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摘 要： 根据机器人之间的相对位置关系，设计了一种适用于多机器人协同定位的动态结构，在此基础上提出

了基于决策论的多机器人行为协调方法，使机器人在定位过程中可以根据已获得的信息自主调整自己的行为，从而获

得更多有益于定位的观测信息．通过引入协同进化自适应粒子滤波器，机器人可以稳定地跟踪自己以及其他机器人的
位置假设，便于其主动定位时做出正确的决策．实验证明该方法能显著提高多机器人定位的效率和成功率．
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１ 引言

随着机器人技术的发展，机器人在越来越多的领域

中得到广泛应用．现代机器人可以充当办公室里的助
手［１］、危险环境中的救险者［２］以及星球探测者［３］．然而，
在很多情况下必须采用多机器人系统，多机器人系统不

仅可以完成很多单个机器人不能完成的工作，而且可以

显著提高机器人的工作效率．最简单的多机器人定位方
法是各个机器人分别确定自己的位置，但是这种方法不

能有效利用多机器人系统所获得的信息，其效率比较

低．在多机器人系统中，当两个机器人相见时，它们通常
可以确定彼此之间的位置关系，并进行信息交互，从而

它们可以根据交互的观测信息提高自己的定位精度，这

就是多机器人的协同定位问题［４］．近几年来，很多研究
者都开始关注多机器人协同定位问题，并且提出了一些

可行的方法，包括基于扩展卡尔曼滤波和 ＧＰＳ信息的
方法［５～７］、基于粒子滤波器的方法［４，８］、基于最大似然估

计的方法［９］和基于集员（ＳｅｔＭｅｍｂｅｒｓｈｉｐ）的方法［１０］等．

还有一些研究者对多机器人协同定位中的特殊问题如

信息融合问题［１１］和误差传递问题［１２］等进行了研究．
机器人主动定位在单机器人系统中的应用已经受

到广泛关注［１３］，但是还没有关于其在多机器人系统中

应用的报导．在主动定位中，机器人可以通过控制它们
携带的传感器的方向、主动确定下一个目标点等方式获

得更多有益的信息．在多机器人的主动协同定位中需要
考虑以下三个问题：（１）机器人之间如何进行信息交互、
交互一些什么样的信息；（２）如何根据机器人的观测信
息和交互信息确定机器人的位姿；（３）如何做出行为决
策．本文在第２节中将讨论第一个问题，通过建立一种
动态结构确保信息交互可以为机器人提供更多有益的

消息；本文在第３节中将讨论第二个问题，通过对协同
进化自适应粒子滤波器 ＣＥＡＰＦ（ＣｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎＢａｓｅｄＡｄａｐ
ｔｉｖｅＰａｒｔｉｃｌｅＦｉｌｔｅｒ）［１４］进行扩展，提出一种基于 ＣＥＡＰＦ的
多机器人系统定位方法；本文在第４节中将讨论第三个
问题，通过决策论的方法使机器人可以根据环境信息和

位姿假设做出合适的决策．
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２ 多机器人主动定位的动态结构

在多机器人定位中，如果将所有机器人的位置合

并为一个单一的状态，那么系统状态的维数会很高．因
此，本文采用了一种分层协调机制，将机器人分为不同

的一些动态组成的小组，且每个小组有一个组长，组成

员之间可以相互通讯．每个机器人接收并融合来自其
他机器人的信息，以更新其状态的后验概率；同时进行

状态的总结，只将少数几个总结出来的全局位置假设

传送给组长；组长将对来自该组的机器人的信息进行

综合，确定该组机器人最有可能的位置；然后各个机器

人根据组长确定的全局位置产生几个备选的行为，并

计算各个行为的效益和代价；最后组长对各个机器人

的行为进行协调，解决机器人之间的冲突，为每个机器

人选取一个行为，使该组机器人的收获（效益与代价之

差）最大．多机器人主动定位的原理框图如图１所示．

３ 基于协同进化粒子滤波器的多机器人定位

粒子滤波器［１５］的主要思想是利用 Ｎ个带有权重
的采样Ｓｔ＝｛（ｘ（ｊ）ｔ，ｗ（ｊ）ｔ）｜ｊ＝１，…，Ｎ｝来表示系统状态
的后验概率分布．由于它可以很好地表示非线性、非高
斯模型，已经在机器人全局定位［１６］、多目标跟踪［１７］、错

