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基于群体智能优化算法的移动机器人分组聚集方法

刘中常,
 

李国良

(大连海事大学
 

船舶电气工程学院,辽宁
 

大连
 

116026)

摘 　 要:为了应对多个混合移动机器人集群在进行分组聚集时速度慢、成功率低等问题,设计了一种基于群体智能

优化算法的分散式的分组聚集导航方法,使得每个机器人只利用有限感知范围内其他机器人的信息,结合灰狼优

化(GWO)算法的原理来计算其与同组其他机器人进行聚集的首选导航速度。 在确定每个机器人可利用的局部信

息时,根据各组机器人的信息共享意愿,分为不同组之间相互合作和相互独立两种情况分别进行设计,从而实现了

对原始的集中式 GWO 算法的分散化处理与应用。 进一步对原始 GWO 算法进行改进,通过采用非线性收敛因子来

提高机器人的前期探索能力,从而增大与同组成员的相遇概率,最终提高分组聚集的成功率。 为了避免移动过程

中机器人之间发生相互碰撞,利用分散式的最优互惠避碰(ORCA)算法对每个机器人的首选导航速度进行修正。
仿真结果显示了所设计的不同分组聚集导航算法的有效性,并且相较于现有的基于粒子群优化( PSO)算法的分组

聚集方法,所设计的各算法均具有更高的成功率、更快的收敛速度及更强的稳定性。
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　 　 随着无线传感器网络和机器人技术的飞速发

展,由多个移动机器人组成的集群系统引起了学术

界和工业界的广泛关注 [ 1- 2] 。 集群中的每个机器人

都具有一定的通信、决策、计算、执行及移动能力,彼
此之间通过相互配合,从而完成单一机器人无法独

立完成的复杂任务。 由于其具有较强的鲁棒性、可
扩展性、高效性和低成本等优势,被广泛地应用于物

体运输 [ 3] 、搜索救援 [ 4] 等领域。
机器人集群的分组聚集问题是移动机器人路径

规划和导航方向的重要研究内容之一 [ 5- 6] ,常见于

采用大量不同类型的机器人来协同执行不同类型任

务的场景。 例如利用空中机器人和地面机器人组成

的异构多机器人协作系统来对危险环境进行巡逻修

检和自主探索 [ 7] 。 又如结合无人艇和无人机集群

协同航迹规划来处理海上无人集群在执行任务过程

中的安全航行和通信保持问题 [ 8] 。 然而,在执行任

务之前或在执行过程中,隶属于不同分组的机器人

往往混合在一起,需要设计导航算法将其从位置上

进行分离,使隶属于同组的机器人聚集在一起执行

任务。 因此,实现分组聚集往往是大规模、多种群机

器人联合执行任务的前提。 然而,相比于实现单一

集群的聚集,多组移动机器人集群的分组聚集面临

聚集点多且未知、同组成员的位置分散且缺乏通信

链路进行信息交互等新问题。
为解决机器人集群的分组聚集问题,现有的方

法可大致分为两类:一类是确定性的方法,另一类是

分散式的随机性方法。 确定性的方法依赖于建立强

大的通信系统来为机器人提供全局信息或维持同组

成员之间的通信连接。 例如,Kumar 等 [ 9] 考虑了两

个分组的情况,设计分组之间的虚拟人工势场不同

于每个分组内部的虚拟势场,迫使两个子集群实现

分离并分别实现聚集,后来,Santos 等 [ 10] 将这种方

法扩展到处理两组以上的机器人集群。 但这种方法

属于集中式的导航控制算法,要求每个机器人能随

时获取并利用其他所有机器人的位置和速度信息,
因而对机器人的感知和通信能力要求苛刻,不适用

于感知或通信范围有限的机器人集群。 在差异化人

工势场的启发下,Filho 等 [ 11] 、Ferreira-filho 等 [ 12] 使

用抽象的圆形来表示每一分组,避免了让机器人持

续地获取其他机器人的信息,但仍需要间接地全局
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信息传递。 Omotuyi 等 [ 13] 利用深度学习的方法取得

