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时变流场环境中机器人跟踪气味烟羽方法

李吉功 1 孟庆浩 1 李 飞 1 蒋 萍 1 曾 明 1

摘 要 机器人对气味烟羽的可靠跟踪是实现气味源定位的关键. 本文主要针对实际时变流场环境中的机器人跟踪气味烟羽

问题进行研究. 文中在机器人测得气味时估计气味包的最大可能路径, 在此基础上结合流向信息, 规划搜寻路径并使机器人沿

此路径运动以跟踪气味烟羽. 考虑到气味浓度场的时变特性以及可能存在的基本浓度, 采用浓度相对变化量表征气味信息. 室

内时变流场环境实验表明, 使用本文所提方法的机器人可实时、有效地跟踪烟羽并趋向气味源.
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Tracing Odor Plume by Robot in Time-variant Flow-field Environments

LI Ji-Gong1 MENG Qing-Hao1 LI Fei1 JIANG Ping1 ZENG Ming1

Abstract The reliable plume tracing is a critical issue for the implementation of odor source localization. This paper

addresses the problem of tracing plume by a mobile robot in real time-variant flow-field environments. An estimatimation

of the most likely path taken by the odor patch is to be done whenever the odor patch is detected by the gas sensor

mounted on the mobile robot. Subsequently, a searching path is calculated and followed by the mobile robot to trace

the odor plume with consideration of the likely odor path estimated and the flow direction at current time. The relative

change of odor concentration is adopted as the concentration field is time-variant and might have a common foundational

concentration. The experiment result in the indoor time-variant airflow-field environment has show that the mobile robot

can be effectively guided in real time with the proposed method in tracing plume and reaching the odor source.

Key words Mobile robot, active olfaction, time-variant flow field, plume tracing

很多生物利用气味信息完成求偶、觅食和信息

交流等活动. 受到这一启发, 一些学者自上世纪 90
年代开始尝试采用移动机器人结合气体传感器等器

件模拟自然生物的这一功能[1]. 国外将此研究称为
化学烟羽跟踪[2] 或气味源定位[3], 国内将机器人利
用机载的传感器结合适当的搜索策略完成气味烟羽

的发现、跟踪和最终确认气味源的整个过程称为机

器人主动嗅觉[4]. 主动嗅觉是通过移动机器人 “主
动” 地发现、跟踪气味烟羽, 并最终确定气味源所
在位置的过程. 烟羽是从气味源释放的分子团被气
流 (风) 吹散以后像羽毛一样在空气中飘扬形成的轨
迹[5]. 机器人主动嗅觉的研究成果有望在不远的将
来被用于有毒/有害气体泄漏检测、火源探测、灾后
倒塌建筑物搜救和反恐排爆等领域.

Hayes 等[6] 将主动嗅觉简化描述为如何使用移
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动机器人在一个封闭的二维空间内有效搜寻单个气

味源的问题, 并将整个过程分解为 3 个子任务, 即烟
羽发现 (Plume finding)、烟羽横越 (Plume traver-
sal) 和气味源确认 (Odor source declaration). Li
等[7] 则将该问题简化并分解为 4 个子任务并配以
相应的行为模式: 烟羽发现 (Finding a plume)、烟
羽跟踪 (Tracing the plume)、烟羽再发现 (Reac-
quiring the plume) 和气味源确认 (Declaring the
source location). 烟羽发现是机器人在搜寻开始或
长时间没能测得气味信息时使用的某种路径或运动

规划, 以使机器人尽快接触气味烟羽. 烟羽横越或烟
羽跟踪是机器人在已经发现气味烟羽情况下所进行

的机器人路径或运动规划, 以使机器人能高效、快速
地接近气味源. 环境流体的湍动会导致烟羽的高度
不规则和间歇等特性, 机器人即使已经处于烟羽的
扫掠范围内, 也不是每次一定能够测到气味信息[7];
因此, 在烟羽跟踪的过程中, 很可能会发生丢失烟羽
的情况, 这时需要借助已知的一些烟羽先验信息, 再
次发现烟羽并进行跟踪, 即所谓的烟羽再发现过程.
气味源确认则是机器人如何判断自己是否已经找到

