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摘摇 要:群机器人逃逸围捕一直是人工智能和机器人领域的研究热点之一。 在面向多逃逸者时,如何为每个逃逸者高效

地分配合适的机器人以完成协同围捕是一个难点问题。 已有研究大都采用距离优先分配的策略,为每个逃逸者选择离它

最近的一组机器人进行围捕,在逃逸者数量较多的情况下,难以实现围捕任务的均衡分配,降低了系统围捕的效率。 为

此,提出了一种基于多种群协同进化的多逃逸者围捕任务分配算法。 首先,构建了一种全方向的群机器人逃逸围捕任务

分配数学模型;然后,基于遗传算法和多种群协同进化提出了一种多逃逸者围捕任务分配算法,设计了相应的编码方式、
交叉和变异策略;最后,在开发的群机器人逃逸围捕仿真平台上测试了算法的有效性。 对比实验结果表明,所提算法在完

成围捕任务所耗费的步数上最多降低了 20% ,围捕效率最大提高了 25% 。
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Abstract:Swarm robot escape roundup has been one of the research hotspots in the field of artificial intelligence and robotics. When
facing multiple escapees,it is a difficult problem to efficiently assign the appropriate robots to each escapee to complete collaborative
roundup. Most of the researches have adopted the distance-first allocation strategy to select the nearest group of robots for each escapee,

which makes it difficult to achieve a balanced distribution of the fencing task when the number of escapee is large and reduces the
efficiency of system fencing. To this end,a multi- escapee roundup task allocation algorithm based on the co- evolution of multiple
swarms is proposed. Firstly,an all-directional swarm robot escape roundup task assignment mathematical model is constructed,and then

a multi-escapee roundup task assignment algorithm is proposed based on genetic algorithm and multiple swarm co-evolution,and the cor鄄
responding coding methods,crossover and variation strategies are designed. Finally,the effectiveness of the proposed algorithm is tested
on the developed swarm robot escape roundup simulation platform. Comparative experimental results show that the proposed algorithm
reduces the number of steps consumed in completing the roundup task by up to 20% and improves the roundup efficiency by up to 25% .
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0摇 引摇 言
随着机器人在军事、工业领域中的应用,机器人追

逃问题[1-2]已成为人工智能和机器人领域中的研究热

点之一,其研究类型主要分为对单逃逸者的追逃问题

和对多逃逸者的追逃问题。 自 Isaacs[3] 为两个参与者

制定追逃策略以来,对单追捕-单逃逸者之间的博弈

进行了详细的研究。 单追捕-单逃逸者的情况是一个

零和博弈,可以用著名的贝尔曼方程[4]的扩展来解决。
Jia 等[5]提出用连续时间马尔可夫决策过程(CTMDP)
来解决一个追击者和一个逃逸者的追逃问题中的不确

