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摘　 要： 该研究旨在助力于解决变电站复杂场景下的动态多目标巡检任务。 以巡检机器人集群为依托，引入动态事件触发和

群体智能控制算法技术，并提出一种群体智能下的动态分布式分组的控制算法，实现对变电站动态多目标任务的巡检。 首

先，在 Ｍａｔｌａｂ 中建立仿真模型验证群体智能控制策略的可行性，并在典型的动态多目标测试系统中进行多场景测试；其次，在
变电站多机器人实物系统中验证该控制算法的有效性。 实验结果表明，基于所提控制算法的多机器人巡检系统在运行时间

与路径长度方面均有不同程度的优化，从而提高了系统整体的巡检效率。
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０　 引　 言

在机器人工程发展过程中，巡检机器人作为其

重要的组成部分，不仅满足了在实际应用领域的大

量需求，而相关技术也愈加成熟。 随着电网和变电

站日趋数字化、智能化方案的加入，产生了许多复杂

动态场景下的多元数据采集和多目标任务规划的巡

检需求。 传统单一的巡检机器人巡检方式已经无法

满足要求，而多机器人集群的群体智能分布式能力

在多任务目标［１］ 及动态实时协同任务规划［２］ 问题

上具有的重要优势，结合帕累托模型在处理多目标

问题上具有的适应性强、解集空间大并且其得到的

最优解集［３］中不存在更优的帕累托改善的特点，就
使得相关研究课题成为了学术热点。 文章提出将结

合动态事件触发机制的分布式多机器人集群系统应

用到多任务处理［４］上，不但解决了传统单一巡检机



器人在巡检能力瓶颈上的问题，提高了系统的可靠

性、可用性和扩展性。 同时由于引入了自适应事件

触发的多机器人协同工作机制，通过 Ｍｅｓｈ 自适应

组网技术［５］ 减少了系统内非必要的信息交互和处

理［６］，提高了机器人在处理问题能力上的冗余性。
这 ２ 种方法的引入，使得多机器人巡检集群对变电

站的非线性动态多目标优化具有更好的适应能力，
满足了变电站分布式多任务处理的场景需求。

１　 变电站多目标优化

随着中国电力系统的快速发展，变电站综合巡

检及机器换人的普及，变电站的机器人巡检系统及

其优化得到了高度重视。 尤其在愈加数字化、智能

化的复杂变电站巡检场景中，多机协同巡检即群体

智能可以使其在多任务处理问题上具备快速定位并

解决问题能力，有助于提升变电站巡检效率；但是多

机集群的引入必然带来多机协同规划的难点，就要

同步兼顾对多任务目标必须进行合理的“分配”，避
免出现目标竞争、重复作业等问题。

群体智能实现任务目标的一致性优化算法包括

了传统优化算法、粒子群优化算法［７］、蚁群算法、灰
狼算法、遗传算法、模拟退火算法和麻雀搜索算

法［８］等。 以上算法均为特定应用场景下的多个待

优化目标，诸如动态实时策略规划、多机器人集群协

同以及分布式巡检效率之间的相互制约关系。 因此

本研究在考虑多目标优化、动态事件触发机制［９］、
分布式多任务规划策略［１０］的前提下，构建分布式动

