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摘要 由于地形分类对于提高移动机器人的自治移动性能十分重要，尤其在行星表面探测时尤为突出。在四轮移

动机器人左前轮轮臂上安装牨，牪，牫向加速度计和牫向传声器，使之在沙、碎石、草、土、沥青地面上分别以６种速度行

驶，通过提取车轮与地面相互作用的振动信号来进行地形分类。该方法避免了视觉分类方法受光照变化影响大、易

被地形表面的遮盖物蒙蔽的缺陷。对原始信号进行时域幅值分析，采用牑近邻法及投票决策法实现分类，并提出了

票数相同情形下的新算法。实验验证了该算法的有效性。
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引 言

行星探测机器人在星球表面移动时会遇到各种

地形，保证移动机器人安全穿越地形避免处于危险

境地十分重要。以前的研究集中于基于幅度或视觉

的地形识别［１２］
，这种方法能够识别地形上大的石

块、陡坡等障碍物。徐正飞等
［３］设计了一种移动机器

人四杆地形感知机构，能够直接获取障碍的特征，感

知三维地形环境中的障碍。许宏岩等
［４］提出一种基

于红外传感器的非接触的局部地形变化检测方法，

移动机器人可以检测沟壑、上坡和下坡等地形。这些

方法都是为了使机器人避开几何危害，然而地形本

身也是有危害的，例如：移动机器人穿越疏松的沙

地，可能陷入其中，但穿越压实的土地就不这样危

险，这些危害称作“非几何危害”
［５］
。因此，在人有限

监督的情况下移动机器人自治识别地形类型对地形

分类具有重要意义，它能使机器人采取与地形相适

应的驾驶风格，安全穿越不同的地形。

基于振动的地形分类方法通过分析移动机器人

车轮与地面相互作用的振动信号来进行分类，不像

视觉分类方法受光照变化的影响大、易被地形表面

的遮盖物所蒙蔽。Ｂｒｏｏｋｓ等
［６］在Ｉａｇｎｅｍｍａ的基础

上提出了更加完善的基于振动的地形分类方法，取

移动机器人悬架上加速度计测得的振动信号，采用

线性判别分类器分类。ＤｕＰｏｎｔ等
［７］应用微分测量单

元（ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｕｎｉｔ，简称ＤＭＵ）传感

器取无人地面车辆垂直轴的加速度（牫）、滚转角速度

（犽牨）和倾斜角速度（犽牪）信号进行快速傅里叶变换，

作为特征向量，然后应用概率神经网络（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓ

ｔｉｃｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，简称 ＰＮＮ）对地形进行分类。

Ｏｊｅｄａ等
［８］采用传声器收集向下的传声器数据并转

到频域进行分类，提出了测量不同方向加速度的方

法。Ｗｅｉｓｓ等
［９］测量垂直轴的加速度，采用支持向量

机进行地形分类，提出了测量不同方向振动加速度

来改善分类性能［１０］的技术。

笔者提出了一种新的特征提取方法，对原始加

速度和声压信号提取特征并进行简单的数据融合，

采用牑近邻法进行多分类。

 地形分类算法

四轮移动机器人以某一速度在沙、碎石、草、压

实的土、沥青地面行驶，从安装在左前轮轮臂上牨，

牪，牫方向的加速度计及牫向传声器分别取得３组加

速度信号和１组声压信号。机器人的振动来源于车

轮与地面的相互作用，每种地形都产生特有的加速

度和声压信号，把加速度和声压数据分成数据段，每

个数据段包含机器人行驶３ｃｍ长距离的数据。对每

一段的原始数据进行零均值化处理，在时域内进行

幅值分析，提取１１个特征并归一化处理形成１１维特

征向量，再将４个传感器的特征向量简单连接成４４
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维特征向量。

牑近邻法就是选择前牑个离新样本最近的已知

样本，用它们的类别投票来决定新样本的类别，该方

法并不需要利用已知数据事先训练出一个判别函

数，而是在面对新样本时直接根据已知样本进行

决策。

 特征提取

提出了一种新的简单的特征提取方法，对原始

振动信号进行时域幅值分析。为了消除数据中的直

流分量，将每个加速度计对应的加速度数据进行零

均值化处理，即

牃

（牕）＝ 牃（牕）－ 牃（牕） （１）

其中：牃

（牕）为零均值数据序列；牃（牕）为原序列牃（牕）

的平均值。

平均值对第 １个到第爫个的所有样值进行平

均，求平均值及零均值化处理分别在每一数据段时

间内单独进行［１１］
。

在每一数据段内加速度的特征［１１］如下。
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对每一个特征按式（１３）归一化处理，将每一个

