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摘    要   群体智能 (Collectire intelligence, CI)系统具有广泛的应用前景. 当前的群体智能决策方法主要包括知识驱动、

数据驱动两大类, 但各自存在优缺点. 本文指出, 知识与数据协同驱动将为群体智能决策提供新解法. 本文系统梳理了知识

与数据协同驱动可能存在的不同方法路径, 从知识与数据的架构级协同、算法级协同两个层面对典型方法进行了分类, 同时

将算法级协同方法进一步划分为算法的层次化协同和组件化协同, 前者包含神经网络树、遗传模糊树、分层强化学习等层次

化方法; 后者进一步总结为知识增强的数据驱动、数据调优的知识驱动、知识与数据的互补结合等方法. 最后, 从理论发展

与实际应用的需求出发, 指出了知识与数据协同驱动的群体智能决策中未来几个重要的研究方向.
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Abstract   Collective intelligence (CI) shows promising application prospects. Current research methodologies of in-
telligent decision making for CI systems can be categorized as knowledge-based and data-driven methods, both
showing inherent advantages and disadvantages. Therefore, we claim that integrating knowledge-based and data-
driven paradigms offers a new and prospective research direction. In this paper, possible methods of this integration
are systematically introduced, and all of these methods are classified into a framework level and an algorithm level.
Specifically, the methods integrated in the algorithm level are further categorized as hierarchical and component-
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learning are included. In the componentized taxonomy, knowledge enhanced data-driven, data optimized knowledge-
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群体智能 (Collective intelligence, CI) 起源于

对群居性生物及人类社会性行为的观察研究, 因其

分布性、灵活性和健壮性等优势, 为很多极具挑战

的复杂性问题提供了新的解决方案, 是新一代人工

智能重点发展的五大智能形态之一[1]. 进一步, 由无

人机、无人车等自主无人平台组成的无人集群系统

获得长足发展, 在智能交通管控、区域物流调度、机

器人集群控制、复杂网络同步等领域取得了一系列

研究和应用成果[1−11]. 特别是在军事智能领域, 群体

智能已被认为是有可能带来颠覆性变革的新技术,
国内外纷纷部署相关研究项目, 如美国的 “进攻性

蜂群使能战术” (Offensive swarm-enabled tactics,
OFFSET)项目、 “拒止环境中的协同作战” (Collabo-
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rative operations in denied environment, CODE)
项目, 印度 2019年发布的首个无人机集群概念项

目 “空射弹性资产群” (Air-launched flexible asset-
swarm, ALFA-S), 国内中国电子科技集团、北航、

国防科大等开展的无人机集群试飞项目等[12].
尽管群体智能已成为当前发展热点, 但现今并

没有关于这一概念的统一定义[6−7]. 不同学者从生物

群体智能 [13]、人群智能 [1]、多智能体系统 [9]、复杂网

络[14−15]、演化博弈论[16] 等截然不同的学科视角出发

展开研究, 从不同侧面取得了丰富的研究成果. 本
文统一称其为 “群体智能”, 并选择其对应英文为

Collective intelligence. 一方面因为在我国新一代

人工智能中, 群体智能已显性地成为一种智能形态,
此时已有必要将不同学科下的概念加以融合; 另一

方面 CI在英文文献中的内涵也更为广泛[1- 6], 能相

对更好地与 “群体智能”这一概念相对应. 特别地,
本文将融合控制论等学科进展, 较多着墨于由无人

系统这类物理平台组成的群体系统. 因此, 本文在

谈及统一性概念时采用 “群体智能”, 而在具体问题

中则可能结合上下文称这样的系统为 “集群系统”
“多智能体系统”等.

当前群体智能决策主要基于两大类方法: 知识

驱动和数据驱动. 知识驱动方法[17] 可充分利用已有

知识, 包括已有模型与算法知识、规则经验知识以

及特定领域知识. 知识的广泛内涵便于实现多学科

知识的灵活集成; 同时, 许多基于模型的知识驱动

方法具有完备的理论支撑体系, 在分析算法稳定性、

最优性、收敛性等方面具有天然优势; 此外, 知识驱

动模型具有更好的可解释性; 而知识作为一种数据

和信息高度凝练的体现, 也往往意味着更高效的算

法执行效率. 但在实际应用中, 特别是大规模群体

协同等复杂问题中, 群智激发汇聚的知识机理尚不

完全清晰, 知识获取的代价高昂, 同时现有知识难

以实现复杂群体行为庞大解空间的完备覆盖, 也难

以支持集群行为的持续学习与进化. 近年来广泛兴

起的深度强化学习等数据驱动方法[18] 具有无需精

确建模、能实现解空间的大范围覆盖和探索、从数

据中持续学习和进化、算法通用性强等特点, 同时

具有海量开源模型和算法库等工具支撑. 然而, 这

类方法在理论特性分析上往往存在困难, 其典型的

“黑箱”特性也带来了可解释性差等问题; 同时, 其

高度依赖高质量的大数据, 而在群体智能应用中,

这类数据本身较难获取; 此外, 随着群体规模和问

题复杂度的提升, 解空间维度灾难问题为学习效率

带来了严峻挑战; 而其依赖庞大算力的特点也使得

个人或一般性机构在开展研究时面临严重瓶颈. 知
识驱动与数据驱动方法的主要优缺点总结如图 1
所示.

  

 优点

知识驱动

• 内涵广泛，便于

多学科知识集成

• 理论支撑较完备

• 可解释性强

• 执行效率高

 缺点

• 大规模复杂问题知

识机理不清晰

• 知识获取代价高

• 解空间非完备覆盖

• 难以持续学习进化

面向特定应用领域的规则知识、人在

回路的操作经验知识以及已有模型与

算法知识等

 优点

数据驱动

• 无需精确建模

• 算法通用性强

• 解空间大范围覆盖

• 持续学习和进化

• 开源工具支撑完备

 缺点

• 理论分析困难

• 可解释性差

• 解空间维度灾难

• 依赖高质量数据

• 依赖强大算力

深度学习、强化学习等机器学习算

法以及受生物启发的各类演化计算

方法等

 

图 1   知识驱动和数据驱动各自优缺点

Fig. 1    Advantages and disadvantages of knowledge-
based and data-driven methodologies

 

