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摘    要：在视觉语义导航任务中，智能体通过视觉信息，寻找并导航到给定对象类别的目标处。然而，大部分现

有的研究都是使用基于学习的框架来完成任务，这些研究在现实世界中应用的训练成本非常高，可移植性很

低，并且它们只适用于单智能体，效率低下、容错能力差。为解决上述问题，本文提出一种基于场景感知的分

布式多目标优化蒙特卡洛树搜索模型，该模型中多智能体实时在线规划并且不需要预先训练，利用场景感知先

验知识结合观测信息实时对环境进行估计，并且利用改进的蒙特卡洛树搜索进行路径规划以此搜索目标。在

Mtterport3D 数据集中进行的实验表明，该模型在效率方面比单智能体有着显著的提高。
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Abstract: In visual semantic navigation, agents find and navigate to the target of a given object category through visual
information. However, the majority of existing studies complete the task using a learning-based framework. These stud-
ies have a high training cost in the real world, low portability, and are only suitable for single-agent systems with low ef-
ficiency and poor fault tolerance. To address the above issues, this paper suggests a decentralized multi-objective optim-
ization Monte Carlo Tree Search model based on scene awareness. In this model, multi-agent plans online in real time
and does not need to train in advance. The improved Monte Carlo Tree Search is used for path planning to search tar-
gets, and the environment is estimated in real-time by using scene awareness prior knowledge combined with observa-
tion information.  Experiments  in  the Matterport3D dataset  demonstrate  that  the effectiveness  of  the model  is  signific-
antly higher than that of a single agent.
Keywords: scene graph; decentralization; target search; Monte Carlo Tree Search; multi-objective optimization; action
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在视觉语义导航任务中，智能体需要规划自

己的动作与环境产生交互，根据观测到的视觉信

息来导航到目标位置。根据目标可见还是不可见，

该任务可分为可见场景和不可见场景。在不可见

场景下，本文将任务称作目标搜索任务。它在人

工智能领域有着非常重要的地位，也有着广泛的

应用前景，包括室内搜索、灾难救援、仓库搬运、

战场探索等。同时，视觉语义导航任务也有利于

其他具有挑战性的研究，比如：具身知识问答 [1]、
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视觉语言导航[2]、视觉音频导航等。

