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摘要 

群体机器人系统的目标搜索和围捕任务作为智能机器人领域一个典型的复杂问

题，近年来越来越受到学术界的关注。单体机器人处理复杂任务的能力通常被认为是

有限的，而群体机器人系统可以通过局部交互的方式协作完成复杂任务。因此，与单

体机器人系统相比，群体机器人系统具有适应性强、扩展性强、可靠性高等优点。类

似与自然界生物群体中的集群现象，群体机器人可以通过生成与转换整个集群的形态

来实现穿越窄道、货物运输、目标的搜索与围捕等任务。目前，群体机器人系统被广

泛应用于多种现实场景中，各类群体机器人控制算法也层出不穷。 

然而，大多数现有的群体机器人控制算法依赖于一些不现实的假设，如可靠的通

信链接、全局坐标信息、已知的环境信息以及机器人之间的中央协调控制。然而，在

真实的应用环境中，这些算法大多难以获得良好的效果。 

为此，本文提出了一种基于共识主动性的群体机器人控制框架，用于在未知和通

信受限的环境中搜索和围捕目标。该框架受细胞发育机制和生物集群行为的启发，对

传统反蚁群算法进行了改进，并将其与基于径向基隐函数（Radial Basis Implicit 

Function，RBIF）的分层基因调控网络（Hierarchical Gene Regulatory Network，H-GRN）

进行了结合，以信息素为媒介，实现了群体机器人的协作。 

具体而言，该框架分为目标搜索、目标跟踪和目标围捕三个阶段。在第一阶段，

机器人使用其传感器感知环境并搜索目标，然后根据改进的反蚁群算法在移动过程中

释放信息素。每个机器人都通过环境中残留的信息素进行间接交流。在第二阶段，部

分发现目标的机器人将会跟踪目标并释放信息素，其余邻域机器人则会沿着信息素聚

集到目标周围。在第三阶段，在机器人群聚集在目标周围之后，环境中的信息素信息

将会被作为 RBIF 模型的输入，用以自动生成柔性围捕模式。最后，改进的 H-GRN 模

型的下层将会生成方向矢量，引导机器人进入围捕模式。对不同场景的仿真实验表明，

群机器人能够快速找到未知环境下的目标，并协同完成对目标的围捕，证明了所提框

架相较于传统方法具有更好的性能表现。 

 

关键词：共识主动性；群体智能机器人；反蚁群算法；群体机器人动态围捕；目标搜

索 
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Abstract 

As a classical but difficult problem, multi-target searching and entrapping in a swarm 

of robots have received more and more attention in recent years. The capabilities of 

individual robots are often considered limited, multi-robot systems (MRSs) can cooperate to 

complete complex tasks through local interaction. Compared with the single robot system, 

MRSs has the advantages of strong adaptability, strong expansibility, and high reliability. 

Like the swarm phenomenon in biological groups in nature, swarm robots can generate and 

transform the pattern of the whole cluster to realize various tasks. At present, swarm robot 

system has been widely used in a variety of realistic scenarios, and control algorithms of 

multiple kinds of swarm robots have emerged in an endless stream. 

However, most existing approaches for addressing this problem rely on unrealistic 

assumptions such as reliable communication links, available global coordinate system, 

known environmental information, and central coordination among robots. However, most 

of these approaches do not get good performance in real application environments. 

Therefore, this paper proposes a stigmergy mechanism-based framework for searching 

and entrapping targets in unknown and communication-restricted environments. Inspired by 

cell mechanism and biological collective behaviors, the framework improves the traditional 

inverse ant colony system and combines it with the Radial Basis Implicit Function (RBIF) 

based Hierarchical Gene Regulatory Network (H-GRN), which is mediated by pheromones, 

to realize the collaboration of swarm robots. 

Specifically, the framework is divided into three stages: target searching stage, target 

tracking stage, and target entrapping stage. In the first stage, the robots use their sensors to 

perceive the environment and search for targets, and then release pheromones during 

movement according to the improved inverse ant colony system. Each robot communicates 

indirectly through the pheromones remaining in the environment. In the second stage, some 

of the robots that find the target will track the target and release pheromones, while the rest 

of the robots will gather around the target along the pheromones. In the third stage, after the 

swarm of robots gather around the target, the pheromone information in the environment 

will be used as input to the RBIF model to automatically generate a flexible entrapping 

pattern. Finally, a directional vector will be generated based on the improved lower layer of 

H-GRN model to guide the robots into the entrapping patterns. Simulation experiments on 



汕头大学硕士学位论文 

III 

 

different scenarios show that the swarm robots can quickly find the target in the unknown 

environment and collaborate to entrap the targets, which proves the better performance of 

the proposed framework compared with the traditional methods. 

 

Keywords：Stigmergy; Swarm Intelligent Robot; Inverse Ant Colony System; Dynamic 

Swarm Robot Trapping; Target Searching. 
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第 1 章 绪论 

本章首先通过对群体机器人的研究背景和国内外的研究现状进行了介绍，分析其

应用于多目标搜索与围捕类课题的可行性。之后针对群体机器人的目标搜索与围捕问

题，阐述了本文的主要研究内容，最后给出了本文的结构安排。 

1.1 研究背景与意义 

机器人学作为一门多学科交叉的前沿学科，融合了自动化、计算机、机械学、仿

生学、人工智能、智能优化算法等众多学科技术。目前，随着机器人技术的高速发展，

人工智能与大数据技术日新月异，机器人在感知、决策、控制等能力上都有了质的飞

跃，机器人在工业生产、智慧城市服务甚至军事作战等多个领域都得到了广泛应用并

发挥了重要的作用[1]。如图 1-1 所示，美国国防高级研究计划局(Defense Advanced 

Research Projects Agency)于 2015 年 9 月提出一个“小精灵”无人机研究项目，通过使

用无人机集群技术，执行环境侦察与电子攻击任务。 

 

图 1–1 “小精灵”无人机项目 

此外，移动机器人是机器人研究领域的一个重要分支，是研究动物复杂行为的产

生、探索人类思维模式的有效工具和实验平台。通过模拟人类与动物的思考和工作方

式，科学家们可以从中学习到很多规律。近几年，国务院以及中央各部委也陆续出台

了一系列关于人工智能与机器人的相关政策，包括 2017 年出台的《新一代人工智能

发展规划》以及 2021 年工信部印发的《工业互联网创新发展行动计划》[2]，制定了一

系列推动工业互联网新型基础设施建设量质并进的发展目标，对智能机器人技术的发

展起到了很好的促进作用。 

一般来说，根据机器人数量规模的不同，机器人系统可以被划分为单机器人系统

和多机器人系统两大类[3]。单机器人系统在执行任务的过程中较为依赖机器人的个体

能力，需要进行精准的控制与巧妙的结构设计。但是随着任务复杂度的不断上升，其
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成本高、鲁棒性低、系统难以收敛等缺点也愈发明显[4,5]。为此，自上个世纪 80 年代

开始，市面上逐渐出现各式各样的多机器人系统（例如：细胞机器人[6]、集群机器人

[7]和仿生机器人等[8]），在某些方面克服了单个机器人信息处理能力低下的不足，实现

了由一群简单的物理机器人协作完成特定的任务。然而，多机器人系统在大多数情况

下是一个中心化控制的系统，对单个机器人之间的协作设计和实现要求很高，并且对

机器人之间的通信要求也很高，整个系统的复杂度随机器人的数量增多呈几何级数增

长。因此，如何设计一个分布式的多机器人系统控制算法开始为研究者所关注。 

受自然界中鸟类迁徙、蚂蚁觅食、鱼类集群游动等行为所启发（如图 1-2 所示），

科学家们开始设计模仿动物行动准则的群体智能机器人[9]。群体智能机器人在以下几

类典型场景中具有广阔的应用前景：1、区域覆盖任务：对于现实场景下的开放式非

结构化大空间区域中的任务，如环境监测[10]、扫雷[11]、森林救援行动[12]、空间搜索[13]

等，群体智能机器人是非常有效的一种解决方案。它们不需要大量的人力资源就可以

自主探索环境，通过互相之间的信息交互与协作，就能实现对整个区域动态变化情况

的检测和监控，并采取快速行动；2、具有相当危险性的任务：例如矿井下的救援和

战场运输物资等危险任务[14,15]，很多时候出于对工作人员的安全性考虑，需要额外花

费资金筹备防护装备。群体智能机器人由于其简单和便宜的特性，就算在执行任务过

程中损坏，经济损失也较低，且效率更高；3、需要可调数量和冗余机器人的任务[16]：

群体机器人技术也可应用一些难以提前估算完成任务所需资源的情况，如运输、搜索、

救援、清洁等。这些情况下所需的解决方案应该是可扩展和灵活的：机器人可以随时

添加或删除，而不会对性能产生任何显著影响，群体智能机器人则由于其群体冗余所

带来的鲁棒性而正好适用于这类场景。 

 

图 1–2 自然界中生物群体形成高度协调、极度有序的集体运动模式 

目前，针对多机器人系统应用的研究方向主要集中在群机器人目标搜索类问题[17]、
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群机器人目标围捕类问题[18]、群机器人系统内部个体之间通讯机制[19]，以及群机器人

之间任务分配类问题等等[20]。其中，目标搜索类问题与目标围捕类问题作为实用性较

强的两类问题，受到最多关注。在群体机器人领域，通过多年以来的发展，对于确定

性环境下的目标搜索与目标围捕问题的理论方法与研究已取得较多的成果，但相关的

研究方法与理论通常依赖于一些特定的假设（如已知的环境信息[21]、可用的全局坐标

[22]、可靠的机器人之间的通讯链接等等[23]），因而很难在实际的场景下进行应用。考

虑到现实战场环境的复杂性，机器人个体之间的通信会极大地受到限制。在 2015 年，

DARPA 发布了“拒止环境中的协同作战”项目[24]，希望搭建一个模块化的软件架构，

该架构可以抗“带宽限制”以及“通信中断”，从而提升群体机器人在高对抗环境中的自

主性和协同作战能力，如图 1-3 所示。 

 

图 1–3 “拒止环境中的协同作战”项目 

因此，针对通信拒止以及环境信息未知条件下的群体机器人目标搜索与围捕算法

的相关研究具有重要的应用价值和理论意义。 

1.2 国内外研究现状 

群体智能作为人工智能学科下的一个分支，最早是由 Jing Wang 和 Gerardo 于

1989 年针对一种细胞机器人的自组织现象而提出的，其核心在于去中心化[25]。毫无

疑问，细胞之间的运动规则是简单的，但是其集合在一起的运动却能够表现出超越想

象的智能行为。许多科学家通过研究自然界生物的群体行为，开发出了很多经典的群

体智能算法。 

Eberhart 和 Kennedy 在 1995 年首次提出了粒子群优化算法（Partical Swarm 
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Optimization，PSO）[26]，其基本的概念源自于对鸟群觅食行为的观察。该算法将粒子

群中的每一个粒子都当做一个问题可能的解，通过操控粒子个体之间的简单行为以及

群体内部信息的互相交换来智能求解问题。该 PSO 算法操作简单，收敛速度较快，

因而在函数优化、组合优化、智能机器人等众多领域得到了大量的应用。 

Passino 在 2002 年开发出了细菌觅食优化算法（Bacterial Foraging Optimization，

BFO）[27]，通过观察细菌觅食过程的鞭毛游动现象，模拟了细菌的趋同、繁殖、消灭

和扩散过程。该算法是一种简单有效的全局寻优算法。 

Eusuff 和 Lansey 为解决组合优化的难题在 2003 年提出了蛙跳算法（Shuffled Frog 

Leaping Algorithm，SFLA）[28]，其吸纳了粒子群算法的优点，采取局部搜索策略，结

合不同青蛙子种群的信息来进行混合运算，最终求得最优解。该方法多用于解决多目

标优化的问题。 

Karaboga 通过观察蜂群采蜜行为，于 2005 年提出了人工蜂群算法（Artificial Bee 

Colony，ABC）[29]，该算法基于蜂群中个体的不同行为，将蜜蜂分为雇佣蜂、观察蜂、

侦查蜂三种，它们的目标都是寻找花蜜量最大的蜜源。在整个过程中，通过蜂群中信

息的共享与交流，比较问题之间的优劣，蜂群总能较快地找到问题的最优解。 

Mirjalili 在 2016 年提出了鲸鱼优化算法（Whale Optimization Algorithm，WOA）

[30]，该算法模拟了海洋中座头鲸的捕食行为，通过一种名为泡泡网（Bubble-Net 

Attacking Method）的攻击机制来包围猎物，从而达到目的。WOA 算法对其进行了数

学建模，在多类优化问题上都取得了较好的结果。 

随着群体智能算法的不断发展，其与群体智能机器人结合的例子也在不断增多，

人们的关注重点也渐渐地往群体智能机器人的应用上进行转移，如群体智能机器人用

于目标搜索与目标围捕。 

针对目标搜索问题，群体机器人需要通过自身的传感器获取周围环境的信息，然

后与相邻的机器人合作找到目标的位置，这也称为区域覆盖[31]。如图区域覆盖问题是

机器人领域的一个经典问题，多年来一直由单个机器人[32,33]或多个机器人[34,35]来解决。 

区域覆盖完毕意味着群体机器人已经遍历过任务区域，对区域内的目标位置也已

经有了初步的掌握，即已经达成了对目标的搜索任务[36]，如图 1-4 所示。近年来，各

类群体智能机器人区域覆盖算法也是层出不穷。 
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图 1–4 群体机器人覆盖目标区域 

