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摘要 自主搜寻在环境保护、灾后搜救和工业监控等方面有重要作用. 无人机传感平台凭借其灵活

的机动性成为实现自主搜寻的有效途径之一. 针对自主搜寻中两个关键任务, 即污染源定位和污染边

界跟踪, 本文分别梳理了相关算法体系, 并揭示了其设计思想的本质. 对于污染物溯源, 控制驱动和信

息驱动两类算法是目前的研究主流, 但两者的结合却鲜有报道. 在边界跟踪方面, 本文从单平台和多

平台协作两方面总结了现有文献的控制和估计方法. 根据双重控制思想, 本文分析了相关算法的设计

思路, 并展望了下一步的研究重点.
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1 引言

近年来, 多次重大灾难事故的发生深刻地凸显出污染源定位和污染边界监控的重要性, 具有代表

性的案例包括 2010 年墨西哥湾漏油事故和 2011 年福岛第一核电站事故. 在污染物监测与定位方面,

早期文献主要聚焦在静态传感器网络的信息融合 [1]. 特别是在具有较高风险的工业界, 例如石油天然

气工厂、核电站等,静态传感器网络被事先部署于潜在风险区域,以便实现实时监控和及时干预. 此类

方法的核心在于传感器网络的优化布局, 一旦部署完成将无法进行动态调整. 因此, 静态传感器网络

主要适用于已知风险区域, 且部署成本较高 [1, 2]. 相反, 动态传感网络能够根据应用场景的不同, 灵活

快速地部署到污染区域并执行相应任务.

自主搜寻 (autonomous search),即利用可移动无人系统对未知环境中的未知目标进行定位和追踪.

近年来, 自主搜寻已被广泛地应用到工业生产、精准农业、环境监测、灾难管理、防恐搜救等相关领

域 [3, 4]. 根据应用场景的不同, 常用的搜寻设备包括地面机器人 (unmanned ground vehicles, UGVs)、

无人机 (unmanned aerial vehicles, UAVs)以及水下机器人 (autonomous underwater vehicles, UAVs)等.
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由于机动能力和应用场景的限制, 地面和水下机器人在自主搜寻应用方面受到一定的制约. 随着无人

飞行器技术的成熟, 无人机设备成本得到有效降低, 机动性和可靠性也逐步提升. 因此, 基于无人机构

建的搜寻平台, 如嗅探无人机 (SNIFFDRONE [5]), 不仅引起了空前的学术研究与讨论, 也受到广泛的

商业关注与投资.

无人机可以被用于广泛地搜寻场景, 包括山地 [6]、城区 [7, 8]、海洋 [9]、火山 [10, 11]、丛林 [12] 等

复杂环境 [4, 5]. 除去无人机本身外, 构建搜寻平台还需要传感器、数据处理器、控制决策等多个模块.

实现自主搜寻需要涉及数据采集、传感器融合、环境感知和路径规划等多模块功能的协作. 传感器的

选择取决于待搜寻源头的属性, 包括化学、生物、辐射及核物质 (chemical, biological, radiological and

nuclear materials, CBRN).一般来说,采集的数据往往包含大量噪声,甚至在极端情况下无法采集到有

效的污染物浓度信息. 为了应对数据噪声和不确定性所带来的棘手挑战, 当前研究主要从两方面着手:

硬件配置与算法设计. 在硬件方面, 受到无人机负载和续航方面的限制, 通常搭载较为轻便简易的传

感器. 传感器安装过程中,除了要考虑复杂环境、污染物类型等一系列因素外,还要考虑到无人机自身

所带来的局部湍流. 文献 [5]给出了详细的传感器性能及其布局综述. 此外,增加传感器数量是另一类

行之有效的方案. 具体实施过程中, 有单平台多传感器 (multi-sensor single platform) 和多平台多传感

器 (multi-sensor multi-platform)两类策略 [13]. 然而, 复杂多模态传感器网络给数据融合与轨迹规划带

来诸多前所未有的新挑战 [13]. 在算法方面, 经典的搜寻策略包括化学趋向性 (Chemotaxis) 和风趋向

性 (Anemotaxis), 此类方法主要受生物行为的启发 [14, 15]. 另一类典型的算法是从信息理论的角度出

发的信息熵趋向性 (Infotaxis), 旨在收集更多环境和污染物信息, 又称信息路径规划 (informative path

planning, IPP). 近年来, 随着计算能力和智能控制领域的突飞猛进, 最近的文献中出现了一些全新的

算法设计思路, 典型的代表包括双重控制 (dual control for exploration and exploitation, DCEE) 和主

动学习 (active learning).

基于无人机的源搜寻平台的主要任务分为以下两类: 源参数估计与溯源和边界跟踪. 图 1 展示了

本文结构和算法分类方法. 源参数估计与溯源包含两个子任务, 即通过传感器测量估计污染源的参数

信息 (包括位置和释放率等)和位置跟踪. 源参数估计在许多应用中有至关重要的作用,具体讨论可参

考文献 [1]. 另外, 参数估计中的位置信息可为跟踪控制提供参考点. 边界跟踪问题的目标略有不同,

此类问题目的在于追踪污染物扩散边界或者特定浓度的等位线. 在污染物扩散中 (如油气泄漏), 跟踪

边界可以用来估计污染范围、扩散速率,以便采取有效干预措施.边界追踪也在森林火灾、火山喷发等

突发事件中扮演重要角色 [3, 4]. 部署过程中一般涉及多无人系统的协同控制和动态资源调度. 智能决

策在各类任务中起到了至关重要的作用, 可称之为核心, 它决定了任务的成功与否、效率和性能.

值得注意的是, 现有综述文章大多从无人机硬件平台和应用角度出发来归纳现有文献 [3, 5]. 经典

搜寻算法已被广泛收录在自主搜寻综述中,例如文献 [14,16∼18]. 近年来,基于信息理论与控制理论的

智能算法受到广泛关注, 也在自主搜寻方面取得突破性进展. 然而, 最新的算法设计思想仍没有被包

含在近年来的综述之中 [13, 14,16,17]. 在门类繁多的应用中 [3],本文归纳出两大类搜寻任务 (污染源定位

和边界跟踪) 以及相应算法. 需要特别强调的是本文涵盖了双重控制和主动学习方面的相关工作, 填

补了现有综述文献在自主搜寻算法方面的缺失与不足. 同时, 基于该领域的最新突破, 本文将提出自

主搜寻方面的挑战、未来的研究方向和展望.

2 无人机平台与模型

自主搜寻的关键在于利用可移动无人机平台所采集到的浓度信息 (通过化学/生物/放射性传感
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图 1 (网络版彩图) 自主搜寻任务与算法分类

Figure 1 (Color online) Classification of missions and algorithms for autonomous search

器), 规划无人机路径来实现在未知环境中对污染源进行定位追踪等功能. 这一过程涉及到无人机、传

感器和未知环境之间的相互关联和作用.

