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摘    要：针对主动感知问题多为单机器人系统的主动视觉问题，本文提出了基于自组织映射特征网络的异构机

器人主动感知框架，为无人机团队规划出遍历所有目标所需时间最短的平滑路径。首先把多目标主动感知场

景建模为带邻域的多旅行商问题，然后使用自组织映射网络为无人机团队规划出旅行时间最短的闭环轨迹，最

后利用三阶贝塞尔曲线对轨迹做平滑处理。仿真结果和对比实验表明，本文的方法在多目标主动感知的应用

中有着较好的效果。

关键词：多机器人系统；主动感知；旅行商问题；自组织映射网络；路径规划；异构机器人；贝塞尔曲线；路径

平滑

中图分类号：TP391.9       文献标志码：A       文章编号：1673−4785(2020)03−0609−06

中文引用格式：王华鲜, 华容, 刘华平, 等. 无人机群多目标协同主动感知的自组织映射方法 [J]. 智能系统学报, 2020, 15(3):
609–614.
英文引用格式：WANG Huaxian, HUA Rong, LIU Huaping, et al. Self-organizing feature map method for multi-target active per-
ception of unmanned aerial vehicle systems[J]. CAAI transactions on intelligent systems, 2020, 15(3): 609–614.

Self-organizing feature map method for multi-target active perception of
unmanned aerial vehicle systems
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Abstract: It is known that the robots fitted with cameras, also sometimes called as unmanned aerial vehicles, are used to
monitor inaccessible areas. The data sent by robots are analyzed through various artificial neural networks. Active vis-
ion is particularly important to cope with problems like occlusions, limited field of view, and limited resolution of the
camera. In view of the active vision difficulty faced in active perception system, this paper proposes an active percep-
tion framework of heterogeneous robots based on the self-organizing feature map, a type of multi-objective active learn-
ing algorithm, and plans the shortest smooth path for the drone team to traverse all the targets. First, the multi-target act-
ive perception scene is modeled as multiple traveling salesmen problem with neighborhood. After that, the self-organiz-
ing mapping network is used to find the shortest closed-loop track for travel time, and then the track is smoothed with
the third-order  Bézier  curve,  a  parametric  curve.  The  simulation  results  and  comparative  experiments  show  that  pro-
posed method has better effects in the application of multi-objective active perception.
Keywords: multi-robot system; active perception; traveling salesman problem; self-organizing mapping network; path
planning; heterogeneous robot; Bézier curve; path smoothing

移动机器人利用传感器和感知算法来了解周

围的环境，因此越来越多地应用于人类有限、不

可能或危险的环境中，帮助人类解决环境监测、

搜救、寻源、主动感知等问题 [1-3]。尽管通过改善

机器人感知方式来提高信息收集质量的方法已经

被研究了近 30 年，然而大多数的机器人系统的任

务执行方式是被动的 [4]。虽然单机器人系统具有
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相对较强的性能，但有些任务本身可能过于复

