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移动机器人长期自主环境适应研究进展和展望

曹风魁 1 庄 严 1 闫 飞 1 杨奇峰 2, 3, 4 王 伟 1

摘 要 真实世界中存在光照、天气、季节及场景结构等复杂环境因素, 这些因素的改变对移动机器人基本行为和任务能力带

来巨大挑战. 随着机器人与人工智能技术的不断发展, 如何使移动机器人在长期运行中与复杂多变的环境条件相适应是智能

机器人领域的研究热点. 本文重点从地图构建与动态维护、重定位及场景理解等移动机器人基本行为能力的系统综述入手, 对

移动机器人长期自主环境适应的前沿技术与研究方向进行了着重论述与分析. 最后对该领域的研究重点和技术发展趋势进行

了探讨.
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Abstract In real-world applications, mobile robots will work in complex open environments, where there are various

changing factors such as time-varying illumination, weather, seasons and scene layout, which are all challenging tasks for a

mobile robot with a long-term autonomous environment adaptation ability. With the rapid development and improvement

of the technology in mobile robotics and artificial intelligence, how to make mobile robots adapt to changing environments

is a hot research topic. This paper starts with a systematic review of the basic capabilities of mobile robots such as

mapping and map updating, relocalization and scene understanding in dynamic environments, and then focuses on the

cutting-edge technologies of long-term autonomous environment adaptation of mobile robots. The research emphases and

prospective technical development trends are also presented at the end of this paper.
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近年来, 随着机器人产业的快速发展, 多种类的
移动机器人正逐步从实验室走进人类的生活[1]. 这
意味着移动机器人的工作环境发生了由单一的实验

测试场景到复杂的真实人类世界的巨大转变, 同时
其工作时间也由有限的周期性测试转变为连续的长
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期运行. 相比相对稳定的测试场景, 真实世界会存在
动态干扰、光照条件变化、天气季节转变、环境改造

等诸多不确定性因素. 真实世界中这些渐进或剧烈
的环境变化给机器人环境感知与行为决策带来巨大

的挑战. 如何使移动机器人适应真实世界中复杂多
样的变化, 保证其长期自主环境适应能力是长久以
来国内外学者密切关注的挑战性研究问题[2−3].
在移动机器人领域, 对一个机器人系统进行长

期自主环境适应性的测试与验证, 其必要条件是
测试周期必须要完整覆盖其工作环境的周期性变

化[4−7]. 对于工作在室内环境的移动机器人系统, 其
工作周期通常以天为单位, 因此通常通过连续多周
期的测试来验证系统的稳定性. 而对于工作在室外
开放环境下的移动机器人系统, 因为光照、季节以及
人为干扰等环境条件的改变, 环境的表象、场景结构
乃至于景物的分布均会发生不同程度的变化, 因此
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与之对应的测试周期要以年为单位, 也就是要历经
不同天气、季节等诸多环境条件的检验.
真实世界中复杂的环境条件变化对地图构建与

维护、重定位及场景理解等移动机器人基础的自主

行为能力带来巨大的挑战. 例如, 环境的表象及结构
变化导致移动机器人对环境当前的观测与先前构建

的地图发生矛盾, 致使先验地图失效; 移动机器人在
不同时间重复访问同一场景时, 光照、季节等环境条
件的变化或城市设施改建等人为因素会导致其两次

对场景的观测不一致, 进而导致其重定位的失败; 真
实世界环境中存在大量的行人及车辆, 且其行为存
在偶然性与不确定性, 这给移动机器人尤其是高速
移动机器人的自主导航造成巨大的挑战; 移动机器
人的场景理解主要是对其所处环境进行目标检测、

语义分割及语义关联等任务, 光照、季节等环境条件
及对环境观测视角等的改变都会降低场景理解相关

任务的准确性.
要保证移动机器人在长期运行中具有良好的

环境适应能力, 则主要需要其在地图构建与动态维
护[8]、重定位[9] 和自主场景理解[10] 这三方面行为任

务均能够长期有效应对环境条件变化. 因此本文主
要从这三方面分析论述移动机器人长期自主环境适

应的研究进展与前沿动态.

1 移动机器人地图构建与动态维护

移动机器人在人工设计的实验室测试场景中的

地图构建方法[11−16] 已被广泛研究, 也已趋于成熟.
但这些传统方法大都默认环境的外观和结构是基本

不变的, 因此移动机器人基于先验地图来完成定位
及导航等相关任务. 此外, 早期针对动态环境的地
图构建方法[17−20] 将移动物体看作环境中离群数据,
进而从观测数据中过滤或跟踪移动的物体. 但它们
还是基于机器人所处环境的外观与结构是静态不变

的假设, 这种假设使得这类方法在环境表象或结构
会发生巨大变化的真实世界中不再适用.
由于目前尚无统一的地图构建框架可以在多种

类场景中均具有通用性, 基于近年来相关文献查阅
结果[21−22], 我们将移动机器人的工作场景大致分为
功能单一的封闭环境、高度动态的室内环境和大范

围室外开放环境.

1.1 功能单一的封闭环境

诸如仓库、停车场等小范围功能性场所是现阶

段移动机器人有较多成功应用案例的环境. 这类场
景最大的特点就是环境模型发生着频繁的变化, 如
货物装卸及车辆流动所导致的环境改变. 图 1 摘自
文献 [23], 其显示了不同时刻车辆流动给停车环境
带来的明显变化. 研究学者将该环境中的物体定义

为三类: 静态物体、半静态物体和动态物体, 其中半
静态物体 (Semi-static) 是指货物、车等可能被移动
的静态物体. 功能单一的封闭环境中半静态物体位
置的改变可能导致机器人先前构建的地图过时失效,
进而致使机器人定位的失败甚至造成严重的后果.
如何应对半静态物体位置变化对构建环境模型的冲

击及动态障碍的干扰, 是实现移动机器人在该类环
境下长期稳定自主运行的关键.

图 1 不同时间下的停车场[23]

Fig. 1 The same parking lot at different time[23]

Meyer-Delius 等[24] 利用临时的局部地图

(Temporary local maps) 表述来跟踪因半静态物
体位置改变而造成的异常观测. 虽然该方法仍是基
于环境静态不变性假设的, 但其当环境改变时便建
立临时的局部地图对环境变化进行表述并对原始先

验地图进行临时扩展, 然后依赖扩展后的地图利用
粒子滤波算法估计机器人位姿. 实验显示通过检测
由半静态物体引起的异常观测, 可有效提高机器人
定位的鲁棒性.
针对此类功能相对单一的结构化封闭场景, 基

于概率估计模型的构图和定位方法体现出良好的

优越性. Saarinen 等[25] 提出一种基于栅格模型的

动态环境构图方法. 该方法将每个栅格定义为拥有
两个状态的独立马尔科夫链, 并利用基于近因权重
(Recency weighting) 的策略在线学习状态转换模
型参数. 这种基于概率的栅格地图不仅可以表述栅
格是否被占用, 同时还可以对栅格动态进行建模. 同
样基于概率估计模型, Tipaldi 等[23] 利用二维栅格

的隐式马尔科夫模型来表述被占有栅格的动态属性.
通过利用观测数据对表述模型参数的训练学习, 该
方法可有效辨别动态、半静态和静态等不同物体的

动态属性. 作者利用该方法有效对停车场环境进行
地图构建和动态维护.

