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摘要：群集智能是指众多行为简单的个体相互作用过程中涌现产生的整体智能行为．从复杂 

系统研究的角度入手，以群集智能的基本原理为线索，对其 系统结构、运行机理、建模工具、算 

法模型和典型应用等内容进行全面论述．首先围绕以蚁群和鸟群为代表的群集智能系统结构， 

分析说明了其中的个体属性、行为规则和交互方式，进而阐述和剖析了群集智能中的反馈机制 

和学习机制．在给出若干常用群集智能建模工具介绍的基础上，对蚁群觅食、蚁群聚类、蚁群劳 

动分工和鸟群觅食等4类群集智能模型进行 了细致深入的探讨，旨在归纳提炼形成基于群集 

智能的复杂系统建模与仿真的一般性规律．最后综述 了群集智能在工程优化、生产管理、机器 

人学、数据分析与模式识别等领域的典型应用情况并展望了群集智能的发展前景． 
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0 引 言 

复杂性研究是 21世纪的一门新兴学科，“探 

索复杂性”正在成为当代科学最具革命性的前 

沿l卜 ．我国学者在复杂性研究方面做出了独特 

的贡献，特别是钱学森总结提炼出来的“开放的复 

杂巨系统”的概念以及处理这类系统的从定性到 

定量的综合集成方法具有开创意义_5j．复杂性的 

表现载体是复杂系统，而复杂系统的典型代表则 

是生物系统_6 ；因此，人们往往采用仿生途径研究 

系统复杂性，如遗传算法 (genetic algorithm， 

GA)l 、人工免疫系统 (artificial immune system， 

AIS)[8l、元胞自动机(cellular automata，CA)E9j等方 

法．戴汝为等学者也提出了复杂性研究要从无生 

命系统转变到有生命系统，这与国外的研究观点 

不谋而合l10,11j． 

导致生物系统复杂I生的根本原因是其具有高 

度智能．从整体上看，人类的智能要大大超越其他 

生物的智能．鉴于人类生物系统的复杂性研究存 

在着巨大的困难，将其他生物系统作为典型复杂 

系统加以探讨，在现阶段可能更具现实意义；同时 

作为导向人类生物系统复杂性研究的一个过渡， 

其相关成果具有延伸和拓广的价值．正因为如此， 

集中展示群集 智能 (swarln intelligence)涌现特 

性_1 ]的生物蚁群和鸟群的行为规律研究 目前正 

引起了极大关注并得到高度重视 ． 

群集智能的研究始于意大利学者 Dorigo开发 

的蚂蚁算法l12]．受蚁群在觅食过程中总能找到从 

巢穴到食物源的最短路径这一现象的启发，他提 

出了用于求解旅行商问题(traveling salesman prob— 

lem，TSP)的蚂蚁系统(ant system，AS)El3j，后来又 

归纳提炼出蚁群优化(ant colony optimization，ACO) 

的元启发方法[14]．目前，又有其他学者根据蚁群 

的劳动分工l15j和墓地构造_16J等现象提出了一系 

列模型和算法 ．Kennedy等人_1 j则通过观察鸟群 

的协作觅食活动，开发出粒子群优化方法(particle 

swartn optimization，PSO)．因此 ，就优化而言，群集 

智能已包括蚁群优化方法 ACO和粒子群优化方 
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法 PSO两个大类，其中ACO是群集智能中迄今最 

