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基于改进人工蜂群算法的地下空间
空地协同探测传感器优化配置
柏荣奕，陈谋，周同乐，雍可南，韩增亮
南京航空航天大学，江苏  南京  211106

摘 要：针对现有机器人传感器配置依赖工程经验，易受主观判断影响从而缺乏科学性的问题，本文构建了一种多异构机器

人传感器配置模型，并提出了一种改进人工蜂群算法，实现了地下空间协同探测场景中4种空地异构机器人的传感器优化

配置。综合考虑传感器覆盖范围、近距离识别精度、传感器重量、机器人载重约束、传感器数量约束以及信息维度数目约束，

构建空地异构机器人传感器配置数学模型。在此基础上，定义离散距离衰减函数、信息维度奖励因子、冗余维度惩罚因子以

及水平视角有效叠加函数，以更合理地表示实际配置过程。进一步基于三角游走策略和莱维飞行对人工蜂群算法进行改

进，融合可行性准则处理约束条件，增强算法的局部搜索能力。经仿真试验验证了本文构建模型和提出算法的可行性及有

效性。

关键词：空地协同探测； 地下空间； 传感器优化配置； 改进的人工蜂群算法； 三角游走策略； 莱维飞行

中图分类号：TP242.6      文献标识码：A      DOI：10.19452/j.issn1007-5453.2025.03.002

复杂的军事地下工程可以为战场提供强大的战略支

撑，甚至可能成为军事对抗的战场。利用探测机器人精确

高效的探测能力，可为突防士兵提供态势信息。地下空间

因为光线暗淡、结构复杂、空间受限，又是典型的全球导航

卫星系统（GNSS）拒止环境，导致机器人的部分传感器能力

大打折扣，而且机器人的通过性和通信能力也可能受到影

响，因此单一机器人系统难以完成地下空间的探测任务。

异构多机器人系统覆盖范围更广，环境适应性更强，具有更

加优越的数据匹配性、系统冗余性和鲁棒性[1]，通过多传感

器信息融合进行协同探测可以得到更多的场景信息，以更

低的成本完成更复杂的任务。

在异构多机器人系统中，空地异构机器人系统应用最

为广泛。空地异构系统充分利用了地面机器人装载力强、

长航程和长航时等优势[2]和空中无人飞行器（UAV）结构紧

凑、灵活性强和视野优良等优势，共同完成任务[3]。如何根

据机器人特点和场景需求，科学合理地配置空地异构机器

人传感器群是高效安全地完成地下空间空地协同探测的基

础和关键。因此，地下空间空地协同探测的传感器优化配

置技术研究对于地下空间的探索和开发具有重大的实际

意义。

传感器优化分配问题本质上是一种非确定性多项式难

（NP-hard）问题，当传感器增多时，求解复杂度成指数爆炸

式增长[4]。目前传感器分配算法主要有枚举法、群体智能

优化算法和混合整数线性规划法等，但是在处理大规模的

模型时，枚举法和混合整数线性规划法计算量大，而群体智

能优化算法具有求解速度快等优势。当前的研究多为面向

场景、目标或任务的传感器分配问题。温雅等[5]考虑了有

效覆盖率、电磁环境变化、态势变化等因素作为目标函数，

研究多种工作环境的智能传感器分配问题，并采用粒子群

算法进行求解。陈鹏波等[6]建立了多传感器目标优化分配

问题蚁群算法的模型，通过实例仿真证明了蚁群算法求解

该问题的可行性。Tkach等[7]提出了一种改进的分布式蜜

蜂算法，将固定的异构传感器分配给即将到来的未知任务，

以最大限度地减少任务检测时间。
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目前，机器人传感器的配置主要根据工程经验完成。

