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摘 要: 针对“速度平均”协同机制不能表征群集系统应激分群运动的问题,基于信息熵定义融合邻居速度、距离、数

量及自身感知半径的信息耦合度指标,提出一种“min-max”形式的速度协同策略,结合“近距排斥-远距吸引”的位置

协同,实现群集系统的自组织应激分群运动.数值仿真分析表明,基于该速度协同机制的群集能够完成一种概率意义

上的等规模分群,且其组群效率优于传统基于速度平均机制的群集.
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Abstract: For the problem that the traditional flocking approaches with “averaged” velocity coordination strategy can not

realize the fission behavior from a coherent flock into multiple sub-groups under external conflicting stimulus, the information

entropy is deployed to formulate the information coupling degree(ICD) index with the information of neighbor’s velocity,

distance, number and its own perception range. Then, an ICD-based “min-max” velocity coordination strategy is established.

Together with the “long range attraction/short range repulsion” position regulation method, self-organized fission behavior is

achieved under external stimulus. Simulation results show that the flocking system under this motion law is able to achieve

the fission behavior with equal size from a probabilistic perspective. In addition, this approach has better fusion performance

than traditional flocking methods.
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0 引引引 言言言

群集系统由数量众多的自主个体组成, 其显著

特点是个体的运动仅受到周围邻居的影响,群体所表

现出协调有序的宏观运动是由个体之间的局部自组

织交互产生的一种涌现现象[1-5]. 这类系统在自然界

和人工系统中普遍存在,如蜂群、鸟群、鱼群、群集机

器人[6]等.从群体形成的角度出发,群集系统存在“组

群”和“分群”两种基本运动模式[7-8].组群使得分散于

某一区域的个体通过局部交互自发地聚集成群,形成

有序化的单一群体协同运动,如鸟群的聚集飞行、鱼

群的结队巡游等.分群运动与之相反,表现为群体中

的部分个体分裂而出形成独立子群的现象,如鸟群的

分群避险[3,5](图 1)、羊群的多子群觅食[9]、群集机器

人的分群避障[10]等.

图 1 欧洲椋鸟分群躲避游隼的攻击[3]

近年来, 研究者开展了大量的理论和实证研究,

以揭示群集运动的内在机理,即不存在集中协调的情

况下, 个体如何仅基于局部近邻的运动信息,实现并
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维持组群或分群的群体运动形式[1,2,4,11].目前,对于该

问题的研究主要从组群角度展开,着眼于分群的工作

还非常欠缺,这导致已提出的运动协同方法不能很好

地描述群集系统的自组织分群运动[7,12-13].本文重点

关注群集的“应激”分群运动,这是处于有序运动状态

的群体受到诸如食物、危险等外部因素的刺激而产生

的自发分裂现象 (图 1). 需要强调的是,应激分群运动

是群体应对外部刺激做出的一种自发反应,在刺激一

定的情况下, 群集能否实施分群, 完全取决于个体间

的运动协同机制[7-8].

当前的群集运动研究主要采用“避撞-结队-聚集

(SAC)”规则来描述个体之间的运动交互过程. 对于其

中负责个体间速度趋同的“结队”运动,现有文献大多

采用“速度平均”加以实现[4,14-16], 这导致群体难于实

施应激分群运动[7,12-13]. 实际上,一个完备的个体运动

协同机制应能同时表征组群和分群两种群体运动形

式[7-8]. 目前对于这种“完备”协同方法的研究才刚刚

起步:文献 [7-8]提出的“邻域跟随法”,其核心在于通

过引入“邻域跟随”行为来改善 SAC规则的协同性能,

使群集同时具备实施组群运动和应激分群运动的能

力;文献 [17]通过在 SAC规则中增加“中距排斥力”来

控制群体的分裂运动,但该方法需要在线同时调整所

有个体的分群参量,因此并不属于应激分群的范畴.

为了达成 SAC规则同时表征应激分群运动和组

群运动的“完备性”目标,本文根据有关生物实证研究

成果[18-19], 提出一种“非平均化”的个体速度协同机

制. 首先, 利用信息熵[20]定义一种融合邻居速度、距

离、数量及自身感知半径的综合性评价指标—– “信

息耦合度 (ICD)”,以此作为个体与其邻居进行运动协

同的度量标准;然后,构建一种基于 ICD的“min-max”

速度协同策略,结合经典的“近距排斥-远距吸引”位置

协同, 实现外部刺激作用下群集的自组织分群运动.

