
 

引用格式：张蕴霖, 邵晋梁, 陈凯, 等. 基于不确定性感知的多智能体主动式无线电地图估计 [J]. 电子科技大学学报, 2025, 54(5): 660-670.
ZHANG Y L, SHAO J L, CHEN K, et al. Uncertainty aware multi-agent active radio map estimation[J]. Journal of University of Electronic Science and
Technology of China, 2025, 54(5): 660-670.

 

基于不确定性感知的多智能体主动式

无线电地图估计

张蕴霖，邵晋梁*，陈    凯，程玉华，李铁山

（电子科技大学 自动化工程学院，成都 611731）

摘要：无线电地图是掌握电磁环境态势的关键要素。针对多机协同监测与构建无线电地图的场景，提出一种基于不确定

性感知的采样轨迹规划协同控制方法，涵盖地图估计、区域探索和邻域探索三大模块。首先，采用高斯过程回归对无线电地

图进行周期性重构，通过后验分布方差表征不确定性，为轨迹规划提供量化依据。其次，利用维诺图动态分配探索窗口，并

设计不确定区域的质心检测与评估方法，以引导智能体优先探索高不确定性子区域。最后，智能体抵达质心位置后，结合历

史采样点的空间分布特征，设计基于贪心测量的搜索方法，以实现低采样密度空间的邻域优先采样。仿真实验结果表明，提

出的算法能够在短时间内采集高质量的数据，并在地图探索时间以及地图估计精度等方面均得到提升。
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Uncertainty aware multi-agent active radio map estimation
ZHANG Yunlin, SHAO Jinliang*, CHEN Kai, CHENG Yuhua, and LI Tieshan

(School of Automation Engineering, University of Electronic Science and Technology of China, Chengdu 611731, China)

Abstract:  Radio  maps  are  a  key  element  in  understanding  the  electromagnetic  environment.  For  scenarios
involving multi-agent cooperative monitoring and constructing radio map, an uncertainty-aware sampling trajectory
planning  cooperative  control  method  is  proposed,  encompassing  three  major  modules:  map  estimation,  region
exploration,  and  neighborhood  exploration.  First,  Gaussian  process  regression  is  employed  to  periodically
reconstruct  the  radio  map,  with  the  posterior  variance  quantifying  uncertainty  to  provide  a  basis  for  trajectory
planning.  Second,  Voronoi  diagrams  are  utilized  to  dynamically  allocate  exploration  windows,  and  a  centroid
detection and evaluation method for uncertain regions is designed to guide agents in prioritizing the exploration of
high-uncertainty  subregions.  Finally,  upon  reaching  the  centroid  location,  the  agent  employs  a  greedy
measurement-based  search  method,  incorporating  the  spatial  distribution  characteristics  of  historical  sampling
points, to prioritize sampling in low-density neighborhood spaces. Simulation results demonstrate that the proposed
algorithm  can  collect  high-quality  data  within  a  short  time  and  achieves  improvements  in  both  map  exploration
time and estimation accuracy.

Key  words:  radio  map  estimation;  multi-agent  system;  cooperative  control;  Gaussian  process  regression;
sampling trajectory planning
 

随着无线通信技术的飞速发展，用频设备的数

量和种类日益增多，导致电磁环境呈现复杂态势。

无线电地图（radio map）作为表征电磁环境的一种

重要工具[1]，通过建立地理坐标与电磁参数间的映

射关系，形象地描述了接收信号强度、功率谱密

度、信道增益等多维电磁参数的空间分布。无线电

地图目前已在网络规划[2]、资源管理[3]、室内定位[4]

等方面被广泛应用。此外，随着机器人技术的发

展，无线电地图也应用于无人系统的导航与控

制[5-6]。显然，上述任务效能与无线电地图的精度密

切相关。

无线电地图估计（radio map estimation, RME） 
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旨在利用空间采集的离散信号数据和环境特征重构

