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요 약 
 

최근 물리적 인공지능(Physical AI) 분야의 발전과 함께, 실제 환경에서 행동을 수행할 수 있는 로봇에 

인공지능을 탑재하는 연구가 중요한 연구 방향으로 자리 잡고 있으며, 시각-언어 정보를 기반으로 다양한 

로봇 과업을 수행하는 시각-언어-행동(Vision-Language-Action, VLA) 모델이 주목받고 있다. 이러한 

모델에서 효율적인 구조를 위해 가벼운 모델을 사용하고, 계획 능력을 향상시키기 위해 미래 세계 지식을 

예측하는 구조를 통합하려는 시도들이 증가하고 있다. 따라서 본 논문에서는 작은 크기의 시각-언어-행동 

모델의 단기 학습 단계에서 미래 이미지 예측을 정책 학습 과정에 통합하였을 때 로봇 조작 과업에서 

어떠한 영향을 미치는지를 분석한다. LIBERO 시뮬레이션 환경 실험 결과, 미래 이미지 예측은 공간적 관계 

이해, 물체 중심적 조작, 목표 지향적 과업에서는 비교 모델 대비 평균 14.3% 성능 향상을 보였으나, 장기 

조작이 과업에서는 오히려 성능 저하로 이어질 수 있음을 확인하였다. 이러한 결과는 미래 세계 지식 

예측이 시각-언어-행동 모델에서 항상 효과적인 보조 학습 목표가 아님을 보여주며, 과업의 특성에 맞춘 

통합이 필요함을 시사한다. 
 
  
 

 

1. 서론 

최근 로보틱스 분야에서는 시각-언어 모델

(Vision Language Model, VLM)의 발전을 기반으로 

시각-언어-행동(Vision-Language-Action, VLA) 

모델[1-9] 연구가 활발히 진행되고 있다. VLA 는 

VLM 이 보유한 대규모 지식을 활용하기 위해 VLM

을 백본(backbone)으로 설정하여 주어진 환경에서 

적절한 행동을 예측하도록 학습된다.  

이러한 VLA 아키텍처는 크게 두 가지로 구분된

다. 가장 기본적인 구조는 그림 1. (a)와 같이 VLM 

된다 [1,4,5]. 이 경우 입력은 VLM 과 같이 시각 

이미지와 언어 지시를 입력으로 하며 필요에 따라 

추가적인 환경 정보(로봇의 관절)를 활용한다. 출력

으로는 자연어 문장 대신 로봇의 행동을 예측하도

록 하여 VLA 를 학습시킨다. 다른 구조로는 그림 1. 

(b)와 같이 그림 1. (a)와 동일한 입력이지만, VLM

의 은닉 상태(Hidden State)를 정책(Policy)의 조건

으로 활용하여, 정책이 시각-언어 정보를 바탕으로 

행동을 예측하도록 한다 [2, 3, 6, 7]. 

특히 DreamVLA[7]와 VLA-adapter[3]는 효율

적인 구조를 위해 작은 크기의 VLM 을 백본으로 

사용하고, 학습 가능한 쿼리를 도입하여 이를 VLA 

학습에 활용한다. DreamVLA[7]는 미래 예측 쿼리

와 별도의 미래 예측 모델을 사용하여 행동 생성 

VLM

Language instruction

“Open the middle drawer 
of the cabinet”

RGB image

Actions

PolicyVLA

Language instruction

“Open the middle drawer 
of the cabinet”

RGB image

Actions(a) (b)

그림 1. 시각-언어-행동 모델 구조 
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이전에 미래 세계의 지식(이미지, 동적 영역, 깊이, 

의미론적 정보 등)을 예측한다. 미래 예측 이후에는 

행동 쿼리를 정책에 활용하여 행동을 생성한다. 이 

때, 미래 세계 지식 예측은 VLA 의 계획(Planning) 

과정에 있어 유용한 단서를 제공하며 행동 예측 성

능을 향상시킨다[7,8]. 반면 VLA-adapter[3]는 행

동 쿼리를 사용하여 VLM 의 모든 레이어에서 추출

된 은닉 상태를 정책 네트워크에 활용함으로써 성

능을 향상시킨다. 

