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[摘要] 摇 群智能是由自然或人造的分散自组织系统所表现出来的集体智能. 群智能包含一组简单的个体,其中

个体与个体、个体与环境之间存在局部交互行为. 虽然个体遵循非常简单的规则,但是微观的交互最终还是导致

了宏观的智能行为. 在本文中,我们对典型群智能方法的起源、发展、理论、技术、应用等做了深入的研究,包括了

蚁群优化、粒子群优化、人工蜂群、细菌觅食优化、萤火虫共五类算法. 文末提出群智能发展的六个方向.
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Abstract:Swarm Intelligence(SI) is the collective behavior of decentralized,self鄄organized systems,regardless of natural
or artificial. It consists of a population of simple agents interacting locally with one another and with their environments.
Although the agents follow very simple rules,the microscale interactions lead to the emergence of macroscale intelligence
behavior. In this study,we make an in鄄depth survey on the origins,developments,theories and applications of 5 typical SI
algorithms,which consist of ant colony optimization,particle swarm optimization,artificial bee colony,bacterial foraging
optimization,and firefly algorithm. We conclude the paper by proposing six potential research directions.
Key words: swarm intelligence, ant colony optimization, particle swarm optimization, artificial bee colony, bacterial
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群智能(Swarm Intelligence,SI)是一类分散自组织系统的集体智能行为的总称,该表述最早在 1989 年

由 Gerardo Beni 在分子自动机系统中提出. SI 系统可视作一组简单的个体,其个体与个体、个体与环境之

间存在交互作用,最终表征出智能行为[1] . 尽管每个个体遵循及其简单的规则,且整个群体没有中心控

制,但最终局部个体之间的交互作用引发了全局层面上智能的涌现[2,3] .
自然界中的典型例子包括蚁群、鸟群、畜群、细菌群、鱼群等等. 以蚁群为例,单独一个蚂蚁的行为能力

有限,无法独立存活. 而蚁群具有强大的生存和环境适应能力,且这种能力不是个体能力简单线性叠加获

得的. 多个蚂蚁之间通过信息素实现交流,保证信息不断在群内传播,由此单个蚂蚁不断改变自身的行为

模式,最终个体通过聚集成群后的交流,使得群体涌现出智能[4] .
SI 具有以下特点[5]:(1)群体中相互合作的个体是分布的;(2)没有中心控制,具备鲁棒性;(3)可通

过个体之间的通信进行合作,具有可扩充性;(4)个体能力简单,实现方便. 尽管 SI 的理论还不成熟,但它

已成为有别于传统人工智能的一种新方法,并成为人工智能领域的研究热点.
SI 除了用于求解优化问题,还可用于控制、预测、仿真等领域[6] . 限于篇幅,本文仅讨论群智能优化算

法,包括经典的蚁群优化、粒子群优化,和较新颖的人工蜂群、细菌觅食优化、萤火虫算法等. 文章结构如
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下:第 2 章分析了现代优化领域碰到的困难,解释了 SI 产生的背景,分析了 SI 的起源;第 3 章给出了 5 个

经典 SI 算法的原理、实现过程、研究现状、应用现状;第 4 章总结全文,给出 SI 发展的 6 个可能的研究

方向.

1摇 SI 算法起源

传统的优化方法适用于软问题,即问题满足:定义明确、容易预测、多项式时间复杂度. 然而随着研究

的深入,学者们遇到大量的硬问题(Hard Problem) [7],可分为下述三类[8]:(1)定义不明确问题:包括人机

交互,自然语言解释等;(2)预测困难问题:包括股票分析,自动机器人,商业投资分析等;(3)计算困难问

图 1摇 硬问题、智能计算、群智能的关系

Fig. 1摇 Relationship among hard problem,intelligence
computing and swarm intelligence

题,包括 NP 问题,行为响应规划问题等.
对于上述硬问题,目前较好的解决方

法包括 DNA 计算、量子计算、智能计算. 前
两者的本质是改变计算的硬件,较难实现.
而后者是从软件上修改计算模型,易于实

现[9] . 智能计算包括进化算法、模糊逻辑、
人工神经网络、人工免疫系统、群智能等.
图 1 给出了硬问题与智能计算、群智能的

关系示意图.

