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揭示生物集群系统内部信息耦合机制的深度网络模型

刘 磊1,2†, 黄景然1, 赵佳佳1, 黄宇灵1, 高 岩1

(1. 上海理工大学管理学院，上海 200093；2. 上海理工大学光电信息与计算机工程学院，上海 200093)

摘 要: 生物集群在自然界中广泛存在,如鱼群、鸟群、兽群等,这些集群通过内部的信息耦合能涌现出有序的协
同行为.但是,集群内部交互复杂、情况多变,导致微观层面的行为分析还缺乏行之有效的标准工具.对此,以鱼群
运动数据为研究对象,借助图注意力网络对鱼群中的单体行为进行自动化建模,目的是提炼出适于复杂系统分析
的通用网络工具.首先将单体的感知信息映射到高维状态空间,然后生成软注意力数值以表征单体之间的交互强
度,再对所生成的软注意力数值规范化,所得规范结果既可作为多邻居信息耦合的关键指标,又可通过解码器将所
抽取的注意力信息稀疏解耦为运动决策.实验结果表明:所生成的注意力数值不但能揭示群体内部的信息耦合关
系,还能进一步对隐藏交互强度可视化,从而为鱼群的视觉交互理论提供新的科学证据.所提出分析工具拥有信
息耦合可解释、交互强度可显现、系统规模可缩放、状态偏移可泛化等优良特性,有望发展成为复杂系统解耦分析
的标准范式,在社会行为分析、机器人集群控制以及智能交通系统安全性评价等方面具有潜在的应用价值.
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Analysis model for revealing mechanism of internal information coupling
in biological collective systems based on deep network
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Abstract: The biological collective motion exists wildly in the natural world, such as fish schooling, birds flocking, herds
migrating, etc. These speciaes can emerge cooperative behavior orderly through internal information coupling. However,
due to the complexity of the internal interaction and ever-changing environment, there is still a lack of effective tools
for behavioral analysis at the micro level. In this work, an embedded graphical attention deep network is employed for
automatically building the model of the individual information interactions from the data of fish schooling, aiming to
extract a general network tool suiting for the complex system analysis. This research maps the low-dimensional individual
observations to the high-dimensional states space followed by the generation of soft attention values to represent the
interaction strength between the individuals. These soft attention values are numerically normalized, which can be used
as a key indicator for the information coupling of multi-neighbors. A decoder network is designed for transforming the
extracted attention information into the motion decision of individuals. The experimental results show that the obtained
attention value can not only reveal the hidden coupling relationship of the information interactions in collective systems,
but also visualize the information interactions of the individuals, which can be used as scientific evidence for proving the
visual communication theory on fish schooling. The presented analysis tool has the following excellent characteristics:
First, the coupling of internal information can be explained; Second, the interaction strength of individuals can be
visualized; Third, the quantity of individuals in the system can be scaled; Forth, the model can be generalized to the
different distribution of collective states. In conclusion, the proposed tool is promising to become a standard artificial
intelligence paradigm for decoupling analysis of complex systems, which has potential application values in the behavior
analysis of social systems, distributed control of swarm robotics, and safety evaluation for intelligent transportation
systems.
Keywords: collective motion modeling；graph attention mechanism multi-agents interaction decoupling；complex system
analysis；collective intelligence emergence；multi-agents collaboration
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0 引 䀰

集群运动在自然界中普遍存在,例如鱼类群游、
鸟群编队、昆虫聚集等.在这类系统中,单体通过局部
信息交互可以自发地形成有序的耗散结构,继而自组
织出协同行为,这两种涌现使得生物系统能呈现出令
人惊叹的集群智能,从而保证种群的长久续存.尽管
在微观层面对生物集群的内部信息分析充满了挑战,
但是,该领域研究能够极大地启发人工集群系统的分
布式控制设计.
已有研究多数使用图或网络来揭示生物集群功

能与单体关联机制,如文献 [1]将大型食草动物建成
有向社会网络,发现兽群交互具有长期记忆效应,说
明集群底层的信息传播具有网络稳定性.进一步的
研究发现,动物集群网络还具有丰富的等级层次[2],
表明在微观层面单体需要面对瞬息万变的外部态势;
同时,高层集群智能还会在底层争夺单体的控制权,
造成单体的运动决策既要符合集群意志,又需根据
周围的态势随机应变.另一方面,受制于单体的信息
不完全感知和有限的处理能力,焦点单体如何稀疏解
耦局部信息来涌现集群行为仍是悬而未解的科学难

