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局部风信息启发的 AVW-PPO 室内气源定位算法
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摘　 要: 为解决当前复杂、动态室内羽流环境中气源定位(OSL)效率低下和成功率不足的问题,尤其在湍流条件下机器人难

以准确感知环境并实现有效导航的挑战,提出了一种基于深度强化学习的辅助价值与风导向的近端策略优化(AVW-PPO)算
法。 首先,在原始 PPO 算法的基础上引入辅助价值网络,以减少单一值网络的估计偏差,从而提升策略更新的稳定性与预测

精度。 其次,设计了一种风导向策略,将局部环境风场信息融入强化学习框架中的状态空间与奖励函数,使机器人能够更敏

锐地感知羽流环境的动态变化,优化其决策路径,从而有效提高气源定位的效率。 最后,通过构建二维环境中的气体扩散模

型,在 3 种不同的湍流条件下对所提算法进行了测试。 结果表明:相同环境条件下,AVW-PPO 算法在平均搜索步数和成功率

两个指标上均优于其他同类算法,且定位成功率超过 99% 。 其中,风导向策略在提升搜索效率方面表现尤为突出,有助于减

少机器人完成任务所需的时间。 本研究为解决室内复杂湍流环境下的气源定位问题提供了新思路和新方法。
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Abstract: To address the challenges of low efficiency and insufficient success rates in odor source localization
(OSL) within complex and dynamic indoor plume environments, particularly where robots struggle to accurately
perceive the environment and navigate effectively under turbulent conditions, this paper proposes an auxiliary value
and wind-guided proximal policy optimization (AVW-PPO) algorithm based on deep reinforcement learning. First,
an auxiliary value network is introduced into the original PPO framework to reduce the estimation bias of a single
value network, thereby improving prediction accuracy and stabilizing policy updates. Next, a wind-guided strategy
is designed to integrate local wind field information into the state space and reward function of the reinforcement
learning framework, enabling the robot to better perceive dynamic changes in the plume environment and optimize
its decision-making path, thus significantly improving the efficiency of odor source localization. Finally, a gas
diffusion model in a two-dimensional environment is constructed to test the proposed algorithm under three different
turbulence conditions. Experimental results demonstrate that, under identical environmental conditions, the AVW-
PPO algorithm outperforms other comparable algorithms in terms of average search steps and success rates,
achieving a localization success rate of over 99% . Notably, the wind-guided strategy significantly boosts search
efficiency, helping to reduce the time required for the robot to complete tasks. This study provides new insights and
methodologies for addressing odor source localization problems in complex turbulent indoor environments.
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　 　 气源定位是机器人技术中的一个关键问题[1],
在环境监测、搜索与救援以及安全检测等领域具有

