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基于滚动优化和分散捕食者猎物模型的

全覆盖路径规划算法

阮贵航, 陈教料†, 胥 芳

(浙江工业大学机械工程学院，杭州 310013)

摘 要: 针对多机器人执行全覆盖任务效果差的问题,提出一种基于滚动优化和分散捕食者猎物模型的多机器人
全覆盖路径规划算法.首先,利用栅格地图表示作业的环境空间,并基于栅格地图修正捕食者猎物算法中的避开
捕食者奖励,添加移动代价奖励和死区回溯机制构建分散捕食者猎物模型;然后,引入滚动优化方法,避免机器人
陷入局部最优,预测周期内机器人覆盖栅格的累计奖励值作为适应度函数,并使用鲸鱼优化算法 (WOA)求解最优
移动序列;最后,在不同环境下进行仿真实验,得到的平均路径长度与生物激励神经网络算法 (BINN)和牛耕式A*
算法 (BA*)相比分别减少了16.69%∼ 17.33%、10.32%∼ 20.03%,验证了所提出算法在多机器人全覆盖路径规划
中的可行性和有效性.
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Complete coverage path planning algorithm based on rolling optimization
and decentralized predator-prey model
RUAN Gui-hang, CHEN Jiao-liao†, XU Fang
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Abstract: A multi-robot complete coverage path planning algorithm based on rolling optimization and decentralized
predator-prey models is proposed to solve the problem of poor performance of multi-robot performing coverage tasks.
The raster map is used to represent the environment space of the job. And based on the raster map, the reward function
of avoiding predators in the predator-prey algorithm is modified, the moving cost reward function and dead-zone
backtracking mechanism are added to build a decentralized predator-prey model. The rolling optimization method is
introduced to avoid the robot falling into local optimum. The cumulative reward value of the robot covered grid during
the prediction period is used as the fitness function, and the optimal movement sequence is solved using the whale
optimization algorithm (WOA). Finally, simulation experiments are carried out in different environments. Compared
with the biologically inspired neural network algorithm (BINN) and the boustrophedon-A* algorithm (BA*), the
average path length planned by the proposed method is reduced by 16.69%∼ 17.33% and 10.32%∼ 20.03%,
respectively, which verifies the feasibility and effectiveness of the proposed method in multi-robot full coverage path
planning.
Keywords: multi-robot；complete coverage path planning；raster map；decentralized predator-prey model；rolling
optimization；whale optimization algorithm

0 引 䀰

全覆盖路径规划是机器人路径规划中一个重

点问题,其主要任务是为机器人寻找到一条可到达
空间中各个位置的路径[1].全覆盖路径规划在排雷、

清洁和巡检领域发挥了巨大作用,现已成为当代移动
机器人学研究的重点内容[2-4].目前机器人覆盖路径
规划方法的研究主要集中于覆盖效率,在确保能够覆
盖目标区域和较低重复率的前提下,减少覆盖的路径
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长度[5].多机器人覆盖路径规划 (multi-robot coverage
path planning, MCPP)相较于单机器人覆盖路径规划
(coverage path planning, CPP)可更快地完成覆盖任
务,并具有较好的系统鲁棒性,逐渐成为覆盖路径规
划的热点.

为了解决MCPP问题,一类方法是将工作空间
划分为多个子区域,将机器人分配至对应的子区域
执行覆盖任务. Hungerford等[6]根据机器人的起始

位置,将环境分解为若干个Voronoi单元,机器人覆
盖各自的Voronoi单元[7]. Sun等[8]利用环境的拓扑

结构将地图划分为多个区域,使用遗传算法 (genetic
algorithm, GA)将任务分配给机器人.罗志远等[9]通

过模糊C均值聚类划分子区域,使用分步遗传算法规
划子区域内的机器人路径. Nair等[10]提出了基于测

地线曼哈顿距离的Voronoi分区覆盖方法 (geodesic-
Manhattan Voronoi-partition-based coverage, GM-
VPC),有效地划分工作空间. Li等[11]利用矩形分解

法划分工作区域,通过遗传算法将子区域覆盖任务分
配给各机器人,并借助Dijkstra算法完成子区域间的
路径规划.上述方法是以解耦的形式将MCPP问题
转换为CPP问题,简化了规划的复杂度,但面对未知
环境则难以划分合理的子区域分配给机器人,易出现
各机器人工作负载不均衡的现象.另一类方法是建
立机器人运动模型或构造运动模板指引机器人完成

