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三维环境中多机器人动态目标主动协作观测方法

谷 丰 1, 2 何玉庆 1 韩建达 1 王越超 1

摘 要 动态目标的多移动机器人主动协作观测方法是指以获取较优的观测结果为目的, 对携带同构/异构观测传感器的多

个机器人系统的观测数据进行有效融合并同时对其行为进行协调优化的方法. 本文主要研究了三维环境中的多机器人动态目

标主动协作观测的问题. 首先, 以扩展集员估计方法 (Extended set-membership filter, ESMF) 为基础, 将信息融合过程与算

法本身存在的集合运算环节相结合, 提出了一种高精度的多机器人观测信息融合方法. 该方法在保证较高观测精度的同时, 并

没有显著增加单机器人扩展集员估计算法的计算量, 因此具有较高的实时性. 此外, 利用最优观测角度的概念, 通过引入相对

速度空间 (Relative velocity coordinates, RVCs), 设计了多移动机器人协调行为优化方法, 该方法可以将多机器人协调行为

优化问题转化为线性规划问题, 以实现具有较高实时性的多机器人三维动态目标主动协作观测. 最后, 为了验证所研究方法的

可行性与有效性, 进行了三维空间动态目标协作观测仿真实验.
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An Active Cooperative Observation Method for Multi-robots in

Three Dimensional Environments
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Abstract The solution to multiple mobile robot systems actively and cooperatively observing a moving target (MACO)

means the algorithm that tries to pursuit optimal (sub-optimal) observations of the moving target by simultaneously fusing

the observational data from multiple robot systems and regulating their behaviors cooperatively. In this paper, the 3D

MACO method with two robots is studied. First, at the basis of extended set-membership filter (ESMF), a high precise

observation fuse method is presented through combining the information fuse process and the set operations in ESMF

algorithm. The new algorithm is as fast as the single ESMF algorithm since it has almost the same computational burden.

Second, a coordinate behavior optimization method is given by combining the concept of optimal observational angle and

the relative velocity coordinates (RVC) planning method. By using the RVC method, the coordinate behavior optimization

can be transferred into a linear planning (LP) problem, which makes its real time application possible. Finally, 3D moving

target observational simulations are conducted to verify the feasibility and validity of the proposed algorithm.

Key words Multiple mobile robots, active cooperative observation, extended set-member filter (ESMF), relative velocity

coordinate (RVC)

当前社会, 移动机器人的应用越来越普遍, 各种
具有较高智能的移动机器人系统在不同场合正在或

即将发挥重要的作用. 但随着人类社会活动领域的
不断延伸以及机器人学研究的不断发展, 单个移动
机器人系统在代替人完成包括大范围灾难救援、科

学考察等任务以及战场环境监察等军事使命时面临

着诸多的困难, 如: 可靠性差、作业范围小、任务完
成效率低等. 而相关研究表明, 由多个移动机器人组
成的多机器人系统通过协调、合作恰恰可以解决这
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些问题[1−2]. 因此, 多机器人系统被认为具有广阔的
应用前景.

由于移动机器人系统作业范围的不固定性以及

作业环境的高度动态性, 在完成任务的过程中, 其对
环境的高效监测与正确理解是移动机器人系统所必

须具备的能力之一, 其中以对环境中感兴趣目标 (尤
其是动态目标) 状态的在线、实时观测最具代表性.
尽管通过单个移动机器人系统所携带的观测用传感

器可以实现对目标状态的观测, 但由于受制于传感
器测量范围较小及性能存在较大差异等因素, 在复
杂的环境下, 单纯利用单个机器人系统往往难以实
现对动态目标的可靠、高精度观测.
根据信息融合理论, 通过将多个同样目标的传

感 (观测) 信息进行有效融合总是能改善测量 (观测)
精度, 因此在多机器人系统中利用不同机器人所携
带的多个同构或异构观测用传感器实现对目标的高

精度观测已经成为解决此类问题的一个有效手段,



1444 自 动 化 学 报 36卷

并且逐渐成为多机器人系统的一个研究重点.
相对于单纯的基于信息融合理论的多机器人系

统协作观测, 本文提到的多机器人系统主动协作观
测存在着本质的不同. 前者主要是研究信息融合理
论在多机器人系统中的应用, 即: 机器人系统被动地
将不同源的观测信息利用某种方法进行融合, 我们
称之为被动式协作观测方法. 但是, 机器人系统本身
具有一定的智能性, 具有根据环境实时调整行为以
利于更高效、更精确地完成既定使命的能力, 因此本
文所提到的主动式协作观测是指: 以信息融合原理
为基础, 利用机器人系统的自主行为能力实时获得
更高效的、具有更高精度的环境目标状态观测的方

法. 根据上述定义, 本文所提的主动协作观测包括两
个方面的内涵: 一是协作观测; 二是以获得最优观测
结果为目的的行为优化.
目前, 大部分被动协作观测方法是以某种估计

方法为基础而建立的, 其中应用的最多的是传统的
基于概率统计理论的估计方法[3−5]. 其中, 文献 [3]
就是利用卡尔曼滤波方法推导出观测结果的协方差

矩阵和多机器人状态变量之间的关系, 并证明了最
小化目标位置的协方差矩阵等价于最小化目标协方

差矩阵的最大特征值, 从而通过计算得到了多机器
人优化观测的条件. 文献 [4] 研究的是多机器人通过
多普勒雷达观测地面运动目标的问题, 该文首先归
纳出观测结果和噪声以及单个机器人观测角度之间

