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摘　 要:为了提高移动机器人在室内人机共融环境下的运动安全和交互性,提出了一种融合行人运动信息的室内移动机器人动

态避障方法,同时考虑任务约束和社会规则。 首先,利用 YOLO
 

v3 算法和 Deep
 

Sort 算法分别对室内环境中的行人进行实时检

测与目标跟踪,计算行人在过去时刻的历史轨迹。 然后,利用 Social-GAN 算法构建行人交互模型,实现轨迹预测。 在此基础上,
将行人的运动状态融合进机器人避障算法之中,根据社会规则设计评价函数,对机器人采样速度样本进行评估,使移动机器人

能够以安全和舒适的方式绕过行人,确保室内人机共融环境下移动机器人的社会接受性。 通过实验对比分析,与传统 DWA 方

法相比,本文方法不仅可以提高机器人导航避障效率,在相同室内场景下导航避障时间由 23. 56
 

s 提高到 19. 38
 

s,而且可以有

效降低与行人发生碰撞的风险,保证机器人导航的安全和社交性。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

motion
 

safety
 

and
 

interactivity
 

of
 

mobile
 

robots
 

in
 

an
 

indoor
 

human-robot
 

integration
 

environment,
 

a
 

dynamic
 

obstacle
 

avoidance
 

method
 

for
 

indoor
 

mobile
 

robots
 

integrating
 

pedestrian
 

motion
 

information
 

is
 

proposed,
 

considering
 

both
 

task
 

constraints
 

and
 

social
 

rules.
 

First,
 

the
 

YOLO
 

v3
 

algorithm
 

and
 

the
 

Deep
 

Sort
 

algorithm
 

are
 

used
 

to
 

detect
 

and
 

track
 

pedestrians
 

in
 

indoor
 

environments
 

in
 

real
 

time,
 

respectively,
 

and
 

calculate
 

the
 

historical
 

trajectories
 

of
 

pedestrians
 

in
 

the
 

past.
 

Then,
 

the
 

Social-GAN
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

build
 

a
 

pedestrian
 

interaction
 

model
 

to
 

achieve
 

trajectory
 

prediction.
 

On
 

this
 

basis,
 

the
 

motion
 

state
 

of
 

pedestrians
 

is
 

integrated
 

into
 

the
 

robot
 

obstacle
 

avoidance
 

algorithm,
 

the
 

evaluation
 

function
 

is
 

designed
 

according
 

to
 

social
 

rules,
 

and
 

the
 

sampling
 

speed
 

samples
 

of
 

the
 

robot
 

are
 

evaluated,
 

so
 

that
 

the
 

robot
 

can
 

bypass
 

pedestrians
 

in
 

a
 

safe
 

and
 

comfortable
 

way
 

and
 

ensure
 

social
 

acceptability
 

of
 

mobile
 

robots
 

in
 

a
 

human-robot
 

integration
 

environment.
 

Through
 

experimental
 

comparison
 

and
 

analysis,
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

DWA
 

method,
 

the
 

method
 

in
 

this
 

paper
 

not
 

only
 

improves
 

the
 

efficiency
 

of
 

robot
 

navigation
 

and
 

obstacle
 

avoidance,
 

but
 

also
 

increases
 

the
 

navigation
 

obstacle
 

avoidance
 

time
 

from
 

23. 56
 

s
 

to
 

19. 38
 

s
 

in
 

the
 

same
 

indoor
 

scene,
 

and
 

can
 

effectively
 

reduce
 

the
 

collision
 

with
 

pedestrians
 

risk,
 

and
 

ensure
 

the
 

safety
 

and
 

sociality
 

of
 

robot
 

navigation.
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0　 引　 言

　 　 在制造强国战略持续实施推进,《中国制造 2025》行

动纲领不断践行的背景下,移动式服务机器人逐渐走进

室内环境代替人类完成各种日常工作,例如家政服务、仓
储物流和医疗护理等[1-4] 。 尤其是在重大突发公共卫生

事件中,比如近两年全球爆发的 COVID-19 疫情,部署此
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类机器人可以在很大程度上帮助人类执行危险、高强度