仿真分析验证了所提速度协同方法的分群有效性,并

显示其组群性能明显优于传统的速度平均机制.

1 问问问题题题描描描述述述

考虑由𝑁个质点型个体组成的群集系统, 它们

运行于二维无障碍平面.假设所有个体的属性完全相

同且地位均等, 个体之间不存在支配与被支配的关

系;所有个体均具有有限的感知能力, 它们能够获得

周围一定范围内邻居的速度和距离信息,但个体之间

不能进行任何形式的任务指派和磋商交互.

记个体 𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑁)的位置向量为𝒙𝑖 ∈ 𝑹2,

速度向量为𝒗𝑖 ∈ 𝑹2,其运动满足如下动力学形式:⎧⎨⎩ 𝑥̇𝑥𝑥𝑖 = 𝑣𝑣𝑣𝑖,

𝑣̇𝑣𝑣𝑖 = 𝑢𝑢𝑢soc
𝑖 + 𝛼𝑣𝑣𝑣d

𝑖 − 𝜁∥𝑣𝑣𝑣𝑖∥2𝑣𝑣𝑣𝑖.
(1)

其中: −𝜁∥𝑣𝑣𝑣𝑖∥2𝑣𝑣𝑣𝑖为环境介质 (如空气、水等)产生的

摩擦力, 𝜁 > 0为摩擦系数; 𝛼𝑣𝑣𝑣d𝑖 为个体在外部刺激

作用下的趋向性运动, 𝛼 > 0为加速系数; 单位向量

𝑣𝑣𝑣d𝑖 ∈ 𝑹2为外部刺激的作用方向.注意,在个体未受到

外部刺激影响时, 𝑣𝑣𝑣d𝑖 = 𝑣𝑣𝑣𝑖/∥𝑣𝑣𝑣𝑖∥. 在𝛼𝑣𝑣𝑣d
𝑖的作用下, 个

体将沿外部刺激的作用方向或自身当前运动方向逐

渐加速,最终以期望速率 𝑣0 =
√
𝛼/𝜁运动.

运动交互项𝑢𝑢𝑢soc
𝑖 为群集运动的核心,用于具体描

述个体间的运动协同作用. 对于 SAC规则,目前提出

的典型实现形式如下[16]:
𝑢𝑢𝑢soc𝑖 =

∑
𝑗∈𝒩𝑖

(𝑣𝑣𝑣𝑗 − 𝑣𝑣𝑣𝑖)︸ ︷︷ ︸
𝑢𝑢𝑢vel

𝑖

+
∑
𝑗∈𝒩𝑖

𝑔(∥𝑥𝑥𝑥𝑗 − 𝑥𝑥𝑥𝑖∥) 𝑥𝑥𝑥𝑖𝑗︸ ︷︷ ︸
𝑢𝑢𝑢

pos
𝑖

. (2)

其中: 𝑥𝑥𝑥𝑖𝑗 = (𝑥𝑥𝑥𝑗 − 𝑥𝑥𝑥𝑖)/∥𝑥𝑥𝑥𝑗 − 𝑥𝑥𝑥𝑖∥为由 𝑖指向 𝑗的单位

向量; 𝒩𝑖为出现在 𝑖周围距离小于 𝑟 > 0的邻居, 即

𝒩𝑖 = {𝑗 ∣ ∥𝑥𝑥𝑥𝑗 − 𝑥𝑥𝑥𝑖∥ ⩽ 𝑟, 𝑗 ∕= 𝑖}; 速度协同项𝑢𝑢𝑢vel
𝑖 采

用平均法则 (也称作一致性协议[16])来实现个体间的

结队运动;位置协同项𝑢𝑢𝑢pos
𝑖 通过力场函数 𝑔(⋅) : 𝑹+ →

𝑹产生“近距排斥-远距吸引”作用,以完成个体间的避

碰和位置调节.

