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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。然而，大多数现有的解决这一问题的方法依赖于一些不现

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。为此，本研究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

对反蚁群算法进行了改进，加入了多种信息素来帮助群体机器人协作探索环境，并生成信息

素地图。同时，该框架把在前一阶段生成的信息素地图和分层基因调控网络(Hierarchical 
Gene Regulatory Network，H-GRN)模型相结合，完成了群体机器人在环境信息未知且通信受

限的场景中对动态目标的搜索和围捕任务。仿真实验表明，该方法相较于传统方法具有更好

的性能表现。 
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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. 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. 
Therefore, this paper proposes a stigmergy mechanism-based framework for searching and entrapping 
targets. The framework improves the inverse ant colony system by adding a variety of pheromones to 
help group robots to collaborate and explore the environment and generate pheromone maps. Meanwhile, 
the framework combines the Hierarchical Gene Regulatory Network (H-GRN) model with pheromone 
maps generated in the previous stage for robotic systems to search and entrap dynamic targets in 
unknown and communication-limited environments. The experimental results indicate that the proposed 
framework has achieved improved performance for target searching and trapping.  
Key word: Stigmergy; Swarm Intelligent Robot; Inverse Ant Colony System; Dynamic Swarm Robot 
Trapping. 
 

1 引言 

近年来，关于环境信息未知且通信受限情况下的目标搜索和围捕问题越来越受到学术界

的关注。由于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[1]。除此之外，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。因此，群体机器人系统被广泛应用于灾后

搜索和幸存者营救任务[2]、部署移动传感器网络任务[3]、区域覆盖及协作任务[4]、截留护送

任务[5]和小型飞行器编队飞行[6]等任务中。 
对于目标搜索任务而言，群体机器人系统需要解决区域覆盖的问题。该问题的解决需要

群体机器人通过自身携带的传感器来获取周围环境的信息，并与临近的机器人协同合作，寻

找到目标。例如：Giuggioli 等人[7]提出了一种用分布式控制思想解决区域覆盖问题的方法，

该方法受鸟类在领地中鸣叫的现象启发，通过定位与记忆机制来访问环境中未知的点。Calvo
等人[8]将生物启发式协调策略用于群体机器人环境探索，该策略采用信息素作为媒介，让群

体机器人可以通过信息素的间接交流来完成任务。 
对于目标围捕任务而言，群体机器人需要根据目标周围的环境自动生成合适的群体聚合

形态[9]。例如：Xie 等人[9]提出了一种能将磁性微型机器人重构为链状、带状、漩涡状等形

态，机器人执行形态之间可逆转换的策略，从而实现协同搬运的任务。Meng 等人[10]受生物

体形态发育过程的启发，提出了一种基于基因调控网络(Gene Regulatory Network, GRN)的群

体聚合形态形成方法。Zhang 等人[11]在已有规则的基础上使用插值隐函数 (Radial Basis 
Implicit Function, RBIF)的方法实现了群体机器人在受限环境中对动态目标的围捕。Yuan 等

