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Introduction
Importance of Physical AI

Direction of Future AI

• 사람은 실제 물체와의 상호 작용을 통해 더 적극적으로 주의하고 행동

• 로봇과의 물리적 상호 작용은 화면 기반 경험보다 학습, 훈련, 건강 관리에 더 효과적

Matarić, M. (2026). The challenges of human-centered AI and robotics: What we want, need, and are getting from human-machine interaction
[Keynote speech]. International Conference on Learning Representations (ICLR 2026).

Direction of Future AI?

가상 세계에 기반한 화면 속 애플리케이션 
→ 실제 세계를 인지하고 인간과 물리적으로 상호 작용하는 실체 (embodied agent)

Vision-Language Model (VLM) → Vision-Language-Action Model (VLA) 
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Preliminaries
Vision-Language-Action Models

What is vision-language-action models (VLA)??

• 시각적 관측 정보(vision)와 자연어 명령(language)을 이해하고, 실제 환경에서 수행할 행동 (action)을 예측하는 모델

• 간단히 물체를 집는 것을 넘어 복잡한 협업 및 고난이도의 정밀한 태스크를 수행

[1] https://www.pi.website/blog/pistar06
[2] https://www.hyundaimotorgroup.com/ko/tv/CONT0000000000198432

https://www.pi.website/blog/pistar06
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Preliminaries
Vision-Language-Action Models

What is vision-language-action models (VLA)??

• 사전 학습된 VLM/MLLM 을 기반으로 시각/언어 표현을 추출하고, action head를 통해 로봇 제어 명령을 예측

Vision ActionVision Language

Pick the cube and 
place it into the cup

VLM Action Module

∆𝑥
∆𝑦
…
∆𝐺

Action
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Preliminaries
Vision-Language-Action Models

Initial Challenges of Vision-Language-Action Models

• 모델 구조를 어떻게 디자인할까?

• 액션은 어떤 형태로 예측할까?

• 서로 다른 관절을 가진 로봇에 범용적으로 적용할 수 있을까?

OctoOpenVLA 𝝅𝟎.𝟓
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Preliminaries
Reference

Details

• Introduction to Robot Learning

✓ 초기 로봇 파운데이션 모델 소개 : RT1, RT2, 𝜋0

✓ Action chunking, action discretization, flow matching 기반 action sequence 생성

https://dmqa.korea.ac.kr/activity/seminar/484
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Preliminaries
Research Trends

Emerging Research Areas in VLA

• 장기 태스크 수행 및 forgetting 현상 해결을 위한 memory module 고도화

• 복잡한 상황에 대한 시각적 이해 및 구체적인 계획 수립을 위한 CoT 기반 reasoning

• 비싼 robot demonstration 의존성을 줄이기 위한 world-model 혹은 data-efficient training 기법

Memory
for Long Horizon Tasks

Reasoning
for Complex-Decision 

Making

Data Efficiency
for Scalable VLA Training
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Advanced Methods
TraceVLA

TraceVLA: Visual Trace Prompting Enhances Spatial-Temporal Awareness For Generalist Robotic Policies (Zheng et 

al., ICLR 2025)

현재 관측에 주로 의존하는 기존 VLA는 과거 움직임에 대한 시공간 인지 능력(spatial-temporal awareness)이 부족

로봇의 end-effector 및 움직이는 물체에 대한 이동 궤적을 표현하여, 과거 상태-행동 흐름을 시각적 prompt로 제공

Zheng, R., Liang, Y., Huang, S., Gao, J., Daumé III, H., Kolobov, A., ... & Yang, J. TraceVLA: Visual Trace Prompting Enhances Spatial-Temporal 
Awareness for Generalist Robotic Policies. In The Thirteenth International Conference on Learning Representations.
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Advanced Methods
TraceVLA

Lack of Spatial-Temporal Awareness in VLA

현재 시점에 대한 시각적 정보만 제공할 경우, 로봇이 시공간적 맥락(spatial-temporal context)을 포착하기 어려움

과거 시점의 이미지들을 reference로 제공하는 것은 어떨까?