态多目标优化模型，并以实际工程应用为基础提出

解决变电站复杂动态场景下多机器人协同巡检实现

多目标优化的解决方案，提升变电站多任务问题的

处理能力及效率，维护变电站供电网络的稳定性。

２　 数学模型

户外复杂变电站下的子母机器人集群和巡检人

员协同巡检环境如图 １ 所示。 在此背景下，本节深

入考虑了实际变电站场景下的露天巡检场景、多设

备数据采集及信息共享、错误点快速定位处理、动态

多目标任务策略实时规划等问题，并建立如下的数

学模型。 模型主要包含：分布式多机器人集群、动态

事件触发机制、多目标优化等 ３ 个方面。
２．１　 多机器人集群

变电站智能巡检机器人集群采用 Ｍｅｓｈ 组网技

术，实时共享位置速度信息。 本系统包含子母机器

人共 ｎ 台，其中母机器人作为任务分配的决策者，在

集群中起到主导的作用；子机器人作为任务执行者，
服从任务决策并执行任务要求。 此外，各机器人在

巡检中不做固定路线分配，通过群体控制算法，自适

应规划巡检路线。

图 １　 户外复杂变电站下的子母机器人集群和巡检人员协同巡检环境

Ｆｉｇ． １ 　 Ｔｈｅ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｃｈｉｌｄ －

ｍｏｔｈｅｒ ｒｏｂｏｔ ｃｌｕｓｔｅｒ ａｎｄ ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ ｓｔａｆｆ ｂｅｎｅａｔｈ ｔｈｅ
ｏｕｔｄｏｏｒ ｃｏｍｐｌｅｘ ｓｕｂｓｔａｔｉｏｎ

　 　 在仿真实验中，设定粒子的位置和速度表示为：
Ｘ ｉ ＝ ｘｉ，１，ｘｉ，２，…，ｘｉ，Ｄ( ) （１）
Ｖｉ ＝ ｖｉ，１，ｖｉ，２，…，ｖｉ，Ｄ( ) （２）

　 　 其中， Ｘ ｉ 表示巡检机器人 ｉ 的位置；Ｄ 表示搜索

空间的维度。 在仿真实验中，地图为二维平面信息，
所以默认维度 Ｄ ＝ ２；Ｖｉ 表示巡检机器人 ｉ 当前时刻

的速度。
多机器人集群在电网巡检过程中，为了更好地

管理机器人的行为动作，在每台机器人本体上建立

相互独立的存储机制用以保存任务集信息。 任务集

的更新变化主要由其所在 Ｍｅｓｈ 网络分组的任务目

标、任务的优先级及当前时刻机器人所处环境位置

与目标位置距离三者之间的关系而定。 相应关系见

下式：
Ａ ＝ ＴＳｉ，Ｒ ｉ( ) （３）

ＴＳｉ ＝ ｐ１，ｐ２，…，ｐｄ( ) （４）
　 　 其中， Ａ 是一个二维数组，用来存储对应的数据

集； ＴＳｉ 是机器人 ｉ 的任务集，从左到右排列依次为

机器人 ｉ 将要执行的任务的次序；Ｒ ｉ 表示任务集和

机器人之间的依赖关系，用来确定任务次序； ｐｉ 等

价于任务的目标点 Ｘ ｉ，其来源可以是机器人 ｉ 本身

巡检时发现任务的目标位置、邻居节点共享的任务

信息，也可以是变电站巡检人员通过远程设备随机

加入的任务；ｄ 是根据种群大小和任务量大小定义

的数值，在仿真实验中 ｄ ≤ １０。
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２．２　 动态事件触发