为成功的范例．美国国家宇航局对群集智能的发 

展十分关注，准备在未来的空间探索中，采用群集 

智能思想开发成千上万个小型的太空船，通过它 

们的协 同工作来探索太阳系_l ．欧共体推出的 

“Future and Emerging Technologies”计划资助了一个 

“Swarm—bots”项目，旨在研究新方法来设计和实现 

具有“自组织”和“自装配”特征的人造群体ll ． 

IEEE Neural Network Society发起了2003和2005两 

届 IEEE Swarm Intelligence Symposium；同时，IEEE 

Congress of Evolutionary Computation自2003年以来 

都设有专门的议题讨论蚁群优化和粒子群优化等 

群集智能方法及其应用．20世纪末，我国学者开 

始关注群集智能的研究，主要集中在对蚁群优化 

算法和粒子群优化算法的改进和应用方面[∞， ； 

近年来，又有文献报道了群集智能的建模l22J和仿 

真[23 J方面的工作 ． 

目前，群集智能方法主要用于复杂问题求解，从 

这个角度可将“swarnl”定义为“一组相互之间可以进 

行直接通信或者间接通信(通过改变局部环境)的主 

体(agent)，这组主体能够合作进行分布式问题求 

解”，而群集智能则是指简单的主体通过交互作用所 

表现出的不可预见的宏观智能行为的特性．从复杂 

系统研究的角度看，群体层面表现出的智能行为属 

于“涌现”现象[ ， ，但这与基于达尔文主义的进化 

模型的“涌现”在形成机制上是有差别的．进化模型 

强调“优胜劣汰”，适应度差的个体将逐步被更优秀 

的个体所取代、群集智能模型则更强调“学习”对个 

体行为的影响，个体通过收集和处理信息来适应环 

境．在群集智能模型中，每次迭代不是个体之间的取 

代，而是个体“知识”的更新． 

关于群集智能的综述，一般是从算法层面展 

开介绍的[26]．本文则从复杂系统研究的角度人 

手，以群集智能的基本原理为线索，围绕群集智能 

的系统结构、运行机理、建模工具、算法模型和典 

型应用等内容展开全面论述． 

1 群集智能的系统结构和运行机理 

虽然群集智能的各种生物学原型和行为目的 

有所差异，但是它们在内部结构和运行机理上拥 

有共同之处，这正是群集智能建模与仿真实现的 

基础，下面进行归纳论述． 

1．1 群集智能的系统结构 

1．1．1 个体及其属性 

对于同一个系统，从不同层面、不同粒度去描 

述和观察，会得到不同的结论 ．虽然蚂蚁既具有一 

系列的神经节和神经团块，又有像人类一样的蕈 

形体(蚂蚁的大脑)，具有简单的生物智能[27 J，但 

在群集智能的研究层面对单个蚂蚁的这些生理特 

征做了简化，只是将其看作是具有简单学习能力 

的个体，而忽略蚂蚁大脑与神经的构造．当以揭示 

群集智能涌现的内在运行机制为目标时，将个体 

作为最小单元并对它的属性细节进行适当的简化 

是合理的，也是必要的． 

在根据生物蚂蚁觅食行为构造蚁群系统模型 

时，研究人员抽象定义的人工蚂蚁具有以下功能 

和属性[28]：人工蚂蚁能够识别环境(问题空间)中 

的信息激素及其变化 ，并做出不同的行为选择；人 

工蚂蚁有少量的记忆空间用来存储有关信息；人 

工蚂蚁的活动处在一个时间离散的环境中． 

鸟类的个体生理结构和生物智能似乎比蚂蚁 

更复杂，但研究者在模仿鸟类觅食建立粒子群模 

型时，仅仅将每个鸟看作是有一定记忆能力并能 

够感知周围其他鸟的位置的个体粒子[29 J． 

从总体组织结构上看，群集智能都具有无中 

央集中控制的体系结构 ．群集智能中个体的地位 

是平等的，个体之间不存在控制与被控制的关系． 

1．1．2 个体的行为规则 

生物系统中个体的行为规则极为复杂，而且 

要受诸多客观因素的综合影响．在群集智能的模 

型描述中需对个体的行为规则进行抽象和简化． 

根据个体行为的状态转移确定性特征，可将 

行为规则分为确定性行为规则和基于概率的行为 

规则．确定性行为规则规定个体依据当前状态在 

有限种可能的行为中选择确定一个作为下一步的 

动作．例如文献[16]给出的蚁群墓地构造模型中， 

蚂蚁只能在棋盘格上根据周围8个方向上尸体的 

分布情况选择确定一个方向作为下一个要去的位 

置．基于概率的行为规则类似于遗传算法中的“选 

择”操作，利用条件概率、轮盘赌等方式选择下一 

步的行动方案．例如在蚂蚁觅食模型的 As版 

本ll0]中，就采用轮盘赌的方式根据所要选择路径 

上的信息激素量和自启发量(如路径长度的倒数)随 
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机确定下一个要游历的位置．另外，也有一些模型同 

时具有确定性和基于概率的混合行为规则，如在蚂 

蚁觅食模型的ACS版本[3oj中，当计算得到的概率大 

于某一阈值时，就按照确定性规则选择下一个位置； 

而小于这一阈值时，仍按概率进行选择． 

根据个体行为是否具有主动性可分为刺激一 

反应的被动行为规则和基于学习的主动行为规 

则．对于刺激 一反应的行为规则，只有当外界信号 

满足个体的特定条件时，个体才选择下一步的行 

动．例如在蚂蚁劳动分工的固定阈值模型 1j中， 

当一给定任务的强度超过了某个蚂蚁对应的阈值 

时，它才开始执行该任务．对于基于学习的行为规 

则，由于个体具有不断地向其他个体或环境学习 

的能力，它会及时调整行为选择规则，进而根据新 

的规则进行选择．例如在蚂蚁劳动分工的时变阈 

值模型[记’3 j中，个体的学习可以降低其响应阈 

值，从而对选择概率产生影响． 

1．1．3 个体 间的交互和通讯方式 

在具有群集智能涌现特性的生物系统中，个 

体之间是通过基于媒质的间接交互和短程作用来 

实现信息的传递和协调的． 

根据生物学的观点，一般认为蚂蚁是 由胡蜂 

衍变而来的，仅保留了微弱的视觉，能够辨认方 

向，观察到附近不远的地形，为寻找食物提供一定 

的帮助．事实上，蚂蚁用来交流信息的主要方式是 

借助信息激素(pheromone)完成的27j．信息激素乃 

是蚂蚁体内的一些腺体不断制造出来的一类化合 

物，在蚂蚁个体间起通讯联络作用，种类在 55种 

以上；其中有一种主要的追踪激素，它是蚂蚁群体 

觅食、返巢、分工、构造墓地等活动的重要依据．生 

物蚂蚁个体通过将自身的信息激素分泌到环境中 

以便被其他的蚂蚁所感知而达到交流的目的．这 

是一种间接的通讯机制，是以信息激素为媒质的． 

蚁群觅食模型都是采用这种以追踪激素为媒质的 

间接通讯方式为主，以基于能见度(visibility)的自 

启发因子为辅的混合行为选择策略． 

鸟群觅食采用的是短程交互作用的方式来实 

现信息的传递和协调．每个鸟能够感知它周围一 

定范围内的其他鸟的状态和位置，并利用这些信 

息来指导自身下一步的行动． 

1．2 群集智能中的反馈机制 

系统中的反馈形式有正反馈和负反馈之分． 

正反馈是一个加强 自身的过程，形象的说法是滚 

雪球效应 j．正反馈具有增补作用，能促进事物 

的发展．这里发展可以是进化、进步或退化、衰 

亡[35 3．负反馈是指利用误差进行控制使系统尽量 

按设定的轨迹运动的过程，其功能是起抑制作用． 

群集智能在总体上体现的是正反馈的强化效果， 

但在演化的环节中存在负反馈的调节作用 ．下面 

以蚁群系统为例加以说明． 

蚂蚁觅食行为体现了正反馈的整体效应．研 

究者通过精心设计和量化个体的觅食行为规则、 

个体之间的信息交互及其运行环境，较好地解决 

了一些典型的优化问题．事实上，由于这种人工设 

计的蚁群系统及其运行环境采用的是一定的数学 

模型描述，系统演化的本质是在“数量空间”中的 

“寻优”．已有的实验表明，蚁群觅食模型在解决复 

杂问题时，具有与其他进化算法类似的高度“并行 

性”，这也是蚁群优化算法的高效率之源．蚁群觅 

食模型隐含的“并行寻优”机制在群体层次上显现 

出系统的整体特性．由于蚁群觅食模型是依照正 

反馈思想建立起来的，它在以迭代的方式进行复 

杂问题求解时，当前性能愈优的候选解(或构成候 

选解的组件)愈是被强化，这使得模型能在较短的 

时间内收敛到一些较为满意的解．但 由此得到的 

结果往往是问题的局部最优解，而且随着迭代的 

继续，对这些解的强化越来越大，模型处于“早熟 

停滞”状态 ．为了在迭代的后期，算法仍有机会跳 

出局部最优并继续寻找更好的解，研究人员在算 

法实现上局部利用负反馈的抑制作用来控制信息 

激素的增长和个体的行为规则_36' ． 

蚁群构造巢穴的行为体现了正反馈的放大效 

应．在构造巢穴时，每个蚂蚁只与其近邻的同伴交 

互，活动空间也被限制在一定的范围内．虽然每个 

蚂蚁并不知晓巢穴的全貌，但最终构造出来的巢 

穴却结构精 良、因地制宜，能够满足不同的需要 ． 

这种局部的微观运作规则导致的宏观结构涌现正 

是群集智能的精妙所在． 

蚁群社会的劳动分工行为体现出正反馈的长远 

效应．Deneubourg等人较早地运用非线性动力学的手 

段从宏观上解释了蚁群社会出现劳动分工的生态条 

件 38．事实上，蚂蚁的行为受劳动分工的制约乃是源 

于个体之间的“多重交互”，合作即是从系统的递推 

中演化出来的．“合作”现象普遍存在于各种复杂系 
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统之中 J，因此揭示基于群集智能的复杂系统合作 

