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收稿日期：２０２００５０２；在线发布日期：２０２０１１０７．本课题得到国家自然科学基金（６１７７３０２７）、北京市自然科学基金（４２０２００５）、北京市教
育委员会科技计划一般项目（ＫＭ２０１８１０００５０２８）资助．阮晓钢，博士，教授，主要研究领域为自动控制、人工智能及智能机器人．Ｅｍａｉｌ：
ａｄｒｘｇ＠ｂｊｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ．李　鹏，博士研究生，主要研究方向为深度强化学习及机器人导航．朱晓庆（通信作者），博士，讲师，主要研究方向为
智能机器人及机器学习．Ｅｍａｉｌ：ａｌｅｘ．ｚｈｕｘｑ＠ｂｊｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ．刘鹏飞，硕士研究生，主要研究方向为人工智能及机器人导航．

基于目标导向行为和空间拓扑记忆的视觉导航方法
阮晓钢　李　鹏　朱晓庆　刘鹏飞

（北京工业大学信息学部　北京　１００１２４）
（计算智能与智能系统北京市重点实验室　北京　１００１２４）

摘　要　针对在具有动态因素且视觉丰富环境中的导航问题，受路标机制空间记忆方式启发，提出一种可同步学
习目标导向行为和记忆空间结构的视觉导航方法．首先，为直接从原始输入中学习控制策略，以深度强化学习为基
本导航框架，同时添加碰撞预测作为模型辅助任务；然后，在智能体学习导航过程中，利用时间相关性网络祛除冗
余观测及寻找导航节点，实现通过情景记忆递增描述环境结构；最后，将空间拓扑地图作为路径规划模块集成到模
型中，并结合动作网络用于获取更加通用的导航方法．实验在３Ｄ仿真环境ＤＭｌａｂ中进行，实验结果表明，本文方
法可从视觉输入中学习目标导向行为，在所有测试环境中均展现出更高效的学习方法和导航策略，同时减少构建
地图所需数据量；而在包含动态堵塞的环境中，该模型可使用拓扑地图动态规划路径，从而引导绕路行为完成导航
任务，展现出良好的环境适应性．

关键词　目标导向行为；深度强化学习；碰撞预测；时间相关性网络；空间拓扑地图；动作网络
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犓犲狔狑狅狉犱狊　ｇｏａｌｄｒｉｖｅｎｂｅｈａｖｉｏｒ；ｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ；ｃｏｌｌｉｓｉｏｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ；ｔｅｍｐｏｒａｌ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ；ｓｐａｃｅｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌｍａｐ；ｌｏｃｏｍｏｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ

１　引　言
动物，包括人类在内，在空间认知和行动规划

方面具有非凡的能力，与其对应的导航行为也在
心理学［１］和神经科学［２］中得到广泛研究．１９４８年，
Ｔｏｌｍａｎ［３］提出“认知地图（ｃｏｇｎｉｔｉｖｅｍａｐ）”概念用
于说明物理环境的内在表达，自此，认知地图的存在
和形式一直饱受争议．近年来，通过将电极放置在啮
齿类动物脑中及研究其电生理记录，位置细胞
（ｐｌａｃｅｃｅｌｌｓ），网格细胞（ｇｒｉｄｃｅｌｌｓ）和头朝向细胞
（ＨｅａｄＤｉｒｅｃｔｉｏｎｃｅｌｌｓ，ＨＤｃｅｌｌｓ）［４］等多种有关环境
编码的细胞得以被人们熟知．在空间认知过程中，每
种细胞有其特定功能，它们相互合作完成对状态空
间的表达，各类细胞连接如图１所示［５］．此外，还有
证据表明海马体内嗅皮层脑区不仅参与空间记忆，
在规划路径中也具有重要作用．

图１　导航细胞连接图

相比之下，移动机器人导航系统通常以同步定
位和建图（ＳｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓＬｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄＭａｐｐｉｎｇ，
ＳＬＡＭ）［６］为主要实现方式，该类方法可利用传感器
数据（例如：激光、里程计、声呐、视觉等）并结合机器
人自身运动信息构建未知环境的度量地图以实现自
主导航．在众多ＳＬＡＭ方法中，与本文工作最为相近
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的是视觉ＳＬＡＭ（ＶｉｓｕａｌＳＬＡＭ，ＶＳＬＡＭ）模型［７］，
该方法主要以视觉感知环境信息，并通过摄像机姿
态和多视角几何理论构建地图．为提高数据处理速
度，一些ＶＳＬＡＭ算法会优先提取图像特征点（例
如：ＳＩＦＴ［８］、ＯＲＢ［９］），然后通过匹配特征点完成帧
间估计和闭环检测．基于ＳＬＡＭ的方法可提供高质
量环境地图，但此类方法致力于位置推算和地图构
建，往往需要额外的姿态或自身运动信息，且对动态
环境缺乏适应性．

深度强化学习（ＤｅｅｐＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，
ＤＲＬ）［１０］由深度学习（ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ，ＤＬ）［１１］和强
化学习（ＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，ＲＬ）［１２］共同组成，
它的出现在一定程度上推动了机器拟人化的发展．
由于其具有端到端的学习框架，深度强化学习也被
广泛应用于导航领域，并在高维空间中展现出良好
的适应性．Ｚｈｕ等人［１３］将预训练的ＲｅｓＮｅｔ与具有
ｓｉａｍｅｓｅ架构的网络模型结合，实现以目标驱动的视
觉导航，并在模型中增加目标适应性训练，使智能体
对新目标具有更好的泛化能力．但这种方法本质上
依赖于纯反应行为，在复杂环境中性能下降明显．
Ｍｎｉｈ等人［１４］提出一种基于策略的异步强化学习方
法，并利用该方法训练结合长短时记忆网络（Ｌｏｎｇ
ＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙＮｅｔｗｏｒｋ，ＬＳＴＭ）的模型在
３Ｄ迷宫中学习导航，实验结果表明该模型可存储环
境相关信息并获得更加通用的控制策略．Ｊａｄｅｒｂｅｒｇ
等人［１５］验证多种辅助任务对ＣＮＮＬＳＴＭ模型的
影响，在Ａｔａｒｉ测试环境中，通过对ＤＱＮ（Ｄｅｅｐ
ＱＮｅｔｗｏｒｋｓ，深度Ｑ网络）［１６］和ＵＮＲＥＡＬＡｇｅｎｔ
的比较，进一步证明了ＬＳＴＭ的记忆功能．Ｍｉｒｏｗｓｋｉ
等人［１７］构建一种具有堆叠ＬＳＴＭ架构的模型，在
结合深度预测和闭环检测后，智能体学习速度和导
航效率显著提高．同时在实验过程中，是否存在
ＬＳＴＭ及ＬＳＴＭ层数对导航性能的影响也得到验
证．模型中包含通用ＬＳＴＭ的系统可储存大量环境
信息，即使是在回合间随机放置目标的３Ｄ环境中
也能很好地完成导航任务．然而该类方法的控制策
略只针对特定环境有效，当通路中出现堵塞或障碍
物时，智能体需再次映射该路径，因此有很多研究人
员试图通过对空间结构进行编码以更好地应对环境
变化．于乃功等人［１８］模仿海马结构空间认知机理
构建细胞吸引子模型，从而实现构建精确环境认
知地图．Ｐａｒｉｓｏｔｔｏ等人［１９］使用二维记忆图储存环境
信息，利用该抽象地图可完成路径规划任务．Ｇｕｐｔａ
等人［２０］引入一种新颖的神经导航结构，该方法可从
第一人称视角学习环境表征．Ｓａｖｉｎｏｖ等人［２１］则通

过半参数拓扑记忆（ＳｅｍｉＰａｒａｍｅｔｒｉｃＴｏｐｏｌｏｇｉｃａｌ
Ｍｅｍｏｒｙ，ＳＰＴＭ）构建未知环境的拓扑地图，并使用
该地图驱使智能体寻找目标．以编码环境为导航实
现方式的算法可通过构建空间类图表征引导目标导
向行为，受堵塞和障碍物影响较小，但路径需针对每
次任务进行规划，即使在全连通环境下也是如此，这
无疑会降低算法的导航效率．

综上所述，深度强化学习为获取控制策略和编
码环境结构提供了多种方法，本文在此基础上将两
种导航形式结合，提出一种可在学习目标导向行为
过程中构建空间拓扑地图的导航方法．其中，目标导
向行为由具有深度强化学习架构的智能体在环境中
学习所得，而拓扑地图则基于其情景记忆和观测之
间的时间距离构建．运动网络是规划模块的补充，它
可以帮助智能执行所规划的路径．

２　深度强化学习简介
深度强化学习将深度学习的视觉感知能力与强

化学习的行动规划能力融为一体，构建了一种对视觉
世界具有更高层次理解的端到端模型．在相关研究
中，深度强化学习的基本架构包括ＤＱＮ［１６］和深度递
归Ｑ网络（ＤｅｅｐＲｅｃｕｒｒｅｎｔＱＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＤＲＱＮ）［２２］．
２１　深度犙网络

ＤＱＮ是第一个被证明可在多种环境中直接通
过视觉输入学习控制策略的强化学习算法，其模型
如图２所示，输入为智能体观测到的连续４帧图像．

图２　ＤＱＮ模型
标准强化学习算法假设智能体通过离散时间步

与环境进行交互，其目标是学习回合内可最大化奖
励的策略．在每一个时间步狋，智能体会根据当前状
态狊狋和策略π选择动作犪狋，在执行动作后获得奖励
狉狋并进入下一状态狊狋＋１，每一个时间步的回报犚狋定
义为累积折扣奖励：

