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[摘要] 　 针对传统的基因调控网络模型会导致机器人群体聚合形态在三维空间中不具备泛化性的问题ꎬ提出

一种基于三维基因调控网络的智能机器人群体聚合与控制方法ꎬ并针对集群围捕任务测试了该方法在三维空间

复杂场景下的表现. 在此基础上使用 Ｖ￣ｒｅｐ 平台来模拟真实场景ꎬ验证了在加入物理特性后该模型的效能. 仿真

结果表明ꎬ该方法在复杂场景下具有良好的表现.
[关键词] 　 群体智能机器人ꎬ基因调控网络ꎬ三维空间ꎬ群体聚合形态ꎬ分布式围捕
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近年来ꎬ群体机器人(ｓｗａｒｍ ｒｏｂｏｔｉｃｓꎬＳＲ)研究被广泛应用于仿生学、人工智能、军事打击等领域. 群体

智能机器人作为一种特殊的机器人系统ꎬ相较于单一机器人ꎬ更适用于复杂的任务场景中. 传统的单一机

器人系统会存在大量的硬件冗余ꎬ系统动态调节能力有限ꎬ当出现传感器故障时可能会导致整个系统功能

失效[１] . 受自然生物界集群现象的启发ꎬ群体智能机器人旨在通过集群控制的方法以保证复杂场景中机

器人系统具备硬件低冗余性、系统高动态调节性以及集群机器人传感器之间存在互补性等特点.
根据群体集群行为的特点ꎬ可将群体任务分解为 ３ 类:集群搜索、集群跟踪和集群围捕. 其中ꎬ如何设

计合适的集群围捕模型一直备受关注. 目前ꎬ针对集群围捕模型的研究大致分为集中式控制和分布式控
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制两大类. 集中式控制模型普遍存在明显的上下级属性ꎬ任务的协调和规划都由上级负责ꎬ并进行集中调

度以实现对目标的刚性群体围捕[２－３]ꎬ如常见的领导者－追随者模型ꎬ即在集群中会存在有领导者来控制

一个或多个追随者. 分布式控制模型中机器人不存在明显的上下级关系ꎬ机器人通过交互行为来共同决

定任务的分配ꎬ协同实现对目标的柔性群体围捕. 常见的分布式控制模型有:势场法模型ꎬ机器人根据势

场合力(引力场和斥力场)的梯度向目标移动[４－５]ꎻ生物启发式模型ꎬ即由生物界集群现象或行为产生的控

制模型ꎬ如信息素 /激素模型[６－７]、细菌趋化性启发模型[８] 和基因调控网络(ＧＲＮ)模型[９－１０] . 基于生物启

发式模型ꎬ机器人可通过模型产生的浓度梯度信息向目标移动.
基于生物启发式群体控制模型已成为近年来群体机器人控制领域的研究热点之一ꎬ很多研究者在基

于基因调控网络的群体模式生成方面做了大量的研究. Ｊｉｎ 等[１１] 提出了一种基于分级基因调控网络

(Ｈ￣ＧＲＮ)的多机器人模式生成方法ꎬ该模型由一个两层的 ＧＲＮ 组成ꎬ上层负责对给定环境的自适应群体

聚合形态的生成ꎬ下层是一个分散控制机制ꎬ用于驱动群体机器人形成上层所生成的群体聚合形态. 针对

环境中障碍物躲避问题ꎬＰｅｎｇ 等[１２]对 Ｈ￣ＧＲＮ 的下层进行了优化ꎬ改进的 ＧＲＮ 网络可使机器人在围捕过

程中躲避障碍物ꎬ并更好地包围多个目标. Ｏｈ 等[１３]提出了一种用于群体聚合形态生成的进化层次基因调

控网络(ＥＨ￣ＧＲＮ)ꎬ可在环境受限的条件下更好地自适应生成群体聚合形态. 上述方法可很好地完成在二

维空间下的群体围捕任务ꎬ但均未涉及三维空间下的群体运动控制问题.
针对三维空间下的群体运动控制问题ꎬ一些学者也做了相应的研究. Ｆｅｄｅｌｅ 等[１４] 提出了一种多维空