进化机制无疑具有重要的现实意义． 

群集智能中负反馈采取的形式可能是饱和(sat． 

uration)、枯竭(exhaustion)和竞争．例如劳动分工是为 

了提高效率，但分工不均、回报不公(在蚁群系统中 

以信息激素的强弱表示)都会导致效率低下，直至群 

体发展走向两极：一部分任务因为回报较高而导致 

大量个体蜂拥而至，始终处于被执行的“饱和”状态； 

另一部分任务则由于回报较低而导致执行的个体很 

少，长期处于 “饥饿”状态．利用负反馈的调节和抑制 

作用进行任务回报(信息激素的浓度)的调整使得个 

体选择处于“饱和”状态的任务的概率减小，从而其 

他任务被执行的概率就增加了，最终使任务分配达 

到动态平衡．负反馈的抑制作用尤其适合任务集本 

身不断变化的隋形． 

1．3 学习机制 

学习机制是指个体根据来 自任务环境的性能 

反馈(奖励信号)而修正并归纳其 自身行为的根本 

特性．基于这种内在的学习机制，个体将不再局限 

于预定的行为，它能够适应动态变化的环境条件 

和新的要求 J．从本质上讲，群集智能是一种分 

布式结构，通过某些全局评价(如蚁群系统中的信 

息激素全局更新，粒子群系统中的当前全局最优 

位置等)，每个个体都被训练成为其局部环境中的 

任务专家． 

群集智能中最为普遍的一种学习方式就是强化 

学习(reinforcement learning)，即在不知道关于正确方 

案的外部指导信息的隋况下基于尝试出错的迭代学 

习行为_4 ．通常，强化学习试图推导出从个体由其环 

境感知到的外部激励到一个或者更多行为反应的行 

为映射．在人工系统的实现方面，强化学习可以采用 

不同的计算方式实现，例如蚁群觅食的 Am．Q模 

型_42J就是通过定义一种 Q一函数来实现强化学习 

的．当然强化学习也存在个体难以辨识其 自身当前 

所处的状态和重复学习等局限一l~E431． 

另外，随机学习[ 、合作式学习[ ]和进化学 

习 J也是普遍存在于生物系统中的内部运行模 

式，是指导建立群集智能模型的常用学习方法． 

2 群集智能的模型与算法 

传统的复杂系统研究方法往往使用某些纯数 

学的手段(如微分方程)来宏观地刻画系统特性， 

这种 自上而下的方法(top．down approach)对复杂 

系统的初期研究做出了重要的贡献 ．但是仅从宏 

观上刻画复杂系统是不够的，通过深入研究发现： 

自上而下的方法将复杂系统中所有的个体都看作 

是同类的(homogenous)并因此忽略了个体的局部 

特征，所以该方法并不能刻画一些细节的局部行 

为．为此，面向复杂系统研究的自下而上的方法 

(bottom-up approach)应运而生． 

与自上而下的方法不同，基于群集智能的复 

杂系统研究首先根据所要探讨的系统或现象定义 

单个的人工个体(如人工蚂蚁、人工鸟等)，给出一 

定的行为和参数，然后定义个体之间以及个体与 

环境之间的交互规则，通过交互作用来模拟出所 

要刻画的系统或现象．以这种方式为总体原则发 

展起来的建模工具有遗传算法 GAE 、人工神经网 

络 ANN E 、元 胞 自动 机 CA E9 J、SWARM 平 

台l鸽， 、蚁群优化方法 ACO、粒子群优化方法 

PSO等． 

2．1 群集智能的建模工具 

动力学建模是早期研究复杂系统的主要工 

具，属于自上而下的方法．它通过分析系统结构， 

选取适当的因素，建立因素之间的反馈关系，并在 

此基础上建立一系列微分方程，进而模拟、解释和 

预测在不同参数和不同策略因素输入时的系统变 

化行为和趋势．这种工具主要用来研究在很大程 

度上与个体水平现象的细节无关的某些普遍特征 

和趋向，如生物集群内部进化产生的劳动分工、等 

级关系和阶级，群体的调节机制等．尼科利斯和普 

里戈京从生物系统进化的角度给出了蚁群劳动分 

工的群体动力学模型，解释了蚂蚁分工形成的原 

因以及影响蚁群大小的因素【38 J． 

元胞自动机所具有的自下而上的研究思路、 

强大的计算处理功能、固有的并行计算能力和时 

空动态特征，使得它在模拟复杂系统的时空动态 

演变方面具有自然性、合理性和可行性．元胞 自动 

机不仅可以描述和解释复杂系统的现象和特征， 

还能模拟和预测这些现象和特征形成的过程，揭 

示出复杂系统的本质规律和内在运行机制．用元 

胞自动机研究群集智能时，可将研究对象的个体 

定义为元胞，将个体的行为选择规则变换为元胞 

的演化规则．Martin等成功地利用元胞 自动机模 
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拟和解释了蚁群尸体聚类现象 1̈ ．Langton和 

