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摘要:针对现有识别方法中风险地貌误判率高、手动地貌特征提取具有局限性等问题,提出了用于室外移动机器
人的低风险地貌识别策略.该策略以降低移动机器人遇险率为高优先级目标,采用双重验证策略,首先采用多分类
器对所有地貌进行识别,其后使用二分类器对多分类结果中的安全地貌再次鉴别.基于该策略,分别设计了2个卷积
神经网络(CNN), Terrain–CNNⅠ用于多分类识别, Terrain–CNNⅡ则用于二分类安全确认. 为解决地貌样本相对稀缺
问题,收集了包含水面、草地、泥地、柏油路、沙地、碎石路共6类地貌图像,通过数据增强方式快速扩充数据集用于
网络的训练与测试.实验结果表明: 所述方法在维持整体地貌识别率很高的前提下,显著降低了关键危险地貌的误
判率.
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Abstract: To deal with the limitations of manual feature extraction and high misjudgement rate of risky terrain in ex-
isting recognition methods, a low-risk terrain recognition strategy is proposed to classify the outdoor terrains for mobile
robots. This strategy, regarding risk reduction as the primary objective, is dual-verificated. Firstly, a multiple classifier
is used to identify all terrains, and then a binary classifier is used to identify the safe terrains in the multi-classification
results to reduce the misjudgment of risk terrain. Based on this strategy, two convolutional neural networks are designed,
the Terrain–CNNⅠfor multi-classification of recognition, and the Terrain–CNNⅡfor two-classification of safety confir-
mation. In addition, in order to solve the problem of terrain samples, six kinds of terrain images including water surface,
grassland, mud, asphalt, sand and gravel road are collected. After data enhancement, these samples are divided into training
samples and testing samples for networks’ training and testing. The experimental results show that the proposed method
can significantly reduce the error rate of critical risky terrains while maintaining a high average accuracy.
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1 引引引言言言

环境识别与建模是非结构环境下移动机器人导航

与规划的先决条件,其中,可行区域识别是其关键技
术之一.截止到目前,可行区域识别相关研究主要集
中于从任务空间中检测无障碍可行区域,通常采用激
光、视觉或声呐等传感器对环境进行数据采集与建模,

从而区分可行区域与不可行区域[1–3].

然而人类或其他灵长类动物不仅可以辨别可行区

域,还能区分不同可行区域对行进效果的影响,例如:
硬质与平坦的地貌更能提高行进效率,松软的草地、
沙地会增加能耗,并可能影响行进速度[4]. 不同可行
区域在非几何特征如:黏度、硬度、密度等方面有极大

收稿日期: 2019−08−19;录用日期: 2020−05−09.
†通信作者. E-mail: billow@hdu.edu.cn.
本文责任编委:孙长银.
浙江省重点研发项目(2019C04018),浙江省自然科学基金项目(LY18F030008),国家自然科学基金项目(61503108)资助.
Supported by the Key R & D Project of Zhejiang Province (2019C04018), the Natural Science Foundation of Zhejiang Province (LY18F030008) and
the National Natural Science Foundation of China (61503108).



第 9期 张琪安等: 采用卷积神经网络的低风险可行地貌分类方法 1945

差距,从而导致移动机器人在不同可行区域下的行进
速度、意外风险概率迥异[5–7]. 因此,可行区域的地貌
识别有利于室外移动机器人实现更精细化的运动规

划与导航,进而提高目标任务的执行效率.

近年来,国内外一些机器人领域的研究者开始关
注该问题,并进行了一些探索性研究,例如:文献[8]通
过驱动移动机器人在沙地、碎石、草地、土地、沥青路

面上以6种速度行驶,分别提取车轮与地面接触后相
互作用的加速度与声压信号,其后,采用支持向量机
(support vector machine, SVM)分类;文献[9]中提出了
一种基于静电信号测量的地貌识别方法,通过采集机
器人足部与地面接触、分离时的感应电荷及泄放情况,
再用k近邻算法对静电信号识别分类.

