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面向防疫的智能导诊机器人关键技术及应用 
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摘  要：疫情防控期间，智能机器人在医疗、巡检和配送等领域走上防疫一线，成为抗疫战斗中一股极为重要的

力量，使得更多的人意识到智能机器人在解决公共卫生安全问题中的重要性。重点关注面向防疫的智能导诊机器

人，首先探讨智能导诊机器人的关键技术及其研究现状，包括机器人消毒、人脸识别、语音交互、自主定位、路

径规划等；然后以钛米智能导诊机器人为应用案例，阐述上述关键技术在实际应用中的落脚点；最后对智能导诊

机器人的发展趋势做出展望。 
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Abstract: During the period of epidemic prevention, intelligent robots play a significant role in the fields of medical 
treatment, inspection and distribution, making more people realize the importance of robots in solving public health and 
safety problems. Focusing on the intelligent guiding robots, the key technologies and research status of the intelligent 
guiding robots were discussed, including robot disinfection, face recognition, speech interaction, autonomous localization, 
path planning. Then, taking TMiRob intelligent guiding robot as an example to discuss how these key technologies were 
implemented in reality. Finally, the challenges and development trends of intelligent guiding robots were presented. 
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1  引言 

机器人的研发、制造和应用是衡量一个国家科

技创新、高端制造水平以及综合国力的重要标志。

现阶段，美国、日本、德国等国家已将机器人作为

一个战略高新技术并给予支持，旨在大力发展颠覆

性机器人技术和系统，确保其在机器人领域的领导

地位，如美国于 2011 年正式推出《国家机器人计

划》，日本于 2015 年公布了《机器人新战略》，

欧盟于 2016 年启动了《欧盟机器人研究计划》。

与此同时，我国于 2015 年部署了《中国制造 2025》，
明确指出需加快下一代机器人技术研发，抢占机器

人技术及产业发展的下一个制高点。机器人技术最

早被应用于工业领域。随着人工智能、物联网、传
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感器以及 5G 通信技术的迅猛发展，当今机器人的用

