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基于硬注意力机制下的鱼群涌现自动建模方法
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摘要：生物集群的协同智能可用于启发人工复杂系统调控，但是现有的自动建模方法往往不符合

生物集群信息的处理特点，导致单体的信息交互建模仍充满挑战。不失一般性，借助红鼻剪刀鱼

的集群运动数据设计符合生物硬注意力机制的深度网络模型，该结构能强制单体考虑至多两个以

内的邻居信息，并能显现出高影响力邻居经常出没的隐藏位置，说明硬注意力模型符合生物集群

的信息处理机制。实验结果表明：所提硬注意力模型具有较为良好的稀疏信息解耦能力、较为鲁

棒的集群运动指标以及较为优秀的集群规模泛化性能，为复杂系统的多层次行为分析提供了有力

的工具支撑，该方法对集群机器人的分布式控制具有较强的启发意义。
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Automatic modeling method of fish schooling emergence based on
hard attention mechanism
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Abstract: The  study  of  biological  collaborative  intelligence  can  be  used  to  inspire  the  regulation  of
artificial  complex systems. However,  most existing automated modelling approaches do not match the
characteristics  of  biological  collective  information  processing.  The  information  mechanisms  for
modelling individual interaction are still  full  of challenges. Without loss of generality, a deep network
model  conforming  to  the  biological  hard  attention  mechanism  was  designed  based  on  the  collective
motion  data  of  hemigrammus  rhodostomus.  The  designed  model  structure  forced  the  individual  to
consider less than two neighbors information. In spite of such little information, the model could reveal
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the  hidden  place,  where  the  high-impact  neighbors  located  frequently.  Thus,  the  hard  attention  model
coincided  with  the  information  processing  mechanism  of  biological  collective  interaction.  The
experimental  results  showed  that  the  proposed  hard  attention  model  had  better  sparse  information
decoupling capability,  more  robust  collective  motion metrics  and better  collective  scale  generalization
performance. The proposed model provides a powerful tool to support multi-levels behavior analysis of
complex systems. Moreover, this method had strong inspirational significance for distributed controller
design of swarm robotics.

Keywords: biological  collective intelligence; complex systems control; hard attention model; swarm
robotics

 

自然界中的生物集群会通过自组织产生有序

的宏观结构，如细胞群极性排列 [1]，鱼群集体巡

游、鸟群编队飞行[2-3]，兽群协同迁徙等[4-5]，这些

集群中的单体都能凭借与周边信息的交互使群体

生成具有特定功能的宏观“图样”，从而确保种

群具有更强的生存繁衍能力。一直以来，生物集

群协同研究可以深度启发人工复杂系统的分布式

控制策略，相较于经典控制理论[6]，生物集群协同

控制模型能使人工集群系统运动更具鲁棒性与灵

活性[7]，所以能作为复杂系统调控的重要参考。

然而分析生物集群的内部信息传递与交互策

略极具挑战，究其原因在于还无法直接解释生物

体应对复杂集群场景时的真实脑神经信号处理机

制，导致现有的集群运动研究多采用主观性较强

的人工模型设计方案，如著名的 Vicsek模型。该

模型假定单体能与周边所有邻居进行交互，可以

形成稳定的集群运动[8]，但是其应用于实际人工集

群控制却极为困难[9]，需要依赖专家经验花费大量

时间来进行模型调整。Couzin模型[10] 以及图网络

模型[11] 等类似方法同样要求单体具有多源信息处

理能力，这明显与生物单体有限的脑进化水平相

矛盾，可见如何解释单体有目地的选择多邻居信

息进行交互仍充满挑战。领域专家 Theraulaz Guy
近期研究认为鱼类集群中的单体应仅与少量邻居

交互就能保持足够的群体凝聚力 [12]。文献 [13]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，可见采用传统的建模方法还不足以

