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摘要 提出一种基于Adaboost算法的楼宇场景分类方法,用于移动机器人在未知楼宇环境中进行自主环境感知

和地图构建。所提方法采用激光传感器获得环境局部栅格地图,并对该地图进行特征提取;然后利用Adaboost算

法构建场景分类器,针对不同场景选择有效边界点;采用基于边界的遍历式路径规划策略,由边界点确定移动机器

人的导航路径。实验结果表明,移动机器人能够在未知楼宇环境中进行自主巡视,并利用自带的同步定位与建图

(SLAM)技术将探测到的局部栅格地图拼接为完整的楼宇环境地图,实现自主导航。
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Abstract In
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paper 
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building
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1 引  言

移动机器人在未知环境中工作时,需要自主决

策运动路径、巡视整个空间范围并构建出完整的环

境地图,以实现无人干预的自主导航[1]。GPS等全

球定位系统不适用于室内环境,因此工作于楼宇环
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境中的机器人需要利用自身携带的传感器完成环境

感知和地图构建。红外传感器和超声波传感器由于

精度低、特征匹配困难、感知距离较短等问题,很难

在实际中独立完成导航任务,往往需要搭配其他传

感器弥补探测盲区,导致探测过程繁琐、效率低[2]。
近年来,基于图像传感器的视觉同步定位与建图

(SLAM)理论日趋成熟,如回环检测、基于图像的深

度学习、语义分割等方法,不仅有效地减小了累计误

差[3],还推进了对复杂场景的描述和理解[4-5],使导

航更加智能化。
但在楼宇环境中,视觉SLAM并没有体现出突

出的优势,原因之一是楼宇环境结构规整,往往不需

要构建丰富的语义地图与之对应(多数情况下,用门

牌标注的方法即可解决对场景的理解);二是视觉

SLAM图像中动态物体较多时,会引入误差,影响

地图构建的准确性,而楼宇环境在多数情况下都存

在走动的行人,不利于地图的构建。一些基于视觉

SLAM的算法引入了运动物体的检测来提高准确

性,如利用稠密光流对图像序列进行运动分割[6]、利
用帧差法对运动物体进行分割[7]等,但耗时较长,不
能达到实时性的要求。相比之下,激光雷达具有扫

描速度快、点数据信息密集等优势,在障碍物检测和

环境地图构建方面具有优势。因此本文采用激光传

感器获取环境局部栅格地图,在此基础上进行环境

的感知和场景的分类。
在陌生环境中,移动机器人的行为规划主要是

解决对未知环境的探索,探索的目的是通过遍历使

未知环境变为已知环境,从而构建出地图用于自主

导航。研究方法有最优控制法、局部子图法和基于

边界的方法等。最优控制法通过评价系统不确定

性,将达到最小值的输入作为目标导航点,该方法能

取得良好的建图效果,但机器人在运动的过程中容

易陷入局部区域[8]。局部子图法更加适用于多机协

同的主动SLAM轨迹规划,对于单个移动机器人来

说,并没有明显的优势[9]。基于边界的方法利用边

缘检测算法,从传统SLAM构建的栅格地图中不断

寻找边界,以引导机器人向未知区域移动[10-11]。这

些方法算法简单、容易实现,但主要适用于室内房间

等结构简单的环境。在楼宇环境中,由于转角和尽

头的墙壁遮挡,传统的基于边界的方法无法实现完

整遍历下的全局探索。
本文通过对激光传感器获取的栅格地图进行特

征提取,利用 Adaboost算法构建楼宇走廊场景分

类器,用于区分走廊直行、走廊转角和走廊尽头三种

主要场景;并针对不同场景寻找对应可用边界点,由
边界点确定局部导航点,实现移动机器人在不同场

景下的自主路径规划,完成自动巡视,构建楼层平面

地图,实现机器人的自主导航。

2 激光扫描地图预处理及特征提取

使用的移动机器人平台如图1所示,机器人底

部配置有360°激光雷达传感器,可构建精度达5
 

cm
的栅格地图,所提方法在该设备所输出的栅格地图

基础上进行。

图1 移动机器人

Fig 
 

1 The
 

mobile
 

robot

2.1 环境局部栅格地图预处理

在激光雷达有效距离内,截取地图中约6
 

m×6
 

m
的有效范围作为局部栅格地图进行处理,对应的图像

大小为120
 

pixel×120
 

pixel。针对普通办公楼宇环

境,所截取的局部地图包含走廊两侧地边线特征,用
于后续的导航控制。图2为机器人在二维平面的位

姿示意图,根据移动机器人在全局栅格地图中的位置

(x,y)和偏航角θ,可以确定机器人的唯一位姿,其中

原点为构建栅格地图的起始点,θ∈(-180°,180°]。

图2 二维平面中移动机器人的位姿示意图

Fig 
 

2 Pose
 

of
 

a
 

mobile
 

robot
 

in
 

the
 

