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摘要 

近年来，随着无人机技术的快速发展，关于无人机集群的研究也受到了学术界越

来越多的关注，该项研究可以追溯到生物集群行为的研究。生物集群行为普遍存在于

自然界中，这些生物集群中的个体的感知能力较弱且行动能力有限，但是它们可以通

过简单的行为准则、局部的信息交互以相互协作的方式在群体层面涌现出复杂的集群

行为。生物集群行为所具备的无中心、自组织和共识主动性的特点与无人机集群控制

的需求在本质上是相同的，这就为无人机集群的研究提供了一条捷径。针对无人机集

群目标围捕问题，本文提出了基于融合编队控制和基因调控网络的无人机集群目标围

捕模型，并通过仿真实验对提出的模型进行了分析和验证。 

（1）针对编队控制和基因调控网络的融合问题，我们针对性的修改了原有的三

维基因调控网络模型，用编队控制模型取代了原有模型的第三层，提出了一种基于协

作基因调控网络的围捕模式生成方法。该模型通过无人机集群中的无人机间的协作完

成围捕任务。该模型在基因调控网络模型自适应生成围捕形态的基础上，增加了围捕

控制点选取模块，并通过编队控制模型驱使无人机移动到生成的围捕控制点上，实现

了无人机集群在目标四周的均匀分布。通过性能指标的对比实验结果证明了该模型具

有更好的鲁棒性，并证明了编队控制和基因调控网络融合的可行性以及对算法性能的

提升，为后续该模型的改进奠定了基础。 

（2）针对全球定位系统失效、通信拒止的战场环境中无人机集群分布式围捕目

标的问题，本文提出了一种基于共识基因调控网络的围捕模式生成方法。该模型中无

人机通过传感器信息建立以自身为原点的坐标系并更新自身状态，根据状态信息自适

应选择相应的模块来生成下一步的虚拟目标点，最后采用改进的编队控制模型驱动无

人机移动到生成的虚拟目标点上。本方法通过状态信息的间接通信实现了无人机集群

的协同围捕，简化了围捕形态生成模型，改进了编队控制算法。上述改进降低了对计

算资源的需求，确保该算法可以部署到无人机上。同时，该算法保证了无人机集群能

够在发现目标后快速完成围捕，并且能够根据环境自适应的改变围捕形态并对动态目

标进行跟踪。通过数值仿真实验的对比结果可以看出，该模型完全能够适用于信息未

知的复杂环境，并且具有较强的鲁棒性。在 CoppeliaSim 仿真实验中，距目标的平均

距离可以收敛到 2m，围捕强度最终保持在 80%以上，证明了该方法应用到实际战场

环境的可行性。 

 

关键词：无人机集群；基因调控网络；围捕模式生成；分布式围捕；编队控制 
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Abstract 

In recent years, with the rapid development of UAV technology, research on UAV 

swarm has received increasing attention from the academic community. This research can 

be traced back to the study of biological swarm behavior. Biological swarm behavior is 

ubiquitous in nature. The individuals in these groups have weak perception and limited 

action capabilities, but they can emerge complex group behaviors at the group level in a 

coordinated manner through simple behavioral rules and local information interactions. The 

characteristics of biological swarm behavior such as decentralization, self-organization and 

consensus initiative are essentially the same as the requirements for UAV swarm control, 

which provides a shortcut for the research of UAV swarm. For the problem of UAV swarm 

target entrapping, this paper proposes a UAV swarm target entrapping model based on fusion 

of formation control and gene regulation network and analyzes and verifies the proposed 

model through simulation experiments. 

(1) For the fusion of formation control and gene regulation network, we modified the 

original three-dimensional gene regulation network model by replacing the third layer of the 

original model with the formation control model and proposes a method for entrapping 

pattern generation based on cooperation gene regulation network. This model completes the 

target entrapping task through cooperation among UAVs in the UAV swarm. On the basis of 

adaptive generation of entrapping patterns by the gene regulatory network model, this model 

adds an entrapping control point selection module and drives UAVs to move to the generated 

entrapping control points by formation control model to realize uniform distribution of 

UAVs around target. The experimental results prove that the model has better robustness and 

prove the feasibility of fusion of formation control model and gene regulation network as 

well as the improvement of algorithm performance, which lays foundation for subsequent 

improvement of this model. 

(2) For the problem of distributed target entrapping by UAV swarm in battlefield 

environment where the global positioning system fail and communication is denied, this 

paper proposes an entrapping pattern generation method based on stigmergy gene regulation 

network. The model establishes the ontology-based coordinate system and updates its own 

state through sensor information. According to state information, this model adaptively 

selects corresponding modules to generate virtual target points for the next step. Finally, an 

improved formation control model is used to drive the UAV to move to the generated virtual 
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target point. This model realizes collaborative entrapping by UAV swarm through the 

indirect communication of state information, simplifies the entrapping morphological 

generation model, improves formation control algorithm. The above improvements reduce 

the demand for computational resources and ensures that the algorithm can be deployed on 

UAVs. At the same time, this algorithm ensures that the UAV swarm can quickly complete 

the entrapping after finding the target and can track the dynamic target by changing the 

entrapping form adaptively according to the environment. The comparison results of 

numerical simulation experiments show that this model can be fully applied to complex 

environment with unknown information and has strong robustness. In the CoppeliaSim 

simulation experiment, the average distance from the target can converged to 2m, and the 

entrapping strength finally remains above 80%, which proves the feasibility of applying this 

method to the actual battlefield environment. 

 

Keywords ： UAV swarm, Gene regulation network, Entrapping pattern generation, 

Distributed entrapping, Formation control 
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第 1 章 绪论 

集群行为是一种普遍存在于群居性生物中的自然现象，蚁群、鸟类、鱼类等群居

生物为了适应环境的变化，经过长时间的进化与演化后，在集群的层面可以涌现出一

种协调且复杂的集群运动。蚂蚁通过信息素实现协同的方式被称为共识主动性

(Stigmergy) [1]，该概念最早是由法国学者 Pierre-Paul Grassé提出的。Pierre-Paul Grass

é认为共识主动性是集群个体间通过间接通信实现协作的机制，即集群中不存在集中

规划，个体仅凭简单的信息交互，就能实现复杂的群体活动。通过该机制完成群体活

动的集群又可以被称为自主集群。自此之后，自主集群这一概念开始走入人类视野并

逐步地从生物集群延展到无人集群。无人集群系统希望集群中的个体具有足够的自驱

性，可以通过简单的信息传输实现个体间的协作，以简单的运动学模型来完成复杂的

任务，这些对于无人集群中的无人机集群来说更为重要。人们希望无人机集群具备一

定程度的共识主动性。具体来说，无人机群系统就是大量具有自主驱动的个体通过一

定的策略来进行三维自主飞行，并能根据环境变化来自适应改变自身控制完成任务要

求，在集群层面体现出协调性和一致性。 

自然界中存在大量的群体涌现现象[2,3]。从宏观上，恒星、行星的天体之间的星系

运动、纷乱而有序的鱼群运动、聚集形成巨大群体的鸟群迁徙运动、协同捕食的狼群

捕食行为。从微观上，细胞、细菌等微生物中也存在大量的集群运动。实际上，无论

是生命体的集群运动还是非生命体的集群运动都可以总结为：集群中个体通过简单的

信息交互以协作的方式使整个集群涌现出自组织性、协作性和对环境的适应性。因此，

通过模拟蚁群、狼群和菌落等自然界中的生物集群行为，可以将大量行动感知能力较

弱的个体组成复杂的集群系统，通过协同合作的方式使集群系统涌现出全局智能行为。 

随着学者对集群行为研究的深入，提出了许多基于生物集群行为的人工智能算法，

并逐步地将这些人工智能算法应用到无人机集群协同上。在之前的研究中无人机集群

编队控制[4]和无人机集群目标围捕[5]属于两个不同的研究方向，将两者结合在一起的

研究却少之又少。随着信息技术的飞速发展，战场环境变得越来越错综复杂，无人机

集群系统在军事领域的应用又提出了更为苛刻的要求。那么在复杂环境下，如何通过

大量具有简单感知能力的个体协同完成复杂的任务变成了一个研究热点。为此，本文

从受生物集群行为启发所提出的群体智能算法出发，在当前无人机集群编队控制和无

人机集群目标围捕的研究基础上，对基于融合编队控制和基因调控网络的无人机集群

进行研究。 
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1.1 研究背景及意义 

随着人工智能技术的飞速发展，无人系统在军事领域的应用使现在战争模式发生

了重大变革，同时在民生领域也催生了庞大的产业链。任务复杂以及动态不确定的环

境决定了无人系统必须具备足够高的自主性来应对各种突发状况[6-8]。尤其是无人系

统中的无人机集群系统更需要确保具有较高的自主能力，从而保证在无人参与的情况

下可以从容地应对各种不确定对象和环境，并成功完成复杂的任务要求。 

美国在很多年前就已经启动了无人机自主集群系统的研究，其目的是为了保持其

在全球的军事技术领先的地位。包括美国国防高级研究计划局(Defense Advanced 

Research Projects Agency, DARPA)、海军研究局在内的多家组织机构在无人机集群概

念提出和验证方面已取得了显著的成果。2005 年 8 月，美国国防部发布了如图 1-1 所

示的《无人机系统路线图 2005-2030》[9]，该路线图划分了 10 个无人机控制等级，分

别隶属于单机自主、多机自主和集群自主三个层次。并将“全自主集群”作为无人机

自主控制的最高等级[10]。2016 年 5 月，美军空军发布了《小型无人机系统飞行规划

2016-2036》[11]，该规划在战略层面上肯定了小型无人机系统的前景和价值。该规划

对“编组”、“忠诚僚机”和“蜂群”这三种作战方式进行了说明。该规划认为“编组”

是人与人的协作，“忠诚僚机”是人与机的协作，“蜂群”是机与机的协作，并将无人

机集群作为未来发展的三大重点之一。2017 年 7 月，我国国务院发布了《新一代人

工智能发展规划》，该规划中将“群体智能”和“自主协同与决策”基础理论的研究

划为需要重点突破的任务之一。 

 

图 1-1 无人机系统路线图(2005-2030) [9] 
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随着对无人系统与自主技术研究的深入，开发出一套具有自主性的无人机集群系

统变得越来越迫切。无人机集群系统的协调性、自主能力和智能型主要体现在以下特

点：（1）无人机可以通过自身感知的信息来自主解决有限空间内友邻无人机之间的冲

突；（2）可以通过大量低成本的无人机所组成的无人机集群来满足复杂的功能需求；

（3）无人机的自主决策可以确保在集群中某些无人机受到打击或损坏时仍然可以完

成既定任务，避免了中心节点被破坏所导致集群系统瘫痪情况的出现，使无人机集群

具有一定的自愈能力；（4）集群中每个个体都可以进行自主决策，通过投票等方式来

解决问题，这种方式具有更高的准确性；（5）可以通过分布式探测来提高探测效率。

因此，无人机集群的应用必定会引领现代战争模式的改革。 

无人机集群可以通过个体之间相互协作的方法来完成复杂的任务，这样就可以保

证无人机系统具备较低的硬件冗余、无中心节点调度、高动态系统调节的特点。同时

针对集群围捕任务，集群中的无人机可以通过间接通信的方式获取自身无法探测到的

信息，从而保证无人机集群可以根据周围环境自适应的改变集群的围捕形态。采用无

人机集群作战方式，会逐步改变现代战场的作战形态，其应用形式可以分为渗透侦察、

干扰诱骗、侦察打击一体化和协同攻击四大类[13]。其中集群围捕打击最能体现集群协

同作战，其目标是利用众多的无人机组成集群对目标进行全方位、多角度的攻击，因

此要求无人机集群具备自主完成目标搜索、跟踪和围捕的任务转换的能力，从而实现

局部区域内多打少的对抗形式。无人机作为一种空中运动的无人系统，如何在三维空

间中实现全方位分布和围捕就变成了一个无人机集群需要考虑的重要方向。 

1.2 无人机集群发展简述 

“集群机器人”这个概念最早出现在 1991 年，但是应用范围并不广。一直到 2000

年，该领域的研究才开始显著增长。早在 2001 年，欧盟委员会资助了一个名为 Swarm-

bots 的项目[14]，该项目将 20 多个机器人组成集群来研究一些包括群体运输、区域覆

盖和目标搜索在内的群体行为。2006 年，Swarmanoid 项目将 Swarm-bots 中的思想和

算法进行了延伸，并将其扩展到由三种不同类型机器人组成的异构机器人集群中，来

协同完成搜索和区域覆盖任务[15]。 

进入 21 世纪，随着多旋翼结构的无人机的出现，整个无人机行业进入了快速发

展阶段，因此无人机集群也渐渐进入了学者的视野。《International Conference Swarm 

Intelligence》的创刊收获了越来越大的影响力，进一步推动了无人机集群领域的发展。

在 2014 年，Vicsek 团队利用 10 架四旋翼无人机构成的无人机集群系统在户外完成了

自主飞行实验[17]，作为室外无人机集群自主飞行领域的开创性工作成功被 Nature 收

录并报道。该工作模拟了自然界中的集群行为，让无人机通过与周围的无人机交互信

息进行自主决策，从而实现了去中心化的自主飞行。基于自驱动粒子的机制，使无人
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机集群能够在有 GPS 噪声、通讯延迟和通讯故障的复杂环境下，实现避免碰撞和跟

