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摘　 要： 生物集群运动可以自组织实现群体涌现行为，但是在外界因素的影响之下，生物集群是否能够保持韧性，单体是否能

够根据当前信息重新交互仍然面临巨大的挑战。 在攻击体的干扰之下，本文根据红鼻剪刀鱼的运动数据，设计 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 注意

力模型。 模型考虑到单体鱼与攻击体和周围邻居鱼之间的信息交互，预测下一时刻单体出现的具体位置，说明 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 注意

力模型能够使生物的集群韧性与自组织运动保持一致。 实验结果表明，所提的 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 注意力模型能够较好的解释生物集

群韧性，增强生物集群韧性的鲁棒性和灵活性，为复杂系统解释内外部之间的联系提供了有力的支撑，该方法对生物控制领

域的分布式管理也有很好的借鉴作用。
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０　 引　 言

近年来，对于生物集群运动的研究受到众多学

者青睐，鸟群、鱼群、兽群等生物系统通过有序的自

组织管理进行生存和繁衍，群体中的单体通过与周

围邻居的信息交互和协同合作形成具有特定结构和

功能的群体，保证群体拥有灵活的判断和决策。 相

较于传统的控制理论而言，生物集群运动的协同控

制，能够揭示复杂系统［１］ 内部的信息交互，使人工

系统更有灵活性和鲁棒性，更好的调控复杂系统内

外部之间的关系。
研究生物集群运动过程中存在很多问题，比如

生物体应对复杂场景或突发情况时的真实脑神经信

号和脑电波图像人们无法获取，无法解释这一现象

背后更深层次的原因。 神经网络模型［２］ 的结果可

以对生物体内部的信息交互和集群运动进行模拟和



预测，但如果生物集群运动受到外部因素的干扰甚

至冲击，生物群体还能不能恢复成原来的自组织模

式，这个结论还不得而知。 在上面理论基础之上，对
生物集群运动进行人工建模［３］ 的设计方案极具挑

战，很多模型构建时主观性较强，参数设定困难，需
要依赖专家学者花费时间和精力进行调整。 如

Ｖｉｓｅｃｋ 模型［４］、 Ｃｏｕｚｉｎ 模型［５］、Ｃｈａｔé 模型［６］ 等，虽
然在这些模型的构造之下，单体能够自组织形成集

群运动，但是上述模型都存在很多相似的问题。 第

一，这些模型需要单体同时处理周围几个甚至几十

个邻居的交互信息，过多的冗杂信息不利于单体对

周围信息的判断，导致单体感知能力下降，单体在下

一时刻的决策出现失误，不利于大规模集群运动的

分布式控制；第二，上述模型所需数据量巨大，实验

周期较长，要求实验者具有多元信息处理能力。 鱼

类集群运动研究领域专家 Ｔｈｅｒａｕｌａｚ Ｇｕｙ［７－８］ 近期研

究表明，鱼类群体中的单体应仅与少量邻居交互就

能很好融入集群运动体系之中，从而形成自组织涌

现行为。 文献也表明：鱼类单体最多选择两个邻居

交互就能形成稳定的集群运动，但是重点交互邻居

的选择方法却比较复杂，若群体遇到外部因素的干

扰，群体的韧性就会受到冲击，可能集群运动就会被

打破，因此采用传统的建模方法还不足以应对复杂

的生物系统。
随着机器学习［９］、强化学习［１０］ 的迅速发展，

为了应对呈指数爆炸增长的单体交互数据，研究

学者提出一些复杂深度网络模型，如通过两鱼实验

数据提出的最强视觉 ＤＮＮ 模型［１１］，在该模型的指

导之下，具有一定的生物集群控制效果，但是模型

内部的交互机制仍不能得到解释，当外部因素干扰

鱼群运动后，群体的韧性机制被打破，能不能恢复成

原状尚不能得到验证，更不能明确群体内部之间的

信息传递路径和反馈机制。 针对上述问题，本文

