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摘    要    本文面向无人车协同围捕问题开展研究，提出了一种基于柔性执行者−评论家（SAC）算法框架的协同围捕算法. 针

对多无人车之间的协同性差的问题，在网络结构中加入长短期记忆 (LSTM)构建记忆功能，帮助无人车利用历史观测序列进

行更稳健的决策；针对网络结构中引入 LSTM所导致的状态空间维度增大、效率低的问题，提出引入注意力机制，通过对状

态空间进行注意力权重的计算和选择，将注意力集中在与任务相关的关键状态上，从而约束状态空间维度并保证网络的稳定

性，实现多无人车之间稳定高效的合作并提高算法的训练效率. 为解决协同围捕任务中奖励稀疏的问题，提出通过混合奖励

函数将奖励函数分为个体奖励和协同奖励，通过引入个体奖励和协同奖励，无人车在围捕过程中可以获得更频繁的奖励信

号. 个体奖励通过引导无人车向目标靠近来激励其运动行为，而协同奖励则激励群体无人车共同完成围捕任务，从而进一步

提高算法的收敛速度. 最后，通过仿真和实验表明，该方法具有更快的收敛速度，相较于 SAC算法，围捕时间缩短 15.1%，成功

率提升 7.6%.
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ABSTRACT    Collaborative encirclement of multiple unmanned ground vehicles (UGVs) is a focal challenge in the realm of multiagent

collaborative tasks, representing a fundamental issue in complex undertakings such as multiagent collaborative search and interception.

Although optimization algorithms have yielded rich research outcomes in collaborative encirclement, challenges persist, including poor

real-time  computational  efficiency  and  weak  robustness.  Reinforcement  learning  theory  holds  considerable  promise  for  addressing

multiagent sequential decision problems. This paper delves into the study of the collaborative encirclement of multiple UGVs based on

deep  reinforcement  learning  theory,  focusing  on  the  following  key  aspects:  establishing  a  kinematic  model  for  UGVs  to  describe  the

collaborative  encirclement  task,  detailing  the  collaborative  encirclement  process,  developing  strategies  for  target  UGV  escape,  and

addressing  challenges  arising  from  the  increasing  number  of  UGVs,  which  results  in  a  complex  environment  and  issues  such  as

algorithmic instability, dimension explosion, and poor convergence. This paper introduces a collaborative encirclement algorithm based

on  the  soft  actor–critic  (SAC)  framework.  To  address  issues  related  to  poor  collaboration  and  weak  generalization  among  multiple

UGVs, long short-term memory is incorporated into the network structure, serving as a memory function for UGVs. This tactic aids in 
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capturing and using information from historical  observation sequences,  effectively processing time–series  data,  making more accurate

decisions,  promoting  mutual  collaboration  among UGVs,  and  enhancing  system stability.  To  tackle  the  issue  of  increased  state  space

dimensions and low training efficiency during collaborative encirclement, an attention mechanism is introduced to calculate and select

attention  weights  in  the  state  space,  focusing  attention  on  key  states  relevant  to  the  task.  This  strategy  helps  constrain  state  space

dimensions,  ensuring  network  stability,  achieving  stable  and  efficient  collaboration  among  multiple  UGVs,  and  improving  algorithm

training efficiency. To address the problem of sparse rewards in collaborative encirclement tasks, a mixed reward function is proposed

that  divides  the  reward  function  into  individual  and  collaborative  rewards.  Individual  rewards  guide  UGVs  toward  the  target,

incentivizing  their  motion  behavior,  whereas  collaborative  rewards  motivate  a  group  of  UGVs  to  collectively  accomplish  the

encirclement  task.  This  approach  further  guides  UGVs  to  obtain  more  frequent  reward  signals,  ultimately  enhancing  the  algorithm

convergence speed. Simulation and experimental results demonstrate that the proposed method achieves faster convergence than SAC,

with a 15.1% reduction in encirclement time and a 7.6% improvement in success rate. Finally, the improved algorithm developed in this

paper  is  deployed  on  a  UGV  platform,  and  real-world  experiments  in  typical  encirclement  scenarios  validate  its  feasibility  and

effectiveness in embedded systems.

KEY  WORDS    unmanned  ground  vehicles； cooperative  encirclement； soft  actor–critic  algorithm； attention  mechanism； reward