犚狋＝∑
犜

狋′＝狋
γ狋′－狋狉狋′ （１）

其中，犜为回合最大时间步，狋′为当前时间步，狋为起
始时间步，γ∈［０，１］为折扣因子，狉狋′为当前时间步所获
奖励．ＤＱＮ通过动作值函数犙π学习控制策略，犙π定
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义为给定策略π和状态狊下执行动作犪后的期望回报：
犙π（狊，犪）＝犈［犚狋｜狊狋＝狊，犪狋＝犪］ （２）

其中，狊狋和犪狋为当前时间步状态及动作．在定义犙π的同
时定义最优动作值函数犙，即犙（狊，犪）＝ｍａｘ

π
犙π（狊，犪），

借助贝尔曼方程可迭代更新动作值函数：
犙犻＋１（狊，犪）＝犈狊′［狉＋γｍａｘ犪′犙犻（狊′，犪′）］（３）

其中，狊′和犪′为下一时间步状态及动作．当犻→∞时，
犙犻→犙．ＤＱＮ使用参数为θ的非线性函数逼近器—
卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，
ＣＮＮｓ）—拟合犙值．此时同样可以利用贝尔曼等式
更新参数θ，定义均方误差损失函数：

犔狋（θ狋）＝犈狊，犪，狉，狊′［（狔狋－犙θ狋（狊，犪））２］ （４）
其中，狋为当前时间步，狔狋＝狉＋γｍａｘ犪′犙θ狋（狊′，犪′）为目
标，犙θ狋（狊，犪）为当前网络犙值．通过微分损失函数可
得梯度更新值：
θ狋犔狋（θ狋）＝犈狊，犪，狉，狊′［（狔狋－犙θ狋（狊，犪））θ狋犙θ狋（狊，犪）］（５）
通过在环境中学习不断减小损失函数，使得

犙（狊，犪；θ）≈犙（狊，犪）．实际上ＤＱＮ并不是第一个尝
试利用神经网络实现强化学习的模型，它的前身是神
经拟合Ｑ迭代（ＮｅｕｒａｌＦｉｔｔｅｄＱｉｔｅｒａｔｉｏｎ，ＮＦＱ）［２３］，
其架构也与Ｌａｎｇｅ等人［２４］提出的模型密切相关．而
ＤＱＮ性能之所以如此突出，目标网络和经验回
放［２５２６］有不可磨灭的贡献．
２２　深度递归犙网络

ＤＱＮ已被证明能够在不同Ａｔａｒｉ游戏上从原
始视觉输入学习人类级别的控制策略，正如它的名
字一样，ＤＱＮ根据状态中每一个可能动作的犙值
（或回报）选择动作，在犙值估计足够准确的情况
下，可通过在每个时间步选择犙值最大的动作获取
最优策略．然而，由图２可知，ＤＱＮ的输入由智能体
遇到的４个状态组成，这种从有限状态学习的映射，
本身也是有限的，因此，它无法掌握那些要求玩家记
住比过去４个状态更远事件的游戏．当使用ＤＱＮ在
部分可见马尔可夫决策过程（ＰａｒｔｉａｌｌｙＯｂｓｅｒｖａｂｌｅ
ＭａｒｋｏｖＤｅｃｉｓｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓ，ＰＯＭＤＰ）［２７］中学习控制
策略时，由于无法结合过去的状态选择最优动作，
ＤＱＮ在ＰＯＭＤＰ环境中的表现很不稳定．为此，
Ｈａｕｓｋｎｅｃｈｔ等人［２２］将具有记忆功能的ＬＳＴＭ与
ＤＱＮ结合，提出ＤＲＱＮ模型，其结构如图３所示．

图３　ＤＲＱＮ模型

３　综合预训练模型
动作网络和时间相关性网络分别是执行绕路行

为和构建拓扑地图的基础，两个网络在模型结构和
训练方法上有很多相似之处，且都需要在智能体学
习目标导向行为之前完成训练．因此，构建综合预训
练模型对两个网络同步进行训练，下面将对两个网
络和训练模型进行详细介绍．
３１　动作网络

动作网络被训练用于选取动作，这些动作可帮
助智能体完成导航节点之间的移动，进而实现利用
规划路径寻找目标．动作网络以观测对（狅犻，狅犼）为输
入，并以概率狆（狅犻，狅犼）∈犚｜犃｜为输出，导航节点之间
的动作可根据该概率选取．

在以图像作为输入进行预测的方法中，使用最
为普遍的是帧间差方法，这是一种作用于像素级别
的预测算法，其突出特点是实时性，但该方法始终存
在准确率有限和易受干扰两个问题．为提高预测精
度及摆脱环境干扰物的影响，使用特征空间代替原
始视觉感知作为网络输入．由于动作网络是针对智
能体观测之间的动作做出预测，因此可将网络编码
的物体分为三类：（１）可被智能体动作影响的物体；
（２）不受智能体动作影响，但其动作可影响智能体
的物体；（３）与智能体动作完全无关的物体．本文致
力于构建一个对（１）和（２）敏感，且不受（３）影响的特
征空间，并利用其完成动作预测．

图４　动作网络模型

相较人为设计的特征，本文使用深度神经网络
（ＤｅｅｐＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＮＮ）自动生成特征．动作
网络模型如图４所示，它具有端到端架构，在这种架
构下特征不会与动作分离，而是在一起相互学习，从
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而确保特征不会对任何不能影响或不受智能体动作
影响的物体进行编码．动作网络模型中包含前向和
反向两部分，其中，前向部分是基于ＲｅｓＮｅｔ１８［２８］的
深度卷积编码器，可将原始观测（狅犻，狅犼）编码为特征
向量［（狅犻），（狅犼）］；反向部分则以特征向量作为输
入并计算动作概率．
３２　时间相关性网络

时间相关性网络的目标是通过时间距离寻找情景
记忆中的导航节点，这对于避免存储冗余观测和构建
拓扑地图至关重要．同时，本文的视觉感知任务（包括
智能体定位及目标检测）也由时间相关性网络实现．

在探索过程和随后的目标导向行为中，智能体
会多次遍历环境并储存大量情景观测数据．通过阅
读有关哺乳动物空间认知方式的研究，了解到哺乳
动物可利用一个观测，特别是包含路标的观测，映射
一个邻近空间，以此高效认知环境［２９］．本文的拓扑
地图构建方法也是受此启发，判断观测是否邻近可
通过图像特征相似度法实现，但由于智能体视角的
多变性，导致该类方法并不能很好地显示观测是否
邻近．因此，为降低环境特征对算法性能的影响，舍
弃图像相似度方法，采用在情景记忆中得到广泛研
究的时间距离［２１］判断观测是否邻近．

图５　时间相关性网络模型

从概念上讲，时间相关性网络可被看成一个分
类任务，它给予时间上邻近的观测较高的相似值，而
给予时间上远离的观测较低的相似值．由于观测序
列的连续性，较短的时间距离必然导致相邻的观测，
且时间距离只与观测之间的步长有关，不受图像特
征影响．时间相关性网络模型如图５所示，它包含嵌
入和比较两部分：嵌入部分用于抽象化视觉输入
（狅犻→犚狀狅犻），其结构基于ＲｅｓＮｅｔ１８；比较部分以特征

作为输入并计算时间相关系数：
狋犮（狅犻，狅犼）＝犜犆（犈（狅犻），犈（狅犼）） （６）

其中，狋犮（狅犻，狅犼）∈［０，１］为狅犻和狅犼之间的时间相关系
数，犈（狅犻）为观测狅犻特征化过程，犜犆（狓，狔）用于计算
特征间的时间相关系数．
３３　训练模型

由３．１节和３．２节可知，动作网络和时间相关性
网络有很多相似之处．第一，两个网络都使用ｓｉａｍｅｓｅ
架构学习特征和进行预测，其卷积部分全部基于
ＲｓｅＮｅｔ１８．第二，虽然两个网络所使用的训练样本
具有不同的形式，但其原始数据来源于同一随机探
索环境的智能体．第三，两个网络都以自监督学习为
训练方式，且使用相同训练方法和超参数．最后，对
Ｒｎｅｔｗｏｒｋ［３０］不同部分重要性的研究更是促使我们
将两个网络放在同一模型中进行训练．考虑到特征
对预测的影响，舍弃时间相关性网络的嵌入部分，保
留动作网络的前向部分，并使用动作预测误差构建
特征，综合预训练模型如图６所示．

图６　综合预训练模型
在使用该模型进行训练时，两个网络的损失函

数分别计算．其中，动作网络通过监督学习进行训
练，并使用交叉熵作为损失函数．训练样本形式为
（（狅犻，狅犻＋犽），犪犻），动作犪犻对应式中第一个观测狅犻，该样
本以情景记忆｛狅１，狅２，…，狅犖｝和动作序列｛犪１，犪２，…，
犪犖｝为原始数据，并使用犽个时间步分割而成．网络
训练被定义为学习函数犔：

犪^犻狆＝犔（狅犻，狅犻＋犽；θ犔） （７）
其中，犪^犻是犪犻的预测值，狆为动作预测概率，狅犻和狅犻＋犽
为相隔犽个时间步的两个观测，网络参数θ犔通过
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式（８）进行优化：
ｍｉｎ
θ犔
犾狅狊狊（犪^犻，犪犻） （８）

