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摘要: 旱田农业耕作模式包括平作与垄作,不同耕作模式的地形起伏差异大,作物行耕作模式的准确识别对机器人

行走稳定性具有重要意义,提出一种基于本体传感器信号的平作与垄作类型地形识别方法。 首先,采集四足机器

人在玉米田间作物行内行走的机身惯性测量单元(Inertial measurement unit, IMU)信号,使用机器人左前腿的足端

速度数据作为补充,生成机器人在平作与 2 种不同起垄高度的垄作种植模式下行走的信号数据集。 其次,利用卷

积神经网络(Convolutional neural networks, CNN)提取信号的空间信息特征,通过双向长短期记忆网络(Bidirectional
long short鄄term memory, BiLSTM)提取时间序列特征,采用注意力机制(Self鄄attention, SA)提取 CNN 与 BiLSTM 输出

特征信息的注意力分值。 最后,通过模型对比和田间试验,验证本文模型对平作与垄作类型识别的有效性。 结果

表明,本文 CNN BiLSTM SA 模型 F1 值为 92% ,与 CNN、CNN LSTM、CNN LSTM SA 与 CNN BiLSTM 模型相

比,分别提升 10郾 17、3郾 51、2郾 57、1郾 27 个百分点。 内嵌识别模型的田间机器人可在 1郾 4 s 内实现对当前作物行平作

与垄作类型 90%的识别准确率,在 4郾 8 s 内达到对作物行类别分类要求,满足机器人面对作物行不同地形的识别快

速性、准确性要求。 该算法能提供机器人在旱田典型耕作模式下的地形识别能力,为提高四足机器人作业的田间

稳定性提供技术支撑。
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Abstract: Dryland agricultural cultivation modes include flat cropping and ridge cropping, and the
terrain undulation of different cultivation modes varies greatly, so accurate crop row cultivation mode
recognition is of great significance to the stability of robot travelling. A methodology for identifying the
terrain of crop rows and ridges utilizing appropriate sensor signals was introduced. Initially, the inertial
measurement unit ( IMU) signals were collected from a quadrupedal robot navigating through the crop
rows of a corn field. The velocity data from the robot蒺s left front leg served as supplementary information
to compile a comprehensive signal dataset, encompassing the robot蒺s movement in both flat cropping and
row cropping modes, with two distinct row heights. Subsequently, spatial information features were
extracted from the signals by using convolutional neural networks (CNN), while time series features were
derived through bidirectional long short鄄term memory (BiLSTM) networks. Additionally, self鄄attention



(SA) was employed to capture the attention scores of the output feature information from both CNN and
BiLSTM. Ultimately, the efficacy of the proposed model in distinguishing between flat and ridge crop
types was validated through model comparisons and field experiments. The results indicated that the F1
score of proposed CNN BiLSTM SA model reached 92% , marking an improvement of 10郾 17, 3郾 51,
2郾 57 and 1郾 27 percentage points over that of the CNN, CNN LSTM, CNN LSTM SA, and CNN
BiLSTM models, respectively. When the recognition model was embedded in the field robot, it achieved
a 90% accuracy rate in identifying the current crop row tillage type within 1郾 4 s, and met the
classification criteria for flat and ridge categories within 4郾 8 s. This performance satisfied the robot蒺s
requirements for rapid and accurate recognition across various tillage terrains. The algorithm can provide
the robot with ability to recognize crop rows under typical tillage patterns in dry fields, and the results can
provide technical support for improving the field stability of quadrupedal robots in autonomous operations.
Key words: agricultural robots; inertial measurement units; proprioceptive signals; terrain recognition;

long and short鄄term memory networks

0摇 引言

玉米是我国主要粮食作物之一,对于保障粮食

安全具有重要意义。 随着农业装备与信息技术的高

度融合,农业机器人自主作业对于提高粮食生产力

和农业生产效率具有重要意义[1 - 2]。 利用农业机器

人进行大田巡检,实现作物信息监测与病虫害防治,
是玉米生长中后期作物管理的良好解决方案[3]。
农业机器人需要具备在复杂非 /半结构化环境下感

知作业环境的能力[4 - 5],对于农业四足机器人,具备

对当前作物行种植模式的地形识别可使机器人及时

调整机身姿态,以稳定地进行农田作业。 因此,作物

行种植模式的地形识别是四足机器人在非结构化环

境中进行农情巡检任务的基础功能。
研究人员针对农业地形测量展开了研究[6 - 7],

但没有涉及农业机器人田间自主作业过程中的地形

识别。 国内外研究人员针对机器人通行环境的地形

识别问题展开研究,包括轮式[8] 和足式[9] 机器人。
基于不同形式的感知传感器,可以分为:基于外部传

感器和本体传感器的地形感知方法。 外部传感器,
如基于视觉的传感器、激光雷达(Light detection and
ranging, LiDAR)等,常被用于机器人系统的行走环