的任务。
自主避障是室内移动机器人进行智能作业的基

础[5-7] 。 传统机器人避障算法中,人工势场法[8] 将机器人

当作位形空间中处于人工势场影响下的质点,通过障碍

物产生的斥力场和目标产生的引力场的综合作用,控制

机器人的运动方向和速度;动态窗口法( dynamic
 

window
 

approach,
 

DWA) [9] 基于机器人动力学模型,通过速度和

加速度的运动约束将机器人的速度样本限制在一定的窗

口范围内,并根据评价函数筛选出最优运动轨迹;遗传算

法[10] 模拟生物进化过程,通过选择、交叉和变异等遗传

算子对机器人可行路径进行迭代求解。 上述传统方法及

其改进方法[11-13] 虽然可以实现静态环境下移动机器人的

实时避障,但是由于其原理是基于反应式避障,只考虑了

任务约束(例如使到达目标的距离最小化),将行人当成

瞬时静态障碍物,不能区分人和环境中的其他物体,无法

保证人类在身体和心理方面的安全[14] 。
随着机器人作业任务和应用场景的日益复杂,移动

机器人导航避障技术面临一些新的挑战。 在人口稠密的

室内人机共融环境中, 运动安全成为至关重要的问

题[15-16] 。 机器人不仅需要考虑任务约束,还需要考虑社

会规则,例如与人类保持舒适的距离以及避免从人群中

间直接穿越等,以避免行人由于与机器人距离过近而引

发的情绪惊扰。 当接近行人和接近静态障碍物时,机器

人应该表现出不同的避障方式。 特别是在密集的人群环

境中,机器人要面临和行人的攻防博弈问题。 此外,当场

景的动态复杂性增加时,由于环境不确定性的累积和出

于安全性考虑,机器人倾向于保守的行为来最小化风险,
从而可能无法找到可行的前进路径,最终机器人将在原

地停止或在两个方向之间摆动,产生机器人冻结问题。
为了在行人为中心的寺内环境中安全高效地完成作业任

务,机器人需要在人群中主动与行人交互,以符合人类行

为习惯的方式导航至目标点。
针对当前机器人避障算法在室内人机共融环境下存

在的问题,本文提出一种基于行人轨迹预测的机器人动

态避障方法,同时考虑任务约束和社会规则,对室内环境

中的行人进行感知与预测,将行人的运动信息融入机器

人避障算法中,同时结合移动机器人的运动学模型,实现

基于行人轨迹预测的机器人动态避障算法。 使机器人在

不干扰行人运动的情况下提前做出避障反应,以安全和

舒适的方式绕过行人,确保室内环境中移动机器人导航

行为的社会接受性。

1　 系统概述

　 　 本文提出的室内移动机器人动态避障算法将行人轨

迹预测与 DWA 算法相结合,其过程分为行人检测与跟

踪、轨迹预测和速度采样。 首先,利用 YOLO
 

v3 算法和

Deep
 

Sort 算法分别对室内环境中的行人进行实时检测与

目标跟踪,计算行人在过去时刻的历史轨迹。 然后,利用

Social-GAN 算法构建行人交互模型,实现行人在未来时

刻的轨迹预测。 在此基础上,将行人的运动状态融入动

态代价地图,根据社会规则设计评价函数,对机器人采样

速度样本进行评估,让移动机器人能够以使人感到安全

和舒适的方式绕过行人,确保室内人机共融环境下移动

机器人的社会接受性。
图

 

