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摘    要：记忆神经网络非常适合解决时间序列决策问题，将其用于机器人导航领域是非常有前景的新兴研究领
域。本文主要讨论记忆神经网络在机器人导航领域的研究进展。给出几种基本记忆神经网络结合导航任务的
工作机理，总结了不同模型的优缺点；对记忆神经网络在导航领域的研究进展进行简要综述；进一步介绍导航
验证环境的发展；最后梳理了记忆神经网络在导航问题所面临的复杂性挑战，并预测了记忆神经网络在导航领
域未来的发展方向。
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network in robot navigation
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Abstract: Memory networks are a relatively new class of models designed to alleviate the problem of learning long-term
dependencies  in  sequential  data,  by  providing  an  explicit  memory  representation  for  each  token  in  the  sequence,  and
they can be used for learning navigation policies in an unstructured terrain, which is a complex task. Memory neural net-
works are highly suitable for solving time series decision-making problems, and their application in robot navigation is a
very promising and emerging research field. The research progress of memory neural networks in the field of robot nav-
igation is primarily discussed in this paper. First, the working mechanism of several basic memory neural networks used
for robot navigationis introduced, and the advantages and disadvantages of different models are summarized. Then, the
research progress of memory neural network in navigation field is briefly reviewed, and the development of navigation
verification environment is discussed. Finally, the complex challenges faced by memory neural networks in navigation
are summarized, and the future development of memory neural networks in navigation field is predicted.
Keywords: memory neural network; robot navigation; deep reinforcement learning; differentiable neural computer; dif-
ferentiable neural dictionary; deep learning; reinforcement learning; memory networks

自主机器人导航所在环境一般是未知的、动

态的、部分可观测的。自主机器人导航需要具备

以下能力：探索未知环境、构建地图、目标导航的
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路径规划与执行、环境变化的适应性。

传统的导航方法基于全局定位与地图构建

(simultaneous localization and mapping，SLAM)，
SLAM 由于定位飘移、传感器噪音、环境改变以

及有限的计算规划能力使得该方法很难推广到实

际应用 [1]。近年来，由于神经网络的强大的表征

能力，尤其是强化学习与深度神经网络的结合使

得深度强化学习 (deep reinforcement learning，
DRL) 广泛应用到机器人导航领域 [ 2 - 5 ]。然而

DRL 基于当前感知做出决策，很难具有泛化性和

推理能力，并且很难应用于部分观测环境中。递

归神经网络 (recurrent neural network,RNN) 和长短

时记忆神经网络 (long short-term memory, LSTM)
与 DRL 相结合在机器人导航领域虽然取得了一

定进展 [6-7]，然而隐藏节点和权重所能记住的数据

十分有限，且只能记住一些有一定内在规律和特

征的信息，对于长程记忆则显得无能为力。

为了解决神经网络长程记忆的问题，近 3 年

涌现出了各种的记忆神经网络 (memory neural net-
works，MNN) 模型，MNN 采用外部记忆矩阵实

现，将记忆与计算分离开来，采用可微的读写机

制访问外部记忆网络，整个系统可微，允许端对

端的训练。MNN 与 DRL 结合非常适合解决时间

序列决策问题，将其用于导航领域是非常有前景

的新兴研究领域[8-9]。

1   MNN 结合导航任务的工作机理

近年来将 MNN 用于导航领域主要有 3 种神

经网络模型：MemNN(memory networks)、DNC(dif-
ferentiable neural computer) 以及 DND(differentiable
neural dictionary)，下面分别介绍将其用于导航领

域的工作机理。

1.1    MemNN 在导航中的应用

Sukhbaatar 等 [10] 首先提出 MemNN，这是一种

无写操作的记忆结构，记忆存储是固定的。网络

学到的内容是如何从固定记忆池中去访问和读取

信息，而不是如何去改写内容。该模型被广泛用

于情感分析 [11]、对话训练 [12] 等领域。Oh 等 [13] 首

次将 MemNN 与 DRL 相结合并在三维 Mine-
craft 环境中实现导航任务。相继提出了：记忆

Q 网络 (memory Q-network，MQN)、循环记忆 Q 网

络 (recurrent memory Q-network，RMQN) 以及反馈

循环记忆 Q 网络 (feedback recurrent memory Q-net-
work，FRMQN)，如图 1 所示。
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图 1    MemNN+DRL 结构

