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基于生物启发神经网络的核辐射场区全覆盖路径规划
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摘要 核辐射场区全覆盖路径规划对于辐射环境下区域作业者的辐射安全有重要意义。本研究基于生物启

发神经网络算法，提出一种进行辐射剂量最优控制的全覆盖路径规划算法。首先，利用福岛核电站部分地

形以及蒙特卡罗粒子输运程序分别构建模拟核辐射场区的障碍物分布和辐射剂量场，然后，采用Python语

言进行算法仿真试验，模拟核辐射场区的每一个栅格定义为一个神经元，建立起生物启发神经网络，将栅

格剂量率与神经元活性耦合实现路径规划的辐射剂量最优控制，分别采用单个、4个和8个移动单元进行仿

真试验。结果表明：单个移动单元的规划路径在实现100%覆盖率，4%覆盖重复率的同时，能够优先覆盖

低剂量区，延后覆盖高剂量区，实现了过程剂量和累积剂量的最优控制。为提高全覆盖的时间效率和获得

更低的单体累积剂量，对算法进行多单元协同搜索的改进，结果表明：4单元和8单元仿真的覆盖重复率分

别为5.72%和6.29%，1单元、4单元和8单元仿真完成全覆盖时间分别为30 min、9 min和4 min，时间效率

成倍提高；最大单体累积剂量分别为4.11×10-3 mSv、1.28×10-3 mSv和0.85×10-3 mSv，也在显著降低。本文

提出的算法能实现过程剂量和累积剂量最优控制的全覆盖路径规划，另外算法可以协同规划多单元路径，

显著降低单体累积剂量，对辐射环境下区域作业的辐射防护有重要意义。
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ABSTRACT Path planning for the complete coverage of nuclear radiation fields is necessary to ensure the 

radiation safety of regional operators in radiation environments. Based on a bio-inspired neural network algorithm, a 

complete coverage path-planning algorithm for the optimal control of the radiation dose is proposed. First, part of 

the terrain of the Fukushima nuclear power plant and the Monte Carlo particle transport program were used to 

construct the obstacle distribution and radiation dose field in a simulated nuclear radiation field. Subsequently, the 

Python programming language was used to conduct algorithm simulation experiments. Each grid of the simulated 

nuclear radiation field was defined as a neuron, and a bio-inspired neural network was established. The grid dose rate 

and neuronal activity were combined to achieve optimal control of radiation dose in path planning, and single, four, 

and eight mobile units were used for simulation experiments. The results showed that the planning path of a single 

mobile unit can achieve 100% coverage and a 4% coverage repetition rate and can first cover the low-dose area and 

delay the coverage of the high-dose area to achieve optimal control of the process and cumulative doses. The 

algorithm is improved via a multiunit collaborative search to increase the time efficiency of complete coverage and 

decrease the cumulative dose of monomers. The coverage repetition rates of four-unit and eight-unit simulations 

were 5.72% and 6.29%, respectively. The complete coverage times of the one-unit, four-unit, and eight-unit 

simulations were 30, 9, and 4 min, respectively, and the time efficiency was doubled. The maximum cumulative 

doses of the monomers for the one-unit, four-unit, and eight-unit simulations were 4.11×10−3, 1.28×10−3, and 0.85×

10−3 mSv, respectively, which also decreased significantly. The proposed algorithm can achieve complete coverage 

path planning of optimal control of the process dose and cumulative dose. Moreover, the algorithm can coordinate 

multiunit path planning and significantly decrease the cumulative dose of monomers, which is critical for radiation 

protection during regional operations in a radiation environment.

