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摘 要： 研究多气味源同时定位问题，提出一种基于多微粒群优化的机器人气味源定位方法．该方法将机器人
看作一个微粒，邻近的微粒组成一个子群，不同的子群定位不同的气味源．通过合并相似的子群和降低微粒在已搜索
区域的适应值，使得微粒群定位尽可能多的气味源．当气味源所在环境变化时，根据子群当代极值与前代全局极值之
间的关系，选择子群的全局极值．将所提方法应用于３个典型静态环境与１个动态环境的气味源定位，并与５种已有
方法比较．实验结果表明，所提方法能够高效地定位多气味源．
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１ 引言

很多实际问题可以归结为气味定位问题，如爆炸物

搜索、有毒气体检测，以及火灾预警等．机器人用于气味
定位始于２０世纪９０年代初期，已经成为当今的热门研
究方向之一［１］．根据环境中气味源的多少，已有方法可
以分为２类，分别是单气味源定位和多气味源定位．

用于单气味源定位的方法主要有面向单机器人的

传统方法和面向多机器人的智能方法，其中，基于单机

器人的传统方法的代表性成果有：Ｈｏｌｌａｎｄ等根据真涡
虫行为提出的 Ｚ形路径搜索策略［２］、Ｒｕｓｓｅｌｌ等提出的六
边形算法［３］，以及基于蚕蛾觅偶行为的搜索方法［４］等，

该类方法易于实现，但其扩展能力有限，且鲁棒性较差．
基于多机器人系统的定位方法，可以在一定程度上弥补

上述缺陷［５，６］．在面向多机器人的气味源智能定位方
面，Ｈａｙｅｓ等给出了基于群体智能的多机器人协同气味
源定位方法［７］．相比单机器人，该方法可以更快地定位
气味源，但是，机器人间的合作策略简单，且没有充分利

用不同机器人的状态．利用微粒群优化［８］解决气味源定
位问题，Ｊａｔｍｉｋｏ等提出了带电微粒群优化方法（Ｃｈａｒｇｅ
ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＣＰＳＯ）［９］，以及检测与响应
ＰＳＯ方法（ＤｅｔｅｃｔａｎｄＲｅｓｐｏｎｄＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＤＲＰＳＯ）．实验表明，在相同的环境下，ＣＰＳＯ的气味源定
位效果要优于 ＤＲＰＳＯ［９］．此外，Ｊａｔｍｉｋｏ等借助风的信息
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分别还提出了风速法Ｉ（ＷｉｎｄＵｔｉｌｉｚａｔｉｏｎＩ，ＷＵＩ）与风速法
ＩＩ（ＷｉｎｄＵｔｉｌｉｚａｔｉｏｎＩＩ，ＷＵＩＩ），上述两种方法只需很少的
参数，即可拥有良好的气味源定位效果［１０］．最近，巩敦
卫等提出了一种基于风向的自适应微粒群定位方法

（ＡｄａｐｔｉｖｅＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＷｉｎｄＤｉｒｅｃ
ｔｉｏｎ，ＷＰＳＯ）［１１］，在微粒更新时，利用风趋向性动态调整
学习因子．该方法在定位成功率和耗时等方面均有很
大改善，但是，所提策略仍是面向单个气味源，无法同

时定位多气味原定位问题．
上述工作为机器人气味源定位问题提供了新的解

决途径，但是，这些成果多面向理想或简单环境的单气

味源定位问题．对于多气味源定位问题，目前的研究成
果还较少．处理多气味源定位问题，Ｍａｒｑｕｅｓ等提出了局
部与全局混合搜索算法［１２］，当机器人找到气味信息素

时，进行局部搜索；否则，进行全局搜索．然而，作者没
有给出多气味源同时定位的实现策略．Ｌｕｏ等给出了一
种基于改进蚁群优化的多机器人气味源定位方法［１３］．
该方法将气味源定位分为多个阶段，在每个阶段，机器

人仅定位一个气味源．Ｊａｔｍｉｋｏ等提出了基于改进微粒
群优化（ＭｏｄｉｆｉｅｄＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＭＰＳＯ）的多
气味源定位方法［１４］，但所考虑的气味源环境，以及微粒

间的合作策略相对比较简单．
与单气味缘定位相比，利用微粒群优化定位多气

味源时，将产生如下新问题：（１）微粒群的拓扑结构，如
果采用传统的微粒群拓扑结构，那么，整个微粒群每次

只能定位一个气味源，此时，需要重新运行微粒群优化

算法，才能定位下一个气味源；（２）子群间的合作，如果
采用多微粒群定位气味源，将需要子群间的合作机制，

否则，多个子群将重复搜索同一区域，使得子群的定位

效率大大降低；（３）已有信息的利用，如果不充分利用
已有的信息，那么，微粒将难以逃离已搜索的适应值较

高的区域，造成计算资源的不必要浪费．
本文研究多气味源定位问题，提出基于多微粒群

优化的机器人气味源定位方法．该方法将机器人抽象
为一个微粒，机器人所带传感器测得的气味浓度作为

相应微粒的适应值，并采用改进多种群微粒群优化方

法引导机器人同时定位多个气味源．相比已有文献，本
文主要工作如下：（１）采用多种群策略，不同的子群定
位不同的气味源；（２）通过合并相似的子群，以及降低
微粒在已搜索区域的适应值，保证微粒群定位尽可能

