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摘　要: 近年来随着计算机视觉和人工智能领域的不断发展, 具身人工智能 (embodied AI)受到国内外学术界和工

业界的广泛关注. 具身人工智能强调具身智能体通过与环境进行情景化的交互来主动获取物理世界的真实反馈,
并通过对反馈进行学习使具身智能体更加智能. 作为具身人工智能具体化的任务之一, 物体目标导航要求具身智

能体在事先未知的、复杂且语义丰富的场景中搜寻并导航至指定的物体目标 (例如: 找到水槽). 物体目标导航在

辅助人类日常活动的智能助手方面有着巨大的应用潜力, 是其他基于交互的具身智能研究的基础和前置任务. 系
统地分类和梳理当前物体目标导航相关工作, 首先介绍环境表示和视觉自主探索相关知识, 从 3 种不同的角度对

现有的物体目标导航方法进行分类和分析, 其次介绍两类更高层次的物体重排布任务, 描述逼真的室内仿真环境

数据集、评价指标和通用的导航策略训练范式, 最后比较和分析现有的物体目标导航策略在不同数据集上的性能,
总结该领域所面临的挑战, 并对发展前景作出展望.
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Abstract:  With  the  continuous  development  of  computer  vision  and  artificial  intelligence  (AI)  in  recent  years,  embodied  AI  has  received
widespread  attention  from  academia  and  industry  at  home  and  abroad.  Embodied  AI  emphasizes  that  an  agent  should  actively  obtain  real
feedback  from  the  physical  world  by  interacting  with  the  environment  in  a  contextualized  way  and  make  itself  more  intelligent  through
learning  from  the  feedback.  As  one  of  the  concrete  tasks  of  embodied  AI,  object  goal  navigation  requires  an  agent  to  search  for  and
navigate  to  a  specified  object  goal  (e.g.,  find  a  sink)  in  a  previously  unknown,  complex,  and  semantically  rich  scenario.  Object  goal
navigation  has  great  potential  for  applications  in  smart  assistants  that  support  daily  human  activities,  serving  as  a  fundamental  and
antecedent  task  for  other  interaction-based  embodied  AI  research.  This  study  systematically  classifies  current  research  on  object  goal
navigation.  Firstly,  the  knowledge  related  to  environmental  representation  and  autonomous  visual  exploration  is  introduced,  and  existing
object  goal  navigation  methods  are  classified  and  analyzed  from  three  different  perspectives.  Secondly,  two  categories  of  higher-level
object  rearrangement  tasks  are  introduced,  with  a  description  of  datasets  for  realistic  indoor  environment  simulation,  evaluation  metrics,  and
a  generic  training  paradigm  for  navigation  strategies.  Finally,  the  performance  of  existing  object  goal  navigation  strategies  is  compared  and
analyzed on different datasets. The challenges in this field are summarized, and development trends are predicted.
Key words:  object goal navigation; embodied AI; autonomous visual exploration; visual object rearrangement

 
 

*   基金项目: 国家自然科学基金 (62172443); 湖南省自然科学基金 (2022JJ30760); 长沙市自然科学基金 (kq2202107, kq2202108)
收稿时间: 2023-05-29; 修改时间: 2023-10-08, 2024-05-14; 采用时间: 2024-07-15; jos在线出版时间: 2024-11-27
CNKI网络首发时间: 2024-11-28 

软件学报 ISSN 1000-9825, CODEN RUXUEW E-mail: jos@iscas.ac.cn
2025,36(4):1715−1757 [doi: 10.13328/j.cnki.jos.007250] [CSTR: 32375.14.jos.007250] http://www.jos.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62562563

mailto:ping.zhong@csu.edu.cn
http://www.jos.org.cn/1000-9825/7250.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/7250.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/7250.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/7250.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/7250.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/7250.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/7250.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/7250.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/7250.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/7250.htm
mailto:jos@iscas.ac.cn
https://doi.org/10.13328/j.cnki.jos.007250
https://cstr.cn/32375.14.jos.007250
http://www.jos.org.cn


过去的 10年里, 计算机视觉、深度学习乃至广泛的人工智能领域的发展取得了长足的进步, 推动了传统的被

动学习范式向主动学习的转变 [1], 促进了具身人工智能 (embodied AI)的快速发展 [2,3]. 在大规模逼真场景数据集 [4−9]

和高性能仿真器 [10,11]的加持下, 具身人工智能领域着重研究“智能是如何从与环境交互的过程中产生的” [1], 鼓励

具身智能体 (embodied agent)以交互和探索的方式主动地学习, 并创造性地解决环境中具有挑战性的问题. 作为具

身人工智能具体化的任务之一, 物体目标导航 (object goal navigation, ObjectNav)[12]要求具身智能体在事先未知场

景中搜寻由自然语言指定的物体, 并在有限的时间预算内导航至物体附近 (例如导航到沙发附近, 如图 1和图 2所

示). 从应用角度看, ObjectNav在辅助人类日常活动的智能助手方面有着巨大的应用潜力. 从研究领域看, ObjectNav

促使具身智能体从与环境的交互和反馈中学习和进步, 是基于导航的下游具身任务 (例如视觉物体重排布 [13])的

基础, 能够为后续任务做无监督的准备.
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事先未见过的场景: 没有经验和地图信息

图 1　多样化的环境与 ObjectNav任务的输入输出
 

在 ObjectNav任务中 [12], 具身智能体通常以目标类别、自身位姿和捕获的 RGBD视觉观测为输入, 输出当前

时刻的导航动作 (通常包括直行、左转、右转和停止), 如图 1所示. 多样化且事先未知的环境所导致的巨大的观

测空间使得 ObjectNav任务极具挑战性. 此外, 具身智能体还需要应对视觉-语言匹配、运动控制和碰撞避免等问

题. 实证研究表示 [14], 人类擅长在未知的环境中执行 ObjectNav任务, 在MP3D数据集上达到了 88.9%的导航成

功率. 具身智能体被期待像人类一样通过记忆环境中的空间和语义模式, 利用不同物体之间的从属或者共现 (co-
occurrence)关系, 高效地执行复杂的 ObjectNav任务. 对于具身智能体而言, 想要高效地导航到物体目标至少需要

具备 3个方面的能力 [15]: (1)视觉-语言匹配能力. 具身智能体应当理解自然语言指令形式的物体目标, 并将指令与

环境中的真实物体相匹配; (2)复杂场景探索能力. 具身智能体应当高效地捕获有助于导航的场景布局和语义先验
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信息, 避免无效的场景感知; (3)高效的场景记忆能力. 具身智能体应当跟踪和记录已搜索过的区域, 避免重复和冗

余的搜索. 从微观层面看, 具身智能体至少需要具备 5种思维 [16]: (1)直接依赖视觉观测进行决策的思维; (2)利用

物体间的语义关系搜寻目标物体的搜索思维; (3)高效地捕获环境布局的探索思维; (4)根据物体的方位运动到目

标位置的导航思维; (5)运动过程中的避障思维. 图 3根据不同的方法所强调的思维对后文介绍的物体目标导航策

略进行了分类.
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图 2　主流的物体目标导航示例
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图 3　根据物体目标导航方法强调的思维分类
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当前主流的 ObjectNav策略往往是通过强调上述的一种或多种能力, 或者是通过强调上述的一种或者多种思

维实现的. 现有的方法要么以端到端的方式从 RGB视觉观测直接学习 ObjectNav策略以应对上述挑战, 要么采用

模块化的设计从 RGBD 视觉观测预测语义地图以更好地解决上述问题. 主流的方法按导航任务类型可以划分为

单物体目标导航任务 [17–24]和多物体目标导航任务 [25–30], 按导航模型结构可以划分为端到端的导航策略 [31–40]和模

块化的导航策略 [18–24,41,42]. 顾名思义, 单物体目标导航要求具身智能体搜寻并导航至环境中的一个物体实例, 多物

体目标导航要求具身智能体有序或无序地搜寻并导航至多个不同类别的物体实例. 端到端的导航策略往往采用一

个模型建模和学习多种能力或思维, 以视觉观测和定位等数据作为模型输入, 直接输出最终的导航动作. 模块化的

导航策略往往依赖独立的语义建图、高层次语义探索和低层次导航等模块来分别建模各种能力或思维. 这些策略

普遍采用模仿学习预训练和强化学习调优的范式进行训练, 通过行为克隆为强化学习设置一个合理的起点, 从而

避免盲目地探索配置空间导致的冷启动问题 [15]. 图 4可视化了不同分类法则下物体目标导航方法所占比重.
  

基于有限数据集的导航策略学习

基于增强数据集的导航策略学习

基于元学习的泛化策略学习

视觉语言模型增强的导航策略

单物体目标导航

75%

45%

55%

8%

8%

9%

88%
12%

多物体目标导航

模块化的导航策略

端到端的导航策略

图 4　不同分类法则下物体目标导航方法所占比重
 

主流的方法按照发展进程可以分为如图 5所示的 4类. 早期, 得益于MP3D[4]、Gibson[5]和 AI2-THOR[7]等逼

真的室内场景数据集的发布, 基于有限数据集的导航策略学习方法 [32,36,43–45]迅速发展起来. 新颖的视觉表示 [22,23,32,34,36]

和辅助任务 [31]被提出用于增强导航策略的泛化能力. 此外, ObjectNav还被解耦为“去哪里寻找目标”的高层次语义

探索问题和“如何导航到目标”低层次导航问题 [20,41], 并分而治之. 之后, 为了缓解有限的数据集导致的模型训练过

拟合问题, 基于增强数据集的导航策略学习方法 [46,47]被提出. 通过对现有数据集进行编辑和融合, 或者引入新的场

景, 导航模型的性能和泛化能力被进一步提高. 最近, 考虑到现实世界中物体类别和场景的多样性, ObjectNav策略

被期望能够泛化到事先未见过的物体类别和环境, 因此基于元学习的泛化策略学习方法 [39,40,48,49]被提出. 以基于梯

度的元学习为基础, 具身智能体被赋予学习如何去学习的能力, 通过想象未见过的物体类别的特征和反复试错, 在
测试的过程中逐渐学习和优化. 随着大规模视觉语言模型的发展 [50,51], 强大的视觉语言对齐能力被用于增强 Object-
Nav的语义先验信息, 视觉语言模型增强的 ObjectNav策略 [52,53]被提出. 大规模视觉语言模型为零样本 (zero-shot)
ObjectNav的实现提供了可能, 即不需要或仅需要少量的训练就能实现对未见过的场景和物体目标的泛化.

然而, 高性能 ObjectNav的实现并非易事, 研究显示目前最先进的 ObjectNav策略在MP3D验证集上仅达到

40% 左右的成功率 [41]. ObjectNav 的发展需要诸如环境表示、视觉自主探索 [54]和强化学习等技术的支撑. 当然,
ObjectNav的发展也为物体重排布 [13]和交互抓取等下游具身任务铺平了道路. 通过对相关领域国内外已发表的综

述类文献进行调研, 我们发现现有的综述文献大都从较高的层面梳理具身人工智能领域发展现状 [55,56]. 然而, 对于

具身人工智能各个子领域的系统描述还有所欠缺, 诸如物体目标导航、视觉自主探索、视觉物体重排布和视觉语

言导航等子领域. 虽然已有综述文献系统地梳理了视觉语言导航 [3,57]和机器人自主探索 [58–61]领域的关键技术和发

展现状, 但是针对物体目标导航及其相关领域的总结还有待补充和完善. 本文将重点围绕物体目标导航展开介绍,
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同时梳理面向具身人工智能的环境表示方法, 详细介绍和讨论视觉自主探索前置任务和物体重排布后置任务的最

新进展. 图 5所示的框架图自底向上展示了任务层次关系、方法分类和应用场景. 此外, 本文也将介绍用于 ObjectNav
策略学习和评估的数据集、评价指标和训练范式.
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图 5　面向具身人工智能的物体目标导航综述架构图
 

本文第 1节对物体目标导航的相关背景和视觉自主探索前置任务进行介绍. 第 2节对面向具身人工智能的物

体目标导航方法进行分类、分析和总结. 第 3节对面向具身人工智能的物体重排布方法进行分析. 第 4节对数据

集、评价指标和策略训练范式进行总结. 第 5节对现有方法的性能进行分析. 最后, 在第 6节对面临的挑战和发展

前景进行分析, 并总结全文. 

1   相关背景

在本节中, 我们将介绍物体目标导航所采用的环境表示和视觉自主探索前置任务. 第 1.1 节中介绍主流的空

间占用和环境语义表示方法; 第 1.2节介绍视觉自主探索任务的定义、分类以及其与物体目标导航的关系. 

1.1   空间占用和环境语义表示

视觉导航和探索通常是长序列决策任务, 运动决策不仅基于当前的视觉观测, 还依赖于过去的经验和环境记

忆, 包括过去的动作、视觉观测和神经网络隐藏状态等信息. 现有的大多数方法要么采用循环神经网络隐式地编

码过去的经验和记忆 [32,34,36−38], 要么采用地图显式地记录环境的空间结构和语义模式 [18−23]. 然而, 长短期记忆

(long and short term memory, LSTM)网络和门控循环单元 (gate recurrent unit, GRU)等循环神经网络被证明在捕获

运动轨迹中的长期依赖方面是低效的 [62,63], 不利于处理和执行长动作序列. 此外, 隐式的记忆存储要求网络模型分

配大量的参数维护经验和记忆, 这不仅增加了导航策略模型训练和推理的负担, 还将导致策略学习与基本导航任

务偏离. 为了缓解此类问题, 一方面, 基于 Transformer[64]的方法提出利用自注意力机制来捕获历史导航轨迹中不

同时间步的长距离依赖关系 [35,48,65,66], 为将来的动作预测提供时间序列特征. 另一方面, 基于地图的环境表示方法

被提出显式地存储和维护环境中的低维和高维特征, 具体分为 3类: (1)基于语义占用地图的环境表示 [67−70]; (2)基
于拓扑语义地图的离散环境表示 [71−77]; (3)基于对比学习的连续环境表示 (continuous environment representation,
CER)[78,79].
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如图 6所示, 二维或三维语义地图不仅指示了空间占用情况, 还为具身智能体提供了有助于导航策略学习的

空间位置信息和对应位置的语义类别信息. 首先对 RGB图像进行语义分割, 然后结合相机的内参、外参和深度图

像生成三维语义点云. 通过对三维语义点云进行拼接、融合和进一步的维护, 构建三维语义占用地图. 如图 7 所

示, 将三维语义点云沿 Z轴向 XY坐标平面投影, 则生成二维语义占用地图 [67]. 如果不考虑语义信息, 则仅生成对

应的占用地图. 还有一类方法将通过视觉神经网络学习到的特征或者视觉神经网络的隐藏层状态存入占据栅格中

构建语义占据地图 [68−70], 此类地图被验证除了包含语义信息外还包含物体目标的轮廓和纹理特征. 基于语义占用

地图的环境表示经过神经网络的处理, 能够为视觉导航和探索提供环境的空间线索、语义关系信息甚至物体的轮

廓和纹理特征.
  