杂，甚至不可能完成，例如空间上相互独立的任

务 [5]。在多机器人系统中，异构机器人可以针对

不同层次的任务进行专门化设计，可以应用于复

杂的感知任务中。

现有的主动感知方法是反应性的，不受历史

状态的影响，是一个马尔可夫过程。状态感知的

质量会影响算法性能，可以通过选择最优感知位

置来改进 [2，6]。这通常是一个短视问题，从控制策

略上来说是贪婪的 [7]。最近，研究者们把主动感

知问题从主动视觉扩展到了更为复杂的场景和任

务：1) 主动的目标识别、检测与跟踪；2) 广阔的环

境，如农场；3) 具有丰富的社会知识、求知能力和

非近视性的规划方法。但是这些感知任务大都是

单机器人系统[8]，且很少应用在多目标场景。

为了弥补这一差距，本文提出了一个基于自

组织映射网络 (self-organizing map,SOM) 的分散式

异构机器人的框架来解决多目标主动感知的任

务。在发现多目标的位置后，自组织映射算法为

无人机团队规划出一条时间最短的路径，从而执

行监视、拍照等任务。

1   相关工作

1.1    主动感知

被动感知与主动感知的区别在于环境状态量

是否与智能体有交互。在被动感知中，智能体使

用一组被动观察量来分类、估计、预测或推断与

环境相关的一些信息 [9]。在主动感知中，智能体

通过采取行动并观察环境如何变化，以动态的方

式与环境交互更改状态 [6]。在此过程中，通过环

境状态的变化，观察变得依赖于行动。

文献 [3-4] 证明了主动感知系统的性能高度

依赖于机器人所选择的观测位置，但是其目标函

数为机器人团队的观测奖励，且不同位置的观测

奖励值是预先设定的 [3]。本文的研究目的是让机

器人团队最小化旅行时间同时遍历所有目标，在

这个过程中无人机团队的路径点是 SOM 算法规

划出来的而不是从提前设定的一系列路径点序列

中进行选择。

1.2    带邻域的多旅行商问题

图 1 给出了本文的研究场景，这是一个带邻

域的多旅行商问题  (multiple traveling salesman
problem with k-neighbourhood, k-MTSP)[10]。k-MTSP
是典型的 NP-hard 问题，不能在多项式时间内

求出最优解。对于 n个目标来说，存在着 [(n−1)!]/2
条可能的路径。可行解的数目随着 n的增加呈指

数倍增长，同时可行解以及路径长度的计算量将

正比于 n!/2。现有的方法在目标数量较少时有着

不错的效果，但是当目标较多时会出现计算量大

耗时长且不能得到较好的结果 [11]。因此，本文提

出使用 SOM 来解决这一难题。
 

 

 
图 1    多目标主动感知场景

Fig. 1    Multi-target active perception scene
 
 

1.3    自组织映射特征网络

xi y j ωi j

如图 2 所示，SOM 是一种竞争性的双层神经

网络且在输出层的样本空间中形成新的拓扑结

构 [12-16]。在 SOM 的训练过程中，多个神经元通过

竞争协作完成对输入样本的模式分类。网络中的

输入神经元  与输出神经元   通过权值   相
连，同时，近邻的输出神经元之间也通过权值相

连 [3]。SOM 的输出结果保持自组织的拓扑结构，

映射到多维的向量空间中。
 

 

输出神经元 yj

权值 ωij

输入神经元 xi

 
图 2    典型的 SOM 结构

Fig. 2    Typical SOM structure diagram
 
 

2   问题建模

R = {r1,r2, · · ·,rR}
X = {x1, x2, · · ·, xi}

N = {n1,n2, · · ·,nN}
Tsum = tr1 + tr2 + tr3 + · · ·+ trR

sN ∈ R

图 1 中给出了异构机器人的主动感知框架。

无人机团队中一部分通过搭载的传感器设备搜索

区域的目标，另一部分执行快速遍历的主动感知

任务[17]。任务目标是在满足旅行预算的前提下为

机器人团队   规划一个由路径点序

列   组成的平滑路径，使其能够监

视环境中的每一个目标  ，并使得

团队的旅行时间 最短。考

虑到实际环境中，被感知目标并非无体积的质

点，而且机器人上一般搭载有感知设备，如雷达、

深度相机等。因此目标 nN 是一个圆形的感知区

域  ，其感知半径为 k。无人机只需要访问
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∥xi−nN∥ ⩽ k

到感知区域的任意位置，即可执行捕获任务

。这是一个 k-MTSP 问题，目标函数为

最小化旅行时间，即

minmizeT (X) =
n∑

i=1

T (Xi)

ci ⩾ 0 Xi

bi ⩾ 0

Rr

S O M 规 划 出 的 平 滑 路 径 都 有 旅 行 消 耗

，定义为无人机在路径  上的时间。机器人

团队有总的旅行预算时间 。当 SOM 为机器

人团队规划出一次路径时，会计算出当前轮次的

旅行消耗，选择获胜机器人 ，即

Rr ← argmin
(

cq

bq

)
, ci ⩽ bi

3   感知路径生成

图 3 给出了应用于大规模场景多目标感知的

SOM 训练结构。
 

 

输入神经元 输出神经元

获胜神经元

目标感知位置 生成路径点
最后阶段, v=X

神经元权重
S

1

S
2

S
3

SN

v
1

v
2

v
3

vk N=k

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

 
图 3    SOM 训练结构

Fig. 3    SOM training structure
 
 

定义 SOM 输入层的兴奋神经元邻域为

T j,I(x) = exp
−S 2

j,I(x)

2σ2

 (1)

σ式中 I(x) 是获胜神经元的索引 [18]。学习增益  随
着时间的推移而减少，即

σ(t) = σ0 exp(−t/τσ) (2)
拓扑邻域更新了获胜神经元的权重，同时邻

域内的其他神经元权重也进行了更新，但幅度较

小，以此保障具有输入空间映射结构的训练样本

向目标逼近。权重更新方式为
∆ω ji = η(t) ·T j,I(x)(t) ·

(
xi−ω ji

)
(3)