多的气味源；（３）针对烟羽动态变化的情况，以概率选
择子群的全局极值，增加整个微粒群的多样性．

２ 提出的方法

本节给出基于多微粒群优化的机器人气味源定位

方法．该方法将机器人抽象为一个微粒，机器人所带传

感器测得的气味浓度作为相应微粒的适应值；将邻近

的微粒组成一个子群，不同的子群定位不同的气味源；

并通过合并相似的子群，降低微粒在已搜索区域的适

应值，使得微粒群定位尽可能多的气味源．此外，当气
味源所在的环境变化时，采用固定概率选择当代极值

作为子群的全局极值，以增加整个微粒群的多样性．
２１ 子群形成

假定环境中有 Ｎｓ个气味源，Ｎｒ个机器人用于定位
这些气味源，机器人之间可以相互通信．为尽快找到这
些气味源，将 Ｎｒ个机器人划分为若干子群，且不同的
子群用于定位不同的气味源．起初，微粒为了发现烟
羽，在整个空间中自由运动．为便于阐述，称不属于任
何子群的微粒为游离微粒；相反，属于某个子群的微粒

为归属微粒．当某游离微粒发现烟羽，也即测得的气味
浓度大于设定的阈值时，通知其最近的若干个游离微

粒，由这些微粒形成一个子群．该子群的所有微粒进行
烟羽跟踪，依据传统的方法更新微粒的速度和位置．

当机器人足够多，且气味源个数已知时，将所有机

器人等分为 Ｎｓ个子群，可以显著提高气味源的定位效
率．但是，在很多情况下，需要定位的气味源个数往往
是未知的，此时，采用合适的方法，确定子群的规模十

分重要．为了尽快找到气味源，各子群的规模不能太
小；但是，子群的规模太大，微粒之间又会变得拥挤．鉴
于此，本文的子群规模在某一区间随机选取．记子群规
模的下限和上限分别为 ｍ

－
和珚ｍ，那么，所有子群的规模

为［ｍ
－
，珚ｍ］中的随机整数．
取 ｍ

－
＝珚ｍ＝５，某子群的形成过程如图 １所示，其

中，“空心圆”表示发现烟羽的微粒 ｘｉ，“实心圆”表示子
群包含的微粒，“菱形”表示游离微粒．一种特殊的情况
是，子群形成过程中，有多个微粒与 ｘｉ的距离相等，如
微粒１和２，此时，任选其一，如微粒２，作为归属微粒．

２２ 子群合并

在定位气味源的过程中，一种可能的情况是，多个

子群在相同的区域搜索．此时，这些子群的位置比较接
近，称为相似子群．为了让更多的微粒用于定位其他气
味源，需要通过合并子群来减少相似子群的规模．

以两子群的空间距离刻画其相似程度，当 ｔ时刻两
子群的空间距离小于某阈值时，称这两个子群是相似

的，需要对其合并．记两子群分别为 Ｓｉ和Ｓｊ，其该时刻
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的全局极值点分别为 Ｐｉ，ｇ（ｔ）和 Ｐｊ，ｇ（ｔ），ｒ１为反映子群
相似性的阈值．当‖Ｐｉ，ｇ（ｔ）－Ｐｊ，ｇ（ｔ）‖＜２ｒ１时（‖·‖
为向量范数），采用如下策略合并这两个子群，并记合

并后的子群为 Ｓｍ：（１）计算 Ｐｉ，ｇ（ｔ）和 Ｐｊ，ｇ（ｔ）的适应值，
记为 ｆ（Ｐｉ，ｇ（ｔ））和 ｆ（Ｐｊ，ｇ（ｔ）），如果 ｆ（Ｐｉ，ｇ（ｔ））≥ｆ（Ｐｊ，ｇ
（ｔ）），选择 Ｐｉ，ｇ（ｔ）作为合并后子群的全局极值，记为
Ｐｍ，ｇ（ｔ）；否则，Ｐｍ，ｇ（ｔ）取为 Ｐｊ，ｇ（ｔ）；（２）对于ｘｉ∈Ｓｉ
和ｘｊ∈Ｓｊ，计算与 Ｐｍ，ｇ（ｔ）的距离，并选择距 Ｐｍ，ｇ（ｔ）
最近的｜Ｓｍ｜－１个微粒（不含 Ｐｍ，ｇ（ｔ）自身），形成合并
后的子群，其中，｜Ｓｍ｜表示 Ｓｍ的规模，且｜Ｓｍ｜＝ｍａｘ
｛Ｓｉ，Ｓｊ｝；（３）初始化剩余微粒的速度和位置，并使
其重新成为游离微粒．

