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摘 要

自主导航是机器人完成许多其他任务的基本能力要求，近年来兴起的深度强

化学习为机器人的自主目标导航提供了一种解决思路，但是现有的基于深度强化

学习的视觉目标导航方法存在跨场景泛化能力差等问题。本文从提高跨场景泛化

能力入手，参考前人的思路并提出了一种具有较强跨场景泛化能力的端到端的视

觉目标导航模型。

针对跨场景泛化能力弱的问题，本文提出了一种结合目标检测结果和深度图

的状态表示方式以及一种结合目标检测结果的奖励函数表示方法。由于状态表示

中包含的场景特有信息较少，因此将该种状态表示方法和奖励函数表示方法相结

合保证模型既能拥有较强的跨目标泛化能力，也能拥有较强的跨场景泛化能力。

此外，本文将 AI2THOR仿真场景制作成了离线 AI2THOR数据集，相较于

直接使用 AI2THOR仿真平台实时渲染，使用离线 AI2THOR数据集能大大提高

交互速度，并且能实现仿真场景的跨平台使用。在此数据集的基础上，本文对所

提出的导航模型进行了训练和实验。实验结果表明，所提出的模型有更好的导航

表现，并且在跨目标泛化能力和跨场景泛化能力上都有所提高。

关键词：深度强化学习；视觉目标导航；跨目标泛化能力；跨场景泛化能力
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ABSTRACT

Autonomous navigation is the basic ability requirement for robots to complete

many other tasks. In recent years, the emerging deep reinforcement learning provides

a solution for autonomous target navigation of robots, but the existing visual target

navigation methods based on deep reinforcement learning have some problems such

as poor cross-scene generalization ability.

In this paper, an end-to-end visual object navigation model with strong ability of

cross-scene generalization is proposed based on previous ideas. To solve the problem

of weak cross-scene generalization, this paper proposes a state representation method

combining target detection results with depth image and a reward function

representation method combining target detection results. Since the state

representation contains less scene-specific information, the combination of the state

representation and the reward function representation ensures that the model can have

strong cross-objective generalization ability as well as cross-scene generalization

ability.

In addition, the AI2THOR simulation scene is made into the Offline AI2THOR

Dataset in this paper. Compared with the direct real-time rendering of AI2THOR

simulation platform, the Offline AI2THOR Dataset can greatly improve the

interaction speed and realize the cross-platform use of simulation scenes. On the basis

of this dataset, the proposed navigation model is trained and experimented.

Experimental results show that the proposed model has better navigation performance

and has improved cross-target generalization ability and cross-scene generalization

ability.

Keywords: deep reinforcement learning; visual target navigation; cross-target

generalization ability; cross-scene generalization ability
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第 1章 绪论

1.1 课题的研究背景与意义

现如今，机器人在人类社会中起的作用越来越大，凭借良好的机动性与强大

的续航能力，机器人能帮助人类完成很多任务。例如，在工业领域，机器人能代

替人类完成一些危险、繁杂的工作[1]；在服务行业，机器人能代替人类去完成一

些琐碎的服务工作[2]；在医疗行业，机器人能和人类一起站到医疗第一线，去协

助完成各项艰巨的任务[3]。随着科技发展，机器人在人类社会的细分领域中能完

成的任务越来越多，但在这些细分领域中对机器人的要求也越来越高。例如家庭

服务机器人不仅要能做家务，还要能跟人类沟通或帮助拾取一些物品等[4]。

为完成这些复杂的任务，自主导航成为机器人需要具备的基础功能[5]。而要

能实现自主导航，机器人需要拥有能感知周围环境的能力。由于视觉信息中包含

的内容十分丰富，是人类接收环境信息的主要渠道，人们希望机器人也能具备强

大的视觉感知能力，而计算机硬件算力的提升和人工智能技术的发展将这一愿望

成为可能。现如今，越来越多的研究都聚集到机器人的视觉自主导航上。通过视

觉自主导航，机器人能获得更强大的自主导航能力，这将极大地促进机器人在不

同应用环境间的部署，使机器人具备更强的实用性[6]。

传统的机器人导航方法，如激光 SLAM[7]或视觉 SLAM[8]，过多地依赖对环

境的先验信息，因此进行导航任务之前通常需要先构建环境的地图，或了解环境

中各物体的空间布局关系[9]。这不仅导致机器人跨场景导航能力差，机器人在动

态环境下的导航也受到很大的影响。强化学习[10]或许是解决这些问题的思路。作

为机器学习领域中区别于监督学习和无监督学习的一个重要方向，强化学习是一

种基于试错的学习方法。在强化学习中，智能体通过与环境间的交互获取经验并

进行学习，逐渐完善自身的策略，进而能在任务当中获得更好的表现[10]。将强化

学习应用到导航任务中，机器人能通过与环境间的交互，逐步学习到应该如何根

据自身当前的状态采取相应的动作实现避障，进而高效完成导航任务[11]。可见强

化学习能减轻机器人导航对环境先验信息的依赖，使机器人在导航任务中具备更

强的自主性，也更符合人们对机器人自主导航的期望。

传统的强化学习方法存在着只能应用到环境状态数量有限且动作空间较小

的情况中等问题。近些年来深度学习的蓬勃发展为解决这些问题提供了有力的帮

助。人们通过将深度学习和强化学习相结合，形成了一个新的研究热点——深度

强化学习(Deep Reinforcement Learning, DRL)[12]。相较于传统的强化学习，深度

强化学习有着无可比拟的优势，例如通过使用深度学习的函数逼近器对策略、值



山东大学学士学位论文

8

函数等进行近似[13]，能实现从高维的状态空间或动作空间到低维的映射，使强化

学习应用的范围得以扩展[14]；例如深度学习中的卷积神经网络能直接输入视觉图

像，将卷积神经网络与强化学习结合，使端到端训练与控制成为可能[15]。

然而由于深度学习和强化学习本身的一些缺陷，使深度强化学习依然存在很

多问题，例如数据利用率低、泛化能力差等[14]，而这些问题也成为如今深度强化

学习的研究重点，也是实现端到端的机器人导航功能的关键。

1.2 国内外研究现状

1.2.1 深度强化学习研究现状

深度强化学习集成了深度学习在视觉等感知问题上强大的理解能力以及强

化学习的决策能力，实现了端到端学习。深度强化学习的出现使强化学习技术真

正走向实用，能解决现实场景下的复杂问题。

2015年，Mnih等在《自然》杂志上发表论文[1]，提出了一个结合深度学习

技术和强化学习思想的模型深度 Q 网络(Deep Q-Network, 简称 DQN)，在 Atari

游戏平台上展现出超越人类水平的表现[17]。此后，DeepMind公司将强化学习应

用到围棋领域，相继推出围棋智能体 AlphaGo[18]和 AlphaZero[19]，并使用它们多

次战胜人类围棋冠军。这些成功使深度强化学习成为人工智能界关注的热点。

与此同时，很多优秀的 DRL算法也相继被提出。DeepMind公司将 DQN与

确定性策略梯度算法结合，推出深度确定性策略 (Deep Deterministic Policy

Gradient, 简称 DDPG)算法[20]；由于强化学习得到的策略通常是一个单峰分布，

但是在实际应用中解决方法通常不止一个，Haarnoja 在 DDPG算法的基础上结

合柔性 Q学习[21]思想，推出柔性演员-评论家算法(Soft Actor-Critic, 简称 SAC)[22]，

并在机器人仿真任务上取得成功；为解决强化学习算法存在的训练不稳定问题，

Schulman 提出信赖域策略优化算法 (Trust Region Policy Optimization, 简称

TRPO)[23]，通过限制模型更新时新旧策略相对熵大小，保证模型性能随着更新单

调递增；此外，Schulman为降低 TRPO算法的计算复杂度，提出近端策略优化

算法(Proximal Policy Optimization, 简称 PPO)[24]，引入代理损失函数，在降低算

法计算复杂度的同时还保证相同的效果。

为验证深度强化学习算法效果，推进深度强化学习算法应用，许多相关的仿

真平台也被开发出来。在游戏方面，除经典的 Atari等小型游戏外，业界同样开

放了包括王者荣耀[25]、星际争霸[26]等大型游戏的接口供强化学习算法训练；在

机器人领域，不仅有 AI2THOR[27-29]、Habitat[30-31]等室内环境仿真平台，还有

Mujoco[32]、RLBench[33]等方便仿真各种机器人运动学规律的平台；在工程领域，
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Facebook提出开源强化学习平台 Horizon[34]，用来优化大规模生产系统。