踪目标的自主飞行。在 2015 年，Chung 团队利用 50 架无人机组成的无人机集群进行

了飞行试验，一举打破了此前保持的单人控制 30 架无人机飞行的记录[18]。同年，

DARPA 发布了名为“拒止环境中的协同作战”的项目[19]，如图 1-2 所示该项目的目

标是建立一个模块化的软件架构。该框架将无人机集群的适用环境做了进一步的限制，

提出了“通信拒止”的概念。要求在电子对抗、通信中断等条件下，能够实现对无人

机的状态感知和控制，从而提高无人机集群在高对抗的复杂环境下的自主和协同作战

的能力。2016 年，DARPA 又启动了“集群使能攻击战术”项目[20]，该目标希望开发

一种集群战术快速生成和评估工具，并选出效能最好的集群战术将其应用到未来的实

战中。同年 10 月，美国海军在加利福尼亚州的中国湖试验场投放了 103 架无人机，

并成功演示了群体决策、自适应编队等飞行任务。目前美国无人机集群系统中的无人

机的重量几乎覆盖了各个数量级，比如几十克的“蝉”、几百克的“灰山鹑”、几千克

的“郊狼”还有几百千克的“小精灵”。 

 

图 1-2 拒止环境中的协同作战[19] 

我国在无人机集群领域的研究相对于国外来说起步较晚，但现在已引起了众多高

校和组织机构的重视。自 2015 年开始，我国就开始与美国进行无人机集群飞行领域

的竞争。北京航空航天大学[21]、中国电科院[22] 、国防科技大学[23]等单位在无人机集

群领域开展了大量的研究。2016 年 11 月，中国电科院和清华大学等团队以 67 架无

人机的数量完成了无人机集群的飞行试验，打破了由美国海军保持的 50 架无人机集

群飞机数量的纪录[81]。2017 年 12 月，国防科技大学无人系统研究所团队实现了 21
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架无人机集群飞行试验，并完成了空中集结、指定区域侦察的任务。2018 年 6 月，中

国电科院和清华大学等团队完成了 119 架无人机集群飞行试验，并成功演示了弹射起

飞、空中集结、多目标分组等任务。在 2018 年 5 月，中国电科院又刷新了自己的记

录，实现了由 200 架无人机组成的无人机集群飞行。从现在结果来看，虽然我国在数

量上取得了一定的领先，但是与美国相比在系统集成及验证等关键技术方面仍有一定

的差距。 

1.3 主要研究内容及结构安排 

无人机集群领域的研究方向有很多，本文主要对基于融合编队控制和基因调控网

络的无人机集群进行研究。针对无人机集群在障碍物信息未知的复杂环境下的动态目

标分布式围捕问题，本文从基因调控网络模型入手，进一步融合集群编队控制算法，

使其更加适用于通信拒止的实际战场环境。常规的基因调控网络由于其多层的模型结

构，可以适用于复杂环境下的围捕任务，而编队控制算法的融入可以使无人机集群更

加快速的形成预期的围捕形态，因此编队控制和基因调控网络的融合是可行的。文章

总共分为五个部分，由传统的群体智能算法向基于融合编队控制和基因调控网络的无

人机集群系统的进阶，具体结构如下： 

第一章首先我们通过自然界集群行为的特点进一步引出无人机集群研究的背景

和意义。之后对无人机集群领域国内外的研究近况进行了简单的介绍，并对该领域中

美之间的优势与差距进行了描述。最后总结本文主要研究内容及结构安排。 

第二章主要对群体智能算法向无人机集群协同算法演化的过程进行了讨论。首先

介绍了现有的群体智能算法，并选取了几个应用比较广泛的算法进行阐述。之后通过

现有的无人机集群几个应用方面的相关研究和进展，介绍了群体智能算法在无人机集

群控制系统协同控制上的应用。通过对无人机集群编队控制和无人机集群目标围捕的

分析，进一步提出了编队控制和基因调控网络融合的可行性。 

第三章从现有的基因调控网络入手，提出了一种基于协作基因调控网络的围捕模

式生成方法。该方法将集群编队控制算法与基因调控网络模型相融合，从而提高了围

捕性能。通过仿真实验验证了该算法的可行性，并通过对比试验证明编队控制算法的

融入对原有模型的性能具有一定的提升，同时进一步验证了融合编队控制和基因调控

网络模型的可行性。 

第四章在上一章提出的基于协作基因调控网络的围捕模式生成方法的基础上，针

对该方法的不足进行了改进，提出了一种基于共识基因调控网络的围捕模式生成方法。

该方法通过间接通信来实现无人机集群的协同，适用于通信拒止环境。并进一步考虑

无无人机集群分布式的围捕控制策略，使该模型更符合实际的战场环境。通过对比试

验验证了该算法的可行性，并通过仿真实验证明了其在现实场景中的适用性。 
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第五章对本文所提出的算法进行了总结和分析，并进一步指出编队控制算法和基

因调控网络融合的方法针对信息未知的复杂环境下无人机集群对目标分布式围捕任

务的适用性，并对后续的工作安排进行了总结。 
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第 2 章 从群体智能算法到无人机集群协同算法 

在对生物群体智能进行研究时，研究群体现象涌现和群体决策的前提是对生物集

群运动进行建模并对机制进行分析。生物界中的雁群[24]、狼群[25]等群居性动物能够通

过融合自身对环境的感知和与伙伴之间有限的信息传递来进行自主决策，并在宏观上

呈现出有序分布和协调运动的现象；生物体细胞形态在基因调控网络(Gene Regulatory 

Network, GRN)和环境的共同影响下表达出复杂的表现形式。设计无人机集群这样复

杂的人工系统也同样离不开对生物集群运动模型的模拟和分析。如果想借鉴生物集群

运动赋予无人机集群智慧，单纯的基于生物群体智能的分布式控制算法是完全不够的，

还需要无人集群具有自主决策协调运动的能力。在本章会对从群体智能算法向无人机

集群协同算法演化的过程做一个简单的阐述。 

2.1 群体智能算法 

群体智能起源于对自然界中蚁群、蜂群为代表的群居性生物的群体行为的研究，

利用简单有限的个体间互动来达到优化的目的。群体智能算法的特点是[13]：（1）分布

式控制，不需要中心节点来进行协调调度，所以该算法具有较强的鲁棒性；（2）群体

中的个体可以通过间接通信的方式来进行信息交互，因此具有较好的可扩展性；（3）

群体中的个体的能力比较弱并且个体遵循的行为准则比较简单，因此实现较为方便；

（4）群体在宏观上涌现出来的复杂行为是简单的个体通过交互过程体现出来的，因

此具有一定的自组织性。群体智能算法从定义上来看是自组织和分布式的，这类算法

可以为多目标优化算法中的黑盒函数提供可行的解决方案[26]。从近几年的研究中可

以看出群体智能算法在多目标优化和特征提取方面都取得了不错的效果[27]，因此它

们或许能在无人机集群协同的复杂场景中发挥作用。从本质上讲，群体智能算法就是

在迭代随即搜索算法的基础上，在迭代的过程中增加了全局启发式的信息来引导后续

的迭代搜索。无论是解决简单的静态优化问题还是复杂的动态优化问题，群体智能算

法都有比较出色的表现。大量学术和现实问题上的应用和效果已经表明这些群体智能

算法是非常高效的群体优化算法。但是仍然存在几个缺点：（1）收敛的速度会比较慢；

（2）当搜索进行到一定程度后就容易出现停滞不前的现象。因此，这些群体智能算

法在应用时要结合具体的情况进行相应的改进，避免出现上述的问题。在小节中，我

们将会介绍和讨论几个常见的群体智能算法。 

2.1.1 粒子群优化算法 

1995 年，Kennedy 和 Eberhart 在研究鸟群时，受到了鸟群觅食行为的启发提出了
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粒子群优化算法(Particle Swarm Optimization, PSO)[28]。鸟群在森林中寻找食物的过程

中，每只鸟都不知道食物的确切位置，只能凭借自己的感知来确定一个大致的方向。

鸟群中的每只鸟都会依据自己的感知来确定某个方向并沿着该方向进行探索，在探测

的过程中会记录和更新自己曾找到的食物最多的位置，同时在自己发现食物时都会共

享自己的位置和发现的食物信息。针对整个鸟群来说就可以得知当前时刻哪个位置的

食物最多，鸟群中的个体在接下来的探测中会根据自己记录中的食物最多的位置和鸟

群共享的信息中食物最多的位置来调整自己下一步的探测方向。在经过一段时间的探

测后，整个鸟群就可以找到最终的食物最多的位置。在粒子群优化算法中，粒子群中

的粒子通过不断地与邻居进行信息交互并根据获得的信息来更新自己的速度和位置，

从而找到全局最优解。该算法的初始状态是由随机的粒子组成的解的集合，每个粒子

只有两个属性：速度和位置[29]。每个粒子根据当前的个体最优解和全局最优解来不断

的更新自己速度和位置，最终找到全局最优解。粒子群优化算法作为一种全局优化算

法，具有广泛的应用范围。在机器人领域，基于该算法的改进算法更多的应用于路径

规划中。 

 

图 2-1 粒子群优化算法[28] 

2.1.2 狼群算法 

狼群算法(Wolf Pack Algorithm, WPA)是 Wu 等人[30]在 2014 年受到狼群在狩猎和

猎物分配的群体行为启发所提出的方法，该方法可以模型狼群的任务分配的策略。狼
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群在狩猎过程中通常是由一只狼来组织进攻的，但是这个组织者是会变化的，这次狩

猎过程中的组织者很有可能在下次狩猎时就会变成执行者。狼群中的猎物分配是以个

体能力来划分的，能力越强的个体要分担越大的任务量，因此获得的猎物就越多；反

之，能力越小的个体就要分担较少的任务量，所以被分配较少的猎物。任务决策的分

配规则包括三个方面：任务优先级决策、伙伴狼决策和头狼分配。任务优先级决策是

模拟狼群在选择狩猎目标时的决策行为。狼群只有在确定好要捕食的目标之后才会向

狼群中的个体进行任务分配，猎物的选择要综合考虑包括狩猎代价和收益在内的众多

因素，因此这一环节十分重要。伙伴狼决策模拟的是自然界中狼群的结构。当遇到体

型较大的猎物时，狼不会单打独斗，而是集合其他狼来协作完成捕食，侦察狼在发现

目标后就会通知狼群，等待其它伙伴的支援，接受请求并参与捕食的狼就是伙伴狼。

头狼分配是模拟狼群中充当管理者身份的狼。它负责将任务信息传送给其他执行者，

并接收执行者的反馈，最后根据这些反馈的信息将任务与执行者进行配对。狼群算法

属于一种随机概率搜索算法，因此可以以较大的概率快速的找到最优解，具有并行性，

可以实现同一时间内多个点出发进行搜索，并且这些点之间互不影响，从而提高了算

法的效率。在机器人领域，以该算法为基础的改进算法主要应用于路径规划和群机器

人协同决策中。 

 

图 2-2 狼群算法[30] 
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2.1.3 人工蜂群算法 

人工蜂群算法(Artificial Bee Colony Algorithm, ABC)是 Karaboga 受到蜜蜂寻蜜和

采蜜过程的启发所提出的[31]。蜂群中的个体分为雇佣蜂和非雇佣蜂，雇佣蜂又被称为

引领蜂，它与食物源的位置一一对应，一个雇佣蜂对应一个食物源；非雇佣蜂包括观

察蜂和侦察蜂，其中侦察蜂主要负责在蜂巢的周围寻找食物源，观察蜂在蜂巢中根据

雇佣蜂所提供的信息来选择食物源。蜂群中的个体在觅食开始阶段会有两个选择：（1）

变成侦察蜂，根据一些自我的感知和环境的影响自发地在蜂巢的周围探索食物源；（2）

在观看到摇摆舞之后，被招募到其中的某个食物源并开始开采食物。在侦察蜂探测到

食物源之后，它会利用自身的记忆能力将该位置记录下来并开始进行蜂蜜的采集工作，

这时侦察蜂就会变成雇佣蜂。当雇佣蜂采集完花蜜，并返回到蜂巢卸下花蜜后会进行

如下选择：（1）放弃自己之前找到的食物源，然后变成一个非雇佣蜂；（2）跳摇摆舞

来招募更多的蜜蜂一起到之前找到的食物源采集蜂蜜；（3）继续去之前找到的食物源

采集蜂蜜但是不召集更多的蜜蜂。最初的 ABC 算法包括三种类型的蜜蜂：雇佣蜜蜂、

旁观者蜜蜂和侦察蜜蜂，每一种蜜蜂都有自己的分工。更正式地说，被雇佣的蜜蜂会

在原始食物源的附近寻找更丰富的食物源。ABC 算法不需要知道问题的先验信息，

只对问题进行比较，通过不断的局部寻优操作来找到最终的全局最优解。在机器人领

域，以该算法为基础的改进算法主要应用于路径规划和任务分配中。 

 