以 ｆ（Ｐｉ，ｇ（ｔ））＜ｆ（Ｐｊ，ｇ（ｔ））为例，图２给出了两子群
的合并过程，图中，“圆”、“菱形”，以及“矩形”分别为

Ｓｉ、Ｓｊ，以及 Ｓｍ的微粒．

２３ 微粒适应值调整

为了使微粒群定位尽可能多的气味源，需要调整

处于已搜索区域微粒的适应值，准确地讲，降低该区域

微粒的适应值，使得这些微粒能够远离已搜索区域．
如果某子群的全局极值连续 Ｔ０代没有变化，那

么，认为该子群已经收敛，并记所有已收敛子群全局极

值的集合为 Ｐｃ．根据传感器测得的气味浓度，计算微粒
ｘｉ的适应值ｆ（ｘｉ）后，进一步计算 ｘｉ与Ｐｃ的距离，记为

‖ｘｉ－Ｐｃ‖，它是 ｘｉ与Ｐｃ的元素距离的最小值，那么，
可以通过式（１）得到 ｘｉ调整后的适应值，记为 ｆ′（ｘｉ）：

ｆ′（ｘｉ）＝
ｆ（ｘｉ）－α

ｒ２－‖ｘｉ－Ｐｃ‖
ｒ２

，‖ｘｉ－Ｐｃ‖≤ｒ２

ｆ（ｘｉ
{

）， 其他

（１）
式中，α为调整系数，ｒ２为适应值调整阈值．

需要指出的是，在定位气味源过程中，不同子群的

进化是不均衡的，使得收敛的时刻也不同．当某子群已
经收敛，其它子群可能仍在进化．此时，由于环境中还
可能存在未被定位的气味源，因此，需要初始化这些已

收敛的子群，使其包含的微粒重新成为游离的，以继续

定位其他的气味源．
２４ 微粒更新

本文采用文献［１５］所提公式更新微粒的速度和位
置．相对传统微粒更新公式，对于一个子群 Ｓｉ，微粒跟

踪气味源时，采用下式动态调整用于微粒 ｘｉ更新的学
习因子：

ｃ１＝ｃ０
α２

α１＋α２
ｃ２＝ｃ０－ｃ

{
１

（２）

式中，ｃ０为常数，本文取４，α１和α２分别是 Ｐｉ，ｐ（ｔ）－ｘｉ
和Ｐｉ，ｇ（ｔ）－ｘｉ与反风向的夹角．其中，Ｐｉ，ｐ（ｔ）Ｐｉ，ｇ（ｔ）分
别为子群 Ｓｉ的个体极值点和全局极值点．
２５ 子群全局极值点更新

需要说明的是，上述策略仅适用于气味源所在的

环境变化较小的情况，此时，将该环境近似为静态的．
如果进风口的风向发生变化，那么，气味源所在的环境

也将改变．为便于分析，本文假定环境从一个状态变化
为另一状态是瞬间完成的．

当气味源所在的环境变化时，微粒前一时刻的全

局极值点和个体极值点将难以指导微粒的后续进化，

甚至会误导整个子群的进化方向．为此，需要采用新的
策略，选择子群的全局极值点．

鉴于子群的当代极值点能够反映最新的气味源信

息，因此，依一定的概率选择子群的当代极值点，作为

子群的全局极值点，是非常必要的．记子群 Ｓｉ的当代极
值点为Ｐｉ，ｃ（ｔ），那么，Ｐｉ，ｃ（ｔ）＝ａｒｇ ｍａｘ

ｊ＝１，２，…， Ｓｉ
ｆ（ｘｊ（ｔ）），Ｓｉ

的当代极值为ｆ（Ｐｉ，ｃ（ｔ））．若仅选择 Ｐｉ，ｇ（ｔ－１）作为 Ｓｉ
的当代全局极值点，那么，Ｓｉ的微粒更新将依赖于
Ｐｉ，ｇ（ｔ－１），不能反映环境变化对微粒浓度的影响；若仅
选择 Ｐｉ，ｃ（ｔ）作为 Ｓｉ的当代全局极值点，那么，Ｓｉ的微
粒更新将不能很好地利用已有微粒的浓度信息．鉴于
此，当环境变化时，依一定的概率，记为δｉ，ｃ（ｔ），选择
Ｐｉ，ｃ（ｔ）作为 Ｓｉ当代的全局极值点．尽管有多种方法确
定δｉ，ｃ（ｔ），本文给出的δｉ，ｃ（ｔ）表示为：

δｉ，ｃ（ｔ）＝
ｆ（Ｐｉ，ｃ（ｔ））

ｆ（Ｐｉ，ｃ（ｔ））＋ｆ（Ｐｉ，ｇ（ｔ－１））
基于此，Ｓｉ的全局极值点更新如下：

Ｐｉ，ｇ（ｔ）＝
Ｐｉ，ｃ（ｔ）， ｒａｎｄ＜δｉ，ｃ（ｔ）
Ｐｉ，ｇ（ｔ－１{ ）， 否则

（３）

式中，ｒａｎｄ为［０，１］之间的随机数．
由式（３）可知，Ｓｉ能够在Ｐｉ，ｇ（ｔ－１）与 Ｐｉ，ｃ（ｔ）之间

选择合适的全局极值点．这样，既利用了 Ｓｉ的历史信
息，又利用了 Ｓｉ的当前信息，有利于增加种群的多样
性，以克服环境变化对子群进化的不利影响．
２６ 算法步骤

本文提出的基于多微粒群优化的机器人气味源定

位方法的步骤如下：

步骤１ 在环境中初始化微粒群；

步骤２ 游离微粒在环境中随机移动，如果某微粒
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发现烟羽，那么，由２．１节的方法形成子群，其包含的微
粒跟踪烟羽；

步骤３ 对于烟羽跟踪子群，执行如下步骤：

步骤３１ 根据气味浓度，计算微粒的适应值；

步骤３２ 由２．３节的方法调整微粒的适应值；
步骤３３ 若气味源所在的环境变化，由２．５节的

方法更新子群全局极值点；

步骤３４ 由 ２．４节的方法更新微粒的速度和位
置；

步骤３５ 判断子群是否相似，若是，由２．２节的方
法合并子群；

步骤３６ 判断子群是否收敛，若连续 Ｔ０代，子群
的全局极值不变，则认为该子群收敛，输出该子群的全

局极值点；若否，转步骤３．１；
步骤３７ 重新初始化子群．
步骤 ４ 判断算法是否达到规定最大迭代次数

Ｔｍａｘ，若是，终止算法，输出结果；否则，转步骤２．

３ 性能分析

本节分析子群合并与适应值调整对算法性能的影

响．不妨设环境中有 Ｎｓ个气味源，由这些气味源形成
的烟羽包含 Ｎｏ个浓度极值点．当然，这 Ｎｓ个气味源也
是浓度的极值点．为了便于分析，假设整个微粒群被划
分成 Ｎ个子群，且这些子群同时进化，并收敛到浓度极
值点．