function design

多无人车目标围捕指一群具有协作机制的无

人车，通过一定的编队优化策略成功地围捕目标[1].
协作围捕不仅可以支持其他任务例如搜索 [2]、拦

截、队形转换和合作运输, 还可应用于自主无人机

控制 [3]、自主车辆跟踪控制 [4] 以及导弹和防御系

统 [5] 等领域，是多无人车协同领域的关键基础问

题之一 . 多无人车协同追捕的求解思路可以分为

非学习类方法与学习类方法两类[6].
非学习类协同围捕的研究主要集中在微分对

策领域，将协同围捕问题转换为微分对策问题，以

实现无人车之间的协作与合作 . Isaacs[7] 将围捕问

题视为一种非合作动态博弈，并将该问题建模为

一个具有交互决策和动态演化的系统，运用微分

博弈最小化一个目标函数从而求解 . Dong等 [8] 针

对追逃博弈算法存在的计算量大、通用性差等问

题，提出了一种基于改进动态人工势场和微分博

弈的混合算法. Sun等 [9] 将多个追击者的运动过程

分为两部分，并通过差分博弈理论分别对多个追

击者运动过程设计一对一制导律从而完成任务 .
尽管微分对策可以用于解决协同围捕问题，然而，

当涉及到多个追击者时，问题的复杂性使目标函

数求解变得异常困难，并且由于状态空间和决策

空间迅速扩展，导致求解变得复杂且耗时[10].
图搜索方法 [11] 研究如何有效地使追踪者在连

通图上找到逃避者，相较于微分博弈法，图搜索方

法不依赖于目标函数的求解，更注重路径规划和

搜索策略的优化，这使得图搜索方法在处理复杂

环境和动态情况时更具鲁棒性，能够快速地适应

不同的追逃者行为和环境变化，具有简单直观以

及可扩展性强的优点 . Kehagias等 [12] 将围捕问题

转换为图节点问题，并基于此提出了迭代贪婪节

点搜索算法，通过室内环境搜索实验成功捕获逃

逸者 . 尽管这种方法能够在一定情况下成功捕获

逃逸者，但在动态、未知或复杂环境下，构建准确

的图结构可能变得复杂且耗时，从而影响搜索的

效率和准确性 . 由于协同围捕与生物捕食过程的

相似性，因此常被用来探究团队合作的捕猎策略 .
生物启发法相对于微分对策法和图搜索方法更加

关注团队合作和集群行为，能够从生物系统中获

得一些集体智慧的启示，具有更强的鲁棒性以及

自适应能力. Janosov等 [13] 受生物学中自然捕食系

统的启发 ,提出了集群追捕策略 . Wang等 [14] 从生

物学角度出发定义了围捕条件，并基于运行成本

以及相应的系数设计了最优控制策略 . 生物启发

法也存在着具有较差的适应性以及通用性的限制

问题[15].
近年来，强化学习理论的发展推动了决策规

划等领域的研究 . 许多算法如 Q学习 (Q-learning)，
深度确定性策略梯度 (DDPG)，近端策略优化算法

(PPO)等已经被应用于解决各类复杂问题. 在基于

强化学习的围捕逃逸问题中，Bilgin和 Kadioglu-
Urtis [16] 采用 Q(λ)-learning算法解决了在网格地图

内对具有学习能力的单目标智能体的追捕问题，

并对不同的学习率、折扣因子和衰减率值进行了

研究. Wang等[17] 采用一种具有通信功能的分布式

协同追击策略，通过集中式批评家和分布式行动

者结构以及基于学习的通信机制来解决协同追击

控制问题. Du等 [18] 将蜂窝数据参数共享与课程学
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习相结合提出了新的强化学习方法，从而使围捕

无人机能够共享观测信息并最终学到有效包围−
围攻−收缩−捕获策略 . 针对无人水面飞行器的追

捕问题，Qu等 [15] 基于多智能体对等信用分配算法

(MA-POCA)和集中训练分布式执行架构，训练追

击策略，使多 USV(Unmanned surface vehicle)具有

自主避障和协同捕获的能力. De Souza等[6] 使用双

重延迟深度确定性策略梯度 (TD3)以及鼓励良好

编队的组奖励结构，得到了良好的围捕控制策略 .
Zhang等 [19] 针对协调机器人群体追捕逃兵的问

题，将强化学习和以人工势场作为预定义规则相

结合的提出了基于双层决斗深度 Q网络的自适

应合作算法 (DACOOP)协调追击策略，并验证了

该算法在协同追击问题上的成功率高于 APF(Artif-
icial  potential  field)与 D3QN(Dueling  double  DQN).
Hüttenrauch等 [20] 使用置信域策略优化 (TRPO)解
决多智能体围捕问题，通过将均值特征嵌入 (Mean
feature embeddings)作为状态观测量，有效解决了