그러나 DreamVLA[7]는 로봇 데이터집합 미세

조정 과정 이전에 다양한 미래 상태 예측을 위한 

별도의 모델들과 로봇 데이터집합에서의 사전학습 

과정이 필요하다. 반면 VLA-adapter 는 기존 모델

에서 로봇 데이터집합에서의 미세조정 과정만 수행

하지만, 미래 예측 기능을 활용하지 않는다. 

따라서 본 논문에서는 로봇 데이터집합을 이용

한 미세조정 과정만을 수행하는 VLA-adapter 에서

도 단기적 학습 단계에서 미래 지식 예측이 과업 

성공률 향상에 기여하는지를 검증한다. 이를 위해 

VLA-adapter 에 미래 예측 쿼리와 미래 이미지 예

측 모듈을 추가로 설계하여 학습하고, 시뮬레이션 

환경에서 그 효과를  평가한다. 

2. 미래 이미지 예측 기반 경량 시각-언어-
행동 모델 

본 논문은  미래 세계 지식 예측이 VLA-

adapter의 계획 능력을 강화하여 성능 향상에 도움

을 줄 수 있는지 확인하기 위해, VLA-adapter 에 

행동 예측을 수행하기 전 DreamVLA 의 구조와 같

이 미래 지식 예측을 위한 쿼리(Dream Query)와 

디코더를 추가하였다. 미래 세계 지식 중 보편적으

로 활용되어왔던[7,8,9] 이미지를 예측하도록 모델

을 구성 하였으며, 제안 방법의 개요는 그림 2 와 

같다. 

2.1 미래 이미지 예측 
미래 이미지 예측 과정은 현재 시점 𝑡에서 환경

정보인 이미지(Image, 𝑣! )와 언어지시(Language 
Instruction, 𝑙! ), 학습가능한 미래 예측 쿼리
(Dream Query, 𝑄"#$%& ) 를 VLM 에 입력하고, 
𝑄"#$%&에 해당하는 위치의 출력 값을 얻도록 진
행된다. 다음으로 해당 출력 값을 이미지 디코더
(Image Decoder)에 넣어 현재 시점 𝑡를 기준으로 
𝑇 시점 이후의 미래 이미지(Future Image, 𝑣!'()를 
예측한다. 이 때, 손실 함수는 이미지 패치 단위
의 교차 제곱 오차를 사용하며, 식 (1)과 같다. 

𝐿)$*+, =
1
2*+𝑃!'(,, − 𝑃.!'(,,/

.
/

,01

 (1) 

이는 패치 수가 𝑁 인 정답 미래 이미지 패치

(𝑃!'()와 이미지 디코더를 통과하여 생성된 미래 이

미지 패치( P22'3 ) 사이의 평균 제곱 오차(Mean 

Square Error, MSE)를 사용하여 손실(𝐿)$*+,)을 계

산한다. 미래 이미지 예측 과정은 DreamVLA 와 동

일하게 학습 시에만 활용되며, 추론 및 평가 시에는 

학습된 𝑄"#$%&만을 사용하여 추론 효율성을 증가하

도록 하였다. 

2.2 시각-언어-행동 모델 학습 

미래 이미지 예측 이후, 이미지, 언어 지시, 

𝑄"#$%&, 행동 쿼리(Action Query, 𝑄4*!5+,)를 VLM 

Language Instruction (!!)
“Open the middle drawer 

of the cabinet”

Image (#!) Dream Query (%"#$%&) Action Query (%'(!)*+)

Image Decoder
(Only Training)

⋮⋮⋮

Future Image (#!,-)

⋯

⋯

Policy

Bridge Attention

Bridge Attention

⋮

Initial Actions

⋯

⋯

Actions (()!:!,--0)

⋮

VLM

Condition for Policy

그림 3. 미래 이미지 예측 기반 VLA-adapter 구조 
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표 1. LIBERO-Spatial 

표 2. LIBERO-Object 

표 3. LIBERO-Goal 

표 4. LIBERO-10

 

에 통과시킨다. 이 때, VLM 에서 𝑄"#$%&을 제외한 

나머지 위치에 해당하는 모든 레이어로부터 은닉 

상태(Hidden State)를 추출한다. 추출된 은닉 상태

와 초기 행동(Initial Action)은 정책(Policy) 네트워

크에서 동일한 레이어 위치에 해당하는 Bridge 

Attention 의 키(Key, K)와 밸류(Value, V)로 전달된

다. 

