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FMM与改进GBNN模型相结合的多AUV实时围捕算法

陈铭治1, 朱大奇2†

(1. 上海海事大学商船学院，上海 201306；2. 上海海事大学物流工程学院，上海 201306)

摘 要: 多自主水下机器人 (AUV)实时围捕是一个综合的研究课题,包括联盟生成和目标追捕等阶段.首先,基于
快速行进算法 (FMM)预估围捕时间,有效形成多AUV的动态围捕联盟;然后,在追捕阶段, AUV需要立即跟踪智
能逃逸机器人以防止其逃跑.为了实现这一目标,在GBNN (Glasius biological inspired neural network)模型中使用
反比例函数替换指数函数计算神经元连接权值,加入额外的衰减项,并提出两点加快神经元活性传播的改进措施,
使其适用于实时追捕路径规划.仿真研究表明,围捕联盟形成机制和反比例权值GBNN模型实时路径规划策略都
显示出其优越性.在水下环境的多AUV协作围捕中,所提出的围捕控制算法可以提高围捕效率,减少AUV所花费
的追捕距离和逃逸机器人的逃逸距离.
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Multi-AUV real-time hunting control based on FMM and improved GBNN
model
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Abstract: Multi-AUV real-time hunting is a comprehensive research topic, including team collaboration and pursuit
of targets. In this paper, the hunting time for an evader is first estimated using a fast marching algorithm, and then a
dynamic hunting alliance is formed between AUVs. Then, in the hunting phase, the AUV needs to track the evader
immediately to prevent it from escaping. In order to achieve this goal, an additional attenuation term is added in the
GBNN (Glasius biological inspired neural network) model, the inverse function instead of exponential function is also
applied in calculating the connection weights of neurons, and two improvements to accelerate the propagation of neuronal
activity are proposed, which make the GBNN model suitable for real-time path planning. Simulation studies show that
the hunting alliance formation mechanism and the improved GBNN model both have their advantages. In the underwater
multi-AUV cooperative hunting, the proposed hunting control algorithm improves the hunting efficiency, and reduces the
hunting distance of the AUVs and the escaping distance of the evader.
Keywords: multi-AUV cooperation；real-time hunting；fast marching method；GBNN

0 引 言

自主水下机器人(autonomous underwater vehicle,
AUV)是一种可以在水下环境自主完成作业的机器
人[1],在深海勘测、水下设备维护、军事等领域得到
了广泛的应用[2-5].但是,单个AUV的作业能力通常
有限,因此,多AUV协同工作系统受到广泛关注.多

AUV系统通过多个AUV之间的协调与合作,在多样
性、健壮性、可靠性和效率等方面,比单个AUV有较
大的优势.近年来,多AUV系统的研究越来越热[6-7],
包括水下协作搜索[8-9]、编队控制[10]、协作导航[11-13]

和实时围捕[7,14-16]等方面的研究.其中,多个AUV实
时围捕是一个有趣且综合的问题,包括两个阶段:
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任务分配形成围捕联盟和实时路径规划直到成功

完成围捕[17-18].研究人员对实时围捕问题展开了广
泛的研究. Wu等[16,19]结合人工势场和虚拟包围圈

进行围捕控制,提出了实现快速围捕的极限包围
圈. Ishiwaka等[20]提出了基于强化学习 (RL)的围捕
控制方法,可以优化围捕机器人的行动(速度和方向),
以快速围捕逃逸机器人.但在研究中,围捕机器人的
速度可达逃逸机器人的3倍以上,围捕难度较低.胡
俊等[21]提出了基于动态预测的围捕控制算法,实现
了多机器人围捕控制.但是,逃逸机器人在感知到围
捕者后,为避免被围捕而会多次改变自身的运动方
向,此时预测方法可能失效. Ni等[13]使用生物启发神

经网络 (BNN)模型解决多机器人实时围捕控制问题,
所提出的方法可以使机器人有效地完成实时围捕,但
是,所有机器人在追踪阶段共享同样的神经元活性来
追捕逃逸机器人,在水下环境的通信速率比较慢,很
难实现.
上述研究都集中在二维 (2-D)地面围捕的问题

上,关于AUV在三维 (3-D)水下环境的围捕研究相
对较少. Nguyen等[22]和Williams[23]利用多个AUV寻
找水雷,并提出了全覆盖方法.由于围捕目标是静态
的,没有智能,这种情况下的围捕难度降低.王宏健
等[24]使用蚁群重规划方法和人工势场的避碰策略

完成了水下机器人对目标的围捕,但是,该研究没有
讨论围捕任务的分配问题,围捕团队构建方法有待
解决. Huang等[25]通过共享神经元活性,用生物启发
神经网络 (BNN)模型解决多AUV的合作围捕问题,
他们提出了一种基于距离协商的方法来分配围捕任

