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摘要 

近年来，针对群体机器人的研究开始被广泛应用于仿生学、人工智能、物流配送、

协同探索、军事打击等领域。群体智能机器人这一研究始于对自然界中的飞禽、走兽、

游鱼、细胞等群体形态的研究。由于这些群体的感知、决策和行动均是有限的，难以

做出复杂的行为操作。但是这些生物的群体行为可以通过遵循简单的行为规则，在群

体层面上相互协作，完成迁徙、御敌、觅食、筑巢等复杂行为。对群体机器人而言，

学习这种生物集群的智能涌现行为，可以有效地提高群体机器人在面临真实环境场景

下的集群决策、高效协调、自主决策的能力。为此本文提出了一种在三维空间适用的

三维基因调控网络，并在无人机集群的模拟仿真中进行了讨论和研究。具体如下： 

1. 针对三维空间中目标跟踪和围捕问题，本文从细胞集群的基因表达出发，提出

了一种基于三维基因调控网络的群体聚合形态主动生成的方法。该方法通过模型库遗

传迭代的方法，根据环境的特征和目标的影响力自动生成出一套符合这类场景的具体

解决模型，并在此基础上进一步裁剪获得一套简单且通用的群体聚合网络。通过从包

围距离、包围圈浓度、围捕强度三个方面来证实，我们选择的简易的基因模型具有良

好的鲁棒性。 

2. 针对如何将三维空间中分布式自主策略控制设计应用到无人机集群自主控制

的问题，本文进一步提出了在局部坐标系下三维基因调控网络的群体聚合形态生成的

框架。该框架抛弃了传统基因调控网络认为所有栅格均同等重要的原则，并简化了控

制模型，让该算法能够完全脱离计算中心，并嵌入到无人机自身的系统上。从而保证

了无人机集群能够快速的响应并围捕动态目标，并在受到打击后能够恢复包围圈进行

围捕。通过仿真实验以及三维全局基因调控网络对比来看，该方法能在保证运算效率

的前提下仍然能够适应动态环境，并拥有较好的鲁棒性以适应困难的场景。 

 

关键词：群体智能机器人；基因调控网络；三维空间；群体聚合形态; 分布式围捕; 无

人机集群 
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Abstract 

In recent years, swarm robots have been widely applied in the fields of bionics, artificial 

intelligence, logistics, cooperative exploration, military attack, and so on. The research of 

swarm intelligent robotics started from the study of the group morphology of bird, beast, 

fish, and cell in nature. Due to the limited perception, decision-making and action abilities 

of individuals in these groups, it is difficult to make complex behavioral operations. However, 

these groups can perform complex behaviors, such as migration, fighting enemies, foraging, 

and nesting by following simple behavioral rules and cooperating with each other at the 

group level. The intelligent emergent behavior of biological cluster can improve the 

intelligent decision-making, efficient coordination, and autonomous decision-making ability 

of swarm robots in complex environments. To this end, a three-dimensional gene regulation 

network applicable in three-dimensional space is proposed in this thesis, which is also 

discussed and studied in the simulation of UAV clusters. The details are as follows:  

1. To address the problem of target tracking and trapping in three-dimensional space, 

this thesis proposes a method for actively generating population aggregation morphology 

based on a three-dimensional gene regulatory network, starting from the gene expression of 

cell clusters. Based on the environment characteristics and the influence of the target, the 

method can automatically generate a set of specific solution models that meet current 

scenarios through the genetic iteration of the model library, and further tailor to obtain a 

simple and general set of population aggregation networks. Finally, the robustness of our 

model is verified from three aspects: enclosure distance, enclosure concentration, and 

enclosure intensity. 

2. Aiming at the problem of distributed autonomous control of UAV cluster in three-

dimensional space, this thesis further proposes a framework for automatic generation of 

population aggregation morphology of 3D gene regulatory network in local coordinate 

system. This framework abandons the principle that all grids are equally important in 

traditional gene regulatory networks, and simplifies the control model so that the algorithm 

can be embedded in UAV cluster systems, which ensures that the UAV clusters can quickly 

tracking the dynamic target, and after being attacked can generate a suitable encircle. 

Simulation results show that the proposed method is robust and adaptive to dynamic 
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environment under the premise of ensuring computational efficiency. 

Keywords: Swarm intelligent robot; Gene regulation network; Three-dimensional space; 

Population aggregation morphology; Distributed rounding up; Drone cluster.
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第 1 章  绪论 

集群概念最早源于生物学领域当中，法国动物学家 Pierre-Paul Grassé 根据大自然

中蚁群筑巢的行为，在生物界中首次提出了共识主动性（Stigmergy）这一概念。其认

为共识主动性是一种集群中个体与个体间的间接协调的机制，无需通过中心控制，只

需要通过个体与个体间的信息交互即能完成单个个体无法完成的复杂活动。作为一种

自驱动演化系统，共识集群的概念也已然从生物集群扩展到机器人集群。随着近年来

群体机器人研究的不断深入，人们希望集群内的群体机器人拥有足够的自驱性，这就

要求集群内的机器人可以通过低数据量的信息传输与简单的运动学控制模型突显出

复杂的行为任务，以具备机器人之间的共识主动性。具体来说，机器人群体的群体运

动任务就是大量具有单一功能的简单机器人按照一定的策略来完成在空间中跟随、围

捕的任务。 

实际上，在生物体中存在着大量的群体涌现。蜂群、鸽群、雁群、狼群、菌群等

生物群体可以通过个体自主决策和简单的信息交互表现出分布、协调、围捕、稳定等

复杂状态，并最终使整个群体宏观上涌现出自组织性，协作性[1]。由于生物集群之间

存在有去中心化、临近个体交互、整体有目的组织性等特点，因此通过模拟这些生物

的智能行为，能够将仅具有局部感知能力的简单个体聚成复杂的机器人集群系统。 

随着学者对群体任务的深入研究，各类基于生物群体的人工群体系统被一一提出。

目前主流的研究方向包含群体编队[2]以及群体围捕[3]两大领域，相较于群体编队而言，

群体围捕往往需要考虑到围捕机器人之间的相互制约。因此群体围捕往往会伴随着更

大的计算量以及更复杂的群体涌现研究，所以该方向一直以来是研究的热点问题。为

此我们从生物集群行为出发，研究无人机集群在三维空间下的自适应框架的生成与评

估。 

1.1 课题研究背景与意义 

日益复杂的任务与环境决定了群体机器人系统必须具有很高的自主型，以无人机

为代表的群体机器人要求该系统具有较高的自治能力[4-5]，以保证在陌生的环境条件

下，能够持续完成必要的群体控制，并形成良好的群体涌现机制。 

以美国国防高级研究计划局(Defense Advanced Research Projects Agency, DARPA),
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海军研究局为代表的组织机构，在无人机集群设计与验证方面成果显著。2005 年 8

月，美国国防部发表的《无人机系统路线图 2005-2030》[6]即指出无人机分为十个等

级，主要分为单机自主、多机自主、群体自主这三个层面。其中指出“全自主集群”

是无人机自主控制的最高等级[7]，相比于多机自主中的“多机协调”级别而言，“全自

主集群”不但要求无人机的规模无明显限制而且需要无人机拥有良好的自主能力。如

图 1-1 所示，2016 年 5 月，美国空军发布了《小型无人机系统飞行规划 2016-2036》
[8]，并从战略层面上肯定了小型无人机集群在战场的应用前景与价值，规划中对三种

作战理念进行了详细阐述分别是“编组”、“忠诚僚机”以及“蜂群”。分别对应着人

对人、人对机以及机对机。在发展规划中将无人机全自主集群作为未来发展的三个主

要规划之一，这也从技术层面上指明了无人机集群未来的发展方向。在 2018 年 8 月，

美国国防部又发布了《无人系统综合路线图 2017-2042》[9]，并进一步从无人机集群

整体的层面上指出了无人机集群在无人集群系统领域的重要分量。  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

       
图 1-1 小型无人机系统飞行规划(2016-2036) 

随着机器人集群个体自主化程度不断提高，如何设计开发出一套具有适用性的无

人机集群系统已然成为无人集群领域的一个重要方向。学术界一致认为，在未来通过

集群之间的紧密合作，集群无人机可以带来单一无人机无法体现的巨大优势。相比于

人工系统，无人机集群系统还具有以下特点：可有效通过无人机之间的协调来避免机

器与机器之间的冲突；可以大幅度降低单个无人机的成本，并利用集群无人机来弥补

单一无人机的不足；在受到打击后，无人机集群因其可以去中心化，从而从根本上避
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免了中心受到打击导致的整个集群系统的瘫痪；网络之间可以高速局部信息共享，并

能在收到打击后拥有一定的自愈性；集群中的每个个体都可以拥有一定程度的决策权，

通过投票的方式来解决复杂的决策问题，这种策略往往可以根据当前情况实时做出合

理的假设，比人工设计模型正确率更高。 

综上所述，无人机集群拥有着单个无人机无法媲美的优势。无人机集群根据任务

能够自行对任务进行分配，且每一个无人机均具有部分自主能力。这在大大降低操作

员工作的同时，能够统一调度，协同完成复杂任务。无人机集群相较于传统的无人机

更加适用于复杂的任务场景，传统的单一无人机系统会存在大量的硬件冗余，系统会

存在主从分别，动态调节能力有限，当出现传感器故障时有可能会导致整个系统功能

失效等问题。无人机集群可以通过集群控制的方法来保证复杂场景中机器人系统具备

硬件低冗余性、无中心性、系统高动态调节性，同时集群机器人传感器之间可以相互

补充自身缺少的信息来保证无人机集群能够根据不同的环境自适应改变自身的形态。 

无人机集群按照应用模式来分，其大致分为：渗透侦查、诱骗干扰、侦查击打一

体、协同攻击这四种应用模式。协同攻击作为四种应用中最能体现协同作战的应用，

这就需要无人机集群能够完成跟踪到围捕的形态变化，从而能够让围捕无人机从各个

角度方位对目标进行围捕打击，以实现多架无人机对单一目标的对抗模式。相比于传

统的伪三维的地面机器人而言，无人机是一种真正意义上能在三维空间自由运动的空

中机器人，这也要求无人机集群能够从三维空间中考虑如何全方位分布，从而避免目

标逃脱。 

1.2 群体机器人发展简述 

国外对群体机器人研究较早，在上世纪四十年代，就有科学家提出如何通过简单

个体构建复杂的系统行为的想法，在九十年代，以美国、欧盟、日本为代表的发达国

家开始系统性的研究少量个体的多机器人项目，以美国 USC 大学的个体自组织群体

行为机器人系统 Socially Mobile [10]，日本 Nagoya 大学的机器人细胞元化自动重构系

统 CBOT[11]，以及欧盟的 MARTHA(Multiple Autonomous Robots for Transporting and 

Handling Application)群体搬运系统。 

在进入二十一世纪后，得益于机电一体化的发展，单体机器人的尺寸以及单价均

大幅度减。大规模群机器人系统的研究也随之兴起。自 2010 年开始，《International 

Conference Swarm Intelligence》[12]开始创刊，并收获了越来越大的影响力。美国海军

研究院也出现了以“小精灵”（Gremlins）[13]为代表的一系列无人机集群项目（如图 1-

2 所示）。在 2014 年，哈佛大学团队首次完成了数量级为千的群体机器人自组织行为
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实验，使机器人仅通过局部感知即可在二维平面上生成特定的形状。同年，Vicsek 团

