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摘 要： 针对室内噪声环境下的气味源定位问题，提出一种基于骨干微粒群进化的多机器人协调搜索方法．该
方法将每个机器人看作一个微粒，机器人传感器探测到的气味浓度值作为微粒的适应值，所有机器人组成一个进化微

粒群；采用动态统计方法在线估计机器人所测气味浓度的噪声强度，并通过区间数表示噪声环境下微粒的适应值；定

义微粒间的概率支配关系，更新微粒的全局和局部引导者，并利用关于全局引导者和局部引导者的高斯采样更新机器

人的位置．最后，通过２个典型实验环境，验证了所提算法在处理噪声环境下气味源定位问题的优越性．
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１ 引言

机器人气味寻源问题，又称机器人主动嗅觉，广泛

存在于生产生活各个方面，如违禁物品检查和反恐排爆

等．受自然界中生物利用气味信息完成觅食和求偶等活
动的启发，自上世纪９０年代开始，学者们就尝试采用结
合气味传感器的移动机器人进行气味寻源［１］．相对单个
机器人，由于多机器人系统具鲁棒性强、搜索效率高和

可扩展等优势，最近基于多机器人的气味寻源方法正逐

渐受到关注［２］．

微粒群优化起源于自然界中鸟类和鱼群寻找食物

等群体行为［３］．如果将一只鸟看作一个机器人，食物看
作机器人寻找的气味源，那么，很容易将微粒群优化技

术推广到机器人气味寻源问题．受此启发，近几年有些
学者尝试采用微粒群优化指导群机器人搜索气味源．孟
庆浩等考虑环境中障碍物和风力等实际因素对气味浓

度分布的影响，利用气味源分布概率刻画微粒的适应

值，提出了用于多机器人气味源搜索的基于概率适应度

函数的微粒群优化方法［４］；Ｊａｔｍｉｋｏ等把微粒分为带电和
中性两种，通过在带电微粒之间引入互斥作用力，防
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止微粒群陷入气味浓度较高的局部峰值点，给出了一

种多机器人的改进微粒群气味源搜索策略［５］；借助风

的信息，Ｊａｔｍｉｋｏ等又提出了基于速度禁忌区域的微粒
群搜索策略，简称ＷＵＰＳＯ．为保证机器人逆风行走，该
算法设置了速度禁忌区域．若机器人的速度落入禁忌
区域内，机器人则停止移动；否则，借助微粒群优化更