近年来，许多学者开始进行视觉语义导航任

务的相关研究，文献 [3] 提出了一种利用强化学

习使智能体仅通过视觉信息导航到目标位置的方

法。文献 [4] 提出了一种“面向目标的语义探索”
系统来提高智能体的搜索表现。还有一些研究利

用强化学习方法作为智能体动作决策模块，包括

DQN[5]、A3C[6]、PPO[7] 和分层强化学习方法[8] 等。

同时也有一些方法致力于利用监督学习 [9]、迁移

学习[10] 解决视觉语义导航任务。但是，这些研究

基本上都是使用基于学习的方法使智能体找到目

标，当搜索场景发生变化，智能体还需要重新训

练，而且在真实世界中获取数据集的成本很高，

这使得方法的可移植性较差，无法在现实场景中

应用。同时这些方法都只适用于单智能体，导致

算法效率低，容错性能差，一个智能体执行了错

误动作将导致整个任务失败。

多智能体协同技术有着很大的研究潜力，它

相比于单智能体有着更高的效率和容错能力，使

得系统可以完成单智能体无法完成的更复杂的任

务。多智能体协同技术有着广阔的应用场景，比

如：工业生产、军事对抗、家庭服务、复杂环境中

的搜索救援等。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

策略是多智能体系统研究的重点。早期的一些研

究致力于使用约束条件下寻找最优解的方法来规

划最优路径 [11]。随后，越来越多的研究利用启发

式算法[12-14] 规划多智能体动作来最大化对整个环

境的覆盖率，以此完成搜索 [15-16]。但是这些启发

式算法的收敛速度非常慢，复杂场景下的搜索效率很

低。另外，一些学者研究了多智能体的具身任务，

比如使两个智能体在场景中找到目标重物并合作

举起重物 [17]、使两个机器人协作找到目标并将其

搬到另一个位置 [18]，但是这些研究仍然使用了基

于学习的方法，而且只考虑了两个智能体的场景，

无法适用于更多智能体的任务场景。当智能体在

环境中执行目标搜索任务时，关于关联性物体的

先验知识可以有效地帮助智能体搜索目标 [19-20]。

这一类利用场景图谱增加搜索效率的方法同样适

用于本文的多智能体任务。

蒙特卡洛树搜索算法 (Monte Carlo tree search,
MCTS) 是一种通过随机采样在动作空间建立搜

索树来寻找最优决策的方法。它在可以被描述为

连续决策树的场景中有着十分重要的应用。在早

期研究中，蒙特卡洛树搜索通常作为 AI 游戏中的

动作决策器，特别是棋类游戏 [21]。最近，一些研

究开始使用蒙特卡洛树搜索算法来解决优化问

题[22-23]、作为智能体的动作规划器，文献 [24] 提出

了一种帕累托蒙特卡洛树搜索算法来进行多目标

优化，但是该算法只适用于单智能体。文献 [25]
提出了一种分布式多智能体蒙特卡洛树算法，文

献 [26] 利用分布式蒙特卡洛树搜索算法来规划机

械臂动作完成三维场景重建任务。

本文提出了一种分布式多目标优化蒙特卡洛

树搜索算法框架，不需要提前训练，智能体执行一

个动作后，利用视觉观测信息结合场景认知实时

更新对场景的估计生成奖励地图，随后通过奖励

地图驱动蒙特卡洛树搜索算法重新规划智能体的

动作，如此反复直到任务成功或到达限制条件。

本文结合了多智能体系统和场景先验知识的

优点来解决未知环境中的目标搜索任务。主要贡

献如下：

1) 本文将单智能体视觉语义导航任务扩展到

了多智能体系统，并且利用物体间的空间位置关

系作为场景先验知识，使智能体在发现关联性物

体时进行有倾向的规划，从而提高智能体完成任

务的效率。

2) 本文提出了一种分布式多目标蒙特卡洛树

搜索算法，在现有的分布式蒙特卡洛树算法的基

础上结合帕累托最优原理，实现分布式多目标优

化，使得智能体群体在探索关联性物体区域同时

兼顾未被探索的区域。在不需要提前训练的情况

下实时进行规划，快速地完成目标搜索任务。

3) 本文将算法在 Matterport3D 仿真环境中实

现并进行实验验证，实验结果表明本文提出的方

法相较于单智能体，效率有着显著的提升。 

1   问题描述

在多智能体视觉语义导航任务中，智能体的

目标是通过以自我为中心的视觉观测信息和目标

的类别，与其他智能体协同发现并导航到环境中

目标的位置。本文旨在使多智能体系统在环境中

执行动作的过程中，根据观测到的信息，实时更

新对环境的估计，并且重新规划动作以尽可能少

的动作数寻找并导航到目标附近。
S

O = {O1,O2, · · · ,OK}
Ok(k = 1,2, · · · ,K) K

S N

t r
pr r

p(r)

本文设定在环境 中，存在多个不同种类的物

体，表示为集合 ，其中每一个元

素 表示一个确定的物体种类， 表

示环境 中存在的物体种类个数。假设有 个智

能体，在每一个步骤 内智能体 在执行动作后访

问过的位置以及朝向为 ，除了智能体 之外的所

有其他智能体访问过的位置和朝向为 。本文

采用 Matterport3D 中的栅格地图作为导航地图，
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A

a = {a1,a2, · · · ,aN} a(r)

r a(r) = a\ar

Qt
r t

Qt
(r)

