
SCIENTIA SINICA Informationis

中国科学 : 信息科学 2023年 第 53卷 第 7期: 1262–1280

c⃝ 2023《中国科学》杂志社 www.scichina.com infocn.scichina.com

论文

一种新型群智感知系统架构模型和实现方法

马华东1*, 赵东1, 王新兵2, 王甲海3, 华蓓4, 童剑军5

1. 北京邮电大学计算机学院, 北京 100876

2. 上海交通大学电子信息与电气工程学院, 上海 200240

3. 中山大学计算机学院, 广州 510275

4. 中国科学技术大学计算机科学与技术学院, 合肥 230026

5. 科大讯飞股份有限公司, 合肥 230088

* 通信作者. E-mail: mhd@bupt.edu.cn

收稿日期: 2022–04–22; 修回日期: 2022–06–28; 接受日期: 2022–11–01; 网络出版日期: 2023–06–30

科技创新 2030—“新一代人工智能” 重大项目 (批准号: 2018AAA0101200) 和国家自然科学基金创新研究群体项目 (批准号:
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摘要 物联网移动群智感知模式本质是汇聚大规模普通移动个体的智能感知能力, 对开放、动态、复

杂物理环境进行感知,通过感知大数据的智能分析,对感知群体引导和反馈,使其持续涌现群体智能并

辅助综合决策. 目前的群智感知系统仍然存在个体感知欠智能、群体目标少引导、群智过程弱调控三

方面的局限性. 本文首先讨论了群智感知研究现状和面临的挑战;结合人机物融合、云边端协同、感算

控闭环 3个核心发展趋势,提出一种智能演进与反馈引导结合的新型群智感知系统架构模型 Evo-CPS,

并研究了该模型的实现方法; 然后结合智慧出行应用场景, 将所提出的理论方法进行应用验证; 最后,

总结全文并展望新一代群智感知研究领域的发展方向.
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1 引言

“群体智能” 提供了一种通过聚集群体智慧解决问题的新模式, 被认为是新一代人工智能的重点

发展方向之一 [1]. 群体智能与互联网的结合, 形成了人们熟知的 “众包” 模式, 即通过互联网公开

招募的方式, 将传统由特定智能体 (通常是专业人士或机构) 完成的工作分配给大量的非特定普通人

群来完成, 被广泛应用于知识问答 [2]、图像标注 [3]、数据清洗 [4]、软件开发 [5] 等任务. 与此同时,

人类群体智能与移动感知技术相结合形成了一种新型物联网感知模式, 即 “移动群智感知” (mobile

crowdsensing) [6∼9], 其本质是汇聚大规模普通移动个体的智能感知能力, 对开放、动态、复杂物理环境

进行感知, 通过对所收集到的感知大数据的智能分析, 对感知群体引导和反馈, 使其持续涌现群体智
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能并辅助综合决策. 近十年来, 随着智能手机、车载感知设备、可穿戴设备等智能终端的普及, 群智感

知模式迅速发展, 已广泛应用于环境监测 [10]、智慧交通 [11]、城市管理 [12]、公共安全 [13] 等诸多领域.

在理论方法层面, 参与者任务分配与激励机制 [14, 15]、感知终端资源优化 [16]、感知数据机会传输 [17]、

安全与隐私保护 [18] 等是目前研究热点, 并取得了诸多重要研究成果. 然而, 目前的群智感知系统仍然

存在以下 3 个方面的局限性.

(1) 个体感知欠智能. 个体感知终端有限的算力、内存等资源, 难以直接执行计算密集型的复杂

任务,往往是盲目采集感知数据并直接上传到云服务器;个体不能智能地决定何时、何地、通过何种方

式采集何类感知数据, 难以实现情境自适应感知和个体感知终端间的协同; 同时, 个体行为也欠智能,

例如, 不知道如何选择最优交通工具、行车路线, 新能源车不知道去哪里充电最好; 不同个体的感知设

备类型、数据采集方式、参与态度等差异性造成感知数据质量参差不齐, 进一步导致整体感知质量难

以保障.

(2) 群体目标少引导. 个体行为模式复杂多样且通常随机无序, 如果个体总是按照自身利益最大

化的方式采取行动达到局部最优, 则难以从个体智能中涌现出群体智能, 从而实现社会效用的全局最

优;目前的方法大多局限于同类感知群体或模式之间协同,在部署成本、覆盖规模、灵活性等方面难以

平衡, 由人群移动性限制或缺少全局目标的引导造成的感知覆盖不平衡和感知盲区问题比较突出.

(3) 群智过程弱调控. 目前方法大多仅关注自底向上的感知数据收集过程, 或者基于已有感知数

据实施一次性的优化, 缺少自顶向下对参与群体的长期持续引导、对物理环境的持续闭环反馈控制,

即缺少群智过程长期演化, 难以实现对城市环境等持续调控.

与此同时, 随着物联网、大数据与人工智能技术的快速发展与加速融合, 群智感知系统呈现出人

机物融合、云边端协同、感算控闭环 3 个核心发展趋势.

(1) 人机物融合. 现有 “以人为中心” 的群智感知技术主要利用社会空间中普通用户携带的移动

设备或人类智慧参与感知计算, 覆盖范围和计算能力受限. 而信息空间中的海量多源数据和计算资源

(“机”), 以及物理空间中广泛分布的物联网终端, 边缘设备和以无人机、无人车、机器人等为代表的无

人系统网络 (“物”) 将成为重要补充. 因此, “人机物融合” 将有助于实现不同类型智能体个体感知能

力和异构群智能体整体认知能力的全面提升.

(2) 云边端协同. 现有群智感知主要采用普通用户及终端设备直接或经简单处理后上传感知数据,

而由云平台汇聚计算并提供服务的云端分离模式, 存在效率低、可扩展性差、安全隐私风险高等问题.

随着人工智能和边缘计算技术的融合发展,同类智能体间及异构智能体间均可自组织形成动态协作群,

通过 “云边端协同” 提升整体感知计算效率、可扩展性和安全性.

(3) 感算控闭环. 现有群智感知系统缺少对群体行为的持续引导和闭环反馈控制, 难以实现整体

服务质量的持续提升. 随着感知技术与人工智能的融合发展, 同时借鉴 “信息物理融合系统” (cyber

physical systems, CPS) 的思想, 将 “感 – 算 – 控” 3 个环节打通并迭代演进, 从而持续提升整体服务

质量.

综上所述, 群智感知领域正在经历深刻变革, 无论在组网和协同模式, 还是在信息获取与处理方

式上都发生了显著变化, 现有协作组织架构、基础模型与计算方法都不再适应.为此, 我们有必要借鉴

生物集群、机器人集群等其他群体协作模式,探索群智感知所依赖的以人为中心群体协作的内在规律,

厘清与其他群体协作模式的关系和差异, 进而建立适应发展趋势的新型群智感知系统架构模型、感知

计算模式和群智涌现机理等理论与方法.

基于上述分析, 本文将面向城市感知的群智协同架构抽象为个体感知、群体智能、过程调控 3 个

层面, 首先分析群体协作组织架构及其 3 个层面的研究现状和面临的重要挑战; 然后提出一种智能演
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进与反馈引导结合的新型群智感知系统架构模型 Evo-CPS, 并介绍围绕该模型实现方法的研究探索;

之后, 面向智慧出行领域应用场景, 将所研究的理论成果进行验证; 最后, 总结并展望新一代群智感知

研究领域的未来发展方向.