结合仿真平台，深度强化学习算法被用来解决许多实际问题。在工业领域，

UC Berkeley的学者 Sergey使用深度强化学习算法训练机械臂，使其能完成简单

的物体抓取任务[35]；在自动驾驶领域，许多工作应用深度强化学习算法使汽车具

备自主导航功能[36]；在游戏领域，天津大学的学者 Haotian Fu与网易公司合作，

利用深度强化学习算法训练出强大的智能体，并将其应用到多款游戏中[37-38]。

1.2.2 基于视觉的导航方法研究现状

研究表明，人类获取的信息中有 83%来源于视觉[39]，在机器人领域，视觉

输入也是机器人获取外界信息的主要途径。与超声波传感器等其他传感器获取的

信息相比，视觉信息包含更丰富的内容。目前，通过对视觉信息的提取与利用，

机器人借助视觉完成的任务越来越多，例如目标检测等。基于视觉的导航方法作

为近些年来机器人领域的热点，得到了人们的关注。如何高效地从视觉信号提取

出有助于目标导航的信息，是实现机器人高效进行目标导航的关键[40]。

传统的基于强化学习的导航方法在训练时通常设定智能体的目标点不变，但

该训练方式往往会带来智能体的跨目标泛化能力不足的问题。2016年，斯坦福

的学者 Y.Zhu等人[41]经过分析，认为造成这一问题的原因是模型在学习过程中将

导航目标隐式地编码到模型参数中，导致更换目标后表现不佳。

为解决该问题，Y.Zhu等人将导航目标的 RGB图像输入模型，让模型减弱

对训练过程中设定的导航目标的依赖。最终，作者将模型应用到 AI2THOR[27]仿

真平台，实验表明，相较于传统的视觉目标导航方法，该导航方法具有在同一场

景下较好的跨目标泛化能力，可以说是基于视觉的目标导航方法领域的进步。然

而，实验也表明，模型的跨场景泛化能力存在较大的提升空间。

2018年，Google的学者 A.Mousavian 等人深入探讨使用不同形式的视觉表

达对导航模型性能的影响[43]。他们将深度图、原始 RGB图像、目标检测结果图

以及语义分割结果作为同一个模型的不同视觉表达方式。实验结果表明，利用目

标检测结果以及语义分割结果等高级视觉信息作为模型的视觉表达方式能让模

型在泛化能力以及从仿真到现实的迁移能力等方面均取得一定的提升。这是因为

使用高级语义信息作为视觉表达方式能让模型对不同场景间、虚拟与真实间的差

异不敏感，以获得更强的适应能力。例如，目标检测只关注物体的类别与位置，

而不关注物体所在场景，因此即使更换到新场景，也能取得不错的导航效果。

除了跨目标、跨场景泛化能力差以外，将深度强化学习算法应用到机器人目

标导航方法中同样存在其他问题——容易过拟合、样本效率低、多智能体交互困

难等，这些问题限制了 DRL在机器人目标导航领域的进一步应用。

2017年，DeepMind 公司的 Lanctot 等人在一篇文章中指出使用强化学习训



山东大学学士学位论文

10

练的模型很容易过拟合到训练的环境中[44]，而深度强化学习作为强化学习的一种，

很多学者也提出了很多相关的改进，例如学者 Farebrother 提出将监督学习中的

正则化等一些避免过拟合的方法应用到深度强化学习中[45]；华盛顿大学的学者

Wortsman等人则提出了元强化学习的方法[46]，试图让智能体能具备更强的可拓

展性，但训练元强化模型面临着严重的样本效率问题[47]。

此外，样本利用效率低的问题同样也限制了深度强化学习在机器人自主导航

方法上的应用。针对该问题，Andrychowicz等提出事后经验回放算法（Hindsight

Experience Replay, 简称 HER）[48]，该算法能提升学习多目标策略时的样本效率；

Riedmiller等人在此基础上提出一种反层扩展的 HER算法，进而进一步加速了训

练[49]。然而由于 HER是为每一个目标生成样本，并将生成的样本储存在缓存区

中的方法，因此 HER只适用于离策略（Off-Policy）强化学习算法。

最后，如何提高智能体在导航过程中的避障能力以及多智能体间的交互也成

为一个研究的方向。MIT 的学者 Chen等人设计出了一种去中心化的多智能体路

径规划框架[50]，并通过长短期记忆(Long Short-Term Memery, 简称 LSTM)网络对

环境中的其他智能体的行为进行预测，最终的实验也表明应用了这种框架之后智

能体能在动态环境中以人类步行的速度前进。

1.3 论文的主要内容与章节安排

1.3.1 主要内容

本文的主要工作是在 Y.Zhu 等人的工作[41]以及 A.Mousavian 等人的工作[43]

基础上，针对现有的机器人视觉目标导航方法存在的跨场景泛化能力弱等问题，

提出一种结合目标检测方法和深度图的目标导航方法，该方法的主要思想是降低

模型输入中场景特定信息含量，使模型专注于导航决策，提升其跨场景泛化能力。

本文所提出的方法在异步演员 -评论员算法（Asynchronous Advantage

Actor-Critic, 简称 A3C）[53]的基础上训练智能体完成目标驱动的导航任务。当模

型以原始的 RGB观测图像作为输入时，由于 RGB观测图像中包含很多场景特

有的信息，导致模型在训练过程中记录了很多场景特有信息，从而导致模型跨场

景泛化能力下降的问题，因此本工作选用了深度图和目标检测结果这些包含场景

特定信息较少的内容作为模型输入，并在 AI2THOR室内环境仿真平台上对所提

出的模型对跨目标泛化能力和跨场景泛化能力等各方面进行性能验证。

1.3.2 章节安排

本文一共分为四章，各章节内容安排如下：
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第一章对全文内容进行概述。首先介绍机器人视觉导航的研究背景和研究意

义，然后介绍近些年来深度强化学习领域的算法发展情况以及深度强化学习在视

觉导航领域的应用，最后对全文主要内容进行介绍，并介绍本文各章节内容安排。

第二章对深度学习以及强化学习领域的基础知识进行详细阐述。首先介绍了

深度学习中前向神经网络和卷积神经网络各自的特点和基础理论知识，然后介绍

深度神经网络的训练和优化方法，接下来是对强化学习的体系进行详细介绍，最

后是对本工作中所用到的异步优势演员-评论员算法，即A3C算法进行详细介绍。

第三章主要介绍了本文的工作。首先针对现有方法中模型输入存在的问题进

行简单的介绍，然后阐述相应的一些解决方法，最后对本工作的模型表示、终止

状态判据、奖励函数设置等方面进行介绍。

第四章主要是对前一章中提出的工作在AI2THOR仿真平台上进行实验并对

实验结果进行分析。首先介绍了算法的超参数设置、训练环境等细节，然后将本

工作提出的模型和 Y.Zhu 等人的工作在跨目标泛化能力与跨场景泛化能力等方

面进行比较，接下来是分析不同性能的目标检测器对模型导航表现的影响，最后

提出一些与模型相关的问题的讨论以及进一步的工作等。

全文的整体框架如图 1-1所示。

图 1-1 论文框架图
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1.4 本章小结

本章主要对课题的研究背景和意义、深度强化学习的研究现状以及基于视觉

的目标导航方法研究现状进行了归纳、总结和介绍，最后对本文的章节安排和整

体框架进行了梳理。
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第 2章 深度强化学习理论基础

2.1 深度学习基础

深度学习的概念最早由 Hinton提出[54]，属于机器学习的一个分支。与一般

的机器学习算法相比，深度学习能自动进行特征提取，并利用提取到的特征进行

学习以解决问题。目前，深度学习已广泛应用于图像处理、语音识别等领域[55]。

2.1.1 全连接神经网络

全连接神经网络是一种常见的前向神经网络，又称多层感知机神经网络

（Multi-Layer Perceptron, 简称MLP）。它通过隐藏单元中的偏置值以及连接不

同层隐藏单元间的权重来实现逻辑表达能力。图 2-1是一个典型的全连接神经网

络的结构图，整个神经网络能分为输入层、隐藏层以及输出层三个部分，每一层

均由多个神经元组成。全连接神经网络的特点是各层间是全连接的，即相邻两层

上的任意两个神经元间均有连接。

图 2-1 全连接神经网络结构

2.1.2 卷积神经网络

卷积神经网络（Convolutional Neural Networks, 简称 CNN）是另一种典型的

前向神经网络。与全连接神经网络不同，卷积神经网络的特点之一是每一层的神

经元仅响应上一层的部分神经元，这种特性又被称为稀疏交互。

除了稀疏交互以外，卷积神经网络还有参数共享的特点，也即在进行卷积操

作的时候，每一张特征图都使用一个相同的模板对整个图像进行操作。这种参数

共享的机制大大减少了卷积神经网络的参数量，使卷积神经网络在训练时需要更

新的参数较少，提高了卷积神经网络的训练效率，有利于卷积神经网络规模的扩

大，使卷积神经网络能应用于更多的场合当中。
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卷积神经网络中有两个常用的基本操作——卷积操作和池化操作。卷积操作

