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摘要:工业生产过程中常发生由有害气体泄漏引起的火灾或爆炸事故,利用载有气体传感器的移动机器人实时
监测并搜索定位泄漏气体源是预防重大事故的有效方法,而高效的搜索策略是保证机器人快速准确定位气味源的
关键因素.现有的气味源搜索算法存在定位成功率不高和对气味源定位不准的问题,本文提出一种将仿生果蝇算法
和学习策略相融合的气味搜索策略.针对传统果蝇算法易陷入饱和收敛的问题,提出一种新的导向果蝇极值更新方
式;针对寻优不精的问题,进一步提出一种基于学习策略的导向果蝇气味源搜索算法(OCGFOA).仿真实验结果表
明OCGFOA算法完成定位速度更快且离泄漏气味源位置更近,其定位效果更能满足对危险气味源定位的要求;最
后,在物理场景下进行气味源主动定位验证实验,证明本文所提算法在实际场景下也具有可行性.
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Study on active odor source localization method based on learning
strategy and guided fruit fly mechanism
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Abstract: During the process of industrial production, fire or explosion accidents caused by harmful gas leakage occur
frequently. Using mobile robots with gas sensors to real-time monitor and locate the source of leaking gas is an effective
way to prevent major accidents, and an efficient search strategy is a key factor to ensure that the robot can quickly and
accurately locate the source gases. The existing algorithm to search the source gases has the problems of low positioning
success rate and inaccurate positioning of the source gases, and this paper proposes a gas search strategy that combines
the fruit fly optimization algorithm (FOA) and the learning strategy to improve the success rate and accuracy of robot
positioning. Aiming at the problem that the traditional fruit fly algorithm is easy to fall into saturation convergence, a
new guide to the extreme value update method of fruit fly is proposed. Aiming at the problem of poor optimization, the
opposite learning and the Cauchy distribution random are added, and a novel oriented fruit fly odor source search algorithm
based on the learning strategy oriented center guided FOA (OCGFOA) is proposed. The comparative experimental results
show that the OCGFOA algorithm completes the task of locating the source gases faster and is closer to the location of
the leaking source gases, which shows that its positioning effect can better meet the requirements for the positioning of
dangerous source gases. Finally, we performed a verification experiment in a actual scenarios, and it is proved that the
proposed algorithm is feasible in practical scenarios.
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1 引引引言言言

近年来随着化工产业的迅猛发展,由危险气体泄
漏引发的爆炸事故数量居高不下,尤其对于复杂的工
业生产环境,一旦发生危险气体泄漏事故将导致惨重
的人员伤亡[1]. 如2019年在江苏响水发生的天嘉宜化
工有限公司特别重大爆炸事故,造成78人死亡,百人
重伤,经济损失达19.86亿元. 因此,对危险气体泄漏
源进行快速、有效的定位已经成为促进国民经济发展

和保护公众安全亟待解决的问题.

为了预防有害气体泄漏引发爆炸事故,一般企业
或仓库内部安装固定传感器来实现对危险气体的动

态监测,该方式依赖于准确的气体分布模型,监测现
场环境复杂,目标气体的分布很难用精确的数学模型
来描述,因此安装传感器网络无法及时准确地定位出
泄漏源位置,并不能从根本上避免事故的发生[2]. 受
到生物嗅觉行为的启发,一些学者使用载有气体传感
器的移动机器人实现搜索和确定气味源的功能,该研
究称为移动机器人气味源定位[3]. 利用移动机器人实
现泄漏气味源的定位可以有效预防事故发生,极大降
低事故带来的危害. 其中,气味源的感知和搜索策略
是决定机器人能否准确定位的关键因素,研究高效精
准的气味源搜索算法对危险源定位工作具有重要作

用. 国家煤矿安全监察局2019年发布的《煤矿机器人
重点研发目录》中也提到研发危险气体检测机器人的

重要性. 因此,研究高效的气味搜索策略和可投入使
用的气体检测机器人将对安全生产和智能安防的发

展具有重要意义.