two-dimensional
 

coordinate
 

system

一般情况下,楼宇环境的多数楼道之间是彼此

正交或者平行关系,为方便截取地图,将机器人的朝

向划分为四个大方向,分别用+X、+Y、-X、-Y
进行标识,如图2所示。其中+X 表示机器人偏航
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角θ∈(-45°,45°],+Y 表示机器人偏航角θ∈
(45°,135°],- X 表 示 机 器 偏 航 角 θ ∈
(-180°,-135°]∪(135°,180°],-Y 表示机器人偏

航角θ∈(-135°,-45°]。当移动机器人处于+X、

+Y、-X、-Y 四种不同的朝向时,在所截取的局部

地图中的位姿不同,如图3(a)所示,其中粗箭头为

小车当前位姿。为方便进行特征提取和移动机器人

的运动控制,需要对所截取的局部地图进行归一化,
即对地图进行转向处理,使移动机器人在地图中保

持向上前行,如图3(b)所示。

图3 激光扫描地图。(a)激光扫描原始局部地图;(b)转向处理后的激光扫描局部地图

Fig 
 

3 Images
 

from
 

laser
 

sensor 
 

 a 
 

Original
 

local
 

image
 

from
 

laser
 

sensor 
 

 b 
 

local
 

image
 

from
 

laser
 

sensor
 

after
 

normalization

  在所截取的局部栅格地图中,白色栅格表示障

碍物区域或激光扫描边界点,灰色栅格表示空闲栅

格,黑色栅格表示未知区域。针对本文研究内容,白
色栅格包含走廊地边线信息和激光扫描边界信息,

为可用信息,灰色区域为干扰信息。因此对归一化

后的局部地图进行阈值分割,阈值分割后的图像效

果如图4所示。

图4 阈值分割效果图

Fig 
 

4 Images
 

after
 

threshold
 

segmentation

2.2 特征提取

楼宇环境一般为规则封闭结构,移动机器人需

要识别的场景主要分为走廊尽头、走廊直行和走廊

转角区域。三种不同场景的局部地图如图5所示。

图5 不同场景的局部地图。(a)走廊尽头;(b)走廊直行;(c)走廊转角

Fig 
 

5 Local
 

maps
 

of
 

different
 

scenes 
 

 a 
 

End
 

of
 

the
 

corridor 
 

 b 
 

straight
 

corridor 
 

 c 
 

corridor
 

corner
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在不同场景地图中,白色栅格点构成的几何区域有

所不同。走廊尽头一般为封闭状态,尽头处白色栅

格点聚集较多;走廊直行通道一般为两条平行的直

线,白色栅格点分布在通道两侧;走廊转角区域的地

图较为复杂,但同样具有规整独特的水平线和垂直

线的边界特征。
因此通过对图片中的白色像素点进行水平投影

和垂直投影,将投影图的起始点、终止点、宽度及峰

值等作为场景特征,用于训练分类器。三种不同场

景下局部地图的垂直投影和水平投影如图6所示,
其中,垂直投影图的横坐标对应图像坐标系中的横

坐标,即表示水平方向的像素,垂直投影图的纵坐标

对应该横坐标这一列像素中白色像素点的数量;水
平投影图的横坐标对应图像坐标系中的纵坐标,即
表示垂直方向的像素,水平投影图的纵坐标对应该

纵坐标这一行像素中白色像素点的数量。

图6 不同场景下局部地图的垂直投影和水平投影。(a)走廊尽头;(b)走廊直行;(c)走廊转角

Fig 
 

6 Vertical
 

projection
 

and
 

horizontal
 

projection
 

of
 

local
 

maps
 

in
 

different
 

scenes 
 

 a 
 

End
 

of
 

the
 

corridor 
 

 b 
 

straight
 

corridor 
 

 c 
 

corridor
 

corner

3 基于 Adaboost算法的多分类器

构造

  当移动机器人首次进入陌生环境时,需要按照

一定的遍历方式构建楼宇环境地图。遍历过程中机

器人所处的走廊场景不同时,所执行的动作也不同。
在走廊直通通道和走廊尽头时,机器人将分别执行

直行和调头动作;但在走廊的T型转角处,机器人

的动作将具有选择性,如图7所示。当机器人处于

a)状态时,可执行左转或右转动作;当处于b)状态

图7 机器人以不同朝向进入T型转角

Fig 
 

7 The
 

robot
 

enters
 

the
 

T-shaped
 

corner
 

in
 

different
 

orientations

时,可执行直行或右转动作;当处于c)状态时,可执

行直行或左转动作。参考基于向心法则的电脑
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鼠[12]的路径规划策略,规定移动机器人在T型转角

