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摘　 要:利用移动传感器寻找空气中化学气体的源头可应用于安保搜索、灾区救援和建筑环境领域。 探讨了在室内环境中利用

移动机器人进行气体源定位的问题,提出了一种基于时间加权的最大似然估计算法 TWMLE。 该算法基于采样时间加权的机

制,通过利用包含气体浓度、风速风向以及自身相对定位的观测样本迭代地估计并趋近局部羽流源位置,有效地应对动态湍流

环境中时变的气体和气流分布。 同时,基于局部感知窗口方法约束估计位置的可行解空间来保证估计结果可行性,实现在未知

环境中对局部羽流的短期估计,有效提升估计稳定性。 此外,基于气体检测情况对多次估计结果进行加权平均,有效提升在气

体命中时的逆风搜索能力和气味未命中时快速再发现羽流的能力。 实验分别在 4 种具备不同气流条件和障碍物分布的模拟环

境以及真实环境中进行,所提出的 TWMLE 算法在成功率和搜索表现上优于 infotaxis 算法和 surge-cast 算法。 在实际实验中,
TWMLE 算法的成功率达到 90. 0% ,高于 infotaxis 算法的 80. 0%以及 surge-cast 算法的 60. 0% 。 结果表明,所提出的 TWMLE 算

法在复杂室内环境中能够有效定位气体源。
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Abstract:Utilizing
 

mobile
 

sensors
 

to
 

locate
 

chemical
 

gas
 

sources
 

in
 

the
 

air
 

can
 

be
 

applied
 

to
 

security
 

searches,
 

disaster
 

relief,
 

and
 

building
 

environments.
 

This
 

study
 

investigates
 

the
 

problem
 

of
 

gas
 

source
 

localization
 

using
 

mobile
 

robots
 

in
 

indoor
 

environments
 

and
 

proposes
 

a
 

time-weighted
 

maximum
 

likelihood
 

estimation
 

algorithm
 

( TWMLE).
 

Based
 

on
 

a
 

sampling
 

time-weighting
 

mechanism,
 

the
 

algorithm
 

utilizes
 

the
 

observation
 

samples
 

that
 

contain
 

gas
 

concentration,
 

wind
 

speed,
 

direction,
 

and
 

its
 

relative
 

localization
 

to
 

iteratively
 

estimate
 

and
 

approach
 

the
 

position
 

of
 

local
 

plume
 

source,
 

accommodating
 

the
 

time-varying
 

gas
 

distributions
 

and
 

airflows
 

in
 

dynamic
 

turbulent
 

environments.
 

Meanwhile,
 

this
 

study
 

employs
 

a
 

local
 

sensing
 

window
 

to
 

constrain
 

the
 

feasible
 

solution
 

space
 

of
 

the
 

estimated
 

source
 

location
 

to
 

ensure
 

the
 

feasibility
 

of
 

the
 

estimation
 

results,
 

achieving
 

short-term
 

estimation
 

of
 

local
 

plumes
 

in
 

unknown
 

environments
 

and
 

effectively
 

enhancing
 

estimation
 

stability.
 

Additionally,
 

this
 

study
 

weights
 

average
 

the
 

multiple
 

estimation
 

results
 

based
 

on
 

the
 

gas
 

detection
 

condition,
 

effectively
 

enhancing
 

the
 

ability
 

to
 

search
 

upwind
 

when
 

gas
 

is
 

detected
 

and
 

the
 

ability
 

to
 

quickly
 

rediscover
 

the
 

plume
 

when
 

gas
 

is
 

missed.
 

The
 

experiments
 

are
 

implemented
 

to
 

evaluate
 

the
 

proposed
 

method
 

in
 

four
 

indoor
 

environments
 

with
 

different
 

airflow
 

conditions
 

and
 

obstacles,
 

as
 

well
 

as
 

in
 

a
 

real
 

environment.
 

The
 

proposed
 

TWMLE
 

algorithm
 

outperforms
 

both
 

the
 

infotaxis
 

algorithm
 

and
 

the
 

surge-cast
 

algorithm
 

in
 

terms
 

of
 

success
 

rate
 

and
 

search
 

performance.
 

