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摘　要：受社会型生物群体行为启发，群体智能得到日益广泛的关注，机器人集群作为群体智能的重要
承载者得到了大量研发和广泛应用。机器人集群路径规划技术作为一项核心关键技术也得到快速发展。为

此全面深入地调研了机器人集群路径规划的技术发展现状，创新性地归纳了适用于不同集群规模、可扩展性

要求、通信需求以及算法要求的集群规划基础计算架构，包括冗余计算架构、分布计算架构和分层计算架构。

从可扩展性和适用性角度，分类梳理了最适用于机器人集群的路径规划方法，包括仿生学方法、人工势场法、

几何学方法、经典搜索法和进化学习法，并为集群仿真验证研究提供了七款可免费下载或开源的机器人集群

仿真验证平台。
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　　设机器人集群通过简单的相互作用和环境相
互作用，使大量机器人能够完成复杂的任务［１］。

机器人集群从诸如蚂蚁、蜜蜂、鱼群、鸟群等社会

型群居生物中汲取灵感衍生出群体智能（ｓｗａｒｍ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ）的新概念，该术语最初由 Ｂｅｎｉ和
Ｗａｎｇ于１９８９年在其蜂窝机器人系统的背景下提
出，其现象是当它们遵循非常简单的规则，并通过

个体之间进行简单的交互时，群体能够展现出智

能、灵活、高效、可扩展和高可靠等优势。例如：蚁

群可以共同努力建立巨大的巢穴，鱼群能够共同

抵御比自己个头大几百倍的鲸鲨，鸟群则能够在

迁徙过程中形成特定队形以实现节能飞行，等等。

当然，该现象不仅局限于低端生物，即便在具有高

等智能的人类身上也会自发地出现，比如人群仅

凭借简单的观察和神经反射就会避免拥挤。群体

的行为由个体局部交互涌现，这种行为是自组织

的，具有自适应和完全分散的特点。群体智能模

拟“分散的自组织系统的群体行为”［２］。这些系

统通常是简单智能体，它们彼此之间以及与环境

相互作用。虽然他们缺乏对系统全局状态的了解

以及根据一系列简单规则来行动的能力，但他们

之间的相互作用往往会在某些情况下产生全局行

为并智能涌现。任何群体智能行为都具有两个基

本特征［３］：自组织和分工。自组织是指一组动态
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机制，它们为智能体纯粹的底层交互建立基本规

则，并产生全局层面可观察的现象；分工则指的是

不同的任务由特定个体同时执行，它们相互合作

以实现更大的目标。

机器人领域的学者和研究人员为了更好地了

解社会型群居生物如何相互作用并实现目标，开

始模拟这些群体及其行为，因此形成了“机器人

集群”这个新的研究领域，从而能够将机器人应

用于更广泛的领域。目前，机器人集群已经在以

下任务背景下开展研究：

１）聚合，指机器人在空间上组合在一起。聚
合用于将集群中的机器人足够靠近，并且可以用

来作为执行一些任务的起点，比如集体运输。

２）按图形编队，指机器人编队形成特定的几
何图案，如圆形、正方形、线形、星形、格子等。这

些图形可确保集群保持通信范围和克服环境限

制，比如形成一条链通过狭窄通道。

３）物理连接，指机器人彼此连接以形成特定
结构。用于增加机器人的牵引力，比如在粗糙地

形上移动时为集群提供稳定性，组装成特定结构

用于搭建房屋等。

４）收集和组装零件，收集遍布环境中的零件
并在特定区域中组装它们。可用于产生二维或三

维结构（例如墙壁）。

５）导航，指机器人集群内相互导航。某个机
器人不知道它们的实际位置或目标的位置，集群

可由先前部署的机器人提供方向引导，形成通信

中继。如机器人从猎物到巢穴形成链条，并在觅

食任务中指明其他机器人的方向。

６）绘图＋定位，指机器人集群获取环境地图
的过程。绘图和定位通常是一起解决的，首先，它

用于对以前未知的环境进行绘图；其次，确定机

器人或目标位置。

７）部署，指通过集群覆盖尽可能多的空间来
解决在环境中部署机器人的问题。可应用于安防

或监视等场合。

８）协调运动，指移动的同时保持队形，可用
于相互之间避碰和规避外部障碍物。

９）集体运输，指机器人协作共同运输物体。
１０）集体表决，指在一致性和集体决策中，机

器人必须就共同决策达成一致，例如选取哪条路

径或跟踪哪些目标。

１１）觅食，指机器人集群寻找猎物并将其带
回巢穴。可应用于联合搜索和救援行动。

当然，还有很多这样的例子，单个机器人的能

源和资源有限，机器人集群由许多机器人组成，它

们协同工作并像团队一样相互协调，协作完成更

复杂的任务，从而提高任务效率和任务质量，实现

任务执行的灵活性。

机器人集群涵盖机器人平台、通信、集群自主

决策、集群任务规划、集群路径规划、集群控制等

多项核心技术。其中，机器人集群路径规划是实

现机器人集群路径生成、避障、避碰等导航和协调

任务的关键，内涵是“在线实时为集群内每一个

机器人生成从其起始位置到目标位置的运动路

径，并要求集群路径总代价最低或较低，能够实现

集群内机器人相互避碰，且避免与环境碰撞”。

具体到路径规划问题的建模和优化求解，描述机

器人集群路径规划问题模型各异，有仿生学模型、

人工势场模型、几何曲线模型、经典栅格模型等，

但规划问题的目标是统一的，即集群内机器人从

各自起始位置出发，同时到达各自目标位置、次序

到达各自目标位置或时间窗间隔到达目标位置，

规划问题的约束具体包括空间障碍约束、避碰约

束、到达次序约束、到达时间窗约束等。相比于单

个机器人路径规划问题，集群路径规划问题难点

在于：第一，由于集群通常由大量机器人组成，底

层位形空间具有高维度，路径规划变得具有挑战

性；第二，路径规划的多项式空间（Ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ
ＳＰＡＣＥ，ＰＳＰＡＣＥ）是完整的，寻求一个精确解的
规划算法（如果存在，或者不存在则报告无解）仅