基于上述分析, 将知识驱动和数据驱动两大类

方法相结合, 利用各自优势, 形成知识与数据协同

驱动的新方法路径, 有望为群体智能系统研究和应

用提供更为广阔的空间. 这类方法尽管在近年来逐

步受到关注[19−23], 但尚未形成体系. 为此, 本文首先

对知识驱动和数据驱动概念进行定性界定, 在此基

础上系统梳理了知识与数据协同驱动可能存在的不

同方法路径, 主要从知识与数据的架构级协同、算

法级协同两个不同层面进行了方法归类, 总体框架

如图 2所示. 在架构级协同层面, 从个体架构、群体

架构两方面介绍常见架构体系, 为复杂群体协同问

题提供总体解决框架; 在算法级协同层面, 进一步

划分为算法的层次化协同、组件化协同, 并在每类

协同方法中具体选取了若干代表性方法进行介绍.
这里, 架构级协同和算法级协同间的区别和关联在

于, 前者为复杂问题的解决搭建了基础框架, 这为

各类知识驱动、数据驱动以及知识与数据协同驱动

的算法提供了 “容器”, 体现为不同算法间的逻辑关

系; 而算法级协同则主要探讨具体算法内部如何协

同运用知识与数据的相关要素, 体现为某类算法内

的逻辑关系. 在对上述两大类协同方法进行详细介

绍后, 本文最后从群体智能理论进一步深化、应用

进一步落地等实际需求出发, 指出了知识与数据协

同驱动的群体智能决策中未来几个重要的研究方

向. 值得说明的是, 由于知识与数据驱动的外延极

其广泛, 学科交叉特点十分明显, 本文难以覆盖所

有方法, 但致力于系统地为知识与数据协同驱动这

类极具潜力的方法开启讨论, 并为当前群体智能以

及机器学习两大热点领域各自及其交叉领域的研究

提供必要借鉴. 
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1    知识和数据驱动的概念界定

本质上来说, 任何人为设计的方法均包含 “知
识”, 例如所有神经网络模型中网络结构、激活函数、

超参数的选取都体现了人的经验或先验知识, 但学

术界显然默认神经网络属于数据驱动方法. 从这个

意义来说, 所有数据驱动方法都体现了知识和数据

协同的理念. 但这样的理解却使问题变得过于 “平
凡”, 失去了对方法设计的指导意义. 本文所述知识

与数据协同, 体现了一种更有针对性的 “显式”协
同. 以下将首先对知识驱动及数据驱动方法进行适

当界定, 并简要介绍各自发展的总体情况. 值得一

提的是, 这种界定本身仍停留在定性列举而非严格

的概念定义层面. 

1.1    知识驱动概念界定及简介

本文所述 “知识”包括一系列基于数学/物理模

型的算法知识、规则经验知识以及面向特定应用的

领域知识. 知识驱动是许多实际群体智能系统的主

要研究路径, 在无人集群任务规划、博弈决策、协同

控制等方方面面具有广泛的应用基础.
一是数学/物理模型知识. 以群体动力学模型

为例, 典型的模型知识包括 Reynold模型[24]、Vic-
sek模型[25]、Couzin模型[26]、Cucker-Smale模型[27]

等, 这为群体中的个体微观运动提供了动力学基础.

二是基于模型的算法知识, 包括各类基于模型推

导的路径规划算法[28], 任务分配算法[29−30], 基于一

阶[31−32]、二阶[33−34]、高阶[35−36] 模型的一致性控制算法

等, 这类方法从解析的群体数学/物理模型出发, 基

于解析求导的优化理论以及 Lyapunov等稳定性理

论实现群体问题求解. 三是规则经验知识, 包括由

人们对于集群基础行为的认知构建起的集群简单行

为规则, 如各类基于模糊理论[37]、知识系统[38] 构建

起的规则推理方法等. 四是面向特定应用场景的领

域知识, 这是群体智能系统走向实用化的重要支撑,

例如在兵棋推演系统[39] 中构建的各类实体要素模

型和裁决规则知识, 这类知识为群体学习进化提出

了新的约束条件, 但同时也对问题求解空间进行了

极大约简.

以上基于机理模型、先验知识或规则的知识驱

动方法在确定、简单、低维的单体或群体系统中表

现出良好的性能, 但现实中群体系统往往难以建模,

且缺乏领域知识, 同时当集群规模扩大, 特别是集

群表现出高维、复杂、强不确定性的行为特征时, 已

有的模型或规则经验知识难以覆盖整个解空间, 知

识驱动方法的适用性、稳定性、鲁棒性将大大降低.
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图 2    知识与数据协同驱动总体框架

Fig. 2    Overall framework of knowledge-based and data-driven methods integration
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1.2    数据驱动概念界定及简介

蚁群算法、粒子群优化算法以及直接对无人集

群系统行为具有重要借鉴意义的狼群算法、鸽群算

法等生物启发式进化计算方法在群体智能系统中具

有广泛的应用[13, 40−41]. 囿于数据驱动方法广泛的外

延, 本文所述 “数据驱动方法”侧重于深度学习、强

化学习等近些年广泛兴起的机器学习算法, 但在某

些方法分类中附带包括上述进化计算方法.
深度学习具有高维数据的 “感知”能力, 强化学

习具有在与环境交互中的 “决策”能力, 因此这两种

方法天然具有与大规模群体智能系统应用结合的优

势 ,  特别是两种算法结合形成的深度强化学习

(Deep reinforcement learning, DRL)方法. 文献 [42]
和文献 [43]分别对深度学习和强化学习进行了综

述, 而 DeepMind团队的系列成果则为深度强化学

习的研究树立起里程碑, 代表性成果为三篇发表在

Nature上的文章, 分别介绍了在 Atari游戏[44]、围棋

程序 AlphaGo[45] 及其进阶版 AlphaGo Zero[46] 上的

应用. 针对多智能体问题, 文献 [4−5, 47−48]系统介

绍了强化学习在多智能体系统中的应用. 针对非完

全信息、大规模组合空间博弈问题, DeepMind采用

模仿学习、强化学习、多智能体学习等组合方法, 训
练的 AlphaStar[49] 能战胜 99.8% 的专业人类玩家,
但其 “多智能体”属性主要体现在由不同策略构成

策略池从而进行联盟学习, 具体到每个策略, 仍是

将所有操作算子看作一个整体进行单智能体学习.
OpenAI团队提出一种多智能体深度确定性策略梯

度 (Multi-agent deep deterministic policy gradi-
ent, MADDPG)算法, 通过集中评判-分散执行方

式使智能体具有自主决策能力, 在动态环境中实现

智能协同合作与对抗[50], 但其端到端的学习架构在

复杂问题中面临挑战. 此外, OpenAI针对 DOTA
2开展的多智能体研究也取得了不错的成果, 其开

发的人工智能系统 OpenAI Five于 2019年 4月击

败 DOTA 2人类冠军, 核心技术特点是针对 Open
AI Five这类具有上亿参数量的大规模决策系统,
设计了一种新颖的 “手术” (Surgery) 训练机制, 从
而能够在模型和环境不断变化的情况下对智能体进

行持续训练, 而无需从头训练获取参数, 降低了新

模型设计验证的成本[51].
综上所述, 尽管 DRL等数据驱动方法在单智

能体及多智能体系统中取得了一定的研究成果, 但
面对非完全信息、复杂物理约束等实际问题, 如何

结合先验知识与算法模型, 提高算法效率、降低算

力要求, 亟待进一步深入研究. 