振动信号与静电信号皆为接触性信号,需通过机
器人与地面接触获得,无法预先对地貌进行分类[10].
然而,对于非结构环境下的移动机器人导航而言,实
时预判地貌具有非常关键的意义.鉴于视觉传感器具
有非接触性、蕴含信息丰富的特点[11],文献[12]使用
车载摄像机从道路上拍摄数字图像,并提取出图像中
的颜色特征,利用多层感知机(multilayer perceptron,
MLP)对颜色特征进行分类从而达到可行地貌分类的
目的;国内研究者也在本领域进行了探索,例如:文献
[13]在获取地貌图像后,提取出大量包含颜色、纹理
和几何特征在内的候选地貌特征,再利用基于随机森
林的在线特征选择算法,提取出与地貌类型高度相关
的一小部分特征用于分类,获得了较高识别率.

受限于传感器技术与图像处理领域的研究进展,
地形地貌识别的准确率虽不断提高,但仍然面临许多
问题.因目前绝多数方法需手动提取地貌特征,其分
类效果受人工地貌特征提取效果影响较大[14]. 近年
来,图像处理领域进展日新月异,其中深度学习方法
表现极为出色.自AlexNet模型的提出以来,卷积神经
网络(convolutional neural network, CNN)呈爆炸式发
展,现已被广泛应用于文字识别、人脸识别、目标检测
等领域,相比传统的图像分类方法, CNN能够避免繁
琐的特征提取,以CNN为代表的图像分类技术,打破
了传统的“先提取特征,后分类”的图像识别模
式[15–16]. 深度学习领域的技术为地形地貌识别提供
了极好的工具.

然而,使用卷积神经网络进行地貌识别存在以下
问题: 1)移动机器人导航对地貌识别有较高的准确率
要求,为满足该要求设计的复杂神经网络,会带来训
练困难、过拟合等问题.而较低的不可行地貌识别率
则会带来严重的风险,导致任务失败,甚至会损坏机
器人,如图1所示. 2)网络训练需要大批量带标签的地
貌数据,目前尚无用于移动机器人地貌识别的公开地
貌数据集.

图 1 落水的K5巡逻机器人(Knightscope)

Fig. 1 A drowning K5 patrol robot (Knightscope)

针对风险地貌误判率高的问题,本文提出了以牺
牲非风险地貌的识别率为代价,提高感兴趣地貌识别
准确率的低风险地貌识别策略.该策略采用双重验证
方式,通过多分类与二分类的分类结果共同判别地貌
类型. 在此基础上,为避免手动地貌特征提取的局限
性,将卷积神经网络作为理论基础,根据任务需求分
别设计了2个CNN用于多分类与二分类,并采用Adam
算法优化网络参数. 最终构建了2级卷积神经网络的
风险地貌识别算法. 此外,本研究收集了大量6类常见
地貌的图像,经数据增强后形成数据集用于网络训练
与测试.所提出的基于卷积神经网络与二分类的地貌
识别与风险优化算法,通过多重CNN的分类决策,显
著降低了风险地貌的误判率,可为减少室外移动机器
人导航风险提供关键的感知数据支持.

2 基基基于于于CNN的的的低低低风风风险险险地地地貌貌貌识识识别别别策策策略略略
本文的研究目标是以较高的精度实现地貌识别,

并显著减少由“危险地貌”误判带来的经济损失.所
谓“危险地貌”误判是指将会给移动机器人带来危险

的不可行地貌误判为可行地貌,例如将水面误判为沙
地,可能导致移动机器人落水短路. 而将沙地误判为
柏油路并不构成严重风险,仅会降低移动机器人行进
效率.为实现该目标,提出了具有“双重验证”决策思
想的最小风险地貌识别方法,该方法描述为:使用多
个分类器对可能的“危险地貌”进行多次识别,只要
有一类分类器识别出“危险地貌”,则结果直接判定
为“危险地貌”. 尽管在多次识别的过程中存在将
“安全地貌”识别为“危险地貌”的可能性,但这种
误判并不能带来灾难性的后果,仅仅是迫使移动机器
人绕走其他路线,比较“危险地貌”误判所带来的损
失,这种误判导致的危害极小.
基于以上规则,设计了基于CNN的低风险地貌决

策算法,算法的识别流程如图2所示. 其中, Terrain–
CNNⅠ为用于多分类的卷积神经网络,而Terrain–CNN
Ⅱ为用于二分类的卷积神经网络. 该算法首先将采集
到的地貌图像放入Terrain–CNNⅠ中判断所属地貌类
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别,若为危险地貌则直接判定为危险地貌;若为非危
险地貌,则放入Terrain–CNNⅡ中再次甄别地貌类型,
若为危险地貌,则判定为危险地貌,否则,返回Terrain-
CNNⅠ的识别结果.