Biswas 等[26] 提出基于插曲 (Episodic) 的非马
尔科夫过程定位方法, 该方法在整个机器人的运动
轨迹中估计观测数据的置信度以及观测数据置信度

与地图中未存储的静态物体、动态物体和存储的静

态物体之间的关联. 机器人在长期运行过程中从观
测数据中提取长期特征来匹配静态地图, 提取短期
特征用于匹配历史观测中的短期特征. 与文献 [15]
和 [16] 两种方法相比, 该方法在停车场等数据集上
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取得了更好的表现效果.
Saarinen 等[7] 提出了一种新颖的在线地图构

建方法. 作者结合了 NDT (Normal distributions
transform) 和占用栅格 (Occupancy grid) 两种常
用的地图表述模型的优势: NDT 地图模型表述简洁
高效, 能实现在线的地图构建, 但是不具备占用栅格
地图可被递归更新的特性; 占用栅格可被递归更新,
并根据重复的观测释放或占用栅格空间, 这种特性
可有效表述环境的变化. 该方法在某牛奶生产车间
持续 17 个小时的测试中显示出其良好的表现.

1.2 高度动态的室内环境

近年来, 家庭服务、银行导引、餐厅送餐等多种
类服务机器人产品陆续推向市场. 与仓库、停车场
等功能单一的场所相比, 家庭、办公室及餐饮场所等
生活场景的组成元素更加多样化, 同时还存在诸如
门窗开闭、家具移动及行人无规则运动等复杂因素.
为了应对室内环境的复杂变化, 许多地图构建与动
态维护方法被提出以提升机器人的自主环境适应能

力.
Biber 等[27] 提出一种基于采样的环境表述方

法对环境变化进行建模. 基本的思想是用不同时间
段对同一场景的环境建模组合描述当前场景, 随着
机器人的运行会不断加入最新的观测模型, 剔除时
间最久远的环境表述. 这种思想被称为 “记忆消退”
(Memory decay). 当机器人自主定位时, 将当前传
感器数据与地图中不同时间段的环境模型比对, 选
出与当前传感器数据最匹配的环境表述. 这使得定
位更加鲁棒, 地图不断更新永不过时. 为了验证方法
的有效性, 在包含若干实验室、办公室、走廊和大厅
的整个楼层中, 作者每天进行三次 (早上、午后、傍
晚) 测试, 并坚持了长达 5 周共计 75 次测试的周期.
受人类记忆的多重存储模型启发, Dayoub

等[28] 利用移动机器人对环境的 “短时记忆” (Short-
term memory) 和 “长期记忆” (Long-term mem-
ory) 来构建地图. 作者利用注意力机制将感知信息
中感兴趣的特征转移到短时记忆地图中, 同时利用
训练机制去选择稳定的特征更新到长期记忆地图表

述中. 为了更好地适应变化环境及节省存储空间, 他
们提出罢免机制从拓扑节点中移除过时无效的信息.
类似地, Morris等[29] 同时构建短时记忆和长期记忆

两个三维八叉树地图 (OctoMap) 来表述移动机器
人周围环境. 短时记忆地图存储移动机器人当前状
态下的观测信息, 长期记忆地图是对短时记忆地图
的累积更新, 但只有短时记忆地图中永久的环境信
息才被更新转移到长期记忆地图中. 实验证实, 利用
多种地图表述能更好地实现移动机器人在复杂多变

的环境中自主定位及导航.

Krajnik 等[30] 认为人类的许多日常活动都是周

期性明显, 有规律可循的. 因此作者将未知的环境变
化过程定义为周期性函数, 进而以栅格地图为基础,
利用频谱对环境的时空变化进行建模表述. 将环境
变化过程定义为周期性函数, 可利用傅里叶变换有
效识别. 同时将时域转换为频域, 可高效地辨认分析
并保存规律性的环境变化过程. 对环境变化过程的
周期性假设, 能减轻机器人地图构建及维护的复杂
度, 同时可使长航时机器人具有对环境变化的预测
能力, 有助于更好地长时间自主运行. 在实验过程
中, 作者利用移动机器人在室内环境中以巡逻的模
式采集一周的数据验证方法的准确性和效率. 结果
显示, 该方法在任意时间长度数据中测试, 只需要恒
定且少量的存储空间, 这一特性正是长航时机器人
长期运行所需要的.

1.3 大范围室外开放环境

随着室外移动机器人技术的不断发展, 如何对
室外准结构化或完全非结构化开放环境进行建模及

动态维护成为当前研究的热点. 室外开放环境中移
动机器人地图构建所面临的主要挑战是如何有效地

检测行人、车辆等高危动态目标, 以及如何有效地应
对光照、季节等环境条件的转变. 激光雷达传感器因
为利用主动光源感知环境, 不受光照条件影响, 可很
好地解决光照条件变化造成的环境外貌变化, 且测
距精度高, 有利于构建长期有效的高精度地图模型.
谷歌、百度等无人车均采用三维激光雷达感知环境,
取得了非常显著的研究成果. 值得一提的是, Zhang
等[31] 提出的基于三维激光的实时定位与构图方法,
取得了非常有竞争力的构图效果.
在室外开放环境中, 在地图中精确定位、预测

和跟踪人车等高动态障碍是室外移动机器人安全

的基础和必要保障. 传统的动态障碍物检测方法大
都是基于人为设计特征的分类方法. 但机器人长期
的运行过程中, 因为观测视角的变化, 环境中互相
遮挡等问题, 使得利用基于人为设计特征分类的方
法稳定性降低. Wang 等[32] 提出一种端到端的三

维激光点云分割方法: 输入是原始三维点云, 输出
是可直接被分类的点云簇. 作者利用欧氏最小生成
树 (Euclidean minimum spanning tree) 实现基于
图的点云聚类算法对点云进行分割, 并设计了基于
RANSAC 的边界选择规则. 他们指出并证实, 针对
车辆、行人等文中提及的特定物体类别, 解决二分
类问题要比直接解决多分类问题高效的多. 这主要
是因为鲁棒的多目标物体分类需要足够的形状信息,
而通过预分割获得的目标点云簇中, 部分点云簇缺
乏足够的满足多分类要求的形状信息. 正因为如此,
在观测视角受限或其他限制条件下, 局部被观测的
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动态物体也能被很好地检测与定位.
Tanzmeister 等[33] 提出一种新颖的基于栅格的

环境描述模型, 可有效检测动静态物体, 同时评估其
速度及不确定性. 该方法利用粒子滤波算法直接对
观测数据的速度概率分布进行评估, 并不依赖现有
的目标跟踪算法来过滤与创建和更新地图无关的数

据点, 也不依赖动静态物体分类算法对观测数据预
分类. 由于没有特定的特征提取和形状假设, 任意的
移动物体都能被有效定位及跟踪.