误诊断［１８］等领域得到广泛应用．但是传统的粒子滤波
器容易出现早熟现象，而且在复杂的动态系统中往往

需要大量的粒子才能取得较高的精度．因此一些研究
者提出了一些改进的粒子滤波器，主要包括混合采样

粒子滤波器［１９］、自适应粒子滤波器［２０］、基于聚类的粒

子滤波器［２１］和协同进化自适应粒子滤波器［１４］等．其中
协同进化自适应粒子滤波器将粒子分成不同的物种，

每个物种代表一个比单个采样更高一级的系统状态的

假设；并将生态学中物种间的协同进化模型引入到粒

子滤波器中，实现物种间的协同进化；同时将进化计算

中的交叉与变异操作应用于物种内部的进化，实现物

种内部的优化；这样采样可以更好地表示后验密度，只

需要少数的采样就能实现精确的机器人定位．
多机器人协同定位就是对来自不同机器人平台的

信息进行融合．一种简单的协同定位方法是把所有机
器人的状态合并为多机器人系统的单一状态，也就是

说，如果有 Ｒ个机器人，那么系统的状态将会是３Ｒ维．
但是采用粒子滤波器进行状态估计，系统状态的维数

不能太高，否则会因为计算量太大而无法实现．本文采
用了分布式的状态描述方法，即每个机器人保持其自

身的状态估计．系统状态的后验密度可以表示为：
ｐ（ｘ（ｔ）１ ，…，ｘ（ｔ）Ｒ ｜ｄ（ｔ））＝ｐ（ｘ（ｔ）１ ｜ｄ（ｔ））·…·ｐ（ｘ（ｔ）Ｒ ｜ｄ（ｔ））

（１）
其中 Ｒ是机器人的数目，ｄ（ｔ）是机器人系统已获信息．
这种表示方法便于每个机器人分别估计其状态的后验

密度，如图２所示．每个机器人首先利用自身携带的传
感器获得的信息采用 ＣＥＡＰＦ进行定位，当机器人 ｌ可
以确定与机器人ｒ之间的相对位置，并可以与机器人 ｒ
进行信息交互时，机器人 ｌ将自己的全局位置信息和观
测（计算）获得的相对位置关系发送给机器人 ｒ，机器人
ｒ根据机器人ｌ的信息重新计算自己的全局位置，从而
实现不同平台间的信息融合：