队完成了在室外环境下十架无人机集群飞行的任务[14]，并作为开创工作在 Nature 期

刊进行了报道[15]。该项利用了生物集群行为来实现无人机集群的群任务决策，实现了

无人机集群能够模仿鸟群行为。同时该模型不存在中心节点，仅利用驱动粒子来对无

人机个体进行驱动，实现了无人机集群能够在含有 GPS 噪声、通讯延迟、通讯故障

的环境下保证队形的稳定以及集群目标的跟踪。在 2015 年，DARPA 发布了《拒止环

境中的协同作战》项目，项目计划搭建一个模块化群体软件架构。该框架主要强调了

“通讯拒止”这一概念，与现有的标准相比，该框架能够在低宽带乃至中断宽带的环

境中执行，以便在遇到电子对抗、通信拦截等不利条件下依旧保持无人机自身的对环

境的感知，并通过无人机个体之间的协助完成指定任务。目前美国无人机集群平台已

覆盖了各个重量级。从几十克的“蝉”、几百克的“灰山鹑”到几千克的“郊狼”、几

百千克的“小精灵”均用于无人机集群控制。 

 

 

 

 

 

 

 

   

图 1-2 DARPA Gremlins 无人机 

相较于国外，国内的群机器人系统近年来已然成为一个新的研究热点。目前我国

众多高校已经成立了与群体机器人相关的项目组，例如：哈尔滨工业大学的群体机器

人足球平台 MAS[16]，南开大学对群机器人编队控制进行了相关研究[17]。而在无人机

集群方面，国内北京航空航天大学[17]、国防科技大学[18]、电子科技科学研究院[19]等团

队也在这方面做出了相关工作。其中，中国电子科技集团科学研究院在 2017 年于清

华大学等高效企业合作，完成了 119 架无人机的飞行与编队。而该团队在 2018 年创

下了 200 架的固定翼无人机集群飞行记录。从 2005 年开始，中国与美国在无人机集

群方面的竞争已然展开。美国投放的“灰山鹑”无人机编队在 2016 年完成了集群决

策、自修复、自适应编队等任务，这也是目前公认的无人机编队最接近实战的一次编

队飞行试验。虽然目前中国在数量上展示领先，但是关键技术方面仍然与美国存在一



汕头大学硕士学位论文 

10 

 

定的差距，尤其是系统集成验证方面仍然存在短板。 

1.3 典型生物群体行为模型及特点 

目前，大多数的群体决策方案是依据自然界中的生物体特有机制模仿得来，例如

蚁群内部通过信息素来形成集群；蝗虫通过同类相实食形成蝗虫大军，来促使群体相

安全方向逃离；鸽群可以根据当前情况切换群体的飞行轨迹，来形成自组织的分层网

络；雁群通过形成“V”型以节省个体在集群中所要消耗的能量，并方便集群中的视

觉交流；狼群在缺少领导者后会自动从群体中分配最优的个体作为头狼，并组织群体

之间的任务分配；鱼群不需要绝对的领导者，所有个体均按照自己的规则移动，并向

着极值区域收敛；细菌可以根据细胞液的浓度差，自适应形成合适的围捕形态，并实

现对目标的绞杀与吞噬；细胞内基因与基因之间也可以通过简单的表达形式来模拟出

复杂的表现形式。本小节主要对自然界中的蚁群、鸽群、基因群三个群体控制模型进

行阐述，并分析这些群体智能行为的特点。 

1.3.1 蚁群优化控制模型 

蚁群优化算法(Ant Colony Optimization, ACO)[20]作为群体智能中最经典的一种近

似优化方法，能够模仿蚁群觅食的行为策略。如图 1-3 所示，该方法通过蚂蚁在运动

时遗留下来的信息素完成群体之间的局部通信。同时，这种信息素会随着时间的浓度

不断降低，从而便于蚁群能根据信息素浓度的变化来自主选择出巢穴与食物之间较短

的路径。蚁群算法通过模拟蚂蚁探索的行为来设计类似的离散优化模型。在该算法中，

群体机器人会像蚂蚁一样在经过的路径上遗留下信息素，其余机器人会根据信息素浓

度的大小来选择一个合适的路径，路径上的信息素浓度越强烈，选择该路径的机器人

会越多。同时这些机器人也会遗留下信息素以增强该条路径下的信息素浓度，从而形

成一个正反馈，保证机器人能够根据信息素浓度选择出从起点到目标的最佳路径。从

广义上来讲，蚁群算法主要通过迭代下述两个步骤来解决问题：1)候选一个信息素模

型，当中需要含有信息素重要因子，信息素挥发因子，启发函数重要度因子来控制蚂

蚁到下一步的转移概率。2)根据转移概率来选择机器人路径偏好，并不断正增强路径

浓度信息，使结果落在高质量区域上。蚁群算法作为一种用于解决 TSP 问题的常见

方法，其在调度问题，行车路线问题等诸多优化问题上均有良好的表现 。但是其作

为传统的二维路径规划问题，在应对无人机集群这类三维场景表现有些乏力。 
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图 1-3 蚁群优化控制算法流程 

1.3.2 鸽群机制编队模型 

如图 1-4 所示，鸽群优化算法(Pigeon-inspired Optimization, PIO)的结构来源于自

然界的鸽群行为，该行为机制中个体之间存在有严格的等级关系。鸽群的层级机制有

助于三维空间中多架无人机能够在飞行中保持稳定构型或稳定集群，并能根据任务来

动态的调整自身的队形，以体现无人机群体个体与个体之间的协同一致性。鸽群不同

于一般陆地上群体的单一首领机制(如狼群)，鸽群由于自身个体的通讯距离及视野存

在一定的显示，每个鸽子不能实时的发现头鸽。同时鸽群个体之间并不是同级关系，

通过严格的等级显示，可以大幅降低信息交流带来的通讯压力。针对这一原理 Duan

等人[21]于 2014 年提出了鸽群算法，该算法主要通过两种不同的算子模型来模仿鸽子

寻找目标的途径和方式：1)首先根据地图和指南针算子，来模仿鸽子在脑中形成地图

的过程，该算子随着个体距离目标的距离逐渐变近，会逐步降低其影响因子，来减少

该群体算法对地图与磁场的依赖；2)其次根据地标算子，该部分需要对算法的探索能

力进行优化，利用地标算子来模仿鸽子靠近目标后根据地标进行导航的功能。在地标

算子阶段，算法会对该种群进行迭代，将距离目标较远的机器人舍弃，并将其余机器

人的中心位置当做地标再次进行飞行，直至收敛。但是该集群方式并不是一种去中心

化的集群方式，在面对无人机集群受到打击后，该机制的无人机编队难以快速恢复。 
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图 1-4 鸽群编队控制模型算法 

1.3.3 细胞基因调控模型 

生物细胞内部均带有遗传信息，但是相同的基因却能在不同生物之间产生不同的

表新形式。受此启发，人们根据基因能够精准控制细胞表现形式设计出了一套元件库，

并通过元件库的连接来表示不同机器人的功能。细胞内的基因表达能够在面对外部环

境刺激的前提下所做出不同的反馈，一般这种反馈分成两种：正调控描述了这些调控

基因能够给环境带来正向反馈；而逆调控则是提供反向反馈。通过正向反馈与逆向反

馈来综合表达出该细胞对于环境的综合反馈，从而体现出复杂的生物特性。同时如图

1-5 所示的基因调控网络(Gene Regulatory Network, GRN)作为一种细胞个体的表达形

式，映射到机器人上能够完整的体现出去中心化。根据细胞基因这一特性，Jin 等人

[22]讨论了在多机器人系统中如何通过局部交互预测出新的行为，并通过相对简单的

局部相互作用，在一个未知的环境中产生复杂且稳定的行为。文中还将基因调控网络

应用到智能群体机器人系统中，利用分布式 GRN 的多机器人构造算法，使多个机器

人可以自动形成不同的预定形状，并在动态环境下自适应地进行组织。该模型相较于

蚁群算法与鸽群算法而言更加偏向于无中心化群体控制模型，同时不同的基因型的结

合能组合成数以亿计的可能，便于群体机器人在不同的环境中可以根据自身的表现形

式来分配不同的工作并能涌现出合适的群体行为。 
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图 1-5 基因调控网络群体聚合形态生成模型 

1.3.4 群体智能行为特点 

群机器人系统(SRSs)作为近年来研究的热点，始终围绕着如何将具有简单行为的

低成本机器人，并利用该集群机器人自身有限的功能和性能[23]做出单个复杂机器人

无法完成的复杂任务。同样群机器人系统因为其在环境中具有较好的稳定性，可以实

时扩展机器人集群规模并且拥有低廉的制造成本等优点，被广泛应用于目标搜索救援

[24][25]、卫星交互通信[26][27]、编队模式变换[28][29]、相互实现无源定位[30][31]等领域。 

大多数研究认为群体智能行为可以划分为五个基本原则[32]：邻近原则，这要求群

体机器人之间能够进行简单的空间计算，并向着最优的方向驱动；品质原则，这要求

群体机器人需要评估自身位置状态在环境中的质量，便于群体的选择与淘汰；多样性

原则，这要求群体在探索过程时有一定的随机性，避免陷入局部最优；稳定性原则，

这要求机器人集群行为能够适应绝大多数场景，从而尽量避免环境发生变化时需要调

整自身网络的行为；适应性原则，这要求机器人集群在环境变化时能够以较小的代价

适当改变自身的行为，从而保证最优的行为策略。 

因此，作为群体智能，一般会具有以下几个特点[33]: 

1)群体内部可以实现去中心化，同时群体内部的个体只具备简单的局部感知、规

划能力，并遵循简单的行为规则。群体中个体可以通过与相邻个体之间的简单信息交

互完成自身状态的改变以适应当前的环境。该系统由于不存在中心，所以当群体中机

器人受到部分打击后拥有一定的自愈性，仍然能够完成任务。 

2)群体个体的行为策略均是简单的，在群体中，每个个体尤其只有一种或者几种
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的状态以根据当前环境的情况来做出相应的反应。通过这种简单的群体行为来产生复

