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基于余弦相似的视觉语言导航算法
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摘要 为了解决视觉语言导航任务中存在的导航准确率低与泛化能力弱的问题,在Regretful模型的基础上,提出

了一种基于余弦相似的视觉语言导航算法。通过增加余弦相似损失函数来指导神经网络,学习预测导航方向,减
小了特征空间中类内特征的差异,增大了类间特征的分布范围,提升了无搜索策略模型的导航准确率。同时提出

了一种全景视图特征平滑方法来进行数据增强,提升了模型的泛化性能。实验结果表明,该算法改善了模型在

R2R(Room-to-room)数据集上的导航准确率等多项指标,效果优于Regretful模型,验证了所提方法的优越性与鲁

棒性。
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Abstract This
 

paper
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vision-language
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1 引  言

在三维环境中进行熟练的移动操作是当前人工

智能的主要研究课题之一。随着机器学习技术的提

升与感知推理方法的持续进步,机器视觉导航任务

得到了快速发展。在过去的几年中,这一领域的创

造性 工 作 激 增[1-7],复 合 型 任 务 视 觉 语 言 导 航

(VLN)就是其中一项具有代表性的任务。视觉语

义导航是引导智能体在真实三维环境中执行自然语

言指令的任务。与其他导航不同的是,智能体仅仅

根据自然语言指令信息和实时的周围环境图像信

息,就能够在陌生的环境中导航到目标区域,并且该
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过程中智能体能够自动避开障碍物和不可到达的区

域。VLN任务的研究能够使机器人更加智能化和

自动化,提供了高效的智能人机交互技术,并且对于

一些人类由于特殊原因不能到达的场景如火灾、地
震等具有很大的实用价值。

最初的 VLN 模型思想来源于 VQA(Visual
 

Question
 

Answering),Anderson等[8]提出了一种

基于视觉的Seq-to-Seq模型,对语言和图像进行编

码,然后解码输出动作序列。在基线模型建立后,最
近提出了很多 VLN的方法与模型。Wang等[9]在

2018年 3 月 提 出 了 RPA(Reinforced
 

Planning
 

Ahead)模型,结合 model-based和 model-free强化

学习来学习环境模型,直接优化导航。Fried等[10]

在2018年6月提出了Speaker-Follower模型,生成

合成指令,以作为训练过程的数据增强,并在测试时

进行 语 用 推 理。Ma等[11]在 2019 年 1 月 提 出

SMNA(Self-Monitoring
 

Navigation
 

Agent)模型,
引入视觉和文本协同注意机制和导航进度估计器,
解决了多模态监督的问题。Speaker-Follower和

SMNA模型都采用Beam
 

search方法[12]进行导航

探索,Beam
 

search的使用极大地提高了准确率,但
是基于这种暴力搜索策略的模型并不高效。针对该

问题,Ma等[13]于2019年3月提出了Regretful模

型,如果导航错误可以回退到之前的位置继续探索,
该方式减少了导航累积误差,进而提高了准确率。

VLN任务的关键在于有序地感知视觉与文本。
传统的方法利用模态接地跨视觉和文本特征来解决

这一问题,但是却忽略了环境中包含丰富的语义信

息,比如导航图中的信息和已走路径的信息。因此,

Zhu等[14]提出了AuxRN模型,该模型使用4种自

监督辅助任务来帮助智能体更好地获取环境的语义

信息。Majumdar等[15]利用大量“无实体”的 web
视觉和语言语料库来学习视觉基础,从而在这一相

对缺乏数据的具体化感知任务上提高了性能。
综上所述,目前的 VLN模型根据有无搜索策

略大致分为两类。有搜索策略的模型导航准确率相

对较高,但是其是以牺牲路径长度为代价的,综合指

标路径长度加权成功率(SPL)不高,在实际的机器

人 导 航 中 并 不 实 用,如 Speaker-Follower[10]、

SMNA[11]、AuxRN[14]模型;无搜索策略是通过采用

自监督模仿学习或者回退策略等方法来平衡导航准

确率和路径长度,如RCM(Reinforced
 

Cross-Modal
 

Matching)[16]、Regretful模型[13]。
因此,本文主要研究无搜索策略的视觉语言导

航任务。在Regretful模型的基础上进行算法改进,
主要内容包括:

1)
 

引入余弦相似度作为损失函数的约束条件,
可以描述实际导航方向与预测方向的误差,提升了

无搜索策略模型的导航准确率。

2)
 

通过全景视图特征平滑方法来进行数据增

强,提升了模型的泛化性能。

2 原理与方法

2.1 Regretful模型

本文算法模型是基于Regretful模型[13]进行改

进的,其算法的组成框架如图1所示。主要分为两个

部分,视觉语言匹配模块和导航决策模块。视觉语

言匹配模块,主要将摄像头获取的全景图像信息与

文本指令信息进行多模态信息融合,采用Attention
机制获取视觉与文本特征,从而根据视觉特征及

图1 Regretful代理框架[13]