气味源并指出其位置的过程. 烟羽发现和再发现之
间的共同点在于, 两者均是在当前一段时间内没有
检测到气味信息的情况下为了找到烟羽而进行的搜

索; 不同点在于, 烟羽发现用于气味烟羽信息完全未
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知的情况, 而烟羽再发现则用于存在一定烟羽先验
信息的情况, 如机器人曾在某处测得过一次气味信
息.
已有的机器人主动嗅觉算法/策略可分为两大

类: 仿生方法和工程方法, 其中前者居多. 具体来讲,
在烟羽发现方面, 典型方法有: 外螺旋法 (Spiral-
surge)[6]、沿着垂直于流向的方向搜索[8]、Z 字形法
(Zigzag)[7, 9]. 外螺旋法效率低, 覆盖整个搜索区域
需要花费的时间多; 沿着垂直于流向的方向搜索烟
羽则要求机器人处于气味源的下游方位, 这与实际
情况不一定相符; Z 字形法简单有效, 具有一定的工
程应用价值. 在烟羽跟踪方面, 典型方法包括化学趋
向性 (Chemotaxis)[9] 和风趋向性 (Anemotaxis)[10].
这两种方法在以湍流为主的不连续气味烟羽环境下

很难成功实现对气味源的搜索. 近几年基于流体力
学的通量趋向性 (Fluxotaxis)[11] 和基于信息学理论
的信息趋向性 (Infotaxis)[12] 也被学者提出用于对
气味源搜索. 通量趋向性方法需使用多机器人组成
编队. 信息趋向性法通过机器人的检测信息, 计算信
息熵负梯度指引机器人的搜索方向, 在仿真环境中
信息趋向性的有效性得到了验证. 烟羽再发现可借
用烟羽发现方法, 也可利用已有的烟羽先验信息 (如
最近一次测得气味信息时的位置) 来重新发现烟羽,
例如三叶草轨迹法 (Clover-leaf trajectory)[7]. 气味
源确认方面的可靠方法报道较少, 其中, 文献 [7] 提
出了一种定长测得位置序列判定法.
对气味烟羽扩散路径的正确估计是实现机器人

可靠跟踪烟羽并尽快向气味源趋近的关键. 广义的
烟羽跟踪是指机器人利用测到气味时的相关信息

(如气味浓度、流速/流向等), 规划自身运动并趋向
气味源的过程. 在流场中存在两种形态的路径, 一
是由当前时刻所有气味包构成的 “烟羽条带” 表现
的路径, 二是某气味包从气味源被释放到当前时刻
所经过的路径, 即该气味包的迹线. 在恒定 (非时变)
流场中, 两条路径是重合的; 但在时变流场 (流速/流
向随时间变化) 中, 两条路径则截然不同. 已有的烟
羽跟踪方法多是在跟踪 “烟羽条带”, 属于狭义的烟
羽跟踪. 受到常用气体传感器 (如金属氧化物半导体
型) 存在的较大响应及恢复时间的影响, 在随时间变
化较快的时变流场下机器人很难实时地跟踪烟羽条

带. Kowadlo 等[13] (经过实验证明) 指出, 这种狭义
的烟羽跟踪不仅速度较慢, 而且在错综复杂的室内
环境中不太可能实现. Farrell 等[14] 采用隐马尔可

夫模型 (Hidden Markov model, HMM) 在一个大
尺度水平层流的烟羽模型上, 仿真验证了估计烟羽
扩散路径和气味源概率分布的有效性. Pang 等[15]

采用高斯烟羽模型, 基于 Bayesian 推理方法在水流

大小和方向相对恒定的条件下实现了对气味源概率

分布的估计.
本文首先通过逆向估计给出了气味包在被测得

之前所经过的最大可能路径. 由于气味源位置未知
待求, 且被测得的气味包从气味源释放的时间也未
知, 因此, 气味包路径[16] (即气味包可能经过的空间
位置集合) 所覆盖的区域都可能是气味源所在. 结
合气味分子随环境流体的被动输运特性, 提出了基
于气味包路径的烟羽跟踪算法, 并对其进行了实验
研究.

