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摘要
生物启发计算的宗旨是研究自然界生物个体、群体、群落乃至生态系统不同

层面的功能、特点和作用机制，建立相应的模型与计算方法，从而服务于人类社

会的科学研究与工程应用．它既是人工智能的继承与发展，同时也是从新的角度

理解和把握智能本质的方法．本文阐述了生物启发计算所涉及的生物进化论、共

生进化论和复杂适应系统的理论起源．在对生物启发计算进行分析、归纳和总结

的基础上，介绍了现有生物启发计算算法研究成果，并从最优设计、最优分析和

最优控制３个方面对生物启发计算的应用研究成果进行了梳理．以此为基础，进

一步地提出了生物启发计算的统一框架模型．最后，围绕并行生物启发计算、具

有学习推理和知识学习生物启发计算、生物动力学启发计算、基于微生物群体感

应的生物启发计算以及人工大脑、进化硬件、大数据、群集机器人、虚拟生物和云

计算等前沿热点理论问题和工程应用问题对生物启发计算的发展方向和研究挑战

进行了展望及分析．
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１　引言
如何对复杂系统进行建模和仿真计算及描述其进化行

为，吸引了广大科学工作者的极大兴趣．复杂系统由大量
互相作用的基本部件组成，如复杂生物系统和复杂工程系

统．其中复杂生物系统由大量生命的有机体组成，这些有
机体之间有着不同层次的相互作用，而这些相互作用又由

一些随时间变化的生物规则所控制．同样地，复杂工程系
统是一种由大量的呈现复杂行为的子系统组成的人工系

统．相对而言，在很大程度上，工程系统并没有生物系统
这么复杂．所以，在生物系统方面的研究会对工程系统有
极大的帮助．

因此，在生物系统研究领域，各类生物启发算法层出

不穷，它们形态多样、理念各异、建模及分析工具各具特

色．同时，由于各种生物智能计算模式均源于“自然”，模
拟自然界的生物智能行为规律，它们总是为解决某类计算

及优化问题而设计的，这些计算模式又具有相对的统一

性［１］．生物启发计算的宗旨是研究自然界生物个体、群
体、群落乃至生态系统不同层面的功能、特点和作用机

制，建立相应的仿真模型与计算方法，从而服务于人类社

会的科学研究与工程应用．生物启发计算既是人工智能的
继承与发展，同时也是从新的角度理解和把握智能本质的

方法．实践证明，在解决大规模计算、ＮＰ难等传统方法难
以解决的问题方面，生物启发计算表现出了卓越的求解性

能．此外，生物启发计算具有潜在的并行性、分布式和可
重构性等特征，可以方便地应用于网络化环境下的工程计

算、管理、控制与分工协作．

２　生物启发计算理论基础与研究现状
２．１　生物启发计算的理论起源

生物启发计算是在微观生物系统与宏观生态系统的内

在规律启发下，建立在生命科学、数学、信息学与系统科

学、计算机科学等学科的基础上逐步发展起来的一种计算

智能方法．生物进化论、共生与协同进化论、复杂适应系
统理论是生物启发计算发展起源．
２．１．１　生物进化论

（１）达尔文学说．达尔文（Ｄａｒｗｉｎｉｓｍ）学说阐述了生
命由简单到复杂、由低级向高级的进化规律，并指出生命

的进化是渐变、连续的线性过程．达尔文学说基本观点包
括变异与遗传、生存竞争和自然选择，中心观点为自然选

择学说，即“适者生存”理论．
（２）突变论．突变论（ｃａｔａｓｔｒｏｐｈｅｔｈｅｏｒｙ）超越了达尔文

的渐进论思想，使突变现象成为科学研究的对象，同时也

使达尔文的进化论向前推进了一大步．生物突变现象主要
包括突发性、多向性、稳定性、不可逆性、周期性和随机

性等．突变论的出现大大改变并深化了人们对系统自组织
内涵的理解．

（３）综合进化学说．综合进化学说（ｎｅｏＤａｒｗｉｎｉｓｍ）又
称现代达尔文学说，包含两个主要理论．第一：突变、选
择和隔离是生物进化的３个基本环节．“突变”是生物进化

的源泉，“选择”是生物进化的方向，“隔离”保障了新物种

的形成．第二：生物进化的基本单位是群体而不是个体．
突变和隔离会导致生物基因产生不同程度的变化，这种变

化若不能在群体内通过繁殖而保留和遗传，从进化角度

上，这种变化是没有意义的．
由此可见，达尔文学说的变异与遗传、选择观点为遗

传算法等生物启发式计算提供了框架性思路；突变学说的

观点为提高生物启发式计算的搜索性能，特别是跳出局优

的机制设计提供了依据；综合进化学说中关于“突变”与

“自然选择”对生物进化影响程度的分析，为生物启发式计

算的参数设定提供了参考；综合进化学说将“隔离”也列入

生物进化的机制之一的观点，为生物启发式算法的设计提

供了新方向；近年来，在分子、染色体、细胞、个体、群体

等各个层次上就进化论对基因的研究为生物启发式算法的

微观细节设计奠定了基础．
２．１．２　共生与协同进化论

（１）共生．共生（Ｓｙｍｂｉｏｓｉｓ）的概念先由德国真菌学家
ＤｅＢａｒｙ于 １８７９年提出，被定义为“不同种属生活在一
起”，即不同生物之间所形成的紧密互利关系．Ｌｅｗｉｌｓ于
１９７３年又定义了共生、互惠共生、寄生和其它有关不同物
种生物体间关系的概念，丰富了共生理论的研究．

（２）协同论．协同论（Ｓｙｎｅｒｇｅｔｉｃ）由德国学者哈肯于
１９７６年创立，描述了在整个系统内部，各个要素间存在着
的相互影响而又相互作用的关系，并指出这种关系及引发

的行为是系统进化的必要条件．协同进化的研究内容非常
广泛，包括相同物种间的协同进化，如猎物竞争；也包括

不同物种间的协同进化，如捕食与猎物，寄生与寄主等；

同时还包括生态系统各层面（个体、种群和生态系统）间的

协同进化．广义的协同进化（共生进化）指生物与生物、生
物与环境之间在进化过程中的协同关系．

共生与协同论的这些依存关系，如竞争、互利和利他

等关系为多种群协同进化算法及生物启发计算的设计给出

了启示．多种群共生协同进化动力学模型包含捕食导向动
力学模型、竞争导向动力学模型、寄生导向动力学模型、

共存导向动力学模型和互利导向等动力学模型等．
２．１．３　复杂适应系统理论

复杂适应系统理论（ｃｏｍｐｌｅｘａｄａｐｔｉｖｅｓｙｓｔｅｍ，ＣＡＳ）由
Ｈｏｌｌａｎｄ教授于１９９４年提出，其核心思想是“适应性造就
复杂性”，强调系统中的个体与整体之间，微观与宏观之

间的复杂关系［２－３］．围绕这个核心思想，Ｈｏｌｌａｎｄ教授又给
出了所有复杂适应系统都通用７个基本点：聚集、非线性、
流、多样性、标识、内部模型和积木，并指出其它候选项

均可由这７个基本点派生．
与其它复杂系统理论相比，复杂适应系统理论突出系

统内部适应性主体的属性，认为个体适应性行为产生了复

杂性．此观点突破了传统的“复杂性主要来自系统外部”的
思维．在复杂适应系统中，简单部分的结合能产生复杂的整
体效应，即整体大于部分之和，此现象称为“涌现”，其本质

是由简单到复杂，由部分到整体．生物界中，许多适应性主
体相互作用，在群体层面涌现出复杂智能特性是生物智能
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产生的基本方式．因此，无论从微观层面和宏观层面，生物
启发计算与复杂适应系统都具有明显的相似性．因此，作为
对涌现现象整体性的具体研究，生物启发计算的研究方法

和研究成果都可以为复杂性科学的研究提供重要参考．
随着人们对生物世界的探究，从 ２０世纪 ９０年代开

始，生物启发计算研究领域中不断涌现出新的研究成果，

显示出了旺盛的生命力与鲜明的学术研究前景．生物启发
计算是生命科学与计算科学等学科的交叉学科，生命科学

中的遗传学、生物免疫学、神经系统和内分泌等理论、信

息科学中人工智能等理论，自适应理论、最优控制及认知

科学和基础数学等理论均为生物启发计算的发展提供了重

要的理论支撑，如图１所示．

图１　生物启发式计算理论起源与理论支撑
Ｆｉｇ．１　Ｂｉｏｉｎｓｐｉｒｅｄｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌｏｒｉｇｉｎａｎｄｓｕｐｐｏｒｔｉｎｇ

２．２　生物启发计算研究现状
１９９４年，在首届计算智能大会上，题为“计算智能：

模仿生命（ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ：Ｉｍｉｔａｔｉｎｇｔｈｅｌｉｆｅ）”的
主题讨论会受到了人工智能领域学者的普遍关注．其中，
生物启发计算以其独特的魅力备受瞩目，吸引着众多学者