Fig. 1    MemNN+DRL structure
 
 

MemNN+DRL 结构采用一个递归控制器

DRL 与外部记忆 MemNN 进行交互，基于时间上

下文实现寻址机制，有效处理了部分观测、长时

依赖导航策略以及相似地图的知识迁移问题。

MemNN+DRL 的导航工作机理如下：将机器人最

近遇到的 M 步观察经过编码写入到 MemNN 中，

相当于 M 步的情节记忆，采用强化学习算法端对

端训练参数，最终获得导航能力。读写机制如图 2
所示。
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图 2    MemNN 读写机制

Fig. 2    Read and write mechanism of MemNN
 
 

具体模块功能如下。

1) 编码模块

将原始的图像信息提取出高层特征信息。将

一个 c 通道的 h×w 维的图像 X t 编码成一个 e 维

特征向量 et：
et = φ

enc (Xt) (1)
2) 写记忆操作

将最近 M 步的观察实现矩阵转换，以键记忆

模块和值记忆模块形式分别存储到记忆中，如式

(2)、(3)：
Mkey

t =WkeyEt (2)
Mval

t =WvalEt (3)
Mkey

t Mval
t

Wkey Wval

式中：矩阵  和  分别代表了键记忆模块和

值记忆模块；  和  是相应的线性转移矩阵；

Et 是最近 M 次观察的特征向量序列。

3) 读记忆操作

Mkey
t

机器人导航过程中，根据最近几步的观测值

计算上下文向量 h t，然后通过计算上下文向量

ht 和键记忆模块  之间的内积，再归一化后得
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Mval
t

到一组注意力权重 pt,i，即实现了注意力机制 (at-
tention mechanism)。通过这种软注意力机制，机

器人可以找到与当前观测向量 ht 相关的那一部

分记忆，即环境中的定位过程。读操作的输出 ot

利用注意力权重 Pt 和值记忆模块  求出线性累加

和 。 其 中 注 意 力 权 重 公 式 和 输 出 式 分 别 为

pt,i =
exp
(
hT

t Mkey
t [i]
)

M∑
j=1

exp
(
hT

t Mkey
t [ j]

) (4)

ot = Mval
t Pt (5)

4) 注意力机制

注意力机制在文本识别、图像识别、问答系

统、机器翻译中被广泛深入研究 [14-18]。注意力机

制由一个注意力权重表示，越大的权重代表对应

位置 i 越重要。在导航问题中，注意力机制不仅

关注当前观测值与记忆模块的匹配度，而且考虑

之前几步观测序列与记忆模块的匹配度，因此是

一种基于时间序列的注意力机制。在 FRMQN
中，采用 LSTM 结构的注意力机制，如式 (6) 所示：

[ht,ct] = LSTM([et,ot−1] ,ht−1,ct−1) (6)
其中，上一步召回的记忆 ot−1 作为 LSTM 输入的

一部分，这允许 FRMQN 不仅根据当前的观测序

列还根据之前检索到的记忆来实现多级推理过

程，这与 MemNN 中的多级跳结构非常类似[19]。

5) 预测行为值函数

记忆模块的输出是 ot，它表示了概率统计上

的机器人的记忆模块和当前上下文输入最相关的

特征向量，利用这个特征向量 ot 产生相应的 Q 值

输出，实现动作选择。这里的 qt 是一个估计的状

态行为值函数，用 MLP 多重前向网络实现。如

式 (7) 所示：

gt = f (Whht + ot)
qt =Wq gt

(7)