In
 

the
 

real
 

environment,
 

the
 

success
 

rate
 

of
 

the
 

TWMLE
 

algorithm
 

reaches
 

90. 0% ,
 

which
 

is
 

higher
 

than
 

the
 

80. 0%
 

of
 

the
 

infotaxis
 

algorithm
 

and
 

the
 

60. 0%
 

of
 

the
 

surge-cast
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algorithm.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

TWMLE
 

algorithm
 

can
 

effectively
 

locate
 

the
 

gas
 

source
 

in
 

complex
 

indoor
 

environments.
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0　 引　 　 言

　 　 气体源定位( gas
 

source
 

localization,
 

GSL) 是确定气

体释放源位置的问题[1] 。 GSL 技术可有效应用于环境空

气质量的预防保障[2] 、危险气体泄漏源的定位搜寻[3] 以

及在灾害环境中对幸存者的搜寻救援[4] 。 在现实世界中

GSL 是一项具有挑战性的任务,因为气体扩散受到分子

扩散和气流传输的组合作用[5] 。 因此,气体分布不仅取

决于气体源的特征,还取决于受环境影响的气流特征。
现有的 GSL 方法可分为基于固定传感器网络

(stationary
 

sensor
 

networks,
 

SSN)的方法和基于移动机器

人嗅觉(mobile
 

robots
 

olfaction,
 

MRO)的方法[6] 。 SSN 方

法根据空间中分布的固定传感器网络获得的气体浓度和

气流信息,通过正向或逆向求解底层模型来估计源参

数[7] 。 这类方法可以远程定位瞬时源和分析气体源的相

关参数[8-9] 。 目前,许多 SSN 方法都集中于室内稳态气流

中的气体源定位研究,提出了拟可逆性方法[10] 、伪可逆

性方法[11] 、贝叶斯概率方法[12] 、人工神经网络方法[13] 和

基于优化的方法[14-15] 。 目前对于室内动态气流中的源定

位问题的研究还很有限。 Wang 等[16] 提出了一种在室内

动态气流环境中定位污染源的逆向方法。 尽管 SSN 方法

取得了令人鼓舞的进展,但在实际应用中仍面临以下限

制:需要提前了解建筑空间信息并建立仿真模型;需要提

前部署气体传感器;基于强假设包括稳态气味分布模型,
源释放率不变,气流为层流等[17] 。

MRO 基于一个或多个配备气体传感器或辅以气流

传感器的移动机器人追踪气体羽流,直到它们接近源

头[18-20] 。 由于移动方便、环境适应性强和功能性强等优

点,MRO 近年来得到了广泛的研究[21] 。 现有的单机器人

GSL 算法根据是否基于解析模型可分为两类:反应式方

法和概率方法[22] 。
反应式方法根据感知信息确定行为策略,包括梯度

算法和仿生算法。 基于梯度的算法适用于气体分布有明

显梯度信息的扩散主导环境[23] ,机器人向梯度上升方向

移动。 具体算法包括大肠杆菌算法[24] 和十六进制路径

算法[25] 。 仿生算法模仿生物基于嗅觉的行为来定位气

体源[26] 。 比如从雄蛾的交配行为中得到启发的 surge-
cast 算法规定机器人在探测到羽流时逆风移动,在丢失

羽流时向侧风移动[27-28] 。 仿生算法简单、计算效率高,在
大部分场景下表现良好。 然而,在空间上气体分布不均

匀且时间上有间歇性的高湍流环境中,仿生算法几乎不

能使机器人持续检测羽流[29] 。

概率方法通过观测环境信息并解析观测模型,生成

关于气体源位置的概率分布[30] 。 机器人根据概率分布

移动。 概率分布在机器人连续观察环境期间迭代更新并

最终收敛。 经典的概率算法包括贝叶斯推理[31-32] 、
infotaxis[33-34] 、Entrotaxis[35] 、粒子滤波方法[36-37] 。 概率方

