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摘    要：复杂系统作为大量局部自治系统持续集成、相互耦合关联而成的大型系统，其智能演进的基本思想是

利用智能技术实现系统持续赋能，以人工智能为驱动、以信息大数据为支撑下的复杂系统已实现了技术迭代和

场景更新的多轮演进。本文聚焦人工智能复杂系统，首先从智能演进基础理论进行剖析，提炼智能演进概念，

围绕复杂系统感知层、计算层、优化层提出演进技术融合框架；其次重点对大数据决策、边缘智能、多智能体协

同、自适应演进四大智能关键技术进行总结，概述以上技术在复杂系统内部的关键支撑作用及技术发展演进路

线；最后对未来人工智能驱动下的复杂系统演进方向进行了展望。本文可为下一代人工智能复杂系统的发展

路径提供理论基础。
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Abstract: As a large-scale system that continuously integrates and couples a large number of local autonomous systems,
the  basic  idea  of  intelligent  evolution  of  complex  systems  is  to  use  intelligent  technology  to  achieve  continuous  em-
powerment of the system. The complex system driven by artificial intelligence and supported by big data has achieved
multiple rounds of technological iteration and scene updates. This article focuses on complex artificial intelligence sys-
tems. Firstly, it analyzes the basic theories of intelligent evolution, refine the concept of intelligent evolution, and pro-
pose an evolution technology integration framework centered around the perception layer, computing layer, and optimiz-
ation layer of complex systems. and summarizes the four key evolution technologies of big data decision-making, edge
intelligence, multi-agent collaboration, and adaptive evolution, summarize the crucial supporting role of the above tech-
nologies within complex systems and the development and evolution path of these technologies. It also looks forward to
the  future  direction  of  complex  system  evolution  driven  by  artificial  intelligence.  This  article  can  provide  theoretical
support for the development path of the next generation of artificial intelligence complex systems.
Keywords: artificial intelligence; complex systems; intelligent evolution; learning optimization feedback; big data de-
cision making; edge intelligence; multi-agent collaboration; adaptive evolution

复杂系统 [1] 的演进历程，是一场从理解涌现

到驾驭涌现的深刻演变。传统复杂系统的研究开

始于 20 世纪中叶，启发于自然界蚁群 [2]、蜂群 [3]、

鸟群 [4] 等群体，这些群体由大量单个个体通过互

动协作，自下而上地涌现出宏观的智慧与模式，

传统复杂系统主要通过观察、数学建模和计算机

仿真等方式理解并解释系统内在的规律，传统复

杂系统的研究范式是寻求基本原理的理论模型，

但在很多复杂问题中无法建立有效的理论体系。

然而，随着人工智能，特别是多智能体强化学

习[5]、机器学习[6] 等技术的崛起，复杂系统的演进

迈进了人工智能复杂系统新纪元。研究的焦点从
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解读自然升级到创造智能，不仅可以模拟鸟群飞

舞，更能构建由数百个智能体组成的自动驾驶车

队；不仅可以打通蚁群“信息素”交互机制，更能

构建群体机器人完成高难度复杂工序任务。人工

智能不仅成为分析和模拟复杂系统的强大工具，

其本身更作为一种基本单元，被用来主动设计和

构建复杂系统。

探索复杂系统相关技术的总结工作，已有部

分研究者进行综述，例如，Simankov 等[7] 对混合智

能系统结构进行了详细阐述；Tang 等 [8] 对复杂系

统的仿真方法进行了综述；Liu 等[9] 对复杂系统中

的交互网络建模进行了分析与论证；Tsarev 等 [10]

阐述总结了分布式智能系统的复杂特征；Ge 等[11]

对复杂感知系统信息理论与构建方法进行了综

述。但当前对复杂系统智能化演进的研究较少，

尚无系统理论方法与总结。本文旨在提供一个全

面的以人工智能驱动下的复杂系统智能演进框架

与关键技术的综述视角，系统梳理了复杂系统智

能演进的理论基础、关键技术与发展路径，为构

建具备自适应、自进化能力的下一代人工智能系

统奠定基石。

本文围绕人工智能驱动下的复杂系统智能演

进关键技术进行总结。首先，详细分析了从传统

复杂系统到人工智能复杂系统的演进时间线，提

炼智能演进概念，并提出演进技术融合框架；然

后围绕大数据决策、边缘智能、多智能体协同、自

适应演进四大核心技术相关研究进行总结，并指

出其在复杂系统智能演进历程中的关键作用；最

后，对未来人工智能复杂系统的发展趋势进行了

展望和总结。 

1   复杂系统智能演进基础理论

复杂系统智能演进并非单一技术路径的延

伸，而是理论认知、演进机制与工程方法深度耦

合的系统性工程。本章首先将厘清人工智能复杂

系统的核心内涵与基本特征，确定综述的对象本

体；在此基础上，系统阐述智能演进的动态概念、

内驱技术与目标指向；最终，旨在构建一个统一

的演进关键技术融合框架，阐释如何通过多技术

范式的有机融合，驱动并支撑前述演进过程，形

成从静态认知到动态规律、再到方法集成的完整

理论逻辑。 

1.1    人工智能复杂系统

人工智能复杂系统是融合人工智能技术与开

放复杂巨系统特性的人工系统，指由多元异构的

人工智能组件、算法模块或智能体通过动态交互

形成的多层级集成体系，既继承钱学森提出的“开
放性、巨量要素、复杂交互、多层级结构”核心特

征 [12]，又具备智能技术驱动的自主感知、协同决

策与自适应优化能力，其整体行为表现出非线性

耦合、自组织演化、涌现性输出等复杂系统典型

属性 [13]。复杂系统研究可追溯至 20 世纪 40 年

代，以系统论、控制论的兴起为标志，钱学森先生

是中国该领域研究的先驱者 [14]，其早期提出的工

程控制论思想，将系统动态优化与反馈调节理念

引入复杂工程问题，为复杂系统研究奠定了方法

论基础。1990 年，钱学森正式提出“开放的复杂

巨系统”核心定义，明确其三大本质特征：与环境

存在物质、能量、信息交换的开放性，包含成千上

万种类型子系统的巨量性，以及子系统间复杂交

互的多层级性[12]。复杂系统研究经历了奠基期[15]、

深化期 [16]、跨学科拓展期 [17] 和成熟发展期 4 个阶

段。其核心共识是复杂系统的整体功能并非组件

功能的简单叠加，而是通过组件间非线性交互产

生涌现性特征。人工智能复杂系统是这一理论在

智能技术领域的延伸与实践，既遵循复杂系统的

普遍规律，又具备智能驱动的独特属性。该系统

区别于一般复杂系统的核心在于以人工智能技

术 (如机器学习、多智能体协同等) 为核心驱动，通过

数据与知识的双轮赋能，实现系统在动态环境中

的主动适配与性能升级，而非单纯依赖外部干预

或预设规则运行。这类系统通常难以通过简单分

析单个组成部分来预测其整体行为，是人工智能

与复杂科学交叉融合的研究领域。典型的人工智

能复杂系统包括自动驾驶车队[18]、无人机集群[19]、

分布式能源网络[20]、群体机器人[21]、物流优化、医

疗诊断系统、金融风控系统、物联网等，例如图森

未来 (TuSimple) 在美国进行了自动驾驶车队货运

测试，其车队在亚利桑那洲际公路上实现了“无人

驾驶”长途运输，对异质环境联合感知与群体运动

规划带来了巨大挑战；英特尔 (Intel) 的“Shooting
Star”无人机集群同时操控超 2 000 架无人机进行

灯光秀，但大规模集群的集中控制架构存在单点

故障风险，表演的精确管理与通信频谱协调具有

巨大挑战，以上均为认知环境中典型的人工智能

复杂系统。

相比自然界数以万年的演进过程而言，人工

智能复杂系统的智能演进是高效快速的，有关复

杂系统领域的研究已有半个世纪，传统复杂系统

的研究旨在寻求基础理论模型，然而复杂系统在

真实环境运作下会产生大规模数据。基于文献

[1-21] 的系统梳理，绘制了复杂系统在人工智能
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与信息大数据驱动下的演进时间线，如图 1 所示，