机器人在长期自主运行过程中, 应充分利用先
前积累的经验教训, 不断提升其开放环境中的构图
能力. Ott 等[34] 提出一种实时的无监督增量式的学

习方法, 利用 AP (Affinity propagation) 聚类算法
对三维激光点云构建基于物体类别层面的环境模型,
并通过聚类物体与机器人的交互来判断该物体是否

为障碍物, 并预测发生冲突的可能性. 这种机器人与
环境增量式交互学习的构图方法, 满足长航时机器
人长期运行的需求, 同时通过长期交互学习, 机器人
会更加稳定地适应复杂多变的开放环境.
为了构建长期有效的地图, Pomerleau 等[35] 在

苏黎世联邦理工学院校园中坚持了长达七个月的测

试. 他们认为终生地图应该根据环境变化维护更新,
同时应包含语义层信息指导机器人的运动规划. 他
们的长期定位与构图系统包含位姿估计、全局地图

维护和速度估计三个模块, 通过对环境的重复观测
推断每个三维点的动静态属性, 并评估动态点的速
度. 该方法的优点是不依赖离线训练的目标检测模
型及点云聚类过程, 直接对每个三维点进行估计, 节
省计算成本.
移动机器人长期的自主运行不仅要考虑环境的

条件变化, 还需要考虑计算效率与存储空间. 当机器
人不断重复地访问场景时, 传统的方法会受到计算
效率和存储空间的制约而降低算法的性能. 为了利
用有限的存储空间对地图进行最有效的表述, Dym-
czyk 等[36] 将场景识别与地图维护独立, 实现在线
场景识别和离线地图维护的交替作业. 作者提出一
种简化的地图表述模型 (Summary map), 该地图只
保存对场景识别有用的路标特征, 并裁剪机器人重
叠的位姿轨迹. 他们认为经常被观测到的路标特征
是需要被保存的, 因为他们更容易被重复检测与匹
配, 且随着时间的推移更加稳定.
研究表明, 对环境进行目标检测[37] 和场景理

解[38−39], 构建带有更高层次语义信息的地图模
型[40−41], 有助于在物体类别层面对机器人定位与
导航进行指导. 语义地图的构建使机器人感知利用
环境中更为稳定的语义信息, 同时有助于实现移动
机器人的类人决策, 更好地融入人类生活. Drouilly
等[42] 利用场景理解算法对全景相机图像进行物体

分类, 构建局部语义子地图; 进而通过位姿估计算法
将各子地图连接构建全局拓扑语义地图. 他们提出
一种基于语义内容的定位算法, 在用语义信息描述
路径的同时, 也可利用语义内容检索完成定位与导
航. 此外, 构建语义地图可实现移动机器人与人更方
便直接地人机交互, 进而更高效地完成指定任务.

1.4 小结

真实世界中复杂的环境条件变化给移动机器人

地图构建及动态维护带来巨大挑战. 为了应对这一
挑战, 国内外专家学者提出的移动机器人地图构建
及动态维护方法主要分为三类. 第一类是基于概率
的地图构建与维护方法[7, 23, 25−26], 此类方法通常依
赖栅格地图模型, 利用移动机器人对环境重复的观
测不断更新维护地图模型; 但此类方法通常要求移
动机器人具有较准确的位姿跟踪或全局定位能力.
在不依赖全局定位系统的前提下, 移动机器人基于
轮式/视觉/激光里程计[43] 进行位姿跟踪时, 其累积
误差会随着机器人的长期运行而不断增长. 因此, 此
类基于概率的方法通常只适用于较小范围的应用场

景. 第二类是基于采样或 “记忆” 的方法[27−29], 此
类方法通常同时利用对环境的多次观测来构建环境

地图. 同时, 将多次观测数据中相对稳定的环境信息
更新到地图中. 但此类方法需要尽可能多地访问同
一场景以覆盖环境的条件变化, 且大范围场景下易
产生信息爆炸. 第三类是基于学习的方法[32, 34−35],
此类方法利用移动机器人与环境长期的交互与学习,
从而提升移动机器人自主环境适应能力. 随着深度
学习和强化学习的不断发展, 基于学习的方法具有
广阔的研究前景.
表 1 对文献 [7−34] 中提出的方法进行了归纳

和总结: 针对不同类型的应用场景和其相应的环境
条件变化, 国内外学者提出了相应的解决方案. 尽管
不同的方法存在其不足之处, 但均在相应的应用场
景中取得不错的实验效果.

2 移动机器人长期运行中的重定位

移动机器人在长期运行中不可避免地要重复访

问同一场景, 因此准确地识别历史访问场景并估计
机器人在该场景中的位姿 (即重定位), 是移动机器
人必不可少的基本能力[44]. 在不依赖全局定位系统
的前提下, 场景识别[45−46] (Place recognition) 技术
可检索出与机器人当前所处场景相同的历史访问场

景, 然后利用场景配准技术可直接计算出机器人在
该场景中的精确位姿, 这是实现机器人重定位的前
提. 但移动机器人长期运行中的鲁棒重定位对场景
识别的精度提出了很高要求.
现阶段, 在条件稳定环境中的重定位研究已
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表 1 动态环境下长航时机器人地图构建与长期维护方法

Table 1 Methods of mapping and long-term maintenance for mobile robots in dynamic environment

测试场景 关键词 主要思想 局限性 文献

停车场

临时地图 用临时地图跟踪由环境中半静态物体引起的矛盾观

测, 并临时地扩展环境的静态地图, 进而利用粒子滤

波算法实现机器人的定位

该算法默认动态物体被成功地检测并滤除 [24]

动态栅格地图 将每个栅格定义为隐式马尔科夫模型, 利用初始状态

分布和观测模型预测状态转换概率

模型假设与真实环境中的动态变化的一致

性问题; 栅格与栅格之间的独立假设不合理

[23]

非马尔科夫过程;

插曲片段

释放了马尔科夫过程的独立性假设, 分析观测数据与

地图中未标记的物体之间的关联; 利用关联分析将对

环境的观测分为长期、短期和动态特征

依赖提前构建的地图先验信息 [26]

生产车间
独立马尔科夫链;

栅格地图

将每个栅格定义为有两个状态的独立马尔科夫链; 栅

格状态转换被定义为两个泊松过程, 且转换模型参数

通过在线学习获得

算法模型假设环境中的动态变化属于齐次

过程, 而事实上动态变化是有时间依赖性的

[25]