Tuik创建了一种称为“蚂蚁规则”的元胞 自动 

机 50，此规则通过执行极其简单的运动算法来模 

拟蚂蚁的行为，结果发现这些蚂蚁会突现出混沌、 

轨道无定界等复杂的行为． 

人工神经网络是以生物体的神经系统工作原 

理为基础建立的一种网络模型．该网络中的基本 

单元是一种类似于生物神经元的人工神经元，也 

是一种广义的自动机(可以用电子元件模拟)；由 

许多类似的人工神经元按照一定的方式连接起来 

形成的神经网络，可以展示出系统的整体性行为， 

这种涌现行为表现在人工神经网络可以被用来作 

为信息处理的一个功能整体 ．正是由于具有很强 

的信息处理功能，人工神经网络目前已被广泛应 

用于与信息处理有关的诸多领域，包括从简单的 

信号处理分析到研究人的学习记忆机制．用人工 

神经网络来研究群集智能涌现时有两种途径：一 

种是将个体看作是单个神经元，个体之间的交互 

看作是神经元之间的连接，于是群体就相当于一 

个随机连接的神经网络；另一种途径是将单个个 

体的行为用人工神经网络来表示，采用神经学习 

的方式将感知输入映射成行为输出． 

遗传算法模仿 了生物遗传学和 自然选择机 

理，最初作为一类优化搜索算法出现，现已发展成 

为复杂系统研究的一种重要工具．用遗传算法进 

行群集智能建模与仿真时，一般有两种不同的思 

路：一种是以个体为模拟对象，对个体的属性(如 

视野、运动特性、寿命、能量消耗、食物获取效率 

等)进行基因编码 ，然后定义个体的行为规则(如 

移动、攻击、获取食物、交配等)，再根据遗传操作 

进行世代演变，这种思路更接近人工生命的研究； 

另一种是以子群体为模拟对象，对每个子群体都 

采用一个基因编码与之对应，虽然子群体内每个 

个体的基因编码是一致的，但由于个体具有一定 

的学习能力，当接受的环境激励不同时，个体行为 

表现各异，这种思路更有利于模拟群集智能涌现 

和揭示其内在运行机制． 

SWARM平台是著名的 Santa Fe研究所开发 

的一个具有可信性和可重用性的高效率软件实验 

平台，它为复杂系统研究人员提供了一个标准的 

软件工具集，从而创造出一个适宜的软件实验环 

境．SWARM 的建模思想是建立一系列独立的个 

体，通过独立个体之间进行交互，考察和研究系统 

的行为和演化规律．在此框架下，SWARM 的使用 

者不必在特定模型的实现上花费精力．SWARM模 

拟的基本单位是个体，它能够产生动作并影响自 

身和其他个体．个体定义了 SWARM系统中的基 

本对象，即模拟部件；时间表则定义了这些对象之 

间的事件发生的流程．在 SWARM 中，特定的行为 

在特定的时间发生，而行为的发展则按照时间表 

的规定进行．时间表是一个数据结构，包含了各种 

事件的执行顺序．模型将按照这种安排好的事件 

的执行顺序向前推进． 

虽然 ACO和 PSO都是作为复杂优化和控制 

问题的求解算法而开发的，但因为它们是直接从 

具有群集智能特征的生物系统中仿生隐喻 

(metaphor)而来的，所以利用这类方法进行群集智 

能的建模与仿真所得到的结果，直观上讲更能够 

令人信服．从建模工具的角度看，ACO和 PSO都 

属 于 基 于 主体 的建 模 (agent—based modeling， 

ABM)-51_工具 ． 

2．2 蚁群觅食模型 

2．2．1 ACO及其相关算法模型 

Dorigo等人在文献[14]中提出的 ACO元启发 

方法乃是一种用于指导具体版本的蚂蚁算法设计 

的元模型，该模型实现过程的描述如下： 

Procedure ACO metaheuristic 

while end condition not satisfied do 

sched ule—acitivies 

ants—activity() 

pheromone—evaporation() 

daemon—actions() 

end sched ule．．activities 

end while 

end ACO metaheuristic 

蚂蚁的行为 ants—activity()体现了每个个体 

按给定的行为规则在固定的时间间隔内完成一系 

列动作，包括“选择路径”、“释放信息激素”、“移 

动”等(从问题求解的角度看也就是问题空间上的 
一 次搜索并获得一个解)．信息激素是蚂蚁进行间 

接交互的媒介，信息激素的挥发pheromone—evapo— 

ration()意味着蚁群活动环境的改变．后台活动 

daemon—actions()主要是为算法求解而设计的，用 

来完成单个蚂蚁无法完成的相对集中的任务，比 
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如全局环境信息 的收集和信息激素的全局更 

新等． 

在 ACO的算法实现层面，标准的蚂蚁算法模 

型 Ant System(AS)主要由以下几个公式来描述： 

㈩ ∑[ ( )] ⋯ 
IE， ⋯  

0 其他 

(t+1)=(1一l0) (t)+Arij(t)+ 

e△r；(t) (2) 

△r (t)= △r (t) (3) 

△r；( )={ ／ 箍 ∈ (4) 
)= (5) 

式中，m为蚂蚁的个数；t为迭代次数； 为蚂蚁当 

前所处的位置；
．  

为蚂蚁将要选择的下一个位置； 

．  

为第k个蚂蚁从 处出发可以到达的位置的集 

合；r (t)为当前由 到
． 

的路径上的信息激素强 

度；叩 f为启发信息，这里表示由 到
． 
的路径能见 

度，其值为由 到 的路径长度的倒数 1／d 是 

控制信息激素强度和路径能见度的相对权重的可 

调节参数；P (t)是第 k个蚂蚁选择由 到
． 
的路 

径的转移概率；l0(0≤10<1)为信息激素的衰减 

系数；△r (t)为第 k个蚂蚁在由 到 的路径上遗 

留的信息激素量；△ (t)为所有蚂蚁完成一次迭 

代后遗留在由 i到 的路径上遗留的信息激素的 

总量； (t)是第 k个蚂蚁当前迭代的路径；L (t) 

是第 k个蚂蚁当前迭代的路径长度；参数 Q一般 

设为由最近邻域启发式方法(the nearest neighbor 

heuristic)获得的路径长度；e为用于提高 As算法 

性能的精英蚂蚁(elitist ants)的数量；△r；(t)为每 

个精英蚂蚁在由 i到 的路径上遗留的信息激素 

量；T 为迄今为止找到的最佳路径；L 为 的 

长度． 

为了进一步提高 As的问题求解性能，Dorigo 

和 Gambardella提出了一种新的蚂蚁算法模型 
ACS E30J

． ACS在 AS的基础上做了以下 4个方面的 

改进：将确定性转移规则和概率转移规则结合起 

来 ，使得蚂蚁的行为选择更为大胆；只增强属于全 

局最优路径上的信息激素；利用信息激素的局部 

更新规则提高算法的“勘探”(exploration)能力；给 

每个蚂蚁附加一个“候选列表”(candidate list)将下 
一 次要选择的位置限制在一定范围内．Max—Min 

AS E36J算法模型则修改了As的信息激素更新方 

式，每次迭代之后仅有一只蚂蚁能够进行信息激 

素的更新以获取更好的解．为了避免搜索停滞，路 

径上的信息激素浓度被限制在一定的范围内． 

ASRank[52 3算法模型采用“精英策略”(elitist strategy) 

和“分级”(ranking)技术对As进行改进：当每个蚂 

蚁都产生了各自的路径之后，将所有的蚂蚁按照 

路径长度进行排序，一个蚂蚁对信息激素水平更 

新的贡献程度根据其等级 来确定；为了避免某 

些路径段的信息激素被过分强化而导致收敛到局 

部最优解，上述操作过程只考虑 W个较优的蚂 

蚁．在求解优化问题时，当前最优解附近往往存在 

性能更好的解，于是可以将高效的局部搜索算法 

引入蚁群优化算法，例如 HAS[53 J和 ACS一3一 

opt[ o_等混合算法即在蚂蚁构造了一个完整的解 

后，通过局部搜索技术加快收敛速度 ．文献E44 3．~0 

提出了一种基于竞争学习的蚁群觅食模型． 

2．2．2 结合 ANN和 GA的蚁群协作觅食模型 

Johnson、Hubbel和 Feener构造了一个蚁群协 

作觅食过程的模型，研究食物堆的大小和空间分 

布对于工蚁的数量演变和觅食行为方式的影 

响_45]．工蚁的觅食过程可以分为搜索食物和搬运 

食物两个环节，觅食过程的成本主要发生在搜索 

环节，而觅食过程的收益主要发生在搬运环节 ，成 

功的觅食策略是最小化搜索食物的时间．模型中 

假设在无增援下的食物搜索是一种在巢穴附近的 

随机行走行为．如果食物堆很小，工蚁的觅食是在 

无增援下独立进行的，因为增援的收益比较小．食 

物堆很大时，蚁群需要足够的觅食力量，这主要依 

赖于增援．增援的收益相当大，足以消除搜索的成 

本．增援的形式可以有多种，最简单的有长队列增 

援方式和成组增援方式以及大规模增援方式．大 

规模增援方式一般出现在有大堆食物被发现的 

场合． 

在进化模拟的每一代，人工蚁群环境重新初 

始化，所有释放的信息激素被清除，食物按照一定 

的概率重新分布，所有的蚂蚁个体返回巢穴进行 

新一轮的觅食行动，每个蚁群的适应度按照上一 

轮觅食成果减去该蚁群所有个体新陈代谢的能耗 
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(包括移动、释放信息激素)来计算． 

