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Abstract

从自我中心的观察中预测无碰撞的未来轨迹的能力
在仿人机器人、虚拟现实/增强现实和辅助导航等应
用中至关重要。在这项工作中，我们介绍了从自我中
心视频预测未来 6D 头部姿态序列这一具有挑战性的
问题。特别是，我们预测头部平移和旋转以学习通过
头部转动事件表达的主动信息收集行为。为了解决这
个任务，我们提出了一种基于时间聚合的 3D 潜在特
征推理框架，该框架对环境的静态和动态部分进行几
何和语义约束建模。受此领域训练数据缺乏的启发，
我们进一步贡献了一个使用 Project Aria眼镜的数据
采集管道，并通过这种方法展示了一个收集到的数据
集。我们的数据集被称为Aria导航数据集（AND），包
含 4小时用户在现实世界场景中导航的记录。它包括
各种各样的情况和导航行为，为学习现实世界的自我
中心导航策略提供了一个宝贵的资源。广泛的实验表
明，我们的模型学会了像人类一样的导航行为，如等
待/减速、重新规划路线以及环顾四周观察交通，并能
够推广到未见过的环境。访问我们的项目网页 https:
//sites.google.com/stanford.edu/lookout。

1. 介绍

在现实世界中从以自我为中心的观察中安全导航
是人类具备的能力，但机器学习起来却极其困难。这主
要是由于实际场景中存在的多样且复杂的状况。这样
的能力对于包括类人机器人 [42]、虚拟现实/增强现实
[8]和辅助导航 [63]等各种应用都至关重要。

许多研究工作从不同的角度解决了这个问题。视
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觉语言导航（VLN）[18, 21, 25, 39, 66] 关注目标定位
和规划长期目标导向路径，通常在模拟静态环境中进
行。机器人社交导航 [14, 17, 36, 41, 56] 学习在动态环
境中的社会合规导航策略。这些工作一般针对轮式或
腿式导航机器人，其动作和观察分布与人类体型有极
大差异。最近，一些研究调查了预测人类轨迹 [63] 或
全身姿态 [8] 的以自我为中心的导航。然而它们假设
环境是静态的。

尽管取得了这些进步，可部署到现实世界的人形
自我中心导航策略仍然具有挑战性。首先，缺乏在动态
环境中进行人形导航的方法。其次，现有方法忽略了类
人类导航的一个重要方面，即通过转头主动收集信息。
人们经常转动头部寻找有用的信息。例如，在过马路前
我们会向旁边看以检查是否有过往车辆，在上下路缘
时会向下看等等。这种能力有助于现实世界的部署，部
分原因是摄像机的有限视场。最后，由于将人形机器人
部署到现实世界中的困难，我们没有一种方法可以大
规模收集多模态标注训练数据。

在这项工作中，我们从这三个方面朝着一个现实世
界可部署的类人导航策略迈进。为了解决三维动态场
景感知的挑战，我们提出了一种将每帧的DINO [2, 38]
特征反投影到 3D，并在时间上聚合 3D特征体积以获
得对环境所施加几何约束的整体理解的模型。此外，通
过在包含大量动态障碍物（i.e. 行人和车辆）的数据集
上进行训练，我们的模型有效地学习了绕过静态和动
态物体导航的能力。为了建模主动信息收集，我们设
计框架预测 3D头部旋转外加平移（i.e. 6D头部姿态预
测），这可以用来计算通常输入给人形机器人的速度命
令 [4, 46, 47]。此外，在我们的数据收集过程中，我们要
求人类参与者遵循一个谨慎的信息收集策略，e.g. 始终
在过马路前寻找过往车辆。为了解决大规模收集有用
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图 1. 问题表述. 给定一个以自我为中心的视频（用黑色轮廓表示的棱台，右侧详细展示了帧），我们的模型预测未来的一系列
6D头部姿态（用绿色轮廓表示的棱台）。我们设计了一个使用Project Aria眼镜的数据收集流程，并通过这种方式收集的数据集
对模型进行训练。这个问题包含了现实世界的导航挑战，包括与静态和动态障碍物的避碰，以及类似人类的信息采集行为（e.g.
例如过马路时向两侧看）。点云用于可视化但不是模型的输入。