途越来越广泛，其开始从传统的工业领域向军事、医

疗、服务等领域渗透，同时在城市安全、国防和公共

服务等领域扮演着越来越重要的角色[1-4]。 
在新型冠状病毒肺炎疫情防控期间，减少人与人

之间的接触成为防止疫情扩散的有效手段之一。在此

背景下，利用机器人代替人工作业的需求量急剧增

加，智能机器人在导诊、巡检、消毒和配送等领域走

上防疫一线，发挥了重要作用。如智能导诊机器人在

医院内部提供导诊分诊、就医流程引导、医疗知识宣

传等工作；巡检机器人在公共场所开展人体测温、定

点巡逻等任务；消毒机器人在医院、商场和户外等场

所开展消毒工作；配送机器人将食物、商品和物资等

送到指定地点。智能机器人的使用大大降低了人与人

发生交叉感染的风险，让更多的人意识到智能机器人

在解决公共卫生安全问题中的重要性。 
本文重点关注面向防疫的智能导诊机器人的

关键技术与应用。近年来，我国的服务机器人行

业得到快速发展，其功能更完备、性能更稳定，

因此有必要对智能导诊机器人的现状及趋势进行

深入和详细的讨论和剖析。本文首先对面向防疫

的智能导诊机器人的关键技术及研究现状进行梳

理讨论；然后，结合应用案例讨论这些关键技术

在实际应用中的落脚点；最后提出当前面向防疫

的智能导诊机器人的关键技术的难点和面临的挑

战，并给出其发展趋势。 

2  关键技术及发展现状 

面向防疫的智能导诊机器人主要研究如何借

助人工智能、物联网、运动控制等技术，使机器人

具备导诊、流行病史排查、语音互动、问路导航等

功能，从而引导患者顺利就医。面向防疫的智能导

诊机器人主要包含以下关键技术：机器人消毒、人

脸识别、语音交互、自主定位、路径规划等。本节

旨在对上述关键技术及其发展现状进行深入讨论、

剖析及总结。 
2.1  机器人消毒 

在工作期间，与新型冠状病毒感染者的直接接触

可能会导致智能导诊机器人成为病毒的传播者。为了

降低交叉感染的风险，现阶段的防疫机器人主要从材

料设计和机器人消毒两个方面降低病毒附着的可能

性。从设计出发，英国涂层研发公司设计了一种可以

破坏新型冠状病毒的抗微生物涂层，帮助清除机器人

表面的细菌。在机器人消毒方面，目前主要采用汽化

过氧化氢消毒、紫外线消毒、等离子空气消毒等方式。

例如，英国 Bioquell 公司推出了一系列消毒机器人产

品，采用过氧化氢蒸汽对一定范围进行消毒；上海颂

通科技有限公司推出的智能消毒机器人KINO采用过

氧化氢高温闪蒸技术使被消毒表面形成微冷凝，从而

达到消灭细菌的效果；丹麦“蓝色海洋”机器人公司

设计了一款使用短波紫外线（UV-C）进行消毒的移

动机器人，其能够自主移动到达室内的各个角落，杀

灭 99.99%的细菌；麻省理工学院研发的 UV-C 机器人

的4个垂直光束会释放UV-C，可在30 min内杀死90%
的新型冠状病毒颗粒。需要注意的是，由于紫外线会

对人体健康造成一定的危害，上述基于紫外线的消毒

方法需在特定空间中进行，无法实现人机共存。因此，

如何在人流密集的医院环境，实现快速、高效、安全

的机器人消毒是面向防疫的智能导诊机器人的关键

技术之一。 
2.2  人脸识别 

人脸识别是智能导诊机器人对患者进行身份

认证的关键技术。人脸识别的本质是设计鲁棒的人

脸特征描述，将待识别的人脸特征与大规模数据库

进行比对，实现实时验证。现实生活中，光照、姿

态、表情、年龄的变化，遮挡、伪装及图像成像质

量等问题给人脸识别带来了很大的挑战，如图 1 所

示。对人脸特征进行显性描述非常困难，而神经网

络可通过学习的方式获得特征的隐性表达，适应性

更强。因此，现阶段大量文献采用深度学习技术来

学习鲁棒的多层次人脸特征。目前基于深度学习的

人脸识别主要围绕神经网络结构设计及损失函数

设计两方面展开研究[5-14]。与传统算法相比，上述

基于深度学习的人脸识别算法在公开数据集上的

检测精度得到了很大提升。 
但是值得一提的是，疫情期间，行人在公共

场所需佩戴口罩来防止交叉感染。佩戴口罩导致

人脸的大部分关键点受到遮挡，如图 1（e）所示，

使得现阶段基于深度学习的人脸识别算法精度大

幅度下降。针对上述挑战，国内外多家科研机构

进行了深入研究，在识别算法及数据集生成策略

方面提出了一系列有效的解决方案。针对人脸识

别算法，百度采用空间注意力机制进行特征学习，

使算法着重关注未被遮挡且包含更多身份信息的

眼部区域特征；北京旷视科技有限公司单独训练

了一个人眼识别网络，并通过将人眼识别模型与
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原有的人脸识别模型进行融合来减小佩戴口罩所