境地形识别[10 - 12]。 有研究基于视觉和激光雷达传

感器进行地形识别,提高机器人室外环境中的通过

性[13 - 16]。 但相关研究只是识别可通行区域,不能对

行走地形进行具体分类。 通过视觉和雷达的外部传

感器获取的图像和三维点云训练数据不能直接用于

地形识别,需要对数据进行手动标记以构建完整的

训练数据集,需要大量的计算资源用于数据处理,如
CNN 训练,当训练数据中没有足够的差异性,模型

分类性能往往会下降。 当机器人在农业复杂环境行

走时,面对不同光照强度变化、能见度不高及地面杂

草覆盖、秸秆干扰的情况时,视觉和雷达传感器的地

形识别模型精度会受较大影响[17 - 18]。

为了弥补复杂农业环境下视觉和雷达地形识别

方法的局限性,研究者提出了基于本体传感器来实

现高精度的地形识别[19],通过使用机器人与地形接

触产生的机器人本体感知信息,如振动信号或 IMU
信号来解决地形视觉外观的干扰[20 - 21]。 然而,振动

信号易受到机器人电机或者发动机自身振动的影

响,影响机器人的感知精度。 与轮式机器人不同,四
足机器人通过腿部摆动前进,腿部或足端信息可作

为本体传感器信号的补充,提高地形分类精度。 但

相关研究[22 - 24]只对斜坡地形进行了识别,对于农业

环境中的其他地形没有展开研究。 研究不能推广到

非周期步态、不同速度或不平坦地形下的情形[25],
对农业环境不同耕作模式下的地形识别也缺乏

研究。
农田地形表面存在起伏差异,尤其是作物行垄

作地形会影响机器人通行的稳定性,但目前进行农

业机器人农田环境平作与垄作类别的识别研究较

少。 四足机器人可根据不同耕作模式的地形差异采

用不同的行走策略,及时调整机身高度等机身姿态,
提高四足机器人农田自主作业的行走效率和稳定

性。 基于上述问题,本文提出一种适用于玉米田的

机器人行走地形类别识别方法,通过机器人本体传

感器采集的加速度计和陀螺仪等数据,利用 CNN 和

LSTM 进行数据特征提取,完成玉米大田常见种植

模式下机器人行走地形类别识别。

1摇 数据采集与数据集制作

1郾 1摇 设备与作业情形

相比传统的轮式和履带式机器人,四足机器人

在移动能力、适应性方面展现出独特优势[26 - 27]。 通

过实时监测机器人的 IMU 传感器数据,获取加速

度、角速度等机身姿态参数,是通过稳定控制策略调

整腿部关节运动、保持机器人平衡和稳定性的前提,
以此提高四足机器人在非结构农业环境中作业的通
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行能力。 本研究使用 Unitree Robotics 公司的 A1 四