其中，犾狅狊狊用于衡量预测动作与实际动作之间的差
异．通过以随机运动的智能体轨迹作为原始训练数
据，可习得有效的动作条件分布犘（犪｜狅犻，狅犻＋犽）．

时间相关性网络的训练样本由两个观测和一个
二进制标签组成：〈狅犻，狅犻＋犽，狔犻犽〉，数据同样来源于随
机探索环境的智能体．如果两个观测值之间至多相
隔犽个时间步，则认为它们邻近（狔犻犽＝１）．负样本由
两个至少相隔犕·犽个时间步的观测组成，犕用于
扩大正负样本间差异．最后，利用逻辑回归作为损失
函数并输出邻近概率．

４　导航方法
智能体与新环境的交互分为两个阶段：在第一

阶段内，智能体随机探索环境，并使用收集到的数据
训练动作网络和时间相关性网络；在第二阶段内，智
能体同步学习目标导向行为和构建空间拓扑地图，
并将二者结合用于完成导航任务．
４１　目标导向行为

目标导向行为可看作智能体在回合内学习最大
化奖励策略时的副产物，而具有深度强化学习架构
的系统更是在该领域取得了最先进的成果，所以本
文模型也以深度强化学习为基本导航框架，并增加
额外输入和辅助任务以提升学习效率．

为使智能体更高效地学习目标导向行为，导航
框架以ＤＲＱＮ模型为基础，并针对本文任务做出以
下调整：（１）由于导航过程中使用辅助任务提升智
能体学习效率，多余的卷积层会增加模型训练难度，
因此将ＤＲＱＮ模型中卷积层由３层减少至２层；
（２）为缓解辅助任务带来的额外计算压力，对训练
数据进行降维处理，即将ＤＲＱＮ模型中第一层和第
二层卷积输出的３２张和６４张特征图分别减少至

图７　基本导航框架

１６张和３２张特征图．改进后的导航模型如图７所

示，其输入包括：观测狅狋∈犚３×犠×犎（其中犠和犎为
图像的宽度和高度）、上一时间步动作犪狋－１∈犚｜犃｜和
奖励狉狋－１∈犚．同时，使用模型后端分离的线性层计
算策略π和值函数犞．

在训练方法上，没有直接利用ＤＱＮ所依赖的动
作值函数犙（狊狋，犪狋；θ）和均方误差学习导航，而是使用
异步优势ＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ（Ａ３Ｃ）［１４］算法在给定状态狊狋
的情况下学习策略π（犪狋｜狊狋；θ）和值函数犞（狊狋；θ）．
且在整个训练过程中，除仿真环境内可获得的奖励
（苹果、目标）外，不增加动作或碰撞惩罚，所用奖励
函数如式（９）所示：

犚狋：狋＋狀＝∑
狀

犻＝１
γ犻狉狋＋犻＋γ狀犞（狊狋＋狀＋１，θ） （９）

其中，犚狋：狋＋狀为包含狀个时间步的累积折扣奖励，狉狋＋犻
为当前时间步所获奖励，犞（狊狋＋狀＋１，θ）为环境终端网
络值函数，在损失函数中使用熵正则化处罚代替均
方误差：

犔Ａ３Ｃ≈犔犞犚＋犔π－犈狊～π［α犎（π（狊，·，θ））］（１０）
其中，犔犞犚＝犈狊～π［（犚狋：狋＋狀＋γ狀犞（狊狋＋狀＋１，θ－）－
犞（狊狋，θ））２］，犔π＝－犈狊～π［犚１：∞］，犎（π（狊，·，θ））为策
略π的熵，α为熵系数．在训练过程中，多个智能体
与多个环境并行交互．尽管后续实验证明该模型可
从原始视觉输入中学习目标导向行为，但部分数据
显示智能体学习效率与拓扑地图构建速度密切相
关．也就是说，导航策略越快趋于稳定，地图就越快
覆盖整个空间．因此，为提高智能体学习效率和减少
构建地图所需数据量，在模型中结合一个名为碰撞
预测的辅助任务，其实现方法如图８所示．

图８　碰撞预测数据处理流程
其中，碰撞概率由ＬＳＴＭ后的单层感知器输

出，预测误差犔犆犘通过实际和预测情况比较所得，并
结合权重β应用于损失函数：
犔Ａ３Ｃ≈犔犞犚＋犔π＋β犔犆犘－犈狊～π［α犎（π（狊，·，θ））］（１１）
其中，犔犞犚、犔π及犎计算方法与式（１０）相同．不难发
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现，本文模型中使用的辅助任务实际上利用了空间
深度信息．但与大多数算法不同，我们没有将深度图
直接作为模型输入以寻求更好效果，而是以损失函
数的形式呈现环境结构信息，并利用其提供的密集
训练信号加速引导学习．此外，碰撞预测为在线（对
于当前帧）辅助任务，不依赖任何形式的回放机制．
４２　空间拓扑记忆

拓扑地图是一种记忆空间结构的方法，文中使
用导航节点对其进行填充．在每一探索回合结束后，
结合时间相关性网络和智能体观测序列对地图进行
更新，从而实现利用情景记忆递增地描述状态空间．

构建拓扑地图包括两个阶段：（１）初始阶段．此
时模型内没有任何有关环境的记忆，输入的观测序
列将作为智能体对环境的第一认知，因此需简化序
列本身．假设智能体在环境中运行犜个时间步得到
情景记忆（狅１，狅２，…，狅犜），以首次简化为例，通过时
间相关性网络计算序列内第一个观测狅１与其他观
测狅犻的时间相关系数：

狋犮１（狅１，狅犻）＝犜犆（犈（狅１），犈（狅犻）） （１２）
其中，狋犮１为第一次简化的时间相关系数，犻＝２，３，…，
犜．根据阈值狋犮狋，省略与狅１邻近的观测，简化示意图
如图９所示．这是简化的第一次迭代，观测狅１将作为
第一个导航节点狑１储存在拓扑地图中，然后使用随
后的观测和同样的方法持续简化序列直到最后一个
观测．

图９　情景记忆简化示意图

简化过程按情景记忆内观测的先后顺序进行，
所以地图中的导航节点递增储存且在理论上连通．
但在规划路径时，需考虑动作网络的预测能力，因
此，使用式（１３）检测导航节点是否可达：
犲犻犼＝１犜犆（犈（狑犻），犈（狑犼））＞狋犮狉∨犻－犼犽（１３）
其中，犲犻犼为导航节点间连接关系，狑犻和狑犼为地图中导
航节点，狋犮狉∈（０．５，狋犮狋）为可达性阈值，犻和犼为导航节
点脚标，式中包含时间距离和空间关系两种判别方法．

（２）扩张阶段．此时模型中已包含部分环境拓
扑地图，智能体需通过集成每个观测序列不断扩充
地图．因此，当前情景记忆（狅１，狅２，…，狅犜）犮中的每一
个观测都需要与地图中的每一个导航节点进行比较

以得到它们之间的时间相关系数：
狋犮犮（狅犻，狑狓）＝犜犆（犈（狅犻），犈（狑狓）） （１４）

其中，狋犮犮为当前情景记忆与拓扑地图间的时间相关
系数，狅犻（犻＝１，２，…，犜）为当前序列中的观测，
狑狓（狓＝１，２，…，狀）为拓扑地图中的导航节点．如果
当前情景记忆中的观测全部与拓扑地图邻近，则不
需要更新地图．相反，如果在当前序列中的观测，即
使只有一个观测不能使用拓扑地图进行映射，那么
该观测将作为新的导航节点添加到地图中．此时，需
要创建与其对应的连接：

犲犻狓＝１
，犜犆（犈（狅犻－１），犈（狑狓））＞狋犮狋
０，犻｛ ＝１ （１５）

其中，狅犻－１为狅犻前一时间步的观测，狅犻（犻∈［２，犜］）为
当前情景记忆中新发现的导航节点，狑狓（狓∈［１，狀］）
为拓扑地图中的导航节点，狋犮狋为邻近阈值．
４３　导航流程

导航任务以回合制进行，每个回合持续固定的
时间步或直到找到目标为止．在回合内，智能体起始
位置固定，通过目标导向行为或规划的路径完成导
航任务．

由于控制策略在无障碍环境中获得，因此当不
确定环境中是否存在堵塞时，可使用具有目标导向
行为的智能体进行试探性导航．如果智能体在一定
时间步内到达目标，则证明环境中没有堵塞，导航任
务可通过该策略完成．相反，如果智能体在一定时间
步内无法接触目标，则证明环境中存在堵塞，单纯的
目标导向行为已不再适用，导航任务需结合拓扑地
图和路径规划完成．

在重新规划路径之前，需确定智能体停滞和目
标所属导航节点，并将它们作为路径的起点和终点．
该视觉感知过程由时间相关性网络实现：对于确认
智能体停滞位置，可使用当前观测与拓扑地图内导
航节点进行比较，并根据时间相关系数确定智能体
所属导航节点；对于目标检测，本文仿真环境中的目

图１０　定位方法

标有其固定的形状和颜色，并可在学习目标导向行
为中收集获得，利用该类图片和时间相关性网络可
定位目标位置．定位方法如图１０所示，图中黑色圆
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形分别代表当前目标和智能体所属导航节点，黑色
线段代表堵塞位置．