1 显示了基于行人轨迹预测的机器人避障算法的

示例,随着时间的增长,图 1(a) ~ ( d)中演示了机器人遇

到行人时避障行为的整个过程。 图中,点划线表示机器

人的全局规划路径,虚线表示机器人的候选采样轨迹,实
线表示机器人在当前时刻的最优轨迹,空心圆圈序列表

示行人的预测轨迹。 本文方法对行人未来的运动轨迹进

行预测,使机器人提前做出避障反应,令整个避障行为更

为平滑,使机器人以令人类感到安全和舒适的方式进行

导航。

图 1　 基于行人轨迹预测的机器人动态避障

Fig. 1　 Dynamic
 

obstacle
 

avoidance
 

of
 

robots
 

based
on

 

pedestrian
 

trajectory
 

prediction

2　 行人轨迹预测

2. 1　 行人检测与跟踪

　 　 为了实现基于行人轨迹预测的机器人动态避障,首
先对室内环境中的行人进行实时检测与跟踪。 分别利用

YOLO
 

v3 和 Deep
 

Sort 算法对行人进行实时检测与跟踪。
其中,YOLO

 

v3 算法[17] 可以在保证目标检测实时性的同

时保持较高的精确度。
Deep

 

Sort[18] 是一种基于检测的在线目标跟踪算法。
对于输入的图像序列,先对图像中包含的行人进行检测,
然后对检测框内的图像进行特征提取,并计算前后两帧

图像中行人之间的匹配度,进行数据关联。 最后,为对应

的行人分配 ID 号。 在目标跟踪的数据关联过程中,利用
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匈牙利匹配算法将历史运动轨迹和当前检测对象进行关

联匹配,构建为该检测对象的运动轨迹。 匈牙利匹配指

标 c( i,j) 通过目标对象与运动轨迹之间的马氏距离、图
像块之间的余弦距离加权求和获得:

c( i,j) = ηD( i,j) + (1 - η)d( i,j) (1)
式中: D( i,j) 为目标的运动状态的卡尔曼滤波预测结果

与检测结果之间的马氏距离,表示运动匹配度; d( i,j)
为每个检测框与轨迹中包含的检测框的特征向量之间的

最小余弦距离,表示外观匹配度; η 为权重,用来控制运

动匹配度 D( i,j) 和外观匹配度 d( i,j) 对匹配指标 c( i,
j) 的影响。
2. 2　 激光雷达和相机的数据融合

　 　 本文通过边界框的中心点表示行人在图像中的像素

坐标。 利用上节的目标检测模型 YOLO
 

v3,可以获得图

像中行人的类别标签 l i ,标签概率 p i ,检测边界框的像

素坐标 (u i,vi) 和尺寸大小 (h i,w i) ,其中 i 表示图像中

的第 i 个检测框。 获得图像中行人的目标检测信息后,
需要将其映射到基于激光的栅格地图。 由于相机的视觉

信息和激光雷达信息并不是一致的,需要将相机信息和

激光雷达信息进行数据对齐。 为此,本文采用文献[19]
中的方法,对激光雷达和相机进行联合标定,完成激光雷

达和相机的数据融合。
2. 3　 行人轨迹预测

　 　 在以人为中心的室内环境中,了解人类的运动行为

对于移动机器人的安全导航来说至关重要。 行人轨迹预

测具有相当大的挑战性,因为行人的运动实际上是多模

态行为,以过去一段时间的历史轨迹为基础,人们在未来

时刻有许多社交合理的路径可以选择。
  

现有的行人轨迹预测方法已经取得了较大进展,但
是主要存在如下问题:1)

 

基于行人运动学模型的轨迹预

测方法把行人当成了一般运动物体进行轨迹跟踪和预

测,而没有考虑行人与行人以及行人与障碍物之间的作

用关系。 在室内社交环境下,需要理解在拥挤的空间中

行人之间复杂且微妙的互动。 2)
 