2    知识和数据的架构级协同

从数据驱动的角度来看, 当前一类主流的方法

是端到端的机器学习算法, 即输入原始状态信息,
经黑箱模型后直接输出所需要的结果, 如感知模型

中物体识别的类别、决策模型中智能体的行为动作

等. 然而, 对于复杂系统和复杂任务而言, 特别是无

人集群系统所面临的复杂任务, 端到端的学习模型

难以奏效, 此时一个合理的智能体任务体系架构便

显得尤为重要. 对群体智能系统体系架构的研究,
至少源于两方面的需求, 一是描述不同复杂任务中

的通用机理和逻辑流程, 有助于挖掘问题内在的不

变性机理并进行标准化建模; 二是将复杂问题分解

为若干较易解决的子问题, 极大降低问题处理的复

杂度. 体系架构为复杂大规模问题求解搭建起基本

框架, 在此基础上, 针对架构中的不同逻辑模块 (子
成员、子任务、子系统等), 确定是采用知识驱动、数

据驱动还是知识与数据协同驱动等具体算法. 因此,
体系架构充当了算法容器的功能, 使得不同驱动方

式的算法形成有机协同, 即实现架构级协同.
体系架构研究的内涵十分广泛, 且存在截然不

同的问题研究角度和方法路径. 针对本文所讨论的

群体智能系统, 大致可从两方面剖析其体系架构问

题: 一是个体的体系架构, 研究个体如何自主决策;
二是群体的体系架构, 研究群体如何协同决策. 

2.1    常见个体与群体体系架构

若将每个个体看作一个智能体 (Agent), 则从

Agent建模角度来看, 个体的体系架构大致可分为

3类: 反应式体系架构、慎思式体系架构和混合式体

系架构[52]. 反应式体系架构模拟了动物反应式行为

的特点, 包含多个能独立输入输出的模块, 每个模

块采用反应式的 “感知—动作”结构, 对输入信息进

行反应式的动作, Brooks[53] 提出的包容式体系结构

便是典型的反应式体系架构, 而多智能体控制方法

中基于行为的控制方法[54] 也体现了这一特点. 纯反

应式架构的缺陷在于, Agent仅基于局部信息做决

策, 在大规模系统中, 这种相对 “近视”的决策机制

可能难以获得理想结果. 慎思式体系架构则将对输

入信息进行逻辑推理, 典型的例子为著名的信念–

意图–期望 (Believe-desire-intension, BDI)模型[55],

智能体基于所建立的信念库、意图库、期望库, 按照

一定的逻辑推理规则进行推理决策. 慎思式架构的

缺陷在于, 其推理过程往往较复杂, 难以很好地适

应实时性要求很高的环境. 混合式体系架构兼具了

反应式架构对环境的快速反应和慎思式架构的逻辑
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推理特点, 采用层次化体系结构, 对于群体系统往

往包含 3层, 自上而下分别为合作层、推理层和反

应层[52], 合作层处理智能体间的合作任务, 推理层

完成智能体内部的慎思式推理, 反应层执行环境刺

激的反应式行为和上层下达的行为指令. 混合式架

构对于群体智能系统这类复杂系统具有较好的适用

性. 此外, 上述 3类体系架构主要侧重于应用导向

的系统功能实现, 另一种体系架构研究思路是从认

知科学出发, 致力于刻画自然或人工智能体认知、

发育过程中的认知机理, 并基于此实现人类认知水

平的智能行为, 著名的认知架构模型包括 “状态、算

子与结果” (State, operator, and result, SOAR)模
型、基于理性思维的自适应控制 (Adaptive control
of thought-rational, ACT-R)模型等[56].

群体体系架构刻画存在于各智能体中的通讯和

控制模式, 体现了集群中个体间的信息共享、存储

和协作方式, 对群体系统的一致性、自主性、涌现性

等特性具有直接影响[57]. 从群体中智能体的组织方

式和通信、控制模式来看, 群体架构大致可分为网

络结构、层次结构、联盟结构三类[52]. 网络结构中,
每个智能体的地位均等, 符合条件的智能体间均能

进行信息交互, 最大限度体现了群体系统的自组织

特性; 层次结构中, 智能体分为不同层次, 每层的决

策和控制权来自于其上层的指令输出, 分层架构体

现了问题的逐级抽象特点, 便于复杂任务的层次化

分解; 联盟结构中, 智能体根据一定规则划分为不

同联盟, 联盟内和联盟间分别采用不同的信息交互

机制形成群体协同, 这种结构体现了一定的功能异

构性.
上述个体和群体结构为复杂系统架构建模提供

了基本思想和模型要素, 面向不同应用领域, 则将

基于上述基础模型进行进一步设计. 以无人集群系

统最为典型的应用领域 —— 军事指挥控制领域为

例, 这是一个典型的多要素、巨复杂场景, 其智能指

挥控制过程难以采用单一的端到端模型加以刻画,
体系架构设计便显得尤为重要. 面向多无人机任务

规划等任务, 洛克希德 · 马丁公司提出了多态认知

智能体架构 (Polymorphic cognitive agent archi-
tecture, PCCA)[58], 其核心是包含一个认知层, 并进

一步自上而下分解为宏观 (Macro)、微观 (Micro)、
原子 (Proto)三层认知架构, 宏观认知层采用基于

SOAR 的知识推理模型 ,  微观认知层采用基于

ACT-R的专家推理模型, 原子认知层采用基于群

智分布式自组织方式实现. 面向无人机/车异构集

群城市作战任务, 美国国防部高级研究计划局 (DAR-
PA)开展的 OFFSET项目[59], 将复杂任务自上而

下分解为集群任务层 (Swarm mission)、集群战术

层 (Swarm tactics)、集群原子操作层 (Swarm primi-
tives)、集群算法层 (Swarm algorithm), 任务层刻

画宏观任务需求, 战术层描述完成任务所需的战术

序列, 原子操作层表征完成某战术所需具体执行的

行为, 算法层则代表为实现具体行为所需的各项技

能, 每一层又进一步划分为不同功能模块, 是一个

典型的层次化体系架构. 更一般地, 观察–判断–决
策–执行 (Observe-orient-decide-act, OODA) 循环

理论已被普遍接受为描述指挥决策过程的通用模型

框架[60], 其将作战过程分解为由观察、判断、决策、

执行四个环节串联形成的决策环, 并可作为一般性

模型拓展到多智能体仿真[61]、应急响应[62] 等应用领

域中. 