在现有文献中, SAC规则实现形式的差别主要在

于 𝑔(⋅)选取形式的不同,个体间的速度协同大都采用

了“平均化”策略:个体参照邻居的平均速度 (方向)运

动[4].该协同机制能够实现群集系统的随机组群运

动,使得所有个体在保持聚集的同时运动方向趋于一

致[16].然而,当这类群集中的少数个体受到外部刺激

而偏离母群运动时, 母群并不能随之实施分群运动

(见 4.1节仿真实例)[7,12-13]. 究其原因, 主要在于个体

间平均化的速度协同机制造成了外部刺激作用的相

互抵消和中和,使得分群运动难以发生[12-13].

本文的目的在于构建一种新的个体速度协同机

制,以克服速度平均机制的分群弊端, 达成同时表征

应激分群运动和组群运动的目标.

2 基基基于于于信信信息息息耦耦耦合合合度度度的的的个个个体体体速速速度度度协协协同同同

生物的运动反应具有选择性[18-19], 它们对于邻

居的某些运动模式非常敏感,但对其他情况则会予以

忽略.研究显示, Shannon的信息理论可用于描述生物

的反应敏感性特征[18-19]. 基于这一认识,本节首先基

于信息熵[20]来定义度量邻居协同重要度的“信息耦合

度”指标,然后根据生物的反应敏感性特征设计速度

协同策略.

2.1 信信信息息息耦耦耦合合合度度度

在信息论中,熵是描述随机系统不确定性或无序

性的测度[20]. 一个随机系统熵值的增减变化反映了

系统中组元状态的“趋同”或“趋异”特征,而由特定组

元的引入或去除所引起的系统熵值变化,则反映了该
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组元对于系统整体不确定性或有序性的贡献.

群集系统属于典型的随机系统,群集运动的有序

性可利用信息熵来定量描述: 群内个体的运动越有

序,熵值越小;反之,个体运动越混乱,熵值越大.相应

地,某一特定个体对于群集整体运动有序性的具体影

响,可通过比较该个体被去除前后系统熵值的增减变

化加以度量. 据此原理,给出邻居信息耦合度的定义.

设群集中个体运动状态的描述包含𝑀种属性,

记个体 𝑖的所有邻居𝒩𝑖的第𝑚(𝑚 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀)个

属性的状态集合为𝐴𝑚 = {𝑎𝑚𝑘 }𝑘∈𝒩𝑖 , 剔除某一邻居

𝑗 ∈ 𝒩𝑖后得到新的状态集合𝐴𝑚𝑗 = {𝑎𝑚𝑘 }𝑘∈𝒩𝑖∖𝑗 . 将属

性𝑚的值域划分为𝑊𝑚 ∈ 𝑵+个等宽区间, 状态集

合𝐴𝑚和𝐴𝑚𝑗 中的元素在各区间上的出现概率分别

记为𝑃𝑚 = {𝑝𝑚1 , 𝑝𝑚2 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑚𝑊𝑚
}和𝑃𝑚𝑗 = {𝑝𝑚1,𝑗 , 𝑝𝑚2,𝑗 ,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑚𝑊𝑚,𝑗
},则 𝑖的邻居 𝑗对应的信息耦合度定义为

𝐶𝑗 = [𝐻(𝒩𝑖)−𝐻(𝒩𝑖 ∖ 𝑗)]
(
1− 𝑑𝑖𝑗

𝑟

)
. (3)

其中

𝐻(𝒩𝑖) =

𝑀∑
𝑚=1

𝐻(𝐴𝑚) = −
𝑀∑
𝑚=1

𝑊𝑚∑
𝑤=1

𝑝𝑚𝑤 log2 𝑝
𝑚
𝑤 ,

𝐻(𝒩𝑖 ∖ 𝑗) =
𝑀∑
𝑚=1

𝐻(𝐴𝑚𝑗 ) = −
𝑀∑
𝑚=1

𝑊𝑚∑
𝑤=1

𝑝𝑚𝑤,𝑗 log2 𝑝
𝑚
𝑤,𝑗 .

𝑑𝑖𝑗 = ∥𝑥𝑥𝑥𝑗 − 𝑥𝑥𝑥𝑖∥为 𝑖与 𝑗之间的距离; 𝑟为个体的感知

半径. 𝐻(𝒩𝑖)为 𝑖的局部信息熵,其取值反映了邻居运

动的有序性: 𝐻(𝒩𝑖)越大,表示邻居的状态分布越杂

乱; 反之, 邻居状态越有序, 特别是当𝐻(𝒩𝑖) = 0时,

邻域内所有个体的状态完全一致.

