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摘　 要:针对深度强化学习视觉导航算法因导航场景变化而导致导航精度下降,影像匹配的实时性和可靠性降低的问题,提出

一种融合拆分注意力机制和下一次预期观测(NEO)的视觉导航模型。 首先使用 ResNest50 骨干网络提取当前状态和目标状态

的特征以降低网络冗余,利用跨阶段部分连接 CSP 强化捕获浅层目标特征信息以增强模型的学习能力。 然后提出改进的损失

函数,使得推理网络更加接近于真实后验,从而智能体能在当前环境下做出最佳决策,进一步提升不同场景下模型的导航精度。
在 AVD 数据集和 AI2-THOR 场景进行训练及测试,实验结果表明,本文算法导航精度高达 96. 8%,平均 SR 提升约 3%,平均

SPL 提升约 6%,可以满足导航精度和实时匹配的要求。
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Abstract:
 

A
 

visual
 

navigation
 

model
 

incorporating
 

split
 

attention
 

mechanism
 

and
 

next
 

expected
 

observation
 

( NEO)
 

is
 

proposed
 

to
 

address
 

the
 

problem
 

that
 

deep
 

reinforcement
 

learning
 

visual
 

navigation
 

algorithm
 

degrades
 

navigation
 

accuracy,
 

real-time
 

and
 

reliability
 

of
 

image
 

matching
 

due
 

to
 

navigation
 

scene
 

changes.
 

The
 

features
 

of
 

current
 

and
 

target
 

states
 

are
 

first
 

extracted
 

using
 

the
 

ResNest50
 

backbone
 

network
 

to
 

reduce
 

network
 

redundancy.
 

The
 

shallow
 

target
 

feature
 

information
 

is
 

captured
 

intensively
 

using
 

a
 

cross-stage-
partial-connections

 

CSP
 

to
 

enhance
 

the
 

learning
 

ability
 

of
 

the
 

model.
 

Then
 

an
 

improved
 

loss
 

function
 

is
 

proposed
 

to
 

make
 

the
 

inference
 

network
 

closer
 

to
 

the
 

true
 

posterior
 

so
 

that
 

the
 

agent
 

can
 

make
 

the
 

best
 

decision
 

in
 

the
 

current
 

environment
 

and
 

further
 

improve
 

the
 

navigation
 

accuracy
 

of
 

the
 

model
 

in
 

different
 

scenarios.
 

The
 

training
 

and
 

testing
 

are
 

conducted
 

on
 

AVD
 

dataset
 

and
 

AI2-THOR
 

scenes,
 

and
 

the
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

navigation
 

accuracy
 

of
 

the
 

algorithm
 

in
 

this
 

paper
 

is
 

as
 

high
 

as
 

96. 8%,
 

with
 

an
 

average
 

SR
 

improvement
 

of
 

about
 

3%
 

and
 

an
 

average
 

SPL
 

improvement
 

of
 

about
 

6%,
 

which
 

meets
 

the
 

requirements
 

of
 

navigation
 

accuracy
 

and
 

real-
time

 

matching.
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0　 引　 言

　 　 随着智能体技术的快速发展,智能体在各行各业中

的使用愈发普遍。 其中,智能体的自主导航能力十分关

键,根据不同的目标位置生成任意的无碰撞路径[1] 。 传

统智能体导航主要为基于地图的策略,包括同时定位和

建图[2] ( simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping,
 

SLAM) 及

路径规划[3] ,通过 SLAM 方法建模环境地图,再利用路径

规划方法生成起点到终点的无碰撞路径。 其中, 若
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SLAM 对环境认知存在偏差,在路径规划阶段极可能出