这种配置方法容易受到个体经验的影响，难以在成本控制

和系统鲁棒性之间找到平衡。这种经验导向的配置过程缺

乏科学数据分析，可能导致探测系统的次优配置。针对地

下空间空地协同探测问题，本文构建了一种异构机器人传

感器配置模型并提出了一种改进人工蜂群算法以实现4种

空地异构机器人传感器优化配置。

本文综合考虑传感器覆盖范围、近距离识别精度、传感

器重量、机器人载重约束、传感器数量约束以及信息维度数

目约束，构建地下空间异构机器人传感器配置模型。基于

三角游走策略和莱维飞行的改进人工蜂群算法对地下空间

空地协同探测传感器优化配置求解，与标准人工蜂群算法

和标准粒子群算法进行多次试验对比，验证模型和改进算

法的可行性和有效性。

1 问题描述
针对300m×200m的地下空间待探测区域，部署4类12

个机器人执行搜索探测和近距离识别任务。待探测区域存

在若干个地面目标，其中包括热源生物目标（即作战人员）、

热源非生物目标（即正在运行的热源设备）和非生物目标

（无明显热辐射的设备），目标的其他信息未知。待探测区

域内存在若干随机障碍，且存在若干仅允许空中机器人或

地面机器人通过的特殊区域。

1.1 空地机器人

针对地下空间的特性，如结构复杂性、空间受限等，以

及可能存在的地形坡度、沙水地表和狭窄通道等因素[8]，在

选择适用的机器人时，必须全面评估其避障能力和全地形

适应能力。此外，还需考虑机器人的探测视角、载重能力以

及控制复杂性等因素。选择以下 4种空地异构机器人：第

一种机器人为双翻转臂履带式机器人。其平坦的上部空间

能够提供大量的载荷空间，具有强大的载荷能力。双翻转

臂履带式机器人的能力定位为：便于携带各类高功率、大重

量、大规格机载设备的地面载荷终端。第二种机器人为四

足式机器人。针对地下空间的细小砂石、狭窄通道和特殊

地表等多种情况，四足式机器人均能稳定通过。四足式机

器人的能力定位为：能穿越狭窄通道实现高精度探测的地

面机器人。第三种机器人为涵道式四旋翼机器人。涵道式

四旋翼机器人能够轻松跨越各种地面障碍和穿越狭窄通

道。由于其高度的灵活性，涵道式四旋翼机器人可以躲避

部分突发的危险。该机器人的能力定位为：具有高度的灵

活性，能够越过低层障碍实现高精度探测的空中机器人。

第四种机器人为空地两用机器人。空地两用机器人是集无

人车和无人机于一体的系统[9]，因此该机器人能够轻松地

穿越困难的地形。与普通四旋翼飞行器相比，其续航性能

更佳，因此可以执行长航程、长航时等特殊场景任务。该机

器人的能力定位为：用于应对长航时和超远距离任务的应

急场景，可越过全地形障碍的特殊机器人。

1.2 传感器

机器人所携带的传感器根据功能可分为导航传感器和

探测传感器，本文主要考虑深度相机、机械激光雷达、固态

激光雷达和红外热成像仪等用于探测的传感器。选用的传

感器具体信息见表1。其中机械激光雷达和固态激光雷达

最远探测距离取在 10% 朗伯反射率、105lx 光照条件下在

0.1s内以 90%检出概率可分辨水平垂直距离 20cm立方体

的最远探测距离。对于深度相机和红外热成像仪，1m处可

分辨最小距离，根据视场角与像素计算，对于固态激光雷达

和机械激光雷达则由视场角和线数进行计算[10-13]。

2 传感器配置模型
为便于讨论地下空间空地协同探测传感器优化配置问

题，又不失一般性，进行如下假设：（1）所有传感器均为理想

安装，传感器视角不会互相遮挡，且不考虑传感器工作时的

互相干扰；（2）所有传感器均在理想工作状态，机器人可以

提供其他设备保证传感器正常运行；（3）不考虑传感器数据

融合和数据处理算法的影响；（4）多个同一种传感器只考虑

水平视角的叠加，不考虑各传感器之间垂直视角的叠加。

基于以上假设，本文综合考虑传感器覆盖范围和近距离识

别精度两种收益，以传感器重量作为代价，构造目标函数，

旨在科学合理地为各种机器人配置传感器。

2.1 传感器覆盖范围收益

针对地下空间空地异构机器人协同探测任务，传感器

表1 传感器信息表

Table 1 Sensor information table

传感器

种类

机械激光

雷达

固态激光

雷达

红外热

成像仪

深度相机

探测

距离/m

0.3～15

0.1～9

0.5～6.4

0.3～3

重量/g

447

265

575

75

视场角/

（°）

360×45

360×59

45×34

85×58

1m处可分辨最小

水平距离/cm

1.2

2.26

0.48

0.14

1m处可分辨最小

垂直距离/cm

1.2

2.26

0.48

0.15
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群广泛的覆盖范围可以提高机器人的环境感知能力，使其