2摇 SI 算法原理、研究与应用

Mark Millonas 提出一个 SI 系统必须满足下述五条基本原则:(1)近似准则:群体能够执行简单的空时

计算;(2)特征准则:群体能够响应环境中的变化;(3)多样准则:群体的响应行为应具有多样性;(4)稳健

准则:环境变化时群体应保持足够的稳健型;(5)自适应准则:即使付出代价,群体必须能够改变自身的行

为以适应环境. 以上五条准则成为 SI 最基本的理论和指导法则[10] .
SI 的研究为学术、工业等实际问题提供了新的解决方法,一些学者根据昆虫群体和其他动物群体的

集体行为,提出相应的 SI 优化算法,常见的有蚁群优化与粒子群优化,较新颖的有人工蜂群、细菌觅食优

化、萤火虫算法等.
2. 1摇 蚁群优化

蚁群优化(ACO)也称为蚂蚁算法或蚁群算法,它是一种模仿蚁群觅食行为的概率搜索技术,可用于

求解路径问题. 1991 年,Colorni 与 Dorigo 提出 ACO 的基本模型,之后 Dorigo 在他的博士论文中总结出

ACO 的核心思想. 1996 年 Dorigo 系统阐述了 ACO 的基本原理和数学模型,将其与遗传算法、禁忌搜索算

法、模拟退火算法、爬山法等仿真比较,均获得较好的结果. 1998 年学术界召开了第一届蚁群算法国际研

讨会(ANTS),2000 年 Dorigo 在《自然》杂志上发表蚁群算法的研究综述,把 ACO 的研究推向了国际学术

最前沿. 2003 年 11 月欧盟委员会授予 Dorigo“居里夫人杰出成就奖冶 [11] .

图 2摇 ACO 的模拟对象—蚁群

Fig. 2摇 Ant colony,mimicked by ACO algorithm

2. 1. 1摇 原理与实现

图 2 给出了蚁群的觅食过程,图中 F 表示食物,N 表示

蚁巢. 图 2(a)显示了蚂蚁发现食物源后,返回蚁巢报信,在
经过的路径上留下信息素. 图 2(b)显示了整个蚁群随机经

过四条备选路径到达该食物源,最短路径所遗留的信息素不

断得到增强,因此能吸引更多蚂蚁. 图 2(c)显示了整个蚁群

最终选择最短路径,其它较长路径上的信息素完全挥发[12] .
以 TSP 问题为例,对 ACO 算法做简单介绍. 设 bi( t)表

示 t 时刻位于城市 i 的蚂蚁数,n 为城市规模,m 为蚂蚁总

数,C 为城市集合,R 为路径集合.τij( t)为 t 时刻路径( i,j)上
的信息素,dij为城市 i 与 j 的距离,浊ij( t)为 t 时刻路径( i,j)上的权重函数(例如代价函数,可取 浊ij( t)= 1 /
dij) . Tabu[k]表示蚂蚁 k 走过的城市,Allow[k]表示蚂蚁 k 下一步允许经过的城市,满足 Tabu[k] +Allow
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[k] =C. 初始化时,将 m 只蚂蚁随机放置在 n 个城市中,并令所有路径上信息量相等,即τij(0)= Const. 对
蚂蚁 k,若 t 时刻在城市 i,那么下一步转移到城市 j 的概率为

Pk
ij( t)=

[τij( t)] 琢[浊ij( t)] 茁

移
s埸Tabu[k]

[τis( t)] 琢[浊is( t)] 茁
j 沂 Allow[k],

0 otherwise

ì

î

í

ï
ï

ï
ï .

