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能量均衡的围捕任务分配方法
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摘　要：随着水下机器人反围捕策略研究的不断深入，水下机器人围捕变得越来越困难。为此构建一种
多层环状伏击围捕模型并设计了基于围捕任务的任务分配方法，使得水下机器人能够充分利用自身的特点

更好地完成任务。同时，考虑在围捕过程中随时间推移，系统内能量会出现消耗不均的现象，据此提出一种

能量均衡方法平衡系统能量的消耗。实验证明所提出的基于多层环状围捕模型的能量均衡策略任务分配方

法能有效提高围捕成功率，延长系统寿命。
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　　近年来，随着人工智能技术的发展，机器人执
行任务的复杂程度不断提高，单机器人在处理大

数据量、高复杂度任务如围捕、定位、目标跟踪、覆

盖等方面的局限性不断突显［１－４］，从而使得多机

器人系统的研究成为机器人发展的重要方向。多

机器人围捕是多个机器人协调追逃任务的一种特

殊实现模式，是当代人工智能领域中的研究热点

之一。

很多学者都对多机器人围捕进行了一定程度

研究。Ｓｕｎ等提出了一种生物启发神经网络式模
型，可以根据模型中的神经元的活动，自主地计划

狩猎水下机器人（ＡｕｔｏｎｏｍｏｕｓＵｎｄｅｒｗａｔｅｒＶｅｈｉｃｌｅ，
ＡＵＶ）的下一个目标点；将方向决策算法嵌入到
模型中，用菱形队形来围捕目标［５］。Ｗｕ等提出
了一种基于目标运动以及当前环境动态预测的搜

索方法，预测出不同包围点进而围捕的方法［６］。

Ｃｈｅｎ等考虑了 ＡＵＶ的速度差异，提出了一种基

于时间竞争机制的动态搜索联盟围捕算法［７］。

Ｃａｏ等引入了分散度，并结合调度、区域差异度提
出了基于改进势场算法的围捕方法［８］。Ｌｉｕ等提
出了在网格障碍物环境中针对凸障碍物，采取集

中式与分布式相结合的围捕控制方法［９］。Ｓｏｎｇ
等提出了一种多机器人协作围捕行为的数学模

型。数学模型是由一组速率方程构成的［１０］。这

些文献局限于具体形状的障碍物或机器人特定行

为，并没有考虑机器人具体的任务分配，不能对系

统内参与围捕运动的所有机器人做到最佳使用。

目前机器人任务分配主要有集中分配的方法、基

于群智能的方法、基于市场机制的方法，还有一些

其他类型的方法等。东京理科大学参与研发的

ＭＴｒａｎ多机器人系统充分研究了机器人在空间
上的协作性［１１］。土耳其海峡大学的 Ｈａｌｕｋ
Ｂａｙｒａｍ团队开发了一套新型的多机器人系统，在
任务发生变化时可以快速改变当前机器人系统的
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任务分配情况［１２］。Ｓｔｏｕｃｈ等针对空中飞行目标和
潜在竞争对象提出一种任务分配方法，能够在确保

最优形式下更新系统需求［１３］。Ｋｏｍｅｎｄａ等提出了
多机器人规划和子序列修复框架，针对性地解决了

机器人在动态环境下执行任务相互协作的

问题［１４］。

本文针对多水下机器人围捕运动，构建了一

种多层环状伏击围捕模型，在多层环状伏击围捕

模型的基础上，提出了围捕任务能量均衡的任务

分配方法 （ＴａｓｋＡｌｌｏｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒＥｎｅｒｇｙ
Ｂａｌａｎｃｅ，ＴＡＥＢ）及改进围捕任务能量均衡的任务
分配方法（ＴａｓｋＡｌｌｏｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒＩｍｐｒｏｖｅｄ
ＥｎｅｒｇｙＢａｌａｎｃｅ，ＴＡＩＥＢ）。

１　围捕系统

１．１　多层环状伏击围捕模型

传统的围捕是将被围捕对象包围在一个由围

捕ＡＵＶ组成的多边形或包围圈内。汪浩杰等［１５］

提出一个单层环状围捕圈，是以围捕对象 Ｔ为中
心、Ｒ为围捕半径的圆，称为围捕圈。当对象Ｔ处
于围捕圈中心时即完成围捕，此时所有的围捕

ＡＵＶ应该均匀地分散在围捕圈上。单层环状围
捕模型虽然在一定程度上提升了围捕成功率，但

随着ＡＵＶ反围捕策略研究的加深，ＡＵＶ反围捕
能力不断增强，单一围捕圈往往很难做到有效地

围捕目标。因此本文提出了一种新型多层环状伏

击围捕模型，如图１所示。

图１　多层环状伏击围捕模型
Ｆｉｇ．１　Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒａｎｎｕｌａｒａｍｂｕｓｈｃａｐｔｕｒｅｍｏｄｅ