图 2 基于CNN的低风险地貌决策算法流程图
Fig. 2 Flow chart of low-risk terrain decision algorithm based

on CNN

选用室外机器人工作空间中常见的几种地貌进行

测试,示例地貌分别为:水面、草地、泥地、柏油路、沙
地、碎石路. 其中,水面属于典型危险地貌,许多游泳
池、景观池、人工河的边沿与地面平齐,不易被平扫的
激光雷达发现. 其余5种地貌作为非危险地貌,具体如
图3所示. 因数据集构建所需采样工作量较大,故仅
以6种地貌测试所提算法,但本算法的适用范围并不
局限于以上几种地貌样本.

图 3 6种示例测试地貌
Fig. 3 Six sample terrains for test

3 用用用于于于低低低风风风险险险地地地貌貌貌分分分类类类的的的卷卷卷积积积神神神经经经网网网络络络

卷积神经网络是一类包含“卷积”结构的特殊神

经网络,主要由输入层、卷积层、激活层、池化层、全
连接层、输出层组成. 该类网络通过卷积、池化的反
复迭代使用能够自动地将提取到的低层特征逐渐变

成高层特征再用于分类. 低层次的图像特征包括形
状、纹理、边缘等底层的特征,而高层次的图像特征是
建立在低层次的特征之上,更能体现图像语义信息的
特征[17]. 池化层的引入使得网络对图像的位移、放
大、缩小、变形具有良好的鲁棒性. 因此卷积神经网
络被广泛应用于图像识别领域.

3.1 用用用于于于低低低风风风险险险地地地貌貌貌分分分类类类的的的网网网络络络结结结构构构

参照近年在图像识别有出色表现的AlexNet模
型[18],分别设计了Terrain–CNNⅠ与Terrain–CNNⅡ网
络,其中, Terrain–CNNⅠ为本文所设计的多分类网络,
其结构如图4所示,由1个输入层、3个卷积层、3个池化
层、1个全连接层和1个Softmax层组成, Terrain–CNN
Ⅰ的输入为所有待识别的地貌样本,而输出则为对输
入地貌的判别. Terrain–CNNⅡ包含1个输入层、4个卷
积层、4个池化层、1个全连接层以及1个Softmax层.
这样做的目的是让两个网络能够提取到不同的图像

特征,使得其分类结果不同,进而可用于双重验证地
貌类型.

图 4 Terrain–CNNⅠ网络架构图

Fig. 4 The structure of Terrain–CNNⅠnetwork

Terrain–CNNⅠ与Terrain–CNNⅡ具体的网络层
数、类型、卷积核尺寸或池化大小、步长、输出尺寸如

表1–2所示.

除输出层采用Softmax函数以外,其余采用ReLU函
数f(u)=max(u, 0)(u∈(0,∞))作为激活函数, ReLU
函数相较于其他激活函数(例如Sigmoid, Tanh)能够有
效解决在反向传播时梯度弥散的问题.

为了提高网络的泛化能力,将Dropout引入到网络
中. 在网络的每一次训练时, Dropout能够将网络中任
意一个神经元以概率p将其暂时从网络中丢弃[19]. 在
网络训练完成后再将p设置为1,让所有神经元工作.
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此外,为衡量模型的性能指标,采用交叉熵函数作为
代价函数.

表 1 Terrain–CNNⅠ结构参数
Table 1 Parameters of Terrain–CNNⅠnetwork

网络层数 类型
卷积核尺寸

步长 输出尺寸
(池化大小)

1 输入 — — 200×200×3
2 卷积 5×5 1 196×196×16
3 最大池化 2×2 2 98×98×16
4 卷积 5×5 1 94×94×32
5 最大池化 2×2 2 47×47×32
6 卷积 3×3 1 45×45×64
7 最大池化 2×2 2 23×23×64
8 全连接 — — 1024
9 输出 — — 6

表 2 Terrain–CNNⅡ结构参数
Table 2 Parameters of Terrain–CNNⅡnetwork

网络层数 类型
卷积核尺寸

步长 输出尺寸
(池化大小)