进行轨迹预测时,为每

个人周围的局部领域进行建模,因此很难以高效的计算

方式模拟场景中行人之间的交互行为。
针对以上问题,本文采用基于 Social-GAN 模型的行

人轨迹预测方法。 作为 Social
 

LSTM 模型的改进,Social-
GAN 模型[20] 不仅将 GAN 模型应用在轨迹预测的序列生

成任务上,而且将 Social
 

LSTM 模型中的每步池化变为已

知轨迹变化阶段仅一次池化,同时将池化范围由固定局

部范围延伸到全局所有行人,使行人轨迹预测算法的速

度得到大幅提升。
1)行人轨迹预测问题描述

行人轨迹预测问题可以描述为,已知所有行人在历

史时间段的运动轨迹,需要预测其在未来时刻的轨迹。
假设在给定的室内场景中,所有行人的历史轨迹为 X =

{X1,X2,…,Xn} ,所有行人预测的未来轨迹为 Y = { Ŷ1,

Ŷ2,…,Ŷn} 。 同时,第 i 个行人的历史轨迹定义为 X i =
(x t

i,y
t
i),t = 1,…,tobs ,第 i 个行人的 ground-truth 未来轨

迹定位为 Y i = (x t
i,y

t
i),t = tobs + 1,…,tpred 。 行人轨迹预测

的目标是基于训练的网络模型,通过行人的历史轨迹

X i ,预测其未来轨迹 Y i 。
2)网络模型

Social-GAN 网络模型如图 2 所示,主要包含生成器

G 、池化模块 PM 和判别器 D 3 个模块。 生成器 G 以编

码-解码为基础,以历史轨迹 X i 为输入,输出预测轨迹

Y i 。 判别器 D 的输入为包含历史轨迹 X i 和预测轨迹 Y i

的整个序列,输出为其为真实轨迹的概率。 池化模块 PM
负责连接编码器和解码器的隐藏状态。

图 2　 Social-GAN 模型

Fig. 2　 The
 

model
 

of
 

Social-GAN

要预测行人运动行为,不仅需要已知行人当前位置

和历史状态,还需要了解环境中其他行人的运动状态。
池化模块被用来模拟行人之间的交互,由最大池化和多

层感知器构成,输入为隐藏状态 h t
ei 和行人之间的相对位

置 X。 行人之间的相对位置越近,相互影响越大,交互性

越强。 行人之间的相对位置与每个行人的隐藏状态相关

联,经过 MLP 处理后输出向量矩阵,然后通过最大池化

提取向量中的最大值 P i 。
3)损失函数

Social-GAN 网络模型的损失函数由 LGAN(G,D),
LL2(G) 构成。 LGAN(G,D) 表示生成器与判别器之间对抗

训练的损失, LL2(G) 表示真实轨迹与预测轨迹之间的最

小差值,可以使生成器生成的预测轨迹更好的贴合真实

轨迹。 通过对损失进行反向传播,更新网络模型的权重

参数:
L = LGAN(G,D) + λ·LL2(G) (2)
LGAN(G,D) =min

G
max

D
(Ex ~ pdata(x) [logD(T i)] +

Ez ~ p( z) [log(1 - D(G(X i,z)))]) (3)
LL2(G) =min

k
‖Y i - G(X i,z)

(k) ‖2 (4)

式中: λ 表示权重,E 表示期望,k 表示生成器的采样

次数。
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3　 机器人动态避障算法

3. 1　 运动学模型

　 　 在移动机器人局部避障过程中,首先对移动机器人

做出如下假设:机器人只能进行旋转运动和前进运动。
然后,建立机器人运动学模型。 考虑机器人运动的两相

邻时刻 t 和 t + 1,此时间段内机器人的位移较短,将机器

人在时刻 t 到 t + 1 内的轨迹近似为一小段圆弧,如图 3
所示。 从时刻 t 到时刻 t + 1 的 Δt 时间内,机器人在世界

坐标系中运动位移为 Δx 和 Δy。 当移动机器人在 Δt 时
间内移动了一段圆弧位移时,设圆弧的半径为 r = v / ω(ω
不为 0),则在时刻 t + 1 的机器人坐标为:

x = x - v
ω

sin(θt) + v
ω

sin(θt +1) (5)

y = y - v
ω

cos(θt) - v
ω

cos(θt +1) (6)

θt +1 = θt + ωΔt (7)

