练迭代
的进行，导航模型的性能将持续提升。
此外，我们设计了一套导航微调策略，包括观察随机

化、指令生成和通用多模态数据回忆。通过我们提出
的微调和后训练策略，我们开发了一种新的基于单目
RGB 的 VLA 导航模型 CorrectNav 。在 VLN-CE 基
准 R2R-CE和 RxR-CE上，CorrectNav达到了 65.1 %
和 69.3 % 的成功率，超过了之前最新的模型 8.2 % 和
16.4 %。在各种室内和室外环境中进行的真实机器人测
试表明，CorrectNav具有强大的纠错能力、动态避障能
力和长指令跟踪能力，优于现有的导航模型。

相关工作
视觉与语言导航
视觉与语言导航（VLN）涉及到一个具体现体代理根
据自然语言指令导航到目标位置。像 R2R (Anderson
et al. 2018) 和 RxR (Ku et al. 2020) 这样的数据集
在离散的 MP3D (Chang et al. 2017) 环境中提供导航
指令和轨迹，而 VLN-CE (Krantz et al. 2020) 将这
些适配到连续环境。当前的 VLN-CE 模型可以分为两
类：基于拓扑图的方法，如 BEVbert (An et al. 2023)
和 ETPnav (An et al. 2024) ，依赖于多个传感器来
预测路径点；以及基于预训练视觉-语言模型（VLMs）
构建的模型，包括 NaVid (Zhang et al. 2024a) 、Uni-
NaVid (Zhang et al. 2025) 和 NAVILA (Cheng et al.
2024) ，它们根据 RGB 观察端到端推断动作。现有方
法常用辅助任务 (Zhang et al. 2025, 2024a) 、指令增
强 (Wei et al. 2025b)和数据集扩展 (Wei et al. 2025a)
等技术来提升性能，但对错误纠正关注较少。为了更容
易应用于实际机器人，我们也基于预训练 VLM 构建了
我们的 CorrectNav 。然而，我们强调错误纠正的价值，
这有助于我们突破当前技术的性能瓶颈。

体现智能中的错误校正
错误在具身智能任务中通常是不可避免的。为增强鲁棒
性，纠正错误的能力是必不可少的。在操作任务中，错
误纠正方法已经被探索 (Ha, Florence, and Song 2023;
Ma et al. 2023; Duan et al. 2024; Liu, Bahety, and Song
2023) 。然而，在导航任务中的错误纠正则较少被探讨。
SmartWay (Shi et al. 2025) 利用闭源的大型模型来
反思轨迹并决定是否回溯，而 EnvolveNav (Lin et al.
2025) 训练模型生成耗时的思维链，改进有限。这些方
法通常需要额外的模型或推理步骤，降低了效率并阻碍
在现实世界中的部署。相比之下，我们的方法通过自我
纠正飞轮训练隐式地教授错误纠正，无需额外的模块或
冗长的思考，从而助于真实机器人的部署。
已知语言指令 Lnav ，视觉与语言导航任务要求模型

在时间步 t 基于观察 {O1, O2, . . . , Ot} 预测下一个导航
动作 at+1 ∈ A。最近，为了克服对多传感器的依赖，研
究人员 (Zhang et al. 2024a) 将观察简化为在导航过程
中捕获的一系列单目 RGB 图像 {I1, I2...It} 。

Algorithm 1: 自我纠正飞轮后训练
Input: oracle trajectories {T (i)

g , L
(i)
nav} , dataset

Dnav , modelM , number of flywheel
iteration N , distance threshold S ,
trajectory planner Γ

Output: ModelM
M← Train(Dnav,M) ;
for c← 1 to N :
{T (i)

m } ←M({L(i)
nav}) ;

Dnew ← ∅ ;
for each sample i in the dataset:

K(i), T
(i)
c ← DeviDetect(T (i)

g , T
(i)
m , S,Γ) ;

Cap(i) ← MLLM_Description(K(i)) ;
Qa(i) ← MLLM_QA(K(i)) ;
Add (T

(i)
c ,Cap(i),Qa(i)) to Dnew ;