Kong 等人提出了一种使用分布式群体机器人实现区域完全覆盖的方法。群体机

器人在移动过程中将逐渐建立一个环境图，所有的机器人都可以从这个图中获得环境

信息[37]。通过这张图，机器人可以知道哪些区域未被探索，因此它们可以在该区域中

有目的地移动，以覆盖剩余的未被探索的区域。这种算法的一大缺点是，它假设机器

人拥有完美的无线通信能力，并且它们已经知道了全局信息。 

Palacios-Gasós 等人则提出了另外一种算法，允许每个机器人仅利用局部信息估

计全局覆盖函数[38]。在这项工作中，一种运动控制策略被用于驱动机器人到最高的改

进点，同时沿着函数的梯度方向运动。 

Calvo 等人提出了一种基于生物运动原理的群体机器人环境探索协调策略，该策

略是根据人工蚂蚁系统的主要思想设计的[39]。利用信息素作为媒介，机器人可以在任

务中进行间接沟通和协作，以达成对未知环境的探索和监视。 

苏黎世大学的 Davide Scaramuzza 教授提出了一种框架，它允许小型无人机在没

有 GPS 或主动测距仪的帮助下，仅使用一个机载摄像机和一个 IMU 就可以独自导航

飞行[40]。该无人机群通过协作构建丰富的三维环境地图，并执行最佳监视覆盖。 

宾州州立大学的 Vijay Kumar 教授近期提出了一种快速的、自动的、GPS 禁止的

四旋翼无人机[41]。该设备搭载了英特尔 NUC 计算机、一组相机、一个工业级 IMU、

一个激光高度传感器，以及一个伺服控制框架上的 Hokuyo 激光雷达。通过视觉与激

光传感器的帮助，该设备在高速导航任务和区域监视任务中具有不错的表现，且表现

了强大的鲁棒性。 

对于目标围捕任务，群体机器人需要根据环境和目标的动态变化信息生成合适的

捕获模式，然后移动到生成的模式上[42]。模式形成为捕获目标提供了一种非常灵活的

解决方案，这意味着一组机器人可以协作生成特定的形状，如圆形或链状[43]。对于不

同的场景，通过模式变换可以增强群机器人的鲁棒性。如图 1-5 所示，受自然界中生
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物集群行为以及细胞发育的启发，群体机器人可以通过生出不同的形态模式，包围目

标并穿越窄道。 

 
图 1–5 群体机器人模式生成与转换 

例如，哈尔滨工业大学机器人与系统国家重点实验室的谢晖教授等人提出了一种

策略，可以将磁性微型机器人重新配置成液体状、链状、涡旋状和带状结构，并实现

这些结构之间的可逆转换[44]。在这项工作中，链状机器人群体的特点是通过狭窄的通

道，而类似于蜂群的漩涡可以使群体机器人以高密度聚集。 

受生物形态发生的启发，Meng 等人引入了基于基因调控网络（GRN）的群体模

式形成控制模型[45]。为了生成更易于管理的模式，他们使用非均匀有理 b 样条函数

（Nonuniform Rational B-Spline，NURBS）来描述期望的模式。通过模式的生成与驱

动群体机器人到模式上，实现了群体机器人对目标的围捕任务。 

在这个基础上，Zhang 等人用径向基隐函数（RBIF）代替 NURBS，实现了捕获

模式的分割和合并过程[46]。然而，这项工作中的队形生成需要机器人之间的中央协调，

关于径向基隐函数特征点的选取也依赖于人工经验。Yuan 等人则引入了一种新的模

型，将基于跟踪的层次基因调控网络与 leader-follower 模型相结合，用于群体机器人

模式形成[47,48]。所提出的 TH-GRN 模型对动态复杂环境是更为有效的。 

此外，为了提升群体机器人模式生成方法的鲁棒性与减低对通信网络的依赖性，

上海交通大学的 Xu 等人提出了一种基于粒子群优化模型和虚拟信息素机制的自然群

启发算法，利用虚拟信息素踪迹作为机器人之间的消息传递机制，机器人通过局部交

互做出分布式的移动决策[49]。对于单个机器人来说，在 PSO 模型中存在探索和分散
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两种工作模式，且指标不同。多机器人系统中的个体通过虚拟信息素进行协作和通信，

在两种工作模式之间进行切换。PSO 方法有助于将合理的机器人分配到预定义模式

的不同部分。 

同济大学机器人与多体系统实验室的汤奇荣教授则在近期提出了一种共识主动

性机制的群体机器人跟踪与搜索动态目标的模型[50]。该模型利用环境中残留的信息

素来指导群体机器人的决策，降低了对机器人通信能力的要求，使群体具有更强的可

扩展性。如图 1-6 所示，群体机器人依靠矢量信息素进行移动，并且生成信息素地图，

达成对目标的搜索与追踪效果。 

 
图 1–6 矢量信息素(左)，机器人运动轨迹上的信息素地图(右) 

1.3 主要研究内容和章节安排 

本文主要针对通信拒止以及环境信息未知条件下的群体机器人目标搜索与围捕

任务进行研究，主要的结构及安排如下： 

第一章是绪论部分。这部分主要介绍了本课题的研究背景，阐明了群体智能机器

人目标搜索与围捕的意义，简要介绍了群体智能机器人研究的发展历程，并概要介绍

了现有的群体智能机器人目标搜索与围捕的研究方法和存在的问题缺陷。 

第二章详细地介绍了与本文所提框架相关的一些工作，包括蚁群算法及其在旅行

商问题上的应用。此外，重点介绍了分级基因调控网络模型（H-GRNs）。该模型不仅

模仿了生物学中细胞分裂以及蛋白质浓度传递的过程，还将其应用于目标的围捕当中，

该模型可以生成目标的围捕形态，并通过相应的路径规划，实现群体对目标的围捕。

最后，介绍了一种用于形状编辑的径向基隐函数方法，在与 H-GRN 网络相结合的情

况下，可以非常灵活地编辑所需的围捕形状，并适应各种变化的情况，完成对目标的

围捕任务。本章为下一章基于共识主动性的群体机器人目标搜索与围捕框架提供了部

分理论支撑和模型框架基础。 

第三章提出了一种基于共识主动性的群体机器人目标搜索与围捕框架，并阐述了
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该框架的具体实现细节，包括目标搜索阶段，目标跟踪阶段，目标围捕阶段，并说明

了每个机器人在几个阶段之间转换的条件。针对原先 H-GRN 网络与径向基隐函数方

法的不足，使用信息素这么一种手段来让群体机器人之间实现协作搜索与围捕。整个

框架不需要预先知道目标与障碍物的信息，且大大降低了对通信链接的需求，仅仅在

围捕阶段需要局部小范围内的通信，提升了整个群体机器人系统的鲁棒性，也更加有

利于在现实恶劣环境中的部署。 

第四章介绍了所提框架在各种实验场景下的仿真情况，通过对各个时刻群体机器

人运行情况的分析来具体验证所提方法的有效性。此外，使用了三个评价指标来与其

余算法进行了对比，并且通过改变一些实验参数来分析了整个框架的性能。实验结果

表明，所提的基于共识主动性的群体机器人目标搜索与围捕框架不仅将目标搜索与围

捕两种任务一体化，在区域覆盖率以及目标围捕成功率上都有较好的表现。 

最后，本文进行总结与展望。这部分既对本文所做的工作进行了总结，同时也对

接下来可以开展的研究工作进行展望和说明。 
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第 2 章 相关工作 

本章将介绍关于一些与群体机器人目标搜索与围捕框架相关的基础工作，包括蚁

群算法以及其在解决 TSP（Traveling Salesman Problem）旅行商问题上的应用，用于

群体智能机器人自适应模式生成与形成的多级基因调控网络（H-GRN）方法，以及在

计算机图形学上用于曲线与曲面生成的 RBIF（Radial Basis Implicit Function）径向基

隐函数方法。 

2.1 蚁群算法 

2.1.1 蚁群算法介绍 

作为一种智能仿生优化算法，蚁群优化算法（Ant Colony Optimization, ACO）是

在 1992 年由意大利学者 Dorigi 等人[51]所提出的。蚁群算法模拟了蚂蚁群体在大自然

环境中的觅食行为，通过利用信息素的机制来帮助整个蚂蚁群体寻找并搬运食物。具

体而言，由于蚂蚁在寻找食物的时候会一边移动并一边在路径上释放一种可以被其余

蚂蚁感知到的信息素，整个蚁群在选择路径时更倾向于信息素浓度高的那条路径。通

过这样的正反馈机制，随着时间的慢慢推移，信息素会在通向食物所在处的最短路径

上不断积累，吸引越来越多的蚂蚁聚集到该路径上，最终选出最优路径。其中图 2-1

显示了自然界中蚁群觅食的一个过程。 

 

图 2-1 蚁群觅食行为 

蚁群通过信息素机制来协作进行觅食的现象体现了共识主动性的原理。共识主动

性（stigmergy）是生物群体中的一个核心概念，它被用来表示是生物个体自治的信息

协调机制。生物群体在没有控制中心和直接交流的条件下，通过同频共振识别其他个
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体遗留的信息和留存物，进行自发的后续活动，这就是所谓的共识主动性[52]。这种间

接的通信机制（隐式通信），为缺乏记忆、交流的简单个体提供了一种高效的合作机

制。目前，共识主动性的概念已经在许多群体机器人系统中得到了应用。它们中的大

多数都是根据一些简单的、个人的和当地的规则来操作的。通过解码并将人工信息素

留在环境中，这些机器人可以执行诸如路径选择和区域探索等任务。下面将详细介绍

蚁群算法的运行原理。 

假设蚁群中蚂蚁的总数为𝑚，节点个数为𝑛，在算法的初始阶段，令𝑚只蚂蚁被随

意放置在不同的节点上，并且所有节点上的信息素被初始化为𝜏𝑖𝑗(0)。每只蚂蚁在移

动时将根据每条路径上的信息素浓度来决定自己的下一个转移方向，在𝑡时刻从节点𝑖

转移到节点𝑗的移动概率𝑃𝑖𝑗
𝑘(𝑡)可表示为如下： 

    𝑃𝑖𝑗
𝑘(𝑡) = {

[𝜏𝑖𝑗(𝑡)]
𝛼

[𝜂𝑖𝑗(𝑡)]
𝛽

∑ [𝜏𝑖𝑠(𝑡)]𝛼[𝜂𝑖𝑠(𝑡)]𝛽
𝑠∈𝑎𝑙𝑙𝑜𝑤𝑒𝑑𝑘

, 𝑗 ∈ 𝑎𝑙𝑙𝑜𝑤𝑒𝑑𝑘

0, otherwise

    (2-1) 

其中，𝜏𝑖𝑗(𝑡)是节点𝑖与节点𝑗之间的路径在𝑡时刻的信息素量，而𝜂𝑖𝑗(𝑡)则代表了𝑡

时刻在节点𝑖与节点𝑗之间的路径上的启发函数，其具体计算方式如式 2-2 所示，𝑑𝑖𝑗表

示节点𝑖与节点𝑗之间的欧几里得距离。𝛼与𝛽则分别表示信息素浓度重要因子和启发信

息重要程度因子，𝑎𝑙𝑙𝑜𝑤𝑒𝑑𝑘则代表了蚂蚁在下一步可选择的节点的集合。 

𝜂𝑖𝑗(𝑡) =
1

𝑑𝑖𝑗
                           (2-2) 