在得到起始和目标位置后，根据迪杰斯特拉算
法［３１］寻找导航节点狑犪和狑犵之间的最优路径：

〈狑狉０，狑狉１，…，狑狉狀〉，狑狉狅＝狑犪，狑狉狀＝狑犵 （１６）
其中，狑犪为起始节点，狑犵为目标节点．然而从图１０
可以看出，由于拓扑地图是在全连通环境下构建的，
规划的路径（黑色路径）可能包含跨越堵塞的连接，
而这在实际导航中并不可行．类似的不可用连接应
被发现，并避免在接下来的路径规划中使用．因此，
一旦发现智能体长时间停留在一个位置，就证明路
径中包含跨越堵塞的连接．此时，应将该连接的路径
代价设置为无穷大，并使用修正的拓扑地图重新规
划路径．由于导航节点之间相互连接，且环境中的堵
塞可能不止一处，所以路径规划是一个迭代调整的
过程，整个导航流程如图１１所示．

图１１　导航流程

５　实　验
实验中通过定性导航任务评估本文模型，并与

相关基线方法进行比较．学习过程主要以奖励／时间

（ｒｅｗａｒｄ／ｔｉｍｅ）图的形式呈现，图中每一时间点对应
的奖励值为一小时内（虚拟时间）智能体所获奖励与
完成回合数的平均值，智能体在每个回合内执行
４５００步动作．
５１　实验设置
５．１．１　实验平台

实验在３Ｄ仿真环境ＤＭｌａｂ中进行［３２］，平台运
行示意图如图１２所示．在该环境内，智能体执行离
散动作，可实现小范围转向，加速前进后退或转弯．
奖励由智能体在迷宫中接触目标获得，在接触目标
后，智能体将被重置到起始位置．每个回合都提供充
足的时间步，保证智能可多次到达目标．仿真环境以
６０帧／秒的速度运行，并在环境中放置奖励刺激探
索行为，其中，苹果奖励为＋１，目标奖励为＋１０．

图１２　仿真环境

５．１．２　基线方法
在学习目标导向行为实验中，使用在深度强化

学习领域具有代表性的前馈（ＦｅｅｄＦｏｒｗａｒｄ，ＦＦ）［１６］
模型和结合长短时记忆网络（ＬＳＴＭ）［２２］的模型与
本文模型（Ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ＋ＣｏｌｌｉｓｉｏｎＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，Ｎａｖ＋
ＣＰ）进行比较．其中，ＦＦ模型由３层卷积和１层全
连接构成，每一层后都配有ＲｅＬＵ非线性单元，策
略和值函数由单独的输出层计算．ＬＳＴＭ模型结构
与ＦＦ模型类似，只是在全连接层后增加１层ＬＳＴＭ．
此外，没有结合碰撞预测的本文方法（Ｎａｖ）也在迷
宫中进行测试．

在具有动态堵塞的环境中进行测试时，共有三
种方法用来验证拓扑地图在模型中的作用．其中，第
一种只使用学习到的导航策略（Ｎａｖ＋ＣＰ）在环境寻
找目标，第二种将目标导向行为与空间拓扑地图相
结合（Ｎａｖ＋ＣＰ＋ＳｐａｃｅＴｏｐｏｌｏｇｉｃａｌＭａｐ，Ｎａｖ＋
ＣＰ＋ＳＴＭ）用于完成导航任务，第三种是基于智能
体坐标位置（狓，狔）的最优路径（ＯｐｔｉｍａｌＰａｔｈ，ＯＰ）
方法，由于使用了环境特权信息，这种方法可将环境
直接离散化为二维地图从而选择最优路径．
５．１．３　模型实现细节

由图４可知，本文导航模型与ＦＦ和ＬＳＴＭ模
型结构不同，它是由２层卷积、１层全连接和１层
ＬＳＴＭ组成．其中，第一层卷积核尺寸为８×８，跨度
为４×４，输出１６张特征图；第二层卷积核尺寸为
４×４，跨度为２×２，输出３２张特征图；全连接层具
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有２５６个神经元，前三层神经网络都配有ＲｅＬＵ非
线性单元．在得到卷积编码器输出后，将其与智能体
上一时间步的动作和奖励串联作为ＬＳＴＭ层的输
入，ＬＳＴＭ层与全连接层具有相同神经元数且配有
遗忘单元［３３］．策略和值函数由ＬＳＴＭ层输出线性
预测所得，碰撞概率则由单层感知器预测所得．

综合预训练模型的输入为两个观测，两者都要
经过ＲｅｓＮｅｔ１８编码器处理并生成５１２维特征向
量．在模型内部，动作网络首先将两个观测的特征串
联，然后结合２层全连接（每层具有２５６个神经元）
和Ｓｏｆｔｍａｘ层输出动作概率．而时间相关性网络则
是分别对两个观测的特征进行处理，并使用４层全
连接（每层具有５１２个神经元）计算两个观测是否邻
近．除输出层外，每一层神经网络后都配有ＲｅＬＵ
非线性单元．
５．１．４　超参数

为展现各模型在视觉丰富环境中的导航性能，
不对智能体观测进行黑白化预处理，而是直接以
８４×８４ＲＧＢ图像作为模型输入．与之前方法［１６，２２］相
比，彩色图像可提供更多环境信息，但也在一定程度
上增加了模型训练难度．学习过程中，借鉴文献［１４］
中所介绍的Ａ３Ｃ范例引导强化学习，使用８线程
及没有动量和方差干预的ＲＭＳＰｒｏｐ算法训练神经
网络，每个动作依然重复４次．学习率从［１×１０－４，
５×１０－３］区间内按对数均匀分布采样，熵代价从
［５×１０－４，１×１０－２］区间内按对数均匀分布采样，
权值β从［１×１０－２，１×１０－１］区间内按对数均匀分
布采样．

综合预训练模型的输入是分辨率为１６０×１２０
像素的两个ＲＧＢ图像，该训练数据通过一个随机探
索环境的智能体产生．训练过程中使用学习率λ＝
０．０００１的Ａｄａｍ优化器［３４］进行学习，近期数据储存

在容量为犅的缓冲区，每次从缓冲区中随机采样
６４对观测更新网络参数．
５２　参数选择实验

本文致力于研究更加通用的导航策略，在测试
模型性能之前，需预先设定一些参数．这些参数主要
涉及两方面：一是辅助任务中的碰撞阈值：另一个是
动作网络和时间相关性网络中的训练细节，这些参
数将在如图１３所示的迷宫中进行定性确认．

图１３　参数选择环境

５．２．１　碰撞阈值实验
在本文导航模型中，使用一种名为碰撞预测的

辅助任务，而碰撞发生与否取决于智能体与障碍物
之间的最小距离．因此，需确定不同约束值对导航性
能的影响，同时对利用不同类型深度信息的导航方
法进行比较．在测试期间，只执行目标导向行为，不
构建环境地图．

实验结果如图１４所示，数据为５个具有最佳性
能的智能体平均所得．从图１４（ａ）可以看出，当阈值在
［０，３］内采样时，智能体探索效率和学习效果各不相
同．如果阈值设置为０，也就是说，只有在智能体撞到
障碍物后才认为碰撞发生，会导致探索效率低下．相
反，如果阈值较大，智能体则会过早执行避障动作，从
而间接干扰导航策略，导致需要更多的时间步才能到
达目标．当阈值为１或２时，智能体不仅可有效躲避
障碍物，还能保持高效的目标导向行为．然而，考虑
到策略稳定性问题，碰撞阈值在本文中设置为１．

图１４　碰撞阈值实验结果
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从图１４（ｂ）可以看出，当智能体直接将深度信
息作为碰撞判别依据时，在探索环境过程中可有效
躲避障碍物，但此时碰撞预测误差仅用于动作惩罚，
对导航策略没有实质性的帮助．通过将深度图作为
输入，智能体同样可学习到控制策略，并使用其快速
遍历环境，但这种方法忽略了环境的颜色特征，使智
能体无法进一步理解状态空间．而对于Ｎａｖ＋ＣＰ模
型，虽然其探索效率不如将深度图作为输入的方法，
但辅助任务的使用给予智能体更多的环境结构信
息，从而实现更高效的目标导向行为．
５．２．２　分割阈值实验

在训练时间相关性网络过程中，需要时间步间
隔犽分割正负样本，动作网络的训练样本同样使用
阈值犽进行区分．由于网络性能与犽值的选取密切
相关，现将不同分割阈值对动作网络、时间相关性
网络和导航节点所占比例的影响总结为表１，表中数
据为５个具有最优超参数的智能体平均所得．由表１
可知，随着犽的增加，动作网络性能逐渐下降，尤其
是在犽＞４后，预测精度下降明显．时间相关性网络
训练效果与正负样本间的差异成反比，在起始阶段，
由于正负样本几乎邻近，故时间相关性网络的预测
准确率较低，而随着犽值的增加，其性能同步提升．
但当犽＞４后，由于神经网络本身的限制，时间相关
性网络的预测能力再次下降．此外，虽然测试环境特
征较为单一，但时间相关性网络准确率依然可达到
９０％以上，表明其性能并不依赖于环境特征．导航节
点所占比例在理论上与犽值成正比，即相隔的时间
步越大，导航节点所占比例越低，在实验数据中也
体现出相似规律．但由于时间相关性网络影响，在
犽＞５后导航节点比例有所增加．由于时间相关性网
络为本文视觉感知实现方式，涉及智能体定位和目
标检测，其预测精度对导航性能至关重要．因此，本
文设定阈值犽＝４，此时时间相关性网络准确率达到
９３．５６％，满足视觉导航要求，且动作网络预测精度
也在９０％以上，导航节点比例也处于较低水平．