式中：Wh、Wq 是其权值，最后一层利用 softmax 作

为输出。利用目标值函数和当前值函数的误差来

训练整个模型，整个过程数据流通非常平滑，全

程可微，此模型可以利用误差反向传播进行训

练，最终优化W key、W val、W h、W q 矩阵。

1.2    DNC 在导航中的应用

Google  DeepMind 在 Nature 首次提出了

DNC 模型 [20]。其强大的推理能力使其在自然语

言理解、算法推理、视觉推理中被广泛深入研

究 [21-25]。DNC 具有递归神经控制器，可以通过执

行可微的读操作和写操作去访问外部记忆资源。

DNC 结构如图 3 所示。a 为递归控制器模块，其

输入为外部输入向量和从记忆中读出 R 维向量，

输出为外部输出向量和交互参量，这些交互参量

用来确定读、写操作的参数。b 为多个读头和一

个写头，用来实现对记忆的读写操作。c 为记忆

模块，是一个 N×W 的记忆矩阵。d 是每个记忆位

置的使用度向量，用来记录目前每个记忆位置的

使用情况，其中时间链接矩阵记录了写入的顺

序，时间顺序用箭头表示。Parisotto [ 2 6 ] 首次将

DNC 用于导航任务，将记忆模块看作神经地图

(neural map)，下面分别对每个模块进行说明。
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图 3    DNC 结构

Fig. 3    DNC structure
 
 

1) 递归控制器

每个时间步 t 控制器从环境接收当前感知向

量 st，机器人首先根据当前感知向量 st 和当前的

全局读向量 rt 产生一个上下文向量 qt，接着通过

读头从上一时刻神经地图 Mt-1 中读取 R 维读入向

πt (a| s)

量，机器人控制器根据当前输入向量 st 和 rt 来输

出向量 ct。ct 用来得到策略输出 。另外，控

制器也输出一个交互向量 Et，Et 定义了当前时间

步该如何与记忆交互。控制器可以采用任何神经

网络结构实现，例如：CNN 结构、LSTM 结构或者

第 5 期 王作为，等：记忆神经网络在机器人导航领域的应用与研究进展 ·837·



多级 LSTM 结构。

2) 读操作

Mt
(x,y) at

(x,y)

Mt
(x,y)

上下文向量 qt 基于当前输入 st 和 rt 得到，利

用上下文向量 qt 和地图 Mt 中的每一个位置特征

 做内积得到一个得分  。得分正则化处

理后得到在地图上所有位置的一个概率分布，即

实现了软注意力机制。这个概率分布用来计算在

所有位置特征   上的一个加权平均和 ct。这

里读操作将神经地图看做联想记忆：机器人提供

了一些不完全的信息 q t，读操作将返回一个与

qt 最匹配的完整的记忆信息，类似于机器人可以

回忆起当前的观察与记忆中的某些路标相似的东

西。注意力权重公式和输出公式如式（8）所示，

其中W是权重矩阵：

qt =W [st, rt] ,a
(x,y)
t = qt ·M(x,y)

t ,

α(x,y)
t =

ea(x,y)
t∑

(w,z)
ea(w,z)

t

ct =
∑
(x,y)

α(x,y)
t M(x,y)

t

(8)

3) 写操作

M(xt ,yt)
t

w(xt ,yt)
t+1 = fw ([ st, rt, ct,M(xt ,yt)

t ])

给定机器人当前时刻 t 的位置 (xt,yt)，写操作

的输入为：当前感知向量 st，全局读向量 rt，上下

文读向量 ct，和当前的神经地图中 (xt,yt) 的特征向

量  ，通过一个深度神经网络 fw 产生一个新

的 c 维向量  。这个向量

作为新的局部 (xt,yt) 写候选向量。

w(xt ,yt)
t+1写操作利用新的特征向量   替换机器人

神经地图中 (xt,yt) 位置的特征向量，这是一种强写

入机制。写操作修改了 t + 1 时刻的神经地图

Mt+1。Mt+1 除了位置 (xt,yt) 上的特征信息有所改

变，其余与旧神经地图一致，这是一个局部写入

操作，如式（9）所示：

M(a,b)
t+1 =

 w(xt ,yt)
t+1 , (a,b) = (xt,yt)

M(a,b)
t , (a,b) , (xt,yt)

(9)

