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面向具身目标导航的序列扩散规划器研究
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摘 要 物体目标导航是具身智能的基础,其要求智能体根据视觉观测和用户指定的目标在一个未知环境中导航

到指定的物体。在导航决策中,决策过程是序列化的,即决策结果是一系列最可能的从当前位置到目标的行动序

列。然而,现有的物体导航方法,无论是端到端学习方法还是模块化方法,仅为单步规划,即仅根据当前模型输入

预测下一步的单步行为,这导致导航规划结果缺乏在时间上的一致性,从而导致决策短视,进而损失任务的总体效

率。为此,本文针对物体目标导航任务,提出序列扩散规划器,用于在导航的过程中根据实时的观测结果以及预先

设定的目标类别,生成从当前时刻到未来的序列化规划结果,用以指导智能体高效且快速地导航到目标物体。序

列扩散规划器基于扩散概率生成模型(DDPM)来实现,通过自动收集的成功导航过程的行为序列片段来进行训

练,从而学习给定导航当前状态到未来状态序列的条件分布。当序列化决策器型训练完成,它能够基于智能体的

历史语义地图和给定的目标物体,为智能体规划出未来应该采取的行为序列。序列扩散规划器在Gibson和 MP3D
的公开虚拟模拟器以及真实现实环境中进行了评估,实验结果表明,相比于基线单步规划器,序列扩散规划器在

Gibson和 MP3D模拟环境下在导航成功率(SR)上带来7.6%和8.7%的提升,在导航效率(SPL)上带来4.2%和

3.1%的提升。此外在真实环境下,相比于基线单步规划器,序列扩散规划器在导航成功率的提升更为明显,带来

15.7%的性能提升。
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Abstract 
 

Object
 

goal
 

navigation
 

is
 

a
 

fundamental
 

task
 

for
 

embodied
 

intelligence,
 

which
 

requires
 

an
 

agent
 

to
 

navigate
 

to
 

a
 

specific
 

object
 

in
 

an
 

unknown
 

environment
 

based
 

on
 

visual
 

observations
 

and
 

a
 

user-specified
 

goal.
 

In
 

human
 

navigation
 

decision-making,
 

the
 

process
 

is
 

sequential,
 

i.e.,
 

the
 

decisions
 

made
 

are
 

a
 

series
 

of
 

probable
 

actions
 

from
 

the
 

current
 

location
 

to
 

the
 

target.
 

How-
ever,

 

existing
 

object
 

navigation
 

methods,
 

whether
 

end-to-end
 

learning
 

methods
 

or
 

modular
 

meth-
ods,

 

typically
 

rely
 

on
 

single-step
 

planning,
 

i.e.,
 

only
 

single-step
 

action
 

is
 

predicted
 

based
 

solely
 

on
 

the
 

current
 

state,
 

which
 

results
 

in
 

a
 

lack
 

of
 

temporal
 

consistency
 

in
 

navigation
 

plans,
 

leading
 

to
 

myopic
 

decisions
 

and
 

low
 

task
 

efficiency.
 

To
 

address
 

this,
 

we
 

propose
 

a
 

Sequential
 

Diffusion
 

Planner
 

(SDP)
 

for
 

object
 

goal
 

navigation.
 

SDP
 

plans
 

a
 

sequence
 

of
 

actions
 

from
 

the
 

current
 

time
 



to
 

the
 

future,
 

based
 

on
 

real-time
 

observations
 

and
 

target
 

objects,
 

to
 

efficiently
 

guide
 

the
 

agent.
 

Our
 

SDP
 

is
 

implemented
 

based
 

on
 

a
 

diffusion
 

probabilistic
 

model
 

(DDPM).
 

SDP
 

is
 

trained
 

to
 

learn
 

the
 

conditional
 

distribution
 

of
 

the
 

optimal
 

sequential
 

decision
 

given
 

a
 

navigation
 

state
 

by
 

using
 

pre-collected
 

trajectory
 

segments.
 

During
 

navigation,
 

the
 

trained
 

SDP
 

plans
 

a
 

trajectory
 

se-
quence

 

for
 

the
 

agent
 

based
 

on
 

its
 

historical
 

semantic
 

map
 

and
 

the
 

specified
 

target
 

object.
 

Our
 

SDP
 

is
 

evaluated
 

in
 

the
 

virtual
 

simulators
 

of
 

Gibson
 

and
 

MP3D,
 

as
 

well
 

as
 

in
 

real-world
 

environments.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that,
 

compared
 

to
 

the
 

baseline
 

single-step
 

planner,
 

the
 

SDP
 

achieves
 

a
 

7.6%
 

and
 

8.7%
 

improvement
 

in
 

success
 

rate
 

(SR)
 

in
 

the
 

Gibson
 

and
 

MP3D
 

simulation
 

environ-
ments,

 

respectively,
 

and
 

a
 

4.2%
 

and
 

3.1%
 

improvement
 

in
 

navigation
 

efficiency
 

(SPL).
 

Moreo-
ver,

 

in
 

the
 

real-world
 

environment,
 

Our
 

SDP
 

demonstrates
 

a
 

more
 

significant
 

improvement
 

in
 

success
 

rate,
 

achieving
 

a
 

15.7%
 

performance
 

gain
 

over
 

the
 

baseline
 

single-step
 

planner.
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1 引 言

具身智能(Embodied
 

AI)是指智能体在与真实

环境的不断交互中,基于获得的来自环境的反馈而

获得智能的过程。具身智能要求智能体具有对所处

环境全面的理解,并且能够与环境中的事物、人类、
或其他智能体进行交互。而交互的基础是智能体可

以定位并导航到指定的交互对象。因此具身导航是

具身智能的基础任务。其他领域导航(如图像或地

图导航)通常假设环境已知且静态不变,只涉及基于

完整地图进行路径规划,而具身导航则需要智能体

实时感知和理解周围环境并根据这些信息动态调整

导航策略,不仅要考虑目标位置,还需要处理与物理

环境的交互(如避障、动力学限制),其更侧重对环境

的理解和对动态环境的适应能力。
具身视觉物体目标导航(ObjectNav)是具身智

能的重要研究分支之一,这一任务定义为:将智能体

置于一个未知环境中,此时环境完整的全局地图是

不可知的,智能体需要根据实时视觉信息与先前所

学习的知识(例如,“椅子的附近可能存在桌子”),在
导航的每一步决策要采取的动作,然后逐步导航到

用户指定的物体目标(例如,“找到盘子”)。为了高

效地完成物体目标导航任务,智能体首先需要构建

记忆系统,用于存储之前见过的历史观测到的信息

以避免冗余的搜索。此外,它还需要总结导航经验

知识来学习实时导航规划,以规划未来应该要采取

的动作,来快速导航到指定目标。
人类天生具备卓越的导航能力,生理学研究表

明人脑中会构建“认知地图”[1],它能够将导航中的

短期记忆与日常生活中的积累的长期记忆结合,进
而推断目标的可能位置。此外,人类在导航过程中

的决策过程是基于认知信息寻找最可能的行动序列

的过程[2],即人类的导航规划是一个序列化的过程,
这一特性保证了导航规划结果的时序一致性和全局

最优性。然而,现有的物体目标导航方法大都仅基

于单步规划,而非序列化的规划。例如,现有的端到

端学习方法[3-6]将规划器设计为端到端网络,并通过

强化学习(RL)[3-5]或模仿学习(IL)[6]进行训练。这

些规划器在每个时刻根据当前的自我中心视角输出

一个单步的行动规划,这种规划器由于使用端到端

的网络,其规划的结果可解释性差,此外每一步的规

划结果只依赖于以当前观测为主的主视图,并没有

约束相邻步规划动作在运动趋势上的一致性,这使

得规划结果缺乏时序一致性,从而导致智能体存在

频繁摆动走重复路线的问题。此外,这些方法隐式

编码了所有的过去观测,导致环境的几何空间信息

缺失,限制了在复杂环境中的泛化能力[7-8]。另一方

面,模块化方法[9-11]尝试通过在导航过程中构建语

义地图来储历史信息,语义地图记录了场景的几何

空间结构的细节,从而显式地记录已探索的区域并

有效避免了冗余探索。然而,模块化方法的决策器

依然是单步的,这类方法的决策器通常通过监督学

习训练获得,其根据每时刻下语义地图和指定目标

在每时刻不断预测航点,航点的预测同样是单步的,
忽视了规划动作时序的一致性。

受人类的认知地图与序列化决策的生理学研究

启发,本文提出序列扩散规划器。序列扩散规划器

通过收集的导航演示进行训练来学习导航经验(长
期记忆),然后在导航的过程中根据导航过程中构建
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的语义地图(短期记忆)和目标,为智能体规划未来