围捕模型依据 ＡＵＶ声呐探测距离 ｒ进行分
层（默认ＡＵＶ声呐探索距离等于 ＡＵＶ传输通信
距离），考虑实际情况，设置衰减参数ε，在本模型

中各ＡＵＶ实际探索距离为 Ｌ＝εｒ（０＜ε＜１，这
里ε取０８，因为大量实验发现 ε＝０８时效果最
佳）。第ｉ层的圆环宽度Ｒ与第ｉ层 ＡＵＶ声呐探
索半径Ｌ的实际关系是 Ｒ＝２Ｌ（考虑圆形区域可
能存在的扫描空白区域，这里 Ｒ实际取值小于
２Ｌ），使第ｉ层和第 ｉ－１层重叠的探测区域尽可
能小。另外，对每个机器人搜寻范围进行进一步

划分，此后每层ε根据层数依次递减 ａ（ａ∈（０，
ε））值，使得每层探测范围逐渐缩小。在对围捕
ＡＵＶ建模时要做如下假设及说明：
１）忽略机器人的外形信息，其在坐标系中以

点坐标表示；

２）机器人水下工作时，均视为匀速运动。
这种多层环状伏击围捕模型改善了传统单层

环状包围圈的局限性，能够更好地对目标ＡＵＶ进
行隐藏监视，并且实现快速围捕。

１．２　ＡＵＶ任务划分模型

初始状态，目标 ＡＵＶ的运动速度和方向未
知，考虑存在最差的情况，即参与围捕 ＡＵＶ的速
度均小于目标 ＡＵＶ的速度，如果采用常规策略，
围捕成功的可能性几乎为零。因此，需要采用伏

击策略，利用多机器人整体协作围捕目标，从而提

高围捕成功率，此外伏击策略可以减少围捕任务

的能量消耗。

为实现伏击策略，对ＡＵＶ系统做如下划分：
１）伏击ＡＵＶ：伏击ＡＵＶ隐藏在障碍物后面，

并且ＡＵＶ成多层环状分布，针对的是速度能量较
少的ＡＵＶ，在障碍物没有遮挡的部分，伏击 ＡＵＶ
可对目标ＡＵＶ进行监测。
２）搜索／追捕 ＡＵＶ：除伏击 ＡＵＶ外，其余

ＡＵＶ组队成为搜索 ＡＵＶ，并对目标 ＡＵＶ进行动
态搜索。当发现目标ＡＵＶ时，发现者与距离最近
的ＡＵＶ变成追捕ＡＵＶ。
３）拦截ＡＵＶ：追捕 ＡＵＶ将目标 ＡＵＶ逃逸的

速度及方向告知拦截ＡＵＶ群体，拦截ＡＵＶ预测ｔ
时刻后的目标ＡＵＶ的位置，对其进行对角阻截。

围捕完成条件：目标被围捕时，目标 ＡＵＶ与
任意两个相邻围捕 ＡＵＶ连线的中心距离都不小
于其中任意一个到中心的距离。其表达式为：

Ｄｉ≤ｄ

∑
ｉ
θｉ－
２π
ｎ
≤ π{
４

（１）

式中，Ｄｉ为各围捕 ＡＵＶ与目标之间的距离，ｄ表
示包围半径的大小，ｎ为围捕 ＡＵＶ的个数，θｉ是
包围编队内相邻的两个围捕ＡＵＶ与目标ＡＵＶ连
线的夹角，其中ｉ＝１，２，３，…，ｎ。

·８０１·
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１．３　ＡＵＶ能量模型

水下机器人在工作过程中主要有三种能量消

耗方式：机器人相互通信的能量消耗、机器人探索

目标机器人的能量消耗以及机器人运动的能量消

耗。首先对通信和运动能量消耗方式进行量化

分析。

１．３．１　ＡＵＶ通信能耗模型
ＡＵＶ通信方式主要采用声波通信，但在水下

长距离通信时能量消耗是十分巨大的，水下通信

受到许多因素的影响，如传输频率、传输速度、路

径损耗和传输损耗。为此，引入声学通信能耗模

型Ｄｉ（ｘ，ｄ）。
Ｄｉ（ｘ，ｄ）＝ｘＰν

ｄｄｋ （２）
式中，Ｄｉ（ｘ，ｄ）表示机器人ｉ在距离ｄ传输ｘ位数
据消耗的能量，Ｐ表示传输１位数据需要的能量，
ｋ表示系数，ν是以 ｄＢ／ｋｍ表示的吸收系数。系
数ｋ的取值范围是［１，３］，实际上取值为１５。吸
收系数基于以ｋＨｚ测量的信号频率，可以计算其
值为：