(1)

式中,琢(>0)为信息启发式因子,控制遗留在路径上的信息素的影响;茁(>1)为路径权重因子,控制该路径

的权重影响. 当所有蚂蚁到达终点后,信息素浓度更新:
τij( t + 1) = (1 - 籽)τij( t) + 驻τij( t),

驻τij( t) = Q /移d.
(2)

式中,驻τij( t)表示本次循环中路径( i,j)上的信息素增量,籽(0<籽<1)表示信息素挥发系数,1-籽 表示信息素

残留因子,Q 为信息素强度[13,14] .
2. 1. 2摇 研究与应用现状

Dorigo 在 90 年代提出 ACO 的模型—蚂蚁系统(Ant System),之后不断有学者对其改进. 改进算法的

共同点在于增强了蚂蚁搜索过程中对最优解的探索能力,不同点在于搜索控制策略方面. 一般地,取得较

好结果的 ACO 是通过引入局部搜索实现的,这实际是将 ACO 与局部搜索算法结合,所得的混杂算法有利

于提高求解速度和精度[15] .
精英蚂蚁系统(Elite Ant System,EAS)引入精英策略,算法执行过程中,对遗留在最短路径上的信息

素给予增强,并将经过这些路径的蚂蚁记为 “精英冶 [16] . 最大最小蚂蚁系统 (Max鄄Min Ant System,
MMAS) [17]限制信息素浓度在[τmin,τmax]范围内,只有最优的蚂蚁才能得到最大浓度τmax的信息素. 算法初

始化时所有路径的浓度均为τmax,执行过程中如果算法停滞,则所有路径的浓度会再次初始化为τmax . 隶属

云蚁群算法(MCMACA) [18]分析了四种基本云模型:基本云、U 条件云、V 条件云、逆向云,然后构建云发生

器来控制信息素强度 Q 与信息素挥发系数 籽. 迭代蚁群算法(RACO) [19]引入“深度冶表征迭代的程度,每
个深度是一个标准 ACO,当前深度的结果作为下一个深度的模型. 等级蚂蚁系统(ASrank) [20]对所有解按

照适应度排序,信息素的存放根据适应度的大小来决定,因此越短的路径上会存放越多的信息素. 变采样

蚁群优化(SamACO) [21]通过连续变采样技术,使得蚁群能够求解连续优化问题. 算法的核心在于一种新

的将连续搜索空间离散化的采样技术,与一种基于采样值的解的构建方法. 对单模和多模的连续函数测

试,发现 SamACO 优于当前流行的计算智能方法.
ACO 为解决组合优化问题提出了一种途径,并被应用到更广的领域中去. Hemmatian 等人提出采用

EAS 求解多目标混杂薄片,实现最轻总量与最小代价[22] . 文中涉及两种薄层,分别是玻璃环氧树脂与石墨

环氧树脂. 约束函数为必须满足的自然频率响应. 实验发现,EAS 得到的效果优于 GA 与 ACO. Tang 等[23]

提出采用 MMAS 求解车辆路径问题,约束为车辆的负载能力和货物的重量. 文中采用了分割运输(Split鄄
Delivery)策略,可以更好的利用地理位置和货物载重等特征. 张煜东等[24]提出一种基于正负反馈机制的

改进蚁群算法,实现了对嵌入式系统和片上系统的软硬件双路划分. 采用熵来表征蚁群的正负反馈强度,
根据蚁群在过去、当前的熵值大小指导算法的参数调整. 文仁强等[25]将 ACO 用于灾后应急资源调度,建
立了考虑多需求点、多供应点、多资源类型、且多个资源供应点的模型. 文中设计了求解模型的多蚁群优化

算法,在全局信息素更新规则中引入精英策略,指导多蚁群间相互交换与共享信息,加快全局非劣解搜索

效率. 算例分析表明 ACO 能够很好地处理大型复杂网络. Hsu 等[26]提出种差分进化激活的连续蚁群优化

(SDE鄄CACO)方法,用来训练在线产生的 2 型模糊控制器( IT2FC)的所有参数,达到控制移动机器人随墙

行走的目的. SDE鄄CACO 的本质是将 SDE 变异算子嵌入到连续 ACO 算法中,以增强其解空间探索能力.
2. 2摇 粒子群优化

粒子群优化(PSO),又称微粒群算法,由 Kennedy 和 Eberhart 等于 1995 年提出的一种演化计算技术,
来源于对一个简化社会模型的模拟[27] . 其中,概念“群(swarm)冶来源于微粒群,符合 SI 的 5 个基本原则.
概念“粒子(particle)冶是一个折衷的选择,因为既需要将群体中的成员描述为没有质量、没有体积的,也需