2 研究现状与挑战

根据行为主体、空间、模式、应用领域的不同,可将群体智能大致划分为生物集群智能、多智能体

集群智能、基于互联网的群体智能和物联网群体感知智能 4 种类型 (详见 2.3 小节). 本文所关注的群

智感知属于第 4 种类型, 与前 3 种群体智能的主要区别在于: 它通过利用人类个体及其所携带的感知

设备采集数据并融合利用从而涌现出群体智能. 相比之下, 个体感知和过程调控是其特有的研究内容,

而群体协作组织架构也具有独特性. 本节分别从群体协作组织架构和涉及的个体感知、群体智能、过

程调控四个方面重点调研和归纳相关研究现状和面临的挑战.

2.1 群体协作组织架构

基于互联网的群体智能和物联网群智感知有一个共同特点, 即 “以人为中心”, 其群体协作方式与

生物集群智能、多智能体集群智能有着显著区别. 接下来, 首先简要概括四类基于互联网的群体智能

概念及相应的协作组织架构, 然后重点阐述现有的群智感知系统协作组织架构.

2.1.1 基于互联网的群体智能

李未等 [1] 根据群智任务、组织机制和工作流程等属性的不同将基于互联网的群体智能划分为四

类: 人计算、公众科学、基于群智的软件开发和移动众包. 人计算也被称为基于 Web 的众包 [19], 主

要是通过互联网将一个复杂的大任务分解成多个小任务并分发给普通大众完成,其核心是对任务协同

过程进行设计.公众科学是指由非职业的科学家、科学爱好者和志愿者参与科学问题探索、科学实验、

数据收集与分析等科研活动,可以看作是众包或人计算模式在组织公众协同参与科学研究方面的一种

应用, 近年来在天文学、生态学和环境保护等领域发挥了重要作用 [20]. 基于群智的软件开发本质是由

过去的专业人员完成工业化软件生产向大众群体共同参与、软件创作与生产相融合的转变, 可以看作

是众包或人计算模式在软件开发领域的一种应用 [5]. 移动众包利用普通众包参与者所携带的移动设

备来参与任务,从而将人计算从虚拟的数字世界扩展到了物理世界 [21]. 移动众包一般与参与者的位置

或移动轨迹密切相关,通常应用于具有时空数据的场景中,因而也被称作 “基于位置的众包”、“空间众

包” 或 “时空众包” [22], 其典型应用包括网约车、物流派送等共享经济时代的互联网 + 商业模式, 旨

在通过移动互联网线上招募方式来整合调度线下的空闲资源, 以实现线下资源的高效共享.

2.1.2 群智感知系统协作组织架构

群智感知模式将普通用户的移动设备 (如智能手机、可穿戴设备、车载设备等) 作为基本感知单

元, 通过移动互联网进行有意识或无意识的协作, 实现感知任务分发与感知数据收集, 从而完成大规

模的、复杂的城市感知任务 [6∼9]. 根据感知方式的不同, 群智感知通常可以分为 “参与式感知” [23] 和

“机会式感知” [24] 两类, 前者需要参与者以主动的方式决定何时、何地、使用何种传感器来感知何种

内容 (如使用手机拍照), 而后者通常是参与者在无意识状态下进行感知, 不需要用户的主动操作 (如

使用 GPS 自动采集位置信息).

由于群智感知应用的整个生命周期通常伴随着海量感知数据的采集、传输、存储、管理、挖掘等

过程, 从而引起一些有别于其他群体智能形式的独特研究问题: 在数据采集方面, 针对个体感知设备
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数量受限、空间覆盖受限、感知能力受限和使用环境受限等导致的感知数据低质问题, 需要研究处于

感知终端的数据预处理方法和处于服务器端的感知质量度量与增强方法; 在数据传输方面, 针对数据

传输量大、节点资源受限性、网络状态弱连接性等问题, 需要研究高效、可靠的数据转发方法; 在数据

存储与管理方面, 针对移动用户产生的海量异构、具有强时空动态性感知数据, 需要研究高效的时空

数据索引、查询、实时计算等方法; 在数据挖掘方面, 针对不同用户、不同传感器采集到的不同维度的

感知数据, 需要利用信息的时空关联和语义关联实现数据汇聚融合, 进而实现对感知对象的全面理解.

此外,针对移动感知节点在能量、带宽、计算等方面的资源限制及其动态变化,还需研究感知网络的资

源优化问题; 针对感知数据的时空相关性特点, 还需研究情境适应的个性化激励机制和面向关联数据

的隐私保护等问题.

我们给出了一个通用的群智感知系统协作架构, 如图 1 所示. 该架构由感知平台和感知参与者两

部分构成, 大量的感知参与者利用各种移动感知终端采集感知数据, 并通过移动蜂窝网络或者短距离

无线通信方式 (如蓝牙、WiFi) 将感知数据上传到感知平台, 从而以群体协作方式完成各类感知任务.

具体工作流程一般包括以下 5 个步骤. (1) 发布任务: 感知平台将某个感知任务划分为若干个感知子

任务, 通过公开招募的方式向感知参与者发布这些任务, 并且采取某种激励机制吸引用户参与; (2) 数

据采集: 感知参与者获取感知任务信息后, 根据自己的情况决定是否参与感知任务, 并且利用所携带

移动终端中合适的传感器采集数据; (3) 前端处理: 感知参与者在移动终端将感知数据进行必要的前

端处理; (4) 数据传输: 感知参与者采用某些安全与隐私保护手段, 将感知数据传输到感知平台, 其传

输方式包括基于基础设施的数据传输和机会数据传输两种类型; (5)数据管理与分析:感知平台对所收

集到的感知数据进行管理分析, 并以此构建环境监测、智能交通、公共安全、城市管理等各种群智感

知应用.

群智感知研究主要关注时空感知数据在收集利用过程中存在的问题.现有架构尚存在个体感知欠

智能、群体目标少引导、群智过程弱调控 3 大瓶颈问题, 如何将群体智能与移动感知深度融合, 设计

面向城市感知的新型系统架构, 为促进群体感知的智能涌现提供基础支撑, 将是本文研究重点.

2.2 个体感知

从个体感知层面来说, 现有工作主要从提升个体的感知智能、行为智能以及激励用户参与感知

3 个角度开展研究.

2.2.1 感知智能

个体感知设备通常仅具备有限硬件资源, 难以应对计算密集型的任务. 例如, 近年来流行的视觉

群智感知 [25] 通过拍照、视频等方式获取物理世界中感知对象的细节信息, 并融合群体智能实现对视

觉感知数据的理解, 进而提供空气质量监测 [26]、目标位置识别 [27]、全景地图生成 [28] 等各类服务; 然

而, 这些应用中感知终端仅承担感知数据收集者的角色, 即原始视觉感知数据或经过简单处理后上传

到服务器再做汇聚处理, 这种方式在数据/计算密集型的应用中将导致 3 个缺点: (1) 传输大量数据将

消耗移动设备过多的能量和无线带宽, 并造成较大的延迟, 甚至由于网络链路中断造成整个系统崩塌;

(2)城市规模海量数据集中计算将对后端云服务器造成较大压力; (3)传输个人数据到云服务器将带来

隐私泄露的风险.