应该采取的行为序列。相比于先前工作仅输出每一

时刻的单步预测,本文的方法是输出未来连续时间

片段下的序列化的规划结果。
序列规划器以每时刻积累的语义地图和指定目

标为输入,输出规划的行为序列。由于语义图和行

为序列都是高维的,因此直接学习这种从语义地图

到行为序列的条件分布是困难的[12]。近年来,扩散

模型在表示和学习高维复杂分布方面取得了显著的

成功[13-14]。扩散模型在扩散过程中逐渐向数据中

添加噪声,将复杂数据分布逐步转化为简单分布(例
如,高斯分布)。在反向过程(去噪过程)中,逐步预

测包含在输入中的噪声,并不断迭代去除噪声,从而

实现从简单的随机分布生成复杂的数据分布。这种

迭代学习方式增强了学习高维数据分布的稳定性和

可控性。因此,为了学习从导航状态(记录在语义地

图中的已观测信息和给定目标物体)到最优规划序

列的高维分布,序列扩散规划器采用扩散模型进行

构建,并且基于收集的最优规划序列通过扩散和去

噪过程来学习这种分布,从而在测试过程的未知环

境中为智能体规划未来应当采取的最优行为序列。
本文针对视觉目标导航任务提出了序列扩散规

划器(Sequential
 

Diffusion
 

Planner,
 

SDP)。序列扩

散规划器旨在根据智能体的构建的语义地图中存储

的历史观察和目标物体规划出未来应采取的行为序

列。具体来说,本文首先在训练环境中使用精确地

图收集成功导航过程的行为序列示例,然后驱动配

备语义图模块的智能体沿着这些轨迹前进,并在每

时刻记录语义地图、动作和位姿数据。由于基于精

确的地图,这些行为序列是最优的完成导航任务的

行为序列。这些收集到的最优行为序列被进一步按

照固定间隔拆分训练数据对,数据对包含序列片段

和片段起始位置的导航状态两个部分,其中序列片

段是从最优行为序列中拆分出的序列片段,导航状

态则是记录了每个片段起始时刻的语义图和导航目

标。基于收集到的训练数据对,本文使用DDPM[13]

来训练序列扩散规划器。训练过程中通过对序列片

段不断叠加噪声逐步将序列片段转化成高斯噪声,
序列扩散规划器以导航状态的编码作为条件,以加

噪潜变量作为输入,训练目标是以导航状态为条件

预测包含在输入带噪序列中的噪声。在导航的过程

中,智能体处于未知的环境中,不可获得完整的精确

全局地图,智能体需要根据先前学习的导航经验进

行自主规划导航路径。本文所提出的序列扩散规划

器在导航过程的每一时刻基于智能体当前的导航状

态(累积的语义地图以及导航目标),为智能体规划

出应当采取的行为序列,然后驱动智能体沿着规划

路径进行移动,直到找到目标。本文基于Gibson[15]

和 MP3D[16]公开虚拟模拟数据集评估了所提出的

序列扩散规划器的性能,同时搭建了真实的评测平

台,并在真实现实环境对所提出的方法评估。实验

结果表明,与基线单步规划器相比,序列扩散规划器

在Gibson和 MP3D仿真环境中,分别提高了导航

成功率(SR)7.6%和8.7%,以及导航效率(SPL)

4.2%和3.1%。此外,在真实环境评估中,序列扩

散规划器相比于基线单步规划器,表现出更显著的

导航成功率提升,取得了15.7%的性能增幅。

2 相关工作

2.1 目标导航

  目标驱动导航是具身智能体在现实环境执行交

互任务的前置基础,本文面向物体目标导航,其中目

标是以用户指定的特定物体语义(例如,椅子)为导

航目标。当前的物体目标导航的工作可以分成端到

端学习方法和模块化方法这两种方法。端到端学习

方法通过与环境进行交互获取来自环境的反馈来训

练导航模型,采用强化学习(RL)[3,17-18]或模仿学习

(IL)[6,19]来进行训练。这些方法通常将目标物体类

别、视觉表示[5,20-21]和物体关系先验信息[4,22-24]进行

联合编码输入到导航模型中,导航模型需要根据这

些隐式编码在每个时间步预测下一步的单步动作。
例如,EmbCLIP[5]利用视觉语言预训练大模型将实

时的视觉观测进行编码,策略网络基于隐编码通过

强化学习训练来学习动作预测。而SP[22]通过集中

统计外部数据来预先构建场景图以捕捉物体与物体

之间的关联关系,然后在导航过程中将视觉观测和

场景图进行编码,基于隐式编码预测需要执行的动

作。端到端方法通常采用隐式的编码来记录所有过

去的观察结果,但这会导致环境的结构空间信息的

缺失。因此端到端学习的方法在复杂布局环境和真

实环境中的泛化能力相对薄弱。
模块化方法[9,25-26]通常会在导航的过程中构建

一个语义地图,来记录从导航开始以来的所有观测

到的物体语义以及它们的位置信息。基于构建的语

义地图,模块化方法会进一步训练一个航点规划器,
规划器基于构建的语义地图预测下一时刻的目标航

点。当前的模块化方法通过监督学习来训练航点规
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划器,例如,PONI[10]提出了一种网络,该网络基于