投身于这一领域的研究与开拓．
２．２．１　现有生物启发计算算法

随着人们对社会的认知，特别是近十余年，生物启发

计算不断得到改进，衍生出众多新方法，有关生物启发计算

的学术论文逐年增加，目前共有将近１００个生物启发计算
算法．国际重要学术期刊和学术会议，如《ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ》、《ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ》和
《ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，Ｍａｎ，ａｎｄＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ》等期
刊，ＣＥＣ、ＧＥＣＣＯ、ＩＪＣＡＩ、ＰＰＳＮ、ＦＯＧＡ和ＥｕｒｏＧＰ等著名国
际会议相继对生物启发计算进行了专题报道．国内的中国
科学院计算技术研究所、中国科学院自动化所、同济大学

院、西安电子科技大学、北京大学和西交利物浦大学等科研

院所纷纷开展了对生物启发计算的研究，并出版了多部专

著，如《计算智能———模拟进化计算》、《群体智能》和《计算

智能基础》等著作．目前生物启发计算的研究内容涵盖了分
子、细胞、内分泌／免疫／神经系统、个体、种群、生态群落
等自然生态系统各个层次的生物智能模拟，表１列出了目
前已被提出和广泛研究的生物启发算法及其启发思想［４－５］．
２．２．２　生物启发计算研究现状

现有生物启发计算算法的启发对象均有不同，但都是

模拟简单个体协作求解复杂问题的过程．因此，算法的内
部结构有共同之处：即在一定的地域范围之内存在多个能

力简单的个体，大部分个体在结构和功能上都是同构的；

种群内没有中心控制，个体间的相互合作是分布式的；个

体间遵循简单的规则进行交互和协作．而且，上述算法的
计算模式也相对统一，都是基于进化单元的自适应行为，

通过“生成＋检验”特征的迭代搜索方式完成最终目标．
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表１　生物启发计算算法
Ｔａｂ．１　Ｂｉｏｉｎｓｐｉｒｅｄｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

启发 算法名称 基本思想 提出者及提出时间

分子 ＤＮＡ计算 模拟生物分子结构并借助于分子生物技术进行计算 美国ＡｄｌｅｍａｎＬＭ（１９９４）

细胞 膜计算：ｍｅｍｂｒａｎｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ 模拟细胞多层次结构的计算模型 日本ＮｉｓｈｉｄａＴＹ（２００５）

免疫 免疫系统：ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｍｍｕｎｅｓｙｓｔｅｍ 模拟自然免疫系统的工作机制 美国ＤａｓｇｕｐｔａＤ（１９９８）

神经

网络

反向传播神经网络算法：

ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ 误差逆传播算法训练的多层前馈网络 美国ＢｒｙｓｏｎＡＥ和ＨｏＹＣ（１９６９）

反馈式神经网络：ｈｏｐｆｉｅｌｄ 考虑输出与输入在时间上的传输延迟，阐明了神经

网络与动力学关系
美国ＨｏｐｆｉｅｌｄＪＪ（１９８２）

生物

进化

进化规划：ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ 从整体角度模拟生物进化，强调物种进化． 美国ＦｏｇｅｌＬＪ（１９６３）

进化策略：ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ 自然突变和自然选择的生物进化思想， 德国ＳｃｈｗｅｆｅｌＨＰ（１９６５）

遗传算法：ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ 自然选择、淘汰，适者生存．主要基因操作是选择、
交配和突变

美国ＨｏｌｌａｎｄＪＨ（１９７５）

遗传编程：ｇｅｎｅｔｉｃｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ 利用生物进化思想完成用户定义的任务 美国ＳｍｉｔｈＳＦ，ｅｔａｌ（１９８０）

文化算法：ｃｕｌｔｕｒａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍ 文化双重进化继承过程 美国ＲｅｙｎｏｌｄｓＲＧ（１９９４）

差分进化：ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎ 基于群内个体间的差异产生新个体，模拟自然界生

物进化机制
德国ＳｔｏｒｎＲ和美国ＰｒｉｃｅＫ（１９９７）

蚂蚁 蚁群算法：ａｎｔｃｏｌｏｎｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ 蚂蚁信息素觅食行为
意大利ＤｏｒｉｇｏＭ，ＭａｎｉｅｚｚｏＶ和Ｃｏｌｏｒｎｉ
Ａ（１９９１）

鸟

粒子群优化算法：

ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ 鸟群飞行和觅食行为 美国ＫｅｎｎｅｄｙＪ和ＥｂｅｒｈａｒｔＲ（１９９５）

燕子群优化算法：

ｓｗａｌｌｏｗｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ 燕子分角色分工合作觅食方式
伊朗ＮｅｓｈａｔＭ，ＳｅｐｉｄｎａｍＧ和Ｓａｒｇｏｌｚａｅｉ
Ｍ（２０１３）

布谷鸟搜索算法：ｃｕｃｋｏｏｓｅａｒｃｈ 布谷鸟寄生繁殖机理和莱维飞行搜索模式 英国ＹａｎｇＸＳ和ＤｅｂＳ（２００９）

鱼
人工鱼群算法：

ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｆｉｓｈｓｗａｒｍａｌｇｏｒｉｔｈｍ 鱼群觅食和集群游弋行为 中国李晓磊，邵之江，钱积新（２００２）

细菌

细菌觅食优化算法：

ｂａｃｔｅｒｉａｌｆｏｒａｇｉｎｇｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ 细菌趋化觅食行为 美国ＰａｓｓｉｎｏＫＭ（２００２）

细菌趋药性算法：

ｂａｃｔｅｒｉａｌｃｏｌｏｎｙｃｈｅｍｏｔａｘｉｓ 细菌群体趋药性运动
瑞典ＭüｌｌｅｒＳＤ，ＭａｒｃｈｅｔｔｏＪ和Ａｉｒａｇｈｉ
Ｓ，ｅｔａｌ（２００２）

发光

昆虫

萤火虫群优化算法：

ｇｌｏｗｗｏｒｍｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ 萤火虫通过发光吸引同伴或觅食 印度ＫｒｉｓｈｎａｎａｎｄＫＮ和ＧｈｏｓｅＤ（２００５）

蜜蜂 蜂群算法：ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｂｅｅｃｏｌｏｎｙ 蜜蜂采蜜行为 土耳其ＫａｒａｂｏｇａＤ（２００５）

人类

自组织迁移算法：

ｓｅｌｆｏｒｇａｎｉｚｉｎｇｍｉｇｒａｔｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ 社会环境下群体自组织迁移行为 捷克ＺｅｌｉｎｋａＩ和ＬａｍｐｉｎｅｎＪ（２０００）

头脑风暴优化算法：

ｂｒａｉｎｓｔｏｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ 模拟人类头脑风暴会议过程 中国ＳｈｉＹＨ（２０１１）

植物
入侵杂草优化算法：

ｉｎｖａｓｉｖｅｗｅｅｄｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ 模拟杂草入侵过程 伊朗ＭｅｈｒａｂｉａｎＡＲ和ＬｕｃａｓＣ（２００６）

其他

动物

猫群算法：ｃａｔｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ 猫群觅食的搜寻和跟踪模式 台湾ＣｈｕＳＣ和ＴｓａｉＰＷ（２００７）

混合蛙跳算法：

ｓｈｕｆｆｌｅｄｆｒｏｇｌｅａｐｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ 青蛙的种群协同觅食方式 美国ＥｕｓｕｆｆＭＭ和ＬａｎｓｅｙＫＥ（２００３）

蝙蝠算法：ｂａｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ 蝙蝠回声定位行为 英国ＹａｎｇＸＳ（２０１０）

狼群算法：ｗｏｌｆｐａｃｋａｌｇｏｒｉｔｈｍ 狼群捕食行为及其猎物分配方式 中国ＹａｎｇＣＧ，ＴｕＸＹ和ＣｈｅｎＪ（２００７）

其他

类型

群搜索算法：ｇｒｏｕｐｓｅａｒｃｈｏｐｔｉｍｉｚｅｒ 群居动物等捕食的群体行为 中国ＨｅＳ和ＷｕＱＨ（２００６）

生物地理优化算法：

ｂｉｏｇｅｏｇｒａｐｈｙｂａｓｅｄｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ 生物种群在栖息地的分布、迁徙和灭绝规律 美国ＳｉｍｏｎＤ（２００８）
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　　为增强算法的自适应性、收敛性和鲁棒性等特性，近
年来，生物启发计算的设计研究主要包括对现有算法参