表１　分割阈值实验结果
犽 动作网络／％ 时间相关性网络／％ 导航节点比例／％
１ ９６．６５ ８９．２５ ３３．７１
２ ９５．１４ ９２．３７ ２１．４６
３ ９３．０６ ９３．１１ １５．５８
４ ９０８２ ９３５６ １１７８
５ ８６．７３ ９１．０２ １０．２９
７ ８１．１５ ８７．９８ １３．５４
１０ ７２．８６ ８２．４３ １２．０１

５．２．３　环境交互量实验
在整个学习过程中，训练样本由两部分组成：预

训练和在线学习．目标导向行为通过在线学习完成，
因此不必关心样本数量问题．而动作网络和时间相
关性网络则需针对特定环境进行训练，为节省训练
时间，有必要确定所需环境交互量．训练数据量对网
络性能影响如表２所示，表中数据为５个具有最优
超参数的智能体平均所得．由表２可知，随着交互量
的增加，动作网络预测准确性持续上升，但增长比率
逐渐下降；时间相关性网络的性能也随训练数据的
增加而提高，但当网络处于过拟合状态时，预测准确
率会有所下降．经过综合考虑，将预训练部分与环境
交互量设置为２．５Ｍ，此时两个网络预测精度都达
到９０％以上，可满足算法要求．

表２　环境交互量实验结果
交互量 动作网络／％ 时间相关性网络／％
３００Ｋ ８３．５５ ７９．２６
５００Ｋ ８８．６４ ８２．０３
１Ｍ ９２．７５ ８７．２９
２５犕 ９３８３ ９２４１
５Ｍ ９４．１４ ９０．３２

５３　静态迷宫实验
本文所用测试环境如图１５所示．其中，Ｍａｚｅ１

为常规迷宫，其内部包含形状各异的障碍物和多条
通路；Ｍａｚｅ２设计灵感来源于Ｔ型迷宫［３５］，它具有
对称的空间结构，目标位于４个分支的尽头；Ｍａｚｅ３
最初用于验证认知地图理论，其环境由３条不同长
度的通路组成．在Ｍａｚｅ１和Ｍａｚｅ３中，目标和水
果位置固定，而智能体起始位置在回合间随机变化．
但由于Ｍａｚｅ２空间结构的特殊性，其环境设置方
式与前两者相反，即智能体起始位置固定，目标在回
合间随机重置．此类环境鼓励智能体学习一种探索
利用策略，即在探索迷宫过程中记忆目标位置，以便
于在每次重置后更快速地找到目标．

图１５　静态迷宫测试环境

在不同测试环境中，目标导向行为学习曲线（数
据为５个具有最佳性能的智能体平均所得）展现出
一些特殊的结果．首先，由于单一观测很难决定全局
最优动作，智能体往往需要记住过去的状态才能维
持导航功能．但如图１６（ａ）所示，ＦＦ模型在Ｍａｚｅ１
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中具有良好的动作规划能力，表明可能存在不涉及
记忆的目标导向行为，即由编码器控制的纯反应式
行为．然后，由图１６（ｂ）可知，在明显需要记忆功能
的Ｍａｚｅ２中，ＬＳＴＭ模型所获奖励是ＦＦ模型的近
两倍．这充分说明具有记忆功能的智能体可在探索
环境过程中编码目标位置，并在随后的时间步内加
以利用．单纯依赖反应式行为的智能体也可找到目
标，但无法标记目标位置并多次使用．最后，图１６（ｃ）
清晰地显示出增加速度和动作作为额外输入以及使
用碰撞预测作为辅助任务的影响．虽然ＬＳＴＭ模型
在所获奖励上优于ＦＦ模型，但其训练速度仍然相
对较慢．这主要是由传统强化学习算法导致，在增加
碰撞预测后，Ｎａｖ＋ＣＰ模型实现在所有环境中加速
学习．此外，利用额外的输入和深度信息，智能体可

更好地认知环境，同时获得更高效的导航策略．
在环境适应性方面，通过对智能体观测进行黑

白化预处理，ＤＱＮ已被证明可在多种Ａｔａｒｉ游戏中
学习人类级别的控制策略，展现出良好的环境适应
性．而本文以ＲＧＢ图像作为环境感知信息，为各模
型学习控制策略提供了丰富的环境视觉信息，但这
也对各模型的适应能力提出挑战．由图１６可知，ＦＦ
及ＬＳＴＭ模型可通过ＲＧＢ图像学习目标导向行
为，特别是具有记忆功能的ＬＳＴＭ模型，在３个迷
宫中均具有良好的学习能力．但无论是在学习效率
上还是在所获奖励上，ＦＦ和ＬＳＴＭ模型与本文模
型还存在一定差距，表明Ｎａｖ＋ＣＰ模型更适用于色
彩环境，且可更高效地将视觉信息转化为算法性能
上的提升．

图１６　导航奖励时间（ｒｅｗａｒｄ／ｔｉｍｅ）图
表３总结了各模型在不同环境内的性能参数及

构建地图所需时间，表中数据为５个具有最优超参
数的智能体平均所得．其中，学习曲线下面积（Ａｒｅａ
ＵｎｄｅｒｌｅａｒｎｉｎｇＣｕｒｖｅ，ＡＵＣ）是一种比较学习效率
的方法，学习曲线覆盖的面积越大，表明学习效率越
高．构建地图所需时间是通过将学习过程中构建的
拓扑地图与预采集的整个环境特征进行比较，当覆
盖范围超过一定值后，则认为地图构建完成，并将此
时的训练数据量记为地图完成时间．由表３可知，构
建拓扑地图所用时间与智能体学习效率密切相关，

表３　静态迷宫实验结果
环境 模型 ＡＵＣ 奖励 地图完成时间

（ｈｏｕｒ／１ｅ６）

Ｍａｚｅ１
ＦＦ ４２．５ ３３．２４ ３．５２
ＬＳＴＭ ４０．６ ３５．２８ ４．３６
Ｎａｖ ４７．８ ３８．５５ ２．１４

犖犪狏＋犆犘 ６３４ ４５６３ １１７

Ｍａｚｅ２
ＦＦ ２７．９ ２１．９７ ３．８４
ＬＳＴＭ ４５．３ ３７．９２ ３．１６
Ｎａｖ ４２．１ ３５．７６ ３．５６

犖犪狏＋犆犘 ７４２ ４６６５ １２２

Ｍａｚｅ３
ＦＦ ３８．６ ２８．４１ ３．１４
ＬＳＴＭ ３９．５ ３４．６４ ３．０６
Ｎａｖ ５１．３ ３９．０８ ２．０７

犖犪狏＋犆犘 ８０４ ４７５３ １０４

学习曲线覆盖面积越大，构建地图所用时间越短．因
此，需尽可能地提高智能体学习效率．ＦＦ和ＬＳＴＭ
模型以图像作为输入，Ｎａｖ模型在此基础上增加了
动作和奖励，但这都不足以克服传统强化学习的影
响．而与碰撞预测相结合的Ｎａｖ＋ＣＰ模型则利用了
学习过程中的额外损失，通过这些包含环境结构信
息的训练信号加速引导学习，同时减少构建拓扑地
图所需数据量．
５４　动态堵塞实验

图１７　动态堵塞测试环境

在上一章节中，已获得全连通环境下的目标导向
行为和拓扑地图，接下来的实验将测试该模型在包含
动态堵塞环境中的性能．测试所用环境与Ｍａｚｅ３
相同，但在通路中增加堵塞，堵塞位置如图１７所示．
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在实验过程中，首先固定智能体起始位置，然后使用
在Ｍａｚｅ３中训练完成的智能体依次进行无堵塞、Ａ
处堵塞、Ｂ处堵塞、ＡＢ处同时堵塞的实验．

未使用及使用拓扑地图导航实验结果如图１８
所示，数据为５个具有最佳性能的智能体平均所得，
并以值函数／时间步（ｖａｌｕｅｆｕｎｃｔｉｏｎ／ｓｔｅｐ）图表示，
图中虚线为目标．如图１８（ａ）、（ｂ）所示，在没有堵塞
的情况下，拓扑地图的存在与否并不影响模型导航
性能，两种方法都使用中间路径完成导航任务，它们
的值函数变化趋势相似，且均到达目标４次．在接下
来的实验中，两种方法的差异越加明显，从图１８
（ｃ）、（ｄ）可知，Ｎａｖ＋ＣＰ模型在Ａ处停留，且不能绕
过堵塞，导致智能体无法到达目标和值函数持续下
降．Ｎａｖ＋ＣＰ＋ＳＴＭ模型同样遇到堵塞Ａ，但与前
一种方法不同，它结合拓扑地图利用左侧路径到达
目标，且由于左侧路径比中间路径长，所以智能体到
达目标的频率比在无堵塞环境中低．对于相对较远