人 [12]根据领导跟随 (Leader-Follower Model)模型提出了基于追踪的分层基因调控网络

(Tracking-based Hierarchical Gene Regulatory Network, TH-GRN)的群体机器人行为模式，该

方法将分层基因调控网络与领导跟随模型相结合，并设计了一系列动态复杂的仿真环境来验

证该模型的性能。实验结果显示 TH-GRN 模型在动态复杂的环境中效果显著。 
然而，现有的方法在研究群体机器人目标搜索和围捕时，通常需要设置一些难以满足的

假设，如无限距离的传感器[13]，理想的无障碍环境[14]，以及非常可靠的通信链路[15]等。为

了在通信受限或环境未知的条件下完成目标搜索和围捕任务，本文受蚁群觅食行为启发，提

出一种基于共识主动性的群体机器人目标搜索与围捕框架。该框架由三个阶段组成，分别为

搜索阶段、跟踪阶段和围捕阶段。具体流程如下：(1)利用改进的反蚁群算法对目标进行搜索；

(2)当机器人发现目标后，机器人进入跟踪阶段并引导其他机器人向目标聚集；(3)当目标周



围的机器人规模达到一定阈值后，群体机器人进入围捕阶段并利用基于信息素的分层基因调

控网络模型来实现对目标的围捕。本文主要贡献如下： 
1). 提出一种基于共识主动性的群体机器人目标搜索与围捕框架。该框架将目标搜索与

围捕作为统一的任务进行研究，实现了群体机器人分布式协同控制； 
2). 在传统的反蚁群算法基础上提出了一种改进的多信息素的反蚁群算法，实现了更好

的区域覆盖性能； 
3). 提出的基于信息素的分层基因调控网络模型将信息素作为媒介，克服了原 GRN 网

络依赖于全局信息和原插值隐函数方法需要人为设置特征点的缺陷，完成了群体机器人在通

信受限与环境信息未知场景下协同围捕目标的任务。 
本文的其余部分结构如下：第二节详细介绍了本文提出的基于共识主动性的群体机器人

多目标搜索和围捕框架。在第三节中，通过仿真实验验证了本文提出方法的有效性。最后，

第四节中对本文的内容进行了总结并讨论了未来的工作计划。 

2 整体框架 

本节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。该框架的具体流程

如图 1 所示。在图 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。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。最后，当目标周围的机器人

规模达到一定阈值后，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，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。图 1 给

出了对该框架的详细描述。 
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图 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 
Fig. 1 A flowchart of the stigmergy-based swarm robots for targets searching and 

trapping 
 

2.1 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[16]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[17]则倾向于使机器人选择信息素浓度低的路径，从而避开已经探索过

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： 

𝑗𝑗 = �
𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎
𝑠𝑠∈𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑤𝑤𝑒𝑒𝑑𝑑𝑘𝑘

{[𝜏𝜏0 − 𝜏𝜏(𝑖𝑖, 𝑠𝑠)]𝛼𝛼 × [𝜂𝜂(𝑖𝑖, 𝑠𝑠)]𝛽𝛽},𝑞𝑞 ≤ 𝑞𝑞0

𝐽𝐽,𝑜𝑜𝑜𝑜ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒
                          

(1) 



式中𝑖𝑖为机器人当前所在节点，𝑗𝑗为机器人的下一个转移节点，𝑖𝑖与𝑗𝑗分别都用一个二维坐标表

示，即(𝑥𝑥𝑖𝑖 ,𝑦𝑦𝑖𝑖)和(𝑥𝑥𝑗𝑗 ,𝑦𝑦𝑗𝑗)。𝜏𝜏(𝑖𝑖, 𝑗𝑗)代表机器人从𝑖𝑖节点转移到𝑗𝑗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𝑗𝑗节
点上的信息素浓度。𝑞𝑞为在[0,1]之间的随机数，𝑞𝑞0决定了机器人是否按照转移概率进行移动，

𝑖𝑖是当前机器人所处节点，𝐽𝐽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： 

𝑃𝑃𝑖𝑖𝑖𝑖𝑘𝑘 = [𝜏𝜏0−𝜏𝜏(𝑖𝑖,𝑗𝑗)]𝛼𝛼×[𝜂𝜂(𝑖𝑖,𝑗𝑗)]𝛽𝛽

∑ [𝜏𝜏0−𝜏𝜏(𝑖𝑖,𝑠𝑠)]𝛼𝛼×[𝜂𝜂(𝑖𝑖,𝑠𝑠)]𝛽𝛽𝑠𝑠∈𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑑𝑑𝑘𝑘
                                            (2) 

其中𝛼𝛼反映了信息素在该式中的权重，𝛽𝛽反映了障碍物在该式中的权重。 𝑘𝑘代表第𝑘𝑘个机器人。

𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑑𝑑𝑘𝑘代表了下一个可访问转移节点的集合。𝜏𝜏0代表最大信息素浓度。𝜂𝜂(𝑖𝑖, 𝑗𝑗)为启发函数，