新其位置［６］．巩敦卫等考虑风趋向性，结合微粒群优化
给出了基于风向角的多机器人微粒群搜索方法，实验

表明较其他算法的结果有了很大改善［７］．
在利用多机器人处理实际气味寻源问题时，一方

面，受成本的限制，机器人通常采用测量精度低但价廉

的气味传感器；另一方面，受工作环境等因素的限制，

机器人定位系统所给的位置坐标值与机器人所处实际

位置常存在差异．对于机器人工作环境中任意给定的
位置，由于上述两个因素的存在，传感器得到的气味浓

度值往往不准确而含有噪声．在噪声的影响下，基于微
粒群优化的机器人搜索过程常出现过早停滞或者迂回

不前的不足，有时甚至会被误导，以致机器人陷入伪气

味源位置．目前，尽管针对含噪性能指标优化问题，学
者们已经提出了很多有效的降噪策略．方法一是增大
种群规模，从而减少噪声对进化个体适应值评价的影

响［８］；方法二是增加采样次数，然后取多次采样的（加

权）平均值［９］；方法三是改进微粒群优化算子［１０］．已有
成果对含噪性能指标优化问题的研究具有重要的指导

作用，但是，所得成果难以应用于机器人气味寻源问

题．这是因为，一方面，由于需要增加机器人数目，第一
类方法存在经济花费过高的不足；另一方面，由于分别

需要机器人原地重复采样和频繁移动自身位置，后两

类方法将明显延长机器人的搜索时间．
本文考虑机器人所测气味浓度含有噪声这一普遍

情况，研究室内环境下基于微粒群优化的多机器人协

作搜索气味源方法．该方法将每个机器人看作一个微
粒，机器人所得气味浓度值作为相应微粒的适应值，并

采用一种改进的骨干微粒群优化方法引导多机器人搜

索气味源．

２ 微粒群优化算法

２．１ 标准微粒群优化

微粒群优化将优化问题的解看作搜索空间中以一

定速度飞行的鸟，每只鸟被抽象为一个微粒，在空间中

搜索食物．每个微粒有一个由优化问题决定的适应值，
并记录到目前为止发现的最好位置 ＸＰｉ＝（ｘｐｉ，１，ｘｐｉ，２，
…，ｘｐｉ，ｎ），即常说的微粒局部引导者．每个微粒记录目
前为止邻域微粒发现的最好位置 ＸＧ＝（ｘｇ１，ｘｇ２，…，
ｘｇｎ），即常说的微粒全局引导者．每次迭代时，微粒根据
其局部和全局引导者决定下一步运动方向及速度．设

第 ｔ代时第ｉ个微粒的位置表示为矢量Ｘｉ＝（ｘｉ，１，ｘｉ，２，
…，ｘｉ，ｎ），速度表示为矢量 Ｖｉ＝（ｖｉ，１，ｖｉ，２，…，ｖｉ，ｎ），位置
和速度更新公式如下［１１］：

ｖｉ，ｊ（ｔ）＝ｗｖｉ，ｊ（ｔ－１）＋ｃ１ｒ１（ｘｐｉ，ｊ（ｔ－１）－ｘｉ，ｊ（ｔ－１））
＋ｃ２ｒ２（ｘｇｊ（ｔ－１）－ｘｉ，ｊ（ｔ－１）） （１）

ｘｉ，ｊ（ｔ）＝ｘｉ，ｊ（ｔ－１）＋ｖｉ，ｊ（ｔ） （２）
其中，ｗ为惯性权重，ｃ１和 ｃ２为学习因子，ｒ１和 ｒ２为
［０，１］间的随机数；ｉ＝１，２，…，ｍ，ｍ为微粒规模．
２２ 骨干微粒群优化

骨干微粒群优化算法（ＢａｒｅＢｏｎｅｓＰＳＯ，ＢＢＰＳＯ）是
Ｋｅｎｎｅｄｙ在２００３年提出的［１５］．该算法删除了传统的微
粒位置和速度更新公式，采用基于微粒全局和局部引

导者信息的高斯采样公式，更新微粒的位置：

ｘｉ，ｊ＝Ｎ
ｘｐｉ，ｊ＋ｘｇｊ
２ ，ｘｐｉ，ｊ－ｘｇ( )ｊ （３）

同时，作为另一种可供选择的微粒位置更新方式，

文献［１５］还提出了一种称为 ＢＢＥｘｐ的更新公式

ｘｉ，ｊ＝
Ｎ ｘｐｉ，ｊ＋ｘｇｊ

２ ，ｘｐｉ，ｊ－ｘｇ( )ｊ ， ｉｆ Ｕ（０，１）＜０５

ｘｐｉ，ｊ，
{

ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（４）

３ 基于骨干微粒群进化的多机器人协作搜
索气味源方法

解决噪声环境下气味源定位问题，将每个机器人

看作一个微粒，所有机器人组成一个微粒群，本文提出

一种基于骨干微粒群优化的多机器人协作搜索气味源

的方法．首先，给出传感器所测气味浓度值的噪声强度
的一种在线估计方法，并采用区间数表示微粒的适应

值；其次，为比较具有区间适应值的微粒的优劣，给出

一种微粒之间的概率支配关系；随后，基于概率支配关

系，给出改进的微粒引导者的更新方法；接着，介绍一

种带随机扰动的高斯采样公式用来更新微粒的位置；

最后，给出所提方法的执行步骤．
３１ 噪声强度的在线估计

对于机器人 ｉ，当其从先前位置 Ｘｉ（ｔ－１）移动到当
前位置 Ｘｉ（ｔ）过程中，以固定间距 ｄ依次采样途中不同
位置上的气味浓度值，直到到达位置 Ｘｉ（ｔ）．不妨记途
中采样位置集合为｛ａ１，ａ２，…，ａｍ｝，这些位置上机器人
所测气味浓度值分别为｛ｆ（ａ１），ｆ（ａ２），…，ｆ（ａｍ）｝（ｍ
＞１），那么，当前位置 Ｘｉ（ｔ）上机器人所测气味浓度值
受噪声影响的强度可近似估计为