当蚂蚁个体走完一步或者在找到食物后，需要对已经走过的路径上的信息素浓度

进行更新，其信息素更新规则如下所示： 

𝜏𝑖𝑗(𝑡 + 1) = (1 − 𝜌)𝜏𝑖𝑗(𝑡) + Δ𝜏𝑖𝑗(𝑡)               (2-3) 

Δ𝜏𝑖𝑗(𝑡) = ∑ Δ𝜏𝑖𝑗
𝑘 (𝑡)𝑘

𝑗=1                      (2-4) 

其中，𝜌代表了信息素挥发系数，其取值范围为𝜌 ∈ (0，1)，Δ𝜏𝑖𝑗(𝑡)为节点𝑖与节

点𝑗之间路径上信息素总的改变量，Δ𝜏𝑖𝑗
𝑘 (𝑡)为第𝑘只蚂蚁在一次循环过程中在该路径上

释放的信息素量，Δ𝜏𝑖𝑗
𝑘 (𝑡)通常使用蚁周模型（Ant Cycle System）进行描述[53]，可表示

为如下： 

Δ𝜏𝑘
𝑖𝑗(𝑡) = {

𝑄/𝐿𝑘 ,蚂蚁𝑘经过𝑖与𝑗节点之间路径

0，𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟
           (2-5) 

其中，𝑄为信息素质量系数，用来代表蚂蚁每次释放信息素的绝对质量，𝐿𝑘则表

示为第𝑘只蚂蚁本次走访的路径总长度。此外，记录𝑡时刻所有蚂蚁的走访节点信息，

并且通过对比来选取最佳适应度（路径最短）的蚂蚁信息。在多次迭代后，即可得到

一个最佳适应度的蚂蚁信息作为最优解。 
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虽然蚂蚁的个体行为极其简单，但由个体组成的蚁群却构成高度结构化的社会组

织，成员之间有分工与相互的信息传递。通过这样的分工协作，简单的群体却涌现出

了不简单的智能行为。 

2.1.2 蚁群算法解决旅行商问题 

蚁群算法在最早是被用来求解旅行商问题的[54]。在旅游业和物流业飞速发展的

当代社会，如何有效地节约出行费用和时间一直都是游客与各类物流企业所亟需探索

与解决的内容。实际上出行路线的选择和规划就是一个旅行商问题。作为一种 NP-hard

问题，此类问题的求解一般都是较为复杂的。传统的方法包括：分支定界法[55]、线性

规划法[56]、动态规划法等[57]。然而，随着问题规模的变大，这种数学上的精确求解算

法将遇到极大的困难。因此，后来的研究者们使用一些随机的、启发式的搜索算法来

进行求解，并获得了良好的性能表现，蚁群算法便是其中一种。 

旅行商问题的一般提法为：有一个旅行商从城市0出发，需要到城市1、2、…、𝑛

去推销货物，最后再返回城市0。若任意两个城市之间的距离已知，求解最优化的行

走路线。通常来说，一般将该问题记为一个赋权图𝐺 = (𝑁, 𝐴)，其中𝑁是带有𝑛 = |𝑁|

个点（城市）的集合，A 则是完全廉洁这些点的边的集合。如图 2-2 所示： 

 

图 2-2 旅行商问题示意图（其中序号 0，1，2，3，4 分别代表五个城市） 

值得注意的是，途中每个城市之间连线上的数字代表了城市之间的距离，选择不

同的路径将会导致不同的行走长度，为了能够节省物资以及高效探访各城市，蚁群中

的蚂蚁需要不断进行试错并释放信息素。旅行商问题在解决的过程中一般需要注意以

下几点： 

1) 构建图：与问题描述图一致，每一条边都带有一个权值，代表点𝑖和𝑗之间的

距离。 

2) 约束条件：所有城市都要被访问且每个城市最多只能被访问一次。 

3) 信息素和启发式信息：TSP 问题中的信息素表示在访问城市𝑖后直接访问城
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市𝑗的期望度。启发式信息值一般与城市𝑖和城市𝑗的距离成反比。 

4) 解的构建：每只蚂蚁最初都从随机选择出来的城市出发，每经过一次迭代蚂

蚁就向解中添加一个还没有访问过的城市。当所有城市都被蚂蚁访问过之后，

解的构建就终止。 

具体的算法流程图如图 2-3 所示。针对图 2-2 中的问题，使用蚁群算法最终求得

的最短路径为(0 → 1 → 4 → 2 → 3 → 0)，且最短路径长度为 23。 

 

图 2-3 蚁群算法求解旅行商问题的基本流程 

2.2 分层基因调控网络 

2.2.1 基因调控网络介绍 

在每个生物个体中，任何一个细胞都带有相同的遗传信息，即相同的基因。然而，

一个基因在不同细胞、不同组织中的表达形式却并不一致，其背后起决定性作用的便

是基因调控机制。通常来说，遗传信息从 DNA 传递到蛋白质的这个过程称之为基因

表达的过程，一个细胞中只有少部分的基因得以表达，基因调控机制即根据各个细胞

的功能要求，精确地控制每种蛋白质的生产数量。 
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生物形态发生是细胞分裂、生长和分化，最终形成生物有机体成熟形态的一种生

物学过程。生物形态发生受基因调控网络（GRN）和环境的影响[58,59]。图 2-4 描述了

一个基因表达调控的过程[60]。 

 

图 2–4 基因表达调控的过程 

基因表达的主要过程是基因的转录和信使核糖核酸（mRNA）的翻译。基因调控

主要发生在三个水平上，即①DNA 水平上的调控、转录控制和翻译控制；②微生物

通过基因调控可以改变代谢方式以适应环境的变化，这类基因调控一般是短暂的和可

逆的；③多细胞生物的基因调控是细胞分化、形态发生和个体发育的基础[61]，这类调

控一般是长期的,而且往往是不可逆的。基因调控的研究有广泛的生物学意义，是发生

遗传学和分子遗传学的重要研究领域。通过基因调控，微生物可以避免过多地合成氨

基酸、核苷酸之类物质。如果使它们的调节基因发生突变，就可以得到大量合成这些

物质的菌种，把这些菌种用在发酵工业上，使产量大幅度增长。在遗传工程的研究中

应用基因调控的原理可使外源基因表达，所以基因调控的理论探讨还具有生产实践意

义。 

此外，群体行为与个体行为之间的映射是实现群机器人聚合形态生成与形态转换

研究的核心问题之一。目前，缺乏一种直接的数学框架实现从给定群体目标行为向单

体行为的映射。领导者-跟随者[62]、虚拟结构[63]、潜在力场[64]等传统方法无法很好地

适应不确定和动态的环境，而基因调控网络模型受生物“DNA-RNA-蛋白质”三者反应

-扩散的调控机理启发，可以实现对群机器人中单个机器人个体行为的控制。因此，群

机器人形态生成与形态转换过程中，基因调控网络模型起着关键作用。 

因此，GRN 模型作为一种形态发生方法，在群体机器人模式形成领域得到了广

泛的应用[65]。在发育生物学领域，GRN 在理解基因如何控制自然组织和器官方面起

着核心作用。GRN 模型通过描述基因与基因产物之间的相互作用，建立了细胞与机

器人之间的隐喻[66]。机器人的内部状态或位置类似于细胞中的蛋白质浓度，通过浓度

的扩散，机器人可以实现图案形成的出现，这在反应扩散模型中也有报道[67]。 

最基本的 GRN 模型中基因与蛋白质的关系可以用以下微分方程来描述[59]: 
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𝑑𝑟

𝑑𝑡
= 𝑓(𝑝) − 𝑉𝑟 (2-6) 

𝑑𝑝

𝑑𝑡
= 𝐿𝑟 − 𝑈𝑝  (2-7) 

其中𝑟和𝑝分别表示反应该基因表达水平的 mRNA 浓度和蛋白质浓度。𝑉和𝑈是

mRNA 和蛋白的降解速率。𝑓(𝑝)是一个𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑函数，用来表征 mRNA 的转录功能，

𝐿是蛋白质的翻译常数。 

关于群体智能机器人形态生成的研究一般分为宏观方向与微观方向。宏观的从鸟

群迁移、鱼群游弋等自然界中的动物集群行为进行研究，而微观的则从细胞分子层面

进行研究。基因调控网络是群体智能机器人形态生成在微观理论方面的一个典型框架，

为后续的群体机器人目标围捕任务的研究奠定了坚实的基础。 

2.2.2 分层基因调控网络及其应用 

早期基因调控网络模型的研究主要考虑模仿“DNA-RNA-蛋白质”三者关系调控

关系的仿生模型研究。部分学者尝试对传统基因调控网络的三元关系进行改良，提出

了基于分层基因调控网络的概念[68]。 

分层基因调控网络由上下两层组成，上层负责群体形态的生成，例如对于目标围

捕任务，在很多情况下只要群体机器人在目标周围形成一个封闭的包围形态就可以完

成对目标的围捕；而下层则是负责驱使并引导群体机器人到上层所生成的模式中去，

以确保目标无法逃逸。 

 

图 2–5 分层基因调控网络模型（H-GRN） 
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具体而言，为了生成群体机器人的包围形态，整个 H-GRN 模型需要将环境信息

（如目标位置信息等）作为输入，在 H-GRN 模型的上层，每个组织机器人都将使用

以下动态方程来生成定义目标模式的化学浓度： 

𝑑𝑝𝑖

𝑑𝑡
= −𝑝𝑗 + ∇2𝑝𝑗 + 𝛾𝑗 (2-8) 

𝑝 = ∑ 𝑝𝑗
𝑛𝑡
𝑗=1  (2-9) 

𝑑𝑔1

𝑑𝑡
= −𝑔1 + 𝑠𝑖𝑔(𝑝, 𝜃1, 𝑘) (2-10) 

𝑑𝑔2

𝑑𝑡
= −𝑔2 + [1 − 𝑠𝑖𝑔(𝑝, 𝜃2, 𝑘)] (2-11) 

𝑑𝑔3

𝑑𝑡
= −𝑔3 + 𝑠𝑖𝑔(𝑔1 + 𝑔2, 𝜃3, 𝑘) (2-12) 

𝑠𝑖𝑔(𝑥, 𝑧, 𝑘) =
1

1+e−𝑘(𝑥−𝑧) (2-13) 

其中𝑝𝑗代表了一种内在状态，表示第𝑗个产生的目标蛋白质浓度。𝑃𝑗的拉普拉斯算

子，被定义为𝑝𝑗在空间域中的二阶导数，可以被视为在生物系统中蛋白质的扩散过程。 

𝑝则用来表示来自所有目标𝑛𝑡的浓度之和。𝑘为一正常数，用来控制𝑆𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑函数的坡

度。 𝑔1，𝑔2和𝑔3表示蛋白质浓度，其中浓度𝑔3定义了目标形态的轮廓，且被视为 B

样条的输入。一般而言，针对不同的情况，𝑔3所代表的的形态应是不同的。当通过一

个狭窄过道的时候，𝑔3表现为一个狭长的椭圆，开放环境下则是一个圆形。 

在 H-GRN 网络的上层产生了所需要的围捕模式之后，它将作为第二层的输入以

引导群体机器人进行运动以包围目标。H-GRN 网络的下层使用以下的动力学方程来

进行描述： 

𝑑𝑔𝑖,𝑥

𝑑𝑡
= −𝑎 ∙ ∇𝑖𝑥𝑓2(𝑔𝑖) + 𝑚 ∙ 𝑝𝑖,𝑥 (2-14) 

𝑑𝑔𝑖,𝑦

𝑑𝑡
= −𝑎 ∙ ∇𝑖𝑦𝑓2(𝑔𝑖) + 𝑚 ∙ 𝑝𝑖,𝑦 (2-15) 

𝑑𝑝𝑖,𝑥

𝑑𝑡
= −𝑐 ∙ 𝑝𝑖,𝑥 + 𝑘 ∙ ∇𝑖𝑥𝑓2(𝑔𝑖) + 𝑏 ∙ 𝐷𝑖,𝑥 (2-16) 

