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Résumé
La navigation robotique tout-terrain est un sujet impor-
tant pour la défense qui vise à déployer un robot sur un
terrain inconnu et à pouvoir naviguer de manière robuste
sur différents types de sol (béton, terre, sable, boue). Ce
résumé analyse l’utilisation des modèles de fondation qui
démontrent des caractéristiques de généralisation pour la
robotique et les opportunités pour les appliquer à la navi-
gation.
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Abstract
Offroad robotic navigation is an important topic for de-
fense, aiming to deploy a robot in an unknown environment
with robust navigation across various ground (concrete,
soil, sand, mud). This summary analyzes the use of founda-
tion models that demonstrate generalization characteristics
for robotics and the opportunities to apply them to naviga-
tion.
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1 Introduction
Le développement de modèles de fondation se basant sur
les grands modèles de langage a révolutionné de nombreux
domaines, dont l’analyse de scène et son application à la
robotique, en apportant notamment des capacités de gé-
néralisation sans précédent. Dans un premier temps, ils
permettent de comprendre l’environnement dans lequel se
trouve le robot, par exemple pour définir les espaces d’inté-
rêts à partir d’observations en suivant des instructions tex-
tuelles [18]. Dans un second temps, ils peuvent générer des
actions pour commander un robot en fonction des modalités
d’entrée du modèle [2, 8, 11].
Ce résumé propose deux principales contributions : 1/ une
analyse des récents modèles de vision-langage-action pour
la robotique où, à partir d’une instruction et d’observation,
une commande est envoyée au robot. 2/ une étude des limi-
tations des modèles actuels ainsi que les opportunités pour
la navigation tout-terrain.

2 Des VLM aux VLA
Les modèles vision-langage-action (VLA) [9] visent à
étendre les capacités de compréhension de la scène des mo-
dèles vision-langage (VLM) en générant directement des
commandes de contrôle pour un robot, que ce soit pour la
manipulation d’objets ou la navigation en intérieur ou exté-
rieur. Une architecture générique d’un VLA intègre quatre
principales parties issues du VLM : l’encodeur d’image,
le projecteur, le tokenizer, le modèle de langage (LLM) et
le module d’action du robot pour avoir un modèle VLA,
comme le montre la Figure 1.

2.1 Compréhension de l’environnement
L’encodeur d’image utilise des modèles dont l’architec-
ture se base sur l’utilisation de transformers, comme [16,
19, 12]. Ces modèles, pré-entraînés sur une large quan-
tité de données, produisent des caractéristiques d’encodage
riches et transférables à différentes tâches sans avoir besoin
de ré-entraînement. Le choix de l’encodeur dépend de ses
performances pour différentes applications de perception
connues, comme la classification, la segmentation ou l’es-
timation de profondeur. Le projecteur a ensuite pour rôle
d’aligner et de faire correspondre la dimensionalité de la
sortie de l’encodeur à la dimension des jetons d’entrée du
LLM.
Le LLM représente la majeure partie du modèle VLA en
termes de calcul et de mémoire. En pratique, n’importe quel
modèle de langage pré-entraîné sur une large quantité de
données peut être utilisé. De nombreux modèles en libre
accès sont disponibles permettant d’être intégré au VLA,
comme Llama, Gemma ou Mistral. Le choix du LLM dé-
pend de deux principaux aspects : 1/ la capacité de gé-
néralisation à différentes observations et 2/ le nombre de
paramètres. Ce dernier se compte en milliard pour la ma-
jorité des modèles et apporte une complexité calculatoire
importante. Bien que cela permette au modèle de langage
de décrire l’observation avec précision, l’exécution temps-
réel pour la robotique mobile sur une plateforme embarquée
reste limité [17]. Le développement de modèles plus léger
comme LLaVA-Mini [20] pouvant être embarqués est un
sujet d’intérêt pour la robotique et les systèmes autonomes,
mais est hors du champ de ce résumé.
La majorité des modèles de fondation prennent en consi-
dération deux principales modalités, l’image et le texte. De
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FIGURE 1 – Architecture d’un modèle vision-langage-action (VLA).

récents modèles VLM sont développés pour la robotique et
notamment sur la capacité d’un modèle à comprendre l’en-
vironnement 3D, soit au delà des images RGB [18, 10, 4].
Pour atteindre une précision élevée en navigation dans un
espace à trois dimensions, une compréhension fine de la
scène 3D est indispensable. Peu d’études abordent cette
problématique, mais [21] étend LLaVA pour intégrer au
sein d’un LLM des informations 3D (potentiellement is-
sues d’un LiDAR). Concrètement, des patchs 3D sont gé-
nérés en associant aux patchs 2D extraits par un encodeur
CLIP leurs coordonnées spatiales 3D, puis ces jetons sont
injectés dans le LLM grâce à des embeddings positionnels
dédiés. Par ailleurs, plusieurs travaux proposent d’entraîner
des encodeurs à la manière de CLIP pour projeter les nuages
de points dans le même espace de caractéristiques que les
images et le texte [7, 13, 15]. Si une correspondance rigou-
reuse est établie entre les modalités d’entrée, les caractéris-
tiques extraites pourraient être utilisées comme entrée d’un
LLM sans avoir à l’adapter à la nouvelle modalité.