现错误甚至失败的情况。 因此,在无地图情况下实现智

能体的自主导航尤为重要。
在未知、不确定的环境中智能体实现各类复杂任务,

视觉导航是重要前提。 传统路径规划算法无法有效实现

无地图完成独立导航,特别是基于激光和视觉传感器构

建地图的情况[4] ,由于激光传感器造价高,在雨雪等恶劣

条件下效果较差;视觉传感器造价低,但在光线条件差时

出现纹理特征缺失。 而随着深度强化学习的快速发

展———深度 Q 学习(deep
 

Q
 

network,
 

DQN)的推出[5] ,使
用原始高维环境输入,为无地图导航实现奠定基础。 随

后,基于值函数与策略函数的有关深度强化学习算法被

不断提出。 基于值函数的方法例如 Double
 

DQN、Dueling
 

DQN 等算法,基于策略函数的方法例如异步优势评论者

算法(asynchronous
 

advantage
 

actor,
 

A3C) [6] ,下一步预期

观察(next
 

expected
 

observations,
 

NEO) [7] 等算法。
基于深度强化学习算法的智能体在无地图情况下的

视觉导航已经成为目前的研究热点[8] 。 最早提出基于深

度强化学习的异步优势评论家算法的目标驱动视觉导航

模型,只需将目标图像及智能体当前预测的第一视角图

像输入到视觉导航框架中,即可输出智能体行动直达目

标位置,实现端到端的无地图视觉导航。 文献[9] 使用

图卷积网络对先验知识进行编码,通过先验信息的引入,
提高了对未知场景和未经过训练的目标进行导航的泛化

能力。 文献[10]利用注意力机制和 3D 空间关系编码,
在深度强化学习算法 A3C 的基础上进行了改进,提高了

机器人在未知环境中的导航能力;文献[11]提出了一种

上下文网格(context
 

grid)来表示当前看到的场景和目标

(target)之间的相似度,该方法具有更好的泛化性,更适

合宽阔的场景;文献[12] 为每个 target 提供一个祖元素

(parent ) 集 合, 即 定 义 了 一 个 状 态 空 间, 强 化 学 习

(reinforcement
 

learning,
 

RL)模型可以从中学习去探索目

标间的关系,平衡了先验知识与当前观测,保证了充分的

训练与泛化。 文献 [ 13 ] 提出通过学习一个智能体

(agent)来改进视觉导航的跨目标和跨场景泛化,该 agent
通过设想它期望看到的下一次观测来引导,被称为下一

次预测观察( next
 

expected
 

observations,NEO) 模型,该模

型相较于之前的模型有在导航性能上有较大的提升[14] 。
本文在文献[14]的框架上进行改进,出了一种结合

拆分注意力机制和下一次预期观察的视觉导航网络模

型,该模型以智能体第一视角获得的 RGB-D 图像及其在

智能体坐标系下目标点的极性坐标为输入,结合算法改

进网络结构和奖励函数来训练目标,以智能体的连续动

作值作为输出,实现无地图的端到端视觉导航任务,使智

能体在获取观察到的图像时能够更多的关注积聚信息,
提高主要特征的利用率,从而提升智能体在不同的场景

下的导航精度。

1　 注意力机制

　 　 注意机制在人类感知中起着至关重要的作用。 注意

力机制允许人们选择性地关注关键信息,而忽略其他无

关信息。 卷积神经网络 ( convolutional
 

neural
 

network,
CNN)中的注意力模块可以加速网络的学习过程,对目标

任务提取更关键和有区别的特征,增强网络模型的鲁棒

性,更适应小的训练数据集。 谷歌 DeepMind 团队在执行

图像分类任务时首次提出了注意机制,掀起了研究注意

机制的热潮[15] 。 Kaul 等[16] 提出了一种将注意力纳入

FCN 的方法 FocusNet,该方法从一个单独的卷积自动编

码器生成的特征图中执行医学图像分割。 Hu 等[17] 提出

SENet 通过显式建模通道之间的相互依赖关系,自适应

地重新校准通道特征响应。 Woo 等[18] 进一步扩展了 SE-
Net 中的挤压-激励模块。 本文使用的卷积注意力模块

(convolutional
 

block
 

attention
 

module,CBAM)是一种轻量

级通用模块,几乎不使用计算资源,并且能够基于给定的

中间值执行自适应特征细化特征映射,图 1 为其主要结

构,按照不同维度(如通道、空间、时间、类别等)定义,主
要分为通道注意力( channel

 