O j ∈ O

O j

所以智能体的动作视为在栅格上的向前一格、向

右一格和向左一格 3 个动作，因此智能体的控制

指令即动作空间为 ，其共有 3 个动作，分别为前

进 25 cm、左转 90°后前进 25 cm、右转 90°后前进

25 cm。在不同的场景下，也可以采用其他导航方

法，如 Navmesh 方法，此情况下智能体动作空间

中的动作分别为发送指令移动到与所有该智能体

所在导航点相邻的导航点坐标处。所有智能体的

动作集合为 ， 表示除了智能体

之外的所有智能体的动作，即 。集合

表示智能体在步骤 观测到的关联性物体信息，

集合 表示其他智能体观测到的关联性物体信

息。任务中目标的种类记为 。多智能体的

目标是在尽可能少的动作数下，在环境中找到种

类为 的物体。 

2   算法框架

Qt
r pt

r

Qt
(r) pt

(r) Qt = Qt
r + Qt

(r) pt = pt
r + pt

(r)

本文提出的模型由 3 个主要模块组成：关联

物体匹配模块，奖励地图更新模块，分布式多目

标蒙特卡洛树搜索动作规划模块。如图 1 所示，

智能体在接收到输入目标种类后，根据场景图谱

得到与目标存在关联性的物体种类。智能体执行

动作后得到视觉观测，并判断是否检测到关联性

物体，之后将观测信息 以及自身的位置 发送

给其他智能体，同时接收其他智能体的相关信息

和 ，并根据 和 更新奖

励地图。最后分布式多目标优化蒙特卡洛树搜索

动作规划模块根据奖励地图重新对智能体进行动

作规划。智能体之间的协作分为两个阶段：第一

阶段智能体在生成奖励地图时考虑其他机器人的

动作信息来更新对环境奖励的估计，第二阶段智能

体在多目标优化蒙特卡洛树搜索过程中 MCTS 模

拟阶段的奖励计算时考虑到了其他机器人的动作。
 

 

目标
目标输入:

输出:
环境 动作决策

位置
视觉观测 奖励地图更新

关系匹配

其他智能体

动作

动作

pr, Qr
t t

p(r), Q(r)
t t

pr、Qr
t t

pr
t

 
图 1    本文算法框架

Fig. 1    Algorithm framework of this paper
 
  

2.1    场景图谱

本文将场景先验知识以无向图的形式表现，场

G = { B,E} B

E

景图谱 ， 中的节点表示不同的物体种

类，边 表示两个类别物体之间特殊的位置关

系。本文从视觉基因组数据集 [27] 中抽取场景中

存在的物体种类之间的关系。该数据集包括了

100 000 多张图片，每一张图片中平均有 21 种物

体，18 种属性，18 对物体之间的关系。本文从中

抽取在 Matterport3D 数据集中存在的所有的物体

种类之间的关系来表示场景先验知识图谱，并记

录各个物体之间出现关系的频率。图 2 是场景图

谱示意图，图中圆表示物体，线表示物体之间的

空间关系。此外，由于本文的场景图谱是从数据

集中直接提取的物体之间普适关系，所以不用提

前进行预训练。
 

 

电视
床门

沙发

植物

凳子

镜子 窗户

椅子

柜子

窗帘

 
图 2    场景图谱示意

Fig. 2    Scene-aware  decentralized  multi-agent  system  for
target discovery

 
  

