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摘 要: 针对湍流环境中机器人空间感知能力的不足,提出一种多弱感知机器人气味源搜索算法. 该算法建立了气

味源位置概率分布的近似表达式,机器人通过自由能最小化获得移动方向.各机器人之间通过共享位置信息实现协

同,通过设定内部温度达到搜索过程中探索和利用的平衡. 仿真结果验证了所提出算法的有效性.
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Odor source search employing multi-robots with limited perception in
turbulence environments
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Abstract: An odor source search algorithm employing multi-robots with limited space perception in a turbulence

environment is presented. In this algorithm, an approximate expression of the inferred position of the odor source is

established, and the moving directions of robots are given by minimization of a free energy separately. The robots are

coordinated with sharing their path each other. An internal temperature allows active control on the exploration/exploitation

balance during the search. Simulation results show the effectiveness of the proposed method.
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0 引引引 言言言

利用机器人进行气味源定位逐渐成为机器人领

域的研究热点. 装备有气味传感器的机器人可以在有

毒(污染)、易爆易燃等危险与恶劣环境中捕捉环境所

需信息,替代或辅助人类完成危险的任务.典型应用

有: 搜寻爆炸物,检测毒品,打捞海底残骸,灾后搜救

遇难者,检测有毒气体,保安巡逻,火灾报警等. Hayes

将机器人气味源定位分解为发现气味烟羽,跟踪气味

烟羽和确认气味源 3个子任务[1]. 气味源定位的难易

程度直接取决于环境的复杂程度.

嗅觉作为生物的最原始的感觉功能之一,在生物

漫长的进化过程中已经成为许多动物赖以生存的最

重要的手段和基本能力[2-3]. 受生物嗅觉的启发,结合

自主移动机器人技术的进步,越来越多的学者开始使

用移动机器人进行气味源定位. 气味源搜索方法可分

为 3类,即化学趋向性、风趋向性和信息趋向性[4-5].

在气流不稳定的湍流环境或距离气味源较远的

稀疏环境中, 由于没有稳定的浓度梯度,利用化学趋

向性和风趋向性算法的机器人在气味源定位过程中

容易陷入局部浓度极大值从而导致搜索任务的失败.

信息趋向性算法利用贝叶斯推理构建气味源位置的

概率图,并利用信息熵作为决策函数可以充分利用复

杂湍流环境中的气味信息进行气味源搜索,但是该算

法要求环境信息已知. 机器人如何在空间感知能力有

限的情况下进行搜索, 成为一个亟待解决的问题.单

机器人气味源搜索方法扩展能力有限,且鲁棒性较差.

与单机器人搜索相比,多机器人协作系统至少具有两

大优势: 减少搜索时间和提高系统鲁棒性. 一般地,多

机器人协作系统可以分为集中式和分布式两种,集中

式结构用一个单一的主控机器人来规划,该机器人具

有关于系统活动的所有信息;而分布式结构的所有机

器人在控制中具有平等的地位. 尽管集中式结构可实
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现全局最优, 但因考虑到不确定性影响,实际工程应

用中人们更偏好分布式结构[6].

本文提出一种湍流环境中的分布式多机器人气

味源搜索算法,该算法中机器人缺乏足够的空间感知

能力,即无环境地图且无法准确自定位. 首先,给出算

法采用的气味碎片采样率的计算模型,详细介绍多机

器人的搜索机制;然后对该算法进行数值仿真, 以验

证该算法的有效性.

1 气气气味味味碎碎碎片片片采采采样样样模模模型型型

运动中的流体存在着层流和湍流两种流动形态.

