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摘 要：类脑导航算法是近年来的新兴研究热点，这类算法通过对生物导航能力的模仿实现自主导航，核心问

题是如何提升泛化能力。介绍了类脑导航算法的研究背景与理论基础，经过调研总结出了其计算框架；以类

脑导航算法计算框架为骨干对该领域的突出工作进行了讨论分析，并通过严格的控制变量实验验证了一些典

型改进方法的效果。主要贡献有：全面地介绍并总结了类脑导航领域的理论基础与突出工作；总结出了类脑

导航算法的计算框架，该框架科学定义了算法不同部分的职能，从而能解构具体的算法，完成细粒度的分类和

对比；通过理论分析与实验验证，总结出了有价值的结论，并展望了未来的发展。
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自主导航作为移动机器人的基础能力，是机

器人科学和人工智能的一大挑战。过去几十年

间，基于精确结构化的、几何建模的传统方法产

出了许多实用成果。随着心理学、脑科学和机器

学习的不断发展［1-2］，学术界涌现出一类全新的移

动机器人导航算法，称为类脑导航算法。此类算

法具有如下特点：①利用神经网络模拟生物导航

能力，无需对环境精确建模［3］；②通过与环境交互

学习导航能力［4］；③能够在从未见过的陌生环境

中自主导航［5］。

传统的导航方法多基于几何的、结构化的地

图，需要通过精确测量和计算完成模型的构建和

利用，在难以测量场合的使用有所受限。而类脑

导航方法并不依赖于精确的测量和几何建模，是

通过神经网络形成对环境的某种认知并进行导

航规划。目前的类脑导航算法主要是在目标驱

动任务下研究，即需要在一个场景中以视觉为基

础，导航到一个以某种形式指定的导航目标前。

类脑导航研究如何像生物一样导航，通过对

生物导航能力的模仿探索生物导航能力的内在

机理。笔者认为，生物导航的核心能力有：（1）从

来自感官的高维信息中感知并提取有用信息；

（2）将这些信息暂时保存下来，形成短期记忆，并

基于当前观测的信息和短期记忆中的信息推理

当前所处环境的全貌，形成某种关于环境的内在

表示；（3）根据这种内在表示完成规划与决策。

生物导航能力的获得主要依靠与环境的交互中

积累对学习导航能力有益的经验；而导航能力的

学习的主要依据有生物趋利避害的天性，以及模

仿其他生物的交互行为的能力。

心理学和脑科学的进展帮助人们了解到获

取这种导航能力需要的关键结构和学习机制；而

深度学习的兴起为模仿这些结构和机制提供了

基础：多种多样的神经网络可用于模仿生物大脑

的不同结构，而深度强化学习、模仿学习的出现

让人们可以在导航这样的序贯决策问题下完成

网络模型的训练，最终希望网络模型获得像生物

一样的导航能力，能够不依赖精确传感器、不构

建精确几何地图和不依赖强定位手段，以视觉为

基础，在陌生环境也能完成自主导航任务。

算法需要很强的泛化能力，才能在完全陌生

的环境中成功导航，如何提升泛化能力是该领域

研究的核心问题。而提升泛化能力的主要难点

有过拟合、数据效率低、记忆容量小且不稳定等。

新兴领域的一批起步工作有算法描述参差、细节

差别大等特点，但在本文总结出的计算框架下分
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析，能清晰地判断某一个具体工作的不同部分对

