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摘    要：针对强化学习在视觉语义导航任务中准确率低，导航效率不高，容错率太差，且部分只适用于单智能体

等问题，提出一种基于场景先验的多智能体目标搜索算法。该算法利用强化学习，将单智能体系统拓展到多智

能体系统上将场景图谱作为先验知识辅助智能体团队进行视觉探索，利用集中式训练分布式探索的多智能体

强化学习的方法以大幅度提升智能体团队的准确率和工作效率。通过在 AI2THOR 中进行训练测试，并与其他

算法进行对比证明此方法无论在目标搜索的准确率还是效率上都优先于其他算法。
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Multi-agent reinforcement learning for scene graph-driven target search

LU Shengyang1，ZHAO Huailin1，LIU Huaping2

(1. School  of  electrical  and  Electronic  Engineering,  Shanghai  Institute  of  Technology,  Shanghai  201418,  China; 2. Department  of
Computer Science and Technology, Tsinghua University, Beijing 100084, China)

Abstract: To solve the problems of reinforcement learning in the visual semantic navigation task, such as low accuracy,
low navigation efficiency, poor fault tolerance rate, and the suitability of only some problems for a single agent, we pro-
pose  a  multi-agent  target  search  algorithm based  on  scene  prior.  This  algorithm extends  the  single-agent  system to  a
multi-agent system through reinforcement learning.  It  mainly includes two aspects:  first,  a  scene atlas is  used as prior
knowledge to assist the agent team in visual exploration; second, the multi-agent reinforcement learning method of cent-
ralized  training  and  distributed  exploration  is  used  to  greatly  improve  the  accuracy  and  work  efficiency  of  the  agent
team. Training tests in AI2THOR and comparison with other algorithms prove that this method is superior to other al-
gorithms in target search accuracy and efficiency.
Keywords: multi-agent; reinforcement learning; visual semantic navigation; scene graph; prior knowledge; distributed
exploration; centralized training; target search
 

在环境中高效准确地导航能力是智能行为的

基础，多年来一直是机器人研究的重点。视觉语

义导航作为智能体视觉导航极为重要任务之一，

要求机器人在未知环境中，根据给定的目标，利

用观测到的视觉信息导航到目标位置。这在人工

智能领域的研究中都有着极为深远的意义和前

景，如战场搜索，医疗服务，现场救灾等。与此同

时，视觉语义导航的发展对很多其他相关工作也

有一定程度上的促进，如视觉语言导航[1]、具身问

题回答[2]、视觉对话导航[3] 等。

传统的导航方法[4] 通常利用环境地图进行导

航，并将导航任务分成绘制地图、定位和路径规

划 3 个步骤。然而地图在不可见环境中是无法使

用的。最近，强化学习 (reinforcement learning，
RL) 常用于视觉导航中。文献 [5] 开发了 3D 迷宫
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环境中的导航方法，并引入了深度预测和环路闭