正态分布变换栅

格地图

结合正态分布变换地图的简洁和栅格地图的稳定来

表述动态环境, 并定义了精确的栅格状态递归更新模

型; 该方法可用于多分辨率地图

该方法依赖一个外部准确的定位系统 [7]

室内环境

记忆消退 利用多重时间尺度下的环境模型表述环境; 随时间推

移, 新的环境模型不断更新, 旧的不断消退

需要不断地对环境进行访问和建模; 只适应

渐进的环境变化

[27]

多重记忆存储模

型

模仿人类多重记忆模型, 用选择机制将环境观测分为

传感器记忆、临时记忆和永久记忆; 并利用永久记忆

对地图进行更新维护

地图中缺少尺度度量信息, 且只考虑了环境

中有限的环境变化

[28]

多重记忆存储模

型/3D 构图

该方法利用短期记忆和永久记忆机制, 保证只利用永

久的环境信息构建地图

环境中稳定的元素需要经常被观测和识别

才能加入到永久记忆中

[29]

频谱分析 利用频谱对环境中的时空动态变化进行建模; 较小的

存储需求适用于大范围环境

假设人类的行为是有规律可循的, 只适用于

部分情形

[30]

摘要地图 摘要地图中只保存被认为有用的路标信息 地图中有限的环境信息, 只适用于解决特定

的任务

[36]

城市环境
端到端分割聚类 搭建了输入是原始点云数据、输出是分割聚类结果

的端到端架构; 利用二分类解决多分类问题

只考虑了车辆、行人和自行车三类动态目标 [32]

统一的栅格环境

模型

构建了新颖的基于栅格的环境模型, 其中对动静态物

体及其不确定性、速度等特征进行统一建模

利用栅格地图表述城市环境, 存在栅格分辨

率选择和边缘混淆问题

[33]

校园环境
无监督增量学习 利用 AP 聚类算法对三维点云进行聚类; 并通过机

器人与环境的交互得到聚类目标是障碍的概率

该方法只判断聚类目标是否为障碍, 没有进

一步估计其速度等特性

[34]

地图长期维护 构建了包含位姿估计、全局地图维护和速度估计三

个模块长期定位与构图系统, 通过对环境的重复观

测, 直接对三维点进行状态预测与更新

该方法假设动态目标运动平滑 [35]

取得巨大的成功. 令人印象最深刻的当属基于环境
表象 (Appearance-based) 的重定位方法, 如 FAB-
MAP[47] 和 DBOW[48], 这类方法都是通过度量从
环境的表象中提取的人工设计特征来实现场景匹配,
进而实现移动机器人的重定位. 但开放环境中光照、
天气和季节等环境条件变化会导致场景表象差异显

著. 图 2 摘自文献 [49], 展现了不同天气条件下同一
场景的表象差异; 图 3 所展现的是 Nordland 数据
集[50] 中不同季节中同一场景的表象差异. 这些表象

差异会导致从同一场景提取的特征差异显著, 进而
导致移动机器人重定位的失败. 因此如何从复杂多
变的场景中提取对环境条件变化鲁棒的特征[51] 是

实现鲁棒重定位的关键.
描述场景的特征类型多样, 按获取方式可分为

人工设计特征[52] (Handcrafted features) 和基于学
习获得特征[53] (Learnt features); 按特征维度可分
为二维图像特征和三维点云特征. 考虑到点云特征
种类远少于图像特征, 为了便于讨论, 本章分别从人
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工设计的图像特征、基于学习得到的图像特征和从

三维点云中提取的三维特征这三类来综述机器人重

定位自主环境适应的发展现状.

图 2 不同天气条件下的同一场景[49]

Fig. 2 The same scene under different weather

conditions[49]

图 3 Nordland 数据集中不同季节条件下的同一场景[50]

Fig. 3 The same scene under different season conditions

in Nordland dataset[50]

2.1 人工图像特征

尽管人工图像特征在变化的环境中不够稳定,
但考虑到其模型简洁且计算效率高, 许多学者对基
于人工设计特征的方法进行改进以适应真实世界中

复杂的环境条件变化.
为了应对光照条件变化, McManus 等[54] 将

RGB 图像转换为光照不变性图像 (Illumination-
invariant images), 并利用 FAST 特征检测器和
BRIEF 特征描述符实现场景匹配. 如图 4 所示[55],
该图像模型对不同的光照条件具有良好的适应性.
同样, Arroyo 等[56] 利用光照不变性图像模型和多

种人工设计的图像特征实现不同版本的基于视觉

的拓扑定位方法. 该方法同时利用图像序列取代单
幅图像并提取全局二进制描述符来实现高效匹配.
SeqSLAM[50] 的作者坚信, 利用足够长的图像序列
(文中在不同的数据集中图像序列长度为 20 或 30
张) 来代替单幅图片可有效提升场景匹配的准确度,
提升场景识别算法对条件变化环境的适应能力, 进
而提高机器人场景识别的鲁棒性.

图 4 上: 不同光照条件下同一场景的图像; 下: 相应的具有

光照不变性的图像间的匹配[55]

Fig. 4 Top: the images of the same scene with different

lighting condition; Bottom: the matching result using

illumination-invariant images[55]

为了应对周期性季节转换, Neubert 等[57] 提出

一种基于学习的环境外观预测方法. 自然条件下
环境外观的变化呈现一定的周期性, 因此是可预测
的. 该方法通过学习环境外观随着时间的变化, 来
预测不同条件下的环境外观. 作者利用该预测方法
对 FAB-MAP[58]、BRIEF-Gist[59]、SeqSLAM 等传
统的基于人工设计图像特征的重定位算法进行了改

进, 取得了显著的效果提升. 实验结果表明基于环境
外观预测的方法很好地适应自然条件的转变. 以基
于人工设计图像特征 (FAST detector and BRIEF
descriptor)的场景匹配算法为基础, Churchill等[49]

提出了一种基于经验的定位方法. 该方法将访问过
的场景看作一条经验, 并利用视觉里程计将观测经
验串联在一起. 如果同一场景中新的外观表述没有
与历史外观表述匹配成功, 则该新外观表述将被视
为新的场景. 通过机器人足够长时间的运行和积累,
能对同一场景不同条件下的环境模型进行有效的表

述, 同时实现长航时机器人精确的重定位. 但这种贪
婪的方法需要尽可能多地访问同一个场景, 才能完
全适应同一场景不同条件下的变化, 且在大范围开
放环境中可能出现信息爆炸.

