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摘要 群体智能是自然界普遍存在的现象,受到了国内外研究者的广泛关注. 网络和人工智能技术的

高速发展,使得大规模群体在网络上通过个体智慧激发和群体智慧汇聚形成超越个体能力的群体智能

成为可能. 随之而来, 如何认知和形成这样的群体智能系统成为了研究的热点. 本文将在广义群体智

能的概念体系之下, 探索群体智能系统的度量理论和方法, 以此来促进对群体智能形成机理的更深层

认知. 本文提出了群体智能系统的基本特性以及其形成的激发汇聚建模, 指出群体智能系统实质上是

一类复杂非线性动力学系统, 包含微观个体激发、宏观群体协作、全局群智汇聚 3 个核心动力学属性.

并以此为基础, 讨论了群体智能系统群体熵度量所应满足的基本性质. 最后以图的群体化搜索为例,

说明了群体的激发和汇聚过程, 以及在此过程中如何通过群体熵来度量群体行为的变化, 验证了本文

提出的群体熵度量思想的有效性.
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1 引言

群体智能 (swarm intelligence)的概念最早在 1989年由 Beni和Wang [1] 针对元胞自动机提出,之

后被用于泛指无智能或低智能的个体通过相互之间的简单合作所表现出来的智能行为,如自然界广泛

存在的蚁群觅食、鱼群避敌、鸟群迁徙等. 在这方面的研究工作被进一步扩展到研究其形成的机理,

形成相应的算法,并将其用于无人系统集群等的控制中. 而针对具有高智能的个体 (通常指人)在合作

与竞争中涌现出来的智能,通常被称为集体智能 (collective intelligence). 麻省理工学院 (Massachusetts

Institute of Technology)专门成立了集体智能研究中心专门研究人和计算机组成的群体的集体智能 [2].

引用格式: 罗杰, 姜鑫, 郭炳晖, 等. 群体智能系统的动力学模型与群体熵度量. 中国科学: 信息科学, 2022, 52: 99–110, doi: 10.

1360/SSI-2020-0193
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随着网络和人工智能技术的高速发展, 联接处于不同时空结点的个体成为可能, 广泛互联的大规

模人类群体和非人智能体开始形成,这使得群体智能的概念在原本的群体智能和集体智能的基础上有

了进一步扩展的可能. 李未等 [3] 在中国新一代人工智能战略规划中将这种大规模复杂群体通过个体

智慧激发和群体智慧汇聚涌现出的超越个体能力的智能称为群体智能 (crowd intelligence), 这一概念

是对前人提出的 Swarm Intelligence 和 Collective Intelligence 的一种整合, 希望建立一个可以容纳低

智能和高智能个体的群体智能统一研究框架,并带动群体智能成为解决开放不确定环境中大规模复杂

问题的一种新模式. 在这一研究框架下, 人群的软件创新、无人集群协同对抗等大规模复杂群体行为,

都可以视作一种通过社群化的组织结构来管理、协调和运行, 以竞争、合作等多种自主协同方式来共

同完成挑战性任务, 并涌现出超越个体能力的群体智能.

与上述两组概念相对应,群体智能的研究也主要针对非人类个体和人类个体构成的群体行为两条

线展开. 一方面, 人们在生物群体的启发下进行仿生群体智能的研究, 主要包括: 生物群体模拟仿真,

如模拟鸟群行为的 Boids 模型 [4]、自驱动粒子模型 (Vicsek 模型) [5] 等; 仿生的启发式算法, 如随机搜

索算法 [6]、进化算法 [7]、蚁群优化算法 [8]、粒子群优化算法等; 强化学习算法, 比如 Q-Learning [9]、多

主体深度强化学习 [10, 11] 等; 机器人集群控制, 如移动多主体的协同 [12] 等. 另一方面, 人们也针对人

类群体开展群体行为模拟和预测, 以及利用人群知识的共享完成挑战性任务等研究, 主要包括: 人群

行为模拟,如 MASSIVE人群仿真系统1) 等;人群行为识别和预测,如基于传感数据的行为预测 [13] 等;

群体共识决策, 如 Google 流感预测 [14]、reCAPTCHA 和维基百科 [15] 等; 群体软件开发, 如开源软件

社区2)3)4)、众包软件开发 [16]、互联网协同软件开发 [17] 等.

从上述群体智能的研究中我们可以看到,当前的研究工作主要以模拟自然界和人类社会的群智行

为和应用群智的方式解决复杂问题为主, 对于如何认知群体智能、如何形成群体智能、如何实现群体

智能的演化等关键性问题仍然有待进一步突破. 在我们构造的群体智能系统中常常出现 “群而不智”

等挑战,系统中的群体行为主要基于预设,而不是动态地根据环境和态势的变化来动态演化和适应.而

突破这一挑战性问题的核心在于如何对群体智能系统的能力或智能进行有效的度量,以衡量该系统对

于群体中的每一个体的能力或智能有效利用的程度,并最终解决其目标任务.为此,部分学者开始从系

统的角度出发, 对群体智能系统的行为和智能等指标进行度量.