其定义如下： 

𝜂𝜂(𝑖𝑖, 𝑗𝑗) = �0,obstacles at the 𝑗𝑗 node
1,otherwise                                             (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。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(1)和公式(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：   

�
𝜏𝜏1(𝑖𝑖, 𝑗𝑗) ← 𝜏𝜏1(𝑖𝑖, 𝑗𝑗) + 𝛥𝛥𝜏𝜏1,if robot ∈  𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑒𝑒1
𝜏𝜏2(𝑖𝑖, 𝑗𝑗) ← 1,if robot meets obstacle
𝜏𝜏3(𝑖𝑖, 𝑗𝑗) ← 𝜏𝜏3(𝑖𝑖, 𝑗𝑗) + 𝛥𝛥𝜏𝜏3,if robot ∈  𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑒𝑒2

                                 (4) 

上式中的𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑒𝑒1和𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑒𝑒2分别表示探索阶段和跟踪阶段。从公式(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𝜏𝜏1，𝜏𝜏2，𝜏𝜏3，并都初始化为 0。这三类信息素各自代表的意义不同，𝜏𝜏1用于

引导探索，𝜏𝜏2用于避障，𝜏𝜏3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(4)和(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(5)所示： 
𝜏𝜏(𝑖𝑖, 𝑗𝑗) ← (1− 𝜌𝜌) × 𝜏𝜏(𝑖𝑖, 𝑗𝑗)                                                 (5) 

其中， 𝜌𝜌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𝜌𝜌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𝜌𝜌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) 𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝑝𝑝𝑅𝑅：一组放置在未知环境的机器人； 
2) 𝑆𝑆𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑅𝑅(𝑡𝑡)：围捕机器人当前状态； 
3) 𝑇𝑇：最大运行时长； 
4) map：信息素浓度初始地图。 
输出： 
1) 𝑚𝑚𝑎𝑎𝑎𝑎𝑃𝑃ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑡𝑡)：信息素浓度地图； 
2) 𝑆𝑆𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑅𝑅(𝑡𝑡)：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，
𝑆𝑆𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑅𝑅初始化为探索阶段； 
2 循环𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝑝𝑝𝑅𝑅里每个机器人𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅，即𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 ∈ 𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝑝𝑝𝑅𝑅 
3   设置𝑡𝑡 =  0，并且机器人𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅的状态𝑆𝑆𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑅𝑅(𝑡𝑡)处于探索阶段； 
4   当机器人𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅处于探索阶段且𝑡𝑡 < 𝑇𝑇时 
5   机器人𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅读取𝑚𝑚𝑚𝑚𝑝𝑝中的信息素浓度，并根据公式(1)计算出下一个转移节 

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

障碍物信息素𝑃𝑃ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜； 
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𝑃𝑃ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡，则

机器人𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅进入跟踪阶段，并释放跟踪信息素𝑃𝑃ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡； 

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

9    更新信息素浓度地图； 
10  𝑡𝑡 = 𝑡𝑡 + 1； 
11  判断结束 
12 循环结束 
13 输出：根据𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚中存储的三类信息素结合生成𝑚𝑚𝑎𝑎𝑎𝑎𝑃𝑃ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑡𝑡)，并输出机器人状态𝑆𝑆𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑅𝑅(𝑡𝑡)。 

 
 

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(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(𝑃𝑃ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜)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

(𝑃𝑃ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 )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。 
 

2.2 跟踪阶段 

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(6)所示： 

𝑗𝑗 = 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎
𝑠𝑠∈𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑑𝑑𝑘𝑘

�𝜑𝜑(𝑠𝑠) − 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎 𝑦𝑦𝑡𝑡+𝛥𝛥𝛥𝛥−𝑦𝑦𝑡𝑡
𝑥𝑥𝑡𝑡+𝛥𝛥𝛥𝛥−𝑥𝑥𝑡𝑡

