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基于激光雷达数据 SVM分类的室内环境识别研究 
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摘要: 语义地图构建对移动机器人导航与规划具有重要意义, 而环境分类是语义地图构建的核
心问题. 目前所采用的环境分类方法匹配率较低, 已成为语义地图构建所面临的主要问题. 对此
笔者提出了一种基于支持向量机的分类方法, 该方法利用激光雷达数据提取环境几何特征, 训
练 SVM 分类器对机器人工作空间模式进行识别, 并将所提算法用于室内环境的语义分类. 实验
结果表明, 该分类方法具有较高的识别率, 可有效地实现语义地图构建.  
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近年来, 随着机器人技术的发展, 环境模型构
建成为机器人领域的研究热点[1-2]. 移动机器人借
助于所装配的传感器不断探测环境来获取有效信

息, 据此构建环境模型. 环境模型通常是通过建立
环境地图来实现, 创建地图的目的是为方便机器
人执行任务, 因此地图必须便于计算机理解和应
用, 而当检测到新环境信息时, 可将其方便地添加
到地图中. 常见的环境地图可分为栅格地图[3]、几

何地图[4]和拓扑地图[5]. 然而用于导航任务的环境
地图大多侧重于空间结构描述, 很少考虑空间区
域功能特征. 语义地图环境表示为与人类理解方
式类似的语义描述方式, 它不仅包含对象的空间
位置信息还包含对象的类型和属性知识, 故更有
利于机器人导航与定位, 同时能够帮助机器人进
行更复杂的任务规划. 因此, 近年来, 向环境地图
中添加语义信息成为机器人领域研究者所关注的

热点问题[6-7].  
语义知识可以帮助移动机器人实现目标导向

的任务, 这些知识包含机器人环境中目标、功能、
事件或它们之间的相互关系. 语义地图增加了环
境中实体映射信息, 即机器人环境空间中的对象、
功能或事件. 我们假设地图内容的语义姿态是基
于地图中个别实体的某种类型的推理, 比如规划、

预测、传感器数据解释等. 要进行推理需要环境中
实体的相关背景知识. 根据与环境中实体相关联
的一种或多种类型推理的需要, 这些知识可以用
任何合适的形式表达. 简单地说, 移动机器人的语
义地图是指不仅包含环境的空间信息, 同时还添
加了环境中已有实体的特征映射, 基于相关推理
机制, 可以进行独立与环境地图的相关实体知识
推理的环境地图[8]. 语义地图包含了环境中显著的
本质特征, 一般结构化环境都是由区域(region)及
边界(boundary)组成, 其中区域是环境中最主要的
组成部分, 一般指环境中包含较多空闲空间的区
域, 不同区域之间存在一定的连通性; 边界则是指
不同区域间的交界. 室内环境(图 1(a))可分为许多
不同的功能区域, 如房间、走廊等. 通常每一个功
能区域都会有不同的结构, 如走廊一般比房间长, 
房间结构比走廊复杂等. 笔者利用获取的激光数
据, 为机器人在走廊环境下的激光扫描(图 1(b))提
取环境特征信息, 将室内环境的空间区域转换成
机器人可识别处理的语义信息.  
考虑搭载激光雷达机器人在确定性环境中运

动时提取环境中每一个位置处激光扫描数据的几

何特征, 利用SVM算法将几何特征训练成SVM分
类器, 对机器人所处空间进行分类. 提取的特征量
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是从扫描激光束及激光扫描所覆盖的多边形区域

计算出来的数据, 每个单独的特征对于机器人环
境空间类型的可靠分类都是不充分的. 通过对核
函数、惩罚系数的选择来确定最优 SVM 分类器, 
利用训练好的 SVM分类器对新环境下机器人当前
位姿获取的激光数据分类, 并将分类结果标注到
试验环境地图中. 

 
(a) 房间和走廊实验环境地图 

 
(b) 走廊环境下的激光扫描 

图 1  室内环境地图 

1 基于支持向量机的分类算法 

1.1 支持向量机原理 
支持向量机(support vector machine, SVM)是

用来进行数据分析、模式识别、分类和回归分析的

监督学习模型, 通过最小化结构风险, 从而实现少
量训练样本情况下的较好分类[9]. SVM针对线性可
分情况进行分析, 对于线性不可分的情况, 通过定
义适当的内积核函数 ( , )i jK x x 将输入空间变换到

一个高维空间, 从而使高维空间对样本的非线性
特征进行线性分析成为可能. 选择不同的内积核
函数 ( , )i jK x x , 可以构造实现输入空间中不同类型
的非线性决策面的学习机, 从而可以得到不同的
支持向量机. 在模式识别应用中, 核函数主要有 4
种, 即线性核函数、多项式形式核函数、径向基核

函数及 Sigmoid 核函数. 一旦采用合适的核函数, 
支持向量机的最优分类函数为: 

