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多特征融合的目标物体导航方法
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摘要：目标物体导航是在未知的环境中根据视觉观察到达预期的目标物体。其中，如何从视觉观察中找到目标物体的方
向是至关重要的。针对这一问题，提出一种基于多特征融合的目标物体导航方法。该方法通过特征融合模块融合包含导航环
境整体信息、局部信息的视觉特征和指代目标物体语义的文本特征，得到表征导航方向的方向特征和导航环境的环境特征，
将视觉表示与导航方向相关联，从而指导导航动作的生成，约束代理朝目标物体方向导航，提高模型的导航成功率和效率。
AI2-Thor 数据集上的实验表明，和基准模型对比，导航成功率 SR提升 11.7%、导航成功路径长度加权比率 SPL提升
0.093；和目前先进的方法对比，SR提升 2.1%、SPL提升 0.008。实验结果证明了该方法的准确性和高效性。
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Target object navigation method based on multi-feature fusion
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(School of Computer Science & Engineering, South China University of Technology, Guangzhou 510006, China)

Abstract:  Target  object  navigation  is  the  process  of  reaching  the  expected  target  object  based  on  visual
observation in an unknown environment. In this process, it is crucial to find the direction of the target object from
visual  observation.  A  target  object  navigation  method  based  on  multi-feature  fusion  is  proposed  to  address  this
issue.  Using  a  feature  fusion  module  to  fuse  visual  features  that  contain  the  overall  and  local  information  of  the
navigation environment and the text features that refer to the semantics of the target object, the method obtains the
directional  features  that  represent  the  navigation  direction  and  environmental  features  of  the  navigation
environment.  And  then  this  method  associates  the  visual  representation  with  the  navigation  direction,  thereby
guiding the generation of navigation actions, constraining the agent to navigate towards the direction of the target
object,  and  improving  the  success  rate  and  efficiency  of  the  model's  navigation.  Experiments  on  the  AI2  Thor
dataset  show  that  compared  to  the  benchmark  model,  the  navigation  success  rate  SR  has  increased  by  11.7
percentage points,  and the navigation success  path length weighted ratio  SPL has  increased by 0.093;  Compared
with current advanced methods, SR has increased by 2.1 percentage points and SPL has increased by 0.008. The
experimental results have demonstrated the accuracy and efficiency of this method.

Key  words:  target  object  navigation;  multi  feature  fusion;  multi  head  attention  mechanism;  deep
reinforcement learning
 

目标物体导航[1] 是视觉导航[2] 中的一个重要子

任务和研究方向，导航环境是在室内家居场景

中[3]，其主要目的是利用代理对环境的视觉观察到

达给定目标物体，该代理一般是部署导航模型的机

器人。所以在目标物体导航任务中，需要构建一个

模型能够建立视觉观察和目标物体的强关联，从而

指引代理在视觉观察中找到目标物体所处的位置方

向。现有的目标物体导航方法强调从视觉观察中提

取物体语义、位置、物体关系等丰富的视觉表示，

然后和通过独热编码[4] 或者预训练[5] 的嵌入层网络

获得的目标物体特征简单拼接，其主要关注点在于

通过模型构建丰富的视觉表示，以此来告诉模型

周围的环境是什么，但是缺乏建立视觉表示和目标

物体语义特征的强关联，进而影响导航的成功率 
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和效率。因此，如何识别出当前视觉观察中和目标

