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摘要:未知环境下,群机器人无法预先获取多目标搜索的环境信息,仅可局部感知与局部通信.本文针对避障效
率与搜索效率的缺陷提出边界扫描的避障策略和目标位置估计的粒子群算法,边界扫描的避障策略(BSOA)将障碍
物简化成连续障碍物与非连续障碍物两种情况,并根据情况向特定边界运动;目标位置估计的粒子群算法
(TPEPSO)则利用获取的目标信号估计目标位置,结合粒子群算法到达目标附近,从而实现目标搜索.提出的方法与
基于简化虚拟受力分析模型的循障避碰方法(SVF)及扩展粒子群算法(EPSO)、自适应机器人蝙蝠算法(ARBA)仿真
比较,搜索效率提高5.72% ∼ 21.58%,总能耗减少4.30% ∼ 19.11%.
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Abstract: In an unknown environment, the swarm robots have no access to obtain the environment information of
multi-target search in advance, and their capabilities of sense and communication are limited. Aiming at improving the
efficiency of multi-target search and obstacle avoidance, a boundary scan obstacle avoidance strategy (BSOA) and a target
position estimation particle swarm optimization (TPEPSO) are proposed in this paper. The former simplifies obstacles into
two types: continuous obstacles and discontinuous obstacles, and provides useful guides for the robots to move towards
different boundaries based on specific situation. The latter is applied to estimate the target positions with the accessible
signals, then the combination of the received information and the PSO helps to approach the targets successfully, which is
the realization of target search. As simulated in this paper, the searching efficiency has been increased by 5.72%∼ 21.58%,
and the total energy consumption has been reduced by 4.30% ∼ 19.11%, according to the comprehensively comparison
between the two and three other methods: the simplified virtual-force obstacle avoidance method (SVF), the extended
particle swarm optimization (EPSO) and the adaptive robot bat algorithm (ARBA).
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1 引引引言言言

群体智能是受自然界社会型生物的群体行为所启

发,是简单信息处理单元在信息交互中涌现的解决问
题的能力,信息处理单元之间相互独立,是一种分布
式方法.群机器人系统是以简单机器人为信息处理单
元的群体智能系统,具有典型的分布式的特点,而机
器人个体有着同构、结构简单的特点[1].机器人与机
器人之间以及机器人与环境之间有着简单的交互,根
据交互获得的信息,各个机器人进行分布式运动,而
在整个机器人系统上涌现出智能行为,进而可以完成
一定的任务[2].群机器人技术可广泛应用于灾后搜
救[3–4]、物料搬运[5]、环境探测[6]、目标围捕[7–9]、火

灾监控等任务中[10],在军用、工业和民用等领域有着
广泛的应用[11–14].
目标搜索是群机器人的一个应用方向,可运用于

搜救、搜寻某种信号源、勘探自然资源、探测敌军位

置等[15]. XUE等[16]将群机器人搜索映射到粒子群优

化(particle swarm optimization, PSO)并提出时变字符
群(time-varying character swarm, TVCS)的概念后,基
于预期演化位置的控制原理,提出了一种异步通信
策略,该通信策略在搜索效率体现出一定优越性;
ZHANG等[17]针对多目标搜索提出多目标搜索中的合

作协同和竞争协同以扩大感知范围降低空间冲突;类
比于物理环境中引力等引入人工势场函数[18–19],
ZHANG等[20]针对复杂环境提出一种基于简化虚拟受

力模型的循障方法, ZHOU等[21]引入简化虚拟受力模

型的循障与避碰方法于群机器人搜索中,使得机器人
兼顾避障与搜索; CAO等[22]将Glasius仿生神经网络
(Glasius bio-inspired neural network, GBNN)和仿生
级联跟踪控制方法结合,提出了一种多自主水下航行
器协同团队集成算法,该方法参数少,并可解决速度
跳跃问题; LI等[23]提出一种概率有限状态机和三角形

梯度估计的方法,平衡了探测与搜索、并行性与协作
性,并提高了一定的搜索效率; TANG等[24]提出一种

自适应机器人蝙蝠算法,考虑了避障问题及跳出局部
最优的机制.然而上述方案中没有针对复杂障碍物的
高效避障方法,且在搜索方法上未充分利用可获取的
目标信号.
以上述研究为基础,本文提出一种边界扫描的避

障策略和一种目标位置估计的粒子群算法(boundary
scan obstacle avoidance strategy and target position es-
timation particle swarm optimization, BSOA–TPEP-
SO),与其他方法相比有效地提高了针对复杂障碍物
的避障效率,同时也提高了目标搜索的效率.在下面
的内容中,第2节构建合适的模型以便验证分析所提
方法;第3节详述所提的新方法;第4节分析文中所提
方法的收敛性;第5节将文中所提方法与基于简化虚
拟受力分析模型的循障避碰方法(simplified virtual-

force obstacle avoidance method, SVF)、扩展粒子群
算法(extended particle swarm optimization, EPSO)、自
适应机器人蝙蝠算法(adaptive robotic bat algorithm,
ARBA)仿真比较,验证所提方法的搜索性能,并分析
仿真结果;第6节总结文章内容并对后续研究做出展
望.