2.2    知识与数据架构级协同概念模型

从知识和数据协同驱动的角度来说, 上述一般

性个体架构模型、群体架构模型以及作为示例的军

事指挥控制架构模型从三方面体现了知识和数据协

同的特点: 一方面, 这类组织架构本身便体现了先

验知识的运用, 是一类高度抽象的内嵌知识; 另一

方面, 将复杂问题分解为若干子问题, 往往表现为

不同问题求解子模块, 针对每个子模块, 可以进一

步确定是采用数据驱动方法还是知识驱动方法加以

求解, 进而便于对各类基于知识或数据驱动的方法

进行灵活集成; 此外, 从数据驱动来看, 增强了数据

驱动模型的可解释性, 并使数据驱动模型带来的不

确定性被限定在某个子模块内.
以 OODA循环为例, 结合 OFFSET等采用的

层次化、模块化思想, 我们可将复杂的群体决策问

题描述为如图 3所示的概念架构模型. 该模型将从

原始状态输入到最终行为输出间的决策控制过程分

为观察、判断、决策、执行四层, 每一层根据需要进

一步分解为不同颗粒度的子模块, 知识和数据协同

驱动的思想则渗透到所有层次子模块中, 即可根据

每个子模块的功能特点、问题复杂度灵活选择是采

用知识驱动方法 (浅灰色圆角矩形)还是数据驱动

方法 (深灰色矩形), 并进一步研究具体采用哪一

种知识驱动方法 ,  如基于模型的解析算法 (Al-
gorithm)或启发式的经验知识 (Heuristic)等, 或哪

一种数据驱动方法, 如深度学习中的卷积神经网络

(Convolutional neural network, CNN) 模型、强化

学习中的近端策略优化 (Proximal policy optimiz-
ation, PPO) 算法、多智能体强化学习中的 MAD-
DPG算法等. 特别地, 涌现 (Emergence)作为我们

对群体系统重要的期待特征, 当前存在大规模复杂

系统涌现机理不清晰、复杂任务涌现规则难以设计
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等问题. 为此, 结合层次化分解思想, 我们可将群智

涌现行为局限在较低层次的执行层, 而非具有更高

复杂度和问题抽象度的判断、决策层, 便于自组织、

涌现方法在实际系统中的集成应用, 这种思想与洛

克希德 · 马丁 PCCA模型中的原子层设计类似. 

3    知识和数据的算法级协同

前述个体或群体体系架构主要针对复杂系统、

综合任务, 如图 3所示的概念架构往往包含多种算

法, 并在不同层次、不同功能模块间体现出知识与

数据的协同. 与此对应, 许多算法本身便体现了知

识与数据协同驱动的特点, 由此形成 “算法级”的知

识和数据协同路径, 在此就几类代表性算法进行综

述, 并根据算法的主要特点, 进一步分为层次化协

同算法、组件化协同算法两类. 层次化协同算法与

架构级协同思路类似, 算法本身体现了一种分层思

想, 所不同的是, 这种分层思想被包含在一个具体

的算法内部, 可以直观地理解为 “算法包含架构”,

而非架构级协同那样是 “架构包含算法”; 组件化协

同则代表了其他一大类非层次化协同的方法, 我们

将探讨更为 “精细”的知识与数据协同路径, 即协同

不仅仅体现在分层这种单一思想上, 而是将知识驱

动或数据驱动部分看作另一方的某一个算法组件,

二者紧密结合形成一个完整算法. 

3.1    层次化协同算法
 

3.1.1    神经网络树

神经网络树是一种典型的知识与数据协同驱动

模型, 其中神经网络模型代表数据驱动, 决策树结

构则代表了知识驱动, 其实质是将若干神经网络模

型以决策树的结构有效组织起来, 使之兼具决策树

模型可解释性强、易于集成专家知识以及神经网络

模型自主学习的优点. 神经网络树的研究已有数十

年历史, 研究者很早便意识到将符号主义的决策树

模型与联结主义的神经网络模型结合起来的优势[63],
并提出了多种结合方式, 如首先设计一个决策树,
再从中生成层次化神经网络模型[64], 或反过来从已

训练好的神经网络中提取决策规则[65].
针对多机器人协同环境建模场景中的机器人异

常行为检测问题, 文献 [66]提出采用 Siamese神经

网络 (Siamese neural network, SNN)[67] 来计算两

个环境信息向量 x1 和 x2 间的距离, 从而实现机器

人异常行为的检测, 考虑到机器人群体采集到的环

境信息维数十分庞大, 作者进一步将由 T个机器人

采集到的环境信息分为T个子向量, 并将原始的 SNN
设计为一个层次化网络结构, 由此简化了 SNN网

络的训练过程. 机器人自主导航往往包含目标搜索、

避碰避障等多种任务, 各任务间的协调成为自主导

航的关键, 为此, 文献 [68]针对自主导航中的多种

子任务分别设计神经网络控制器, 进一步设计一个

基于神经网络的协调器来调整子任务控制器的输出

权重, 子网络及协调网络间构成一个层次化体系结

构. 近年来, 随着深度学习技术的兴起, 产生了基于

各种深度神经网络 (Deep neural network, DNN)
的树模型. 文献 [69]提出一种具有增量学习特点的

深度神经网络树模型, 对于已经训练好的 DNN模

型, 当新数据来临后, 模型能以一种树状结构继续
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图 3    知识和数据架构级协同概念模型

Fig. 3    Conceptual model for framework-level integration of knowledge-based and data-driven methods
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层次化生长, 以学习新数据中的模式, 同时保留先

前所学习到的知识, 以避免网络产生灾难性遗忘问

题. 文献 [70]提出一种层次化卷积神经网络, 用以

提升分类问题结果准确率, 其核心是确定一个合理

的卷积神经网络层次化结构, 为此作者采用层次化

聚类方法构建一个可视化的树结构, 并定义了一个

层次化聚类有效性指数来指导树结构的自动学习.
更多关于神经网络树的最新研究可参考[71−73]. 

3.1.2    遗传模糊树

遗传模糊树 (Genetic fuzzy tree, GFT)除了具

有像神经网络树这样的树结构外, 还代表了模糊推

理这种典型知识驱动模型和遗传算法这类数据驱动

模型相结合的算法, 其中模糊逻辑基于专家知识建

立起推理框架, 遗传算法用以实现模糊推理中前后

件规则参数的优化, 而树结构则进一步表征复杂问

题中的层次化体系架构. 推而广之, 这里的模糊系

统可替换为专家系统等符号逻辑系统, 遗传算法可

替换为其他启发式优化算法或神经网络等数据驱动

模型, 因此 GFT具有较强代表性.
GFT的典型应用主要体现在空战博弈对抗系

统上. 针对复杂的空战博弈过程, 文献 [74]详细阐

述了GFT构建博弈智能体的优势. 进一步, 文献 [75]
针对多无人战斗机在复杂环境中的战术协同和行为

决策问题, 利用 GFT方法进行战术决策, 并在著名

的 ALPHA智能空战系统中, 实现了在高保真模拟

环境中的无人作战飞行器空战任务. 针对多兵种异

构作战问题, 文献 [76]设计了多个级联模糊系统和

遗传算法进行战术决策和优化. 这项研究中提出的

GFT, 创建了对不确定性因素具有恢复能力和自适

应特性的控制器. 最终无人战斗机小组实现了在面

对来自空中拦截器、地空导弹站点和电子战站点等

不确定性威胁的情况下, 利用敌武器空隙穿越作战

空间并成功摧毁目标的任务.
然而, 上述方法在构建模糊规则时仍需大量专

业知识, 特别是当智能体数量增加时, 输入参数的

增加将导致模糊规则数量指数增加. 为此, 文献 [77]
提出一种基于单一输入规则群 (Single input rule
modules, SIRMs)动态连接模糊推理模型和改进自

适应遗传算法的多无人战斗机空战博弈战术决策方

法. 该方法改进了传统的模糊推理方法, 基于 SIRM
模型将所有输入变量解耦, 解耦后的各模糊推理模

块再通过动态权重将结果进行合并, 得到推理决策

动作, 这种解耦方法解决了传统模糊规则数量随输

入变量数呈指数级增长的规则爆炸问题; 同时遗传

算法的优化作用使得只需建立粗略的规则框架, 而
无需精确的交战规则, 大大降低了规则设计的难度. 