图 2-3 人工蜂群算法[31] 

2.1.4 基因调控网络模型 

基因调控网络(Gene Regulatory Network, GRN)模型的灵感来自于微观个体的集

体运动，例如在细胞分裂和分化过程中基因调控网络有着举足轻重的作用。基因调控

网络是描述基因表达动力学中基因和基因产物之间相互作用的模型，在生物形态表达
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中起着核心作用。生物形态表达可以被视为一个自组织过程，其中细胞群由基因调控

网络和细胞间相互作用控制着自主移动到它们的目的地。在基因调控网络的机制下，

每个细胞按照一定的规律在其周围释放蛋白质，蛋白质浓度随着空间距离变大而衰减。

空间中的每一个点都有一个相对应的蛋白质浓度值，我们把这个浓度空间区域称为浓

度场。然后细胞可以根据浓度场的梯度特性执行运动控制。如图 2-4 所示的基因调控

网络是细胞个体的一种表达形式，如果将这种表达方式应用到群体机器人上可以完美

的呈现出自治性和去中心化。受到基因调控网络这一特性的启发，Jin 等人[32]针对多

机器人系统的控制研究提出了一个模型，该模型可以实现机器人通过局部信息交互，

在信息未知的环境中涌现出复杂的群体行为。文中还将该模型应用于群体机器人的建

造任务中，并利用多目标优化算法对参数进行优化。这使得多个自主机器人在无需中

心节点控制的情况下，在动态环境中自适应地形成不同的预定义形状。与上述提到的

粒子群优化算法、狼群算法等算法相比，该模型更适合作为去中心化的自主集群控制

模型。同时它能够利用不同基因型的组合来产生无限的变化，从而使集群系统能够根

据环境信息的变化来自适应地生成合适的形态。 

 

图 2-4 基因调控网络群体聚合形态生成模型 

2.2 无人机集群协同控制 

关于无人机集群协同控制的研究可以追溯到集群机器人的相关研究，例如形态发

生[33,34]、反应扩散模型[35,36]、趋化性[37]和基因调控网络[38]等。无人机集群技术是一种
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先进的技术，它广泛的应用于军事和民用领域，例如目标跟踪、目标围捕、协同打击

等。与单台无人机相比，在复杂任务的执行上无人机集群具有优越的性能，协同作战

可以提高探测、定位和感知能力，同时也可以形成局部“多打少”的局面，对目标实

施围捕和攻击。在无人机技术飞速发展的前景下，越来越多的学者将群体智能算法进

行针对性的改进，并将其应用到无人机集群的协同控制当中。目前已有的研究大致可

以分为以下四类：任务分配、路径规划、编队控制和重构以及目标围捕。本小节将会

对这些应用做一些简单的介绍。 

 

图 2-5 无人机集群 

2.2.1 无人机集群的任务分配 

无人机集群通常以团队的形式进行协作，以提高任务的执行效率。无人机配备不

同的传感器，具有互补的功能，以适应复杂的任务环境和要求。在任务量较大的场景

中，任务分配算法的优劣则会直接影响到无人机集群系统的任务执行效率。无人机集

群的任务分配问题具有高度非线性、动态性、对抗性和多模态等复杂的内在属性，该

问题的目标就是在完成多个指标任务的前提下，最大限度的提高无人机集群的整体效

能，根据无人机的类型和特点分配相应的任务。在压制敌方对多个地面静止目标的防

空任务的问题上，Ye 等人[39]针对多个目标无优先级和时间窗要求的异构固定翼无人

机协同任务分配问题，提出了一种基于多基因染色体编码策略的改进遗传算法来解决

该问题。Xu 等人[40]提出了适用于多旋翼无人机植保作业优化问题的多目标重组蛙跳

算法(MOSFLA)和基于遗传算法的任务分配和排序模型，结果表明，使用已知赋值矩

阵的遗传算法可大大缩短总操作时间。Han 等人[41]综合考虑资源消耗、任务完成效果

和工作负载 3 个方面，提出了计算效率较高的模糊精英策略遗传算法(FESGA)，解决
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了资源受限、任务优先级受限的异构无人机系统的任务分配问题。Liu 等人[42]在任务

分配的仿真中对标准蚁群算法、多激励蚁群算法和基于人工势场的蚁群算法进行了比

较，结果表明后面两种改进的算法所采用的强化策略能够有效地加快蚂蚁路径搜索，

从而缩短无人机路径规划时间。为了优化不同场景下空中基站的三维位置，Hu 等人

[43]提出了一种基于智能搜索和特殊划分(ABCIS)的改进人工蜂群算法来提高优化算

法的性能，结果表明该方法在单模态和多模态函数上都能获得显著增强。 

 

图 2-6 无人机集群任务分配[26] 

2.2.2 无人机集群的路径规划 

无人机集群路径规划任务的目标是在总飞行成本最低的前提下，同时满足无人机

之间的距离、到达时间、无人机性能和安全要求等约束条件，为集群中的每一架无人

机规划处一条从起点到终点的飞行路径。针对三维空间中的航迹规划问题，Silva 

Arantes 等人[44]通过遗传算法和多种群遗传算法(MPGA)进行路径规划来研究不同类

型的无人机在紧急着陆的情况下的路径规划问题。并采用贪婪启发式(GH)的思想初

始化路径来对这些方法进行评估，结果表明，作者所提出的方法可以在紧急着陆时可

以在最大限度地减少损害的同时并提高安全性。Adhikari 等人[45]提出了模糊自适应微

分差分进化算法，该算法可以适用于无人机在三维空间的路径规划。该算法构建了一

个多目标无约束优化问题，在最小化燃料和危害的同时搜索出最短的路径。为了提高

固定翼无人机的三维路径规划的性能，Huang 和 Fei[46]在经典粒子群算法中引入了竞

争策略，提出了一种全局最优粒子群算法。引入的竞争策略可以提高粒子演化过程中
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粒子的收敛速度和搜索能力。考虑到旋转无人机在已知静态粗糙地形环境中的路径规

划，为了提高自动路径规划器的快速性和最优性，Shao 等人[47]提出了一种基于综合

改进粒子群优化算法的无人机集群三维路径规划算法，该算法不仅加快了收敛速度，

而且增强了规划结果的最优性。Phung 和 Ha[48]提出了基于球面矢量的粒子群算法，

该算法通过高效地探索无人机的构型空间，最终生成最小化代价函数的最优路径，以

解决复杂环境下多架无人机在多重冲突下的路径规划问题。 

 

图 2-7 无人机集群路径规划[86] 

2.2.3 无人机集群的编队控制和重构 

无人机集群在一些环境信息未知的情况下进行飞行时，障碍物的出现在时间和空

间上具有随机性。在任务执行过程中，集群中的无人机可能会遭遇事故或人为袭击导

致失效或损伤。当上述情况发生时，无人机集群需要自主进行编队重构，从而保证无

人机集群能够生存下来并完成任务。编队重构是指无人机集群在任务执行过程中遇到

非预期状况时，需要对当前的编队进行重组。与编队拼装相比，编队重构需要考虑因

素会更多。它不仅对无人机动力学建模和控制提出了严格的要求，而且要求无人机通

过改变相对位置来满足多任务处理的需要。Bian 等人[49]提出了基于分布式模型预测

控制框架的改进差分进化算法(Pre-DMPC-DE)，结果表明改进的算法可以提高无人机

编队的迭代速率，减少计算消耗，并且具有更好的收敛能力。为了让无人机集群飞行

在复杂环境中，同时实现避障和编队保持。Zhang 等人[50]提出了自适应差分算法，该

算法可以解决编队重构中的局部优化问题，保证每架无人机稳定飞行。Hoang 等人[51]

通过推导一个综合考虑避撞、飞行高度、通信距离和目视检查要求约束的统一代价函
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数，提出了基于角度编码的粒子群优化算法，该算法可以以对齐、旋转或收缩的方式

完成中间路径点的重构。为了改进编队的适应度函数，Ali 和 Han[52]利用融合柯西突

变(CM)算子的粒子群算法对固定翼无人机集群进行了三维编队控制，结果表明所提

出的方法可以提高收敛速度和解的最优性。针对多无人机编队重构过程的离散化，Li

等人 [53]提出了一种针对待优化控制参数采用分组策略的分布式协同进化算法

(Distributed Cooperative Coevolutionary Algorithm, DCCA)，并通过仿真实验验证了该

算法与现有算法相比具有更好的性能。 

 

图 2-8 无人机集群编队 

2.2.4 无人机集群的目标围捕 

无人机集群的目标围捕是指无人机根据目标的信息来自适应生成围捕形态，并通

过集群协作的方式实现对地面目标或空中目标的围捕和打击。无人机集群在遇到目标

时，可以自动的生成围捕形态并组织目标逃脱，并且该形态可以随着周围环境的改变

自适应的发生变化。Jiang 等人[54]针对这一问题，提出了一个基于通信拓扑的多智能

体深度确定性策略梯度框架(COM-MADDPG)，通过一种用于特殊情况下的奖励函数

选择最优的动态围捕点，从而提高围捕任务的成功率。为了证明该模型的有效性，Jiang

设计一个仿真实验来验证，同时指出该模型同样适用于特殊情况下的围捕任务。

Kouzeghar 等人[55]提出了一种基于深度多智能体强化学习的方法，该方法可以解决无

人机集群在动态未知环境下执行目标围捕任务时的协同控制问题。同时引入了无人机

的异质性角色分工来平衡搜索和信息利用，从而提高目标检测和围捕的效率。通过实
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验表明了该方法的有效性。在基因调控网络模型的研究领域，Meng 等人[56]利用基因

调控网络模型来控制群体机器人并进行形态变换的机制，提出了邻域自适应的方法。

该方法可以控制机器人集群均匀地分布在预先定义的目标形状附近。该方法帮助群体

机器人实现了在无需中心节点协同调度的情况下，进行多种三维形态的转换。实验结

果证明了基因调控网络模型同样可以在三维空间中生成群体围捕模式。同时，

Braccini[57]对总结了基于基因调控网络模型的群体机器人的应用研究，并指出基因调

控网络模型能够控制机器人在三维空间生成关于目标的围捕形态。Fan 等人[58]提出了

一个三维基因调控网络模型，该模型可以完成三维空间目标围捕任务。但是该模型是

在一些完美的假设的基础上提出的，并且没有进一步的考虑集群的编队控制。 

 

图 2-9 无人机集群目标围捕 

2.3 本章小结 

本章首先介绍了粒子群优化算法、狼群算法、人工蜂群算法和基因调控网络模型

这几种常见的群体智能算法，然后再讨论了包括无人机集群的任务分配、无人机集群

的路径规划、无人机集群的编队控制和重构以及无人机集群的目标围捕在内的无人机

集群现有的一些模型和应用，进而引入到无人机集群围捕任务和编队控制的研究领域

中。 

虽然现在对无人机集群的目标围捕和编队控制的研究有很多，但是将两者融合在

一起进行研究的工作却少之又少，因此我们对这两种应用进行了分析。当无人机集群

确定好围捕形态之后，集群中的无人机可以按照编队控制的方法移动到该围捕形态上，

这样可能会进一步提高形成围捕形态的速度。从分析可以看出这两个无人机集群的应

用具有一定的相关性，因而将编队控制融入到无人机集群的目标围捕中具有一定的可
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行性。 

通过近年来三维环境中无人机集群的目标围捕任务和基因调控网络模型的研究

近况，可以看出现有的基因调控网络模型针对三维空间目标围捕任务存在一定的局限

性，因此基因调控网络模型作为目标围捕的一个研究方向，同样具有与编队控制融合

的可行性。随着战场环境的日益复杂，无人机集群分布式围捕任务的要求变得越来越

苛刻，开发出一套适用于通信拒止环境的更加高效的无人机集群围捕模型变得越来越

重要，而基于融合编队控制和基因调控网络的无人机集群围捕模型将会是一个很好的

解决方案。 
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第 3 章 基于协作基因调控网络的围捕模式生成方法 