限于在低维系统可行；第三，数学上规模通常很大

且计算复杂，特别是在对特定最优性提出要求时，

该问题变成计算复杂度很高的问题，对问题维度

呈指数依赖，即使是离线都难以求解。寻求复杂

环境中高效率和可扩展性的反应式协调规划算法

成为机器人集群领域的热点问题。

目前，针对多机器人、多智能体、多无人平台

都有相应的文献综述和学术归纳，但这些研究侧

重于规划算法本身、机器人编队、协调控制等问

题。文献［４］讨论多机器人路径规划方法的重要
特征，机器人之间的协调对于路径规划非常重要，

质量和精度需要众多机器人之间协作以实现其目

标。随着机器人数量增加，释放少量优先权给机

器人，使它们能够无碰地执行分配。文献［５］总
结了多无人机协同路径规划方法研究。首先给出

了问题描述和约束，然后总结了解框架和路径协

调方法，接着介绍了几个常用于多无人机的协同

路径规划方法，最后展望了未来可能的研究方向。

文献［６］对空中机器人集群关键技术进行了系统
性综述，将具有分布式分配的同步规划作为其中

一项核心关键技术，但它侧重于介绍分布式任务

·８２１·
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分配问题，对于协同路径规划问题只是简单地提

及。文献［７］从多无人车编队角度系统地研究了
编队控制和编队路径规划方法，认为人工势场法、

遗传算法和最优控制方法是多无人车编队路径规

划的三种主流方法。不过，该综述未从可扩展性

和求解框架角度对多无人车路径规划问题进行

分析。

本文较全面深入地调研了机器人集群路径规

划的技术发展现状。不同于绝大多数多智能体协

同规划综述文献，本文创新性地归纳了适用于不

同集群规模、可扩展性要求、通信需求以及算法要

求的集群规划基础计算架构，即冗余计算架构、分

布计算架构和分层计算架构，为该领域研究人员

提供了切实可行的参考思路；从可扩展性和适用

性角度，分类介绍了机器人集群路径规划方法，包

括仿生学方法、人工势场法、几何学方法、经典搜

索法和进化学习法；收集整理了可免费下载或开

源的机器人集群仿真平台，以便于高校学生或研

究人员快速构建集群仿真验证环境。

１　集群分布计算架构

机器人集群路径规划问题本质上是一个群体

智能计算问题，计算架构对于集群效能的发挥至

关重要。根据群体规模、通信条件和任务需求，设

计合理的计算架构成为实现机器人集群系统的关

键和重要前提。考虑集群可扩展性以及同路径规

划算法的适应性，可以归纳为三种主要计算架构：

冗余计算架构、分布计算架构和分层计算架构。

１．１　冗余计算架构

天线冗余计算架构是指将同一个路径规划算

法复制至每个机器人规划器中，规划器启动前，每

个机器人收集当前时刻集群内其他机器人的状态

信息，将其输入至规划器（虚拟中心），同步执行

集群路径规划，再将规划器产生的集群路径中属

于自己的路径计划取出来发送给执行器［８－９］，如

图１所示。
该计算架构适用于无法或难以实现完全分布

式计算的路径规划算法，比如几何学路径规划方

法。它对通信即时可靠性和电磁环境要求很高，

严重依赖于输入状态信息的一致性，一旦因为通

信时延或者丢包导致信息不一致，就会造成规划

结果的不一致甚至是路径冲突，该架构仅仅适合

于小规模机器人集群在相对理想通信条件下使

用。在工程实践中，一方面通过多次重传机制确

保输入信息的一致；另一方面，尽可能限定运用于

小规模集群路径规划问题。

图１　冗余计算架构
Ｆｉｇ．１　Ｒｅｄｕｎｄａｎｔｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

１．２　分布计算架构

分布计算架构是指一种完全分布式计算的架

构，机器人集群拥有一个全局优化目标，机器人规

划器以此为自身的优化目标（也容许考虑私有目

标，比如避碰等），结合感知器感知的环境状态和

通信获得的其他机器人当前状态，以同步或异步

方式规划自身路径，再将规划得到的路径计划发

送给执行器［１０－１１］，如图２所示。

图２　分布计算架构
Ｆｉｇ．２　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

该计算架构适用于完全分布式计算的路径

规划算法，如：仿生学路径规划方法、人工势场

法、进化学习路径规划方法等。它对通信即时

可靠性和电磁环境要求较低，对信息的不一致

性不敏感，不过，对于通信带宽有一定要求，在

集群规划器执行时刻甚至需要连续频繁大容量

的信息交换，对即时带宽有较高的要求。该架

构适合于中等规模机器人集群在相对复杂通信

条件下使用，当规模达到一定程度时，也存在规

划算法难以收敛的问题。

·９２１·