Johns 等[60] 对场景中的动态元素对局部特征

的产生与消失的影响和特征所对应的潜在的外观进

行了丰富的理论分析. 作者将场景中的动态元素分
为三种类别: 行人、车辆等短期动态元素; 建筑物重
建或季节转换对树木的影响等长期动态元素; 光照
条件等重复出现和消失的周期性动态元素. 分析各
种动态元素对场景中局部特征的影响, 能更好地学
习动态场景中的静态特性, 提升动态环境中的场景
识别算法.
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表 2 对基于人工设计图像特征的重定位方法进
行了深入的总结和分析. 因为摄像头被动感知的特
性, 光照条件变化和季节转换是基于视觉的重定位
方法所面临的主要挑战. 基于光照不变性图像的方
法只能解决光照变化引起的场景差异, 而基于经验
的重定位方法和基于图像序列[61] 的重定位方法对

光照条件和季节转换都有良好的适应性.

2.2 基于学习获取图像特征

传统的场景识别方法利用基于关键点的特征盲

目地对所有的存储图片进行匹配. McManus 等[62]

反其道而行之, 对每一个场景无监督地学习特定的
特征检测器, 这使得场景识别任务变成组织一大批
附有空间索引的特征检测器. 传统的特征表述的
是边、角点等低层面的结构, 而场景独立的 (Place-
dependent) 的特征检测表述的是场景中像窗户、建
筑物、轮廓等中等层面易识别的视觉元素, 对条件
变化更加鲁棒. 实验证明, 这种方法可有效提高场
景识别定位算法的鲁棒性, 虽然在定位尺度度量精
度上有所降低, 但是可以接受的. 类似地, Linegar
等[63] 训练针对特定场景的线性 SVM 分类器来识

别环境中非常有辨识度的部分. 他们在牛津数据集
(Oxford robotcar) 近 10 km 的路线中做了测试, 利
用定做的地标 (Bespoke landmarks) 来实现机器人
的自主定位可在变化的环境中大大减少定位失败的

几率. 这种方法利用提取场景中长期稳定的特征来
实现条件变化场景中的场景识别, 在缓慢变化的场
景取得了很好的表现效果.
近年来, 深度学习[64−66] 在图像分类和目标检

测等领域取得了突破性进展, 成为目前最有效的自
动特征学习方法. 深度学习模型具有强大的表征和
建模能力, 逐层自动学习目标的特征表示, 将原始数
据经过一系列非线性变换, 生成高层次的抽象表示,
避免了手工设计特征的繁琐低效. 鉴于深度学习在
计算机视觉领域不可思议的成功, 将卷积网络特征
应用在视觉导航或场景识别等机器人领域引起了极

大的兴趣.
如图 5 所示, Arroyo 等[67] 利用卷积神经网络

(CNN) 获得的卷积特征代替人工设计图像特征, 该
特征融合了不同卷积层的图像信息. 为了更快速地
实现场景识别, 卷积特征被压缩为二进制描述符并
利用汉明距离实现场景匹配. 尽管卷积特征被用来
提高在表象变化场景中的场景识别精度, 但是如何
利用高维的卷积网络特征实现高效的场景匹配仍然

是个挑战. Hou 等[68] 利用视觉词典算法将卷积网

络特征转换为数值词典向量来实现场景的高效匹配;
同时为了解决利用词典向量实现场景匹配的感知混

淆现象, 作者首先选取 k 个候选对象, 然后利用基于
哈希的投票策略来确认最优的匹配场景.
文献 [69] 综合评估比较了三种先进的卷积网

络在场景识别中的应用. 得出以下结论: 1) 从卷积
网络较高的卷积层获取的特征暗含场景中的语义信

息, 可以通过分割搜索空间来提升场景识别的效率;
2) 利用局部敏感哈希算法将卷积网络特征简化为二
进制特征, 并利用二进制描述符的汉明距离来近似
特征间的余弦距离, 这样可在很小的精度损失的情
况下显著地提升匹配效率; 3) 在解决场景识别问题
时, 针对场景理解训练的卷积网络比针对目标识别

表 2 移动机器人基于人工设计图像特征的重定位方法

Table 2 Visual methods of relocalization based on hand-crafted features for mobile robots in term of

long-term autonomy

目标环境 关键词 主要思想 发表年份 文献

光照/季节/环境结构变化 基于经验描述的

重定位

将环境的模型表述定义为一条 “经验”, 利用视觉相对定位将场景的多

种经验串联起来

2013 [49]

光照/季节变化 基于图像序列的

重定位

利用较长的图像序列代替单幅图像实现场景匹配, 完成重定位 2012 [50]

光照条件变化 光照不变性图像 将 RGB 图像转换为具有光照不变性的图像, 进而利用 FAST 特征

检测器和 BRIEF 特征描述符实现场景匹配

2014 [54]

光照/季节变化 光照不变性图像;

图像序列

利用光照不变性图像和图像序列等技术手段实现重定位; 同时提取全

局二进制描述符来提高效率

2018 [56]

光照/季节变化 外观变化预测 鉴于自然条件下环境外观呈现周期性变化, 该方法通过预测不同条件

下的环境外观来实现长期重定位

2013 [57]

光照/季节/动态因素 场景动态模型 通过分析场景中各种动态元素对局部特征的影响, 学习并利用场景中

稳定的静态特征, 实现鲁棒的重定位

2013 [60]



212 自 动 化 学 报 46卷

图 5 基于卷积特征的场景匹配系统框架[67]

Fig. 5 Framework of place recognition based

ConvNet features[67]

训练的表现优异; 4) 从卷积网络中间层提取的特征
可有效应对因光照、天气或季节引起的场景外观变

化, 而从最高层提取的特征对观测视角的变化具有
更高的鲁棒性.

2.3 三维点云特征

虽然摄像机成本低廉且具有丰富的色彩纹理等

感知信息, 但其易受到光照条件影响, 甚至在黑暗环
境中失去感知能力. 鉴于摄像机对光照条件敏感的
特性, 许多学者利用激光雷达替代摄像机, 从数据源
头解决光照条件变化对重定位算法的影响.
直接从三维点云尤其是稠密点云中提取特征

并用于场景匹配, 需要很大的时间开销, 这严重影
响机器人重定位的实时性. 为了降低搜索时间, 文
献 [70] 中对原始三维点云进行降采样, 利用关键点
投票的方法实现亚线性时间增长的场景识别算法.
Magnusson 等[71] 从三维点云中提取线性特征、面

性特征以及球性特征, 并利用对不同类型特征的分
布统计来实现场景间的高效匹配. 但直接在三维空
间中对点云进行处理, 时间复杂度远远超过图像的
二维空间. 受基于视觉的场景识别算法的启发, 文献
[72−74] 中将三维点云转换为二维的图像模型, 并利
用基于视觉的方法来提升场景识别效率.