合分类任务，以提高导航性能。不仅如此，很多

研究利用强化学习作为动作决策模块，进行控制

机器人在未知环境中进行导航，如 A3C[6]、PPO[7]、

DDPG[8]、DQN[9] 等。此外，文献 [10] 引入了贝叶斯

关系记忆，以探索房间之间空间布局为目的，并

非以用最少的步骤引导智能体导航到指定的目标

处为目的。为了提高智能体在未知环境中的导航

能力，文献 [11] 提出了一种自适应元学习的方法。

此外，注意力机制 [12]、记忆力机制 [13] 也被用于基

于强化学习的视觉导航中。虽然大量的方法为提

升智能体导航的稳定性和准确率做出了一定的贡

献 ，然而智能体导航仍存在着智能体搜索效率低

下，准确率难以提升的问题。与此同时，上述的方

法只适用于单个智能体，当智能体搜索的目标有

多个时，单个智能体只能连续地搜索整个场景，这

使得智能体的容错性较差，失误的概率大大增加。

多智能体合作解决搜索目标的方法无疑成为

解决上述问题的最优方式之一。多智能体之间的

协作也具有重要意义。近年来，人们提出了多智

能体决策模型来解决多个智能体的具身任务，如

捉迷藏游戏[14]、雷神之锤游戏[15] 等。但是一个错

误的协作策略反而会降低智能体工作的效率，因

此智能体之间的协作策略[16-17] 是多智能体系统研

究的重点。许多工作将多智能体强化学习的重心

放在通信机制 [18-20] 上，文献 [21] 将通信机制应用

到一个多智能体的导航任务上，该任务中所有的

智能体通信找到同一个目标。不仅如此，文献 [22]
提出单独推断通信，让智能体学会去和谁通信，

什么时候去通信，这大大减少了通信的开销。然

而在探索的过程中通信虽然对智能体之间的协作

有着一定的帮助，但是在实际探索过程中仍会存

在通信中断，带宽过小等问题。因此文献 [23] 提
出了一种集中式训练、分布式探索的方法，将智

能体之间的通信在集中式的训练中完成。

此外，当智能体在探索环境的时候，场景先验

知识可以提取各个物体之间的空间关系，可以有

效地帮助智能体以更少的步骤向目标物体移动。

在视觉语义导航任务中，场景先验知识被广泛地

应用于构建空间和语义关系[24-27]。

为了研究多智能体在复杂任务中的协作，本

文提出了一种多智能体视觉语义导航的框架，在

该框架中，多智能体利用第一人称视觉观测以及

物体标签，与其他智能体进行协作寻找一个或多

个目标。利用集中化训练分布式搜索的方式，减

少智能体在探索过程中的通信，同时提高了探索

的策略。

本文结合了多智能体强加学习以及场景图谱

的优点，来解决未知环境中目标搜索的问题。主

要贡献如下：

1) 将单智能体目标搜索扩展到了多智能上，

并使用场景图谱作为语义先验提高了目标搜索的

效率。

2) 提出了利用语义地图进行多智能体集中式训

练，分布式执行的网络框架来解决目标搜索问题。

3) 本文将此框架应用到 AI2THOR 中，并将其

与单智能体目标搜索对比，实验证明本文提出的

框架具有一定的先进性。 

1   问题描述

本次实验的目标是给定智能体团队一个目标

标签，智能体团队可以根据视觉信息，一起协同

探索整个场景，一直到找到目标。
s
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在未知场景 中，智能体团队的视觉信息被记

作 ， ，其中 为第 个智能体

在时间点 的视觉信息。在初始时，智能体团队

中的每一个智能体被初始化在房间内的随机位

置，随机姿态，记作 ，其中

代表智能体在初始时刻被初始化在房间内的随

机位置， 为初始旋转角， 为初始俯仰角。初

始时智能体团队接收到目标的标签 作为输入。

在每一个时间点，智能体团队从视觉传感器接收

到视觉信息  以其里程计接收到位姿信息 。其

中视觉信息 由第一人称的 RGB 以及深度信息

组成。
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在每一个时间点 ，第 个智能体 从视觉传

感器中接收到第一人称视觉信息 ，从里程计中

获取位姿信息 。利用视觉信息以及位姿信息

来预测出对应的语义地图 。每一个智能体学

习其对应的导航策略 来决策对应的预期导航

点 。其中 为到达预期目标点，

智能体通过路径规划的方式来获取下一个动作

，  ，其中 为前进， 为向上看，

为向下看， 为左转， 为右转。当每一个智能

体中执行动作 后则会更新其视觉输入为 以

及里程计的输入 。如此往复直到找到所有的

目标。 

2   总体框架

本文主要提出了一种在交互式环境中基于多

智能体强化学习的目标搜索模型，该模型主要由

4 个部分组成，如图 1 所示，分别为语义映射模
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块，对象关系特征提取模块，特征融合模块以及