的作用是提取图像中的特征，根据采用的卷积核参数的不同，卷积操作能起到提

取边缘、滤波等不同作用；池化操作能分为平均池化和最大池化，其作用是缩小

参数矩阵的尺寸，减少特征图的参数量，提高训练效率并防止卷积神经网络过拟

合。

如图 2-2所示，在图像分类等任务中，通常在卷积神经网络之后连接上一些

全连接层，组成深度卷积神经网络。深度卷积神经网络能处理更为复杂的输入信

息，拥有更强的表达能力，但是引入的全连接层大大增加了模型的参数量，使模

型消耗的计算资源更多。

图 2-2 深度卷积神经网络

2.1.3 深度神经网络的训练

在使用深度神经网络时，通常将数据由输入层送入，数据经过中间各个隐藏

层的节点并产生输出，该过程被称为前向传播；而在网络训练时，则一般使用反

向传播算法（Back Propagation，简称 BP）[56]。在监督学习中，数据集中的各个

数据都会有一个对应的标签，人们为数据通过深度神经网络前向传播得到的输出

值和数据的标签设计一个损失函数。在训练过程中，将损失函数的信息沿着深度

神经网络的各个层向后传播，并计算出相应的梯度，通过梯度下降算法即可对网

络中的参数——权重和偏置进行更新，实现对深度神经网络进行优化的目的。

梯度下降算法是一种通过迭代的方式来寻找最优参数的算法。通过多次迭代，

梯度下降算法会使损失函数到达局部最优解或最小值，然而人们通常希望损失函

数最后能到达最小值而并非局部最优解，因此对传统的梯度下降法进行了优化，

提出了动量法等方法使损失函数在迭代时能冲出局部最优解，继续优化。此外，

由于在训练时梯度下降算法会在一次迭代中使用训练集中的全部样本，这导致迭

代效率较低，每次迭代都需要消耗大量的资源。为解决这个问题，人们提出了随
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机梯度下降算法，也即每次迭代时仅使用训练集中的一个样本。但是由于该方法

仅使用一个样本，迭代时带来的随机性较大，导致网络训练的时间变长。因此人

们综合梯度下降法和随机梯度下降法，提出了小批量随机梯度下降法，即每次迭

代时从训练集中选取一部分样本进行训练，既保证了较高的网络更新的效率，又

能保证较短的网络训练时间。

随着神经网络的不断加深，梯度爆炸和梯度消失的问题引起了人们的注意。

由于神经网络在反向传播过程中参数更新的方法遵循链式法则，在链式求导公式

中，若导数项大于 1，随着网络层数的增加，就容易发生梯度爆炸；若导数项小

于 1，随着网络层数的增加则容易发生梯度消失。梯度爆炸和梯度消失都会导致

神经网络无法有效地进行学习。为解决梯度爆炸和梯度消失，人们先后提出了梯

度剪切、采用 ReLU函数作为非线性单元、批归一化和残差结构等解决方案。其

中梯度剪切的方案是通过对传播过程中的梯度设置相应的阈值，将其限制到阈值

范围内；采用 ReLU函数作为非线性单元则是因为 ReLU 函数克服了非线性单元

在输入值过大或过小时梯度接近于 0而容易造成梯度消失的缺点，保证了各层网

络的梯度更新速度一致。

神经网络的规模日益增大和任务复杂度的提高使过拟合和欠拟合逐渐成为

人们关注的问题。过拟合是指深度神经网络在训练集上的表现很好，但在测试集

上的表现较差的现象，也即深度神经网络的泛化能力较差。过拟合通常发生在网

络模型很大但训练数据有限的情况下。为解决过拟合的问题，人们提出了数据增

广、正则化、神经元随机失活（又称 Dropout）等方法，这些方法的合理运用能

有效减少深度神经网络过拟合的发生。

与过拟合相对应，欠拟合则是指深度神经网络在训练集和测试集上的表现都

不好的现象。发生欠拟合通常是因为所使用的神经网络模型较为简单，不能很好

地学习到训练集中数据的特征，从而训练好的模型不具备较好的预测能力。结合

过拟合和欠拟合，能看到神经网络模型的复杂度选择很重要，需要根据不同的任

务合理选择神经网络的结构，避免过拟合或欠拟合的发生。

2.2 强化学习基础

强化学习是一种新兴的人工智能算法，在强化学习当中，智能体能像人类一

样通过与环境间的交互不断对自身的策略进行调整，最终学习到最优的策略，从

而能在某一任务当中获得较好的表现。
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2.2.1 强化学习与马尔科夫决策过程

强化学习问题通常能描述为一个马尔科夫决策过程（Morkov Decision

Process, 简称MDP）。如图 2-3所示，马尔科夫决策过程由智能体、环境、状态、

动作和奖励五个部分组成，智能体即学得的策略，环境即除了智能体以外的一切

事物的集合。在一个完整的马尔科夫过程中，当前环境处于某个状态，智能体对

环境实施一个动作，环境则根据状态转移概率转移到下一个状态，并给予智能体

一个奖励。马尔科夫决策过程有一个重要的特点——马尔科夫性，也即当前时刻

的状态只与上一时刻的状态以及上一时刻采取的动作有关，而与之前的状态无关。

在一个强化学习任务当中，智能体会不断与环境进行交互，直到环境给出一个终

止信号，而这一整个过程称为一个回合，而在这个过程当中产生的样本又被称为

一条样本轨迹，强化学习算法的目标则是最大化整个回合中的累积奖励。

图 2-3 马尔科夫决策过程

由于每个样本轨迹的长短、经历的状态都可能完全不相同，直接对累计奖励

进行估算存在估算值变化较大的问题，因此在强化学习领域中，通常使用 V 函

数 V(s)表示当前状态 s的所有后继状态获得的累积奖励值的期望，而使用 Q(s, a)

表示在当前状态 s下采取动作 a，所有可能的后继状态获得的累计奖励值的期望。

相较于直接对累积奖励进行估算，对累计奖励值的期望进行估算能使估算结果更

为稳定，更有利于强化学习算法的收敛。因此，在很多强化学习算法当中，最大

化的目标通常是累计奖励的期望值。

根据样本获取方式的不同，能将强化学习算法分为同策略（on-policy）和离

策略（off-policy）两种。在同策略算法当中，获取样本的策略和更新的策略是同

一个策略，典型代表为 SARSA算法；在离策略算法当中，获取样本的策略和更

新的策略不是同一个策略，典型代表为 Q-learning算法。同策略算法训练过程较

为稳定，但是每次进行策略更新之前都需要等待整个回合结束，因此训练过程效

率较低；离策略更新算法能充分利用先前的样本，数据利用率较高，但训练过程

很容易不稳定。
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此外，根据状态转移概率是否已知，能将强化学习算法分为模型已知

（Model-Based）的算法和模型未知（Model-Free）的算法。模型已知的算法主要

求解方式是动态规划算法；而模型未知的算法则有蒙特卡罗方法、时间差分方法

以及演员-评论员方法等。

2.2.2 深度强化学习

将深度学习方法跟强化学习算法相结合，便得到了深度强化学习。传统的强

化学习算法虽然有效，但是也存在难以找到合适的状态表达方法、容易陷入维数

灾难等问题[14]，而深度学习的强项在于特征提取，因此将深度学习融合到强化学

习当中能很好地解决这些问题。

将深度学习融入到强化学习算法中有许多方法，大致能将这些方法划分为三

类——基于值函数的方法、基于策略近似的方法以及基于其他结构的方法[14],其

中基于值函数的方法的思路是使用深度神经网络对值函数进行拟合；基于策略近

似的方法的思路是使用深度神经网络对策略进行拟合；基于其他结构的方法则有

多种形式，例如一些采用异步思想或分布式思想的算法等。

深度学习的引入极大地提高了强化学习算法的表现，DQN算法[16]就是其中

典型的代表。该算法使用深度神经网络对值函数进行近似，并且采用经验回放机

制对之前采样的数据进行处理和存储，极大降低了数据间的相关性，最终的实验

结果表明该算法在 Atari游戏中达到了超越人类的表现[17]。

DQN算法虽然能很好地解决离散动作空间的问题，但是无法解决连续动作

空间下的问题。而 DDPG算法[20]的提出则为连续动作空间下的问题求解提供了

参考的思路。DDPG算法对值函数以及策略均使用深度神经网络近似，采用了演

员-评论员的框架，沿用了 DQN算法中的目标网络以及经验回放机制，在一些连

续动作空间下的任务取得了较好的结果。

AC框架是强化学习算法的另一个重要内容。在 AC框架中，通常设立一个

评论家网络（Critic）来对 Q值进行计算，而另外设立一个演员网络（Actor）负

责选取动作。在算法流程当中，Critic结合当前时刻的状态，对 Actor选取的动

作输出一个相应的 Q值，而这个 Q值则反馈到 Actor，供 Actor对自身的动作选

择策略进行优化。

然而使用 Q值作为累积奖励值的估算会有较大的方差。为减小方差，人们

设计了优势函数，也即在 Q值的基础上减去 V值：

t(s , ) ( , ) ( )t t t tA a Q s a V s    (2-1)