1 输入 — — 200×200×3
2 卷积 5×5 1 196×196×16
3 最大池化 2×2 2 98×98×16
4 卷积 5×5 1 94×94×32
5 最大池化 2×2 2 47×47×32
6 卷积 3×3 1 45×45×64
7 最大池化 2×2 2 22×22×64
8 卷积 3×3 1 20×20×128
9 最大池化 2×2 2 10×10×128
10 全连接 — — 512
11 输出 — — 2

3.2 Adam参参参数数数优优优化化化算算算法法法
采用Adam(adaptive moment estimation)梯度下降

优化算法来优化所构建的Terrain–CNNⅠ与Terrain–
CNNⅡ. 普通的梯度下降算法保持单一的学习率更新
权重,且学习率选定困难,而Adam算法[20]利用梯度

的一阶矩估计和二阶矩估计,能够动态调整每个参数
的学习率,使网络快速收敛. 一阶矩估计如式(1)与式
(2)所示,二阶矩估计如式(3)与式(4)所示:

Vdw = β1Vdw + (1− β1)dw, (1)

Vdb = β1Vdb + (1− β1)db, (2)

Sdw = β2Sdw + (1− β2)dw
2, (3)

Sdb = β2Sdb + (1− β2)db
2, (4)

其中: dw, db分别为代价函数对权值w、偏置值b的梯

度; Vdw, Vdb分别为对dw, db的一阶矩估计; Sdw, Sdb

则是对dw, db的二阶矩估计; β1, β2为矩估计的指数

衰减速率, β1, β2的推荐值分别为0.9, 0.999[21–22]. 初
始化时, Vdw = 0, Sdw = 0, Vdb = 0, Sdb = 0. 由于初
始值0的设定,前几次矩估计并没有对实际梯度进行

合适的估计,因此需要进行偏差修正,修正方式如
式(5)–(8)所示:

V correct
dw =

Vdw

1− βt
1

, (5)

V correct
db =

Vdb

1− βt
1

, (6)

Scorrect
dw =

Sdw

1− βt
2

, (7)

Scorrect
db =

Sdb

1− βt
2

, (8)

其中V correct
dw , V correct

db , Scorrect
dw , Scorrect

db 为各个矩估计

的修正值.由公式可得知,随着迭代次数t的增加,修
正值逐渐等于矩估计值,即初始值对矩估计值影响逐
渐降低. 将偏差修正后的数值用于计算更新权值及偏
置值,如式(9)–(10)所示:

w = w − α
V correct
dw√

Scorrect
dw + ε

, (9)

b = b− α
V correct
db√

Scorrect
db + ε

, (10)

其中: ε为数值不变的小常数,其目的是避免分母为0;
α为学习率.本算法取ε = 10−8, α = 10−4.

4 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

为说明本文所提算法的效果,以下将低风险算法
与Terrain–CNNⅠ, Terrain–CNNⅠ+SVM的分类方法对
比,用于评估所提低风险地貌识别算法对提升分类算
法的避险能力以及整体识别率情况.

4.1 数数数据据据集集集的的的构构构建建建

数据集的数量及质量都对实验结果有直接影响,
因目前尚无公开的地貌数据集,故采用网络爬虫从搜
索引擎中获取各类地貌图片,再手动筛选删除不相关
的图片. 在获取水面图片时,除了湖面、河面等常见的
水面,也考虑了积水、水坑等机器人可能会遇到的水
面情况,最终获取到每类图片300–500张,各类地貌样
图如图5所示.

图 5 6种典型地貌示例图
Fig. 5 Examples of six typical terrains
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对于图像分类任务,常采用不影响图像标签的图
像增强技术来扩充数据集的大小. 在地貌数据集的制
作过程中,将获取到大小不同的原始地貌图统一调整
成300×300像素大小,然后将图片分别沿横、纵方向,
以30像素为步长,裁剪成200×200像素大小的图片,
再将裁剪后的图片分别进行镜像处理,因此每1张原
始图片可以扩展出3× 3× 2 = 18张图片,效果如图6
所示.

图 6 数据增强效果图

Fig. 6 Data enhancement renderings

最终,从增强后的数据集中给每类随机挑选各
5000张训练集及500张测试集组成6类地貌的数据集,
数据集分布如表3所示.