务,该算法可以处理多种情况,但有时AUV之间会遇
到冲突.为了克服这个冲突,文献 [26-28]提出了一种
位置预测方法,与人工势场法相比,该算法能够以较
小的航行距离成功捕获逃逸机器人.但是,该方法假
定围捕AUV比逃逸机器人快很多 (速度是逃逸机器
人的 3∼ 6倍),大大降低了围捕的难度[25-28].围捕是
控制一组AUV包围逃逸机器人, AUV的协作非常重
要.多个AUV需要协调合作、共同努力提高围捕效
率.为促进AUV的协作并提高围捕效率, Chen等[7]

提出了基于时间竞争的围捕联盟生成方法. Ni等[29]

基于脊髓神经系统和遗传算法完成了水下目标围

捕.但是,联盟生成策略都没有考虑障碍物对围捕过
程的影响,所形成的围捕联盟也可能不尽合理.
在实时围捕控制中, AUV必须能够跟踪快速移

动的逃逸机器人,自行规划实时、高效的路径.在快速
变化的环境中,完成实时路径规划对于多AUV的围

捕控制至关重要.研究人员提出了许多神经网络模
型以有效地完成机器人的路径规划. Ageev等[30]提

出了基于多层和前馈神经网络的路径规划; Xia等[31]

提出了用于生成最短路径的递归神经网络.虽然这
两种算法对于路径规划都是有效的,但仅适用于静态
环境. Ni等[32]提出了生物启发式神经网络 (BNN)模
型,用于动态环境下的实时路径规划,并且已将BNN
模型用于各种机器人的路径导航中; Glasius等[33]提

出了另一种生物启发式神经网络 (GBNN)模型,用
于机器人轨迹规划和避障. GBNN模型求解速度快,
并且在大多数环境中对路径规划都很高效.但据报
道,该模型很难完成快速变化环境中的实时路径规
划[32].由于围捕过程中,逃逸机器人经常调整位置和
方向,围捕过程属于快速变化环境下的路径规划.为
了使GBNN模型适用于快速变化环境下的路径规划,
本文将反比例函数替换原来的GBNN模型中指数函
数并提出改进措施,通过理论分析和仿真实验表明了
改进后的模型适用于实时围捕控制.
本文重点研究水下环境多AUV实时围捕智能逃

逸机器人的问题.三维水下环境中的围捕与地面二
维围捕相比,主要的区别和难点在于: 1)水下环境难
以实现大数据量的通信,许多围捕方法经过协商形成
联盟并且在追踪阶段共享路径信息,这需要较大的数
据量,在水下环境中很难实现; 2)三维环境中如果不
共享有效的追捕路径信息,则对于神经网络的路径规
划方法,环境中有很多神经元,需要适当计算复杂度
的路径规划算法以保证计算的实时性; 3)三维环境
中智能逃逸机器人的逃跑方向更多,更难以完成最终
的围捕.
鉴于水下环境的特殊性,本文首先基于快速行进

算法 (fast marching method, FMM)生成围捕联盟.该
围捕联盟机制可估算障碍物对围捕过程的影响,有
效地为多AUV分配围捕任务,形成围捕联盟. AUV
之间不需要经过协商,只需获悉其他AUV和逃逸机
器人的位置,通过 FMM算法,预估最少时间的围捕
团队,即可自组织地形成围捕联盟.其次,提出一种
反比例权值GBNN (Glasius biological inspired neural
network)模型,并采用两点计算改进措施以适应动
态的环境.反比例权值GBNN模型在广阔的三维水
下环境中具有较高的计算效率,并且不需要学习过
程.所有AUV之间不需要共享神经活性值,即每个
AUV都有自己的神经活性地图,并自行规划路径.而
且,改进的模型具有良好的动态性能,能正确实时地
到达逃逸机器人的围捕位置,有效地阻断它的逃跑方
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向.仿真研究表明,所提出的围捕任务分配和路径规
划方法可以很好地应对智能逃逸机器人,提高围捕效
率.

1 问题描述

本文应用基于离散化环境的栅格地图描述围

捕问题,如图1所示.黑色块状区域代表障碍物,而空
白区域表示空闲空间.问题表述为:n个AUV (AUV1,
AUV2, . . . , AUVn)围捕m个逃逸机器人 (Ev1, Ev2,
. . . , Evm).当AUV紧密包围逃逸机器人,并在四周均
匀分布时,围捕任务完成.二维环境需要4个AUV才
能完成对单个逃逸机器人围捕任务,而三维水下环境
则需要6个AUV.如果有障碍物帮助完成围捕任务,
则围捕AUV可以相应地减少,如图1(b)所示.多AUV
围捕智能逃逸机器人时,逃逸机器人会采取逃跑策略
对抗AUV的围捕.当逃逸机器人感知环境安全时,它
采取随机方向的航行策略.探测到围捕的AUV后,它
将采取逃跑策略尽量逃跑.在两种不同的情况下,需
要采取各不相同的逃逸策略.
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图 1 二维环境下的成功围捕