尝试设计 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 注意力模型来挖掘生物单体

之间的信息交互，并考虑在遭受外部袭击之后群

体的韧性能不能恢复，从而更好解释群体的交互运

动。
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 注意力模型会以两条鱼和一个攻击体

为研究对象，考虑邻居之间的交互信息，找出对单体

鱼的运动影响最大的是邻居鱼还是攻击体，通过信

息耦合［１２－１３］共同应对攻击体的冲击并保持群体的

韧性，一段时间后，单体鱼之间能够再次协同合作完

成群体的涌现行为。

１　 实验方法

１．１　 鱼群实验方案

本文实验对象是红鼻剪刀鱼，在进行实验时，发
现红鼻剪刀鱼具有瞬间转向变速、直线滑行的运动

模式［１４］，为判断单体鱼在下一时刻的决策，可将单

体运动简化为连续交替的转向－直游运动决策，最
终将两鱼运动轨迹离散化为多组决策线段，单体在

线段的端点处进行决策转向。 单体鱼直线运动距离

ｌｉ， 运动轨迹会被决策点间隔为一系列的直线段。 由

于 ｉｄｔｒａｃｋｅｒａｉ 不能识别出鱼群的位置，对数据中含有

Ｎａｎ 的部分进行插值处理，当数据中出现两鱼串动和

轨迹交换情况时，需要开发一个自动软件进行数据跟

踪修正。 原始数据时间间隔不稳定，大约 １ 秒 １６ 张

左右，需要使用插值方法，对鱼群位置按照每秒 ２０ 张

照片位置补足数据，对于位置抖动数据，需要加入滤

波，消除数据噪声。 对于攻击数据，需要有效截断攻

击前与攻击后的连续时间标记，保留鱼群单体速度大

于 ６． ６ ｍｍ ／ ｓ（约每秒 ２ 倍体长）的轨迹数据，最后总

共提取出 ２２ 万余条合格数据用于模型训练。
１．２　 鱼群相关运动参数

以圆心为原点建立平面直角坐标系，逆时针为

角度正方向，其中 ｘｗ
ｉ （ ｔ） 代表单体鱼或者攻击体的

横向位置； ｙｗ
ｉ （ ｔ） 代表单体鱼或者攻击体的纵向位

置； ｖｘｉ（ ｔ） 代表单体鱼或者攻击体的横向速度； ｖｙｉ（ ｔ）
代表单体鱼或者攻击体的纵向速度； ｒｗｉ （ ｔ） 代表单

体鱼或者攻击体到墙边界的距离； ｄ０１（ ｔ） 代表攻击

体到第一条鱼的距离； ｄ０２（ ｔ） 代表攻击体到第二条

鱼的距离； ｄ１２（ ｔ） 代表第一条鱼到第二条鱼的距离；
Δϕｉｊ（ ｔ） 为邻居 ｊ 相对单体 ｉ 的朝向角差，当 Δϕｉｊ ＝ ０
且 ｄ１２ ≫ ０ 时表明两鱼平行，相对运动方向比较一

致，鱼群仍然能够协同运动，保持集群的韧性特征。
其中，

ϕｉ（ｔ） ＝ ａｒｃｔａｎ －
（ｘｊ（ｔ） － ｘｉ（ｔ）） ＋ （ｙｊ（ｔ） － ｙｉ（ｔ））
（ｘｊ（ｔ） － ｘｉ（ｔ）） ＋ （ｙｊ（ｔ） － ｙｉ（ｔ））

æ

è
ç

ö

ø
÷

（１）

ｄｉｊ（ ｔ） ＝ （ｘ ｊ（ ｔ） － ｘｉ（ ｔ）） ２ ＋ （ｙ ｊ（ ｔ） － ｙｉ（ ｔ）） ２ （２）
ｖｉｊ（ｔ）＝ （ｖｘｊ（ｔ））２ ＋ （ｖｙｊ（ｔ））２ － （ｖｘｉ（ｔ））２ ＋ （ｖｙｉ（ｔ））２ （３）
　 　 　 　 　 　 Δϕｉｊ（ ｔ） ＝ ϕ ｊ（ ｔ） － ϕｉ（ ｔ） （４）

红鼻剪刀鱼的群体规模无论大小，在受到外界

干扰之后，单体 ｉ 感知相邻邻居之间的信息，在整面

涌现出集群韧性的特征。 鱼群运动实验和相关运动

参数如图 １ 所示。
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图 １　 鱼群运动实验和相关运动参数

Ｆｉｇ． １　 Ｆｉｓｈ ｓｃｈｏｏｌｉｎｇ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ａｎｄ ｒｅｌａｔｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

