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摘要：现有的自动建模方法与生物集群信息处理特点不匹配，导致单体信息交互建模难以实现。

为此，自主设计生物机械混杂系统以启发人工复杂系统调控，该系统通过将生物组织与机械元件

结合，开展受控生物实验。在 2 鱼实验中，通过引入受控机械单体观察鱼类在威胁环境下的交互

行为，并基于注意力机制构建 2 鱼韧性交互模型，以挖掘高影响力的时空信息特征。为验证模型

复现鱼类避障行为的能力，对单体行为、整体秩序及交互运动进行仿真分析，并将仿真结果与原

始数据进行对比。最后，通过机器威胁的参数敏感性分析验证模型的可解释性。实验结果表明：

注意力机制能有效捕捉 2 鱼在机械靠近时的规避反应，揭示了威胁环境下生物交互行为的内在规

律，为理解更大规模生物群体在威胁环境中的交互机制提供了重要建模基础。所提方法有望在复

杂对抗环境下的集群机器人系统中得到应用。
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Abstract: The  existing  automated  modeling  methods  do  not  match  the  information  processing
characteristics of biological swarms, making it difficult to realize the interactive modeling of individual
information.  To  address  this,  a  biomechanical  hybrid  system  to  inspire  the  regulation  of  artificial
complex systems was designed. This system integrated biological tissues with mechanical components
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to  conduct  controlled  biological  experiments.  In  the  two-fish  experiment,  controlled  mechanical  units
were introduced to observe the interactions of fish in a threatening environment. An interaction model
based  on  the  attention  mechanism  was  developed  to  extract  high-impact  spatiotemporal  features.  To
validate  the  model's  ability  to  replicate  fish  avoidance  behaviors,  simulations  of  individual  behaviors,
overall order, and interactive motion were performed, and the simulation results were compared with the
original  data.  Finally,  a  sensitivity  analysis  of  machine-induced  threat  parameters  was  conducted  to
verify  the  model's  interpretability.  The  experimental  results  show  that  the  attention  mechanism
effectively captures the avoidance responses of the fish when the mechanical units approach, revealing
the underlying patterns of biological interactions in a threatening environment.  This provides a crucial
modeling foundation for understanding the interaction mechanisms of larger-scale biological swarms in
threat environments. The proposed method holds promise for applications in swarm robotic systems in
complex adversarial environments.

Keywords: biomechanical  hybrid  system; social  interaction; resilient  interaction  model; swarm
avoidance motion; complex system control

 

生物机械混杂系统是一种将生物组织和机械

群体相结合的混合交互系统，旨在通过受控生物

实验，揭示生物群体对机械干扰的响应及其交互

行为的规律。该系统可为理解自然生物的社会交

互行为提供确定性的实验激励，从而为理解生物

群体在威胁环境下的社会交互行为提供基础。生

物体的社会交互可以涌现集群行为，如昆虫群居[1]、

鱼类群游[2]、鸟类结队[3]、线虫聚集[4] 等。研究生

物集群行为不仅可以揭示生物单体社会交互的奥

秘，也能为人工集群的功能设计提供灵感 [5]。然

而，在干扰环境中解析单体的社会性交互行为还

存在很多困难。

生物在环境干扰下普遍具有集群韧性，而集

群由多个具有社会交互作用的单体组成，如生物

集群、机器人群、计算节点网络等，在面对干

扰、挑战或变化时，系统能保持整体功能、结构

的稳定。集群韧性研究正在引起科学界和产业界

的广泛关注[6]，特别是在军事安全领域具有重大意

义，不仅对无人系统的设计至关重要，还对集群

管理的效率和安全有着深刻的影响[7]。

关于集群韧性单体社会交互行为的研究早期

大多采用诸如 Viscek模型、Couzin模型、Reynolds
模型、Helbing模型等专家建模方法 [8]，这些模型

在一定条件下能产生整体的行为相变与耗散结构

涌现。但面对复杂环境威胁时，这些集群模型的

条件假设和交互规则过于苛刻，难以表征生物面

临的多元复杂性。为此，基于数据驱动的集群交

互建模方法开始崭露头角[9]。利用大数据的先进计

算模型，可以提供更大规模集群行为的灵活解

释，同时也增强了单体的环境适应力 [10]，如基于

实验室鱼群数据的图注意力建模 [11]、利用强化学

习技术迁移的生物模型[12] 等方法，为预测和理解

复杂集群行为提供了崭新视角。尽管这些研究为

理解群体行为提供了有价值的见解，但在群体面

临威胁时如何保持集群秩序的韧性，对于这方面

的研究仍然不足。

当前的集群韧性研究主要集中在群体的协同

避让控制方面，如浙江大学湖州研究院的无人机

群在自然非结构化环境中能成功编队避障飞行[13]。

无人机群可在人工智能的辅助下，通过态势感知

和集群预测，成功实现集群的精确运动规划，特

别是在空间受限的环境中能计算出优化路径。然

而，随着环境复杂度的提升，传统的路径规划方

法所需的算力呈指数增长，难以有效生成实时韧

性策略。与之截然不同的技术路线是抽取生物集

群在复杂环境中的运动策略来启发人工集群的宏

观韧性。这是因为生物集群规则具有社会交互的

灵活鲁棒性、规模伸缩性和组织涌现性。因此，

通过生物集群韧性实验进行社会性交互建模具有

重要意义，能为规划算法在复杂威胁环境下的应

用提供有益参考。

为深入理解生物群体在威胁环境下的集群韧

性，首先需要构建可控的生物机械混杂系统。康

奈尔大学的集群行为实验室和英国伦敦帝国理工
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学院的空中机器人实验室通过构建机器鱼群[14] 和

