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移动机器人基于三维激光测距的室内场景认知

庄 严 1 卢希彬 1 李云辉 1 王 伟 1

摘 要 研究了移动机器人在室内三维环境中的场景认知问题. 室内场景框架具有结构化特性, 而室内多样化的物体则难以

进行模型化表述. 本文利用区域扩张算法进行平面特征的提取, 并根据平面属性及其相互间的空间关系, 完成室内场景框架的

辨识. 为了借鉴图像处理领域的物体识别方法, 本文提出一种基于 Bearing Angle 模型的激光测距数据表述方法, 从而将三维

点云数据转换为二维 Bearing Angle 图. 同一类物体中的个体形态具有多样性, 同时观测视角也导致激光测距数据的显著差

异. 针对这些问题, 采用一种基于 Gentleboost 算法的有监督学习方法, 并利用物体碎片及其相对于物体中心的位置作为特征,

从而完成室内场景中的物体认知. 利用室内场景框架辨识结果在 Bearing Angle 图中进行天棚、地面、墙壁、房门等区域的标

记, 并利用所产生的语义信息去除错误的认知结果, 从而有助于提高识别率. 利用实际机器人平台所获得的实验结果验证了所

提方法的有效性.
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Mobile Robot Indoor Scene Cognition Using 3D Laser Scanning
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Abstract This paper mainly studies the indoor scene cognition problem for mobile robots. The structure of an indoor

scene is assumed to be structured, while indoor objects are in a variety of forms, which are difficult to be represented by

specific descriptive models. In our work, planes are extracted from 3D laser data using regional expansion algorithm, and

the properties as well as the relationship of these planes are used for the indoor structure identification. In order to adopt

digital image processing algorithm to implement object detection, a bearing angle model is used to represent laser point

clouds, so that 3D laser scanning data can be converted to 2D bearing angle image. It is difficult to detect a large number

of different classes of objects in cluttered indoor scenes, especially when the mobile robot acquires the 3D laser scanning

data in different locations and angles of view. An approach based on gentleboost algorithm is proposed for multi-class

object detection, which takes the fragments and the location with respect to the object center as the generic features for

object detection. As the result of indoor structure identification, the specific region for ceiling, floor, wall and door can

be labeled in the bearing angle image. With the help of known semantic information, the false object detection results

can be eliminated effectively. Experiment results implemented on a real mobile robot show the validity of the proposed

method.

Key words 3D laser scanning, bearing angle image, gentleboost, indoor scene cognition

移动机器人对其工作环境的有效感知、辨识与

认知, 是其进行自主行为优化并可靠完成所承担任
务的前提和基础. 移动机器人利用传感器数据所提
取的环境特征, 能帮助机器人完成定位与导航等行
为, 但并不能保证其可有效实现自主环境理解等高
级智能行为. 场景认知问题就是在对环境空间认知
的基础上, 形成对场景中物体的理解以及对客观场
景的解释, 从而指导机器人完成更高层次的智能行
为, 如推理、决策以及基于认知结果的自主环境交
互.
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如何实现场景中物体的有效分类与识别是移

动机器人场景认知的核心问题. 基于视觉图像处理
技术来进行场景的认知是该领域的重要方法[1−3].
但移动机器人在线获取的视觉图像质量受光线变

化影响较大, 特别是在光线较暗的场景更难以应
用. 与视觉传感器相比, 三维激光测距具有精度
高且不易受光线影响等特点, 因而近些年引起很
多国内外学者的关注, 并开展了一系列的相关研
究. Himmelsbach 等利用栅格的思想分割物体, 然
后在原始激光数据上提取特征, 并使用支持向量
机 (Support vector machine, SVM) 分类器对物体
进行分类[4]. Anguelov 等完整地描述了一种基于
Markov 随机场的物体分类方法[5]. 该方法将整幅场
景视为一个 Markov 随机场, 每一个激光点视为一
个结点, 在激光点上提取特征. 相比较, 文献 [6] 中
虽然也采用Markov 随机场模型来对物体进行认知,
但是该方法首先利用激光点的邻域关系从激光数据
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中提取多边形集, 然后, 以此作为结点进行物体的分
类处理. 上述方法虽然在环境模型中引入场景语义
信息, 但并未深入涉及推理与学习等认知领域核心
问题, 只能应用于简单场景的认知, 对复杂场景中具
有多元化的多类物体认知有一定局限性.
考虑在实际场景认知应用中, 机器人所处位置