的堵塞，从图１８（ｅ）、（ｆ）可以看出，Ｎａｖ＋ＣＰ模型仍
然使用中间路径来引导目标导向行为，导致智能体
停留在Ｂ处，而Ｎａｖ＋ＣＰ＋ＳＴＭ模型则通过重新
规划路径到达目标．由于堵塞Ｂ的特殊位置，在使
用拓扑地图规划路径时，智能体并没有试图使用
左侧路径绕过堵塞Ｂ，而是直接使用右侧路径．同
时，由于右侧通路是三者中最长的路径，智能体需
要更多的动作才能到达目标，导致接触目标的次数
进一步减少．最后，从图１８（ｇ）、（ｈ）可知，即使在包
含两个堵塞的环境中，Ｎａｖ＋ＣＰ＋ＳＴＭ模型仍然
可以找到一条可行的路径到达目标，但探索过程较
为复杂．具体来说，智能体首先会停留在堵塞Ａ处，
然后使用左侧路径绕过堵塞Ａ并遇到堵塞Ｂ，最后
通过右侧路径绕过堵塞Ｂ到达目标，这也是智能体
在５０００个时间步内只到达目标一次的原因．对于
Ｎａｖ＋ＣＰ模型，与第二次实验类似，智能体会始终
停留在堵塞Ａ处．

图１８　值函数时间步（ｖａｌｕｅｆｕｎｃｔｉｏｎ／ｓｔｅｐ）图

５０６３期 阮晓钢等：基于目标导向行为和空间拓扑记忆的视觉导航方法
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为更好展现拓扑地图在模型中的作用，在实验
过程中收集了更为详细的数据并总结为表４，表中
数据为５个具有最优超参数的智能体平均所得．其
中，包括智能体在５０００个时间步内到达目标的次数
和所获奖励，延迟为智能体首次找到目标与随后找
到目标所用时间步之比．从表４可以看出，随着堵塞
位置从Ａ移动到Ｂ及堵塞数量的增加，Ｎａｖ＋ＣＰ＋
ＳＴＭ模型需要更多的时间步才能到达目标，导致智
能体到达目标次数和所获奖励的减少．但无论堵塞
的位置和数量如何变化，集成拓扑地图的智能体始
终可以找到目标．而对于Ｎａｖ＋ＣＰ模型，由于不能
动态规划路径，一旦环境中出现堵塞，智能体将长时
间停滞在堵塞位置．这进一步证明拓扑地图可作为
路径规划模块集成到模型中，并用于引导动态环境
下的绕路行为．

表４　动态堵塞实验结果
环境 模型 目标次数 奖励 延迟

无堵塞
Ｎａｖ＋ＣＰ ４．６ ４８．２ ０．９９

犖犪狏＋犆犘＋犛犜犕 ４５ ４７５ １０２
ＯＰ ５．２ ５４．３ １．０１

Ａ处堵塞
Ｎａｖ＋ＣＰ ０　 ３．３ ∞

犖犪狏＋犆犘＋犛犜犕 ３１ ３２４ １２１
ＯＰ ３．７ ３９．２ ０．９９

Ｂ处堵塞
Ｎａｖ＋ＣＰ ０　 ５．６ ∞

犖犪狏＋犆犘＋犛犜犕 ２１ ２３４ １１６
ＯＰ ２．４ ２７．１ １．０２

ＡＢ处堵塞
Ｎａｖ＋ＣＰ ０　 ３．４ ∞

犖犪狏＋犆犘＋犛犜犕 １７ ２１６ １３８
ＯＰ ２．５ ２７．８ １．０１

６　结　论
针对动态环境中的导航问题，本文提出一种可

同步学习目标导向行为和构建空间拓扑地图的视觉
导航方法．为在具有复杂结构且丰富视觉的状态空
间中学习目标驱动的导航策略，以深度强化学习为
基本框架，并在模型中结合碰撞预测提供密集训
练信号，以实现加速学习和提升导航性能．对于编
码环境，利用图像之间的时间相关性祛除冗余观
测和寻找导航节点，并通过集成情景记忆描述环境
结构．实验结果表明，本文方法可从原始传感器输入
中学习目标导向行为，同时构建空间拓扑地图，即使
在包含动态堵塞的环境中也可实现高效导航．在接
下来的研究中，我们将进一步优化本文模型，并力求
在真实环境中验证其性能．除此之外，也将基于本文
模型对非常大或终身学习场景中的导航方法进行深
入探讨．

参考文献

［１］ＴｏｍｍａｓｉＬ，ＣｈｉａｎｄｅｔｔｉＣ，ＰｅｃｃｈｉａＴ，ｅｔａｌ．Ｆｒｏｍｎａｔｕｒａｌ
ｇｅｏｍｅｔｒｙｔｏｓｐａｔｉａｌｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｎｅｕｒｏｓｃｉｅｎｃｅ＆Ｂｉｏｂｅｈａｖｉｏｒａｌ
Ｒｅｖｉｅｗｓ，２０１２，３６（２）：７９９８２４

［２］ＭｏｓｅｒＥＩ，ＫｒｏｐｆｆＥ，ＭｏｓｅｒＭＢ．Ｐｌａｃｅｃｅｌｌｓ，ｇｒｉｄｃｅｌｌｓ，
ａｎｄｔｈｅｂｒａｉｎ’ｓｓｐａｔｉａｌｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ．Ａｎｎｕａｌ
ＲｅｖｉｅｗｏｆＮｅｕｒｏｓｃｉｅｎｃｅ，２００８，３１：６９８９

［３］ＴｏｌｍａｎＥＣ．Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅｍａｐｓｉｎｒａｔｓａｎｄｍｅｎ．Ｐｓｙｃｈｏｌｏｇｉｃａｌ
Ｒｅｖｉｅｗ，１９４８，５５（４）：１８９２０８

［４］ＭａｄｌＴ，ＦｒａｎｋｌｉｎＳ，ＣｈｅｎＫ，ｅｔａｌ．Ｂａｙｅｓｉａｎｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎｏｆ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｈｉｐｐｏｃａｍｐａｌｐｌａｃｅｃｅｌｌｓ．ＰＬｏＳＯｎｅ，２０１４，
９（３）：ｅ８９７６２

［５］ＹｏｎｅｌｉｎａｓＡＰ，ＯｔｔｅｎＬＪ，ＳｈａｗＫＮ，ｅｔａｌ．Ｓｅｐａｒａｔｉｎｇｔｈｅ
ｂｒａｉｎｒｅｇｉｏｎｓｉｎｖｏｌｖｅｄｉｎｒｅｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎａｎｄｆａｍｉｌｉａｒｉｔｙｉｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｅｍｏｒｙ．ＴｈｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＮｅｕｒｏｓｃｉｅｎｃｅ，２００５，
２５：３００２３００８

［６］ＣｅｓａｒＣ，ＬｕｃａＣ，ＨｅｎｒｙＣ，ｅｔａｌ．Ｐａｓｔ，ｐｒｅｓｅｎｔ，ａｎｄｆｕｔｕｒｅ
ｏｆｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄｍａｐｐｉｎｇ：Ｔｏｗａｒｄｔｈｅｒｏｂｕｓｔ
ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎａｇｅ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓ，２０１６，３２（６）：
１３０９１３３２

［７］ＳｕｎＹＸ，ＬｉｕＭ，ＭｅｎｇＭＱＨ．ＩｍｐｒｏｖｉｎｇＲＧＢＤＳＬＡＭｉｎ
ｄｙｎａｍｉｃｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ：Ａｍｏｔｉｏｎｒｅｍｏｖａｌａｐｐｒｏａｃｈ．Ｒｏｂｏｔｉｃｓ
ａｎｄＡｕｔｏｎｏｍｏｕｓＳｙｓｔｅｍｓ，２０１７，８９：１１０１２２

［８］ＳｏｎｇＨａｉＴａｏ，ＨｅＷｅｎＨａｏ，ＹｕａｎＫｕｉ．Ａｓｔｅｒｅｏｖｉｓｉｏｎｓｙｓｔｅｍ
ｂａｓｅｄｏｎＳＩＦＴｆｅａｔｕｒｅｆｏｒｒｏｂｏｔｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ．
ＣｏｎｔｒｏｌａｎｄＤｅｃｉｓｉｏｎ，２０１９，３４（７）：１５４５１５５２（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（宋海涛，何文浩，原魁．一种基于ＳＩＦＴ特征的机器人环境
感知双目立体视觉系统．控制与决策，２０１９，３４（７）：１５４５
１５５２）

［９］ＭｕｒＡｒｔａｌＲ，ＴａｒｄｏｓＪＤ．ＯＲＢＳＬＡＭ２：Ａｎｏｐｅｎｓｏｕｒｃｅ
ＳＬＡＭｓｙｓｔｅｍｆｏｒｍｏｎｏｃｕｌａｒ，ｓｔｅｒｅｏ，ａｎｄＲＧＢＤｃａｍｅｒａｓ．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓ，２０１７，３３（５）：１２５５１２６２

［１０］ＬｉｕＱｕａｎ，ＺｈａｉＪｉａｎＷｅｉ，ＺｈａｎｇＺｏｎｇＺｈａｎｇ，ｅｔａｌ．Ａ
ｓｕｒｖｅｙｏｎｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１８，４１（１）：１２７（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（刘全，翟建伟，章宗长等．深度强化学习综述．计算机学
报，２０１８，４１（１）：１２７）

［１１］ＹａｎｎＬ，ＹｏｓｈｕａＢ，ＧｅｏｆｆｒｅｙＨ．ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｎａｔｕｒｅ，
２０１５，５２１（７５５３）：４３６４４４