动作决策模块。语义决策模块将第一人称视觉映

射成自上而下的语义地图特征。对象关系特征利

用场景先验知识提取模块将第一人称的 RGB 信

息中的对象关系。特征融合模块则是将当前的对

象特征关系以及语义映射向量和先前状态进行特

征融合。而动作决策模块则是决策下一个预期目

标并生成智能体需要执行的下一个动作。 

 

第 i 个智能体

视觉输入

Mask-

RCNN

PointCloud

Actor Critic

长期目标

对象关系提取模块

关系提取 场景先验

语义映射模块

pt−1

at−1 at

特征融合模块 其他智能体

动作决策器

 

图 1    总体框架

Fig. 1    Overall framework
 
  

2.1    语义映射生成

本文使用类似于文献 [28] 的方法来生成语义

映射地图。语义映射模块首先使用预训练的

Mask-RCNN[29] 来获取 RGB 图像中的语义分割结

果，然后根据深度信息以及智能体的位姿将

每一个像素映射到三维空间中得到点云信息。然

而点云信息由于其计算参数量要求过大所以将其

映射到二维语义地图上。将地图上的点云在高度

上求和得到自上而下的二维语义地图。为了减少

(C+2)×L×W C

L×W

智能体行走重复的轨迹以及生成重复的预期目

标点，因此将智能体的行走轨迹以及生成的预期

目标点都考虑在内，在二维语义地图的基础上

加入两个图层。第一层为智能体的行走轨迹，第

二个图层为预期目标点的位置。所以生成的二

维语义地图的大小为 ， 为二维语义

地图的通道，即物体类别的数量， 分别为语

义地图的长和宽。具体语义地图生成过程如图 2
所示。

 

 

RGB 图

深度图

语义掩膜

空间点云

语义点云

俯瞰语义地图

在
高
度
上
求
和

X Y Z

生成
点云

Mask-

RCNN

位姿 Pk

t 

图 2    空间语义地图生成过程

Fig. 2    Spatial semantic map generation process
 
 

Pt
k Ot

k

mt
k

在导航的过程中，可以得到每一步智能体的

位姿 以及视觉信息 ，为了实验的准确率，本

文使用 AI2THOR[30] 中提供的 Ground Truth 语义

分割生成语义结果生成空间语义映射 ，空间语

(C+2)×L×W

m0
k = [0](C+2)×L×W

义映射的大小为 ，其中第 1 层和第

2 层分别为智能体走过的区域以及预期目标生成

的位置。在初始时，语义映射被初始化为一个全

0 矩阵，记作 ，随着整个场景不断
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被探索语义映射被不断更新。 

2.2    对象关系特征提取

采用类似于文献 [31] 的方法，将语义知识纳

入强化学习框架，并使用图卷积网络 ( g r a p h
convolutional networks，GCNs)[32] 整合之前的知

识，在智能体接收到环境信息时动态的更新保存

它们。 

2.2.1   先验知识的设定

G= {V ,E} V

E

本文将场景先验知识以无向图的形式表现，

场景图谱 ， 中的节点表示不同的物体种

类， 表示两个类别物体之间特殊的位置关系。

如图 3 所示。 
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图 3    场景图谱示意图

Fig. 3    Schematic diagram of scene map
 
 

本文使用视觉基因组数据集 [32] 作为来源，根

据在本次实验中使用的 AI2THOR 中出现的所有

对象的类别来构建知识图。每一个类别都表示为

图中的一个节点。在视觉基因组数据集中对象关

系出现频率大于 3 时才会在两个节点中使用变来

链接。 

2.2.2   图卷卷积网络设计

G= {V ,E}
F = [F1 F2 · · · F|V |]

A A
⌢

A
Z = [z1 z2 · · · z|V |]