𝑑𝑝𝑖,𝑦

𝑑𝑡
= −𝑐 ∙ 𝑝𝑖,𝑦 + 𝑘 ∙ ∇𝑖𝑦𝑓2(𝑔𝑖) + 𝑏 ∙ 𝐷𝑖,𝑦 (2-17) 

其中，𝑔𝑖,𝑥，𝑔𝑖,𝑦分别表示机器人𝑖的𝑥轴和𝑦轴坐标，分别表示机器人𝑖的基因在𝑥-

position 和𝑦-position 上的表达水平。𝑝𝑖,𝑥和𝑝𝑖,𝑦表示机器人𝑖的内部状态，对应机器人𝑥-

position 和𝑦-position 上的蛋白质浓度。𝑓(𝑔𝑖)是一个隐函数，常用来描述一些复杂的二

维图形。𝑎, 𝑏, 𝑐, 𝑚, 𝑘则都是常数。 

𝐷𝑖,𝑥 = ∑ 𝜉𝑖,𝑗
𝑁𝑖
𝑗=1

(𝑔𝑖,𝑥−𝑔𝑗,𝑥)

√(𝑔𝑖,𝑥−𝑔𝑗,𝑥)
2

+(𝑔𝑖,𝑦−𝑔𝑗,𝑦)
2 (2-18) 
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𝐷𝑖,𝑦 = ∑ 𝜉𝑖,𝑗
𝑁𝑖
𝑗=1

(𝑔𝑖,𝑦−𝑔𝑗,𝑦)

√(𝑔𝑖,𝑥−𝑔𝑗,𝑥)
2

+(𝑔𝑖,𝑦−𝑔𝑗,𝑦)
2 (2-19) 

𝑓(𝑔𝑖,𝑥) =
1−𝑒

−𝑔𝑖,𝑥

1+𝑒
−𝑔𝑖,𝑥

 (2-20) 

𝑓(𝑔𝑖,𝑦) =
1−𝑒

−𝑔𝑖,𝑦

1+𝑒
−𝑔𝑖,𝑦

 (2-21) 

𝐷𝑖,𝑥和𝐷𝑖,𝑦表示机器人𝑖收到邻域内其他机器人𝑗的蛋白质浓度之和，可以看作是细

胞间扩散的蛋白质浓度。由公式可知，它描述了一个由机器人𝑖指向邻域机器人𝑗的方

向向量，主要用于机器人之间的避碰。此外，𝑁𝑖为机器人𝑖的邻居机器人数量，𝜉𝑖,𝑗为

一个布尔函数，表示该机器人的传感器范围内是否存在其他机器人，若有，则返回1，

否则为0。 

图 2-6 展示了两个用 H-GRN 围捕静止目标的例子，其中目标用点表示，机器人

用圆表示。等高线表示蛋白𝑔3的浓度分布。其中(a)表示使用 36 个机器人围捕 15 个

目标，(b)则是使用 49 个机器人围捕 10 个目标。 

 

图 2–6 分层基因调控网络模型（H-GRN）围捕静止目标 

图 2-7 展示了 4 个用 H-GRN 围捕移动目标的例子。(a)表示使用 8 个机器人围捕

了 4 个目标。(b)表示目标改变了相对位置，但仍然很接近的情况下，对目标模式进行

相应调整的情况。(c)则表示目标分开后，此时必须形成两种模式来困住它们，因此目

标模式分裂成了两个。(d)表示目标再次聚拢后，形成了一个不规则的目标模式，以困

住目标。 
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图 2–7 分层基因调控网络模型（H-GRN）围捕动态目标 

2.3 径向基隐函数 

2.3.1 径向基隐函数介绍 

径向基隐式函数是这样一种函数，给定一个点𝑔，返回一个标量值𝑓(𝑔)，该值显

示这个点是在被描述的函数内、上还是外[69]。根据点𝑔与目标形状的相对位置，可以

将平面上的任意点分为三类：内点𝐼、外点𝐸和边界点𝐵，它们具有𝑓(𝐼) > 0，𝑓(𝐸) <

0，𝑓(𝐵) = 0的特性，一般可以拿来构建一个平面 2D 的形状。 

在目标围捕任务中，可以将运动目标视为内点，将环境中的障碍物视为外点。因

此，群体机器人在捕获目标时能够避开障碍物，能够根据环境变化自动调整目标模式。

径向基隐函数𝑓(𝑔)定义为一些径向基函数的线性组合。利用以约束为中心的径向基函

数可以实现离散数据插值。 

具体而言，给定三组特征点{𝐼, 𝐸, 𝐵}来生成所需要的群体围捕模式，通过以下方式

进行建模： 

𝑓(𝑔) = ∑ 𝜔𝑘ℎ(|𝑔 − 𝑃𝑘|)𝑚
𝑘=1  (2-20) 

ℎ(𝑥) = 𝑥2 log 𝑥 (2-21) 
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其中𝑓(𝑔)是一个隐函数，用来描述所需要建立的群体围捕模式，ℎ(𝑥)是径向基函

数，用于创建非常平滑的隐函数。𝑃𝑘代表控制点的坐标，𝑔代表机器人的坐标，𝜔𝑘则

是对应控制点的权重，其中𝜔𝑘 ∈ [−1,1]。在输入特征点确定的情况下，通过求解下面

的一个矩阵方程可以算出𝑓(𝑔)。 

( )

( )

( )

12 1 1 1

21 2 2 2

1 2

0

0
RBIF

0

m

m

m m m m

h h f P

h h f P

h h f P







   
   
    =
   
     

    

：            (2-22) 

其中𝑚为特征点的个数，针对不同类型的特征点，如内点、外点和边界点𝑓(𝑃𝑘)分

别等于0，−1和1。式中ℎ𝑖𝑗 = ℎ(‖𝑃𝑖 − 𝑃𝑗‖)。可见，权因子矩阵{𝜔1, 𝜔2, 𝜔3 ⋯ , 𝜔𝑚}是公

式(2-22)中唯一的未知变量，它有唯一解，可简单地用数值方法求解。然后通过公式

(2-20)得到径向基隐函数，也作为 H-GRN 模型的目标模式。 

如图 2-22 所示，蓝色的点考虑作为内点(所需要包围的目标)，红色的方块点则作

为障碍物，考虑为外点，红色的叉点则作为边界点，一般来说为机器人所需要到达的

位置。绿色的线条则为最终机器人群所期望形成的包围模式。 

 

图 2–8 由径向基隐函数 RBIF 所描述的包围模式 

2.3.2 径向基隐函数形态生成 

如图 2-8 所示，由于径向基隐函数可以极为灵活地描述群体机器人的包围形态，

因此彭星光等人将其与 H-GRN 网络相结合，将原 H-GRN 网络的上层进行了替换，

改用径向基隐函数的方式来描述群体机器人所期望达成的群体形态[22]。 
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图 2–8 使用径向基隐函数所描述一些复杂模式(花生、鱼、鸟和扳手) 

图 2-9 则呈现了群体机器人在穿越一个隧道的时候，特征点的选取方式。一般来

说，过道将会被视为外点，以帮助群体机器人将其排除在外，即躲避碰撞。而目标则

被当做内点输入，边界点则由一前一后两个机器人组成。根据穿越隧道的进程的变化，

群体机器人所形成的包围形态也在不断改变，由最初的偏圆形变为椭圆形，从而适应

了环境的需求。 

虽然通过径向基隐函数的方法可以非常灵活地对群体机器人的包围模式进行建

模，然而有该方法在嵌入到 H-GRN 模型的时候，有一个需要改进的地方就是，输入

到 RBIF 模型的特征点需要人为设置，或是根据人类专家经验依据环境进行改变。这

就要求整个模型需要一个中央控制，并且环境信息都是已知的。在小规模的机器人群

上该方法具有一定的适用性，但随着机器人规模的扩大，群机器人的控制算法更应该

趋向于分布式的，这样才能使整个集群更具有鲁棒性。 

此外，这种方法虽然只假设机器人之间的局部通信，机器人从开始到结束都能进

行互相的通信。这意味着对机器人初始位置的要求很高，即机器人必须提前分布在目

标周围。而对于目标一开始距离机器人很远的情况，则需要用到全局坐标与通信链接，，

这在很多情况下并不总是适用。 

为此，在目标和机器人任意分布、环境信息未知、机器人群没有中心协调的情况

下，一个通用的分布式目标搜索和捕获框架是值得研究的。 
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图 2–9 在隧道环境中捕获目标时的特征点选择说明示意图 

2.4 本章小结 

本章主要介绍了一些与群体机器人目标搜索与围捕相关的知识，分别叙述了蚁群

算法以及其在旅行商问题中的应用，分级基因调控网络模型以及用于 2D 形状编辑的

径向基隐函数并给出了一个其应用于群体机器人目标围捕的例子。具体而言，蚁群算

法作为一种仿生智能启发式算法，可以帮助蚂蚁群体通过信息素这一机制来寻找最短

路径，在各类 NP-hard 问题中也得到了很好的应用。而分层基因调控网络则是目前在

微观领域用来控制群体机器人智能形态生成的一种通用框架。分层基因调控网络 H-

GRN 的上层用来产生形态（即包围圈等），而下层则负责引导机器人到上层所产生的

形态中去。相比于现有的人工势力场法、领导-跟随者等方法，分级基因调控网络具有

更强的鲁棒性，而其在应对各类复杂的场景也能产生较好的包围形态。此外，为了更

灵活地对上层的模式进行建模，本章也介绍了一种基于径向基隐函数的方法，通过特

征点的选取来建立合适的 2D 形状。但是原 H-GRN 网络和径向基隐函数方法都存在

一些缺陷，例如对于目标位置信息和环境中障碍物位置信息的依赖，以及对于机器人

之间较远距离情况下稳定通信链接的依赖。这些缺陷都会导致其在现实应用中出现不

好的效果，需要进行一定的改进。因此下一章本文将重点介绍一种针对 H-GRN 网络

方法和插值隐函数方法进行改进的群体智能机器人目标搜索与围捕框架。



汕头大学硕士学位论文 

21 

 

第 3 章 基于共识主动性的群体机器人目标搜索与围捕框架 

本章提出了一种基于共识主动性的群体机器人目标搜索与围捕框架，该框架将目

标搜索和围捕两个任务进行了一体化，克服了原 H-GRN 网络和径向基隐函数方法的

不足之处，利用一种改进的蚁群算法帮助群体机器人探索环境，并收集环境信息和目

标位置信息作为径向基隐函数和 H-GRN 网络下层的输入，完成了通信受限和环境信

息未知情况下的群体机器人智能协同搜索和围捕目标任务。 

3.1 整体框架 

本节描述了一种基于共识主动性的群体机器人目标搜索与围捕框架的基本架构。

该框架的具体流程如图 3-1 所示。在图 3-1 中，该框架分为三个阶段，分别为探索阶

段、跟踪阶段和围捕阶段。该框架先对群体机器人的位置以及信息素地图进行初始化，

并且让群机器人都从一个基地进行出发，出发之后则进入探索阶段。在探索阶段中，

群体机器人利用改进的反蚁群算法来搜索目标。在该阶段，群体机器人依照邻域网格

上的信息素浓度计算转移概率并进行移动，在移动的同时释放搜索信息素，并通过构

建一个栅格化的信息素地图以帮助各个机器人尽可能高效地覆盖未探索的区域。此外，

当机器人在地图上运动期间遇见障碍物的时候，将释放对应的障碍物信息素进行标识。 

当某个机器人首先发现目标后，该机器人将进入跟踪阶段，通过在移动的时候留

下特定的跟踪信息素，从而引导其它未发现目标的机器人沿着信息素聚集到目标周围。

该阶段的主要目的是跟住目标，防止其脱离视野，同时“呼朋引伴”，为下一阶段的

群机器人协作围捕目标打下基础 

最后，当“呼朋引伴”阶段完成的时候，目标周围的机器人规模将会达到一定的

阈值，此时，围捕阶段被激活。更具体的说，在围捕阶段，群体机器人通过读取周围

信息素浓度，将其转化为内点、外点、边界点这三类特征点，并生出合适的围捕模式。

之后，利用改进的分层基因调控网络模型的下层，通过计算一种基于局部信息的方向

向量，引导所有机器人运动到上层生成的围捕模式中去，最终实现对目标的围捕。图

3-1 给出了该框架的流程图。 
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图 3-1 基于共识主动性的群体机器人多目标搜索与围捕算法框架流程图 