4) 注意力机制

DNC 构建了 3 种注意力机制：基于内容的注

意力机制、时间机制和动态记忆分配机制。其中

基于内容寻址和动态记忆分配的方式决定写入记

忆的位置；基于内容寻址和时间链接矩阵决定读

出记忆位置。注意力机制由交互向量参数 Et 决定。

实验在三维 ViZDoom 环境下验证，对于更加

复杂的迷宫环境，其长时记忆能力、泛化性能力

均优于 FRMQN。这是由于环境越来越大，越来

越复杂，需要记忆的知识越来越多，MemNN 记忆

结构只能记忆 M 步历史，而 DNC 可以记忆整个

地图，并且可以根据环境改变动态修改地图，因

此具有更好的不同环境间的知识迁移能力及适应
动态环境的能力。然而 DNC 学到的参数较多，除
了学习控制器网络参数外，还要学习读写操作的
交互参数 Et。

1.3    DND 在导航中的应用

Pritzel 等 [27] 提出了神经情节控制模型 (neural
episodic control，NEC)，用于实现机器人导航。作
者指出当前的深度强化学习模型存在共同的弊
端：所有深度强化学习模型 (包括 M e m N N、
DNC) 都是参数化模型，需要采用随机梯度下降
法学习参数矩阵，如果参数矩阵较多，收敛速度
缓慢，尤其是导航领域存在稀疏回报问题，整个
过程很难收敛。而强化学习算法本身，尤其是
Q 学习是通过值迭代学习最优策略，而表格形式
是最适合强化学习的知识表示形式。如果能将缓
慢更新的状态表征用深度网络表示，将迅速更新
的值函数用表格的形式表示，则更为有效。因此
提出了一种无参数的记忆机构−可微神经字
典 (DND)。类似于 Key-Value 记忆模型，将参数
表示的键 (状态 S) 与表格表示的值 (行为值函数
V) 相结合，并在机器人选择行为期间使用基于上
下文的软注意力机制来检索有用的值函数。允许
自由读写，并且采用了追加写操作，使得写操作
更加简单。每个行为 a 都有对应的 DND 记忆模
块，学习采用 N 步 Q 强化学习算法，同时采用了
类似于 DQN 中的回放机制。

1)NEC 结构
NEC 结构如图 4 所示。该结构分成 3 个部

分：卷积神经网络；一系列 DND 记忆模块 (即行
为记忆模块 Ma)；以及一个最终的网络，该网络将
动作记忆模块的读出转换成 Q 值。卷积神经网
络将视觉感知 st 转换成关键字 ht。每个行为对应
一个行为记忆模块 Ma，每个行为记忆模块 Ma 由
键记忆模块 hi 和值记忆模块 Qi 组成。记忆模块
从关键字 hi 映射到值 Qi 是一个联想关系，与数据
字典类似，根据当前关键字 ht 在记忆模块 Ma 中
读出相应的值 Qt，记忆模块 Ma 的输出即为对应
行为 a 的 Q(s,a) 值，不同的记忆 Ma 共享相同的卷
积网络。机器人根据最高的 Q 值估计来决定在
每一步中执行哪个动作，然后根据 N 步 Q 学习更
新值函数和相应的权值。
 

 

s

h

hi Qi Q (s, a)＝∑ωiQi
i

∑k (h, hi)
ωi＝

k (h, hi)

j 
图 4    NEC 结构

Fig. 4    NEC structure
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2) 读操作

读操作就是在 DND 上将当前关键字 h 映射

为输出值 Q(s,a)，如式（10）所示：

Q(s,a) =
∑

i

wiQi,wi =
k(h,hi)∑
j

k(h,h j)
(10)

这里 hi 是键记忆模块的第 i 个元素，Qi 是值

记忆模块的第 i 个元素。K(x,y) 是一个相似度函

数。因此 DND 的读操作相当于在记忆中搜索与

h 最匹配的那些记忆，输出是记忆中对应 Qi 值的

加权和，这是一种基于内容的注意力机制，没有

考虑时间相关性。从大容量的记忆里读取采用最

近邻方法 (k-d 树，详情介绍见文献 [28])。
3) 写操作

查找结束后，将一个新的键−值对写入记忆。

写入的过程是一个追加 (append-only) 写操作，即

将键−值对分别写入到键记忆模块和值记忆模块

的末尾，无需计算写入位置，简化写入操作。如

果键已经存在记忆中，则对应的值函数 Q i 根据

N 步 Q 学习更新，写入操作如式（11）：

Qi← Qi+α(Q(N) (s,a)−Qi)

Q(N) (st,a) =
∑N−1

j=0
γ jrt+ j+γ

Nmax
a′

Q(st+N ,a′)
(11)