语义地图来预测两个互补的势函数,并利用这些势

函数来决定在何处寻找一个未知物体,通过监督学

习的方式对势函数网络进行训练,并将其整合到一

个模块化框架中,以执行目标导航任务。而PEA-
NUT[27]则直接预测目标的可能位置,通过预测出

概率的大小来确定下一步的航点。然而当前航点规

划器仍旧是单步规划器,需要每个时刻重新预测规

划,且并不考虑与先前规划的一致性。
总结来说,当前的端到端学习方法是带有隐式

记忆的单步规划器,而模块化方法则是带有显式记

忆的单步规划器。相比之下,本文的序列扩散规划

器是一种序列规划的模块化方法,其根据导航状态

(语义地图和导航目标)来预测未来应该采取的行为

序列,因此它是一种带有显式记忆的序列化规划器。
显式记忆确保了环境中位置空间信息的保留,而序

列规划确保了决策的时序一致性和可解释性。

2.2 序列规划方法

  序列化行为规划能够帮助智能体考虑整个任务

的长期目标,从而提高决策的连贯性,在具身智能领

域中 的 物 体 操 作[28-29]、目 标 导 航[6,20,30]、自 动 驾

驶[31-32]等任务有广泛的应用。在目标导航领域,

Habitat-web[6]通过在虚拟环境中,人类遥控智能体

进行导航,来收集人类的导航演示的行为序列,然后

通过模仿学习的方式来训练导航策略拟合收集的演

示序列。ENTL[20]通过自监督学习的方式,基于

Transformer的结构,以收集的演示序列在某时刻

的前段演示序列输入,模型通过自监督训练,学习预

测在相同时刻下后段演示序列。SPOC[30]基于从模

拟器采集的最短路径进行训练,训练序列采用错位

预测的方式,即输入序列与输出序列相同位置上在

时序错位一个时间间隔。因此尽管SPOC使用序

列化的预测,但其预测结果仅为后一个时刻的行为。
相比于现有的序列规划方法,本文所提出的序列扩

散规划器基于模拟器中收集的最短路径进行训练,
相比于人类演示需要昂贵的人工成本,降低了数据

收集的成本。此外序列扩散规划器的输出是未来一

段时间序列的行为规划,相比于仅预测未来一个时

刻的行为,增强了结果可解释性与决策的连贯性。

2.3 扩散模型

  扩散模型(DDPMs)[13]是一种通过迭代的方式

预测并去除随机分布中包含的噪声从而来学习复杂

的数据分布的生成模型。扩散模型已成功应用于与

图像相关的领域,包括图像生成[33-35]、超分辨率[36-37]、

图像修复[38-39]和图像编辑[40-41]。扩散模型主要使

用基于U-Net[34,36]和基于Transformer[33,35,37]的架

构。U-Net架构通过编码器和解码器之间的跳跃连

接,能够在多尺度特征之间进行高效融合,有助于恢

复图像细节并保持结构信息。而Transformer架构

利用自注意力机制能够建模全局依赖关系并捕捉长

程上下文,使得它在处理复杂任务时具有更强的表

达能力。近年来,扩散模型逐渐应用于机器人领域。
一些工作[42-45]利用扩散模型进行数据增强,来解决

现实世界的真实数据面临稀缺或缺乏多样性的问

题。扩散模型还被多个研究[42-45]作为自然数据合

成器用于数据增强。此外,Diffuser[46]、Crossway
 

Diffusion[47]和Diffusion
 

policy[28]等方法,利用扩散

模型学习智能体的多模态行为数据,从而为智能体

学习更好的规划器以完成具身任务。本文所提出的

序列扩散规划器旨在学习基于语义图和目标条件下

的行为序列分布,主要用于解决物体目标导航任务。

T-Diff[48]基于扩散模型学习智能体的轨迹预测,与其

相比差异主要在于(1)模型结构,T-Diff使用Trans-
former架构,而本文方法使用UNet架构,UNet结构

的计算复杂度低,便于面向实体部署,同时可以更高

效地捕捉序列间多种尺度的关系;(2)输出序列,T-
Diff仅输出位置序列,而本文的方法不仅包含位置还

具有动作,通过位置-动作联合学习可以增强不同模

态信息直接的互补性,增强预测结果的准确性。

3 目标导航规划器

物体目标导航任务要求将智能体在一个未知的

环境中导航到用户指定的特定类型的物体(例如“椅
子”)。在每个导航回合的开始,智能体会被初始化

在一个随机位置,在导航过程中的每一时刻t,智能

体通过视觉传感器接收到主视 RGB-D观察图像

It 、目标物体o 和传感器位姿pt ,其中位姿包括智

能体的空间坐标和朝向方向。智能体可以执行的离

散动作包括前进、左转、右转和停止。当智能体判断

任务已完成时,会自动执行停止动作。一个成功的

导航回合定义为:如果智能体在规定的步数内停止,
并且目标物体位于其视野范围内,且距离小于阈值

(如小于1米),则该回合被视为成功。
现有的物体目标导航的方法可以分为端到端学

习方法和模块化方法。端到端学习方法[3,5-6,19]在每

时刻进行单步规划,可以形式化地表示为π(at|It,

o),其中at 表示在t时刻应该采取的动作。这些方
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法通常使用强化学习(RL)或模仿学习(IL)来训练

规划器π(at|It,o)。 强化学习的训练目标是最大

化奖励函数的期望总和。以χ 表示在回合中基于

以π为规划器执行导航任务过程中得到的动作和奖

励二元组序列,则训练目标为

argmax
π
EEχ~π[Rχ],Rχ =∑

t=1
βt-1rt (1)

其中,β是衰减因子,rt 表示奖励函数,通常是稀疏

奖励值,即当且仅当智能体成功完成一次导航时获

得正向(如5分)的奖励,而没有其他获得正向奖励

的方式。这是因为稠密奖励可能会抑制智能体的探

索行为[7],从而降低在未知环境中的泛化能力[19]。
然而,由于智能体在训练的过程中奖励值的稀疏,大
多数导航回合难以获得正向奖励,导致训练效率低。
此外,随着策略参数的更新,先前导航回合采集的数

据过时,需要收集额外的新数据,这导致了采样低效

的问题。因此,端到端学习方法存在的样本效率低、
训练计算成本高的问题。而对于模仿学习(IL)的
方法[6,19],其训练目标是最小化规划器输出与人类

演示之间的差异(即行为克隆),公式表示为

argmin
π ∑

Id
t,a

d
t ~

-ad
tlog(π(at|Id

t,o)) (2)

其中, 是人类演示数据集。策略网络以人类演示

的视觉观测Id
t 为输入,训练目标是要求策略网络的

输出应对齐人类演示中人类采取的行为ad
t。 然而

由于收集人类演示是昂贵的,这使得模仿学习的训

练成本较高。此外,端到端学习方法均将所有的历

史观察通过隐式的方式进行编码,导航规划器仅依

赖隐式编码进行决策而忽视导航环境的空间几何关

系,因此制约限制了这些方法在复杂环境和真实环

境下的导航泛化性。
模块化方法[9-10,27,49]通常在导航过程中构建局

部语义地图来存储导航中观测的环境空间几何信

息,帮助智能体充分记录已探索环境以避免冗余探

索。模块化的方法基于语义地图学习航点规划器,
用于规划智能体下一步的运动方向。航点规划器可

以形式化地表示为f(Ω|mt,o),其中Ω 是mt 中的

像素点的子集合,例如,Ω 可以定义为mt 的边界[10]

或mt 外的未知区中目标的潜在位置[27]。f(Ω|mt,

o)通常利用监督回归的方式进行训练,训练损失为

argmin
f ∑

Ω*
-Ω*log(f(Ω|mt,o) (3)

其中,Ω* 是根据目标的实际位置计算得到的用于

训练的真实标签,Ω* 的值越高表示距离目标的概

率越大。基于f 的预测,智能体选择距离目标概率

最大的点作为航点来引导智能体。由于模块化方法

的规划器f 需要在每时刻不断地重新预测,因此其

也只能进行单步的运动规划。尽管监督学习相比于

强化学习的训练效率更高,然而由于模拟器可以提

供的训练[15-16,50]房间种类有限,例如Gibson、MP3D
和HM3D等包含的房间个数均小于1000个,这导

致与位置相关的监督约束会使得规划器f 在训练

房间的布局上过拟合[8],从而影响方法的泛化性。
总结来说,当前端到端学习方法通常采用带有

隐式记忆的单步规划器,其训练过程受到样本效率

低和训练成本高的影响。另一方面,模块化方法采

用带有几何记忆的单步规划器,由于其训练过程存

在有限的、与位置相关的强监督约束,其泛化性受到

限制。在本文的工作中,本文的轨迹扩散模型是一

个带有几何记忆的序列规划器,其目的是学习条件

分布p(τt|mt,o),其中τt 表示计划的未来行为序

列。几何记忆则确保了高效的探索,序列规划确保

了决策的时序一致性,并且可以显式地看出智能体

的运动趋势,使得模型决策具有可解释性。此外,在
模型训练方面,本文利用从不同起点到目标位置的多

样化行为序列数据进行训练,同时通过分割行为序列

数据进一步丰富数据的多样性,并通过DDPM来学

习这个条件分布,其优势在于:相比于端到端强化学

习方法,提升了训练样本采样的效率;相比于端到端

模仿学习方法,降低了使用人类示范高成本数据的依

赖;相比于模块化方法,避免了使用单一绝对位置信

息导致过拟合训练环境布局,提升了模型泛化性。

4 序列扩散规划器

4.1 扩散模型

  扩散模型(DDPMs[13])是一种概率生成模型,
是一种通过迭代的方式不断地去除从高斯分布中采

样的变量中的噪声来学习数据分布的方法。扩散模

型的前向过程被定义为扩散过程,这个过程通过马

尔可夫链逐渐将高斯噪声应用于真实数据,从而将

复杂分布逐步转化成高斯分布,扩散过程可以形式

化表达为

q(x1:T|x0)=∏
T

τ=1
q(xτ|xτ-1)

q(xτ|xτ-1)= (xτ;α-τ,(1-α-τ)I)
(4)

其中,α-τ 是超参数。x0是真实数据,而x1,…,xT 是

带噪声的隐状态数据。隐状态数据和真实数据的维

度相同,即x0:T ∈Rd。 通过应用重参数化技巧,即
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将噪声数据分解成一个确定性部分和一个随机部