attention,CA)和空间注意力

(spatial
 

attention,SA)模块。 通道注意力旨在显示的建模

出不同通道之间的相关性,学习自动获取每个特征通道

的重要程度并赋予不同的权重系数,从而强化重要的特

征抑制非重要特征。 空间注意力旨在提升关键区域的特

征表达,用过空间转换保留关键信息并为每个位置生成

权重掩码加权输出,从而增强感兴趣的特定目标区域同

时弱化不相关的背景区域。

图 1　 CBAM 模块结构

Fig. 1　 CBAM
 

module
 

structure

1. 1　 空间注意力模块

　 　 空间注意模块( SAM) 作为注意力模块的一部分被

引入卷积神经网络,并在分类和检测任务中表现出良好

的性能。 空间注意力关注的是图像之间的位置信息,它
描述了输入特征之间的空间关系。 形式上,输入特征

F ∈ RH×W×C,其中 H、W、C 分别表示入口空间注意路径图

像的高度、宽度和通道数。 归一化的 1×1 卷积和 1×1 卷

积构成空间注意模块。 第 1 次卷积后信道数减少 1 / 2,后
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续卷积将信道数减少到 1。 F′s 是通过 Sigmoid 函数将单

个通道中的像素值映射到[0,1]范围得到的。 为了对来

自通道注意路径输出的维度 FC 和来自空间注意路径输

出的维度 FS 进行元素相乘, F′s 在通道上堆叠 C 次得到

FS,空间注意模块的输出特征计算为:
Fs = σ( f 1 ×1(ReLU(BN( f 1×1(F))))) (1)
其中, f 1 ×1(·) 表示滤波器大小为的 1 × 1 卷积运算,

BN(·) 表示批处理归一化, σ(·) 表示激活函数,空间注

意力模块原理如图 2 所示。

图 2　 空间注意力模块原理

Fig. 2　 principle
 

of
 

the
 

spatial
 

attention
 

module

1. 2　 通道注意力模块

　 　 通道注意力获取图像上不同通道之间的相关性,为
了有效计算通道注意力,需要对输入特征图的空间维度

进行压缩,对于空间信息的聚合,常用的方法是平均池

化。 该模块通过使用全局平均池( global
 

average
 

pooling,
GAP)生成通道描述符,并在整个通道上下文中将特征映

射输入聚合到 CAM。 如果使用 γup
d = [yup

1 ,yup
2 ,…,yup

F ] ,
其中 yup

f ∈ RW×H ,作为通道注意模块的输入数据。 全局

平均池化的方法如下:

sf = Fsq(y
up
f ) = 1

H × W∑
H

m
∑

W

n
yup
f (m,n) (2)

其中, Fsq 为空间压缩(GAP)函数, yup
f 为 f th 信道的

空间位置, H × W 分别对应该通道的高度尺寸和宽度尺

寸。 通过 GAP 压缩,每个二维特征映射生成 sf 。 通道注

意力模块的第 2 步是激励,它根据第 1 步中嵌入的全局

信息捕获通道之间的依赖关系。 通过这个函数可以学习

通道之间的非排他性关系和非线性相互作用。 SE
 

block
包含两个全连接层(fully

 

connected
 

layers,FC),其中输入

向量依次编码为 1 × 1 × F
r

和 1 × 1 × F 的形状,最后一

个 SE 块的输出表示为:
Cs = Fse( z;S) = σ(S2δ(S1z)) (3)
其中, S1 和 S2 分别为第 1FC 层和第 2FC 层的参数。

δ 为蒸馏线性单元(ReLU), σ 为 S 型函数, r 为还原比,
通道注意力模块原理如图 3 所示。

图 3　 通道注意力原理

Fig. 3　 Principle
 

of
 

channel
 

attention

2　 方　 法

　 　 智能体的目标是通过最少的步骤导航到目标位置。
经过训练,智能体能够在新的场景下导航,从而验证模型

的泛化能力[19-21] 。 通过深度强化学习来学习目标驱动策

略函数,并在时间 t 的动作 a 可以如式(4)表示:
a ~ π(S t,g u) (4)
目标驱动视觉导航智能体的目的是学习一个随机策

略 π ,其中 S t 是当前状态的表示,g是目标状态的表示。
策略 π 的输出是动作的概率分布。
2. 1　 变分贝叶斯导航

　 　 在得到当前观测到的图像 x 后,文献[14]提出并不

需要取直接预测下一时刻的最佳动作 a ,而是在假设在

下一时刻的最佳动作是已知的,并且已经执行,就可以选

择用生成模型来生成下一时刻的预期观测值,如式(5)
所示:

pθ( x̂,z | x,a) = pθ( x̂ | z)pθ( z | x,a) (5)