法不仅可以提供源位置信息,还能提供环境或源特征信

息。 其次,由于该方法框架是概率性的,因此所提供的信

息具有一定的不确定性,这表明了数据的可信度。 最后,
与其他类型相比,概率算法在底层硬件类型(如静态、移
动、单机器人或多机器人)方面更加灵活。 因此,概率方

法已成为当今 GSL 的主流研究方法。
但目前的概率方法仍存在一些问题。 首先,大多数

概率算法需要环境地图的先验知识来计算气体源在各栅

格里的概率,这不适用于实际救援场景[38] 。 其次,大多

数研究仅在无障碍物的湍流环境中得到验证,而对复杂

动态湍流环境的研究较少。 针对这些问题,提出了一种

时间加权最大似然估计( time
 

weight
 

maximum
 

likelihood
 

estimation,
 

TWMLE)算法。 主要贡献有:1) 为了解决依

赖环境地图先验知识的问题,提出的 TWMLE 基于观测

值的短期相对位置来估计气体源位置,而不需要先验地

图信息来计算每个栅格包含源的概率。 2)针对动态湍流

中羽流分布随时间变化而导致旧观测样本不可靠的问

题,提出的 TWMLE 算法基于采样时间对观测样本加权,
以增强对时变羽流的跟踪能力。 3)针对复杂场景下气体

分布与羽流解析模型不匹配的问题,提出基于局部感知

窗口和基于气体检测结果加权平均的约束方法,实现对

局部羽流源的短期估计,提高羽流搜索能力和估计的稳

定性。

1　 气体扩散仿真环境

　 　 为了在相同的环境条件下进行多次算法比较实验,
需要构建一个气体扩散仿真环境。 本研究的气体扩散仿

真环境包括气流场和气体分布,其中前者基于计算流体

动力学( computational
 

fluid
 

dynamics,CFD)计算生成,后
者基于细丝烟羽模型生成[39] 。 本节主要介绍基于细丝

烟羽模型的原理。
Farrell 等[39] 根据实际环境中气体羽流的间歇性、蜿

蜒性和时变性等物理现象,提出了一种细丝烟羽模型。
细丝烟羽模型可以有效地模拟湍流中气体羽流的短期特

征和长期暴露统计。
细丝烟羽模型假设气体源连续释放气体烟团,每个

气体烟团由多个细丝组成,细丝模型如图 1 所示。
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图 1　 细丝模型

Fig. 1　 The
 

schematic
 

of
 

the
 

filament-based
 

model

如图 1 所示,细丝被建模为分子的三维正态分布。
气体在流体中的运动主要受湍流和分子扩散的影响。 根

据湍流中不同尺度漩涡对气体扩散的影响,细丝的运动

速度可分为 3 部分[39] :
1)比烟团尺度大得多的旋涡将烟团作为一个整体输

送。 由于烟团是由细丝组成的,这种效应可以被模拟为

影响细丝运动的平流(Ua)。
2)与烟团尺度相似的旋涡会导致烟团膨胀和扭曲。

该效应可建模为烟团内部的细丝相对于羽流中心线的随

机扩散(Um)。
3)比烟团尺度小的旋涡影响细丝的尺寸和形状。 这

种现象可以理解为细丝中的分子扩散,可以将其建模为

细丝尺寸随时间缓慢连续增长(Ud)。
考虑作用在烟团上的平流和扩散效应,第 i 个细丝

在 t 时刻的速度如式(1)所示。
Ufilai

( t) = Uai
( t) + Umi

( t) (1)
其中, Uai

(t)、Umi
(t) 分别表示在 t 时刻作用在第 i 个

细丝的平流速度和扩散速度,由基于 CFD 的 FLUENT 软

件和基于高斯正态分布随机生成,如图 2 所示。

图 2　 气体扩散模型构建框架

Fig. 2　 The
 

construction
 

framework
 

of
 

gas
 

dispersion
 

model

考虑到改变细丝尺度的速度 Ud, 细丝的尺度随时间

变化的公式如式(2)所示。

R i( t) = R i
2(0) + γt (2)

其中, R i( t) 表示第 i 个细丝在 t 时刻的尺寸参数,
γ 常量为细丝的生长率。

根据第 i 个细丝的位置和尺寸参数,进一步计算出

第 i 个细丝的气味浓度分布。 对于任意时刻 t,第 i 个细

丝在位置 P(x i,y i) 处的浓度如式(3)所示。

C i(P,t) = q

8π 2 R3
i( t)

·exp
r2
i( t)

R2
i( t)

( ) molecules
cm2·filament

(3)
其中, q 表示每个细丝的分子数量,ri( t) 是 t 时刻

P 位置与第 i 个细丝之间的欧几里得距离。 考虑到细丝

被建模为 3D 正态分布,并且距离细丝中心位置越远浓度

越低,因此只考虑距离细丝中心 3R i( t) 范围内的位置,
减少计算量。

t 时刻 P 位置处的瞬时浓度是所有细丝在该位置处

的浓度之和,如式(4)所示。

C(P,t) = ∑
N

i = 1
C i(P,t) molecules

cm2 (4)

2　 时间加权最大似然估计 TWMLE

　 　 在本章中,首先介绍静态高斯烟羽模型,因为概率方

法是基于解析模型来计算概率的,并且由于细丝模型是

通过时间积分生成的气体分布,无法作为解析模型。 考

虑到在真实环境中,长时间平均的局部气体分布近似符

合伪高斯浓度烟羽模型,因此使用 Ishida 等[40] 提出伪高

斯烟羽模型作为解析烟羽模型。 其次介绍针对羽流时变

性问题所提出的基于时间加权的最大似然估计方法

TWMLE。 最后介绍基于局部感知窗口和基于风向加权

平均的约束方法。
2. 1　 伪高斯羽流模型

　 　 静态烟羽模型描述层流中连续点源的时间平均浓度

模型公式如式(5)所示。

c(x i,y i) = Q
2πkd

·exp
- U
2K

(d - dx)( ) (5)

dx = (x i - xs)·cos(β) + (y i - ys)·sin(β) (6)
其中,气体源的位置设为 P( x s,y s) ,c( x i,y i) 代表

