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摘要:
 

聚焦高等生物,从涵盖群智能和众智能的群体智能整体视角,对仿生计算中存在的问题进行

分析并展开综合性评述,提出并阐释若干新的观点和见解。在对高等生物(涉及基本高等生物、常

规高等生物和类人高等生物)仿生计算研究进展进行概述的基础上,针对群智能优化中以“动物园

算法”为标志的造算法之风,发现研究中出现的回流现象,从仿生—计算维度和问题—方法维度对

造算法之风的形成原因给予合理解读。进而给出解决问题的整体思路,提炼形成群体智能仿生计

算的两个主要发展方向,强调仿生行为向合作行为方向的拓展在群体智能仿生计算发展方向上处

于主导地位;针对群智能优化研究存在的困难,提出需要重点发力实现突破的5个瓶颈问题;基于

“隐喻式仿生计算—规范仿生计算—复杂仿生计算”的整体视图,倡导复杂仿生计算的智能计算新

范式,为高等生物仿生计算引领方向。
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Abstract:This
 

paper
 

focuses
 

on
 

higher
 

organisms.
 

From
 

the
 

perspective
 

of
 

collective
 

intelligence
 

as
 

a
 

whole,
 

which
 

encompasses
 

swarm
 

intelligence
 

and
 

crowd
 

intelligence,
 

this
 

paper
 

analyzes
 

and
 

develops
 

a
 

comprehensive
 

review
 

of
 

the
 

problems
 

in
 

bionic
 

computing,
 

and
 

also
 

proposes
 

and
 

explains
 

a
 

number
 

of
 

new
 

perspectives
 

and
 

insights.
 

On
 

the
 

basis
 

of
 

an
 

overview
 

on
 

the
 

research
 

progress
 

of
 

bionic
 

computation
 

in
 

higher
 

organisms
 

(including
 

fundamental
 

higher
 

organisms,
 

regular
 

higher
 

organisms
 

and
 

quasi-man
 

organisms),
 

we
 

find
 

the
 

reflux
 

phenomenon
 

in
 

the
 

re-
search

 

on
 

the
 

trend
 

of
 

making
 

algorithms
 

in
 

the
 

optimization
 

of
 

swarm
 

intelligence,
 

and
 

give
 

a
 

reasonable
 

interpretation
 

of
 

the
 

reasons
 

for
 

the
 

formation
 

of
 

the
 

trend
 

of
 

making
 

algorithms
 

in
 

the
 

bionic-computational
 

dimension
 

and
 

the
 

problem-method
 

dimension.
 

In
 

turn,
 

the
 

overall
 

idea
 

of
 

problem
 

solving
 

is
 

given,
 

and
 

the
 

two
 

main
 

development
 

directions
 

of
 

bionic
 

computing
 

for
 

collec-
tive

 

intelligence
 

are
 

refined
 

and
 

formed.
 

Emphasis
 

on
 

the
 

expansion
 

of
 

bionic
 

behavior
 

towards
 

cooperative
 

behavior
 

is
 

dominant
 

in
 

the
 

direction
 

of
 

collective
 

intelligence
 

bionic
 

computing
 

devel-
opment.

 

Aiming
 

at
 

the
 

difficulties
 

existing
 

in
 

the
 

research
 

of
 

swarm
 

intelligence
 

optimization,
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five
 

bottlenecks
 

that
 

need
 

to
 

be
 

focused
 

on
 

to
 

achieve
 

breakthroughs
 

are
 

proposed.
 

Based
 

on
 

the
 

overall
 

view
 

of
 

“metaphorical
 

bionic
 

computing-normative
 

bionic
 

computing-complex
 

bionic
 

com-
puting”,

 

we
 

advocate
 

the
 

new
 

paradigm
 

of
 

intelligent
 

computing
 

of
 

complex
 

bionic
 

computing,
 

and
 

lead
 

the
 

direction
 

for
 

higher
 

organism
 

bionic
 

computing.
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0 引言

当代科学的发展日新月异,“探索复杂性”正在成为其颇具挑战性的研究前沿之一。复杂性的表现载体是复

杂系统,而复杂系统的典型代表则是生物系统[1],人工智能驱动的复杂系统研究正在蓬勃兴起[2]。伴随着计算手

段的成熟化和计算技术的快速提升,借助仿生计算来探索不同系统各种各样的复杂特性无疑是一种重要途径。
归根究底,系统的复杂性源于实际,即来源于现实世界中客观对象的多样性。在现实世界中面对处理实际问

题时往往追求的是尽可能做到最优,使得相关各方都能满意,由此形成通常听到的“优化问题无所不在”的说法,
此处的优化问题指的是广义趋优[3]。而在逻辑世界中,优化问题通常借助数学模型来描述,这样的优化问题相对

