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Abstract

空间意识是具身智能体的一项关键能力，因为它使他
们能够预测和推理未观察到的区域。主要的挑战在于
学习室内语义的分布，这因稀疏、不平衡的对象类别
和多样的空间尺度而变得复杂。现有方法难以在实时
生成未观察区域方面表现稳健，并且在新环境中泛化
效果有限。为此，我们提出了 MapBERT，这是一种
旨在有效建模未见空间分布的新框架。我们首次利用
一种不需要查找表的 BitVAE，将语义地图编码为紧凑
的按位标记，受这种将语义地图的独热编码与位编码
的二进制结构自然对齐的观察启发。在此基础上，使
用一个掩码变换器来推测缺失区域并从有限的观察中
生成完整的语义地图。为了增强对象中心的推理，我
们提出了一种对象感知掩码策略，该策略同时遮盖整
个对象类别并将其与可学习嵌入配对，从而捕捉对象
嵌入和空间标记之间的隐式关系。通过学习这些关系，
模型能够更有效地捕捉对于实际机器人任务至关重要
的室内语义分布。在 Gibson 基准测试上的实验表明，
MapBERT 在实现最先进的语义地图生成方面取得了
平衡计算效率与精确重建未观察区域的优异表现。

1. 介绍
由于室内机器人在现实环境中的应用越来越多，像这
样的实体代理受到相当多的关注 [20, 23, 36] 。由于这
些机器人必须在未结构化和不熟悉的空间中有效运行，
因此赋予它们强大的感知能力是至关重要的 [12, 28]
。语义理解是机器人感知的基本组成部分 [14–16, 37–
39, 42] ，主要集中于直接可见的物体和区域，通常忽
视了代理的即时视野之外的遮挡或未知区域 [1, 7, 17]
，例如角落周围或障碍物后面的区域。然而，弥合所
见与所未见之间的差距不仅仅是语义感知所能实现的
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[30, 40, 41]；它需要一种空间意识，即推理观察到和未
观察到区域的能力，从而使代理能够预测环境中尚未
探索的区域。

赋予代理空间意识的关键在于学习如何在室内环境
中分布对象，这引入了一组独特的挑战，因为特征的
稀疏性、类别分布的不平衡性以及不同对象类别的可
变尺度在室内环境中特别显著。当前旨在学习室内语
义分布的研究工作可以大致分为两种方法。首先，基
于完成的方法旨在完成部分观察的场景，以解决机器
人有限视野常常导致的局部和不完整信息。这些方法
[10, 22, 27]能够精细化缺失或遮挡区域，但仍受限于可
见环境的范围。第二种更具挑战性的方法 [18, 45, 46]
则涉及生成未观察区域的空间一致语义，基于已检测
到的对象和空间布局。近期工作 SGM [45]利用掩码自
动编码器（MAEs）[13] 来学习完整语义地图中语义的
分布，并从当前观察中推断未观察区域。然而，MAEs
通常表现出低样本效率，导致在面对不熟悉的环境布
局时泛化和生成能力较差。相比之下，基于扩散的技术
[18] 提供了更强大的生成能力，使得智能体可以预判各
种可能的布局。尽管具有这种潜力，但此类技术面临高
计算开销和缓慢推理的问题，这阻碍了实际机器人应
用的部署。尽管有几项工作 [9, 26, 32] 已努力加速基于
扩散的方法，但推理时间和生成质量之间存在权衡。为
了解决上述问题，我们提出了 MapBERT，这是一种有
效建模未见空间分布的新生成框架。我们的方法包括
一个两阶段的流程。首先，我们观察到语义地图通常是
独热编码的，这自然与位令牌相一致。利用这一见解，
我们首次探索了使用基于比特的表示来编码语义的可
能性，而非依赖传统的离散令牌。第二，我们使用一种
受 BERT 启发的掩码转换器来推断缺失区域并生成完
整的语义地图。为了增强转换器对感兴趣对象的推理
能力，我们引入了一种基于对象感知的蒙版策略，以改
进标准的随机蒙版。我们的方法并不是随机地蒙版单
个块，而是同时蒙住所有与特定对象类型相关的块。这
通过可学习的对象嵌入来补充 - 当一个对象类型被完