应对这类开放的科学难题。

由于交互数据会随着集群规模的扩张而呈指

数性增长，目前只有基于大数据的机器学习方法

才有能力对抗这种规模的复杂性，现在正处于深

度学习方法逐渐向各研究领域全面渗透的时期，

于是出现了一些集群运动相关的深度网络模型，

如通过两鱼实验数据提出的最强视觉 DNN模

型[14-15]。该模型具有一定的生物集群控制效果，并

能应用于集群机器人实际，但这类交互模型受限

于深度网络臭名昭著的“黑箱”特性，使得模型

内部的交互机理还不具备可解释性。如何从数据

之中客观解耦出单体关注的重点邻居，并量化交

互强度仍是未解的科学难题，所以亟需设计一种

可解释的自动建模方法来帮助挖掘生物体的信息

交互机理，以明晰集群内部的信息传递路径。为

此，尝试设计一种硬注意力模型结构来生成微观

层面单体的交互行为，其中硬注意力机制会考虑

两个以内的邻居信息，从而在物理层面约束了集

群交互的计算负荷，并能找出单体影响力最大的

邻居，以期解耦鱼类神经响应行为的内在本质。 

1    实验方法与数据处理
 

1.1    集群实验设计与相关运动参数

红鼻剪刀鱼体型小巧、行动敏捷，成年体长

约 3 cm，有良好的集群特性，即使少量单体也能

产生较强的集群运动效果。将该鱼作为实验对

象，放置在半径为 25 cm的浅水圆环内，使用高清

摄像机记录 5条鱼累计 11 h的运动视频，如图 1(a)
所示，利用软件识别提取出鱼群的运动轨迹。实

验数据分析发现，剪刀鱼具有瞬间转向加速、直

线滑行的运动模式 [16]，为方便决策建模，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 5条鱼的运动轨迹离散化为 5组决策线段，

单体在线段的端点处进行决策转向。由于实验鱼

群多数时间处于休息状态，不利于集群运动的机

器学习模式提取，所以保留鱼群单体速度大于

6.6 cm/s（约每秒 2倍体长）的轨迹数据，最后总共
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提取出 6万余条合格数据用于模型训练。 

1.2    实验数据预处理

RW

将轨迹的坐标系原点设定在圆形实验环境中

心，环境半径 为 25 cm，如图 1(a)所示。规定

t

i j (xi (t) ,yi (t))

(x j (t) ,y j (t)) i ϕi (t) rw
i (t)

i θw
i (t) i

i RW

鱼群逆时针运动方向为正，如图 1(b)所示。在 时

刻，单体 与单体 的位置分别为 和

，单体 的航向角为 。 为单体

相对边界的距离， 为单体 相对边界的角度，

这两个参数在微观层面决定了单体的环境交互行

为，可由单体 的位姿与环境半径 计算得到，即

rw
i (t) = RW−

√
xi (t)2+ yi (t)2 （1）

θw
i (t) = ϕi (t)− arctan(yi (t) / xi (t)) （2）

t

i j

di j (t) i j ψi j (t) i

j ∆ϕi j (t) j i

∆ϕi j = 0

单体的社会交互如图 1(c)所示，在 时刻，单

体 通过视觉观察来探测邻居 的信息，其中，

为单体 相对邻居 的距离， 为单体 观察

邻居 的视角， 为邻居 相对单体 的航向角

差，该参数用于表征两单体之间的对齐程度，特

别当 时表明两鱼平行，从而具有较一致的

运动方向，是鱼群协同运动的主要方式。上述

3个参数对建模单体的社会交互行为至关重要，具

体计算方法如下

di j (t) =

√(
x j (t)− xi (t)

)2
+
(
y j (t)− yi (t)

)2
（3）

ψi j (t) = arctan

−
(
x j (t)− xi (t)

)
sin (ϕi (t)) +

(
y j (t)− yi (t)

)
cos (ϕi (t))(

x j (t)− xi (t)
)
cos (ϕi (t)) +

(
y j (t)− yi (t)

)
sin (ϕi (t))

