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研究背景1

机器人被应用于越来越复杂动态开放的行人场景
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研究背景1

移动导航是机器人或无人车的基本能力
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研究背景1

机器人导航（Robot Navigation）是指移动机器人通过其自身携
带的传感器感知周围环境信息和自身位置状态, 实现在有障碍
（人）的环境中面向目标的自主移动。
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研究背景1

 传感器的精确标定是机器人能够成功导航的前提

 移动机器人的自主移动导航依靠安全高效的避障算法

 机器人稳定导航需要长期鲁棒的定位算法

标定
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The need for calibration is as old as the field of robotics itself.     
--- Sebastian Thrun [36, ICRA-99]

 机器人有许多坐标系之间的转换关系需要标定[37, ICRA-19]

 现有的方法大多需要专业人员操作且只能成对的标定，

标定的传感器通常都要同时观察同一个标定装置

 通用批量标定框架可以实现快速精确的多传感器与机器人
标定[58, ICIRA-17]

2.1 标定（Calibration）



 基于动作捕获系统的通用批量标定框架

• 自动

• 批量

• 通用

 多传感器的标定等效为多次解决手眼标定问题

 但通用批量标定框架没有涉及常用的RGB-D相机标定，
且核心手眼标定精度有待提高

研究现状与研究内容2
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2.1 标定（Calibration）

Zheng, Kuisong, et al. "A general batch-calibration framework of service 

robots." ICIRA 2017.

（a）

（b）
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2.2 避障（Collision Avoidance）

 人工写算法，调参数

 基于一些不真实的假设

 动态行人环境依赖完美感知和意图预测

 不能从历史经验学习提升，人工调规则

 有些规则难以人为定义，难以泛化
(a)  DWA

2.2.1 基于人工规则的传统避障算法

2.2.2 基于监督学习的避障算法

 需要大量带标签的样本数据

 样本标签质量决定训练策略的好坏

而深度强化学习从大量的尝试和回报
中学习，而不是带标签的数据样本。

(b) [12, ICRA-17]
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2.2 避障（Collision Avoidance）

基于DRL的
机器人避障

语义输入

传感器数据

栅格地图

2d激光

深度图

彩色图

多机器人环境

动态行人环境

self-play，共享相同策略网
络，高效经验收集但行人避
障不完全符合多机器人避障

完全行人仿真困难，障碍物和行
人需要区分对待

状态输入设计需要兼容各
种传感器输入并可以更好
迁移到真实环境

2.2.3 基于深度强化学习的避障算法

开放人群环境

安全高效，复杂的攻防博弈问题
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 世界静止的假设在高度动态的行人环境中不成立 [21, IROS-12]

 最直接的解决方法是在感知数据中过滤运动物体 [22, RAS-19]

 但在密集的人群环境中，此类方法会过滤掉大量传感器数据，
从而可能导致定位失败。

2.3 定位（Robot Localization）

(a) 地标静止假设[21] (b) 动态特征过滤[22]
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 视觉天花板定位[28, ICRA-19]，易于受环境纹理和光照影响

 二维码定位[30, TMECH-17]，大量二维码影响美观，不易部署

 其他改造环境的部署方案：磁导航方案、RFID 地标定位等

 一个理想的长期稳定定位解决方案应该是故障感知的并提供恢复机制来
主动校准定位[7, TRO-16]

 现有的机器人定位方法都没有提供鲁棒有效且易于部署的解决方案

2.3 定位（Robot Localization）

(a) 天花板定位[28] (b) 二维码定位[29]



标定
 基于动作捕获系统的精确深度相机标定

避障
基于栅格地图信息融合的深度强化学习避障算法

 多机器人避障

 动态行人避障

 开放人群避障

定位
 基于二维码激光联合主动全局重定位方法

示范应用
 成都大熊猫博物馆导览机器人

研究现状与研究内容2
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2.4 研究内容

第三章
深度相机标定

第四章
多机器人DRL避障

第五章
行人环境导航系统

第六章
大熊猫博物馆部署
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从一组深度图和彩色图恢复出彩色 3D 点云信息的步骤如下：

3.1 系统框架

 深度图像素点投影到3D:

 根据深度测量计算空间坐标：

 转换到彩色相机坐标系：

 重投影到彩色图像素点：

 获取彩色信息：

内参标定

内参标定

深度校准

外参标定
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手眼标定：

线性方程组：

[73, ICRA-11] 

3.2 参数标定
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手眼标定：

MCS系统误差很低，主要误差来源是传感器
自身状态估计和时间同步误差

其中，

3.2 参数标定
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3.3 深度校准

 深度校准的主要问题是如何准确地获得深度图像中每个像素点对应

的真实深度值

 Teichman 等人[70, RSS-13] ：SLAM地图作为深度测量真实值

 Basso 等人[50, TRO-18] ：假设最近的深度测量没有误差，并且在同

一像素位置的相近深度测量的深度误差相同

(a) 1m处深度误差 (b) 2m处深度误差 (c) 3m处深度误差
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A

