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摘    要   多机协同围捕作为多机器人协同领域的一项重要分支, 着重研究多个机器人通过相互协作对动态可疑目标实现

有效的追踪与围捕, 在军事侦查、紧急救援、协同探测等领域具有重要的研究意义与实际应用价值. 首先通过国内外科学引

文数据库对多机协同围捕领域相关的文献进行全面检索, 深入剖析目前该领域前沿技术的发展现状与研究热点. 接下来从

理论与技术层面分别针对多机协同围捕领域中的目标协同搜索、多机任务分配、协同围捕控制等方面进行全面总结, 重点

阐述各研究内容常用方法与技术的工作原理、优缺点及适用范围等. 最后对该领域的发展现状进行总结, 并分析探讨目前尚

未解决的难点, 对未来的发展方向提出展望.
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Abstract   As a significant branch of multi-robot coordination, multi-robot cooperative hunting mainly focuses on
tracking and capturing dynamic suspicious targets effectively through cooperation. It has important significance and
has been applied in various fields, such as military reconnaissance, emergency rescue, and collaborative detection.
This paper conducts a comprehensive search of relevant literature in the field of multi-robot cooperative hunting
through domestic and foreign scientific citation databases. It then thoroughly analyzes the current development
status and research hotspots of frontier technologies in this field. Following this, the paper offers a thorough sum-
mary of research in the field of multi-robot cooperative hunting, covering theoretical and technical aspects, which
concentrates on target cooperative search, multi-robot task allocation, and cooperative hunting control, etc.. The
working principles, advantages, disadvantages, and application ranges of commonly used methods and technologies
in each research aspect are introduced in detail. Finally, this paper summarizes the current state of development
and unresolved challenges in this field, and suggests potential directions for future development.
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机器人产业是国家加快培育和发展的战略性新

兴产业, 在引领国民经济发展、服务国家重大需求

过程中发挥着至关重要的作用. 近年来, 国家出台

+

一系列政策鼓励机器人产业发展, 2023年工信部联

合 16部门印发 《“机器人  ”应用行动实施方案》,

加快推动机器人在各行各业拓展应用; 北京市发

布 《北京市机器人产业创新发展行动方案 (2023—
2025年)》, 明确我国机器人的发展目标.

随着目前工作任务的日益复杂与工作环境的多

变, 单个机器人往往难以胜任某一任务. 受自然界

如鱼群、鸟群、狼群等动物群体智能的启发, 多机协

同是由多个机器人通过交流协作和分享信息来改进

单个机器人的性能, 如任务执行效率、健壮性、灵活

性和容错性等, 目前已被广泛用于工业制造、仓储

物流、环境监测、多机作战、国防安全、娱乐等军事、

民用领域[1−2].

当今世界, 国家安全与稳定正面临着前所未有

的挑战. 在不断变化的国际安全格局下, 多机器人
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协同围捕作为多机协同领域的一个重要研究方向,
以其独特的智能性、灵活性和高效性, 为国家安全

提供切实可行的解决方案, 成为国家战略的关键核

心技术. 多机协同围捕不仅仅是一种技术创新, 更
是一种战略性的变革[3−4], 可从未知区域探索、环境

探测、军事侦查、协同搜救、安全巡逻等多个领域重

塑国家安全.
为对目前国内外多机协同围捕领域的研究成果

进行全面系统的综述, 本文首先利用Web of Sci-
ence、IEEE Xplore和 Science Direct科学引文数

据库对相关文献进行检索, 将与多机协同围捕相关

的 multi-robot hunting、multi-robot pursuit、
multi-robot roundup、pursuer-evader作为关键词

进行主题搜索, 共检索到 5 796篇文献, 其中 2010
年以后发表的成果有 5 286篇, 详见图 1. 由统计结

果可得, 从 2010年开始, 全球多机器人协同围捕文

献数量总体呈现出指数上升的趋势, 体现出本方向

具有重要的研究意义与价值.
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图 1    现有成果逐年发表情况

Fig. 1    Publication status of existing
achievements by year

 

之后, 本文采用 ITGInsight软件对检索出的文

献进行主题特征挖掘分析, 首先针对关键词做同现

关系分析, 得到各个主题的论文数量权重. 关键词

同现网络如图 2所示, 可以看出, pursuit-evasion
game、differential game等关键词表明博弈方法是

近年来研究围捕问题的重要方法; initial condition、
capture time、numercial simulation、theoretical
result、intergral constraint、sufficient condition等
关键词为围捕问题关注的限制条件和围捕效果的指

标; unmanned aerial vehicle、autonomous robot、
multi-agent system等代表围捕任务的对象; obs-
tacle avoidance、path planning、task allocation、
control strategy是围捕任务面临的关键问题.

由于路径规划、避障、控制器设计等内容是所

有智能机器人在自主移动过程中面临的共性科学问

题, 目前已有相关的综述文献对其进行总结, 本文

不再赘述, 仅对多机协同围捕领域中特有的方法或

内容进行阐述. 对于多机协同围捕问题, 由于会涉

及到围捕者与逃逸者之间的交互与博弈, 围捕者需

要对逃逸者的数量及位置分布情况进行全面掌握.
为此, 在围捕之前需要研究未知环境下的目标搜索

问题. 当逃逸者数量及位置等信息确定后, 考虑“多
追多”的情况, 需要对围捕者与逃逸者之间进行合

理的任务分配, 即确定哪个围捕者对哪个逃逸者进

行围捕, 以提高全局围捕效率. 确定围捕对象之后,
需要对每个围捕者进行运动规划和控制器设计, 最
终实现对逃逸者成功围捕.

鉴于多机器人协同围捕具有较好的应用前景,
而且尚未有文献从宏观的角度对该领域的研究成果

进行全面系统的梳理, 本文的主要目的是试图填补

这一空白, 重点从目标搜索、任务分配、围捕运动规

划与控制等方面入手, 回顾多机器人协同围捕领域

研究发展历程, 总结当前多机器人协同围捕研究所

面临的问题与挑战, 把握未来可能的发展趋势. 文
章的核心内容主要分为四节: 第 1节主要介绍未知

环境下目标搜索, 重点介绍覆盖式搜索和精准式

搜索方法, 并对基于机器视觉目标识别的环境探测

内容进行总结; 第 2节主要介绍多机协同任务分配

方法, 分别从多机围捕任务分配模型和求解方法两

方面进行详细的论述与讨论; 第 3节主要介绍协同

围捕运动规划与控制方法, 围捕运动规划方法包括

基于维诺图围捕方法、基于生物启发式神经网络围

捕方法, 围捕控制方法包括基于博弈理论围捕方法、

基于强化学习围捕方法和基于一致性理论围捕方法

 

 

图 2    关键词同现网络图

Fig. 2    Keyword co-occurrence network diagram
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等; 第 4节对围捕任务所需的机器人定位、多机通

信技术进行介绍. 最后, 针对多机协同围捕领域仍

面临的挑战进行分析, 给出本文的总结与展望. 

1    目标搜索

多机协同围捕中的目标搜索是指利用多个机器

人通过相互通信、共享信息和分工合作, 以搜索时

间、距离为代价, 共同搜索并定位未知环境中的逃

逸者. 目前目标搜索算法多用于环境感知、地图构

建、路径规划、自主导航等领域, 大致可以归纳总结

如表 1所示, 文献 [15]从目标搜索算法层面对当前

工作进行综述, 文献 [16]从工程实践角度对覆盖规

划、探索规划以及同时覆盖与探索规划三个方面进

行综述. 本文重点讨论复杂动态环境下的多机协同

围捕, 这种场景下通常采用无人机在空中进行侦查

搜索, 发现可疑目标后由空中无人机或地面机器人

进行围捕, 如图 3所示.
在多机器人协同围捕领域, 常用的动态目标搜

索方法有: 覆盖式搜索和精准式搜索. 接下来本文

分别对这两种方法进行介绍. 

1.1    覆盖式搜索

n

多机协同区域覆盖式搜索问题可以描述为: 给
定  个搜索机器人, 在满足机器人携带的传感器性

能要求、能耗等约束下, 设计一种搜索策略, 实现对

该区域的全覆盖侦查搜索. 在多机器人协同搜索任

务中, 有效的区域划分可以避免机器人之间的重复

搜索, 每个机器人可以专注于一个独立的区域, 避
免在同一区域重复搜索, 从而提高搜索效率[10]. 因
此, 为降低目标搜索问题求解的复杂度, 可将该问

题分解为多机任务区域分配和完全覆盖路径规划两

个子任务, 再对子任务分别进行优化求解, 该方法

的工作原理如图 4 所示.

n

Pi i = 1, · · · , n vimax

wi Rangei

对于第一个子任务, 机器人搜索区域分配问题

可描述为: 给定搜索区域内  个搜索机器人的初始

位置  ,  , 根据机器人最大速度  、

传感器探测范围  、最大航程  等性能将任

S n S1, · · · ,
Sn

务区域   划分为   个不相重叠的子区域  

. 结合实际需要, 区域分配过程中搜索机器人应

当考虑以下约束条件: 最大续航能力、最大搜索时

间、传感器探测范围、侦查成像质量要求、协同搜索

约束等. 因此, 区域分配模型可以构建为如下的优

化问题:

Per∗i = argmin {k1 · L+ k2 · T}

s.t.



n∑
i=1

Peri = 1

Peri ·
S

wi
≤ Rangei

Peri ·
S

wivimax
≤ ti

ri > rmin

Dist(ri, rj) > dmin

(1)

Peri

L =
∑n

i=1 Peri·
S/wi n

T = maxi {Peri · S/(wivimax)}
ti i

ri i

rmin

Dist(ri, rj) t ri

rj dmin

k1 k2

k1 + k2 = 1

其中,   为搜索机器人的任务区域面积占待搜索区

域面积的百分比, 是模型优化变量. 
 表示   个搜索机器人的整体航路代价估值;

 表示多机器人协同区

域搜索的工作时间估值;   表示第  个搜索机器人

最长有效工作时间;   表示第  个搜索机器人的图

像分辨率;   表示能探测到可疑目标的最低图像

分辨率要求;   表示  时刻搜索机器人 

与  之间的距离;   表示机器人之间防碰撞安全

距离;  ,   表示对航路代价和时间代价的加权系

数, 满足 .
未知搜索区域划分问题本质上为一个优化问

题, 对于优化问题 (1)的求解已有多种方法. 文献 [10]
利用分层模糊推理对搜索区域进行任务分配, 并证

明搜索距离越接近搜索区域面积与传感器探测面积

的比值, 机器人在有效搜索时间内发现目标的概率

越接近 1. 另外, 实验结果证明采用模糊推理对机器

人进行任务分配, 相比于遗传算法在任务执行代价

上成效更显著. 文献 [17]假设每个搜索机器人只知

道自己的特性和状态, 提出一种分布式机器人搜索

 

表 1    多机协同搜索方法总结

Table 1    Summary of multi-robot cooperative search methods

搜索环境 搜索方法 优点 缺点 覆盖范围

静态目标搜索

图搜索法[5−6] 搜索半径自适应调整、较低轨迹误差 不适应复杂环境、需要准确的本地化信息 不完全覆盖

概率图[7] 避免寻优过程的局部最优解 不确定信息带来的复杂性 不完全覆盖

快速探索随机数[8] 最短路径 无法确定最后搜索时间 完全覆盖

启发式算法[9] 无需先验知识、无需对搜索环境进行划分 没有考虑能耗 完全覆盖

动态目标搜索
覆盖直线搜索[10−11] 简单、高效、容易实现 无法对资源进行灵活分配 完全覆盖

预测概率图[12−14] 高成功率、低搜索时间 计算复杂 不完全覆盖
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区域划分拍卖方法. 文献 [18]研究将任意多边形划

分为最小数量的凸搜索区域问题, 证明用最小切割

长度划分区域是 NP难问题, 并提出一种基于动态

规划的区域分配方法, 能够产生非最优但合理的搜

索区域划分. 文献 [19]设计一种基于聚类的区域分

配方法, 首先根据区域密度对任务区域进行聚类,
之后根据搜索机器人与任务区域聚类中心点距离进

行任务区域分配. 仿真结果分别对比在不同机器人

数量、系统阻力系数、不同环境下采取不同区域分

配方法所用的搜索时间, 结果表明所提方法皆具有

显著优势.
需要指出的是, 式 (1)中虽然描述了几类常用

的约束条件, 但在实际应用中, 往往需要根据具体

的应用场景考虑更多的实际约束条件, 如文献 [20]
研究具有能量和时间约束的机器人在搜索区域部署

数量的问题, 在计算搜索区域内部署机器人的最小

数量时, 考虑区域限制、最长任务时间和障碍物位

置等限制. 文献 [21]研究具有能量约束的搜索无人

机最短覆盖路径规划问题, 证明旋翼无人机沿其计

算出的路径进行环境覆盖可实现以最小能量进行最

大程度覆盖搜索. 搜索机器人携带的传感器探测范

围是区域优化模型中需要考虑的另一个重要约束条

件[10, 22−24], 如图 5 所示, 此约束决定相邻搜索机器

人的部署距离. 在此基础上, 文献 [25−26]对传感

器测得搜索图像的重叠率进行深入研究. 此外, 在
利用覆盖式搜索方法时, 由于目标移动速度快、体

积小等因素, 同时需要考虑图像质量约束问题. 文
献 [27−28]提出需根据图像获取分辨率需求和视觉

传感器参数来直接确定搜索旋翼无人机完成覆盖搜

索任务时的飞行高度.
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图 5    搜索机器人传感器的探测区域

Fig. 5    Detection zones of search robot sensors
 

在每个搜索机器人都分配与自身能力相适应的

任务区域后, 接下来要面临的问题为如何设计搜索

机器人在区域内的搜索模式和搜索路径. 通常优化

的搜索路径应该是任务执行代价最小且目标发现概

率最大的路线. 早期常用的覆盖式目标搜索运动模

式包括: “Z型”路径和螺旋型路径, 分别如图 6(a)、
图 6(b)所示. “Z型”路径通常从某个角落开始, 沿
着某一水平/垂直方向运动到头, 然后垂直向上或

向下移动到下一行的起始点, 如此往复, 直至搜索

完整个区域或找到目标为止; 螺旋型路径通常是从

中心点或指定起始点开始运动, 按照一定的规则或

者模式顺时针或逆时针方向, 通过螺旋路径逐层向

外移动, 直至搜索完整个区域或找到目标位置为止.
此类方法具有可以相对均匀地覆盖整个搜索区域、

实施简单、适应不同环境、容易与其他策略结合等

优点[27, 29].
评价覆盖式搜索算法好坏的一项重要指标是搜

索机器人对于环境搜索的覆盖率, 如图 7 所示, 可
描述为:

P =
SAHGF

SABCD
=

|HG|
|BH|+ |HG|+ |GC| (2)

与搜索覆盖率对应, 在覆盖式搜索实际应用过

 