由于变电站中的巡检任务集是根据集群中巡检

遇到的任务问题，以及人为加入的突发任务组成，具
有实时突发性。 因此，为了更好地对突发性实时任

务的集群协调控制进行优化，拟定系统中的动态触

发机制（如图 ２ 所示），其数学模型如下：

　 　 ｔｉｋ＋１ ＝ ｉｎｆ ｔ ＞ ｔｉｋ ｆｉ（ ｔ）( ) ＜ β ×
ηｉ（ ｔ）
ｍ{ } （５）

　
φｉ（ ｔ） ＝ ｘｔ

ｉ，ｄ － ｐｔ
ｉ，ｄ

２，　 ｘｔ
ｉ，ｄ － ｘｔ

ｊ，ｄ
２ ≤ ＴＤ

γｉ（ ｔ） ＝ γｉ（ ｔ） ＋ φｉ（ ｔ），　 ｆｉ （ ｔ） ２ ≤ φｉ（ ｔ）
{ （６）

　 　 式（５）中， ｔｉｋ 表示动态事件的触发时间序列； ｍ
表示当前通信分组中的机器人数量； ｆｉ（ ｔ） 表示机器

人 ｉ距目标位置的相对距离； ηｉ（ ｔ） ∕ｍ 表示在以某

个巡检机器人为中心的 Ｍｅｓｈ 分组中其余所有机器

人距离目标点的平均值； ηｉ（ ｔ） 是分组中机器人 ｉ 距
目标点的距离总和； β 表示微小距离误差范围的系

数，且 β ∈ ［０．９，１）。 式（６）中的 ＴＤ 表示机器人最

远通信距离的平方； φｉ（ ｔ） 表示位置距离的平方；
γｉ（ ｔ） 表示相对位置小于目标距离平方的累积值，其
初始值为 ０。 在满足该动态事件触发机制的条件

下，机器人会在 Ｍｅｓｈ 分组中共享 ＴＳｉ 任务集，用以

告知周围机器人自身满足条件，若其它机器人未在

以其为中心的 Ｍｅｓｈ 分组中和其竞争，则该机器人

就可以将目标点列入其任务集中。

Pi
fi(t)，�i(t)
≤TD

Xi，tij,j∈[0,k]
以机器人i为中心的Mesh
分组中的m个机器人

变电站巡检机器人
分布示意图

动态事件触发机制

更新并存储TS

计算偏差

A=(TSi，Ri)

触发条件:

图 ２　 Ｍｅｓｈ 通信分组下的动态事件触发机制

Ｆｉｇ． ２ 　 Ｍｅｓｈ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｇｒｏｕｐ ＇ ｓ ｄｙｎａｍｉｃ ｅｖｅｎｔ ｔｒｉｇｇｅｒ

ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

２．３　 动态多目标

具有多个相互冲突且随时间变化的多目标优化

问题，即动态优化问题中的目标函数不仅与决策变

量优化，且会随环境（时间）动态变化。 动态多目标

问题通常定义如下：
ｍｉｎＦ（ｘ，ｔ） ＝ （ ｆ１（ｘ，ｔ），…， ｆｌ（ｘ，ｔ）） Ｔ

ｓ．ｔ．
ｇｉ（ｘ，ｔ） ≤ ０，ｉ ＝ １，２，…，ｐ
ｈ ｊ（ｘ，ｔ）， ｊ ＝ １，２，…，ｑ
ｘ ∈ Ωｘ，ｔ ∈ Ωｔ

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

（７）

　 　 其中， Ｆ（ｘ，ｔ） 表示时间 ｔ 评估解 ｘ 的目标函数

向量； ｆｌ（ｘ，ｔ） 表示 ｘ 在时间 ｔ 的第 ｌ 个目标函数；ｐ
和 ｑ 分别表示不等式约束和等式约束的个数；ｇｉ（ｘ，
ｔ） 表示第 ｉ个不等式约束；ｈ ｊ（ｘ，ｔ） 表示第 ｊ个等式约

束；Ωｔ 表示可行的时间空间。
２．４　 移动控制

为了贴近实际工程运用中的多任务目标优化问

题，基于通信交互拓扑模型下的多机器人集群的动

态任务规划策略，并结合帕累托最优解思想，设定了

如下的多任务目标粒子移动控制模型：
ｖｔ ＋１ｉ，ｄ ＝ ω·ｅｘｐ ｉｔｅｒｍａｘ ／ ２ｎ( )·ｖｔｉ，ｄ ＋ ｒ· Ｐ ｔ

ｉ，ｄ － ｘｔ
ｉ，ｄ( )