3.2 探索阶段 

针对未知环境下的目标围捕任务，群体机器人对目标的快速搜索将是该任务中不

可或缺的部分。在本框架的第一阶段，群体机器人使用其携带的传感器来探测周围未

知环境，群体机器人在探索目标的同时也会在沿途留下信息素。机器人会根据其他机

器人沿途留下的信息素并结合改进的反蚁群算法（Improved inverse Ant Colony System, 

IIACS）来指导自身的运动，以更高效地对未知环境进行探索。 

传统的蚁群算法[70]使机器人偏向于选择信息素浓度较高的路径，与传统的蚁群

算法不同的是，反蚁群算法[71]则倾向于使机器人选择信息素浓度低的路径，从而避开

开始

初始化地图信息素和机器人位置

机器人利用反蚁群算法搜索目标动并更新信息素

机器人是否发现目标？

机器人执行跟踪算法跟随目标，并更新信息素地图

机器人跟踪规模是否大于阈值？

利用基于插值隐函数的分层基因调控网络模型来实现对
目标的围捕

结束

否

否

是

是

探索阶段

跟踪阶段

围捕阶段
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已经探索过的区域，获得更高效的全局搜索能力。但反蚁群算法在帮助群体机器人完

成对地图的探索后，由于机器人此时已经分散开，往往无法很快组织起来对目标进行

有效的围捕。因此，本文对反蚁群探索算法进行了改进，提出了两种新的信息素（障

碍信息素和目标信息素）来帮助群体机器人进行更加高效的协作探索与围捕。该运动

策略可以通过如下公式表示： 

  𝑗 = {
𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥

𝑠∈𝑎𝑙𝑙𝑜𝑤𝑒𝑑𝑘

{[𝜏0 − 𝜏(𝑖, 𝑠)]𝛼 × [𝜂(𝑖, 𝑠)]𝛽}, 𝑞 ≤ 𝑞0

𝐽, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
   (3-1) 

式中𝑖为机器人当前所在节点，𝑗为机器人的下一个转移节点，𝑖与𝑗分别都用一个

二维坐标表示，即(𝑥𝑖, 𝑦𝑖)和(𝑥𝑗 , 𝑦𝑗)。𝜏(𝑖, 𝑗)代表机器人从𝑖节点转移到𝑗节点时检测到的

信息素浓度，在本文中机器人的移动主要受下一个转移节点信息素浓度的影响，因此

其返回值实际上就是𝑗节点上的信息素浓度。𝑞为在[0,1]之间的随机数，𝑞0决定了机器

人是否按照转移概率进行移动，𝑖是当前机器人所处节点，𝐽是利用轮盘赌方法选择的

下一个转移节点，轮盘赌方法所需要的转移概率公式具体如下： 

  𝑃𝑖𝑗
𝑘 =

[𝜏0−𝜏(𝑖,𝑗)]𝛼×[𝜂(𝑖,𝑗)]𝛽

∑ [𝜏0−𝜏(𝑖,𝑠)]𝛼×[𝜂(𝑖,𝑠)]𝛽
𝑠∈𝑎𝑙𝑙𝑜𝑤𝑒𝑑𝑘

   (3-2) 

其中𝛼反映了信息素在该式中的权重，𝛽反映了障碍物在该式中的权重。𝑘代表了

第𝑘个机器人。𝑎𝑙𝑙𝑜𝑤𝑒𝑑𝑘代表了下一个可访问转移节点的集合。𝜏0代表最大信息素浓

度。𝜂(𝑖, 𝑗)为启发函数，其定义如下： 

   𝜂(𝑖, 𝑗) = {
0, if obstacles at the 𝑗 node
1, otherwise                           

   (3-3) 

在实际场景中，本方法会每隔一段距离就放置一个 RFID 传感器[72]。当机器人移

动时，会读取地图上 RFID 传感器中信息素的浓度信息，并通过公式(3-1)和公式(3-2)

选择下一个转移节点并更新该节点的信息素浓度，其公式如下： 

   {

𝜏1(𝑖, 𝑗) ← 𝜏1(𝑖, 𝑗) + 𝛥𝜏1, if robot ∈ 𝑠𝑡𝑎𝑔𝑒1

𝜏2(𝑖, 𝑗) ← 1, if robot meets obstacles
𝜏3(𝑖, 𝑗) ← 𝜏3(𝑖, 𝑗) + 𝛥𝜏3, if robot ∈ 𝑠𝑡𝑎𝑔𝑒3

   (3-4) 

上式中的𝑠𝑡𝑎𝑔𝑒1和𝑠𝑡𝑎𝑔𝑒2分别表示探索阶段和跟踪阶段。从公式(3-4)可以看出，

机器人在移动过程中会释放三种类型的信息素，即探索信息素、避障信息素以及跟踪

信息素。这三类信息素对应三个变量𝜏1，𝜏2，𝜏3，并都初始化为 0。这三类信息素各

自代表的意义不同，𝜏1用于引导探索，𝜏2用于避障，𝜏3则是跟踪，即发现目标后引导

聚集（以方便进行围捕）。机器人可以根据自身携带的 RFID 设备来对信息素进行处

理，并根据公式(3-4)和(3-5)来更新规则。即在不同的情况(如探索到障碍或目标)下，

机器人将会释放不同类型的信息素，用来处理机器人探索、发现障碍物以及发现目标
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后引导聚集三种不同情况。 

此外，机器人产生的信息素会随着时间的推移而蒸发，如公式(3-5)所示： 

   𝜏(𝑖, 𝑗) ← (1 − 𝜌) × 𝜏(𝑖, 𝑗)   (3-5) 

其中，𝜌代表了信息素蒸发系数。针对不同的情况，机器人将会设计不同的蒸发

系数。如果机器人处于探索或跟踪目标状态，蒸发系数𝜌设置为 0.1，其目的是让探索

和跟踪信息素浓度随着时间降低。如果机器人检测到障碍物，蒸发系数𝜌需要设置为

0，来保证障碍物信息素浓度不随着时间推移而降低。值得注意的是，由于本文障碍

物信息素浓度不随着时间推移而降低，所以缺省认为障碍物是静止的。以下为改进的

反蚁群算法（IIACS）的伪代码： 

 

算法 1：基于多信息素的反蚁群算法 

 

输入： 

1) 𝐺𝑟𝑜𝑢𝑝𝑅：一组放置在未知环境的机器人； 

2) 𝑆𝑡𝑎𝑡𝑒𝑅(𝑡)：围捕机器人当前状态； 

3) 𝑇：最大运行时长； 

4) 𝑚𝑎𝑝：信息素浓度初始地图。 

输出： 

1) 𝑚𝑎𝑝𝑃ℎ𝑒𝑟(𝑡)：信息素浓度地图； 

2) 𝑆𝑡𝑎𝑡𝑒𝑅(𝑡)：围捕机器人当前状态。 

1 初始化：把所有机器人的初始位置设置为(0, 0)，并将地图中所有信息素浓度设置为 0，𝑆𝑡𝑎𝑡𝑒𝑅

初始化为探索阶段； 

2 循环𝐺𝑟𝑜𝑢𝑝𝑅里每个机器人𝑅𝑜𝑏𝑜𝑡，即𝑅𝑜𝑏𝑜𝑡 ∈ 𝐺𝑟𝑜𝑢𝑝𝑅 

3   设置𝑡 =  0，并且机器人𝑅𝑜𝑏𝑜𝑡的状态𝑆𝑡𝑎𝑡𝑒𝑅(𝑡)处于探索阶段； 

4   当机器人𝑅𝑜𝑏𝑜𝑡处于探索阶段且𝑡 < 𝑇时 

5   机器人𝑅𝑜𝑏𝑜𝑡读取𝑚𝑎𝑝中的信息素浓度，并根据公式(3-1)计算出下一个转移节 

点； 

6   如果机器人𝑅𝑜𝑏𝑜𝑡发现地图中的障碍物，则机器人𝑅𝑜𝑏𝑜𝑡躲避障碍物，并释放 

障碍物信息素𝑃ℎ𝑒𝑟𝑜𝑏𝑠𝑡𝑎𝑐𝑙𝑒； 

7   如果机器人发现目标或探测到其他机器人释放的跟踪信息素𝑃ℎ𝑒𝑟𝑡𝑟𝑎𝑐𝑘𝑖𝑛𝑔，则机器人

𝑅𝑜𝑏𝑜𝑡进入跟踪阶段，并释放跟踪信息素𝑃ℎ𝑒𝑟𝑡𝑟𝑎𝑐𝑘𝑖𝑛𝑔； 

8   如果𝑅𝑜𝑏𝑜𝑡仍处于探索阶段，则𝑅𝑜𝑏𝑜𝑡释放探索信息素𝑃ℎ𝑒𝑟𝑠𝑒𝑎𝑟𝑐ℎ𝑖𝑛𝑔； 

9    更新信息素浓度地图； 

10  𝑡 = 𝑡 + 1； 
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11  判断结束 

12 循环结束 

13 输出：根据𝑚𝑎𝑝中存储的三类信息素结合生成𝑚𝑎𝑝𝑃ℎ𝑒𝑟(𝑡)，并输出机器人状态𝑆𝑡𝑎𝑡𝑒𝑅(𝑡)。 

 

在算法 1 中，第 4 行表示群体机器人首先需要确定自己是否处于探索阶段（在初

始化的时候，每个机器人都是处于探索阶段），并通过自身携带的 RFID（Radio 

Frequency Identification）传感器读写地图中的信息素浓度。在第 5 行中，如果机器人

处于探索阶段，会根据公式(3-1)选择下一个转移节点。在第 6 行中，如果机器人在移

动过程中发现了障碍物，就会释放障碍信息素（𝑃ℎ𝑒𝑟𝑜𝑏𝑠𝑡𝑎𝑐𝑙𝑒）来标示障碍物的位置，

以便后续机器人可以根据信息素来提前避开障碍物。第 7 行则表示机器人发现目标或

者检测到其他机器人释放的跟踪信息素（𝑃ℎ𝑒𝑟𝑡𝑟𝑎𝑐𝑘𝑖𝑛𝑔）时，它就会进入跟踪阶段，否

则将继续处在探索阶段，直到检测到一个目标。第 9 行与第 10 行则表示更新信息素

浓度地图。 

3.3 跟踪阶段 

在本节中，机器人处于跟踪阶段时的一些具体细节将会被介绍。当机器人通过自

身的传感器探测到目标后，机器人将由探索阶段转入到跟踪阶段并开始释放跟踪信息

素。在该阶段，机器人通过检测目标在过去一段时间内的位移变化情况来自适应调整

其运动速度和方向，从而保证对目标的实时跟踪，如公式(3-6)所示： 

𝑗 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛
𝑠∈𝑎𝑙𝑙𝑜𝑤𝑒𝑑𝑘

|𝜑(𝑠) − 𝑎𝑟𝑐𝑡𝑎𝑛
𝑦𝑡+𝛥𝑡−𝑦𝑡

𝑥𝑡+𝛥𝑡−𝑥𝑡
|   (3-6) 

其中，𝑗代表下一个转移节点，𝛥𝑡表示传感器的检测间隔，(𝑥𝑡, 𝑦𝑡)表示在𝑡时刻下

机器人位置。𝜑(𝑠)代表了转移节点与当前节点的相对角度。以下为跟踪阶段的伪代码，

如算法 2 所示。 

此外，若处于探索阶段的机器人检测到其余机器人留下的跟踪信息素，则会沿着

该信息素的方法进行移动，从而聚集到目标周围，具体移动节点计算公式如下： 

𝑗 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥
𝑠∈𝑎𝑙𝑙𝑜𝑤𝑒𝑑𝑘

|𝑃ℎ𝑒𝑟𝑡𝑟𝑎𝑐𝑘𝑖𝑛𝑔(𝑠)|   (3-7) 

其中，𝑃ℎ𝑒𝑟𝑡𝑟𝑎𝑐𝑘𝑖𝑛𝑔(𝑠)代表节点𝑠上的跟踪信息素浓度。 

 

算法 2：基于多信息素地图的群体机器人跟踪方法

 

输入： 

1) 𝐺𝑟𝑜𝑢𝑝𝑅：一组放置在未知环境下的机器人； 
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2) 𝑆𝑡𝑎𝑡𝑒𝑅(𝑡)：围捕机器人当前状态； 

