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鱼群涌现机制下集群机器人运动强化的迁移控制

刘 磊1,2†, 张浩翔2, 陈若妍1, 高 岩1, 王富正1, 王亚刚2

(1. 上海理工大学管理学院，上海 200093；2. 上海理工大学光电学院，上海 200093)

摘 要: 采用鱼群模型驱动多智能体可以涌现出优良的运动特性,但是,由于机器人与真实鱼类相比具有较大的
差异性,使得鱼群模型难以应用于真实机器人系统.为此,提出一种结合深度学习与强化学习的迁移控制方法,首
先,使用鱼群运动数据训练深度网络 (deep neural network, DNN)模型,以此作为机器人成对交互的基础;然后,连接
强化学习的深度确定性策略梯度方法 (deep deterministic policy gradient, DDPG)来修正DNN模型的输出,设计集
群最大视觉尺寸方法挑选关键邻居,从而将DNN+DDPG模型拓展到多智能体的运动控制.集群机器人运动实验
表明:所提出方法能使机器人仅利用单个邻居信息就能形成可靠、稳定的集群运动,与单纯DNN直接迁移控制相
比,所提出DNN+DDPG控制框架既可以保存原有鱼群运动的灵活性,又能增强机器人系统的安全性与可控性,使
得该方法在集群机器人运动控制领域具有较大的应用潜力.
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Transfer control of swarm robotics motion reinforcement employing fish
schooling emergency mechanism
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(1. School of Management，University of Shanghai for Science and Technology，Shanghai 200093，China；2. School
of Optical-electrical，University of Shanghai for Science and Technology，Shanghai 200093，China)

Abstract: The multi-agent system driven by the fish schooling model can emerge excellent characteristics of motion.
However, due to the individual differences between robots and real fish, it is difficult for a fish schooling model to
be directly applied to the actual robotics system. Hence, a transfer control method combined with deep learning and
deep reinforcement learning is proposed. Firstly, a deep neural network (DNN) model is trained by the data of fish
schooling, which is the basement for the interactive control of robots. Then, a deep reinforcement learning method,
named deep deterministic policy gradient (DDPG), is connected to the output of the DNN model. Finally, based on the
above DNN+DDPG model, a key neighbor selection method of the maximum group visual size is designed to expand the
DNN+DDPG model to multi-agent motion control. Collective motion experiments show that the proposed method can
formulate reliable and stable collective motion of the robots via individual information. Compared with the pure DNN
transfer control, the proposed DNN+DDPG control frame not only preserves the flexibility of the collective motion of
fish schooling, but also enhances the safety and controllability of the robotics system. Thus, there exists strong potential
application of the proposed method for the swarm robotics motion control.
Keywords: swarm robotics；interaction model of fish schooling；transfer control；reinforcement learning；biological
emergence；intelligent control

0 引 䀰

多机器人协同作业是解决复杂工程问题的有效

手段,也是提升任务效率的有效途径.其中采用生物
集群自组织的方法进行集群机器人控制具有集群规

模可缩放、集群运动强鲁棒等特点[1],受到了学术界
的广泛关注.研究人员期望通过精心设计机器人
的社会交互模型来涌现出所需的集群行为[2].例如
Ning等[3]利用“锐角规则”形成各向异性交互网络,
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实现了集群运动的涌现.但是,上述研究涉及的交互
模型普遍具有较强的主观性,虽然被控多智能体具有
生物集群的灵活性,却难以有目的地优化集群行为涌
现.
随着人工智能方法的不断进步,智能控制算法逐

渐成为解析生物集群运动交互模型的关键[4].早期的
工作包括利用神经网络控制E-puck机器人汇合在安
全区域,重现蟑螂的汇聚过程[5].进化算法也被用来
对鸟群运动模型进行优化,最终实现了30架无人机
的自组织飞行[6].这些工作表明,智能控制为集群机
器人的协同行为涌现开辟了新的研究方向,但是,经
典的人工智能方法难以分析较复杂的生物集群运动,
例如红鼻剪刀鱼单个集群可达几百条,同时具有极强
的组织纪律性[7],抽取该类鱼群的社会交互模型具有
相当的复杂性.现有研究表明,鱼类社会交互主要基
于视觉感官[8],一些工作已成功地将鱼群的视觉交互
机制应用到集群机器人的运动控制中[9-10],取得了较
好的运动控制效果.