1) 当AUV位于逃逸机器人的同一侧时,围捕包
围圈还未形成,如图2(a)所示.在这种情况下,逃逸机
器人采取与AUV相反的方向运动以防被捕.逃逸机
器人通过改变目标点来改变运动方向,即

et = ec +

n∑
i=1

(ec − wi)/r. (1)

其中: et是逃逸机器人的目标点的位置坐标,通过式
(1)改变其目标点可使逃逸机器人朝着AUV的反方
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图 2 二维环境下的逃逸策略

向运动; ec是逃逸机器人当前的位置坐标;n是逃逸
机器人感知范围内的AUV的数量;wi是第 i个AUV
的位置坐标.为避免目标点的坐标值超过仿真环境
的大小,引入r > 1以减少逃逸机器人目标位置的剧

烈变化,并将其控制在仿真环境中.
2)如果多个AUV分布在逃逸机器人的4个方向,

则AUV已经形成了围捕包围圈.在这种情况下,逃逸
机器人应该逃往距离最远的两个相邻AUV的中点,
如图2(b)所示.

对于 3-D环境,将AUV和逃逸机器人的位置投
影到3个坐标平面 (X-Y、X-Z和Y -Z),而后检查多
个AUV是否已经形成围捕包围圈.如果其中一个坐
标平面上没有形成包围圈,则三维环境的围捕包围圈
未能形成.同样地,如果还未形成包围圈,则逃逸机器
人往AUV的相反方向逃跑;否则,朝着距离最远的两
个相邻AUV之间的中点逃跑.

2 水下机器人的围捕策略

围捕联盟生成和实时路径规划是围捕需要解决

的两个主要问题.首先,障碍物会影响AUV的追捕过
程;其次,逃逸机器人有一定的逃逸智能,快速规划围
捕路径,防止他们逃跑也是至关重要的.

2.1 围捕联盟生成策略

本文提出的围捕联盟生成策略基于预估的围捕

时间.为了计及障碍物对追捕过程的影响,需要通过
快速行进算法估算围捕时间.快速行进算法使用栅
格地图,通过求解Eikonal方程计算地图上每个栅格
距离源点的到达时间.预估到达时间时,假设障碍物
栅格中AUV的速度为0.000 5 m/s,而自由栅格中的速
度为2 m/s.快速行进算法使用的Eikonal方程如下所
示:

|∇T |F = 1, T0 = 0. (2)

其中:初始位置的到达时间 T0为 0,F 为AUV的速
度,∇T为栅格到达时间的增量.计算围捕预估时间
时, AUV在每个栅格的速度仅取决于位置坐标,则该
方程为非线性一阶偏导方程. Adalsteinsson等[34]提

出了迎风策略以求解该方程.在二维环境中,∇T的

数值近似解由下式给出:

max (D−x
ij T,−D+x

ij T, 0)2+

max (D−y
ij T,−D+y

ij T, 0)2 ≈ |∇Tij |2 =
1

F 2
ij

, (3)

其中:D−
ij和D+

ij是位置坐标 (i,j)上的后向和前向差
分.
用一阶差分近似∇T ,则式(3)可转换为
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2∑
k=1

max
(Tij − Tk

∆k
, 0
)2

=
1

Fij
2 ; (4)

∆1 = ∆x, ∆2 = ∆y; (5)T1 = min(Ti−1,j , Ti+1,j),

T2 = min(Ti,j−1, Ti,j+1).
(6)

方程 (4)中 Tij的解分为 3种情况: 1) Tij >

max(T1, T2)时,由方程
2∑

k=1

(Tij − Tk

∆k

)2

=
1

Fij
2 可

求解得到Tij ; 2) T2 > Tij > T1时,Tij = T1 +

∆1/F ; 3) T1 > Tij > T2时,Tij = T2 + ∆2/F .位
置坐标 (i, j)的到达时间Tij取决于具有较小到达时

间值的邻域栅格.每个栅格点做如下标记:
1) 已知点 (known):该位置计算出的到达时间将

保持不变;
2)窄带点 (narrow band):该位置的到达时间稍后

可能改变;
3)远点(far):该位置的到达时间尚未计算.
FMM算法求解过程中,首先将机器人所在的初

始位置标记为已知点(known),将已知点(known)的邻
域栅格标记为窄带点 (narrow band),算法计算过程如
下.

step 1: LOOP:在所有窄带点中,提取具有最短到
达时间的栅格点并标记为已知点;

step 2:找到它的邻域点(远点或者窄带点);
step 3:求解方程(4),更新邻域点的到达时间;
step 4:回到LOOP循环执行,直至所有栅格点的

到达时间都为已知.
利用快速行进算法计算栅格地图上所有栅格点

到达某个逃逸机器人的时间后,通过每个AUV占领
的栅格位置坐标,可以获取每个AUV到达这个逃逸
机器人的预估时间.将每个AUV到达逃逸机器人的
预估时间编制为矩阵Twe, Twe的第 i行是第 i个AUV
通过快速行进算法预估的到达各个逃逸机器人的时

间.利用Twe,下面的计算步骤给出了形成多AUV的
围捕联盟的策略.
算法的输入参数为:Twe(获取的预估围捕时间

矩阵); TeamNum(AUV所能形成的最大围捕团队个
数); Num(2-D围捕: Num = 4, 3-D围捕: Num = 6);
NumEvader(逃逸机器人的个数).