高保真的无线电地图。根据估计方法的不同，现有

方法可分为空间插值法[7]、传播模型法[8] 以及机器

学习法[9]。其中，机器学习通过数据驱动的方式挖

掘信号传播规律，在确保估计精度的同时无须复杂

的建模步骤，成为现有 RME的主流。然而，现有

研究大多通过随机采样的方式获得信号数据，忽略

了电磁波的传播特征与采样位置的内在联系。为

此，文献 [10-11]将路径损耗效应编码为字典，并

将 RME建模为压缩感知问题，通过优化测量矩阵

实现了最优的压缩采样布局。进一步，文献 [12]
引入时空半变异函数（semi variogram）表征电磁

传播的时空相关性，实现了时变频谱环境中的压

缩采样。然而，文献 [10-12]的方法在本质上等价

于全部采样点一次性给定的预设采样模式，忽略了

采样的轨迹规划，同时假设信号在任意位置均可采

集，忽略障碍物的影响。由于采样点的遍历是

NP难问题，这使得其难以应用于电磁环境的实时

自主探索。

作为规划与控制的经典问题，问题旨在控制智

能体最大化对外部世界的认知。学术界提出了大量

包括基于边界 [13]、基于质心 [14] 以及基于随机采

样[15] 在内的探索算法。这些算法面向空间域的探

索任务，通常假设智能体具有范围感知能力，能

快速化未知区域为已知。然而，在电磁域的探索

中，智能体往往装备无源传感设备，仅具有点感

知能力，直接应用文献 [13-15]的方法意味着对

栅格地图的遍历，会造成极大的时间开销。为此，

区别于空间域的探索，学术界提出主动式无线电地

图估计（active radio map estimation, ARME）方法

来解决这一类问题。文献 [16]提出“地图估计−
轨迹规划”框架，通过贝叶斯估计器度量各位置

的不确定性，然后通过滚动时域优化技术将智能

体引导至最高不确定性的栅格，并确保沿途覆盖栅

格的不确定值最大。沿用这一框架，文献 [17-18]
均基于卷积神经网络模型构建地图估计算法，但采

用了不确定度量设计：文献 [17]的不确定性与后

验概率分布的方差有关，而文献 [18]则借鉴了主

动学习中信息量（informativeness）和代表性（repre-
sentativeness），用于选择最有价值的样本。

文献 [16-18]主要面向单机作业的场景，没有

考虑多智能体间的协同。文献 [19]通过维诺区域

划分实现采样任务的解耦，结合 U-net周期性估计

地图，将文献 [15]拓展至多智能体场景。为兼

顾局部采样密度，文献 [20]还加入了粒度采样

（granular  sampling）策略。然而在障碍物环境

中，文献 [19-20]的方法无法保证区域探索的完备

性，可能有部分区域始终无法得到有效探索。此

外，尽管上述算法提升了固定采样率下估计精度，

但是没有考虑采样任务的时间效率。

综上所述，面向障碍物环境下多智能体 ARME
问题，本文提出基于不确定性感知的采样轨迹规划

算法，利用高斯过程回归（Gaussian process regre-
ssion, GPR）估计无线电地图，并用后验分布的方

差来表示区域不确定性的感知结果。基于此，提出

不确定区域探索和贪心式邻域探索方法，其中，不

确定区域探索负责将智能体引导至高不确定区域

（即置信程度较低的区域），然后贪心式邻域探索

保证智能体在该区域的局部采样效果。通过“地图

估计—区域探索—邻域探索”3个部分不断地迭

代，实现高效的无线电地图采样与估计。

 1　系统模型与问题描述

 1.1　符号定义

A R

N [·]i j i

j ∥·∥2 ∥·∥∞
∥·∥F

⊙

在本文中，集合用花体字母表示，如 ； 表

示实数域； 表示正整数域； 表示矩阵的 行

列的元素； 是二范数； 是无穷范数，表示

向量元素绝对值的最大值； 是 Frobenius范数，

其值为矩阵所有元素绝对值平方和的平方根； 是

哈达玛积，表示矩阵对应位置元素的点乘。

 1.2　系统模型

根据无线传播理论，无线电传播模型可表示为：

Pr = Pe+PL+S +F +ε (1)

Pr Pe

PL

S

F

ε

式中， 是接收信号强度； 是发射端发射功率

（dBm）； 表示路径损耗，表征了电磁波在自

由空间中传播时的能量衰减，其 dB值通常随空间

距离增加呈对数减少； 是阴影衰落，表示电磁波

在传播路径上因障碍物的阻挡而造成的信号衰减；

是快衰落，描述了多径信号在移动接收端叠加所

引起的信号强度快速波动的现象； 指代接收端

噪声。

Q ⊆ R2

q ∈Q

本文考虑无线电地图中的功率图，其记录了任

意一点的接收信号强度。考虑任务区域 中存

在多个非相干辐射源，根据电磁波叠加原理，任意

位置 处的接收信号强度可建模为：

r(q) = 10log

 M∑
m=1

10Pr,m/10

 (2)
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M Pr,m式中， 是辐射源个数； 表示由式 (1)计算的

各个辐射源的接收信号分量。

NL ×NW (i, j)

为减少建图成本，将任务区域均匀划分为

个栅格，对于栅格坐标 ，其世界坐标

表示为：

gi j = g2w(i, j) (3)

g2w(·, ·)
R ∈ RNL×NW [R]i j

gi j [R]i j = r(gi j)

E ∈ RNL×NW [E]i j = 1

gi j [E]i j = 0 gi j

S ∈ RNL×NW [S]i j = 1 gi j

[S]i j = 0 gi j

gi j

gi j S
E

式中， 表示栅格坐标转世界坐标的映射函

数。定义无线电地图矩阵 ，其元素 记

录栅格 中心处的接收强度信息，即 。

定义 0-1环境地图矩阵 ， 表示对

应栅格 被障碍物所占据，反之 表示 为

智能体可达空间。对于采样任务，定义 0-1采样矩

阵 ， 表示对应栅格 的信号强度

数据已被采样，反之 表示 未被采样。在

本文中，若某时刻采集设备的位置位于栅格 中，

就视为已被采样。给定采样矩阵 和环境矩阵

，采样率可计算如下：

S r =
∥S∥2F

NLNW −∥E∥2F
(4)

NLNW −∥E∥2F式中， 等价于空闲栅格数量。

i ∈ {1,2, · · · ,N}
t xi(t)