�                             (6) 

其中，𝑗𝑗代表下一个转移节点，𝛥𝛥𝛥𝛥表示传感器的检测间隔，(𝑥𝑥𝑡𝑡,𝑦𝑦𝑡𝑡)表示在𝑡𝑡时刻下机器人位置。

𝜑𝜑(𝑠𝑠)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： 

𝑗𝑗 = 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎
𝑠𝑠∈𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑑𝑑𝑘𝑘

�𝑃𝑃ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡(𝑠𝑠)�                                          (7) 

其中，𝑃𝑃ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡(𝑠𝑠)代表节点𝑠𝑠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) 𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝑝𝑝𝑅𝑅：一组放置在未知环境下的机器人； 
2) 𝑆𝑆𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑅𝑅(𝑡𝑡)：围捕机器人当前状态； 
3) 𝑇𝑇：最大运行时长； 
4) 𝑚𝑚𝑎𝑎𝑎𝑎𝑃𝑃ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑡𝑡)：信息素浓度地图； 
5) R：机器人感知范围； 
6) 𝑡𝑡ℎ𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟ℎ𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜：机器人密度阈值。 
输出： 
1) 𝑚𝑚𝑎𝑎𝑎𝑎𝑃𝑃ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑡𝑡):信息素浓度地图； 
2) 𝑆𝑆𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑅𝑅(𝑡𝑡)：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𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝑝𝑝𝑅𝑅里每个机器人𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅，即𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 ∈ 𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝑝𝑝𝑅𝑅 
3   设置𝑡𝑡 =  0，并且机器人𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅的状态𝑆𝑆𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑅𝑅(𝑡𝑡)处于跟踪阶段； 
4   当机器人𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅处于跟踪阶段且𝑡𝑡 < 𝑇𝑇时 
5   机器人𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅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𝑑𝑑1； 
6        如果𝑑𝑑1< R ，则机器人根据公式(6)计算出下一个转移节点，并释放跟踪类信息

素𝑃𝑃ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡；否则，根据公式(7)计算出下一个转移节点； 
7   如果目标周围的𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅检测到邻域机器人密度均达到阈值𝑡𝑡ℎ𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟ℎ𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜，则机器人

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅进入围捕阶段； 
8    更新信息素地图； 
9  𝑡𝑡 = 𝑡𝑡 + 1； 
10  判断结束 
11 循环结束 
12 输出：输出信息素浓度地图𝑚𝑚𝑎𝑎𝑎𝑎𝑃𝑃ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑡𝑡)以及机器人状态𝑆𝑆𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑅𝑅(𝑡𝑡)。 

 
 

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，𝑑𝑑1将被设置为

无穷大，并且机器人会根据跟踪信息素(𝑃𝑃ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡)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𝑑𝑑1，并根据公式(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。 
 

2.3 围捕阶段 

在未知环境下完成目标的围捕任务，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[11]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[14]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 2 所示。 



 

图 2 PH-GRN 模型图 
Fig. 2 The model of PH-GRN 

 
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𝐼𝐼、边界点𝐵𝐵和外

点𝐸𝐸。其中，内点𝐼𝐼表示了所要包围目标的特征点；𝐵𝐵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𝐸𝐸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： 
𝑆𝑆𝑖𝑖 = 𝑎𝑎𝑁𝑁𝑖𝑖 + 𝑏𝑏𝐹𝐹𝑖𝑖 + 𝑐𝑐𝐷𝐷𝑖𝑖 + 𝑑𝑑𝑂𝑂𝑂𝑂𝑖𝑖                            (8) 

其中𝑎𝑎,𝑏𝑏, 𝑐𝑐,𝑑𝑑为常数，用于控制每个分向量的权重。𝑁𝑁𝑖𝑖是邻域避碰因子，𝐹𝐹𝑖𝑖是形态方向因子，

𝐷𝐷𝑖𝑖是邻域形态密度因子，𝑂𝑂𝑂𝑂𝑖𝑖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(9)向反方向移动： 