表 3 6类地貌数据集分布
Table 3 Distribution of six types of terrain data sets

水面 草地 泥地 柏油路 沙地 碎石路

训练集 5000 5000 5000 5000 5000 5000
测试集 500 500 500 500 500 500

因Terrain–CNNⅡ用于处理二分类任务,需要建立
包含正负样本的新数据集,实验将水面图片标记为正
样本,非水面图片标记为负样本. 采用随机算法从每
类非水面的训练集、测试集中随机挑选20%的图片作
为训练集、测试集,水面的训练集测试集不变,最终,
由正负样本组成的新数据集的分布情况如表4所示.

表 4 正负样本数据集分布
Table 4 Distribution of positive and negative sample

data sets

正样本 负样本

训练集 5000 5000
测试集 500 500

4.2 低低低风风风险险险地地地貌貌貌分分分类类类网网网络络络模模模型型型的的的训训训练练练与与与测测测试试试

采用的实验平台为基于Python的深度学习框架
Tensorflow,操作系统为Windows 10 64位;硬件环境
为: CPU为6核2.80 GHz Intel(R) Core(TM) i5–8400,
内存8 GB, GPU为GTX1060. 综合考虑网络的训练效
率以及实验设备性能,采用mini-batch方法,批量使用
训练集对网络进行训练, batch-size设为25.

两个模型在训练集上的准确率变化如图7–8所示,
从变化曲线中看出,两个网络在训练时准确率都有一
定幅度的振荡,但振荡幅度随着训练次数的增加在降
低,整体的训练精度也呈现上升趋势. 振荡的原因是
采用了batch-size训练方法,训练初期每次用于训练的
batch-size大小的数据集均为新数据,故每次训练精度
会发生波动,随着训练次数增加,网络最终趋向稳定.
经24000次训练后, Terrain–CNNⅠ的识别精度在95%
附近波动,而Terrain–CNNⅡ仅需5000次训练,识别精
度即可超过95%,由此可见Terrain–CNNⅡ网络的功
能简单,训练的难度比Terrain–CNNⅠ略低.

图 7 Terrain–CNNⅠ训练时的准确率变化

Fig. 7 Changes in accuracy during training Terrain–CNNⅠ

图 8 Terrain–CNNⅡ训练时的准确率变化

Fig. 8 Changes in accuracy during training Terrain–CNNⅡ

使用各自的测试集测试训练好的模型的泛化能力,
Terrain–CNNⅠ和Terrain–CNNⅡ的测试结果分别如
表5–6所示.

由表5可见Terrain-CNNⅠ在草地、沙地的识别方
面有非常高的识别率,几乎接近100%,而在水面、泥
地的识别率都低于90%. 最终模型在测试集上整体正
确率为92.6%. 可能的原因是相较于其他地貌,草地、
沙地有明显不同的颜色、纹理特征,较容易识别;而水
面地貌中,因积水有一大部分存在于泥地、柏油路面
中,会影响相互间地貌的识别率.
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表 5 独立使用Terrain–CNNⅠ的地貌识别
Table 5 Use Terrain–CNNⅠ for terrain recognition

预测
实际 数量

水面 草地 泥地 柏油路 沙地 碎石路 准确率/%

水面 500 449 3 29 11 3 5 89.4
草地 500 2 497 0 0 1 0 99.4
泥地 500 10 0 443 9 14 24 88.6
柏油路 500 8 0 11 450 14 17 90.0
沙地 500 3 0 3 2 489 3 97.8
碎石路 500 7 1 19 17 3 453 90.6
合计 3000 — — — — — — 92.6

表 6 独立使用Terrain–CNNⅡ的地貌识别
Table 6 Use Terrain–CNNⅡ for terrain recognition

预测
实际 数量

水面 非水面 准确率/%

水面 500 465 35 93.0
非水面 500 31 469 93.8
合计 1000 — — 93.4

对于地貌的二分类问题,常使用真阳性率(true
positive rate)、假阳性率(false positive rate)、真阴性率
(true negative rate)、假阴性率(false negative rate)表示
二分类的分类效果,分别以TPR, FPR, TNR, TNR表示.
由表6可见TPR(将水面正确识别为水面)与TNR(将非
水面正确识别为非水面)分别为93.0%, 93.8%.