物体关联的区域的位置方向信息，从而指导代理向

目标物体方向导航是提高导航成功率和导航效率的

关键。

本文采用多特征融合[6] 的方法实现从视觉表示

中找到目标物体方向的目的，多特征融合的目标物

体导航方法根据目标物体名称的指导在视觉观察中

找到目标物体或者和目标物体同时出现可能性最大

的物体，并根据该物体的方向产生导航动作，执行

动作朝物体前进。该方法先将视觉观察特征和目标

物体语义特征嵌入同一维度的语义空间，并通过设

计的独特 Transformer[7] 架构利用多头自注意力机

制[8] 构建两者的关联，从而不仅告诉代理周围的环

境是什么，而且指导了代理找到目标物体所在的位

置方向。具体来说，该方法由特征提取模块、特征

融合模块和策略学习模块构成。首先是特征提取模

块，包括利用预训练的 ResNet18网络[9] 提取表征

视觉观察整体信息的全局特征、预训练的 DETR网

络[10] 提取表征视觉观察局部语义和位置信息的局

部特征和可学习的嵌入层网络提取指代目标物体的

目标特征；然后是特征融合模块融合全局特征、局

部特征、目标特征得到方向特征和环境特征；最

后，通过策略学习模块利用历史上下文信息调整方

向特征和环境特征，并根据两个特征生成导航动

作。在正式训练之前，本文还通过模仿学习[11] 的

方法对模型预训练，从而使模型获得一个较好的初

始化权重，缓解目标物体导航的稀疏奖励 [12] 问

题，为特征融合模块快速学习并收敛提供良好的前

提条件。 

1　相关工作

视觉导航作为一项机器人和人工智能交叉领域

的重要任务，近年来引起了越来越多的关注，并且

得到了快速发展，在自动驾驶汽车[13]、智能家居[14]

等领域都有广泛的应用，可以提高效率并丰富用户体

验。传统的视觉导航，依赖于利用同步定位与建图

（simultaneous cocalization and mapping, SLAM）[15]

的方法事先构建地图，在导航过程中利用视觉特征

定位自身位置和目标点位置进行点对点导航。文

献 [16]提出了一种单目视觉 SLAM，该模型不需

要明确提取和匹配特征点，而是直接利用图像的灰

度信息来估计相机的运动和场景的结构。文献 [17]
提出了 ORB-SLAM2，是一种基于特征点的视觉

SLAM系统。它结合了特征提取、匹配、姿态估计

和地图优化等关键步骤，实现了高效的实时定位和

地图构建。但是，面对各种各样未知的家居环境，

传统的方法往往束手无策，近年来研究人员使用深

度强化学习的方法在家居环境下进行视觉导航。

基于视觉编码器的目标物体导航方法主要关注

如何从环境中提取有效的视觉特征，以帮助导航任

务中的目标识别与方向定位。文献 [18]使用 ResNet
网络提取视觉图像的全局特征，通过深度强化学习

模型进行导航。然而，仅依赖全局特征，缺少对局

部物体的语义与位置信息的细化处理，在复杂环境

中的细节处理能力不足。文献 [19]提出的物体关

系图将全局特征与局部特征相结合，使用 faster-
RCNN[20] 提取局部物体特征，较为全面地捕捉了环

境中的重要信息。这种结合全局与局部特征的方

法，使得导航在复杂环境中表现更为出色。文献 [21]
基于空间注意力机制，计算视觉特征与语义、动作

和历史信息特征的相似性，并根据这些相似性分配

注意力权重，从而突出环境中重要区域的视觉特

征。但该方法缺乏局部物体特征，影响模型感知环

境并确定目标物体导航方向。文献 [22]通过构建

层次化的对象到区域图来提取导航过程中与目标区

域相关的特征，但其对局部物体的语义信息的提取

较弱，限制了在复杂环境中的细节处理。文献 [23]
使用视觉 Transformer[24] 来表征环境特征，提升了

特征的提取能力，特别是在全局信息的建模上有

较大优势。然而，Transformer模型的应用仅限于

视觉特征，对语义和其他类型特征的融合不足。文

献 [25]提出对象记忆 Transformer，使用对象场景

存储器存储长时间的场景与物体语义，通过

Transformer关注历史观察中的对象。虽然该方法

在静态环境中表现良好，但其设计依赖历史数据，

在动态环境中存在局限。

基于导航策略学习的目标物体导航方法主要致

力于如何通过策略学习模型，优化机器人在环境中

的行动决策。文献 [26]提出了基于元强化学习的

自适应导航方法，能够在测试过程中自适应调整策

略，提升了在新环境中的泛化能力。然而，该方法

依赖于 ResNet18提取的整体视觉特征，缺乏对局

部信息的充分利用。文献 [27]结合元学习与分层

语义信息，将上下文向量、目标语义特征与知识图

的层次关系特征输入 A3C网络[28]，提升了策略学

习的泛化能力，尤其在不熟悉的环境中表现出色。

文献 [29]通过图 Transformer[30] 知识推理网络 GTV，
利用对象关系图构建环境中的最佳导航策略，分解
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导航动作以提高策略的学习效率。尽管 GTV能够