 （4）

∆ϕi j (t) = ϕ j (t)−ϕi (t) （5）

i

t i

δt
i i

lti i

ηt
i i (

t+ηt
i

)
t

i

ϕi
(
t+ηt

i

)
i

单体 在获取环境与社交信息后，会在决策时

刻生成新一次的转向角度和直游距离，以满足集

群运动的需要。假定 时刻为单体 的决策时刻，如

图 1(d)所示。 表示单体 的转角决策，体现了单

体决策前后的航向角变化， 为单体 的直游距

离，即该单体到达下一次决策位置的直行距离，

为单体 的游动时长，体现为到达下一决策的运

动时间，所以 为决策时刻 相邻的下次决策

时刻。在下次决策之前，单体 保持航向角不变的

直线游动，具体航向可用 表示，由前后两

次决策单体 的位置计算得到，即

ϕi
(
t+ηt

i

)
= arctan

 yi
(
t+ηt

i

)
− yi (t)

xi
(
t+ηt

i

)
− xi (t)

 （6）

i根据式 (6)可得出单体 的转角决策

δt
i = ϕi

(
t+ηt

i

)
−ϕi (t) （7）

直游决策可由决策位置的变化计算得到，即

lti =

√(
xi
(
t+ηt

i

)
− xi (t)

)2
+
(
yi
(
t+ηt

i

)
− yi (t)

)2
（8）

 

2    硬注意力网络模型结构与训练
方法

i

Xt
i = [rw

i (t) , θw
i (t) ,0]

Xt
i j = [di j,ψi j,∆ϕi j] j ∈ Ni

Ni i

i δt
i

δt
i i i

鱼群交互行为的硬注意力网络模型如图 2所

示，根据网络功能可将整体结构划分为两个独立

单元：转向网络和直游网络。此二者共享相同的

硬注意力结构，如图 2所示的核心网部分，核心

网的上下两侧分别为输入数据与输出解码网络。

其中，转向网络的输入数据包括焦点单体 对环境

的感知 （0为三元组占位符）以

及对其邻居的位置观察 ， ，

为单体 所有邻居的标号；转向网络的输出为单

体 的转角决策 ，如图 1(d)所示，获取转角决策

后单体 进行转动，则单体 对环境的感知角度信

息被更新为

Xt
i = [rw

i (t) , θw
i (t) + δt

i,0] （9）

 

25 cm
θ w (t)

i

i

r w (t)i

ij

l ti i

j

i

dij (t)

Δϕij (t)

ψij (t)

(a) 五鱼运动实验 (b) 单体 i 对环境信息

(c) 单体 i 对邻居信息 (d) 单体 i 对运动决策

ϕi(t)

δ t

 
图 1    鱼群运动实验和相关运动参数

Fig.1    The fish schooling experiment and related parameters
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与之对应，其邻居的观察角信息也被修正为

Xt
i j = [di j,ψi j−δt

i,∆ϕi j−δt
i], j ∈ Ni （10）

i lti
ηt

i

i

将式 (9)~(10)作为数据输入直游网络，上述操

作相当于将直游网络串联在转向网络后方，先更

新焦点单体 的航向，然后再输出直游距离 和游

动时长 决策。由于两决策单元均采用了相同的硬

注意力核心结构，该结构用于对焦点单体 关注的

邻居进行稀疏提取，所以具有集群信息交互的可

解释性。 

2.1    硬注意力模型的核心网结构

图 2中的核心网是进行集群硬注意力解耦的

关键，是整个自动建模方法的核心，分别被嵌入

在转向网络和直游网络中，核心网包括编码器

Xt
i Xt

i j

j ∈ Ni Ni + 1

Q

K V

网、图注意力网、信息聚合组件以及预解码网四

部分，其中编码器网部分借鉴了 Transformer结
构 [17]，该部分接收环境信息 和邻居信息 ，

，将这些信息排列组合成 个 3元组列

表，列表的第一项代表焦点单体自身，其余项表

征邻居信息，然后将输入列表复制到 3个同构的

全连接网络：分别为查询编码器 、键值编码器

以及数值编码器 。这三组编码器采用了相同的

结构参数 [3, 128, 40]，其中，输入层 3神经元代表

网络输入为三元组，输出层 40神经元用于将输入

信息提升到高维编码空间，各隐藏层之间使用Mish
激活函数，即

y = x · tanh (ln (1+ ex)) （11）

 

