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基于路径规划特点的语义目标导航方法 
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摘  要：为了解决语义目标导航任务中存在的探索效率低、深度不精准等问题，本文构建了一个解决语义目标导航

任务的框架，在语义地图构建模块中引入了深度图边缘处理以及地图纠错机制；在探索模块中引入了覆盖范围最大

化算法；在路径规划模块中引入了替代点机制。本文在一个 3D 仿真环境下进行了实验。实验结果表明，本文提出

的解决方案明显提升了语义目标导航任务的性能。此外，本文所提方法成功应用到了四足机器人上，从而验证了在

现实场景下的泛化性。 
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Abstract：To solve the problems of low exploration efficiency and imprecise depth in object goal navigation, this article constructs a 

framework to solve object goal navigation. Depth map edge processing and map error correction mechanisms were introduced in the 

semantic map construction module; a coverage maximization algorithm was introduced in the exploration module; alternative point 

mechanisms was introduced in the path planning module. This article conducted experiments in a 3D simulation environment. The 

experimental results show that the new solution proposed in this article significantly improves the performance of object goal navigation. 

In addition, the method proposed in this article was successfully applied to quadruped robots, thereby verifying its generalization in 

real-world scenarios. 
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语义目标导航任务[1]要求一个装有红绿蓝-深

度（RGB-Depth，RGBD）相机的机器人（智能体）

在未知地图环境中自主探索以找到特定类别的物

体，其对安防、智能巡检具有重要意义。智能体为

完成语义目标导航任务所需要的能力可概括为场

景建图、去哪里和如何去 3 类。场景建图是指针对

传感器观测数据的记忆和整合能力，除显式构建地

图外也有使用循环神经网络[2]等方法；去哪里是指

分析目标类别物体最有可能出现位置的能力，以实

现高效率探索；如何去是指路径规划和轨迹跟踪能

力，以找到快速抵达目标位置的可行控制动作序

列。去哪里是语义目标导航区别于其它导航任务的

鲜明特点。 

解决语义目标导航任务需要搭建涉及众多组

件的复杂系统，每个组件的设定都会对最终性能产

生很大影响，导致对现有方法的对比分析和对改进

之处的探索极为困难。为此，本文创建了一个解决

语义目标导航任务的标准框架，并针对测试中发现

的深度不精准、语义分割效果差、探索效率低、路

径规划没有考虑任务特点等问题提出了新的解决

方案从而进一步提升了性能。具体来说：1)针对探

索效率低问题，在探索模块中引入了基于路径规划

特点的覆盖最大化算法；2)针对深度不精准和语义

分割效果差问题，在语义建图模块中引入了深度图

边缘处理与地图纠错机制；3)针对路径规划没有考

虑语义目标导航任务特点的问题，引入了替代点机

制和障碍物概率地图。 

使用提出的框架在一个逼真的交互式 3D 室内
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语义数据集（ Habitat-Matterport 3D Semantics 