杂的群体行为。作为集群系统不是简单的个体行为相加，而是通过集群之间简单的通

讯来完成集群整体的组织、决策、合作、运动，从而来完成群体能力的倍增。 

3)群体中个体与个体之间的相互作用是灵活地且稳定的，当面对环境的变化时，

群体机器人仅需要去对某些参数进行动态调整来继续适应新的环境。此外群体机器人

的稳定性和灵活性往往是矛盾的，这就需要模型达到一个动态均衡的临界点。从而确

保机器人群体能保持稳定性的同时也兼具灵活性。 

1.4 主要研究内容及结构安排 

本文主要基于三维基因调控网络对群体智能机器人进行研究。针对三维空间中无

人机集群在复杂环境中对目标的动态围捕问题，从三维全局基因调控网络入手，并进

一步设计相应的局部基因调控网络，以更加符合实战场景。值得注意的是相较于以鸽

群、雁群算法为代表的群体运动控制模型，基因调控网络利用分层的模型结构，使其

更加适应复杂的、动态的环境。文章总共分为五个部分，由传统的二维群体形态网络

进阶到三维群体调控网络，框架如下： 

第一章首先介绍了群体机器人课题研究的背景与意义，指出了以无人机为代表的

群体机器人研究的重要性。之后简要介绍了国内外群体机器人发展，并对比了中美之

间无人机集群的优势与差异，最后从昆虫，动物，微生物三个层面选取代表性的算法

进行阐述，并总结归纳出群体智能所需要的行为特点。最后阐述主要的研究内容以及

下文的结构安排。 

第二章针对生物群体行为到机器人群体模型国内外的研究进行讨论。之后分别从

机器人编队和机器人围捕分别进行阐述，从而对比出两者之间的相同与不同点。 

第三章针对基因调控网络进行阐述，并从基因调控网络元件库和基因调控网络的

适应度函数两个方面进行阐述。在此基础上，我们会针对性的在全局坐标系下提出基

于三维基因调控网络的群体聚合形态自适应生成方法。并来验证该方法是否适用于三

维空间场景。 

第四章主要介绍了针对上文在全局坐标系下提出基于三维基因调控网络的群体

聚合形态自适应生成方法的改进，并提出的适用于无人机集群的三维局部分布式基因

调控网络模型。在本章节会全面剖析该模型相较于全局坐标系下的不同点，并通过实

验对比来验证该三维局部基因调控网络与三维全局基因调控网络性能。 

第五章对本文所给出的算法及实验做出分析总结，并证明该方法在针对以无人机

为代表的群体机器人在三维空间中的可行性与有效性。 
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第 2 章  从生物群体行为到机器人群体模型的国内外研究现状 

机器人的群体行为研究从上世纪开始就有了一系列研究，例如形态发生 

(Morphogenesis)[34][35] 、反应扩散模型 (Reaction-Diffusion Model)[36][37] 、趋化性

(Chemotaxis)[38]和基因调控网络(Gene Regulatory Network，GRN)[39]等。而这些都属于

机器人集群模式的范畴，这类集群行为作为群体智能中重要的一类，需要集群机器人

自主获取环境中的信息，并根据信息完成特定模式的转换。下文中我们将针对机器人

编队控制和围捕控制两个方面对国内外的研究现状进行阐述。 

2.1 群体机器人编队控制 

机器人编队作为群体模式生成重要组成部分，一直以来受到了广泛的关注。机器

人的编队控制旨在通过控制机器人的方向、速度从而实现与群体中其余个体保持相对

一致性。文献[40]提出了多智能体编队控制策略，通过群体机器人之间的选择一致性，

来将选择一致性算法应用到群体编队当中。文献[41]中提出了一种基于 PSO 的群体机

器人方法，通过PSO的参数优化可以使群体机器人在未知环境下实现编队导航控制。

文献[42]采用了领导跟随的方法来实现多无人机在快速编队方面的应用。该方法控制

简单，编队稳定。能够较好的完成机器人快速编队与动态避障的要求，文献[43]采用了

虚拟机器人和人工势场法相结合的方法，实现了水下机器人集群的编队控制，并针对

不同的任务对应不同的行为。该方法同样设计相对简单，并能保持基础的避免碰撞、

保持距离等功能。这些方法作为一种简单的行为策略，能够保证机器人群体自身的安

全，同时为在复杂环境中实现群体的围捕任务打下了基础。 

2.2 群体机器人围捕控制 

群体机器人围捕指的是机器人根据围捕目标的信息来完成围捕的形态生成。这种

形态是自适应生成的，因此并不需要中心来下发形态生成指令[23]。然而现有的大多数

群体围捕模式需要预定义一个或者几个合适的目标形状，并更具环境的不同选择群体

形态，这样就局限了围捕的场景，从而无法在真实的未知场景中满足目标围捕的需求

[44]。为此 Beta 和 Kumar[45]创新性的提出了一套群体机器人的编队控制方法。该方法

通过设计两个简单的形状并自适应调整目标周围的形状大小来主动地适应不同的场
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景。Cheah 等人[46]则是根据人工势场来实现机器人能够在一定范围内运动，并依据浓

度场信息生成群体控制形状。同时，浓度场的差值也限制了机器人彼此之间能够保持

最小的距离。进一步，Jin 等人[47]根据细胞浓度的差值来将群体机器人的模式生成和

运动控制分离开来，并设计出一种分级基因调控网络(H-GRN)。通过上下两层的结构，

使上层用于生成群体聚合形态，下层用于对群体机器人实现控制，但是由于没有考虑

障碍物的影响，所以 Jin 的工作只能用于无障碍物的场景。为了躲避障碍物，Peng 等

人[48]对 H-GRN 的下层去做了进一步的改进，但是由于上层仍然使用的是 H-GRN 的

上层，这也导致了该模型在复杂场景下仍然无法自适应环境。王诏君 [49]提出了一种

基于 GP 进化算法的基因调控网络 (GP-GRN)，这套算法可以有效地在二维场景中完

成复杂的群体聚合以及目标的围捕的复杂群体任务。综上所述，在围捕方面大多数工

作是围绕着二维环境下的目标围捕任务，也有一些团队做了三维空间下的目标围捕的

相关研究。 

Fedele[50]提出了一种适用于多维空间的智能群体运动学模型，在有限时间内对目

标进行轨迹跟踪，并分析个体与群体的关系，证实了该运动学模型在三维环境中的可

行性，但该模型没有考虑障碍物，具有一定的局限性。陈[51]提出利用 FMM(fast 

marching method)与改进的 GBNN(Glasius biological inspired neural network)模型相结

合，从而完成了水下单一机器人的路径规划功能，并通过预先设定的群体形态来实现

对水下静止目标的围捕，这种方法无法同时执行群体路径规划与围捕。在基因调控网

络方面，孟等人[52]通过 GRN 模型使群体机器人进行形态上的变化，提出了一种邻域

自适应机制，使机器人均匀地部署在人工设计的目标形状周围，在没有集中控制器的

情况下，群体机器人可以形成各种三维形状。实验结果表明了在三维空间中 GRN 模

型可以较好地完成编队飞行任务。同时 Braccini[53]综述了基于 GRN 在机器人方面的

一些应用研究，并指出基于 GRN 模型生成三维空间群体聚合形态的可行性。 

2.3 本章小结 

本章首先对群体机器人编队控制进行了介绍，并进一步引入到群体机器人围捕控

制任务中。介绍了以二维 GRN 为代表的传统群体机器人围捕方案，也阐述了近年来

三维环境中的群体围捕任务。由此可以推断出传统的基因调控网络模型 (Gene 

Regulatory Network，GRN)会导致机器人群体聚合形态在三维空间中不具备泛化性，

二维的围捕策略目前已经越来越不适用于以群体无人机为代表的三维群体围捕任务。 
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第 3 章  三维空间下群体聚合形态自动生成框架 

目前，现有的基因调控网络(Genetic Regulatory Networks，GRN)的设计仍然局限

于二维环境中。这也导致了基因调控网络无法在以无人机为代表的三维群体机器人中

完成应用。为此本文针对三维全局场景设计出一种三维全局 GRN 模型，并将其应用

到三维环境中。根据仿真结果显示，该模型可以较好地应用在三维环境中，并在经过

复杂场景的跟随后无人机仍然可以较好地完成围捕。 

3.1 基因调控网络简介 

基因调控网络作为一种细胞中调节剂的集合，常常被用于细胞与细胞之间的相互

作用，以控制 mRNA 和蛋白质的基因表达水平。GRN 在形态发生和结构创建中也起

着核心作用。在单细胞生物中，调节网络会根据外部环境去呈现出不同的表现形式，

从而能在给定时间优化细胞以让个体在此环境中存活。在多细胞动物中，控制体形的

基因之间也采用了相同的原理[54]。每当细胞分裂时，随之都会产生两个细胞，尽管它

们完全包含相同的基因组，但它们在基因的表现型和蛋白质的制造方面可能会有所不

同。多细胞动物通过基因调控网络系统可以告诉细胞来抑制或激活不同的基因，从而

告诉细胞个体自身需要分化成为哪种细胞。 研究表明，细胞可以根据自身所处的环

境来创造出特定的转化，并于特定环境阈值水平以上时才打开基因。 近年来的研究

发现，基因调控网络的层次结构不但在细胞的基因表达中起着重要作用[55]，而且会影

响到个体的行为模式。例如果蝇自身的行为模式策略也是由一个分层基因调控网络决

定的[56]。由此可见，分层 GRN 可以生成稳定且复杂模式和行为[57]，从而产生更好的

适应性和进化性。T Taylor[58]与 H Guo[22]这两个团队提供了大量与 GRN 相关的研究

进展。并尝试通过设计一套完善的分层基因调控网络(GRN)来代替复杂繁琐的设计网

络实现对群体机器人的控制。 

GRN 相较于传统的群体控制而言，具有以下优点：1）可以根据场地的大小动态

调整分辨率；2）不需要判断是否存在目标及障碍物，网络模型可以根据人工势场动

态的生成浓度图，集群机器人只需要根据浓度场信息完成集群机器人的运动控制；3）

基因调控网络分为上下层，相较于传统的群体控制而言，该控制可以有效地对网络的

功能进行划分，从而避免模型生成溶于运动控制中，难以对模型进行解释。 

https://scholar.google.com.hk/citations?user=iRQs0y8AAAAJ&hl=zh-CN&oi=sra
https://scholar.google.com.hk/citations?user=vR9kUw8AAAAJ&hl=zh-CN&oi=sra
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3.2 自定义元件库及使用 