能够更好地适应环境变化，增加协同效率，还可以提前发现

潜在的危险，保证多机器人系统的安全性和高效性。采用

传感器视野空间体体积作为主要量化参数，设计多个量化

辅助因子使模型更科学合理地描述实际的配置过程。

2.1.1 传感器视野空间体体积

根据传感器视场角和探测距离可计算视野空间体体

积，其中由于深度相机测量的是目标与深度相机镜头表面

的垂直距离，所以将深度相机视野视为棱锥体，其他视为球

体一部分。固态激光雷达视场角为-7°~52°，其他传感器视

场角无偏置。传感器视野空间体如图 1所示，并计算体积

见表2。

2.1.2 离散距离衰减函数

在实际工作中，因障碍物遮挡传感器群并不能完全探

测到理论覆盖范围。近距离的障碍物可以直接遮挡远距离

的空间，因此远距离的空间被遮挡的概率随距离增加而大

幅度增大。设计距离衰减函数，将传感器视野空间体体积

经过衰减处理，使其更加符合实际工作过程。

本文提出一种离散距离衰减函数来描述传感器信号遮

挡的覆盖范围损失。

V *= [V (l1 )-V (l0 )]· γ1+ [V (l1+Dl)-V (l1 )]· γ2++

         [V (l1+(n-1)Dl)-V (l1+(n-2)Dl)]· γn

（1）

式中，V *为经距离衰减函数处理后的传感器视野空间体体

积；l0为传感器最小视野距离；l1为机器人安全距离裕量，即

在距离机器人（传感器）l1 内，不会出现障碍物；γn为衰减因

子，满足1 ≥ γ1 > γ2 > > γn ≥ 0；Dl为离散区间长度；V (l)表示

以 l为探测距离的传感器视野空间体体积。

2.1.3 信息维度

信息维度是传感器能力的重要评价指标，获取多维信

息维度可以增加探测和识别概率、加快探测识别速度等。

机械激光雷达与固态激光雷达均是获得目标的距离和角度

信息，红外热成像仪获得目标的颜色、形状以及热分布信

息，深度相机可以获得目标的颜色、形状和深度等信息。传

感器的信息维度见表3。

2.1.4 水平视角有效叠加函数

根据假设（4），多个同种传感器进行配备时，只考虑水

平视角的叠加。在同种传感器水平视角已经环绕一周后，

再配置该传感器将不会带来传感器覆盖范围的收益。为描

述这一现象，设计水平视角有效叠加函数

f (xi )=
ì
í
î

ïï
ïï

xixiHFOV i < 360

ë û360/HFOV i   xiHFOV i ≥ 360
（2）

式中， f (xi )为传感器覆盖范围收益水平视角有效叠加函

数；i为传感器序号；xi为对应传感器配置数量；HFOV i为对

应传感器水平视场角。

2.1.5 信息维度奖励因子

在实际探测任务中，需配备可获取多种信息种类传感

器，多种传感器的数据融合可以加快探测效率，增强系统探

测能力。因此，定义信息维度奖励因子表征多信息维度带

来的额外收益

α i =
ì
í
î

5n P -Q ¹Æ
1 P -Q =Æ

（3）

图1　传感器视野空间体示意图

Fig.1　Schematic diagram of sensor visual field space

表2 传感器视野空间体体积

Table 2 Sensor visual field volume

传感器

机械激光雷达

固态激光雷达

红外热成像仪

深度相机

序号

1

2

3

4

视野空间体体积V0 /m³

5410.02

1389.22

40.11

18.92

表3 传感器信息维度

Table 3 Sensor information dimension

传感器

机械激光雷达

固态激光雷达

红外热成像仪

深度相机

序号

1

2

3

4

信息种类

角度，距离

角度，距离

热分布，颜色，形状

深度，颜色，形状

信息维度数目

Di

2

2

3

3
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式中，α i为信息维度奖励因子；Q为已配备的传感器信息种