传统的机器人气味源搜索方法大致分为以下4类:
如表1所示.

表 1 气味源搜索算法分类
Table 1 Classification of odor source search algorithm

分类 典型算法

蚕蛾算法[4]
基于风趋向性

逐步向前法[5]

E.coli算法[6]
基于化学趋向性

Braitenberg算法[6]

基于信息趋向性 信息趋向性算法[7]

粒子群算法[8–9]
群智能算法

蚁群算法[10]

1) 基于风趋向性的气味源搜索算法. 机器人在模
仿生物感知气味的过程中逆风而上逐步趋向高浓度

区域[11],此类算法对风场信息的准确度要求很高. 在
实际应用中,由于事故现场环境复杂,风向风速变化
过快通常导致定位工作难以进行.

2) 基于化学趋向性的气味源搜索算法. 机器人依
据气味浓度梯度,由低浓度区域向高浓度区域运动.

工厂内部环境封闭存在远距离气味源和气味浓度稀

疏等问题,若没有稳定的浓度梯度,机器人在搜索过
程中容易陷入局部浓度最大值,导致气味源定位任务
失败.

3) 基于信息趋向性的气味源搜索算法. 在气味搜
寻的过程中,机器人不断计算有关气味源的信息,构
建出气味源概率地图. 此类算法可解决气味浓度稀疏
环境下的气味源定位问题,但依赖不停的概率计算,
消耗大不易于实现[12–14].

4) 基于群智能算法的气味源搜索算法. 群智能算
法是一类通过模拟动物种群间合作、竞争和觅食行为

来迭代搜索找到寻优目标的算法[15–17],例如常用的蚁
群算法、粒子群算法等都曾应用于气味源定位研究.
这两类气味搜索算法依据个体与群体逐步迭代得到

的浓度信息来定位气味源,可以规避上述风场信息不
稳定带来的问题,但由于算法本身存在参数较多、公
式复杂的问题,会额外增加定位过程中的计算难度和
计算时间.

危险气体的泄漏源定位问题与化工生产安全密切

相关,果蝇优化算法 (fruit fly optimization algorithm,
FOA)作为一种寻优性能好、参数少且易于实现的群
智能算法[18–19],若将其应用于气味源定位领域,可以
大大节约气味追踪过程中的计算成本,从一定程度上
降低气体泄漏引发爆炸事故的概率.但果蝇算法本身
存在易陷入收敛饱和和寻优不精的问题,若机器人在
气味追踪过程中过早陷入收敛饱和,就会导致最终定
位不准确,甚至定位失败. 为解决这两个问题,本文
提出一种基于学习策略的导向果蝇气味源定位算法

(oriented center guided FOA, OCGFOA),可充分利用
机器人的位置坐标信息和气味检测信息实现对气味

源的高效搜索和精确定位.

针对传统果蝇算法易陷入饱和收敛的问题,本文
提出导向果蝇更新机制,作为一种全新的极值更新方
式,其可加快算法的收敛速度,提升机器人在前期气
味追踪工作中对气味的追踪效率.针对改进果蝇算法
寻优不精的问题,加入一种基于反向学习和柯西概率
随机学习的策略,在气味源确认阶段工作中,使得机
器人拥有逃离伪气味源的能力,并且能在气体浓度梯
度变化不大的气味源区域中更精确的定位到气味源

的位置,解决了现有果蝇算法容易陷入局部最优和寻
优精度低的问题.

2 气气气味味味源源源定定定位位位问问问题题题数数数学学学描描描述述述

本文主要针对的是典型化工生产或气体仓储环境

下的危险气体泄漏定位问题,泄漏气体的初期扩散运
动是在二维平面内发生的,当后期受到气流及重力等
因素影响后,泄漏气体会自下而上进行三维扩散运动.
而用于气体搜索的机器人具备快速巡检预警功能,在
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泄漏气体初期即可依据二维地面浓度场信息,迅速开
展气味源搜索定位工作.因此,我们将地面气体浓度
场看成一个定义在二维平面内的多元函数,且函数的
最大值位于气味源邻域[3],把机器人定位气味源的过
程看作是对该函数进行寻优,其数学描述如下:

max
X∈D

f(X,T ), X = (x, y), (1)

其中: X表示位置, x, y ∈ R, D表示搜索空间, T代表
时间. 气味烟羽受时变的湍流支配,搜索空间内点
(x, y)的浓度不仅与时间T有关,还与位置相关;由于
搜索空间内存在边界条件和障碍物等限制,浓度会积
累在某些非气味源区域,形成高浓度区,即局部极大
值区域.因此该函数具有多元不连续和存在多个极值
的特性.