可导航区域
场景层

笔记本

沙发

抽屉

电视

桌面
盒子

空间层

物体层

客厅
椅子

沙发
盆栽植物

床

马桶

电视

餐桌

烤箱

水池
冰箱

书

钟表

花瓶

杯子

瓶子

空间占用地图 二维空间占用语义地图 三维空间占用语义地图 分层次拓扑语义地图

图 6　基于语义占用地图的环境表示和基于拓扑语义地图的离散环境表示
 

  

语义分割

三维点云 语义标签

三维语义点云

沿
Z

轴
向
XY

坐
标
平
面
投
影

Z

X

X Y Z C1 C2 C3

Y 所有的占据栅格 障碍物层

所有的
语义信息 语义类别层Depth (Dt)

RGB (It)

图 7　二维语义占用地图环境表示构建
 

拓扑语义地图属于离散的高维环境表示, 对环境中的高层次语义和关系进行表征, 相对于语义占用地图更加

的精简和抽象. 拓扑语义地图的节点可以表示为物体的一组属性, 也可以表示为由神经网络编码的高维视觉图像

特征. 拓扑语义地图的边可以表示为节点之间的空间和语义关系. 图 6给出了分层次拓扑语义地图的一个示例 [32],
将一个客厅场景划分为子空间, 子空间及其空间连通性构成了空间层. 对于每一个子空间中的视觉观测, 通过对视

觉图像进行物体目标检测, 将物体的属性 (例如颜色) 和类别嵌入作为节点特征, 将节点之间的空间关系 (例如欧

氏距离)作为边, 构成了物体层离散的语义拓扑图. 这里的离散, 即拓扑图所包含的特征通常是人为指定的, 通常具

有强烈的归纳偏差. 例如根据某些特征, “电视”在人类看来是“电视”, 但是在具身智能体看来未必是“电视”, “鼠标

在书桌上”并不意味着“鼠标在书桌的边缘上”. 这些归纳偏差的存在是因为人类的生活环境是语义丰富且复杂多

样的, 物体实例之间的关系无法通过人为指定的离散的关系来详尽地描述. 环境中的物体和它们之间的关系构成

了一个庞大的特征和关系空间, 其中的部分特征和关系对于视觉导航和探索是非常重要的.
现有的大量的方法以静态图像为基础构建拓扑场景关系图 [71−73], 这些方法没有识别和跟踪场景随时间变化的

机制, 因此不适合动态导航任务. 为了缓解这一问题, 有的方法从视频中创建拓扑场景图 [74,75], 能够从时间维度捕

获信息. 然而, 这些方法依赖于预先录制的视频, 因此不适用于需要与环境进行交互学习的具身导航任务. 最近, 一
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Lcontrast

些工作尝试将基于知识图谱的常识知识注入拓扑场景图中 [76,77], 构建更加鲁棒的离散拓扑场景图. 但是, 为了探索

更加适合具身导航任务的环境表征, 研究者们逐渐开始研究连续环境表示的构建方法, 基于对比学习的连续环境

表示应运而生 [78,79]. 如图 8所示, 基于对比学习的连续环境表示方法 [78]将成对的语义关系嵌入到一个潜在的特征

空间, 鼓励具身智能体以探索的方式逐渐构建一个鲁棒的、全面的环境表示. 首先, Fast R-CNN[80]被用于基于

RGB 图像检测物体, 物体的属性和成对的物体之间的关系被 CER 编码器编码为固定长度的向量, 这样的特征向

量被期望能够描述连续的、多维度的语义关系. InfoNCE损失   
[81]被用来作为对比损失训练 CER编码器, 促

使特征空间中相似的特征相互靠近, 不同的特征相互远离: 

Lcontrast = −
1
N

N∑
i=1

log

exp

 sim
(
z̃1

i , z̃2
i

)
τ


∑N

j,k=1exp

 sim
(
z̃1

j , z̃2
k

)
τ


(1)

(
z̃1

i , z̃2
i

) (
z̃1

j , z̃2
k

)
sim (·) τ其中,    表示成对的正样本,    表示成对的负样本,    表示点乘操作,    表示 Softmax温度缩放参数.

Lrep

如图 9所示, 通过联合优化一个基于强化学习的探索策略和一个视觉表示模型, Du等人 [79]提出了好奇心驱动

的表示学习方法, 促使具身智能体在探索环境的过程中主动地学习环境表示. 具体来说, 探索策略和视觉表示学习

相互博弈, 视觉表示模型的优化目标是最小化表示学习的目标损失   : 

min
ϕ
E

x∼pdata

[Lrep
(
Mϕ, x

)]
(2)

探索策略的奖励函数被设置为最大化表示学习的目标损失: 

max
θ
E

x∼πθ

 T∑
t=0

Lrep
(
Mϕ, x

) (3)

Mϕ x pdata πθ其中,    为表示学习模型,    为从数据分布   中的采样,    表示探索策略. 因此, 探索策略被训练以最大化表示

学习模型的错误, 具身智能体在这样的过程中被激励去探索充满不确定性的环境. 随着探索策略提供越来越难学

习的数据, 学习的环境表示也变得越来越全面和鲁棒. 

1.2   视觉自主探索任务与策略

视觉自主探索是具身智能体不可或缺的能力之一, 它使得具身智能体无需依赖人类的部署即可熟悉和适应复
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图 8    基于目标检测和对比学习的连续环境表示
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图 9    基于对比学习的对抗式连续环境表示
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杂多样的场景, 允许具身智能体为未知环境中的下游任务做无监督的准备 [82]. 在视觉自主探索任务中, 具身智能

体置身于一个事先未知的环境中, 能够捕获自我为中心的局部视觉观测和自身位姿状态. 在没有全局地图和任务

目标的情况下, 具身智能体必须在探索策略的引导下, 在开放的场景中自主探索和收集空间和语义信息, 同时显式

或隐式地构建环境表示. 如图 10所示, 当接收到明确任务目标时 (例如去客厅拿一杯咖啡), 具身智能体能够凭借

自主探索过程中建立的环境表示和先验知识, 解决诸如物体目标导航等下游任务.
 
 

自主探索和收集信息 解决下游任务

请到客厅帮我拿
一杯咖啡…

图 10　视觉自主探索与下游任务示例
 

t st xt

为了充分完整地探索环境, 具身智能体不仅需要同时定位与地图构建 (simultaneous localization and mapping,
SLAM)和分层次路径规划等模块的协同工作, 关键还需要一个鲁棒的探索策略持续地提供长期的探索目标. 如图 11
所示的探索框架 [83], 在每个时间步   , 具身智能体从环境获得视觉观测   和位姿传感器数据   , SLAM神经网络率

先接收这些数据并建立环境表示: 

mt, x̂t = fSLAM (st, xt) (4)

mt x̂t mt mt

x̂t gl
t

其中,    表示部分的基于地图的环境表示,    为具身智能体在   中的位姿估计, 全局探索策略依据现有地图表示 

和具身智能体位姿估计   选择合适的长期导航目标   : 

gl
t = πG (mt, x̂t) (5)

gl
t x̂t mt fplan其次, 长期导航目标   、位姿估计   和地图   被整合和输入到路径规划器   中: 

trj
(
x̂t,gl

t

)
= fplan

(
mt, x̂t,gl

t

)
(6)

gs
t st

输出一条引导探索的全局导航路径 (蓝色). 分层次路径规划策略根据全局导航路径生成航路点作为短期探索

目标   , 进一步结合视觉观测   , 利用局部导航策略输出具体的导航动作: 

gs
t = waypoint

(
trj

(
x̂t,gl

t

)
, x̂t

)
(7)

 

at = πL
(
gs

t , x̂t
)

(8)

at其中,    为具身智能体经过一次视觉自主探索迭代后执行的导航动作.
 
 

传感器位姿
数据xt

视觉观测st

导航动作at
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局部导航策略
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地图mt
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短期导航目标
g st

长期导航目标
g lt

路径规划器
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图 11　视觉自主探索架构示意图
 

现有的视觉自主探索方法基于强化学习框架, 试图赋予具身智能体某种奖励以鼓励具身智能体在环境中的探

索行为. 本文基于 Ramakrishnan等人 [54]和 Bigazzi等人 [84]的工作, 梳理和总结了 5种现有的探索策略, 其中包括新

颖性奖励 (novelty reward)、好奇心奖励 (curiosity reward)、覆盖范围奖励 (coverage reward)、占用预期奖励

(occupancy anticipation reward)和内在影响奖励 (intrinsic impact reward), 如图 5所示.
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新颖性奖励: 鼓励具身智能体探索先前未访问过的状态 [85−89]. 在探索过程中, 每个状态 s∈S 被分配一个访问计

数 n(s), 其中 S 为状态空间, 新颖性奖励与当前状态下访问频率的平方根成反比: 

rt ∝
1
√

n (st)
(9)

最具代表性的是文献 [85]中的工作, 研究者将 3D环境离散为 2D网格作为状态空间 S, 其中每个单元格被视

为一个离散的独立状态 s, 并根据公式 (9)分配新颖性奖励. 早期, 研究者基于这种新颖性奖励定义了基于马尔可

夫决策过程 (Markov decision process, MDP)的最优值函数的置信区间, 并将其应用于传统的强化学习 (reinforce-
ment learning, RL)[86]. 最近的工作将这一思想扩展到函数近似, Bellemare 等人 [87]的工作通过引进伪计数的概念,
结合复杂的密度模型 [88]或直接通过哈希函数 [89]将高维度连续空间离散化, 用来辅助表格 RL.

F st at

好奇心奖励: 鼓励具身智能体探索难以准确预测的状态 [90−92], 尽管这个状态已被访问多次. 基于动力学

(dynamic)的好奇心奖励已被证明在大规模场景探索任务中表现良好 [90,91]. 具身智能体首先通过学习一个前向动

力学模型 (forward dynamic model)    来预测具身智能体在当前状态   下, 采取的动作   对环境的影响: 

ŝt+1 = F (st,at) (10)

rt然后, 在每个时间步对好奇心奖励   进行计算: 

rt ∝∥ ŝt+1− st+1∥22 (11)

ŝt+1 st+1 t+1 t+1 J (θ)

F

其中,    和   分别表示预测的   时刻的状态和   时刻的真实状态. 以最小化前向动力学预测损失   为目

标, 前向动力学模型   被在线优化: 

J (θ) =minθ ∥ Fθ (st,at)− st+1∥22 (12)

F因此, 如果前向动力学模型   能够准确无误地预测状态的转变, 也就意味着具身智能体已经掌握了环境的演

化规律, 好奇心奖励会鼓励具身智能体移动并探索新的状态. 在 Pathak等人 [90]的基于好奇心奖励的工作中, 图像

特征被作为前向动力学模型的状态表示, 是对具身智能体的视觉观测状态最直观的表征. Ramakrishnan等人 [54]的

工作没有延续这一方法, 他们使用了门控循环单元 GRU隐藏状态计算好奇心奖励, 有助于缓解具身智能体有限的

局部环境观测导致的偏差. 然而, 具身智能体所处的环境的演化可能存在固有的随机性, 好奇心奖励会诱导具身智

能体重复访问部分随机状态 [90,91]以获取高额积累奖励, 具身智能体永远无法准确预测并探索这样的场景. 为此,
Burda等人 [91]通过将一个固定的、参数随机的神经网络定义为奖励预测函数, 提出了随机网络蒸馏方法来打破这

一僵局. 此外, 基于探索分歧的方法也被用于解决这一问题 [92], 与基于动力学的方法只采用一个前向动力学模型

不同, 该方法通过学习一组前向预测模型并将它们的预测分歧作为鼓励探索新状态的内在动机.
覆盖奖励: 旨在引导具身智能体在短期内捕获尽可能多的感兴趣的事物 [83,93]. 因此, 基于覆盖范围的奖励最大

化在每个时间步收集的信息, 例如最大化物体和地标的数量, 或者最大化观测区域的面积和体积. 值得一提的是,
基于覆盖范围的奖励与新颖性奖励是截然不同的, 新颖性奖励鼓励访问所有地点而不是观察所有环境. 对于覆盖

奖励, 在特定位置捕获的信息量取决于周围的 3D结构和具身智能体的观测位姿. 基于覆盖奖励, Chaplot 等人 [83]

提出了基于 RL的探索策略, 将覆盖范围奖励定义为: 

rt ∝ AS t −AS t−1 (13)

AS t t其中,    表示在   时刻探索的体素数量. 该奖励鼓励具身智能体调整位姿, 优先考虑环境中未观测过的部分. 所以

具身智能体不会因为重新访问相同的区域而获得奖励 [93]. 然而在大规模环境中, 覆盖奖励容易面临稀疏奖励导致

极端情况 [54]. 例如, 具身智能体从一个大型环境中心位置开始探索, 当探索完成一半后, 将没有足够的奖励信号引

导具身智能体探索另一半空间. 为了克服这一局限, Ramakrishnan等人 [54]结合新颖性奖励设计了一个覆盖奖励的

变体, 称为平滑覆盖奖励, 通过对探索过的区域进行访问计数, 允许具身智能体在不常访问的区域中导航以走出稀

疏奖励区域. 基于覆盖奖励的探索策略 [93]通过将模仿学习和强化学习相结合来优化区域覆盖奖励目标, 以学习更

好的泛化策略.
占用预期奖励: 旨在最大限度地提高环境重建的准确性 [94−100]. 具体来说, 具身智能体被鼓励积极地探索最有
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助于重建环境中未见过的区域的位置, 并最小化环境重建的误差. 占用预期奖励通常被建模为环境重建质量: 

rt ∝ −d
(
V (P) , V̂t (P)

)
(14)

P V (P) V̂t (P) t d其中,    表示相机位姿,    表示环境重建的真实结果,    表示具身智能体在时间步   的实际环境重建,    表

示距离函数. 不同于好奇心奖励引导具身智能体探索不确定性区域, 占用预期奖励更支持具身智能体访问那些“有
把握”的区域. 早期的环境重建局限于体素重建 [94,95], 后来通过引入语义的概念扩展到 3D语义重建, 要求具身智能

体检测环境中的物体级概念. 早期, 基于占用预期奖励的探索方法 [96]被提出引导具身智能体准确地对场景和物体

进行像素级重建. Ramakrishnan等人 [95]的工作使用 pix2pix模型 [97]增强重建质量, 展示了探索策略的泛化能力, 能
够广泛地转移至其他任务. 此外, 基于占用预期奖励的探索也可以表述为基于信息增益的探索 [98−100], 其目标是通

过探索并重建工作空间来降低环境的模糊性, 明确工作空间的占用情况.

t ϕ (st) ϕ (st+1)

l2

内在影响奖励: 鼓励具身智能体对其内部环境表示的改变 [101,102]. 这种改变意味着具身智能体在探索过程中对

环境的认知的改变, 也就是内在影响. 在时间步   , 内部环境表示的改变被度量为两个连续状态编码   和 

的   范数: 

rt =∥ ϕ (st)−ϕ (st+1)∥2 (15)

N (st)

N̂ (st)

然而直接使用上述内在影响奖励可能会导致自主探索陷入死循环困境, 即具身智能体陷入一个周期性循环,
虽然内部环境表示的改变很大, 但是无法逃离局部区域. 为了克服这个问题, Raileanu等人 [101]使用状态访问计数

 来辅助离散空间中内在影响奖励的度量, 一定程度上缓解了这个问题. 但是在连续空间中, 访问计数的概念

并不直接适用. 最近, Bigazzi等人 [102]提出了内在影响奖励的变体, 分别使用网格法 (grid)和密度模型估计 (density
model estimation, DME), 在连续空间中实现伪计数   , 将内在影响奖励变更为: 

rt =∥ ϕ (st)−ϕ (st+1)∥2
/√

N̂ (st) (16)

ϕ (st) ϕ (st+1) st st+1 N̂ (st)其中,    和   分别表示相邻时间步状态   和   的编码,    是估计的伪访问计数, 伪计数权重的引入,

有效缓解了具身智能体产生周期性的“高影响、低探索”问题.
在 ObjectNav 任务中, 具身智能体通过自主探索工作空间来捕获环境的先验知识, 基于对环境的认知推理、

搜寻并导航至物体目标. 因此自主探索是 ObjectNav的前置任务, 对于 ObjectNav任务至关重要, 为 ObjectNav任
务提供基础特征. 当然, 过度地探索环境不是 ObjectNav任务的本意, ObjectNav通常被视为一个权衡探索 (explo-
ration)和利用 (exploitation)的问题, 通过在探索和利用之间切换, 高效地捕捉有助于物体目标定位的信息, 并合理

地利用它们导航至目标. 

2   面向具身人工智能的物体目标导航

近年来, 以计算机视觉、深度学习和强化学习等技术为基础, 环境表示学习和视觉自主探索领域取得了丰硕

的成果. 人们期望具身智能体能够基于语义丰富的环境表示进一步执行有目的性的探索和搜索任务, 例如物体目

标导航任务. 本节将从任务类型 (第 2.1节)、模型结构 (第 2.2节)和发展进程 (第 2.3节)这 3个不同的角度分别

梳理和分析面向具身人工智能的物体目标导航方法. 此外, 本节在表 1中总结了现有的物体目标导航策略的优势

和局限性. 