了与集中式控制器相近的性能,但可扩展性差。 另

一类确定性的方法是利用图论来描述机器人的通信

关系,并利用多智能体系统的协同理论来设计分布

式的控制策略,实现多个集群的状态分组的一致

性 [ 14- 15] 。 虽然此类算法能由各机器人根据局部信

息进行分布式执行,但要求每个组的所有成员之间

一直存在通信链路,因而难以应用于位置不断变化

的移动机器人集群中。 最近,Lei 等 [ 16] 为实现多个

集群的分组蜂拥聚集,允许机器人之间进行多跳信

息传递从而一直保持与同组成员的信息交互。 这种

策略对机器人的通信能力和数据存储空间的要求较

高,而且受通信延时的影响较大。 综上可见,确定性

的分组聚集方法过于依赖机器人的通信系统,因而

在集群规模变化时的可扩展性和对动态环境的适应

性较弱。
相比于确定性的分组方法,随机性方法中每个

机器人只利用有限范围内的感知信息和与邻近机器

人的局部信息交互,避免了对全局通信范围或通信

结构的依赖,因而更适用于感知和通信能力有限的

大规模移动机器人集群。 例如,受巴西坚果效应的

启发,Gross
 

等 [ 17] 将每个机器人模拟为不同大小的

粒子,仅依靠粒子之间的分散式交互作用力来实现

机器人按照其作用力大小分别聚集。 后来, Chen
等 [ 18] 和 Joshi 等 [ 19] 对这项研究进行了扩展研究和

性能评估,并进行了实验验证。 Rezeck 等 [ 20] 利用吉

布斯随机场的方法,实现了机器人集群的分散式分

组导航聚集。 In􀅡cio 等 [ 21] 基于粒子群优化算法的

思想,使得每个机器人通过有限邻域内其他机器人

的信息来选择最有可能与同组机器人发生聚集的运

动方向和速度。 但现有的随机性方法的分组聚集收

敛速率一般较慢 [ 20- 21] 。 此外,如何在探索与聚集之

间进行平衡是随机性导航方法需要解决的问题。
为了提高分散式的随机性分组聚集导航方法的

性能,本文借鉴启发式的灰狼优化( grey
 

wolf
 

optimi-
zation,

 