Dataset，HM3DSem）[3-4]下进行了实验。实验结果

显示，本文提出的 3 个改进明显提高了语义目标导

航任务的性能指标。本文所提框架成功应用到了四

足机器人上，从而验证了该框架对现实世界具有泛

化性。 

1 语义目标导航相关工作 

1.1 语义 SLAM 

同 时 定 位 与 地 图 构 建 （ Simultaneous 

Localization and Mapping ，SLAM）算法根据传感

器数据来源的不同可以分为激光 SLAM[5–7]和视觉

SLAM[8–11]。激光 SLAM 根据激光测距结果直接构

造障碍物地图，视觉 SLAM 则寻找图片上的关键特

征点并通过多个视角来确定相机位姿。SLAM 解决

方案一般都集中在寻找像素级别的特征点，即在单

幅图像中提取特征点然后在多幅图像中对特征点

进行匹配。这与人类通过判断物体在眼睛中的移动

来进行定位极为不同，因为人类定位针对于整个物

体而 SLAM 解决方案针对于特征点。为此可以引申

出使用语义信息来帮助寻找多幅图像中的关联或

为 SLAM 的回环检测等引入更多信息，语义信息为

SLAM提供了更多判断相机移动的条件从而更好地

定位。语义信息的引入也使得 SLAM 不仅能够构建

点云地图、障碍物地图，而且可以构建一个有语义

标签的地图，从而为下游任务提供了更广阔的空

间。 

语义目标导航任务主要用到语义 SLAM 提供

的带有语义标签的地图。有了带有语义信息的二维

地图或者三维地图，智能体能够更加结构化地去分

析不同类别物体的分布关系，更好地去理解场景从

而推理出目标类别物体在地图中各个位置的出现

概率。对目标类别物体出现位置的推理是语义目标

导航任务的核心。但是现有方法没有针对语义目标

导航中存在的深度不精准和语义分割效果差问题

进行优化，这导致连续多帧的语义建图出现较大误

差而无法完成语义导航任务。本文为此引入了深度

图边缘处理及语义点云地图和二维地图纠错机制。 

1.2 经典导航方法 

导航能力是无人车、无人机、无人船等众多移

动机器人所需要的基本能力之一。经典导航方法通

常在 SLAM 构建的地图上使用包括全局和局部路

径规划在内的路径规划模块产生路径，然后使用控

制算法对路径规划模块生成的路径进行跟踪和实

际行进。路径规划的经典算法有很多，如迪克斯特

拉算法（Dijkstra algorithm）、A 星搜索算法（A* 

search algorithm， A*） [12] 、概率路线图算法

（probabilistic road maps，PRM）[13]、快速探索随

机树算法（rapidly exploring random trees，RRT）[14]、

人工势场法（artificial potential fields，APF）[15]等。

Dijkstra 算法是基于图结构的能够保证最优解的路

径规划算法，但处理大地图时效率低下；A*算法在

Dijkstra 算法的基础上引入衡量任何一个位置到目

标位置距离的启发式函数从而使得探索方向具有

一定的目的性；PRM 算法对地图进行稀疏采样从而

将栅格地图转换为由少量采样点和可达边组成的

图结构，然后在图结构中再使用 A*等算法寻找路

径；RRT 和 PRM 一样同是基于随机采样的规划算

法，基本思想是从一个点出发向外探索扩展；与前

面几种算法不同的是，APF 更适用于动态环境和局

部路径规划。但是现有算法都没有针对语义目标导

航任务特点进行改进从而导致路径规划模块的失

败率较高，为此本文引入了替代点机制以提高路径

规划算法对语义目标导航任务的鲁棒性。 

1.3 基于学习的导航方法 

经典导航算法所使用的基于网格的地图表示

在精度和内存需求上具有天然的矛盾，在动态环境

中实时重新规划路径也需要大量计算。此外，经典

导航框架中从 SLAM 到路径规划，计算误差会逐渐

积累。为此，有研究将深度强化学习等引入导航中，

从而得到了基于学习的导航方法[16]。大多数研究均

使用深度 Q 网络[17]、异步优势演员评论家算法[18]、

近端策略优化算法[19]、深度确定性策略梯度算法[20]

等通用强化学习算法，但它们在状态设计、奖励函

数设计、强化学习的使用方式等方面做了很多改

进。状态设计涵盖了起点、目标点、障碍物位置等

关键信息，与测试环境息息相关。若只考虑导航的

核心任务（例如避障和到达目标点），那么奖励会

非常稀疏从而导致强化学习难以训练；所以多数研

究引入了手工设计的中间奖励函数，包括碰撞、与

最近障碍物的距离变化、与目标点的距离变化、时

间步惩罚等。如何在导航中使用强化学习是基于学

习的方法的核心问题，本文将使用方式分为 3 种。

第 1 种是在导航中直接使用深度强化学习[21]，即将

完整的导航过程描述为马尔科夫过程，以传感器的

观测数据作为状态，直接学习到路径或控制动作序

列的映射；这种方法不再需要 SLAM、全局地图等，

但在复杂环境中容易落入局部陷阱。第 2 种是与经
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典导航技术相结合[22]，如先使用 PRM 对地图进行

稀疏化，再在局部使用深度强化学习进行路径规

划。第 3 种是分层深度强化学习，即将路径规划划

分为静态避障、动态避障、趋向目标点等不同层次

上的子任务，这主要是考虑到环境复杂度与状态空

间巨大。但现有算法面对语义目标导航任务均存在

探索效率低的问题，为此本文提出了基于路径规划

特点的覆盖范围最大化算法。 

2 基于路径规划特点的解决方案 

2.1 语义目标导航任务定义 

在语义目标导航任务中，智能体以随机的位置

和方向被初始化在一个未知地图环境中，其目标是

找到特定类别的物体，如床、厕所等。智能体需要

依靠提供的 RGBD 相机、位置信息（GPS）和罗盘

等传感器实现导航，也就是说视觉观察包括第 1 人

称的 RGB 图和深度图。动作空间是离散的，由行

进、左转、右转、停止共 4 个动作组成，行进意味

着向前移动 0.25 m，左转和右转的幅度为 30°。当

智能体认为它已经接近目标对象时，它需要采取

“停止”操作；如果智能体采取“停止”操作且停止

时与目标物体的距离小于阈值 1 m，则认为该回合

是导航成功的。可见成功需要同时满足发出“停止”