类集合；P为正在配备的传感器信息种类集合；n为配备此

传感器所带来的全新信息维度数目。常数5为经多次试验

得到的经验数据。需要说明的是，如果正在配备的传感器

为传感器群带来新的信息种类，那么信息维度奖励因子将

大于1，带来额外的收益。在计算传感器覆盖收益时，为了

让信息维度奖励因子正常工作，应按照传感器视野空间体

体积降序配备。

2.1.6 冗余维度惩罚因子

在实际探测时，机器人已配置机械激光雷达时再配置

固态激光雷达，在传感器覆盖范围角度收益甚微。因此定

义冗余维度惩罚因子弥补模型对完全冗余维度表征的缺陷

βi =
ì
í
î

10-tPÌQ

1  PQ  
（4）

式中，βi 为冗余维度惩罚因子；t为此传感器与已有传感器

完全相同的信息种类数目。常数 10为经多次试验得到的

经验数据。需要说明的是，如果正在配备的传感器的信息

种类完全为传感器群已有的信息种类，那么冗余维度惩罚

因子将小于1，减小配备此传感器的收益。

综上，传感器覆盖范围的收益Ga为

Ga =∑
i = 1

4

f (xi )V
*

i αi β i Di （5）

2.2 传感器近距离识别精度收益

针对地下空间空地异构机器人对目标近距离识别任务

场景，考虑传感器近距离识别精度收益。近距离识别精度

高可以提高导航精度，增强协作效率，提升安全性，以及改

善任务完成质量。采用1m处可分辨的最小水平、垂直距离

作为主要量化参数，设计多个量化辅助因子使模型科学合

理地描述实际的配置过程。

2.2.1 水平视角有效叠加函数

根据假设（4），在执行近距离识别任务时，多个同种传

感器同时配备应优先考虑拓展视角以缩短识别时间和视野

盲区，在视野完成水平环绕时再进行视角叠加提高精度。

为描述这一现象，设计水平视角有效叠加函数

h(xi )=
é

ë

ê
êê
ê
2 - 2

1 - ê
ë
êêêê ú

û
úúúúxi

HFOVi

360
ù

û

ú
úú
ú

 
VFOV i

360
+

           mod ( xi

HFOV i

360 ) VFOV i

360
2
- ê
ë
êêêê ú

û
úúúúxi

HFOVi

360

（6）

式中，h (xi )为近距离识别收益水平视角有效叠加函数；

VFOV i 为对应传感器垂直视场角；mod为取余函数。该函

数可以分为两部分，整数部分表示传感器视角每环绕一周，

额外带来的收益越少，呈半数衰减；小数部分则表示不满一

周部分呈线性增加，函数中涉及的垂直视场角能合理地表

示近距离识别任务中垂直视场的贡献。该函数图像如图2

所示。

2.2.2 信息维度奖励因子

在执行近距离识别任务时，多维度信息可以帮助机器

人快速识别，迅速做出反应，所以在计算近距离识别精度收

益时保留信息维度奖励因子。与传感器覆盖范围收益不同

的是，引进冗余维度的传感器对近距离识别精度是有益的，

因此计算近距离识别收益将去除冗余维度惩罚因子。传感

器近距离识别精度收益Gb为

Gb =∑
i = 1

4

h(xi )
1

RH RV

αi Di （7）

式中，RH、RV 分别为传感器在 1m处可分辨最小水平、垂直

距离。

2.3 传感器重量代价

机器人配置传感器会增加机器人整体重量，进而影响

机器人的机动性能和续航性能。由于在地下空间执行探测

任务，可能面临毒气等特殊挑战，各机器人需要携带其他气

体传感器、温湿度传感器、生命探测仪等，各机器人需要合

理安排自身载重，保证自身机动性能和续航性能。以传感

器重量M (xi )为代价量化指标

M (xi )=∑
i = 1

4

ximi （8）

式中，mi为对应传感器的重量。

2.4 约束条件

本文主要考虑的约束条件分为三种：机器人载重约束、

传感器数量约束以及信息维度数目约束。（1）机器人搭载的

传感器总重量不得超过机器人有效载荷；（2）考虑机器人可

挂载传感器位置，机器人传感器数量不得超过额定数目；

360/HFOVi

VFOVi /360

1.5VFOVi /360

1.75VFOVi /360

0
�����xi/�

h	
x i)

360×2/HFOVi 360×3/HFOVi

图2　近距离识别收益水平视角有效叠加函数图像

Fig.2　Effective superposition function image from horizontal

perspective of close recognition income             
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（3）考虑机器人能力定位，机器人探测传感器所能提供信息

维度数目不得少于目标信息维度数目。具体公式如下

∑
i = 1

4

ximi ≤ MP （9）

∑
i = 1

4

xi ≤ N （10）

|Q | ≥ DL （11）

式中，MP为机器人的有效载荷；N为机器人所能搭载的传感

器额定数目；Q为机器人搭载传感器获取的信息种类集合，

|Q |为该集合元素个数；DL为目标信息维度数目。

待优化目标函数为

F(xi )=
eaG

*
a (xi )+ ebG

*
b (xi )

emM * (xi )+ en

（12）

式中，F ( xi )为目标函数；ea和eb为权重因子，描述机器人对

各部分收益的重视程度；em为惩罚因子，描述机器人对重量

代价的惩罚程度；en 为辅助代价因子，由于代价只有一项，

只调节 em 并不会改变最优解的位置，引入 en，通过调整 em

与en的相对关系来调整最优解位置；ea > 0eb > 0 em > 0 en >

0；*号代表对对应变量进行归一化。本文将采用线性归一

化方法，对收益值进行归一化时，以各传感器数量均为0时

对应收益为最小值，以各传感器数量均为最大值时对应收

益为最大值；对代价进行归一化时，由于只取严格符合约束

的解，即传感器总重量必须小于有效载荷，所以代价近似归

一化公式如式(13)所示

M * (xi )=
M (xi )