ρｉ（ｔ）＝
１
ｍ∑

ｍ

ｊ＝１
ｆ（ａｊ）－０．５（ｆ（ａｊ－１）＋ｆ（ａｊ＋１）） （５）

其中，ｔ为微粒群的迭代次数；ａ０＝Ｘｉ（ｔ－１）和 ａｍ＋１＝
Ｘｉ（ｔ）；ｅｉ＝ ｆ（ａｊ）－０．５（ｆ（ａｊ－１）＋ｆ（ａｊ＋１））为中途位
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置 ｊ上机器人测量到的气味浓度值与估计值（位置 ｊ两
侧相邻位置上所测气味浓度值的平均值）之间的绝对

差值．特别地，当 Ｘｉ（ｔ－１）与 Ｘｉ（ｔ）之间距离小于采样
间距 ｄ时，本文取ρｉ＝ ｆ（Ｘｉ（ｔ－１））－ｆ（Ｘｉ（ｔ））．采
样间距由机器人的移动速度和传感器的响应时间等实

际因素共同决定．
设位置 Ｘｉ（ｔ）上机器人所测气味浓度值为 ｆ（Ｘｉ

（ｔ）），显然，Ｘｉ（ｔ）上真实的气味浓度值将以很大的概率
落于区间［ｆ（Ｘｉ（ｔ））－ρｉ（ｔ），ｆ（Ｘｉ（ｔ））＋ρｉ（ｔ）］．本文将
该区间值作为当前位置上微粒的适应值，即取珋ｆ（Ｘｉ
（ｔ））＝［ｆ（Ｘｉ（ｔ））－ρｉ（ｔ），ｆ（Ｘｉ（ｔ））＋ρｉ（ｔ）］，用来指导
微粒进化．
３．２ 微粒的优劣比较

基于３１节方法，微粒的适应值不再是精确数而变
为区间数，由此，微粒间的优劣比较变为所对应区间适

应值间的比较．比较区间数之间的优劣，学者们已经提
出了很多方法［１２］．在前期工作中，我们给出了一种 Ｐ
可信度指标［１３］用来比较区间数的优劣．基于 Ｐ可信度
指标，本文定义一种用于微粒比较的概率支配关系．

Ｐ可信度指标：设 Ｉ为实数空间ＲＲ中闭区间集合，
定义区间珔Ａ大于区间珔Ｂ的可信度Ｐ：Ｉ×Ｉ→［０，１］如式
（６）（７）所示

Ｐ珔Ａ≥珔Ｂ＝Ｐ（ａ
－＋２ｗ（Ａ）ξ≥ｂ

－＋２ｗ（Ｂ）η） （６）
其中，ξ，η为［０，１］上均匀取值的随机变量．此时 Ｐ珔Ａ≥珔Ｂ可解
释为“区间数珔Ａ大于区间数珔Ｂ”这一命题成立的概率．

Ｐ珔Ａ≥珔Ｂ＝

１， ａ－≥ｂ＋

１－ （ｂ
＋－ａ－）２

８ｗ（珔Ａ）·ｗ（珔Ｂ），ｂ
－＜ａ－＜ｂ＋＜ａ＋

ｍ（珔Ａ）－ｂ－
２ｗ（珔Ｂ） ， ｂ－≤ａ－＜ａ＋≤ｂ＋

ａ＋－ｍ（珔Ｂ）
２ｗ（珔Ａ） ， ａ－＜ｂ－＜ｂ＋＜ａ＋

（ａ＋－ｂ－）２
８ｗ（珔Ａ）·ｗ（珔Ｂ）， ａ－＜ｂ－＜ａ＋＜ｂ＋

０， ｂ－≥ａ



















＋

（７）

对于任意两个微粒 Ｘｉ（ｔ）和 Ｘｊ（ｔ），设其适应值分
别为区间珋ｆ（Ｘｉ（ｔ））和珋ｆ（Ｘｊ（ｔ）），且珋ｆ（Ｘｉ（ｔ））≥珋ｆ（Ｘｊ
（ｔ））的可信度为 Ｐ珋ｆ（Ｘｉ（ｔ））≥珋ｆ（Ｘｊ（ｔ）），那么，称 Ｘｉ（ｔ）以