输出为: evIndex(逃逸机器人的围捕顺序,是行向
量); auvIndex(对各个逃逸机器人形成的围捕联盟的
AUV编号,是矩阵).

step 1: 初始化j = 1, evIndex = 1 × TeamNum
的零向量, auvIndex = TeamNum × Num的零矩阵;

step 2: LOOP:对Twe排序,以便对前Num行求和,
即 [stT,winners] = Sort(Twe);

step 3: 对每个逃逸机器人,获取stT前Num行,即
For i = 1 to NumEvader, tmSdT(:, i)= stT(1: Num,i);

step 4:对 tmSdT求和并排序,有 tmTotTime= sum
(tmSdT), [: , winnerIndex]= sort(tmTotTime);

step 5: 获取最容易捕获的逃逸机器人编号,即
evIndex(1, j) = winnerIndex(1, 1);

step 6: 分配尚无追捕任务且能以最小预估时
间到达该逃逸机器人的AUV追捕该逃逸机器人,有
auvIndex(j, :)=winners(1: Num, evIndex(1, j));

step 7: 设置逃逸机器人到达时间为较大的正值,
以防止其再次竞争获胜,即 Twe(: , evIndex(1, j)) =

colBigValue;
step 8: j增加 1,如果 j ⩽ NumEvader & j ⩽

TeamNum,则回到LOOP循环执行.
AUV首先围捕具有最小的预估围捕时间的逃逸

机器人,对该机器人形成AUV围捕联盟.随着环境的
变化,时间最短的AUV团队是变动的,因此联盟是动
态的.许多联盟生成策略只考虑AUV和逃逸机器人
的位置和距离信息,首先围捕距离最近的逃逸机器
人,而非分析围捕所需的时间.障碍物可能阻碍AUV
的行进,仅由位置信息形成的基于距离的围捕联盟可
能是低效的.在本文联盟生成机制中,使用快速行进
算法估算围捕时间,考虑了障碍物因素的影响,这使
得围捕完成速度更快, AUV追捕的距离和逃逸机器
人逃跑的距离都将变短.

2.2 实时围捕路径规划

本文改进了GBNN模型,使其可以用于实时规
划动态环境中的路径.
2.2.1 回亮GBNN模型

Glasius等[33]提出了Glasius生物启发神经网络
(GBNN)模型,即

xi(t+ 1) = f
( ∑

j∈Si

(wij · xj(t)) + Ii

)
. (7)

wij =

e−γ·dist(pi−pj), dist(pi − pj) ⩽ R;

0, dist(pi − pj) > R.
(8)

Ii =


v, i是目标点;

−v, i是障碍物;

0, i是空白区域.

(9)

f(x) =


1, x ⩾ 1;

β · x, 0 < x < 1;

0, x ⩽ 0.

(10)
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其中:xi(t + 1)是当前时间步的第 i个栅格的神经活

性值, xj(t)是当前时间步往前一步的邻域栅格 j的

神经活性值,wij是对称的神经元连接权重, dist(pi −
pj)是从神经元 i到 j的欧氏距离,R是如图3所示的
接受域半径,外部输入Ii表示关于目标点、自由空间

和障碍物栅格的信息.其他AUV、障碍物或逃逸机器
人占据的栅格均属于当前AUV的障碍物,当前AUV
都难以通过.式(10)的f(x)是分段线性传递函数.

(a) !"#$ (b) %"#$

w ij

i

j

R

w ij

i

j

图 3 GBNN模型

水下工作环境离散化后,图3(a)和图3(b)显示了
二维和三维环境的神经网络模型.环境中每个栅格
都设置一个神经元,神经元与其邻域神经元相连,其
接受域是一个半径为R的圆形区域.在GBNN模型
中,障碍物只有局部的作用,但目标点的神经元活性
在整个环境中传播.