在复杂场景中生成有效的策略，但其在大规模动态

环境中的处理能力仍有局限。

本文方法的创新在于通过视觉和目标文本特征

的联合提取实现多模态特征的深度融合，从而更全

面地捕捉环境信息，增强了对导航方向的理解。 

2　方法

目标物体导航模型如图 1所示，其中，特征

提取模块从第一视角视觉观察中提取表征视觉观

察中各个区域物体语义和位置信息的 100×256局
部特征和表征导航环境中整体构造信息的 49×
256全局特征，从目标物体名称中提取表征目标

物体语义的 1×256目标特征；特征融合模块利用

设计的独特 Transformer架构强化并融合局部特

征、全局特征和目标特征得到 1×256的方向特征

和 1×256的环境特征。策略学习模块接收方向特

征、环境特征进行导航序列建模并学习导航策

略，从而生成得到 1×6的动作特征和 1×1的评分

特征，动作特征表征离散动作空间的动作概率分

布函数，代理根据概率选择一个动作执行；评分

特征评估当前状态的价值。

  
第一视角视觉观察

目标物体名称
Television

特征提取模块

局部特征
100×256

全局特征
49×256

目标特征
1×256

特征融合模块
导航环境俯视图

方向特征
1×256

环境特征
1×256

策略学习模块

动作特征
1×6

评分特征
1×1

图 1    目标物体导航框架 

2.1　特征提取模块

特征提取模块如图 2所示，本文使用在

COCO数据集上预训练的 DETR目标检测网络来

提取第一视角 RGB图像，得到 100×256的局部特

征，再将局部特征输入线性层和 ReLU激活函数得

到 100×249的局部特征，然后将每一行特征对应

的 100×7关联特征和局部特征连结起来得到

100×256的局部特征。其中，关联特征通过 DETR

网络的推理结果得到，分别是位置信息、标签信

息、置信度和关联因子，关联因子表征当前特征和

目标物体的关联程度，如果是目标物体即为 1，否

则为 0。接着，使用在 ImageNet数据集上预训练

过的 ResNet18网络提取第一视角 RGB图像得到

7×7×512的全局特征，再使用 1×1卷积层将全局特

征的通道数降维至 256，然后通过正余弦位置编码

得到的位置特征和全局特征相加并展平，得到

49×256的全局特征。正余弦位置编码公式表示为：

PE(i,2 j) = sin
 i

1 000
2 j
d

 (1)

PE(i,2 j+1) = cos
 i

1 000
2 j
d

 (2)

  
目标物体名称

Television

嵌入层网络

局部特征
100×256

DETR ResNet

Linear
ReLU

Concat Add&Flatten

1×1卷积
ReLU

局部特征
100×256

局部特征
100×249

关联特征
100×7

位置编码
7×7×256

全局特征
7×7×256

全局特征
49×256

全局特征
7×7×256

目标特征
1×256

图 2    特征提取模块
 

给定词汇表的大小 V=22和嵌入向量的维度

D=256来初始化嵌入矩阵 E，将目标物体名称在词

汇表中单词的索引 I输入嵌入矩阵 E得到目标特

征，目标特征在训练中会被学习，使得相似的信息

在嵌入空间中更接近，有利于特征融合模块构建文

本语义信息和视觉语义信息的关联。经过特征提取

模块，表征局部物体语义和位置信息的局部特征、

表征环境整体信息的全局特征和表征目标物体语义

的目标特征维度都变成 256维，处在同一维度的嵌

入空间下，帮助后续特征融合模块融合多特征构建

视觉观察和目标物体的强关联。 

2.2　特征融合模块

在进行室内目标物体导航时，肉眼首先识别

当前视角内物体的语义和位置信息，如果发现目

标物体，直接导航到目标物体前方；如果没有发

现目标物体，就在当前视角的物体中选择和目标
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物体共同出现可能性最大的物体方向走去，继续