1 气体传感器信号预处理

由于气体传感器具有不可忽略的反应纯时延 τ ,
因此在当前时刻 tk′ 采集的浓度数据 (瞬态响应) 应
记录为

c(tk′ − τ) ∼= c(tk′ − h∆t) = c(tk′−h) = c(tk) (1)

并称之为机器人在时刻 tk 测得的气味浓度 (获得浓
度值的时刻为 tk′). 其中, h = int(τ/∆t), 下标 k′、k

均为非负整数, 且 k′ = k + h; ∆t 为机器人各传感

器的统一采样周期; int(∗) 表示小于或等于 ∗ 的最
大整数. t0 为气味源搜寻任务的开始时间.
不同于文献 [7, 14− 15] 中使用固定浓度阈值的

是, 本文使用自浮动的浓度阈值. 这是因为在机器人
开始气味源搜寻之前, 气味的泄漏可能已经持续一
段时间, 使得局部甚至是全部的搜索区域中可能存
在一个环境基本浓度 (最小浓度). 若使用固定浓度
阈值而环境基本浓度又高于该固定阈值时, 则会使
机器人不能获取浓度变化信息, 从而浓度信息也无
助于气味源的搜寻. 为了使机器人能快速自适应环
境基本浓度并提取浓度变化信息, 定义环境基本浓
度为

c̄(tk) =

{
λc̄(tk−1) + (1− λ)c(tk), k ≥ 1
c(tk), k = 0

(2)

λ ∈ [0, 1], 通常可取 λ = 0.5, 并取环境基本浓度作
为气体传感器的浓度阈值, 则浓度变化信息可表示
为

c′(tk) =

{
c(tk)− c̄(tk−1), c(tk) > c̄(tk−1)
0, 否则

(3)

若 c′(tk) > 0, 则表示测得气味包, 否则判为未测得.

2 基于气味包路径估计的烟羽跟踪

机器人在每个采样时刻 ti 采集所在位置

LR(ti) 处的流速/流向信息, 并沿 x、y 方向变换为
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(ux(LR(ti)), uy(LR(ti))), 构造一个有最大长度限制
的流速/流向记录{(ux(LR(ti)), uy(LR(ti)))}k′

i=f . 其
中, tf 为流速/流向记录中第一条记录对应的时刻,
其角标 f = max(0, k′ − int(tthr/∆t)), tthr 为一正

常数; 流向 θ(ti) = tan−1(uy(LR(ti))/ux(LR(ti))).
为使机器人尽快找到烟羽, 采用文献 [7] 中提出的 Z
字形烟羽发现方法. 当机器人在时刻 tk (即 tk′−h,
当前时刻为 tk′) 于 LR(tk) = [xj, yj]T 处测得气味
信息后, 烟羽跟踪过程由此开始.

由文献 [16] 可知, 在二维平面搜索空间里, 被
测气味包在采样时刻 tl ∈ [tf , tk] 时的位置可用
概率方法描述为一个服从二维高斯分布的椭圆区

域 DW (tl, tk), 其中最大概率位置即为椭圆中心
点 Lmax(tl) = [xj − vx(tl, tk), yj − vy(tl, tk)]T, 式
中, vx(tl, tk) 和 vy(tl, tk) 分别表示该气味包从时
刻 tl 到 tk 在 x 方向和 y 方向上所经过的位移, 可
近似为 vx(tl, tk) ≈

∑k

i=l ux(LR(ti))∆t,vy(tl, tk) ≈∑k

i=l uy(LR(ti))∆t. 定义 Lmax(tl)为气味包在 tl 时

刻的最大可能路径节点, 则该气味包在 [tf , tk] 上
的最大可能路径可描述为 {Lmax(tl), l = k, k −
1, · · · , f}. 由于气味源位置未知, 以及被测到的气
味包从气味源释放的时间也未知, 因此, 以气味包
最大可能路径为中心线的气味包路径上的任意一

点都可能是气味源所在. 为了证实气味源的存在
与否, 并考虑到气味包的运动是一种被动输运过程
以及流向具有时变特性, 机器人应沿着气味包最
大可能路径在当前时刻流向上进行偏移后的路径