www.xueshuxiangzi.com



全蒙住时，它的嵌入会与被蒙住的输入令牌串联。这种
设计帮助转换器更好地学习对象嵌入与其对应空间令
牌之间的隐式关系。通过将紧凑的基于比特的表示与
这一增强的转换器架构相结合，我们的方法同时实现
了计算效率和稳健的性能，从而在实时中实现精确的
语义地图生成。我们方法的贡献总结如下：
1. 一种用于语义地图生成的按位掩码建模框架。我们
提出了 MapBERT，这是一种新颖的框架，通过无
查找的 BitVAE 将语义地图编码为二进制 tokens，
并通过基于 BERT 的掩码 transformer 重建缺失区
域。

2. 对象感知掩码和嵌入。与传统的随机块掩码不同，我
们的方法对整个对象类别进行掩盖，并结合相应的
可学习嵌入，从而增强了变压器捕捉固有对象关系
的能力。

3. 在语义地图生成方面实现了最先进的表现。我们的
方法在 Gibson室内场景中达到了最先进的性能，展
示了在完成未观察区域时的计算效率和卓越的预测
准确性。

2. 相关工作
2.1.语义地图推理
语义地图将物体级语义嵌入到空间布局中，在帮助智
能体解读场景和进行环境感知决策中起着关键作用。语
义地图大致可以分为两类：语义地图补全 [10, 22, 27]
和语义地图生成 [18, 45, 46] 。语义地图补全通常集中
在重建未观测或部分观测的区域。一个常用的方法依
赖于结合占用估计与语义分割的自上而下投影。另一
种方法是重建现有语义地图中的遮挡部分。然而，这些
方法中的学习能力有限，这激发了对生成模型的关注，
催生了一种有时称为生成语义映射的概念。相比之下，
语义地图生成通常通过累积智能体轨迹中的多次观测
来迭代地完善预测。这种自监督策略减轻了对大量标
注数据的需求，正如 Zhang 等 [45] 所证明的那样。然
而，生成能力仍然有限。为此，我们提出了一种新的方
法，通过向量量化和掩码 Transformer架构来利用离散
潜在表示，以产生更加丰富和多样的未观测区域预测。
通过学习语义标记的代码簿，并在基于 Transformer的
框架中对这些标记进行掩码和预测，我们的方法能够
捕捉多种可能的补全，从而应对之前基于 MAE 系统
的确定性输出。

2.2.生成性掩码建模
由 BERT [8] 开创的掩码语言建模方法涉及以恒定速
率随机遮掩部分输入标记，并训练一个双向变压器来
重建这些隐藏元素。虽然作为文本编码器效果显著，但
这种技术缺乏生成新内容的能力。为了解决这一局限
性，Maskgit [2] 引入了一种由调度函数控制调整速率
的动态掩码机制，使得通过控制的掩码模式能够迭代
生成样本。在此基础上，MAGE [21] 开发了一个结合
表示学习和图像合成功能的综合框架。该概念随后由
Muse [3] 得到了进一步扩展，该方法针对文本引导的

图像创建和操作进行了适应，而 Magvit [35] 提出了
一个可灵活处理各种视频生成任务的掩码框架。这些
生成性掩码建模技术的成功激发了在众多领域的应用。
例如，MoMask [11] 和 MMM [24] 将这些原理应用于
生成人体运动序列，而 Chen 等人 [6] 则将类似概念应
用于图像补全任务。受到这些发展的启发，我们的工作
将生成性掩码建模扩展到了室内语义地图生成领域。

3. 方法
在本节中，我们介绍了 MapBERT，这是一种用于语
义地图生成的新方法。我们的方法通过采用两阶段架
构来应对生成完整语义地图的挑战：首先，我们使用
BitVAE [29]学习紧凑的离散地图表示，然后我们利用
类似 Bert [8] 的掩码转换器从部分观测中进行地图生
成。我们方法的综合架构如图 1 所示。