ｐ（ｘ（ｔ）ｒ ｜ｄ（ｔ））＝ｐ（ｘ（ｔ）ｒ ｜ｄ（ｔ）ｒ）ｐ（ｘ（ｔ）ｒ ｜ｄ（ｔ）ｌ）

＝ｐ（ｘ（ｔ）ｒ ｜ｄ（ｔ）ｒ）∫ｐ（ｘ（ｔ）ｒ ｜ｘ（ｔ）ｌ，ｏ（ｔ）ｌｒ）
·ｐ（ｘ（ｔ）ｌ ｜ｄ（ｔ）ｌ）ｄｘ（ｔ）ｌ （２）

其中 ｏ（ｔ）ｌｒ是两个机器人之间的相对位置关系．在计算

ｏ（ｔ）ｌｒ时需要考虑两种情况：（１）机器人 ｌ可以观测到机器
人 ｒ；（２）机器人 ｒ刚刚从机器人ｌ的视野中消失．在第
一种情况中，ｏ（ｔ）ｌｒ是机器人ｌ观测获得的，在第二种情况
中，ｏ（ｔ）ｌｒ可以通过机器人的里程计获得．在这两种情况
中 ｐ（ｘ（ｔ）ｒ ｜ｘ（ｔ）ｌ，ｏ（ｔ）ｌｒ）都可以通过学习而获得．对于方程
（６），可以采用 ＣＥＡＰＦ进行求解：首先机器人 ｒ和机器
人ｌ分别利用 ＣＥＡＰＦ根据上一时刻的采样集合 Ｓ（ｔ－１）ｒ

与Ｓ（ｔ－１）ｌ 计算表示机器人当前全局位置的采样集合

Ｓ（ｔ）ｒ 与Ｓ（ｔ）ｌ；其次机器人 ｌ将表示其位姿的后验分布ｐ
（ｘ（ｔ）ｌ ｜ｄ（ｔ）ｌ）的采样集合 Ｓ（ｔ）ｌ 和观测信息ｏ（ｔ）ｌｒ传送给机器
人ｒ；然后机器人 ｒ根据采样集合 Ｓ（ｔ）ｌ 和观测模型 ｐ

（ｘ（ｔ）ｒ ｜ｘ（ｔ）ｌ，ｏ（ｔ）ｌｒ）计算∫ｐ（ｘ（ｔ）ｒ ｜ｘ（ｔ）ｌ，ｏ（ｔ）ｌｒ）ｐ（ｘ（ｔ）ｌ ｜ｄ（ｔ）ｌ）
ｄｘ（ｔ）ｌ，并更新表示全局位置估计的采样集合 Ｓ（ｔ）ｒ ．由于
采样集 Ｓ（ｔ）ｒ 与采样集Ｓ（ｔ）ｌ 中的采样是随机选取的，因此
不能直接建立根据 ｐ（ｘ（ｔ）ｒ ｜ｄ（ｔ）ｒ ）抽取的采样与根据

∫ｐ（ｘ（ｔ）ｒ ｜ｘ（ｔ）ｌ，ｏ（ｔ）ｌｒ）ｐ（ｘ（ｔ）ｌ ｜ｄ（ｔ）ｌ）ｄｘ（ｔ）ｌ 抽取的采样之间
的对应关系；因此本文采用文献［４］中所用的密度树的
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方法近似地计算 ｐ^（ｔ）ｌｒ（ｘ（ｔ，ｉ）ｒｊ ）＝∫ｐ（ｘ（ｔ，ｉ）ｒｊ ｜ｘ（ｔ）ｌ，ｏ（ｔ）ｌｒ）

ｐ（ｘ（ｔ）ｌ ｜ｄ（ｔ）ｌ）ｄｘ（ｔ）ｌ ．基于ＣＥＡＰＦ的机器人协同定位算法
描述如下：（１）初始化：将每个机器人 ｒ的初始采样集分
成Ω

（０）
ｒ 个物种，ｄＮ（ｔ，ｉ）ｒ ／ｄｔ：＝０，ｔ：＝１；（２）计算每个机

器人 ｒ的物种 ｉ的规模 Ｎ（ｔ，ｉ）ｒ ：Ｎ（ｔ，ｉ）ｒ ：＝ｍａｘ（Ｎ（ｔ，ｉ）ｒ ＋
ｄＮ（ｔ，ｉ）ｒ ／ｄｔ，０）；（３）选择操作：对于每个物种 ｉ，从采样集

Ｓ（ｔ－１，ｉ）ｒ 抽取Ｎ（ｔ，ｉ）ｒ 个采样；（４）重要性采样：对于每个
物种 ｉ中的每个采样 ｘ（ｔ－１，ｉ）ｒｊ ，按照运动模型 ｐ（ｘ（ｔ）ｒ ｜
ｘ（ｔ－１，ｉ）ｒｊ ，ｕｔ－１）抽取 ｘ（ｔ，ｉ）ｒｊ ；（５）种群内部的进化操作：对
于每个物种分别采用交叉与变异操作进行内部进化；