间的智能群体运动学模型ꎬ对目标进行有限时间内的轨迹跟踪ꎬ证实了该运动学模型在三维环境中的可行

性ꎬ但该模型未考虑障碍物ꎬ具有一定的局限性. 陈铭治等[１５]提出利用 ＦＭＭ(ｆａｓｔ ｍａｒｃｈｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ)与改进

的 ＧＢＮＮ(Ｇｌａｓｉｕｓ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ)模型相结合的方法来控制水下机器人进行三维环境下

的路径规划和围捕ꎬ但该方法不能自适应形成群体包围结构ꎬ无法同步实现群体路径规划与围捕任务. 在

基因调控网络方面ꎬＭｅｎｇ 等[１６]通过 ＧＲＮ 模型使群体机器人进行形态上的变化ꎬ由此提出一种邻域自适

应机制ꎬ使机器人均匀地部署在人工设计的目标形状周围ꎬ在无集中控制节点的情况下ꎬ群体机器人可形

成各种三维形状ꎬ实验结果表明在三维空间中 ＧＲＮ 模型可较好地完成编队飞行任务.

１　 问题陈述与假设

本文主要研究在含有障碍物的三维场景下ꎬ利用基因调控网络模型实现群体智能机器人对目标的围

捕任务. 本文的目标围捕任务主要包含以下两个步骤:
(１)根据当前时刻的信息素浓度值生成包围目标的最优形态ꎬ并得到每个机器人在三维空间中的运

动分量ꎻ
(２)根据运动分量来控制群体机器人分布到当前时刻最优的形态上.
在此基础上ꎬ本研究有针对性地作了如下假设:
(１)在三维空间中机器人保持匀速运行ꎬ同时机器人可在全局坐标系下进行简单的位姿信息交互ꎻ
(２)对于障碍物与目标ꎬ机器人可通过视觉等方法实现目标捕获ꎬ并能将目标位置映射到全局坐标系下ꎻ
(３)群体围捕机器人的速度大于目标的速度ꎬ以保证围捕机器人能够追上目标并对目标进行围捕ꎻ
(４)所有围捕机器人都是同质且去中心化的ꎬ每个机器人可以分布式布置.
此外ꎬ为了衡量所提方法的性能ꎬ本文定义了以下指标:
(１)围捕机器人与目标的平均距离 Ｄａ . Ｄａ 表示群体机器人相对于目标的平均距离ꎬ即

Ｄａ ＝ ∑
Ｎｒ

ｉ ＝ １
ｍｉｎ(ｄ(ｇｉ))( ) Ｎｒꎬ (１)

式中ꎬＮｒ 表示围捕机器人个数ꎻｄ(ｇｉ)表示第 ｉ个围捕机器人与所有目标的相对位置. 若平均距离 Ｄａ 收敛

到一定值ꎬ说明该系统处于稳定状态.
(２)围捕机器人收敛误差 ϕｓ . ϕｓ 用于判断在三维空间中机器人通过基因调控网络自适应运动到指定

包围球面上的能力ꎬ即

ϕｓ ＝ ∑
Ｎｒ

ｉ ＝ １
ｆ(ｇｉ)ꎬ (２)
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式中ꎬ ｆ(ｇｉ)为围捕形态的隐函数ꎬ表示第 ｉ个围捕机器人在三维空间中的浓度与设定的围捕形态浓度之

差. 若 ϕｓ 逼近为 ０ꎬ说明围捕机器人群体聚合能力良好ꎬ基本均落在包围目标的球面上.
(３)围捕机器人包围球面的包围强度 Ｄｓ . Ｄｓ 表示机器人在包围球面上的均匀性ꎬ如式(３)所示. 为了