GBNN模型有两个参数γ和β.较小的γ可以使

连接权重较大,有利于目标神经活性值的快速传播;
相反,较大的β可以加速目标神经活性值的传播.然
而,参数γ和β的选取需要确保除目标神经元以外的

神经元的活性都小于1.有了这个限制, γ有一个最小
的阈值,而β有一个最大的阈值.对于二维环境,参数
的约束可由下式描述:

4β(e−γ + e−2γ) < 1,

4(e−γ + e−2γ) < 1.
(11)

如果β = 1,式 (11)的第1个不等式和第2个不
等式相同,则γ > (ln(2

√
2 + 2) ≈ 1.574 5). GBNN

模型的参数可以根据环境维度固定.由于参数有
限, GBNN模型的时间衰减率并不理想.在时间维度
上的衰减率等于1,这使得神经活动的变化可能滞后
于快速变化的环境.在空间维度上, GBNN的神经活
性的传播需要许多时间步才能从目标点到达AUV的
位置.实时路径规划要求神经活性在一个时间步从
目标点的位置传播到整个环境.由于难以避免时间
步延迟, GBNN模型不适用于实时路径规划.

2.2.2 改进的GBNN模型
为了使GBNN模型具有良好的动态环境下的实

时路径规划性能,改进GBNN模型,在时间维度上实
现更高的衰减率,即

wij =


1

γ · dist(pi − pj)2
, dist(pi − pj) ⩽ R;

0, dist(pi − pj) > R.

(12)

xi(t+ 1) = f
( ∑

j∈Si

(wij · xj(t)) + Ii −
1

γ
xi(t)

)
.

(13)

改进的GBNN模型由式 (13)表示,与式 (7)对比,
由于加入了额外的衰减项以获得更好的时间维度上

的衰减率,从而提高了神经元活性的更新速率.加入
衰减项前, GBNN在时间维度上的衰减率为 1;而加
入衰减项后,改进的GBNN在时间维度上的衰减率
为1 + 1/γ.一些与指数函数具有类似属性的函数也
可以用于计算神经元的连接权重.如式 (12)所示,采
用反比例函数替代指数函数.反比例函数值域的变
化快于指数函数.此外,如图4所示,反比例函数具有
比指数函数更高的值域.反比例函数的值域在 (0,∞)
中,而指数函数的值在 (0, 1)中.反比例函数可以使神
经元的连接更强,适合于更大尺寸的环境.

0 1 2 3 4 5 6
x

2.0

1.6

1.2

0.8

0.4

0
exp( )-x

1/xf
x(
)

图 4 反比例和指数函数对比

反比例权值GBNN模型用于二维路径规划时,
也要满足除目标神经元以外的神经元的活性都小于

1,参数的约束条件为
β
(
3 · 1

γ
+ 4 · 1

2γ

)
< 1,

3 · 1
γ
+ 4 · 1

2γ
< 1.

(14)

如果β = 1,则γ > 5.本文所提出的具有额外衰
减项的改进GBNN模型也可以针对特定应用进行参
数固定.此外,提出如下两点活性值计算上的改进措
施.

1)在实时路径规划的要求下,在空间维度上神经
活性必须在环境中快速传播.神经元活性计算方向
不明确的情况下,由于初始时只有目标神经元的活性
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值为1而其他神经元活性值全为0, 神经元的活性在
空间维度上传播需要把目标神经元的神经活性往外

扩散,需要花费较多的延迟等待时间.确定神经元的
计算方向,从目标神经元层层向外计算GBNN模型
的神经活性值,可以在一个时间步传播目标神经元活
性到整个环境中.即先计算目标神经元的邻域神经
元的活性值,再计算目标点的邻域神经元的邻域栅格
的神经活性值,层层扩散.

2) 另一方面,当目标在快速移动时,神经网络的
神经元活性的时间衰减率可能低于环境变化,就会包
含不正确的路径信息.当目标或障碍物快速移动时,
所有神经元在下一个时间步被抑制,并且从目标点的
位置开始向外重新计算所有栅格的神经活性值.
2.2.3 路径规划

通过改进的GBNN模型,在规划路径时AUV航
行到邻域神经元中活性最大的栅格,即

Path = Pn|xPn
= max{xi, i = 1, 2, . . . , k},

Pp = Pc, Pc = Pn. (15)

其中:xi是AUV当前位置附近的栅格神经元活性值;
对于二维环境, k = 8,而在三维环境中, k = 26;Pp、

Pc和Pn是AUV的前一个、当前和下一个位置.
本文提出的改进的反比例权值GBNN具有固定

的计算方向,加快了传播速度,消除了路径规划的时
延.额外的衰减项目也改善了GBNN模型在时间维
度上的动态特性.即使逃逸机器人快速移动,该路径
规划方法也可以确保障碍物的神经元活性小于空

闲栅格,并且根据变化的环境快速地改变神经活性
值.反比例GBNN模型在参数设定满足要求的情况
下收敛,且AUV能够安全准确地到达围捕占位点,可
适用于逃逸机器人方向和位置上快速变动的多AUV
围捕实时追踪.