η(t) η(t) = η0 exp
(−t/τη

)
式中： 为依赖于时间的学习率 ， 。

sN ∈ R

v = {v1,v2, . . .vk}

Xi

图 4 给出了某训练阶段示意图。本文 SOM
的输入样本是群体目标的感应位置  ，输出
结果是经过训练后的路径点  ，其中
k 是当前网络中神经元的数量，多轮迭代后即为
无人机团队的路径点序列 。为了避免网络训练

的结果陷入局部最优，感应位置组成的样本空间

以随机的顺序输入给 SOM，每一轮的迭代都是

SOM 对输入空间的一个自适应过程[19]。
 

 

r
3

r
2

r
1

κ

v
1
, v

2
, ..., vk

S
1
, S

2
, ..., SN

 
图 4    SOM 训练过程

Fig. 4    SOM training process
 
 

ps

v∗

如图 5 所示，SOM 输出的拓扑结构中，与目

标位置 s最佳匹配的神经元是拓扑结构中距离目

标欧氏距离最近的点。然后在点   处创建获胜

神经元 。
 

 

vi vi

vi+1 vi+1

Ps

Pssp
spsN

sN

κ κ
v*

v*

(a) 点Ps在神经元外 (b) 点Ps在神经元内 
图 5    获胜神经元的几何关系

Fig. 5    Geometry of the winner neuron
 
 

ps

ps

ps

sp

v′

可行的迭代方法是线段 (ps，sn) 中的某一个点

逐渐趋近于邻域长度 k。该几何迭代过程有两种

情况：1）如果  已经位于领域内，那么只需要在

 处创建获胜神经元，网络不需要进行自适应的

过程；2）如果  位于感知区域外部，那么需要按

照标准 SOM 的方法进行迭代。标准的 SOM 学习

可以看作神经元朝向   的移动同时产生一个新

的神经元使 v变为 , 即
v′ = v+µ f (σ,d)

(
v∗sp− v

)
(4)

µ f (σ,d) σ

d ν ν∗
式中：  为学习率；  是邻域函数；  是网络

的学习增益；  是  到  的欧氏距离。邻域函数

定义了周围被调整的竞争性神经元，并且具有

SOM 中针对 TSP 进行调整的标准形式：

f (σ,d) =

 e
−d2

σ2 , d < 0.2M

0, 其他
(5)

在每轮训练结束后，学习率根据
σ= (1−α)σ (6)

α逐渐减少，  是增益减少比率。此外，在每一个学

习阶段之后，都会进行一个环再生，以去除所有

第 3 期 王华鲜，等：无人机群多目标协同主动感知的自组织映射方法 ·611·



竞争失败的神经元。

sp

µ = 0.5

σ = 12.41n+0.6

α = 0.1

如果所有获胜神经元都明显接近各自的，从

而使其在每个神经元的 k邻域内，则 SOM 的迭代

过程将终止。然后，连接获胜神经元的光滑曲线

序列是主动感知问题的可行解决方案。如果网络

收敛速度不够快，可以在最大迭代轮次之后终止

学习过程，并且可以通过遍历环并使用与获胜神

经元关联的   来构建可行的解决方案。对于已

用的学习速率  ,网络收敛的同时对 SOM 的

初始学习增益按照  ,增益递减率

，网络在不到 100 个学习轮次内稳定。

为了避免无人机飞行过程中大角度转弯带来

的不稳定性，对 SOM 生成的路径进行三阶分段

贝塞尔平滑处理[20]：

X (τ) = B0(1−τ)3+3B1τ(1−τ)2+3B2τ
2 (1−τ)+B3τ

3 (7)

τ ∈ [0,1] B0、B3

B1 B2

Xi−1、Xi Bi−1
3 = Bi

0

ti−1
a

ti
b ti−1

a li−1
a

ti
b li

b

式中：  ；  为每段分段 Bezier 曲线的

起点和终点的位置； 、  决定了每段分段 Bezi-
er 曲线起点和终点处的切线。无人机的闭环轨迹

曲线由多个分段 Bezier 曲线组成，为保证轨迹连

续，无人机闭环轨迹中相邻两个分段贝塞尔曲线

 的路径点需满足 。闭环轨迹中第

i-1 个分段 Bezier 曲线起点的切线  和第 i个分

段 Bezier 曲线终点的切线  ，切线   的长度  
和切线  的长度  分别为

ti−1
a = Bi−1

1 −Bi−1
0 , ti

b = Bi
3−Bi

2 (8)

li−1
a =

∥∥∥ti−1
a

∥∥∥ , li
b =

∥∥∥ti
b

∥∥∥ (9)