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１．３　分层计算架构

分层计算架构是一种全局集中、局部分散的

计算架构，由机器人集群中的一个中心节点或虚

拟中心节点执行全局路径规划，将路径计划（中

间目标点）分发给集群内所有机器人，机器人再

以仿生方式跟踪这些中间点，在跟踪过程中考虑

同环境的避障问题以及同其他机器人的避碰问

题［１１］，如图３所示。

图３　分层计算架构
Ｆｉｇ．３　Ｌａｙｅｒｅｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

该计算架构适用于可分层计算的路径规划算

法，如人工势场路径规划法、经典搜索路径规划

法，也适用于仿生学方法。它无论对通信即时可

靠性还是对通信带宽的要求都很低，对信息的不

一致不敏感，规划器工作过程中不需要大量的信

息交互。该架构适合于大规模机器人集群在复杂

通信条件下使用，当然集群密度不能够超出环境

容限。

２　集群路径规划方法

从可扩展性和适用性角度，重点介绍仿生学

方法、人工势场法、几何学方法、经典搜索法、进化

学习五类可以用于集群路径规划问题的方法。其

中，仿生学方法、人工势场法由于其分布或分层特

点可以天然地应用于机器人集群路径规划；几何

学方法、经典搜索法是机器人路径规划的经典方

法类别，通过采用冗余计算架构，可以用于集群路

径规划；进化学习法是近年来伴随着机器学习热

潮产生的一类新方法。

２．１　仿生学方法

仿生群体智能算法是一类最适用于机器人集

群路径规划的方法，一直是群体智能领域研究热

点，它受自然界社会型生物行为启发，如蚁群、鱼

群、鸽群、萤火虫、粒子群以及蝙蝠等，这些生物基

于邻近个体间的直接交互，或者所有个体内的共

识主动性来实现信息交换，通过个体间自组织协

作实现复杂行为的智能涌现，具有分布式、自组

织、可扩展等天然优势。大量研究人员通过模拟

上述生物行为，设计了各种群体智能算法，如蚁群

算法、鱼群算法、鸽群算法、萤火虫算法、粒子

群等。

２．１．１　蚁群算法
蚁群优化（ＡｎｔＣｏｌｏｎｙＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＡＣＯ）算

法［１］受蚂蚁觅食行为启发，它是启发式方法与蚂

蚁环境交互行为相结合的产物，属于非线性优化

的元启发式算法，其使用群体智能模型来模拟蚂

蚁寻找食物最短路径行为。蚂蚁表现出复杂社会

行为———共识主动性，该现象是在著名的双桥实

验［１０］中观察到的：当选择短路径和长路径食物源

时，蚂蚁在一段时间后始终会找到最短路径。

尽管ＡＣＯ易于获得近似最优解，但很难找到
最优解，文献［１１］提出一种蚁群路径规划算法，
可获得更高质量的全局最优路径，且可在满意解

和迭代次数之间进行灵活的权衡。文献［１２］提
出一种基于蚁群优化的动态环境下机器人集群路

径规划算法。为了避免 ＡＣＯ易于陷入局部僵局
和停滞问题，文献［１３］将自组织协作机制引入集
群路径规划中，通过局域信息交换，增强局部范围

内机器人之间的通信协作，避免死锁。当某个机

器人进入死锁区域时，同周围其他个体共享死锁

区域位置，主动改变蚁群停留在死锁范围内的信

息素，以便其他机器人绕过死锁范围，继续寻找最

短路径。不过由于蚂蚁运动具有一定随机性，当

种群规模较大时，很难在短时间内找到更优路径，

这仍是大规模集群面临的难题。

２．１．２　鱼群算法
人工鱼群（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＦｉｓｈＳｗａｒｍ，ＡＦＳ）算

法［１４］模仿鱼群交互行为，找到最高密度食物源。

建模的鱼群具有四种基本行为：一是觅食，趋向于

高食物浓度区域；二是聚集，游到高食物浓度区域

而不会过分聚集在食物中心；三是追尾，追尾食物

浓度高的个体，但不会聚集在其周围；四是随机，

自由游动，不断扩大其搜索范围。该算法模拟真

实鱼类的尾迹和活动，利用自下而上优化模型实

现全局优化，具有全局性、快速收敛性、搜索空间

自适应性、参数鲁棒性以及可追溯性等优点。不

过，算法也存在缺陷，即早期收敛速度明显快于后
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期、参数选择会影响收敛速度和解的精确性、鱼群

数量越多优化时间越长、过宽的优化范围和小的

变化可能导致收敛速度变慢等问题。

同蚁群算法类似，ＡＦＳ易于陷入局部最优，文
献［１５］提出一种混合改进人工鱼群算法，首先利
用Ａ算法确定次优路径，然后基于惯性权重因
子改进ＡＦＳ的自适应行为，引入衰减函数来改善
鱼的视觉范围和移动步长，用于平衡全局和局部