3) 𝑇：最大运行时长； 

4) 𝑚𝑎𝑝𝑃ℎ𝑒𝑟(𝑡)：信息素浓度地图； 

5) R：机器人感知范围； 

6) 𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑：机器人密度阈值。 

输出： 

1) 𝑚𝑎𝑝𝑃ℎ𝑒𝑟(𝑡):信息素浓度地图； 

2) 𝑆𝑡𝑎𝑡𝑒𝑅(𝑡)：围捕机器人当前状态。 

1 初始化：将所有机器人的跟踪速度初始化； 

2 循环𝐺𝑟𝑜𝑢𝑝𝑅里每个机器人𝑅𝑜𝑏𝑜𝑡，即𝑅𝑜𝑏𝑜𝑡 ∈ 𝐺𝑟𝑜𝑢𝑝𝑅 

3   设置𝑡 =  0，并且机器人𝑅𝑜𝑏𝑜𝑡的状态𝑆𝑡𝑎𝑡𝑒𝑅(𝑡)处于跟踪阶段； 

4   当机器人𝑅𝑜𝑏𝑜𝑡处于跟踪阶段且𝑡 < 𝑇时 

5   机器人𝑅𝑜𝑏𝑜𝑡读取 map 中的信息素浓度，并计算该节点感知范围内目标的距 

离𝑑1； 

6        如果𝑑1< R ，则机器人根据公式(3-6)计算出下一个转移节点，并释放跟踪类信息

素𝑃ℎ𝑒𝑟𝑡𝑟𝑎𝑐𝑘𝑖𝑛𝑔；否则，根据公式(3-7)计算出下一个转移节点； 

7   如果目标周围的𝑅𝑜𝑏𝑜𝑡检测到邻域机器人密度均达到阈值𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑，则机器人𝑅𝑜𝑏𝑜𝑡

进入围捕阶段； 

8    更新信息素地图； 

9  𝑡 = 𝑡 + 1； 

10  判断结束 

11 循环结束 

12 输出：输出信息素浓度地图𝑚𝑎𝑝𝑃ℎ𝑒𝑟(𝑡)以及机器人状态𝑆𝑡𝑎𝑡𝑒𝑅(𝑡)。 

 

在算法 2 中，第 4 行主要用来判断机器人是否处于跟踪阶段。如伪代码所示，如

果机器人自身含有目标信息并且运行时间小于预设值，则机器人处于跟踪阶段。第 4

行到第 6 行为算法判断目标是否在机器人的感知范围内。如果目标不在感知范围内，

𝑑1将被设置为无穷大，并且机器人会根据跟踪信息素（𝑃ℎ𝑒𝑟𝑡𝑟𝑎𝑐𝑘𝑖𝑛𝑔）浓度选择移动方

向。否则，算法将计算出机器人到目标的距离𝑑1，并根据公式(3-6)来对运动方向进行

选择。在第 7 行，每个围捕机器人都会检测自身周围的邻域机器人密度，当围捕机器

人检测到邻域机器人密度均达到一定阈值后，群体机器人会从跟踪阶段进入围捕阶段。 

3.4 围捕阶段 

在本节中，关于群体机器人在围捕阶段的一些细节将会被介绍。在未知环境下完
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成目标的围捕任务，这需要群体机器人系统充分考虑自身与目标、障碍以及其余围捕

机器人之间的信息。为此，在文章[22]的基础上，本文结合信息素的机制提出了一种基

于插值隐函数的分层基因调控网络模型。与传统的分层基因调控网络（Hierarchical 

Gene Regulatory Network, H-GRN）模型[68]相比，本文将基于信息素输入的插值隐函

数模型嵌入到 H-GRN 模型中，并将其命名为（Pheromone based Hierarchical Gene 

Regulatory Network, PH-GRN），如图 3-2 所示。 

 

图 3–2 PH-GRN 模型图 

该方法能将插值隐函数所需的三类特征点通过前面在探索和跟踪阶段生成的信

息素浓度地图自动生成，并计算出合适的群体聚合形态。这三类特征点分别为内点𝐼、

边界点𝐵和外点𝐸。其中，内点𝐼表示了所要包围目标的特征点；𝐵为边界特征点，由

聚集在目标周围的其余围捕机器人提供；外点𝐸则是环境地图中的障碍物，所生成的

聚合形态需要避开环境中的障碍物。 

为了提高群体机器人在移动中的避碰能力，下层 PH-GRN 模型提出了一种基于

局部环境信息方向向量的机器人运动方法，具体如下： 

𝑆𝑖 = 𝑎𝑁𝑖 + 𝑏𝐹𝑖 + 𝑐𝐷𝑖 + 𝑑𝑂𝑏𝑖   (3-8) 

其中𝑎, 𝑏, 𝑐, 𝑑为常数，用于控制每个分向量的权重。𝑁𝑖是邻域避碰因子，𝐹𝑖是形态

方向因子，𝐷𝑖是邻域形态密度因子，𝑂𝑏𝑖是远离障碍物因子。当机器人下一个转移节

点被邻域机器人占用时，它会依据公式(3-9)向反方向移动： 

𝑁𝑖 = {
−𝑁𝑖, 𝑛𝑒𝑖𝑔ℎ𝑏𝑜𝑟(𝑗) > 0
0, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

   (3-9) 
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其中，𝑗表示机器人的下一个转移节点，𝑛𝑒𝑖𝑔ℎ𝑏𝑜𝑟(𝑗) > 0表示如果该节点被邻域

机器人占据，公式(3-9)中的邻域避碰因子𝑁𝑖将会取负。否则𝑁𝑖将会返回 0。 

公式(3-8)中的𝐹𝑖是一个与群体聚合形态相关的因子，用于引导机器人移动到群体

聚合形态上。𝐹𝑖表示了该包围机器人到群体聚合形态包围圈的最优方向。𝐹𝑖的计算公

式如下： 

𝐹𝑖 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛
𝑠∈𝑎𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑𝑘

|𝑓(𝑠)| − 𝜆𝑖   (3-10) 

其中𝜆𝑖表示机器人目前的位置，是一个二维坐标。𝑓(𝑠)则代表最终要形成的围捕

包围圈函数，当𝑠节点落在包围圈上时，𝑓(𝑠)将取得最小值。 

如图 3=3 所示，橙色粗箭头表示了每个机器人根据公式(3-10)计算出的最终方向

向量。 

 

图 3–3 𝐹𝑖矢量的生成过程(橙色箭头为最终方向向量) 

𝐷𝑖作为邻域形态密度因子，用于引导机器人移动到低密度区域，从而实现在包围

圈上群体机器人的均匀分布，如式子(3-11)所示： 

𝐷𝑖 =
1

𝑛𝑒𝑖
∑

𝜆𝑖−𝜇𝑒

|𝜆𝑖−𝜇𝑒|

𝑛𝑒𝑖
𝑒=1    (3-11) 

其中，𝑛𝑒𝑖表示位于𝑖节点的机器人检测到的邻域机器人个数，𝜇𝑒是邻域机器人𝑒的

二维坐标。 

此外，𝑂𝑏𝑖作为根据障碍物信息素得到的远离障碍物因子，其计算公式如下： 

𝑂𝑏𝑖 = {
−𝑂𝑏𝑖 , 𝑃ℎ𝑒𝑟𝑜𝑏𝑠𝑡𝑎𝑐𝑙𝑒(𝑖) > 0
0, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

   (3-12) 

其中𝑃ℎ𝑒𝑟𝑜𝑏𝑠𝑡𝑎𝑐𝑙𝑒(𝑖) > 0表示机器人周围存在障碍物信息素。 

根据以上四个因子以及相应的权重，PH-GRN 下层会生成综合方向向量𝑆𝑖 =

(𝑥𝑠𝑖, 𝑦𝑠𝑖)，并将综合方向向量传入到公式(3-13)来选择下一个转移节点： 
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𝑗 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛
𝑠∈𝑎𝑙𝑙𝑜𝑤𝑒𝑑𝑘

|𝜑(𝑠) − 𝑎𝑟𝑐𝑡𝑎𝑛
𝑦𝑠𝑖

𝑥𝑠𝑖
|   (3-11) 

算法 3 为围捕阶段的伪代码。具体描述如下：第 3 行判断机器人是否处于围捕阶

段。第 4 行到第 5 行为机器人通过读取地图上的信息素生成内点𝐼、边界点𝐵和外点

𝐸，并结合径向基隐函数（RBIF）生成合适的包围形状，在第 6 行，机器人使用基于

插值隐函数的分层基因调控网络模型来控制自身与其余机器人协作形成特定的包围

形状。 

 

算法 3：基于多信息素地图的群体机器人围捕方法 

 

输入： 

1) 𝐺𝑟𝑜𝑢𝑝𝑅：一组放置在未知环境下的机器人； 

2) 𝑇：最大运行时长； 

3) 𝑚𝑎𝑝𝑃ℎ𝑒𝑟(𝑡)：一个可以储存信息素浓度的地图。 

输出： 

𝑃: 根据信息素浓度自适应生成的包围圈。 

1 循环𝐺𝑟𝑜𝑢𝑝𝑅里每个机器人𝑅𝑜𝑏𝑜𝑡，即𝑅𝑜𝑏𝑜𝑡 ∈ 𝐺𝑟𝑜𝑢𝑝𝑅 

2   设置𝑡 =  0，并且机器人𝑅𝑜𝑏𝑜𝑡的状态𝑆𝑡𝑎𝑡𝑒𝑅处于围捕阶段； 

3   当机器人𝑅𝑜𝑏𝑜𝑡处于围捕阶段且𝑡 < 𝑇时 

4   机器人𝑅𝑜𝑏𝑜𝑡读取𝑚𝑎𝑝中的信息素浓度；并生成特征点𝑃𝑘={𝐼、𝐸、𝐵}； 

5   设置𝑓(𝐼) = 1，𝑓(𝐸) = −1，𝑓(𝐵) = 0，并令𝑃 = 𝑓(𝑔) ≡ {𝐼、𝐸、𝐵}； 

6   根据径向基隐函数方法计算出包围圈𝑃； 

7              机器人根据公式(3-8)移动到包围圈𝑃上； 

8     更新信息素地图； 

9   𝑡 = 𝑡 + 1； 

10  判断结束 

11 循环结束 

12 输出：输出根据信息素浓度自适应生成的包围圈𝑃。 

 

至此，群体智能机器人便协作完成了目标搜索与围捕任务。在整个任务的执行过

程中，信息的交互仅限于局部，且与蚁群活动类似，整个群体呈现出一种“自催化”

的协同状态，三个阶段环环相扣，信息素在其中扮演了重要的角色。 
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3.5 本章小结 

本章介绍了一种基于共识主动性的群体智能机器人目标搜索与围捕算法框架，通

过使用信息素这一媒介，实现了群体机器人之间的协作搜索与围捕。针对原蚁群算法

的不足，提出了一种改进的反蚁群算法，来帮助整个机器人群体在任务的前期更好地

探索环境，提升感知环境的效率与能力，为接下来的围捕任务提供信息基础。针对原

H-GRN 网络模型以及径向基隐函数方法的不足，提出了一个 PH-GRN 的网络模型，

将原来的环境以及目标信息输入改为三类信息素的输入，大大降低了整个系统对通信

能力的要求，以及对全局坐标的需求，实现了在环境信息未知情况下的目标搜索与围

捕任务。此外，针对原 H-GRN 网络模型的下层控制算法，提出了一种基于局部环境

信息方向向量的机器人运动方法，更好地利用了地图中的信息素浓度信息来帮助群体

机器人移动到包围圈上并实现避障。整个框架的运行过程中，每个机器人都是独立的，

信息之间的共享也只基于局部，因此将更具有鲁棒性和高效性。
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第 4 章 实验仿真与分析 