2.2    奖励地图更新 

2.2.1   奖励地图

Mreward

L W

本文根据 Matterport3D 数据集生成搜索场景

的占用地图，并且利用每一个步骤智能体执行动

作后得到的观测信息来产生对环境的估计。本文

根据两种不同的机制对场景进行估计进而产生两

种奖励地图，假设奖励地图 为一个 2×L×W
的矩阵，其中 和 表示场景的长度和宽度，矩阵

中的每一个元素表示环境中 25 cm×25 cm 的方格。 

2.2.2   奖励地图更新机制

本节将介绍奖励地图的更新机制，在大部分

搜索任务中，目标之间都会存在一定的关联性。

比如椅子通常在桌子旁边。本文将这些先验知识

输入到多智能体系统中，用以对场景进行估计并

更新奖励地图，奖励地图更新流程见图 3。
智能体在搜索的过程中，首先根据现有的信

息对 Matterport3D 中场景栅格地图上的每一个可

导航点即对评估每一个栅格的奖励值更新奖励，

其中单个栅格大小为 25 cm×25 cm，所有场景大小

都在 150×150 栅格之内。

O j Oi

在更新第一张奖励地图的过程中，如果某个

智能体发现了与目标 相关联的物体 ，那么智
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Oi

O j

Oi

Oi

能体认为 的附近可能出现目标，并推测每一个

可导航点出现目标的概率。智能体假设目标 在

关联物体 周围出现的概率呈高斯分布。本文将

每一个导航点出现目标 的概率分布值作为奖励

累加到奖励地图中：

F (pnav) =
1

2πσi
2

exp
[
−
( ||pnav− po j

||
2σi

2

)]
pnav σi

Oi O j

Qt

式中： 表示导航点在地图中的坐标； 表示物

体 与目标 之间关联性的强弱，该参数由两个

物体关系在视觉基因组数据集中出现的频率决

定。智能体在与其他智能体通信交换信息后，利

用观测信息 获取被发现的关联性物体的种类以

及坐标，并根据上述方法更新奖励地图 1 中各个

导航点的奖励。
 

 

开始

处理信息

发现
关联物体

导航点访问
情况统计

Y

更新
奖励地图 1

更新
奖励地图 2

蒙特卡洛树搜
索路径规划

N

奖励地图更新

Qt=Qr=Q(r)

Pt=Pr=P(r)

t t

t t

 
图 3    奖励地图更新过程

Fig. 3    Chart of reward map update process
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同时对于第二张奖励地图，本文设定在任务

开始时，所有导航点奖励均为 1，随着步骤的增

加，智能体探索过的区域奖励会逐渐降低，从而

驱动智能体偏向于探索未探索过的区域，具体更

新方式为：统计各个导航点以自身为中心周围

栅格范围内所有导航点的被访问情况，其自

身奖励为周围 栅格范围内未被访问的导航点

个数和范围内所有导航点个数的比值。智能体在

与其他智能体通信交换信息后，利用所有智能体

的历史位置坐标集合 ，更新各个可导航点的访

问情况，并根据上述方法更新奖励地图 2 中各个

导航点的奖励。如图 4 所示，两张地图即为根据

上述方法更新后的奖励地图。 

2.3    分布式多目标蒙特卡洛树搜索算法

本节将介绍分布式多目标蒙特卡洛树搜索算

法规划智能体动作的具体步骤，主要分为两个部

分：分布式智能体系统，多目标优化蒙特卡洛树

搜索算法。
 

 

(a) 奖励地图 1 (b) 奖励地图 2 
图 4    奖励地图

Fig. 4    Reward map
 
  

2.3.1   分布式智能体系统

ar

pr Qt
r

p(r) Qt
(r)

f

在搜索过程中，智能体异步、循环执行以下

3 个步骤：1）使用多目标蒙特卡洛树搜索算法，该

算法在考虑到其他智能体动作的情况下增长搜索

树；2）通过决策树选择下一步动作 ；3）发送位置

信息 和观测信息 ，接收其他智能体的位置信

息 和观测信息 。无论通信是否成功，智能体

都会继续重复上述 3 个步骤直到任务成功或者达

到最大步骤数。其中多智能体系统算法的全局目

标函数 是所有智能体在场景中移动，从奖励图

中沿路径采集奖励向量总和。

fr f

fr r ar

aØ
r

本文中单个智能体通过优化自己的局部目标

函数 来优化全局目标函数 达到分布式控制的

效果 [25]，定义 为智能体 在环境中执行动作 的

全局目标函数值与执行无奖励动作 之间的差值：

fr(a) = f (ar ∪a(r))− f (aØ
r ∪a(r))

aØ
r

r Tr

pt
r

Qt
r pt

r Qt
r

pt
(r) Qt

(r)

Mreward

式中： 为空集，即不执行任何动作。首先，智能

体 根据奖励地图扩展搜索树 ；其次，智能体选

择搜索树中访问次数最多的分支作为下一步的动

作并且执行，检测下一个坐标位置 ，获得观测信

息 ；然后，智能体将 、 信息发送给其他智能

体，同时接收其他智能体的相应信息 、 ；最

后，利用这些信息更新奖励地图 。 

2.3.2   多目标优化蒙特卡洛树搜索算法

智能体使用多目标优化蒙特卡洛树搜索算法[24]

