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PERAL：感知意识运动控制在球形机器人被动激光雷达激励中
的应用

Shenghai Yuan∗, Jason Wai Hao Yee∗, Weixiang Guo, Zhongyuan Liu, Thien-Minh Nguyen, and Lihua Xie

Abstract—自主移动机器人越来越多地依赖于激光雷达-
惯性测量单元里程计进行导航和建图，然而水平安装的激光雷
达如MID360 捕获的地表返回数据较少，限制了地形感知能
力并降低了在特征稀缺环境中的性能。先前的解决方案——静
态倾斜、主动旋转或高密度传感器——要么牺牲水平感知，要
么增加执行器、成本和功耗。我们介绍了 PERAL，一种适用
于球形机器人的感知意识运动控制框架，它可以在没有专用硬
件的情况下实现被动激光雷达激励。通过建模内部差速驱动执
行与传感器姿态之间的耦合关系，PERAL将有界非周期性振
荡叠加到名义上的目标或轨迹跟踪命令上，在保持导航精度的
同时丰富垂直扫描多样性。PERAL在紧凑型球形机器人上实
施，并在实验室、走廊和战术环境中进行了验证。实验表明，地
图完整度可达 96%，轨迹跟踪误差减少 27%，并且能稳健地
检测地面附近的人体，所有这些都比静态倾斜、主动旋转和固
定的水平基线具有更低的重量、功耗和成本。设计和代码将在
接受后开源。

I. 介绍

基于LiDAR的感知 [1]已成为移动机器人技术 [2],
[3]的基石，使在复杂环境中实现精确建图 [4]、定位 [5]
和导航 [6]成为可能。最近在轻量级 3D激光雷达 [7]，
如MID360[8]方面的进展扩大了它们在自动驾驶汽车
和室内服务机器人中的应用。然而，一个持续存在的
挑战是地面覆盖范围。许多激光雷达配置——特别是
水平安装的配置——未能捕捉足够的近场地面点，导
致地图不完整、地形理解能力下降以及平地或特征稀
疏环境中 SLAM准确性 [9]降低。
存在的解决方案尝试以多种方式解决这一限制。

如 PULSAR[10]、UA-MPC[11]等工作所示，驱动激
励机制会定期旋转激光雷达以扩展垂直视场并提高地
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面可见度。虽然有效，这些方法引入了额外的执行器、
控制复杂性和功耗。相比之下，静态倾斜安装 [12]提
供了一种简单且低成本的方式来改善地面覆盖范围，
但牺牲了长距离水平扫描的一致性，并可能降低闭环
性能。倾斜方式在长走廊区域 [13]更有可能恶化。高
密度激光雷达如 Ouster 系列固有地捕捉更多地面点，
但对于紧凑平台而言仍然成本高昂且功耗大。
核心挑战在于在不牺牲水平感知、增加机械复杂

性或产生显著能耗的情况下提高地面覆盖范围。实现
这一点需要重新思考如何在没有专用执行器的情况下
增强传感器运动，以及如何通过自然平台动力学作为
副产品来改善感知。
在这项工作中，我们提出了一种新颖的方法：通

过球形移动机器人内在的运动被动激发 LiDAR。在我
们的设计中，驱动机制——即位于球壳内的轮子——
自然地诱导了在行进过程中 LiDAR 的小幅度、非周
期性的姿态扰动。这些被动的方向变化拓宽了垂直扫
描分布范围，在不增加执行器、控制模块或能耗的情
况下显著增加了近场地面的可见性。我们通过定量实
验验证了我们的方法，比较了与传统水平安装、静态
倾斜和主动旋转基准相比的地面点覆盖范围、SLAM
精度以及地图完整性的结果。
本工作的主要贡献是：

• 我们开发了一种面向感知的运动模型，用于球形
机器人，该模型捕捉了内部驱动与激光雷达方向
变化之间的耦合关系，从而能够实现受控的姿态
振荡，以同时进行轨迹跟踪和提高地面覆盖范围。