红鼻剪刀鱼群游数据具有较好的质量,适于深度
学习数据驱动建模.另外,该类鱼群的运动轨迹可以
分解为一组线段,可以较好地弥补轮式机器人的非
完整性约束限制,因此,可以利用剪刀鱼群的运动数
据对集群轮式机器人进行仿生控制.为了获得更精
细的红鼻剪刀鱼群社会交互模型,刘磊等[11]利用深

度神经网络 (DNN)技术,抽取两鱼运动数据特征,构
建了单体的社会交互模型,并仿真验证了大规模的集
群运动涌现.但是,轮式机器人相较于鱼类具有一定
的性能落差,具体表现为动力学约束、刚体轮廓约束
等,所以采用真实鱼群数据训练的DNN模型很难直
接迁移到集群机器人中,易造成单体与边界或邻居的
碰撞.

模型迁移的目的是从一个或多个源领域任务

中提取有用知识,并将其用于新的目标任务中[12].目
前,结合强化学习对原有DNN模型进行迁移的研究
逐渐成为热点[13],因此,本文借助强化学习中经典的
深度确定性策略梯度算法 (DDPG)[14]对鱼群运动数

据训练的DNN交互模型进行辅助修正,以提升机器
人的实际任务性能.正如集群机器人领域的权威专
家Dorigo等[15]最近指出:不应仅在集群机器人上使
用生物启发控制模型,还需兼顾整个系统的任务性
能.所以借助DDPG方法修正生物数据训练的DNN
控制模型,是一种生物模型工程优化的有益探索.

本文贡献在于:
1) 利用强化学习DDPG网络修正鱼群数据训

练的DNN模型 (生物模型),以下简称DNN+DDPG模
型,从而使原有生物模型可以迁移控制真实机器人,
使机器人集群能够享有生物集群控制的灵活性.

2) 设计了改进最大视觉角度的关键邻居选择方
法,通过该方法可以使DNN+DDPG模型拓展到集群
机器人的集群控制.该机制充分利用了生物模型的
涌现性,为大规模集群运动的强化控制提供了新思
路.

3) 将DNN与DDPG相互嵌合,通过简单交互即
可控制集群机器人安全沿墙运动,为集群机器人的实
际应用奠定基础.

1 集群运动智能控制方法

集群机器人属于典型的复杂系统,刘磊等[11]利

用生物集群运动数据训练DNN交互模型,通过软件
仿真验证了大规模集群运动,如图 1虚线部分所示.
但是,如果直接将DNN模型生成的生物控制信号驱
动真实机器人,则会经常性地出现群体阻塞与环境碰
撞,无法形成稳定的集群运动.其中机器人实验采用
课题组具有自主知识产权的微型机器人系统[16],实
验环境及单体机器人如图2所示.
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图 1 集群运动系统智能控制框架

机器人能够沿轨道灵活安全运动是集群机器人

实现大规模应用的基础,虽然先期工作已证明鱼群运
动数据训练的DNN控制能够实现聚集运动[11],但是,
对于真实机器人群体的安全控制以及边界调控仍缺

乏必要的迁移优化过程.为此,引入深度强化学习模
型,对原有DNN网络输出进行修正,以提升运动安全
与墙壁跟踪性能,具体控制框架如图1所示.
自主研发的微型机器人尺寸为40 mm×40 mm×

60 mm,鱼群实验采用的剪刀鱼平均身长30 mm,鱼群
与机器人群的实验环境均采用圆形围墙约束,机器人
群围墙直径1 m,鱼群围墙直径0.5 m.本课题组采集
了30 h的2鱼运动实验数据[7]用于训练DNN交互模
型, 11 h的5鱼运动实验数据[10]用于评估集群机器人

的运动性能,图3(a)显示了5条鱼的集群运动实验.
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图 2 自制集群机器人实验平台
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图 3 鱼类群游实验环境及其运动控制变量

1.1 智能体成对交互控制模型

实验鱼群运动可以抽象为原地转向与直线滑行

两阶段过程,利用2鱼运动数据分别构建“转向决策”
与“直行决策”DNN交互模型,如图4所示[11]. DNN
网络的输入变量包括两部分: 1)环境交互变量:单体
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图 4 深度神经网络交互模型结构

i相对于墙的距离 rWi ,角度 θWi ; 2)社会交互变量:邻
居 j相对于单体 i的距离 dji ,视角ψj

i 以及航向角差

ϕj
i = ϕi − ϕj ,如图3(b)所示.“转向决策”网络输出
为 δϕDNN

i (tn),调整角度ϕi后,会将调整后的变量输
入到“直行决策”网络,产生运动步长 lDNN

i (tn),如图
4所示.图3(c)显示在 tn时刻焦点鱼 (深色)的朝向改
变为θi(t

n)+δϕDNN
i (tn),然后直线滑行 lDNN

i (tn)距离

(浅灰色),接着再次触发 tn+1时刻的DNN决策,形成
仿真运动.