3.1.问题表述
我们的目标是从室内环境的部分观测生成完整的语义
地图。形式上，令 M ∈ RH×W×C 表示一个完整的独
热编码语义地图，其中 H 和 W 表示空间维度，C 表
示语义类别的数量。给定这个地图的部分观测，记作
Mpartial ∈ RH×W×C ，其中未观测区域用零掩盖，我们
的目标是预测整个环境的语义布局。部分观测 Mpartial
可以来自各种来源，例如具有语义分割功能的 RGB-D
传感器，但我们的方法对部分观测的具体来源是无关
的。
目标是学习一个生成函数 f : Mpartial → M̂ ，该函

数不仅能从部分观测中预测完整的语义地图 M̂ ，还能
够捕捉未观测区域中语义布局的底层分布。通过紧密
逼近真实地图 M 的语义分布，该函数具有强大的生成
能力——能够从任何给定的部分观测中合成多样且合
理的语义地图生成。这是一个具有挑战性的问题，要求
深入理解室内环境中固有的结构和语义规律，以对未
观测空间进行准确且连贯的预测。

3.2.使用 BitVAE学习地图表示
为了有效地表示室内语义地图，我们采用了 BitVAE
架构 [29] ，它将语义地图编码到二进制离散潜在空间
中。传统的类似 Bert 的掩码建模方法 [6, 11, 24] 通
常采用离散码本表示，这需要一个维度为 N × C 的查
找表，其中 N 表示离散码的数量，C 表示每个码的维
度。虽然这种基于码本的方法在编码信息密集的信号
（如彩色图像和运动序列）方面表现优异，但我们认为
它们对于室内语义地图而言并不理想。我们的关键见
解是，室内语义地图在其独热编码表示中本质上是稀
疏的，仅包含二进制值：0（表示缺失）和 1（表示存
在）。这种二进制特性使 BitVAE特别适合我们的任务。
编码过程如图 2 所示，具体过程如下：
一个补丁编码器 E(·) [13] 首先将语义图 M ∈

RH×W×C 转换为特征图 m = E(M) ∈ Rh×w×b ，其中
b 表示用于编码的比特数量，h 和 w 表示特征图的大
小。
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Figure 2. BitVAE 地图重建过程概述。

接下来，特征图经过一个二值化函数 B(·) ，其定义
为：

B(mi,j,k) =

{
1, if mi,j,k > 0

−1, otherwise
(1)

，其中 mi,j,k 是位置 (i, j) 处按位特征图 m 的第 k 位。
然后，将得到的二进制特征表示 B(m) ∈

{−1, 1}h×w×b 由基于 CNN 的解码器 D(·) 处理，以
重建语义图：

M̂ = D(B(m)) (2)

这种 BitVAE 方法提供了两个显著的优点：(1) 由于
二进制潜在表示与独热编码地图结构之间的自然对齐，
语义地图的重建保真度得到了改善，(2) 与掩码变换器
的令牌恢复过程的兼容性增强。二进制表示捕获了更
强大的语义特征，这有助于下游学习任务，特别是未观
测区域的预测。我们通过在第 4.3 节中的全面消融研
究验证了 BitVAE 的有效性。

3.3.使用掩码变换器的地图生成

在训练 BitVAE 后，我们将其用作语义图的离散标记
器。BitVAE 编码器首先将部分语义地图转换为紧凑的
二进制表示，这些表示作为我们掩码变换器架构的输
入标记。
具体来说，给定对环境的不完全观测，我们通过聚

合智能体的观测来构建一个部分语义地图 Mpartial 。
BitVAE 编码器 E(·) 处理该部分地图以生成特征嵌入，
然后将其二值化以获得一组位索引 Ipartial ∈ [0, 2b − 1]
。对于部分地图中未观测到的区域，我们分配一个特殊
的掩码令牌索引 2b ，以显式指示缺失的信息。

Mask Transformer 架构遵循 BERT [8] 的成功设计
原则，利用双向自注意力来建模室内环境中的复杂空
间依赖。它将部分索引 Ipartial 作为输入，通过学习根
据观察到的上下文推断被遮掩的区域来预测完整的索
引 Icomplete 。这使得模型能够捕捉室内空间特有的局
部几何约束和全局语义模式。
在训练过程中，我们通过最小化预测索引和真实索
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Figure 3. 掩码转换器生成过程概述。