• 我们提出了一种控制策略，该策略在名义轨迹命
令上叠加有界的、基于模型的振荡运动，从而提
高垂直扫描多样性和 LiDAR-IMU可观测性，而
不牺牲导航精度或需要额外执行器。

• 我们在一个真实的球形机器人平台上实现了并验
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Fig. 1. 所提出的球形机器人（顶部）的硬件和感知架构及其随时间滚动运
动（底部）。聚碳酸酯外壳提供保护，而内部差分驱动使滚动移动成为可能。
安装在顶部的Mid360激光雷达提供 360°三维感知，并由板载 RK3588处
理器融合以进行地图绘制和环境意识。时间序列说明了加速滚动（“加速”）
和控制减速（“刹车”）。抬头和低头运动使 LiDAR覆盖范围更广，而无需
额外的电机。

证了所提出的方法，与水平安装、静态倾斜和主
动旋转基准相比，在地面点覆盖、地图完整性以
及 SLAM精度方面显示出显著改进。

备注：这里，可观察性表示机器人运动激发 LiDAR视
场的实际范围，从而捕捉关键结构（例如近地面点、垂
直平面）。这与传统的 EKF 可观测性不同，因为我们
不改变雅可比矩阵的秩，而是增强点覆盖和空间分布，
从而提高地图完整性和轨迹准确性。

II. 相关工作

A. 基于激光雷达的 SLAM与感知限制

基于 LiDAR的同时定位与地图构建（SLAM）[14]
和映射 [15], [16], [17], [18], [19], [20], [21]随着紧密耦合
的 LiDAR-惯性里程计（LIO）框架 [22], [23], [24]的出
现而迅速发展。代表性工作包括快速-LIO及其后续作
品 [25], [26]，这些作品利用迭代卡尔曼滤波和直接原
始点注册来进行高效且鲁棒的状态估计。群集-LIO [8]
将这一范式扩展到多无人机场景中，在带宽和可扩展

性约束下实现了分散的里程计。近期，IG-LIO [27]将
这一系列工作扩展到大规模和长时间段的场景中，利
用增量 GICP公式来实现紧密耦合的激光雷达 – 惯性
测量单元里程计。除了纯激光雷达 – 惯性测量单元系
统外，多模态方法如 R3LIVE [28]引入视觉和颜色线
索以提高感知丰富度，而 BEV-LIO（LC）[29]则利用
鸟瞰图图像先验来促进闭环检测。类似地，广义线性模
型 [30]采用 GPU加速的广义 ICP因子实现可扩展的
扫描匹配，并且 LiTAMIN2 [31]通过基于 KL散度的
几何近似实现了轻量级制图。最后，自适应-LIO [32]
证明环境感知适应可以进一步稳定在各种场景中的里
程计。

尽管取得了这些进展，一个基本的限制仍然存在：
水平安装的激光雷达在紧凑平台上通常无法提供足
够的垂直覆盖范围。在特征稀疏的环境中——例如走
廊、开阔地带或烟雾弥漫的空间——这会导致观测性
下降、地图不完整以及环闭合脆弱。虽然最近的算法
提高了效率和鲁棒性，但它们无法完全弥补感知盲点
的问题，因此需要研究运动诱导策略以丰富激光雷达
覆盖范围。

B. 可观性主动激励机制

为克服水平安装的激光雷达的感知盲点，一些研
究追求了主动励磁，其中引入了额外的动作或执行器
来丰富扫描多样性并提高状态可观测性。代表性示例
包括点-LIO [33]，通过利用快速运动和低延迟传感器
融合实现了高带宽的激光雷达-惯导里程计，从而在激
进轨迹中保持性能。同样地，脉冲星 [10]提出了一种
自我旋转、单执行器的无人机，该无人机持续旋转以
扩展其导航和障碍物检测的视野。