围捕机器人

围捕环境 传感器探测范围

围捕
目标

 

图 3    复杂动态环境下围捕场景

Fig. 3    Hunting scenario in complex
dynamic environments
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图 4    覆盖式搜索原理图

Fig. 4    The schematic of coverage search method
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vt

vt

程中面临的一项难题是机器人在巡逻过程中会存在

扫描盲区. 扫描盲区是指当搜索机器人扫描到某区

域时, 目标已经以速度  离开该区域, 这样就导致

无法有效地对运动目标进行搜索 ,  如图 8(a) 所
示[23]. 为方便理解, 图 8(a)中的扫描模型可等效为

目标不动, 无人机具有向上的速度分量 , 阴影部

分即为扫描盲区.
虽然增加机器人数量可以成倍增加覆盖搜索扫

描率, 但是也会带来碰撞问题, 增加机器人运动协

调成本. 根据图 8(b)可知, 目标速度越大, 等效模

型中搜索机器人的搜索倾斜角越大, 带来的扫描盲

区越大. 为减小搜索盲区和运动目标速度的限制,
在“Z型”路径的基础上, 部分学者提出斜线搜索路

径和回寻式搜索路径[22−24], 分别如图 6(c)、图 6(d)
所示, 此类方法的共性为搜索机器人都具有除水平

方向外的其他方向的速度分量, 可以减小等效模型

中的搜索倾斜角, 有效地减少扫描盲区.
虽然覆盖式搜索方法效率高、易于实现, 但存

在计算成本较高等缺陷, 尤其是随着问题空间的增

大, 任务分配求解的复杂度呈指数级增长. 近几年

基于覆盖式搜索的多机围捕问题多对区域分配过程

进行简化. 文献 [30]针对动态目标提出一种基于事

件触发机制的全覆盖目标搜索、任务分配与围捕的

处理方法. 作者采用 Prometheus项目作为多无人

机的基础控制程序框架, 通过 Gazebo搭建四架带

摄像头的无人机实验模型, 验证所提“事件触发−事
件处理”框架的可行性, 但该方法并未考虑环境中

存在动态障碍物的情况. 文献 [31]根据无人机的视

觉探测范围对任务区域进行划分, 并根据无人机与

子区域中心点的距离以及子区域的状态进行任务实

时分配, 最后根据时间一致性完成对目标的围捕;
文献 [11]提出一种以“Z型”路径搜索为基础的多机

协同搜索追捕策略, 将搜索资源在区域内均匀分配,
提高协同搜索效能, 并基于人工势场法, 在完成捕

获目标的同时实现防碰撞. 虽然在多机围捕场景下

通过均匀分配等手段对任务分配流程进行简化, 但
此类覆盖式目标搜索方法面临着搜索目标具有速度

上限等问题.
综上所述, 覆盖式目标搜索方法具有适用性广、

无需复杂模型、简单易实现、可结合搜索机器人实

际约束条件等优点, 比较贴合真实围捕目标搜索场

景, 具有一定的实际应用价值. 但该方法存在资源

浪费、搜索效率低等问题, 在覆盖率提升、减小资源

消耗、降低目标运动约束、机间协同 (如防碰撞)等
问题上仍有很大的提升空间. 

1.2    精准式搜索

精准式目标搜索是一种利用特定精准信息有针

对性地寻找目标的搜索方法. 目前应用较多的为基

于概率图的目标搜索, 该方法工作原理如图 9所示.
首先将搜索环境划分为栅格地图, 在滚动优化框架

下, 将被搜索目标在每个栅格中出现的概率 (或不

确定度)建模成与搜索时间有关且符合概率分布的

不确定性模型, 之后利用马尔科夫过程、分布式模

型预测方法对环境中所有栅格存在目标的概率进行

预测, 综合考虑环境搜索覆盖度、碰撞代价、搜索总
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(d) 回寻式路径
(d) Backtracking path

(a) Z 型路径
(a) Z-shaped path

(b) 螺旋型路径
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图 6    覆盖式搜索方法运动模式

Fig. 6    Motion patterns of coverage search methods
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图 7    搜索机器人等效搜索路径图

Fig. 7    Equivalent search path diagram of search robots
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图 8    扫描式搜索盲区示意图

Fig. 8    The schematic of scanning search blind zones
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路径、搜索总时间等因素, 构造多个搜索机器人协

同搜索的收益函数, 通过优化算法求解出总收益最

高的路径. 与覆盖式搜索方法相比, 精准式搜索方

法更加注重搜索质量, 能更加快速准确地对目标进

行搜索. 

1.2.1    协同搜索优化模型

tp

[tp, tp + Tp]

J

u∗
i (tp)

基于概率图的多机器人协同搜索规划问题可看

作为在栅格地图内, 将大规模搜索规划问题转化成

小规模分布式优化决策的一类问题[32−33]. 小规模决

策能有效地应对搜索环境信息迅速变化的情况, 栅
格地图能大幅度简化协同搜索决策的解空间. 解决

此类问题目前应用较多的为滚动优化机制. 在协同

搜索情形下, 该机制本质上是一个分段优化问题,
如图 10 所示, 可描述为: 假设当前时刻为 , 根据

栅格地图内信息计算   时间段内使得所

有机器人累计搜索效益函数  最大的路径, 获取当

前最优的运动朝向序列 , 优化方程为

u∗
i (tp) = argmax


tp+Tp∑
t=tp

Nu∑
i=1

Ji(t)

 (3)

Nu

tp+1

其中,   为环境内搜索机器人数量. 当到达下一滚

动规划时刻  时, 重复上述操作, 如此反复迭代

计算机器人搜索轨迹.
在精准式目标搜索问题中, 栅格的目标存在概

率模型是构造搜索效益函数的关键指标, 其准确性

很大程度上决定搜索的质量. 该分布概率通常以目

标概率密度函数为基础进行计算, 通常, 概率密度

函数计算方法可分为以下三种情况: 1)目标信息完

全未知; 2)目标初始位置已知、速度未知 (速率和方

向都未知); 3)目标初始位置和速率大小已知、速度

方向未知. 此三种概率计算方法在精度上依次提高,
但对搜索目标的先验知识要求也依次增长[34].

常用的目标概率计算方法要求目标位置需服从

正态分布, 限制了该方法的应用空间. 因此, 为进一

步降低目标位置正态分布的约束条件, 文献 [35]根
据实际物体出现在某区域的概率引入概率密度因

子, 构建一种不遵循正态分布的概率模型. 该模型

在一定程度上更加准确地描述目标存在概率, 但对

环境先验信息要求较为严格. 在此基础上, 在实际

应用中, 文献 [36−38]考虑搜索机器人传感器探测

率和传感器虚警率, 利用贝叶斯准则对目标存在概

率进行更新. 

1.2.2    搜索效益函数构建

J

在滚动优化机制下构造多机协同搜索优化函数

应以最大概率发现目标为目的, 同时兼顾搜索机器

人碰撞、对某一区域重复搜索、能源过度消耗等情

况, 式 (3)中的优化目标函数  通常包括以下方面.
Jf1) 目标发现收益 

Jf由于规划的目标发现收益  与栅格内目标存

在概率有关, 目标发现收益通常可表示为该优化路

径内的栅格目标存在概率的累加和[39].
Je2) 环境搜索收益 

Je

作为概率图框架下另一个描述目标不确定性的

重要概念, 不确定度在目标存在概率基础上形成,
可视为目标在网格中存在概率的信息熵. 环境搜索

收益  引导搜索机器人对长期未访问的且不确定

度高的区域进行搜索, 通常可建模为探测区域内的

不确定度的下降量[39]. 文献 [40−41]中提出一种基

于不确定度的多机协同自主搜索策略, 其中环境初

始不确定度可视为网格目标存在概率的信息熵. 此
外, 栅格的不确定度还与对此栅格搜索过的机器人

数量和搜索时间有关, 此特性可引导搜索机器人对
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图 9    精准式搜索原理图

Fig. 9    The principle diagram of precision search
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图 10    滚动优化

Fig. 10    Rolling optimization
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某些已经搜索过的区域进行及时重访.
Js3) 搜索机器人协同收益 

确定搜索目标在栅格地图中出现的概率和不确

定度后, 搜索机器人可以根据该指标向目标存在概

率和不确定度较大的栅格运动. 在实际应用中, 当
存在多个搜索机器人时, 为避免搜索机器人同时涌

向某一个区域导致对该区域重复搜索的情形, 常采

用数字信息素法对搜索机器人的行为进行约束[42].
数字信息素是一种数字化的信号或数据, 用于传递

关于环境、任务状态、机器人位置和行为的信息, 是
构建多机器人协同收益的关键指标. 在众多栅格信

息素计算方法中, 受蚁群算法启发的蚁群数字信息

素计算方法应用最为广泛. 通常, 信息素可分为吸

引和排斥两种, 前者吸引机器人向该区域搜索, 后
者排斥其他机器人向该区域重复搜索. 机器人协同

搜索收益通常可定义为探测区域中的吸引信息素和

排斥信息素的差值[42].

×

文献 [43−44]重点阐述基于数字信息素的无人

机集群搜索控制问题, 将信息素划分为静态数字信

息素、动态数字信息素两种, 分析其在集群搜索上

的应用效果, 并在空中和地面两种场景验证所提

无先验知识的动态数字信息素的鲁棒性; 文献 [45]
在数字信息素图中研究无人机的几种动作, 包括

基线巡航、防碰撞、梯度下降、随机运动, 基于 Ad-
hoc网线方法建立机器人之间的交互关系, 最终实

现无人机的有效协同巡航; 文献 [46]利用信息素的

概念, 生成信息素地图, 并将信息素地图和分层基

因调控网络模型相结合, 完成在环境信息未知且

通信受限的场景中对动态目标的搜索和围捕任

务. 仿真环境为一个 20 m   20 m的栅格地图, 机
器人对目标的感知范围为 40 cm. 结果表明, 随着

围捕机器人数量的增多, 围捕的成功率也随之增加,
另外实验还分析多、单动态目标场景下该方法与其

他算法相比成功围捕距离的变化, 结果证明该方法

在减小围捕时间、距离、所需机器人数量上皆具有

优势.
除蚁群数字信息素外, 文献 [47−48]基于荷尔

蒙计算公式构造类似信息素的数字荷尔蒙信息 ,
建立协同拓展搜索图, 获得较高的搜索效率; 此外,
人工势场数字信息素[49]、旅行商数字信息素[50]、鸟

群数字信息素[51] 在多机协同目标搜索领域也有所

应用.
Jp4) 防碰撞代价 

为避免在协同搜索过程中无人机之间发生碰

撞, 通常在与机器人距离相关的虚拟力模型下构建

无人机间防碰撞机制, 具体构造方法可参考文献 [52].

Jm5) 任务执行代价 

Jm

如何减少协同搜索过程中搜索机器人转弯的次

数以降低能源消耗也是搜索过程中需要考虑的重要

因素. 任务执行代价  通常与搜索机器人在不同

时刻的航向角差值有关, 具体可参考文献 [53].
Jm6) 危险区规避收益 

Jm(t)

在搜索过程中保持搜索机器人与危险区域之间

的距离也十分必要, 根据文献 [54], 危险区规避收益

 通常可定义为搜索机器人位置与危险区域中

心的距离.
本节对多机协同搜索优化函数构造过程中常用

的几种收益、代价函数进行总结, 实际应用中要根

据需要确定相应的收益、代价函数. 此外每个函数

有多种构造方式, 不同的构造方法在精准度、计算

复杂度方面有所区别, 需根据具体情况选择合适的

构造方法. 

1.2.3    概率预测方法

在滚动时域优化模型框架下, 如果仅依赖当前

时刻的信息构造未来一个时间段的收益函数, 难以

刻画出目标在搜索区域中的动态趋势, 为此, 常采

用概率预测方法来获取未来时刻栅格中目标存在的

概率, 预测出所有时刻栅格的概率后优化求解出一

条满足累计搜索效益最大的路径. 常用的概率预测

方法有: 分布式模型预测方法和马尔科夫跳变过程.
在分布式预测模型框架下, 通常认为目标的运

动是一个独立增量过程, 根据目标速度、方向是否

已知, 目标的模型预测概率计算方法也可分为三

种[34]. 文献 [36−37]研究概率图框架下的分布式模

型预测方法, 求解分布式模型预测通常采用蒙特卡

洛方法和贝叶斯推理两种方法. 分布式模型预测具

有可拓展性强、可并行运算的优点, 但同时面临当

数据量较大时, 节点间的通信成本过大等问题.

t+ 1

t

另一种常见的预测方法为利用马尔科夫过程进

行目标概率预测. 考虑目标在  时刻的运动状

态只与  时刻状态相关, 符合时间与运动状态离散

化的马尔科夫过程. 该方法是对整体状态的预测,
而不是对目标概率单独预测再相加, 有效降低计算

复杂度、提高计算效率[54].
马尔科夫过程的特点为未来状态只依赖于当前

状态, 而与过去的状态无关. 状态转移概率是马尔

科夫过程的核心概念, 在目标搜索概率预测中, 目
标运动状态转移概率取决于目标运动特性, 即目标

趋向于运动到对搜索方而言不确定度高的网格作

为躲避点, 通常需根据不确定度计算目标转移概

率[54]. 但对于存在长期依赖或状态转移受多个先前
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状态影响的问题, 马尔科夫过程的表达能力可能

不足. 

1.2.4    模型求解方法

在滚动优化机制下, 计算最优累计搜索效益,
获取一个时段内的搜索路径, 可通过优化算法对式

(3)进行求解. 在建立搜索机器人可行路径与可行

解的映射关系问题上, 通常将搜索机器人探测路径

步数表示为优化算法种群个体的维度, 栅格地图内

机器人通常只能向当前相邻的栅格运动, 以只能向

前后左右四个栅格运动的搜索机器人为例做简要说

明, 种群个体的每一个维度由属于 [0, 1, 2, 3]中的

整数表示, 分别代表搜索机器人向前运动、向左运

动、向后运动和向右运动[53]. 理论上, 所有优化算法

都可对该问题进行求解, 其中, 差分进化算法[42]、狼

群算法[54]、蚁群算法[55]、蝙蝠算法[53] 已经成功求解

多机实时动态决策问题, 在不确定动态环境中得到

较好的搜索结果. 文献 [53] 实验结果展示搜索过

程中搜索无人机之间的距离, 证明该方法在完成有

效搜索的同时能达到避碰效果. 另外, 求解方法的

寻优能力在此类搜索方法中占非常重要的作用. 文
献 [53]仿真结果表明在相同搜索步数下所提的改

进差分进化算法能搜索到更多数量的目标, 表明该

算法在寻优机制、避免陷入局部最优解等问题上具

有更强的能力.
精准式搜索方法可通过修改概率图模型的结构

来实现对不同任务与不同环境的适应. 在多机围捕

情境下, 文献 [56]利用概率图建模方法完成第一阶

段对动态未知目标的搜索任务, 然后基于一致性协

议设计一种多无人机协同跟踪与围捕协议, 完成对

目标的围捕. 作者采用四旋翼无人机集群平台进行

验证, 分析在不同无人机数量下侦察机与目标之间

的距离、无人机自身之间的距离、无人机的实时位

置、随着时间变化发现目标数量等. 结果表明在该

方法下无人机与目标的距离逐渐缩小, 且随着时间

的增加发现目标的数量也随之增多. 文献 [57]以概

率图搜索模型理论为基础, 设计可拓展的协同围捕

“感知−决策”概率图模型, 能够根据任务或者环境

的不同, 在不改变其他参数的情况下, 只增减模型

的部分节点即可完成模型的扩展, 具备任务可扩展

能力.
值得注意的是, 在多机器人协同围捕任务中,

基于概率图的精准式搜索方法虽然在一定程度上解

决了覆盖直线搜索面临的资源浪费问题, 但本质上

是一种基于模型的目标搜索方法, 依赖于待搜索目

标在环境中的概率分布模型, 该模型的准确性直接

决定搜索的质量和效率, 因此提升目标存在概率模

型的准确性是该方法面临的主要挑战. 此外, 在长

时序求解问题上, 该方法可能面临计算复杂度高、

精确性难以保证以及陷入局部最优等缺点, 因此对

现有求解方法进行改进也是该方法亟待解决的问

题之一. 