题[3],所以亟待设计出一种新型的动态网络工具以应
对单体的信息解耦工作.
目前,著名的生物集群系统分析模型包括Vicsek

模型[4]、Couzin模型[5]、Boid模型[6]等,这类模型都
可以形成较为稳定的集群行为,但模型需要单体感
知过多邻居信息,导致单体对大量信息的融合难度增
加,不利于人工确定模型的数学结构,所以该领域亟
需发展针对集群数据的自动解耦建模方法.随着深
度学习技术突飞猛进,生物运动数据的获取难度也在
持续降低,上述两方面因素的叠加所导致基于大数据
的复杂系统自动建模正逐渐成为可能.如近期本课
题组利用数据驱动技术对鱼群运动进行了行为交互

建模[7],实现了中小规模的集群运动涌现;相同数据
再利用深度神经网络学习,进一步实现了大规模集群
运动的人工智能控制[8].但是,由于深度网络“黑盒”
特性,模型的可解释性方面还存在不足.为探寻深度
学习的可解释性,以图神经网络 (GNN)、图卷积网络
(GCN)以及图注意力网络 (GAT)[9]为代表的图模型

工具正逐渐被用于复杂系统分析,如复杂物理系统网
络[10]、蛋白质结构网络[11]、智能交通网络[12]等.其中
GAT能挖掘出信息网络的注意力结构和交互作用函
数,若能将其嵌入集群运动的信息交互模型中,则能
使GAT方法具备泛化的集群数据处理能力[13],而利
用该机理生成的集群信息交互模型有望成为复杂系

统解耦分析的标准工具.不失一般性,本文以鱼群运
动数据为对象,借鉴GAT来设计深度网络嵌入模型,
以期有效应对复杂生物系统的信息交互解析任务.

1 集群运动的自动建模原理

1.1 单体注意力交互网络

鱼群系统能够自组织形成群体智能,属于典型的
复杂系统.研究表明,鱼群中某些单体的随机行为会
通过邻居逐级放大,最终将以波浪形式向外传播强
化,从而涌现出整体的有序运动[14].可见集群运动的
形成伴随有不稳定、非线性、强耦合等复杂的时空

运动特性,所以需要在微观层面建立局部动态网络模
型来进行单体的交互行为分析.为此,根据GAT网络
原理,本文有针对性地设计一种新型的网络工具,将
其命名为单体注意力交互网络 (Individual Attention
neTwork, IAT),用以对鱼群系统进行数据驱动解耦.
考虑 t时刻N个单体构成的集群,全局动态网络

拓扑可用图G = (V t,W t, Et)表示.其中:节点集V t

表示所有单体的全局位置{vti |i = 1, 2, . . . , N};边集
Et表示单体之间的规范交互关系 {etij |i ̸= j};W t为

单体之间的交互强度矩阵,其内部元素wt
ij代表 t时

刻节点 vtj对节点 vti施加的影响,因为鱼群的交互具
有各项异性[8],所以wt

ij ̸= wt
ji, i ̸= j.根据上述定义,

单体在系统内的位置演化可表示为

vt+1
i = vti +∆vti , (1)

∆vti =

N∑
j=1

wt
ije

t
ij(v

t
j), (2)

其中∆vti ∈ ∆V t为单体 i的位置增量.虽然全局网
络模型可以通过观测鱼群运动数据V t、∆V t来还原

单体间的规范交互关系Et以及关系权重矩阵W t,但
是,由于交互函数 etij(v

i
j)具有较强烈的非线性

[7],人
工机理建模极具挑战,需在微观层面设计 IAT模型来
对单体的局部交互进行数据驱动分析.
由于单体的信息选择耦合与集群行为具有高

度的相关性,而与耦合信息交互后再生成的行为又
会继续助推单体选择类似的信息进行强化耦合,这
就使得重点邻居的信息会以波浪的形式在群体中

级联传递[14].为更好地分析这类信息的选择交互机
制, IAT模型被设计成类图神经网络的消息传递框
架 (message passing neural network, MPNN)[15],以便
通过注意力模块来挖掘生物集群内部的信息选择策

略.然而,现有图注意力研究大多是对所有节点进行
同步分析与数据更新,这与鱼群内部的信息异步处理
机制不兼容[16].为此, IAT模型拟采用网络节点局部
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感知、并行处理、级联传递、异步更新的方法来保证

该工具符合生物集群的行为解耦分析.
定义焦点单体 i的邻居标号集合为Ni,则 t时

刻焦点单体 i观测邻居 (不包含自身)的位置为 [Xt
i1,

. . . , Xt
ij , . . . , X

t
iN ], i ̸= j,感知自身的位置为Xt

i .将
这些原始测量转换为高维的隐式信息,具体可通过如
下信息编码实现:

htij = fENC(X
t
ij), j ∈ Ni; (3)

hti = fENC(X
t
i ). (4)

