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Abstract: Aiming at the optimal control of the multi-robot combination maximum coverage area, based 

on the intensity radial attenuation disc model and following the superposition principle, a method for 

estimating, optimizing and predicting the effective coverage area of the multi-robot combination is 

proposed. The Monte Carlo method is used to estimate the effective coverage area of the robot 

combination, and the multiple population genetic algorithm is used to obtain the maximum effective 

coverage area of the combination, and the support vector machine regression is used to predict the 

relationship between the number of robots and the maximum effective coverage area. Simulation 

experiments are carried out for the optimization and prediction results. The results show that the method 

has good optimization and prediction performance when the target function is complex, and the number of 

training samples is limited. 

Keywords: multi-robot collaboration; coverage area; multi-group genetic algorithm; radial attenuation 

disk model 

引言 

随着机器人和人工智能技术的不断发展，智能

机器人系统越来越多地应用于现实生产和日常生

活中。但是在实际应用过程中，单机器人往往会受

到体积、运动范围、计算能力等因素的限制，难以

完成大范围、复杂环境的智能化应用。因此，需要

通过多个自主机器人间的协调控制，构成多机器人

组合，以实现单机器人无法或难以完成的任务，并

且多机器人组合在任务执行效率、灵活度、动态信

息探测与捕获等方面都有巨大的优势。其中，多机

器人覆盖面积的最优控制是多机器人协作技术研

1
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究的重点问题之一，它是实现诸如机器人避障、多

机器人通信、路径设计与规划等其他多机器人协同

控制相关问题的理论前提和技术突破口。 

在国内研究中，文献[1]将拟物力算法中的拟万

有引力和拟库仑力与粒子群算法相结合，提出了 

一种基于惯性权重的拟物粒子群算法，有效减少了

重复覆盖。文献[2]提出一种改进差分进化算法下的

网络节点部署优化策略。文献[3]提出一种基于二项

感知覆盖的自适应虚拟力粒子群优化算法；在国外

研究中，文献[4]提出了一种用于静态目标覆盖的算

法。文献[5]研究了非均匀动态需求下的传感器覆盖

问题，其中覆盖要求越高的位置所需传感器的覆盖

强度越高。文献[6]提出了一种分布式反群集算法，

该算法适用于静态环境，利用排斥势函数来移动机

器人，使其自身收益最大化，并保持彼此距离，避

免与附近机器人或障碍物碰撞；其研究目标是至少

一次覆盖整个目标区域。文献[7]提出基于元启发式

的遗传算法解决目标覆盖问题，用最少的传感器节

点构成目标覆盖集，但算法容易收敛至局部最优。

文献[8]提出了一种通过改进交叉和变异操作的遗

传算法以解决目标覆盖问题，该算法一定程度上提

高了覆盖率，但收敛精度不够高。文献[9]提出一种

基于花朵授粉算法的覆盖优化，取得了较好的覆盖

效果，但收敛速度较慢，且节点均匀度不够理想。 

现有研究多为基于理想化双值圆盘模型，即每

个机器人以自己为中心作圆，圆内的覆盖强度恒定

且非零，圆外的覆盖强度为零。然而在现实应用中，

覆盖强度会随着与机器人距离的增加而衰减，以径

向变化圆盘为覆盖强度建模的研究寥寥无几。 

因此，本文提出了一种基于叠加原则和强度径

向衰减圆盘模型的多机器人组合有效覆盖面积的估

计、寻优、预测方法，通过多种群遗传算法和支持

向量回归机等机器学习手段建立寻优及预测模型。 

1  机器学习算法介绍 

1.1 多种群遗传算法 

为避免传统遗传算法中的未成熟收敛问题，本

文采用多种群遗传算法进行函数寻优。如图 1 所

示，使用标准遗传算法作为种群 1~N 的进化方式，

每个种群都使用轮盘赌选择、位点变异、单点交

叉，以及二进制编码，并赋予不同的交叉概率和

变异概率[10]。 

 