广泛的应用前景。 这些任务要求机器人能够在未知

或动态变化的环境中准确地追踪到化学物质的源

头。 尽管已有多种算法被提出来解决这些问题,但
大多数传统方法依赖于严格的环境假设或预设的行



为模式,这限制了它们在复杂环境中的适用性。
早期定位气源主要是依靠人工或静态传感器节

点来完成的[2],但传统依赖于警犬的人工搜索方式

存在一些局限性,比如会损害动物及其人类操作者

的安全。 而相较于静态传感器网络的方法,机器人

解决方案需要更少的传感器节点。 因此,利用机器

人进行气源定位有以下优势:能够根据不同环境条

件进行自我调整,从而在执行长期任务时无需休息,
显示出更高的灵活性和效率[3]。

迄今为止,机器人气源定位(odor source localization,
OSL)的研究已经发展出多种不同的算法,主要可分

为以下:梯度爬升算法、仿生算法、基于概率的算法

和机器学习的方法[4]。 梯度爬升算法[5 - 7]作为早期

的研究成果,通过机器人追踪气味浓度梯度来定位

气源,这种方法简单且直观,但由于气流的湍流特

性,使得气味路径不是平滑的,常导致机器人在搜索

区域内徘徊,难以快速定位气源。 仿生算法[8 - 10] 则

是受到生物寻找食物或伴侣行为的启发,设计了一

系列简单且计算成本低的搜索策略。 尽管这些算法

易于实现,但它们在搜索效率上通常不如预期。 基

于概率的算法[11 - 13] 通过将气源位置建模为概率分

布,并通过对搜索区域内不同位置的连续观测来迭

代更新位置估计。 这类算法在性能上通常优于梯度

爬升和仿生算法,但实现难度大且计算成本较高。
机器学习的方法[14 - 17]通过学习历史数据,可以更好

地利用环境信息和气流模式,从而提高气源定位的

准确性和效率。
近年来,深度强化学习(deep reinforcement learning,

DRL)为应对 OSL 问题提供了新的视角。 OSL 本质

上是一个顺序决策问题[18],机器人需要在每一步采

取适当的行动,以最小的成本帮助机器人找到气源。
作为机器学习的典型范式和方法之一,DRL 算法可

用于解决顺序决策问题[19]。 Loisy 等[20]提出一种近

似方法解决了嗅觉搜索任务中的大型部分可观察马

尔可夫决策过程(partially observable Markov decision
process, POMDP),通过智能体学习策略来指导其行

为,以最大化累积奖励或通过与环境的交互来实现

特定目标。 Alagha 等[21] 提出了两种用于复杂环境

中目标定位的多智能体深度强化学习(multiagent
deep reinforcement learning, MDRL)模型,使用卷积

神经网络 ( convolutional neural network, CNN) 对

PPO(proximal policy optimization)算法的 Actor-Critic
结构进行优化学习,该模型在机器人定位时间和成

本方面具有优势。 Li 等[22] 将门控循环单元网络应

用于 PPO 算法的 Actor-Critic 框架,从历史数据中提

取时间特征,并以端到端方式生成最优决策,提高了

源定位的成功率。 因此,上述研究表明,PPO 算法在

执行 OSL 任务时具有较好的稳定性和适应性。 然

而,PPO 算法中的值函数网络在面对高度动态和不

确定的羽流分布环境时,可能因为过高估计偏差而

导致策略更新的效率和效果不佳。 为了解决这一问

题,本文提出了增强型的近端策略优化 ( auxiliary
value and wind-guided proximal policy optimization,
AVW-PPO)算法,引入一个辅助价值网络,旨在降低

值函数网络的预测偏差,提供更准确地价值估计,帮
助算法更好地调整策略。 特别地,现有的 DRL 气源

定位研究大多依赖于羽流浓度梯度,且风场信息多

被视为影响气味空间分布的一个因素,鲜少将环境

风信息集成到机器人系统中进行实际应用。 基于

此,本文设计了一种风导向策略用来提高机器人的

OSL 效率。 在气源扩散的初期阶段,机器人可能远

离源,需要较长时间才能捕捉到气味信号。 为了加

快 OSL 过程,在机器人的状态空间中增加风向信

息,同时结合风速信息引入新的奖励机制,使得机器

人逆风方向移动,以鼓励机器人在泄漏初期迅速靠

近高浓度区域。

1　 问题建模与设计

OSL 任务通常被视为羽流追踪与源声明的过

程,可细分为 3 个子任务:羽流发现、羽流追踪和气

源定位。 羽流发现阶段是在环境中搜索以便发现气

味羽流;羽流追踪阶段则是沿着气味羽流的方向进

行搜索;气源定位就是到达气源附近并确定其确切

位置。 由于羽流的复杂性和分散性,本文将羽流发

现和羽流追踪这两个阶段考虑作为一个任务进行实

现,在定位气源时,规定在机器人到达源附近(机器

人最小步长范围内)时即为成功。
1. 1　 气源模型

在气源定位的研究中,准确模拟室内空气动力

学对于开发和验证新算法至关重要。 本文采用

Fluent 软件构建二维湍流环境气源扩散模型,模拟

环境为一个简化的室内二维空间,尺寸为 10 m ×
10 m,固体障碍物可在模型中设置。 通风条件假设

为单一进风口和出风口,分别位于室内两端,以模拟

室内湍流环境。 合理改变进风口的风速,确保有足

够的空气流动以模拟真实情况。 选择 Fluent 的压

力 -速度耦合求解器,设置适当的时间步长(1 s /步)
以及迭代次数(每个时间步 20 次迭代)。 由于气体

发生泄漏时,需要机器人能够快速定位气源,长泄漏

时间的研究没有意义。 因此将整个模拟过程设定持
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续 120 s。 气体(本文采用 CO 替代)在 t = 0 s 时刻