近几年有些移动设备开始采用专门的硬件架构和图形处理器、数字信号处理器等计算引擎, 具备

了一定的求解复杂机器学习问题的能力, 从而为端设备上执行计算密集型任务赋能. 据 Gartner 公司
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图 1 (网络版彩图) 群智感知系统协作架构

Figure 1 (Color online) Collaborative architecture of crowd sensing systems

预测, 2022 年将有 80% 的智能手机具备内置 AI 能力1), 不仅能用于推测/预测任务, 还可用于分布式

的模型训练. 例如, 谷歌公司推出的 Vision APIs2) 可应用于在智能手机上执行人脸检测、条码扫描和

文本识别等任务, 而无需与云服务器连接; 还在 2016 年提出了联邦学习 (federated learning) [29] 技术,

使多个终端设备能够在本地保留训练数据的情况下协同学习一个共享的推测模型. 由于端智能的发

展, 在传统传感网研究中 “以计算换能量/带宽” 的经典思想将在群智感知研究中得以延伸和应用, 从

而有助于降低云服务器的负载和传输延迟, 并消除参与者面临的隐私威胁. 此外, 边缘计算模式的出

现为提升个体感知能力提供了另外一种重要的解决途径, 即将计算任务卸载到附近的边缘设备执行.

例如, Zhou 等 [30] 研究了将基于深度学习的群智数据质量评估方法部署在网络边缘, 从而提升感知质

量,并减少传输和处理延迟. 为了更好地利用端智能和边缘智能,如何设计智能下沉到终端、端边云智

能协同计算模式, 从而平衡机器学习算法的鲁棒性、计算成本、通信成本和能量消耗等多种性能指标,

是需要研究的一个重要问题.

2.2.2 行为智能

群智感知依赖大量个体的移动性来实现城市级的大规模感知. 因此, 对个体移动行为模式的准确

理解, 有助于更好地执行节点选择和任务分配 [16]. 例如, Hu等 [31] 联合考虑节点对感知区域的时空覆

盖能力和节点移动模式的可预测性,利用强化学习算法选择那些覆盖能力强并且移动模式稳定的节点

来提高任务完成效率. 另一方面, 准确理解人的移动行为模式对解决交通管理、城市规划、疫情防控、

1) https://www.gartner.com/en/newsroom/press-releases/2018-03-20-gartner-highlights-10-uses-for-ai-powered-
smartphones.

2) https://developers.google.com/ml-kit.
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通信网络优化等各类城市问题具有重要的支撑作用. 例如, 准确预测不同区域之间的人群流动有助于

更好地调度公共交通资源 [32]; 研究人们在移动过程中彼此接触的机会有助于预测疫情扩散速度并实

施有效的安全防控措施 [33]. 因此, 对人的移动行为建模和预测是个体行为智能的一种重要体现.

早期的随机移动模型过于简单, 无法刻画人群移动模式的统计特征. 随后, 人们从真实移动数据

集中发现统计规律, 然后试图用更精细化的模型表现这些规律. 例如, Lee 等 [34] 通过对几个真实的移

动轨迹数据集进行分析, 发现人的移动性具有 4 个基本统计特征: 服从截断幂律分布的航行长度、服

从截断幂律分布的停留时间、自相似的航点、基于最小作用量原理的行程规划, 并提出了符合这些特

征的移动模型 “SLAW”, 但该模型仍然无法准确刻画特定城市情境信息 (如城市热区分布、人群流向

等). 大数据时代我们可以方便地获取各种城市环境下的移动轨迹数据, 包括手机信令数据、GPS 定

位数据、社交网络签到数据、公共交通卡交易数据等, 它们共同特点是都属于由人或车携带的移动设

备采集到的群智感知数据, 具有时空覆盖广、动态性强的特点. 因此, 利用这些数据来分析和预测个

体的移动行为模式具有重要研究价值. 相应地, 人们也将研究重点从模型驱动的方法转向数据驱动的

方法 [35].

然而, 目前研究还面临着两个重要挑战. 一是移动设备的数据采集能力、方式及覆盖个体的规模

各不相同,导致群智感知数据质量参差不齐. 例如,手机信令数据覆盖的个体规模大,但通常比较稀疏;

出租车 GPS轨迹数据比较密集,但仅能覆盖出租车单一群体而不是整个城市的所有车辆,因而所反映

的城市交通模式会存在偏差. 二是移动行为模式存在复杂的时空关联, 既体现在个体移动模式在时间

维度上的周期性规律和在空间维度上的热点地区分布规律,也体现在个体移动模式受城市结构和外部

因素 (天气、节假日、重大活动等) 的复杂影响. 因此, 如何利用移动行为规律补全缺失的群智感知数

据, 如何联合多源异构的群智感知数据增强对移动行为模式的理解, 以及如何建模复杂的高阶时空相

关性从而准确预测移动行为, 都是需要研究的重要问题.

2.2.3 激励机制

用户在参与群智感知任务时会消耗自己的设备电量、计算、存储、通信等资源并且面临隐私泄露

的风险,因此必须有合理的激励机制对用户参与感知所付出的代价进行补偿,才能吸引足够多用户,从

而保证所需的数据收集质量. 近年来, 设计的各种激励机制大体可以分为三类: (1) 娱乐激励, 主要是

将感知任务转化为基于位置的移动感知游戏或其他具有刺激性、娱乐性的, 可提高个体参与兴趣的活

动,使用户在参与过程中自动利用所携带的移动感知设备采集所需要的感知数据 [36]; (2)服务激励,主

要是将用户当作服务的消费者和生产者两种角色, 通过价值交换的方式鼓励用户参与 [37]; (3) 货币激

励, 即直接给予参与感知任务的用户一定数额的货币或等同于货币的报酬 [38∼46].

货币型激励机制直接适用于各种感知任务类型,因而引起的关注最多. 在复杂的应用场景下,面对

多种多样的目标需求,平台与用户为了各自的利益最大化,会自然地形成互相博弈的关系.因此,各种博

弈论方法在货币激励的研究中起着至关重要的作用. 根据平台与用户的交互方式不同, 可将货币激励

机制分为 “以平台为中心”和 “以用户为中心”两种模式. 在以平台为中心的模式中,首先由平台指定总

报酬或以任务计量的 “计件报酬”,然后用户决定是否参与,并且根据各自完成的任务量来分享报酬;相

关文献主要将这种模式建模为斯塔克伯格 (Stackelberg)博弈来研究 [38]. 在以用户为中心的模式中,首

先由用户向平台报价,然后平台从中选择性价比高的用户来完成任务,并支付给用户相应的报酬;相关

文献主要利用各种拍卖模型来设计激励机制,包括第二价格拍卖 [39]、VCG (Vickrey-Clarke-Groves)拍

卖 [40]、组合拍卖 [41]、多属性拍卖 [42]、全支付拍卖 [43]、双向拍卖 [44]、在线拍卖 [45, 46] 等.

然而, 城市感知任务复杂多变,而个体数量多、类型多且行为模式复杂, 传统激励机制难以适应动
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态复杂用户, 面临着多样化个体感知行为难以引导的挑战. 相应地, 个体行为与激励机制的作用机理

将是需要研究的重要科学问题,即如何构建激励机制和个体间交互作用模型,通过建模与控制相集成、

预测与反馈相结合, 自适应、动态地调整激励策略, 从而引导个体主动参与和有序协作.