将气味源定位过程看成动态函数寻优问题,通过
使用OCGFOA算法求取环境内最终时刻气味浓度的
最大值来模拟机器人群体定位到瓦斯气味源的过程.
对于一个总数为N的机器人编队(i=1, 2, · · · , N ),其
搜索过程如式(2)所示,当个体机器人成功采集到瓦斯
气体浓度信息后,群体机器人将根据检测到的浓度信
息逐步迭代追踪气味烟羽,直至定位到泄漏的瓦斯气
味源;若追踪过程中出现目标气味稀疏和气体中断情
况时,此时机器人检测到的浓度信息为零,机器人编
队将重新进入气味搜索阶段,通过随机搜索的方式检
测环境内是否有瓦斯气体浓度信息.

Xid(t+ 1)=

{
Xid(t)+rand(R1), Ci(t) = 0,

Xbd(t)+rand(R2), 其他,
(2)

其中: t为搜索迭代次数; Xid(t)为机器人i在t次搜索

中的位置向量; Xbd(t)为第t次搜索过程中获得最佳

浓度机器人的位置; R1为完全随机飞行范围,由搜索
环境的范围决定; R2为半随机飞行范围,与机器人检
测到的目标气体浓度相关; Ci(t)为个体机器人在t次

搜索过程中检测到的瓦斯气体浓度值.

3 基基基于于于学学学习习习策策策略略略的的的导导导向向向果果果蝇蝇蝇算算算法法法

3.1 传传传统统统果果果蝇蝇蝇算算算法法法

传统果蝇算法中,果蝇通过个体与群体的迭代结
果来逐步实现最终的寻优目标[18–19];在解决气味源定
位问题时, FOA可以不完全依赖浓度梯度,更适用于
上述气味源定位函数的多元不连续特性. 对于一个果
蝇个数为N的种群,第i只果蝇在维度为D的搜索空间

内,其位置表示为Xi = (xi1, xi2, · · · , xid), i = 1, 2,

· · · , N . 且该果蝇在d维上位置更新的方式可由下式

表示:

Xid(t+1) = Xaxsd(t) + U(m,n), (3)

其中: t为当前迭代的代数, Xid(t+ 1)为果蝇i在t+ 1

代的位置; U(m,n)为m到n的均匀随机数; Xaxsd(t)

为上一次迭代过程中浓度最佳果蝇的位置.

3.2 导导导向向向果果果蝇蝇蝇算算算法法法

依据对果蝇群体搜索行为的观察,每一次搜索过
程中都会有一只果蝇获得种群内最佳浓度[18],即当前
迭代次数中的全局极值.在搜索过程中,种群内所有
果蝇都会被获得全局极值的果蝇吸引,并且所有果蝇
都在以全局极值果蝇为中心的特定区域内移动.因此,
全局极值的更新方式对种群的移动方式和算法的性

能起着关键性作用[18–19].

定定定义义义 1 导向果蝇.导向果蝇作为一种新的极值
更新方式,代替了FOA中原有的极值更新方式. 传统
更新方式的随机性较大,容易出现误搜索,而导向果
蝇是综合考虑了种群内每一只果蝇的位置,在一定程
度上避免了无效搜索. 对于一个果蝇个数为N的种群,
其导向果蝇位置计算公式如下所示:

XG
d (t) =

1

N

N∑
i=1

Xid(t), (4)

其中: t为当前迭代的次数, i = 1, 2, · · · ,N . Xid为在

d维度上第i只果蝇的位置坐标.