ν＝１０α（ｆ）／１０ （３）
式中，

α（ｆ）＝０．００３＋０．１１ｆ
２

１＋ｆ２
＋２．７５×１０－４ｆ２＋４４ｆ

２

４１００
（４）

ｆ表示信号发送频率。
１．３．２　ＡＵＶ运动能耗模型

水下机器人在水下运动时在不同运动状态如

加速运动、匀速运动、转向运动会受到不一样的流

体阻力。为了简化分析，将机器人在工作时的运

动均视为匀速运动。由牛顿第二定律可知物体匀

速运动时动力等于阻力，由流体力学公式可得机

器人在水下运动所受的阻力ｆｚ为：

ｆｚ＝
１
２Ｃｘρｖ

２Ｓａｒｅａ （５）

式中：Ｃｘ为阻力系数，海水中阻力系数受多方面
影响，目前没有精确的取值，这里经验取值０７；ρ
为海 水 密 度，这 里 取 平 均 海 水 密 度 ρ＝
１０２５ｇ／ｃｍ３；ｖ为机器人运动速度，Ｓａｒｅａ为机器人
横截面积。所以时间 ｔ内机器人克服阻力做功
Ｗｚ等于机器人动力做功 Ｗｍ（即机器人消耗能量
Ｒ０）。

Ｒ０＝Ｗｍ＝Ｗｚ＝ｆｚ·ｖ·ｔ＝
１
２Ｃｘρｖ

３Ｓａｒｅａｔ（６）

机器人探索目标机器人的能量消耗与探测距

离及声呐具体功率有关，声呐设备功率根据不同

设备型号从几十瓦到上千瓦，本文中设定ＡＵＶ单

位时间距离声呐探测一次所需能量为Ｒｓ，Ｒｓ为经
验取值。

２　ＡＵＶ能量平衡的任务分配方法

本文所提出的基于围捕的任务分配策略

ＴＡＥＢ是建立在目标 ＡＵＶ具有智能性基础上，即
目标ＡＵＶ能在探测到自身被围捕的情况下智能
采取反围捕逃跑策略。

２．１　ＡＵＶ反围捕策略

随着ＡＵＶ反围捕策略研究的不断深入，ＡＵＶ
的反围捕能力越来越强，即目标ＡＵＶ根据情况不
同，会采取最理想的逃逸策略：一是逃逸围捕群体

策略；二是突围包围圈策略。

当追捕者群体没有对目标机器人形成包围

时，目标机器人采用“综合考虑”的逃逸策略，即

利用感知范围内所有追捕机器人的运动状态矢量

叠加的方向作为自己的逃逸方向。

图２（ａ）中，ｄＰＲ是目标ＡＵＶ到两个追捕ＡＵＶ
中点的距离，目标 ＡＵＶ的警觉距离为 ｄＰＳ。当
ｄＰＲ＜ｄＰＳ，目标 ＡＵＶ将以最大速度逃逸。目标
ＡＵＶ逃逸策略为：以追捕 ＡＵＶ速度的矢量合成
方向为逃逸方向，并以最大速度逃逸。

图２（ｂ）为在追捕者初步形成对目标机器人
包围圈但围捕任务尚未完成时，目标机器人采用

“最大夹角”的突围策略，即选择两个相邻追捕机

器人以目标ＡＵＶ为顶点形成的夹角最大者，面向
两个追捕机器人位置连线的中点进行突围。

突围逃逸的方向为：

γ＝ａｒｃｔａｎ
ｙ１２－ｙｐ
ｘ１２－ｘ( )

ｐ
（７）

式中，（ｘ１２，ｙ１２）为与目标ＡＵＶ为顶点形成夹角最
大的两个追捕者的中点，（ｘｐ，ｙｐ）为目标 ＡＵＶ的
当前坐标，逃逸的速度为目标ＡＵＶ的最大形式速
度。当ｄＰＳ＜ｄＰＲ时，突围成功，否则将被围捕。

（ａ）矢量合成
（ａ）Ｖｅｃｔｏｒｃｏｍｐｏｓｉｔｅ

　　　　 （ｂ）最大夹角
（ｂ）Ｍａｘｉｍｕｍａｎｇｌｅ

图２　目标ＡＵＶ逃逸方向示意
Ｆｉｇ．２　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｔａｒｇｅｔＡＵＶｅｓｃａｐｅｄｉｒｅｃｔｉｏｎ

由于目标ＡＵＶ具有高度智能化，可以根据不
同情况选择适当的逃逸策略，对目标ＡＵＶ的围捕

·９０１·
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是一种相当复杂任务，而高效的任务分配策略是

完成这种复杂任务的前提。

２．２　围捕任务分配策略

围捕ＡＵＶ由ｎ个所携带不同能量 Ｅｊ（ｊ＝１，

２，…，ｎ）的ＡＵＶ组成，ＡＵＶ所携带的能量多少直
接影响其运行时间。围捕任务分配策略 （Ｔａｓｋ
ＡｌｌｏｃａｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄ，ＴＡＭ）将每个ＡＵＶ划分能量等
级ＥＬ：