分,将复杂采样过程转化为较简单的操作,以便在训

练过程中能够通过反向传播来优化模型。采样带噪

声的数据的过程为

xτ = α-τx0+ 1-α-τ τ (5)
其中,τ ~ (0,I)为高斯噪声。通过扩散过程,
原始数据被拓展成了更多的带噪数据。扩散过程结

束后,扩散模型通过反转扩散马尔可夫链来学习数

据分布,该过程表示为p(xτ-1|xτ),称为去噪过

程。基于理论证明[13],这个过程可以简化等效为预

测添加到xτ 上的噪声。噪声预测网络 θ 使用预测

噪声与真实的高斯噪声 τ 之间的均方误差进行训

练。此外,扩散模型可以引入其他额外输入(例如文

本[35,40]或图像[28,51])进行条件化的生成训练,此时

训练目标可以表述为

θ =EEx,c,,τ[ τ - θ(xτ,c,τ)2
2] (6)

其中,c是输入条件的编码。当噪声预测模型 θ 训

练完成,真实数据就可以从随机噪声开始通过不断

地对输入噪声进行迭代去噪,进行逐步生成。

4.2 训练数据

  序列扩散规划器的目标是根据智能体的导航观

测为智能体规划出从当前状态到未来的行为序列,
从而帮助智能体高效地导航至目标物体。

为了训练序列扩散规划器,本文收集一系列训

练数据对 ((mt,o),ξt),其中mt 是时间步t时的语

义地图,o表示目标物体,语义地图mt∈R(4+n)×h×w

包含 (4+n)×h×w 个地图通道,其中4表示基础

的地图信息通道数,包括障碍物地图、已探索区域、
智能体的当前位置地图和所有先前的行为与位置地

图,n 表示语义类别的数量,h、w 为地图的尺寸。
而ξt∈R3×k=[Xt+1,…,Xt+k]表示从时间t+1到

t+k的行为序列,其中序列中的每个位姿Xt 包含

三维数据,其中一个维度记录了智能体的动作at ,
另外两个维度则记录了智能体的坐标位置 (xt,

yt)。 为了获得高效训练数据,即获得成功导航回

合的数据对,首先在训练房间内随机初始化智能体

的一个起始位置,然后基于FMM 算法[52]根据当前

训练房间的精确碰撞地图计算从起始位置到特定目

标o的最优路径。其中FMM算法是一种基于数值

模拟的高效最短路径计算方法,它通过模拟波的传

播,能够根据碰撞地图计算两点之间的最短路径。
注意这种数据收集仅在训练环境中进行,测试环境

是未知的,无法获取对应的精确地图。随后驱动配

备语义地图模块的智能体沿着这条最优路径前进,

并记录每个时间步的语义地图 mt 和智能体位姿

Xt。进一步地,收集到的数据序列被分割成长度为

k的子序列ξt ,这些数据对 ((mt,o),ξt)以及对应

的语义地图mt 和目标物体o 最终构成了扩散模型

的训练数据,收集过程如图1所示。

图1 训练数据收集

4.3 序列扩散规划器训练

  本文提出的序列扩散规划器基于DDPM 进行

训练以估计条件分布p(ξt|mt,o),即基于4.1
 

节

中介绍的DDPM通过扩散过程与去噪过程来使得

序列扩散规划器能够在导航过程的每个t时刻,根
据当前的导航状态mt 以及导航目标o,规划出从当

前时刻到未来k 步的行为。在扩散过程中,通过如

下公式为原始收集到的真实序列数据增加噪声:

ξτ
t = α-τξ0t + 1-α-τ τ (7)

其中,τ ~ (0,I)表示高斯噪声,而ξ0t 是真实数

据ξt ,即在收集的数据对 ((mt,o),ξt)中的序列片

段。α-τ 和τ是用来控制扩散过程调度的超参数,它
控制着扩散过程的强度。注意这里涉及两个时间步

(t和τ),其中t表示导航中的某一时刻,而τ表示

扩散或去噪过程中的过程调度参数。序列扩散规划

器的训练目标是准确预测出添加在真实数据中的噪

声,基于公式 (6),序列扩散规划器的训练损失函数

可以形式化地表示为

θ =EEξ,s,,τ,t[ τ - θ(ξτ
t,st,τ)2

2] (8)
其中,θ表示序列扩散规划器的模型参数,而st表示

序列扩散规划器的规划条件,st 是语义地图mt 和

目标物体o 的编码的联合表征。语义地图 mt 由

ResNet18网络进行编码,取全局池化后的尺度为

1×512的编码,而目标物体o 首先转化成one-hot
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向量编码,然后将两种编码进行拼接,拼接后的编码

通过用线性层网络进行编码作为序列扩散规划器的

生成条件。
序列扩散规划器是基于 U-Net扩散模型构建,

如图2所示。U-Net扩散模型将 U-Net和扩散模

型结合起来,具有对称的结构,由下采样路径和上采

样路径组成,下采样(编码阶段)来捕捉多层次的噪

声轨迹特征,然后通过上采样(解码阶段)逐步恢复

输入的空间尺寸,最终实现生成未来行为序列。在

下采样阶段,编码器逐步降低带噪输入序列特征的

空间维度,同时增加特征通道数,具体通道数依次为

256、512及1024。每一采样层采用步幅卷积操作以

减小特征图尺寸并增加通道数,从而增强轨迹特征

的表达能力,其中步幅卷积是指在进行卷积操作时,
使用了大于1的步幅,导致卷积核跳过某些位置而

不是逐一处理每个位置,使得每经过一层卷积时,输
入特征图的空间尺寸(如高度和宽度)逐渐减小。在

上采样阶段,解码器负责恢复带噪输入序列特征的

原始空间维度。通过卷积操作进行上采样,逐步恢

复特征图的空间尺寸,并采用跳跃连接的方式,在通

道维度上将对应下采样阶段的特征图进行拼接,以
融合多层次的特征信息。此过程逐步恢复轨迹的空

间细节与精度,确保生成轨迹的平滑性和连续性。
此外,为了引入导航目标以及语义地图的编码作为

序列规划生成的控制条件,并将其通过交叉注意力

层嵌入至U-Net的各个层级中,交叉注意力层将导

航目标和语义地图的信息融入生成的行为序列中,
通过将来自不同输入源的信息进行融合,控制扩散

过程中的行为序列的生成与预测。

图2 序列扩散器模型结构图

4.4 基于序列扩散规划器的导航

  本节将介绍智能体在未知环境中,借助序列扩

散规划器规划应该采取的行为,逐步完成目标导航

任务的过程。在导航过程中的每时刻t,智能体通

过RGBD视觉传感器接收当前主视RGB-D观察图

像It 、当前智能体位姿Xt ,以及目标物体o,基于

序列扩散规划器的导航框架如图3所示,其中智能

体通过语义地图模块在导航的过程中构建一个逐步

增长的语义地图mt 用以记录已探索过的区域布局

和结构信息。语义地图模块接收在导航过程的每时

刻的RGB-D图像为输入,然后将图像通过预训练

的分割模型[53]获得语义分割结果。随后,基于深度

图像中的深度信息,将每个RGB像素及其语义标签

投影到三维点云空间中。此外,低于智能体高度的

点云视为障碍物。然后,这些点云被从上到下投影

转换为体素占用网格,从而创建一个以自我为中心

的地图。根据智能体的位姿,以自我为中心地图与

现有的全局地图进行聚合。语义地图 mt 和目标

  

图3 基于序列扩散规划器的导航框架图

物体o通过图2所示的方式进行编码,然后编码特

征拼接在一起,形成导航状态st 。在训练阶段,训

练好的序列扩散规划器以初始化的高斯噪声ξ
τmax
t

作为初始输入,以导航状态和噪声时间步为条件,预
测包含在带噪声潜在数据ξτ

t 中的噪声 θ(ξτ
t,st,

τ),带噪声的潜在行为序列 通 过 以 下 公 式 进 行

去噪:

ξτ-1
t =ξτ

t - θ(ξτ
t,st,τ) (9)

去噪过程重复进行τmax 步,逐步迭代生成出最终的

规划序列ξ0t 。

当规划序列ξ0t (即ξt)生成完毕,基于局部策

略[9,26]驱动智能体沿着该规划序列移动。在应用该
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规划序列时,实验发现,若选择ξt 上过于靠近t的点