1.2 基于视觉机制的多智能体控制

智能体的DNN交互模型仅给出了两智能体之
间的相互作用,如果要推广到多智能体控制,则需要
焦点单体从集群中选择合适的邻居进行成对交互,
然后再融合所有交互结果以供焦点单体的运动决

策[17].文献 [10]发现:鱼类单体仅利用一到两个邻居
的信息就能形成集群运动,该结论表明了集群内部信
息传播、处理的精简性.因此,文献 [11]中利用视觉感
知来挑选单一关键邻居,即最大视觉角度 (压力)法,
实现了大规模的集群运动仿真,其中视觉角度定义为
从焦点鱼观测邻居身体所占据的视觉角度.但是,由
于近处邻居的视觉角度过大,会出现遮挡远处鱼群的
现象,从而导致焦点单体出现“一叶障目”的问题,与
近处邻居交互会使单体脱离集群,不利于集群运动的
涌现.
为解决上述问题,本文提出一种基于最大集群视

觉角度的改进邻居选择方法,如图5所示. γ为邻居 j

的视觉角度,当多个邻居出现重叠时,需要先确定最
大邻居群,然后找出该群的最大视角邻居.图5显示
了4个邻居 j、k、l、m.其中:邻居 j、k有重叠,形成
了邻居群1; l、m有重叠,形成了邻居群2.两群的视
觉角度分别为α和β.因为α > β,所以先选择邻居
群1,再选择该群中具有较大视觉角度的邻居 j作为

关键邻居.为防止碰撞,在焦点单体 i的运动方向上
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图 5 关键邻居选择方法

建立一个角度范围为π/2、半径为2倍身长的扇形警
戒区域,如图5所示,当邻居位于该区域时,选择距离
最近的邻居作为关键邻居.该设置体现了鱼群运动成
对交互的各向异性[7],即后方邻居的影响弱于前方邻
居.警戒区域的邻居距离小于1倍身长时,焦点单体
保留转向运动,停止直线运动进入等待状态;当超过
5 s仍然没有解除等待状态时,就重新进行决策,直到
警戒区域内没有距离过小的邻居后恢复直行运动控

制.
新改进的方法具有更强的集群聚合能力,与文献

[11]相比,可以实现更大规模、更高速地集群聚合,如
图6所示.

0 s 10 s 20 s

40 s 80 s 160 s

图 6 基于最大集群视觉角的100智能体DNN交互控制

直接将上述集群视觉机制应用于DNN模型来
迁移控制集群机器人,会因为机器人与鱼类差异而
造成群体阻塞,如图3(d)所示,为此,建立基于强化学
习的DDPG网络来修正生物启发DNN模型的转向
决策.仅利用DDPG修正DNN模型的转向是因为运
动中采用方向调整方式比减速控制更具避障时效

性[18],有利于单体适应群体复杂的运动态势.如图
3(c)所示,单体在 tn时刻的航向角改变分为两部分:
一是DNN模型输出的δϕDNN

i (tn) (到达浅灰色目标);
另一个是DDPG网络输出的 δϕDDPG

i (tn)修正 (到达
灰色目标).

1.3 强化网络修正模型

深度确定性策略梯度 (DDPG)方法可以应对连
续动作空间的策略强化,是一类典型的强化学习控
制方法.近期研究表明,直接应用深度强化学习方法
难以实现多智能体的集群运动[19],这是由于单体处
于动态环境,基于“经验回放”机制的强化过程难以
有效还原全部状态空间.本课题组曾试图直接利用
MADDPG[20]与QMIX[21]等多智能体深度强化学习

方法控制图2所示的集群机器人平台,但是算法输出
无法收敛,群体阻塞严重,表明通过设定宏观指标来
强化训练微观交互模型,该类问题解算难以收敛.为
此更换思路,将强化学习串联在DNN模型后端,再利
用视觉机制迁移控制集群机器人,应是解决复杂集群
运动优化控制的可行路径.
根据图1框架所示,需要设计沿墙跟踪与安全运

动的集群控制目标,由于这两项任务所关注的信息不
同,前者主要关注环境信息,而后者着眼于社交信息,
难以将两种任务奖励设计在一起.本课题组曾使用
加权平均的方法设计奖励函数,以期利用单一DDPG
网络确定航向决策修正,但是,由于环境信息属于静
态变量,而社交信息却属于动态变量, DDPG模型无
法将上述静态、动态任务奖励进行解耦.为此,建立
两个DDPG网络,如图7所示,分别为沿墙跟踪强化网
络 (DDPG-WALL网络,简称DW网络)以及邻居安全
交互强化网络(DDPG-Neighbor网络,简称DN网络).
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-./01

