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基于认知差异的多机器人协同信息趋向烟羽源搜索方法
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摘 要: 多机器人协同稀疏烟羽源搜索研究中,追求群体信息一致而忽视个体独立搜索能力的发挥,导致群体无
法有效适应复杂搜索状况.为此,提出一种基于认知差异的协同信息趋向源搜索方法.首先,利用相对熵度量群内
个体对源位置估计的认知差异;然后,据此赋予不同个体烟羽采样以相应权重,在贝叶斯推理过程自适应权衡自身
线索与群体线索;最后,采用分布式信息熵决策实施协同信息趋向搜索.多种场景下的仿真结果验证了所提出算
法的优越性.
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Multi-robot collaborative infotaxis searching for plume source based on
cognitive differences
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Abstract: In multi-robot plume source searching with sporadic cues, the classic approaches strive for achieving social
information consistency of all robots while the exploration ability of individual robot is ignored, which weakens the
adaptivity of the group in complex environment. To overcome this drawback, a cooperative infotaxis searching approach
is proposed. The relative entropy is introduced to measure the cognitive differences of likelihood function of source
location between robots. Then, different weights are assigned to the sensor measurements of individual robot based on the
cognitive differences. In the Bayesian learning process, the trade-off between individual cues and social cues is adaptively
regulated for acquiring private source location probability distribution. Finally, the collaborative infotaxis search strategy
is implemented by performing an entropy decision of each robot. The advantages of the proposed method are illustrated
by simulation experiments under different scenarios.
Keywords: plume source；infotaxis；collaborative search；cognitive differences；relative entropy

0 引 言

利用具有化学痕迹检测功能的机器人系统探测

有毒、有害物质线索,进而追踪其释放源头,是一种
搜寻目标的有效手段,其在污染物泄漏检测、火源探
测、事故搜救和反恐排爆等领域具有广阔的应用前

景[1].然而实际中,受湍流影响,目标释放的化学线索
通常被撕裂成烟羽和碎片状,导致机器人检测具有间
断和稀疏分布的特点,无法获得稳定的浓度梯度,这
给机器人追踪搜索带来严峻的挑战[2].
在自然界,很多动物拥有利用稀疏气味线索溯源

的优异能力 (寻找食物、配偶、巢穴等).例如,雄蛾
在数百米外即可嗅到雌蛾信息素并据此确定雌蛾位

置[3].鲨鱼可感知浓度低于百万分之一的血腥味,从
而对数公里外的受伤猎物实施追捕[4].这为机器人源
搜索研究提供了非常有价值的参考和启发.对于生
物这种卓越溯源能力内在机理的研究,长期以来吸引
着生物、物理、信息等学科研究者的关注,相继提出
了化学趋向性[5]、风趋向性[6]、刺激趋向性[7]等生物

气味溯源理论或假说.近年来,信息论亦被用于解释
许多生物嗅觉溯源行为的底层驱动机制[8]. 2007年,
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Vergassola等[9]最先提出以信息趋向性获得最大信息

增益的嗅觉溯源搜索策略,成功揭示了嗅觉溯源行为
的机理.该方法将气味浓度、风向、风速等融合为“信
息”这一单一要素,以此作为个体实施搜索的行动指
示,能有效克服湍流环境下的源搜索问题,且不依赖
准确数学气味扩散模型[10],搜索过程表现出了类似
于生物嗅觉溯源行为的多样性和环境适应性[11].目
前,信息趋向性搜索机制已在单机器人领域开展了众
多的理论和应用研究[12-13],取得了良好的效果.
相较于单机器人探测,利用多机器人群体的协同

效应解决复杂湍流环境下的源搜索问题,可在搜索
时间、克服局部极值、鲁棒性、容错性等方面获得

显著优势.此前,基于非信息趋向机制的协同源搜索
方法主要包括:群Spiral-Surge算法[14]、通量趋向性算

法[15]、粒子群优化算法[16]、生物群集搜索算法[17]等.
Gintautas等[18-19]最先将信息趋向机制扩展到多机器

人协同溯源领域,提出了多个体共享源位置概率分布
的协同信息趋向搜索方法.在此基础上, Masson等[20]