MP

（13）

3 基于改进人工蜂群算法优化传感器配置
人工蜂群算法是一种基于蜜蜂觅食行为的群体智能算

法[14]，标准的人工蜂群算法并不能解决带约束的优化问题。

可行性准则是一种约束条件处理方法，被广泛用于群智能

算法解决带约束条件的优化问题[15]。可行性准则通过改变

个体选择方式，将不满足约束条件的解逐渐舍弃完成收敛。

可行性准则具体选择方式如下：（1）满足约束条件个体优于

不满足约束条件个体；（2）两个体均满足约束条件，与标准

算法选择方式一致；（3）两个体均不满足约束条件，选择约

束违反度小的个体。

改进人工蜂群算法求解流程如下：

（1） 初始化算法参数、种群以及最大迭代次数等。每

个蜜源是待优化问题的一个解，即传感器配置决策变量组

成的矢量，蜜源的花蜜量是式(12)的值。初始化蜜源方

程为[14]

xid = Ld + rand(01)(Ud - Ld ) （14）

式中，Ud、Ld 分别为解的上下限，求解该问题时，设置每个

机器人携带每个传感器数量大于 0且不超过 4，均为整数，

即 Ld = 0Ud = 4；xid 代表第 i 个蜜源的第 d 维度的值，即 x i =

(xi1xi2…xiD )|i = (1… D)代表该问题的一个解；rand (01)表示

生成一个[01]的随机数。

（2） 计算目标函数值以及约束违反度，寻找初始最优

解。对于约束条件式(9)~式(11)，定义约束违反度为

V =max
ì
í
î

ü
ý
þ

∑
i = 1

4

ximi -MP0 +

       max
ì
í
î

ü
ý
þ

∑
i = 1

4

xi -N0 +max{ }DL - ||Q 0

（15）

并对每个约束条件对应项进行线性归一化处理。在初

始蜜源中进行遍历寻优，初始当发现目标函数值更大且约

束违反度更小的蜜源替换为最佳蜜源，遍历结束的最佳蜜

源为第0代最优解。

（3） 雇佣蜂阶段。雇佣蜂会存储自身采集的蜜源信

息，雇佣蜂数目等于蜜源数目，二者一一对应。雇佣蜂在自

身采集的蜜源附近搜索到新的蜜源，并进行贪心比较，选择

目标函数值的更大的蜜源进行采集。由于是处理带约束问

题，所以贪心比较原则为上文提及的可行性准则。针对原

有的搜索策略随机性不足、局部搜索能力弱等问题，本文根

据求解传感器配置问题时出现的收敛速度慢、可行解空间

边界利用不足等情况，引入三角游走策略，增强算法的局部

搜索能力，三角游走策略公式如下

R1 = pb -- pbest （16）

R2 = rand (01) ´R1 （17）

β = 2 ´ pi ´ rand (01) （18）

T =R2
1 +R2

2 - 2 ´Ρ1 ´́Ρ2 ´ cos(β) （19）

Pnew = pb + r ´Τ （20）

式中，pb 为雇佣蜂存储的蜜源位置；pbest 取目前最优蜜源的

位置；Pnew为雇佣蜂在蜜源附近搜索到的新蜜源，以上均为

矢量；r为常数。引入三角游走策略，增强算法在当前最优

解附近的搜索能力，挖掘可行解空间边界潜在价值，加快可

行解空间内收敛速度。

（4） 观察蜂阶段。观察蜂不存储蜜源信息，会在巢穴

接收雇佣蜂蜜源信息，根据蜜源的待优化目标函数值选择

蜜源，即目标函数值越大越容易被选中。通常利用适应度

函数计算概率，基于轮盘赌机制选择蜜源[14]。

fi =
ì
í
î

1 +Fi Fi ≥ 0

1/(1 -Fi ) Fi < 0
（21）
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pi = fi /∑
j = 1