操作和与目标物体足够近 2 个条件。 

2.2 基于语义建图的探索框架 

本文构建了基于语义建图的探索框架，将探索

模块、语义建图模块、路径规划模块等进行解耦合，

为不同模块下不同算法的性能对比及模块之间的

重要性对比提供了方便公平的对比框架。语义建图

模块使用 GPS、罗盘、RGBD 图像等传感器数据构

建语义、障碍物等地图；探索模块根据构建好的地

图预测目标类别物体最有可能出现的位置从而得

到长期目标；路径规划模块依据障碍物地图、智能

体位置和长期目标规划出一条可行路径；轨迹跟踪

模块依据路径等输出下一步智能体需要采取的动

作。本文针对探索效率低问题，引入了基于路径规

划特点的覆盖范围最大化算法；针对深度不精准和

语义分割效果差问题，引入了深度图边缘处理及语

义点云地图和二维地图纠错机制；针对没有考虑语

义目标导航任务特点的问题，在路径规划模块中引

入了替代点机制和障碍物概率地图。下面将详细介

绍各个模块及对应改进。 

2.3 基于路径规划特点的探索算法 

探索模块负责选取路径规划模块的目标点，该

目标点称为长期目标。长期目标的选择通常依据两

点：1)到达长期目标所需经过区域多为未知以尽可

能扩大探索面积；2)长期目标附近很可能存在目标

类别物体以尽快完成任务。以往工作[23–26]中长期目

标点的选择通常使用强化学习来完成。以面向目标

的 语 义 探 索 算 法 （ Goal Oriented Semantic 

Exploration，SemExp）[23]为例，其将障碍物地图、

语义地图作为状态输入，将与目标类别距离变化和

探索面积变化的加权和作为奖励函数，将近端策略

优化（Proximal Policy Optimization，PPO）[19]作为

策略网络进行强化学习训练。 

本文通过实验发现该方法存在探索效率低问

题，结果如表 1 所示，数据集描述以及成功率、带

有路径长度加权的成功率（success weighted by path 

length，SPL）等指标说明详见第 3.2节。使用 SemExp

论文公布的训练好的网络参数的成功率为 25.8%，

SPL 为 12.8%；随机初始化的网络参数成功率为

25.3%，SPL 为 11.6%。二者指标接近，说明强化学

习训练对探索效率的提高帮助有限。将强化学习状

态输入的语义地图全部置零，成功率甚至达到了

26.4%，SPL 为 12.2%。这更加突出了探索效率低的

问题。 

为此，本文提出了基于路径规划特点的覆盖范

围最大化算法。该算法将长期目标设置在地图的边

界处： 

2 2
( cos , sin )

2 2
 = + +subgoal

K K
p x y  

式中： subgoalp 为长期目标， ( , , )x y  为当前智能体的

位置和朝向，K 为地图尺寸。未探索区域被设置为

无障碍物，路径规划会设计出一条涵盖无障碍物和

未探索区域的路线并在行进中不断更新地图。当前

路径在更新后地图中不再可通行时，会重新规划路

线。 

 

使用替代点的覆盖范围最大化算法 

输入：仿真器 env，强制更新步数 LMAX，局部规

划器 LPF，目标检测 OD 

1) lstep=0，haveseen=false，subgoal=(0, 0) 

2) obs=env.reset() 

3) While not env.done: 

4)   lstep+=1 

5)   If lstep>LMAX or LPF(subgoal)失败: 

6)    按 2.3 章节公式计算 subgoal  
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7)    lstep=0 

8)   If not haveseen: 

9)    goal=OD(obs) 

10)    If goal is not None: 

11)     按 2.5章节根据 goal计算 subgoal 

12)     haveseen=true 

13)   action=LPF(subgoal) 

14)   obs=env.step(action) 

 

注意到，智能体不会再去访问已经探索过且没

有其他支路的区域，因为这些区域不可能再涵盖到

达目标点的路线。也就是说，智能体进入死胡同后

会自动改变朝向从而发现其他未探索区域。这避免

了在某个房间反复探索或是在 2 点间反复来回等低

探索效率行为。本文设计的探索模块利用路径重新

规划的特点使智能体覆盖范围最大化，从而提高了

语义目标导航任务的探索效率。 

 

表 1 SemExp 不同设置在 HM3DSem 测试数据集下的指

标对比 

Table 1  Comparison in different settings of SemExp under 

HM3DSem test dataset 

模型设置 成功率(%) SPL(%) 

论文公布的网络参数 25.8 12.8 

随机初始化网络参数 25.3 11.6 

语义地图全部置零 26.4 12.2 

 

2.4 边缘处理与地图纠错 

语义建图模块负责地图构建，包括点云地图、

障碍物地图、已探索区域地图和语义地图，具体描

述如表 2 所示。点云地图通过对 RGBD 图像使用主

动神经 SLAM（Active Neural SLAM，ANS）[27]方

法得到。 

 

表 2 语义建图模块所建地图含义描述 

Table 2  Description of maps created by semantic mapping 

module 

名称 大小 说明 

点云

地图 
4×M 

M 表示点云数量，每个点均用

XYZ 坐标和一个语义标签表示 

障碍

物图 

960×

960 

每个点代表 0.05 米宽的正方形

区域；取值范围 0-1 的实数，表

示有障碍物的概率；未观测区域

视为无障碍物 

已探

索区

域图 

960×

960 

每个点代表 0.05 米宽的正方形

区域；0 表示未探索，1 表示已

探索 

语义

地图 

960×

960 

每个点代表 0.05 米宽的正方形

区域；取值范围 0-15 的整数，表

示 15 个语义类别和其它类别 

 