与视角会发生显著变化, 这也造成在不同次激光扫
描中由激光点云所表示的物体形态会有显著变化,
而且由于角度差异也会造成不同物体之间的相互

遮挡. 针对这种复杂场景中多形态多类别物体的辨
识与认知问题, 基于模型匹配的方法无法很好地完
成场景和物体的识别任务, 所出现的认知混淆现象
无法保证可靠的认知率. 在模式识别与图像处理领
域, 有监督的学习方法是解决本文研究问题的重要
手段[7−8]. 借鉴上述研究工作, 并为了对机器人所获
取的三维激光测距数据进行有效的简化, 本文提出
了一种将三维点云数据转化为二维 Bearing Angle
(BA) 图, 并利用 Gentleboost 算法来提高室内场
景物体认知准确率的方法. 虽然 Nüchter 等在研究
中也将获取的三维激光数据转化为二维深度图, 并
使用支持向量机从这些二维图片中训练并识别出物

体[9], 但与 BA 图相比, 深度图无法充分反映环境的
局部细节信息, 因而对处理形态及尺寸变化显著的
物体具有明显的局限. 此外, 与基于纯视觉图像进行
有监督学习的物体认知方法进行比较, 本文所提方
法具有如下几方面优势: 1) 由于本文研究的是室内
场景认知问题, 而室内场景一般可视为封闭的三维
空间, 因此, 可从原始三维激光点云中利用区域扩张
算法提取室内场景框架信息 (包括墙壁、天棚、地面
等框架元素), 并可在生成的 BA 图中对属于不同框
架元素的区域进行标记. 本文基于 Gentleboost 算
法, 并通过训练 BA 图样本建立起的碎片特征字典
来完成室内物体 (如椅子、办公桌、沙发、显示器等
元素) 的认知. 由于训练样本数目的局限及多形态
多物体认知问题本身固有的困难, 仍会出现一定数
量的错误认知结果; 但这些错误结果经常会出现在
测试 BA 图样本已标记的场景框架元素区域, 因此,
可以利用语义关系直接去除错误认知结果 (如椅子
不能出现在天棚、墙壁等场景框架区域), 从而有效
提升认知率. 2) 基于视觉图像进行有监督学习的物
体认知方法, 通常只能利用矩形框在图像中圈出物
体所在区域, 而无法进一步精确给出该物体的轮廓.
由于 BA 图中像素与三维激光点云的激光点具有单
一对应关系, 因此, 可以将 BA 图中获得的认知结果
矩形框区域还原成三维激光测距数据, 并进一步利
用聚类算法分割出属于该物体的精确激光点云. 3)
根据精确分割出的物体激光点云数据, 可以利用统
计方法计算出该物体的几何属性 (如其几何中心、空

间尺寸等参数), 并利用这些属性进一步确定物体的
认知结果. 通过对室内场景框架信息以及室内物体
有效认知, 有助于构建室内环境的语义地图, 这将有
效提高机器人与环境的交互能力.

1 基于三维激光测距的室内场景框架信息提

取

1.1 三维激光测距系统及其模型

本文激光数据采集系统由激光测距仪、控制激

光测距仪旋转的电机、搭载的云台、上位机控制软

件以及电源等构成 (见图 1 (a)). LMS200 激光测
距仪垂直安放在靠蜗轮蜗杆传动的精密电动旋转云

台上, 通过控制器编程控制旋转云台转动, 可以获
取旋转范围为 0◦ ∼ 360◦ 的三维全景激光数据. 其
中, LMS200 激光测距仪扫描范围 180◦, 角度分辨
率 0.5◦, 通讯模块传输速率为 500KBd.