原有的三维基因调控网络模型[58]会出现围捕无人机在围捕形态分布不均的问题，

同时也没有考虑集群运动的控制策略。针对上述问题，本章在该模型的基础上融入了

分配策略和集群编队控制模型，在解决上述问题的同时并提高了围捕无人机形成围捕

形态的速度。通过仿真实验对改进的模型进行了验证并与原有的模型进行了对比，实

验结果表明该改进的模型具有更好的性能，同时证明了编队控制和基因调控网络模型

融合的可行性。 

3.1 模型整体框架 

 

图 3-1 基于协作基因调控网络的围捕模式生成方法 

在实际应用中，由于无人机上所搭载的惯性测量单元等传感器一般都会存在误差，

外界环境存在的电磁干扰同样会导致全球定位系统会出现失效，上述情况会导致无人

机集群系统的全局坐标系很难获取。对于围捕任务，目标周围的环境也会对目标围捕

形态的生成造成影响。为此，我们提出了一种基于协作基因调控网络(Co-GRN)的围捕

模式生成方法。如图 3-1 所示，该框架分为三层：第一层是局部坐标系生成层，该层
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中集群中的个体根据自身位姿信息以及传感器探测范围内友邻无人机的位姿信息进

行协同自主定位，并建立当前时刻的局部坐标系；第二层是围捕控制点生成层，在该

层中，根据第一步生成的含有目标和障碍物信息的局部地图自适应地生成关于目标的

围捕形态，并将围捕形态进行均匀采样获得围捕控制点；第三层是分布式集群编队控

制层，无人机集群系统根据第二层生成的当前时刻的围捕控制点引导集群系统对目标

进行围捕。 

3.2 局部坐标系的建立 

在全球定位系统拒止的环境下，无人机无法通过全球定位系统获得其世界坐标。

而且它的里程计等传感器很容易受到环境干扰而产生误差。但对于基于基因调控网络

的模型来说，定位是非常重要的。为了解决这个问题，我们提出了一种利用局部通信

和相对距离构建局部坐标系的方法。在集群系统中，每个无人机都可以利用它的传感

器和摄像头来获得探测范围内与目标、障碍物和友邻无人机的相对距离。我们假设集

群系统中的无人机是适当分布的，保证通信网络能够在初始阶段覆盖所有无人机。这

样就可以利用四点定位的方法获得集群系统中无人机的相对坐标。 

 

图 3-2 局部坐标系的建立过程 
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局部坐标系的建立过程如图 3-2 所示，其中灰色圆圈代表通信范围，红色的五角

星为目标，其它的圆圈表示参与围捕的无人机集群。要建立局部坐标系，首先要确定

坐标系的原点。我们假设第一个探测到目标的无人机为组织无人机
1R ，如果有多个无

人机探测到目标，则认为距离目标最近的无人机为组织无人机
1R 。然后我们在通信范

围内选择一个距离组织无人机最近的无人机将其标记为无人机
2R 。则无人机

1R 与无

人机
2R 所在的直线记作 x 轴，无人机

1R 到无人机
2R 的方向记作 x 轴的正方向。假设

无人机
1R 与无人机

2R 之间的距离为
1 2R Rd ，则为无人机

1R 的坐标为(0,0)，无人机
2R 的

坐标是
1 2

)(0, R Rd 。 

 

图 3-3 局部坐标系的 x 轴的建立 

在 x 轴和其正方向确定之后，接下来需要选取一个无人机
3R 来确定 y 轴和其正

方向。无人机
3R 的选取需要满足以下条件：（1）无人机

3R 必须同时处于无人机
1R 和

无人机
2R 的通讯范围内；（2）无人机

3R 不能在 x 轴上。我们假设无人机
1R 和无人机

3R 所在的直线为 y 轴，无人机
1R 到无人机

3R 的方向记作 y 轴的正方向。假设无人机

1R 与 无 人 机
3R 之 间 的 距 离 为

1 3R Rd ， 此 时 无 人 机
3R 的 坐 标 为

( ) ( )
1 3 1 3

2

3 1 2 3 1 2( cos 1 )R R R Rd R R R d cos R R R − ， ，其中
3 1 2R R R 是 x 轴与 y 轴的夹角，可

以通过公式(3-1)计算出来。 

( ) 1 2 3 1 3 2

1 2 3 1

2 2 2

3 1 2cos
2

R R R R R R

R R R R

d d d
R R R

d d

+ −
 =                 (3-1) 

 

图 3-4 局部坐标系的 y 轴的建立 
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在确定了 x 轴和 y 轴后，我们假设该平面为 ，并且该平面的平面方程为

1 1 1 1 0A x B y C z D+ + + = 。根据无人机
1R ，

2R 和
3R 的坐标可以求出平面方程的

1 1 1, ,A B C

和
1D 。接下来我们需要选取一个无人机

4R 来确定 z 轴，无人机
4R 的选取方法和无人

机
3R 一样，无人机

1R 与无人机
2R 所在的直线记作 x 轴，无人机

1R 到无人机
2R 的方向

记作 x 轴的正方向。在平面 以外，选取一个同时处于无人机
1R 和

2R 通信范围内且

位于 x 轴以外的无人机
4R 。我们假设无人机

1R ，
2R 和

4R 构成的平面是  ，且平面 

的平面方程为
2 2 2 2 0A x B y C z D+ + + = 。根据无人机

1R ，
2R 和

4R 的坐标可以求出平面

方程的
2 2 2, ,A B C 和

2D 。 

 

图 3-5 局部坐标系的 z 轴的建立 

根据两个平面的平面方程，可以根据公式(3-2)算出 cos ，其中 是两个平面的夹

角。 

1 2 1 2 1 2

2 2 2 2 2 2

1 1 1 2 2 2

cos
A A B B C C

A B C A B C


+ +
=

+ + + + +
               (3-2) 

将两个平面融合，则无人机
1R 的坐标为 (0,0,0)，无人机

2R 的坐标为
1 2

(0, ,0)R Rd ，

无人机
3R 和无人机

4R 的坐标分别为 ( )
3 1 3 1

2

3 1 2 3 1 2( cos , 1 ( ,0)R R R Rd R R R d cos R R R −  和

( )
4 1 4 1 4 1

2 2

R R 4 1 2 R R 4 1 2 R R(d cos R R R ,d 1 cos ( R R R )cos ,d 1 cos )  −  − ，至此我们得到了

局部坐标系。在获得局部的三维坐标系之后，下一步的问题是确定通信范围内无人机

在该坐标系下的坐标。如果利用上述方法来对每一个无人机进行计算的话，需要耗费

大量的计算资源和计算时间，在实际中，一定范围内的无人机知道自己在上一时刻坐

标系下的坐标，因此可以通过矩阵变化的方式对坐标进行转换。这样不仅能够保持足

够的精度，而且会大幅缩短计算坐标所需要的时间。 

在计算机图形学的应用中，经常使用单位四元数来表示三维空间的旋转。我们假

设已知上一时刻的局部坐标系为 ( , , )x y z ，当前需要求解的局部坐标系为 ', ', ')x y z（ 。

选取无人机
1R 和无人机

4R 两个无人机的坐标信息来求解的三维变换矩阵所需的四元
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数。分别根据上一时刻坐标系和当前时刻坐标系的参数计算得到
1 4R Rline 与

1 4' 'R Rline ，

并将其进行归一化。然后通过以下方式确定四元数
1 2 3 4[ , , , ]q q q q q= ：（1）如果

1 4R Rline

与
1 4' 'R Rline 相加为 0，则四元数 q 为 0,0,0,0 ；（2）如果

1 4R Rline 与
1 4' 'R Rline 相加不为 0，

则将
1 4R Rline 与

1 4' 'R Rline 叉乘，并通过归一化的方法得到u ，之后利用公式(3-3)和(3-4)计

算得到 q ： 

1 4 1 4' 'arccos( * )

2

T

R R R Rline line
 =                      (3-3) 

cos *sin *q =                          (3-4) 

在得到四元数 q 之后，可以通过公式(3-5)利用四元数 q 构造旋转矩阵 R 。 

( ) ( )

( )

( ) ( )

( )

2 2
2 3 1 4 2 4 1 31 2

2 2
2 3 1 4 3 4 1 21 3

2 2
2 4 1 3 3 4 1 2 1 4

2 22 1 2

2 22 1 2

2 2 2 1 2

q q q q q q q qq q

R q q q q q q q qq q

q q q q q q q q q q

 + −− +
 

= − +− + 
 

+ − − + 

         (3-5) 

这样就可以省略将旋转向量转为旋转矩阵的复杂步骤。得到旋转矩阵 R 之后，将

其余无人机与无人机
1R 的差值构成

1R *   line 矩阵，并通过旋转矩阵 R 进行旋转变化，如

公式(3-6)所示： 

1R *   *P line R=                            (3-6) 

其中 P 代表旋转之后的无人机坐标，即在当前局部坐标系下的坐标。针对于障碍

物信息，本文采用一个缓冲队列用来保存和更新无人机周围的障碍物信息，并同样利

用上述的方法计算出目标和障碍物的位置信息。 

 

图 3-6 坐标系的转换 
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3.3 围捕控制点的自适应生成方法 

在建立局部坐标系并获得当前坐标系下的坐标之后，接下来就是自适应生成关于

目标的围捕形态。基于第一层获得的目标和障碍物的位置信息，第二层中的基因调控

网络函数根据目标和障碍物的位置信息自适应的生成关于目标的自适应围捕形态。自

适应围捕形态生成的过程包括以下三个步骤：（1）通过基因调控网络函数生成一个含

有目标和障碍物信息的浓度梯度空间；（2）在第一步生成的浓度梯度空间中提取出最

优的梯度空间，并将其转换成围捕形态；（3）根据生成的围捕形态，采用均匀采样的

方法提取出围捕控制点。 

在第二层中，我们找到了一个简单的围捕模式生成结构来生成复杂的目标围捕形

态。对于基因调控网络模型，探测到的目标和障碍物将通过公式(3-7)-(3-10)生成关于

目标的浓度梯度空间。 

2

1

tN

i i i
i

T T T
=

=  + −                         (3-7) 

2

1

oN

j j j
j

O O O
=

=  + −                        (3-8) 

( ) ( )1 * , , * , ,
dM

M sig T T k sig O O k
dt

 = − + − +            (3-9) 

( ) ( )

1
, ,

1
k x

sig x k
e




− −
=

+
                     (3-10) 

在公式(3-7)中，
iT 表示第 i个目标生成的浓度，其中

2 是 Laplacian 算子，表示

iT 在梯度空间的浓度状态，
i 代表目标当前的位置。在公式(3-8)中， jO 表示第 j 个障

碍物生成的浓度，其中
2 是 Laplacian 算子，表示 jO 在梯度空间的浓度状态， j 代

表障碍物当前的位置。公式(3-9)表示将目标浓度与障碍物浓度输入后，经过处理得到

的最终的浓度空间，其中 和 k 为常数，用来调控网络函数。公式(3-10)对函数进行归

一化处理，该公式的目的是让浓度梯度空间处于一个适合计算的范围内。 

目标和障碍物构成的综合浓度形态在三维空间中的变化如图 3-7 所示，其中蓝色

三角形为目标，灰色的正方体是障碍物，浓度形态用绿色圆圈组合的形式来表示。如

图 3-7(a)所示，当目标距离障碍物较远时，障碍物不会影响目标浓度，因此目标产生

的浓度为一个球。如图 3-7(b)所示，当目标距离障碍物较近时，目标产生的浓度会受

到障碍物的影响，被障碍物产生的浓度进行挤压，综合浓度形态会自适应地转变为不

规则的形态来适应环境。如图 3-7(c)所示，当目标进入障碍物构成的通道时，目标产

生的浓度会受到周围所有障碍物的影响，同样会被障碍物产生的浓度进行挤压，综合

浓度形态会根据周围的环境自适应地转变最优的形态。当目标远离障碍物之后，目标
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产生的浓度梯度就不再受障碍物的影响，因此又恢复成球形的形态，如图 3-7(d)所示。 

 

图 3-7 综合浓度形态 

为了将目标周围的浓度空间转换成目标的围捕形态，考虑到无人机的体积，我们

选取了该浓度空间的 5 个不同高度的平面来构建目标的最终围捕形态。分别在不同的

高度平面提取等势线作为该平面生成的围捕形态，最终将五个平面的围捕形态组合构

成三维空间中目标的围捕形态。在获得最终的围捕形态之后，采用均匀采样的方法将

该形态转换成围捕控制点集合并将其作为第三层的输入。 
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图 3-8 围捕控制点转换 

3.4 分布式集群编队控制层 

上面的部分主要侧重于局部坐标系的建立和关于目标的围捕控制点生成来解决

在不同环境下对目标围捕形态的自适应生成问题。在实际应用中，我们必须考虑到围

捕无人机在感知和通信方面有一定的局限性。为了满足这一需求，我们采用了一个集

群编队控制算法来控制无人机，引导它们快速高效的生成围捕形态。 

在含有多个障碍物的环境中，集群编队控制算法中每一个无人机的输入由以下三

部分组成[59]： 

i i i i

     = + +                          (3-11) 