覆盖任务.符小卫等[12]建立了无人机运动模型和搜

索模型,并结合预测控制完成覆盖任务. Luo等[13]提

出了基于生物激励神经网络法 (biologically inspired
neural network, BINN)的全覆盖算法,根据神经元活
性引导机器人向未覆盖区域覆盖移动.朱大奇等[14]

将BINN与模板策略相结合,实现了多AUV在水下
的全覆盖作业任务. Hassan等[15]提出了一种捕食者

猎物全覆盖法 (predator-prey coverage path, planning,
PPCPP),根据建立的机器人奖励值决策模型,指引机
器人向奖励值最大的区域移动. Lin等[16]设计了一个

成本函数评估机器人覆盖运动的收益,通过考虑单
个机器人的局部增益和目标选择的全局增益,优化整
体覆盖效率. Sanna等[17]借助预先训练的人工神经网

络引导无人机运动,从而得到每一步覆盖的最大化收
益.但上述方法会引起机器人覆盖范围重叠的现象,
导致路径重复率增高.
多机器人在执行覆盖任务时,会出现机器人陷

入死区的现象,此时机器人需要回溯到新的未覆盖
区域继续执行覆盖任务. Hazon等[18]提出了一种回

溯的多机器人生成树覆盖算法,基于螺旋生成树覆

盖算法 (spanning tree coverage algorithm, STC)构造
覆盖路径,允许机器人顺时针和逆时针运动以实现
全覆盖,当机器人陷入死区时,借助A*算法脱离死
区. Choi等[19-20]基于boustrophedon运动和寻路算法
A*、Theta*分别提出了BA* (boustrophedon-A*)和B-
Theta* (boustrophedon-theta*)算法,缩短了机器人回
溯路径长度,提高了覆盖效率. Viet等[21]提出了一基

于市场的多机器人覆盖路径规划算法,其中基于贪婪
A*算法的回溯机制,可在机器人陷入死区时指导其
移动至最近的未覆盖区域. Senthilkumar等[22]提出了

多个扩展生成树的覆盖算法,有效地完成了全覆盖任
务.但上述方法的回溯机制效率低,没有解决多个机
器人回溯同一区域以及回溯区域被其他机器人抢先

覆盖的问题.
针对当前MCPP研究中,面对未知环境难以较好

地实现机器人任务分配,现有的基于运动模型或模
板法的覆盖方法覆盖范围重叠高和回溯过程中回溯

机制效率低等问题,本文提出一种基于滚动优化和
分散捕食者猎物模型的多机器人全覆盖路径规划算

法.通过分散捕食者猎物模型中的避开捕食者机制,
使得机器人在覆盖过程中相互远离,间接地实现对机
器人的任务分配,同时也降低了机器人覆盖范围重叠
的概率;根据死区回溯机制,阻止其他机器人覆盖回
溯区域和多个机器人回溯同一区域;以分散捕食者
猎物模型为预测模型进行滚动优化决策,使得在机器
人覆盖过程中根据环境信息和机器人状态不断调整

覆盖路径,从而有效地实现多机器人的全覆盖任务.

1 环境建模和多机器人全覆盖问题描述

环境空间建模常用的方法有栅格地图法[23]、拓

扑地图法[24]和几何地图法[7].栅格地图具有二值性,
相较于其他建模方法可更为明显地表示出工作空

间障碍物的占用情况,广泛应用于机器人的路径规
划.因此本文采用栅格地图法将环境空间分解为固
定大小的栅格,并利用状态属性表示每个栅格的覆盖
情况.状态属性共有3种状态值: 1、0和−1分别对应
未覆盖且不为障碍物的自由栅格、已覆盖栅格和障碍

物栅格,并随着机器人对地图空间的覆盖而不断更
新.工作空间的栅格状态可表示为

I(Oi) =


1, Oi ∈ FC;
0, Oi ∈ CC;
− 1, Oi ∈ OC.