3×3

对于多智能体系统，定义智能体

在 时刻下的坐标为 ，并假设智能体每时刻

（步）仅能移动至周围 的邻域栅格之中，相应

运动学约束表述为：

g(xi(t)) =
∥∥∥w2g(xi(t+1))−w2g(xi(t))

∥∥∥∞−1 ⩽ 0 (5)

w2g(·)式中， 表示世界坐标转栅格坐标的映射函数。

 1.3　问题描述

N

T

面向已知障碍物分布、未知辐射源分布的任务

环境，本文旨在利用 个携带信号接收设备的智能

体组成的多智能体系统协同采集电磁信号强度数

据，实现高精度的无线电地图构建，如图 1所示。

给定时间约束 ，多智能体 ARME问题可形式化

表述为如下约束优化问题：

min
xi(t)

∥∥∥R̂−R
∥∥∥

F

s.t. R̂⊙S = R⊙S
g(xi(t)) ⩽ 0,∀t ⩽ T −1 (6)

R̂

R̂⊙S R
t ⩽ T

式中， 表示估计的无线电地图矩阵。本质上，式 (6)
表述的约束优化问题包含两个相互耦合的子问题：

地图估计问题，基于部分采集数据 来估计 ；

轨迹规划问题，在给定时间约束 下，规划合

适的采集轨迹使估计精度最大化。由于式 (6)的优

化效果不仅与估计模型的设计有关，还与采样点的

选择有关，这使得该问题通常难以联合优化。文

献 [16-20]的工作基于估计算法来度量不确定性，

从而规划采样轨迹。沿用这一思路，在估计算法选

择上，本文选择广泛应用于回归与分类问题的高斯

过程回归作为地图估计算法[21]。基于此，在下文中

将给出采样轨迹规划的问题建模。

  

a. 无线电地图

智能体

信号采集轨迹

电磁辐射源
b. 环境地图

图 1    多智能体 ARME任务场景
 

D

R
给定采样数据 ，高斯过程可用于近似无线电

地图 ，表示为如下的后验高斯分布：

p(r(q)|q,D) =N (µ(q),σ(q)), q ∈Q (7)

µ(q) q
σ(q)

σ(q)

q σ(q)

CI CI := µ(q)±Zδ
√
σ(q) Zδ

δ ∈ (0,100)%
e ∈ (0,1)

式中， 是均值函数，表示位置 处的信号强度

估计值； 表示方差函数，其衡量了估计值的不

确定性。在采样轨迹规划问题中，最优轨迹的设计

取决于估计误差，而获取估计误差需要真实的无线

电地图，这在现实中是不可能的。相反，通过估计

的不确定度量 来引导轨迹规划，从而近似最优

轨迹是可行的。其内在的直觉是不确定性大的区域

蕴含着更多未被发现的信息，有助于减少估计误

差。基于此，本文利用阈值的方法来区分不确定性

较大的区域。在高斯过程中，点 的方差 与置

信区间 满足 ，其中， 表示

置信度 所对应的 Z分数。从参数估计

角度，给定最大误差容忍比例 ，当某区域

的估计置信区间落在误差容忍范围时，可以视为该

区域已充分采样，反之为该区域的估计结果不确定

性高，需要进一步被采样，其对应的方差阈值门

限为：

σ(q) ⩾
(

eµmax

Zδ

)2

(8)

µmax R̂式中， 表示估计地图 中的最大值。

σ(q)

综上所述，在地图估计的不确定性层面，通过

将区域划分为采样充分与采样不足两类，本文所关

注的采样轨迹规划问题可转化为以不确定性度量

为“地图”的区域探索问题。采样轨迹规划的
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U ∈ RNL×NW [U]i j = 1 σ(gi j)

[U]i j = 0

U

α ∈ (0,1)

目标是通过主动规划轨迹探索电磁空间，从而快速

减少采样不足区域的面积。定义 0-1不确定地图矩

阵 ， 表示 高于方差阈值门

限且不为障碍物栅格，否则 。因此，在不

确定地图 中，值为 1的栅格视为采样不足区域，

值为 0的区域视为采样充分区域。类似于现有区

域探索的研究工作 [13-15]，本文的目标是用尽量少

的时间使采样不足区域占比降低至预设的比例

之下，可形式化表述如下：

min
xi(t)

T

s.t. ∥U(0)∥2F = NLNW −∥E∥2F
∥U(T )∥2F ⩽ α(NLNW −∥E∥2F)

g(xi(t)) ⩽ 0,∀t ⩽ T −1 (9)