的关系, 然后利用 Fisher 信息矩阵和 Cramer-Rao
边界原理, 通过优化观测结果的协方差矩阵得到了
优化观测的条件, 从而实现对地面目标的位置和速
度优化观测. 文献 [5] 中, 作者假设多个不同的机器
人所观测到的目标状态服从正态分布, 然后利用分
布相乘的理论对多个观测量进行融合, 从而得到一
个更精确的、不确定性更小的协作观测量, 达到多机
器人协调观测以提高测量精度的目的.
基于统计滤波原理的多机器人协作观测方法的

一个共同弱点就是要求对系统的过程噪声和测量

噪声具有一定的先验知识, 或者假设其满足一定的
分布条件, 这在很多情况下难以得到满足. 鉴于此,
最近有学者提出将一种新的非线性滤波方法, 即扩
展集员估计方法 (Extended set-membership filter,
ESMF), 并将该方法应用到协作观测当中. 该方法
仅要求噪声分布有界, 这在实际的观测过程中是能
够得到满足的[6]. 文献 [7] 中, 作者利用 ESMF 方法
尝试解决多机器人协作观测问题, 该方法利用不同
机器人系统对同一目标的观测结果, 采用几何分析
方法求得两个观测结果的近似交集来实现对目标的

协作观测. 该方法虽然能提高观测精度, 但融合观测
结果的过程繁琐, 计算量较大, 并且很难推广到三维
空间的动态目标观测应用当中.

以上提到的研究工作全部是针对被动式协作观

测方法展开的. 现有可查文献中, 对于主动协作观测
方法的研究相对较少, 在不多的研究工作中, 大多数
的方法是在对多机器人系统一致性的研究中取得的,
具有极强的理论研究背景, 很难在实际的系统中应
用. 如: 文献 [8] 及其所引用文献中提到了通过规划
多机器人系统的轨迹实现协作观测的问题. 但文献
[8] 的主要研究兴趣在于对多机器人系统的群体行为
进行理论研究, 并且其只考虑了简单的系统模型和
观测模型, 因此在实际应用时势必会遇到较多的实
际问题.
本文提出了一种在三维空间中基于ESMF算法

的多机器人系统主动协作观测动态目标的方法. 该
方法包括两部分: 首先, 在对文献 [7] 工作进行详细
分析的基础上, 对其算法进行了改进, 通过将多移动
机器人的观测数据融合算法与 ESMF 估计算法的
有机融合, 提高了协作观测算法的实时性和准确性;
然后, 利用优化观测条件, 提出了以优化观测结果为
目的, 在三维环境中利用相对速度空间的概念进行
多移动机器人行为协调规划的方法, 从而最终实现
了多移动机器人系统对动态目标的主动协作观测.

1 问题描述

本文以多个机器人在三维空间中协作观测并跟

踪一个动态目标为研究背景, 图 1 为其示意图.

图 1 协作观测示意图

Fig. 1 Cooperative observation with multiple robots

图 1中, T 代表待观测的移动目标, Ai (i = 1, 2,
· · · , n) 表示多个移动机器人系统. 将 A1 定义为主

机器人, 主要负责实现协作观测算法; 其余的 Ai 定

义为辅助机器人, 主要作用是为主机器人提供协作
观测数据. 另外, A1 与 T 之间的连线和其余 Ai 分
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别与 T 之间连线的夹角 ϕj (j = 2, 3, · · · , n) 定义
为协作观测角. 在本文中, 为了实现主动协作观测,
多机器人系统 Ai 应该具有根据目标的状态以及优

化观测约束来实时调整自身行为的能力.
对于机器人系统和被观测目标而言, 无论是以

系统本身的运动规划为目的, 还是要求实现对目标
的最优观测, 系统模型都是非常重要的环节. 尤其是
对于观测问题, 如果能够在目标运动模型的辅助下
进行观测, 往往能够获得更高的观测精度. 但是目标
的全状态动力学模型往往是未知的; 或者过于复杂
而难以描述出来; 并且, 由于不同的机器人系统具有
不同形式的动力学方程, 得到的观测方法和规划方
法也不具备广泛适应性. 因此, 在本文中, 机器人系
统和运动目标均采用如下的基于牛顿运动定律的运

动学模型来表示 (离散化后), 分别表示为




pppR
i,k+1 = pppR

i,k + vvvR
i,k ·∆T

vvvR
i,k+1 = vvvR

i,k + aaaR
i,k ·∆T

aaaR
i,k+1 = uuui,k

(1)