图 1 3D 激光测距系统 (a) 和坐标关系示意图 (b)

Fig. 1 3D laser range finder (a) and the diagram of

coordinate relations (b)

由激光测距仪获取的数据为极坐标形式, 为了
计算方便, 需要转换到直角坐标系下 (见图 1 (b)),
转换公式如下:




x

y

z


 =




cos θ cos(ϕ− ε) cos ϕ

cos θ sin(ϕ− ε) sin ϕ

sin θ 0




[
ρ

c

]
(1)

其中, ρ 为激光器光心到被测物体表面的距离; θ 为

激光束在扫描平面上的偏向角度; ϕ 为电控旋转台

旋转的角度; c 为电机旋转中心到激光束发射中心投

影到水平面上的距离, c ≈ 10mm; ε 为 LMS 激光
扫描平面与两中心点所在直线的夹角, ε ≈ 4◦.
将激光数据按照扫描顺序保存到二维容器中:

P (i, j) = (x, y, z),

i = 0, · · · ,M − 1, j = 0, · · · , N − 1 (2)

其中, p (i, j) 表示第 i 行、第 j 列个激光点, (x, y, z)
表示激光点的空间坐标值, M 表示电机旋转方向激

光行数, N 表示每一行激光扫描的激光点的个数.
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1.2 基于区域扩张的平面拟合

在室内场景中, 墙壁、地面、天棚等场景框架包
含大量平面特征. 因此, 可以从三维激光数据中提取
平面, 并利用平面属性及平面之间的空间关系来完
成室内场景框架认知. 作为室内场景认知的基础, 平
面特征的提取直接影响到后面框架认知的效果. 国
内外文献中已经提出了多种从三维激光点云中提取

平面特征的算法[10−11]. 本文借鉴 Stamos 等[11] 所

使用的方法进行局部邻域平面的拟合, 然后, 将局部
平面合并得到完整的平面. 由于激光数据存储在二
维容器中, 每个激光点有 8 个邻居 (边界除外), 直接
反映了激光数据在空间的邻域关系. 定义一个 k × k

的邻域, 将邻域内的激光点进行平面拟合. 可以根据
实际情况取不同的值, 以图 2 为例, 两个矩形区域均
为 4× 4 的邻域.

图 2 邻域平面拟合示意图

Fig. 2 The diagram of neighboring plane fitting

每个邻域包含 p1, p2, · · · , pn 共 n 个激光点, 设
其重心为 w, 有

w =
1
n

n∑
i=1

pi (3)

设拟合后平面的单位法向量为 nnn, 拟合的目标是使
得下式取得最小值,

e =
n∑

i=1

((pi − w)T ∗nnn)2 (4)

实际应用中为 e 设置一个阈值 E, 当 e < E 时认为

该邻域是一个平面.
由于拟合后的 k × k 邻域平面只是完整平面的

片段, 相邻的邻域平面需要进一步合并以提取出完
整平面, 合并的条件是两邻域平面的法向夹角足够
小. 为了方便后续室内场景框架的认知, 同时还计算
出平面的重心、法向量和平面方程等属性, 并保存其
对应点云数据的索引号.

1.3 室内场景框架信息提取

在平面特征提取完毕之后, 一个完整的平面可
能由于物体遮挡或者激光数据缺失等因素被断开

(例如已提取的多个平面可能归属于同一面墙), 因
此, 需要对这些平面进行合并. 平面合并条件包括如
下两个方面 (如图 3 所示): 条件 1 为待合并两平面
A 和 B 的法向量 La 和 Lb 的夹角 α 小于一定阈值;
条件 2 为平面 A 的重心 O 到平面 B 的距离 d 小于

一定阈值. 室内场景中的墙壁、天棚、地面、门等结
构化场景元素, 均可以用大面积的平面特征来表述.
以提取的平面特征为基础, 借助平面之间的空间关
系与逻辑关系, 以及平面自身的属性信息来判断其
属于哪种框架元素. 参照室内框架认知示意图 4, 可
按照如下方法完成室内场景框架的认知.