足机器人平台,在狭窄的玉米冠层下,实现机器人的

数据快速采集和处理。 如图 1 所示,利用四足机器

人采集田间不同地形的加速度计和陀螺仪数据,保
存在 NVIDIA JETSON NANO 处理器中,通过处理器

分析行走状态下的数据特征,对不同种植模式下的

地形类别进行识别,为后续机器人调整机身行走策

略提供信息感知能力。

图 2摇 采集的田间原始 IMU 数据

Fig. 2摇 Raw IMU data collected in field

图 1摇 四足机器人 IMU 数据采集典型场景

Fig. 1摇 Typical scenarios of IMU data acquisition
for quadruped robots

摇
1郾 2摇 数据集制作

1郾 2郾 1摇 IMU 数据采集

在玉米大田种植的农业场景中,按照是否起垄

种植,分为平作、垄作模式,其中垄作模式包含不同

高度的起垄种植。 IMU 传感器输出频率为 100 Hz。
经过前期预试验,在数据采集过程中前进速度设定

为 0郾 3 ~ 0郾 5 m / s,此时机器人行走稳定性较好,符合

机器人在田间巡检时的真实作业速度。 主要在吉林

省长春市吉林大学农业试验基地进行数据采集,考
虑不同土壤环境、种植垄作模式和起垄高度的差异

等,在云南省昆明市、海南省三亚市也进行了部分数

据采集,采集机器人在不同种植模式下作物行行走

的本体传感器信号,采集时间为 2023 年 8 月至 2024
年 7 月。

对于机器人行走的地形,根据玉米田间实际情

况和种植模式,本文选定 3 种地形进行机器人行走

的数据采集,地形为:田间平作作物行、高起垄作物

行(高度 20 cm)、低起垄作物行(高度 10 cm)3 种常

见地形。 对于采集的四足机器人传感器数据信息,
包括来自 IMU 传感器的 X、Y、Z 方向上的加速度计

数据和陀螺仪数据,考虑到不同种植模式的地形对

四足机器人足端摆动速度影响较大,采集 X、Y、Z 方

向上左前腿足端相对于机身的速度作为数据补充,
其中左前足的速度基于机器人运动学模型得到,由
机器人自带的软件开发工具包(SDK)导出,数据存

储在四足机器人机身自带的控制器中。 以 IMU 传

感器输出数据序号为横坐标,以 X 轴方向为例,机
器人采集的原始数据如图 2 所示。
1郾 2郾 2摇 数据降噪与增强

在 IMU 传感器初始化或机器人处于静止状态

时,IMU 传感器采集的角速度数据会在某个固定

值附近产生波动,信号振荡冗余对后续的地形识

别模型精准度产生不利影响。 因此,在数据滤波

之前首先对机器人的零偏问题进行预处理。 具体

做法是:在机器人上电后,采集 1 000 帧陀螺仪的

原始数据,并计算数据的标准差,该标准差被视为

传感器的零偏值。 随后,将每一帧的原始数据都

减去此零偏值,以消除零偏带来的误差。 再对处

理后的数据进行高斯滤波,以进一步平滑信号并

减少噪声干扰。
在采集试验数据过程时,四足机器人在行走

过程中地面或机体会产生噪声,影响数据分析和

模型准确性、可靠性。 为此本文使用高斯滤波器

对数据进行滤波去噪。 为了更直观展示滤波前后

的数据对比,本文以 X 轴方向上加速度和 X 轴方

向左前足相对于机身的速度为例绘制曲线,信号
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在滤波操作前后波形对比见图 3。 高斯滤波本质

为二维低通滤波,可以根据曲线标准差调整高斯

核大小,以调整滤波性能。 滤波后曲线更加平滑,
减少了原始波形中的尖峰,同时还能还原出信号

变化趋势。

图 3摇 滤波前后数据波形

Fig. 3摇 Data wave forms before and after filtering
摇

摇 摇 数据增强是一种利用先验知识在不改变原始数

据标签的情况下扩展原始数据的技术,增加样本的

多样性,平衡数据集,并提高模型的稳健性。 本文在

不改变步态类别的基础上,对采集的 IMU 信号进行

部分倒置以扩充数据集,生成新的训练样本,增加数

据集的多样性和规模。 有助于模型更好地学习数据

的内在特征,提高泛化能力,并减少过拟合的风险。
经上述过程得到数据集,其中训练集、验证集及测试

数据集分别包括 15 000、4 500、1 500 组数据。 地形

类别数据集样本数如表 1 所示。

表 1摇 不同地形的信号数据集样本数

Tab. 1摇 Number of samples in signal dataset for
different terrains

地形类别 训练集样本数 验证集样本数 测试集样本数

平作作物行摇 5 000 1 500 500
高起垄作物行 5 000 1 500 500
低起垄作物行 5 000 1 500 500

1郾 2郾 3摇 数据切分及归一化

长序列传感器样本划分为短序列长度的数据

集,不仅利于提高模型的训练效率,且能提高模型对

数据前后时间序列特征的提取能力。 窗口长度包括

在一定时间内的所有原始传感器数据,由于机器人

足端摆腿频率与前进速度保持固定,当所选滑动窗

口包含的数据序号是 128 时,如图 4 所示,包含 4 次

完整的摆腿周期。 取滑动步长为 64,即取两个滑动

窗口 50%的重叠数据用于训练,更有利于增强网络

的上下文理解能力。 图 4 显示了在高起垄作物行地

形下的一个连续滑动窗口的示例。

图 4摇 50%数据重叠下的滑动窗口数据切分示例

Fig. 4摇 Example of sliding window data slicing
摇

加速度计和陀螺仪数据的幅值有很大的区别,
通道中的数值若直接用来训练模型,可能会导致训

练模型不稳定。 本文对数据进行归一化,以产生相

同数量级的所有数据值。 采用零均值归一化方法将

加速度和陀螺仪数据归一化为[ - 1,1]。

2摇 基于 IMU 数据的地形识别模型

IMU 信号包含丰富的时间序列和空间信息,输
出的是时间与幅度信息,属于时间序列数据,每个样

本表示为一维向量。 一维卷积神经网络 (1D
CNN)能捕捉信号的局部信息,常被用作特征提取

器,但 1D CNN 在涉及时间序列相关输入任务的表

现相对有限,例如本文中 IMU 信号数据的分析。
LSTM 能捕获长距离的序列信息,在进行序列特征

建模时具备优势。 本文将 1D CNN 与 LSTM 相结

合,添加注意力模块增强网络特征提取能力,提出了

一种融合架构的四足机器人行走地形类别识别模

型,主要由 1D CNN、LSTM、注意力模块和输出层

组成,借助不同网络的优势来提升机器人地形识别

的准确性。
2郾 1摇 卷积神经网络

对于 IMU 数据,1D CNN 优点是可以直接输入

简单滤波处理后的原始输入信号,通过滑动窗口机

制进行卷积,生成特征图,提取序列数据高维特征。
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图 5 为本文构建的卷积神经网络结构图。 由卷积