而言是狭义的,即一般所说的优化问题指的是能用数学优化模型(包括目标函数、约束条件和决策变量三要素)表
达的问题。

尽管狭义优化问题与广义优化问题相比,其所适用的范围缩小了,但在工程、信息和物流管理等一些领域,优
化问题几乎随处可见,相应的研究工作层出不穷,有关的文献资料不胜枚举。从优化目标来看,优化问题研究始

于单目标优化,随后发展到多目标优化,现在进一步关注的是超多目标优化问题[4]。根据优化模型中的变量特

征,优化问题分为连续型的函数优化和离散型的组合优化两大类,一般来说,较之组合优化问题,函数优化问题相

对来说比较容易解决。
求解优化问题的算法可以分为基于数学推导操作的精确算法和非精确的启发式算法两大类,精确算法适于

求解相对简单的函数优化问题。启发式算法如果不依赖具体问题,则称为元启发式算法[5]。元启发式算法不依

赖于特定问题领域的知识,而是提供一种通用的框架来搜索问题的解空间,以找到近似最优解。由于大量源于实

际的组合优化问题都被证明是NP难问题,在计算上存在着组合爆炸现象,目前求解组合优化问题基本上采用的

是元启发式算法,有时也称为智能优化算法。

图1 元启发式算法分类[6]

Fig.1 Meta-heuristic
 

algorithm
 

classification

元启发式算法大致可以分为4类:基于进化的算法,
基于种群的算法,物理/化学启发的算法和人类行为启发

的算法[6],如图1所示。在基于进化的算法中,影响最大

的无疑是遗传算法;基于种群的算法以群智能优化算法

为代表。基于自然现象的物理/化学启发的算法中,模拟

退火算法[7]最为人熟知。人类行为启发的算法借鉴参考

了人类在解决问题和适应环境方面的思维和学习方式,
如头脑风暴优化算法[8]、教与学优化算法[9]。而在上述

4类元启发式算法中,当前以基于种群的群智能优化算

法发展最为迅速,它采用的正是仿生计算途径。
群智能优化算法主要模拟的是群居生物群体(如社

会性昆虫)的觅食行为,属于仿生计算的范畴,所以也被

称为群智能仿生计算。从仿生角度来看,群智能的仿生

原型主要是低等生物(以虫鸟鱼为代表),只是群体智能

的初级阶段;而互联网环境下以人为中心的群体智能(称为众智能)[10]才是群体智能的高级阶段。所以群体智能

包括群智能和众智能两个不同的发展阶段[11],这两个阶段的主要仿生行为也不同,前者重点模拟低等生物及某

些高等动物的觅食行为,后者关注的是以合作行为为主的人类多样化行为[12]。由于本文所涉及到的仿生原型限

制在动物范围内,所以高等(低等)生物指的是高等(低等)动物。
在众智能研究方面开展的工作并不鲜见,已有不少文献研究[13],如关于众包的前沿探索[14],但这些工作缺
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乏众智能与群智能之间的联系。针对人类的合作行为,不少学科(如政治学[15])领域都有研究,通常是在宏观层

面展开的。从生物微观层面探索人类合作行为,难度颇大,主要原因在于无法以人类为对象进行可控实验。考虑

到群智能与众智能之间的衔接关系,高等生物的仿生计算可以提供一条推进众智能研究的有效途径[16]。据此本

文从群智能与众智能相关联的群体智能整体研究视角,将高等生物的仿生计算作为逼近探索人类合作行为的一

条有效途径,围绕该主题进行问题分析并展开综合评述。下面根据生物学知识,对具有代表性的高等生物加以阐

释。
生物分类单位由大到小是界、门、纲、目、科、属、种[17]。界是最大的分类单位,最基本的分类单位是种。分类

单位越大,共同特征就越少,包含的生物种类就越多;分类单位越小,共同特征就越多,包含的生物种类就越少。
在动物学中,高等动物一般指的是身体结构复杂、组织和器官分化显著并具有脊椎的动物,也就是说,脊椎动物都

属于高等动物,无脊椎动物为低等动物。群智能优化算法始于蚁群算法[18],该算法的仿生原型———蚂蚁就属于

低等动物;而粒子群算法的仿生原型———鸟[19]和人工鱼群算法[20]的仿生原型———鱼则是高等动物。另一方面,
高等动物和低等动物是人为的相对概念;自然界所有的生物都能相对于某一种或若干种生物来说是高等的,也可