点 P( x i,y i) 处的气体浓度,Q 常数为气体释放率,d 为

P( x i,y i) 到 P( x s,y s) 的距离,U 为风速,β 为顺风方向

与正 x 轴的夹角,dx 为 P( x i,y i) 到 P( x s,y s) 的向量在

顺风轴上的投影,k 为扩散系数,可以拟合成与 dx 相关

的线性函数。
2. 2　 基于时间加权的最大似然估计 TWMLE
　 　 最大似然估计的思想在于,希望从所有参数 {θ i | i =

1,…,n} 中 找 出 能 最 大 概 率 生 成 已 知 观 测 样 本

{si i = 1,…,n} 的参数 θ i 作为估计结果。 在本研究中,
观测样本 si = {x i,y i,Co i,u i,wd i} 是包含采样点的坐标,
气体浓度,风速,风向的向量。 估计参数 θ i = {xs,ys,Q,
a,b} 是包含气味源坐标,气体释放率和扩散系数相关参

数的向量。 通过对似然函数 L(θ s) 求极大值便可求得

可能性最大的气源位置估计值。
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考虑到满足高斯分布 N(μ,σ2) 的噪声 n i,观测样本

si 的气体浓度 Co i 如式(7) 所示。

Co i = c(θ) + n i =
Q

2πkd
·exp

- U
2K

(d - dx)( ) + n i

(7)
其中, c(θ) 为基于羽流模型计算得到的气体浓度。

为简便计算,将方程(7)归一化为正态分布 N(0,1)。
(Co i - μ) / σ = (C(θ) + n i - μ) / σ (8)
其中,σ2 = σ2

M + σ2
D,σM 和σD 分别表示模型和测量误

差的标准差,假设两个误差均呈正态分布,均值 μ 设为0。 设

定 Di = (Coi - μ) / σ,Ci = c(θ) / σ,ςi = (ni - μ) / σ, 即:
f(si;θ) = f(D i - C i;θ) = f(ζ i;θ) ~ N(0,1) (9)
样本 si 的概率密度函数 f(si;θ) 如式(10) 所示。

f(si;θ) = exp( - (D i - C i)
2 / 2) / 2π (10)

由于环境中湍流程度越高,气体浓度和风向的变化

频率越高。 因此在动态湍流的环境中,越早的观测样本

与当前环境情况的匹配程度越小,换句话说这个样本数

据越不可靠。 为了解决观测样本在湍流环境中的不可靠

性问题,基于采样时间对观测样本的概率密度函数进行

加权。 样本 si 的采样时间越新,权重 w i 越大。
w i = exp((T i - Tnew) / a) (11)
其中, T i 为样本 si 的采样时间,Tnew 为最新样本的采

样时间。 为了提高新样本权重的同时旧样本的权重不至

于太小,通过调整 a 的值来调整样本间权重的梯度。 根

据经验,a 在 5 ~ 10 之间有良好的结果, 本研究设置

a = 5。
关于 θ 的 似 然 函 数 L(θ s ) 等 于 观 测 样 本

{si i = 1,…,n} 的联合概率密度函数。

L(θ s) = ∏ n

i = 1
f(si;θ) = ∏ n

i = 1
exp( - w i(D i -

C i)
2 / 2) / 2π (12)
为了便于计算,将加权似然函数对数化。

ln[L(θ s)] = ∑
n

i = 1

- 1
2

(ln(2π) + w i·(D i - C i)
2)

(13)
由于 - N·ln(2π) / 2 不随参数变化,可以忽略,简化

后的对数加权似然函数为:

lnL(θ s) = - 1
2 ∑

n

i = 1
exp

Ti - Tnew

a( )·(Di - Ci)
2 (14)

通过求偏导使得 lnL(θ s) 值最大,即求出气体源估

计位置 P(xs,ys)。
需要注意的是,因为研究中使用时间平均羽流模型,

样本需要用固定时间窗口内的观测平均值表示。 因此,
为了采集一个样本,机器人在每个目标点停止 2

 