1.3    可疑目标识别方法

实际在搜索过程中, 通常利用摄像头、雷达等

机载传感器等装置对围捕环境中的可疑目标进行实

时、准确的识别. 传统的目标识别方法包括模板匹

配方法、图像分割和区块分析方法等, 但由于种种

限制, 上述方法往往无法适应当前复杂多变的围捕

环境.
随着人工智能技术的发展, 基于深度学习的目

标识别方法得到广泛应用. 目前, 基于深度学习的

目标识别方法从算法设计和执行流程的角度可以分

为一步法和两步法. 一步法指在单个步骤中完成对

目标的定位和分类, 具有代表性的算法包括 YOLO
(You only look once)算法[58] 和 SSD (Single shot
multibox detector)算法[59] 等, 该方法不需要生成

候选区域, 只需要一次前向传播, 因此适用于对识

别速度要求高的围捕场景. 两步法则首先通过区域

提议网络生成候选区域, 然后再对这些候选区域进

行分类和定位, 具有代表性的方法包括 R-CNN (Re-
gion-based convolutional neural network)算法[60]

和 Faster R-CNN算法[61] 等. 两步法相较于一步法

需要两次前向传播和额外的区域提议步骤, 识别速

度较慢, 但识别精度较高.
从功能模块角度来看, 异常目标检测主要可以

分为数据采集、目标检测、特征提取、特征比较和异

常目标判断五个基本步骤[62]. 目前, 全卷积神经网

络[63]、自训练深度有序回归[64]、Siamese CNN[65]、单

阶段轻量级神经网络[66] 解决异常特征提取过程中

的一些关键问题, 如数据集预处理困难和对异常样

本过分依赖、检测精度低且无法实现在线异常检测、

异常目标识别模型的鲁棒性低等.
从学习方法和数据标注需求角度上看, 目标识

别算法又可分为有监督学习和无监督学习两类. 在
围捕场景中, 有时异常目标不可能全部被列举, 在
这种情况下, 无监督学习可以在正常行为的大量数

据集下将异常行为检测为偏离学习模型的行为[67].
目前, 生成对抗网络[68]、端到端训练技术[69] 解决无

监督学习异常目标识别中面临的如没有明确异常定

义、模型学习正常行为速率较慢等问题.
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在多机围捕场景下, 由于距离目标较远、存在

遮挡, 单个围捕机器人无法有效完成对环境进行感

知的工作. 因此, 如何利用多个围捕机器人进行协

同感知, 以提升感知范围并增加鲁棒性是多机协同

围捕任务面临的关键问题之一. 文献 [70]总结机器

学习在机器人协同感知上的应用, 并重点阐述卷积

神经网络在数据融合中的重要作用. 文献 [71]从信

息增益的角度研究传感器部署对时空三维视觉感知

的影响. 文献 [72]基于概率神经网络和 D-S证据推

理方法研究一种机器人图像目标多特征信息融合目

标识别方法.
近年来, 深度学习在异常目标识别上已经取得

很大进展, 但少有文献关注围捕场景下的可疑目标

识别. 在多机协同围捕领域, 研究贴合实际动态复

杂围捕场景的可疑目标识别深度学习方法是未来重

要的发展方向之一. 此外, 从算法层面, 深度学习模

型参数众多, 如何确定这些参数非常困难, 将目前

流行的各种人工智能算法 (如强化学习)引入到深

度学习可疑目标识别领域, 以快速地获得准确参数

可能是未来的重点研究方向.
 

2    任务分配方法

实际围捕过程往往存在“多追多”的情况, 这种

情况下, 如何决定哪个围捕机器人追捕哪个逃逸机

器人对于全局围捕效率 (如使全局围捕时间最短

等)具有重要作用. 此问题属于任务指派范畴, 是一

个带约束的组合优化问题, 要求任务分配算法能够

全面考虑围捕机器人自身约束、环境约束、任务约

束等, 根据围捕环境信息得到无冲突的完备解与最

优解, 实现整体围捕效果最佳. 本节对围捕任务分

配模型和任务分配算法进行详细介绍.
 

2.1    任务分配模型

NM NT

ϕ = {ϕ1, ϕ2, · · · , ϕNT
}

U = {U1, U2, · · · , UNM
}

r

NT

NM

多机器人协同围捕任务分配问题可描述如下:
假设有  个围捕者对  个逃逸者进行围捕, 定
义逃逸者集合为 , 围捕者集

合为 , 为保障围捕的有效

性, 通常要求每个逃逸者至少需要   个围捕者. 为
实现全局围捕效率最高, 如何根据  个逃逸者分

配  个围捕者即为多机协同围捕任务分配问题.
多机协同围捕任务分配问题本质上依然是个优

化问题, 优化目标为在约束条件下通过最小化由各

类评价指标组成的成本函数进而获得具体任务分配

方案[73]. 综合常见的约束条件, 任务分配优化模型

可总结为

Xj
i

∗
= argmin

{
NM∑
i=1

Dis(Ui, ϕj)

}
, j = 1, 2, · · · , NT

s.t.



∥Pi − Pj∥ ≥ rc, i, j = 1, 2, · · · , NM , ∀i ̸= j

Ei ≥ Emin, i = 1, 2, · · · , NM

Ni = N∗
i , i = 1, 2, · · · , NT

Si ∈ Tab2, i = 1, 2, · · · , NM

Pathi ∩O = ∅

Robi = Rob∗, i = 1, 2, · · · , NT

Kij = K∗, i, j = 1, 2, · · · , NM , ∀i ̸= j

ti ≤ tmax, i = 1, 2, · · · , NT

(4)

Xj
i ∈ {0, 1} Xj

i = 1 i

j Xj
i = 0

rc

Ei

Emin i

Ni

Pathi O

ti

tmax

式中, 优化变量 ,   表示第  个围

捕者执行第  个逃逸者围捕任务,   表示不执

行. 围捕者到其所分配逃逸者距离之和最短为优化

目标. 约束 1旨在保持围捕机器人之间的距离大于

距离阈值 , 避免相互碰撞; 约束 2确保围捕机器

人装载能源  大于完成其分配任务需要的能源最

小值 ; 约束 3对执行特定任务   的围捕机器人

数量  提出限制; 约束 4规定围捕机器人在运动

过程中须遵循表 2 中运动与动力学约束; 约束 5保
证围捕机器人的路径   不会与危险区   发生

重叠; 约束 6对执行特定任务的围捕机器人类型提

出限制; 约束 7对围捕机器人之间的通讯能力提出

限制; 约束 8要求围捕机器人完成任务时间  小于

最长完成时间 .
优化模型 (4)通过最小距离优化实现逃逸者对

应围捕者的分配, 但在实际应用中实现上述分配后,
往往还需要在逃逸者周围生成一个围捕圈以达到包

围效果. 因此围捕任务分配问题通常可分为如下两

个子问题, 如图 11 所示:
NT1) 如何将围捕者分为  个子系统, 每个子系

统负责一个逃逸者的围捕任务;
2) 为实现围捕效果, 每个子系统中的围捕者如

何被分配到逃逸者周围的围捕点.

Point =
{
P 1, P 2, · · · , PNM

}

通过优化模型 (4)确定围捕者具体围捕哪个目

标之后, 为防止目标逃窜, 需在逃逸者周围生成一

个包围圈, 并在包围圈上均匀布设围捕点, 并为子

系统内的每一个机器人分配一个围捕点. 围捕点集

合表示为 , 如图 12 所

示, 两个相邻围捕机器人与目标之间的期望夹角为

βi =
2π(i− 1)

Nc
, i = 1, 2, · · · , Nc (5)

Nc ≥ r其中,   为逃避者所分配围捕者的数量. 作为
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组成任务分配优化目标函数的关键, 任务分配评价

指标是引导多围捕机器人系统产生预期围捕结果的

关键因素, 直接影响着任务分配结果的优劣. 对问

题 1)的优化大部分成果只考虑距离的影响, 但在围

捕点分配优化问题上, 由于围捕圈的存在, 需要同

时考虑围捕者与逃逸者之间的角度和围捕者同时到

达等因素, 因此优化问题变为一个多目标优化问题,
与式 (4)中的约束条件相同, 优化模型可定义为

Xj
i

∗
= argmin

{
Nl∑
i=1

wifi

}
(6)

Xj
i ∈ {0, 1} Xj

i = 1 i

j Xj
i = 0

i, j = {1, · · · , NM}
fi Nl

wi

式中, 优化变量 ,   表示第  个围

捕者执行第  个围捕点任务,   表示不执行,

. 围捕者到其所分配逃逸者距

离之和最短为优化目标.   表示评价指标,   为评

价指标数量,   为各指标在总成本函数中所占的权

∑Nl

i wi = 1重, 满足  . 围捕点任务分配模型常见的

评价指标如下

f1 =

r∑
i=1

Dis
(
Ui, P

i
)

f2 = max
{1≤k≤r}

Tk − min
{1≤k≤r}

Tk

f3 =

r∑
i=1

|αi − βi|

(7)

Dis(Ui, P
i) i

i Tk

αi i

f1

f2

f3

其中,   表示第  个围捕机器人到其分配

的第  个围捕点的距离,   表示围捕机器人到达其

目标围捕点的预估时间,   表示第  个围捕机器人

与可疑目标之间的夹角.   总距离最短指标是为保

证围捕机器人执行任务所行进的距离总和最短, 该
指标趋向于为围捕机器人分配距离较近目标, 规划

较短轨迹;   代表第一个到达围捕点机器人预估时

间与最后一个到达围捕点机器人预估时间之间的差

值, 该指标旨在避免围捕过程中目标出现逃窜的情

况;   表示实际角度与期望角度差值, 该指标目的

是为实现最优包围态势, 防止目标逃窜. 

2.2    任务分配模型求解方法
 

2.2.1    集中式任务分配方法

模型求解方法在一定程度上影响最终分配方案

的效率和准确性, 选择求解方法需要综合考虑到问

题的规模、复杂度、约束条件以及对解的要求等. 常
见的围捕任务分配求解方法包括集中式和分布式两

类. 集中式结构中, 所有围捕机器人与唯一的控制

中心建立通信, 控制中心可以获取机器人系统的全

局信息, 通常由地面控制站或某个机器人担任, 是
当前求解围捕任务分配模型应用最广泛、最成熟的

集群架构模式.
集中式任务分配求解方法又可分为穷举法、最

优化方法和启发式算法, 如图 13 所示. 最优化方法在

问题有解的前提下, 能够基于简化的假设求解得到

问题的最优解, 代表算法有图论法、线性规划法和

动态规划法等. 随着复杂环境下围捕任务分配规模

的增大, 穷举法和最优化方法的求解难度、计算时

 

表 2    围捕机器人常见运动学与动力学约束

Table 2    Common kinematic and dynamic constraints of hunting robots

运动学与动力学约束 约束描述

最小、最大运动速度约束 围捕机器人速度须介于最小速度和最大速度之间

最小、最大运动加速度约束 围捕机器人加速度须介于最小加速度和最大加速度之间

最小步长约束 围捕机器人轨迹从当前状态到改变行进方向的下一状态之间的直线运动距离须大于最小步长

最小转弯半径约束 围捕机器人轨迹的转弯半径须大于最小转弯半径

最大航偏角约束 围捕机器人运动过程中的航偏角须小于最大航偏角
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图 11    围捕任务分配问题

Fig. 11    Hunting task allocation problem
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图 12    围捕点位置分布

Fig. 12    Distribution of hunting points
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间急剧增加, 不能模拟出环境中的随机性和动态性.
与最优化方法不同的是, 启发式方法在面对多

机器人任务分配 NP难问题时, 并不是盲目地寻求

最优解, 而是在算法时间和求解结果之间进行权衡,
在能够接受的时间内求得局部最优解或满意解. 典
型的启发式算法有: 贪婪算法、元启发式算法、聚类

算法三类, 具有性能优越、泛化能力强等特点, 这类

方法理论上可以推广于解决围捕任务分配问题. 接
下来, 本文着重对匈牙利方法、元启发式方法和贪

婪求解方法在多机协同围捕任务分配中的应用进行

介绍.
匈牙利算法致力于获得全局最优解, 是解决指

派问题的一种经典方法. 以最小化总成本为目标,
通过使用增广轨迹的方式来不断提升匹配的权重,
达到最优匹配状态. 经典的匈牙利算法是针对二分

图最大匹配问题设计的, 将围捕者看作一组, 将逃

逸者看作另一组, 使得围捕者组中的任一节点与逃

逸者组中的任意节点进行一对一匹配. 在利用经典

匈牙利算法解决围捕任务分配问题时, 目标和围捕

者必须是一一对应的关系. 在现有成果中, 文献 [74]
使用匈牙利算法通过最小化绝对角度差来为围捕者

分配角度位置; 文献 [75]将情绪衰减约束作为情绪

围捕机器人是否适合追捕某个逃逸者的指标, 以最

小化总情绪衰减约束作为优化目标为情绪机器人分

配逃避目标. 文献 [76]在多机协同任务分配问题中

考虑威胁、时间等成本, 使用匈牙利算法解决围捕

者任务分配问题.
匈牙利算法具有效率高、易于实现的优点, 但

其只能解决一对一分配问题, 且其本质上是矩阵运

算, 随着成本矩阵维度增加计算量呈指数级增长,
无法解决大规模围捕任务分配问题; 此外, 该方法

难以考虑其他的实际约束条件, 原因在于其专注于

寻找最大匹配, 引入额外的约束条件会大大增加问

题的复杂度, 有时甚至会使求解变为 NP难问题.
元启发算法主要指通过模拟自然界生物种群演

化机理和群体行为, 对组合优化问题进行迭代寻优

的一类算法[77]. 与匈牙利算法相比, 具有可处理大

规模的任务分配问题、可考虑复杂约束等优点, 近
年来被广泛应用于车间调度、工业制造等机器人任

务分配领域. 从处理问题类型上来看, 元启发算法

又可分为离散问题求解和连续问题求解, 本文选取

两类算法中较具代表性的遗传算法、粒子群算法,
对其在多机协同围捕任务分配问题求解过程中的模

型构建、编码方式和改进策略进行介绍.
1) 遗传算法

遗传算法[78] 是一种通过模拟自然界中的遗传、

突变和自然选择过程的启发式算法, 能够在大规模、

高维度问题中搜索全局最优解或次优解, 此算法由

于其编码形式的特殊性主要针对离散问题进行寻

优. 围捕任务分配问题是一个典型的离散事件优化

问题, 因此遗传算法是解决多机协同围捕任务分配

问题的一种有效求解方法.
在应用遗传算法解决多机器人围捕任务分配问

题时, 通常会使用图 14 的任务分配编码模型. 染色

体所在的位置表示任务编码, 染色体上的编码表示

对应任务的围捕机器人编码, 利用遗传算法遗传变

异手段更新编码, 在符合约束条件的编码中挑选总

成本最小的编码作为最终任务分配方案.
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图 14    遗传算法围捕分配模型