以是低等的。鸟和鱼均属于动物界的脊索动物门(脊椎动物亚门),它们具有高等动物的基本特征,只能算是基本

高等动物(生物)。
哺乳动物以胎生以及其幼崽由母体分泌的乳汁喂养长大为是突出特征,是动物世界中形态结构更高等、生理

机能更完善的动物。哺乳动物具有比较发达的大脑,因而能产生比其他动物更为复杂的行为,并能不断地改变自

己的行为,以适应外界环境的变化。从群智能仿生计算的角度,海洋中的鲸鱼、陆地上的狼和狮子是哺乳动物的

典型代表,可称为常规高等动物(生物)。
在哺乳动物中,灵长类动物与人类有着紧密的联系。例如,黑猩猩是与人类亲缘关系最近的现生动物[21],人

类与黑猩猩的基因差异很小,显示出两者之间的亲缘关系非常近。此外,灵长类动物与人类在行为、社会结构等

方面也存在许多相似之处,如使用工具、具有复杂的社会组织等。从生物学的角度来看,人也是灵长类动物的一

员,与其他灵长类动物共享许多生物学特征和行为习性。因此,本文将以黑猩猩为代表的非人灵长类动物称为类

人高等动物(生物)。
下面先对3类高等生物仿生计算的研究情况进行概要性论述和说明,在此基础上,剖析群智能优化研究中存

在的造算法之风的问题并阐释其成因。

1 高等生物仿生计算研究概况

1.1 基本高等生物仿生计算

基本高等生物(动物)在高等生物(动物)中处于低端,本文所说的基本高等动物以鸟和鱼为代表,其中对于鱼

是否算作高等动物还存在着不同观点的争论。在以鸟为生物原型的群智能仿生计算中,粒子群算法广为人

知[19],研究文献众多(在知网上用“粒子群算法”检索到的文献约为50
 

000条,如果计入其别名,如“微粒群算法”
等,检索到的文献会更多)。

文献[20]基于鱼群行为的结构和功能特点[22],采用动物自治体的模型,通过模仿鱼群的觅食行为、聚群行为

和追尾行为,提出了一种自下而上的新型寻优模式———人工鱼群算法。其后又有一些改进算法[23]和较多应用,
显示出该算法的求解优势,详见文献[24]对人工鱼群算法的相关改进方法和部分应用成果的论述。上述人工鱼

群算法是中国学者提出并在中文期刊上发表,外国学者了解很少。城市交通路线问题(Urban
 

Transit
 

Routing
 

Problem,
 

UTRP)是一个高度复杂、具有多重约束的实际问题,希腊学者提出了一种可有效解决 UTRP问题的

人工鱼群优化算法[25],所开发的算法的计算结果明显占据优势,这对于交通系统吸引乘客来说至关重要。近年

来,出现了一些针对特定种类鱼的群智能优化算法,由于这些算法的仿生原型过于专门化,其适用范围有一定的

局限性。例如电鳗觅食优化算法[26]的提出受到大自然中电鳗所表现出来的群体觅食行为启发,该算法对交互、
休息、狩猎和迁徙4种关键觅食行为进行数学建模,根据电鳗的觅食特征揭示了不同的觅食模式。

1.2 常规高等生物仿生计算

本文所说的常规高等生物(动物)主要是指不包括灵长类在内的哺乳动物,以海洋上的鲸鱼和陆地上的狮子、
狼为代表。

科学界普遍认为生命起源于海洋,而大型鲸鱼是海洋食物链的最高级消费者,鲸鱼在生物分类上属于鲸目。
座头鲸的特殊狩猎方式称为发泡网攻击法。Mirjalili等根据座头鲸的发泡网攻击行为提出了鲸鱼优化算法

·3·
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(whale
 

optimization
 

algorithm,
 

WOA)[27]。WOA算法通过数学模型模拟了该过程,其算法原理可以归纳为3
个步骤:1)包围猎物,鲸鱼群中个体从各个角度向猎物接近;2)螺旋式攻击,个体以螺旋形式向猎物包围同时收缩

包围圈;3)搜索狩猎,除了向最优个体靠近外,部分鲸鱼个体会偏离群体探索新区域。虎鲸算法(Killer
 

whale
 

al-
gorithm,

 

KWA)的灵感来源于虎鲸的捕猎行为,它模仿了虎鲸群所特有的基于回声定位的狩猎行为,其算法原

理包括回声定位、包围猎物和集群搜索三个环节[28];文献[28]介绍的KWA算法可以有效解决连续函数优化问

题,特别是噪声测试函数的优化。
在陆地哺乳动物中,狮子和狼通常是猫科和犬科最具代表性和食物链高等级的物种。以狮群作为仿生原型,

近年来研究者提出了一些仿生算法。Rajakumar[29]根据狮子的群体行为设计一种求解连续优化问题的狮子算法

(Lion's
 

algorithm,
 

LA),它的主要算子包括交配、领地竞争、领地接管:1)交配,交配发生于雄性和雌性狮子之

间;2)领地竞争,领地竞争是在群居雄性和游牧雄性狮子之间进行的,代表对现有解决方案(群居狮子)和新生成

的解决方案(游牧狮子)进行评估的过程;3)领地接管,领地接管是在旧群居和新群居雄性狮子之间进行。与LA
思路相似,Wang等[30]提出一种狮群优化算法(lion