GWO) 算法 [ 22] 在平衡探索与开发方面的出

色能力,通过将其分散化处理来解决感知和通信能

力有限的机器人集群的分组聚集问题。 本文还将对

原始灰狼优化算法的收敛因子进行改进,通过增强

机器人在前期对同组成员的探索来增加同组成员的

相遇概率,从而进一步提高各分组聚集的完成速率、
成功率及历次运行的稳定性。

1　 问题描述

考虑在二维环境中的机器人 R1 ,R2 , …,R n, 其

隶属于不同的分组,用 Γ = {Γ 1 ,Γ 2 ,…,Γm } 来表示

这些分组,每个 Γ k 包含所有属于第 k ∈ {1,2,…,
m} 组的机器人,且对于任意的 l ≠ k, 有 Γ l ∩ Γ k =

⌀, 即每个机器人都唯一地隶属于单一分组 [ 21] 。
在初始时刻,所有机器人的位置是任意的,因而各个

分组的机器人混合在一起。 本文的目标是通过设计

分散式的导航算法,使每个机器人根据局部感知和

信息交互实现与同组机器人的聚集,即同组机器人

之间的距离较近,而不同组的机器人之间的距离

较远。
用 X i( t) ≜ ( x i( t) ,y i( t) ) 表示机器人 R i 在离

散的 t 时刻的位置,其中 x i( t) 和 y i( t) 分别代表 x
和 y 坐标上的位置。 位置的更新方程为

X i( t + 1) = X i( t) + V i( t) ·Δt。 (1)
式中: V i( t) 为机器人在 t 时刻的速度; Δt 为控制周

期。 由于感知能力有限,每个机器人只能感知到以

自身为中心、 λ 为半径的圆内的其他机器人。 邻近

机器人之间可以进行通信,交互的信息内容包括各

自的分组属性、位置、观测信息等。 定义 N i ≜ {R j ∈
Γ:‖X j - X i‖ ≤ λ} 为机器人 R i 的邻居集合。 在每

一机器人的邻域中,可能存在与其同组的机器人,也
可能存在来自其他分组的机器人。 对于任一机器人

R i, 定义其邻域内所有属于分组 Γ k 的机器人的集

合为 N k
i ≜ (N i ∩ Γ k) 。 另外,为方便叙述,用 N +

i ⊆

N i 和 N -
i ⊆ N i 分别表示机器人 R i 的邻域内所有与

其同组 / 异组的机器人的集合。
在初始时刻,每个机器人的邻域内可能并不存

在同组的任何其他机器人,即 N +
i = ⌀; 另外,原先

为邻居关系的同组机器人也可能在运动过程中丧失

邻居关系。 因此,在缺乏全局信息交互或中心组织

者进行协调的情况下,让各机器人以分散式的导航

算法来实现高效、高成功率的分组聚集具有很大的

挑战性。 本文以具有很强的探索和开发能力的

GWO 算法 [ 22] 为基础来设计每个机器人的导航速

度,驱使其按照优化规则进行随机局部探索和移动,
从而提高其发现同组机器人的概率并完成聚集。

2　 分组聚集导航方法

本文设计的分组聚集导航算法包括两步:首先,

将原始的 GWO 算法 [ 22] 进行分散式应用,为每个机

器人求解各自的首选导航速度 V
~

i; 然后,利用最优

互 惠 避 碰 ( optimal
 

reciprocal
 

collision
 

avoidance,
ORCA)算法 [ 23] 对首选导航速度进行修正来产生最

终的导航速度 V i, 避免机器人在分组聚集的运动过



　 第 2 期 刘中常,等:基于群体智能优化算法的移动机器人分组聚集方法
 

37　　　

程中发生相互碰撞。
2. 1　 首选导航速度

在 t 时刻,每个机器人 R i 下一步的首选导航速

度 V
~

i( t + 1) 由三部分组成,如下所示:

V
~

i( t + 1) = μ1(X
s
i( t + 1) - X i( t) ) +

μ2(X
d
i ( t + 1) - X i( t) ) + μ3V i( t) 。 (2)

其中, μ1 、μ2 、μ3 为三部分的权重系数,设置为

μ1 = μ2 = 1
q k
i ( t) + 1

;

μ3 = 2
q k
i ( t) + 1

。

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(3)

式中: q k
i ( t) =| N k

i | , 表示在 t 时刻机器人 R i 的邻域

内隶属于分组 Γ k 的机器人的数量, 这里的符号

· 表示集合中元素的数量。因此,当机器人周围的

同组成员较多时,导航速度较小;反之,机器人则需

以较大的速度移动来进行快速探索。 其余的定义和

说明如下。
式(2)等号右侧的 X s

i( t + 1) 为机器人 R i 下一

时刻的第一目标位置,由后面的分散式 GWO 算法

根据其邻居提供的与 R i 同组的机器人的适应度信

息来确定,目的是使机器人移动到同组机器人数量

较多的位置。
式(2)等号右侧的 X d

i ( t + 1) 为第二目标位置,
其定义如下:

X d
i ( t + 1) = Xσ( t) 。 (4)

其中,
σ = argmax

j
{ q k

j ( t) :R j ∈ N k
i′,R i′ ∈ N i} 。 (5)