开始释放,同时送风口开始送风,在此期间监控各

位置的气体质量分数和风速变化,用于后续的数

据分析和算法验证。 部分时间下的气体扩散过程

见图 1。

图 1　 不同时间下 CO 的质量分数分布图

Fig. 1　 CO concentration distribution maps at different time points

为确保模拟结果的稳定性和可靠性,本文采用

了足够高的网格分辨率[23]。 过细的网格可提高模

型精度,但会大幅增加网格数量和计算成本;相反,
较粗的网格可降低计算时间,但可能牺牲模型准确

性。 因此,通过比较不同网格分辨率下泄漏口的平

均质量分数,确定了合适的网格数目。 经测试,0. 05 m
的网格分辨率可兼顾精度和计算复杂度,最终得到

40 240 个网格单元。 这一网格设置不仅保证了模型

的精度,也优化了计算成本,为进一步的扩散分析和

气源定位提供了可靠的数值模拟基础。 具体参数设

置见表 1。
1. 2　 构建马尔可夫决策过程

由于气体泄漏和羽流环境的不确定性,气体的

扩散受风速、风向、环境温度、障碍物等多种因素影

响,这些因素的变化使得环境的状态转移概率难以

精确预测。 在气源定位任务中,机器人需要根据当

前的感知信息(如气体质量分数、风向传感器数据

等)实时做出决策,以最有效地逼近气源。 基于此,
本文将气源定位问题建模为具有未知转移概率的马

尔可夫决策过程 (Markov decision process,MDP)。
MDP 提供了一个框架,允许在每个状态下基于当前

信息做出最优决策。 这种方法解决了影响气体扩散

的环境条件的固有不确定性和动态复杂性,利用强

化学习技术,所提出的模型使机器人能够自适应地

改进其策略,以实现高效的源定位。

表 1　 Fluent 参数设置及边界条件

Tab. 1　 Fluent parameter settings and boundary conditions

项目 设置

计算域 / m 10 × 10

网格数 40 240

湍流模型 标准 k - ε 模型

速度 - 压力耦合 压力耦合方程组半隐式方法

对流项离散格式 二阶迎风格式

扩散项离散格式 二阶迎风格式

近壁面处理 标准壁面函数[24]

残差 1 × 10 - 6

进风口 速度入口

污染源 速度入口

出风口 自由出流

墙壁 无滑移壁面[24]

障碍物 无滑移壁面[24]

典型的 MDP 包含以下 5 个要素:状态空间

(S)、动作空间(A)、状态转移概率(P)、奖励函数

(R)以及折扣因子(γ)。 在每个时间步,环境处于

某个状态 st∈S,机器人采取一个动作 at∈A 与环境
交互,在执行动作 at 后,环境以概率 P( st + 1 st,at)
转移到下一个状态 st + 1,机器人随后获得一个奖励

r( t) = R( s,a),该奖励是对当前事件的数值评估。
这个过程重复进行,直到触发特定的终止条件。 机

器人的目标是通过调整策略,以最大化期望累积奖

励 E[∑
∞

t = 0
γtrt] ,其中 rt 为时间步 t 获得的奖励,折

扣因子 γt 决定了即时奖励相对于远期奖励的重

要性。
1. 2. 1　 状态空间

在湍流 OSL 任务中,气体浓度分布会因释放速

率的变化和湍流的影响而呈现动态变化。 考虑到环

境状态信息随时间变化,地面移动机器人主要通过

传感器来探测其周围有限的环境信息。 因此,本文

定义时刻 t( t∈[0,120] s)的状态空间包括机器人

的当前位置的风向信息及其周围 8 个方向网格单元

的实际位置和浓度信息。 若机器人在气体泄漏后的

120 s 内未能成功定位到气源,则认为定位失败。 将

机器人当前位置的风向信息纳入机器人的状态空

间,有助于机器人更有效地应对环境的动态变化,从
而提高定位的准确性和效率。 假设机器人 t 时刻所

处位置的物质的量浓度为 c(x,y),风向为 d(x,y),则机

器人的部分状态空间表示为

st =

c(x - 1,y + 1) c(x,y + 1) c(x + 1,y + 1)

c(x - 1,y) d(x,y) c(x + 1,y)

c(x - 1,y - 1) c(x,y - 1) c(x + 1,y - 1)

( ) (1)
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1. 2. 2　 动作空间

动作空间定义了机器人可以执行的所有可能动

作。 在本研究中,动作空间 A 包含 8 个可选动作

{↑,↓,←,→,↖,↙,↘,↗},即向北、南、西、东
4 个正向及西北、西南、东南和东北移动。 这样的动

作空间设计使得机器人拥有更多潜在的动作方向,
灵活应对复杂的环境变化。 将 Fluent 建立的 100 m2

的室内环境定义为一个二维网格空间[25],每个网格

单元表示一个固定的空间位置,机器人在这些网格

单元之间移动。 机器人在网格单元内的位置见

图 2。

图 2　 机器人在网格单元的状态与动作表示

Fig. 2　 Representation of robot states and actions in grid cells

机器人可选择 8 个动作之一进入周围的网格单

元,而动作的目的单元就是 t 时刻下的浓度位置,因
此动作空间可表示为

at = {c(x,y + 1),c(x,y - 1),…,c(x + 1,y + 1)} (2)
1. 2. 3　 奖励机制

奖励机制是强化学习中用于指导机器人学习最

优策略的关键因素。 在本文中,奖励机制基于机器

人对气源的接近程度来设计。 考虑到在气体泄漏初

期,机器人可能无法及时捕捉到气味信息,因此需要

更加有效的探索策略。 具体设计原理见图 3。

图 3　 逆风方向奖励设计图

Fig. 3　 Upwind direction reward design chart

机器人由 t 时刻到下一个 t + 1 时刻的过程中,
环境信息会变更,通过传感器可以感知 8 个方向上

的浓度差,使得机器人向附近浓度最大位置移动。
考虑到风速与风向影响,具体奖励设计如下:

R1 =
ωcos α + ρmax, if ρmax < 0. 1
ρmax - ρmin, otherwise
2(ρmax - 0. 2) if ρmax > 0. 2

ì

î

í

ïï

ïï
(3)

R2 =
- 0. 5, 步数惩罚

- 100. 0, 碰撞惩罚

+ 100. 0, 目标奖励

ì

î

í

ïï

ïï
(4)

R = ∑
k
Rk

1 + Rk
2 (5)

式中:ω 为风速,α 为逆风方向与机器人移动方向的

夹角,ρmax、 ρmin分别为机器人周围 8 个方向上的浓

度最大值与最小值,R1 为机器人在接近目标中的过

程奖励,当 CO 质量分数小于一定的阈值 0. 1 时,给
予逆风与周围最大质量分数的双重奖励,超过阈值

则采用质量分数差值奖励,当机器人越过 0. 2 时,放
大奖励倍数鼓励机器人向更大浓度方向前进;R2 为

机器人触发特定事件的奖惩,为避免盲目搜索,会给

予每步 0. 5 的惩罚,当接触到障碍物或者墙壁时会

有 100. 0 的负奖励,搜寻到源头位置时视为完成目

标,赋予 100. 0 的正奖励;R 为机器人移动 k 步的总

奖励。 通过这种设计,一方面可以克服奖励的高稀

疏性,另一方面使得 AVW-PPO 算法能够有效地利

用环境信息,优化机器人的策略,使其在泄漏初期快

速找到高浓度区域,提高气源定位效率。

2　 算法设计

2. 1　 原始 PPO 算法

PPO 算法是一种在策略空间中进行优化的方

法,它提供一个裁剪的代理目标函数来减少策略更

新后与原策略的偏差[26]。 该代理目标函数定义为

Lclip(θ) =E
^
t[min(rt(θ)A

^
t,clip(rt(θ),1 - 􀆠,1 + 􀆠)A

^
t)]
(6)

式中:rt(θ) = πθ(at | st) / πθold(at | st)为动作概率比,

A
^
t 为状态 - 动作对的优势函数估计,􀆠 为剪裁比例

超参数。 PPO 算法的核心是利用这个裁剪的概率比

率来限制策略更新步骤中的变化幅度,从而避免过

大的策略更新导致性能下降,实现稳定学习。
2. 2　 AVW-PPO 算法

尽管 PPO 在许多强化学习任务中表现出色,但
在处理复杂状态空间或需要快速适应新环境的任务

时,其性能仍有待提升。 值函数估计作为强化学习

的一个关键部分,对算法的策略更新有着很大的影

响,而单一的价值网络可能会受到噪声和不稳定性

等因素干扰,从而导致在值函数预测时可能存在较

大的估计偏差。 辅助价值网络的加入,主要用于为

每个状态 -动作对提供不同的值估计,进而选择偏
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差较小的网络输出更准确的值估计,以此优化策略

更新,提高学习的稳定性与鲁棒性。
在 AVW-PPO 算法中,由于数据在采样阶段不

会更新网络参数,主价值网络和辅助价值网络可以

分别对收集到的数据轨迹进行价值预测,选择值估

计较小的网络作为值函数输出,即
Vθ( st) = min{Vθ1( st),Vθ2( st)} (7)

式中:Vθ1( st)为主价值网络输出的值,Vθ2( st)为辅助

价值网络输出的值。 R t 为作为算法采用的总回报,
表示对 t 时刻后的未来奖励折扣求和。 利用优势估

计 A
^
t( st,at),回报与优势函数分别定义为:

R t = ∑
T - t - 1

k = 0
γkrt + k + γT - tVθ( st) (8)

A
^
t( st,at) = ∑

T-1

k = t
(γλ) k-tδk

δt = rt + γVθ( st +1) - Vθ( st)
{ (9)

式中:δt 为时序差分误差,γ、λ 分别为折扣因子和衰

减因子,Vθ( st)为估计偏差较小的网络输出的状态

价值。 两个价值网络通过最小化损失函数更新各自

网络,其目标函数可分别定义为:
Lcritic(θ1) = E t[(R t - Vθ1( st))

2] (10)
Laux(θ2) = E t[(R t - Vθ2( st))

2] (11)
算法中加入了熵正则化项,用于鼓励探索,防止

过早收敛到次优策略,即
Se[πθ]( st) = -∑[πθ(at st)log πθ(at st)]