KEYWORDS Bio-inspired neural network, Nuclear radiation field, Complete coverage path planning, Multi-unit 

collaboration, Dose control

CLC TL7, TP242

随着我国核能的快速发展，核能产业对于安

全的要求也越来越高［1］。核能产业面临的核辐射作

业环境较多，例如，核电站年检或大修期间，尤

其当发生核电站放射性泄漏事件时，在恶劣的核

辐射环境进行作业是不可避免的。此时，若进行

人力作业，核辐射将对工作人员造成严重的生命

健康威胁，机器人替代人力作业是降低核辐射后

果的有效方法和未来发展趋势［2］。无论是人力还是

机器人作业，都面临着严峻的辐射安全问题，对

作业路径规划实施剂量最优控制有助于保障作业

者的辐射安全。

路径规划问题分为两类：点对点规划和全覆

盖规划。点对点规划是指规划出从起点到终点的

避开障碍物的最短路径，在物流输运，自动驾驶

等领域有突出应用。点对点规划算法主要有A*算

法［3］、人工势场法（APF）［4］和快速随机扩展树

（RRT）算法［5］，这些算法一般只考虑了避障以及路

径最短问题。陶龙龙［6］基于改进A*算法研究了核

辐射环境下的机器人点对点路径规划问题，其采

用累积剂量和预估剂量作为A*算法的评价函数，

得到了从起点到目标点的受照剂量最优化的路径。

岳琪［7］基于改进A*算法研究了核事故放射源随机

散落在场区时的救援撤离路径的辐射剂量最优化。

邱朦文［8］改进传统A*算法，在路径评价函数中加

入辐射源斥力函数和障碍物斥力函数，改进算法

能规划得到避开辐射源和障碍物的路径。点对点
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路径规划下的辐射剂量安全问题被广泛研究，而