2.3 群体智能

群体智能是人工智能领域的一个重要概念, 最早源于对以蚂蚁、蜜蜂等为代表的生物群体行为的

研究.人们受生物群体协作机理启发,设计了以蚁群优化和粒子群优化为代表的群体智能优化算法,广

泛应用于车辆、店铺、人员等各种资源的调度和分配中 [47]. 另一方面, 人们将群体智能应用到多智

能体系统 (如地面机器人、无人机、卫星、无人艇等构成的集群系统) 的智能自主控制中, 通过设计

合适的分布式自主控制算法, 使整个多智能体系统自主呈现出协调有序的智能行为 [48]. 这两种形式

的群体智能分别以低等生物集群和人工智能体集群作为行为主体, 也常常被叫做 “集群智能” (swarm

intelligence). 近年来, 众包模式与互联网或物联网的结合所表现出来的群体智能与生物集群智能、多

智能体系统集群智能有着显著区别, 详细对比如表 1 所示. 首先, 从行为主体来说, 基于互联网的群体

智能主要利用人类群体的智慧能力来完成仅依靠机器难以完成的任务,而物联网群体感知智能则不仅

依赖人类群体的智慧能力, 还强调使用人类群体所携带的感知设备所具有的能力, 以及与其他无人系

统、物联网终端和边缘设备协同执行任务的能力; 从行为空间来说, 基于互联网的群体智能主要涉及

人类活动的社会空间和由互联网构成的信息空间,而物联网群体感知智能则涉及更广泛的人机物融合

空间; 从行为模式和应用领域来说, 基于互联网的群体智能主要体现人类群体在知识问答、图像标注、

数据清洗、软件开发等众包应用领域所具有的人类智能行为, 物联网群体感知智能则主要体现在利用

人类群体及各种感知设备收集感知数据并融合计算, 提供环境监测、智能交通、城市管理等服务.

综上所述,群体智能研究的个体对象从简单智能体提升为了以人为中心以及人机物异构智能群体

的交互融合, 由于人类个体智能多样性、过程耦合复杂性, 相关研究面临着不确定群体智能涌现机理

难以解释的挑战, 以人为中心群智涌现认知计算理论将是需要研究的重要科学问题, 具体研究内容包

括: 针对城市感知中群智涌现未知隐含影响因素维度高、数量多、变化快的问题,研究感知数据驱动的

影响特征挖掘方法,建立可评估、可度量的群智涌现形式化描述体系;针对个体智能多样性、过程耦合

复杂性、群智涌现不确定性, 研究以人为中心的个体智能汇聚产生群体智能的涌现机理; 针对群体智

能涌现时空演化的特点, 构建相应认知计算模型, 研究多层次多尺度时空耦合群体智能演化计算方法.

2.4 过程调控

在收集、融合多源群智感知数据并认知群体规律基础上, 我们可以评估和预测整体感知质量和应

用服务质量, 通过联合多种手段对个体形成反馈引导, 涌现出群体智能, 实现持续提升服务质量的目

的. 在城市发展过程中, 应在不同阶段不同场景使用不同的调控方法, 主要包括以下几方面.

(1) 基础设施部署规划. 一个典型问题是如何利用群智感知数据预测一个城市的电动车充电时空

需求分布并对充电站优化部署. 为此, Li 等 [49] 以电动出租车历史轨迹数据、路网数据和已有的充电

站信息作为输入, 设计了一个充电站优化部署算法来扩大城市充电站网络; Gopalakrishnan 等 [50] 联

合已有充电站的历史交易记录和城市兴趣点、交通密度等数据, 利用多视图学习方法预测候选站点的

充电需求,并提出一个背包与覆盖混合优化方法来解决充电站规划问题; Du等 [51] 以共享电动车 GPS

数据和租赁记录数据为驱动,设计了启发式充电桩部署优化算法来满足全局性充电覆盖和局部性充电

需求.

(2) 实时动态资源分配. 一个典型问题是如何利用群智感知数据分析和预测共享单车的时空需求
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表 1 不同形式的群体智能对比

Table 1 Comparison of different kinds of crowd intelligence

Crowd intelligence

types

Biological swarm

intelligence

Multi-agent swarm

intelligence

Internet-based

crowd intelligence

IoT crowd sensing

intelligence

Behavioral

agents
Lower organisms

Artificial agents

(robots, drones,

etc.)

Humans

Humans and their devices,

unmanned systems, IoT

terminals and edge devices

Behavioral

spaces

Activity spaces

(food areas,

nests, etc.)

Mission spaces

(search, rescue,

reconnaissance, etc.)

Social and cyber

spaces

Human-cyber-physical

fusion spaces

Behavioral

patterns

Biological instinctive

behaviors (foraging,

homing, migrating,

hunting, etc.)

Autonomous control

behaviors of machines

(gathering, formation,

searching, etc.)

Human intelligent behaviors

(Q&A, image annotation,

data cleaning, software

development, etc.)

Collection, integration,

and computation of

sensing data for

IoT services

(environmental

monitoring, smart

transportation,

etc.)

Application

fields

Intelligent

optimization

Multi-agent collaborative

control

Internet-based

crowdsourcing

IoT sensing and

computing

分布, 动态分配不同数量的共享单车到不同的站点以实现供需平衡. 为此, Wang 等 [52] 联合历史和实

时的共享单车使用记录、站点状态数据和运营商的资源重分配数据, 提出了一个基于熵的预测模型来

推测未来使用情况,并设计了一个模型驱动的最优校准引擎实现共享单车资源的动态平衡利用; Singla

等 [53] 则提出利用激励机制鼓励用户自己选择更好的借车和还车位置来解决共享单车的资源重分配

问题.

(3) 实时调度与引导. 在城市基础设施和资源受限情况下, 需要综合利用其他调控手段来引导用

户实现群体利益最大化. 例如, 以城市每个路段的交通流数据为驱动, 利用深度强化学习方法实现交

通信号灯配时优化, 减小用户整体旅行时间 [54]; 综合考虑电动车司机的旅行模式、充电行为模式、交

通拥堵状况和充电费用,提出动态定价算法来管理充电站,从而引导用户实现群体社会成本最小化 [55];

针对电动出租车轨迹和交易数据、充电站信息和路网数据, 提出公平性感知的充电推荐算法 [56], 引导

司机到合适的充电站, 在保证用户公平性的前提下实现整体成本最小化.

然而, 现有工作主要关注基于已有数据实施一次性或者短期优化, 而对城市发展初期仅有少量或

者没有数据的 “零启动” 问题, 以及城市发展不同阶段长期持续优化问题还研究较少; 同时, 城市感知

环境时空多变、不同利益群体目标不一致、全局与局部目标不平衡等实际因素, 使相关研究面临时空

敏感群智演进过程难以收敛的挑战, 群智演进过程趋优调控将是需要解决的重要科学问题, 具体研究

内容包括: 针对群体感知大数据难利用问题, 研究流式时空数据融合和知识挖掘方法, 构建基于先验

知识和群智演化规律的群智决策环境; 针对城市感知环境多变、不同群体利益迥异问题, 研究时空敏

感的层次化博弈模型, 实现时延约束的大规模群体智能协同决策; 针对城市管理局部与全局目标难平

衡、强时变问题, 研究基于在线学习理论的策略调控机制, 实现过程可持续的群体智能涌现.