(12)
通过最大化目标函数的近似值来更新优化参数

θ 为

arg max
θ

L(θk) = Lclip(θk) - c1Lvf(θ) +

c2E t[Se[πθ]( st)] (13)
式中:c1、c2 为常系数,用来调整网络目标函数中的

各部分权重;Lvf(θ)为 Lcritic(θ1)与 Laux(θ2)中值估计

较小的目标函数。
2. 3　 算法网络模型与训练

在 PPO 算法中,网络基于 Actor-Critic 框架,由
策略网络(Actor)和值函数网络(Critic)构成,两者

都是深度神经网络[27]。 AVW-PPO 算法的网络架构

见图 4。 AVW-PPO 算法结合了 PPO 中梯度策略和

价值函数的优势,通过引入辅助价值网络,使用三重

网络结构来分别估计策略和价值。 具体而言,策略

网络接收 9 个状态输入(包括机器人周围 8 个方向

上的浓度信息和当前时刻的风向信息),通过两个

隐藏层,每层 64 个节点,并使用 ReLU 激活函数,最
终通过 softmax 函数输出动作的概率分布,其决定了

机器人在 8 个方向上的移动概率。 两个值函数网络

在结构上保持一致,但激活函数不同,主价值网络使

用 ReLU 激活函数,而辅助价值网络则采用 tanh 激

活函数,由此两者能够捕捉不同的特征和模式。 为

提高价值估计的精度,比较两个值网络预测的偏差,
选择值估计较小的网络作为最终的值估计输出,确
保结果的稳定性和可靠性。

算法还通过状态、奖励归一化、经验回放机制等

一系列技巧来优化训练过程和提高算法的稳定性及

效率。 基于 AVW-PPO 算法的机器人 OSL 导航决策

的整体结构见图 5。

图 4　 AVW-PPO 算法网络架构

Fig. 4　 Network architecture of AVW-PPO algorithm
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图 5　 基于 AVW-PPO 算法的机器人 OSL 导航决策

Fig. 5　 Robot OSL navigation decision based on the AVW-PPO algorithm

AVW-PPO 算法训练过程伪代码见算法 1。
算法 1　 AVW-PPO 算法训练过程

输入: 初始策略网络参数 θ
输出: 优化的策略参数 θk + 1

1: for i = 1,2,…,do

2: 　 for n = 1,2,…,N do

3: 　 初始化状态 s0
4: 　 　 for t = 0,1,2,…,T do

5: 　 　 　 输入状态 st 到策略网络,根据 πθ 选择动作 at

6: 　 　 　 计算奖励 rt 更新到下一个状态 st + 1

7: 　 　 　 存储 st,at,rt,st + 1,done,log πθ(at | st)到经验池

8: 　 　 end for

9: 　 　 对于 t = 0,1,2,…,T,选择 Vθ( st),计算 Rt 与 A
^
t,利用

Lcritic(θ1)和 Laux(θ2)更新两个价值网络

10: 　 end for

11: 　 for k = 0,1,2,…,K do

12: 　 　 更新策略参数 θk + 1←argmax
θ

L(θk)

13: 　 end for

14: end for

3　 结果与分析

在本文中,设置不同的模拟环境,通过改变机器

人的初始位置口的风速(W)来评估算法性能及策略

的有效性。 采用两个指标评估 AVW-PPO 算法的性

能:1)成功率。 反映机器人在一定实验次数内到达

气源的成功次数。 2)平均搜索步数。 反映算法效

率。 实验设备采用 13th Gen Intel(R) Core(TM) i5 -
13490 F / 2. 50 GHz, NVIDIA RTX 4060, 16. 0 GB
RAM,基于 Windows 系统下 Python 3. 9 平台实现。

首先,在模拟的 100 m2区域内进行 10 000 次迭

代训练。 设置气源位置为(5 m,5 m)处,释放速率

为 0. 5 m / s,进风口风速为 0. 3 m / s,机器人在正向

移动与对角线移动时步长固定为 0. 20、0. 28 m,响
应时间分别为 2. 0、2. 8 s。 机器人的响应时间定义

为从开始检测到成功定位气源的时间,本文旨在实

现气源的快速与准确定位。 因此从气源扩散开始,
机器人就需要尽快感知羽流并定位气源位置,待羽

流分布稳定时再去定位气源没有实际意义。 在每次

迭代中,机器人的初始位置是随机的。 在每一集的

训练中,机器人根据当前策略选择动作,环境根据动

作反馈新的状态和奖励。 当机器人达到气源、碰到

障碍物或墙壁,移动步数超过 120 步时,该集训练结

束。 算法的超参数见表 2,超参数由 ElegantRL 强化

学习库推荐设置,经一系列实验进行调优确定。
表 2　 AVW-PPO 算法超参数

Tab. 2　 Hyperparameters of the AVW-PPO algorithm

超参数 值

策略网络学习率 0. 001

价值网络学习率 0. 001

辅助价值网络学习率 0. 001

批量大小 32

隐藏层 64

GAE 折扣因子 γ 0. 99

GAE 衰减因子 λ 0. 98

clip 0. 2

K-epochs 10

价值损失权重 0. 50

策略熵权重 0. 01

为了证明分别引入辅助价值网络和风策略的有
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效性,本文区分成两种类型的算法。 1) AV-PPO 算

