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摘要:鱼群中的个体如何通过信息传递从而达到一致的群体运动状态,至今还没有刻画这一现象的统一数学模
型. 本文阐述了一种利用视频数据和传递熵构建鱼群中个体间信息传递网络的方法. 首先用实验获取斑马鱼集群
的视频数据,并采用计算机视觉跟踪的方法获取鱼群中每个个体的位置和运动速度,然后利用传递熵计算个体两两
之间的信息传递关系,在此基础上构建了鱼群信息传递网络. 通过网络分析,揭示了鱼群中个体间的信息交互个数
与信息传播速度之间的关系,进一步发现了鱼群信息传递网络中的频繁子结构. 本文提供了一种利用探测时间序
列间因果关系建立鱼群信息传递网络的方法,为鱼群信息传递研究提供了一种新的思路.
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Modeling for the information transfer network of fish school based on
video data and information transfer entropy
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Abstract: For how the individuals of fish school achieve the coherent locomotory status via information transfer, there
is still no unified mathematical model. The paper describes a method to construct the information transfer network of fish
school based on video data and transfer entropy. We first obtain the collective behavior video of zebra fish in the experi-
ments and get the position and velocity of each individual using computer vision tracking method, and then calculate the
transfer entropy between any two individuals to determine the information transfer relationship, finally build the informa-
tion transfer network. The relationship between the number of information exchange and the speed of information transfer
is revealed and the frequent substructures are detected through network analysis. We provide a new approach for fish school
information transfer research by modeling the information transfer network based on the time series causality detection.
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1 引引引言言言(Introduction)
集群行为是鱼类的重要行为之一.地球上,有超过

一万种鱼类,在它们的生命活动过程中会有集群现象,
以集群的状态进行栖息,逃避敌害,或以群体状态进
行洄游(生殖洄游、索饵洄游、越冬洄游等). 鱼类通过
各种传感器官感知环境,处理信息并对各种内部和外
部刺激作出反应.甚至是没有视觉的洞穴鱼也能通过
侧线感知周围的环境[1]. 同时,鱼群中个体间的信息
传递对于群体保持一致性和应对复杂环境起了非常

重要的作用. Radakov[2]通过外部刺激惊吓银汉鱼群,
观测发现靠近刺激源的鱼首先改变运动方向远离刺

激源,然后再引起这些鱼邻近的鱼发生方向改变,从

而产生了有趣的闪耀波现象. Gerlotto等[3]在秘鲁水域

观察到鳀鱼被海狮攻击时,几千条个体瞬时“回转滚
动”引起的闪耀波以7.45 m/s的速度穿越整个群体,鱼
群迅速调整运动方向,而鳀鱼的平均游泳速度仅仅
是0.3 m/s. Sumpter[4]把鱼群中的信息传递过程看成

是某种形式的正反馈: 1个个体发现了食物,第2个个
体游向第1个个体,然后第3个又游向第2个等等. 这些
现象说明,鱼群为了保持群体运动一致和应对复杂环
境不仅需要自身获取信息,而且需要从周围邻居处获
取信息,并且改变自己的运动方向.鱼群中的个体如
何通过从局部的其他个体处获取运动方向信息并改

变自己的运动方向,最终达到一致的群体运动方向,
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即为鱼群的信息传递问题.

已有许多模型研究了鱼群中的信息传递现象,
分为模型仿真[5–9]和实证研究[10–13]两大类. 例如:
Miller等[8]用模型仿真的方法研究了如何用几条简

单的信息传递规则产生复杂的鱼群行为;
Franks等[13]用实验方法研究了古比鱼群在捕食过

程中的信息传递机制,包括鱼群中的个体从何处参
考运动方向和信息传递发生的作用范围.但是,上
述研究通常是通过模型仿真或视频跟踪技术提取群

体的运动特征后,分析这些运动特征相互之间的关
系(如转角与邻居间的相对位置、被捕食者相对于掠
食者的平均角度[14]等)来研究信息传递机制,这些
方法存在的主要问题是缺乏表示空间拓扑关系的数

学方法,仅能挖掘观测数据之间的相关性,而对揭
示隐藏在这些运动特征参数背后的机理(如信息在
向其邻居传递过程中是否存在着某种最优方式或不

变性)缺乏足够的描述手段,对鱼群信息传递中的局
部交互特征也缺乏足够的了解.