(1)

其中: I(Oi)为栅格状态,Oi为第 i个栅格, FC为自由
栅格区域, CC为已覆盖栅格区域, OC为障碍物栅格
区域.
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在建立的栅格地图上,将栅格大小设置为机器人
静态覆盖区域大小,并假设机器人一旦经过栅格中
心,该栅格便被认为已经覆盖.栅格地图由行和列组
成,可用 (x, y)表示对应的栅格位置.假设机器人数
目为n,则机器人的覆盖路径可表示为

Pathk = [(x0, y0), (x1, y1), . . . , (xl, yl)]. (2)

其中: k为第k个机器人, k∈ [1, n]; Pathk为第k个机器

人的覆盖路径; (xl, yl) ∈ FC
∪
CC, l为机器人k的路

径长度; FC
∪
CC为无障碍区域.因此,多机器人全覆

盖路径规划任务可描述为找到一组机器人的覆盖路

径,使得Path1
∪
Path2

∪
. . .

∪
Pathn = FC

∪
CC,即工

作空间中任意可达区域至少被机器人覆盖1次,也意
味着全覆盖的实现.

2 捕食者猎物模型

2.1 方法原理

在捕食者猎物模型中,与机器人所在栅格相连
的栅格被视为机器人的临近点,临近点最大数量为8
个.机器人选择临近点中的自由栅格作为机器人下
一步移动的候选栅格,并计算当前位置到候选栅格得
到的奖励值,将候选栅格中奖励值最大的栅格作为机
器人下一步移动的目标位置.奖励值函数由避开捕
食者奖励函数、平滑度奖励函数和边界奖励函数组

成,如下式所示:

R = Rd + ωsRs + ωbRb, (3)

其中ωs、ωb分别为平滑度奖励函数和边界奖励函数

的权重因子.

2.1.1 避开捕食者奖励函数

避开捕食者奖励函数为

Rd =
D(Oj)−Dmin(Ok(t))

Dmax(Ok(t))−Dmin(Ok(t))
. (4)

其中:Ok(t)为机器人k在 t时刻所处位置,Dmin(Ok(t))、

Dmax(Ok(t))分别为机器人k临近点与捕食者间的最

小距离和最大距离,Oj为临近点 j所在位置,D(Oj)

为临近点j与捕食者间的距离.

2.1.2 平滑度奖励函数

平滑度奖励函数为

Rs =
∠Ok(t−1)Ok(t)Oj

180◦
, (5)

其中∠Ok(t−1)Ok(t)Oj为机器人k当前移动方向与下

一步移动方向之间的夹角.

2.1.3 边界奖励函数

边界奖励函数为

Rb =
nNmax − nN (Oj)

nNmax
. (6)

其中:nN (Oj)为在位置Oj处属于自由栅格的临近点

数量,nNmax为临近点的最大个数.

3 分散捕食者猎物模型

针对捕食者猎物模型应用于多机器人覆盖路径

规划时,无法分散机器人、覆盖范围的重叠率高等问
题,本文提出了一种分散捕食者猎物模型,对避开捕
食者奖励函数进行修正,并添加了移动代价函数和死
区回溯机制,以解决捕食者猎物模型中存在的缺陷和
多机器人覆盖中回溯质量低的问题.

3.1 修正避开捕食者奖励函数

该函数决定了机器人在空间运动的趋势,使得机
器人优先覆盖远离捕食者的区域,逐步向捕食者靠
拢,如图1所示.但在多机器人全覆盖任务中,这种运
动特性会造成机器人在运动过程中向远离捕食者的

一端靠拢,引起机器人覆盖区域重叠,降低了规划路
径的质量.

!"#

$%&

'(

图 1 机器人避开捕食者的覆盖路径

修改后的避开捕食者奖励函数,将规划的机器
人自身作为猎物,除自身以外的机器人作为捕食者,
借助机器人避开捕食者这一特性,使得机器人在覆
盖过程中相互远离,实现对机器人工作区域的动态
划分.由于机器人的位置在不断变化,且机器人每次
移动均需要计算避开捕食者奖励,为减少系统的计
算量,只取当前机器人规划范围内的捕食者进行计
算,并根据捕食者与机器人间的距离赋予不同的权
重.修正后的避开捕食者奖励函数为

R′
d(Ok,j) =



H∑
m=1

1

D(Pk,m, Ok,j)
H∑
i=1

1

D(Pk,i, Ok,j)

Rd, H > 0;

1, H = 0.