代表机器人 R i ∈ Γ k 的每个邻居 R i′ ∈ N i 的邻居集

合 N k
i′ 中 q k

j 最大的那个机器人的标号 j, 而第二目标

位置即为此机器人在当前时刻 t 的位置。 这一目标

位置可能处于机器人 R i ∈ Γ k 的感知范围之外,需
由 R i 和 Rσ 的共同邻居进行传递。 这种信息交互方

式由 In􀅡cio 等 [ 21] 提出,能使机器人获得来自通信范

围之外的信息,从而极大地提高任务完成的速度。
但是,这要求每个机器人不仅记录观测到的自己邻

域内各分组机器人的数量,用向量 q i( t) = [ q1
i ( t) ,

q2
i ( t) ,…,qm

i ( t) ] 表示,还需预留更多的存储空间来

保存和更新其每个邻居 R i′ ∈ N i 的观测数据向量

q i′( t) , 因而对机器人的存储和通信能力的要求较

高。 本文的导航算法中保留了这一部分,目的是与

In􀅡cio 等 [ 21] 所 提 出 的 基 于 粒 子 群 优 化 ( particle
 

swarm
 

optimiztion,PSO)算法公平地进行性能对比。
式(2)等号右侧的 V i( t) 与当前时刻的速度有

关,目的是使机器人保持移动状态,特别是当附近没

有任何其他机器人时也不会因停止移动而失去探索

能力。
在此指出,式( 2) 中的各部分组成结构与文献

[21]中的相同。 区别在于文献[ 21]中利用 PSO 算

法来选取第一目标位置,而本文则采用 GWO 及其

改进算法来获取更优的性能。
2. 2　 分散式 GWO 算法

GWO 算法是一种启发式的群体智能优化方

法 [ 22] ,通过借鉴灰狼种群的等级制度和组织协调能

力,能够在探索与开发之间实现平衡,在对优化问题

的求解精度和求解速度方面都有优越的性能,因而

被广泛应用于机器人导航与路径规划 [ 24] 、调度问

题 [ 25] 。 故本文采用 GWO 算法来计算每个机器人的

第一个目标位置 X s
i( t + 1) 。

2. 2. 1　 GWO 算法基本原理

将 GWO 算法应用于机器人集群分组聚集导航

的基本原理是将机器人集群看作一个狼群,其中的

每个机器人为狼群中的一匹灰狼。 首先获取每匹灰

狼的适应度(适应度的确定方式由下文给出) ,然后

根据适应度构建灰狼的等级结构,即将适应度最高

的 3 匹灰狼依次标记为 α、β、δ 狼(即 Rα、R β、R δ 机器

人) ,而其余的灰狼为 ω 狼。 GWO 的优化过程就是

在每次迭代中由这 3 个临时最优解来指导所有灰狼

的位置更新 [ 22] 。
具体地,令 Xα( t) 、X β( t) 、X δ( t) 分别表示 Rα、

R β、R δ 机器人的当前位置,则每个机器人 R i 下一时

刻的最优目标位置 X s
i( t + 1) 的更新方式如下 [ 22] :

X1( t + 1) = Xα( t) - Aα·Dα( t) ; (6)
X2( t + 1) = X β( t) - A β·D β( t) ; (7)
X3( t + 1) = X δ( t) - A δ·D δ( t) ; (8)

X s
i( t + 1) = 1

3 ∑
3

p = 1
X p( t + 1) 。 (9)

其中,
D (·) ( t) = C (·) ·X (·) ( t) - X i( t) ; (10)

A (·) = 2a·r1 - a; (11)
C (·) = 2·r2 。 (12)

式中:下标位置的符号 (·) 代表 α、β 或 δ, 向量的

乘积运算为两个向量对应位置上的元素相乘;绝对

值运算 · 也是对向量中每个元素取绝对值;向量

r1 和 r2 的每个元素在 [0,1] 取随机数; a 为收敛因

子向量,其每个元素 a i 的值随时间而衰减。

a i = 2 - 2
t
T( )

c

。 (13)