Fig 
 

1 Regretful
 

agent
 

framework 13 
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文本的时序信息来判断已完成的指令与下一条指

令,为动作选择决策做准备。
具体地,在t 时刻,获取当前时刻的全景图像

ot,然后进行特征提取,该模型直接获取预训练好的

ImageNet的ResNet-152卷积特征,定义在不同方

向所得的视觉特征为vt=(vt,1,vt,2,…,vt,K),K 为

导航方向的最大角度。同时语言信息通过词嵌入工

具GloVe进行语言编码,把每一个单词表达成一个

由实数组成的向量,L 个单词经过映射后定义为

X=(x1,x2,…,xL),这些向量捕捉到了单词之间的

语义特征。在这些基础特征和历史语境的制约下,

LSTM编码生成当前状态的隐含语义信息ht,具体

表达式为

(ht,ct)=LSTM([̂xt,̂vt,at-1],ht-1,ct-1),(1)

其中,ct 为LSTM的单元格状态,̂xt 与̂vt 分别为协

同文本和图像特征,at-1 表示上一状态的导航动

作。然后将卷积特征和语义特征进行共注意力机制

编码,获得特征的权重概率分布。
导航决策模块,主要是根据视觉语言匹配模块

处理之后的多模态信息,来判断当前的导航进度与

下一步的动作选择。具体来讲,由于注意力机制不

会保留序列位置信息,因此结合上一模块输出,首先

进行位置编码[17]获取位置信息,然后进行进度监

控,估计当前导航的进度。另一方面,多模态信息通

过
 

LSTM网络[18]进行解码,得到动作序列,从而决

定下一步的方向,最后输出导航轨迹。动作选择公

式为

ot,k =(Wa[ht,̂xt])Tg(vt,k), (2)

pt=Softmax(ot), (3)
其中,Wa 为网络学习参数,g(·)表示多层感知器

(MLP)。
进度监控是通过执行匹配模块的注意力权重分

布,来估计代理完成指令的进度,预测与导航终点的

距离,同时进一步加强视觉图像与语言指令之间的

对齐与匹配。进度监控的输出表示为ppm,t,具体公

式为

hpm,t=σ(Wh[ht-1,̂vt]tanh
 

ct), (4)

ppm,t=tanh(Wpm[αt,hpm,t]), (5)
其中,Wh 和Wpm 表示网络学习参数,ct 为LSTM的

单元格状态,表示点积,σ 是Sigmoid函数,αt 为

文本特征的注意力权重。

2.2 基于余弦相似度的损失函数

VLN任务是指智能体遵循自然语言指令,在

Matterport3D模拟器[19]中从起始姿势导航到目标

位置。在离散空间环境中确定一张图,其中每个节

点都是智能体可以到达的位置,两个节点之间的每

个边表示它们之间存在的导航路线。形式上,智能

体在每一轮的开始,输入一个自然语言指令x=
<x1,x2,…,xL>,其中L 是指令的长度,xi 是单个

单词标记。智能体能够在每个节点处获取周围全景

图像信息ot,其观察的初始RGB图像o0 由初始姿

势确定,包括3D位置v∈V、方向ψ∈[0,2π)和摄像

机仰角θ∈ -
π
2
,π
2




 


 的元组s0=<v0,ψ0,θ0>,其中

V 是场景中与全景视点相关联的3D点集。智能体

通过执行一系列操作<s0,a0,s1,a1,…,sT,aT>,每
一个动作at 对应新的姿态st+1=<vt+1,ψt+1,θt+1>,
生成新的图像观测ot+1,其中T 为导航到终点的时

刻。当智能体选择停止动作时,事件结束。如果动

作序列将智能体交付到接近预设的目标位置v*,则
任务成功完成。

模拟器动作空间是状态相关的,允许智能体在

不同的前向轨迹之间根据细粒度做出选择。为了简

化任务,基线模型将动作空间简化为6个动作,分别

对应于左、右、上、下、前进和停止。前向动作被定义

为始终移动到距离智能体视野中心最近的可到达视

点。左、右、上和下动作被定义为将相机移动30°。
要使智能体成功地导航到目标位置,需要其作出正

确的动作预测,因此本文增加余弦相似损失函数来

指导深度神经网络的学习,减小特征空间中类内特

征的差异,增大类间特征的分布范围,从而提升动作

预测效果。

Regretful模型损失函数由三部分组成,训练

交叉熵损失代理进行行动选择,训练均方误差损

失进行进度监控,训练熵损失以鼓励代理探索其

他行动。在此基础上,为了使实际动作预测方向

与参考方向向量更加相似,增加了余弦相似损失

函数Lcosine 进行约束学习,以提高模型导航方向

预测 的 准 确 率。Regretful模 型 损 失 函 数 表 达

式为

Lloss=λ∑
T

t=1
ynv,tlog(pt,k)

  
action

 

selction

+(1-λ)∑
T

t=1

(ypm,t-ppm,t)2

  
progress

 

monitor

-β∑
T

t=1
∑
K

k=1
-pt,klog(pt.k)

  
entropy

 

loss

+Lcosine, (6)
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式中:pt,k 为时间为t时每个导航方向动作概率组