α

这里的写操作类似于 Q 表更新，只不过这里

的 Q 表示随着时间动态增长的。学习率   设置

较大，类似于快门式学习，学习过程不涉及参数

调整，是一种无参数记忆结构。

4) 参数更新

Q(N) (s,a)
类似于 DQN 的回放机制，将每次的转移实

例 (s t, a t, r t) 存储在回放缓冲区中，其中  
作为目标函数。从回放缓冲区中随机取出的小批

量样本用于反向误差更新，这里的神经网络参数

的更新率较小。因此是一种缓慢更新的卷积网络

和迅速更新的值函数相结合的结构，该模型大大

提高了数据有效性、提高收敛速度。

该方法类似于基于实例的学习，在 Atari 游戏

中验证，在数据有效性和收敛速度方面，优于 DQN、

A3C、Prioritised DQN 算法。

1.4    不同记忆神经网络的优缺点

3 种记忆结构都采用了软关注度机制，利用

DRL 实现误差反向传播，整个过程均是可微的、

端对端的结构。用于部分可观测导航任务均取得

了优于 LSTM+DRL 的效果。笔者分析了不同记

忆神经网络的写操作、读操作、注意力机制、存储

知识、训练参数、记忆结构，以及将其应用于导航

领域的各自优缺点，如表 1 所示。从表 1 可以看

出，MemNN 与 DND 存储知识是情节记忆，即存

储了大量的经验序列，而 DNC 存储的是真正的空

间地图。在训练时间上，DNC 训练参数最多，训

练时间长，因此将其用于导航领域常常出现不收

敛的问题；而 DND 训练参数少，训练时间快，与

基于实例的机器学习类似。
 

  
表 1    不同记忆结构的对比

Table 1    Comparisons of different memory structures
 

记忆神经网络 写操作 读操作 注意力机制 存储知识 训练参数 记忆结构 解决难题 存在问题

MemNN
固定写入

M步观察

根据内积

运算求得

相似度

基于时间

上下文注

意力机制

情节记忆

矩阵参数

Wkey、Wval、

Wh、Wq以及

神经网络

参数

Key-Value

结构

部分观测、

长时记忆、

相似地图的

迁移学习

难以适应动

态环境

DNC

适应性写操

作、局部写

操作、软写

入机制

根据内积

运算求得

相似度

基于内容的

注意力机制、

时间链接注

意力机制、动

态记忆分

配机制

空间地图

控制器网络

参数、决定读

写的交互

参数Et

神经网络

控制器+

矩阵记忆

结构

部分观测、

长时记忆、

不同地图间

的迁移学习、

动态环境的

适应性

参数收敛慢

DND

简单追加

(append-

only)写操作

相似度函

数+基于k-d

树最近邻

方法

基于内容的

注意力机制

逐渐增加的

情节记忆

快门式学习

无参数记忆、

卷积神经网

络参数

卷积神经网

络+无参数

记忆结构

数据有效性、

提高收敛速

度、部分观

测、

延迟回报

记忆空间大、

如何压缩

记忆
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2   MNN 在导航领域的研究进展

MNN 的飞速发展也就是近三年的事情，这些

记忆结构大部分应用在自然语言处理、问题回答

系统、视觉推理等领域，机器人导航领域没有得

到广泛关注。在有限的一些文献中，主要分成以

下几个改进方向。

2.1    关注度机制的改进

Neural Slam[29] 将 SLAM 与 DNC 深入结合，

将 SLAM 中的运动预测和定位嵌入到软注意力

寻址机制中，实现有偏的读写操作，DNC 作为环

境地图的表示，整个过程采用深度强化学习 A3C
实现，是一个端对端的训练模型，Neural Slam 模

型如图 5 所示。
 

 

LSTM

 
 输出策略
与预测值 

         测量更新

  记忆更新

                 数据
关联程度        运动预测

&

定位
M

s t h t

g t

β t
k t

ρ t

ζ t

e t

a t

r t−1 r t

π t V t

twr

tww

 