 

pride
 

optimizer,
 

LPO)。它采用3种主要的进化策略:1)两
个最优个体占据狮群的全部交配资源;2)新后代中最优个体将被训练得更强壮;3)进化停滞导致新个体接管。在

多个基准函数的测试中,LPO算法在单峰和多峰优化问题上表现优异。LA和LPO算法侧重模仿狮子的交配和

竞争行为。然而,狮子除了交配和竞争外还有着丰富的群体行为,如特殊的捕猎方式、领土标记、迁徙、以及群居

和游牧狮子的行为模式差异等。Yazdani等[31]根据对狮子孤立和合作行为的模拟设计了狮子优化算法(lion
 

op-
timization

 

algorithm,
 

LOA)。LOA着重关注群居和游牧狮子身份的相互转换,设计翼型狩猎、领地迁徙、种群

平衡等算子。
依托狼群作 为 仿 生 原 型,近 年 来 研 究 者 提 出 许 多 仿 生 计 算 方 法,如 灰 狼 优 化(grey

 

wolf
 

optimizer,

GWO)[32]、狼群算法(wolf
 

pack
 

algorithm,WPA)[33]、郊狼优化算法(coyote
 

optimization
 

algorithm,COA)[34]。

1.3 类人高等生物仿生计算

类人高等生物(动物)在非人高等生物(动物)的等级中处于最高端,主要是指非人灵长类的人科动物,包括猩

猩、大猩猩和黑猩猩,重点关注的是黑猩猩。猩猩作为基因组最接近人类的动物得到仿生学者的广泛关注,它归

属于猩猩科,其下分为大猩猩属和黑猩猩属。大猩猩属是是灵长类中体型最大者;黑猩猩属包括黑猩猩和倭黑猩

猩,黑猩猩属是已知仅次于人类的最聪慧的动物,其行为和社会行为都更近似于人类,在人类学研究上具有重要

意义。以猩猩作为仿生原型,学者提出了黑猩猩优化算法(chimp
 

optimization
 

algorithm,
 

ChOA)、大猩猩优化

算法(artificial
 

gorilla
 

troops
 

optimizer,
 

AGTO)、倭黑猩猩优化器(bonobo
 

optimizer,
 

BO)。

Khishe等[35]提出的ChOA主要模拟了黑猩猩以狩猎为主的社会行为。ChOA中黑猩猩群的主要特点表现

在个体多样性和社会动机两个方面。个体多样性指的是黑猩猩群中个体间的能力智力的不同,黑猩猩会根据自

己的特殊能力来负责狩猎行动不同部分。除了群体狩猎的优势外,社会动机描述了黑猩猩狩猎成功带来的社会

地位,这种刺激会使黑猩猩有时忘记它们在接下来狩猎过程中的责任。ChOA的算法原理可以总体归纳为3个

步骤:1)驱赶猎物,个体都会根据猎物的位置而改变自身位置;2)群体攻击,在驱赶者、拦阻者、追逐者角色的黑猩

猩对猎物进行包围后,由群体中的攻击者角色进行狩猎过程;3)社会动机,获得一定量食物后部分黑猩猩会不顾

个人职责而陷入混乱的抢食状态。

Abdollahzadeh等[36]提出的AGTO主要模仿了大猩猩群的个体迁移和求偶竞争行为。对于个体迁移,雄性

和雌性大猩猩经常倾向于迁徙出原生群体,吸引迁徙个体而形成新的群体。留在原生群体的雄性大猩猩会在成

年后与称为银背的雄性领导者交战,试图取得群体统治权。任意大猩猩群中都存在着激烈的求偶竞争。AGTO
的算法原理总体上包括2个步骤:1)探索阶段,对应了个体迁移的三种模式,大猩猩会向已知/未知/同伴地点进

行迁移;2)开发阶段,大猩猩群会跟随银背大猩猩移动,并在过程中发生求偶行为。

Das等[37]受到倭黑猩猩的繁殖行为启发提出BO算法。倭黑猩猩的社会群体由裂变融合的多个子群组成,
而不同多个子群之间经常发生交配关系。BO的算法原理可以总体归纳为3个步骤:1)个体选择,根据分裂 融

合社会方法选出参与交配的倭黑猩猩;2)混杂交配,区别于大猩猩,倭黑猩猩的领导者由雌性alpha担任,alpha
会与群体中其他低等级倭黑猩猩交配;3)群外交配策略,雌性倭黑猩猩经常离开原生子群,与其他子群的雄性进

行交配,目的是为了最大限度地提高繁殖成功的机会,保持遗传多样性。
上述文献表明类人高等生物不仅是最近几年仿生计算的重要方向之一,而且其中的黑猩猩作为生物原型获

得了较多关注,其仿生算法ChOA数量更多、涉及问题类型更加全面。然而,ChOA侧重模拟黑猩猩的狩猎行
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为,实际上除此之外,黑猩猩还拥有丰富的合作性群体行为,有待今后进一步研究。