在如何自动化构建基因调控网络模型的问题中，尽管学术界对基因编程包括基因

调控网络模型进行了大量的研究，智能化基因调控网络模型依然存在元件库不充分，

设计结构不通用等亟需解决的问题。首先，在基因编程框架的构过程中，本文发现现

有的元件库并不够丰富，这对于设计一款能够实时动态适应动态复杂作战环境的基因

调控网络模型具有极大的局限性。同时缺少足够的元件也将会限制基因编程自动化建

立模型的多样性，从而阻碍生成的基因调控网络在群体规模较大、模式构成多样和外

界环境多变等不确定因素条件下群体智能聚合与涌现的性能。其次，在选定基因调控

网络模型库来设计模型时，适应度评价函数的选择是实现种群进化的关键所在，也是

基因编程必不可少的步骤。进化准则合适与否，直接关系到利用进化自动设计出的基

因调控网络模型的优劣。再者，我们的目标是实现基因调控网络模型拓扑结构与参数

的同时优化，参数的合适设定对简化群体智能聚合与涌现的过程起到了积极作用，极

大缩减了群体机器人完成任务的时间，减少群体机器人完成任务时消耗的能耗大小，

只需单次优化，即可获得多个在目标上具有不同偏好的新型基因调控网络模型。最后，

基因调控网络模型的输入输出应包含明确的内容设定，研究发现，现有的模型输入输

出设定并没有完整的整合一套适用于群体智能聚合与涌现任务，这对于实现无人集群

协同作战任务是极为不利的。 

为了解决这些问题，针对现有基因调控网络模型相关数学模型元件库的分析，本

文结合生物体内基因与基因之间的关系，提出了新的元件库，基因 1x 对基因 2x 的激活

(Positive)或是抑制(Negative)，基因 1x 和 2x 之间的关系(AND 和 OR)表达对基因𝑦𝑦表达

的影响。在适应度函数选择上，本文首先基于原有基因调控网络模型设定的适应度函

数作为初始函数，并在现有的适应度评价基础上，输入目标的位置信息，从而对基因

调控网络模型进行优化微调。这一工作的目的是为了用于实现实验对比，相比较于现

有的基因调控网络模型而言，突出在遇到复杂场景后群体机器人围捕的目标的能力。

参数的优化工作，因为基因编程本身具有的特性，在这里我们随机给以一定范围内的

数，通过迭代，从而寻得基因调控网络模型的最优参数。 
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3.2.1 基因调控网络的基本元件库 

近年来生物界对基因以及蛋白质的研究发现[59-60]生物的蛋白质和基因间之间存

在有逻辑关系。同时这些逻辑关系控制着蛋白质和基因表达。受生物界的影响，群体

机器人的基因调控网络控制元件可以被归纳为十种逻辑关系： 

表 2-1 基本元件库 

元件名称 描述 关系方程 图例 

Positive 
基因𝑥𝑥激活

基因𝑦𝑦。 

 ( ), ,kdy y sig
dx

x θ= − +  

 ( ) )( , , 1
1 k xs g x ki

e θθ
− −

=
+

 

,kθ 为可调变量， x 为输入量。 

 

Negative 
基因𝑥𝑥抑制

基因𝑦𝑦。 

 ( )1 , ,dy y sig x k
dx

θ = − + −   

 ( ) )( , , 1
1 k xs g x ki

e θθ
− −

=
+

 

, kθ 为可调变量， x 为输入量。 

 

AND 

当基因 1x 和

2x 同时表达

时，则基因

𝑦𝑦表达。 

( )1 21 * , ,dy y sig x x k
dx

θ = − + −   

 ( ) )( , , 1
1 k xs g x ki

e θθ
− −

=
+

 

,kθ 为可调变量， 1 2,x x 为输入量。 

 

NAND 

当基因 1x 不

表达或基因

2x 不表达

时，则基因

y 表达 

 ( )1 2* , ,dy y sig x x k
dt

θ= − +  

 ( ) )( , , 1
1 k xs g x ki

e θθ
− −

=
+

 

,kθ 为可调变量， 1 2,x x 为输入量。 
 

OR 

当基因 1x 或

者基因 2x 表

达时，则基

( )1 21 , ,dy y sig x x k
dx

θ = − + − +   

 ( ) )( , , 1
1 k xs g x ki

e θθ
− −

=
+
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因𝑦𝑦表达。 ,kθ 为可调变量， 1 2,x x 为输入量。 

NOR 

当基因 1x 不

表达并且基

因 2x 不表达

时，则基因

y 表达 

 ( )1 2  , ,1dy y sig
t

x k
d

x θ = − + − +   

 ( ) )( , , 1
1 k xs g x ki

e θθ
− −

=
+

 

,kθ 为可调变量， 1 2,x x 为输入量。 

 

ANDN 

当基因 1x 表

达并且基因

2x 不表达

时，则基因

y 表达 

 ( )( )1 21 , ,x x kdy y sig
dt

θ∗ −= − +  

 ( ) )( , , 1
1 k xs g x ki

e θθ
− −

=
+

 

,kθ 为可调变量， 1 2,x x 为输入量。 

 当基因 1x 不

表达并且基

因 2x 表达

时，则基因

y 表达 

 ( )( )1 2  1  , ,d xy y sig k
dt

x θ= − + − ∗  

 ( ) )( , , 1
1 k xs g x ki

e θθ
− −

=
+

 

,kθ 为可调变量， 1 2,x x 为输入量。 

ORN 

当基因 1x 表

达或基因 2x

不表达时，

则基因 y 表

达 

 ( )( )1 2  + 1 , , ?xdy y sig k
t

x
d

θ−= − +  

 ( ) )( , , 1
1 k xs g x ki

e θθ
− −

=
+

 

,kθ 为可调变量， 1 2,x x 为输入量。 

 当基因 1x 不

表达或基因

2x 表达时，

则基因 y 表

达 

 ( )( )1 2  1  , ,+d x xy y sig k
dt

θ−= − +  

 ( ) )( , , 1
1 k xs g x ki

e θθ
− −

=
+

 

,kθ 为可调变量， 1 2,x x 为输入量。 

XOR 
当基因 1x 和

基因 2x 都表

 
( )( )

( )( )
1 2

1 2

+ 1 , ,

1 ,

1

 ,

d

g

xy y sig x k

x
dt

ksi x

θ

θ

= − −

− 

∗ −

− ∗
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达，或基因

1x 和基因 2x

都不表达

时，则基因

y 表达 

 ( ) )( , , 1
1 k xs g x ki

e θθ
− −

=
+

 

,kθ 为可调变量， 1 2,x x 为输入量。 

XNOR 

当基因 1x 和

基因 2x 一个

表达，但基

因 1x 和基因

2x 不同时表

达时，则基

因 y 表达 

 
( )( )

( )( )
1 2

1 2

+ 1 , ,

1 ,

1

 ,

d

g

xy y sig x k

x
dt

ksi x

θ

θ

= − −

− 

∗ −

− ∗
 

( ) )( , , 1
1 k xs g x ki

e θθ
− −

=
+

 

,kθ 为可调变量， 1 2,x x 为输入量。 

 

如图 3-1 所示，根据上述的基因调控网络元件库我们可以自由组合获得不同表现

形式的基因调控网络模型。 

 

图 3-1. 基因编程利用基本元件库构建基因调控网络模型示意图 

为了建立群体机器人的基因调控网络模型，首先需要对网络的输出与输入进行定

义。输入元件集合包括：目标T （Target），障碍O（Obstacle），其输出则为当前机器

人所应该形成的形态方程M 。其特点如下表 2 所示： 

表 2：输入输出元件 
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元件名称 描述 属性参数 图例 

目标T  

指示当前个体所

在位置的检测范

围 内 是 否 有 目

标。若有，则为给

定的正数，否则，

为 0。 

( ) ,   1
0   0

X
X

X
λ

γ
=

=  = ，
 

X 为当前机器人个体在探测范

围内进行检测的结果。 ( )Xγ 为

检测结果的指示函数，如果检

测到区域内存在目标，则取值

为常数λ，否则为 0。 

 

障碍O  

当前个体在给定

阈值范围内检测

到的障碍物距离

总和。 

 i 1
O obsN i k

k
i k

g g
g g=

−
=

−∑  

obsN 为个体在碰撞警戒范围内

检测到的障碍物个数， kq 为其

中第 k 个障碍物的位置。 

 

形态方程

M  

可以直接输入人

为设计的模式方

程信息。 

根据元件库以及自适应度函数

综合得到的机器人应到达的

点。 
 

3.2.2 基因调控网络适应度函数定义 

适应度函数是用来评价一个模型在特定场景中的优劣的评价指标。在基因调控网

络的稳步任务中，我们不希望围捕机器人距离目标太近或者太远，所以需要通过 mind

和 maxd 来约束围捕机器人到目标的距离范围，从而使机器人集群落在合理的范围内。

在环境中，障碍物也是会影响围捕性能好坏的因素，为了保证围捕机器人自身的安全，

本文将障碍物考虑进包围圈中，并设置围捕机器人到障碍物的最小距离 obs
mind 。如下则

是在三维空间中的评判指标: 

( ) ( ) ( )1 2 3
1 1 1 1 1

, , , , , ,
p t p o

ij ij obs ik
N N N Npt max min pt min po

i j i k
p t p o

sig d d k sig d d k sig d d k
f

N N N N= = = =

+
= +∑ ∑ ∑ ∑     (3-1) 

其中， pN 、  tN 和  oN 分别为三维空间中围捕机器人的个数、需要围捕的目标个数和
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在环境中障碍物个数。 ij
ptd 为第 i 个围捕机器人到第 j 个目标的距离； ik

pod 为第 i 个围

捕机器人到第 k 个障碍物的距离； 1k 、 2  k 和 3k 为参数。 

3.3 基于三维基因调控网络的群体模式生成方法 

在本节中，基于王诏君[50]做的二维基因调控网络提出一种适用于三维空间的群

体跟踪与围捕方法，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。

为了表现出三维基因调控网络的智能机器人群体聚合与控制方法的性能，本文分别在

Matlab 和 V-rep 平台来设计出模拟场景，来验证在加入物理特性前后该模型的性能。

以证明在全局三维空间下智能机器人群体聚合与控制方法的可行性，并为第四章三维

局部分布式基因调控网络模型做好准备。 

3.3.1 基于全局信息的三维聚合形态自适应生成 

目前现有的群体聚合形态生成基因调控网络结构一般都是使用 Positive、Negative、

AND、OR 这四个基础元件库进行排列组合并设计合适的基因调控网络，虽然这些基

础原件可以完成一些简单任务。但是只能完成障碍物共融的围捕策略，不能考虑到障

碍物对围捕形态的影响，这也导致这类模型难以适应三维空间中围捕任务，具有一定

的局限性。为此本文提出了一种基于三维基因调控网络的群体模式生成方法，图 3-2

为该模式的整体框架，其中每一个细胞内部都是一个完整的基因调控网络整体框架，

细胞与细胞之间存在一定的信息交流。 

   

 

 

 

 

 

 

    

    

图 3-2 群体聚合形态自动生成方法示意图 



汕头大学硕士学位论文 

24 

 