定性。 Pan 等[6] 提出了一种基于区域的中继追击方

案,在追捕的过程中可以更换主动追击者,来使追击时

间缩短。 Kokolakis 等[7] 提出了一种基于关键强化学

习(RL)的算法用于在线学习,并在有限时间内学习追

击策略,从而实现对逃逸者的有限时间捕获。
在多追捕-单逃逸者的追逃问题中,Lin 等[8] 研究

了一类线性二次多追捕-单逃逸者微分对策,逃逸者

实施传统的反馈纳什策略,而追捕者基于最佳可实现

性能指标的新概念实施纳什策略。 Kumkov 等[9] 为对

象组的冲突互动制定了特殊的公式和方法来解决对象

太多时相位向量的维数很高时带来的困难。
近年来,现代交互多智能体系统推动了对多追捕-

多逃逸者追逃问题的研究,该研究涉及到围捕任务的

分配,主要解决如何分配若干个机器人进行协同围捕

逃逸者的问题。 围捕机器人在障碍物环境下的实时移

动大多采用人工势场法[10]等来确定。 在多追捕-多逃

逸者的追逃问题的研究中,Stipanovic 等[11] 通过将水

平集函数定义为玩家的目标来确定确保捕获或规避的

条件,提供了一种在具有多个参与者的追逃游戏中设

计保证捕获或保证规避策略的方法。 胡俊和朱庆

保[12]为围捕任务的分配设计了一种“协商分配法冶,李
瑞珍[13]沿用了“协商分配法冶并应用于全方位的围捕

系统中,但并没有在逃逸机器人数量较多的情境下进

行更深入的实验与研究。 徐望宝等[14-15] 提出了一种

基于人工力矩的自组织围捕方法,并设计了一种围捕

机器人吸引点基于局部信息的确定与调整方法;文献

[16]提出了一种链阵方法,计算复杂度高,围捕团队

数目可以不相同并且可以随时加入或退出,在围捕者

改变围捕目标后,围捕效率不够理想。 高晓阳[17] 提出

了一种分配原则,使围捕机器人依次选择离自己最近

的围捕点,丧失了对所有机器人一视同仁的公平性。
张红强等[18]提出了一种基于围捕者面对多目标中心

方向 180 度范围内的两最近邻进行任务分配的分配方

法,减少运动距离和能量消耗。
Lopez 等[19]设计了一种规则,围捕者先选择距离

自己最近的围捕点,如果两个围捕者有相同的最接近

的逃逸者,将距离最短的围捕者的目标更改为其第二

个最近的逃逸者,可以解决任务分配冲突的问题。 陈

铭治和朱大奇[20] 将每个围捕者到逃逸者的预估时间

编为矩阵,根据围捕一个逃逸者所需围捕者的数目计

算该逃逸者被围捕所需的最短总时间,围捕者优先围

捕具有最小预估时间的逃逸者。
需要指出的是,上述已有研究大都采用距离优先

分配的策略,在逃逸者数量较多的情况下,难以实现围

捕任务的均衡分配,降低了系统围捕的效率。 为此,该
文在总结和分析前人工作的基础上,构建了一种全方

向的群机器人逃逸围捕任务分配数学模型,然后基于

遗传算法和多种群协同进化提出了一种多逃逸者围捕

任务分配算法,设计了相应的编码方式、交叉和变异策

略。 最后,在开发的群机器人逃逸围捕仿真平台上测

试了算法的有效性。

1摇 问题描述
群机器人多逃逸者围捕问题设定在二维受限环

境,有 m个围捕机器人,用 Q = {q1,q2,…,qm} 表示;有
n 个逃逸机器人,用 P = {p1,p2,…,pn} 表示。 对每个

逃逸机器人 p i( i = 1,2,…,n) ,存在一个以逃逸者当前

位置为中心,感知距离 r 为半径建立的安全域,如图 1
所示。 在安全域边界上设定 e 个均匀分布的围捕点,
每个围捕点由一个围捕机器人完成,当该逃逸机器人

周围的所有围捕点均被围捕机器人占领时,认为该逃

逸机器人被围捕成功,所有逃逸机器人均被围捕成功

时,停止追逃行为,判定群机器人围捕系统围捕成功。

图 1摇 安全域及 Fk 示意图

将每一个逃逸机器人看作一个围捕任务,则共有

n 个任务,设任务集为 S = {S1,S2,…,Sn} ,由图 1 可

知,每个任务由 e 个围捕者共同完成。 则围捕点的集

合为 {S i1,S i2,…,S ie} ,即任务 S i 对应围捕点集合
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{S i1,S i2,…,S ie} 。
假设围捕机器人 qk(k = 1,2,…,m) 所对应的围捕

点为 S ij( i = 1,2,…,n;j = 1,2,…,e) , qk 到 S ij 的距离

Fk 如图 1 所示,并表示为公式 1。

Fk = (xk - x ij)
2 + (yk - y ij)