GCNs 作为图神经网络对图结构的扩展，其

目标是学习给定图形 的函数表示。将所

有的节点归纳为特征矩阵 。图

结构用二进制邻接矩阵 表示，将矩阵 [31] 进行

标准化得到矩阵 。GCNs 输出的每一个节点表

示为 。因此可以得到：

H(l+1) = f (
⌢

AH(l)W(l)) (1)
H(0) = X H(L) = Z W(l) l式中： , ，其中  为第  层的参数，

L而 为 GCNs 的总层数。

A

|V|

f k
K,t

如图 4 所示，使用 3 层的 GCN，输入为 RGB
图像，利用 ResNet34 对图像进行预处理，得出根

据当前图像特征向量为一个 1 000 维的向量，对于

不同的节点，将当前的图像特征向量映射为 512
维的特征向量，然后将所有类别的名称用单词嵌

入分别映射成为 512 维特征向量，再将两个特征

向量拼接，为每个图节点形成 1  024 维的联合表

示。图卷积神经网络的输入为临接矩阵 和节点

特征向量，前两层的输出为 1 024 维的潜在特征，

最后一层的输出为每个节点输出的值，得到特征

向量 。该特征向量为当前场景和环境上下文的

语义编码信息。最后将这个特征向量映射到

512 维的特征向量 。将 512 维的特征向量作为

输入特征协助智能体进行视觉导航。
 

 

…
…

苹果

盆栽

橱子

杯子

碗

单词编码

联合表示向量

ResNet 

图 4    对象关系特征提取网络

Fig. 4    Object relationship feature extraction network
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2.3    特征融合

t

ft
k

f k
L,t

f k
a,t

ft
k f k

L,t

f k
a,t f k

K,t

f k
C,t

主要使用上述提到的空间语义映射、对象关

系特征以及当前的位置以及上一个时刻的动作作

为输入，利用特征融合模块生成智能体当前状态

特征。在时间点 上，我们使用 CNN 将智能体的

语义映射结果进行编码，生成智能体语义特征结

果 。利用全连接层将当前的位姿编码成为位姿

特征向量 ，再利用全连接层将上一个时刻的动

作编码生成上一时刻的动作特征信息 。最后，

我们将语义特征向量 ，位姿特征向量 ，动作

特征信息 以及空间位置特征关系 进行拼接

得到融合特征向量 。 

2.4    动作决策模块

该模块主要使用多智能体强化学习的方法来

解决多智能体视觉探索问题。长期目标是让智能

体团队寻找给定标签的物体，因此智能体团队必

须根据视觉导航到目标物体所在区域。 

2.4.1   多智能体强化学习模型

f k
C,t

{x,z,ϕ} x、z

ϕ ∈ {−1,0,1,2}
ϕ = −1 −30◦

mt

此部分主要设计了一个分布式探索，集中式

训练的多智能体强化学习演员–评论家模型。使

用 2.3 节所叙述的特征向量 作为模型的输入，

根据演员网络输出智能体能到达的短期目标位

置。短期目标的格式 。其中 分别为短

期目标的位置， 表示智能体的俯仰

角，当 时，智能体的俯仰角为 ，以此类

推。短期目标会引导智能体去探索整个场景，当

智能体的视觉传感器接收到相关语义目标的视觉

信息时，语义映射 对应层将会变得非 0，对象关

系特征向量也会给出对应的空间对象特征向量。

演员网络则会根据这些融合特征引导智能体去探

索更多的场景，直到寻找到目标。 

2.4.2   训练策略

{t1, t2, · · · , tn}
本节主要介绍了一种集中式多智能体训练的

方式。设定目标为 ，智能体团队每一次

采用 M 指令环境都会给出−0.01 的奖励，每一次

智能体接收到与目标相同语义类别但是不同实例

的信息时都会给出 1/n的奖励。因此每个智能体

的奖励可以定义为

Rk =

N∑
i=1

1
n
−0.01b (2)