智能体感知信息高维度所导致的维度爆炸问题 .
Liu等[21] 将双模糊系统与 Q-learning相结合，提出了

模糊Q学习 (FQL)和 Q 值表模糊推理系统 (QTFIS)，
以此克服 Q学习在处理连续空间问题时的困难，

并打破 Q学习仅用于低维空间的约束，从而有效

地解决了无人机追踪围捕的问题. Zhang等[22] 针对

多航天器轨道追逃拦截问题提出了拦截策略，包

括深度强化学习 (DRL)生成的捕获区域 (CZ)嵌入

策略，以及基于障碍逆解神经网络 (BISNN)的 CZ
内近似最优制导律 . Santos等 [23] 设计了一个并行

优化算法来最小化追捕逃逸问题中的捕获时间，

并通过 pac-dot策略的修剪技术，以减少状态、转

换的数量，从而减少了计算游戏所需的计算资源，

并提高了该技术的可扩展性. Wang等[24] 在智能体

深度确定性策略梯度 (MADDPG)基础上，提出了

一种通过感应信息而非通信的围捕策略的协作方

法，并采用集中训练和分布式执行的方式使围捕

智能体高度协作 . 范之琳等 [25] 将模型控制与强化

学习原理相结合，利用势能模型引导的改进多智

能体强化学习算法进行围捕，并在已有势能模型

的基础上建立跟踪围捕和环航围捕两种围捕策略.
尽管强化学习在解决围捕问题中已取的丰富

的成果，但依然面临着挑战 . 例如大部分研究认

为，将围捕智能体将目标智能体逼进围捕边界便

可判定围捕成功，具有较强的局限性. 多智能体环

境中的状态信息通常涵盖了大量维度，导致高维

状态问题的出现 . 这进一步增加了状态空间的复

杂性和计算负担，并可能导致在围捕过程中未能

形成有效的围捕策略 . 在解决高纬度空间训练问

题时，注意力机制由于其在模型中能够集中关注

重要的信息，从而提高模型性能的特性，得到了广

泛的关注和研究. 在神经网络中，注意力机制使得

模型能够根据输入的不同部分分配不同的权重，

从而在处理信息时能够更加灵活和精确 [26]. Zhang
等[27] 为解决无人机在城市空域的路径规划与避障

问题，将注意力机制与DDQN(Double deep Q network)
相结合，从而减少多米诺骨牌冲突计数，并最大限

度地减少与参考路径的偏差 . Peng等 [28] 为解决自

动驾驶汽车需要对不确定性动作的行人作出反应

的问题，将图注意力网络与深度强化学习相结合，提

出了DRL-GAT-SA( Deep reinforcement learning based
on graph attention networks and simplex architecture)，
该算法为车辆驾驶提供了安全性，有效避免了碰撞.

本文针对无边界条件下的围捕问题进行研

究,结合实际应用背景给无出边界条件下无人车围

捕成功的判定条件；针对围捕问题提出了一种基

于柔性执行者−评论家 (SAC)强化学习框架的求

解方法，通过 LSTM(Long short-term memory)构建

Actor与 Critic网络结构以帮助无人车利用历史观

测序列进行更稳健的决策；在其 Critic网络中引入

了注意力机制，旨在解决环境和无人车状态变化

引发的高维度问题，以及由此产生的不稳定性问

题 . 通过混合奖励函数将奖励函数分为个体奖励

和协同奖励，以最大化全局奖励和局部奖励，从而

指导无人车更有效地理解围捕任务 . 并做出相应

决策. 最后，通过仿真与实验验证了本文改进算法

有效性和实用性. 

1    多无人车围捕问题描述

假设围捕无人车在一定区域内执行围捕任务，

目标无人车具有一定的机动能力 , 可根据围捕无

人车的位置速度信息逃逸, 从而远离围捕无人车.
n(n ⩾ 3)

Pi T

P1 P2 P3

T

VP1 VP2 VP3 VT

VPi > VT(i = 1,2,3)

在一个二维空间内，有 个围捕无人车

对一个移动目标无人车 进行围捕，任务场景如

图 1所示，三个围捕无人车 、 、 与目标无人

车 均在任务环境内的范围内，并且通过搭载的

传感器进行相互感知.  、 、 与 分别表示

三辆围捕无人车与目标无人车的速度；其速度为

. 假定在初始时刻，围捕无人车和

目标无任何侧可互相感知到对方的存在，当围捕
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T Pi

无人车侦测到目标无人车时，将立即向目标所在

位置进行移动 . 其中围捕无人车的主要任务是在

逐渐靠近目标无人车的过程中完成围捕，目标无

人车 探查到围捕无人车 接近后，根据逃逸策略

尽可能使自己远离围捕无人车. 

1.1    无人车运动学模型

M

w

q = [x,y, θ]T x

y θ u = [v,ω]

v ω

本文中无人车模型采用双轮差速模型，假设

无人车是一个刚体，通过调整两个轮子的旋转速

度来实现运动，双轮差速模型如图 2所示， 为无

人车质心； 为无人车宽度 . 机器人的运动运动学

方程如式 (1)所示 [29]. 状态量为 ，其中 ，

为当前位置， 为航向角 . 运动速度矢量 ，

为瞬时线速度， 为瞬时角速度.
ẋ

ẏ

θ̇

 =


cosθ

sinθ
0

0
0
1

 ·
[

v
ω

]
（1）

 
 

X/m

y

w

x

v
ω

θ

O

MY
/m

图 2    差分驱动运动学模型

Fig.2    Differential drive kinetic model
  

1.2    目标无人车逃逸策略

Pi P j Pn i j

n

Pi P j R (xr,yr)

θE = arctan((yr − yT)/xr − xT)

目标无人车从固定的起点运动到固定的终

点，在遇到围捕车辆时会采用一定的规则进行逃

逸运动 . 本文通过计算相邻围捕无人车之间的角

度，选择其夹角最大的方向进行运动，运动方向如

图 3所示 ，图中 、 、 分别表示编号为 、 、

的围捕无人车. 运动方向设定为由目标无人车所

在位置指向围捕无人车 与 的连线中点 ,
逃逸角度定义为 . 逃逸运

动策略如式 (2)所示：


ω = ω0+ θE, v = v0 · (1+dsuccess/min(dPi ))

0.3 ⩽ dPi < 0.5∧0.3 ⩽ dP j < 0.5(i , j)

v = v0, ω = ω0

otherwise

（2）

v0 ω0 dPi

Pi min(dPi )

dsuccess

其中， 与 表示当前时刻速度与角速度； 表示

目标无人车与围捕无人车 之间的距离，

表示三辆围捕无人车与目标无人车的最短距离；

表示最大成功围捕半径. 当目标无人车检测

到与围捕无人车距离小于或等于 0.5 m时，目标车

辆根据与终点距离、与围捕车辆距离等信息进行

躲避. 如果没有逃逸需求，目标车辆将继续以原有

速度和角速度运动. 