验证该均匀性ꎬ首先使用墨卡托投影法[１７]ꎬ将目标球面切分为边长为 Ｒ的正方形.
Ｐｌａｎｅｘ ＝Ｒ∗σꎬ
Ｐｌａｎｅｙ ＝Ｒ∗ｌｎ(ｔａｎ(π / ４＋γ / ２))ꎬ

Ｄｓ ＝
∪
Ｎｒ

ｉ ＝ １
ｆｉ(ＰｌａｎｅｘꎬＰｌａｎｅｙ) / Ｒ２ .

æ

è

ç
ç
ç
ç

(３)

式中ꎬσ表示球体的经度角ꎻγ表示球体的纬度角ꎻＰｌａｎｅｘ 为映射到墨卡托平面坐标系的 ｘ 轴ꎻＰｌａｎｅｙ 为映

射到墨卡托平面坐标系的 ｙ轴ꎻ ｆｉ(ＰｌａｎｅｘꎬＰｌａｎｅｙ)表示在墨卡托平面坐标系下第 ｉ个围捕机器人所在区域

的影响范围ꎬ本文设置影响范围参数为 ３０. Ｄｓ 越大ꎬ表示围捕机器人在包围球面上具有更好的均匀性.

２　 基于三维基因调控网络的群体模式生成方法

在实际应用中ꎬ群体机器人一般处于三维环境. 目前的群体聚合形态算法一般是在二维平面上进行

设计及验证的ꎬ并不适用于三维空间下群体机器人的目标围捕. 对于实际围捕任务而言ꎬ需考虑如何在三

维空间下实现群体机器人对目标的分布式围捕. 为此ꎬ本文提出一种基于三维基因调控网络的智能机器

人群体聚合与控制方法.

图 １　 群体聚合形态自动生成方法示意图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｓｗａｒｍ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ

图 ２　 ＸＮＯＲ 模型图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＸＮＯＲ

如图 １ 所示ꎬ该方法主要分为两个部分:基于全局信息

自适应生成三维聚合形态的上层和控制群体机器人形成该

群体三维聚合形态的下层. 上层中ꎬＴｉ 和 Ｏｉ 分别表示环境

中目标和障碍物产生的蛋白质浓度ꎬＭ表示形态梯度空间ꎬ
用于生成群体聚合形态并将其传递到下层网络. 下层中ꎬＰｉ
和 Ｇｉ 分别表示第 ｉ 个机器人当前的位置和内部状态ꎬ其中

Ｇｉ 会随着相邻机器人位置信息的改变而发生改变. 随着 Ｔｉ、
Ｏｉ、Ｇｉ 的扩散和改变ꎬ围捕机器人之间能够保证对目标与障

碍物的信息共享.
２.１　 基于全局信息的三维聚合形态自适应生成

如图 １ 所示ꎬ将障碍物与目标的位置作为输入来生成

全局浓度地图. 将地图转化为群体形态主要分为两步:
(１)根据基因调控函数来生成一个含有障碍物的浓度梯度空间ꎻ(２)根据浓度梯度空间信息的等势线来提

取出不同的形态梯度ꎬ并选取合适的阈值来自适应生成群体形态.
在上层中ꎬ本文设计了如图 ２ 所示的一种简单的群体模式生成模型ꎬＸＮＯＲ 作为唯一的网络组件ꎬ用

于生成复杂的群体围捕模式. 对于 ＧＲＮ 模型ꎬ每个群体机器人均遵循以下动力学方程ꎬ并生成一个合适的

含有障碍物信息的浓度梯度空间:

Ｔ＝ ∑
Ｎｔ

ｉ ＝ １
∇２Ｔｉ＋γｉ－Ｔｉꎬ (４)

Ｏ＝ ∑
Ｎｏ

ｊ ＝ １
∇２Ｏ ｊ＋β ｊ－ｊꎬ (５)