3.1.3    分层强化学习

深度强化学习成为引领当前人工智能特别是决

策智能技术发展的核心要素. 然而, 在大规模复杂

问题中, 特别是在具有大量智能体的群体合作/对
抗类问题中, 状态空间和动作空间指数增长带来的

维数灾难问题仍然是当前强化学习面临的一大重要

挑战. 分层强化学习 (Hierarchical reinforcement
learning, HRL)采用策略分层、分而治之的思想, 为
解决复杂大规模问题提供了有效手段, 其本质是针

对马尔科夫决策过程 (Markov decision process,
MDP)中假设每个动作都只在单个时间步内完成的

问题, 采用不同的时间抽象方法将若干原子动作封

装为一个个扩展动作序列 (Extended courses of ac-
tion, ECA), 每个 ECA可能包含多个时间步, 从而

把微观的原子动作扩展为颗粒度更大的动作, 这样

极大压缩了动作空间[78], 其理论依据则主要是半马

尔科夫决策过程 (Semi-Markov decision process,
SMDP)[79] 的求解理论. MDP与 SMDP的原理概

念化对比如图 4所示.

  

MDP

SMDP

时间

状
态

 

图 4   MDP与 SMDP比较

Fig. 4    Comparison between MDP and SMDP
 

最早在强化学习中提出多层次任务划分的代表

性工作是 Dayan等[80] 提出的封建强化学习 (Feud-
al reinforcement learning, FRL). 正如其名所示,
FRL 将复杂任务在时空上分层, 当前层为 Man-
ager, 其上层为 Super-manager, 下层为 Sub-man-
ager, 当前层的学习目标是满足上层的任务, 并向

下层下达指令, 非相邻层之间实行奖励隐藏 (Re-
ward hiding)和信息隐藏 (Information hiding), 实
现任务解耦. 除此之外, 经典的分层强化学习还包

括 Sutton等[81]提出的基于选项 (Option)的强化学习、

Parr等[82] 提出的基于分层抽象机 (Hierarchies of
abstract machine, HAM)的强化学习、Dietterich[83]

提出的基于值函数分解的 MaxQ (MaxQ value
function decomposition) 强化学习方法等. Op-
tion方法定义了一系列由原子动作封装而成的 “选
项”, 相对于原子动作, 选项也可看作是一种 “宏观
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动作”、 “抽象动作”、 “子控制器”, 例如对于在多个

房间内游走的移动机器人, 可以定义 “前”、 “后”、
“左”、 “右”这样的原子动作, 也可定义 “移动到门

口”这样的选项, 机器人将在原子动作和选项中进

行动作选择. HAM方法将任务定义为一个随机有

限状态机, 采用 MDP对状态机进行建模, 实现智

能体在某个状态机内部的学习以及状态机间的切换

调用. MaxQ方法将一个MDP过程M分解为子任

务集 , 对应的策略  也分解为策

略集  , 所有子任务形成以   为根

节点的分层结构, 每个子任务的动作选择既可以是

原子动作, 也可以是其他子任务, 最终解决了 ,
即解决了完整任务.

近年来, 将分层强化学习思想应用于多智能体

强化学习, 所产生的多智能体分层强化学习已成为

研究热点. DeepMind提出了一种多智能体强化学

习方法, 核心是采用基于种群的训练、单个智能体

内部奖励优化以及分层强化学习架构, 其在 “雷神

之锤”游戏中不仅学会了如何夺旗, 还学到了一些

不同于人类玩家的团队协作策略[84]. 文献 [85]介绍

了一种具有技能发现能力的双层多智能体强化学习

方法: 在底层, 智能体基于独立的 Q-learning学得

特定技能; 在上层, 基于外部团队协作奖励信号并

采用集中式训练方式实现多智能体间的协作. 文
献 [86]则使用多智能体分层强化学习来处理稀疏

和延迟奖励问题, 作者同时研究了多种同步/异步

HRL方法, 并提出了一种新的经验回放机制来处理

多智能体学习中的非平稳性等问题. 此外, HRL在

多智能体路径规划[87]、多卫星协同任务规划[88] 等应

用问题中也展现了良好的求解能力.
显然, 分层强化学习引入了大量的先验或领域

知识, 如 Option方法中如何将原子动作封装为选

项并确定选项的进入、退出条件, HAM方法中如何

设计随机状态机, MaxQ方法中如何构建子任务层

次结构等. 尽管基于智能体自动任务抽象的端到端

分层强化学习成为当前另一研究热点, 并出现了

Option-Critic[89]、Manager-Worker[90] 等端到端学习

方法, 但在大规模复杂问题中, 特别是对系统可靠

性、可解释性有着苛刻要求的物理智能体领域, 结
合先验和领域知识的分层强化学习方法仍是一个有

效的选择. 

3.2    组件化协同算法

根据知识驱动、数据驱动方法各自所处的主次

地位, 我们可大致将组件化协同算法分为知识增强

的数据驱动方法、数据调优的知识驱动方法、知识

和数据互补结合三类方法. 其中, 知识增强的数据

驱动方法以数据驱动方法构成算法的主体框架, 算
法的部分组件或某个操作步骤采用现有知识加以辅

助或增强设计, 目的是相较纯数据驱动方法获得性

能提升; 数据调优的知识驱动方法则以知识驱动方

法构成算法主体框架, 同样算法的部分组件或某些

操作步骤采用数据驱动方法、特别是数据驱动强大

的寻优能力来实现相对于纯知识驱动方法的性能改

善; 在知识和数据互补结合方法中, 知识驱动、数据

驱动两类方法的主次关系相对不明显, 二者将以互

补方式构成集成算法. 

3.2.1    知识增强的数据驱动

如图 5所示, 在此主要介绍强化学习中的模仿

学习、启发式回报函数设计以及深度学习中的网络

化知识表示三种知识增强的数据驱动方法, 每种方

法的不同组件将基于先验知识进行辅助增强设计,
如直接模仿学习中的行为策略、逆强化学习及启发

式回报函数设计方法中的回报函数, 以及网络化知

识表示中的网络结构、参数和学习策略等.