要描述它的速度和加速状态[28] .
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2. 2. 1摇 原理与实现

PSO 将每个可行解视作一个粒子,每个粒子有两个属性,位置 x 与速度 v. 每次迭代计算每个粒子的

适应度函数,然后不断跟踪两个最好的粒子:一是当前粒子经历的最优位置,称为“pBest冶;另一是全局最

优位置的粒子,称为“gBest冶 . 综上,任意粒子的速度与位置按下式更新:
v=棕·v+c1 r1(pBest-x)+c2 r2(gBest-x), (3)

x= x+v, (4)
其中,棕 表示惯性权重,控制过去速度对现在速度的影响. c1 与 c2 是正常数,表示加速度系数. r1 与 r2 是两

个在[0,1]上均匀分布的随机数. 粒子速度存在一个上限 vmax,以保证粒子的搜索不会太快. 如果当前对微

粒的加速导致它的在某维的速度 v 超过该维的最大速度 vmax,则该维的速度将被限制为 vmax .
公式解析如下:第一部分 棕v 表示粒子先前行为的惯性;第二部分 c1 r1(pbest-x)为认知部分,表示粒子

本身的思考;第三部分 c2 r2(gBest-x)为社会部分,表示粒子间的信息共享和相互合作. 认知部分可由

Thorndike 的效应法则解释,即一个得到加强的随机行为在将来更有可能出现,这样的一个模型假定粒子

被激励着去减小误差. 社会部分可以由 Bandura 的替代强化解释,即最佳微粒的行为将被其它微粒所模

仿. PSO 使用如下心理学假设:在寻求一致的认知过程中,个体不仅记住自身的信念,而且考虑同事的信

念. 当察觉同事的信念较好的时候,将进行适应性调整. PSO 算法流程如下:
Step 1摇 初始化,随机设置每个粒子的速度 v 和位置 x;
Step 2摇 计算每个粒子的适应度函数;
Step 3摇 对每个粒子,将其适应度和 pbest 比较. 若当前粒子更佳,则 pbest= x;
Step 4摇 对每个粒子,将其适应度和 gbest 比较,若当前粒子较佳,则 gbest= x;
Step 5摇 按照方程,更新粒子的速度和位置;
Step 6摇 如未满足终止条件,返回 Step 2,否则输出最优粒子的位置 x 和适应度 gbest.

2. 2. 2摇 研究与应用现状

Shi 等[29]提出惯性权重的思想,即 棕 随着算法迭代而动态递减,提高了算法的有效性和可靠性.
Coelho[30]提出量子粒子群算法(QPSO),并采用高斯分布的变异算符,实验显示 QPSO 在收敛精度和速度

上都较优. Tatsumi 等[31]提出混沌粒子群算法(CPSO),其中每个粒子的位置由混沌系统更新. Wu 等[32]提

出一种增强的整数编码粒子群优化(EICPSO)方法,算法借鉴过去的局部最优点来生成新的粒子. Li 等[33]

认为所有粒子采用同一个简单的学习模式,可能会导致智能的缺乏,使得粒子无法适应复杂局势. 因此提

出一种自学习的粒子群优化(SLPSO)用于全局优化问题. SLPSO 中每个粒子包含一组四个策略,可处理搜

索空间的不同状况. 在个体水平上,四个策略通过自学习的框架彼此合作,使得粒子可根据自身的特性选

择最优策略. Pehlivanoglu 等[34]认为随着迭代,粒子之间越来越相似,均聚集在最优粒子的邻域,从而造成

算法早熟. 因此文章提出一种多频率振动粒子群算法(MVPSO),核心在于一种新的变异策略和多样性

变化.
另一类改进 PSO 算法着重在构建粒子的拓扑结构. 为了避免早熟,不采用全局最优解 gBest,而是选择

领域(也称局部、子群)最优解 nBest. 领域可定义为 m 个最靠近自身的粒子. 粒子自身和其领域构成一个

链接网,称为 PSO 的拓扑. 典型的拓扑包括环型结构[35],每个粒子有 2 个对应的领域粒子. 其他常见的拓

扑结构包括:星型、轮型、随机型、金字塔型等[36] .
研究者尝试将 PSO 用于各种工程优化问题,均取得较好结果. Navalertporn 等[37]采用双向 PSO 算法执