（８）
ｘｔ ＋１
ｉ，ｄ ＝ ｘｔ

ｉ，ｄ ＋ ｖｔ ＋１ｉ，ｄ ，　 ＴＳｉ ∉ Ø

ｘｔ ＋１
ｉ，ｄ ＝ ｘｔ

ｉ，ｄ ＋ δ，　 　 ＴＳｉ ∈ Ø{ （９）

　 　 其中， ω 表示机器人移动过程中存在的惯性系

数，用以限制机器人在向目标位置靠近过程中的最

大速度，使得机器人在向目标靠近时能够更加精确

到达目标点； ｖｔｉ，ｄ 表示速度； ｘｔ
ｉ，ｄ 表示位置坐标；

ｉｔｅｒｍａｘ 为算法的最大迭代次数； δ 表示一个正态分布

的随机数。 在多机器人协同巡检过程中，为了提高

探索效率，每当巡检机器人在完成分区下单次目标

任务后，便更新机器人的速度为其初始速度，以保证

每个机器人在接下来的任务目标中能保持和开始时

刻一样的探索速度。
２．５　 ＭＯＤＴＡ 算法

图 ３ 中包含了本文中所提出的算法框架。 在算

法框图中，先初始化生成种群，通过 Ｍｅｓｈ 网络建立

的位置距离关系评估成员条件并进行分组。 然后，
计算组内成员偏差距离及累计偏差并同步组内信

息，随后通过动态事件触发机制更新每个成员的任

务集。 最后，控制成员对目标任务进行优化，返回迭

代直至达到最大迭代次数。

３　 实验结果分析

３．１　 实验环境及评价指标

在本节中，用标准测试函数对算法在动态多目

标优化问题上的可行性和有效性进行验证，同时将

该算法与 ＳＧＥＡ、ＤＭＯＤＯＡ 和 ＤＮＳＧＡ－ＩＩ 等算法进

行比较。 该实验的开发环境是 Ｍａｔｌａｂ Ｒ２０２１ｂ，操作

系统为 ｍａｃＯＳ １２．６。
在评价指标中的反世代距离（Ｉｎｖｅｒｔｅｄ Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎａｌ

Ｄｉｓｔａｎｃｅ， ＩＧＤ） 指标，主要通过计算每个在真实帕累

托前沿面上的粒子到算法获取的解集之间的欧式距

离之和，来评价算法的收敛性能和分布性能。 ＩＧＤ
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值越小，算法的综合性能包括收敛性和分布性能越

好。 而在评价算法的多样性上采用超体积度量

（Ｈｙｐｅｒｖｏｌｕｍｅ， ＨＶ） 指标，通过计算算法获得的非支

配解集与参照点围成的目标空间中区域的体积，来
反映算法的多样性。 ＨＶ 值越大，算法的多样性越

好。
　 　 在功能测试函数（ＦＤＡ）下设种群 Ｎ ＝ １００，决策

变量维度 Ｄ ＝ １０，解决方案的初始化率 ｚｅｔａ ＝ ０．３０、
０．３５、０．４０，静态优化迭代次数 ｎｔ ＝ ２０， 得到测试结

果见表 １。 从表 １ 中的平均反世代距离 （ＭＩＧＤ） 指

标可看出，在囊括 ０．３～０．４ 方案变化率的 ＦＤＡ 问题

中，ＭＯＤＴＡ 算法的 ＭＩＧＤ 基本上都要比其它 ３ 种算

法的值更小，从而证明了 ＭＯＤＴＡ 算法在处理动态

目标问题上优于其它 ３ 种算法。

计算下一节点与目标点、邻近节点之间
的欧式距离

数据初始化

按照距离划定分组

计算分组内除当前节点外，其他成员
节点累计偏差的平均值

满足动态触发条件

更新中心节点任务集

优化目标，并在完成后更新任务集

达到最大迭代次数

结束

是

否

否

是

图 ３　 ＭＯＤＴＡ 算法流程图

Ｆｉｇ． ３　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＭＯＤＴＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
表 １　 ＦＤＡ１－５ 函数下测试结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＦＤＡ１－５