Dtrain ← Sample(Dnav) ∪ Sample(Dnew) ;
M← Train(Dtrain,M) ;

我们的 CorrectNav由三个模块组成：视觉编码器 v(·)
、投影器 p(·) 和大型语言模型（LLM）f(·) 。具体来
说，我们使用 SigLIP (Zhai et al. 2023) 、一个两层的
MLP (Liu et al. 2024) 和 Qwen2 (Yang et al. 2024)
。给定一个 RGB 视频，视觉编码器从采样帧中提取视
觉特征，生成 Zv = v({I1, I2...It}) 。MLP 投影器将这
些视觉特征映射到 LLM 的语义空间，得到一系列视觉
标记 Hv = p(Zv) 。使用视觉标记 Hv 和从任务指令
L 编码的文本标记 X ，LLM f(·) 以自回归方式进行
预测。在导航微调之前，CorrectNav 从 LLaVA-Video
7B (Zhang et al. 2024b) 初始化。

导航微调
导航动作预测 我们从 VLN-CE R2R 和 RxR 训练样
本中收集 MP3D 室内场景的 oracle 导航轨迹。每条
oracle 轨迹包含一个导航指令、逐步的 RGB 观察和导
航动作 τ = (Lnav, {(It, at)}Tt=1) 。为了增强视觉多样
性，我们实施了一套域随机化策略。这些策略包括随
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Figure 2: CorrectNav 训练的概述。首先在导航任务（左侧）上微调 CorrectNav ，包括动作预测和指令生成。为了增强视觉多
样性，我们实施了一套领域随机化策略。随后，使用我们提出的自我纠正飞轮范式对 CorrectNav 进行后训练（右侧）。这个范式
在模型评估、偏差检测、数据创建和持续训练的循环中运行。具体而言，数据创建部分可以自动收集纠错轨迹和关键帧感知数据。
通过多次训练迭代，CorrectNav 可以学习如何从偏差中恢复。

机化相机高度、调整视野、改变观察分辨率和改变光
照条件，如图所示 2 。通过这些策略，我们收集了超
过 210 万步的导航动作预测数据 Dnav ，包括 527K 个
来自 R2R 的样本和 158 万来自 RxR 的样本。在这个
任务中，我们采取导航指令 Lnav 和逐步的 RGB 观察
{I1, I2...It} 作为 CorrectNav 的输入，并要求模型预测
一个包含 m 步的动作干 {at+1, at+2...at+m} 。

基于轨迹的指令生成 在这个任务中，我们从 VLN-
CE R2R 和 RxR 数据集中收集完整的 oracle 导航轨
迹。在这些轨迹中，10K 来自 R2R 而 20K 来自 RxR。
CorrectNav 需要根据单目 RGB 观察历史生成语言格
式的导航指令。在训练期间，我们输入整个 oracle 轨迹
{I1, I2...IT } 的 RGB 观察，并将对应的指令 Lnav 作为
目标。
我们下游导航任务的格式与一般多模态训练任务有

显著不同。仅在导航任务上训练会导致训练过程中一
般多模态能力的遗忘。为了解决这个问题，我们包含了
来自 LLaVA-Video 178K 数据集中一部分的视频数据。
我们专注于 Activitynet-QA 和 NextQA，这些任务强
调时间和空间场景理解，与我们的目标一致。因此，我
们从 ActivityQA 和 NextQA 中随机抽取 240K 训练实
例，以保持模型的一般多模态能力。
为了教导航模型如何从偏差中恢复，我们提出了一种

新的后训练范式，自我纠正飞轮。训练的一个迭代包括
模型评估、偏差检测、自我纠正数据创建和持续训练。
这四个步骤可以在两个端形成一个闭环，创造一个自我
纠正的飞轮。通过多次训练迭代，可以特别地提高自我
纠正能力。概述在算法 1 中介绍。每个步骤将在下面详
细说明。