针对上述问题,国内外学者近年来结合社会网
络分析(social network analysis, SNA)对群体运动和
信息传递机制进行了研究[15–17]. 社会网络分析技
术是建立在图论和概率统计基础上的定量分析方

法. 该方法起源于物理学中的适应性网络,通过研
究网络关系,有助于把个体间关系、“微观”网络与
大规模的社会系统的“宏观”结构结合起来. 社会
网络分析技术的引入有助于刻画鱼群信息传递中的

复杂的空间耦合关系,已取得了一些结果.如:
Darren等[18]通过建立古比鱼的社会网络,发现古比
鱼社会网络中存在有趣的小世界(small world)现象,
即在网络节点之间的平均距离都很小,但网络的聚
集程度很高. Coleing[19]用社会网络分析方法研究

了大象群体的社会结构. Perreault[20]建立了一种从

独立的少量抽样观测数据建立动物社会网络的方

法. 同时,许多研究也表明社会网络结构会影响群
体行为[21–23],反过来群体行为也会影响社会网络结
构[24]. 但是,利用社会网络分析技术的前提是建立
合理的网络拓扑结构,在已有研究中,为了建模方
便往往牺牲时间尺度上的信息,而把时间尺度上的
特性只能转化为某种聚集特征(如某段时间内的平
均交互次数等),这往往会丢失很多信息,而且这些
聚集特征跟时间采样窗口大小有关,从而导致严重
的信息失真问题[25].

本文提出了一种基于传递熵的鱼群信息传递网

络建模方法,传递熵可以用来探测两个时间序列间

的非线性因果关系,因而最大可能地保留群体运动
的时序特征. 文章首先通过视频跟踪方法获取鱼群
中每条鱼的运动轨迹,把每条鱼在一段时间内的运
动看成时间序列,通过计算两个时间序列间的传递
熵,建立鱼群中个体两两之间的传递熵矩阵;其次
选取合理的传递熵阈值,建立鱼群信息传递网络;
最后用网络分析的方法确定了鱼群信息传递中的邻

居个数,以及邻居个数与信息传递速度之间的关系,
并用频繁子图挖掘方法得到了鱼群信息传递网络中

最容易出现的子结构.

2 模模模型型型和和和方方方法法法(Models and methods)
2.1 数数数据据据获获获取取取和和和前前前期期期处处处理理理(Data acquisition and

preprocessing)

为了通过数据实证研究鱼群的信息传递问题,
把8条斑马鱼(zebra fish)置于直径为90 cm的圆形塑
料鱼池中,并把鱼池底部的水深控制在2 cm左右(为
了把斑马鱼群的运动看成是二维运动),然后在鱼池
上方安装工业相机采集斑马鱼群运动视频数据(分
辨率: 1024×768,帧率: 15帧/s),再按图1所示流程
对数据进行前期处理. 首先对原始图像(图1(a))进行
过滤、去噪,并把其转化为二值化图像(图1(b)),其
次通过连通区分析得到每条鱼的坐标(图1(c)),最后
用匈牙利算法[26]匹配前一帧和后一帧中的鱼得到

每条鱼的运动轨迹(图1(d)). 通过以上数据前期处理
方法,得到任意时刻t时第i条鱼的位置~r t

i和速度~v t
i .

图 1 鱼群运动数据获取过程示意图
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Fig. 1 The Process of fish school data generation

2.2 信信信息息息传传传递递递熵熵熵(Information transfer entropy)

在以往的研究中,已经提出了许多方法用于刻
画两个变量间的相互作用,如Granger因果关系、互
信息、相关系数、协相关系数等. 但是, Granger因果
关系及其相关的方法的一个缺点就是,假设系统之
间的关系是线性的. 从信息论的角度,利用互信息
可以处理非线性的系统,但是,互信息并不能表示
系统之间信息传递的方向性,而且互信息主要用于
分析静态数据,当其用于时间序列数据时,时间序
列 的 动 态 性 就 会 被 丢 弃. 为 了 克 服 这 个
缺 点, Schreiber[27]提 出 用 传 递 熵

(transfer entropy)刻画两个时间序列间的信息传递
量. 传递熵是能够分析系统之间信息相互作用的一
种有效工具,而且能够同时解决非线性和不对称系
统的问题.下面简要介绍信息传递熵的概念.