层流中, 各层流体之间互不掺混, 流体质点的轨迹是

有规则的光滑曲线;而湍流中,各层流体相互掺混,作

不规则运动,流场中各种量随时间和空间坐标发生紊

乱的变化. 实际环境中,大多数流体的流动形态为湍

流, 其中的气味烟羽无法形成平滑的浓度梯度,而是

一个个包含局部浓度最大值的气味碎片. 建立环境坐

标系𝑥𝑜𝑦,将机器人气味传感器发现气味碎片称为气

味碎片采样,用𝑅2(�⃗�∣�⃗�0)表示湍流环境的气味碎片采
样率,即机器人在 �⃗� = (𝑥, 𝑦)处时, 对 �⃗�0 = (𝑥0, 𝑦0)处

的气味源释放的气味碎片的采样率.本文采用如下的

烟羽扩散模型[7-8]:

𝐷∇𝑐(�⃗�∣�⃗�0) + 𝑉∇𝑦𝑐(�⃗�∣�⃗�0)− 1

𝜏
𝑐(�⃗�∣�⃗�0) = 𝑅𝛿(�⃗� − �⃗�0),

(1)

其中: 𝑅为风向沿 𝑦轴负方向气味源的气味释放率, 𝐷

为气味碎片有效扩散率, 𝜏为气味碎片平均寿命, 𝑉 为

平均风速, 𝛿为脉冲函数. 当气味源位于 �⃗�0处时, �⃗�处

气味浓度为 𝑐(�⃗�∣�⃗�0). 式 (1)在二维环境下的解析解为

𝑐(�⃗�∣�⃗�0) = 𝑅

2𝜋𝐷
e

−(𝑦−𝑦0)𝑉
2𝐷 𝐾0

∣�⃗� − �⃗�0∣
𝜆

. (2)

其中: 𝐾0为零阶修正第 2类贝塞尔函数, ∣�⃗� − �⃗�0∣为
机器人当前位置与气味源所在处两点间的实际距离,

而 𝑦 − 𝑦0则是该两点在 𝑦轴方向上的距离.

进而得到气味碎片的采样率

𝑅2(�⃗�∣�⃗�0) = 𝑅

ln
𝜆

𝑎

e
−(𝑦−𝑦0)𝑉

2𝐷 𝐾0
∣�⃗� − �⃗�0∣

𝜆
. (3)

其中: 𝑎为球形搜索者的半径,特征长度𝜆 =
(
𝐷𝜏

/(
1

+
𝑉 2𝜏

4𝐷

))1/2

表示气味碎片从气味源发出到消失所经

历的平均长度.式 (3)还定义了本文二维环境中时间
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#
$
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图 1 气味碎片采样率模型

的自然单位 ln(𝜆/𝑎)/𝑅. 时间和长度的单位由系统的

物理常数确定,它们与系统描述无关[5]. 由式 (1)构建

的采样率模型,从微观角度看是由被无气味的空隙间

隔开的气味碎片组成的,如图 1所示.

2 弱弱弱感感感知知知机机机器器器人人人搜搜搜索索索机机机制制制

弱感知机器人搜索算法是本文研究的多机器人

搜索算法的基础[9]. 它基于气味源位置分布概率的推

理和自由能的计算,通过设定内部温度的值,能主动

控制搜索过程中探索和利用两者的平衡.

机器人的感知能力有两方面含义,首先气味碎片

的采样率是一个基于机器人当前位置与气味源位置

之间距离的函数;其次机器人依据其在移动过程中对

气味碎片采样情况的统计,推理出气味源位置.因此,

具有良好感知能力的机器人可以直接通过贝叶斯推

理构建出气味源位置的概率地图[10]. 弱感知搜索算

法模拟了复杂多变环境中对空间感知能力有限的昆

虫的搜索行为.利用该算法的机器人空间处理能力有

限,且无法得到正确的环境模型, 因此不能直接利用

贝叶斯推理对路径Θ𝑡中包含的信息进行解码
[10-11].