式中: T 为运行的最大时间步数; c 为正整数。 原始
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GWO 算法中一般取 c = 1 [ 22] ,即令 a i 的值随时间线

性地由 2 减小到 0,从而使得随机向量 A (·) 的每个

元素在前期具有较大的随机性以使灰狼围绕临时最

优位 置 Xα( t) 、X β( t) 、X δ( t) 不 断 地 探 索, 在 后 期

A (·) 的值则逐渐趋于固定值以对探索到的临时最优

解进行开发利用。

2. 2. 2　 分散式 GWO 算法

需要注意的是,上节所述的原始 GWO 算法在

设置灰狼等级时需要全局比较种群内所有灰狼的适

应度,而且所有的灰狼都需围绕相同的 3 个临时最

优解进行迭代计算。 而在将其应用于感知范围有限

的机器人集群时,需要先对其进行分散化处理。 本

节将首先给出针对 GWO 的分散化处理方法,然后

对原始 GWO 中的参数进行进一步的改进以获取更

优异的性能。
令每个机器人只从自己的邻居集合中选取 Rα、

R β、R δ 机器人,然后根据这些局部临时最优位置来

执行式( 4) ~ 式( 12) 的运算。 因此,每个机器人都

需各自运行一个局部 GWO 算法,本文称之为分散

式 GWO 算法。 另外,若在计算式( 9) 时,邻近范围

内满足条件的机器人数量少于 3 个,则将其都参与

计算。
原始 GWO 算法中每个灰狼只需有一个适应度

值,而在本文所设计的分散式 GWO 中每个机器人

R i 都有 m 个适应度值,定义为其邻居范围内属于分

组 Γ k 的机器人数量,即 q k
i ( t) ,k = 1,2,…,m。 因

此,每个机器人对每一分组都有一个适应度,并不断

更新。 对于分组 Γ k 中的任一机器人 R i, 其需要获

取邻近范围内其他机器人对其分组的适应度 q k
i′ 以

确定 每 一 时 间 步 的 临 时 最 优 目 标 位 置 Xα( t) 、
X β( t) 、X δ( t) , 而其邻居机器人可能来自不同的分

组。 根据分组间的信息共享意愿,本文考虑各分组

相互合作和相互独立两种情况。
(1)分组相互合作关系。 每个机器人都会将自

己感知的信息传递给异组的邻近机器人,因而任意

机器人 R i ∈ Γ k 所能获取的所有适应度信息为 { q k
i′,

R i′ ∈ N i} 。
(2)分组相互独立关系。 每个机器人只与同组

的邻近机器人分享信息,因此机器人 R i ∈ Γ k 所能

获得的所有适应度信息为 { q k
i′,R i′ ∈ N +

i } 。 在相互

独立的分组关系下,需将式(5)中的参数更改为 σ =
argmax

j
{ q k

j ( t) :R j ∈ N k
i′,R i′ ∈ N k

i } , 即只通过同组的

邻居进行信息传递。
另外,对于初始分布比较松散的集群,某些机器

人的邻近范围内其他机器人的数量可能过少,从而

容易导致分组聚集失败。 因此,在初始阶段增强机

器人的探索能力将有利于机器人感知到更多的同组

机器人。 本文在收敛因子的变化律( 式( 13) ) 中取

c > 1, 因为 t / T < 1, 则 a i 的衰减速度比令 c = 1 时

更慢。 此时,从式( 11) 可知, A (·) 的衰减速度也更

慢,使 得 每 个 机 器 人 围 绕 临 时 最 优 位 置 Xα( t) 、
X β( t) 、X δ( t) 进行探索的范围也以更慢的速度进行收

缩(式(6) ~式( 9) ) ,从而增强了每个机器人的探索

能力,有利于与同组的其他成员相遇。

图 1　 基于 GWO
 

的分组聚集导航算法流程图

Figure
 

1　 Flowchart
 

of
 

the
 

GWO-based
 

group
 

aggregation
 

navigation
 

algorithm

2. 3　 相互避碰算法

　 　 由式(2) 计算出的速度 V
~

i 可能会导致机器人