提出了全局信息熵决策方法,从整体角度协调各成
员移动方向使共享概率地图的信息熵趋向减小方

向. Zhang等[21]采用平均场理论构建了共享的源位

置概率分布近似表达式,以应对机器人空间感知能力
的不足. Lu等[22]将多个机器人各自的源位置分布概

率组合成单一全局概率地图.
上述协同信息趋向源搜索方法的核心在于,通过

交互个体间共享源概率地图借助群体效应增加各成

员获得的烟羽采样数量,从统计意义上使源位置估计
更加准确,从而提升整体的搜索性能[23].然而,这种
集聚所有成员采样数据的信息融合思想难以克服群

体内个体误检或失效的影响[24],导致个别个体因误
检等原因产生的错误数据污染其他个体的决策.另
一方面,共享概率地图机制限制了个体的环境探索能
力,这种强调整体性使得群体对新线索的捕获敏感度
降低,稀释了个体捕获新线索的能力,致使群体无法
逃脱局部极值区域[24].
本文针对共享源概率地图方法的不足,基于探索

与利用平衡的思想,提出一种基于个体间认知差异的
多机器人协同信息趋向源搜索方法.该方法采用相
对熵衡量各机器人就源位置分布的认知一致程度,据
此得到烟羽采样数据的相关度参量;个体在倾向于
采用自身烟羽采样进行贝叶斯推理的同时,利用采
样相关度调整其他机器人采样的相对权重;最后基
于分布式信息熵决策实现了对稀疏烟羽源的协同搜

索.通过不同场景下的仿真实验分析,验证了所提出

协同源搜索方法的可行性和有效性.

1 信息趋向原理

不同于传统基于化学信号强度的浓度梯度方法,
信息趋向搜索将化学采样信号转化为“信息”,由信
息增益驱动机器人运动.搜索过程中,机器人以内部
扩散模型结合实时采样数据,利用贝叶斯推理得到
源位置概率分布,进而基于检测模型计算期望信息增
益,以最大熵降引导机器人搜索.当熵值降减为0时,
不确定性消失,则认为找到源.

1.1 检测模型与扩散模型

设在自由空间W某处有一个化学物质扩散源,
其释放出的物质在湍流的作用下以烟羽形态散布于

空间W中.机器人配备浓度阈值传感器,即所谓的二
元传感器 (binary sensor).当某一位置检测到的物质
浓度大于设定阈值时,则认为捕获到了化学线索,感
知结果为“1”,否则感知结果为“0”.据此检测原理,
在特定时间间隔∆t内,某一位置 r处的化学烟羽物

质检测近似一个泊松过程,满足

ρz(r) =
λz
p

z!
e−λp . (1)

其中: z为感知结果为“1”的次数;λp = R(r|r0)∆t

为平均次数,R(r|r0)为采样率,表示烟羽扩散中源位
置与化学采样之间的关系.
由流体力学可知,对于位于 r0 = (x0, y0)处的

化学释放源,其信号在空间 r处采样率R(r|r0)与离
源距离、 周边流场、 环境结构等因素有关,依据
Smoluchowski方程可表示为[9]

R(r|r0) =
Q

ln λ

α

e
−(y−y0)V

2D K0

( |r − r0|
λ

)
. (2)

其中:Q为线索释放率;D为综合了湍流扩散和分
子扩散的线索扩散率;K0为零阶第 II类贝塞尔函
数;α为搜索半径;V 为流体的平均速度,由于扩散率
D的影响,其在方向和大小上均有瞬时波动; λ =√
Dτ/(1 + V 2τ/4D)为特征长度, τ为线索的平均寿
命.

1.2 贝叶斯推理

基于上述二元传感器的检测原理,机器人既
往运动轨迹 Γt上所发生烟羽线索捕获序列可记

为 [r(t1), r(t2), · · · , r(tn)],其隐含了关于源位置的信
息.在贝叶斯框架下,空间W中源位置r0的概率分布

Pt(r0)可表示为

Pt(r0) =
Lr0(Γt)w
Lrx(Γt)drx

=
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exp
[
−

w t

0
R(r(t′)|r0)dt′

] H∏
n=1

R(r(tn)|r0)

w
exp

[
−

w t

0
R(r(t′)|rx)dt′

] H∏
n=1

R(r(tn)|rx)drx

.

(3)

其中:Lr0(Γt)为轨迹Γt的似然函数,H为沿轨迹Γt

捕获线索的次数, tn对应于线索捕获时刻, exp
[
−

w t

0
R(r(t′)|r0)dt′

]
为未捕获项,

H∏
n=1

R(r(tn)|r0)为捕

获项.以上参数的详细含义见文献[9].