其中, pθ( x̂,z | x,a)
 

是下时刻预期观测 x̂ 和一个潜

在变量 z 联合分布的参数模型。 可以通过所选择的下一

个动作 a 来获取下一个观测 x。
为了学习生成式模型,通常会最大化边际对数似然

logpθ( x̂ | x,a) 。 但是,当模型由神经网络参数化时,由于

边际似然的难解性,优化可能会很困难。 此外,一个最好

的行动是未知先验和本质上是由目标 g。 为此,用变分

推理和引入一个推理网络 λ( z | x,g) 来近似真实的后验

概率 p(θ | x,z) ,特别是要优化下界的边缘相似性:

logpθ( x̂ | x,a) ≥ Ez ~ qλ( z| x,g) [log
pθ( x̂,z | x,a)
qλ( z | x,g)

] =

L( x̂) (6)
这个下界构成了其目标函数:

J =- Ez ~ qλ( z| x,g) [logpθ( x̂ | z)] +

KL[qλ( z | x,g) | | pθ( z | x,a)] =- L( x̂) (7)
其中,KL 表示 Kullback-Leibler 散度。
在训练过程中, pθ( z | x,a) 可以被估计为一个高斯

分布,条件是当前观测 x 和地面真实动作 a ,导致混合后
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验先验强加于潜在分布。 为实现智能体导航,本文学习

了一个导航动作分类器 qφ(a | x,x̂,â) ,它根据当前的观

测 x 、生成的 NEO x̂ 以及之前的动作属于 a~ ,预测下一

个最佳动作 a 。 结合动作预测,目标函数为:

J =- αEz ~ qλ( z| x,g) [logpθ( x̂ | z)] +
βKL[qλ( z | x,g) | | pθ( z | x,a)] +

γEa ~ p(a) [ - logqφ(a | x,x̂,a
~
)] (8)

其中, a ~ cat(1 / C) 。 式(8)中的目标函数由重构

损失、KL 散度损失和交叉熵损失组成。 在整个实验过程

中,3 个超参数分别设为 α = 0. 01,β = 0. 000
 

1 和 γ = 1。
图 4 所示为导航模型的概率图形模型。

图 4　 导航概率转移模型

Fig. 4　 Navigating
 

the
 

probability
 

transfer
 

model

2. 2　 基于下一次预期观察视觉导航

　 　 变分贝叶斯模型目标所对应网络体系结构包括 3 个

子网络,如图 5 所示。 变分推理模块需要完整的观察视

图当前机器人位置以及目标视图作为输入[22] , 使用

ResNet-50 提取 2048-d 中的特征向量。 输入图像分辨率

为 64 × 64。 然后使用这些输出的 2048-D 特征向量,用
MLP 推断出一个维度为 400 的潜在变量向量。 这里,KL
散度损失被最小化,以使潜在变量的分布与当前观测和

地面真实行动的先验估计相匹配。 然后,NEO 生成模块

使用两层 MLP 和 5 层卷积网络,从潜在矢量中生成正面

视图中的 NEO。 这项任务是在实地观察的监督下训练

的。 动作预测模块使用 4 层 MLP,将 NEO 生成模块

(2048-D)的最后一层特征、当前观测的特征(2048-D)和

之前动作(7-D 单热向量)提取的特征(1024-D)的串联映

射到预测的下一动作(7-D)。 子网络用地面真实行动来

训练。
2. 3　 结合注意力机制和下一次预期观察的视觉导航

　 　 1)融合注意力的强化学习网络

目标驱动的视觉导航最大问题是泛化性问题,即对

于已经训练好的导航模型是否能适应新的场景,在新的

场景下导航的保持与原来相近性能。

图 5　 基于 Neo 模型的视觉导航网络框架

Fig. 5　 A
 

framework
 

for
 

visual
 

navigation
 

network
 

based
 

on
 

Neo
 

model

　 　 本章在基于下一次预期观察进行视觉导航的基础上

融合拆分注意力,并改进了连接方式及损失函数,使得智

能体能够把握输入图像的主要信息,结合 NEO 模型让智

能体能更加了解导航目标之间的上下文信息,更能适应

新的场景,融合 CSP-ResNeSt50 网络改进视觉导航模型

如图 6 所示。
该网络主要由 3 部分组成,图像输入:当前观察到的

图像 x ;共享孪生网络:特征提取过程;策略生成网络:融
合 SLAM 策略生成网络。 图像输入的是智能体当前观察

到的及目标所在地的 RGB 图像,经由共享孪生网络提取

特征并投影到特征空间判断两幅图像的空间位置关系后

输入有 LSTM 的策略生成网络,因为使用的是 A3C 算法,
最终输出的是四维的策略分布和单一的值函数。

2)基于 ResNeSt50 的特征提取网络
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图 6　 融合 CSP-ResNeSt50 的改进视觉导航模型