20 世纪中期人工智能和信息大数据下的复杂系

统更趋于非线性、自协同和自涌现，进入 21 世纪

后，人工智能复杂系统在理论与技术层面实现了

新的突破。Yu 等 [22] 从架构建模等方面探讨了

人工智能对复杂系统临界性和生成性的关系；

Wang 等 [23] 从层次结构、动力学等方面探讨了人

类复杂系统内部语言理解关系；Aldoihi 等[24] 进一

步梳理了人工智能复杂系统在提高鲁棒性和能力

的可能发展方向。因此，以人工智能为驱动、以

信息大数据为支撑下的复杂系统实现了从单点突

破到复合创新的技术迭代加速、从专用到泛在的

应用场景扩散以及从封闭到开放生态的复杂度

升级[25]。
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图 1    复杂系统演进时间线

Fig. 1    Timeline of complex system evolution
  

1.2    智能演进概念

智能演进是人工智能复杂系统的核心发展模

式，指系统在人工智能技术支撑下，依托大数据

决策、边缘智能、多智能体协同等关键技术，通过

环境感知−数据解析−策略优化−反馈迭代的闭环

机制，自主调整内部结构、算法模型或交互模式，

实现功能完善、效率提升或适用范围拓展的动态

过程 [26]。本文从生物自然演进 [27] 概念出发，将生

物演进中的优胜劣汰演进逻辑迁移到复杂系统

中，复杂系统的智能演进不仅依赖单一知识库的

线性增长，更强调多层级、多主体的协同演进，复

杂系统的智能演进表现出三大特征：

1) 自主性与动态适应性。传统复杂系统的适

应性多依赖于预设的阈值规则与固定反馈回路，

变化响应滞后且范围有限，体现为被动反应与稳

态恢复，受固有规则与外部扰动驱动；人工智能

复杂系统能够通过数据驱动决策 [28] 和自适应演

进机制，在无需人工干预的情况下实时感知环境

变化、动态调整策略或结构 (如参数优化、拓扑重

构)，并保持稳定运行。

2) 分布式协同与涌现智能[29]。传统复杂系统

主要强调任务分解、分配及协作过程的可靠执

行，协同行为通常依赖顶层设计和预设规则，整

体呈现较强的确定性特征。相比之下，人工智能

复杂系统更依赖多智能体协同、边缘智能和局部

交互机制，不同智能单元可通过联邦学习 [30]、群

体共识 [31] 等方式实现信息共享与行动协调，并在

持续交互、反馈和协作过程中形成全局层面的高

阶智能，体现出非线性涌现特征。

3) 持续学习与层级跃迁。传统复杂系统的升

级通常依赖人工重新设计、部署和维护，如硬件

替换、软件更新或规则库调整等，其能力边界在

部署阶段基本确定，后续演进空间有限。相比之

下，人工智能复杂系统具备更强的持续学习能

力，可通过在线强化学习 [32]、增量学习和经验积

累不断优化行为，实现由低层级规则执行向高层

级自主决策转变，并在新任务和新环境中利用历

史经验提升适应效率，推动系统完成从固定流程

执行到复杂问题求解的能力跃迁。

由此可见，智能演进并非单一技术能力的简

单叠加，而是复杂系统在感知、决策、协同与学习

等方面持续重构的动态过程。本文将其界定为：
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复杂系统在大数据决策、边缘智能、多智能体协

同和自适应演进等技术支撑下，逐步形成自感

知、自决策、自优化和自演进能力，并通过数据驱

动、分布式协作与持续学习，不断适应环境变化、

提升整体运行效能的过程[33]。 

1.3    演进关键技术融合框架

人工智能复杂系统的智能演进可从感知层、

计算层和优化层 3 个层级展开理解，通过信息传

递、任务协同和反馈调节形成闭环融合机制，使

系统能够在复杂环境中持续感知状态变化、生成

决策方案并优化自身行为。各层机制之间并非简

单线性衔接，而是通过非线性交互、自适应调节

和持续迭代共同推动系统演进，为复杂系统的动

态发展提供内在驱动力。基于文献 [22-33]，本文

构建了人工智能复杂系统演进关键技术融合框

架，如图 2 所示。
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图 2    演进技术融合框架

Fig. 2    Evolutionary technology fusion framework
 

1) 数据驱动的边缘感知与预处理。边缘智能

位于复杂系统与外部环境交互的前端，承担环境

状态感知、运行数据采集和初步处理等功能。通

过部署分布式边缘节点，系统能够实时获取多源

异构数据，并利用轻量化模型在本地完成特征提

取及数据初步识别等，提高系统对环境变化的响

应速度。

2) 多模态大数据融合与决策生成。大数据决

策层接收来自边缘端的预处理数据，并依托数

据湖架构完成多源异构数据的汇聚、治理与融

合，进而形成可供执行层调用的策略集合与决策

方案。

3) 多智能体协同执行与博弈均衡。系统个

体、功能模块或执行单元可被抽象为具有自主感

知、决策和行动能力的智能体，结合角色分配、博

弈协调、知识共享和协同学习等机制，不同智能

体能够在局部信息条件下开展分布式协作。

4) 动态环境下的自适应演进。面向复杂环境

中的不确定性变化，强调通过系统级反馈调节实

现持续优化，结合在线进化、增量学习、参数自调

整和结构重构等方法，对运行状态、策略效果和

环境变化进行持续评估。

综上，人工智能复杂系统演进可概括为“感

知−计算−优化”的闭环过程。感知层依托边缘智

能获取环境状态和运行数据；计算层通过大数据

分析、多模态融合与决策推理形成全局认知和候

选策略；优化层基于反馈评估运行状态与执行效

果，并动态调整节点配置、协同策略和演进参

数。随着反馈积累与学习更新，系统在持续迭代

中实现从环境感知、策略生成到行为优化的自适

应演进。 

2   复杂系统智能演进关键技术

复杂系统的智能演进是当前人工智能领域的

前沿方向，其核心在于通过多维度技术融合实现

系统整体智能水平的持续进化。复杂系统智能演

进需要 “边缘感知 +大数据决策 +多智能体协

同+自适应演进”的关键内核技术，其中大数据智

能为系统提供认知基础，通过海量异构数据的深

度挖掘与知识提炼构建环境感知框架；边缘智能

赋予系统分布式决策能力，依托终端设备的实时

计算实现智能服务的场景化落地；多智能体协同

技术突破单体智能挑战，通过群体博弈与共识机

制形成全局优化的协同策略；自适应演进计算则

构成系统自我优化的内在驱动，利用动态寻优算

法实现系统架构的持续迭代升级。 

·1087· 张万鹏，等：复杂系统智能演进技术综述 第 5 期

 



2.1    大数据决策

大数据决策是复杂系统的“全局认知中枢”，通
过从多源异构数据中提取关键信息、识别模式规

律等，形成最优决策策略。与传统决策环境不同，

复杂系统面临的环境具有高度动态性、多尺度关

联和非线性作用等特征，这要求决策技术必须能

够应对不确定性、演进性和涌现性等复杂系统特

有的挑战[34]。随着数据规模的爆炸式增长和决策

环境的日益复杂，传统基于人工经验或简单数据

分析的决策方式已难以满足实时性、准确性和自

适应性要求。现代大数据决策通过综合利用先进

的信息处理技术和人工智能算法，实现对海量异

构数据的深度挖掘与知识提炼，为复杂系统提供

环境感知和认知推理的关键能力。大数据决策技

术架构如图 3 所示。大数据决策技术经历了从简

单规则应用到复杂协同智能的演进过程，决策方

式从预设规则转向数据驱动再到多主体协同，基

于文献 [34-61] 的系统梳理，总结大数据决策技术

的演进历程可划分为 3 个关键阶段：规则驱动阶

段、数据驱动阶段以及协同决策阶段，如图 4 所示。
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图 3    大数据决策技术框架