引之间的交叉熵损失来优化遮罩变换器：

LMT = −
∑
i,j

log p(I(i,j)complete|Ipartial) (3)

，其中 p(I
(i,j)
complete|Ipartial) 表示模型在给定部分观测条

件下在空间位置 (i, j) 处的可能索引的预测概率分布。

3.4.扩展到对象目标导航
在物体目标导航任务中，代理被提供一个目标物体类
别 c ∈ {1, ..., n} 来定位，其中 n 表示物体类别的总数。
我们利用这一目标信息来增强掩膜变换器预测物体位
置的能力。如图 3 所示，我们通过维护一个可学习的
目标嵌入向量 E ∈ Rn×d 来合并目标感知学习，其中 d
是嵌入维度。
在训练过程中，我们使用两种互补的掩码策略处理

输入语义图 M ∈ RH×W×b 。首先，我们随机掩码一部
分子区域 Pr 以促进对整体场景的理解。其次，我们通
过随机选择一个类别 c ，并对所有出现该对象的子区
域进行掩码 Pc（Mh,w,c = 1）来执行目标特定的掩码。
这种双重掩码方法有助于模型学习整体场景结构和特
定类别的模式。
然后通过 BitVAE 对掩码映射 Mmasked 进行编码，

以获取位标记 Bmasked 。这些标记与目标嵌入 Ec 连
接在一起，形成输入 X = [Bmasked;Ec] 。掩码变换器
处理这种组合表示，以预测完整的位标记 Bcomplete =
MaskTransformer(X) ，其预测是基于掩码观察和目标
类别信息进行调节的。
这种目标感知的训练方案使得掩码转换器能够对特

定目标类别可能的位置进行预判，从而提高其在导航
过程中对目标对象位置做出明智预测的能力。

3.5.实现和训练
我们在两个步骤中训练我们的 MapBERT，我们将在
以下部分详细说明实现细节和训练过程。

对于输入的语义图，我们首先将其调整为 224×224
的分辨率。编码器由一个步幅为 16 的按块 CNN 组成，
独立地处理每个块以获取潜在特征。然后这些特征被二
值化，每个块为 9 位。解码器实现为一个残差 CNN 结
构。我们通过最小化两种损失的组合来训练 BitVAE：
二元交叉熵（BCE）损失：给定一个独热编码的语

义图 M ∈ RH×W×C 和网络输出 M̂ ，BCE 损失定义
为：

LBCE = − 1

HWC

∑
i,j,c

[
Mi,j,c log(M̂i,j,c)

+ (1−Mi,j,c) log(1− M̂i,j,c)
](4)

地图 IoU 损失：为了直接优化语义分割质量，我们
计算原始地图和重建地图之间的交并比：

LIoU = 1− 1

C

C∑
c=1

|Mc ∩ M̂c|
|Mc ∪ M̂c|

(5)

总损失是加权组合：

Ltotal = λBCELBCE + λIoULIoU (6)

我们实现的蒙版转换器是一个多层多头自注意力
转换器。输入由位编码器 BitVAE 转换的部分位索引
Ipartial ∈ {0, . . . , 2b − 1}N 组成，其中 N 是补丁的数
量，b 是每个补丁的位数。转换器输出缺失补丁 M 的
对数 L ∈ RM×2b ，表示所有可能位索引的概率分布。
训练目标是最小化预测分布与真实索引 Igt 之间的交
叉熵损失：

LMT = − 1

M

M∑
i=1

log
(

exp(L(i,I
(i)
gt ))∑2b−1

j=0 exp(L(i,j))

)
(7)

这种表达形式使掩码转换器能够通过离散代码索引
预测，学习语义图中观测区域和未观测区域之间有意
义的关系。
在掩码变换器的训练中，我们采用了一个两阶段

的掩码策略。在第一阶段，持续训练的前四分之一的
epochs，我们仅掩盖一小部分输入位索引 (15 − 20%)
。这使得变换器首先学习到全局语义上下文。在第二
阶段，我们使用余弦调度逐步增加掩码比例，从 15%
到 75% ，这遵循了 BERT 风格的掩码建模中的既定做
法 [11, 24] 。