２　 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 注意力模型结构与训练方法

２．１　 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 注意力模型核心网结构

本文以两条鱼的实验数据和一个攻击体数据为

基础，由文献［１５］可知，两条鱼的交互运动在不受

外界干扰时能够自组织形成集群运动。 本实验增加

干扰因素—攻击体，建立深度网络 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 注意力

模型，模型增加攻击体的干扰这一外界因素。 本文

神经网络的结构特征是根据运动模型的特点设计出

的，其结构如图 ２ 所示，包含编码器、核心网、信息处

理网络和解码器网络［１６］。 其中，解码器网络又分为

初始解码器网络和最终解码器网络。 单体 ｉ 对周围

环境的感知信息为 Ｘ ｔ
ｉ ｒｗｉ ，ϕｗ

ｉ ，０[ ] （其中 ０ 为三元组

占位符），相邻邻居 Ｘ ｉｊ（ ｔ） ＝ ｄｉｊ，ｖｉｊ，Δϕｉｊ[ ] ｊ∈ Ｎｉ， 其

中 Ｎｉ 为单体 ｉ 的邻居。 单体 ｉ 将此时位置网络更新

为输出单体 ｉ 在下一时刻运动网络中的 Ｓｔ
ｉ 和时间

ＫＴ ｔ
ｉ ２ 项决策信息。 其中 ＫＴ ｔ

ｉ ＝ ｔｄｎ＋１ － ｔｄｎ，ｔｄｎ＋１ 代表下

一时刻滑行的决策时间。

信息聚合
Attention

网络
Q

K

VN-1

直
行

转
向

预
解码
网络

a1x,a1y

a2x,a2y

图 ２　 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 注意力模型结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

　 　 在整个全连接网络中周围邻居信息 Ｘｉｊ（ｔ）， 组合

形成运动网络和时间决策网络，运动网络包含滑行偏

角变化网络和滑行距离变化网络。 该网络的输入为

［ｘｗｉ （ｔｄｎ），ｙｗｉ （ｔｄｎ），ｖｗｉ （ｔｄｎ），ｖｗｊ （ｔｄｎ），ｒｗｉ （ｔｄｎ）］Ｔ 和［ｄｉｊ（ｔｄｎ） ＋

Δϕｉｊ（ｔｄｎ），ｖｗｉｊ（ｔｄｎ），ａｉｊ（ｔｄｎ）］Ｔ。 编码器网络第一行代表

攻击体的自身信息，其余各行数为鱼群信息，将其排

列整齐分配到全连接网络。 输入层有 ５ 个神经元，隐
含层有 ３ 层，神经元的参数为 ［３，９０，４０］， 将编码器

输入升维到 ４０ 编码的子空间，隐藏层的激活函数为

Ｒｅｌｕ 函数［１７］。 Ｒｅｌｕ 函数作为深度学习模型的激活函

数，仅需比较输入值和 ０ 的大小，即可确定输出值形

式，这与生物神经元的激活方式较为相近，能够更好

地提供生物神经系统优化策略。 编码器 Ｑ 升维并复

制 Ｎｉ 可以构成查询表 ［Ｑｉ，Ｑｉ１，…，ＱｉＮｉ
］，邻居数据经

过编码器 Ｋ 处理之后就会上升成为 Ｎｉ 的键值表

Ｋｉ，Ｋｉ１，…，ＫｉＮｉ
[ ] ， 将周围的信息与邻居的信息输入

网络 Ｖ，形成高维度向量表 Ｖｉ，Ｖｉ１，…，ＶｉＮｉ
[ ] 。

　 　 对于 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 注意力模型网络各层的神经元，
将其参数可以设置成为［８０，６４，３２，１］，隐藏层之间使

用的激活函数是 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数［１８］，其中输入维度

是 ８０ 维。 ８０ 神经元为拼接后的输入维度，一个神经

元是识别网络解码出的结果，然后再使用 ｓｉｇｍｏｉｄ 作
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为激活函数。 单体 ｉ 对周围环境以及邻居的感知系