由于 V 值表示的是当前状态下累计奖励的平均值，因此结果的正负表明了

在当前状态下选取该动作的好坏。但是如果将优势函数应用到 AC框架下会导致
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AC框架需要新增一个 V值网络。由于同时对 V值和 Q值进行估计会导致不稳

定，又为减少网络数目，在 AC框架中通常只使用一个 Critic网络来估算 V值，

而 Q值则能通过 V值与即时奖励值估算得到：

t 1(s , ) ( )t t tQ a r V s 
  (2-2)

因此，优势函数又能表示为：

1(s , ) r ( ) ( )t t t t tA a V s V s  
   (2-3)

这种在 AC框架下使用优势函数评判动作好坏的算法被称为优势演员—评

论家算法（Advantage Actor-Critic, 简称 A2C）。

异步优势演员-评论员算法（Asynchronous Advantage Actor-Critic，简称 A3C）
[55]在 A2C算法的基础上，采用异步的思想，在 CPU上使用多线程进行训练。在

A3C算法当中，有一个全局网络和若干个局部网络，这些网络的结构完全相同。

每个线程上的智能体在各自的环境中进行数据采集，并利用采集到的数据计算得

到网络更新得到的梯度值，最终将这些梯度回传到全局网络，供全局网络进行更

新；而全局网络更新后，会将网络参数与各个局部网络进行同步。训练时，梯度

回传和参数同步的流程不断重复，直到全局网络收敛。A3C算法在降低数据间

相关性的同时，还极大提高了训练效率。A3C算法的流程如图 2-4所示。

图 2-4 A3C算法流程
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为进一步加快 A3C算法的训练效率，并且能充分利用 GPU设备，Nvidia推

出了 GPU版本的 A3C算法 GA3C[56]，这使深度强化学习算法的实用性进一步增

强。

图 2-5是深度强化学习算法的分类图，从中能看出，深度学习的加入使强化

学习算法的种类得到了大大的扩充。

图 2-5 深度强化学习算法分类图

2.3 本章小结

本章主要对深度学习、强化学习以及两者的结合——深度强化学习的理论基

础进行了归纳、总结和介绍，最后对本文工作中用到的主要深度强化学习算法，

即 A3C算法进行了较为详细的介绍。
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第 3章 基于深度图和目标检测的目标导航方法

3.1 问题阐述与分析

图 3-1展示了 Y.Zhu等人设计的网络结构[41]，该网络结构将当前时刻的 RGB

观测图像和机器人在目标点处以第一人称视角获取的 RGB图像（下称目标点图

像）同时经过 ResNet-50模型[42]进行预处理后，提取得到的特征图各自连接到一

个全连接层，最后两个全连接层的输出将融合到一个大的全连接层中（该结构被

称为孪生网络）。孪生网络的输出作为强化学习模块的状态输入，供强化学习模

块使用。与只输入当前时刻状态的深度强化学习方式[16][53]不同，由于其模型输

入中包含了目标点图像，同时在训练时采用了类似于 A3C算法的多线程训练方

法，同时使用多个目标点对模型进行训练，因此该模型最终具有较强的跨目标泛

化能力。但实验同时也表明，该模型在在跨场景泛化能力上还有很大的改进空间。

图 3-1 Y.Zhu等人设计的网络结构[41]

经过分析，本文认为造成模型跨场景泛化能力差的主要原因有两点：

1）模型以原始的 RGB图像直接作为输入，虽然能较为方便地实现端到端的

训练与控制，但原始的 RGB图像中包含过多场景特有的信息，而这些信息会在

训练时会隐式地编码记录到网络参数中，从而导致模型在新场景中表现不佳；

2）模型使用 ResNet-50网络对输入进行预处理，但是 ResNet-50网络是在
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ImageNet数据集上进行训练的，因此网络提取的特征可能会忽略与导航任务相

关的信息，造成模型泛化能力较弱。

对于问题 1），A.Mousavian等人的工作[43]表明，不同的视觉表征方式对于

目标导航模型的泛化能力有着较大的影响，相较于使用 RGB原始图像作为视觉

表征方式的模型，使用语义分割结果、目标检测等高级语义信息作为视觉表征方

式的模型在泛化能力方面的表现更好。这是因为语义分割和目标检测等高级语义

信息中包含的场景特定信息较少，将高级语义信息作为模型输入，模型能忽略掉

场景特有的信息，而专注于导航任务，因此最终能获得更好的泛化能力。

联想到人类自身和动物的导航方式，本工作认为成功完成导航任务的关键有

两点——寻找目标和避障。寻找目标即能在导航过程中分析出当前时刻观测到的

物体种类与位置，并将其与目标物体进行对比，从而确定自身下一步行动的能力；

避障则是根据当前时刻自身的位置以及分析自身与周边障碍物的距离从而选择

合适的动作避开障碍物的能力。

若要将这些关键点应用到机器人目标导航任务中时，智能体在导航过程应当

能中识别出当前时刻观测中的物体种类及其位置，能测量出当前时刻自身与周围

障碍物间的距离，并将这些感知结果与目标物体的信息进行综合分析，选择出当

前时刻的最佳动作。

对此，结合 Y.Zhu等人的工作[41]以及 A.Mousavian等人的工作[43]，本文提出

了一种结合目标检测结果和深度图的深度强化学习视觉目标导航模型，目标是以

最少的步骤数导航至以图像形式指定的目标点。如图 3-2所示，该模型同时将当

前时刻的深度图和 RGB观测图像以及目标点图像作为输入，模型对输入信息进

行处理后输出当前时刻应该采取的动作。

图 3-2 模型的基本工作流程
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3.3 基于目标检测和深度图的视觉目标导航方法

3.2.1 状态表示方式

为使智能体具有寻找目标物体的能力，本工作使用目标检测模块对观测与目

标的 RGB 图像进行了预处理。目前主流的目标检测模块有 R-CNN 系列[58-60]、

YOLO系列[61-64]和 SSD系列[65-70]等。目标检测模块能识别出图像中物体的种类，

并使用标注框的形式标注出其在图像中的位置。在本工作中，智能体在导航过程

中将当前时刻对环境的 RGB观测图像和目标点图像同时输入到目标检测模块中，

经由模块处理后输出观测图像中物体的种类与位置。

为能让智能体学习到如何根据当前时刻的状态进行避障，本文在状态的表示

中引入了深度图。深度图是一种由深度相机等传感器获取得到的图像，图像上的

每个像素数值的大小表示场景中该点与相机间的距离。由于深度图包含了相机前

方各个位置的空间距离信息，因此十分适合用于作为避障的参考。此外，与环境

的原始图像相比，深度图中包含的与环境相关的细节信息较少，对于模型跨场景

导航泛化能力的提高也能有一定的帮助。

在 A.Mousavian 等人的工作[43]中，假设目标检测器能检测 N种物体，为将

目标检测的结果与原始 RGB 三通道图像相结合，原工作在原始 RGB 三通道图

像的基础上增添了 N个新通道，其中第 i个新通道对应一种目标检测器能检测的

第 i个物体类别，而每一个物体类别对应的标注框信息则会被绘制到对应的新通

道中对应的位置（对于没有检测到的物体类别，其对应的通道则保留原有数值），

因此如图 3-3所示，最终输入到模型中的张量大小变为 ）（ NWH  3 。

图 3-3 A.Mousavian等人的工作[43]结合目标检测结果的方式

该方式虽然能在不破坏原始 RGB图像信息的情况下将目标检测结果添加到

图像中，但该方法只适用于物体类别较少且物体类别数量固定的情况下（原工作
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中物体类别数量仅有 3种），并且包含大量的冗余信息，造成计算资源的浪费。