其中: fENC(·)为编码器函数;Ni为焦点单体 i的邻

居标号集合,个数为N − 1,即去除焦点单体标号 i

的其他智能体标号集合.接着进行焦点单体对所有
隐式信息的聚合操作,因为单个生物处理信息的能
力有限,所以会对所有邻居的观测信息进行稀疏选
择[17].为此,在IAT模型内部引入“软性”信息选择机
制[18],用注意力系数ktij和kti来表征,即

ktij = σ(fMLP(h
t
ij , h

t
i)), j ∈ Ni; (5)

kti = σ(fMLP(h
t
i, h

t
i)). (6)

其中: fMLP(·)为注意力识别网络,σ(·)为输出层激活
函数.式(5)、(6)将htij、h

t
i的隐式高维信息匹配为注意

力数值输出,反映了单体对不同信息的选择偏好.传
统集群模型对邻居信息的聚合通常采用求和或均值

方法[7],但是,上述方法会造成节点对异常信息的高
度敏感,破坏模型的输出稳定性[16].而利用注意力网
络进行嵌入操作,就会有效滤除异常信息干扰,保证
焦点单体只注意集群内部的重点信息,使得信息耦合
更加灵活稳定[19].
考虑到生物体的注意力总量有限,为使焦点单体

的注意力总量保持一致,增加 IAT模型对生物集群行
为的可解释性,添加了注意力规范化操作.定义焦点
单体对邻居和环境的规范注意力权重为wt

ij、w
t
i ,具

体计算方法为

wt
ij =

ktij∑
j∈Ni

ktij + kti
, (7)

wt
i =

kti∑
j∈Ni

ktij + kti
. (8)

将注意力权重wt
ij、w

t
i与高维隐式信息htij、h

t
i相结合,

便可生成焦点单体 i用于决策的注意力筛选信息ht
′

ij

和ht
′

i ,具体计算公式如下:

ht
′

ij = wt
ijh

t
ij , j ∈ Ni; (9)

ht
′

i = wt
ih

t
i. (10)

再将这两个信息连接,利用解码器fDEC(·)输出t时刻

焦点单体i的运动决策∆x̂ti,即

∆x̂ti = fDEC(h
t′

ij ⊕ ht
′

i ). (11)

最后,对鱼群实验数据进行处理,还原出第 τ次

决策焦点单体 i的邻居观测数据Xτ
ij(j ∈ Ni)、自身

位置数据Xτ
i 和对应的运动决策输出∆x̂τi .设计如下

损失函数L进行端对端地训练IAT模型:

L =
1

N

N∑
i=1

1

Ti

Ti∑
τ=1

(∆x̂τi −∆xτi )
2. (12)

其中:Ti为单体 i的全部决策样本数,∆xτi 为决策样
本标签, (∆x̂τi −∆xτi )为IAT模型的输出误差.

1.2 模型训练数据及其预处理方法

鱼群数据采用文献 [7]中的11小时5条红鼻剪刀
鱼的运动数据,实验环境如图1(a)所示,由于剪刀鱼
运动具有突然加速转向、直线减速滑行的特点[20],利
用小波变换进行多尺度提取每条鱼的速度谷点.文
献 [7]指出,速度的局部极小位置可看作剪刀鱼的运
动决策点,通过该位置分割,焦点单体的运动决策可
被交替表示成突然的朝向角度变化 δϕi和一个紧随

的直线运动距离 li,所以运动轨迹会被决策点间隔为
一系列的直线段.图 1(d)显示了决策线段长度 lτi 与

朝向角变化δϕτ
i .

( )t

( )t

( )t

( )t

( )t

( )t

(a) !"#$%& (b) '()%&*+,-

(c) '()./*+,- (d) '(01234

图 1 鱼群实验以及其相关运动参数

经决策分割、低速滤除、镜像操作后[7], 11小时的
鱼群实验总共分离出6万余条训练样本用于 IAT模
型训练.考虑焦点单体在决策时刻的环境和邻居观
测,为获取邻居与环境的相对位置数据,可将全局数
据{(xi(t), yi(t))|i = 1, 2, . . . , N}进行转换,分离出自
身位置信息Xt

i = [rwi (t), θ
w
i (t), 0]

T(如图1(b)所示).
其中: 0元素为占位符,目的是使其符合 fENC(·)编
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码器的输入结构; rwi (t)为焦点单体 i到边界的距离;
θwi (t)为焦点单体 i相对边界的角度.全局数据还能
分离出邻居 j的相对信息,如图1(c)所示,焦点单体 i