R2R-CE 和 RxR-CE 的数据集的训练集提供了大量
的指令和 oracle轨迹对。在数据集中，每个 oracle轨迹
由一系列顺序的参考点定义，记为 Tg = (G1, . . . , Gn) 。

在导航微调过程中，我们已经使用这些数据为 Correct-
Nav 训练提供逐步的监督信号。虽然模型已经在这些
数据上进行了训练，但我们发现在训练集上进行评估时
它仍然会出错。我们意识到这是收集纠正数据的绝佳来
源。训练数据集不仅包含丰富的数据，还包括真实的参
考点。因此，我们收集了模型在训练集上评估时产生的
错误轨迹。可以将这些轨迹表示为 Tm = (M1, . . . ,Mm)
，其中 Mi 表示机器人在 i 时刻的位置。
由于收集的误差轨迹缺乏标注来指示偏差发生的位

置，我们开发了一种方法来检测这些偏差。关键原则是
通过测量误差轨迹与基准轨迹之间的距离来评估偏差。
为了计算机器人位置 Mi 到基准轨迹 Tg 的距离，我们
首先在参考点之间进行均匀插值，形成一个均匀间隔的
序列 T ′

g 。对于每个机器人位置 Mi ∈ Tm ，我们定义从
Mi 到 Tg 的距离为

hi = min
x∈T ′

g

∥Mi − x∥2

我们进一步定义 Mi 在 Tg 上的正交落脚点为

Pi = argmin
P∈T ′

g

∥Mi − P∥2.

设 S 为预定义阈值。如果存在一个时间步 t 使得

ht > S and hi ≤ S, ∀i < t, i ∈ N∗

那么我们宣称模型在时间步 Mt 开始偏离基准轨迹。在
时间步 t 附近的观测可以被标记为误差修正的关键帧。
通过分析误差轨迹的偏差，我们确定导航错误主要源

于感知和行动。因此，我们提出了纠正这两个方面的自
我修正任务和数据创建方法。
纠错轨迹为了教模型如何从偏差中恢复，我们基于检测
到的偏差收集纠错轨迹。给定一个 oracle 轨迹 Tg 和带
有偏差的模型轨迹 Tm ，我们已经在步骤 2 中检测出
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Observation R2R-CE Val-Unseen RxR-CE Val-Unseen
S.RGB Pano. Depth Odo. NE ↓ OS ↑ SR ↑ SPL ↑ NE ↓ SR ↑ SPL ↑ nDTW ↑