Vision Language

Pick the cube and 
place it into the cup

VLM Action Module

∆𝑥
∆𝑦
…
∆𝐺

Action

Zheng, R., Liang, Y., Huang, S., Gao, J., Daumé III, H., Kolobov, A., ... & Yang, J. TraceVLA: Visual Trace Prompting Enhances Spatial-Temporal 
Awareness for Generalist Robotic Policies. In The Thirteenth International Conference on Learning Representations.
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Language

Advanced Methods
TraceVLA

Lack of Spatial-Temporal Awareness in VLA

현재 시점에 대한 시각적 정보만 제공할 경우, 로봇이 시공간적 맥락(spatial-temporal context)을 포착하기 어려움

과거 시점의 이미지들을 reference로 제공하는 것은 어떨까?

Vision

Pick the cube and 
place it into the cup

VLM Action Module

∆𝑥
∆𝑦
…
∆𝐺

Action

Zheng, R., Liang, Y., Huang, S., Gao, J., Daumé III, H., Kolobov, A., ... & Yang, J. TraceVLA: Visual Trace Prompting Enhances Spatial-Temporal 
Awareness for Generalist Robotic Policies. In The Thirteenth International Conference on Learning Representations.

Current observation(𝒐𝒕)Previous observations(𝒐𝒕−𝑵:𝒕−𝟏)
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Advanced Methods
TraceVLA

Lack of Spatial-Temporal Awareness in VLA

현재 시점에 대한 시각적 정보만 제공할 경우, 로봇이 시공간적 맥락(spatial-temporal context)을 포착하기 어려움

중요한 물체들의 궤적만 이미지에 표시하는 것은 어떨까?

LanguageVision

Pick the cube and 
place it into the cup

VLM Action Module

∆𝑥
∆𝑦
…
∆𝐺

ActionCurrent observation(𝒐𝒕)Previous observations(𝒐𝒕−𝑵:𝒕−𝟏)

Zheng, R., Liang, Y., Huang, S., Gao, J., Daumé III, H., Kolobov, A., ... & Yang, J. TraceVLA: Visual Trace Prompting Enhances Spatial-Temporal 
Awareness for Generalist Robotic Policies. In The Thirteenth International Conference on Learning Representations.
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Advanced Methods
TraceVLA

Visual Trace Prompting

현재 시점에 대한 시각적 정보만 제공할 경우, 로봇이 시공간적 맥락(spatial-temporal context)을 포착하기 어려움

현재 이미지에 궤적(visual trace)을 그린 후 모델에 제공하여 시공간적 이해 능력을 향상시키자

LanguageVision

Pick the cube and 
place it into the cup

VLM Action Module

∆𝑥
∆𝑦
…
∆𝐺

Action+ Visual TraceCurrent Observation

Zheng, R., Liang, Y., Huang, S., Gao, J., Daumé III, H., Kolobov, A., ... & Yang, J. TraceVLA: Visual Trace Prompting Enhances Spatial-Temporal 
Awareness for Generalist Robotic Policies. In The Thirteenth International Conference on Learning Representations.
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Advanced Methods
TraceVLA

어떻게 Visual Trace를 추출할까?

Cotracker (Karaev et al., ECCV 2024)를 통해 현재 시점 이미지에서𝑲×𝑲 grid의 중심점의 과거 경로를 추출

위치 변화가 큰 경로 (active point)중 M개의 점을 선별하여 일정 시간 동안 tracking

상황 변화 및 누적 오차를 방지하기 위해 주기적으로 새롭게 tracking point 선별

Karaev, N., Rocco, I., Graham, B., Neverova, N., Vedaldi, A., & Rupprecht, C. (2024, September). Cotracker: It is better to track together. 
In European conference on computer vision (pp. 18-35). Cham: Springer Nature Switzerland.

𝒐𝒕−𝑵 … 𝒐𝒕−𝟏 𝒐𝒕
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Advanced Methods
TraceVLA

어떻게 Visual Trace를 추출할까?