为避免上述问题，本工作选择将目标检测的结果以白色标注框的形式绘制到

当前时刻的深度图当中作为状态的表示方式，由于白色标注框会与深度图中灰黑

色的像素形成鲜明对比，产生了明显的梯度变化，因此在对状态表示图利用卷积

运算进行特征提取时，也很容易将这一信息提取出来。这一状态表示方式能在极

少地破坏原图信息的同时将目标物体的信息表示出来，并且不会因为目标检测器

能检测的物体数量较多而带来过多的冗余信息。

此外，与 Y.Zhu等人的工作[41]不同，由于本工作使用目标检测器对输入 RGB

图像预处理，多次处理相同的 RGB图像实质上造成了冗余的预处理操作，进而

导致预处理效率的降低，因此本工作并没有将目标点图像每次都作为模型的输入。

同时，为避免模型在训练时缺乏目标点的信息而导致跨目标泛化能力弱，本工作

将目标点图像的目标检测结果信息融入到当前时刻状态表示以及奖励函数中

（1）融入到当前时刻状态表示

设目标点图像的目标检测结果为集合 U，而当前时刻 RGB观测图像的目标

检测结果为集合 V，则以白色标注框的形式绘制到当前时刻深度图中构成当前时

刻状态表示的目标检测结果为 UV，也即当前时刻机器人观测到的集合 U中的

目标物体。通过该种方式，本工作希望智能体能在导航过程中借助目标点图像中

检测到的目标物体进行定位；

（2）融入到奖励函数

该部分内容将在 3.2.2一节“奖励函数设计”中详细介绍。

图 3-4展示了获得某一时刻状态表示的过程。能看到，这种表示方法综合了

对目标物体位置以及当前时刻前方场景深度信息，因此完全有可能让智能体实现

在尽可能快地向目标靠近的同时也能实现避障。

图 3-4 结合目标检测结果以及深度图的状态表示
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3.2.2 任务设计

（1）动作空间设计

为降低实验难度，任务中的动作空间只包含几个简单的动作——向前移动

0.5米、向后移动 0.5米、向左旋转 90°、向右旋转 90°和停止。离散的动作空间

将AI2THOR中的场景划分为一个网格世界，每个场景仅有有限个可到达的位置。

图 3-5展示了 AI2THOR中的 FloorPlan3场景的整体布局以及可到达的位置（图

中蓝点）在场景中的分布：

图 3-5 FloorPlan3场景布局（左）及场景中可到达位置分布（右）

（2）观测与目标

智能体的观测和目标均包含智能体第一视角下获取的 RGB图像，除此之外，

智能体第一视角下获取的深度图也作为观测输入之一，所有的观测图像和目标图

像的大小均设置为 224×224。使用 RGB图像作为目标的表现形式能让目标点的

设置和更换变得更为方便。在任务当中，智能体会被提供一张目标点的 RGB图

像，并被要求自主导航到获取目标点 RGB图像的位置附近；

（3）奖励函数设计

奖励函数作为智能体策略学习的一个重要引导方式，成为强化学习问题中的

研究重点之一。为引导智能体在尽可能快地接近目标的同时也实现避障，本文提

出了一种新的复合奖励函数设计方案，该方案主要由以下三部分组成：

1）目标检测奖励

为引导智能体尽快寻找到目标，本工作在奖励函数中添加了物体目标检测框

大小这一因素。若智能体没有检测到目标物体，则会获得一个较小的惩罚-0.04；

若智能体能检测到目标物体，会得到一个固定奖励 0.02和一个可变奖励，该可

变奖励大小与各个目标物体的检测框面积大小成正比。此外，为消除创建环境时

设置观测图像大小不同为奖励计算带来的影响，计算目标检测奖励时使用的是归
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一化之后的检测框大小。

本工作中的目标检测奖励 detobjR 能用公式表示为：

det

0

0.04 0

0.02 0.02 0
n

obj
i

i

n
R

S n


 
    


(3-1)

式中 n为当前时刻检测到的目标物体个数， iS 为第 i个目标物体归一化后的检测

框的面积。这种设置奖励的方法能让智能体更关注于目标导航而不是过于关注场

景特有的因素，能尽快找到目标物体，并且对体积较大的物体更感兴趣，对于提

高智能体的跨场景泛化能力有较大的帮助。

2）碰撞惩罚

为引导智能体学会避障，本工作在智能体发生碰撞时给予一个惩罚-0.04。这

会使智能体在导航过程中能尽可能地避开障碍，直接前往目标位置。

碰撞惩罚 collidedR 用公式表示为：

0.04
0collided

collided
R

otherwise


 


(3-2)

3）导航奖励

由于导航工作最关注的还是导航路径的长短。因此，在智能体没到达目标时，

会给予一个较小的惩罚-0.01；当智能体到达目标时，会得到一个较大的奖励 10。

导航奖励 navR 用公式表示为：

0.01
10nav

finished
R

otherwise


 


(3-3)

因此，某时刻的总即时奖励 R能表示为：

detobj collided navR R R R   (3-4)

（4）终止状态判断

与 Y.Zhu等人的工作[41]一致，本工作使用了一种基于位置与朝向信息的终止

状态判断的依据。该判据认为，只有智能体当前时刻的位置与朝向与获取目标点

图像时的位置与朝向完全一致时才判定为智能体到达了终止状态。这种判据简单、

较为严格，适合应用于对导航结果有严格要求的场合。

3.2.3 模型与训练方案

（1）模型

基于深度强化学习的目标导航方法是通过深度强化学习获得一个目标驱动

的策略函数 π。本工作设计了一个深度神经网络模型作为函数 π 的逼近器，能

把模型用如下公式表示：
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a ( , | )ts g  (3-9)

其中θ表示模型参数，st是当前时刻观测的 RGB 图像，g 是目标点的 RGB

图像，a则是智能体采取的动作。

模型将当前时刻观测的 RGB 图像和目标点的 RGB 图像作为输入，输入分

别经过目标检测模块进行预处理后，会得到两个物体检测列表，这两个列表的交

集会被视为智能体当前时刻检测到的目标物体，之后这些目标物体对应的检测框

会被绘制到当前时刻的深度图上，以表示这些物体与智能体间的空间关系。最终

的绘制结果会作为当前时刻的状态表示，输入到后续的强化学习模块。

除此之外，模型中还包含一个奖励计算模块，其主要工作是根据当前时刻的

两个物体检测列表以及对应检测框的大小等信息计算当前时刻的即时奖励。

模型的整体框架如图 3-6所示。其中当前时刻的 RGB观测图像与目标点图

像同时输入到目标检测模块进行目标物体的检测，检测结果将同时传输到奖励函

数计算模块以及智能体，奖励计算模块根据得到输入信息计算当前时刻的奖励，

并将计算结果反馈给智能体，智能体则综合输入的各种信息进行下一时刻的决策。

（2）训练方案

在深度强化学习算法选择方面，传统的深度强化学习算法通常只能设置单个

目标进行训练，这样会导致训练好的模型不具备良好的跨目标泛化能力。而 A3C

算法[53]是一种采用异步的方式，并行运行多个复制的训练线程，对一个共享的网

络进行参数更新的算法，该算法适合同时设置多个目标进行训练，因此本工作参

考了 Y.Zhu等人工作中的方案[41]，采用了一种类似于 A3C算法的训练方案对模

型进行训练。与 A3C算法中各个训练线程均运行同一个游戏的拷贝不同，该训

练方案中各个线程都设置了不一样的导航场景或导航目标，因此各个训练线程回

传到全局网络的梯度能相互平衡，使最终训练出来的模型具有较好的跨目标泛化

能力。

在目标检测模块方面，本工作选用了体积小、推理速度快、性能适中的

YOLOv5s作为目标检测模块；在训练时，为能直接使用 OpenCV中的检测框绘

制工具且保持图像信息不变，本工作将单通道深度图复制三份，合成一个三通道

的“伪深度图”；强化学习部分则先由一个共享的小型卷积网络对状态输入进行

特征提取，而 Actor和 Critic均由一个具有相同大小的输入层和隐藏层的全连接

神经网络组成，特征提取部分所得到的特征图则作为 Actor和 Critic的输入。最

后，本工作采用了一个共享参数的 Adam优化器分别对 Actor和 Critic网络进行

训练，初始学习率设置为 3107  。
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图 3-6 模型的整体框架

3.3 本章小结

本章主要对本文的主要工作进行了详细介绍。首先分析了现有视觉目标导航

方法存在的问题，然后在模型设计、状态表示方法、奖励函数以及训练方案等各

个方面对本文所提出的视觉目标导航模型进行了详细介绍。
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第 4章 实验结果与分析