这些子问题的贡献，实现细粒度的分类和对比；

另外，还对一些得到认可的改进工作在严格的控

制变量法下进行了实验验证，有一定的参考意

义；综合理论与实验产生的结论和预测能对该领

域发展起到积极的推动作用。

1 类脑导航问题的数学描述

类脑导航算法从一种交互的、上层决策的角

度来看待导航问题，如图 1所示，可以将问题描述

为马尔可夫决策过程（Markov decision process，
MDP）。MDP将学习者和决策者称为智能体，将

与之交互的系统称为环境。智能体基于环境的

状态选择要执行的动作，环境基于该动作更新自

己的状态，并反馈以奖励，从一次交互的开始到

结束称为一次试验。一个MDP由以下几个要素

构成：一个环境的状态集合 S，一个智能体可以采

取的动作集合A；状态转移概率 p（s′|s，a），它表示

在状态 s下采取动作 a后转移到状态 s′的概率；奖

励函数 r（s，a，s′），即在状态 s采取动作 a转移到

状态 s′后能够获得的奖励［6］。给出以下定义，从

而方便将类脑导航问题描述为MDP。
定义 1：定义状态 s∈ S包含智能体所处的具

体物理场景和导航任务的全部信息，包括智能体

自身的位姿、速度等变量。

定义 2：定义观察 ot ∈O是状态 s的函数，可

设 ot=f（st），且 ot≠st，主要包含在当前位姿下摄像

机对物理场景的观测图像（记为 x）、导航目标的

描述（记为 g）。可以进一步包括自身的速度（记

为 v）、动作（记为 a）、姿态角（记为 ϕ）等信息。

定义 3：定义动作集合A为离散的不同动作 a
的集合，动作 a是上层运动动作，例如前进 0.5 m，

左转 30°等。

定义 4：定义一个特殊的动作，记为 Done，表
示智能体已经完成导航任务并终止本次交互，此

时如果导航目标在智能体视野范围 1 m内即判定

导航成功，否则判定为失败。

定义 5：定义智能体的策略 π为一个以观察为

输入，在动作空间A上的概率分布：

at~π（ot） （1）
概率越高的动作被选择的可能性越大。使

用 神 经 网 络 来 近 似 该 策 略 函 数 ，记 为 策 略 模

型 π（ot；θ）。

定义 6：定义交互轨迹 τt：T为智能体根据策略

π与环境的交互产生的状态-动作-奖励链：

st,at,rt+ 1,st+ 1,at+ 1,rt+ 2…sT - 1,aT - 1,rT,sT
定义该轨迹的累积回报：

Gt:T= ∑
i= t

T - 1

ri+ 1 （2）

定义 7：定义智能体与环境的最大交互步数

Tmax。当达到最大交互步数 Tmax 时，本次实验终

止，且认为智能体导航失败。

定义 8：定义状态价值函数为从某个状态开

始，采取策略 π后，能够最终获得的累积回报的

期望：

vπ ( s) = E π [Gt |st= s] （3）
在无法获得状态 s时，我们可以基于观察 ot使

用神经网络来近似状态价值，记为 V(ot;θ)。

2 类脑导航问题的模拟环境

在现实世界中进行导航交互训练存在如下

问题：效率低下并且有危险性，不容易控制和重

现实验条件。因此，需要模拟的导航环境用于训

练。模拟环境主要分为真实重建环境与仿真合

成环境。真实重建环境基于真实环境的扫描数

据集，如 Habitat［7］、支持 Gibson［8］、Matterport3D［9］

（M3D）、Replica［10］等数据集；仿真合成环境是使

用 计 算 机 图 形 技 术 构 建 的 虚 拟 环 境 ，如 AI2-

THOR［11］等。真实重建环境和现实环境的差距

更小，运行速度更快，但无法进行物理交互；仿真

合成环境虽然可以对环境进行修改布置和物理

交互，但运行速度相对较慢，与现实的差距明显。

表 1列举了 6个典型的模拟环境。

本文涉及实验都基于 AI2-THOR模拟环境

进行，该模拟环境拥有 4类室内场景（厨房、客厅、

卧室、浴室，如图 2所示），每类场景各有 30个实

例，一共 120个室内场景，包含各种各样的物体可

作为导航目标。

图 1 导航智能体与环境的交互

Fig.1 Interaction of Navigation Agent and Environment
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3 类脑导航计算框架