数据的挑战，我们提出了一种使用一对 Project Aria眼
镜 [7]作为数据收集工具的数据收集管道。这个管道使
自然的人类导航演示收集成为可能而不引起注意 [42]。
与需要仔细安装各种传感器 [42]或遥操作机器人 [17]
的传统收集管道不同，我们的管道非常容易设置，在每
个录制会话开始时只需几秒钟即可完成设置，同时提
供包括 RGB视频、音频、眼动追踪、SLAM重建头部
姿势和点云在内的各种数据模式。因此，它以最小的努
力提供了扩展数据收集过程的方法。使用这个管道，我
们收集了一个包含 4小时现实世界导航会话的数据集，
涵盖了 18个密集人口地区。

总结，我们做出了以下贡献：（1）我们在存在静态
和动态障碍物的情况下，引入了从姿态自我中心观察
预测 6D头部姿态轨迹这一具有挑战性的任务。（2）我
们提出了一种名为 LookOut 的模型，该模型在时间上
聚合未投影的 3D DINO特征以实现语义和几何理解，
在解决此任务中证明了其有效性。（3）我们贡献了一个
数据收集管道，利用一对 Project Aria眼镜，并且需要

极小的努力，提供了一种轻松扩大数据收集规模的方
法。（4）我们使用该管道收集了一个包含 4小时真实世
界导航会话的数据集，覆盖了 18个具有密集和多样化
交通的地点。

2. 相关工作

视觉语言导航 . 视觉语言导航（VLN）任务的研
究可以说是围绕具身导航的计算机视觉领域中最普
遍的。该任务大致定义为导航到指定的目标位置。
根据目标的具体描述，此任务有几个变体：Point-
Goal Navigation (PointNav) [68]，Object-Goal Naviga-
tion (ObjectNav) [9, 21, 66]，Image-Goal Navigation
(ImageNav) [20]，Language-Goal Navigation (Lang-
Nav) [39, 45]以及 Audio-Visual Navigation [3]。一些
工作也提出了统一多个规范的框架 [18, 25] 。这些工作
通常是在模拟环境中开发的，专注于长期路径规划，在
这种情况下不存在或只有简单的动态障碍物 [25] 。在
这项工作中，我们关注的是短期导航，其主要目标是无



碰撞移动。

机器人社会导航 。经典方法广泛研究了给定几乎完美
环境知识的机器人路径规划问题 [52]，提出了数学解决
方案。与我们的工作更相关的是，有关于机器人自我中
心导航的研究。机器人社交导航旨在预测一个无碰撞路
径 [34, 44, 56]或更高层次指令 [32, 41]给定诸如RGB、
LiDAR和里程计这样的自我中心感知输入。此类任务
的常见数据集是通过遥控操作机器人 [17]或人类收集
者佩戴传感器套件来收集的 [36]。这些研究通常针对轮
式或腿足导航机器人。这类机器人的行动和观察与类人
机器人截然不同，原因是它们体积较小、速度更快且形
态各异。另一方面，对于人形机器人 [22, 23, 31, 37, 51]
的研究通常设计使用激光和立体视觉输入的经典方法
来应对简化的环境。

以自我为中心的人类导航 . 在以自我为中心的人体运
动估计 [11, 16, 26, 35, 50, 59, 65, 67]方面取得了显著
进展，而预测考虑环境约束的未来运动或轨迹的研究
则相对较少。COPILOT[40]从多视角以自我为中心的
视频中预测人与环境的碰撞，并以碰撞标签和热图的
形式呈现。EgoNav[63]使用扩散模型，根据胸部安装
的 RGBD摄像头输入和过去的轨迹预测未来的轨迹。
EgoCast[8]根据头部安装的 RGB摄像头输入和过去的
头部轨迹预测未来的全身姿态。值得注意的是，EgoNav
主要关注导航，而 EgoCast 研究多样化的社会和专业
人类活动。然而，这三项研究都假设环境是静态的，并
且没有学习在现实世界场景中至关重要的主动信息收
集行为。此外，我们贡献了一个可以轻松大规模部署的
数据管道。

以自我为中心的人类数据集。为了研究这个任务，我们
需要一个记录现实世界人类导航场景的数据集，在这
些场景中同时存在静态和动态障碍物，并且提供以自
我为中心的 RGB视频、6D头部姿态以及优选地还提
供用于碰撞检测的场景点云数据模式。传统的自我为
中心的视频数据集 [6, 10, 27, 53]通常是通过单目设置
捕捉的，因此没有相机姿态标注。这些数据集中的活动
也多种多样，并不专注于导航。一些研究 [24, 40]提出
了合成数据生成管道来模拟虚拟人类在合成场景中行
走。然而，由于人体运动生成方法的限制，产生的动作
简单且不自然。自动驾驶数据集如Waymo Open [58]
全面涵盖了现实世界的交通场景，并为行人和车辆提
供了密集的 3D跟踪，但它们没有记录行人的自我为中