图 3　 机器人运动模型

Fig. 3　 Robot
 

motion
 

model

3. 2　 速度采样

　 　 在推导出机器人运动学模型后,根据机器人的运动

速度就可以计算出运动轨迹。 理论上,只需对所有可能

的速度进行采样,就可以计算出机器人所有可能的运动

轨迹。 但是,在速度 (v,ω) 的二维空间中,存在无穷多

组采样速度,这使得机器人局部避障算法的实时性难以

保证。 因此,为了提高计算效率,需要对采样速度样本进

行筛选,利用机器人平台本体的限制和环境规则的限制

对机器人采样速度样本做出一系列合理限制:
1)

 

采样速度限制,首先,移动机器人受自身最大速

度最小速度的限制:
Vm = {v ∈ [vmin,vmax ],ω ∈ [vmin,vmax ]} (8)
其次,在运动过程中,机器人速度尽量保持平稳,避

免突然的大幅度变速。 机器人的运动学模型推导基于以

下假设:在 Δt 时间内,机器人的运动轨迹近似于一段圆

弧。 然而,在基于轨迹预测的机器人避障算法中,机器人

的轨迹预测时间 Tp 要远大于 Δt。 为了保证机器人轨迹

预测的精度,假设机器人的运动速度在预测时间 Tp 内保

持平稳,避免机器人突然大幅度加速或减速,这样可以保

证机器人的预测轨迹近似为弧线。 该假设基于如下依

据:(1)基于 Social-GAN 的行人轨迹预测算法的实时性

较高,在每个控制周期内,都会对机器人的未来轨迹进行

预测,因此基于该假设的预测轨迹不会与真实轨迹的偏

差很大。 (2)基于行人轨迹预测的机器人避障方法使机

器人的避障过程更为平滑,在每个控制周期内,机器人的

运动速度较为平稳。
2)动力学限制,受电机的动力学所限,机器人存在最

大加速度限制。 因此机器人的采样速度需要符合动力学

限制。 对于机器人的当前速度 (vc,ωc) ,机器人的速度

样本 Vd 应该满足:

Vd = (v,ω)
v ∈ [vc -v·bΔt, vc +v·aΔt]

ω ∈ [ωc -ω
·

bΔt,ωc +ω
·

aΔt]
{ } (9)

式中: ω·a 和 ω·b 表示机器人平台的最大角加速度和最大

角减速度, v·a 和v·b 表示机器人平台的最大加速度和最大

速度。 一般情况下, v·b =-v·a,ω
·

b =-ω
·

a 。
3)安全性限制,为了避免机器人与环境中的障碍物

发生碰撞,利用机器人速度 (v,ω) 的对应轨迹距离最近

障碍物的安全距离来剔除部分速度样本。 对于机器人的

最大减速度和最大角减速度 ( v·b,ω
·

b) ,机器人的速度样

本 Va 应该满足:

Va = (v,ω)
v ≤ 2·safe_dist(v,w)·v·b

ω ≤ 2·safe_dist(v,w)·ω·b
{ } (10)

式中: safe_dist(v,w) 表示障碍物的预测轨迹与机器人

平台的速度样本 (v,ω) 对应的运动轨迹之间的安全距

离。 在传统的基于动态窗口法的避障算法中,只考虑了

机器人平台的速度样本 (v,ω) 对应的运动轨迹距离静

态障碍物的安全距离。 与之相比,本文避障算法同时考

虑了机器人速度 (v,ω) 的对应轨迹与行人预测轨迹之

间的距离,可以避免潜在的碰撞。
综上所述,移动机器人的速度样本应同时满足:
V = Vm ∩ Vd ∩ Va (11)

3. 3　 评价函数

　 　 机器人的每个速度样本 (v,ω) 都有着相对应的运

动轨迹样本,其中是有若干组轨迹是可行的。 这时需要

对每个采样速度样本进行评估,选出最优的轨迹样本。
本文将行人的状态信息融合进评价函数中,对机器人的

速度样本进行评分:
G(v,ω) = σ(α·heading(v,ω) + β·safe_dist(v,ω) +

γ·velocity(v,ω)) (12)
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式中: heading(v,ω) 表示机器人的速度样本 (v,ω) 对应