 

表 1　物体目标导航策略的优势和局限性总结
 

方法 年份 发表渠道 优势 局限性

SAVN[39] 2019 CVPR
首次提出采用元学习技术提高导航策略的泛化
性能

缺少有效的长期记忆, 易导致重复
探索

DD-PPO[103] 2020 ICLR
近乎完美地解决了点导航问题, 为物体导航提供
了一种高效的局部运动规划器

缺少环境表示能力, 无法有效完成
物体导航任务

Li等人[104] 2020 CVPR
将物体导航过程解耦为多种可迁移的元能力, 提
升智能体在未知环境中的自主学习能力

缺少有效的长期记忆, 缺少对物体
导航所需基本能力和思维的讨论
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表 1    物体目标导航策略的优势和局限性总结 (续) 
方法 年份 发表渠道 优势 局限性

ORG+TPN[36] 2020 ECCV
综合利用视觉观测中的局部和全局空间特征学习
视觉表示, 能够帮助具身智能体脱离局部陷阱

缺少有效的长期记忆, 易导致重复
探索

SemExp[45] 2020 NeurIPS
首次提出基于语义地图环境表示的物体导航策略
和模块化的物体导航策略

动作空间大, 采样效率低, 易导致重
复探索

SSCNav[18] 2020 ICRA
通过想象未知区域中的场景先验信息及其置信度
来增强物体目标导航决策

缺少有效的长期记忆, 易陷入局部探
索区域; 动作空间较大, 采样效率低

MJOLNIR[42] 2020 CoRL
利用环境中普遍存在的物体间语义和空间关系,
引导智能体逐步探索目标物体

导航策略的泛化性能受限于外部知
识和环境布局差异影响

THDA[46] 2021 ICCV
通过数据增强提高训练场景的多样性和复杂性,
从而提高导航策略的泛化能力

依赖大量的训练场景和算力

Red-Rabbit[31] 2021 ICCV
提出利用辅助任务和奖励函数以端到端的方式训
练通用物体导航策略

缺少有效的长期记忆, 易导致重复
探索

Mayo等人[34] 2021 CVPR
提出一种空间注意力机制, 引导智能体关注物体
之间的关系和目标物体的方位

缺少有效的长期记忆, 易导致重复
探索

NIE[105] 2021 ICCV
提出交互式导航策略, 支持具身智能体通过改变
环境状态实现更高效的导航

缺少有效的长期记忆, 特征融合机
制较为粗糙

HOZ[32] 2021 ICCV
利用由粗到细的分层次场景先验引导智能体逐步
搜寻物体

不同层次的拓扑场景先验之间的融
合机制较为粗糙

GCExp[106] 2021 ROMAN
提出利用高层次的房间类别信息引导智能体寻找
目标物体

导航性能受限于场景分类和拓扑图
构建的准确性

L2M[19] 2021 ICLR
利用未观察区域中的语义类别不确定性来确定长
期导航目标, 具备高效的物体搜索能力

动作空间较大, 采样效率低, 导航性
能受限于语义地图构建的准确性

VTNET[65] 2021 ICLR
综合利用视觉观测中的局部和全局空间特征学习
视觉表示, 以增强导航策略网络

缺少有效的长期记忆, 视觉表示的
质量受限于物体检测模型

DOA[107] 2021 ACM MM
采用有向物体注意力图指导智能体学习物体之间
的注意力关系, 引导智能体关注正确的物体目标

拓扑图的构建导致细粒度场景先验
信息的损失, 不利于短期规划

Habitat-Web[14] 2022 CVPR
基于大量的专家演示和模仿学习技术提高物体导
航性能

需要人工收集大量的专家演示

ZSON[53] 2022 NeurIPS
通过对CLIP模型进行微调, 利用CLIP中内化的丰
富的视觉-语言特征提高导航泛化性能

缺少有效的长期记忆, 易导致重复
探索

OVRL[108] 2022 ICLR
利用知识蒸馏技术学习隐式的场景表示, 为物体
导航提供丰富的视觉特征

缺少有效的长期记忆, 易导致重复
探索

ProcTHOR[47] 2022 NeurIPS
通过数据增强提高训练场景的多样性和复杂性,
从而提高导航策略的泛化能力

依赖大量的训练场景和算力

Li等人[49] 2022
Complex &
Intelligent
Systems

基于元学习技术, 充分利用视觉观测的上下文内
容, 提高导航策略对未知环境的泛化性能

缺少有效的长期记忆, 易导致重复
探索

OMT[66] 2022 ICRA 利用Transformer存储历史信息
采样效率低, 长期记忆不可避免的
丢失

TransNav[48] 2022
Computational
Design and
Engineering

从空间和时间维度分别充分利用空间视觉特征和
时序视觉特征, 增强导航策略的性能

对长序列的视觉观测进行建模, 导
致计算量的急剧增加

GMAN[40] 2022 ECCV
基于生成式元对抗网络技术生成未知环境中的陌
生物体的视觉特征, 从而泛化到新的物体目标

缺少有效的长期记忆, 易导致重复
探索

Zhu等人[21] 2022 IROS
提出基于监督学习, 根据语义地图直接预测未知
区域中距离智能体最近的物体位置

需要额外收集训练数据, 泛化性能
易受环境布局影响

PONI[20] 2022 CVPR
提出基于监督学习, 预测未探索区域的潜在信息
增益和目标物体存在的可能性

需要收集大量的地图训练数据, 泛
化性能易受环境布局影响

Al-Halah等人[109] 2022 CVPR
利用模块化迁移学习提出一种适应多种目标模态
的语义视觉导航策略

没有对多模态融合进行充分研究 ,
导航效率和成功率较低
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2.1   单物体与多物体目标导航任务

想象一下, 你走到一个家庭机器人助手面前问它: “能去看看我的笔记本电脑在不在桌子上吗? 如果在, 请拿

来给我.” 为了成功地完成这项任务, 机器人助手需要具备视觉感知、语言理解、情景记忆、推理和规划和导航等

广泛的技能. 作为中间环节, 搜索和导航到一个指定物体 (寻找笔记本电脑) 的能力是不可或缺的, 这也是本文讨

论的重点. 物体目标导航按照任务类型可以分为单目标导航和多目标导航, 定义分别如下.
单物体目标导航: 要求具身智能体在一个事先未知的环境中导航至由一个特定标签指定的物体目标. 对于一

个在事先未知的环境中以随机的坐标和位姿初始化的具身智能体, 类别层次的 (class-level)物体目标导航要求其

探索并导航至一个物体类别的任何实例 (例如“找到一把椅子”), 实例层次的 (instance-level)物体目标导航 [33]要求

其探索并导航至具有某种属性的特定实例 (例如“找到一把木质的棕色的椅子”).
多物体目标导航: 要求具身智能体探索环境并按照指定的语义标签序列搜索并导航至多个不同的物体目标,

是对单物体目标导航任务的泛化.
虽然基于地图的记忆结构对于具身智能体来说不一定是最优的, 但它们具有较强的空间结构建模和可解释性

优势, 被研究人员广泛地采用, 也已被证明在各种导航任务中优于基于神经网络的隐式记忆结构 [32,34,36−38]. 基于这

个观点, Wani等人 [25]提出了一个统一的框架MultiON, 采用如图 12所示的导航框架重点研究了基于地图的环境

表示在单目标和多目标导航中的应用, 验证了简单的语义地图环境表示在提升导航性能方面优于一个更复杂的基

表 1    物体目标导航策略的优势和局限性总结 (续) 
方法 年份 发表渠道 优势 局限性

Campari等人[110] 2022 CVPR
增量地学习可重用的高维环境特征, 在导航过程
中有效地获取和回忆历史知识

在复杂和未知环境中, 抽象模型的
性能受限于特征提取模块

Stubborn[111] 2022 IROS
提出了一种多维度的障碍物地图和一种不依赖环
境语义的启发式探索策略

动作空间过于简化, 容易导致无效
的导航步骤

Min等人[23] 2022 IROS
利用自主探索和对比学习技术以具身的方式训练
语义分割模型并构建环境表示, 提高导航效率

需要额外收集训练数据, 对复杂环
境的泛化性能有待商榷

3D-aware[22] 2023 CVPR
提出了基于3D语义地图的场景表示和一种角向引
导的探索策略, 采用3D场景先验引导智能体识别
目标物体

3D语义地图的更新和维护效率低,
容易导致导航步骤的浪费

Dang等人[112] 2023 ICCV
提出 “搜索”和“导航”两种导航思维, 不同的导航
阶段灵活地使用不同的思维

忽略了对探索、避障等重要思维的
建模和讨论

Li等人[35] 2023 IEEE RAL
基于Transformer存储历史信息, 实现当前视觉观
测与历史记忆的交互

对长序列的视觉观测进行建模, 导
致计算量的急剧增加

PIRLNav[15] 2023 CVPR
深入研究了将模仿学习预训练和强化学习微调相
结合的训练范式

导航模型设计过于简单, 对复杂场
景的泛化性能未知

L-sTDE[38] 2023 CVPR
利用环境中的物体布局, 通过因果推断消除已知
环境和未知环境之间的特征误差

导航性能受环境布局信息的制约 ,
在不同环境间的泛化性能未知

HiNL[37] 2023 CVPR
抑制了重复的历史记忆对导航策略的负面影响,
使智能体能快速响应环境变化

简单地将历史记忆编码为向量, 容
易造成历史信息的丢失和遗忘

PEANUT[41] 2023 ICCV
采用监督学习, 根据语义地图直接预测未知区域
中物体目标的潜在位置

需要收集大量的地图训练数据, 泛
化性能易受环境布局影响

ESC[113] 2023 ICML
通过大语言模型将常识性知识引入导航策略实现
零样本学习, 提高了在未知环境中的泛化性能

导航性能受限于提示符的设计和语
义地图构建的准确性

ReVoLT[114] 2023 arXiv
使用多层空间-语义拓扑图构建场景表示, 利用分
层次的场景先验增强导航策略

损失了细粒度的场景先验信息, 不
利于短期规划

Chen等人[115] 2023 IEEE TCSVT
提出一种基于对比学习的连续环境表示方法和一
种多步前向规划方法, 增强了智能体的环境理解
和决策能力

连续环境表示的性能受限于语义地
图构建的精度

SHRL[116] 2023 IEEE TMM
提出一种基于技能的分层强化学习导航框架, 调
度不同的技能解决导航过程中的不同子问题

缺乏对避障、导航等思维的讨论 ,
基于向量的场景表示容易造成历史
信息的丢失和遗忘
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于神经网络隐式记忆. 该框架允许通过更改物体目标的数量来调整导航的难度, 验证了具身智能体的导航性能随

着任务的复杂性增加 (物体目标的增多)而急剧下降. 该框架采用 Actor-Critic强化学习架构, 通过 one-hot编码来

表示多个物体类别标签, 同时将视觉观测和占据地图作为数据输入, 经过简单的特征拼接并输入到 GRU网络中,
最终输出导航动作的概率分布和状态值.
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基于语义地图环境表示, Raychaudhuri等人 [26]最近采用模块化的设计, 通过单独开发物体检测模块、地图构

建模块、探索模块和导航模块系统地研究了物体目标导航任务, 并提出了一个新的名为MultiON 2.0的大规模数

据集. 类似地, Sadek等人 [27]提出了一种模块化的混合导航方法, 重点研究了多物体目标导航策略从仿真到现实的

迁移. Sadek等人将多物体目标导航问题分解为两个层次: (1)采用监督学习和强化学习训练的深度神经网络分别

解决探索、语义地图构建和目标检索问题; (2) 一旦确定了目标位置, 再将经典的 SLAM 技术和符号路径规划器

相结合解决点导航问题. 最近, Zeng等人 [28]将基于语义占用地图的环境表示和基于拓扑语义地图的离散环境表示

相结合, 相应提出了数据驱动的策略函数和知识驱动的策略函数, 在 Gibson和MP3D数据集上均取得了优异的多物

体目标导航性能. 不同于上述的环境表示方式, Marza等人 [29]最近提出采用两个神经网络学习神经隐式表示 (neural
implicit representation)来动态学习并构建场景上下文信息, 为多物体目标导航任务提供了新的范式. 上述物体目标

导航策略 [26−29]均采用不同的环境表示方法来准确辨别和存储环境中的有效信息, 提高具身智能体的场景探索和场

景记忆能力.
现有的绝大多数导航方法研究集中在基于固定相机的问题定义上. 考虑到人类通常通过环顾四周来导航至一

个或多个物体目标, 而具身智能体所搭载的相机的姿态是固定的、视野是有限的, 这很大程度上限制了 ObjectNav
的性能. 为了缓解这一问题, Chen等人 [30]提出了一个面向探索的主动相机观测策略, 将相机的转向运动定义为强

化学习框架下的马尔可夫决策过程, 初步解决了两个问题: 1)如何在复杂环境中学习一个好的相机控制策略, 2)如
何将相机控制策略与导航策略进行协调. 面向多物体目标导航, Chen等人提出了如图 13所示的基于地图环境表

示和 Actor-Critic强化学习框架导航方法. 为了便于学习主动相机观测策略, 一个启发式模块被提出用于提供专家

经验, 在训练之初提供监督信号, 鼓励相机观测视野朝向包含大量潜在信息的未观测的区域. 随后, 主动相机观测

策略在强化学习中进行微调, 以近似人类主动环顾四周的探索行为. 值得一提的是, 现有的导航策略的动作输出被

作为主动相机观测策略的输入, 用于学习两种策略的协调机制. 主动相机观测策略有利于具身智能体充分地捕捉

与导航目标相关的场景信息, 提高其在复杂环境中的探索能力. 

2.2   端到端的物体目标导航策略

端到端的物体目标导航策略通常采用一个神经网络来建模导航所需的几种能力或思维. 神经网络以原始图

像数据为输入, 直接输出导航动作. 人类和动物都能够很好地在新的环境中适应导航, 这种适应能力是很自然

的, 但也是很巧妙的, 需要我们在新的视觉观察和过去的经验之间找到相似之处. 这种适应性归功于人类有能力

对新的视觉信息进行分类, 并智能地关注与导航最相关的语义线索. 受此启发, Mayo等人 [34]提出了一种端到端

的用于编码物体语义信息和空间信息的视觉注意力概率模型, 如图 14所示. 该方法重点强调用于物体目标导航

的视觉语言匹配能力和高效的场景记忆能力. 该模型由 3种用于导航的注意力机制组成: 考虑图像中物体目标
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信息的目标注意力机制, 考虑到具身智能体的上一个动作的动作注意力机制和考虑先前所有步骤的记忆注意力

机制. 视觉图像特征和 3 种注意力机制的融合被作为注意力嵌入, 通过 LSTM 网络预测导航动作. 值得一提的

是, 该方法具有良好的可解释性, 目标注意力揭示了物体目标在图像中可能存在的位置, 动作注意力揭示了下一

步向右转更有助于观测到物体目标, 记忆注意力赋予了“冰箱”更高的注意力, 因为它与“烤面包机”在空间和语

义方面有一定的关联.
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然而, 由于 LSTM 和 GRU 等循环神经网络被证明在捕获运动轨迹中的长期依赖方面是低效的, 不利于处理

和执行长动作序列. 因此, 基于 Transformer的端到端的方法被提出, 通过利用多头注意力机制来捕获历史导航轨

迹中不同时间步的长距离依赖关系, 图 15所示的模型采用了 Actor-Critic强化学习架构, 以 RGB图像、深度图像

和任务观测作为输入, 预测导航动作. 然而, 考虑到 Transformer模型的训练往往依赖大量的数据, 在强化学习框架

下直接利用 Transformer结构是非常不稳定的. Li等人 [35]进一步提出了一个辅助任务来预测下一个航路点, 有利

于引导强化学习和对环境的表示学习. 同图 14所示的方法类似, Li等人 [35] 的工作也重点强调用于物体目标导航

的视觉语言匹配能力和高效的场景记忆能力. 类似地, 基于辅助任务的方法也存在于 Ye等人 [31]的工作中. 该工作

证明了辅助任务通过最小化有效的 RNN 维数来避免模型过拟合, 一个高性能具身智能体必须通过学习平滑的、

低维的循环特征来实现长期的连续规划.
除了采用注意力机制和 Transformer编码器来隐式地维护导航过程中的历史记忆, Du等人 [36]提出了一种物体

关系拓扑图 (object representation graph, ORG), 在基于图像的目标检测过程中提取场景中成对的物体间的关系, 以
重点强调用于物体目标导航的高效的场景记忆能力. 如图 16所示, ORG被作为局部拓扑环境表示, 与当前视觉特
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征相结合构成了兼顾全局和局部场景先验的强大视觉表示. 为了防止具身智能体陷入局部死锁状态中, 模型构建

了一个记忆增强的试探策略网络 (tentative policy network, TPN), 在训练阶段通过模仿学习克隆专家轨迹, 学习逃

出死锁状态的动作. 在推理阶段, 即使具身智能体无法获得外部专家的监督, 试探策略网络首先检测具身智能体是

否陷入死锁状态, 然后通过历史经验中的死锁状态-动作数据对, 指导具身智能体做出逃离死锁状态的动作尝试.
最近, Du 等人 [37]在 ORG+TPN 的基础上重点研究了导航过程中的历史信息对当前决策的影响, 提出了一种历史