对策略模型的训练与设计是类脑导航方法

的核心。结合学术界现有的工作和上述生物导

航能力的总结，本文设计类脑导航算法框架如图 3
所示。

策略模型的训练分为学习算法和经验生成

两个部分，一个负责数据的使用，一个负责数据

的获取。学习算法对应生物以趋利避害或者模

仿为准则来学习的能力，主要分为在线学习算法

和离线学习算法。在线学习算法包含强化学习

算法和模仿学习算法（需要专家动作 aet），模仿生

物在交互或模仿中学习的过程，使用交互轨迹 τ

来计算损失函数并反向传播更新模型参数（如图 3
中 L与蓝色虚线）。离线学习算法主要用于预训

练模型的某些部分，尤其是感知模型（如图 3中绿

色虚线）。

经验生成对应生物在交互中积累有益于学

习的经验的能力。该模块需要控制环境与相关

超参数（如奖励函数），并收集环境与智能体交互

所产生的交互轨迹 τ交予学习算法。设计更优的

奖励函数、生成高效率的经验对学习至关重要。

异步优势函数的表演者-评论家（asynchronous ad‐
vantage actor-critic，A3C）［17］ 算法即是多线程并

行多组环境与智能体，产生异步的经验用于训

练，取得了很好的效果。

策略模型通常使用人工神经网络来构建，主

要包含 3个部分：感知模型 P、记忆推理模型 M
以及规划决策模型 D，每个部分一般采用不同的

神经网络结构来实现具体的功能。

感知模型对应生物从来自感官的高维信息

中感知并提取有用信息的能力。接收到原始数

据（观察 ot）后，感知模型 P将其提取特征并降维

得到初级表示 ft：

ft=P（ot） （4）
由于观察一般含有图像和以自然语言形式

指定的目标，因此感知模型往往需要卷积神经网

络（convolutional neural network，CNN）和多层感

知器（multilayer perceptron，MLP）。

记忆推理模型对应生物将初级表示暂时保

存下来，形成并更新短期记忆 mt的能力；同时也

对应生物基于当前观测的信息和短期记忆中的

信息推理估计环境的全貌的能力。接收到初级

表示 ft 后，记忆推理模型M将更新记忆 mt，并完

成高级的推理行为，得到关于环境的某种高级内

在表示，记为 s′t：

s′t,mt=M ( ft,mt- 1) （5）

图 2 AI2‐THOR场景实例

Fig.2 Instances of AI2‐THOR Scenes

表 1 不同模拟环境简介

Tab. 1 Summary of Different Simulated Environments

模拟环境

DeepMind
Lab[12]

AI2-

THOR[11]

Ro‐
boTHOR[13]

MINOS[14]

House3D[16]

Habitat[7]

数据集

渲染合成

渲染合成

渲染合成以

及真实场景

SUNCG[15]

M3D

SUNCG

M3D
Gibson，Rep‐

lica

场景规

模

小型迷

宫

室内单

个房间

室内单

个房间

多房间

完整室

内建筑

多房间

完整室

内建筑

多房间

完整室

内建筑

场景

修改

支持

支持

支持

支持

支持

不支

持

亮点

高度可定制化

物体对象可交互

模拟真实物理

仿真环境对应真

实存在的场景

多模态传感信息

支持房间导航任

务

运行高速，可导

入自定义数据集

图 3 类脑导航计算框架

Fig. 3 Calculation Framework of Brain‐like Navigation
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通常需要使用有记忆能力的神经网络，如图 3
中使用的长短时记忆神经网络（long short-term
memory，LSTM）［18］。

规划决策模型对应生物根据所构建的内在

表示完成规划决策的能力。规划决策模型 D基

于这种高级表示输出动作空间上的概率分布：

at~D（s′t） （6）
通常使用线性层和 softmax函数输出概率分

布，网络图中一般省略 softmax层，如图 3所示。

根据上述归纳，可将不同的模型方法分为 4
栏，如图 4所示，灰色的网络代表使用对应的损失

函数离线训练。使用该框架梳理不同工作后，可

以容易地比较不同模型的核心与差异所在。

4 类脑导航的策略模型训练

4.1 学习算法

学习算法分为在线学习方法和离线学习算

法，作用为模仿生物的趋利避害或者模仿的学习

能力，完成对策略模型的参数更新。离线学习方

法利用从导航环境中提取的离线数据或者外部

数据集来完成训练，主要是用于模型的某个部

分，尤其是感知模型。在线学习方法对应生物在

趋利避害的交互或模仿中学习到导航能力的过

程。其基础方法有模仿学习和强化学习两类。

模仿学习方法的基本方法是行为克隆，是一

种以专家动作为标签的有时序的监督学习方法。

在模拟环境中获得最优路径并反推出每一个状

态应当采取的最佳动作是容易的，解决了专家动

作的获得问题；但行为克隆方法容易过拟合，因

此 Gupta等［19］采用 Ross等［20］提出的模仿学习算

法 ，在 保 持 高 学 习 效 率 的 同 时 提 高 模 型 泛 化

能力。

强化学习的方法主要有基于价值函数的方

法和基于策略梯度的方法。强化学习的优势在

于不依赖专家动作，通过不断地与环境交互试错

来学习，但可能存在非常严重的数据效率问题。

其核心在于对价值函数的近似，并通过价值函数

影响决策。

为了在学习算法层面解决数据效率问题，研

究者陆续提出了辅助任务方法、元强化学习方法

和强化+模仿学习方法。

辅助任务方法是一种结合在线学习与离线

学习的方法，可用于缓解数据效率问题，即辅助

任务方法［21］。辅助任务方法让智能体在在线训

练的过程中，使用在线训练获得样本数据，同时

让整个模型或部分模型在线地完成一些离线的

静态任务，例如Kulhanek等［22］和Mirowski等［23］采

用的辅助任务包括与目标间的姿态角预测、像素

控制和奖励预测等，带来了额外的监督信号，一

定程度上缓解了数据效率问题。

元强化学习方法是解决小样本训练问题的

元 学 习 方 法 和 强 化 学 习 相 结 合 的 方 法 。 如

Wortsman等［24］受模型无关的元学习算法［25］的启

发，在测试阶段使用交互损失函数 L int继续更新

参数（如图 5中橙色虚线）以继续学习具体的某一

个导航场景，达成小数据下快速适应的效果。

强化+模仿学习方法的典型方法有 Du等［26］

结合强化学习与模仿学习算法，通过同时传播强

化学习的梯度和模仿学习的梯度来训练模型。

此外，一些防止过拟合的技巧可应用在学习

算法中：在损失函数中加入动作概率熵可以惩罚

动作的单一性［18］；随机失活是一种有效地防止过

拟合的方法，Banino等［3］证明随机失活方法对于

形成六边形激活模式至关重要。各种防止过拟

合的方法以及在强化学习中的效果可以在 Cobbe
等［27］的工作中查看。

图 4 模型设计与梯度传播图

Fig. 4 Model Design and Gradient Propagation

图 5 元强化学习方法实例

Fig. 5 Instance of Meta‐Reinforcement Learning Method
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4.2 经验生成