之间发生碰撞,考虑到实际应用需求,本文采用可由

机器人独立计算的 ORCA 算法 [ 23] 来实现机器人之

间的避碰。 简单来说,每个机器人将 V
~

i 作为各自的

参考速度,通过高效率的线性规划法计算出与参考

速度最接近的最优避碰速度 V i (算法的原理和细节

见文献[23] ) ,并将此避碰速度作为实际的导航速

度代入式(1)中执行。
综合第 2. 1 节 ~ 2. 3 节的介绍,将本文所设计的

基于 GWO 的分散式分组聚集导航算法的流程绘制

在图 1 中。 图 1 中只展示了分组间相互合作时的算

法流程,当分组间相互独立时只需将第 1 步中的适

应度集合替换为 { q k
i′,R i′ ∈ N +

i } 即可。
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3　 仿真与分析

本节通过一系列的仿真来评估所设计的导航方

法的有效性和性能,仿真平台为搭载 Ubuntu18. 04
操作系统的计算机,利用 C++语言和 Python 语言在

机器人操作系统( ROS)中编程,利用 ROS 的消息机

制模拟机器人之间的信息传递。 机器人集群的运动

空间为一个 10
 

m×10
 

m 的正方形区域,所有机器人

的半径统一设置为 0. 07
 

m,通信范围为 0. 5
 

m。 每

次仿真中,所有机器人的初始位置皆随机生成,如果

同组机器人之间的相对距离小于 0. 3
 

m,则认为它

们实现了聚集。 仿真控制周期 Δt = 0. 02
 

s,最大时

间步 T = 20
 

000。
图 2 显示了在所设计的导航算法引导下机器人

集群在不同时刻的运行结果。 其中,移动机器人集

群由 4 个不同的分组构成,用不同颜色的圆点来表

示,每个分组包含 30 个机器人。 可见,各分组的机

器人由初始的混合状态逐渐实现了分组聚集。

图 2　 机器人集群在设计的导航算法下的运行结果

Figure
 

2　 Running
 

results
 

of
 

the
 

robots
 

under
 

the
 

designed
 

navigation
 

algorithm

然而,由于本文的导航方法是基于机器人局部

信息观测和通信的分散式方法,不能保证每个分组

从任意初始位置出发都能实现聚集,即机器人最终

所聚集成的组数可能会多于实际的预期分组数。 为

了验证算法的性能,本文在实际预期分组数量 m 分

别为 2、4、6 且各分组的成员数量 n 分别为 30、60
时,进行了一系列的仿真,每种分组数量和成员数量

组合的情况独立运行 100 次,每次运行时所有机器

人的初始位置都在运动空间内随机生成。 统计历次

运行最终所聚集成的组数的平均值以及聚集完成所

需的最小时间步数(即实际聚集成的组数不再随时

间减小的时刻)的平均值,结果如图 3 和图 4 所示,
其中每个图对比了 3 种不同类型的导航方法,包括

In􀅡cio 等 [ 21] 提出的基于 PSO 算法、本文设计的基于

原始 GWO 算 法 和 基 于 非 线 性 收 敛 因 子 的 改 进

GWO 算法(取 c = 3) 。

图 3　 各分组间相互独立时运行 100 次的平均结果对比

Figure
 

3　 Comparison
 

of
 

the
 

average
 

results
 

of
 

100
 

runs
 

when
 

the
 

subgroups
 

are
 

independent

图 3 展示了各分组间相互独立(只与同组成员

共享数据)情况下的对比结果。 图 4 展示了各不同

分组都相互合作、共享数据情况下的对比结果。 将

图 3 和图 4 中的同样预期分组数量情况下的数据进

行对比,可见当属于不同分组的机器人都相互合作

时,最终所能聚集成的组数和运行消耗的时间都少

于各组相互独立时的情况。 以 m×n = 6 × 60 的情况

为例,各算法在分组间相互合作时比相互独立时的

平均组数分别减少了 75%、50%、12%,平均时间步