单个蚂蚁的觅食行为用反馈型神经网络来表 

示，即通过神经学习的方式将感知输入映射成行 

为输出．感知的信号包括：食物、巢穴以及信息激 

素的数量，此外搬运状态、搬运方向以及随机噪声 

也作为输入信号处理；输出的行为包括：下一时刻 

移动的位置、是否搬运以及信息激素释放量；然后 

再采用合适的编码方式将神经网络信息映射为蚂 

蚁的基因编码．蚁群内蚂蚁的基因编码是一致的， 

但蚂蚁在某时刻接受环境激励不同，产生的行为 

各异．每一代计算各蚁群的适应度，完成蚁群的遗 

传操作，包括选择、交叉、变异等．经过若干代的进 

化，即可考察蚁群的觅食行为演变特征 ． 

2．2．3 模型分析说明 

从问题求解的角度看，蚁群优化 ACO的一系 

列模型中主要是采用信息激素变化实现问题空间 

的演化求解(遗传算法采用的是解空间的演化)， 

但同时也存在自启发式方法的辅助．例如 AS算 

法模型在问题求解的早期阶段，蚂蚁积累的经验 

还不足以改变问题的结构，便采取了一种基于能 

见度的自启发式方法来指导搜索，距离近的路径 

会被蚂蚁优先考虑，而当蚂蚁所积累的经验增加 

以后，这种自启发式方法会自动失去其重要性．基 

于问题空间演化的求解方法对于病态结构的问题 

或描述不甚明确的问题的求解具有较大的实际意 

义．各种蚂蚁算法模型中大都采取了将群体间接 

通讯与个体自身的启发式搜索相结合的方式． 

上述结合神经网络和遗传算法的蚁群协作觅 

食模型的目的不在问题求解，而在于设计一种人 

工生命模型，即通过模拟仿真的方式实现特殊的 

生命行为和现象在计算机世界中的重现． 

2．3 蚁群聚类模型 

2．3．1 基本聚类模型 

蚁群的墓地构造一直受到人们的关注，但构 

造墓地远 比觅食复杂．Deneubourg等人 J根据蚂 

蚁在构建墓地时搬运死去蚂蚁尸体的行为提出了 
一 种基本聚类模型(basic model，BM)，其方式是采 

用一定的函数确定蚂蚁拾起和放下尸体的概率， 

概率的大小由环境的决定，蚂蚁行为又反过来影 

响环境中尸体的分布，最终实现蚂蚁将随机分布 

在环境中的尸体聚集到一个固定的地点．在 BM 

中，环境被划分为网格状，蚂蚁的主要行为是拾起 

和放下尸体：一个蚂蚁在其路径上遇上一具尸体， 

依概率 Pp将它拾起(假定该蚂蚁此时并没有背 

负一个尸体)．然后这个蚂蚁再次随机走动，每走 
一 步，都有可能依概率 P 将尸体放在它所处的新 

位置上．这里， 
／ 厶． 、2 

P ：( ) (6) 
‘ ＼ 1+，／ 

／ f 、2 

Pd=( J (7) 、， 2 1- 

式中，k 、k 是阈值常数，，表示该蚂蚁周围一定 

范围内的尸体数目． 

BM模型的假设条件是：允许蚂蚁移向占有尸 

体的位置，这将允许蚂蚁一边更新记忆，一边拾起 

尸体；同时，也允许蚂蚁在其所处位置上放下它所 

背负的尸体． 

2．3．2 最小聚类模型 

在 BM模型中，蚂蚁个体需要具有一定的智 

能(计算拾起和放下的概率 P。和 Pd，以及一定的 

记忆存储空间)．而Martin等人_1 J认为这种个体 

的智能不是至关重要的，他们提出了一个类似元 

胞 自动机的最小模型(minimal model，MM)，MM模 

型和 BM模型的根本区别在于蚂蚁拾起和放下尸 

体的规则不同．MM模型中个体的行为规则是：一 

旦没有背负尸体的蚂蚁在其邻近的8个方向(前、 

后、左、右及对角线)上发现一个尸体，它将确定 

性地(以概率 1)拾起该尸体 ．若有多个尸体，则从 

中随机选一个；在蚂蚁移动了至少一步远之后，一 

旦蚂蚁在邻近的8个方向上被一个或多个尸体包 

围，它将从邻近的8个方向中随机选择一个空位， 

放下背负的尸体．MM模型中蚂蚁所需要的“智 

能”比BM模型中的要少，但也能够演化出与 BM 

模型类似 的宏观现象．http：／／cui．unige．ch／ ～ 

martinm／ants上存有关于 BM和 MM模型的模拟 

软件． 

2．3．3 LF聚类模型 

Lumer和Faieta等人【55]对 BM模型做了推广 

(简称 LF聚类模型)，并应用于数据分析之中，其 

后采用蚁群聚类模型进行模式识别、数据挖掘和 

图像处理的工作基本上都是以该模型为基础的． 

LF模型的主要思想是在对象属性空间中定义一 

个表达对象间的“不相似性”的广义距离 d．在 

2．3．1节的BM模型中，任意两个对象0 和0f只能 
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是同质或异质的，即可 以通过一个二进制矩阵 

O[d(o ，oj)] 来表示所有对象之间的关系．如 

果两对象是同质的，则 d(o ，O )=0，否则 d(o ， 

O )=1．显然，如果将对象扩展到 R 空间，定义 

d(o ，O )为欧几里德范数(或其他度量方法)，则 

可以用实值来精确描述有限数量的对象之间的不 

相似性．为了使聚类得到的“簇”内距离(即“簇” 

的内部对象之间的属性距离)比“簇”间距离(即 

属于不同“簇”的对象间的距离)短，LF模型采取 

了一种将高维属性空间 R 映射到某一低维空间 

R (m <n)的策略．这样的映射使得在高维空间 

中的一些邻接关系不会在低维空间中产生过多的 

新的邻接关系． 

IJF模型的大致执行过程如下：假定 m=2，将 

要考察的一组对象嵌入到 z 子空间(如网格)中． 

蚂蚁可以直接察觉到一个面积为(s 一1)的周围 

区域 Neigh⋯ ．令 d(o ，oj)为属性空间中两个对 

象 o 和o1之间的距离，同时假定蚂蚁在 t时刻位 

于r处，且该处发现了对象 O ，则在 r周围类似于 

O 的对象的局部密度由下式给出 

(Oi)：m呶{0' 1∑ [1一 ]} 。 EN
eigh

s× s
( )。 “ 。 

(8) 