如果 Ｎｏ≤Ｎ，那么，只要将整个微粒群分割成若干
子群，就有可能找到所有的浓度极值点，从而定位所有

的气味源．这样一来，就不能体现本文提出的子群合并
和微粒适应值调整策略对提高算法性能的作用．鉴于
此，这里仅考虑 Ｎｏ＞Ｎ的情况．
３１ 子群合并

当不采用子群合并策略时，这 Ｎ个子群可能仅找
到一个浓度极值点，也可能找到２个浓度极值点，……，
依此类推，还可能找到 Ｎ个浓度极值点．但是，找到的
浓度极值点个数不可能大于 Ｎ．

现在考虑这 Ｎ个子群找到ｋ个浓度极值点的概
率．由于这些子群找到１个浓度极值点，可能的子群组
合数为 Ｃ１Ｎ，找到２个浓度极值点，可能的子群组合数为
Ｃ２Ｎ，……，依此类推，找到 Ｎ个浓度极值点，可能的子
群组合数为 ＣＮＮ，那么，它们找到 ｋ个浓度极值点的概率

为
ＣｋＮ

∑
Ｎ

ｊ＝１
ＣｊＮ
．相应的，这些子群找到的浓度极值点个数的

期望值为：

∑
Ｎ

ｋ＝１
（ｋ·

ＣｋＮ

∑
Ｎ

ｊ＝１
ＣｊＮ
）＝ １

２Ｎ－１∑
Ｎ

ｋ＝１
ｋ·ＣｋＮ＝Ｎ·

２Ｎ－１
２Ｎ－１

当采用子群合并策略时，由于不同的子群寻找不

同的浓度极值点，因此，Ｎ个子群找到的浓度极值点个
数为Ｎ．

只要对整个微粒群分割，均有 Ｎ≥２，此时，２Ｎ－１＜

２Ｎ－１，那么，Ｎ·２
Ｎ－１

２Ｎ－１
＜Ｎ．这说明，采用本文提出的子

群合并策略，可以找到更多的浓度极值点，进而定位更

多的气味源．
３２ 微粒适应值调整

当不采用微粒适应值调整策略时，每一个子群可

能在被搜索的区域重复搜索，即使找到了某一浓度极

值点，也不会继续搜索其他的浓度极值点．现在考虑某
一浓度极值点被找到的概率．由于 Ｎ个子群搜索不同
的浓度极值点，一次微粒群划分，某浓度极值点被找到

的概率为
Ｎ
Ｎｏ
，那么，没有被找到的概率为１－ＮＮｏ

．微粒群

被划分 ｎ次以后，某浓度极值点没有被找到的概率为

１－ＮＮ( )
ｏ

ｎ
．

当采用本文提出的微粒适应值调整策略时，对于

已经找到某浓度极值点的子群，其归属微粒的适应值

将随着与该浓度极值点距离的减小而降低，这使得这

些微粒能够远离该浓度极值点，从而寻找其他的浓度

极值点．现在考虑此时某一浓度极值点被找到的概率．
由于子群找到某一浓度极值点以后，将不再重复寻找

该极值点，而转向寻找其他的极值点，因此，对浓度极

值点而言，第一次微粒群划分，某浓度极值点被找到的

概率为
Ｎ
Ｎｏ
，那么，没有被找到的概率为１－ＮＮｏ

；第２次微

粒群划分，某浓度极值点被找到的概率为
Ｎ

Ｎｏ－Ｎ
，那么，

没有被找到的概率为１－ Ｎ
Ｎｏ－Ｎ

；……；第 ｎ次子群划

分，某浓度极值点被找到的概率为
Ｎ

Ｎｏ－（ｎ－１）Ｎ
，那么，

没有被找到的概率为１－ Ｎ
Ｎｏ－（ｎ－１）Ｎ

．到第 ｎ次子群

划分为止，某浓度极值点仍没有被找到的概率为
ｎ

ｋ＝１

１－ Ｎ
Ｎｏ－（ｋ－１）( )Ｎ ．

由于 Ｎｏ－（ｋ－１）Ｎ≤ Ｎｏ，因此，ｋ≥１，１－
Ｎ

Ｎｏ－（ｋ－１）Ｎ≤
１－ＮＮｏ

，从而
ｎ

ｋ＝１
１－ Ｎ
Ｎｏ－（ｋ－１）( )Ｎ ≤

１－ＮＮ( )
ｏ

ｎ
．这说明，采用本文提出的微粒适应值调整策

略，可以增加某浓度极值点被找到的概率，从而提高气

味源定位的效率．
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上述分析表明，本文提出的子群合并和微粒适应

值调整策略，可以不同程度的提高气味源定位的效率．
３３ 算法的时间复杂度

本文算法与标准微粒群优化的主要区别在于增加

了子群划分与合并算子．考虑最差的情况，即每个微粒
可以组成一个子种群，此时，划分子群需要进行 Ｏ（Ｎ２ｒ）
数量级的比较运算；同样，在上述最差情况下，执行１次
种子种群合并策略的计算代价也为 Ｏ（Ｎ２ｒ）．考虑到标
准微粒群优化算法的计算复杂度为 Ｏ（Ｎｒ），因此，本文
算法的时间复杂度为 Ｏ（Ｎ２ｒ），其中，Ｎｒ为微粒数目．

４ 实验

４１ 环境描述

为验证所提方法的有效性，采用 Ｆｌｕｅｎｔ软件生成３
个典型的静态环境，这３个环境均为标准 ｋ－ε湍流模
型，Ｃ

μ
＝００９，且具有如下共同的基本信息：１０×１０ｍ２

的空间、２个宽２ｍ的进风口、１个宽２ｍ的出风口、２个
气味源，３个障碍物．这 ２个进风口的位置分别为（０，
［８，１０］）和（０，［０，２］），出风口的位置为（１０，［０，２］）．２个