Fig. 6　 Improved
 

visual
 

navigation
 

model
 

incorporating
 

CSP-ResNeSt50

图像分类任务的研究,由于其简单且模块化的结构,
大部分目标检测等任务仍将 ResNet 或者其变体作为骨

干网络(Backbone),但由于 ResNet 模型最初是为图像分

类而设计的,可能不适合各种下游应用,它的接收野大小

有限,并且缺乏跨通道交互[20] 。 故本文使用 ResNet50 来

进行特征提取,其主要框架如图 7 所示。

图 7　 ResNeSt
 

block 的网络结构

Fig. 7　 Network
 

structure
 

of
 

the
 

ResNeSt
 

block

如图 7 所示,Split-Attention
 

block 计算单元由两部分

组成:特征图组和拆分注意力。 特征图组的数量由超参

数 K 决定,基数组里面的拆分数量由参数 R 决定,特征

组的总数计算如式(9)所示:

G = KR (9)
输入特征图经过两次分组处理,第 1 次分为 2 个基

数组,第 2 次将每个主分组中又拆分分为 2 个部分,拆分

的每个部分经过 I 和 K 的卷积之后汇入拆分注意力模

块,再将这 2 个基数组输出的特征做特征拼接操作,在整

个过程中,输入和输出的尺寸一致。
拆分注意力模块(split-attention

 

block)借鉴 SENet 思
想,即基于通道注意力的机制,其主要思想是对不同的通

道赋予权重以描述通道的重要程度,其结构如图 8 所示。

图 8　 拆分注意力通道结构

Fig. 8　 Split
 

attention
 

channel
 

structure

首先,代表第 k 个基数组的输入 Uk 如式(10)所示:

Uk = ∑
Rk

i = R(k-1)
U i (10)

其中, Uk ∈ RR H×W×C / K,k∈1,2,…,K 。 通过跨空间维

度的全局平均池,可以收集具有嵌入式通道统计信息的
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全局上下文信息。 输入特征图经过全局平均池化后,可
以计算出通道权重统计量,第 c 个分量的计算方式如式

(11)所示:

skc =
1

H × W∑
H

i = 1
∑

W

j = 1
Uk

c( i,j) (11)

其中, c = C / K 。 经过 Softmax 激活函数之后的权重

ak
i(c) 为:

ak
i(c) =

exp(δ c
i( s

k))

∑
R

j = 0
exp(δ c

j( s
k))

,R > 1

1
1 + exp( - δ c

i( s
k))

,R = 1

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(12)

加入权重后的输出为 VK(Vk ∈ RR H×W×C / K ),则第 c 个

Cardinal 的输出为:

Vk
c = ∑

R

i = 1
ak
i(c)UR(k-1) +r (13)

接着将每个 Cardinal 的输出拼接起来,得到最后的

输出 V 为:
V = Concat{V1,V2,…,VK} (14)
最后将 ResNeSt

 

block 按 ResNet50 的形式类似堆叠,
就可以得到最终的 ResNeSt50。

3)跨连接 CSP-ResNeSt50
ResNeSt50 特征提取网络相较于 ResNet50 获得更好

性能,在增加一些参数但不增加计算量的情况下实现了

更好的效果,但从特定的智能体视觉导航任务并考虑模

型的复杂程度问题,需进一步减少计算量,使得模型在不

降低或者少降低精度的情况下达到轻量化。 跨阶段部分

网络 CSPNet 的思想优化 ResNeSt50,提出融合 CSPNet 的
CSP-ResNeSt50 特征提取网络,其结构如图 9 所示。

如图 9 所示,输入特征图在进行通道分割之后分为

两个部分,第 1 部分通过多个阶段的 ResNeSt 模块,第 2
部分只有 1 / 2 的通道数通过 ResNeSt 模块,经过卷积和

滤波操作之后与第 1 部分进行特征拼接,总的通道数为

3c / 2,这样做的目的是截断梯度流,防止过多的重复梯

度,减少计算量,更利于视觉导航模型的迁移和部署。
4)损失函数

为了测量推理网络 qλ( z | x,g) 和真实后验概率 pθ( z
| x,a) 的概率分布差异,Neo 模型使用 Kullback-Leibler
散度或简称 KL 散度的度量,这个概念起源于概率论和