𝑁𝑁𝑖𝑖 = �−𝑁𝑁𝑖𝑖 ,𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛ℎ𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑗𝑗) > 0
0,𝑜𝑜𝑜𝑜ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒                                   (9) 

其中，𝑗𝑗表示机器人的下一个转移节点，𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛ℎ𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑗𝑗) > 0表示如果该节点被邻域机器人占据，

公式(9)中的邻域避碰因子𝑁𝑁𝑖𝑖将会取负。否则𝑁𝑁𝑖𝑖将会返回 0。 
公式(8)中的𝐹𝐹𝑖𝑖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。𝐹𝐹𝑖𝑖表示了该包围机器人到群体聚合形态包围圈的最优方向。𝐹𝐹𝑖𝑖的计算公式如下： 

𝐹𝐹𝑖𝑖 = 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎
𝑠𝑠∈𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑑𝑑𝑘𝑘

|𝑓𝑓(𝑠𝑠)|− 𝜆𝜆𝑖𝑖                              (10) 

其中𝜆𝜆𝑖𝑖表示机器人目前的位置，是一个二维坐标。𝑓𝑓(𝑠𝑠)则代表最终要形成的围捕包围圈函数，

当𝑠𝑠节点落在包围圈上时，𝑓𝑓(𝑠𝑠)将取得最小值。 
如图 3 所示，橙色粗箭头表示了每个机器人根据公式(10)计算出的最终方向向量。 



 
图 3 𝐹𝐹𝑖𝑖矢量的生成过程(橙色箭头为最终方向向量) 

Fig. 3 The generation process of the 𝐹𝐹𝑖𝑖 vector (The orange arrow is the final direction 
vector) 

 
𝐷𝐷𝑖𝑖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(11)所示： 

𝐷𝐷𝑖𝑖 = 1
𝑛𝑛𝑛𝑛𝑖𝑖

∑ 𝜆𝜆𝑖𝑖−𝜇𝜇𝑒𝑒
|𝜆𝜆𝑖𝑖−𝜇𝜇𝑒𝑒|

𝑛𝑛𝑛𝑛𝑖𝑖
𝑒𝑒=1                                 (11) 

其中，𝑛𝑛𝑛𝑛𝑖𝑖表示位于𝑖𝑖节点的机器人检测到的邻域机器人个数，𝜇𝜇𝑒𝑒是邻域机器人𝑒𝑒的二维坐标。 
此外，𝑂𝑂𝑂𝑂𝑖𝑖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： 

𝑂𝑂𝑂𝑂𝑖𝑖 = �−𝑂𝑂𝑏𝑏𝑖𝑖 ,𝑃𝑃ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑖𝑖) > 0
0,𝑜𝑜𝑜𝑜ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒                    (12) 

其中𝑃𝑃ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜(𝑖𝑖) > 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𝑆𝑆𝑖𝑖 = (𝑥𝑥𝑠𝑠𝑠𝑠 ,𝑦𝑦𝑠𝑠𝑠𝑠)，

并将综合方向向量传入到公式(13)来选择下一个转移节点： 

𝑗𝑗 = 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎
𝑠𝑠∈𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑑𝑑𝑘𝑘

�𝜑𝜑(𝑠𝑠) − 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎 𝑦𝑦𝑠𝑠𝑠𝑠
𝑥𝑥𝑠𝑠𝑠𝑠
�                                            (13) 

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𝐼𝐼、边界点𝐵𝐵和外点𝐸𝐸，并结合插值

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) 𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝑝𝑝𝑅𝑅：一组放置在未知环境下的机器人； 
2) 𝑇𝑇：最大运行时长； 
3) 𝑚𝑚𝑎𝑎𝑎𝑎𝑃𝑃ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑡𝑡)：一个可以储存信息素浓度的地图。 
输出： 
𝑃𝑃: 根据信息素浓度自适应生成的包围圈。 