1.3    基于角度与距离判别围捕成功条件

n Pi

T Pi

P j T

θiT j

dmin < dPi < dsuccess dmin

θiT j 120◦

10◦

110◦ ⩽ θiT j ⩽ 130◦

理想的围捕包围圈是 个围捕无人车 能够均

匀地分布在目标无人车 周围. 围捕无人车 与其

顺时针方向无人车 以及目标无人车 所形成的

夹角为 ，即相邻两个无人车的相对角度 . 规定

围捕成功需满足以下条件，为了保证围捕无人车

与目标无人车不发生碰撞，且满足形成围捕半径：

；其中， 表示最小碰撞距离 .
在本文中以三个围捕无人车为例，为了保证围捕

无人车能够尽可能地均匀分布在目标无人车的

周围，即 = ，在本文中允许存在一定的角度

偏移，偏差角可以设置为 ；围捕角度条件为：

. 综上，围捕距离与角度约束条件

如式 (3)所示：
lim
t→∞

dmin < dPi < dsuccess(i ∈ N)

lim
t→∞

∣∣∣θiT j−120◦
∣∣∣ ⩽ 10◦(i, j ∈ N; i , j)

（3）

P1 P2 P3 P1 P2

P3 T P1 T

P1 P2 P3 T

dP1 dP2 dP3 dmin ∼ dsuccess θT

α1 P1

T x

以三辆捕无人车 、 、 为例，假定 、 、

以顺时针方向分布在 的周围，且 在 的右上

方；理想围捕包围圈如图 4所示， 、 、 与 的

距离分别为 、 、 均在 之间；

为目标无人车的航向角； 为围捕无人车 与目

标无人车 的目标视线与 轴的夹角；以目标无人
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图 1    任务场景描述

Fig.1    Task scenario description

 

θ
E

Pi

Pn

Pj

T

R

图 3    目标无人车逃逸方向示意图

Fig.3    Diagram of target agent escape direction
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120◦ P1

(xT+dP1 · cosα1,yT+dP1 · sinα1) T

120◦ P2 (xT+dP1 ·
cos(120◦−α1),yT−dP1 · sin(120◦−α1)) P3

(xT−dP1 · cos(α1−60◦),yT−dP1 · sin(α1−60◦))

车为角的顶点，围捕无人车与其顺时针方向的围

捕无人车所呈理想角度则为 .  理想位置的坐

标为 ;根据 位置与围

捕无人车与其顺时针方向的围捕无人车所呈的理

想角度 可知 ， 理想位置的坐标为

； 理想位置的

坐标为 .
传统算法是基于规则和预定义策略的算法，

它们通过手动设计的方式来解决问题 [8]. 包括搜

索、优化和规划等技术，然而传统算法存在一些劣

势：传统算法往往依赖于预定义的规则和策略，对

于复杂和不确定的场景很难适应；难以处理由于

无人车状态变化或者环境变化导致的高维度问题.
并且，对于多围捕无人车的协同集群行为，难以使

用目标优化函数表达.
强化学习是在与环境的交互中主动学习，通

过最大化期望奖励来优化目标 [15]：强化学习在与

环境交互的过程中，无人车能够根据反馈信号不

断调整策略，适应环境的变化和不确定性；并且能

够处理高维、连续和复杂的状态空间 . 为此，本文

针对具有逃逸能力的目标无人车围捕问题，采用

强化学习算法来克服传统算法的局限性. 

2    基于 SAC算法的多无人车围捕强化学
习策略
 

2.1    算法设计

SAC 将策略的熵加入策略网络的学习目标

中，在最大化期望累计回报的同时尽可能探索新

策略 [30]. 在协同围捕中，无人车围捕策略与时间序

列相关，不仅与当前时刻无人车状态有关，还受到

上一时刻无人车状态的影响 . 而循环神经网络

(RNN)能够处理与时间序列相关的信息 . 因此，本

文在 SAC中加入 RNN来构建记忆功能，从而进一

步优化算法的性能 . 通过整合过去的时间信息来

改进决策，增强在动态场景中的适应性.
LSTM网络是一种深度神经网络，其特点是能

够提取序列特征并处理复杂的依赖关系 . 作为

RNN的一种形式，LSTM网络包含外部递归（从输

出到隐藏层输入）和内部递归 (LSTM细胞之间 ).
在每个 LSTM单元中，一组门控单元负责调节信

息的流动，这使得网络能够根据输入序列保持或

遗忘信息. LSTM网络由输入层、多个隐藏层和输

出层组成 . 其关键特点在于隐藏层中的记忆单元，

这些单元通过门控机制控制信息的流动，选择要

记住或忘记的信息. LSTM网络结构图如图 5所示.
 