式中，参数 a是定义相异程度的尺度因子，一般取 

值为0．5．蚂蚁拾取和放下对象 O 的概率分别为 

P (。 )=( ) (9) 

=  

’ 

式中，kl，k2是阈值常数，一般取值为 kl=0．1， 

k2=0．15． 

2．3．4 模型分析说明 

BM模型和 LF模型中个体使用的都是基于概 

率的行为规则，而MM模型中使用的是确定性行 

为规则 ，但都能通过局部作用演化出类似的宏观 

现象．BM模型蚂蚁具有一定的记忆功能，而在 

MM模型和LF模型中，蚂蚁是没有记忆的．虽然这 

种记忆机制对于整体涌现的影响还不完全清楚， 

但可以根据实际应用的需要进行设计 ．例如在面 

向群体机器人实现的应用中，可以引入记忆机制； 

而在没有太多的实际条件限制的计算机实现中则 

可以不考虑这种记忆机制．相比较而言，LF模型 

更为精致，更符合实际问题的结构，具有很大的发 

展和应用潜力． 

2．4 蚁群劳动分工模型 

2．4．1 群体动力学模型 

尼科利斯和普里戈京以蚁群的劳动分工现象 

为对象分析了协作集团的形成．他们的所有分析 

都基于下面这个“普遍发展方程”_3 ] 

dXi
： kiX l Ni一∑ I— u - ’ _ 
diXf+ Tc({ })+ ({ f})+ 

({置}，{ }) (11) 

式中，k 为繁殖频率，d 为死亡频率．非线性函数 

Fc和 分别描述竞争率和调节率． 代表迁居、 

运动等等，并依赖于内部 置和外部 之值． 

现在假设两个集群之一的 2，已经“发明”了 

劳动分工．蚂蚁的种类由原来的一种变为两种： 

“工蚁”l，，负责集群的生长；“兵蚁”z，其唯一任务 

是攻击集群 (以后以 表示)．同时假设这个集 

群也已发展了一种调节 z和 l，的相对个体数的 

机制． 

现在想要了解在什么条件下生态系统中会出 

现劳动分工．这个问题在此被看成为集群 和 

(1，+z)之间的竞争问题，或者说是在小的结构 

涨落 z的影响之下两个不同集群 、l，的进化问 

题．于是得到三个方程 

：  (Ⅳ一 —l，一z)一dX—pXZ 

(12) 

dY
= kY(N—X—Y—z)一dY— 

F(1，，z) (13) 

= F(1，，z)一dz (14) 

通过对方程的求解和分析得出的结论是 ：数 

值 Ⅳ越大越有利于能产生劳动分工的结构涨落 

的传播，即要求被开拓的环境是富饶的．一些生物 

学观察证实了模型分析所得出的结论，特别是其 

中与集群大小有关的结论：生活在温和气候中的 

蚂蚁品种的多态性明显少于热带区域，在后一情 

况，集群的平均规模比较大；类似地，在大的蜂群 

中，工蜂的多形程度是高度发展的，而在小的蜂群 

中，“蜂王”与“工蜂”之间形态学上的差别没有大 
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的蜂群那么显著． 

2．4．2 固定响应阈值模型 

Bonabeau等人[31]在对蚁群的任务分配行为 

进行深人研究的基础上，提出了固定响应阈值模 

型(fixed response threshold model，FRTM)．该模型 

可以简单地描述如下：对于每个蚂蚁都存在一个 

固定的响应阈值，每个响应阈值对应于其对某个 

任务的响应，个体的响应阈值的水平可反映出行 

为响应的实际差别或反映察觉相关任务的刺激的 

不同方式 ．环境中对应每一个任务存在着一个刺 

激强度，当一个任务的刺激强度超过了某个蚂蚁 

的响应阈值时，它就开始从事该项工作．当执行某 
一 特定任务的个体退出时，执行该任务的需求和 

对应的刺激强度都会增加，直到达到最初没有执 

行该任务的具有较高响应阈值的个体的水平 ，从 

而激发这些个体开始执行该任务． 

响应阈值 是决定个体响应刺激s而从事相 

应的任务的倾向性的一个内部变量，即：当s>> 

时，个体选择该任务的概率高；当s<< 时，个 

体选择该任务的概率低． 

假设有两类蚂蚁执行同一个任务，令 5 为个 

体i的状态(S =0对应于非活动状态，Sf=1对 

应于执行任务)， 为第i类蚂蚁的响应阈值，i= 

1．2． 

一 个非活动的蚂蚁在单位时间内按照概率 P 

开始执行任务： 
n 

P(Si=0一 Si=1)= (n>1) 
十 (Yi 

(15) 

一 个正在执行任务的蚂蚁在单位时间内按照 

固定的概率 P放弃执行该任务，变为非活动个体 

P(S =1一 S =0)=P (16) 

刺激强度的变化取决于两个方面：任务的执 

行情况(一旦任务被执行，刺激强度会降低)；任务 

需求的自主增加．刺激强度的演化公式为： 

s(t+1)=s(t)+ 一an。ct (17) 

式中， 是刺激强度的单位时间增加量，取常数． 

n删为活动个体的数量，a为衡量由于一个个体的 

活动而引起刺激强度减少的比例因子，即个体执 

行任务的效率．这里 an 是一种负反馈机制，即 

正在执行某任务的活动个体越多，刺激强度就越 

低，以至于其他个体选择该任务的概率越小，从而 

使任务分配达到动态平衡． 

Krieger[ ]等人已经将这个模型应用于机器 

人的自组织任务分配中．他们的实验结果表明：对 

于简单环境中的自组织问题，固定阈值模型是有 

效的；而对于复杂任务，则需进一步的验证 和 

改进． 

2．4．3 时变响应阈值模型 

针对简单阈值模型的不足，Theraulaz等人|32J对 

其作了改进，允许阈值随时间变化，称之为时变响应 

阈值模型(time-dependent response threshold model， 

TRTM)．当任务被执行时，与之对应的阈值降低，当 

任务没有执行时，对应的阈值增加．Bonabeau等人_1 j 

对此模型进行了实验验证，将其应用到自适应取回 

邮件的例子中．该模型的基本思想是让蚂蚁响应具 

有不同刺激强度的任务需求，从而使全局需求尽可 

能低．处于状态磊的个体i按以下概率PI 响应刺激 

强度为 s 的任务 的需求 
2 

(18) 

式中， [ i ， 一]是个体 i对应刺激强度为s 

的任务 的需求的响应阈值，其更新方式为 

(t+1)= (t)一 o (19) 