i j

dij

ki1

ki

kiNi

dij

ψij

Δϕij

3

128

40

80

64

32

1

80

64

1

64

1

64

1

64

3

128

128

3

128

40

3

128

40

ri
w ri

w

θi
w θi  +δi

w t ψij−δi
t

Δϕij−δi
t

转向网络

0 0

编
码
器
网
络

图
注
意
力
网
络

信
息
聚
合
组
件

预
解
码
网
络

解
码
网
络

转向网络输出 直游网络输出

核心网

Q编码器

复制Qi

选择相应的Vij

Vi

hi Hi

Vijmax1

Vijmax2

Wijmax2

Wijmax2Wijmax1

Wijmax1

Wi

Wi

W
jmax1

jmax2

K编码器 V编码器

直游网络

输
入
数
据

Si
t δi

t

δi
t li

t ηi
t

转角决策 δi
t

直游距离 li
t 游动时长 ηi

t

[ ]

Wij=
kij

kij+ki
j∈Ni

Σ
Sigmiod激活

 
图 2    硬注意力模型结构

Fig.2    Structure of hard attention model
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Q Ni + 1
[Qi,Qi1, · · · ,QiNi ] K

Ni + 1 [Ki,Ki1, · · · ,KiNi ]

V Ni + 1
[Vi,Vi1, · · · ,ViNi ]

该激活函数具有类 Relu函数特点，可保证有

较深的梯度传播能力。同时，该函数还具有拐点

光滑、正向单调的特性，既能较好地保持模型的

输出稳定性，又能避免反向传播的梯度消失，有

利于节点导数计算，所以适于复杂系统的可解释

自动建模。环境数据（可看作焦点单体信息）经查

询编码器 升维并复制 次可构成查询表

，输入列表经键值编码器 处理后

会生成具有 项的键值表 ，输

入列表会被数值网络 转换成 项的高维值向

量表 。

[Qi,Qi1, · · · ,QiNi ]

[Ki,Ki1, · · · ,KiNi ]

fMLP(·)

σ(·)

i ki

Ni ki j

由于鱼类的脑神经系统具有有限的信息处理

能力 [18]，这导致单体在集群之中无法同时处理所

有邻居的信息，根据文献 [13]给出的研究结论：

单体仅与一到两个邻居交互即可生成集群运动，

所以在核心网中设计硬注意力单元来强制单体仅

与两个以内的重点邻居交互，同时要保证单体基

于少量邻居信息做出的决策还能符合宏观有序集

群运动的生成。为此，将查询表 与

键值表 拼接，按行输入到负责注意

力识别的全连接网络 中，该网络各层的神经

元数目设置为 [80, 64, 32, 1]。由于 Tanh激活函数

的收敛速度较快，所以隐藏层之间使用 Tanh激活

函数。为将注意力值映射到 (0,1)之间，输出层采

用 Sigmoid激活函数 ，其中输入维度 80代表查

询表与键值表拼接后的元组维度。该网络经数据

训练后能解析出焦点单体 对环境的注意力 和

个对邻居的注意力 为

ki = σ( fMLP(Ki,Qi)) （12）

ki j = σ( fMLP(Ki j,Qi)), j ∈ Ni （13）

ki j i j式中， 反映了单体 对不同邻居 的注意力程度。

i

Wi

∑
j∈Ni

Wi j

为将鱼类整体的注意力约束在一个固定容

量，设计注意力归一化过程，即将单体 的注意力

总和 + 规范为 1，具体方法为

Wi =
ki∑

j∈Ni

ki j+ ki

（14）

Wi j =
ki j∑

j∈Ni

ki j+ ki

（15）

Wi j找出邻居注意力权重 最大的两个邻居（当

i

[Wi,Wi jmax1 ,Wi jmax2 ]

Wi j

[Wi jmax1 ,Wi jmax2 ]