e

Zδ

在式 (9)表述的优化问题的构建过程中， 和

的选择是至关重要的，要兼顾地图构建的精度要

求以及地图估计算法的性能表现。过小的阈值门限

会降低每次采样的收益，即降低不确定区域面积，

进而降低算法采样效率。反之，过大的阈值门限则

会降低地图构建的精度。

 2　主要工作

 2.1　总体架构

本文提出多智能体主动式无线电地图估计方法

流程与模块的示意如图 2所示。输入是智能体位置

及其采集的信号强度数据，输出是智能体下一时刻

的航点（waypoints）。所提出的方法分为无线电地

图估计、不确定区域探索以及贪心式邻域探索 3个
核心模块，整体运行流程将分段阐述如下。

1）在无线电地图估计模块中，所有智能体采

集的数据将被聚合，并用于训练基于高斯过程的地

图估计模型。当训练完成后，将对所有栅格进行评

估，输出均值地图、方差地图以及对应的阈值门

限。依据阈值门限，可将地图划分为采样充分与采

样不足区域。为避免模型实时训练与评估造成计算

与通信负担，该模块将按周期进行触发。

2）在不确定区域探索模块中，为避免多个智

能体探索同一区域，采用维诺划分的方法为智能体

分配探索窗口。在每个维诺单元外接的矩形探索窗

口中，智能体检测采样不足的连通区域的质心，并

选择维诺单元内效用最高的质心作为目标航点，从

而引导智能体前往高不确定区域探索。此外，当智

能体尚未到达之前分配的目标点或尚未结束邻域探

索时，则无须再重复分配目标点。

3）在贪心式邻域探索模块中，智能体将根据

邻域的采样密度，贪心式选择密度低的区域作为目

标航点，从而保证区域的均匀采样。此外，为避免

与区域探索模块相冲突，该模块仅在智能体到达质

心后才会触发。

4）在得到目标航点后，将其输入轨迹规划模

块中，通过 A star等已有寻路算法，保证智能体安

全地导航到目标航点。
 
 

无线电地图估计模块

不确定区域探索模块 贪心式邻域探索模块

航点

轨迹规划模块

均值地图 方差地图 不确定地图

地图
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无线电地图采集
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图 2    主动式无线电地图估计的整体流程图
 

需要说明的是，尽管该方法整体上是以集中式

的形式描述的，但通过周期性广播采样数据、实时

共享航点位置数据，该方法可分布式部署在每个智

能体上独立运行。同时，除了 GPR之外，本文框

架还能兼容任何能够评估模型估计不确定性的地图

估计方法，如文献 [16-17, 19]中的神经网络方法或

者文献 [20]中的克里金插值方法。

 2.2　基于 GPR的无线电地图估计

本节将阐述基于 GPR的无线电地图估计模块

中的具体设置。该模块以采样数据为输入，输出均
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R̂ V σTh

TGPR t = kTGPR，k ∈ N

Dt = {Xt, yt} Xt = [xT
1 , x

T
2 , · · · , xT

n ]T

yt = [r(x1), · · · ,r(xn)]T n

R
X∗ = [gT

11, g
T
12, · · · , gT

NLNW
]T

R̂

值地图 、方差地图 、阈值门限 。定义触发

周期为 ，在每个触发时刻 ，智

能体的历史采样位置及数据将被聚合，得到数据集

，其中， 是采样位

置， 是信号强度， 是数据集

的样本数。给定待估计的无线电地图 中所有栅格

的坐标集合 ，利用贝叶斯

理论[21]，可以计算 的条件分布：

(R̂|Dt,X∗)～N (µ(X∗|Dt),σ(X∗|Dt)) (10)

µ(X∗|Dt)式中，均值函数 表示为：

µ(X∗|Dt) = k(X∗,Xt)T
[
k(Xt,Xt)+σ2

v I
]−1

yt (11)

σ(X∗|Dt)协方差矩阵（方差函数） 表示为：

σ(X∗ |Dt ) = k(X∗,X∗)−

k(X∗,Xt)T
[
k(Xt,Xt)+σ2

v I
]−1

k(X∗,Xt) (12)

σv k(·, ·)式中， 表示接收端噪声的方差，而 表示核函

数，用于衡量两个变量的相关性。考虑到信号强度

通常关于距离二次衰减，本文采用平方指数核函

数，即：

k(x, x′) = σ2
f exp

−∥x− x′∥22
2λ2

 (13)

λ,σ f式中， 表示待训练的超参数变量，可通过对似

然函数梯度寻优求得，其中，似然函数表示如下：

log p(y|X,θ) = −1
2

yTK−1
y y− 1

2
log

∣∣∣Ky
∣∣∣− n

2
log2π (14)

θ = (λ,σ f ,σv) Ky = k(X,X)+σ2
v I式中， 是超参数； 。

需要注意的是，面向不同的地理环境特征，针对性

设计核函数将有助于提升估计精度[21]，这将是未来

的研究重点。

X∗

R̂, [R̂]i j = µ(gi j) V、[V]i j = σ(gi j)

为了加速模型训练，训练集所有数据都被归一

化到 0～1之间。当超参数寻优完成后，通过所有

栅格位置 进行评估，该模块将输出均值地图

、方差地图 以及对

应阈值门限：

σTh =

(
emax(R̂)

Zδ

)2

(15)

U
基于阈值门限，进一步能够得到不确定地图

，其元素定义为：

[U]i j =

{
1 [V]i j ⩾ σTh&[E]i j , 1
0 其他

(16)