数，我们设置为 Ｗｉｊ：
Ｗｉｊ ＝ σ（ ｆＭ（Ｋ ｉｊ， Ｑｉ）） （５）

　 　 Ｗｉｊ 反映单体 ｉ 对周围邻居的关注程度，要对关

注程度进行归一化处理，单体 ｉ 对外界关注程度的

总权重为 Ｚ ｉｊ， 计算公式为

Ｚ ｉｊ ＝
Ｗｉｊ

∑
ｊ∈Ｎｉ

Ｗｉｊ ＋ Ｗｉ

（６）

　 　 根据上述权重 Ｚ ｉｊ 筛选出较大权重的邻居信息，
得到单体 ｉ 对环境和交互邻居的权重 ［Ｚ ｉ，Ｚ ｉｊｍａｘ１

，
Ｚ ｉｊｍａｘ２

，Ｚ ｉｊｍａｘ３
］ 用于后续的信息决策。

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 注意力模型的核心网结构需要处理并

进行整合信息，单体 ｉ 需要对周围环境进行判断然

后与已知环境信息融合，对应进入网络决策的输出。
根据周围邻居的关注以及在干扰情况下挑选出数值

网络 Ｖ 中的最大值， 然后再根据所谓的 权 重

［Ｚ ｉｊｍａｘ１
，Ｚ ｉｊｍａｘ２

，Ｚ ｉｊｍａｘ３
］， 整合当前干扰，进行网络决策

的解码。 决策后续判断的信息强度为 ｈｉ 跟 ＨＧ，将
ｈｉ 跟 ＨＧ 拼接，然后输入得到预解码网络来获取当

前时刻以及下一时刻的信息决策。
ｂｉ 和 Ｂ ｉ： Ｂ ｉ ＝ Ｚ ｉｂｉ （７）

Ｂ ｉ ＝ Ｚ ｉｊｍａｘ１
Ｖｉｊｍａｘ１

＋ Ｚ ｉｊｍａｘ２
Ｖｉｊｍａｘ２

＋ Ｚ ｉｊｍａｘ３
Ｖｉｊｍａｘ３

（８）

Ｂ ｉ ＝ ∑
ｍ

ｗ ＝ １
Ｚ ｉｊｍａｘｗ

Ｖｉｊｍａｘｗ
， ｍ ＝

１， Ｎ ＝ ２
２， Ｎ ＞ ２{ （９）

　 　 最后将拼接形成的 ｂｉ  Ｂ ｉ 强度输入到预解码

网络中来获取决策解码的输入信息，使得抗干扰效

果比较显著。
预解码网络的神经元的参数是 ［８０，１２８，１２８］，

当前是一个全连接的网络，全连接的网络是将周围

干扰环境的信息输入整合 ｂｉ  Ｂ ｉ， 输出 １２８ 维的神

经元。 单体 ｉ 维度升高之后，有利于后续的转向决

策和滑行距离决策，获取更优化的信息整合。
解码器环节首先要进行的是预解码器操作，在

干扰情况下将以上交互信息，输入到预解码网络，然
后升维到 １２８ 维便于后续的解码，其中预解码器结

构为［８０， １２８， １２８］的全连接网络，最终解码器再

利用结构为［１２８， ６４， １］的全连接网络将高维预解

码信息分别转换成鱼 １ 的横向加速度、纵向加速度

ａ１ｘ，ａ１ｙ[ ] 以及鱼 ２ 的横向加速度、纵向加速度

ａ２ｘ，ａ２ｙ[ ] 。
２．２　 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 注意力模型的损失函数与超参数

本实验中的精炼数据随机选取总样本 ７０％作

为训练集，３０％作为测试集，利用 Ｐｙｔｏｒｃｈ 框架编写

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 注意力网络模型，训练硬件采用 ＤｅｌｌＴ６３０
服务器，配置 ＧＰＵ 为 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０８０，批
量大小（Ｂａｔｃｈ－ｓｉｚｅ）为 ２０２４００，先读取模型的结构