种群内其他N只果蝇移动公式更新如下所示:

Xid(t+ 1) = XG
d (t) + U(m,n). (5)

3.3 基基基于于于学学学习习习策策策略略略的的的导导导向向向果果果蝇蝇蝇算算算法法法

为了让导向果蝇算法(GFOA)能够更好地应用于
气味源定位领域,改善GFOA对复杂函数求解不精和
陷入早熟的问题,本文提出了基于反向学习和柯西概
率随机学习的导向果蝇算法,即OCGFOA.反向学习
的主要思想是在评估当前解的同时也评估其反向

解[20],择优使用,以此加速搜索进程. 在导向果蝇和
反向导向果蝇的位置上一定存在更优浓度解,其中拥
有更佳气味浓度的果蝇将成为新一代导向果蝇.

定定定义义义 2 导向果蝇反向学习策略.设所求目标函
数的位置x ∈ [a, b],对于种群个数为N的果蝇,则经
过反向学习得到的反向导向果蝇坐标XG′

d (t)在d维上

位置更新的方式可由下式定义:

XG′

d (t) = a+ b− 1

N

N∑
i=1

Xid(t), (6)

式中: a, b均为实数, a为可行解的最小值, b为可行解
的最大值.

随着迭代次数的增加,果蝇种群的多样性会降低;
为避免多样性下降导致的种群陷入局部最优值,在导
向果蝇位置更新公式上引入了柯西变异算子,并增加
导向果蝇向种群内其他果蝇学习的环节[21–22],当学习
的次数达到预定值时,将得到最新的导向果蝇位置坐
标;导向果蝇的学习方式如下所示:

XG
d (k + 1) = XG

d (k)+ cauchy × eω ×
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(Xid(k)−XG
d (k)), (7)

ω =
c

c+ c(t− 1)
, (8)

其中: t为当前迭代的次数, ω为学习调节系数, k为学
习次数, cauchy表示标准柯西分布随机数, Xid(t)为

第t代迭代过程中果蝇群体内其他的果蝇位置, C为浓
度阈值, C(t)表示第t代最优的浓度值.将反向学习和
柯西概率学习相结合可以让果蝇群体避免随机性的

同时也让个体拥有更大概率跳到比原先更佳的位置,
这种全新的更新方式在果蝇群体达到饱和收敛或个

体陷入局部最优值时,增强种群活力避免陷入饱和和
局部极值,可提升算法的稳定性和寻优精度.

3.4 算算算法法法流流流程程程

本文提出的OCGFOA算法流程如图1所示.

图 1 基于OCGFOA算法的流程图

Fig. 1 Flow chart of OCGFOA

OCGFOA算法步骤如下:

步步步骤骤骤 1 参数初始化,设置种群个数、最大迭代
次数;

步步步骤骤骤 2 初始化果蝇群体位置,计算当前果蝇个
体浓度smelli;

步步步骤骤骤 3 根据群体位置为种群引入导向果蝇,对
导向果蝇进行反向学习;

步步步骤骤骤 4 通过学习效果确定导向果蝇位置,并利
用式(7)更新其位置;

步步步骤骤骤 5 保留果蝇个体浓度和全局最优浓度,果
蝇群体集体更新向最优位置;

步步步骤骤骤 6 检验是否满足以下条件:全局最优浓度
连续大于设置的初始浓度阈值,若满足,则停止迭代
过程;若不满足,循环执行步骤2–5.

4 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

4.1 参参参数数数设设设置置置与与与测测测试试试函函函数数数

为了验证本文提出的基于学习策略的导向果蝇算

法性能,采用表2中经典测试函数[22]来测试, f1是普
通高维单峰函数, f2为普通高维多峰函数, f3为低维
多峰函数;其中f2–f3作为多峰函数,与气味源定位
过程中存在多个极值点的性质相近,其结果也更具有
参考意义.实验结果将以粒子群算法 (particle swarm
optimization, PSO)、蚁群算法 (ant colony optimiza-
tion, ACO)、FOA、基于最优和最差个体协同学习的
果蝇优化算法(best-worst-FOA, BWFOA)[23]、基于细

菌趋化的果蝇优化算法 (FOA based on bacterial che-
motaxis, BCFOA)[24]和定步长果蝇优化算法 (fixed-
step FOA, FS-FOA)[11]为基准算法进行对比.