1.3 信息趋向算法

信息趋向算法的核心是将信息熵作为衡量源位

置不确定性的测度,将其变化视作瞬时势场,驱使机
器人向最大熵降方向移动.任意时刻t,基于历史烟羽
采样序列得出的源位置概率分布Pt(r0)的信息熵为

St = −
w
W

Pt(rx) logPt(rx)drx.信息趋向使源位置
概率分布Pt(r0)的信息增益最大化,即以最快熵降速
度减少源位置估计的不确定性.具体而言,机器人从
当前位置r(t)移动到相邻位置rm可能的信息熵变化

为

∆ES(r(t)→ rm) =

Pt(rm)(0− St) + (1− Pt(rm))

∞∑
k=0

ρk∆Sk. (4)

其中:右侧第 1项表示源以 Pt(rm)的概率位于 rm

处时,对应的熵减为 0 − St;第 2项表示 rm处未发

现源,但期望在 rm处捕获 k次线索,对应的熵减为
∞∑
k=0

ρk∆Sk, ρk为式 (1)的泊松概率,∆Sk为Pt+∆t与

Pt之间熵值的变化.
在此基础上,机器人选择相邻位置中熵减幅度最

大者作为机器人最佳移动方向;如此往复,直到源被
确认.

2 基于认知差异的协同信息趋向源搜索算

法(A-infotaxis)
目前基于信息趋向框架的多机器人协同源搜索

算法大多采用共享概率地图的协作机制[18-22],其目
的在于通过群体规模效应增加数据采集量, 弥补单
个体线索捕获间断丢失、推理数据量稀少等问题,降
低源位置估计的不确定性,提升信息熵决策的效
率.共享概率地图协作方式简单,适用于烟羽极度稀
疏或采样数据较少的情况.但是,该机制着眼于追求
群体信息一致性,忽视了个体搜索的独立性,导致其
无法有效应对成员误检或失效等情况,存在误导机器
人陷入局部极值或伪源位置等问题[24].

实际上,生物群体中的个体在与群内其他个体保
持行为决策一致的同时,往往通过维持自身行为的独
立性提高群体对于环境的探索能力.这种探索与利
用相权衡的机制,是提高群体任务执行效率和适应动
态环境的核心保障[25]. 从这一角度来审视,共享概率
地图方法仅体现了开发作用,而探索作用未能体现.
事实上,差异体现搜索灵活性,在复杂环境下作

用极为关键,差异带来群体系统的功能异化,得以展
现丰富的搜索行为,可应对多种复杂的搜索场景[26].
基于此思想,本文从探索与利用平衡角度出发,以认
知差异评估烟羽采样相关度来指导个体权衡利用自

身及群体信息,提出一种信息趋向协同源搜索方法.

2.1 个体认知差异度量

考虑由N个机器人组成的多机器人系统,协同
完成空间W某处烟羽物质扩散源的搜索任务,机器
人之间可进行通信且信息交互同步、无延迟.记机器
人i的源位置概率分布为P

(i)
t (r0),个体独立进行源概

率分布贝叶斯推理,并倾向于自身烟羽采样数据.由
于个体采样线索量及分布位置的不同,个体之间源位
置概率分布的估计存在差异.个体试图消除这种源
位置认知差异而产生群体协同行为,即差异协同.概
率分布的差异程度可以用概率距离衡量,如巴氏距离
和K-L散度等.信息论中的K-L散度因其信息特性及
非对称性较适用于信息趋向机制[27].为此,本文采用
K-L散度衡量群内个体对于源位置认知的差异程度.
令机器人 i和 j估计的源位置概率分布分别为

P
(i)
t (r0)和P

(j)
t (r0),两者认知差异可表示为

DKL(P
(i)
t (r0)||P (j)

t (r0)) =∑
rx∈W

P
(i)
t (rx) log P

(i)
t (rx)

P
(j)
t (rx)

. (5)

其中 j ∈ N, j ̸= i.相对熵DKL越小,表示两者估
计的源位置概率分布差异越小,即认知的一致程度越
高.由于相对熵具有非对称性,在P

(i)
t (r0)较大的区

域,P (j)
t (r0)对DKL的影响较大;相反,在P

(i)
t (r0)较

小的区域,P (j)
t (r0)对DKL的影响较小.换言之,DKL

反映了P
(i)
t (r0)高概率区域与P

(j)
t (r0)高概率区域的

相合程度.
在源搜索过程中,若机器人 i与 j对源位置的概

率分布估计完全一致,则相对熵DKL = 0;若两者对
源位置概率分布的估计分歧越大,则相对熵DKL →
∞,意味着各自推理的源位置认知的一致度越低.