群体智能系统是一类复杂动态演化系统, 系统中存在大量的随机与非线性因素, 如环境的改变、

个体间的相互作用等. 实际上, 从数学角度来看, 动力学 (动力系统) 就是研究系统在各类复杂因素作

用下演化规律的一门学科,演化的稳定性和演化最终形成的系统结构是此学科大量研究的焦点. 其中,

演化的概念是时空意义下的,对于时间而言,可以是连续或离散的,如微分方程定性行为,对空间而言,

可以是对向量场或映射规则的扰动. 反观群体智能系统, 每个个体在系统中的行为也是在各类规则约

束下不断演化的, 个体之间也存在相互作用和影响, 环境 (空间) 也提供了各种随机干扰因素, 这也对

应了一种时空意义下的演化, 同时, 群体智能的形成, 恰恰对应系统形成了某类稳定的功能结构. 从这

个意义上来说, 采用动力学的思想对此类复杂系统进行研究是十分必要的. 值得注意的是, 已有学者

将动力学方法应用于其他复杂系统的研究. 如郑志明等 [18, 19] 基于动力系统对软件系统的可信性特征

的度量进行了定性研究, 提出了一种新的软件系统可信性度量方法. 而熵最初作为描述热力学系统混

乱程度的物理量,在复杂系统的研究中也有着广泛的应用. 如在系统的熵度量方面, Kauffman [20] 提出

了布尔网络模型 (Boolean network, BN),该模型通过一个离散动力学过程刻画系统的状态演化及其中

1) MASSIVE. http://massivesoftware.com/.

2) GitHub. http://github.com/.

3) Trustie. https://www.trustie.net/.

4) CSDN. https://www.csdn.net/.

100



中国科学 :信息科学 第 52 卷 第 1 期

的自组织现象. Zhao 等 [21] 提出了部分互信息熵用于描述网络中的非线性关联关系. 在群体行为的熵

度量方面, Corneel Casert 利用熵研究了群体运动行为中的涌现现象 [22]. 郑志明等 [23] 构建了复杂动

力学系统熵的多项式求根方法. 这些动力学系统的研究从系统演化的角度给出了部分复杂系统 (如软

件系统) 演化的动力学机理和演化的最终形态, 为研究智能行为的动力学提供了丰富的理论基础. 但

是, 大多数研究主要关注的是某个演化机制较为单一系统的行为, 对于群体智能这种可能内蕴多种演

化机制的复杂系统, 还需要发展更加科学和全面的模型和方法论.

由于智能本身是一种抽象的实体, 难以对其进行直接的评估和度量. 而群体智能系统的行为是群

体智能的外在表现形式, 是一种可以直接度量的现象, 所以可以从系统的动力学行为入手, 探索群体

智能系统的度量理论和方法. 从当前的研究现状中, 我们知道对复杂非线性系统的度量的最典型工具

之一就是熵, 因此本文将基于复杂非线性动力学系统的熵, 从系统行为的角度对群体智能系统进行度

量. 由于群体智能系统是一个开放并且动态演化的系统, 本文将从两个方面来对群体智能系统进行度

量, 基于结构熵来度量群体智能系统的随时间的动态变化, 基于测度熵和拓扑熵来度量群体在空间中

的动态演化过程, 并基于此提出群体智能系统的群体熵 (crowd entropy) 度量理论, 为突破群体智能系

统 “群而不智”这一挑战性问题和实现群体智能系统的 “群而增智”奠定理论基础,并支撑对群体智能

的认知、构建和演化等关键技术的研究.

本文主要包含 6个小节. 第 2节主要介绍群体智能的基本特性以及群体智能的激发汇聚模型. 第

3 节讨论群体行为持续的激发和汇聚迭代过程中演化出群体智能的动力学模型. 基于此模型, 本文在

第 4 节中讨论群体智能行为度量需要满足的基本性质, 并引入群体熵的初步概念, 用于群体智能行为

的度量. 在第 5 节以图搜索为例验证群体智能系统激发和汇聚过程中熵的变化趋势, 即激发过程熵

增、汇聚过程熵减. 最后第 6 节给出本文的结论和未来的可能研究方向.

2 群体智能

群体智能是大规模复杂群体通过个体智慧和能力的激发, 以及群体智慧和能力的汇聚, 而涌现出

超越个体能力的智能. 它通过社群化的组织结构来管理、协调和运行, 以竞争、合作、对抗等多种自主

协同方式来共同完成挑战性任务. 群体智能的基本特性包括: 群体性、共识性、涌现性、演化性. 群体

性定义了群体智能的基本形态, 共识性和涌现性共同刻画了群体智能的核心机理, 演化性反映了群体

智能在涌现过程中的复杂变化和实现原理.

(1) 群体性. 智能体集合按照一定规则 (共识) 相互作用形成分布式系统. 这类系统广泛存在于

自然界和人类社会之中, 例如, 细菌等微生物种群、真社会性昆虫群体、鱼群、鸟群等. 人们通过研究

各种各样的群体系统的智能行为, 揭示群体智能的普遍科学原理, 指导大规模人工群体智能系统的设

计和运行.