令Xt和Yt为两个在t时刻具有xt和yt离散状态

的 时 间 序 列,分 别 表 示 信

息 宿 和 信 息 源,并 且 假 定Xt和

Yt分别可以用k阶和l阶的稳态马尔可夫过程来近

似,则从Yt到Xt的传递熵
[27]表示为

TY→X =
∑

p(xt+1, x
(k)
t , y

(l)
t )log

p(xt+1|x(k)
t , y

(l)
t )

p(xt+1|x(k)
t )

,

(1)

其 中: TY→X表 示 从 信 息 源Y传 到

信 息 宿X的 传 递 熵, xt+1表 示 序

列 在t + 1时 刻 的 状 态, p(xt+1, x
(k)
t , y

(l)
t )

表 示 状 态xt+1和 序 列x
(k)
t , y

(l)
t 同 时 出

现 的 概 率, p(xt+1|x(k)
t , y

(l)
t )为 同 时

给 定 序 列x
(k)
t 和 y

(l)
t 情 况 下

xt+1的条件概率, p(xt+1|x(k)
t )为只给定x

(k)
t 情况下

xt+1的条件概率.在通常情况下,取l = k. 传递熵描
述了在已知Y和未知Y情况下对X下一状态估计的

互信息差异.传递熵是不对称的, TY→X和TX→Y一

般不相等.

传递熵的值较小意味着两个时间序列之间没有

因果关系,而当传递熵大于某个阈值时, TY→X被认

为存在有效的因果关系.该阈值可以通过一种蒙特
卡洛方法[28]来确定. 该方法通过随机交换时间序列
中的值(去除时间序列中的时间属性),计算从Y到

所 有 随 机 交 换 序 列Xp,i的 传

递 熵λi,假 设λi服 从 高 斯 分 布

N(µλ, δλ),然后通过计算Z–Score计算其显著

性 水 平. 在 实 验 中,笔 者 认 为

当 信 息 传 递 熵 的Z–Score大 于2.0
时,统计是显著的,认为个体Y到X存在着信息传

递.

鱼的运动状态可以认为由两部分信息来源构成,
一部分是来源于自身的运动(来自内在需求,比如寻
觅食物、逃避捕食者等),一部分来自周围邻居和环
境的信息.设鱼p′为鱼p的邻近个体,则各状态量取
法如下:

yt = (~r t
p −~r t

p′ ,~v
t
p −~v t

p′), (2)

x
(k)
t =




~v t
p −~v t−1

p′
...

~v t−i
p −~v t−i−1

p′
...

~v t−k+1
p −~v t−k

p′




, (3)

xt+1 = (~v t+1
p −~v t

p′), (4)

其中:~r t
p为t时刻p的位置,~v t

p为t时刻p的速度,~r t
p′为t

时刻p′的位置,~v t
p′为t时刻p′的速度.

Krause等[29]发现在鱼群中位置靠前的鱼比位置

靠后的鱼更能影响群体的运动方向,而且那些位置
靠前的个体往往是体形比较大的鱼或是比较饥饿的

鱼,从而认为位置靠前的鱼具有某种“领导性”. 用
传递熵进一步验证出现位置与“领导性”之间的关

系,把鱼群坐标映射到圆形鱼池壁(图2),图中空白
圆圈为鱼池中心,“×”标记为鱼群中心,实心三角
形为映射到鱼池壁后的鱼群中心位置,箭头为鱼群
运动方向,实心圆圈为个体映射到鱼池壁上的位置,
数字越小表示位置越前面,然后计算在每时刻该位
置出现鱼的传出传递熵(标准化处理),结果如图3所
示,图中横坐标为鱼个体出现的位置,纵坐标为在
某段时间内该位置出现过的平均传出传递熵,从图
中可以发现位置越靠后,平均传出传递熵就越小,
说 明 位 置 越 靠 前,传 出 的 信 息 量 越 大,这
与Krause等[29]的结论相吻合.
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图 2 个体在圆形鱼池中的位置次序