3 智能演进与反馈引导结合的群智感知系统架构

针对上述问题和挑战,我们提出一个智能演进与反馈引导结合的群智感知系统架构模型 Evo-CPS,
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Crowd intelligence

game strategy
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mechanisms
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Process regulation

图 2 (网络版彩图) 基于 CPS 的演进式群智感知系统架构模型 Evo-CPS

Figure 2 (Color online) CPS-based evolutionary crowd sensing system architecture model: Evo-CPS

探讨针对该模型的智能计算模式、个体引导机制和过程调控机制; 并介绍在以人为中心的群智涌现机

理和群智演进过程动态调控方法中取得的初步研究进展.

3.1 基于 CPS 的演进式群智感知系统架构

针对现有群智感知系统欠智能、少引导、弱调控等关键问题, 我们将面向城市感知的群智协同架

构抽象为个体感知、群体智能、过程调控 3 个层面, 并采用 “信息物理系统 + 群体演进智能” 的思想,

提出了基于 CPS 的演进式群智感知系统架构理论模型 Evo-CPS, 以及对应的智能计算模式、个体引

导机制和过程调控机制,强调个体智能、规律引导、反馈调控三要素相辅相成,为促进群体感知的智能

涌现提供了基础支撑. 如图 2 所示, Evo-CPS 架构具体内涵如下.

(1) 个体感知层: 既然人是群智感知系统最重要的感知主体,首先需要建立人类个体认知模型,包

括构建个体精准画像、准确预测个体动态行为、合理表达个体的感知计算能力及所处的时空情境; 通

过个体认知模型驱动,设计有效的激励和引导机制,促进个体主动参与和有序协作,实现个体的行为智

能, 并反过来影响个体认知模型的迭代更新; 进一步设计适应于感知、计算能力受限的智能终端的轻

量级智能感算方法, 实现个体的感知智能.

(2) 群体智能层: 首先以感知数据驱动, 基于知识表示学习方法提取时空特征, 发现多模态数据

特征中的依赖关系, 建立智能体知识库; 认知人类群体行为模式和城市演变规律, 揭示个体感知行为

汇聚为群体智能的涌现机理, 并反过来促进智能体知识库的迭代更新; 进一步以群智涌现机理为指导,

基于演化博弈分析提炼出群智涌现认知计算模型, 采用在线学习引导策略, 提出群体智能演化计算方

法, 为后续实施城市决策调控提供理论技术支撑.

(3) 过程调控层: 首先采用流式时空数据融合和知识挖掘方法, 构建基于先验知识和群智演化规

律的决策调控模型; 采用时空敏感的群智博弈策略, 实现面向复杂多变环境和大规模智能群体的高效

协同决策; 进一步采用基于在线学习的策略动态趋优调控机制, 对感知个体形成持续的反馈引导, 实
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现在线调控下群智演进向全局目标收敛, 提升群智感知系统的迭代调控能力.

3.1.1 智能计算模式

针对感知终端能力受限, 持续涌现海量感知数据对网络传输和云端计算效率带来的巨大挑战, 采

用智能下沉到终端、云边端智能协同计算模式. 针对个体感知对环境的应变能力弱, 设计情境自适应

感知方法; 针对群体协同感知的需求, 提出联邦区域学习框架, 实现个体隐私保护同时提高模型训练

效率和推理准确性.

具体来说, 我们提出了基于多智能体强化学习的分布式自适应感知方法, 利用图卷积融合局部环

境状态与周围节点信息, 自适应调整感知策略, 增强了个体对复杂场景的应变性. 以运营车辆道路感

知为例: 传统方法仅考虑环境信息已知且静态场景下感知调度策略, 且集中式决策方法不适用于城市

级大规模感知, 计算复杂度高. 我们将车辆感知决策问题建模为马尔可夫 (Markov) 决策过程, 通过图

卷积模型融合道路和周围车辆的部分环境信息, 设计了分布式自适应感知决策算法, 提升了道路感知

质量. 基于深圳市约 100 万条出租车轨迹数据集的实验结果表明, 该方法将总接单收益提高了 30%,

感知收益提高了 42% [57].

我们提出联邦区域学习框架, 避免了大量数据的传输和集中存储. 与传统联邦学习相比, 所提出

的区域化算法将具有相似数据特征的移动终端分配至在局部区域部署的边缘节点,通过协同训练构建

区域推理模型, 降低了通信开销和过拟合风险, 并提升了模型准确率. 以基于群智感知的空气质量监

测为例, 我们使用智能手机在北京市采集了 5 万多张天空图片, 抽取暗通道特征, 并联合天气数据, 训

练出一个基于深度学习的 PM2.5 感知模型, 从而让手机变成一台便捷的 PM2.5 感知设备 [26]. 我们将

联邦区域学习框架应用于该 PM2.5感知模型的训练, 实验结果表明, 比集中式训练方法的计算效率提

高了近 3 倍, 将经典联邦学习方法准确性提高了 5% [58].

3.1.2 个体引导机制

在群智感知系统中, 个体的行为模式复杂多样, 个体之间合作与竞争关系并存, 并与城市环境相

互影响. 因此, 需要理解城市感知环境下个体差异化需求、潜在联系和交互影响, 根据全局目标协调使

用多种手段有效引导个体行为, 从而更好地促进从个体感知涌现出群体智能. 我们面向城市路边停车

引导、应急车辆调度两种典型的应用场景, 提出了有效的个体引导机制.

(1) 城市路边停车引导案例研究. 虽然很多城市已经部署了停车传感器或摄像头对路边停车位进

行实时监测,并可使用先进的机器学习方法对停车位可用性进行预测,然而 “多车竞争同一车位”的现

象依然广泛存在, 使得停车难问题得不到根本解决. 现有基于预约的公共资源分配方案虽然能从一定

程度上解决竞争问题, 但在现实应用场景中, 不可能将所有城市基础设施当作可预约资源. 为此, 我们

通过用户调查识别了三类行为模式: (a) 预约用户通过支付一定的预约服务费来使系统为其预留有保

证的资源; (b) 普通用户无需支付预约服务费, 而系统尽最大努力为其推荐合适的资源; (c) 外部用户

不使用任何系统提供的引导服务, 而是根据自己的认知和经验自行选择可用资源. 对于预约用户, 可

采用基于合作的资源分配方法引导用户合理使用资源,使用户整体收益最大化;对于普通用户,由于无

法提供有保证的服务,用户总是寻求个体利益最大化, 需要采用基于竞争的资源分配方式, 即使用 “先

到先服务”的策略来引导用户; 对于外部用户, 虽然他们不直接使用系统引导服务,但其行为会对系统

资源造成直接影响, 因此在设计资源分配方法时依旧需要考虑这部分用户的间接影响.