2 模模模型型型的的的构构构建建建

有限的二维空间内,全集A = {R ∪ T ∪B},其中
群机器人R = {Ri|i = 1, 2, · · · , NR;NR>10},目标
T = {Tj|j = 1, 2, · · · , NT;NT > 1},障 碍 物 B =

{Bs| s = 1, 2, · · · , NB;NB > 1},三者位置分别表示
为Xi(t), Tj(xj, yj), Bs(xs, ys),机器人及目标用质
点表示.群机器人R作为搜索主体,任务是搜索到所有
目标T ,同时避免与障碍物及其他机器人发生碰撞.当
存在机器人与某个目标的距离Td小于目标到达阈值

L0,即视为搜索到该目标.机器人的通信与感知都是
局部的,考虑最大通信半径Lcm,最大障碍物感知半
径LB,最大目标感知半径LT,机器人与其他机器人、
目标、障碍物的欧式距离分别为Rd, Td, Bd.机器人
可在特定条件下实现特定功能: Rd 6 Lcm时,机器人
之间可通信; Td 6 LT时,可探测目标信号; Bd 6 LB

时,可探测障碍物位置.

2.1 目目目标标标信信信号号号

机器人搜索目标时,无法得知目标的位置,但可以
不间断地通过传感器探测周围目标的信号.假设每个
待搜索的目标类似,但目标信号频率有所区别,机器
人可根据探测到的目标信号频率区分目标.机器人探
测到的目标信号将满足目标响应函数

Iij =

G(Td) + η, Td 6 LT,

0, Td > LT,
(1)

其中: Iij表示机器人探测到的目标信号; η为环境干扰
的随机量;机器人无法获取Td,但Td影响机器人探测

目标信号的大小; G(Td)表示在无干扰的环境中目标

信号的衰减函数,搜索前可根据目标信号与距离的数
值关系求得近似解.

2.2 基基基于于于目目目标标标信信信号号号的的的动动动态态态分分分工工工

群机器人在搜索目标时,总任务是搜索到所有目
标,而搜索某个目标可以视为一个子任务,完成相同
子任务的机器人所成集合称为子联盟,该过程中的机
器人所处状态称为协同搜索状态,机器人按照以下方
式组成子联盟.
借鉴文献[21, 29]中任务分工方法,将可获取目标

信号的机器人分为两类:由自身传感器探测到目标信
号的机器人记为I类机器人,由机器人之间的通信获取
目标信号的机器人记为II类机器人.当I类机器人探测
到多个目标的信号,先选择Iij > Imin的目标作为备
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选目标,再选取上一步相同的目标,若无相同目标则
经轮盘赌法选择当前唯一的协同搜索目标,其中Imin

表示目标响应阈值.轮盘赌法可用以下等式表示:

pij =
Iij

ki∑
ρ=1

Iiρ

, j = 1, 2, · · · , ki, (2)

P (i, j) =
j∑

ρ=1

piρ, j = 1, 2, · · · , ki,

P (i, 0) = 0,

(3)

其中ki表示被机器人Ri作为备选目标的数量.当P (i,
j − 1) < ra < P (i, j)时,机器人Ri选择目标Tj作为

协同搜索的目标,其中ra ∼ U(0, 1).其他I类机器人
根据同样原则,选择协同搜索目标. II类机器人则直
接加入可通信的机器人中距离最小且已经组成子联

盟的I类机器人所在子联盟.
在上述子任务分配后,相同子联盟中机器人可能

过多,造成机器人资源浪费.因此进一步引入闭环调
节,即在上述子任务分配结束后,再评估各个子联盟
的资源分配[29].当某个子联盟的机器人数g > gmax,
该子联盟择优选取gmax个机器人作为该子联盟个体,
其中gmax为子联盟机器人最大允许个数(择优原则为:
优先选择I类机器人, I类机器人中优先选择目标信号
强者, II类机器人选择距离通信机器人近者).选取示
例详见表1[21].

表 1 子任务机器人排序
Table 1 Sequence of subtask robots

编号 机器 机器人 目标信 通信机器 通信 排

序列 人 类型 号强度 人的距离 机器人 序

1 R8 I 2.1703 — — 2
2 R15 II 2.8835 125.0506 R79 6
3 R59 II 2.8835 110.3372 R79 4
4 R61 II 2.1703 126.5248 R8 7
5 R79 I 2.8835 — — 1
6 R81 II 2.8835 98.6029 R79 3
7 R92 II 2.1703 123.8633 R8 5
8 R96 II 2.1703 136.2546 R8 8

取gmax = 6,表1中按照择优原则排序,最终机器
人R79, R8, R81, R59, R92, R15 6个机器人保持联盟完
成子任务,机器人R61, R96退出子联盟.