寻找目标物体。如图 3a所示，当导航目标是笔记

本电脑并且在代理第一视角的 RGB图像中识别出

笔记本电脑、椅子和电视，此时，代理执行左转

动作朝目标物体方向靠近；但当如图 3b所示，此

时导航目标是桌子而在代理第一视角的 RGB图像

中并没有识别到目标物体时，代理应该选择和桌

子同时出现可能性最大的椅子方向前进，因此代

理执行前进动作。所以，在目标物体导航过程

中，代理应该从第一视角的 RGB图像中提取全局

特征，定位自身目前所处的位置；提取局部特

征，感知周围环境中物体语义和位置信息；接着

构建目标特征和局部特征、全局特征的强关联，

指导生成方向特征；同时，还要融合全局特征和

局部特征得到环境表征，构建方向特征和环境特

征一一对应的序列，帮助后续模块根据这些序列

历史经验信息学习导航策略。
 
 

目标: Laptop

Laptap
ChairTelevision

电视

a. 第一视角发现目标物体

b. 第一视角未发现目标物体

电视

视觉观察

笔记本
电脑

椅子 左转

目标: Desk

Laptap
ChairTelevision

电视

视觉观察

笔记本
电脑

椅子 前进

图 3    导航示例图
 

因此，在特征融合模块中引入了本文设计的

独特 Transformer架构，如图 4所示，该模块分为

encoder和 decoder两个部分。

首先是 encoder部分，本文将局部特征先输入

encoder网络，输入 encoder的局部特征是由 100个
维度为 256的序列构成的，每一个序列都表示环境

中局部物体的语义和位置信息，在 encoder中，每

一个序列通过多头自注意力和其他序列交互，学习

了环境中物体共同出现的关联信息，有助于在当前

视角未发现目标物体时指引机器人朝和目标物体关

联的物体方向前进，进而发现目标物体。随后，把

强化的局部特征作为键值对输入 decoder部分。

 
 

方向
特征

环境
特征

Transformer
encoder

特征
提取
模块

Transformer
decoder

局部特征
100×256

全局特征
49×256

目标特征
1×256

可学习的参数
特征 1×256

图 4    特征融合模块
 

在 decoder部分，本文先将 1×256的目标特征、

1×256的可学习的参数特征和 49×256的全局特征

连结，得到 51×256的特征，然后输入 Transformer
decoder网络。再将 51×256维特征作为查询和

encoder输出的 100×256维键值对特征得到 51×
256维的特征，将 1×256的目标特征、1×256的可

学习的参数特征对应的两个特征输出得到方向特征

和环境特征。其中，目标特征通过多头自注意力从

全局特征和局部特征中寻找和目标语义特征关联的

信息，确定导航方向，从而生成方向特征。可学习的

参数特征则通过多头自注意力根据全局特征和局部

特征自适应调整表征当前环境，从而生成环境特征。 

2.3　策略学习模块

策略学习模块如图 5所示，本文将特征融合模

块输出的方向特征和环境特征展平为 1×512维的特

征，然后将上一时刻 1×6维的动作特征输入线性层

得到 1×64维的动作特征，最后将两个特征连结得

到 1×576维的特征输入双层 LSTM网络 [31]，得到

1×512维的状态特征。然后是 A3C强化学习网络

部分，动作生成网络由单层线性层构成，动作评分

网络由双层线性层构成；向动作生成网络输入状态

特征，网络经过线性变换得到 1×6维的动作特征；

向动作评分网络输入状态特征，网络经过两次线性

变换，将特征依次变成 1×64维的中间特征和

1×1维评分特征。
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1×1

动作特征
1×6

上一时刻的动作特征
1×6

LSTM

A3C
Critic

A3C
ActorLinear

图 5    策略学习模块

  
2.4　训练流程

目标物体导航属于弱强化学习问题，其奖励函

数是：

R =
{

5 机器人到达目标
−0.001 机器人未到达目标

(3)