层、RelU 激活层、最大池化层和丢弃层组成。

图 5摇 CNN 网络结构图

Fig. 5摇 Diagram of convolutional neural network structure
摇

使用 2 层的一维卷积神经网络。 第 1 层包含

64 个卷积核,大小为 3,第 2 层包含 64 个卷积核,大
小为 5。 最大池化层的池大小统一为 2。
2郾 2摇 长短期记忆网络

LSTM 是 循 环 神 经 网 络 ( Recurrent neural
network, RNN) 的一种, 相对于传统神经网络,
RNN 网络能更好地处理时间序列问题。 LSTM 增加

了存储记忆的单元,通过引入门控结构控制信息传

递的路径,学习序列数据的长期和短期时间序列

特征。
LSTM 每层有 32 个存储单元。 输入数据被发

送到不同的门,包括输入门、遗忘门和输出门 3 个门

控结构,以控制每个记忆细胞的行为。 如图 6 所示,
双 向 长 短 期 记 忆 ( Bidirectional long short鄄term
memory, BiLSTM)网络由两个独立的 LSTM 组成,通
过前向和后向传播方向的 LSTM 传输序列数据,调
整前后状态对当前单元状态的影响。 这种网络能够

有效增强网络的上下文理解能力,捕捉更长距离的

依赖关系,提高序列建模的性能,通过保存信号较长

的依赖关系,提高模型的预测精度。

图 6摇 BiLSTM 网络结构图

Fig. 6摇 Structure diagram of bidirectional long short鄄term
memory network

摇 在本文中,输入数据首先经过两层 LSTM,以便

更好地提取序列数据中的时间特征。 BiLSTM 特殊

的门控结构可以控制时间序列数据特征的保留与遗

忘,但在单独处理长时间序列时,仍然会出现丢失重

要特征的可能。 因此,本文首先通过 CNN 处理输入

数据,然后将输出作为 BiLSTM 网络的输入,从而提

高模型预测的精度。

2郾 3摇 注意力层

注意力机制最初应用于图像识别,使模型专注

于识别任务中感兴趣的区域。 在 LSTM 层中加入注

意力机制,在处理数据时模型可以动态地关注数据

的不同部分。 注意力层通过学习权重系数,增强模

型在 BiLSTM 的垂直和横向传递中独立学习各个参

数重要性的能力,并通过学习结果给予重要参数更

大的权重。
注意力机制模块如图 7 所示,图中参数为

[Qh,Kh,Fh] = ht[Wq,Wk,Wv]

Ht = Attention(Qh,Kh,Fh) (= softmax
QhKT

h

D
)

k

V

ì

î

í
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(1)
式中摇 ht———输入向量

Qh———查询向量

Kh———键向量

Fh、Vh———值向量

Wq、Wk、Wv———可训练的参数矩阵

Ht———注意力机制模块输出值

Dk———Kh的维度,为平滑权重矩阵,保持训

练过程梯度的稳定性

图 7摇 注意力机制模块结构图

Fig. 7摇 Structure diagram of attention mechanism module
摇

查询向量表示模型在序列中寻找的内容,键向

量计算查询向量与各个输入位置的相似性,即序列

中其他单词应该注意的内容,值向量提供输入序列

中的实际内容信息。 注意力分数 Qh和 Kh计算不同

位置之间的相关性,经点积计算相似性得分,然后通

过 Softmax 函数归一化得到注意力权重,而后 Vh与

权重矩阵相乘得到输出值 Ht。
2郾 4摇 输出层

输出层由 1 个全连接层和 1 个 Softmax 分类器

组成。 全连通层的每个节点都与上层的节点相连,
以便从上层提取的特征可以合并。 它弥补了全局平

均池化层在这方面的不足。 全连接层后面为

Softmax 分类器,它将上层的输出转换为概率向量,
其值表示当前样本所属地形类别的概率。
2郾 5摇 CNN BiLSTM SA 模型

CNN BiLSTM SA 模型如图 8 所示。
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图 8摇 CNN BiLSTM SA 网络结构图

Fig. 8摇 Structure diagram of CNN BiLSTM SA network
摇

摇 摇 CNN BiLSTM SA 模型参数如表 2 所示。

表 2摇 CNN BiLSTM SA 模型参数

Tab. 2摇 Parameters of CNN BiLSTM SA model
摇 层类型 核尺寸 核数量 步幅 输出维度

输入层 7 伊 1
Conv1D 1 3 64 2 3 伊 64
最大池化 1 2 1 3 伊 64
Conv1D 2 5 64 2 5 伊 64
最大池化 2 2 1 5 伊 64
展平层 320
BiLSTM 128
全连接 64 64
输出层 3