1 , 2
( ) ( )

(|| || ) ( )( )
i i

i j i i j ij j i
j N t j N t

c q q n c a q p p  

 
 

 − + −=           (3-12) 

1 , , 2 , ,
( ) ( )

 ˆ ˆ ˆ(|| || ) ( )( )
i i

i i k i i k i k i k i
j N t j N t

c q q n c b q p p
 

  

 
 

 += − −         (3-13) 

1 2( ) ( )i i ic q q c p p  

  = − − − −                    (3-14) 

其中， 表示集群系统中的任意一个个体； 是由  在临近障碍物表面生成的虚

拟投影，它的作用是引导集群躲避障碍物； 表示要跟踪的目标，它的作用是构造导

航反馈。 

i

 项使集群之间避免相互碰撞，并保持速度匹配。 i

 项的作用是引导集群躲避

障碍物，其原理是在障碍物表面构造一个具有位置和速度信息的虚拟投影。 i

 项的目

的是引导群体跟踪虚拟领导者运动，到达预期的位置。 

如 Olfati-Saber 等人所述[59]，Olfati-Saber 算法的本质是基于自然界的集群模型，

同时也是集群编队控制的经典算法。集群编队控制算法中的信息流如图 3-9 所示。每

个信息流由一个  及其对应的 和 组成。我们假设所有的 的初始状态和动力学都
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是相同的。基于这一假设，我们将第二层输出的围捕控制点作为集群的虚拟领导者 ，

并用集群编队控制算法对围捕无人机进行引导和控制。 

 

图 3-9 信息流传递[59] 

3.5 实验与分析 

3.5.1 仿真场景和指标介绍 

为了验证算法的鲁棒性，我们在分别建立了静态障碍物#1 和静态障碍物#2 两个

不同的仿真场景，场景布置如 3-10 图所示，其中图 3-10(a)是场景静态障碍物#1，图

3-10(b)是场景静态障碍物#2。 

 

图 3-10 仿真场景示意图 

为了评估所提出方法的可行性和鲁棒性，本文引入了以下两个指标：（1）无人机

集群到目标的平均距离
aD ，（2）无人机集群围捕形态的围捕强度

sD 。 

（1）
aD 表示无人机集群到目标的平均距离，即 
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1

( )
rN

i
i

a

r

d g
D

N

=


=

                         (3-15) 

其中，
rN 表示围捕无人机个数， ( )id g 表示第 i个围捕无人机与目标的相对位置。

当平均距离
aD 收敛到一个固定的值时，说明该系统达到了稳定状态。达到稳定状态

用时越少，说明算法性能越好。 

（2）
sD 表示无人机在围捕形态上分布的均匀性，如公式(3-16)所示。为了验证

围捕的均匀性，我们首先利用墨卡托投影法的方将目标的围捕形态切分成了多个正方

形，并且该正方形的边长为 R。 

2

1

*
*ln(tan( / 4 / 2))

( , ) /

x

y
Nr
is i x y

Plane R
Plane R

D f Plane Plane R


 

=

 =
= +

 =

                (3-16) 

式中， 和 分别表示球体的经度角和纬度角，墨卡托投影平面坐标系的 x轴我

们用
xPlane 表示，墨卡托投影平面坐标系的 y 轴我们用 yPlane 表示。每个无人机在墨

卡托投影平面坐标系下都有一个自己的影响区域，我们用 ( , )i x yf Plane Plane 来表示。

sD 越大则表示围捕无人机集群可以更均匀的分布在围捕形态上，具有更强的围捕强

度。围捕强度
sD 达到 80%以上的状态用时越少，围捕强度

sD 越高，说明算法性能越

好。 

当目标完成围捕任务时，要保证所有参与围捕的无人机聚集在目标周围，并且还

要在其四周均匀分布从而保证目标无法逃脱。因此当平均距离
aD 收敛到稳定状态和

围捕强度
sD 大于 80%的状态持续 10s 以上时，则认为无人机集群成功完成了目标围

捕任务。 

3.5.2 实验结果与分析 

图 3-11 展示了在静态障碍物#1 场景中围捕动态目标的效果示意图。在该场景中，

目标的移动速度为 1m/s，所有障碍物都是静止障碍物。在图 3-11(a)中，围捕无人机

处于初始状态，并随机分布于场景的一侧；在图 3-11(b)中，随着目标移动围捕无人机

在 Co-GRN 模型的驱使下逐步向目标靠近并逐步形成对目标的围捕形态；在图 3-11(c)

和图 3-11(d)中，目标进入障碍物形成的窄道中，围捕无人机在躲避障碍物的同时自适

应的改变目标的围捕形态来适应周围的环境，并始终以一定围捕的形态跟随目标移动；

在图 3-11(e)中，目标离开障碍物构成的窄道，但是有一部分围捕无人机仍处在障碍物

附近，因此此时仍以一种不规则的围捕形态跟随目标移动；在图 3-11(f)中，目标到达

目的地，围捕无人机集群以一个良好的围捕形态对目标完成围捕，并始终环绕在其四

周。 
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图 3-11 无人机集群在静态障碍物#1 场景中围捕动态目标 

图 3-12 分别显示了在静态障碍物#1 场景下围捕过程中性能指标变化情况。其中

图 3-12(a)展示了围捕无人机与目标的平均距离 aD 的变化情况，图 3-12(b)展示了围捕

无人机围捕形态的围捕强度
sD 的变化情况。从图 3-12 中可以看出，初始时，围捕无



汕头大学硕士学位论文 

29 

人机随机分布于目标周围，无人机距离目标较远，平均距离
aD 处于峰值距离，由于

围捕无人机随机分布，所以围捕强度
sD 处于一个非常低的状态，因此当前时刻尚未

对目标完成围捕；当目标开始运动，围捕无人机在 Co-GRN 模型的驱使下开始逐步靠

近目标并对目标进行围捕，因此平均距离
aD 在逐步下降，同时围捕强度

sD 逐步上升；

当时间步在 50 帧~95 帧时，目标刚进入障碍物构成的通道中，无人机需要在围捕的

同时要躲避障碍物，受到障碍物的影响要自适应的改变围捕形态因此围捕强度
sD 出

现了较大的波动，但是平均距离
aD 都处在一个相对稳定的状态只有轻微的波动；当

时间步在 95 帧~170 帧之间时，目标在障碍物构成的窄道中移动，此时围捕无人机围

捕形态改变不太大，因此围捕强度
sD 又恢复到 80%以上，平均距离

aD 处在一个较为

稳定的状态。当时间步在 170 帧~210 帧时，目标进入障碍物构成的另外一个通道，

围捕形态受到环境的影响又自适应的发生改变，因此这段时间内围捕强度
sD 出现了

较大的波动。当时间步大于 210 帧时，围捕无人机跟随目标通过障碍物且均匀地分布

在目标周围，此时平均距离
aD 已收敛至一个稳定的状态，围捕强度

sD 也稳定在 80%

以上，因此该模型可以适用于静态障碍物#1 场景下的围捕任务。 

 

图 3-12 无人机集群在静态障碍物#1 场景中综合指标评价 

图 3-13 展示了在静态障碍物#2 场景中的围捕动态目标的效果示意图。同样在该

场景中，目标的移动速度为 1m/s，所有障碍物都是静止障碍物。在图 3-13(a)中，围

捕无人机处于初始状态，并随机分布于目标的周围；在图 3-13(b)中，随着目标进入障

碍物形成的窄道，围捕无人机在 Co-GRN 模型的驱使下在躲避障碍物的同时，逐步向

目标靠近并逐步形成对目标的围捕形态；在图 3-13(c)中，目标进入障碍物中，围捕无

人机在躲避障碍物的同时自适应的改变目标的围捕形态来适应周围的环境，并始终跟

随目标移动；在图 3-13(d)中，当目标向上移动时，无人机集群在远离下面的障碍物后

会自适应改变围捕形态并以该的形态跟随目标移动；在图 3-13(e)中，目标穿越一个窄
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道时，围捕无人机会在保持形态围捕的同时会躲避障碍物，并跟随目标穿过窄道；在

图 3-13(f)中，目标到达目的地，围捕无人机集群以一个良好的围捕形态对目标完成围

捕，并始终环绕在其四周。 

 

图 3-13 无人机集群在静态障碍物#2 场景中围捕动态目标 
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图 3-14 分别显示了在静态障碍物#2 场景下围捕过程中性能指标变化情况。其中

图 3-14(a)展示了围捕无人机与目标的平均距离
aD ，图 3-14(b)展示了围捕无人机围捕

形态的围捕强度
sD 的变化情况。从图 3-14 中可以看出，初始时，围捕无人机随机分

布于目标周围，无人机距离目标较远，平均距离
aD 处于峰值距离且围捕强度

sD 处在

一个非常低的状态，说明当前尚未对目标完成围捕；当时间步在 1 帧~35 帧时，目标

开始运动，围捕无人机在 Co-GRN 模型的驱使下开始逐步靠近目标并对目标进行围

捕，因此平均距离
aD 在逐步下降，同时围捕强度

sD 逐步上升；当时间步在 36 帧~100

帧时，目标进入障碍物构成的通道中，围捕无人机在躲避障碍物的同时自适应的改变

目标的围捕形态来适应周围的环境，因此围捕强度
sD 波动较大，但是平均距离

aD 都

处在一个相对稳定的状态只有轻微的波动；当时间步在 100 帧~190 帧时，目标穿过

障碍物构成的通道，此时围捕无人机的围捕形态改变不太大，因此围捕强度
sD 又恢

复到 80%以上，平均距离
aD 出现波动并在逐步减小；当时间步在 190 帧~200 帧时，

此时目标进入障碍物构成的第二个窄道，围捕无人机随着周围环境的变化来自适应改

变围捕形态的同时进行障碍物躲避，因此此时围捕强度
sD 产生下降的趋势，平均距

离
aD 出现上升的态势；当时间步大于 200 帧时，围捕无人机跟随目标通过障碍物且

均匀地分布在目标周围，此平均距离
aD 已收敛至一个稳定的状态，围捕强度

sD 稳定

在 80%以上，说明该方法可以适用于静态障碍物#2 场景下的围捕任务。 

 

图 3-14 无人机集群在静态障碍物#2 场景中综合指标评价 

为了进一步验证本文提出的模型的鲁棒性和可行性，我们将本章提出的方法(Co-

GRN)与 3D-GRN 在静态障碍物#1 和静态障碍物#2 两个不同的仿真场景中进行了对

比试验。实验结果如图 3-15 所示，蓝色的线表示 Co-GRN，绿色的线表示 3D-GRN，

其中图 3-15(a)表示在静态障碍物#1 场景中平均距离
aD 的数据结果，图 3-15(b)表示

在静态障碍物#2 场景中平均距离
aD 的结果，图 3-15(c)表示在静态障碍物#1 场景中
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围捕强度
sD 的结果，图 3-15(d)表示在静态障碍物#2 场景中围捕强度

sD 的结果。针

对平均距离
aD 指标，从图 3-15(a)中可以看出在静态障碍物#1 场景中，本章提出的 Co-

GRN在围捕的整个过程中可以很快的收敛到一个固定的值附近，结果要优于 3D-GRN；

在图 3-15(b)中可以看到，两个方法在静态障碍物#2 场景中都可以收敛到一个固定的

值附近，但是本章提出的方法考虑了目标和围捕无人机的体积，因此平均距离要大于

3D-GRN。针对围捕强度
sD 指标，从图 3-15(c)中可以看到，在静态障碍物#1 场景中

虽然两个方法最后都保持在 80%以上，但是在围捕的过程中本章提出的 Co-GRN 的

结果要优于 3D-GRN；从图 3-15(d)中可以看出本章提出的 Co-GRN 在最后保持在了

80%以上，但是 3D-GRN 还是会有一个波动，偶尔会出现低于 80%的情况，此外在围

捕过程中本章提出的 Co-GRN 的性能要优于 3D-GRN。综合上述结果可以看出，本章

提出的 Co-GRN 模型在围捕过程中具有更好的鲁棒性，而且在不同的场景中都有很

好的表现。 

 