图 5    Neural Slam 结构

Fig. 5    Neural Slam structure
 
 

kt、βt、gt、ρt、ζ t、et、at

wt
r wt

w

在每个时间步中，将输入直接提供给 LSTM
单元，它给出一个隐藏状态 ht。使用这个隐藏状

态 h t 来发出一组交互参量，根据这些交互参量

 由读头、写头计算其读权

重   和写权重  ，这里与 Parisotto 等 [26] 所提出

的神经地图的区别是：神经地图中的位置信息

(x,y) 事先已知，而 Neural Slam 利用 SLAM 计算其

位置的信念值。

该方法优点是将 SLAM 与 DNC 很好地融合，

改进了 DNC 的软注意力机制，使得机器人不断更

新其位置信念。缺陷是输入只是激光测距信息，

没有高维视觉信息，构建的是一个度量地图。

2.2    写入机制的改进

如前所述，神经地图的主要缺点是机器人时
刻知道自己的绝对位置，并且其写入机制是一种
强写入机制 (只要重新写入，之前的信息就被替
代 )，难以实现长期信息的维护。因此 Emil io
Parisotto 在进一步的研究工作中 [26, 30]，将 DNC 看
做一个 2 维空间地图，采用了基于 GRU 的写操作
和自我为中心的神经地图 (ego neural map) 的模
型，采用 A2C 算法学习。在更复杂的 3 维 ViZ-
Doom 环境中验证，性能优于传统的 Neural Map
方法。

1) 软写入机制

写操作利用新的特征向量替换记忆中当前位

置的向量，这是一种强写入机制，强写入机制不

保留之前的记忆内容。文献 [31] 提出基于 GRU
的写入机制。GRU 写操作在递归神经网络中有

着较长的研究历史，GRU 写操作比强写入机制具

有更长久保持记忆的能力。

2) 主动神经定位

文献 [30] 进一步对绝对位置进行改进，提出

了一种“主动神经定位器”，它是一种完全可微的

神经网络，能够准确有效地进行定位。该模型融

合了传统的基于滤波的定位方法的思想，利用具

有乘法交互的状态结构化信念来传播信念，并将

其与策略模型相结合，利用最少的步骤精确地进

行定位。采用端到端强化学习的方法对主动神经

定位器进行训练。

2.3    与 VIN 的融合

传统深度强化学习系统缺乏明确的规划计

算。Tamar 等 [32] 提出了值迭代网络 (value itera-
tion networks, VIN)，这是一个嵌入了“规划模块”
的完全可微的神经网络。方法的巧妙之处是观察

到经典的值迭代 (VI) 规划算法可以由特定类型

的 CNN 表示，通过在标准的前馈网络中嵌入 VI
网络模块，使得策略训练起来很简单，VIN 策略

可以更好地泛化到新的、不可见的环境。但是该

方法由于没有记忆模块，因此无法适应部分可观

测环境。下面是将 VIN 与 MNN 相结合进行改进。

1) CMP
Gupta 等 [33] 将地图构建和 VIN 模块结合，设

计了一个 CMP(cognitive mapping and planning) 结
构用来实现部分观测环境下的导航任务，采用模

仿学习 DAGGER 算法实现真实室内场景下的导

航，性能优于 LSTM+DRL 模型，CMP 结构如图 6
所示。

 

·840· 智　能　系　统　学　报 第 15 卷



注意力机制

执行 MDP

观察

fR

fP
R

M
V*

P

策略

值迭代网络

VI 模型

回报
R

P

Q V

前个价值

迭代 K 次

更新后的价值

VI 模型

Φ (s)

ψ (s)

πre(a|ϕ (s), ψ (s))

 

图 6    CMP 结构

Fig. 6    CMP structure
 
 

图 6 中模型的主要改进之处如下：

地图构建利用机器人的观察值得到，生成一

个以自我为中心的多尺度信念地图。地图是一个

二维的空间记忆结构，将一个三维环境投射到二

维栅格环境中去。信念更新方式是训练一个卷积

神经网络根据观察到的第一人称视图来预测更新。

规划器利用自我为中心的多尺度信念地图和

目标位置来规划当前动作。规划器采用 VI 模型，

使用一个可训练、可微的分层的值迭代网络。

2) MACN
Khan 等[34] 将 DNC 与 VIN 相结合应用到部分

可观测环境下的导航问题，提出了一种记忆扩展

控制网络 (memory augmented control network，
MACN)。结构如图 7 所示，该方法并没有尝试将

一个三维环境投射为二维栅格环境，而是直接计

算环境的信念空间，并把这种信念值存入一个可

微记忆 DNC 中，采用监督学习实现了连续控制的

机器人在一个三维环境下的导航任务。
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图 7    MACN 结构