图 1  多种群遗传算法示意图 
Fig. 1  Schematic diagram of multiple population genetic 

algorithm 

在多种群遗传算法中，各种群相对独立，但它

们之间能通过移民算子来实现信息交换和协同进

化。每个固定的进化代数都用源种群中的最优个体

来替换目标种群中的最差个体。此外，多种群遗传

算法中还设有精华种群。在每一次进化中，通过人

工选择算子筛选出普通种群中目标函数最大的最

优个体放入精华种群。精华种群不进行交叉、选择、

变异等遗传操作，保证了在进化过程中最优个体不

会被改变和丢失。本文采用最优个体的最少保持代

数来判断算法是否终止，这一判据充分利用了多个

不同种群在进化过程中所累积的知识，比使用最大

遗传代数作为终止判据更为准确。 

1.2 支持向量回归机 

通过在支持向量机分类模型的基础上引入 ε不

敏感损失函数，可以得到回归型支持向量机

SVR[11]。当支持向量机应用于回归分析时，其指导

思想不再是寻找一个离 2 类样本尽可能远的最优

分类面，而是寻找一个使所有训练样本的误差总和

最小的最优分类面，如图 2 所示。 

在传统回归模型中，常直接基于模型输出 f(x)

与真实输出 y 之间的差值来设计损失函数，只有在 

2
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f(x)与 y 完全相同时，损失才为 0。而在 SVR 中，

假设可以容忍模型的输出预测值 f(x)与真实输出 y

之间最多有 ε的偏差，只有当 f(x)与 y 之间偏差的

绝对值大于 ε 时才计入损失。这等效于以 f(x)为中

心，建立一个宽度为 2ε 的容忍误差间隔带，如果

样本落入这个容忍误差间隔带中，则可以被认为是

预测正确。目前，SVR 模型已经被成功地运用在

优化控制和非线性建模与预测等领域。 

 

图 2  支持向量机示意图 
Fig. 2  Schematic diagram of support vector machine  

2  有效覆盖面积估算模型的寻优和

预测方法 

2.1 遵循叠加原则的径向衰减圆盘模型 

一般而言，机器人的覆盖通常是指可以被机器

人以某种物理方式感知或影响的几何区域。理想情

况下，常将该区域建模为以机器人为中心的固定半

径的圆盘，即每个机器人在以其为中心圆的内部具

有非零的恒定覆盖强度，而在外部具有零强度。但

本文采用了径向衰减圆盘模型作为单个机器人的

覆盖区域模型，各机器人所产生的覆盖强度遵循叠

加原则，更符合现实世界中设备的自然特征[12]。 

考虑一组位于平面上的 n个机器人，n= 1, 2, …, 

n，这组机器人可以用来构成一个多自治机器人组

合。设 1 2{ , , , }nS S S S    ，为机器人的二维平面位

置，则称 S 为机器人的集合。单个机器人的覆盖面

积可以建模为一个覆盖强度径向衰减的圆盘模型，

如图 3 所示，对于机器人 iS ，其半径为 r，有效半

径为 r̂ ，中心为 Si。 

 

图 3  径向衰减圆盘模型 
Fig. 3  Radial attenuation disc model  

设机器人 iS 在平面中任一点 P 产生的覆盖强

度由强度函数 ( )iI P S║ ║确定，I 随着该点离机器

人的距离 iP S║ ║增加而递减。若机器人 iS 的覆盖

区域(其面积表示为Ci)内所有点P的覆盖强度都大

于 0，那么其有效覆盖区域(其面积表示为 ˆ
iC )内所

有点 P 的覆盖强度都应达到或超过某一确定阈值

γ>0。在图 3 中，颜色越深的区域表示覆盖强度越

大，则有 I(r)=0, Ci = πr2，I( r̂ )=γ以及 ˆ
iC =π 2r̂ 。 

为了更加贴合现实操作中机器人组合的协作

行为，针对多个机器人覆盖重叠区域中的某点采用

叠加原理，即在多个机器人重叠覆盖区域中，点的

覆盖强度可以看作多个机器人各自在该点上共同

作用实现的强度总和： 

1

( ) ( )
n

i
i

I P I P S


   (1) 

式中：I(P)为点 P 的总覆盖强度； ( )iI P S║ ║， iS S

为点 P 在单个机器人 iS 作用下的覆盖强度。因此，

即使一个点不在单个机器人的有效覆盖区域内，但

该点也有可能成为该机器人所属的机器人组合的

有效覆盖区域的一部分。如图 4 所示，其中红线内

区域为机器人组合的有效覆盖区域，虚线内区域为

单个机器人的有效覆盖区域。 

3
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图 4  2 个机器人组合的有效覆盖面积 
Fig. 4  Effective coverage area of two-robot combination 