无人机群体轨迹平滑满足:
li−1
a ti

b = li
bti−1

a (10)

4   实验结果及分析

v = 5 m/s

本文进行了一系列仿真实验来验证提出的算

法效果。所有实验均使用 C++编程，并在装有 2.5 Hz
频率下 i5-7300HQ 中央处理器的操作系统上进行

仿真，仿真结果数据用 MATLAB2016b 进行处

理。由于单次实验结果不具有代表性，本文在相

同条件下进行了 20 次实验，以此来分析 SOM 在

大规模场景下多目标主动感知任务的效果。无人

机的水平初始速度 ，目标数为 31，竖直与

水平方向的加速度为 0，无人机近似地认为是在

二维平面内匀速运动。场景中群体目标的感知邻

域半径 k为 5 m，SOM 的训练次数为 100，学习率

为 0.5。
图 6 展示了 SOM 算法的迭代过程。初始阶

段，把异构无人机团队测得的目标位置坐标作为

初始样本输入到 SOM 网络中进行训练，最终经

过 70～80 次的迭代，算法收敛，得出最终结果。

由于 SOM 是一种竞争性神经网络，所以不同轮

次的获胜神经元及兴奋神经元邻域是不同的，这

就造成了目标覆盖率并不是线性单调函数，如图 7
所示。相对应的每一轮迭代结果的无人机旅行时

间也不是迭代轮次的单调函数，自适应过程的旅

行时间会产生随机振荡，但是在过程中会趋于稳

定，如图 8 所示。
 

 

(a) 第1次迭代 (b) 第30次迭代

(c) 第60次迭代 (d) 第80次迭代 
图 6    SOM 迭代过程

Fig. 6    SOM iterative process
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图 7    单次实验的旅行时间

Fig. 7    Traveling time of a single experiment
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图 8    单次实验的目标发现率

Fig. 8    Target discovery rate of a single experiment
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为了验证无人机数量对结果的影响，本文在

相同的实验条件下改变无人机数量进行测试。实

验结果表明，有限增加无人机数量可以减少总旅

行时间，如图 9 所示。
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3 42 5 6 7 8

无人机数量/架 
图 9    无人机数量与总旅行时间的关系

Fig. 9    Relationship between the number of UAVs and the
total travel time

 
 

为了评估本文提出的方法，在相同的场景条

件下使用遗传算法、蚁群算法、粒子群优化算法[15]

进行对比实验，取 20 次实验的平均值，如表 1 所

示。实验结果表明，本文的方法得出的无人机团

队旅行时间较短，可以应用于大规模场景下多目

标群体智能的主动感知问题。
 

  
表 1    不同算法的旅行时间

Table 1    Traveling time for different algorithms s
 

算法 旅行时间

SOM 117.45

遗传算法 130.61

蚁群算法 134.78

粒子群优化 135.58
 
 

本文在 gazebo 中搭建了仿真环境，进一步评

估提出算法的可行性。如图 10 所示，黑色物体代

表四旋翼无人机。彩色立方体代表真实世界中的

物体，把模型点云数据处理为八叉树结构，方便

数理分析，不同颜色代表物体在三维空间中具有

不同的高度，红色最低紫色最高。无人机的初始

位置和目标点随机给出，算法根据环境数据和目

标点的三维坐标规划出最短的路径。在 gazebo
中的仿真结果如图 11 所示，底部栅格代表仿真模

型的分辨率，在给定目标点后，算法为无人机在

三维空间中规划出了一条时间最短的路径，由图

中的灰色空心立方体表示。仿真结果进一步验证

了算法结果。
 

 
图 10    搭建 gazebo 仿真环境

Fig. 10    Building a simulation environment in gazebo
 
 

 

 

 
图 11    gazebo 中的算法测试结果

Fig. 11    Algorithm test results in gazebo
 
 

5   结束语

本文使用 SOM 完成了海域多目标主动感知

任务。仿真实验表明，本文使用的方法为无人机

团队规划出了一条时间最短的平滑路径。通过与

其他算法对比，本文使用的 SOM 算法在解决带

邻域的多旅行商问题时耗时较短。随着最优化理

论在机器学习领域的进一步发展，将会进一步降

低旅行商问题的复杂度。
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