Γ(pppR
i,k, vvv

R
i,k, aaa

R
i,k) ≤ 0

{
pppT

k+1 = pppT
k + vvvT

k ·∆T + www1,k

vvvT
k+1 = www2,k

(2)

yyyi,k = hi(pppk, vvvk) + www3,i,k

其中, 上标 R 和 T 分别表示机器人系统和目标系

统; pppi,k = (xi,k, yi,k, zi,k)T (i = 1, 2, · · · , n) 表示第
i 个机器人系统在时刻 k 系统的位置; vvvR

i,k = (vi,x,k,
vi,y,k, vi,z,k)T 和 aaaR

i,k = (ai,x,k, ai,y,k, ai,z,k)T 分别表
示其在时刻 k 的速度和加速度; uuui,k 表示第 i个机器

人系统在时刻 k 的控制输入, 本文假设机器人的速
度变化 uuuk, 即加速度为机器人系统的可控输入; ∆T

表示采样时间; Γ(· , · , ·) 表示机器人系统的运动约
束不等式; pppT

k 表示时刻 k 目标物的位置信息, 相应
的 vvvT

k 表示时刻 k 目标物的速度信息; yyyi,k 表示时刻

k 第 i 个机器人系统对目标物的观测值. 本文假设
机器人系统对于目标物的运动性能没有任何先验经

验, 所以不能对其进行精确预测, 因此只考虑其二阶
运动方程, 而不是像机器人系统 (1) 所示的三阶运
动方程. wwwj,k (j = 1, 2) 表示运动目标的过程噪声;
www3,i,k 表示第 i 个机器人系统对目标物进行观测时

的测量噪声. 按照假设, 三个噪声向量均满足下列条
件:

wwwTQ−1www ≤ 1

式中 Q 为正定对称矩阵.
本文中, 假设所有机器人对目标的观测均是通

过机载雷达实现的, 其观测方程为

ri,k = [(xT,k − xi,k)2 + (yT,k − yi,k)2 +

(zT,k − zi,k)2]1/2 + nr,i (3)

θi,k = tan−1 zT,k − zi,k

[(xT,k − xi,k)
2 + (yT,k − yi,k)

2]
1/2

+

nθ,i (4)

αi,k = tan−1 yT,k − yi,k

xT,k − xi,k

+ nα,i (5)

式中 ri,k, θi,k, αi,k 表示机载雷达观测得到的三个测

量数据, 如图 2 所示. 其中, (nr,i, nθ,i, nα,i)T 为测量
噪声, 即方程 (2) 中的www3,i,k. 应该指出: 如果传感器
不是雷达传感器, 则对应的观测方程 h(·) 将发生相
应的变化, 但这并不会影响本文所描述的主动协作
观测方法的应用. 此外, 不同的机器人系统还可以携
带不同的传感器, 相应的其观测方程也会有所不同.
整个过程可用如下的定义描述.

图 2 雷达测量参数示意图

Fig. 2 Description of the parameters of radar

定义 1 (主动协作观测问题). 面向动态目标的
多机器人系统主动协作观测是指: 根据系统 (3)∼
(5) 所示的观测方程, 通过将多个机器人系统的不同
源的传感器对同一目标的观测信息进行高效、快速

地融合, 以获得更为精确的目标物状态估计值 (包括
估计状态值及其不确定性评价指标); 同时, 以所获
得的估计结果为基础, 根据系统 (1) 所示的机器人
系统运动模型, 以进一步优化观测结果为目的, 按照
某种优化指标 J(pppi, vvvi,uuui, ppp,vvv), 对各机器人系统的
行为输入 uuui 进行优化, 得到各机器人系统的最优行
为, 即

uuu∗i = arg min
uuui

J(pppi, vvvi,uuui, ppp,vvv) (6)

上述定义中, 优化指标函数 J 既要充分考虑各

机器人系统的运动性能 (如最小能量等), 又要充分
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考虑所得到的观测结果足够精确 (在一些文献中, 常
常把目标估计状态的不确定程度作为优化指标). 因
此, 如果以加权和的方式对这两个目标进行取舍, 则
J 通常可以表示为以下两部分之和:

J(pppi, vvvi,uuui, ppp,vvv) = J1(pppi, vvvi,uuui) + J2(ppp,vvv) (7)

根据上述定义, 本文所提出的主动协作观测包
括两层含义: 1) 多个机器人系统利用所获得的不同
的观测信息, 通过融合方法得到更为精确的观测信
息, 即被动协作观测; 2) 多个机器人系统根据某种
条件 (或约束) 调节/协调相互的行为, 即以获取最
优观测值为目的的行为规划, 最终实现主动式协作
观测.

2 基于 ESMF的协作观测方法

本节主要解决主动协作观测中的第一个问题,
即: 多个机器人系统如何对观测信息进行融合从而
得到更为精确的目标状态信息, 也就是被动协作观
测问题.

2.1 扩展集员估计

扩展集员估计方法是一种不同于统计估计方法

的非线性系统估计方法, 其基本思想是假设系统中
的各种噪声信息未知但有界 (一般用高维空间中的
椭球来表示). 因此, 其估计结果一般也为一个椭球
不确定集 (如式 (8)), 系统的实际状态值包含在这个
椭球集当中.