数分别减少了 8%、17%、1%。 这一对比结果体现了

不同分组的机器人之间进行信息共享的重要性。
对比图 3 和图 4 中不同算法下的统计数据可

知,基于 GWO 的两种导航方法均比基于 PSO 的方

法的性能更为优越,且采用非线性收敛因子 a 的改

进 GWO 算法的性能最好。 以图 3 中 m×n = 6×60 的

情况为例,原始 GWO 比 PSO 使所能聚集的平均组

数减少了 66%,而改进后的 GWO 比原始 GWO 进一
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图 4　 各分组间相互合作时运行 100 次的平均结果对比

Figure
 

4　 Comparison
 

of
 

the
 

average
 

results
 

of
 

100
 

runs
 

when
 

the
 

subgroups
 

are
 

all
 

cooperative

步减少了 17%;从所消耗的平均时间步数来看,原

始 GWO 算法比 PSO 算法减少了 23%,而改进后的

GWO 算法比原始 GWO 算法进一步减少了 12%。
两种性能指标都体现出了前期进行充分探索的

优势。
为了分析机器人集群初始分布的密集程度对分

组聚集效果的影响,本文在不同的正方形运动空间

尺寸下进行仿真。 考虑 m×n = 4×30 的情况,各分组

的机器人都相互合作(各分组相互独立时的结论类

似,故省略) ,运动空间尺寸分别设置为 6 m × 6 m、
10 m×10 m 和 14 m ×14 m,其余参数如机器人尺寸、
通信范围等均保持不变。 统计结果如图 5 所示,可
见机器人最终所能聚集的平均组数和所需的时间步

数均随运动空间的减小而减小,且在不同算法下的

结论是一致的。 以 10 m ×10 m 的运动尺寸为基准,
更小的 6 m×6 m 的情况下所能聚集成的平均组数 3
种算法分别减少了 4%、8%、1%,平均时间步数则分

别减少了 23%、5%、5%;而更大的 14 m × 14 m 的情

况下所能聚集成的平均组数 3 种算法分别增加了

5%、8%、6%,平均时间步数分别增加了 9%、16%、
14%。 这种结果是因为当机器人的可活动范围减小

而通信范围不变时,机器人遇到同组成员的机会将

会增大,因而在聚集完成速度和成功率上均有提升,
且对完成速度的提升更为显著。

图 6 展示了采用 3 种导航算法各运行 100 次的

图 5　 不同的运动空间尺寸下运行 100 次的平均结果对比

Figure
 

5　 Comparison
 

of
 

the
 

average
 

results
 

of
 

100
 

runs
 

with
 

different
 

motion
 

areas

平均聚集的组数随时间的变化曲线,其中的阴影部

分为标准差。 从图 6 可以看出,基于 PSO 算法的组

图 6　 3 种算法平均聚集的组数随时间步数的收敛效果

Figure
 

6　 Convergence
 

of
 

the
 

average
 

number
 

of
 

aggregated
 

subgroups
 

with
 

three
 

algorithms
 

versus
 

time
 

steps

数收敛过程比较平缓,而根据分散式 GWO 算法设

计的两种算法在运行的早期阶段收敛速度均较慢,
但随后迅速收敛到更小的值,而且在稳定阶段的波

动(标准差)也比 PSO 的更小,这反映了基于 GWO
的集群分组导航方法在不同初始状态下独立多次运

行时的性能更为稳定可靠。 另外,由于采用了非线

性的收敛因子,图 6 中显示改进 GWO 算法在初始

阶段的收敛速度最慢,但是却最先收敛到更小的值,
再次证明了机器人在前期进行充分探索的重要性。
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4　 结论