Cotracker (Karaev et al., ECCV 2024)를 통해 현재 시점 이미지에서𝑲×𝑲 grid의 중심점의 과거 경로를 추출

위치 변화가 큰 경로 (active point)중 M개의 점을 선별하여 일정 시간 동안 tracking

상황 변화 및 누적 오차를 방지하기 위해 주기적으로 새롭게 tracking point 선별

Karaev, N., Rocco, I., Graham, B., Neverova, N., Vedaldi, A., & Rupprecht, C. (2024, September). Cotracker: It is better to track together. 
In European conference on computer vision (pp. 18-35). Cham: Springer Nature Switzerland.

𝒐𝒕−𝑵 … 𝒐𝒕−𝟏 𝒐𝒕
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Advanced Methods
TraceVLA

어떻게 Visual Trace를 추출할까?

Cotracker (Karaev et al., ECCV 2024)를 통해 현재 시점 이미지에서𝑲×𝑲 grid의 중심점의 과거 경로를 추출

위치 변화가 큰 경로 (active point)중 M개의 점을 선별하여 일정 시간 동안 tracking

상황 변화 및 누적 오차를 방지하기 위해 주기적으로 새롭게 tracking point 선별

Karaev, N., Rocco, I., Graham, B., Neverova, N., Vedaldi, A., & Rupprecht, C. (2024, September). Cotracker: It is better to track together. 
In European conference on computer vision (pp. 18-35). Cham: Springer Nature Switzerland.

𝒐𝒕−𝑵 … 𝒐𝒕−𝟏 𝒐𝒕 𝒐𝒕+𝟏 𝒐𝒕+𝟐
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Advanced Methods
TraceVLA

Experiments

OpenVLA 7B/4B 모델에 visual trace prompt를 활용해 fine-tuning (150k robot demonstrations from BridgeData-v2, Google Robot, WidowX250)

시뮬레이션 환경 (SimplerEnv)와 실제 로봇 (WidowX-250)에 대해 실험

조명, 카메라 각도, 배경 변화에도 강건한 성능 입증

Zheng, R., Liang, Y., Huang, S., Gao, J., Daumé III, H., Kolobov, A., ... & Yang, J. TraceVLA: Visual Trace Prompting Enhances Spatial-Temporal 
Awareness for Generalist Robotic Policies. In The Thirteenth International Conference on Learning Representations.
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Advanced Methods
TraceVLA

Experiments

OpenVLA 7B/4B 모델에 visual trace prompt를 활용해 fine-tuning (150k robot demonstrations from BridgeData-v2, Google Robot, WidowX250)

시뮬레이션 환경 (SimplerEnv)와 실제 로봇 (WidowX-250)에 대해 실험

학습 태스크 뿐만 아니라 보지 못했던 태스크에서도 높은 일반화 성능 입증

Zheng, R., Liang, Y., Huang, S., Gao, J., Daumé III, H., Kolobov, A., ... & Yang, J. TraceVLA: Visual Trace Prompting Enhances Spatial-Temporal 
Awareness for Generalist Robotic Policies. In The Thirteenth International Conference on Learning Representations.
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Advanced Methods
TraceVLA

Ablation

성능 향상의 원인이 visual trace 때문인가 아니면 추가 학습 때문인가?

단순히 과거 시점의 프레임을 넣는 것은 어떠한가?