HPN+DN ∗ (Krantz et al. 2021) ✓ ✓ ✓ 6.31 40.0 36.0 34.0 - - - -
CMA ∗ (Hong et al. 2022) ✓ ✓ ✓ 6.20 52.0 41.0 36.0 8.76 26.5 22.1 47.0
VLN ⟳ BERT ∗ (Hong et al. 2022) ✓ ✓ ✓ 5.74 53.0 44.0 39.0 8.98 27.0 22.6 46.7
Sim2Sim ∗ (Krantz and Lee 2022) ✓ ✓ ✓ 6.07 52.0 43.0 36.0 - - - -
GridMM ∗ (Wang et al. 2023c) ✓ ✓ ✓ 5.11 61.0 49.0 41.0 - - - -
Ego 2 -Map ∗ (Hong et al. 2023) ✓ ✓ ✓ 5.54 56.0 47.0 41.0 - - - -
DreamWalker ∗ (Wang et al. 2023a) ✓ ✓ ✓ 5.53 59.0 49.0 44.0 - - - -
Reborn ∗ (An et al. 2022) ✓ ✓ ✓ 5.40 57.0 50.0 46.0 5.98 48.6 42.0 63.3
ETPNav ∗ (An et al. 2024) ✓ ✓ ✓ 4.71 65.0 57.0 49.0 5.64 54.7 44.8 61.9
HNR ∗ (Wang et al. 2024) ✓ ✓ ✓ 4.42 67.0 61.0 51.0 5.50 56.3 46.7 63.5
BEVBert ∗ (An et al. 2023) ✓ ✓ ✓ 4.57 67.0 59.0 50.0 - - - -
HAMT+ScaleVLN ∗ (Wang et al. 2023b) ✓ ✓ ✓ 4.80 - 55.0 51.0 - - - -
AG-CMTP (Chen et al. 2021) ✓ ✓ ✓ 7.90 39.0 23.0 19.0 - - - -
R2R-CMTP (Chen et al. 2021) ✓ ✓ ✓ 7.90 38.0 26.0 22.0 - - - -
InstructNav (Long et al. 2024) ✓ ✓ ✓ 6.89 - 31.0 24.0 - - - -
LAW (Raychaudhuri et al. 2021) ✓ ✓ ✓ 6.83 44.0 35.0 31.0 10.90 8.0 8.0 38.0
CM2 (Georgakis et al. 2022) ✓ ✓ ✓ 7.02 41.0 34.0 27.0 - - - -
WS-MGMap (Chen et al. 2022) ✓ ✓ ✓ 6.28 47.0 38.0 34.0 - - - -
AO-Planner (Chen et al. 2024) ✓ ✓ 5.55 59.0 47.0 33.0 7.06 43.3 30.5 50.1
Seq2Seq (Krantz et al. 2020) ✓ ✓ 7.77 37.0 25.0 22.0 12.10 13.9 11.9 30.8
CMA (Krantz et al. 2020) ✓ ✓ 7.37 40.0 32.0 30.0 - - - -
RGB-Seq2Seq (Krantz et al. 2020) ✓ 10.10 8.0 0.0 0.0 - - - -
RGB-CMA (Krantz et al. 2020) ✓ 9.55 10.0 5.0 4.0 - - - -
NaVid (Zhang et al. 2024a) ✓ 5.47 49.0 37.0 35.0 - - - -
Uni-NaVid (Zhang et al. 2025) ✓ 5.58 53.5 47.0 42.7 6.24 48.7 40.9 -
NaVILA (Cheng et al. 2024) ✓ 5.22 62.5 54.0 49.0 6.77 49.3 44.0 58.8
StreamVLN (Wei et al. 2025a) ✓ 4.98 64.2 56.9 51.9 6.22 52.9 46.0 61.9
CorrectNav (Ours) ✓ 4.24 67.5 65.1 62.3 4.09 69.3 63.3 75.2

Table 1: 在 R2R-CE (Anderson et al. 2018) 和 RxR-CE (Ku et al. 2020) 的 Val-Unseen分割上与最先进方法的比较。∗ 表示使
用自 Hong et al. (2022)的航路点预测器的方法。即使在这些方法利用额外输入如深度、全景视图和里程计的情况下，CorrectNav
仍优于所有不依赖模拟器预训练航路点预测器的方法。

偏差点 Mt 和对应的正交脚点 Pt 。如果 Pt 位于线段
GkGk+1（Gk, Gk+1 ∈ Tg ) 上，我们可以知道模型已经
正确通过了 Gk 和所有先前的参考点，但在向 Gk+1 前
进时发生了轻微偏离。然后我们利用轨迹规划器 Γ 生
成一条新轨迹

Te = (Mt, Gk+1, . . . , Gn)

。该轨迹始于Mt ，经过随后的参考点，并在目的地 Gn

结束。这样，我们得到了一条纠错轨迹，可以作为动作
校正的训练数据。训练类似于导航动作预测。为了确保
模型专注于学习校正行为，动作学习仅在纠错轨迹 Te

上进行，而 Mt 之前的轨迹仅提供观察历史。
关键帧感知为了真正赋予 CorrectNav 错误纠正能力，
我们不仅要教会它如何行动，还要教会它为什么这样
做。在视觉-语言导航的过程中，错误通常源于导航模
型在偏差位置 Mt 附近的多模态感知错误。为了在纠
正训练期间增强 CorrectNav 的多模态感知能力，我们
选择在 Mt 的观察帧，以及 Mt 前后的帧，作为纠正
关键帧 {K1,K2,K3} 。我们然后利用多模态大语言模
型 Qwen-VL-Plus 基于这些关键纠正帧创建视觉分析
数据，如图 2 的右侧所示。第一种视觉分析是描述潜在
的导航地标，例如家具、装饰品或建筑结构，这些地标
出现在给定的帧中。