2 问题分析

上面针对高等生物的仿生计算,分为3个层次(基本高等生物、常规高等生物、类人高等生物),对相关研究状

况进行概要论述,其中主要内容属于群智能优化的范畴。有鉴于此,下面从群智能优化算法存在的问题分析入

手,探索群体智能仿生计算的发展方向。

2.1 群智能优化中的造算法之风

半个多世纪以来,元启发式算法(智能优化算法)发展迅速,各种新型算法层出不穷,其中尤以群智能优化算

法表现得最为引人注目。据初步统计,目前以学术期刊发表方式在近十年内提出的各种群智能优化算法就达数

百种之多,例如:蜻蜓算法[38]、帝企鹅优化器[39]、蛇优化器[40]、金豺优化算法[41]、长鼻浣熊优化算法[42]、蜣螂优化

器[43]、松鼠搜索算法[44]、红尾鹰算法[45]、冠豪猪优化器[46]、河马优化算法[47]、麋鹿群优化器[48]、角蜥优化算

法[49]、秘书鸟优化算法[50]、红嘴蓝鹊优化器[51]、北极海鹦优化算法[52]、黑鹰优化器[53]、褶边蜥蜴优化算法[54]、吸
血水蛭优化器[55]。

上面列举的算法至少一半是在最近三年内提出的。在如此短的时间有这样多的算法提出,一方面展示出群

智能优化研究的热门,另一方面也说明群智能优化研究中存在严重的偏差,即造算法之风盛行。
近年来群智能研究提出的诸多优化算法整体上处于零散的盲人摸象状态,;彼此之间几乎没有关联性。大部

分算法的仿生原型拘泥于特定细化种类的动物群体,过于专门化,有的甚至很少被人所知;同时缺乏对仿生原型

的细致考察和深入分析,只是通过直接模仿动物的某些行为,借助随机性算例来证实算法的有效性,由此形成的

算法说服力明显不足。透过现象看本质,这些算法尽管源于仿生原型的名称不一样,但算法在仿生原理的实质性

内容方面却是大同小异。所以学术界一些有见识的专家常以“动物园算法”之称谓对这类研究进行调侃并加以抵

制。群智能优化研究中的造算法之风已持续多年,近年来愈演愈烈。十余年前,国外就有学者以嘲讽的方式撰写

论文《A
 

spectral
 

approach
 

to
 

ghost
 

detection》,对“动物园算法”提出尖锐批评[56]。

图2 仿生 计算的二维结构描述

Fig.2 Two-dimensional
 

structural
 

description
 

of
 

bionic-computation

2.2 关于群智能优化中造算法的形成原因分析

群智能优化研究中为什么会盛行造算法之风,下面

从仿生—计算维度和问题—方法维度加以论述说明。
将仿生计算分解为仿生和计算两个维度进行考察,

其二维结构描述如图2所示。纵向的仿生维指的是仿生

原型,从下到上表示从低等到高等,依次排列的是:非动

物界的微生物、动物界的社会性昆虫、脊椎动物、非灵长

类哺乳动物、非人灵长类动物,而每一类生物原型下面括

号列出的是其主要代表,例如,细菌和病毒是微生物的代

表。横向的计算维指的是计算方法(算法),从左到右代

表算法的性能提升。受到普遍认可的群智能优化算法源

于社会性昆虫的仿生[57],其后两头发展,宏观上扩展到

脊椎动物、哺乳动物、灵长类动物,微观上延伸到微生物。
迄今为止,群智能优化算法的仿生原型集中在以蚂蚁、蜜
蜂为代表的社会性昆虫和以鸟、鱼为代表的脊椎动物上,如图2中实线阴影所包含的部分所示。若将大量的群智

能优化算法研究隐喻为洪水流动,则实线阴影内的区域地势会迅速升高(由于研究过多所致),而其外部地势低洼

(由于研究过少所致),这样实线阴影内区域的洪水就会出现回流现象,在自然界,回流的洪水将流入实线阴影区

域外的低洼地方。
与上面分析类似,还可以从问题和方法两个维度作进一步说明,其二维结构描述如图3所示。纵向的问题维

指的是问题对象,即仿生原型行为,主要包括两大类,一类是群智能优化算法所仿生的行为,最常见的是觅食行

为[58],其他还有定位行为和繁衍行为[3],鉴于搜索是寻找优化解的基本操作,这些行为都属于基于搜索的行为,
如图3中实线阴影所包含的部分所示;另一类是基于合作的行为[21],表现的是生物利他行为。横向的方法维指

的是仿生算法,从左到右代表算法的性能提升。类似上面的分析,实线阴影内区域的洪水也会出现回流现象,同
样在自然界,回流的洪水将流入实线阴影区域外的低洼地方。
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图3 问题 方法的二维结构描述

Fig.3 Two-dimensional
 

structural
 

description
 

of
 

problem-method

  综上所述,群智能优化中造算法的形成原因在于仿

生—计算维度和问题—方法维度都出现了不匹配,存在

着回流现象。一方面作为仿生来源的原型对象局限于较

为简单动物,另一方面作为算法来源的计算对象拘泥于

搜索行为,这就使得仿生计算中的“仿生”弱,“计算”强,
可以形象地表示为:仿生<计算。鉴于目前仿生计算中

的仿生部分过于弱化,学术界有的趋向于采用“基于隐喻

的算法”这样的表述,暗示着这类算法严谨性存在不足,
科学性不够充分。最近,国际期刊《ACM

 