摇 摇 模型数据处理流程为:
(1)经预处理的数据输入 CNN 网络,通过卷积

和池化操作,利用 CNN 提取多模态步态数据的高维

特征,实现对数据特征的提取和降维,从 IMU 传感

器信号提取抽象信息,在保留数据时间序列特征的

同时,扩展了特征的维度,压缩了特征向量的长度。
(2)CNN 层将经过卷积的高维特征向量的抽象

信息输入到 BiLSTM 层,从 CNN 网络提取的数据信

息中学习数据间的时间拟合关系,对时间序列输入

数据进行动态建模,提取长时间特征,BiLSTM 隐藏

层的输出会进入注意力层进行下一步处理。
(3)数据输入注意力层,通过学习不同通道的

重要性调整权重,选择性地关注序列中关键部分,聚
焦更有信息量的特征,增强模型对特征的表达能力。

(4)通过全连接神经网络进行分类,输出预测值。

3摇 试验结果与分析

3郾 1摇 试验平台与训练参数

计算 机 处 理 器 为 Intel ( R) Core ( TM) i7
12900K, NVIDIA GeForce RTX1050ti GPU,Ubuntu
操作系统。 试验中所有程序基于 Python 3郾 7 语言,
在 PyTorch 深度学习框架下实现。 模型训练学习率

为 0郾 01,优化器为 Adam,采用权值衰减为 1 伊 10 - 6

的 L2 正则化,周期为 200,批大小为 32。 如 1郾 2郾 3
节所述,模型每次输入 128 个样本数。

3郾 2摇 评估指标

为了对提出的基于 CNN LSTM SA 特征融合

的地形识别方法性能进行客观评价,模型本质为分

类模型,使用交叉熵损失函数。 本文使用 4 个评估

指标 对 模 型 性 能 进 行 评 价, 分 别 为 精 确 率

(Precision, P)、 召回率 ( Recall, R)、 F1 值 ( F1鄄
score, F1)和准确率(Accuracy, A)。
3郾 3摇 试验结果

CNN BiLSTM SA 模型精度和损失值如图 9
所示。 图 9a 描述了模型的交叉熵损失值,损失值下

降趋势逐渐变缓直至趋于稳定。 图 9b 表明,在前

90 个周期中,模型准确率出现较为明显的振荡,随
着训练周期的增加,模型实现了稳定收敛。 试验结

果表明网络学习适当,没有出现过拟合问题。

图 9摇 训练精度与损失值曲线

Fig. 9摇 Curves of training accuracy and loss value
摇

图 10摇 混淆矩阵

Fig. 10摇 Confusion matrix

为了更全面地评价本文提出方法的性能,
图 10 显示了 CNN BiLSTM SA 模型的数据集混
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淆矩阵。 矩阵的对角线元素对应于模型地形分类

的准确性。 研究结果表明,本文模型能够有效捕

获信号的时空特征。 具体来说,该模型在识别高

起垄地形方面达到的准确率最高,对于低起垄的

地形识别率较低,主要原因是由于低起垄地形与

平作及高起垄地形的数据具有一定相似性,容易

出现分类混淆。

3郾 4摇 模型性能比较

为了验证本文提出的作物行平作与垄作识别模

型的有效性,与其他模型进行比较。
3郾 4郾 1摇 参数设置

对 CNN 和 LSTM 进行了层数、卷积核尺寸和隐

藏层尺寸参数试验,设置了各模型的合适参数,如
表 3 所示。

表 3摇 模型参数设置

Tab. 3摇 Parameter settings of model

摇 摇 摇 摇 模型 CNN LSTM
CNN 层数:2;卷积核尺寸:5 伊 1 伊 64、3 伊 1 伊 64
CNN LSTM
CNN LSTM SA

层数:2;卷积核尺寸:5 伊 1 伊 256、3 伊 1 伊 256 层数:1;隐藏层尺寸:128

CNN BiLSTM
CNN BiLSTM SA

层数:2;卷积核尺寸:5 伊 1 伊 256、3 伊 1 伊 256 层数:2;隐藏层尺寸:128、128

3郾 4郾 2摇 模型精度对比结果

基于双向 LSTM 特征融合与注意力机制的 CNN
BiLSTM SA 地形识别模型,包含 2 个消融因素,即
BiLSTM 与 SA。 为了验证模型参数对于分类精度的

影响,改变 CNN 的卷积核尺寸和 LSTM 的隐藏层尺

寸,构建 5 个不同模型参数的网络模型进行试验。
与其他模型识别效果对比分析,验证结合 BiLSTM
与 SA 的地形识别模型有效性,试验结果如表 4 所

示,其中,表 4 中的默认参数如表 3 模型参数设置

所示。

表 4摇 模型精度结果

Tab. 4摇 Results of accuracy of model %
摇 摇 模型 参数 P R F1 值 A

CNN
默认参数 81郾 17 82郾 51 81郾 83 87郾 25

卷积核尺寸:
3 伊 1 伊 128 伊 2

79郾 12 80郾 13 79郾 62 86郾 23

CNN LSTM
默认参数 87郾 30 89郾 72 88郾 49 88郾 79
LSTM:128 79郾 81 80郾 20 80郾 05 84郾 34

CNN 默认参数 88郾 67 90郾 21 89郾 43 90郾 87
LSTM SA LSTM:128 79郾 21 81郾 76 80郾 46 83郾 35
CNN 默认参数 89郾 63 91郾 86 90郾 73 90郾 33
BiLSTM LSTM:128 81郾 13 82郾 57 81郾 84 83郾 76
CNN 默认参数 91郾 73 92郾 28 92郾 00 92郾 37
BiLSTM SA LSTM:128 84郾 41 85郾 15 84郾 77 85郾 49