注 1 由定义 (3)可以看出, 信息耦合度依赖于

邻居状态的概率分布,与各状态的具体值无关.这里

对于个体的状态属性并无特殊要求,凡是个体可主动

感知的邻居运动信息,如航向、速率、加速度、角速度

等, 均可用于信息耦合度的计算,实际中可根据个体

的感知特点灵活选择.

考虑到前文对于个体感知能力的假设,下文选取

航向𝜓 = atan2(𝑣𝑣𝑣𝑦, 𝑣𝑣𝑣𝑥)和速率 𝑣 = ∥𝑣𝑣𝑣∥两种状态属性
计算信息耦合度.于是,根据式 (3)的定义,个体 𝑖的邻

居 𝑗所对应的信息耦合度为

𝐶𝑗 =

[(𝐻(𝐴𝜓)−𝐻(𝐴𝜓𝑗 )) + (𝐻(𝐴𝑣)−𝐻(𝐴𝑣𝑗 ))]

𝑟/(𝑟 − 𝑑𝑖𝑗)
. (4)

其中: 𝐴𝜓 = {𝜓𝑘}𝑘∈𝒩𝑖和𝐴𝜓𝑗 = {𝜓𝑘}𝑘∈𝒩𝑖,𝑘 ∕=𝑗是以

邻居航向为元素的集合; 𝐴𝑣 = {𝑣𝑘}𝑘∈𝒩𝑖和𝐴𝑣𝑗 =

{𝑣𝑘}𝑘∈𝒩𝑖,𝑘 ∕=𝑗是以邻居速率为元素的集合; 它们所

对应的概率分布𝑃𝜓、𝑃𝜓𝑗 、𝑃
𝑣、𝑃 𝑣𝑗 可基于直方图直接

估算获得; 局部信息熵𝐻(⋅)的计算公式见前文定义.

由此可见,式 (4)所示的信息耦合度是一种结合了邻

居航向、速率、距离、邻居数量 (隐含于熵的计算中)

以及自身感知半径等信息的综合定量指标.

信息耦合度利用信息熵, 将个体感知域内所有

邻居作为一个整体进行统一考量,个体根据邻居所表

现出的运动差异,以“信息量”的方式度量不同邻居的

协同价值.若忽略定义 (4)中的距离因素,而仅考虑邻

居的实时速度 (航向𝜓和速率 𝑣), 则某一邻居对应的

ICD越小,表明邻居中与之具有相同运动模式的个体

越多,该邻居便可作为邻域内业已形成的局部有序运

动模式的代表;反之,某一邻居的 ICD越大,则该个体

与其他邻居运动状态的差别越大,表明其出现了异于

其他个体的“特殊”运动趋势 (如突然的加速或转向运

动). ICD的这一特点为个体执行“选择性”运动交互提

供了依据.

2.2 “min-max”速速速度度度协协协同同同机机机制制制

实验研究表明,实际生物对于感知刺激的反应具

有特殊的“选择性”特征[18], 通常它们对于“混乱体系

中的有序模式”和“有序体系中的异常模式”的反应非

常敏感[18],其余情况则不会引起个体的关注.

受此启发,根据前文定义的信息耦合度,提出以

下“min-max”形式的个体速度协同策略:

𝑢𝑢𝑢vel
𝑖 = −(𝑣𝑣𝑣𝑖 − 𝑣𝑣𝑣min)︸ ︷︷ ︸

𝑉1

−𝛽(𝑣𝑣𝑣𝑖 − 𝑣𝑣𝑣max)︸ ︷︷ ︸
𝑉2

. (5)

其中: 𝛽 > 0为一常数,用于调节𝑉1、𝑉2两部分的相对

强度; 𝑣𝑣𝑣min和𝑣𝑣𝑣max分别为邻居中信息耦合度最小者和

最大者所对应的运动速度,两者依据当前邻居的信息

耦合度动态更新,规则如下:⎧⎨⎩
𝑣𝑣𝑣min = 𝑣𝑣𝑣𝑎, 𝑎 = arg min

𝑗 ∈𝒩𝑖

𝐶𝑗 ;

𝑣𝑣𝑣max = 𝑣𝑣𝑣𝑏, 𝑏 = arg max
𝑗 ∈𝒩𝑖

𝐶𝑗 , if 𝐶min = 0.
(6)

其中𝐶min = min
𝑗∈𝒩𝑖

𝐶𝑗 . 需要注意的是,在个体运动过程

中,这两者的更新条件有所不同: 𝑣𝑣𝑣min需要实时更新;

𝑣𝑣𝑣max仅在𝐶min = 0时加以更新,其他情况下保持不变.