2.1 无人机分类与建模

一般来说, 无人机搜寻任务采用分层控制和决策 (hierarchical control and decision-making), 主要

特点是无人机底层控制和上层决策相互分离. 自主搜寻的相关研究主要聚焦在上层决策, 一般假设底

层控制能够及时且准确地完成上层给定的跟踪目标. 因此, 可将无人机的模型简化为

pk+1 = f(pk,uk), (1)

其中, pk = [pk,x, pk,y, pk,z]
T ∈ R3 代表无人机在 k 时刻的位置矢量, uk ∈ Uk ⊂ R3 为 k 时刻的控制输

入, Uk 定义为可行控制集, f(pk,uk) 代表传递函数, 通常也可简化为 pk+1 = pk + uk.

考虑到本文的焦点不在无人机平台硬件方面, 所以对无人机类型仅作简要介绍. 综合经济成本、

便捷性和安全性等多方面因素考虑, 用于自主搜寻任务的机体多为小型无人机, 一般不超过 25 kg (包

括电池、传感器、控制设备等) [19]. 无人机一般分为旋翼无人机 (rotary-wing drones) 和固定翼无人

机 (fixed-wing drones). 尽管固定翼无人机产生的额外湍流干扰较小, 但需维持高速飞行, 往往不能兼

顾传感器的采样时间. 旋翼无人机会引入较严重的局部湍流, 这会严重影响传感器采集数据的准确性

(对于通过大气传播的化学污染物尤甚). 旋翼无人机可短暂停留在采样位置以增加数据的准确性, 所

以在自主搜寻中较为常用 [5, 20]. 对于复杂时变气流和旋翼气流扰动下的无人机气味搜寻, 文献 [20] 给

出了烟羽建模方法和实验验证.

2.2 污染物类型与扩散模型

常见的污染物扩散环境为大气和海水表面. 通过大气传播的应用范围更为广泛, 例如工业气体

监控、搜救、火灾、火山灰及核污染物追踪等, 后者涉及的应用包括海洋油田泄漏监控、边界跟踪、

海洋环境保护等. 大气污染物扩散的建模分析一直以来都是颇具挑战的问题. 扩散模型的选择需要

根据精度要求、算力、颗粒物属性等多方面因素决定. 对于化学污染物, 常用的模型包括高斯烟羽模

型 (Gaussian plume, GP), 计算流体动力学 (computational fluid dynamics, CFD) 等 [21]. 受局部气流
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干扰影响, 大气中化学颗粒的扩散极为复杂, 因此呈现出高不确定性和难预测性. 各向同性扩散模型

(isotropic plume) 因其计算效率高又包含明确物理参数, 在诸多经典搜寻算法中得到广泛应用 [22∼25].

浓度分布M (pk,Θs) 可写成

M (pk,Θs) =
q

4πζs1||pk − ps∥
exp

[
−∥pk − ps∥

λ

]
exp

[
− (pk,x − sx)us cosϕs

2ζs1

]
× exp

[
− (pk,y − sy)us sinϕs

2ζs1

]
,

(2)

其中, Θs 代表污染源和环境信息, 包括源位置矢量 ps := [sx, sy, sz]
T, 释放率 q, 风速 us, 风向 ϕs, 扩

散率 ζs1, 颗粒寿命 ζs2 及复合参数 λ =
√

ζs1ζs2
1+(u2

sζs2)/(4ζs1)
. 辐射物质的扩散较为不同, 辐射粒子受气流

影响较小, 较为稳定. 因此, 辐射场的建模和追踪相对容易. 通常, 在单位时间内传感器所能检测到的

辐射粒子与辐射源强度成正比, 与距离平方成反比 [26].

在自主搜寻方面也有一些算法不依赖于扩散模型, 典型的无模型算法包括极值搜寻 (extremum

seeking), 此类算法采用梯度信息实时更新控制策略对目标函数进行优化. 事实上, 传统的化学趋向性

算法也属于无模型算法, 它的本质是利用浓度梯度逼近最大含量位置. 此类无模型算法的鲁棒性与性

能在复杂环境中的表现往往不尽如人意, 主要原因是梯度消失和梯度干扰问题. 不过近年来, 出现了

一些研究尝试结合有模型和无模型算法, 如文献 [27, 28], 相关结果表明两者结合能够有效提升搜寻任

务的成功率和性能.

2.3 传感器分类与建模

由于小型无人机载重、续航和成本限制, 机载传感器一般较为轻便简易, 受环境和自身噪声干扰

明显. 根据污染物类型的不同, 相应的传感器也可分为化学、生物和辐射三类, 尤其化学和辐射传感

器较为常用. 目前, 许多研究逐步增加数据采集的类型, 不仅包括浓度传感器, 也为无人机配备其他感

知模块, 如风速风向传感器 [27, 29]、雷达 [30] 及图像传感器 [31∼34] 等. 此类基于多模态多传感器的搜寻

平台部署成本高昂、计算复杂、延展性和灵活性较差, 但在复杂场景中能够收集和利用更多环境信息,

文献 [13] 给出了较为完备的综述.

本文主要讨论基于浓度传感器的搜寻策略. 由于环境干扰、传感器噪声等因素影响, 浓度读数包

含随机噪声. 在污染物浓度较低的情况下, 传感器可能无法检测到任何浓度信息. 文献 [5] 列举了一些

常用的传感器类型及其性能. 在自主搜寻文献中 [23, 24,28,35,36], 通常将传感器浓度表示为

zk(pk) =

M (pk,Θs) + vk, D = 1,

v̄k, D = 0,
(3)

其中, D = 1 表示传感器采集到有效浓度信息, 而 D = 0 表示当前位置没有污染颗粒或者传感器未能

检测出有效浓度信息, vk, v̄k 代表传感器噪声. 在实际应用中, 通常可根据传感器特性对事件 D 发生

的概率 p(D)做假设 [35]. 本文用向量 Zk := {z1 (p1) , z2 (p2) , . . . , zk (pk)}表示第一步到当前时刻 k 的

历史测量数据. 在下文中, 除反应式算法 (reactive algorithms) 仅依赖当前测量做决策, 其他自适应或

学习算法一般基于历史数据进行参数估计和决策.