机器鸟群[15] 混杂系统，为可重复地获取集群运动

数据作了有益的探索。随着深度学习技术的发展

和生物运动数据的获取难度持续下降，基于大数

据的复杂系统自动建模逐渐成为可能，借助深度

神经网络学习，已成功实现了大规模集群运动的

人工智能控制 [16]。然而，传统深度神经网络模型

难以有效解析输入数据各组分之间的相互作用关

系，需要引入新的交互机制来实现输入信息的关

联性处理，深度神经网络模型工具日渐成为分析

复杂系统的利器，如图神经网络、图卷积网络和

图注意力网络[17] 等。这些技术已在诸多领域展现

出巨大潜力，如社交网络分析、生物蛋白设计、

交通运输控制、金融风险评估等 [18]。其中，图注

意力网络模型能够深入挖掘出信息网络中的注意

力结构，通过将其嵌合到集群运动数据的训练过

程中，可极大增强模型在处理集群数据方面的泛

用性 [19]。因此，该机制生成的集群信息交互模型

有望成为解决复杂系统中相互依赖关系的标准模型。

生物机械混杂系统作为一个由众多异质单体

组成的复杂系统，其内部单体间存在较为复杂的

相互作用关系，而传统模型难以捕捉这些关系的

动态性和复杂性。在深度学习技术中，图注意力

网络的 Transformer结构具有较强的注意力获取能

力，在处理复杂且动态的交互系统时具有显著的

优势 [20]。注意力机制可使模型聚焦于最为关键的

输入特征，这对分析异种生物集群的时间序列轨

迹尤为重要。这是因为集群轨迹序列对单体决策

的影响具有不同的权重，注意力机制能在不同个

体之间动态地分配权重，更加精确地捕获学习群

体内的复杂交互模式。基于此机制进行自动建模

有助于深入探索群体间的相互作用，如文献 [11]
利用注意力机制来探索同种个体的集群行为。而

对于异种具有对抗关系的集群行为，其交互建模

难度更大。因此，将注意力机制应用于机器−生物

混杂系统的运动建模中，是解析单体交互行为的

重要创新。

集群韧性行为复杂，因此，本文从基础的

2鱼受控威胁实验获取鱼群交互模型，为更大规模

的集群威胁躲避行为提供基础解释。本文的贡献

在于借助深度学习技术对自主研发的生物机械混

杂系统进行 2鱼实验数据分析，以初步探索鱼群

在复杂威胁环境下的交互行为与适应韧性。

 1    生物机械混杂系统实验

 1.1    混杂系统实验设计

选用红鼻剪刀鱼（Hemigrammus） [21] 作为集群

运动的实验对象，这种小型鱼类体长约为 3～
4 cm，以其群体高度的和谐共处和独特的运动模

式受到研究者的关注。如图 1（a）所示，实验将红

鼻剪刀鱼放置于直径 50 cm、高度 10 cm、水温 24 ℃
的 亚 克 力 圆 环 内 。 该 圆 环 边 界 位 于 水 位 高

3 cm、边长 1 m的玻璃方缸正中心。玻璃缸下方

装配有十字导轨机械平台，通过磁耦合连接在可

控的 3D打印方块上来模拟环境威胁，如图 1（b）
所示。通过顶部的高清摄像机可以记录鱼群与机

器方块的运动轨迹。实验设计为每次随机选取

2条被试鱼放入实验环境中，静置 10 min后，开

始连续控制机器方块顺时针运动接近被试鱼，2鱼

会在躲避机器的同时保持紧凑的距离。为了保证

鱼群的实验活力和自然行为，将每对鱼与机器交

互的时间限制在 10 min内，总共记录 15 d约 10 h
的运动录像。利用 Yolo算法[22] 追踪鱼群和机器人

的轨迹，用于设备控制。本实验严格遵守伦理审

查规定，确保所有实验操作的合法性和对参与生

物的权益保护。

 1.2    实验数据探索与处理

∆t = 0.04

利用 idtracker软件 [23] 对视频中的鱼群行为进

行轨迹跟踪和数据获取，从视频中提取出运动体

的二维轨迹数据，并将跟踪数据导出为 CSV格式

文件。idtracker在某些特定条件下无法准确识别出

鱼的位置，如光照波动、机器遮挡、2鱼接近以及

光线反射等情况，这些都可能导致跟踪错误。此

外，数据中还有 2鱼跟踪轨迹的串动交换问题。

为解决上述问题，自制软件将运动轨迹进行分段

处理，分割出每次机器接近 2鱼的攻击行为，具

体方法如下：以机器最接近任一鱼的时刻为中

心，保留前后 5.5 s的轨迹数据，以方便数据对齐

修正，同时能保证数据记录的威胁过程完整性。

由于原始数据的采样周期不稳定，每秒约有 16帧

左右的记录，采用样条插值法对原始数据进行重

采样处理，精确产生每秒 25帧的轨迹记录，即重

采样周期为  s，从而提高数据分析运动体

的速度精度，再对人工挑选的分段数据进行数字

低通滤波来消除轨迹的抖动噪声。

鱼群实验的不确定性会导致实验边界内不同
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区域的机器鱼群交互片段不均匀。因此，将所有