ｄＭ
ｄｔ

＝ －Ｍ＋ｓｉｇ(１－Ｔ∗Ｔꎬθꎬｋ)＋ｓｉｇ(Ｏ∗Ｏꎬθꎬｋ)ꎬ (６)

ｓｉｇ(ｘꎬθꎬｋ)＝ １
１＋ｅ－ｋ(ｘ－θ) . (７)

式中ꎬＴ和 Ｏ分别表示所有目标和障碍物产生的综合蛋白

质浓度ꎬＴｉ 和 Ｏ ｊ 分别表示第 ｉ 个目标和第 ｊ 个障碍物产生

的形态梯度ꎻ∇２ 为 Ｌａｐｌａｃｉａｎ 算子ꎬ表示 Ｔｉ 和 Ｏ ｊ 所在浓度
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梯度空间的二阶导数ꎻγｉ 为目标位置信息ꎻβ ｊ 为障碍物位置信息ꎻθ和 ｋ 为调控参数. 式(６)表示在环境输

入 γｉ 和 β ｊꎬ经 ＸＮＯＲ 模型处理后得到的含有障碍物的浓度梯度空间. 式(７)进一步对浓度梯度空间进行

归一化ꎬ保证浓度梯度空间在合适的范围内.
为简单起见ꎬ假设环境中只有一个目标ꎬ且目标周围只有一个障碍物ꎬ障碍物在目标的下方. 将浓度

场分别沿着目标的 ３ 个维度(ＸꎬＹꎬＺ)进行切分ꎬ得到浓度场在 ３ 个维度下的浓度图ꎬ如图 ３ 所示. 由图 ３
可知ꎬ经 ＸＮＯＲ 作用后ꎬ目标和障碍物形成的浓度梯度空间呈现相反的状态ꎬ即离目标越近浓度值越低ꎬ
离障碍物越近浓度值越高. 最后根据预先设定好的阈值信息来选择该浓度梯度空间中自适应生成的群体

聚合形态.

图 ３　 ３ 个维度下 ＸＮＯＲ 生成的浓度梯度空间

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｓｐａｃｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ＸＮＯＲ ｉｎ ｔｈｒｅｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ

图 ４　 三维空间分解示意图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｒｅｅ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｓｐａｃｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

２.２　 群体机器人群体聚合形态的控制与形成

在下层中ꎬ将根据已有的群体聚合形态在浓度地图中的位置ꎬ来驱动机器人沿着梯度空间浓度下降的

方向移动. 因此ꎬ需对三维空间下的运动方向进行分解.
如图 ４ 所示ꎬ设三维空间中 Ｐ点的坐标为(ｘＰꎬｙＰꎬｚＰ)ꎬ该点到 ｘｏｙ平面上的投影为 ｐ′(ｘＰꎬｙＰꎬ０) . 利用

三角形反正切函数可求得 β β∈ － ２
π
ꎬ ２
π

æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷ 的值:

β＝ａｒｃｔａｎ
ｚＰ
ｘ２Ｐ＋ｙ２Ｐ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ . (８)

将点 ｐ′(ｘＰꎬｙＰꎬ０)向 ｘ轴做垂线得到 Ｐ″(ｙＰꎬ０ꎬ０)ꎬ利用三

角形反正切函数可求得 α(α∈(－πꎬπ))的值:

α＝

ａｒｃｔａｎ(ｘＰ / ｙＰ)ꎬ ｙＰ>０ꎻ
ａｒｃｔａｎ(ｘＰ / ｙＰ)＋πꎬ ｙＰ≥０ꎬｘＰ<０ꎻ
ａｒｃｔａｎ(ｘＰ / ｙＰ)－πꎬ ｙＰ<０ꎬｘＰ<０ꎻ

＋(π / ２)ꎬ ｙＰ<０ꎬｘＰ ＝ ０ꎻ
－(π / ２)ꎬ ｙＰ ＝ ０ꎬｘＰ ＝ ０.