1 循环𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝑝𝑝𝑅𝑅里每个机器人𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅，即𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 ∈ 𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝑝𝑝𝑅𝑅 



2   设置𝑡𝑡 =  0，并且机器人𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅的状态𝑆𝑆𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑅𝑅处于围捕阶段； 
3   当机器人𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅处于围捕阶段且𝑡𝑡 < 𝑇𝑇时 
4   机器人𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅读取𝑚𝑚𝑚𝑚𝑝𝑝中的信息素浓度；并生成特征点𝑃𝑃𝑘𝑘={𝐼𝐼、𝐸𝐸、𝐵𝐵}； 
5   设置𝑓𝑓(𝐼𝐼) = 1，𝑓𝑓(𝐸𝐸) = −1，𝑓𝑓(𝐵𝐵) = 0，并令𝑃𝑃 = 𝑓𝑓(𝑔𝑔) ≡ {𝐼𝐼、𝐸𝐸、𝐵𝐵}； 
6   根据插值隐函数方法[11]计算出包围圈𝑃𝑃； 
7           机器人根据公式(8)移动到包围圈𝑃𝑃上； 
8     更新信息素地图； 
9   𝑡𝑡 = 𝑡𝑡 + 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𝑃𝑃。 

 
 

3 实验仿真与分析 

在本节中，本文将通过一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，本文针对动态目标设计了搜索和围捕的仿真实

验。表 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) 实验环境是有界的。 

表 1. 仿真参数设置 
TABLE 1. Parameters setting of simulation

 

3.1 仿真配置与实验要求 

针对目标搜索与围捕任务，群体机器人系统需要完成以下要求：  

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。 

参数 描述 数值

∝ 信息启发式因子 1
𝛽𝛽 期望启发式因子 2

𝜌𝜌1,𝜌𝜌2 信息素的挥发系数 0.01,0

𝜏𝜏1, 𝜏𝜏3 信息素的增加量 1,2

T 最大运行时间 500

𝜏𝜏0 最大信息素浓度 10

𝑎𝑎, 𝑅𝑅, 𝑎𝑎,𝑑𝑑 方向向量𝑆𝑆𝑖𝑖的权重 0.1,0.4,0.2,0.3

𝑞𝑞0 探索阶段的相对重要性 0.1

𝑅𝑅1 机器人探测目标的感知范围 40

𝑅𝑅2 机器人与目标和邻居的安全距离 10

𝑅𝑅3 机器人探测邻居的感知范围 10



本文提出以下实验假设： 

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 RFID 标签； 

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。 
 

3.2 动态单目标搜索和围捕 

为了验证所提出的方法的可行性，本文在含有障碍物的环境中对动态单目标进行了搜索

和围捕的仿真实验。在仿真中，目标用“★”表示，群体机器人用不同颜色的“●”表示。

障碍物设置为两个灰色区域。需要注意的是，障碍物和目标的位置是未知的，需要被群体机

器人协同搜索得到。 

 
图 4 群体机器人利用该框架对动态单目标进行搜索和围捕 

Fig. 4 The framework is used by swarm robots to search and entrap dynamic single target 
 

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

如下，图 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。图 4(c)展示了

在 t=120s 时，部分机器人检测到目标，并进入跟踪阶段。值得注意的是，如图 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(e)和(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。 
 



3.3 动态多目标搜索和围捕 

为了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，群体机器人用不同颜色的“●”表示，灰色区域为障碍物。 
图 5 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 5(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。图 5(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，此时群体机器人跟踪阶段再次激活。随着目标向四周逃逸，如图

5(e)~(f)所示，群体机器人被分为三个子群体，分别对三个方向的目标再次进行了围捕。 

 
图 5 群体机器人利用该框架对动态多目标进行搜索和围捕 

Fig. 5 The framework is used by swarm robots to search and entrap dynamic multi-targets 
 