会导致序列规划频率过高,使得计算复杂度大;而选

择过于靠近t+k的点会导致出现规划失误时错误

引导时间过长,使得智能体陷入错误导航方向太长,
因此为了平衡两种影响,本文选择ξt 的1/2处作为

导航阶段性航点。当阶段性航点确定后,以语义地

图中 的 障 碍 物 和 可 通 行 区 域 地 图 为 基 础,通 过

FMM算法计算出由当前位置到航点的无碰撞路

径,然后按照智能体的动作尺度将路径转化为智能

体需要执行的动作序列,智能体将执行这些动作直

到行进到航点附近。之后序列扩散规划器会重新生

成一个新的轨迹,而局部策略则在导航的每一步重

新规划确定性动作,直到驱动智能体导航到目标。

5 实 验

5.1 实验设置

5.1.1 数据集

为了与其他方法进行公平比较,本文在公开标

准的物体目标导航数据集上进行测试。本文基于

Habitat模拟器平台的 Gibson[15]和 Matterport3D
(MP3D)[16]数据集上评估序列扩散规划器的性能。
对于Gibson数据集,本文使用来自tiny-split[10]的

25个训练场景和5个验证场景进行实验验证,其中

测试验证场景中包含1000个验证导航回合,涵盖6
种类型目标物体。对于 MP3D数据集,本文使用56
个训练场景和11个验证场景,其中包含2195个验

证导航回合,涵盖21类目标物体。此外,本文还构

建了真实的现实环境,对本文方法部署在实体机器

人中进行评估。

5.1.2 实现细节

在训练轨迹扩散模型时,本文分别从Gibson和

MP3D的训练场景中采样了84k和465k组语义地

图-轨迹数据对(其中数据中85%用于训练,15%
用于验证)。为了输入到序列扩散规划器中,语义地

图被放缩为224×224的尺寸,然后通过ResNet-
18[54]编码,其中第一个卷积层的输入通道被调整以

适应语义地图的维度。本文基于 U-Net[55]结构实

现序 列 扩 散 规 划 器。训 练 使 用 AdamW 优 化

器[56-57],基础学习率为1e-4,前1000步使用线性预

热步骤,在预热步骤后扩散模型的学习率衰减因子

为1e-3,语义地图编码器的学习率衰减因子为1e-6。
模型总训练轮次为200次。

扩散训练过程参考常见的扩散模型的训练设置

过程,训练过程中使用指数移动平均(EMA),其中

最大衰减为0.9999,最大噪声调度τmax设置为
 

100。
预测序列的长度k=32。遵循先前导航算法的实验

设置,智能体的转弯角度设置为30度,直行步长的

距离设置为25
 

cm。导航过程中最大时间步数限制

为500,超过这个时间步智能体会被强制停止,并被

判定为失败的导航回合;导航过程中序列扩散规划

器的规划时间间隔tT-diff 设置为5。实验中所汇报

的实验结果均是3次实验评估的性能平均值,此外

由于多次重复实验的结果中的导航性能波动并不明

显,因此实验结果中没有标注方差。

5.1.3 评测指标

为了量化在物体目标导航任务中的性能,本文

参考先前导航工作[9-10,27],使用了以下指标进行性

能评估。

SR(成功率)表示成功回合占总导航回合的比

例。其定义为

SR=
1
N∑

N

i=1
Si (10)

其中,N 是验证试验的总次数,Si 是一个指示变

量,表示第i次试验是否成功。

SPL(路径长度加权成功率)表示成功回合的成

功率按路径最优路径与实际路径比值作为系数进行

加权平均,其定义为

SPL=
1
N∑

N

i=1
Si

l*
i

max(li,l*
i )

(11)

其中,l*
i 表示由模拟器计算出的最短路径长度,li

指的是第i次试验的实际路径长度。这一指标相比

于成功率,更进一步地反映了智能体的路径相对于

最短路径的差距,反映了导航轨迹的效率。

DTS(到目标的距离)表示回合结束时,智能体

停止的位置与目标之间的距离,其定义为

DTS=
1
N∑

N

i=1
max(Li,g -ξ,0) (12)

其中,成功阈值ξ=1m 。当某次试验成功时,到目

标的距离值为0。
此外,本文使用 MSE(均方误差),来衡量生成

的序列与最优序列真值之间的距离,其定义为

MSE=
1
n∑

n

i=1

(xi-x̂i)2 (13)

其中,n 是收集的标准规划序列数据对的验证集数

量。xi 指的是真实轨迹,x̂i 是生成的轨迹。MSE
用于评估本文所提出的序列扩散规划器输出序列的

准确性。
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5.2 虚拟环境下测试结果

5.2.1 地图放缩尺寸的消融实验

实时的语义地图被放缩到指定大小以输入到序

列扩散规划器中,由于地图的大小反映了对环境记

录的精度,即地图尺寸越大记录环境的细节越精细,
本文探究了输入到序列扩散规划器中不同地图放缩

大小对导航性能以及计算复杂度的实验,结果如图

4所示。实验结果表明,除了地图过小的情况以外,
序列扩散规划器可以兼容不同尺寸的语义地图,同
时均具有良好的导航性能。此外,随着地图大小的

增加,记录信息的粒度提升,对应的导航性能也提

升,这说明了越精细的地图可以帮助取得更好的导

航性能,然而与此同时模型的计算复杂度也随之增

加,根据实验结果,当地图大小超过300时,导航性

能趋于平稳,而计算复杂度持续上升。为了平衡性

能和计算复杂度,在模拟器评测实验中本文选择了

224×224的地图放缩尺度大小。需要注明的是,当
序列扩散规划器需要适应大规模场景时,该规划器

可以兼容更大尺寸的地图输入,以适应更复杂环境。

图4 不同地图尺度大小的导航性能与计算复杂度

5.2.2 规划目标切换频率的实验评估

由于本文提出序列扩散规划器的出发点是为了

确保了规划的时序一致性,这里的时序一致性是指,
规划出的下一步动作应该考虑到先前的规划结果,
保持规划的一致性,防止规划的目标在空间中大幅

度地切换,导致智能体由于规划目标大幅度频繁切

换而来回摆动,使智能体运动趋势频繁变化,最终使

得导航效率较低。为了衡量运动趋势的频繁变化,
本文采用平均轨迹曲率作为统计指标来评估这些变

化。形式化地,给定智能体在一次导航回合的轨迹

τ=[p0,pt,…,pT],其中pt=(lt,θt),lt 是2D位

置坐标,θt 是智能体的朝向角度。平均轨迹曲率定

义为

κ=EEτ ∑
T

t=1

θt-θt-1

1+ lt-lt-1 2

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 (14)

其中,κ的单位为rad/m。本文在Gibson的测试集

上使用相同的初始位置和目标对端到端学习方法

(DD-PPO[58]和 EmbCLIP[5])和序列扩 散 规 划 器

(SDP)进行评估,其中DD-PPO采用分布式的强化

学习训练策略,端到端训练导航模型,EmbCLIP采

用CLIP模型进一步改进模型中的视觉编码器,同
样采用强化学习端到端训练导航模型。实验结果如

表1所示:统计结果表明,端到端方法表现出更大的

运动趋势变化,支持了本文关于端到端方法比SDP
更频繁地切换目标的研究动机,而本文所提出的序

列扩散规划器能够在规划结果上表现出更好的时序

一致性。

表1 规划器规划目标切换的实验评估

方法 κ
 

(rad/m) SR
 

(%) SPL(%)

DD-PPO[58] 179.07 15.0 10.7
EmbCLIP[5] 121.78 68.1 39.5
SDP 63.98 81.2 45.2

5.2.3 轨迹生成的可视化结果

本文可视化了扩散模型以循环迭代的方式生成

规划序列的过程,如图5所示。最初,规划序列被初

始化为随机的坐标点,随着去噪过程的进行,这些点

逐渐聚集,最终形成了在τ=0时的规划序列。需要

注意的是,尽管展示的可视化是在Gibson的验证集

上进行,即场景布局对是未知的,但可视化结果表

明,序列扩散规划器(SDP)生成出的规划序列是准

确的,即规划出的路径是朝向目标物体的,即使目标

物体当前是并不可见的。在可视化图中真实的目标

位置轨迹扩散方法仍然能够生成最有效的目标路

径,如真实轨迹图中标记的目标位置所示。

5.2.4 规划序列长度的消融实验

本文针对序列扩散规划器输出的规划序列的长

度进行了消融实验。当使用最小轨迹长度,即设置

为1时,序列扩散规划器的输出为单步规划,在这种

情况下序列扩散规划器退化成一般模块化方法的规

划方式,即单步规划方式。实验结果如表2所示,当
长度设置较短时,例如1或4,相应的导航性能较

差,这是由于相比于单步或者较短长度的规划,长度

合适的预测序列可以让每个预测点获得来自邻近点

的上下文信息。这有助于纠正和抚平单个点的预测

误差,减少结果对单点误差的敏感性,从而保证了更

稳定的预测,并提高了轨迹预测的整体准确性。当

规划序列过长时,一方面规划序列的精度下降,如实

验结果表明在长度为40
 

时,MSE指标下降,表明规

划序列导致出现误差;另一方面规划序列过长时,如
果出现错误预测,则对智能体导航过程影响时间会
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图5 规划序列的迭代去噪生成过程