V Vi j j ∈ { jmax1, jmax2}
Vi j

i hi Hi

只有 1个邻居时选 1个），最终得到焦点单体 对环

境和两个邻居的权重 （只有 1个

邻居就使用 1个 ）用于后续信息融合，具体可

根据硬注意力权重 的邻居标号选出

数值网络 对应的输出值 , （只

有 1个邻居就使用 1个 ），然后融合得出焦点单

体 用于网络决策解码的信息强度 和 为

hi =Wihi （16）

Hi =Wi jmax1 Vi jmax1 +Wi jmax2Vi jmax2 （17）

hi⊕Hi

hi⊕Hi

i

最后将拼接 强度输入到预解码网络中来

获取决策解码的输入信息，其中，预解码网络的

神经元参数被设计成 [80, 128, 128]。输入神经元维

度 80代表聚合环境与邻居的信息 的拼合维

度，输出神经元维度 128的设计目的是为了将单

体 的聚合信息推升至高维，以便后续具体的转向

和直游决策解码具有较高的训练灵活性。由于解

码器会根据决策输出采用不同的设计，所以相同

结构的预解码器可提高代码的复用能力。 

2.2    硬注意力模型的决策解码器

i t

S t
i∣∣∣δt

i

∣∣∣

由于深度神经网络在应对多层次、多模态输

出时具有较差的学习性能，对转角决策而言，转

角方向与转角大小分别属于定性与定量两层次的

输出，为此转向网络解码器被设计成两个独立的

全连接神经网络，即转向分类网络和转角回归网

络。其中，转向分类网络用于解码单体 在 时刻的

转角方向 ，而转角回归网络用于量化转角的大

小 。转向分类网的神经元参数为 [128, 64, 3]，
输出层 3神经元分别代表左转、直游、右转，转

角回归网络的参数结构为 [128, 64, 1]，用于输出转

角的绝对值。两转角解码网的输入层都是 128神

经元，用于承接上节聚合单元的预解码网络输

出，所以得出转向网络的两个具体解码器为

S t
i =maxIDX ( fDEC1( fPRE(hi⊕Hi))) （18）∣∣∣δt

i

∣∣∣ = | fDEC2( fPRE(hi⊕Hi))| （19）

fPRE(·) fDEC1(·) fDEC2(·)
maxIDX(·)

fDEC1(·)

S t
i i

式中： 为预解码网络； 和

分别代表转向分类网和转角回归网； 表

示选出 3个数值最大输出的索引标号，然

后再将右转，直行，左转分别赋值−1，0，1给

。通过上述转换，焦点单体 的转角可由下式

决定：

δt
i = S t

i

∣∣∣δt
i

∣∣∣ （20）
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i

lti ηt
i

由于焦点单体的航向角会根据式 (20)的决策

发生改变，所以需要根据式 (9)和 (10)更新直游网

络的输入数据。其中，直游网络解码器使用两个

同构的全连接神经网络，分别输出单体 的直游距

离 和游动时长 。解码网络的神经元参数为 [128,
64, 1]，则直游网络输出可以表示为

lti = fDEC3( fPRE(hi⊕Hi)) （21）

ηt
i = fDEC4( fPRE(hi⊕Hi)) （22）

fDEC3(·) fDEC4(·) lti
ηt

i [δt
i, l

t
i,η

t
i]

式中： 和 分别为直游距离 和游动

时长 的解码网络。对比网络决策 与数据

提取的决策差异（损失），即可端对端地训练所提

网络模型。 

2.3    网络模型的损失函数与超参数

Lδ LS L|δ|
由于转向网络有转角方向和大小两输出，则

总损失 被设计成转向损失 与转角损失 的

均值

Lδ =
LS+L|δ|

2
（23）

LL Ll Lη
同理直游网络也有直游距离和时长两输

出，所以总损失 为距离损失 与时长损失 的

均值

LL =
Ll+Lη
2

（24）

转向分类输出采用交叉熵函数计算损失

LS = −
T∑

t=1

S t
ilog(S t

i) （25）

转角回归值、直游距离和游动时长采用均方

误差函数作为损失

L|δ| =
1
S

S∑
t=1

(∣∣∣δt
i

∣∣∣ real−
∣∣∣δt

i

∣∣∣)2 （26）

Ll =
1
S

S∑
t=1

(lti real− lti)
2 （27）

Lη =
1
S

S∑
t=1

(ηt
i real−η

t
i)