2 (1)
其中, (xk,yk) , (x ij,y ij) 分别为围捕机器人 qk 和对应

围捕点 S ij 在地图中对应的坐标。

2摇 基于多种群协同进化的多逃逸者围捕任

务分配策略求解
该文设计了一种基于多种群协同进化遗传算法来

求解群机器人多逃逸者围捕任务的分配问题。 为了保

持种群的多样性,先初始化生成 D 个不同的编码组

合,在每个组合里再将任务集合 S 进行合适的分组,一
组代表一个种群,通过多种群协同进化的方式得到最

终的分配方案,算法流程如图 2 所示。
多种群协同进化遗传算法的过程如下:
(1)随机生成 D 个不同的编码组合,在这些组合

里,任务集顺序保持一致,围捕者集合的顺序随机

生成。
(2)将每一个组合中的编码按同样的分组方式对

编码进行划分分组,来保持合适的编码长度。
(3)分组后的每一组为一个独立的种群,每个种

群同时进行各自的初始化和交叉、变异、选择等操作。
(4)将每个种群选择的最优解按分组顺序进行组

合,得到最终解。
(5)每个组合均可得到一个最终解,再选择 D 个

组合中的最优解作为文中算法所得到的分配方案。 该

分配方案的适应度函数值的大小即为本次算法最终得

到的目标函数值。

1 L

1

1 L

D

图 2摇 基于多种群协同进化的任务分配算法流程

2. 1摇 个体编码

在任务数量多的情况下,若不进行分组直接使用

遗传算法,则会导致基因位长度过长,产生的效果很

差。 首先将任务集合 S = {S1,S2,…,Sn} 进行分组,假

设每一组最多有 w 个任务,则任务组数 L = 腋 n
w 骎 ,任

务数量少的情况下不用进行分组,直接将这些任务设

为一组,建立一个种群就足够,即可表示为:若任务数

目 n < w ,则 n个任务为一组,若 n > w ,且不是 w的整

数倍,则 n 对 w 取余,余数自为一组。
第 h(h = 1,2,…,L) 组的个体编码如图 3 所示,每

一个编码表示种群中的一个个体。 第一行表示任务

Sha(a = 1,2,…,w) ,第二行表示围捕者 qhb(b = 1,2,
…,ew) 。

1hq 2hq 3hq 4hq heq ( )h ewq... ... ... ...

1hS hwS

图 3摇 第 h 组个体编码示意图

Sha(a = 1,2,…,w) 为任务集 S中按顺序排序分配

到各组中的任务, qhb(b = 1,2,…,ew) 为围捕者集合 Q
中随机选取的不重复围捕者。 所有组的任务组合起来

为一个完整的任务集 S ,所有组的围捕者组合起来为
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一个完整的围捕者集合 Q ,如公式 2 所示。
胰

h = 1,2,…,L
{Sh1,Sh2,…,Shw} = S

胰
h = 1,2,…,L

{qh1,qh2,…,qhew} = Q (2)