图 3-15 综合指标评价比较 
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3.6 本章小结 

本章研究了在含有障碍物的三维环境下，无人机集群对目标围捕的问题。针对该

问题本章提出了一种基于协作基因调控网络(Co-GRN)的围捕模式生成方法。该方法

主要为三层，首先通过无人机之间的距离信息建立合适的局部坐标系，然后在该局部

坐标系下生成关于目标的局部浓度场，并采用均匀采样的方法将浓度形态转化为围捕

控制点，最后在无人机运动方面，本方法融合了集群编队控制算法来引导围捕无人机

的移动，实现围捕无人机能够快速到达上述生成的围捕控制点上，从而完成对目标的

围捕任务。 

在详细的阐述了该模型后，本文通过仿真实验对该模型做了验证和分析。首先，

为了验证模型的鲁棒性，我们设计了两个差异较大的场景作为仿真实验的实验场景。

在仿真实验过程中，当目标无人机在实验场景移动时，参与围捕任务的无人机集群能

够在跟随目标无人机运动的同时并根据周围环境自适应改变围捕形态，同时完成对障

碍物的躲避和对目标的围捕。从效果图上可以看出该模型的可行性，通过两个不同场

景的仿真实验结果验证了本章所提出的 Co-GRN 具有更强的鲁棒性。 

最后本文从平均距离和围捕强度两个方面比较了本章提出的Co-GRN模型和3D-

GRN 模型的性能，并通过对比试验表明本章提出的 Co-GRN 模型具有更好的性能。

Co-GRN 能够控制无人机集群在信息未知的环境下实现对动态目标的分布式围捕，通

过两个模型性能的比较证明了基因调控网络模型和集群编队控制算法融合的可行性

和优越性。 

本章提出的模型充分考虑了复杂坏境下无人机集群的目标围捕情况，在围捕的同

时能够根据目标周围障碍物位置信息自适应地生成最优的目标围捕形态，并且可以以

集群编队运动的方式完成对目标的围捕任务。通过实验证明较于 3D-GRN 而言，该模

型具有更好的普适性和鲁棒性。为 Co-GRN 模型的进一步改进和现实场景的进一步

应用提供了理论上的依据。 
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第 4 章 基于共识基因调控网络的围捕模式生成方法 

本章在上一章提出的基于协作基因调控网络(Co-GRN)的围捕模式生成方法的基

础上进行了改进，提出了一种基于共识基因调控网络(St-GRN)的围捕模式生成方法，

该方法适用于无人机集群在通信拒止的复杂环境中的进行目标跟踪和围捕任务。上一

章提出的模型虽然可以在含有障碍物的三维环境中完成目标跟踪和围捕任务，仍然存

在一些局限性。例如：（1）需要理想的传感器来探测周围无人机到自身的距离；（2）

需要保证无人机集群之间的信息传输是完整且无干扰的，但在电磁对抗的战场环境中

是难以实现的；（3）由于局部坐标系的建立至少需要四个不同高度的无人机，这就会

出现无人机数量较少的区域无法建立局部坐标系的情况。现实生活中的传感器存在误

差，并且无法单纯通过传感器来识别友邻无人机和障碍物。因此上述的要求在实际应

用中是无法满足的。然而，这些信息又是 Co-GRN 模型建立局部坐标系时所必须要获

取的，而且第二层的基因调控网络模型浓度空间的生成也是局部坐标系的基础完成的。

虽然对于无人机集群的围捕任务来说，失去几个无人机不会对整体任务的完成造成影

响，但是仍然具有一定的局限性。针对上述问题，本章提出的基于共识基因调控网络

的围捕模式生成方法给出很好的解决方案。 

4.1 模型描述及关键技术 

在实际的战场环境中，受传感器误差和环境噪声的影响，单纯通过无人机自身搭

载的传感器来获取周围所有无人机到自身的距离是不可取的，并且任务区域的障碍物

会产生遮挡，使得无法获取周围被遮挡的无人机到自身的距离信息。此外，实际的战

场环境中往往存在电磁对抗，就会导致无法保证无人机集群之间的信息传输是正常且

完整的。为了消除上述的影响，使其适用于通信拒止的环境中，本章设计了如图 4-1

所示的基于共识基因调控网络的围捕模式生成方法。该方法主要分为三个部分：第一

部分为局部坐标系的建立和自身状态的更新，在该部分中 St-GRN 会根据雷达测距传

感器的探测到的坐标信息转换为在本体初始化坐标系下以本体中心为原点的坐标信

息，此外还会根据目标传感器是否探测到目标以及通信范围内的友邻无人机的状态来

实时更新本体状态；第二部分为虚拟目标点的生成部分，在该部分中 St-GRN 会第一

部分建立的局部坐标系的基础上，根据本体当前时刻的状态自动选取相应的模型来生

成无人机下一步移动的预期虚拟目标点；最后一部分是无人机的分布式运动控制部分，

该部分通过改进的集群编队控制算法根据第二部分生成的虚拟目标点和周围的环境

信息最终生成下一时刻的运动分量，引导无人机向预期的虚拟目标点移动。 
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图 4-1 基于共识基因调控网络的围捕模式生成方法 

4.2 局部坐标系的建立和自身状态的更新 

在无人机集群系统中，每个无人机都会搭载一定数量的激光传感器来收集周围的

环境信息，并且可以通过摄像头或者其他传感器进行简单的间接通信，从而实现在完

成实时更新自身的状态的同时对障碍物和友邻无人机进行躲避。 

4.2.1 局部坐标的转换 

在以基因调控网络为基础的模型中，首先要做的就是坐标系的建立和坐标信息的

获取。下面我们将详细的阐述一下局部坐标的转换过程。为了更好的对无人机周围的

环境信息进行采集并保证及时进行障碍物躲避的操作，本模型采用的无人机模型搭配
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了 8 个激光传感器从而保证传感器的探测范围完全覆盖无人机的周围，并单独搭配一

个目标检测传感器来单独对目标进行检测。具体搭建如图 4-2 所示，其中图 4-2(a)显

示了无人机模型的整体搭建示意图，图 4-2(b)为目标探测传感器，图 4-2(c)为 8 个激

光雷达传感器。 

 

图 4-2 无人机搭建示意图 

 

图 4-3 坐标系转换示意图 

首先每个无人机都会初始化并保存搭配的 8 个激光传感器到无人机本体旋转矩

阵 R 和平移矩阵T 。如图 4-3 所示，当传感器的探测范围内探测到物体时，假设此时
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激光传感器探测到的障碍物或者友邻无人机在该传感器坐标系下的坐标为
sp ，但是

该坐标所在的坐标系与无人机本体坐标系不一样，无法直接用于后续的计算，因此需

要根据初始化时保存的各传感器到无人机本体的旋转矩阵 R 和平移矩阵T 通过公式

(4-1)来将传感器坐标系下的坐标
sp 转换成本体坐标系下的坐标

bp 。将上述计算得到

的坐标
bp 视为障碍物坐标信息并保存到障碍物的信息集合中用于后续的计算。 

*b sp p R T= +                            (4-1) 

不同于探测障碍物和友邻无人机的激光传感器，用于探测目标的传感器在初始化

时已经将其坐标系与无人机本体的坐标系重合，因此如果探测器探测到目标所获取到

的该探测器坐标系下的坐标信息即为在无人机本体坐标系下的坐标，无需通过上述方

法进行转换可以直接用于后续的计算中。 

4.2.2 自身状态的更新 

根据上述建立坐标系过程中所探测到的友邻无人机和目标的相关信息来更新自

身的状态，并为后续虚拟目标点的生成提供状态信息。本模型假设集群中的无人机可

以与激光雷达探测范围内的友邻无人机进行简单的间接通信。针对于自身状态更新模

块，在本模型中共分为三种状态：搜索状态，跟踪状态和围捕状态。 

（1）搜索状态：如图 4-4 所示，其中绿色圈为目标探测范围，蓝色的虚线圈为

间接通信的通信范围，其中左侧的围捕无人机为当前无人机，右侧的围捕无人机为友

邻无人机。如图 4-4(a)所示，无人机搭载的目标探测器没有探测到目标并且在其通信

范围内无其他友邻无人机；或者如图 4-4(b)所示，当目标探测器没有探测到目标并且

在其通信范围内的友邻无人机的状态是非围捕状态时，将自身的状态更新为搜索状态。

在该状态中，St-GRN 会在第二层通过目标搜索模块生成的搜索目的地，并将其作为

虚拟目标点输出给第三层。 

 

图 4-4 搜索状态示意图 
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（2）跟踪状态：如图 4-5 所示，其中绿色圈为目标探测范围，蓝色的虚线圈为

间接通信的通信范围，其中右侧的围捕无人机为当前无人机，左侧的围捕无人机为友

邻无人机。当目标探测器没有探测到目标，但是其通信范围内存在其他友邻无人机，

并且该友邻无人机的状态是围捕状态时，将自身的状态更新为跟踪状态。在该状态下，

St-GRN 会在第二层会将通信范围内处于围捕状态的友邻无人机作为虚拟目标点输出

给第三层。 

 

图 4-5 跟踪状态示意图 

（3）围捕状态：如图 4-6 所示，其中绿色圈为目标探测范围，蓝色的虚线圈为

间接通信的通信范围，其中左侧的围捕无人机为当前无人机，右侧的围捕无人机为友

邻无人机。当目标探测器探测到目标时，会将自己的状态更新为围捕状态。在该状态

下，St-GRN 会在第二层通过基因调控网络模型生成围捕控制点作为虚拟目标点输出

给第三层。 

 

图 4-6 围捕状态示意图 
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4.3 虚拟目标点的生成 

在该部分中，我们会根据第一层获取的目标和障碍物的坐标信息，并通过自身的

状态自适应的选取相对应的模块来生成虚拟目标点，自适应生成的虚拟目标点用来作

为第三层的编队控制算法的虚拟领导者来引导无人机的移动。当自身的状态是搜索状

态时，St-GRN 会通过基于融合莱维飞行和布朗运动的目标搜索模块来生成虚拟目标

点；当自身的状态是跟踪状态时，St-GRN 会自动选择一个要跟随的友邻无人机，并

将其所在的位置作为虚拟目标点；当自身的状态是围捕状态时，St-GRN 会通过基于

局部信息的围捕形态生成算法和围捕控制点选取算法来生成虚拟目标点。 

4.3.1 基于融合莱维飞行和布朗运动的目标搜索 

莱维飞行和布朗运动是两种比较常见的受生物启发的随机搜索策略，其中布朗运

动通常是用来描述非定向运动的模型，而莱维飞行是随机行走中的一种。莱维飞行的

主要特征是步长的概率分布符合重尾分布，而不是常见的正态高斯分布。这个特征使

得在随机游走时有较大的概率出现一个大跨步，并且可以保证后续重复访问已访问过

的区域的概率较小，因此莱维飞行更适用于目标稀疏的搜索任务。 

自该分布提出以来，众多的学者提出了很多服从莱维分布的随机数的生成方法，

其中比较出名的是 Mantegna 在 1994 年提出的一种随机数方法[60]，该方法通过正态

分布来求解随机数。在 Mantegna 算法中，随机步长可以通过以下公式计算： 

1
:

u
Levy s

v 

=                          (4-2) 

其中,u和 v可以通过以下正态分布获得 2 2~ (0, ),      ~ (0, )u vu N v N  ，其中： 

 
( 1)

2

(1 )sin( / 2)

(1 ) / 2 2
u 

 


 
−

 
 + 

=  
  + 

                     (4-3) 

1v =                              (4-4) 

St-GRN 第二层的目标搜索模块将上述提到的莱维飞行步长生成的方法用于生成

x 轴分量和 y 轴分量的搜索步长。但是针对于坐标系 z 轴分量的搜索步长，由于无人

机的飞行高度是有限的并且主要集中在一个区域内。该分布情况并不属于目标稀疏搜

索任务，因此该模型对坐标系 z 轴分量的搜索步长选取我们通过融合布朗运动进行了

改进。因此该搜索模块生成的虚拟目标点计算方式如下： 

: ( , , )searchp x y z=                         (4-5) 
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1

u
x

v 

=                               (4-6) 

1

u
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=                               (4-7) 

1 1
,    ,

( 1,1)* ,    others

u u

z v v

random

 








= 


−

                   (4-8) 

其中，
searchp 即为搜索模块生成的搜索目标点，公式(4-5)中的 x，y 和 z 分别是以

无人机本体中心为原点的初始坐标系下 x 轴，y 轴和 z 轴的分量，可以通过公式(4-

6)~(4-8)计算得到。公式(4-8)中的 是一个常数，在本文中 =4。计算得到的搜索目标

点即为输出到第三层的虚拟目标点。 

4.3.2 跟踪状态下虚拟目标点的生成 

当无人机自身的状态是跟踪状态时，说明其通信范围内的友邻无人机中至少存在

一个无人机处于围捕状态，这说明该友邻无人机是可以探测到目标的。我们认为目标

大概率处在该友邻无人机的附近或者当处于该友邻无人机的位置时有较大的概率可

以探测到目标，因此我们会选取该友邻无人机的位置作为虚拟目标点输出给第三层。

如图 4-7 所示，当周围存在多个友邻无人机处于围捕状态时，我们会直接选取第一个

探测到的处于围捕状态的友邻无人机作为要跟踪的无人机，这样可以减少了选取跟踪

的友邻无人机的时间，占用更少的计算时间，从而增强模型的实时性。 

 