2 （28）

∣∣∣δt
i

∣∣∣ real lti real ηt
i real t

S

式中： ， 和 由式 (7)和 (8)根据 时

刻的真实鱼群实验数据来计算； 为每批训练大

小，具体选取 1 024来约束显卡的使用容量。使用

留出法随机选取总样本 80％作训练集，20%作测

试集，利用 Pytorch框架编写硬注意力网络模型，

训练硬件采用 Dell  T630服务器，配置 GPU为

NVIDIA GeForce RTX 3 080，训练采用批量梯度下

降策略，并且使用 AdamW优化器最小化损失函

数，初始学习率设置为 5e-5，权重衰减设为 0.000 5。
为避免过拟合，采用 Dropout来提高模型的泛化能

力，利用 pytorch函数 torch.nn.dropout()具体实现。

Dropout的比率为 20%，神经元被保留的概率为

80%，模型训练使用早停法选择最优参数，当模型

在验证集测试误差上升时，立即停止模型训练，

将此时的权重作为网络的最终参数。 

3    硬注意力模型仿真实验

t

i Xt
i Xt

i j

i δt
i

lti ηt
i

i T t
i ηt

i

ϕi (t) ϕi (t) δt
i ∆t

i

T t
i < 0

利用自主研发的仿真平台来验证硬注意力模

型的集群运动效果。其中，仿真程序由 LabView
编写，使用自主通信协议与 Python编写的网络模

型通信。在单体决策时刻 ，LabView仿真环境，

发送单体 的环境信息 和邻居信息 给硬注意力

模型，通过网络计算输出单体 的决策转角 、直

游距离 和游动时长 并回传 LabView，这时会在

仿真中设置单体 的运动计时器值 为 ，航向角

变为 + ，然后每仿真周期 按式 (29)更
新一次单体 的全局状态进行仿真循环，直到

开启新一轮协议通信 xi(t+∆t)
yi(t+∆t)
T t

i (t+∆t)

 =
 xi(t)

yi(t)
T t

i (t)

 +
 V t

i · cos(ϕi (t))
V t

i · sin(ϕi (t))
−∆t

 （29）
V t

i = lti/η
t
i式中， 为运动网络输出的平均速度。

i如果单体 的决策被验证可能会发生撞墙，则

将运动计时器强制清零。采用文献 [13]的方法向

转角输出加入高斯噪声重新决策，筛选出安全决

策以保证及时调整避墙动作，保存所有仿真轨迹

及航向角信息用于结果分析。 

3.1    两智能体仿真的交互分析

集群运动的基础为两体交互，文献 [13]实验

得出结论：将两体交互叠加可以涌现集群运动，

所以验证模型的两体交互性能至关重要。虽然硬

注意力模型使用 5鱼训练数据得出，但是得益于

独特的模型数据输入方式，硬注意力模型可以适

应任意群体规模的集群仿真。为此使用模型进行

两智能体仿真实验 1 h，将仿真数据与真实两鱼运

动数据的概率密度函数进行对比。如图 3所示，

各子图分别对比了两鱼数据（红色）与两智能体模

型控制输出（蓝色）的概率密度曲线。图 3(a)显示
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δ了转角变化 的分布曲线，表明真实两鱼与模型决