Fig. 3    Big data decision-making technology framework
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图 4    大数据决策技术发展演进

Fig. 4    Evolution of big data decision-making technology development
 
 

2.1.1   规则驱动阶段

规则驱动阶段是复杂系统大数据决策的萌芽

期，此时的决策技术以专家系统和规则引擎为代

表，决策过程基于严格的规则体系，需人工定义

全部决策逻辑。这一阶段高度依赖先验知识，缺

乏从数据中学习的能力。粗糙集理论作为一种处

理不精确与不完全数据的数学工具，被广泛应用

于决策规则挖掘中。文献 [35-37] 基于粗糙集进

行决策规则挖掘，获取最简决策规则集。针对大

数据常见的不完备特性，Abdel-Basset 等 [38] 将中

性集与粗糙集结合解决智慧城市大数据的不完备

性问题。Banerjee 等[39] 基于粗糙集和蚁群算法解
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决大数据中的不确定性和最优特征抽取分析问

题。针对大规模多模态数据的属性约简问题，

Hu 等 [40] 给出了多核模糊粗糙集方法。随着专家

系统的流行，Bonczek 等 [41] 将决策系统与专家系

统相结合，用于解决定量与定性问题以及半结构

化、非结构化问题。Tang 等[42] 基于专家知识库将

发动机燃油调节器的装配和调试过程整合到一个

统一框架中。在规则驱动阶段，专家系统是典型

代表，其核心在于通过规则引擎组织和调用领域

知识，并借助推理引擎完成前向链式推理或后向

链式推理，从而实现基于显式规则的判断与决

策。作为早期决策树学习方法的代表，ID3 算法

(iterative dichotomiser 3) 以信息增益作为属性选择

标准，能够将分类过程转化为具有层级结构的决

策树，为分类决策提供了较好的可解释性 [43]。在

此基础上，C4.5 算法对 ID3 进行了进一步改进，

引入信息增益率以缓解属性选择偏差问题，并扩

展了对连续属性和缺失值的处理能力。该算法生

成的分类规则相对直观、易于理解，在中小规模

数据集上通常能够取得较好的分类效果，但在面

对大规模数据和复杂特征空间时，其计算效率和

扩展能力仍存在一定局限[44]。规则驱动阶段的决

策系统在知识完备、边界清晰的简单系统中表现

良好，但随着系统复杂性增加，暴露出知识获取

瓶颈、规则冲突和适应性差等固有缺陷。无法应

对不确定性和动态变化环境，促使决策技术向数

据驱动方向演进。 

2.1.2   数据驱动阶段

与规则驱动方法主要依赖人工构建知识和预

设规则不同，数据驱动决策更加关注数据本身所

蕴含的结构关系和演化规律，强调通过对大规模

数据的建模、挖掘与学习，为复杂场景下的决策生

成提供支撑。现有研究通常将数据驱动决策方法

概括为序贯优化、端到端学习和直接学习 3 类典

型范式 [45]。其中，序贯优化 [46] 遵循“预测−优化”
的两阶段流程，首先利用预测模型对不确定因素

或关键状态变量进行估计，再将预测结果输入优

化模型，以生成相应的决策方案；端到端学习 [47]

则进一步打破预测模型与优化模型之间的割裂关

系，将优化结构或决策损失嵌入模型训练过程，使

预测模型能够根据最终决策效果进行调整，从而

提升预测目标与决策目标之间的一致性。直接学

习 [48] 则不再显式构建优化问题，而是直接学习输

入变量到决策变量之间的映射关系，适用于部分

难以准确建模或优化过程复杂度较高的场景。在

数据融合方面，多层概率决策模型 [49] 针对网络大

数据协作融合问题，结合三步分解和三性融合策

略，提升数据传输效率和融合精度。Huang 等 [50]

通过对多源大数据的知识融合，提出一种基于大

数据融合的人群聚集预警方法。Zhan 等 [51] 引入

了规范数据形式的概念，将每条样本数据分为必

要的转移部分 (当前状态、动作，下一状态) 和可

插拔的属性部分，通过空间属性筛选机制加速近

邻搜索。随着深度学习技术的发展，决策系统逐

步具备了自学习和自适应能力。Bukharov 等 [52]

采用区间神经网络来处理不确定数据，并结合遗

传算法实现输入特征选择。Yu 等 [53] 融合粗糙集

与蚁群优化算法，将其应用于属性约简及 Web 服

务选择中。Wang 等 [54] 构建了智能决策支持平

台，实现了在用车模式识别、能耗、电池健康与安

全评估等多个场景中的数据驱动决策。此外，

AlphaGo 凭借强大的数据学习与策略生成能力战

胜世界围棋冠军李世石，进一步验证了数据驱动

方法在复杂决策任务中的通用性与突破性。数据

驱动决策解决了规则驱动阶段的知识获取瓶颈，

能够从历史数据中学习模式，实现对动态环境的

自适应决策，然而，单一驱动决策范式在复杂系

统中仍存在局限性，促使多智能体协同决策技术

的发展。 

2.1.3   协同决策阶段

协同决策阶段的核心在于突破单一决策主体

在信息获取、计算能力和环境适应方面的局限，

通过多智能体之间的协作、交互与协调，实现分

布式条件下的系统级优化。与数据驱动阶段主要

强调从数据中学习决策规律不同，协同决策更加

关注多主体之间的信息共享、任务分解、角色协

同和目标协调，其本质是在局部自主与全局一致

之间建立有效平衡。围绕人机协同决策，已有研

究从战略决策辅助、交互模式建模和任务委托机

制等方面展开探索，Doshi 等 [55] 关注生成式人工

智能在战略决策评估中的作用，指出其能够帮助

管理者以较低的时间和资源成本获得跨领域战略

洞察；Gomez 等 [56] 提出交互模式分类法，用于刻

画决策过程中人与人工智能系统之间的交互关

系，为理解人机协同决策机制提供了分析框架；

Lee 等 [ 5 7 ] 研究了基于距离的不确定性评分在

AI 任务委托中的作用，并通过嵌入表示的可视化

方式增强人机决策过程的可理解性。在多智能体

协同与分布式决策方面，相关研究进一步强调主

体间的隐私保护、局部更新、协作控制和博弈优

化，Wang 等 [58] 提出了隐私保护个性化联邦学习

框架，将定制化模型训练与隐私增强机制相结合，
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以支持联邦环境下的协作预测与决策；Geng 等[59]

提出了基于分解的多智能体分布强化学习方法，

使各智能体能够在局部信息条件下进行分布式学

习与更新；Chen 等[60] 结合独立决策机制和协作定

位方法，实现了多无人机协同条件下辐射源的高

精度检测与定位；Jiao 等 [61] 则提出基于多智能体

强化学习的分布式无人机群协同控制算法，并通

过稀疏奖励函数设计引导无人机在对抗场景中完

成协同博弈。总体来看，协同决策技术通过资源

共享、知识互补和分布式协作，有助于克服单一

决策节点在感知范围、知识储备和行动能力方面

的不足，从而提升复杂系统的整体决策效能。随

着边缘计算、物联网和多智能体学习等技术的发

展，协同决策正进一步向去中心化、实时化和自

适应方向演进，并逐渐成为复杂系统智能决策的

重要发展路径。

表 1 总结了近 5 年大数据决策技术的研究热

点。当前大数据决策技术的研究聚焦于人机协

同、联邦学习和可解释人工智能 (artificial intelli-
gence, AI) 等方向，致力于平衡决策效率与透明

度、个体优化与全局协同的关系。未来，随着边

缘智能与量子计算的发展，大数据决策将向更实

时、更可靠、更自适应的方向演进，为复杂系统智

能演进提供坚实支撑。
 
 