3 源参数估计与跟踪 (source term estimation and tracking)

受双重控制思想的启发 [24], 本文将源参数估计和跟踪的方法大致分为三类: 以控制为导向的方
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表 1 源参数估计与跟踪方法总结 a)

Table 1 Summary of source term estimation and tracking methods

Type Ref. Algorithm Estimated parameter Estimation method Decision-making method Computational load

Control-driven

[37] Chemotaxis – – Gradient Low

[27] Anemotaxis p Particle filter Extensive search High

[24] MPC p, q, us, ϕs, ζ Particle filter Extensive search High

[6,38] ES – – Estimated gradient Low

[39] SPSA – – Estimated gradient Low

[40] Adaptive ES Unknown parameters Estimated gradient Estimated gradient Low

Information-driven

[22,41] Infotaxis p Bayesian Extensive search/gradient High

[25] Infotaxis II p, q, us, ϕs, ζ Particle filter Extensive search High

[42] FIM c, s Least-square Nonlinear optimisation Fair

[23] Entrotaxis p, q, us, ϕs, ζ Particle filter Extensive search High

[2,36] KL divergence p, q, us, ϕs, ζ Particle filter Extensive search High

[43] Adaptive active planning Unknown parameters EKF Nonlinear optimisation Fair

Hybrid

[24,44] DCEE p, q, us, ϕs, ζ Particle filter Extensive search High

[7] Informed tree planning p, q, us, ϕs, ζ Particle filter Extensive search High

[28] CL-DCEE p, q, us, ϕs, ζ Concurrent least square Gradient Low

[33,45,46] Bayesian optimisation Unknown parameters Nonlinear interpolation Nonlinear optimisation High

a) SPSA: simultaneous perturbation stochastic approximation; FIM: fisher information matrix; KL divergence: Kullback-Leibler divergence; CL-

DCEE: concurrent learning-based dual control for exploration and exploitation; c, s are concentration and source terms in the advection-diffusion

model [42,47].

法、信息路径规划, 及组合算法. 从该角度出发, 传统控制方法采用了纯利用策略 (exploitation), 信

息路径规划则属于纯探索策略 (exploration), 而组合算法实现了利用与探索的平衡 (balance between

exploitation and exploration). 表 1 [2, 6, 7, 22∼24,24,25,27,28,33,36∼42,42∼47] 给出了参数估计与跟踪方法的

总结, 具体分类依据将在下文中详细阐述.

事实上, 现有文献大多将源参数估计和跟踪问题区分开来. 前者指的是通过路径规划和浓度测量

重构污染源参数信息 (如释放速率、位置信息等); 后者指的是规划路径使得无人机接近污染源位置并

进行跟踪 [1]. 从本质上说, 重构污染源信息是参数估计的过程, 而污染源跟踪属于控制问题. 相应地,

这导致了两种独立的决策思想: 信息驱动策略和控制驱动策略. 也正是这种分类方式使得现有搜寻算

法或偏向于纯利用、或偏向于纯探索. 图 2 整合了双重目标驱动的搜寻任务, 决策过程需同时考虑参

数估计和追踪两个子任务的性能指标. 无人机的下一步位置直接决定了将要采集到的数据, 而这些含

有噪声的数据 (位置与浓度) 又将影响源参数估计和跟踪的性能指标. 下面引入两个子任务的定义.

定义1 (源参数估计) 对于给定历史测量 Zk := {z1 (p1) , z2 (p2) , . . . , zk (pk)},源参数估计旨在利
用扩散模型和先验知识重构污染源信息 Θs, 一般描述为概率分布函数 p (Θk | Zk).

定义2 (轨迹优化) 给定目标函数 J(·)和当前概率分布函数 p (Θk | Zk),最优路径规划旨在选择

可行控制量 u∗
k ∈ Uk 使得目标函数最小, 即 u∗

k = argminuk∈Uk
J(uk).

虽然可将源参数估计和跟踪问题看作自适应控制,但该类问题与传统自适应控制有一点明显区别:

传统自适应控制一般估计系统未知参数或状态 [48, 49], 而源参数估计问题实际上是对未知环境的估计.

污染源是未知环境的一部分, 独立于无人机系统之外. 事实上, 通过学习污染源位置为无人机提供了

待追踪的参考轨迹, 而在传统自适应控制中参考轨迹一般预先给定.

3.1 控制驱动策略

控制策略一般构建物理意义明确的性能指标, 如跟踪误差, 并通过优化该指标驱动无人机完成相

应的任务. 因此, 在早期文献中这类算法也被称为任务驱动型策略 (task-driven methods) [50]. 总的来

说, 控制相关的算法既包含了传统的反应式策略 (reactive strategy), 也涵盖了自适应算法 (adaptive

strategy). 前者的经典例子有 Chemotaxis [37] 和 Anemotaxis [27,51]; 而自适应类控制算法包括模型预
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图 2 (网络版彩图) 双重目标决策过程: 源参数估计与跟踪

Figure 2 (Color online) Dual-objective-driven decision-making: source term estimation and tracking

测控制 (model predictive control, MPC) [24, 52,53]、自适应极值搜索 (extremum seeking, ES) [43] 等. 需

要特别指出的是, 反应式算法仅利用即时测量数据来驱使无人机靠近污染源位置, 该类策略往往不进

行源参数估计.当然,也有一些研究通过历史数据学习污染源信息,例如文献 [27]将贝叶斯 (Bayes)估

计与风趋向算法结合. 本文主要回顾基于自适应和参数估计的控制算法, 此类算法的参数估计过程实

际上是被动学习 (passive learning). 换言之, 无人机决策过程中只考虑跟踪指标 (参考图 2), 但未来的

数据会间接地影响参数估计, 这也是传统自适应控制和系统辨识所采用的方法 [48, 54].

模型预测控制 (MPC) 虽已被广泛应用到无人机控制中, 但相关文献大多关注轨迹跟踪和调节问

题 [53, 55,56], 本质上属于底层控制. MPC 能够灵活处理各类系统和环境约束 (如输入输出限制、避障

等), 且可保证对既定指标的优化, 因此可用于复杂环境下的自主搜寻. 根据文献 [24], 可将自主搜寻任

务描述为

min
uk∈Uk

J (uk) =EΘs

[∥∥pk+1|k − ps

∥∥2 | Zk

]
s.t. pk+1|k = f(pk,uk),

(4)

其中, Uk 表示可行控制集,这里控制决策既需要考虑无人机自身安全限制 (例如最大速度限制),也需要

考虑环境限制与不确定性 (如障碍物、气流干扰等). 式 (4)的物理解释为:决策系统基于历史测量数据

Zk 给出对污染源位置的估计, 并从可行控制集中选取下一步控制量以减小无人机与估计位置的距离.

模型预测控制的本质在于利用现有信息选取最佳决策来实现控制目标.在促使无人机向估计源位置移

动的过程中,所采集的浓度信息会间接地用于更新参数估计.因此, MPC属于纯利用 (exploitation)策

略. 文献 [24] 仅给出采用单步 MPC 处理自主搜寻问题的框架和实验结果, 未来研究方向可考虑如何

完善该框架, 例如, 通过多步 MPC 结合其他参数估计方法改进搜寻性能、降低计算量等.