2.2 有效覆盖面积估算方法 

为了建立多机器人有效覆盖面积的估算模型，

本文使用笛卡尔坐标系来表示机器人和点的位置，

使用蒙特卡罗方法来估算机器人组合有效覆盖面

积的值。这是使用随机抽样的概率估算方法，以随

机抽样事件会出现的频率来估计其发生的概率。假

设所有机器人的强度函数都为 
2( ) 1i iI P S P S  ║ ║ ║ ║  (2) 

式中： iP S║ ║为平面上点P到机器人 Si的欧氏距离。 

设在面积为 D 的范围内均匀的选取 n 个点，

计算每个点的强度，设强度大于阈值 21 / r̂ 的点的

数量为 n̂，则可用式(3)来估算机器人组合的有效覆

盖面积。 
ˆ ˆ /C n n D   (3) 

由此可见，寻找机器人组合的最大有效覆盖面

积问题转化为了一个函数寻优问题。其中自变量为

机器人组合中每个机器人的坐标，应变量为机器人

组合的有效覆盖面积，可将其作为下述函数寻优时

的目标函数。 

2.3 最大有效覆盖面积的寻优及预测方法 

本文使用多种群遗传算法进行多元非线性函

数寻优，最终得到机器人个数分别为 1~N 个机器

人组合的最大有效覆盖面积，以及此时机器人的坐

标。具体方法分为 3 个步骤： 

(1) 随机初始化多个自变量并将他们编码得到

多个个体，再将个体随机平均分为多个种群，每个

种群设置不同的交叉、变异概率。基于所求函数的

应变量设置适应度，并通过选择、交叉、变异对个

体进行筛选和进化，使适应度值大的个体被保留，

小的个体被淘汰； 

(2) 通过移民算子将各种群在进化过程中出现

的最优个体定期引入其他的种群中，实现种群之间

的信息交换。在进化的每一代，通过人工选择算子

选出其他种群的最优个体放入精华种群加以保存。

这样反复循环，直至满足条件，求得函数最优解； 

(3) 将多种群遗传算法所得到的寻优结果作为

样本集，使用机器学习算法，例如神经网络和支持

向量机等，对机器人个数与最大有效覆盖面积之间

的关系进行预测。经过仿真性能比较，本文采用

SVR 进行预测，其中使用径向基函数 RBF(radial 

basis function)作为支持向量机的核函数。具体实现

时，首先使用留出法划分训练集与测试集，选用 m

个样本作为训练集，(N–m)个样本作为测试集。为

了避免输入数据落入激活函数的饱和区域，同时保

持数据的原有特征，对输入数据进行归一化预处

理。由于不同的模型参数对模型性能的影响很大，

所以先使用交叉验证法寻找最佳参数 c (惩罚因子)

和最佳参数 g (核函数的带宽)，然后利用得到的最

佳超参数组合来训练模型。训练结束后，即可用所

得模型进行最大有效覆盖面积预测。 

为了评价不同回归方法的预测性能，用 2 个指

标进行评价： 

(1) 均方误差：用输出值与真实值之间的均方

误差来判断输出结果的精准度： 

1
ME

ˆ
N

i i
i

y y

S
N







 (4) 

式中： ˆiy 为测试样本的输出预测值；yi为测试样本

的真实值；N 为测试样本的数目。均方误差越小，

则表示预测值与真实值越接近，模型预测的越准

确，反之则预测越不准确。 

(2) 决定系数：表现预测值与真实值的相关性 
2

1 1 12
2 2

2 2

1 1 1 1

ˆ ˆ

ˆ ˆ

N N N

i i i i
i i i

N N N N

i ii i
i i i i

N y y y y

R

N y y N y y

  

   

 
 

 
                  

  

   

 (5) 

决定系数范围在[0, 1]内，越接近 1，表示预测
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值与真实值的相关性越强，模型的性能越好，反之，