处的运动优先级由高到低为右转,直行,左转。

Adaboost算法给每一个训练样本赋予一个权

值,通过不断调整样本的权值来改变每次训练的数

据分布,将所获得的弱分类器按照一定权重叠加,得
到最终的强分类器[13]。Adaboost算法适用于对二

分类问题进行分类,但在常规楼道中,移动机器人需

要识别的场景可分为尽头场景、直行场景、右转场景

和左转场景4类,因此需要构建多分类器。本文参

考 Mozos等提出的构建多分类器的方法[14],对三个

强分类器进行有序叠加。如图8所示,分类器 H1
用来区分尽头场景和非尽头场景,分类器 H2用来

区分直行场景和非直行场景,分类器 H3用来区分

左转场景和右转场景。

图8 分类器结构图

Fig 
 

8 Structure
 

diagram
 

of
 

classifiers

  用于对分类器进行训练的样本包括20个直行

样本、15个尽头样本、10个直角左转转角样本、

10个直角右转转角样本、30个T型转角样本(10个

直行T型转角和20个右转T型转角)。提取局部

地图水平投影图的峰值、宽度和起始行数,垂直投影

图的峰值、宽度、起始行数和终止行数作为场景特

征,利用Adaboost算法训练出三个强分类器 H1、

H2和H3。分类效果如表1所示,其中NTP 表示被

预测为正类的正样本,NFP 表示被预测为正类的负

样本,NFN 表示被预测为负类的正样本,NTN 表示

被预测为负类的负样本,分类器对正样本的识别能

力R=NTP/(NTP+NFN),分类器对负样本的识别

能力P=NTP/(NTP+NFP)。
表1 分类器效果

Table
 

1 Effects
 

of
 

the
 

classifiers

Classifier NTP NFP NFN NTN R
 

/% P
 

/%

H1 14 0 1 70 93.33 100

H2 29 1 1 39 96.67 96.67

H3 10 0 0 30 100 100

4 基于边界的导航点提取

针对移动机器人当前所处场景的不同,设计不

同的可用边界点选取方法。

4.1 直行场景

当机器人处于直行场景时,楼宇局部地图有两

种情况,如图9所示。
在直行场景中,当小车沿当前朝向向前移动时,

距离移动机器人最远的边界点为可用边界点。利用

霍夫变换提取线段特征,可用边界点为线段的端点。

图9中绿色线段为霍夫变换检测出的线段。当移

动机器人处于直行 T型转角时,可能会检测到垂

直于当前直行通道的转角线段,如图9(b)所示,此
线段为干扰线段。可以根据霍夫变换检测得到线

段的斜 率,将 此 干 扰 线 段 剔 除 掉,效 果 如 图10
所示。

图9 直行场景。(a)直行通道区域;(b)直行T型转角区域

Fig 
 

9 Straight
 

scene 
 

 a 
 

Straight
 

corridor 
 

 b 
 

straight
 

T-shaped
 

corner

图10 剔除干扰线段

Fig 
 

10 Interference
 

line
 

segment
 

filtering

在图10中,左边圆表示可用边界点,即距离移

动机器人最远的线段端点(r0,c0)。在楼道场景中,
此可用边界点实际为走廊两侧地边线,沿垂直走廊

地边线的方向将(r0,c0)偏移一定距离,得到移动机

器人的导航点(rn,cn),如图10右边圆标记位置。
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导航点的像素坐标(rn,cn)与可用边界点的像素坐

标(r0,c0)换算关系为

(rn,cn)=
(r0,c0+30),c0 <60
(r0,c0-30),c0 >60 , (1)