E(x̂xx, P ) =
{
xxx ∈ Rn|(xxx− x̂xx)TP−1(xxx− x̂xx) ≤ 1

}
(8)

式中, x̂xx 表示椭球的中心, P 表示椭球的包络矩阵,
满足正定对称性.
下面以如下的离散非线性模型为例简单介绍

ESMF 方法的原理:

xxxk+1 = f(xxxk) + wwwk (9)

yyyk+1 = h(xxxk+1) + nnnk+1 (10)

其中, xxxk ∈ Rn 为系统的状态矢量, yyyk ∈ Rm 为测

量矢量; f(·) 和 h(·) 都是非线性的二阶可微函数,
可分别称为系统方程和观测方程; wwwk ∈ Rn 和 nnnk+1

∈ Rm 分别表示系统噪声和测量噪声, 满足: wwwk ∈
E(0, Qk), nnnk+1 ∈ E(0, Rk+1). 将方程 (9) 在当前估
计点 x̂xx 进行泰勒展开, 可得

xxxk+1 = f(xxxk)|xxx=x̂xxk
+

∂f(xxxk)
∂xxx

|xxxk=x̂xxk
(xxxk − x̂xxk)+

o(xxx2
k) + wwwk (11)

其中, o(·) 表示泰勒展开的高阶余子项. ESMF 方法
将线性化产生的高阶项与系统噪声融合, 作为一个

新的噪声进行处理, 因此线性化的系统方程可以表
示为

xxxk+1 = f(xxxk)|xxx=x̂xxk
+

∂f(xxxk)
∂xxx

|xxxk=x̂xxk
(xxxk − x̂xxk) + ŵwwk (12)

其中, ŵwwk 为新的噪声项. 对观测方程采用同样的处
理, 可表示为

yyyk+1 = h(xxxk+1)|xxxk+1=x̂xxk+1 +
∂h(xxxk+1)

∂xxx
|xxxk+1=x̂xxk+1 ×

(xxxk+1 − x̂xxk+1) + n̂nnk+1 (13)

新的噪声项满足如下的条件:

ŵwwT
k Q̂−1

k ŵwwk ≤ 1

n̂nnT
k+1R̂RR

−1

k+1n̂nnk+1 ≤ 1

其中的包络矩阵可按如下方法求得[6]:

Q̂k =
Q̄k

1− βQ

+
Qk

βQ

R̂k+1 =
R̄k+1

1− βR

+
Rk+1

βR

βQ =

√
tr(Qk)√

tr(Q̄k) +
√

tr(Qk)

βR =

√
tr(Rk+1)√

tr(R̄k+1) +
√

tr(Rk+1)

其中, Q̄k 和 R̄k+1 是线性化系统高阶项的包络矩阵,
可采用区间分析的方法计算得到[7]. tr(·) 表示矩阵
的迹. 通过如上的线性化处理, ESMF 对系统 (9) 和
(10) 的状态参数的估计过程如下:

1) 初始化
x̂xxk,k = x̂xxI

Pk,k = PI

2) 计算预测椭球集

x̂xxk+1,k = f(x̂xxk,k) (14)

Pk+1,k =
AkPk,kA

T
k

(1− βk)
+

Q̂k

βk

(15)

3) 计算更新椭球集

x̂xxk+1,k+1 = x̂xxk+1,k + Kk(yyyk+1 − h(x̂xxk+1,k))

(16)

Pk+1,k+1 = (1− δk)× Pk+1,k

1− ρk+1

−



10期 谷丰等: 三维环境中多机器人动态目标主动协作观测方法 1447

[
(1− δk)× Pk+1,k

1− ρk+1

× CT
k WkCk × Pk+1,k

1− ρk+1

]

(17)

其中,

Ak =
∂f(xxxk)

∂xxx
|xxxk=x̂xxk+1,k

Ck =
∂h(xxxk)

∂xxx
|xxxk=x̂xxk+1,k

Wk =

[
Ck · Pk+1,k

(1− ρk+1)
· CT

k +
R̂k+1

ρk+1

]−1

Kk = Pk+1,kC
T
k Wk

ρk+1 =

√
tr(R̂k+1)

√
tr(CkPk+1,kCT

k ) +
√

tr(R̂k+1)

δk = [yyyk+1 − h(x̂xxk+1,k)]TWk[yyyk+1 − h(x̂xxk+1,k)]

通过上述过程, 便可估计出系统状态所在的集合
E(x̂xx, Pk+1,k+1).

ESMF 方法所研究的对象是包含系统真实状
态的可行集, 它的估计过程实质是关于集合的运
算. 式 (14) 和 (15) 计算目标状态的预测椭球集的
中心值和包络矩阵. 更新过程即式 (16) 和 (17) 则
是利用观测值来修正预测集, 它的实质是求预测集
E(x̂xxk+1,k, Pk+1,k) 和观测集 Sy 这两个集合交集, 其
中 Sy 为

Sy =

{xxx|[yyyk+1 − h(xxxk+1,k)]TR̂−1[yyyk+1 − h(xxxk+1,k)] ≤ 1}
根据上述分析, 从算法的角度来讲, ESMF 方

法本身可以理解成一种求两个特定集合交集的方法.
ESMF 算法中存在的此种本质将对融合多机器人的
观测数据起到至关重要的重用. 本文所提出的新的
基于 ESMF 算法的多传感器观测信息融合方法正
是由此而来.

2.2 基于 ESMF的协作观测方法

根据 ESMF 方法的原理, 当用一个机器人观测
目标时, 目标应该包含在观测得到的观测集 S1

y 中;
如果同时用另一个机器人观测同一个目标, 那么将
获得另外一个包含目标的观测集 S2

y , 以此类推, 目
标应该包含在这几个机器人的观测集和预测集的交

集当中, 图 3 列出了两个机器人进行协作观测的示
意图. 因此, 通过求这几个集合的交集可以获得更精
确的结果.