极值搜索是经典的无模型优化, 用来处理输入 – 输出模型未知的控制问题 [57, 58]. 近年来, 极值搜

索被逐渐应用到诸多工程问题中, 如刹车系统、工业过程控制、发动机控制等 [59]. 极值搜索的思想也

被引进到自主搜寻任务中 [6, 60]. 究其根本, 自主搜寻可以理解为将无人机控制到未知浓度分布的最大

值所在位置. 随着极值搜索理论框架的逐步完善, 基于该方法的自主搜寻研究一般都给出了完备的收

敛性、稳定性分析 [38, 60]. 这与基于信息驱动类策略形成鲜明对比, 由于缺乏理论分析工具, IPP 的理

论保障仍然是亟待解决的问题, 后文中将详细阐述. 文献 [39] 提出了基于随机梯度估计的搜寻方法,

并分别对有障碍物和无障碍物两种环境下的算法给出了完备的理论分析. 文献 [6] 采用极值搜索的方
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法控制无人机位置, 用来实现雪崩事件中的救援问题. 该研究假设受困人员配备有可发射无线电波的

紧急救援装置, 无人机通过机载信号接收装置进行自主路径规划以尽快找出被困人员位置. 无人机协

同控制的飞速发展也推动了多平台协作搜寻的进步. 多平台编队控制能够有效突破单平台的局限、促

进污染源快速定位 [51, 61∼65]. 多无人机平台在多污染源同时跟踪问题中是必不可少的, 其协作方式可

分为集中式和分布式两类 [66]. 相应的优缺点将在下文第 4 节中具体展开.

自适应极值搜索 [40] 考虑被控系统存在输入 – 输出参数化模型, 通过参数估计重构该模型并利用

被估参数设计极值搜索算法. 在自适应极值搜索中存在两个目标, 即参数估计和极值搜索, 这实际上

构成了一种有模型 (参数未知) 的极值搜索. 为保证参数估计收敛, 文献 [40] 给出了持续激励的条件,

但控制决策仅考虑输出最大化, 并未将参数估计的性能考虑到决策过程中. 由于参数估计与极值搜索

控制器均采用梯度下降的算法 [40],计算复杂度适中,但现有研究尚未将此类自适应算法引入到自主搜

寻中. 极值搜索中引入的摄动 (正弦或随机信号)旨在估计梯度信息而非探索环境,因此这些算法本质

上仍属于纯利用的控制策略.

总体来说, 控制驱动策略目标在于将无人机移动到污染源位置. 实现这一控制目标既可通过启发

式梯度下降算法 (如 Chemotaxis 和极值搜索) 亦可通过估计污染源位置为无人机提供跟踪参考 (如

自适应极值搜索和 MPC). 两者都体现了对已知信息的完全利用: 前者利用当前梯度测量或梯度估

计 (存在噪声), 后者利用现有污染源的位置估计 (存在不确定性). 受噪声与不确定性影响, 纯利用

(exploitation) 搜寻算法的性能与鲁棒性广受质疑 [16, 17,25].

3.2 信息驱动策略

信息驱动策略的本质在于选择最优决策实现对特定信息测度的最优化. 常用的信息测度包括方

差、信息熵、KL 散度 (Kullback-Leibler divergence) 等 [67]. 由于下一步控制所带来测量的不同, 它对

当前认知 (current belief) 的影响也不尽相同. 信息测度最优化的过程本质上是探索环境的过程, 即减

少环境信息的不确定性.

在信息驱动算法中,不少研究工作采用参数化滤波器 [43, 68] (如卡尔曼滤波、EKF、UKF等),此类

算法的主要优势有两点: 其一是计算负荷相对较低, 其二是算法迭代过程直接提供了信息不确定性测

度 (如卡尔曼滤波器中的协方差矩阵) [13]. 参数化滤波器的性能依赖于模型的准确性、分布密度的高

斯性和测量值的非稀疏性. 然而, 真实的搜寻任务并不满足线性和高斯条件, 通常情况下浓度测量有

稀疏的特点, 使得复杂环境中的参数估计更加棘手. 因此, 目前的趋势倾向于采用贝叶斯估计框架. 在

此基础上, 源参数估计在时刻 k 的后验概率为 p (Θk | Zk) (定义 1). 给定下一个采样位置及其浓度测

量 zk+1 (pk+1), 参数估计的后验概率为

p (Θk+1 | Zk+1) =
p (zk+1 | Θk+1) p (Θk+1 | Zk)

p (zk+1 | Zk)
, (5)

其中 p (zk+1 | Zk) =
∫
p (zk+1 | Θk+1) p (Θk+1 | Zk) dΘk+1, Zk+1 := {z1 (p1) , z2 (p2) , . . . , zk (pk) ,

zk+1 (pk+1)}. 基于 k 和 k + 1 两时刻的后验概率, 新的浓度测量 zk+1 (pk+1) 所带来的信息增益可

定义为信息熵的差, 即

Igain(zk+1 (pk+1)) := H(p (Θk | Zk))−H(p (Θk+1 | Zk+1)), (6)

其中, H(p (Θk | Zk))和 H(p (Θk+1 | Zk+1))分别为采样 zk+1 (pk+1)前后的信息熵 [67]. 熵是一种描述

不确定性较为常用的测度, 对于给定概率密度函数 p (Θk | Zk), 其定义为 H(p (Θk | Zk)) =
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−
∫
p (Θk | Zk) ln(p (Θk | Zk))dΘk. 对于高斯分布, 熵和方差 σ2 满足 H = 1

2

(
1 + ln

(
2πσ2

))
. 因此,

假使未知参数估计 p (Θk | Zk) 服从高斯分布, 采用熵或方差的路径规划算法等价 [69].

基于信息熵的算法包括经典的 Infotaxis [22,25,41] 和 Entrotaxis [23, 70]. 事实上, Infotaxis 遵从信息

增益定义 (6),即选取能够最大化信息增益的采样点,而 Entrotaxis的本质是将无人机移动到信息最不

确定的位置, 根据预测熵值

Ientropy = −
∫

p (zk+1 (pk+1) | Zk) ln(p (zk+1 (pk+1) | Zk))dzk+1. (7)

Vergassola 等 [22] 意识到在污染源定位中, 浓度测量往往具有较高的稀疏性. 传统基于梯度的搜寻

方法 (如 Chemotaxis) 难以实现鲁棒的性能. 基于贝叶斯估计和信息测度的搜寻方法能够在测量稀

疏的情况下实现优越的实验结果 [71]. 在此之后, 许多基于 Infotaxis 的改进算法应运而生, 例如文

献 [22,25,41]. Hutchinson等 [23] 认为探索 (exploration)的本质应是对未知区域的开拓, 也就是不确定

性采样 (uncertainty sampling), 并基于这一思想提出了全新的 Entrotaxis 算法.

KL 散度可用来衡量两个分布密度的差异 (difference), 也被称为相对熵 [67], 定义为

Ikl (p (Θ | Zk+1) ∥p (Θ | Zk)) =

∫
p (Θ | Zk+1) ln

(
p (Θ | Zk+1)

p (Θ | Zk)

)
dΘ. (8)

KL 散度涉及采样前后参数估计的后验概率分布密度, 根据上述定义可知该测度具有不对称性, 即

Ikl (p (Θ | Zk+1) ∥p (Θ | Zk)) ̸= Ikl (p (Θ | Zk) ∥p (Θ | Zk+1)) . 但这两种信息定义均可用来构建决策

目标函数 (采样前后的相对信息熵), 其物理含义有一定模糊性. Hutchinson 等 [2, 36] 将基于 KL 散度

的信息路径规划应用到源参数估计和搜寻任务中,相关实验结果也展示出无人机平台在工业监控中的

无限潜力.