摇 摇 (1)采用本文默认参数模型精确率、召回率和

F1 值精度都高于对比模型,表明 CNN 的卷积核尺

寸和 LSTM 的隐藏层尺寸的默认参数配置对于地形

识别的有效性,本文后续都以默认参数的网络进行

阐述。
(2)CNN LSTM 模型精确率、召回率和 F1 值

分别为 87郾 3% 、89郾 72% 、88郾 49% ,比 CNN 模型分别

高 6郾 13、7郾 21、6郾 66 个百分点,各项评价指标均优于

CNN 模型。 这是因为在 IMU 信号特征中时间序列

非常重要,和 CNN 模型相比,CNN LSTM 模型具备

了对信号时间序列特征的提取能力,而单 CNN 模型

对信号的局部特征提取不全面,因此 LSTM 模块的

加入能更精准的分析 IMU 信号时间序列特征,模型

分类能力更强。
(3) CNN BiLSTM 模型精确率、召回率和 F1

值分别为 89郾 63% 、91郾 86% 、90郾 73% ,各项评价指

标均优于 CNN LSTM 模型,精确率、召回率、F1 值

相比分别高 2郾 33、2郾 14、2郾 24 个百分点。 BiLSTM 模

块通过双向 LSTM 结构动态增强了信号特征的上下

文语义表示,与 CNN LSTM 算法相比,基于双向

LSTM 的结构更易捕捉分段信号之间的联系特征并

进行互补,因此,BiLSTM 的特征提取能力比 LSTM
更加优秀。

(4)加入注意力机制的 CNN BiLSTM SA 模

型各评价指标值最高,与不带注意力机制的 CNN
BiLSTM 模型相比,F1 值提高 1郾 27 个百分点。 这是

因为注意力机制的引入有效利用了信号特征中的权

重信息,通过注意力机制的改进能提升训练效果,提
升地形分类能力。

上述结果表明,BiLSTM 模型比 LSTM 模型具有

更高的分类和识别精度,有注意力机制的模型比没

有注意机制的模型具有更高的准确率。 结合双向

LSTM 融合与注意力机制的 CNN BiLSTM SA 模

型在地形类别识别任务上具有更高的准确率,与
CNN 模型、CNN LSTM 模型、CNN LSTM SA 模

型、CNN BiLSTM 模型相比,F1 值分别提升 10郾 17、
3郾 51、2郾 57、1郾 27 个百分点,验证了本文模型的有效性。
3郾 4郾 3摇 注意力机制

深度学习技术具备对复杂数据进行特征提取的
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优势,但训练过程中不能很好对重要特征赋予更多

的权重。 本文中,通过引入注意力机制来增强分类

算法,注意力机制方法增强了可解释的表示,突出了

模型中单个输入数据段的重要性。 如图 11a 所示,
注意力机制的加入提高了所有场景下的识别效率。
尤其是对于数据具有相似性的低起垄和高起垄的地

形,引入注意力机制的 CNN SA 和 LSTM SA 模型

表现出更为显著的性能,说明注意力机制的引入对

于相似地形的分类作用明显。

图 11摇 对比试验结果

Fig. 11摇 Comparison of experimental results
摇

3郾 4郾 4摇 双向长短期记忆网络

使用 LSTM 模型可以更好地捕捉到较长距离的

依赖关系,这是由于 LSTM 在训练过程可以进行记

忆和遗忘信息学习。 但是利用 LSTM 进行的地形分

类存在一个问题:无法编码从后到前的信息。 在更

细粒度的分类时,如对于平作和起垄这两个类别及

低起垄和高起垄两个类别来说差别均不明显,因此

需对 IMU 数据的时间轴前向和后向进行特征提取。
BiLSTM 通过将 LSTM 层沿着时间轴前向和后

向运行来计算隐藏状态。 两个方向的隐藏状态被连

接在一起形成最终的双向隐藏状态。 通过 BiLSTM
可以更好地捕捉双向的语义依赖,能捕捉到序列中

每个时间步之前和之后的上下文信息,从而提供更

全面的特征表示。 如图 11b 所示,研究结果表明,
BiLSTM 的加入提高了所有场景下的识别效率。
BiLSTM 和 CNN BiLSTM 模型在信号数据集上表现

出更好的性能改进。
3郾 4郾 5摇 模型性能对比

除了上述识别精度评价指标外,重要的性能评

估指标还包括样本识别时间、平均识别精度及总体

参数量等,表示模型进行训练和测试所花费的时间。
表 5 展示了模型性能比较,其中包括表 4 中默认参

数模型。

表 5摇 模型性能比较

Tab. 5摇 Comparison of model performance

摇 摇 模型
样本识别

时间 / s
平均精度 /

%
总体参数量

CNN 0郾 014 87郾 25 19 715
LSTM 0郾 012 79郾 23 70 019
BiLSTM 0郾 025 83郾 85 188 419

ABLSTM[28] 0郾 037 86郾 74 86 659
CNN LSTM 0郾 006 88郾 79 1 063 043
CNN LSTM SA 0郾 004 90郾 87 975 427
CNN BiLSTM 0郾 011 90郾 33 341 827
CNN BiLSTM SA 0郾 009 92郾 37 211 843