对邻居j的测量信息为Xt
ij = {dij(t), ψij(t),∆ϕij(t)|

j ∈ Ni}.其中: dij(t)为焦点单体 i到邻居 j的距离,
ψij(t)为焦点单体 i观测邻居 j的视角,∆ϕij(t)表示

邻居 j相对于焦点单体 i的航向角差.转换公式分别
为

rwi (t) = Rw −
√
xi(t)2 + yi(t)2, (13)

其中Rw为实验边界半径;

θwi (t) = ϕi(t)− arctan(yi(t)/xi(t)); (14)

dij(t) =
√

(xj(t)− xi(t))2 + (yj(t)− yi(t))2; (15)

ψij(t) = arctan
(−(xj(t)− xi(t)) sin(ϕi(t))+

(xj(t)− xi(t)) cos(ϕi(t))+
→

← (yj(t)− yi(t)) cos(ϕi(t))

(yj(t)− yi(t)) sin(ϕi(t))

)
; (16)

∆ϕij(t) = ϕj(t)− ϕi(t). (17)

ϕi(t)和ϕj(t)分别为t时刻焦点单体 i与邻居j的朝向

角;焦点单体i变化后的朝向角ϕi(t+∆t)可由相邻两

决策时刻单体i的位置计算,即

ϕi(t+∆t) = arctan
( yi(t+∆t)− yi(t)
xi(t+∆t)− xi(t)

)
, (18)

(t + ∆t)时刻为 t时刻决策的后续决策时间.以上数
据为 IAT模型的输入信息.文献 [20]研究表明,单体
的转向决策比距离决策更重要,因此,本文采用与文
献 [7]相同的随机方法生成直线运动距离 lti ,则 IAT模
型的决策输出的∆xτi 仅包括朝向角度变化δϕt

i,即

δϕt
i = ϕi(t+∆t)− ϕi(t). (19)

2 深度网络模型结构与训练方法

根据上节介绍的 IAT原理设计模型的具体网络
结构,如图2所示,主要包括信息输入编码器网络、图
注意力网络、信息筛选聚合单元以及决策输出解码

器网络等4个部分. IAT的模型输入为决策时刻焦点
单体测量自身的位置信息与邻居的相对信息,模型输
出为焦点单体的转角决策.训练开始时,焦点单体可
以与所有邻居交互,随着训练的深入, IAT模型将会
逐渐筛选出高注意力的重点邻居,最终实现重点邻居
的稀疏交互.

.
.
.

.
.
.

图 2 单体注意力交互网络的模型结构

2.1 IAT模型的编码器结构

IAT的输入编码器网络对应于原理式 (3)和 (4).
首先需要将观测数据Xt

i和Xt
ij (j ∈ Ni)按顺序排成

列表,然后依次输入到编码器中生成高维隐式向量.
编码器采用3层深度网络结构,每层神经元分别为3、
128、40.首层3个神经元对应于输入信息的维度,末
层40个神经元代表编码后的输出向量维度.神经元
之间使用如下的Mish激活函数:

y = x · tanh(ln(1 + ex)). (20)

该函数具有较好的平滑特性,有助于网络模型训练与
高维隐式信息输出[21].

考虑到后续焦点单体 i需要利用注意力匹配自

身位置与邻居位置,因此, IAT模型在编码器设计上
借鉴了Transformer网络[22],配置了 3个同构的编码
器,分别为键编码器K、查询编码器Q和值编码器V .
其中:查询编码器Q用于将自身位置Xt

i编码成高维

隐式查询信息hti,复制查询信息hti N次便可构建查

询表;键编码器K用于将邻居相对位置Xt
ij升维转化

为htij ,联合一个hti与所有htij可以形成N元素键值

表;最后将Xt
i和{Xt

ij |j ∈ Ni}输入到V 编码器中,分
别获得焦点单体 i的隐式高维值Vi和邻居隐式高维

值Vij , j ∈ Ni,用于注意力决策交互.将查询表与键



第5期 刘 磊等: 揭示生物集群系统内部信息耦合机制的深度网络模型 1407

值表拼合,然后根据原理式 (5)和(6),利用注意力网络
分别生成注意力权重kti和ktij , j ∈ Ni.值得指出的
是,为了减少Q、K编码器的干扰,专门设计两个V 编

码器,分别生成Vij和Vi来代替原理式 (3)、(4)的htij

和hti,能使后续信息聚合单元的信息解耦程度更高,
重要信息的传播路径更清晰.