信息驱动算法具有较强的鲁棒性, 适用于强非线性、非高斯和稀疏估计, 目前在自主搜寻方面已

成为主流. 然而, IPP 依赖粒子滤波算法且轨迹规划和参数估计深度耦合 [2, 22,23,25], 这造成了 IPP 算

法目前只进行单步规划 (one-step ahead), 并且可行控制集较小. 虽然近期的研究带来一些路径规划上

的创新 [7], 但巨大的计算负荷逐渐成为亟待突破的发展瓶颈. 当前, 多数实验设备仍然需要远程计算

中心协助无人机平台进行轨迹规划和贝叶斯估计 [2, 35,36,44], 这限制了无人机平台的灵活性和普适性.

信息测度的定义均基于参数估计的后验概率分布,相关算法旨在从环境中汲取更多信息用来重构

环境参数. 然而, 最具信息的位置 (或不确定性最大的位置) 并不一定是污染源所在的位置. 尽管信息

驱动策略能够实现优越的环境估计, 但这一本质差别导致此类算法难以获得满意的跟踪效果 [24]. 另

外, 虽然已有许多文献尝试解释诸多信息测度之间的关联和物理含义, 但大多针对特定分布及特定信

息函数 [67, 72].

3.3 组合平衡算法

通过上述对控制驱动和信息驱动两类算法的阐释,我们注意到控制目标 (跟踪)和信息目标 (参数

估计) 既不对立、也不统一. 具体来说, 控制目标在于减小无人机与污染源的距离, 信息目标在于探索

未知环境减少估计不确定性. 过度偏向于利用 (exploitation) 易造成参数估计不准确、跟踪误差较大

或无法找到污染源; 而偏向于探索 (exploration) 易造成时间成本、控制成本的浪费, 且跟踪性能较差.

在机器学习研究中出现了大量工作尝试构建统一框架来实现探索与利用的平衡 [73∼78]. 强化学习

(reinforcement learning, RL) 所考虑的问题正是系统与环境的交互, 即无人系统采取行动并观测该行

动在环境中的奖惩. 强化学习采用大量反复试验训练深度神经网络对状态 –行动 –奖惩 (state-action-

reward) 进行遍历性学习, 由此建立完备的全局认知网络. 目前强化学习的主要应用仅限于静态环境
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下、可进行大规模重复尝试的应用, 如 Alpha-Zero [79]. 在无人机系统或其他机械系统中, 大规模重复

尝试一般不可行: 其一重复实验耗时、耗材; 其二某些全局搜索往往违背物理系统的安全性、稳定性

限制. 针对自主搜寻任务, 应用场景、污染物类型、风速风向、传感器类型等一系列因素都会呈指数级

扩展状态 – 行动 – 奖惩的维度, 其复杂度远远大于 Alpha-Zero 的有限状态空间. 这也造成了强化学

习通过实验所训练的模型难以应用到真实搜寻场景中, 即迁移性较差. 文献 [80] 详细阐释了强化学习

在控制应用中的局限性.

在控制理论中, 关于平衡探索与利用的历史可追溯到 1960 年, Feldbaum [81∼84] 认识到控制输入

不仅能够直接影响系统状态,也会影响未知参数的不确定性,因此称其为双重控制 (dual control). Bar-

Shalom 和 Tse [85] 给出了双重控制的定义, 并探讨了主动学习与被动学习的关系与不同. 所谓双重控

制指的是控制输入不仅能够影响系统状态,同时可以影响系统状态的 r 阶中心距 (r > 1). 区别于传统

反馈控制, 双重控制将未来的观测值应用到当前时刻的控制设计中, 因此形成闭环动态规划问题. 然

而,至今复杂动态规划问题仍没有较好的解决方案 [86∼88]. 尽管双重控制的概念新颖,但其计算复杂度

较高, 因此并未受到足够关注. 近年来, 随着计算能力的提升以及学习算法的突破, 双重控制也重新受

到广泛关注, 典型的代表包括基于主动学习的模型预测控制 [89] 和强化学习 [73].

Chen 等 [24] 创新地将双重控制 (DCEE) 的概念引入到自主搜寻任务中, 并提出了以贝叶斯估计

为框架的解决方案. 该方法的数学描述为

min
uk∈Uk

J (uk) =EΘs

[∥∥pk+1|k − ps

∥∥2 |Zk+1|k

]
s.t. pk+1|k = f(pk,uk).

(9)

对比式 (4) 中 MPC 的描述, 其关键不同在于 DCEE 将下一步预测浓度引入到环境估计中, 意味着当

前的决策 uk 将直接影响参数估计的效果. 通过大量对比仿真与实验, 双重控制显示出优越的搜寻性

能. 需要特别指出的是, 最初双重控制的概念仅关注系统状态本身, 而忽略了环境因素 [81∼85]. Chen

等 [24] 将双重控制的意义进行了扩展, 将其推广到系统与环境的关联. 由于污染源参数本身属于环境

信息, 实现对环境信息的感知实际上为无人机提供了目标参考点. 这与传统控制有重大区别: 传统控

制系统一般可分为跟踪和调节问题, 相应的参考工作点已经事先给定, 所有的环境信息均被视为系统

干扰. 而在自主搜寻中 [24], 无人系统需实时感知环境、估计跟踪目标, 本质上形成了一种先进的目标

驱动控制 (goal-oriented control). 所谓目标驱动指的是自主系统不依赖于人为干预、不依赖于既定参

考轨迹, 相反地能够完全自主地实现控制目标 (如估计污染源信息并跟踪). 该方法的里程碑意义不仅

在于实现了控制驱动与信息驱动两类算法的统一, 也展示出了双重控制卓越的实践意义, 这将推动双

重控制理论在其他领域的快速发展. 目前, 基于这一理论框架, Rhodes 等 [44] 已将双重控制应用到无

人机在复杂环境中的源参数估计和跟踪. 文献 [7] 受双重控制和基于采样路径规划算法的启发, 解决

了复杂扩散、城市环境下的自主搜寻. 目前 DCEE 均基于贝叶斯估计框架 (粒子滤波), 对算力要求较

高, 且缺少理论分析工具. 因此, 文献 [28]提出了基于多估计器同步学习的双重控制算法, 并利用优化

与控制工具给出了初步的稳定性分析, 对未来建立更为完备的理论框架提供了参考. 这一算法继承了

DCEE [24] 粒子滤波的鲁棒性, 又吸收了梯度下降的高效性, 对于扩展单步到多步的双重控制有重要

意义.