Zheng, R., Liang, Y., Huang, S., Gao, J., Daumé III, H., Kolobov, A., ... & Yang, J. TraceVLA: Visual Trace Prompting Enhances Spatial-Temporal 
Awareness for Generalist Robotic Policies. In The Thirteenth International Conference on Learning Representations.
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Advanced Methods
CoT-VLA

CoT-VLA: Visual Chain-of-Thought Reasoning for Vision-Language-Action Models (Zhao et al., CVPR 2025)

행동을 예측하기 전에 가까운 미래에 달성해야 할 sub-goal 이미지를 우선 생성하여 visual reasoning을 수행

“현재 상태 → 목표 상태 상상 → 행동 생성” 구조를 통해 reasoning before acting 구현

Action-less video data를 활용해 visual reasoning 강화

Zhao, Q., Lu, Y., Kim, M. J., Fu, Z., Zhang, Z., Wu, Y., ... & Xiang, D. (2025). Cot-vla: Visual chain-of-thought reasoning for vision-language-action 
models. In Proceedings of the Computer Vision and Pattern Recognition Conference (pp. 1702-1713).



21

Advanced Methods
CoT-VLA

Imagine Before Acting

기존 VLA는 현재 관측과 언어 지시를 action으로 직접 매핑 → 명시적인 중간 추론단계가 부족

“가까운 상태에 우선 무엇을 달성해야 하는가?”를 시각적으로 계획 (intermediate visual CoT)

AS-IS TO-BE

Pick the cube and 
place it into the cup

Description 𝒍

Observation 𝒐𝒕

∆𝑥
∆𝑦
…
∆𝐺

Action 𝒂𝒕

Pick the cube and 
place it into the cup

Description 𝒍

Observation 𝒐𝒕

∆𝑥
∆𝑦
…
∆𝐺

Action 𝒂𝒕

Sub-goal 𝒐𝒕+𝑵

Zhao, Q., Lu, Y., Kim, M. J., Fu, Z., Zhang, Z., Wu, Y., ... & Xiang, D. (2025). Cot-vla: Visual chain-of-thought reasoning for vision-language-action 
models. In Proceedings of the Computer Vision and Pattern Recognition Conference (pp. 1702-1713).
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Advanced Methods
CoT-VLA

Imagine Before Acting

기존 VLA는 현재 관측과 언어 지시를 action으로 직접 매핑 → 명시적인 중간 추론단계가 부족

“가까운 상태에 우선 무엇을 달성해야 하는가?”를 시각적으로 계획 (intermediate visual CoT)

AS-IS TO-BE

Pick the cube and 
place it into the cup

Description 𝒍

Observation 𝒐𝒕

∆𝑥
∆𝑦
…
∆𝐺

Action 𝒂𝒕

Pick the cube and 
place it into the cup

Description 𝒍

Observation 𝒐𝒕

∆𝑥
∆𝑦
…
∆𝐺

Action 𝒂𝒕

Sub-goal 𝒐𝒕+𝑵

ො𝑎𝑡:𝑡+𝑚~𝑃𝜃(𝑎𝑡|𝑜𝑡, 𝑙)

현재 관측을 기반으로 행동 예측

ො𝑜𝑡+𝑛~𝑃𝜃(𝑜𝑡+𝑛|𝑜𝑡, 𝑙)

ො𝑎𝑡:𝑡+𝑚~𝑃𝜃(𝑎𝑡:𝑡+𝑚|𝑜𝑡 , 𝑙, 𝑜𝑡+𝑛)

현재 관측+미래 목표를 기반으로 행동 예측

현재 관측 기반으로 미래 목표 수립

이미지 + 행동 정보가 모두 있는 로봇 데이터(𝑫𝒓)로 학습

이미지만 있는 일반 비디오 데이터(𝑫𝒗)로 학습

Zhao, Q., Lu, Y., Kim, M. J., Fu, Z., Zhang, Z., Wu, Y., ... & Xiang, D. (2025). Cot-vla: Visual chain-of-thought reasoning for vision-language-action 
models. In Proceedings of the Computer Vision and Pattern Recognition Conference (pp. 1702-1713).
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Advanced Methods
CoT-VLA

Training with generative VLM (VILA-U)

Visual Token Prediction : sub-goal 이미지를 패치(토큰) 단위로 생성 (auto-regressive)

Action Token Prediction : sub-goal 이미지를 참고하여 행동 시퀀스 생성 (bi-directional)

Zhao, Q., Lu, Y., Kim, M. J., Fu, Z., Zhang, Z., Wu, Y., ... & Xiang, D. (2025). Cot-vla: Visual chain-of-thought reasoning for vision-language-action 
models. In Proceedings of the Computer Vision and Pattern Recognition Conference (pp. 1702-1713).