2.2 IAT注意力信息聚合下的解码机制

设计原理式 (5)所对应的深度注意力网络,采用4
层前馈神经网络结构,每层神经元分别为80、64、32、
1.为保证收敛速度,选择 tanh(·)作为中间层激活函
数,其中输入神经元数80对应于40维的查询表与键
值表拼合所形成的向量组(hti ⊕ hti)和(htij ⊕ hti), j ∈
Ni.网络输出为焦点单体 i的注意力系数kti和ktij ,表
征了查询表与建值表之间每行元素的相关性.接着
利用原理式 (7)、(8)计算规范化注意力权重wt

i和wt
ij ,

其中注意力网络输出层的激活函数σ(·)选用sigmoid
函数[8].
获取注意力权重后,焦点单体就可以利用注意

力筛选出重点邻居用于决策. IAT模型利用信息筛选
聚合单元配合解码器来输出转角决策 δϕ̂t

i,即图1(d)
所示的朝向角变化.生物学研究发现,鱼类头部处于
特定朝向时,负责解码转向的神经细胞就会持续活
跃[23].因此,根据原理式 (9)、(10)、(11),经多次实验
测试,利用两套相同结构的解码器分别输出转角的符
号 Ŝi与大小 |δϕ̂i|,有利于获取最优的模型训练效果,
为此设计如下的转向决策网络结构:

ŝti = sign
(
fDEC1

(
wt

iVi ⊕
N∑

j=1,j ̸=i

wt
ijVij

))
, (21)

|δϕ̂t
i| =

∣∣∣fDEC2

(
wt

iVi ⊕
N∑

i=1,j ̸=i

wt
ijVij

)∣∣∣. (22)

其中: sign(·)为符号函数; fDEC1(·)为转向角符号的
解码网络,左转输出为1,右转输出为−1; fDEC2(·)为
转向角大小的解码网络.两解码网络采用相同的神
经元结构,每层神经元数目分别为80、128、128、64、1,
其中输入维度80反映了信息筛选聚合单元的输出向

量
(
wt

iVi ⊕
N∑

j=1,j ̸=i

wt
ijVij

)
维度.

2.3 IAT注意力信息聚合下的解码机制

根据原理式 (12)和 IAT模型输出 (21)、(22)设计
损失函数,由于模型含有两个输出,总损失floss可以

分解为两部分输出的损失之和,即

floss = floss1 + floss2 . (23)

其中:转角符号输出 ŝti的损失函数为floss1 ,转角大小

输出 |δϕ̂t
i|的损失函数为floss2 .因转角符号输出属于

分类问题,故可采用交叉熵损失函数,有

floss1 = −
T∑

t=1

sti log(ŝti), (24)

其中T为训练样本总数.因转角大小输出属于回归
问题,故选用均方误差函数作为损失函数,有

floss2 =
1

N

T∑
t=1

(|δϕt
i| − |δϕ̂t

i|)2. (25)

使用留出法随机地将样例的 20 %标记为测试
集,剩余的数据作为训练集.使用Pytorch深度网络框
架编写 IAT模型,训练主机为Dell T630服务器,配置
NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti GPU.使用AdamW优
化器来最小化损失函数,学习率为5e-5,同时采用小
批量梯度下降策略,批量大小设置为 1 024, AdamW
优化器中的权重衰减设为0.000 5,在训练过程中采用
早停法.

3 网络模型的集群运动仿真分析

为验证所提出 IAT交互分析模型的集群运动
生成能力,基于LabVIEW程序编写了多智能体仿真
程序.该程序通过自主通讯协议,在单智能体 i的决

策时刻 τ向Python编写的 IAT模型发送所有邻居信
息Xτ

ij以及自身位置信息Xτ
i , IAT输出转向决策δϕ̂r

i

及注意力权重wτ
ij .根据文献 [20]的方法,利用伽马

分布随机生成直线运动长度 lτi ,朝向角ϕi(t)更新为

ϕi(t) + δϕ̂τ
i ,然后进入仿真循环.每个仿真周期所有

智能体仿真运动长度设为∆l = 0.2mm,于是焦点单
体的位置按下式更新:

xi(t+∆t)

yi(t+∆t)

Li(t+∆t)

 =


xi(t)

yi(t)

Li(t)

+


∆l · cos(ϕi(t))

∆l · sin(ϕi(t))

−∆l

 .
(26)

当运动距离变量Li(t) ⩽ 0时,重新向 IAT模型
发送智能体的观测信息,开启新一轮的决策运动.如
果仿真运动中式 (13)的边界距离rwi (t)小于鱼类身长

(30 mm)时,则根据文献 [8]方法强制Li(t) = 0,使智
能体 i开启新一轮决策运动,以保证单体对撞墙动作
的及时调整,保存所有智能体的仿真运动轨迹和朝向
数据以备后续分析.