s,然后

计算在 10
 

Hz 下采集的观测值的平均值(即总共 20 个浓

度值)。

2. 3　 基于局部感知窗口和气体检测加权平均的约束方法

　 　 在复杂气流环境比如动态湍流中,气体分布与上述

的伪高斯烟羽模型并不匹配,因此为了约束估计结果符

合局部羽流特征,提出基于局部感知窗口和风向加权平

均来约束 TWMLE 的估计结果。 设定 W 为机器人的局部

感知窗口,是以机器人为中心的 n×m 的矩形区域。 在机

器人移动的过程中,更新 W 边界值 {x left,xright,yup,ydown}
以及感知范围中的障碍物分布,并将其作为参数估计的

边界约束条件。 当源估计位置处于 W 范围之外或者在

障碍物范围内,则舍弃该估计结果,从而限定气体源估计

位置在范围 W 内。
为了减少单次估计误差过大对搜索带来的影响,

本研究基于气体检测情况对多次估计结果进行加权平

均。 基于同一观测样本并解算多次加权最大似然函数获

得 n 个气体源估计位置 {P i(xs,ys) i= 1,…,n} 之后,基
于气体检测情况对该 n 个估计位置进行加权平均以获得

更有利于羽流搜索的气体源估计位置 Pgoal。

Pgoal = ∑
n

i = 1
λ i·P i(xs,ys) (15)

当气体命中时即气体浓度高于给定阈值,权值 λ 的

计算依赖于测量的局部风向和从机器人位置Probot 到气体

源估计位置 P(xs,ys) 的矢量所形成的角度 ω。 由于逆风

方向的栅格在前一时刻包含气体烟团的概率是最大的,
并且对于远离逆风方向的 ω 值对称减小,因此将该概率

建模为包裹正态分布。
λ = p(ω) ~ WN(wd t,σ

2
h) (16)

ω = arccos(PrP i
→·wd t / ‖PrP i

→‖‖wd t‖) (17)
其中, wd t 是 t 时刻在当前位置测量的逆风方向,

PrP i
→

是 从 机 器 人 位 置 Probot 指 向 气 体 源 估 计 位 置

P i(xs,ys) 的矢量。 该分布的标准偏差 σ h 是一个必须根

据传感器的可靠性和气流的稳定性设置的参数。 根据经

验,σ h 设置为 0. 5 ~ 2
 

rad 范围内的值不会对算法的行为

产生太大影响。
当机器人未命中气体时,风速的测量结果不会提供

太多信息,无法保证气体源处于顺风方向。 因此反转风

向测量值的操作无法产生可靠的估计。 相反,如果未命

中,则将认为机器人自上次命中气体以来已经朝着错误

的方向移动,从而降低了同一方向上的概率。 同样,当未

命中时,权重值 λ 建模为包裹正态分布。
λ = p(ω) ~ WN(ϕt,σ

2
m) (18)

ω = arccos(PrP i
→·ϕt / ‖

 

PrP i
→‖‖ϕt‖) (19)

其中,使用从当前机器人位置 Probot 指向上次命中位

置 P lastHit 的矢量 ϕt 来代替风向 wd t。 由于命中往往比未

命中提供更多关于源位置的信息,因此 σm 的值需要高于

σ h 的值。 根据经验观察到,σm = σ h + 0. 5 的值会产生良

好的结果。
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3　 实验与分析

3. 1　 实验设置

　 　 本节介绍了 TWMLE 方法在 4 种不同气体扩散环境下

的模拟实验,并与两种最流行的先进算法 surge-cast 和

infotaxis 进行了比较。 surge-cast 算法基于感知-反应的框

架,当检测到气体时逆风跟踪羽流,未检测时垂直风向搜

索羽流。 infotaxis 算法的工作原理是最大化预期信息增

益,也就是说,机器人将移动到能获取尽可能多信息的目

标点。 这两种算法已经在广泛的环境条件下取得了良好

的结果[41] 。
基于一个专门为机器人嗅觉设计的三维气体扩散

仿真工具 GADEN[42] 进行模拟实验。 该仿真工具基于

第 2 章中所述的步骤,通过开源计算流体动力学工具

FLUENT 计算气流分布,并基于细丝烟羽模型生成相应

的气体分布。 据报道,模拟的气体羽流与现实非常吻

合[35] 。 对于感知系统,模拟机器人配备了气体传感器

和二维风速计。 这些传感器都受到噪声的影响,其中

气体传感器加上读数的 ± 5% 的高斯误差,风速加上

±0. 3
 

m / s 的高斯误差,风向加上± 2°的高斯误差。 这

些误差与市场上常见的传感器的典型误差相近。
4 个模拟实验的俯视图如图 3 所示,每个环境中都具有

一个以稳定速率释放气体的源。 其中五角星为气体源头,颗
粒物为气体细丝。 环境 1 ~ 3 的房间尺寸一致。 实验 1 是

在一个具有稳态风的空旷房间里进行的,空间里的气流和

气体分布稳定。 实验 2 与 1 不同的是,在房间中央有一个

障碍物,可以打断气体羽流并使其弯曲。 实验 3 在一个具

有动态风的空旷房间里进行的,风速风向随时间变化,气
流紊乱,气体羽流呈现稀疏,蜿蜒和时变的特性。 实验 4
在一个更大的环境中进行,具有更复杂的几何形状,稳态

风通过多个通风口进入到房间里,形成连续的羽流。

图 3　 基于细丝模型的 4 种仿真环境
Fig. 3　 Four

 

simulation
 

environments
 

based
 

on
 

the
 

filament
 

mod

　 　 基于 TWMLE 的 GSL 过程的步骤包括:
1)初始化算法和气体扩散模型的所有参数。
2)机器人采用 Spiral 遍历策略发现羽流[43] 。
3)一旦机器人检测到浓度大于气体传感器阈值的羽