事实上, 在自适应控制领域已有一些初步结果尝试平衡探索与利用. 在不同文献中, 所用术语也

不尽相同, 最为常见的是主动学习 (active learning) 和主动感知 (active sensing), 旨在将参数估计、状

态估计或环境感知的性能引入到决策指标中. 在许多文献中这样的探索信号常常被刻意地加入到控

制指标中 [89,90], 此类做法又为控制设计引入了额外的超参选择, 使得控制器设计更加困难. 这也体现
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了 DCEE作为统一算法的另一个优点: 它避免了人为引入平衡系数,该方法所导出的性能指标是具有

明确物理意义的最优控制 [24]. 被动学习本质在于利用现有信息 (certainty equivalence) 选取最佳决策

来实现控制目标. 在促使无人机向估计源位置移动的过程中, 所采集的浓度信息会间接地用于更新参

数估计. 主动学习是指无人机在决策过程中考虑下一步移动对参数估计的影响, 直接减少环境信息的

不确定性. 一般来说, 强化学习与自适应 MPC采用被动学习的方式更新未知参数. 双重控制 [24] 中融

入了探索 (信息目标)和跟踪指标 (控制目标),因此属于主动学习.相比于强化学习, DCEE [24] 不需要

进行大规模循环尝试, 无人机搜寻过程中仅聚焦于当前位置下的控制决策, 因此计算负荷低, 搜寻效

率高.

虽然一些学者认为可将贝叶斯优化 (Bayesian optimisation) 用于自主搜寻 [33,46] 或主动感知 [13],

但截至目前还没有充分证据表明此类方法的有效性,我们对其适用性也有一定保留. 一般来说,贝叶斯

优化通过构建代理模型 (surrogate model) 对黑箱函数进行建模并优化. 鉴于黑箱模型计算复杂度高,

贝叶斯优化希望通过少量采样构建足够准确的代理模型. 这一过程需定义额外的获得函数 (acquisition

function) 并通过优化该函数选取下一采样点, 获得函数的选取决定了能否实现利用与探索的平衡. 对

于自主搜寻来说, 这样的做法使得超参选择困难、问题更加复杂. 另外, 贝叶斯优化作为黑箱优化算

法, 完全忽视污染物扩散模型、环境模型和已知信息等, 其搜寻效率有待考量 [45]. 更为关键的问题在

于获得函数的定义是针对整个决策空间的, 对该函数施加系统模型限制 (即 pk+1|k = f(pk,uk)) 或将

严重影响其性能.

综上所述, 因控制驱动类算法易造成无人机对环境认知不足或存在较大偏差, 其搜寻效果在环境

不确定性或干扰较大时不尽如人意 [16]. 经过大量实验验证,信息驱动类算法能够实现较为准确的污染

源参数估计, 算法鲁棒性强, 搜寻成功率高 [2, 22,23,35,36]. 由于信息驱动类算法过度强调信息增益, 而

信息增益最大的位置与污染源所在位置并无直接关系,故其跟踪误差往往较大.此外,过度倾向于探索

易造成控制成本浪费、搜寻时间提高. 平衡两类算法的关键在于对探索与利用的审慎权衡, 有效的平

衡能够提升环境估计的准确性、搜寻成功率、算法鲁棒性并减少时间成本.

4 边界跟踪 (boundary tracking)

边界跟踪指的是无人系统在污染边界或特定等位线进行巡航跟踪. 在环境保护方面有许多重要

作用, 例如监控油气扩散、估计森林火灾范围、跟踪火山灰分布以及核污染区域等. 为了实现较好的

边界跟踪, 数据采集往往需具备一定的空间分布特性, 例如环绕污染边界. 这使得单一平台的搜寻效

果大打折扣, 在处理大面积污染扩散事件中, 单一平台更为捉襟见肘. 不同于静态单一污染源定位, 多

无人机协同监控在边界跟踪或广义覆盖控制任务中更为常见. 因此, 下文按照平台数量分为单平台和

多平台两类. 相比于传统的中心化协调方案, 分布式控制 (distributed control) 具有较强的扩展性、灵

活性和鲁棒性等优点, 在无人机协作边界跟踪中已崭露头角. 具有代表性的控制算法包括 Bang-bang

控制、滑模控制 (sliding mode control, SMC) 和 MPC. 文献 [91] 对于复杂环境下的路径规划问题给出

了较为完备的总结, 并着重讨论了无人系统避障与协同控制的难点与解决方案. 目前, 许多研究的决

策过程需通过历史测量数据对边界范围进行估计和预测, 然后操控无人平台跟踪估计边界. 边界估计

的算法多种多样, 较为常用的有累计和滤波器 (cumulative sum filter, CUSUM)、支持向量机 (support

vector machine, SVM), Kringing 插值等学习与优化方法. 表 2 [92∼110] 列出了具有代表性的方法总结,

详细介绍将第 4.1 和 4.2 小节中展开.

1588



中国科学 :信息科学 第 52 卷 第 9 期

表 2 边界跟踪方法总结

Table 2 Summary of boundary tracking methodsa)

Platform Ref. Control algorithm Boundary estimation Boundary type Source Structure Computational load

Single

[92] Bang-bang Grid-based RBE Static Radiation – Fair

[93] Bang-bang Spline interpolation Dynamic Atmospheric dispersion – Low

[94] SMC – Static bathymetry isoline – Low

[95] SMC – Dynamic Volcanic ash – Low

[96,97] SMC – Static Scalar filed – Low

[98] MPC Universal Kriging Dynamic Oil spill – High

[99] Gradient-descent Observer Dynamic Airborne plume – Low

[100] Proportional control Uniform interpolation Static/slowly moving Environmental – Low

[101] Robust control RBF NN Static Environmental – High

Multiple

[102] Bang-bang – Static Scalar field Centralized Fair

[103∼105] Bang-bang CUSUM Static Scalar field Centralized Fair

[106,107] Proportional control GSO Static Environmental Centralized High

[108] Formation control Kalman filter Static Scalar field Centralized Fair

[109] Formation control State observer Dynamic Airborne contaminant Distributed Fair

[110] MPC Correlation map Static Airborne contaminant Distributed High

a) RBE: recursive Bayesian estimation; RBF NN: radial basis function neural network.

4.1 单平台边界跟踪

Bang-bang 控制 (或称启停式控制) 结构简单、意义清晰, 又符合污染区域内外的不同特点, 因此

在早期文献中被广泛采用 [102,104]. 其基本控制方案可归纳为: 如果无人机处于边界内则向外移动, 反

之向内. Kemp等 [102] 采用了即时浓度测量作为决策的依据,并根据 Bang-bang控制进行轨迹规划. 由

于测量噪声和不确定性干扰, 即时测量往往不能精确反映当前时刻的真实浓度值, 这导致相关算法鲁

棒性较差. 为解决这一问题, Jin 和 Bertozzi [103] 提出对含有噪声的历史测量数据进行累计和滤波, 以

此估计边界位置. 该策略的有效性依赖于大量数据, 因此时效性较差. 并且该算法仅适用于静态边界

(文献 [103] 假设该边界为直线), 对动态边界估计效果较差. Brink [93] 对边界估计算法进行了改进, 提

出了基于样条插值 (spline interpolation) 的边界估计方法, 并将其与 Bang-bang 控制结合用于动态边

界跟踪问题.类似的边界估计方法还有多边形均分插值 (uniformly polygon interpolation) [100], RBF神

经网络 [101], 集群优化算法 (例如, glowworm swarm optimisation, GSO) [106,107] 等.

