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【摘要】针对巡检机器人对危险泄露源的定位成功率低、搜索时间长的问题，提出了一
种改进灰狼优化算法的机器人烟羽追踪与定位方法。与传统的灰狼算法不同的是，改进算法
采用非线性控制因子和随机权重位置更新策略。通过建立室内二维弱风环境下的烟羽模型，
采用模拟灰狼种群的社会机制与狩猎行为，实现巡检机器人对烟羽源的定位。根据仿真试验
分析，相比于传统的灰狼优化算法（GWO）、粒子群算法（PSO）和遗传算法（GA），改
进后的 GWO 算法在平均运行时间分别缩短了 4.2 秒、10.3 秒、11秒，在平均成功率提高了
30%、32%、40%。结果表明：改进后的 GWO算法在解决室内弱风环境下的烟羽追踪与定位
问题上具有较高的成功率。
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1.引言

我国当前处于工业化高速发展阶段，由

于许多企业没有对大量危险化学品的储存、

运输和使用进行规范的日常管理，因危险品

泄漏所引发的火灾、爆炸等事故时有发生。

同时，由于易燃、易爆或有毒气体泄漏引起

的重大安全事故也频繁发生，这些事故往往

对社会和环境造成了较大的负面影响[1]。因

此如何在短时间内更高效、准确地找到泄漏

气体的源头，有效控制污染范围[2]，已成为

一项迫切的任务。

“烟羽”是指泄漏物质在介质中传播形成

的羽毛状物质[3]。在室内环境中，快速识别

和确定烟羽源是采取有效控制措施、减少人

员和财产损失的前提和关键[4]。奉等人[5]
为了快速和准确定位室内时变流场中的污染

源，提出了一种综合的多机器人源定位方法

（URPSO），并综合利用机器人实验和数值

实验来验证该方法的有效性。陈等人[6]基于

主动嗅觉定位室内时变污染源的方法，提出

了一种利用改进的粒子群智能搜索策略，通

过对室内二维通风房间内泄漏速率呈衰减特

征的时变污染源的泄漏模拟与源定位分析，

验证了方法的可操作性和可行性；设计了一

个可协调多机器人系统以定位气味源来源的

协同控制系统，通过三个层面的配合实验验

验证了其可靠性；相关资料中提出了一种名

为 MEGI-taxis 的新型搜索算法，算法的复杂

程度大幅降低，实验结果表明，该算法在平

均搜索时间和成功率方面更为优越；Zhang

等人[7]针对多种气味源的定位问题，提出了

一种基于小生境粒子群优化的多机器人协作

方法，通过应用于多种气味源定位的各种场

景验证了方法的有效性；Shigaki 等人[8]提出

了一种适用于各种环境的鲁棒性化学羽流跟

踪（CPT）算法，通过机器人的 CPT 实验结

果中验证了该算法以时变方式改变行为可以

提高羽流源定位成功率；申和袁[9]将传统灰

狼优化算法应用于高斯烟羽模型中，实验验

证了该算法在烟羽追踪中具有可操作性和有

效性，但仍存在后期收敛速度慢等问题。

本文使用 CFD 立了弱风环境下的二维

室内烟羽浓度分布图，通过分析 GWO 的实

现机理，提出了一种改进的 GWO 算法用于

烟羽追踪和定位，最后通过仿真实验，将本

文算法与 PSO 算法、GWO 算法以及 GA 算

法的性能进行了对比，结果表明，所提方法

在迭代次数、收敛速度以及寻源成功率等方

面的优越性。

2.烟羽 CFD模型

2.1烟羽 CFD 控制方程组

目前关于气体泄漏的数值模型主要有高

斯模型[10]、SUTTON模型[11]以及 FEM3模
型[12]。这些模型主要适用于易燃易爆气体

在室外的扩散模式，而在现实环境中，室内

气体泄漏也是普遍存在的。因此，本文采用

计算流体动力学（CFD）方法对室内弱风环

境进行建模，通过求解能量方程组模拟了硫

化氢（H₂S）气体在室内泄漏后的扩散过程，

并以释放的 H₂S 气体所形成的烟羽浓度场表
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征泄漏气体的分布状态。