另一条研究路线结合了主动控制策略。例如，UA-
MPC [11] 在不确定性的模型预测控制框架中制定了
激光雷达里程计方法，其中执行器驱动的振荡显式增
加了垂直覆盖范围。同时，面向校准的努力如李莫-
校准 [34]探索了四足机器人上的电机驱动激光雷达设
置，通过有意旋转激励实现了全景 3D感知。
虽然有效，这些主动激励方法不可避免地引入了

缺点：它们需要额外的执行器 [35]或增加控制复杂性，
提高能耗，并且通常要求精确校准或同步。这样的权
衡限制了它们在轻量级和能量受限的机器人平台中的
实用性。

Koide等人开发了一个使用GPU加速配准实现全



球一致的 LiDAR-惯性映射的系统 [36]。在后来的扩展
中，他们展示了一个被动球形机器人原型，表明仅利
用平台动力学就可以增强感知能力——这一想法直接
启发了我们的无执行器方法。

C. 持续激励与可观测性

持续激励 (PE) 的概念对于确保估计和控制中的
可观测性和稳定性是基础的。最近的理论研究明确了
观测器稳定性的显式 PE要求 [37]，并分析了非完整机
器人系统中的全局可观测性条件 [38], [39], [40], [41],
[42], [43], [44]。
在多机器人和群集场景中，已经证明持续激励的

相对运动能够实现精确的自适应定位和稳定的编队控
制 [45]. 关于目标包围的相关工作进一步利用运动多
样性来提高对噪声和环境复杂性的鲁棒性 [46], [47],
[48]. 这些结果强调感知和控制紧密耦合，并且可以通
过引入运动丰富性主动增强可观测性。
然而，强制执行 PE通常需要刻意设计轨迹或增

加执行机构，这可能对小型资源受限的机器人来说成
本较高。这促使了对被动运动耦合的探索，在这种情
况下，自然动态（如滚动、制动和转向）提供了足够
的激励来多样化激光雷达扫描，并在没有专门机制的
情况下增强近地面可观察性。

III. 提出的解决方案

A. 系统概述

As shown in figure 2, the spherical robot navi-
gates either toward assigned goals via global – local
planning or along predefined trajectories through its
internal differential-drive unit. Natural acceleration,
braking, and turning induce small pitch – roll os-
cillations of the outer shell, tilting the horizontally
mounted LiDAR and passively diversifying scan direc-
tions without extra actuation. LiDAR – IMU fusion is
performed using the discrete-time FAST-LIO pipeline,
with LiDAR frames processed at their acquisition
rate and IMU preintegration in between. Hardware,
calibration, and baseline settings are detailed in sec-
tion IV.

B. 问题表述

框架和外参：令 {W}为世界坐标系，{O}为球心外框
架，{I}为内部驱动框架，{L}为激光雷达框架。壳体

姿态：

TWO(t) =

[
RWO(t) pWO(t)

0> 1

]
. (1)

刚性外参：

TOL =

[
ROL pOL

0> 1

]
,TOI(t) =

[
ROI(t) pOI(t)

0> 1

]
.

(2)
状 态 和 IMU 驱 动 的 动 力 学 ：令 x(t) =

[pWO(t), v(t), RWO(t), ba(t), bω(t)] 表 示 平 台 状
态，其中 pWO 是球体本体坐标系 O在世界坐标系W
中的位置，v 是线速度，RWO ∈ SO(3) 是姿态，而
ba，bω 为 IMU偏差。
内部差分驱动动力学由控制输入 u(t) =

[uL(t), uR(t)]
>驱动：

vI(t) =


r
2

(
uL(t) + uR(t)

)
0

0

 , (3)

ωI(t) =


0

0
r
d

(
uR(t)− uL(t)

)
 . (4)

其中 r是轮子的半径，d是内部驱动单元的轨距。
尽管上述动态以连续时间表示以便于理解，但在

实际操作中，FAST-LIO后端在离散时间内运行：IMU
测量值在激光雷达帧之间进行预积分，并在每帧的时
间戳执行扫描到地图的注册，以估计每个激光雷达帧
时间 x(tk) 的 tk。
内部差分驱动动力学：内部执行单元是一种安装在球
形壳体内的差动驱动机构。设 uL(t) 和 uR(t) 分别表
示左轮和右轮的角速度，r表示轮子半径，d表示履带
宽度。驱动单元在其自身框架 {I}中的线速度和角速
度为：

vI(t) =


r
2

(
uL(t) + uR(t)