数据集以实验台中心为原点按八等分旋转复制，

确保训练片段在整个实验空间内均匀分布，训练

数据的密度分布如图 1(c)所示。该图表明，机器

与 2鱼交互的位置主要处于圆环半径的中段区

域，即远离实验中心与边界。将韧性交互模型迁

移到课题组自主研发的集群机器人[24] 上进行分布

式控制，令实验圆环半径 =25 cm为 1个单位，对

所有数据进行规范化，从而方便后续机器人变尺

度地使用韧性交互模型。

ϕ1 ϕ2 ∆ϕ

ψ θ1w d

dr1 dr2
v1 v2 t

(xr (t) ,yr (t)) (x1 (t) ,y1 (t)) (x2 (t) ,y2 (t))

(vrx(t),vry(t)) (v1x(t),v1y(t))

(v2x(t),v2y(t))

图 1(d)展示了鱼群实验的运动参数，具体为

鱼 1、鱼 2和机器 r相互之间的交互信息。其中：

o(0,0)为原点； 、 为 2鱼的航向角； 为航向

角差； 为邻居观测角； 为鱼 1对墙角度； 为

2鱼距离； 、 为机器与 2鱼的相对距离；

、 为 2鱼速度。 时刻机器、鱼 1和鱼 2的位

置分别为 、 和 ，

对 应 速 度 矢 量 则 为 、 和

，其中

vix(t) = (xi(t)− xi(t−∆t))/∆t, i = 1,2, r （1）

viy(t) = (yi(t)− yi(t−∆t))/∆t, i = 1,2, r （2）

rrw r1w

r2w

定义机器、鱼 1、鱼 2到边界的距离为 、 和

，计算如下：

riw (t) = R−
√

xi(t)2+ yi(t)2, i = 1,2, r （3）

dr1 (t) dr2 (t) d12 (t)

定义 t时刻机器、鱼 1和鱼 2相互之间的距离

、 和 为

dr1 (t) =
√

(x1 (t)− xr (t))2+ (y1 (t)− yr (t))2 （4）

dr2 (t) =
√

(x2 (t)− xr (t))2+ (y2 (t)− yr (t))2 （5）

d12 (t) =
√

(x2 (t)− x1 (t))2+ (y2 (t)− y1 (t))2 （6）

对上述数据综合，获得 18维的训练数据属性

矩阵:

s =[xr,yr,vrx,vry,rrw, x1,y1,v1x,v1y,r1w,

x2,y2,v2x,v2y,r2w,dr1,dr2,d12]T

t+∆t

a1 (t+∆t) =
(
a1x (t+∆t) ,a1y (t+∆t)

)T
a2 (t+∆t) =

(
a2x (t+∆t) ,a2y (t+∆t)

)T
ax ay

该矩阵包括机器、鱼 1和鱼 2的位置、速度、

相对边界距离以及相互距离，训练数据的标签为

2条鱼下一时刻 的加速度，鱼 1的加速度为

，鱼 2的加速度

为 。 为 x和

y轴方向的加速度大小，实验汇集了 28万条数据

 

(a) 生物机械混杂实验平台

热力值

0

墙

R
1

2

ψ

d

Δϕ

x

y

25 cm

(d) 鱼群实验的运动参数
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θ1w ϕ2

ϕ1 r1w

dr2

dr1
rrw

r

v2

v1
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9.900e−6
8.250e−6
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o (0, 0)

r2w

(b) 受控机械与2鱼交互实验

(c) 均匀化后的2鱼运动轨迹密度分布图 
图 1    生物机械混杂系统实验

Fig.1    Biomechanical hybrid system experiment
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供深度网络训练。

 1.3    基于注意力的韧性交互模型

设计如图 2所示的韧性交互网络模型，该模

型包括 4个核心组件：编码网络、图注意力网

络、信息聚合网络以及解码网络。交互模型引入

注意力机制的主要目的是高效处理时间序列数

据，尤其针对复杂交互系统的动态输入，注意力

机制能动态筛选单体周围不同层次的时空信息，并

较为精确地量化输入时序轨迹的交互权重，从而为

模型端对端训练的行为预测提供合理的处理机制。
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图 2    韧性交互模型结构

Fig.2    The resilient interaction model structure
 

t

s(t−4∆t)

s(t−3∆t) s(t−2∆t) s(t−∆t) s(t)

a1 (t+∆t) a2 (t+∆t)

该设计核心借鉴了图注意力领域的 Transformer
架构 [25]，旨在捕捉 2鱼交互作用的时间序列影

响。文献 [26]中指出：红鼻剪刀鱼的平均决策周

期约为 0.15 s，所以采用决策时刻 之前的 4个采

样周期 0.16  s内 5个连续时刻的状态 ，

， ， ， 数据作为网络

模型的输入，利用注意力机制产生 2鱼的加速度

决策 和 。该模型首先利用编码网

络对输入的状态时间序列进行编码处理；随后的

图注意力网络根据编码后的信息计算不同时刻状

态间的注意力强度，以便挖掘出对当前时刻决策

影响最大的历史时刻数据；信息聚合网络利用相

互注意力强度整合状态的时间序列，过滤出单体

决策的重要信息；最后，解码网络则基于过滤后

的信息输出 2鱼的加速度。

DATT

DATT

具体数据流程为：将批量为 B的不同时刻

5个状态序列组织成维度为 [B,  5,  18]的信息张

量，接着将该张量输入至 3个同构的全连接编码

网络中，网络结构均为 [18，128， ]。其中：

18为输入神经元维度； 为注意力编码维度。

根据作用的不同，分别将这 3个网络命名为查询

编码器 Q、键编码器 K和值编码器 V，编码器网络

采用了Mish激活函数：

y = x · tanh
(
ln
(
1+ ex)) （7）

由于 Mish激活函数具有类似 ReLU函数的优

点，它不仅保证了良好的梯度传播能力，同时还

s(t)