（６）信息交互：如果机器人 ｒ需要与机器人ｌ进行信息
融合，则机器人 ｒ将采样集合Ｓ（ｔ）ｒ 和观测信息ｏ（ｔ）ｌｒ传送
给机器人ｌ；（７）信息融合：如果机器人 ｒ接收到来自其
他某个机器人ｌ的信息，则重新计算每个物种采样的权
重；

ｗ（ｔ，ｉ）ｒｊ ：＝ｐ（ｏ（ｔ）ｒ ｜ｘ（ｔ，ｉ）ｒｊ ）^ｐ（ｔ）ｌｒ（ｘ（ｔ，ｉ）ｒｊ ）

（８）物种的合并与分裂：根据已经确定的规则进行物种
的合并与分裂；（９）计算物种的最大规模：根据 ＣＥＡＰＦ
定义的方法计算物种的资源和最大规模 Ｋ（ｉ）ｒｔ；（１０）计算
物种种群增长：根据式（３）计算 ｄＮ（ｔ，ｉ）ｒ ／ｄｔ；（１１）总结：对
每个物种进行总结获得机器人全局位置的假设，同时

对每个物种采样的权重进行归一化；（１２）如果停止定位
则结束，否则跳到第（２）步．

４ 基于决策论的主动定位

为了使机器人能够在环境中主动地进行探索，本

文提出了一种基于决策论的多机器人主动定位策略．
如果一个机器人是在一个连通组中，那么这个策略包

括两步：首先连通组的组长要根据该组中其他机器人

所总结的全局位置以及它们之间的相对位置关系，估

计该组机器人最有可能的全局位置；其次根据所估计

的最有可能的全局位置，每个机器人产生几个可供选

择的动作，同时计算各个动作的效益与代价，组长会为

每个机器人选择一个合适的动作，从而使该组机器人

的收获（效益与代价之差）最大．而对于不与其他机器
人连接的机器人，它将根据 ＣＥＡＰＦ中权重最大的物种
计算自己在环境中的全局位置，并主动探索以使它自

己的收获最大．
４１ 连通组的位置估计

在基于 ＣＥＡＰＦ的定位中，每个物种代表机器人位
置的一个假设．为了估计连通组的位置，组中每个机器
人将自己总结的全局位置假设（分别由各个物种中采

样的加权平均获得），以及与其他机器人之间的相对位

置关系传送给组长．组长会根据这些信息重新估计自

己的位置，这个过程也被称为高层的信息融合，如图２．
假设机器人 ｌ是组长，机器人 ｒ是该组中的一个机器
人，那么根据机器人 ｒ的全局位置假设，组长 ｌ的位置
为ｈ（ｔ）ｌｉ的概率可以通过以下公式获得：

ｐ（ｈ（ｔ）ｌｉ｜ｄ（ｔ）ｒ）＝∑
Ω
（ｔ）
ｒ

ｊ＝１
ｐ（ｈ（ｔ）ｌｉ｜ｈ（ｔ）ｒｊ，ｏ（ｔ）ｒｌ）ｐ（ｈ（ｔ）ｒｊ｜ｄ（ｔ）ｒ） （３）

其中 ｈ（ｔ）ｒｊ是根据机器人ｒ的物种ｊ总结出来的机器人ｒ
的位置假设；ｐ（ｈ（ｔ）ｒｊ｜ｄ（ｔ）ｒ）是根据观测信息 ｄ（ｔ）ｒ，机器人
ｒ的位置为ｈ（ｔ）ｒｊ的概率；ｐ（ｈ（ｔ）ｌｉ｜ｈ（ｔ）ｒｊ，ｏ（ｔ）ｒｌ）表示机器人 ｒ
的位置为 ｈ（ｔ）ｒｊ，且它与机器人 ｌ之间的相对位置为ｏ（ｔ）ｒｌ
时机器人ｌ的位置为ｈ（ｔ）ｌｉ的概率，可以利用实验数据学
习获得．而根据组中所有机器人的位置假设，机器人 ｌ
的位置为ｈ（ｔ）ｌｉ的概率为：