DNN23/0

DDPG

4523

DW'(
4567

R R R RR

R R R RR

图 7 DDPG网络模型

为简化训练过程, DW与 DN内部各包含 2对
Actor、 Critic网络,这些网络选用相同的全连接结
构.输入层至输出层的神经元个数依次为 [7, 10, 50,
10, 1].两套网络的输入使用相同结构: [rWi , θWi +

δϕDNN
i , dji , ψ

j
i + δϕDNN

i , ϕj
i + δϕDNN

i , δϕDNN
i , lDNN

i ]T,
DW与DN网络的输出分别为δϕDW

i 、δϕDN
i ,相加得到

DDPG网络输出,即

δϕDDPG
i = δϕDW

i + δϕDN
i . (1)
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该值用于对航向决策 δϕDNN
i 进行修正,如图 3(c)所

示.
1.3.1 沿墙跟踪强化网络参数设计

强化学习设计的关键在于确定马尔可夫决策过

程的状态空间、动作空间以及奖励函数,其中DW网
络参数设计如下.

1) 状态空间: DW网络的控制目的是使智能体
运动靠近墙壁并保持稳定距离,相当于根据环境构
建任务轨道.为修正生物数据训练的DNN网络输出,
采用环境信息与DNN决策信息编码作为输入,其中
环境信息为焦点单体 i与墙壁的距离rWi 和决策后角

度θWi + δϕDNN
i .决策信息包括DNN网络输出的决策

转角δϕDNN
i 和直线步长 lDNN

i ,由于DW与DN网络具
有相似的结构,便于强化学习网络的调试、复用,为
此,定义DW网络的具体输入结构为SDW[rWi , θWi +

δϕDNN
i , 0, 0, 0, δϕDNN

i , lDNN
i ]T,其中用0来补充DN网

络使用的社交信息空位.
2) 动作空间: DW网络模型的输出用来修正机

器人的决策转向角度,所以将动作输出定义为aDW

= δϕDW
i .为防止网络输出过大破坏DNN网络的涌

现性,将DW网络的动作空间约束在aDW ∈ [−π/6,

π/6]之内.
3) 奖励函数:为使焦点单体与墙壁保持稳定距

离,降低奖励函数的复杂度,经过多次参数对比实验,
该模型奖励函数设定如下:

rDW =

−5|rWi − re|, rWi < re;

−|rWi − re|, rWi > re.
(2)

其中 re为智能体 i与墙壁间的期望距离,设定为
50 mm.当智能体与墙壁的距离小于 re时,因存在碰
撞风险,所以设计较大的损失增益5;当智能体与墙壁
间距大于re时,设计损失增益为1.
1.3.2 邻居安全交互网络参数设计

1) 状态空间: DN网络的控制目的是使焦点单
体既要靠近邻居 (形成集群聚合),又要保持安全距
离.因此, DN网络输入需要包含关键邻居的距离
dji、视角ψj

i + δϕDNN
i 以及航向角差 ϕj

i + δϕDNN
i ,

其中关键邻居利用最大视觉角策略来选择,详情见
1.2节.最后,把DNN网络输出的转角 δϕDNN

i 和步长

lDNN
i 也输入到DN网络.具体的结构为 [0, 0, dji , ψ

j
i +

δϕDNN
i , ϕj

i + δϕDNN
i , δϕDNN

i , lDNN
i ]T,其中环境信息输

入位置用0占位.
2) 动作空间:该模型与墙壁强化网络的动作空

间相同,动作为aDN = δϕDN
i ,动作空间被同样限制在

aDN ∈ [−π/6,π/6]区间范围.

3)奖励函数:为了使焦点单体与邻居保持稳定的
距离,降低奖励函数的复杂度,经过多次参数对比实
验,设定该模型的奖励函数如下:

rDN =

−5|dji − de|, dji < de;

−|dji − de|, dji > de.
(3)

其中de为焦点单体 i与重点邻居 j的期望距离.根据
2鱼实验数据分析,单体与邻居距离的高密度分布
可近似为短径35 mm、长径65 mm的椭圆形,如图8
所示,即焦点单体前后方邻居的高密度位置间距为
65 mm,两侧的高密度位置间距为35 mm.因此,根据
邻居视角ψj

i 的不同,建立如下焦点单体 (椭圆中心)
到关键邻居(椭圆边界)的期望距离公式:

doval =

√
(1 + tan2 ψ)

a2

1 + (a2/b2) tan2 ψ
, (4)