为了尽可能利用捕捉到的气味源的信息, 需要把有

气味采样和没有气味采样的信息分开, 用𝐷(�⃗�0∣Θ𝑡)

和𝑁(�⃗�0∣Θ𝑡)分别表示采样项和非采样项.将气味源位

置的概率映射至标准化形式,并针对其中的采样项和

非采样项分别进行近似简化 (假设Δ𝑡 = 1),以保证在

搜索过程中能够快速计算和更新,即

𝑃𝑡(�⃗�0∣Θ𝑡) =

𝐺∏
𝑖=1

[𝑅(�⃗�0∣�⃗�𝑡𝑖)Δ𝑡]e−
r 𝑡
0
d𝑡′𝑅(�⃗�0∣�⃗�𝑡𝑖 )

𝑍𝑡
=

𝐷(�⃗�0∣Θ𝑡)𝑁(�⃗�0∣Θ𝑡)

𝑍𝑡
≈

e
−∣�⃗�0−�⃗�𝐺∣2

𝜆𝐺
2

(
1− 1

𝑁𝑀

𝑁𝑡∑
𝑗=𝑁𝑡−𝑁𝑀

e
−∣�⃗�0−�⃗�𝑗 ∣2

𝜆𝑢2

)
𝑍𝑡

. (4)

用𝑃𝑀
𝑡 (�⃗�0∣Θ𝑡)表示该近似表达式,有

𝑃𝑀
𝑡 (�⃗�0∣Θ𝑡)=

e
−∣�⃗�0−�⃗�𝐺∣2

𝜆𝐺
2

(
1− 1

𝑁𝑀

𝑁𝑡∑
𝑗=𝑁𝑡−𝑁𝑀

e
−∣�⃗�0−�⃗�𝑗 ∣2

𝜆𝑢2

)
𝑍𝑡

. (5)

其中: Θ𝑡为机器人移动路径; 𝑡𝑖 (𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐺)为机

器人采样到气味碎片的时刻; 𝐺为采样到气味碎片的

总数; Δ𝑡为采样气味碎片的时间间隔;归一化常数

𝑍𝑡 =
w
d�⃗�0

𝐺∏
𝑖=1

[𝑅(�⃗�0∣�⃗�𝑡𝑖)Δ𝑡]e−
r 𝑡
0
d𝑡′𝑅(�⃗�0∣�⃗�𝑡𝑖 );

�⃗�𝐺为所有气味碎片采样位置的阻尼中心,风向为 𝑦轴

负方向时,有
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�⃗�𝐺 = (𝑥𝐺, 𝑦𝐺) =
( 𝐺∑

𝑖=1

𝛾(𝑉 )𝐺−𝑖𝑥(𝑡𝑖)

𝐺∑
𝑖=1

𝛾(𝑉 )𝐺−𝑖

, 𝑦(𝑡𝐺)
)
,

𝛾 < 1; 𝜆𝐺为用以近似采样到气味碎片的高斯参数;

�⃗�𝑗为所有没有采样到气味碎片的位置; 𝜆𝑢为用以近

似没有采样到气味碎片的高斯参数; 𝑁𝑡为Θ𝑡上的全

部位置数; 𝑁𝑀为内存中存储的位置数.

下面需要选择合适的决策函数,该函数必须基于

𝑃𝑀
𝑡 (�⃗�0∣Θ𝑡),使气味源位置概率的不确定度不断减小.

弱感知机器人搜索机制采用自由能𝐹𝑡进行决策,即

𝐹𝑡 = 𝑊𝑡 + 𝑇𝑆𝑡 =x
𝐴
d�⃗�0𝑃

𝑀
𝑡 (�⃗�0∣Θ1

𝑡 ,Θ
2
𝑡 , ⋅ ⋅ ⋅ ,Θ𝑠

𝑡 )−
𝑇

x
d�⃗�0[𝑃

𝑀
𝑡 (�⃗�0∣Θ1

𝑡 ,Θ
2
𝑡 , ⋅ ⋅ ⋅ ,Θ𝑠

𝑡 )×
log𝑃𝑀

𝑡 (�⃗�0∣Θ1
𝑡 ,Θ

2
𝑡 , ⋅ ⋅ ⋅ ,Θ𝑠

𝑡 )]. (6)

其中: 𝑊𝑡为用以做功的能, 𝑆𝑡为香农熵, 𝑇 为内部温

度, 用以控制𝑊𝑡与𝑆𝑡的权重
[9]. 积分区域𝐴定义为

∣�⃗�0 − �⃗�𝐺∣ ⩽ 𝜆/2. 有关式中各项在探索和利用平衡中

的作用,将在后文中进行详细讨论.