图 4-7 跟踪友邻无人机选取示意图 
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4.3.3 基于局部信息的围捕形态生成和控制点选取 

当自身状态为围捕状态时，St-GRN 会基于第一层获取的目标和障碍物的位置信

息，通过局部基因调控函数将含有目标和障碍物的位置信息自适应生成关于目标的围

捕形态，并通过控制点选取模块选取最优的围捕点作为围捕控制点。自适应围捕形态

生成和围捕控制点的选取过程主要分为以下三个步骤：（1）通过基因调控网络函数生

成一个含有目标和障碍物信息的浓度梯度空间；（2）在上面生成的浓度梯度空间中提

取出最优的梯度空间，自适应生成围捕形态；（3）采用均匀采样的方法将生成的围捕

形态离散为一个围捕控制点的集合，并通过控制点选取模块在该集合中选取最优的围

捕点作为围捕控制点。 

 

图 4-8 XNOR 模型图 

该模块利用基因调控网络模型来生成自适应集群围捕形态。与上一章相似，该模

块也采用唯一的 XNOR 模型组件来生成关于目标的围捕形态。不同之处在于，我们

对基因调控网络模型进行了改进和优化。具体来说，我们不再使用最初模型中需要大

量计算资源的拉普拉斯算子等方法，而是采用更加简单的计算方法。这样一来，就可

以进一步降低了计算复杂度，同时也增加了该模型在实际应用中的可移植性。公式(4-

9)~(4-14)展示了该模块基因调控网络的浓度空间的计算方法。 

2 2 2( ) ( ) ( )c x x y y z z

iT e
− − + − + −

=                       (4-9) 

2 2 2( ) ( ) ( )c x x y y z z

jO e
− − + − + −

=                     (4-10) 

1

tN

i
i

T T
=

=                               (4-11) 

1

oN

j
j

O O
=

=                              (4-12) 
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( )1 * , , * , ,
dM

M sig T T k sig O O k
dt

 = − + − + （ ）             (4-13) 

( )
1

, ,
1 k x

sig x k
e 


− −

=
+ （ ）

                      (4-14) 

其中，公式(4-9)中的
iT 表示第 i个探测到的目标下产生的浓度。公式(4-10)中的 jO

代表由第 j 个障碍物产生的浓度。公式(4-11)和公式(4-12)中的T 和O 分别代表多个目

标与多个障碍物融合之后的浓度总和。通过公式(4-13)将上述得到障碍物浓度和目标

浓度融合生成最终的围捕形态，M 代表基因调控网络模型的浓度梯度空间。如果没

有障碍物输入的情况下公式(4-13)可以简化为公式(4-15)。在公式(4-15)中不再考虑障

碍物对目标浓度产生的影响，通过参数 和 k 将输入的目标的坐标信息生成浓度梯度

空间。公式(4-14)进行归一化处理，该公式的目的是让浓度梯度空间处于一个适合计

算的范围内。 

( )1 * , ,
dM

M sig T T k
dt

= − + −                  (4-15) 

因为实际应用中，友邻无人机和障碍物通常具有一定的体积。考虑到上述情况，

因此我们在该部分处理中借鉴了计算机视觉图像处理中的膨胀操作对探测到的障碍

物坐标进行了膨胀操作。具体操作如图 4-9 所示，我们将障碍物集合中的所有坐标信

息的 x轴正负半轴、 y 轴的正负半轴、 z 轴的正负半轴都扩展了一个参数 g ，使其从

一个点变成了一个正方体，同时如果检测到的多个障碍物膨胀之后出现重复区域的话，

我们会对该重复的区域进行剔除操作，消除该重复区域对浓度空间产生的不良影响同

时防止后续进行多余的计算操作来增加计算量从而占用更多的计算资源和和计算时

间。 

 

图 4-9 障碍物膨胀示意图 
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图 4-10 障碍物附近围捕点剔除示意图 

在生成包含障碍物和目标的浓度梯度空间之后，接下来的工作的如何将该浓度梯

度空间转换成预期的围捕控制点。接下来我们介绍一下围捕控制点的选取。为了将目

标周围的浓度空间转换成对目标的围捕形态，考虑到无人机本身的体积，我们选取了

该空间形态 5 个不同高度的平面来构建最终的目标围捕形态。分别在不同的平面提取

合适的等势线作为该平面生成的围捕形态，并对该等势线进行均匀采样最终获取关于

目标的最终围捕点集合。如图 4-10 所示，在该模型中我们借鉴了 Wu 等人[61]的思想，

认为在围捕过程中，障碍物也可以作为围捕形态中的一部分的思想，并且每一个障碍

物点都有自己的一个影响范围 s 。该范围在防止所有参与围捕的无人机聚集到一个点

的同时，确保无人机较均匀的分布在围捕形态上，同样可以对友邻无人机之间的避碰

和对障碍物的躲避起到一定的引导作用。因此我们会依次计算围捕控制点集合中每个

围捕控制点到障碍物的距离，当该距离小于障碍物影响范围 s 时将该控制点从集合中

删除。通过上述方法来进一步的优化围捕控制点集合，从而保证该集合中的围捕点上

不存在友方无人机或者障碍物。 

在得到剔除后的围捕控制点集合之后，接下来工作就是要根据无人机本体与目标

之间探测到的友邻无人机或者障碍物的个数来选择一个最优的围捕控制点，具体选取

的方法如下： 

 

图 4-11 友邻无人机数目较少时，围捕控制点选取示意图 



汕头大学硕士学位论文 

44 

（1）如图 4-11 所示，其中蓝色原点为围捕点。如图 4-11(a)所示，当无人机本体

与目标之间不存在友邻无人机，或者如图 4-11(b)所示，无人机本体与目标之间存在友

邻无人机或者障碍物的数量小于 4 时，我们希望尽快的到达到关于目标的围捕形态

上，因此我们会在围捕点集合中选择距离无人机本体最近的一个围捕点作为围捕控制

点。 

 

图 4-12 友邻无人机数目较多时，围捕控制点选取示意图 

（2）如图 4-12 所示，其中蓝色原点为围捕点。当无人机本体与目标之间存在友

邻无人机和障碍物的数量之和大于 3 时，为了避免出现所有无人机聚集在一个区域的

情况，我们选择距离无人机本体最远的一个围捕点作为围捕控制点。 

当无人机通过自身状态自适应的获取到下一步的控制点之后，接下来就是第三层

的控制策略层。在本层获取的围捕控制点将作为虚拟目标点输入给下一层的控制算法。 

4.4 分布式控制模型 

在上一章中我们采用的分布式运动控制模型是常规的 Olfati-Saber 集群算法[59]，

在该模型中，当一个无人机要做出移动决策时，需要考虑其友邻无人机的状态。在多

障碍物环境中，该算法中每一个无人机的输入由以下三部分组成： 

i i i i

     = + +                          (4-16) 

其中  表示集群系统中的任意一个个体； 是由  在临近障碍物表面生成的虚拟

投影，它的作用是引导集群躲避障碍物； 表示要跟踪的目标，它的作用是构造导航

反馈，从而引导无人机移动到预期的位置。 

上述算法是基于集群中的个体可以区分友邻无人机和障碍物，并且可以获取友邻

无人机的速度等状态的假设上提出的。但是该假设在实际应用是很难保证的，尤其是

在通信拒止的战场环境中。通过传感器的数据来计算出友邻无人机的速度信息比较困

难并且需要花费很长的时间占用大量的计算资源，因此我们对上述控制算法进行了改
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进，将探测到的物体无论是友邻无人机还是障碍物都视为障碍物进行处理，因此就不

再需要友邻无人机的速度信息。改进算法的每一个无人机的输入由以下两部分组成： 

i i i

   = +                           (4-17) 

其中，
i 为无人机最终的加速度分量， i

 是障碍物对无人机的排斥的分量， i



是虚拟目标点对无人机的引导分量。 

 

图 4-13 分布式控制模型图 

针对于 i

 这一项，我们将探测到的障碍物信息进行了膨胀操作，并对该部分进行

了修改从而保证了无人机在不知道障碍物表面法向量等信息的情况下仍然可以成功

完成障碍物躲避，修改后的公式如下： 

1 , 2 ,
( ) ( )

ˆ ˆ(|| || ) ( )( )
i i

i k i i k i k k i
j N t j N t

c q q n c b q p p
 

  

 
 

=  − + −          (4-18) 

,
21 || ||

k i
i k

k i

q q
n

q q

−
=

+ −
                      (4-19) 

( ) ( / ) ( )z h z r z d   =  −                      (4-20) 

其中 是无人机传感器探测到的障碍物，它的作用是引导集群躲避友邻无人机和

障碍物； 

针对于 i

 这一项可以用以下方程描述： 

1 2( ) ( )i i ic q q c p p 

 

 = − − − −                     (4-21) 

 表示要跟踪的目标，它的作用是构造导航反馈，从而引导无人机移动到预期的

位置。 
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4.5 实验与分析 

上面部分我们主要对基于共识基因调控网络(St-GRN)的围捕模式生成方法进行

了详细的阐述。接下来我们会从仿真实验入手，分析本方法在含有障碍物的复杂场景

下无人机集群的性能指标，并通过实验结果来验证本方法的可行性和鲁棒性。 

 

图 4-14 围捕动态目标效果示意图 
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首先我们通过仿真软件对本章提出的 St-GRN 模型进行了机理上的验证。图 4-14

展示了无人机集群围捕动态目标的效果示意图，其中红色的圆球代表目标，绿色的圆

球代表参与围捕的无人机。在该场景中，目标的移动速度为 1m/s，所有障碍物都是静

止障碍物。在图 4-14(a)中，围捕无人机处于初始状态，并随机分布于场景的一侧；在

图 4-14(b)中，随着目标移动围捕无人机在 St-GRN 模型的驱使下逐步向目标靠近并逐

步形成对目标的围捕形态；在图 4-14(c)和图 4-14(d)中，目标进入障碍物形成的窄道

中，围捕无人机在躲避障碍物的同时自适应的改变目标的围捕形态来适应周围的环境，

并始终以一定围捕的形态跟随目标移动；在图 4-14(e)中，目标离开障碍物构成的窄

道，但是有一部分围捕无人机仍处在障碍物附近，因此此时仍以一种不规则的围捕形

态跟随目标移动；在图 4-14(f)中，目标到达目的地，围捕无人机集群以一个良好的围

捕形态对目标完成围捕，并始终环绕在其四周。 

 

图 4-15 综合指标评价 

图 4-15 分别显示了围捕过程中性能指标变化情况。其中图 4-15(a)展示了围捕无

人机与目标的平均距离
aD 的变化情况，图 4-15(b)展示了围捕无人机围捕形态的围捕

强度
sD 的变化情况。初始时，围捕无人机随机分布于目标周围，无人机距离目标较

远，平均距离
aD 处于峰值距离，由于围捕无人机随机分布，所以围捕强度

sD 处于一

个非常低的状态，因此当前时刻尚未对目标完成围捕；当目标开始运动，围捕无人机

在 St-GRN 模型的驱使下开始逐步靠近目标并对目标进行围捕，因此平均距离
aD 在

逐步下降，同时围捕强度
sD 逐步上升；当时间步在 50 帧~95 帧时，目标刚进入障碍

物构成的通道中，无人机需要在围捕的同时要躲避障碍物，受到障碍物的影响要自适

应的改变围捕形态因此围捕强度
sD 出现了波动，但是平均距离

aD 都处在一个相对稳

定的状态只有轻微的波动；当时间步在 95 帧~170 帧之间时，目标在障碍物构成的窄

道中移动，此时围捕无人机围捕形态改变不太大，因此围捕强度
sD 和平均距离

aD 处
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在一个较为稳定的状态，只有轻微的波动。当时间步大于 170 帧时，围捕无人机跟随

目标通过障碍物且均匀地分布在目标周围，此时平均距离
aD 已收敛至一个稳定的状

态，围捕强度
sD 也稳定在 80%以上，因此该模型可以适用于该场景下的围捕任务。 

为了进一步验证本章提出的模型的鲁棒性和可行性，我们将本章提出的方法(St-

GRN)上一章提出的 Co-GRN 和 3D-GRN 在上述的仿真场景中进行了对比试验。实验

结果如图 4-16 所示，蓝色的线表示 St-GRN，青色的线表示 Co-GRN，绿色的线表示

3D-GRN。其中图 4-16(a)表示平均距离
aD 的数据分析，图 4-16(b)表示围捕强度

sD 的

数据分析。针对指标平均距离
aD ，本章提出的 St-GRN 在围捕的整个过程中可以很

快的收敛到一个固定的值附近，该结果与 Co-GRN 相差不大，但是要优于 3D-GRN；

针对指标围捕强度
sD ，三个方法最后都保持在 80%以上，但是在围捕的过程中本章

提出的 St-GRN 的结果要优于 Co-GRN 和 3D-GRN，并且最终的围捕强度更高。综上

所述结果可以看出，本章提出的 St-GRN 模型在围捕过程中具有更好的鲁棒性和可行

性。 

 