[Qt Qt Qt Qt Qt]T

Qt DATT

具备光滑的转折点和单调递增的特性，有助于保

持输出的稳定性，同时，又能避免梯度消失问题

的发生。其中，当前时刻的状态 被复制 5次输

入到查询编码器Q，形成查询表 ，

维度为 。

s(t−4∆t), s(t−3∆t), s(t−2∆t), s(t−∆t), s(t)

[Kt Kt−∆t · · ·Kt−4∆t]T [Vt Vt−∆t · ··
Vt−4∆t]T

DATT

σ(·)

分别被

键值编码器 K、数值编码器 V转化为与查询表同维

度的键值表 和数值表

，将查询表与键值表合并输入到图注意力

网络中。该网络采用多层感知器（MLP）架构，神

经元维度为 [2 , 64, 32, 1]，目的是逐步提取当

前时刻与之前时刻状态的综合相关性。其中，

MLP的中间层采用 Tanh激活函数，因其导数在

−1～1之间，能有效防止梯度消失，从而促进模型

在训练过程中的稳定收敛。注意力网络的输出层

选用 Sigmoid激活函数 ，可将网络输出限制在

(0, 1)区间内，有助于后续信息加权聚合，注意力

网络输出不同时刻对当前决策的关联强度为

kt′ = σ( fMLP(Kt′ ,Q1)), t′ = t, t−∆t, · · · , t−4∆t （8）

为防止信息聚合出现饱和，对上述权值进行

归一化处理来保证不同历史时刻对当前决策输出

的统一约束，注意力强度归一化后形成聚合权值：

Wt′ = kt′

/t−4∆t∑
t′=t

kt′ , t′ = t, t−∆t, · · · , t−4∆t （9）

聚合权值反映了各历史时刻对当前决策的重

要性，可将这些权重值与数值表进行加权综合。
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WtVt
t−4∆t∑

t′=t−∆t

Wt′Vt′ , t′ = t−∆t, · · · , t−4∆t

a1 (t+ △ t) a2 (t+ △ t)

DATT

将当前时刻状态的加权值 ，以及历史时刻状

态的加权平均值 拼

接在一起输入到两个解码网络中，分别得到 2鱼

的下一时刻加速度预测 和 。解码

网络采用两个结构相似的 MLP结构，网络维度为

[2 , 128, 2]，输入层维度代表当前时刻加权值

与历史加权平均值的拼接，输出维度代表单体鱼

的两个垂直方向的加速度。

由于需要预测单体鱼下一时刻的加速度数

值，所以选取均方误差（MSE）作为模型的训练损

失函数：

ℓMSE =
1
E

E∑
e=1

(Ye−Ŷe)
2
,e = 1,2, · · · ,E （10）

Ye e式中， 为第 +1状态下的加速度真值：

Ye =
(
a1x (e+1) ,a1y (e+1) ,a2x (e+1) ,a2y (e+1)

)T
,

e = 1,2, · · · ,E （11）

实验使用的训练主机为 Dell  Precision  3660，
GPU配置为 NVIDIA GeForce RTX 3090。数据集

采用留出法进行划分，网络模型利用 PyTorch框架

编写，并通过 Dropout和早停法这两种策略来防止

过拟合。模型训练参数具体如下：批大小为 20 480，
模型维度为 50，学习率为 0.000 05，权重衰减率

为 0.000 5，输入维度为 18，留出率为 0.7。

 2    韧性交互模型仿真实验分析

∆t

t xit

yit vix,t viy,t riw,t

dr1,t,dr2,t,d12,t s(t)

s(t−4),

s(t−3), s(t−2), s(t−1), s(t)

(a1x (t+1) ,

a1y (t+1) ,a2x (t+1) ,a2y (t+1))T

构建基于 LabView的多智能体仿真程序，该

程序可实现多智能的受控运动。同模型训练一

致，令仿真环境圆环的半径为 1，机器智能体采用

圆周轨道以实验相同的速度靠近两个类鱼智能

体。将仿真周期定为模型训练数据采样周期 ，

考虑仿真时刻 ，两个类鱼智能体的位置为 和

，速度为 和 ，环境信息为 ，以及距离

信息为 ，构成 18维状态 。结合历

史数据，在将最近 4采样周期的历史数据

打包成 Json字符串，通过

自制通信协议发送给 Python编写的韧性交互模

型。训练固化后的交互模型，随即计算出两个类

鱼智能体下一时刻的加速度决策输出

，并将决策信息打包

成 json字符串反馈至仿真平台。

仿真软件根据如下公式更新两个类鱼智能体

的速度与位置：

vix (t+1) = vix (t)+aix (t+1) （12）

viy (t+1) = viy (t)+aiy (t+1) （13）

vi (t+1) =
∥∥∥[vix (t+1) ,viy (t+1)]T

∥∥∥ （14）

ϕi(t+1) = arctan
viy (t+1)
vix (t+1)