 

c
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t

h
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t
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σ

×

×

+
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×

图 5    LSTM网络结构图

Fig.5    Architecture diagram of LSTM network
 

σ

遗忘门决定了上一步中哪些相关信息需要保

留;输入门决定当前输入中哪些信息是重要的，需

要添加;输出门决定下一个隐藏状态应该是什么. 图
中 表示 Sigmoid函数，tanh表示 tanh函数. Sigmoid
函数与 tanh函数分别如式 (4)与式 (5)所示.

σ =
1

1+ e−x （4）

tanh =
ex − e−x

ex + e−x （5）

LSTM单元中，遗忘门、输入门、单元状态、输

出门和细胞输出的运算结果分别如式 (6)、 (7)、
(8)、(9)与 (10)所示.

ft = σ(Wf · ht−1+Wf · xt + bf) （6）

it = σ(Wi · [ht−1, xt]+ bi) （7）

ct = ft ⊙ ft−1+ it ⊙ tanh(Wxc · xt +Whc · ht−1+ bc)（8）

ot = σ(Wxo · xt +Who · ht−1+ bo) （9）

ht = ot ⊙ tanh(ct) （10）

ht−1 ct−1其中， 和 表示上个时刻的细胞输出与细胞
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图 4    理想围捕圈

Fig.4    Ideal encirclement circle
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xt ht ct

ft it ot

Wxc

Whc

Wxo

Who

Wf Wi Wo bf bi bo

⊙

状态， 、 和 分别表示当前时刻的输入状态、

细胞输出以及细胞状态； 、 、 分别表示遗忘

门、输入门以及输出门的运算结果， 表示当前

时刻的输入状态与细胞状态之间的权重矩阵，

表示当前时刻的细胞输出与细胞状态之间的权重

矩阵， 表示当前时刻的输入状态与输出门之间

的权重矩阵， 表示当前时刻的细胞输出与输出

门之间的权重矩阵； 、 、 、 、 、 分别表

示遗忘门、输入门以及输出门的权重与偏置矩阵，

表示哈达玛积，即相同维数矩阵间逐元素相乘.
当通过 LSTM构建网络结构时，LSTM能够提

取序列中的长时间的序列信息，会造成 Actor与
Critic网络输入信息维度的升高，导致维度爆炸，

因此需要加入注意力机制对输入的信息进行筛

选，选择出对自己更为重要的关键信息. 在这种情

况下，通过注意力机制无人车可以更加关注与其

协作的无人车的状态和行为，从而更好地完成协

同围捕任务.
X =

[x1, x2, · · · , xm] X
Q K V

Q K V Q
K V WQ

WK WV

注意力机制步骤如下：假设输入向量为

；将向量 映射到 Query空间、Key空

间与 Value空间分别得到新的向量 、 和  ；采
用点积的形式 ,基于 、 与 计算相似度 . 其中 、

与 计算分别如式 (11)、 (12)与 (13)所示 .  、

、 代表对应的微分参数矩阵.

Q = X ·WQ = [q1,q2, · · · ,qm] （11）

K = X ·WK = [k1,k2, · · · ,km] （12）

V = X ·WV = [v1,v2, · · · ,vm] （13）

使用 softmax计算每个位置的注意力分布，并

进行归一化处理，如式 (14)所示. 最后进行加权求

和，如式 (15)所示.

βm = softmax(qm,km) （14）

Attention =
z∑

m=1

βmVm =

z∑
m=1

softmax(Qm,Km)Vm（15）

βm

qm

km

其中， 表示注意力权重，通过对查询向量和键向

量的点积进行 softmax运算得到，表示每个值向量

在输出中的重要性； 表示查询向量中的一个元

素，用于与键向量进行匹配，以确定每个值向量的

重要性； 表示键向量中的一个元素，与查询向量

匹配，用于计算注意力权重. 注意力机制工作图如

图 6所示.
本文算法中Actor与Critic网络结构如图 7所示.
本文设定多无人车围捕过程中，状态变量与

动作变量如下：

dP1 dP2 dP3

d12 d13 d23

θ1T2 θ1T3 θ2T3

vT1 vT2 vT3

θ1 θ2 θ3 θT

状态变量：将围捕无人车与目标无人车之间

的距离 、 、 ，三辆围捕无人车之间的距离

、 、 ，围捕无人车与其顺时针方向无人车

以及目标无人车所形成的夹角 、 与 ，围

捕无人车与目标无人车速度之差 、 、 以及

围捕无人车与目标无人车航向角 、 、 、

设置为状态变量.
S = {dP1 ,dP2 ,dP3 ,d12,d13,d23, θ1T2, θ1T3, θ2T3,

vT1,vT2,vT3, θ1, θ2, θ3, θT} （16）

动作变量：将围捕无人车速度以及角速度作

为动作变量  ，速度范围为 [0 m·s−1, 0.5 m·s−1]、角速

度范围为 [−1 rad·s−1, 1 rad·s−1]. 