𝑡时刻,机器人从当前位置 �⃗�𝑡向相邻位置 �⃗�𝑡+d𝑡移

动时,自由能可能的变化量为

Δ𝐹𝑡(�⃗�𝑡 → �⃗�𝑡+d𝑡∣Θ𝑡) =

[1− 𝐹𝑡(Θ𝑡)]𝑃
𝑀
𝑡 (�⃗�𝑡+d𝑡) + (1−

𝑃𝑀
𝑡 (�⃗�𝑡+d𝑡))[𝜌0(�⃗�𝑡+d𝑡)Δ𝐹 0

𝑡 (Θ𝑡)+

𝜌1(�⃗�𝑡+d𝑡)Δ𝐹 1
𝑡 (Θ𝑡)]. (7)

其中: 𝑃𝑀
𝑡 (�⃗�𝑡+d𝑡)为气味源位于 �⃗�𝑡+d𝑡的概率, 𝐹𝑡(Θ𝑡)

为 𝑡时刻机器人的自由能, 𝐹𝑡+d𝑡(Θ𝑡) = 1表示机器人

发现气味源, 1 − 𝑃𝑀
𝑡 (�⃗�𝑡+d𝑡)为气味源不在 �⃗�𝑡+d𝑡处但

发生了 𝑖次采样的概率, Δ𝐹 𝑖
𝑡 (Θ𝑡)为发生了 𝑖次采样

时自由能可能发生的变化. 自由能可能的变化量可以

一直求解,直到机器人发现气味源.

泊松检测模型为 𝜌𝑖(�⃗�) =
ℎ(�⃗�)𝑖

𝑖!
e−ℎ(�⃗�), 其中期望

平均采样率ℎ ≡
w
𝑃𝑀
𝑡 (𝑟0)𝑅(�⃗�∣�⃗�0)d𝑟0, 𝑅(�⃗�∣�⃗�0)即为前

一节中提到的采样率.

3 多多多弱弱弱感感感知知知机机机器器器人人人搜搜搜索索索机机机制制制

随着机器人制造成本的下降,多机器人搜索策略

正逐渐成为研究热点[1, 12-15]. 本节将讨论多弱感知机

器人气味源搜索算法, 算法流程如图 2所示. 采用弱

感知搜索机制的机器人之间通过交换路径信息实现

协同.对于拥有 𝑠个机器人的机器人群,定义⎧⎨⎩
𝑡𝑖1 , 𝑖1 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐺1,
...
𝑡𝑖𝑠 , 𝑖𝑠 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐺𝑠

(8)

!"

#$"%&'()*+,

-.$"/01

2345678
9:;<=>?

?@ABCD

E/-.FG/01

HIJ67KL?

#MNO678'(.P+,

2345678
9:;<=>?

?@ABCD

E/-.FG/01

Q

Q

Q

R

R

R
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图 2 多弱感知机器人搜索算法流程

分别为第 1个到第 𝑠个机器人采样到气味碎片的时

刻,且𝐺 =
∑

𝐺𝑖, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑠;而

�⃗�𝑗 = {�⃗�𝑗1 , �⃗�𝑗2 , ⋅ ⋅ ⋅ , �⃗�𝑗𝑠} (9)

为所有 𝑠个机器人没有采样到气味碎片的位置.