（15）

xi (t+1) = xi (t)+ vi (t+1)cos(ϕi(t+1))∆t （16）

yi (t+1) = yi (t)+ vi (t+1)sin(ϕi(t+1))∆t （17）

i = 1,2式中， 。

aix (t+1) aiy (t+1)

t+1 t

xi (t+1) yi (t+1)

dTH

由于加速度（ ， ）是网络模型

输出，所以速度更新公式将模型输出的加速度当

作 时刻的速度差分增量，直接与 时刻的速度

相加来更新速度矢量。根据类鱼智能体更新后的

位置（ ， ），可实时确定机器智能体

的圆形运动轨道。与生物−机械混杂实验类似，机

器智能体动态交互类鱼智能体的仿真可分为 3个

阶段：接近、交互、远离。初始状态时，两个类

鱼智能体被随机放置在距离机器智能体较远的位

置，随着仿真机器的顺时针接近运动，距离最近

的类鱼智能体距离达到阈值 时，启动 Python模

型决策，将机器智能体状态与类鱼智能体状态发

送到韧性交互模型，进入模型的交互过程。在此

期间，仿真机器继续根据动态的圆形轨道匀速运

行，两个类鱼智能体按模型输出决策更新运动。

当机器远离最近的类鱼智能体时，结束该仿真流

程，继续在空间中重新随机生成新的两个类鱼智

能体，类鱼智能体的位置、朝向公式为

θ = 2πg （18）

r = 0.8+γ(g−0.5) （19）

xi = r sin(θ+γ (g−0.5)) （20）

yi = r cos(θ+γg) （21）

ϕi = 2πg （22）

g γ式中： 为 0～1之间的随机变量； 为噪声幅度。

根据图 1（c）中 2鱼游动所在的高密度区域位

置，在仿真实验中取距边界 0.3的距离作为类鱼智

能体的初始位置，以保证初始位置符合混杂实验

条件要求。重复使用模型验证程序 1 h，记录实验
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dTH

dTH

数据，仿真参数 取 0.3，符合生物−机械混杂实

验中机器和鱼交互的一般距离。由于仿真半径

1对应真实混杂实验的 25  cm边界半径，阈值

相当于机器距离鱼的真实距离 7.5 cm，大约是

红鼻剪刀鱼的 2倍身长。混杂实验数据表明，当

机器靠近单体达 2倍身长左右时，单体的平均响

应游速会超过自由状态下的基本游速值 7 cm/s[26]。

∆ϕi

ψi

riw θiw

记录每仿真周期机器智能体、类鱼智能体的

位置，以供与生物−机械混杂实验数据进行对比。

对比参数除了之前定义的系统状态以外，还包括

2鱼各自测量邻居的航向角差 ，以及观测邻居

的视角 ，如图 1(d)所示。其中，速度、对墙距

离 和对墙角度 可用于评价单体的个性化行

d ∆ϕi ψi

dir

∆ϕir ψir

为，而 2鱼距离 、航向角差 和视角 等参数

则描述了 2单体之间的交互性。机器与鱼的互动

参数包括相对机器距离 、相对机器运动的航向

角差 、观测机器视角 等参数。

 2.1    机器混杂条件下的单体行为分析

d12

ϕ12 ψ12

2鱼之间的交互可用相对间距 、航向角差

异 以及邻居观测视角 进行表征，这些参数的

概率密度分布如图 3所示。其中，黑线为混杂实

验数据，红线为模型仿真数据。图 3(a)展示的

2鱼距离概率密度图显示了 2鱼运动的社会性，即

多数时间 2鱼倾向于保持较为紧密的联系，2鱼距

离为 0.16时，混杂实验（黑线）的概率密度到达峰

值，维持在 2倍身长以内。
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(a) 2鱼距离 
图 3    2 鱼交互行为数据统计分析

Fig.3    Statistical analysis of interaction behavior data between two fish
 

|ψ| > π/2
|ψ| ⩽ π/2

图 3(a)表明，模型仿真的结果（红线）显示

2鱼的距离更加紧凑，这表明韧性交互模型能够较

好地复现鱼类的社会性运动，剥离了一些鱼类独

立的个体行为。黑色曲线具有胖尾特性，表明真

实鱼类的独立行为更加丰富。图 3(b)黑色曲线在

航向角差 0°附近达到峰值，表明 2鱼有较强的对

齐行为，模型仿真（红线）的结果更加陡峭，意味

着模型的 2鱼韧性运动相较于真实鱼类具有更高

的联动性，滤除了鱼类的自由行为，凸显了数据

的共性交互行为。图 3(c)表明，邻居视角的概率

密度具有三峰形态，中锋为跟随者视角分布，两

侧峰为领导者视角分布。其中，领导者被定义为

视角 的鱼；跟随者被定义为邻居观察视角

的鱼。图 3(c)曲线在±90°附近有凹陷，说

明 2鱼倾向于前后主从运动。由于机器一直是顺

时针接近鱼类，所以 2鱼一般会出现顺时针的逃

逸偏态，仿真模型相较于真鱼实验，更有把握应

对机器逃逸，所以分布偏态更明显。

dr鱼与机器之间的交互可用相对间距 、航向角

∆ϕr ψr

dr

dr
dr

差异 以及观测机器视角 来表征，如图 4所

示。其中，黑线为混杂实验统计，红线为模型仿

真统计。图 4(a)表明在鱼与机器近距交互（ <0.5）
时，领导者由于率先对机器进行避让，相对跟随

者距机器的峰值距离稍远。由于目的明确，领导

者相对跟随者的速度峰值更高，跟随者采用随动

策略，距离机器的距离相对靠近，距离峰值也较

底。需要特别指出的是：由于真实鱼群与机械之

间具有物理作用，当机器与真实鱼群较近时，机

器运动的水波会自动推开靠近的鱼群，反映在图 4(a)
中模型仿真的 参数相较于真实鱼类要小；当机器

远离鱼群时（ >0.5），鱼群倾向于自由运动，模型

训练出来的结果较真鱼相比会因动力学系统保持

一定的逃逸惯性，与真实实验相比，与机器的距

离更大，具有更强的交互安全性。图 4(b)为模型

仿真与混杂实验中单体相对机器的航向角差，由

图可见，单体相对机器运动方向的统计峰值为顺

时针锐角。这表明当机器顺时针接近鱼类时，单

体多数采用顺时针远离边界的方向躲避机器冲
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∆ϕr = 0击，以获取更大的运动空间。 说明，也有