N

fj （22）

式中，pi 为该蜜源被选中的概率。观察蜂选择蜜源出发后

也会在蜜源附近进行搜索，本文的算法将观察蜂搜索策略

同样进行修改，与雇佣蜂搜索策略一致。

（5） 侦察蜂阶段。雇佣蜂和观察蜂多次采集同一蜜

源，并在其附近未搜索到更优质蜜源次数超过设定阈值时，

对应雇佣蜂会转换为侦察蜂，舍弃原蜜源，重新搜索新的蜜

源。这一机制可减小算法陷入局部最优的可能性。引入莱

维飞行搜索策略代替标准搜索方法。莱维飞行能够保证算

法的随机性同时提高群体搜索的多样性，使搜索算法在可

行解空间内更容易跳出局部最优[16]。莱维飞行搜索策略公

式如下[16]

σu =
ì
í
î

Γ(1 + β)sin(βπ/2)
Γ((1 + β)/2)2(β - 1)/2 β

ü
ý
þ

1/β

（23）

σv = 1 （24）

LV =
u

|| v 1/β
（25）

Pnew = pb +LV （26）

式中，u、v满足正态分布，u~N(0σ 2
u )，v~N(0σ 2

v )；LV为莱维

飞行步长矩阵，以上均为矢量；β一般取值[02]之间。

（6） 同步骤（2），寻找第n代最优解。

（7） 重复步骤（3）～（6）直至完成预期迭代次数。

图3为改进人工蜂群算法优化传感器配置流程图。

4 仿真分析
为了验证本文构建模型和所提出算法的有效性，根据

前文空地机器人能力定位、传感器具体信息，基于改进的人

工蜂群算法求解地下空间空地协同探测传感器优化配置问

题。为验证模型和改进算法的有效性，考虑一种障碍密度

分布适中的地下空间，设置Dl = 3m；l1 = 3m；γ1 = 1；γ2 = 0.8；

γ3 = 0.6；γ4 = 0.4；γ5 = 0.2，经离散衰减处理后各传感器视野覆

盖体体积见表4。雇佣蜂数量、观察蜂数量均设置为30，迭

代次数1500，侦察蜂阈值为50。r = 2，β = 1.25。

4.1 双翻转臂履带式机器人传感器配置方案

根据双翻转臂履带式机器人能力定位，期望其拥有强大

的远距离探测能力，并且作为空地异构机器人群的载荷终端

对传感器重量要求较低，所以设置 ea = 0.8 eb = 0.1 em =

0.01 en = 0.09。根据实际机器人载荷、机器人传感器配置位

置需求和实际探测任务需求，设置 MP=2500 N = 5 DL = 6。

求解得 F(xi )= 6.59635，试验结果如图 4 所示，配置方案

见表5。

经验证，最优解满足约束条件。双翻转臂履带式机器

人载重能力强，配置机械激光雷达，优先增加红外成像仪数

量，红外成像仪可以为机器人提供多维度的传感信息，其采

集的热分布信息是空地异构系统识别热源目标的重要依

据，其他机器人由于载荷能力有限难以搭载热成像仪，双翻

转臂履带式机器人搭载多个红外热成像仪，探测识别效能

增加显著，为合理配置结果。整体配置结果为多传感器组

合配置，无完全冗余配置，符合实际配置经验。

图3　改进人工蜂群算法优化传感器配置流程

Fig.3　Improved artificial bee colony algorithm optimizes

sensor configuration flow chart                   

表4 离散距离衰减处理后的传感器视野空间体体积

Table 4 Spatial volume of sensor field of view after

          discrete distance attenuation treatment

传感器

机械激光雷达

固态激光雷达

红外热成像仪

深度相机

序号

1

2

3

4

V */m³

1947.58

926.15

31.50

18.92
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4.2 四足式机器人传感器配置方案

同理，求解四足式机器人传感器配置方案设置ea = 0.3，

eb = 0.5，em = 0.1，en = 0.1；MP = 1800、N = 5、DL = 6。求解得

F(xi )= 1.83714，收敛曲线如图5所示，配置方案见表6。

经验证，最优解满足约束条件。四足式机器人载重能

力较强配置机械激光雷达，考虑传感器重量代价优先拓展

深度相机。深度相机作为探测、识别收益可观，重量轻代价

小的传感器，是载荷能力有限机器人的首选拓展。配备双

深度相机的机器人能扩大视野范围，加速近距离目标识别，

提升对周边潜在威胁的快速响应能力，增强系统的鲁棒性。

整体配置结果为多信息维度组合配置，无完全冗余配置，符

合实际配置经验。

4.3 涵道式四旋翼传感器配置方案

求解涵道式四旋翼传感器配置方案设置 ea = 0.28eb =

0.5 em = 0.2，en = 0.02，MP = 1000 N = 3 DL = 4。 求 解 得

F(xi )= 2.16843，收敛曲线如图6所示，配置方案见表7。

经验证，最优解满足约束条件。鉴于涵道式四旋翼飞

行器载重能力的局限性，采用轻量级的固态激光雷达替代

机械激光雷达。由于红外成像仪重量大，为提高其近距离

识别性能，配置两个深度相机来替代红外热成像仪，拓宽飞

行器的视野范围，增强系统的鲁棒性。最终配置方案实现

了多信息维度的有效组合，避免了完全冗余配置，与实际应
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图5　四足式机器人传感器配置收敛曲线

Fig.5　Convergence curve of sensor configuration for

quadruped robot                                   

表6 四足式机器人传感器配置方案

Table 6 Sensor configuration scheme of quadruped robot

传感器

配置数目

机械激光雷达

1

固态激光雷达

0

红外热成像仪

1

深度相机

2

2.2

2.0

1.8

1.6

1.4

1.2

1.0

0.8

0.6

0.4

�
�
�
,
�
�
�
�

E� ��128
,�����2.16843

0 500 1000
E� �

1500

图6　涵道式四旋翼传感器配置收敛曲线

Fig.6　Convergence curve of sensor configuration of

ducted quadrotor                                  

表7 涵道式四旋翼传感器配置方案

Table 7 Sensor configuration scheme of ducted quadrotor

传感器

配置数目

机械激光雷达

0

固态激光雷达

1

红外热成像仪

0

深度相机

2

7.0

6.5

6.0

5.5

5.0

4.5

4.0

3.5

3.0

2.5

�
�
�
,
�
�
�
�

E� �94
,����6.59635

0 200 400 600 800 1000
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14001200