法,它只包含一个辅助价值网络。 2) AVW-PPO 算

法,包含辅助价值网络与风导向策略。 算法收敛过

程如图 6 所示,阴影部分为实际训练过程,实线为拟

合后的结果。

图 6　 算法随机初始位置训练过程

Fig. 6 　 Training process of random initial positions for the
AVW-PPO algorithm

在训练过程中,AV-PPO 算法和 AVW-PPO 算法

在初始阶段(前 2 000 次迭代)都表现出相当大的波

动,主要因为算法在初期需要平衡探索与利用,并且

网络模型也不够精确。 随着训练的进行,两种算法

的平均奖励逐渐增加。 大约在第 4 000 次迭代后,平

均奖励的波动显著减少,表明机器人的策略正在收

敛。 随着训练的进行(约超过 6 000 次迭代),两种

算法的平均奖励都会稳定下来。 AVW-PPO 算法表

现出较少的变化,表明稳定性更高。 由于初始放置

的随机性,机器人有时可能会从墙壁或障碍物附近

开始,即使在收敛后也可能出现定位失败的情况。
然而,总体结果表明,AV-PPO 算法和 AVW-PPO 算

法在大多数实验中能够成功定位羽流源,验证了所

提出的方法和策略的有效性。
3. 1　 算法性能对比

为验证 AVW-PPO 算法的有效性,在 100 m2 的

无障碍物湍流环境中,保持羽流源位置不变,释放速

率为 0. 8 m / s,进风口风速为 0. 4 m / s。 初始位置分

别设定在(1 m,9 m)和(9 m,1 m)处。 选取原始

PPO 算法、深度 Q 学习网络(deep Q-network,DQN)
算法与 AVW-PPO 算法作为对比,观察不同初始位

置下算法的性能,得到的实验结果见图 7。
图 7 中描绘了 3 种算法在无障碍环境中的收敛过

程。 可以看出 DQN 算法在 1 000 次迭代结束时才开

始有收敛趋势,且平均搜索步数与成功率表现较差,说
明 DQN 算法在迭代过程中没有找到较好的策略指导

机器人定位气源,搜索性能上远不如其他两种算法。

图 7　 各算法迭代过程图

Fig. 7　 Iterative process for each algorithm
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　 　 无障碍环境中,机器人在 AVW-PPO 算法的最