3.4 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𝐶𝐶𝑟𝑟，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。𝐶𝐶𝑟𝑟计算公式如下： 

𝐶𝐶𝑟𝑟 =
∑ ∑ 𝑐𝑐ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑥𝑥𝑔𝑔,𝑦𝑦ℎ)𝑛𝑛

ℎ=1
𝑛𝑛
𝑔𝑔=1

𝑛𝑛2
                         (14) 

其中𝑛𝑛表示整个节点地图的行数和列数，𝑐𝑐ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒�𝑥𝑥𝑔𝑔 ,𝑦𝑦ℎ� = 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 3.2 节实验场景下不同群体机器人数量对

区域覆盖率𝐶𝐶𝑟𝑟的影响。如图 6 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。 



 
图 6 不同数量下群体机器人区域覆盖率随时间变化的曲线 

Fig. 6 The curves of the area coverage rate over time for different numbers of robots. 
 

第二个评价指标设定为围捕成功覆盖率𝐷𝐷𝑟𝑟。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𝐷𝐷𝑟𝑟，具体计算公式如下： 

𝐷𝐷𝑟𝑟 = ∑ ∑ 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑚𝑚,𝑙𝑙)6
𝑙𝑙=1

𝑀𝑀
𝑚𝑚=1

6×𝑀𝑀
                       (15) 

其中𝑀𝑀表示目标数量，𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑚𝑚, 𝑙𝑙)表示目标𝑚𝑚在𝑙𝑙 ∙ 60°方向上是否存在围捕机器人，若是，则

返回1，否则为0。 

 
图 7 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 

Fig. 7 The histograms of the entrapment success coverage rate for different numbers of 
robots. 

 
图 7 统计了不同机器人数量阈值下围捕成功覆盖率𝐷𝐷𝑟𝑟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𝑇𝑇 = 300𝑠𝑠。由图 7 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𝐸𝐸𝑑𝑑，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𝐸𝐸𝑑𝑑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𝐸𝐸𝑑𝑑越小越好。𝐸𝐸𝑑𝑑的计算公式如下： 

𝐸𝐸𝑑𝑑 =
∑ 𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷(𝑖𝑖)𝑛𝑛𝑟𝑟
𝑖𝑖=1
𝑛𝑛𝑟𝑟

                               (16) 

其中𝑛𝑛𝑟𝑟表示执行任务的机器人数量，𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷(𝑖𝑖)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 与前人所提的反蚁群系统

算法(Inverse Ant System-Based Surveillance System, IAS-SS) [17] 进行了对比。IAS-SS 算法的

实验参数与文章[17] 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𝐸𝐸𝑑𝑑的数值并取平均值，实验结果如图 8 所示。 
 

 
图 8 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 

Fig. 8 The curves of the average distance versus time when the two algorithms are applied in 
different scenarios 

 
由图 8 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。这主要是由于我们提

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。此外，



在多目标场景中平均围捕距离𝐸𝐸𝑑𝑑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𝐷𝐷𝑟𝑟上的表

现如图 9 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。 

 
图 9 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柱状图 

Fig. 9 The histogram of the success coverage rate of entrapment over time when the two 
algorithms are applied in different scenarios 

 
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 结论与未来工作 

本文研究了在环境未知和通信受限的条件下，群体机器人对目标的搜索和围捕问题。为

此，本文提出了基于共识主动性的群体机器人目标搜索与围捕框架，该框架融合了反蚁群算

法和基于信息素的分层基因调控网络模型。实验结果表明，该框架能够很好地解决上述问题，

获得了比传统算法更加优越的性能，对未来研究在各种复杂环境下的群体机器人目标搜索及

围捕打下了良好的基础。本文的后续研究将针对性地设计更加全面的仿真场景，并侧重于研

究在不同场景下模型参数的自适应调节策略，同时根据真实的通信受限环境进一步考虑更有

效的行为映射机制，以获得更加贴合实际场景的可以用于实机实验的目标搜索与围捕模型。 
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