4.1 实验设置与要求 

在本节中，本文将通过几组仿真实验来评估上述基于共识主动性的多目标搜索和

围捕框架。首先，为了验证所提出的方法的可行性，本文针对静态与动态目标设计了

搜索和围捕的仿真实验。表 4-1 列出了一些重要的仿真参数。此外，在该模型中，本

文主要考虑了如下几个合理的约束： 

1) 探索和跟踪阶段不允许围捕机器人之间存在直接通信，只有在围捕阶段允许

机器人有最小的通信距离，即只允许和一定范围内的邻域机器人通信； 

2) 群体机器人的移动速度大于目标的移动速度； 

3) 机器人在网格地图中只允许上下左右进行运动，且机器人一次只能移动一个

网格； 

4) 实验的环境是有界的。 

 表 4–1 仿真参数设置  

参数 描述 数值 

𝛼 信息启发式因子 1 

𝛽 期望启发式因子 2 

𝜌1, 𝜌2 信息素的挥发系数 0.01,0 

𝜏1, 𝜏3 信息素的增加量 1,2 

𝑇 最大运行时间 500 

𝜏0 最大信息素浓度 10 

𝑎, 𝑏, 𝑐, 𝑑 方向向量的权重 0.1,0.4,0.2,0.3- 

𝑞0 探索阶段的相对重要性 0.1 

𝑅1 机器人对目标的感知范围 40 

𝑅2 机器人避碰安全距离 10 

𝑅3 机器人对邻居的感知范围 10 

针对目标搜索与围捕任务，考虑到现实环境的一些约束和执行任务的具体要求，

群体机器人系统还需要满足以下几点要求： 

1) 群体机器人能探索环境并实现对目标的跟踪和围捕功能； 

2) 当群体机器人发现目标后，机器人需要引导其余机器人对目标进行围捕； 

3) 在围捕目标过程中，群体机器人不能碰撞障碍物，机器人之间也不允许碰撞。 
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为此，本文还提出以下几点假设： 

1) 仿真环境为 2m*2m 的场地(经网格化后为 20*20 的网格地图)，每个网格都会

部署一个可以读写信息素浓度信息的射频识别标签（Radio Frequency 

Identification，RFID），具体实战中部署哪类 RFID 则需要依据实际情况来进

行选择，RFID 的种类如图 4-1 所示[74]； 

2) RFID 标签的读写范围与机器人的传感器范围都是 10cm，机器人对目标的感

知范围为 40cm； 

3) 机器人需要与邻域机器人和目标机器人保持 10cm 及以上的安全距离； 

4) 机器人的速度设置为 10cm/s，目标速度设置为 5cm/s。 

 

图 4–1 三种不同形状和大小的 RFID 标签 

4.2 静态单目标搜索和围捕 

为了证明所提出的框架的可行性，本节在一个场景中使用多个机器人诱捕一个静

止的目标，该目标周围设置了许多障碍物。在仿真中，目标用“★”表示，群体机器人

用不同颜色的“●”表示，这样可以更有利于观测每个机器人的移动轨迹。目标的数量

被设定为 1 个，群体智能机器人的数量为 6 个。目标的初始位置设定为(9.5,11.5)，

机器人的初始位置为(0.5,0.5)。类似于穿越通道的任务，障碍物设置为两个对称的灰

色区域，要求机器人以一定的队形围捕目标。需要注意的是，障碍物和目标的位置对

于群体机器人是未知的，需要被群体机器人协同搜索得到。 
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图 4–2 群体机器人利用该框架对静态单目标进行搜索和围捕的过程图 

图 4-2显示了群体智能机器人使用本文框架搜索和围捕目标的过程。当 t = 0s时，

机器人从左下角的基地开始依次出发。由于此时环境中没有信息素信息，这群机器人

此时几乎是随机行走的。机器人将探索周围的环境，并在移动时留下探索信息素。探

索信息素浓度较高的区域通常代表以前的机器人已经探索过的区域，为了确保对整个

区域的有效探索，机器人将倾向于向信息素浓度较低的区域移动。 

当 t = 100s 时，在改进的反蚁群算法的引导下，群体机器人开始在空间中散开分

布，即开始探索环境。一些机器人已经探索到了地图的边缘，而另一些正在接近地图

的中心，也就是目标所在的位置。由于机器人感知到目标的最小距离被设定为 40cm，

在任务的初始阶段并没有机器人进入到该范围内，所以在这段时间内所有机器人都处

于探索阶段。 

当 t = 200s 时，有三个机器人已经聚集在目标周围，进入跟踪阶段。进入跟踪阶

段意味着机器人已经检测到目标，由于目标是静止的，机器人将在目标的一定范围内

随机移动，并留下跟踪信息素引导其他机器人伙伴到达目标附近。 

当 t = 300s 时，几乎所有的机器人都已聚集在目标周围，环境中的障碍物分布情

况也基本已经被检测清楚。通过检查周围关于避障信息素浓度的信息，机器人可以确

定障碍物的位置，从而避开障碍物。 

在此之后，当 t = 400s 时，所有机器人都进入围捕阶段。通过阅读地图上的信息
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素浓度信息，并在小范围内与同伴进行交流，群体机器人最终生成了一个六边形的图

案，完成了目标搜索和围捕任务。 

此外，为了更具体地分析整个静态单目标的搜索与围捕过程中，每个机器人所运

行的情况，本文又进行了多次的实验，并画出了每个机器人的运行轨迹，如图 4-3 所

示。值得注意的是，由于机器人在运行过程中有时存在网格之间的往复运动行为（为

了探知目标已经周围障碍物所在），所以部分网格之间轨迹存在重叠情况，故本文将

其分开进行绘制。 

对于红色机器人而言，在其运行过程中，主要对地图的左下角和右下角进行了探

索，并且在往地图中间靠近的过程中，发现了目标，最后该机器人便往目标附近进行

了移动。针对黄色机器人而言，其主要的活动区域在地图的中下位置，并且该机器人

活动的轨迹较少，可见是较早地便发现了目标，并进入了跟踪与围捕状态。对于蓝色

机器人而言，其主要的活动范围为地图的下半区域，并且早早地发现了目标，并在目

标周围进行活动，留下了许多的信息素来引导其余机器人到附近来。绿色机器人与蓝

色机器人相类似，便不再赘述。而青色机器人，其活动范围几乎遍布整个地图区域，

这是因为在运动的过程中，受障碍物的阻碍以及检测范围的限制，导致它迟迟未发现

目标的所在，因而环绕了地图外围一圈，最后才加入到伙伴机器人的群体中去。对于

紫色机器人而言，其在算法的开始阶段便迅速地往地图的左上方进行移动，这是因为

邻居机器人已经对开始区域附近的网格进行了一定程度的探索，最终该机器人在地图

的中部偏左位置发现了目标，并加入到围捕任务中去。 

通过对图 4-3 的分析，还可以发现综合 6 个机器人的轨迹来看，整个地图的区域

几乎都已经被探索过了，尤其是左下角区域，由于里出发的起始点较近，所存在的轨

迹信息是最多的。 



汕头大学硕士学位论文 

35 

 

 

图 4–3 群体机器人利用该框架对静态单目标进行搜索和围捕的轨迹图 

总而言之，通过上述对整个目标搜索与围捕过程的观察和分析，本节初步验证了

所提框架的基本性能。此外，值得一提的是，在整个任务中，信息素作为机器人的间

接沟通的媒介发挥了至关重要的作用。信息素是群体行为的产物，它促使机器人分散

覆盖该区域，发现目标后再引导机器人进行聚集。在共识主动性机制中，这一现象被

解释为利用群体智慧促进个体行为，也被称为“群体智能”。 

4.3 动态单目标搜索和围捕 

为了进一步验证所提出的方法对动态目标搜索与围捕的可行性，本文在含有障碍

物的环境中对动态单目标进行了仿真实验。实际上在现实环境中，更多情况下的目标

较为智能，并不会静止在原地等待被捕获，因此对于动态目标围捕的性能是极为重要

的。在本节的仿真中，目标用“★”表示，群体机器人用不同颜色的“●”表示。此外，目

标被赋予了一定的运动能力，即从静态到动态的转换。目标的运动范围被限制在狭窄

的通道内，具体来说是坐标(6.5,11.5)和(12.5,11.5)之间的往复运动。为了更好地说明

动态目标对搜索和诱捕任务的影响，目标数量和机器人数量保持不变。障碍物为灰色

阴影区域，其余参数与上一节保持一致。 
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图 4–4 群体机器人利用该框架对动态单目标进行搜索和围捕的过程图 

图 4-4 展示了群体机器人利用本文提出的框架对动态单目标的搜索和围捕过程。

具体流程如下，图 4-4(a)~(b)展示了群体机器人依次从左下角基地出发，并利用改进

的反蚁群算法开始对环境进行探索，并留下信息素来帮助其余围捕机器人向不同方向

进行探索。与前一个场景的实验类似，机器人最初根据自己的经验和群体的经验更新

移动方向，以探索未知区域。不同的是，当 t = 60s 时，群体中有一个机器人已经找到

了动态目标，比静态目标场景早了约 40 秒。产生这一现象的主要原因可以解释为，

随着目标的运动范围的增大，群机器人在搜索的早期就有更大的概率找到目标。显然，

如果目标没有从坐标(9.5,11.5)移动到(6.5,11.5)，红色“●”所代表的机器人此时将无法

检测到目标。 

图 4-4(c)展示了在 t=120s 时，在部分机器人找到目标后，它周围的机器人很容易

被引导到目标周围区域。相反，一些被障碍物隔离的机器人，比如绿色“●”所代表的

机器人，会移动到空间的边缘，因为它们无法检测到同伴释放的跟踪信息素。值得注

意的是，如图 4-4(d)所示，由于目标是运动的，检测到目标的机器人会跟着目标一起

移动，并释放跟踪信息素用来引导其他机器人到达目标周围。 

图 4-4(e)和 4-4(f)展示了群体机器人利用基于插值隐函数的分层基因调控网络模

型对目标进行包围。可以看到，当目标运动时，在含有障碍物的环境下，群体机器人

也能很好对动态目标进行围捕。 

此外，如上小节一样，本小节也进行了多次试验，并对群体机器人的移动轨迹进
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行了绘制，如图 4-5 所示。总体上来说，针对动态目标的搜索与围捕，其轨迹相对于

静态目标更少一些，这是因为动态目标活动范围更大，更易被群体机器人所发现。值

得注意的是，在动态单目标的实验中，地图的右上角往往并没有存在对应的信息素，

这意味着该区域并无机器人到达进行探索，其背后的原因是因为目标在地图中间做横

向运动，这导致了群体机器人在往右上角移动的过程中非常容易就可以在其感知范围

内检测到目标或者其余机器人留下来的跟踪信息素，从而脱离目标搜索阶段，并加入

到跟踪/围捕任务当中去。 

 

图 4–5 群体机器人利用该框架对动态单目标进行搜索和围捕的轨迹图 

由此可见，该框架针对动态的目标场景，其搜索目标的效率更高，可以在更短的

时间内完成对目标的搜索和围捕任务，但同时也会导致对地图的探索不够彻底。 

4.4 动态多目标搜索和围捕 

在自然界中，当被捕获的猎物是一个群体时，经常会发生群体分裂行为，一个大

群体分裂成几个子群体[73]。这种群体分裂行为无疑是有利于猎物逃脱的，因为它对捕

食者群体在母模式和多个子模式之间进行模式转换提出了更高的要求。因此，研究不

同围捕模式之间的动态转换具有重要意义。 

为了模拟自然界中群体分裂的行为并验证所提出的方法对复杂围捕任务的可行

性，本文进一步设置了一个更具有挑战性的场景。具体如下，群体机器人需要先在受
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限环境下围捕多个目标，然后多个目标将会向四周逃逸，群体机器人需要在受限环境

下对多目标进行重新进行分配和围捕。在该场景下，目标用“★”表示，群体机器人分

别用不同颜色的“●”表示，所需要围捕的目标个数被设置为 4 个，初始位置设置为

(9.5,9.5), (9.5,10.5), (10.5,9.5), (10.5,10.5)。为了确保有足够的群体机器人来执行这项

任务，它们的数量被设置为 12 个。同时，设置了三个灰色障碍区域来干扰机器人的

运动。目标和机器人的速度与之前的实验保持一致。 

为了更好地展示群体分裂效应，本节在一开始将目标群体设置为静止状态，只有

当目标群体被机器人群包围时，目标群体才开始分裂并逃跑。目标轨迹的定义如下:

其中两个将走向区域的顶部(9.5,10.5), (10.5,10.5), (9.5,16.5), (10.5,16.5)，而剩余两个

将分别朝着左下角(9.5,9.5), (3.5,3.5)和右下角(10.5,9.5), (16.5,3.5)。 

 