图 3 协作观测方法的基本思想

Fig. 3 Main idea of cooperative observation method

本文所提出的协作观测方法利用 ESMF 方法
的自身计算的特点 (参考第 2.1 节最后一段的论述),
将这个求交集的过程融入到估计方法当中, 也就是
将求预测集和观测集交集的过程替换为求预测集和

两个观测集交集. 算法的详细过程如下 (含有左上标
i (i = 1, 2, · · · , n) 的变量表示该变量是根据第 i 个

机器人的观测数据计算得到的, 为便于理解, 本文只
列出了具有 1 个协作机器人的算法, 多个协作机器
人的方法可以以此类推):
步骤 1. 初始化

x̂xxk,k = x̂xxI

Pk,k = PI

步骤 2. 单机预测

x̂xxk+1,k = f(x̂xxk,k) (18)

Pk+1,k =
AkPk,kA

T
k

1− βk

+
Q̂k

βk

(19)

其中, Ak = ∂f(xxxk)

∂x
|xxxk=x̂xxk+1,k

.
步骤 3. 协作更新
步骤 3.1. 融合协作机器人的观测数据

2x̂xxk+1,k+1 = x̂xxk+1,k +
2Kk(2yyyk+1 − h(x̂xxk+1,k)) (20)

2Pk+1,k+1 = 2δk × Pk+1,k

1− 2ρk

− 2δk × Pk+1,k

1− 2ρk

×

CT
k+1

2W−1
k Ck+1 × Pk+1,k

1− 2ρk

(21)

其中,

Ck+1 =
∂h(xxxk)

∂xxx

∣∣∣
xxxk=x̂xxk+1,k
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2Wk =
Ck+1Pk+1,kC

T
k+1

1− 2ρk

+
2R̂T,k+1

2ρk

2Kk =
Pk+1,k

1− 2ρk

CT
k+1

2
Wk

−1

2δk = 1− [2yyyk+1 − h(x̂xxk+1,k)]T×
2W−1

k × [2yyyk+1 − h(x̂xxk+1,k)]

2R̂T,k+1 =
2R̄T,k+1

1− 2βR

+
Rk+1

2βR

2βR =

√
tr(RT,k+1)√

tr(2R̄T,k+1) +
√

tr(RT,k+1)

2ρk =

√
tr(2R̂T,k+1)√

tr(Ck+1Pk+1,kCT
k+1) +

√
tr(2R̂T,k+1)

步骤 3.2. 融合主机器人的观测数据

x̂xxk+1,k+1 = 2x̂xxk+1,k+1 +
1Kk(1yyyk+1 − h(1x̂xxk+1,k+1)) (22)

Pk+1,k+1 = 1δk

2Pk+1,k+1

1− 1ρk

− 1δk

2Pk+1,k+1

1− 1ρk

×

2CT
k+1

1W−1
k

2Ck+1 ×
2Pk+1,k+1

1− 1ρk

(23)

其中,

2Ck+1 =
∂h(xxxk)

∂xxx
|xxxk=2x̂xxk+1,k+1

1Wk = 2Ck+1(
2Pk+1,k+1

1− 1ρk

)2CT
k+1 +

1R̂T,k+1

1ρk

1Kk =
2Pk+1,k+1

1− 1ρk

× 2CT
k+1×1W−1

k

1δk = 1− [1yyyk+1 − h(2x̂xxk+1,k+1)]T×
1W−1

k × [1yyyk+1 − h(2x̂xxk+1,k+1)]

1R̂T,k+1 =
1R̄T,k+1

1− 1βR

+
RT,k+1

1βR

1βR =

√
tr(RT,k+1)√

tr(1R̄T,k+1) +
√

tr(RT,k+1)

1ρk =

√
tr(1R̂T,k+1)√

tr(2Ck+1
2Pk+1,k+1

2CT
k+1)+

√
tr(1R̂T,k+1)

由此便可估计出目标所在位置集合 E(x̂xxk+1,k+1,
Pk+1,k+1).
主机器人完成初始化之后, 利用式 (18) 和 (19)

计算出目标位置的预测集合, 这和单机的预测过程
(式 (14) 和 (15)) 是完全相同的. 通过式 (18) 和
(19) 也可以看出, 预测的结果只与上一时刻的目标
的状态有关, 而与机器人的具体状态无关, 即无论两
个机器人的状态如何, 最终得到的目标的预测集是
相同的, 因此预测步骤只需要主机器人单独完成即
可. 然后主机器人根据协作机器人的观测数据和自
己的观测数据分别计算出对应的观测集, 两次利用
ESMF 的更新算法计算这三个集合交集, 便可获得
协作观测的结果. 求这三个集合交集的过程如图 4
所示.