路径规划，提高收敛速度和质量。该算法在避免

局部最优、收敛速度和精度方面得到了改进，不过

当鱼群规模过大时，算法需大量计算并占用更多

存储空间；而当鱼群数量太少时，鱼群局部优化、

早熟且易于落入局部极值。针对经典 ＡＦＳ最优
解不精确和收敛效率低的问题，文献［１６］提出一
种自适应增强猎食行为和分段自适应鱼视距与步

长的鱼群算法，称其为混合自适应人工鱼群算法。

自适应增强猎食行为用于改进鱼的猎食过程，设

计分段自适应策略用于改造鱼的视野和步长。

２．１．３　鸽群算法
鸽群优化（ＰｉｇｅｏｎＩｎｓｐｉｒｅｄＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＩＯ）

算法［１７］受自然界中鸽子归巢行为启发，模仿鸽子

在寻找目标的不同阶段使用不同导航工具这一机

制，包括两种不同算子模型：一种是地图和指南针

算子，使用磁性物体感知地磁场，在头脑中形成地

图，把太阳高度作为指南针来调整飞行方向，当接

近目的地时，对太阳和磁性物体的依赖性减小。

另一种是地标算子，模拟导航工具中地标对鸽子

的影响，当飞近目的地时，将更多依赖附近地标。

如果鸽子对地标熟悉，将直接飞向目的地。否则，

将跟随那些对地标熟悉的鸽子飞行。鸽群优化算

法相比于蚁群、粒子群等传统仿生智能算法，不容

易陷入局部最优，具有收敛速度快、计算简单、鲁

棒性强等优势，不过算法对于一些较为复杂的收

敛速度问题，仍然存在速度较慢、收敛精度偏低、

稳定性较差等问题。

２．１．４　萤火虫算法
萤火虫算法［１８］是基于萤火虫闪烁行为的群

体智能算法，它能够产生生物发光化学反应，通过

不同强度的持续发光或闪烁来吸引其他萤火虫，

亮度可随环境改变，吸引力则与亮度成正比。对

于集群路径规划问题，萤火虫算法具有两大优势，

即具有自动细分群体和处理多模态的能力。首

先，吸引力随距离减小，这导致整个群体可以自动

细分为子群，且每个群体可以围绕每种模态或局

部最优进行群集；其次，如果种群大小大于模态的

规模，这种细分允许萤火虫能够同时找到所有最

佳集群［１９］。

文献［２０］提出一种基于路径选择的全局路
径规划方法。首先利用群搜索优化（ＧｒｏｕｐＳｅａｒｃｈ
Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ，ＧＳＯ）算法覆盖多个局部最优解的能
力，一次生成多条路径；然后针对多条路径提出两

种选择算法，在通过路径交叉点时，对交叉路径进

行重新评估并选择较优路径，最终达到路径最优；

最后通过启发式搜索快速选择到适当路径，它重

用了原搜索结果，从而避免了二次规划。文

献［２１］提出一种基于萤火虫方法（Ｆｉｒｅｆｌｙｂａｓｅｄ
Ａｐｐｒｏａｃｈ，ＦＡ）的机器人集群路径规划方法，将萤
火虫社会行为用来优化群体行为。考虑到路径规

划问题是一个ＮＰ－复杂度问题，多目标进化算法
是求解该问题的一种有效方法，为此，文献［２０］
提出一种多目标萤火虫算法用于解决机器人路径

规划问题的路径安全性、路径长度和路径光滑性

等问题。

２．２　人工势场法

人工势场函数（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＰｏｔｅｎｔｉａｌＦｕｎｃｔｉｏｎｓ，
ＡＰＦｓ）方法［２２］将机器人工作空间定义为势场，势

能是机器人导航过程中为避免碰撞障碍物而产生

的力量，目标所在的低势能位置吸引机器人，障碍

物所在的高势能位置则排斥机器人，这种通过施

加障碍物虚拟斥力和目标的吸引力来计算势能仅

需简单计算，它在机器人路径规划中极具吸引力，

特别是在实时和动态环境应用中。ＡＰＦｓ可基于
分布式计算架构，独立运算于每个机器人之上，相

当于多个机器人独立执行个体路径规划。由于无

须统一建模与求解，特别适用于大规模集群路径

规划问题。其优点在于：①ＡＰＦｓ的计算速度很
快，因为群体中每个机器人的合力仅取决于附近

障碍物、目标以及与相邻机器人的有限交互；②具
有可扩展性，当群体增加新机器人时通常只需计

算障碍物的排斥力、目标的吸引力以及与邻近机

器人的有限交互所产生的力。设计避免或最小化

机器人陷入局部最小值概率的人工势场函数是一

个具有挑战性的问题［２３］。此外，充满复杂几何形

状的多障碍环境中的机器人集群路径规划方法实

际上目前仍不存在。

文献［２４］运用 ＡＰＦｓ来获得流线型路径，将
其用于复杂形状建筑的城市环境中无人机集群路

径规划和协作目标跟踪问题。为提高集群路径规

划效率，文献［２５］将概率路标图与势场法相结
合，提出一种组合路标图与势场集群（Ｃｏｍｂｉｎｅｄ
ＲｏａｄｍａｐｓａｎｄＰｏｔｅｎｔｉａｌｓｆｏｒＳｗａｒｍｓ，ＣＲｏＰＳ）路径
规划算法，使集群有效移动到期望目的地，同时避
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免相互碰撞以及同静态障碍物碰撞。ＣＲｏＰＳ不使
用概率路标图来规划群体整条路径，而是生成一