然后在读取优化器， 读取学习率调整器， 使用

ＡｄａｍＷ 优化器修正最小化损失函数，可以让学习力

自动进行调节。 初始学习率设置为 ５ｅ－５，权重衰减

设为 ０．０００ ５。
根据上述参数设置，设计 ｌｏｓｓ 函数分别为交叉

熵损失函数和均方损失函数。 其中交叉熵损失函数

中自带 Ｓｏｆｔｍａｘ 将标签分为 ｌａｂｅｌ（０，１，２），进而得出

航向角变化的方向。 将其总损失值设置为：

Ｓ ＝ － ∑
Ｔ

ｔ ＝ １
Ｓｔ
ｉ ｌｏｇ（Ｓｔ

ｉ） （１０）

ｌ ＝
１
Ｓ∑

Ｓ

ｔ ＝ １
（ ｌｔｉ ｒｅａｌ － ｌｔｉ） ２ （１１）

　 　 均方损失函数代表回归横向角变化的绝对值，
采用 ａｄｍｗ 优化器。

ＫＴ ＝ １
Ｓ∑

Ｓ

ｔ ＝ １
（ＫＴ ｔ

ｉ ｒｅａｌ － ＫＴ ｔ
ｉ ） ２ （１２）

　 　 由于模型含有两条鱼横向加速度与纵向加速度

的输出，则总损失 ｆｌｏｓｓ 可以分解为两部分输出的损

失之和：
ｆｌｏｓｓ ＝ ｆｌｏｓｓ１ ＋ ｆｌｏｓｓ２ （１３）

　 　 第一条鱼的损失函数为 ｆｌｏｓｓ１ ，第二条鱼的损失

函数为 ｆｌｏｓｓ２， 其中第一条鱼可采用交叉熵损失函数：

ｆｌｏｓｓ１ ＝ － ∑
Ｔ

ｔ ＝ １
ｓｔｉ ｌｏｇ（ ｓ^ｔｉ） （１４）

　 　 其中 Ｔ 为训练样本总数，由于转角大小输出属

于回归问题，所以第二条鱼的输出可选用均方误差

函数作为损失函数：

ｆｌｏｓｓ２ ＝ １
Ｎ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
（ δϕｔ

ｉ － δϕ^ｔ
ｉ ） ２ （１５）

３　 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 注意力模型仿真实验

上述模型在 Ｐｙｔｈｏｎ 程序中可实现所需要的特

定功能与结构，为验证实际鱼群运动抗干扰能力，需
要编写多智能体仿真程序，仿真平台由 Ｐｙｔｈｏｎ 和

Ｌａｂｖｉｅｗ 计算语言共同来填写，采用自主设计的通信

协议。 服务器为 Ｐｙｔｈｏｎ 软件，Ｌａｂｖｉｅｗ 作为单体下

一时刻决策请求的输出，与真鱼具有相同的运动周

期。 该程序通过自主通讯协议，在单体决策时刻 ｔ，
Ｌａｂｖｉｅｗ 仿真环境发送单体 ｉ 的环境信息 Ｘ ｔ

ｉ 和邻居

信息 Ｘ ｔ
ｉｊ， 通过网络计算输出单体 ｉ 的滑行距离

ｄｉｊ（ ｔｄｎ） 、偏移角度 ϕｉ ｔｄｎ( ) 和游动时长 ＫＴｉ（ ｔｄｎ） 回传

２１２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　



Ｌａｂｖｉｅｗ，这时会在仿真中设置单体 ｉ 的运动计时器

值 ＫＴｉ（ ｔｄｎ） 为 ＫＴｉ（ ｔｄｎ＋１）， 航 向 角 ϕｉ ｔｄｎ( ) 变 为

ϕｉ ｔｄｎ＋１( ) ＋ θｉ， 每仿真周期所有智能体仿真运动长度

设为 Δｌ ＝ ０．１５ ｍｍ，则焦点单体 ｉ 的位置按下式更

新：
ｘｉ（ｔ ＋ Δｔ）
ｙｉ（ｔ ＋ Δｔ）
Ｌｉ（ｔ ＋ Δｔ）

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

＝
ｘｉ（ｔ）
ｙｉ（ｔ）
Ｌｉ（ｔ）

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

＋
Δｌ·ｃｏｓ ϕｉ ｔｄｎ( )( )

Δｌ·ｓｉｎ ϕｉ ｔｄｎ( )( )

－ Δｌ

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

ｖｘｉ（ｔ ＋ Δｔ）

ｖｙｉ（ｔ ＋ Δｔ）
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
＝

ｖｘｉ（ｔ）

ｖｙｉ（ｔ）
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
＋

Δｖ·ｃｏｓ ϕｉ ｔｄｎ( )( )

Δｖ·ｓｉｎ ϕｉ ｔｄｎ( )( )

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

（１６）

　 　 在受到干扰条件下，如果单体 ｉ 的决策被验证

可能会发生鱼撞鱼或者是直接撞到边界的情况，则
将运动计时器强制清零，边界距离 ｒｗｉ （ ｔ） 小于鱼类

身长（５０ ｍｍ）时，可以通过强制的命令开启新一轮

决策运动，以保证单体对可能发生的行为进行预判

和调整，保证所有智能体在外界因素的干扰之下能

够模拟出真实的运动方向和加速度数据。
３．１　 两智能体仿真的交互分析

首先，两条真实鱼交互数据与智能体模型能

够决策输出偏移决策角度 ϕｉ、 决策执行距离 ｄｉｊ、 决

策时间 ＫＴｉ 的真实曲线。 其中通过智能体的决策

情况、Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 注意力模型训练和仿真结果表明，
对比最强视觉 ＤＮＮ 模型，仿真模型显示了鱼群决策