CNN GRU[29] 0郾 007 89郾 26 88 547

CNN GRU SA[29] 0郾 006 90郾 75 80 811

摇 摇 如表 5 所示,对于样本识别时间,ABLLSTM 模

型的识别时间最长,由于采用双向 LSTM 和注意力

机制,在没有 1D CNN 网络对 IMU 样本进行处理

的情况下,庞大的计算量使其前后向的传播耗费了

时间。 虽然本文模型在单样本的处理时间上不具备

优势,但本文 CNN BiLSTM SA 模型在平均精度

上最高,其次是 CNN LSTM SA 和 CNN GRU SA,
这表明模型在处理田间复杂情况下的信号时,效果

最佳。 对于模型总体参数量,CNN 与 LSTM 模型的

参数量较小,这表明单模型运行的内存需求小于其

他模型。 虽然本文模型总体参数量较大,但模型最

终要部署在田间机器人上进行田间实际试验,其配

备的处理器为 NVIDIA JETSON NANO,能够适配本

文模型的运行需求。
综上,综合单样本处理时间、识别精度和参数

量,由于要将模型部署在田间机器人的控制板,面对

田间的复杂环境,识别精度对于机器人的田间作物

行分类更为重要。 本文使用模型对当前作物行地形

进行分类时,当模型连续维持 3 s 以上 90% 识别准

确率时,此时判定当前地形类别,因此,相比于识别

精度, 实时性问题非本文重点,田间平作与垄作类

别的识别精度指标对于本文模型至关重要。
3郾 5摇 不同地形下机器人姿态参数优选试验

3郾 5郾 1摇 姿态参数优选试验方法

为进行玉米冠下四足机器人在不同种植模式地

形条件下的行走参数(包括机身高度和抬腿高度)
优选,本节改变机器人行走参数,在冠下作物行中采

集数据,保存 IMU 和足端速度数据作后续标准差分

析,旨在不同行走参数组合下优化机器人行走过程

171第 2 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 张伟荣 等: 基于农业机器人本体传感信号的旱田平作与垄作类型识别方法



中的稳定性和效率。 选择机器人机身高度和抬腿高

度作为核心调节参数,以确保机器人在不同作物行

地形条件下保持行走稳定性。 较低的机身高度有助

于降低重心并减少摔倒风险,机身高度设定为低

(26 cm)、中(28 cm)2 个等级。 较低的抬腿高度有

助于保持步态稳定性和减少能耗,适用于平坦地形,
但在起垄等复杂地形中,抬腿高度过低可能使机器

人受起垄斜坡或地面障碍物影响无法完成足端正常

摆动。 因此,抬腿高度设定为低(6 cm)、中(8 cm)
和高(10 cm)3 个等级。 机器人的默认行走参数为

机身高度 28 cm 和抬腿高度 8 cm。
对 IMU 信号进行时域特征提取,引入信号的标

准差作为机器人稳定性描述参数。 标准差主要衡量

信号离散程度,是反映数据波动程度的一个重要指

标。 当信号稳定性差时,该信号的离散程度往往会

很高,标准值越大,表示偏离信号均值越远,使用姿态

角数值标准差表示机器人行走时稳定性描述。
IMU 传感器可测得三轴的加速度(Ax,Ay,Az)和

角速度(Gx,Gy,Gz),由图 1a 可知机器人坐标轴方

向。 对同一姿态参数下采用标准差平均值 Aag表示

机器人的稳定性,即

Aag =
Ax + Ay + Az + Gx + Gy + Gz

6 (2)

3郾 5郾 2摇 姿态参数优选结果

进行不同机身行走姿态参数的行走试验,计算

不同地形下的加速度与角速度标准差,如图 12 所

示。 与垄作的两种地形相比,机器人在平作地形行

走的稳定性较高,加速度和角速度标准差都较小;在
高起垄地形下,机器人 IMU 传感器数据抖动程度最

高,这是由于机器人在高垄坡产生滑移的概率变大,
增加了机身和传感器的数据抖动;由图 12f 可知,Gx

表示机身沿 X 轴的角速度,相比于其他地形,低起

垄地形的 Gx标准差明显偏大,相比于高起垄地形,
摇 摇

低起垄地形对机器人的行进区间约束较小,机器人

在沿作物行前进时,机器人出现沿 X 轴方向的更

大程度摇晃,对机器人的行走稳定性产生了较大

影响。

图 12摇 机器人加速度与角速度标准差柱状图

Fig. 12摇 Histograms of standard deviation of
robot acceleration versus angular velocity