ＥＬｊ＝
Ｅｊ
ｎ （８）

根据能量级大小将 ｎ个 ＡＵＶ从小到大排序
编号，即得到围捕 ＡＵＶ的排列顺序｛Ａ１，Ａ２，
Ａ３，…，Ａｎ｝。

首先对ＡＵＶ进行伏击任务的分配，根据实际
情况伏击ＡＵＶ需要满足如下条件：所携带能量较
少，不适合长期运动的 ＡＵＶ；离障碍物较近的
ＡＵＶ；伏击ＡＵＶ队列整体呈环状多层型排列。

根据围捕过程中实际情况的需要，在 ｎ个围
捕ＡＵＶ中选择 ｍ个所带能量较少的 ＡＵＶ组成
伏击ＡＵＶ的备选组｛Ａ１，Ａ２，Ａ３，…，Ａｍ｝。被选中
的伏击ＡＵＶ备选组在各自当前的位置用声呐探
测其附近是否存在障碍物，如果有，则移动到最近

的障碍物处进行躲避；如果没有，则将此 ＡＵＶ从
伏击备选组内删除，在非伏击ＡＵＶ中选取现存能
量最小的 ＡＵＶ重复上面的过程。被剔除的 ＡＵＶ
加入搜索队列作为搜索者在目标区域进行对目标

ＡＵＶ的漫游搜索。
观察伏击 ＡＵＶ系统中的位置，考察伏击

ＡＵＶ队列整体是否呈多层环状排列，根据多层环
状伏击阵型所要求的条件，得出如下讨论：

若伏击ＡＵＶ不满足分层环状排列，考虑最差
的情况，即所有的伏击 ＡＵＶ均在一层，则伏击
ＡＵＶ中的每个伏击ＡＵＶ均向内层进行障碍物探
测，观察是否存在可向内层躲避的障碍物。如果

有伏击ＡＵＶ发现内层障碍物，把发现内层障碍物
的伏击ＡＵＶ根据能量大小进行排序，并挑选携带
能量较多的 ＡＵＶ向内层移动。如果没有伏击
ＡＵＶ发现障碍物，则派出能量较弱的非伏击ＡＵＶ
和相应数量能量较强的伏击ＡＵＶ向内层移动，搜
索障碍物。如果非伏击 ＡＵＶ率先到达内层障碍
物，则其成为伏击 ＡＵＶ，其他正在进行内层搜索
障碍物的 ＡＵＶ则成为搜索者，重复此过程直至
ＡＵＶ分层成功。

除了伏击 ＡＵＶ外，其余剩下的 ＡＵＶ组队成
为搜索 ＡＵＶ队伍并且对目标 ＡＵＶ进行动态搜

索，伏击ＡＵＶ虽然躲避在障碍物后，但是在无障
碍物遮挡面可以发出声呐，对目标ＡＵＶ进行静态
搜索。如果发现目标 ＡＵＶ，则分为如下两种
情况：

１）搜索 ＡＵＶ发现目标 ＡＵＶ，则立即把目标
ＡＵＶ的大致运动的方向和速度通信给相邻ＡＵＶ，
并且发现者与距离较近的搜索 ＡＵＶ构成临时的
追捕队列，试图将目标 ＡＵＶ赶入带有伏击 ＡＵＶ
的包围圈中。

２）若是伏击 ＡＵＶ发现目标，则此伏击 ＡＵＶ
放弃隐藏，并且把目标ＡＵＶ的大致运动的方向和
速度通信给其他 ＡＵＶ，此伏击 ＡＵＶ与距离较近
的搜索ＡＵＶ构成临时的追捕队列，对目标 ＡＵＶ
进行追捕，并且试图将目标 ＡＵＶ赶入带有伏击
ＡＵＶ的包围圈中。

图３为追捕 ＡＵＶ驱赶目标 ＡＵＶ的示意图。
图３（ａ）所示为追捕机器人 Ａ１、Ａ２、Ａ３分别以速度
Ｖ１、Ｖ２、Ｖ３追捕目标，根据目标ＡＵＶ的智能逃跑策
略，得到目标 ＡＵＶ的逃跑速度 Ｖｐ的方向。在追
捕过程中要根据伏击 ＡＵＶ包围圈的所在位置适
当地进行方向调整，即如图３（ｂ）所示调整追捕机
器人运动方向，根据目标 ＡＵＶ智能逃跑策略，目
标ＡＵＶ的运动方向也会做出相应改变，从而把目
标驱赶到伏击ＡＵＶ的包围圈中。

（ａ）目标沿矢量
方向逃跑

（ａ）Ｔａｒｇｅｔｅｓｃａｐｅｓｉｎ
ｖｅｃｔｏｒｄｉｒｅｃｔｉｏｎ

　