语义地图在语义目标导航任务中起着重要作

用，是探索模块的主要输入。语义地图的质量直接

决定了下游模块的性能。以往语义目标导航研究所

使用的语义地图建立方法一般是先对 RGB 图像进

行语义分割得到分割图，根据深度图像得到三维点

云，然后根据分割图和深度图像的对应关系为每一

个点标注一个语义标签，最后对得到的带有语义信

息的三维点云在垂直维度上进行求和得到二维语

义地图。使用每一帧的 RGB 图像和深度图像都能

得到一幅二维语义地图。不同时间下得到的二维语

义地图根据当时智能体的 GPS 和罗盘信息被拼接

起来，这样就构建出了供下游模块使用的保存了全

部所见帧信息的二维语义地图。 

深度不精准和语义分割效果差为上述语义地

图构建方法造成了严重问题。RGB 图像语义分割的

些许差错可能会导致该帧生成的二维语义地图存

在巨大错误，更严重的是二维语义地图错误会随着

帧数增多而积累，最终导致拼接而成的二维语义地

图出现严重偏差甚至失效。 

造成 RGB 图像语义分割些许差错会导致二维

语义地图产生巨大错误的根本来源是物体实例边

缘处深度值的不精准。一方面，语义分割容易在物

体实例边缘处的像素点上出错，将部分属于其他物

体的像素点标注为该物体实例；另一方面，物体边

缘的深度值会发生跳变，在二维图像中相邻的 2 个

点在实际的三维空间中可能相距很远。 

图 1 给出了一组深度图像、RGB 图像及对 RGB

图像进行语义分割得到的部分分割图，其中语义分

割算法实际使用的是掩膜区域卷积神经网络（Mask 

Region-based Convolutional Neural Network，Mask 

R-CNN）[28]实例分割算法。深度图像中颜色深浅表

示与相机的距离，最亮区域表示超过相机的最大测

量距离；分割图给出了椅子和桌子的语义信息。上

一段提到的物体实例边缘处的 2 个不利方面均在该

组图中得到体现。以椅子腿为例，一方面，因为 RGB

图像的噪声和实例分割算法的性能限制，部分属于

地面、桌子等的像素点被划分为椅子腿，这些像素
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点将进入椅子所对应的语义地图层；另一方面，椅

子与后方墙壁虽然在 RGB 图像和深度图像上像素

点相邻，但其在三维空间中实际距离相差很远。这

导致如果将部分墙壁像素点标注为椅子的语义信

息，那么三维点云地图中与椅子相离很远的部分墙

壁也将会被标注为椅子，而智能体到达该部分墙壁

时会认为已找到椅子而采取停止动作。可见，在物

体实例边缘处对深度图像和分割图进行处理是非

常必要且重要的，但以往语义目标导航研究没有针

对这一点进行优化。 

 
图 1  一组深度图像、RGB 图像与对应的部分分割图 

Fig.1  Depth image, RGB image, and corresponding partial 

segmentation image 

为此，本文针对上述问题提出了 3 种基于形态

学的方法以改进语义建图模块建图的质量。这 3 种

方法分别应用于语义建图模块的 3 个步骤中，所以

可以同时应用。 

1)对语义分割得到的分割图进行腐蚀。具体地，

使用5 5 的全 1 卷积核对分割图进行卷积，分割图

上像素值表示语义概率，如果一个像素点为概率 1

的特定语义点且位于语义物体内部，则经过卷积操

作后的该点数值为 25。同时考虑语义点位置和概

率，保留卷积后数值大于 23.5 的点作为最终分割图

中的特定语义区域，用公式表示为 

 5(1 * ) 23.5= SemNew SemM M   

式中： SemNewM 表示处理后的分割图， SemM 表示原始

分割图， 51 表示5 5 的全 1 矩阵，* 表示卷积运算。

可见这会缩小分割图中语义物体的面积从而减少

语义分割在物体边缘处出错的概率，但不会影响语

义目标导航任务的性能，因为解决语义目标导航任

务只需要知道有一个特定语义物体在该区域而无

需知道物体的摆放细节。这也有助于去除语义分割

模型输出的异常孤立点。 

2)对语义三维点云地图进行滤波，去除那些距

同类语义物体距离远大于平均距离的语义点，从而

确保去除掉由物体边缘深度值跳变导致的部分线

段状点云，因为物体边缘形成的错误点云与其主体

点 云 的距 离很 大。 具体 地 ，使用 K 维 树

（K-Dimensional Tree，KD Tree）来计算每个语义

点周围 0.1 m 范围内相同语义点的数量，若数量大

于 5 则 保 留 该 点 ， 否 则 舍 弃 ：

'