其中a、b分别为椭圆的长、短半径.由于集群机器人
采用的是异步决策,为保证运行安全,保守设计de =

2doval.采用椭圆安全区域的优点在于,轮式机器人具
有非完整性约束,其在前后方向需要较大的安全空间
以防止碰撞与追尾,而在侧向区域的安全距离可以适
当缩短.与鱼类运动一致,当焦点单体与关键邻居的
距离小于de时,存在碰撞风险,所以需设计较大的损
失增益5;当距离大于de时,设计幅度较小的损失.
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图 8 2鱼实验中焦点单体的邻居位置分布

1.3.3 DDPG网络的辅助控制方Ṹ
多次实验发现, DDPG网络难以应对强烈的临界

非线性输出.文献 [7]的转向模型表明,鱼类的转向决
策与相对墙壁角度θWi 有关,但是,在动态环境中, DW
网络受DNN模型干扰,无法稳定收敛出正确的转向
方向.因此,根据文献 [7]的结论,对DW输出附加如
下的环境转向功能:

δϕDW
i = −Sign(θWi )× |δϕDW

i |. (5)

即单体顺时针运动时,需逆时针转向靠近墙壁;反之,
则需顺时针转向靠近墙壁.因为图像识别具有时滞
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特性,会造成机器人转角过冲,同时前方邻居遮挡直
行路径也会触发新的网络决策,造成上周期直行过程
被迫中断,导致运行距离偏短,这些都会客观地增加
机器人的运动曲率,使得单纯DNN控制的机器人群
普遍远离边界,所以设计功能辅助输出 (5),从而保证
DW网络可以较好地贴近边界.而对于DN网络,由于
真实鱼群交互存在各向异性[11],表现为焦点单体对
前方的关注大于后方,为模拟该交互机制,需要对焦
点单体后方的邻居进行屏蔽,然后才能进行关键邻居
选择与DN网络输入.另外,由于环境曲率对DN网络
的修正也有影响,当焦点单体 i在圆形环境中逆时针

运动时 (θWi > 0),为躲避前方邻居碰撞, DN网络应
给予单体 i远离墙壁的转向修正,即加深逆时针转动
幅度 (正值θDW

i )以促进内圈超越,所以邻居安全交互
辅助设计如下:

δϕDN
i = −Sign(θWi )× |δϕDN

i |. (6)

值得指出的是:如果δϕDN
i 过大,则会使得焦点单

体 i与关键邻居 j脱离;如果 δϕDN
i 过小,则会被DNN

模型的不当聚合能力吸引,造成集群碰撞阻塞. DN
网络的功能是使机器人之间长时间保持安全距离,当
邻居缓慢时,也可以实现弯道“超车”,并最终与新的
邻居进行交互.

1.4 强化网络修正模型

1.4.1 DNN训练及实验平台
DNN交互模型训练使用 2鱼运动轨迹,提取焦

点单体 i的局部环境信息 [rWi , θWi ]T、社交信息 [dji ,

ψj
i , ϕ

j
i ]

T以及对应的决策δϕi、li.使用均方误差作为
“转向决策”网络和“直行决策”网络的损失函数,训
练主机采用NVIDIA Geforce 2080Ti显卡,软件使用
Python3.6配合TensorFlow-GPU-1.08,在相同训练平
台上编写LabView仿真软件来强化训练DDPG网络.
采用平台顶部的工业相机对机器人的运动实验

进行图像采集,使用LabVIEW的模式识别程序进行
图像处理,获取各单体的位置与朝向角,再利用卡尔
曼滤波器进行滤波,从而获取每台机器人的全局信
息 (坐标位置 (x, y)与朝向角度 ϕi);然后,将全局信
息转换为焦点单体的局部观测信息,例如对于机器
人 i,其测量的环境信息为 [rWi , θWi ]T,邻居 j的社交

信息为 [dji , ψ
j
i , ϕ

j
i ]

T;最后,利用关键邻居选择算法锁
定关键邻居,将关键邻居的测量信息通过自制应用
层通信协议打包成 JSON格式,利用TCP协议传输到
Python程序进行决策输出,最终输出转向角度δϕDNN

i

或 δϕDNN
i + δϕDDPG

i 、直线距离 lDNN
i 控制信号.将

控制信号转换成 JSON数据包后,利用TCP协议回传

LabView仿真平台,仿真平台通过挂接WIFI路由器,
直接驱动机器人差动运行,如图2所示.单体机器人 i

的运动分为两个阶段: 1)差动旋转δϕDNN
i (单纯DNN

迁移控制)或δϕDNN
i + δϕDDPG

i (DNN+DDPG模型控
制)的角度; 2)直线运动 lDNN

i 长度.由于采用顶部图
像伺服的形式控制机器人,机器人的转向与直线运动
存在大量噪声,受篇幅所限,机器人平台详细信息可
参考文献[10].
1.4.2 DDPG网络参数及训练