为了满足多样化的停车需求, 我们将不同行为模式的用户群体看作异质智能体, 将停车引导问题

建模为异质智能体动态资源分配问题, 并证明其为 NP 难问题, 进而基于模型预测控制理论, 提出了
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“感知 – 预测 – 引导” 三阶段交互演进的个体行为有效引导机制, 如参考文献 [59] 的图 9(a) 所示: 在

感知阶段, 利用城市中部署的传感器实时感知资源使用状况, 主动收集不同用户的资源使用需求; 在

预测阶段, 根据收集到的感知数据和用户需求数据, 使用机器学习模型对未来资源使用状况进行多步

预测; 在引导阶段, 根据用户的多样化需求和资源使用状况, 通过集成基于合作和基于竞争的资源分

配机制, 满足不同用户群体的多样化需求; 同时, 引导阶段采用的资源分配机制会导致用户的个体行

为发生变化, 需要自适应修正预测阶段的资源使用状况预测结果. 考虑到用户需求的不确定性和资源

使用状况的动态性, 多步预测结果在实践中往往是不够准确的, 而我们采用的方法每隔一个时间段会

根据预测结果进行滚动优化,从而逼近系统长期整体最优性能.基于深圳市 62万多条路边停车数据开

展了实验评估, 结果表明所提出的方法能够引导用户平均完成停车时长减少 33%, 约 7.5 min [59].

(2) 城市应急车辆调度案例研究. 日益加剧的交通拥堵状况严重影响着城市中应急车辆 (如救护

车、消防车、警车) 的通行, 需要研究有效的调度方法帮助应急车辆快速到达. 现有的以车辆为中心的

调度方法旨在根据实时交通状况为应急车辆推荐最优路径,而以道路为中心的调度方法旨在通过交通

信号灯调控为应急车辆赋予更高的优先通行权使其快速通过路口. 近年来, 车路协同技术进步使交通

摄像机、车载 GPS 等传感器能够实时监测交通状况和车辆位置, 而车辆和交通信号灯等道路基础设

施能够实时交换信息, 这为车路协同的应急车辆调度方法提供了新的机会, 即联合以车辆为中心和以

道路为中心的方法, 动态优化车辆行驶路径并协调交通信号灯, 以帮助应急车辆快速通行. 然而, 如何

协调两种不同的引导调控手段, 如何在多路口协同交互环境下平衡应急车辆和普通车辆的通行需求,

值得研究.

针对上述问题,我们将车和路看作异质智能体,提出了一种异质智能体协同的个体引导机制,将其

应用于车路协同的应急车辆调度. 具体来说, 整个应急车辆调度方案包括实时路径规划和交通信号协

同控制两个模块, 它们相互影响并迭代决策, 如参考文献 [60] 的图 5 所示: 实时路径规划模块改进了

人工势场法, 将估算的通行时间建模为斥力, 将应急车辆向目的地移动的趋势建模为引力, 并且引入

了长期斥力来应对不断变化的交通信号灯, 从而避免陷入局部最优; 在每个时隙, 根据当前交通信号

灯相位和应急车辆附近的交通状况, 选择长期累积收益最大的行驶路线, 同时限制了候选路线的长度

以降低搜索深度和计算复杂度. 交通信号协同控制模块使用图注意力强化学习模型, 依据路网天然的

图属性将交通环境建模为动态有向图,并根据紧急车辆动态更新的行驶路线和路口的上下游关系实时

调整不同路口之间的关系距离; 每个智能体的感受野包含了其关系距离 Top-K 个相关路口的状态,以

区分有价值的局部信息和全局信息; 多层感知器将 Top-K 个相关路口的直接观测特征转化为隐藏特

征, 多头注意力机制作为关系核根据路口的隐藏特征评估各路口间的影响系数, 并抽象出它们的相互

作用以学习交通灯控制时的合作策略;集中式模型评估不同交通灯相位选择带来的长期影响以优化控

制策略,同时与所有分布式参与者 (交通信号控制器)共享集中式模型参数以增加系统可扩展性. 在合

肥、济南、杭州、纽约 4 个城市交通数据集上开展了实验评估, 结果表明所提出的方法比现有车路协

同调度方法在 4 个数据集上分别将应急车辆通行时间缩短了 18.4%, 8.9%, 15.2% 和 6.2% [60].

3.1.3 过程调控机制

现有调控手段大多假定城市中已经存在充足的感知数据, 往往针对这些数据实施一次性优化, 而

缺乏长期持续的调控能力. 我们提出了演进式的持续过程调控机制: 在城市发展初期还没有数据时,

利用城市迁移学习理论, 实现基础设施优化部署; 在城市发展过程中已经积累了一些数据时, 则利用

群智博弈决策理论, 通过动态部署优化、动态定价等方法实现城市基础设施部署和运营状况的持续调

控. 基于该思想, 我们面向城市基础设施规划应用场景, 提出了预测与规划交互迭代的快速求解方法,
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并保证求解过程的趋优性和收敛性.

以在一个新城市推广新能源车为例, 需要预测不同候选位置的充电需求然后确定充电桩最优部

署方案, 但实际部署前由于缺少历史数据而难以准确预测用户充电需求, 造成死锁. 一种可行方法是

利用城市迁移学习范式, 通过从历史数据丰富的城市迁移知识, 帮助目标城市预测候选部署方案的用

户需求. 然而, 候选部署方案对应的组合数量随侯选位置范围和预算增大而呈指数级增长, 同时候选

方案的变化会导致预先训练的模型失效. 针对该问题, 我们将新城市的充电桩部署规划问题建模为

“同步需求预测与规划” 问题, 并证明其为 NP 难问题, 进而提出了预测与规划交互迭代的快速求解

方法 [61].

如参考文献 [61] 的图 1 所示, 通过群体智能行为模式预测 (充电需求预测) 和基础设施规划 (充

电桩规划) 两个模块之间的交互, 迭代优化基础设施部署方案, 从而解决了预测与规划之间的死锁问

题. 在充电需求预测模块中, 特征提取子模块从源城市和目标城市学习出可判别的画像特征和情境特

征;基于注意力的时空领域自适应网络利用学习出的特征和源城市的充电桩需求来预测目标城市的充

电桩需求,通过降低充电站特征所属城市分类任务的准确率来指导网络学习出与城市无关的高层语义

特征, 避免出现 “城市负迁移” 现象. 在充电桩规划模块中, 充电桩部署方案微调子模块首先通过增加

或减少单个充电桩, 将每个侯选站点当前部署方案微调为 5 种侯选方案, 然后把从微调的部署方案中

选择出的最优更新部署方案问题建模为一个多选择背包问题, 并基于充电需求预测结果, 使用动态规

划方法进行求解; 迁移迭代优化子模块根据启发式思想减少训练和预测的次数, 迭代地根据部署方案

微调子模块和充电需求预测模块优化整体部署方案, 从而在爆炸的方案组合中快速迭代搜索最优解,

将计算复杂度从指数级降为平方级, 最终高效解决部署方案优化问题. 基于北京、天津、广州 3 个城

市电动汽车充电站运营数据集开展实验, 结果表明我们的方法实现了最高 72.5% 的营收提升 [61].

3.2 以人为中心的群智涌现机理

针对不确定群体智能涌现机理难以解释的挑战,首先提出个体行为多维精准画像及动态预测方法,

以及个体行为模型驱动的适变激励机制,实现个体行为可表达、可预测、可引导,然后提出群体智能关

系演化与推断计算方法, 从而揭示以人为中心的个体智能汇聚产生群体智能的涌现机理. 具体研究进

展包括以下 3 个方面.