2.2    奖励函数设置

奖励函数的设置在强化学习中是非常关键

的，它直接影响到无人车在学习过程中的表现和

效果. 前人的研究中，基于强化学习的协同围捕奖

励函数设置一般是在围捕成功后给予正向奖励，

忽略了围捕过程中无人车运动所产生的奖励 [31].
即使考虑了围捕过程中的运动所产生的奖励，该

奖励函数仍然是以稀疏奖励形式设计的奖励函

数，如果奖励以稀疏频率出现，无人车难以从稀疏

奖励函数学习到最优策略 [32]. 因此需要设计能够

提供更密集反馈信号的内在奖励函数，从而克服

外部奖励的稀疏性 . 本文提出了一种混合奖励函

数的方法，将奖励函数分解为个体奖励和协同奖

励，以最大化整体的奖励函数. 个体奖励通过引导

无人车向目标靠近来激励其运动行为，而协同奖

励则激励群体无人车共同完成围捕任务. 

2.2.1    距离奖励函数

在该奖励函数中设定当围捕无人车与目标无

人车距离小于最大围捕成功距离 (本文仿真中设

定为 0.3 m)时给予奖励正向奖励，距离奖励函数
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图 6    注意力机制

Fig.6    Attention mechanism
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如式 (17)所示：

RPi=


− (dPi −0.232) dPi ⩽ 0.232 m
− (dPi −0.3)× (dPi −0.232) 0.232 m < dPi ⩽ 0.3 m

e(dPi−0.3)−1 dPi > 0.3 m
（17）

 

2.2.2    角度奖励函数

θiT j

(e(θ3T1−θ2T1)−1)

在本文中围捕无人车数量为 3，因此期望围捕

角度范围为 [110°, 120°]，当 在该范围内给予正

向奖励；当该角度大于 130°给予惩罚并在角度大

于 110°时引入 这一项，作为形状函

数，该函数可以计算形成的三个围捕角度之间的

差值，该值越小说明形成的三个围捕角差异越小，

从而引导围捕无人车形成围捕圈，且在达到期望

围捕角后，该项比重变大 . 角度奖励函数如式 (18)
所示：

Rangle_i =



−(θiT j−110◦)2 0 ⩽ θiT j ⩽ 110◦

− (θiT j−110◦)× (θiT j−130◦)+

0.8× (e(θ3T1−θ2T1)−1)
110◦ < θiT j ⩽ 130◦

0.3× (e(θ3T1−θ2T1)−1)+ e(θiT j−130◦)−1
θiT j > 130◦

（18）
 

2.2.3    形成理想围捕圈奖励

当围捕无人车之间形成一个围捕圈时，可以给

予额外的奖励，这样可以有效提高围捕无人车之

间的协同合作，增加围捕成功的概率，更好地指导

无人车的训练. 形成的围捕圈奖励如式 (19)所示：

Rcircle = 30 0.232 < dPi < 0.3;
110◦ < θiT j ⩽ 130◦(i, j ∈ 3; i , j) （19）

T P1 P2

P3

其中，目标无人车 在由三辆围捕无人车 、 和

构成的三角形之中.
惩罚是一种负向的奖励，用于告诉无人车某

个动作是不希望它执行的. 在本文中，当无人车发

生碰撞、围捕无人车与目标无人车过远以及围捕

无人车超出边界时给予如下惩罚.
（1）碰撞惩罚.

di j(i , j)

本文中设定碰撞距离为 0.232 m；围捕无人车

之间距离为 ，当围捕无人车与目标无人车碰

撞给予惩罚并停止训练，碰撞惩罚函数如式 (20)
所示：

Pcollision = −10 dPi ⩽ 0.232 m; di j ⩽ 0.232 m（20）

（2）距离惩罚.
本文设定当围捕无人车与目标无人车距离大
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Fig.7    Neural network architecture diagram
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于 2 m时给予惩罚并停止训练，距离惩罚函数如

式 (21)所示：

Plongdistance = −10 dPi ⩾ 2 m （21）

为了激励其更好地学习和适应任务并防止无

人车陷入死循环或者无法完成任务的状态之中，

在奖励函数中加入负奖励项−0.1，综上奖励函数设

置如式 (22)所示：

Re = 0.6×
3∑

i=1

RPi +0.4×
3∑

i=1

Rangle_i+

Rcircle + Pcollision+Plongdistance−0.1 （22）
 

3    仿真与实验验证分析

为验证本文提出的基于循环神经网络的多无

人车强化学习协同围捕算法的性能，通过仿真实

验将其与 SAC进行比较 . 仿真环境为：操作系统

Win11、处理器 3.0 GHz Intel Core i9，内存 32G，用

pycharm3.10对协同围捕过程进行仿真. 

3.1    仿真验证与分析

为验证本文所提出算法的有效性和优越性，

在仿真中将本文所提算法和 SAC算法进行了比较

分析 . 由于本文改进算法是在 SAC框架下进行的

改进，因此仿真参数（表 1）与 SAC算法一致，无人

车仿真参数如表 2所示 . 在二维连续空间建立一

个无边界的多无人车围捕环境，三辆围捕无人车

与目标无人车初始位置分别设置为 (−0.05, 1.08)、
(−0.02, 0.41)、(−0.03,0)、与 (0.53, 0.45). 仿真步长为

30 s，每回合步数为 300步.
 