的运动轨迹朝向与目标位置朝向之间的角度差距。
在原始动态窗口法中,只考虑了机器人在当前采样

速度 (v,ω) 下的轨迹距离静态障碍物的安全距离。 与

之相比,本文方法同时考虑了机器人在当前采样速度

(v,ω) 下的轨迹与行人预测轨迹之间的安全距离,可以

避免潜在的碰撞。 根据行人的历史轨迹,预测行人在未

来一段时间的轨迹。 并且假设机器人在预测时间段内的

速度保持平稳,因此可以根据机器人与行人的速度推算

所有可能的碰撞。 当机器人的采样轨迹上不会发生任何

碰撞时,则将该项评价设为常数。
如图 4 所示,机器人朝目标位置前进,右前方遇到行

人。 如果按照原始的动态窗口法,图 4 中的轨迹样本 A
将会视为最优选择,因为该轨迹样本的朝向与目标位置

朝向最相近。 但是按照行人的移动速度来看,有可能与

机器人相撞。 虽然机器人可以在与行人相遇时做出反应

式紧急避障,但是会对导航的安全性构成一定的威胁,并
且会惊扰到行人。 与之对比,在基于行人轨迹预测的机

器人避障算法中,图 4 中的轨迹样本 B 将会被视为最优

选择。 轨迹样本 B 不仅可以提前做出避障反应,平滑的

躲避行人,而且轨迹朝向与目标位置朝向也较为相近。
velocity(v,ω) 是当前轨迹对应的速度, σ(·) 是平滑处

理,一般为归一化处理。

图 4　 基于行人轨迹预测的机器人避障

Fig. 4　 Robot
 

obstacle
 

avoidance
 

based
 

on
pedestrian

 

trajectory
 

prediction

4　 实验结果与分析

　 　 为了验证本文方法的性能,使用如图 5 所示的移动

机器人平台进行实验测试。 该移动机器人平台配备了激

光雷达和相机。 激光雷达使用日本北阳公司开发的

Hokuyo
 

UTM-30LX,测量距离为 30
 

m,测量角度范围为

270°。 移动机器人的最大线速度设置为 0. 5 m / s,最大角

度为 0. 5
 

rad / s。 移动机器人避障实验的运行环境如表 1
所示。

图 5　 移动机器人平台

Fig. 5　 Mobile
 

robot
 

platform

表 1　 实验环境

Table
 

1　 Experimental
 

environment
硬件配置 软件系统

操作系统:
 

Win10,显存:16
 

G Ubuntu
 

16. 04
显卡:

 

NVIDIA
 

GTX1060 Python
 

3. 6
CPU:

 

i7-8750H@ 2. 20
 

GHz Tensorflow:
 

1. 10. 0,
 

keras = 2. 2. 0

4. 1　 行人轨迹预测算法性能评价

　 　 在 Social
 

GAN 模型的仿真实验中,LSTM 单元用作

解码器和编码器,其中编码器的隐藏状态维数为 16,解
码器的隐藏状态维数为 32。 使用 Adam 优化器以 0. 001
的初始学习率迭代训练生成器和判别器,batch

 

size 和

epochs 分别设置为 64 和 200。
为了对基于 Social-GAN 的行人轨迹预测算法的性能

进行 评 估, 评 价 指 标 采 用 最 终 位 移 误 差 ( final
 

displacement
 

error,
 

FDE ) 和 平 均 位 移 误 差 ( average
 

displacement
 

error,ADE)。 其中,FDE 表示预测轨迹的最

终位置与真值位置之间的平均欧氏距离差值,ADE 表示

预测轨迹的每个预测位置与每个真值位置之间的平均欧

氏距离差值。

ADE = 1
n ∑

n

i = 1

1
tpred

∑
tobs+tpred

t = tobs+ 1
(x t

i -x̂
t
i)

2 + (y t
i -ŷ

t
i)

2

(13)

FDE = 1
n ∑

n

i = 1
(x tpred

i -x̂ tpred
i ) 2 + (y tpred

i -ŷ tpred
i ) 2 (14)