Ｅｘａｍｐｌｅ （ｎｔ， ｚｅｔａ） ＳＧＥＡ ＤＭＤＯＡ ＤＮＳＧＡ－ＩＩ ＭＯＤＴＡ

ＦＤＡ１ （２０， ０．３０）
（２０， ０．３５）
（２０， ０．４０）

６．４３Ｅ－０３
５．７４Ｅ－０３
５．０２Ｅ－０３

８．２４Ｅ－０４
７．９４Ｅ－０４
７．１１Ｅ－０４

７．８９Ｅ－０４
７．１３Ｅ－０４
５．８３Ｅ－０４

６．１０Ｅ－０４
５．７１Ｅ－０４
４．８４Ｅ－０４

ＦＤＡ２ （２０， ０．３０）
（２０， ０．３５）
（２０， ０．４０）

６．６１Ｅ－０３
５．８２Ｅ－０３
５．１１Ｅ－０３

７．２４Ｅ－０３
６．９８Ｅ－０３
５．５７Ｅ－０３

５．５５Ｅ－０３
５．０２Ｅ－０３
４．９６Ｅ－０３

６．９７Ｅ－０３
６．６２Ｅ－０３
６．１２Ｅ－０３

ＦＤＡ３ （２０， ０．３０）
（２０， ０．３５）
（２０， ０．４０）

７．４６Ｅ－０２
６．２４Ｅ－０２
６．０２Ｅ－０２

７．７８Ｅ－０２
５．２４Ｅ－０２
６．９０Ｅ－０２

６．４９Ｅ－０２
６．２４Ｅ－０２
６．１９Ｅ－０２

６．９２Ｅ－０２
６．７６Ｅ－０２
６．５２Ｅ－０２

ＦＤＡ４ （２０， ０．３０）
（２０， ０．３５）
（２０， ０．４０）

３．７１Ｅ－０２
３．６５Ｅ－０２
３．５１Ｅ－０２

４．３３Ｅ－０２
４．０２Ｅ－０２
３．９４Ｅ－０２

３．４５Ｅ－０２
３．３２Ｅ－０２
３．０２Ｅ－０２

３．２９Ｅ－０２
３．１２Ｅ－０２
３．０７Ｅ－０２

ＦＤＡ５ （２０， ０．３０）
（２０， ０．３５）
（２０， ０．４０）

５．２４Ｅ－０２
５．０１Ｅ－０２
４．９２Ｅ－０２

６．１３Ｅ－０２
５．７９Ｅ－０２
５．５２Ｅ－０３

５．３６Ｅ－０２
５．０８Ｅ－０２
５．０２Ｅ－０２

５．０２Ｅ－０２
４．８９Ｅ－０２
５．４９Ｅ－０２

３．２　 结果分析

实验结果表明，本文所提出的 ＭＯＤＴＡ 算法，在
动态任务决策上的改进实现基于位置拓扑的分区任

务处理（如图 ４ 所示），为多机器集群的随机任务和

多目标任务提出存储任务集 Ａ ＝ ＴＳｉ，Ｒ ｉ( ) 的方案，
实现任务流的平滑进行，避免了多机器的工作环境

下产生的非必要重复行为。 当环境（动态任务）发

生变化时，每个子机器上的任务集能够实时动态地

根据分区信息进行调整，即通过引导单一分区中的

个体实现区域个体的进化，使得在分区精度控制及

总体任务多样性上能够独立并行执行。 保证了

ＭＯＤＴＡ 算法在动态多任务环境下的算法收敛的多

样性和分布性要优于另外 ３ 种算法。

O X

Y

目标点 更新任务集信息，
作为当前次级任务局域内处理相应

目标的最优节点 以节点i为中心的局域网

图 ４　 Ｍｅｓｈ 分区下粒子的多目标收敛示意图

Ｆｉｇ． ４ 　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍｕｌｔｉ － ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ
ｐａｒｔｉｃｌｅｓ ｕｎｄｅｒ Ｍｅｓｈ ｐａｒｔｉｔｉｏｎ
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　 　 仿真实验中，图 ５ 分别是 ４ 种算法在 ＦＤＡ５ 的

多目标函数下的帕累托前沿分布情况。 图 ５ 中当

ＭＯＤＴＡ 算法在 ｎｔ ＝ ２０，ｚｅｔａ ＝ ０．３ ～ ０．４ 时，观察在

ＦＤＡ５ 测试函数下的拍累托前沿分布，可知相较于

其他 ３ 种算法其 ＩＧＤ 值更小（如图 ６ 所示）。

2.5

2.0

1.5

1.0

0.5

2.0
1.5

1.0
0.5

0

2.0
1.5

1.00.5
0

f3

f2 f1

2.0

1.5

1.0

0.5

0

2.0
1.0

2.01.5
1.0

0.5

0

2.5
2.0
1.5
1.0
0.5

0

2.0
1.0

2.0
1.51.0

0.5
0

0.5

1.5

2.0
1.5

1.0
0.5

0

3.0

1.0

4.0

3.0

2.0

1.0 f 3

f1f2

f2

f3

0

f1
2.0f2 f1

f3

(c)DMODOA算法 (d)MODTA算法

(b)SGEA算法(a)DNSGA-Ⅱ算法

f3

图 ５　 ＤＮＳＧＡ－ＩＩ、ＳＧＥＡ、ＤＭＯＤＯＡ 和 ＭＯＤＴＡ 算法在 ＦＤＡ５ 函数下的分布前沿
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图 ６　 各个算法在 ＦＤＡ５ 函数下的反世代距离
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　 　 由于采用了动态事件触发机制，使得 ＭＯＤＴＡ
算法对于动态目标具有更好的适应能力；而 Ｍｅｓｈ
网络动态分组的方法，使得各个分组更加灵活地来