心的数据。最近，Project Aria眼镜 [7]作为记录自我为
中心数据的一种方便且自然的方式出现。特别是，Aria
机器感知服务（MPS）提供了一种简单且高度优化的方
法来获取准确的 6D相机（头部）姿态轨迹、环境点云、
眼睛注视等。Meta发布了几个由 Project Aria收集的
数据集，其中 Aria Everyday Activities (AEA) [29]和
Nymeria [30]记录了多样的室内和室外活动。然而，它
们要么仅包含单人活动 [29]，要么只有在协作活动中才
有多名参与者 [30]，因此没有捕捉到潜在碰撞代理的真
实世界导航场景。

3. 方法

3.1.问题表述

我们通过 Fig. 1 来说明我们的问题公式。给
定一个以自我为中心的视频 X ∈ RT1×H×W×3 和
H1:T1

= {h1,h2, · · · ,hT1
} ∈ RT1×9，我们的目标是预

测未来短时间内 6D头部姿态序列，i.e. HT1+1:T1+T2 =

{ĥT1+1, ĥT1+2, · · · , ĥT1+T2
} ∈ RT2×9。头部姿态，也就

是相机的姿态，被参数化为 ht = [tt|rt]，其中旋转部分
rt 采用 6D连续旋转表示法 [69]。在整个实验过程中，
T1 = T2 = 8。头部姿态在以头部为中心的规范框架中
定义，该框架指定于 Sec. 3.3。

3.2.模型

我们模型需要具备的核心功能是从单一单目视频
流中提取周围环境的语义和几何信息。这促使我们考虑
以下问题：(1)用于语义建模的强大视觉编码器，以及
(2)一种在 3D空间中聚合信息并推理的方法。这些问题
激发了我们的模型的关键设计选择。对于 (1)，我们使
用预训练的DINO [2, 38]编码器来提取每帧特征图，因
为其具有强大的开放式词汇语义编码能力 [19, 60, 61,
64]。对于 (2)，我们采用在多个对象和场景表示模型中
使用的一种名为“无参数反投影”[5, 12, 13, 54, 62]的
策略。具体来说，我们对定义在规范框架中的每个 3D
坐标进行双线性采样以获得子像素的 2D DINO特征，
从而得到一个 3D DINO特征体积。然后我们将所有时
间步骤的体积进行时间上的聚合。这些设计选择赋予
了我们的模型强大的语义和几何推理能力，而无需依
赖诸如深度和激光雷达等显式的几何感知输入。我们
在 Fig. 2中展示了该模型，并将在下面详细描述每个
组件。



图 2. 注意 架构. 给定一个带有姿态的以自我为中心的视频，我们使用预训练编码器获取逐帧的 DINO特征，并将其反投影到
3D空间进行时间聚合。然后将聚合后的特征投影到 BEV进行进一步处理，并最终用于预测未来的头部姿态。

DINO 特征编码 . 我们使用预训练的 DINO2 [38]变体
dinov2_vits14_reg ∗，并将其应用于每个输入帧（空间
分辨率下采样至 224× 224）。这为我们提供了一组 2D
DINO 特征的时序序列 F2D ∈ RT1×16×16×384。

无参数反投影 . 遵循 [12, 13]，我们首先在规范帧中定
义一个三维点的体素网格，并将这些点投影到每个输入
帧的像素空间。然后通过对 2D DINO特征图进行双线
性插值来获得每个点的特征编码。这产生了一系列 3D
DINO特征体积，随后通过时间聚合为单个 3D特征体
积 F3D ∈ RZ×Y×X×384，其中 Z = X = 96, Y = 32是
我们 Y轴向上规范帧中体素的空间分辨率。我们简单
地使用时间上的平均池化作为时间聚合方法。