Ci = MLLM(Ki, Lcap)

第二种视觉分析是生成关于这些帧的视觉问答对。这些
问题集中在导航中的重要视觉元素上，包括对象的相对
位置、对象颜色和当前机器人方向。

{(Qj , Aj)}xj=1 = MLLM(Ki, Lqa)

在训练过程中，我们输入观察视频 {I1, I2...Ki}，并将字
幕 C 作为目标，训练 CorrectNav理解当前观察；在相同

的视频中，对于任意的 (Qi, Ai)，我们指导 CorrectNav
基于当前观察（Ki ）回答 Qi ，激活 CorrectNav 理解
错误纠正行为。
使用收集到的自我修正数据，我们继续训练 Correct-

Nav 。为提高效率，我们随机抽取一半的纠错轨迹及其
相应的关键帧感知数据用于训练。此外，我们加入了原
始训练数据中的 oracle 轨迹以保持训练的稳定性。这
些 oracle 轨迹的数量被设置为抽样纠错轨迹数量的一
半。通过利用这些自动生成的数据，我们可以进一步训
练 CorrectNav 以增强其自我修正能力。此时，我们已
完成一次自我修正飞轮训练的循环。
当我们再次在训练集上测试自我纠正的 CorrectNav

时，出现了新的错误轨迹。这些新的错误使我们能够生
成新的纠正任务数据，以继续训练 CorrectNav 。这开
启了自我纠正飞轮，允许进行多轮自我纠正训练迭代。
在配备 8 块 NVIDIA A100 GPU 的服务器上训练

CorrectNav 。导航微调需要 80 小时，而一次自我校正
飞轮迭代需要 20 小时。在推理时，CorrectNav 以 16
个采样的 RGB 帧作为输入，并预测一个包含 4 个有效
动作的动作段。

实验
我们进行实验以回答以下问题：（1）CorrectNav 在
VLN-CE 基准测试中与最新模型相比如何？（2）通过自
我纠正飞轮迭代，CorrectNav 取得了哪些改进？（3）每
种自我纠正训练技术对 CorrectNav 性能的个体影响是
什么？（4）CorrectNav 在现实世界中的有效性如何？

模拟实验
环境与指标 我们在 VLN-CE 基准上评估我们的
VLA，这些基准提供连续的环境以在重建的逼真室内场
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(R2R-CE) Exit the bedroom. Walk the opposite way of the picture hanging 
on the wall through the kitchen. Walk to the grey sofa.

w/ Self-correction Flywheel

w/o Self-correction Flywheel

1 2 3 4

1 2 3

w/ Self-correction Flywheel

w/o Self-correction Flywheel

1

3
2

4

21
3

(RxR-CE) You are facing towards the round table, turn left and move towards 
the open door. Turn slight left and move towards the steps. 

1 2 3 4

1 2

4

3

3

32

2

1

1

Figure 3: 关于有无自校正飞轮训练后处理机制的 CorrectNav 案例研究。左上角：CorrectNav 错误地进入错误路径，丢失目标，
然后迅速转回正确路径。右上角：CorrectNav 首先进入前门，意识到没有目标（台阶）后，离开并直接进入正确的侧门。普通的
CorrectNav 在两种情况下都失败。

