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摘    要：智能机器人对复杂地貌环境的识别一直是机器人应用领域研究的前沿问题，移动机器人在不同的地貌

上采取的运动方式并非一成不变，所以选择的运动方式对于迅速准确识别所处地貌的类型至关重要。针对该

问题本文提出了一种基于贝叶斯框架的主动感知探索方法，使移动机器人能够主动探索有兴趣的运动方式并

且感知识别和运动之间的匹配关系，可以优化在地貌识别之中的模糊不确定性；为了进一步验证实验的可靠

性，还使用了被动感知策略来比较和分析不同策略之间的差异。实验结果表明：主动感知方法能够规划出有效

的地貌识别动作序列，能够引导移动机器人主动感知目标地貌，该框架对于室外未知环境下主动感知后的地貌

识别效果优于被动感知。
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AGV active landform exploration and perception
in an unknown outdoor environment
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Abstract: The recognition of a complex landform environment by an intelligent robot has been the frontier problem of
research in the field of robotics applications. The motion modes adopted by mobile robots differ between landforms, so
the selected motion mode is crucial for quickly and accurately identifying the type of landform. To solve this problem,
an active perception exploration method is proposed in this paper based on a Bayesian framework. It enables mobile ro-
bots to actively explore interesting motion modes and recognize the matching relationship between landform and move-
ment. It can optimize the fuzzy uncertainty in landform recognition. To further verify the reliability of the experiment,
we also use a passive recognition strategy to compare and analyze the differences between different strategies. The ex-
perimental results show that the active perception method can plan effective landform recognition action sequences and
guide mobile robots to actively perceive the target landform. The landform recognition effect of active perception is bet-
ter than that of passive perception in an unknown outdoor environment.
Keywords: mobile robot; movement methods; bayesian framework; active perception; passive perception; geomorphic
recognition; vibration data; outdoor geomorphology

 

移动机器人行驶在复杂的环境中，如：火星和

月球表面、火灾和战争现场等，在这些危险地带

或者是遥远的不适合远程控制的时候 [1-2]，机器人
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若能够拥有像人类一样不仅和地面进行振动式的

接触，而且能够感知到并且有目的选择运动的方

式，通过探索性的过程，自主增强感知正在行驶

或者即将行驶在正发生着变化的地面类型上，可

靠、高效的地貌感知系统能够准确地让移动机器

人探索出地面的几何特性和非几何特性 [3]，这很

大程度上决定着移动机器人的自主移动性，甚至

是后期的任务是否圆满完成。

当前，许多专家学者已经对多种传感器的地

形分类做了研究，研究最多的是基于视觉 [4-8]、雷

达[9-10]、触觉[11] 以及多传感器融合[12-15] 的地貌分类

方法，视觉最容易受到外部光线的干扰，雷达也

会因为天气的影响而失效，小型移动机器人会受

到自身体积和空间的限制，搭载太多的设备会存

在困难；最早在 2002 年麻省理工学院的 Iagne-
mma 等[16-18] 提出利用振动信号的特征对地面进行

分类，这相比于传统的基于激光雷达或者是视觉

技术镜像的感官方法能够有效地避免几何危害[19]，

但是很大程度上易受到光照和地面遮盖物的干

扰，严重影响到对非几何危害的识别能力 [20-22]。

尽管基于振动的方法能够感知地面承载层的信

息，但一直以来机器人仅仅被动地收集振动传感

器反馈得到的信号作为地形识别的依据，再对获

取的大量信号采取适当的方法进行特征表达，常

用到的是时域分析法和频域分析法[23-24] 提取对应

地貌特征信息，尽管其中的一些方法可以获得准

确的地形环境特征，但是大量的数据处理起来很
繁重，需要的训练样本集庞大，此外，移动机器人
以不同速度或者不同的运动方式行驶时，对所得
到的分类影响也不小 [25-26]，但是这也反应出移动
机器人对于某种地貌下的低水平和高水平识别的
运动方式；随着人工智能的不断发展，传统的机
器学习分类方法 [28]、卷积神经网络 (convolutional
neural networks, CNN) 和无监督学习[29-30] 的智能算
法更多地被用于地貌识别，这些用于地貌的硬分
类机器学习算法是对单个特征样本进行所属地面
类型的识别，对于连续观测样本之间的时间相关
性是不考虑的。

所以在本文中，提出了一种新颖的地貌探测
识别方法，它允许移动机器人自主地探索在某种
地貌上感兴趣的运动方式，从而可以获得更好的
信息改善感知，本文的方法是由一种振动感知的
贝叶斯公式和主动的运动探索策略组成，贝叶斯
公式和动作顺序分析方法允许机器人自主地积累
证据并做出正在探索地貌类别的运动动作决定，
这种主动的运动策略有目的的使移动机器人选择
低水平或者高水平识别所处地貌的运动方式。 