成的向量;ynv,t 为时间为t时参考导航方向组成的

向量;λ=0.5为平衡交叉熵损失的权值;β=0.01
为熵损失的权值;ypm,t 为从当前视点到目标的长度

单位的归一化距离组成的向量;ppm,t 为进度监控实

际输出,表示文本指令的完成度。
余弦相似度通过计算向量空间中两个向量的夹

角余弦值来评估它们的相似度[20]。余弦值越接近

1,就表明夹角越接近0°,也就是两个向量越相似。
模型中网络输出预测的是下一步动作方向的概率,
因而可以增加余弦相似度来描述方向的误差,作为

损失函数的约束条件。
对于Lcosine 的设计,本研究将预测轨迹方向x

和真实轨迹方向y 当作两组序列向量,计算两组序

列向量的余弦相似度。其中:

xt=Softmax(pt,k), (7)

yt=ynv,t。 (8)

  在每个轨迹点,设置一组参数,用这些参数记录

真实的轨迹点方向和预测的轨迹点方向,在每次预

测一个轨迹方向时,计算一次损失函数值,并累计前

面轨迹点的损失函数值,即

cos
 

θ=
∑
T

t=1

(xt*yt)

∑
T

t=1
x2

t* ∑
T

t=1
y2

t

, (9)

Lcosine=1-cos
 

θ, (10)
式中“*”表示卷积。

3 实验与结果分析

3.1 实验设置

3.1.1 模拟器与数据集

实验 选 取 国 际 公 开 数 据 集 R2R(Room-to-
room)[8]进行训练检测。整个数据集包含90个不

同的房间环境,分为训练集、已知验证集、未知验证

集和测试集。其中训练集包括61个环境和14025条

指令;已知验证集,是指在训练集中出现过的导航环

境图片,包括1020条指令;未知验证集则是指未在

训练集出现过的导航环境图片,由其他11个环境中

的2349条指令组成;测试集由未知的18个环境中

的4173条指令组成。

R2R数据集建立在 Matterport3D 数据集[19]

上,包含了90栋建筑194400张 RGB图像中的

10800张全景图,并从导航图中采样了7189条路

径。每条路径都有三个由人类编写的地面真实导航

指令,平均长度为29个单词。

3.1.2 数据增强

在公开数据集R2R中有61个场景,打印其中

的两个场景的节点分布,如图2所示,可以看到图中

大部分场景中相连节点的距离都小于3
 

m。考虑到

类似于图像均值滤波的方式,对于某一个节点的全

景图像特征,在小于3
 

m的范围内应该是相似的,
因此,本文随机搜索当前轨迹视点小于3

 

m的相邻

节点,使用它们的平均值替代原来的特征,进行数据

扰动,起到了数据增强的作用。

图2 数据集中场景节点分布图

Fig 
 

2 Distribution
 

of
 

scene
 

nodes
 

in
 

dataset

3.1.3 网络框架及实验设置

本文在PyTorch深度学习框架上实现基于余

弦相似度损失函数的视觉语言导航算法,实验参数

设置主要参考Regretful模型的训练设置。模型使

用ImageNet上预先训练好的 ResNet-152来提取

2048维图像特征。用于映射原始图像特征的 MLP
由BN→FC→BN→Dropout→ReLU组成。BN指

Batch
 

Normalization层,FC(Fully
 

Connected)层将

2176维输入向量映射到1024维向量,并将dropout
设置为0.5。设置语言指令编码器的嵌入维度为

256,之后加一个比率为0.5的Dropout层。LSTM
隐藏状态设为512维。本实验使用1块GPU(显卡

型号为NVIDIA
 

GeForce
 

GTX
 

1050
 

Ti)进行训练,
迭代1万次。采用自适应矩估计(Adam)的训练策

略,其中,批处理大小为64,初始学习率设为10-4。
在动作选择的训练中执行分类抽样。

3.2 实验结果

VLN挑战使用4个评估指标:导航错误(NE)、
成功率(SR)、Oracle成功率(OSR)和(标准化逆向)
路径长度加权成功率(SPL)[21]。导航错误(NE)为
测量预测路径中的最后一个节点与参考路径最后