信息论,KL 散度与相对熵、信息散度和判别信息密切相

关,是两个概率分布之间差异的非对称度量,其表达式如

式(15)所示:

DKL(pθ( z | x,a) | | qλ( z | x,g)) = ∫∞

-∞
pθ( z | x,a)ln

pθ( z | x,a)
qλ( z | x,g)

d(x) (15)

图 9　 跨连接的 CSP-ResNeSt50
Fig. 9　 Cross-connected

 

CSP-ResNeSt50

其中, pθ( z | x,a) 表示未知分布, qλ( z | x,g) 表示近

似分布。
尽管散度最小化方法在经验上取得了成功,但由于

对不同超参数的敏感性以及根据评估的分布进行训练的

难度,仍然难以在高维空间中评价。 而且 KL 散度是不

对称的,即 pθ( z | x,a) 和 qλ( z | x,g) 的相似程度在不同

参考的标准下不同, DKL(pθ( z | x,a) | | qλ(x,g)) ≠
DKL(qλ(x,g) | | pθ( z | x,a)) ,对某些场景下的视觉导航

任务来说,预测观察值和真实观察值的最好能够不根据

参考度量变化而改变,为了解决这些问题,借鉴最优传输

理论中的思想,模型采取 Sinkhorn 距离代替 KL 散度来计

算损失。
最优传输理论通过考量基础度量空间,提供了比较

退化分布的有效方法。 将 Pk(Γ) 看作是具有有限 k 次矩

的 Polish 度量空间 (Γ,d) 上的 Borel 概率测度集。 给定

两个概率测度 p,q ∈ (Γ,d) ,k-Wasserstein 度量定义如

式(16)所示:

wk(p,q) = ( inf
ζ∈Ω(p,q)∫

Γ

c(x,y) kdζ(x,y))
1
k (16)

其中, Ω(p,q) 表示联合概率分布集,其边缘分别为

p、q,c(x,y) 代表 x 到 y 的转移成本, x,y 分别是 p、q
的抽样。

但对于高斯分布,在实践中通常难以求解,于是将其

正则化就可以得到 Sinkhorn 距离表达式如式(17)所示:
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wβ
s(p,q) c = inf

ζβ∈Ωβ(p,q)
Ex,y∈ζβ

[c(x,y)] (17)

其中, Ωβ(p,q) 表 示 在 Ω(p,q) 中 所 有 熵 大 于

H(p) + H(q) - β 的联合分布集合。
于是就可以更新整个网络中的目标函数如式(18)

所示,并将其系数 β 的值调整为 0. 001。

J =- αEz ~ qλ( z| x,g) [logpθ( x̂ | z)] +

βwβ
s(pθ( z | x,a),qλ( z | x,g)) +

γEa ~ p(a) [ - logqφ(a | x,x̂,a
~
)] (18)

5)奖励设置

本文设置奖励函数如式(19)所示,如果智能体到达

指定目标,则给予 10 的正奖励;如果智能体发生碰撞,则
给予 0. 1 的负奖励;如果在行进状态,则给予 0. 01 的负

奖励,以刺激智能体不断进行探索,而不是为了避免碰撞

停在原地。

R =
10,agent

 

reach
 

the
 

t
 

arget
- 0. 1,agent

 

collides
- 0. 01,其他

{ (19)