表2 Gibson
 

(val)上序列扩散规划器(SDP)规划序列长度消融实验

ID 方法
规划序列质量 导航性能(Gibson)

序列长度 MSE SR(%) SPL(%) DTS(m)

1 单步规划方法(PONI[10]) — — 73.6 41 1.25
2 SDP 1 0.2289 74.0 42.2 1.41
3 SDP 4 0.1937 75.7 42.6 1.29
4 SDP 8 0.1876 76.2 43.1 1.26
5 SDP 16 0.1565 78.5 44.1 1.17
6 SDP 24 0.1022 79.7 44.8 1.09
7 SDP 32 0.0835 81.2 45.2 0.99
8 SDP 40 0.0993 79.8 44.7 1.21

增加,这会导致导航系统对于序列扩散规划器的容

错程度降低,导致导航性能的下降。因此实验结果

表明,过小或者过大的预测序列均不合适,通过实验

整定,本文最终选择序列长度为32。

5.2.5 训练方式的消融实验

本研究使用扩散模型的出发点是语义地图与规

划序列均是高维的,直接学习这种分布是困难的,因
而选择使用扩散模型来学习从语义地图到规划序列

的分布。为了证明这一动机的合理性,本文考虑了

以下简单的解码器来学习轨迹生成P(τt|mt,o)
作为对比,它采用了与序列扩散规划器(SDP)相同

的参数网络,并且使用相同的条件输入。然而,与通

过DDPM训练的SDP不同,这个对照模型仅使用

MSE损失进行训练,即单步直接生成结果,而非

DDPM的逐步生成。实验结果如表3所示,通过监

督训练直接学习 P(τt|mt,o)的方法表现较差。
本文中由于mt 和τt 都是高维的,目标分布P(τt|
mt,o)的维度会更复杂,此外鉴于训练房间数量有

限(少于100),P(τt|mt,o)是稀疏的,难以通过单

步直接生成。相比之下,扩散模型(DDPM)通过其

扩散和去噪过程,逐渐将复杂的分布简化为多个较

简单的分布的叠加,模型的学习过程从直接学习复

杂分布转化为仅需要学习噪声预测,这使得能够更

好地学习P(τt|mt,o)分布。

表3 与更简单的模型进行轨迹生成比较

方法
序列质量 导航性能

MSE SR
 

(%) SPL
 

(%) DTS
 

(m)

SDP(监督训练) 0.5993 59.4 33.6 2.04
SDP(扩散生成) 0.0349 81.2 45.2 0.99

综上实验和分析验证了本文使用扩散模型学习

序列规划生成的必要性。

5.2.6 目标位置多样性实验

由于在真实场景中,物体的位置是灵活多变的,
本文验证了目标物体位置打乱,特别是处于并不好

预测的情形下时,所提出序列扩散规划器的鲁棒性。
本文选择可编辑的ProcTHOR[59]进行实验,实验中

选择了全新的10个测试场景进行验证,这些场景对

于智能体来说是未知的。
实验结果如表4所示,由于初始场景中物体的

摆放比较便于寻找,因此在物体打乱程度为0时,序
列扩散规划器取得了良好的导航表现。而随着物体

打乱程度的增加,由于其位置是随机打乱的,其原本

的布局规律被破坏,因此导航的性能逐步下降。但

如图7的序列扩散规划器失败样例可视化结果(具
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体分析见5.2.10节)展示的,序列扩散规划器可以

及时调整,因此导航成功率下降并不明显,而导航效

率指标考虑了路径长度,由于序列扩散规划器需要

进行导航调整,导致路径效率降低。总体来说当打

乱程度小于60%时,实验结果性能较好,验证了序

列扩散规划器的鲁棒性。

表4 目标位置多样性实验

方法 SR/% SPL/%
目标位置打乱0% 69.3 36.8
目标位置打乱20% 66.1 35.2
目标位置打乱40% 62.3 32.9
目标位置打乱60% 57.0 24.8
目标位置打乱80% 42.7 19.9

5.2.7 跨模拟器泛化性测试

为验证序列扩散规划器针对不同环境布局的泛

化性,本文设置了训练和测试在不同模拟环境的验

证实验。实验结果如表5所示,其中第一行实验结

果中智能体在Gibson上进行训练而在 MP3D中进

行测试,而第二行实验结果中,智能体的训练和测试

均在 MP3D中进行。实验结果表明,尽管在不同模

拟环境中进行训练和测试时,序列扩散规划器的性

能略低于训练和测试在相同模拟环境时的性能,但
性能损失较少。由于训练过程中,智能体的初始位

置的多样,以及通过对行为序列的裁剪,丰富了数据

的多样性,这些增强模型的泛化能力。实验表明序

列扩散规划器在跨模拟器的实验设置中依然可以保

持良好的泛化性。

表5 序列扩散规划器跨模拟器泛化性测试

训练 测试 SR/% SPL/%

Gibson MP3D 38.7 14.4

MP3D MP3D 40.5 15.2

5.2.8 在更大规模模拟器中泛化性评估

为评估序列扩散规划器在更大规模、更多样场景

的泛化性,本文选择ProcTHOR[59]进行进一步泛化

性评估,实验结果如表6所示。所有的方法均只在

Gibson数据集中进行训练,测试的100个场景均是先

前没有见过的,实验结果表明,单步预测的方法,如

SemExp、PONI、SGM,在更多样的环境中相比于表9
(具体分析见5.2.14节)展示的性能较低,表明单步

预测方法的泛化性略差,而本文所提出的序列扩散规

划器SDP展现出更好的泛化性,在表6所示的测试中,
性能在SR指标提升2.3%,在SPL指标提升0.3%。

表6 在大规模模拟器ProcTHOR上泛化性测试

方法 SR/% SPL/%
SemExp[9] 57.7 29.5
PONI[10] 60.1 33.8
SGM[11] 63.0 33.9
SDP 65.3 34.2

5.2.9 导航过程可视化

基于序列扩散规划器(SDP)的导航过程,如图

6所示,其中第一行展示了智能体的第一人称RGB
观测图像,第二行则展示了在导航过程中构建的语

义地图及通过序列扩散规划器(SDP)生成的规划序

列;最右侧图像展示了测试场景的真实地图(需要注

意这个地图对智能体而言是不可知的),其中标出了

智能体的实际轨迹和目标位置。根据右侧的真实地

图和目标位置,可以看出,在导航过程中,由序列扩

散规划器生成的规划序列始终是正确和高效的(生
成的序列是从当前位置到目标的最优轨迹),即使在

目标物体在初期不可见(T<55)的情况下也可以预

测出朝向目标位置的规划序列,从而帮助智能体在

生成的规划序列的引导下高效地找到目标。

图6 基于序列扩散规划器的导航过程

5.2.10 序列扩散规划器失败样例可视化

为了探究序列扩散规划器在出现预测失误时对

智能体导航的影响,本文提供了序列扩散规划器做

出错误预测并导致探索错误方向的可视化样例,如
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图7所示。如图所示,在导航过程中,当序列扩散规