2.3 群群群体体体状状状态态态协协协调调调控控控制制制

组成子联盟的机器人搜索对应的目标;每个子联
盟作为子种群,以目标位置估计的粒子群算法优化机
器人位置,以实现目标搜索;其他的机器人则进行漫
游搜索,依据简化虚拟受力模型运动;当机器人搜索
到目标后,完成状态声明.上述可总结为机器人的3种
状态:组成子联盟的协同搜索,按照简化虚拟受力运

动的漫游搜索,搜索到目标后的状态声明[27]. 3种状态
的迁移可用图1表示.

图 1 状态迁移关系
Fig. 1 State transition relationship

3 群群群机机机器器器人人人系系系统统统控控控制制制

目标搜索需在同等情况下尽可能减小运动轨迹长

度及搜索时长,本文按照位置迭代的方式进行搜索,
因此搜索时间用迭代步数t替代.本文提出一种边界
扫描的避障策略及目标位置估计的粒子群算法以提

高目标搜索效率.

3.1 机机机器器器人人人运运运动动动模模模型型型

文中考虑二维环境下的目标搜索,机器人的运动
学方程可表示为ẋi(t) = ∥Vi(t)∥ × cos θi(t),

ẏi(t) = ∥Vi(t)∥ × sin θi(t),
(4)

式中: Vi(t) = ∥Vi(t)∥ × (cos θi(t), sin θi(t))表示t时

刻机器人Ri的速度,且∥Vi(t)∥ 6 Vmax; t时刻机器人
Ri位置Xi(t) = (xi(t), yi(t)).
群机器人在搜索目标时,对象(其他机器人、障碍

物)对机器人存在虚拟力满足

∥fvr∥ =

c(
l1
d
)2, 0 6 d 6 d0,

0, 其他,
(5)

其中: fvr为虚拟力, ∥fvr∥表示虚拟力的大小; d为机
器人与对象之间的欧氏距离; c为虚拟施力函数系数;
l1为增强避障距离;对象为机器人时d0 = 2LR,对象
为障碍物时d0 = LB

[21].
机器人与机器人之间存在斥力,障碍物边界对机

器人存在吸引力.漫游状态的机器人Ri受其最近的两

个机器人排斥,且避障时机器人受障碍物边界吸引.
简化虚拟受力模型示例如图2所示[20].
图中fvr1和fvr2为离机器人Ri最近的两个机器人

对机器人Ri施加的虚拟力,其大小∥fvr1∥和∥fvr2∥
满足式(5),与横轴夹角⟨fvr1⟩ = θ1, ⟨fvr2⟩ = θ2. Ri

所受虚拟力矢量和fi = fvr1 + fvr2,漫游状态期望速
度Vif (t+ 1) = Vmax ∗ (cosfi, sinfi).

3.2 目目目标标标位位位置置置估估估计计计

在此介绍提出的目标位置估计,以便进一步介绍
目标位置估计的粒子群算法(TPEPSO).存在环境干
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扰的情况下,由式(1)可估计机器人与目标的距离Td

≈ G−1(Iij).在群机器人搜索目标时,目标响应函数
无法得知,因此G−1(Iij)无法直接获取.在进行目标
搜索之前,测试目标信号与距离的数值关系:在与目
标信号源距离为(1, LT)之间均匀取ς个不同距离,分
别独立测量100次信号,对每个位置的信号取平均值
得到距离为dξ时平均的目标信号为Iξ,以此为基础进
行插值,即可得到Td与Iij之间的近似函数关系

Td ≈ G−1(Iij) ≈

dξ
Iξ+1 − Iij
Iξ+1 − Iξ

+ dξ+1

Iij − Iξ
Iξ+1 − Iij

,

Iξ 6 Iij < Iξ+1, ξ < ς, (6)

式中: Iij为机器人Ri探测到目标Tj的信号强度,插值
节点Iξ+1与Iξ相邻.

f 2

f

f 1

1 ( 1, 1)

2 ( 2, 2)

( , )

θ2

θ1

θ

图 2 简化虚拟受力模型
Fig. 2 Simplified virtual force model

机器人Ri可由式(6),根据目标信号Iij估计目标Tj

的距离dT,i = G−1(Iij).当存在3个机器人同时可探
测目标Tj的信号,可估计3个机器人所在位置(x1, y1),
(x2, y2), (x3, y3)到目标 Tj(xj, yj)的距离 dT,1, dT,2,
dT,3.环境无扰动时,目标位置为式(7)所示3个圆的交
点.(x− xi)

2 + (y − yi)
2
= d2T,i, i = 1, 2, 3,

dT,i = G−1(Iij),
(7)

其中: (xi, yi)为圆心, dT,i为圆的半径.目标的估计点
Test(x, y)满足式(8)

(x− x1)
2 + (y − y1)

2 = d21,

(x− x2)
2 + (y − y2)

2 = d22,

(x− x3)
2 + (y − y3)

2 = d23.