3 仿真研究

为了研究本文所提出的围捕控制算法的可行

性,通过Matlab进行仿真实验.首先开展二维环境下
围捕控制的实验.将围捕结果与 BNN路径规划模
型和基于位置信息的围捕联盟策略等算法进行比

较.然后,通过实现三维环境下的合作围捕实验,验
证算法在水下环境下围捕智能逃逸机器人的有效

性.用于运行仿真程序的计算机配置为 Intel(R)Core
TM i7-6700 HQ CPU @ 2.6 GHz和16 G内存,安装有
Windows 10系统.为了考虑AUV和逃逸机器人在实
际情况下的形状和动态特性,对障碍物放大两个栅格
大小.在仿真结果图中,将障碍物栅格标记为灰色.

3.1 二维环境下的围捕仿真

本节考虑二维环境下的围捕.由 8个AUV围捕
2个逃逸机器人.设计的围捕环境包含 60 × 60个

栅格,每个栅格的边长为 100 m,环境大小 6 000 ×
6 000m2.逃逸机器人的感知范围是一个半径为5个
栅格的圆形区域.当逃逸机器人检测到附近的围捕
AUV后,采取逃逸策略.所有AUV的速度是逃逸机
器人的两倍.围捕首先通过所提出的基于快速行进
算法的联盟生成和反比例权值GBNN模型实现.然
后,与基于位置信息的围捕联盟生成算法和BNN模
型的实验结果进行对比,验证了所提出的围捕联盟
生成算法能够加快围捕速度,提高围捕效率,并且反
比例权值GBNN模型在实时围捕控制中具有良好
动态性能.反比例权值GBNN模型计算复杂度低于
BNN模型,所有AUV之间不需要共享相同的神经元
活性.事实上,采用GBNN算法路径规划,每个AUV
都可以由自己的独立神经元活性来完成路径规划.
3.1.1 所提出的围捕控制算法的围捕结果

仿真程序随机生成两个逃逸机器人Ev1和Ev2,
位于栅格 (30, 15)和 (35, 45),并且它们以随机方向移
动. 8个AUV在边界上,准备围捕逃逸机器人.在2D
环境中,神经元要满足侧向连接的需要,R =

√
2,而

v设置为一个远大于1的数值即可. β和γ是两个对性

能影响较大的参数,且受到不等式(14)的限制,β的值
可直接设为1,如前所述γ > 5. γ越小,神经元活性传
播的范越围广,速度越快.因此γ的值设置为略大于

5,满足除目标神经元活性为1、其他神经元活性小于
1的收敛性要求.综上所述,改进的GBNN模型的参
数设置为β = 1, v = 200, γ = 5.01, R =

√
2.围

捕过程如图5所示.在图5中,黑色块状区域表示障碍
物,“+”、“▽”、“*”、“×”、“□”、“♢”、“△”、“⋆”
分别表示AUV1、AUV2、AUV3、AUV4、AUV5、AUV6、

AUV7、AUV8.逃逸机器人用圆圈表示.围捕的时间
步随每个逃逸机器人的移动步数增加.
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图 5 采用所提出的围捕控制算法的2-D环境围捕结果
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8个AUV被分成两个围捕联盟.其中:由AUV1、

AUV2、AUV4和AUV8组成的围捕团队完成Ev1的围

捕任务;剩下的AUV组成另一个围捕联盟,完成Ev2

的围捕.在围捕过程中,逃逸机器人试图改变方向逃
跑以对抗AUV的围捕. AUV7在单元 (3, 59)处遇到障
碍物,采用反比例权值GBNN模型安全避开障碍物,
并且所有的AUV可以跟随目标点的变化,快速靠近
他们的围捕占位点来完成围捕. Ev1和Ev2分别在单

元 (27, 31)和 (34, 32)处被成功捕获,程序运行了37个
围捕时间步.表1的第2列列出了采用本文提出的围
捕控制算法完成围捕任务所花费的AUV的距离成
本、逃逸机器人的逃跑距离和仿真时间.

表 1 3种算法完成围捕的结果对比

所提出的算法 BNN模型 位置联盟

AUV1的距离 / m 4 341 4 583 4 859

AUV2的距离 / m 3 532 4 562 3 979

AUV3的距离 / m 4 581 5 822 4 018

AUV4的距离 / m 3 962 4 806 4 262

AUV5的距离 / m 4 548 5 601 5 013

AUV6的距离 / m 4 310 4 357 4 644

AUV7的距离 / m 4 658 5 971 4 583

AUV8的距离 / m 3 822 4 199 4 353

AUV平均距离 / m 4 219 4 988 4 464

Ev1的距离 / m 2 255 2 904 2 297

Ev2的距离 / m 2 454 2 638 2 456

仿真时间 / s 7.7 1 093.5 9.2

3.1.2 BNN模型路径规划方法的围捕结果
在相同的初始环境设置下,采用与本文相同的基

于快速行进算法围捕联盟生成算法,并应用BNN模
型进行路径规划. BNN模型的参数设置为B = D =

1, A = 25, u = 1, R = 2.图6显示了完成的围捕
结果. AUV组建了相同的围捕联盟,但整个围捕过程
花费了更多的围捕时间步和更多的运行时间. Ev1和
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图 6 采用BNN模型的2-D环境围捕结果