鸟瞰视图投影 . 直接在 3D特征空间中进行推理是昂贵
的，并且在许多情况下效果不佳（如后文所述）。因此，
我们通过“挤压”上轴（Y轴），将上述获得的 3D特征
体积投影到“鸟瞰图”（BEV）视图，遵循 [12, 13]。这
个挤压过程使用一个多层感知器（MLP）来将展平后
的上通道维度（384 × Y）投影为相同大小的通道维度
（384）。完成这一步后，我们得到了一个 BEV特征图
FBEV ∈ RZ×X×384。

BEV网络 . FBEV 是我们进行大部分计算的压缩特征
嵌入。遵循之前的设计 [12, 13, 43]，我们的BEV Net由
11个顺序的 BEV_模块模块组成，每个模块应用一个
2D卷积、LayerNorm和带有GELU激活函数的MLP。
隐藏维度从 384开始，在中间翻倍两次，最终特征维度
达到 1540，同时将空间维度减少到 3× 3。

∗https://github.com/facebookresearch/dinov2

轨迹预测 . 我们首先对来自 BEV Net 的特征进行空
间平均池化，然后使用具有 LayerNorm 和 GELU 激
活函数的 3 层 MLP 来获取预测的未来头部姿态序列
ĤT1+1:T1+T2

。

损失函数。我们在转换和旋转上使用结合的 L1损失来
监督模型，遵循 [26]：

L =
1

T2
·
T1+T2∑
t=T1+1

λtrans·||tt−t̂t||1+λrot·||RtR̂t−I||1 (1)

其中 R是从 6D旋转表示转换而来的旋转矩阵，I 是单
位矩阵。在我们的实验中我们使用了 λtrans = λrot = 1。

3.3.实现细节

头中心规范框架 . 由于我们没有将过去的头部姿态输
入模型（它们仅在反投影过程中使用），我们需要定义
一个相对于当前头部姿态的规范框架 hT1

。这样的规范
框架已在先前的工作中被广泛采用 [11, 26, 33, 49, 65]。
遵循 [33]，我们也定义我们的框架与地面平行并朝前，
但中心位于头部。这使得模型能够在面向当前行进方向
的空间中运行，并以相对的方式预测未来的头部姿态。

训练细节 。我们使用 AdamW [28]优化器，并将 0.05
的权重衰减应用于所有模型参数，但不包括偏置。我们
训练我们的模型 700k 步，并使用 OneCycle 学习率调
度器 [55]，采用线性退火策略，并将开始百分比设置为
0.05。我们使用的批次大小为 4。在单个 NVIDIA RTX
A6000 GPU 上，训练大约需要 4 天完成。



4. 阿里亚导航数据集（AND）

正如在 Sec. 2中讨论的，据我们所知没有适用于我
们的任务的数据集。因此我们设计了一个数据收集管
道来收集自己的数据集，并将其命名为 Aria导航数据
集（AND）。接下来我们将介绍关键的数据收集步骤和
数据集统计信息。

4.1.数据收集管道

硬件 . 我们的数据采集硬件仅由一对 Project Aria 眼
镜 [7]组成，与之前部署自建传感器套件 [36, 63]或遥
操作机器人 [17]的工作相比，它具有轻便、不显眼、成
本低廉和易于设置等几个关键优势。

记录过程 。项目 Aria配备了一个名为 Aria Studio的
移动应用程序，该应用程序允许用户在每次录音会话
前通过与移动应用进行一次交互来轻松记录数据。该
应用程序提供了对已录制数据模式的选择，在我们的
流程中，我们激活了 RGB、SLAM（两个黑白摄像头）
和眼动追踪摄像头以及 IMU传感器、气压计和 GPS。
所有摄像头均以 20fps的帧率运行。在每次录音会话之
前，人类受试者会选择此保存的录音配置文件并在四
处走动时开始录制，没有预先定义的指令或脚本。为了
捕捉一致的信息收集行为，我们指示受试者遵循仔细
的导航行为，e.g. 始终在穿越道路前检查过往车辆。

数据处理 . 原始记录的数据以一种名为 VRS † 的压缩
格式存在。我们运行Aria Machine Perception Services ‡

来获取处理过的数据模式，包括 6D头部姿态轨迹和场
景点云。由于鱼眼相机的原因，原始的 RGB帧发生了
畸变，所以我们对其进行去畸变以作为模型的输入。原
始序列进一步被分割成长度为 (T1+T2)的片段，采用滑
动窗口的方式进行，步幅和膨胀系数均为 6帧。在每秒
20帧的情况下，每个片段覆盖了 (8+8−1)×6/20 = 4.5