Fig. 2 The orders of fishes in the circle tank

图 3 平均传出传递熵与出现位置之间的关系
Fig. 3 The relationship between average out transfer entropy

and occurence position

2.3 构构构建建建鱼鱼鱼群群群信信信息息息传传传递递递网网网络络络(Modeling of the in-
formation transfer network for fish school)
鱼群信息传递网络定义为

G = {V, E, FV , FE , T} (5)

其中: V表示网络的顶点集合, E表示边的集合,
FV为定义在顶点上的特征, FE为定义在边上的特

征, T为时间点集合.用如下方式建立t时刻的网络:
用顶点表示鱼,用有向边表示鱼之间的信息传递关
系,如果i鱼从j鱼中获取了信息,就存在一条从j顶

点指向i顶点的边. 图的拓扑关系可用邻接矩
阵W表示,其中第i行第j列元素为

wij =





1, Z–Score(TEij) >= 2.0,

0, Z–Score(TEij) < 2.0,
(6)

其中TEij表示从i鱼到j鱼的传递熵. 顶点上的特征
主要考察鱼的“领导性”,通过计算一段时间内某
条鱼的总传出传递熵,把总传出传递熵大于平均值
的鱼标记为“领导”,把剩下的鱼标记为“追随

者”,然后按照信息交互方式分成4种:

1) “领导”→“追随者”,标记为: L–F;

2) “领导”→“领导”,标记为: L–L;

3) “追随者”→“领导”,标记为: F–L;

4) “追随者”→“追随者”,标记为: F–F.

由此,某一时刻构建的鱼群信息传递网络如
图4所示. 图中左列为鱼群某一时刻的跟踪图像,右
列为对应的信息传递网络. 无阴影结点表示“领
导”结点,阴影结点表示“追随者”结点,结点旁边
的数字表示鱼的编号,边上的箭头表示信息传递方
向,标签表示信息交互方式. 从图中可以看出,鱼群
信息传递网络具有明显的局部特征,一条鱼只跟周
围若干条鱼有信息交互,而且信息传递的方向是从
鱼群前面传递到鱼群后面,这可能与鱼存在局部的
感知范围[1]有关.

图 4 鱼群信息传递网络

Fig. 4 The information transfer network of fish school

2.4 网网网络络络分分分析析析(Network analysis)
对视频数据每隔∆帧(实验中取∆ = 7)抽样建立

时间离散的信息传递网络,形成网络数据库GD=
{Gt|t = 0, 1, · · · , T},其中Gt用邻接矩阵Wt表示.
为了研究鱼群信息传递网络的全局和局部特征,计
算以下网络度量指标:

2.4.1 平平平均均均出出出度度度(Average out-degree)
t时刻鱼群信息传递网络的平均出度[30]定义为

AverageOutDegree =
1
N

∑
i,j

wij , (7)

其中: wij为邻接矩阵Wt中元素,表示t时刻从i顶点

到j顶点是否存在信息传递; 1表示存在信息传递,
0表示没有信息传递, N表示图中顶点个数. 该指标
度量了个体与周围邻居发生信息传递的平均个数.

2.4.2 网网网络络络效效效率率率(Network efficiency)
定义网络效率[31]如下:

EGt = 1/N(N − 1)
∑

i,j∈V (Gt)

1/Li,j , (8)
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其中: V (Gt)表示网络Gt的顶点集, N表示顶点个

数, Li,j表示两个顶点间的最短路径长度.网络效率
通常用于刻画网络中物质或信息的传播速度[32–33],
被广泛用于经济网络、神经生物网络、网络传播等

多 个 领 域. Lij的 计 算 是 网 络 分 析 中 的

最 短 路 径 问 题,采 用 经 典 的

Dijkstra算 法[34]计 算. 在 实

验 中, 先 用igraph工 具 包[35]

计算最短路径,再按公式(8)计算网络效率.