2.2 烟羽采样相关度

自然界中生物的推理学习过程通常倾向于采用

自身采集的数据,对其他个体的数据则采取有选择
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接受的方式[28].随着线索捕获的不断发生,源位置分
布的宽度逐渐减小,与自身认知差异较大的其他路径
点上机器人的线索属同一烟羽分布的采样可能性越

小.据此规律,定义了一个烟羽相关度参数βij ,用以
权重化分配各路径点线索捕获事件在搜索过程中的

贡献.参数βij的定义如下:

βij = σ exp[−DKL(P
(i)
t (r0)||P (j)

t (r0))]. (6)

其中参数σ ∈ (0, 1],用于反映个体倾向于采用自身
烟羽采样的相对权重.若机器人 i与 j对源位置的认

知完全一致,即式 (5)中DKL = 0,则βij = σ,表示机
器人j的采样数据与机器人 i自身采样数据相关性最

大;若取 σ = 1,则两者采样数据的贡献相同.
基于式 (6)的定义,βij随着相对熵DKL的增大

而减小,即个体间的认知差异越小,个体对于群体信
息的认同度越大;相反,个体间的认知差异越大,个体
对于群体信息的认同度降低,转而更为相信自身数
据.通过这一动态调节过程,最终实现探索与利用的
平衡.当相对熵DKL的增加致使βij ≈ 0时,机器人j

的烟羽采样数据对于i没有任何价值.

2.3 协同信息趋向搜索

共享概率地图的思想是利用多机器人空间分散

分布特性同时获取多个位置的烟羽采样,汇集所有采
样数据构建统一的共享概率地图,以此提高源位置的
估计精度和准确度,进而提升搜索性能[19].共享概率
地图P sh

t (r0)基于各机器人当前线索采样{ηn, rn(t +
∆t)}(n = 1, 2, · · · , N)以如下形式进行更新:

P sh
t+∆t(r0) =

P sh
t (r0)

N∏
n=1

[Lr0(Γ
(n)
t+∆t)]

Zt+∆t
. (7)

其中:Lr0(Γ
(n)
t+∆t)=exp[−R(rn(t+∆t)|r0)∆t]Rηn(rn

(t+∆t)|r0), Γ (n)
t+∆t为机器人n在轨迹Γ

(n)
t 上增加线

索采样路径点, ηn为机器人n在时间间隔∆t内捕获

线索次数, Zt+∆t为归一化量.此方法下群体内各机
器人的源概率地图是一致的.
与共享概率地图不同,本文考虑在贝叶斯推理中

有差异地利用来自其他机器人的采样,给予不同机器
人采样的线索以相应的权重.基于式 (6)的采样相关
度βij及式 (3)的贝叶斯推理,推导机器人 i的概率地

图P
(i)
t (r0)以如下形式进行更新:

P
(i)
t+∆t(r0) =

P
(i)
t (r0)Lr0(Γ

(i)
t+∆t)

N∏
j=1,j ̸=i

[Lr0(Γ
(j)
t+∆t)]

βij

Zt+∆t
. (8)

其中:Lr0(Γ
(i)
t+∆t)为机器人 i自身线索采样路径点的

似然函数,Lr0(Γ
(j)
t+∆t)(j ∈ N, j ̸= i)为群内其他机器

人线索采样路径点的似然函数.
式 (7)对所有机器人捕获的线索同等对待,这不

仅会导致个别个体因误检等原因产生的错误数据

“污染”其他个体行为决策,而且个别个体在局部极
值区域的骤增线索采样量会支配其他个体.相比之
下,式 (8)引入采样相关度βij ,利用认知差异赋予群
体内个体的烟羽采样以不同的效用,有效克服了上述
问题.本文方法蕴含多个体独立搜索和共享概率地
图协同搜索相结合的机制:若βij = 1,则该方法退
化为共享概率地图交互机制,更多利用群体采样;若
βij = 0,则该方法退化为无交互各自独立信息趋向,
更强调个体独立探索的能力.
在此基础上,机器人 i使用源概率分布P

(i)
t (r0)

进行信息熵决策,由式(4)推导得

∆ES(ri(t)→ r(i)m ) =

P
(i)
t (r(i)m )(0− St) + (1− P

(i)
t (r(i)m ))

∞∑
k=0

ρ
(i)
k ∆S

(i)
k .