图 4-16 综合指标评价比较 

上述的仿真实验证明该模型在机理上的可行性，但是该仿真实验仍无法模拟现实

环境，为了进一步的模拟该模型在现实环境中的无人机集群对目标的围捕可行性，我

们将该模型移植到了 CoppeliaSim 仿真平台，并设计了一个复杂的场景来模拟现实环

境。CoppeliaSim 仿真平台支持机器人运动学仿真，并且加入了物理引擎来时场景更

加真实，同时可以采用平台的传感器模型来模拟现实中使用的传感器。 

如图 4-17 所示，在该仿真场景中存在树木，楼房等障碍物，其中红色的无人机

表示目标，黑色的无人机表示参与围捕的无人机集群。在图 4-17(a)中，目标穿过两个

高楼构成的狭窄通道，目标离右侧高楼较近，受 St-GRN 模型中障碍物也可以是参与
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围捕的一部分的影响，无人机集群的个体在右侧分布较少；在图 4-17(b)中，目标穿过

狭窄通道进入比较宽阔的公路，无人机集群比较均匀的分布在目标四周，并在跟随目

标移动的同时对周围的树木进行躲避；在图 4-17(c)中，当目标离开公路进入宽阔的区

域时，无人机集群均匀的分布在目标四周并跟随目标移动；在图 4-17(d)中，当目标遇

到高楼要进行爬升时，围捕无人机仍然可以以围捕的形态跟随目标爬升；在图 4-17(e)

中，当目标通过高楼进入另外一侧的公路上时，由于飞行高度要高于树木的高度，因

此无人机集群均匀的分布在目标四周；在图 4-17(f)中，目标到达目的地，无人机集群

均分的分布在目标四周从而对目标完成围捕。由此可见，在 CoppeliaSim 仿真环境下，

无人机集群在复杂的任务场景中仍然可能很好的完成动态目标的围捕任务。 

 

图 4-17 CoppeliaSim 平台下围捕动态目标效果图 
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图 4-18 CoppeliaSim 平台下围捕动态目标综合指标评价 

如图 4-18 所示，我们对上述仿真实验进行了数值分析，其中图 4-18(a)表示平均

距离
aD 的数据变化，图 4-18(b)表示围捕强度

sD 的数据变化。在图 4-18 中可以看出，

初始时所有围捕无人机随机分布在目标周围，因此此时平均距离
aD 较大，围捕强度

sD 也较低；在 0~20 帧，随着仿真开始，目标开始移动，围捕无人机在 St-GRN 的驱

动下开始逐渐对目标进行围捕，此时平均距离
aD 在逐渐减小的同时围捕强度

sD 也在

逐步上升。在 20~40 帧，目标进入两个高楼组成的狭窄通道，此时为了躲避高楼，平

均距离
aD 有了小幅度的上升，围捕强度

sD 变化较小。在 40~60 帧，目标通过窄道进

入宽阔的公路，此时无人机开始均匀分布目标四周，因此平均距离有小幅度的上升，

但是围捕强度
sD 也在上升。在第 60 帧和 100 帧时，目标突然变换移动方向，围捕无

人机受到惯性的影响，平均距离
aD 开始上升的同时围捕强度

sD 也在逐步下降。 

在第 145 帧时，目标在围捕无人机再一次形成围捕时，开始向上爬升并以离高楼

较近的距离在高楼上空穿过而过，围捕无人机跟随目标爬升并在围捕的同时躲避高楼，

因此平均距离
aD 出现较大波动，围捕强度

sD 也出现较大波动并且一度达到 60%，但

是之后围捕无人机还是会逐步形成围捕的形态。在 240 帧时，目标通过高楼，进入开

阔的上空，刺激围捕无人机开始再一次对目标进行围捕。到 260 帧时，平均距离
aD

稳定在一个较小的值附近的同时围捕强度
sD 也上升到 80%以上。到 290 帧时，目标

停止移动，围捕无人机均匀分布在其四周对其完成围捕，围捕强度
sD 也可以维持在

80%以上。数据分析显示，本方法能够在多变的复杂场景中有效地对动态目标进行跟

踪并围捕，且具有很强的适应性，可应用于不同类型的围捕任务。 

4.6 本章小结 

本章主要描述了一种基于共识基因调控网络(St-GRN)的围捕模式生成方法。该模
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型主要为三层，首先通过传感器信息将其转换为本体初始坐标系下的坐标并更新自身

状态，然后根据自身状态自适应的选择相应的模块来生成预期的虚拟目标点，最后为

无人机分布式运动控制。在无人机分布式运动控制部分，本方法将上一章中使用的集

群编队控制算法进行了改进和优化，使其根据虚拟目标点生成下一步运动分量从而实

现围捕无人机能够快速到达上述生成的围捕控制点上从而完成对目标的围捕任务。 

在详细的阐述了该模型后，本章通过仿真实验对该模型进行了机理的验证。首先，

在上一章的静态障碍物#1 的仿真场景中进行了对比试验。从实验过程中我们可以看

到目标无人机经过复杂场景，参与围捕任务的无人机集群能够成功跟随目标无人机运

动的同时并根据周围环境自适应改变围捕形态来同时完成对障碍物的躲避和对目标

的围捕。并对三个方法从平均距离和围捕强度两个方面进行了数值对比，从对比结果

可以看出本章提出的方法具有更好的性能。 

最后为了进一步验证该模型的在实际场景中的可行性，本章在 CoppeliaSim 仿真

平台上搭建了一个复杂的场景进行仿真实验。实验结果表明，加入动力学模型和传感

器模型后，该模型仍能适用于多变的复杂场景，并通过数值分析验证了本模型的可行

性。 
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第 5 章 总结与展望 

5.1 本文小结 

随着无人机的飞速发展，学术界对无人机集群在战场环境的应用和发展也越来越

重视。本文研究了通信拒止和环境信息未知等困难情况下的无人机集群分布式目标围

捕的问题，提出了基于融合编队控制和基因调控网络的无人机集群目标围捕模型。该

模型有效地考虑了战场环境中无人机集群会遇到的通信拒止、障碍物信息未知等影响

因素，使无人机集群能够在战场环境中完成协同围捕目标任务。本文的主要贡献如下： 

（1）借鉴自然界中蛋白质和基因的表达关系和生物集群编队飞行的机制，提出

了一种融合编队控制和基因调控网络的无人机集群目标围捕模型，使其能够在通信拒

止和环境未知的环境下对动态目标进行分布式围捕。 

（2）设计了一种基于间接通信的无人机集群协同方法，使无人机集群可以在通

信拒止的环境中完成集群的协同围捕。 

（3）提出了基于融合莱维飞行和布朗运动的目标搜索方法，在目标被物体遮挡

导致的目标丢失的情况下，可以自主完成目标搜索。 

（4）提出了一种简化的围捕控制点选取方法，简化了三维基因调控网络模型，

减少生成浓度空间所需的计算量，并通过周围的信息选取围捕形态上最优的围捕控制

点，使无人机集群可以均匀的分布在围捕形态上。 

（5）改进了原有的集群编队控制算法，使其可以在友邻无人机速度和障碍物形

状未知的环境下，在完成友邻无人机之间的避碰和障碍物的避障的同时完成动态目标

的分布式围捕。 

5.2 未来展望 

无人机集群协同作为近年来极具重视的一个研究方向，国内外的学者在这个研究

领域取得了很多创新性的成果。本文作为一项基于融合编队控制和基因调控网络模型

的无人机集群目标围捕模型方向的创新性工作，虽然具有一定的新意，但是仍然面临

很多亟待解决的问题： 

（1）基于视觉的目标识别模块。本文虽然考虑了目标的识别，但是这方面是基

于传感器的模拟，该方法在实际应用中会受到一定的约束。后续我们会考虑加入摄像

头通过视觉来完成目标的搜索和识别，同时无人机之间的间接通信也可以通过视觉来

完成。 

（2）更具挑战性的实验场景。目前设计的场景只考虑了真实场景中障碍物的复



汕头大学硕士学位论文 

53 

杂分布，但是并未涉及实际生活中的动态变化因素，例如突然出现的障碍物等。因此

在后续的工作中，我们需要设计包含动态障碍物的场景来测试无人机集群的性能，并

增加场景与场景之间的切换的测试。 

（3）无人机集群实机实验平台。目前本文的验证主要是依赖于仿真平台，虽然

CoppeliaSim 仿真平台包括运动学等物理特性，但是仍然难以完全反应真实场景的各

种变化。因此下一步打算搭建一套小型无人机集群对本模型进行实机验证。 
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攻读学位期间主要研究成果 

一、发表的学术论文 

（一）已见刊或录用论文 

[1] Shi Z, Fan Z, Ma P, et al. A Cooperative Gene Regulatory Network Target Entrapping 

in GNSS-denied Environments[C]. 2022 12th International Conference on CYBER 

Technology in Automation, Control, and Intelligent Systems (CYBER). IEEE, 2022: 

382-387. (EI 会议，与第 3 章有关) 

[2] 范衠, 孙福赞, 马培立, 王诏君, 石泽, 李文姬, 朱贵杰, 李恪. 基于共识主动性

的群体机器人目标搜索与围捕[J]. 北京理工大学学报, 2022, 42(2): 1001-0645. 

（EI 索引） 

[3] H Huang, G Zhu, Z Fan, H Zhai, Y Cai, Z Shi et al. Vision-based Distributed Multi-

UAV Collision Avoidance via Deep Reinforcement Learning for Navigation[C]. 2022 

IEEE/RSJ International Conference on Intelligent Robots and Systems (IROS). IEEE, 

2022: 13745-13752. (EI 顶级会议) 

[4] 范衠, 马培立, 朱贵杰, 谢敏冲, 陈添善, 谢飞, 石泽, 包卫东, 朱晓敏. 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[J]. 南京师范大学学报: 工程技

术版, 2022, 22(1):9-15. 

[5] Cai Y, Zhu G, Huang H, Wang Z, Fan Z, Li W, Shi Z, et al. The behavior design of 

swarm robots based on a simplified gene regulatory network in communication-free 

environments[C]. International Workshop on Advanced Computational Intelligence and 

Intelligent Informatics. 2021: 1-7. (EI 会议) 

[6] Dong Z, Zhu G, Fan Z, Liu J, Li H, Cai Y, Huang H, Shi Z, et al. Automatic Pavement 

Crack Detection Based on YOLOv5-AH[C]. 2022 12th International Conference on 

CYBER Technology in Automation, Control, and Intelligent Systems (CYBER). IEEE, 

2022: 426-431. (EI 会议) 

二、发表专利  

[1] 一种基于三层基因调控网络的群体机器人聚合控制方法. 发明人：范衠; 石泽; 

马培立; 朱贵杰; 洪峻操; 黄华兴; 蔡堉伟; 董朝晖; 宁为博; 郝志峰; 申请号：

CN202111571098.2; 公开号：CN114397887A. 
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[2] 一种基于群体机器人的目标围捕控制方法及系统. 发明人：范衠; 马培立; 王诏

君; 石泽; 蔡堉伟; 李晓明; 林培涵; 李文姬; 申请号：CN202011376837.8; 公开

号：CN112527020A. 

[3] 一种基于三维基因调控网络的智能机器人群体控制方法. 发明人：范衠; 马培立; 

谢飞; 陈添善; 谢敏冲; 朱贵杰; 石泽; 王诏君; 申请号：CN202110481878.1; 公

开号：CN113172626A. 

[4] 一种群体围捕机器人. 发明人：杨小莉; 范衠; 王琛; 林鹏; 黄书山; 李恪; 姚瑶; 

陈柏澄 ; 邝文希 ; 施兆辉 ; 石泽 ; 申请号：CN202210113217.8; 公开号：

CN114510048A. 

三、参与的科研项目 

[1] 国防科技创新特区项目：基于生物体演化机理的群体智能聚合与涌现研究(18-

163-11-ZT-003-008-02). 

[2] 国防科技创新特区项目：共识主动性群体协同机理与环境感知技术研究(193-A14-

226-01-01). 

四、软件著作权 

[1] 群体机器人聚合形态自动化设计平台。 
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将离开这个生活了三年的城市，心里总有万般不舍，但是更多的还是心怀感恩。 

首先我要特别感谢我的导师范衠教授，感谢您这三年的指导和帮助。范衠教授是

群体智能和进化计算领域的专家，您的研究帮助我脱离了单独机器人的局限，看到了
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的帮助。 

最后，我要感谢我的家人和朋友。在我选择离职读研时，你们无条件的支持和帮

助给了我巨大的信心。你们对我的信任和鼓励，一直在激励我努力向前，让我能够顺

利的完成我的学业。对于我的家人，我表示由衷的感谢。愿大家前程似锦，未来可期。 
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