景中执行导航动作。我们专注于 R2R（Room-to-Room）
和 RxR（Room-across-Room）数据集中与 VLN-CE相
关的 Val-Unseen 分割，因为这是 VLN 中两个最受认
可的基准。按照 VLN-CE (Krantz et al. 2020) 基准的
设置，我们采用 Habitat 3.0 (Puig et al. 2023) 作为模
拟器来进行评估。此外，我们采用以下广泛使用的评估
指标：导航误差（NE）、Oracle 成功率（OS）、成功率
（SR）、成功加权路径长度（SPL）和归一化动态时间扭
曲（nDTW）。导航误差表示代理的最终位置与目标之
间的平均距离（以米为单位）；成功率指代 NE 小于 3
米的路径比例；Oracle 成功率表示给定 Oracle 停止策
略的 SR。nDTW (Ilharco et al. 2019) 涉及时间扭曲
以测量模型轨迹与真实路径之间的距离。

与其他 VLN-CE 模型的比较 我们将我们的 VLA 与
现有的 VLN-CE模型在 R2R-CE和 RxR-CE基准上进
行比较。这些基线包括基于航路点预测器的模型和导航
大模型。从表 1 可以看出，尽管我们的 CorrectNav 仅
以单目 RGB 观察作为输入，但它在 R2R-CE 和 RxR-
CE 基准上优于所有现有的模型。与最先进的导航大模
型 StreamVLN 相比，CorrectNav 在 R2R-CE 和 RxR-
CE 上的成功率分别提高了 8.2 % 和 16.4 %。此外，
CorrectNav 超过了顶尖的基于航路点预测器的模型，
在 R2R-CE 上超过了 HNR 4.1 %，在 RxR-CE 上超过
了 13.0 %。
为了研究不同自我纠正训练技术对模型性能提升的

贡献，我们通过在首次迭代的自我纠正飞轮中分别去
除每项技术来进行消融研究。如表 2 所示，去除任何
这些技术都会导致 CorrectNav在 R2R-CE和 RxR-CE
Val-Unseen 数据集上的性能下降。值得注意的是，移除
导航轨迹纠正策略引起了最大的性能下降。这些消融结
果证实了我们提出的每种自我纠正训练技术都对提升
模型的整体有效性有积极的贡献。

自我修正飞轮迭代的力量 为了研究自我纠正飞轮提
高导航性能的能力，我们在每次自我纠正飞轮训练迭代
后评估 CorrectNav在 R2R-CE和 RxR-CE Val-Unseen
基准测试上的成功率和导航误差。实验结果绘制成如图
4 所示的折线图。从图中可以观察到，随着自我纠正飞
轮训练迭代的进展，CorrectNav在前三次迭代中在两个
基准测试上表现出持续的性能提升。这定量地证明了多
次自我纠正飞轮迭代可以有效增强导航 VLA 模型的能
力。当 CorrectNav在第四次迭代中性能下降时，我们停

R2R-CE Val-Unseen RxR-CE Val-Unseen
NE ↓ SR ↑ SPL ↑ NE ↓ SR ↑ SPL ↑

CorrectNav 4.50 63.0 59.0 4.40 63.1 57.0
w/o Navigation Trajectory Correction 4.92 59.2 57.2 4.55 60.7 55.1
w/o Error-correcting Keyframe Perception 4.70 60.1 56.5 4.47 61.0 56.3
w/o Data Sampling Strategy 4.71 60.0 57.5 4.47 62.2 56.2

Table 2: 基于 R2R-CE (Anderson et al. 2018) 和 RxR-
CE (Ku et al. 2020) 的 Val-Unseen 划分，对自校正飞轮训
练后技术的消融研究。实验是基于 1st 自校正飞轮训练后进
行的。

止训练。此外，我们还进行了自我纠正飞轮效果的定性
分析，如图 3所示。从图中可以看到，与原始 CorrectNav
相比，经过自我纠正飞轮后训练的 CorrectNav 实现了
误差纠正能力。

R2R-CE

RxR-CE

Figure 4: CorrectNav 在 R2R-CE 和 RxR-CE Val-Unseen
分割上的表现随着自我校正飞轮迭代的变化。

真实机器人实验
对于实际实验，我们使用 AgiBot Lingxi D1 四足机器
人作为我们的平台。每个 Lingxi D1 机器人都配备有
一个单目 RGB 摄像头和可靠的运动 API。机器人接收
到导航指令后，会将 RGB 观测图像上传到部署在配备
NVIDIA A100 GPU 的远程服务器上的 CorrectNav 。
CorrectNav 将预测包含四个动作的导航动作块，并调
用 D1 运动 API 执行。
为了全面评估我们方法的有效性，我们在办公室、家

庭和校园环境中与两个最先进的导航大模型，NaVID
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(e) You are facing an opened door. Walk through the door. Turn left. Walk forward until you see a wide path on your right. Turn right and walk along that path. When 
you are in front of a white wall, turn right. Walk forward. When you see a green plant on your right front, stop.