N

b

n

式中： 代表智能体看到目标标签类别但是不同

实例的目标的次数； 代表智能体采用通过前进指

令的次数；  代表在这个环境内目标标签的实例

数量。因此，智能体团队的总奖励则可定义为

R =
k∑

i=1

Ri (3)

k

r r

r

{ L,U,D,R}
r

式中： 表示智能体的数量。根据多智能体强学习

模型，演员网络生成每 个步骤的短期目标 ( 设置

成 15)，智能体如果在 步骤内已经导航到短期目

标，那么智能体则会随机选择 中的步骤

熟悉整个场景，如果 步骤内依然没到达短期目

标，则重新生成短期目标，进行导航。

ai
(k)

本文采用类似于文献 [33] 的方法，对每个智

能体分别设计了一个演员和一个评论家网络。对

于演员网络而言，每个智能体仅观测到局部信

息，并且利用局部信息进行导航获得对应奖励。

演员网络训练的目标就是根据局部观测的结果期

望可以获得奖励最大化，学习的是一个从部分可

见的融合向量到动作 的映射。因此演员网络

的损失可以定义为

L(θ) =

 1
Bk

B∑
i=1

k∑
m=1

min(γθi(m)Ai
(m),

clip(γθi(m),1− ϵ,1+ ϵ)Ai
m)
]
+σ

1
Bk

B∑
i=1

k∑
m=1

S [πθ( fc,t
(m))]

γθi =
πθ(ai

(k)| fct
(k))

πold(ai
(k)| fct

(k))
Ai

(m)

S

σ ε

γθi
(m)

(1−ε,1+ε)

式中： ；优势函数 是采用图自

编码 (graph auto-encoders ,GAE) 方法计算的； 表

示策略的熵； 是一个超参数；  为贪婪搜索的一

个设定参数，操作 cl ip 将 的值限制到区间

内。

Vϕ( f )

fC,t

同时对于每一个演员网络都引入一个评论家

网络，评论家网络主要为了拟合出一个价值函数

，该价值函数只在中心化训练的过程中使

用。评论家网络的输入不仅为当前智能体的状

态，动作信息更加包含了其他智能体的信息。在

中心化训练的过程中，每一个智能体都维护了一

个大小为 500 000 字节的缓冲内存用来存储经验

池。在每一个演员网络的运行过程中通过输入的

融合特征决策出短期目标并获得对应的奖励，将

其存放到经验池中。评论家网络的输入为所有智

能体融合特征向量的拼接，通过训练学习出一个

从融合特征向量 到奖励的映射。评论家网络

损失函数可定义为

L( f ) =
1

Bk

B∑
i=1

k∑
m=1

(max[(Vϕ( fC,t
m)−

⌢

Ri)]2)

B batch size k
⌢

Ri

式中： 为 的大小， 为智能体的数量，

为折扣奖励，可定义为
⌢

Ri = Ri+ rRi+1+ r2Ri+2+ · · ·+ rB−iRB
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r其中， 为折扣系数，在本文中设置为 0.995。评论