ｐ（ｈ（ｔ）ｌｉ｜ｄ（ｔ））＝α∑
Ｒ

ｒ＝１
ｐ（ｈ（ｔ）ｌｉ｜ｄ（ｔ）ｒ） （４）

其中α是归一化参数，使得机器人 ｌ的所有位置假设
的概率之和为１，Ｒ是组中的机器人数．概率最大的位
置假设 ｈ（ｔ）ｌｍａｘ被称为连通组的位置．同时将位置假设
ｈ（ｔ）ｒｍａｘ视为机器人 ｒ的当前位置：

ｈ（ｔ）ｒｍａｘ＝ａｒｇｍａｘ
ｈ
（ｔ）
ｒｊ

ｐ（ｈ（ｔ）ｌｍａｘ｜ｈ（ｔ）ｒｊ，ｏ（ｔ）ｒｌ） （５）

４２ 多机器人的行为协调

为了进行机器人的行为规划，我们采用一种基于

栅格地图和拓扑地图相结合的方法来表示环境．根据
连通组的位置 ｈ（ｔ）ｌｍａｘ，可以确定连通组周边环境中的拓
扑结点．在每一时刻，连通组的机器人或者被派往一个
拓扑结点，或者被派往一个集合点与另外一个机器人

会合．机器人之间的行为协调，可以被认为是寻求使多
个机器人能获得最大收获（效益与代价之差）的指派．
具体地说，如果用矩阵 Ｅ表示机器人与目标点之间的
一种指派，且机器人 ｒ被指派到目标点ｊ，则 Ｅ（ｒ，ｊ）＝
１．在所有可能的指派中，我们选取能使效益与代价之
差为最大的指派．

Ｅ＝ａｒｇｍａｘ
Ｅ ∑（ｉ，ｊ）∈ＥＥ（ｒ，ｊ）（Ｕ（ｒ，ｊ）－Ｃ（ｒ，ｊ）） （６）

每个机器人与目标点对（ｒ，ｊ）的效益与代价可以通过以
下的方法计算获得．

效益：机器人位置的信息熵，可以通过下式获得：

Ｈ（ｘ（ｔ）ｒ）＝∑
Ｎ
（ｔ）
ｒ

ｉ＝１
ｐ（ｘ（ｔ）ｒｉ）ｌｏｇｐ（ｘ（ｔ）ｒｉ） （７）

信息熵表示了机器人位置的不确定性．假设机器人 ｒ
的位置为ｈ（ｔ）ｒｍａｘ，它被指派到目标点 ｊ，而且动作 ａ可以
将机器人从ｈ（ｔ）ｒｍａｘ移动到目标点 ｊ，那么机器人 ｒ被指派
到目标点ｊ的效益Ｕ（ｒ，ｊ）可以通过机器人执行动作 ａ
后，由机器人位置的不确定性的减少来衡量：

Ｕ（ｒ，ｊ）＝Ｈ（ｘ（ｔ）ｒ）－Ｅａ（Ｈ（ｘ（ｔ＋１）ｒ ）） （８）
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如果目标点是一个拓扑结点，Ｅａ（Ｈ（ｘ（ｔ＋１）ｒ ））表示在执