部分情况下单体与机器运动方向一致，形成机器

对鱼的追击逃逸。图 4(c)的鱼群观察机器视角曲

线具有±180°的峰值，表明机器人多数出现在单体

的右后方，与图 4(b)的结果可以相互印证。

 2.2    2 鱼韧性运动的整体性秩序分析

C(t)

为探索生物体与机器之间的速度相关性，定

义函数 来表征机器与鱼群之间的速度时序

关联：

Cn(τ) =
1
2

2∑
i=1

T∑
t=0

(
vrx(t)vix(t+τ)+ vry(t)viy(t+τ)

)
,

n ∈ N, τ ∈ T （23）

式中，N为机器（机器智能体）与实验鱼（类鱼智能

体）总的交互次数。考虑第 n次交互，在机器接近

T

τ

N

Cn(t) ,n ∈ N T

∆t = 0.04

N = 300

τ

的过程中，当 t=0时，机器与某单体鱼距离最近，

开始利用式 (22)计算 个时刻内机器的速度矢量与

时刻的单体速度矢量的平均点积，以此来表征机

器与单体的运动相关性。计算 次交互相关性

的均值与方差， =30时，采样周期为

，整体时间约为 1.2 s，基本能覆盖鱼类韧

性躲避机器的全过程。取真鱼实验交互与模型仿

真交互次数为 ，统计结果如图 5(a)所示。

该图表明，无论是模型仿真还是真实实验，在

=0时，机器与鱼类的运动速度最相关。单体先顺

着机器的运动方向给出响应，然后改变方向逃离

机器，使得在 1.2 s的交互时间内，机器与单体的

运动相关性逐渐降低，完成韧性躲避。仿真模型

相较于混杂实验而言，逃逸模式更加确定，方差

较小，但曲线均值趋势一致。
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图 5    鱼类−机器运动的相关性与协调性

Fig.5    Correlation and coordination of fish-machine movement
 

为评估 2鱼运动的协调性，对 2单体的运动极

性量化为 P值，该参数可用于集群运动一致性的

评定指标[21]，具体如下：

P (t) =
1
M

∥∥∥∥∥∥∥
M∑

i=1

vi

∥vi∥

∥∥∥∥∥∥∥ （24）

M

vi = (vix,viy)T i ∥ · ∥
P (t) P = 1

P = 0

式中： 为智能体个数，由于为 2鱼研究，该值

取 2； 为第 单体的速度矢量； 表示

向量长度。 在（0，1）区间取值，当 时，

2鱼航向一致， 时，代表 2鱼航向相反。

以机器接近真鱼和类鱼智能体距离最小开
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图 4    鱼与机器交互行为数据统计

Fig.4    Statistical analysis of interaction behavior data between fish and machine
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P

始，记录 3.2 s的模型仿真与混杂实验的极性值，

统计结果如图 5(b)所示。该图表明，无论模型仿

真还是混杂实验，2单体的极性值在记录时间序列

中的首尾位置均保持了较高的极性水平，并都在

中部呈现出 值凹陷的特征。这说明模型仿真与真

鱼行为的整体秩序都受到了机器影响，并在远离

机器的过程中逐渐恢复整体的运动秩序，体现了

集群秩序涌现的韧性。这是一个吸收外部干扰、

消化内部影响、整合内外信息、弹性缓冲恢复的

过程。由于模型汇集了大部分韧性数据的平均特

征，并经过 Loss函数的启发优化，韧性运动的极

性越高，受影响的方差越小，逃离的动作越准

确，运动秩序恢复得越迅速。而真实鱼具有生物

运动的随机性，因此，方差较大，极性也略低。

 2.3    机器鱼类模型的交互运动分析

从混杂实验中选取 3种典型的运动状态，分

别为机器靠近单体、单体逃离机器、单体运动靠

近边界。从真实实验数据中选取 4个典型的运动

场景，保留起始的 5个采样周期运动序列，同时

输入到所提韧性交互模型中进行对比。迭代模型

产生 3周期的仿真控制轨迹，再与混杂实验的后

续 3个采样周期真值结果进行对比，结果如图 6
所示。图中，红色方块代表机器，橙色和蓝色鱼

体代表交互单体，黑色线段为真实混杂实验的运

动轨迹，前 5点为初始运动轨迹，模型对橙鱼与

蓝鱼的运动决策输出分别使用橙、蓝线段表征。
 
 

(a) 机器右侧接近鱼群 (b) 机器左侧接近鱼群

(c) 鱼群运动接近边界 (d) 鱼群远离机器
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图 6    典型场景下的混杂实验与模型仿真轨迹分析

Fig.6    Trajectory analysis of hybrid experiments and model simulations in typical scenarios
 