特征值归一到［－１，１］之间。牔牏与爩牏是指在若干个

训练样本（一个数据段为一个样本）中第牏个特征值

的最小值与最大值，测试样本的归一化按训练样本

的归一化比例进行。
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其中：牨牏为第牏个特征值；牔牏为第牏个特征值的最小

值；爩牏为第牏个特征值的最大值；牨牏为归一后的第牏

个特征值。

牨，牪，牫方向的加速度数据在每一数据段内分别

得到１１个归一后的特征，传声器对应的声压数据也

像加速度数据处理过程一样，先零均值化，然后在每

一数据段内计算声压的１１个特征，再归一化处理，

最后将４个传感器的４４个特征值简单连接起来，融

合成４４维特征向量。

 ┵┐近邻法原理

牑近邻法（牑ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒｓ，简称ｋＮＮ）最

初由Ｃｏｖｅｒ和Ｈａｒｔ提出，是一种在理论上比较成熟

的方法［１２］
。其引入投票机制，选择前若干个离新样

本最近的已知样本，用它们的类别投票来决定新样

本的类别。这种做法可以表述
［１３］为：已知样本集爳爫

＝｛（╂１，犽１），（╂２，犽２），…，（╂爫，犽爫）｝，其中，╂牏为样本牏

的特征向量；犽牏为它对应的类别，设有牅个类，即犽牏∈

｛１，２，…，牅｝。定义两个样本间的距离度量牆（╂牏，╂牐），

比如可以采用欧氏距离牆（╂牏，╂牐）＝‖╂牏－╂牐‖。考察

新样本╂在爫个样本中的前牑个近邻，设其中有牑牏个

属于犽牏类，犽牏类的判别函数为

牋牏（╂）＝ 牑牏 （牏＝ １，２，…，牅） （１４）

决策规则为

若 牋牑（╂）＝ ｍａｘ
牏＝１，…，牅

牋牏（╂），则 ╂∈ 犽牑 （１５）

在实际应用中，牑值需要根据样本情况进行选

择，通常选择样本总数的一个很小的比例即可。在两

类分类问题中通常需要选择牑为奇数，以避免出现

两类得票相等的情况。在多类情况下，如果出现两类

以上（包含两类）的得票数相同，将难以正确分类。为

解决这个问题，笔者采取的算法为：对于地形分类，

牑１取质数，先进行第１轮ｋＮＮ分类，若牑１个近邻中

有牔种（两种以上，包含两种）地形的得票数相同，则

在牔种地形中进行第２轮ｋＮＮ分类，牑２仍取质数，

可以与牑１相等或不相等。如果牑２个近邻中还有地形
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的得票数相同，则采用与第２轮相似的方法进行第３