流,它将启动计时器。
4)如果机器人用于估计的所有观测样本均未检测到

任何浓度,则认为其已彻底离开羽流并返回 2),否则进

入 5)。
5)机器人基于 TWMLE 方法跟踪羽流。
6)如果机器人进入距离气体源 0. 5

 

m 的范围,则认

为机器人成功找到气源。 如果时间超过设定的阈值(本

研究中为 300
 

s),则视为搜索失败。

3. 2　 模拟实验结果

　 　 首先比较了不同环境下样本窗口大小对 TWMLE 方

法的影响。 样本窗口大小的定义是用于似然估计的样本

数。 实验评估样本窗口大小为 2、5、10、30 和 100 以进行

比较。 如图 4 所示,样本窗口大小 2 在环境 1、2 和 4 中

表现良好。 然而,在复杂风场环境 3 中,成功率和路径性

能都表现出显著的下降。 当样本窗口大小为 5 时,3 种

　 　 　 　

图 4　 样本窗口大小对算法估计结果的影响
Fig. 4　 The

 

influence
 

of
 

sample
 

window
 

size
 

on
 

algorithms
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环境下的成功率最高,路径距离较短。 样本窗口大小从

10 开始,成功率和路径性能随着样本数的增加而下降。
造成以上结果的原因是函数中的未知参数有 5 个。

在气流较为稳定的环境 1、2 和 4 中,两个样本也可以较

好地估算出局部羽流的分布方向,从而较好地跟踪羽流。
然而,在环境 3 的时变风场中,气流紊乱,需要至少 5 个

样本才能准确估计出正确的风向,否则一旦脱离羽流就

容易导致丢失过去的状态从而远离羽流范围。 此外,考
虑到气体分布随时间变化以及解析模型与环境中的气体

分布不匹配的问题,样本窗口过大会使得旧样本对估计

结果产生错误的影响,反而导致性能下降。 因此样本窗

口大小的选择应视流场情况而定,本研究选定 5 个样本

作为后续实验的样本窗口大小。
其次验证基于局部感知窗口方法约束后的估计方向

更稳定、准确。 如图 5 所示,虚线矩形为地图范围,实线

矩形为局部感知窗口 W 的范围。 无约束时,有些气体源

估计位置超出了地图范围并且估计方向误差较大,而在

局部感知窗口约束下,估计结果都在 W 范围内,并且估

计方向大致正确,能准确有效地指引机器人搜索羽流。

图 5　 基于局部感知窗口的估计约束

Fig. 5　 Estimation
 

constraint
 

base
 

on
 

local
 

perception
 

window

最后,验证一下基于风向的加权平均后的气体源估

计方向能更有效地引导机器人搜索羽流。 为了更直观地

观察气体分布,基于气体浓度进行了绘制,如图 6 所示,
其中箭头为环境中气流矢量。 图 6( a)显示了某时刻气

体命中时的估计结果,有一部分估计目标点处于羽流内

而另一部分则处于羽流外。 可以明显看到,基于风向加

权平均后的估计结果指向逆风方向且引导机器人趋近真

实气体源位置,而平均估计位置受到了错误估计结果的

影响,反而引导机器人脱离羽流。 图 6( b)显示了气体未

命中的估计结果,在未命中的情况下,加权平均后的估计

结果受少数在顺风向并且处于羽流内的估计目标的主要

影响,引导机器人回到羽流,而平均的估计结果则引导机

器人向逆风方向探索,反而更加偏离羽流范围。 从气体

未命中的情况中也可以得出 TWMLE 本身具备在脱离羽

流后进行“掉头”倾向的结论,而基于风向加权平均的操

作加大倾向程度。 虽然“掉头” 操作会增加搜索过程中

的距离开销,但能够有效地帮助机器人重新回到烟羽范

围,避免彻底丢失烟羽信息。

图 6　 基于风向加权平均估计
Fig. 6　 Weighted

 