图 6(a)和 (b)分别展示了机器从不同方位接近

鱼群。图 6(a)显示了机器从右侧靠近蓝鱼，蓝鱼

的模型预测曲线（蓝色线段）与真实实验轨迹（黑色

线段）相比，向远离机器的方向偏移，说明模型通

过学习，能够获得较为安全的运动策略。另外，

由于橙鱼相对蓝鱼而言距离机器较远，模型预测

轨迹（橙色线段）与真实实验轨迹（黑色线段）较一

致。图 6(b)展示了机器从左侧靠近 2鱼，由于机

器运动方向指向橙鱼，造成橙鱼模型输出曲线（橙

色线段）相较于实际轨迹，略微远离机器。这种偏

转同时影响到蓝鱼，使得蓝鱼运动相较于实际轨

迹也远离机器。图 6(c)展示了机器追击鱼群时，

2鱼靠近边界时的模型响应。由于橙鱼更加靠近边

界，模型输出曲线相较于真实数据曲线，更偏于

内部运动。而由于蓝鱼距边界较远，模型轨迹输

出受边界的影响略小，蓝色线段基本与实际轨迹
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黑色线段一致。图 6(d)也是显示机器对鱼群的追

击，但是由于远离边界，单体交互的模型输出基

本不受机器与边界的影响，具体表现为橙、蓝

2鱼的模型输出轨迹与真实轨迹一致。综合上述

4种典型场景的模型−实验轨迹对比发现，韧性交

互模型能够有效抓取单体与机器、邻居、边界的

交互特征，在滤出鱼类的个性化随机运动后，可

以应对机器的冲击，并同时符合边界约束，还能

保持整体的协同运动秩序，体现了模型高度的社

交韧性。

 2.4    机器威胁的参数敏感性分析

在所获决策网络模型的基础上，将 2鱼固定

在运动的典型位置上，分析不同机器威胁情况下

鱼类单体的影响机制，从而利用模型来提升鱼群

避让协同行为的可解释性，为后续大规模集群威

胁下运动建模提供依据。图 7（a）设计了机器威胁

uFm,u
B
m,u

L
m,u

R
m,m = 1,2, · · · ,12

m = 1 m = 12

aH
x (m) aH

y (m) H = F,B,L,R

2鱼的 4种不同情况，分别为机器迎击焦点鱼，红

色箭头所示，机器追击用绿色箭头表示，机器左

右侧击分别用蓝色箭头和紫色箭头表示。保持

2鱼位置固定，令机器从各箭头远端 0.3的位置开

始，到距离焦点鱼 0.02位置处停止。在 4箭头每

个方向上均匀布置 12个点作为机器威胁，位置为

，上标 F, B, L, R分别表

示前、后、左、右 4个方向。在每个位置处，机

器以固定速度 0.01沿 4箭头方向接近焦点鱼，同

时产生相应的历史位置。保持机器速度与 2鱼当

前的历史状态不变，按从远及近的顺序推进机

器，远端 ，近端 ，并推算模型输入的

其他信息，包括机器距墙距离和机器距 2鱼距

离，输入所提模型，记录模型在不同机器位置处输

出的焦点鱼加速度 、 ， ，并

分别计算不同方向模型输出的加速度增量，具体为
 
 

0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30

聚焦点距离
0

2

4

6

8

机器迎击焦点鱼
机器追击焦点鱼
机器左侧击焦点鱼
机器右侧击焦点鱼

−1.0 −0.8

uL uF

uB

−0.6
x

y

−0.4 −0.1

0.4

0.2

0

−0.2

−0.4

m

uRm

m

m

Δa
H
/1
0−

4

(a) 机器和焦点鱼交互轨迹示意图 (b) 机器和焦点鱼交互过程的加速度变化 
图 7    机器威胁的参数敏感性分析

Fig.7    Parameter sensitivity analysis of machine threat
  ∣∣∣∆aH(m)

∣∣∣ = ∣∣∣∣∣∣∣
√(

aH
x (m)
)2
+
(
aH

y (m)
)2−√(

aH
x (m−1)

)2
+
(
aH

y (m−1)
)2∣∣∣∣∣∣∣ ,

m = 1,2, · · · ,12, H = F,B,L,R, （25）

鱼从距离目标 0.325的位置出发，模型输出结

果如图 7（b）所示。

∆a

由图 7（b）可以发现：随着机器从 4个方向逐

渐接近焦点单体，模型输出的焦点单体加速度变

化 逐渐增大，迎击方向机器距焦点单体约

0.12时出现快速变化，表明焦点鱼对正面威胁的

机器响应较早，并且整体的逃离行为曲线也比其

他方向的要高；与之对应的是，当机器追击焦点

单体时，需要靠近到 0.04左右才能触发焦点单体

的响应，与迎击方向相比，焦点单体对迎击方向

更加敏感，这是由于鱼类视觉盲区在背后而导致

的；总体而言，侧面威胁的单体响应介于正面威

胁与后面威胁之间，并且从边界出发的威胁与从

中心出发的威胁相比，焦点单体对中心攻击路线

（紫色方向）更敏感。这可能是因为边界作为障

碍，与机器在一侧时，焦点与对边界已经有了一

定的避让初值，导致蓝色攻击方向的加速度改变

较小，与之对应从中心过来的威胁（紫色方向）拥

有更强的冲击响应。

 3    韧性交互模型的集群秩序

生物机械混杂系统具有高度的控制复杂性，
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P d12 ϕ12