Observation Language

Pick the cube and 
place it into the cup

VLM Action Module

∆𝑥
∆𝑦
…
∆𝐺

ActionSub-goal
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Advanced Methods
CoT-VLA

Experiments

사전 학습 데이터 : 로봇 시연 데이터 (Open X Embodiment) + 일반 영상 데이터 (EPIC-KITCHENS + Something-Something-V2)

시뮬레이션 환경 (LIBERO) 및 실제 로봇 (WidowX, Franka-Tabletop) 환경에 대해 전이 학습 후 평가

Zhao, Q., Lu, Y., Kim, M. J., Fu, Z., Zhang, Z., Wu, Y., ... & Xiang, D. (2025). Cot-vla: Visual chain-of-thought reasoning for vision-language-action 
models. In Proceedings of the Computer Vision and Pattern Recognition Conference (pp. 1702-1713).
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Advanced Methods
CoT-VLA

Better Visual Reasoning Helps

Franka-Tabletop 로봇 환경에서 학습 때 보지 못한 장기 태스크 (long-horizon task)를 평가

생성된 sub-goal에 기반한 행동 추론과 실제 sub-goal에 기반한 행동 추론 비교

Sub-goal image generation 품질이 향상되면 행동 예측 성능도 향상될 수 있음을 시사

Zhao, Q., Lu, Y., Kim, M. J., Fu, Z., Zhang, Z., Wu, Y., ... & Xiang, D. (2025). Cot-vla: Visual chain-of-thought reasoning for vision-language-action 
models. In Proceedings of the Computer Vision and Pattern Recognition Conference (pp. 1702-1713).
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Advanced Methods
ThinkAct

ThinkAct: Vision-Language-Action Reasoning via Reinforced Visual Latent Reasoning (Huang et al., NeurIPS 2025)

Reasoning VLM과 action model을 분리한 think-before-act 구조

Action-aligned visual reward와 강화학습을 통해 embodied reasoning 강화

Visual latent planning을 통해 long-horizon planning 수행

Huang, C. P., Wu, Y. H., Chen, M. H., Wang, Y. C. F., & Yang, F. E. ThinkAct: Vision-Language-Action Reasoning via Reinforced Visual Latent Planning. 
In The Thirty-ninth Annual Conference on Neural Information Processing Systems.
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Advanced Methods
ThinkAct

Reason Before Acting

기존 VLA는 현재 관측과 언어 지시를 action으로 직접 매핑 → 명시적인 중간 추론단계가 부족

Visual reasoning (CoT-VLA)는 sub-goal image 생성 필요 →  속도가 느리고 확장성이 떨어짐

Q&A 방식의 추론은 실제 로봇 행동과의 직접 연결되지 않음 → 로봇 행동 유도하는 planning signal로 활용하기 어려움

Visual reasoning

Pick the cube and 
place it into the cup

Description

Observation

Imagination as sub-goal 
(Image)

Q&A reasoning

Pick the cube and 
place it into the cup

Description

Observation

Plan as Answer
(Text)

Q) What’s the next step?
A) Move to the cube

Huang, C. P., Wu, Y. H., Chen, M. H., Wang, Y. C. F., & Yang, F. E. ThinkAct: Vision-Language-Action Reasoning via Reinforced Visual Latent Planning. 
In The Thirty-ninth Annual Conference on Neural Information Processing Systems.
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Advanced Methods
ThinkAct

Reason Before Acting (Visual Latent Planning)