向前搜寻, 以期能发现新气味包并进行新一轮的上
述过程, 从而使机器人在总体上向气味源趋近, 如
图 1 所示. 气味包最大可能路径在当前流向上进
行偏移后的路径 (暂且称为偏移路径), 可描述为:
{Loff(tl), l = k, k − 1, · · · , f}, 其中,

Loff(tl) = Lmax(tl)+(dell(tl) + dbas) ·
[

cos θ(tk′)
sin θ(tk′)

]

(4)
式中, (dell(tl) + dbas) · [cos θ(tk′), sin θ(tk′)]T 为偏
移路径节点 Loff (tl) 相对于气味包最大可能路径节
点 Lmax (tl) 的偏移量, 如图 2 所示. 由图 2 可知,

dell(tl) =
√

2(tk − tl)K(tl)·√
(σx cos ψ)2 + (σy sinψ)2 (5a)

ψ = tan−1

[
σx

σy

· tan θ(tk′)
]

(5b)

其中, K(tl) = ln(A/(2π(tk − tl)σxσy))[16], A 为搜

索区域面积; (σ2
x, σ

2
y) 为 x 方向和 y 方向的流速方

差,可由部分流速记录 {(ux(LR(ti)), uy(LR(ti))}k
i=f

在线实时估计得到, 即 σ2
x = var(ux(LR(ti)), i =

f, · · · , k), σ2
y = var(uy(LR(ti)), i = f, · · · , k); ψ

为 DW (tl, tk) 椭圆形外轮廓上交点 X 的离心角;
dbas为设定的基本偏移量; tk′ 为当前时刻 (tk′ ≥ tk);
θ(tk′) 为 tk′ 时刻的流向.

图 1 基于气味包路径跟踪烟羽

Fig. 1 Tracing plume based on the estimated odor path

图 2 偏移路径节点的生成

Fig. 2 The generation of deviation-path-point

由于气体传感器的纯时延以及流向的时变特性,
在当前时刻 tk′ 可能存在部分偏移路径已经处于机

器人当前位置的顺流方向. 为了提高搜索效率且不
漏搜, 使用当前时刻的流向 θ(tk′), 并以机器人当前
位置 LR(tk′) 为界, 将偏移路径分为逆流部分和顺
流部分, 且使机器人优先跟踪逆流部分. 此外, 由于
烟羽条带对机器人不可获得, 机器人沿着偏移路径
的逆流部分向前搜寻气味源的过程可能是一种脱离

烟羽条带 (尤其在流向变化较大的情况下) 进行搜
寻的过程, 在此过程中, 机器人也许没能再次发现
新气味包, 这时可使机器人以当前时刻的平均流向
θ̄(tk′) = tan−1(vy(tf , tk′)/vx(tf , tk′)) 为短半轴方向
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作椭圆运动, 以期能在垂直于来流的方向上截获烟
羽, 从而进行再次的气味烟羽跟踪, 如图 1 所示. 这
种椭圆运动类似于雄蛾在丢失烟羽后的 Casting 运
动. 若在完成椭圆运动后, 机器人仍然没有发现新的
气味信息, 则可跟踪偏移路径的顺流部分直至回到
最近一次测得气味时的位置, 在此过程中若依然没
有发现新气味信息, 则使机器人再次进入烟羽发现
过程. 气味源搜寻的总体流程如图 3 所示, 其中当机
器人与真实气味源的距离小于设定值且有一个气味

测得事件发生时, 即可认为机器人找到气味源.