家网络针对当前状态计算生成期望奖励，并代替

真实奖励值形成策略梯度，用于演员网络的参数

更新。 

3   仿真实验
 

3.1    数据集设置

本次实验在 AI2THOR[29] 仿真环境中训练和

测试模型。AI2THOR 仿真环境包含了 4 类房间，

一共 120 个。对于每一类房间选取其中两个房间，

并随机初始化它们的物品摆放，共生成 800 个模

拟场景作为训练集，200 个模拟场景作为测试集。

主要使用 IQuAD v1 数据集 [33] 作为基本数据

集，该数据集主要包括了存在性问题，计数问题

以及空间关系问题。然而该数据集更多考虑了智

能体与虚拟环境之间的交互，因此将 IQuAD v1 数

据集进行重构。将存在性问题中在仿真环境内仅

出现一次的问题整理出来，并提取其目标的标签

作为单目标寻找数据集。将计数问题中的目标在

仿真环境中出现两次、三次的问题进行整理并提

取出目标标签，作为实验中单目标多个目标实例

的数据集。

k×4×300×300

{xt
k,zt

k, θt
k,φt

k}
k×4

智能体团队在一开始时随机初始化在房间

内的任意一个位置，智能体的视觉输入有 RGB 图

像以及深度图组成，为 像素的矩

阵。智能体的位姿矩阵为 ，大小为

。 

3.2    训练细节

在数据集内训练了超过 3×106 次，对于每一

个仿真场景来说，对于单目标搜索问题而言，当

智能体团队在环境中获得的总奖励超过 0 并且其

中任意一个智能体距离目标物体小于 0.25 m
时则代表智能体团队完成探索，本次探索结束，

更换下一个场景。而对于单目标多次出现的数据

集而言，当智能体团队获得的总奖励超过 0.8 则

代表本次实验成功。不仅如此，当智能体团队在

这个场景中导航了超过 1 000 步时，则表示智能体

团队已经探索完整个场景，并且对场景足够熟

悉，此次导航失败。 

3.3    评价函数

本文主要使用成功率 R 以及平均路径长度

P两种评价函数来验证算法的效果。成功率被定

义为

R =
1
X

X∑
i=1

S i

X S i i

S i = 1
式中： 代表测试实验的总次数， 代表第 次实验

是否成功，若该次实验成功，则 ，反之则为 0。
该评价函数验证了模型的准确率。

平均路径长度则被定义为

P =
1

Xsucc

Xsucc∑
i=1

1k
k∑

j=1

l j


Xsucc l j j

1
k

k∑
j=1

l j

P

式中： 代表成功的次数； 代表第 个智能体导

航的步骤。 代表在该次实验中智能体导航

的平均步骤。整个公式表示智能体导航成功的平

均步骤数量。该式子衡量整个实验的时效性，即

越小代表智能体团队寻找到目标物体的速度越

快，整体的时效性也越好，整个模型的性能也就

越好。 

3.4    定量实验分析

为了评估本文提出的模型中语义映射的有效

性，我们删除了语义映射模块，将 RGBD 信息作

为输入形成了 RGBD+RL。为评估本文算法中场

景先验知识的效果，将对象关系特征提取模块删

除形成无场景图谱算法。同时为体现多智能体集

中式学习分布式探索的算法，将本文算法与随机

行走进行对比。分别在单目标单个实例的场景以

及单目标多个实例的场景进行训练和测试。将本

文的算法与上述算法进行对比，实验结果见表 1
和表 2。

 

  
表 1    单目标单次存在搜索结果

Table 1    Single-target single-time existence search results
 

算法
N=2 N=3 N=4 N=5

R/% P/步 R/% P/步 R/% P/步 R/% P/步

本文算法 52.89 150.25 57.96 106.27 60.43 80.56 76.51 66.57

无场景图谱算法 43.57 165.57 52.65 115.68 52.75 98.69 69.62 70.57

随机行走 10.53 956.65 16.25 1 000 27.59 976.94 37.65 978.86

RGB+RL 22.93 326.34 24.53 278.85 30.24 224.43 29.93 215.55
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表 2    单目标多次存在搜索结果

Table 2    Single-target multi-times existence search results
 

算法
N=2 N=3 N=4 N=5

R/% P/步 R/% P/步 R/% P/步 R/% P/步

本文算法 24.2 150.25 25.64 106.27 40.59 80.56 41.32 66.57

无场景图谱算法 20.15 161.28 21.56 115.35 25.64 100.31 30.12 96.56

随机行走 0 1 000 5.31 998.96 5.12 999.83 7.53 983.62

RGB+RL 12.22 450.33 15.33 420.57 25.42 310.43 23.35 300.32
 
 