启发的导航策略学习框架, 在 AI-THOR数据集上取得了最佳的物体目标导航性能.
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与 Du等人 [36]的工作类似, Zhang等人 [32]基于视觉图像维护了一个分层次的拓扑场景图来维护空间和语义模

式, 并提出了一种在线学习机制, 根据实时的视觉观测更新场景图. 其中, 每个场景层的节点对应一个特定的场景

(例如客厅), 每个场景节点由一组空间层的节点组成, 空间层拓扑图是通过匹配相关房间级别的拓扑图并融合构

建的, 每个空间节点有一组空间和语义相关的物体节点组成. Zhang等人提出了如图 17所示的端到端的物体目标

导航框架, 分别采用不同的图卷积网络实现场景图不同层次的消息传递, 提取有利于导航的空间和语义线索. 其
中, ResNet18和 Fast R-CNN模型分别被用来提取视觉图像特征和执行物体检测, LSTM被用于沿时间维度维护导

航过程中的历史特征. 分层次的拓扑场景图提供的由粗到细的环境布局和场景先验提高了具身智能体的视觉-语
言匹配、场景探索和场景记忆能力. 最近, Zhang等人 [38]在他们的工作 (HOZ)的基础上从因果推理的角度重点研
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究了训练和测试环境之间的差异对物体目标导航性能的影响. 他们提出的基于布局的软总直接效应 (layout-based
soft total direct effect, L-sTDE)框架大幅提升了 HOZ的导航性能.
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Lϕint

Lϕint

在物体目标导航问题早期的研究中, 基于元学习 (meta learning)的端到端的导航策略被提出赋予具身智能体

学习如何学习的能力, 进而泛化到事先未见过的场景. 如图 18所示, 基于自监督交互损失   , Wortsman等人 [39]

最早提出了名为 SVAN的自适应 ObjectNav策略. 在训练过程中, 交互梯度和导航梯度通过网络反向传播, 同时导

航梯度被用来更新自监督交互损失的参数. 在推理过程中, 交互损失   的参数保持固定, 而网络的其余部分则使

用交互梯度进行更新. 这种方法促使具身智能体在执行任务的同时不断地学习, 只是在不同的学习阶段, 学习的内

容和学习的方式有所不同. 基于元学习的导航策略使具身智能体的场景探索、场景记忆和视觉-语言匹配能力在

不同的学习阶段中逐步提高. 最近, Zhang 等人 [40]提出了如图 19 所示的端到端的生成式元对抗网络 (generative
meta-adversarial network, GMAN), 包括一个特征生成器和一个元鉴别器, 致力于提高 ObjectNav策略对于事先未

见过的物体类别的泛化能力. 特征生成器基于目标物体的语义类别嵌入想象并生成未见过的目标的初始特征. 元
鉴别器对生成器进行监督, 使其能够进一步学习新环境的背景特征, 逐步调整生成的特征以接近目标物体的真实

特征. 经过调整的特征作为更具体的目标物体特征表示, 指导具身智能体完成 ObjectNav任务. 值得注意的是, 不
同于上述的类别层次的物体目标导航策略, Li等人 [33]通过将导航过程划分为导航阶段和物体实例定位阶段, 提出

了一种适用于实例层次的物体目标导航的端到端的 ObjectNav策略. 

2.3   模块化的物体目标导航策略

从 ObjectNav 策略所强调的能力来看, 端到端的 ObjectNav 策略通常直接将视觉观察映射为低级导航动作,
重点强调视觉语言匹配能力和高效的场景记忆能力. 其优点在于采用一个模型综合地学习 ObjectNav所需的多种

能力或者思维, 策略学习的流程相对简单, 易于部署. 但是, 寄希望于单一模型学习导航所需的多种技能是困难的,
需要规模巨大的训练数据和算力. 一方面, 端到端的 ObjectNav策略所采用的神经网络被视为一个黑盒模型, 可解

释性差. 另一方面, 端到端的方法将复杂的场景先验隐式地存储于模型内部, 增加了导航策略的负担, 导致模型的

复杂度较高. 为了克服这些弊端, 近年来模块化的 ObjectNav策略陆续被提出, 与端到端的方法形成了强有力的竞

争 [17]. 模块化的策略分别采用不同的模块建模导航所需的几种能力或思维, 重点强调高效的探索和场景记忆能力,
这些模块一般包括:
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(1)视觉感知模块: 主要负责对具身智能体的视觉观察进行编码, 或者通过语义分割获取环境语义信息.
(2)语义映射模块: 整合视觉特征、深度信息和语义信息构建环境表示, 例如占用语义地图和拓扑语义地图.
(3)动作决策模块: 根据具身智能体的视觉观测信息和环境表示, 基于传统的分层次导航策略或基于强化学习

的导航策略进行路径规划和运动决策.
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图 19　用于 ObjectNav的生成式元对抗网络 (GMAN)
 

基于 2D 占用语义地图环境表示, SSCNav[18]将 ObjectNav 解耦为标准的视觉感知、语义映射和动作决策模

块, 并提出一种基于语义地图补全的、置信度增强的 ObjectNav策略. 如图 20所示, 首先对 RGB视觉观测进行语

义分割, 结合深度图像生成语义地图环境表示. 考虑到基于帧数有限的图像构建的局部地图是残缺的, 一个语义地

图补全网络被用来辅助预测视野之外的语义占用情况和语义关系, 弥补传感器视野的限制. 进一步地, 一个语义置

信度预测网络被用来预测补全区域的不确定性, 指示预测结果的可信程度. 最后, 该导航框架将物体目标的语义类

别嵌入、预测补全的局部地图和置信度得分拼接起来, 输入到导航网络, 用于预测局部的导航动作. SSCNav[18]采
用基于语义地图环境表示, 重点强调高效的探索能力和场景记忆能力.

类似地, L2M[19]提出了一种空间预测策略, 促使具身智能体主动想象和利用视野之外的语义线索. L2M同样

利用语义类别的不确定性来确定长期导航目标, 不同于 SSCNav, L2M通过集成多个模型的分歧来估计模型的不
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确定性, 并进一步平衡探索和利用, 以提高搜寻物体目标的性能.
虽然局部语义地图有助于取得良好的导航性能, 但由于缺少全局的上下文场景先验, 此类方法容易陷入局部

陷阱, 面临泛化能力差等问题. 基于全局语义地图表示, Ramakrishnan等人 [20]通过将 ObjectNav问题解耦为两个子

问题: “去哪里寻找目标”和“如何导航到目标”, 进而提出了一种名为 PONI的导航策略. 得益于点目标导航技术的

发展, “如何导航到目标”这一问题已经被近乎完美地解决. 因此“去哪里寻找目标”成为了实现 ObjectNav的关键问

题. PONI[20]是一种典型的权衡探索与利用的 ObjectNav算法, 凸显具身智能体的探索能力和场景记忆能力. 如图 21
所示, 在整个导航过程中, PONI利用视觉观测和位姿信息累积构建已探索区域的全局语义地图. 为了在未知的区

域中搜索物体目标位置, PONI提出了一个基于区域势函数和物体势函数的 encoder-decoder架构的模块化导航策

略. 区域势函数指示地图中未知区域所包含的潜在信息量, 指导具身智能体在搜索物体目标的过程中充分探索未

知环境. 物体势函数则指示出未探索区域中存在物体目标的可能性, 指导具身智能体导航至具体的目标物体.
PONI的提出为模块化导航方法提供了新的范式, 基于全局语义地图表示的 ObjectNav方法被研究者们进一步拓

展. 不同于 PONI所采用的势函数, Zhai等人 [41]提出了一种名为 PEANUT的 ObjectNav方法, 通过直接从全局语

义地图预测物体目标的位置来学习环境布局中的空间和语义规律. Zhu等人 [21]则通过直接预测全局地图中不同位

置到物体目标的距离, 指导具身智能体选择合适的中期导航目标. 然而, 考虑到具身智能体通常置身于 3D场景中,
构建 2D语义地图环境表示难免会丢失细粒度的 3D空间信息. Zhang等人 [22]在 PONI的基础上, 提出了角向引导

探索和类别意识识别两个子策略, 为解决 ObjectNav问题构建了第 1个 3D框架. 即便 3D环境表示的构建和维护

相对于 2D环境表示需要大量的计算资源, Zhang等人通过实验验证了 3D场景表示的使用能够大大提升 Object-
Nav性能并降低模型训练的成本. 3D场景表示使具身智能体能够同时捕捉场景中细粒度 3D空间和语义信息, 使
其具备更高效的场景记忆和视觉-语言匹配能力.
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图 20　基于局部语义地图的模块化物体目标导航框架 (SSCNav)
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图 21　探索和导航相结合的模块化物体目标导航框架 (PONI)
 

虽然上述基于语义地图表示的模块化导航策略取得了优异的性能, 但是大都依赖人工标注的语义信息. 在实际

应用中, 具身智能体被要求在没有语义注释的环境中也应达到相同的导航效果, 而无需将环境中的物体语义预先注

释一遍. 为此, Min等人 [23]提出了一种自监督的 ObjectNav算法, 利用自主探索和对比学习技术以具身的方式训练语

义分割模型和构建环境表示 (如图 22(a)所示), 并鼓励具身智能体基于 PONI算法纯粹地从自己标记的语义地图中
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学习 ObjectNav策略 (如图 22(b)所示). 具身的训练方式使智能体在与环境交互的过程中提高场景探索、场景记忆

和视觉语言匹配能力. 值得一提的是, Min等人率先进行了真实场景的机器人实验, 验证了所提出的方法的可行性.
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图 22　基于自主探索和对比学习技术的自监督 ObjectNav策略流程
 

除了采用基于占用语义地图的环境表示, 基于拓扑场景图的模块化 ObjectNav算法被提出改善对未知环境的

泛化能力. 人类往往依靠在成长过程中积累的物体间的先验知识辅助未知环境中的探索和目标搜寻. 例如当我们

需要寻找杯子时, 我们可能会到咖啡机旁边或者橱柜里去寻找. 受此启发, Yang等人 [24]提出通过构建知识图谱将

语义先验知识整合到 ObjectNav策略学习网络中. 考虑到在 ObjectNav任务中直接搜索较小的目标物体是具有挑

战性的, MJOLNIR方法 [42]通过构建场景拓扑图学习场景中物体之间的关系, 利用场景上下文有效地对目标进行

分层次搜索. MJOLNIR将与目标物体存在空间或语义关系的物体定义为父物体, 当具身智能体检测到父物体时会

更倾向于在父物体周围寻找目标物体以达到分层次搜索的目的. MJOLNIR强调了物体之间的共现关系, 促使具身

智能体学习并利用更高效的场景记忆, 以搜寻目标物体. Pal等人 [42]通过实验证明, 基于语义拓扑图的分层次的导

航算法的性能优于直接搜寻目标物体的导航算法. 上述两种方法都基于外部数据集 Visual Genome[117]提取语义关

系并构建场景拓扑图, 同时强调了视觉语言匹配、探索和场景记忆能力. 然而, 外部数据集通常与任务场景存在差

距, 不能完全覆盖所有的物体-物体关系. 为了缓解这个问题, Du等人 [36]提出了一种无需外部数据集的物体关系拓

扑图 ORG, 在基于图像的目标检测过程中直接提取场景中成对的物体间的关系. 不同之处在于, Du等人 [36]提出的

是一种端到端的导航策略, 如图 16所示. 

2.4   物体目标导航策略发展进程梳理与分析

过去 5 年的时间里, 真实室内场景数据集和高性能仿真器的发布促进了物体目标导航技术的快速发展. 在
2017–2019年这段时间里, 大规模真实室内真实场景数据集陆续公开, 高性能仿真器陆续发布. 在此之前, Gupta等
人 [118]也曾基于预先收集的小规模室内场景图像, 针对视觉导航任务展开研究. 大规模真实场景数据和仿真器的结

合使用, 允许具身智能体身临其境, 以交互的方式在不断地试错的过程中学习导航技能. 本文按照发展时间线将现

有的主流物体目标导航策略分为 4个类别分别介绍. 

2.4.1    基于有限数据集的导航策略学习

所谓有限数据集, 指的是Matterport3D[4]、Gibson[5]和 AI2-THOR[7]等室内真实场景数据集, 与后文中的增强

数据相区分. 有限的数据集为具身导航策略学习提供了丰富的场景和视觉图像观测, 但是无法涵盖真实世界中人

类建造的所有的场景、房间或物体类型. 所以基于有限数据的策略学习难免具有一定的局限性, 甚至会导致策略过

度拟合数据集, 难以泛化到未见过的场景. 早期, Mousavian等人 [43]基于较小规模的 active vision dataset数据集 [119],
提出采用语义分割和物体检测掩码作为神经网络的输入学习导航策略. 这项工作探索了结合真实环境图像和仿真

图像联合训练导航策略的方法, 致力于降低将导航策略从仿真迁移到真实环境的难度. Wu等人 [44]基于 House3D
数据集, 提出了一种称为贝叶斯关系记忆的基于概率的拓扑场景表示, 致力于提高视觉语义导航智能体在未见过

的环境中的场景探索、场景记忆和视觉-语言匹配能力.
MP3D和 Gibson数据集的发布和流行, 促使 Chaplot等人 [45]率先提出了基于语义地图环境表示的模块化物体
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目标导航策略, 是一项具有里程碑意义的工作. 以此为基础, 在此之后的 2–3年的时间里, SSCNav、L2M、PONI
和 PEANUT等基于语义地图环境表示的方法被陆续提出, 基于高性能仿真器渲染的 RGB图像、深度图像和语义

分割, 充分地挖掘和利用了大规模真实场景数据集的空间结构和语义信息, 大幅度提高了导航的成功率等性能指

标. 几乎与 Chaplot等人 [45]同时, Du等人 [36]基于 AI2-THOR数据集和仿真器, 提出了基于离散拓扑环境表示的端

到端目标导航策略. 相比于MP3D和 Gibson, AI2-THOR数据集只提供 RGB图像, 因此拓扑场景图和循环记忆网

络被用来从时间和空间维度构建和维护有利于导航的环境特征. 之后, Zhang等人 [32]基于 AI2-THOR数据集进一

步提出了分层次的拓扑场景表示, 几乎将拓扑环境表示的优势发挥到了极致. 虽然上述方法中的策略学习受限于

固定的场景, 基于有限的数据集的物体目标导航策略层出不穷, 经久不衰, 贯穿整个发展进程. 

2.4.2    基于增强数据集的泛化策略学习

Maksymets等人 [46]通过实验验证了有限的数据集所导致的模型训练过拟合问题, 即经过大规模训练的具身智

能体在训练环境中达到 94%的成功率, 在测试环境中的成功率仅为 8%. 具体的原因是具身智能体过度拟合了训

练环境的布局, 不需要探索环境就可以沿着最短路径导航至物体目标, 但是过度拟合的环境特征无法应对测试集

中未见过的场景. Maksymets等人提出了名为寻宝数据增强 (treasure hunt data augmentation, THDA)方法, 通过在

MP3D 场景中插入新的 3D 物体来增强训练场景的复杂度, 以提高具身智能体在复杂多样的环境中的场景探索、

场景记忆和视觉-语言匹配能力. Ramrakhya等人 [14]提出通过收集人类专家演示和模仿学习来增强物体目标导航

性能的方法, 命名为 Habitat-Web. Ramrakhya等人发现, 经过模仿学习训练的具身智能体从人类专家演示中学习

了有效的物体搜索行为, 即窥视房间、检查角落里的小物体和通过转弯获得全景视野图像等技巧. 这些技巧很难

通过强化学习突出地展示出来, 即使通过先进的强化学习技术诱导这些行为也需要繁琐的奖励工程.
最近, Deitke等人 [47]提出了名为 ProcTHOR的数据增强方法, 通过随机采样任意多样化的、交互式的、可定

制的和高性能虚拟环境来训练和评估具身智能体. 该方法以采样的方式对现有的场景数据集进行融合, 通过各个

数据集的优势缓解模型训练过拟合问题. 该文还通过实验证明了 ProcTHOR方法强大的零样本学习能力, 即通过

ProcTHOR预训练的模型不需要下游任务的微调, 能够击败下游任务中最先进的方法. 考虑到重新构建一个新的、

多演化的数据消耗大量的时间和经济成本, 上述基于增强数据集的泛化策略通常通过修改或者融合现有的数据集

来进一步提升导航策略的性能, 缓解对训练环境布局的过度拟合. 