气味源的位置分别为（３，８）和（３，２）．图３给出环境的初
始状态，图中，“箭头”表示风向，“黑色线”越密，风速越

大，“ｉｎ－Ｉ”和“ｉｎ－ＩＩ”分别表示进风口 Ｉ和 ＩＩ，“ｏｕｔ”表示
出风口，颜色越浅，气体浓度越高．

环境 Ｉ中２个进风口的风速均为１ｍ／ｓ，进风口 Ｉ的
风向与 Ｘ轴呈－４５°，进风口 ＩＩ的风向与 Ｘ轴呈１８４°．
有２个浓度均为 ２００ｐｐｍ的乙醇源，且形成的烟羽没有
交织．该环境较简单，２子群间的影响程度较小．若能很
好地形成若干子群，即可解决定位该环境的气味源．

环境 ＩＩ中２个进风口的风速均为１ｍ／ｓ，且风向与
Ｘ轴平行．有２个浓度均为２００ｐｐｍ的乙醇源，但形成的
烟羽存在交织．该环境较复杂，交织部分有很多局部极
值点．此时，适应值调整将能减少机器人对局部极值点
的重复搜索，从而提高定位效率．

环境 ＩＩＩ中２个进风口的风速均为１ｍ／ｓ，且风向与
Ｘ轴平行．有２个浓度分别为２００ｐｐｍ和 ２０ｐｐｍ的乙醇
源，其中，上侧的气味源浓度为２００ｐｐｍ，且两烟羽存在
交织．该环境最复杂，不仅具有环境 ＩＩ的所有困难，还
由于２个气味源浓度相差一个数量级，使得环境中可能
存在浓度大于 ２０ｐｐｍ的局部极值点，从而下侧的浓度
为２０ｐｐｍ的气味源不易被找到．
４２ 对比方法与性能指标

选择的比较方法包括：简单遗传算法（ＳｉｍｐｌｅＧｅｎｅｔｉｃ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＧＡ）［１６］、标准微粒群优化（ＳＰＳＯ）算法、ＷＵＩ［１０］、
ＭＰＳＯ［１４］和含有蒸发机制的多量子群优化（ＭｕｌｔｉｐｌｅＱｕａｎ
ｔｕｍＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈＥｖａｐｏｒａｔｉｏｎＭｅｃｈａｎｉｓｍ，ｍＱＳＯＥ）
算法［１７］，其中，前４种方法已被应用于气味源定位问题，而
后１种方法能够很好地解决多模态优化问题．

为公平比较各方法的性能，所有方法设置相同的

种群规模 Ｎｒ＝２４；对于微粒群优化算法，选取相同的机
器人最大运行速度 Ｖｍａｘ＝３ｍ／ｓ、惯性权重 ｗ＝０６、Ｔｍａｘ
＝１００与 Ｔ０＝５；剩余相关参数均采用参考文献中的建
议值，表１列出这些方法的参数设置．在 ＭＰＳＯ中，Ｒ为

排斥半径；Ｑ为带电微粒的电荷；带电微粒共
Ｎｒ
２

个，其余微粒为中性微粒．在 ｍＱＳＯＥ中，ｒｅｘｃｌ为排斥半
径；ｒｃｌｏｕｄ为种群半径；ν为蒸发因子．此外，不考虑气体
传感器的响应与恢复时间．

表１ 参数设置

参数

ＳＧＡ ｐｃ＝０．７，ｐｍ＝０．０１
ＳＰＳＯ ｃ１＝ｃ２＝２
ＷＵＩ ｃ１＝ｃ２＝２
ＭＰＳＯ ｃ１＝ｃ２＝２，Ｒ＝１，Ｑ＝１库仑
ｍＱＳＯＥ ｃ１＝ｃ２＝２，ｒｅｘｃｌ＝２，ｒｃｌｏｕｄ＝１，ν＝１
本文方法 ｒ１＝ｒ２＝１
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采用如下２个指标，评价不同方法的性能：（１）成功
率（ＳｕｃｃｅｓｓＲａｔｅ，ＳＲ），是某方法定位所有气味源的实验
次数与总的实验次数的比，反映该方法成功定位气味

源的能力；（２）耗时（ＴｉｍｅＣｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ，ＴＣ），是某方法定
位所有气味源需要的时间，反映该方法定位气味源的

效率．在终止代数内，如果某方法成功定位两个气味
源，则认为该次实验是成功的；否则，为失败的．在上述
两个性能指标中，成功率为第一指标，耗时仅起辅助作

用．如果比较的两个方法的成功率相同，那么，耗时少
的方法更优秀．
４３ 实验结果

（１）环境Ｉ
针对环境 Ｉ的气味源定位问题，独立运行每种方法

１００次，记录每次是否能够正确定位气味源 Ｉ和 ＩＩ，以及
每次运行的耗时，并计算不同气味源定位的成功率和

平均耗时，表 ２列出不同方法的定位成功率和平均耗
时．

由表２可以看出，（１）本文方法同时定位２个气味
源的成功率最高，为１００％，其次是 ｍＱＳＯＥ和 ＭＰＳＯ，成
功率分别为９４％和９１％，但是，ＳＧＡ、ＳＰＳＯ和 ＷＵＩ方法
一次运行最多只能定位 １个气味源，如 ＷＵＩ分别找到
源Ｉ４６次，源 ＩＩ４８次，因此，这３种方法同时定位２个
气味源的成功率均为０；（２）本文方法同时定位 ２个气
味源需要的时间为０４７ｓ，少于ｍＱＳＯＥ的０５６ｓ和ＭＰＳＯ
的０７５ｓ．鉴于ＳＧＡ、ＳＰＳＯ和 ＷＵＩ没有同时定位 ２个气
味源，这里没有计算它们的运行时间．这说明，与其他５
种方法相比，本文方法花最少的时间，能以最高的成功