规划最优动作。在智能体每一个步骤扩展的搜索

树中，搜索树的节点代表了智能体在地图中的位

置，边代表了智能体的动作，由于智能体有 3 个动

作，所以每一个节点可以扩展 3 个子节点。在模拟

的过程中，奖励向量通过采集两张奖励地图中的

奖励获得，并且根据帕累托最优原理选择节点。

Xm m D
m Xm,d d

m

帕累托原理：假设 是与选择 相关联的 维

向量，表示第 个选择， 是它的第 个元素。当

且仅当满足以下条件可以称第 个选择比其他选
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n m n m ≻ n择 更好，即 支配 ，表示为 ：

Xm Xn

∀d = 1,2, · · · ,D,Xm,d ⩾ Xn,d

1) 中的任何元素都不小于 中相应位置的

元素，即 ；
Xm Xn

∃d ∈ {1,2, · · · ,D},Xm,d > Xn,d

2) 中至少有一个元素大于 中相应位置的

元素，即 。
m n

m ≽ n d1 Xm,d1 >

Xn,d1
d2 Xm,d2 < Xn,d2

m n m||n

如果只满足第一个条件，则称 弱支配 ，表

示为 。而如果存在一个元素 使得

，同时存在另一个元素 使得 ，则称

和 不可比较，即 。

D = 2

本文用两种不同的策略更新两张奖励地图，

即 ，则多目标优化需要解决以下最大化问题:
ar
∗ = argmax

a∈A
{ f

r

1(ar), fr
2(ar)}

ar r A
fr

1(a)、 fr
2(a) r

ar

式中： 表示智能体 的动作； 表示智能体的动

作空间； 分别表示智能体 在执行动作

后，根据奖励地图 1 和奖励地图 2 获得的局部

目标函数值。

c asim

如图 5 所示，在搜索过程中，智能体根据当前

对环境的估计所生成的奖励地图，利用多目标优

化蒙特卡洛树搜索算法规划动作，当智能体沿着

路径行进时，不断利用深度相机对场景进行观

测，并且与其他智能体通信交换信息。之后根据

观测信息重新对环境进行估计并更新奖励地图。

图 5 中， 是最大模拟次数， 为模拟过程中随机

选择的动作。
 

 

选择 扩展 模拟 回溯

1asim

2asim

奖励
向量

+           →



reward

1 2{asim, asim,     , asim}c…
casim

 
图 5    多目标优化蒙特卡洛树搜索示意

Fig. 5    Schematic  diagram  of  multi-objective  optimization
Monte Carlo tree search

 
 

智能体将当前位置作为根节点扩展搜索树，

多目标优化蒙特卡洛树搜索算法扩展搜索树的步

骤如下:
选择：算法从根节点开始访问，逐步利用每

一个子节点的帕累托置信上限向量，选出其中的

帕累托最优点集，再根据智能体的偏向选择当前

节点的某一个子节点作为下一个访问的节点直到

访问到某个可以被扩展的节点处。

扩展：在可扩展节点处选择未被扩展的动

作，得到智能体执行动作后的位置作为子节点。

模拟：根据预先定义好的策略，从新扩展的

Mreward

fr

该节点进行模拟。在本文的目标搜索任务中，策

略被设定为随机执行动作。智能体收集在奖励地

图 中采集到的相应路径的奖励向量值，并

且该奖励值通过局部目标函数 计算获得。

回溯：在进行模拟之后，得到的奖励被回溯

累加到访问该节点之前，选择和扩展步骤访问过

的节点上。在本文算法中，搜索树的每一个节点

都保存了它被访问的次数以及累积的通过模拟获

得的奖励向量值。并且利用式 (1)[24] 计算该节点

的帕累托置信上限相量 ：

U(Zm) =
R(Zm)
V(Zm)