2.4.3    基于元学习的泛化策略学习

考虑到现实环境的复杂多样, 采用数据集增强手段来改善物体目标导航性能仍然具有局限性. 对于人类而言,
学习本质上是一种持续的现象. 当人们学习一项新的任务时, 思维的训练和推理之间没有明显的区别, 因为我们会

在执行任务的推理过程中不断地修正思维. 学习如何学习对于我们是一项关键的能力, 使我们能够毫不费力地适

应新的环境和工作. 然而这与机器学习中的传统设置形成对比, 在机器学习中, 经过训练的模型在推理过程中被冻

结. 在物体目标导航的早期研究中, 基于元学习的泛化策略学习方法就曾被提出, 赋予具身智能体学习如何去学习

的能力. 2019年, Wortsman等人 [39]基于模型不可知的元学习 (model agnostic meta-learning, MAML)和强化学习提

出了一种自适应视觉导航 (self-adaptive visual navigation, SAVN)方法, 它可以在没有任何显式监督的情况下学习

如何适应新的环境, 并泛化到没有见过的场景.
2022年, Zhou等人 [48]基于 Transformer和元强化学习提出了名为 TransNav的物体目标导航框架, 考虑了导

航过程中局部和全局视觉信息, 以及时间序列特征. Li等人 [49]在 SAVN的基础上, 将离散的拓扑环境表示与元强

化学习相结合, 弥补了具身智能体在训练场景和未见过的场景之间的导航性能差距. 这些基于元学习的泛化策略

改善了具身智能体的无效探索行为, 加快模型的收敛速度. 上述的 3种方法试图将导航策略泛化到未见过的环境

中, 使其在训练场景中观察到的物体类别上取得合理的导航性能. 最近, Zhang等人 [40]提出了用于应对以未见过的

物体类别为目标物体的生成式元对抗网络, 使具身智能体通过综合目标物体和环境的特征来“想象”没有见过的物

体, 并导航至该物体. 基于元学习的泛化策略学习使具身智能体主动地学习和适应未知环境的空间和语义模式, 通
过增强智能体的视觉-语言匹配、场景探索和场景记忆能力提高的导航效率. 

2.4.4    视觉语言模型增强的导航策略

考虑到世界上不同的国家和地区的房屋结构不同, 房屋中的物品各色各样, 物体目标导航策略必须在不进行
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额外微调的情况下应对各色各样的物体, 才能被广泛应用. 近期, CLIP[120]等视觉语言模型在针对任意物体的图像

分类方面表现出了令人印象深刻的性能, 能够对训练中未明确看到的物体类别进行分类. 在物体目标导航任务中,
具身智能体必须在未见过的环境中找到通过文本标签指定的任意目标物体, 本质上可以建模为面向自然语言和视

觉图像的多模态匹配任务. 基于这一观点, Gadre等人 [52]率先提出了基于 CLIP的零样本 ObjectNav策略 CoW, 以
提高具身智能体的视觉-语言匹配能力. Gadre 等人在 Habitat 和 RoboTHOR 模拟器中评估 CoW 策略, 发现基于

CLIP的物体定位和经典的探索策略, 在不需要额外的训练的情况下, 通常在成功、效率和鲁棒性方面优于基于学

习的方法.
随后, 为了充分利用大规模视觉语言的表征和推理能力, Majumdar等人 [53]提出首先学习一个图像目标导航策

略, 其中导航目标由一幅图像指定, 具身智能体被要求在真实场景中搜索并导航至该图像的拍摄位置. 通过将目标

图像和物体类别的文本标签分别编码到多模态语义嵌入空间, CLIP等大规模视觉语言模型能够被用于目标图像

和物体类别之间的匹配, 因此具身智能体可以被指示寻找用自然语言描述的物体目标. 最近, Zhou等人 [113]也做了

类似的研究, 提出了一种新的零样本物体导航方法, 称为软常识约束探索 (exploration with soft commonsense
constraints, ESC), 将视觉语言预训练模型中的常识知识转移到真实世界中的物体目标导航, 而无需通过任何导航

经验或任何其他视觉环境的训练. 常识知识的引入使具身智能体克服仿真和真实场景之间的差异, 使其具备更强

大的视觉-语言匹配能力, 从而提高物体目标导航效率. 

3   面向具身人工智能的视觉物体重排布

近年来, 场景表示、视觉自主探索和物体目标导航相关技术取得了显著的进步, 人们开始期望具身智能体完

成如图 23所示的更复杂、更加切合实际的任务. Weihs等人 [13]于 2020年提出了一项新的前沿挑战——视觉物体

重排布 (visual object rearrangement)任务. 给定一个目标场景状态, 视觉物体重排布任务的目标是通过与环境交互,
将当前场景状态转变为目标状态. 例如房间中的椅子发生了移动, 具身智能体需要检测出椅子位置的变化, 并通过

移动椅子将房间状态恢复为变动之前的目标状态. 显然, 视觉物体重排布任务要求具身智能体反复导航至不同的

目标物体, 是 ObjectNav的后置任务. 目前, 视觉物体重排布任务可以被归纳为两类: 受目标状态约束的物体重排

布任务和无目标状态约束的物体重排布任务.
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图 23　面向具身人工智能的视觉物体重排布任务 
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3.1   受目标状态约束的物体重排布任务

Weihs等人 [13]基于 AI2-THOR环境构建了 RoomR数据集, 并于 2020年首次提出了物体重排布任务基准模型.
Weihs等人将物体重排布任务分为两个步骤: 预排布 (walkthrough)和重排布 (unshuffle). 在预排布步骤中, 具身智能

体充分地探索场景的目标状态并构建场景记忆. 在重排布步骤中, 场景目标状态被打乱, 具身智能体依靠预排布阶段

构建的场景记忆识别当前状态中错位的物体并将其恢复至目标状态中相应的位置, 如图 24所示. 顾名思义, 目标状

态已知是指在重排布步骤开始之前, 具身智能体在预排布步骤中已经探索过目标状态并获取了场景记忆. 在 2021年
重排布挑战赛中, 物体重排布任务挑战被划分为两个赛道: 一阶段物体重排布任务和两阶段物体重排布任务.
  

当前状态 目标状态

图 24　物体重排布任务中的当前状态和目标状态示例
 

两阶段物体重排布任务是指预排布步骤和重排布步骤依次进行, 在重排布步骤中, 具身智能体依靠在预排布步

骤中构建的场景记忆执行重排布任务. 如图 25所示, Weihs等人 [13]提出的基准模型分别利用在预排布步骤中构建的

显式和隐式场景记忆识别错位物体和预测导航动作. 具体来说, 在预排布步骤中, 模型通过构建显式的 2D地图环境

表示记录目标状态, 以便在重排布步骤中具身智能体将当前状态与基于地图的环境表示相匹配, 检测错位物体. 同
时, 具身智能体的视觉感知状态被隐式地存储在 LSTM网络中, 指导具身智能体在重排布步骤中的导航和交互.
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图 25　基于环境地图的二阶段物体重排布算法框架
 

与上述过程不同, 一阶段物体重排布任务规定具身智能体能在执行重排布步骤时, 能够直接访问目标状态, 而
不经历预排布步骤的探索过程. 因此, 一阶段物体重排布任务相对容易一些. EmbCLIP[121]是目前一阶段物体重排

布任务中效果最好的方法之一. EmbCLIP不依赖语义映射模块, 而是采用基于 CLIP大规模视觉语言模型的端到

端的算法框架, 提升对目标状态和当前状态的理解能力, 能够更准确识别错位物体. EmbCLIP获得 2021年一阶段

物体重排布挑战赛的第 1名.
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基于Weihs等人 [13]的工作, Trabucco等人 [122]提出了基于 3D语义地图表示和语义搜索的物体重排布算法框

架. 如图 26 所示, 该方法基于当前状态和目标状态分别构建两个 3D 语义地图, 通过采用匈牙利算法匹配两个语

义地图中对应位置的物体差异来执行错位物体检测. 该方法基于高精度的 3D 语义地图, 使用语义搜索策略准确

定位错位物体并进行重排布, 保证了物体重排布任务的效率. 上述两种方法均为模块化的物体重排布策略, 实证研

究表明, 基于占用地图环境表示的模块化策略优于端到端的策略的性能, 特别是在两阶段物体重排布任务中.
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图 26　基于 3D语义地图的两阶段物体重排布算法框架
  

3.2   无目标状态约束的物体重排布任务

然而, 在实际应用过程中, 物体重排布问题的求解往往不具备执行预排布步骤的条件, 因此物体重排布任务的

目标状态是未知的. 为了缓解这个问题, 基于先验知识的物体重排布方法被提出, 允许具身智能体根据人类常识信

息执行物体错位检测, 并进行物体重排布. 由于缺少对目标状态的说明, 基于先验知识的物体重排布任务要求具身

智能体具有更强的自主推理能力, 能够适应更广泛的任务和环境. 以图 27所示场景为例, 我们期望具身智能体在

目标状态未知的情况下检测并拾起掉落到地板上的遥控器, 进一步推理放置遥控器的合适位置并执行重排布, 而
不要求具身智能体在整理客厅之前探索整个客厅.
 
 

遥控器在沙发旁边的地板上,

需要被归放到合适的位置.

根据常识, 遥控器被
放置在桌面上更加合理.

搜索并导航至咖啡桌. 把遥控器放置到咖啡桌上.

图 27　基于先验知识的物体重排布示例
 

自主重排布过程需要同时考虑 3个子任务: 1)探索: 具身智能体在环境中自主探索, 识别环境中存在的物体;
2)错位检测: 具身智能体根据常识性知识自主识别错位物体并推理合适的放置位置; 3)重排布: 通过 ObjectNav和
环境交互将检测到的错位物体放置到正确的位置. Sarch等人 [123]提出基于先验知识的物体重排布策略 TIDEE, 利
用自然语言中表达的先验知识和从视觉观察中提取的空间-空间、物体-空间、物体-物体关系图识别错位物体, 并
将错位物体重排布到合适的状态. 如图 28 所示, 该策略利用联合记忆图网络 (Memex) 构建可靠的任务场景上下

文, 推断错位物体的合适位置, 最后通过视觉搜索网络指导具身智能体执行 ObjectNav任务, 并重排布错位物体.

陈铂垒 等: 面向具身人工智能的物体目标导航综述 1737



 

监测放置不当的物体
(out-of-place, OOP)

地图构建和
路径规划

位置不当物体
检测器

是否
检测到

否

是

可靠的上下文
推断

Memex: 联合记忆图网络

场景图

OOP

Memex 物体应该
放在那里？
餐桌
咖啡桌
沙发
柜台面
盒子
椅子
梳妆台

结合上下文的定位
和重新放置

是否能在记
忆中查询到？

是

否

地图构建和
路径规划

视觉搜索网络

{类别}

搜索

{放置}

图 28　基于先验知识的物体重排布框架 (TIDEE)
 

然而, 在较大的任务场景中, 通过维护一个庞大的物体场景关系图推理每一个错位物体的合适位置需要大量

计算成本, 并且会降低重排布的效率. 针对这个问题, Kant 等人 [124]基于部分可观测场景提出新的重排布策略, 仅
在部分观察的场景中识别错误物体, 并推理错位物体在当前场景中的正确容器. 当具身智能体捕获到新局部观测

时, 继续重复这个过程, 进而维护一个物体-容器对列表. 在重排布任务过程中, 具身智能体基于大规模语言模型提

取物体排布的先验知识, 并结合物体-容器列表找出放置错位物体的最适合的容器. 

4   数据集、评价标准和策略学习

具身人工智能技术的快速涌现和发展离不开大规模逼真场景数据集和高性能仿真器. 同时, 合理的评价标准

和高效的训练范式也是不可或缺的. 第 4.1节着重介绍视觉自主探索、物体目标导航和视觉物体重排布任务普遍

使用的逼真室内场景数据集, 第 4.2节总结了研究领域内公认的评价标准, 第 4.3节介绍当前主流的基于模仿学习

和强化学习的导航策略学习范式. 

4.1   数据集

与传统的基于预先收集的图像、文本或视频数据集进行学习的互联网人工智能 (Internet artificial intelli-
gence)不同, 具身人工智能强调具身智能体在与环境交互的过程中学习技能, 依赖于与环境交互的过程中捕获的

位姿、视觉图像、环境布局等元数据. 另一方面, 早期的图像数据集存在数据量、数据种类和场景类型有限等缺

陷, 不适应物体目标导航等任务的具身交互要求. 近年来, Matterport3D (MP3D)[4], Gibson[5], HM3D[6], AI2-THOR[7],
iGibson[8,9]等数据集的陆续发布缓解了这些问题. 本节首先总结视觉自主探索和 ObjectNav 任务通用数据集 (见
表 2), 然后对视觉物体重排布任务的专用数据集展开介绍.
 
 

表 2　视觉自主探索和 ObjectNav通用数据集属性比较
 

数据集 发布时间 场景数目 物体数目 场景覆盖面积 (km2) 可导航面积 (km2) 支持交互 物理引擎

Matterport3D[4] 2017 90 40 101.82 30.22 否 －

Gibson[5] 2018 572 － 217.99 81.84 否 Pybullet
HM3D[6] 2021 1 000 － 365.42 112.50 是 －

AI2-THOR[7] 2019 120 3 578 － － 是 Unity
iGibson 1.0[8] 2021 15 570 － － 是 Pybullet
iGibson 2.0[9] 2021 15 1 217 － － 是 Pybullet
ProcTHOR[47] 2022 － 1 633 － － 是 Unity

  

4.1.1    视觉自主探索和物体目标导航数据集

(1) Matterport3D
为了弥补传统图像数据集的缺陷, Chang等人 [4]于 2017年发布了Matterport3D (MP3D)数据集. MP3D数据
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集是一个大型 RGBD数据集, 包含来自 90个室内场景的 10 800个全景视图的 194 400张 RGBD图像和相应的位

姿. 与传统图像数据集不同, MP3D数据集中的图像数据覆盖了场景的全部范围, MP3D通过在环境中全面覆盖视

点, 扫描每一个视点周围 360度的全景视觉观测. MP3D数据集同时提供了环境的 3D纹理和语义信息, 语义信息

包括涉及 40个物体类别的 50 811个实例级物体语义注释. 研究者通常采用 Habitat仿真器 [10]对MP3D数据集进

行渲染, 开展具身人工智能技术研究.
(2) Gibson
Gibson数据集由 Xia等人 [5]于 2018年发布, 包括 572个完整建筑中的 1 447层空间, 总覆盖面积为 211 km2.