Ｐ珋ｆ（Ｘｉ（ｔ））≥珋ｆ（Ｘｊ（ｔ））的概率支配 Ｘｊ（ｔ）；类似地，称 Ｘｊ（ｔ）以１

－Ｐ珋ｆ（Ｘｉ（ｔ））≥珋ｆ（Ｘｊ（ｔ））的概率支配 Ｘｉ（ｔ）．
３．３ 基于概率支配的微粒引导者更新

微粒引导者包括微粒全局引导者和局部引导者两

部分．微粒局部引导者是指微粒从初始到目前迭代次
数所经历的最好位置，它可以看作是微粒的记忆．设微
粒 Ｘｉ（ｔ）当前的局部引导者为 ＸＰｉ（ｔ），第 ｔ＋１代新生

微粒为 Ｘｉ（ｔ＋１），机器人由位置 Ｘｉ（ｔ）到达 Ｘｉ（ｔ＋１）时
中途测量点的集合为｛ａ１，ａ２，…，ａｍ｝，本文概率选择
｛ａ１，ａ２，…，ａｍ，ＸＰｉ（ｔ），Ｘｉ（ｔ＋１）｝中的最优位置作为微
粒新的局部引导者．首先，从｛ａ１，ａ２，…，ａｍ，Ｘｉ（ｔ＋１）｝
中确定实测气味浓度值最大的位置，并将其作为候选

局部引导者 ＸＰ′ｉ（ｔ＋１）；接着，计算珋ｆ（ＸＰ′ｉ（ｔ＋１））≥
珋ｆ（ＸＰｉ（ｔ））的 可 信 程 度 Ｐ珋ｆ（ＸＰｉ（ｔ））＜珋ｆ（ＸＰ

′
ｉ
（ｔ＋１））．如 果

Ｐ珋ｆ（ＸＰｉ（ｔ））＜珋ｆ（ＸＰ
′
ｉ
（ｔ＋１））大于［０，１］之间产生的随机数，则选

择 ＸＰ′ｉ（ｔ＋１）作为新的局部引导者；否则，先前局部引
导者保持不变．

微粒全局引导者为其邻域微粒目前找到的最佳位

置．本文考虑邻域为整个微粒群的全局版 ＰＳＯ模型，选
择整个微粒群目前为止发现的最佳位置作为微粒群的

全局引导者．假设第 ｔ＋１代新生微粒群为 Ｓ（ｔ＋１）＝
｛Ｘ１（ｔ＋１），Ｘ２（ｔ＋１），…，ＸＮ（ｔ＋１）｝，微粒的全局引导
者为 ＸＧ（ｔ），更新方法如下：首先考虑第 １个微粒
Ｘ１（ｔ＋１），计 算 其 大 于 ＸＧ（ｔ）的 可 信 程 度
Ｐ珋ｆ（ＸＧ（ｔ））＜珋ｆ（Ｘｉ（ｔ＋１））．如果 Ｐ珋ｆ（ＸＧ（ｔ））＜珋ｆ（Ｘｉ（ｔ＋１））＞０５，则取

ＸＧ（ｔ＋１）＝Ｘｉ（ｔ＋１），否则，取 ＸＧ（ｔ＋１）＝ＸＧ（ｔ）；接
着，采用相同的方法比较微粒 Ｘ２（ｔ＋１）与 ＸＧ（ｔ＋１）之
间优劣，并选择被占优概率小的一个作为新的全局引