式中: tobs 表示观测序列长度, tpred 表示预测序列长度。
ADE 用来评价预测轨迹在每个时刻 t 的平均精确度,
FDE 用来评价预测轨迹在最终时刻 tpred 的精确度。

表 2 和 3 分别显示了 Linear、LSTM、Social-LSTM 和

Social-GAN
 

4 种模型在不同数据集中的行人预测的平均

偏移误差 ADE 和最终偏移误差 FDE,计算单位均为 m。
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测试中, obs_length = 8,pred_length = 8。 ADE 和 FDE 的

数值越小,表示行人轨迹预测模型的精度越高。 表中每

个数据集中轨迹预测性能最好的结果用粗体标注。

表 2　 不同轨迹预测模型的 ADE
Table

 

2　 ADE
 

for
 

different
 

trajectory
 

prediction
 

models
数据集 Linear LSTM Social-LSTM Social-GAN

ADE

ETH 0. 84 0. 70 0. 73 0. 61
HOTEL 0. 35 0. 55 0. 49 0. 48
UNIV 0. 56 0. 36 0. 41 0. 36

ZARA1 0. 41 0. 25 0. 27 0. 21
ZARA2 0. 53 0. 31 0. 33 0. 27

平均 0. 54 0. 43 0. 45 0. 39

表 3　 不同轨迹预测模型的 FDE
Table

 

3　 FDE
 

for
 

different
 

trajectory
 

prediction
 

models
数据集 Linear LSTM Social-LSTM Social-GAN

FDE

ETH 1. 6 1. 45 1. 48 1. 22
HOTEL 0. 60 1. 17 1. 01 0. 95
UNIV 1. 01 0. 77 0. 84 0. 75

ZARA1 0. 74 0. 53 0. 56 0. 42
ZARA2 0. 95 0. 65 0. 70 0. 54

平均 0. 98 0. 91 0. 91 0. 78

　 　 图 6 显示了不同数据集中部分场景中 Social-GAN 模

型的行人轨迹预测结果,其中,每种颜色曲线中的虚线表

示对应行人的真实运动轨迹,点画线表示对应行人的预

测轨迹。 不同颜色的曲线表示场景中的不同行人。 由

图 6 可以看出,只要行人的运动方向不是突然发生较大

的改变,预测轨迹的方向与真实轨迹的方向都基本一致。
特别地,在 ZARA1 和 ZARA2 的数据集中,行人的预测轨

迹与真实轨迹的贴合度均较高。 另外,在一般情况下,预
测轨迹的时间越长,产生的误差越大。 因为预测的时间

越长,运动轨迹的不确定性越大。
4. 2　 机器人动态避障实验

　 　 在机器人避障实验中,模拟移动机器人帮助人类取

水的任务过程,实验场景如图 7( a)所示。 机器人从走廊

中的 A 点出发,前往茶水间中的 B 点取水,在运动过程

会与行人相遇。 行人从走廊中的 C 点出发,朝向 D 点行

走。 在运动过程中移动机器人需要对行人进行躲避,并
导航至终点 B 点。

在导航过程中,移动机器人首先利用相机捕获的图

像对室内环境中的行人进行实时检测与跟踪。 然后,以
行人在过去一段时间内的历史运动轨迹为基础,预测其

在未来时刻的运动轨迹。 最后,通过行人的预测轨迹对

全局代价地图进行更新,机器人根据代价地图执行路径

规划。 预测轨迹的时长为 3. 2 s,机器人的路径规划频率

为 10
 

Hz。 图 7( b) 中显示了行人检测与轨迹预测的结

图 6　 不同数据集场景的行人轨迹预测

Fig. 6　 Pedestrian
 

trajectory
 

prediction
 

in
 

different
 

scenarios

果,检测框上方的数字代表行人的 ID。

图 7　 机器人避障实验过程

Fig. 7　 The
 

experimental
 

process
 

of
 

robot
 

obstacle
 

avoidance

针对上述室内实验场景,分别利用传统 DWA 避障

算法和本文所提出的基于行人轨迹预测的机器人动态避

障方法进行了机器人避障的对比实验,实验结果如表 4
所示。 实验中,两种算法的避障实验分别做了 10 次,实
验结果取 10 次的均值。 表 4 中,导航时间表示移动机器