（ｂ）调整运动方向改变
目标逃跑方向

（ｂ）Ａｄｊｕｓｔｔｈｅｄｉｒｅｃｔｉｏｎｏｆ
ｍｏｖｅｍｅｎｔｔｏｃｈａｎｇｅｔｈｅ
ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｏｆｔａｒｇｅｔｅｓｃａｐｅ

图３　追捕ＡＵＶ驱赶目标ＡＵＶ
Ｆｉｇ．３　ＨｕｎｔＡＵＶｄｒｉｖｅｔｈｅｔａｒｇｅｔＡＵＶ

随着系统不断运行，总会出现个别ＡＵＶ能量
消耗过快，其剩余能量无法再有效完成其目前所

承担的任务，这种情况的出现不可忽略且对围捕

运动成功与否有着极其重要的影响。

２．３　能量均衡策略

当系统运行一段时间后，一些ＡＵＶ所现存的
能量可能无法能够继续有效地完成任务，而在苛刻

的海洋环境中更换电池很困难或几乎不可能实现。

·０１１·
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为此提出能量均衡策略（ＥｎｅｒｇｙＢａｌａｎｃｅＳｔｒａｔｅｇｙ，
ＥＢＳ），ＥＢＳ采用轮换机制将能量降低的ＡＵＶ轮换
到能量消耗较低的位置，平衡系统能量消耗，高效

使用有限的电池能量资源并提高系统寿命。

在本系统中机器人主要有以下两种能量消耗

方式：

其一，系统中的围捕 ＡＵＶ探测到目标机器
人，即对目标机器人根据围捕方法进行围捕，完成

一次围捕任务后，参与围捕的ＡＵＶ的能量消耗明
显大于未参与围捕 ＡＵＶ的。ＡＵＶ参与围捕时间
为Ｔｈ。

ＡＵＶｈ运动能量消耗为：
ＡＵＶｈΔＥｖ＝Ｔｈ·Ｒ０ （９）

由式（２）得ＡＵＶｈ通信消耗：
ＡＵＶｈΔＥｔ＝ｘＰν

Ｌεｈ（Ｌεｈ）
ｋ （１０）

其中，εｈ表示ＡＵＶｈ所在层ε取值（ｈ＝１，２，…，ｎ）。
完成一次围捕任务总能量消耗：

ＡＵＶｈΔＥ＝ｘＰν
Ｌεｈ（Ｌεｈ）

ｋ＋Ｔｈ·Ｒ０ （１１）
其二，本系统中越外层的ＡＵＶ探测搜索范围

越大，在经过一段时间探索搜查后，越外围的

ＡＵＶ的能量消耗越大。经过时间间隔 Δｔｓ之后，
位于第ｉ层扫描所消耗的能量为：

ＡＵＶｈΔＥ＝Δｔ
ｓ·Ｒｓ·Ｌεｉ （１２）

综合分析上述两种情况，ＥＢＳ具体如下：
１）ＡＵＶ在完成一次围捕任务后，参加围捕

ＡＵＶ依次从第ｉ层的 ＡＵＶ０开始检查自身能级水
平，当ＡＵＶｐ自身能级下降后依次向内层询问，当
发现ｋ层的ＡＵＶｐ水平大于自身时，ＡＵＶ０停止查
询即刻前往 ＡＵＶｐ所在区域替换 ＡＵＶｐ。与此同
时，从 ｋ＋１层开始依次选取未参加围捕且离
ＡＵＶ０原所在区域最近的 ＡＵＶ向上一层移动，如
果上层均参与围捕运动则选取能级最高的 ＡＵＶ，
不断重复查询过程不断替换 ＡＵＶ的位置，即
ＡＵＶｐ移动到ｋ＋１层，ｋ＋１层被选取的ＡＵＶ移动
到ｋ＋２层，直到完成到第ｉ层的替换。当所有参
加围捕ＡＵＶ完成一次查询并成功替换，即完成一
次轮换，再从第 ｉ－１层继续向下查询，重复此过
程直到所有参加围捕的ＡＵＶ完成替换。
２）如果系统一直没有发现目标 ＡＵＶ，由于未

进行围捕运动则同一层内的所有ＡＵＶ的能量消耗
基本相同，并且从最外层开始依次递减。那么在时

间间隔 Δｔｓ之后，从最外层依次开始进行能级查
询。如果第ｉ层的能级低于第ｉ－１层，则将第ｉ－１
层交换到第ｉ层，因为存在两层ＡＵＶ数量不相同，
所以本次未被交换的第ｉ层ＡＵＶ将在下一个时间
间隔Δｔｓ之后优先被交换。交换后第ｉ－１层向第

ｉ－２层查询，如果能级依然低则继续交换，否则从
第ｉ－２层开始向下一次查询。依次查询交换，直
到完成整个系统ＡＵＶ的替换。如果在交换途中发
现目标ＡＵＶ立即暂停交换，转而进行围捕。