图 3-2 中目标的位置和障碍物的位置将作为基因调控网络两个先验条件，来生成

全局浓度地图。下一步就是需要将浓度地图转化为群体形态：1)根据提供的障碍物与

目标的位置以及基因调控函数参数来生成含有障碍物的浓度梯度空间；2)在得到浓度

梯度空间信息后，该框架可以通过自主判断不同的等势线所带来的形态梯度的优劣，

并根据形态梯度的形状来选择出合适的阈值，从而动态的调节群体机器人的目标围捕

形状，从而驱使机器人能够在复杂环境中自适应运动形成复杂的群体聚合形态。 

在上层中，本文设计了一种简单的群体模式生成模型(如图 3-3 所示)，在该模型

中，本文使用 XNOR 作为唯一的网络组件，即可使基因调控网络生成复杂的群体围

捕模式。XNOR 作为寻找到的一个基础原件，我们发现该元件的二元选择性对于这种

含有目标与障碍物的场景非常合适，其可以有效的对目标和障碍物进行有效的区分，

通过生成的浓度场，该方法能够有效的驱使机器人向目标方向移动，并停留在自动生

成的群体集合形态上。从而生成一个合适的含有障碍物信息的浓度梯度空间。 

  2

1

tN

i i i
i

T T Tγ
=

= ∇ + −∑                        (3-2) 

2

1

oN

j j
j

O O jβ
=

= ∇ + −∑                        (3-3) 

( ) ( )1 , , , ,dM M sig T T k sig O O k
dt

θ θ= − + − ∗ + ∗             (3-4) 

( ) ( )
1, ,

1 k xsig x k
e θθ
− −

=
+

                      (3-5) 

式(3-2)和(3-3)中， iT 和 jO 分别表示第 i 个目标和第 j 个障碍物产生的形态梯度，

用以代表每个机器人周围的目标和障碍物的信息；T 和O分别为所有目标和障碍物产

生的综合蛋白质浓度； 2∇ 为 Laplacian 算子，该算子为二阶导数，可以有效地表示出

目标 iT 和障碍物 jO 所在形态梯度空间状态，可视为生物系统中的蛋白质扩散过程； iγ

作为当前时刻群体机器人获得的目标位置； jβ 作为当前时刻群体机器人获得的障碍

物位置；θ和 k 为调控参数。式(3-4)表示在经过障碍物以及目标的输入后，三维基因

调控网络模型上层可以输出一个含有障碍物的梯度空间。式(3-4)中的 ( )sig 函数具体

表现形式如式(3-5)所示。式(3-5)主要操作是归一化，从而确保浓度梯度空间可以稳定

在一定范围内，并不会随着环境的变化而发生大幅度变化。如果当目标周围没有障碍

物时，式子(3-4)可以进一步简化得到式子(3-6)。将 ( ), ,sig O O kθ∗ 部分可以舍去。由

此可见该 XNOR 模型能够随意的在不同场景中进行切换，从而保证机器人在含有障

碍物环境下的性能。 
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( )1 , ,dM M sig T T k
dt

θ= − + − ∗                     (3-6) 

 

 

 

 

 

 

        

图 3-3 XNOR 模型图 

为了解释形态方程M 在三维空间中形成的效果。本文简化了场景来说明该问题，

将只保留一个目标和一个障碍物，且这两者之间不存在围捕机器人的互相影响。如图

3-4 所示，本文设置的障碍物在目标无人机的下方，通过将浓度场分别沿着目标的三

个维度 ( ), ,X Y Z 进行切分，从而得到浓度场在 X、Y、Z 三个维度下的浓度图。由图

可知，在经过 GRN 上层的 XNOR 模块作用后，目标程凹陷状，障碍物呈凸起状，围

捕机器人通过浓度差从高到低来进行运动，并逐渐逼近目标。最后该模型根据预先设

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 3-4 三个维度下 XNOR 生成的浓度梯度空间 
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3.3.2 群体机器人群体聚合形态的控制与形成 

在下层中，本文将将根据已有的群体聚合形态在浓度地图中的位置，来驱动机器

人沿着梯度空间浓度下降的方向移动。因此，我们需要对三维空间下的运动方向进行

分解。 

如图 3-5 所示，设三维空间中 P 点的坐标为 ( ), ,P P Px y z ，该点到 xoy平面上的投

影为 ( ), ,0P Pp x y′ 。利用三角形反正切函数可以求得 ( )2 2
π πβ ,∈ − 的值： 

2 2
β arctan P

P P

z
x y

 
 =
 +                             (3-7) 

将点 ( ), ,0P Pp x y′ 向 x 轴做垂线得到 ( ),0,0PP y′′ ，利用三角形反正切函数可求得

( ),α π π∈ − 的值： 

arctan( ), 0            

arctan( ) , 0, 0 

 arctan( ) - , 0, 0

, 0, 0             
2

, 0, 0             
2

P
P

P

P
P P

P

P
P P

P

P P

P P

x y
y

x y x
y
xa y x
y

y x

y x

π

π

π

π

 >



+ <

=  < <

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

− = =



                   (3-8) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 3-5 三维空间分解示意图 
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同时，本文依据五个分向量[61]来指引机器人运动。其运动速度如下： 

( )    i
i i i i i

dP d n z u or b
dt

= + + +
                   (3-9) 

式中，分量 id 表示目标对第 i个围捕机器人的斥力，以防机器人集群过于靠近目

标 (实验中欧式距离小于 4m 时触发)；分量 in 表示第 i 个机器人与除他以外围捕机器

人的斥力，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 2m 时触发)，

机器人远离同类；分量 iz 表示第 i个机器人在受到浓度场时产生的引力，该引力以自

适应包围圈作为阈值，来使围捕机器人向包围圈附近靠拢；分量 iu 表示第 i个机器人

受周围浓度的影响产生的分力，这样可以避免围捕机器人集群都聚集在最优点附近，

无法实现良好的围捕；分量 ib 表示机器人与障碍物的排斥分力，当与障碍物距离过近

时，则单独触发障碍物排斥力，分量 ib 与其余四个分力不会同时触发，分量 ib 仅仅作

为类似传感器的强行避障使用，正常情况并不参与，仅作为紧急避障使用。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 3-6 机器人综合速度的五个控制分量 

3.3.3 群体机器人评价指标与效能 

在本节中，本文通过 MATLAB 与 V-rep 仿真实验来验证在三维场景中该方法的

有效性，并针对性的对三种评价指标与步长的关系进行分析。这三种评价指标分别是：

围捕机器人与目标的平均距离 aD ；围捕机器人收敛误差 ( )s gφ ；以及围捕机器人包围

圈的包围强度 sD 。同时，在仿真场景方面，本文将仿真实验参数设置如下： 

a) 仿真场景大小为 200m*200m，分辨精度为 10cm； 

b) 群体机器人个数为 20 个，运动控制精度为 1cm； 
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c) 目标个数为 1 个，障碍物数目大于 4； 

d) 群体机器人移动速度为 1 个单位，而目标机器人移动速度为群体机器人的一

半； 

本文的目标围捕任务主要包含以下两个步骤：1)根据当前时刻的目标信息素浓度

值和障碍物信息素浓度值生成包围目标的最优形态，并得到每个机器人在三维空间中

的运动分量； 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，本研究针对性的作了如下合理假设： 

1) 在三维空间中，机器人保持匀速运行的，同时机器人可以在全局坐标系下进

行简单的位姿信息交互； 

2) 对于障碍物与目标，机器人可以通过视觉等方法实现目标捕获，并能将目标

位置映射到全局坐标系下； 

3) 群体围捕机器人的速度大于目标的速度，以保证围捕机器人能够追上目标并

对目标进行围捕； 

4) 所有围捕机器人都是同质且去中心化的，每个机器人可以分布式布置。 

此外，为了衡量所提方法的性能，本文定义了以下指标：1)围捕机器人与目标的

平均距离 aD ，2)围捕机器人收敛误差 sφ ，3)围捕机器人包围球面的包围强度 sD 。具

体说明如下： 

围捕机器人与目标的平均距离 aD 表示了群体机器人相对于目标的平均距离，即 

( )( )1
min ( /rN

a i ri
D d g N

=
= ∑

                  (3-10) 
式中,   rN 表示围捕机器人个数， ( )id g 表示第 i 个围捕机器人与所有目标的相对位

置。如果平均距离 aD 收敛到一定值，则说明该系统处于稳定状态。 

围捕机器人收敛误差 sφ 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，即 

( )
1

rN

s i
i

f gφ
=

=∑
                          (3-11) 

式中， ( )if g 为围捕形态的隐函数，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。如果 sφ 逼近为 0，则说明围捕机器人群体聚合能力良好，

基本均落在包围目标的球面上。 

围捕机器人包围球面的包围强度 sD 表示了机器人在包围球面上的均匀性，如公

式(3)所示。为了验证该均匀性，本文首先使用了墨卡托投影法[62]，将目标球面切分为

边长为R 的正方形。 
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  ( )( )

( ) 2

1

/ 4 / 2

( , / )
r

x

y

N

s i x y
i

Plane R

Plane R ln tan

D f Plane Plane R

σ

π γ

=

= ∗

= ∗ +

=


                 (3-12) 

式中，σ 表示球体的经度角，γ 表示球体的纬度角， xPlane 为映射到墨卡托平面

坐标系的 x轴，  yPlane 为映射到墨卡托平面坐标系的 y 轴。 ( ),i x yf Plane Plane 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，本文设置影响范围参数

是 30。 sD 越大，表示围捕机器人在包围球面上具有更好的均匀性。 

3.3.4 实验与分析 

图3-7展示了在Matlab仿真中的围捕场景，在该场景中，目标的移动速度为0.4m/s，

障碍物均处于静止状态。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 3-7 群体机器人动态围捕过程 

在 step=1 时；围捕机器人处于初始状态，并随机分布在目标的左侧，我们可以看

到在此时围捕机器人随机分布在目标周围，此时的围捕效果。在 step=5，机器人经过

第一个障碍物，两个障碍物均位于目标下方 2m 的位置，此时围捕机器人在跟踪目标

的同时会想着除了目标下方的其他方向进行运动，从而保证该三维基因调控网络可以
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动态自适应不同的环境；在 step=240 时，我们可以发现由于刚经过狭窄通道，并处于