作为示意，图 2地图估计模块中分别展示了均

值地图、方差地图以及不确定地图的可视化

图像，其中方差大于阈值的采样不足区域由灰色

表示。

 2.3　基于质心引导的不确定区域探索

i

c∗i

n c∗1, c
∗
2, · · · , c∗n

n Vi

基于质心引导的不确定区域探索模块承接地

图估计模块的输入，输出目标航点以引导智能体

积极探索不确定区域。定义智能体 当前的目标

航点为 ，为了促进智能体合作并避免探索同一

区域，首先基于维诺划分技术对智能体的探索区

域进行分配。作为一种区域划分方法，维诺划分

以一组生成点作为输入，将区域划分成同等数量

的不重叠的维诺单元。每个维诺区域内，任意一点

到该维诺区域生成点的距离要小于到其他生成点

的距离[22]。考虑每个智能体最终会到达的位置，以

个智能体目标航点 作为生成点，将区

域划分为 个维诺单元。每个维诺单元 形式化定

义为：

Vi =

{
q ∈Q|

∥∥∥q− c∗i
∥∥∥

2 ⩽
∥∥∥∥q− c∗j

∥∥∥∥
2
,∀ j , i

}
(17)

Wi,Vi ⊆Wi

Wi U Ui

Ui

j Qu
j ⊆Wi c j

在得到维诺单元后，智能体将选择维诺单元

的最小外接矩形 作为探索窗口并用于

筛选目标航点。如图 3所示，在关于探索窗口

的不确定地图 的切片 中存在多个采样不足

的连通区域。本文将通过计算每个连通区域的质

心来引导智能体探索。具体而言，将 0-1矩阵 视

为二值图像，利用图像处理算法寻找连通区域

（如 MATLAB中 bwconncomp函数、OpenCV中

findContours函数），得到一系列互不相邻的连通

区域。记第 个区域为 ，其质心坐标 可计

算如下：

m j =
w
Qu

j

σ(q)dq, c j =
1

m j

w
Qu

j

qσ(q)dq (18)

m j Qu
j σ(·) σ(·)

Vi ⊆Wi

Qu
j

式中， 表示 关于 广义质量； 是地图估

计模块训练得到的方差函数。注意到质心位置可能

存在两种特殊情况，一种是由于 ，质心位

于维诺单元之外，另一种是对于非凸的 ，其质

心可能位于障碍物内。对于前一种情况，本文直接

将该质心剔除，后一种情况则将其投影到最近的空

闲栅格位置，即：

c = argmin
gi j,1⩽i⩽NL,1⩽ j⩽NW

∥∥∥gi j− c
∥∥∥

2 (19)
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gi j

Ci

式中， 为栅格的世界坐标。当所有质心计算完

成后，记候选质心集为 。针对质心的评估，本文

提出如下参数不敏感的效用函数：

f (c j, xi) =
n j+Zδm j∥∥∥c j− xi

∥∥∥
2

(20)

n j,m j Qu
j µ(·)

σ(·) Zδ
xi ∥∥∥c j− xi

∥∥∥
2

n j

m j

式中， 分别表示 的关于均值 和方差

的广义质量，计算方法与式 (18)类似； 为

Z分数； 为智能体当前位置。该效用函数不仅考

虑了候选质心的距离 因素，还考虑了其所

在区域内预测的辐射源信号强度整体水平 与不确

定性水平 。由于辐射源信号强度在空间中分布

往往是不均匀的，因此在同一不确定性水平下，优

先前往高场强区探索采样是合理的。同时，不同于

文献 [19-20]中的结果，本文的效用函数不依赖任

何需要人工调节的权重。

 
 

智能体

障碍物

采样不足区域

维诺单元边界

候选的质心

投影前质心

剔除的质心

图 3    在探索窗口中提取质心的示意图
 

综上所述，具有最大效用的质心将被选择为智

能体的目前航点，即：

c∗i = argmax
c∈Ci

f (c, xi) (21)

Ci = ∅

为了避免重复的探索，智能体将记录式 (21)
产生的历史航点，在以后的效用函数寻优时排除掉

与历史航点重复或相近的航点，其定义为栅格坐标

差不超过 2个栅格。此外，随着探索的进行，区域

的不确定性将整体降低，导致采样不足的区域面积

减少，进而可能造成智能体所属维诺单元整体上已

被充分采样，使候选质心为空集 。针对这种

情况，智能体将纳入其他智能体的候选质心，并排

除掉其他智能体的目标航点，即：

Ci =
∪

j,i
C j\c∗j (22)

在此基础上，再通过式 (21)选择目标航点。

至此，区域探索模块结束，图 4总结了其整体的运

行流程。

 

剔除与历史航点
重复/相近的质心

开始

基于维诺划分分
配探索窗口

计算窗口内采样
不足的连通区域

计算连通区域质
心并投影

候选质
心非空

纳入其他智
能体的候选
质心

选择效用值最大
的质心

结束

是

否

图 4    区域探索模块的流程图
 

 2.4　基于采样密度的贪心式邻域探索

本节将阐述基于采样密度的贪心式邻域探索模

块中的具体设置。该模块的设置动机如下：当智能

体到达某采样不足区域的质心时，仅能减小当前质

心位置的估计方差，该区域其余位置仍有待探索。

当地图估计模块更新地图后，该区域栅格方差仍高

于阈值，需要二次探索。基于此，本文设置邻域探

索模块，对质心的邻域进行采样，从而整体上降低

质心所在区域的不确定性，减少二次探索的依赖

性。该模块与区域探索模块将交替执行，当智能体

到达区域探索模块分配的质心之后，则开始执行邻

域探索；反之当邻域探索到达终止条件后，则开始

执行区域探索。

Sc ∈ RNL×NW

为了能用较少的采样点获取高质量的采样数

据，本文设计了基于采样密度设计贪心式搜索方

法，引导智能体前往采样密度较低的栅格，进而

通过增加空间采样的多样性来降低区域的不确定

性。具体而言，定义邻域未采样栅格密度矩阵

，其元素由邻域的采样密度决定：

[Sc]i j =


9−

i+1∑
k=i−1

j+1∑
l= j−1

[S]kl [S]i j = 0&[E]i j , 1

0 其他
(23)