划器规划出错误的方向时,智能体可能会进入错误

的房间。然而,由于本文选择通过控制规划长度来

防止智能体在错误的路径上停留过长时间,并设置

适当的更新频率,根据持续更新的局部地图生成新

的轨迹,从而纠正之前的错误规划。

图7 序列扩散规划器失败样例可视化

  如图7所示,在导航的初始步骤中,由于环境观

察有限,序列扩散规划器规划出了错误的方向。然

而,随着更多环境信息通过语义地图被观测到,新的

正确轨迹会通过更新频率覆盖先前的错误轨迹。同

时由于规划序列长度控制在合理的范围内,因此,智
能体可以迅速调整其方向(见图中的标注)避免长时

间陷入错误规划方向的引导。可视化结果证明了本

文的序列扩散规划器对于单步预测错误的鲁棒性。

5.2.11 与其他序列规划方法的比较

本文选择 Habitat-web[6]和ENTL[20]这两种在

目标导航领域同样采用序列规划的方法进行比较。
序列扩散规划器与他们的差异在于以下几个方面:

(1)训练数据。Habitat-web和ENTL都依赖

于人类示范轨迹进行训练,这些数据的获得需要耗

费昂贵的人力物力。相比之下,序列扩散规划器使

用自动收集的轨迹,可以降低数据收集成本。
(2)模型结构。序列扩散规划器的预测是基于

语义地图进行,然而 Habitat-web和ENTL仅依赖

于从几个相邻步骤的自我中心视角的隐式编码来进

行序列规划。语义地图几何地保留了所有的历史观

   

察数据,而仅依赖自我中心视角的隐式编码会导致

几何空间信息的丢失,从而限制了它们在复杂环境

中的表现。
(3)导航性能。表7展示了与其他序列规划方

法在 MP3D上的导航性能比较结果。结果表明,序
列扩散规划器(SDP)的导航性能在与其他序列规划

方法的比较中表现更优,特别是相较于ENTL,有显

著的提升。

表7 与其他序列规划方法的比较

方法 SR/% SPL/%
ENTL[20] 17.0 5.0

Habitat-web[6] 35.4 10.2
SDP 40.5 15.2

5.2.12 计算复杂度和训练数据量比较

由于序列扩散规划器采用扩散生成进行训练,
为评估其训练开销以及数据量的大小,本文比较了端

到端学习方法(如DD-PPO[58]和 Habitat-web[6])、模
块化方法(如PONI[10])以及序列扩散规划器,结果

如图8所示。根据对比结果可以看出,序列扩散规

划器的训练消耗和训练样本数量和与模块化方法

   

图8 计算复杂度和训练数据量比较
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PONI相似,而显著低于端到端方法如DD-PPO和

Habitat-web的消耗。

5.2.13 比较人类演示数据与本文采样数据

本文方法使用在仿真器中的基于精确地图采样

的最短路径数据,其路径轨迹相比于人类演示数据

的轨迹更短。而由于人类在收集阶段中也缺少全局

地图,人类演示轨迹中包含更多探索过程,使得其轨

迹更丰富和多样。
对于基于模仿学习的 Habitat-web[6]方法,其

训练过程模拟从初始坐标到结束的完整马尔科夫

链,并且每一步的输入均是一个包含之前时刻所有

信息的同维度隐式编码向量。因此,对于模仿学习

方法,人类演示数据的轨迹更长,且包含更多探索信

息,可以帮助学习更多样的行为序列,并且可以弥补

隐式编码的有限状态表征,相较于仿真采集可以获

得更好的实验效果,如表8所示。而对于本文所提

出的序列扩散规划器方法,其学习的是由局部语义

地图和目标到轨迹片段的分布,一方面由于局部语

义地图提供结构化的显式描述,因此模型更易学习

什么时候偏向探索(当局部语义地图信息较少时)、
什么时候偏向导航。其次,由于序列扩散规划器输

出是轨迹的片段,因此受收集数据完整链路长短影

响小。综合上面两个原因,如表8所示,基于不同数

据训练时,本文方法差异不明显,但考虑到人为演示

的收集成本,因此本文方法在数据收集方面更具

优势。

表8 人类演示数据与本文采样数据的比较

方法
人类

演示

仿真

采样
SR/% SPL/%

Habitat-web[6]
√ 35.4 10.2

√ 20.7 6.9

SDP
√ 41.2 15.0

√ 40.5 15.2

5.2.14 与相关目标导航工作的比较

本文将所提出的序列扩散规划器与当前目标导

航最先进的方法在标准公开模拟器中进行性能比

较,所选取的方法包括端到端的[5-7,20,58,60-62]和模块

化的[9-10,25,63-67]方法。需要注意的是,一些方法通过

引入额外信息[6-7,59]或辅助任务[58,68],比如在原模拟

基础上对物体的布局进行删改,以扩充数据,或者通

过引入除目标导航之外的如探索、图像导航等额外

任务以获得更多监督信号。相比于本文仅利用训练

模拟器并且仅使用目标导航训练监督,这些方法引

入额外信息会导致不公平的比较。因此,本文主要

关注以下基准:SemExp[9],PONI[10],OVG-Nav[62],

L3MVN[67],L2M[64]和SSCNav[61]。

PONI通过引入监督学习来预测与目标相关的

信息,从而增强了SemExp的能力。OVG-Nav使

用语义拓扑地图为智能体规划高层次的子目标节

点。L3MVN利用大语言模型(LLM)基于当前边

界的语义信息推断未知区域。L2M 和SSCNav通

过学习构建单时间步的自我中心地图来提升导航性

能。由于L2M和SSCNav仅在其自定义数据集上

报告结果,本文使用其他工作中的复现结果[66]或本

文复现的结果进行比较。
本文在Gibson和 MP3D的验证集上将序列扩

散规划器与这些方法进行了比较,结果如表9所示。
在Gibson数据集上,序列扩散规划器相较于当前最

先进的方法,在SR、SPL和DTS指标上分别提高了

2.7%、6.1%和-0.01m。在MP3D数据集上,序列

扩散规划器在相同指标上相较于当前最先进的方

法,分别提高了3.8%、2.9%和-0.53m。实验结

果验证了序列扩散规划器在目标导航任务中的性能

优势。

5.2.15 与基于大模型的导航方法的比较

本文选择ESC[69]、VLFM[70]]和SG-Nav[71]这
三种基于大模型的导航方法进行比较,如表10所

示。其中,ESC和SG-Nav通过提问大语言模型

(Deberta
 

v3、LLaMA-7B)当前观察来确定下一步探

索方向来进行导航,而VLFM利用视觉语言预训练

大模型(BLIP)计算每时刻视觉观察与目标语义相

似度来确定下一步探索方向来进行导航。这些方法

依赖于大模型作为知识,但每一步的行为规划是单

步的,而本文所提方法SDP通过预测序列化行为规

划,因此在导航性能方面,本文的导航性能与基于大

模型的性能接近,甚至取得了更好的导航性能。而

对于计算效率,本文以VLFM的在导航每步的平均

浮点运算次数(FLOPs)为基准,比较其他方法与其

相比在计算复杂度的比率,结果如表10所示。本文

的方法在计算效率上与基于大模型的方法相比具有

显著的更高效率。

5.3 真实环境下的测试结果

5.3.1 环境布局

除了虚拟仿真器,本文还在真实环境中评估了

序列扩散规划器的性能。如图9所示,本文基于

140平方米的开放空间进行实验,该空间通过一些

可移动的墙体进行分隔,这些墙体由多个带有轮子

的隔板组成。通过这些可移动墙体,空间被划分为
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  表9 与相关工作的比较

ID 方法
Gibson MP3D

SR/% SPL/% DTS/m SR/% SPL/% DTS/m
Random 0.4 0.4 3.89 0.5 0.5 8.05

I

DD-PPO[58] 15.0 10.7 3.24 8.0 1.8 6.94
Red-Rabbit[60] — — — 34.6 7.9 —

THDA[7] — — — 28.4 11.0 5.62
SSCNav[61] — — — 27.1 11.2 5.71
EmbCLIP[5] 68.1 39.5 1.15 29.2 10.1 5.40
Habitat-web[6] — — — 35.4 10.2 —

ENTL[20] — — — 17.0 5.0 —

OVG-Nav[62] — — — 35.8 12.3 5.69

II

FBE[63] 64.3 28.3 1.78 22.7 7.2 6.70
ANS[26] 67.1 34.9 1.66 27.3 9.2 5.80
SemExp[9] 71.1 39.6 1.39 28.3 10.9 6.06
PONI[10] 73.6 41.0 1.25 31.8 12.1 5.10
L2M[64] — — — 32.1 11.0 5.12