气味源位置概率分布的近似表达式为

𝑃𝑀
𝑡 (�⃗�0∣Θ1

𝑡 ,Θ
2
𝑡 , ⋅ ⋅ ⋅ ,Θ𝑠

𝑡 ) =

e
− ∣�⃗�0−�⃗�𝐺∣2

𝜆𝐺
2

(
1− 1

𝑁𝑀

𝑁𝑡∑
𝑗=𝑁𝑡−𝑁𝑀

e
− ∣�⃗�0−�⃗�𝑗 ∣2

𝜆𝑢2

)
𝑍𝑡

. (10)

其中: Θ𝑠
𝑡 为第 𝑠个机器人的路径, �⃗�𝐺为所有 𝑠个机器

人采样到气味碎片位置的阻尼中心,同样

�⃗�𝐺 =
( 𝐺∑

𝑖=1

𝛾(𝑉 )𝐺−𝑖𝑥(𝑡𝑖)

𝐺∑
𝑖=1

𝛾(𝑉 )𝐺−𝑖

, 𝑦(𝑡𝐺)
)
, 𝛾 < 1.

归一化常数

𝑍𝑡 = π
(
𝜆2
𝐺 − 𝜆2

𝐺𝜆
2
𝑢

𝜆2
𝐺 + 𝜆2

𝑢

𝑁𝑡∑
𝑗=𝑁𝑡−𝑁𝑀+1

e
− ∣�⃗�𝐺−�⃗�𝑗 ∣2

𝜆𝐺
2+𝜆𝑢2

)
,

则在 𝑡时刻,当第 𝑠个机器人从其当前位置 �⃗�𝑠𝑡 向相邻

位置 �⃗�𝑠𝑡+d𝑡移动时,其可能的自由能变化量为
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Δ𝐹 𝑠
𝑡 (�⃗�

𝑠
𝑡 → �⃗�𝑠𝑡+d𝑡∣Θ𝑠

𝑡 ) =

[1− 𝐹 𝑠
𝑡 ]𝑃

𝑀
𝑡 (�⃗�𝑠𝑡+d𝑡) + (1−

𝑃𝑀
𝑡 (�⃗�𝑠𝑡+d𝑡))[𝜌0(�⃗�

𝑠
𝑡+d𝑡)Δ𝐹 𝑠,0

𝑡 (Θ𝑠
𝑡 )+

𝜌1(�⃗�
𝑠
𝑡+d𝑡)Δ𝐹 𝑠,1

𝑡 (Θ𝑠
𝑡 )]. (11)

其中: 𝑃𝑀
𝑡 (�⃗�𝑠𝑡+d𝑡)为气味源位于 �⃗�𝑠𝑡+d𝑡的概率, 𝐹 𝑠

𝑡 为第

𝑠个机器人在 𝑡时刻的自由能, (1−𝑃𝑀
𝑡 (�⃗�𝑠𝑡+d𝑡))为气味

源不在 �⃗�𝑠𝑡+d𝑡处的概率.

4 仿仿仿真真真分分分析析析

通过两方面的数值仿真, 对本文提出的多弱感

知机器人气味源搜索算法的性能进行评价.作如下假

设: 1)机器人的初始位置在半径 𝑑的圆上; 2)当多个

机器人中的任意一个发现气味源时,搜索结束.

4.1 平平平均均均搜搜搜索索索时时时间间间

用多个无合作弱感知搜索的机器人与本文提出

的共享路径信息的多弱感知机器人算法进行对比.

平均搜索时间随初始距离的变化如图 3所示. 其

中图 3(a)为无合作的算法,图 3(b)为有路径信息共享

的算法. 群体中机器人的数量从 2个到 6个.其他仿真

参数为: 𝜆 = 30 a.u., 𝛾 = 0.8, 𝑁𝑀 = 750和𝑇 = 1. 图

3中各点数据为 20 000次仿真的平均值. 从图 3中可

以清楚地看到,共享路径信息的多机器人算法的性能

远优于无合作的多机器人搜索算法.
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图 3 平均搜索时间随初始距离变化曲线

在本文提出的多机器人算法中,虽然仅共享了路

径信息,平均搜索时间的减少却十分显著,这对开展

多机器人实验很重要.还可以进一步研究机器人仅在

相互靠近时才共享信息等情况.