B

C

3.3 深度校准

 平面追踪

• 平面粘贴三个反光标记A, B, C：

• 求解平面坐标系P的位姿

 深度数据获取
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A

B

C

3.3 深度校准

 平面追踪

• 平面粘贴三个反光标记A, B, C：

• 求解平面坐标系P的位姿

 深度数据获取

平面追踪

相机射线与平面交点

判断交点是否在平面内
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 异方差高斯过程

3.3 深度校准

(a)  标准GP (b)  异方差GP [77, MNRAS-16]

(c)  多项式校准 [50, TRO-18] (d)  异方差GP校准

方差 𝑣 = (𝑥 + 1)/15 的
示例函数 𝑦 = 𝑠𝑖𝑛(𝑥)：
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3.4 实验——手眼标定

（a）没有使用全局优化 （b）使用全局优化后 （c）前后重投影误差分布

（d）原始 （e）Herrera 等人的标定 （f）我们的标定方法
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3.4 实验——深度校准

（a）原始深度误差
（b）二次多项式校准后的深度误差

[50, TRO-18]

（c）GP 模型的深度误差标准偏差 （d）GP 模型校准后的深度误差
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原始 Herrera 等人的校准[TPAMI-12] 我们的校准

3.4 实验——深度校准

点云：

俯视图：

主视图：



基于动作捕获系统的精确深度相机标定3

第26页

研究现状与内容2

研究背景1

基于栅格地图信息融合的多机器人导航4

动态行人环境下的机器人导航系统5

示范应用：成都大熊猫博物馆导览机器人6

工作总结与展望7

目 录



基于栅格地图信息融合的多机器人导航4

第27页

 状态（State）定义

• 三帧栅格地图

• 三帧机器人位姿

 动作（Action）定义

• 机器人的角速度与线速度连续空间

 回报函数（Reward）定义

奖励塑造技术（Reward Shaping）：

4.1 强化学习组件定义

（a）仿真环境

（b）局部栅格地图

研究目标：
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4.2 DPPO

缓冲区已满或超时

到达目标点或发生
碰撞
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4.2 DPPO
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4.2 DPPO

集中学习分散执行

DPPO

随机环境 圆形环境

共享经验池

多阶段课程学习
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4.2 DPPO

策略网络：

（a）

（b）输入帧数 （c）网络层数

超参数测试：
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4.2 DPPO

训练过程：

 基于 OpenCV定制的仿真器

 TensorFlow实现，并使用 Adam 优化器

 i7-9900 CPU 和英伟达 Titan RTX GPU 12个小时

 英伟达 Jetson TX2 上网络计算动作花费约 25 毫秒，

生成栅格图30毫秒

（a） （b）
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4.3 仿真实验

4.3.1 对比实验 https://www.bilibili.com/video/BV12f4y1Q7cx/

https://www.bilibili.com/video/BV12f4y1Q7cx/
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4.3 仿真实验

NH-
ORCA

传感器级

基于地
图，阶
段2
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4.3 仿真实验

4.3.2 泛化测试

（a）异质多机器人 （b）深度相机避障

（c）圆形超大环境 （d）随机超大环境
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4.3 仿真实验

4.3.3 鲁棒测试——局部极小问题

（a）训练环境 （b）测试场景一 （c）测试场景一

（d）测试场景一 （e）测试场景二 （f）测试场景三
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4.4 实体实验

4.4 实体机器人测试 https://www.bilibili.com/video/BV12f4y1Q7cx/

（a）单机器人障碍物环境

（b）多机器人障碍物环境

https://www.bilibili.com/video/BV12f4y1Q7cx/
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4.4 实体实验

（a）多传感器避障实验 （b）可佳机器人实验

（c）长距离导航实验
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5.1 系统框架
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5.2 动态行人环境下的机器人鲁棒定位方法

①动态特征过滤

②主动定位策略

③二维码激光重定位
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5.2 动态行人环境下的机器人鲁棒定位方法
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5.2 动态行人环境下的机器人鲁棒定位方法

 二维码识别
• 二维码识别的误差 𝜀：

 二维码激光重定位
• 1

• scan_match:激光扫描匹配
算法

初始化二
维码地图

更新机器
人位姿
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5.2 动态行人环境下的机器人鲁棒定位方法

 二维码识别
• 二维码识别的误差 𝜀：

 二维码激光重定位
• 1

• scan_match:激光扫描匹配
算法

初始化二
维码地图

更新机器
人位姿

更新二维
码地图
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（b）仅使用二维码的全局定位 （c）激光和二维码联合重定位

5.2 动态行人环境下的机器人鲁棒定位方法

（a）测试场景
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 扩展基于栅格地图的深度强化学习多机器人避障方法

 输入地图添加了由多传感器行人感知追踪模块生成的行人地图通道

 新的远离行人的回报函数部分

5.3 动态行人环境下的强化学习避障算法
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 扩展基于栅格地图的深度强化学习多机器人避障方法

 输入地图添加了由多传感器行人感知追踪模块生成的行人地图通道

 新的远离行人的回报函数部分

 基于社会力模型SFM与速度障碍物法ORCA仿真的多策略行人仿真训练
环境

5.3 动态行人环境下的强化学习避障算法
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5.3 动态行人环境下的强化学习避障算法