图 3 气味源搜寻流程

Fig. 3 The flow chart of odor source search

综上所述, 可将机器人的搜寻路径离散化并表
达为三个子序列: SL = {SLf , SLe, SLb}, 各序列
的排列方向均为从左向右. 其中, SL 为机器人需要

跟踪的总的搜寻路径节点序列, SLf 和 SLb 分别为

偏移路径的逆流和顺流部分对应的节点子序列, SLe

为椭圆运动部分的路径节点子序列, 分别描述如下:

SLf =
{
Loff(tl)

∣∣|ang(Loff(tl)− LR(tk′))−
θ(tk′)| > π/2, l = k, k − 1, · · · , f} (6a)

SLf =
{
Loff(tl)

∣∣|ang(Loff(tl)− LR(tk′))−
θ(tk′)| ≤ π/2, l = f, f + 1, · · · , k} (6b)

SLe =
{
L(i)

e , i = 0, 1, · · · , 8
}

(6c)

其中, ang(∗) 表示矢量 ∗ 的矢角, ang(∗) ∈ (−π, π];

L(i)
e = Lmax(tf ) −

[
sin θ̄(tk′) cos θ̄(tk′)
− cos θ̄(tk′) sin θ̄(tk′)

]
·

[
Rl sin(clk · iπ/4)

Rs(1− cos(clk · iπ/4))

]
, Rl 和 Rs 分别为椭

圆运动的长半轴和短半轴长, clk 代表椭圆运动

的旋向, 与机器人在 Lmax(tf ) 处开始椭圆运动
时 (tk′′ 时刻) 平均流向的变化方向 ∆θ̄(tk′′) 相一

致, 即 clk =

{
1, ∆θ̄(tk′′) ≥ 0
−1, 否则

, ∆θ̄(tk′′) =

θ̄(tk′′)− θ̄(tk′′−1), ∆θ̄(tk′′) ∈ (−π, π].
由上述内容可知, 机器人的搜寻路径也是时变

的. 机器人在每个控制周期总是从 SL 中取出最前

面 (左面) 的路径节点作为当前目标点进行跟踪, 当
出现以下两种情况时, 从式 (6) 中删除该目标点对
应的序号 l 或 i (相当于删除了该目标点): 1) 当机
器人与当前目标点之间的距离小于给定误差时, 即
可认为机器人到达该目标点; 2) 当目标点与障碍物
的距离小于机器人的安全距离时.

3 实验结果及分析

(a) 移动机器人及机载传感器 (b) 嗅觉系统及其组成

(a) The mobile robot and (b) The construction of

the onboard sensors the olfactory system

图 4 实验平台

Fig. 4 Experiment platform

实验环境大小为 10m×10m, 室内存在水平对
流的自然风. 使用栅格地图描述实验环境, 取栅格边
长为 0.1m. 实验所用机器人如图 4 (a) 所示, 上面
配有电子罗盘、激光测距仪、风速/风向传感器、嗅
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觉系统及云台摄像机等. 电子罗盘及机器人内置的
编码器用于估计机器人的位姿及运动速度; 激光测
距仪面向机器人的正前方, 用于测量移动机器人与
周围障碍物之间的距离, 从而得到栅格描述的环境
地图; 嗅觉系统中所用的电子鼻只通过其显示屏输
出浓度值, 为了使浓度值数字化, 实验中配置了一个
辅助 CCD 摄像头, 并使用数字图像识别方法获取
气味浓度数据, 如图 4 (b) 所示; 云台摄像机在本实
验中没有使用. 气味源为盛有酒精的大口径塑料杯,
并在塑料杯上面用吹风机向下吹风以便强化酒精的

挥发.
移动机器人为差速驱动方式, 两直流电机由

DSP 直接控制; 数据处理及机器人运动规划算法由
机器人内嵌 PC (CPU: 1.5 GHz, RAM: 256 MB) 完
成. 系统采样周期∆t 设为 0.5 s. 实验测定嗅觉信息
纯时延 τ ≈ 5 s, 其中包括气体传感器的响应纯时延
和数字图像识别算法所耗用的时间. 取 tthr = 15 s,
则风速/风向记录的最大长度为 31 条 (移动机器人
在气味源搜寻一开始就累计/更新最近 31 次的风
速/风向记录—— 已经消除了由机器人的自身运动

所产生的相对风速/风向. 若不足 31 次, 直接累积;
若超过 31 次, 则删除序列中最早的一条记录, 添加
本次测量的记录). 由于浓度数据存在约 5 s 的延
迟, 因此将风速/风向数据及相应时刻的机器人位姿
统一向后延迟 5 s, 以便和当前时刻获取的浓度数据
进行匹配并用于相关的计算. 考虑到气体传感器的
反应时延较大, 机器人的运动速度设置的较慢, 最
大速度为 0.15m/s. 另取 dbas = 0.1m (见式 (4)),
Rl = 3Rs = 0.6m (见式 (6c)).
机器人通过跟踪搜寻路径节点序列从而实现沿