4.1 AI2THOR仿真环境

在本节中先对实验所使用的 AI2THOR仿真环境进行简单介绍，最后介绍离

线 AI2THOR数据集的相关内容。

4.1.1 AI2THOR简介

在基于深度强化学习的目标导航领域，常常需要使用到仿真平台对智能体进

行训练。在训练过程中，智能体通过动作与仿真平台进行交互，仿真平台根据智

能体的动作进行环境的改变，并返回一定的反馈；而智能体则根据仿真平台的反

馈对自身策略进行调整，进而达到从交互中学习的目的。常用的仿真平台有

AI2THOR[27-29]、Habitat[30-31]和 iGibson[71]等。

AI2-THOR是美国 Allen人工智能研究所基于 Unity3D游戏引擎开发的一个

室内环境仿真平台，该平台由 iTHOR[27]、RoboTHOR[28]和ManipulaTHOR[29]三

种不同类型的场景组成，其中 iTHOR是一个室内环境仿真场景，RoboTHOR则

是一个同时包含真实与模拟的室内场景，ManipulaTHOR则是一个针对机械臂开

发的仿真场景，本工作主要基于 iTHOR完成。目前 iTHOR共提供了四种不同类

型的场景，分别是厨房、起居室、卧室和浴室，每种场景又有三十种不同的房间，

每种房间在大小、装饰、物品布局等方面均不相同。

AI2THOR仿真平台具有较强的交互性，除了前进、后退、旋转等普通的动

作之外，智能体还能拾起、放下、打开、关闭场景中的一些物体。AI2THOR中

的物体类型多达一百多种，每种物体拥有不同的属性，智能体能根据物体属性的

不同施加不同的动作改变其状态。此外，为方便用户使用，AI2THOR还提供了

丰富的 Python 编程接口，包括场景的切换与初始化、智能体与环境的互动、对

智能体观测信息的提取等。

4.1.2 离线 AI2THOR数据集

即使是将 AI2THOR仿真环境放到 GeForce RTX 3060 GPU上运行，当渲染

质量为中等、渲染图像大小为 224×224时，实时渲染的帧率也仅有 3.6fps，并

且渲染得到的深度图也会因为渲染质量差而可能出现残缺的现象，因此这完全无

法满足本工作的模型训练的需求。为了加快模型与仿真环境之间的交互速度，本

工作将 AI2THOR 中的所有仿真场景制作成一个数据集，由于与直接使用

AI2THOR仿真平台相比，数据集省去了 Unity3D实时渲染时所需要的 HTTP请
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求等繁杂的通信过程，因此本工作称之为离线 AI2THOR 数据集（Offline

AI2THOR Datasets）。

如图 3-5所示，由于 AI2THOR仿真场景为室内封闭场景，且对机器人的每

一步运动距离和旋转角度均进行了限定，因此其状态空间为一个离散、有限的空

间，只需要记录下每一个状态下的观测等信息以及各状态间的转移关系，即可将

整个仿真场景制作为一个数据集。

本工作以表 4-1中的仿真环境设置参数运行每个 AI2THOR仿真场景。由于

机器人每次旋转的角度都固定为 90°，因此每个位置下共有 4个状态。

表 4-1 AI2THOR仿真环境参数设置

仿真环境参数列表

图像宽高 480×640

机器人每次运动的固定距离 0.5m

机器人每次旋转的固定角度 90°

相机视场角 90°

机器人最大可视距离 2.5m

动作列表 前进、后退、向左旋转、向右旋转

在离线 AI2THOR数据集中，为方便基本的导航交互需要，本工作将场景中

每一个状态下的 RGB观测图像、深度图以及位置和朝向信息记录到 hdf文件中，

并通过机器人与环境间的交互和各状态间的换算关系获得各状态间的转移关系；

为方便进行成功率权重的最短路径长度（即 SPL）[74][75]等指标的计算，数据集

提供了各个状态间的最短距离；为方便进行导航路径的可视化，数据集为每个状

态提供了相机高度为 2.0m的仿真场景俯视图。最后，考虑到对于 AI2THOR仿

真环境参数设置需求不同，本工作提供了制作数据集的 Python脚本。

表 4-2清晰地展示了使用离线 AI2THOR数据集与使用 AI2THOR仿真环境

实时渲染的区别。可以看到，使用离线 AI2THOR数据集不仅能大大加快与仿真

环境的交互速度，还能实现 AI2THOR仿真环境的跨平台应用。

表 4-2 离线 AI2THOR数据集与 AI2THOR仿真环境实时渲染比较

速度 跨平台

离线 AI2THOR数据集 4.39 s/百万帧 Windows、Linux等

AI2THOR实时渲染 77.16 h/百万帧 仅 Linux
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4.2 实验结果与分析

本工作的主要目标是使智能体找到当前位置与目标点间的最短轨迹。在这一

部分里，先展开模型与随机游走模型、最短路径以及 Y.Zhu等人的工作（以下称

Baseline）[41]在跨目标泛化能力和跨场景泛化能力这两方面的比较；最后展开一

个补充实验，测试不同性能的目标检测模块对模型导航性能的影响。

4.1.1 目标导航实验与结果分析

本工作使用 PyTorch 框架[72]实现了所提出的模型，并将模型放到 GeForce

RTX 3060 GPU上进行训练，训练的方案按照 3.2.3 节中的“训练方案”执行。

为避免在训练过程中始终只对一个目标点进行训练，本工作随机选取了 20 个

AI2THOR中的场景，在每个场景中，均随机选取了 5个不同的目标进行训练。

本工作一共使用了 100个独立的训练线程对模型进行训练，每个训练线程的

目标设定为 100个训练目标中的一个。在训练时，每个训练线程独立地采集经验

数据并计算梯度，得到的梯度将用于对全局网络进行更新。本工作对模型进行了
7102 步的训练，其中平均每训练 610 步大约需要 1.2个小时。

最终得到的模型(Ours)将与以下几种模型在导航表现上进行比较：

（1）随机游走模型(RandomWalk)

随机游走模型是最简单的导航模型，智能体在环境中随机采取动作空间中的

动作，直至到达目标点；

（2）最短路径(Shortest Path)

最短路径为通过目标点的位置以及当前智能体的位置，由 Dijkstra 算法[76]

推算出在网格世界中到达目标点的最短动作序列；

（3）基线(Baseline)

Baseline即 Y.Zhu等人的工作[41]，在本实验中，为保证实验条件的一致，本

工作采用了与本工作相同的训练方案对 Baseline同样训练了 7104 步。

最终的表现将由平均轨迹长度（也即多条导航轨迹的平均步数长度）这一指

标进行评估，每当智能体抵达目标点，或其走了 3105 步之后，就认为一个回合

结束。本工作将训练时所采用的 20个场景用于测试，其中每个场景随机选取了

5个目标，其中每个模型都在每个目标上测试了 10 个回合。对于每个模型，在

每个回合开始之前，都将它们随机初始化到场景中的一个位置，最终该模型在该

目标中的表现以 10个测试回合的平均轨迹长度表示。实验结果如表 4-3所示。
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表 4-3 模型导航表现

智能体 平均轨迹长度

随机游走模型 1212.4

最短路径 7.9

Baseline 845.4

Ours 616

本工作所提出的模型的测试表现明显优于 Baseline和随机游走模型，但相较

于最短路径模型仍有较大的提升空间。图 4-1 是本工作中模型的学习曲线与

Baseline的学习曲线对比。相较于 Baseline，本工作的模型具有更高的数据效率。

图 4-1 训练时的数据效率

4.1.2 跨目标泛化能力实验分析

由于模型输入包含目标点的图像，因此本工作认为模型应该具备较强的跨目

标泛化能力。为能更合理地对模型跨目标泛化能力进行测试，本实验在 20个训

练场景当中选取了一些在训练过程中没有用到的目标点进行测试。对每个目标点，

均进行了100个回合的测试。所有参与本实验的模型均经过了 7102 步的训练（随

机游走模型和最短路径除外）。

本文认为导航模型如果能快速地导航到指定的目标点，那该次导航任务就是

成功的，反之则是失败的，因此本实验同时使用成功率（定义为轨迹长度小于

500步的轨迹占比）和平均轨迹长度两个指标来表征模型的跨目标泛化能力，其

中成功率能表示模型是否能足够快速地到达目标点，而平均轨迹长度则能表示模

型的整体导航表现是否高效。实验结果如表 4-4所示。
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表 4-4 跨目标泛化能力实验结果