{ :

( ( , ') 0.1) * ( ( ) ( ')) 5}


= 

 = 

PcdNew Pcd

Pcdp M

M p M

I dis p p I label p lable p   

式中： PcdNewM 表示处理后的点云， PcdM 表示原始点

云， dis 是 2 点之间的距离函数， label 是点对应的

语义标签函数， I 是指示函数。 

3)对拼接而成的语义二维地图进行开运算。腐

蚀操作类似于对分割图的处理，会去除掉地图中的

孤立点，而膨胀操作恢复物体实例本来的尺寸并填

充由于体素化而缺失的部分语义点。二维语义地图

开运算保证了供下游模块使用的语义地图质量以

及与原地图之间物体尺寸的匹配。 

2.5 语义目标替代点 

以往语义目标导航研究中使用的路径规划算

法可分为 2 类：1)基于几何的经典路径规划算法，

如 Sethian 等 [29]所使用的快速行进算法（ fast 

marching method，FMM）；2)基于学习的路径规划

算法，如 Wijmans 等[30]所使用的去中心化分布式近

端策略优化算法（Decentralized Distributed Proximal 

Policy Optimization，DDPPO）。这些框架使用的均

是标准路径规划算法，没有将语义目标导航的任务

特点考虑进去。为此，本文以语义目标导航的任务

特点为驱动对路径规划模块作了以下几点设计。 

语义目标导航任务的一个显著特点是其长期

目标（也即路径规划的终点）可能设置在障碍物上。

这是合理的。如床在智能体所构建的障碍物地图中

属于无法通过的障碍物，当语义目标类别设置为床

时，标准的路径规划算法无法规划出一条无障碍路

径，因为终点处于障碍物的包围之中。以往语义目

标导航框架没有显式地考虑这一问题，而是简单地

把所有目标语义点作为路径规划终点。这种方法能

够解决同一语义物体被作为障碍物的问题，但对于

被其他障碍物所包围的语义目标而言是无效的。如

放置在桌子上的盆栽和嵌入墙壁的电视，二维障碍

物地图中盆栽被桌子围绕，电视被墙壁围绕，导致

从机器人当前位置无法规划出到任意一个语义目

标点的路径。为解决该问题，本文提出了将语义目

标附近可通行点作为替代点的方法，即将位于语义

目标点周围且能够从智能体当前位置规划出一条

路径的点作为长期目标。该方法解决了语义目标被

障碍物包围而无法规划路径的问题。 
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求解替代点存在从最近替代点看不到目标物