搜寻路径运动, 并在运动期间始终以 0.5 s 的系统采
样周期进行采样. 当机器人与气味源的距离≤ 0.6m
且获得一个气味测得事件时, 即可认为机器人到达
气味源, 结束实验. 图 5 为气味源搜寻实验中机器
人的搜寻轨迹, 机器人的起始位置点 S 距离真实气

味源约 5.0m, 实验总耗费时间为 199.5 s. 由于机器
人的自定位系统存在累计误差, 因此图 5 (a) 与图
5 (b) 在表达真实气味源的位置时存在一定差异. 实
验期间的风速范围为 0.01∼ 1.05m/s, 风向范围为
0◦∼ 334◦, 浓度范围为 5.0∼ 13.2 ppm, 如图 6 所示
(图中风速/风向数据已进行了延迟). 需要说明的是,
图 5 中具有灰度的栅格中, 特别指明为气味包路径
的部分表示最近一次测得的气味包在被机器人测得

之前可能经过的区域, 估计方法详见文献 [16], 其余
的部分则表示相应位置可能存在障碍物. 对这两类
栅格而言, 灰度越小 (颜色越深), 在气味包路径上或
者是障碍物的可能性就越大. 另外, 机器人在搜寻过

程中, 若在以机器人中心为圆心、0.6m 为半径的局
部圆域内存在障碍物, 则采用 VFF (Virtual force
field) 方法进行避障 (计算并使用临时目标节点引
导机器人运动), 以使机器人中心与障碍物之间保持
0.6m 的安全距离.

(a) t = 98.0 s

(b) t = 199.5 s

图 5 气味源搜寻过程

Fig. 5 The process of odor source search
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图 5 (a) 为机器人在 t = 98.0 s 时沿搜寻路径运
动的场景, 该时刻的瞬时风向为 246◦, 平均风向为
230◦, 搜寻路径中椭圆部分的朝向角度由平均风向
决定, 其余部分则由 t = 89.5 s 时估计得到的气味
包最大可能路径及 t = 98.0 s 的瞬时风向计算而来.
由于气体传感器的纯时延, 机器人在 B 点才获得 A

点 (与 S 点距离非常近) 的浓度数据, A 点为机器

人首次测得气味信息的位置, 因此从 S 点到 B 点的

运动均为烟羽发现过程; 机器人在 B 点处时估计了

A 点处的气味包最大可能路径, 并于 B 点开始沿着

搜寻路径 (由 A 点处的气味包最大可能路径计算得

到) 运动, 后续的气味测得事件以此类推. 由于实验
中气味源自身也属于障碍物, 因此当机器人跟踪烟
羽到达气味源附近时也会产生避障行为, 如图 5 (b)
所示. 从实验结果来看, 机器人能有效克服气体传
感器较大反应纯时延对气味源搜寻的影响, 能实时
估计出被测气味包的最大可能路径并计算出搜寻

路径, 从而沿着搜寻路径有效跟踪烟羽直至气味源
附近.

(图中风速单位为 cm/s, 风向单位为 ◦, 浓度为 ×20−1ppm)

图 6 气味源搜寻过程中浓度和风速/风向传感数据

Fig. 6 Sensor data of concentration and wind during the

odor source search

4 结论

本文提出了一种时变流场环境下的气味烟羽跟

踪方法. 当机器人测得气味信息时, 估计气味包最大
可能路径并由此计算搜寻路径, 然后使机器人沿搜
寻路径运动以进行烟羽跟踪. 实验使用可自定位的
自主移动机器人在具有良好通风条件的室内环境进

行, 实验结果表明, 机器人可实时地估计气味包最大
可能路径并计算搜寻路径; 机器人沿搜寻路径可有
效跟踪烟羽, 趋近气味源, 并能够克服气体传感器较
大纯时延对气味源搜寻的影响.
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