（a） （b）

（c）

 PPO-PSC：连续动作行人地图和传感
器地图输入

 PPO-PSD：离散动作行人地图和传
感器地图输入

 PPO-SD：离散动作传感器地图输入
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对比实验

5.3 动态行人环境下的强化学习避障算法
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5.3 动态行人环境下的强化学习避障算法

https://www.bilibili.com/video/BV1Vb4y1D7R6实体实验

https://www.bilibili.com/video/BV1Vb4y1D7R6
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 巡航指路功能

 信息咨询服务

 交互娱乐功能

功能和需求

项目的动机

 在真实的场景中验证本文提出
的机器人导航相关技术

 探索解决机器人在开放环境中
的长期自主导航问题

6.1 项目背景与需求分析
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6.2 应用挑战分析与解决方案设计

机器人在开放环境中的长期自主 (Long Term Autonomy，LTA) 问题

 在开放环境中长期运行时很容易发生定位异常

• 前端（特征提取和数据关联）：特征提取部分受传感器误差以及

环境对传感器的影响

• 后端（优化或滤波）：前端输出信息的误差会影响后端的地图估

计与定位

 强化学习避障的脆弱性

如果智能系统的输入不在训练好的人工神经网络的有效范围内，系

统可产生错误的输出。
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6.2 应用挑战分析与解决方案设计

机器人在开放环境中的长期自主 (Long Term Autonomy，LTA) 问题

 当前智能机器人遇到的一个普遍性挑战是：单纯依靠现有算法本身，

不能实现完全自然条件下的应用，这称为封闭性挑战。

强封闭性准则中的失误非致命性和基础条件成熟性往往需要通过场景

封闭化才能够满足。

 基于二维码激光重定位的长期鲁棒定位方法

• 开机遥控全局定位

• 部署在机器人多处工作区域，定期校准定位误差（场景改造）

• 监测到定位异常时，使用里程计自主前往恢复区校准（场景裁剪）

 多行为导航避障策略（失误非致命性）

• 动态行人强化学习避障行为

• 停等避障行为

• 交互式语音提示行为

陈小平. 人工智能中的封闭性和强封闭性——现有成果的能力边
界, 应用条件和伦理风险[J]. 智能系统学报, 2020, 15(1): 114-120.
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6.2 机器人软硬件系统

（a）大熊猫导览机器人硬件 （b）大熊猫导览机器人软件系统
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6.3 部署过程与测试结果

6.3.1 标定与建图

（a）定位地图 （b）规划地图
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6.3 部署过程与测试结果

（a）开机遥控定位 （b）导航期间定期校准

6.3.2 二维码部署 https://www.bilibili.com/video/BV1q5411w7qX

https://www.bilibili.com/video/BV1q5411w7qX
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6.3 部署过程与测试结果

6.3.2 二维码部署
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6.3 部署过程与测试结果

动态行人避障 停等避障

• 一个行人：等三秒，说“请注意”
• 多于一个行人：等待，说“请让一让”

• 没有行人直接跳转
• 等待超时说“请注意”，跳转

路径跟随至接近障碍

6.3.3 密集人群导航测试
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6.3 部署过程与测试结果

我们在高度复杂动态开放的大熊猫博物馆进行了大量实地测试，机器人顺利
完成导航任务 3000 多次，其中不间断导航测试时长高达 7 个小时。

6.3.3 密集人群导航测试 https://www.bilibili.com/video/BV13Z4y1A7br

https://www.bilibili.com/video/BV13Z4y1A7br
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6.3 部署过程与测试结果 https://www.bilibili.com/video/BV13Z4y1A7br

1.5 X

https://www.bilibili.com/video/BV13Z4y1A7br
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研究现状与内容2

研究背景1

基于栅格地图信息融合的异质多机器人导航4

动态行人环境下的机器人导航系统5

示范应用：成都大熊猫博物馆导览机器人6

工作总结与展望7
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7.1 工作总结

1. 基于通用批量标定框架和动作捕获系统提出了可靠精确的
RGB-D相机标定方法，包含基于全局优化的手眼标定方法和
基于异方差高斯过程的单步深度校准方法，相比以前工作有
更好的结果。

2. 提出了一种在无通信环境中基于栅格地图和深度强化学习的
多机器人避障算法，基于栅格地图的方法适用于多种传感器
并且更易于部署到实际机器人中。仿真实验和实体实验均表
明算法有效，且许多指标优于已有避障算法。

3. 扩展多机器人避障算法到包含动、静态障碍物和动态行人的
复杂场景，并基于二维码激光联合主动重定位算法解决了动
态行人复杂环境下机器人长期稳定定位的问题。

4. 将上述研究成果集成到大熊猫博物馆导览机器人系统中，并
根据“封闭性准则”提出了试图解决开放环境机器人长期自主导
航的具体部署方案，成功进行了应用示范。
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7.2 未来工作展望

1. 收集更多仿真和现实地图环境，增加强化学习避障的训
练环境多样性

2. 从仿真环境到现实世界的迁移

3. 增加与人避障的社会属性

4. 更多种廉价传感器方案
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