经验生成部分对应生物在交互中积累有益

于学习的经验的能力，职能是控制环境与相关超

参数（如奖励函数），并收集环境与智能体交互所

产生的轨迹数据，主要是为了解决强化学习算法

中数据效率低下的问题。数据效率低下的主要

原因是交互数据的不稳定性，例如算法在训练之

初产生的数据往往是随机的；其次是导航的奖励

稀疏问题，即导航时智能体一般只有在交互的最

后才能获得较大的奖励，其余时间都无法获得奖

励甚至获得负奖励。

在经验生成层面解决强化学习的数据效率

问题的方法主要有多线程并行采样、轨迹复用、

课程学习和设计更优的奖励函数。

多线程并行采样：A3C算法即是通过多线程

并行多组环境与模型，每个线程都使用表演者-评

论家强化学习算法，不同线程上的模型异步地更

新梯度，有效提高了训练效率和稳定性。本文实

验中也通过多环境并行获取经验，使用优势函数

的表演者-评论家算法，但取消了异步梯度更新过

程，完整流程如算法 1所示。

算法 1：多环境并行的模型训练算法

设总训练帧数为 F，轨迹采样长度为 n，学习

率为 α，奖励折扣率为 γ。将策略函数参数记为 θ，

价值函数参数记为 θv。

初始化 N个并行的导航环境，得到一组观察

o1。然后开始 n步经验的采集：根据策略 π（ot；θ）
采样执行一组动作 at，收到一组回报 rt和一组新

观察 ot+1。构建二进制向量m t=（m1 m2…mN），每

一个分量指示时间 t时对应的环境是否到达终止

状态，如此循环 n次，每次令 t=t+1，F=F-1。
采样完成后进行参数更新，令 R=V（on+1；θv），对

t∈｛n，n-1…1｝循环执行如下更新操作：

R← r t+ γ ⋅m t ⋅R
A← R- V ( )o t; θv

θ← θ+ α∇ θ log π ( )a t |o t; θ ⋅A
θv ← θv+ α∂A2/∂θv

再从经验采集开始继续循环，直到 F=0。
轨迹多目标复用：Lü等［32］注意到一条轨迹可

能经过多个目标，因此可以复用到不同目标训练

过程中，从而提高训练效率。

课程学习 ：Mirowski等［23，28］采用了课程学

习［33］方法，模仿生物学习过程，在训练过程中逐

步增加任务难度。例如随着实验次数增多，逐渐

提高智能体和目标的距离，在训练初始阶段提高

了有效数据的比例。

奖励函数设计：导航任务中奖励设计通常分

为 3个部分：任务完成时奖励、惩罚奖励和探索鼓

励奖励。表 2总结了具有代表性的奖励函数设

计，发现鼓励智能体的探索行为能有效地提升导

航效果。

5 类脑导航的策略模型设计

5.1 感知模型

感知模型的目的是对输入数据进行特征提

取，去除数据中的冗余信息，保留有用信息，对应

的是生物从来自感官的高维信息中感知并提取

有用信息的能力。

感知模型的设计根据感知的数据对象和感

知结果而异，例如图像数据需要卷积神经网络，

独热码数据可使用线性网络。如果需要目标检

测的外接矩形框作为显式的感知结果，则需要设

计目标检测网络。

导航目标可以以多种方式表示，如单词、独

热码和图像等。对不同目标表示的处理见表 3。
使用单词来指定导航目标的方法一般采用离线

训练好的词嵌入网络感知单词中的信息［24，34-35］。

由于可以借鉴深度学习在各种静态感知任

表 2 奖励函数代表性设计一览表

Tab. 2 Representative Designs of Reward Function

文献

Zhu等 [11]

Mirowski
等 [28]

Mirowski
等 [23]

Shi等 [29]

Druon等 [30]

Ye等 [31]

成功奖励

常量 (10)

常量 (10)

路径长度

加权奖励

常量

常量(5)

—

时间

惩罚

－0.01

—

—

—

－0.01

—

碰撞

惩罚

－0.1

—

—

常量

—

—

探索鼓励奖励

—

地图上分布着奖励

为 1或 2的“水果”