2.4.3 频频频繁繁繁子子子图图图(Frequent subgraph)
为了考察鱼群信息传递网络中频繁出现的子结

构,对 于 网 络 数 据 库GD,通 过

给 定 的 最 小 支 持 度 阈 值

minsup, 如 果 子 图 g与Gt子

图 同 构, 则 定 义 f(g, Gt)
= 1,否则f(g, Gt)=0;令

δ(g, GD)=
∑

Gt∈GD

f(g, Gt),

并 称 之 为 子 图 g的 支 持 度,如
果δ(g, GD) > minsup,则将子图g看作为一个频繁

子图. 那么频繁子图挖掘就是从GD找出所有满足

条件的子图.
常用的频繁子图挖掘算法有AGM, FSG, gSpan,

FFSM等[36]. 在本文中,采用Kudo等在工具包
gBoost[37]提出的算法挖掘频繁子图, Kudo等把
gSpan算法推广到有向图,算法将产生频繁集的数
据压缩到一棵频繁模式树FP–tree中,用FP–tree存
储项的关联信息,然后对模式树产生频繁集. 在实
验中, minsup取0.4.

3 结结结果果果与与与讨讨讨论论论(Experiments and results)
3.1 平平平均均均出出出度度度与与与网网网络络络效效效率率率之之之间间间的的的关关关系系系(The relation-

ship between average out-degree and network
efficiency)
图5为网络效率(信息传播速度)与平均出度的散

点 图,发 现 鱼 群 中 发 生 信 息

传 递 的 邻 居 个 数 介 于1和3
之间,并且随着邻居个数的增加,信息的传播速度
呈上升的趋势.

图 5 网络效率(信息传播速度)与平均出度
(邻居个数)之间的关系

Fig. 5 Network efficiency (the speed with which information
can flow through the network) vs. average degree
(number of neighbours)

3.2 频频频繁繁繁子子子图图图(Frequent subgraph)
图6给出了斑马鱼群信息传递网络中的频繁子

结构,从图中可以看出鱼群中频繁出现的拓扑结构
主要包括星型结构((a)−(c))和树形结构((d)−(h))两
大类,其中: 结构(b)出现得最为频繁,其次为结
构(g)(表1),说明斑马鱼主要与邻近的两个邻居产生
信息传递,这与鸟类的信息传递方式[38]非常类似.

图 6 鱼群信息传递网络中的频繁子结构
Fig. 6 The frequent subgraph of fish school
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表 1 频繁子图出现比例
Table 1 The proportion of frequent subgraphs appear

子图 出现比例/% 次序

(a) 41.7 6
(b) 70.4 1
(c) 47.0 4
(d) 40.0 7
(e) 57.5 3
(f) 46.1 5
(g) 65.2 2
(h) 38.3 8

4 结结结论论论与与与注注注记记记(Conclusions and remarks)
针对鱼群信息传递模型中难以利用时间尺度上

信息的问题,采用信息传递熵和社会网络分析相结
合的方法,给出了鱼群信息传递网络模型,并采用
实际斑马鱼群视频数据进行了实验,结果表明传递
熵能够正确地估计鱼个体之间的相互影响关系以及

个体之间信息传递的方向,通过计算网络出度、网
络效率、频繁子图能进一步挖掘鱼群信息传递网络

中的全局和局部特征. 此方法提供了一种利用探测
时间序列间因果关系建立鱼群信息传递网络的方

法,为鱼群信息传递研究提供了一种新的思路.

注注注记记记 本文提出的方法是以精确的鱼群跟踪为

基础的,已有学者提出了一些鱼群视频跟踪的方法,
但是,目前尚未有很好的方法解决大规模鱼群的视
频跟踪问题.例如: Kato等[39]开发了一款计算机图

像处理程序用于跟踪小于4个个体的鱼群,但是当
鱼群数目超过4个时,跟踪精度急剧下降(由于存在
诸多遮挡); Miller等[40]跟踪了16条斑马鱼的鱼群,
但是每条鱼的位置是靠手工获取的; Suzuki等[41]利

用人工视频跟踪的方法跟踪了最多25条鱼的鱼群.
因此,本文仅对小规模鱼群的信息传递进行了探讨,
而对大规模鱼群尚需进一步研究.
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