(8)

环境中存在干扰,因此方程(8)无解,此处考虑最
小二乘解,由式(8)两边移项开根号后得到残量范数∥∥∥∥∥∥∥

√
(x− x1)2 + (y − y1)2 − d1√
(x− x2)2 + (y − y2)2 − d2√
(x− x3)2 + (y − y3)2 − d3

∥∥∥∥∥∥∥ , (9)

即

f(x, y) =
3∑

i=1

|
√
(x− xi)2 + (y − yi)2 − di|. (10)

Tj(xj, yj) ≈ Test(x, y) = argmin(f(x, y))为所

求,本文采用基于杂交的粒子群算法,求其近似解.

3.3 目目目标标标位位位置置置估估估计计计的的的粒粒粒子子子群群群算算算法法法

将群机器人的协同搜索过程映射到PSO算法迭代
过程[16],以迭代更新机器人位置.因在群机器人搜索
目标时仅可获取子任务的目标信号,全局最优取子联
盟的最优,即半全局最优;而个体历史最优取加入子
联盟后的历史最优.粒子群算法与上述的目标位置估
计结合,得到目标位置估计的粒子群算法(TPEPSO):

Vip(t+ 1) =

ωVi(t) + c1r1(pbi −Xi(t)) + c2r2(sgb−
Xi(t)) + c3r3(Test −Xi(t)),

Vif (t+ 1) = Vi(t)+α(Vip(t+1)−Vi(t)),

Xif (t+ 1) = Xi(t) + Vi(t+ 1),

(11)

其中: Vip(t+1)为TPEPSO计算得到的(t + 1)步机器

人Ri的速度; Vif (t+ 1)为(t+ 1)步Ri考虑运动惯性

后的期望速度; Xif (t+ 1)为(t+ 1)步Ri的理想位

置; c1, c2, c3分别为认知系数、社会系数、位置估计系
数; r1, r2, r3是服从U(0, 1)的随机数; ω为惯性权重;
α是运动惯性环节; pbi为个体历史最优; sgb为半全
局最优; Test为式(10)得到的位置估计.

3.4 边边边界界界扫扫扫描描描的的的避避避障障障策策策略略略

在目标搜索过程中,不论漫游搜索状态或协同搜
索状态,机器人都可能遇到凸或非凸的障碍物.凸障
碍物即障碍物点所成集合为凸集,凸障碍物避障比较
简单,但对非凸障碍物避障时容易陷入局部最优问题.
传统的处理方法是考虑最近两个障碍点所成方向左

或向右循障运动,这种方法虽解决了非凸障碍物避障
的问题,但是避障距离较长.这里将机器人探测到障
碍物的情形进行归类后简化,提出一种边界点扫描的
避障策略(BSOA).
假设函数F (θ)的表达式如下:F (θ) = θ − 2π · sgn θ · δ(|θ| − π),

−2π < θ < 2π,
(12)

其中:

sgn θ =


−1, θ < 0,

0, θ = 0,

1, θ > 0,

(13)

δ(θ) =

0, θ 6 0,

1, θ > 0.
(14)
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避障方向分为两种:顺时针避障和逆时针避障.
F (⟨Vi(t+ 1)⟩ − ⟨Vif (t+ 1)⟩) < 0为顺时针避障,
F (⟨Vi(t+ 1)⟩ − ⟨Vif (t+ 1)⟩) > 0为逆时针避障,
其中Vi(t+ 1)为考虑避障后速度.
在有障碍物的环境下搜索目标,不需要避障的情

形有两种: 1)机器人传感器扫描区域内没有探测到障
碍物; 2)机器人的传感器扫描区域内有障碍物,但期
望速度Vif (t+ 1)方向无障碍物,如图3(a)所示.机器
人无需避障时,速度Vi(t+ 1) = Vif (t+ 1).

V ( +1)
V ( +1)

(a)无需避障 (b)凸障碍物

V ( +1)

V ( +1)

(c)非凸障碍物 (d)不连续障碍物

图 3 障碍物情况分类
Fig. 3 Classification of obstacles

需要避障的情形有两种: 1)如图3(b)(c),机器人探
测到连续障碍物:前者探测的是凸障碍物,后者探测
的是非凸障碍物,可将其都简化为探测到连续障碍物
的情形; 2)如图3(d),机器人探测到不连续障碍物,图
中表示机器人探测到三段障碍物,其他不连续障碍物
的情形与此类似[25].
探测到障碍物后,为了保证障碍物附近的目标可

被探测,避障仅考虑可探测且在目标探测范围内的障
碍物.将该范围内障碍物投影到圆弧上,得到图4的障
碍物简化图,粗弧线表示障碍物投影,图4(a)中①②及
图4(b)中①∼⑥均表示边界点.图4(a)表示连续障碍物
的情况,图4(b)表示不连续障碍物的情况.
在需要避障的情形下,下一步速度可以表示为

Vi(t+ 1) = Vmax · (cos a, sin a). (15)

考虑NP为边界点数; SF = 0, 1, 2为避碰标志符

号, 0, 1和2分别表示:上一步无避障、上一步顺时针避
障和上一步逆时针避障; Pj(xj, yj) (j = 1, 2, · · · ,
NP ), Q1(x1, y1), Q2(x2, y2)分别表示机器人Ri可探