현재 이미지와 자연어 명령어를 입력받아 추론 임베딩(𝒗𝒕)과 경로 계획 임베딩(𝒄𝒕)를 함께 출력

경로 계획 임베딩을 함께 action module에 입력하여 행동 시퀀스를 생성

Pick the cube and 
place it into the cup

Description 𝒍

Observation 𝒐𝒕
VLM

Action 
Module

∆𝑥
∆𝑦
…
∆𝐺

Action 𝒂𝒕:𝒕+𝑵
Intermediate CoT

𝒗𝒕 + 𝒄𝒕

<think>
To pick the cube,
the robot needs..
</think>

<answer>
𝜏 = [𝑝0, 𝑝1, … , 𝑝𝑘]

</answer>

Huang, C. P., Wu, Y. H., Chen, M. H., Wang, Y. C. F., & Yang, F. E. ThinkAct: Vision-Language-Action Reasoning via Reinforced Visual Latent Planning. 
In The Thirty-ninth Annual Conference on Neural Information Processing Systems.
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Reason Before Acting (Visual Latent Planning)

현재 이미지와 자연어 명령어를 입력받아 추론 임베딩(𝒗𝒕)과 경로 계획 임베딩(𝒄𝒕)를 함께 출력

경로 계획 임베딩을 함께 action module에 입력하여 행동 시퀀스를 생성

Pick the cube and 
place it into the cup

Description 𝒍

Observation 𝒐𝒕
VLM

Action 
Module

∆𝑥
∆𝑦
…
∆𝐺

Action 𝒂𝒕:𝒕+𝑵
Intermediate CoT

𝒗𝒕 + 𝒄𝒕

<think>
To pick the cube,
the robot needs..
</think>

<answer>
𝜏 = [𝑝0, 𝑝1, … , 𝑝𝑘]

</answer>

자연어 기반 행동 추론

Sub-goal 이미지 생성보다 
빠른 추론 시간

추론 과정 결과인 행동 계획 생성

로봇 행동 제어와 직접 연관
된 답변 생성

Huang, C. P., Wu, Y. H., Chen, M. H., Wang, Y. C. F., & Yang, F. E. ThinkAct: Vision-Language-Action Reasoning via Reinforced Visual Latent Planning. 
In The Thirty-ninth Annual Conference on Neural Information Processing Systems.
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Reinforcement Fine-tuning for Eliciting Latent Planning

강화학습 알고리즘인 GRPO를 활용하여 VLM이 산출한 경로 계획 (𝒄𝒕)을 평가

경로 계획이 실제 데이터에서 수행된 행동 시퀀스와 유사할 수록 (DTW distance) 높은 점수 부과

<think>
...
𝜏 = [𝑝0, 𝑝1, … , 𝑝𝑘]
</answer>

<think>
...
𝜏 = [𝑝0, 𝑝1, … , 𝑝𝑘]
</answer>

<think>
...
𝜏 = [𝑝0, 𝑝1, … , 𝑝𝑘]
</answer>

Intermediate CoTVLM

ො𝝉𝟏

ො𝝉𝟐

ො𝝉𝟑

Reward

𝝉𝒕𝒓𝒖𝒆

Trajectory Rendering

𝟎. 𝟓

𝟑. 𝟔

−𝟏. 𝟖

Likelihood
Huang, C. P., Wu, Y. H., Chen, M. H., Wang, Y. C. F., & Yang, F. E. ThinkAct: Vision-Language-Action Reasoning via Reinforced Visual Latent Planning. 
In The Thirty-ninth Annual Conference on Neural Information Processing Systems.
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Reasoning-Enhanced Action Adaptation

경로 계획 (𝑐𝑡)에 기반하여 실제 수행해야 할 행동 예측

실제 학습 데이터에서 수행된 행동과의 차이를 줄이는 방향으로 학습 (diffusion-based)

Huang, C. P., Wu, Y. H., Chen, M. H., Wang, Y. C. F., & Yang, F. E. ThinkAct: Vision-Language-Action Reasoning via Reinforced Visual Latent Planning. 
In The Thirty-ninth Annual Conference on Neural Information Processing Systems.