２．４　改进的能量均衡策略

由于围捕任务能量消耗的不确定性，在完成

一次任务后，参与围捕的机器人剩余能量可能不

再具有轮换的价值，所以提出改进的能量均衡策

略 （ＩｍｐｒｏｖｅｄＥｎｅｒｇｙＢａｌａｎｃｅＳｔｒａｔｅｇｙ，ＩＥＢＳ）。
ＩＥＢＳ引入权值β，进行围捕运动后需要轮换位置
的ＭＡＵＶ的剩余能量为 Ｅｒｅｓ，在进行轮换时判断
是否满足Ｅｒｅｓ＞β，这里 β＝２Ｆ，下面给出 Ｆ具体
计算过程。

假设需要轮换的ＡＵＶｒｏｔ当前处于ｉ层，需要交
换至ｋ层，其剩余能量为Ｅｒｅｓ，由式（９）计算ＡＵＶｒｏｔ
由ｉ层交换至ｋ层能量消耗ΔＥ，这里忽略查询消
耗的能量。

　ΔＥ＝εｉＬ＋（ｉ－ｋ）（ｉ－ｋ－１）·ａＲ０／（２ｖ０）（１３）
式中，ｖ０为ＡＵＶ平均速度。

计算交换位置前和位置后 ＡＵＶｒｏｔ生存时间，
这里不再考虑参与围捕的情况。

Ｔ１＝
Ｅｒｅｓ
Ｅ１

（１４）

Ｔ２＝
Ｅｒｅｓ－ΔＥ
Ｅ２

（１５）

其中，Ｔ１为不交换的生存时间，Ｔ２为交换后的生
存时间，Ｅ１、Ｅ２分别为处于第ｉ层和第ｋ层单位时
间搜索消耗的能量，由式（１２）可得：

Ｅ１＝ＬεｉＲｓ （１６）
Ｅ２＝ＬεｋＲｓ （１７）

将式（１４）～（１５）相减得：

Ｔ２－Ｔ１＝
Ｅｒｅｓ－ΔＥ
Ｅ２

－
Ｅｒｅｓ
Ｅ１

（１８）

只有 Ｔ２－Ｔ１＞０，ＡＵＶ轮换才有实际意义，
即证：

Ｅ１（Ｅｒｅｓ－ΔＥ）－ＥｒｅｓＥ２＞０ （１９）
将式（１６）、式（１７）代入式（１９）得：
ＬεｉＲｓ（Ｅｒｅｓ－ΔＥ）－ＬεｋＲｓＥｒｅｓ＞０

化简得：

（ｉ－ｋ）ａＥｒｅｓ－εｉΔＥ＞０
将式（１３）代入再化简得：

Ｅｒｅｓ＞
Ｌε２ｉ＋ａＬεｉ（ｉ－ｋ）（ｉ－ｋ－１）

ａ（ｉ－ｋ） （２０）

记

Ｌε２ｉ＋ａＬεｉ（ｉ－ｋ）（ｉ－ｋ－１）
ａ（ｉ－ｋ） ＝Ｆ （２１）

·１１１·
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由式（２１）可知，Ｆ的具体取值仅与 ＭＡＵＶ所
处位置和需交换位置有关。

当系统一直运行总会出现 ＡＵＶ能量耗尽而
停止工作，当一台 ＡＵＶ能量耗尽后，它会立即通
知同层ＡＵＶ向其靠拢并扩大其余ＡＵＶ探测搜索
范围直到完全覆盖能量耗尽的 ＡＵＶ所在区域。
当出现同层 ＡＵＶ探测搜索扩大到 Ｌ后，有 ＡＵＶ
继续能量耗尽，则该层 ＡＵＶ通知其上层 ＡＵＶ开
始收缩系统范围，即围捕系统由 ｉ层降低为 ｉ－１
层。如果出现能量耗尽的ＡＵＶ出现在最外层，则
直接放弃最外层，最外层 ＡＵＶ全部向内一层移
动，并重新分配搜索区域。