Fig. 7    MACN structure
 
 

MACN 是利用 VI 模块来学习局部信念值，并

将这种局部信念值存入一个可微记忆 DNC 中，

DNC 描述了整个环境的信念空间。这恰恰是采

用了分层强化学习中 option 的思想 [35]，更适合高

维度的状态空间和行为空间。

规划采用了分层的结构：低层采用 VIN 实现

局部规划，高层利用 DNC 学习全局规划。低层规

划模块利用丰富表征的特征信息计算局部环境的

最优策略，高层规划将得到的局部策略和当前的

稀疏表征作为输入，采用基于 DNC 的记忆模块，

来产生一个全局环境的最优策略。

2.4    与基于模型的强化学习结合

基于模型的强化学习对于实现导航任务非常

有效。然而生成时间模型 (generative temporal

models，GTMs) 的构建在复杂的部分观测三维环

境下是非常困难的。大多数 GTMs，例如隐马尔

可夫模型 [36] 和卡尔曼滤波器及其非线性扩展 [37]，

这些模型中使用的固定阶马尔可夫假设不足以描

述实际系统的特性。递归神经网络比固定阶马尔

科夫假设约束的模型具有显著的优势，最近的

GTMs，例如变分递归神经网络 [38] 和深度卡尔曼

滤波器 [39] 都是建立在递归神经网络之上，原则上

这些递归神经网络可以解决变阶马尔科夫问题。

然而由于其参数太多使得实际应用起来效率极

低。Gemici 等 [40] 将记忆神经网络与生成时间模

型相结合，提出了带记忆的时间生成模型 (GTMMs)，
该模型实现了三维环境的感知建模，但没有实现

导航任务。Fraccaro 等 [ 4 1 ] 将生成时间模型与
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DND 相结合，由于在部分观测的三维环境中学习

生成时间模型非常困难，因此提出一个动作条件

生成模型 (action-conditioned generative model) 来对

环境建模，在二维和三维环境中实现上百步的一

致预测。为了解决部分可观测问题，DeepMind 团队[42]

引入了一种新的模型−外部记忆、RL 和状态

推断网络相结合 (MERLIN)，MERLIN 结构如

图 8 所示。 
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图 8    MERLIN 结构

Fig. 8    MERLIN structure
 
 

创新之处是提出基于记忆的预测器 (memory-
based predictor，MBP)。MBP 是一个无监督模型。

MBP 的输入来自于多模态信息 (例如图像信息 It,
速度信息 v t, 回报值 r t−1, 行为 a t−1 以及文本命令

Tt)，下一个状态根据记忆中保存的之前的状态变

量和行为来预测。另一种概率分布，即后验概

率，根据新的观测值修正了这一先验，从而形成

对状态变量更好地估计。在 MERLIN 中，策略模

块对记忆模块只能进行只读访问。MERLIN 在部

分观测三维环境中验证，机器人快速地建立一个

地图的近似模型，从这个模型中它可以快速导航

回目标点。

综上所述，MNN 在导航领域的研究进展如

图 9 所示。
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图 9    MNN 在导航领域研究进展

Fig. 9    Diagram of MNN’s progress in the field of navigation
 
 

3   导航验证环境的发展

为了弥补仿真器和真实场景之间的鸿沟，许

多研究者提出了大量的真实、高仿真度的仿真环

境，可以进一步将算法移植到真实环境中去。常

用的三维导航仿真环境有 DeepMind Lab (Beattie
et al 2016)[43]、Malmo (Johnson et al 2016)[44]、ViZ-
Doom(M. Kempka，2016)[45]，然而这些仿真环境存

在一个主要的问题：没有真实场景图片。

文 献 [ 4 6 ] 提 出 了 一 个 三 维 房 屋 模 拟 器

House3D，建立在 SUNCG[47] 的基础上，该数据集

包含数千个不同的合成室内场景，配有各种对象

和布局，它的视觉多样性和丰富的内容为研究强

化学习智能体的语义泛化开辟了道路。另外，

HoME[48] 和 MINOS[49] 也提供了合成的大范围室

内环境，但是均没有提供与环境的交互。文

献 [50-51] 构建了一个可交互的三维高仿真环境

AI2-THOR，它由逼真的三维室内场景组成，其中
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智能体可以在场景中导航并与对象交互来执行任
务。该环境可以实现深度强化学习、模仿学习、
交互学习、规划学习、视觉问题回答、无监督表
示学习、对象检测和分割以及认知学习模型。