数、协同进化、种群通讯结构、生物行为、并行生物启发

计算和混合策略等方面的研究．
（１）算法参数．现有的生物启发算法中，每个算法都

至少包含３个参数，参数的选取对算法搜索效率以及最终
解的精度有很大影响，因此，很多研究者都提出了相应的

参数调整方案，如经验法、实验测试法、触发器法和模糊

逻辑等方法［６］．在这些方法中，有些方法易于实现，但往
往具有主观性；有些方法工作量大且不具有普适性；有些

方法只考虑了算法中的一个参数，具有片面性等其它问

题．因此，算法中的参数在求解不同的问题时该如何设置
仍然是一个开放性难题．

（２）协同进化．为增强算法的多样性，许多研究学者
提出基于协同进化论的生物启发计算方法，其主要思想是

强调算法在迭代过程中，种群与环境之间，种群与种群之

间可进行协同．依据不同的生物协同进化模型，可分为无
关共生、合作共生（互惠共生、偏利共生）、寄生共生、捕

食—猎物共生和竞争共生（竞争共生、偏害共生）等协同进

化算法［７］．
（３）通讯行为．生物通讯行为对种群的智能涌现至关

重要，它是实现智能涌现的首要条件，也是实现分工协作

的必要条件．生物通讯行为包含种群拓扑结构和信息交流
两方面．不同的通讯结构，其最终智能涌现效果也可能会
不同．目前研究的比较多的几种拓扑结构为星型、环形、
冯诺依曼、随机结构、小世界、小生境及变邻域等等．不
同的生物，其信息交流载体和交流方式也是不同的．信息
交流载体是固定的，信息交流方式的研究多集中于直接或

间接交流、全局或局部交流等方式［８－９］．
（４）生物行为．生态系统包含千千万万的生物，基于

已取得的研究成果，研究者们还仍致力于对生物的智能

行为机理进行研究及模拟，并将它们引入现有算法．如基
于个体的生物生命周期、生长、觅食、变异、迁徙、求偶、

趋化、死亡、发光、跟踪、信息评估、学习、繁殖、记忆等

具有一定意义的认知和反应行为；基于群体的信息交流

载体、信息交流方式、种群空间结构、选择、子群合并、种

群分解、聚集、等级划分、信息广播、分工和通讯等其它

行为［１０］．
（５）大规模优化问题．对于大规模优化问题，生物启

发计算需要大量的迭代计算，但它的计算实时性难以保

证，在工程应用中遇到了瓶颈．随着计算机多核，ＧＰＵ通
用计算的发展，对研究并行计算提供了平台．由于生物启
发算法本身具有天然的并行性，因此许多学者提出了并行

生物启发计算来解决大规模优化问题［１１］．并行生物启发
计算分主从式、粗粒度、细粒度、混合粒度、变粒度和细

胞等并行模型．每一类并行模型均有不同的并行策略，包
括迁移、拓扑和任务分配等策略．目前，并行生物启发计
算已被应用到了生物信息计算、路径规划、分类规则发

现、调度、通信、工业设计和图像配准等多个领域．
（６）混合生物启发计算．为提高个体多样性、增强算

法全局探索能力，或提高局部开发能力及增强算法收敛速

度与精度等需求，许多学者还提出了许多混合策略的生物

启发计算．其中一类混合策略是将两个或多个生物启发算
法相结合；另一类混合策略是与其它启发式优化算法混合

使用，如结合模拟退火、禁忌搜索和混沌搜索等方法；第

三类混合策略是与量子计算相结合，如量子遗传算法和量

子粒子群算法等；第四类混合策略是与机器学习算法相结

合，随着大数据和云计算的发展，此类混合算法具有良好

的研究前景［１２］．

３　生物启发计算的统一框架模型
现有的生物启发计算展现了自然界中存在许多智能现

象，它们依赖于复杂的系统结构而存在，本身具有明显的

知识结构，其模块（部分）之间并不是同构的，通过相互作

用表现出智能．针对自然界生命个体、群体、群落乃至生
态系统不同层面的功能、特点和作用机制，建立生物启发

计算的统一框架模型及其形式化描述，从而实现在微观、

宏观乃至应用层面上系统地展现生物启发计算的多样性与

统一性理念，为生物启发式计算仿真模型与计算方法的研

究提供模型指导．
３．１　生物启发计算统一框架模型层次结构

在统一框架模型中，由大量进化单元的相互作用关系

形成一定的层次结构．在每一层，进化单元之间的相互作
用会涌现出一定的整体属性，以这些整体属性为基础，又

构成上一层的进化单元．即个体合作成群体，群体协同成
群落，群落源头成（生态）系统．以模拟自然界从生命个体
到生物种群到生态群落三个层面进化机制的生物启发计算

统一框架模型结构如图２所示．

图２　统一框架层次结构
Ｆｉｇ．２　Ｕｎｉｆｉｅｄｆｒａｍｅｗｏｒｋｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

在结构上，此框架模型由微观的个体层面、中观的群

体层面和宏观的群落层面三个层面构成．个体层面由不可
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再分的个体组成．群体层面由多个个体或多个群体组成的
大小不同的，层次不同的所有群体组成．群落层面则为所
有群体的整体关系．其次，此框架模型由 ｎ层次构成．个
体层面为ｌｅｖｅｌ１层次，群落层面为ｌｅｖｅｌｎ层次，从ｌｅｖｅｌ２
至ｌｅｖｅｌｎ－１的中间所有层次构成了不同阶次的群体层面．

在此模型中，横向看，每个层次都是一个多主体子系

统，包含多个进化单元，单元间通过一定的规则相互联

系、相互作用．通过这种交互作用，多个进化单元又可聚
集成上一层次的一个主体．纵向看，低层次到高层次可以
看作是“进化”的体现，也可以当作为“智能”的涌现．

从进化规则上来看，处于一定环境中的多层次框架模

型体现从无序到有序，从低层次有序到高层次有序的演化

过程．纵向看，低层次进化积累到一定阈值能出现一个高
层次跃进；横向看，同一层次不同主体之间会通过相互作

用进行进化．与此同时，模型中的进化规则也可以是异构
的．一方面，不同层次的群体可使用不同的进化规则；另
一方面，同一层次的不同群体的进化规则也可以是不同

的．从智能涌现上来看，在多层次的模型中，每一层次的
整体属性首先是基于下一层次整体属性的进阶，其次则由

该层次进化单元间的相互作用而涌现出来．因而，此模型
具备多层智能涌现特性．

此统一框架理念包含如下特性：

（１）系统整体性：在每一层，智能特性都是该层某部
分或全部个体（智能模块）通过相互作用所产生的整体

属性；

（２）涌现性：智能特性是个体（智能模块）之间相互作
用涌现出来的，具有不可分解、不可还原的特点；

（３）非线性：智能本身是非线性的，即整体大于部分
之和；

（４）远离平衡性：智能作为一种知识的特殊结构，其
熵率低于环境，是远离平衡的；

（５）相对稳定性：智能在远离平衡的同时，又是相对
稳定的，即在一定程度上具有自我恢复的能力；

（６）层次依赖性：每一层个体（智能模块）的属性依赖
下一层的集体涌现，而与更下层的整体属性没有直接依赖

关系，即层次之间不能跳跃．
综上，可以归纳出生物启发计算模式研究的关键问题

包括模块之间的相互作用机制、智能涌现机理、系统结构

形成机制、知识体系结构的形成及其发展规律等．其中，
模块之间的相互作用，在该统一框架的底层即具体表现为

个体之间的交流与协作．
３．２　个体—群体—群落模式的形式化描述

生物启发计算统一框架模型如图３所示，框架模型中
的整个群落处于一定的环境中，每一层的个体和个体之

间，或群体和群体之间通过一定的规则相互联系、相互作

用，最终表现为系统智能．因此，以最优化问题求解为背
景的生物启发计算统一框架模型的形式化描述规则可分为

３部分：结构、环境和智能涌现．
结构部分包括构成群落的个体、群体和群落的自然属

性及社会属性等描述．环境部分主要包括自然环境属性和

社会环境属性等内容的描述．其中，自然环境属性指客观
存在的各种自然因素的总和，如食物资源分布的空间和时

间等因素．社会环境属性包括由影响个体、群体等单元产
生适应性行为因素的环境．智能涌现部分主要包括各单元
间的信息交流模式（即拓扑结构）及单元间协同进化的任

务分工和共生进化模式等内容的描述．

图３　生物启发计算统一框架模型
Ｆｉｇ．３　Ｂｉｏｉｎｓｐｉｒｅｄｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｕｎｉｆｉｅｄｆｒａｍｅｗｏｒｋｍｏｄｅｌ

以最优化问题求解为背景，生物启发计算统一框架模

型的形式化描述如下：

ＢＣＭ＝（Ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ，Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ，Ｃｏｌｏｎｙ，Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，
Ｔｏｐｏｌｏｇｙ，Ｃｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎ）．

（１）Ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ：模型中的个体集合．
每个个体都是自治且不可再分的，并具备自然属性和

社会属性．
Ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ＝｛Ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ１，Ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ２，…，Ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｉ，