本文提出了一种基于群体智能优化的分散式分

组聚集导航方法,使初始混合分布的不同组机器人

按照各自的分组属性分别聚集。 主要根据 GWO 算

法的思想为每个机器人设计了只利用有限感知范围

内信息计算首选导航速度的方法;其次,利用 ORCA
算法进行修正得到最终的导航速度;最后,在 ROS
环境下进行仿真,展示了所设计方法的有效性和性

能,且相比于现有类似方法有着更高的分组聚集成

功率、更快的收敛速度及更小的波动。 然而,本文的

方法本质上是随机性的方法,虽然摆脱了对全局信

息的依赖,但不能保证分组聚集成功的确定性。 未

来的研究方向是通过引入通信连接保持方法,从而

提升此类方法的成功率。
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Abstract:
    

To
 

cope
 

with
 

the
 

issues
 

of
 

low
 

convergence
 

speed
 

and
 

low
 

success
 

rate
 

in
 

the
 

realization
 

of
 

segregating
 

multiple
 

coupled
 

subgroups,
 

a
 

swarm
 

intelligence
 

optimization
 

inspired
 

method
 

was
 

proposed
 

to
 

provide
 

a
 

decentral-
ized

 

navigation
 

method
 

for
 

the
 

robots.
 

The
 

designed
 

navigation
 

algorithm
 

enabled
 

each
 

robot
 

to
 

utilize
 

information
 

of
 

the
 

other
 

robots
 

within
 

a
 

limited
 

sensing
 

range,
 

and
 

calculated
 

the
 

preferred
 

navigation
 

speed
 

for
 

its
 

aggregation
 

with
 

other
 

robots
 

of
 

the
 

same
 

subgroup
 

by
 

following
 

principles
 

of
 

the
 

grey
 

wolf
 

optimization
 

( GWO)
 

algorithm.
 

Based
 

on
 

the
 

inclination
 

of
 

information
 

sharing
 

among
 

different
 

subgroups,
 

the
 

applicable
 

information
 

for
 

each
 

robot
 

was
 

de-
termined

 

separately
 

for
 

the
 

cases
 

of
 

being
 

cooperative
 

or
 

being
 

independent
 

among
 

different
 

subgroups,
 

so
 

that
 

the
 

original
 

centralized
 

GWO
 

algorithm
 

could
 

be
 

applied
 

in
 

a
 

decentralized
 

manner.
 

Furthermore,
 

the
 

original
 

GWO
 

al-
gorithm

 

was
 

improved
 

by
 

using
 

a
 

nonlinearly
 

convergence
 

factor
 

which
 

could
 

improved
 

the
 

exploration
 

ability
 

of
 

the
 

robots.
 

In
 

this
 

way,
 

the
 

chance
 

of
 

encountering
 

with
 

group
 

members
 

for
 

each
 

robot
 

was
 

increased,
 

and
 

eventually
 

improved
 

the
 

success
 

rate
 

of
 

group
 

aggregation.
 

In
 

order
 

to
 

avoid
 

collisions
 

between
 

robots
 

during
 

the
 

moving
 

process,
 

in
 

this
 

study
 

the
 

decentralized
 

optimal
 

reciprocal
 

collision
 

avoidance
 

( ORCA)
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

adjust
 

the
 

preferred
 

navigation
 

speed
 

of
 

each
 

robot.
 

Simulation
 

results
 

demonstrated
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

designed
 

group
 

aggregation
 

navigation
 

algorithm,
 

showing
 

higher
 

success
 

rates,
 

faster
 

convergence
 

speed,
 

and
 

greater
 

stability
 

com-
pared

 

to
 

an
 

existing
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

( PSO)
 

algorithm-based
 

method.
 

Keywords:
 

mobile
 

robot
 

swarm;
 

navigation
 

method;
 

group
 

aggregation;
 

GWO
 

algorithm;
 

limited
 

sensing
 

range