1

( ) sgn( ( ) ),
P

l

i i i
i

f x y k x x bα= +∑   

其中, sgn( )⋅ 为符号函数, ( )ik x x 是核函数, ix 是
第 i 个训练样本, iy 是第 i 个训练样本的类别值, 
x是测试样本, l是训练样本数目, b是阈值, iα
是拉格朗日系数.  
1.2 支持向量机分类算法的实现 

算法的基本原理为移动机器人激光雷达传感

器测得目标环境的距离信息, 然后提取激光数据
集的几何特征值组成特征向量, 送入支持向量机
进行训练, 并用于室内特征环境的识别. 支持向量
机分类算法的流程图如图 2所示. 

 
图 2  SVM算法框图 

支持向量机分类算法学习步骤描述如下: 
Step1  设输入样本集 {( , )}, 1, , ,i ix y i n=  其

中样本 1 2( , , , )i mx x x x= , m 是输入样本的维数, 
n是输入样本的个数; 类标签 { 1, 1}iy ∈ − + 决定样

本 ix 为正例( 1iy = + )或反例( 1iy = − ).  
Step2  求参数 ,α  α 是以下二次优化问题的解: 

1 , 1

max{ 1/ 2 ( )},
m m

i i j i j i j
i i j

y y K x yα αα
= =

− ⋅∑ ∑  

其中: max( )⋅ 是求最大值函数. 约束条件为: 

1

0
n

i i
i

yα
=

=∑ , 0 , 1, ,i C i nα =≤ ≤ , 

其中: C为代价系数.  
Step3  计算ω和 ib  

1

n

i i i
i

y xω α
=

=∑ , .i i ib y xω= − ⋅  

Step4  选择合适的核函数和参数, 将测试样
本输入(1)式计算分类器的输出: 

1

( ) 1 / 2{1 sgn[ ( ) ]},
n

i i i j i
i

f x y K x x bα
=

= + +∑  (1) 

其中: sgn( )⋅ 为符号函数.  
Step5  判断测试样本 X的类别.  
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2 激光数据集的几何特征 

设激光雷达测距仪对环境的观察量可表示为: 

0 1 1{ , , , }Mz b b b −= ,  
其中: , 0, , 1ib i M= − 为第 i 束激光, M 为激光束
的个数. 设在极坐标中, 每一个激光束 ib 由二元数
组 ( , )m mdρ 组成, 其中 mρ 为每束激光相对于移动
机器人的角度, md 为每束激光的长度.  
笔者所提环境空间模型分类方法是基于激光

扫描观察量 z中提取的几何特征, 空间模型的分类
仅决定于机器人的平移坐标, 而与机器人的方向
角无关. 在室内环境不同功能区域下, 房间的结构
比较复杂, 激光束相对于机器人坐标系下的坐标
跳跃性变化较大, 走廊的结构较为简单且障碍物
较少, 则激光束相对于机器人坐标系下的坐标变
化幅值相对较小; 同时由于不同功能区域下的结
构不同, 激光束所覆盖的几何区域也有所不同. 不
同环境下激光束覆盖的几何区域如图 3所示. 

   
(a) 房间环境下激光束覆盖区     (b) 走廊环境下激光束覆盖区 

图 3  不同环境下激光束覆盖区 

采集到的激光扫描数据 z 中的激光束 ,ib i =  
0, , 1M − , M 为激光束的个数. 所覆盖的区域形
成一个多边形近似区域 ( )Pol z , 多边形近似区域
的顶点与相对于移动机器人坐标系的激光束终点

坐标相关. 激光束的多边形近似区域可表示为: 
( ) {( cos , sin ) | 0, , 1},m m m mPol z d d m Mρ ρ= = −

定义函数 :f z R→ 为特征值函数, 空间分类方法
是基于激光观察数据 z提取的简单几何特征, 所采
用的主要指标如下: 

(1) 连续激光束长度差值的平均值 averf 为: 
2
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(2) 连续激光束长度差值的标准差 stdf 为: 
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(3) 激光束长度的平均值 df 为: 
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(4) 激光束长度的标准差 fσ 为: 
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(5) 多边形区域 ( )Pol z 的近似面积 Areaf 为: 
1
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其中: ix , iy 为第 i束激光相对于机器人坐标系的
笛卡尔坐标.  

(6) 多边形区域 ( )Pol z 的近似周长 Perimeterf 为: 
1

2 2
Perimeter 1 1
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其中: ix , iy 为第 i束激光相对于机器人坐标系的
笛卡尔坐标. 