…｝

Ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｉ＝＜ＩＩＤ，ＩＯＢＪ，ＩＳＴＡＴＵＳ，ＩＨＶ，ＰＩＮＰＵＴ，
ＰＯＵＰＵＴ，ＩＴＲＡＮＳ＞
其中，Ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｉ包括个体标识符、生存目标、自然状态、
行为和状态转换说明等信息．

（２）Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ：模型中种群集合．
每个种群由若干个体组成的，同时也具备种群的宏观

特征．
Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ＝｛Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ１，Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ２，…，Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｉ，

…｝

Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｉ＝＜ＰＩＤ，ＰＯＢＪ，ＰＳＴＡＴＵＳ，ＰＨＶ，ＰＩＮＰＵＴ，
ＰＯＵＰＵＴ，ＰＴＲＡＮＳ＞
其中，Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｉ包括种群标识符、生存目标、自然状态、
行为和状态转换说明等信息．

（３）Ｃｏｌｏｎｙ：模型中群落集合．
每个群落由若干种群组成，同时具备群落的宏观特征．
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Ｃｏｌｉ＝＜ＣＩＤ，ＣＯＢＪ，ＣＳＴＡＴＵＳ，ＣＨＶ，ＣＩＮＰＵＴ，ＣＯＵＴＰＵＴ，
ＣＴＲＡＮＳ＞
其中，Ｃｏｌｉ包括群落标识符、生存目标、自然状态、行为和
状态转换说明等信息．

（４）Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ：生物觅食环境．
包括觅食环境的空间范围，食物资源的分布模型及相

关觅食信息．
Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ＝｛Ｒａｎｇｅ，Ｆｏｏｄ，Ｅｎｉｎ｝
（５）Ｔｏｐｏｌｏｇｙｋ：模型的拓扑结构．
Ｔｏｐｏｌｏｇｙｋ＝（ｔｋ，Ｔｋ，ＴＳ，ＴＤ，｛Ａｉｋ，Ｐ

ｎ
ｊｋ｝）

（６）Ｃｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎ：进化规则．
包括主体间的任务分工的角色，任务类型等属性和共

生进化关系中的共生类型和共生程度等属性．
Ｃｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎ＝｛Ｒｕｌ，Ｓｙｍ｝
基于生物启发计算统一框架模型，设计生物启发算法

应首先基于生物学机理对个体、群体、群落和环境结构，

采用由表及里的方法对各单元的状态和行为演化规则进行

研究；然后，基于控制论、系统论等理论概括、抽取及描

述各进化单元典型行为（如个体的觅食和迁徙等行为，种

群的分裂和繁殖等行为，群落内子群协同等行为）的数学

模型；基于此，从复杂自适应系统角度建立生物启发计算

模型，并在仿真平台下对模型所引发的系统特性进行验证

与分析，从而实现探讨复杂自适应系统的自适应、自组

织、自学习的演化过程．

４　生物启发计算的应用现状
４．１　传统优化算法ｖｓ．生物启发优化算法

最优化问题已经广泛地渗透到工程建设、经济管理和

电子信息等领域．随着人类生存空间的扩大及认识世界视
野的扩宽和改造世界要求的深入，从理论研究和工业生产

中产生了越来越多的更加复杂的数学优化问题．当复杂问
题因素中的一个或几个，如数据爆炸、非线性、多极值、

强约束、高维、噪声、动态、多目标等出现在优化问题中

时，会大大增加优化问题的困难程度，利用传统优化方

法，如基于经验的方法、专家方法及精确数学等方法寻找

最优解变得非常困难，现已不再适用，而生物启发计算的

特性则使其成为了解决复杂优化问题主要实现方法［１３］．
（１）寻优特性．大多数传统优化方法都是根据目标函

数的局部展开性质来确定下一步搜索方向．如果优化问题
只有一个全局极值，那么利用此类方法可以很快地找到

它．但当优化问题具有多个极值点时，就会与求全局最优
解的目标有一定的抵触．

生物启发式算法不依赖目标函数的解析性质，而是采

用概率方式或引入避免搜索过程陷入某一区域的机制，在

可行域空间中进行随机搜索，因此收敛速度慢．但是这
种搜索方式更易跳离局部最优陷阱，找到问题的全局最

优解．
（２）“数据爆炸”问题．对于此类问题，利用传统优化

方法的精确搜索方式，会使得算法运行时间无限制延长．
如为了避免求解时间上的爆炸式激增，采用强行中止寻优

的方法，但得到的仅仅是某一局部范围内的最优解，这个

“最优解”与全局最优解的差别是无法保证的．
生物启发算法的搜索过程是以可行空间的种群为研究

对象，即同时从多个点出发，以某种概率方式对种群进行

宏观调控或对个体进行训练学习．这种方法具有天然的并
行性，大大提高了算法的运行效率、健壮性和快速反应能

力．相较传统优化方法，可更好地处理此类问题．
（３）应用范围．传统优化方法一般对目标函数都有较

强的限制要求，如连续、可微、单峰等．而复杂的优化问
题的目标函数往往是不连续、不可微或多峰的．生物启发
式算法不依赖搜索空间的知识及其它辅助信息，它采用适

应度函数来评价个体，并在此基础上驱动进化过程．因而
在优化过程中不依赖于优化问题本身的严格的数学性质，

这使得此类算法有更广阔的应用范围．
（４）通用性．有些传统方法是针对某些特定问题设计

的，不具备通用性．要对某一类型的优化问题进行优化，
研究者必须熟知此类问题的解决方法．而生物启发式算法
不是针对特定的问题而设计的且算法原理简单并容易实

现，通过一定的变换，可用于求解很多优化问题．
４．２　生物启发计算应用情况分类

生物启发计算的特点使得其更适合求解现实世界的复

杂优化问题，目前已广泛地渗透到了工程、经济和电子技

术等各个领域．下面列出了生物启发计算在各个领域的应
用情况．

（１）装备制造业．装备制造业可分为基础装备（机械
零部件）、通用装备（电机和变压等）和先进装备制造业

（船舶和飞机等）．利用生物启发计算应用于装备制造业，
为装备制造者可提供装备的尺寸大小、形状参数、拓扑形

式和性能的最优设计方案．
（２）新能源与新材料．主要包括能源采集、能源系统

建模与优化设计、转化系统设计参数最优化、燃料整体控

制策略（能量分配策略和回馈等策略）等方面的应用．
（３）复杂流程工业．利用生物启发计算应用于复杂流

程工业，如化工、石油和冶金、制药、造纸、能源、采矿和

食品加工等领域，实现如最短时间、最小能耗、最优指标、

最优调节和最大收益等优化目标．包括典型的系统参数辨
识和模型降阶、控制过程故障诊断、控制过程监控、控制

器参数优化、优化控制策略等优化问题．
（４）社会经济与金融．主要包括投资、预测、监控与

监管和评估等方面的应用，如典型的证券投资组合优化、

金融时间序列分析、防范及目标识别和风险评估与分析等

优化问题．
（５）管理领域．主要包括企业供应链管理、生产计划

和生产调度、网络管理等方面的应用，如典型的车辆路

径、物流选址、车间作业调度、并行机调度、时间表规划、

复杂零件协同制造和库存管理等优化问题．
（６）电子元器件领域．利用生物启发计算实现进化电

路的设计．主要包括元器件外形设计、元器件参数调整、
优化电子电路结构、布局和加工顺序等．

（７）在软件和信息服务业．主要包括图像处理、语义
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分析、聚类分析、优化人工神经网络参数、数大据分析和