3.1 智能体成对仿真结果分析

由于 IAT模型使用5条鱼的运动数据训练而成,
为验证该交互模型的有效性,本文使用两智能体进行
IAT模型交互仿真.
记录 1小时的仿真运动数据,并与真实两鱼实
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验数据的概率密度函数 (probability density function,
PDF)进行对比,如图3所示.图3(a)展示了智能体的
转角决策δϕ分布.曲线表明, IAT模型仿真与真鱼实
验的转向决策角峰值均出现在±20◦,但 IAT仿真输
出的分布更陡峭,这是因为真鱼决策具有随机性,所
以分布趋于平缓,而深度网络模型能滤除鱼群数据
噪声,消除单体的个性化决策,还原了集群运动的决
策机理,从而使输出更加确定.图3(b)显示了两智能
体运动的对齐性λ,其被定义为邻居 j位置连线与焦

点单体 i轴线之间的夹角φij(锐角), 0◦表示邻居在焦
点单体的轴线上, 90◦表示邻居在焦点单体的垂直侧
线上.该图表明,无论是仿真还是真鱼,邻居大多出现
在焦点单体的前、后方向φij ≈ 0◦,较少出现在焦
点单体的两侧φij ≈ 90◦.同样, IAT模型仿真的对
齐性分布也相对于真鱼集中.图 3(c)和图 3(d)表明,
两智能体 (鱼)具有相似的边界距离 rw和边界角度

θ+w = |θw|分布,说明运动体都靠近边界,运动方向与
圆边界切线平行.
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图 3 两智能体仿真与两鱼运动实验的集群特征分布

虽然权威生物学研究认定鱼类的集群运动涌现

源于视觉交互[5],但是这一论断一直缺乏有效的科
学证据.为揭示鱼群运动的交互机理,对两智能体的
IAT模型进行参数敏感性分析.将焦点单体固定在仿
真环境中心,在实验边界内任意改变邻居的相对位
置,可视化 IAT网络的注意力权重w12,如图4(a)所示,
浅色区域的注意力较大,深色区域的注意力较小.需
要指出的是, IAT模型的注意力权重在输出前进行过
规范化操作,所以取值范围在 (0,1)区间.图4中显示:
在焦点单体前方形成了浅色的高注意力扇形区域,越
靠近焦点单体,注意力越高;焦点单体的后方是低注
意力区域.与文献 [24]所做的鱼类视觉研究对比发
现,鱼类的视觉范围大致被分成 3部分:前方的锥形
空间是高注意力区域,周边是一般注意力区域,后端
是视觉遮挡区域,如图4(b)所示.但由于缺乏行之有
效的数据分析工具,文献 [24]并没有给出注意力的精
确形状,而利用所提出的 IAT工具就可以通过集群数
据精确地挖掘出微观层面单体隐藏的注意力机制.
另外,该结果也表明生物的视觉交互与机器学习的注

(b) [24]!" #$%&'()

*
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/
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W

(a) IAT,-./#01234
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π

π
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图 4 网络工具输出与生物实验研究的视觉注意区域对比

意力之间具有较强的相关性.可见 IAT网络工具能有
效解耦复杂运动数据,还原单体耦合决策,自动生成
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交互模型,具有作为复杂系统解耦分析标准工具的潜
力,可用于揭示整体与元素之间的跨尺度交互关系.

3.2 网络模型的泛化能力分析

为分析 IAT模型的泛化能力,将5鱼运动数据训
练得到的 IAT模型应用于不同规模的智能体仿真,因
为 IAT模型的输入对邻居信息Xt

ij(j ∈ Ni)的排序没

有要求,所以理论上可以进行任意数量的集群运动仿
真.为此,进行2∼ 100智能体规模的仿真实验来验证
所提出工具的泛化性能.
下面定义2个集群运动宏观指标:集群大小和集

群极性,以观测不同集群规模下宏观指标的变化.首
先考虑集群重心位置pB = (xB(t), yB(t))以及群体

重心速度vB = (vxB(t), v
y
B(t)),两者计算公式如下:

xB(t) =
1

N

N∑
i=1

xi(t), yB(t) =
1

N

N∑
i=1

yi(t); (27)

vxB(t) =
1

N

N∑
i=1

vxi (t), v
y
B(t) =

1

N

N∑
i=1

vyi (t). (28)

其中:单体速度是由单体位置向后一步差分得到,N
是集群智能体总数.于是集群极性定义为

P (t) =
1

N

∥∥∥ N∑
i=1

ei(t)
∥∥∥, P (t) ∈ [0, 1]. (29)