智能体 平均轨迹长度 成功率

随机游走模型 1249.7 44.4%

最短路径 6.7 100%

Baseline 1067.2 47.6%

Ours 751.9 58.2%

从实验结果中可以看到，相较于 Baseline，本工作所提出的模型同样具有较

强的跨目标泛化能力。这表明本工作所使用的状态表示方法同样有利于模型的跨

目标泛化能力的提升。

4.1.3 跨场景泛化能力实验分析

提升深度强化学习视觉目标导航模型的跨场景泛化能力是本工作的主要目

的。为对模型的跨场景泛化能力进行测试，实验随机选用了 AI2THOR中没有在

训练时用到的 20个场景。对于每个场景，均随机选用了 5个目标，并对每个目

标进行 10个回合的测试。所有参与本实验的模型均经过了 7102 步的训练（随

机游走模型和最短路径除外）。得到的实验数据如表 4-5所示。

表 4-5 跨场景泛化能力实验结果

智能体 平均轨迹长度 成功率

随机游走模型 1128.5 42.4%

最短路径 6.6 100%

Baseline 1472.3 37.4%

Ours 576.2 68.6%

从实验结果可以看出，将实验场景更换为训练时未使用的新场景后，Baseline

的导航表现受到了较大的影响，整体导航表现下滑较为严重；而本工作的模型并

没有因此受到显著的影响，仍然保持了相对较好的导航表现（甚至略有提升），

这也体现出了本模型跨场景泛化能力强的特点。

此外本工作认为，模型的跨场景泛化能力会随着其训练时所用到的场景数增

多而增多，并且训练好的模型在新场景中进行微调之后能具有更好的导航表现。

为对该思路进行验证，本工作分别训练了 5个模型（下文分别称为模型 1到模型

5），每个模型训练使用的场景数量不一样，其中模型 1到模型 5分别训练了 1、

2、4、8、20个场景，所有的模型均训练了 7102 步。图 4-2为这些模型在无微

调的情况下的跨场景泛化能力表现。
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图 4-2 无微调时的跨场景泛化能力实验结果

可见，模型训练时使用的场景越多，其跨场景导航时的平均轨迹长度就会越

低，成功率则会越高，也即模型能在新场景中更快地导航到目标点，拥有更强的

跨场景泛化能力。

为验证将模型在新场景中进行微调后是否能获得更好的导航表现，下面本工

作对这些模型均进行了 610 步到 710 步的微调。对每个模型，冻结其卷积层部分（也

即输入预处理部分）的参数，仅在新场景下对 Actor和 Critic的全连接神经网络

部分进行微调。各模型微调后在新场景中的导航表现分别如图 4-3和图 4-4所示。

图 4-3 微调后的跨场景泛化能力实验结果（平均轨迹长度）
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图 4-4 微调后的跨场景泛化能力实验结果（导航成功率）

由实验结果能看出，微调后各模型的平均轨迹长度下降，导航成功率上升，

说明各模型的跨场景导航表现得到了提升。

综合以上实验结果，可以得出结论，由于本工作所提出的模型所使用的状态

表示所包含的场景特有信息较少，因此模型在新场景中无需调整即可获得较好的

导航表现，并且在新场景中对模型进行微调可以使模型的导航表现进一步得到提

升，具有较好的跨场景泛化能力。

4.1.4 目标检测模器性能对导航表现的影响

在目标检测领域，衡量目标检测器的指标主要是 mAP:0.5值（以下简称 mAP

值，该数值指 IoU阈值为 0.5时各物体类别的 PR曲线与非负坐标轴间围成的面

积的均值），对于 mAP值低的目标检测器，其物体检测的准确率和召回率都较

低，因此通常不能正确地检测出物体的类别；而 mAP值高的目标检测器不仅能

准确地检测出物体的类别，还能尽可能多地将图像中可检测到的物体检测出来，

因此使用 mAP值这一指标能够很好地对目标检测器的整体表现进行评估。

此外，本工作认为，目标检测器能检测的物体种类数量对模型的导航性能可

能也有一定的影响，因此本实验采取 mAP值和检测物体种类数量作为目标检测

器性能的衡量标准。为测试不同性能的目标检测器对导航表现的影响，实验准备

了如表 4-6所示的 7个不同的目标检测器，其中模型 YOLOv5n、YOLOv5l、

YOLOv5x和 YOLOv5s均为 YOLOv5系列模型的一种，其中各种模型的复杂度、

规模大小均不同。
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表 4-6 目标检测器参数

目标检测器 模型 mAP 物体检测种类数量

检测器 1 YOLOv5s 0.124 16

检测器 2 YOLOv5s 0.53 80

检测器 3 YOLOv5s 0.62 16

检测器 4 YOLOv5s 0.17 16

检测器 5 YOLOv5n 0.46 80

检测器 6 YOLOv5l 0.67 80

检测器 7 YOLOv5x 0.69 80

其中所有这些检测器均在完整的 COCO2017数据集[73]或 COCO2017数据集

的子集上进行预训练。其中对于物体检测种类数量为 16的目标检测器，本工作

在COCO2017数据集的 80个物体检测种类种筛选出 16个AI2THOR场景下出现

频率可能较高的种类，并对数据集中包含这些样本的数据筛选出来，组成一个新

的 COCO2017子数据集，再由该子数据集训练得到目标检测器。检测器 2、4、5、

6、7则直接使用 YOLOv5官方提供的预训练权重文件。

本实验在 AI2THOR 中的厨房和起居室两类场景中共选取 10个仿真场景。

对于每个实验场景，均随机选取 5个目标点，对各个采用不同目标检测器的模型

共进行 50次实验。实验所用的模型预先经过了 7102 步的训练。最终的实验结

果采用平均轨迹长度和导航成功率这两个指标作为衡量标准，各模型的实验结果

如表 4-7所示（采用检测器 n的模型称为模型 n）。

表 4-7 不同目标检测器对模型导航性能的影响

检测器 平均轨迹长度 导航成功率

检测器 1 807.3 52.2%

检测器 2 804.6 56.8%

检测器 3 715.3 56.6%

检测器 4 826.4 54%

检测器 5 790.7 56%

检测器 6 786.8 56%

检测器 7 733.3 57.2%

为准确找出目标检测器参数与模型导航表现间的关联性，如图 4-5所示，绘

制出 mAP值、物体检测种类数量、平均轨迹长度和导航成功率间的关联图。
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图 4-5 目标检测器性能对模型导航影响实验关联图

从关联图中能看出，mAP值这一指标对模型导航表现有着较为显著的影响，

使用高 mAP值的目标检测器可以使模型的平均导航轨迹更短，导航成功率更高；

而物体检测类别数目对模型的导航表现影响则较小，使用物体检测类别数目丰富

的目标检测器可以使模型的导航成功率有轻微的提升，对模型的导航平均轨迹长

度则无显著影响。

分析其中原因，本工作认为，高 mAP值的目标检测器能够较为准确地识别

出环境中的物体，而这些被准确检测出的物体可以为模型在导航过程中提供良好

的定位功能，因此模型的整体导航表现得到了提高；而物体检测类别数目丰富的

目标检测器有可能从目标点图像中识别出更多的目标物体，而数量丰富的目标物

体可以为模型在导航过程中得到更多的定位参考，因此模型的导航成功率也随之

得到提升。

综合以上实验结果，可以得出结论，使用高 mAP值和物体检测种类丰富的

检测器的模型能有相对更短的平均轨迹长度和相对更高的导航成功率。
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4.2 讨论