云环境下的最优服务等方面应用．
（８）网络规划与管理方面．典型的优化问题包括网络

节点定位、网络覆盖、路由规划、网络重构、网络入侵检

测和网络故障检测等．
（９）生物科学．主要包括研究生物分子数据的获取、

管理和优化数据分析方法等方面的应用，典型优化问题包

括生物序列对比和分类、最短超序列时间优化问题、基因

表达聚类和分类、基因选择、ＤＮＡ片段组装、蛋白质功能
预测和建立基因调控网络等．

其它领域的应用，如在气象领域中，包括气象预报建

模和气象预测等方面应用；在旅游行业中，包括旅游线路

设计和旅游客流量预测等方面应用；在教育系统中，包括

自动排课和题库设计等应用；在交通规划与管理方面，包

括交通车辆调度，交通线路设计和交通流预测等应用．
４．３　生物启发计算最优化应用现状

生物启发计算在上述众多应用领域中的大量复杂最优

化的具体应用可归结为３类问题：模型设计参数的优选及
最佳结构形状的选取等方面的最优设计问题、为制定决策

提供依据的选择最优方案方面的最优分析问题和用于对各

种控制系统的最优控制问题．
４．３．１　最优设计

（１）先进装备制造业．在海洋装备方面，国内的曾志
波针对三体消波艇半浸式螺旋桨和沿海巡逻艇螺旋桨，采

用人工神经网络模型和遗传算法建立船舶螺旋桨优化设计

方法，此方法具有足够的工程精度，且实用方便、适用性

强［１４］．甘泉利用混合群智能优化算法对船舶外形进行优
化设计，算法设计的升力、阻力和升阻比等船舶外形参数

有了较为明显的优化，保证了全航行周期中的最佳性

能［１５］．国外的ＭｃＧｏｏｋｉｎ等通过遗传算法对游轮的滑模控
制器的完整系统参数进行了优化设计［１６］．

在航天装备方面，Ａｌｉ探讨了飞机设计过程中，需要花
费大量精力和时间在创建和集成空气动力学等参数问题

上，提出遗传算法是发现飞机几何图形和参数配置的高效

工具［１７］．国内的褚晓广设计了基于涡旋机的压缩空气储
能系统动态数学模型，并通过采用遗传算法对模型进行了

优化和完善［１８］．Ｃｈｏｉ利用粒子群算法对航空燃气涡轮发
动机的性能进行分析，分析的设计参数包括涵道比、燃烧

器出口温度、惠普压缩机比率、风机入口质量流量和喷嘴

冷却空气比率等参数，通过对参数灵敏度的分析、评估和

优化可实现高净推力或低燃油消耗率［１９］．
在其它装备最优设计方面，白国振针对 Ｄｅｌｔａ并联机

械手在运动过程中易受静态误差的影响，由此会降低其运

动学精度的问题，采用不同粒子异步进化策略实现并联机

械手运动学参数辨识，仿真结果表明，辨识值与真实值几

乎相等［２０］．王通针对采油现场传感器的输出会随生产过
程出现较大的波动，导致传感器故障隔离误判率高的问

题，提出采用粒子群最小二乘支持向量机预测的改进传感

器故障检测与隔离方法，测试实验结果验证了该方法可以

有效地检测故障并提高隔离准确性［２１］．

（２）电子元器件．在电子元器件制造方面，主要包括
元器件外形设计、元器件参数调整、优化电子电路结构、

布局和加工顺序等．国外的 Ｇａｒｉｓ将进化计算的原理引入
电子电路设计中，从而初步实现了研制具有自我繁殖与自

修复能力的机器的设想［２２］．Ｈｉｇｕｃｈｉ等人研究了基于遗传
算法的进化硬件在模式识别与机器人焊接的容错系统

中［２３］．Ｋｅｙｍｅｕｌｅｎ等人将进化算法引入进化硬件中，并在
模式识别系统中进行了应用［２４］．Ｍｉｗａ等人研制了基于细
菌进化算法的进化硬件，并将其应用于护士人员调度系统

中［２５］．Ｋóｋａｉ等人研究了基于粒子群的进化硬件，并将其
应用与自调谐天线阵的动态优化中［２６］．目前，研究者们开
始研究设计各类进化电路，数字／模拟电路、组合电路、时
序电路和多态电路等等，并力图将它们应用于滤波器设

计、数据压缩、图像滤波、模式识别、天线设计、光学透镜

和机器人等各类领域［２７－２８］．
４．３．２　最优分析

（１）企业管理．车辆路径问题（ＶＲＰ）应用广泛，属于
典型的企业管理调度类问题，现已被证明为 ＮＰ难问题．
在实际应用中，按照调度要求不同，又产生了许多不同的

延伸和变化类型，如带容量约束问题、带时间窗限制问

题、车辆多次使用问题和随机需求等问题．在众多的生物
启发计算中，最多采用的是遗传算法，如多种群遗传算

法，改进交叉算子的遗传算法，并多与启发式算法的禁忌

搜索、模拟退火和路线内／间节点交换和模糊系统等方法
相结合［２９］．城市公共交通运营中的运行计划编制问题也
属于车辆调度类问题，许多研究人员采用结合网格的遗传

算法来解决此问题．国内的陈琛先分配不同的子种群到网
格的各个集群，然后各子种群并行进化，从而快速得出满

意的运行计划时刻表［３０］．
车间作业调度是智能制造业中的典型优化问题，国内

的石小秋基于入侵杂草优化算法，引入交叉算子和多种群

思想，并采用自适应变异位数和邻域搜索策略进行空间扩

展等策略，实现了车间作业的柔性调度［３１］．针对多资源约
束型项目调度的优化问题，国内的杨利宏提出基于遗传算

法的资源约束型项目调度优化分析方法，快速有效地解决

了企业项目调度优化问题［３２］．陈瀚宁设计了求解多目标
ＲＦＩＤ读写器网络调度模型的多目标蜂群算法，并在在不
同规模的ＲＦＩＤ读写器网络上进行仿真验证［３３］．

（２）软件和信息服务领域．利用生物启发计算可以对
卫星云图、地面导弹、飞机场、医学等行业的图像进行分

割、匹配、增强、配准和恢复等方面的处理［３４］．如高光谱
图像的高维特性增加了图像的信息量，但也带来了“维数

灾难”问题，国内的成宝芝利用粒子群方法对传统的 ｋ均
值聚类进行优化，在不改变高光谱图像波段特征的基础上

用新的聚类方法对图像进行了波段子集类划分，使得具有

相似特性的波段归为一类，有效地解决了上述问题［３５］．
大数据分析是指基于已有的应用数据，如社会、金

融、气象、教育、旅游、商业、地质、交通和生物医学等领

域的大数据进行聚类、演变、异常和特异性等特征分

析［３６－３７］．大型建筑结构的安全已成为国际社会研究的前

７０６５期 朱云龙，等：生物启发计算研究现状与发展趋势



沿课题，国内的周悦采用粒子变异的克隆选择算法实现了

对大型建筑结构健康监测中的故障检测和分类［３８］．Ｂａｕｅｒ
提出可将遗传算法应用于经济与投资进行全面分析，包括

利用遗传算法选择盈利的股票和债券、制定强大的投资组

合管理系统、解决金融系统中的大型及复杂的问题，以及

可满足不同投资理念需要等需求分析［３９］．Ｙａｓｅｅｎ对近１５年
来的河流系统径流预测的人工智能方法进行了深入调查分

析，总结了进化计算中的遗传编程是实现预测的主要方

法，并指出在众多的人工智能方法中，包括支持向量机、

人工神经网络和模糊逻辑等方法，生物启发计算是实现径

流预测的主要实现方法［４０］．如生物科学领域，Ｗａｎｇ设计
了可用于离子通道Ｍａｒｋｏｖ建模的参数优化方法，利用ＰＳＯ
结合黄金分割法，该方法适用于任意激励电压获得的数

据，也允许模型采用任意结构和复杂性［４１］．
４．３．３　最优控制

化学工业是典型的复杂流程工业，其产品的生产通常

具有温度、流量、压力等多因素影响，能源消耗大、废弃

物多、化学反应复杂、生产过程长和工艺过程复杂等特

点，因此需采用先进的控制技术实现最优生产．Ｇｕｐｔａ和
Ｒａｍｔｅｋｅ详细地探讨了遗传算法在化工行业的应用情况，
提出可以利用ＳＧＡ、ＶＥＧＡ、ＨＬＧＡ、ＮＰＧＡ、ＮＳＧＡ、ＮＳＧＡⅡ、
ＳＰＥＡ和ＰＥＳＡ等改进的遗传算法实现聚合反应过程、催
化反应过程和换热网络等化工领域的重要控制过程［４２］．

在光伏发电行业方面，田昊提出了计及光伏发电的集

中型充电站模型，并利用遗传算法对模型进行求解，有效

地降低了网损和平滑负荷曲线，也提高了光伏发电利用

率［４３］；国外的ＥｌＡｒｉｎｉ采用多级遗传算法来优化电池板面
的电源量，从而在光伏操作面板的最佳点获得最大效

率［４４］．最大功率点对于提高光伏发电系统的整体效率具
有重要作用，Ｋｈａｒｅ研究了粒子群优化算法在光伏阵列多
峰最大功率点跟踪中的应用［４５］．Ｉｓｈａｑｕｅ设计了带有直接
占空比的粒子群算法求解最大功率点跟踪问题，实验结果