)
0

0

 , (5)

ωI(t) =


0

0

r
d

(
uR(t)− uL(t)

)
 . (6)

驱动—壳体耦合：当内部驱动轮在球壳（半径为 Rs）
的内表面无滑动滚动时，其运动会在外部框架 {O}中



Fig. 2. 球形机器人多模式控制输入的系统架构。该框架支持目标驱动规划、直接轨迹命令和手动速度覆盖，所有这些都通过具有振荡整形的轨迹跟踪控
制器统一起来。所产生的运动自然激发了 LiDAR以增强感知，而无需额外的执行机构。

引起壳体相反的平移速度：

vO(t) = −ROI(t)vI(t). (7)

相应的壳体角速度由滚动约束决定：

ωO(t) =
1

Rs

(
ez × vO(t)

)
. (8)

因此，在世界坐标系 {W}中，壳体姿态的变化遵循以
下规则：

ṗWO(t) = vW
O (t), ṘWO(t) = RWO(t) bωO(t)c. (9)

激光雷达姿态和测量模型：此壳体运动直接影响激光
雷达的外参。通过固定安装变换 TOL，激光雷达姿态
在 {W}中为：

TWL(t) = TWO(t)TOL. (10)

对于一个三维点 pi ∈ R3，

zi(t) = π
(
TWL(t)

−1 pi

)
+ ni(t), (11)

其中 π(·)是投影模型，ni(t)是测量噪声。

被动激励：给定上述耦合，内部驱动的任何加速、制
动或转向都会使系统的质心在 {O}移动，从而产生重
力和接触扭矩，扰动 ωO(t)，进而影响RWO(t)。这些
自然的姿态变化反过来会改变 TWL(t)，多样化扫描方
向，并间歇性地暴露接近地面的区域，而无需显式的
运动塑形。

控制目标：我们旨在生成轮式命令 u(t)，使得诱导轨
迹 x(t)跟随期望路径 x∗(t)，同时，利用激光雷达-惯
性测量单元数据的状态估计借助被动激励丰富 {zi(t)}
并提高里程计的鲁棒性。

C. 被动激光探测和测距激励通过球形动力学

令 u(t) = [uL(t), uR(t)]
> 表示内部驱动的左右轮

角速度。从差速驱动动力学可知，前向（纵向）速度
为 r

2

(
uL(t) + uR(t)

)
，偏航率（在壳体坐标系中产生横

向加速度）为 r
d

(
uR(t)− uL(t)

)
。这些内部驱动的运动

使系统的瞬时质心在 {O}中移动，导致一个随时间变
化的偏差 cO(t) ∈ R3，从而生成重力/接触扭矩：

τ g(t) = cO(t)×m gO. (12)

壳体的刚体姿态动力学遵循

IO ω̇O(t) = τ g(t)+τ d(t)−ωO(t)×
(
IOωO(t)

)
, (13)

ṘWO(t) = RWO(t) bωO(t)c, (14)

其中 τ d(t) 表示驱动引起的接触力矩。在固定外参
TOL =

[
ROL, pOL

]
的情况下，激光雷达姿态为

TWL(t) = TWO(t)TOL

=

[
RWO(t)ROL pWO(t) +RWO(t)pOL

0> 1

]
.