表 1    大数据决策领域代表性关键技术
Table 1    Representative key technologies for big data decision-making

 

年份 方法 期刊/会议 主要贡献 主要解决的问题

2020
多智能体深度强化学习

模型[62] ITSC 2020
基于实时摄像头数据的多智能体深度强化

学习模型，实现多路口交通流协同优化。

分布式协同

决策问题
2025

NDD-MADRL(噪声分布

分解多智能体分布式强

化学习)[59]

IEEE Transactions on
Mobile Computing

通过噪声分布分解优化多智能体决策中的

环境干扰抵抗能力，并通过大量带噪声奖励

的仿真实验证明有效性。

2025
分布式无人机群协同控

制算法[61]
IET Control Theory &

Applications
将强化学习应用于无人机群对抗场景，构建

协同决策模型，实现集群战术动态调整。

2021
复杂网络数据驱动控制

方法[63] Nature Communications
突破传统模型依赖局限，实现复杂系统的动

态稳定控制。

复杂系统动态

调控问题

2022 智能决策支持平台[54] Systems Engineering and
Electronics

构建智能决策支持平台，整合多源车况、路

况数据，提升车辆能耗优化与行驶安全决策

效率。

人机协同决策

优化问题

2024
理性注意力框架下人机

协同决策模型[64] Management Science
建模人机协同决策，发现机器辅助可能增加

假阳性错误，明确最优协作场景边界。

2025
生成式AI战略决策评估

框架[55]
Strategic Management

Journal

提出生成式AI辅助战略决策评估方法，以较

低的时间和资源投入获得跨领域战略决策

见解。

2025
AI辅助决策人机协同交

互模式分类法[56]
Frontiers in Computer

Science
引入一种交互模式分类法来描述人机交互

模式，从而理解决策过程中与AI的交互性。

2025
P3FL(隐私保护个性化联

邦学习框架)[58]
IEEE Internet of Things

Journal

提出P3FL框架，在联邦学习基础上融合隐私

保护与个性化建模，支撑智能家居协同预测

与决策，提高运营效率。 决策可信与安全

保障问题

2025
不确定性感知任务分配−
人机协同决策框架[1]

ACM Conference on
Fairness, Accountability,

and Transparency

研究基于距离的不确定性评分在任务委托

给AI中的效用，并描述了如何通过嵌入表示

法将评分可视化，以实现人机决策。
 
 

2.2    边缘智能

边缘智能是边缘计算与人工智能融合形成的

技术形态，其核心是在靠近数据源的边缘侧部署

智能模型，使数据处理、特征提取和智能决策能

够在本地或近端完成。相比依赖云端计算的模

式，边缘智能可降低数据传输时延和网络带宽消

耗，提高实时任务响应能力，并减少敏感数据远

距离传输，从而增强数据隐私与安全性。传统人

工智能模型通常以预测精度为主要优化目标，对

推理速度、模型规模和能耗开销关注不足；而边

缘场景中的实时任务对模型轻量化和快速推理提

出了更高要求。同时，边缘设备普遍存在计算、

存储和能耗受限等问题，且不同设备在硬件架构

和运行环境上差异明显，导致同一模型的部署效
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果和性能表现存在差异。因此，如何在资源受限

和异构环境下实现高效、可靠的智能推理，是边

缘智能发展的关键问题。边缘智能技术架构如

图 5 所示。
 
 

终端设备层云中心层

系统监控管理

协同调动中心

模型训练平台

全局模型仓库

边缘计算层

终端智能模块

微型推理引擎

数据采集

实时响应

本地决策

终端设备

智能传感器

摄像头

移动设备

工业控制器

边缘服务器

模型推理引擎

轻量级分析

本地知识库

协同通信

边缘网关

实时预处理

安全认证

协议转换

数据聚合

 

图 5    边缘智能技术框架

Fig. 5    Edge intelligence technology framework
 

边缘智能作为复杂系统智能演进的终端执

行核心，其发展经历了从终端计算到端云协同

的演进历程，计算模式从集中到分布、优化目

标从单一到多元、技术方法从手工到智能，基

于文献 [65-88] 的系统梳理，边缘智能技术演进

历程可划分为 3 个关键阶段：终端计算阶段、

自动化轻量化阶段以及端云协同阶段，如图 6
所示。

 
 

2009 2015
终端计
算阶段
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自动化
轻量化
阶段

2019 2020 2021

MnasNet

问世

神经架构
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深度压
缩技术
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边缘计算
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端云协
同阶段

2022 2024 20252023

联邦学习成熟
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协同训练

分割学习

端云模型
划分优化

边缘预训练

基础模型
边缘适配

协同推理

资源动态
调度 

图 6    边缘智能技术发展演进

Fig. 6    Evolution of edge intelligence technology development
 
 

2.2.1   终端计算阶段

在终端计算阶段，边缘智能的基本思想开始

形成。该阶段的研究主要围绕分布式计算架构和

端侧模型优化展开，为后续边缘智能技术的发展

奠定了重要基础。Satyanarayanan 等 [65] 提出的

Cloudlet 架构将云计算资源下沉至网络边缘，使

终端设备能够就近获取计算服务，从而降低任务

处理时延，随后，微云 (Micro-Cloud) 等概念进一

步推动了计算资源由集中式云端向分布式边缘侧

部署。在模型优化方面，模型剪枝、权值量化等

方法成为早期端侧模型轻量化的重要技术路径。

Han 等 [66] 提出的深度压缩方法通过剪枝、量化和

哈夫曼编码 3 个步骤，在保持模型精度基本稳定

的前提下显著降低神经网络的存储和计算开销。

与此同时，轻量化神经网络结构的出现进一步提

升了模型在资源受限设备上的部署可行性。这一

阶段同时见证了轻量型神经网络架构的突破，研

究者从网络结构设计入手，显著提升模型在边缘
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设备上的效率。MobileNet V1[67] 引入深度可分离

卷积替代标准卷积操作，通过分解卷积过程大幅

减少计算量和参数数量。ShuffleNet[68] 采用通道

混洗操作促进通道间信息交流，在保持精度的同

时进一步提升模型效率。SqueezeNet[69] 通过“压
缩−扩展”模块设计，在保持精度的同时将模型参

数减少为原来的 1/50。这些方法从卷积操作分

解、连接方式优化和网络结构重构等角度降低模

型复杂度，使深度神经网络逐步具备端侧部署能

力。此外，Han 等 [70] 提出的 GhostNet 进一步关注

特征图中的冗余问题，通过低成本操作生成冗余

特征，在模型精度与计算效率之间取得了较好平

衡。总体来看，终端计算阶段的技术进步推动了

深度神经网络在资源受限设备上的应用，但边缘

设备在计算能力、存储空间和能耗约束方面仍存

在明显限制，模型设计与部署效率仍难以完全满

足复杂场景需求。这些问题进一步推动边缘智能

技术向自动化模型设计、自适应部署和边云协同

方向演进。 

2.2.2   轻量化自动化阶段

自动化轻量化阶段的核心特征是神经网络架

构搜索 (neural architecture search, NAS) 技术在边

缘场景的应用，实现模型设计的自动化与最优

化。MnasNet[71] 首次将实时延迟纳入搜索目标，

通过强化学习自动搜索满足特定延迟约束的模型

架构。随后出现的 EfficientNet[72] 通过复合缩放

方法统一优化网络深度、宽度和分辨率，在相同

计算预算下达到更高精度。ProxylessNAS[73] 直接

针对目标硬件搜索网络架构，避免代理任务带来

的偏差，实现更准确的效率优化。这一阶段的重

要方向还包括知识蒸馏，通过教师−学生网络框

架将大型模型的知识转移到小型模型，提升轻量

化模型的性能。Jiao 等 [74] 提出的 TinyBERT 针对

自然语言处理任务进行优化，将 BERT(bidirectional
encoder representations from transformers) 压缩至原