 

表 1    SAC与本文改进算法的相关参数

Table 1    Parameters of SAC and the improved algorithm in this paper

Discount
factor

Entropy
weight

Entropy weight
learning rate

Entropy weight
threshold

Experience
replay

Policy update
frequency

Critic update
frequency

0.99 0.1 0.001 0.01 10000000 2 2

 
 

表 2    仿真环境无人车的相关参数

Table 2    Parameters of UGV in the simulation environment

Wheel
radius/m

Robot
radius/m

Target UGV initial
speed/(m·s−1)

Target UGV maximum
speed/(m·s−1)

Pursuing UGV initial
speed/(m·s−1)

Pursuing UGV max
speed/(m·s−1)

Angular speed
range/(rad·s−1)

0.0335 0.116 0.1 0.3 0.2 0.5 −1−1

Notes: UGV is unmanned ground vehicle.
 

在以下场景中验证本文所提出方法的有效

性：三个围捕无人车对目标无人车进行围捕，目标

无人车以本文设计的规则进行逃逸，当围捕无人

车集群满足围捕的距离角度条件，判定完成围捕

任务. 针对本文改进算法、SAC种算法进行对比验

证，训练回合次数为 30000次 . 不同算法训练的回

合平均总奖励如图 8所示.

根据图 8的结果，使用本文改进算法能够获取

更大的平均奖励，收敛速度相较于 SAC更快. 这是

由于本文改进算法采用了 LSTM结构，并引入了

注意力机制，无人车能够从环境中获取更多的信

息，并从获得的信息中筛选出对自身会更加有利

的信息，从而做出更正确的决策，其表现便是可以

获取更高的平均奖励，并且相较于 SAC算法收敛

速度更快.
为了更加直观地对两种算法进行性能比较与

分析，从两种算法测试结果中，选取了一次多无人

车围捕成功的过程来展示围捕效果 . 两种围捕算

法的轨迹比较如图 9与图 10所示 . 图 9表示基于

本文改进算法的围捕轨迹图，图 10表示基于 SAC
的围捕轨迹图，可以发现三辆围捕无人车从初始

位置出发，逐步靠近目标无人车并形成了围捕圈

最终完成了围捕任务，其黑色虚线所形成的三角

形表示三辆围捕无人车组成的围捕队形.
由图 9(a)可知，三辆围捕无人车分别由初始

位置 (−0.05, 1.08)、 (−0.02, 0.41)、 (−0.03, 0)附近出
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发，向处于 (0.53, 0.45)附近的目标无人车运动；由

图 9(b)可知，在 4.5 s时三辆围捕无人车已对目标

无人车形成围捕队形；由图 9(c)可知，三辆围捕无

人车在 9.2 s成功完成围捕任务；由图 9(d)可知，围

捕无人车在完成围捕任务后能够保持一定的围捕

队形并跟随目标无人车运动 1 s，图中橙色虚线表

示在保持围捕队形 1 s后三辆围捕无人车所形成

的围捕队形.
由图 10(a) 可知，三辆围捕无人车分别由初始

位置 (−0.05, 1.08)、 (−0.02, 0.41)、 (−0.03, 0)附近出

发向处于 (0.53, 0.45)附近的目标无人车运动；由

图 10(b)可知，在 4.6 s时三辆围捕无人车已对目标

无人车形成围捕队形；由图 10(c)可知，三辆围捕

无人车在 10.8 s成功完成围捕任务；由图 10(d)可
知，围捕无人车在完成围捕任务后能够保持一定

的围捕队形并跟随目标无人车运动 1 s，图中橙色

虚线表示在保持围捕队形 1 s后三辆围捕无人车

所形成的围捕队形. 在该围捕场景下，基于本文算

法相较于 SAC算法围捕时间缩短了 14.8%.
图 11表示围捕无人车之间的相对角度的变化

曲线. 图例中 Prusing UGV1-2表示围捕无人车 1与

围捕无人车 2之间的相对角度，Prusing UGV1-3和

Prusing UGV2-3以此类推 . 其中，黑色的虚线代表

设置的角度参考线为 120°. 围捕无人车与相邻围

捕无人车之间的相对角度越靠近 120°，表面围捕

效果越好. 图 11(a)表示基于 SAC的协同围捕算法

各个围捕无人车之间的相对角度变化曲线；图 11 (b)
为基于本文改进算法的各个围捕无人车之间的相

对角度变化曲线 . 由图 11可知，基于本文改进算

法的围捕无人车的相对角度变化更加迅速，在围

捕成功后仍然可以保持较小角度震荡并跟随目标

无人车运动，证明了算法的稳定性.
图 12表示围捕无人车与目标无人车距离变化

曲线. 其中，黑色的虚线代表设置的距离参考线为

0.3 m. 图 12(a)为基于 SAC算法的各个围捕无人

车与目标无人车距离变化曲线；图 12(b)为基于本
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图 9    本文改进算法轨迹图. (a) t=0; (b) t=4.5 s; (c) t=9.2 s; (d) t=10.2 s

Fig.9    Trajectory diagram of the improved algorithm used in this paper: (a) t=0; (b) t=4.5 s; (c) t=9.2 s; (d) t=10.2 s
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文改进的协同围捕算法的各个围捕无人车与目标