Dpre={(s0, t0,a0) , (s1, t1,a1) , · · · , (sn, tn,an)} (sn,

tn,an) sn、tn、an

在执行目标物体导航任务过程中，当监督信号

是由强化学习提供的弱奖励时，特征融合模块输出

的方向特征和环境特征在导航前期就不能很好地提

供正确的方向和环境信息，导致后续的策略学习模

块无法学到有效正确的导航策略。因此，本文在正

式训练模型前设置了一个预训练阶段，如图 6所示，

采用一种模仿学习的方法来指导代理融合环境视觉

特征和文本语义特征，得到方向特征和环境特征，从

而给予模型一个较好的初始化权重，便于正式训练

时模型快速收敛并学习到有效正确的导航策略。具

体来说，在正式训练之前，本文使用预训练数据集

，其中，

表示第 n条专家导航轨迹； 分别表

示第 n条专家导航轨迹的视觉观察、目标物体名称

和最佳动作。将第 n条专家导航轨迹的视觉观察、

目标物体名称输入特征提取模块、特征融合模块得

到方向特征和环境特征，再输入线性层得到 1×6维
预测动作，并通过最小化预测动作和最优动作之间

的交叉熵来预训练模型。其公式如下：

L (θ) =min− 1
N

N∑
n=1

anlogân (4)

θ L (θ)

an ân

式中， 是模型参数； 表示目标函数；N是预

训练数据集数量； 是最优动作分布； 是预测动

作分布。

预训练完成后，本文将经过模仿学习，初始化

权重的特征提取模块和特征融合模块，接入后续的

策略学习模块来正式训练整个模型。

 

目标物体名称
Television

特征提取模块

策略学习模块
交叉熵

预测动作
1×6

最优动作
1×6

Linear

特征融合模块

预训练

图 6    预训练流程
  

3　实验
 

3.1　数据集

和现有的目标物体导航方法 [21-23, 25, 27, 29] 一样，

本文采用 AI2-Thor的离线数据集来进行实验，测

试本文方法的精度。AI2-Thor是一个仿真的人工

3D环境，基于 Unity 3D，可以实现对于物体和场

景的模拟。它包含厨房、客厅、卧室、卫生间 4种
场景。在每种类型的场景中，都有 30个不同的房

间，拥有 2 000个家具物品。本文选择 22个物体

作为导航目标物体，其中包括椅子、笔记本电脑、

台灯、桌子和沙发等家居生活常见家具。从厨房、

客厅、卧室、卫生间 4种场景的房间中选择 120个
房间，每个房间内至少存在 4个物品，选择其中

80个作为训练集，每个场景包含 20个房间，将剩

余的 40个房间平均分为验证集和测试集。本文使

用验证集上成功率最高的模型在测试集中测试模型

精度。 

3.2　评价指标

本文通过成功率（success rate, SR）和成功路

径长度加权比率 (success  weighted  by  path  length,
SPL)来评估模型性能。SR衡量导航的准确性，

SPL衡量导航效率，其公式如下：

SR =
1
N

N∑
n=1

Sn (5)

Sn式中，N 表示导航次数； 表示第 n 次的导航指

标，导航成功为 1，失败为 0。SPL表示为：

SPL =
1
N

N∑
n=0

Sn
ln

max
(
ln, lopt

) (6)