表明，提出的方法在速度跟踪和稳态震荡两方面优于传统

的爬山法，并可嵌入低成本的微处理器中使用［４６］．
电力系统是由众多环节，如发电、输电、变电、配电

和用电等组成的复杂系统，因此，为保障实现电力系统控

制目标，需要应对各种复杂优化问题．优化问题按任务类
型分为两类：系统规划与系统运行优化．系统规划是指与
设备规划相关的最优控制，包括电源规划，配电网规划，

最优潮流计算、输电网规划、电力系统优化选址和无功优

化规划等；系统运行优化是指利用现有资源和设备的最优

控制，包括机组负荷经济分配、水火电调度、机组最优启

停、典型的状态监测与评估、状态与故障诊断、最优潮流

和无功优化控制等．在众多的生物启发计算中，较多采用
改进的粒子群算法和遗传算法［４７－４８］．

在其它行业方面，林梅金将改进的差分进化算法应用

于优化污水处理过程．仿真结果表明提出的优化控制策略
不仅可以降低系统的运行代价，还缩短了关键出水水质的

越限时间，提高了污水处理的出水水质［４９］．国内的张浩根
据铜板带配料熔炼过程的真实配料原则，使用融合了多种

多目标求解策略混合的多目标人工蜂群算法对铜板带配料

熔炼过程进行了有效优化［５０］．唐振浩采用基于最小二乘
支持向量机（ＬＳ－ＳＶＭ）的数据驱动方法建立高炉十字测
温温度模型，再用改进的粒子群算法来优化 ＬＳ－ＳＶＭ的
参数，从而提高了预测模型的精度［５１］．蓝益鹏针对磁悬浮
和直接驱动运行过程中存在参数摄动和外界干扰突出问

题，设计了基于蚁群算法的鲁棒控制器，保证了系统对这些

不确定性具有良好的鲁棒性［５２］．Ｖｅｒｍａ针对 ｐＨ值中和问
题设计了基于粒子群算法的自适应ＰＩＤ控制器［５３］．

５　生物启发计算理论基础研究展望
生物启发计算的理论基础研究主要集中于对各计算模

式的搜索机理、能解性、有效性、收敛性、复杂性、鲁棒

性、通用性和可扩展性等基本理论问题的探讨，其目的在

于从理论上阐明生物启发计算算法的工作原理与性态，从

而为生物启发计算技术的发展、比较与应用提供理论依据．
５．１　有关生物启发计算的有效性研究

定理１　没有免费的午餐定理（ＮｏＦｒｅｅＬｕｎｃｈｔｈｅｏ
ｒｅｍｓ，ＮＦＬ）：该定理由 ＩＢＭ ＡｌｍａｄｅｎＲｅｓｅａｒｃｈＣｅｎｔｅｒ的
Ｗｏｌｐｅｒｔ和Ｍａｃｒｅａｄｙ于１９９５年首次提出，并给出了非常严
格的数学证明［５４］．ＮＦＬ的原始表述是：对于所有可能的问
题，任意给定两个算法Ａ和 Ｂ，如果 Ａ在某些问题的求解
上表现的比Ｂ好（差），那么 Ａ在其他问题的表现上就一
定比Ｂ差（好）．ＮＦＬ定理意味着任意两个算法 Ａ和 Ｂ对
所有问题的平均表现度量是完全一样的．

为此，近年来有学者对一些生物启发算法的有效性提

出了质疑：根据ＮＦＬ，基于生物行为的优化算法不会比其
他的确定性算法更有效．然而，本文认为生物启发计算优
化方法产生与发展的主要动机在于求解经典优化方法无法

或难以求解的复杂优化问题，以平均表现来否定生物启发

计算方法有失公允．因此，未来需要将生物启发计算方法
的研究（特别是算法设计与应用）聚焦于复杂的经典数学

方法不可用或不有效工程优化问题．
另一方面，根据ＮＦＬ定理可以得到如下推论：
推论１　不存在一种能够有效求解现实中一切优化问

题的生物启发计算方法．
为此，未来的研究可以聚集于对层出不穷的生物启发

计算方法建立算法库，并设计一种自适应选择机制，针对

不同的应用问题，选择相应的最优求解方案．
５．２　有关生物启发计算的收敛性研究

定理２　奥卡姆剃刀定律（Ｏｃｃａｍ′ｓＲａｚｏｒ，Ｏｃｋｈａｍ′ｓ
Ｒａｚｏｒ）：又称“奥康的剃刀”．奥卡姆剃刀定律，是由１４世
纪逻辑学家奥卡姆的威廉（ＷｉｌｌｉａｍｏｆＯｃｃａｍ，约１２８５年至
１３４９年）提出．他在《箴言书注》２卷 １５题中提出“切勿
浪费较多东西去做，仅用较少的东西，即可做好同样事

情”．这个原理称为“如无必要，勿增实体”，即“简单有效
原理”［５５］．

推论２　如果一种生物启发计算方法在应用中是有效
的，那么不必刻意追求在数学上对其收敛性进行证明．

生物启发计算不是一门严谨的学科，而是一门实验学

８０６ 信息与控制　　　　　　　　　　　　　　　　　　４５卷



科．它没有什么严格的公理体系，主要是依据计算机计算
得到的性能的好坏来判别算法的成功与否．目前，许多学
者开展了针对生物启发算法的收敛性分析，但其结论均具

有一定的局限性，难以直接应用于其它生物启发算法．
以目前已经广泛应用的遗传算法为例，２０世纪７０年

代到８０年代初人们所普遍关注的问题是其搜索机理，即
试图澄清遗传算法到底是如何工作的．遗传算法的模式理
论是这方面的代表性工作，它包括模式定理和由此衍生的

积木块假设与隐含并行性分析．其中，模式定理已被证
明，但遗憾的是，积木块假设与隐含并行性分析还未得到

严格数学证明，而且一定意义上也是似是而非的．除了针
对简单遗传算法的模式定理之外，研究者大多采用马尔可

夫链理论进行生物启发计算方法的建模与收敛性分析．例
如，基于马氏链理论，Ｅｉｂｅｎ和Ｆｏｇｅｌ证明了带精英策略的
二进制遗传算法可以以概率１收敛到全局最优．通过计算
马氏链转移矩阵的特征值，Ｓｕｚｕｋｉ估计了带精英策略的进
化计算算法均能以概率１收敛到全局最优．Ｔｒｅｌｅａ用离散时
间动态系统理论分析了粒子群算法的动态行为和收敛特性．