有尺寸的 1/7，同时保持 90% 以上的性能。专用

硬件加速器的兴起为模型的自动化轻量化提供硬

件支持，如 Google 的 Edge TPU 和 NVIDIA 的 Jet-
son 系列，显著提升边缘推理效率。自动化轻量

化阶段的技术进步使边缘模型设计从依赖经验设

计转向自动化优化，显著提升了开发效率。同

时，动态推理技术根据输入样本难度自适应调整

计算路径，进一步提升了边缘设备上的推理效率。 

2.2.3   端云协同阶段

端云协同阶段聚焦于端侧设备与云端的协作

机制，通过联合优化实现系统性能的最大化。联

邦学习作为典型技术，允许多个边缘设备协同训

练模型而不共享原始数据，既保护隐私又利用分

布式数据价值。Google 于 2016 年提出联邦学习

概念，随后在 Gboard 等产品中成功应用，推动了

技术标准化和工具化发展[75]。分割学习将模型分

割部署在端侧和云端，边缘设备负责前几层计

算，在云端完成剩余部分，平衡计算负载与隐私

保护[76]。差异化部署根据设备能力动态分配模型

版本，高性能设备运行复杂模型，低性能设备运

行轻量模型，实现服务体验与资源消耗的平衡。

边缘预训练是近期兴起的新范式，通过在海量边

缘数据上预训练基础模型，再针对特定任务微

调，提升模型泛化能力[77]。同时，脉冲神经网络等

新型计算模型在边缘智能领域展示出潜力，通过

事件驱动计算进一步降低能耗[78]。端云协同阶段

的技术发展标志着边缘智能从孤立节点优化转向

系统级协同，实现边缘智能生态的整体效能提升。

以智能手机为代表的移动终端，具备中等计

算能力但对续航和隐私高度敏感。部署策略通常

采用轻量模型本地主推理以及云端增强与更新结

合的模式。设备本地运行经过深度压缩的轻量级

模型以满足实时性需求[67,74]；同时，通过联邦学习

在云端聚合用户数据更新全局模型而不泄露隐

私，或根据场景需要，将部分复杂样本以分割学

习方式交由云端处理。对于物联网传感器，其极

端受限的资源决定了部署必须极简化。终端仅运

行计算复杂度极低的模型或仅进行初步特征提

取，原始数据或稀疏特征被传输至边缘网关或微

云进行聚合与深度分析。此外，采用事件触发式

推理而非持续运行，可大幅降低能耗 [78]。对于工

业终端，其对可靠性、实时性和精度要求极高。

终端利用集成 GPU 或专用 AI 加速芯片运行经过

硬件感知神经网络搜索优化的高精度模型；云端

则维护一个模型仓库，根据产线工况变化，通过

空中下载技术动态下发或切换终端模型，或利用

数字孪生技术在云端仿真验证后部署[76]。这种基

于设备画像的差异化部署策略，有效解决了边缘

生态中资源与需求的匹配问题，使端云协同从理

论通用框架走向了工程实用化，实现了系统整体

效能与资源利用的最优平衡。

表 2 总结了近 5 年边缘智能技术的研究热

点。当前研究前沿聚焦于端云协同机制、隐私保

护技术和新型计算模型，致力于解决边缘环境下

的资源约束、数据隐私和能效挑战。未来，随着

5G/6G 通信、算力芯片和基础模型技术的发展，边

缘智能将向更高效、更安全、更自适应的方向演进。
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表 2    边缘智能代表性关键技术
Table 2    Representative key technologies for edge intelligence

 

年份 方法 期刊/会议 主要贡献 主要解决的问题

2021
强化学习多用户边缘−
云协同优化模型[79]

IEEE Internet of Things
Journal

提出多用户边缘−云协同优化模型，在保障数
据隐私的前提下实现能耗降低与延迟缩短。

端云资源协同与
任务调度问题

2024
TJCCT(双时间尺度资
源调度方法)[80]

IEEE Transactions on
Mobile Computing

提出TJCCT，在系统效用、平均处理率、平均完
成延迟、评价完成率等方面实现优异的性能。

2025
多大语言模型边缘智
能架构[81]

IEEE Transactions on
Cognitive Communications

and Networking

提出多模态多大语言模型架构，集成它们的输
出进行综合分析，解决多模态多大语言模型协
同调度与信任认证问题。

2021
MobileViT(轻量级视
觉Transformer)[82] arXiv

首创“卷积+Transformer”混合架构构建模型，
较MobileNetv3、DeIT分别高3.2%、6.2%。

轻量高效的边缘
模型架构设计问题

2023 FastViT[83] ICCV
引入令牌混合算子，结合训练过参数化与大核
卷积。移动设备上，较EfficientNet快4.9倍。

2023 EifficientFormerV2[84] ICCV
设计低延迟高参数效率超网，提出细粒度联合
搜索策略，较MobileNetV2准确率高3.5%，且延
迟、参数规模相近。

2024
RepViT(轻量级CNN
家族)[85] CVPR

从ViT视角增强。iPhone12上准确率超80%，推
理延迟仅1.0 ms，适配移动设备视觉任务。

2025 MicroViT[86] ISCAS
提出高效单头注意力。在保证精度的同时推
理速度快3.6倍、能效高40%。

2023
硬件优化储层计算
系统[87] Cognitive Computation

提出硬件优化储层计算系统电路设计，适配边
缘智能资源约束，准确性高且所需能耗低。 边缘设备上的高效

推理与执行优化
问题2025

Cacomp(云辅助边缘
DNN编译框架)[88]

IEEE Transactions on
Computers

自动优化边缘设备DNN执行流程，推理平均等
待时间缩短30%，设备资源利用率提高20%。

  

2.3    多智能体协同

多智能体协同目的是多个智能体通过感知、

通信和决策共同完成单个智能体难以胜任的复杂

任务。如图 7 所示，多智能体协同研究的发展反

映了人工智能复杂系统从规则驱动到数据驱动再

到认知驱动的技术。
 
 

感知数据

动作指令

环境反馈

执行结果
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图 7    多智能体协同技术框架

Fig. 7    Multi-agent collaborative technology framework

基于文献 [89-111] 的系统梳理，多智能体协

同的技术演进过程从实现任务分配功能的传统

控制到追求复杂系统适应性的学习驱动，再到

注重理解的大语言模型 (large language model，
LLM) 编排。如图 8 所示，当前，随着 LLM 等技

术的成熟，多智能体协同研究正逐步向具有高
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级社会智能的群体协同演进。本小节主要介绍

多智能体协同的经典算法，分别从传统控制阶

段、学习驱动阶段和 LLM 编排阶段 3 个方面进

行概述。
 
 

2013

2016

2019

至今

2025

独立 Q 学习IQL

单智能体强化学习直接迁移至
多智能体场景

AlphaStar

复杂博弈协作与值函数分解

2022

深度确定性策略梯度 DDPG

单智能体突破 多智能体算法扩展 协同与通信深化 大模型与具身智能融合

近端策略优化算法 PPO

反事实多智能体策略梯度 COMA

Gato

通用智能体雏形

传统
控制
阶段

学习
驱动
阶段

LLM

阶段
编排

 