考虑辐射剂量安全问题的全覆盖路径规划有待深

入研究。

全覆盖规划问题是指规划的路径轨迹需要覆

盖整个目标区域的情况，在区域侦查、搜索救援、

船体检修等方面有重要应用，其算法主要有单元

分解法、遗传算法、生物启发神经网络等。单元

分解法面对复杂障碍物分布时会出现分区低效冗

余的弊端，区域迁移路径重叠带来较高的覆盖重

复率［9］。遗传算法面对大区域的路径规划时需要更

高的计算资源，并且由于算法本身依赖随机过程，

所以规划路径结果收敛慢［10］。生物启发神经网络

算法将整个待覆盖区域栅格化，每个栅格相当于

一个神经元，神经元的神经活性由路径决策相关

的环境信息确定，算法根据神经活性地图来规划

路径，具有覆盖率高、覆盖重复率低、启发式搜

索等优点。张方方［11］基于改进的生物启发神经网

络研究多机器人协同覆盖大规模区域的课题，结

果表明，改进算法较传统算法在实现有效避障的

同时还能有更高的覆盖率。马建业［12］将水坝裂纹

走向信息与生物启发神经网络的神经活性耦合，

得到了能连续覆盖水坝裂纹的规划路径。霍建文

基于改进粒子滤波和生物启发神经网络研究了目

标区域内的放射源搜寻问题［13］。目前，通用领域

下的全覆盖路径规划研究着重考虑避障和高覆盖

率的问题，然而，在核辐射环境下，无论作业单

元是人或机器人，都应重点考虑作业单元的辐射

防护问题，实现作业单元所受剂量最优化的目标。

本研究全覆盖路径规划的辐射防护最优化考

虑以下两个方面：（1）全覆盖前期路径尽量避开高

剂量区，防止急性剧烈照射引发机器人故障，另

外覆盖全程所受到的总辐射剂量尽可能低。这要

求全覆盖路径的前段分布在低剂量区，之后路径

逐渐向高剂量区覆盖，同时覆盖重复率尽可能低，

减少不必要的重复照射，从而降低全程的总辐射

剂量；（2）多个作业单元所受剂量平均化，防止某

个作业单元受到过度照射。

本文针对核辐射环境全覆盖路径规划的辐射

剂量控制问题，基于生物启发神经网络对作业单

元的过程剂量和累积剂量进行辐射防护最优控制，

其可以应用到核电站辐射环境的区域清洁、区域

巡检、区域搜救场景中，有良好的研究应用前景。

1   构建核辐射场区栅格地图

1.1　  构建核辐射场区障碍物地形　

本文选取福岛核事故场区 2 号机组范围内

100 m×100 m的二维地图作为核事故二维地图建模

的标准。图 1（a）中红色方框的区域即为建模参考

的二维地图。设计出用于全覆盖模拟仿真的缩小

后的核辐射场区栅格地图，大小为20×20，栅格边

长为 0.5 m，如图 1（b）所示，其中黑色区域为障

碍物。

1.2　  构建核辐射场区剂量场　

采用蒙特卡罗粒子输运模拟软件（版本号为

MCNP 4C）来模拟核辐射场区的辐射剂量场，其中

场区几何模型为 10 m×10 m×1 m的几何空间，划

分成 20×20栅格，栅格边长为 0.5 m，场区的高度

为1 m。材料卡设置方面，障碍物栅格填充混凝土

图1　假定的核辐射厂区障碍物地图：（a）福岛核电站参考地
形；（b）模拟栅格地图（彩色见网络版）

Fig.1　Map of obstacles to a hypothetical nuclear accident 
site: (a) reference terrain of the Fukushima Nuclear Power 

Plant; (b) simulated raster map (color online)
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材料，其余栅格填充为空气材料，两种材料的元

素组成如表1所示。放射源设置为两个多能 γ射线

点源，分布在坐标为（9，13）和（14，7）的栅格中心

位置，其 γ射线能量组成如表 2所示。模拟运行 1

千万个粒子获得的辐射剂量场见图2，其中空气栅

格的 γ剂量率由归一化后的数值表征，障碍物栅格

标记为比1略大的数值，颜色标记为黑色。

2   全覆盖路径规划算法

全覆盖路径规划算法主要有生物启发神经网

络、遗传算法、单元分解法，其中，生物启发神

经网络和单元分解法由于其覆盖率高、适用性强

被广泛应用。

2.1　  生物启发神经网络　

生物启发神经网络算法是一种基于神经活性

网络进行实时规划的在线决策算法［14］，其将目标

区域栅格化，每个栅格即一个神经元，神经元的

神经活性由神经元自身激励值和相邻神经元活性

共同决定，神经元自身激励值与神经元所处位置

的环境信息有关；此外每个神经元与相邻的神经

元有侧向连接，并定义了连接权重，单个神经元

的神经活性会受到相邻神经元的神经活性的加权

影响，神经元侧向连接的范围称作神经生理学意

义上的接受领域，神经元只受到其接受领域内的

神经元影响［15］，图3为神经元侧向连接示意图。

神经元活性计算见公式（1）~（4）。

xi(t + 1) = g é
ë∑j ∈ Si

wij ⋅ xj ( t ) + Ii
ù
û (1)

wij =
ì
í
î

ïï

ïï

e-γ || i - j
2

, if  || i - j ≤ r

0          , if  || i - j > r
(2)

图2　蒙特卡罗模拟计算出的归一化辐射剂量场
（彩色见网络版）

Fig.2　Normalized radiation dose field calculated by 
Monte Carlo simulation (color online)

表表2　放射源放射源γ射线能量组成射线能量组成
Table 2　Radioactive source gamma ray energy 

composition

能量 / MeV

Energy

0.049 72

0.228 17

0.284 30

0.328 76

0.364 48

0.487 02

0.636 98

0.652 92

0.662 00

0.749 81

0.815 77

1.024 61

1.596 20

归一化后的

比例分布 / %

Normalized proportional 

distribution

7.259 3

42.588 0

1.082 6

0.103 8

14.505 7

0.232 6

1.296 9

3.669 7

2.416 0

10.871 6

0.119 0

15.367 0

0.487 7

表表1　材料元素组成材料元素组成
Table 1　Material element composition

混凝土

Concrete

空气

Air

元素

Chemical element

H

O

Na

Mg

Al

Si

S

K

Ca

Fe

N

O

Ar

质量比

Mass ratio

0.65

49.83

1.71

0.24

4.54

31.50

0.12

1.92

8.25

1.22

0.76

0.23

0.01
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Ii =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

E   未索区域

-E         障碍物

0               其他

(3)

g ( x) =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0    x ≤ 0

βx    x ∈ [ ]0,1

1    x ≥ 1

(4)