表 2 测试函数
Table 2 Test functions

序号 函数名 函数表达式 定义域 最优结果

f1 Quartic f(x)=
D∑
i=1

ix4i+random(0, 1) [−1.28, 1.28] 0

f2 Griewank f(x)=
1

4000

n∑
1
(Xi)

2 −
n∏
1
cos

xi√
i
+ 1 [−600, 600] 0

f3 Schaffer f(x)=
sin2

√
x21+x22−0.5

(1+0.001(x21+x22))
2
+0.5 [−100, 100] 0

PSO与ACO为典型的群智能算法, PSO具有相当
快的逼近最优解的速度,可以有效的对系统的参数进
行优化, ACO在求解性能上具有很强的鲁棒性.
BWFOA, BCFOA和FS-FOA为代表性改进果蝇算法,
相比于传统 FOA, BWFOA的收敛精度有明显提升,
BCFOA通过保持种群多样性解决了早熟收敛问题,
FS-FOA在收敛速度上有明显提高, 3种算法均有良好
的寻优收敛能力. 为了准确比较实验结果, 7种算法设

置的初始规模都相同,种群个数设置成20,最大评估
次数设置成1000次. 为了避免优化结果的随机差异
性,所有算法在各测试函数实验中均独立运行 30次,
实验结果取30次的平均值.其中, PSO算法参数设置
为ω = 0.7, c1 = c2 = 2, ACO算法参数设置为α =

1, β = 2, ρ = 0.6. 仿真计算机配置为 Intel i5处理器,
8 G内存, 64位Win7 操作系统, MATLAB 2019仿真
软件.
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4.2 实实实验验验结结结果果果分分分析析析

7种算法对不同函数的测试结果见表3,对比指标
包括最优结果、最差结果、平均结果和标准差,最优值
和最差值表示算法的质量,平均值表示算法最终能达
到的精度值,标准差则衡量算法的鲁棒性.

依据表3中测试数据显示,对于高维单峰函数f1,
OCGFOA获得解的精度远远高于其他 6种算法,且
OCGFOA求解结果的标准差也是最小的,证明了OC-

GFOA算法不但拥有最强的寻优能力,并且其寻优能
力是最稳定的. 对于多峰函数f2和f3, OCGFOA算
法均获得了理论上的全局最优解,效果远佳于其他 6
种对比算法;经多次调整参数后重复实验, OCGFOA
算法结果仍然保持最优性,体现了其较强的鲁棒性.
对于气味源定位问题,寻优能力强的算法可帮助机器
人快速找到气味源,整体提升气味追踪阶段的效率;
而寻优精度高的算法则可实现对气味源的精准定位.

表 3 实验结果对比
Table 3 Comparison of experimental results

函数 算法 最优结果 最差结果 平均结果 标准差

ACO 3.24e–1 8.867e–1 4.371e–1 7.134e–2
PSO 2.332e–7 2.701e–7 2.473e–7 1.2264e–8
FOA 1.33e–5 3.12e–2 2.73e–2 4.596e–3

f1 BWFOA 1.59e–8 2.12e–8 1.7332e–8 1.204e–9
BCFOA 7.812e–9 1.02e–8 9.23e–9 1.013e–10
FS-FOA 1.2870e–11 1.46e–11 1.4e–11 6.1737e–13

OCGFOA 5.5413e–42 2.28e–40 9.9e–41 1.0734e–40

ACO 6.24e–4 9.86e–2 9.91e–3 3.15e–4
PSO 2.9836e–6 4.54 e–6 3.167 e–6 2.337 e–7
FOA 3.703e–5 3.842e–5 3.772e–5 4.88e–7

f2 BWFOA 7.14e–5 7.492e–5 7.3912e–5 3.489e–7
BCFOA 1.33e–6 4.52e–6 4.031e–6 3.72e–7
FS-FOA 2.673e–7 2.851e–7 2.778e–7 6.187e–9