在室内环境中，烟羽的流动遵循以下组

分控制方程：

气体状态方程：
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式中：�为 X 轴速度分量，m/s；v 为 Y
轴速度分量，m/s；w 为�轴速度分量，m/s；
�为气体密度，kg/m3；��，uj分别为�，j 方
向速度分量，m/s；P 为气体压强，P；��为

气体常数，�/(�� ⋅ �)；�为动力粘度，��/(� ⋅
�)；�为热力学温度，�；�为热扩散系数，�2/�；
�为湍流动能，�2/�2；����为有效动力粘度，

��(� ⋅ �)；�为耗散率，�2/�3；��为湍流动

能�的产生项，��/(� ⋅ �3)；普朗特数用符号

��表示，湍流动力粘度用符号��表示，下标

符号�，�用于表示张量符号，其取值范围为 1
和 2。
2.2物理模型

本文模拟对象为某高校研究生实验室，

根据实际计算需求将实验室简化在 10m（长）

× 8m（宽）的长方体模型室内，并放置一个

硫化氢（H2S）气体泄漏装置作为模拟泄漏

源，如图 1所示。

图 1.二维烟羽扩散物理模型

3.烟羽追踪与定位方法

3.1灰狼优化算法

灰狼优化算法（Grey Wolf Optimization，
GWO）是一种基于群体智能的元启发式算法，

它被认为是一种创新性的算法。这种方法借

鉴了灰狼在社会领导和狩猎行为方面的自然

特点[13]。在灰狼优化算法（GWO）中，每

个候选解被编码为一个实数构成的位置向量，

代表一只狼的当前位置。为模拟狼群的社会

等级制度，算法将当前最优的三个解分别视

为α狼、β狼和δ狼，其余个体则统称为ω狼。

优化（即狩猎）过程主要由这三只领导狼引

导完成。狼群（ω狼）根据α、β和δ狼的动态

位置信息，不断调整自身位置以逐渐逼近猎

物（全局最优解）。该方法不仅借鉴了狼群

的社会智能机制，还模拟了自然界中狼群狩

猎的三个关键阶段：搜寻猎物、包围猎物以

及发动攻击。其社会机制如图 2所示。

图 2.灰狼种群社会机制

3.1.1 追逐猎物

GWO 算法中捕捉猎物的行为第一步是

计算灰狼与猎物之间的距离，第二步是更新

灰狼的位置，其数学表达式如下所示。

   | |p iD C X t X t   (8)

   1i pX t X t A D    (9)
式中：�为狼与猎物间的距离；�为迭代

次数；Xp(t)为第�代猎物的位置；Xi(t)为第 t
代灰狼的位置向量；A 和 C 表示随机常系数，

其计算公式如下所示：
� = 2��1 − � (10)

� = 2�2 (11)
式中：r1和r2为[0,1]范围内的随机向量；

数值�在优化周期内线性从 2降到 0，表达式

(12)所示：

� = 2 − 2�
����

(12)
3.1.2 包围猎物

在灰狼优化算法中，狩猎行为通常由一

只灰狼主导，并伴有其他成员的协作。然而，
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由于实际优化问题的搜索空间往往是抽象且

高维的，全局最优解的位置通常未知。为模

拟该行为，灰狼优化算法（GWO）引入了三

种不同的角色，即α、β和δ灰狼，分别对应狼

群中的领袖、次级引导者和外围成员。这些

领导狼被假定对猎物的可能位置具有更强的

判断能力。因此，算法在每次迭代中保留当

前发现的三个最佳解，并依靠它们引导其余

搜索个体（ω狼）向潜在最优区域移动。其

数学表达式如(13)~(15)所示：
�� = |�1 ⋅ �� � − �� � | (13)
�� = |�2 ⋅ �� � − �� � | (14)
�� = |�3 ⋅ �� � − �� � | (15)

�1 = �� � + 1 = �� � − �1 ⋅ �� (16)
�2 = �� � + 1 = �� � − �2 ⋅ �� (17)
�3 = �� � + 1 = �� � − �3 ⋅ �� (18)