［１２］ＯｈＪ，ＣｈｏｃｋａｌｉｎｇａｍＶ，ＳｉｎｇｈＳＰ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｔｒｏｌｏｆｍｅｍｏｒｙ，
ａｃｔｉｖｅｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ，ａｎｄａｃｔｉｏｎｉｎＭｉｎｅｃｒａｆｔ．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／
ｐｄｆ／１６０５．０９１２８．ｐｄｆ．２０１６，０５，０１

［１３］ＺｈｕＹ，ＭｏｔｔａｇｈｉＲ，ＫｏｌｖｅＥ，ｅｔａｌ．Ｔａｒｇｅｔｄｒｉｖｅｎｖｉｓｕａｌ
ｎａｖｉｇａｔｉｏｎｉｎｉｎｄｏｏｒｓｃｅｎｅｓｕｓｉｎｇｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ．
ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ｐｄｆ／１６０９．０５１４３．ｐｄｆ．２０１６，０９，１６

［１４］ＭｎｉｈＶ，ＢａｄｉａＡＰ，ＭｉｒｚａＭ，ｅｔａｌ．Ａｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓｍｅｔｈｏｄｓ
ｆｏｒｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／
１６０２．０１７８３．ｐｄｆ．２０１６，０６，１６

［１５］ＪａｄｅｒｂｅｒｇＭ，ＭｎｉｈＶ，ＣｚａｒｎｅｃｋｉＷＭ，ｅｔａｌ．Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄａｕｘｉｌｉａｒｙｔａｓｋｓ．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．
ｏｒｇ／ａｂｓ／１６１１．０５３９７．ｐｄｆ．２０１６，１１，１６

６０６ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２１年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



［１６］ＶｏｌｏｄｙｍｙｒＭ，ＫｏｒａｙＫ，ＳｉｌｖｅｒＳＤ，ｅｔａｌ．Ｈｕｍａｎｌｅｖｅｌ
ｃｏｎｔｒｏｌｔｈｒｏｕｇｈｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｎａｔｕｒｅ，２０１５，
５１８：５２９５３３

［１７］ＭｉｒｏｗｓｋｉＰ，ＰａｓｃａｎｕＲ，ＶｉｏｌａＦ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｎａｖｉｇａｔｅｉｎ
ｃｏｍｐｌｅｘｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ｐｄｆ／１６１１．０３６７３．ｐｄｆ．
２０１７，０１，１３

［１８］ＹｕＮａｉＧｏｎｇ，ＹｕａｎＹｕｎＨｅ，ＬｉＴｉ，ｅｔａｌ．Ａｃｏｇｎｉｔｉｖｅｍａｐ
ｂｕｉｌｄｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｂｙｍｅａｎｓｏｆｃｏｇｎｉｔｉｖｅｍｅｃｈａｎｉｓｍｏｆ
ｈｉｐｐｏｃａｍｐｕｓ．ＡｃｔａＡｕｔｏｍａｔｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１８，４４（１）：５２７３
（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（于乃功，苑云鹤，李倜等．一种基于海马认知机理的仿生机
器人认知地图构建方法．自动化学报，２０１８，４４（１）：５２７３）

［１９］ＰａｒｉｓｏｔｔｏＥ，ＳａｌａｋｈｕｔｄｉｎｏｖＲ．Ｎｅｕｒａｌｍａｐ：Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｍｅｍｏｒｙ
ｆｏｒｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／
１７０２．０８３６０．ｐｄｆ．２０１７，０２，２７

［２０］ＧｕｐｔａＳ，ＤａｖｉｄｓｏｎＪ，ＬｅｖｉｎｅＳ，ｅｔａｌ．Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅｍａｐｐｉｎｇａｎｄ
ｐｌａｎｎｉｎｇｆｏｒｖｉｓｕａｌｎａｖｉｇａｔｉｏｎ．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１７０２．
０３９２０．ｐｄｆ．２０１９，０２，０７

［２１］ＳａｖｉｎｏｖＮ，ＤｏｓｏｖｉｔｓｋｉｙＡ，ＫｏｌｔｕｎＶ．Ｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ
ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌｍｅｍｏｒｙｆｏｒｎａｖｉｇａｔｉｏｎ．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／
１８０３．００６５３．ｐｄｆ．２０１８，０３，０１

［２２］ＨａｕｓｋｎｅｃｈｔＭ，ＳｔｏｎｅＰ．ＤｅｅｐｒｅｃｕｒｒｅｎｔＱｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒ
ｐａｒｔｉａｌｌｙｏｂｓｅｒｖａｂｌｅＭＤＰｓ．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１５０７．
０６５２７．ｐｄｆ．２０１７，０１，１１

［２３］ＭａｒｔｉｎＲ．ＮｅｕｒａｌｆｉｔｔｅｄＱｉｔｅｒａｔｉｏｎｆｉｒｓｔｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｓｗｉｔｈａ
ｄａｔａｅｆｆｉｃｉｅｎｔｎｅｕｒａｌｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ
（ＥＣＭＬ２００５）．Ｂｅｒｌｉｎ，Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ，Ｇｅｒｍａｎｙ，２００５：３１７３２８

［２４］ＬａｎｇｅＳ，ＲｉｅｄｍｉｌｌｅｒＭ，ＶｏｉｇｔｌｎｄｅｒＡ．Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｏｎｒａｗｖｉｓｕａｌｉｎｐｕｔｄａｔａｉｎａｒｅａｌ
ｗｏｒｌｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１２Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ（ＩＪＣＮＮ）．Ｂｒｉｓｂａｎｅ，
Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１２：１８

［２５］ＴｈｏｍａｓＧＴ，ＥｇｉｄｉｏＦ，ＦｅｄｅｒｉｃｏＲ，ｅｔａｌ．Ｍｏｄｅｌｂａｓｅｄ

ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｃｌｏｓｅｄｌｏｏｐｄｙｎａｍｉｃｃｏｎｔｒｏｌｏｆｓｏｆｔ
ｒｏｂｏｔｉｃｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓ，２０１９，
３５（１）：１２４１３４

［２６］ＬｉｕＪｉａｎＷｅｉ，ＧａｏＦｅｎｇ，ＬｕｏＸｉｏｎｇＬｉｎ．Ｓｕｒｖｅｙｏｆｄｅｅｐ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｖａｌｕｅｆｕｎｃｔｉｏｎａｎｄｐｏｌｉｃｙ
ｇｒａｄｉｅｎｔ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１９，４２（６）：１４０６
１４３８（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（刘建伟，高峰，罗雄霖．基于值函数和策略梯度的深度强化
学习综述．计算机学报．２０１９，４２（６）：１４０６１４３８）

［２７］ＫａｅｌｂｌｉｎｇＬＰ，ＬｉｔｔｍａｎＭＬ，ＣａｓｓａｎｄｒａＡＲ．Ｐｌａｎｎｉｎｇａｎｄ
ａｃｔｉｎｇｉｎｐａｒｔｉａｌｌｙｏｂｓｅｒｖａｂｌｅｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｄｏｍａｉｎｓ．Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，１９９８，１０１（１）：９９１３４

［２８］ＨｅＫ，ＺｈａｎｇＸ，ＲｅｎＳ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｒｅｓｉｄｕａｌｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒ
ｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１５１２．０３３８５．ｐｄｆ．
２０１５，１２，１０

［２９］ＭｃＮａｕｇｈｔｏｎＢＬ，ＢａｔｔａｇｌｉａＦＰ，ＪｅｎｓｅｎＯ，ｅｔａｌ．Ｐａｔｈ
ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎａｎｄｔｈｅｎｅｕｒａｌｂａｓｉｓｏｆｔｈｅ‘ｃｏｇｎｉｔｉｖｅｍａｐ’．
ＮａｔｕｒｅＲｅｖｉｅｗｓＮｅｕｒｏｓｃｉｅｎｃｅ，２００６，７：６６３６７８

［３０］ＳａｖｉｎｏｖＮ，ＲａｉｃｈｕｋＡ，ＭａｒｉｎｉｅｒＲ，ｅｔａｌ．Ｅｐｉｓｏｄｉｃｃｕｒｉｏｓｉｔｙ
ｔｈｒｏｕｇｈｒｅａｃｈａｂｉｌｉｔｙ．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１８１０．０２２７４．ｐｄｆ．
２０１９，０８，０６

［３１］ＴｈｏｍａｓｈＨＣ，ＣｈａｒｌｅｓＥＬ，ＲｏｎａｌｄＬＲ，ｅｔａｌ．Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ
ｔｏＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ，ＵＳＡ：ＭＩＴＰｒｅｓｓ，２００５

［３２］ＢｅａｔｔｉｅＣ，ＬｅｉｂｏＪＺ，ＴｅｐｌｙａｓｈｉｎＤ，ｅｔａｌ．ＤｅｅｐＭｉｎｄＬａｂ．
ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１６１２．０３８０１．ｐｄｆ．２０１６，１２，１２

［３３］ＧｅｒｓＦＡ，ＳｃｈｍｉｄｈｕｂｅｒＪ，ＣｕｍｍｉｎｓＦ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｆｏｒｇｅｔ：
ＣｏｎｔｉｎｕａｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｗｉｔｈＬＳＴＭ．ＮｅｕｒａｌＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，
２０００，１２（１０）：２４５１２４７１