4.3 风风风险险险性性性及及及平平平均均均识识识别别别率率率对对对比比比

以下实验旨在验证低风险地貌识别策略对提升分

类算法避险能力的作用,同时分析不同技术细节对地
貌识别效果的影响.使用下述3种方法进行地貌分类:

A) 独立使用Terrain–CNNⅠ;

B) Terrain–CNNⅠ+ SVM;

C) Terrain–CNNⅠ+ Terrain–CNNⅡ(低风险地貌
识别方法).

测试集均选用表 3中的 6类地貌测试集. 其中,
SVM用于二分类,由于不同地貌间存在较为明显的粗
糙度、平滑度等纹理上的特征差异,因此将局部二值
模式(local binary patterns, LBP)算子提取的图像纹理
特征作为SVM输入. LBP算子通过比较中心像素与
周围像素的大小后输出一串二进制编码,进而实现图
像的LBP特征提取. 此外将高斯核做SVM的核函数.
SVM(LBP)单独用于地貌二分类时水面的分类准确率
为90.6%,如表7所示.

表 7 独立使用SVM(LBP)的地貌识别
Table 7 Use SVM(LBP) for terrain recognition

预测
实际 数量

水面 非水面 准确率/%

水面 500 453 47 90.6
非水面 500 51 449 89.8
合计 1000 — — 90.2

A, B和C三种方法下地貌识别的风险性以及平均
识别率如表8所示. 由实验结果可知,与方法A相比,
方法B、方法C均可显著提高水面这种危险地貌的识
别准确率.其中,方法C的提升幅值可达9.8%,最终识
别率接近100%. 然而,伴随危险地貌识别率提升的同
时,单个安全地貌的识别率有了不同程度的降低. 其
中,方法B的下降幅度比方法C大.在包含水面的整体
平均识别率方面,方法B的平均识别率降低了5.1%,
而方法C的平均识别率有小幅提升,提升幅值为0.5%.
导致以上现象原因为:二分类输入为非水面图像,包
括: a)真实的非水面地貌; b)虚假的非水面地貌,其实
为水面,但被误判成了非水面. 以此为输入,二分类结
果包括: 1)真实非水面输入,被判断为非水面; 2)真
实非水面输入,被判断为水面; 3)虚假非水面输入,被
判断为水面; 4)虚假非水面输入,被判断为非水面. 以
上4种结果1)与4)对原多分类无影响,但2)会降低单个
非水面的识别率,使得整体识别率降低. 3)能提高水
面识别率,进而对整体识别率提升产生积极的作用.
结果2)和3)共同决定整体识别率变化. 相比于SVM,
Terrain–CNNⅡ对结果3)的提升更大,出现2)的可能性
更小,这是造成了两种方法识别率差异的原因.

表 8 风险性及平均识别率对比
Table 8 Comparison of risk and average recognition

rate

A/% B/% C/% B−A/% C−A/%

水面 89.4 96.5 99.2 +7.1 +9.8
草地 99.4 93.2 99.0 −6.2 −0.4
泥地 88.6 82.4 86.2 −6.2 −2.4
柏油路 90.0 80.9 88.2 −9.1 −1.8
沙地 97.8 91.0 96.8 −6.8 −1.0
碎石路 90.6 80.9 89.2 −9.7 −1.4
平均 92.6 87.5 93.1 −5.1 +0.5

此实验结果表明带有“双重验证”的识别策略可

显著提高感兴趣地貌的识别率,然而该优势在一定程
度上会伴随其他地貌识别率稍有降低. 但与“危险地
貌”误判给移动机器人所带来的损失相比,这种牺牲
所导致的危害极小,所付出代价回报丰厚. 总之,本文
提出的Terrain–CNNⅠ+Terrain–CNNⅡ的卷积神经网
络模型能够降低危险地貌的误判率,同时能够保证其
他地貌的识别率降幅较低,使得整体识别率变化不大.

5 总总总结结结

本文提出了基于CNN的低风险地貌识别算法,实
验表明该方法对危险地貌的识别率可达99.2%,能显
著降低移动机器人因地貌误判带来的风险. 室外地貌
远不止文中所述几种,因构建数据样本库需收集大量
样本,故文中只测试了其中6类,但本方法所适用的对
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象不限于示例地貌. 本算法所采用的低风险地貌识别
策略是以微小的牺牲非危险地貌的识别率为代价,显
著提高某些危险地貌的识别率.该地貌识别方法适用
于复杂地貌下的室外移动机器人自主导航与任务规

划等.
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