以上基于 ICD的“min-max”速度协同机制具有明

显的“选择性”特征. 任一时刻, 个体并非盲目地对感

知域内所有邻居做出协同反应,而是选择其中信息耦

合度“最大”和“最小”的两个邻居产生交互作用. 根据

ICD的含义, 𝑣𝑣𝑣min和𝑣𝑣𝑣max分别代表了个体感知域内出

现的两种截然不同的运动趋势: 𝑣𝑣𝑣min对应于引起邻域

信息熵变化最小的速度向量,代表了邻居中最为显著

的有序运动模式; 与之相反, 𝑣𝑣𝑣max对应于引起邻域信

息熵变化最大的速度向量,代表了邻居中出现的最为

特殊的异常运动模式.通过式 (5)中𝑉1和𝑉2两个负反

馈速度调整环节,个体能够同时对邻居中出现的有序

运动趋势和异常变化保持敏感,从而兼顾群集对于组

群运动和分群运动两方面的协同需求.
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3 数数数值值值仿仿仿真真真分分分析析析

本节从“应激分群运动”和“组群运动”两个方面

出发, 对经典速度平均协同机制 (SAC-AVE群集)和

本文基于 ICD的“min-max”速度协同机制 (SAC-ICD

群集)的性能进行对比分析.为了增加可比性,仿真中

采用相同的位置协同项,力场函数 𝑔(𝑧)取为

𝑔(𝑧) =
(
1−

(2
𝑧

)2)
exp

(
− 𝑧

𝑙𝑐

)
, (7)

其中 𝑙𝑐 > 0用于调节引力的作用范围.下文若无特别

说明,群集中的个体数量均为𝑁 = 30,感知半径 𝑟 =

4m,其他参数取为: 𝛼 = 2, 𝜁 = 0.2, 𝛽 = 10, 𝑙𝑐 = 5. 在

计算信息耦合度时, 航向 (𝜓 ∈ [−180∘, 180∘])和速率

(𝑣 ∈ [0,
√
𝛼/𝜁])的值域均分为 20等分进行概率估算.

为了避免个体出现非物理性的速度突变,限定其加速

度不大于 10.个体的运动状态采用同步方式更新, 更

新周期取为 0.05 s. 所有数值计算均在Matlab下进行.

3.1 应应应激激激分分分群群群运运运动动动

为了模拟诱发分群运动的外部刺激,当所有个体

完成组群运动后, 在群体边缘随机选择两个个体 (记

为S1和S2)朝不同方向作趋向性运动,运动方程为
𝑥𝑥𝑥𝑘 = 𝑣̇𝑣𝑣𝑘 = 𝛼ℎ̂ℎℎ𝑘 − 𝜁∥𝑣𝑣𝑣𝑘∥2𝑣𝑣𝑣𝑘, 𝑘 = S1, S2.

其中: 单位向量 ℎ̂ℎℎS1和 ℎ̂ℎℎS2分别表示 S1和 S2的期望运

动方向; 其他参数与式 (1)相同. 环境刺激在 𝑡∗ = 6 s

时出现, 维持约 4 s后消失, 其作用方向与 𝑡∗时刻母

群的运动方向呈±45∘夹角. 受此影响, S1和 S2将分

别偏离母群 45∘和−45∘运动, 即∠(ℎ̂ℎℎS1, ℎ̂ℎℎ𝑔) = ∠(ℎ̂ℎℎS2,

ℎ̂ℎℎ𝑔) = 45∘,∠(ℎ̂ℎℎS1, ℎ̂ℎℎS2) = 90∘, 这里的 ℎ̂ℎℎ𝑔表示 𝑡∗时刻

母群的运动方向, ∠(∗, ∗)表示向量间的夹角.
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图 2 SAC-AVE群集的应激运动
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图 3 SAC-ICD群集的应激分群运动

图 2(a)和图 3(a)分别给出了 SAC-AVE群集和

SAC-ICD群集受到上述刺激后的典型运动轨迹,图中

的“∘”和“∙”分别表示个体的初始位置和运行 15 s后的

位置,细线为运动轨迹,粗线表示S1和S2在外部刺激

作用下 (持续 4 s)的运动轨迹.图 2(b)和图 3(b)进一步

给出了运动过程中个体的𝑋-向速度 (𝑣𝑣𝑣𝑋 )和𝑌 -向速

度 (𝑣𝑣𝑣𝑌 )的时间演化曲线.可明显看出,这两种群集对

于相同环境刺激的应激反应行为截然不同.