［３４］ＤｉｅｄｅｒｉｋＰＫ，ＪｉｍｍｙＢ．Ａｄａｍ：Ａｍｅｔｈｏｄｆｏｒｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１４１２．６９８０．ｐｄｆ．２０１７，
０１，３０

［３５］ＤａｖｉｄＯＳ，ＪａｍｅｓＴＢ，ＧａｉｌＥＨ．Ｈｉｐｐｏｃａｍｐｕｓ，ｓｐａｃｅ，ａｎｄ
ｍｅｍｏｒｙ．ＢｅｈａｖｉｏｒａｌａｎｄＢｒａｉｎＳｃｉｅｎｃｅ，１９７９，２（３）：３１３３２２

犚犝犃犖犡犻犪狅犌犪狀犵，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．
Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅａｕｔｏｍａｔｉｃ
ｃｏｎｔｒｏｌ，ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
ｒｏｂｏｔ．

犔犐犘犲狀犵，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ
ｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｒｏｂｏｔｎａｖｉｇａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍ．

犣犎犝犡犻犪狅犙犻狀犵，Ｐｈ．Ｄ．，ｌｅｃｔｕｒｅｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｒｏｂｏｔａｎｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．

犔犐犝犘犲狀犵犉犲犻，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄｒｏｂｏｔｎａｖｉｇａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｓ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｎａｖｉｇａｔｅｉｎｃｏｍｐｌｅｘｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｗｉｔｈ

ｄｙｎａｍｉｃｅｌｅｍｅｎｔｓｉｓａｃｈａｌｌｅｎｇｅｉｎｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇＡＩａｇｅｎｔａｎｄ
ｍｏｓｔｏｆｔｏｄａｙ’ｓｒｏｂｏｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｔｒｕｇｇｌｅｗｉｔｈｓｕｃｈｃｏｎｄｉｔｉｏｎ．
Ｉｎｓｐｉｒｅｄｂｙｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｅｓａｂｏｕｔｃｏｇｎｉｔｉｖｅｂｅｈａｖｉｏｒｉｎａｎｉｍａｌｓ，
ｔｈｅｒｅａｒｅｍａｎｙｎａｖｉｇａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｄｅｓｉｇｎｔｈｅａｇｅｎｔｔｏｅｎｃｏｄｅ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｕｒｉｎｇｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ，ａｎｄｔｈｅ

ｔｙｐｉｃａｌｌｙｕｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈｉｓＳＬＡＭ．Ｔｈｉｓｋｉｎｄｏｆａｐｐｒｏａｃｈ
ｂｕｉｌｄｓｍｅｔｒｉｃｍａｐｏｆｕｎｋｎｏｗｎｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｂｙｕｓｉｎｇｓｅｎｓｏｒｙ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｒｏｍｌａｓｅｒ，ｏｄｏｍｅｔｅｒ，ｓｏｎａｒｏｒｖｉｓｉｏｎ．Ｔｈｒｏｕｇｈ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｍｏｔｉｏｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｒｏｂｏｔａｎｄｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｏｂｓｅｒ
ｖａｔｉｏｎ，ｔｈｅａｇｅｎｔｃａｎｇｅｔａｃｃｕｒａｔｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ
ａｎｄｕｓｅｉｔｔｏｒｅａｌｉｚｅａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｎａｖｉｇａｔｉｏｎ．Ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ

７０６３期 阮晓钢等：基于目标导向行为和空间拓扑记忆的视觉导航方法
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ｒｅｌｅｖａｎｔｔｏｏｕｒｗｏｒｋｉｓｖｉｓｕａｌＳＬＡＭ（ＶＳＬＡＭ）ｔｈａｔｕｓｅｉｍａｇｅ
ａｓｔｈｅｍａｉｎｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎｏｆｓｔａｔｅｓｐａｃｅ，ａｎｄａｉｍｔｏｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔ
３Ｄｍａｐｂｙｃａｍｅｒａｐｏｓｅａｎｄｍｕｌｔｉｖｉｅｗｇｅｏｍｅｔｒｙｔｈｅｏｒｙ．Ｉｎ
ｏｒｄｅｒｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｓｐｅｅｄｏｆｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｓｏｍｅＶＳＬＡＭ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｅｘｔｒａｃｔｆｅａｔｕｒｅｐｏｉｎｔｓｏｆｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｆｉｒｓｔｌｙ，ａｎｄ
ｔｈｅｎｐｅｒｆｏｒｍｉｎｔｅｒｆｒａｍｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎａｎｄｃｌｏｓｅｄｌｏｏｐｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｔｈｒｏｕｇｈｍａｔｃｈｉｎｇｔｈｅｓｅｐｏｉｎｔｓ．ＴｈｅＳＬＡＭｂａｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈｅｓ
ｃａｎｐｒｏｖｉｄｅｈｉｇｈｑｕａｌｉｔｙｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｍａｐ，ｂｕｔｔｈｅｙａｒｅ
ｅｘｐｌｉｃｉｔｆｏｃｕｓｏｎｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｆｅｒｅｎｃｅａｎｄｍａｐｐｉｎｇ，ａｎｄｎｅｅｄ
ｅｘｔｅｒｎａｌｌｙｐｒｏｖｉｄｅｄｃａｍｅｒａｐｏｓｅｏｒｅｇｏｍｏｔｉｏｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，
ａｎｄｄｏｎｏｔｎａｔｕｒａｌｌｙａｃｃｏｍｍｏｄａｔｅｄｙｎａｍｉｃｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ．

Ｍｏｒｅｒｅｃｅｎｔｌｙ，ｍａｎｙｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓｈａｖｅｎｏｔｅｄｔｈｅｏｕｔｓｔａｎｄｉｎｇ
ａｂｉｌｉｔｙｏｆｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ（ＤＬ）ｉｎｏｖｅｒｃｏｍｅｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｓｓｔｅｍ
ｆｒｏｍｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｄｉｓａｓｔｅｒ，ａｎｄｔｒｙｔｏｔａｋｅａｄｖａｎｔａｇｅｏｆｉｔｔｏ
ｈｅｌｐｎａｖｉｇａｔｉｏｎｉｎｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｔａｔｅｓｐａｃｅ．Ｓｏｗｅｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ
ｕｓｉｎｇｔｈｅｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ（ＤＲＬ），ｗｈｉｃｈｃｏｎｓｉｓｔ
ｏｆＤＬａｎｄｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ（ＲＬ）ａｎｄａｐｐｌｙｔｏｎａｖｉｇａｔｉｏｎ
ｖａｒｙｂｏｔｈｉｎｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄａｎｄｍｅｍｏｒｙｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ａｓ

ｂａｓｉｃｌｅａｒｎｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋｔｏｇｅｔｇｏａｌｄｒｉｖｅｎｂｅｈａｖｉｏｕｒａｎｄ
ｍｅｍｏｒｙｓｐａｔｉａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ．
Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｎｏｖｅｌａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆ

ｎａｖｉｇａｔｉｏｎｗｈｉｃｈｃａｎｂｕｉｌｄｓｐａｃｅｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌｍａｐｄｕｒｉｎｇ
ｌｅａｒｎｉｎｇｎａｖｉｇａｔｉｏｎａｌｐｏｌｉｃｙ．Ｔｏｄｉｒｅｃｔｌｙｐｅｒｃｅｉｖｅｅｎｖｉｒｏｎ
ｍｅｎｔａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｒｏｍｖｉｓｕａｌｉｎｐｕｔｓ，ｕｓｉｎｇａｎａｇｅｎｔｗｉｔｈ
ＤＲＬｆｒａｍｅｗｏｒｋｔｏｌｅａｒｎｃｏｎｔｒｏｌｐｏｌｉｃｙ，ａｎｄｔｈｅｍａｐｉｓ
ｆｏｒｍｅｄｂａｓｅｄｏｎｔｅｍｐｏｒａｌｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ．Ｃｒｕｃｉａｌｌｙ，ｔｈｅｔｅｍｐｏｒａｌ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｉｓａｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｖａｌｕｅｗｈｉｃｈｓｈｏｗｓｗｈｅｔｈｅｒｔｈｅ
ｐａｉｒｓｏｆｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｔｅｍｐｏｒａｌｌｙｃｌｏｓｅｏｒｎｏｔ．Ｔｈｉｓａｌｌｏｗｓｕｓ
ｔｏｆｉｎｄｎａｖｉｇａｔｉｏｎａｌｎｏｄｅｓｔｈｒｏｕｇｈｃｏｍｐａｒｉｎｇｔｈｅｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ
ｒｅｃｏｒｄｉｎｇｗｉｔｈｔｈｅｍａｐ，ａｎｄｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｌｙｄｅｓｃｒｉｂｅｔｈｅ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｂｙｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇｅｖｅｒｙｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓｅｑｕｅｎｃｅ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ
ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（Ｎｏ．６１７７３０２７），ｔｈｅＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ
ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＢｅｉｊｉｎｇ（Ｎｏ．４２０２００５），ａｎｄｔｈｅＰｒｏｊｅｃｔｏｆ
Ｓ＆ＴＰｌａｎｏｆＢｅｉｊｉｎｇＭｕｎｉｃｉｐａｌＣｏｍｍｉｓｓｉｏｎｏｆＥｄｕｃａｔｉｏｎ
（Ｎｏ．ＫＭ２０１８１０００５０２８）．
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