产生的影响；京东在胶囊网络框架下[15]，通过引

入注意力机制，使人脸识别集中在眼睛和眉毛等

未被遮挡部分；华为提出一种影像重构技术，可

通过图像重构网络将佩戴装饰（如眼镜、口罩、

帽子等）的人脸图像重构为未佩戴装饰的人脸图

像，并利用常规人脸识别算法对重构后的图像进

行识别；北京的卢深视科技有限公司采用全局特

征与局部特征相结合的方法，充分利用未被遮挡

部分的三维信息进行三维人脸识别；南京大学工

程管理学院针对面部遮挡，提出了非凸范数约束

下的鲁棒回归分析方法，在遮挡环境下的人脸识

别问题上取得了显著成果[16]；布拉德福德大学采

用最新的卷积神经网络结构以及预先训练的

VGG-Face[5]模型来提取遮挡下的人脸特征，在此

基础上使用余弦相似度和支持向量机两类分类器

完成人脸识别[17]。在数据集方面，百度提出基于

人脸关键点的 3D 图像融合技术，使得生成的图

片更加符合真实场景；北京旷视科技有限公司采

用生成对抗网络来生成佩戴口罩的人脸图像；京

东利用自研的 106 关键点模型提取人脸关键点，

并根据关键点确定口罩区域，在此基础上为人脸

添加随机颜色的虚拟口罩来生成人脸数据；北京

的卢深视科技有限公司首先重构三维人脸模型，

继而将口罩的三维模板模型与三维人脸模型做非

刚性对齐，从而完成模拟佩戴口罩的操作。 
2.3  语音交互 

防疫期间，智能导诊机器人肩负着相关医疗咨

询服务的责任，通过人工智能解答，借助语音交互

技术，快速应对网络问诊和信息上报的需求。智能

导诊机器人中的语音交互主要涉及语音识别与语

音合成，用于实现语音片段与文本之间的转换。相

较于一般的自然语言处理任务，语音识别的特殊之

处在于声学模型。因此，与语音识别相关的研究主

要 围 绕 声 学 模 型 展 开 。 经 典 的 声 学 模 型

GMM-HMM 分别采用广义矩估计（generalized 
method of moment，GMM）和隐马尔可夫模型

（hidden Markov model，HMM）对语音的观察概率

及语音的时序进行建模，导致无法学习深层非线性

特征变换。微软于 2012 年率先将前馈神经网络

（feedforward neural network，FNN）引入声学模型

建模[18]，大大降低了语音识别的错误率，引领了

DNN-HMM 混合声学模型的风潮，并衍生出

RNN-HMM、LSTM-HMM、CNN-HMM 等混合声

学模型[19-23]。上述基于 DNN-HMM 的声学模型要

求训练特征序列和标注特征序列必须是等长的，即

训练数据中每一帧都要预先确定对应的标注。针对

上述问题，谷歌 Graves A 等人[24]将连接时序分类

（connectionist temporal classification，CTC）技术引

入语音识别，通过前向后向算法自动学习语音特征

中的模型边界，解决训练特征序列与标注特征序列

不等长的问题，实现了端到端语音识别。至此，业

界开始在语音识别系统中大量使用 CTC 技术，如

百度的 Deep Speech[25] 和 Deep Speech 2[26]、谷歌的

NSR[27]等，均取得了比传统混合识别系统更好的性

能。但是，CTC 技术无法对输出之间的依赖关系进

     
（a）姿态变化                            （b）年龄变化                           （c）妆发变化 

     
（d）表情变化                                                  （e）遮挡 

图 1  人脸识别中的困难样本示例 
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行建模，对上下文信息利用不充分。针对 CTC 技

术的不足，谷歌 Graves A[28]提出了 RNN-T 模型，

巧妙地将语言模型与声学模型整合在一起进行联

合优化。考虑到语音识别的本质是两个序列之间的

转换，谷歌将机器翻译中广泛使用的基于注意力机

制的 Seq2Seq 模型引入语音识别，提出了一种新颖

的端到端的语音识别框架 LAS[29-30]。尽管当前语音

识别精度取得了较大的提升，但是重口音、方言、

嘈杂环境、多人同时说话等场景下的语音识别仍表

现不佳，这是当前语音交互面临的重要挑战。 
针对语音合成，基于深度学习的语音合成逐渐

成为主流方法，旨在利用深层神经网络的非线性建

模能力，提升语音建模精度。谷歌于 2016 年提出

一种基于完全概率和自回归的神经网络模型

WaveNet，用于产生原始音频波[31]。由于每次只预

测一个采样点，WaveNet 语音合成速度较慢。针对

合成速度慢的问题，百度提出了 Deep Voice[32]，其

采用模块化神经网络结构来模拟传统参数语音合

成过程。虽然 Deep Voice 已经大大减少了人工特征

数量，但仍需要使用音素标记、重音标记、基频等

人工特征。为了降低语音合成对语言学知识的依

赖，Tacotron[33]采用融合注意力的编码器−解码器网

络设计端到端的语音合成模型，直接将输入文本生

成语音。Tacotron 发布不久后，百度的 Deep Voice 2
诞生了。Deep Voice 2 将 Deep Voice 中的声码器由

Griffin-Lim 替换成 WaveNet，同时引入说话人向量，以

支持多说话人合成[34]。与上一代不同，Deep Voice 3[35]