3×3

c∗i 3×3 Sc

该矩阵通过计算每个未采样栅格周围 邻域

内已采样点数量，动态反映了采样需求，根据任务

区域的规模，可扩大计算范围。矩阵元素值与其邻

域采样密度呈负相关，对于未采样的点，其邻域采

样点越少，则元素值越大，表示该区域需要优先被

采样。因此，根据贪心算法的原则，智能体的目标

航点 将选择其所在栅格周围 邻域中 元素值

最大的栅格：
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c∗i = argmax
gkl

p−1⩽k⩽p+1
q−1⩽l⩽q+1

[Sc]kl (24)

gkl (k, l)

(p,q) = w2g(xi)

Ts Qu
j

式中， 表示栅格坐标 对应的世界坐标；

是智能体世界坐标转化为的栅格坐

标。此外，为了保证该区域的足够探索，该模块将

执行多次“航点选择—航点到达”的航点迭代过

程。其终止步数 由采样不足区域 大小确定：

Ts =min
(
Tmax,

∥∥∥Ui j
∥∥∥

F

)
(25)

Ui j i j

Ui
∥∥∥Ui j

∥∥∥2
F

Tmax

Ts

式中， 表示智能体 所在的第 个采样不足区域

在不确定地图 上的切片， 等价于采样不足

区域的栅格数量； 表示最大终止步数。当完成

轮的航点迭代，将退出邻域探索模块，返回区域

探索模块选择下一块采样不足的连通区域进行探索。

State NextState

flag

至此，多智能体 ARME算法完成，算法 1总
结了其整体流程。算法 1中，状态位 和

分别指算法当前和下次航点计算要调用的模块（值

为 Area表示区域探索模块，Greedy表示邻域探索

模块），标志位 表示是否到达已分配的航点。

算法 1　多智能体 ARME算法

E D0 Zδ
xi, i ∈ {1,2, · · · ,N} e

TGPR

输入：环境地图 、数据集 、Z分数 、初

始位置 、误差容忍比例 、更新周

期  
R̂输出：估计的无线电地图

t = 0 State = Area flag = True， ，

REPEAT
Dt　根据智能体采样数据，更新数据集

mod (t,TGPR) = 0　IF 

R̂ V
　　根据式 (10)～式 (14)训练高斯过程模型并

　　　　输出均值 、方差

σTh

U
　　根据式 (15)和式 (16)计算方差阈值 及

　　　　对应的不确定地图

∥U∥2F ⩽ α(NLNW −∥E∥2F) t ⩾ tmax　　IF   OR 
　　　任务结束，BREAK
　　END IF
　END IF

State = Area flag = True　IF   AND 
　　根据式 (17)分配探索窗口，并计算采样

　　　　不足的连通区域

　　根据式 (18)和式 (19)计算质心，并排除

　　　　与历史航点相近的质心

　　若无候选质心，则根据式 (22)加入其他

　　　　智能体的质心

c∗i　　根据式 (21)计算航点

Ts k = 0

NextState = Greedy
　　根据式 (25)计算终止步数 ， ，　

　　　　  
State = Greedy flag = True　ELSE IF   AND 

Sc　　根据式 (23)更新邻域采样密度矩阵

c∗i　　根据式 (24)计算航点

k > Ts　　IF 
NextState = Area　　　  

　　END IF
　END IF

c∗i
t = t+1

　根据寻路算法计算到达 的轨迹，并执行一

　　　步，

c∗i　IF 智能体到达

flag = True State = NextState k = k+1　　 ， ，

　ELSE
flag = False　　  

　END IF
END

 3　仿真实验与分析

 3.1　仿真设置

26×27 (10,2) m
41×52 2

(5,8) m, (22.5,18.0) m

2 GHz 43 dBm

为了验证其在不同环境下的泛化能力，使用

2种不同尺寸的室内地图作为无线电数据的生成场

景，如图 5所示。场景 Simple的栅格尺寸为

，辐射源个数为 1，坐标为 ，场景

Complex的栅格尺寸为 ，辐射源个数为 ，

坐标为 。在每个场景中，分辨

率均设置为 0.5  m/栅格，辐射源工作频率是

，传输功率为 。为了模拟障碍物环境

中的路径损耗和阴影衰落，使用文献 [23]中的经

验模型，无线电信号传播总损耗建模为：

Ltotal = 20log10 f +Nlog10d+L f (n)−28 (26)

f N

d > 1 m n

L f (n)

N = 30 L f (n) =

15+4(n−1)