从图 2可以看出, 对于 SAC-AVE群集, 除了直

接受到环境刺激作用而脱离母群的S1和S2个体之

外 (图 2(a)中的粗线),其他个体的运动在刺激出现前

后并未发生明显变化 (图 2(b)中 𝑡 = 6 s附近), 显示

SAC-AVE群集对于由 S1和 S2引入的环境刺激并不

敏感, 母群的运动状态基本保持不变 (运动方向稍有

变化), 未表现出任何分群趋势. 究其原因, 主要在于

个体对于邻居速度的平均化叠加, 这造成了趋势相

左刺激的相互抵消和中和. 虽然形式上母群受到了

S1和S2的双重作用, 但它们的实际影响仅相当于单

一的“平均刺激”,故无法诱使母群出现应激分群运动.

从图 3可以看出, 对于SAC-ICD群集, 在外部

刺激出现后, 群内个体的速度迅速发生分化 (见图

3(b)中 𝑡 = 6 s时出现的分叉),随即母群分裂为两个独

立子群, 分别朝向 S1和 S2的运动方向运动. 这表明

SAC-ICD群集对于环境刺激极为敏感, 只要群内少

数个体感受到了外部刺激并加以响应, 整个群体

即可迅速而准确地作出应激反应. SAC-ICD群集这

种快速应激能力的获得, 主要得益于个体基于 ICD

的“max”运动反馈 (式 (5)中的𝑉2部分), 其赋予了个
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体对于邻居“异动”的特殊敏感性,一旦某一个体的运

动发生突变, 其他个体会迅速对此做出反应. 因此,

在S1和S2开始偏离母群运动后, SAC-ICD群集中的

其他个体的速度随之发生分化,最终在群体层面出现

分群运动.

为了进一步了解 SAC-ICD群集完成分群运动后

所形成子群的规模分布情况,这里引入分群指标𝑃fiss,

其定义为:所有独立子群中规模最小者与最大者所含

个体数量的比值.例如,对于图 3(a)所示的分群运动,

𝑃fiss = 14/16 = 0.857.显然, 𝑃fiss ∈ [1/(𝑁−1), 1],其取

值越大,表示各子群的规模差别越小; 当𝑃fiss = 1时,

两个子群的成员数目完全相同.
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图 4 SAC-ICD群集的子群规模统计

图 4以频数直方图的形式统计了包含 60和 100

个个体的 SAC-ICD群集各执行 100次应激分群运动

所形成子群的规模分布情况. 从图 4可以看出, 平均

约有接近 82%的应激分群属于子群规模大致相当的

“等规模”分群 (𝑃fiss ⩾ 0.8),另有接近 13.5%的分群呈

现子群规模差别悬殊的“非对称”分群 (𝑃fiss ⩽ 0.1). 个

体数量对于“等规模”分群出现概率的影响不大,仅在

群体增大后出现比例略有减小. 就整体的统计性质而

言, SAC-ICD群集能够完成一种概率意义上的“对等

规模”应激分群运动.

最后需要指出的是, SAC-AVE群集与SAC-ICD

群集中个体的微观运动形式表现出了很大的不同.

对比图 2(b)和图 3(b)可以发现, SAC-ICD群集中个体

的速度曲线存在较多的“锯齿”状波动,显示个体的瞬

时运动具有一定的随机性; 而SAC-AVE群集的速度

曲线非常平滑, 表明群内个体运动较为平稳, 不存在

随机性速度波动. 这一差别的原因在于: 构建 SAC-

AVE群集所采用的速度平均机制基于“平均”这种确

定性运算法则,在不存在噪声或干扰的情况下, SAC-

AVE群集的运动不具有任何的随机性[4]; 而本文基

于 ICD的“min-max”速度协同机制是一种依赖于邻居

状态分布的随机性法则,具有一定的不确定性.值得

注意的是,鸟群、鱼群的运动并非保持速度绝对一致,

而是存在一定的随机性波动[5],因而从群集运动模拟

角度来讲, SAC-ICD群集更为接近实际生物群集的运

动特征.