转角变化和智能体决策转角变化有高度的一致

性，在当前时刻和下一时刻，其转角的变化都趋于

１８°。
深度网络模型能够过滤出真实鱼群不同个体的

特征，使得模型输出训练转角变化峰值和仿真的决

策偏移曲线更为陡峭。 在模型当中可以去除一些干

扰波和噪音的影响，有利于还原真实鱼群有自组织

的、相互协同的决策。 本文对比了智能体执行决策

距离，表明了鱼群偏移的距离大概在 ５２ ｍｍ，而仿真

机器输出在 ５５ ｍｍ，两者曲线走势比较一致。 在干

扰因素的影响之下，在某些极端的情况下，人们可以

看到由于碰撞机制或者是远离机制的影响，鱼群表

现出较长的偏移距离和偏移的速度。 通过运动决策

时间对比表明，增加干扰条件下的模型仿真与真鱼

ＤＮＮ 模型仿真相比更真实，数据更为相似，输出鲁

棒性更为准确与稳定。
仿真通过对比了真实鱼群、Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 注意力模

型、ＤＮＮ 模型对齐与相互协同运动的移动情况，对
比表明，Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 注意力模型相对于 ＤＮＮ 模型有高

效的交互特征，与真实鱼群更为一致，领导者具有更

大视觉。 鱼 １、鱼 ２ 在运动过程中会根据智能体以

及干扰环境的移动而进行改变。 无论是 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
注意力模型还是其仿真模型，两智能体与真实实验

的预测始终保持一致，Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 注意力模型相较于

其它模型更具有对齐性，且在对齐过程中与真实鱼

群数据高度一致。
３．２　 ＡＴＴ 模型的泛化性能分析

在干扰因素的加持之下，本文采用两个宏观判

定，来判断集群运动的韧性和自组织能力。 集群极

性 Ｐ和群体大小 Ｃ，群体的重心位置为 ｐＧ ＝ （ｘＧ（ ｔ），
ｙＧ（ ｔ））， 群体重心的速度为 ｖＧ ＝ （ｖｘＧ（ ｔ），ｖｙＧ（ ｔ））， 具

体计算方法如下：

ｘＧ（ ｔ） ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ（ ｔ），ｙＧ（ ｔ） ＝ １

Ｎ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ（ ｔ） （１７）

ｖｘＧ（ ｔ） ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｖｘｉ（ ｔ），ｖｙＧ（ ｔ） ＝ １

Ｎ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｖｙｉ（ ｔ） （１８）

　 　 然后计算集群中心 Ｍ 的位置 ｐＭ ＝ ｘＭ，ｙＭ( ) ， 计

算集群秩序指标：
（１）群体极性 Ｐ：

Ｐ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
‖ ｃｏｓ ϕｉ， ｓｉｎ ϕｉ( ) ‖， Ｐ ∈ ［０，１］ （１９）

　 　 其中 Ｐ ＝ １ 代表所有单体的朝向一致， Ｐ ＝ ０ 则

表示所有单体朝向各不相同。
（２）群体大小 Ｃ：

Ｃ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
‖ｐｉ － ｐＭ‖ （２０）

　 　 其中 ‖ｐｉ － ｐＭ‖ 代表单体 ｉ 相对群体重心的距

离， Ｃ 值越小表示群体越紧凑，反之越分散。
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 注意力模型仿真的 ｐ、ｃ 曲线时间序列

如图 ３ 所示，在干扰因素下，集群大小与集群极性的

数据偏差跟群体的规模成反比，群体数量规模小于

３０ 时，小规模集群涌现的聚集效应不显著，各单体

的自组织能力较弱，但是随群体规模的扩大，各单体

的汇聚能力愈发集中。 以多条单体鱼的仿真运动为

例，群体极性与大小的时间序列曲线如图（３）所示。
结果表明：当运动时间超过 ２ ｍｉｎ 以后，Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 注

意力模型的仿真鱼将会首次出现有序汇聚现象，
５ ｍｉｎ以后鱼群将保持高度聚合状态，群体的收敛度

较为稳定，可以在较高层次上保持稳定的输入与输

出，Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 注意力模型提取了较为准确的转向与

滑行数据，所以使得模型即使在干扰条件下也能获

得较好的集群性能，体现集群运动的鲁棒性，能够很

好地解释外界复杂系统和内在稳定系统的嵌合关

系。
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图 ３　 多智能体集群汇聚过程

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｏｆ ａｇｅｎｔｓ

４　 结束语

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 注意力模型网络将焦点单体在干扰环

境下的信息处理和下一时刻运动决策同步更新，将
鱼群内部单体的交互选择在 ＤＮＮ 模型的基础上增

添韧性特征，提高鱼群处理信息的灵活性和鲁棒性。
同时这与生物学中的注意力研究有很强的关联性，
在复杂系统面对外界冲击或者破坏的情况下实现了

再集群的自组织管理。
多智能体运动仿真表明：本文的 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 注意