2.2 Génération d’actions
Les actions du robot peuvent être produites de deux ma-
nières différentes : 1/ par décodage [3] des jetons produits
par le LLM (Figure 2a) ou 2/ par l’utilisation d’un modèle
de diffusion [2] qui apporte des propriétés utiles pour la ro-
botique (Figure 2b).
Le modèle RT-2 [3] est un VLA qui remplace les jetons
existants du LLM par des jetons d’action avec un déco-
dage. Par exemple, la réponse "128 91 241 5 101 127" est
décodée en action à six degrés de libertés correspondant à
la translation et la rotation du système. L’application visée
par ce modèle est le contrôle d’un bras robotique pour ef-
fectuer des tâches de manipulation. Ce modèle se base sur
deux VLM [5, 6] qui sont ré-entraînés à des fins d’action
robotique ce qui permet de transférer les propriétés de gé-
néralisation au contrôle de différents robots.
L’autre technique vise à utiliser un VLM pré-entraîné et y
associer un modèle de diffusion. Cela permet de générer
des actions à haute fréquence (jusqu’à 50Hz sur NVIDIA

GeForce RTX 4090 [2]) et de modéliser une distribution
d’actions possibles [1, 8, 11].
Une des principales bases de données utilisées pour ré-
entraîner un VLM à l’action robotique est Open X-
Embodiment (OXE) [14] qui contient plus d’un million de
trajectoires acquises par 22 robots différents. L’entraîne-
ment d’un modèle VLA, comme RT-2 avec ce jeu de don-
nées permet de généraliser les tâches à réaliser à différents
robots. Cette analyse montre également que l’utilisation de
données qui couvrent un maximum de scénarios est cruciale
pour la généralisation à plusieurs tâches et plusieurs robots.

3 Opportunités pour la navigation
tout-terrain

L’utilisation de modèles VLA pour la navigation robotique
ouvre de nouvelles possibilités pour la compréhension de
l’environnement et l’interaction homme-robot par le biais
du langage naturel.
Ce dernier apporte plusieurs intérêts pour la robotique : 1/
la possibilité de donner des instructions spécifiques au ro-
bot pour faciliter la coordination et pouvoir le guider plus
précisément dans le cas d’exploration de zones. 2/ La pos-
sibilité de donner du contexte sur l’environnement ambiant,
que ce soit pour s’assurer d’éviter certains obstacles ou pour
définir un but lointain et global qui doit être atteint grâce à
des points d’intérêts intermédiaires.
La compréhension de l’environnement se fait grâce à l’utili-
sation de VLM pré-entraînés sur une large quantité de don-
nées. Utiliser ces modèles en libre accès est bénéfique en
y associant le module d’action qui est contraint par les je-
tons du grand modèle de langage. Un des axes important
qui permet d’améliorer la compréhension de la scène est de
travailler au delà des images RGB en utilisant les données
de profondeur, comme le LiDAR dont l’utilisation reste li-
mitée avec les modèles de fondation.
A partir des modèles VLA, plusieurs limitations ont été
identifiées pour la navigation. Les modèles sont générale-
ment utilisés pour la manipulation d’objets à partir d’un
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FIGURE 2 – Génération d’actions avec (a) le décodage des
jetons et (b) l’utilisation d’un modèle de diffusion.

bras robotique, grâce à l’utilisation d’un jeu données dé-
dié à ce cas d’usage. Un des besoins est donc de générer
des données pour la navigation à partir de différents robots
avec de nombreuses trajectoires sur plusieurs terrain, que ce
soit en extérieur et en intérieur et de longueurs différentes.
L’objectif est de pouvoir entraîner un modèle robuste et gé-
néralisable à différentes plates-formes.

Un autre point important concerne l’embarquabilité du mo-
dèle sur du matériel restreint en calcul et en mémoire. Les
modèles qui sont analysées dans ce résumé font des cen-
taines de millions, voire des dizaines de milliards de para-
mètres, ce qui rend la complexité calculatoire élevée. Un
des axes à approfondir est alors de diminuer cette com-
plexité en calcul et en mémoire pour avoir une exécution
temps-réel sur plates-formes embarquées pouvant être sup-
portée par le robot tout en assurant une précision et une
robustesse de navigation élevée.

4 Conclusion

Le résumé présente une analyse des modèles vision-
langage-action appliqués à la robotique. L’architecture gé-
nérique de ce type de modèle est décrite, de la compréhen-
sion de l’environnement avec l’utilisation des VLM à la gé-
nération d’action qui étend ces modèles à des VLA.

Une des propriétés intéressantes des modèles VLA est la ca-
pacité de généraliser à différentes plates-formes robotiques
ainsi qu’à différentes tâches. Plusieurs axes de recherche
ont été identifiés pour le cas de la navigation robotique dont
l’utilisation de plusieurs modalités incluant le LiDAR et le
texte pour améliorer la perception. Ainsi que la génération
d’un jeu de données conséquent dédié à la navigation tout-
terrain mettant en situation plusieurs plates-formes robo-
tiques dans différents environnements.
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