Mirowsk i 等 [ 5 2 ] 提出了一种新的交互式环境
“StreetLearn”，从真实世界图片和谷歌街景中获
得信息。笔者从以下几个方面总结了不同仿真环
境的境的特点，如表 2 所示。 

  
表 2    不同仿真环境的特点

Table 2    Characteristics of different simulation environments
 

不同仿真环境 三维 大范围环境 用户可定制 真实场景图片 物理引擎 与对象交互

DeepMind Lab (Beattie et al., 2016) √ √

Malmo (Johnson et al., 2016) √ √ √

ViZDoom(M. Kempka，2016) √ √

House3D √ √ √ √

HoME √ √ √

MINOS √ √ √

AI2-THOR(Eric Kolve，2019) √ √ √ √ √
 
 

4   结束语

综上所述，不同记忆神经网络的发展为解决

视觉导航任务提供了很多有效的模型，但是基于

记忆神经网络的导航领域仍然存在多个方面的问

题，例如：部分观测、延迟回报、泛化性差、数据

有效性有待提高、环境模型构建等问题。以后的

发展主要集中在如何构建更有效的记忆结构，实

现更有效的学习；如何与新发展起来的 DRL 方法

相结合，例如元强化学习、多目标强化学习等；如

何与概率统计模型相结合，实现更有效的基于环

境模型的视觉导航；以及与图模型相结合，发展

出更有效的图记忆模型。下面主要给出 3 个最有

前景的发展方向。

1) 基于神经动力学联想记忆

以上提到的 DNC、MemNN、DND 的研究都

是基于外部记忆的。这种外部记忆的存储形式及

读、写机制存在以下问题：①控制器与外部记忆

完全分离，是一个不严格端对端的结构，影响学

习效果；②记忆的读、写过程类似于 CPU 访问存

储器的过程，缺乏生物学的解释。

基于神经动力学的联想记忆网络是日益兴起

的一个热点领域。这种基于神经动力学的联想记

忆具有更好的生物学解释性，联想记忆网络一般

不受特定结构限制、可以实现增量的序列学习，

并且以一种自组织、无监督的形式。Danihelka 等

将一个联想记忆模型作为部件引入 LSTM 网络

中，从而在不引入额外参数的情况下增加网络容

量。Paris 提出自组织联想记忆网络模型，并且将

其用于人机交互、时空特征的学习等领域，但是

笔者尚未发现将其用于导航领域，因此如何将联

想记忆模型和导航领域结合是最新的研究热点。

2) 基于图网络的记忆结构

图网络 (graph network, GN) 是一种最新兴起

的研究方向，还没有比较成熟的网络模型。图网

络是将消息传递的思想扩展到图结构上的神经网

络。图中的每个节点都用一组神经元来表示其状

态，每个节点都可以收到相邻节点的消息，并更

新自己的状态。

应用到不同任务，有不同的图网络结构。例

如图卷积网络 (graph convolutional network, GCN)、
消息传递网络 (message passing neural network,
MPNN) 等。实际上，导航任务中的记忆地图适合

用这种图网络来表示，因此将记忆网络扩展到图

网络结构中，并应用于导航领域也是一个非常有

前景的研究方向。

3) 与概率图模型相结合

概率图模型和神经网络有着类似的网络结

构，但两者也有很大区别。概率图模型中节点是

随机变量，概率图的结构主要描述随机变量间的

依赖关系，一般是稀疏连接，优点是可以有效地

进行统计推断。而神经网络中的神经元是计算节

点，每个神经元没有直观解释。近些年来概率图

模型和神经网络结合越来越紧密，例如利用神经

网络强大的表示能力来建模图模型中的推断问

题 (变分编码器)，生成问题 (生成对抗网络) 等，包

括 2.4 节中提到的模型都是将概率图模型与神经

记忆网络相融合用于实现导航任务。概率图模型
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与记忆神经网络深度融合将是导航领域最有前景

的研究方向之一，最有希望实现空间地图的建

模，实现基于模型的强化学习。
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