式中：xi(t + 1)为每个神经元在下一个时间步长的

活性值；Si 为每个神经元的接受领域；wij 为该神

经元与其接受领域里每个神经元的连接的权值；

xj ( t )为接受领域内的每一个神经元在当前时间步

长的活性值；| i - j |为每个神经元与其接受领域内

的其他神经元的欧氏距离；g、b和 r为大于零的常

数；E为远大于1的常数。

由公式（1）和（4）可知，神经元的神经活性值

在［0，1］之间，神经活性与两部分因素有关，第一

部分是相邻神经元神经活性的加权求和值∑j ∈ Si

wij ⋅ xj ( t )，反映了生物启发神经网络中神经

元间的信息传递过程，从公式（2）可以看到，每个

神经元只与距离自身一定距离 r以内的神经元才有

连接权值，且权值大小与距离成负相关；第二部

分是神经元自身激励值 Ii，反映了神经元所处位置

的环境信息，如公式（3）所示，当神经元处于未搜

索区域时赋予其正向的激励值，激励算法向此处

移动覆盖，当神经元处于障碍物区域时赋予其负

向的激励值，使得算法实现避障的功能。生物启

发神经网络通过将环境信息（障碍物分布信息，栅

格是否搜索过的信息）与神经元自身激励值耦合，

同时依靠神经元之间的侧向连接向整个神经网络

传递环境信息，实现了障碍物栅格局部排斥移动

单元的覆盖，达到避障功能，同时未被搜索的栅

格全局吸引着移动单元向其移动覆盖，达到高覆

盖率的效果。

传统的生物启发神经网络应用着重解决了避

障和覆盖率的问题，当面对核辐射环境下的全覆

盖路径规划时，需要将辐射剂量信息纳入到影响

路径决策的环境信息中，将辐射剂量率与神经元

自身激励值耦合，对于低剂量率栅格赋予更高的

激励值，使得神经网络中神经元活性与其所在栅

格剂量率成负相关，达到全覆盖过程中从低剂量

率区域逐渐过渡覆盖到高剂量率区域的功能，其

中激励值的赋值见公式（5），公式中Dmax、Dmin分别

为地图上所有栅格剂量率里的最大值和最小值，Di

为第 i个栅格上的剂量率。

Ii =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

Dmax - Di

Dmax - Dmin

   未搜索区域

-E         障碍物

0               其他

(5)

2.2　  单元分解法　

为了对比生物启发神经网络进行路径规划的

重复率及剂量控制效果，本文还采用单元分解法

进行了同等条件下的仿真试验。单元分解法［16］的

基本出发点是将目标区域分解为若干内部不含有

障碍物的单元区域，由深度优先搜索算法决定最

佳的单元区域覆盖顺序，由A*算法确定最短的单

元区域迁移路径，在单元区域内使用简明的弓字

形覆盖策略，单元分解法的算法步骤如图5所示。

图3　神经元侧向连接示意图
Fig.3　Diagram of lateral connections of neurons

图4　移动单元运动方向示意图
Fig.4　Eight bit movement diagram
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3   核辐射场区全覆盖仿真试验