1   移动机器人主动地貌识别问题描述

本文以 Autolabor Pro 1 移动机器人基础平台

设计了主动地貌感知方法，整个主动地貌识别系

统如图 1 所示。
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图 1    主动地貌探索感知

Fig. 1    Active landscape exploration perception
 
 

其中，移动机器人身处未知地形之中，只有一

种位于车底盘附近，靠近地面位置的三轴振动传

感器负责感知与未知地面交互产生的振动信息，

在此情况下，并不能可视周围地貌状况，所以也不
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会有太大的动作范围感知所处的地形，这样只能

通过选择自身的不同运动状态，在一个较小的运

动范围快速感知所处的地貌。然而，常规的地貌

识别在观测噪声较大、有遮挡、光线条件不足等复

杂场景下对于目标跟踪预测表现得并不是很优秀。

本文研究的地面识别方法是在对外界环境不

明确的状况下，移动机器人系统选择一套高效的

运动状态快速感知所处地貌，将主动感知的方法

运用于基于振动信号的移动机器人地貌分类实验

中，使得移动机器人可获得更多有利信息，减少

地貌识别中的不确定性；贝叶斯方法和主动探索

行为相结合应用于 14 种地貌分类实验中，不需要

训练模型，计算量少。 

2   主动感知算法描述

概率模型在开发机器人的应用中提供了一种

有效的方法，例如移动机器人通过与环境的交互

来感知和学习。在本文的研究中使用贝叶斯公式

并结合序列分析方法，利用移动机器人的运动方

式和振动信息，为地貌类别的感知和探索提供了

一个精确的框架。贝叶斯主动感知系统如图 2
所示，主要由 3 个部分组成：物理层面、感知层面

和决策层面。在物理层面包含机−地交互振动数

据采集和数据预处理；接下来的感知层是利用贝

叶斯公式处理分析，这个过程迭代地积累证据直

到超过信念阈值；最终，决策层评估每个探索动

作的后验概率，以评估是否需要更多的传感器测

量或有足够的信息来作出决定，其中总的探索动

作设定为 10 种，具体运动方式命名如下：左转弯

(LT)、右转弯 (RT)、0.2 m/s 前进 (LSF)、0.4 m/s 前

进 (MSF)、0.6 m/s 前进 (MHSF)、0.8 m/s前进

(HSF)、0.2 m/s 后退 (LSB)、0.4 m/s 后退 (MSB)、
0 .6  m/ s 后退 (MHSB)、 0 .8  m/ s 后退 (HSB)。 

2.1    贝叶斯振动感知

概率模型为开发机器人领域的鲁棒应用提供

了一种灵活的方法，以贝叶斯方法为基础，构建地

貌知识库相对于观测特征集的后验概率，并据此

建立观测特征集与已编目地貌相似程度的度量。 

2.1.1   构建贝叶斯振动感知概率模型

贝叶斯概率公式从先验概率和似然的乘积递

归地估计后验概率，采用信念阈值交叉分析的序

列分析方法，控制地貌识别过程的自动停止，贝

叶斯方法为

P (sn|zt)=
P (sn,zt)
P (zt |zt−1)

=
P (zt |sn) P (sn|zt−1)

P (zt |zt−1)
(1)

式中：要被评估的对象地貌类别用 s n∈n= 1 ,

P (sn|zt)

P (sn|zt−1) P (zt |sn) t

P (zt |zt−1)

2,… , N(N=14) 定义；探索时间 t 是移动机器人与

每种地貌交互时所进行动作的顺序；zt 代表着观

测值，而对于每一个地貌类别，zt 分别是由相应探

索时间 t 收集的交互振动信号组成；  是后

验概率；  和   分别是探索时间   时
的先验概率和似然概率密度，只有 t>0，才有在探

索时间 t−1 时的后验概率对先验概率进行更新；边

缘概率  需要在 [0,1] 做适当的归一化处理。
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图 2    贝叶斯主动感知系统

Fig. 2    Bayesian active perception system
  

2.1.2   先验概率

假设所有被探索的实验对象初始都符合均匀

分布的先验概率密度。目标探索过程的初始先验

概率定义为

P (sn) = P (sn|z0) =
1
N

(2)