测障碍物的边界点、最近点、第二近点; l2为强制避障
距离;下面求取角度a:

V ( +1)

⑥
①

②

③ ④

⑤

V ( +1)

(a)连续障碍物 (b)不连续障碍物

图 4 障碍物简化
Fig. 4 Simplified obstacle

1) ∥Q1 −Xi(t)∥ 6 l2,

b = F (⟨Vif (t+ 1)⟩ − ⟨Q1 −Q2⟩), (16)
a = arctan(

xi · sin b+ yi · cos b
xi · cos b+ yi · sin b

),

Vif (t+ 1) = (xi, yi);

(17)

2) ∥Q1 −Xi(t)∥ > l2,

b1 = ⟨Pj1−Xi(t)⟩, (18)

其中j1满足: SF = 0时,

|F (⟨Pj1 −Xi(t)⟩ − ⟨Vif (t+ 1)⟩)| = min |F |;
SF = 1时,

|F (⟨Pj1 −Xi(t)⟩ − ⟨Vif (t+ 1)⟩)| = max |F < 0|;
SF = 2时,

|F (⟨Pj1 −Xi(t)⟩ − ⟨Vif (t+ 1)⟩)| = min |F > 0|.

a) NP = 2,即连续障碍物避障情况下

a = b1; (19)

b) NP > 2,即不连续障碍物避障情况下

b2 = ⟨Pj2 −Xi(t)⟩, (20)

其中边界点j1和j2相邻,且两者间无障碍物,例如图
4(b)中的②③,④⑤或⑥①边界点.

a = arctan
∥fvr1∥ sin b1 + ∥fvr2∥ sin b2
∥fvr1∥ cos b1 + ∥fvr2∥ cos b2

, (21)

其中fvr1, fvr2为边界点j1, j2对机器人Ri的虚拟力,
满足式(5).
每一步求得Vi(t+ 1)后,依下式更新SF:

SF =

(F (⟨Vi(t+ 1)⟩ − ⟨Vif (t+ 1)⟩) > 0)+

2 · (F (⟨Vi(t+ 1)⟩ − ⟨Vif (t+ 1)⟩) < 0). (22)

详细避障过程如表2所示.

3.5 群群群机机机器器器人人人目目目标标标搜搜搜索索索步步步骤骤骤

群机器人在未知环境下进行目标搜索时,具体流
程如图5所示.



第 4期 王茂等: 未知环境下群机器人多目标搜索协同控制 755

表 2 边界扫描的避障策略
Table 2 Boundary scan obstacle avoidance strategy

1: if ⟨Vif (t+ 1)⟩ − ⟨Bs −Xi(t)⟩ < 0.1 &
∥Bs −Xi(t)∥ < LB & ∥Bs −Xi(t)∥ < LT

then
2: if ∥Q1 −Xi(t)∥ 6 l2 then

3: a←

F (⟨Vif (t+ 1)⟩ − ⟨Q1 −Q2⟩),

Vif (t+ 1),

4: else
5: b1 = ⟨Pj1 −Xi(t)⟩,Vif (t+ 1), SF
6: if Np = 2 then
7: a = b1

8: else
9: b2 ← ⟨Pj2 −Xi(t)⟩, j1

10: a = arctan
∥fvr1∥ sin b1 + ∥fvr2∥ sin b2
∥fvr1∥ cos b1 + ∥fvr2∥ cos b2

11: end if
12: end if
13: Vi(t+ 1) = Vmax(cos a, sin a)

14: SF← Vi(t+ 1),Vif (t+ 1)

15: else
16: Vi(t+ 1) = Vif (t+ 1),SF = 0

17: end if

Test

max, f →V V =V

Test,TPEPSO→V

V , BSOA→V

X =X +V

< 0

图 5 未知环境下多目标搜索流程图
Fig. 5 Flow chart of multi-target search in unknown

environment

4 算算算法法法收收收敛敛敛性性性分分分析析析

本文借鉴文献[28]所用收敛性分析方法,为便于
讨论,有关内容以定义、定理方式给出.

定定定义义义 1 所有迭代步所成集合为迭代总集,记为

Num;漫游的迭代步所成集合为漫游迭代集,记为
Numr;协同搜索的迭代步所成集合为协同迭代集,记
为Numg;迭代总集Num对应全部机器人搜索路径长

度记为Pth,迭代总集Num中机器人Ri对应搜索路径

长度记为Pthi.

推推推论论论 1
Pth =

n∑
i=1

pthi,

pthi =
∑

t∈Num

Vi(t),
(23)


pthi =

∑
t∈Numr

∥Vi(t)∥+
∑

t∈Numg

∥Vi(t)∥,

Num = Numr ∪Numg.
(24)

定定定义义义 2 对于任意的正数ε都存在t,使得不等式
|Xi(t+ 1)−Xi(t)| < ε成立,则Xi(t)收敛.