  

强化学习模型 深度学习模型

模仿学习 启发式
回报函数
设计直接模

仿学习
逆强化
学习

回报函数策略

数据驱动模型

先验知识

• 网络结构
• 网络参数
• 学习策略

知识的
网络化表示

 

图 5   知识增强的数据驱动方法

Fig. 5    Knowledge enhanced data-driven methods
 

1)模仿学习

多智能体强化学习中搜索状态空间和策略空间

巨大, 且由于稀疏奖励、延迟回报等问题, 基于累积

奖赏来学习多步之前的决策非常困难, 而在现实任

务中, 我们往往能够获得一批专家的决策过程示例,
由此可使强化学习模型直接模仿专家的示例轨迹来

缓解前述困难, 这一方法即为模仿学习. 根据在强

化学习框架下所 “模仿”的对象, 可进一步将模仿学

习划分为直接模仿学习、逆强化学习两类[20, 91−93].
直接模仿学习中, 首先获取到专家的 “状态–动

作对”示例数据, 然后采用监督学习方式来学得符

合专家决策轨迹的策略模型. DeepMind团队的 Al-
phaStar[49] 首先针对人类玩家中排名前 22% 的玩家

获取到百万规模的对战数据集, 采用监督学习方式
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对策略网络进行预训练, 此后再采用强化学习和联

盟学习方式进行策略提升和进化. 文献 [94]采用层

次化学习架构来研究 5V5的多玩家在线对战竞技

(Multiplayer online battle arena, MOBA) 游戏,
定义了 “对战阶段”、 “注意力”两层宏观策略和 “行
为执行”一层微观操作, 并采用监督学习方式分别

学习宏观策略和微观操作. 前述针对电竞游戏的研

究能较便捷地获取到大规模先验数据集, 与此不同,
实际物理环境下的无人集群应用场景往往缺乏人类

经验或先验数据, 但可能存在许多基于先验模型或

解析算法的知识类模型. 为此, 文献 [95]针对多智

能体编队和避碰问题, 分别采用一致性编队协议和

最优互补避碰 (Optimal reciprocal collision avoid-
ance, ORCA)算法设计知识驱动型编队和避碰算

法, 并利用该算法产生示例数据, 进一步基于该示

例数据采用模仿学习方式训练初始值网络, 为后续

强化学习提供初始网络参数, 这种由 “模仿人类”改
为 “模仿算法”的思想很有借鉴意义.

与直接模仿学习从示例数据中直接学习行为策

略不同, 逆强化学习[96] 的思想是从专家示例中学习

回报函数, 这在专家示例数据较少时表现出更好的

问题抽象能力和泛化性能. 文献 [97−98]对逆强化

学习进行了综述, 根据是否人为指定回报函数的形

式, 将逆强化学习分为两类: 一类是人为指定回报

函数形式的传统方法, 主要包括学徒学习方法、最

大边际规划算法、结构化分类方法以及基于最大熵、

交叉熵等概率模型形式化表达方法; 另一类方法为

深度逆强化学习方法, 即为了克服大规模问题中人

为指定特征函数表现能力不足、只能覆盖部分回报

函数解空间等问题, 采用深度神经网络来设计回报

函数学习模型[99−100]. 与前述完全从专家正向示例样

本中学习不同, 文献 [101]介绍了一种能同时学习

正向样本和负向样本数据的机器人自主导航学习框

架, 正向样本告诉机器人应该怎么做, 而负向样本

教会机器人不应该怎么做, 与单纯采用正向样本的

方法相比, 在机器人避碰成功率等方面得到了提升.
在多智能体场景中, 平衡解的非唯一性意味着同一

个平衡策略可能对应多个逆模型, 这为多智能体逆

强化学习的研究带来了挑战. 文献 [102]将单智能

体逆强化学习[96] 拓展到多智能体领域, 并将环境建

模为一个一般和随机博弈过程, 以分布式方式来求

取智能体各自的策略; 文献 [103]则针对双人零和

博弈问题, 采用贝叶斯方法来建模回报函数, 即首

先为回报函数分配一个先验分布, 再基于观察到的

策略从后验分布中生成回报函数的点估计.
2)启发式回报函数设计

在强化学习中, 许多问题存在奖励稀疏或延迟

等问题, 恰当的回报函数设计是算法优异表现的关

键. 鉴于回报函数设计复杂, 利用各种先验知识来

优化奖励信号的启发式回报函数设计方法[104−105] 成

为一大类重要的知识与数据协同驱动方法. 事实上,
前述逆强化学习正是一种启发式回报函数设计的特

殊形式, 其特别之处在于是从专家示例数据中去学

得回报函数, 因此, 本部分介绍除逆强化学习之外

的启发式回报函数设计方法.
启发式回报函数设计的第 1种通用方法是直接

利用经验或先验知识来设计回报函数. 例如, 文
献 [106]针对多智能体协同区域覆盖与网络连通保

持这一复合任务, 在回报函数设计中充分运用了先

验知识: 在区域覆盖子任务中计算覆盖率作为奖惩

因素, 在网络连通保持子任务中计算代数连通度来

作为连通性奖惩因素, 最终实现了复杂任务的知识

引导学习. 文献 [107]针对无人车车道变换问题设

计了基于深度 Q网络 (Deep Q-network, DQN)的
自主决策模型, 在回报函数中综合考虑了车道变换

的安全性和驾驶速度等因素. 文献 [108]则基于控

制论思想, 采用被控量误差绝对值的累加和作为回

报函数来调节基于 DRL的控制器.

⟨S, A, R, T, γ⟩

M ′ R′ = R+ F

启发式回报函数设计的第 2种方法是引入附加

回报函数. 为表述清晰, 在此对一个 MDP问题 M
进行五元组定义表示, 即 , 五个变量

分别表示环境状态集合、动作集合、奖赏函数、状态

转移函数和折扣因子. 在附加回报函数设计中, 为
了对决策过程进行引导, 在原MDP问题M的回报

函数 R上叠加一个附加回报函数 F, 构成新的MDP
问题 , 其回报函数为 . 特别地, Ng等[109]

证明可将附加回报函数设计为某个势函数关于相邻

两个状态的差分形式而不是仅与当前状态相关, 即

F (s, s′) = γϕ(s′)− ϕ(s) (1)

s, s′ ∈ S ϕ(·)
M ′

F ϕ(s)

s

其中,   表示当前及下一时刻状态,   为需

要设计的势函数, 从而有利于维持从 M到  的策

略不变性. 文献 [110]进一步从理论上证明了这一

策略不变性结论. 基于上述势函数, 可将附加回报

函数  的设计转化为势函数  的设计, 而势函数

则可基于先验知识进行设计, 例如选为状态  与目

标或者子目标之间广义距离的相反数, 进而产生一

个 “势场”的吸引作用[111]. 进一步, 文献 [112]将附

加回报函数从单纯依赖状态空间拓展到依赖状态-
动作联合空间, 即

F (s, a, s′, a′) = γϕ(s′, a′)− ϕ(s, a) (2)

a, a′ ∈ A其中,   表示当前时刻及下一时刻选取的动

作, 这样构成基于势函数的建议, 即鼓励智能体在
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某一状态下采取某一特定动作; 文献 [113]则将文

献 [109]中的原始势函数推广为动态势函数, 即在

势函数中显式增加了时间变量, 并证明仍然能保持

策略的不变性.