导者；以此类推，直到第 Ｎ个微粒．
上述方法以一定概率选择次优位置作为微粒的局

部引导者，可以提高微粒群的多样性，有效避免微粒陷

入局部最优位置．而在每次迭代过程中，仅选择被占优
概率最小的微粒作为微粒群的全局引导者，这可以有

效保证微粒群的收敛性．
３．４ 微粒新位置的产生

与传统微粒群优化算法相比，骨干微粒群优化算

法具有结构简洁和控制参数少的优点．然而，分析式
（３）和（４）可以看出，当微粒接近全局引导者时，由于微
粒局部引导者和全局引导者近似相等，微粒将立刻停

止进化；此时如果微粒全局引导者为一个次优点，那

么，搜索过程的终止势必造成微粒群的早熟收敛，进而

影响气味源定位的成功率．为克服上述问题，本文给出
一种带扰动因子的改进微粒位置更新公式：

ｘｉ，ｊ（ｔ＋１）＝

Ｎ ｘｐｉ，ｊ（ｔ）＋ｘｇｊ（ｔ）
２ ，ｘｐｉ，ｊ（ｔ）－ｘｇｊ（ｔ） ＋( )δ ，

ｉｆ Ｕ（０，１）＜０５
ｘｐｉ，ｊ（ｔ），

{
ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（８）

其中，δ为［０，１］间的随机数．
３５ 算法的终止条件

由于微粒全局引导者始终为微粒群发现的最佳位

置，因此，本文利用全局引导者状态的变化判断是否发
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现气味源．在 Ｔ次连续迭代中，如果全局引导者的状态
同时满足下面两个条件，则认为微粒群发现气味源．

条件１：该微粒位置的变化范围小于阈值ε１；
条件２：该微粒所测气体浓度的平均值大于阈值ε２．
条件１表明微粒群已经收敛到一个小的区域，而条

件２表明该区域已包含气味源．两个阈值的设定本文不
作精确的定量规定．通常微粒位置的变化阈值介于机
器人直径的２～３倍，气体浓度阈值介于气体浓度最高
值的９５％以上即认为满足．

如果微粒群发现气味源，则立刻停止进化，输出结

果．此外，考虑问题的实时性要求，本文设置最大迭代
次数 Ｔｍａｘ．当算法在最大迭代次数内仍未发现气味源，
则强制终止算法．
３．６ 具体执行步骤

结合前述工作，所提方法描述如下：

步骤１ 在整个工作空间内随机分配每个机器人

的位置；

步骤２ 烟羽发现阶段．在没有测得任何气味信息
的情况下，机器人在任意边界形状的区域中进行流向

随动双向 Ｚ字形［１４］的烟羽搜寻；
步骤３ 基于骨干微粒群优化的烟羽跟踪．机器人

在工作空间内随机运动，若某一机器人测得烟羽气味，

则将每个机器人视为一个微粒，所有机器人组成一个

微粒群，执行下述步骤：

步骤３１ 初始化．设置微粒的当前位置为其局部
引导者，当前位置上机器人所测气味浓度值作为微粒

的适应值，并选择被占优概率最小的微粒作为微粒群

的全局引导者；

步骤３２ 利用３４节方法生成新的微粒位置，并
采用人工势场法［１６］指导机器人到达新生位置．在机器
人移动过程中，每隔固定距离 ｄ记录途经位置上的气
味浓度值；

步骤３３ 用３２节方法确定微粒的区间适应值；
步骤３４ 用３３节方法更新微粒的全局引导者和

局部引导者；

步骤３５ 判断是否满足３５节描述的两个条件，
若满足，则终止搜索过程，并反馈气味源位置信息；如

果达到最大迭代次数，则强制终止搜索，并反馈失败警

告；否则，返回步骤３２．
进一步，图１给出了上述算法的流程图．

４ 实验及其分析

４．１ 工作环境

为验证所提方法的有效性，使用Ｆｌｕｅｎｔ软件设计了
２个实验环境．所有实验环境拥有相同的基本信息：一
个１０×１０ｍ２的工作环境，２个宽２ｍ的进风口（记为ｉｎＩ

与ｉｎＩＩ），一个宽２ｍ的出风口，一个１００ｐｐｍ浓度的乙醇
气味源．２个进风口的位置分别为（ｘ＝０，ｙ＝［８，１０］）与
（ｘ＝０，ｙ＝［０，２］），出风口位置为（ｘ＝１０，ｙ＝［４，６］）．
环境１中进风口ｉｎＩ和ｉｎＩＩ处风速均为１ｍ／ｓ；环境２中
进风口 ｉｎＩ处风速为１ｍ／ｓ，ｉｎＩＩ处风速０１ｍ／ｓ．乙醇源
的位置是（１８，７１）．传感器所测气体浓度包含强度为

ρ＝Ｕ（０，１０）的白噪声．
图２给出了２个实验环境的可视状态，其中箭头表
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示风向，实线越密集表明风速越大．符号“ｉｎＩ”与“ｉｎＩＩ”
分别表示两个进风口，“ｏｕｔ”表示出风口；环境中颜色越
亮，表明乙醇气味浓度越大；红边白心图形为障碍物．
４．２ 对比方法与评价指标