轮、第４轮，……，直至分出惟一的一种地形。在多分

类中，牑仅取奇数是不够的，需取质数，例如：取牑＝

９，若５种地形中有３种地形得票数均为３，则程序将

进入死循环，无法分出惟一的一种地形，本研究中

牑＝７。采用以上算法提高了测试的准确率。

 实 验

 实验方法

机器人地形分类实验系统包括四轮移动机器人

（第５轮暂时拆除了）、加速度计、传声器、ＤＨ５９２２动

态信号测试分析系统（包括直流电压放大器、抗混滤

图１ 四轮移动机器人及其局部传感器

波器和Ａ燉Ｄ转换器等）、１３９４采集卡和台式电脑等。

笔者以四轮移动机器人为实验平台，如图１所示，机

器人质量约为１７ｋｇ，关于移动机器人的更多信息可

参看文献［１４］。在机器人的左前轮轮臂上安装牨向

（前后方向），牪向（左右方向），牫向（上下方向）加速

度计各一个，安装牫向传声器一个。随着移动机器人

携带加速度计和传声器穿越不同地形，ＤＨ５９２２动

态信号测试分析系统对加速度和声压信号进行自动

采集，ＤＨ５９２２动态信号测试分析系统为江苏东华

测试技术股份有限公司生产，如图２所示。

图２ ＤＨ５９２２动态信号测试分析系统

实验地形分为５种：沙（中粒干沙）、碎石（外径

１～３ｃｍ）、草、压实的土和沥青。其中：沙、碎石、压实

的土地形为人工铺设，分别长为２１ｍ，宽为０７ｍ；

草地和沥青地面为自然地形，实验地形如图３所示。

实验是在９月下旬做的，近一半的草发黄了。机器人

分别以 ０００５，００１，００２，００３，００４和 ００５ｍ燉ｓ

６种速度在５种地形上匀速来回行驶，取得加速度和

声压的原始数据，采样频率为２００Ｈｚ。

１为沙；２为碎石；３为草；４为压实的土；５为沥青

图３ 实验中的地形种类

 实验结果

机器人在５种地形上行驶时，由于车轮与地面

的相互作用，每种地形都产生特有的加速度和声压

信号，但让计算机智能地识别每种地形还需对数据

进行处理，并用算法来分类。无论机器人以何种速度

行驶，对于取得的加速度和声压原始数据均按３ｃｍ

长行驶距离分割数据段，以保证每个数据段的距离

包含１～３个碎石块（对于其他地形应包含１个周期

以上的波形），另外还考虑机器人车轮的凹槽沿圆周

方向的弧长为２ｃｍ。对于每种地形，在每种速度下均

取５４个样本，其中奇数样本作为训练样本，偶数样

本作为测试样本，各２７个。对原始训练样本及测试

样本进行特征提取，生成处理后的训练样本及测试

样本，各２７个，其中每个样本都是一个４４维特征向
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量。笔者采用牑近邻法，在Ｍａｔｌａｂ中编写多分类程