每一组的任务和围捕者均不会重复,即对 L 组中

任意的两组 h1 和 h2,都有如下约束条件:
坌h1,h2沂{1,2,…,L}{Sh11,Sh12,…,Sh1w} 疑 {Sh21,Sh22,…,

Sh2w} = 堙
坌h1,h2沂{1,2,…,L}{qh11,qh12,…,qh1ew} 疑 {qh21,qh22,…,

qh2ew} = 堙 (3)
L 个种群相互独立,各自进行交叉变异选择的过

程,互不干扰。
2. 2摇 种群初始化

为了保持种群个体多样性,首先生成 D 个不同的

组合,其中第一行编码为任务集 S 的顺序排列,第二行

编码为围捕者集合 Q 的随机乱序排列。 将生成的长

序列划分为 L 个任务组,一组代表一个种群,每个种群

由第二行编码的染色体信息形成 Z 个不同的个体,表
示围捕任务的第一行编码初始化后保持不变。
2. 3摇 适应度函数

围捕机器人完成全部围捕任务所耗费的步长往往

由距离围捕点最远的围捕机器人所决定,对于群机器

人多逃逸者围捕的任务而言,任务分配的目标是使该

距离越小越好,因此设定适应度函数 Fit 为该编码个

体中 Fk 的最大值。
Fit = max(Fk),摇 k = 1,2,…,ew (4)
适应度函数越小,围捕效果越好,在选择过程中选

择适应度函数值更小的个体来进行下一次的交叉和

变异。
2. 4摇 交叉算子

如图 4 所示,对每一个种群中所有个体各进行下

述操作:
相邻两个父代个体两两为一组进行交叉,每个父

代个体均选择头部作为交叉点;
设定 Cr沂 [0,1] 为交叉概率, c饮rand(0,1) ,若

满足 c 臆 Cr ,则在其中的一个父代个体中随机选中一

段基因位,然后插入到另一个父代个体的头部,另一个

父代个体也选择相同位置的相同长度的基因段进行相

同的操作;
按照所需的基因位长度 ew 从前到后对重复或多

余的基因进行剔除。
在文中的编码方式下,每个个体的基因位都是唯

一且不可随意缺失的,只可移动位置。 仅用普通的交

叉算法使两个父代个体相互交换产生新个体,会导致

个体中基因位的缺失或重复,因此采用上述交叉模式

既可以保证这一编码特性,又可为种群提供不同的基

因位置组合。

1q 6q2q3q 7q 8q12q 14q 17q24q4q20q

24q4q20q

1q 14q 8q

1q 14q 8q 1q 6q2q3q 7q 8q12q 14q 17q24q4q20q

24q4q20q

1q6q 2q3q7q8q 12q14q 17q24q4q 20q1q 14q 8q

1q6q 2q3q7q8q 12q14q 17q24q4q 20q1q 14q 8q

1q 2q8q14q 17q24q4q20q 6q

2q8q14q 17q24q4q20q

7q12q3q

3q7q12q14q1q6q

A

B

A

A

B

B

图 4摇 交叉示意图

2. 5摇 变异算子

对每个父代个体和交叉产生的子代个体进行变异

操作。 以个体 C 为例, Cu 和 Cv 分别表示个体 C 的第 u
个和第 v 个基因位, u 为个体中除 v 以外的随机位置,
Gr 饮 rand(0,1) , g 沂 [0,1] 为变异概率。 若满足

g 臆Gr ,则互换 Cu 和 Cv:
Cu = Cu,Cv = Cv 摇 g > Gr

Cu = Cv,Cv = Cu 摇 g 臆{ Gr
(5)

2. 6摇 选择操作

将初始种群与交叉变异后的进化种群组合在一

起,按照适应度函数值由小到大进行排序,选取 Z个最

佳个体组成新的初始种群继续进化,达到所设定的迭

代次数 G 时停止进化。 这样,每一代都保留了种群中

的优良个体,促使种群持续探索更好的解。

3摇 机器人围捕方法和仿真平台
3. 1摇 围捕方法

机器人围捕过程如下:
step1:构建围捕地图环境,随机生成障碍物和各

机器人,相互之间不重合,并获取位置坐标。
step2:根据逃逸者的坐标生成期望围捕点。
step3:用多种群协同进化遗传算法选择最优任务

分配策略。
step4:各围捕机器人通过人工势场法确定运动

方向。
step5:每行走一步,更新各机器人位置信息。
step6:判断所有围捕机器人是否到达对应的围捕

点,若是,则围捕成功,围捕结束;若否,则继续进行

围捕。
3. 2摇 仿真平台

基于 Java 语言在 Windows 10 环境下开发了一个

群机器人多逃逸者围捕仿真平台,如图 5 所示。 所有
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机器人在二维平面内运动,撞到边界则更换运动方向,
目标机器人的运动方向设为随机。 目标安全域半径 r
设为 20,设定 6 个围捕机器人围捕 1 个逃逸机器人。
在受限的地图环境中,因为逃逸者永远逃离不出地图