F (s, t, s′, t′) = γϕ(s′, t′)− ϕ(s, t) (3)

结合上述基于势函数的建议和动态势函数, 文
献 [114]证明可将任意奖励函数转化为基于势函数

的动态建议.
大部分强化学习的奖励信号都是通过环境给定

的外在奖励, 事实上学习的收益还有可能来源于内

在奖励 (Intrinsic reward), 例如智能体的好奇心以

及对于内部信息的反应[115]. 文献 [116]即给出了一

个形象的例子说明, 单纯依赖外部奖励可能会遗漏

智能体内部的重要信息, 而增加内部奖励则可能提

升智能体的性能表现; 在大量稀疏奖励问题中, 如
何使智能体经过有效探索以最快速度获得外部奖

励, 是强化学习研究的热点问题, 为此, 文献 [117]
提出了一种新的基于内在奖励的强化学习探索准

则: BeBold, 能够使智能体在不知道具体环境语义

的情况下以一种普适准则快速地适应各种环境, 训
练出有效策略; 更进一步, 文献 [118]研究如何在完

全没有外部奖励的环境下通过内在奖励实现智能体

的训练, 并在 54个基准环境下进行测试, 验证了这

一方法的有效性. 在知识与数据协同驱动的框架内,
上述内在奖励可以通过知识引导的方式设计, 也可

以通过数据驱动的方式来自动寻优[116, 119].
3)知识的网络化表示

知识和数据协同驱动的另一种方法是将知识展

开成数据化表示, 特别是采用神经网络来进行表示,
从而形成一种特殊形式的知识嵌套网络, 该网络的

结构、参数等将体现领域或专家知识的特点, 进一

步可将该网络嵌入到更大的神经网络中进行统一训

练学习, 概念模型如图 6所示. 例如, Xu等[19] 提出

一种将知识驱动和数据驱动相结合的框架, 该框架

首先根据问题物理机理、先验知识等建立一个具有

若干未知参数的模型族, 然后基于数据驱动算法设

计算法族, 对模型族中的未知参数寻优, 最后将整

个模型展开为深度网络以实施深度学习, 该架构对

知识与数据的深度集成具有很好的启发意义. 事实

上, 这种将某一模型算法展开成神经网络进行统一训

练的思想很早便得到关注. 例如, 模糊神经网络[120−121]

便是将模糊推理的隶属度函数计算、模糊规则推理

等过程展开成神经网络表示, 随后采用训练的方式

实现模糊推理前后件参数规则的寻优; 又如, PID
神经网络[122] 将控制中应用最广泛的 PID控制器展

开成神经网络表示, 随后采用网络训练方式来寻优

控制参数. 除了将具体的模型或算法展开为神经网

络表示外, 还可以将某些数学方程展开为网络表达,
例如利用神经网络来表示非线性偏微分方程约束[123]

或直接求解偏微分方程[124].
除了将解析模型/算法或数学关系进行神经网

络展开外, 针对某些实际物理系统, 还可将物理约

束进行网络化展开. 例如, 针对真实机器人所受的

动力学等物理约束, 文献 [123]提出一种新颖的深

度拉格朗日网络 (Deep Lagrangian networks,
DeLaN), 即将物理对象的拉格朗日动力学模型表

示成神经网络形式, 进一步采用深度网络的训练方

式实现学习, 从而在利用深度学习高效计算的同时

保证物理约束. 文献 [125]也提出采用神经网络来

表示机器人机理模型, 并验证了该模型在表示 7自
由度机械臂逆向动力学模型时, 具有比传统前馈神

经网络和循环神经网络更好的表示精度和泛化性

能. 文献 [126]提出将复杂、动态系统采用图神经网

络来表示, 例如机器人的身体和关节可分别用图模

型中的节点和边来表示, 从而采用一种统一的网络

方式实现模型的表征. 而图神经网络[127] 在表征多智

能体系统时具有更加直观的意义, 结合注意力机制,
图注意力网络[128] 可有效地提取智能体之间的隐藏

时空特征关系, 从而为多智能体协同决策提供特征

输入.
除了上述三种方法外, 知识增强的数据驱动还

有许多路径选择. 例如, 基于模型的强化学习便是

一大类方法, 其本质是对MDP模型M中状态转移

函数 T的处理和运用, 通常是采用神经网络等模型

对环境 (即状态转移概率)进行建模, 然后基于该模

型来生成用于后期策略训练的数据, 或是直接产生

基于优化的预测控制器. 文献 [129]便采用这样的

思路, 基于元学习来使得智能体能够在线自适应地

 

知识的网络化展开

• 特定先验模型与算法
• 微分方程等数学关系
• 运动学/动力学等物理约束

 

图 6    知识的网络化展开概念模型

Fig. 6    Conceptual networking expansion of knowledge
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学到动态变化的环境模型, 从而提升策略的鲁棒性,
在实际物理环境下的验证表明, 算法能使多足机器

人在变化的地形条件、姿态估计存在偏差、负载变

化、甚至是缺失一条腿的复杂情况下表现出良好的

适应性. 此外, 若 T已知, 另一类通用方法是动态

规划[130−131], 由于其内涵过于广泛, 本文不做更进一

步展开介绍. 

3.2.2    数据调优的知识驱动

数据调优的知识驱动方法总体思想是利用数据

驱动方法强大的寻优能力来实现知识驱动方法中结

构或参数的优化, 这类方法在感知、决策、控制等领

域已几乎无处不在. 例如, 前述的遗传模糊方法, 即
是采用进化计算这类数据驱动方法来优化模糊推理

这类知识驱动方法中的规则前后件; 控制领域中的

自适应控制、优化控制等方法群也大量采用数据驱

动方法来实现参数调优. 又如, 文献 [132]设计了模

糊 Q学习控制器, 采用强化学习方法对模糊控制器

参数进行优化. 在集群编队方面, 文献 [133−134]以
基于模型的一致性控制器为主控制器, 采用径向基

神经网络方法估计集群编队中的不确定性, 设计了

最小参数学习自适应控制算法. 类似地, 文献 [135]
在考虑全状态约束和指定性能的基础上提出了一种

事件触发自适应控制算法, 采用反步法构建控制框

架, 采用径向基神经网络处理多智能体模型中的非

线性函数. 这类方法在基于模型的规划、控制、决策

等研究中已经得到广泛关注, 故在此不做展开介绍. 