(7)

其中:D(·)为两栅格间的欧氏距离;Ok,j为机器人 k

临近点 j所处位置;H为在机器人k规划范围内捕食

者的个数;Pk,i、Pk,m分别为机器人k规划范围内的

第i个和第m个机器人, i,m∈ [1,H].
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3.2 新增移动代价奖励函数

机器人在移动过程中,过多的转弯和对角运动的
消耗均会增加系统的能耗.平滑度奖励函数鼓励机
器人保持直线移动,在遇到边界或进入死区时才改
变方向,从而减少机器人的转弯次数.但这也造成了
机器人在对角运动时,平滑度奖励也保持一个较大的
值,这样的对角路径易将未覆盖区域分割为多块子区
域,降低覆盖路径质量,增加回溯次数.本文新增移动
代价函数,可在机器人对角运动时,使得机器人旋转
45◦,将对角运动转换为水平或竖直运动.移动代价奖
励函数为

Estep(Ok,j) =
1

D(Ok,j , Ok)
, (8)

其中D(Ok,j , Ok)为机器人k移动至临近点 j所需经

过路径的长度.
由式(5)∼ (8),得到如下总奖励函数:

Etotal = α1R
′
d + α2Estep + α3Rs +Rb, (9)

其中α1、α2和α3为权重系数,取值范围为[0,1].

3.3 新增机器人死区回溯机制

面对复杂的覆盖环境,机器人易于覆盖过程中陷
入死区,需借助回溯法脱离死区.本文建立了一套机
器人死区回溯机制,以提高机器人的回溯性能.

回溯点的选择.常用的死区脱离方法将贪心算
法与欧氏距离相结合,将死区点与回溯点间的距离作
为贪心算法的选择策略,每次回溯机器人选择与死区
位置S最近的回溯点Sb作为目标点Sg,如下式所示:

Sg = argmin(D(S, Sb)). (10)

这种贪心策略在单机器人覆盖任务中是有效的,
但在多机器人覆盖任务中,与陷入死区的机器人距离
最近的回溯点可能在其他机器人覆盖范围内.其他
机器人可能在当前机器人回溯过程中已将回溯点覆

盖,使得当前机器人反复陷入死区.多个陷入死区的
机器人可能会选取同一区域的回溯点,使得机器人覆
盖范围重合造成资源浪费.

所提出的机器人死区回溯机制,将机器人回溯点
半径r内的栅格区域作为机器人的回溯区域,同时拒
绝其他机器人选择回溯区域自由栅格作为回溯点,如
下式所示:

Lback,r = {X|∥X −Oback∥ < r, X ∈ FC}, (11)

Lsearch = Lreturn/Lback,r. (12)

其中:Lback,r为回溯点半径 r内点的集合,Oback为回

溯点位置,Lreturn为回溯点的集合,Lsearch为回溯搜索

列表.

当其他机器人选择回溯区域作为下一步移动的

路径时,给予在回溯点半径r内临近点的奖励值惩罚,
如下式所示:

E = c · Etotal. (13)

其中: c为激励函数惩罚系数,Etotal为累计奖励值.
由式 (9)和 (13),得到如下分散捕食者猎物模型

的总奖励值函数:

E(Ok,j) =

{
Etotal, Ok,j /∈ Lback,r;

c · Etotal, Ok,j ∈ Lback,r.
(14)

由式 (14)可求得机器人k在j时刻临近点总奖励

值,进而得到最大奖励值临近点的位置,确定机器人
下一步移动位置,即

O∗
k,j = argmax(E(Ok,j ∈ N(Ok))), (15)

其中N(Ok)为机器人k临近点中为自由栅格且不为

其他机器人目标点的坐标集合.机器人k在计算其下

一个最佳临近点时,首先会与其他机器人通讯,更新
其他机器人的位置和目标点.当N(Ok)为空时,将从
Lsearch中选出回溯点,利用点对点规划下一步移动的
位置为O∗

k,j .

4 基于滚动优化的决策方法

当机器人面对地图环境未知时,需要根据探测到
的环境信息更新地图,通过滚动优化决策可在有限时
域内进行局部优化以适应不确定的环境,避免机器人
陷入局部最优.