漫游搜索过程中,据式(5)、图2,若∃Rdis < 2LR,
不同机器人之间相互排斥,机器人将均匀分布于搜索
区域,探测到目标的信号后进入协同搜索状态.因此
漫游搜索对机器人能否搜索到目标无影响,仅影响探
测目标信号的速率,从而影响目标的搜索速率.下面
讨论协同搜索,即

∑
t∈Numg

∥Vi(t)∥部分的收敛性.

推推推论论论 2 存在定值ψ,使得 lim
t→∞

Xi(t) = ψ成立,

则Xi(t)收敛.

定义2与推论2在群机器人上的体现为,机器人根
据该算法到达某位置后,速度趋近于0,由于机器人在
L0范围内即可探测到目标位置,完成搜索任务,因此
对于机器人目标搜索只需|ψ −Xi(t)| 6 L0.

定定定理理理 1 当参数满足式(25),协同搜索过程收敛.
2αω−2α+ 4 > α

3∑
i=1

ciri,

α
3∑

i=1

ciri > 0,

α(ω − 1) > 0.

(25)

证 将式(11)速度与位置的关系整理得

Xi(t+ 1) =

Xi(t) + C0Vi(t) + C1(pbi −Xi(t))+

C2(sgb−Xi(t)) + C3(Test −Xi(t)) + C4, (26)

式中C4表示机器人的避障,其他系数满足下式:
C0 = 1 + αω − α,

C1 = αc1r1,

C2 = αc2r2,

C3 = αc3r3.

(27)

由式(26)易得

Xi(t+ 2) =
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Xi(t+ 1) + C0Vi(t+ 1) + C1(pbi −Xi(t+ 1))+

C2(sgb−Xi(t+ 1)) + C3(Test −Xi(t+ 1)) + C4,

(28)

式(25)–(26)得差分方程

Xi(t+2) + (
3∑

i=1

Ci−C0−1)Xi(t+1) + C0Xi(t) =

C1pbi + C2sgb + C3Test + C4, (29)

其特征方程为

λ2 + (
3∑

i=1

Ci − C0 − 1)λ+ C0 = 0, (30)

特征方程判别式∆ = (
3∑

i=1

Ci − C0 − 1)2 − 4C0,下

面差分方程的通解公式讨论差分方程(29)的解.

当∆ < 0, λ有两个虚数解,差分方程的解为

Xi(t) = A0 +A1λ
t
1 +A2λ

t
2;

当∆ = 0, λ有两个实数重根,差分方程的解为

Xi(t) = (A3 +A4t)λ
t;

当∆ > 0, λ有两个实数解,差分方程的解为

Xi(t) = A5 +A6λ
t
1 +A7λ

t
2.

解中常数Ai (i = 0, 1, · · · , 7)由式(29)中系数确

定,对差分方程的解求极限
lim
t→∞

Xi(t) = lim
t→∞

(A0 +A1λ
t
1 +A2λ

t
2),

lim
t→∞

Xi(t) = lim
t→∞

[(A3 +A4t)λ
t],

lim
t→∞

Xi(t) = lim
t→∞

(A5 +A6λ
t
1 +A7λ

t
2).

(31)

由式(31)可知方程收敛的充要条件为0 < ∥λ∥ <
1;联立上式可得收敛区间

2C0 −
3∑

i=1

Ci + 2 > 0,

3∑
i=1

Ci > 0,

C0 < 1.

(32)

式(27)代入式(32),整理可知定理1得证.

证毕.

5 仿仿仿真真真与与与验验验证证证

为分析算法性能,本文在Core i5-8300H、内存为

24 GB的硬件环境下,运用MATLAB 2019a进行了若

干组仿真实验.将避障方法与搜索算法综合考虑,对6

种搜索模式: BT, BE, BA, ST, SE, SA分别仿真;分析

BSOA和TPEPSO与传统方法在综合搜索性能上的提

升,每种模式对应的具体方法如表3所示.

根据参考文献[17, 26],可假设式(1)所述函数关系

表示为式(33),仿真时由式(33)生成数据,并结合式(7)
估计G−1(Iij).

Iij =


mQ

T 2
d

+ η, Td 6 LT,

0, Td > LT,

(33)

式中: m为环境衰减系数, 0 < m < 1; Q为目标恒定
信号功率; η代表高斯白噪声,满足标准正态分布.

表 3 搜索模式
Table 3 Search mode

搜索模式 避障方法 搜索方法

BT BSOA TPEPSO
BE BSOA EPSO
BA BSOA ARBA
ST SVF TPEPSO
SE SVF EPSO
SA SVF ARBA

仿真比较时,需设置环境、机器人、目标、搜索过
程等的参数,本文的参数设置如表4所示.