力网络模型能形成较为稳定的集群运动。 两智能体

仿真的结果表明鱼 １ 能够影响鱼 ２ 的速度和加速度

输出，在鱼群交互模型基础之上具有更强的运动特

征；２－１００ 智能体仿真结果表明：韧性机制不但适用

于简单的集群运动，同时也使泛化能力强的群体在短

时间内由缓慢整合到快速聚合，比其它交互模型更具

有合理性；１００ 智能体运动的瞬态分析表明：Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
注意力模型具有稳定和高效率的集群韧性。

对于自然系统和人工系统而言，本文所提的方

法和模型可以为集群运动的韧性提供了可选择的处

理方案，对复杂系统的多层次分析提供了有力保障，
以此为起点将这套体系应用于实际的场景，比如无

人机飞行的协同方案和自动化模式，提高军工复杂

系统的智能化和理想化，无人机在受到外界环境的

威胁之后能够重新聚集，实现高水平的控制和应用。

参考文献

［１］ 李耕， 狄增如， 韩战钢． 集群运动：唯像描述与动力学机制［ Ｊ］ ．
复杂系统与复杂性科学， ２０１６， １３（２）：１－１３．

［２］ ＨＡ Ｓ， ＪＥＯＮＧ Ｈ． Ｕｎｒａｖｅｌｉｎｇ ｈｉｄｄｅｎ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ
ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］ ． Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｒｅｐｏｒｔｓ， ２０２１， １１（１）：
１－１３．

［３］ ＫＩＭ Ｈ， ＳＨＩＮ Ｓ， ＪＡＮＧ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｕｎｔｅｒｆａｃｔｕａｌ ｆａｉｒｎｅｓｓ ｗｉｔｈ
ｄｉｓｅｎｔａｎｇｌｅｄ ｃａｕｓａｌ ｅｆｆｅｃｔ ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ［ Ｃ ］ ／ ／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．
２０２１： ８１２８－８１３６．

［４］ ＶＩＣＳＥＫ Ｔ， ＣＺＩＲÓＫ Ａ， ＢＥＮ－ＪＡＣＯＢ Ｅ， ｅｔ ａｌ． Ｎｏｖｅｌ ｔｙｐｅ ｏｆ
ｐｈａｓｅ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ｉｎ ａ ｓｙｓｔｅｍ ｏｆ ｓｅｌｆ－ｄｒｉｖｅｎ ｐａｒｔｉｃｌｅｓ［ Ｊ］ ． Ｐｈｙｓｉｃａｌ
Ｒｅｖｉｅｗ Ｌｅｔｔｅｒｓ， １９９５， ７５（６）： １２２６．

［５］ ＣＯＵＺＩＮ Ｉ Ｄ， ＫＲＡＵＳＥ Ｊ， ＪＡＭＥＳ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅ ｍｅｍｏｒｙ
ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ ｓｏｒｔｉｎｇ ｉｎ ａｎｉｍａｌ ｇｒｏｕｐｓ ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ
Ｂｉｏｌｏｇｙ， ２００２， ２１８（１）： １－１１．

［ ６ ］ ＣＨＡＴÉ Ｈ， ＧＩＮＥＬＬＩ Ｆ， ＧＲÉＧＯＩＲＥ Ｇ， ｅｔ ａｌ． Ｍｏｄｅｌｉｎｇ
ｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅ ｍｏｔｉｏｎ： Ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｏｎ ｔｈｅ Ｖｉｃｓｅｋ ｍｏｄｅｌ［ Ｊ］ ． Ｅｕｒｏｐｅａｎ
Ｐｈｙｓｉｃａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ Ｂ， ２００８， ６４（３－４）：４５１－４５６．

［７］ ＴＨＥＲＡＵＬＡＺ Ｇ， ＥＳＣＯＢＥＤＯ Ｒ， ＳＡＮＣＨＥＺ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ
ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｐｅｒｃｅｐｔｕａｌ ａｎｄ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｆａｃｔｏｒｓ ｏｎ ｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅ
ｓｔａｔｅｓ ｉｎ ａ ｄａｔａ－ｄｒｉｖｅｎ ｆｉｓｈ ｓｃｈｏｏｌ ｍｏｄｅｌ［ Ｊ］ ． Ｐｌｏｓ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
Ｂｉｏｌｏｇｙ， ２０２２， １８（３）： ｅ１００９４３７．