优策略下,从两个初始位置到源头的最少搜索步数

均为 21 步,响应时间均在 58 s 左右,机器人最优策

略下的搜索过程可以用图 8 描绘。
从图 7、8 可知,在(1 m,9 m)位置,机器人能够

较早得感知到羽流的浓度变化,是因为气源泄漏时

羽流首先扩散到该位置附近,所以机器人在搜索初

期就能获得较高的浓度信息,从而能够迅速调整策

略,朝向浓度更高的区域移动,获得更高的奖励。 而

在(9 m,1 m)处,该位置距离气源较远,羽流扩散到

该区域需要一定时间,机器人刚开始未能捕捉到羽

流,说明在初期需要进行更多的探索,以捕捉羽流的

方向和浓度梯度。 尽管(1 m,9 m)附近的浓度较

高,但在气源附近,浓度变化不明显,意味着机器人

在接近气源时,浓度梯度较小,可能会导致策略选择

的困难。 但经过 400 次迭代后,AVW-PPO 算法已经

能够学习到有效策略并趋于稳定,表明 AVW-PPO
算法在探索过程中能够有效利用环境信息,逐步优

化策略。 相比之下,PPO 算法需要更多的迭代次数

才基本收敛。 在(9 m,1 m)处,由于羽流扩散到此

位置的过程中,羽流浓度梯度变化明显,所以 AVW-
PPO 算法迭代不到 300 次就能稳定收敛,而 PPO 算

法历经 700 次迭代后才趋于稳定。 这表明 AVW-
PPO 算法在策略学习和优化方面具有更高的效率。
采取 500 次实验得到的计算结果见表 3。

图 8　 羽流分布和机器人的搜索过程

Fig. 8　 Plume distribution and robot search path
表 3　 不同初始位置下 3 种算法搜索性能

Tab. 3 　 Search performance of three algorithms at different
initial positions

初始位置 算法 平均奖励 平均搜索步数 成功率 / %

DQN -38. 14 63. 62 16. 2

(1 m,9 m) PPO 106. 44 27. 44 99. 4

AVW-PPO 113. 71 21. 68 100. 0

DQN 4. 66 82. 10 14. 8

(9 m,1 m) PPO 102. 97 24. 15 97. 2

AVW-PPO 107. 47 21. 98 100. 0

从评价指标来看,AVW-PPO 算法在两个初始位

置定位气源的成功率均为 100% ,对于 PPO 算法分

别提高了 1. 6% 和 2. 8% ,相比 DQN 算法提高了

83. 8%和 85. 2% 。 此外,AVW-PPO 算法相对于其

他两种算法有更低的平均搜索步数,相应的机器人

的气源定位时间也会更短。 虽然平均奖励一般不作

为气源定位中的性能指标,但从图 8 中可以看出其

在一定程度上反映了算法的稳定性。 不论是哪个初

始位置,AVW-PPO 算法都有着相对较高的平均奖

励,说明算法受风导向策略的影响,在提高搜索效率

的同时也能够保持策略的稳定性。
3. 2　 风导向策略测试

在有障碍物环境中,比较不同风速对算法策略

的影响。 羽流源位置与无障碍物环境中保持一致,
源释放速率依然为 0. 8 m / s,为保证策略的可行性,
将机器人初始位置放在下风处,进风口速度分别设

置为 0. 5 m / s(W = 0. 5)及 1. 0 m / s(W = 1. 0)。 在

不同风速下得到的实验结果见图 9,机器人的搜索

过程可以用图 10 描绘。
第 2 组实验主要测试风导向策略的有效性,同

时为验证策略的普适性,针对原始 PPO 算法也进行

测试。 因此,本组实验主要是用 W 风速值区分算法

是否加入风信息。 从图 9(a)、(b)观察到只优化网

络结构的 AV-PPO 算法与 AVW-PPO 算法表现差异

不大,且从表中也可得出,两者的平均搜索步数与定

位成功率均有良好表现,说明算法在辅助网络的集
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成下更能准确估计,学习到策略的稳定性。 但平均

奖励方面 AVW-PPO 算法(W = 1. 0)略高,表明在风

速相对较高时,算法能够更好地利用风信息,提高奖

励值。 横向对比来看,AVW-PPO 算法相较于 PPO
算法或是加入风策略的 W-PPO 算法均有更好的性

能表现。
图 9(c)、(d)显示出风导向策略在 PPO 算法的

效果更为明显。 PPO 算法在训练初期的平均奖励值

波动较大,且收敛速度较慢,迭代 700 次后才基本收

敛,而结合风信息的 W-PPO 算法能够在羽流扩散初

期指导机器人通过逆风迅速步入浓度较大区域,进
而学习到有效策略,展示出了更快地收敛速度与稳

定性。 综合来看,风信息和辅助价值网络的结合,使
得 AVW-PPO 算法在复杂环境中表现出色,能够更

有效地引导机器人进行搜索,提高策略学习的效率

和稳定性。

图 9　 不同风速下算法迭代结果

Fig. 9　 Algorithm iteration results under different wind speeds

图 10　 羽流分布和机器人的搜索过程

Fig. 10　 Plume distribution and robot search path
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　 　 经过实验得出,机器人在最优策略下从初始位

置到源头的最少搜索步数均为 26 步,响应时间均为

67. 2 s,采取 800 次实验得到的计算结果见表 4。 从

表 4 中可以看出,风导向策略不仅有效减少了算法

的平均搜索步数,还在一定程度上提高了 OSL 的成

功率。 因为该策略帮助机器人进一步优化了决策过

程,这在 PPO 算法及改进算法中均有所体现。 与原

PPO 算法相比,AVW-PPO 算法在平均搜索步数上最

大减少了 2. 89 步,有效提升了搜索效率,并在成功

率上实现了最高 3. 1%的提升。
表 4　 不同风速障碍环境下算法的搜索性能

Tab. 4　 Search performance of algorithms in an obstructed environment with different wind speeds