一方面，这些理论工作对算法的性能提高具有指导意

义；另一方面，算法的求解性能也是工程应用中亟待解决

的首要问题．建议生物启发计算领域的学习人员不要刻意
追求算法的收敛性分析等理论性研究成果，也需将更多的

精力投入计算实践中．在计算实践中忽然有了理论创新的
灵感，也不应该轻易放过．
５．３　有关生物启发计算方法的评价标准

目前对于此类问题的研究多是基于对实验结果的分

析，即将相同的测试重复独立地运行若干次，并用一些指

标来度量算法性能．一般来说，主要包括以下几个方面：
（１）最优化性能．最优化性能是指针对某一特定问

题，算法对最优适应度值的寻优性能．此性能可通过如下
一些指标进行测试：寻优率、最优解平均值、最优解标准

差、收敛速度和收敛精度等．
（２）自适应性．自适应性是指种群在动态或有噪声、

扰动的环境里，继续选择和跟踪新目标的能力．此性能可
通过算法的如下在线性能进行测试，如种群平均适应度

值的变化过程、最优适应度值演变过程和个体自适应路

径等．
（３）鲁棒性．鲁棒性是指算法在一定控制参数的摄动

下，如种群大小、待测试问题规模、相关概率等参数，维

持某些性能（最优化性能，自适应性等）的能力．此性能可
通过多次输入不同的参数来比较其相关性能进行测试．如
算法在输入不同的情况下仍能够维持其相关性能，称算法

具有鲁棒性．
算法性能评价与测试是生物启发计算研究的基础工

作，那么针对特定的算法，如何选择其测试指标是算法评

价的首要问题．
定理３　丑小鸭定理（ｕｇｌｙｄｕｃｋｌｉｎｇ）：在２０世纪６０年

代，该定理被模式识别研究的鼻祖之一，美籍日本学者渡

边慧所证明．这个定理表述的是“丑小鸭与白天鹅之间的
区别和两只白天鹅之间的区别一样大”［５６］．此定理看起来

似乎违背常理，但实际表达的含义却是：世界上不存在客

观分类的标准，所有的分类标准都是主观的．
推论３　不存在绝对可靠的生物启发计算评价标准，

对生物启发计算方法评价所依据的一切准则都是主观的，

选择什么准则进行算法性能评价则纯属主观评价的问题．
为此，开展对生物启发计算的研究就要有坐在计算机

前反反复复调试程序、计算例题的决心．无论算法的改
进、提高、还是创新，唯一的评价标准就是大量不同规模

例题的试算结果的好坏，从而归纳出算法针对不同属性问

题的性能评测标准．
５．４　生物启发计算的算法设计研究展望

随着科学研究、工业制造等各个领域的不断发展，涌

现出了越来越多的复杂程度较高的优化问题，这些问题为

生物启发计算的应用提供了良好的基础与源泉，因此，算

法性能的研究也成为了关注焦点．要实现算法性能，如收
敛性、运行时间和优化结果等的提高，如何通过调整计算

参数和改进计算算子等方法的研究来实现．另外，生物启
发计算是基于群集的计算模式，其中，自组织聚集、自组

织分散、连接运动、协同传输、模式构成和自组织等内容

在将来仍是热点研究问题［５７－５８］．除此之外，本论文重点
展望如下研究课题．
５．４．１　并行生物启发计算

生物启发计算具有良好的寻优能力，并具有鲁棒性

强，对于初值和参数选择不敏感、简单易实现等诸多优

点．但随着求解问题规模的增大和复杂度的不断增高，生
物启发计算的执行存在计算量大，速度慢，甚至有时无法

得到满意结果现象，如求解大规模旅行商问题、现代实时

工业系统或大数据环境下的数据分析等实际问题．
随着计算机并行计算技术的发展，多核、集群、ＧＰＵ

异构计算和云计算都为算法提供了加速平台．生物启发计
算是对种群进行迭代运算，而且各个体适值计算可独立进

行而彼此间无需任何通信，所以此类算法具有天然的并行

处理特性，非常适合于在大规模并行计算机上实现．因
此，充分挖掘生物启发算法本身的分布性，设计行之有效

的并行生物启发计算算法将是算法的发展趋势之一［５９］．
将生物启发算法并行化需考虑以下几点：

（１）分工合作．并行与分布式系统中复杂问题的处理
方法是，将复杂问题分解为若干个与原有问题相似但规模

适度可以独立运算的子问题，最后通过合并这些子问题的

结果得到原问题的解．相应地，生物启发计算在对应问题
的求解方面也是应将整个种群按照任务进行角色划分．通
过分工，各进化单元各司其职，只需完成其熟悉的简单任

务，再通过他们之间的相互协作，整体目标得以达成．
（２）通信策略．并行策略的存在会使得子群间进行消

息通信．消息通信包括通信计算量和通信量两个环节．消
息通信的存在不仅直接影响了并行计算的加速比和效率，

也对算法的计算性能有很大影响．因此设计并行生物启发
算法还需考虑如何减少通信开销，不降低执行效率，同时

也不影响算法有效性这一关键问题．
（３）并行策略．目前常见的并行策略主要可分为主从
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式、粗粒度、细粒度、混合型和变粒度五类策略．每种模
型都有不同的计算模式及优缺点，如何根据实际问题选择

适合的并行策略是设计并行生物启发算法首要考虑的关键

问题．
并行生物启发计算算法的分析除传统的算法有效性，

收敛性等指标的测试与研究，还包括时间／空间复杂性的
计算处理速度、处理器数、并行成本、以及加速比、并行

效率、找到最优解的效力、效率、加速度和抗测量性等测

量指标．
５．４．２　有学习推理，知识学习的生物启发计算

生物启发计算模拟的是“无智能或简单智能的主体通

过任何形式的聚集协作而表现出智能行为的特性”．生物
启发计算要实现如图４所示自主智能运行过程，即先对种
群初始化后，算法再自动收集任务信息，然后自动设定系

统目标，再根据控制目标自主选择控制策略并执行控制策

略，最后输出涌现结果，并辅助和维持高水平的自主性，

自主运行的修正能力，以便适应环境变化，则必须结合先

进的人工智能技术，如机器学习和模糊逻辑等．

图４　自主智能运行过程

Ｆｉｇ．４　Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｏｐｅｒａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ

结合机器学习中的各类学习方法、如通过传授学习、

类比学习和通过事例学习等学习策略，生物启发计算可进

行学习推理和知识学习，并用于自动收集任务信息和设定

系统目标等工作任务．在某些情况下，由于有些待求解问
题的复杂性，精确的求解结果永远无法得出，如大数据环

境下，仅需要进行趋势分析即可，则可以用模糊推理与生

物启发计算结合对精确结果进行趋势分析［６０－６１］．
５．４．３　生物动力学启发计算

现有生物启发算法建模方法具有一定的相似性：首

先，算法群体结构上都具有“生成 ＋检验”的特点；其次，
群体智能的产生是由简单的个体行为规则和局部信息产生

的；而且，算法中的算子模拟的都是生物的繁殖、变异、

迁移、觅食、死亡等相关表型特征．但实际的生物进化是
一个非常复杂的过程，而现有生物启发算法对生物进化的

机理作了较大的简化．
作为具有复杂系统特征的生物系统，尽管现有生物启

发算法的生物学原型有所差别，但系统中的每一个个体都

是一个动力学系统，而诸多的动力学个体之间又存在着某

种特殊的耦合关系，个体根据感知的信息经过动态演化而

涌现整个系统的智能．也就是说，个体间的关联方式，包
括通信、合作、觅食等行为都是一个高度复杂的动力学过

程，系统中的每一个环节均可成为牵动全局运动的决定性

过程．正是这种动力学的运行机理，才使生物个体呈现出

繁殖、变异、迁移、觅食、死亡等相关表型特征，并使整个

种群呈现出涌现、自组织、自适应等复杂系统特征［６２－６３］．
因此，在将来的生物启发计算研究工作中，可重点关

注基于生物行为的复杂动力学驱动机制，结合种群动力

学，系统动力学等理论，基于动力学模型设计生物启发算

法，由此来解决复杂系统优化问题，并使它能够应用到足

够广泛的领域．
５．４．４　微生物群体感应控制机制及启发算法

微生物的群体感应行为是保障其在时变环境中适应性

生存的必要条件．通过生物学家的研究，微生物的群体感
应机制是一个复杂的动力系统，呈现出多样性、复杂性和

动态性．这些特性使得整个种群的行为模式和演变过程充
满了复杂性、动态性、混沌性等诸多特征［６４－６５］．

（１）多样性．表现在感应信号类型的多样性（种群规
模，邻域个体状态）、感应信号产生机制的多样性（如种群

动力学机制会调整最佳种群规模，菌群不同的通信方式会

涉及个体对不同数量个体的感应）、感应信号通信方式的

多样性（如全局通信、局部通信、随机通信等拓扑方式），

以及感应信号响应方式的多样性（如合作，竞争）等方面．
（２）复杂性．表现在不同群体感应机制（种群动力学

带来的变种群感应机制，通信方式带来的邻域感应状态及

感应信号的利用方式）之间关系的复杂性．多种群体感应
系统构成菌群复杂的动力调控机制，调节多种生物行为，

以适应环境变化．如当菌群规模较小且处于不良营养环境
时，细菌为了能够生存寻找食物，感应系统有可能会增大

种群规模，也有可能会建立多个体合作机制，还有可能就

是两种感应方式同时产生作用，从而适应或改变周围

环境．
（３）动态性．表现在微生物群为适应动态环境，群体

感应过程不是一成不变的，系统会一直不断进行自身调

整，如调整种群规模、调整感应信号通信方式以及调整各

信号机制间的协同方式等，从而使得菌群能对外部环境做

出正确、合理的响应，达到最优的适应状态．
上述群体感应特性使微生物群体表现出多细胞性和社

会性，这为生物启发计算的设计提供了新的思路和方法．
为此，可借鉴微生物个体、群体行为特性，从群体感应机

制下的相关外在性能表象间的正负反馈机制、各类外在性

能表象的动态建模方法、外在性能表象与内部控制机理间

的关系、不同感应模式下种群自适应控制方法、异构感应

模式下群体感应动力学调控模型等方面开展群体感应机制

与系统特性的研究，来设计生物启发计算方法的自组织、

自适应机制．

６　有关生物启发式计算应用研究展望
生物启发计算自从提出以来已广泛应用于许多自然科

学与工程科学领域，并显示出强大的优势和潜力．从研究
历史上看，生物启发计算研究高峰期在２０１０年左右．在这
一阶段，出现了多种生物启发计算方法，研究内容逐渐拓

宽，应用渐渐面向实际．但自２０１５年以来，研究似乎落入
了低潮．究其原因是算法的实际应用没有得到更好的利
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用．但伴随大数据、云计算和人类对未来复杂世界的急需
探究，在未来一段时间，具有智能涌现机制的生物启发计

算将在如下应用领域中显示出旺盛的生命力．
６．１　人工大脑

人脑是自然界最复杂系统之一，研究开发人工大脑

（ＨｕｍａｎＢｒａｉｎ）一直是具有重大意义的前瞻性研究方向．
众多国家都启动了人脑研究计划，２０１４年欧盟委员会宣布
正式启动人类大脑计划；２０１０年，我国在中长期科技发展
纲要和相关重大指导文件中均启动了人工大脑研究计划；

２０１３年美国启动“大脑活动图”项目；德国和日本等国家
也纷纷部署脑科学计划［６６］．

美国犹他州州立大学的计算机教授雨果·德·加里斯

是全球第一台人工大脑的制造者．他的大脑制造机器ＣＢＭ
（ｃａｍｂｒａｉｎｍａｃｈｉｎｅ）采用“遗传算法”设计神经网络，然后
直接用电子技术实现神经网络模型．２０１１年，南加州大学
的研究人员用碳纳米管成功制造出了一个能模拟大脑突