综上可知, 经典的速度平均机制不能表现群

集的自组织应激分群运动, 而本文基于 ICD的“min-

max”速度协同机制在表征这种常见的群体运动形式

方面具有明显的优势.

3.2 组组组群群群运运运动动动

本文的 SAC-ICD群集不仅能够实现应激分群运

动,而且在无外部环境刺激时, 集体的组群运动不受

影响, 这从图 2和图 3中初始时段 (𝑡 < 6 s)群体的运

动轨迹和速度曲线的收敛便可看出.下面以组群耗时

作为评价指标, 对 SAC-ICD群集和 SAC-AVE群集的

随机组群效率进行对比. 组群耗时定义为个体从随机

分布状态到速度实现一致所需的时间. 为了减少随机

因素的影响,每组参数独立运行 100次仿真后统计均

值和标准差再进行比较.

表 1 SAC-AVE群集和 SAC-ICD群集的组群耗时对比
Group size (𝑁 )

Approach
40 50 60 70 80 90 100

SAC-ICD 1.25 ± 0.39 1.28 ± 0.32 1.30 ± 0.24 1.41 ± 0.23 1.40 ± 0.25 1.41 ± 0.21 1.40 ± 0.19

SAC-AVE 1.69 ± 0.32 1.75 ± 0.31 1.78 ± 0.35 1.68 ± 0.28 1.93 ± 0.41 2.21 ± 0.41 2.56 ± 0.39

表 1给出了包含不同数量个体的 SAC-ICD群集

和SAC-AVE群集的平均组群耗时结果 (𝑁 = 40 ∼
100). 可以看出: 1)对于不同规模的群集, SAC-ICD群

集的组群效率整体优于SAC-AVE群集, 平均组群耗

时可缩短约 35%; 2)两种群集的组群耗时随个体数量

的增加总体呈现递增趋势, 但SAC-ICD群集的增幅

甚微,明显低于 SAC-AVE群集,特别是在𝑁 ⩾ 70后,

SAC-ICD群集的组群耗时基本恒定, 而 SAC-AVE群

集的组群耗时持续增大.

SAC-ICD群集这一优良组群性能的获得,主要源

自“min-max”协同机制中的“min”运动反馈 (式 (5)中

的𝑉1部分). 根据 ICD的含义, 某一邻居对应的 ICD

值越小, 表明邻居中与之运动状态相同的个体越多.

因此, 该“min”运动反馈使得个体对于邻居中已存在
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的“有序”运动模式极为敏感,一旦部分邻居的速度取

得一致, SAC-ICD群集便会将这种局部有序性快速

放大,进而实现所有个体速度的一致趋同.反观 SAC-

AVE群集, 个体间速度协同的核心是邻居的“净平均

速度”, 但在邻居运动混乱的情况下, 邻居的“净平均

速度”会随着邻居数量的增多而减小, 使据此开展的

速度趋同进程减缓, 最终导致 SAC-AVE群集的组群

耗时随着个体数量的增多而持续增大.

由此可见,相较于经典的速度平均协同机制,本

文基于 ICD的“min-max”速度协同能使个体速度更快

地趋于一致,尤其是在群体规模较大的情况下, 其组

群的效率优势更为显著.

4 结结结 论论论

生物群集在受到一定环境刺激时会出现分群运

动,但传统的速度平均协同机制不能很好地表征这种

应激运动.本文根据生物反应的选择敏感性特征, 在

利用信息熵定义“信息耦合度”这一综合评价指标的

基础上, 构建了具有“min-max”形式的个体速度协同

策略,赋予了群集实施应激分群运动的能力.数值分

析表明: 受此速度协同机制支配的群集系统表现出了

与实际生物群体颇为相似的运动随机性;在对称分歧

刺激作用下,该群集能够完成一种概率意义上的等规

模分群运动;具有比速度平均机制更加优良的组群性

能.对本文所提速度协同方法进行详尽的理论分析将

是后续研究的重点.
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