Bridge Attention[3]은 그림 3 과 같이 세 종류

의 attention 이 존재한다. 세 가지 모두 attention

에서 쿼리는 행동으로 고정되며, 시각 모두 

attention 에서 쿼리는 행 리 은닉 상태, 시각-언어

와 행동 쿼리를 결합한 은닉 상태가 K와 V 로 사용

된다. 이렇게 Bridge Attention 을 모두 통과하게 되

면 T길이의 행동 시퀀스 𝑎5!:!'(71를 얻는다. 𝑎5!:!'(71
는 𝑡 시점부터 𝑡	 + 	𝑇		 − 	1 시점까지 로봇이 수행해

야 할 연속된 행동 값이며, 하나의 행동은 정답 행

동 𝑎!:!'( 과 함께 식 (2)와 같이 평균 절대 오차

(Mean Absolute Error, MAE)로 손실을 계산하는 

데 사용된다. 

𝐿892:;< = ∑|𝑎!:!'( − 𝑎5!:!'(| (2) 

최종적으로 시각-언어-행동 모델의 학습은 미래 

이미지 예측과 행동 예측을 동시에 수행하도록 하

며, 식 (3)과 같이 손실과 행동 손실을 더하여 이미

지 예측과 행동 예측을 함께 학습할 수 있도록 사

용한다. 

 

𝐿2;2=> = 𝛼 ∗ 𝐿)$*+, + 𝐿4*!5+, (3) 

이 때, 𝛼는 이미지 예측 손실을 얼마나 반영할지

에 대한 가중치이다. 

3. 실험 

비교 모델은 시각-언어-행동 모델의 대표적인 

모델인 OpenVLA[1]로 설정하였고, 비교 모델과 

제안 모델에 대한 평가는 로봇 팔 조작 과업에서 

대표적인 시뮬레이션 환경인 LIBERO[10]에서 수

행하였다. 제안 모델의 학습은 LIBERO 에서 하위 

환경 단위로 제공되는 데이터집합을 사용하였으며, 

각 하위 환경에 대해 개별적으로 평가를 진행하였

다. 

LIBERO 는 로봇 조작 과업의 특성에 따라 

LIBERO-Spatial, LIBERO-Object, LIBERO-Goal, 

LIBERO-10 의 네 가지 하위 환경으로 구성되며, 

각 하위  환경은 10 개의 언어 지시로 이루어진 과 

 

업들로 구성되어 있다. 

LIBERO-Spatial 은 동일한 객체를 사용하되, 객

체의 공간적인 배치를 변화시켜 물체 간 공간 관계 

이해를 평가하기 위한 환경이며, LIBERO-Object 는 

공간 배치는 고정한 채 객체를 변화시켜가며 객체 

자체에 대한 이해를 평가하기 위한 환경이다. 

 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Avg 
Open 
VLA 
[1] 

92% 92% 84% 96% 66% 40% 92% 82% 74% 74% 79.2% 

Ours 100% 100% 100% 100% 98% 94% 98% 92% 96% 100% 97.8% 

 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Avg 
Open 
VLA 
[1] 

66% 70% 76% 56% 88% 68% 46% 72% 48% 70% 66.0% 

Ours 100% 98% 100% 92% 100% 100% 100% 98% 100% 100% 98.8% 

 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Avg 
Open 
VLA 
[1] 

62% 92% 90% 56% 92% 82% 76% 96% 78% 68% 79.2% 

Ours 88% 94% 98% 88% 100% 96% 92% 100% 98% 78% 93.2% 

 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Avg 
Open 
VLA 
[1] 

52% 70% 58% 42% 46% 70% 40% 60% 32% 44% 51.4% 

Ours 64% 82% 94% 46% 0% 18% 4% 94% 0% 3% 43.2% 
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LIBERO-Goal 은 객체와 기타 주변 환경을 고정한 

채로 목표하는 언어 지시를 변경해가며 모델의 목

표 지향적 행동에 대한 지식을 평가하기 위한 환경

이고, 마지막으로 LIBERO-10은 다양한 객체, 주변 

환경과 함께 장기 조작을 평가하기 위한 환경이다. 

3.1 실험 설정 

제안 방법은 RTX3090 GPU 4 장을 사용하여 

20,000 단계 동안 정책 학습을 진행하였다. 입력 

시 사용한 시각 이미지는 작업 공간 전체를 포괄적

으로 관찰할 수 있는 고정 카메라 시점과 로봇의 

손목 시점을 사용하였다. 예측할 행동 시퀀스 길이 

T는 8 로 설정하였으며, VLM 은 LoRA[11]를 적용

하여 미세조정 하였다. 미래 이미지 예측을 위한 가

중치 α는 0.1 로 설정하였다. 