行动作 ａ与获得观测信息后机器人的信息熵的期望：

Ｅａ（Ｈ（ｘ（ｔ＋１）ｒ ））＝∑
ｓ
Ｈ（ｘ（ｔ＋１）ｒ ｜ｓ，ａ）ｐ（ｓ｜ａ）

＝－∑
ｓ，ｘ

（ｔ＋１）
ｒ

ｐ（ｓ｜ｘ（ｔ＋１）ｒ ）ｐ（ｘ（ｔ＋１）ｒ ｜ａ）

·ｌｏｇ
ｐ（ｓ｜ｘ（ｔ＋１）ｒ ）ｐ（ｘ（ｔ＋１）ｒ ｜ａ）

ｐ（ｓ｜ａ） （９）

其中 ｓ表示观测信息．如果目标点是与另一个机器人
的会合点，那么 Ｅａ（Ｈ（ｘ（ｔ＋１）ｒ ））表示在执行动作 ａ，而且
与另一个机器人进行信息交互之后机器人的信息熵的

期望：

Ｅａ（Ｈ（ｘ（ｔ＋１）ｒ ））＝∑
ｏｒｋ

Ｈ（ｘ（ｔ＋１）ｒ ｜ｄ（ｔ＋１），ｏｒｋ）ｐ（ｏｒｋ｜ａ）

＝∑
ｏｒｋ，ｘ

（ｔ＋１）
ｒ

ｐ（ｏｒｋ｜ａ）ｐ（ｘ（ｔ＋１）ｒ ｜ｄ（ｔ＋１），ｏｒｋ）

·ｌｏｇｐ（ｘ（ｔ＋１）ｒ ｜ｄ（ｔ＋１），ｏｒｋ） （１０）
其中 ｐ（ｏｒｋ｜ａ）表示在执行动作 ａ之后机器人ｒ与机器
人ｋ之间的相对位置为ｏｒｋ的概率，ｐ（ｘ（ｔ＋１）ｒ ｜ｄ（ｔ＋１），ｏｒｋ）
可以通过下式计算：

ｐ（ｘ（ｔ＋１）ｒ ｜ｄ（ｔ＋１），ｏｒｋ）＝ｐ（ｘ（ｔ）ｒ ｜ｄ（ｔ）ｒ）∫ｐ（ｘ（ｔ＋１）ｒ ｜ｘ（ｔ＋１）ｋ ，

ｏ（ｔ＋１）ｒｋ ）ｐ（ｘ（ｔ＋１）ｋ ｜ｄ（ｔ）ｋ）ｄｘ（ｔ＋１）ｋ

（１１）
代价：利用栅格地图可以获得机器人从当前位置

到目标点的代价最优的路径．机器人 ｒ按照最优路径
从当前位置到目标点ｊ的代价被视作将机器人ｒ指派
到目标ｊ的代价．设 ｐｏｃｃ（ｘ（ｔ＋１）ｒ ）表示点 ｘ（ｔ＋１）ｒ 被障碍物

占据的概率，因机器人的位置是不确定的，故它需要计

算在执行动作 ａ之后其目标点被障碍物占据的概率：
ｐｏｃｃ（ａ）＝∑

ｘ
（ｔ＋１）
ｒ

ｐ（ｘ（ｔ＋１）ｒ ）ｐｏｃｃ（ｆａ（ｘ（ｔ＋１）ｒ ）） （１２）

其中 ｆａ（ｘ（ｔ＋１）ｒ ）表示当机器人的状态为 ｘ（ｔ＋１）ｒ 时执行动

作 ａ后机器人的可能位置．根据 ｐｏｃｃ（ａ），机器人从当前
位置到目标点的代价最优路径及其对应的代价可以利

用值叠代法获得．也就是说可以获得将机器人 ｒ指派
到目标点ｊ的代价Ｃ（ｒ，ｊ）．

５ 实验结果

为了验证本文方法的有效性，我们利用实验室的

三个机器人进行了实验研究．这三个机器人分别是：
Ｐｉｏｎｅｅｒ２，其装配了１６个声纳、一个彩色 ＣＣＤ摄像头以
及里程计；Ｐｉｏｎｅｅｒ３，其装配了一个前置激光测距仪、１６
个声纳、一个彩色 ＣＣＤ摄像头以及里程计；和本实验室
开发的机器人Ｇｈｏｓｔ，其装配有双目视觉以及里程计．每
个机器人可以通过 ＣＣＤ摄像头检测到其他的机器人，
而且机器人之间可以通过无线网络进行通信．实验环
境是我们的实验楼，如图２所示．图３所示的是利用激