分析表 1 和表 2 得到以下结论：

1）在本次实验中，使用 AI2THOR 提供的

ground-truth 语义分割结果代替预训练的 mask-
RCNN[29] 结果。实验结果证明，本文提出的中心

化训练，分布式执行的框架在目标搜索方面有着

明显优势。

2）由于目标物体较小，而且在仿真环境中目

标可能在“垃圾桶”或者“盒子”里，不容易被发现，

所以实验结果中的成功率无法达到很高。

3）随着智能数量的增加，多智能体目标搜索

的准确率和实效性有着很大的提升，但是当智能

体团队的数量从 4 变成 5 时效果提升的并不是很

多。这是由于整体场景并不是很大，4 个智能体

已经足够有效地探索整个场景。

4）使用对象关系特征提取模块在能有效的提

升整体模型的准确率和实效性。

5）对于表 2 而言，目标物体可能存在 2 个或

者 3 个，设置的是对于这一类探索，必须把所有的

目标全部找到才算探索成功，因此实验的成功率

并不是特别高 

3.5    定性实验分析

为了更好地展示算法实现的整个过程，本节

展示了在 AI2THOR 中 3 个智能体对于单目标多

实例的探索全过程，分别如图 5 所示。
 

 

智能体 1

视觉观测 语义地图 视觉观测 语义地图 视觉观测 语义地图 视觉观测 语义地图

视觉观测 语义地图 视觉观测 语义地图 视觉观测 语义地图 视觉观测 语义地图

视觉观测 语义地图 视觉观测 语义地图 视觉观测 语义地图 视觉观测 语义地图

第 1 次生成的预期目标点

第 2 次生成的预期目标点

智能体 2

智能体 3

 

图 5    两个智能体去寻找两个勺子示意图

Fig. 5    Two agents look for two spoon diagrams
 
 

在实验设置中，3 个智能体组成智能体团队

互相协作去寻找目标−勺子，最终成功找到目

标。在实验的设计过程中，针对单目标单个实例

搜索问题，智能体团队会协作探索环境，当其中

一个智能体的视觉传感器中检测到了目标物体，

并距离它 0.25 m 以内时，则会发出完成的指令，

则智能体团队立刻停止探索。而对于单目标多个

实例存在的问题而言，智能体找到目标并导航到

目标周围，当距离目标小于 0.25 m 并且目标在使

用范围内则会获得对应奖励。而智能体团队则是

一直导航一直到获得的团队总奖励超过 0.8 的时

候才会停止，因为当奖励超过 0.8 则意味着智能

体团队检测到了所有的目标物体。

如图 5 所示，由于 AI2THOR[30] 中的房间不

大，所以本次实验设置中 3 个智能体初始化在房

间任意位置的同一位姿。初始时智能体只有视觉

以及位姿信息，语义地图为全 0 的矩阵，但是由于

有视觉以及位姿信息的输入，语义地图逐渐被填

充。根据语义地图以及场景先验知识，智能体不

断地去探索场景。当智能体看到第一个物体时，

即轨迹图中蓝色的智能转向看到桌子上面的一个

勺子，智能体获得了 0.5 的奖励。由于该房间内

有两个勺子，所以并没有结束导航，而是继续向

前走去探索环境。这个时候演员网络决策出新的

预期目标，智能体就各自想各自的新目标导航。

当红色的智能体导航到预期目标的过程中又看到
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了第二个勺子，智能体团队又获得了 0.5 的奖励，

因此立刻结束导航，发出结束的指令，智能体团

队中所有的智能体都结束导航。在探索的过程中

绿色的智能体一直没有找到任何目标，但是其依

然在探索环境。 

4   结束语

为解决单智能体在利用视觉导航解决目标探

索问题中出现准确率低下，容错率较低，资源利

用不合理等问题，本文设计了一种基于场景先验

的多智能体强化学习的框架，用于视觉导航进行

目标搜索的上述问题，并在 AI2THOR 中测试了

该方法。经上述仿真实验结果可得：本文的集中

式训练分布式探索的方法适用于解决在室内环境

中基于视觉导航的目标搜索问题。智能体利用场

景先验获取目标之间的空间关系相较于无场景先

验而言无论在准确率还是在导航效率上都有一定

的提升。
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