越接近于 0，表示预测值与真实值的相关性越弱，

模型的性能越差。 

3  仿真实验及结果分析 

通过计算机仿真实验验证了本文方法的有效

性。仿真实验中，设 N=10，使用上述的寻优及预

测方法。实验平台为 Windows10，64 位操作系统，

Intel(R) Core(TM) i7-6500U CPU@2.50 GHz 处理

器，使用的 MATLAB R2018b 工具箱包括 Sheffield

遗传算法、Libsvm 和神经网络工具箱。 

3.1 多种群遗传算法寻优实验 

使用多种群遗传算法求得机器人个数分别为

1~10 个机器人组合的最大有效覆盖面积，以及此时

机器人的坐标。根据式(2)和(3)设置寻优目标函数。

用于估算有效覆盖面积的参数设置为：有效半径

10，强度阈值 0.01，估算范围 250×250，估计点间

隔为 1。表 1 给出了多种群遗传算法的参数设置，

在对各种群选择控制参数时，可以采用在合理范围

内随机取值的方式弥补传统遗传算法控制参数值单

一的缺点。现有研究表明交叉概率取值在[0.7, 0.9]， 

变异概率取值[0.001, 0.05]时，得到的结果较可观[13]。 

图 5给出了 4个机器人组合的有效覆盖面积进

化过程图，由图 5 可见，最优个体代数达到 15 代

后最优解趋于稳定，达到第 40 代时满足终止条

件，获得了 4 个机器人的有效覆盖面积最优解为

2 224.171，记录此时的机器人坐标，以备后续的回

归及预测实验之用。 

同样对于多机器人组合的情况进行了实验，都

得到了稳定收敛的最优解。图 6 给出了最终获得的

1~10 个机器人组合的最大有效覆盖面积值。由图 6

可见，机器人个数与组合最大有效覆盖面积呈正相

关，表明了寻优算法的有效性。 

3.2 回归及预测实验 

采用 3.1 节的寻优结果，对输入数据进行归一

化预处理，将其转化为[–1, 1]之间的数。首先，分

别使用 BP (Back Propagation)神经网络、RBP 神经

网络和 SVR 回归模型进行了实验，使用留出法划

分训练集与测试集，选用 7 个样本作为训练集，   

3 个样本作为测试集，对训练集和测试集进行    

10 次随机划分，重复进行实验评估后得到 3 种不

同回归模型的性能平均值，结果如表 2 所示。 

表 1  多种群遗传算法参数 
Table 1  Multiple population genetic algorithm parameters 

种群

个数 

种群

大小 

编码 

长度 
代沟 交叉概率 变异概率 

最优个体最少 

保持代数 

10 40 20 0.9 [0.7, 0.9]范围内随机产生 [0.001, 0.05]范围内随机产生 15 
 

 

图 5  4 个机器人组合的多种群遗传算法进化过程图 
Fig. 5  Evolutionary diagram of multiple population genetic 

algorithm for four-robot combination  

 

图 6  1~10 个机器人组合的最大有效覆盖面积 
Fig. 6  Maximum effective coverage area of 1~10 robot 

combinations  
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表 2  3 种回归算法性能 
Table 2  Performance comparison of 3 regression algorithms 

算法 均方误差 SMW 决定系数 R2 

BP 神经网络 0.556 96 0.953 38 

RBF 神经网络 0.083 87 0.995 97 

SVR 0.002 35 0.999 47 

由表 2 可见，与 BP 和 RBP 相比，SVR 的均

方误差最小，决定系数最大，表明其回归准确度高，

预测值与真实值的相关性高。因此，本文方法中选

择 SVR 作为最终的回归模型。 

进一步，可使用 SVR 对机器人的个数与最大

有效覆盖面积之间的关系进行预测。表 3 给出了

SVR 的参数设置，并使用了交叉验证法去寻找最

佳参惩罚因子和最佳核函数的带宽。 

表 3  SVR 参数设置 
Table 3  Support vector regression parameters 

核函数 惩罚因子 c 核函数带宽 g 

RBF 核 4.924 6 0.076 9 

图 7 为测试集的预测结果，表明采用 RBF 核

的 SVR 算法，能够准确地预测多机器人组合情况

下，机器人的个数与最大有效覆盖面积之间的关系。 

 

图 7  SVR 测试集预测值与真实值对比 
Fig. 7  Support vector machine regression test set predicted 

value and true value comparison 

4  结论 

本文采用强度径向衰减圆盘模型作为单个机

器人覆盖面积模型，多机协作所产生的覆盖强度遵

循叠加原则，比双值模型更贴合现实操作中多机协

作行为。使用蒙特卡罗法对有效覆盖面积进行估

算，然后使用多种群遗传算法进行多机器人组合的

最大有效覆盖面积寻优，能够取得较好的全局最优

解，进而可使用 SVR 对机器人个数与最大有效覆

盖面积关系进行预测。仿真实验和性能比较结果表

明，在目标函数复杂和训练样本数少的情况下，该

方法具有良好的寻优和预测性能。下一步研究将增

多实验数据，改进最优参数，从而进一步提高寻优

和预测精度。 
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