式中：sn 代表着地貌类别；z0 则代表着在 t=0 初始

状态感知的交互振动；N 代表着用于探索的测试

对象的数量。 

2.1.3   测量模型和似然概率评估

交互振动信号由安装在移动机器人底盘靠近

车轮附近的三轴振动传感器感知得到，利用这些

信号建立了基于直方图的非参数测量模型，Mar-
tinez-Hernandez 等 [31] 也做过类似的工作，直方图

可以清楚地显示在探索时间 t 处评估每个观察

zt 的分布情况，并估算感知地貌类别 sn 的似然概

率，测量模型为

Pv (b|sn) =
hv,n (b)

Nbins∑
b=1

h (b)

(3)

hv,n (b)式中：b 表示直方图间隔数；  表示对应地貌
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sn

Nbins Pv (b|sn)
Nbins∑
b=1

h (b)

类别   的训练样本数据分布在直方图 b 中的样

本计数。将采集的数据最大值和最小值之间划分

成   个间隔，均匀地构造直方图，  最终

被  归一化为总和是 1 的概率。

通过上述评估方程对所有训练样本进行评

估，探索 t时刻交互振动观测值 zt 的可能性为

log P (zt |sn) =
Nsamples∑

j=1

log Pv (dv ( j) |sn)
Nsamples

(4)

dv ( j) P (zt |sn)式中：  表示传感器采集的样本；  是给

定感知地貌类别 sn 的观测值 zt 的可能性。使用基

于先前探索 t=1 观测结果的边际概率，确保正确

的归一化值为

P (zt |zt−1) =
N∑

n=1

P (zt |sn) P (sn|zt−1) (5)
 

2.1.4   主动地貌识别停止决策

P (sn|zt) > βthreshold s̄ = arg max
S

P (sn,zt) s̄

βthreshold

当贝叶斯更新过程的证据积累到超过了设定

的置信阈值，主动探索过程就会停止，地貌感知

类别是由最大后验估计得到的，表达为当任何

 时， ，其中  表示

在探索时刻 t 感知出的地貌类别，其中置信阈值

为 。 

2.2    主动探索行为

当移动机器人被有目的地引导去探索对地貌

识别度高的运动方式以提高感知能力时，这种主

动探索行为受启发于人类对于周围环境的探索、

互动和操作，能够影响感知精度和反应时间，本

文的主动探索行为有别于传统的地貌识别中单一

的动作模式下固定的阈值设置区别已知类地貌和

未知地貌，考虑了移动机器人每一步的动作都会

对下一步识别产生影响的特点，采用下列方式控

制机器人的探索动作。 

2.2.1   预测误差

预测误差即为贝叶斯更新的后验概率和用来

作为决策标准的置信阈值之间的差距，贝叶斯更

新的后验概率包含在每种地貌类别中探索时间

t处计算得到的概率为

eI (t) = P (sn|zt)−βthreshold (6)
 

2.2.2   低水平感知和高水平感知的预测模型

I (PM(t)) = eI (t−1)eI (t) (7)

I (PM(t)) eI (t)

eI (t−1)

式中：  是在探索时间 t的感知水平；  、
 是当前探索时间 t和前一探索时间 t−1 的

预测误差，使用最低和最高的预测误差来模拟低

感知行为和高感知行为。结合内在动机模型的思

想 [32]，由式 (6)、(7) 可以定义主动控制移动机器人

的探测动作，为

Mhigh = arg max
PM

I (PM(t))

Mlow = arg max
PM

I (PM(t)) (8)
 

3   实验
 

3.1    实验平台

本实验采用型号为 Autolabor Pro1(AP1) 的移

动机器人，平台如图 3 所示，其在室内外均可实现

稳定作业，且适用于全地形，车身尺寸 726 mm×
617 mm×273 mm，负载能力约 50 kg。AP1 共具有

4 种速度档位，分别是 0.2 m/s、0.4 m/s、0.6 m/s 和

0.8 m/s。在移动机器人车身一侧，平行且靠近地

面的位置配备一个 AKF392B 三轴向加速度计，它

提供的输出速率范围为 5~1 000 Hz，共有 8 种选

择，偏差典型值小于 0.1%，具有输出稳定，环境性

能好等优点。加速度计采样频率选择 200 Hz 采

集不同地形的三维振动信号。
 

 

 
图 3    实验采集平台

Fig. 3    Experimental acquisition platform
 
  