Fig. 14    Genetic algorithm hunting allocation model
 

文献 [79]以最大限度地减少装配时间和降低

人体工程学风险为优化目标, 利用遗传算法解决一

种人机协作模具装配单元任务分配问题. 该方法利

用装配模具仿真平台对所提方法进行验证, 结果表

明该方法更贴切实际装配模型, 能有效减小装配时

间等重要指标. 文献 [80]以能源消耗、总任务完成
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图 13    集中式求解方法

Fig. 13    Centralized solution method
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时间、机器人空闲时间和公平性为优化目标, 利用

遗传算法解决仿生机器人在救援领域的任务分配问

题. 另外针对传统遗传算法计算慢、“死锁分配”等
问题, 可以针对遗传算子的编码方式、算法适应度、

遗传编码更新方式对传统遗传算法进行改进. 文
献 [81]针对染色体编码出现的“死锁”问题, 提出一

种具有多类型遗传染色体编码策略的改进遗传算

法, 避免死锁染色体的生成, 实现对无人机的异构

性、任务耦合性和任务优先级进行约束; 文献 [82]
基于遗传算法大规模计算速度慢的问题, 提出一种

生成树演化和划分的遗传算法, 解决多机器人在航

海、搜索等领域的任务区域分配问题.
在多机器人任务分配问题上, 遗传算法由于使

用多点并行搜索, 不易陷入局部最优, 且能够以编

码的方式工作而不对参数本身操作, 能够很好地完

成问题求解. 但由于受编码过程的限制, 利用遗传

算法在求解围捕任务分配方案过程中可能会出现丢

掉优质解、编码长度过长、基因表示类型过多等情

况, 对算法迭代和搜索效率产生一定的影响, 因此

设置合适的围捕任务分配模型对遗传算法求解起到

重要作用.
2) 粒子群算法

与人工蜂群优化算法[83]、蚁群优化算法[84] 等类

似, 粒子群算法[85] 最初是针对连续问题进行寻优的

启发式搜索算法, 上述方法都是通过模拟生物的行

为方式来搜索解决方案空间, 基于优化目标、约束

等条件挑选出符合条件的最优解. 主要区别在于采

用不同的粒子更新方式, 例如粒子群算法受鸟群觅

食行为启发, 通过模拟粒子在解空间中的移动来寻

找最优解; 蜂群算法通过模拟蜜蜂觅食过程中的信

息交换和挑选来寻找最优解. 本文以粒子群算法为

例, 对此类算法在围捕任务分配求解问题上的应用

进行介绍.
在应用粒子群算法解决多机器人协同围捕任务

分配问题时, 同遗传算法的编码方式类似, 用粒子

位置表示任务编号, 具体对应粒子值表示执行任务

的机器人编码, 不同的是粒子群算法需要先规定粒

子的更新范围, 如共有六个围捕机器人执行围捕任

务, 需将粒子更新范围定为 1 ~ 6, 在每个粒子更新

完毕后对粒子值进行离散化处理, 最后在符合约束

条件的粒子中挑选总成本最小的粒子作为最终任务

分配方案, 编码模型如图 15 所示.
在多机器人任务分配方面, 文献 [86]将幸存者

的最大数量视为适应度评价标准, 提出一种改进的

粒子群优化方法, 用于解决多机器人救援任务分配

问题. 该求解方法在Matlab仿真平台上进行验证,

表明其获得的任务分配方案可以有效地缩短多机

器人的搜救时间. 文献 [87]以机器人的总行进距离

最短为优化目标, 提出一种基于概率的领导者选择

策略粒子群算法, 解决机器人多目标任务分配问

题. 此外, 为进一步提高粒子群算法的寻优性能, 粒
子群算法也可和其他方法结合求解分配模型. 文
献 [88]针对粒子群算法易陷入局部最优问题, 将标

准粒子群优化方法与进化博弈论相结合, 解决多机

器人任务分配问题; 文献 [89]利用经粒子群算法优

化过的贪婪算法解决多异构机器人的任务分配问

题; 文献 [90]将混合整数线性规划方法与粒子群优

化方法结合, 用于求解多异构无人机的任务分配问

题, 并验证该算法具有更快的收敛速度和更高的准

确性.
粒子群算法在离散化编码过程由于存在对粒子

数值取整的情况, 使得在寻优过程中可能出现陷入

局部最优解愈发严重的问题, 不利于获得任务分配

的最优解. 因此, 结合不同启发式算法的优点来进

行离散化粒子更新、优化其参数设置能更适应复杂

动态环境下的多机围捕任务分配模型的求解.
贪婪求解方法指的是围捕机器人直接选取与其

距离最近的逃逸者作为围捕目标, 文献 [91]在其提

出的维诺图框架下最小化逃逸者安全可到达区域围

捕方法中, 使用贪婪任务分配方法, 为不与逃逸者

共享维诺边界的围捕者分配围捕目标. 此方法的每

一步只关注局部最优解, 具有实时性高、简单易于

实现等优点. 但该方法可能会出现分配“死锁”问题,
即在任务迭代中所有参与者都在等待彼此释放资

源, 从而导致系统无法继续进行.
综上所述, 集中式围捕任务分配方法具有信息

整合和共享、全局最优解或接近最优解等优点. 但
其可拓展性较差, 随着系统规模的扩大和围捕任务

数量的增加, 中央处理器需要处理的信息量和复杂
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图 15    粒子群算法围捕分配模型

Fig. 15    Particle swarm optimization hunting
allocation model
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程度会急剧增加, 难以处理一些复杂的约束条件,
如任务耦合、资源限制等问题. 集中式任务分配方

法通常需要与所有围捕者进行频繁通信, 这在一些

实际的围捕场景中可能难以实现. 此外, 集中式算

法过于依赖于全局信息, 如果某些围捕者信息丢失

或延迟传输, 可能会影响整个围捕系统的任务分配

效果. 引入通信冗余机制, 确保在通信故障时系统

仍能正常运行, 同时与先进的人工智能技术如深度

学习、强化学习相结合可能是未来集中式任务分配

方法发展的主要方向. 

2.2.2    分布式任务分配方法

与集中式算法不同, 分布式求解算法利用分层

递进求解的思路, 将复杂任务协同分配问题逐层分

解为若干个简单的子任务分配问题, 各机器人通过

协商与合作实现问题求解[92], 两类方法的对比如表 3
所示. 合同网络方法和拍卖算法在多机协同围捕任

务分配求解中应用较多, 接下来分别对这两种方法

在多机协同围捕任务分配问题求解过程中的理论基

础、现有成果进行梳理、介绍.
1) 合同网络方法

合同网络方法通过模拟经济行为的“招投标−
中标−签字”机制来完成任务谈判协调, 其中涉及置

换、买卖、交换步骤, 如图 16 所示. 该技术是分布

式任务分配的一种常见协商策略, 可有效解决多机

器人协同围捕任务分配问题.
在多机器人围捕任务分配中, 如只考虑合同网

络中的“投标−评标−签字”机制, 可描述为: 收集投

标, 任务管理者 (逃逸者本身或子任务)通过任务公

告的方式, 向围捕者通告该任务来启动合同协商.
公告内容包括围捕任务类型、任务位置、围捕者需

要的资质 (类型、位置等)、截止时间等信息, 围捕者

收到任务公告后, 对不符合时限的过期任务进行检

查, 根据围捕任务要求对自身围捕能力进行评估,
选择合适的可投标任务并对其进行排序. 投标的标

书包括围捕者的类型、资源、位置等信息. 之后任务

管理者对收到的围捕者投标进行评估和比较, 评估

准则包括最近原则评估、全局最优评估等. 确定围

捕者后, 任务管理者与中标围捕者进行合同谈判,
并将中标信息告诉中标围捕者和其他围捕者, 具体

内容涉及该围捕者是否满足执行该任务的约束条件

等. 最后中标围捕者按照最终合同要求执行围捕任

务, 完成所分配的工作.
上述“投标−评标−签字”为合同网络任务分配

方法的基本步骤, 在此框架下, 进行置换、买卖和交

换的原因在于避免局部最优解和适应问题变化, 例
如当任务分配问题中的约束条件发生变化时, 上述

步骤可以帮助系统快速适应新的约束条件, 动态调

整任务分配方案, 以应对变化的需求或环境. 置换

是指通过重新排列任务或围捕者的顺序来改变任务

分配方法, 而不具体地改变任务与围捕者之间的对

应关系, 从而获得更优的分配方案; 买卖与置换相

反, 其只改变任务与围捕者之间的对应关系; 交换

可同时包含买卖和置换过程.
在多个投标围捕者共存的情况下, 利用传统合

同网络方法进行任务分配存在计算量大和分配不合

理问题. 文献 [93]针对任务管理者评标过程进行改

进, 提出一种基于改进合同网络的异构多机器人任

务分配策略, 有效地解决投标不合理问题. 为解决

由于机器人异构和规模较大带来的分配不均等问

题, 文献 [94]提出一种改进的基于合同网络的目标

分配方案, 通过改进合同网络交换过程, 解决无人

机攻击任务分配时存在的异构过载和时间序列问

题. 合同网络虽被广泛应用于分布式任务分配的处

理, 但在动态环境中存在任务分配效率低的问题.
文献 [95]将合同网络机制用于期望围捕点分配和

在线路径规划, 为多机器人系统提供一种协同围捕

任务分配策略. 仿真实验分析在合同网络机制下不

同目标函数权重对围捕效果的影响, 结果表明, 有
效包围系数的权重越大, 对目标包围的趋势越明显,
但同时路程损耗越大. 文献 [96]结合匹配度、信誉

度等概念, 利用合同网络方法为逃避机器人迅速分

配到最合适的围捕机器人小组并解决围捕机器人出

 

表 3    多机器人协同围捕任务分配方法总结

Table 3    Summary of multi-robot cooperative hunting task allocation methods

任务分配算法 架构特点 优点 缺点

贪婪算法[91] 集中式 实时性高, 简单易实现 局部最优解, “死锁”分配

匈牙利算法[74−75] 集中式 效率高, 局部最优解, 简单易实现 不适合大规模任务分配场景, 只适合一对一分配

遗传算法[81] 集中式 全局搜索能力, 适应性和鲁棒性, 并行性 计算成本高, 难以收敛, 参数设置敏感, 编码方式选择困难

粒子群算法[88, 90] 集中式 快速收敛, 简单易实现, 适应性强 过早收敛, 参数敏感

契约合同网络方法[95−96] 分布式 分布式协作, 动态灵活性, 适应性 高复杂性和通讯开销大, 信任建立和信息共享困难

拍卖算法[106−107] 分布式 分布式协作, 灵活性, 任务动态调整 竞争激烈可能导致效率下降, 存在信息不对称, 对于大规模问题不再适用
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现故障的问题.
近年来, 分布式任务分配框架下的联盟任务分

配方法由于更契合实际任务场景, 逐渐成为当前的

研究热点[97]. 该方法以任务联盟的整体分配收益为

目标, 主要解决单个机器人无法完成任务、任务间

存在耦合关系、任务需求和机器人能力不匹配进而

造成资源浪费等问题, 该方法通常采用为任务分配

模型构造约束的方式来解决, 约束条件需要考虑任

务和机器人之间的整体联系, 例如集群执行任务、

通讯、载荷等约束[98]. 文献 [99]基于合同网络构建

一种多项式时间联盟任务分配模型, 以满足无人机

联盟最快到达. 文献 [100]提出一种多无人机协同

联盟任务分配模型, 考虑无人机之间存在的通信距

离、时间延迟等局部任务分配问题, 应用合同网络

对该模型进行求解. 但在联盟模型构建过程中, 该
方法仅考虑机器人携带的资源, 并没有考虑任务距

离等投标信息, 因此获得的任务效能与真实环境下

的任务效能可能存在较大偏差.
综上所述, 合同网络是一种通过分布式协调和

共享任务来实现任务分配的方法. 与传统机制相比,
信息的双向传递、协商的相互选择属性使得系统在

执行资源分配和关键问题决策时能够更好地控制,
具有关系清晰等优点. 此外, 能够应对不同的约束

条件、任务类型和机器人类型, 为当前复杂围捕环

境下任务分配面临的任务耦合性、机器人异构等问

题提供有效的求解思路. 但该方法同样会面临陷入

局部最优解问题, 在上述机制基础上引入优化机制

能有效解决该问题, 但这无疑会增大方法的计算复

杂度, 降低方法的实时性, 因此在设计方法时需要

综合考虑多方面因素.
2) 拍卖算法

拍卖算法是通过模仿拍卖行为来完成任务分配

的一种算法, 最初由经济学家William Vickrey在
1961年提出, 目前被广泛应用于计算机科学、人工

智能、机器人任务分配等领域. 传统拍卖算法如

图 17 所示, 求解过程可描述为: 首先将围捕机器人

看作竞拍者, 围捕任务看作物品, 围捕任务的价值

取决于机器人对任务的效用函数, 初始竞拍价格和

加价幅度取决于任务价值和算法特性. 当实现总体

满意度最高 (总价值最高)的分配时算法停止, 任务

分配过程完成. 可以根据执行结果和反馈, 优化拍

卖算法的参数 (初始竞拍价格和加价幅度)来提高

分配算法的效率和性能.
在确保算法能收敛到全局最优解问题上, 文

献 [101]提出一种“贪婪联盟拍卖算法”, 首先竞价

机器人根据任务效用函数计算出价向量, 之后根

据出价向量推导出任务分配方案, 并在每次迭代后

进行更新, 所计算出的任务分配方案会在有限迭

代次数后收敛至全局最优. 针对复杂动态环境, 文
献 [102]引入结果更新机制, 通过重置一部分原有

任务分配方案, 让其与新任务一起参与拍卖, 从而

得到报酬最大的任务分配结果, 该方法在实现报酬

最大化的同时, 满足算法时效性的要求. 但在一些

基于拍卖算法的任务分配方法中, 群体决策在某种

程度上依然围绕着物品 (逃逸者)这一中心展开. 为
进一步削弱物品中心节点的地位, 增强算法的鲁棒

性, 文献 [103]提出一种完全分布式的一致性拍卖

算法和一致性联盟算法. 算法运行过程中, 各节点

仅需和通信直连的相邻节点开展信息交互和协商决

策, 这与基于联盟结构的集群体系模型具有良好的

适配并得到广泛应用. 文献 [104−105]进一步将一

致性联盟算法拓展为多节点−多任务形式, 这与异

构无人机集群通过组建作战联盟开展协同作战的

任务场景相似, 但该算法在任务场景动态未知的

适应性以及集群规模的拓展性方面存在不足. 文
献 [106]针对围捕环境中围捕者和逃逸者不平均分

配的情况, 首先利用改进的 K-均值算法将整体多

机器人系统分为多个独立的单目标围捕子系统, 之
后利用拍卖算法建立子任务与逃逸者之间的对应

关系, 求解执行任务的围捕者, 实现任务分配. 文
献 [107]提出一种基于拍卖算法的模糊双围捕控制

方法, 首先设计一个双遏制的围捕队形, 以减小目
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图 16    合同网络示意图