式中:60表示水平方向像素中间值;c0<60表示当

前边界点位于机器人右侧;c0>60表示当前边界

点位于机器人左侧;30表示偏移距离为30个像

素点。

4.2 转弯场景

转弯场景分为左转弯和右转弯。在转角区域的

水平投影图有明显峰值,如图6(c)所示。本文中,
左转弯基于边界点(lr0

,lc0
)、右转弯基于边界点

(rr0
,rc0
)进行计算,其中lr0

为水平直方图的峰值

所在行数,lc0
为垂直直方图的终止点所在列数,

rr0
为水平直方图峰值所在行数,rc0

为垂直直方图

起始点所在列数。(lr0
,lc0
)、(rr0

,rc0
)直接由垂直

直方图和水平直方图获得。
以图11右转场景为例,导航点的像素坐标

(rrn
,rcn

)与边界点像素坐标(rr0
,rc0

)的映射关

系为

(rrn
,rcn
)=(rr0 +30,rc0

)。 (2)

  同样,左转场景导航点的像素坐标(lrn
,lcn
)与

边界点的像素坐标(lr0
,lc0
)的换算关系为

(lrn
,lcn
)=(lr0 +30,lc0

)。 (3)

图11 右转弯图

Fig 
 

11 Right
 

turn
 

corner

4.3 调头场景

当移动机器人处于尽头场景时,同样根据垂直

直方图和水平直方图获取可用边界点(er0
,ec0
),其

中er0
为水平直方图的峰值所在行数,ec0

为垂直直

方图的起始点所在列数。导航点(ern
,ecn
)位置的计

算公式为

(ern
,ecn
)=(er0 +30,

 

ec0 +30), (4)
当机器人到达此导航点后,将执行调头动作。尽头

导航点示意如图12所示。

图12 尽头区域

Fig 
 

12 End
 

of
 

the
 

corrido

5 实  验

本研究的实验场地如图13所示,移动机器人在

无人为干预的情况下在楼宇中自动巡航。

图13 实验场地

Fig 
 

13 The
 

experimental
 

environment

5.1 直行实验场景

当移动机器人处于直通通道时,运动方式如

图14所示,其中箭头表示移动机器人当前位姿,圆
圈标记 的 点 表 示 下 一 步 导 航 点。图 14(a)到

图14(c)表示移动机器人向着目标导航点移动的过

程,图14(d)表示移动机器人到达目标导航点。

5.2 转弯实验场景

当移动机器人处于转角场景时,运动方式如

图15所示。其中箭头表示移动机器人当前位姿,圆
圈标记的点表示下一步导航点。图15(a)到图15(c)
表示移动机器人在转角区域的所行路径,图15(d)
表示移动机器人到达目标导航点,完成转弯。

5.3 调头实验场景

当移动机器人处于尽头场景时,运动方式如

图16所示,其中箭头表示移动机器人当前位姿,圆
圈标记的点表示下一步导航点。其中图16(c)表示

移动机器人到达尽头处的目标导航点,图16(d)表
示移动机器人到达目标导航点后执行调头操作,在
尽头处调头成功。
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图14 直行场景路径规划

Fig 
 

14 Path
 

planning
 

for
 

straight
 

area

图15 转弯场景路径规划

Fig 
 

15 Path
 

planning
 

for
 

corner
 

area

图16 尽头场景路径规划

Fig 
 

16 Path
 

planning
 

for
 

the
 

end
 

area

5.4 自主构建全局地图

机器人在办公楼的所在楼层进行自主遍历,
图17(a)记录了其所走过的路径,图17(b)为机器人

图17 全局地图构建效果。(a)导航路径可视图;
(b)环境栅格地图

Fig 
 

17 Construction
 

effect
 

of
 

global
 

map 
 

 a 
 

Viewable
 

navigation
 

path 
 

 b 
 

environmental
 

raster
 

map

在遍历过程中所采集的局部栅格地图拼接得到的楼

层全局地图(利用机器人设备自带的SLAM技术)。
实验结果显示,所提基于 Adaboost算法的楼宇场

景分类方法能够让移动机器人在楼宇环境中进行不

同场景的自主路径规划,实现了自动巡航、并构建出

完整的楼层平面地图的目标。

6 结  论

提出了一种基于 Adaboost环境分类的主动

SLAM方法。该方法采用激光传感器,将环境识别

和基于边界的路径规划相结合,实现了机器人在未

知楼宇环境中的自动巡航,并构建出完整的环境地

图。该研究可应用于机器人在楼宇环境中的目标定

位和导航。后续研究中将结合门牌等标志的特征,
丰富语义地图,开发基于手机APP的交互式机器人

服务系统,构建人机共融式高效办公平台。
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