3　 实　 验

　 　 实验环境为 Ubuntu16. 04、GPU 为 NVIDIA2080Ti、深
度学习框架为 TensorFlow,采用的深度强化学习算法

为 A3C。
3. 1　 数据集介绍

　 　 训练和测试所用的数据集为主动视觉数据集( active
 

vision
 

dataset,AVD) 中的真实场景和 AI2-THOR 仿真环

境,该两个数据集之间的差异、特点与获取环境等对比,
如表 1 所示。

表 1　 数据集对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

dataset
AVD 数据集

特点 场景 / 个 频繁实例 2D 边界框 RGBD 图

真实场景 15 30+ 70
 

000+ 30
 

000+
AI2-THOR 数据集

特点 场景 / 个 频繁实例 获取环境 操作属性

仿真场景 120 115 Ubuntu
openobject /
closeobject

1)主动视觉数据集

AVD 是由真实场景下密集的 RGB-D 图像集合而成,
这样,通过简单地取样就可以捕获视图来模拟机器人在

环境中的移动。 数据集包括:厨房、客厅、餐厅、办公室、
浴室等。 一个典型的房间的数据将包括数以千计的

RGB-D 图像,以及用于几十个实例对象的数以千计的对

象预选框。 由于视图受采集装置位置或角度的影响,因
此 API 可以允许智能体在指定场景中的相对运动,并正

确选择下一个视图,AVD 中的实例如图 10 所示。

图 10　 厨房场景和调味辣椒酱

Fig. 10　 Kitchen
 

scenes
 

and
 

seasoned
 

chili
 

sauce

2)AI2-THOR 仿真场景

AI2-THOR 是由艾伦人工智能研究所( AI2)、斯坦福

大学、卡耐基梅隆大学、华盛顿大学、南加州大学合作完

成的。 它为智能体提供了一个高度仿真的世界,用于降

低强化学习在真实环境下训练的试错成本,智能体可以

和该场景中的各种家具家电交互,例如打开冰箱、推倒椅

子、把电脑放在桌子上等。
它由 120 张逼真的平面图组成,可以将其分为 4 种

不同的房间布局:厨房、客厅、卧室和浴室,因此每种布局

有 30 张平面图。 将每个场景类型的前 20 个房间作为训

练集,其余 10 个房间作为评估,图 11 所示为其中一个场

景下的 4 个视角。

图 11　 AI-THOR 仿真环境

Fig. 11　 AI-THOR
 

simulation
 

environment

3. 2　 对比的模型和指标

　 　 Random
 

Walk:在每个时间步骤中,智能体随机选择

一个动作。
TD-A3C:由 Zhu 等[3] 提出的最早的目标驱动视觉导

航模型,采用连续 4 帧作为输入,这是目标驱动的视觉导

航领域最先提出的模型。
Gated-LSTM-A3C:文献 [ 23] 提出的基于 LSTM 的
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A3C 模型的变体,导航目标为指定的一张图像。
HAUSR:该模型提出了一种通用异步后继特征表示

方法,与 A3C 算法结合使得模型有更好的泛化能力。
NeoNav:文献[7]提出的先进模型,也是改进的基础

模型。
本文评价的指标选择导航成功率( success

 

rate,SR)
和路径长度加权的成功率 ( success

 

weighted
 

by
 

path
 

length,SPL),SR 为成功导航的概率,SPL 的计算的方法

如式(20)所示:

SPL = 1
N ∑

N

i = 1
S i

L i

max{P i,L i}
(20)

其中, N 为导航任务的个数, S i 为第 i 个任务成功与

否的二元指标, P i 和 L i 分别表示第 i 个任务的实际路径

长度和最短路径距离。
3. 3　 实验结果与分析

　 　 首先在 AI-THOR 四个场景:bathroom_02,bedroom_
04,kitchen_02,livingroon_08 的一部分场景进行训练,并
取剩下的一部分场景进行测试,测试结果如表 2 所示。

表 2　 AI2THOR 环境下各个模型的 SR 和 SPL 对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

SR
 

and
 

SPL
 

for
 

each
 

model
 

in
 

AI2THOR
 

environment
Method Kitchen Living Bed Bath Avg.