(7) 多边形区域 ( )Pol z 近似面积与其近似周
长的比值 ratef 为: 

rate area Perimeter/ ,f f f=  

每一帧激光观察数据 z可转换为特征向量 x: 
0( ) { , , },Lx z f fτ= =   

其中: , 1,2, ,jf j L= 为所提取的简单几何特征 , 
L为特征维数.  
每一个 SVM分类器的训练样本包含代表激光

数据集的特征向量 x及其分类 y , 因此训练样本表
示为: 

{( , ) | }, 1, , ,i i ix y y Y i n∈ =   

其中: n为样本数, Y={走廊, 房间}为要识别的环
境空间类别.  

3 结果与分析 

将采用最佳核函数及惩罚系数进行室内环境

特征识别, 并将识别结果在特征地图中加以标注, 

 
图 4  Powerbot移动机器人 

机器人搭载的

激光传感器 
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其中核函数选择 RBF, 惩罚系数为 128.0. 移动机
器人选用 Mobilerobot公司的 Powerbot机器人, 该
机器人采用轮式移动机构, 配置有云台摄像机、两
组碰撞传感器、两组声纳, 前端搭载有德国 SICK
公司的 LMS200型激光, 如图 4所示. 
3.1 SVM分类器结果 

试验中实验环境为一包含房间及走廊的教学

楼. 首先将环境地图分为两部分, 一部分用来训练, 
另一部分用来测试, 如图 5(a)所示. 为了获得激光
扫描数据, 利用Aria仿真软件MobileSim将移动机
器人放置在环境地图训练部分, 并编程实现机器
人的运动, 在每一个地点可以得到激光测距仪 180
度视野内的观察数据, 对采集到的数据提取几何
特征, 并将其作为 SVM 分类器的训练样本. 然后, 
将移动机器人放置在测试空间, 重复运动、激光采
集及特征提取过程, 并将得到的特征数据作为测
试样本, 测试样本被用来检验分类器正确率. 利用
SVM分类算法设计 SVM分类器, 并用测试样本检
验分类正确率, 结果见表 1. 实验所得的平均正确
识别率达到 93.4%, 分类结果在图 5(b)上以黑色/

灰色区域标示, 其中灰色区域为走廊, 黑色区域为
房间.  

 
(a) 训练及测试样本数据 

 
(b) 分类结果 

图 5  SVM分类器测试样本数据及分类结果 

表 1  测试样本识别率 

环境类型 识别率/% 

房间 95.6 

走廊 92.2 

3.2 移动机器人环境识别 
实验环境为教学楼内的实验室(图 6(a))及其门

外的走廊(图 6(b)). Powerbot 移动机器人在实验环
境内漫游, 同时用其所搭载的激光传感器采集周
围环境的数据, 对采集到的激光数据进行几何特
征提取, 并生成特征向量后送入训练好的 SVM 分
类模型, 由 SVM模型对每一组数据做出预测分类, 
判断特征环境的类型. 记录机器人移动的轨迹及
从不同距离数据得到的环境类别, 将移动机器人
的运动轨迹及轨迹中每一点相对应的环境类别标

示在环境地图中, 结果如图 6(c)所示.  

  
(a) 房间 

 
(b) 走廊 

 
(c) 试验分类结果 

图 6  机器人试验环境及结果 
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机器人轨迹上的不同点表明相应扫描数据的

类别, 实心小方块表示房间, 实心圆表示走廊. 实
验表明, 采用 SVM 分类器, 移动机器人能可靠地
识别环境类别, 并只有较小的错误识别率.  

4 结论 

针对室内环境语义标注问题, 笔者提出了一
种语义分类方法. 该方法以激光获取环境的距离
信息, 利用激光数据训练 SVM 分类模型, 然后将
SVM 分类模型应用于室内可行空间分类, 将室内
的可行空间分为房间、走廊, 同时对环境地图进行
语义标注. 由实验结果可知, 笔者提出的 SVM 分

类算法可靠性和稳定性较好, 并具有较高的实用
价值. 该方法对室内环境的识别率较高, 可满足多
数任务下机器人对自身空间识别的要求.  
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Indoor Environment Recognition Based on SVM 
Classification of Laser Radar Data 

GUO Yu-peng, LIU Shi-rong*, ZHANG Bo-tao 
( School of Automation, Hangzhou Dianzi University, Hangzhou 310018, China ) 

Abstract: Semantic map building is of significant importance for the navigation and trajectory planning of 
mobile robots, in which the environmental classification has been a key issue to address. The lower matching 
rate has been identified in the currently adopted environmental classification methods, which forms a technical 
bottle-neck for the semantic map building. A classification method based on support vector machine (SVM) is 
proposed in this paper, In the process, the geometric features extracted from the laser radar data are employed to 
train the SVM classifier, which is used for identifying he robotic workspace pattern. The proposed method is 
applied to the semantic classification of the given indoor layout. The experiment results suggest that the 
proposed method is capable of building the semantic map efficiently with a higher recognition rate. 
Key words: indoor environment; semantic map; SVM classifier; mobile robot 
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