4.1 滚动优化

滚动优化方法可利用机器人实时探测到的局部

环境信息,以滚动的方式进行在线规划.每滚动一步,
机器人更新采集的环境信息,不断地规划子路径,从
子路径中选择效益最高的子路径,反馈给机器人并指
导机器人移动.
在已知机器人k的总激励函数中各权重α1、α2、

α3的大小和机器人k当前时刻 t的运动状态Ok(t)的

情况下,通过式 (15)可预测机器人下一步的移动位
置,由于后续涉及到未来T时刻的预测,对于式 (15)
中部分符号进行如下修改:

O∗
k(t+1) = argmax(E(Ok(t),j ∈ N(Ok(t)))). (16)

其中:Ok(t),j为机器人 k在 t时刻的临近点 j所处位

置, O∗
k(t+1)为预测机器人在 t + 1时刻所处位置.由

式(16)可预测机器人在未来T时刻的移动序列为

yk(t) = [O∗
k(t+1), O

∗
k(t+2), . . . , O

∗
k(t+T )], (17)

其中O∗
k(t+T )为预测得到的机器人k在未来T时刻的

所处位置.
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根据预测的T步的移动序列,将每一步的机器人
奖励E累加,从而得到T步累计覆盖效益函数为

L(T ) =

n∑
k=0

Ek =

n∑
k=0

i+T−1∑
i=t

E(O∗
k(t+i)). (18)

其中:Ek为机器人k经过T时刻的累计奖励函数值,
n为机器人总数.
通过优化求解T步累计覆盖效益函数L(T ),可

确定预测的机器人未来T步的最佳移动序列yk(t).
鲸鱼优化算法(whale optimization algorithm,WOA)是
一种启发式全局优化算法,主要由包围猎物、气泡攻
击以及寻找猎物3个阶段组成,在包围猎物阶段,鲸
鱼个体会向最佳个体方向移动;在气泡攻击阶段,根
据 [0, 1]间的随机概率选择气泡网捕食或收缩包围,
各鲸鱼逐渐包围当前最优解;在寻找猎物阶段,WOA
根据鲸鱼彼此间的距离更新位置,达到随机搜索的目
的[25]. WOA具有易于实现、参数设置少和鲁棒性强
等优点,因此本文选择WOA优化求解式 (18),寻求未
来T步最大的累计覆盖效益值.并将最佳移动序列
中最靠前的序列作用于机器人k引导其移动,移动后
更新机器人k的状态和地图信息.在 t + 1时刻,根据
更新后机器人k的状态求解新的移动序列.不断地重
复这个过程,使得机器人滚动前进,最终实现覆盖效
益函数的最大化.

4.2 整体覆盖流程

图2为单个机器人角度基于滚动优化和分散捕
食者猎物模型的滚动优化方法 (rolling-decentralized
predator-prey coverage path planning, R-DPPCPP)的覆
盖流程,具体步骤如下.

step 1:将工作空间栅格化,设置机器人的初始位
置、规划范围和回溯惩罚系数等相关参数.

step 2:设置滚动优化的预测步数和WOA基本参
数.

step 3: 搜索机器人的临近点,若N(Ok)不为空

集,则根据式 (15)寻找机器人下一步的移动位置;若
N(Ok)为空集,则从式 (12)中选择回溯点,采用点对
点规划决定下一步移动位置.

step 4:记录预测出的机器人下一步的移动序列,
重复 step 3直至T步路径预测完毕或在预测中地图

已完全覆盖.
step 5: 通过式 (18)计算机器人未来T步累计效

益函数L(T ),并将其作为WOA的适应度函数;使用
WOA优化求解式 (18),得到未来T步机器人的最优

移动序列.

step 6: 将最优移动序列最靠前的序列作为机器
人下一步移动的位置,同时通讯更新机器人的位置状
态信息和栅格地图信息.

step 7:判断是否完成全覆盖,若完成全覆盖任务,
跳转至step 8;否则跳转至step 2.

step 8:输出最优路径.
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图 2 覆盖流程

4.3 计算复杂度

假设关于环境信息已覆盖栅格、未覆盖栅格和障

碍物栅格的存储为二进制向量,通过索引可以更新,
可认为是计算复杂度的常数,时间复杂度为O(n),
使用k-d树数据结构存储可覆盖栅格,利用二进制
向量更新其状态,则找到最大奖励值邻居的复杂度
为O(m).对于滚动优化是找到T步最大奖励值临近

点的复杂度O(m×T ),鲸鱼优化算法的时间复杂度
为O(P × I),则滚动优化求解最大奖励值临近点为
O(m × T × P × I).回溯的复杂度取决于死区脱离
方法,所有算法均需要扫描和更新的过程,本文分析
中不再计算.因此在忽略回溯方法以及地图的扫描
和更新的情况下,算法的复杂度为O(m×T×P×I) +

O(n),其中n、m、T、P和I分别为机器人数目、工作

空间的栅格数、预测步数、鲸鱼优化算法中的种群数

量和迭代次数.
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5 仿真实验与分析

为了验证所提出算法,对多机器人全覆盖路径
规划的可行性和有效性进行仿真实验,在 Intel (R)
Core (TM) i5-4 790CPU, 3.60GHz, 8GB内存的服务
器中使用Matlab 2018 b进行仿真.