OCGFOA 0 0 0 0

ACO 5.276e–4 9.31e–4 7.1342e–4 8.124e–5
PSO 8.536e–5 8.91e–5 8.612e–5 1.712e–6
FOA 3.493e–6 3.739e–6 3.584e–6 8.2339e–8

f3 BWFOA 6.73e–6 8.803e–5 7.214e–6 3.31e–7
BCFOA 3.403e–6 4.2e–6 3.821e–6 2.1141e–7
FS-FOA 2.429e–8 2.547e–8 2.481e–8 4.7053e–10

OCGFOA 0 0 0 0

根据测试结果可知, OCGFOA算法相比于上述 6
种算法在最优精度、平均精度与标准差上均获得了最

优解. 证明导向果蝇更新机制可以提升算法整体的收
敛速度,反向学习和柯西概率学习的结合可以避免果
蝇群体陷入早熟,促使果蝇个体拥有更大概率运动到
比原先更佳的位置,大大提升算法的寻优精度,更适
用于气味源定位问题中函数存在多个极值的特性.

为了更直观地对比收敛速度,图2(a)–(c)展示了7
种算法针对3例典型测试函数寻优的收敛曲线图. 从
图2可以看出,对于不同的函数类型, OCGFOA的收敛
曲线比其他6种算法的收敛曲线下降得更快,且适应
度值也能最快下降到低水平. 因为本文提出的OCGF-
OA算法中采用了新的极值更新方式,导向果蝇拥有
更佳位置的同时也加速了果蝇群体向极值靠近的速

率,极大提升了果蝇种群的寻优效率.因此, OCGFOA
收敛精度和收敛速度都高于其他6种算法.

(a) f1
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(b) f2

(c) f3
图 2 算法收敛曲线图

Fig. 2 Graphs of algorithm convergence

5 气气气味味味源源源定定定位位位仿仿仿真真真实实实验验验

5.1 环环环境境境建建建模模模

化工厂生产存储区是气体泄漏的多发区域,其环
境实质是一个室内自然通风环境. 对于室内自然通风
环境,室内气流受通风口处气流影响,运动状态要比
普通情况复杂的多. 且工厂环境内部陈设复杂,各类
障碍物也会影响气流的运动方式,加剧气流分布的复
杂度.基于化工背景利用GAMBIT构建了一个20 m×
20 m的仿真环境. GAMBIT为前处理软件,可以构建
物理模型并进行网格划分,本实验构建的模型包含有
两个入风口和一个出风口, 3个不同形状大小的障碍
物,泄漏的瓦斯气味源随机设置在(2, 14)处.

在利用FLUENT进行气味源扩散实验时,考虑风
速风向、周围环境对不同气味的吸收率等会对气味扩

散带来不确定性因素,本实验在实地检测和多次仿真
实验基础上,为风速风向及周围环境吸收率均设置了
合理参数,使实验结果可以更加接近真实化工厂内部
环境下的气流分布状态,图3所示为本文构建的化工
厂仿真环境的气味羽流分布图,释放甲烷(CH4)气体.

5.2 仿仿仿真真真实实实验验验结结结果果果

根据本项目组前期相关实验结论可知[11],机器人
数量会对最终气味源定位的成功率和效率产生影响.
因此,本文将机器人数量n设置为最适值5,且初始运
动位置随机设置在(16, 4)处. 由于本实验在搜索环境
内加入了障碍物,瓦斯气体会聚积在某些非气味源区
域,形成局部浓度最优值区域;机器人若能在相对复
杂的障碍物之间持续追踪气味烟羽,则证明该搜索策
略有跳出局部优值的能力.