触功能的碳纳米管电路；２０１２年，加拿大滑铁卢大学的科
学家设计了由２５０万个模拟神经元组成的名叫 Ｓｐａｕｎ的
大 脑，它能执行８种不同类型的任务；２０１２年，ＩＢＭ模拟
出了５３００亿个神经元和１３７万亿个神经突触的计算架构
系统．

制造人工大脑，需要２个技术层面支持：模拟大脑神
经的智能硬件技术和大脑思维的智能计算技术．同属复杂
系统的生物，其行为和特征可为设计具备自进化、自适

应、自学习、自组织、高度并行、与环境交互，可通过行动

重新布局新线路、知识学习、发现新任务、解决所面临问

题等特征的人工大脑提供启发．
６．２　进化硬件

与固定结构的传统硬件相比，进化硬件（ｅｖｏｌｖａｂｌｅ
ｈａｒｄｗａｒｅ，ＥＨＷ）依托于生物启发式计算是，硬件结构可以
随着环境的变化而自动地实现其硬件装置结构和功能重新

配置．目前计算机基本的硬件体系结构仍然是冯诺依曼式
的，图灵提出的图灵机模型为现代计算机的逻辑工作方式

奠定了基础，这两类原理自计算机出现后就一直伴随到现

在，已经将近１００年．相比之下，进化硬件显然还是一个
刚出世的技术婴儿，还有着更广阔和更良好的发展前

景［６７－６８］．基于生物启发计算，实现进化硬件的研究任务
包括如下：进化计算编码方案、特殊应用编码方案、进化

计算算法参数自适应调优机制、进化计算适应度评估机

制、进化计算容错机制和并行进化计算等．
６．３　大数据

大数据（ｂｉｇｄａｔａ）是继移动互联网、物联网和云计算
之后的另一场革命．目前社会上越来越多的预测、决策和
业务等行为都是基于大数据的客观分析而得出，如实现对

大数据的有效分析和处理将带来巨大的经济价值，同时也

将推动社会的进步．大数据的核心价值是数据分析．而在
大数据环境下，数据规模和其处理难点使得待分析问题也

变得异常复杂，如具有大规模、高维、强约束、强动态和

多目标等特点．面对这些特点，传统的数据分析方法已不
再适用．而与此同时，生物启发计算的特征大数据革命时

代为生物启发式计算带来了巨大的机遇［６９－７０］．
目前，国际顶级大数据会议，如 ＩＥＥＥ的大数据计算

和服务会议，ＡＣＭ的国际数据管理会议和由国内计算机
学会主办的最具影响、规模最大的中国大数据技术大会都

将基于生物启发计算的大数据分析方法列入研究议题，并

指出在大数据环境下，利用生物启发计算可以完成如下数

据分析工作：大规模数据分析、高维数据分析、强约束最

优化分析、数据趋势分析、数据类别分析、多尺度异常分

析、特征选择与提取和不确定环境下数据分析等．
６．４　群集机器人

在复杂多变的工作环境中，有些工作任务单机器人是

无法完成，而群机器人系统却能以更快、更可靠、更低廉

的代价和更优良的性能来完成那些由单体机器人系统很难

完成甚至是不可能完成的复杂任务．群集机器人（ｓｗａｒｍ
ｒｏｂｏｔ）的应用为生物启发计算提供了一个广阔的应用空间
与挑战［７１］．

未来的战争越来越激烈，且随着军事作战或其他工作

任务的需要，单平台无人机迫切需要向多平台“集群”方向

发展．集群协同行为和控制方法则是进行无人机集群工作
的重要基础［７２］．目前，世界多国采用生物启发计算实现无
人机集群作战计划，如采用蜂群作战或狼群作战．除无人
机协同作战外，群体机器人还可完成环境监测、危险环境

作业、水下和太空探险、危险源定位、资源勘探和灾难搜

索等工作任务［７３］．基于生物启发计算，实现群集机器人协
同工作的研究任务包括如下：聚集控制、连通性控制、编

队控制、分布控制、路径规划、多目标追踪、多任务分工

和多任务协同等．
６．５　进化仿真

进化仿真（ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ）研究是生物启发计
算的研究途径之一，研究结果可为复杂系统智能涌现的挖

掘、状态预测及决策提供行之有效的实践技术．进化仿真
已被应用于机器人学、系统科学、经济学、医学和生物学

等学科的发展．依据仿真模式，进化仿真研究分为仿真模
型、虚拟生物和仿真平台等方面的研究．

细胞自动机是模拟复杂系统演化过程的仿真模型，具

有时间、空间和状态离散性．目前已经广泛地应用于图像
处理、数据加密、交通系统、物理系统仿真、生物模型仿

真、超大规模集成电路设计、神经网络设计等领域．细胞
自动机和生物启发计算均具有基本单元简单性、并行性及

基本单元交互性，因此可利用细胞自动机研究复杂系统的

特征，为生物启发计算提供参考模型［７４－７５］．
虚拟生物是对自然界中所存在的进化单元（个体或群

体）特征和现象进行归纳和抽象，并用计算机进行模拟与

仿真．如最初涂晓媛创建设计的“人工鱼”、机器昆虫
“Ｇｅｎｇｈｉｓ”、ＫｅｖｉｎＣｏｂｌｅ的小虫子、实时环境下交互式计算
机装置“ＡＶｏｌｖｅ”等虚拟生物［７６］．这些虚拟生物均不同程
度地模拟了生物实体的外观及社会行为，体现了智能行为

可从简单规则中涌现出来．基于生物启发计算，虚拟生物
的研究可分层次进行，虚拟个体研究和虚拟群体研究．虚
拟个体研究包括个体属性和行为，如觅食、突变、繁殖和
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适应度等行为的研究；虚拟群体研究包括群内的协同行

为、进化行为、自组织行为、自适应等属性和规则的研究．
进化仿真平台是基于多主体模拟方法，用于实现复杂

系统的模拟仿真，如 Ｓｗａｒｍ、ＲｅＰａｓｔ、Ｍａｓｏｎ、ＮｅｔＬｏｇｏ、Ａｓ
ｃａｐｅ、ＡｎｙＬｏｇｉｃ、ＭａＤＫｉｔ和Ｊａｓｏｎ等平台［７７］．每种仿真进化
平台的设计理念、建模思想和表现能力等方面均不同，此

长彼短．基于生物启发计算，设计或选择进化仿真平台需
首先考虑模型表现力程度，除此之外，还应具有普适性、

鲁棒性、可移植性、扩展性、实时性、易学性、嵌入式方

便、设计灵活、丰富工具包、可实现异构并行计算，网络

通信、可实现连续、离散和混合的复杂系统仿真、可视化

方便及多角度可视化等特征．
６．６　云计算

云计算（ｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ）是由分布式计算、并行计算
和网络技术发展来的一种新兴计算模式，是下一代网络计

算平台的核心技术．“云”是指分布在网络上大量闲置的计
算机资源通过虚拟化技术组合成的巨大资源池．通过云计
算，计算节点可自动接入资源池，各类资源获取及各种服

务完全实现动态自治，无需人为参与．由于云计算拥有海
量、异构、分布和多元化的资源，因此会涉及到许多资源

优化与数据管理等方面的复杂计算任务，这些任务的实现

需要依托生物启发计算来实现［７８－８０］．
基于生物启发计算，实现云计算环境下复杂计算任

务，如云任务调度优化、云资源（包括数字资源、平台资源

和性能等资源）调度优化，网络性能优化、海量数据分析

和预测等数据管理任务的研究工作包括如下：高效实时算

法、动态多目标算法、自适应动态算法、处理大规模问题

算法、并行和分布式算法、高效处理 ＮＰ难问题算法和海
量数据多元聚类算法等．

７　结论
生物启发计算是一门涉及仿生学、数学、计算机科

学、生命科学、心理学、控制科学、智能科学、系统科学和

社会学等的交叉性学科，现已成为处理复杂优化问题的一

个重要分支．它的研究与发展，将为人工智能领域带来新
的活力，提供解决复杂问题的全新角度和方法．本文以期
引起更多的研究同行对这一具有交叉性和发展性方向的关

注与研究．
在生物启发计算研究领域，已经取得了相当多的研究

成果．研究和掌握生物启发计算的特性与规律，是一个具
有理论和应用两个方面重要意义的课题．本文主要综述了
近年来生物启发计算的研究和应用现状，并基于现有成果

的分析，提出了生物启发计算统一框架模型．希望对关注
生物启发计算的研究者能够提供一些有益的借鉴和帮助．

尽管目前已经有一些研究工作，但随着近年来社会的

快速发展，待解决问题呈现日益复杂特性，诸多问题尚待

研究．本文最后对生物启发计算的理论研究和应用研究进
行了展望，这些问题的研究尚处于起步阶段，均没有较为

成熟，需要进行深入持续的研究．因此，这些课题具有重
要的研究价值和意义．
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