Ev2分别在 (28, 36)和 (43, 27)被成功围捕,程序运行
50个围捕时间步.由于BNN算法的动态性能略微滞
后于快速移动的目标点,规划的路径含有错误信息,
使得规划的路径变长,逃逸机器人逃跑得更远.表 1
的第3列列出了使用BNN模型完成围捕时AUV花费
的距离成本、逃逸者的逃跑距离和仿真运行时间.
使用改进的 GBNN模型完成围捕, AUV花费

的平均距离为 4 219 m,而 BNN模型的平均距离为
4 988 m.此前, BNN模型已被报道适用于动态环境
下的实时路径规划.然而,反比例权值GBNN模型为
AUV提供了更直接的方向和更短的路径. GBNN模
型的技术改进并提高了其动态性能,可以提供正确
的路径信息.更重要的是,反比例权值GBNN模型不
需要太多时间,整个仿真过程只需要 7.7 s的运行时
间. BNN模型在每个时间步为环境的每个神经元求
解微分方程,需要1 093.5 s.仿真中,除了计算神经活
性子程序不同外,其他程序都是相同的.由此可知
BNN模型非常耗时.在三维水下环境中存在许多神
经元可以用来构建环境,因此,使用BNN模型完成路
径规划,其耗时将是难以想象的.
3.1.3 基于位置的围捕联盟生成算法的围捕结果

在文献 [7, 25-28]中,围捕联盟的生成都基于
AUV和逃逸机器人的位置信息.在基于位置信息的
策略中, AUV以位置信息计算与逃逸机器人的欧氏
距离,根据邻域规则形成围捕联盟.图7显示了相同
环境下基于位置信息的联盟形成方法的围捕结果.
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图 7 采用位置信息联盟生成的2-D环境围捕结果

由于该策略未考虑障碍物对AUV行进过程的
影响, AUV构建了不同的围捕团队. AUV2、AUV4、

AUV6和AUV8组成联盟围捕Ev1,其余的AUV围捕
Ev2. Ev1在第 36围捕时间步于 (35, 29)处被捕获,之
后AUV6加入对Ev2的围捕而AUV3则停止追捕. Ev2

在 (30, 35)处被成功围捕.该程序运行了40个围捕时
间步.由于围捕联盟只依赖于AUV和逃逸者的位置
信息,在围捕过程中障碍物阻碍了一些AUV的前进,



2852 控 制 与 决 策 第35卷

而这一因素在分配围捕任务时并未考虑,从而导致逃
逸者逃跑了更远的距离.表1的第4列列出了基于位
置信息的围捕联盟生成算法完成围捕时, AUV花费
的距离成本、逃逸者的逃跑距离和仿真运行时间.

采用本文所提出的基于快速行进算法的联盟生

成机制, AUV以平均4 219 m的距离完成围捕;而基于
位置信息的机制需要4 464 m.基于快速行进算法的
联盟生成机制在分配任务时提前考虑了障碍物的影

响,因此更加高效,更适合于存在障碍物环境下形成
多个AUV的围捕联盟.

3.2 2-D环境下的蒙特卡洛围捕仿真

考虑与3.1节一样的仿真环境情况下,随机生成
逃逸机器人的位置和运动方向,进行10次蒙特卡洛
实验,分别使用本文所提出的围捕方法以及3.1节提
到的BNN模型、位置距离信息联盟方法解决围捕问
题. 10次仿真实验后,计算3种不同算法下,围捕过程
中AUV和逃逸机器人的平均距离以及平均仿真时
间,如表2所示.

表 2 3种算法完成围捕的平均数值对比

所提出的算法 BNN模型 位置联盟

AUV1的平均距离 / m 4 356 5 690 4 591

AUV2的平均距离 / m 3 352 5 207 4 354

AUV3的平均距离 / m 2 606 5 262 3 217

AUV4的平均距离 / m 4 277 4 479 4 761

AUV5的平均距离 / m 5 431 5 083 5 336

AUV6的平均距离 / m 4 448 5 046 5 144

AUV7的平均距离 / m 4 123 6 052 4 315

AUV8的平均距离 / m 4 364 6 033 5 022

AUV平均距离 / m 4 120 5 357 4 593

Ev1的平均距离 / m 2 182 3 697 2 419

Ev2的平均距离 / m 2 399 2 993 2 795

平均仿真时间 / s 8.6 1 288.1 10.3

使用本文所提出的方法,在 10次实验中, AUV
平均距离为4 120 m;而位置信息联盟方法需要花费
4 593 m,略高于本文提出的围捕联盟方法.在10次实
验中,本文提出的围捕联盟方法有9次优于位置信息
联盟方法,有1次实验所产生的围捕联盟劣于位置信
息联盟方法,花费了略多的围捕距离.当环境中没有
障碍物或者障碍物对路径规划影响较小时,本文的围
捕联盟方法与位置信息联盟方法结果基本一致;而
当障碍物较大时,较多地阻碍了AUV的围捕前行方
向,本文所提出的联盟生成算法表现明显优于位置信
息联盟方法.实验中,使用BNN模型的路径规划方法