［８］ ＴＨＥＲＡＵＬＡＺ Ｇ， ＥＳＣＯＢＥＤＯ Ｒ， ＳＩＲＥ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
ａｎｄ ｒｏｂｏｔｉｃ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｒｅｖｅａｌ ｐａｒｓｉｍｏｎｉｏｕｓ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ ｏｆ
ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｉｎ ｓｃｈｏｏｌｉｎｇ ｆｉｓｈ ［ Ｊ ］ ． Ｐｌｏｓ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｂｉｏｌｏｇｙ， ２０２０， １６（３）： ｅ１００７１９４．

［９］ ＬＥＣＵＮ Ｙ， ＢＥＮＧＩＯ Ｙ， ＨＩＮＴＯＮ Ｇ． Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］ ． Ｎａｔｕｒｅ，
２０１５，５２１（７５５３）： ４３６－４４４．

［１０］ＳＵＴＴＯＮ Ｒ Ｓ， ＢＡＲＴＯ Ａ Ｇ． Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ： Ａｎ
ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ［Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， １９９８， ９
（５）：１０５４．

［１１］刘磊， 张浩翔， 陈若妍，等． 鱼群涌现机制下集群机器人运动强

化的迁移控制 ［Ｊ］ ． 控制与决策， ２０２３， ３８（３）： ６２１－６３０．
［１２］ＴＡＮＮＥＲ Ｈ． Ｆｌｏｃｋｉｎｇ ｗｉｔｈ ｏｂｓｔａｃｌｅ ａｖｏｉｄａｎｃｅ ｉｎ ｓｗｉｔｃｈｉｎｇ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｏｆ ｉｎｔｅｒｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｖｅｈｉｃｌｅｓ ［ Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ＩＥＥＥ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ． ２００４．ＤＯＩ：
１０．１１０９ ／ ＲＯＢＯＴ．２００４．１３０７５１８．

［１３］ＳＣＨＵＬＴＺ Ｋ， ＶＩＬＬＡＦＡＮＥ－ＤＥＬＧＡＤＯ Ｍ， ＲＥＩＬＬＹ Ｅ Ｐ， ｅｔ ａｌ．
Ａｎａｌｙｚｉｎｇ ｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅ ｍｏｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｇｒａｐｈ ｆｏｕｒｉｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］ ． ａｒＸｉｖ
ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ：２１０３．０８５８３， ２０２１．

［１４］ＣＡＬＯＶＩ Ｄ Ｓ， ＬＩＴＣＨＩＮＫＯ Ａ， ＬＥＣＨＥＶＡＬ Ｖ， ｅｔ ａｌ．
Ｄｉｓｅｎｔａｎｇｌｉｎｇ ａｎｄ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ ｉｎ ｆｉｓｈ ｗｉｔｈ ｂｕｒｓｔ－ ａｎｄ －
ｃｏａｓｔ ｓｗｉｍｍｉｎｇ ｒｅｖｅａｌ ｄｉｓｔｉｎｃｔ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ ａｎｄ ａｔｔｒａｃｔｉｏｎ ｂｅｈａｖｉｏｒｓ
［Ｊ］ ． ＰＬｏＳ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｂｉｏｌｏｇｙ， ２０１８， １４（１）： ｅ１００５９３３．

［１５］刘磊， 孙卓文， 陈令仪，等． 基于深度学习的仿生集群运动智能

控制［Ｊ］ ． 控制与决策， ２０２１， ３６（９）： ２１９５－２２０２．
［１６］成科扬， 孟春运， 王文杉， 等． 解耦表征学习研究进展［ Ｊ］ ． 计

算机应用， ２０２１， ４１（１２）： ３４０９－３４１８．
［１７］ＶＡＳＷＡＮＩ Ａ， ＳＨＡＺＥＥＲ Ｎ， ＰＡＲＭＡＲ Ｎ， ｅｔ ａｌ． Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｉｓ ａｌｌ

ｙｏｕ ｎｅｅｄ ［ Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ Ａｄｖａｎｃｅ ｉｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｌｏｎｇ Ｂｅａｃｈ： ＮＩＰＳ， ２０１７： ５９９８－６００８．

［１８］ＳＣＡＲＳＥＬＬＩ Ｆ， ＧＯＲＩ Ｍ， ＴＳＯＩ Ａ Ｃ． Ｔｈｅ ｇｒａｐｈ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｍｏｄｅｌ［Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ２００９， ２０（１）：
６１－８０．

４１２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　