Random
 

walk 7. 0 / 3. 5 1. 8 / 1. 0 2. 6 / 1. 5 17. 9 /
 

8. 0 7. 3 / 3. 5
TD-A3C 11. 4 / 1. 6 5. 6 / 0. 4 5. 3

 

/
 

0. 7 24. 3 / 2. 3 11. 7 / 1. 3
Gated-LSTM-A3C 13. 1 / 3. 2 4. 9 / 1. 1 5. 1 / 1. 2 19. 3 / 7. 9 10. 6 / 3. 4

NeoNav 19. 8 / 10. 6 11. 5 / 5. 3 13. 6 / 5. 9 21. 9 / 9. 6 16. 7 / 7. 9
Ours 20. 7 / 11. 1 11. 2 / 5. 5 14. 8 / 7. 0 22. 6 / 10. 1 17. 325 / 8. 475

　 　 由表 2 数据可以看到,改进模型的 SR 在 Living 场景

下略低于 NeoNav,在其他两个场景下有明显的提升,并
且在 4 个场景下的平均值相较于 NeoNav 有部分提升,提
升约 3%;对比 SPL,改进模型在 4 个场景下的表现均好

于 NeoNav,提升约 6%。 除此之外,本文在主动视觉数据

集 AVD 上进行了训练及测试,测试结果如表 2、3 所示,
其中表 2 各个模型的 SR 和 SPL 比较,表 3 为 Neo 模型和

Neo-attention 模型的总体对比。

表 3　 AVD 数据集中各个模型的 SR 和 SPL 对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

SR
 

and
 

SPL
 

of
 

each
 

model
 

in
 

the
 

AVD
 

dataset
Method Table Exit Couch Refrigerator Sink Avg.

Random
 

walk 34. 8 / 12. 9 29 / 11. 3 29. 8 / 10. 8 27. 4 / 10. 7 23 / 10. 2 28. 8 / 11. 2
TD-A3C 45. 8 / 5. 8 37. 6 / 6. 3 37. 2 / 5. 0 16. 8 / 4 / 4 23. 4 / 4. 7 32. 2 / 5. 2

Gated-LSTM-A3C 31 / 8. 6 31. 1 / 13. 7 25. 3 / 5. 8 31. 4 / 12. 9 23 / 8. 3 28. 4 / 9. 9
NeoNav 0. 55 / 0. 28 0. 4 / 0. 24 0. 295 / 0. 17 0. 505 / 0. 31 0. 42 / 0. 23 0. 434 / 0. 246

Ours 0. 535 / 0. 3 0. 355
 

5 / 0. 24 0. 355 / 0. 2 0. 49 / 0. 33 0. 49 / 0. 25 0. 445 / 0. 264

　 　 将 AVD 中 5 类物体作为智能体导航的目标,测试智

能体在 200 步之内是否能够达到对应目标,从 5 个模型

的测试结果如表 3 所示,改进模型在其中 3 个目标的 SR
略低于 NeoNav,在另外两个目标的 SR 远好于 NeoNav,在
1

 

000 步内的平均 SR 相较于 NeoNav 提升约 2%;而对于

SPL,则在每个目标导航过程中都好于 NeoNav,在 1
 

000
步内相较于 NeoNav 提升约 7%,证明改进模型在导航到

不同目标时,兼顾成功率和路径轨迹长度的同时,获得了

更好的泛化能力。
为了进一步验证改进模型的整体导航性能提升,本

文测试了 NeoNav 模型和改进模型在 1
 

000 步以内的 SPL
和 SR,从两个模型导航的 1

 

000 步以内总的 SPL 和 SR
来看,改进模型的 SPL 相较于 NeoNav 提升约 6%,SR 相

较于 NeoNav 提升约 2%,证明改进模型在应对不同导航

目标是有良好的泛化性,如表 4 所示。

表 4　 Neo 模型和改进模型在 1
 

000 步内的比较

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

Neo
 

model
 

and
 

improved
model

 

within
 

1
 

000
 

steps
Spl( total) Successtime(total)

NeoNav 249. 49 434 / 1
 

000
NeoNav-attention 264. 88 445 / 1

 

000

4　 结　 论

　 　 本文在已有的基于深度强化学习视觉导航框架下,
提出一种结合注意力机制和下一次预期观察的视觉导航

模型,根据智能体第一视角观察到的 RGB-D 图像和目标

点在智能体坐标系下的极性坐标,通过改进网络结构和

跨连接结构训练和仿真,能够有效的提取观察图像的特

征信息,使智能体能够更加关注视图中的有用信息。 实
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验结果表明,算法精度满足导航实时配合的要求。 未来

的工作将考虑将视觉信息和语义信息等融合后跨模态导

航,智能化的视觉导航要想真正应用到实际机器人上,需
要进一步提升模型在实际场景中的泛化能力,人机交互

也是未来研究的一个重要方向。
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