行多目标优化,最终实现制造工程中的最有参数估计任务. Sun 等[38]针对服务质量的组播路由问题,将其

转换为带约束的整数规划问题. 然后采用 QPSO 与循环删除算子求解. Tang 等[39] 提出采用 CPSO 训练支

持向量机,用于旋转机器的故障诊断,实验表明该算法优于人工神经网络与最小方差支持向量机方法. Fu
等[40]提出相位角编码带量子行为的粒子群算法,用于无人机路线规划问题,能在不同威胁环境下寻找安

全可飞的路径. 实验证明算法优于遗传算法、差分进化、和 3 个 PSO 变种算法. Genovesi 等[41]提出一种基

于多维解空间的个体位置初始化策略,算法将解空间划分为多个子空间,使每个子空间的个体分布更均

匀. 算法运行一段时间后,移除子空间的边界限制,将每组子空间的最优位置信息传递给个体,使个体可以

探索整个解空间. 该算法证实优于标准 PSO 算法. 文中将该方法用于人工磁导体的合成,取得了较好的结
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果. Chan 等[42]提出一种多通道的信号增强方法,以改进商务语音识别器的性能. 该方法通过智能粒子群

优化,设计一个无需手动微调的波形形成器,性能优于传统 PSO 算法.
2. 3摇 其他 SI 算法

目前还有许多新兴的 SI 算法,包括人工蜂群、细菌觅食优化、萤火虫算法等. 它们的出现为群智能算

法家族增添了新成员,为智能计算提供了新思路,为工程应用等实际问题提出了新的解决方案. 限于篇幅,
我们对上述算法的原理作简单介绍.
2. 3. 1摇 人工蜂群

2005 年 Karaboga 等提出人工蜂群(ABC)算法. 蜜蜂是一种群居昆虫,虽然单个蜜蜂的行为极其简单,
但是所组成的群体却表现出极其复杂的行为. 真实的蜜蜂种群能在任何环境下,以极高的效率从食物源

(花朵)中采集花蜜;同时,它们能自适应环境的改变. ABC 模仿蜜蜂行为,通过人工蜂个体的局部寻优,最
终在群体中得到全局最优解[43,44] .

ABC 包括 3 种蜜蜂:雇佣蜂(employed bees)、旁观蜂(onlookers)、侦查蜂( scounts);以及两类行为模

型:为食物源招募( recruit)蜜蜂和放弃(abandon)某个食物源. ABC 做如下假设:
(1)食物源. 其价值由多方面因素决定,如:离蜂巢的距离,包含花蜜的丰富程度,获得花蜜的难易程

度. 每个食物源仅有一个雇佣蜂.
(2)雇佣蜂. 其寻找到食物源后返回蜂巢,通过摇摆舞将信息传递给其他蜜蜂.
(3)侦查蜂. 当前食物源采集完后,雇佣蜂转为侦查蜂,并搜索新的食物源.
(4)旁观蜂. 旁观蜂观看雇佣蜂的摇摆舞后,选择跟随某个雇佣蜂出发采集食物.
在群智能的形成过程中,蜜蜂间交换信息是最为重要的一环. 舞蹈区是蜂巢中最重要的信息交换场

所. 食物源的信息在舞蹈区通过摇摆舞的形式与其他蜜蜂共享,雇佣蜂通过摇摆舞的持续时间等表现食物

源的收益率(profitability),故旁观蜂可通过观察到的舞蹈、并依据收益率来选择到哪个食物源采蜜. 收益

率与食物源被选择的概率成正比. 因而,蜜蜂被招募到某一个食物源的概率与食物源的收益率成正比.
2. 3. 2摇 细菌觅食优化

细菌觅食优化(BFO)模拟大肠杆菌的三类觅食行为[45,46]:(1)趋向性(chemotaxis) . 大肠杆菌在整个

生命周期内,不断的在游动和旋转两个基本运动之间切换,目的是寻找食物并躲避有毒物质. (2)繁殖( re鄄
production) . 经过一段时间的食物搜索,部分觅食能力差的细菌会被淘汰掉,剩余的细菌繁殖后代以维持