图 4 协作观测计算过程

Fig. 4 Details of intersecting the three sets

上述过程可以分为如下两个步骤:
1) 求预测集 E(x̂xxk+1,k, Pk+1,k) 和协作机器人的

观测集 S2
y 的交集, 这个步骤和单机的 ESMF 是完

全相同的, 因此计算结果E(2x̂xxk+1,k+1,
2Pk+1,k+1) 是

一个满足方程 (8) 的椭球集, 记为 Etemp;
2) 求 Etemp 和主机器人观测集的交集. 在这个

过程中, 将 Etemp 看作是一个预测集, 带入到 ESMF
方法中, 利用主机器人的观测集对其进行更新, 便得
到这两个集合的交集, 也就是该时刻协作观测结果.
在正常情况下, 根据 ESMF 的假设, 两个机器

人系统的观测数据集合中都包含真实的系统状态点,
因此其交集必定非空. 但是, 当遇到一些极端情况
(如: 某些传感器发生故障导致观测数据出现较大误
差) 时, 两个机器人的观测集可能没有交集, 也就是
Etemp ∩ S1

y = ∅. 在这种情况下, 为了能够使算法递
归地进行下去, 我们可以直接将 1) 的估计结果作为
最终的观测结果, 进行下一次的递归运算.

3 相对速度空间概念下的主动协作观测方法

第 2 节解决了基于 ESMF 方法的被动式协作
观测方法. 本节将解决主动式协作观测的另外一个
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问题, 即: 多个机器人系统如何根据某种条件 (或约
束) 调节/协调相互的行为, 以获取更加优化的目标
观测结果, 最终实现主动式协作观测.
重新观察图 1. 图中 A1 与 T 之间的连线和 A2

与 T 之间连线的夹角 ϕ 定义为协作观测角. 根据文
献 [7], 对于式 (3)∼ (5) 所示的观测方程, 当协作观
测角为 90◦ 时, 两个机器人可以实现最优观测, 即观
测结果的不确定性最小, 因此称之为最优观测条件.
本文采用相对速度空间下基于线性规划 (Lin-

ear programming, LP)的路径规划方法实现机器人
的路径规划[9]. 这种方法可以把路径规划这一非线
性问题, 描述成满足一组线性约束同时使目标函数
极小的线性规划问题, 嵌入到基于 LP 方法的规划
器, 得到一条满足性能要求的最优路径. 但文献 [9]
所示的方法是二维空间的机器人规划方法, 而本文
所研究的则是要在三维空间对多个机器人系统的协

调行为进行规划, 因此文献 [9] 的工作并不能直接应
用于本文.
三维空间中基于相对速度空间的机器人规划

方法的基本原理如图 5 所示. 假设目标 T 以速度

vvvT 在空间中运动, Ai (i = 1, 2, · · · , n) 为以速度 vvvi

运动的机器人, 矢量 LLLATi 表示 Ai 指向 T 的向量;
vvvATi 为机器人 Ai 与目标之间的相对速度, 即 vvvATi

= vvvT − vvvi; LLLDTi 表示相对 vvvATi 的方向矢量; γATi

表示 vvvATi 与 LLLATi 之间的夹角. 如果机器人想要对

图 5 相对速度空间下目标追踪原理

Fig. 5 Target tracking in RVCs

目标进行追踪, 那么需要调整机器人的速度 (即以加
速度作为系统输入, 如方程 (1)), 使它和目标之间的
相对速度 vvvATi 落在圆锥区域 AiMT NT 当中, 并且
指向目标的方向, 即满足如下条件:

vvvATi + ∆vvvi ∈ {vvvATi|LLLDTi ∩ T 6= ∅} (24)

其中, ∆vvvi 表示机器人在采样时间内的速度变化.
需要说明的是, 这里假设目标在采样时间内是

保持匀速运动的, 因此 ∆vvvATi = ∆vvvi 总是成立的.
这种路径规划方法主要利用机器人与目标之间的相

对状态信息来进行路径规划. 机器人与目标之间的
相对状态可以根据目标的预测状态计算获得:

vvvATi,k =
(XXXT,k+1,k −XXXT,k,k)

∆T
− vvvi,k (25)

LLLATi,k =XXXT,k+1,k −XXX i,k (26)

其中, XXXT,k+1,k 为由式 (18) 计算得到的目标位置的
预测值; vvvi,k 和XXX i,k 分别为第 i 个机器人的速度和

位置. 利用这些相对状态信息, 在设计基于 LP 框架
的路径规划方法时, 主要考虑以下三个指标:

1) 面向追踪的速度优化
由图 5 可以看出, 当 vvvATi 在 LLLATi 方向上的分

量 vvvti 取得最大值时, 机器人对目标的追踪效率最
高, 它们之间的关系可以表示为

vvvti = vvvATi ·LLLATi (27)

将机器人的速度 vvvi,k+1 = vvvi,k + ∆vvvi,k 带入, 面向追
踪速度的优化指标函数可以设计为

J1 = −L−(w1LLL
T
AT1,k∆vvv1,k+w2LLL

T
AT2,k∆vvv2,k) (28)

其中, L = LLLT
AT1,kvvv1,k +LLLT

AT2,kvvv2,k, w1 ≥ 0 和 w2 ≥
0 为两个机器人追踪目标的权重值.