3.2.3    知识与数据的互补结合

在这类方法中, 知识驱动和数据驱动方法没有

明显的主次关系, 二者通过不同形式紧密集成. 文
献 [21]系统总结了基于模型的知识驱动方法和基

于神经网络的数据驱动方法的不同结合形式, 从架

构上主要分为二者并联结合、串联结合两类: 在并

联结合中, 知识驱动和数据驱动模型采用相同的输

入, 在输出端将二者输出结果进行并联; 在串联结

合中, 可将知识驱动模型的输出作为数据驱动模型

的输入, 或反过来将数据驱动模型的输出作为知识

驱动模型的输入, 文章还框架性地给出了这些结合

形式在系统建模、预测、控制等不同问题中的应用.
以控制系统设计为例, 两种结合方式衍生出 3种常

见的系统框架, 如图 7所示[21].
u在框架 A中, 控制律  为

u = K (y, D, M, p) +N (y, w (P (y, u))) (4)

K uk, N
un, y = [ym, ysp], ysp

ym D, M
p

其中,   表示知识驱动控制器, 输出为     表示

神经网络, 输出为      其中   为被

控量设定值,   为其测量值,   分别表示先验

知识中的状态模型和输出模型,   为先验模型参数,

w P

p P

 为神经网络权重, 其根据性能指标函数   调整;
同时, 知识驱动控制器中的参数  也可根据  调整.

类似地, 框架 B中的控制律可表示为

u = N (K (y, D, M, p) , y, w (P (y, u))) (5)

框架 C中的控制律可表示为

u = K (y, D, M, N (I, w (P (y, u)))) (6)

I

p

其中,   为神经网络模型的相关输入. 这些不同的

结合形式体现出不同的实际意义, 例如, 在框架A中,
往往采用数据驱动模型构建不确定性补偿模型, 从
而实现算法的优化和鲁棒增强[136]; 在框架 B中, 可
采用神经网络估计系统逆向动力学模型, 然后采用

知识驱动模型加以控制[137]; 在框架 C中, 神经网络

的作用则是估计知识驱动控制器中的参数  [134].
除了神经网络外, 强化学习也被用于与知识驱

动方法形成互补结合. 例如, 文献 [138]采用Q-learning
构成补偿控制器, 与基于模型的基准控制器一起工

作, 实现了四旋翼无人机的稳定控制; 类似地, 文
献 [108]采用二型模糊方法构成基准控制器, 采用

基于深度确定性策略梯度 (Deep deterministic
policy gradient, DDPG) 的强化学习方法构成互补

控制器, 实现了电网调节频率的控制. 在串联结合

方式中, 文献 [139]在策略学习框架中增加了一个

盾牌 (Shield), 用来监督所学习的动作是否安全合

理, 具体结合方式有两种, 一是智能体做决策时, 直
接从盾牌中获取一个安全行为, 二是监督智能体的
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图 7    知识驱动与神经网络互补结合控制框架

Fig. 7    Control diagrams of complementary knowledge-
driven and neural network methods
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学习, 一旦出现非安全行为时盾牌将加以动作修正;
文献 [140]在 MOBA类游戏中也采取了类似的思

想, 采用一个动作掩码 (Mask)来对强化学习的探

索过程进行剪枝, 而掩码的设计则继承了有经验的

人类玩家的先验知识. 当然, 无论是盾牌法还是动

作掩码法, 其知识驱动部分仅作为数据驱动部分的

一个组件, 仍体现出一定主次性, 应归为前述知识

增强的数据驱动方法一类, 在此介绍主要是体现其

串联结合的特性. 

4    几个重要的研究方向

无论从群体智能系统这一应用主体还是深度学

习、强化学习这类方法主体来看, 当前都已逐步走

向应用问题具象化、多领域概念深度融合的发展阶

段, 从理论进一步深化、应用进一步落地等角度来

看, 以下几个方面将是未来重要的发展方向.
1)多学科融合视角下的群体智能机理研究. 如

前所述, 当前, “群体智能”这一概念尚未形成统一

认识, 不同学者从不同的学科视角出发展开了丰富

的研究. 未来的重点方向之一势必是打破这样的学

科壁垒, 建立多学科融合的群体智能统一话语体系,
汲取不同学科所包含的理论工具、研究路径等知识

内核, 形成更高层次和水平、具有更丰富路径选择

的知识与数据协同体系. 这方面已逐步引起关注,
如[141−142] 从博弈论和人工智能等不同角度探讨了多

智能体学习的问题, 但仍未形成完善的理论方法

体系.
2)知识与数据协同框架的理论分析. 传统基于

数学/物理模型的知识驱动方法往往具有理论支撑

较完备的特点, 但当融合数据驱动模式后, 如何开

展整个协同框架的理论分析, 是实现安全、可信任

人工智能的关键. 例如, 在融入实际物理模型稳定

性、正定性等特性以及等式、不等式、动力学等约束

后, 如何设计能表征上述特性和约束的神经网络模

型 (网络结构、激活函数形式等)以及如何开展受限

网络的学习律设计和理论分析, 是值得研究的重要

理论方向.
3)群体系统智能决策的可解释性研究. 对于无

人集群系统这样的实际物理系统, 可解释性显得尤

为重要. 在机器学习领域, 可解释性描述一个算法

模型输出结果能为人们所理解的程度[143]. 传统机器

学习的可解释性研究主要包括两条路径: 一是建立

本身易于解释的模型; 二是对建立好的数据驱动模

型采用可解释性方法进行解释, 即模型无关的可解

释性. 但针对群体系统, 这里的可解释性多了另一

层含义, 即群体由于自组织特性所产生的涌现行为

可解释性. 因此, 如何统筹考虑数据驱动模型的黑

箱可解释性和群智行为的涌现可解释性, 是群体智

能系统走向实用化的关键.
4)知识与数据的迭代进化. 以知识来引导产生

数据模型, 从数据模型中归纳生成新的知识, 形成

知识与数据的交替迭代, 是实现智能系统自主进化

的重要路径, 也是实现能被人所理解却又超越人类

知识体系的人工智能系统的重要范式. 从知识到数

据的方法包括模仿学习以及各种启发式的数据驱动

方法, 从数据到知识则包括各种规则学习、对手建

模[144] 等方法, 但在决策智能这一当前最具挑战性的

问题下, 尤其是针对群体智能系统的智能决策行为,
如何结合实际应用背景形成知识与数据的迭代进化

范式, 是极具吸引力的研究方向. 

5    结束语

群体智能理论和应用发展方兴未艾, 是新一代

人工智能的一个热点研究领域, 但当前存在群智激

发汇聚机理不清、对群体智能系统认知有限、高质

量训练数据缺乏等问题, 无论对知识驱动还是数据

驱动方法都提出了严峻挑战, 因此知识与数据协同

驱动将是推进群体智能特别是群智决策研究的重要

方法, 也将为实现可引导、可信任、可学习、可进化

的群体智能系统提供方法支撑. 本文系统梳理了知

识与数据协同驱动的多种方法路径, 并从架构级协

同、算法级协同等不同层面进行了方法归类, 最后

从理论和应用等发展需求角度提出了几个未来重点

发展方向, 以期为相关领域的研究提供必要借鉴.
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