采用融合注意力的全卷积编码器−解码器框架，可

完全并行计算，合成速度较快。谷歌的 Oord A V D
等人[36]通过引入一种概率密度蒸馏方法，提出了一

种并行 WaveNet 模型来提高语音合成的速度及精

度。与此同时，谷歌和加州大学伯克利分校对

Tacotron 进 行 改 进 ， 提 出 了 语 义 合 成 模 型

Tacotron2[37]。与上一代不同，Tacotron2 采用基于

序列到序列的特征预测网络将字符嵌入梅尔标度

谱图，并将改进后的 WaveNet 作为声码器来合成时

域波，以提高语音合成精度。现阶段的语音合成系

统大多基于 Tacotron 或 Tacotron2 实现，虽然效果

不错，但在合成音的表现力上，特别是语气和情感

方面，仍存在不足。 
2.4  自主定位 

智能导诊机器人要完成指定任务，自主定位是

其需要掌握的核心关键技术之一。目前，室内机器

人主要依赖即时定位与地图构建（simultaneous 
localization and mapping，SLAM）技术实现自主定

位。具有强鲁棒性和高精度的 SLAM 是移动机器人

自主导航定位的首要需求。如图 2 所示，在纹理少、

四季天气变化、光照剧烈变化、长走廊等情况下，

采用单一传感器 SLAM 往往会导致 SLAM 失效或

无用。为了提高移动机器人对不确定信息的抵抗能

力，近年来，基于多传感器融合的 SLAM 技术成为

研究热点。由于传感器自身的限制，感知信息存在

不同程度的不确定性，直接使用感知信息很难得到

准确的环境模型，通常需要对感知信息进行再处

理，从而完成导航和定位。基于多传感器融合的大

场景不确定信息下的机器人自主定位成为移动机

器人定位导航领域的核心问题。 
由于激光雷达能够获得高清的三维环境感知

信息，目前激光雷达 SLAM 是比较成熟的定位导航

方法。但是激光雷达具有价格昂贵、寿命短且无法

获得语义信息等缺点，因此，激光雷达与其他传感

器的融合成为目前 SLAM 领域的研究热点之一。Ye H
等人[38]提出了一种基于紧密耦合的 Lidar-IMU 融合

方法——LIO-mapping。Graeter J 等人[39]提出了一

种基于激光与相机的深度信息融合的里程计与光

束平差法（bundle adjustment，BA）框架——LIMO。

Zhang J 等人[40]将普通的单目相机和其他设备（如

Lidar、RGB-D 相机）获得的深度信息相结合，提

出了一种基于多传感融合的里程计。Zhang J等人[41]

提出了一种视觉雷达里程计的通用框架 V-LOAM，

 
（a） 纹理少                （b） 四季天气变化                （c） 光照剧烈变化        （d） 长走廊 

图 2  单传感器 SLAM 棘手的场景示例 
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该框架探索了每个传感器的优点，并补偿了另一个