率，同时定位环境 Ｉ的２个气味源．
表２ 不同方法的定位成功率和耗时（环境Ｉ）

定位源Ｉ的
成功率（％）

定位源ＩＩ的
成功率（％）

同时定位源Ｉ和
ＩＩ的成功率（％）

耗时

（ｓ）

ＳＧＡ ４０ ４２ ０

ＳＰＳＯ ４５ ４６ ０

ＷＵＩ ４６ ４８ ０

ＭＰＳＯ ９４ ９３ ９１ ０．７５

ｍＱＳＯＥ ９７ ９６ ９４ ０．５６

本文方法 １００ １００ １００ ０．４７

（２）环境ＩＩ
对于环境 ＩＩ的气味源定位问题，按照与环境 Ｉ相同

的方法，可以得到不同方法的定位成功率和平均耗时，

如表３所列．
由表３可知，（１）本文方法以１００％的成功率同时定

位了２个气味源，ｍＱＳＯＥ和 ＭＰＳＯ的定位成功率次之，
分别是８６％和 ７９％，与环境 Ｉ相同，ＳＧＡ、ＳＰＳＯ和 ＷＵＩ

同时定位２个气味源的成功率仍为 ０；此外，这 ３种方
法定位气味源 Ｉ或 ＩＩ的成功率最多仅为 ４１％；（２）与
ＭＰＳＯ和ｍＱＳＯＥ的耗时（分别为０８４ｓ和０６５ｓ）相比，本
文方法的耗时较少，仅为０５６ｓ．

表３ 不同方法的定位成功率和耗时（环境ＩＩ）

定位源Ｉ的
成功率（％）

定位源ＩＩ的
成功率（％）

同时定位源Ｉ和
ＩＩ的成功率（％）

耗时

（ｓ）

ＳＧＡ ３５ １４ ０

ＳＰＳＯ ４０ １５ ０

ＷＵＩ ４２ １８ ０

ＭＰＳＯ ８５ ５９ ５２ ０．９７

ｍＱＳＯＥ ９０ ６５ ５８ ０．７９

本文方法 １００ ９６ ９６ ０．６７

由表２和３可知，（１）尽管环境 Ｉ和 ＩＩ都有２个气
味源，但是，ｍＱＳＯＥ和 ＭＰＳＯ同时定位这２个气味源的
成功率不同，ｍＱＳＯＥ由环境 Ｉ的 ９４％下降为环境 ＩＩ的
８６％，ＭＰＳＯ由环境 Ｉ的 ９１％下降为环境 ＩＩ的 ７９％；此
外，ＳＧＡ、ＳＰＳＯ和ＷＵＩ定位环境 ＩＩ的气味源 Ｉ或 ＩＩ的成
功率也比环境 Ｉ下降，由环境 Ｉ的最大值４８％下降为环
境 ＩＩ的４１％．主要原因在于：环境 ＩＩ的２个烟羽存在交
织，产生较多的气味浓度局部极值点，增加了陷入局部

极值的概率；（２）尽管环境 ＩＩ的烟羽存在交织，但是，与
环境 Ｉ一样，本文方法仍以 １００％的成功率定位２个气
味源；（３）烟羽存在交织，使得 ｍＱＳＯＥ、ＭＰＳＯ和本文方
法定位气味源的耗时均比环境 Ｉ增加．

实验结果说明，对于像环境 ＩＩ的烟羽存在交织的
较复杂环境气味源定位问题，与其他５种方法相比，本
文方法花最少的时间，能以最高的成功率，同时定位２
个气味源．

（３）环境ＩＩＩ
对于环境 ＩＩＩ的气味源定位问题，按照与环境 Ｉ和

ＩＩ相同的方法，可以得到不同方法的定位成功率和平均
耗时，如表４所列．

由表４可以看出，（１）虽然环境 ＩＩＩ很复杂，不但烟
羽存在交织，而且不同气味源的浓度不同，但是，本文

方法仍以很高的成功率（９６％）同时定位了２个气味源；
相比之下，ｍＱＳＯＥ和 ＭＰＳＯ仅以 ５８％和 ５２％的成功率
同时定位这２个气味源，而ＳＧＡ、ＳＰＳＯ和 ＷＵＩ这３种方
法仍然不能同时定位这２个气味源；这３种方法定位气
味源 Ｉ或 ＩＩ的最大成功率依然很低，特别是气味源 ＩＩ，
仅为１８％．这意味着，烟羽交织产生的气味浓度局部极
值点，影响了所有算法的性能，特别是，对 ＳＧＡ、ＳＰＳＯ和
ＷＵＩ的性能影响更大；（２）与 ｍＱＳＯＥ和 ＭＰＳＯ的耗时
（分别为０７９ｓ和０９７ｓ）相比，本文方法的耗时较少，仅
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为０６７ｓ．
表４ 不同方法的定位成功率和耗时（环境ＩＩＩ）