(15)
对于 pW

i ∈ R3的激光雷达测量值被建模为

zi(t) = π
(
TWL(t)

−1pW
i

)
+ ni(t). (16)

因此被动激励变化RWO(t)，使扫描方向多样化，并间
歇性地暴露地面附近的区域，而无需增加额外的驱动。

D. 离散时间状态估计

在 LiDAR帧 k中，状态

xk = [pk, vk, Rk, ba,k, bω,k ]

包含位置、速度、方向和 IMU偏置，这些也被用于PID
控制。IMU数据预先积分 [?]以形成相对运动约束，而



LiDAR扫描 Zk 被注册到地图上以生成残差 rL,k。后
端最小化

min
{xk}

∑
k

‖rL,k‖2ΣL
+ ‖rI,k,k+1‖2ΣI

,

其中 rI,k,k+1 是 IMU预积分残差。被动摇晃通过垂直
和近地面几何结构丰富了Zk，提升了 FAST-LIO的对
准效果而无需额外驱动。

E. 轨迹控制

令 xE
k 表示由 LiDAR–IMU 测距在 LiDAR 帧 k

（更新率≈ 10 Hz）中估计的状态，x∗
n表示控制周期 n

（100 Hz）中的期望状态。在 LiDAR更新之间，最近
的 xE

k 保持不变或进行插值以获得控制状态 xC
n。

离散时间跟踪误差是

en = x∗
n − xC

n ,

该误差用于在 100 Hz运行的 PID控制器中计算内部
差分驱动的目标线速度和角速度。这些速度被转换为
轮命令

un = [uL(n), uR(n) ]
>,

使平台能够跟随参考轨迹，同时允许其固有动力学产
生被动激光雷达激励。

IV. 实验

A. 实验目标

实验旨在验证所提出的永久性球形机器人三个关
键方面：

1) 感知效果：量化与传统平台相比激光雷达覆盖范
围和地图完整性的改进。

2) 可控性：验证被动激励不会损害运动稳定性，这
从轨迹跟踪精度中可以得到证明。

3) 系统级效率：评估功率、重量和成本与主动旋转
和固定激光雷达基线之间的权衡。

此外，我们展示了永久的机器人在民防场景中搜救任
务的潜力。

B. 实验设置

实验平台是一个定制的球形移动机器人，内部
配备了差分驱动单元，并安装了 DJI Livox Mid-360
LiDAR 和板载 IMU。一台运行 ROS 2 的 LubanCat
RK3588单板计算机负责数据采集和处理。测试在三
个具有代表性的环境中进行：

• 室内实验室：杂乱的空间，有桌子、椅子和设备。
• 走廊：长而狭窄的通道，几何特征稀疏。
• 战术训练中心：带有障碍物和倾斜地板的环境，用
于评估在斜坡地形上的操作。

进行硬件级别的比较特别具有挑战性，因为它们
必须平衡公平性、可行性和性能调整。在我们可用的平
台范围内，我们对三种代表性的配置进行了基准测试：

• 配备固定水平激光雷达的麦克纳姆轮机器人 [49].
• 四足机器人带自转激光雷达 [11].
• 提议的具有自激激光雷达的 PERAL球形机器人.

所有平台均采用相同的激光雷达 – 惯性测量单元传感
器组件，并运行 FAST-LIO2进行里程计和建图，确保
了公平的比较。

C. 评估指标

评估结合定量和定性措施：

• 轨迹跟踪误差：平均偏离预定义的参考轨迹（图
8、O、椭圆）。

• 映射完整性：像素级召回率 C 对比徕卡地面激光
扫描。

• 近地面能见度：对严格水平激光雷达未见的额外
地面回波进行视觉检查。

• 定性稳健性：观测到在特征稀疏设置（如走廊）中
SLAM轨迹连续性和回环闭合的成功。

• 系统效率：平台间功率、成本、重量和体积的比较
（表～I）。

D. 实验程序

每个平台都在相同的条件下进行评估，以确保公
平性。机器人被命令按照预定义的参考路径以可比较
的速度行驶（0.4–0.6 m/s）。在每次运行中，激光雷达
和惯性测量单元的测量数据通过同一 FAST-LIO2 管
道进行收集和处理，用于里程计和地图构建。为了统
计可靠性，每种配置重复三次。然后对结果进行定量分
析（轨迹跟踪误差和基于体素的完整性比率C）和定性
分析（近地面区域点云密度，SLAM轨迹的鲁棒性）。