+

√
4lnV(Z)+2

2V(Zm)
(1)

Z Zm Z m

R V

式中： 表示当前节点； 表示 节点的第 个子

节点； () 表示该节点累积的奖励； () 表示该节

点被访问的次数。

智能体循环执行上述 4 个步骤直到达到最大

迭代次数，扩展完毕后算法选择访问次数最多的

节点的边作为动作。

在蒙特卡洛树搜索算法中，每一个节点的置

信上限都是标量，选择节点时都是选择置信上限

最大的节点作为下一个访问节点，而本文方法所

形成的置信上限是一个向量，代表了对场景的两

种不同的估计：将关联性物体周围的区域作为感

兴趣区域，将未被智能体探索过的区域作为感兴

趣区域。这导致了智能体在动作规划中需要考虑

两种不同的策略：探索和利用。本文利用帕累托

最优原理，从所有子节点的置信上限向量中选择

出帕累托最优点集，帕累托最优点集中的节点不

可比较，不会被另一个节点支配。之后根据智能

体不同的偏好来选择下一个访问的节点。这样可

以达到在搜索过程中，完成智能体之间的合作，

确保探索和利用策略之间的平衡。

V P* ⊂V
帕累托最优点集：假设一个由点构成的集合

，当且仅当满足以下条件时， 称为帕累托

最优点集： {
∀vm

∗ ∈ P∗且∀vn ∈ V, vm
∗ ⊀ vn

∀vm
∗，vn

∗ ∈ P∗,vm
∗ ||vn

∗

智能体在扩展搜索树时的节点选择过程中，

首先计算每个子节点的帕累托置信上限向量，然

后使用生成的帕累托置信上限向量构建近似帕累

托最优集，最后根据智能体的偏好选择最佳的

节点访问。在本文实验中，智能体被设置为在任

务初期，偏向于访问奖励地图 1 中奖励较高的区

域来探索关联性物体周围的区域，随着动作数的

增长逐渐偏向于访问奖励地图 2 中奖励较高的区

域来探索之前没有探索过的区域，以获得最大化
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场景覆盖率。 