滑模控制通过定义滑动曲面 (sliding surface), 配合大增益设计, 强迫动态系统沿着滑动曲面运

动. 滑模控制与启停式控制类似, 控制设计简单, 无需精确, 且有较强的鲁棒性. 在边界跟踪问题中,

需根据待跟踪的浓度线定义相应的滑动曲面, 即 S = {pr ∈ R3 | σ(t) = 0}, 其中, σ(t) 称为滑动变

量, 定义为测量浓度与参考浓度差值, 即 σ(t) = z(pk) − b. 虽然近年来滑模控制器形式略有变化, 但

整体设计思想大同小异, 例如 uk = −αsign(σ(t)). 该切换控制算法配合大增益设计易造成切跳效应

(chattering) [96], Dong 和 You [97] 提出了类 PI 的滑模控制器并给出了完备的全局收敛证明, 在跟踪等

位线的过程中能够避免一般滑模控制中的切跳震颤效应. Mellucci 等 [94] 提出了次优 SMC 算法用以

测量静态海水深度等位线, 并通过实验验证了其跟踪有效性. 在污染边界跟踪方面, Menon 等 [95] 采

用了滑模控制跟踪环境污染边界, 相关结果表明该算法可用于静态或缓慢移动的边界跟踪.

模型预测控制能够有效处理各类系统限制和环境限制,在现代复杂控制系统中得到广泛应用 [111].

MPC 在源参数估计和跟踪方面的进展及其优势已在前文中详细阐述. 实现动态边界跟踪同时保证系

统安全 (如避障功能)一直是颇具挑战的问题.目前, 已有一些初步成果展示出模型预测控制的巨大潜

力 [98]. 然而, 模型预测控制对算力要求较高, 且依赖模型准确性, 对于复杂气体流体扩散的建模往往

不能满足 MPC 的需求. 文献 [98] 采用了 Kriging 空间插值的方法对浓度分步进行重构, 该方法对于

静态分布拟合效果较好. 核辐射有较为稳定的辐射场, 文献 [92] 采用了等位线跟踪的方法对辐射源进
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行估计, 该方法将搜寻区域网格化并利用贝叶斯迭代的方法实现定位. 文献 [1] 回顾了其他相关边界

估计算法,例如神经网络、支持向量机和进化算法等. 综合现有文献的研究趋势来说,估计与控制相结

合的边界跟踪算法是目前的研究主流, Jiang和 Li [99] 梳理了在污染边界搜寻的主要设计框架,并在此

基础上提出了估计和控制的统一框架, 称为交互估计控制 (interactive estimation and control). 该框架

采用了梯度下降的观测器和控制器,虽然观测器被引入控制回路,但其本质思想属于被动估计 (passive

estimation).

4.2 多平台协作边界跟踪

相比单平台跟踪, 多无人机协作至少有以下四方面优势: (1) 对污染区域的有效覆盖; (2) 同步

数据采集更具时空多样性; (3) 时效性强, 在大范围跟踪任务中减少了无人机远距离调度; (4) 鲁棒性

强, 多平台测量对噪声和干扰抑制效果提升, 有利于精准边界估计. 尽管如此, 多无人机平台也不可避

免地带来诸多新挑战: (1) 多无人机调度更复杂, 需考虑边界覆盖、防碰撞、相互协调、容错等因素;

(2)无人机间信息交互困难,极端环境下的通信渠道、带宽限制较强; (3)计算复杂度大幅增加, 多无人

机协作过程中不仅要处理大量时空分布的浓度测量, 也要处理无人机间交互、规划协调信息. 目前, 可

将多无人机平台协作分为集中式和分布式两种通信方式. 所谓集中式协作指的是所有无人机子系统与

中心处理器 (如云平台) 通信, 将所采集数据上传至中心节点, 并接收中心处理器新的控制指令. 此类

算法需建立远距离通信网络连接所有无人机, 对中心节点的算力要求较高, 因此扩展能力 (scalability)

较差. 分布式算法指的是系统中不含中心处理器, 所有子系统进行独立自主的信息处理与决策, 但子

系统与子系统间可通过局部信道进行通信 (例如, 短距离蓝牙通信). 因此, 分布式系统扩展性较强, 适

用于大规模污染事故 [110].

在集中式协作方面, 文献 [105] 利用平台协作进行浓度数据采集, 并通过 CUSUM 滤波器估计边

界范围为 Bang-bang控制提供了较为准确的参考信号.大量实验表明通过多平台协作得到的边界估计

和跟踪效果远优于单平台结果. Wu和 Zhang [108] 利用卡尔曼滤波对所有无人平台数据采样进行融合,

估计编队中心梯度和浓度信息, 并利用梯度下降算法设计了编队控制策略. Sun [112] 在其博士论文中

将经典的鲁棒和自适应算法引入到编队控制,并实现了有效的边界跟踪. 文献 [106,107]将多平台分为

两组, 分别用于边界估计和跟踪. 估计算法采用了集群优化算法 (swarm optimisation), 跟踪采用了比

例控制器. 该组合方法的潜在缺点是计算复杂度高, 集群优化算法的实时性有待考量. 此外, 无人平台

分组执行不同任务易造成资源浪费, 且增加了通信负荷. 从前文提及的 DCEE 的角度来说, 边界估计

属于探索环境的范畴, 而边界跟踪是控制利用的范畴, 实现两者平衡在边界估计和跟踪方面也有重要

意义.

Li等 [109] 采用分布式编队控制算法实现对动态污染边界的跟踪. 为估计动态扩散边界, 文中提出

基于协作观测器的反馈算法. 该算法采用了距离最近子系统间的通信, 每个子系统有独立的控制决策

和估计单元, 避免了对中心处理器的要求. Euler 等 [110] 提出了以分布式 MPC 控制为基础的多无人

机协同边界跟踪. 该算法首先将搜寻空间离散网格化, 考虑到邻近单元浓度分布的相似性, 故提出了

“影响域” (impact area) 的概念构建邻近单元的浓度分布. 为增强采样效率, 文中将信息增益的概念引

入到自适应采样算法中,该增益旨在从候选采样点中选取能够最大化方差的位置.需特别指出的是,尽

管文献 [110] 采用了分布式多无人机协同跟踪, 但主动学习的概念 (信息路径规划)结合大规模离散化

地图和非线性 MPC, 将大大增加计算复杂度.