(2) 共识性. 智能群体在局部交互中, 按照一定规则形成全局性共识, 产生共识激励, 驱动群智

涌现, 是群体智能的内在体现. 自然界和人类社会存在两大类型的群智共识形态, 一类是以蜂群、蚁

群为代表的低智能体群智, 另一类是人类社群为代表的高智能体群智. 低智能体群智由智能受限个体

组成, 个体行为模式简单, 只具备较简单的决策适应能力. 其共识机制以服从性共识为主, 个体受周边

的生物激素、同伴运动的激励, 被动地模仿和趋同. 高智能体群智由具备自由意志的高智能个体组成,

行为模式复杂, 具备自主决策能力. 其共识机制以自主性共识为主, 个体根据内在的需要, 结合外在激

励, 自主选择策略, 通过信息交互形成共识.

(3) 涌现性. 群体共识水平决定群体智能的涌现强度, 是群体智能的外在体现. 比如, 虫/鸟群由
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图 1 (网络版彩图) 群体智能的形成过程

Figure 1 (Color online) The formation of crowd intelligence

于只具有简单的共识机制,其群体智能涌现强度低,只能通过局部交互相互影响,趋同呈现一种或几种

运动模式. 而人类群智形态, 例如开源社区群智, 具有高度复杂的认知共识机制, 其群体智能涌现强度

高, 可以通过多模态协同交互, 充分发挥个体多样化的创新能力.

(4) 演化性. 智能群体在涌现过程中不断演化其行为, 以适应动态变化的环境, 群体智能的演化

性是描述群智涌现过程的复杂形态, 即涌现是如何实现的.

群体智能的涌现过程往往要经历初始态、变化态、稳定态及其相变, 这些演化形态需要通过群体

之间的动态交互网络呈现. 群体智能的涌现是群体智能系统在变化态和稳定态反复迭代演化的结果,

变化态对应于个体的激发, 而稳定态则对应于群体的汇聚.

基于群体智能的基本特性, 本文将群体智能的涌现过程刻画为图 1, 它是一个激发和汇聚交替精

化迭代的过程.

个体激发. 激发过程主要涉及吸引和引导大量的人类参与者或非人智能体按照一定的组织方式

来探索挑战性任务的完成路径或给出挑战性任务不同子任务的解决方案,其基本的思路是通过大量的

个体并行地依据不同的途径探索和实现任务的分解和求解. 在这一过程中, 强调的是激发出不同个体

的差异性和创造性, 以确保不同的个体的能力都得到充分的发挥, 为任务的完成作出最大的贡献. 因

此, 这一过程中群体里的个体行为或状态将从稳定到变化, 对应于熵增.

群体汇聚. 汇聚过程则主要将激发过程中获得的差异化分解和求解方案进行评估和汇聚, 找出通

往完成最终任务这一目标的优化路径以及此过程中需要解决的不同子任务的解决方案.在这一过程中,

重点则在于如何确保不同个体的工作成果能够有效地进行融合汇聚,是从众多个体的创造成果或完成

结果中筛选出匹配任务目标的部分, 进行融合汇聚, 以实现预期的任务目标. 这一过程中我们从群体

中筛选出了有效的个体, 使得群体中的个体从变化向稳定有序进行转变, 对应于熵减.

在每一轮迭代完成之后, 基于本轮迭代激发过程试错探索的结果精化下一轮迭代激发的策略, 使

得群体中每一个体的智慧和能力在这样持续迭代的过程中以完成挑战性任务为目标持续激发和稳态

汇聚, 涌现出超越个体能力的群体智能.

在这样一个群体智能的形成过程中, 我们需要对每一个激发和汇聚过程进行度量, 一方面可以作

为下一轮迭代精化的依据, 另一方面也便于对群体智能本身的特性进行分析评估. 由于群体的智能主
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要通过其行为外在表现出来, 通过对群体智能行为的度量可以在某种程度反映群体的智能. 因此, 本

文将主要讨论如何对群体智能行为进行系统性的度量. 由于群体智能形成的过程是一个激发和汇聚交

替迭代驱动智能演化的过程, 激发或者汇聚本质上是一种不断作用在个体上的一种系统机理, 此机理

会不断将个体行为从一种状态转化为另一种状态, 这可以用映射的思想加以刻画. 这样, 大量的个体

行为状态就可以看作是系统的相空间, 而激发和汇聚的机理就可以看作是定义在相空间上的映射, 这

就构成了一个广义的动力系统. 同时, 在实际中, 相空间通常是带有某种结构的, 因此需要考虑保持此

类的映射, 比如测度空间和保测映射、距离空间和等距映射等. 一个实际的群体智能系统中, 如无人

机群系统, 无人机的行为需要协同飞行时的距离不变性结构, 这就需要保距映射的作用. 这都是数学

中动力学理论研究的内容, 因此, 可以采用数学中的动力学系统理论来进行描述和建模, 所以将在第 3

节构建群体智能行为的动力学模型, 以此作为群体智能行为度量的基础.