2) 面向协作观测的优化
如图 5 所示, 协作观测角 ϕ 和两个机器人的位

置关系可以表示为

cos ϕ =
(XXX1,k+1 −XXXT,k+1,k) · (XXX2,k+1 −XXXT,k+1,k)
|XXX1,k+1 −XXXT,k+1,k| · |XXX2,k+1 −XXXT,k+1,k|

(29)
根据机器人的模型 (1), 机器人的位置状态和

∆T 时间段内速度变化 ∆vvvi,k 有如下关系:

XXX i,k+1 =

[
I3 ∆TI3

0 I3

]
XXX i,k +




∆T

2
I3

∆TI3


∆vvvi,k

(30)
将式 (30) 带入到式 (29) 并且线性化, 得

cos ϕ = c0 + (ccc1, ccc2)

(
∆vvv1,k

∆vvv2,k

)
(31)



1450 自 动 化 学 报 36卷

其中,

c0 =
XXX1 ·XXX2

(|XXX1| · |XXX2|)

ccc1 =
∆T

2 |XXX1| · |XXX2| ·X
XXT

2 −
(XXX2 ·XXX1)

2|XXX1|3 · |XXX2|
·XXXT

1

ccc2 =
∆T

2 |XXX1| · |XXX2| ·X
XXT

1 −
(XXX2 ·XXX1)

2 |XXX1| · |XXX2|3
·XXXT

2

XXX1 = XXX1,k + ∆T · vvv1,k −XXXT,k+1,k

XXX2 = XXX2,k + ∆T · vvv2,k −XXXT,k+1,k

符号 | · | 表示求相应变量的欧几里德范数. 因此, 面
向协作观测的优化指标函数可以设计为

J2 =

∣∣∣∣∣c0 + (ccc1, ccc2)

(
∆vvv1,k

∆vvv2,k

)∣∣∣∣∣ (32)

设实数变量 z1 ≥ 0, 令 J2 = z1, 则极小化式 (32) 中
的绝对值函数等价于极小化 z1, 同时满足不等式[10]

−z1 ≤ c0 + (ccc1, ccc2)

(
∆vvv1,k

∆vvv2,k

)
≤ z1

由此上述绝对值形式的目标函数转换成线性形式,
面向协作观测的优化目标函数可表示为

J2 = w3z1 (33)

3) 面向避碰的优化
对于多机器人协作, 一个不可回避的问题就是

多机器人之间以及机器人与目标之间的避撞. 在本
文所论述的方法中, 只需要每个机器人与目标保持
一定距离就可以避免这两种碰撞. 因为在面向协作
观测的优化约束下, 两个机器人已经保持了一定的
观测角, 因此再与目标保持一定的距离也可以同时
避免两个机器人的碰撞. 每个机器人与目标的距离
可表示为

d1,k+1 = |XXX1,k+1 −XXXT,k+1,k| (34)

d2,k+1 = |XXX2,k+1 −XXXT,k+1,k| (35)

将方程 (30) 带入式 (34) 和 (35) 并进行线性化, 得

d1,k+1 =
∣∣∣∣|XXX1|+

(
∆T

|XXX1|
)
·XXXT

1 ·∆vvv1,k

∣∣∣∣ (36)

d2,k+1 =
∣∣∣∣|XXX2|+

(
∆T

|XXX2|
)
·XXXT

2 ·∆vvv2,k

∣∣∣∣ (37)

因此, 该项优化的目标函数可设计为

JJJ3 =

[
|XXX1|+ w4 · ddd1 ·∆vvvM,k −Dc1

|XXX2|+ w5 · ddd2 ·∆vvvA,k −Dc2

]
(38)

其中,

ddd1 =
(

∆T

|XXX1|
)
·XXXT

1

ddd2 =
(

∆T

|XXX2|
)
·XXXT

2

Dc1, Dc2 分别为机器人与目标之间的期望距离; w4

≥ 0 和 w5 ≥ 0 为对应的权重值. 采用与式 (32) 同
样的处理方法, 设 zzz2 是一个 2 × 1 的向量, 它的每
个分量都是非负的, 则最小化式 (38) 等价于最小化
zzz2, 同时满足下面的不等式:

−zzz2 ≤
[
|XXX1|+ w4 · ddd1 ·∆vvvM,k −Dc1

|XXX2|+ w5 · ddd2 ·∆vvvA,k −Dc2

]
≤ zzz2

目标函数可以表示为

JJJ3 = zzz2 (39)

至此, 相对速度空间中基于 LP 求解路径规划
的方法可以概括如下:

1) 目标函数

J = J1 + J2 + JJJ3(1, 1) + JJJ3(1, 2) (40)

其中, J1, J2,JJJ3 分别由式 (28), (33) 和 (39) 定义.
2) 机器人自身的运动学和动力学约束

∆vvvilow ≤ ∆vvvi,k ≤ ∆vvviup (41)

其中,

∆vvviup(j)= min(∆vvvimax(j), vvvimax(j)− vvvi,k(j))
∆vvvilow(j)=max(∆vvvimin(j), vvvimin(j)− vvvi,k(j))

∆vvvimax 和 ∆vvvimin 分别表示机器人速度变化的最大

值和最小值; j = 1, 2, 3 表示向量相应的分量序号;
i = 1, 2 表示两个机器人.

3) 方法描述
min. J = J1 + J2 + JJJ3(1, 1) + JJJ3(2, 1)
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s.t.