4.2.1 本工作的创新点

针对传统的深度强化学习视觉目标导航工作存在跨场景泛化能力弱的问题，

本文提出了一种新的深度强化学习视觉目标导航模型，实验表明该模型具有较好

的跨目标泛化能力和跨场景泛化能力。相较于传统的深度强化学习视觉目标导航

工作，本工作的主要创新点体现在以下三点：

1、提出了一种结合目标检测和深度图的状态表示方法，该表示方法能有效

地减少训练时状态表示中包含的场景特有信息，对于模型跨场景泛化能力的提升

有一定的帮助；

2、提出了一种结合目标检测结果的奖励函数表示方法；

3、将目标点信息以目标检测结果和奖励的形式融入到状态表示和奖励函数

中，在避免在训练过程中对目标点图像进行重复处理的同时，也能保证模型的跨

目标泛化能力。

4.2.2 目标检测器性能对模型的影响

除了 4.1.4一节中实验所展示的影响以外，目标检测器对于模型导航表现的

影响还包含很多其他的方面。在本节中对这些方面进行初步的探讨，探讨的内容

也指引了对本工作改进的方向：

1、目标检测器无法从目标点图像中检测到目标物体的影响

由于本工作所提出的模型在导航过程中需要借助目标点图像中的目标物体

进行定位，因此当目标检测器无法从目标点图像中检测到任何目标物体时，模型

在导航过程中将无法有效进行定位，这将会对模型的导航表现产生极大的影响。

为验证这一猜想，本工作分别在 10个仿真场景中选取了 10个目标，并将目

标分为数量相等的两组，在第一组目标中，目标检测器无法从目标检测模型中检

测出任何目标物体（组 1）；在第二组目标中，目标检测器则能从目标检测模型

中检测出一定数量的目标物体（组 2）。对每个目标均使用训练了 7102 步的模

型进行了 10个回合的实验，为进行对比，实验使用随机游走模型对该 100个目

标分别进行了 10个回合的实验。实验结果如表 4-8所示。

表 4-8 实验结果

模型 平均轨迹长度 成功率

组 1 944.8 54.4%

组 2 733.9 68.8%

随机游走模型 1208.5 40.4%
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从实验数据中能看出，组 1的结果相较于组 2的结果在平均轨迹长度和成功

率这两个方面均相差了很多，这也基本上验证了这一猜想。

此外，从 4.1.4一节的实验中，也看到了使用物体检测种类丰富的目标检测

器的模型通常能得到一个较高的导航成功率。究其原因，本文认为是物体检测种

类丰富的目标检测器从目标点图像中识别出目标物体的可能性更大，而这些丰富

的目标检测结果信息为模型在导航过程中提供了良好的定位功能，模型也能更快

地导航到目标点。

2、目标检测器仅能识别出物体的类别而并非物体实例

在采用判据一作为终止状态的判断依据的情况下，如果场景中出现多个属于

相同类别的物体，并且模型从目标图像中检测出的物体数量较少时（例如只检测

出一个物体时），模型有可能会出现目标混淆的现象，也即智能体最终到达的目

标是场景中另一个同类物体的位置的现象。本文认为有以下几个可能原因：

（1）目标检测模块只能识别物体的种类而并非物体的实例；

（2）终止状态的判据不够严格，导致终止状态的误判；

（3）目标检测模块从目标点图像中识别的物体数量较少，模型没能学习到

空间中物体间的位置关系。

3、目标检测器检测结果可能受遮挡、形变和光照等因素的影响

这些问题不仅仅是目标检测领域面临的问题，更是整个计算机视觉领域都在

面临的问题。在实验中也观察到了某些物体在部分被遮挡后出现了无法被目标检

测器所识别的情况，本文认为这种现象会导致模型需要更长的轨迹才能导航到目

标点。如果能在这些问题上有所突破，能为模型的导航表现带来一定的提高。

4.3.3 模型导航表现稳定性分析

本文始终认为，好的目标导航模型应该能以较为稳定的表现完成导航任务。

以传统的路径规划算法，如 Dijkstra算法[76]、A*算法[77]等为例，每当导航起始点

和目标点确定后，只要周围环境没有较大变化，导航路径会基本保持一致，这种

稳定的导航表现才真正具有实际意义，目标导航模型也应该足够稳定地表现。

为分析本工作提出的模型的稳定性，实验在 AI2THOR仿真环境中选取了一

个规模中等的仿真场景。在该场景中，选取了一个固定的导航起始点，并且依次

选取了三个与导航起始点的最短距离分别为 2步、4步和 8步（以下分别称为近

距离导航、中等距离导航和远距离导航）的目标点。在每次进行实验前，机器人

都会被复位到固定的所选导航起始点。实验同时使用平均导航轨迹长度和导航成

功率对模型的导航表现进行评估，由于所选场景较小，本实验中导航成功率的定

义改为导航轨迹长度低于 300步的轨迹占全部导航轨迹的比例。对每个目标点均

进行 100个回合的测试，由实验数据绘制得到的箱型图分别如图 4-6和 4-7所示。
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图 4-6 同一场景下的平均轨迹长度箱型图

图 4-7 同一场景下的导航成功率箱型图

从实验结果能看到，无论是平均轨迹长度还是导航成功率，随着目标点与起

始点距离的增加，其数据分布的方差会变得越来越大，这表明模型的导航表现醉

着导航距离的变大而变得不够稳定。

此外，稳定的模型导航表现应当只与导航起始点和目标点间的距离、以及周

围的环境分布有关，而不应该与所在环境的大小有关。实验在 AI2THOR仿真环

境上选取了小场景 FloorPlan408（状态空间大小为 44）、中等大小场景 FloorPlan4

（状态空间大小为 80）和大场景 FloorPlan323（状态空间大小为 216）对模型进

行测试。在每个场景当中均设置了一个固定的导航起始点，而导航的目标点与起

始点间的距离固定为 8步，对每个目标点，均进行了 100个回合的测试。由实验

数据绘制得到的箱型图如图 4-8和图 4-9所示。
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图 4-8 不同场景下的平均轨迹长度箱型图

图 4-9 不同场景下的导航成功率箱型图

从实验结果中能看出，本模型的平均轨迹长度随着场景的增大而增加，而导

航成功率则随着场景的增大而下降，并且随着场景增大，平均轨迹长度和导航成

功率的数据分布方差也会变得越来越大，这表明模型的导航表现不够稳定。由此

可见，本工作所提出的模型的导航表现还会受到场景大小这一因素的影响。

根据以上两个实验的结果，可以得出结论，目前本工作所提出的模型的导航

表现收到了导航距离和导航成功率的影响，因此在导航表现稳定性这一方面上还

存在着较大的改进空间。
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4.4 本章小结

本章主要内容是离线 AI2THOR数据集介绍以及对实验的设计和结果分析。

在本章中，先对本文所提出的离线 AI2THOR数据集进行了介绍，然后分别对模

型的导航表现、跨目标泛化能力、跨场景泛化能力进行了实验并分析了实验结果，

接下来分析了目标检测器性能对模型导航表现的影响，最后对本工作的创新点进

行了总结，并针对模型的现有问题进行了较为深入的探讨，提供了一些本模型继

续改进的思路。
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结 论

随着人类社会的不断发展，人们对于机器人也提出了越来越高的要求，而机

器人自主导航作为机器人完成很多任务的根本前提，在近些年来也逐渐受到了众

多学者的关注。然而，传统的深度强化学习视觉导航方法，存在着跨场景泛化能

力差的问题，本文的主要工作是针对该问题提出相应的解决方案。

本文对基于深度强化学习的机器人视觉目标导航方法进行了深入的探讨。在

参考了 Y.Zhu等人的工作[41]以及 A.Mousavian等人的工作[43]中的思路后，本工作

提出了一种新的基于深度强化学习的视觉目标导航模型。该模型将目标检测结果

和深度图相结合构成当前时刻的状态表示，并将目标点图像的目标检测信息融合

到状态表示和奖励函数中，在避免网络在训练过程中将单一目标点地信息隐式地

融合到网络参数中的同时，也避免了对目标点图像的多次冗余处理。此外，为加

快模型在 AI2THOR仿真平台上的交互速度，本工作将 AI2THOR中的所有室内

仿真场景制作成了离线 AI2THOR数据集，相较于直接使用 AI2THOR仿真平台

实时渲染，使用离线 AI2THOR数据集能大大提高交互速度，并且能实现仿真环

境的跨平台使用。

实验结果表明，本工作提出的模型具有较好的跨目标泛化能力和跨场景泛化

能力，并且也有较高的数据效率；此外，目标检测器的性能对模型的导航表现具

有一定的影响，因此一个好的目标检测器能有效地提高模型的导航表现；最后，

本文探讨了模型导航表现的稳定性等问题，并认为目前本工作的模型并没有能达

到对于好的导航表现的标准。

未来的工作包括但不限于以下几点：

（1）验证模型在真实环境中的表现。由于 AI2THOR中的 RoboTHOR仿真

环境[29]具有较好的拟真效果，能模拟现实环境中的一些干扰，因此计划先将模型

放到 AI2THOR 中的 RoboTHOR 环境中进行初步验证，之后再将模型部署到真

实机器人中进行实验；

（2）验证目标检测奖励对模型的实际影响，本工作目前认为目标检测奖励

的设置在一定程度上缓解了强化学习本身存在的稀疏奖励问题[78]，提高了本模型

的学习效率和训练过程中的数据利用效率；

（3）解决在目标检测器无法从目标点图像中识别到任何目标物体时导致模

型导航表现差的问题，本工作认为该问题是导致模型导航表现不稳定的原因之一，

解决该问题有助于提高模型导航表现的稳定性。
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