系列中间目标，这些目标充当吸引势，以引导群体

朝向期望的目的地运动；人工势场则为机器人提

供局部反应式行为，这些行为旨在使群体保持内

聚并远离障碍物。通过存在大量障碍物和狭窄通

道的复杂环境仿真验证了 ＣＲｏＰＳ的有效性和可
扩展性。文献［２６］进一步对 ＣＲｏＰＳ算法进行扩
展，提出一种可规避动态障碍物的组合路标图与

势场集群（ＣｏｍｂｉｎｅｄＲｏａｄｍａｐｓａｎｄＰｏｔｅｎｔｉａｌｓｆｏｒ
Ｓｗａｒｍｓｆｏｒｄｙｎａｍｉｃｏｂｓｔａｃｌｅｓ，ｄＣＲｏＰＳ）路径规划
算法。首先，ｄＣＲｏＰＳ改进了 ＣＲｏＰＳ，使集群能够
快速响应向其靠近的动态障碍物；其次，当机器人

由于动态障碍物的干扰而无法到达计划的中间目

标时，ｄＣＲｏＰＳ为群体中的机器人提供了目标的替
代引导。文献［２７］通过设计优先级选择机制并
改进两种人工势场函数 ＳＷＡＲＭ和 ＳＰＲＥＡＤ，实
时实现集群分布式路径规划问题。通过在群组移

动人工势场函数ＳＷＡＲＭ和不同优先级人工势场
函数ＳＰＲＥＡＤ中增加新的势场因子，使势函数可
用于机器人集群路径避障协调阶段，同时解决人

工势场法的局部最小问题。

２．３　几何学方法

除了从路径寻优角度研究机器人集群路径规

划方法，也有不少研究侧重于使用 Ｂ样条曲线、
Ｂｅｚｉｅｒ曲线、Ｄｕｂｉｎｓ曲线，毕达哥拉斯曲线等二维
平面或三维空间几何方法来生成或平滑路径。这

类方法通常需要建立集群统一的数学几何路径曲

线优化模型或集群内个体路径曲线之间的约束模

型，集群规模容易造成模型或约束过于复杂，难于

优化求解，仅适用于小规模集群路径规划问题。

２．３．１　杜宾斯曲线法
杜宾斯（Ｄｕｂｉｎｓ）曲线是在满足曲率约束和规

定始／末端切线方向的条件下，连接两个二维平面
的最短路径。对于路径规划问题，主要考虑路径

表示的简易性、路径曲率长度的计算复杂度以及

改变路径长度的容易度３个问题。Ｄｕｂｉｎｓ路径由
圆弧及其切线连接而成，由于其表示及推导非常

简单，已广泛应用于机器人路径规划问题。文

献［２８］研究了三维空间无人机集群协调路径规
划方法，无人机安全飞行路径的同时到达问题。

无人机同时到达由等长路径保证，考虑了无人机

曲率的最大界限、无人机之间的最小间隔距离以

及沿着飞行路径保证相等长度的路径非交叉等约

束。通过测量路径之间的距离并通过找到路径交

叉点来验证安全约束。

２．３．２　贝塞尔曲线法
贝塞尔（Ｂｅｚｉｅｒ）曲线，依据四个位置任意的

点坐标绘制出一条光滑曲线，常用于非完整机器

人集群路径规划。大多数非完整机器人具有最小

转弯半径约束，须在最小转弯半径约束和连续性

约束下改进路径。文献［２９］提出一种基于Ｂｅｚｉｅｒ
曲线的平滑方法，用于非完整机器人集群路径规

划。算法包括全局路径规划、局部运动规划和优

化规划三阶段：第一阶段，全局路径规划器在自由

空间的Ｖｏｒｏｎｏｉ图分割中规划路径；第二阶段，运
动规划器是基于 Ｍｅｍｅｔｉｃ算法的遗传算法；第三
阶段，导航点被视为贝塞尔曲线控制点，可获得具

有最小转弯半径约束的最优路径。由于提出算法

还考虑了避碰问题，因此每个机器人始终沿规划

路径与其他机器人保持最小安全距离。

２．３．３　毕达哥拉斯曲线法
毕达哥拉斯速端（Ｐｙｔｈａｇｏｒｅａｎｈｏｄｏｇｒａｐｈ）曲

线［３０］具有以下特点：①曲线上点均匀分布；②在
计算路径长度时消除数值求积；③参数速度是其
参数的多项式函数；④曲率和偏移曲线是有理形
式。Ｓｈａｎｍｕｇａｖｅｌ等证明毕达哥拉斯曲线可用于
自由空间以及有障碍区域的路径规划问题［３１］。

文献［３２］重点研究无人机路径规划，使用毕达哥
拉斯路径规划用于跟踪、检测和模拟污染云的

形状。

２．４　经典搜索法

在经典搜索方法领域也存在不少可应用于机

器人集群路径规划的有效研究。

２．４．１　概率路标图
概率路标图（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＲｏａｄｍａｐＭａｐｓ，

ＰＲＭｓ）算法［３３］通过从机器人位形空间（简称 Ｃ－
空间）随机采样，保留满足特定可行性要求的点

（例如，须对应可移动物体的无碰撞位形），使用

一些简单规划方法来连接这些点以形成路标图，

在搜索路径过程中，采用标准图搜索技术从路标

图中提取连接其起始位形至目标位形的路径。文

献［２６］提出一种可规避动态障碍物的组合路标
图与势场集群路径规划算法，其集群路径是通过

构建和搜索无碰撞路标图得到的，当群体由于动

态障碍物干扰而偏离或无法达到计划的中间目标

时，则再次搜索路标图以获得备选路径。虽然概

率路标图算法可有效避免局部最小值问题，但在

处理大规模机器人集群问题时其可扩展性仍然会

出现问题。由于集群位形空间由每个机器人的各

个位形空间的笛卡尔积组成，因此生成无冲突位

形并通过无冲突路径连接相邻位形变得极具挑战

·２３１·



　第１期 高明，等：机器人集群路径规划技术研究现状

性。目前，尽管存在大量的模拟群体行为的方法，

但这些方法通常只能提供简单的导航和规划能

力。为实现更复杂群体行为，文献［３４］提出一种
路标图路径规划与群体智能相结合的方法。它使

用概率路标图的一种变体，即中轴概率路标图，不

在Ｃ－空间随机均匀地生成节点，而在中轴或附
近生成，非常适合于群体行为；另一方面，它将行

为规则嵌入个体成员和路标图中，根据成员位置

和状态来修改路标图边缘权重，实现了归巢、覆

盖、搜索、穿越狭窄区域和放牧等群体行为。

２．４．２　经典路径寻优法
迪杰斯特拉（Ｄｉｊｋｓｔｒａ）算法是从一个顶点到

其余各顶点的最短路径寻优算法，解决有向图中

最短路径问题，作为最经典路径寻优算法被广泛

应用于机器人路径规划问题。针对无人机集群协

同路径规划问题，文献［３３］提出一种自上而下的
分层控制策略，群体首先使用 Ｖｏｒｏｎｏｉ图和
Ｄｉｊｋｓｔｒａ算法规划群体最优或次优路径，接着在底
层设计自组织协调运动策略来引导无人机运动。

著名 的 快 速 搜 索 随 机 树 （Ｒａｐｉｄｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ
ＲａｎｄｏｍＴｒｅｅ，ＲＲＴ）是一种树形数据存储结构和
算法，但 ＲＲＴ算法并不适用于机器人集群，文
献［３５］针对磁性微型机器人引导药物至瘤细胞
问题提出了一种障碍加权快速搜索随机树，它将

微型机器人引导至自由空间中轴区域附近以减小

管壁对微型机器人集群的干扰，并采用分而治之

策略通过离散区域转换执行群体聚合。

２．４．３　启发式搜索
高计算成本、陷入局部极小值是造成大多数

经典搜索路径规划方法失败的原因之一。其中，

启发式策略被认为是解决这些问题的方法之一，

启发式基于短时间间隔内结果的可用性，这对于

ＮＰ完全问题是有效的［１２］。文献［３６］提出一种三
维环境下无人机集群路径规划方法，采用 Ａ启
发式算法为每架无人机规划趋向于目标的路径，

采用三维空间欧几里得距离作为启发式代价，并

考虑减少整个集群路径长度的最佳组合，以最小

化总路径长度为优化目标，计算所有飞机到达所

有目标的可行路径长度，再分布式协商实现目标

最优组合。文献［３７］研究了机器人集群动态路
径规划问题，要求群体中至少有一个机器人访问

区域内次要目标或检查点，同时须避开静态和动

态障碍物，它采用 Ｄｌｉｔｅ算法用于动态路径规
划，并设计分布式集群自组织规划策略用于遍历

检查点，仿真验证了算法适用于不同规模机器人

和不同障碍数量的路径规划问题。

２．５　进化学习法

可以看出，无论是经典搜索法、人工势场法，

还是仿生学方法，大多都存在路径适应性差、计算

复杂度高、搜索时间长、收敛精度低、容易陷入局

部最优等问题。为克服这些缺点，研究人员一直

尝试不同技术，其中机器学习方法最受关注。通

常，机器学习方法可分为三类［３８］：监督学习、进化

方法和强化学习。在机器人集群路径规划技术领

域，都有运用这三类方法开展研究的案例。

２．５．１　监督学习
机器人领域的监督学习将神经网络引入经典

搜索方法中，使算法既具备探索世界的能力又具

有存储经验的能力。通过学习，机器人能够将所

呈现的问题与已知问题和适当的解决方案进行比

较，并且如果关于解的知识存储在经验中则快速响

应。文献［３９］提出一种集成群体智能与神经网络
的障碍环境路径规划算法，称为蚁群交配算法。它

通过将ＡＣＯ与自适应共振理论神经网络结合，展
现出良好的优化特性，能够针对不同环境在不到

１００代的时间内得到解。不过，该方法仍然存在缺
点：适应度函数的参数调节十分烦琐，而且ＡＲＴ－１
的警戒参数对网络的粒度具有显著影响。

２．５．２　进化方法
在机器人领域，进化方法的应用大多基于遗

传算法。遗传算法是一种并行随机搜索优化方

法。文献［４０］提出一种基于遗传算法的水下机
器人集群路径规划方法，为每个机器人生成最短

避碰路径。机器人行进路径的笛卡尔坐标是随机

生成的，它们被编码到染色体中，其适应度由位移

总和来定义。通过仿真验证该算法能够为机器人

集群规划安全无碰撞路径，增加更多机器人，方法

仍然能够获得最优路径。

２．５．３　强化学习
强化学习是一种目标导向的机器学习方法。

与监督学习不同，强化学习所需的训练信息是评

价而非指导，其主要目的是研究从状态到行动的

最佳映射，以得到最大化回报。强化学习在移动

机器人的路径规划、运动控制等方面具有普遍适

用性。文献［４１］研究如何将经典 Ｑ－学习方法
应用于机器人集群路径规划问题，利用蚁群算法

的信息素机制解决了强化学习系统中的信息共享

问题，并对Ｑ－学习方法存在的问题进行了一些
改进，并在Ｐｌａｙｅｒ／Ｓｔａｇｅ群体智能体仿真平台上进
行了仿真验证。相比经典粒子群优化（Ｐａｒｔｉｃｌｅ
ＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）算法，该方法在群体机
器人路径规划中具有更高的效率。