图4　双翻转臂履带式机器人传感器配置收敛曲线

Fig.4　Convergence curve of sensor configuration for

double-flip arm tracked robot              

表5 双翻转臂履带式机器人传感器配置方案

Table 5 Sensor configuration scheme of double-flip arm

tracked robot                                      

传感器

配置数目

机械激光雷达

1

固态激光雷达

0

红外热成像仪

3

深度相机

1
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用中的配置经验高度契合。

4.4 空地两用机器人传感器配置方案

求解空地两用机器人传感器配置方案设置 ea = 0.28、

eb = 0.5 em = 0.2 en = 0.02；MP = 1400 N = 4 DL = 6。求解得

F(xi )= 1.5895，收敛曲线如图7所示，配置方案见表8。

经验证，最优解满足约束条件。空地两用机器人载重

能力较弱，配置固态激光雷达，在载荷能力允许的条件下配

备热成像仪和深度相机，但优先拓展深度相机数量，保证机

器人续航和机动性能的同时增加探测系统的信息维度和视

野范围，提高系统的探测识别效率。整体配置结果为多传

感器组合配置，无完全冗余配置，符合实际配置经验。

因此，传感器优化配置模型在一定范围内有效，具有配

置优化意义。

4.5 试验结果和算法对比分析

从数据收敛曲线来看，4组试验的目标函数均在500次

迭代内收敛到最小值，且得到的解均为可行解。因此，改进

的人工蜂群算法具有良好的快速收敛性和全局寻优性。

为验证改进算法的优越性，将双翻转臂履带式机器人试

验数据基于标准粒子群算法、标准人工蜂群算法和改进人工

蜂群算法分别求解 100次，设置最大迭代次数为 1500，粒子

群算法群体数为60，记录求得最优解的最小迭代次数。经试

验，标准粒子群算法51次试验收敛到满足约束条件最优解；

标准人工蜂群算法 88次收敛到满足约束条件最优解，改进

人工蜂群算法 95次收敛到满足约束条件最优解，表明改进

人工蜂群算法跳出局部最优能力最强，约束收敛性更好。将

迭代次数频率分布绘制为直方图，如图8所示。由图8可得，

改进人工蜂群算法88%概率在500次迭代内完成收敛，而标

准人工蜂群算法只有58%的概率在500次迭代内完成收敛，

标准粒子群算法只有49%的概率在500次迭代内完成收敛。

由平均迭代次数得，标准算法平均 400次完成收敛，改进算

法平均 172次完成收敛。改进人工蜂群算法不仅收敛到满

足约束条件的最优解概率更大，平均迭代次数也更少。

由于标准粒子群算法100次试验中49次试验未收敛至

满足约束的最优解，所以仅统计标准人工蜂群算法和改进

人工蜂群算法的收敛时间，见表9。最小迭代时间、最大迭

代时间、平均迭代时间均为改进算法更短，所以改进算法收

敛速度更快，另外改进算法的迭代时间标准差更小，因此其

稳定性更好，跳出局部收敛能力更强。

因此，基于三角游走策略和莱维飞行的改进蜂群算法

在解决地下空间空地协同探测传感器优化配置问题时，迭

代次数少，收敛速度更快，表现性能更好。

表8 空地两用机器人传感器配置方案

Table 8 Sensor configuration scheme of air-ground

dual-use robot                            

传感器

配置数目

机械激光雷达

0

固态激光雷达

1

红外热成像仪

1

深度相机

2

图8　改进人工蜂群算法与其他算法迭代次数分布图

Fig.8　Distribution of iteration times between the improved

          artificial bee colony algorithm and other algorithms
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图7　空地两用机器人传感器配置收敛曲线

Fig.7　Convergence curve of sensor configuration for air-

ground dual-use robot                                 

表9 改进人工蜂群算法与标准人工蜂群算法迭代时间对比

Table 9 Comparison of iteration time between the 

                     improved artificial bee colony algorithm and the

         standard artificial bee colony algorithm

算法

改进算法

标准算法

最小迭代

时间/s

0.0049

0.0055

最大迭代

时间/s

4.3588

4.6208

平均迭代

时间/s

0.8755

1.3771

迭代时间

标准差/s

0.8475

1.3989
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5 结论与展望
本文针对工程师根据工程经验为机器人配置传感器易

受到个体经验影响、难以平衡成本和系统性能等问题，为科

学合理地描述为地下空间空地协同探测背景下机器人传感

器优化配置过程，构建了一种传感器优化配置模型，提出了