在图3的模拟工厂环境下,机器人追踪气味源的路
径如图4所示. 机器人可以实时获得对应位置坐标的
目标气体浓度值, OCGFOA算法对浓度值进行计算处
理,浓度值大小决定机器人下一步的运动方向,当机
器人运动到新的位置,会获得最新位置对应的浓度信
息,不停地迭代,实现对气味的追踪和泄露气味源的
定位. 图4(a)–(b)表明机器人不仅成功避开了障碍物,
而且顺利地通过了局部浓度极值点,以非常快的速度
追踪气味烟羽.图4(c)–(d)展现了气味源确认阶段工
作,由于机器人群体已经处于气味源邻域,气体浓度
变化不明显,在花费了较长的时间后才结束气味源确
认工作.

CH4

图 3 气味羽流分布图

Fig. 3 Odor plume distribution map

5.3 对对对比比比实实实验验验

为了验证本文提出的OCGFOA策略在室内环境下
寻优的优越性,选择PSO, BWFOA, FS-FOA和进化梯
度算法算法在相同仿真环境下做了对比实验,进化梯
度算法是一种将经典梯度算法与进化算法相结合的

搜索算法,在气味定位过程中,将风场信息与气味浓
度信息相结合,鲁棒性更强,作为对比算法,更能展现
本文算法在定位效率上的优越性. 实验结果如表4
所示,其中实验的成功率反映了定位策略的鲁棒性,
机器人与气味源相隔的距离即代表定位的精确度,相
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隔距离越小表示机器人离气味源越近,定位的效果越
好.对于气味源定位工作而言,最终定位的成功率和

精度是用来评判该气味搜索算法是否切实可行的重

要依据.

(a)迭代次数= 5 (b)迭代次数= 25

(c)迭代次数= 45 (d)迭代次数= 60
图 4 机器人追踪路径图

Fig. 4 Map of robot tracking path

表 4 实验对比结果
Table 4 Results of contrast experiments

机器人 最小迭 成功率/ 与真实气味源
搜索策略

数量 代次数 % 相隔距离/m

进化梯度 5 72 86 0.62
PSO 5 62 100 0.372

BWFOA 5 80 90 0.462
FS-FOA 5 78 92 0.58

OCGFOA 5 54 100 0.1488

如表4所示,基于OCGFOA策略的机器人在54次
迭代后便完成气味源定位工作,与真正的气味源仅
差0.1488 m,成功率也最高. 相比于其他4种算法, OC-
GFOA算法的实验效果是最好的. 较高的成功率表明
在气味源确认工作中, 5种策略下的机器人均能进入
气味源邻域,但由于气味源邻域内瓦斯浓度变化率很

小,其他4类算法会较早陷入饱和,终止搜索任务,因
此与气味源相隔的最终距离会比较远;而基于OC-
GFOA策略的机器人群体没有快速结束气味源定位工
作,而是持续搜寻不停地探索、接近气味源,最终确认
定位气味源的位置,证明OCGFOA策略不仅能追踪到
气味源邻域,更能精确地定位到气味源的具体位置.

上述实验结果表明本文提出的OCGFOA策略可增
强机器群体对位置环境的鲁棒性,加快定位气味源的
进程,增加了实验的成功率,并且在一定程度上缓解
了气味源定位模糊不准确问题,可以大大提升定位的
精确度.

6 气气气味味味源源源定定定位位位验验验证证证实实实验验验

6.1 实实实验验验系系系统统统

为了进一步检验本文提出的OCGFOA算法在实际
场景下定位泄漏气体源的效果,本节将利用搭载气体
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传感器的小车在真实场景下进行气味源定位验证实

验. 考虑在公共区域使用危险气体实验存在安全隐患,
本次实验模拟室内环境搭建一个内部设有气体泄漏

源的封闭有气流环境,利用智能移动小车搭载传感器
在该环境内部进行气味源定位验证实验. 搭建的环境
是一个3 m×2 m×1 m的封闭立方体空间,如图5所
示.