비교 모델과 제안 방법의 평가는 LIBERO 의 네 

가지 하위 환경(LIBERO-Spatial, LIBERO-Object, 

LIBERO-Goal, LIBERO-10)별로 포함된 10 개의 

과업에 대해 과업당 50 회의 에피소드를 실행하여 

총 500 회의 평가를 진행하였다. 비교 모델은 하위 

환경에서 학습하여 제공된 모델을 사용하여 평가하

였으며, 실험 결과는 하위 환경에 대해 과업 성공 

횟수를 기반으로 평균 성공률을 표 1-4 에 기록하

였고, 표에서 우수한 성능을 보인 결과는 굵게 표시

하였다. 

3.2 시뮬레이션 환경에서의 성능 평가 

평가 결과, 기존의 OpenVLA[1]는 LIBERO 전

체 평균 68.95%의 성공률을 보였다. 이에 비해 미

래 이미지 예측을 도입한 방법(Ours)은 LIBERO 전

체 평균 83.25%로, OpenVLA 대비 14.3%의 성능 

향상을 달성하였다. 구체적으로는 LIBERO-Spatial

에서 18.6%, LIBERO-Object 에서 32.8%, 

LIBERO-Goal 에서 14.0%의 성능 향상을 보였다. 

이는 공간적 이해 또는 물체 중심, 목표 중심의 비

교적 단기 조작 과업에서 미래 이미지 예측이 정책

의 행동 학습에 보조적인 시각적 신호로 작용 될 

수 있음을 시사한다. 

반면 장기 조작 과업인 LIBERO-10 에서는 성공

률이 51.4%에서 43.2%로 감소하였다. 이러한 성능 

저하는 미래 이미지 예측이 장기적인 행동 예측으

로 이어질 때, 단기적인 학습 단계에서 미세조정 된 

경량 시각-언어-행동 모델에서는 일관되게 전체적

인 성능 향상을 보장하지 않으며, 장기 조작 과업에

서는 상반된 영향을 미칠 수 있음을 보여준다. 

3.3 미래 이미지 예측 결과 시각화 

본 실험에서 실제 미래 이미지 예측이 성공적으

로 이루어졌는지 확인하기 위해, 평가 시 미래 이미

지에 대해 시각화를 진행하였다. 이미지 디코더를 

거친 시각화 결과는 고정 카메라 시점(Primary)과 

손목 카메라 시점(Wrist)의 미래 이미지를 예측하며, 

그림 4 와 같았다. 그림 4 우측의 예측 결과에서 보

이듯이, 이미지 디코더는 로봇과 객체들에 대해 성

공적으로 예측하는 것을 확인할 수 있었다. 이는 비

교적 짧은 학습 단계 내에서도 이미지 디코더가 현

재 관측으로부터 단기적인 시각적 변화 양상을 효

과적으로 학습하였음을 의미한다. 

LIBERO-10 에서도 미래 이미지 예측은 잘 수행

되는 것을 확인하였으나, 오히려 단기 학습 단계에

서는 성능 저하가 발생하였다. 이는 이미지 디코더

는 잘 학습이 되어도 장기 조작 과업에서 정책 학

습이 더디어지는 요인으로 적용됨을 확인할 수 있

었다. 

4. 결론  

본 논문에서는 학습 효율적인 시각-언어-행동 

모델을 대상으로 미래 세계 지식 예측이 정책 학습 

성능에 미치는 영향을 확인하였다. 

실험 결과, LIBERO 시뮬레이션 환경에서 공간적 

이해, 물체 중심의 조작, 목표 이해가 필요한 과업

에서는 미래 이미지 예측이 정책 학습에 도움을 줄 

수 있음을 확인하였다. 반면, 장기적인 조작이 요구

되는 과업에서는 이미지 디코더가 행동 학습을 방

해하여 성능 저하로 이어질 수 있음을 보였다. 이러

한 결과는 시각-언어-행동 모델에서 미래 지식 예

측이 항상 효과적인 보조 학습 목표가 아님을 보여

주며, 효과적인 통합을 위해 장기 조작 과업에 알맞

는 미래 지식 예측 모듈 설계가 필요함을 시사한다. 
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