基于三角游走策略和莱维飞行的改进人工蜂群算法，通过

双翻转臂履带式机器人、四足式机器人、涵道式四旋翼机器

人和空地两用机器人传感器配置试验，验证了模型有效性，

通过多次双翻转臂履带式机器人试验，验证了改进人工蜂

群算法相对于标准人工蜂群算法和标准粒子群算法的优

越性。

在未来研究中，将本文的试验结果应用于实际的地下

空间空地协同探测，分析验证传感器配置方案的优越性；将

验证动态变化 γ值的环境下的优化模型和改进算法的优化

效果，拓宽模型的环境以及机器人类型的适用范围。
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Optimized Configuration of Sensors for Air-ground Collaborative Detection in 
Underground Spaces Using an Improved Artificial Bee Colony Algorithm

Bai　Rongyi， Chen　Mou， Zhou　Tongle， Yong　Kenan， Han　Zengliang

Nanjing University of Aeronautics and Astronautics， Nanjing 211106， China

Abstract: To address the issue of existing robotic sensor configuration being heavily reliant on engineering 

experience and subjective judgment, leading to a lack of scientific rigor, a model for a multi-heterogeneous robot 

sensor configuration is constructed in this paper, and an improved artificial bee colony algorithm is proposed to 

achieve the optimal configuration of four types of air-ground heterogeneous robot sensors. A mathematical model of 

an air-ground heterogeneous robot sensor configuration is constructed by taking into account factors such as sensor 

coverage, close-range recognition accuracy, sensor weight, robotic payload, sensor number constraints, and 

information dimensions. On this basis, the discrete distance decay function, the information dimension reward factor, 

the redundancy dimension penalty factor, and the horizontal perspective effective superposition function are defined 

to represent the actual configuration process more rationally. Furthermore, the artificial bee colony algorithm is 

enhanced by incorporating the triangle random walk strategy and Lévy flights. Integrate feasibility criteria to address 

constraints and improve the algorithm's local search capability. The results of simulation experiments verify the 

feasibility and effectiveness of constructing models and proposed algorithms in this paper.

Key Words: air-ground collaborative detection; underground spaces; optimal configuration of sensors; improved 

artificial bee colony algorithm; triangle random walk strategy; Lévy flights

Received: 2024-09-07；  Revised: 2024-11-25；  Accepted: 2025-01-15

Foundation item: “Intelligent Robotics” Project (2023YFB4704400); National Natural Science Foundation of China (U2013201); Ji-

angsu Provincial Basic Research Plan Natural Science Foundation (BK20220885); China Postdoctoral Science Foundation 

(GZC20242230)

19