DDPG网络是用来寻找连续系统次优策略的
算法,包括 4个神经网络: Actor与 Actor target网
络, Critic与Critic target网络,可将这4个神经网络的
参数记作 θA、 θA

′
、 θQ、 θQ

′ .其中Critic网络用于
估计状态S下采取动作 a的价值Q(s, a),一般采用
Bellman方程[22]构建损失函数L(θQ),有

BE = r(st, at) + γQ′(st+1, A
′(st+1|θA

′
)|θQ

′
), (7)

L(θQ) = ES∼β[(Q(st, at|θQ)−BE)
2]. (8)

其中:BE为Bellman方程,β为正态分布随机策略.
Actor网络接收状态s映射输出动作a,其网络参

数θA利用策略梯度进行更新,在策略A下,其性能指
标J(A)对网络参数θA的策略梯度为

∇θA(J(A)) =

ES∼β[∇θAA(s|θA)|s=st∇AQ(s, a|θQ)|s=st,a=A(st|θA)].

(9)

设立 target网络是为了使模型训练数据独立同
分布,能够保证算法稳定收敛, target网络与原始网络
之间使用如下软更新公式:

θA
′
= τθA + (1− τ)θA

′
, (10)

θQ
′
= τθQ + (1− τ)θQ

′
, (11)

其中τ为软更新率. DDPG训练方法具体可参见文献
[14]. DW网络与DN网络训练使用早停法以防止过
拟合,训练参数如表1所示.

表 1 强化网络训练参数

参数 数值 参数 数值

θA学习率 e-4 批采样个数 32

θQ学习率 e-6 初始探索率β 0.3

贪婪率γ 0.99 单轮迭代数 256

软更新率τ 5e-3 迭代轮数 16

记忆池容量 128

2 机器人实验分析

2.1 2机器人运动修正效果对比

放置 2台机器人,分别使用DNN生物模型迁移
控制和DNN+DDPG模型控制45 min,对环境与社交
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数据进行记录,概率分布如图9所示.由于机器人与
真实鱼类不同,通过将环境比例放大的方式直接使用
DNN模型仿真的数据与真实鱼群运动的数据分布有

显著不同.鉴于鱼群实验半径是机器人平台半径的
一半,所以将机器人运动的长度结果均乘以0.5的缩
放系数以方便数据比较.
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图 9 2机器人实验的环境与社交数据分布对比

图9(a)显示:两条鱼之间的距离分布具有2倍身
长 (剪刀鱼平均身长30 mm)的峰值,并且多数情况下
两条鱼的距离较小,呈现出吸引联动的特性;而直接
采用DNN模型迁移控制的2机器人相互距离分布峰
值不明显,呈现出较离散的距离分布,跟随效果不紧
密,这是由于机器人运动延迟误差造成的集群控制
发散;经过DDPG网络修正以后,明显出现了聚集峰
值,加强了机器人间的跟随特性.图9(b)展示了两智
能体运动的对齐特性,ϕ+

12 = ϕ12 × Sign(θW1 )为智能

体1测量智能体2的航向角差,真实鱼群曲线表明鱼
类之间对齐行为明显 (在0处具有峰值);而单纯DNN
模型迁移控制的数据分布显示两机器人之间的航向

角差值较大,即两机器人由于运动误差导致控制朝向
基本不一致; DNN+DDPG曲线则表明通过DDPG强
化可以提升机器人的对齐特性,有利于机器人之间的
运动协同.图9(c)中:真实鱼群曲线显示, 2鱼运动中
的领先者 (|ψ12| > π/2)大概率地靠近墙壁,但曲线
具有较长的拖尾特性,体现了鱼群领导者运动的随
机性,容易将鱼群引入无序的运动状态;而DNN曲线
说明单纯使用DNN模型迁移控制的领先机器人远离
墙壁,可见鱼群运动的随机性以及机器人与真实鱼类
之间的差异性导致机器人无法较好地跟踪墙壁轨道;
经过DDPG网络修正, DNN+DDPG曲线显示了领头
机器人在墙壁附近出现了分布峰值,并且分布的拖尾

特性也得到明显改善,机器人运动呈现出较高的纪律
性,有利于集群机器人的实际应用.图9(d)显示:领先
智能体相对围墙的角度绝对值基本保持在90◦(平行
于围墙运动);而单纯DNN模型的数据分布具有不规
则波动,并具有更宽的分布范围; DNN+DDPG混合
模型则较好地修正了领导者的对墙角度.