第四个障碍物附近，此时围捕机器人处于追踪阶段，更偏向目标机器人后方。在

step=75 和 step=175 时，目标绕过中间的第二个和第三个障碍物，目标机器人会因为

障碍物改变路径，同时围捕机器人会围捕目标的同时主动避障。在 step=300 时，目标

到达终点，围捕机器人在目标周围形成了良好的包围形态。由图可见，在三维场景中，

围捕机器人在经过多个障碍物后，仍能稳定在目标形态附近，实现对目标的群体围捕。 

为了模拟真实环境下群体机器人对目标的围捕行为，本文进一步使用 V-rep 平台

搭建仿真场景来测试该方法的性能。V-rep 作为一款支持机器人运动学仿真的软件，

该软件可以采用分布式的控制结构，通过对每个物体的嵌入式脚本、ROS 节点、

BluezZero 节点、API 客户端控制等方法来验证在带有运动学后机器人和机器人算法

的可行性。目前该软件越来越多的被用于多机器人写作场景，通过硬件控制，可以将

仿真场景和实物进行实时交互。相较于 Matlab 平台，V-rep 平台加入的物理引擎可使

场景更为真实。如图 3-8 所示，在场景中设有楼房，树林以及山丘等障碍物，并加入

了带有运动学的机器人集群，来实现 V-rep 平台下围捕机器人对目标的围捕过程。从 

step=5 到 step=240，围捕机器人经过了山丘和树林两种障碍物。与 Matlab 场景相似，

该方法能有效的控制围捕机器人在绕过障碍物的同时对目标(红色标出区域)进行持

续跟踪；从实验结果可以看到，在 V-rep 中，该围捕机器人群体仍能对目标进行有效

跟踪与围捕。在目标停止移动后(step=300)，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。并最终得到与 Matlab 仿真类似的结果。由此可见，在

V-rep 仿真环境下，群体机器人面对复杂的任务场景仍具有良好的目标围捕表现。 

 

图 3-8 V-rep 平台下的仿真实验结果 
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图 3-9(a)中本文对目标的轨迹进行了可视化，并选择了关键的四个点进行分析。

图 3-9(b)(c)(d)分别显示了在相同时间步长下，围捕机器人与目标的平均距离 aD 、围

捕机器人收敛误差 sφ 和围捕机器人包围球面的包围强度 sD 的变化情况。根据 3.3.3 小

节的相关计算公式，本文可以从时间维度对这些指标进行计算对比。从图 3-9 中可以

看出，在第 5 帧和第 240 帧时，围捕机器人遇到了低矮障碍物，需要被迫爬升以围捕

目标，此时 sφ 与 aD 都达到了一个峰值，且 sD 处于谷值。此时由于场景的变化以及围

捕机器人相互排斥，会导致较多的机器人被挤到外侧，所以会导致群体机器人到目标

的平均距离 aD 会上升，同时由于机器人靠近障碍物导致浓度场发生较大幅度的变化，

机器人难以根据浓度场均匀散开，所以此时平均误差 sφ 也处于较高的阶段。由于下方

的区域没有机器人，所以目标机器人下方是不存在机器人围捕的， sD 会因此大幅降

低。但是结果中可以发现 sD 依旧高于 30%，并能在十帧以内快速恢复至 50%以上。

这说明该算法中的围捕机器人在空间落差较大的环境中，依旧有较好的围捕性能。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 3-9 机器人综合评价 

在第 75 帧和第 175 帧时，图 3-9 (a)中的障碍物要高于目标，此时目标选择改变

运动方向以躲避障碍物。从图 3-9 (b) (c)中我们可以看出，此时 sφ 和 aD 都有所上升，

这说明当目标在通过狭窄通道时，机器人会动态改变围捕包围圈的形状，以适应不同

的环境。图 3-9 (d)中的 sD 也相应下降，这说明狭窄通道对目标围捕包围圈的形成有
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一定的影响，从而导致机器人因为浓度场、障碍物等控制分量向其他方向挤压，从而

导致平均距离 aD 和平均误差 sφ 会因此上升。但从结果中可以发现在 10 帧内各个数值

又趋向了正常水平，说明在通过狭窄通道后，围捕机器人能够快速恢复围捕包围圈，

同时机器人能较快的运动回包围圈上。由此可见该方法具有较强的自适应能力，在目

标通过狭窄障碍物场景中表现良好，并能快速恢复。 

在第 300 帧时，此时目标已经停止，并等待了一段时间，此时结果显示，围捕机

器人大多均匀地分布在目标周围，形成了良好的包围效果。同时平均距离 aD 已经收

敛，稳定在一个较小值，此时说明机器人在目标周围形成包围的同时具有一定的距离，

从而达到了一个动态的平衡。平均误差 sφ 趋向于 0，说明此时的围捕机器人已经到达

包围圈上，并保持稳定。包围强度 sD 此时也稳定在 80%以上，由此可见在经过复杂

场景后，该方法仍可以较好的对目标进行跟踪并围捕。适用于较为复杂的三维空间下

的围捕任务。 

3.4 本章小结 

本章主要描述了一个三维空间下的群体聚合形态自动生成框架，近年来，在仅存

在个体与个体、个体与环境之间信息交互的场景下，如何实现三维空间中的集群行为

是急需解决的一大挑战。其原因是在群体智能机器人中二维环境下的群体机器人形态

生成与控制仅仅是在真实场景下的一种简化，通常仅考虑在水平面上机器人的群体形

态的演化。在本章节分别对群体聚合形态的基本元件库以及适应度函数进行了介绍，

并在本文中设计了一个通用的三维场景下的基因调控网络，使用 XNOR 模块作为骨

架来构建处一个含有障碍物以及目标信息的基因调控网络。 

在此基础上，本文分别从上层生成和下层控制两个方面对基因调控网络以及运动

控制模型进行了分析。并给出了分别从 X、Y、Z 三个维度对浓度场的切分的示意图

以及结果图。我们可以发现该模型很好的对在含有障碍物的地图中建立浓度场模型，

同时本文利用五个运动控制分量来保证机器人综合考虑后得到最优的运动方向路径。 

为了进一步验证该模型的性能，本文使用了 Matlab 和 V-rep 两个仿真平台测试

了该三维空间下群体形态自动生成模型在三维场景下的表现。为此本文设计了一个较
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为综合的场景作为仿真场景。我们从实验结果的图片中可以看出在加入动力学模型后，

该模型仍然适用这类复杂场景。由此可以看出该模型在三维空间中表现良好，也证明

了基因调控网络在三维空间中依旧可行。 

尽管在 Matlab 和 V-rep 两个仿真平台中证实了基因调控网络在三维空间中有效

性，但仍然需要解决计算量大、场景大小较为限定等问题。三维空间下群体形态自动

生成框架已经很好的证明了基因调控网络能够很好地适用于三维场景中。下一节，本

文将以全局三维基因调控网络模型为基础，通过使用局部地图来实现适用于无人机集

群的三维局部分布式基因调控网络模型。 
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第 4 章  三维局部分布式基因调控网络模型 

本章接着上章提出的三维环境下群体聚合形态自动生成框架，提出一种适用于无

人机集群的三维局部分布式基因调控网络模型。该三维局部基因调控网络相比于上节

提出的基因调控网络，本局部方法更适合实际无人机的应用。因为，在实际应用中，

群体机器人所用的摄像头、激光雷达都是不精确的，这些随机误差会导致远处的机器

人集群难以捕获目标和障碍物的位姿，同时对于全局坐标系下的三维空间围捕，群体

形态会根据目标和障碍物所处的位置实时变化的，而不能提供所有的目标和障碍物会

导致该方式难以收敛。为此本文提出了该基于局部坐标系的三维局部分布式基因调控

网络模型。 

4.1 模型描述及关键技术 

在实际的机器人群体中，我们可以发现群体机器人使用的全局定位系统（RTK）、

IMU、气压计、里程计等传感器总是会伴随着误差和外界环境所造成的干扰。导致单

单通过全局信息生成的模型在效率上以及信息实时性上很难满足群体机器人实机的

应用。对于围捕任务来说，群体机器人形成往往会受到环境的影响，而通过局部坐标

系的三维局部分布式基因调控网络模型则是能够较好地去实时更新环境对群体机器

人的影响。 

相较于上一章的三维空间下群体聚合形态自动生成框架而言，从整体框架上就发

生了改变，从两层的网络结构拓展为三层网络结构，并通过四点定位的方式来建立合

适的局部坐标系，从而不需要考虑整体环境，这样可以使无人机集群能够以极低的代

价实时运算机器人群体的浓度场。同时在根据浓度场生成部分，本文利用有限状态机

建立了适用于局部基因调控网络的基因生成网络模型，并得到合适的浓度场信息。对

于机器人群体的运动部分，文章自主设计了一套合适分布式基因调控网络的运动控制

策略。该策略从三个维度上简化了运动控制方向的选择，从而实现机器人集群能够在

三维环境下快速选择浓度场最低的方向进行运动。 
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4.1.1 整体模型框架 

在群体机器人系统中，一直使用全局地图的方法是不可取的，因为环境中的各种

噪声使得群体机器人无法建立起全局地图。进一步说，虽然这样的方法二维场景中的

计算损耗可以接受，但是随着维度的扩展，所需要的计算资源会是指数型上涨，这非

常不利于我们将算法移植到实机中。为此本文设计了如图 4-1 所示的分布式基因调控

网络，该方法在原有的上下两层的 GRN 模型的上方又扩展了一层。首先第一步就是

需要群体机器人根据自身的位姿信息建立起局部坐标系，以用于后续的浓度场生成；

第二步则是根据建立好的含有目标和障碍物位姿的局部地图生成浓度场，并给出自适

应包围圈；最后一步就是机器人的运动控制，该部分通过六个分量有效地计算出机器

人综合运动方向。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
图 4-1 基于三维基因调控网络模型的群体模式自动生成方法 

环境输入
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形态上。
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4.1.2 三维空间中局部坐标系建立 

在群体机器人系统中，每个群体机器人都拥有一定的通信能力，并可以根据摄像

头识别出通信范围内其余机器人的距离和方位。如果机器人 B 在机器人 A的通信范围

内，则图中的机器人 A链接到机器人 B 。如图 4-2 所示，如果一个机器人在邻域内有

四个已知距离的局部机器人，则它能够根据包含自身的四个定位点来建立起三维坐标

空间。此时其余在通信范围内的群体机器人即可以根据当前建立起的局部坐标系转换

自身的坐标系，从而在动态的环境中快速调整浓度信息，从而避免无人机系统发生碰

撞。 

 

 

 

 

 

 

 
图 4-2 群体机器人局部坐标系构建 

下面将来详细阐述局部坐标系的建立，首先是坐标系中心的选择。这里该算法选

择的是距离目标机器人最近机器人 A作为坐标系的中心，其坐标为(0,0,0)。然后，算

法会将距离中心机器人最近的邻居机器人记为 B ，而 B 机器人是处于 x轴上的，且 A

到 B 的方向设为 x轴的正方向。尤其是，A利用自身传感器检测到 B 的距离 ABd 后，B

的位置设置为( ,0,0ABd )。之后， y 轴正方向的确立就需要寻找到在 A和 B 通信范围交

集里欧式里德距离数值最小的机器人C 作为 - -x o y 平面上的点。同时该算法会对该

机器人做出限制，该机器人还不应该在 A和 B 的连接线上，即它不应该在 x轴上。这

样选取后即可以根据三架无人机的位置指定C 所在的一侧建立 y 轴的正方向。并确定

了平面 ABC 。图 4-3 展示了局部坐标系的 x轴和 y 轴的示意图。在得到平面 ABC 后，

通过计算，机器人群体可以得到 y 轴的指向。 

值得注意的是，当多个机器人出现在 A和 B 通信范围交集的区域时，通过式子(4-

1)来确定C 。 

 