传感器的缺点，通过视觉估计自身位姿来修正高频

点云的畸变，同时基于扫描匹配的激光雷达测距仪

来改进运动估计和点云配准，提高定位精度。参考

文献[42]提出了一种立体视觉惯性激光雷达 SLAM，

通过将紧耦合的立体视觉惯性里程计、Lidar 建图、

Lidar 增强的闭环检测进行结合，实现实时生成闭环

校正的 6 自由度 Lidar 姿态及 1 cm 体素密集地图。

参考文献[43]提出了一种融合激光、IMU 与单目相

机的里程计 LIC-Fusion，其可在任意两个传感器间

进行在线的空间和时间的标定，并在 MSCKF 框架

下对多传感器状态进行融合，实现位姿估计。为了

实现鲁棒性的 SLAM，未来的 SLAM 必然是集成多

个传感器的。不同传感器之间具有不同的数据类

型、时间戳和坐标系表达式，如何实现快速、高精

度的多传感器数据关联是未来多传感器融合SLAM
的主要挑战。 
2.5  路径规划 

路径规划技术也是机器人研究领域的重要分

支。最优路径规划是指依据某个或某些优化准则，

在机器人工作空间中找到一条从初始状态到目标

状态的最优路径。根据对环境信息的掌握程度不

同，可以将机器人路径规划分为全局路径规划和局

部路径规划。常见的路径规划算法主要包括人工势

场法、A*算法、快速扩展随机树（rapidly-exploring 
random tree，RRT）、遗传算法（genetic algorithm，

GA）、粒子群优化（particle swarm optimization，
PSO）算法等[44]。公共场合大量的行人会导致环境

的高动态变化，这对机器人路径规划会产生极大的

干扰。目前，绝大部分机器人路径规划算法尚不能

满足高动态的需求。 

随着人工智能的快速发展，基于强化学习的路

径规划成为研究热点。基于强化学习的机器人路径

规划演示如图 3 所示。强化学习不必基于系统平台

的动力学模型，而是通过最大化累积奖励来学习最

优策略，从而弱化了模型和环境的约束。在机器人

导航任务中，奖励稀疏分布于应用场景中，通常只

有当机器人达到目的地附近时才会得到一个正的

奖励。奖励稀疏导致训练过程中样本利用率较低、

算法收敛较慢，因此，无法直接应用各种典型的深

度强化学习算法来解决机器人自主导航问题。针对

上述挑战，研究者采用设计辅助任务的方式来监督

深度卷积网络从环境中学习有用的特征作为状态，

从而加速算法的收敛。Jaderberg M 等人[45]提出了一

种融合多种无监督辅助任务的强化学习模型

UNREAL。考虑到在环境中相邻图像间像素的剧烈

变化通常对应重要的事件（如转弯），作者提出一

种基于像素变化的虚拟奖励，使得机器人在运动过

程中不仅接收来自外部环境的奖励，还接收基于像

素变化的虚拟奖励。另外，为了确保能顺利到达目

标位置，机器人应具有识别目标地点的能力。基于

此，作者提出一种基于奖励预测的辅助任务来加快

算法的收敛。在模型训练过程中，UNREAL 兼顾最

大化环境及虚拟奖励以及最小化奖励估计误差，达

到提高数据利用效率及训练效果的目标。受

UNREAL 的启发，Mirowski P 等人[46]在 A3C 框架

下提出了一种以深度估计为辅助任务的机器人导

航算法。该算法设计融合 CNN 与 LSTM 的双分支

神经网络结构，从而同时生成深度图与机器人运动

策略。现阶段，基于深度强化学习的机器人路径规

划主要在模拟环境下展开，仍处于探索试验阶段。

与真实场景相比，模拟环境相对简单，导致上述导

 
图 3  基于强化学习的机器人路径规划演示 
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航算法泛化能力较差。如何提高基于深度强化学习