图 5 实验环境设置

Fig. 5 Experimental environment

完整的实验系统由移动小车、气味源、气体传感

器阵列共同构成,其中,移动小车所使用的单片机型
号是STM32F407,采用90 nm的非挥发性内存工艺,
引脚资源丰富,适用于硬件开发与设计.实验气体选
择无毒无害的乙醇(酒精)气体,气味源用可自由调节
涌出量的酒精加湿器代替;传感器阵列由4个TGS
2620酒精气体传感器组成,分别固定在小车的4个轮
胎外侧处,采样周期T均设置为1 s. 实验过程中的数
据采集工作由单片机完成,并利用卡尔曼滤波对数据
进行预处理,减少噪声与干扰对数据测量的影响.

6.2 实实实验验验结结结果果果

实验初期实验环境内尚没有酒精气体,传感器检
测到的乙醇浓度为零,小车从初始位置出发向前方进
行随机运动,此时小车处于随机搜索阶段,如图6(a)所
示. 当酒精加湿器开始涌出酒精气体之后,酒精气体
将随风扇气流吹散开来,处于随机运动过程中的小车
将与含有酒精气体的气流相遇.当传感器检测到酒精
气体后,如图6(b)所示,小车将沿着酒精气味运动,进
入气味追踪阶段. 根据传感器采集到的气体浓度信息
追踪气味羽流,并依据OCGFOA策略调整下一步运动
方向.

图6(b)–(e)展示了小车追踪气味烟羽的过程. 由于
障碍物会影响气流的分布,障碍物之间的边角处会有
气味残留形成伪气味源,因此小车花费了较长的时间
从障碍物之间穿过.图6(f)为气味源确认阶段,小车在
气味源附近缓慢运动最终静止,经过多次计算判定此
时气体传感器检测到气体浓度已达到涌出量阈值,即
小车成功定位到气味源.

(a) t = 1

(b) t = 5

(c) t = 18

(d) t = 23

(e) t = 25



第 5期 缪燕子等: 融合学习策略与导向果蝇机制的气味源主动定位方法研究 921

(f) t = 26

图 6 移动小车追踪气味源过程图

Fig. 6 Process of mobile car tracking odor source

本次实验将小车在每个周期内停留的位置以二维

坐标形式记录,其中,小车初始位置坐标为(2.71,
1.61),终点位置坐标为(0.22, 0.2),酒精气味源位置坐
标为(0.1, 0.1),小车定位的终点位置与真实气味源位
置相差约0.1562 m. 相比于表6中仿真实验的结果,本
次验证性实验在定位精度上的误差要略大一些,分析
其原因主要由以下几种: 首先,气体传感器有响应延
迟会产生一定的误差;其次,目标气体乙醇极易挥发,
泄漏源周围的乙醇浓度场很不稳定,传感器检测过程
中也会产生一定的误差. 考虑存在以上客观因素的影
响,本次验证性实验的结果存在一定误差是合理的.

本节利用搭载气体传感器的小车在真实场景下进

行气味源定位验证实验,结果表明OCGFOA策略在实
际场景下也有较好的定位效果,能够满足气味源定位
的实时性和准确性. 因此,本文提出的OCGFOA气味
源定位策略为气体检测机器人的研发提供了良好的

理论基础.

7 总总总结结结

为了适应危险气味源定位任务的要求,并加速气
味搜索的进程,本文提出了导向果蝇更新机制,并利
用反向学习和柯西概率随机学习策略对导向果蝇的

位置进行更新,提出了一种基于反向学习和柯西概率
随机学习的导向果蝇气味源定位算法,即OCGFOA.
在模拟室内仿真环境下验证了该算法的高效性,通过
与已有的改进果蝇气味搜索算法相对比,证明本文提
出的OCGFOA策略在搜索定位中的成功率和精确度
都有明显提高,且该算法不依赖于风信息,兼具烟羽
发现、追踪和气味源确认的功能,具有一定的优势. 为
进一步验证OCGFOA算法的实用性,本文搭建了一个
封闭有气流的环境,利用携带气体传感器的移动小车
在环境内进行气味源定位实验,实验结果表明本文提
出的OCGFOA定位策略在真实场景下也能成功准确
定位到泄漏气体源,该策略为实现机器人智能嗅觉感
知应用提供了切实可行的方案.
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