3   仿真实验
 

3.1    实验设置

本文将算法在 Matterport3D 数据集[28] 中进行

实验验证，Matterport3D 数据集包括了 90 个不同

的由真实房间 3 维重建生成的场景。本文从中选

择 10 个场景来验证算法。对于目标种类，本文

从 Matterport3D 数据集和视觉基因组数据集中出

现次数都比较多的物体种类中选择 6 个物体种类

作为目标，其包括椅子、桌子、床、马桶、电视机、

水池。 

3.2    实验细节

在实验中，智能体配备了深度摄像机，可以执

行前进 25 cm，左转 90°后前进 25 cm，和右转 90°
后前进 25 cm 三个动作。如果目标和关联性物体

在智能体的视觉观测范围内、并且与智能体之间

的距离小于 1.5 m，视为智能体发现了该物体。

综上所述，对于不同目标种类，本文通过两种

不同的实验设置来验证算法的有效性。在这两种

实验中，本文都在 10 个场景中各运行 100 个验证

轮次共 1 000 次实验。实验 1 在每一个轮次开始前，

从床、马桶、电视机、水池中随机选择一类作为目

标。当每一个智能体在环境中进行 200 个动作

后，如果还没找到对应种类的目标，则视为该轮

次实验失败。如果过程中发现了目标，则视为该

轮次实验成功，进入下一轮次。最后实验通过成

功率以及成功轮次智能体平均路径长度作为衡量

标准。通常来说，在一个场景里会存在许多个某

些种类的物体。所以第 2 个实验分别以椅子、桌

子作为目标，智能体在执行 200 个动作后，实验通

过统计所发现的目标数量占场景中该目标的总数

量的比重作为算法的衡量标准。同时，本文在定

性实验中展示了在场景中寻找一个电视机和寻找

所有电视机的过程。

实验中，本文设置蒙特卡洛树搜索算法每次

的最大迭代次数为 1  000 次，最大模拟次数 c 为

5 次。 

3.3    评估函数

在视觉语义导航任务中，一般通过衡量智能

体完成任务的成功率以及完成任务时的效率来评

价算法的优劣。因此本文设置成功率和平均路径

长度作为综合评价标准。但对于本文的多智能体

视觉语义导航任务来说，智能体之间互相协作在

探索和利用之间进行平衡，使得智能体在搜索关

联性物体附近区域的同时也会逐渐重视未探索的

ω θ

区域来增加对场景的覆盖率。为了更加直观地体

现本文提出的多目标优化的效果，本文除综合评

价标准外还设置了第二个评价标准，从而设计了

两个不同的实验。在实验 1 中，本文使用成功率

( )，平均路径长度 ( ) 两种评估函数检验算法的

效果，成功率被定义为

ω =
1

Ntask

Ntask∑
i=1

Ri

i Ri = 1 Ri = 0 Ntask式中：第 个轮次实验成功时 ，否则 ；

是实验总轮次数量。成功率越高多智能体搜索效

果越好。

平均路径长度被定义为

θ =
1

Nsuccess

Nsuccess∑
i=1

PLi

PLi i

Nsuccess

式中： 表示智能体在第 个成功的轮次中，移动

的平均路径长度； 表示成功轮次的总数。平

均路径长度越低多智能体搜索目标的效率越高。

ρ在实验 2 中，本文使用搜索覆盖率 ( ) 作为评

估函数来检验算法的效果，搜索覆盖率被定义为

ρ =
1

Ntask

Ntask∑
i=1

ρi

ρi i

ρ

式中： 是智能体在第 个轮次实验中执行 200 次

动作之后，所发现的目标数量占场景中该目标总

数量的比重。 越高说明多智能体系统能够搜索

到的目标越多，性能越好。 

3.4    实验结果

实验 1 将本文算法与文献 [25] 中的算法、无

场景感知先验知识的算法、随机算法分别进行比

较，实验结果见表 1。实验 1 结果表明，随着智能

体数量的增加，本文算法与文献 [25] 中算法相比

较，在智能体数量为 2、3、4 时，本文算法成功率

和平均路径长度都优于文献 [25]。随机方法的平

均路径长度会比其他方法的平均路径长度短，因

为随机算法使得智能体容易在初始点附近徘徊，

只能搜索到初始点附近的目标，较远的目标基本

无法搜索到，成功率低，因此平均路径长度反而

会缩短。而智能体数量从 1 个增加为 2 个时，平

均路径长度不缩反长也是因为一个智能体时很难

搜索远处的目标，导致成功率很低。由实验结果

可以看出，本文算法更适用于视觉语义导航任

务，本文提出的多目标优化蒙特卡洛树搜索可以

有效地提高搜索成功率，而且多智能体系统可以

大幅度地提高效率。在相同的条件下，有场景感

知先验知识模块的模型优于无场景感知先验知识

模块的模型，这说明即使没有提前训练的最普适
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的物体关联性场景先验知识仍然可以有效帮助多

智能体系统搜索目标。此外，虽然本文的场景先

验知识总体提高了机器人搜索的成功率以及效

率，但是在特别场景下反而会起到减少成功率的

反作用，比如在场景中某一与目标相关联的物体

周围并没有目标，而智能体仍然会在其附近搜

索。因此随着场景先验准确率的提高，智能体整

体性能也会有所提高。 

  
表 1    实验 1 中 4 类算法效果对比

Table 1    Comparison of four kinds of algorithms in experiment 1
 

方法
N=1 N=2 N=3 N=4

ω/% θ/m ω/% θ/m ω/% θ/m ω/% θ/m

本文方法 33.35 16.68 54.68 20.58 63.63 17.70 75.72 15.83
文献[25]方法 30.01 16.46 52.47 21.06 62.56 18.10 70.39 16.66

无场景图谱方法 28.23 17.53 45.67 24.80 59.38 21.47 63.61 18.54
随机方法 10.69 12.72 16.68 13.06 28.37 13.32 37.24 11.81