Gibson数据集涵盖多种类型的场景, 包括住宅、办公室、酒店、博物馆、医院、建筑工地等. 每个空间都包含一

组 RGB全景图, 深度图像, 语义信息和 3D纹理数据. Gibson数据集是采用 3D扫描重建的方法从真实环境中构建

的, 做到了对真实世界的高质量的模拟重建.
(3) HM3D
HM3D由 Ramakrishnan等人 [6]于 2021年发布, 相较于其他 3D场景数据集, 其优势主要表现在大规模、完整

性, 视觉保真度这 3方面. HM3D是一个超大型的图像数据集, 包含真实世界中的 1 000个建筑的 3D纹理网格, 场
景覆盖范围达到 112.5 km2, 数据集规模比MP3D, Gibson数据集大 1.4–3.7倍. 该数据集包含超过 10 600个房间,
分布于大约 1 920个建筑楼层, 覆盖多层住宅, 办公室, 餐厅和商店等多个场景. HM3D使用密集视点均匀采样的

方法弥补了 3D重建过程中出现缝隙或者黑洞的情况, 提供了更完整的 3D重建.
(4) AI2-THOR
AI2-THOR[7]本身不仅是一个数据集, 更是一个综合的视觉 AI 研究框架, 由 Kolve 等人于 2019 年发布. 与

MP3D等数据集相比, 其最大优越性在于 AI2-THOR支持具身智能体与物体进行多种类型的交互. AI2-THOR包括

3 758个可交互物体实例, 例如打开或关闭冰箱, 面包切片并使用烤箱进行烘焙等. 同时, AI2-THOR提供的逼真的

物体和场景是通过专业艺术家建模搭建的, 与真实世界近乎相同. AI2-THOR 囊括了 iTHOR, RoboTHOR,
ProcTHOR-10K和 ArchitecTHOR等场景数据集. 其中, iTHOR是原始数据集, 由包含卧室、浴室、厨房、客厅等

场景在内的 120个房间组成.
(5) ProTHOR
ProcTHOR是 Deitke等人 [47]在 AI2-THOR基础上提出的一种程序化场景生成框架. ProcTHOR包含了 108种

室内常见物体以及 1 633个可供交互的物体实例, 并且支持对物体材质, 空间位置, 房间布局, 甚至光照条件进行修

改, 以此将仿真场景数量拓宽到一个极大的数量级. 相较于使用Matterport3D、Gibson和 HM3D等基于 3D扫描

数据生成的环境, ProcTHOR 生成的场景既支持不同的物体状态 (打开、关闭和损坏等), 又支持机械臂与物体之

间的多种交互操作, 实现了跨导航、交互、操作多种任务的智能体训练. 除了为具身智能体训练提供仿真环境,
ProcTHOR生成了 10 000个不同规模和布局的室内场景并收集了对应的数据, 提出了目前最大的交互式家庭环境

数据集——ProcTHOR-10K数据集.
(6) iGibson 1.0和 iGibson 2.0
iGibson是一种新型的仿真模拟环境, 由 Shen等人 [8]于 2021年发布. iGibson既拥有庞大的图像数据集和逼

真的 3D 环境, 又具有近乎真实世界的完整的动作交互过程. iGibson 1.0[8] 拥有 15 个支持完全互动的场景, 覆盖

108 个房间, 高度重建了真实世界的室内环境. 同时, 通过物理引擎对环境中的物体模型进行渲染, 具有真实材料

质感和随视角光线动态变化的视觉属性. iGibson 1.0 优秀的人机交互界面为具身人工智能技术研究提供了便捷.
iGibson 2.0[9]在 iGibson 1.0的基础上丰富了物体的状态, 包括温度、湿度、清洁度、切片状态等, 将交互推广到更

广泛的领域. 在交互任务方面, iGibson进一步提出一系列谓词逻辑函数, 描述物体的状态变化, 例如温度变化, 清
洁度变化. 此外 iGibson 2.0在 iGibson 1.0的基础上设计了一个新的虚拟现实界面, 支持用户与具身智能体的交互. 

4.1.2    视觉物体重排布数据集

(1) RoomR数据集

RoomR数据集 [13]是Weihs等人基于 AI2-THOR仿真环境面专门为物体重排布任务设计的, 发布于 2021年.
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RoomR数据集包括 6 000个不同的物体重排布任务设置, 涉及 120个不同场景中的 72种不同类型的物体类别. 每
组数据由房间初始状态、具身智能体的起始位置和目标状态组成. 在每一个独特的物体重排布任务设置中, 可移

动的物体和可以打开但不可移动的物体的分布是随机和均匀的. 在生成初始状态和目标状态的过程中, 可打开但

不可移动的物体是否打开和打开程度以及可移动物体的位置被随机地设置. 同时, RoomR数据集保证被打乱的物

体不会隐藏在容器中, 降低了物体重排布任务的难度. 在整个数据集中, 共有 1 895个可拾取物体实例和 1 262个
可打开但不可拾取物体实例. 平均每个房间分别为 15.7个可拾取物体实例和 10.5个可打开但不可拾取物体实例.

(2) Habitat 2.0
Habitat 2.0数据集 [11]由 Szot等人于 2021年发布, 包含基于人工设计的 ReplicaCAD数据集构建的交互式 3D

仿真环境. ReplicaCAD数据集不仅包括 111个布局独特的公寓场景和 92种可交互物体, 还提供任务场景的动态

参数、语义类别和表面注释. Habitat 2.0仅支持具身智能体与刚体的动作交互. 与其他环境相比, 虽然 Habitat 2.0
在可交互类型数量方面并不占优势, 但 Habitat 2.0有着其他数据集所不可比拟的运算速度. 在 Habitat 2.0环境中,
Fetch机器人能够以每秒 1 200步的速度进行交互. 作为参考, 每秒 30步的交互速度被认为是实时交互, 其他模拟

器通常能达到每秒 10–400 步. 因此, Habitat 2.0的仿真速度达到了实时交互水平的 40倍.
(3) HouseKeep
HouseKeep[124]是用于评估家庭环境中的具身智能体性能的基准任务, 由 Kant等人于 2022年发布. HouseKeep

数据集包括整洁和不整洁的室内场景, 包含 105个房间和涵盖 268个类别的 1 799个物体. 通过将场景的目标状态

打乱, 成对的目标状态和打乱后的状态被用于视觉物体重排布任务. HouseKeep没有明确指示哪些物体需要重排

布, 具身智能体需要依靠外部的先验知识来识别哪些物体发生错位, 并从先验知识中学习如何将错位物体重排布

到正确位置. RoomR、Habitat 2.0和 HouseKeep这 3种数据集的对比表 3所示.
  

表 3　视觉物体重排布任务数据集对比
 

数据集 发布时间 场景数目 房间数目 物体类别 物体数目 重排布任务设置 物理引擎

RoomR[13] 2021 － 120 72 3 157 6 000 Unity
Habitat 2.0[11] 2021 111 － 92 － － Bullet
HouseKeep[124] 2022 14 105 268 1 799 － －

  

4.2   评价指标
 

4.2.1    视觉自主探索评价指标

视觉自主探索任务的通用评价指标包括:
(1)探索面积 (exploration area or volume, EA): 探索任务结束时, 具身智能体在场景中遍历的面积, 单位: m2.
(2)探索率 (exploration ratio, ER): 探索任务结束时, 具身智能体遍历的面积或体积占工作空间总面积或体积

的比值.
(3)交并比 (intersection over union, IoU): 探索任务结束时, 重建的地图与环境基准地图的交并比, 用于衡量重

建的地图与基准的差异.
(4)地图准确率 (map accuracy, MA): 探索任务结束时, 重建的地图与环境基准地图相匹配的区域面积.
不同的自主探索奖励有各自不同的优势, 因此适合不同的下游任务 [54]. 一个好的自主探索方法会访问有趣的

地点, 并收集对各种下游任务有用的信息. 例如, 基于覆盖奖励的自主探索策略可能无法与场景中的物体充分交

互, 从而导致在以物体为中心的任务上性能较差. 然而, 基于覆盖奖励的自主探索策略可能有利于三维重建任务,
短期内遍历大面积的工作空间. 因此, 视觉自主探索的部分评价指标与下游任务密切相关, 通常还包括:

(5)搜索物体数量 (number of objects, Objs.): 探索任务结束时, 具身智能体在工作空间中搜寻到的物体数量占

要求的总数量的比值.
(6)搜索路标数量 (number of landmarks, Lands.): 探索任务结束时, 具身智能体在工作空间中搜寻到的路标数

量占要求的总数量的比值.
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(7)视图定位精度 (view location accuracy, V.Loc.): 探索任务结束时, 具身智能体在工作空间中定位到指定视

图的成功率.
(8) 导航准确率 (navigation accuracy, Nav.): 导航准确率采用路径长度加权成功率 (success weighted by path

length, SPL)来衡量. 这个标准在衡量成功率的同时, 还衡量导航至目标的效率: 

SPL =
1
N

∑N

i
S i

li

max(pi, li)
(17)

li i pi

S i N

设   为第   次任务中从具身智能体的起始位置到目标的最短路径距离,    为本次任务中具身智能体实际走过

的路径长度. 假设   是第 i 次任务中成功的二进制指标, 若任务成功为 1, 任务失败为 0.    为验证任务总数.
(9)重建准确率 (reconstruction accuracy, Recon.): 探索任务结束时, 具身智能体构建的地图的准确率, 计算为: 

Precision =
T P

T P+FP
,

其中, 将重建的地图中占据情况重建正确的设置为“正阳性” (true positive, TP), 重建错误的设置为“假阳性” (false
negative, FP). 

4.2.2    物体目标导航评价指标

ds

在每一次物体目标导航任务中, 当具身智能体执行停止动作后, 如果具身智能体距最近的目标类别物体实例

的距离在某个阈值   内则认为单次物体目标导航任务是成功的. 衡量物体目标导航算法性能优劣的首要标准是

成功率, 成功率指成功的任务数量占所有物体目标导航任务的比例, 计算方式如公式 (18)所示: 

SuccessRate (SR) =
n
N

(18)

n N其中,    为成功的任务次数,    为全部的导航任务数量.
同时, 为了更全面的评价物体目标导航算法的性能优劣, 从导航效率、导航准确率等多个方面设置标准对物

体目标导航算法的性能进行评价.
(1) 路径长度加权成功率 SPL: 定义与公式 (17)相同.
(2) 距离成功的距离 (distance to success, DTS). 任务结束时具身智能体距离成功阈值边界的距离. 计算方法如下: 

DTS =max(||xT −G||2−ds,0) (19)

||xT −G||2 ds其中,    是任务结束时具身智能体距离目标位置的 L2距离,    是成功阈值.
(3) 目标进度 (goal progress). 具身智能体每次运动后与目标类别物体缩减的距离.
(4) 轨迹相似性 (normalized dynamic time warping, nDTW). 衡量具身智能体的真实路径与专家路径之间的相

似度, 惩罚偏离专家路径的偏差动作.
(5) 导航误差 (navigation error, NE). 具身智能体最终位置与目标位置之间的平均距离, 单位为 m.
(6) 路径长度软加权成功率 (soft success weighted by path length, SoftSPL). SoftSPL 与 SPL 直接将失败任务计

算为 0不同, SoftSPL 衡量了具身智能体停止位置与目标位置之间的距离 (即使任务失败). 

SoftSPL =
1
N

∑N

i=1

(
1− dTi

diniti

)
li

max(pi, li)
(20)

diniti dTi
其中,    指具身智能体的初始位置与目标位置的测地距离,    指具身智能体的最终位置与目标位置的测地距离.

(7) 路径长度加权进度 (progress weighted by path length, PPL). 该评价标准多用于多物体目标导航任务中, 衡
量了具身智能体寻找多个目标物体时的导航效率. 

PPL = s ·d/max
(
p,d

)
(21)

s d =
∑l

i=1
di−1,i d

di−1,i i−1 i l p

其中,    指具身智能体成功找到的目标物体数量,    ,    为具身智能体开始位置到所有目标物体的总测

地距离,    为第   个和第   个目标之间的测地距离,    为找到的目标物体数量,    为具身智能体总路径长度.
路径加权成功率在成功率的基础上进一步评价了算法导航的效率, SoftSPL 在 SPL 的基础上提出了更宽松的

评价标准, 导航结束时到目标物体的距离 (DTS)和导航误差 (NE)则评价了导航算法的准确率, 轨迹相似性则评价
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了物体目标导航算法规划路径的质量, 这些标准均是物体目标导航算法领域内常用的评价标准. 

4.2.3    视觉物体重排布评价指标

本文总结了视觉重排布挑战赛 [13]中提出的 4个评价指标.
(1) 成功率 (success rate, SR). 如果具身智能体恢复了目标状态中所有错位物体的位置则任务成功, 否则任务

失败.
(2)恢复率 (fixed strict). 该指标衡量了具身智能体恢复的错位物体的比例. 

f ixed strict = 1− |Mend|
|Mstart|

(22)

Mstart = {i | s0
i 0 s∗i } Mend = {i | si 0 s∗i }
s0

i , s
∗
i i

其中,    , 表示在重排布阶段开始时错位物体的集合.    , 表示在重排布阶段结束时

错位物体的集合.    分别表示重排布阶段开始前和结束时物体   的状态.

(3)错放率 (misplaced, M). 此指标等于任务结束时错位物体数除以任务开始时错位物体数. 

M =
|Mend|
|Mstart|

(23)

如果具身智能体在重排布阶段结束时造成比任务开始时更多的错位物体, 则此衡量指标可能大于 1.
(4)能量剩余率 (energy remaining, E). 该指标衡量了重排布任务结束后, 场景状态与目标状态之间的相似性. 

E =
(∑n

i=1
D

(
si, s∗i

))/ (∑n

i=1
D

(
s0

i , s
∗
i

))
(24)

D : S ×S → [0,1]其中, 能量函数   , 当两个状态接近时, 能量函数递减到 0, 若两个状态近似相等, 则能量函数为 0.
Energy remaining定义为重排布任务结束时剩余的能量除以重排布开始时的总能量. 

4.3   模仿学习预训练与强化学习调优

Ramrakhya等人 [14]通过人为控制具身智能体在MP3D数据集上完成物体目标导航, 收集了 80k专家知识, 得
到了 ObjectNav 任务的人类基线 (human baseline), 即 88.9% 的导航成功率, 这远高于当前最好的导航策略性能

(35.4%的成功率). Ramrakhya等人研究发现, 经过模仿学习训练的具身智能体能够从人类专家演示中学习有效的

物体搜索行为, 即窥视房间、检查角落里的小物体和通过转弯获得全景视野图像等技巧. 这些技巧很难通过强化

学习突出地展示出来, 即使通过先进的强化学习技术诱导这些行为也需要繁琐的奖励工程. 然而收集 80k规模专

家知识花费了大约 2 894 h的操作时间和 50k美元费用, 高昂的代价致使基于模仿学习的策略学习难以扩展.
此外, Ramrakhya等人在研究中发现, 通过模仿学习训练的导航策略难以泛化至训练数据集以外的场景, 因为

模仿学习强调的是对动作的克隆, 而不是强调搜寻并到达物体目标. 另一方面, 真实场景数据集和高性能仿真器的

联合使用, 允许采用强化学习技术以交互和试错的方式学习具身导航策略. 然而, 强化学习往往需要细致的奖励工

程, 奖励函数的设计需要权衡探索和利用 (exploration and exploitation). 为了鼓励具身智能体高效地导航至物体目

标, 奖励函数的设计会不可避免地惩罚环境探索行为, 尽管环境探索是重要且不可或缺的. 此外, 采用强化学习技

术学习的策略容易过度拟合小规模场景数据集, 损害导航策略的泛化性能.
主流的 ObjectNav方法通常采用模仿学习预训练和强化学习调优相结合的方式来训练导航策略. 为了拓展模

仿学习的可扩展性, 强化学习被用于对模仿学习预训练模型进行微调. Ramrakhya等人 [15]提出了名为 PIRLNAv的
导航策略学习范式, 采用模仿学习预训练为强化学习的 bootstrapping提供一个合理的起点, 减少了强化学习的负

担. 因为大多数随机采样的行动轨迹都不会产生积极的奖励, 在缺乏奖励的情况下从头开始学习通常是不切实际

的. 虽然已经有大量的工作基于 Actor-Critic强化学习框架研究了 IL和 RL相结合的训练范式, 但大多数方法注重

通过模仿学习预训练学习策略 (Actor)的参数, 而不更新值函数 (Critic)的参数. 因此, 直接使用这些 IL预训练策

略权重来初始化一个新的 RL策略, 通常会导致灾难性的失败, 因为在 RL训练的早期会针对策略进行破坏性的策

略更新. 为了克服这一挑战, Ramrakhya等人提出了一个两阶段的学习范式, 首先只训练 Critic, 然后逐渐过渡到同

时训练 Actor和 Critic, 从而避免 RL之初由未训练过的 Critic所导致的破坏性参数更新. 不同的学习阶段, Critic
和 Actor的学习率随步数的变化如图 29所示.
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图 30说明了 IL阶段采用不同数量的专家演示对 RL微调的性能的影响. 显然, 当不采用 IL时, 即 IL专家演

示数量为 0, 用于 ObjectNav 的 RL 是失败的, 即成功率近乎为 0. 深蓝色表示随着专家演示数量的增加, RL 后的

ObjectNav成功率逐渐增加. 浅橘色表示随着 IL数据集规模的扩大, RL微调过程中获取的奖励先趋于平稳然后降

低, 这意味着 IL阶段的学习为 RL提供了一个很好的起点. 这些研究结果表明, 通过有效地权衡 RL调优后的性能

和 IL预训练数据集大小, 我们可以在不需要大量昂贵的专家演示的情况下获得更先进的 ObjectNav性能. 

5   现有方法的性能比较及分析

基于第 4节所述的数据集和评价指标, 本文总结了现有的视觉自主探索、ObjectNav和视觉物体重排布策略

的性能比较, 最优性能用粗体表示. 根据第 2节所述的 ObjectNav模型结构和策略划分, 对现有 ObjectNav方法进

行了细致的分类和梳理. 表 4为视觉自主探索任务中的算法总结, 表 5介绍了多目标 ObjectNav算法性能对比, 表 6–
表 8按照模型架构, 分别总结了现有的 ObjectNav策略在不同数据集上的实验结果. 表 9分别介绍了现有的一阶

段和二阶段视觉物体重排布任务的基线和最佳性能.
  