其中ei(t) = (cos(ϕi(t)), sin(ϕi(t)))表示智能体 i朝

向的单位向量:当P (t) = 1时,表示所有智能体的航
向相同;当P (t) = 0时,表示所有智能体发散.
另一指标群体大小定义为

C(t) =

√√√√ 1

N

N∑
i=1

∥pi − pB∥2, (30)

其中 ∥pi − pB∥是智能体 i到多智能体重心B的距

离.C(t)越小表示群体越紧密,反之群体越分散.
分别进行1小时N = 2, 3, 7, 10, 20, 30, 50, 60,

80, 100的智能体集群运动仿真,统计集群极性P与

集群大小C的变化曲线如图5所示.图5(a)的实线显
示,集群极性的数据方差随着群体规模的扩大而逐渐
变小,并且在N = 10开始集群极性就始终接近于1,
表明随着群体规模的增大,系统的宏观指标逐渐变
得确定,具有整体结构涌现加强的趋势;图5(a)的虚
线显示,集群大小和集群极性的数据方差随集群规模
的扩大而变小,虽然小规模集群涌现的聚集效应不明
显,但汇聚作用会随着群体规模的扩大而愈发强化.
图5(b)显示了集群所有单体的距墙距离 (实线)

和距墙角度绝对值 (虚线)的统计.结果表明,无论集
群规模如何变化,所有单体的运动方向基本平行于边
界,均值保持在90◦附近,方差稳定.距墙距离表明,随

着规模的扩大,指标方差逐渐收缩,在N = 10处开始

稳定,并能一直保持较稳定的运动集群.
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图 5 不同规模集群运动指标分析

3.3 不同集群交互模型的仿真对比

为观测模型的集群运动效果,分别将经典Vicsek
模型[4]、最强视觉DNN模型[8]、最大影响力模型[7]以

及 IAT模型进行不同规模的仿真实验,统计集群运动
的宏观指标,仿真结果如表1所示.由表1可见:在集
群规模N为2、3、4时,最强视觉DNN模型的集群极
性最好,集群最紧凑;在集群规模超出5以后,所提出
的 IAT模型的宏观指标最优,不但集群极性高,紧凑
性还好,而且具有较小的统计方差,表明 IAT模型具
有较强的集群运动迁移能力.最强视觉DNN模型之
所以在小规模集群运动中有较好的效果是因为该模

型训练数据是2鱼运动数据,并且学习的都是“反应
式”决策,所以在还原小规模集群 (N < 5)时能够
涌现出较好的运动效果;但随着集群规模的扩大,最
强视觉DNN模型的性能就会持续下降.而 IAT模型
训练来自5鱼运动数据,并且从中学习到了更高层的
“慎思式”注意力决策,所以集群规模在N > 5以后

就逐渐保持了最好的性能,并且随着规模的扩大,系
统的集群运动稳定性也越加强化,符合复杂系统的涌
现特性.
经典的Vicsek模型主要针对无约束的物理自推

进粒子仿真而设计,属于连续交互模型,需要单体时
刻给出交互决策,高频控制输出,所以不适合分布式
控制器设计.针对剪刀鱼群的运动模式,由于存在环
境边界限制、鱼类非完整性约束以及决策、运动交替
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表 1 不同集群运动模型仿真的集群极性与大小

N
Vicsek模型[4] 最大影响力模型[7] 最强视觉DNN模型[8] IAT模型

P C P C P C P C

2 (0.48±0.29) (929.77±285.71) (0.95±0.07) (297.07±189.27) (0.99±0.01) (52.8±30.41) (0.95±0.07) (297.07±189.27)
3 (0.58±0.22) (836.64±224.83) (0.94±0.05) (314.24±123.6) (0.99±0.01) (81.62±34.89) (0.94±0.05) (314.24±123.6)
4 (0.59±0.23) (783.33±264.14) (0.99±0.01) (164.89±3.66) (0.97±0.04) (124.55±73.95) (0.95±0.04) (284.62±100.52)
5 (0.5±0.25) (878.74±247.59) (0.98±0.04) (261.49±55.4) (0.89±0.18) (200.7±151.4) (0.96±0.02) (247.58±69.44)
7 (0.44±0.16) (936.38±143.04) (0.86±0.23) (401.54±222.09) (0.83±0.13) (296.42±117.86) (0.97±0.02) (219.21±48.84)
10 (0.42±0.15) (958.43±118.77) (0.88±0.15) (404.25±174.65) (0.91±0.06) (209.13±72) (0.98±0.01) (180.3±41.59)
20 (0.62±0.14) (752.65±139.82) (0.53±0.25) (736.52±174.58) (0.45±0.09) (506.49±46.74) (0.98±0.01) (146.18±23.31)
30 (0.68±0.05) (661.15±60.6) (0.26±0.12) (869.37±70.8) (0.79±0.03) (319.32±35.96) (0.98±0.01) (148.22±17.68)
50 (0.73±0.04) (606.95±48.18) (0.18±0.09) (881.13±57.03) (0.75±0.05) (343.03±37.22) (0.98±0.01) (151.67±34.9)
60 (0.64±0.03) (726.07±30.68) (0.16±0.08) (884.31±43.93) (0.76±0.03) (343.78±25.31) (0.98±0.01) (163.36±48.03)
80 (0.72±0.03) (624.3±47.46) (0.13±0.06) (876.62±46.9) (0.88±0.01) (230.81±15.33) (0.98±0.01) (174.94±85.99)
100 (0.62±0.03) (766.17±21.12) (0.1±0.05) (868.6±48.96) (0.84±0.01) (287.95±13.19) (0.98±0.01) (202.23ś117.81)