�� � + 1 = �1+�2+�3
3

(19)
式中：��、��、Xδ分别为�狼、�狼和�

狼的具体位置；Dα、Dβ、Dδ为狼群个体�狼

与�狼、�狼和�狼的距离；X1、�2、X3是狼

的运动轨迹；Xi t + 1 为灰狼更新后的位置。

其位置更新机制如图 3所示。

图 3.灰狼位置更新机制

3.2改进灰狼优化算法

3.2.1 收敛因子 a参数的改进

在标准 GWO 中，收敛因子 a 在 0 到 2
之间呈线形变化。但是在实际的算法搜索过

程中，主要还是以非线性为主。因此，为了

更好的平衡局部搜索与全局搜索，采用三角

函数表达式来实现非线性的目的，如图 4 所

示。其公式为：

�0 = ��� � ⋅ �
����

() (20)

3.2.2 权重位置更新策略改进

在标准的 GWO算法中，狼群中的�、�、
� 三种不同位置的狼会以相同的比例进行位

置更新，这会导致狼�的主导作用不够突出，

容易陷入局部最优解。为了克服这种现象，

可以考虑给狼分配不同的权重，以调整它们

的搜索能力。通过动态加权，可以跳出局部

最优解，得到更好的优化结果。引入动态加

权位置更新策略如下：
�1 = �1 ⋅ �1 (21)

�� � + 1 = �1+�1+�2+�2+�3+�3
�1+�2+�3

(22)
�3 = �3 ⋅ �3 (23)

�� � + 1 = �1+�1+�2+�2+�3+�3
�1+�2+�3

(24)

图 4.收敛因子对比曲线

4.仿真验证与结果分析

4.1烟羽模型仿真与分析

本研究通过 CFD 仿真，在 �0 = 0 时刻

以质量分数为 M = 0.04kg
s

的条件下释放气体，

入风口风速为 v = 0.3m
s
，出风口压力值为 0Pa，

在 0~600s 之间选取了四个时刻（54s、180s、
360s、600s）内硫化氢（H2S）浓度的扩散云

图。由于气体泄漏后具有湍流效应，其持续

向前扩散，导致约 54秒时气体在两侧墙壁处

显著积聚，并已远离泄漏源。随着泄漏时间

的增加，气体泄漏源及其周围的浓度值逐渐

增大。由于进风口位置受到弱风的影响，进

风口位置的烟羽浓度几乎为 0。在不同时刻

的仿真浓度云图中，可看到硫化氢（H2S）
泄漏的浓度分布情况。如图 5所示。

4.2烟羽追踪与定位仿真结果与分析

为验证改进版灰狼优化算法（GWO）在

室内弱风环境下对烟羽源定位性能的提升，

本研究将其与传统 GWO、粒子群算法（PSO）
及遗传算法（GA）进行对比，基于主动嗅觉

烟羽追踪任务开展了仿真实验。采用计算流

体动力学（CFD）仿真的烟羽浓度场数据，

选取 T=420s 时刻的室内浓度分布作为算法

搜索的背景云图。在 MATLAB 环境中，使用

寻源机器人进行了 50 次重复仿真实验，机器

人起始位置为(0.3,7.5)，烟羽源真实位置设定

为(9.5,3.9)。四种寻源算法的烟羽追踪与定位

仿真结果如图 6至图 9所示。
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（1）T=54s 时 H_2 S泄漏浓度云图 （2）T=180s 时 H_2 S 泄漏浓度云图

（3）T=360s 时 H_2 S泄漏浓度云图 （4）T=600s 时 H_2 S 泄漏浓度云图

图 5.不同 w时刻H2S 泄漏浓度云图

（1）GWO算法时机器人烟羽追踪轨迹 （2）GWO算法时机器人烟羽适应度曲线

图 6.GWO 算法时机器人烟羽追踪轨迹与适应度曲线

通过图 6可知，在时刻 T = 420s 的室内

环境中，经过 23代迭代，原始灰狼算法成功

找到了烟羽源。同时可以发现，在一定的时

间内，浓度变化较小，这表明传统 GWO 仍

然存在后期收敛速度较慢的问题。

（1）PSO算法时机器人烟羽追踪轨迹 （2）PSO 算法时机器人烟羽适应度曲线

图 7.PSO算法时机器人烟羽追踪轨迹与适应度曲线
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由图 7可知，在 420T s 时刻的室内弱