人从图 7
 

(a)中的点 A 导航至点 B 的平均时间。 机器人

与行人的最小距离,表示避障过程中,机器人与行人之间

达到过的最小距离。
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表 4　 机器人避障实验结果

Table
 

4　 Results
 

of
 

robot
 

obstacle
 

avoidance
DWA 算法 本文方法

行人平均速度 / (m·s-1 ) 0. 50 0. 50
导航时间 / s 23. 56 19. 38
最小距离 / m 0. 26 0. 65

　 　 由表 4 可以看出, 本文避障算法的导航时间为

19. 38 s,DWA 算法的导航时间为 23. 56 s,在导航效率上

本文方法明显优于 DWA 算法。 DWA 算法在避障过程中

的耗费时间较长,主要是因为 DWA 算法为反应式避障,
机器人在与行人相遇时会停止移动,原地左右转动,直到

行人完全通过,机器人才会按正常路径重新行驶。 另外,
在避障的安全性方面,本文方法也优于原始 DWA 算法。
在本文方法中,机器人与行人之间的最小距离为 0. 65
m。 而在 DWA 算法中,机器人与行人之间的最小距离

为 0. 26 m,这个距离已经侵犯了行人的安全区域,在行

人快速移动时,机器人可能会对行人的身体和心理造

成伤害。
实验中,两种方法的避障过程分别如图 8 和 9 所示,

图中的圆形区域表示行人的安全区域,实线表示机器人

的里程计轨迹。 可以看出,在传统的 DWA 避障算法中,
机器人在与行人相遇时,机器人判断前方存在障碍,会突

然急停。 然后原地转动,直到行人完全通过,机器人才会

按正常路径重新行驶,如图 8( c)所示。 这种导航避障方

法容易侵犯行人的安全区域,在行人快速移动时发生碰

撞。 这是因为传统的 DWA 算法为反应式避障,没有考

虑行人的运动状态而且不能区分人和环境中的其他物

体,无法应对动态的实验场景。

图 8　 基于 DWA 算法的机器人避障实验

Fig. 8　 Robot
 

obstacle
 

avoidance
experiment

 

based
 

on
 

DWA

与之相比,在基于行人轨迹预测的避障算法中,机器

人在与行人相距大约 4 m 时,对前方的行人轨迹进行预

测,并将其更新到全局代价地图之中。 机器人在与行人

相距约 2. 5 m 时,提前对行人的运动做出避障反应,及时

地向左拐弯,避免侵犯行人的安全区域以及规避潜在的

碰撞行为,如图 9 所示。

图 9　 本文方法的机器人避障实验

Fig. 9　 Robot
 

obstacle
 

avoidance
 

experiment
 

of
the

 

proposed
 

method
 

in
 

this
 

paper

5　 结　 论

　 　 传统的机器人避障方法通常基于反应式避障,将行

人当成瞬时静态障碍物,没有考虑行人的运动状态,容易

在行人快速移动时发生碰撞,无法保证人类在身体和心

理方面的安全。 为了在室内人机共融环境中安全导航,
机器人需要区别对待环境中静态障碍物和动态实体(例

如:人、机器人等)。 特别是在密集人群的室内环境中,机
器人要面临和行人的攻防博弈问题。 针对此问题,本文

提出了一种基于行人轨迹预测的室内移动机器人动态避

障方法,将行人的运动信息融入机器人避障算法中,同时

考虑任务约束和社会规则,确保室内环境中移动机器人

导航行为的社会接受性。 实验结果表明,在以行人为中

心的室内环境中,本文方法可以提高机器人导航避障效

率,同时有效降低与行人发生碰撞的风险,保证机器人导

航的安全和社交性。
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