边界,因此将围捕者速度设为和逃逸者速度相等,设置

所有机器人的运动步长 t 为 4。 在设定好机器人的初

始位置和障碍物的位置后,打开仿真平台会在界面上

显示每个个体的位置,其中小圆形表示围捕者,小三角

形表示逃逸者,障碍物用大圆形和大三角形表示。 然

后各机器人开始运动,待围捕完成时,整个平台所有个

体暂停运动,结束围捕。
以 8 个逃逸者为例,来演示仿真平台从初始化生

成到全部围捕任务结束的过程,即 n = 8,m = 48。 障碍

物个数设为 10,随机生成在地图中,并不与机器人位

置重合。 其中圆形障碍物 5 个,三角形障碍物 5 个。
当所有逃逸机器人均被围住时,所有机器人才停止运

动,围捕结束,围捕过程如图 5 所示。

图 5摇 仿真平台中围捕过程示意图

4摇 仿真实验与分析
为了验证所提算法的有效性,结合第三节中的仿

真平台,首先给出初始参数设置,然后对比分析所提算

法在目标函数上的优势,最后将设计的多种群协同优

化遗传算法与算法 1 和算法 2 进行深入的对比分析。
4. 1摇 参数设置

对于多种群协同优化算法而言,不同参数的选取

对其效果有着至关重要的影响。 选取逃逸者数量 n 为

16,且每组实验都保证除所要探求的参数不同,其他完

全相同,每组均做 30 组实验求取目标函数平均值。 表

1 表示每组任务数 w 、种群个体数 Z 和初始化时生成

的编码组合数 D 对实验结果的影响,表 2 表示交叉概

率 Cr、变异概率 Gr 对实验结果的影响。
种群个体数和编码组合数过多也会增加算法计算

量和复杂度,综合考虑,每组的任务数目 w 设为 4,种
群个体数 Z 设为 100,编码组合数 D 设为 10,交叉概率

Cr 设为 0. 9,变异概率 Gr 设为 0. 3 较为合适。
表 1摇 不同参数下的目标函数均值

w 目标函数值 Z 目标函数值 D 目标函数值

2 793. 56 25 799. 61 2 726. 08

4 675. 95 50 710. 64 4 676. 52

6 837. 87 75 689. 06 6 669. 57

8 723. 61 100 681. 69 8 665. 37

10 804. 95 125 684. 14 10 647. 30

12 804. 07 150 681. 61 12 646. 42
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14 889. 87 175 683. 54 14 642. 24

表 2摇 不同交叉、变异概率下的目标函数均值

Cr=0. 8 Cr=0. 85 Cr=0. 9 Cr=0. 95

Gr=0. 40 713. 69 694. 40 683. 03 704. 38

Gr=0. 35 664. 03 653. 92 654. 27 670. 80

Gr=0. 30 652. 34 644. 41 640. 93 662. 79

Gr=0. 25 659. 98 658. 52 676. 39 662. 12

Gr=0. 20 694. 90 701. 41 678. 42 703. 79

摇 摇 图 6 表示在逃逸者数量 n 为 16 时,执行一次多种

群协同优化算法的收敛曲线,在迭代次数达到 200 时

算法进入非常稳定的状态,因此将遗传算法的最大迭

代次数 G 设为 200。

图 6摇 收敛曲线

4. 2摇 目标函数对比

为了保证实验的合理性,在不同的逃逸机器人数

量下,分别做 10 组不同的机器人初始坐标下的实验,
记录目标函数的值,每组记录 30 组数据,比较 3 种算

法的效果。 表 3 给出了 3 种算法在不同测试实例下的

目标函数值(均值 依标准差)。
表 3摇 不同分配算法下的目标函数值

(均值 依 标准差)