4. 实验
4.1.实验设置
数据集和评估指标。我们在 Gibson 室内场景上评估我
们的方法 [33] ，遵循以往工作的训练和评估划分 [25,
44] 。为了评估从部分观测中生成的语义地图的质量，
我们采用：IoU（交集与并集），它衡量预测的语义地

www.xueshuxiangzi.com
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Figure 4. 生成地图质量的定性比较。最左边的两列显示了真实语义地图及其掩模版本，红色框突出显示了使用我们对象感知
掩模策略的掩模目标对象。后续列展示了不同方法生成的结果。绿色粗体框表示成功的目标对象定位，而红色框表示定位失败。

图和真实语义地图在包括占用和对象类别的所有通道
上的重叠；Recall，正确预测的对象类别与真实类别总
数的比率；Accuracy，正确预测的像素（包括对象和非
对象）相对于像素总数的比例；F1-score，精度和召回
率的调和平均数，强调对象类别预测中平衡的表现。此
外，我们引入 sSR（模拟成功率）来评估模型在部分观
测语义地图中定位目标对象的能力。对于 sSR，我们应
用对象识别屏蔽来遮蔽特定类别的所有像素，然后测
量在我们 1,000 个评估子地图中正确识别目标对象位
置的成功率。此指标为评估对象定位能力提供了一种
高效方法，而无需进行完整的导航模拟。
基线方法和训练设置。为了进行全面评估，我们将我

们的方法与几种具有代表性的开源方法进行比较。这些
方法包括 RSMPNet [27]（基于 GNN），SSCNav [22]
（基于 CNN），AOT-GAN [43] （最初为 RGB 图像修
复设计，在此用于语义地图），以及 SGM [45]（基于掩
码建模方法）。我们还评估了我们 MapBERT 的两个变
体：使用 512个代码的 VQVAE量化模块的MapBERT-
VQVAE，以及未使用 ObMask 的 MapBERT，该版本
通过随机掩码而不是我们基于对象的策略进行训练。所
有基线方法均从头开始训练或使用其发布的检查点进
行评估，以确保在相同的掩码条件下进行公平比较。

4.2.结果
地图生成质量的定量比较。我们使用一个关注对象的
遮罩协议来评估语义地图生成的性能。在每个测试案
例中，我们通过选择一个对象类别并遮罩所有包含其
实例的补丁，以及其他随机补丁来遮罩输入地图的 50
%。该方法测试模型从部分观察中生成特定对象位置
和更广泛场景结构的能力。如表 1 所示，MapBERT

在关键指标上显示出优越的性能。我们的方法实现了
34.10 % 的 IoU 得分，显著优于之前的方法如 SGM、
RSMPNet和 AOT-GAN。这种改进反映了在生成对象
放置和整体场景几何方面的准确性提升。该模型保持
了强劲的准确率（41.14 %）和 F1 得分（42.30 %），与
如 SSCNav 这样的先进方法相当，表明预测的均衡性
很好，误报和漏报都很少。最显著的是，MapBERT 的
sSR 达到了 45.84 %，超过 SGM 的 21.88 % 两倍多。
这种语义成功率的显著改善证明了我们方法从部分观
察中推断对象位置的卓越能力——这是下游导航任务
中的关键能力。
地图生成质量的定性比较。图 1 提供了与表 1 中的

定量结果相辅的视觉实例。虽然 SGM [45] 有时能够
成功定位目标对象，但其生成的语义地图缺乏连贯的
结构和空间一致性。与 SGM 相比，SSCNav [22] 在地
图生成和对象定位方面表现出更好的性能。相反，其他
基线方法难以有效地完成被遮盖区域或准确预测对象
位置。我们的消融研究表明，MapBERT-VQVAE 和没
有对象感知遮盖的 MapBERT 可以为被遮盖区域生成
可信且一致的图像，但在精确对象定位方面仍有不足。
MapBERT 模型在变压器训练期间结合 9 位 BitVAE
和对象感知遮盖，一贯地实现了准确的对象定位。这些
结果表明，我们完整版的 MapBERT 模型能够推理并
预测场景中的对象位置。
模型效率和规模的定量比较。表 1 展示了模型推理