表 4　P3D数据集上的视觉自主探索性能比较
 

方法 年份 EA↑ ER↑ IoU↑ MA↑ Objs. Lands. V.Loc. Nav. Recon.
随机动作 － － － － － 0.25 0.16 0.13 0.64 0.38

边界探索[125] 1997 － － － － 0.57 0.50 0.24 0.70 0.46
新颖性奖励[85] 2020 － － － － 0.62 0.35 0.22 0.68 0.45
好奇心奖励[90] 2020 157.27 － 0.34 109.79 0.31 0.21 0.15 0.64 0.40
覆盖奖励[83] 2020 158.83 － 0.36 116.58 0.56 0.35 0.22 0.68 0.44

占据预期奖励[54] 2020 147.33 － 0.42 126.86 0.53 0.40 0.21 0.69 0.45
内在影响奖励 (grid)[101] 2022 157.19 － 0.44 133.97 － － － － －

内在影响奖励 (DME)[102] 2022 166.20 － 0.43 133.27 － － － － －

ANS[83] 2020 73.28 0.52 － － － － － － －

OccAnt[126] 2020 － － 0.34 100.30 － － － － －

S-ANS[127] 2022 84.40 － － － － － － － －

UPEN[128] 2022 113.00 0.68 0.46 141.60 － － － － －
  

5.1   视觉自主探索性能比较及分析

为了对视觉自主探索策略进行总结, 探索面积 (EA)、探索率 (ER)、IoU 和地图准确率 (MA) 被用来评价策略

的性能, 搜索的物体数量 (Objs.)、搜索的路标数量 (Lands.)、视图定位精度 (V.Loc.)、导航准确率 (Nav.)和重建准

确率 (Recon.)被用来评估探索策略对下游任务的贡献. 表 4中的第 1–2行总结了视觉自主探索任务的基线. 其中随
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机动作是指具身智能体在探索过程中随机选取探索动作, 不接受任何探索奖励的引导. 边界探索是指具身智能体总

是优先探索最近的未知的区域. 所谓边界, 也就是地图中已知空间与未知空间的临界区域. 表 4中的第 3–8行总结了

基于第 1.2节中所述的 5种探索奖励的自主探索性能. 其中 grid和 DME表示基于栅格计数和稠密模型估计分别实

现的两种内在奖励影响. 从实验结果来看, 内在影响奖励在探索面积、探索率和地图准确率方面的优势更加明显. 不
同类型的探索奖励对不同的下游任务的贡献不同, 例如新颖性奖励鼓励具身智能体搜索到更多的物体.
 
 

表 5　多物体目标导航性能对比
 

方法 视觉数据 视觉模块 年份 SR (%)↑ Progress↑ SPL (%)↑ PPL↑
MultiON[25] RGBD CNN 2020 22.0 40.0 17.0 30.0
Chen等人[30] RGBD － 2022 51.1 67.3 38.7 49.5
Marza等人[29] RGBD － 2023 58.3 69.4 43.8 52.1

 
 

表 6　MP3D数据集上的 ObjectNav性能比较
 

数据集划分 模型结构 方法 视觉数据 视觉模块 策略类型 年份 SR (%)↑ SPL (%)↑ DTS (m)↓ SoftSPL (%)↑

验证集

端到端

Random － － 有限数据集 － 0.005 0.005 8.05 －

DD-PPO[103] RGBD ResNet 有限数据集 2020 8.0 1.8 6.90 －

THDA[46] RGBD RedNet[129] 增强数据集 2021 28.4 11.0 5.59 18.9
Red-Rabbit[31] RGBD ResNet18 有限数据集 2021 34.6 7.93 － －

Habitat-Web[14] RGBD ResNet18 有限数据集 2022 35.4 10.2 － －

ZSON[53] RGB ResNet50 视觉语言模型 2022 15.3 4.8 － －

OVRL[108] RGBD ResNet50 增强数据集 2022 28.6 7.4 － －

模块化

SemExp[45] RGBD Mask R-CNN[130]
有限数据集 2020 36.0 14.4 6.73 －

SSCNav[18] RGBD ACNet[131] 有限数据集 2020 27.1 15.7 － －

GCExp[106] RGBD － 有限数据集 2021 70.3 51.6 3.66 55.1
L2M[19] RGBD UNet 有限数据集 2021 39.1 17.0 3.37 22.1

Zhu等人[21] RGBD Mask R-CNN[130]
有限数据集 2022 43.6 23.2 － －

PONI[20] RGBD Mask R-CNN[130]
有限数据集 2022 27.8 12.0 5.60 －

Al-Halah等人[109] RGB ResNet9 增强数据集 2022 14.6 10.8 － －

Campari等人[110] RGBD RedNet[129] 有限数据集 2022 27.9 13.1 6.16 23.3
3D-aware[22] RGBD RedNet[129] 有限数据集 2023 34.0 14.6 4.74 30.5
PEANUT[41] RGBD PSPNet[132] 有限数据集 2023 40.5 15.8 － －

ESC[113] RGBD GLIP[133] 视觉语言模型 2023 36.1 17.7 － 24.0
ReVoLT[114] RGBD YOLOv4 有限数据集 2023 85.7 7.0 0.03 －

测试集

端到端

DD-PPO[103] RGBD ResNet 有限数据集 2020 0.00 0.00 10.32 0.94
Red-Rabbit[31] RGBD ResNet18 有限数据集 2021 23.67 6.22 9.14 12.14
Habitat-Web[14] RGBD ResNet18 有限数据集 2022 27.8 9.9 － －

THDA[46] RGBD RedNet[129] 增强数据集 2021 21.08 8.75 9.20 16.96
OVRL[108] RGBD ResNet50 增强数据集 2022 23.2 7.6 － －

模块化

SemExp[45] RGBD Mask R-CNN[130]
有限数据集 2020 17.85 7.07 8.82 14.50

PONI[20] RGBD Mask R-CNN[130]
有限数据集 2022 20.01 8.82 8.68 17.08

Stubborn[111] RGBD Mask R-CNN[130]
有限数据集 2022 23.7 9.8 － －

 

表 4中还总结了最近的 ANS[83]、OccAnt[126]、S-ANS[127]、UPEN[128]这 4种方法的探索性能. ANS[83]于 2020
年率先提出了面向具身人工智能的视觉自主探索方法, 提出了模块化的主动视觉 SLAM框架, 在MP3D数据集上

达到了 73.28 m2 的探索面积和 52%的探索率. 后来, OccAnt[126]基于占用预期奖励针对自主探索精度展开研究, 在
MP3D数据集上达到了 0.34的 IoU指标和 100.3的地图准确率指标. 这一结果与表 4中的占用预期奖励的实验数
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据是匹配的, 占用预期奖励在重建精度准确率方面达到了相对较高的性能指标. S-ANS[127]通过引入归纳偏差, 从
模型结构设计方面对 ANS 进行了改进, 其性能的提升主要体现在探索面积方面, 达到了 84.4 m2 的探索面积. 最
近, UPEN[128]通过学习一组前向预测模型并将它们的预测分歧作为鼓励探索新状态的内在动机, 在探索面积、探

索率、IoU和地图准确率方面都达到了最先进的水平.
 
 

表 7　Gibson数据集和 HM3D数据集上的 ObjectNav性能比较
 

数据集 模型结构 方法 视觉数据 视觉模块 策略类型 年份 SR (%)↑ SPL (%)↑ DTS (m)↓

Gibson

端到端

DD-PPO[103] RGBD ResNet 有限数据集 2020 15.0 10.7 3.24
ZSON[53] RGB ResNet50 视觉语言模型 2022 31.3 12.0 －

Li等人[35] RGBD CNN 有限数据集 2023 82.8 48.7 －

模块化

SemExp[45] RGBD Mask R-CNN[130]
有限数据集 2020 54.4 19.9 1.723

PONI[20] RGBD Mask R-CNN[130]
有限数据集 2022 73.6 41.0 1.25

Al-Halah等人[109] RGB ResNet9 增强数据集 2022 33.0 23.6 －

Min等人[23] RGBD DeepLabv2[134] 有限数据集 2022 60.0 31.2 1.89
3D-aware[22] RGBD RedNet[129] 有限数据集 2023 74.5 42.1 1.16

HM3D

端到端

DD-PPO[103] RGBD ResNet 有限数据集 2020 26.0 12.0 －

Habitat-Web[14] RGBD ResNet18 有限数据集 2022 55.0 22.0 －

OVRL[[108] RGBD ResNet50 增强数据集 2022 60.0 27.0 －

ProcTHOR[47] RGB CNN 增强数据集 2022 54.0 32.0 －

PIRLNav[15] RGB ResNet50 有限数据集 2023 62.2 28.7 －

模块化
PEANUT[41] RGBD PSPNet[132] 有限数据集 2023 64.0 33.0 －

ESC[113] RGBD GLIP[133] 视觉语言模型 2023 44.0 25.2 －
 
 
 

表 8　AI2-THOR数据集上的 ObjectNav性能比较
 

模型结构 方法 视觉数据 视觉模块 策略类型 年份
所有步数 步数大于等于5

SR (%)↑ SPL (%)↑ SR (%)↑ SPL (%)↑

端到端

SAVN[39] RGB ResNet18 元强化学习 2019 40.9 16.2 28.7 23.5
Li等人[104] RGB － 元强化学习 2020 27.7 11.5 20.6 8.0

ORG+TPN[36] RGB Faster R-CNN[135]
有限数据集 2020 69.3 39.4 60.7 38.6

Ye等人[31] RGBD ResNet18 有限数据集 2021 74.0 46.0 － －

Mayo等人[34] RGB ResNet18 有限数据集 2021 46.2 17.9 32.6 16.0
NIE[105] RGBD Mask R-CNN[130]

有限数据集 2021 80.0 31.3 － －

HOZ[32] RGB ResNet18 有限数据集 2021 70.6 40.0 62.8 39.2
Li等人[49] RGB － 元强化学习 2022 71.0 19.6 62.0 24.2
OMT[66] RGB ResNet50 有限数据集 2022 71.1 26.7 － －

TransNav[48] RGB Faster R-CNN[135]
元强化学习 2022 76.2 46.4 68.3 40.2

GMAN[40] RGB ResNet18 元强化学习 2022 48.8 25.1 － －

L-sTDE[38] RGB Mask R-CNN[130]
有限数据集 2023 75.1 41.5 － －

HiNL[37] RGB ResNet 有限数据集 2023 80.1 49.8 74.6 47.6

模块化

MJOLNIR[42] RGB ResNet18 有限数据集 2020 65.3 21.1 50.0 20.9
VTNET[65] RGB ResNet18 有限数据集 2021 72.2 44.9 63.4 44.0
DOA[107] RGB DERT[136]

有限数据集 2021 74.3 40.3 67.9 40.4
Dang等人[112] RGB ResNet18 有限数据集 2023 82.4 48.9 76.2 49.3

ESC[113] RGBD GLIP[133] 视觉语言模型 2023 38.1 22.2 － －

Dang等人[16] RGB ResNet18 有限数据集 2023 83.1 50.2 77.0 50.9
SHRL[116] RGB DERT[136]

有限数据集 2023 78.3 41.8 70.6 0.42
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表 9　视觉物体重排布性能比较
 

类型 方法 视觉数据 视觉模块 年份 fixed strict (%)↑ SR (%)↑ E (%)↓ M (%)↓

一阶段

ResNet18, IL[13] RGB ResNet18 2021 6.00 3.0 111 109
ResNet18+ANM, IL[13] RGB ResNet18 2021 9.00 3.0 105 104

EmbCLIP[118] RGB CLIP[120] 2022 17.00 8.00 89 88

两阶段

ResNet18, PPO+IL[13] RGB ResNet18 2021 0.7 0.2 121 －

ResNet18+ANM, PPO+IL[13] RGB ResNet18 2021 1.4 0.3 110 －

CSR[78] RGB Fast R-CNN[80] 2022 1.9 0.4 117 －

Trabucco等人[122] RGB － 2022 16.56 4.70 － －

TIDEE[123] RGB DERT[136] 2022 11.6 2.4 93 94
Human[13] － － 2021 91.2 83.4 9 －

  

5.2   物体目标导航性能比较及分析

MultiON为多目标导航任务提出了基准模型, 模型通过将视觉观测中的语义信息转化为 2D语义地图指导具

身智能体执行多物体目标导航任务. MultiON[25]提供了多种基准方案的对比, 包括不使用语义地图、使用先验地

图 (oracle map)、使用具身智能体自主构建的全局地图 (ObjRecogMap)等. 表 5中列出了使用 ObjRecogMap的实

验结果, 成功率达到了 22.0%. Chen 等人 [30]首次提出使用主动摄像机策略解决多目标物体导航问题, 相对于

MultiON将成功率提高到 51.1%. 具体来说, Chen等人通过将相机控制策略与导航策略相结合, 促使具身智能体自

主调节相机视野方向, 以更全面的观察和探索环境. 最近, Marza等人 [29]通过采用一种新颖的神经隐式表示, 刷新

了 SR、SPL 和 PPL 指标, 取得了最先进的多物体目标导航性能.
DD-PPO[103]是一种分散的分布式近端策略优化 (decentralized distributed proximal policy optimization)算法. 在

巨量计算资源和分布式强化学习的加持下, DD-PPO 近乎完美地解决了点导航问题. 但在 ObjectNav 任务中 DD-
PPO仅取得了 8.0% (MP3D验证集)和 0.0% (MP3D测试集)的成功率. 如表 6中的第 1–2行所示, DD-PPO和随

机导航动作 (random)被选作 ObjectNav基准. 相比于 Random、DD-PPO、THDA[46]、ZSON[53]和 OVRL[108], Red-
Rabbit[31]通过添加辅助任务和探索奖励以端到端的方式学习一个更通用的 ObjectNav策略, 在MP3D的验证集上,
将端到端的 ObjectNav成功率提高到 34.6%. 值得注意的是, Red-Rabbit 只在有限数据集上学习导航策略, 只采用

了卷积层更少的预训练的 ResNet18 作为视觉编码器. Habitat-Web[14]通过收集人类专家演示进行模仿学习, 将
ObjectNav成功率提升至 35.4%. Red-Rabbit和 Habitat-Web在MP3D测试集上的性能指标也处于领先地位.

对于模块化的 ObjectNav 策略, Chaplot 等人 [45]提出的 SemExp 策略通过构建基于语义地图的场景表示, 在
MP3D验证集上, 将 ObjectNav成功率提高到 36.0%, 相比 DD-PPO提升了 4.5倍. 但是, SemExp采用了性能较强

的预训练的Mask R-CNN[130]作为视觉编码器. Stubborn[111]针对 SemExp无法有效利用语义线索和容易陷入局部陷

阱的问题, 维护了一种多维度的障碍物地图和一种不依赖语义的探索策略, 在MP3D测试集上, 相比于 SemExp策
略将成功率提高到 23.7%. SSCNav[18]是典型的基于局部语义地图场景表示的模块化 ObjectNav策略, 采用了语义

场景补全和语义置信度预测等模块, 在MP3D验证集上取得了 27.1%的成功率和 15.7%的 SPL 指标. L2M[19]同样

利用语义类别的不确定性来确定长期导航目标, 不同之处在于, L2M通过集成多个模型的分歧来估计模型的不确

定性, 并进一步平衡探索和利用, 在 MP3D 验证集上将成功率和 SPL 指标分别提升到了 39.1% 和 17.0%, 同时

L2M取得了最低的 DTS 指标.
PONI[20]是典型的基于全局语义地图环境表示的模块化 ObjectNav策略, PONI相比对 SSCNav在成功率方面

提升了 0.7%, 但是 SPL 指标降低了 3.7%. 考虑到全局环境表示为 ObjectNav 提供更多的空间和语义线索, 3D-
Aware[22]、PEANUT[41]和 ESC[113]沿用了 PONI的框架, 将成功率和 SPL 指标分别提升到 40.5%和 15.8%. 值得一

提的是, 3D-aware是第 1个引入 3D环境表示的 ObjectNav策略. ESC利用 GLIP[133]中的视觉编码器和大规模视觉

语言模型的推理能力, 实现了零样本 (zero-shot) ObjectNav, 在 MP3D 验证集上达到了 36.1% 的成功率和最高的

17.7%的 SPL 指标. 通过对表 6中的实验数据进行总结, 不难发现模块化的 ObjectNav策略在MP3D验证集上的
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性能优于端到端的 ObjectNav 策略. 相反, 在 MP3D 测试集上, 端到端的 ObjectNav 策略的性能优于模块化的

ObjectNav策略. 表 6中的红色数据表示 GCExp[106]和 ReVoLT[114]策略的训练或评估只采用MP3D的部分场景, 各
类方法所取得的最佳性能以粗体数据显示. 因此出现成功率、SPL 指标、DTS 指标和 SoftSPL 指标偏高或偏低的

情况.
由于 Gibson数据集相对于MP3D数据集具有较低的复杂度, 因此各种 ObjectNav策略在 Gibson数据集上的

性能指标更高, 如表 7所示. 同样以 DD-PPO为基准, Li等人 [35]提出了基于 Transformer的端到端的 ObjectNav策
略, 一方面利用多头注意力机制来捕获历史导航轨迹中不同时间步的长距离依赖关系, 另一方面采用辅助任务改

善模型的训练, 在 Gibson数据集上达到了最高的 82.8%的成功率和最高的 48.7%的 SPL 指标. 值得注意的是, Li
等人 [35]没有采用任何预训练的视觉编码器. 对于模块化 ObjectNav策略, 相比于 SemExp[45]、Al-Halah等人 [109]和

Min等人 [23]的工作, PONI[20]和 3D-aware[22]分别取得 73.6%和 74.5%的成功率. 此外, PONI和 3D-aware也取得了

较高的 SPL 指标, 3D-aware 达到了最低的 DTS 指标, 仅为 1.16 m. PONI[20]和 3D-aware[22] 分别采用了 Mask R-
CNN和 RedNet作为视觉编码器.