深度 Q 网络 DQN

智能体协作初具雏形

SMART-LLM

大语言模型指挥多智能体协同

Flying Toolbox

具身智能高度物理交互协同

多智能体近端策略优化算法 MAPPO

多智能体扩展，引入 Decision Transformer

AutoGPT

大语言模型智能体自主分解任务

QPLEX

优势函数解耦策略，解决复杂任务中的信用分配问题

G2ANet

显示建模智能体关系，引入图神经网络

传统控制阶段

学习驱动阶段

LLM 编排阶段

  

图 8    多智能体协同关键技术发展演进

Fig. 8    Evolution of key technologies for multi-agent collaboration
 
 

2.3.1   传统控制阶段

传统控制的核心问题是智能体任务学习全局

最优问题，根据优化目标不同可分为基于值的方

法和基于策略的方法。基于值的方法学习智能体

动作的价值函数，通过函数评估智能体在特定任

务下不同动作的未来回报。2013 年，Google Deep-
Mind 研究人员提出深度 Q 网络 (deep Q-network，
DQN)[89] 雏形，首次实现了从原始像素到输入控

制动作的端到端学习，为后续研究奠定了重要基

础。2015 年，Nature DQN[90] 引入经验回放和目标

网络机制，智能体在多种 Atari 游戏中动作首次表

现出超越人类水平。基于策略的方法直接学习动

作策略函数，优化策略函数使智能体在环境交互

过程中的策略参数回报最大化。深度确定性策略

梯度 (deep deterministic policy gradient，DDPG)[91]

成功将深度强化学习扩展到连续动作空间，通过

确定性策略梯度实现了精细动作控制。近端策略

优化算法 (proximal policy optimization，PPO)[92] 动

态调整策略更新的置信区间，提升了策略优化的

稳定性和参数调整的易调性，成为策略函数梯度

算法的基准。基于值和策略的方法从两个方向推

进了单智能体算法的发展，为多智能体协同研究

奠定了基础。随着深度强化学习在单智能体上的

研究深入，多智能体协同技术逐步成为研究重

点。2016 年提出的独立 Q 学习 (independent Q-
learning，IQL)[93] 采用直接的分布式学习思路迁移

至多智能体场景，每个智能体在全局观测空间中

独立进行决策学习。多智能体深度确定性策略梯

度 (multi-agent deep deterministic policy gradient，
MADDPG)[94] 创新地提出集中式训练分布式执行

(centralized training with decentralized execution，
CTDE) 框架，多智能体基于局部观测空间独立决

策，降低通信开销和计算复杂度。反事实多智能

体策略梯度 (counterfactual multi-agent policy gradi-
ent，COMA)[95] 算法引入反事实极限至智能体动

作优势值函数，系统性地解决了信用分配难题。

随后，图注意力网络 (graph attention neural network,
GAT)[96] 等技术开始显式建模加权智能体间的动

态关系，多智能体协同研究进入动态变化学习的

发展阶段。 

2.3.2   学习驱动阶段

随着任务环境复杂度的提升以及智能体异构

性的增强，多智能体系统对训练策略、协作机制

和可扩展能力提出了更高要求，推动协同决策进
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入学习驱动阶段。在该阶段，强化学习方法逐渐

成为多智能体协同优化的重要技术路径。2017
年多智能体近端策略优化算法 (multi-agent prox-
imal policy optimization，MAPPO)[97] 将 PPO 范式拓

展到多智能体领域，为分布式训练和协同控制提

供了重要基准。同时，通信学习研究取得了显著

进展，智能体不再仅依赖预设通信规则，而是能

够在交互过程中学习有效的信息编码、传递和解

码方式，从而提升协作效率与任务完成质量。从

训练组织方式来看，集中式方法通过聚合多个智

能体的观测、状态或动作信息，对系统整体行为

进行统一建模，在复杂协同任务中表现出较强的

全局协调能力。2021 年 Decision Transformer[98]

的提出进一步推动了强化学习范式的转变，其将

强化学习问题重新表述为序列建模任务，为强化

学习与大模型方法的结合提供了新的思路。2022 年

DeepMind 提出的通用智能体雏形 Gato[99]，展示了

单一模型执行多类任务的可能性，体现出跨任务

迁移与统一建模的潜力。与此同时 V2X-Sim[100]

高质量仿真平台的出现，为多智能体协同决策方

法的训练、评估和对比验证提供了更加可靠的实

验基础。然而，集中式方法随着系统中智能体数

量的增加，状态空间和动作空间的维度会呈现指

数级扩张，这种现象直接导致了维度灾难问题的

出现。CTDE[101] 有效地整合了分散式与集中式方

法的优势，利用全局信息辅助算法训练，同时保

持执行阶段的分布式特性，显著提升了智能体间

的协同能力。在模型训练过程中，CTDE 框架支

持智能体之间共享全局状态信息、梯度更新数据

以及网络参数，有助于智能体更精确地推断和预

测其他智能体的行为特征，从而提升整个系统的

协同效率。全局任务分解为基于局部观测的分布

式决策问题，系统能够在保持较高决策效率的同

时显著降低通信开销和计算复杂度，确保在大规

模应用场景下的可扩展性和鲁棒性，为下一阶段

的 LLM 的应用做好了准备。 

2.3.3   LLM 编排阶段

LLM 凭借语言理解、知识组织和复杂推理能

力，为多智能体协同提供了新的技术支撑。LLM
驱动的智能体能够理解自然语言指令、解析任务

目标并生成行动计划，在任务分解、角色分配、协

作调度和反馈优化等方面表现出较强的自主性与

适应性，因而成为复杂任务场景中的重要研究方

向。近年，CAMEL[102]、AutoGPT[103] 等成功展示

了 LLM 驱动复杂系统的可能性，在此类框架中，

智能体不仅能够对用户指令进行语义理解，还能

够围绕任务目标开展分工协作、信息交互和自主

执行。与传统依赖固定规则或集中式控制的协同

方式不同，LLM 驱动的编排式协同更加注重任务

语义理解、角色动态生成和多轮交互反馈，使复

杂系统在一定程度上呈现出类似人类团队的组织

协作特征。随着研究的深入，LLM 驱动的多智能

体协同逐步从虚拟任务环境扩展到具身智能和物

理世界场景，SMART-LLM [ 1 0 4 ] 等框架成功将

LLM 的推理能力和机器人的物理执行能力结合，

实现了基于自然语言指令的复杂任务协同。具身

智能在地面车辆、机械臂、空中无人机等多种智

能体协同完成复杂任务过程中，展现出显著的效

率与灵活性。例如，配送车与无人机可协同完成

末端投递，巡检车与机械臂可协同开展道路清障

和设备运维，车辆与路侧单元构成的混合网络[105]

也为交通感知、协同控制和智能调度提供了新的

实现路径。LLM 进一步丰富了多智能体任务编

排与交互机制，可在仿真环境中低成本验证任务

规划、角色协商和协同行为，为群体智能涌现研

究提供基础，但仍面临协同安全、通信拥塞和执

行一致性等挑战。在协同安全方面，现有研究通

过明确职责边界、智能分配资源、实时校验反馈[106]，

初步解决了多智能体协同中的权限滥用、通信延

迟、威胁适配不足等安全问题。在通信拥塞方

面，研究引入分层部署方法分散通信压力 [107]，通

过轻量化设计和参数优化减少传输数据量[108]，再

通过智能拥塞控制算法适配网络动态[109]，从根源

上缓解多智能体协同编排中的通信堵塞问题。然

而，如何平衡 LLM 认知能力、强化学习决策能力

和智能群体执行能力，构建复杂场景中多智能体

系统还有待深入研究。

如表 3 所示，多智能体协同研究已进入 LLM
编排的新阶段，利用 LLM 的高级认知能力进行任务

分解与跨模态推理，推动智能体从虚拟协作走向物

理世界的具身智能交互，逐步实现通用群体智能在

智能制造、智慧城市等复杂场景中的规模化应用。
 
 