3.2    数据集 

3.2.1   地貌种类选择

根据路面材质选取自然界中常见的若干类室

外地形，本实验中共涉及 14 类室外地形，如图 4
所示，分别是新修沥青路面 (new asphalt)、粗糙混

凝土 (rough concrete)、马赛克砖块路 (mosaic
road)、废旧水泥砖块路 (old cement brick road)、大

理石块 (marble cubes)、压实碎石子路面 (com-
pacted crushed stone road)、木板 (wood)、覆盖落叶

的土壤 (deciduous soil)、茂盛草丛 (lush grass)、枯

草地 (dry grass)、粗石子 (coarse stone)、鹅卵石

(cobble)、松散沙土 (loose sand) 以及新修混凝土

(new concrete)。其中，松散砂土是起伏不平的路

面，马赛克路是岩石材质组成的方格路面，新旧

混凝土路面是使用年限不同而造成的路面损伤程

度不一，具体地貌类别如图 4 所示，采集地点均在
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清华大学校园内，采集时间多集中在夏末秋初时 间段。 

 

(f) 覆盖落叶的土壤 (g) 枯草地

(h) 马赛克砖块路 (i) 木板路 (j) 茂盛草丛 (k) 松散沙土 (l) 新修混凝土 (m) 新修沥青路面 (n) 压实碎
石子路面

(a) 粗糙混凝土 (b) 粗石子 (c) 大理石块 (d) 鹅卵石 (e) 废旧水泥
砖块路

 

图 4    14 种地貌类别

Fig. 4    14 geomorphic categories
 
  

3.2.2   运动状态和交互振动数据采集

根据移动机器人自身可控的 4 种速度模式和

2 种前后运动状态排列组合为 8 种运动方式，以

及左右 2 种转弯运动状态，由于移动机器人平台

自身的重量不同也会对地貌变化产生的敏感度不

同 [25]，在本文的实验中移动机器人质量分布是不

均匀的，重心和几何中心是不重合的，所以会选

择机器人在前进和倒车 2 种运动状态下的振动数

据，具体运动方式命名如下：左转弯 (LT)、右转弯

(RT)、0.2 m/s 前进 (LSF)、0.4 m/s 前进 (MSF)、
0.6 m/s 前进 (MHSF)、0.8 m/s 前进 (HSF)、0.2 m/s
后退 (LSB)、0.4 m/s 后退 (MSB)、0.6 m/s 后退

(MHSB)、0.8 m/s 后退 (HSB)，总共设定 10 种移动

机器人的可控运动模式；控制移动机器人以上述

10 种运动模式在 3.2.1 选取的各类地貌上行驶，

通过移动机器人上搭载的三轴加速度计采集各种

场景下的三维振动信号中的 Z轴振动信号作为交

互振动数据样本，移动机器人采集情景如图 5 所示。
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图 5    新修沥青路面下的两种运动方式获取的振动信号

Fig. 5    Vibration signals obtained by two kinds of motion modes under the new asphalt pavement
 
 

本文中控制 AP1 机器人在 14 种地貌上进行

10 种运动方式，移动机器人在每种地形上分别行

驶了 10 min，每种运动模式运动近似 1 min，在

10 种运动模式和 200 Hz 采样频率下采集了近

200 万个数据点，其中在落叶覆盖的土壤路面分

别采集左转弯、右转弯、0.2 m/s 前进、0.4 m/s 前
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进、0.6 m/s 前进、0.8 m/s 前进、0.2 m/s 后退、0.4 m/s
后退、0.6 m/s 后退和 0.8 m/s 后退 10 种运动模式

下的振动数据，如图 6、7 所示为 10 种运动模式下

的信号反馈，其他 13 种地形也分别依次采集。 
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图 6    落叶覆盖的土壤中 10 种运动方式振动信号对比

Fig. 6    Comparison of vibration signals of 10 motion modes in two deciduous soil
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图 7    粗石子中 10 种运动方式振动信号对比

Fig. 7    Comparison of vibration signals of 10 motion modes in two coarse stones
 
 

 

3.2.3   对采集的交互振动数据进行预处理

对实验中采集的各种场景下的三维振动信号

只选取 Z轴振动信号进行分段和滤波处理；实验

中为了确保数据的可靠稳定，在分类前将移动机

器人初始启动以及停止等时间段采集的振动信号

去掉，保留了 168 万个数据点，再将其数据信号分

割成段，然后通过截止频率为 10 Hz 的高通滤波

器去除采集的 Z轴振动信号中因重力和加速度计

漂移导致的干扰噪声，得到 14 种地貌的样本数据

集，如图 6、7 所示为落叶土壤和粗石子对应的 10
种运动状况下的振动信号；将上述预处理后的所

有运动状态数据和交互振动数据共同构成地貌数

据库，每一运动状态分别与一交互振动数据相对应。
 

4   实验结果
 

4.1    识别结果

本文将所有的地貌类别采集的数据输入模型

中计算得到所有执行动作的表现。在经过每一次

实验之后，都替换新的识别目标和初始化动作以

进行新目标的实验测试。根据在模型中的每一种

类别识别得到的平均表现精度作为最终结果。同

时，也使用了顺序策略和随机策略实验与主动探

索方法相比较，其中随机策略是在每个识别类别

中都使用均匀概率的方式挑选下一个动作得到的

振动数据序列，而顺序策略是在每一个类别的实

验中均利用相同的顺序规则挑选下一个动作得到

的振动数据序列；和被动方法的实验结果相比，
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本文的主动探索模型能够产生一系列有趣的动作