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(９)

同时ꎬ如图 ５ 所示ꎬ本文依据 ５ 个分向量[１８]来指引机器人
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图 ５　 机器人综合速度的 ５ 个控制分量

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｆｉｖｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｆｏｒ ｇｕｉｄｉｎｇ
ａ ｒｏｂｏｔ’ｓ ｍｏｔｉｏｎ

运动. 其运动速度如下:
ｄＰ ｉ
ｄｔ

＝(ｄｉ＋ｎｉ＋ｚｉ＋ｕｉ)ｏｒ ｂｉꎬ (１０)

式中ꎬ分量 ｄｉ 表示目标对机器人的排斥分力ꎬ当机器人与

目标距离过近时需要控制机器人远离目标(实验中欧式距

离小于 ４ ｍ 时触发)ꎻ分量 ｎｉ 表示机器人与其余围捕机器

人的排斥分力ꎬ当机器人与其他机器人之间密度过大时

(实验中欧式距离小于 ２ ｍ 时触发)ꎬ机器人远离同类ꎻ分
量 ｚｉ 表示机器人依据浓度场的作用分力ꎬ该分力主要促使

机器人跟随目标并运动到包围球面附近ꎻ分量 ｕｉ 表示场景

密度对该机器人的作用分力ꎬ该群体机器人系统会均匀地

扩散到包围球面周围ꎻ分量 ｂｉ 表示机器人与障碍物的排斥

分力ꎬ当与障碍物距离过近时ꎬ单独触发障碍物排斥力.

３　 仿真结果与分析

为了验证 ＧＲＮ 模型在三维空间中的性能ꎬ本文利用 Ｍａｔｌａｂ 与 Ｖ￣ｒｅｐ 仿真平台进行了相关仿真实验ꎬ
并针对性地分析了围捕机器人与目标的平均距离 Ｄａ、围捕机器人收敛误差 ϕｓ 和围捕机器人包围球面的

包围强度 Ｄｓ . 在仿真场景方面ꎬ仿真实验参数设置如下:
(１)仿真场景大小为 ２００ ｍ×２００ ｍꎬ分辨精度为 ２ ｍꎻ
(２)群体机器人个数为 ２０ 个ꎬ运动控制精度为 １０ ｃｍꎻ
(３)目标个数为 １ 个ꎬ障碍物数目大于 ４ 个ꎻ
(４)群体机器人移动速度为 １ 个单位ꎬ目标的移动速度是群体机器人移动速度的 ０.５ 倍.
图 ６ 展示了在 Ｍａｔｌａｂ 仿真中的围捕场景. 在该场景中ꎬ目标的移动速度为 ０.４ ｍ / ｓꎬ障碍物均处于静

止状态. 在 ｓｔｅｐ ＝ １ 时ꎬ围捕机器人处于初始状态ꎬ并随机分布在目标的左侧ꎻ在 ｓｔｅｐ ＝ ５ 和 ｓｔｅｐ ＝ ２４０ 时ꎬ机
器人经过中间的第一个和第四个障碍物ꎬ两个障碍物均位于目标下方 ２ ｍ 的位置ꎬ此时围捕机器人将在

５ 个分量的作用下被迫向目标上方移动ꎻ在 ｓｔｅｐ ＝ ７５ 和 ｓｔｅｐ ＝ １７５ 时ꎬ目标绕过中间的第二个和第三个障碍

物ꎬ围捕机器人会在围捕目标的同时主动避障ꎻ在 ｓｔｅｐ ＝ ３００ 时ꎬ目标到达终点ꎬ围捕机器人在目标周围形

成了良好的包围形态. 由图可见ꎬ在三维场景中ꎬ围捕机器人在经过多个障碍物后ꎬ仍能稳定在目标形态

附近ꎬ实现对目标的群体围捕.