序，实现在６种速度下５种地形的分类。分类结果如

表１～６所示，其中：牤表示速度；ＡＡＲ（ａｖｅｒａｇｅａｃｃｕ

ｒａｃｙｒａｔｅ）表示平均准确率。

从表１～６可见，机器人在０００５ｍ燉ｓ速度下地

形分类平均准确率略低，其中沥青的分类准确率低

于５０％，原因是在低速下车轮与地面相互作用，激

发的振动较弱；其他５种速度下地形分类平均准确

率较高。在草、土、沙地形之间有少部分误识别的情

况，在碎石与沥青地形之间有少数误识别的情况。将

表 ╀＝│燉┈时地形分类结果（﹢﹢＝％） ％

测试地形
训练地形

沙 碎石 草 土 沥青

沙 ７０３ ７４ １８５ ３７

碎石 ３７ ９２６ ３７

草 ３７ ６６７ ２５９ ３７

土 ２５９ １８５ ５５６

沥青 １４８ １８５ １８５ ４８２

表 ╀＝│燉┈时地形分类结果（﹢﹢＝％） ％

测试地形
训练地形

沙 碎石 草 土 沥青

沙 ８８９ ７４ ３７

碎石 ３７ ９２６ ３７

草 ７４ ９２６

土 ２２２ １４８ ６３０

沥青 １８５ ８１５

表 ╀＝│燉┈时地形分类结果（﹢﹢＝％） ％

测试地形
训练地形

沙 碎石 草 土 沥青

沙 ７４１ ２５９

碎石 ８５２ １４８

草 ３７ ６６７ ２９６

土 １４８ ８５２

沥青 ７４ ９２６

表 ╀＝│燉┈时地形分类结果（﹢﹢＝％） ％

测试地形
训练地形

沙 碎石 草 土 沥青

沙 ９６３ ３７

碎石 ９２６ ７４

草 ３７ ８８９ ７４

土 ２２２ ３７ ７４１

沥青 ３７ ９６３

表 ╀＝│燉┈时地形分类结果（﹢﹢＝％） ％

测试地形
训练地形

沙 碎石 草 土 沥青

沙 ８５２ １４８

碎石 ８８９ １１１

草 １１１ ８８９

土 １８５ ８１５

沥青 １００

表 ╀＝│燉┈时地形分类结果（﹢﹢＝％） ％

测试地形
训练地形

沙 碎石 草 土 沥青

沙 ７４１ ２５９

碎石 ９６３ ３７

草 １４８ ７４１ １１１

土 ２２２ ３７ ７４１

沥青 １００

４个传感器的特征值简单连接融合成４４维特征向量

的分类结果比单一传感器１１维特征向量的分类结

果高很多，它们之间的比较如图４所示。

图４ 不同传感器数据分类结果的比较

从图４可以看出，单一传感器数据的分类平均

准确率均在５０％～８０％之间，总体来看，牫向加速度

的分类平均准确率比牨向，牪向加速度及牫向声压的

分类平均准确率略高，但均低于４个传感器数据融

合后的分类平均准确率。因为４个传感器数据融合

后能发挥每个传感器的长处，提高分类平均准确率，

如牨向，牪向，牫向加速度对草地形的分类准确率低，

而牫向声压对草地形的分类准确率高，所以４个传感

器数据融合后的数据对草地形的分类准确率提高了，

且高于单一牫向声压对草地形的分类准确率。

 结束语

提出了基于时域幅值分析的特征提取方法，减

１９第１期 薛 开，等：基于振动采用牑近邻法的机器人地形分类



少了进入ｋＮＮ算法的向量维数，提高了分类效率。

给出了牑近邻多分类算法，针对两种以上（包含两

种）地形的得票数相同，采取的算法为：牑１取质数，

先进行第１轮ｋＮＮ分类，若牑１个邻近中有牔种（两

种以上，包含两种）地形的得票数相同，则在牔种地

形中进行第２轮ｋＮＮ分类，牑２仍取质数，可以与牑１

相等或不相等。如果牑２个邻近中还有地形的得票数

相同，则采用与第２轮相似的方法进行第３轮、第４

轮、……，直至分出惟一的一种地形。

四轮移动机器人在６种速度下５种地形的实验

结果证明了振动数据较高的分类准确率及算法的效

力。牫向传声器作为单一传感器具有较高的分类准

确率，尤其是分类草地形时表现更佳，不容忽视，适

用于噪声较小的环境中（牫向传声器只对垂直方向

声音敏感，对其他方向噪声不敏感）。测量不同方向

的加速度以及不同类型传感器数据的融合会显著改

善分类准确率。

参 考 文 献

［１］ ＶａｎｄａｐｅｌＮ，ＨｕｂｅｒＤＦ，ＫａｐｕｒｉａＡ，ｅｔａｌ．Ｎａｔｕｒａｌ

ｔｅｒｒａｉｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇ３Ｄｌａｄａｒｄａｔａ［Ｃ］∥Ｐｒｏ

ｃｅｅｄｉｎｇｓ ２００４ ＩＥＥＥ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ

ＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＮＪ，ＵＳＡ：

ＩＥＥＥ，２００４：５１１７５１２２．

［２］ 朱江，王耀南，余洪山，等．未知环境下移动机器人自主

感知斜坡地形方法［Ｊ］．仪器仪表学报，２０１０，３１（８）：

１９１６１９２０．

ＺｈｕＪｉａｎｇ，ＷａｎｇＹａｏｎａｎ，ＹｕＨｏｎｇｓｈａｎ，ｅｔａｌ．Ｍｏ

ｂｉｌｅｒｏｂｏｔａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｐｅｒｃｅｉｖｉｎｇｓｌｏｐｅｔｅｒｒａｉｎｕｎｄｅｒ

ｕｎｋｎｏｗｎｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｃｉｅｎ

ｔｉｆｉｃ Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ， ２０１０，３１（８）：１９１６１９２０． （ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［３］ 徐正飞，杨汝清，翁新华．移动机器人四杆地形感知机

构的设计［Ｊ］．机械工程学报，２００３，３９（４）：４４４８．

ＸｕＺｈｅｎｇｆｅｉ，ＹａｎｇＲｕｑｉｎｇ，ＷｅｎｇＸｉｎｈｕａ．Ｄｅｓｉｎｇｏｆ

ｆｏｕｒｌｉｎｋｔｅｒｒａｉｎｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎａｌｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｆｏｒｍｏｂｉｌｅ

ｒｏｂｏｔ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＭｅｃｈａｎｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，

２００３，３９（４）：４４４８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［４］ 许宏岩，付宜利，王树国．局部地形变化检测与移动机

器人的行为决策［Ｊ］．控制与决策，２００５，２０（８）：９５１

９５４．

ＸｕＨｏｎｇｙａｎ，ＦｕＹｉｌｉ，ＷａｎｇＳｈｕｇｕｏ．Ｏｎｌｏｃａｌｔｅｒｒａｉｎ

ｃｈａｎｇｅｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄｒｅａｃｔｉｖｅｂｅｈａｖｉｏｒｏｆｍｏｂｉｌｅ

ｒｏｂｏｔ［Ｊ］．ＣｏｎｔｒｏｌａｎｄＤｅｃｉｓｉｏｎ，２００５，２０（８）：９５１

９５４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［５］ ＷｉｌｃｏｘＢＨ．Ｎｏｎｇｅｏｍｅｔｒｉｃｈａｚａｒｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎｆｏｒａ

ｍａｒｓｍｉｃｒｏｒｏｖｅｒ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＲｏｂｏｔｉｃｓｉｎＦｉｅｌｄ，Ｆａｃｔｏｒｙ，Ｓｅｒｖｉｃｅ，

ａｎｄＳｐａｃｅ．ＷａｓｈｉｎｇｔｏｎＤＣ，ＵＳＡ：ＮＡＳＡ，１９９４：

６７５６８４．

［６］ ＢｒｏｏｋｓＣＡ，ＩａｇｎｅｍｍａＫ Ｄ，ＤｕｂｏｗｓｋｙＳ．Ｖｉｂｒａ

ｔｉｏｎｂａｓｅｄＴｅｒｒａｉｎＡｎａｌｙｓｉｓｆｏｒＭｏｂｉｌｅＲｏｂｏｔｓ［Ｃ］∥

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２００５ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒ

ｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＮＪ，

ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２００５：３４１５３４２０．

［７］ ＤｕＰｏｎｔＥＭ，ＲｏｂｅｒｔｓＲＧ，ＭｏｏｒｅＣＡ，ｅｔａｌ．Ｏｎｌｉｎｅ

ｔｅｒｒａｉｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｏｒｍｏｂｉｌｅｒｏｂｏｔｓ［Ｃ］∥ ２００５

ＡＳＭＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＭｅｃｈａｎｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＣｏｎｇｒｅｓｓ

ａｎｄＥｘｐｏｓｉｔｉｏｎ．Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ，ＵＳＡ：ＡＳＭＥ，２００５：

１６４３１６４８．

［８］ ＯｊｅｄａＬ，ＢｏｒｅｎｓｔｅｉｎＪ，ＷｉｔｕｓＧ，ｅｔａｌ．Ｔｅｒｒａｉｎｃｈａｒ

ａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈａｍｏｂｉｌｅｒｏｂｏｔ［Ｊ］．

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＦｉｅｌｄＲｏｂｏｔｉｃｓ，２００６，２３（２）：１０３１２２．

［９］ ＷｅｉｓｓＣ，Ｆｒ氹ｈｌｉｃｈＨ，ＺｅｌｌＡ．Ｖｉｂｒａｔｉｏｎｂａｓｅｄｔｅｒｒａｉｎ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ［Ｃ］∥２００６

ＩＥＥＥ燉ＲＳＪＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ

ＲｏｂｏｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＮＪ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，

２００６：４４２９４４３４．

［１０］ＷｅｉｓｓＣ，ＳｔａｒｋＭ，ＺｅｌｌＡ．ＳＶＭｓｆｏｒｖｉｂｒａｔｉｏｎｂａｓｅｄ

ｔｅｒｒａｉｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］∥ＡｕｔｏｎｏｍｅＭｏｂｉｌｅＳｙｓｔｅｍｅ

２００７．Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ，Ｇｅｒｍａｎｙ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００７：１７．

［１１］李舜酩，李香莲．振动信号的现代分析技术与应用

［Ｍ］．北京：国防工业出版社，２００８：２５．

［１２］ＣｏｖｅｒＴＭ，ＨａｒｔＰＥ．Ｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｐａｔｔｅｒｎｃｌａｓ

ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｈｅｏ

ｒｙ，１９６７，ＩＴ１３（ｌ）：２１２７．

［１３］张学工．模式识别［Ｍ］．３版．北京：清华大学出版社，

２０１０：１２０１２２．

［１４］ＸｕＨｅ，ＺｈａｎｇＺｈｅｎｙｕ，ＡｌｉｐｏｕｒＫ，ｅｔａｌ．Ｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓ

ｓｅｌｅｃｔｉｏｎｂｙｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍａｌｄｅｓｉｇｎ：ａｐｐｌｉｃａ

ｔｉｏｎｔｏａｒｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｂｌｅｒｏｂｏｔｉｎｓａｎｄｙｔｅｒｒａｉｎ［Ｊ］．Ｉｎ

ｄｕｓｔｒｉａｌＲｏｂｏｔ，２０１１，３８（６）：５９９６１３．

第一作者简介：薛开，男，１９６４年 １０月

生，教授。主要研究方向为现代集成制造

系统。曾发表《板壳结构加筋布局的仿生

脉序生长算法》（《哈尔滨工程大学学报》

２０１１年第３２卷第９期）等论文。

Ｅｍａｉｌ：ｘｕｅｋａｉ＠ｈｒｂｅｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

２９ 振 动、测 试 与 诊 断 第３３卷