算法 平均奖励 平均搜索步数 成功率 / % 算法 平均奖励 平均搜索步数 成功率 / %

PPO 105. 40 28. 93 96. 9 AV-PPO 113. 36 27. 34 99. 9

W-PPO(W = 0. 5) 113. 64 27. 04 99. 3 AVW-PPO(W = 0. 5) 113. 57 26. 56 100. 0

W-PPO(W = 1. 0) 115. 79 27. 40 99. 6 AVW-PPO(W = 1. 0) 113. 96 26. 04 100. 0

3. 3　 不同环境下算法性能分析

在实际应用中,机器人往往需要在大规模和复

杂的环境中执行任务,因此验证算法及策略在大场

景下的适用性至关重要。 为全面地评估算法在不同

环境条件下的性能,本组实验设置在有障碍物大场

景下进行。 将实验区域扩大到 50 m × 50 m,机器人

的搜索步长相应地扩大 5 倍,即每步 1 m。 羽流源

初始位置设定为(45 m,6 m)处,增加源释放速率到

2 m / s,设置两个尺寸分别为 5 m 和 4 m 的障碍物,
依然采用一进风口和一出风口,进风口风速设定为

1 m / s,其余各模型参数不变。 得到的实验结果见

图 11。 在大场景环境中,机器人在最优策略下从初

始位置到源头的最少步数为 38 步,响应时间约为

100 s,机器人的搜索过程可以用图 12 描绘。 采取

1 000次实验计算得到的结果见表 5。

图 11　 不同算法迭代结果图

Fig. 11　 Iteration results for different algorithms

图 12　 羽流分布和机器人的搜索过程

Fig. 12　 Plume distribution and robot search path
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表 5　 大场景环境下算法的搜索性能

Tab. 5 　 Search performance of algorithms in large scenario
environments

算法 平均奖励 平均搜索步数 成功率 / %

PPO 119. 96 46. 65 92. 75

W-PPO 122. 78 40. 50 97. 13

AV-PPO 114. 97 38. 79 98. 75

AVW-PPO 115. 66 38. 11 100. 00

观察图表,AV-PPO 算法与结合风信息的 AVW-
PPO 算法在整个训练过程中表现都很出色,平均奖

励值迅速上升并稳定在较高水平。 AVW-PPO 算法

虽然在训练初期的波动较大,但其收敛速度和稳定

性均优于 PPO 算法和 W-PPO 算法。 这表明,AVW-
PPO 算法在没有风信息的情况下也能显著提升算法

性能。
从迭代次数上发现,AVW-PPO 算法在 15 次迭

代时就能够成功定位羽流源,机器人通过学习经验

能够快速收敛,而 AV-PPO 算法在没有风信息的辅

助时,迭代 200 次左右时才第 1 次成功定位气源。
在足够大的空间,没有一定的策略指导机器人移动,
仅通过浓度梯度不断学习经验,机器人无法快速步

入浓度较高区域,因此局部风信息的利用可以更好

地提升算法性能。 相比之下,PPO 算法和 W-PPO 算

法的平均奖励值在训练初期波动较大,且收敛速度

较慢。 虽然加入风信息后 PPO 算法也能够快速定

位到羽流源,但由于算法本身缺乏对环境信息的精

确估计,因此收敛稳定性较差,表明 PPO 算法在复

杂环境下的效果不如 AVW-PPO 算法。
值得注意的是,W-PPO 算法相比于 PPO 算法提

高了 4. 38%的气源定位成功率,减少了 6. 15 的平

均搜索步数,充分表明风导向策略在大环境中效果

更为显著。 而 AVW-PPO 算法相比于 PPO、W-PPO、
AV-PPO 算法在平均搜索步数上分别缩短了 18. 31%、
5. 90%、1. 75% ,在成功率方面分别提升了 7. 25% 、
2. 87% 、1. 25% ,表明辅助价值网络与风导向策略均

对算法有着不可忽视的影响。

4　 结　 论

1)本文提出了一种基于深度强化学习的 AVW-
PPO 算法,旨在解决室内复杂环境下机器人气源定

位效率低下和成功率不佳的问题。 通过引入辅助价

值网络,有效降低了策略训练过程中的估计偏差,加
速了策略优化和模型收敛。 算法充分结合主价值网

络与辅助价值网络的优势,使模型在早期阶段即可

获得更加精准、稳定的价值估计,为机器人高效执行

OSL 任务提供了重要支撑。
2)为提升机器人的 OSL 效率,设计了一种融合

局部风信息的风导向策略。 该策略将局部风场信息

嵌入到机器人的状态空间和奖励函数中,增强了算

法对局部环境的感知能力,使机器人能够更准确地

感知气体扩散趋势。 该策略整体改善了机器人的导

航性能,尤其在大规模、复杂环境中展现了优异的定

位效率及成功率。 这种设计充分利用了环境中的额

外信息,克服了仅依赖浓度信息的局限性,为提高算

法的整体性能提供了新的思路。
3)在 3 种不同的湍流环境中对所提出的算法

进行评估,证明了其在 OSL 的可行性和有效性。 实

验结果显示,AVW-PPO 算法在多种环境中表现出

色,相对于同类算法有着更少的平均搜索步数,且气

源定位成功率稳定在 99. 00% 以上。 该算法有效解

决了传统方法在动态湍流环境下易受干扰、性能不

稳定的局限性,为机器人在室内复杂环境的 OSL 研

究提供了参考。
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