图 ６　 群体机器人动态围捕过程

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｄｙｎａｍｉｃ ｅｎｔｒａｐｐｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｓｗａｒｍ ｒｏｂｏｔｓ

为了模拟真实环境下群体机器人对目标的围捕行为ꎬ进一步使用 Ｖ￣ｒｅｐ 平台搭建仿真场景来测试该

方法的性能. 相较于 Ｍａｔｌａｂ 平台ꎬＶ￣ｒｅｐ 平台加入的物理引擎可使场景更为真实ꎬ场景中设有楼房、树林及

山丘等障碍物. 图 ７ 展示了在 Ｖ￣ｒｅｐ 平台下围捕机器人对目标的围捕过程. 从 ｓｔｅｐ ＝ ５ 到 ｓｔｅｐ ＝ ２４０ꎬ围捕机

器人经过了山丘和树林两种障碍物. 与 Ｍａｔｌａｂ 场景相似ꎬ该方法能有效控制围捕机器人在绕过障碍物的
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同时对目标(红色标出区域)进行持续跟踪ꎻ在目标停止移动后(ｓｔｅｐ ＝ ３００)ꎬ机器人能根据当前的浓度自

适应形成包围球面来完成对目标的围捕. 因此ꎬ在 Ｖ￣ｒｅｐ 仿真环境下ꎬ群体机器人面对复杂的任务场景依

然具有良好的目标围捕表现.

图 ７　 Ｖ￣ｒｅｐ 平台下的仿真实验结果

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ Ｖ￣ｒｅｐ ｐｌａｔｆｏｒｍ

图 ８ 分别显示了在相同时间步长下ꎬ围捕机器人与目标的平均距离 Ｄａ、围捕机器人收敛误差 ϕｓ 和围

捕机器人包围球面的包围强度 Ｄｓ 的变化情况. 从图 ８ 可以看出ꎬ在第 ５ 帧和第 ２４０ 帧ꎬ围捕机器人遇到了

低矮障碍物ꎬ需要被迫爬升以围捕目标ꎬ此时 ϕｓ 与 Ｄａ 均达到了峰值ꎬＤｓ 处于谷值ꎬ但 Ｄｓ 仍接近 ４０％ꎬ说
明即使在空间落差较大的环境中ꎬ该方法也有较好的围捕性能. 在第 ７５ 帧和第 １７５ 帧ꎬ目标改变了运动方

向ꎬ此时 ϕｓ 和 Ｄａ 均有所上升ꎬＤｓ 也相应下降ꎬ但在 １０ 帧内各数值又恢复到了正常水平ꎬ说明该方法具有

较强的自适应能力ꎬ在目标发生转向的场景中表现稳定. 在第 ３００ 帧ꎬ围捕机器人均匀地分布在目标周围ꎬ
且 ϕｓ 和 Ｄａ 均已收敛ꎬＤｓ 稳定在 ８０％以上ꎬ说明该方法可适用于较为复杂的三维空间下的围捕任务.

图 ８　 机器人综合评价指标结果

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｗａｒｍ ｒｏｂｏｔｓ’ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｉｎｄｉｃｅｓ
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４　 结论

本文研究了在含有障碍物的三维环境下群体智能机器人对目标围捕的问题ꎬ提出了一种基于三维基

因调控网络的智能机器人群体聚合与控制方法. 本文模型在考虑三维坏境下机器人围捕情况的同时ꎬ能
够根据目标与障碍物不同的位置自适应生成适合的目标围捕形态. 实验结果表明ꎬ该方法能够解决在复

杂的三维环境中机器人对目标的围捕问题ꎬ为未来真实场景中的群体机器人目标围捕打下了良好的基

础. 后续将搭建实际场景来验证该方法在真实环境下的可行性ꎬ以期设计出更加灵活的 ＧＲＮ 结构.
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