3 群体智能的动力学模型

大规模复杂群体行为是以随机、非线性和动态为基本特征的演化过程, 如人群的软件创新、无人

集群协同对抗、开源知识协作平台等, 都是在社群化组织复杂的结构框架规则下通过不断的动态迭代

实现智能演化的. 群体智能的两个关键要素是多模态群智的长效激励机制与稳态汇聚规程. 如何形成

长期高效的个体智能激发和动态调控, 实现群智的稳定有序汇聚策略, 是群智行为动力学建模的主要

目标. 本文提出复杂群体智能行为需要从表示模型和演化模型两个方面进行深入研究, 不仅需要给出

群体行为在不同尺度、不同层次上的表示模型, 还需要揭示个体以及个体之间在复杂的非线性和随机

因素的作用下不断演化的动力学规律和特征.

复杂群体智能行为的表示模型需要基于行为是 “行为主体为达到目标所执行的动作序列”这一认

知, 对个体、个体间交互和群体层面建立层次化的智能行为表示模型. 具体而言, 针对群体中的单个

个体, 个体行为表示模型的构建包括结合动作序列和目标驱动因素, 刻画具有一定激发属性的个体在

与随机环境和其他个体相互作用下的行为轨迹,其一般具有时间意义下的复杂性和不确定性. 进一步,

在个体行为描述的基础上, 具有一定自由度的个体间会产生交互作用关系, 其特征可以概括为局部有

限、全局可达的交互范围以及包含合作、竞争、对抗等类型在内的非线性交互行为, 可以通过领域知

识指导的机器学习模型参数初始化、模型结构设计、识别结果约束等技术实现对个体以及个体间非线

性交互行为的准确描述. 最后, 群体层面的行为描述则需建立在个体行为、个体交互、环境因素融合

的基础上, 个体之间组成相互关联的众多子群体与随机变化的异质资源进行交互演化, 构成了群体层

面行为的复杂特征, 其要素包括子群的协调合作、群体结构与资源的优化配置、群体系统对环境变化

的调整适应、大规模任务的协作完成等方面.

复杂群体智能行为的演化模型则是在表示模型的基础上,进一步增加基于群体行为机制的智能群

体关联动态演化行为建模, 构建能够融合个体与群体互动行为演化的综合模型. 该模型应涵盖对智能

个体的感知、交互和运动特性等的动力学描述模型,同时考虑行为随机性、环境影响、个体差异性、非

线性交互等因素在模型中的体现. 因此, 群体行为演化的时空聚集性、运动的有序性、环境的适应性

等特征是重点考虑的对象.群体行为的演化特性,包含个体、群体、环境中各要素相互协调适应的演化

规律: 个体组成的子系统间不是孤立地起作用, 而是相互关联, 相互影响的; 群体系统的特性也是动态

的, 这种动态关联性不但涉及子系统与子系统之间的相互适应与调整, 也包括系统与环境间的相互作

用引起的宏观结构的动态变化;由内部子系统之间相互作用或者环境突发变化引起的随机因素影响共

存于子系统间的适应与群体组织过程之中. 因此, 微观个体和宏观整体之间形成一种关联网络演化模
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型, 群体系统的组织结构、交互机制等关系体现为网络的自组织机制与演化迭代机制, 外在则表现为

蜂拥、目标集合聚集、对抗博弈、合作汇聚等群体行为模态.

事实上, 随机、非线性和动态融合作用下的群体行为, 从数学上可以抽象为一类非线性随机动力

学系统. 要研究群体行为的智能特征, 需要首先刻画群体行为对应系统的复杂性特征, 进而, 群体行为

的智能性可以由复杂性程度进行刻画. 由于不同智能模式驱动下系统的复杂性特征是不一样的, 需要

对群体行为复杂性的类型进行基本的判别, 并在分类基础上对复杂程度和复杂程度判据进行研究, 从

而为群体行为的智能优化和工程决策作出科学的指导. 基于此, 本文认为群体行为的复杂性是衡量群

体智能的有效指标, 在群体智能的激发阶段, 由于多样性个体行为的出现和加入, 群体行为在时间和

空间上均呈现复杂性激增的无序状态, 而在群体智能的汇聚阶段, 随着目标导向机制的逐步建立, 随

机和非线性关系导致的不确定性逐渐消退, 群体行为出现协同有序的状态, 复杂性逐渐保持稳定.

熵 (entropy) 作为复杂性度量的深刻科学概念, 可以有效度量群体智能的复杂性. 本文提出群体

熵的概念, 通过度量群体行为的动力学复杂性对群体智能进行刻画, 它不仅要度量群体行为和关联结

构在统计意义下的混乱程度和不确定性,更要度量在群体智能形成过程中的动态复杂性特征和结构复

杂度, 以及对演化最终形态的复杂性判定.