式中， 是信号频率（单位：MHz）； 是距离功

率衰减系数； 和 分别是辐射源与接收终端相

隔距离和墙壁面数； 是墙壁穿透损失系数。

对于 1.8～2 GHz的信号，取经验值 ；

。

3

Zδ = 1.44

85.02% e = 0.05

α = 0.05

关于多智能体系统，智能体的数量设置为 ，

位置随机生成，轨迹规划算法采用 A star。关于采

样轨迹规划任务，Z分数设置为 ，对应

的置信度，误差容忍比例设置为 。

当不确定栅格数量降至 比例之下后，视为

任务完成。
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图 5    仿真环境及无线电地图可视化
 

TGPR = 20, 50

1%

Ts = 5,10

Rth = 5 dB
L L
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为了验证方法有效性，除了多智能体 ARME
算法（记为 Ours），本文选择文献 [20]中的算

法（记为 Drones25）、仅区域探索算法（记为

Area）以及仅邻域探索算法（记为 Greedy）进行

对比实验，其中 Area算法思想与文献 [19]相似，

即只负责将智能体引导至不确定区域，忽略了该区

域内的局部采样。关于 2个场景下的算法参数设

置，地图估计周期设置为 ，并在初始

随机选择 的采样数据用于初始化高斯过程；邻

域探索最大步数为 。由于在 Drones25中
采用了强化学习跟踪航点，克里金插值估计地图。

为了公平地对比，统一替换成与本文一致的 A
star以及 GPR方法。Drones25其他超参数：策略

切换所需的信号强度阈值 ，局部搜索窗口

大小为 0.4  （ 为地图宽度，单位为 m）以及效用

函数权重 ，具体用法请参见原文。

为了定量评估算法的性能，实验设置如下两个

评价指标：任务完成时间，对应式 (9)表述的轨迹

规划问题，反映了任务完成效率；固定采样时间下

的估计误差，对应式 (6)表述的地图估计问题，反

映了采样数据对地图估计的增益。其中估计误差用

均方根误差（RMSE）表示，其定义为：

RMSE =
√√

1

NLNW −∥E∥2F

∑
gi j<O

(
ri j− r̂i j

)2
(27)

O ri j, r̂i j

(i, j)

式中， 表示障碍物区域； 分别表示无线电

地图中栅格 的真实值与估计值。

 3.2　性能评估

T S r

本节将对不同的算法进行性能评估，所有性能

指标取 10次实验的平均值。每次实验将随机选取

智能体的初始位置，但保证不同算法初始位置的一

致性。首先，评估各算法对采样任务的完成效率。

表 1展示了 2个场景下不同算法的任务完成时间

、采样率 以及任务成功率，其中表格中“—”

表示该算法在 10次实验中超过 5次产生死锁现象

或者不能在 800步内完成任务。整体而言，本文算

法在所有场景中的任务完成时间最短，成功率最

高，采样率仅次于 Area算法。Drones25算法在

Simple场景中能够正常完成任务，而在障碍物分布

更为复杂的 Complex场景中则完全失败。Area和
Greedy算法在采样过程中均存在死锁现象，即智

能体不能产生新的航点导致采样停止。本文算法在

采样率上略高于 Area算法，可见邻域探索模块会

增加任务完成所需的采样率，但其加速了任务执

行，即尽量避免了质心所在区域的二次探索，同时

也保证了任务的成功率。

 
 

表 1    不同场景的任务完成时间与采样率
 

算法
Simple Complex

T/步 Sr 成功率/% T/步 Sr 成功率/%

Ours 80±16.33 0.37±0.05 100 365±33.74 0.43±0.03 100

Drones25 150±50.11 0.41±0.10 100 — — 0

Area 80±28.28 0.29±0.06 80 550±70.71 0.40±0.02 50

Greedy — — 30 — — 0
 

为分析死锁现象的产生原因，图 6a和图 6b展
示了 Simple场景中 Area和 Greedy算法的死锁现

象，其中蓝色圆点及蓝色线条分别表示了智能体当

前位置及朝向，白色圆点表示候选质心，白色圆圈

表示选为航点的质心，白线表示轨迹。在图 6a
中，候选质心位置因与历史航点相近而被剔除，导

致候选航点集合为空。造成的原因在于：Area算
法仅能将智能体引导至采样不足区域，而不能使其

在邻域采集足够多的数据点。这会导致地图更新前

后采样不足区域的质心位置基本不发生变化，进而

无法产生新的可用航点。而在图 6b中，智能体静

止于角落，被历史采样点包围。由式 (23)可知，
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Sc此时智能体周围栅格的 元素值均为 0，导致

式 (24)寻优失败，无法产生新的航点。

  

历史轨迹

候选质心

图
例

图
例

位置朝向

当前航点
历史轨迹 位置朝向

a. Area b. Greedy

图 6    部分算法的死锁现象
 

α = 0.8

图 7展示了本文算法和 Drones25在 Complex
场景下最终的采样轨迹及无线电地图估计结果。由

图 7a可知，本文算法规划的轨迹均匀分布于场景

中各个“房间”，兼顾了全局探索的完备性以及局

部探索的精度，直接验证了本文区域探索与邻域探

索能力。而图 7b所示的 Drones25轨迹分布并不均

匀，且始终有部分区域无法探索（黄圈部分），导

致采样任务的失败。其原因在于 Drones25中每一

阶段的航点是根据深度优先和邻居排斥两个原则生

成的，由 控制二者的比重，但这并不能保证

区域探索的完备性。上述轨迹特征最终反映在地图

估计结果上，图 7c展示的本文估计结果与图 5b
的 GroundTruth基本一致，而图 7d展示的 Drones25
的估计结果在欠探索的部分估计精度不佳（黄圈