(9)

据此,机器人个体i在空间W的移动形式为

ui = arg max
r
(i)
m ∈vk

ES(ri(t)→ r(i)m ), (10)

其中vk为当前机器人的相邻位置的集合.该式表明
机器人 i选择获得最大熵降的相邻位置作为下一步

运动的方向.在此方法下,个体利用认知差异的群体
协同效应寻求搜索过程中探索与利用的平衡,加速个
体的信息趋向以降低对源位置估计的不确定性.如
此,既能在稀疏环境中增加采样线索量,获得更为准
确的源概率分布,又能发挥认知差异对群体成员的采
样线索的可利用价值的区分.该方法能在提高个体
信息趋向搜索效率的同时具备歧离运动特性,以应对
复杂应用场景 (传感器误检、个体失效及局部极值等
问题).

2.4 算法流程

基于认知差异的协同信息趋向源搜索算法的执

行步骤可描述如下.
对于群内任一机器人 i(i = 1, 2, · · · , N),依次执

行如下步骤.
Step 1:初始化源概率分布估计P

(i)
t=0(r0)和对应

的信息熵S
(i)
t=0;

Step 2:待选移动位置 r
(i)
m 处期望捕获线索次数

h(r
(i)
m ) = ∆t

w
P

(i)
t (r0)R(r(i)m |r0)dr0,计算 r

(i)
m 处∆t

时间内可能捕获k次线索的概率ρk(r
(i)
m );
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Step 3:计算r
(i)
m 处捕获k次线索得到源位置概率

P k
t+∆t和相应的信息熵S

(i)
k ,得到

∞∑
k=0

ρ
(i)
k ∆S

(i)
k ;

Step 4:计算由位置 ri(t)移动到 r
(i)
m 期望引起的

信息熵变化∆ES(ri(t) → r
(i)
m ),进而选择最大者r

(i)
m

作为最佳移动位置;
Step 5:记录在 t时刻位置 ri(t)移动到 t + ∆t时

刻最佳位置 r
(i)
m 的时间间隔∆t内,捕获的线索数量

ηi = 0, 1, 2, · · · ;
Step 6:从其他个体获得P

(j)
t (r0)和当前线索采

样{ηj , rj(t)};
Step 7:根据式 (5)和 (6)分别计算机器人 i与其他

成员的概率分布差异DKL(P
(i)
t (r0)||P (j)

t (r0))和烟

羽采样相关度βij ;
Step 8:更新源概率分布P

(i)
t (r0)为P

(i)
t+∆t(r0),相

应的信息熵由S
(i)
t 更新为S

(i)
t+∆t;

Step 9:返回Step3,直至到达源所在位置结束.

3 仿真结果与分析

本节从路径长度和搜索成功率两方面出发,对共
享概率地图搜索算法 (S-infotaxis)[20]和本文所提出

基于认知差异的信息趋向协同搜索算法A-infotaxis
的性能进行仿真对比分析.仿真实验中的烟羽释放
采用时间平均烟羽模型生成 (具体实现参见文献 [9]),
相应的扩散模型 (式 (2))的参数 (任意单位u)设置为:
粒子扩散率D = 1 u,粒子生命周期τ = 1500 u,源释
放率Q = 1 u,平均风速V = 1 u,传感器的测量半径
α = 1 u.仿真空间W 设为 100 × 200,以均匀间距
1 u将其离散为栅格,每一步机器人仅能向相邻栅格
位置集合vk = {↑,↗,→,↘, ↓,↙,←,↖}定义的方
向移动.为简便起见,实验中仅考虑3个机器人,其初
始位置设定在下风方向 160 u处半径为 20 u的圆形
区域内.机器人之间无拓扑约束,可进行全通信无时
延,其结果亦可拓展到数量更多的机器人群体.搜索
过程中,若某一机器人位置与源位置距离小于阈值
Dth = 3 u,则认为源被确认,搜索结束.所有数值仿
真在Matlab中进行.