—

通过预测下一个状

态来衡量探索的程

度，将探索程度作为

额外的好奇心奖励

目标出现在视野中

的外接矩形框是目

前最大的时候能获

得正比于矩形框大

小奖励

目标出现在视野中

的外接矩形框是目

前最大的时候能获

得正比于矩形框大

小奖励
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务的成功，感知模型的网络结构设计难度有所降

低。但感知模型位置靠前、对图像的感知网络层

数较深，以及强化学习算法的数据效率问题，更

容易造成模型在在线学习算法中收敛缓慢甚至

无法收敛。使用在线方式学习感知模型的方法

往往只能在网络层数上做出妥协，如感知图像数

据的卷积网络均不超过 4层［3，16，23，28-29，39-41］。解决

该问题的一个有效方法是离线学习。使用图像

识别等静态感知任务来离线学习感知模型，可以

回 避 在 线 学 习 的 收 敛 问 题 。 大 部 分 工

作［11，19，24，26，31-32，34-37，42］均使用了在图像识别任务上

预学习的残差神经网络［43］（ResNet50）来处理图

像，如图 4所示；Gordon等［38］不使用预学习模型，

而使用模拟环境中提取出的数据重新离线学习

感知模型。需要显式结果的网络一般都需要离

线学习，如 Ye等［31］的工作中需要目标检测的矩

形框。离线学习使得人们可以使用更多样的网

络来构建不同的初级表示，并在后续模型中进行

显式或隐式地融合处理［36，44］。

为感知模型设计专用的辅助任务也可以加

速其收敛。Mirowski等［28］让智能体在导航过程

中在线地完成一些与导航相关的静态感知任务，

包括深度预测和回环检测，其中深度预测任务有

两个，其中一个是专用于辅助图像感知网络的训

练，如图 6所示。这为网络训练带来了额外的监

督信号，缓解了奖励稀疏问题，但没有放弃在线

训练对感知能力的贡献。

类脑导航希望在一个模拟环境下训练得到

的导航模型能够迁移到另一个模拟环境或者真

实世界中，这要求感知模型能适应数据间的差

异，继续提供有效的感知结果。Gordon等［38］在新

数据下用离线学习的方式精调感知模型部分；

Zhu等［41］通过一个对抗适应网络来精调在模拟环

境下训练好的网络，使真实数据和仿真数据的特

征向量有相同的概率分布和语义信息，如图 7
所示。

5.2 记忆推理模型

记忆推理模型的目的是综合初级表示，形成

记忆并基于记忆完成推理，得到对环境的较为全

面而非结构化的高级内在表示。本部分对应生

物对环境信息的记忆能力和基于观察与记忆推

理建模环境全貌的能力。

记忆结构的容量问题是神经网络的共性问

题。神经网络的网络参数可以看作一种记忆，但

其容量非常有限，如果只使用线性层来完成本部

分的网络设计，会导致智能体成为一种“反射式”

的智能体。

一些早期工作［11，34］虽然使用线性层来完成该

部分的工作，但它们通过延时堆叠输入的观察数

据来满足对记忆的需求，即累积 n步的观察作为

一个新的有时间相关性观察。由于感知模型是

静态的，为了保持结构划分一致，可以视为是对

初级表示进行了延时处理，见图 4（a）。若 n值太

小，那么智能体的记忆容量会偏小；若 n值 太大，

则网络复杂度又会急剧增大。

循环神经网络作为拥有短期记忆能力的网

络很自然地应用于模型中，例如将单层 LSTM隐

藏 层 看 作 智 能 体 形 成 的 对 环 境 信 息 的 记

忆［24，26，36］。堆叠循环神经网络可完成更复杂的设

计。Mirowski等［28］采用双层 LSTM结构，第一层

学习推理立即回报与图像之间的关系，得到情境

信息供第二层 LSTM使用，如图 6所示。Banino
等［3］构造的双层 LSTM结构有明确的分工：一个

通过路径积分离线学习，能够推理自身的位置并

得到类似生物的表示（其实验证明最后线性层的

激活情况类似于生物中的网格细胞激活模式），

图 6 辅助任务方法实例

Fig. 6 Instance of Auxiliary Tasks

图 7 对抗适应网络实现能力迁移

Fig. 7 Ability Transformation by Generative Adversarial
Networks

表 3 不同目标表示处理

Tab. 3 Different Treats of Target Representation

目标

独热码

单词

物体图像

视点图像

相对位置

绝对位置

对应网络

线性

词嵌入网络

卷积网络

卷积网络

无处理

无处理

代表文献

[26,36]
[24,34-35]
[31]
[11,37]
[38]
[23]
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另一个 LSTM层综合处理该类生物表示、图像特