ＡＵＶ在进行轮换之后其所承担的任务也就
相应进行了改变，如最初的伏击机器人在系统运

行一段时间后，由于其他机器人能量消耗比它快

使得其他机器人的能量最后低于伏击机器人，此

时伏击机器人就会被轮换，会由能量更低的机器

人担任伏击机器人。

３　实验仿真

将能量均衡策略与基于 Ｑ学习的围捕算法
相结合，通过与传统单层围捕模型下算法的对比

试验，来验证本文算法的可行性。仿真环境设置

为１０ｍ×１０ｍ方形区域，机器人之间通信的数据
包为２００ｂｉｔ。

ＡＵＶ的一块电池通常能够携带３０ＷＪ左右的
能量，为简化计算，本文将选取１５个ＡＵＶ，每个ＡＵＶ
所携带的能量见表１。其他各项数据设置见表２。

表１　ＡＵＶ携带能量表
Ｔａｂ．１　ＡＵＶｐｏｒｔａｂｌｅｅｎｅｒｇｙｍｅｔｅｒ

Ｊ

ＡＵＶ 能量 ＡＵＶ 能量 ＡＵＶ 能量

１ ４８０ ６ ２４０ １１ ３８０

２ ３２０ ７ ３５０ １２ ２９０

３ ２８０ ８ ２７０ １３ ４５０

４ ５００ ９ ４６０ １４ ３３０

５ ３６０ １０ ５００ １５ ４１０

表２　各项参数值
Ｔａｂ．２　Ｖａｒｉｏｕｓｐａｒａｍｅｔｅｒｖａｌｕｅｓ

参数 取值 参数 取值

Ｐ ０．３×１０－４ｂｉｔ／Ｊ ａ ０．１

ｆ ２０ｋＨｚ Ｓａｒｅａ ０．０１５ｍ２

Ｒｓ ２×１０－２Ｊ／ｍ Ｌ ５ｍ

Δｔｓ ３０ｓ Ｖ０ １ｍ／ｓ

３．１　围捕模型对比实验

将本文提出的多层围捕模型（ＭｕｌｔｉＬａｙｅｒ
ｈｕｎｔｉｎｇＭｏｄｅｌ，ＭＬＭ）与单层围捕模型（Ｓｉｎｇｌｅ
ＬａｙｅｒｈｕｎｔｉｎｇＭｏｄｅｌ，ＳＬＭ）作对比，测试两者在不
同围捕系统规模下的围捕性能。实验分为２０组，
每组实验由１０次围捕组成，每组实验取平均值。
首先测试不同规模的围捕系统围捕单个 ＡＵＶ情
况，实验结果如图４所示；其次测试相同规模的围
捕系统（１６个ＡＵＶ）同时围捕不同数量目标 ＡＵＶ
情况，实验结果如图 ５所示。图中实线曲线为
ＭＬＭ的结果，虚线曲线为 ＳＬＭ的结果，直线为对
应的平均值。

（ａ）４ＡＵＶ

（ｂ）８ＡＵＶ

（ｃ）１２ＡＵＶ

（ｄ）１６ＡＵＶ

图４　围捕单个ＡＵＶ实验
Ｆｉｇ．４　ＨｕｎｔｉｎｇｓｉｎｇｌｅＡＵＶｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
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（ａ）３个目标机器人
（ａ）３ｔａｒｇｅｔＡＵＶ

（ｂ）４个目标机器人
（ｂ）４ｔａｒｇｅｔＡＵＶ

（ｃ）５个目标机器人
（ｃ）５ｔａｒｇｅｔＡＵＶ

（ｄ）６个目标机器人
（ｄ）６ｔａｒｇｅｔＡＵＶ

图５　围捕多个ＡＵＶ实验
Ｆｉｇ．５　ＨｕｎｔｉｎｇｍｕｌｔｉｐｌｅＡＵＶｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

　　实验结果显示，当围捕系统规模为４个 ＡＵＶ
时，多层围捕模型平均围捕时间为１３８９ｓ，效果
较差，而单层围捕模型的为１０５７ｓ。这是因为当
围捕系统规模较小时，多层围捕模型会将围捕机

器人进一步划分使得没有足够的机器人第一时间

参与围捕，围捕变得非常困难，而单层围捕模型则

没有这种缺陷。随着围捕系统规模扩大，多层围

捕模型克服这一缺陷，不过当围捕单个目标时其

与单层围捕模型相差无几。在围捕多个目标时，

多层围捕模型表现出优异的性能，特别是当同时

围捕６个目标机器人时，多层围捕模型平均围捕
时间为８５６ｓ，单层围捕模型为１４４５ｓ。多层围
捕模型表现出单层围捕模型无法企及的优势。这

是由于单层围捕模型过于单一，无法快速有效地

分配任务形成多个围捕圈，而多层围捕模型由于

提前对围捕机器人进行了划分，能快速分配机器

人形成多个围捕圈实现围捕。

３．２　ＴＡＭ仿真实验

本实验将伏击围捕模型与 ＴＡＭ策略应用到
Ｑ学习围捕算法中，并与传统算法作对比，进行了
总计１２００次实验。实验中每隔１ｍｉｎ出现目标
ＡＵＶ，且目标ＡＵＶ出现的方向均是随机的。为保
证实验效果不受能量消耗的影响，这里实验均忽

略能量消耗，实验结果如图６所示。

图６　效率对比实验
Ｆｉｇ．６　Ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

实验结果显示，基于 Ｑ学习的围捕算法结合
环状伏击围捕模型以及ＴＡＭ后，Ｑ学习算法收敛
速度明显快于传统模型下的 Ｑ学习算法。这是
因为本文提出的围捕模型和 ＴＡＭ策略通过将围
捕任务划分为追捕任务、拦截任务和伏击任务，并