表 3    多智能体协同代表性关键技术
Table 3    Representative key technologies for multi-agent collaboration

 

关键技术 时间 阶段 学习范式 主要解决的问题

QPLEX[110] 2020 传统控制阶段 CTDE 通用且高效的多智能体信用分配。

G2ANet[96] 2020 传统控制阶段 CTDE 显式建模智能体间动态关系，提升协作效率。
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续表 3
关键技术 时间 阶段 学习范式 主要解决的问题

Decision Transformer[98] 2021 学习驱动阶段 CTDE 将强化学习重构为序列建模任务，开启新范式。

MAPPO[97] 2022 学习驱动阶段
分布式训练

分布式执行
将PPO扩展到多智能体领域，提供强大基线算法。

Gato[99] 2022 学习驱动阶段 CTDE 实现通用智能体雏形，同一模型处理多模态任务。

SMART-LLM[104] 2023 LLM编排阶段 大模型编排 将LLM推理能力与机器人控制结合，实现物理世界交互。

AutoGPT[103] 2025 LLM编排阶段 大模型编排 实现基于LLM的自主任务分解与自我提示执行。

Flying Toolbox[111] 2025 LLM编排阶段 大模型编排 克服强气流干扰，解决近距离飞行与高精度操作难以兼顾难题。
  

2.4    自适应演进

自适应演进是指复杂系统根据外部环境变化

和内部运行状态，主动调整自身结构、功能与行

为模式，以维持系统稳定性并提升整体性能的能

力。该概念最初源于生物学中的自然演化思想，

强调个体或群体在遗传变异、选择压力和环境约

束作用下不断适应外部环境，随后，这一思想被

引入复杂系统研究，用于解释和支撑系统在动

态、不确定和开放环境中的持续调节与能力提

升。自适应演进技术框架如图 9 所示，研究的核

心在于处理与演进过程，系统在该过程中通过自

我调整和优化以更好地实现高效、稳定、智能的

运行状态。自适应演进成为了研究者关注的焦

点，本节主要介绍自适应演进的关键技术，如

图 10 所示，基于文献 [103-115] 的系统梳理，自适

应演进技术分别从自然启发、混合智能与多策略

融合、智能融合与自主系统构建 3 个阶段进行

概述。
 
 

处理与演化过程输入

环境

系统
系统 1

解集 1

系统 m 系统 n

解集 m 解集 n

输出层级

基础优
化能力

高级自适
应能力

自主智
能形态目标

 

图 9    自适应演进技术框架

Fig. 9    Adaptive evolution technology framework
 
 

2.4.1   自然启发阶段

自然启发阶段是复杂系统自适应演进研究的

早期形态，其理论基础主要来源于生物进化论、

群体智能和复杂系统理论。遗传算法理论 (genetic
algorithm，GA)[112] 模拟了达尔文自然选择和生物

遗传机制，通过选择、交叉和变异操作进化种群。

随后，Kauffman[113] 提出的复杂系统理论揭示了复

杂系统内在的普遍规律，表明了自适应行为是系

统内部各组分非线性相互作用下的自组织必然结

果。差分进化算法 (differential evolution，DE)[114]

以简洁的向量差分变异策略，展现了优异的全局

搜索性能。21 世纪初，头脑风暴优化算法 (brain
storm optimization，BSO)[115]、花授粉算法 (flower
pollination optimization algorithm，FPA)[116]、灰狼优

化算法 (grey wolf optimization，GWO)[117] 等多种元

启发式算法被提出，优化理论与混合算法设计成

为研究热点。总体来看，自然启发算法丰富了复

杂系统自适应演进的技术工具，在全局搜索、非

凸优化和多目标优化等问题中展现出一定优势。

然而，此类方法的性能往往依赖于参数设置、算

子设计和问题特征匹配，且算法本身对任务环境

变化的主动感知和自适应调节能力仍然有限。因

此，如何突破单一启发式算法的性能瓶颈，构建

更加问题导向、可自我调整和可持续优化的演进

机制，成为后续技术发展的重要方向。 

2.4.2   多策略混合智能阶段

为克服自然启发阶段单一算法在参数依

赖、环境适应性和优化稳定性方面的不足，复杂

系统自适应演进研究逐步进入混合智能与多策

略融合阶段。该阶段研究核心驱动力转换为追

求更高的优化精度、更快的收敛速度和更强的

算法鲁棒性，以应对日益复杂的多目标、高维度
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工程问题。这一阶段成果主要体现在算法组件

融合、参数自适应化和框架优化 3 个层面。在

算法组件融合层面，自适应 Memetic 算法 [118] 将

具有全局搜索能力的进化算法与具有局部精细

搜索能力的启发式算法相结合，从而提高了多

目标优化过程中的搜索效率和解集质量；两阶

段自适应演进算法 [119] 则融合遗传算法与启发式

规则，并通过分阶段搜索策略提升防空资源调

度问题的求解效率，体现了混合策略在复杂工

程调度场景中的应用价值。在参数自适应化层

面，自适应差分进化算法 [120] 引入基于成功历史

信息的参数更新机制，使交叉率和变异因子能

够根据搜索进程动态调整，从而降低人工调参

需求并提升算法适应性；双重经验差分进化算

法 [121] 进一步利用个体经验与群体经验的协同反

馈实现参数自适应调节，增强了算法在复杂搜

索空间中的稳定性和寻优能力。在框架优化层

面，多任务自适应迁移框架 [122] 从机器学习的角

度利用概率知识对提出的框架进行了理论分

析，证实了理论框架对优化性能的积极影响；多

目标进化算法 [123] 将复杂的目标问题分解为一组

单目标子问题并协同优化，为处理相互冲突的

目标提供了标准化的解决方案。混合策略的成

功标志着自适应演进研究从孤立算法竞争向协

同体系构建方向发展，为后续与智能技术融合

奠定了理论和方法基础。
 
 

1990

2000

2010

至今

2020

自然启发阶段

基于分解的多目标进化算法 MOEA/D

花授粉算法 FPA

自适应梯度下降算法

遗传算法理论 GA

差分进化算法 DE

自适应差分进化算法
JADE

灰狼优化算法 GWO

双重经验差分进化算法 两阶段自适应演进算法

元建模开放式演进理论框架多局部世界复杂自适应系统，
用于智能体行为预测

复杂系统
理论

头脑风暴优化算法 BSO

自适应 Memetic 计算框架

自适应多种群演进优化算法，
用于供水管网污染源识别

自适应演化预测模型用于碳排放预测

自适应分簇和演进博弈模型，
用于网络资源分配

改进的海洋捕食者算法，
用于雷达系统资源调度深度强化学习超参数调控

多策略混合智能阶段

智能融合与自主系统构建阶段

自适应信息系统模型

自然启
发阶段
为主

多策略
混合智
能过渡

智能融
合与自
主系统
构建阶
段为主

生物学机制触发传统方法加持 智能演化与系统重构
 

图 10    自适应演进关键技术发展

Fig. 10    Development of key technologies for adaptive evolution
 
 

2.4.3   智能融合与自主系统构建阶段

在大数据、强算力和人工智能新浪潮的推动

下，自适应演进进入了智能融合与自主系统构建

的新阶段。该阶段的研究重点不再局限于单一算

法的性能优化，而是将自适应演进作为复杂系统

智能化运行的核心机制，进一步融合机器学习、

强化学习和领域知识，构建能够适应开放环境、

支持持续学习并具备自主决策能力的智能系统。

在算法层面，演进计算与强化学习逐渐形成深度

融合关系，深度强化学习驱动的超参数自适应算

法[124] 利用 DQN 对差分进化算法的关键超参数进

行动态调控，并将演进过程建模为马尔可夫决策

过程，从而增强算法在复杂搜索空间中的自适应

能力；自适应梯度下降算法[125] 从框架理论上将梯

度优化拓展至无梯度演进策略，并通过知识迁移

机制同时处理多个相关任务。在架构层面，研究

转向完整的系统建模，自适应信息系统模型[126] 实

现了感知层、学习层、控制层与反馈层 4 层协同，
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强化了系统在动态环境中的感知−决策−执行闭