4.2 探探探索索索和和和利利利用用用的的的平平平衡衡衡

搜索中对未知信息的探索和对已有信息的利用

是搜索算法性能的重要评价[10,11,16-18]. 两者具有潜在

的对立性,这是由于: 1)资源是有限的,探索和利用互

相争夺资源; 2)探索和利用的平衡会被它们的自增强

趋势打破; 3)探索和利用的机制不同,所以无法同时

追求探索和利用.

信息趋向性算法中,气味源位置分布概率𝑃𝑡(�⃗�0)

的推理是可信的,因此可以使用以此为基础的信息熵

来控制搜索过程中的探索和利用. 而弱感知机器人气

味源搜索算法中,由于从𝑃𝑀
𝑡 (�⃗�0∣Θ𝑡)中获取的信息仅

为部分可信, 机器人无法获取自身的准确位置,且检

测事件可能与算法中所利用的不相符,对已有信息的

利用相对减弱. 因此给信息熵𝑆𝑡加上𝑊𝑡项, 以补偿

该不足.另外,可以通过设置内部温度𝑇 的值主动调

节搜索过程中探索和利用的平衡. 在多弱感知机器人

气味源搜索算法中,内部温度𝑇 依然可以有效控制探

索和利用的平衡.

对于不同数量的机器人, 其搜索时间随温度变

化的曲线如图 4所示. 其中图 4(a)和图 4(b)机器人的

初始距离分别为 𝑑 = 30 a.u.和 𝑑 = 60 a.u.. 其他参数

为: 𝜆 = 30 a.u., 𝛾 = 0.8和𝑁𝑀 = 750. 图 4中各点数据

为 20 000次仿真的平均值. 可以看出, 当𝑇 > 0.5时,

搜索时间趋于稳定,即达到探索和利用的平衡.
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图 4 平均搜索时间随温度变化曲线

总而言之,机器人群体间由共享路径信息而发生

的交互, 允许机器人通过特定大小的步幅探索空间,

而该步幅大小与待探索领域的相关长度相当. 此外,

当机器人收集到足够的信息,并准确定位了气味源时,

群体交互会使机器人朝着气味源汇聚. 对于两个以上

的机器人群体,该模式会更加复杂, 如图 5所示. 图 5

中, 气味源位于圆心位置,机器人搜索的起点随机分

布于半径 𝑑 = 90 a.u.的圆上. 其他参数为: 𝑅 = 1, 𝜏 =

900 a.u., 𝐷 = 1 a.u.和𝑇 = 1. 多弱感知机器人搜索算

法中,起始阶段,所有机器人进行螺旋移动;一旦群体

中任意一机器人检测到气味碎片,所有机器人即进入

弱感知机器人搜索阶段. 例如,机器人群在 𝑡 = 197时
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刻第 1次检测到气味碎片, 即起始阶段此刻结束. 确

定这些群体运动轨迹的几何形状合适的数量特征是

一个开放的问题,有待于进一步研究.
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图 5 6个机器人的搜索路径示例

5 结结结 论论论

本文研究了湍流环境中机器人空间感知能力不

足情况下的气味源搜索问题,提出了一种多弱感知机

器人气味源搜索算法. 各机器人之间通过共享位置信

息实现协同,各机器人自身通过自由能最小化获得移

动方向.而搜索过程中探索和利用的平衡, 则通过设

定内部温度的值进行主动控制.由仿真实验可知, 该

算法可以有效解决湍流环境中机器人空间感知能力

不足情况下的气味源搜索问题,其性能远优于无共享

信息的多机器人搜索方法.
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