(a) Walk to the chair, turn right, then walk to the kitchen area at the front left and stop when you reach.

(c) Walk toward the yellow sofa in front of you, then turn left. Walk straight along the hallway until you reach the red fire extinguisher box at the end and stop when you reach its position.

(g) Walk forward and you will see a trash can on your right front. Walk to the trash can. Turn right.Walk forward and you will see a black car on your left front.Walk to that black car and stop.

(b) Exit the balcony, walk past the table and chairs, then stop in front of the stairs.

(d) Walk straight, then turn right at the corner. Walk until you reach the plant and turn left. Walk straight, turn left at the next corner, walk forward to the yellow sofa and stop when you reach.

(f) Walk straight and turn left in front of a wall. Walk straight and turn right at the opened door. Enter and walk to the wooden table, then stop. 

Figure 5: Qualitative results from the real-world deployment of CorrectNav. (c)(d) The robot dynamically avoids pedestrians
and obstacles, correctly passing through cluttered environments to reach the destination. (e)(f) The robot successfully recovers
from a navigation error to complete a long-horizon instruction. (g) The robot completes outdoor long-distance navigation.
Videos are shown on our project website.
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Office Home Campus
Simple Complex Simple Complex Simple Complex

NE ↓ SR ↑ NE ↓ SR ↑ NE ↓ SR ↑ NE ↓ SR ↑ NE ↓ SR ↑ NE ↓ SR ↑

NaVid (Zhang et al. 2024a) 1.88 0.55 4.89 0.30 2.22 0.50 5.27 0.15 1.94 0.55 5.02 0.25
NaVILA (Cheng et al. 2024) 2.06 0.45 5.25 0.20 2.21 0.45 5.49 0.10 1.97 0.50 5.18 0.20
CorrectNav (Ours) 1.52 0.80 1.81 0.75 1.33 0.95 1.54 0.80 1.47 0.85 1.86 0.75

Table 3: 不同环境中的真实世界实验。Simple 和 Complex
分别指简单和复杂的指令执行任务。

和 NaVILA进行比较。在每种场景中，我们分别对每个
模型测试 20 个简单指令和 20 个复杂指令。复杂指令
涉及长路径、复杂的建筑结构、拥挤的障碍物以及动态
场景变化。在成功率（SR）和导航误差（NE）指标方面
的实际定量表现如表 3 所示。图 5 展示了 CorrectNav
在室内和室外环境中的实际定性表现。
从表格 3 中可以观察到，与现有导航大型模型相比，

CorrectNav 在执行现实世界导航指令方面表现出更强
的能力。如图 5 所示，这种改进主要源于 CorrectNav
在自纠正飞轮后训练中获得的偏差校正能力。这些能力
提高了 CorrectNav 在复杂指令上的鲁棒性，使其能够
快速纠正自身错误或适应环境变化。
尽管基于单目 RGB 观察的 VLA 导航模型（包括我

们的 CorrectNav ）节省了额外传感器的成本，但它们
面临共同的限制：在感知机器人体与周围环境之间的
相对位置关系时精度不足。这种缺陷带来的潜在风险
是，当机器人（如四足机器人）靠近障碍物通过时，它
的后腿可能会刮擦到障碍物。未来研究的一个有前途的
方向是探讨如何将机器人身体尺寸和状态信息作为先
验知识纳入导航模型推断中，从而进一步改进基于单目
RGB 的 VLA 导航模型。
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