分 布 式 执 行 指 定 任 务。 在 超 体 积 度 量

（Ｈｙｐｅｒｖｏｌｕｍｅ， ＨＶ） 中（如图 ７ 所示，其中 ｎｔ ＝ ２０，
ｚｅｔａ ＝ ０．３０），可知 ＭＯＤＴＡ 算法的 ＨＶ 的均值相对其

他 ３ 种算法更大、也更加平稳。 这进一步证明了

ＭＯＤＴＡ 算法比另外 ３ 种算法在保证了快速收敛的

同时也具有更好的分布性。
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图 ７　 ＭＯＤＴＡ、ＤＮＳＧＡ－ＩＩ、ＤＭＯＤＯＡ、ＳＧＥＡ 四个算法的超体积

度量 （Ｈｙｐｅｒｖｏｌｕｍｅ，ＨＶ） 对比图

Ｆｉｇ． ７ 　 Ｈｙｐｅｒｖｏｌｕｍｅ （ ＨＶ ） ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ ｆｏｒ ＭＯＤＴＡ，
ＤＮＳＧＡ－ＩＩ， ＤＭＯＤＯＡ ａｎｄ ＳＧＥＡ

４　 实物验证

本文立足于现实变电站中子母多机器人集群巡

检的多任务目标问题，提出适用于多任务处理场景

的算法。 并将算法应用于真实的变电站巡检环境，
实现了动态事件触发下的多机器人机协同一体化巡

检，使仿真实验结果进一步得到了真实环境验证。
　 　 实验中用到了 １ 台母机器人、２ 台子机器人的

方案验证（如图 ８ 所示）。 其中，子母机器人搭载深

度摄像头、红外、超声波、ＲＦＩＤ、激光雷达等传感器，
用于实时捕捉环境信息。 接着将采集到的变电站运

检数据回传给母机器人进行融合，实现了多机器人

设备全维度运检数据获取。
　 　 实验组分为单机母机器人巡检、子母多机协同

巡检、人机协同巡检等 ３ 种组合方式 （如图 ９ 所

示）。 其中，单机巡检用于验证单机作业下的多个

传感器数据融合功能以及巡检功能；子母多机协同

验证机器人子母集群实时任务驱动的自组网技术和

动态开放环境中基于多源传感信息的分布式感知和

协同目标识别技术及面向多任务应用的机器人子母

集群系统自主协同规划、任务分配和分布式控制技

术；人机协同验证了巡检人员、机器人集群基于语音

识别的辅助运检合一的检修协同技术，检修过程中

通过语音控制附近机器人协助检修，并将检修信息

通过自组网机制共享给周围机器人，任务信息通过

显示器实时更新提供即时的检修信息给巡检人员下

载查阅，实现软硬结合的一体化装置。

(a)机器人1 (b)机器人2 (c)机器人3
图 ８　 变电站子母机器人

Ｆｉｇ． ８　 Ｓｕｂｓｔａｔｉｏｎ ｍｏｔｈｅｒ－ｃｈｉｌｄ ｒｏｂｏｔ

(a)单机巡检 (b)多机协同 (c)人机协同
图 ９　 巡检方式

Ｆｉｇ． ９　 Ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｓ
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５　 结束语

本文所提出的一种基于动态事件触发机制的分

布式多机器人集群控制算法（ＭＯＤＴＡ），该算法不局

限于简单的任务分配和固定的分组优化，而是通过

Ｍｅｓｈ 动态网络实现基于位置拓扑关系进行分组，然
后在分组中分别对目标进行优化，且分组之间通过

Ｍｅｓｈ 的多跳转发功能实现信息的共享。 动态事件

触发机制的加入有效地应对了突发性的动态任务，
避免了固定方式下的机器人控制，让机器人自适应

地根据触发条件进行任务判断，实现多机器人集群

的智能化协同。 结果表明，该算法在动态多目标任

务的处理上，对比其他 ３ 种算法有较好的收敛速度

和多样性。 能够有效处理变电站场景下的动态多目

标问题，实现人机协同的变电站运检一体化作业，提
升了运检效率，保障了电网的稳定运行。
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