“(t+1)= (t)一 1，f∈ (20) 

(t+1)=Ozk(t)+ ， ≠ 且 隹 

(21) 

式中，n 是包围 的区域的集合， 和 1对应于蚂 

蚁向新位置移动的“学习”系数， 是响应阈值对 

于其他位置的“遗忘”系数． ， 是磊和 之间的抽 

象距离(例如它可以表示蚂蚁 i有执行任务． 
的能 

力或者缺乏执行任务． 的能力等)． 

2．4．4 模型分析说明 

固定阈值模型有以下几个限制条件：假设蚂 

蚁的响应阈值在离散时间段上是不变的；假定蚂 

蚁是有差异性的，且蚂蚁的角色是预先分配好的， 

而并未解释任务分配的起源和蚂蚁分工的鲁棒 

性；作为真实蚂蚁行为的模型，只有当时间尺度足 

够小以至于阈值可以被看作是常数时，它才是有 

效的． 

随时间变化的阈值模型的柔性和鲁棒性都优 

于固定阈值模型，但是在实际应用时其性能是否 

都能超越经典的任务分配算法，目前还没有实验 

的比较，值得进一步探讨． 
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2．5 鸟群觅食模型 

2．5．1 粒子群优化的原理与算法模型 

在粒子群优化的过程中，鸟群中的每只鸟根 

据对环境的适应度飞行到较好的区域，将每只鸟 

看作 D维搜索空间中的一个没有体积的微粒，在 

搜索空间中以一定的速度飞行．这个速度根据它 

本身的飞行经验以及同伴的飞行经验进行动态调 

整．第 个微粒表示为 =( ⋯， )，它经 

历过的最好位置(有最好的适应值)记为 = 

(P P ⋯，P )，也称为 Pb。 在群体所有微粒经 

历过的最好位置的索引号用符号 g表示，即 ， 

也称为 gb。 微粒 i的速度用 =( ⋯， 

∞ )表示．对每一代，其第 d维(1≤d≤D)速度 

根据如下方程变化： 

=删 +Clrand()(p 一Xid)+ 

c2Rand()(p 一 ) (22) 

= + (23) 

式中，W为惯性权重(ine~ia weight)，c1和 c2为加 

速常数(acceleration constant)，rand()和Rand()为 

两个在E0，1]范围内变化的随机函数． 

此外 ，微粒的速度 被一个最大速度 所 

限制．如果当前对微粒的加速导致它在某维的速 

度 超过该维的最大速度 ．d，则该维的速度 

被限制为 一．d． 

标准 PSO算法[57]的步骤如下： 

步骤 1 初始化一群微粒(群体规模为 Ⅳ)， 

包括随机位置和速度． 

步骤2 评价每个微粒的适应度． 

步骤3 对每个微粒，将其适应值与其经历 

过的最好位置P 作比较，如果较好，则将其作为 

当前的最好位置P ． 

步骤4 对每个微粒，将其适应值与全局所 

经历的最好位置 gbest作比较，如果较好，则重新设 

置 gb 的索引号． 

步骤 5 根据式(22)、式(23)更新微粒的速 

度和位置． 

步骤6 如未达到结束条件(通常为足够好 

的适应值或达到一个预设最大代数 G )，则返回 

步骤2；否则，输出结果(如最好位置 g )． 

2．5．2 PSO的改进模型 

对于标准模型中的惯性权重 W来说，针对不 

同的问题，其每一代所需要的比例关系并不相同． 

为此文献[58]提出了基于模糊系统的惯性权重 

的动态调整方法．该模糊系统需要两个输入参数： 

当前种群最优性能指标和当前的惯性权重，输出 

为惯性权重的调节量．在 Clerc[59j的研究中，提出 

了收缩因子的概念，文中描述了一种选择确定 W、 

c 和 c：数值的方法，以确保算法收敛．基于选 

择[60]和杂交l61 J等遗传操作的改进PSO算法则在 

求解性能和效率方面得到提高．利用小生境思想 

对PSO算法所做的改进能有效地保证种群的多样 

性，从而避免算法“早熟” j，特别适合于求解多 

峰函数的优化问题．标准的 PSO模型主要用于求 

解连续空间的问题，为了扩大 PSO的应用范围， 

Kennedy等人_63 J通过大量的数值研究，经过改进 

得到了二进制编码的 PSO算法，Yoshida等人L64j 

在解决电力系统电压控制时进一步给出了混合编 

码的PSO算法． 

2．5．3 模型分析说明 

PSO算法是一种相对简单的算法，只需较少 

的代码和参数，但在各种问题的求解与应用中却 

展现出其特点和魅力．该算法为人们提供了如下 

具有启发价值的思路【29j：使智慧出现而不是尽量 

强迫它；模拟自然而不是力图控制它；寻求使事情 

简单而不是让它复杂化． 

3 群集智能的典型应用 

群集智能的理论与方法不仅是对复杂系统内 

在运行机制进行研究和仿真的一种重要途径和手 

段，而且现有的群集智能模型和算法已经广泛应 

用于许多自然科学与工程科学领域，显示出强大 

的优势和潜力． 

3．1 智能优化及其工程应用 

群集智能的研究源于对蚂蚁和鸟等生物群体 

的“趋优”行为的模拟，在探索过程中发现这类群 

体趋优模型特别适于求解复杂优化问题．目前， 

ACO和 PS0的一系列实现算法已在组合优化和 

函数优化方面取得了较好的效果．蚁群优化算法 

ACO在求解多种组合优化问题时性能表现突出， 

其中主要包括旅行商问题 TSPE20,28,30,36]、二次分 

配问题(quadratic assignment problem)[65j、调度问题 
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(scheduling problem)【 、图着色问题(graph color— 