时间和存储需求的比较。我们的 MapBERT 在每个地
图输入上实现了 0.011 秒的相对快速的推理速度，同
时保持了较小的模型规模（BitVAE 为 0.1 GB，mask
transformer 为 0.31 GB，总计 0.41 GB）。相比之下，
SGM 需要显著更多的存储空间，为 1.52 GB。虽然
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Table 1. 在 Gibson 室内场景 [33] 数据集上的地图生成质量和模型效率的比较。

Method Map Generation Quality Efficiency and Model Size

IoU( % ) ↑ Recall( % ) ↑ Precision( % ) ↑ F1( % ) ↑ sSR( % ) ↑ Inference Time (s) Model Size (GB)

RSMPNet [27] 26.49 30.09 53.99 37.15 0.00 0.016 0.44
SSCNav [22] 33.56 45.50 40.12 42.64 6.14 0.046 0.20
AOT-GAN [43] 21.58 36.24 40.88 30.72 0.01 0.007 0.06
SGM [45] 25.88 57.06 29.56 35.43 21.88 0.013 1.52
MapBERT-VQVAE 26.55 35.60 31.09 32.61 5.35 0.012 0.42
MapBERT w.o. ObMask 29.32 40.00 36.01 37.90 4.56 0.011 0.41
MapBERT (Ours) 34.10 45.65 41.14 42.30 45.84 0.011 0.41

Table 2. 在 Gibson [33] 数据集上关于量化结构设计选择的
消融研究。

Quantization Code Dim Codes/Bits FID ↓

VQVAE 16
256 1.74
512 1.75
1024 1.70

BitVAE –
8 1.75
9 1.72
10 1.65

Figure 5. 使用 VQVAE/BitVAE 在采样的 Gibson [33] 数
据集上的掩码变换器的恢复 token 索引的准确性训练曲线。
蓝色曲线表示使用 VQVAE 训练的掩码变换器在验证数据集
上的平滑准确性曲线，而棕色曲线则表示使用 BitVAE 训练
的准确性曲线。

AOT-GAN [43] 和 SSCNav [22] 效率更高，但在地图
生成质量上有所不足。这些结果表明，MapBERT不仅
在语义地图生成质量上表现优越，还在计算效率和内
存占用方面具有实际优势，使其更适合于实际部署。

4.3.消融研究

VQVAE 与 BitVAE。我们比较了 VQVAE 和 Bit-
VAE 架构，以验证我们选择位编码特征用于语义图
的正确性。我们测试了 VQVAE，码本大小分别为
256/512/1024（码维度 16），并与 BitVAE的相应 8/9/10
位进行了对比。正如表 2 所示，BitVAE 采用 10 位编

（a)

（b)

（c)

GT Masked Reconstruction with 
wrong object Embedding

Reconstruction with 
right object Embedding

Figure 6. 正确/错误对象嵌入对地图生成的影响。

码时实现了最佳生成质量，证明了直接按位编码的有
效性。
对于下游任务，我们使用预训练的 VQVAE（512码）

和 BitVAE（8 位）模型，通过我们的掩码转换器来评
估这两种架构。图 5 中的训练曲线显示，BitVAE 在恢
复被掩盖的标记时使准确率提高了 10%，表明其二进
制表示更好地捕捉了对象之间的语义关系。
遮罩变压器模型的大小。我们的实验表明，将变压器

模型大小从 ViT-B（768通道，12头/层）增加到 ViT-L
（1024 通道，16 头/层）在地图生成质量上仅有微小的
改善（表 3 ），这表明较小的架构足以捕捉室内地图语
义。
遮罩策略。我们的目标感知遮罩策略相比于随机

遮罩显著提高了地图生成质量，如表 3 所示。对于
VQVAE 和基于 BitVAE 的 transformer，分别提升了
3-4 % 的地图质量指标，并将 sSR 分数提高了高达 10
倍，展示了对物体位置更好的推理能力。这一改进源于
整合了学习到的物体嵌入——通过遮罩目标物体同时
提供其嵌入，transformer 学会了嵌入与 token 索引之
间的关系。如图 6 显示，正确的嵌入提高了物体定位
的准确性（行 a-b），而即使在提供足够上下文的情况
下使用错误嵌入，模型仍然保持稳健（行 c）。这验证
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Table 3. 图生成质量的消融实验。VIT-B 表示基础尺寸的掩
码转换器，而 VIT-L 表示较大尺寸的掩码转换器。表格中掩
码列的 R 表示使用随机掩码策略进行学习，O 表示使用对象
感知掩码策略进行学习。