则均劣于改进的GBNN方法,在围捕过程中,需要平
均距离为5 357 m.此外, BNN模型的仿真实验平均完
成1次实验需要1 288.1 s,远高于其他两种算法,高计
算量可能使其无法胜任围捕所需的实时路径规划.
此外,针对 2-D环境存在数目较多且分散的障

碍物,也开展了 10次随机的多AUV围捕仿真,以验
证算法在不同类型的环境下具有普适性.本文所提
出的算法每个AUV需要花费平均距离为 4 233 m,
而基于位置信息联盟方法 AUV花费平均距离为
4 368 m, BNN算法AUV平均花费距离为 4 812 m.可
见,本文算法在分散的多障碍物环境下也能提高围捕
效率,加快完成围捕任务.

3.3 3-D环境的围捕

水下环境是一个三维环境, AUV和逃逸机器人
有更多的运动方向.本节设计了三维环境下的围捕
实验.围捕AUV位于仿真环境的8个角落,而逃逸机
器人最初位于栅格 (15, 28, 29).在实验中, AUV的速
度是逃逸机器人的两倍.在三维环境中应用改进的
反比例权值GBNN模型,为满足收敛和路径规划的
条件,除目标神经元以外的其他神经元活性均小于
1. 3-D环境中,为满足神经元侧向连接的需要,R =
√
3. γ和β受如下不等式方程的约束:

(
6 · 1

2γ
+ 12 · 1

3γ
+ 5 · 1

γ

)
· β < 1,

6 · 1

2γ
+ 12 · 1

3γ
+ 5 · 1

γ
< 1.

(16)

若β = 1,则γ > 12.为更广并更快地传播神经元
活性, γ应尽可能小.因此,参数设置为β = 1, v =

200, γ = 12.000 1, R =
√
3.

图8显示了三维环境中的围捕过程.围捕任务被
分配到1、2、3、5、6和7号AUV.通过本文提出的改
进的GBNN模型规划实时路径,在围捕过程中, AUV1

能够防止与障碍物发生碰撞.并且,只要逃逸机器
人改变方向,围捕团队中的所有AUV都会跟随逃逸
机器人改变方向,以尽快完成围捕.逃逸机器人在栅
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图 8 采用所提出的围捕算法的3-D环境围捕结果
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格单元 (32, 19, 16)被6个AUV包围,它的逃跑距离为
2 961 m. AUV1、AUV2、AUV3、AUV5、AUV6和AUV7

的追捕距离分别为6 323、4 499、4 480、6 816、6 303和
6 201 m.围捕Ev1总共需要22个围捕时间步.在每个
时间步中,本文所提出的GBNN模型能够快速完成
神经元活性的计算,实时规划路径并完成围捕,程序
总共运行577.1 s.
在三维水下环境中,由于通信受限, AUV几乎不

可能共享路径信息.另外,三维环境的神经元数量很
多,随着环境尺度增大按三次方增长,因此,本文所提
出的反比例GBNN算法比BNN路径规划方法对每个
神经元的活性计算效率高很多.实验中更新一次环
境 (环境大小: 6 000 × 6 000 × 6 000m,神经元个数为
216 000)中的所有神经元活性需要约4∼ 5 s的时间,
而BNN方法经测试需要超过30 s的时间.对于水下
机器人,其运行速度通常较慢 (最快速度约4 m/s),改
进的GBNN算法所需要的神经活性的更新时间完全
可以满足规划路径的需要, AUV无需共享路径信息
便可以直接自主规划路径.而BNN算法计算速度太
慢,难以满足路径规划的实时性要求.基于快速行进
算法的预估时间联盟生成机制和改进的反比例权值

GBNN模型的策略适用于多AUV的实时协同围捕控
制.

4 结 论

多AUV实时围捕智能逃逸机器人需要AUV互
相协作,努力提高围捕效率.本文针对多个AUV实时
围捕智能逃逸机器人问题的联盟生成和实时路径规

划进行了研究,提出了基于快速行进算法得出的预
估围捕时间的联盟生成机制来构建高效的动态围捕

联盟.针对快速变化的环境,对GBNN模型进行了改
进,使其适用于实时路径规划.理论分析和仿真实验
表明了该算法的有效性.将所提出的策略与原始的
基于位置信息的联盟生成算法和BNN模型进行了比
较.结果表明,本文策略更加有效,减少了围捕所需的
时间,并减少了AUV花费的追捕距离和逃逸者的逃
跑距离.另外,该算法还同样适用于三维水下环境中
的围捕.
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