类似于在MP3D验证集上的表现, PEANUT[41]作为最新的模块化 ObjectNav策略, 在 HM3D数据集上也取得

了最高的 64.0% 的成功率和最高的 33.0% 的 SPL 指标. 以 DD-PPO103] 为基准, Habitat-Web[14]、OVRL[108]、

ProcTHOR[47]和 PIRLNav[15]这 4 种模块化的 ObjectNav 策略都提升了至少 1 倍的性能, 具体来说, 成功率提升了

28.0%–36.2%, SPL 指标提升了 10.0%–20.0%. 其中, PIRLNav采用了独特的训练范式, 通过将 IL和 RL调优相结

合, 取得了 62.2%的次最优成功率. 值得注意的是, PIRLNav只采用 RGB图像作为导航策略的输入, 并没有利用

深度图像数据.
由于 AI2-THOR数据集相对于其他几种数据集包含较少的场景类型, 各种 ObjectNav策略在 AI2-THOR上取

得了较为可观的性能. 基于 AI2-THOR数据集的 ObjectNav策略普遍报告了两类评价指标 (L≥5): (1)导航步数大

于等于 5步情况下的 SR和 SPL 指标; (2)所有步数情况下的 SR和 SPL 指标 (All).
最早的基于元强学习的泛化学习策略 SAVN[39]是基于 AI-THOR数据集提出的, 致力于提高 ObjectNav策略

在未见过的场景中的泛化能力. 考虑所有步数情况时, SAVN分别取得了 40.9%的 SR和 16.2%的 SPL 指标, 考虑

步数大于等于 5 的情况时, SAVN 分别取得了 28.7% 的 SR 和 23.5% 的 SPL 指标. Li 等人 [49]最新的工作延续了

SAVN 的思路, 通过将层次化语义信息与元学习相结合, 弥补了已知环境与未知环境的泛化性能差距. 与基于

SAVN的思路不同, GMAN[40]提出了一种新颖的生成式元对抗网络, 致力于提高 ObjectNav策略对于未见过的物

体目标的泛化能力, 在 AI2-THOR上的性能相较于 SAVN有所提高. Du等人 [36]提出了一种分层强化学习方法, 引
入了一个目标关系图 (ORG)和一个试探策略网络 (TPN), 成功率达到了 69.3% (All)和 60.7% (L≥5). 在最新的工

作中, L-sTDE[38]通过提出一种基于布局的软总直接效应框架大幅提升了 HOZ的导航性能, 取得了 75.1% (All)的
成功率指标和 41.5%的 SPL 指标. HiNL[37]在 ORG+TPN的基础上提出了一种历史启发的导航策略学习框架, 在
AI-THOR数据集上取得了最佳的物体目标导航性能.

考虑到人类在陌生环境中通常依赖历史经验搜寻目标物体, 研究者开始尝试将人类先验知识融合到导航策略

学习网络中. 作为模块化的 ObjectNav策略, MJOLNIR[42]通过从外部数据库提取描述场景先验的知识图谱, 学习

环境中物体-物体之间的空间和语义关系, 在 AI2-THOR上取得了 65.3% (All)和 50.0% (L≥5)的成功率. HOZ[32]作

为一种端到端的 ObjectNav策略, 则进一步考虑了空间-空间, 空间-物体, 物体-物体多层次空间和语义关系, 通过

维护一个分层次语义关系图, 引导具身智能体进行由粗到细的进行分层次目标物体探索. HOZ 的成功率相比于

MJOLNIR提升了 5.3% (All)和 12.8% (L≥5). DOA[107]提出了一种有向物体注意力图来指导具身智能体显式地学

习物体之间的注意力关系并关注正确的物体, 取得了优异的 SR和 SPL 指标.
利用历史经验辅助当前时刻的动作决策, 是提高导航效率和避免重复探索的重要手段. 考虑到 Transformer在

捕获长距离依赖特征方面的优势, VTNET[65], OMT[66], TransNav[48]均基于 Transformer 提出了利用经验信息的

ObjectNav策略. 通过综合利用视觉观察的局部空间特征和全局空间特征, VTNET学习更强大的视觉表示. OMT
结合目标物体类别关注历史经验中有价值的信息, 从而指导具身智能体在没有先验知识的情况下在室内环境中完
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成导航. TransNav考虑了导航过程中局部和全局视觉信息, 以及时间序列特征. 考虑所有步数情况时, 这 3种方法

的在 AI2-THOR上的成功率均超过了 70%, 考虑步数大于等于 5的情况时, 这 3种方法的在 AI2-THOR上的成功

率均超过了 60%.
Dang等人 [112]早期的工作将 ObjectNav过程分解为“搜索”和“导航”两种思维, 提出在不同的导航阶段分别灵

活使用不同的思维策略. 最近, Dang等人 [16]进一步将 ObjectNav解耦为 5种元思维: 感知思维, 搜索思维, 导航思

维, 探索思维和避障思维, 通过多重思维协作模块来促进思维之间的相互协作. 如表 8 所示, Dang 等人的最新工

作 [16]在 AI2-THOR 上取得了最先进的性能. 具体来说, 考虑所有步数情况时, 分别取得了 83.1% 的 SR 和 50.2%
的 SPL 指标, 考虑步数大于等于 5的情况时, 分别取得了 77.0%的 SR和 50.9%的 SPL 指标.

从导航策略提取视觉特征的角度来看, Ye等人 [31]和 NIE[105]两种端到端的方法均采用了 RGBD视觉观测作为

模型输入, 取得了较好的导航性能. 不同于 Ye 等人 [31]采用的基于 ResNet18 的视觉编码器, NIE[105]采用了 Mask-
RCNN 作为视觉编码器. 然而, 同样作为端到端的方法的 HiNL[37]只采用了 RGB 图像和基于 ResNet 的视觉编码

器, 在 AI-THOR数据集上取得了更好的导航性能, 这体现了 HiNL的历史启发的导航策略学习框架的优势. 在模

块化的导航策略中, Dang等人 [16]同样只采用了 RGB图像和基于 ResNet18的视觉编码器, 在 AI-THOR数据集上

取得了最佳的物体目标导航性能, 这体现了通过构建多重思维协作模块来促进思维之间的相互协作的重要性. 

5.3   视觉物体重排布性能比较及分析

视觉物体重排布任务由Weihs等人 [13]于 2021年提出, 他们同时发布了 RoomR数据集和一阶段、两阶段物

体重排布基线方法. 表 9中的列出了两种具有代表性的基线方法——ResNet18, IL和 ResNet18+ANM, IL. ResNet18,
IL表示采用 ResNet18进行图像特征提取, 采用纯粹地通过模仿学习来训练具身智能体解决一阶段和两阶段物体

重排布任务. ResNet18+ANM, IL 首先基于 AI-THOR 数据集预训练一个 ANS 的变体用于构建语义地图, 然后冻

结 ANS并通过模仿学习来训练具身智能体. 从各项指标来看, 基线方法在一阶段和两阶段任务上的 fixed strict 指
标分别仅有 6%–9%和 0.7%–1.4%, 成功率分别仅有 3%和 0.2%–0.3%. 由此可见, 两阶段任务相较于一阶段任务

难度更大. 此外, 较高的 E 和 M 指标也反映基线方法的重排布错误率较高, 基本不能够解决物体重排布问题. 表 9
的最后一行列出了由人类完成重排布任务的各项数据指标.

针对两阶段重排布任务, Trabucco等人 [122]分别基于目标状态和当前状态构建精准的 3D语义地图, 用于错位

物体检测, 在 RoomR数据集上的 fixed strict 指标达到了 16.56%, 成功率达到了 4.7%, 相较于 ResNet18+ANM IL
基线分别提高了 15.86%和 4.3%. EmbCLIP[121]利用 CLIP模型学习视觉表示, 提升对目标状态和当前状态的理解

能力, 更容易找到需要重排布的目标物体, 在一阶段任务中取得了当前最佳性能. TIDDE[119]则无需提前学习目标

状态, 基于先验知识在探索过程中实时检测错位物体, 并及时进行修正错误. 在两阶段任务中, TIDDE的性能仍明

显优于基线模型, 证明了 TIDDE具备一定的自适应能力.
相对于 ObjectNav而言, 视觉物体重排布是一个更年轻、更前沿、更具有实际应用价值的研究方向, 正受到

越来越多研究者的关注. 从表 9列出的实验数据来看, EmbCLIP 所取得的 17% fixed strict 指标和 8%的 SR指标

与人类取得的性能相差甚远, 视觉物体重排布相关技术的发展道阻且长. 

6   总结与前景展望

本文讨论了物体目标导航对于具身人工智能发展的重要性, 广泛地回顾了现有的物体目标导航方法, 并从多

个角度对其进行梳理和分析. 本文还描述了物体目标导航相关的前置和后置任务, 在介绍性的层面上讨论了这些

问题. 回顾本文, 得知物体目标导航及其相关领域已经取得的巨大进展, 并衍生了新的研究课题和可以扩展的方向.
随着大规模视觉语言模型的兴起, 物体目标导航方法开始朝着明确引入外部知识的方向发展, 整合外部知识

和人类偏好不仅有利于提高导航性能, 还可以提高人工智能的可解释性和可信度. 然而, 现有的物体目标导航研究

普遍聚焦于学习导航策略, 但具身导航的“最后一公里问题”是如何与物体交互, 还没有被很好地研究和讨论, 比如

“拿起一把勺子”. 此外, 用于导航策略学习的场景也缺乏多样性. 现有的绝大多数场景数据集的构建基于对美国房

屋的图像扫描, 这些场景不包括仓库和医院等有意义的场景.
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对于物体目标导航未来可能的发展方向, 我们着重讨论以下几个方面.

(1)基于外部知识和大模型的物体目标导航: 一方面, 外部常识知识 (例如维基百科中对一般房屋和物体目标

的描述)的引入能够进一步提高物体目标导航的可解释性和可信度 [24,42]. 另一方面, 以 ChatGPT和 CLIP为代表的

大模型的兴起和流行为物体目标导航相关领域的发展提供了更多的可能性 [52,53,113,115,121,137–143]. 作为首个基于

CLIP 的零样本物体目标导航方法, CoW[52]充分利用 CLIP 视觉编码器中内化的丰富视觉特征来显式地推断目标

物体的方位. 一些方法 [53,121]通过对 CLIP的视觉-语言编码器进行微调, 增强具身智能体对于新环境和新物体目标

的泛化能力. 考虑到人类在导航时不是被动地接受所有的视觉刺激, 而是主动调节并选择性地处理与当前任务相

关的视觉特征. 基于这一观点, Eftekhar等人 [138]提出了一种代码本模块, 选择性地从 CLIP视觉编码器中抽取有利

于具身导航的视觉表示. 因此, 如何高效地从大模型中提取特定于导航任务的视觉特征并加以合理利用, 是一项有

意义的研究课题.

基于大语言模型的物体目标导航方法 [140−142]通常采用精心设计的提示来激活大语言模型的规划和决策能力.

得益于大语言模型的常识知识和强大的推理能力, 具身智能体能够在未知的场景中寻找任何物体. 尽管大语言模

型能够在样本数据匮乏的情况下泛化到新的导航任务, 但是仍然存在许多技术和理论挑战 [143]: 例如如何基于文本、

图像和其他传感器数据进行多模态导航决策, 解决大语言模型与物理世界脱节的问题; 如何减少基于大语言模型

的具身智能体的决策延迟. 未来, 大语言模型将持续助力具身人工智能的发展与变革 [144].

(2)人机物三元融合的物体目标导航: 现有的绝大多数物体目标导航策略都是针对静态环境设计的, 主要考虑

了具身智能体 (机器人) 和物体两类元素. 在未来, 具身智能体的导航可能与人类的生活密切相关. 由于人类的运

动和彼此之间的交互, 现实中的环境往往是动态的, 并且包含大量的、复杂的人机物三元交互. 因此, 具身智能体

必须在导航的过程中遵从社会意识, 在不侵犯人类安全空间的前提下舒适地导航. 尽管已有最新的工作对此展开

研究 [145–147], 人机物三元融合的物体目标导航仍是一个开放的、有待深入研究的课题.
(3)从仿真到现实的转移: 目前, 绝大多数物体目标导航及其相关任务的研究都是基于仿真环境开展的. 一方

面, 仿真器渲染的视觉图像与现实环境中的视觉观测存在光照、纹理等方面的差异. ObjectNav策略对仿真图像的

过度拟合导致其难以泛化到现实环境中. 虽然已有工作采用元强化学习来改善具身智能体的视觉泛化能力 [148,149],
但是距离实际应用还有很大的差距. 另一方面, 现有的 ObjectNav方法普遍假设具身智能体的动作空间和状态空

间是离散的, 以降低该任务的研究难度. 然而, 假设具身智能体只具有前进、左转、右转、停止几个离散动作, 不
能保证其在复杂的现实环境中连续、高效地运动.

(4)可解释性导航策略: 现有的物体目标导航方法往往采用深度神经网络模型建模导航所需的多种能力或思

维, 通常是抽象和难以解释的. 尽管最近有工作试图对具身智能体的导航行为进行解释 [150,151], 但是如何设计

ObjectNav策略以具体化探索、导航、避障等思维还有待进一步研究.

(5)物体目标导航的“最后一公里”问题: 当前的物体目标导航相关研究停留在“导航到目标物体附近”阶段, 还

没有充分涉及与目标物体的交互. 如何使具身智能体学会与环境中的物体进行交互是物体目标导航发展的下一个

目标. 比如我们可能会让机器人去厨房拿一个勺子, 前提是我们要让机器人学会拿起勺子. 最近, 在大语言模型的

加持下, 具身智能的倡导者们针对机器人导航和抓取任务提出了相应的具身大模型 [152,153]. 未来, 具身大模型可能

在解决物体目标导航和抓取问题方面大显身手.

(6)学习环境的多样性: 现有的绝大多数场景数据集是基于美国的房屋构建的, 而且并没有包含仓库或医院等

有意义的、具身智能体应用广泛应用的场景. 由于大多数数据集来自国外的建筑, 考虑到不同的文化差异, 基于中

式建筑的数据集有必要被构建和发布. 尽管新的场景数据集被陆续提出以促进物体目标导航的发展 [154], 但是多样

化的学习环境仍然需要被进一步考虑和深入研究.

(7)隐私保护: 在物体目标导航任务训练和推理的过程中, 具身智能体可以观察和存储敏感信息, 这些信息可

能会被泄露或滥用, 因此导航过程中有效的隐私保护是至关重要的. 因此, 可以将联邦学习 [155]和差分隐私 [139]等相

关领域的技术与 ObjectNav任务进行交叉, 以保护训练和推理过程中的隐私.
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