2机器人DNN+DDPG模型控制的轨迹如图10
所示,在逆时针运动的过程中,出现了领导者 (领先机
器人)-跟随者 (滞后机器人)交替变化的现象.该现象
与2鱼实验类似[7],表明DDPG强化控制并没有破坏
原有生物模型 (DNN模型)的交互灵活性,保留了鱼
群运动频繁更换领导者的特性;同时也表明智能控
制具有较强的鲁棒性,当进行多智能体仿真时,某些
领导者由于故障被跟随者超越后,跟随者就会切换
新的领导者进行交互.图10同时还显示DDPG网络
修正可以使机器人有序靠近墙壁,相比于单纯生物
DNN模型迁移控制具有更强的运动纪律性.

(a)   0 s (b) 1 min 12 s (c) 2 min 46 s (d) 4 min 0 s

图 10 DNN+DDPG控制的2机器人实验
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2.2 5机器人运动修正效果对比

利用 1.2节提出的关键邻居选择法,为焦点单
体 i挑选关键邻居进行交互,以拓展实现集群机器人
的运动控制.由于本课题组采集了 5条鱼运动的实
验数据[10],这里采用 5机器人运动实验进行控制效
果分析.首先定义 4个宏观运动指标来描述集群运
动特征.考虑集群重心B,其位置坐标定义为 pB(t)

= (xB(t), yB(t)).其中:xB(t) =
1

N

N∑
i=1

xi(t), yB(t) =

1

N

N∑
i=1

yi(t),N为集群中个体数目. B的速度为vB(t)

= (vxB(t), v
y
B(t)),是由B的位置向后差分得到,集群

重心航向角为ϕB(t) = arctan(vxB(t), v
y
B(t)),则集群

运动的4个宏观指标可定义如下:
1) 集群重心B的位置相对于墙壁的距离rW ∈

[0, RW ],有

rW (t) = RW −
√
x2B(t) + y2B(t), (12)

其中RW为墙壁半径.
2) 集群重心B的位置相对于墙壁角度 θ+W ∈

[0,π],有

θ+W (t) = |ϕB(t)− arctan(yB(t), xB(t))|. (13)

3)集群极性P (t) ∈ [0, 1],有

P (t) =
1

N

N∑
i=1

ei(t), (14)

其中ei = (cosϕi, sinϕi)表示单体 i航向的单位向

量.当P值接近1时,表示几乎所有单体的航向角相
同;当P值接近0时,所有单体的航向角发散.

4)集群大小C(t),有

C(t) =
1

N

N∑
i=1

∥pi(t)− pB(t)∥, (15)

其中 ∥pi(t) − pB(t)∥为单体 i与集群重心B的距

离. C(t)的值越小,集群越紧密.
图11(a)为集群重心B与墙壁距离rW ,真实鱼群

重心靠近边界 (如虚线所示);而单纯使用DNN模型
迁移控制机器人群的重心却远离墙壁轨道 (如实线
所示);通过DDPG修正可以使机器人重心靠近墙壁,
并且具有更狭窄的分布范围 (带标记◦的实线),实现
了墙壁的轨道跟踪.图11(b)为集群重心B相对于墙

壁的正向角度θ+W ,可见,几乎所有的控制策略和真实
鱼群的 θ+W ≈ 90◦,即集群重心表现为与墙壁平行运
动,但是,鱼群运动显示有较大的随机性,纯DNN迁
移控制的沿墙运动随机性更加明显, DNN+DDPG模
型控制则产生了最陡峭的角度分布,体现了集群运动
的确定性.图 11(c)为极性P分布,相较于纯DNN迁
移控制机器人, DDPG修正控制的极性更高,在P ≈
0.8处产生了峰值;真实鱼群具有更高的运动极性,这
是因为鱼类身体细长,有利于在紧凑空间内实现超
高极性.如图11(d)所示,鱼群半径C ≈ 50mm,表明
鱼群适于在拥挤的状态下运动,但是,如果直接将该
交互策略迁移驱动机器人,则过小的间隙会导致频
繁碰撞,从而触发1.2节所述的警戒停止机制,不利于
机器人的工程应用.图 11(d)表明,单纯DNN迁移控
制出现了交通阻塞,群体停滞导致集群半径在C ≈
35mm(尺寸缩放系数0.5)附近产生了一个小的峰值;
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图 11 5鱼、机器人群实验的宏观指标分布比较
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而DDPG修正后,聚合集群被有目的地延展为长线队
列,见图12,间接地拉大了集群半径,从而降低了集群
运动的阻塞风险,但是,较高的极性峰值 (P ≈ 0.8)说
明DDPG的修正并未破坏集群运动的方向一致性.