Fig. 16    The schematic of contract network
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图 17    拍卖算法示意图

Fig. 17    The schematic of auction algorithm
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标逃脱的可能性, 之后利用拍卖算法来规划队形中

各个围捕机器人的位置, 最后基于模糊逻辑系统设

计高阶系统的围捕机器人控制器.
综上所述, 作为一种分布式算法, 拍卖算法能

够有效地求解多机围捕任务分配问题, 但同时强烈

的竞争可能导致部分参与者过度出价, 造成计算资

源的浪费或任务分配方案的不稳定性. 考虑此方法

是一种实时任务分配方法, 如果围捕机器人之间的

信息传递存在延迟, 也可能会影响求解的效率和最

终任务分配方案的有效性. 值得注意的是, 拍卖算

法虽然是一种分布式算法, 但在许多场景下, 群体

决策仍然围绕着某一中心展开, 本质上仍可看做是

一种集中式算法[103, 108], 因此如何将拍卖算法彻底

“分布式”以提升算法性能是未来待解决的主要问题

之一. 此外, 将拍卖算法与现有新兴方法相结合是

提升算法实用性和鲁棒性的有效方法之一, 例如与

马尔科夫决策、语义模型等算法相结合. 

3    围捕运动规划与控制方法

完成围捕目标任务分配后, 机器人需完成“执
行”环节, 即机器人根据环境信息, 规划出包围逃逸

者的安全可靠的路径, 并根据机器人的运动学和动

力学约束设计相应的控制器, 使得围捕机器人在最

短的时间内实现围捕控制. 这一过程可进一步细分

为运动规划和控制器设计两部分. 目前应用较多的

围捕运动规划方法包括: 基于维诺图围捕方法、基

于生物启发式神经网络围捕方法等. 围捕运动控制

方法主要包括: 基于一致性理论围捕方法、基于强

化学习围捕方法、基于博弈论围捕方法等. 接下来,
本文主要针对上述内容进行全面的梳理、总结. 

3.1    围捕运动规划方法
 

3.1.1    基于维诺图围捕的运动规划方法

维诺图理论最早由俄国数学家 Georgy Fedo
seevich Voronoi在 1908年提出, 称之为“最接近点

之间的分割”, 是一种将空间分割为多个区域的特

定类型的图形. 它基于一组离散基点, 将空间划分

为多个以这些基点为中心的区域, 生成该维诺区域

基点到该区域任意一点的距离小于到其他基点的距

离, 维诺图可表示为

Vi =
{
p ∈ Rd : ∥p− pi∥ ≤ ∥p− pj∥ , ∀j ̸= i

}
(8)

维诺图中的每个区域都是凸多边形, 这些凸多

边形的边界是由相邻区域之间的垂直平分线所构

成, 可采用德劳内 (Delaunay)三角形进行构造, 步
骤如图 18所示. 维诺图的另一种构造方式为通过

计算点和点之间的参数构造超平面, 各个超平面相

交从而生成维诺区域[109]. 与德劳内三角形构造法相

比, 该方法更适合高维空间维诺区域的构造. 基于

超平面构造的维诺区域可表示为

Vi =
{
p ∈ R2 : aT

ijp ≤ bij , j ̸= i
}

(9)

aij = (pi − pj)/ ∥pi − pj∥ bij = aT
ij (pi + pj) /

2

其中 , 

, 如图 19 所示.

 
 

(a) 超平面示意图
(a) Hyperplane diagram 

(b) 维诺图构造
(b) Voronoi diagram construction
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图 19    超平面构造方式

Fig. 19    Hyperplane construction method
 

维诺图由于其在区域分割方面的优势, 近年来

被广泛应用于多机器人协同围捕、路径规划等领域,
解决最短路径规划、避障等关键问题[110−113].

在围捕问题中, 逃逸者通常具有一定的活动范

围, 文献 [114]认为位于围捕者维诺区域的逃逸者

会来不及躲避而被捕获, 进而设计了基于维诺图的

运动目标最优跟踪方法. 文献 [91]在维诺图框架下

对有界环境中的围捕者和逃逸者进行建模, 将其看

 

(a) 离散点
(a) Discrete points

(b) 德劳内三角形
(b) Delaunay triangulation

(c) 寻找三角形中心
(c) Finding the centroid

(d) 维诺图
(d) Voronoi diagram 

图 18    德劳内三角形构造方式

Fig. 18    Delaunay triangulation construction method
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做生成维诺区域的基点, 所对应的维诺区域视为其

可到达安全区域. 之后通过微分法计算出可使逃逸

者安全区域面积持续减小的最小化控制律, 即与逃

逸者共享维诺边界的围捕者朝着其共享边界的中点

运动, 详见文献 [91]中图 2 ~ 图 4. 该成果的仿真验

证方面侧重于对围捕者和逃避者之间的距离进行分

析, 结果表明在该控制器的作用下, 所有围捕者和

逃避者之间的距离最终都会小于捕获半径. 该方法

还使用 Ouijabot追捕机器人和 GoPiGo逃避机器

人在有界条件下进行实物验证. 但并未考虑围捕环

境中的障碍物, 且仅利用最近原则为逃逸者分配对

应的围捕者, 可能会导致非最优分配. 文献 [115]针
对此方法的任务分配环节, 提出一种维诺图自组织

协同任务分配方法, 缩短目标捕获的平均时间. 文
献 [116]同样基于此面积最小化围捕策略, 考虑环

境障碍、信息非完备的约束条件, 提出一种基于最

近邻居协商的任务分配方法.
为解决避障问题, 在维诺图的基础上, 文献 [117]

提出一种新的缓冲维诺图的概念, 缓冲维诺图是在

标准维诺图的边界设置一个缓冲区, 进而构建出具

有避障功能的区域. 这种方法确保机器人在遇到其

他机器人或障碍物时有一定的“刹车”空间, 在式

(9)的基础上, 缓冲维诺图可表示为[109]

V bvc
i =

{
p ∈ R2 : aT

ijp ≤ bij − βr
i , j ̸= i

}
(10)

βr
i其中,   为安全半径.

文献 [109]将缓冲维诺区域作为围捕机器人的

安全区域, 将缓冲安全区域内离目标最近的位置作

为临时目标点, 在此基础上规划出每个采样时长围

捕者的防碰撞最短路径, 详见文献 [109]中图 13. 文
献 [118]为缓冲区域设置动态权重, 不同权重的缓

冲区域回撤程度不同, 并分析机器人在不同权重下

的行走路径, 在此基础上提出新的障碍物感知维诺

细胞的概念, 可针对不同大小的障碍物设置针对性

的防碰撞维诺区域. 受上述方法启发, 文献 [119]考
虑每个机器人的物理半径, 为机器人与障碍物之间

的维诺边界设置动态权重, 提出障碍物感知缓冲维

诺细胞, 即

Ai =
{
p ∈ Q : ∥p− xip ∥ + ω′

i + ωik ≤∥p− zk∥ ,∥∥p− xip
∥∥+ ωi ≤ min

{
∥p− xe∥ ,

∥∥p− xjp
∥∥}}
(11)

此方法将该区域视为围捕机器人的防碰撞安全

区域, 围捕机器人在每个计算周期朝着安全区域内

离目标最近的点运动, 在实现机器人动态防碰撞前

提下, 完成机器人最短路径围捕, 详见文献 [119]中
图 3. 文献 [119]在 Gazebo半实物仿真平台中使用

Turtlebot机器人对所提方法进行验证, 结果表明

该控制策略在实际围捕场景中可保证所有围捕者能

够成功实现对逃逸者的围捕.
不确定性是机器人领域研究的热点问题, 文

献 [120−121]考虑传感器测量或机器人定位中的不

确定性问题, 对缓冲维诺图理论进行拓展, 引入不

确定缓冲感知维诺细胞的概念, 该方法假设机器人

的位置遵循正态概率分布, 机器人在不确定性感知

维诺细胞区域内运动, 可以保证机器人之间距离大

于某设定值的概率高于概率阈值, 即满足概率防碰

撞条件, 表达式为

Pr (dis (pi, pj) ≥ 2rs) ≥ 1− δ, ∀j ∈ Nr, j ̸= i (12)

进一步, 在式 (10)的基础上, 不确定性感知维

诺图可表示为

V buavc
i =

{
p ∈ Rd : aT

ijp ≤ bij − βr
i − βδ

i

}
(13)

βr
i βδ

i其中,  ,   为概率安全缓冲半径参数.
由于该方法本质上是一种概率条件下的机器人

防碰撞方法, 因此该方法中的仿真主要关注于在所

计算控制器的作用下机器人之间的距离, 结果表明

即使出现由于传感器误差导致的机器人位置不确定

性问题, 机器人之间的距离仍可保持在设定阈值之

上, 不会发生碰撞[121]. 该方法在四旋翼无人机位置

交换场景下进行实物验证[121]. 但该方法并未考虑机

器人与障碍物碰撞的情况. 为此, 文献 [122]在式

(13)的基础上设计机器人与障碍物之间的概率防碰

撞区域

V u
i =

{
p ∈ Rd : aT

ijp ≤ bij , ∀j ̸= i, j ∈ I

且 aT
iop ≤ bio, ∀o ∈ Io

}
(14)

该方法中障碍物的不确定性同样遵守正态概率

分布, 首先将不规则形状的不确定障碍物转换成符

合概率条件的规则形状, 之后利用支持向量机将障

碍物区域内的点进行聚类, 最后推导出符合防碰撞

条件的概率防碰撞维诺区域, 详见文献 [122]中图

6. 机器人与障碍物之间的概率防碰撞条件为

Pr (dis (pi, Oo) ≥ rs) ≥ 1− δ, ∀o ∈ No (15)

该方法已在四旋翼无人机中进行应用验证[122].
综上所述, 维诺图具有区域内点到基点的距离

最短的性质, 在多机围捕问题中具有防碰撞功能和

“先一步逃脱”的特性. 为此, 基于维诺图的多机协

同围捕方法具有分布式规划、最短路径、可有效避

障等优点. 但在大规模地图下, 维诺图的构建过程

可能需要大量的计算资源, 导致围捕任务的效率降

低. 在实际应用中, 需要根据具体情况综合考虑其
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优缺点, 结合其他方法进行改进. 值得注意的是, 维
诺图的构造方式多样, 例如基于超平面的构造方式

可看做是一种线性不等式方法, 该特点为围捕方法

提供强大的可拓展能力. 此外, 维诺图在多机器人

覆盖等领域也得到广泛应用, 也可为基于维诺图的

多机围捕方法提供有效的思路. 

3.1.2    基于生物启发式神经网络围捕运动规划

方法

生物启发神经网络是指受生物神经系统结构和

功能启发而设计的人工神经网络模型, 试图模拟生

物神经系统中神经元和突触的工作原理, 以实现对

信息处理、学习和适应的模拟. 生物启发作为一个

高度并行的分布式系统, 在机器人路径规划、轨迹

跟踪等研究中具有非常大的优越性.
生物启发神经网络于 1952年首次被提出[123].

之后, 文献 [124]在该模型的基础上, 将其改进为

“分流模型”. 文献 [125−126] 将该模型应用到机

器人领域, 解决机器人完全覆盖路径规划问题. 文
献 [127]利用该模型解决多机器人防碰撞路径规划

问题. 现有大多数基于生物启发神经网络方法都是

在文献 [128]中的模型基础上进行改进、设计的, 该
模型将机器人每个可选路径位置定义为一个神经

元, 并根据神经元之间的位置关系为神经元定义相

应的神经元活性值.
在路径规划问题上, 文献 [129]对环境边界附

近和障碍物之间的路径点引入假想的非障碍物相邻

点, 增大激励输入, 使得这些路径点的活性值增大,
解决路径错判问题; 同时, 在下一个位置的决策中

加入转角最小因素, 减少路径的转折次数. 该方法

在室内服务机器人上得到验证, 结果表明所提方法

在动态环境下的路径规划长度减小 1.26%, 路径转

折次数减小 40.74%, 总转角角度减小 33.33%. 文
献 [130]针对水下三维环境和突发障碍物, 在基本

生物启发神经网络模型的基础上, 将相邻神经元

的权值影响加入到模型“激励”项, 使模型更具神经

网络特性, 为无人船规划出一条无碰撞路径. 仿真

结果对不同场景下神经元活性的变化数值进行分

析, 结果表明如果在环境中突然出现障碍物, 神经

元活性会发生突变, 此外, 越接近目标点神经元活

性值越大, 且不断向周围的神经元扩散. 随后, 文
献 [131−132]考虑常值海流影响, 根据矢量合成算

法确定无人船实际的航行方向, 实现无人船路径规

划与安全避障.
文献 [133−134]在上述模型的基础上, 将二维

地面围捕环境拓展至海面围捕环境, 考虑海洋中不

同洋流的影响, 加入洋流影响因子设计出最终围捕

方案. 文献 [135]考虑到现有基于生物启发神经网

络围捕方法中的任务分配方法会影响整体的围捕效

率, 设计一种基于协商思想的任务分配方法, 仿真

实验证明此方法增加了围捕任务的效率. 文献 [136]
将单个神经元周围神经元数量从 8个拓展至 26个,
借此将二维环境基于生物启发神经网络围捕方法拓

展至三维环境. 仿真结果表明, 该方法中围捕者所

行进的距离在相同条件下短于基于人工势场的围捕

方法, 具有更高的围捕效率.
上述围捕方法中, 通常假设逃逸者的位置是已

知的, 这在实际围捕任务中有时难以实现. 文献 [137]
在 2011年首次提出基于生物启发神经网络的多机

器人围捕方法. 此方法将围捕过程分为随机搜索、

形成动态围捕联盟、执行围捕任务三个阶段. 在围

捕控制器设计阶段, 首先将网格化围捕环境与神经

网络模型对应, 之后根据每个神经元与逃逸者、障

碍物相对信息对其动力学方程进行建模. 在所提模

型中, 机器人的运动控制是由神经网络的动态活动

引导的, 围捕机器人向检测区域内动态活动最大的

神经元运动, 至此完成围捕者控制率的设计.
如表 4 所示, 生物启发式神经网络广泛应用于

机器人路径规划、多机器人协同围捕等领域. 该模

型结构简单、无需样本学习与训练, 算法的运行效

率能够适应环境的动态变化, 适用于各种动态未知

环境下的移动机器人路径规划. 此外, 该方法具有

易与其他方法结合的特点, 具有较强的可拓展性.
但生物启发式神经网络模型是黑盒模型, 很难解释

其内部的工作原理和决策过程, 难以理解模型的预

测结果和行为, 从而限制了其在一些应用场景中的

可靠性和可信度. 已有的研究结果中通过为网络添

加局部可解释模型、对中间变量进行监测的注意力

机制、特征重要性分析等方法来处理此问题[138]. 但
该类方法目前并没有应用到基于生物启发式网络的

多机协同围捕问题中, 因此, 将该模型与上述方法

结合可作为未来基于生物启发神经网络围捕方法的

重要研究方向之一. 