体的问题。以放置在桌子上的盆栽为例，按照寻找

替代点的思路，替代点将被设置在桌子的 4 条边上，

若桌子靠墙，则有一条边将被设置在墙的另一侧即

另一间房间（因为无法从障碍物地图中判断从另一

间房间是否能够看到盆栽）。这就导致长期目标有

可能被设置在另一间房间而造成任务失败。本文使

用下述方法来寻找替代点以规避该问题：将发现语

义目标物体时的智能体位置与随机一个语义目标

点进行连线，将连线上最靠近语义目标点的无障碍

物点作为长期目标： 

( , ) ( , )argmin 

=subgoal

c
goal

ur goalp Line p p AND p is free dis p p

p
 

式中： subgoalp 表示语义目标替代点求解后的长

期目标， curp 表示智能体发现语义目标时的位置，

goalp 表示发现的语义目标点位置。智能体在发现语

义目标物体时的位置时肯定能够看到语义目标，所

以二者连线是智能体能够完全观察的区域，能为其

后路径规划提供更多图像，并且从当前位置到连线

上点的可通行概率更大。 

除了引入语义目标驱动的替代点机制，本文还

将更适用于实际的障碍物地图表示方法带入了语

义目标导航框架中。以往的语义目标导航研究使用

非 0 即 1 的障碍物地图表示方式，这种表示方式可

能导致智能体在空旷处选择贴近障碍物的路径而

这些路径实际无法通行，也可能导致在狭窄处穿越

密集障碍物时路径规划失灵。以往的语义目标导航

研究也没有考虑智能体的尺寸问题，只是把智能体

作为一个质点。按照质点规划出来的路径往往难以

通行。以往工作一般是构建所谓的碰撞传感器[23,27, 

31–34]以记录实际不可通行的区域来解决智能体尺寸

问题，但该方法在现实中是不可行的。为此，本文

将障碍物概率地图引入到了语义目标导航任务中。

本文使用 9 9 的全 1 矩阵作为卷积核对二维障碍

物地图进行卷积，卷积后地图中每个大于 0 的像素

点均当作障碍物像素点，从而得到障碍物概率地

图。这样不仅将智能体尺寸引入到了障碍物地图

中，也显式地表示了障碍物的密集程度。数值较大

的区域表示位于障碍物中心无法通行，数值较小的

区域由于深度图像的误差则有可能可以通行。这就

给了路径规划模块更大的选择空间，同时也可以去

除掉不符合实际的所谓“碰撞传感器”。图 2 显示

了 2 种地图表示形式的可视化效果。右图表示概率

地图，其中亮白区域数值较大不可能通行，灰白区

域数值较小则有可能通行。智能体在无法找到全部

数值为 0 的路径时则会考虑数值较小的那些点。 

最后，轨迹跟踪模块依据规划出的路径计算智

能体下一步需要采取的动作。因为该任务中行进、

左转、右转的幅度都是固定的，所以只需要将智能

体转向下一个路径中间点并朝其前进即可。 

   
图 2  障碍物地图处理示例 

Fig.2  Example of obstacle map processing 

3 实验设计与结果分析 

3.1 数据集与仿真器 

本文使用 HM3DSem 数据集。HM3DSem 是迄

今为止最大的三维真实世界和室内空间数据集，具

有密集的语义注释。它包含 142 646 个对象实例注

释，216 个 3D 空间及这些空间中的 3 100 个房间。

场景使用 142 646 个原始对象名称进行注释并被映

射到 40 个 Matterport 类别中。每个场景平均包含

106 个类别和 661 件物品。图 3 展示了 HM3DSem

某个场景的预览图。 

本文选用 Habitat[35-36]作为仿真器。Habitat 仿真

器会加载 HM3Dsem 数据集及语义目标导航任务数

据集（包括对智能体初始化位姿、语义目标类别等

的定义），提供了数据集和用户代码的交互接口（如

对传感器数据的访问、对智能体运动的控制、返回

任务的执行结果等）。在本文的实验环境中，智能

体能够获得的信息有：RGBD 相机拍摄的第 1 人称

RGB 图像和深度图像、跟踪相机位置的里程计信

息；智能体的动作空间为：前进 0.25 m、左转 30°、

右转 30°、停止。 

 

图 3  HM3DSem 某个 3D 空间的预览图 

Fig.3  Preview image of one 3D space in HM3DSem 

3.2 评价指标及基准算法 
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本文使用成功率（success rate，SR）、带有路

径长度加权的成功率（success weighted by path 

length，SPL）、发出停止动作时与目标的距离

（distance to goal，DTG）3 个评价指标。三个指标

具体定义为 
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式中：N 表示回合数量， iS 表示第 i 回合是否成功，