(a)   0 s (b) 1 min 30 s (c) 2 min 38 s (d) 3 min 52 s

图 12 DNN+DDPG模型控制的5机器人集群运动

图12展示了5机器人DNN+DDPG模型控制的
运行轨迹:当运动中的机器人因机械问题离队时,如
图12(b)所示;其余单体通过关键邻居不断交替,保持
了剩余4个单体的有序集群运动,如图12(c)所示;接
着,落后的单体加速前进,并通过内侧超车方式,重新
融入集群,如图 12(d)所示.综上, DNN+DDPG交互
模型控制能充分利用生物模型的涌现机制,快速自组
织出灵活的集群运动,同时DDPG修正可以优化集群
机器人的安全裕度与跟踪性能,增强了集群控制的鲁
棒性,使生物集群模型更适于工程应用,符合集群机
器人研究的特点与发展趋势.

2.3 5机器人集群运动模型对比

为明晰DNN+DDPG模型的性能,下面将所提出
的模型与相关文献中具有代表性的集群交互方法

进行1 h的5机器人集群运动实验对比,包括: 1)经典
Vicsek模型[17]; 2)焦点单体使用集群运动领域权威
专家Guy所在团队提出的成对解耦交互模型[7]来进

行最近邻居信息交互; 3)使用与2)相同的交互模型,
焦点单体随机选择单个随机邻居进行交互; 4)直接
迁移未修正的DNN模型[11]用于真实机器人集群运

动,具体结构详见1.1节.统计集群运动宏观指标的均
值与方差,包括:集群重心与墙壁间的距离rW、集群

重心运动方向与墙璧间的角度绝对值θ+W、集群极性

P以及最近的两个机器人间的距离dmin,如表2所示.

表 2 不同交互模型5机器人集群运动宏观指标对比分析

模型 r∗W /mm θ+
W /(◦) P d∗

min/mm

DNN+DDPG 58.7±24.3 92.7±15.8 0.69±0.12 76.4±16.7

DNN 134.1±38.9 89.2±37.6 0.55±0.22 51.5±15.9

最近邻 81.4±36.1 89.6±22.9 0.44±0.21 65.4±25.4

随机邻 89.6±54.0 88.7±44.8 0.63±0.23 55.9±21.6

Vicsek 43.5±22.9 93.0±46.0 0.31±0.16 35.0±5.5

真实鱼 62.7±35.8 86.2±30.3 0.88±0.13 37.5±14.5

*除真实鱼群数据外,机器人实验的长度尺寸缩放系数为0.5.

值得注意的是,当两个机器人紧贴时,采用缩放系数
0.5后的距离约为25 mm.
表2数据表明:传统Vicsek模型虽然具有不错的

仿真性能,但受制于机器人的性能、约束等实际限制,
基本不能生成有序集群运动,集群极性最低,机器人
在墙附近阻塞严重;采用Guy团队提出的解耦交互模
型[7]进行最近邻居交互,集群极性较低,基本不能涌
现出集群运动;选择随机邻居交互,集群涌动性能有
所改观,集群极性提升至0.63,但是邻居间最小距离
偏小,容易引发阻塞,另外沿墙运动性能一般,不利于
集群机器人的实际应用; DNN模型尽管具有鱼群的
涌现行为,但由于机器人与真实鱼类之间具有明显的
结构与运动差异,导致集群运动效果较差,体现为沿
墙跟踪能力低下,并且较低的 dmin数值体现了集群

阻塞的出现.本文所提出的DNN+DDPG交互模型
控制的5机器人集群运动结果显示:集群重心与墙壁
间距离 rW 较为稳定,与墙壁间角度 θ+W 的标准差最

小,基本保持与墙壁平行;集群极性P最高,一致性最
好;各机器间的最小距离适中,符合强化奖励设计,能
够有效防止集群机器人间的物理碰撞.

3 结 论

机器人集群运动实验表明:所设计的最大视觉
角度关键邻居选择方法搭配DNN+DDPG模型控制,
可以形成灵活、鲁棒的集群机器人运动,与其他运动
控制方法[7,11,17]对比,能够有效利用鱼群仿生涌现机
制迁移控制集群机器人,从而将仿生控制的灵活性与
鲁棒性带入到真实集群机器人控制中,再加入强化学
习的优化能力,增加了集群机器人工程应用的目的性
与安全性.相比于传统深度网络迁移研究[13,23-24],利
用强化网络训练来提升深度网络的迁移质量,为跨平
台迁移控制领域研究提供了新的思路.
本文所提出的方法仅需要单体对周边环境进行

观测,保持少量邻居社会交互,就能实现有序的集群
运动,计算负载低、实时性好、集群规模可伸缩、运行
灵活鲁棒,所以相应的控制方法有望在建筑物集群维
护、大规模集群物流、农牧业集群作业、无人机群非

攻击性辅助等领域具有潜在的应用前景.
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