Transactions
 

on
 

Evolutionary
 

Learning
 

and
 

Optimization》指出:还有

越来越多的基于隐喻的算法,虽然使用非常不同的术语,
但在大多数情况下,它们在技术上仅与现有算法略有不

同。这种使用不同的隐喻和术语的做法阻碍了算法的比较和科学的进步,据此该刊不再支持这类算法论文的发表。
上述隐喻式仿生计算由于缺乏针对仿生原型特征的深度提炼和仿生行为特性的丰富展现,只是盲目地展现

算法方面的策略技巧,导致新提出的算法大多数都缺乏实质性创新,于是造算法之风盛行起来。某些情况下,仿
生原型虽然提升到灵长类动物,但仿生行为还是拘泥于搜索行为以实现优化,这类算法(如黑猩猩优化算法[35]、
猴群算法[59]、蜘蛛猴优化算法[60])的意义仍然有限。

3 综合评述

第2节针对群智能优化研究中存在的造算法之风的问题展开分析,继而提出一个隐喻类比模型解释其形成

原因。本节进一步超越群智能优化范畴,从群体智能的整体视角进行综合性评述,提出若干新的观点和见解。

3.1 群体智能仿生计算的发展方向

2.2节针对群智能优化的造算法之风,提炼出基于回流现象的解释,剖析其形成原因。如图2和图3所示,
在自然界,回流的洪水将流入实线阴影区域外的低洼地方,即待拓展的区域,它在图3中已明确标识出来。图2
中有3个区域,由于本文讨论的仿生原型都是动物,所以对该图中的微生物区域不予考虑,这样待拓展区域处于

图中阴影区域的上部,见图2中已标识出来的区域。

2.2节的解读和诠释也蕴含着群体智能仿生计算的发展方向,具体延伸说来,主要就是在两个方面进行拓

展:1)仿生原型向更高等动物方向拓展。目前应以非灵长类哺乳动物为主攻方向,今后进一步围绕非人灵长类动

物,将其作为仿生原型开展深入研究,使之成为向基于互联网的以人为中心的众智能研究的一种直接过渡途径。

2)仿生行为向合作行为方向拓展。动物的生存既面临激烈的竞争,又需要一定的合作,其行为可分为竞争与合作

两大类。一般来说,竞争追求的是相对单一的局部最优,通常比较直观,主要以感知能力为基础;而合作追求的是

综合性的全局最优,多种要素并存,更多地依赖于认知能力;所以,合作是比竞争更高级的能力[2]。通过仿生计算

探索动物的合作行为方式及其内在机理比研究以搜索行为为代表的竞争行为更具有挑战性。
上述两个发展方向互相关联,存在密切的互动关系。在两个发展方向中,前者固然重要,后者则更为根本,也

更具有实质性意义,因此它应该在群体智能仿生计算发展方向上处于主导地位。例如,文献[61 63]在国内率先

开展群智能劳动分工研究,虽然仿生原型仍然是社会性昆虫(属于低等生物),但超越了群智能优化研究范畴,属
于生物合作行为的仿生计算研究,因而具有相应的引领作用。

从第1节关于高等生物仿生计算研究进展的概要说明来看,基本高等生物的仿生行为对象大部分都是以觅

食行为为中心,而常规高等生物的仿生行为对象主要是狩猎行为。狩猎行为与觅食行为颇为相似,都是为了获取

食物,不过也有一些不同之处。狩猎行为的捕获对象通常是动态敏捷的活体动物,实现难度一般较大,需要群体

成员充分合作,例如进行围猎。觅食行为的目标对象通常是静止或者稳态物体(如蚂蚁啃骨头),主要依赖搜索操

作;鉴于搜索是一种寻找最优解的基本手段,所以以觅食行为为仿生对象所形成的算法几乎都是优化算法。而以

狩猎行为为仿生对象所形成的算法本来应以合作行为仿生为主,据此拓展形成群体智能合作行为仿生计算的新

领域;但由于受到优化算法的先入之见的束缚,现有针对常规高等生物仿生行为的计算研究几乎都淡化和忽视了

合作行为的作用,继续突出的是搜索寻优的功效,因此目前所提出的算法绝大部分仍然属于群智能优化算法。这

无疑是群体智能仿生计算研究的一个缺憾。

·6·



第22卷第1期 肖人彬,等:群体智能视角下的高等生物仿生计算:问题分析与综合评述

本文所说的类人高等生物是指非人灵长类动物,其仿生行为对象较之常规高等生物的狩猎行为,展现出更为

复杂化的特征,其中的重要标志是存在牺牲自己利益而协助其他个体的利他行为[21],这是一种高级的合作行为。
从1.3节对类人高等生物仿生计算的概要说明来看,以类似利他行为这样的合作行为作为仿生对象的有关算法