图 3 平面特征合并示意图

Fig. 3 The diagram of planar features merging

图 4 室内框架认知示意图

Fig. 4 The diagram of indoor framework recognition

步骤 1. 找出法向与 Z 轴平行的平面, 设平面
的重心高度为 z, 按照 z 的大小顺序将这些平面排

序.
步骤 2. 将 z 值最小且包含点云数量超过一定

阈值的平面标记为地面.
步骤 3. 同理, 将 z 值最大且包含点云数量超过

一定阈值的平面标记为天棚. 如果查找失败, 则分别
从底部和顶部向 z 的中值趋近查找. 另外, 按照一般
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BAi,j = arccos

√
x2

i,j + y2
i,j + z2

i,j −
√

x2
i+1,j+1 + y2

i+1,j+1 + z2
i+1,j+1 · cos dφ

√
(xi,j − xi+1,j+1)2 + (yi,j − yi+1,j+1)2 + (zi,j − zi+1,j+1)2

(5)

dφ = arcsin
√

a2 + b2 + c2

√
x2

i,j + y2
i,j + z2

i,j

√
x2

i+1,j+1 + y2
i+1,j+1 + z2

i+1,j+1

(6)

建筑的特点, 要求天棚距离地面的高度大于 2.5m.
步骤 4. 找出法向与 Z 轴垂直的平面, 求取其

最低点和最高点. 将满足平面顶部接近天棚, 底部接
近地面的平面标记为墙壁.
步骤 5. 根据经验知识, 将满足如下条件的墙壁

元素标记为门: 1)该平面的高度H = 1.8m∼ 2.2m;
2) 该平面的底部接近于地面.

2 基于 BA 图和 Gentleboost 算法的室内

物体认知

2.1 BA图生成及场景框架信息标记

为了简化三维激光点云数据的像素邻域关系,
可将三维激光点云数据转成二维图像, 从而可以借
鉴图像处理方法来实现物体的认知. 本文采用了一
种改进的 BA 图模型进行三维激光点云的二维图形
化处理. 在本文所采用的改进模型中, BA 图的像
素值被定义为如图 5 所示的特定两个相邻激光测距
点之间的夹角值 BAi,j. 在文献 [12] 中 BA 图被首
次提出并用来完成摄像机的外标定, 但其计算的是
第 i 组扫描中相邻两点 (Pi,j, Pi,j+1) 所构成的夹角;
为了兼顾激光测距信息在横纵两个方向的角度变换,
在本文则计算第 i 组扫描中第 j 个激光点和第 i + 1
组扫描中第 j + 1 个激光点 (Pi,j, Pi+1,j+1) 所构成
的夹角 (如图 5 所示).

图 5 两个相邻激光测距点所构成的夹角

Fig. 5 The angle between two adjacent laser points

在本文应用中, 构建一幅 BA 图像的式子如式
(5) 和式 (6), 其中, dφ 是两条激光束之间的夹角,
a = xi,jyi+1,j+1 − yi,jxi+1,j+1, b = yi,jzi+1,j+1 −
zi,jyi+1,j+1, c = zi,jxi+1,j+1 − xi,jzi+1,j+1. 由于图
像中的像素与激光点云具有一一对应关系, 所以可

以基于第 1 节已提取的室内场景天棚、地面、墙壁
等框架信息, 对 BA 图所表述场景的对应框架信息
进行标记. 图 6 所示为任意选取的一个室内场景的
BA 图, 图中天棚、地面、墙壁等框架信息分别被标
记出, 而图 6 中间未被标记的部分是需要进行深入
认知的室内物体所在区域.

图 6 根据场景框架信息进行标记的 BA 图

Fig. 6 BA image labeled according to the scene

framework information

2.2 Gentleboost算法原理

考虑室内物体的多样性及其所处场景的复杂多

变, 本文采用 AdaBoost 的一种变体 Gentleboost
算法[13] 进行室内物体的认知. AdaBoost 符合下面
的叠加模型:

F (x) =
M∑

m=1

fm(x) (7)

其中, x 为特征值, M 是训练的轮数, fm(x) 为弱分
类器, F (x) 为强分类器. Gentleboost 算法在每轮
的训练中优化下面的成本函数:

J =
N∑

i=1

wi(zi − fm(xi))2 (8)

其中, N 是训练样本 (特征值) 的数目, wi 为样本权

重, zi 为样本标签 (±1). 使这个成本函数最小化取
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决于弱分类器 fm. 本文定义的弱分类器为一个简单
的函数 fm(x) = aδ(xj > θ) + bδ(xj ≤ θ), fm(x) 由
4 个参数 [a, b, θ, j] 来确定, xj 是待训练的第 j 个特