秒的时间。在 SLAM过程中，会对动态物体上的点进
行过滤。我们还会对重建的点云应用另一个过滤过程
以去除噪声点。

隐私。我们已采取措施遵循 Project Aria研究指南。我
们也使用最先进的去标识算法 [48]来模糊所有视频中
的面部。

†https://facebookresearch.github.io/vrs/docs/概览/
‡https://facebookresearch.github.io/projec-

taria_tools/docs/ARK/mps

4.2.数据集统计

位置 。由于我们希望捕捉现实世界的导航场景，其中
人类需要避免与静态和动态障碍物发生碰撞，因此我
们在室内和室外交通密集的地方选择了多样化的地点。
我们从大学校园、城市市中心、公园等地选取了 18个
人口稠密的地点。这些地点中许多都非常广阔，为收集
的数据提供了极大的多样性。我们特别选择在通常出
现交通高峰的时间进行数据记录，e.g. 下课后。我们也
多样化了时间段分布。

数据规模 。我们记录了大约 4小时的数据，在处理后
得到了 274k张 RGB帧和 36k个片段。

5. 实验结果

我们将 LookOut 与基线定量比较在 Sec. 5.1.1。
在 Sec. 5.1.2中，我们消融了我们的关键设计选择。然
后我们在 Sec. 5.2中展示了定性评估结果，这些结果显
示了我们的模型在现实世界的导航场景中学到的多样
化行为。最后，我们调查了来自我们模型的失败案例，
并讨论了限制在 Sec. 5.3中的情况。所有结果都是在一
个训练期间未见过环境的保留集上获得的。我们鼓励
读者查看我们的项目网页，其中包含通过连续滚动我
们的模型给定每个传入帧而获得的视频版本的 Fig. 3，
类似于其在实践中运行的方式。

5.1.定量评估

指标 。我们首先通过与训练时相同的误差函数评估头
部姿态预测的准确性，即平移（L1_trans）和旋转（L1_
旋转变换）上的 L1损失 i.e.。为了测量与环境的碰撞情
况，我们分别为静态（Col_stt_k）和动态（Col_dyn_k）
障碍物定义了一个非碰撞分数。得分衡量的是预测值
中至少距离最近障碍物 k 厘米的百分比。对于静态障
碍物，我们测量预测头部平移与 SLAM 重建点云之间
的最短距离。而对于动态障碍物，我们首先使用单目度
量深度估计方法 Depth Pro [1]为数据集中的每一帧估
算一个深度图，然后使用 DINOv2 + Mask2Former 分
割头 [38]获取每帧的语义分割掩码。我们随后将所有
标记为“人”的像素中估计度量深度值的最小值作为
最短距离。Col_∗_平均是所有 k ∈ {15, 25, 35}的平均
值。请注意，非碰撞得分是避碰的一个粗略替代指标，
我们也报告了真实序列（地面真相）的值以供参考。



方法 L1_trans ↓ L1_rot ↓ Col_stt_15 ↑ Col_dyn_15 ↑ Col_stt_25 ↑ Col_dyn_25 ↑ Col_stt_35 ↑ Col_dyn_35 ↑

Const_Vel 0.41 0.77 85.5 91.2 80.0 81.3 74.1 73.1
Lin_Ext 0.45 1.21 86.5 92.3 77.6 82.1 73.3 72.9
EgoCast [8] 0.34 0.63 90.5 94.6 84.6 86.2 77.4 77.8
Ours 0.17 0.16 91.3 97.2 85.6 90.3 79.9 83.1
GT 0 0 92.7 97.7 88.9 93.0 83.6 85.1

A∗+Lin_Ext 0.24 1.21 98.8 82.4 100.0 76.5 100.0 61.9
Ours (+goal) 0.11 0.15 91.7 97.2 86.3 91.4 82.0 84.6