光测距仪获得的数据创建的地图．在地图中，走廊的端
点、弯处以及门等地方被标识为拓扑结点．同时，环境
拓扑结点处贴有彩色标记，这样 Ｇｈｏｓｔ可以利用视觉系
统进行定位．

在定位中，每个机器人所拥有的采样数是２０００，物
种增长的影响系数α

（ｉｊ）
ｒ 为两物种的适应度（平均权重）

之比．在起始阶段，三个机器人被随机地放在环境中，
并自主随意地在环境中运动．当运动几米以后，由于环
境的对称性，Ｐｉｏｎｅｅｒ２与 Ｐｉｏｎｅｅｒ３的采样会聚集到几个
较小的区域，这样 ＣＥＡＰＦ可以很自然地将它们分成不
同的物种，如图４（ａ）所示．但是由于环境中的色标比较
少，所以 Ｇｈｏｓｔ的位置相对而言还很不确定．在图４中，
红色的采样点（Ａ）表示 Ｐｉｏｎｅｅｒ３的可能位置，绿色的采
样点（Ｂ）表示 Ｐｉｏｎｅｅｒ２的可能位置，蓝色的采样点（Ｃ）
则表示Ｇｈｏｓｔ可能的位置．当两个 Ｐｉｏｎｅｅｒ机器人可以相
互通信时，它们会确定一个集合点 Ｒ并且试图在集合
点会合，如图４（ａ）所示．当可以相互看见对方时，两个
机器人将进行信息交互，因此它们位置的不确定性会

大大降低，如图４（ｂ）所示．为了更进一步确定它们的全
局位置，机器人 Ｐｉｏｎｅｅｒ３被选作组长，并对它们的行为
进行协调，它们被分别派往不同拓扑结点，如图４（ｃ）所
示．当Ｇｈｏｓｔ可以与其他的两个机器人通信时，由于与
其他两个机器人会合所带来的收益远远大于运动到某

一个拓扑结点．因此，Ｇｈｏｓｔ希望与 Ｐｉｏｎｅｅｒ３会合．当
Ｇｈｏｓｔ能够与 Ｐｉｏｎｅｅｒ３进行信息融合时，其全局位置也
能确定，如图４（ｄ）所示．最后，对多机器人系统中的三
种定位方法：基于 ＰＦ的协同定位，基于 ＣＥＡＰＦ的协同
定位以及基于ＣＥＡＰＦ的主动协同定位的成功率以及效
率进行了对比．在２０次实验中，三个机器人最初被任意
地放在环境中，然后分别采用这三种方法进行定位．这
三种方法能使机器人正确定位，而且正确到达目标点
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的百分率分别为：８１％、９７％和 １００％．而采用第二种方
法所需的平均时间是第一种方法的 ８９％，第三种方法
完成定位所需要的平均时间则是第一种方法的 ６２％．
可见，由于 ＣＥＡＰＦ能克服早熟问题，因此两种基于
ＣＥＡＰＦ的方法比基于 ＰＦ的方法的成功率要高，而采用
主动定位可以显著提高定位的效率．

６ 结论

本文提出一种新颖的多机器人主动定位方法．通
过利用协同进化粒子滤波器，可以克服传统粒子滤波

的早熟问题，稳定地跟踪机器人位置的假设．而通过利
用基于决策论的协作机制，则可以对机器人的行为进

行协调，从而实现多机器人的主动定位．实验表明本文
的方法可以有效地提高机器人定位的精度与效率．
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