为验证所提方法的性能，将本文方法与３种ＰＳＯ算
法进行比较，即混合骨干ＰＳＯ算法（ＨＢＰＳＯ）［１７］、ＷＵＰＳＯ
算法［６］，以及基于风向角的多机器人微粒群搜索方法

（ＷＰＳＯ）［７］．表１展示了上述 ４种算法所需主要参数的
设置情况．本文方法在估计噪声强度时机器人的采样
间距取０２ｍ．

表１ 参数设置

种群规模 惯性权重 迭代次数 学习因子 ｃ１和 ｃ２

ＨＰＳＯ １０ — １００ —

ＷＵＰＳＯ １０ ０．６ １００ ２

ＷＰＳＯ １０ ０．６ １００ 自适应调整［９］

本文方法 １０ — １００ —

采用３种指标评价算法的性能：第１个指标是成功
率（ＳｕｃｃｅｓｓＲａｔｅ，ＳＲ），为某一方法成功找到气味源的次
数与总实验次数的比值，该指标反映了气味源搜索方

法成功定位气味源的鲁棒性；第 ２个指标是能量消耗
（ＥｎｅｒｇｙＣｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ，ＥＣ），为某一方法成功找到气味源
时所有机器人走过路径的总和，该指标反映气味源搜

索方法的搜索效率；第３个指标是算法的迭代次数（Ｉｔ
ｅｒａｔｉｏｎＴｉｍｅｓ，ＩＴ），在忽略气味源定位这一应用背景下，
该指标反映了算法的收敛速度．
４．３ 性能分析

本节通过分析基于概率支配的微粒引导者更新方

法，以及改进的微粒更新公式对所提方法性能的影响，

论证本文所做工作的重要性．为此，考虑如下三种情
况：方法１，采用不考虑噪声强度的传统方法更新微粒
的引导者［１１］，其他算子保持不变；方法２，采用式（４）更
新微粒位置，其他算子保持不变；方法３，本文所提方法
的完整版．

针对环境１和２，分别运行上述３种方法１００次，表
２展示了它们关于成功率、能量消耗和迭代次数等三个
性能指标的平均结果．比较方法１和方法３可以看出，
对于环境１，在保持机器人的能量消耗基本不变的情况
下（方法３比方法１仅高出７７个单位的能量消耗），所
提微粒引导者更新方法明显提高了本文方法的成功

率，方法３的成功率达９９％；对于环境２，尽管所提微粒
引导者更新方法增加了本文方法的能量消耗，但是，本

文方法的成功率得到了显著改善，相比方法 １提高了
４５个百分点．比较方法２和方法３可以看出，对于环境
１和环境２，在牺牲部分能量消耗值的前提下，改进的微
粒更新公式皆提高了本文方法的成功率．由于气味源

定位问题最核心的任务是成功找到气味源，因此，方法

３的总体性能要优于方法１．
表２ ３种方法关于成功率、能量消耗和迭代次数的平均结果

环境 环境１ 环境２

指标 ＳＲ ＥＣ 迭代次数 ＳＲ ＥＣ 迭代次数

方法１ ７７％ ３４８．０ ３１．７ ４７％ ４４１．５ ７４．３

方法２ ８９％ ２７３．６ ２３．５ ８４％ ５１７．６ ４０．８

方法３ ９９％ ３５５．７ ２１．５ ９２％ ６０４．０ ３１．８

４．４ 微粒群规模的灵敏度分析

以实验环境１为例，本节分析微粒群规模 ｍ对方
法性能的影响．将微粒群规模设为３～３０，表 ３出示了
不同微粒群规模所对应的 ＳＲ与 ＥＣ值．从该表可以看
出，随着微粒群规模的增大，本文所提方法的成功率逐

渐升高，当 ｍ≥１０时稳定在９９～１００％．同时，随着微粒
群规模的增大，机器人的能耗指标 ＥＣ也越来越大．因
此，对于实验环境１，当１０≤ｍ≤１５时，微粒群规模的取
值更为合理．另外，考虑到机器人数量的增加会直接导
致系统成本的增加，本文取 ｍ＝１０．