核辐射场区全覆盖仿真试验分别采用生物启

发神经网络和单元分解法进行单个移动单元的全

覆盖路径规划，研究两种算法的全覆盖路径规划

效果的差异。使用生物启发神经网络进行4移动单

元和8移动单元的全覆盖仿真试验，研究多单元协

同覆盖对覆盖时间效率、覆盖重复率和剂量控制

的影响。

3.1　  单个移动单元全覆盖仿真试验　

3.1.1　 生物启发神经网络算法仿真　

采用单个移动单元对上述模拟的核辐射场区

进行全覆盖仿真试验，选取栅格覆盖次数、移动

单元当前位置的实时剂量率和实时累积剂量这3个

参数来评价全覆盖路径规划的剂量控制效果。其

中，在生物启发神经网络算法公式（2）、（3）和（4）

中的参数值选取如下［17］：g=3；b=0.01；r=2；E=

100。实时累积剂量的计算中，假定移动单元的移

动速度为 0.1 m/s，移动单元在每一个栅格里的停

留时间为 5 s，途经的每个栅格的剂量率乘以停留

时间即可得到累积剂量。将移动单元的初始位置

设为左上角坐标为（1，1）的栅格，由生物启发神经

网络算法逐步迭代规划出全覆盖路径，其中得到

的覆盖次数图如图6所示，实时剂量率、实时累积

剂量变化图如图7所示，移动单元路径图如图8所

示。从图6可以看出，被搜索区域被全部覆盖，其

中大部分区域仅被覆盖1次，在总共350个被搜索

单元格中，仅有 15个栅格被重复覆盖且覆盖次数

不超过 2次。同时，障碍物区域的覆盖次数均为

零。这表明生物启发神经网络算法不仅严格实现

了避障功能，还实现了高覆盖率和低重复覆盖率。

从图 7 可以看出，移动单元在总共 367 步的移动

中，前300步的受照剂量率和累积吸收剂量都处于

相对较低的水平，这保证了移动单元优先在低剂

量率区域工作，在一定剂量阈值范围内尽可能完

成较高的覆盖率，这表明算法规划的移动路径符

合核辐射环境下剂量最优化原则。图8描述了移动

单元的整个覆盖过程，图中背景为障碍物分布图

和归一化后的剂量率分布图，路径的起点使用方

块形状标记，终点为星形标记，中间的覆盖节点

为圆点标记。图8显示移动单元的路径整体呈现着

优先搜索低剂量率栅格，慢慢过渡搜索高剂量率

栅格的趋势，路径的终点落在放射源所处的

栅格。

图5　单元分解法流程图
Fig.5　Flow chart of unit decomposition method

图6　覆盖次数图（彩色见网络版）
Fig.6　Cover times map (color online)
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3.1.2　 单元分解法仿真　

单元分解法中使用牛耕式分解［18］将模拟核辐

射场区划为 23 个无障碍单元区域，如图 9 所示。

单元区域内的弓字形覆盖策略示意图如图10所示。

由于单元分解法中的牛耕式分区算法仅仅考虑障

碍物分布信息［19］，无法根据剂量率高低进行分区，

所以单元分解法难以通过优化单元区域遍历顺序

来实现剂量率搜索顺序的最优控制，并且在单元

区域内部使用的是简单的弓字形覆盖策略，也无

法控制剂量率搜索顺序。基于上述原因，基于单

元分解法的全覆盖仿真试验不考察其在覆盖过程

中的剂量率搜索顺序，即其无法像生物启发神经

网络一样去实现辐射剂量的最优控制，所以仅仅

考察其最终的全覆盖仿真评价指标。

图7　实时剂量指标变化：（a）实时剂量率变化图；（b）实时累积剂量变化图
Fig.7　Real-time dose metrics variation chart: (a) real-time dose rate variation chart; (b) real-time cumulative dose variation chart

图8　移动单元路径图（彩色见网络版）
Fig.8　Mobile unit path graph (color online)

图9　牛耕式分区图
Fig.9　Cow-tillage partition diagram
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3.1.3　 两种算法仿真结果对比分析　