表 4 参数设置
Table 4 Parameter setting

参数 设置 参数 设置

搜索区域 1000× 1000 l1 10
N 2 ∼ 100 l2 10
t 10 c1 1

Imin 1 c2 1.2
Vmax 10 c3 1.2
LT 100 ω 0.5
LB 100 α 0.1
Rcm 300 c 3.9
Q 105 L0 5
m 0.1 Gmax 6

5.1 障障障碍碍碍物物物环环环境境境的的的目目目标标标搜搜搜索索索

未知环境下,考虑凸障碍物与非凸障碍物,以N =

50为例,演示仿真的目标搜索过程,主要搜索过程如
图6所示,图中蓝色圆圈表示漫游搜索的机器人,绿色
实心圆圈表示协同搜索并可探测到目标信号的机器

人,即A类机器人,蓝色实心圆圈表示协同搜索但仅由
通信获取目标信号的机器人,轨迹上的箭头表示运动
方向.
图6(a)中t = 1,地图、机器人位置和目标位置初

始化,所有机器人位于左下角100× 100的空间内,所
有目标随机分散于地图右上角的800× 800的范围内,
机器人无法得知目标信号及障碍物位置,图中黑色的
不规则形状表示障碍物.
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(h) t = 200

图 6 未知环境下多目标搜索过程
Fig. 6 The process of multi-target search in an un-

known environment

图6(b)中t = 15,机器人R44探测到目标T8的信号,
并通过通信将目标信息广播至其半径Rcm范围内的所

有机器人,距R44最近的5个机器人与R44结成子联盟,
开始协同搜索T8.如图6(c)所示t = 29时, R23与T8之

间的距离小于L0,机器人搜索到T8, R23声明T8被其

搜索到并停止搜索任务,其他机器人退出子联盟重新
进入漫游搜索状态并继续后续的目标搜索.
图6(d)中t=49,机器人R15探测到目标T2的信号,

然后与较近的5个机器人组为子联盟,参与搜索T8的

R44也在该子联盟中.图6(e)中, t=49 ∼ 65期间有R6,
R9, R15, R24, R35, R37, R44, R45先后参与子联盟,但
同一时刻子联盟的机器人总数不超过Gmax.上述8个

机器人的轨迹如图所示,协同搜索期间子联盟根据基
于目标响应函数的动态分工原则对成员机器人进行

动态调整,以适应搜索进程及环境的变化.例如图
6(e)中,在R35避开凸障碍物的过程中,由于R24逐渐

比R35更接近通信机器人, R35退出子联盟进入漫游搜

索状态.搜索过程中,机器人逐渐接近目标,最终在t
= 65时, R44搜索到T2并声明搜索成功,其他机器人
退出子联盟,同时进入漫游搜索状态继续搜索其他目
标.
图6(f)中t = 65,同样也表示机器人探测到目标并

广播目标信号,并与较近的机器人组成子联盟.图6(g)
中显示了机器人对目标T7的搜索,在搜索过程中,机
器人有效地以较短路径避开了非凸障碍物,具体的避
障过程以R5和R50的轨迹所示.
群机器人按照基于目标响应函数的动态分工及本

文提出的BSOA, TPEPSO方法对目标进行搜索,最终
在t = 200时,搜索到所有目标,所有的目标及机器人
的位置如图6(h)所示.
分别运用: BT, BE, BA, ST, SE, SA.按照机器人数

N = 20, 40, 60, 80, 100的顺序,在上述环境中分别独
立仿真30次.统计每次独立运行完成所有目标搜索的
迭代步数,全体机器人的总运动距离—–总能耗,求取
平均值,对运行结果最大值、最小值、平均值进行比
较,得到对比数据如表5.
由表5可知随着参与目标搜索的机器人总数增加,

搜索总迭代步数逐渐减小,总能耗逐渐增加:将总迭
代步数与总能耗的平均值为纵轴,总机器人数为横轴,
对搜索效率及总能耗进行比较,如图7所示. BT分别与
BE, BA, ST, SE, SA比较,其搜索效率分别提高5.32%,
11.25%, 21.30%, 26.11%, 30.31%,总能耗分别减少
4.17%, 15.05%, 20.47%, 23.99%, 28.75%.
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图 7 多目标搜索迭代步数和能耗
Fig. 7 Iterative steps and energy consumption of

multi-target search
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表 5 6种不同搜索模式下的搜索步数及能耗
Table 5 Search efficiency and energy consumption of

six different search modes

总迭代步数 总迭能耗(×104)
N

搜索

模式 最小 平均 最大 最小 平均 最大

BT 272 463 935 3.979 5.982 10.72
BE 295 495 959 4.211 6.231 11.02
BA 277 564 952 4.439 7.799 12.0520
ST 371 665 973 5.263 8.455 11.79
SE 436 713 966 5.820 8.791 12.23
SA 410 701 973 7.286 1.254 17.95

BT 192 241 333 6.431 7.747 10.55
BE 203 253 416 6.553 8.044 12.59
BA 194 269 350 7.010 9.472 12.0140
ST 223 295 412 7.795 9.956 13.20
SE 236 316 483 8.063 10.53 15.63
SA 278 390 520 9.569 13.07 17.98

BT 162 201 230 9.015 10.14 11.50
BE 173 211 246 8.475 10.51 11.98
BA 185 206 255 10.35 11.48 13.9560
ST 190 233 277 11.05 12.68 14.77
SE 201 244 332 11.07 13.11 17.45
SA 231 280 381 11.30 13.78 19.07