征、奖励和动作，推理构建完整的高级表示，见

图 4（b）。

基于循环神经网络的设计仍然存在容量小、

记忆变化快的问题。为解决此问题，比循环神经

网络更复杂的记忆神经网络开始应用于记忆推

理中。Oh等［45］将记忆单元以队列形式储存，基

于当前的情境，通过软注意力机制来读取。由于

是只读的结构，智能体难以迭代形成对环境更充

分的认识；Pritzel等［46］利用可微分神经字典［47］结

构，拥有可学习的读写机制，因此能够迭代记忆，

但学习参数的增加可能导致收敛时间变慢。

显式记忆方法可以利用有具体含义的记忆

信息和计算结构来设计显式记忆方法。Gupta
等［19］的工作为显式空间记忆的代表工作，其记忆

数据为一张以智能体为中心的粗略认知地图

Map c，并通过编解码网络，从视觉图像中得到感

知地图Map r 后，根据动作 a的调整来更新，没有

测量和监督过程，如图 8所示。显式记忆也可以

是拓扑形式，Yang等［34］采用了物体之间的关系拓

扑图来帮助导航，关系图通过外部数据集得到并

作为先验知识，用图卷积神经网络（graph convo‐
lutional network，GCN）［48］来提取特征向量用于

决策，见图 4（c）；Lu等［35］使用显式机制在训练和

测试中动态地将新关系写入关系图，并利用GCN
得到的特征计算势函数估计两点之间的空间与

语义距离。

5.3 规划决策模型

规划决策模型的目的是基于推理得到的高

级内在表示完成规划，并输出最终的决策动作。

本部分对应生物基于对环境的认识和建模进行

规划，并依据规划完成当前决策的过程。

由于规划过程在隐式过程中的不明显性以及

决策过程可以用线性层简单实现，本部分工作量较

少。Gupta等［19］使用值迭代网络［49］（value iteration
network，VIN）完成对路径的规划，VIN将迭代地

对地图和其预测代价进行卷积计算，实际上是对值

迭代公式的模仿，其卷积核最终能学习到状态的转

移概率。经过多层多尺度的VIN计算，能够得到最

小尺度上智能体的代价地图并指导当前动作的选

择，见图 8。
Shen等［44］利用 25个视觉任务来预训练 25个

卷积网络并用模仿学习单独训练它们输出动作，

然后用一个新的 CNN来学习一种基于情境的注

意力机制。该注意力为一个采样概率向量，在最

终决策时基于该向量选择 25个感知结果产生的

动作中的其中一个，实现通过对具体情境的注意

力来选择特定的策略，见图 9。

Du等［26］提出尝试性策略网络，检测在短时

间内是否出现重复的视觉表示，从而判断智能体

是否进入锁死状态，并输出一个指导动作与当前

选择的动作进行交叉熵计算，进行梯度反向传

播，修正整个网络的策略。

Watkins-Valls等［50］通过监督学习训练了一

个判断是否应该提出 Done动作的策略网络，只

有在该网络判定不应该提出 Done动作时才进行

其他动作的决策选择。

6 实验分析

前文对多种方法分模块进行了综述介绍，本

节对其中被沿用较多的一些基本改进进行实验

验证。在不同的工作中，这些基本改进是在不同

的实验条件与设置下沿用的，人们无法直接对比

它们的原始实验数据，因此需要通过严格的控制

变量实验去确认这些方法在相同条件下的效果，

以节省其他研究者的验证时间。本节将在严格

的控制变量法下实现 6个基础性的方法，每一个

方法都在某个模块应用了某个基础改进，在完全

相同的实验条件下验证这些方法在陌生环境下

的导航效果。

值得一提的是，本文实验并不追求得到有较

高绝对性能的算法，只需要算法间的相对性能足

够判别出优劣即可。

图 8 显式记忆推理与规划决策设计

Fig. 8 Explicit Designs of Memory and Plan Model

图 9 基于注意力的动作选择

Fig. 9 Action Selection Based on Attention Mechanism
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6.1 实验设置

使用 AI2-THOR环境训练和测试要对比的

方法，4类房间中每类房间的 1~15号房间，即共

60个房间作为训练集；每类房间的 16~20号房

间，即共 20个房间作为测试集。在测试集中的表

现反映模型的泛化能力，显示了导航能力的优秀

程度。

在每类房间各选择了 4种目标作为导航目

标，如表 4所示，在训练和测试中使用相同的目标

集合。

奖励函数和 Zhu等［11］的工作相同，导航成功

时得 10，碰撞惩罚为−0.1，时间惩罚为−0.01。
本 实 验 的 动 作 空 间 为 A=
{前进，左转，右转，Done }，共 4个动作，其中左右

转的角度为 45°，Done动作对应定义 4的描述。

6.2 评价指标

使用 Anderson等［51］提出的两个评价指标用

于评价模型的导航效果，即成功率（success rate，
SR）和路径长度加权成功率（success weighted by
path length，SPL），计算公式如下：