ln lopt式中，  表示第 n 次导航的路径长度；  表示第

n 次导航的最优路径长度。SPL 表示模型导航路

径长度和最优导航路径长度的关系，取值范围

0～1，该指标越高，说明导航路径长度越短, 导航

效率越高。 
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3.3　实验参数

10−5

10−4

本文在预训练阶段，使用预训练数据集训练

10个 epoch，每个 epoch迭代 377次，每次的

batch size为 1 024。选取测试精度最高的模型作为

后续正式训练的模型。正式训练时，使用预训练的

模型权重初始化特征提取模块和特征融合模块，使

用 Adam优化器以学习率 更新经过预训练的模

块，以学习率 更新策略学习模块。本文使用

18个异步代理训练 3百万次 episode，每 10万次保

存一次模型参数，然后将得到的 30个模型在验证

集测试精度并将精度最高的模型在测试集上测试

精度。 

3.4　对比实验 

3.4.1　对比方法

Random Policy：随机策略模型的代理根据平

均的概率分布选择动作空间中的动作，因此，代理

将在房间里随机行走或停止。

Baseline：基准模型将特征提取模块得到的视

觉特征和文本特征送入策略学习模块学习导航策

略，用于对比验证本方法中特征融合模块的作用。

EOTP[21]：利用余弦相似度计算视觉特征分别

和语义特征、动作特征、历史信息特征的关联程度

作为注意力评分权重分布来表示不同区域视觉特征

的重要程度。

HOZ[22]：HOZ图由场景节点、区域节点和对

象节点构成。通过训练构建的 HOZ图可以在导航

过程中定位自身所处的区域和目标所处的区域并规

划导航路径。

Vtnet[23]：Vtnet使用视觉 Transformer表征环境

特征并输入强化学习网络学习导航策略。

OMT[25]：OMT提出对象场景存储器（OSM）

存储长期场景和对象语义，通过注意力机制关注

OSM中先前观察到的场景和对象序列，从而在室

内环境高效导航。

CVVMN[27]：CVVMN将当前环境的上下文向

量表示、目标物体名称的语义特征和知识图表示的

层次关系特征连结起来，输入元强化学习网络学习

导航策略。

GTV[29]：GTV通过构建图像中的对象关系图

来学习最佳的导航动作，在此过程中模型利用强化

学习分解动作，并根据先验知识自适应调整状态表

示，从而优化导航策略。 

3.4.2　对比结果

和以上流行方法进行对比实验，结果如表 1所

⩾ 5

示。本文方法的导航指标在全部路径长度上

（ALL）的 SR为 74.3%、SPL为 0.457，在路径长

度大于等于 5上（L ）的 SR为 66.3%、SPL为

0.442，其性能都最好。其中，和基准模型对比，在

全部路径长度上 SR提升 11.7%、SPL提升 0.093，
在路径长度大于等于 5上 SR提升 14.8%、SPL提

升 0.097，都超过了基准模型。和当前表现最好的

Vtnet模型相比，本文方法在全部路径长度上 SR
提升 2.1%、SPL提升 0.008，在路径长度大于等于

5上 SR提升 2.9%、SPL提升 0.002。这验证了本

文提出的多特征融合的目标物体导航方法的有效性

和高效性。这是因为本文方法将视觉表征和目标物

体特征放入同一嵌入空间，并利用多头自注意力机

制融合多个特征，从而构建了视觉表示和目标物体

的关联。这在路径长度大于等于 5的较远距离的导

航中提升更加明显，因为此时机器人一般无法在第

一视角观察中找到目标物体，需要探索环境定位目

标物体，而本文方法在多特征融合过程中学习到了

物体关系特征，且建立了视觉表示和目标物体的关

联，可以找到当前视角中和目标物体关联的物体，

从而提升导航性能。
 
 

表 1    导航方法性能对比
 

方法
ALL L≥5

Success/% SPL Success/% SPL

Random 8.1 0.037 0.4 0.002

EOTP 46.2 0.178 32.63 0.159

HOZ 70.6 0.402 62.75 0.392

CVVMN 71.0 0.196 61.92 0.242

OMT 71.1 0.266 \ \

GTV 71.5 0.420 60.10 0.432

Vtnet 72.2 0.449 63.40 0.440

BaseLine 62.6 0.364 51.50 0.345

本文 74.3 0.457 66.3 0.442
 

近年来的其他模型，EOTP只使用全局特征和

目标特征，忽略了局部特征对于模型理解环境中局

部物体语义和位置的作用，导致代理在导航过程中

无法精确定位环境中感兴趣的物体。同时，通过余

弦相似度的方法来构建不同模态特征的关联，只考

虑了特征向量的方向而忽略了语义内容；余弦相似

度假设所有特征具有相同的重要性，但在实际应用

中，不同的特征可能具有不同的权重；余弦相似度

基于特征向量之间的夹角，因此无法捕捉特征之间

的非线性关系。HOZ将场景中的物体映射到不同

区域并进行区域间的导航。但是，一方面忽略了区
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域内部的导航问题；另一方面，目标物体的场景是