一个节点之间的距离。成功率
 

(SR)为测量预测

路径中的最后一个节点在参考路径最后一个节点

的阈值距离dth(本文中阈值距离为3
 

m)内的频

率。Oracle成功率(OSR)表示agent成功停止在

最接近 目 标 点 的 比 率。路 径 长 度 加 权 成 功 率
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(SPL)为综合考 虑 成 功 率 和 标 准 化 路 径 长 度 的

指标。
将本文方法与近几年视觉语言导航算法的模型

进行比较,对比结果如表1所示。比较的模型主要

包括:1)随机方法:agent在环境中随机导航;2)Seq-
to-Seq[8]:序列到序列模型;3)RPA[9]:一种结合基

于模型和无模型强化学习的导航方法;4)Speaker-
Follower[10]:一种引入了数据增强和全景动作空间

的导航方法;5)RCM[16]:一种具有跨模态匹配,并
且将模仿学习与强化学习相结合的方法;6)Self-
Monitoring[11]:具 有 自 我 监 控 导 航 进 度 的 方 法;

7)Regretful[13]:在模型(6)式的基础上增加回退策

略减小导航累积误差的方法。Regretful*指的是

带有数据增强的模型。本文评估了当前无搜索策略

的方法,发现这些算法的SPL指标都很高,由此说

明本文方法具有实际的应用意义。
表1 不同模型对比结果

Table
 

1 Comparison
 

of
 

different
 

models

Model
Validation-Seen

 

Validation-Unseen
 

Test
 

(unseen)

NE↓ SR↑ OSR↑ SPL↑ NE↓ SR↑ OSR↑ SPL↑ NE↓ SR↑ OSR↑ SPL↑

Random 9.45 0.16 0.21 -- 9.23 0.16 0.22 -- 9.77 0.13 0.18 0.12

Seq-to-Seq 6.01 0.39 0.53 -- 7.81 0.22 0.28 -- 7.85 0.20 0.27 0.18

RPA 5.56 0.43 0.53 -- 7.65 0.25 0.32 -- 7.53 0.25 0.33 0.23

Speaker-Follower 3.36 0.66 0.74 -- 6.62 0.36 0.45 -- 6.62 0.35 0.44 0.28

RCM 3.37 0.67 0.77 -- 5.88 0.43 0.52 -- 6.01 0.43 0.51 0.35

Self-Monitoring 3.22 0.67 0.78 0.58 5.52 0.45 0.56 0.32 5.99 0.43 0.55 0.32

Regretful 3.69 0.65 0.72 0.59 5.36 0.48 0.61 0.37 -- -- -- --

Regretful* 3.23 0.69 0.77 0.63 5.32 0.50 0.59 0.41 5.69 0.48 0.56 0.40

Ours 3.23 0.70 0.76 0.65 5.33 0.52 0.61 0.42 5.69 0.50 0.57 0.41

  如表1所示,本文所提出的方法在3个验证数

据集上相比以前的模型,指标都有所改善。改进模

型在不可见测试环境下SR达到了0.50,比之前的

Regretful*模型高了0.02。同时,改进模型也极大

地提高了在已知和未知验证集中的SR和SPL。可

以看出,本文所提出的改进模型提高了导航成功率,
提升了模型的泛化性能,并且验证了余弦相似损失

函数和全景视图特征平滑数据增强策略的有效性。
为了更直观地展示本文算法的特点,本文选取

验证集中不可见环境的复杂样例进行展示,如图3
所示。从图中可以看出,语言指令要求智能体对每

一步的实际导航方向作出正确的预测,前期的方向

判断错误会导致误差积累,从而影响最终的导航正

确率。本文方法能够精确地对实际导航方向进行预

图3 复杂导航场景示例

Fig 
 

3 Examples
 

of
 

complex
 

navigation
 

scenarios
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测,与其他模型相比,本文模型能够使智能体更加准

确地判断不同方向之间的细微差别,并选择正确的

路径。由此可知,本文模型学习了一种更可靠的策

略来关注智能体在自主导航过程中的方向信息和跨

模态匹配信息,能够提升模型的导航准确率与泛化

性能。

4 结  论

提出一种基于余弦相似的视觉语言导航算法,
该算法采用无搜索策略的Regretful模型进行训练,
通过引入余弦相似损失函数对网络模型进行优化训

练,学习了一种更可靠的策略来关注智能体在自主

导航过程中的方向信息和跨模态匹配信息。同时,
采取全景视图特征平滑的方法进行数据增强,提高

了模型的导航准确率与鲁棒性。对比实验结果证明

了本文算法的有效性与泛化性。后续研究将主要致

力于获得更为明确的跨模态匹配信息,使得视觉语

言导航算法性能得到进一步提升。
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