定位源Ｉ的
成功率（％）

定位源ＩＩ的
成功率（％）

同时定位源Ｉ和
ＩＩ的成功率（％）

耗时

（ｓ）

ＳＧＡ ３６ ３３ ０

ＳＰＳＯ ３８ ３６ ０

ＷＵＩ ４１ ４０ ０

ＭＰＳＯ ８７ ８２ ７９ ０．８４

ｍＱＳＯＥ ９１ ８９ ８６ ０．６５

本文方法 １００ １００ １００ ０．５６

由表３和４可知，（１）尽管环境 ＩＩ和 ＩＩＩ的烟羽都存
在交织，但是，ｍＱＳＯＥ和 ＭＰＳＯ同时找到２个气味源的
成功率却相差很大，ｍＱＳＯＥ由环境 ＩＩ的 ８６％急剧下降
为环境 ＩＩＩ的５８％，ＭＰＳＯ由环境 ＩＩ的７９％急剧下降为
环境 ＩＩＩ的５２％；ＳＧＡ、ＳＰＳＯ和 ＷＵＩ定位气味源 ＩＩ的最
大成功率也由环境 ＩＩ的４０％下降为环境 ＩＩＩ的１８％．这
说明，气味源的浓度相差很大，会显著增大陷入局部极

值的概率；（２）本文方法定位气味源的成功率由环境 ＩＩ
的１００％下降为９６％，说明，本文方法定位气味源的性
能受浓度的影响不大．

实验结果说明，即使对于像环境 ＩＩＩ这样的存在烟
羽交织，且浓度相差很大的复杂环境气味源定位问题，

与其他５种方法相比，本文方法在定位成功率和耗时等
方面也是最优的，且受浓度的影响最小．
４４ 不同策略对本文方法性能的影响

本文使用了多种策略，包括：子群形成、子群合并、

微粒适应值调整、属于收敛子群微粒的初始化，以及基

于风趋向性的学习因子动态调整等．为了说明这些策
略的有效性，对比具有如下策略的基于微粒群优化的

机器人气味源定位方法：（１）标准微粒群优化方法，此
时，运行一次仅能定位 １个气味源，简称方法 １；（２）采
用本文提出的子群形成策略，将整个微粒群划分为若

干子群，多个子群同时定位气味源，此时，运行一次可

以定位多个气味源，简称方法 ２；（３）在方法 ２的基础
上，增加子群合并策略，简称方法 ３；（４）在方法 ３的基
础上，增加微粒适应值调整策略，简称方法 ４；（５）在方
法４的基础上，增加属于收敛子群微粒的初始化策略，
简称方法５；（６）在方法５的基础上，增加基于风趋向性
的学习因子动态调整策略，即本文算法．

容易知道，通过方法２与方法１的对比，可以说明
子群形成策略的有效性；通过方法３与方法２的对比，
可以说明子群合并策略的有效性，……，以此类推，可

以说明本文所提所有策略的有效性．
采用上述方法，分别定位环境 Ｉ、ＩＩ，以及 ＩＩＩ的气味

源，每种方法在每种环境下运行１００次，记录每次是否
能够同时定位气味源 Ｉ和 ＩＩ，以及每次运行的耗时，并
计算气味源定位的成功率和平均耗时，表５列出不同方
法的定位成功率和平均耗时．

表５ 不同策略的定位成功率和耗时

环境Ｉ 环境ＩＩ 环境ＩＩＩ
成功率 耗时 成功率 耗时 成功率 耗时

（％） （ｓ） （％） （ｓ） （％） （ｓ）
方法１ ０ ０ ０
方法２ ８５ ０．７８ ７６ ０．９０ ７１ １．０８
方法３ ８７ ０．６６ ８２ ０．７７ ７７ ０．９３
方法４ ９１ ０．５９ ８６ ０．６９ ８０ ０．８４
方法５ ９７ ０．５２ ９３ ０．６１ ８８ ０．７６
本文方法 １００ ０．４７ １００ ０．５６ ９６ ０．６７

由表５可以看出，（１）对于任一环境，方法 １，即标
准微粒群优化方法，不能同时定位２个气味源；（２）对于
相同的环境，随着本文所提策略的加入，同时定位２个
气味源的成功率不断提高，耗时不断减少，如环境 Ｉ和
ＩＩ的定位成功率分别从８５％和７６％增加到１００％，环境
ＩＩＩ从７１％增加到９６％；环境Ｉ、ＩＩ，以及ＩＩＩ的耗时分别从
０７８ｓ、０９０ｓ，以及 １０８ｓ减少到 ０４７ｓ、０５６ｓ，以及
０６７ｓ；（３）对于相同的方法，随着环境复杂度的增加，同
时定位２个气味源的成功率不断降低，耗时不断增加，
如方法２、３、４、５，以及本文方法的定位成功率分别从
８５％、８７％、９１％、９７％，以及 １００％下降到 ７１％、７７％、
８０％、８８％，以及 ９６％；耗时分别从 ０７８ｓ、０６６ｓ、０５９ｓ、
０５２ｓ，以及０４７ｓ增加到１０８ｓ、０９３ｓ、０８４ｓ、０７６ｓ，以及
０６７ｓ．这说明，本文提出的各种策略均有助于提高气味
源定位的成功率，并减少定位气味源所需要的时间．
４５ 环境变化的气味源定位

本节及下两节将本文所提方法应用于环境变化的

气味源定位．为验证所提方法的有效性，采用 Ｆｌｕｅｎｔ软
件生成１个动态环境，同样选择标准的 ｋε湍流模型，
参数同４１节．当运行时间为 ｔ＝０２ｓ时，实验环境由
图４（ａ）快速变为图４（ｂ）；当 ｔ＝０４ｓ时，实验环境再次
快速变为图４（ｃ）．在所有实验环境下，风速均不改变，
但风向改变．

当 ｔ＝０２ｓ和０４ｓ时，将２５节所提的全局极值点
选择策略加入本文的方法．独立运行每种方法１００次，
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记录每次是否能够正确定位气味源 Ｉ和 ＩＩ，以及每次运
行的耗时，并计算不同气味源定位的成功率和平均耗