−z1 ≤ c0 + [ccc1, ccc2]
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通过上述规划可以求得一组实现优化观测的

∆vvvi, 只要机器人的上层控制器能够跟踪这组 ∆vvvi

就可以实现主动协作观测.
基于上述论述, 主动协作观测方法可用如图 6

所示的流程图表示. 主机器人首先根据前一时刻目
标的状态, 利用单机预测步骤预测目标下一时刻的
状态, 然后根据这个预测状态利用第 3 节论述的方
法规划两个机器人的路径, 使它们在下一时刻的观
测位置能满足优化观测条件. 在完成规划的运动之
后, 到达优化观测的位置, 两个机器人对目标进行观
测, 协作机器人将观测数据发送给主机器人, 主机器
人利用协作更新的步骤, 将两个机器人的观测结果
进行融合, 从而得到更精确的观测结果, 并用于下一
轮的协作观测.

图 6 主动协作观测过程

Fig. 6 Process of active cooperative observation

4 仿真实验

仿真实验在 Pentium-IV PC 平台上用Matlab
实现, 实验参数如下: 过程噪声的包络矩阵: Q =
diag{0.0001, 0.0001, 0.0001};观测噪声的包络矩阵:
R = diag{0.001, 0.001, 0.001}; 初始目标状态的包
络矩阵: P0 = diag{0.1, 0.1, 0.1}; 权重值: w1 =
0.01, w2 = 0.0005, w3 = 2.7, w4 = 1, w5 = 1.1.
图 7 给出了两个机器人对目标进行主动观测过

程的轨迹. 左上图为三维的鸟瞰图. 其余三个分别
为各个机器人运动轨迹在 x− y 平面, y− z 平面和

x− z 平面上的投影. 为了便于观看, 图中所有的椭
球都放大了 15 倍. 图中中间的实线表示目标运动的

轨迹, 另外的两条实线分别表示两个机器人的轨迹.
从图中可以直观地看出, 随着观测的进行, 目标状态
的不确定椭球集越来越小, 即对目标的观测越来越
精确. 为了进一步验证文中的方法, 我们假设目标的
轨迹有一个突然的变化, 但是从图中可以清晰地看
到, 这个突变并未影响两个机器人对目标的跟踪, 它
们仍然能够很好地规划自己的轨迹并对目标进行观

测, 目标状态的椭球集能够收敛到一个较小的稳定
值.

图 7 主动协作观测过程的轨迹

Fig. 7 Trajectories of cooperative observation

椭球三个轴的长度可以反映出椭球的大小, 因
此式 (8) 中的包络矩阵 Pk,k 的迹可以作为衡量椭球

大小的参数. 图 8 给出了矩阵 Pk,k 的迹的变化趋势,
它是对椭球集变化的一个定量的描述. 图中实线表
示的是只用一个机器人的观测数据获得的结果, 虚
线表示的是利用两个机器人协作观测的结果.协作观

图 8 目标状态包络矩阵的迹的变化

Fig. 8 Traces of envelope matrix of target position
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测的结果无论从收敛速度还是观测精度都明显优于

单机观测的结果 (0.0090 vs 0.0034). 图中在 5 s 附
近有一个突变, 这是由于目标轨迹突然变化造成的,
但是在突变之后, 两个机器人通过适当规划各自轨
迹使观测的椭球集仍然能够收敛到一个较小的值,
说明本文提出的算法具有较好的稳定性.
图 9 给出了观测过程中协作观测角的变化. 在

整个观测过程中, 协作观测角基本保持在 90◦ 左右,
所以, 文中提出的方法能够有效地规划机器人的路
径, 实现对目标的近似优化协作观测.

图 9 协作观测角的变化

Fig. 9 Change of cooperative observation angle

为了更具体地说明文中提出方法的快速性, 我
们将第 2.2 节提出的协作观测方法与文献 [7] 提出
的方法进行了比较, 表 1 列出了三个机器人协作观
测情况下两种算法的计算时间. 从表中可以清楚地
看出, 本文提出的协作观测方法每一步迭代平均耗
时 0.313 s, 这与单机器人观测方法的耗时非常接近,
从单纯的被动协作观测方法来看, 本文方法的数据
融合过程并未引入过多的运算. 而文献 [7] 中的方法
每一次迭代平均耗时 0.391 s, 是文中提出方法的 1.2
倍. 由此可以看出本文的算法更适合实时应用环境.
这两种算法更多的不同可以参阅文献 [11].

表 1 两种协作观测方法耗时的比较

Table 1 The comparison of computation costs

算法 时间 (s)

单机器人观测方法 0.311

三机器人协作观测 (本文的方法) 0.313

三机器人协作观测 (文献 [7] 中的方法) 0.391

5 结论

本文提出了一种基于 ESMF 的主动协作观测

方法, 这种方法利用 ESMF 的计算特点, 将多机器
人观测结果的融合过程融入到估计算法当中. 同时
结合相对速度空间中基于 LP 的路径规划方法, 在
观测的同时规划两个机器人的路径, 使其能够实现
对目标进行实时的优化观测. 这种方法的主要优点
概括如下: 1) 通过对机器人动态的路径规划, 可以
实现对目标的优化观测, 保证了观测精度; 2) 在估
计方法的基础之上, 通过引入较少的计算实现了两
个机器人的观测数据融合, 同时结合线性的路径规
划方法, 提高了算法的快速性; 3) 另外, 也引入了较
少的近似过程, 提高了观测结果的精度. 最后给出的
仿真结果验证了算法的可行性和有效性.
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