的机器人导航算法的环境适应性是未来亟待解决

的问题。 

3  面向防疫的钛米智能导诊机器人 

本节以钛米智能导诊机器人为应用案例，对上

述关键技术在实际应用中的落脚点进行讨论。在新

型冠状病毒肺炎疫情期间，作为一套综合运用物联

网、人工智能、大数据等技术的系统（如图 4 所示），

钛米智能导诊机器人通过机器消毒、人脸识别、语

音交互、自主定位、路径规划等技术在医院门诊等

地完成对患者的合理分流、智能导诊、医疗咨询及

信息采集等任务。 

 
 图 4  钛米智能导诊机器人 

（1）机器消毒 
为了降低交叉感染的风险，钛米智能导诊机器

人首先从涂层入手，降低病毒颗粒附着的可能性；

在此基础上，设置单独的消毒室，以固定时间频率

采用紫外线消毒方法进行消毒。 
（2）人脸识别 
钛米智能导诊机器人借助深度学习的优势来

设计深度模型，以实现高精度人脸识别。考虑到疫

情期间佩戴口罩导致人脸的大部分关键点受到遮

挡的问题，相关人员从深度模型设计入手，采用眼

部、眉毛等局部特征与全局人脸特征相融合的方

式，并通过引入注意力机制帮助深度模型自动聚焦

到信息丰富的眼部关键点，从而提高在口罩遮挡情

况下的人脸识别精度。 
（3）语音交互 
钛米智能导诊机器人以深度学习、超级计算和

认知计算为基础，以自然语言交互为切入点，通过

构建语音识别、自然语言理解及语义合成等模块实

现完整的语音交互体系。针对患者存在口音、方言

的问题，采用基于注意力机制的方言自适应优化算

法，达到使用少量方言数据即可快速优化识别效果

的目标。另外，针对纯语音合成系统在长文本下通

常显得机械、不似真人的问题，采用基于听感量化

code 编码语音合成技术来改善合成效果。 
（4）自主定位 
钛米智能导诊机器人搭载超声波、激光雷达、

光学相机、IMU 等多种传感器，通过多源异构数据

融合对医院场景进行实时地图构建和自主定位。钛

米智能导诊机器人主要采用 SharpEdge 精细化构

图技术实现高精度、厘米级的地图构建；同时利

用三维激光点云测距传感器及光学相机的观测信

息与所创建的地图进行匹配，实时获得机器人的

位置信息。 
（5）路径规划 
钛米智能导诊机器人采用全局路径规划结合

局部路径规划的思想，实现机器人在复杂医院、科

研楼环境下的自主导航，完成患者引导、院内信息

传达及医疗知识宣传等。 

4  未来挑战与发展趋势 

目前，关于防疫智能导诊机器人的研究引起机

器人领域研究者的广泛关注，并成为非常前沿的热

点问题之一。防疫作为智能移动机器人非常有潜力

的落地应用之一，虽然已有部分研究成果投入使

用，但是距离大规模的商业化应用还相距甚远。本

节对当前面向防疫的智能导诊机器人面临的挑战

及未来发展趋势进行讨论。 
（1）基于多模态数据融合的环境感知 
感知能力是智能移动机器人理解周围环境、执

行工作任务并完成智能决策的前提条件。实现灵

活、稳定、可靠的场景理解，需要机器人通过视觉、

听觉、触觉等多种异构传感器获得多模态数据，并

进行融合，实现优势互补。然而，目前与智能移

动机器人环境感知相关的研究主要针对视觉数据

进行。因此，发展基于多模态异构数据融合的机

器人环境感知技术是必然趋势。 
（2）高动态复杂环境下的自主导航 
自主导航技术是机器人安全地完成各种指定

工作任务的关键和核心技术。未来智能导诊机器人

需要在各种结构化及非结构化的未知、复杂、高动

态环境中工作，各种意外突发状况对机器人的自动

导航智能化提出了较高的要求。目前的机器人导航

方法大多基于传统方法，过分依赖先验环境知识，
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导致机器人环境适应性较差。针对有环境变化的动

态场景，机器人导航避障技术无法做到实用。要解

决这些问题，必须使机器人具有自主学习的能力。

随着人工智能技术的快速发展，借鉴人工智能领域

的方法（如强化学习、进化学习等）来增强机器人

导航性能和对环境的适应性将是未来的研究重点。 
（3）面向情绪及意图识别的人机交互 
智能导诊机器人在执行任务期间需要不停地

与人进行沟通。机器人若要更好地服务于用户，首

先要充分理解用户的情绪及意图。在人机交互方

面，现有的机器人交互水平仅限于简单的语音识

别、图像识别，而对人的意图、行为、情绪等方面

的认知比较匮乏，亟待提高，从而提供更快捷、人

性化的服务。 

5  结束语 

本文从机器人消毒、大面积遮挡下的人脸识

别、语音交互、自主定位与智能导航等方面对面向

防疫的智能导诊机器人的关键技术及发展现状进

行了详细讨论及剖析，同时以钛米智能导诊机器人

为例介绍了上述关键技术在实际系统中的落脚点。

现阶段，以深度学习为核心基础的新一代人工智能

技术的快速发展为导诊机器人智能化发展提供了

强有力的技术支撑，在人脸识别、语音交互、自主

定位与智能导航等领域取得了一系列有意义的成

果，并展现出优越的环境适应性及鲁棒性。但是，

现阶段的智能导诊机器人仍在重口音、方言、嘈杂

环境等场景下的语音识别、大场景不确定信息下的

自动定位、复杂动态环境下的机器人自主导航等方

面存在不足。针对上述挑战，未来将从基于多模态

数据融合的环境感知、高动态复杂环境下基于人工

智能技术的自主导航、面向情绪及意图识别的人机

交互等方面展开对导诊机器人的研究。 
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