复杂多变的，当进行未知环境下的导航时，模型可

能无法适应新场景的布局。CVVMN用图卷积网络

的方式存储环境中对象的关联信息，GTV使用图

Transformer存储环境中的对象关联信息，也存在未

知环境场景变化导致模型无法适应的问题。

Vtnet使用视觉 Transformer构建丰富的视觉表示，

OMT使用对象记忆 Transformer记忆环境中场景和

对象语义，它们的主要关注点在于通过模型构建丰

富的视觉表示，以此来告诉模型周围的环境是什

么，但是缺乏建立视觉表示和目标物体语义特征的

强关联。

为了消除实验中可能发生的偶然性因素，本文

把本文方法和基准（Baseline）以及近 3年表现最

好的 Vtnet在训练过程中每 10万 epoch保存一次的

模型在验证集上测试精度。如图 7所示，将 3种方

法在测试集上的 SR和 SPL对比，可以发现本方法

的成功率（SR）和成功路径长度加权比率（SPL）
普遍表现都优于其他模型。另外，本方法的模型架

构学习速度更快，在 10万次 epoch就可以达到约

54%的 SR和约 0.35的 SPL，而同时期的基准模型

（Baseline）只有约 26%的 SR和约 0.12的 SPL，
Vtnet有约 55%的成功率和约 0.24的 SPL。本方法

的收敛速度也更快，在 150万次 epoch基本收敛到

精度最高值，而 Baseline和 Vtnet在 270万次才基

本收敛到精度最高值。这一方面得益于本文模型在

正式训练前经过了预训练，给予了模型较好的初始

化权重，所以模型在前期训练过程就能学到较好的

导航策略；另一方面，本文提出的多特征融合的模

型架构能够有效地融合归纳视觉表示和目标物体文

本特征，并根据不同的场景和不同的目标物体生成

不同的导航方向，从而能够有效地提升导航的成功

率和效率。
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图 7    测试集导航指标变化图
  

3.5　消融实验

本文通过消融实验分析本文提出的多特征融合

的目标物体导航各个组件的作用，如表 2所示，本

文详细分析了特征融合模块中 encoder、decoder、
环境特征、方向特征、局部特征和全局特征的

作用。
 
 

表 2    组件消融实验结果
 

作用
ALL L≥5

Success/% SPL Success/% SPL
encoder 72.6 0.447 63.7 0.426
decoder 71.2 0.435 61.6 0.413

环境特征 67.9 0.412 56.7 0.389
方向特征 66.3 0.412 54.5 0.375
局部特征 7.9 0.011 2.5 0.006
全局特征 69.8 0.433 62.1 0.420
本文方法 74.3 0.457 66.3 0.442

 

encoder：为了检验 encoder网络对于模型精度

的影响，本文直接将局部特征输入 decoder，去除

了 encoder网络，并增加了 decoder的层数，尽量

保持模型参数量的一致。实验结果表明在所有路径

长度中 SR降低 1.7%、SPL降低 0.010，在路径长

度大于 5中 SR降低 2.6%、SPL降低 0.016，由于

缺失了 encoder过程中局部特征序列的交互产生的

物体关联特征，影响了模型的导航性能。

decoder：为了检验 decoder网络对于模型精度

的影响，将目标特征、参数特征、全局特征和局部
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特征联结，去掉了 decoder网络，并增加了 encoder
的层数，尽量保持模型参数量的一致。实验结果表

明在所有路径长度中 SR降低 3.1%、SPL降低

0.022，在路径长度大于 5中 SR降低 4.7%、SPL
降低 0.029，这表明本文设计的 encoder和 decoder
架构更有利于多特征之间的融合。