BT 160 184 212 11.82 12.83 14.43
BE 166 190 228 11.32 13.40 15.51
BA 169 194 222 12.92 14.52 16.6780
ST 179 212 242 13.77 15.75 18.10
SE 191 225 270 14.23 16.60 19.77
SA 219 251 327 13.90 16.03 20.73

BT 153 175 193 14.02 15.53 17.21
BE 164 185 235 14.65 16.32 21.22
BA 167 191 245 16.03 18.21 23.07100
ST 175 199 225 16.44 18.79 20.85
SE 177 210 254 16.84 19.71 23.49
SA 203 240 285 14.80 18.84 22.57

5.2 仿仿仿真真真结结结果果果分分分析析析

本文提出了一种边界扫描的避障方法(BSOA)及
一种目标位置估计的粒子群算法(TPEPSO),将其与
传统的简化虚拟受力的循障策略(SVF)、扩展粒子群
算法(EPSO)、自适应机器人蝙蝠算法(ARBA)综合比
较,可知BSOA搜索效率提高21.58%、总能耗减少
19.11%; TPEPSO相比于EPSO, ARBA搜索效率分别
提高5.72%, 11.35%,总能耗分别减少4.30%, 12.73%,
且在机器人总数较少时,仍保持较高搜索效率.

6 结结结论论论

本文考虑未知且包含凸障碍物和非凸障碍物的二

维环境,进行多目标搜索.优化搜索算法与避障策略,
对于搜索算法,考虑群机器人搜索时的目标信号强度
与目标位置的数值关系,利用目标信号估计目标位置,

并与PSO算法结合,得到目标位置估计的粒子群算
法(TPEPSO),该方法在保证不陷入局部最优的前提
下,进一步提高目标搜索效率;对于避障方法,将障碍
物简化成两类,并以不同的方式趋向某一边界点运动,
得到边界扫描的避障策略(BSOA),策略在保证搜索范
围的前提下,提高了避障的效率.经仿真验证,文中所
提算法的搜索效率及搜索总能耗均优于传统的算法.
所提出的方法旨在提供一种可以广泛运用于未知

环境下群机器人对特定目标的搜索方法,例如运用于
灾后搜救、雷区探雷、资源探寻等领域.但是标准的二
维环境在现实中基本不存在,而且目标可能是动态的,
同时在该模型中,多目标搜索的分工是以机器人可根
据目标信号区分不同目标为假设,现有传感器中难以
广泛地实现该功能,因此今后的工作中可考虑在崎岖
路面的三维环境或者三维空间,动态目标的搜索,同
时在算法模型上进一步完善.

参参参考考考文文文献献献:
[1] ZHAO Jian, ZHANG Xinti, LI Jiaming, et al. Research review of

crowd intelligence 2.0. Computer Engineering, 2019, 45(12): 1 – 7.
(赵健,张鑫褆,李佳明,等.群体智能2.0研究综述.计算机工程,
2019, 45(12): 1 – 7.)

[2] NEDJAH N, JUNIOR L. Review of methodologies and tasks in swar-
m robotics towards standardization. Swarm and Evolutionary Com-
putation, 2019, 50: 100565.

[3] BAKHSHIPOUR M, GHADI M, NAMDARI F. Swarm robotics
search & rescue: a novel artificial intelligence-inspired optimization
approach. Applied Soft Computing, 2017, 57: 708 – 726.

[4] DIN A, JABEEN M, ZIA K, et al. Behavior-based swarm robotic
search and rescue using fuzzy controller. Computers & Electrical En-
gineering, 2018, 70: 53 – 65.

[5] EBEL H, EBERHARD P. Optimization-driven control and organi-
zation of a robot swarm for cooperative transportation. IFAC-Papers
OnLine, 2019, 52(15): 115 – 120.

[6] MASAR M. A biologically inspired swarm robot coordination algo-
rithm for exploration and surveillance. IEEE 17th International Con-
ference on Intelligent Engineering Systems (INES). San Jose, Costa
Rica: IEEE, 2013: 271 – 275.

[7] ALTSHULER Y, YANOVSKY V, WAGNER I, et al. The coopera-
tive hunters-efficient cooperative search for smart targets using uav
swarms. Second International Conference on Informatics in Control,
Automation and Robotics (ICINCO), the First International Work-
shop on Multi-Agent Robotic Systems (MARS). 2005: 165 – 170.

[8] LUAN X, SUN Y. Research on cooperative encirclement strategy of
multiple underwater robots based on wolf swarm algorithm. Journal
of Physics: Conference Series. UK: IOP Publishing, 2020, 1570(1):
012017.

[9] CAI L, SUN Q. Multiautonomous underwater vehicle consistent col-
laborative hunting method based on generative adversarial network.
International Journal of Advanced Robotic Systems, 2020, 17(3),
DOI: 10.1177/1729881420925233.

[10] PENDERS J, ALBOUL L, WITKOWSKI U, et al. A robot swarm
assisting a human fire-fighter. Advanced Robotics, 2011, 25(1/2): 93
– 117.
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