3.1 场景1:单源理想情形

为了检验本文所提出算法的有效性,首先考虑单
源理想情形,此环境中分布的烟羽由单一源释放,传
感器检测数据能准确反映烟羽分布,相关搜索轨迹如
图1所示.为便于比较,图1中同时给出了无交互独立
搜索方法 (I-infotaxis,个体间不具备通信或通信失效)
的路径轨迹.
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图 1 3种搜索方法的搜索路径轨迹比较

由图 1可以看出,理想情况下, 3种算法均可完
成源搜索任务,但三者的表现有所不同. I-infotaxis方
法丢失烟羽时回旋搜索,或当局部多次检测而产生
自陷 (图1(a)中画圈),路径蜿蜒曲折较大. S-infotaxis
搜索方法下,多机器人增加烟羽检测的数量使共享
概率地图更加准确,路径更加径向趋近源 (图 (b)). A-
infotaxis搜索方法下路径轨迹总体上与S-infotaxis接
近,但在起始阶段存在较大折转,这是由于此阶段各
机器人自身线索稀少使源概率差异较大, A-infotaxis
方法退化为 I-infotaxis方法所致.搜索过程中个体信
息熵的变化可实时反映这一过程,如图2所示.
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图 2 搜索过程中信息熵变化曲线

图 2给出了图 1所示搜索过程最先到机器人对
应的信息熵时间演化曲线.从中可以看出,起始阶段
(t < 40 steps),线索捕获量较少, S-infotaxis方法汇集
3个机器人的采样数据,获得信息量最多,信息熵下降
最快; A-infotaxis方法的3个机器人基于少量线索致
源概率未形成一致认同,烟羽采样相关度βij ≈ 0,弃
用其他个体的烟羽采样,故与 I-infotaxis方法的信息
熵下降趋势一致 (图2中红绿曲线的初始阶段基本重
合).当t > 40 steps,随着线索的不断收集, A-infotaxis
方法下个体对源分布认知趋于一致,烟羽采样相关度
βij ≈ 1,所有个体的烟羽采样数据纳入统一考量,因
此与S-infotaxis方法的信息熵变化趋势一致 (图2中
实线和点划线的后期阶段基本重合).
为了进一步用量化指标说明3种方法的搜索效

率,图3给出了3种算法分别执行50次搜索任务所得
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的路径长度统计结果.可以看出,相较于非合作的个
体 (I-infotaxis),合作个体 (S-infotaxis和A-infotaxis)的
搜索路径明显缩短,显现出协同搜索的优势.然而值
得注意的是,在理想情形下, S-infotaxis方法的搜索路
径比A-infotaxis方法略短,但两者区别并不显著.这
是由于A-infotaxis方法在起始阶段机器人各自线索
稀少,未能就源概率分布达成一致,因而分别基于自
身稀少线索信息趋向决策,使得路径蜿蜒.
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图 3 3种搜索方法的搜索路径长度

3.2 场景2:传感器误检

误检是指机器人所在位置未出现烟羽或其浓度

未达到设定阈值而传感器有检测输出,导致采样数据
不能准确反映真实烟羽分布.该情形在实际烟羽检
测中客观存在[29],可由环境噪声、传感器参数漂移
等引起.对于二元传感器,误检可描述为以概率 θ ∈
[0, 1]随机产生感知结果“1”, θ称之为“误检率”.为
了便于研究,本实验仅考虑群内单一机器人出现随机
误检 (确保误检数据来源单一),即式 (8)线索采样数
据{ηn, rn(t)}中的线索数量ηn以概率θ随机加1.
为全面检验A-infotaxis和S-infotaxis协同机制下

的误检传播情况及对误检的抑制能力,图4给出了不

同误检发生率下机器人的搜索成功率.从中可以看
出, S-infotaxis方法对误检极度敏感,虽在误检率较小
时 (θ < 30%,误检数据占比小)其成功率接近于1,但
随着误检率增加致使成功率急剧下降, S-infotaxis展
现出较差的鲁棒性.相比之下,误检对A-infotaxis方
法的搜索成功率影响较弱,即使群内某一个体的传
感器完全失灵 (θ = 100%),搜索成功率也未有显著
下降.究其原因,采用S-infotaxis方法,某个体出现随
机误检采样会污染群体共享概率地图 (式 (5)),概率
地图的准确性受到破坏,并随着误检率增加而影响增
大,导致搜索效率降低或引向错误的位置. A-infotaxis
方法下个体对自身采样充分信任,同时通过采样相关
度赋予来自其他个体线索不同的权重,因此某个体出
现误检时错误检测对其他个体的影响较小,甚至不产
生影响,显现出了认知差异协同的优势.
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图 4 不同误检率下的搜索成功率比较 (每个
误检率下分别进行50次蒙特卡洛仿真)