征, θ 是阈值, δ 是指示函数, a 和 b 为回归参数, 可
按如下式获得:

a =

N∑
i=1

wiziδ(x
j
i > θ)

N∑
i=1

wiδ(x
j
i > θ)

(9)

b =

N∑
i=1

wiziδ(x
j
i ≤ θ)

N∑
i=1

wiδ(x
j
i ≤ θ)

(10)

xj
i 是第 j 个特征所对应的第 i 个观测特征值. 每
个弱分类器可以被看作是只有一个节点的退化决

策树 (回归树), 所以可以像学习一个决策树的节
点那样找出最优的回归树: 对每一个特征 xj 对

应的观测特征值进行排序, 并找出所有可能的阈
值 θ, 给定了 j 和 θ 以及相应的 a 和 b, 选择使
式 (8) 最小的 [a, b, θ, j] , 并且利用这个弱分类器
更新强分类器 F (x) ← F (x) + fm(x). 最后更
新每个训练样本的权重 wi ← wi exp(−yifm(xi))
并归一化 wi ← wi∑N

i=1 wi
, 这样增加误分类的样本

权重 (yifm(xi) < 0), 减小正确分类的样本权重
(yifm(xi) > 0). 如此循环M 次, 可得到一组比较
优的弱分类器 f1, f2, · · · , fM , 并进一步确定强分类
器 F (x) =

∑M

m=1 fm(x).

2.3 基于Gentleboost算法的室内物体认知

利用文献 [8, 14] 中使用的碎片作为特征, 建立
一个碎片特征字典. 从所有室内场景的 BA 图样本
中, 随机选择 n 张作为训练样本. 在实验中发现一
些经过滤波器滤波的碎片特征能够更有效地进行物

体认知, 所以选择 3 种滤波器来对图像进行滤波, 它
们分别是 Sobel 算子沿行方向的 3 × 3 模板、沿列
方向的 3× 3 模板和拉普拉斯算子的 3× 3 模板, 加
上原图片总共有 4 种滤波器:

s1 =



−1 −2 −1
0 0 0
1 2 1


 , s2 =



−1 0 1
2 0 2
−1 0 1




s3 =



−1 −1 −1
−1 8 −1
−1 −1 −1


 , s4 =

[
1
]

(11)

碎片是从图像物体实例上任意提取的包含部

分物体信息的图像片段, 这些正方形片段的边长在
19 ∼ 25 个像素之间任意变化, 和每一个提取的碎片

相关的是一个二值化图像, 表示碎片在图像中相对
于物体中心的位置. 用 x(s, p, g) 来表示一个碎片特
征, s 表示滤波器, p 表示经过滤波的碎片, g 表示碎

片相对于物体中心的位置, 部分碎片特征如图 7 所
示.

图 7 (a)∼ (d) 分别为样本图片、滤波器、碎片、碎片相对

于物体中心的位置

Fig. 7 (a)∼ (d) are specimen images, filters, patches, and

the locations relative to the object center, respectively

建立碎片字典后, 利用每一个碎片特征
xj(s, p, g) 计算特征值, 其计算式如下:

hj(I, x, y) = [|I ∗ sj| ⊗ pj] ∗ gj (12)

这里 I 为输入图像, “∗” 表示卷积运算, “⊗” 表示
相关 (Cross-correlation) 运算, hj(I, x, y) 为输出图
像. 因为一幅图像有成千上万个像素, 所以会产生大
量的训练样本 (特征值), 为了减少训练样本的数目,
只选择 hj(I, x, y) 上所有位置的一个子集. 在物体
的几何中心位置提取正训练样本, 在背景位置随机
提取 30 个负样本 (如图 8 所示). 根据计算的特征
值经过M 轮训练, 得到M 个最优弱分类器.