 
 

实验 2 将本文算法与文献 [25] 算法、无场景

感知先验知识的本文算法相比较，结果见表 2。
可以看出，随着智能体数量的增加，算法可以在

有限的步骤内找到更多的桌子或椅子，表现了多

智能体系统在多目标搜索任务中的优越性。同

时文献 [25] 中算法效果低于本文算法，这说明

多目标优化蒙特卡洛树搜索算法能够有效地平

衡智能体探索和利用策略，增加了对场景的覆

盖率。图 6 为 3 类算法发现目标时智能体执行

动作数分布的比较图。其中，本文所提方法使得

智能体发现目标的步骤数相对于无场景感知先

验知识的方法来说，更加集中在前 100 步，这说明

了场景图谱可以有效地帮助智能体根据物体关

联性快速地找到目标。文献 [25] 方法步骤分布比

起本文方法虽然相差不大，但是无法保证搜索覆

盖率。
 

  
表 2    实验 2 中 3 类算法效果对比

 

Table 2    Comparison of three kinds of algorithms in experiment 2 %
 

方法
N=1 N=2 N=3 N=4

桌子 椅子 桌子 椅子 桌子 椅子 桌子 椅子

本文方法 28.13 35.43 43.86 43.52 72.91 60.55 83.14 67.91
文献[25]方法 22.04 30.19 39.55 40.87 55.36 50.28 68.65 55.69

无场景图谱方法 27.63 34.25 41.48 41.74 67.73 58.39 78.35 64.14
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图 6    3 类算法发现目标步骤数分布

Fig. 6    Distribution of target-discovery steps of three kinds
of algorithms

 
 

为了更加具体地展现算法的实现过程，本文

在 Matterport3D 中的“8WUmh-Lawc2A”场景进行

实验定性结果的展示。如图 7 所示，在每一个步

骤中，智能体根据观测到的信息结合先验知识推

测目标可能出现的区域并更新奖励地图 1，同时

逐渐减少探索过区域对应的奖励地图 2 的奖励，

之后智能体利用蒙特卡洛树搜索算法规划动作探

索兴趣区域。可以看到，在搜索过程中智能体

1 已经很接近目标，但是视野中没有发现目标，当

智能体 3 发现了关联性物体沙发后，在奖励地

图 1 上更新了奖励，客厅变成了兴趣区域，使得智

能体 1 探索该区域并找到目标。如图 8 所示，在

场景中存在 5 个电视机作为目标，实验目的是在

每个智能体移动 500 步内找到所有的电视机。在

搜索过程中，智能体根据找到的关联性物体实时

更新奖励地图 1，同时逐渐减少智能体已经探索

过的地区的奖励地图 2 中的奖励。随着步骤的增

加，智能体趋向于探索之前没有探索过的区域来

最大化对场景的覆盖率，以此尽可能多地找到目

标。最终，4 个智能体协作找到了场景中的所有

目标。
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完成！

动作数≤200
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智能体 4

 

图 7    单目标搜索定性结果

Fig. 7    Qualitative results of a single target search
 
 
 

 

动作数≤500

完成！
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关联物体
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智能体 3

智能体 4

 

图 8    多目标搜索定性结果

Fig. 8    Qualitative results of a multi-target search
 
  

4   结束语

仿真实验结果可得：本文提出的分布式多目

标蒙特卡洛树搜索算法框架适用于室内场景的多

智能体视觉语义导航任务，无需提前训练，智能

体在场景中实时更新、实时规划。相比较于其他

文献的分布式算法、无场景感知先验知识本文算

法、随机算法，本文提出的主动感知方法对环境

探索的效率更高，覆盖率更大。同时，由于算法

分布式运行，智能体在搜索过程中即使通信没有

成功也可以继续进行规划，因此有着很强的容错

能力。本文算法仅在 Matterport3D 仿真环境中进

行验证，因此以后可以在真实环境中实现算法的

深入研究，并且可以根据不同的任务需求，通过

其他算法加入对场景先验的实时更新模块，从而

更好地完成任务。
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