il 表示第 i 回合能够完成任务的最短路径长度， ip

表示第 i 回合实际采取路径的长度， id  表示第 i 回

合发出停止动作时智能体与语义目标的距离。可

见，SR 和 SPL 越大越好，DTG 越小越好。SPL 综

合考虑了成功率和效率。按照Anderson等[1]的建议，

本文将 SPL 作为主要指标，SR 和 DTG 作为辅助指

标。 

为了评估模型效果，本文选取了前沿探索

（Frontier-based Exploration，FrontierExp） [37]、

DDPPO[30]、SemExp[23]、对人类经验进行模仿学习

的算法（HabitatWeb）[38]共 4 种基准模型作为对比。

下面是对基准模型的简要介绍。 

FrontierExp 选择离自身位置最近且可通行的

frontier（即未访问区域和已访问区域的交界）作为

长期目标。 

DDPPO 不进行建图，使用 PPO 直接学习传感

器数据到控制动作的策略。DDPPO 在 PPO 基础上

实现了一种大规模强化学习训练框架。本文使用

DDPPO 提供的模型参数进行测试，其使用 64 块

Tesla V100 GPU 进行了 3 d 训练，消耗了 25 亿帧样

本。可见，DDPPO 所需要的训练样本、训练时间

和硬件资源都是巨大的。 

SemExp 由语义建图模块、强化学习长期策略

选择和基于快速行进法（Fast Marching Method，

FMM）的局部路径规划算法组成。本文所提系统框

架正是对 SemExp 各个模块进行了解耦，依据测试

中发现的问题进行了相应改进。 

HabitatWeb 收集了大量人类完成语义目标导

航任务的示例并使用行为克隆对人类示例进行模

仿学习。 

3.3 与基准算法比较 

图 4 以实验示意图的形式展示了本文所提的系

统框架。本文在HM3DSem测试数据集下进行测试。

HM3DSem 测试集共有 2000 个测试回合，每回合

任务必须在 500 步内完成。语义目标类别有椅子、

床、植物、马桶、电视、沙发共 6 类。表 3 给出了

本文所提框架与上述基准算法在 HM3DSem 测试

集下 6 个类别及平均的实验结果。 

从表 3 可以看出，在使用 SPL 指标的测评中，

本文所提框架取得了优于其他所有模型的效果

（0.236），比其他最好的 HabitatWeb（0.193）高

出 0.043，提高了 22.3%。在椅子、植物、马桶、电

视、沙发这 5 个类上本文所提框架的 SPL 指标均最

高，仅床类下 HabitatWeb 的 SPL 指标高于本文所

提框架。这说明本文所提框架着实提高了语义目标

导航任务的性能。在总体成功率方面，HabitatWeb

（0.491）高于本文所提框架（0.441）；本文框架

在植物、马桶、电视这 3 个类上成功率最高，

HabitatWeb 在椅子、床、沙发这 3 个类上成功率最

高。高成功率低 SPL 说明 HabitatWeb 未能兼顾好

成功率和效率，在提高成功率的同时极大地牺牲了

效率。因为目标导航任务所涉及的场景复杂多变，

人类示例很难穷尽所有情况，这导致 HabitatWeb

进行模仿学习时会遇到无法处理的状态而在同一

片区域反复游荡，导致 HabitatWeb 完成任务的路径

长度极度增加。而本文框架提出了基于路径规划特

点的覆盖范围最大化算法，避免了在同一片区域反

复探索或是在 2 点间反复来回等低效率行为，使得

智能体覆盖范围最大化，从而提高了语义目标导航

任务的探索效率，使得本文所提框架成功率在低于

HabitatWeb 的同时 SPL 指标却高于它。从以上分析

可以看出，从兼顾成功率和效率的 SPL 指标来看，

本文框架超过了以往的各个方法；从成功率来看，

本文框架超过了 FrontierExp、DDPPO、SemExp，

略低于 HabitatWeb。不过 HabitatWeb 需要大量的人

类示例，耗费大量的时间和资金。本文框架无需昂

贵的数据收集过程和巨大的训练时间。 
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图 4 系统框架图 

Fig.4  System framework diagram 

 

表 3 HM3DSem 测试数据集下语义目标导航结果 

Table 3  Object goal navigation results under HM3DSem test dataset 

方法 FrontierExp DDPPO SemExp HabitatWeb 本文方法 

椅子 

SPL 

SR 

DTG 

0.172 

0.287 

3.485 

0.198 

0.383 

2.431 

0.223 

0.421 

2.659 

0.257 

0.609 

1.631 

0.306 

0.542 

2.222 

床 

SPL 

SR 

DTG 

0.159 

0.282 

6.300 

0.198 

0.355 

5.509 

0.097 

0.180 

5.610 

0.255 

0.648 

3.685 

0.222 

0.422 

5.752 

植物 

SPL 

SR 

DTG 

0.107 

0.179 

6.553 

0.006 

0.023 

8.296 

0.076 

0.179 

8.451 

0.066 

0.226 

7.987 

0.121 

0.240 

7.544 

马桶 

SPL 

SR 

DTG 

0.155 

0.317 

5.390 

0.084 

0.198 

6.241 

0.101 

0.234 

5.486 

0.109 

0.311 

5.864 

0.194 

0.406 

4.942 

电视 

SPL 

SR 

DTG 

0.119 

0.176 

7.811 

0.041 

0.085 

7.864 

0.059 

0.135 

7.609 

0.078 

0.220 

7.609 

0.169 

0.298 

7.167 

沙发 

SPL 

SR 

DTG 

0.219 

0.355 

4.156 

0.171 

0.361 

2.940 

0.148 

0.298 

3.868 

0.251 

0.627 

2.319 

0.290 

0.534 

3.266 

平均 

SPL 

SR 

DTG 

0.164 

0.285 

5.336 

0.140 

0.279 

4.961 

0.128 

0.258 

5.027 

0.193 

0.491 

4.154 

0.236 

0.441 

4.641 
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图 5 实例分割数据集可视化效果。左图为 Ground Truth，右图为实例分割预测结果。 

Fig.5  Visualization of instance segmentation dataset 

 

表 4 Mask R-CNN 在 HM3DSem 各个物体类别下的实例分割表现 

Table 4  Instance segmentation performance of Mask R-CNN in various object categories of HM3DSem 

类别 椅子 床 植物 马桶 电视 沙发 

bbox AP 指标 28.77 61.27 12.10 83.88 7.94 36.10 

 