两种算法的全覆盖仿真评价指标见表3，其中

模拟场区的待覆盖栅格共有350个，可以看出，生

物启发神经网络完成全覆盖所需的步数明显要少

于单元分解法，这是由于单元分解法面对复杂障

碍物分布时出现了低效冗余的分区，导致区域转

移路径增多且互相交错，造成了许多重复覆盖的

区域，而生物启发神经网络则是将已覆盖过的神

经元栅格的神经活性抑制在低水平，在路径规划

时能够定向地避开已覆盖栅格，有效防止了低效

的重复覆盖。生物启发神经网络规划的路径在模

拟场区里的总路径长度和覆盖时间更短，覆盖重

复率更低，因而相较于单元分解法，移动单元受

到的累积剂量更低，基于生物启发神经网络的全

覆盖路径规划更符合核辐射环境下辐射剂量最优

化的实践应用要求。

3.2　  多单元协同全覆盖模拟仿真　

由§3.1中仿真试验结果可知，使用单个移动单

元执行全覆盖任务需要的时间过长，在实际中，

往往存在多个移动单元同时工作的情况，而且由

一个移动单元来承受全任务的所有辐射剂量，也

会造成移动单元的过度损伤。因此，本文考虑基

于生物启发神经网络使用多个移动单元协同执行

全覆盖任务，既可以大大加速覆盖过程，达到更

高的时间效率，也能够降低每一个移动单元受到

的平均辐射剂量，降低其辐射损伤，延长其使用

寿命。

多单元协同需要解决的一个关键问题是使得

各单元之间互不干扰，相互协同地进行全覆盖［20］，

在本次仿真实验中多个移动单元共享同一张神经

活性网络，每个移动单元每规划一步后都按照公

式（6）进行环境激励信息的更新以实时更新神经活

性网络。当神经活性网络被更新后，每个移动单

元已搜索栅格以及当前栅格的神经活性被抑制在

低水平，基于此每个移动单元都能获取到全局覆

盖信息及其他移动单元的实时位置信息，可避免

多个移动单元重复覆盖和移动单元间的行进碰撞。

Ii =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

Dmax - Di

Dmax - Dmin

                      未搜索区域

-E        移动单元所在区域或障碍物

0                            已搜索区域或其他

(6)

3.2.1　 4单元协同仿真　

将 4 个移动单元分别置于坐标为（1，1）、（1，

20）、（20，20）和（20，1）的栅格上，即分别为位于模

拟场区的四角，开始基于生物启发神经网络算法

在共享一张神经活性网络的条件下进行路径规划。

规划期间，设置了实时监控移动单元累积剂量的

程序变量，在每次规划下一步位置前，算法会判

断移动单元当前累积剂量是否大于剂量阈值，一

旦某个移动单元的当前累积剂量超过一定阈值，

该移动单元立刻撤出模拟场区，防止其受到过度

的辐射损伤，加入累积剂量监控变量的算法流程

图如图11所示。

图10　弓字形覆盖策略示意图
Fig.10　Arch overlay strategy diagram

表表3　单个单元全覆盖仿真试验的评价指标对比单个单元全覆盖仿真试验的评价指标对比
Table 3　The evaluation index comparison of a unit full coverage simulation test

生物启发神经网络

Biologically inspired neural networks

单元分解法

Unit decomposition method

完成全覆盖步数

Complete the full coverage steps

364

499

时间 / s

Time

1 820

2 495

重复率 / %

Repetition rate

4.00

42.57

累积剂量 / mSv

Cumulative dose

0.004 11

0.005 80
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同时该变量也可以用于均化每一个移动单元

受到的实际剂量，因为某些移动单元会因为初始

位置离放射源较近而在短时间内受到比其他移动

单元更严重的照射，这时可以控制累积剂量监控

变量的阈值使该单元提早撤离场区，由余下移动

单元来分担放射源附近的剂量。4单元协同仿真沿

用之前的评价标准来表征全覆盖的剂量控制效果，

覆盖次数图如图 12所示，实时剂量率、实时累积

剂量变化图如图 13所示，移动单元路径图如图 14

所示。

从图 12可以看出，4单元协同仍保留了避障、

100% 全覆盖以及低覆盖重复率的优点，在总共

350个被搜索栅格中，仅有20个栅格被重复覆盖且

覆盖次数不超过2次，同时障碍物栅格的覆盖次数

为零，覆盖重复率控制在5.71%。

图11　加入累积剂量监控的算法流程图
Fig.11　Flowchart of the algorithm for adding cumulative 

dose monitoring
图12　4单元仿真覆盖次数图（彩色见网络版）

Fig.12　Cover times diagram of 4 units simulation
(color online)

图13　4单元仿真实时剂量指标变化图：（a）实时剂量率变化图；（b）实时累积剂量变化图（彩色见网络版）
Fig.13　Real-time dose metrics variation chart of 4 units simulation: (a) real-time dose rate variation chart; 