策的转角变化峰值都处于±20°附近，但是模型输

出的转角曲线更陡峭，说明硬注意力模型可以滤

除鱼群数据中的个性化噪声，还原出有利于鱼群

组织的共性化决策。

图 3(b)对比了直游距离分布，该图表明真实

鱼的移动距离峰值大约在 60 mm，而模型仿真输

出的距离峰值在 100 mm，但是两者曲线的均值较

一致。峰值偏移的主要原因在于前述 LabView仿

真的避墙机制，在某些极端情况下，模型会被重

新触发计算来远离边界，具体统计结果如图 3(e)
所示，从而给出了较长的运动距离。

∆ϕ
∣∣∣θw
∣∣∣

d

图 3(c)显示的游动时长对比表明，模型仿真

与真鱼数据相似，峰值更高表示模型输出的确定

性更强。图 3(d)，(f)，(g)图分别对比了两鱼（智能

体）的航向角差 、对墙角度的绝对值 和相对

距离 ，真鱼数据的 3条曲线与模型仿真结果较一

致，分别表明两鱼（智能体）具有明显的对齐特

性、沿墙运动特性以及安全距离保持特性。

多数文献认为鱼类交互主要通过视觉感知[19-20]，

但是目前并没有真实客观的工具来验证上述假

说。为揭示鱼类交互的信息选用机理，可以使用

真实鱼群数据训练的硬注意力模型来对两智能体

的交互进行分析。具体做法是在仿真环境中心固

定焦点智能体，然后在环境内任意位置摆放另一

W邻居，将模型输出的硬注意力权重 可视化。由

于式 (15)的归一化处理使得交互强度的范围被约

束在 (0,1)之间，如图 4所示，注意力权重较大的

区域标记为红色，小的区域标记为蓝色。该图表

明焦点智能体前方形成了一个小范围的高注意力

椭圆扇形区域，这与鱼类的视觉重点区域类似，

也符合人类驾驶行为的视觉观察习惯。
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图 4    两智能体交互机理分析

Fig.4    Analysis of interaction mechanism of two agents
  

3.2    硬注意力模型的泛化性能分析

P C

pG = (xG (t) ,yG (t)) vG =

首先定义集群运动有序性的两个指标：群体

极性（ 值）和群体大小（ 值），以量化评价智能体

的集群运动效果，定义多智能体的重心位置为

，多智能体重心的速度为
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图 3    两智能体硬注意力模型仿真与真实两鱼实验对比

Fig.3    Comparison between two-agents simulation with hard attention model and two-fish experiment
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(
vx

G (t) ,vy
G (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) （30）

vx
G (t) =

1
N

N∑
i=1

vx
i (t) , vy

G (t) =
1
N

N∑
i=1

vy
i (t) （31）

i

vx
i (t) =

xi (t)−xi (t−∆t)
∆t

vy
i (t) =

yi (t)−yi (t−∆t)
∆t N

∆t

P

式中：智能体 的速度由向后一步差分定义，即

， ； 为

智能体总数； 为仿真周期。集群重心给出了群

体的集中特性信息，有助于集群运动的指标设

定，群体极性 值可被定义为

P (t) =
1
N

∥∥∥∥∥∥∥
N∑

i=1

(cos(ϕi (t)) ,sin(ϕi (t)))

∥∥∥∥∥∥∥ ,P(t) ∈ [0,1]

（32）

ϕi (t) = arctan
vy

i (t)