3.2    围捕运动控制方法
 

3.2.1    基于博弈理论围捕控制方法

博弈论是数学、经济学和其他社会科学中的一

个重要分支, 是博弈双方在平等的对局中各自利用

对方的策略变换自己的对抗策略, 达到取胜的目的.
在多机协同围捕问题中, 围捕者与逃逸者就是相互

博弈的双方, 围捕者制定合适的追捕策略使得逃逸

者所处的面积最小, 而逃逸者通过选取合适的逃跑

路径, 以便最大程度地延长被围捕的时间, 二者相
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互影响、相互竞争. 因此, 博弈论是解决多机协同围

捕问题的最直观最有效的途径之一.
1) 策略博弈方法

基于博弈论的多机围捕控制问题根据对结果的

建模方式以及博弈者的决策形式可分为策略性博弈

和数值博弈两种, 如图 20所示. 策略性博弈主要研

究如何在当前局势下确定胜利方, 将围捕者和逃逸

者的对策状态空间划分为捕获优势区和逃逸优势

区. 在捕获优势区内, 无论逃逸者选择何种策略, 围
捕者都具有成功捕获逃逸者的决胜策略; 而在逃避

优势区内, 无论围捕者选择哪种策略, 逃逸者都具

有成功逃脱被捕获的决胜策略; 当追逃双方在某个

区域内均不存在决胜策略时, 该区域称为分界面,
如图 21 所示, 其中, P为围捕者, E为逃逸者. 分界

面的形状及分界面上博弈双方的最优控制率是策略

性博弈研究的关键.
 
 

博弈围捕方法

策略性博弈 数值博弈

完全信息博弈 不完全信息博弈

双人博弈 多人博弈

支付函数

信息条件

主体数量

合作 非合作

零和 非零和

 

图 20    博弈围捕方法分类

Fig. 20    Classification of game-based hunting methods
 

基于哈密顿函数构造分界面是求解策略博弈的

一般代数方法[139]. 哈密顿函数是描述系统能量的一

个概念, 也可称为哈密顿能量函数. 通过在终端目

标集边界上选择追逃双方的最优控制策略, 可使哈

密顿函数的值为零, 从而构造追逃优势区域的分界

面, 如图 21 所示.

P E

M λ =

MP/ME < 1 M

阿波罗尼奥斯圆和维诺区域是构造博弈优势区

域常用的两种几何工具, 如图 22 所示. 首先介绍阿

波罗尼奥斯圆的相关知识,   、  分别表示围捕者

和逃逸者的位置,   为平面中任意点, 如果有 

, 则  的轨迹构成阿波罗尼奥斯圆.
阿波罗尼奥斯圆在追逃问题中的特性如下: 追逃双

方如果同时采用最大速度朝该圆上的某一点运动,
可同时到达该点.

  

(b) 维诺区域
(b) Voronoi zone

(a) 阿波罗尼奥斯圆
(a) Apollonian circle

围捕优
势区域

P1
P2

P3

P4

P1

P2

E1

E1

逃逸者
围捕者

M

 

图 22    几何优势区域

Fig. 22    Geometric advantageous zones
 

假设围捕者和逃逸者以匀速运动, 且围捕者速

度小于逃逸者速度, 如果逃逸者经过阿波罗尼奥斯

圆内, 围捕者可以比逃逸者先到达阿波罗尼奥斯圆

内任意一点将逃逸者捕获, 因此该圆可以看作是围

捕者的优势区域. 逃逸者速度越快, 阿波罗尼奥斯

 

表 4    生物启发式神经网络方法分析

Table 4    Biologically inspired neural network method analysis

领域 内容 优点 缺点

路径规划[125−126, 128] 解决机器人路径规划、防碰撞问题 实时性好 仅适用于二维平面

多机围捕[137] 首次将围捕问题与生物神经网络模型对应 兼顾围捕任务目标搜索、任务分配过程 模型设计复杂

路径规划[129] 引入假想非障碍物相邻点, 考虑转角因素 解决路径错判问题 计算效率低

路径规划[130] 模型考虑相邻神经元权值影响 使模型更具网络特性 增加碰撞检测计算节点

路径规划[131−132] 决策项考虑洋流影响 使方法更贴合实际环境 缺乏高效任务分配方法

多机围捕[133−134] 决策项考虑洋流影响 使方法更贴合实际环境 规划路径可能并非最优解

多机围捕[135] 设计基于协商思想的任务分配方法 增加围捕任务效率 仅适用于低维环境

多机围捕[136] 将方法拓展至三维环境 增强方法的可拓展性 奖励函数设计复杂、计算效率低

 

(a) 逃避优势区
(a) Evasion

advantageous
zone

(b) 捕获优势区
(b) Capture
advantageous

zone

(c) 分界面
(c) Boundary

P P
P

P
P

P

E

E
E

 

图 21    优势区域

Fig. 21    Advantageous zones
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圆半径越小, 优势区域面积越小[140].
与阿波罗尼奥斯圆作为高速追捕优势区域不

同, 维诺区域通常作为等速追捕的拦截区域, 如
图 22(b)所示, 每个维诺区域内的点离该区域基点

相较其他基点更近, 这意味着在追逃等速情况下,
围捕者或逃逸者可以更快速地到达其维诺区域内某

一点实施捕获或逃脱, 因此可看做围捕者或逃逸者

的优势区域.
基于策略性博弈思想, 文献 [141]将转弯半径

和转弯方向作为决策量, 划分出对策状态空间的捕

获区和逃逸区, 同时给出捕获区内的时间最优追逃

路径. 仿真结果表明, 该控制策略可分别解决逃避

者速度小于、等于、大于围捕者情况, 并给出在有障

碍条件下成功围捕的条件. 文献 [142]提出一种基

于区域的中继追捕方案, 该方案涉及两个层次的博

弈, 第一层博弈为求解主动围捕者的切换策略, 第
二层博弈为求解围捕者的追捕策略. 利用维诺图和

阿波罗尼奥斯圆概念, 通过梯度下降方法, 计算出

围捕者和追捕策略的优势区域, 如图 23 所示. 文
献 [142−143]基于维诺图对围捕环境进行区域划分,
解决中继追捕方案中多个围捕者、单个逃逸者的任

务分配问题, 实现每个时刻只分配一个围捕者来追

捕逃逸者, 并将结果拓展至多个围捕者、多个逃逸

者的情况. 仿真结果表明在该中继控制策略下, 围
捕者数量的增多可有效减少成功围捕时间[142].

  
O2

O1

P2
P1

Ob

Oa

l

围捕优势区域

 

图 23    智能体优势区域

Fig. 23    Agent advantageous zone
 

总体来说, 策略博弈方法可以分析围捕者和主

动逃逸者的行为和策略, 以判断在当前局势中哪一

方具有优势的可能性. 确定优势区域后, 需要利用

数值博弈计算能够使自己获胜的具体最优策略.
2) 数值博弈方法

uP (t) uE(t)

与策略博弈关注如何计算优势区域不同, 数值

博弈主要关注如何通过最大化/最小化数值指标获

得围捕者或逃逸者具体的策略. 数值博弈中, 围捕

者和逃逸者通过最小化各自控制量所对应的支付函

数来计算各自最优控制器  和   [144]. 在优化

问题中, 为综合考虑围捕问题的长期和短期影响,
支付函数一般包括阶段成本和终端成本两部分

Ji =

∫ tf

t0

Li (xE(t), xP (t), uE(t), uP (t), t) dt +

Φi (xE (tf ) , xP (tf ) , tf ) , i = P, E (16)

xE(t) xP (t)

tf Φi tf

Li

其中,   、  分别为逃逸者和围捕者的状态

变量,   表示博弈结束时间,   为  时刻预估的某

个状态对应的终端成本函数,   为围捕者和逃逸者

的拉格朗日函数.
u∗
P u∗

E

uP uE

如果存在一组策略  和 , 对于追逃双方任

意的策略  和 , 都有以下不等式成立{
JE (u∗

P , uE) ≥ JE (u∗
P , u

∗
E)

JP (u∗
P , u

∗
E) ≤ JP (uP , u

∗
E)

(17)

u∗
P u∗

E

JP + JE ≡ 0

则  和  构成博弈的纳什均衡[145]. 在这种均衡

状态下, 围捕者和逃逸者单方面改变策略都不会使

其在博弈中获得更好的结果. 若 , 该博

弈称为零和博弈[146]. 例如在警方抓捕逃犯问题中,
逃犯的目标是逃脱, 而警方的目标是捉拿逃犯. 这
是一个典型的零和博弈场景, 因为逃犯的逃脱是警

方捉拿失败的结果, 反之亦然.

H(xi, ui, ∇Vi)

Li(xi, ui, Vi, ∇Vi)

数值博弈求解通常采用基于动态规划原理的

Hamilton-Jacobi-Bellman (HJB) 方程, 具体表达

式可参考文献 [147]. 通过求解该偏微分方程可获得

博弈双方的最优控制策略. 但传统 HJB方程一般

只可求解双人博弈问题, 文献 [148]将 HJB方程拓

展至 Hamilton-Jacobi-Isaacs (HJI)方程形式, 可求

解多人博弈最优控制问题. HJI方程使用哈密顿函

数  描述系统动态和最优值函数对时

间的演变趋势, 而 HJB方程通常使用拉格朗日函

数  描述该变化.
近年来, 在博弈论框架下的多机围捕问题中,

多人追逃博弈、不完全信息下的追逃博弈、不确定

条件下的追逃博弈问题等成为研究热点. 其中, 在
多人博弈中的围捕者之间的关系可以被视为一种合

作博弈. 文献 [149]将多围捕者−单逃逸者博弈划分

为几个独立的双围捕者−单逃逸者博弈. 文献 [150]
假设逃逸者速度大小方向完全未知, 提出一种在形

成包围和接近逃逸者之间取得平衡的博弈方法. 首
先在无障碍物环境下进行仿真, 分别分析不同逃避

者控制策略、不同逃避者围捕者速度比例对成功围

捕距离和时间的影响. 之后以同样的方式证明该控

制策略在有障碍物环境下的有效性. 文献 [151]针
对数学模型不确定的一类微分追逃博弈, 应用神经

网络设计状态观测器, 在线评估系统模型. 文献 [152]
提出一种基于集合边界的方法来验证具有参数不确
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定性的非线性动力系统的可追捕−躲避特性.
HJI偏微分方程虽然是求解博弈模型的有效方

式, 但在高维情况下计算成本会呈指数级增长. 为
此, 近年来一些学者基于 HJI方程变换形式和控制

稳定性思想设计求解博弈问题的新方法. 文献 [153]
将多智能体路径规划认为是一种到达−错失博弈,
并将 HJI 可行性与顺序路径规划方案相结合. 文
献 [154−155]指定反馈控制律的形式, 研究圆形区

域中的约束逃逸问题. 文献 [156]通过求解一个双

障碍 HJI变分不等式, 研究动态约束环境中的追击−
躲避防御微分策略. 文献 [157]基于单网络自适应

动态规划, 提出一种求解连续时间非线性系统非零

和微分策略的最优控制方案. 文献 [158]提出一种

具有经验回访算法的单网络自适应动态规划来求解

耦合非线性 HJI方程.
博弈论作为一种成熟的理论目前已成功应用于

军事战术分析、网络安全保障等领域. 基于博弈论

的围捕控制方法具有严格的数学框架, 能够准确描

述和分析追逃博弈过程, 并且该方法考虑到围捕者

和逃逸者之间的策略互动, 有助于找到最优的围捕

策略. 但此类方法面临计算复杂度高的挑战. 真实

围捕环境复杂多变, 如何对其进行精准建模并将其

纳入博弈理论仍具有很大挑战. 此外, 博弈围捕方

法中围捕者的最优策略通常是假设逃逸者是理性的

并且会采取最佳逃避策略, 但实际中逃逸者可能表

现出非理性的行为 (并不是采取最优逃避策略), 这
将会大大影响有效围捕策略的执行. 综上所述, 基
于博弈的围捕方法在实际应用中需要克服信息不完

备、环境复杂度高等挑战, 结合其他方法 (如机器学

习等)可以进一步增强追逃博弈理论在实际应用中

的效果. 