尚未出现;目前关于类人高等生物的仿生计算仍然拘泥于优化算法,如黑猩猩优化算法[35]。
合作意识驱动的人类合作行为有目共睹,人类合作行为的产生可看成是一种众智能的涌现形式。但由于不

能进行可控实验,对人类合作机理的探索仍然困难重重。已有研究表明[64]:黑猩猩也能自发产生密切的合作行

为。该文献设计了一个大胆的共同拉拽实验(11只共同生活了超过20年的黑猩猩一起参与实验,以模仿自然状

态),来验证人们印象中争强好胜的黑猩猩,到底能不能为了合作而暂缓竞争;结果显示:在每次1小时、共计94
小时的间断实验中,研究人员们观察到,尽管竞争性的互动出现了超过600次,但黑猩猩们进行了惊人的3

 

656
次成功协作。这项数据展现出了黑猩猩超乎想象的合作能力,也说明基于黑猩猩与人类的密切亲缘关系,通过黑

猩猩这些类人高等生物合作行为的仿生计算可以充分逼近和揭示人类的合作行为机理,是一条通向众智能仿生

计算的有效途径。

3.2 群智能优化的发展方向

2.1节指出群智能优化研究中存在着造算法之风的偏差,2.2节剖析了其形成原因。这并不意味着群智能优

化缺乏研究价值,而是强调指出目前的智能优化研究未能充分把握关键性的瓶颈问题,追求表面形式上的东西较

多,缺乏深层次的探索。群智能优化要突破现有研究中的瓶颈问题,需要在几个方向发力:

1)群智能优化解决的是多目标优化问题(单目标优化可视为其中一种特殊情景),对于多目标优化问题,由于

往往面临多峰情况,存在多个局部最优解,其求解易陷入局部最优而出现早熟(premature)现象,为此在目标空间

要对多样性和收敛性进行平衡,映射到决策空间中,就是要实现探索与开发之间的平衡[65],例如引导学习策略的

提出即是为了解决探索与开发的平衡问题[66]。这两个平衡之间是相互影响、相互促进的,前者为后者建立了基

础,后者可为前者提供潜力[69]7。

2)针对群智能优化的盲人摸象式研究现状,致力于建立群智能优化算法的分类谱系关系图。由于“没有免费

午餐定理”[68]从理论上证明了不存在适宜解决所有优化问题的普适性元启发式算法,为此需要挖掘不同群智能

优化算法之间的相互关系,梳理它们之间的关联结构,揭示它们之间的内在联系,今后应重点关注的主要问题包

括:算法等价形式(同构形态)的判别;核心操作算子的相似性分析;群智能优化算法的精准分类。

3)鉴于优化问题同时含有3个以上相互冲突的目标函数的超多目标优化问题具有难以寻优的高维目标空

间,其研究颇有挑战性[4]。当问题的目标数增多时,种群中非支配解的比例会急剧增大,这时基于Pareto支配的

选择机制不能像处理低维目标时那样给予种群足够的选择压力,由此导致种群的进化减慢甚至停滞[69]。开发有

效求解超多目标优化问题的进化算法(以群智能算法为主)刻不容缓,虽然目前已有一些研究工作,但缺乏突破性

成果,有待今后加强充实。

4)通过标准测试集上的实验来证实求解多目标优化问题的群智能算法的有效性是不充分的。应努力加大现

实场景下应用群智能优化算法解决实际问题的力度,通过场景驱动的实践有效性来展示理论层面的算法有效性,
才是一条具有说服力的可信途径。同时,通过算法理论层面的原理性深化研究(如算法收敛性证明、算法中的信

息反馈机制[69]),可以进一步加强算法有效性的说服力。

5)复杂场景下实际问题的解决依赖单一算法难以奏效,往往需要借助多种算法的协同作用,通过取长补短,
形成综合效应,发挥整体优势。根据这一思路,群智能优化算法与其他算法的多策略集成也是今后研究的一个值

得关注的发展方向。
在算法等价形式(同构形态)的判别方面,文献[70]所开展的研究工作颇有意义,也不乏启发性。该文针对6

种广泛传播的用于解决连续优化问题的算法(灰狼、飞蛾、鲸鱼、萤火虫、蝙蝠和蚁狮算法),进行了一种基于组件

的严格分析;这6种算法都可看作基于隐喻的算法。文中分析了启发这些算法的隐喻所发挥的作用,以明了它们

的使用是否为元启发式研究带来了真正新颖和有用的概念。结果表明6种算法中提出的思想已经在元启发式的

研究文献中存在多年,而这些自称新颖的算法中的主要新颖之处在于采用了新隐喻衍生出的6种不同术语。文

中进一步分析了为什么启发这些算法的隐喻具有误导性,因而最终无法成为提出有效优化算法的灵感来源。文

献[70]的研究诠释了“动物园算法”的另外一个产生原因,即形式上的新颖算法本质上是已有成熟算法的变体。
总体而言,群智能优化研究大致可以分为两大类:一类是策略引导型研究(例如上面列举的第5点),它以计