average
 

estimation
 

based
 

on
 

wind
 

direction

在 4 个模拟环境中比较 TWMLE 与 infotaxis 和 surge-
cast 的效果。 每种方法分别进行 30 次重复实验并计算

其成功率以及搜索成功的距离和时间开销。
如图 7 和表 1 所示,3 种算法在模拟环境 1 中的表现

类似,成功率都是 100% ,其中所提出的 TWMLE 算法在

路径长度和时间花费上和 infortaxis 算法相近且优于

surge-cast 算法。 在这种无障碍物的稳态气流环境中,风
向信息明显,尤其是在羽流内部基本同向,导致不论是基

于参数估计的 TWMLE 算法,还是基于获取最大信息增

益的 infotaxis 算法和基于逆风向搜索的 surge-cast 算法都

是大致以逆风向从起点向气体源位置进行搜索。

图 7　 3 种算法在环境 1 中的搜索路径
Fig. 7　 Search

 

paths
 

of
 

three
 

algorithms
 

in
 

environment
 

1
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表 1　 环境 1 的实验结果

Table
 

1　 Experimental
 

results
 

of
 

environment
 

1

算法 成功率 / % 路径距离 / m 时间花费 / s

TWMLE 100 10. 55±2. 97 98. 27±34. 47

infotaxis 100 9. 94±4. 89 91. 98±47. 82

surge-cast 100 11. 86±3. 75 126. 10±73. 18

　 　 如图 8 和表 2 所示,在模拟环境 2 中 TWMLE 和

infotaxis 算法的成功率大于 surge-cast 算法。 这是因为障

碍物的存在导致气流往两边流向,改变了风向和气体分

布,并且在房间右半部分,因为气流的对冲导致气流紊

乱。 基于当前观测样本的 surge-cast 算法容易受到紊乱

气流的影响而脱离羽流范围, 导致搜索的失败。 而

TWMLE 和 infotaxis 都具有过去状态的记忆,即使受到气

流紊乱的影响,但基于历史观测样本能够引导机器人掉

头重新回到羽流范围中。

图 8　 3 种算法在环境 2 中的搜索路径

Fig. 8　 Search
 

paths
 

of
 

three
 

algorithms
 

in
 

environment
 

2

表 2　 环境 2 的实验结果

Table
 

2　 Experimental
 

results
 

of
 

environment
 

2

算法 成功率 / % 路径距离 / m 时间花费 / s

TWMLE 100 18. 07±5. 68 143. 09±56. 56

infotaxis 100 19. 88±6. 71 170. 43±41. 32

surge-cast 90. 0 14. 20±3. 19 137. 66±68. 93

　 　 实验 3 模拟风速风向随时间变化的动态气流环境。
如图 9 和表 3 所示,TWMLE 不论是在成功率还是在搜索

表现上都优于其他两个算法。 由于 TWMLE 算法基于时

间和风向加权,能够更好地应对风向的改变,不容易脱离

羽流范围。 infotaxis 算法受到动态风的影响,不仅需要探

索更多目标点来获取足够的信息而且容易陷入徘徊导致

搜素失败。 surge-cast 算法容易跟随时变的风向进行绕

圈移动或者陷入徘徊而导致搜素失败。

图 9　 3 种算法在环境 3 中的搜索路径

Fig. 9　 Search
 

paths
 

of
 

three
 

algorithms
 

in
 

environment
 

3

表 3　 环境 3 的实验结果

Table
 

3　 Experimental
 

results
 

of
 

environment
 

3

算法 成功率 / % 路径距离 / m 时间花费 / s

TWMLE 93. 3 14. 25±5. 31 102. 97±48. 47

infotaxis 80. 0 19. 56±7. 43 211. 13±73. 78

surge-cast 30. 0 17. 96±7. 75 147. 40±43. 17

　 　 环境 4 模拟一个复杂的室内 GSL 场景。 气流通过

多个通风口进入到房间里面,气体扩散成符合房间几

何形状的分布。 如图 10 和表 4 所示,TWMLE 算法在

复杂的障碍物环境中依旧有着良好的表现。 TWMLE
和 infotaxis 算法由于算法的特性,都可以引导机器人在

搜索羽流的过程汇总避开房间中的障碍物,并且即使

脱离了羽流也能快速回到预留范围内。 surge-cast 算法

若能保持在羽流范围内则可以顺利且快速地引导机器

人达到气体源位置,但倘若脱离了羽流范围,则因为这

复杂的障碍物分布容易导致再发现操作需要绕过一大

段距离重新回到羽流范围甚至彻底丢失羽流,因此搜

索失败。

图 10　 3 种算法在环境 4 中的搜索路径