TABLE I

系统级的不同机器人平台之间的比较。

平台 映射完整性 平均追踪误差 功率 成本 权重 大小
Mecanum Wheel Robot
Fixed Horizontal LiDAR

Low
63%

High
0.137

Low
32 W

Low
2.3k USD

Medium
3.8 kg

Small
26 × 23 × 16 cm

Quadruped Robot
Self-Rotating LiDAR

Full Coverage
100%

Highest
0.172m

Very high
170 W

Very high
13k USD

High
15 kg

Large
65 × 28 × 78 cm

Proposed (PERAL)
Self-Excitation LiDAR

High
96%

Lowest
0.10 m

Low
22 W

Low
2.1k USD

Low
1.8 kg

Compact
25 × 25 × 25 cm

Fig. 3. 路径跟踪性能在 8字形轨迹中。（左）参考轨迹与三个机器人平台的比较：提出的 PERAL球形机器人、全向机器人和四足机器人。（右）沿着轨
迹进程的跟踪误差，显示所提出的机器人相比基准具有更低的平均误差。

E. 轨迹跟踪测试

可控性通过执行三种类型的参考轨迹来评估：

• 图 8：直径为 1 m的两个相切圆，在紧凑的 1×2 m
足迹内产生交替的直线和曲线运动。

• 图-圆：单个圆（R = 1 m），评估稳定转弯和均匀
激励。

• 图-椭圆：一个椭圆（2 × 4 m），结合长直线与柔
和曲线来测试混合运动模式。

估计路径与参考路径之间的偏差计算为平均绝对跟踪
误差。如图 3所示，提出的 PERAL球形机器人（自
激 LiDAR）实现了最低的误差（∼0.10米），相比麦
克纳姆轮机器人（固定水平激光雷达）（∼0.137米）和
四足机器人（自旋激光雷达）（∼0.172米）。这些结果
证实了被动激励不会损害运动稳定性，甚至可以在弯
曲段增强跟踪鲁棒性。

F. 映射完整性测试

地图完整性 C 计算为

C =
|Vref ∩ Vest|

|Vref|
,

Fig. 4. PERAL运行圆形和椭圆形轨迹的跟踪测试。

其中 Vref 和 Vest 分别表示徕卡参考图和重建地图中的
被占用体素。图 5显示PERAL达到了∼96%的完整性，
显著高于固定水平基线（∼63%），并且接近主动旋转
激光雷达（100%）。定性检查进一步证实了 PERAL在
无需机械驱动的情况下恢复了贴近地面和垂直结构。



Fig. 5. 地图重建对比跨平台。左：莱卡地面实况扫描。中：提出的PERAL
球形机器人（∼ 完整性 96%）。右：带有固定水平激光雷达的全向机器人
（∼63%）。作为参考，配备主动旋转激光雷达的四足机器人可以实现 100%
覆盖，但成本和复杂度显著提高。

V. 结果与讨论

A. 轨迹跟踪性能

As shown in figure 3 and figure 4, the 提出的
PERAL球形机器人（自激励激光雷达）achieves the
lowest mean tracking error (∼0.10 m), compared with
the 麦克纳姆轮机器人（固定水平激光雷达）(∼0.137
m) and the 四足机器人（自旋激光雷达）(∼0.172 m).
对于某些轨迹，PERAL 实现了更低的误差。这表明
被动激励保持了可控性，并且甚至可以在弯曲段增强
稳定性，避免了基线中观察到的误差峰值。

B. 映射完整性

映射完整性显示了平台之间的明显差异。配备固
定水平激光雷达的麦克纳姆轮机器人仅达到 ∼63%，
因为近地面区域大多未被观察到。四足机器人带自转
激光雷达达到了全覆盖（100%），但这需要额外的驱
动，并且以非常高的功率、重量和成本为代价。相比
之下，提出的 PERAL球形机器人（自激激光雷达）
实现了 ∼96% 的完整性，成功捕捉到低高度结构和墙
壁连续性而没有增加机械复杂性。这一结果表明，被
动激励提供了接近主动扫描的覆盖范围，同时保持了
效率和紧凑性。