5.1 R-DPPCPP的改进性能验证

为了验证分散捕食者猎物模型和滚动优化方法

的有效性,分别将两种方法单独作用于多机器人的全
覆盖任务.仿真中障碍物随机生成,环境为20×20的
栅格,通讯条件为理想状态, R-DPPCPP中激励函数
惩罚系数为 c = 0.5,预测步数为T = 3,规划范围为
H = 5,回溯半径为r = 3,机器人最大临近点个数为
nNmax =8,机器人数量为n=3;WOA中最大迭代次数
设置为50,种群数量为20.分别对PPCPP、通过滚动
优化后的PPCPP (RPPCPP)、基于分散捕食者猎物模
型的 PPCPP (DPPCPP)和R-DPPCPP进行 20次仿真
实验,由于仿真结果相类似,选取其中一次覆盖路径
如图3所示.

(a)   PPCPP (b)   RPPCPP

(c)   DPPCPP (d)   R-DPPCPP

R1 !"

R2 !"

R1 !"

R2 !"

R1 !"

R3 !"

R2 !"

R1 !"

R3 !"

R2 !"

#$% #$%

R3 !" #$% R3 !" #$%

图 3 改进方法分别作用于PPCPP的路径结果

对角运动使得机器人单步路径增加且易产生

子区域,路径交汇使得机器人重复路径增加,这些
均造成了机器人路径质量下降.图 3(a)为PPCPP规
划的多机器人路径,路径中存在较多的对角运动,且
在捕食者附近存在大量的路径交汇现象.图 3(b)为
RPPCPP规划的路径,靠近捕食者区域的路径交汇

大幅减少,但是仍然存在较多的对角运动.图3(c)为
DPPCPP规划的路径,对角运动得到有效遏制,但当
多个机器人在同一区域覆盖时,路径交汇率大幅提
升.当两种方法均优化时,此时路径性能是最好的,路
径交汇和机器人对角运动均是最少的,整体路径平
滑,如图3(d)所示.
表1为在图3环境中, PPCPP、RPPCPP、DPPCPP

和R-DPPCPP的全覆盖路径规划的实验结果.每次规
划机器人的起始位置随机生成,所有结果取20次实
验数据平均值.由表1可见, RPPCPP与DPPCPP的回
溯次数均优于PPCPP.当机器人进入死区后,需通过
回溯以脱离死区.但在机器人回溯移动时不产生奖
励值,所以滚动优化决策将会选择不回溯或回溯路径
短的路径,从而有效地减少回溯次数. DPPCPP利用
机器人回溯时的信息,对靠近回溯区域的机器人给予
奖励值惩罚,同时拒绝多个机器人回溯同一区域,减
少了由于回溯点提前被覆盖而导致的重复回溯次数.

表 1 各改进方法在图3环境中20次仿真平均值对比

PPCPP RPPCPP DPPCPP R-DPPCPP

对角长度 95.49 44.12 58.80 26.49
回溯次数 19 10 13 9
回溯长度 95.49 44.12 58.80 26.49

融合了滚动优化与分散捕食者猎物法的 R-
DPPCPP,较RPPCPP回溯次数只相差 1次,但回溯长
度却只有RPPCPP的 60.04%.分散捕食者猎物法中
的避开捕食者奖励函数有效地分离了机器人覆盖

区域,为滚动优化提供了更大的优化空间,使得每次
回溯的回溯距离减少. RPPCPP通过滚动优化使得回
溯区域被提前覆盖以及多个机器人回溯同一区域的

概率减少,从而融合后的R-DPPCPP回溯次数相对于
RPPCPP提升并不明显.