无人车距离变化曲线 . 从图 12中可知，围捕无人

车与目标无人车距离随着围捕进程的增加而逐渐

向最优围捕距离条件（0.3 m）收敛，满足围捕距离
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Fig.10    Trajectory diagram of SAC: (a) t=0; (b) t=4.6 s; (c) t=10.8 s; (d) t=11.8 s
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条件；使用本文改进算法的围捕无人车与目标无

人车距离变化更快. 围捕无人车围捕成功后，在目

标无人车运动的过程中，采用本文挨近算法的三

辆围捕无人车与目标无人车的平均距离分别为

0.27、0.23、0.27 m；采用 SAC算法的三辆围捕无

人车与目标无人车的平均距离分别为 0.29、0.28、
0.26 m. 相较于 SAC算法 ,本文改进算法能够更加

靠近目标无人车，从而形成更紧凑的围捕队形.
为进一步验证本文所提出算法的泛化性和鲁

棒性，对前文两种算法进行了蒙特卡洛仿真，重点

考察目标无人车与围捕无人车在不同初始位置、

不同最大速度的围捕能力 . 基于蒙特卡洛仿真的

无人车的相关参数设置如表 2所示 . 基于蒙特卡

洛仿真的不同算法在该场景下围捕任务中的表现

如表 3所示. 本文改进的协同围捕算法，平均消耗

时间和围捕无人车行驶距离更短. 同时，围捕队形

保持时间占围捕总耗时的比率更高，并且围捕成

功率也更高 . 这些结果充分表明了本文提出的改

进算法在解决协同围捕问题上具有显著的优势.
 

3.2    实验验证与分析

为进一步验证本文所提方法的可行性和部署

性，将所提出的协同围捕算法部署到多无人车实

验平台上 . 无人车平台由无人车群、定位摄像头、

上位机等组成，定位系统可以通过定位摄像头识

别车身二维码获取无人车车辆位置和方位角等信

息. 上位机可以获取各无人车运动信息，并通过无

线网络向各无人车广播其他无人车运动状态 . 无
人车实物参数如表 4所示.

图 13表示围捕过程的状态图. 由图 13可知三

个围捕无人车从初始位置开始运动，对目标无人

车进行围捕，并满足围捕的距离与角度条件，从而

完成围捕任务.
图 14表示实物验证中围捕无人车与目标无人

车的距离和相对角度变化曲线，图 14(a)表示三辆

围捕无人车与目标无人车的距离变化曲线，黑色

虚线表示最大围捕距离，即 0.3 m；图 14(b)表示三
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图 12    基于不同算法的围捕无人车与目标无人车距离变化曲线. (a) SAC算法; (b)本文改进算法

Fig.12      Distance  variation  curve  between  pursuing  unmanned  vehicles  and  target  unmanned  vehicles  based  on  different  algorithms:  (a)  SAC;
(b) improved algorithm used in this paper

 

表 3    基于蒙特卡洛仿真不同算法实验结果

Table 3    Experimental results of different algorithms based on Monte Carlo simulation

Algorithm Average distance traveled
per UGV/m Total time/s Formation circle consumption

time for the first time/s
Success rate/%

SAC 5.8 11.2 5.2 78

Improved algorithm in this paper 4.3 9.5 4.8 84

 

表 4    无人车实物参数

Table 4    UGV material parameters

Shape and size/(mm×mm×mm) Wheelbase/mm Wheel diameter/mm Drive mode Speed range/(m·s−1)

119.75×105.01×79.07 84.67 60.5 Dual-wheel differential 0–0.5
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辆围捕无人之间与目标无人车的相对角度变化曲

线，黑色虚线表示最优围捕角度，即 120°. 由图 14

可知，围捕无人车与目标无人车距离随着围捕进

程的增加而逐渐向 0.3 m靠拢 ,围捕无人车的相对

角度均向 120°趋近，在围捕完成后围捕无人车仍

然能够跟随目标无人车运动，距离小于 0.3 m，相

对角度在 120°附近震荡 1.2 s，证明了该算法的稳

定性和迁移性.
 

4    结论

本文针对无人车协同围捕问题，考虑实际任

务需求以及约束条件，建立了运动学模型，并界定

了直接围捕成功的条件 . 在 SAC的框架上，基于

LSTM构建 Actor与 Critic网络结构以促进无人车

集群相互协作；在 Actor与 Critic网络中引入注意

力机制以解决网络结构中由于 LSTM可能导致的

高维度引起的网络不稳定的问题 . 针对任务需求，
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Fig.13    State diagram of the capture process
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优化了强化学习的状态空间和动作空间，提出了

一种将个体奖励与协同奖励相结合的奖励函数构

建策略 . 构建了仿真环境并完成了协同围捕策略

的训练 . 仿真实验表明：与 SAC相比，本文改进的

协同围捕算法在训练过程中，平均奖励更高，收敛

速度更快；在无人车协同围捕任务中 ,可快速形成

合围态势并完成协同围捕；并且围捕车行驶路径

更短、围捕消耗时间更短、围捕成功率更高. 本文

所提算法在围捕时间上相较于 SAC算法缩短了

15.1%，成功率提升了 7.6%.
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