C. 系统级比较

表 I高亮显示了覆盖率和效率之间的权衡。
Mecanum 基线提供了低成本和低功耗，但完整性有
限。四足机器人实现了全范围覆盖，但需要 100瓦特
（>），重 15 千克，并且成本超过 1万美元。PERAL
机器人在两端之间取得了平衡：接近完全的完整性
（∼96%）、最低的跟踪误差和紧凑的尺寸（1.8 千克，
25× 25× 25厘米）以及适度的功率（22瓦特）。这表
明被动激励在保真度和效率之间提供了有效的折中。

D. 坡度穿越能力

为了进一步验证移动性，我们在战术训练中心内
的倾斜斜坡上测试了PERAL机器人（图 6）。该机器人
成功地爬上了一个大约 14◦ 的斜坡，没有失去稳定性
或打滑。这表明被动自激励机制不会妨碍基本的移动
性能，并且球形设计保留了足够的地面牵引力来应对
适度的倾斜。这种能力对于混合室内外或半结构化环
境非常重要，在这些环境中不平坦地形或斜坡很常见。

Fig. 6. PERAL 球形机器人爬行斜坡（∼15°），在战术训练中心展示了在
倾斜地形上的稳定运动。

E. 地面目标检测及应用

改进的近地覆盖的一个关键优势是能够检测和定
位躺在地板上的目标，这些目标通常被传统的水平激
光雷达配置所忽略。为了展示这一能力，我们在战术
训练中心放置了一个真人大小的假人，并命令机器人
围绕该目标执行环形轨迹导航（见图 7）。

Fig. 7. 战术训练中心的人体检测实验。所提出的永久的球形机器人成功
识别出躺在地上的假人，这在 SLAM 地图（嵌入）和重建的轨迹（黄色路
径）中都有突出显示。这表明被动激光雷达激发能够捕捉近地面结构，使得
原本被遮挡或低矮的障碍物变得可检测。

由于提出的永久的球形机器人进行了被动自激
励，其激光雷达捕获了额外的低高度返回点，这些点
对应于假人。这些点被整合到 SLAM地图中，使系统



能够在无需任何专用感知模块的情况下定位出假人的
存在。图 7的插图显示了重建的地图，在该地图中，假
人表现为一组占据体素，这证实了近地可观测性直接
实现了地面级别的人类检测。

此功能特别适用于搜索与救援和消防灭火应用场
景，其中受害者可能会倒在地上并留在传统激光雷达
视野之外。通过利用被动激励来捕捉这些低高度结构，
PERAL 扩展了紧凑型机器人感知范围，使它们能够
在危险环境中参与早期受害者的检测和情况认知。

F. 讨论

总体而言，结果证实被动激光雷达激发丰富了垂
直扫描的多样性，在提高近地面可见性和地图完整性
的同时保持了轨迹跟踪准确性。该方法实现了接近主
动旋转的覆盖范围，但成本、重量和功率却低得多。这
使得 PERAL特别适合于结构化环境（实验室、走廊）
中紧凑且能量受限的机器人以及需要捕捉斜坡和不平
坦地形的战略领域。

VI. 结论

本文提出了一种被动的激光雷达激励策略，用于
球形机器人在移动过程中利用自然摇摆动作间歇性重
新定向扫描平面，从而在不增加执行器的情况下改善
地面附近的覆盖范围。实验室、走廊和战术环境中的
实验表明，这种方法减少了盲区并丰富了低高度地图
细节，实现了与主动旋转相当的覆盖率，同时保持了
简单性和效率。未来的工作将集中在正式可观察性分
析以及强化学习和数据驱动优化 [50]上，以调整运动
参数或生成激励丰富的轨迹，从而在各种环境中增强
鲁棒性。
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