Action 
Module

∆𝑥
∆𝑦
…
∆𝐺

<think>
To pick the cube,
the robot needs..
</think>

<answer>
𝜏 = [𝑝0, 𝑝1, … , 𝑝𝑘]

</answer>
ෝ𝒂𝒕:𝒕+𝑵

Demonstration Data 𝑫𝒓

𝒂𝒕:𝒕+𝑵

∆𝑥
∆𝑦
…
∆𝐺
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추론 과정에 대한 보상은 주지 않아도 괜찮을까?

결과에 대한 보상을 통한 강화학습이 정말 LLM 의 추론 능력을 향상시킬까?

결과에 대한 보상만 있어도 점점 더 논리적인 CoT를 학습하게 된다라는 것을 증명

Wen, X., Liu, Z., Zheng, S., Ye, S., Wu, Z., Wang, Y., Xu, Z., Liang, X., Li, J., Miao, Z., Bian, J., & Yang, M. (2026). Reinforcement learning with verifiable rewards 
implicitly incentivizes correct reasoning in base LLMs. In Proceedings of the Fourteenth International Conference on Learning Representations (ICLR 2026). 
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How to Extract Intermediate CoT & Ground-Truth Latent Plan?

Intermediate CoT : 입력 프롬프트에 추론 템플릿 제공

Latent Plan : off-the-shelf detector인 LLARVA 활용하여 비디오에서 실제 경로 추출

Huang, C. P., Wu, Y. H., Chen, M. H., Wang, Y. C. F., & Yang, F. E. ThinkAct: Vision-Language-Action Reasoning via Reinforced Visual Latent Planning. 
In The Thirty-ninth Annual Conference on Neural Information Processing Systems.
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Experiments

Pre-training : Qwen2.5-VL-7B를 VLM 모델로 사용하였으며, 로봇 시연 데이터 뿐만 아니라 QA 데이터셋 (RoboVQA)도 활용하여 추론 능력 강

화

Fine-tuning : 시뮬레이션 환경인 SimpleEnv와 LIBERO로만 전이 학습 및 평가

Huang, C. P., Wu, Y. H., Chen, M. H., Wang, Y. C. F., & Yang, F. E. ThinkAct: Vision-Language-Action Reasoning via Reinforced Visual Latent Planning. 
In The Thirty-ninth Annual Conference on Neural Information Processing Systems.
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Visualization of Reasoning and Latent Planning

VLM의 디코딩을 통해 실제 추론 결과 및 행동 계획을 시각화할 수 있어 사후 분석에 용이

Huang, C. P., Wu, Y. H., Chen, M. H., Wang, Y. C. F., & Yang, F. E. ThinkAct: Vision-Language-Action Reasoning via Reinforced Visual Latent Planning. 
In The Thirty-ninth Annual Conference on Neural Information Processing Systems.
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Qualitative Analysis for RL-Enhanced Reasoning

강화학습 기반 전이 학습 유무에 따른 추론 결과 비교

로봇 시연 뿐만 아니라 QA 태스크에서도, 강화학습을 통해 추론 능력이 향상됨을 확인

Huang, C. P., Wu, Y. H., Chen, M. H., Wang, Y. C. F., & Yang, F. E. ThinkAct: Vision-Language-Action Reasoning via Reinforced Visual Latent Planning. 
In The Thirty-ninth Annual Conference on Neural Information Processing Systems.
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Conclusion

TraceVLA (ICLR 2025)

• 로봇과 주요 객체의 움직임 궤적 (visual trace)를 제공하여 VLA의 시공간 인지 능력 강화

CoT-VLA (CVPR 2025)

• 행동을 예측하기 전에 미래에 달성해야할 sub-goal 이미지를 생성함으로써, 시각적으로 계획하는 능력 강화

ThinkAct (Neurips 2025)

• 강화학습을 활용해 태스크 추론 및 행동 계획 수립 능력을 강화

Summary
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Conclusion

TraceVLA (ICLR 2025)

• TBD

CoT-VLA (CVPR 2025)

• TBD

ThinkAct (Neurips 2025)

• TBD

Summary

고맙습니다
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