Stubborn[65] — — — 31.2 13.5 5.01
3D-aware[66] 74.5 42.1 1.16 34.0 14.6 4.78
L3MVN[67] 76.9 38.8 1.01 — — —

SGM[11] 78.0 44.0 1.11 37.7 14.7 4.93
T-Diff[48] 79.8 45.0 1.02 39.7 15.0 5.19

序列扩散规划器(SDP) 81.2 45.2 0.99 40.5 15.2 4.98

表10 与基于大模型的导航方法进行比较

方法
导航性能 计算效率

SR/% SPL/% DTS/m FLOPs
ESC[69] 70.3 39.8 1.41 6.45×
VLFM[70] 77.6 42.7 1.12 1.00×
SG-Nav[71] 78.1 44.3 1.06 10.37×
SDP 81.2 45.2 0.99 0.05×

图9 真实室内导航环境

多个房间,并且通过布置常见的家具,这些房间被安

排成多个场景,例如客厅、卧室、厨房和浴室。
每个房间的面积大约为20平方米,每个场景中

包含了各种家居物品,包括可移动墙体、电视、盆栽

植物、时钟、微波炉、杯子、盘子、篮球等。总共有35
种不同类型的物品。通过改变可移动墙体和物品的

位置,本文构建了3种具有不同布局的环境,目标物

体在不同的场景布置不同,智能体随机初始在不同

位置,本文这个真实环境中评估序列扩散规划器

性能。

5.3.2 实现细节

为了实际部署导航算法,本文使用开源实体机

器人Locobot作为实体智能体。Locobot的型号为

Locobot-wx250s,其配备了Kobuki
 

YMR-K01-W1、

Intel
 

NUC迷你PC和Intel
 

RealSense深度摄像头

D435。除实体机器人外,本文还利用一台远程计算

机通过无线局域网实时监控机器人状态。Locobot和

远程计算机均运行ROS(noetic,适用于Ubuntu20.04)。
在导航的每一时刻,机器人接收来自RealSense摄

像头的RGB-D图像和每个时刻的传感器位姿。传

感器位姿通过开源的RGB-D
 

SLAM 解决方案RT-
AB-Map进行估计。RGB-D图像和每时刻的位姿

通过建图模块来构建语义地图。当目标不可见时,
机器人采用导航算法,如PONI[10]或序列扩散规划

器,进行导航探索,直到目标被观察到;当目标可

见时,模型以语义地图中目标的位置设定为目标

位置,使用Dijkstra算法规划从当前位置到目标的

路径。
本文选择了6个物品类别(即马桶、时钟、电视、

瓶子、沙发和盆栽)作为目标。对于每个场景中的目

标物品,将机器人放置在5个不同的起始点。当机
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器人执行“完成”(Done)动作时,记录以下数据:
(1)目标物品是否出现在机器人的最终视图中;(2)
目标物品与机器人最终位置之间的距离;基于这些

数据,计算每次导航回合是否成功,从而计算成功率

(SR)指标。

5.3.3 实验结果

如表11所示,本文选择PONI作为对照方法进

行实验比较。PONI是模块化的方法,通过在每一

时刻预测单步的可能的边缘以及目标的潜在位置来

引导智能体进行导航。

表11 真实环境下测试结果

场景 方法 马桶 时钟 电视 瓶子 沙发 盆栽 平均值

场景1
PONI 40.00 60.00 20.00 20.00 40.00 30.00 37.14
SDP 60.00 70.00 50.00 40.00 50.00 50.00 54.29

场景2
PONI 50.00 30.00 30.00 10.00 20.00 40.00 31.34
SDP 50.00 40.00 40.00 30.00 40.00 50.00 42.86

场景3
PONI 30.00 30.00 20.00 10.00 30.00 40.00 27.14
SDP 40.00 40.00 50.00 30.00 50.00 60.00 45.71

平均值
PONI 40.00 40.00 23.33 13.33 30.00 36.67 31.90
SDP 50.00 50.00 46.67 33.33 46.67 53.33 47.62

  结果表明,相比于单步预测的方式,序列扩散规

划器采用序列化的规划方式,在位置灵活的小的物

体,如盆栽、瓶子上的性能提升明显。而总体上,相
比于对照方法序列扩散规划器的成功率提升了

15.72%,实验结果展示了序列扩散规划器在现实环

境导航的优良性能。
此外本文还提供了基于序列扩散规划器在真实

环境下的导航可视化结果如图10所示,可视化结果

显示,生成的轨迹与实际目标位置对齐良好,展示了

序列扩散规划器在真实的现实场景中的鲁棒性。

图10 真实环境下导航可视化结果

6 总结与展望

针对视觉目标导航任务,本文提出序列扩散规

划器,旨在为智能体在导航过程规划行为序列,帮助

智能体可以准确且快速地接近目标。序列扩散规划

器利用智能体的历史观测和目标物体作为条件,通
过迭代去噪的方式生成规划序列。基于规划序列智

能体通过局部策略将序列转化成每一步需要执行的

动作,直到找到目标物体。本文采用公开虚拟3D
模拟器平台Gibson和 MP3D对所提出的方法进行

评估。实验结果表明,与基准方法相比,序列扩散规

划器显著提高了导航性能。可视化和实验结果显

示,序列扩散规划器生成的规划序列为智能体提供

了有效的导航指导。此外本文还在真实环境中搭建

了导航环境,基于Locabot机器人平台验证评估序

列扩散规划器在真实环境下的性能,实验结果与可

视化结果均表明序列扩散规划器相比于基准模型表

现出良好的可扩展性和泛化能力。
尽管序列扩散规划器在面向有限目标物体集合

的导航中展现了优良的性能,然而真实环境的物体

集合是无穷尽的,因此后续的工作中将探究如何将

面向有限物体的导航能力拓展到未见到过的新类别

的物体中,以增加序列扩散规划器的泛化性和现实

世界的应用性。
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Background

  Object
 

goal
 

navigation
 

is
 

a
 

fundamental
 

task
 

for
 

embod-

ied
 

agents
 

interacting
 

with
 

the
 

world.
 

It
 

requires
 

the
 

agent
 

to
 

navigate
 

to
 

a
 

specified
 

object
 

in
 

an
 

unknown
 

environment
 

based
 

on
 

visual
 

observations
 

and
 

a
 

user-defined
 

goal.
 

Exist-

ing
 

object
 

navigation
 

methods,
 

whether
 

end-to-end
 

learning
 

or
 

modular
 

approaches,
 

typically
 

perform
 

single-step
 

plan-

ning,
 

i.e.,
 

predicting
 

the
 

next
 

action
 

based
 

solely
 

on
 

the
 

cur-

rent
 

model
 

input.
 

This
 

leads
 

to
 

a
 

lack
 

of
 

temporal
 

consisten-

cy
 

in
 

navigation
 

planning,
 

resulting
 

in
 

myopic
 

decisions
 

and
 

ultimately
 

reducing
 

overall
 

task
 

efficiency.

In
 

human
 

navigation,
 

decision-making
 

is
 

sequential,
 

where
 

the
 

results
 

form
 

a
 

series
 

of
 

the
 

most
 

likely
 

actions
 

from
 

the
 

current
 

position
 

to
 

the
 

goal.
 

Inspired
 

by
 

human
 

navigation
 

abilities,
 

this
 

paper
 

introduces
 

a
 

Sequential
 

Diffu-

sion
 

Planner
 

(SDP),
 

which
 

generates
 

a
 

sequence
 

of
 

actions
 

from
 

the
 

current
 

moment
 

to
 

the
 

future
 

based
 

on
 

real-time
 

observations
 

and
 

predefined
 

goal
 

categories.
 

The
 

SDP
 

is
 

designed
 

to
 

guide
 

the
 

agent
 

to
 

efficiently
 

and
 

rapidly
 

navigate
 

to
 

the
 

target
 

object.
 

E-

valuations
 

on
 

the
 

public
 

virtual
 

simulators,
 

Gibson
 

and
 

MP3D,
 

as
 

well
 

as
 

in
 

real-world
 

environments,
 

demonstrate
 

that
 

the
 

se-

quential
 

actions
 

planned
 

by
 

the
 

SDP
 

enable
 

the
 

agent
 

to
 

navigate
 

more
 

precisely
 

and
 

efficiently.
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