 



汕头大学硕士学位论文 

37 

 

(| | | |)min AB iA AB iB
i

d d d d− + −
                  (4-1) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 4-3 局部坐标系 x 轴和 y 轴的建立 

其中 ABd 和 iAd 分别是 A到 B 和机器人 i 的距离， iBd 是机器人 i 与 B 之间的距离。此

时就可以获得在 ABd 和 iAd 中的通信范围交集的区域了。 

由于全方位感知和全局信息的缺乏，不可能通过右手螺旋准则来确定 y 轴的正方

向。因此，我们假设C 在 x轴的正方向。此外，通过机器人自身传感器信息，可以知

道 A到 B 的距离，记作 ABd ；A到C 的距离，记作 CAd ；B 到C 的距离，记作 CBd 。所以

C 的位置为 2, 1CA CAd cos d cosα α−（ ,0），其中α 为 AC 与 x轴的夹角，由式子(4-2)计算出

来。 
2 2 2

cos
2

AB CA CB

AB CA

d d d
d d

α
+ −

=
                  (4-2) 

此时，A，B 和C 的坐标已经确定并分别表示为 ( , , )A A Ax y z ，( , , )B B Bx y z ( , , )C C Cx y z ，

根据该三点坐标可以求出 ABC 所构成平面的平面方程中的 1 1 1 1, , ,A B C D 。 

1 ( ) * ( ) ( ) * ( );C A C A B A C AA y y z z z z y y= − − − − −
              (4-3) 

1 ( ) * ( ) ( ) * ( );C A B A B A C AB x x z z x x z z= − − − − −
              (4-4) 

1 ( ) * ( ) ( ) * ( );B A C A C A B AC x x y y x x y y= − − − − −
              (4-5) 
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1 1 1 1( * * * )A A AD A x B y C z= − + +
                   (4-6) 

到此为止，平面 ABC 、 x轴与 y 轴已确定，此时要确定 z 轴的方向。同理依据

AB 为 x 轴并取一个不在平面 ABC 上的点 D ，从而确定平面 ABD的平面方程中的

2 2 2 2, , ,A B C D 。图 4-4 展示了建立局部坐标系 z 轴的建立的示意图。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
图 4-4 局部坐标系 z 轴的建立 

根据两个面的平面公式以及面与面的夹角公式(4-7)可以求得两个面的夹角θ 。从

而可以确定 z 轴的方向。 

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
θ

+ +
=

+ + + +                   (4-7) 

在获取局部三维坐标系后，下一步需要解决的问题是如何通过矩阵变换的方式来

实现在范围内的围捕机器人的坐标转换。在实机场景中，一定范围内的机器人知道自

身上一时刻的坐标，利用四点定位来对每个点进行计算存在大量的资源浪费，而利用

矩阵变换的方式能够在维持足够精度的同时大幅缩短在坐标系变换所需要的时间。具

体步骤如下： 

1 .已知原本的坐标系为 , ,x y z ，当前时刻的局部坐标系为 ', ', 'x y z 。为此我们随机

选取了 DA两点作为四元数输入的三维变换矩阵。分别对原本坐标系与局部坐标系的

参数进行归一化，并得到 A Dline ′ ′与 ADline 。 

2.分两种情况对四元数进行讨论:（1）如果 A Dline ′ ′与 ADline 相加为 0（即认为他们
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反向），则将四元数设置为[0,0,0,0]；（2）否则将 A Dline ′ ′与 ADline 叉乘，并进行归一化得

到 u。之后通过公式(4-8)和(4-9)求出四元数 q。 

' 'arccos( * )
2

AD

T
A Dline line

∅ =   
                  (4-8) 

cos *sin *q µ= ∅ ∅                        
(4-9) 

并确定旋转矩阵 R 如公式(4-10)所示： 

( ) ( )
( )
( ) ( )

( )

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

 + −− +
 

= − +− + 
 

+ − − +  
           (4-10) 

通过计算所有点与 A点的差值并得到 *   Aline 矩阵，并通过 R 值进行旋转变化。通

过公式(4-11)获得在局部坐标系下的对应坐标 

*  *Aq line R=
                         (4-11) 

值得注意的是，在接下来的仿真验证实验中，群体中每个机器人的行为都可以用

有限状态机模型来描述，如图 4-5 所示，从而实现了去中心化的群体机器人系统分布

式控制。从 XNOR 模型对应的有限状态机模型图中可以看到，该有限状态机模型能

够有效地包含局部基因调控网络可以遇到的所有情况。从而能够有效的指导机器人群

体实现跟踪、围捕等复杂的群体聚合效果。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 4-5  XNOR 模型对应的有限状态机模型 
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和三维空间中的全局基因调控网络相似，XNOR 作为唯一的网络组件，用于生成

复杂的群体围捕模式。本文针对性的模型进行了对于 GRN 模型，并在原本的三维全

局基因调控网络模型的基础上进一步简化了计算复杂度，舍去了拉普拉斯算子等复杂

的计算方式，从而更加易于将该模型移植到真实场景中。式(4-12)-(4-17)为三维局部

基因调控网络梯度空间的计算形式。 
2 2 2( ) ( ) ( )c x x y y z z

iT e− −∆ + −∆ + −∆=
                    (4-12) 

2 2 2( ) ( ) ( )c x x y y z z
jO e− −∆ + −∆ + −∆=

                    (4-13) 

1

tN

i
i

T T
=

=∑
                           (4-14) 

1

oN

j
j

O O
=

=∑
                           (4-15) 

( )1 * , , * , ,dM M sig T T k sig O O k
dt

θ θ= − + − + （ ）
            (4-16) 

( ) 1, ,
1 k xsig x k

e θθ − −=
+ （ ）                      (4-17) 

其中， iT 代表由第 i 个目标在环境输入下产生的浓度。 jO 代表由第 j 个障碍物在

环境输入下产生的浓度。T 和O为目标与障碍物的浓度总和，从而带入(4-16)得到形态

生成的表示形式。M 为三维局部基因调控网络的形态梯度空间。并在没有障碍物的情

况下可以自动转化为式(4-18)。式(4-18)中舍去了障碍物产生的影响，通过参数θ 和 k

以及输入的目标信息得到形态空间M 。 

( )1 * , ,dM M sig T T k
dt

θ= − + −
                    (4-18) 

为了进一步说明三维基因调控网络中形态梯度空间 M 是如何形成的，我们给出

了图 4-6，图中环境内只有一个被夹在两个圆柱障碍物中间的目标。T 和O分别建立

的蛋白质浓度场，且离目标和障碍物越远而衰减。算法中设置目标的浓度是较低的(波

谷)，而障碍物处的浓度是较高的(波峰)。通过目标和障碍物浓度信息的融合最终在通

过障碍物时会出现如图 4-6 中的情况。在(a)时刻，机器人的适宜围捕浓度是保持圆的

形式，在(b)时刻是由于刚刚进入两个障碍物之间，其适宜围捕浓度发生挤压，紧接着

(c-d)时刻为目标完全进入狭窄通道的情况，此时围捕浓度已经完全发生变化，在(e)时
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刻显示了目标快要离开狭窄通道，离开部分的浓度场恢复到初始状态。在(f)时刻，目

标完全离开狭窄通道，此时恢复到(a)时刻的状态。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

      

图 4-6 综合浓度场 

4.1.3 三维空间中运动控制策略 

此外，本文基于全局信息的三维聚合形态的基因调控网络，提出了适用于局部坐

标系的运动控制策略。并将其用于引导和控制群体机器人到第二层生成的群体形态上。

本文仍然依据雷诺三原则，创建出五个分向量公式(4-19)来指引机器人运动。其运动

速度如下： 

  
             

                               
i i i i fi

i f

d n z u s adP
b s adt
+ + + ≥

=  <
 (4-19) 

与第三章描述类似，分量 id 表示目标对机器人的排斥分力；分量 in 表示机器人与

其余围捕机器人的排斥分力；分量 iz 表示机器人依据浓度场的作用分力；分量 iu 表示

场景密度对该机器人的作用分力；分量 ib 表示机器人与障碍物的排斥分力； fs 表示无

人机到障碍物的距离， a为无人机到障碍物的最小安全距离。 

我们发现在五个分量计算时，分量 iz 需要耗费大量的计算时间。为此本文需要寻

求一种合适的解决方式来减少浓度场作用分力计算的复杂度。在仿真和实机实验时，

我们发现浓度场是缓变的，而群体机器人在短时间内的运动距离基本不会出现极端的
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浓度变换，可以默认前方均为可移动区域。因此，针对分量 iz ，本算法摒弃了传统的

机器人浓度场对比方式。在考虑到在局部坐标系下，随着围捕机器人和目标的运动，

当前建立的局部浓度场是实时变化的情况。因此，围捕机器人不需要对整个局部浓度

场进行分析。可以分别采样上下前后左右三个维度下的情况，来判断三个维度下的分

加速度，使围捕模型尽快逼近目标，如图 4-7 所示。 

 

图 4-7 分量 iz 的选择 

如图 4-8 所示，这是该三维局部分布式基因网络的整体模型框架以及上文阐述

的对应部分的内容。本文接下来从三个方面来介绍了与三维全局基因调控网络模型

框架的差异。第一部分的三点定位方式能够大幅度减少浓度场的计算范围，同时由

于不需要直接计算所有的浓度信息，这可以让我们的机器人群体不局限于先验场

景，可以通过多种传感器测量，来向集群本身提供有效地浓度地图。这些导致机器

人群体可以无边界的探索飞行。而第二部分则涉及到 GRN 模型的 XNOR 模块。在

局部分布式基因网络的整体模型框架中，本文通过有限向量机来进一步分析改进

GRN 模型，并优化了 XNOR 的部分浓度计算公式。从而保证机器人群体能够更好

的适应三维运动环境，并生成自适应目标的群体聚合形态。第三部分作为最下层的

分布式控制，这部分大致和三维全局基因调控网络模型框架类似，但是该算法对机

器人依据浓度场的作用分量 iz 进行了优化。我们通过仿真和实机测试后发现该局部

基因调控网络可以利用离散点来代替连续的浓度场力计算，这样可以大幅度减少所

需要的计算时间。 
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图 4-8 整体框架以及对应部分示意图 