SR= 1
N ∑i= 1

N

Si （7）

SPL= 1
N ∑i= 1

N

Si
li

max ( )pi,li
（8）

式中，Si表示第 i次实验是否成功导航到目标，成

功为 1，失败为 0；N表示实验次数；li代表在第 i次
实验中智能体成功导航需要的最短路径长度；pi
代表智能体实际花费的路径长度，用采取的动作

数量代替。

6.3 模型与算法细节

本实验一共对比了 6种方法，如图 10所示，6
种方法形成两组对比实验，分别针对感知模型和

记忆推理模型。规划决策模型目前工作量较少，

也尚未受到高认可度的沿用，因此暂不专门验证

其效果。控制模型的其他部分采用相同的设计：

完全相同的学习算法、经验生成方法和超参数。

6种方法都使用单词作为目标的表示，用预

训练好的词嵌入网络 GloVe［52］处理得到 300维的

特征向量；输入图像大小为 128×128×3 像素；规

划决策模型都使用简单线性层，都采用 16线程的

A2C算法，流程如 §4.2中的算法 1。训练超参数

考虑了算法和任务的要求以及过往实验中的经

验值，设置学习率 α= 0.000 7，采样步长 n=80，
奖励折扣率 γ=0.99，总训练帧数 F=1×108，最
大交互步数 Tmax = 200。

感知模型对比组包含 Baseline2、RGB-off和
RGB-on，都采用 LSTM作为记忆推理模型，仅有

感知模型设计不同：Baseline2在线训练一个简单

的 4层卷积神经网络，RGB-off使用 RGB预测任

务离线训练的相同卷积网，RGB-on使用 RGB预

测任务作为简单卷积网的辅助任务。

记忆推理模型对比组包含 Linear、Delay和
Baseline1，都采用预训练的 ResNet50作为感知模

型，仅有记忆推理模型设计不同：Linear使用两层

线性层，Delay堆叠 4个时间步的观察，Baseline1
使用单层 LSTM。

其他细节包括：RGB预测任务要求网络将输

入图像卷积处理成特征向量（编码）后再通过反

卷积还原（解码）回图像。在 RGB-on中 RGB预

测任务的损失函数乘以了 0.000 5，使其不至于完

全覆盖强化学习损失函数的效果；离线预训练的

RGB预测的效果如图 11所示，第一行是模型的

还原效果，第二行是原始图像。

6.4 实验结果

测试结果如表 5所示，表 5中列出了不同方

表 4 实验中选择的导航目标

Tab. 4 Navigation Targets Chosen in Experiment

房间类型

厨房

客厅

卧室

浴室

目标

Toaster，Microwave，Fridge，Coffee Maker
Pillow，Laptop，Television，Garbage Can
House Plant，Lamp，Book，Alarm Clock

Sink，Toilet Paper，Soap Bottle，Light Switch

图 10 实验网络结构与训练方法

Fig. 10 Model Designs and Training Methods for
Experiment
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法在 4种房间的 SR与 SPL值以及平均值。不同

类型房间的性能差异较大，这是其面积大小和布

局复杂度导致的。例如，卧室里有床和书桌使可

移动区域变得复杂，客厅一般面积较大，找到目

标需要更多的时间，因此所有算法在卧室和客厅

的效果都较弱，而在面积小、布局简单的浴室效

果最好。测试效果最优的 Baseline1的实际导航

效果如图 12所示。

Baseline2、RGB-off和 RGB-on 3个模型分别

代表感知模型的在线训练、离线训练和辅助任务

训练。从表 5可以看出，在线训练的结果最差，辅

助任务方法其次，而离线训练的结果最好。这说

明了稳定的感知结果（即初级表示）更有利于导

航能力的形成；但这 3个方法的效果都低于使用

ResNet50的另一组，可见使用离线训练的深层感

知模型能够极大地提升导航性能。

3个算法的训练阶段成功率曲线如图 13（a）
所示。在线训练方法在训练集上最终取得最优

的成功率，但也变得非常不稳定，这可能是模型

进入了过拟合状态。而辅助任务方法的收敛速

度和成功率都优于离线训练方法。值得一提的

是，本文并没有探索本实验条件下辅助任务方法

的最优设置，例如辅助任务与强化学习损失函数

之间的比例。

图 11 RGB还原效果图

Fig.11 Examples of RGB Reconstructions

表 5 不同测试集测试结果（SR/SPL）/%
Tab. 5 SR/SPL Results on Test Set/%

方法

Baseline2
RGB-off
RGB-on
Linear
Delay
Baseline1

厨房

SR
17.05
19.18
16.83
7.92
21.23
27.52

SPL
7.83
7.45
7.45
2.69
6.72
9.59

客厅

SR
7.55
10.19
11.85
8.94
11.99
9.10

SPL
3.02
3.46
5.25
2.88
5.28
3.32

卧室

SR
1.02
1.47
3.50
9.88
4.07
9.95

SPL
0.32
0.56
1.48
5.79
1.74
4.51

浴室

SR
11.00
17.29
10.59
55.69
45.96
54.47

SPL
4.53
7.01
3.23
28.96
23.13
26.00

平均值

SR
9.16
12.03
10.69
20.60
20.81
25.26

SPL
3.93
4.62
4.35
10.08
9.22
10.85

图 12 Baseline1在测试场景的导航的最后 8帧图像观察与对应动作

Fig. 12 Last 8 Observations and Actions on Test Scenes by Baseline1
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综上得出：（1）在线训练简单的卷积神经网