Quantization MT Codes/Bits Mask Map Generation
IoU( % ) Recall( % ) Precision( % ) F1( % ) sSR( % )

VQVAE

VIT-B

256 R 29.01 39.50 35.59 36.27 8.22
512 R 26.55 35.60 31.09 32.61 5.35
1024 R 26.73 36.75 32.90 33.44 9.50
1024 O 29.47 40.42 36.20 36.81 41.58

VIT-L
256 R 28.96 39.41 35.62 36.26 11.39
512 R 26.51 35.55 30.96 32.57 5.44
1024 R 26.77 36.78 33.00 33.49 10.50

BitVAE

VIT-B

8 R 29.32 40.00 36.01 37.90 4.56
9 R 30.43 40.72 37.22 37.83 6.04
9 O 34.10 45.65 41.14 42.30 45.84
10 R 30.10 39.45 36.25 37.78 4.92

VIT-L
8 R 29.11 39.24 35.81 37.45 4.42
9 R 30.43 40.72 37.25 37.81 5.54
10 R 29.88 38.44 35.42 36.87 4.43

Table 4. Gibson 上的目标导航比较。SR(%) = 成功率，
SPL(%) = 按路径长度加权的成功，DTS(m) = 到成功的距
离。

Method SR( % ) ↑ SPL( % ) ↑ DTS(m) ↓

Random 0.4 0.4 3.89

DD-PPO [31] 15.0 10.7 3.24
EmbCLIP* [19] 68.1 39.5 1.15
FBE [34] 48.5 28.9 2.56
ANS [5] 67.1 34.9 1.66
SemExp [4] 71.1 39.6 1.39
PONI [25] 73.6 41.0 1.25
3D-aware [44] 74.5 42.1 1.16
SGM [45] 75.4 39.3 1.26

MapBERT (Ours) 75.8 38.6 1.26

chair couch potted plant bed toilet tv oven dining table sink refridgerator book clock vase cup bottle

Local Map Generated Map GT Map

Figure 7. Gibson [33] 上的目标导航结果。从左到右：由智
能体的观察构建的局部地图、我们方法生成的语义地图以及
真实的全球地图。我们的方法成功地从部分观察中预测出准
确的目标位置，从而实现有效的导航。

了我们的策略在增强物体理解的同时，在不完美条件
下保持了可靠性。

我们通过将 MapBERT 集成到 SGM 的开源实现中
来评估其性能，替换了他们基于 MAE 的地图生成器。
如表所示，MapBERT 在导航性能上达到了与之前方
法相当的水平。图中展示了在 Habitat 模拟器中成功
的物体定位。尽管地图生成质量有所提升，但我们观察
到导航性能仅有轻微的提升。这一差距源于两个主要
挑战：(1) 随机掩码训练与导航时代理内外探索模式的
不匹配，以及 (2) 清晰训练地图与由 RGBD 观察构建
的噪声实时语义地图之间的表示差异。未来的工作应
侧重于开发更符合导航探索模式的训练策略，并通过
增加的训练数据提高对噪声实时观察的鲁棒性。

5. 结论
在这项工作中，我们提出了 MapBERT，这是一种用
于在室内环境中从部分观测生成完整语义地图的新框
架。通过将用于二元离散表示的无查找表 BitVAE 与
受 BERT 启发的掩码变换器相结合，MapBERT 高效
地对未观测区域进行建模，并在 Gibson 数据集上取得
了最先进的效果。我们的对象感知掩码策略和可学习
的对象嵌入进一步增强了变换器捕获复杂对象关系的
能力，有助于合理的场景生成。这些进展表明，比特级
潜在表示与有效的掩码方案相结合，可以提供高效的
推理和高质量的未见区域重建。在未来，我们将探索我
们方法的外画生成能力，并提高其对噪声观测的鲁棒
性，最终提高对对象目标导航等下游任务的性能。
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