部分）。
  

a. Ours采样轨迹

智能体历史轨迹
智能体位置朝向

智能体历史轨迹
智能体位置朝向

b. Drones25采样轨迹

c. Ours估计结果 d. Drones25估计结果

图
例

图
例

图 7    Complex场景下各算法采样轨迹及估计地图

为定量评估采样策略对无线电地图的增益，

以 Complex场景为例，表 2展示了固定时间条件

下，各算法的无线电地图估计误差。在 100步的采

样初期，由于低采样率限制了探索，4种采样策略

的 RMSE未呈现出明显的差异。随着采样时间的

增加，所有算法的估计精度均有所提升。而本文算

法的估计精度提升效果明显，误差分别减小了

28%和 20%，并且 RMSE达到最小；Area算法次

之，分别为 22%和 12%，而Drones25算法和Greedy
算法整体偏低，仅有 16%和 8%，以及 12%和

12%。该结果除了整体反映本文算法的性能优势，

还验证了本文的不确定区域探索模块的有效性，即

通过将智能体引导至高不确定性区域进行探索，有

效降低了地图整体的估计误差。

  
表 2    不同算法的无线电地图估计误差（RMSE） dB

 

采样时间/步 Ours Drones25 Area Greedy
100 10.81±2.33 11.18±1.46 11.25±1.08 12.65±2.03
200 7.78±0.96 9.35±1.73 8.78±1.12 11.06±1.99
300 6.22±0.98 8.52±1.38 7.69±1.03 9.70±1.41

 

 3.3　性能分析

本节将分析不同算法参数设置对性能的影响，

主要参数设置与 3.2节中 Complex场景相同，主要

记录任务完成时间以及任务完成时的估计精度两种

性能指标。每种性能指标将取 5次实验的平均值。

1）不同智能体数量。图 8展示了不同智能体

数量条件下的任务完成性能。当智能体数量由 3增
加到 6时，任务完成效率近似线性提升。而当智能

体数量由 6增加到 8时，任务完成效率的提升却并

不显著。可以看出，对于 Complex场景，不需要

选择 6个以上的智能体进行采样。任务效率并没有

持续显著提高的原因是其除了受到智能体数量的影

响外，还受到环境复杂程度、辐射源个数与分布、

智能体初始位置等因素的共同影响。此外，随着智

能体数量的增多，采样率也会增加，进而估计精度

也会随之提升。

2）不同地图估计周期。图 9展示了不同估计

周期设置下的任务完成性能。估计周期对应地图更

新频率，其影响质心位置的准确性，即估计周期越

短，地图的时效性越高，与当前不确定性区域的匹

配程度就越高，计算的质心位置就越准确。但这也

会导致质心位置变化频繁，影响智能体的航点选

择。可以看出，对于 Complex场景，3个智能体的

设置情况，估计周期为 50是最合适的，估计周期
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的增加和减少均会拖慢任务效率。而在智能体数量

相同情况下，任务完成时间越长意味着相应地图的

采样率越高，因此最终的估计精度也会得到提升。
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图 8    不同智能体数量的任务性能情况
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图 9    不同地图估计周期的任务性能情况
 

3）不同效用函数。表 3展示了不同效用函数

选择条件下的任务完成性能。除了本文采用的效用

函数（distance&mean&var），还选择距离优先

（distance）以及均值方差优先（mean&var）的效

用函数用于不确定区域的质心选择。可以看出，兼

顾距离、均值、方差的效用函数最快完成了采样，

而均值方差优先的效用函数的速度次之，距离优先

的效用函数的速度最差。这说明在将智能体引导至

不确定区域时，综合权衡距离、均值和方差这三者

的关系可以有效提升不确定区域的探索效率，进而

减少任务完成时间。此外，与 2）情况相似，任务

完成时间越长，最终的估计精度越高。

 
 

表 3    不同效用函数选择情况下的任务完成性能
 

指标 Distance&Mean&Var Mean&Var Distance

时间/步 350 380 450
RMSE/dB 5.188 6 5.034 3 4.266

 4　结束语

本文提出一种基于不确定性感知的多智能体采

样轨迹规划算法，以实现主动式无线电地图的估

计。通过基于 GPR的地图和不确定性估计、基于

质心引导的不确定区域探索以及基于采样密度的贪

心式邻域探索 3个部分的迭代运行，智能体能够周

期感知地图估计的不确定性，协同式的访问高不确

定性连通区域的质心，并完成该区域的均匀采样。

仿真实验表明：本文方法能够在复杂障碍物环境中

自适应规划采样轨迹，进而高效地实现无线电地图

构建。为进一步提高构建精度，未来的研究工作将

基于地理环境特征针对性地开发地图估计算法，并

设计自适应触发机制来兼顾地图更新与探索。
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