基于局部特征的场景识别算法易遭受环境变化

的影响, 而基于全局特征的场景识别算法又易遭受
观测视点的干扰. Dubé 等[75] 提出一种基于点云分

割的场景识别算法. 基于点云分割的方法在基于局
部特征和基于全局特征的方法之间取得了很好的平

衡, 能够做到扬二者之长避二者之短. 但基于点云分
割的方法依赖在大范围场景中鲁棒的分割方法, 且
在停车场等环境结构频繁变化的环境中不再适用.
He 等[76] 提出一种新颖的三维点云全局描述符用于

场景识别. 作者通过将点云向球体坐标内多个平面
进行投影, 利用点云在各平面中的分布构造描述符.
因为采用 PCA 技术寻找点云的主方向, 该描述符具
有一定的观测位置和视角不变性. 此外, 该方法只关
注点云的整体分布, 并不关注细节特征, 因此可有效
适应因季节变换引起的环境变化.
对移动机器人来讲, 应对环境中的人车甚至建

筑物改建等结构变化是至关重要的能力. 受文献
[49]的启发, Maddern等[77] 将基于历史经验思想扩

展到基于激光的构图和定位方法. 该方法通过重复
访问, 收集环境中不同条件下的模型表述. 同时作者
提出一种基于概率的定位方法, 利用多种不同的环
境模型表述实现精确定位. 本文利用廉价的二维激
光在牛津大学校园中长达一年的测试中实现了实时

的持续改进的高精度地图构建和定位.
尽管国内外研究学者针对复杂多变的环境提出

很多表现优异的场景识别算法, 但在机器人长期运
行的过程中仍很难完全避免出现错误的重定位, 尤
其是假阳性的误定位. Latif 等[78] 提出一种增量式

基于一致性分析的闭环验证方法 RRR (Realizing,
reversing, and recovering), 利用视觉里程计的连续
位姿约束与检测闭环约束之间的一致性分析来验证

闭环准确性. 通过移除误匹配的假阳性闭环检测结
果, 可保证机器人位姿地图的准确性.
表 3 对移动机器人基于三维点云的重定位方法

进行了总结与对比. 尽管基于三维点云的方法普遍
具有光照条件不变性, 但其针对环境结构、季节转换
等条件变化的方法并不成熟. 复杂多变的环境中鲁
棒高效的重定位方法亟待研究完善.

2.4 小结

为提高移动机器人对环境的长期自主适应能

力, 基于视觉的移动机器人重定位方法主要利用以
下技术手段: 1) 将视觉图像转换为具有光照不变
性图像[54−56], 降低光照、天气等条件变化对场景
感知的影响; 2) 利用图像序列[50−56] 替代单一图像

来描述场景, 通过对连续图像的建模描述, 可充分
利用各场景中稳定的环境特征来提高移动机器人

场景描述的鲁棒性; 3) 利用深度学习等机器学习方
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表 3 移动机器人基于三维点云的重定位方法

Table 3 Methods of relocalization based on point clouds for mobile robots in term of long-term autonomy

算法类型 主要思想 局限性 发表年份 文献

直接法 对三维点云进行降采样, 利用关键点投票的方法实现高效的场景配准 不能解决环境的结构变化 2013 [70]

特征法

从三维点云中提取线性特征、面性特征以及球性特征, 并利用对不同

类型特征的分布统计来实现场景间的高效匹配

众多的参数调节, 时间成本高 2009 [71]

将三维点云转换为二维图像, 利用视觉的方法实现机器人的重定位 生成二维图像不具有视点不变性 2018 [73]

将三维点云向若干个平面投影, 统计每个平面上点的投影分布生成全

局特征, 进而实现场景匹配

对季节变化敏感 2016 [76]

分割聚类 对三维点云进行分割聚类, 利用聚类目标替代特征点实现场景匹配 对车辆等可能被移动的半静态物体

敏感

2017 [75]

基于经验

的方法

通过对同一场景的重复观测, 捕获其在结构或外观上的变化, 进而利

用基于经验的方法实现机器人的长期稳定重定位

为了捕获某一场景的所有变化, 需要

不断对该场景重复访问, 代价昂贵,

在大范围场景中易造成信息爆炸

2015 [77]

法[62−63, 67−69], 并依赖大量的人工标注数据进行训
练, 从而提取对环境条件变化稳定的特征来描述场
景, 进而实现移动机器人重定位对环境条件变化的
自主适应能力. 近年来, 随着大量图像数据集的涌现
和深度学习、迁移学习等机器学习方法的不断发展,
移动机器人基于机器学习的重定位方法展现了良好

的前景.
基于激光雷达的移动机器人长期运行中重定位

方法主要是基于特征的方法[70−71, 75], 此类方法在三
维空间对点云提取局部特征或全局特征. 但特征提
取过程通常需要大量的时间成本, 且不能有效应对
视点和季节的转换. 受深度学习在视觉领域的启发,
基于激光的端到端的移动机器人重定位方法[79] 具

有很大的发掘潜力. 此外, 基于多元感知数据融合的
移动机器人重定位方法也是今后发展的趋势.

3 移动机器人长期自主场景理解

如何使移动机器人场景理解具有对开放环境的

长期自主适应能力, 是移动机器人领域另一个极具
挑战性的研究课题[80]. 移动机器人在长期运行中,
对环境观测的时间、视点、距离和角度的不同, 会导
致同一场景或同一物体的观测表象差异显著, 这对
传统场景理解方法[81−83] 造成巨大的困扰. 此外, 室
外开放环境中存在未知性和不确定性, 环境类型、条
件的多样性和不均衡还会给移动机器人场景理解带

来小样本、样本类别不均衡等严峻挑战.

3.1 室内环境自主场景理解

当室内服务机器人重复访问同一个房间、办公

室或其他场所时, 机器人对同一环境的观测视点差
异性、室内多目标间的相互遮挡等问题都对机器人

进行目标检测和语义分割造成了较大影响. 从图 6
可以看出[84], 对同一物体不同视角的观测结果存在
显著差异. Zhuang 等[85] 提出一种基于二维方位角

(Bearing angle) 图模型的室内场景三维目标检测方
法, 该方法利用 Gentle-AdaBoost 算法训练多元分
类器并提出了一种基于三维点云空间分割的尺度协

调 (Scale coordinate) 技术进行多尺度的目标检测.
为了保证检测结果的准确性, 利用语义信息剔除错
误的检测结果, 进一步提高了目标检测的准确率. 基
于深度学习的方法[86−87] 利用海量数据预训练神经

网络模型, 也可有效解决视角、尺度的多样性问题,
在多目标识别和语义分割领域取得了很大成功.