3.2.2    基于强化学习的围捕控制方法

强化学习是机器学习的一个分支, 旨在让智能

体通过与环境的交互学习来最优化行为策略. 在强

化学习中, 智能体不断地观察环境的状态, 执行相

应的行动以获得奖励. 围捕问题可以看作是围捕机

器人在环境中与逃逸者行为互动的情境, 通过与环

境的交互, 围捕者能够选择最大化累积奖励的行动

策略来更有效地捕捉逃跑者, 如图 24 所示.

t

马尔科夫过程被认为是强化学习的基础, 该过

程描述具有马尔科夫性质的随机过程, 其中未来状

态的概率只依赖于当前状态, 而与过去状态序列无

关. 在围捕问题中, 围捕机器人的状态一般包括位

置和速度, 单个围捕机器人的观测状态空间一般包

括其自身的状态、其他围捕机器人的状态、目标逃

避机器人的状态. 在每一个决策时刻  , 系统将处于

S st ∈ S
π : S → A A

π (st) = at ∈ A
P (st+1 | st, at)

st st+1

r (st, at, st+1) r : S ×A× S → R

状态集   中的某一个状态  . 随后, 机器人将

根据它的策略   从其行动空间   中选择

一个行动   并执行. 作为该行动的一

个直接结果, 系统将以概率   从当

前状态   转移到下一时刻的状态  . 同时, 作
为上述行动和系统状态转移的共同结果, 机器人将从

当前的决策中获得一个即时的收益值或回报值

, 其中   是该机器

人的收益函数. 上述决策过程随着时间不断重复进

行, 从而构成一个有限时间或者无限时间的马尔科

夫决策过程. 马尔科夫决策过程的目标是找到一个

策略使其长期的累积期望收益最大化, 各类收益函

数折扣形式可参考文献 [159].
通常, 马尔科夫决策过程需要明确的概率模型

信息, 在实际应用中, 如自动驾驶、多机器人协同

中, 明确的模型信息通常是一种理想化的条件. 为
克服这一缺陷, 学者们提出一类无模型强化学习方

法[160−161]. 目前主流的方法主要可分为三类: 基于值

函数的方法[162]、基于策略的方法[163] 和将二者融合

的演员−评判家方法[164]. 在值函数的方法中, 一个著

名的算法是 Q学习算法[165], 该方法随着状态空间和

行动空间的增加, Q值表所需的存储空间和计算量

会呈指数增长, 难以处理大规模的决策问题. 为解

决此问题, 学者们引入神经网络作为值函数近似值[166]

或者使用树搜索方法[167]. 基于策略的方法通过梯度

上升或者下降对最优策略进行求解, 常见的包括确

定性策略梯度算法 DPG[168]、深度确定性策略梯度

算法 DDPG[169]、信赖域策略优化算法 TRPO[170]、近

 

开始

初始化围捕环境和
追捕者、逃避者
位置、速度状态

计算联合状态

计算每个追捕者当前
状态势能, 获得奖赏

进行捕获或达到
最大迭代步数?

结束

是

否

根据强化学习网络更新每个

追捕者速度状态、位置状态

 

图 24    强化学习围捕流程

Fig. 24    Reinforcement learning hunting process
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端策略优化算法 PPO[171]. 演员−评判家方法同时结

合策略和价值方法的优点, 在求解具有连续动作空

间的问题上具有显著优势, 常见的包括 Actor-crit-
ic算法[172]、异步优势 Actor-critic算法 A3C[164] 和

软 Actor-critic算法 SAC[173]. 强化学习方法如图 25
所示.

  

强
化
学
习
方
法

有模型方法

无模型方法

基于值函数

Q-learning[165]

DQN[166]

基于策略函数

DPG[168]

DDPG[169]

PPO[171]

TRPO[170]

价值、策略结合
(演员–评判家)

AC[172]

A3C[164]

SAC[173]

马尔科夫模型[159]

 

图 25    强化学习方法

Fig. 25    Reinforcement learning methods
 

标准的马尔科夫决策过程刻画的只是单个围捕

机器人面临的序列决策问题, 如果实际决策问题是

由多个围捕机器人组成, 那么这一模型框架的使用

范围将受到极大限制. 利用标准马尔科夫决策过程

学习多围捕者策略的方法又可称为独立学习方法,
在该方法中, 一个围捕者将其他围捕者视为环境的

一部分, 直接应用标准马尔科夫决策过程学习所要

执行的围捕策略. 但从围捕者角度来看, 由于其他

围捕者的策略在训练过程中都在实时变化, 通常训

练出来的策略并不完美[174]. 为描述多围捕机器人序

列决策问题, 马尔科夫博弈过程被广泛应用. 为寻

找多机器人博弈下的最优决策, 上述强化学习方法

皆可拓展到多机器人情形中, 三种常见的多机器人

博弈强化学习方法包括: 完全合作博弈学习、完全

竞争博弈学习和介于两者之间的一般和随机博弈[175],
这类方法又可称为集中学习方法[174].

对于基于值函数的方法, 如果多机器人之间的

博弈关系是完全合作的, 那么 Q学习即是将单个机

器人的行动修改为所有机器人的行动组合[159]; 如果

强化学习涉及的博弈形式是完全竞争的, 可看成是

一个二人零和博弈, 博弈参与者的 Q值迭代表达式

可参考文献 [159]. 对于基于策略的方法, 文献 [175]
给出将单机器人算法拓展到多机器人博弈场景中的

策略梯度定理推广形式.

综上所述, 合适的强化学习网络选取对围捕机

器人控制律设定起至关重要的作用, 除强化学习网

络本身外, 合适的回报函数设定也是强化学习围捕

中较为关键的步骤. 现有围捕方法中, 常见的回报

函数包括: 围捕距离奖励 [176 ]、碰撞奖励 [176 ]、围捕

角度奖励[177]、距离一致性奖励[177] 和角度一致性奖

励[177] 等.
现有基于独立强化学习围捕方法中, 文献 [178]

将 Q学习与资格跟踪方法相结合提升了最优策略

训练效率. 文献 [179]提出一种将深度学习网络与

A3C算法结合的强化学习方法, 该方法用于训练三

维空中环境的单围捕者围捕策略. 文献 [180]针对

非完整性约束运动学模型, 使用 TD-3算法实现围

捕机器人的协同围捕, 并在真实场景中使用无人机

进行检验. 文献 [181]提出一种基于 PPO强化学习

的围捕算法. 该方法为处理部分可观测系统输入的

观测特征维度的动态变化, 提出一个特征嵌入块,
结合列最大池化和列平均池化两种特征压缩方法,
建立观测特征编码, 最后采用集中训练、分散执行

的框架完成围捕策略的训练. 之后对不同算法在不

同步长的奖励函数、逃避者和围捕者数量不相同时

总围捕任务完成时间和围捕成功率进行对比, 验证

了所提算法在奖励函数、任务完成时间和围捕成功

率上具有明显优势. 文献 [182]认为如果当前围捕

环境和围捕者训练的环境相似, 任何强化学习算法

都可轻易地学习到成功捕获逃逸者的围捕策略. 但
如果当前环境与训练环境不同时, 学习算法可能无

法有效地制定出可成功捕获逃逸者的围捕策略, 因
此提出一种卡尔曼滤波模糊 Actor-critic算法, 该
方法基于卡尔曼滤波对逃逸者位置进行预测, 根据

预测信息利用模糊算法对 Actor-critic算法的参数

进行调整, 此方法可应用于当前环境和训练环境具

有较大差异的围捕场景. 文献 [183]提出一种基于

模糊势场的分层强化学习围捕方法, 与其他需要反

复训练从而确定参数的算法不同, 此方法通过学习

自动获取所有所需的参数, 势场层次结构是通过将

分段选项与传统的层次强化学习算法相结合而建立

的, 引入模糊算法来提高围捕机器人轨迹的平滑度.
文献 [184]提出一种将确定性策略梯度算法、Actor-
critic算法、模糊算法相结合的单围捕者围捕方法.
由于确定性策略梯度方法存在依赖于概率分布而导

致算法不收敛问题, 该方法采用模糊算法作为策略

梯度算法的逼近器, 并且利用语言模糊规则赋予模

糊命令具体的物理含义.
由于集中式方法能够通过共享全局信息和统一

策略优化, 更快地收敛和提高整体围捕任务效率,
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因此是目前围捕强化学习的主要研究方向 [174]. 文
献 [185]提出一种对抗性多围捕者策略梯度算法,
该算法使用对抗性基线来解决多围捕者责任分配问

题. 多围捕者责任分配问题指的是如何在一个包含

多围捕者的系统中, 确定每个围捕者对整体围捕任

务的贡献. Actor-critic算法被划分为分布式和集中

式两种算法, 集中式评论家网络用于估计状态和行

为的值函数, 分布式评论家网络用于优化围捕者的

策略. 文献 [186]提出一种将强化学习算法和人工

势场算法相结合的新型协同围捕算法, 人工势场参

数用于构造强化学习算法的奖励函数, 实验表明该

混合算法在计算最优围捕策略问题上优于单一的强

化学习算法或人工势场算法. 文献 [187]认为当每

个机器人从自利的角度选择行动策略时, 个体收益

会和总体收益产生冲突, 捕获时间可能会延长, 提
出一种“量子博弈”概念, 将经典策略空间拓展到量

子同伴的范围, 以确保总体收益最大化. 仿真过程

对所提“量子博弈”和经典博弈成功执行围捕任务所

需步长进行比较, 实验结果表明在该策略下, 围捕

步长有效减小, 并且该博弈不存在囚徒困境. 文献 [188]
基于博弈思想在强化学习框架下设计全体围捕机器

人的有效包围和距离影响收益, 并考虑逃逸者的“拒
捕”行为, 有效提高了围捕的效率. 文献 [189]在强

化学习框架下构建多个围捕者的纳什均衡博弈模

型, 针对求解过程中可能存在的多个纳什均衡解的

问题, 加入虚拟行动行为选择算法来选择最优的均

衡策略. 文献 [190]提出一种基于深度强化学习的

无人船围捕方法, 其状态、动作空间和任务成功判

定条件皆与无人船的声呐传感器系数有关. 另外,
针对博弈条件下的环境不确定性, 作者设计了一种

基于多随机场景的对抗进化博弈模型训练方法, 解
决了传统方法训练前期学习效率低、后期过拟合的

问题, 有效提高了方法的泛化能力和收敛速度. 文
献 [191]提出一种多智能体深度确定性策略梯度方

法 (MADDPG)来解决多四旋翼无人机在有障碍物

环境下的围捕问题, 该方法模仿人的思维方式, 即
情境预测永远先于决策, 通过对MADDPG矢量公

式进行拓展构建多围捕者冠状双向协调目标预测网

络, 有效提高了围捕无人机的决策能力.
在利用强化学习针对围捕机器人进行控制律实

时计算时, 学习速率慢的问题仍然对围捕任务的效

果起着非常大的影响. 文献 [192]针对多机协同围

捕场景通常需要大量的经验样本这一问题, 提出一

种数据增强策略训练框架, 其基于状态转移动力学

模型来生成额外的预测数据, 并基于 PPO强化学

习算法验证了所提方法的有效性. 文献 [193]提出

一种基于强化学习的多智能体协作围捕方法, 利用

Q学习方法建立一个共享的 Q值表, 用于记录逃逸

者过去的行为路线, 每个围捕者在选择自己的围捕

策略时, 不是从固定的动作集中选择, 而是从已经

建立好的 Q值表中来选择, 与同类型的围捕算法相

比, 追捕效率更高. 仿真结果表明, 在相同条件下,
该方法在围捕效率上具有显著提升. 文献 [194]提
出一种单神经元比例自适应控制方法, 对策略网络

进行预训练, 加快围捕机器人控制律计算过程. 强
化学习围捕方法和现有其他方法相比, 具有较强的

鲁棒性, 能够处理复杂的环境, 但是其稳定性、可靠

性分析是一个需要关注的问题. 为此, 在复杂动态

场景下提出一种基于强化学习的机器人拦截方法,
分析所使用的安全李雅普诺夫边界深度确定性策略

梯度强化学习方法的收敛性, 在 Gazebo机器人半

实物仿真平台上得到验证, 仿真实验表明所提方法

成功拦截所需的时间明显缩短.
强化学习围捕方法的优点在于围捕机器人能够

在不断尝试和学习中优化策略, 适应不同环境并取

得良好结果. 然而, 此方法可能需要大量尝试和训

练以找到最优解, 且在复杂环境中可能受限于实时

性和资源消耗. 例如, 集中式强化学习围捕方法虽

然在一定程度上可以计算出相较于独立学习方法更

有效的围捕策略, 但随着围捕者数量的增加, 计算

成本呈指数级增加. 因此具有轻量化特征的学习网

络是未来围捕学习算法的主要研究方向. 另外, 在
算法中加入预测机制是解决训练环境与应用环境不

同的有效方法之一, 但该方法尚未形成统一的架构,
因此也可能成为未来该框架下的主流发展方向. 

3.2.3    基于一致性理论围捕运动控制方法

G = {V, E, A}

N V = {1, · · · , N}
E = {(i, j) | i, j ∈ V }

一致性围捕控制又被称为目标包围控制, 如图 26
所示. 一致性旨在确保编队中各个成员之间的相对

位置和运动方式保持一致, 从而实现协同移动和协

作任务. 其中逃逸者可看做队形中的“领导者”, 围
捕者可看做“跟随者”. 通常使用图论 

来描述多机器人之间的关系. 如果一个系统中包含

 个智能体, 用符号  表示, 智能体

之间的连接关系由连线   表

示. 图 26(a)展示一种围捕包围情境下常用的以相

对距离信息为基础的相邻机器人通讯结构, 在该通

讯结构下能够实现图 26(b)中的包围态势.
一致性围捕控制器的设计原则是使围捕者与虚

拟围捕点的跟踪误差是有界的. 根据控制律设计思

想不同, 一致性围捕控制器设计主要分为: 1)基于

环境中机器人的相对距离信息, 2)基于机器人之间

相对角度信息. 文献 [195−197]研究基于纯方位数据

22 自       动       化       学       报 50 卷



的包围控制问题; 文献 [198]提出一种基于全局方

位估计的编队控制策略, 其中每个围捕者相对逃逸

者的方位是用辅助拉普拉斯矩阵估计的; 文献 [199]
研究动态独轮机器人相对于静态中心的包围控制问

题, 该方法中只需要围捕者与静态逃逸者的距离信

息即可完成对目标的包围, 并同时考虑时变参考目

标的包围问题.
近年来, 运动受限问题在理论和工程实践中被

逐渐重视. 围捕者在实际运动过程中往往受到额外

的运动约束, 如考虑避障、防碰撞等安全约束和自

身运动的物理限制等. 针对围捕者运动受限场景,
文献 [200]开创性地指出如果选择合适的坐标平移,
运动受限系统能够满足输出反馈线性化条件, 使得

控制器设计更加简洁, 该思想已经广泛应用于解决

非完整围捕者控制器设计问题. 文献 [201]通过中

值定理结合自适应方法对受限的输入信号进行处

理. 还有学者提出通过辅助系统进行信号补偿的方

法处理输入受限问题[202]. 仿真实验分别对围捕者轨

迹、围捕者和逃避者之间的位置误差、控制器参数

进行时变分析, 结果表明只需半数规定时间围捕者

和逃避者之间的位置误差即可收敛至预定范围. 此
外, 文献 [203−206]提出基于简化虚拟受力模型的

围捕避障控制方法; 文献 [207]通过建立松散偏好

的运动规则来设计围捕机器人的避障围捕控制器;
文献 [208]考虑速度约束下的非完整移动围捕者的

环形包围控制问题. 虽然上述方法为解决围捕者运

动受限问题提供了很多思路, 但其稳定性证明存在

不严谨的问题[209].
真实围捕情境中的风、摩擦力、通讯延迟、目标

速度过快等因素都可能导致围捕机器人在建模过程

出现非线性和不确定性[210−211]. 针对上述围捕情境中

可能出现的非线性问题, 滑膜控制[212]、神经网络[213]、

自适应控制[214] 已经被充分应用来解决此问题. 文
献 [215]应用神经网络来近似围捕者动力学中的未

知非线性函数; 文献 [216]将指令滤波技术和反步

法相结合, 为围捕机器人设计分布式自适应控制律.