vx
i (t) i

P = 1 P = 0

C

式中： 表示智能体 的航向角；

代表多智能体的航向一致， 代表多智能

体的航向各不相同。接着定义群体大小 值

C (t) =
1
N

N∑
i=1

∥∥∥ p⃗i− p⃗B
∥∥∥ （33）

∥∥∥ p⃗i− p⃗B
∥∥∥ i G

C

式中， 代表智能体 相对离重心位置 的距

离。 值越小表示多智能体越紧密，反之越分散。

P

C

P

C

为表现硬注意力模型在大规模集群下的泛化

能力，随机生成 100个不同初始位置、朝向的智

能体参与集群运动，随时计算仿真集群的 值和

值，如图 5所示。初始时刻集群无序散乱，硬注

意力模型能在 5 min内控制群体形成稳定有序的运

动模式。 值曲线随时间变化逐渐趋向于 1，表明

集群能收敛到一致的运动方向； 值曲线逐渐接近

于 25 mm，说明集群运动趋向于紧凑。所有单体

仅需在 99个邻居中挑选 2个邻居交互，就能使群

体自组织出宏观秩序，这与自然界生物集群类

似，有限脑神经的处理能力仅能允许单体关注少

量邻居。而硬注意力模型训练仅使用 5鱼运动数

据就能实现 100个智能体的集群协同，体现了该

模型设计具有较强的自组织能力。文献 [12]表
明，鱼群中的单体仅与少量重点邻居交互就足以

保持群体凝聚力，单体的信息选择耦合与集群行

为具有高度相关性，某些单体的随机行为会通过

邻居逐级放大，与耦合信息交互后生成的行为会

继续助推单体选择类似的信息进行强化耦合，使

得重点邻居信息会波浪式的在群体中级联传递[21]，

从而通过正反馈机制涌现出整体的有序运动。

N

P C P

C C

接着验证模型在不同规模下的集群仿真性

能。取智能体个数 =[2, 5, 7, 10, 20, 30, 50, 60, 80,
100, 150, 200, 300, 500, 800]分别进行运动仿真，集

群指标如图 6所示，黄色实线和绿色实线分别代

表 值和 值曲线。其中， 值一直保持在较高水

平，并随着规模扩大越来越接近于 1，方差也在逐

渐减小，表明硬注意力模型能随着规模的扩大逐

渐强化集群的对齐作用。虽然两智能体仿真时的

值稍大，但随着群体规模的扩大， 值逐步稳定。

P C

N = 2 P

C N ⩾ 5

对比经典集群运动的 Viseck模型[8]、最大影响

力模型[13] 和最强视觉 DNN模型[14]，硬注意力模型

属于自动建模方法，具有客观、直接的微观分析

效果。将上述 4种模型写入仿真系统，进行相同

规模的集群运动对比实验 1 h，记录集群运动指

标。表 1展示了 值和 值的仿真结果。在智能体

个数 时，最强视觉 DNN模型的 值较高，能

形成较紧凑的 值。当智能体规模 时，硬注

意力模型的两个宏观指标最优。小规模集群下，

最强视觉 DNN模型占优的原因在于该模型是由两

鱼运动数据训练而成，所以在 2个智能体仿真时

能有最优的宏观表现。但随着智能体的增加，其

性能皆弱于硬注意力模型，这是因为硬注意力模

型是由 5鱼运动数据训练而成，其中内嵌的硬注

意力核心网络能保证焦点单体只与重点邻居交

互，获得了较为稳定的交互策略，有利于在大规

模集群中形成鲁棒的集群运动。而且，随着智能

体规模的增加，硬注意力模型的两个指标都越来

越强化稳定，符合集群行为涌现的正反馈机制。

由于经典 Vicsek模型主要针对无约束自推进粒子
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图 5    100 智能体集群汇聚过程

Fig.5    Collective convergence progress of 100 agents
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设计，属于连续控制模型，需要智能体每周期给

出交互决策，不符合剪刀鱼的转向−直游决策方

式，使得 Vicsek模型的性能表现较差，无法形成

良好的集群运动。最大影响力模型的原理与最强

视觉 DNN模型类似，都是利用两鱼运动数据来生

成交互模型，但需要人工设计多邻居交互的叠加

策略，随着邻居规模的增加，集群汇聚能力方面

具有较大缺陷。 

4    结　论

所提硬注意力模型能在物理层面约束焦点单

体的交互邻居数量，并在端对端的数据训练后获

得泛化能力较强的宏观集群运动涌现，该模型能

在微观层面解析出单体鱼的交互行为，并可显著

降低单体交互的计算负荷，符合自然界生物集群

特征，有利于启发人工集群系统的分布式控制器

设计。可见，所提硬注意力模型具有较为良好的

信息稀疏解耦能力、较为鲁棒的集群运动指标以

及较为优秀的集群规模泛化性能，对复杂系统的

多层次行为机制探寻提供了有力支撑，为复杂系

统的机器学习控制探索提供了有益尝试。下阶

段，课题组拟利用自主知识产权的集群机器人来

实现集群的硬注意力控制器设计。
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