等特点,使得经典Vicsek模型的性能在同类方法中表
现较差,基本无法对稀疏决策集群形成汇聚作用.最
大影响力模型利用2鱼运动模型进行叠加输出决策,
其原理与最强视觉DNN模型相似,所以在小规模集
群中具有一定的性能优势,但随着规模的扩大,仅利
用2鱼运动数据训练的模型都会在汇聚力方面出现
较大缺陷.而IAT模型能利用编码器网络将单体的观
测数据映射到高维空间,提升了模型层次,有利于后
续的图注意力网络筛选出邻居间的交互强度,从而合
理安排高层次的运动分配,胜任对更多邻居信息聚合
的迁移性解释;将筛选出的聚合信息解码到低维决
策空间,有利于生成稳定的大规模集群运动.

3.4 大规模集群的汇聚过程分析

随机生成100个智能体的初始位置、朝向,观测
仿真运动群体极性和大小的时间序列曲线,如图6所
示.结果表明, IAT模型可以在3 min以内涌现出有序
汇聚,并且可以长时间保持汇聚的高极性与紧凑性,
体现了大规模集群收敛的稳定性.
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图 6 100个智能体集群运动的汇聚过程

需要指出的是, IAT模型训练使用的是5鱼平稳
运动数据,原始鱼群数据分布始终保持在较高的极
性和较汇聚的状态,这与图6的实验初始分布完全不
同.根据统计学习理论,机器学习模型难以在不同分
布条件下实现泛化迁移,得益于创新的软性注意力抽
取,可以在较高层次上获取数据的汇聚因果关系.尽
管底层数据存在较大的分布偏移,但由于注意力模型
提取了较高层次的信息耦合机制,使得模型即使在严
苛随机的初始条件下也能获得较好的集群性能,说明
IAT网络具备高层信息交互的可解释性,能应对复杂
系统运动的因果机制挖取.

4 结 论

不失一般性,本文设计了一种基于 IAT网络的鱼
群运动分析工具,该工具既能解析生物集群内部稀疏
的信息耦合机制,又能挖掘出复杂系统内部单体之间
的隐性交互关系. IAT网络将焦点单体的环境与社交
信息区别处理、异步更新,所以与生物学中的隐式注
意力研究[18]具有较强的相关性,使得 IAT在复杂系
统自动建模领域实现了生物注意力机制,能将鱼群
内部单体的稀疏选择交互解释为注意力权重,在一定
程度上解决了复杂系统深度学习模型的可解释性问

题[25],因而能应对复杂系统自组织研究的宏观-微观
跨尺度机理分析,可以作为一种人工智能标准工具应
用于多种复杂系统行为研究.
多智能体运动仿真表明,所提出的 IAT网络能形

成较为稳定的集群运动.两智能体仿真的可视化结
果印证了鱼类生理视觉模型[24]. 2∼ 100智能体仿真
结果表明, IAT具有较强的多尺度泛化能力,相较于
其他多智能体交互模型,在大规模尺度上具有更好的
集群运动特性. 100智能体运动的瞬态分析表明, IAT
模型具有高效、稳定的汇聚性能.
综上所述, IAT既可以作为系统学科分析自然集
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群的标准工具,同样其框架也可以应用在经济社会、
集群机器人、智能交通系统等实际人工复杂系统上.
因此,本课题组下一阶段将在自主知识产权的微型集
群机器人上进行IAT网络的控制研究.一种思路是将
所得的软注意力转换为硬注意力,目标是让单体机器
人仅与1、2台高注意力邻居交互,就能生成稳定的运
动机群,并针对更复杂的运动环境进行探索,以期促
进集群机器人的大规模应用.
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