1590



中国科学 :信息科学 第 52 卷 第 9 期

5 展望

从目前无人机搜寻算法的发展趋势来看,信息与控制的融合正逐步取代传统的单极发展模式 [113].

信息驱动类算法强调对未知环境的感知、预测与推理,而控制算法驱动无人机完成相应的搜寻任务.两

者的有机结合与平衡已经在仿真和实验中取得了瞩目的结果. 下面重点介绍对未来研究方向的看法.

对于污染源跟踪, 双重控制提供了一个清晰视角来剖析相关文献的本质. 根据双重控制的框架, 未来

算法研究可聚焦于以下三方面.

•多步滚动双重控制 (multi-stage receding horizon dual control). 文献 [24]已给出多步双重控制的

算法框架, 但由于贝叶斯估计与路径规划深度耦合, 采用多步预测将大大增加计算负荷. 目前, 无论是

控制还是信息驱动算法大多采用单步预测,或可称为短视算法 (myopic algorithms),这限制了两类算法

发现多步最优的能力. 文献 [8] 提出了多步滚动 Infotaxis 算法, 该算法结合了 RRT (rapidly-exploring

random trees) 路径生成技术, 多组对比实验都优于 Infotaxis. 实现多步双重控制的关键在于选用或设

计更高效的估计算法. 传统参数化滤波器 (如 EKF, UKF) 虽计算高效, 但过度依赖模型和噪声性质,

而无模型滤波器 (如粒子滤波) 计算负荷过大. 未来或可尝试混杂估计算法以寻求性能和计算负荷的

平衡.

• 协作搜寻. 目前已有许多文献采取多无人机协作的搜寻方案 [62, 63,102,114,115], 但大多为信息驱

动类探索搜寻. 对于多平台搜寻任务, 也亟需建立统一的解决方法以实现探索与利用的平衡. 相较于

单平台双重控制, 多无人机协作还需考虑如何平衡个体与全局的关系、如何处理个体与全局的冲突以

及个体间的交互与避障. 为了充分实现群体智能的优势, 传统集中式方法往往无法协调处理大规模网

络, 去中心化搜寻是未来发展的重点方向, 独立子系统的计算负荷需尽可能降低.

• 对比研究. 尽管自主搜寻已出现大量仿真和实验, 但相关结果一般仅关注某一个或某一类特定

算法, 缺少系统地对比实验和分析. 构建标准化的对比实验测试各类算法的性能对未来算法研究有重

要的指导意义, 也有助于全面理解各类算法的内在联系和区别, 例如控制驱动类、信息驱动类和双重

控制算法.

对于污染边界跟踪监控问题, 尽管越来越多的工作开始强调边界估计的重要性, 但目前对于环境

的估计仍然停留在被动学习的范畴.换言之,无人机路径决策并未将估计性能引入决策指标,其决策仅

体现了边界跟踪的效果 (如 Bang-bang控制、滑模控制等). 基于前述观察和双重控制在污染源定位的

进展, 未来研究或可聚焦于以下几方面.

•信息驱动类边界探寻.如表 2所示,许多研究通过环境学习构建边界信息,以此为无人机跟踪提

供参考,估计的准确性间接决定了跟踪的性能.主动学习的方法 (信息驱动)可引入到边界估计, Rhodes

等 [116] 将信息路径规划算法用于边界探索和污染分布地图重建. 后续工作可考虑将其他信息增益指

标和学习算法结合, 完善基于主动探索的边界跟踪. 对于动态边界跟踪问题, 充分利用主动学习的自

适应性有助于提升估计的准确性, 并强化边界跟踪性能.

• 双重控制. 将控制目标与估计目标统一、并建立两者平衡对实现自主边界跟踪有重要意义, 目

前这方面的研究较为欠缺, 可参考文献 [24] 对该问题进行重新描述. 边界跟踪的控制和信息目标与污

染源定位有较大区别, 相应的算法设计需根据问题属性进行调整、改进. 鉴于覆盖类控制的特定需求,

双重控制在多无人机协作边界跟踪的理论和实践方面都值得关注.

• 分布式边界跟踪. 由于边界跟踪需要覆盖特定的污染区域, 在实际问题中污染范围往往较为广

阔 (如海洋油田泄漏), 传统集中式方法难以处理多无人机平台间的通信、调度、协作. 目前, 在多智能

体系统的分布式控制、优化、决策方面已涌现出大量研究结果 [117], 可用于解决大范围群体网络化边
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界跟踪. 同时, 未来研究可将双重控制的思想引入到分布式边界跟踪算法, 并全面对比各类算法在分

布式框架下的性能.

6 结论

本文将污染物监控大致分为两类: 污染源搜寻和污染边界跟踪, 着重回顾了实现无人机自主搜寻

的相关算法. 无论是边界跟踪还是污染源定位,相关算法的发展趋势都更加注重对环境的建模和学习,

污染源定位和边界跟踪的性能都很大程度上依赖于环境及污染分布估计的表现. 这一趋势本质上受到

计算能力提升和相关学习算法发展的大力推动. 在污染源定位方面, 相关文献或采用控制驱动或采用

信息驱动两类搜寻策略, 前者在于利用现有信息驱使无人机靠近估计污染源位置, 后者在于通过探索

环境获得更好的源参数信息. 从双重控制的角度来说, 前者属于纯利用策略, 后者则为纯探索策略 [24].

根据该框架, 最新的研究聚焦在实现两者的平衡, 这对于时效性要求较高的搜寻任务至关重要, 相关

理论和实验结果也揭示出双重控制在污染源参数估计和跟踪方面的巨大潜力 [44]. 不同于污染源定位,

边界跟踪问题更加强调对区域的覆盖, 单个无人机平台往往无法实现有效监控, 因此许多研究采用多

平台协调跟踪. 本文分别对单个和群组边界跟踪算法进行了回顾, 我们注意到目前的研究趋势与污染

源定位类似, 更加注重对环境和污染浓度分布的估计和重构. 这与现代化智能控制的发展趋势相契合,

智能系统更加强调信息与控制的深度耦合, 更加注重学习、推理和决策的智能化.
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Abstract Autonomous search plays an important role in a wide range of applications, such as environmental

protection, industrial monitoring, and search and rescue. Sensor platforms based on unmanned aerial vehicles

(UAVs) have been regarded as one of the most efficient methods for achieving fully autonomous searching because

of their superior flexibility and motility. This paper reviews existing algorithms for two important subjects, i.e.,

source seeking and boundary tracking, based on which their design principles are revealed. Although control-

oriented and information-driven approaches are the two mainstream state-of-the-art methods for source seeking,

their hybrids have been poorly studied. Regarding boundary tracking, existing solutions can be allocated into

two classes: single-agent tracking and multiagent cooperative tracking. From the perspective of dual control for

exploration and exploitation, this review outlines the fundamental insights into algorithm design and presents

several visions for future research.

Keywords autonomous search, UAV, source seeking, boundary tracking, dual control, exploration and exploita-

tion
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