逃逸者

数目 n
算法 1 算法 2 文中算法

2 587. 23 依 103. 91 687. 51 依 170. 79 577. 20 依 103. 04

4 838. 93 依 69. 02 806. 20 依 74. 64 607. 67 依 42. 81

6 789. 68 依 39. 71 695. 18 依 74. 19 691. 18 依 56. 02

8 826. 45 依 68. 31 958. 48 依 117. 01 625. 71 依 37. 02

10 803. 17 依 41. 69 992. 52 依 95. 16 691. 94 依 26. 16

12 856. 95 依 53. 37 1 056. 17 依 93. 88 672. 08 依 21. 50

14 769. 92 依 45. 59 981. 37 依 52. 48 698. 99 依 20. 87

16 788. 59 依 53. 78 986. 82 依 85. 05 682. 59 依 18. 66

18 772. 80 依 38. 08 995. 55 依 57. 91 686. 20 依 11. 03

摇 摇 可以看出,在不同逃逸者数量的 9 个实例上,文中

算法相比其他算法均获得了更小的目标函数值,可见

文中算法能极大地缩短围捕机器人到对应围捕点的移

动距离。 标准差的大小随着 n 的增加逐渐降低,是因

为随着逃逸者数目的增加,在有限的地图环境里各个

机器人的分布逐渐密集,在每个区域内的机器人数量

逐渐均衡,每种算法对不同初始坐标下的机器人所产

生的目标函数越来越接近。
算法 2 整体差于算法 1 与文中算法,在逃逸机器

人数量为 2 时,算法 1 与文中算法形成的分配策略的

目标函数差异不明显。 随着 n 的增加,文中算法的优

势逐渐体现出来,在逃逸者数目较多的情况下,文中算

法能生成一个更优的分配策略,其对应的目标函数值

相比于其他两个算法均较小。
4. 3摇 围捕步数对比

以捕获所有逃逸者时围捕者的移动步数为指标,
对于组建追捕团队采取文中算法和算法 1、算法 2 来

测试 3 种策略对围捕结果的影响。
4. 3. 1摇 障碍物对围捕步数的影响

设置逃逸者数量为 8,进行两组实验,一组是固定

障碍物数量为 10,在障碍物位置越来越拥堵的情况下

进行 10 次实验,结果如图 7(a)所示;另一组是障碍物

数量从 6 增加到 16,进行 10 次实验,结果如图 7(b)所
示。 每次实验的围捕步数由 30 次不同机器人初始坐

标下的实验结果取均值来获得。

·091·摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 计算机技术与发展摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 第 33 卷



图 7摇 障碍物对围捕步数的影响

实验结果表明,在障碍物更拥堵的情况下,在某些

机器人行走到该障碍物区域时,机器人的避障行为增

多,机器人移动的步数会略微增加,但障碍物的位置对

实验结果并不会造成很大的影响,文中算法仍占优势。
随着障碍物数量的增加,3 种算法下围捕机器人的移

动步数均会略微增加,是因为障碍物数量越多,机器人

进行的绕行就越多,会增加机器人的移动步数。
4. 3. 2摇 不同逃逸者数量下的围捕步数对比

对不同逃逸者数量 n ,在相同障碍物数量和位置

下,采取人工势场法[10]避障,分别做 10 组不同机器人

初始坐标下的围捕实验,每组运行 30 次求均值,记录

围捕机器人的最大移动步数。 图 8 给出了对应的

结果。

图 8摇 采用人工势场法,不同测试实例下的围捕步数

摇 摇 文中算法在逃逸者数量从 4 增加到 14 的情况下,
能够有效缩短围捕机器人系统的最大围捕步数。 算法

1 和算法 2 在本质上都是一种贪婪算法,其主要通过

最小化围捕机器人与目标的距离来实现分配。 贪婪行

为机制使其行为选择是为了使自己的利益获得最大,
团队成员之间没有协作,这样形成的分配策略非常不

均衡。 文中的任务分配策略通过遗传算法综合判断和

选择不同团队可能性,形成合理的追捕团队,并考虑团

队成员之间相互协调,提高捕获效率。 相比算法 1 和

算法 2,文中算法考虑了团队协作,避免了分配策略不

均衡导致整体围捕效率降低的问题,表现更优。
以上仿真实验证明,文中算法在不同初始化环境

和不同障碍物势态下均有优势,完成同样的围捕任务

下,与算法 1 相比围捕步数差最高可达约 60 步,与算

法 2 相比围捕步数差最高可达约 90 步,有效地提高了

围捕效率。 在完成围捕任务所耗费的步数上比算法 1
最多降低了约 15% ,围捕效率最大提高了约 18% ;比
算法 2 最多降低了约 20% ,围捕效率最大提高了

约 25% 。
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5摇 结束语
该文研究群机器人协同围捕多逃逸者问题,提出

了一种基于多种群协同进化的多逃逸者围捕任务分配

算法,根据该算法对目标函数进行优化,在理论上通过

计算目标函数值来证明该算法的有效性,在仿真实验

中通过对围捕步数的比较证明该算法的可行性,并在

不同的仿真环境中进行实验,证明该算法的通用性。
该算法实现了围捕任务的均衡分配,提高了整个群机

器人围捕系统的围捕效率。 在今后的研究工作中,如
果障碍物不是静止而是处于运动状态,该如何避障进

行路径规划,这将是下一步研究的重点内容。
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