风烟羽环境中，经过 172 次位置更新后，PSO
算法成功地定位到了烟羽源。相较于 GA 算

法而言，PSO 算法无需编码，同时对最优解

进行了保留，但其收敛具有随机性，搜索容

易停滞，算法容易陷入局部最优，导致最终

的烟雾寻源成功率较低。

（1）GA算法的机器人烟羽追踪轨迹 （2）GA算法的机器人烟羽适应度曲线

图 8.GA算法的机器人烟羽追踪轨迹与适应度曲线

由图 8可以得知，可以看出在 T = 420s
时刻的室内环境中，使用基于 GA 算法的寻

源方法经过一定的位置更新后成功定位到了

烟羽源。但是，GA 算法在寻源过程中需要

先对其进行编码与解码，导致算法复杂度高，

同时由于其算法的性能受参数影响大，难以

对其进行合理设置，限制了其在烟雾寻源领

域的应用。

（1）改进 GWO算法时机器人烟羽追踪轨迹 （2）改进 GWO 算法时机器人烟羽适应度曲线

图 9.改进 GWO算法时机器人烟羽追踪轨迹与适应度曲线

由图 9可知，在 T = 420s 时刻的室内弱

风烟羽环境下，改进后的 GWO 算法只需进

行 14 次位置更新就成功地定位了烟羽源[11]。
相较于原始 GWO 算法，改进后的灰狼算法

通过调整头狼的权重，更容易确定整个烟雾

范围的目标位置，同时采用非线性收敛避免

狼群过早收敛，避免算法陷入局部最优解，

从而提高了烟雾寻源的成功率。

在仿真实验中，将寻源机器人近似看作

一个点，认为是理想机器人，即许愿机器人

能够准确知道自己的坐标[13]，并按照寻源

算法规划的路径进行烟羽追踪与定位。规定

寻源迭代次数不超过 200 次，寻源时间不超

过 120 秒，若成功定位烟羽源，则视为寻源

成功，否则视为失败。其仿真结果数据如表

1所示。

表 1.420s 时刻基于改进 GWO，GWO，PSO，GA仿真数据结果

算法

策略

平均迭

代次数

最短运行

距离/m
最长运行

距离/m
平均运行

距离/m
最短运行

时间/s
最长运行

时间/s
平均运行

时间/s
寻源成功

率/%
改进 GWO 12 7.89 20.13 11 3.5 10.5 5.2 100

GWO 22 8.82 21.73 12.56 4.4 17.3 9.4 70
PSO 120 8.56 21.36 14 5.2 52 15.5 68
GA 144 8.66 22.18 13.90 3.3 27 16.2 60
从表 1可以看出，改进后的 GWO、传统

GWO、粒子群优化算法（PSO）以及遗传算

法（GA）四种寻源算法在 T = 420s 时刻，

在解决室内环境下的烟羽追踪与定位问题上
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都表现出一定的适用性与自主性[14]。然而，

传统寻源优化算法易陷入“早熟收敛”、局部

与全局搜索平衡能力较差等局限性[15]，因

此在仿真实验中表现较差，从平均迭代次数、

规划路径平均距离、以及算法平均运行时间

等各性能指标来看，改进后的灰狼优化算法

可以更有效地实现烟羽源[16]追踪与定位。

5.结论与展望

为了解决室内泄露源定位问题，在计算

流体动力学（CFD）中建立了室内烟羽湍流

环境模型，并提出了一种改进的灰狼烟羽源

自主定位方法。仿真实验结果表明，与原始

的灰狼优化算法（GWO）、粒子群算法（PSO）
和遗传算法（GA）相比，改进后的 GWO算

法可以缩短平均迭代次数 10次、108次和 132
次；平均路径规划距离分别缩短 1.56m、3m
和 2.90m；平均运行时间缩短 4.2 秒、10.3
秒和 11秒；平均成功率提高 30%、32%和 40%。

这些结果验证了改进后的灰狼算法在解决烟

羽追踪问题上的可操作性和鲁棒性。在未来

的研究中，将进行室内强风下的烟羽追踪与

定位以及三维环境下的烟羽源定位方法的研

究。
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