仿真实验分析围捕者和逃避者之间的位置误差和速

度误差, 另外也对围捕者控制器参数的变化进行数

值分析, 结果表明围捕者在该控制器作用下可在有

限时间内将与逃避者的误差收敛至期望值.
基于一致性的围捕方法具有分布式协同、适应

性强等优点, 由于每个围捕者只需要与其相邻智能

体通信, 因此适合于大规模系统, 具有较高的灵活

性. 此外, 即使在面对噪声、干扰时, 整体围捕系统

仍然可以保持稳定的运行状态. 目前虽然已在存在

障碍物的围捕环境下利用一致性方法对围捕者控制

器进行设计, 但该类方法对环境提出较大的限制条

件, 在一些可能存在突发事件的环境中 (如突然出

现的障碍物), 可能难以适应. 此外, 稳定性分析通

常侧重于长期的收敛性, 而忽略短期的围捕快速响

应需求, 进而导致围捕任务失败. 针对这些问题, 增
加突发事件处理能力、引入有效的预测机制、增加

容错能力可能是未来的研究方向. 

3.3    其他方法
 

3.3.1    基于模糊理论的方法

模糊理论是一种数学方法, 用于处理模糊或不

精确的信息. 在围捕方法中, 常常需要考虑到各种

不确定性因素, 例如, 环境的变化、参数的波动或者

信息的不完整性. 这种不确定性往往难以用精确的

数学模型来描述, 而模糊理论则提供了一种处理这

种不确定性的工具.
文献 [217]首先根据逃逸者的位置信息预测其

运动趋势, 并建立一个用于预测位置的动态边界环.
围捕者的均匀分布实现包了围圈的封闭形成和收缩

趋势, 最后采用模糊推理系统对多机器人的动作进

行控制; 文献 [218]将其团队提出的 Type-2模糊逻

辑用以解决球形机器人 Sphero 2.0和 BB8 (Sphero
公司的产品)的实时追击逃避博弈问题.

在复杂的围捕环境下, 模糊逻辑可以处理模糊、

不确定或难以精确建模的情况. 但模糊控制器可能

无法提供与精确控制器相媲美的性能, 尤其在需要

高精度和快速响应的任务中. 此外, 模糊控制器面

临参数和规则调整比较困难的缺点. 

3.3.2    基于预测的方法

预测逃避机器人的位置可使围捕机器人能够预

判潜在的逃逸路径, 提前调整围捕策略, 从而更好

地协同行动, 提高围捕任务的成功率.
文献 [219]提出一种基于动态预测目标轨迹和

围捕点的多机器人围捕算法. 随着目标的移动, 动
态更新采样点, 并用多项式拟合预测周期内目标可

能到达的位置, 从而实现围捕. 文献 [220]提出一种
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图 26    通讯拓扑

Fig. 26    Communication topology
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基于逃逸者运动预测方法. 首先, 基于预测的目标

位置, 获得与不同预测步骤相对应的包围点. 然后,
根据机器人与其各自期望的包围点之间的距离的变

化来优化预测步骤. 最后, 机器人成功捕获目标. 文
献 [221]提出一种基于博弈理论和模型预测控制相

结合的多机围捕方法. 首先, 通过逃逸者模型输入

离散转向角来预测可行位置, 将其作为逃逸者的博

弈决策集. 然后, 基于模型预测控制方法获得围捕

者的博弈决策集. 该方法将每个预测位置作为虚拟

目标, 解决有输入约束的次优化问题. 最后, 设计支

付函数, 基于零和博弈决策获得协同围捕策略. 文
献 [222]提出一种基于运动目标轨迹预测的水下多

机器人围捕算法. 首先, 通过多项式拟合、动态更新

采样点, 预测目标在短时间内的可能位置, 并建立

移动目标的安全域, 即围捕机器人的禁区, 以避免

目标在探测到围捕机器人时逃跑. 其次, 采用协商

的方法为每个围捕机器人分配适当的期望围捕点.
最后, 围捕机器人通过深度强化学习算法快速到达

期望的围捕点, 实现对运动目标的围捕.
总体而言, 基于逃避机器人预测的围捕方法对

于动态环境中的实时响应和适应性较强, 但对预测

准确性和逃逸者策略变化的敏感性较高, 提高预测

模型的准确性对提升围捕效率起至关重要的作用. 

4    其他围捕关键技术

除上述介绍的技术之外, 围捕机器人及可疑目

标的定位、多机通信等技术也是多机协同围捕中重

要的研究内容, 接下来分别对其进行介绍. 

4.1    机器人定位方法

定位技术作为多机围捕任务乃至整个机器人领

域的一项关键研究内容, 是围捕机器人实现路径规

划、自主导航和决策控制的前提. 传统基于模型的

机器人定位方法有相对定位法、绝对定位法和概率

定位法三种. 相对定位方法是指在给定机器人初始

位姿的条件下, 依靠内部传感器来估计每一个时刻

相对于前一时刻的位移和航向角的变化, 从而确定

当前位姿的方法[223]. 该方法具有结构简单、成本低

等优点, 但此方法同时面临着随时间增加累积误差

增大的弊端, 因此只能在短时间内使用. 绝对定位

又可称为全局定位方法[224], 该方法指机器人在全局

参考坐标系下获取位姿, 具有结构简单、定位速度

快等优点[225]. 但无论是相对定位法还是绝对定位法,
其很难考虑来自环境及系统本身的不确定性误差.
为此, 以贝叶斯滤波理论为基础的概率定位受到广

泛关注[226]. 概率定位方法虽然在一定程度上解决了

传统基于模型方法不能处理环境不确定性的问题, 但
如果建模的准确性较差将直接影响其定位结果[227].

近年来, 随着人工智能的兴起, 数据驱动的深

度学习定位方法得到快速发展. 其中, 基于双目相机

的定位方法由于模仿人类双眼视觉系统的观测原理,
可以完成更加复杂场景下的精准定位[228]. 文献 [229]
提出一种基于超像素分割的视差优化算法来解决双

目立体匹配遮挡的问题. 该方法利于超像素分割算

法来提取图像的边缘和轮廓特征信息, 并结合超像

素分割图预测出粗糙的视差结果, 利用马尔科夫随

机场在粗糙视差图的 3D邻域空间中检测并优化遮

挡目标的匹配视差. 文献 [230]提出一种基于深度

学习的单阶段目标检测网络模型, 通过建立一种目

标预测解耦检测新范式, 来合理推断不同目标的最

合适位置, 实现目标识别与定位. 基于深度学习的

定位方法对环境具有较好的适应性, 可以在不同的

新场景中自行寻求定位解决方案, 但是深度学习本

身模型的精准性建立在大量的数据之上, 和传统方

法相比, 该方法对计算硬件的要求更加严苛.
在复杂动态的围捕环境下, 单一传感器可能无

法准确获取围捕机器人所需要的定位信息. 目前,
多传感器融合技术在移动机器人定位领域得到越来

越广泛的应用, 其为复杂动态环境下的围捕定位提

供了更加有效的解决方案. 文献 [231]针对单个雷

达传感器距离目标较远和存在遮挡物场景, 提出一

种稀疏点云对象检测方法, 对低密度点云数据中的

目标进行检测. 通过点云预处理和体素特征提取器

提取点云特征, 并使用稀疏卷积中间层扩大点云数

据计算优势, 以协同感知技术实现对稀疏点云的有

效利用. 文献 [232]针对传感器融合过程中会出现

定位错位等问题, 提出一种新的用于传感器融合的

异步路侧时空同步方法, 通过设置多条虚拟检测线

以匹配路侧毫米波雷达和相机对车辆的定位数据,
该方法在一定程度上缓解定位错位问题. 与单传感

器定位系统相比, 多传感器可以处理更加复杂多变

的定位需求, 具有更高的可拓展性和鲁棒性[227].
目前, 传统基于模型的机器人定位方法已经有了

成熟的架构, 但在处理具有不确定性误差和解决某

些未知环境下的定位问题上仍有较大的提升空间. 随
着人工智能技术的飞速发展, 基于深度和强化学习的

方法必然成为未来机器人领域的关键核心技术. 将
传统方法与人工智能相结合的多传感器融合定位方

法有望成为未来机器人定位领域的主要研究方向. 

4.2    多机器人协同通信

多机器人系统在协同完成任务时, 涉及到的通
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信技术称为多机器人协同通信[233]. 随着多机器人技

术的飞速发展, 无线协同通信技术也得到深入研究.
从组网方式上看, 该技术主要可分为集中式、分布

式和组合式; 从无线接入方式上看, 主要可分为

WPAN、WLAN、WMAN和WWAN[233].
集中式通信方式由于所有的数据流量都集中在

中心节点或者服务器上, 因此具有安全性高、易于

监控等优点. 文献 [234]以 Ad Hoc的方式搭建室外

多机器人通信的移动网络, 在无线自组织网的信号

范围内, 搁置移动控制台对所有的机器人进行高效

快速的控制, 但是这种多机器人通信方式并没有体

现出通信网络的分布式多跳转发的优势. 分布式通

信方式由于节点之间直接通信可以减少数据传输的

中间环节, 因此延迟较低. 此外分布式通信方法可

有效避免单点故障, 即使某个节点出现故障, 整个

系统仍然可以继续运行. 文献 [235]使用多传感器

信息搭建 Ad Hoc移动网络, 安装无线网卡, 采用

广播协议进行多机器人的通信. 现阶段, 随着云计

算、大数据、物联网等技术的蓬勃发展, 也涌现出一

种全新的通信方式——云通信, 该技术在一定程度

上可看做是一种组合通信方式[233]. 在云通信技术中,
多设备的数据处理、数据共享、数据融合等都集中

在云端, 各种应用模块互联互通, 用户只需搭建好

硬件设备, 将其接入到云通信平台, 通过平台的多

种接入协议及数据传输协议就可以实现多种不同设

备的协同通信[236]. 但目前基于云通信的协同通信系

统尚未建立统一标准, 相关接口的开放程度还存在

不足.
综上所述, 多机器人协同系统中所用的通信手

段多样, 其可支持实时数据传输和处理, 满足多机

器人协同系统对信息的实时性需求, 并可通过冗余

设计和多路径确保通信的可靠性和稳定性. 但其还

存在通信协议和标准不统一、网络拓扑结构设计困

难等问题. 将现有通讯技术与 5G-TSN时间敏感网

络、大数据、边缘计算等新兴技术相互融合, 实现更

快速的数据处理和更低延迟的通信可能是未来的研

究方向. 

5    总结与展望

本文围绕多机协同围捕任务中的目标搜索、目

标任务分配、运动规划与控制三个核心内容进行详

细的综述. 目前, 虽然多机协同围捕这一领域已经

取得众多研究成果, 极大促进了多机器人协同领域

的发展, 但仍然存在诸多挑战, 具体包括:
1) 通讯约束下的多机器人协同围捕

目前, 关于多机器人协同围捕方面的研究, 大

多方法只关注于围捕机器人通讯良好情形下的目标

任务分配和运动规划与控制. 由于机器人故障、机

器人之间距离过远、机器人之间存在遮挡障碍物等

原因, 传统基于天线的通讯方式无法保证通讯链路

的稳定性, 并且此方法易受地面基站的干扰. 目前,
在围捕环境中设置有效的中继通信节点是保持通讯

稳定性的一种有效手段, 其具有不受地面基站干扰、

易实施等优点, 是今后研究通讯约束下的多机器人

协同围捕方法的可行方案.
2) 异构多机器人协同围捕

目前, 关于异构机器人协同围捕方法的研究中,
不同形式子任务需要不同种类的机器人来完成, 例
如搜索任务由无人机承担, 而在发现目标后具体围

捕任务仍由几个同构围捕机器人来完成. 但在某些

特殊环境下, 如山体环境, 某些地面围捕机器人需

绕过巨型障碍物才能对目标实施成功围捕, 这大大

降低了围捕任务的效率. 此时如果有执行相同围捕

任务的空中机器人实时降落进而限制目标移动, 可
更快速、高效地完成围捕任务. 因此, 如何研发复杂

协同场景下的异构多机器人围捕系统, 包括高效的

通讯方式、机器人异构性、协同手段等, 有望成为未

来的重点研究方向.
3) 基于学习方法的目标搜索与任务分配方法

由于围捕环境通常是动态不确定的, 准确性和

实时性仍然是目标搜索与任务分配面临的巨大挑

战, 因此有学者将强化学习引入到机器人目标搜索

与任务分配当中, 并取得了令人满意的效果, 但此

类方法在围捕场景下仍需进一步探究应用的可行

性. 此外, 基于学习的方法具有计算量大等明显缺

点, 这也将成为其在围捕应用中的主要障碍. 随着

研究的不断深入, 基于学习的目标搜索与任务分配

方法有望成为机器人围捕领域的研究热点.
4) 复杂环境下基于深度学习技术的大规模围

捕任务分配

目前, 关于多机协同围捕任务分配方面的研究

中, 大多场景为有限个围捕机器人对一个或几个目

标实行围捕. 在现实情境中, 不可避免地会有大规

模、异构、通讯复杂、任务不确定性的任务分配需

求, 此时如何进行有效的任务分配面临巨大挑战.
虽然基于群体智能的任务分配求解方法可有效地解

决此问题, 但此类方法在求解大规模问题时具有陷

入局部最优解等明显缺点. 在群体智能的框架下利

用深度学习构建多机器人围捕系统分布式环境, 采
用大数据挖掘提取协同任务分配训练样本数据特

征, 研究复杂环境下基于集群智能的大规模异构无

人系统协同任务分配技术是今后解决复杂环境下大
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规模围捕任务分配问题的可行方案.
5) 考虑机器人位置不确定性和外部扰动的多

机协同围捕

目前, 多机协同围捕方法大都假设围捕者和逃

逸者的定位是准确无误的, 这在实际应用中是无法

满足的. 当围捕任务需要对环境建模精度要求较高

时, 例如需要满足高精度防碰撞条件, 考虑围捕机

器人位置不确定性具有重要的现实意义. 然而, 目
前关于这一方面的研究成果数量较少, 尚未形成统

一的研究框架. 此外, 由于围捕场景通常是动态的

高危场景, 不可避免地会有外部扰动对围捕机器人

产生干扰, 如何应对外部扰动以保持围捕系统的稳

定性也是亟待解决的一个问题. 综上所述, 考虑机

器人位置不确定性和外部扰动对于围捕任务的影响

也是一个非常具有发展前景的研究方向.
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