表 1. 与基线的比较。我们的模型在轨迹预测和碰撞避免方面都优于可比较的方法。

5.1.1.与基线比较

基线 . 由于我们研究的是一个新颖的问题，没有可以
直接比较的先前工作。正如所提到的，与我们的工作最
接近的研究是 EgoNav [63]和 EgoCast [8]。EgoNav 是
一篇未发布代码的Arxiv预印本。因此我们将其适应到
我们的设定中。EgoCast的核心部分是一个基于变压器
的预测模块，它可以根据过去的全身姿态和可选的以
自我为中心的视频来预测未来的 3D全身姿态。为了处
理在实际操作中往往无法获得全身姿态的问题，该研
究进一步实现了一个估计模块，从过去的 6D头部姿态
和以自我为中心的视频中估算当前帧的全身姿态。这
两个阶段都是通过 3D全身姿态进行监督的，而我们的
数据集中并没有这些。因此我们重新利用了预测模块
来接收过去的头部姿态（而非全身姿态）和以自我为中
心的视频，并且也预测未来的头部姿态。然后移除了估
计模块。我们在与我们的模型相同的训练分割上对其
进行训练。

我们还实现了以下基于过去头部姿势的基线模型：
(1) 恒定速度（恒定速度）使用从最后两个输入步骤
计算出的线性和角速度来推算未来的头部平移和旋转，
(2) 线性外推（线_扩展)），该模型对过去的平移和旋
转序列拟合一个线性回归模型并预测未来的情况，以
及 (3) A∗+ 线性外推（A∗+林_扩展）使用线性外推进
行旋转，但对于平移则实现了一个A∗算法。具体来说，
我们通过将 SLAM重建的点云转换为占用栅格来离散
化空间，并使用与我们的模型相同的空间分辨率。然后
我们将未来 T1 + T2步骤中的最后一个地面真实头部平
移作为目标。我们也定义了一个最大速度，该速度大致
匹配人类运动能力。我们使用一种变体模型，该模型也

将这样的目标位置作为输入（直接连接到最终的MLP）
以公平地与这个基线进行比较。

分析 . 比较结果报告在 Tab. 1中。在没有目标设定的
情况下（顶部），我们的模型在所有指标上都取得了最
佳性能，能够预测准确的头部姿态并可靠地避免与静
态和动态障碍物发生碰撞。当提供目标时，A∗+林_扩
展对静态障碍物几乎达到了完美的非碰撞得分，因为
它们通过场景占用率进行了显式建模（其中每个体素
网格表示大约 600厘米 3 的空间），并且搜索算法基本
上保证了绕过已占据区域的路径。然而，由于动态障碍
物没有在点云中表示，这个基线在避免动态障碍物方
面表现不佳。

5.1.2.消融研究

我们消融输入数据模态和关键模型设计，并
在 Tab. 2中总结结果。
多模态支持 。我们的模型可以很容易地扩展以集成额
外的传感器模式，e.g. 深度和点云。具体来说，我们首
先将深度转换为点云，然后将其转化为占用体素并与
3D DINO体积 F3D连接。如预期的那样，结合这些直
接与障碍物接近相关的模式提高了非碰撞指标，这与
之前的研究结果一致 [40]。特别是使用深度有助于避免
动态障碍物，因为 SLAM重建的点云仅包含静态对象。
模型设计 . 我们首先通过消融一种不经过 DINO 而直
接反投影原始 RGB 帧的变体来验证 DINO 特征编码
的有效性 (无DINO)。如所示，DINO 特征由于其强大
的语义特征编码能力显著提升了模型的表现。接下来
我们检查中间三维特征空间的影响，为此我们消融了
一种在 2D DINO 特征上进行时间池化的变体 F2D(仅
限二维)。我们可以看到，三维特征空间通过赋予特征



方法 L1_trans ↓ L1_rot ↓ Col_stt_avg ↑ Col_dyn_avg ↑

PCD only 0.40 0.88 83.2 84.6
RGB+PCD 0.17 0.14 87.8 90.1
Depth only 0.22 0.23 87.0 91.6
RGB+Depth 0.15 0.13 87.4 91.4

w/o DINO 0.35 0.67 84.5 85.3
2D Only 0.26 0.44 84.9 86.2
3D Conv 0.17 0.19 85.6 89.9
Ours 0.17 0.16 85.6 90.2
GT 0 0 88.4 91.9

表 2. 消融研究。每个设计选择都有助于性能。

一个明确的几何概念提升了性能。最后，我们通过对比
直接对 F3D 应用 3D 卷积来研究 BEV 投影是否有益
(3D 卷积)。这种变体的表现与我们的模型相当，但由
于使用了 3D 卷积，在计算上更为昂贵。