络容易过拟合，无法完成有效的特征提取，从而

泛化能力很差；（2）离线训练能够提供稳定的感

知结果，这对导航来讲至关重要，但离线任务对

导航问题的贡献度值得进一步探究；（3）辅助任

务方法训练时收敛速度最快且稳定，能起到稳定

训练、引导感知能力形成的作用，因此认为该方

法非常值得进一步研究。

Linear、Delay和Baseline1对应记忆推理模型设

计的基础方法，分别代表无记忆功能、延时堆叠和

循环神经网络 3种方法。从表 5可以看到，使用

LSTM的模型有相当的优势，而观察堆叠和纯线性

方法的效果几乎相同，且由于观察堆叠后特征转换

需要的线性层参数更多，导致需要更长的训练时间。

训练过程中的成功率曲线如图 13（b）所示。可以

看出，采用LSTM的模型的收敛速度和稳定程度都

是最优的，而纯线性方法和观察堆叠方法的稳定性

非常差，这是由于作为记忆推理模型的线性层不稳

定，且记忆机制不如 LSTM有效。

综上得出：（1）记忆模块对泛化能力的形成

至关重要，只使用线性层无法进一步提高导航性

能，训练非常不稳定；（2）对观察进行延时堆叠的

效果并不好，且同样不稳定；（3）LSTM能大幅提

升收敛速度、稳定性与测试性能，证明在陌生环

境中通过记忆构建对环境的认知是模型泛化能

力的关键。

7 结 语

本文经过对类脑导航算法的调研，结合对生

物的导航能力的总结，总结出了类脑导航算法的

计算框架，分为感知模型、记忆推理模型、规划决

策模型、经验生成和学习算法，将目前该领域的

重要工作拆解归纳到了具体部分并进行了理论

分析与实验验证，得到了如下结论：

1）感知模型应结合静态感知任务的优秀成

果，通过辅助任务的方式辅助强化学习训练以获

得综合的感知能力，从而更适合于导航这样的综

合的非静态感知问题；同时希望在感知能力向真

实世界迁移的问题上做出更多的尝试。

2）记忆推理模型应使用有记忆能力的神经

网络，复杂的记忆结构或机制对导航至关重要，

因此建议新的、更复杂的记忆结构与机制融入到

记忆推理模型中，希望对模型所构建的环境的非

结构化的内在表示有更深入的解读和研究。

3）除了简单的线性处理以外，规划决策模型

尚无被广泛采用的更复杂的方法，希望未来该环

节能够产生受认可的开创性工作。

4）在经验生成方面，推荐使用多线程采样的

方法，应在奖励函数设计中进一步鼓励智能体的

探索行为，探索新的数据采样或利用模式，缓解

数据效率难题。

5）在学习算法方面，强化学习或模仿学习算

法各有优势与劣势，都值得被进一步研究；希望

将机器学习领域的新进展，例如元学习算法等引

入到导航模型的训练中。
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Review and Verification for Brain⁃Like Navigation Algorithm
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1 GNSS Research Center, Wuhan University, Wuhan 430079, China
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Abstract：Objectives: In recent years, the brain‐like navigation algorithm is a new research hotspot, which
is expected to achieve autonomous navigation by imitating the ability of biological navigation. The core is‐
sue is how to improve generalization ability.Methods: This paper introduces the research background and
theoretical basis of the brain ‐ like navigation algorithm. After investigation, we propose a computational
framework of brain ‐ like navigation algorithm. The outstanding works in this field are discussed and ana‐
lyzed under this framework, and we carried out experimental verification of some basic methods.Results：：
The main contributions of this paper are: (1) Comprehensively introduces and summarizes the theoretical ba‐
sis and outstanding works in this field. (2) Proposes the computational framework of the brain ‐ like naviga‐
tion algorithm, which scientifically defines the functions of different modules of the algorithm. (3) Through
theoretical analysis and experimental verification, we summarized valuable conclusions and expectations.
Conclusions: In terms of model design, mature methods of deep learning can also be applied to this prob‐
lem, but need more modifications to further improve navigation capabilities; in terms of model training,
combining the advantages of multiple learning algorithms is hopeful to further improve the generalization
ability.
Key words：brain ‐ like navigation；artificial intelligence；autonomous navigation；perception；memory；
policy
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