(b) real-time cumulative dose variation chart (color online)
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从图 13可以看出，协同覆盖时各个移动单元

的总搜索步数显著降低，最大仅为105步，大大提

高了覆盖的时间效率。在过程剂量控制方面也能

保留低剂量率区逐渐过渡到高剂量率区的覆盖趋

势，前 60步的受照剂量率和累积吸收剂量都处于

较低水平，能避免每个移动单元过早受到急性照

射，同时可以看到监控累积剂量带来的效果，当

移动单元进入高剂量率区受到急性照射，其累积

剂量超过阈值后能够立刻提前停止搜索，撤离场

区，如图13中1、3单元提前撤离，由余下的2、4

单元完成全覆盖任务，可以看到，4个移动单元的

最终累积剂量均匀分布在平均剂量线上下，并且

累积剂量的极差仅为4.04×10−4 mSV，方差为1.61×

10−4，说明算法的路径规划能很好地将总辐射剂量

均分到每一个移动单元身上，防止某一个单元受

到过度照射而缩减其使用寿命。

从图14可以看出，1、2、4单元的后段路径都

处于放射源附近，验证了算法延后覆盖高剂量区

的功能，3单元的后段路径覆盖了由 1单元漏覆盖

的区域，验证了算法中的未覆盖栅格全局吸引移

动单元的优点，能稳定地实现100%区域全覆盖。

3.2.2　 8单元协同仿真　

面对更大规模的目标区域覆盖，需要投入更

多的移动单元来快速完成全覆盖任务，同时由更

多的移动单元来分担全覆盖任务的总辐射剂量，

能够降低移动单元的故障率。8单元协同仿真实验

将初始位置设置在坐标为（1，1）、（1，20）、（20，20）、

（20，1）、（1，11）、（10，20）、（20，10）和（10，1）的栅格

上，生物启发神经网络算法沿用4单元协同仿真的

设置，仿真结果如下：覆盖次数图如图 15所示，

实时剂量率、实时累积剂量变化图如图 16所示，

移动单元路径图如图17所示。

移动单元数的增加加大了协同搜索的难度，

预期出现重复覆盖的概率会变大，但从图15来看，

重复覆盖的区域没有显著增加，在总共350个被搜

索栅格中，仅有 20个栅格被覆盖了 2次，也只有

一个栅格被覆盖 3次，覆盖重复率控制在 6.29%，

生物启发神经网络算法很好地解决了移动单元数

更多时的协同搜索问题，同时从图 16来看，每个

移动单元的总搜索步数大大减少，最大为 48步，

并且前 40步的受照剂量率和累积剂量都处于较低

水平，每个移动单元的实时搜索过程成功验证了

算法延后搜索高剂量区的优点。同时计算出最终

累积剂量的极差为 5.24×10−4 mSv，方差为 1.69×

10−4，这说明每个移动单元累积剂量一定程度上被

控制在同一水平，避免了某一个移动单元受到过

量的辐射剂量。从图 17看出，单元数的增加使每

个单元负责的覆盖区域变小，这就避免了像4单元

仿真时因每个移动单元的平均负责区域较大而出

现漏覆盖的问题，避免了针对漏覆盖区域的补偿

覆盖，降低了覆盖重复率，可以发现，8个移动单

元的路径终点都分布在放射源附近，表明了被延

后搜索的高剂量率栅格在覆盖任务后期全局吸引

着移动单元，引导其向此时尚未被搜索过的高剂

量率栅格移动，验证了算法高覆盖率和延后搜索

高剂量区的优点。

图14　4单元仿真路径图（彩色见网络版）
Fig.14　Path diagram of 4 units simulation (color online)

图15　8单元仿真覆盖次数图（彩色见网络版）
Fig.15　Cover times diagram of 8 units simulation

(color online)
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3.2.3　 仿真结果对比　