(1) 个体行为多维精准画像及动态预测. 首先, 针对海量的原始个体行为数据庞杂繁复、难以刻

画的难题, 我们基于道路监控摄像头收集的海量过车数据, 经过数据清洗和插值等预处理方法, 从基

本属性、车主习惯、时空属性 3 个方面提取了个体共 12 个维度的出行特征. 其次, 针对个体行为预

测动态化、实时化、规模化等需求, 提出了基于时空跨域信息融合的个体行为动态预测方法: 通过利

用近邻与周期 – 栅格卷积神经网络组来捕捉时间序列的短时相关性和周期相关性; 利用图卷积 – 栅

格卷积神经网络, 设计自适应门控图卷积网络, 捕捉空间邻近特征和语义特征; 针对个体差异化特征,

利用主成分分析法对个体行为多维精准画像进行特征提取与嵌入, 提高了个体行为预测的准确性 [62].

基于合肥市 2019 年 7∼9 月约 7 亿条过车数据开展实验, 结果表明所提出的方法超过了 9 组典型算

法, 达到 77.447% 的轨迹预测准确度.

(2) 个体行为模型驱动的适变激励机制. 针对现有激励机制动态更新难、与个体间的交互能力弱

的难题,设计了个体行为模型驱动的适变激励机制,构建了激励机制与个体间交互作用模型,动态调整

激励策略, 促进群智涌现. 以出行高峰时段为例, 通过疏导激励机制, 使本来途径拥堵路段的车辆绕行

或错峰通行, 能够大幅度地改善城市交通拥堵情况. 然而, 改变行程完成疏导任务会增加车主的绕行

成本, 因此需要设计合理的激励机制来补偿车主, 以鼓励车主的参与. 为此, 我们提出了基于反向拍卖
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的城市车辆调度与激励机制,在接近最佳社会开销的条件下,降低了高峰期的路段拥堵程度,且理论推

导了最小社会开销近似比 [63]. 基于深圳市 5000 多万条出租车订单数据开展实验, 结果表明所提出的

激励机制可以有效促进个体对疏导的参与, 显著降低拥堵疏导的整体开销.

(3) 群体智能关系演化与推断计算方法. 针对传统演化计算方法难以解释以人为中心的群体智能

涌现行为的难题, 我们使用图神经网络建模群智系统中智能体间的关系演化过程, 推断群体的交互图

并学习个体状态变化规律, 构建智能体特征知识库. 以车辆/行人轨迹预测为例: 现有方法难以建模车

辆、行人等个体间关系演化过程及其对轨迹变化的影响, 也缺少可解释性, 并由于未充分考虑历史轨

迹信息而导致多步轨迹预测存在较大的累积误差. 为此,利用异质个体的时序特征推断群体的交互图,

建模个体间的空间交互关系, 利用群体熵度量和控制群体行为的复杂性, 使用混合训练方式提高个体

状态的预测精度, 自底向上地分析群体的演化规律和预测群体的未来状态. 推断出的车辆、行人间互

动关系能够为路口交通管控提供决策支撑. 基于城市车辆/行人轨迹公开数据集开展实验, 结果表明

我们的方法将轨迹预测相对误差降低约 10% [64].

3.3 群智演进过程动态调控方法

针对感知数据大规模、持续涌现、时空敏感性等特征,以及决策过程中不同利益群体目标不一致、

全局与局部目标不平衡等导致的时空敏感群智演进过程难以收敛的挑战,我们提出时空敏感的层次化

群智博弈决策机制和基于多臂赌博机的在线策略调控机制, 实现过程可持续的群体智能涌现. 具体研

究进展包括以下两方面.

(1) 时空敏感的层次化群智博弈决策. 如何在时延约束下协同大规模个体, 并平衡多个群体的利

益是群体协同决策面临的一个难题. 为此, 我们提出了时延敏感的层次化博弈模型: 首先, 引入 “个体

–群体”分层博弈机制,构建层次化决策架构;其次,以斯塔克博格博弈规范个体、群体协同过程,建立

延迟敏感的协同机制; 最后, 通过分析均衡解, 对博弈机制的有效性进行评估和修正. 以城市充电站服

务定价机制为例: 现有机制大多仅考虑单个充电站服务定价对电动汽车的影响, 而未考虑同一公司的

不同充电站之间 (群体内) 以及不同公司的充电站之间 (群体间) 的竞争; 并且以电动汽车、充电站个

体为粒度进行决策, 在大规模城市场景下存在决策时间长的问题. 我们将充电站运营公司和电动汽车

建模为两类群体,考虑充电排队时延和空间距离等约束条件,以最大化公司收益为目标,建立了面向城

市充电服务定价的层次化博弈模型; 考虑大规模个体和平衡多个群体利益, 将充电站服务定价建模为

带均衡约束的博弈问题; 考虑到城市规模电动车的数量, 以车流 (群体) 取代电动汽车 (个体), 提出了

快速求解该问题的近似算法, 并证明了层次化博弈模型均衡解的存在性. 通过南京和武汉两地的数据

进行了实验评估, 证明了所提出的方法的有效性 [65].

(2) 基于多臂赌博机的在线策略调控. 针对城市感知环境动态多变、城市感知应用目标多样、群

智演进过程的局部优化目标与全局优化目标难以协调的问题,我们将群智演进过程的调控建模为在线

机器学习理论中多摇臂赌博机模型的在线调控问题,采用具有动态平衡因子的多摇臂赌博机策略调控

机制, 实现了长期适变的趋优调控. 以群智感知参与用户招募问题为例: 现有方法局限于已知用户感

知质量且场景固定, 不能适应用户感知质量随时间、地点、行为习惯动态变化的情形, 而传统的多摇

臂赌博机模型不能用于描述本问题. 为此, 我们将感知质量未知的用户招募问题建模为有预算限制的

组合多摇臂赌博机的在线调控问题, 通过扩展传统的 UCB 机制设计了用户招募的贪婪算法, 引入近

似遗憾值的概念证明了用户招募算法满足收敛性和趋优性;基于公开的罗马出租车轨迹数据集的仿真

实验验证了用户招募机制的高效性 [66]. 此外, 我们正探索将在线调控机制应用于城市交通信号灯调

控中.
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图 3 (网络版彩图) 面向智慧出行的城市群智感知验证系统

Figure 3 (Color online) City crowd sensing verification system for smart transportation

4 基于 Evo-CPS 架构的智慧出行应用验证

本节介绍基于 Evo-CPS 架构建立的群智感知计算平台以及相关理论研究成果在智慧出行应用场

景的验证.

智慧出行依赖于对城市交通信息的综合获取与智能处理. 传统手段主要是在城市中部署环形线

圈检测器、雷达检测器、摄像头等传感器对交通状况进行感知,但这种固定部署感知模式存在成本高、

覆盖弱、粒度粗等局限性. 例如, 安装和维护环形线圈检测器时需要关闭车道, 干扰正常交通, 且仅能

感知车速和车流量, 而不能对个体车辆进行识别, 在交通领域实际使用越来越少; 交通监控摄像机既

能够感知车速和车流量, 还能够对个体车辆进行识别, 并随着视频图像分析技术日趋成熟而得到广泛

应用. 由于成本较高, 一般仅在城市中心区域或主干道部署摄像机,城市的整体覆盖率依然较低. 而群

智感知技术主要通过收集车辆和行人各种类型的移动感知数据, 更加全面、准确、动态地分析理解城

市人群流动、出行模式、交通状况等信息并认知出行规律, 通过群智决策优化, 持续实施运力调度、交

通管理、基础设施规划等过程调控, 从而帮助相关部门更好地实施交通规划管理、个人智能地选择更

好的出行方式. 群智感知模式具有成本低、灵活性高、可扩展性强的优点, 将在智慧出行应用中发挥

重要作用. 然而, 我们还需要解决以下两个重要问题: 一是多源异质城市感知数据的收集与融合; 二是

持续涌现城市感知数据的时效处理与可视化.