ing)[ 、多重背包问题(multiple knapsack)[68j、约束 

满足问题 (constraint satisfaction problem) j、离散 

多目标优化问题【70J．对于上述某些问题，ACO的 

求解性能甚至超过了遗传算法和人工神经网络等 

计算智能方法．同样，粒子群优化算法 PSO已被 

确认是一种高效、简单的全局优化算法，尤其是引 

入 了 函 数 扩 展 技 术 (function stretching tech— 

nique)[71]的PSO算法对于各类复杂优化问题，均 

能有效地收敛到其全局最优解 ．目前，PSO算法已 

在多峰值函数优化 72、多目标优化 73和约束优 

化 74等方面取得了很好的效果． 

由于通信网络的分布式信息结构、非稳定随 

机动态特性以及网络状态的异步演化过程与蚁群 

算法的本质和特性非常相似，相应的应用研究持 

续高涨．围绕通信网络的特点，通过对蚁群算法进 

行细化处理，已得到一些性能优良的算法，如解决 

分组交换网络的路由问题的 AntNet算法和解决 

连通有向图的路由问题的 AntNet—FA算法l7引．实 

际上，对于动态网络的网络保持l76j、ATM网上 Vc 

路由选择、电信 网动态路 由优化、QoS路 由调 

度[ 、多波长全光传输网的虚拟波长路径路由和 

波长分配[ ]等问题，蚁群算法的求解结果都是令 

人鼓舞的．法国电信公司、英国电信公司和 MCI 

WorldCom在20世纪90年代中后期都开展了蚁群 

算法用于电信路由的研究，并在实际电信网中得 

到成功应用． 

PSO在人工神经网络优化方面取得了良好的 

效果，其优化对象不仅包括网络的权重，而且可以 

包括网络的结构_l7]．高海滨等人[79 J提出的基于 

连接结构优化的粒子群优化算法(SPSO)与 BP神 

经网络及遗传算法比较，在提高分类误差精度的 

同时加快 了训练 收敛 速度．Van den Bergh和 

Engelrech[8o]提出的协 同 PS0算法在训练求解分 

类与函数逼近问题的神经网络时，所达到的精度 

及泛化能力要优于基于梯度的学习方法及遗传算 

法．这方面的成果已应用于医学中震颤行为的分 

析[81]和设计电力变压器的智能保护机制[82J等． 

在化工方面，1)S0算法已被美国一家公司用 

于将各种生物化学成分进行优化组合，进而人工 

合成微生物_83_．与传统的工业优化方法比较，PS0 

产生合成结果的适应度是传统方法的两倍，实验 

的优化过程充分显示了PS0算法的优越性． 

群集智能在工程设计中的应用也有若干成功 

的实例，如数字电路的进化设计 J、机构运动链 

的同构判定[85]85、复杂设计过程的重组与优化 86、 

公差优化设计[87 J、复杂产品设计中的方案组合优 

化[88]、卫星舱的布局优化设计[ 、空间桁架设 

计[ 、几何元胞线的生成l91j等． 

3．2 生产管理 

群集智能在生产管理中的应用研究已不鲜 

见，例如具有群集智能特性的先进组织模式和隐 

式协调控制机制，为分布式 自治制造系统提供了 

绝好的样板．Cicirello和 Smith j提出了一套蚁群 

控制系统(ant colony control，AC )．Gao等人_93j利 

用基于信息激素的机床选择算法实现制造系统中 

的资源一任务分配，实现了在制造系统中模仿蚁 

群的隐式协调机制．Bonabeau等人l舛j在蚁群觅食 

算法的基础上开发了一套能够处理动态变化条件 

的软件，帮助 Unilever公司实现工厂设备的快速、 

自动和有效配置．Bonabeau等人还在蜂群模型的 

基础上开发了一套汽车厂油漆刷调度系统．群集 

智能方法在 jSp[95j、JIT[~]、FOP[ ]等生产调度问 

题求解方面也体现出了良好的性能；在多孔类零 

件 的孔群 加工路径 规划[98j方 面取得 了优于 

Hopfield~经网络的结果． 

群集智能理论与方法在管理领域进行推广应 

用还存在一些障碍：首先是管理者在对自组织系 

统和群集智能的运行机制的理解上存在一定的困 

难 ，从而导致即使通过大量的实际数据证明这些 

理论确实有用，也难以有效说服管理者实施群集 

智能解决方案．其次就是 目前还无法用相同的数 

学框架来描述昆虫与人这两类关键的对象，并且 

难以将人在企业中的受限行为规则直接映射为群 

集智能中的个体行为规则．一旦这些问题得到解 

决，将促使企业管理从“命令一控制”模式到“自组 

织涌现”模式的深层次变革． 

3．3 机器人学 

群集智能理论与方法在机器人学中的应用主 

要有以下4个方面：①机器人路径规划．文献[99] 

利用蚁群算法有效地解决了自由飞行空间机器人 

避障问题 ．②群体机器人的任务协调和协作规划． 

文献[100]在蚁群算法思想的基础上设计了一种 

多机器人协作策略，使得多机器人系统可以在未 
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知环境中自主进行协作规划，并能防止任务死锁． 

③群体机器人 自组织行为模拟．Hollandl101j考察 

了异构的真实机器人群体中基于 Stigmergy的 自 

组织操作，完成对两种不同类型的目标对象进行 

有效的聚类和排序的任务 ．④具有生命特征的机 

器人的自复制、自装配、自修复．文献[102]将群集 

智能的理论与方法应用于可重构群体机器人系 

统，每个机器人个体相对较小，且具有简单行为规 

则集(如连接、断开、爬到临近的个体之上)和规则 

的外形(三角形、正方形、六边形等)．通过这些简 

单的模块，能够生成所需要的二维或者三维结构， 

这些结构是可重构的，且具有自修复功能．值得注 

意的是，这样的群体机器人系统已经逐步具备生 

命的特征，是“人工生命”的一个重要研究领域． 

3．4 数据分析与模式识别 

基于蚁群聚类的模型已经被应用于数据分析 

与模式识别之中．Kuntz等人_103_进一步扩展了 TJF 

模型并将其应用于各种不同的图像生成和图像分 

割的问题 ．Ramos等人【 o4]在 TJF模型的基础上，提 

出了一种蚁群聚类系统 ACLUSTER，并应用于文 

本文档聚类．他们还从类似脑结构的神经元的自 

组织与蚁群的自组织在许多方面的相似性出发， 
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Research progress of swarm intelligence 

X 0 Ren—bin．TAO Zhen—wu 

Institute of Intelligent Management and Complex Systems，Huazhong University of Science and Technology，Wuhan 

430074，China 

Abstract：Swarm Intelligence is the global intelligent behavior emerged from the interaction of groups of simple a- 

gents．From the view of complex systems，this paper comprehensively discusses the system structure，operation 

mechanism，modeling tools，algorithmic model and applications of swarm intelligence according to its fundamental 

principles．Firstly，around the system structure of swarln intelligence represented especially by ant colony and bird 

flock，the agents’attributes，their behavior rules and their interaction mod es are an alyzed，and then the feedback 

mechanisms and learning mechanisms implied in swarm intelligence are induced an d revealed．Based on the intro- 

ductions to the commonly．used modeling tools such as Genetic Algorithm(GA)，Artificial Neural Network(ANN)， 

Cellular Automata(CA)，and Agent-Based Modeling(ABM)，etc．，four kinds of typical models and algorithms of 

swarnl intelligence，viz．，ant colony foraging，ant clustering，labor division in ant colony，and bird flock foraging， 

are discussed in detail，aimi ng to conclude the general rules to model and simulate the complex systems  based on 

swarm intelligence．Finally，the applications of swarm intelligence to engineering optimization，production manage。 

ment，robotics，data analysis and pattern recognition are introduced，and some perspectives on the development of 

swarm intelligence are made as the concluding remarks of this paper． 

Key words：swarm intelligence；complex system；emergence；ant colony optimization；particle swarm optimization； 

modeling and simulation 
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