图 8 计算特征值的过程 (输出图像中圆圈表示正样本特征

值 (其标签 zi = 1); 交叉线表示负样本特征值 (其标签

zi = −1))

Fig. 8 The caculation process of eigenvalues (the circle in

output images shows positive sample eigenvalues (the

label zi = 1); the cross line shows negative sample

eigenvalues (the label zi = −1).)
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在测试 BA 图片上进行物体认知, 对于每个弱
分类器分别利用式 (12) 和函数 fm(x) = aδ(xj >

θ) + bδ(xj ≤ θ) 计算特征值和检测值, 并把所有的
检测值求和形成强的分类输出, 又称为分类分数. 对
分类分数大于 0 的二值化图像进行 Hamming 低
通滤波, 然后求出所有其分数大于周围八邻域分
数的位置坐标, 可得到局部区域分数最大点的坐标
(x, y). 如果两个局部区域分数最大的点坐标之间的
距离小于一定的阈值, 取这两个坐标的几何中心位
置为分数最大的坐标. 确定了中心点的坐标和分数
值, 画出以中心点为中心的边界框. 根据 BA 图已提
取的室内场景框架信息, 可以有效地去除检测错误
的物体, 从而提高识别率. 例如, 座椅和显示器都不
会出现在天棚和墙面上, 显示器也不会出现在地面
上. BA 图中检测物体的矩形框内部包含不属于物
体实例的像素, 利用 BA 图中像素与三维激光点云
的一一对应关系, 在三维激光数据中利用 K-means
聚类方法[15] 进行聚类, 可精确获得属于物体的三
维激光点云数据. 聚类后根据属于物体的三维激
光数据的几何中心进一步去除认知错误的物体, 例
如座椅的中心应在距地面 0.4m∼ 0.8m 这一范围
内.

3 实验结果

本实验中所使用的移动机器人平台为美国先锋

公司的 Pioneer3-DX 移动机器人, 其配备有课题组
自主研发的三维激光测距系统 (如图 1 左图所示).
为了更好地分析和显示移动机器人三维场景建模与

自主场景认知的实验结果, 课题组自主研发了专用
的处理软件 3D SMART.

3.1 室内场景框架信息提取实验结果

室内框架信息的提取实验选取了课题组所在的

大连理工大学创新园大厦 6 楼 A0613 房间的一处
场景 (如图 9 (a) 所示). 机器人在该处场景中, 激光
的扫描范围是 150◦. 竖直方向上每组激光包含 361
个点, 共有 596 组, 包含的激光点个数为 596 × 361.
图 9 (b) 显示了该场景的框架信息提取效果 (注意这
里没有显示物体部分). 可以看出, 室内的各个框架
被清晰地提取出来.

(a) 室内场景图片

(a) Vision image of an indoor scene

(b) 室内场景框架认知实验结果

(b) Result of an indoor scene framework recognition

图 9 室内场景框架认知实验

Fig. 9 Indoor scene framework cognition experiment

3.2 室内物体认知实验结果

以教师办公室、研究生办公室、机器人实验室

等多个不同房间为实验环境, 随机采集了 204 组三
维激光测距数据, 并均转换为 BA 图. 上述场景中
所包含的主要物体为椅子、办公桌、沙发、电脑显示

器等物体. 利用第 2 节所提出的基于有监督学习方
法, 将上述 204 幅 BA 图分为训练样本和测试样本
两类. 训练样本共计 92 幅 BA 图, 其中, 46 幅用于
提取碎片特征并建立碎片特征字典, 余下的 46 幅用
来计算特征值, 具体数据见表 1.

表 1 不同物体用于建立碎片特征字典和用于计算特征值的训练样本数目

Table 1 The sample numbers of different objects used to establish patch dictionary and calculate the eigenvalues

BA 图片数目 (幅) 椅子 办公桌 沙发 显示器 合计

用于建立碎片特征字典 12 10 12 12 46

用于计算特征值 12 10 12 12 46
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余下的 112 幅 BA 图作为测试样本. 图 10 为
随机给出的 4 组不同物体 (图 10 中 1∼ 4 行分别为
椅子、办公桌、沙发、显示器) 的认知结果, 在 BA
图中均用矩形框圈出. 由于测试样本中的椅子、办
公桌、显示器这三种物体的形态均有显著差异, 移
动机器人进行三维激光数据采集时所处视角的显著

差异, 以及被其他物体的遮挡, 致使物体显示在 BA
图中的形态也不尽相同, 这些都给机器人的自主认
知带来了挑战. 图 10 所给出的认知结果表明, 以
BA图所表述的一定量场景为训练和测试样本, 利用
Gentleboost 算法和建立碎片特征字典, 能够对办公
室环境中的桌椅、沙发、显示器等常见物体进行有

效的认知.