从数学角度看, 群体熵是群体行为演化形成的类动力系统的一种拓扑熵的概念, 它是群体行为演

化系统的一个不变量, 也是一个关于系统不确定性的度量. 它不仅描述了群体行为随时间演化的隐藏

信息产生率, 也控制着群体行为的遍历性, 即是否能达到时间和空间的均匀混乱. 显然, 在群智的激发

阶段, 系统更希望多样性个体和异质资源的大量涌入, 导致群体熵的增加, 而在群智的汇聚阶段, 系统

的动态随机性被逐步控制, 导致群体熵的稳定或者减小. 针对群体智能的动力学复杂性分析, 需要深

入研究大规模复杂群体在形成智能过程中的微观个体激发、宏观群体协作、全局群智汇聚 3个核心属

性的动力学特征, 从而有效地描述群体智能的复杂性内涵.

微观个体激发行为对应系统不同初值和不同系统参数条件下的轨道. 个体激发过程可以模型化

地描述为不同类型的个体在一定自由度范围内实现主动演化的行为,一组个体行为其本质上可以对应

非线性动力学系统在不同初值或边界条件下形成的一簇轨道,而激发条件则对应于非线性动力学系统

的系统参数. 同时, 对于多个微观个体而言不同个体可能处于不同的子系统中, 其行为演化的复杂性

可以由个体在多初值条件和多子系统中反应出的轨道演化形态所刻画.

宏观群体协作过程对应动力学系统形成的轨道集合及其结构复杂性问题. 群体行为可以模型化

地由不同类型的个体在一定关联规则 (非线性关系) 的作用下演化形成的动态轨道集合来描述. 其中,

个体行为的随机和非线性必将导致群体轨道结构的复杂性. 因此, 度量群体行为的动态复杂性可以转

化为对相应的动力学系统轨道复杂性进行度量. 例如, 非线性系统经典的 Lorentz 吸引子都具有稠密

周期轨道集合, 其动态复杂性表现为混沌和分形特征.

群智汇聚过程可以模型化为动力学系统的 “分支理论”. 如果把群体系统受到的激发条件、环境

的随机因素等表示为系统的控制参量,那么群体行为演化所确定的动力学系统的整体演化状态会在控

制参量的某些分支值 (bifurcation values) 处发生结构性变化. 这就可以通过度量群体行为轨道复杂性

的 “群体熵” (拓扑熵) 来刻画. 群体熵的不断增大意味着系统越复杂越呈现随机性质, 即个体行为的

轨道过于稠密而导致分辨个体行为的复杂度不断升高, 使得系统发展的趋势难以确定. 为了使得群智

朝可控可解释方面发展,就需要实现带有目标约束条件的个体主动演化和关联规则演化的复合优化过

程, 调节系统的控制参量, 满足适当的分支值. 目前, 人们往往从技术层面上通过施加约束条件来达到

局部智能, 而真正的群体智能问题, 本质上是研究群体系统基本要素所呈现的非线性关系在复杂系统

规律性变化上所起的关键作用, 通过揭示群体行为全局演化的固有规律, 使得群体行为的演化更加协

104



中国科学 :信息科学 第 52 卷 第 1 期

同、高效、可信和实时智能.

4 群体熵的基本性质

大规模复杂群体在相互作用机制基础上进行演化的过程,本质上就是在产生智能的博弈基础上不

断优化个体行为对应于实现整体目标的序关系.也就是说,群体智能的涌现过程是一个由无序到有序、

由有序到优序的复杂演化过程. 熵作为热力学中描述系统组成个体有序程度的度量单位, 能够很好衡

量系统中大量个体在统计学意义上的序水平, 即群体智能行为激发汇聚水平.

因此,面向大规模复杂群体智能系统的群体熵可以定义为描述群体智能行为演化涌现模式的类熵

度量, 用于度量和分析群体智能激发汇聚过程中统计意义上的有序优化程度. 群体熵是系统结构演化

熵与个体相互作用信息熵的复合函数,内层熵度量函数表示群体中个体序优化过程中微观状态有序性

的概率测度,外层熵度量函数表示群体智能行为在宏观层面涌现过程中系统结构复杂性演化动力学的

统计度量.

动力学模型主要面向随时间演化的系统行为,群体智能系统随时间演化的行为可以自然地使用动

力学模型描述, 而且群体智能系统的智能行为涌现是一种典型的动力学演化行为, 因此比较契合动力

学模型的研究特点. 研究动力学系统的结论如演化行为测度、系统相变和稳定性分析等结论都可以很

好地描述群体智能系统的动力学行为度量,特别是实现对系统体现智能水平的状态演化有着很好的适

用性. 群体智能行为是由大量个体相互作用过程中复杂群体行为的某种涌现形式, 因此复杂性度量是

群体智能行为水平和涌现模式的重要度量指标. 结构熵是系统总体演化行为复杂程度的总体度量, 其

涵盖了系统的整体行为属性. 而信息熵是衡量个体演化行为状态的子度量, 如果信息熵描述的是自洽

封闭系统的行为则计算入内层熵,如果信息熵描述的是开放系统的行为则与外界的交互行为计算入外

层熵. 实际上熵是衡量系统复杂程度的度量指标,由于群体智能系统既有整体系统结构演化 (结构熵),

又有个体交互行为 (信息熵), 因此形成了两个层次的综合熵度量体系. 群体熵具有两方面的性质.