从表 3 还可以看到，几乎所有方法在椅子、床、

沙发、马桶这 4 个类上的表现优于在植物、电视这

2 个类上的表现。如 DDPPO 在椅子类上 SPL 有

0.198，而在植物类上 SPL 只有 0.006；HabitatWeb

在床类上 SPL 有 0.255，而在电视类上只有 0.078。

本文分析认为造成这种巨大差异来源于不同类别

的实例分割效果差异。为了验证该想法，本文在

HM3DSem 测试数据集中随机采样了 7 万张图片

（其中包含 17.7 万个实例）并制作了实例分割数据

集（如图 5 所示），使用 Mask R-CNN 算法对其进

行了测试，测试结果如表 4 所示。从表 4 中可以看

出，植物和电视的边界框平均精度指标（Bounding 

Box Average Precision，bbox AP）分别为 12.10 和

7.94，远低于其他物体类别。语义信息的不准确限

制了植物和电视类的语义目标导航性能。另外，虽

然本文框架在植物和电视类上的表现不如其他类

别，但本文框架不同类别之间的差距低于其他算

法。这说明本文框架对语义信息的容错率更高，更

适合应用到复杂的现实任务中去。 

3.4 消融实验 

为了验证本文 3 个模块的有效性，本文进行了

消融实验，结果如表 5 所示。其中去除深度图处理

表示语义建图模块不再进行深度图边缘处理与语

义点云地图和二维地图纠错；去除最大化探索表示

探索模块不再使用覆盖范围最大化算法，更改成了

基于 Frontier 的选择方法；去除替代点机制表示路

径规划模块不再使用替代点机制和障碍物概率地

图。从表 5 可以看出，去掉深度图处理、最大化探

索、替代点机制后，SPL 从 0.236 分别降为 0.219、

0.198、0.213，SR 从 0.441 分别降为 0.407、0.420、

0.397。这说明本文所提 3 个改进都不同程度地提高

了语义目标导航任务的性能。另外可以看出最大化

探索对 SPL 指标的提升贡献最大，再次证明了其较

高的探索效率；深度图处理和替代点机制对成功率

的贡献较大，说明其解决了部分噪音问题。 

表 5 消融实验 

Table 5  Ablation experiment 

方法 
去除深度

图处理 

去除最大

化探索 

去除替代

点机制 

本文 

方法 

椅子 

SPL 

SR 

DTG 

0.275 

0.488 

2.463 

0.281 

0.518 

2.527 

0.247 

0.439 

2.600 

0.306 

0.542 

2.222 

床 

SPL 

SR 

DTG 

0.228 

0.434 

5.556 

0.190 

0.454 

5.619 

0.219 

0.429 

5.829 

0.222 

0.422 

5.752 

植物 

SPL 

SR 

DTG 

0.038 

0.072 

7.866 

0.063 

0.120 

7.342 

0.069 

0.110 

8.138 

0.121 

0.240 

7.544 

马桶 

SPL 

SR 

DTG 

0.186 

0.395 

4.940 

0.143 

0.365 

4.732 

0.194 

0.400 

4.952 

0.194 

0.406 

4.942 

电视 

SPL 

SR 

DTG 

0.175 

0.295 

7.024 

0.139 

0.274 

7.469 

0.174 

0.284 

7.151 

0.169 

0.298 

7.167 

沙发 
SPL 

SR 

0.253 

0.454 

0.243 

0.502 

0.248 

0.454 

0.290 

0.534 
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DTG 3.337 3.344 3.479 3.266 

平均 

SPL 

SR 

DTG 

0.219 

0.407 

4.656 

0.198 

0.420 

4.684 

0.213 

0.397 

4.801 

0.236 

0.441 

4.641 

 

3.5 现实世界实验 

本文所提框架成功应用到了绝影 mini-lite 四足

机器人（如图6所示）上去。该机器人使用了NVIDIA 

Xavier NX 主机，装备了 16 线激光雷达、Intel 

RealSense D435i 相机等传感器。现实实验使用雷达

进行定位，建图要求与语义目标导航任务一致而未

使用雷达。 

图 7 展示了马桶为语义目标类别的一个回合所

录制视频的部分截图。从左到右依次展示了：机器

人开始运动；绕开障碍物；探索卧室；发现卧室没

有目标物体后继续向前探索；发现并靠近马桶后停

止。四足机器人实验证明了本文框架对现实世界具

有泛化性。 

 

图 6 现实实验所用的四足机器人 

Fig.6  Quadruped robot used in real-world experiments 

 

 

开始运动      绕开障碍物      探索卧室        继续探索   发现并靠近目标 

图 7 马桶为语义目标类别的导航视频截图 

Fig.7  Screenshot of navigation video with toilet as semantic goal 

 

4 结束语 

语义目标导航任务研究对于将机器学习成果

应用到实际机器人中有着重要意义。本文构建了一

个包含语义建图模块、探索模块、路径规划模块的

系统框架。针对探索效率低问题，在探索模块中引

入了基于路径规划特点的覆盖范围最大化算法；针

对深度不精准问题，在语义建图模块中引入了深度

图边缘处理与地图纠错机制；针对路径规划没有考

虑语义目标导航任务特点的问题，在路径规划模块

中引入了替代点机制和障碍物概率地图。本文在

HM3DSem 数据集下进行了实验并应用到了实际四

足机器人上。实验结果表明本文所提 3 个改进明显

提高了语义目标导航任务的性能并对现实世界具

有良好的泛化性。语义目标导航除了应用于室内场

景，还能应用于隧道、洞穴、城市等室外场景下的

巡检、勘探、安防等任务。与室内场景中无需考虑

机器人运动特性不同，在拥有复杂地形的室外场景

中进行语义目标导航需要结合机器人特点。为此，

下一步将研究机器人操作和语义目标导航的融合

应用。 
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