4.2 实验研究 

在上一节中，我们对三维局部基因调控网络模型进行了深入的分析，而在本

节，会从仿真平台入手，分析在复杂障碍物情况下机器人群体的性能指标。并逐步

分析局部基因调控网络模型在运动时展现的浓度场变化情况以及围捕机器人与三维

包围圈的重合性。 

4.2.1 三维局部基因调控网络结果分析 

首先，本论文用 MATLAB 进行了仿真实验，通过 MATLAB 验证了在含有复杂

障碍物的情况下，三维局部基因调控网络模型围捕动态目标的有效性。仿真实验参数

如下设置： 

a) 仿真场景大小：25*25*25； 
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b) 群体机器人个数：20；目标个数 1 个； 

c) 机器人与机器人之间有一个半径在 4m 左右的通讯方位; 

d) 在复杂场景中，障碍物与障碍物之间至少需要留有0.25m左右的可通过空间。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

    

         

图 4-9 群体机器人三维复杂的环境下围捕动态目标 

图 4-9 展示了群体机器人三维复杂的环境下围捕动态目标的整个流程。图 4-9 (a)-

(b)展示了当目标穿过由三维障碍物搭建出来的通道时，围捕机器人在接近目标的同

时并躲避障碍物。我们可以看到在该部分机器人已经开始进入复杂场景。图 4-9 (c)-

(d)展示了目标向下穿过障碍物通道时，围捕机器人以一定的形态包围目标并跟踪目

标运动。此时从图 4-9 (a)-(b)的均匀包围变为追随状态，此时可以看到有一部分机器

人被复杂障碍物挡住，而绝大多数仍然能够维持在目标周围。图 4-9(e)-(f)展示了目标

向穿越障碍物通道后，围捕机器人再次恢复良好包围形态的过程。我们可以看到随着

时间的推移，机器人集群基本都可以通过复杂的场景，并最终实现收敛。由图 4-9(a)-

(f)整个可见，在三维场景中，三维局部基因调控网络模型可以使围捕机器人在经过多

个障碍物后，仍能稳定在目标形态附近，并实现对目标的群体围捕。 

紧接着，本文从局部浓度图层面分析了机器人集群的浓度图变化。如图 4-10 所
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示，(a)-(f)是 - -x o z 坐标系下的局部浓度图，这六个图分别对应了上图的(a)-(f)整个过

程。我们可以看到 4-10(b)-(c)处处于复杂场景内部，并发生了浓度场的叠加，且在图

中可以明显看到浓度场叠加而影响的浓度图变化。4-10(d)-(e)处则是上图中不断离开

复杂区域的情形，该处我们可以看到局部浓度图的障碍物区域逐渐变小。直到 4-10(f)

处局部浓度地图恢复了 4-10(a)形式，也可以看到此时的机器人群体已经基本处于目

标机器人周围形成良好的围捕。从图 4-10 中可以看到，通过局部三维基因调控模型，

能够大幅度避免远处的障碍物对基因调控网络的影响，进而可以极大程度的减少计算

复杂度，并在三维环境下得到良好的运行速率。这为我们将该局部基因调控模型移植

到群体机器人上提供了可能性。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
图 4-10 - -x o z 坐标系下的局部浓度图 

为了尽可能的展现出在该复杂场景后的结果是否稳定，本文在图 4-11 中展示了

三维局部基因调控网络模型与我们无人机集群的重合情况。图 4-11(a)代表了基于局

部信息的三维基因调控网络模型形成的三维包围圈，图 4-11(b)代表了基于局部信息

的三维局部基因调控网络模型控制无人集群包围目标后与三维包围圈的重合情况。从

图(a)中可以看出，通过三维局部基因调控网络自动生成的三维包围圈在没有障碍的

情况下是一个球形。而图(b)中的围捕机器人可以看到基本落在三维包围圈上，这代表

基因调控模型能够有效地形成良好的包围圈。 
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图 4-11 三维包围圈以及机器人围捕示意图 

4.2.2 三维局部基因调控网络与全局基因调控网络的差异 

为了横向对比出三维局部基因调控网络与全局基因调控网络的差异，在相同时

间步长下，从围捕机器人与目标的平均距离𝐷𝐷𝑎𝑎、围捕机器人浓度差𝜙𝜙𝑠𝑠和围捕机器人

包围球面的包围强度𝐷𝐷𝑠𝑠的变化情况。图 4-12 代表了以图 4-9 为背景得到的三维局部

基因调控网络以及三维全局基因调控网络的结果。图 4-12(a)和图 4-12(d)对应了围捕

机器人包围球面的包围强度𝐷𝐷𝑠𝑠的结果。从结果中可以看到这两幅图的起始包围强度

基本在 50%左右，而最后的终止包围强度基本稳定在 85%，同时在机器人集群跟随

目标进入到复杂障碍物后可以看到明显的包围强度的下降，这也充分反应了机器人

集群在图 4-9 中被障碍物排挤到后面的结果。而图 4-12(b)和图 4-12(e)对应了围捕机

器人距离变化情况，这一块可以看到由于三维全局基因调控网络能够考虑更多的场

景约束，能够对最后的包围结果得到一定的改善，从图中可以看到三维局部基因调

控网络的机器人平均距离收敛在距离目标 8 米左右，而三维全局基因调控网络的机

器人平均距离收敛在距离目标 6 米左右。而从包围强度这一个结果来看，我们发

现，此时的强度基本相差不大，这代表了局部基因调控网络能够更加均匀的围捕目

标。图 4-12(c)和图 4-12(f)对应了围捕机器人浓度差的情况，这一块从结果中也可以

看到全局三维基因调控网络结果相较于三维局部基因调控网络结果会更加逼近包围
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圈，根据分析这一块导致的原因在于基因调控网络损失了一些维度导致的。但是从

图 4-12 的上下两行的总体结果来看，平均距离𝐷𝐷𝑎𝑎、围捕机器人浓度差𝜙𝜙𝑠𝑠和围捕机器

人包围球面的包围强度𝐷𝐷𝑠𝑠三者的结果在三维局部基因调控网络与三维全局基因调控

网络中基本均趋于稳定，且结果的数值基本类似，均收敛在良好的区间内。这代表

三维局部基因调控网络与全局基因调控网络在经过复杂场景后均能达到较好的收敛

结果。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 4-12 局部与全局基因调控网络对比 

4.3 本章小结 

本章主要描述了基于三维全局基因调控网络的基础上改进的三维局部基因调控

网络模型。该三维局部基因调控网络从三个层面对全局基因调控网络进行了改动与优

化。首先整个网络从两层的网络结构拓展为三层网络结构，并通过四点定位的方式来

建立合适的局部坐标系。在基因调控网络生成部分同时在根据浓度场运动部分，本文

利用有限状态机建立了适用于局部基因调控网络的基因生成网络模型，此时相较于全

局基因调控网络而言，该局部基因调控网络涵盖了更全面的场景，并让基因调控模型

更加适合局部基因调控网络模型。对于机器人群体的运动部分，从三个维度上简化了
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运动控制方向的选择，从而实现机器人集群能够在三维环境下快速选择浓度场最低的

方向进行运动。 

在阐述了该模型的改进方面后，本文使用了 Matlab 平台对三维 2 局部基因调控

网络做了全面的分析。首先，设计了一个较为综合的场景来作为仿真场景。从场景中

我们可以看到在经过复杂场景后，机器人群体仍然能够有效地包围。并分别从效果图、

浓度场图以及三维包围圈示意图三个图片中显示出该基因调控网络的有效性。 

最后本文从平均距离、围捕机器人浓度差和围捕机器人包围球面的包围强度三个

方面比较了三维局部基因调控网络和三维全局基因调控网络的性能，并发现两者的性

能基本一致。而三维局部基因调控网络能够在未知环境中实现适用于无人机集群的三

维局部分布式调控。这也为我们的基因调控网络应用到真实的三维场景打下了良好的

基础。 
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第 5 章  总结与展望 

5.1 本文小结 

在现实生活中，群体机器人协作以及群体涌现机理越来越受到学术界的重视，

本文在传统的二维基因调控网络的基础上，提出了三维基因调控网络这一网络模

型。该框架充分的考虑了在真实场景中机器人集群经常遇到的通信拒止、环境未

知、算力有限等情况。使得在三维空间中的群体协作拥有了可能。本文的主要贡献

如下： 

1) 受自然界中蛋白质和基因的表达关系启发，初步提出了一种二阶段的三维全

局基因调控网络，该网络的建立为基因调控网络在三维空间中的目标搜索和

围捕任务的建立和完成提供了可能性。 

2) 提出了一种基于三维局部坐标系的基因调控网络框架，该框架改变了传统的

两层基因调控网络的结构，从局部坐标系入手，进一步对三维基因调控网络

进行优化，并为在实机中分布式部署该基因调控网络提供了可能性。 

3) 提出了一种三维场景下局部坐标系建立的方式并改进了基因调控网络模型的

计算函数，该方式不需要知道全局坐标信息，可以通过有限的机器人群体以

及通讯范围，良好的浓度场生成结果，并克服了原浓度场造成的浓度影响过

大的问题。该方法的提出让机器人群体不再局限于特定场景，可以在空间中

自由探索场景，并形成良好的围捕效果。 

4) 提出了设计了一套合适分布式基因调控网络的运动控制策略。该策略提出了

合理有效的简化运动控制模型简化策略，从三个维度上简化了运动控制方向

的选择，从而实现机器人集群能够在三维环境下快速选择浓度场最低的方向

并进行控制相应。该策略为真实三维场景下机器人群体提供了有力的保障。 

5) 受到二维基因调控网络模型评价指标的影响，本文提出了能够有效评价三维

空间中群体机器人围捕性能的评价指标，这让本文能够从多种维度来有效衡

量在受到三维基因调控网络的影响后，群体机器人系统的结果稳定性以及围
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捕有效性。 

5.2 未来展望 

群体智能机器人作为近年来一门极具重视的一门机器人学分支，国内外的学者

在这个方面做出了很多新颖的工作，从原本的二维场景到现在逐步迈入三维场景，

这离不开科研工作者的持续努力。本文作为三维基因调控网络的一项创新性工作，

虽然有着一些创新，但是仍然存在很多急需解决的问题： 

1) 机器人群体实机实验平台。目前本文的工作主要是基于 Matlab 和 V-rep 平

台，虽然 V-rep 平台就有物理特性，但是仍然无法非常有效的模拟真实场景

的各种变化，同时在实机实验平台中信息交互、目标检测的问题目前本文仍

然没有考虑到，这些也都将是未来需要解决的问题。因此下一步打算在室内

环境中搭建出一套基于动态捕捉仪的小型无人机集群实验平台。 

2) 更丰富的实验场景。目前设计的场景仍然是较小的仿真场景，并未在庞大真

实场景中充分验证该算法的性能，因此在未来的工作中，我们需要选择庞大

场景来验证无人机集群在各个场景中的性能以及场景与场景之间的切换的问

题。 

3) 更合理的围捕策略。目前的围捕策略未考虑到多目标情况下围捕机器人的分

配问题，这会导致围捕机器人在包围圈分布不均的问题，因此可以在下层的

控制中加入分配的问题，并通过编队模型来有效地避免机器人群体跟踪的无

序性。 
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