图 4–6 群体机器人利用该框架对动态多目标进行搜索和围捕 

图 4-6 展示了群体机器人利用本文提出的框架在该环境下对动态多目标进行围

捕的过程。图 4-6(a)~(c)展示了群体机器人利用反蚁群算法对未知多目标进行搜索和

围捕的过程。在这个时刻，这四个目标可以看作是一个大目标，因为它们互相之间距

离非常近，包围它们需要形成一个大的包围圈。 

图 4-6(d)展示了当 t=206s 时，目标开始向不同方向逃逸的场景，由于群体机器人

的躲避策略使得群体机器人被“推”离目标，就像人工势场法中的斥力效应一样[64]，此

时群体机器人跟踪阶段再次激活。 

如图 4-6(e)~(f)所示，目标逐渐脱离了原先的包围模式，群体机器人此时需要根
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据目标位置的改变重新调整运动方向。值得一提的是，此时目标在分裂后已经相距很

远了，在这种情况下，使用有限数量的机器人形成一个大的包围圈来包围所有目标显

然是困难的。因此，群体机器人利用地图上的信息素信息和目标相对位置作为输入，

重新创建若干个子模式，完成了围捕任务。这种根据目标位置变化而动态调整整个群

体围捕模式的行为，体现了所提框架的灵活性，也为未来该框架在智能集群作战领域

的相关应用做了些许铺垫。 

 

图 4–7 群体机器人利用该框架对动态多目标进行搜索和围捕轨迹图(上) 

此外，本文还进行了多次重复试验，并且绘制了该小节中 12 个机器人各自的运

动轨迹，如图 4-7 和图 4-8 所示。从图中可以发现，由于该场景下的障碍物较为稀少，

且比较分散，所以纵使目标在该场景的初始阶段是处于静止状态的，整个机器人群体

还是可以很快地找到目标群的所在。显然，这也与用与搜索的机器人个数的提升也有

关，相应的参数讨论则将在下一节进行介绍。另外值得一提的是，由图 4-7 的第 2 幅

图（从上至下从左至右）、图 4-8 的第 1 幅图、图 4-8 的第 6 幅图可明显地发现，当

目标进行逃离的时候，部分原本就在目标逃离方向上的机器人可以很容易地跟踪住目

标，并且重新进入围捕模式，这得益于其优越的相对位置。 
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图 4–8 群体机器人利用该框架对动态多目标进行搜索和围捕轨迹图(下) 

综上所述，本小节的实验验证了本文所提框架的灵活性和适应性。群体机器人可

以根据环境和目标状态的变化动态调整自己的行为。 

4.5 评价指标与实验分析 

为了评估所提出的框架的性能，本文提出了三个评价指标。第一个评价指标为区

域覆盖率𝐶𝑟，用来表示已探索区域与未知区域的比例，从而反映出机器人群体对整个

环境的探索程度。区域覆盖率越高，则表示该区域被探索得越完备，未知信息越少，

反之则越多。𝐶𝑟计算公式如下： 

    𝐶𝑟 =
∑ ∑ 𝑐ℎ𝑒𝑐𝑘(𝑥𝑔,𝑦ℎ)𝑛

ℎ=1
𝑛
𝑔=1

𝑛2
      (4-1) 

其中𝑛表示整个节点地图的行数和列数，𝑐ℎ𝑒𝑐𝑘(𝑥𝑔, 𝑦ℎ) = 1表示该节点上存在信

息素（即被覆盖）。 

首先，针对目标搜索与围捕问题，本文讨论了 4.2 节实验场景下不同群体机器人

数量对区域覆盖率𝐶𝑟的影响。如图 4-9 所示，在目标搜索与围捕过程中，区域覆盖率

随时间不断上升，且参与任务的机器人数量越多，整体的区域覆盖率越大，这也较为

符合客观直觉。参与执行任务的个体越多，往往前期的效率越高，但是当个体的数量

到达一定值的时候，其提升作用反而不太明显，这是因为过于密集的群体机器人由于

其邻域避碰原则，有时候会干扰到邻域机器人的移动，导致区域覆盖效率的降低。 
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图 4–9 不同数量下群体机器人区域覆盖率随时间变化的曲线 

此外，为了更显著地对地图中的信息素浓度进行观察，一般使用热力图来对其进

行描述，本文针对 4.2 节实验场景下群体智能机器人的移动情况，将其所构建的探索

信息素地图进行了描绘，如图 4-10 所示，实验运行时间被限定为 500 秒。其中深蓝

色代表该处信息素浓度为 0，黄色则代表信息素浓度较高。图上中央部分信息素浓度

基本为 0，周围区域则被探索得较为完备（部分被探索过的区域也会随着信息素蒸发

作用慢慢地变为未探索的区域）。 

 

图 4–10 不同数量下群体机器人区域覆盖率随时间变化的曲线 
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第二个评价指标设定为围捕成功覆盖率𝐷𝑟。在实际应用中，为了保证围捕目标的

效果，通常要求目标多个方向都存在相应的围捕机器人。因此，本文以目标为中心进

行角度六等分，统计各角度的围捕机器人数量并以此计算围捕成功覆盖率𝐷𝑟，具体计

算公式如下： 

    𝐷𝑟 =
∑ ∑ 𝑇𝑟𝑎𝑝(𝑚,𝑙)6

𝑙=1
𝑀
𝑚=1

6×𝑀
      (4-2) 

其中𝑀表示目标数量，𝑇𝑟𝑎𝑝(𝑚, 𝑙)为一个函数，用来表示目标𝑚在𝑙 ∙ 60°方向上是

否存在围捕机器人，若是，则返回1，否则为0。 

 

图 4–11 不同数量下群体机器人围捕成功覆盖率随机器人数量变化的柱状图 

图 4-11 统计了不同机器人数量阈值下围捕成功覆盖率𝐷𝑟的情况，实验场景与 3.2

节和 3.3 节保持一致，最大运行时间𝑇 = 300𝑠。由图 4-11 可见，动态单目标场景下，

围捕成功覆盖率随着机器人数量的增大而增大，且在机器人数量为 6 的时候达到最大

值。同时，在动态多目标场景下，围捕成功覆盖率在机器人数量为 12 的时候为最大

值。值得一提的是，在机器人数量为 14 时，围捕成功覆盖率反而出现了下降，这是

因为当机器人数量达到一定值的时候，场景障碍物以及机器人之间的避碰措施反而会

影响机器人围捕目标的效率，以至于在到达最大运行时间的时候部分机器人未能实现

对目标的围捕。 

第三个评价指标为平均围捕距离𝐸𝑑，用来表示所有机器人距离目标的平均距离，

通过观察过程中𝐸𝑑数值的变化，可以反映出围捕的完成程度。在保持与目标安全距离

的前提下，一般认为𝐸𝑑越小越好。𝐸𝑑的计算公式如下： 

    𝐸𝑑 =
∑ 𝐷𝑖𝑠(𝑖)

𝑛𝑟
𝑖=1

𝑛𝑟

      (4-3) 

其中𝑛𝑟表示执行任务的机器人数量，𝐷𝑖𝑠(𝑖)表示机器人和目标之间的距离。 

针对目标搜索与围捕问题，本文将所提框架 IIACS-PH-GRN 与前人所提的反蚁
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群系统算法（Inverse Ant System-Based Surveillance System, IAS-SS）[71]进行了对比。

IAS-SS 算法的实验参数与文章[71]保持一致，也和 H-GRN 模型进行融合以获得围捕

功能，具体参数和本文中提出的 IIACS-PH-GRN 模型中用到的 H-GRN 模型的参数保

持一致。机器人数量分别设定为 6 个和 12 个。实验场景与 3.2 节和 3.3 节保持一致，

独立运行了 20 次，统计平均围捕距离𝐸𝑑的数值并取平均值，实验结果如图 4-12 所

示。 

 

图 4–12 不同场景下应用两种算法时平均围捕距离随时间变化的曲线 

由图 4-12 可知，在整个实验过程中平均围捕距离随着时间逐渐减小，本文所提

的 IIACS-PH-GRN 框架较 IAS-SS-H-GRN 算法可以获得更小的平均围捕距离。这主

要是由于本文提出的方案中多类信息素的加入可以帮助群体机器人更早地实现聚集，

并开始围捕目标。跟踪信息素的引导作用是最为重要的，能够帮助还未找到目标的机

器人及时沿着信息素的路径到机器人同伴附近。此外，在多目标场景中平均围捕距离

𝐸𝑑的突然增大是目标们的突然“逃逸”所导致的。 

此外，IIACS-PH-GRN 和 IAS-SS-H-GRN 在第二个评价指标围捕成功覆盖率𝐷𝑟上

的表现如图 4-13 所示。IIACS-PH-GRN 较 IAS-SS-H-GRN 具有更高的围捕成功覆盖

率，且在两个场景中均能更快地完成围捕任务。多类信息素的假如帮助整个算法提高

了效率。 
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图 4–13 不同场景下应用两种算法时围捕成功覆盖率随时间变化的曲线 

综上所述，本文所提出的群体机器人目标搜索和围捕框架相较于传统算法具有更

好的性能。 

4.6 本章小结 

本章主要介绍了所提的基于共识主动性的群体机器人目标搜索与围捕框架在静

态单目标场景、动态单目标场景、动态多目标场景下的仿真实验结果。针对实验中机

器人的移动以及其背后的原因进行了具体分析，并通过提出区域覆盖率、平均围捕距

离以及围捕成功覆盖率等评价指标验证了所提框架的优越性。与传统的方法进行对比，

所提框架更好地实现了在通信受限与环境信息未知情况下的目标搜索与围捕任务，且

展现出了良好的鲁棒性与灵活性。 
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第 5 章 总结与展望 

5.1 本文总结 

本文研究了通信受限和环境信息未知条件下的目标搜索与围捕问题。提出了一种

基于共识主动性机制的多目标搜索与围捕框架。该框架考虑了现实世界中群体机器人

的一些约束条件，非常适合于通信受限、障碍物和目标信息未知、单个机器人计算能

力有限的情况。本文的主要贡献如下： 

1) 受自然界中生物集群行为的启发，提出了一种三阶段的基于共识主动性的群

体机器人控制算法框架，实现了在通信受限和环境信息未知条件下的对动态

多目标的搜索与围捕。 

2) 提出了一种改进的反蚁群算法，克服了原 H-GRN 网络模型需要输入全局信

息的问题，利用信息素实现了群机器人的自主协作。 

3) 改进了径向基隐函数与 H-GRN 网络模型结合的方式，以信息素为媒介自动

生成径向基隐函数所需的特征点，克服了原径向基隐函数需要人工输入特征

点的缺点。 

4) 提出了分类信息素的概念，利用多种信息素来进行群机器人的协作，并在多

种环境下进行了仿真实验。 

5) 为通信拒止或弱通信情况下机器人的协作提供了一种新的思路，所提出的基

于共识主动性的群机器人控制算法非常适用于各种规模的分布式集群机器

人系统，且具有很好的鲁棒性。 

5.2 未来展望 

群体智能机器人作为一个新兴的研究方向目前仍处于一个高速发展的阶段，很多

重要的研究成果也在不断地涌现而出。但值得注意的是，目前的研究工作也存在着很

多亟待解决的问题。本文的后续研究工作将主要集中在以下几点： 

1) 机器人实机实验。目前本文的工作仅处于仿真阶段，关于现实环境中存在的

各类干扰情况如路面不平整、风力影响等都尚未做考虑。此外，机器人的硬

件结构设计以及对信息素载体的选择都将是需要解决的难题。因此，下一步

将在实验室现实环境下利用 Kilobot 等实体机器人平台来验证所提框架的有

效性。 
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2) 更丰富的实验场景。未来将针对性地设计更加全面的仿真场景，通过在不同

的场景下观察群体智能机器人运行的情况，针对其中所出现的一些问题研究

其原因，最终提出更有效的群体智能机器人行为映射机制。 

3) 算法优化与参数自适应调整。在未来，群体机器人的能力将会不断提升，本

文所考虑的群体机器人运动方向可以由 4 个转变为 8 个甚至 16 个，以提升

机器人运动过程的灵活性。此外，还应研究在不同场景下模型参数的自适应

调节策略，通过吸收各类新型群体智能算法的优点来改进群体智能机器人系

统，从而提高整个模型的围捕与搜索效率，以更好地适应复杂多变的环境。
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