我们基于 Evo-CPS 架构设计了系统总体方案, 构建面向智慧出行的城市群智感知验证系统, 如

图 3 所示, 具体包含以下三部分内容.
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(1) 城市群智感知数据收集与汇聚. 我们在硬件基础平台上构建了群智感知数据收集与汇聚平

台, 承载着内外部数据的接入、汇聚和共享. 其中, 接入层采用基于 Flume 的数据采集系统, 实现可靠

的、可用性强的、分布式的大数据采集和汇聚; 消息队列层采用 Kafka 分布式消息队列, 实现高吞吐

量、实时性、高可靠性的消息发布订阅和实时共享功能;数据持久层采用 HDFS分布式文件存储系统,

在低廉的硬件集群上实现容错性高、吞吐量高的数据访问功能. 基于该平台, 我们接入了卡口、电警、

地磁、红绿灯配时、城市泊车、公交车/地铁刷卡、出租车 GPS 轨迹等多种城市群智感知数据.

(2) 城市群智感知系统集成与验证环境. 为了支持对城市群智感知数据的分析挖掘, 首先构建了

群智计算引擎, 主要包括以下 4 方面. (a) 离线/实时计算引擎, 它是对现有大数据计算处理模型的优

化实现和深度集成, 分别采用 Spark Streaming 和 MapReduce 技术实现实时计算和离线缓存计算功

能, 从而实现对数据离线批处理、数据实时/准实时处理的全面支持. (b) 时空数据管理引擎, 它主要

实现对各种时空交通大数据的高效管理, 包括地理网格编码、轨迹数据索引、地图匹配、时空查询等

功能.其中,时空查询功能可用于回溯分析交通流量及拥堵原因等目的, P-Query用于查询满足与特定

轨迹的时空关联性的兴趣点, 或查询满足与特定点 (集) 的时空关联性的轨迹; R-Query 用于查询经过

给定时空区域 R 的轨迹; T-Query 用于在轨迹集合中查询相似的轨迹, 通过轨迹聚类发现有趣的行为

模式. (c)机器学习引擎,它主要集成了 Pytorch, TensorFlow, Keras等常见的深度学习框架,用于模型

训练和推测. (d) 平行仿真引擎, 它主要集成了 SUMO, CityFlow 等常见的交通模拟器, 可载入真实交

通数据, 结合深度学习或强化学习来模拟真实的交通运行场景, 对相关算法的执行效果进行模拟和验

证. 其次, 在城市群智计算引擎的支持下集成了一个群智算法库, 包含 3 个层面的算法: (a) 个体感知

层面的个体行为画像、轨迹预测、激励机制等算法; (b) 群体智能层面的城市交通流、公交/地铁乘客

流、时空需求、停车位占用等群体时空模式发现及预测算法, 以及群智优化算法; (c) 过程调控层面的

交通信号控制优化、动态道路收费、乘车路线规划、停车推荐、充电桩部署优化等群智决策与调控算

法. 同时, 城市群智计算引擎和群智算法库为智慧出行服务的提供建立了比较完整的验证环境.

(3) 面向智慧出行的服务提供与结果可视化. 针对智慧出行应用的关键环节, 我们实现了交通状

况感知、交通实时预测、交通调控引导、基础设施规划 4类服务.其中, 交通状况感知服务包括对实时

路况、交通指数、车道流量、车辆轨迹的感知功能;交通实时预测服务包括路况预测、车辆轨迹预测和

公交/地铁流量预测功能; 交通调控引导服务包括城市出行引导、智慧停车引导和交通信号优化功能;

基础设施规划服务则提供新城市发展新能源过程中的充电桩部署优化功能. 与此同时, 提供了感知设

备可视化、数据接入可视化、交通状况感知可视化、交通预测和调控规划结果可视化等功能, 为智慧

出行服务提供了重要支撑. 目前, 主要成果已经集成到合肥市 “交通超脑” 系统, 实际应用运行后取得

了良好的交通治理效果.百度地图《年度中国城市交通报告》显示, 系统建设初期 (2019年), 合肥市通

勤高峰时段拥堵排名为全国第 11名,截至 2020年底,拥堵指数为 1.678,同比下降 1.96%,全国排名第

20, 下降 9 位; 截至 2021 年底, 拥堵指数为 1.601, 同比下降 4.58%, 全国排名第 24, 与 2020 年相比再

下降 4 位. 同时, 市内出行强度 (可类比通行效率), 即城市出行人次与居住人口的比值为 6.402, 同比

2020 年上升 20.37%.

5 结束语

针对现有群智感知系统还存在个体感知欠智能、群体目标少引导、群智过程弱调控等局限性, 本

文结合人机物融合、云边端协同、感算控闭环物联网发展趋势, 提出一种智能演进与反馈引导结合的

新型群智感知系统架构模型 Evo-CPS, 并从个体行为与激励机制的相互作用机理、以人为中心的群智
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涌现机理、群智演进过程动态调控方法等方面研究了该模型实现问题, 研制了面向智慧出行的城市群

智感知验证系统, 应用于合肥市 “交通超脑”, 取得了良好交通治理成效. 未来我们将进一步完善基于

Evo-CPS 的新型群智感知系统的研究, 形成一套个体行为可预知、群体目标可引导、群智过程可持续

的群体智能涌现理论和方法, 为智慧城市建设提供重要理论指导和技术支撑. 与此同时, 将进一步拓

展群智感知的内涵和研究范围,例如,与非传感器感知技术结合,复用环境中泛在的无线信号 (声、光、

射频信号等),利用 “信号群智”协同完成特定的感知任务;与无源感知技术结合,捕获环境中泛在的能

源 (太阳能、风能、电磁能等), 利用 “能量群智” 解决设备供能问题; 与区块链、联邦学习等技术结合,

解决感知个体之间的信任和数据安全共享问题. 通过这些拓展性的研究, 将赋能更丰富的杀手级应用,

以及推动各类应用的大规模落地.
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Abstract The essence of the crowdsensing paradigm in the Internet of Things is to combine intelligent

sensing capabilities of large-scale ordinary mobile individuals to sense the open, dynamic, and complex physical

environment and then provide guidance and feedback to crowds through intelligent analyses of big sensing data.

These analyses provide additional information to the continuously emerging crowd intelligence and assist them

in comprehensive decision-making. However, the current crowdsensing systems have limitations in three aspects:

lack of intelligence at the individual level, less-guided crowd goal, and weakly regulated crowd intelligence process.

This paper first investigates the state of the art of crowdsensing research and summarizes the related challenges.

With the three core development trends, i.e., human-cyber-physical fusion, cloud-edge-end collaboration, and

sensing-computation-control closed-loop, we propose a crowdsensing system architecture model, Evo-CPS, which

combines intelligent evolution and feedback guidance, and then investigate some implementation methods of this

model. Then, the proposed theory and methods are demonstrated for specific application scenarios in the smart

transportation field. Finally, we conclude the paper and provide the prospect for the developing direction for the

new generation of crowdsensing research.

Keywords crowd intelligence, crowdsensing, human-cyber-physical fusion, smart transportation
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