一方面, 内层熵函数的自变量是微观个体间的相互作用状态统计值, 即通过计算微观个体及其关

联的交互信息熵实现统计学意义下大规模复杂群体智能涌现过程中瞬态特征的序优化程度.复杂群体

系统中个体间的互信息熵用于衡量任意个体之间的耦合程度,其熵值大小衡量了群体智能涌现过程中

个体之间的耦合协作行为有序程度.互信息熵的计算原理是衡量在序优化过程中个体之间交互耦合程

度和条件不确定性的基础上,通过统计指标度量基于群体协作行为模式的个体竞争合作行为演化复杂

度. 当系统的全局状态未知而局部状态已知时, 可以用部分交互信息熵替代交互信息熵.

另一方面, 外层熵函数的自变量是内层熵函数和系统结构演化复杂性, 即通过计算不同序优化水

平状态概率序列的拓扑结构熵度量大规模群体中群体智能行为的结构复杂性差异和智能涌现水平. 复

杂群体系统的拓扑结构熵用于衡量系统整体有序作用结构在演化过程中的结构复杂性变化规律,其熵

值大小衡量了群体智能行为在时间尺度上的演化波动性. 带有时间参量的拓扑结构熵的计算原理是在

衡量系统内部个体序优化关联结构的基础上,通过系统演化特征谱指标度量系统作为整体的智能涌现

复杂度.

综上所述, 当群体熵值不断增加时, 大规模群体对象中组分个体在微观尺度条件下处于普遍潜力

激发和交互耦合状态; 当群体熵值不断减小时, 大规模群体整体的系统向着低能量状态的优序结构演

进; 当群体熵值不断波动时, 系统处于智能涌现博弈并会反复产生群体智能的激发汇聚循环.

群体熵可以表示为瞬态熵函数与过程熵函数复合的形式,在不同的群体智能系统中函数的形式可

以根据实际情况调整. 例如对于有明确个体和群体行为关系的大规模群体智能行为, 群体熵可以写成
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E = F ◦G(ln[Ω]), 其中 F ◦G 表示反映个体构型瞬态熵的演化函数 G 与反映系统整体协同关联水平

过程熵的演化函数 F 形成的复合运算, ln[Ω]表示对于某时刻大规模群体行为中个体的统计学意义熵.

5 群体智能的度量: 以图搜索为例

我们通过一个在复杂图结构上的搜索任务场景诠释群体熵在度量群体智能行为激发和汇聚过程

中的变化过程. 此场景设定的任务为个体 (agent) 在给定图结构上通过游走策略发现未知节点, 若所

有未知节点都被发现, 则任务完成. 个体在执行任务的过程中会得到奖励 (reward), 奖励与个体发现

的新未知节点数和游走的总步数有关. 初始时只有单个体在执行任务, 但随着奖励数值的增加, 会激

发 (incent) 新的个体加入任务, 之后随着任务难度增加 (可供新发现的节点数量减少), 个体间开始共

享信息以便更高效地完成任务获得更多奖励, 呈现智能汇聚 (converge) 的模式.

考虑一个无向图结构 G(N,E), N 为节点总数量, E 为边集合. 个体的搜索策略设定为离散时间

随机游走模式 (random walk), 即某个体 i 在某时刻 t = 0, 1, 2, 3, . . ., 从当前节点 a 转移到下一个节点

b 的概率:

Pab(t) = Aab/Ka,

这里 Aab 是与节点 a 与 b 对应的图邻接矩阵 A 的相应元素, Ka 是个体位于节点 a 上时可选择的邻

居节点的数目. 在个体的行为汇聚之前, 所有个体的游走策略均设定为一般性无记忆随机游走 (global

random walk, GRW), 即 Ka = ka, ka = ΣbAab 为节点 a 的度. 个体以等概率的方式随机选取一个邻居

节点进行下一步搜索, Pab(t) 给出了个体在时刻 t 不确定搜索行为的概率度量. 参考经典信息论中对

信息熵的定义, 可以首先对此行为的不确定性进行度量, 即个体选择任意一个邻居节点的行为是相互

独立的, 无论选择哪个邻居节点, 都对应一种行为的不确定性, 用 − lnPab 刻画, 为了考虑这个个体所

有可能行为的平均不确定性, 取单个行为的统计平均值作为行为熵的定义. 即若个体 i 在时刻 t 位于

节点 a, 则此时刻个体 i 的智能搜索行为熵 hi(t) 可定义如下:

hi(t) = −
∑
b

Pab lnPab. (1)

记 Si(t) 为个体 i 在时刻 t 已完成的搜索步数, Newi(t) 为个体 i 在时刻 t 已发现的节点总数, 显然对

任何 t, 均有 Newi(t) 6 Si(t) 成立. 图 2 阐释了单个个体在执行某次搜索任务时的任务完成情况与搜

索的行为熵随时间的变化关系, 可以看到, 随着时间的推移, 个体发现新节点的速率在逐渐降低. 由于

个体在随机图上做随机搜索, 根据行为熵的定义, 此时每一步的行为熵等于节点度的自然对数, 因此

行为熵保持在一定范围内波动, 服从泊松分布.