顺序和有效地识别地貌类型。

图 8 为粗石子识别实验中 3 种不同策略的动

作顺序挑选。 

 

MSF MSF MSF MSF MSF MSF MSF MSF MSF

LSF

地貌识别

主动感知

随机感知

顺序感知
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HSB HSB HSB HSB HSB HSB HSB HSB HSB

RT RT RT RT RT RT RT RT RT

HSF HSF HSF HSF HSF HSF HSF HSF HSF

LT LT LT LT LT LT LT LT LT

LSB LSB LSB LSB LSB LSB LSB LSB LSB

MSB MSB MSB MSB MSB MSB MSB MSB MSB

 

图 8    粗石子识别实验中 3 种不同策略的动作顺序挑选

Fig. 8    Active sequence selection of three different strategies in coarse stone recognition experiment
 
  

4.2    动作顺序选择

本节描述了主动振感探索方法和被动方法对

应的动作选择序列，如图 9 所示。
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图 9    3 种策略在测试振动数据中的分类性能比较

Fig. 9    Comparison  of  classification  performance  among
three strategies

 
 

对这些动作序列的表现做了分析，实验结果

表明，模型系统往往选择大角度转弯或高速行进

动作，这是容易产生更明显振动特征的。在各种

地貌类别之中机器人的高速度运动会导致更强

的振动特征，从而得到更清晰的振动信号，但机

器人的伺服电机在运行过程中会产生较大的噪声

冲击识别效果。实验结果表明本文的方法对克服

这个问题有很好的效果。例如，高速前进在序列

的第 9 个动作中，那么这个相同的操作将不被再

次选中，大量的运动确保了训练模型的高泛化

性能。此外，用户可以根据一定的精度范围选择

适当的步骤停止采集样本，以降低数据收集的

成本。 

4.3    动作作用比较

在本文的实验中，计算出了所有地貌类别在

经过每步运动之后的识别性能。上述 3 种顺序策

略的精度比较如图 9 所示。在所测试的实验集

中，主动振感探索方法的三步平均精度可以接近

60%，而随机策略的平均精度不到 50%，序列策略

的性能表现则更差一点。另外，本文的方法可以

在 5 个步骤中快速获得更高的精度，而其他方法

则非常不稳定。我们还发现，本文的主动振觉探

测方法比被动方法表现出显著的优势，能够以更

少的步骤来达到相同的精度，这证明本文的方法

提高了识别效率。 

4.4    地貌识别精度比较

为了进一步分析本文的模型性能，了解每种

地貌类别得到的平均识别精度是很必要的。本文

特别计算了如图 10 所示的混淆矩阵，结果表明粗

石子是最具特征性的地貌类型，在所有测试中最

高达到 90% 正确率，这种松散的大颗粒碎石振动

特征更为明显。压实碎石子路面 (72% 正确) 和粗

糙旧混凝土 (69% 正确) 是易混淆的，旧混凝土路

面表面裸露出一些碎石子，使得 2 种地貌的粗糙

度和平整度间接的在振动信号中表现得较相似，

具体来说，本文的方法对较明显振动特性的地貌

类别具有高灵敏度的辨识度，并且对于容易混淆

的地貌有较高的识别精度。
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图 10    使用主动感知策略对实验数据集中的所有类别计算混淆矩阵

Fig. 10    Using active perception strategy to calculate confusion matrix for all categories in experimental data set
 
  

5   结束语

在本文中，提出了在贝叶斯概率感知方法和

主动探索行为下，利用移动机器人和地面的交互

振动信息探索和识别所处地貌，这一过程是通过

主动控制探索运动向识别度高的运动状态转换，

以改善对被探索地貌的感知来实现的。结果表

明，本文的方法使移动机器人能够通过振感感知

和自主决定下一步的动作，以便在勘探和识别任

务中快速提取更好的信息；相比较下，本文的系

统可经过 5 次左右的短时动作尝试就能识别出移

动机器人所处地面类型，且利用主动感知很好地

解决了多种未知地貌类别的识别问题，未来还需

要开发出更好的方法提升地貌相似度高的识别

精度。
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