·３３１·
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２．５．４　其他方法
基于教学 －学习的优化（ＴｅａｃｈｉｎｇＬｅａｒｎｉｎｇ

ＢａｓｅｄＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＴＬＢＯ）算法［４２－４３］模拟教学现

象。该算法凭借其收敛速度快、精度高的优点，非

常适合解决机器人路径规划问题，为全局路径规

划提供了一种新解决方案。文献［４４］提出了一
种改进 ＴＬＢＯ机器人全局路径规划方法，称为非
线性惯性加权改进教学 －学习优化（Ｎｏｎｌｉｎｅａｒ
ＩｎｅｒｔｉａＷｅｉｇｈｔｅｄＴｅａｃｈｉｎｇＬｅａｒｎｉｎｇＢａｓｅｄＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＮＩＷＴＬＢＯ）算法，它在 ＴＬＢＯ中引入非线性惯性
加权因子来控制学习者的记忆率，并使用动态惯

性加权因子代替教师阶段和学习者阶段的原始随

机数。ＮＩＷＴＬＢＯ不仅具有更快的收敛速度，而且
与ＴＬＢＯ相比，计算精度更高。仿真实验表明：该
方法比ＴＬＢＯ和其他算法具有更快的收敛速度和
更高的搜索路径精度。

３　机器人集群验证平台

２０多年来，来自机器人集群的挑战吸引了众
多领域的研究人员。许多新的仿真模型和工具被

开发用于研究群体智能理论与方法。本节将以年

代为主线介绍几款适用于大规模智能体集群问题

研究的仿真引擎，这些引擎具有较好的可视化效

果，便于更直观地研究机器人群体行为，可为高校

和研究院所的学生和老师提供重要参考。

３．１　ＳｔａｒＬｏｇｏ

ＳｔａｒＬｏｇｏ［４５］是 ＭＩＴ多媒体实验室于 １９９４年
开发的软件包，其仿真用户界面如图 ４所示。
ＳｔａｒＬｏｇｏ提供了 Ｌｏｇｏ编程语言 Ｌｉｓｐ的扩展和模
拟多智能体系统的集成环境。不过尽管它易于使

用且功能强大，但无法模拟复杂的三维世界以及

物理实现。可用于建模分布式系统行为，可模拟

许多现实群体现象，比如鸟群、蚂蚁和市场经

济等。

图４　ＳｔａｒＬｏｇｏ机器人仿真用户界面
Ｆｉｇ．４　ＳｔａｒＬｏｇｏｒｏｂｏｔｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｕｓｅｒｉｎｔｅｒｆａｃｅ

３．２　Ｗｅｂｏｔｓ

Ｗｅｂｏｔｓ［４６］是洛桑瑞士联邦理工学院开发的
具备建模、编程和仿真的移动机器人开发平台，其

集群仿真效果如图５所示。用户可以在一个共享
环境中设计多种复杂的异构机器人，支持用户自

定义环境，它使用开源动力学求解引擎（Ｏｐｅｎ
ＤｙｎａｍｉｃｓＥｎｇｉｎｅ，ＯＤＥ）检测物体碰撞和模拟刚
性结构的动力学特性，可精确模拟物体速度、惯

性和摩擦力等物理属性。每个机器人可以装配

大量可供选择的仿真传感器和驱动器，机器人

控制器可以通过内部集成化开发环境或者第三

方开发环境进行编程，支持机器人行为在真实世

界中测试，支持的操作系统包括 Ｌｉｎｕｘ、Ｗｉｎｄｏｗｓ
和ＭａｃＯＳ。　

图５　ＡＲＧｏＳ机器人集群仿真效果
Ｆｉｇ．５　ＡＲＧｏＳｒｏｂｏｔｃｌｕｓｔｅｒｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔ

３．３　Ｓｗａｒｍ

Ｓｗａｒｍ［４７］是Ｍｉｎａｒ等开发的模拟分布式系统
的软件包，其集群仿真效果如图 ６所示。虽然
Ｓｗａｒｍ提供了一个完备的系统来创建对象的层次
结构和触发事件，但它并没有为三维模拟或可视

化提供支持。Ｓｗａｒｍ通过访问ＯｂｊｅｃｔｉｖｅＣ或Ｊａｖａ
库进行集合，而非独立的应用程序，涉及大量的编

程工作。

图６　Ｓｗａｒｍ集群仿真效果
Ｆｉｇ．６　Ｓｗａｒｍｒｏｂｏｔｃｌｕｓｔｅｒｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔ

·４３１·
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３．４　Ｂｒｅｖｅ

Ｂｒｅｖｅ［４８］是一个专为分布式系统和智能体
模拟而设计的三维模拟环境，其仿真用户界面

如图７所示。虽然Ｂｒｅｖｅ在概念上类似于Ｓｗａｒｍ
和 ＳｔａｒＬｏｇｏ等软件包，支 持 Ｌｉｎｕｘ、Ｗｉｎｄｏｗｓ、
ＭａｃＯＳ等操作系统。但是在模拟连续时间和连
续三维空间方面，Ｂｒｅｖｅ的实现是完全不同的。
Ｂｒｅｖｅ包 括 了 面 向 对 象 解 释 的 语 言 界 面、
ＯｐｅｎＧＬ显示引擎、碰撞检测，以及关节体物理
模拟和静态或动态摩擦等功能。其目标是允

许快速轻松地实现分布式模拟以及先进的人

工生命模拟。

（ａ）可视化脚本
（ａ）Ｖｉｓｕａｌｓｃｒｉｐｔ

（ｂ）测试选项卡界面
（ｂ）Ｔｅｓｔｔａｂｉｎｔｅｒｆａｃｅ

图７　Ｂｒｅｖｅ机器人仿真用户界面
Ｆｉｇ．７　Ｂｒｅｖｅｒｏｂｏｔｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｕｓｅｒｉｎｔｅｒｆａｃｅ

３．５　Ｐｌａｙｅｒ／Ｓｔａｇｅ

Ｐｌａｙｅｒ／Ｓｔａｇｅ［４９］是美国南加州大学机器人实
验室开发的多机器人系统仿真环境。其中，Ｐｌａｙｅｒ
是一个多线程的机器人驱动服务器，提供了方便

的接口程序用于驱动机器人和传感器等设备，支

持Ｌｉｎｕｘ、Ｓｏｌａｒｉｓ等操作系统；而Ｓｔａｇｅ模拟这些设
备，其虚拟得到的设备可以被 Ｐｌａｙｅｒ控制，Ｓｔａｇｅ
在被设计时就考虑了多智能体系统的问题，可以

提供对多机器人系统的测试仿真。Ｐｌａｙｅｒ／Ｓｔａｇｅ
软件界面效果如图８所示。

图８　Ｐｌａｙｅｒ／Ｓｔａｇｅ软件界面效果
Ｆｉｇ．８　Ｐｌａｙｅｒ／Ｓｔａｇｅｓｏｆｔｗａｒｅｉｎｔｅｒｆａｃｅｅｆｆｅｃｔ

３．６　ＳｗａｒｍＦａｒｅ

ＳｗａｒｍＦａｒｅ［５０］是一个自组织沙箱系统，同时可
以创建一个可合理模拟无人机运动学和通信的仿

真环境，用于测试许多不同的多智能体场景和行

为，其软件效果如图９所示。凭借强大的库和良好
的界面，该系统在研究如何管理依据规则集运行的

群体行为的过程中是一个功能强大的工具。

（ａ）可视化脚本
（ａ）Ｖｉｓｕａｌｓｃｒｉｐｔ

（ｂ）测试选项卡界面
（ｂ）Ｔｅｓｔｔａｂｉｎｔｅｒｆａｃｅ
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（ｃ）服务器选项卡界面
（ｃ）Ｓｅｒｖｅｒｔａｂｉｎｔｅｒｆａｃｅ

图９　ＳｗａｒｍＦａｒｅ软件效果
Ｆｉｇ．９　ＳｗａｒｍＦａｒｅｓｏｆｔｗａｒｅｅｆｆｅｃｔ

３．７　ＡＲＧｏＳ／Ｂｕｚｚ

ＡＲＧｏＳ／Ｂｕｚｚ［５１］是欧盟资助的 Ｓｗａｒｍａｎｏｉｄ项
目中开发的官方通用模拟器，其集群仿真效果如

图１０所示。ＡＲＧｏＳ／Ｂｕｚｚ是第一款同时兼具高效
（多机器人快速驱动）和灵活性（支持自由定制）

的多机器人模拟器，可用于模拟大规模异构机器

人集群的复杂实验，支持对１００００个机器人进行
精确的实时二维动态仿真，并且可以对相同数量

的机器人进行精确的实时三维动力学仿真。

（ａ）Ｂｒｅｖｅ仿真微型机器人
（ａ）Ｂｒｅｖｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｍｉｃｒｏｒｏｂｏｔ

（ｂ）Ｂｒｅｖｅ仿真实验过程
（ｂ）Ｂｒｅｖｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｐｒｏｃｅｓｓ

图１０　ＡＲＧｏＳ／Ｂｕｚｚ机器人集群仿真效果
Ｆｉｇ．１０　ＡＲＧｏＳ／Ｂｕｚｚｒｏｂｏｔｃｌｕｓｔｅｒｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔ

４　结论

本文全面深入地调研了机器人集群路径规划

的技术发展现状，创新性地归纳了适用于不同集

群规模、可扩展性要求、通信需求以及算法要求的

集群规划基础计算架构，包括冗余计算架构、分布

计算架构和分层计算架构。从可扩展性和适用性

角度，分类梳理了最适用于机器人集群的路径规

划方法，包括仿生学方法、人工势场法、几何学方

法、经典搜索法和进化学习法。并为集群仿真验

证研究提供了七款可免费下载或开源的机器人集

群仿真验证平台。

未来将以此为基础，更加全面地跟踪梳理领

域相关研究，并将机器人集群路径规划技术综述

拓展至机器人集群运动规划和机器人任务规划领

域，为科学研究和教学工作提供更加科学的指导。
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