Fig. 10　 Search
 

paths
 

of
 

three
 

algorithms
 

in
 

environment
 

4
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表 4　 环境 4 的实验结果

Table
 

4　 Experimental
 

results
 

of
 

environment
 

4

算法 成功率 / % 路径距离 / m 时间花费 / s

TWMLE 96. 7 19. 47±8. 74 162. 68±43. 73

infotaxis 93. 3 21. 51±5. 63 166. 89±58. 86

surge-cast 63. 3 20. 43±5. 92 151. 87±42. 28

　 　 可以看到在风场较为稳定的环境 1、2、4 中,所提出

的 TWMLE 算法的定位气体源的成功率都大于或等于

infotaxis 和 surge-cast 算法,在搜索路径和时间花费上也

表现良好。 而在动态风的环境 3 中,TWMLE 算法的成功

率远高于另两种算法。 这是因为 TWMLE 算法基于采样

时间赋予样本权重,越新的样本具有更高的置信度,因此

在动态风环境中能及时应对气体分布的变化,提升羽流

跟踪的能力。 同时基于局部感知窗口和气体检测加权平

均对估计结果进行约束,使得 TWMLE 方法能够在复杂

障碍物环境中避障并逆风搜索或快速重回气体羽流范

围,提高搜索的成功率。
3. 3　 实际实验

　 　 本研究以 CO2 作为实验气体,采用塔克机器人

AKMX2 型四轮小车完成实际实验测试。 如图 11 所示,
CO2 由气瓶释放,该气瓶通过恒定减压阀来提供稳定的气

流,气体释放速率可以控制在 0 ~ 1. 5
 

L / min。 小车采用

28 cm×18 cm 的阿克曼底盘,搭载思岚单线激光雷达,
Nvidia

 

Jetson
 

Nano 车载计算机,超声波风速风向传感器和

CO2 气体传感器,采用 ROS
 

Melodic 作为机器人操作系统。

图 11　 实验设备

Fig. 11　 Experimental
 

equipment

如图 12(a)所示,实验采用 6. 5
 

m×4. 1
 

m 的室内作

为实验场地,CO2 气瓶作为气体源以及电风扇作为风源。
由于空气中存在 CO2,因此每次实验前首先检测环境中

CO2 浓度 10
 

min 左右并取其中的最高值作为检测阈值,
某次测量结果如图 12(b)所示。 用于估计的浓度值由传

感器测量值减去检测阈值得到。

图 12　 实验初始设置

Fig. 12　 Initial
 

setting
 

of
 

experiment

实际实验判定气体源定位成功的条件与模拟实验一

致。 由于每次实验所需时间较久,因此每种算法分别进

行 10 次实验。 某次基于 TWMLE 算法的搜索结果如

图 13 所示,其中曲线为小车的搜索轨迹,曲线上的圆形

标志为采样点,地图周围的曲线为激光雷达点云,箭头为

采样点处的风速矢量。 有些采样点处没有显示风速箭头

代表 该 点 的 风 速 测 量 值 低 于 传 感 器 的 检 测 阈 值。
TWMLE 算法在真实环境中定位气体源的表现与模拟实

验中大致相同,在有风向信息时呈现逆风搜索羽流的特

点,在只有浓度信息的情况下也能根据历史样本向有效

区域搜索。 如表 5 所示,TWMLE 算法在实际实验中定位

气体源的成功率以及搜索表现均优于另两种算法,证明

该算法能在现实环境中有效定位气体源。

图 13　 TWMLE 搜索轨迹结果

Fig. 13　 TWMLE
 

search
 

track
 

result

表 5　 实际实验结果

Table
 

5　 Real
 

experimental
 

results

算法 成功率 / % 路径距离 / m 时间花费 / s

TWMLE 90. 0 7. 50±2. 41 118. 52±27. 54

infotaxis 80. 0 9. 69±0. 75 225. 76±20. 79

surge-cast 60. 0 10. 59±3. 81 139. 04±62. 15
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4　 结　 　 论

　 　 该研究提出了一种基于 TWMLE 的气源定位算法,
该算法利用历史采样点估计气源参数。 与经典的概率算

法相比,该算法不需要环境地图的先验知识来计算单元

格包含气体源的概率。 相反,它使用包含相对位置的观

测样本来估计气源位置。 为了增强在动态湍流环境中的

跟踪能力,TWMLE 根据采样时间赋予样本不同的权重,
并采用局部感知窗口方法和基于风向加权平均方法来估

计局部羽流,使该方法能够更准确地估计时变羽流分布。
通过仿真和实际实验,比较了 TWMLE 算法、infotaxis 算

法和 surge-cast 算法在不同室内环境下的性能。 结果表

明,无论是在稳态气流主导的环境还是在动态风主导的

环境中,TWMLE 都有着良好的表现。
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