时，表６列出不同方法的定位成功率和平均耗时．
表６ 不同方法的定位成功率和耗时（环境变化）

定位源Ｉ的
成功率（％）

定位源ＩＩ的
成功率（％）

同时定位源Ｉ和
ＩＩ的成功率（％）

耗时

（ｓ）

ＳＧＡ ３２ ３４ ０
ＳＰＳＯ ３６ ３７ ０
ＷＵＩ ４０ ４２ ０
ＭＰＳＯ ８９ ８４ ８０ ０．９１
ｍＱＳＯＥ ９７ ９５ ９３ ０．７８
本文方法 １００ ９９ ９９ ０．６０

由表６可知，（１）本文方法以９９％的成功率同时定
位了２个气味源，ｍＱＳＯＥ和 ＭＰＳＯ的定位成功率次之，
分别是９３％和 ８０％，与环境 Ｉ相同，ＳＧＡ、ＳＰＳＯ和 ＷＵＩ
同时定位２个气味源的成功率仍为 ０；此外，这 ３种方
法定位气味源 Ｉ或 ＩＩ的成功率最多仅为 ４２％；（２）与
ＭＰＳＯ和ｍＱＳＯＥ的耗时（分别为０９１ｓ和０７８ｓ）相比，本
文方法的耗时较少，仅为０６０ｓ．

由表２和６可知，（１）尽管环境 Ｉ和 ＩＩ都有气味浓
度相同的２个气味源，但是，ｍＱＳＯＥ和 ＭＰＳＯ同时定位
这２个气味源的成功率有所降低，ｍＱＳＯＥ由环境 Ｉ的
９４％下降为环境变化的９３％，ＭＰＳＯ由环境 Ｉ的９０％下
降为环境变化的８０％，环境变化对 ｍＱＳＯＥ的影响程度
远小于ＭＰＳＯ；此外，ＳＧＡ、ＳＰＳＯ和 ＷＵＩ定位环境变化的
气味源 Ｉ或 ＩＩ的成功率也比环境 Ｉ下降，由环境 Ｉ的最
大值４８％下降为环境变化的４２％．主要原因在于：烟羽
摆动使得各方法原有的个体极值与全局极值失去了作

用，从而在定位过程中误导了机器人，同时，由于 ｍＱ
ＳＯＥ的蒸发机制能够很好地解决动态优化问题，因此，
在环境变化下该方法受到的影响较小；（２）尽管烟羽摆
动，但是，本文方法仍以 ９９％的成功率定位 ２个气味
源；（３）烟羽摆动，使得 ｍＱＳＯＥ、ＭＰＳＯ和本文方法定位
气味源的耗时均比环境 Ｉ增加．

实验结果说明，对于环境变化的气味源定位问题，

与其它５种方法相比，本文方法花最少的时间，能以最
高的成功率，同时定位２个气味源．
４６ 子群全局极值点更新策略对算法性能的影响

为解决环境变化的气味源定位问题，增加了子群

全局极值点更新策略．为了说明该策略的有效性，对比
是否具有该策略的基于微粒群优化的机器人气味源定

位方法．表７列出了相应策略的定位成功率与耗时．
由表７可以看出，若不使用２５节提出的全局极值

更新策略，那么，定位２个气味源的成功率仅有 ９３％，
耗时为０８２ｓ．若使用该策略，那么，定位２个气味源的
成功率增加为９９％，而耗时减少为０６０ｓ．可见，全局极

值更新策略的加入能够提高所提方法的整体性能．
表７ 子群全局极值更新策略对定位成功率和耗时的影响

定位源Ｉ的
成功率（％）

定位源ＩＩ的
成功率（％）

同时定位源Ｉ和
ＩＩ的成功率（％）

耗时

（ｓ）

无更新策略 ９５ ９６ ９３ ０．８２

有更新策略 １００ ９９ ９９ ０．６０

需要指出的是，与静态环境下的气味源定位相比，

当环境变化时，所提方法的整体性能有所下降，这从表

２和表７的相应数据可以看出，主要原因在于环境的变
化．
４７ 环境变化的定位过程

为了反映环境变化时所提方法定位气味源的性

能，图５给出环境变化时，ＷＵＩ、ＭＰＳＯ、ｍＱＳＯＥ，以及本文
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方法的气味源定位过程．为了公平比较，每次运行时，
所有方法均采用相同的初始位置．

图５中，“圆”表示机器人．由该图可以看出，由于
ＷＵＩ没有分组策略，因此，所有的机器人只能同时定位
一个气味源，且两个气味烟羽同时影响机器人的移动

方向，使得机器人在两个气味源之间反复移动；ＭＰＳＯ
不能很好地应对环境变化的气味源定位，虽然实验中

烟羽摆动幅度较小，但是，仍然大大影响了 ＭＰＳＯ的定
位性能；当 ｔ＝０６０ｓ时，本文方法已经成功定位了２个
气味源；而ｍＱＳＯＥ仅成功定位了气味源 ＩＩ，同时，部分
机器人也非常接近气味源 Ｉ．

５ 结束语

本文研究多气味源定位问题，提出了基于多微粒

群优化的机器人气味源定位方法．利用Ｆｌｕｅｎｔ软件模拟
３个典型的静态烟羽环境与１个动态环境，并将所提方
法应用于这些环境的气味源定位．与５种已有方法的比
较结果表明，所提方法能够高效地定位多气味源．值得
注意的是，本文的实验环境均由 Ｆｌｕｅｎｔ构建，与实际环
境有所区别．因此，在真实实验环境下验证所提方法，
是我们需要进一步研究的问题．
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