ψF

引入真鱼实验来研究系统的韧性交互，模型能充

分考虑单体交互过程中的全部时空数据，并通过

注意力机制来解析时空信息的潜在关联，涌现出

了较为稳定的集群躲避行为。所提模型能对环境

中的关键时空信息进行动态加权，从而实现对鱼

群韧性运动的精确复现。与传统自由运动鱼群数

据的深度学习解析方法相比，生物−机械混杂系统

中的单体遭受了更严苛的环境考验，较难实现鱼

群运动的协同行为。为此，对比一些典型的自由

鱼群数据驱动建模方法，观察这些模型在 2鱼运

动仿真下的整体运动秩序，记录 1 h仿真实验的统

计结果，如表 1所示。选取的集群运动模型有

2鱼自由运动的最大影响力模型 [27]、IAT模型 [11]、

最强视觉 DNN模型[28]、硬注意力模型[29] 以及本文

韧性交互模型。对比模型都是在自由状态下的协

同仿真，本文所提模型是在机器冲击下的协同仿

真，运动协同性的统计参数包括集群运动极性

值、2鱼间距 、2鱼航向角差 和跟随者观察

领导者的视角 ，这些参数体现了 2鱼运动的社

会交互协同行为。

P表 1中的极性 值能衡量 2鱼运动的一致性，

d12

ϕ12

ψf

数值越接近 1表示 2鱼的运动方向越相同。其

中，最强视觉模型表现出了极高的均值和极低的

方差，这是因为该模型利用了自由运动的 2鱼数

据训练；DNN模型能充分复现自由运动的整体秩

序；硬注意力模型采用自由多鱼运动数据训练，

也能产生较好的运动极性；最大影响力模型利用

的是数学公式建模，由于具有一定的主观性，所

以整体极性相较于深度学习模型有略微下降；基

于图神经网络的 IAT模型由于内部考虑的连接系

数更多，所以性能也与最大影响力模型接近。这

些自由模型的极性均能达到 0.95，而所提韧性交

互模型能在受机器干扰的情况下保持 0.95以上的

极性，表明所提模型的抗干扰能力达到了较高水

平。在韧性运动的过程中，2鱼的运行间距 、

航向角差 也是处于众多集群运动模型的平均水

平，表明所提韧性模型能够在复杂威胁环境下提

供较为稳定的运动秩序。韧性交互模型跟随者观

察领导者的视角 的方差较大，表明鱼类再受威

胁干扰的情况下会出现较大的行为波动，但是韧

性模型的跟随均值与其他模型持平，说明跟随者

对领导者的跟踪较为稳定。
 
 

表 1    不同集群运动模型仿真的运动协同性

Tab.1    Movement coordination in simulations of different swarming models
 

指标 最大影响力模型[27] IAT模型[11] 最强视觉DNN模型[28] 硬注意力模型[29] 韧性交互模型

P [0.95±0.07] [0.95±0.03] [0.99±0.01] [0.986±0.012] [0.954±0.034]

d12 [0.10±0.08] [0.10±4.26] [0.02±0.16] [0.06±0.22] [0.09±0.002 8]

ϕ12 [(2.73e−17)±0.33] [(8.71e−18)±0.44] [0±0.07] [(4.08e−18)±0.11] [(6.27e−05)±0.19]

ψf [0.005 2±0.043] [−0.22±0.33] [−0.029±0.51] [0.15±0.036] [−0.07±0.52]
 

 4    结　论

综合上述实验数据分析，韧性交互模型揭示

了两个智能体在复杂环境交互下的单体控制策

略。注意力机制可以较好地应对时间序列的前后

关联，支撑了单体生物在面临外在威胁时的行为

模式生成，并能在整体上呈现较强韧的运动秩

序。在此基础上，定量分析了机器威胁对鱼类单

体的影响作用，为理解单体韧性交互行为提供了

科学依据。所提模型能使单体正确应对环境威

胁，并能根据邻居状况作出较为一致的运动响

应，为下阶段构建更大规模群体在威胁环境下的

韧性运动提供理论支撑。通过模型验证，注意力

机制可有效获取多体复杂交互的时空关系，可作

为大规模威胁集群运动模型的主干网络，通过模

型的扩展，将更多邻居信息输入到所提模型编码

器中，就可以直接获得较大规模集群的焦点单体

决策。通过实验发现单体对机器威胁的响应具有

各向异性，这为后续设计大规模集群交互模型的

机器避让结构提供重要线索。如可将三角函数和

指数衰减函数嵌入到注意力框架之中，通过端对

端的训练还原单体决策网络内部的可解释结构。

生物机械混杂实验数据深度网络交互模型有

望应用于真实的集群机器人系统控制，与基于控

制理论的优化方法相比，生物启发集群技术具有

更强的鲁棒灵活性。生物单体在威胁情况下掉

队、死亡和加入不会影响整体的任务性能，所以

采用生物−机器混杂实验数据可获得的单体决策模
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型具有更强的自然协同性，在集群机器人领域具

有广泛的应用潜力。例如：在军事对抗方面，模

仿鱼群协调行为的无人机、无人艇、机器狗群，

在威胁条件下可以实现集群的韧性协同；在军事

辅助方面，利用仿生机械系统模拟自然集群行

为，可有效产生自然集群的雷达特征，有利于侦

察、搜救和监视任务执行；在智能交通方面，所

提方法可以指导自动驾驶车队有效应对其他车辆

的恶意驾驶行为，提升系统的群体协调性；在集

群物流方面，机器人集群能有效避让操作工人的

干扰，合作搬运货物；在混杂养殖方面，该模型

可用于分析鱼群行为，评估鱼群的建康状况。综

上所述，所提方法有助于模拟、分析、管理、干

预复杂集群系统的运动行为，在未来集群智能调

控方面具有较为广阔的应用前景。
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