5.2.定性评估

多样化的模型行为 . 我们通过视觉检查来评估我们的
训练模型是否表现出期望的行为。具体来说，我们关注
的是（1）我们的模型预测的轨迹是否避免了与静态和
动态障碍物发生碰撞，（2）我们的模型是否学会了类似
人类的信息收集行为，以及（3）我们的模型在何处失
败。为此，我们在二维空间中可视化了我们模型的预测
结果和真实值，并将它们叠加到图像观察之上。我们
在 Fig. 3中展示了这些可视化的几个样本，在项目网
页上还有更多展示。可以看出，我们的模型预测了绕过
静态和动态障碍物的安全路径。我们的模型还学会了
在训练数据中人类所表现出的信息收集行为，即它会
预测头部旋转以检查可能有用的导航信息（e.g. 道路状
况）。我们还观察到了模型的其他有趣行为。在第一个
和第五个例子中，当没有容易通行的路径时，模型学会
了等待。在第三个例子中，模型根据新观察到的视觉线
索调整其预测结果（人出现后，预测路径从中间向右
移动）。

BEV 可视化 . 我们还展示了从 BEV 转换后的可视化
翻译 Fig. 4。我们将轨迹叠加在静态环境的 BEV 表示
之上，这是通过将场景点云转换为占用栅格图，然后
再转换为高度图获得的。高度图存储每个像素沿向上
轴的所有被占据网格的最大高度。从这些可视化中可
以看到，我们模型预测的轨迹满足各种场景下的环境
约束。

5.3.失败案例和限制条件

我们识别出模型的失败案例，并在 Fig. 5 中提供
了可视化。我们模型的一个主要限制在于缺乏生成建
模能力，因此当未来是多模态可能时可能会遇到困难。
在 Fig. 5 的第一个示例中，可以通过向左或向右走来
避免与迎面而来的行人发生碰撞，在这种情况下我们
的模型应该回归到这些多种可能性的平均值。只有在这
种情况下的人类主体明显走向他们的右侧时，我们的模
型才能回归到一种可能的未来。因此下一步是利用生成
模型学习这样的多模态分布，例如扩散模型 [15, 57] 。
在第二个案例中，人类主体低头检查中间时间步中的
铁轨位置以避免绊倒。然而，由于在我们的训练集中从
未出现过铁轨，我们的模型并未做出此类预测。扩展我
们的训练集以包含更多样化的场景将是一个解决这个
问题的有希望的方法。

6. 结论

在本文中，我们通过一系列贡献迈向了可部署于
现实世界的人形导航策略。首先，我们在存在静态和动
态障碍物的情况下，提出了一项新的任务，即从过去
的以自我为中心的视频预测未来的 6D头部姿态轨迹。
这项任务定义使得模型不仅能够学习规划无碰撞路径，
还能够学习类似人类的信息收集行为。其次，我们提出
了一种利用预训练的 DINO特征编码器和一种无需参
数的反投影策略来有效解决该任务的模型。接下来，我
们设计了一个数据采集管道，仅使用一对 Project Aria
眼镜作为数据捕获设备。此管道易于扩展，并允许我们
轻松地收集一个 4小时的真实世界导航数据集。我们的
数据集涵盖 18个地方，交通多样且密集，为社区提供
了一种有价值的资源。通过广泛的实验，我们展示了我
们的模型学习了对现实世界导航任务有用的多样化行
为，并在所有指标上超越了基线模型。最后，我们讨论
了我们模型的失败案例和局限性以及未来工作的方向。
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图 3. 模型行为的可视化. 我们从保留集提供了五个示例，包含模型预测（红色）和真实值（绿色）。对于每个示例，展示了五
帧图像并在下方附有描述模型行为的文本。通过将值投影到地面再投影到图像平面上获得翻译可视化（曲线）。旋转（方块）是

通过将视锥体投影到图像平面上进行可视化的。我们显示完整的未来序列用于翻译，而仅显示下一个步骤用于旋转以便于清晰

理解。



图 4. BEV可视化. 我们展示四个示例，每个示例左侧是一
个采样的 RGB帧，右侧是轨迹的 BEV可视化。白色曲线表
示过去，蓝绿色表示真实的未来，而粉橙色代表预测的未来。

颜色编码描绘了时间进程的顺序。这些轨迹叠加在场景点云

的BEV表示上以进行可视化。请注意，这里仅显示了轨迹的
平移分量。

图 5. 失败案例。我们展示了来自保留测试集中的两个示例，
并在每个示例下方描述了失败原因。
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