为了引入群体智能的激发机制, 我们设计个体 i 在搜索过程中会得到奖励, 简单来说, 由于搜索

任务的目标是为了找到更多新的节点,这里新的节点的含义是此节点之前从未被其他任何个体探索到

过. 因此, 个体 i 截至时刻 t 发现的新节点总数 Newi(t) 是度量个体 i 搜索行为的收入函数. 但是,

由于个体在搜索过程中不可能每次都能发现新节点, 如果碰到已经被搜索过的节点, 则此次搜索无收

入, 但是由于任何一次搜索都消耗了时间, 这都被认为是消耗了成本, 所以可以定义个体 i 在 t 时刻

执行的总步数 Si(t) 为成本函数. 根据经济学原理, 可以定义搜索的奖励 (收益函数) 为收入 Newi(t)

和成本 Si(t) 的差值. 为了计量的合理性, 可以引入权重因子对收入和成本进行加权, 得到的奖励函数

(reward function) 如下:

Rewardi(t) = αNewi(t)− βSi(t), (2)
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图 2 (网络版彩图) 单个个体执行某次随机搜索时新发现节点数与行为熵变化情况图. 图模型为 E-R 随机图模

型 [24], 节点数 N = 5000, 连边概率 p = 0.3, 搜索总次数 T = 2× 104

Figure 2 (Color online) Searching behavior and corresponding entropy of a single agent. The network structure is

generated by the classic Erdös-Rényi model [24] (E-R model). The number of nodes N is set to be 5000 and the averaged
connection probability of each edge p is set to be 0.3. The total searching steps T = 2× 104

其中 α 为激励因子, 体现对个体发现新节点的奖励因素, 而 β 为惩罚因子, 体现在搜索过程中由于

重复探索导致的成本消耗. 当总的奖励数额超过一定数量时, 就会吸引新的个体加入搜索任务, 从而

使奖励总数进一步增长, 进而吸引更多的个体加入, 形成简单的步进激励机制. 具体的, 我们设计如

下群体智能激发模式: 设当前时刻 t 的奖励总数 REW(t) = Σi∈I(t)Reward
i(t), I(t) 为 t 时刻正在

执行任务的个体集合. 设定奖励阶段阈值序列 T1, T2, . . . , TM , REW(t) 在增长过程中每超过一个阈值

Tj , j = 1, 2, . . . ,M , 则会有一个新的智能个体加入任务, 至多会有 M 个个体加入到群体搜索任务中.

当任务进行到一定程度后, 个体们探索到新节点的几率减少, 为了更有效地获取奖励, 个体间会共享

已搜索区域的信息, 从而减少盲目的随机搜索, 这对应了群体智能行为的汇聚. 基于此, 我们设计当 t

时刻已经探索出的节点集合 Total(t) 数量大于 N/2 时, 个体搜索策略从开始的一般性无记忆随机搜

索转换为共享信息后的有偏搜索. 即, 共享信息后, 个体下一步等概率地向从未被探索的邻居节点搜

索, 而不考虑已探索过的邻居节点, 但若所有邻居节点都被探索过, 则仍进行随机探索, 直到所有节点

均被探测到, 任务结束. 基于以上的规则, 我们考察整个系统中所有个体智能行为的群体熵随时间变

化的情况:

Entropy(t) =
∑

i∈I(t)

hi(t). (3)

图 3 阐释了多个个体在激发和汇聚的机制下任务完成情况和搜索行为的群体熵变化情况. 如图所示,

在系统的奖励总数达到设定的阈值后, 会有新的个体加入搜索任务, 进而加快任务的完成. 与此同时,

奖励总数进一步增加, 激发更多个体加入. 图中共展示了 4 次激发过程, 导致总共有 5 个个体进行了

群体搜索行为. 在激发过程中, 随个体数增多, 对应的搜索行为熵也在不断增加, 之后, 个体进行了一

段时间的随机搜索, 这段时间新发现的节点数仍在不断增加, 但行为熵保持稳定, 直到搜索任务过半

(新发现节点数大于 N/2), 个体之间开始交换信息, 搜索开始避免访问已搜索过的节点. 此过程, 各个
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图 3 (网络版彩图) 多个体执行某次搜索任务时群智激发与汇聚过程中新发现节点数与群体熵变化情况图. 图模型

为 E-R 随机图模型, 节点数 N = 5000, 连边概率 p = 0.3, 搜索 T = 1264 次数后任务完成. 奖励阶段阈值序列

T1 = 0.05×N,T2 = 0.1×N,T3 = 0.15×N,T4 = 0.2×N

Figure 3 (Color online) Searching behavior and corresponding entropy of multi-agent during the incentive and convergence
process of the crowd intelligence. The network structure is generated by the classic E-R model. The number of nodes N
is set to be 5000 and the averaged connection probability of each edge p is set to be 0.3. The searching task is completed
after T = 1264 steps. The four corresponding reward values are T1 = 0.05×N , T2 = 0.1×N , T3 = 0.15×N , T4 = 0.2×N ,

respectively

体的搜索行为开始变得更加确定有序, 一方面促使了搜索效率的提升, 另一方面体现为搜索行为熵的

减少, 对应了群智的汇聚阶段.