摇
摇 摇 由图 12 和式(2)计算得到的标准差平均值如

表 6 所示,其中机身高度表示为:26 cm(Ha)、28 cm
(Hb);抬腿高度表示为:6 cm(Fha)、8 cm(Fhb)、
10 cm(Fhc)。

表 6摇 不同地形标准差平均值

Tab. 6摇 Mean value of standard deviation in different terrains

平作地形 高起垄地形 低起垄地形

Ha Hb Ha Hb Ha Hb
Fha Fhb Fhc Fha Fhb Fhc Fha Fhb Fhc Fha Fhb Fhc Fha Fhb Fhc Fha Fhb Fhc

0郾 674 0郾 744 0郾 806 0郾 625 0郾 664 0郾 758 0郾 995 0郾 921 0郾 787 0郾 917 0郾 808 1郾 123 0郾 874 0郾 951 0郾 838 0郾 777 0郾 810 0郾 978

摇 摇 综合 3 种地形试验结果表明,确定机器人行走

姿态参数优选,对于平作和低起垄地形,默认机身高

度(28 cm)和较低的抬腿高度(6 cm)增加了机身稳

定性,尤其对于低起垄地形,较低的抬腿高度能使机

器人更稳定地在垄谷行走,减少机身沿 X 轴方向摇

晃程度;对于高起垄地形,由于地形起伏较大,较低

的机身高度(26 cm)能降低机身重心,较高的抬腿

高度(10 cm)能减少机器人行走过程中与垄坡斜面

的碰撞几率。 起垄地形中,较低机身高度和适中抬

腿高度是确保稳定性的关键。
3郾 6摇 机器人地形识别试验

基于以上研究基础,开展基于平作与起垄地

形识别的机器人行走试验。 设定模型对作物行垄

作的识别精度阈值为 90% ,当模型达到此作物行
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地形识别精度且持续时间大于 3 s 时,完成机器人

行走地形类别确认。 根据具体地形分类结果,由
运动控制器进行与当前地形匹配的机器人机身行

走参数调整,在每种地形下进行 50 次重复试验,
确保试验数据的可靠性。 机器人识别与控制流程

如图 13 所示。

图 13摇 机器人地形识别与控制流程图

Fig. 13摇 Flowchart for terrain recognition and control of robot
摇

将训练好的模型布置在机器人的 NVIDIA
JETSON NANO 处理器中,进行田间试验。 表 7 为机

器人基于地形识别模型的田间性能结果,其中 TR表

示模型推断地形结果所需的平均时间;TFR表示首次

达到 90% 准确率平均时间;TER 表示维持 3 s 以上

90%识别准确率平均时间。

表 7摇 机器人地形识别时间

Tab. 7摇 Terrain recognition time of robot s

地形类型 TR TFR TER

平作地形摇 0郾 133 1郾 184 4郾 616
高起垄地形 0郾 126 0郾 784 4郾 245
低起垄地形 0郾 138 1郾 359 4郾 780

摇 摇 结果表明,模型部署在机器人控制板的运行速

度能保证地形识别的实时性,在 0郾 138 s 内可实现当

前行走地形的识别。 在机器人行走稳定后,模型能

在 1郾 4 s 内实现对当前地形 90% 的识别准确率,在
4郾 8 s 内达到本文维持 3 s 以上 90% 识别准确率的

地形分类要求,此后机器人调整行走机身参数并实

现当前作物行的作业或巡检。

4摇 结论

(1)农田种植方式地形类别的识别对农业机器

人的行走稳定性具有重要意义。 为降低采集的 IMU
传感器和足端速度信号中噪声对于模型输入数据的

干扰,针对不同信号数据噪声幅值不同的问题,采用

不同大小的高斯核对信号进行滤波处理;根据信号

波动规律对数据信号进行了窗口切分,并对信号数

据进行了 50%的重叠窗口滑动,以增强模型训练效

率和时间序列信号关联性。
(2)为提高采集传感器信号数据的特征提取能

力,提出了结合双向 LSTM 融合与注意力机制的

CNN BiLSTM SA 模型。 注意力层添加了权重系

数的学习,增强模型在 LSTM 中通过学习结果给予

重要参数更大权重的能力;双向 LSTM 沿着时间轴

前向和后向计算双向隐藏状态,能够有效增强网络

的上下文理解能力,捕捉更长距离的依赖关系,提高

序列建模的性能。 本文 CNN BiLSTM SA 模型在

地形类别识别任务上具有更高的准确率,与 CNN 模

型、CNN LSTM 模型、 CNN LSTM SA 模型、
CNN BiLSTM 模型相比,本文模型 F1 值分别提升

10郾 17、3郾 51、2郾 57、1郾 27 个百分点,验证了模型的有

效性。
(3)搭载平作与垄作识别模型的机器人在行走

状态稳定后,能在 1郾 4 s 内实现对当前作物行地形

90%的识别准确率,在 4郾 8 s 内达到对当前作物行的

地形分类确认,此后机器人调整行走机身参数并实

现当前作物行的作业或巡检。
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