环能力；元建模开放式演进框架[127] 通过定义实体

及其生命周期参数等核心要素，为具有长期自适

应能力的系统提供了形式化基础。在应用层面，

算法深度嵌入领域知识形成解决方案，Li 等 [128]

将自适应多种群演进优化算法应用于供水管网污

染源识别，提高了动态环境下污染溯源的精度。

自适应分簇与演进博弈模型 [129] 被用于 5G/6G 异

构车载网络中的网络选择与资源分配，有助于缓

解资源分布不均和网络拥塞问题，并提升网络负

载均衡能力与通信效率。曲正 [130] 针对电力线通

信网络中信道吞吐量动态变化、带宽与数据呈博

弈演进的问题，设计动态演进博弈模型，提升网络

节点通信质量评估值。自适应演进预测模型 [131]

引入改进的基因表达式编程算法，实现了更准确

的碳排放监测。此外，动态的多局部世界复杂自

适应系统[132] 被用于刻画智能体行为收敛过程，并

推导动态系统结构中最优策略不变分布所需满足

的条件。Lu 等[133] 面向协同干扰雷达系统设计分

层调度与海洋捕食者算法，在复杂对抗环境下实

现资源高效利用。这些应用实践表明，系统自适

应演进已从单纯的算法优化，发展为具备环境感

知、实时学习、协同决策能力的智能系统新范式，

为应对复杂系统的挑战提供了有效技术路径。

如表 4 所示，自适应演进的研究呈现出从受

自然启发的孤立算法设计，向多阶段深度融合的

智能方法论演进的清晰趋势。研究的关键问题从

早期的提升单一算法收敛速度，转变为解决算法

与复杂现实环境的交互、超参数的自适应调控、

跨领域知识的协同等系统性挑战，最终构建一个

感知环境、理解任务、应用融合的持续学习与演

进系统。
 
 

表 4    自适应演进代表性关键技术
Table 4    Representative key technologies of adaptive evolution

 

关键技术 时间 阶段 主要解决的问题

自适应梯度下降算法[125] 2021 智能融合与自主系统构建阶段 加速收敛多任务协同，连接梯度法和无梯度法。

AME自适应多种群优化算法[128] 2021 智能融合与自主系统构建阶段
多种群协同进化机制，解决实时性、非唯一性的动

态逆问题。

ACEG自适应分簇与演进博弈[129] 2023 智能融合与自主系统构建阶段
异构网络中结合分簇、博弈论，解决资源分配不

均、网络拥塞和频繁切换问题。

DE-ADE双重经验差分进化算法[121] 2024 混合智能与多策略融合阶段
融合个体历史经验和种群集体经验的参数自适应

机制，提升DE在复杂问题中的收敛性和鲁棒性。

两阶段自适应演进算法[119] 2024 混合智能与多策略融合阶段
融合遗传算法和启发式规则，减少冗余搜索，提升

特定任务的优化效率。

元建模开放式演进理框架[127] 2024 智能融合与自主系统构建阶段
建立开放式演进的系统化元模型和形式化描述，

实现持续、无限期的自我演进。

AC-OS自适应信息系统模型[126] 2024 智能融合与自主系统构建阶段
构建4层系统架构，保障信息系统对动态环境的精

准、闭环响应能力。

DRL-HP-*深度强化学习

超参数调控[124] 2025 智能融合与自主系统构建阶段
深度强化学习动态管理进化算法的超参数，实现

复杂优化过程中多维度超参数的自适应调控。
 
 

3   展望

基于当前人工智能复杂系统技术的演进脉

络，未来研究将向更高层次的自主性与融合性突

破，其核心发展可概括为三大方向：一是构建具

备全域自适应能力的超级智能体，二是推动群体

智能实现创造性涌现，三是形成人机深度融合的

共生体，这些愿景的实现，既依赖于复杂系统理

论、协同动力学、演进计算等基础理论的突破，也

需要以自适应学习算法、分布式决策框架、人机

双向接口等为代表的关键技术持续迭代。三者层

层递进，共同指向人工智能复杂系统向更具生命

感和共生意义的未来形态演进。 

3.1    实现全域自适应的超级智能体

在大数据决策提供全局洞察、边缘智能确保

局部实时响应、多智能体协同实现高效分工的基

础上，系统的自适应演进能力将使其从执行预设

任务的工具，升级为能够自主规划目标、发现新

问题并在与环境的持续互动中不断重构自身结构

与行为模式的智能生态系统。实现全域自适应超

级智能体，依托于复杂适应系统理论与在线元学

习理论，未来的人工智能复杂系统将不再局限于

解决单一问题，而是能在强对抗、多干扰、低资源

的开放环境中，具备生命系统的“新陈代谢”进化

能力与长期全域的自主生存与效能提升，其最终

形态将是一个具有内生动力的、持续演进的超级
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有机体，从而实现从微观设备到宏观格局的全局

自适应调控，有望在智慧工业系统实现全域自主

调控能力。 

3.2    实现群体智能的创造性涌现

实现群体智能的创造性涌现[134-135]，核心理论

在于分布式共识、博弈论以及群体动力学，并依

赖分布式协同决策与群体演化算法等关键技术，

现有基于多智能体协同的系统，其卓越表现大多

局限于在预设的目标和规则框架内寻求最优解。

群体智能的威力在于汇聚众多个体的智慧，实现

有效激发和度量群体智能的机制。未来，群体智

能和联邦学习的结合将会促进人工智能复杂系统

从集中式智能有效迈进到集体智能，从而能更有

效应对动态开放环境的挑战；未来系统具备更强

的自适应性，能够应对智能体的动态加入 /退出、

任务的变化以及数据分布的漂移，系统将进一步

实现群体智能的质变：即创造性涌现。智能体群

体通过交互，自发形成超越个体的知识模型与理

论，有望在无人机集群协作与开放式创新平台中

得到有效验证。 

3.3    实现人机关系的重构共生体

人工智能技术的融合将推动复杂系统中的人

机关系从“工具使用”升华为“重构共生体”，人机

重构共生与虚实结合技术正推动人工智能复杂系

统进入一个“人−机−物”三元融合的智能互联时

代，实现人机关系重构共生体，需要建立人机双

向认识理论与混合智能架构理论，突破脑机接口

与意图理解等关键技术；未来发展将会从单一工

具的升级，迈向一个更泛在、更智能、也更深度融

合的协同体系；一是从大模型到大系统，系统内

部高度互联、协同作用，可能涌现出无法预知的

集体智能和行为，并持续加速演进；二是从人类

增强到生态共生，构建更包容、更具韧性的共生

复杂系统形态。多智能体结构将构建起一个去中

心化的人机小系统，数字孪生技术将成为复杂系

统中理想的测试和演进平台，引入双向虚实结合

技术，不仅能实现“感知−决策−执行”的毫秒级控

制闭环，还能通过模拟仿真，为人工智能复杂系

统提供近乎无限的虚实交互应用场景，加速其进

化过程，最终有望在智能增强医疗等场景中落地。 

4   结束语

本文对人工智能复杂系统演进关键技术进行

了系统综述，详细剖析了智能演进概念，提出了

感知层、计算层、协同层及优化层的演进关键技

术融合框架，并分别从不同演进阶段总结阐述了

大数据决策、边缘智能、多智能体协同、自适应演

进四大关键演进技术的相关研究方向，希望本文

能够为研究者提供一个全面了解复杂系统智能演

进范式的视角，为人工智能复杂系统的发展作出

贡献。
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