环境特征：为了检验环境特征对于模型精度

的影响，decoder部分不再将参数特征联结到全

局特征和目标特征上，特征融合模块只输出目标

特征。实验结果表明，在所有路径长度中 SR降

低 6.4%、SPL降低 0.034，在路径长度大于 5中 SR
降低 9.6%、SPL降低 0.053，因为缺失了环境特征

对当前环境的归纳，影响了模型对于目标物体方向的

感知。

方向特征：为了检验方向特征对于模型精度的

影响，decoder部分本文不再将目标特征联结到全

局特征和参数特征上，特征融合模块只输出环境特

征。实验结果表明，在所有路径长度中 SR降低

8.0%、SPL降低 0.045，在路径长度大于 5中 SR
降低 11.8%、SPL降低 0.067，因为缺失了方向特

征的指引，模型无法构建视觉表示和正确导航动作

的关联。

局部特征：为了检验局部特征对于模型精度的

影响，去掉了特征提取模块中的提取局部特征部

分，将全局特征输入 encoder并作为键值对输入

decoder和目标特征、可学习的参数特征融合得到

方向特征和环境特征。实验结果表明，模型无法收

敛。这说明局部特征所表征的环境中精确的局部物

体信息对于导航是至关重要的。

全局特征：为了检验全局特征对于模型精度的

影响，去掉了特征提取模块中的提取全局特征部

分，decoder部分本文不再将全局特征联结到可学

习的参数特征和目标特征上。实验结果表明，在所

有路径长度中 SR降低 4.5%、SPL降低 0.024，在

路径长度大于 5中 SR降低 4.2%、SPL降低 0.022，
由于缺失了全局特征，模型对于整体导航环境和自

身在环境中所处位置的感知能力降低了，导致模型

精度的下降。

如图 8所示，分别是经过预训练（Ours）和未

经过预训练（no_pretrain）的模型在训练过程中的

导航路径长度和导航成功率随 epoch的变化，未经

过预训练的模型学习速度和收敛速度都比较慢，导

航成功率也一直较低并且导航路径也相对较长。这

是由于目标物体导航任务奖励的稀疏性使得机器人

在有限的情况下才能接收到有信息量的反馈，从而

较难学到一个正确的导航策略；每次产生导航动作

的后果都会被延迟，直到机器人到达目标物体。这

种延迟使代理更难将其行动与积极结果联系起来，

并学到一个有效的导航策略。此外，模型的特征

融合模块是以多层 Transformer网络为主体的模

块，该网络中的自注意力机制允许模型在输入序列

的不同位置之间建立长距离的依赖关系，这使得模

型更加强大，但也需要更多数据来正确地学习这些

依赖关系。因此，当监督信号是由强化学习提供的

弱奖励时，特征融合模块输出的方向特征和环境特

征不能很好地提供正确的方向和环境信息，导致后

续的导航策略学习模块无法学到有效正确的导航

策略。
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图 8    训练集导航指标变化图

 
本文通过改变特征融合模块中 Head（自注意

力头）、Encoder和 Decoder层的数量来构建不同

的 Transformer架构。表 3总结了这些架构的性

能。可以观察到，当模型层数太多时，可能无法收

敛到最佳策略。另一方面，具有单个编码器和解码

器层的变压器不具有足够的网络能力来产生代表性

特征。当模型包含 8个自注意力头、2层 encoder
和 2层 decoder时成功率最高。
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表 3    不同参数的 Transformer的对比
 

Head Encoder Decoder Accuracy Success/% SPL

4
1 1 0.710 70.2 0.423
2 2 0.712 73.0 0.442
4 4 0.714 72.0 0.419

8

1 1 0.710 70.1 0.432
2 2 0.720 74.3 0.457
4 4 0.715 72.8 0.421
6 6 0.722 73.2 0.430

  

4　结束语

本文提出了一种基于多特征融合的目标物体导

航方法。该方法包括 3个模块，特征提取模块提取

全局特征对整个环境进行全局感知；提取局部特征

聚焦于机器人周围的局部区域，用于更精细地感知

环境；提取目标特征用于指代目标物体，包含目标

物体的语义信息。特征融合模块将不同来源的特征

进行融合，使得它们能够在同一维度的语义空间中

进行交互和整合。策略学习模块通过强化学习算

法，机器人根据每一步的方向特征和环境特征提取

上下文信息逐步学习出有效的导航策略，使得在不

同环境下能够快速而准确地找到目标物体。其中，

特征融合模块通过设计独特的 Transformer架构，

融合目标物体文本特征和视觉观察图像特征得到导

航方向。实验结果表明，本文提出的模型能够通过

构建视觉观察和目标物体的强关联指导代理朝目标

物体方向导航，提高导航的准确率和效率，在目标

物体导航方面获得较好的性能。但本文方法目前只

在 AI2-Thor数据集中进行了实验，考虑到该数据

集的场景相对较为标准化，不能完全反映现实生活

中的复杂环境，未来计划会将本文提出的方法应用

到更具多样性和复杂性的仿真环境中进行进一步验

证，并最终在真实环境中部署模型，进行导航实验。
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