在围捕运动开始之前就将三种任务划分给最适合

的ＡＵＶ，这使得整个机器人系统学习速度加快。
采用 ＴＡＭ策略后，Ｑ学习算法最后收敛于８５ｓ，
原Ｑ学习算法收敛于１００ｓ左右，虽然整个围捕
运动的时间下降了，但下降程度只有１５ｓ，这是因
为采用ＴＡＭ策略后参与围捕的ＡＵＶ主要任务是
将目标ＡＵＶ驱赶至伏击圈内，这个过程在一定程
度上消耗了时间，但整体上ＴＡＭ策略的优越性是
不可忽视的。

３．３　ＥＢＳ及ＩＥＢＳ仿真实验

为验证本文提出的能量均衡策略，本实验设

定系统内每２ｍｉｎ随机发现一次目标 ＡＵＶ，即进
行一次围捕运动。当因为某一台参与围捕的

ＡＵＶ能量耗尽而导致围捕失败时实验即终止，实
验结果如图７所示。

实验结果表明 ＥＢＳ方法的系统寿命最终平
衡于８８０ｓ，传统Ｑ学习算法平衡于６８０ｓ，二者相
差２００ｓ，这是因为ＥＢＳ平衡了ＡＵＶ的能量消耗，
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图７　能量均衡实验
Ｆｉｇ．７　Ｅｎｅｒｇｙｅｑｕｉｌｉｂｒｉｕｍｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

ＥＢＳ总是保证能量最高的 ＡＵＶ处于能量消耗最
快的位置上，能量越低的ＡＵＶ保持在能量消耗较
低的位置，保证了某个ＡＵＶ不会因为频繁工作导
致能量消耗过快而直接耗尽能量，从而提升了每

个ＡＵＶ的寿命，进而提升了整个系统寿命。ＩＥＢＳ
最终收敛于９２０ｓ左右，这是由于本实验围捕模
型范围较小，ＥＢＳ轮换机器人在轮换过程中能量
消耗较低，所以两者差距较小，但可以看出 ＩＥＢＳ
优于ＥＢＳ。

３．４　ＴＡＥＢ及ＴＡＩＥＢ仿真实验

将ＴＡＥＢ及 ＴＡＩＥＢ方法综合运用到 Ｑ学习
围捕算法中，总共做了３０组实验，每组实验由每
隔１ｍｉｎ一次、总共１５次围捕运动组成，３０组实
验总计进行 ４５０次围捕实验。围捕目标随机出
现，目标实验结果如图８所示。

图８　ＴＡＥＢ及ＴＡＩＥＢ方法实验
Ｆｉｇ．８　ＴＡＥＢａｎｄＴＡＩＥＢｍｅｔｈｏｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

实验结果表明采用ＴＡＥＢ方法围捕成功率在
７６％左右，ＴＡＩＥＢ方法围捕成功率在８７％左右，
传统Ｑ学习算法在５５％左右，ＴＡＥＢ及 ＴＡＩＥＢ方
法围捕成功率更高。这是因为 ＴＡＥＢ及 ＴＡＩＥＢ
对ＡＵＶ根据其自身能量特点进行了静态和动态
任务分配。ＴＡＭ在系统建立之初对 ＡＵＶ进行任
务静态划分，分配高能级 ＡＵＶ对目标 ＡＵＶ进行
追击拦截，追击拦截任务是整个围捕任务中能量

消耗最高的子任务。ＥＢＳ将能量消耗过快的
ＡＵＶ轮换位置，平衡整个系统的能量消耗并保证
能量多的ＡＵＶ处于外围位置以保证追击拦截任
务的成功完成，从而提高了整个围捕任务的成功

率。此外，由于完成一组实验的时间为９００ｓ，超
过了ＴＡＥＢ及传统Ｑ学习算法有效围捕系统寿命
时间，所以围捕成功率较低。而 ＴＡＩＥＢ相较于
ＴＡＥＢ及传统 Ｑ学习算法，其有效系统寿命在
９２０ｓ，所以其围捕成功率有显著提高。

４　结论

针对水下机器人围捕任务，设计了多层环状

围捕模型，并提出了基于此模型的任务分配策略

ＴＡＭ、能量均衡策略ＥＢＳ以及改进的能量均衡策
略ＩＥＢＳ。ＴＡＭ对围捕任务进行静态分配，使得高
能级ＡＵＶ处于外围位置以保证追击拦截任务的
成功完成。ＥＢＳ在系统运行过程中平衡整个系
统能量消耗并保证外围 ＡＵＶ的能量是最多的，
提升了围捕任务的成功率。ＩＥＢＳ在 ＥＢＳ基础
上进一步优化能量消耗，最大程度上降低了算

法实施过程中不必要的能量损耗。所提出的策

略不仅仅可以使用于 Ｑ学习围捕算法而且还可
以使用于其他围捕算法。未来考虑进一步优化

能量均衡的围捕任务分配方法并将其运用于更

为复杂的情况。
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