图 10 随机给出的 4 种不同物体的认知结果, 第 1∼ 4 行分

别为椅子、办公桌、沙发、显示器

Fig. 10 Recognition results of four different objects

shown randomly (Lines 1∼ 4 are chairs, desks, sofas,

monitors, respectively.

在测试样本的 BA 图中, 标识被认知物体的矩
形框内部包含有不属于该物体的像素. 在传统的基
于视觉图像的物体认知中, 如果要精确去除不属于
该物体的图像像素是非常困难的. 但由于二维 BA
图中像素与原始三维激光点云具有单一映射关系,
所以可以将该矩形框区域的 BA 图像素还原为三维
激光点云, 并利用聚类方法获取属于该物体的三维

激光点云数据. 图 11 所示为以三维激光点云所表示
的某一室内场景认知结果.

图 11 激光点云表述的室内场景中多种物体的认知结果

Fig. 11 Indoor objects recognition results shown in 3D

laser point clouds

3.3 实验结果分析

本文所提方法与基于纯视觉图像进行有监督学

习的物体认知方法相比较, 一个明显优势是可利用
从原始激光点云中提取出的天棚、地面、墙壁、门

等场景框架元素的语义信息, 剔除出现在 BA 图中
与框架元素对应区域内的错误物体认知结果. 图 12
中给出的三组室内物体的 BA 图认知结果中, 灰色
矩形框所示区域为正确认知物体, 而白色矩形框所
示区域为错误认知物体. 图 12 中从左到右分别为
座椅、显示器和办公桌的认知结果, 而出现在地面、
墙壁和天棚的相应认知结果是错误的, 能够有效去
除.

图 12 根据 BA 图中场景框架语义信息去除错误的

认知结果

Fig. 12 The wrong recognition results removed using the

semantic information of the scene framework

正确率 –召回率 (Precision-Recall, PR) 曲
线能够很好地反映物体检测和认知的性能. 召
回率 (Recall) 也称为查全率, 表示正确认知的
物体数占场景中待识别物体总数的比率 (记为
RObjTrue/ObjSum); 正确率 (Precision) 也称为
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查准率, 表示正确认知的物体数占进行实际认知的
物体总个数的比率 (记为 RObjTrue/RObjSum);
其中, RObjTrue 为正确认知的物体个数, ObjSum

为场景中待识别的物体的总个数, RObjSum 为

进行实际认知的物体总个数. 这两个指标分别

度量检索效果的查全和查准两方面, 忽略任何
一个方面都有失偏颇. 图 13 分别为椅子和显
示器认知结果的 PR 曲线, 其横坐标为召回率,
纵坐标为正确率. 分析图 13 所示 PR 曲线可

知, 使用场景框架信息进行物体认知可有效提
升认知的正确率, 同时又不影响物体认知的召回
率.

(a) 认知椅子的正确率 –召回率曲线

(a) PR curves for chair recognition

(b) 认知显示器的正确率 –召回率曲线

(b) PR curves for monitor recognition

图 13 椅子和显示器的正确率 –召回率曲线

Fig. 13 PR curves for chair and monitor recognition

4 结论

本文主要研究了移动机器人室内场景认知的问

题. 针对室内环境的特点, 通过框架信息的认知, 三

维激光点云到 BA 图的转换, 场景框架信息在 BA
图中的标记, 基于 Gentleboost 算法的有监督学习,
错误认知物体的去除和基于聚类的物体激光点云

细化分割等过程, 最终实现对室内场景的整体认知.
框架信息的认知主要应用了平面特征提取技术, 而
针对具有多态性的室内多物体认知问题, 由于充分
利用了已获取的场景框架元素语义信息, 可有效提
高物体认知率. 如何与其他学习方法相结合, 并降
低认知算法的技术复杂度, 将是下一步研究工作重
点.
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