种群. (3)迁徙(elimination and dispersal) . 细菌生活的区域可能会发生剧烈变化,因此细菌群会集体迁徙

到一个新区域. BFO 通过模拟细菌的趋向性、繁殖、迁徙等行为,来求解优化问题[47] . 这三个步骤详述

如下:
(1)趋向性. 细菌向富养区域聚集的行为称为趋向性. 细菌运动模式包括翻转和前进. 细菌向任意方

向移动单位步长定义为翻转. 当细菌完成一次翻转后,若适应值得到改善,将沿同一方向继续移动若干步,
直至适应值不再改善,或达到预定的移动步数临界值. 此过程定义为前进.

(2)繁殖. 一旦细菌生命周期结束,即达到临界趋化次数,将进行繁殖. 其繁殖过程遵循自然界“优胜

劣汰,适者生存冶原则. 以趋向过程中各细菌适应值累加和为标准,较差的半数细菌死亡,较好的半数细菌

分裂成两个子细菌. 子细菌将继承母细菌生物特性,具有与父细菌相同的位置与步长.
(3)迁徙. 趋向过程可确保细菌的局部搜索能力,繁殖过程能加快细菌的搜索速度,但对于复杂、多

模、不可微的优化问题,趋向和繁殖无法避免细菌陷人局部极小. 迁徙可加强 BFO 的全局搜索能力. 细菌

在完成一定次数的繁殖后,将以一定概率迁徙到搜索空间中任意位置.
除了上述三类觅食行为,BFO 还有群聚性特点:每个细菌受到种群中其他个体的吸引力,同时也受到

附近个体的排斥力.
2. 3. 3摇 萤火虫算法

2009 年剑桥大学的 Yang 等提出萤火虫算法(FA) [48] . FA 目前的理论研究较少,但已成功应用到图像

压缩[49]、故障检测[50]、化学相平衡[51]、蛋白质折叠问题[52]等领域. FA 模拟萤火虫的闪光,闪光的两种基

本功能是吸引配偶、吸引隐藏的食物. 在解决实际问题中,萤火虫的亮度一般设置为待优化的目标函数.
FA 算法假定:
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(1)所有萤火虫都是单性的,不分性别,任意两个萤火虫可互相吸引;
(2)萤火虫之间的吸引力和它们闪光的亮度成正比,暗的萤火虫更容易被亮的萤火虫吸引,且吸引力

随着距离的增加而下降;
(3)如果没有更亮的萤火虫,则当前萤火虫随机游动.

3摇 结论与展望

SI 是一门非常年轻的科学,目前尚属于研究的起步阶段,因此在其理论和应用方面还有很大的研究

空间[53] . 本文讨论五类 SI 算法:蚁群优化、粒子群优化、人工蜂群、细菌觅食优化、萤火虫算法,并给出每

类算法的原理、实现、研究与应用现状.
未来 SI 的研究方向将主要集中在以下六点:(1)算法性能的改进. SI 有时会发生早熟现象,设计更优

性能的 SI 算法,避免陷入局部最优解. (2)算法参数的设置. 部分 SI 的参数较敏感,若设置不当会影响算

法性能,因此如何设置 SI 的最优参数,这本身又是一个优化问题. (3)算法的收敛证明. 目前对 SI 的收敛

性和稳定性的理论尚不完善,需要强有力的数学模型和理论支撑. (4)算法的生物机理. 目前 SI 模仿的生

物机理尚未完全清晰,需要生物学家的合作参与,将 SI 更紧密地与自然、生物、现实环境等联系在一起.
(5)算法的结合. 将 SI 与其他算法的优点结合在一起,从而提出更高效的算法. (6)算法的应用. SI 能够求

解所有可转为优化的问题. 因此,SI 在大部分科学和工程中都具有广泛的应用前景.
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