本文选择图搜索这一案例的目的在于其问题定义明确简单,能够直观地反映群体熵在激发汇聚过

程中的变化, 更加有利于理解本文所提出的群体熵度量概念. 实际上在无人集群协同控制、开源软件

开发等群体智能激发汇聚的典型场景中, 群体熵度量也可以发挥衡量群体智能行为演化的作用.

在无人机集群系统的协同控制场景下,其核心目的是确保无人机集群能够迅速并准确地形成作战

编队, 同时还需要使得集群的行为保持一定的复杂性和随机性以应对环境的不确定性和敌方的攻击.

从无人机集群系统的本质特征来看, 它可以视为一种非线性复杂动力系统. 因此, 无人机集群系统协

同控制中具备使用群体熵度量的基础. 无人机集群的协同控制涌现群体智能的前提是集群中个体的行

为能够保持一定的复杂性和随机性, 这对应于群体智能系统的激发过程, 而复杂的程度则可以通过群

体熵进行度量, 用来衡量集群行为是否容易被敌方预测, 是否具备群智涌现的基础. 这也将支持我们

探索不确定环境下多模态智能协同控制与群体智能演化. 类似的, 无人集群系统的编队形成对应于群

体智能系统的汇聚过程,要实现大规模集群系统的自适应分群与变拓扑控制和事件驱动激励和反应式

威胁规避控制等, 也可以采用基于群体熵的汇聚效能度量指标来度量协同控制效果.

在无人机群体智能行为模式中, 无人机个体对应自然界具有一定基本智能的个体, 通过个体之间

的信息交互传递实现群体智能的涌现. 而这样的群智行为涌现可以分为两个层次进行复杂程度的度

量: 第 1 个层次通过交互信息熵度量个体状态序列之间的耦合程度表征内在圈层的个体智能激发交

互程度; 第 2 个层次通过整体系统结构熵的变化过程度量智能涌现的不同模态. 由于熵度量计算中系

统行为序参数对演化行为的贡献程度不同,可以通过调节相应的序参数使得对应的群体智能激发汇聚

行为更加有序可控.
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6 结论

本文分析了群体智能系统的基本性质,并在此基础上将群体智能的涌现过程刻画为激发和汇聚交

替精化迭代. 在此基础上, 本文提出了群体智能系统的动力学模型和群体熵概念, 并提出了利用群体

熵来对群体智能系统的动力学特征进行刻画的方法. 随后, 本文对群体熵所应满足的基本性质进行了

分析. 最后, 本文以图的群体化搜索为例, 通过实验模拟了群体熵在激发和汇聚过程中的变化情况, 验

证了群体熵作为激发和汇聚这两类群体智能系统动力学特征的度量的有效性.

未来我们将进一步把群体熵的概念应用于无人集群、群体软件开发等更为复杂的群体活动中, 验

证群体熵作为这些复杂群体智能行为的度量的有效性. 在此基础上, 我们将进一步探索群体熵的统一

数学模型和理论, 建立一般化的群体智能行为群体熵度量理论.
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Abstract The phenomenon of crowd intelligence widely existing in nature has attracted extensive attention

from researchers worldwide. Along with the fast development of network and artificial intelligence techniques, it

enables that the crowd intelligence can be formed by stimulating the intelligence of individuals and converging the

intelligence of the crowd. As a result, how to recognize and construct such a crowd intelligence system becomes

a hot topic. This paper explores the theory and method for measuring crowd intelligent systems, so as to enrich

the understanding of forming mechanisms for crowd intelligence systems. We propose the basic properties of the

crowd intelligence system and the incentive-convergence model for its forming. Actually, the crowd intelligence

system is considered to be a complex nonlinear dynamic system, which includes three core dynamic attributes:

micro individual excitation, macro group collaboration, and global group intelligence convergence. Based on this

model, we demonstrate the basic properties of crowd entropy which is a measurement for the crowd intelligence

system. Finally, we perform a case study on crowd-based graph search and demonstrate the incentive and

convergence processes of the crowd. During these two processes, the crowd entropy effectively reflects the change

of crowd intelligence behaviors, which verifies the effectiveness of crowd entropy as the metric for crowd intelligence

behaviors.

Keywords crowd intelligence system, dynamic model, crowd entropy, measurement, incentive, convergence
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