图 6 同一物体多视角观测图像[84]

Fig. 6 Multiple view images of the same object[84]

在复杂的室内环境中, 移动机器人需要在不同
类型的室内场景间不断切换, 因此其自主场景理解
还要应对由多样化场景切换所带来的跨领域场景理
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解问题. 为了应对跨领域特征分布差异对目标识别
带来的挑战, 文献 [88] 提出两种在线的特征变换算
法通过在线方式来学习跨领域相似性度量函数, 并
结合 k-NN 分类器实现了跨领域的多类物体识别.
移动机器人长期运行中不可避免地会引入少

量新类别, 因此如何提升机器人场景理解对类不平
衡问题和小样本问题的适应性成为长航时机器人

自主场景理解领域的一个极具挑战性的研究课题.
Zhang 等[89] 提出了一种跨领域的人工合成加权实

例的WSMOTE-TrAdaboost 算法, 通过跨领域动
态合成实例和 “有选择性” 地进行实例迁移来再平
衡目标领域中训练数据的类分布. 由于基于小规模
训练样本训练的分类器易于过拟合, 文献 [90] 通过
共享方位角图碎片特征的方式联合训练多个目标检

测器, 并且提出了一个基于数据采样技术的类不平
衡算法, 对低置信率检测输出矩形框的再分类进一
步提高了多类目标检测的准确率.

3.2 室外开放环境自主场景理解

在室外开放环境中, 移动机器人自主场景理解
不仅要应对观测视角和尺度变化, 还要应对光照
条件的变化甚至季节的转换. 在基于深度学习的
场景理解算法[64−66] 成熟之前, 学者一般利用条件
随机场 (Conditional random field)[91] 和随机森林
(Random forest) 等分类方法进行场景理解. 传统
的分类方法需要人为设计特征训练分类器, 而人为
设计的特征在条件变化的环境中稳定性差, 因而导
致机器人场景理解在复杂多变的真实世界中可靠性

降低.
前向摄像机采集图像存在显著的尺度多样性,

如图 7 所示, 近处的汽车相较远处的汽车占用图像
中更多像素, 这对目标识别和语义场景理解造成巨
大的挑战. 为了应对图像中显著的尺度多样性, 文
献 [92] 结合深度学习和立体视觉重构算法实现了
具有尺度不变性的语义分割方法. 该方法的核心在
于在网络结构中添加了尺度选择层 (Scale selection
layer), 该层网络在与相应的立体重构深度信息相
匹配的尺度上提取卷积特征. 具有尺度不变性的
特征表述能有效应对图像中尺度变化, 使得像素级
(Pixel-level) 的分类器不需要学习透视的相关规则.
针对同样问题, Ansari 等[93] 利用量化的深度信息学

习网络估计充足的深度信息, 进而利用深度信息调
整分割网络中池化域的尺寸, 进而实现了具有尺度
不变性的语义场景分割网络.
现阶段主流的语义场景分割方法大都利用摄像

机作为主要的传感器. 但因为光照、天气甚至季节
的转变可能导致训练数据集和测试数据集存在巨大

差异, 进而影响语义分割的精度. 而作为主动感知传
感器 (Active sensors), 激光雷达可有效应对此类变

化. Kim 等[94] 利用图像和三维点云联合训练语义

分割网络结构, 最终输出图像的语义分割结果. 作者
设计了投影模块 (Projection module) 使得多线程
(Multi-modal) 网络学习 2D 和 3D 特征, 并在不同
的领域将特征有效结合, 实现具有季节不变性的语
义场景分割方法.

图 7 室外环境中不同尺度的车辆

Fig. 7 Cars in different scales in outdoor environments

3.3 小结

移动机器人长期自主场景理解方法主要基于机

器学习理论和技术. 基于传统机器学习的目标分类
和场景认知方法, 需要根据训练样本人为设计特征
和训练分类器; 为了适应环境变化, 只有增加不同环
境条件下的训练样本来训练多视角、多尺度分类器

等[95]. 但人工设计的特征存在局限性和片面性, 并
不能全面地描述目标物体, 因此基于深度学习的目
标分类和场景认知方法得到了广泛的关注并取得了

优越的成果. 此类方法通过利用大量的标注数据, 训
练端到端的深度神经网络, 跳过了特征设计环节, 充
分利用了大数据的优越性.

虽然研究学者公开了许多视觉数据集, 但相对
于不同的科学问题, 数据集的数量和种类仍是有限
的. 基于迁移学习的方法, 将现有利用大规模数据
集训练的网络架构迁移应用到小规模目标数据集中,
实现对目标问题的有效解决. 在未来一段时间内, 基
于深度学习和迁移学习的移动机器人长期自主场景

理解方法仍会占据主导地位.
表 4 对文献 [85−94] 所列举的研究工作进行了

总结与对比. 随着深度学习的不断发展, 利用丰富的
训练数据训练深度网络解决环境多样性的问题已日

趋成熟; 同时, 迁移学习利用已有的模型映射到小样
本甚至无法标注的领域, 为解决跨领域、类不平衡和
小样本等问题提供了便利.
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表 4 动态环境下长航时机器人自主场景理解方法

Table 4 Methods of scene understanding for mobile robots in term of long-term autonomy in dynamic environment

关键词 主要思想 目标问题 发表年份 文献

经典学习方法 将三维点云转换为二维图模型, 利用图像纹理和尺度协调技术解决多

尺度分类问题

尺度不变性 2015 [85]

深度学习方法

利用大量训练数据训练目标识别模型, 利用训练数据的多样性解决多

视角/多尺度目标识别

视角/尺度不变性 2015 [87]

结合深度学习和立体视觉重构算法实现了具有尺度不变性的语义分割

方法

尺度不变性 2016 [92]

利用深度信息学习网络估计充足的深度, 进而利用深度信息调整分割

网络中池化域的尺寸, 进而实现了具有尺度不变性的语义场景分割网

络

尺度不变性 2018 [93]

利用图像和三维点云联合训练语义分割网络结构, 学习并结合 2D 和

3D 特征, 实现鲁棒的语义场景分割方法

光照/季节不变性 2018 [94]

迁移学习方法

提出基于在线学习的跨领域特征变换算法, 并结合 k-NN 分类器实现

了跨领域的多类物体识别

跨领域多分类 2018 [88]

通过跨领域动态合成实例和 “有选择性” 地进行实例迁移来再平衡目

标领域中训练数据的类分布

类不平衡问题 2017 [89]

通过共享碎片特征的方式联合训练多个目标检测器, 并且提出了一个

基于数据采样技术的类不平衡算法, 对低置信率检测输出矩形框的再

分类进一步提高了多类目标检测的准确率

类不平衡/小样本问题 2018 [90]

4 研究重点和技术发展趋势

近年来, 得益于传感器技术、模式识别及机器学
习等领域的突飞猛进, 国内外学者对移动机器人长
期自主环境适应的研究展开了探索性研究工作, 并
取得一些阶段性成果. 尽管如此, 但仍有相当数量的
基础理论和关键技术问题亟待解决. 如何保证移动
机器人地图构建与动态维护、重定位及场景理解等

基础任务能力对复杂多变环境的长期适应性, 仍然
是一个开放的问题. 基于对国内外移动机器人长期
自主环境适应研究现状及发展趋势的分析, 要提高
移动机器人对开放环境的长期自主适应性, 需要特
别考虑以下几方面问题.