5.2 不同环境下的对比实验验证

为了验证R-DPPCPP能够有效地解决多机器人
全覆盖任务,将R-DPPCPP与BINN[13]和BA*[21]算法
进行对比实验,机器人的数目为 4个, R-DPPCPP其
余参数设置不变.本文根据障碍物分布、障碍物形
状和地图尺寸这 3个特点选取 3个环境空间执行全
覆盖仿真,环境1和环境2为30×30的栅格,环境3为
50×50的栅格,障碍物分布如图4中黑色区域所示.
图4环境中分别使用R-DPPCPP、BINN和BA*

算法进行路径规划,由于机器人起始位置不同会影响
全覆盖路径规划的结果,为了防止实验出现偶然性,
每次仿真根据机器人数目选取20组机器人的起始位
置,同次模拟中R-DPPCPP、BA*与BINN的机器人初
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(a) 1!" (b) 2!" (c) 3!"

图 4 模拟环境场景

R1 !"

R2 !"

R3 !"

(a) 1#$ !"

R1 !"

R2 !"

R3 !"

(b) 2#$ !" (c) 3#$ !"

R1 !"

R2 !"

R3 !"

R4 !" %&' R4 !" %&' R4 !" %&'

图 5 R-DPPCPP在环境1、环境2和环境3中规划的路径

始位置相同. R-DPPCPP算法对每个环境均规划了全
覆盖路径,从每个环境中随机抽取了一个路径规划结
果,如图 5所示,不同线型的线段为各个机器人的行
走路径.由图5可见,面对环境中障碍物增多、地图边
界变化以及地图环境扩大的情况, R-DPPCPP依然可
以完成对工作区域的覆盖规划任务.

R-DPPCPP、BA*与BINN同一环境下仿真结果
相似,部分仿真数据如表2所示.表2为机器人数目为
4个时,不同算法应用于各机器人在环境1、环境2和
环境3中规划得到的路径长度,加粗数据为使用同种
算法的4个机器人中最长覆盖路径长度,R1 ∼ R4为

机器人.多机器人系统的覆盖时间取决于覆盖最长

路径的机器人所需要的时间.由表2可见, R-DPPCPP
规划得到的机器人最长覆盖路径优于BINN与BA*
算法,表明了 R-DPPCPP的覆盖效率高于 BINN与
BA*算法.但是R-DPPCPP的机器人路径长度的极差
大于BINN与BA*,工作量分配均匀度低.这是因为
在覆盖规划后期,自由栅格数目减少,且存在于其他
机器人覆盖范围中,此时机器人通过回溯带来时间
上的回报是较小的,甚至会因为资源竞争延长覆盖时
间. R-DPPCPP将其他机器人覆盖区域的点从机器人
的候选回溯点中删除,使得部分机器人在规划后期不
再进行回溯,有效避免了这种现象,降低了覆盖的重
复率,但同时也舍弃了部分机器人路径的均匀度.

表 2 不同算法在图4环境中各机器人路径长度

方法 机器人
环境1路径长度 环境2路径长度 环境3路径长度

1 2 3 1 2 3 1 2 3

R-DPPCPP

R1 179.5 203.4 177.7 171.9 207.3 171.5 532.8 437.5 508.3

R2 186.4 169.8 185.5 174.1 173.6 178.7 517.7 568.1 554.6

R3 196.9 172.3 179.1 193.1 142.7 141.5 555.2 580.0 551.5

R4 191.7 197.1 209.6 156.2 148.9 187.0 531.7 577.4 536.5

极差 17.4 33.6 31.9 36.9 64.6 45.5 37.5 142.5 46.3

BINN

R1 208.5 229.6 217.7 199.5 216.1 211.1 623.1 672.3 589.1

R2 206.3 214.3 215.6 191.7 206.8 222.4 616.8 674.2 603.3

R3 213.7 225.7 218.7 194.1 213.0 212.7 626.9 658.9 597.9

R4 208.4 217.3 208.4 201.0 197.9 217.9 639.5 681.2 595.0

极差 7.4 15.3 10.3 9.3 18.2 11.3 22.7 22.3 14.2

BA*

R1 206.3 227.1 214.9 206.0 220.3 221.5 565.0 673.9 583.1

R2 203.4 228.7 211.5 209.6 219.3 224.8 560.1 677.2 576.1

R3 204.7 226.7 210.5 208.7 218.1 219.8 561.7 674.9 573.2

R4 205.9 225.3 210.7 204.1 220.6 217.4 562.1 676.0 576.1

极差 2.9 3.4 4.4 5.5 2.5 7.4 4.9 3.3 9.9
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环境 2相较于环境 1障碍物更多,机器人需要
覆盖的栅格数减少,但应用BA*算法的机器人总覆
盖路径长度没有明显地减少.这是因为BA*只能重
复进行往复运动,进入死区后寻找自由栅格然后脱
离.障碍物的增多使得BA*算法规划的路径中重复
路径长度增加,路径质量差. R-DPPCPP利用环境信
息和机器人覆盖情况规划路径,在不同环境和起始位
置规划动态调整分散捕食者模型中的参数以获取最