表３ 微粒群规模对算法性能的影响

ｍ ３ ６ １０ １５ ２０ ２５ ３０

ＳＲ ５５％ ９０％ ９９％ １００％ ９９％ ９９％ １００％

ＥＣ １８９ ２８７ ３５６ ３８９ ４１１ ４５１ ５２４

４．５ 对比实验及分析

（１）实验环境１
针对环境１的气味源定位问题，分别独立运行４种

方法１００次．表４展示了４种方法的平均定位成功率、
平均能量耗时和平均迭代次数．由表４可以看出，对于
环境１，本文方法获得了最高的成功率，以及次优的能
量消耗值，它们分别是 ＳＲ＝９９％和 ＥＣ＝３５５７；ＷＵＰＳＯ
方法得到了最小的能量消耗值，但其定位成功率要小

于本文方法和其他两种比较算法；ＨＢＰＳＯ获得了排名
第２的定位成功率，但是，由于单纯形法带来的额外花
费，其能量消耗值ＥＣ最大．

表４ 实验环境１下４种方法的平均定位
成功率、能量耗时和迭代次数

ＳＲ ＥＣ 迭代次数

ＨＢＰＳＯ ９３％ ６０７．６ ３７．０

ＷＵＰＳＯ ５１％ ２５６．２ ７２．２

ＷＰＳＯ ８９％ ４３８．６ ４２．４

本文方法 ９９％ ３５５．７ ２１．５

此外，对比４种算法的平均迭代次数，可以看出，本
文算法仅需２１５次迭代即可找到问题的最优解，而排
第二的ＨＢＰＳＯ需要 ３７０次迭代．可见，在忽略气味源
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定位这一应用背景下，本文方法展现出了快的收敛速

度．
以进化代数作为横坐标轴，以微粒全局引导者距

离气味源的距离作为纵坐标轴，图３展示了４种方法处
理环境１时所得一组结果的变化曲线．比较４种方法的
变化曲线，可以看出：（１）受噪声的影响，４种方法中的
微粒全局引导者皆存在不同程度的短暂的退化现象，

但是，总体而言，随着微粒群的进化，微粒全局引导者

仍是逐渐朝气味烟羽移动，并最终确定气味源位置；

（２）在相同的进化代数内，相比其他３种方法，本文方法
中的全局引导者更接近气味源．

（２）实验环境２
针对包含障碍物的环境２，分别独立运行每种方法

１００次，表５展示４种方法的平均定位成功率、平均能量
耗时和平均迭代次数．由表５可以看出，本文方法获得
了最高的成功率，以及次优的能量消耗值，它们分别是

ＳＲ＝９２％和 ＥＣ＝６０４０；ＷＵＰＳＯ方法得到了最优的能
量消耗值，但其定位成功率明显小于本文方法及其他

两种算法；ＨＢＰＳＯ获得了次优的 ＳＲ值和最差的 ＥＣ值，
分别为８７％和９１７１．

表５ 实验环境２下４种方法的平均定位
成功率、能量耗时和迭代次数

评价指标 ＳＲ ＥＣ 迭代次数

ＨＢＰＳＯ ８７％ ９１７．１ ４４．５

ＷＵＰＳＯ ５７％ ４２１．４ ６４．２

ＷＰＳＯ ７７％ ７３４．８ ５２．４

本文方法 ９２％ ６０４．０ ３１．８

此外，对比４种算法的平均迭代次数，可以看出，本
文算法仅需 ３１８次迭代即可找到问题的最优解，而
ＷＵＰＳＯ算法则需要６４２次迭代．可见，在忽略气味源
定位问题这一应用背景下，本文方法展现出了最快的

收敛速度．
进一步，针对该实验环境图４给出了４种方法的气

味源搜索过程，其中圆表示机器人，唯一的菱形表示气

味源．可以看出，在相同的进化代数内，本文方法中的
最佳位置比其他３种方法更接近气味源；在微粒群进化
到第４０代时，本文方法和 ＨＢＰＳＯ成功找到了气味源．

５ 结论

针对室内噪声环境下的气味源定位问题，本文通

过在线估计噪声强度，定义微粒间的概率支配关系，以

及改进微粒引导者和微粒位置的更新方法，提出一种

用于协调多机器人进行气味源搜索的骨干微粒群优化

方法．实验结果说明了本文所提方法解决气味源定位
问题有非常优越的性能．如何处理实际环境中气味源
动态移动的情况，如何将所提方法用于实际工作，都是

我们将来进一步研究的问题．
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