4.1 传感器数据融合与信息增强

对于移动机器人来说, 单一类型的传感器难以
满足其长期自主环境适应的需求. 数据融合与信息
增强可发挥多传感器协作环境感知的优势. 现阶段
激光与视觉原始数据级的融合方法已比较成熟, 但
其特征级和语义级等高层次的融合方法仍处于探索

阶段. 近年来, 深度学习被广泛用于对图像或激光点
云数据进行逐层目标特征的自动学习. 但如何利用
图像和激光点云数据联合训练深度学习网络, 发挥
多传感器的优越性仍有待研究. 通过多层次传感器
数据融合得到的环境信息拥有更强大的环境表征能

力, 能为机器人提供更可靠的决策依据.

4.2 迁移学习与环境适应

移动机器人需要应对外部工作环境中光照、天

气、季节和观测视角等因素的干扰和影响. 不同条件
环境下, 同一场景或同一物体的特征分布存在明显
差异. 近年来, 用于移动机器人长期验证的数据集较
少, 目前只有 Nordland[50]、CMU[96]、Oxford[97] 和

NCLT[98] 等几个数据集能提供不同季节的环境感

知数据. 此外, 这些数据集涵盖的环境类型很有限,
如 Nordland 只记录了火车轨道附近的野外环境, 而
CMU、Oxford 和 NCLT 数据集记录的只是校园准
结构化环境数据. 基于这些有限的数据集进行深度
网络训练, 不足以保证移动机器人具有对开放环境
适应能力的鲁棒性. 因此, 利用迁移学习将从有限数
据集训练获得的知识迁移到开放环境的不同场景和

不同任务中, 能有效增强移动机器人的长期自主环
境适应能力.
激光雷达测距和视觉感知是长航时移动机器人

常用的两种外部环境感知手段. 相比视觉传感器被
动的环境感知方式, 激光雷达可实现主动的高精度
测距, 且不受光照变化影响. 此外, 激光雷达还可以
降低因季节改变导致的植被颜色变化对环境特征的

影响. 但受硬件成本及采集难度的影响, 激光点云数
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据集的规模远低于图像数据集, 可用于移动机器人
长期自主环境适应测试的数据集更是寥寥无几. 虽
然现有的深度图、强度图、方位角图等[99] 模型可将

三维点云转换为二维图像化的表述方式, 但由于上
述模型与传统视觉图像的生成方式不同, 从而造成
各自的特征空间分布存在很大差异. 若能将基于传
统视觉图像训练所得知识迁移到基于三维点云的物

体检测、场景语义分割或场景识别等任务中, 则可解
决因训练样本不足而导致的模型性能退化问题, 将
极大提高机器人对开放环境的适应性.

4.3 深层次语义信息挖掘与关联

现实世界中的物体都拥有独特的属性, 且不同
物体间存在着一定的联系. 随着深度学习技术的发
展, 移动机器人的场景认知能力得到了很大的提升,
但现阶段大部分开放环境中的场景认知研究工作仍

停留在物体检测与场景语义分割的层面. 场景中物
体间基于属性的关联 (如桌椅间的功能性关联、电脑
主机与显示器间的依赖性关联), 以及人与人之间社
交性的关联, 均有待进一步挖掘. 此外, 场景类别与
场景中物体种类及布局间的关联存在一定的规律性,
如卧室中通常有床和衣柜, 厨房中通常有烟机灶具
和厨具, 花园环境中通常有大量的树木和花草, 停车
场环境中通常停有大量的汽车等.
在对场景中的物体进行精确识别的基础上, 通

过对物体与物体间、物体与场景间的关联进行挖掘

与分析, 可使机器人获得场景类别层面的认知, 进而
有针对性地选取与场景认知结果相对应的模型与参

数, 用于重定位与场景理解等任务. 以厂区、社区中
的长航时安防巡逻机器人为例, 通过分析环境中车
辆、建筑和植被等不同种类景物的数量和分布, 可有
效识别停车场、花园、居民区、厂房等具有特殊意义

的场景类别, 进而有针对性地完成指定任务.

4.4 高仿真测试环境与长航时训练

要使移动机器人具备稳定的长期自主环境适

应能力, 必须进行长时间的测试. Google、Uber
等公司的无人车进行不间断的路测, 就是要提
高其对环境的长期自主适应能力. 但移动机器

人在真实环境中进行长时间的实测需要大量的

人力物力, 同时可能会承担昂贵的实测风险与代
价. 现阶段, 许多功能强大的实景仿真软件, 如
Carla[100]、Deepdrive[101]、AirSim 和 AutoSim, 为
移动机器人自主行为模型的训练与测试提供了便利.

以 Carla 为例, 该仿真软件主要用于城市环境
中移动机器人系统的构建、训练以及验证. 该平台
可模仿真实城市环境中的建筑、植被、行驶车辆和行

人等主要组成元素, 并支持环境中不同光照和天气
条件的设置. 图 8 展示了 Carla 平台中不同天气条

件下的城市仿真场景, 可以看出其具有很高的仿真
效果. 此外, 平台中搭建的机器人系统支持视觉、激
光传感器的灵活配置, 并能实现传感器数据的实时
获取, 同时可获取场景中真实的深度信息及像素级
语义标注. 如图 9 所示, Carla 平台中虚拟机器人实
时获取的视觉图像、深度图像及像素级语义标注等

数据具有非常高的质量. 基于 Carla 平台, 移动机器
人可充分利用其城市高仿环境进行长期的自主环境

适应训练与测试. Carla 的更详细的信息参见 http:
//carla.org/.

图 8 Carla 中不同天气条件下的同一城市场景[100]

Fig. 8 The same urban scene under different weather

conditions in Carla[100]

图 9 Carla 中机器人实时获取图像、深度图和语义标签[100]

Fig. 9 The image, depth image and semantic labels

gained by a mobile robot in real-time in Carla[100]

4.5 增量式终生学习

仿真软件虽具有很高的仿真效果, 但仿真环境
并不能完全反映真实开放环境的复杂变化. 移动机
器人长期自主环境适应能力要接受真实环境的终生

考验. 在验证过程中, 机器人应充分利用在线获取的
真实环境数据及其与环境的交互学习, 不断优化其
自主行为模型以提高对开放环境的适应能力. 此外,
学习过程应该是终生的 (Life-long), 要覆盖移动机
器人所有的工作时间. 机器人在长期运行中会积累
大量在线获取数据, 这些数据具有非常好的时效性,
但机器人只能获取如可行区域、不可行区域等简单

粗略的标注信息, 如何充分利用机器人弱标注的在
线获取数据进行有效的学习是机器人终生学习的难

点, 也是使机器人具有长期自主环境适应能力的关
键.
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5 结束语

本文重点从地图构建与动态维护、重定位及场

景理解等移动机器人基本的任务能力综述入手, 对
国内外移动机器人长期自主环境适应的研究现状进

行了详细的梳理和评述, 并对其未来的发展趋势进
行了展望.
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