算复杂性为主体,在现有研究中占据主导位置;另一类是原理驱动型研究(例如上面列举的前3点),它以结构复
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杂性为主体,代表了该领域未来研究的发展方向

3.3 复杂仿生计算及其发展态势

本文聚焦高等生物,对现有文献资料的分析和相关研究内容的评述旨在为仿生计算开辟一个新的方向,提出

复杂仿生计算的智能计算新范式,将仿生计算推进到复杂仿生计算的新阶段。复杂仿生计算的主要特征可以概

括为:

1)复杂仿生计算的提出是智能计算范式在复杂性科学推动下发生转变的产物。从复杂性视角来看,伴随着

外界环境从稳态环境到剧变环境,追求目标从效率时代到精准时代,问题特性从良性结构到不良结构,研究方式

从方向导向到问题导向,智能计算范式正在发生转型,即从计算复杂性研究主导转向以结构复杂性研究为主。与

这种范式转变相适应,仿生计算正在向复杂仿生计算方向发展。

2)为了顺应复杂仿生计算的发展趋势,生物原型行为仿生也在趋于复杂化,群体智能的发展就是一个证明。

3.1节明确了群体智能仿生计算中互相关联、共同进化的两个主要发展方向,并且突出了仿生行为向合作行为方

向拓展的重要意义,其原因在于:高等生物的群体行为以常规性合作为主,以竞争为辅;人作为万物之灵,则以认

知为其所长,其群体行为以集体意向为基础,以共享型合作为主,竞争只是处于从属位置[12]。
3)合作的形成依赖于参与方的反复交互,而沟通是交互的基础。低等生物一般采用间接方式沟通(如stig-

mergy[71]);高等生物则是直接沟通,例如狮群能够通过体态、面部表情、声音、梳理毛发、气味等通讯方式传递信

息[12];人类的沟通是合作型的,不仅采用的是直接方式(如语言、手势等),而且还能共享意向[72]。随着沟通方式

的深化,相应的计算手段趋于复杂化。
群体智能视角下的仿生计算的发展方兴未艾,其初创时期的表现比较平稳,形态较为规范,可称之为规范仿

生计算。随着以“动物园算法”为标志的造算法之风的兴起,形成了“隐喻式仿生计算”形态。本文进一步提出并

倡导“复杂仿生计算”的新范式,从而勾勒出“隐喻式仿生计算—规范仿生计算—复杂仿生计算”的整体视图。对

于“隐喻式仿生计算”应该逐渐摒弃,对于“规范仿生计算”应该在继承的基础上加以发展和完善,而对于“复杂仿

生计算”则应该加强引导并大力推进。
复杂仿生计算的提出顺应了仿生计算复杂化发展的客观要求,呈现出面向真实情景、原型趋向人类、行为趋

于多样、深层机理探究的整体发展态势。

4 结语

群智能和众智能是构成群体智能的相互关联的两个主体组成部分,本文以高等生物的仿生计算作为一条有

效的进化途径,从群体智能的整体视角探讨生物行为仿生的前沿问题。文中在对高等生物(涉及基本高等生物、
常规高等生物和类人高等生物)仿生计算研究进展进行概述的基础上,展开问题分析,针对群智能优化中以“动物

园算法”为标志的造算法之风,从仿生—计算维度和问题—方法维度进行剖析,借助隐喻说明,发现群智能优化研

究中出现的回流现象,对造算法之风的形成原因给予合理解读。
本文在对上述造算法问题进行分析的基础上,进一步给出解决问题的整体思路,为此通过综合评述的方式,

提出并阐释几个新的观点和见解:

1)明确了群体智能仿生计算的两个主要发展方向:一是仿生原型向更高等动物(如非人灵长类动物)方向拓

展;二是仿生行为进一步向合作行为方向拓展,并且后者在群体智能仿生计算发展方向上处于主导地位。2)提炼

出群智能优化研究中需要重点发力实现突破的5个瓶颈问题,包括:决策空间中的探索与开发之间的平衡,群智

能优化算法的分类谱系关系图的建立,有效求解超多目标优化问题的群智能算法开发,从场景驱动和原理探究两

方面提升群智能优化算法的可信性,基于多策略集成提升群智能优化算法的有效性。3)倡导复杂仿生计算的智

能计算新范式,勾勒出“隐喻式仿生计算—规范仿生计算—复杂仿生计算”的整体视图并提出了各自相应的应对

形式。
鉴于高等生物仿生计算的发展方向是围绕合作行为仿生展开,今后高等生物合作行为仿生计算的群体智能

研究应该进一步强调和重视三个方面的知识学习:在目标层面,加强问题驱动模式,学习并构建仿生计算的问题

谱系:在微观层面,以动物行为学为基础,加强仿生原型行为的学习:在宏观层面,以社会生物学为基础,加强生物

社会知识的学习。
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