A-infotaxis方法的上述搜索表现表明,该方法具
有良好的鲁棒性和容错性.为解释其内在机制,图 5
给出了θ = 50%时搜索过程中群体的概率地图时序
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截图.可以看出, S-infotaxis方法的概率地图自始至
终存在唯一且偏离真实源位置的高概率区域 (图5(a)
中凸起区域).相比而言, A-infotaxis方法在某一个体
出现误检时,起初产生单一高概率区域 (图 5(b)中
45 steps处),但高概率区域随后出现分离而脱离局部
极值 (图5(b)中100 steps和150 steps处).这是由于差
异协同使个体具有较强的独立性,不易受到其他个体
误检信息的干扰.
综合而言,群体内某一个体发生误检或传感器失

灵, S-infotaxis方法会将误检个体的采样数据引入群
体概率地图的推理过程中,影响概率地图的准确性,
错误信息会导致搜索效率降低甚至误导搜索.但对
于A-infotaxis方法,认知差异协同使误检采样数据对
其他个体影响有限,其他个体可继续实施协同搜索,
群体获得良好的鲁棒性和容错性.

3.3 场景3:局部极值

局部极值是指搜索空间中存在因烟羽集中而

出现的持续高浓度区域,导致局部区域采样数量骤
增.该情形对应于实际中化学物质受障碍物拦阻而
形成局部堆积等状况[30].为便于研究,本实验设空间
中存在以(40,100)为中心、半径为10的圆形烟羽集中
区域,此区域线索采样数据{ηn, rn(t)}中的线索数量
ηn以一定概率随机加5.
图6给出了存在局部极值情形下两种方法的搜

索路径比较.可以看出,对于S-infotaxis方法,当某一
机器人进入局部极值区域 (图 6(a)圆圈中检测点密
集)后会吸引其他个体趋向此区域,致使群体陷入局
部极值区域而无法逃脱,造成搜索失败.相比之下,采
用A-infotaxis方法,当某一机器人进入局部极值区域
(图6(b)圆圈中检测点密集)时,其自身虽无法逃脱此
区域,但不会吸引群体集体陷入,其他个体可继续实
施搜索.究其原因,在S-infotaxis方法中,某一个体在
极值区域产生的骤增采样量被群体所共享,致使该个
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图 6 局部极值情况下的搜索路径轨迹比较

体存在线索数量上的绝对优势而主导群体行为,所有
个体向此个体所在位置靠拢 (图6(a)中圆圈位置).而
在A-infotaxis方法中,当某一个体在极值区域产生骤
增采样量时,该个体的源概率分布估计与其他个体差
异增大,故其采样数据进入其他个体的推理过程的相
对权重较小,不足以支配其他个体的搜索行为.

4 结 论

本文提出了一种基于个体间认知差异的协同信

息趋向源搜索算法A-infotaxis,解决了传统共享概率
地图机制在多机器人协同搜索化学烟羽源问题中存

在的不足.该方法利用相对熵的性质,度量机器人个
体之间因分布位置和线索量的不同而就源位置估计

产生的认知差异,使个体对自身采样线索和来自群
体采样线索的效用得以评估.进而在个体贝叶斯推
理过程中,个体倾向于采用自身采样线索的同时,利
用烟羽采样相关度给予来自群体的采样线索不同的

权重,获得符合自身认知的源概率分布.据此,源概率
分布采用分布式信息熵决策,实现了多机器人在搜
索过程中探索与利用平衡.最后在不同场景下对A-
infotaxis方法进行了验证,结果表明,引入认知差异协
同的思想,在保证群体信息有效利用的同时个体具有
独立探索能力,相比于S-infotaixs方法,多机器人行为
表现出更多的鲁棒性、容错性、灵活性和多样性,适
应多种复杂未知烟羽环境.本文针对无障碍环境旨
在开发一种可高效利用烟羽分布特征的协同源搜索

算法,后续将对含障碍物的复杂烟羽环境的源搜索方
法开展进一步研究.
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