仿真结果对比如表4所示。由表4可知，从完

成全覆盖总步数和重复率看，虽然移动单元数的

增加会不可避免增加重复覆盖的可能，但是生物

启发神经网络算法将重复率上涨控制在较低水平，

保证了多单元协同的搜索效率。生物启发神经网

络算法在控制多单元协同搜索重复率上涨的同时，

使用更多移动单元进行搜索，大大加快了全覆盖

进程，从一个单元完成全覆盖需要 0.5 h缩短到 4

单元协同的 9 min，再最后缩短到 8 单元协同的

4 min，显著提高了算法进行全覆盖路径规划的时

间效率。

图16　8单元仿真实时剂量指标变化图：(a)实时剂量率变化图；(b)实时累积剂量变化图（彩色见网络版）
Fig.16　Real-time dose metrics variation chart of 8 units simulation: (a) real-time dose rate variation chart; (b) real-time cumulative 

dose variation chart (color online)

图17　8单元仿真路径图（彩色见网络版）
Fig.17　Path diagram of 8 units simulation (color online)

表表4　各仿真试验结果对比各仿真试验结果对比
Table 4　Comparison of simulation test results

1单元仿真

1 cell simulation

4单元仿真

4 cells simulation

8单元仿真

8 cells simulation

完成全覆盖总步数

Complete the full 

coverage steps

364

370

372

时间 / s

Time

1 820

540

240

重复率 / %

Repetition rate

4.00

5.71

6.29

所有单元的总剂量

/ mSv

Total dose for all units

0.004 11

0.004 34

0.004 24

单体最大累积剂量 / mSv

Monomer maximum 

cumulative dose

0.004 11

0.0012 77

0.0008 45
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考虑路径规划的剂量最优控制，多单元协同

没有带来过分的冗余照射剂量，所有单元的总剂

量与一单元仿真基本保持在同一水平，并且多单

元协同可以得到更低的单体最大累积剂量，保证

移动单元接受尽可能低的照射剂量，延长其使用

寿命。综合考虑覆盖重复率、时间效率以及剂量

最优控制，8单元协同的全覆盖路径规划效果是最

佳的。

4   结论

本研究针对核辐射场区的全覆盖路径规划问

题，提出一种进行辐射剂量最优控制的全覆盖路

径规划算法。在20×20栅格规模的模拟核辐射场区

进行移动单元数分别为1、4、8的全覆盖仿真，结

果表明：单个移动单元的仿真试验，基于生物启

发神经网络的路径规划在覆盖重复率和剂量控制

方面都要优于单元分解法，其覆盖重复率低至

4%，并能启发式引导移动单元前 300步优先在低

剂量率区域进行搜索，表明移动单元实现了过程

剂量的最优控制，低覆盖重复率保证了移动单元

尽可能低的最终累积剂量，单个移动单元的全覆

盖仿真结果充分验证了本文所提出算法的路径规

划剂量最优控制功能。

为了提高生物启发神经网络路径规划的时间

效率以及尽可能降低移动单元单体累积剂量，进

行多单元协同覆盖仿真，结果表明：4单元和 8单

元仿真的覆盖重复率分别控制在 5.71%和 6.29%。

同时完成全覆盖的时间效率成倍提高，1、4和8单

元仿真的完成全覆盖时间分别为 30 min、9 min和

4 min。另外，移动单元单体最高累积剂量显著降

低，1、4和 8单元仿真的最大单体累积剂量分别

4.11×10-3 mSv、1.28×10-3 mSv和 0.85×10-3 mSv。多

单元协同的剂量均化方面，4和 8单元仿真的累积

剂量极差分别为 4.04×10-4 mSv 和 5.24×10-4 mSv；

方差分别为1.61×10-4和1.69×10-4，表明算法在一定

程度上实现了剂量平均化，避免了某一个移动单

元受到过量照射。

本研究对生物启发神经网络进行剂量控制的

改进，仿真结果表明，算法实现了剂量最优控制

功能和多单元协同功能，对核辐射环境下区域作

业的辐射防护具有重要意义。本文的仿真试验过

程中没有考虑到移动单元的路径转向损耗问题，

仿真获得的路径存在高频率的路径转向，有待后

续研究优化规划出转向更少的路径，降低覆盖过

程中的转向损耗。
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