大的累计奖励值,实现根据环境调整机器人路径的目
的,总覆盖路径长度随着覆盖栅格数的减少而减少.
环境 3相较于环境 1与环境 2扩大了需要覆盖

的空间,由表 2可见, R-DPPCPP的总覆盖长度和机
器人最长覆盖长度仍然小于其他两种算法,表明R-
DPPCPP相对其他两种算法在大范围工作空间中执
行覆盖任务更具有稳定性.

表 3数据为在图 4环境中, 4个机器人应用 R-
DPPCPP、BA*和BINN进行20次多机器人全覆盖实
验得到的平均值.由表 3可见:在 3个环境中, R-
DPPCPP得到的平均路径长度与BINN、BA*算法相
比路径分别减少了 16.69%∼ 17.33%和 10.32%∼
20.03%,体现了R-DPPCPP的优越性;在环境1、环境
2和环境3中, R-DPPCPP、BINN和BA*均完成了全
覆盖任务; R-DPPCPP的平均路径重复率低于BINN
与BA*算法,表明了R-DPPCPP对于环境的适应度
好,规划的路径质量高,可有效地应用于多机器人的
全覆盖路径规划.

表 3 不同算法路径性能对比

指标 BINN BA* R-DPPCPP

平均路径长度

环境1 888.13 854.79 748.82
环境2 821.49 849.15 679.10
环境3 2601.5 2397.9 2150.5

平均重复率

环境1 19.93% 21.91% 6.18%
环境2 21.05% 31.32% 4.87%
环境3 17.04% 14.78% 3.21%

覆盖率

环境1 1 1 1
环境2 1 1 1
环境3 1 1 1

为了验证R-DPPCPP在机器人数目增多的情况
的可行性,选用了6个机器人在如图4(b)所示的环境
2中进行 20次仿真实验,机器人初始位置随机生成
并与BINN和BA*算法比较,仿真得到结果的平均值
如表4所示.由表3和表4可见,随着机器人数目的增
多, BINN与BA*算法的平均路径重复率和平均路径
长度明显增加, R-DPPCPP平均重复率和平均路径长
度分别只增加了0.36%和0.77%,但其平均极差却增
加了14.29%.因为在覆盖中后期,剩余覆盖区域已被

机器人占据, R-DPPCPP不引导机器人回溯进入其他
机器人的覆盖区域,降低了重复率和路径长度,但也
造成了机器人路径不均匀,同时也表明了合理的机器
人数目能够提高规划路径的质量.

表 4 6个机器人在环境2中的仿真数据

方法 平均路径长度 平均重复率 平均极差

BINN 898.77 29.94% 5
BA* 880.50 35.60% 6

R-DPPCPP 684.34 5.23% 56

6 结䇪和展望

本文针对多机器人未知地图全覆盖效果差的难

题,提出了一种基于滚动优化和分散捕食者猎物模
型的多机器人全覆盖路径规划算法.首先,通过栅格
法对环境空间进行建模,对捕食者猎物模型中的避
开捕食者奖励函数进行改进,并添加移动代价奖励
函数和回溯区域惩罚机制,构建分散捕食者猎物模
型;然后,将分散捕食者猎物模型与滚动优化策略相
结合求解机器人的覆盖路径;最后,分别对改进策略
的有效性和R-DPPCPP作用于多机器人覆盖规划的
可行性进行仿真验证.仿真结果表明,分散捕食者猎
物模型和滚动优化均提升了PPCPP算法规划的路径
质量, R-DPPCPP的平均路径和平均重复率与BINN、
PPCPP算法相比具有明显优势,路径长度分别减少
了 16.69%∼ 17.33%和 10.32%∼ 20.03%,表明了所
提出算法能够规划高质量的路径,可有效地应用于多
机器人的全覆盖路径规划.
在后续工作中,将进一步探究机器人工作量的均

匀程度与路径长度和重复率之间的关系.同时本文
通过二维仿真得到了实验结果,将其与轨迹规划相结
合应用于实际机器人也是后续研究的重点.
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