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摘  要：开放环境下的群智决策是一种群体参与、人机交互、大数据驱动的新型决策模式，致力于借助开放的互

联网环境实现复杂问题求解和智能决策。然而，互联网具有高度开放、复杂交互、行为涌现的特性，使得基于互

联网的群智决策面临激励机制难设计、决策个体不可控、决策环境多样化、决策信息高度纷杂等挑战。着眼于开

放环境下的群智决策，探讨其概念内涵、决策模式及关键挑战，梳理实施群智决策的引领性技术，并针对群智决

策的成功案例进行分析，以期支撑新型决策模式在经济、医疗、民生等领域的应用，推动相应领域的进步和变革。 
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Collective decision-making in open environment: concepts,  
challenges, and leading technologies 

CHENG Xueqi1,2, XU Bingbing1, CAO Qi1, LIU Shenghua1, CHEN Juan2, LIN Lei1 , SHEN Huawei1,2 
1. Institute of Computing Technology, Chinese Academy of Sciences, Beijing 100190, China 

2. University of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100049, China 

Abstract: Research on collective decision-making is based on new decision-making theories and their methods are dri-
ven by group participation, human-computer interaction, and big data, to realize complex problem solving and intelligent 
decision-making in an open environment. However, the open environment is of high openness, complex interaction, and 
emerging behaviors, making collective decision-making face the challenges of difficult incentive mechanism design, un-
controllable decision-making individuals, diverse decision-making environments, and highly complex decosion-making 
information. Based on the era background of collective decision-making in an open environment, a new decision-making 
paradigm was proposed, its conceptual connotation, main challenges, and leading technologies for effective implementa-
tion of collective decision-making were sorted out. The successful cases of collective decision-making were analyzed, in 
order to support the application of new decision-making paradigms in the fields of economy, medical care, and people’s 
livelihood, and to promote progress and changes in the corresponding fields. 
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0  引言 

决策在真实世界中无处不在，涉及人类生活的

方方面面。社会资源分配、公民选举等都属于决策

问题。传统决策通常基于封闭环境下的专家投票，

要求决策环境可控，且参与决策的个体具有高可信

度。这类决策简便易行，可使参与决策人员发表的

意见较快收敛，具有一定程度的客观性、科学性和
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实用性。但传统决策通常只基于部分个体的意见，

具有决策结果不全面、难以覆盖绝大多数群体意见

的缺点。 
历史上曾发生过多次基于传统小领域专家决

策而导致决策出错的案例。这是小部分群体（如电

视媒体、领域专家）的决策结果不具备全面性和代

表性导致的。随着互联网，特别是移动互联网飞速

发展，我国网民数量剧增。互联网逐渐成为人们获

取信息并辅助决策的主要渠道。据统计，截至 2020
年年底，中国网民数量已超 9.8 亿。庞大的网民群

体使得海量信息以流的形式在互联网平台累积、传

播和扩散，突破了时空限制。此类信息给决策提供

了覆盖面更广、多样性更强的信息来源，也为决策

模式的根本性变革提供了良好的基础。基于此，近

年来，大规模人类群体和机器集群通过网络交互协

作、相互赋能并持续学习，逐渐演化成一种新的基

于群体智能的决策模式——群智决策[1-2]。 
群智决策希望基于大规模群体和机器的共同

协作涌现出超越人类个体和机器单体的群体智能，

进而在经济、社会、生活等领域触发新的决策方式

变革，使得决策过程覆盖更广的用户群体，产生更

加公平、全面、高质量的决策结果[3]。这个方向也

受到了国家层面的高度重视。2017 年国务院发布的

《新一代人工智能发展规划》将“群体智能”及“群

体智能的协同决策与控制”列为人工智能发展的两

个重点方向。2018 年科技部启动的“科技创新

2030―‘新一代人工智能’重大项目”明确将“群

体智能”列为人工智能领域的五大持续攻关方向之

一，并希望推动群体智能在创新决策方面的应用。

2020 年中国科学院发布的《2019 年人工智能发展

白皮书》将“群体智能技术”定义为集结众人意见，

进而转化为决策的过程，并将其列为八大人工智能

关键技术之一。 
群体智能体现了人工智能的发展趋势，是人工

智能从规则驱动的确定性智能、数据驱动的不确定

性智能走向交互驱动的涌现智能的必然之路。如

今，群体智能已在部分领域发挥它的价值和优势，

如众包平台[2-3]等。以维基百科为例，维基百科是一

个多语言、内容自由、任何人都能参与的协作计划，

其目标是建立一个完整、准确且中立的百科全书。

截至 2021 年年初，所有语种的维基百科条目数量

达 5 500 万[4]，是目前全球网络上非常大且极受大

众欢迎的参考工具书。而维基百科如今的成绩也依

赖于群体智能，庞大的用户群体作为参与者在维基

百科贡献自己的智慧和知识，使其名列全球二十大

受欢迎的网站之一。开源平台 GitHub 也是群体智

能的成功案例，数以百万计的用户在 GitHub 上共

同完成庞大软件的开发和维护，使得软件日趋完

善，具有较长的生命力。医疗领域中面对复杂情况

时的专家机器协同操作亦是如此。群体智能汇聚了

庞大群体和机器的智慧，完成了个体或单独机器无

法完成的任务，彰显了群体智能的重要性。 
互联网提供了群体协作的环境，为群智决策提

供了信息来源。然而，互联网属于开放环境，具有

高不确定性和高复杂性，在具体决策过程中存在参

与激励机制难设计、决策个体不可控、决策环境多

样化、决策信息高度纷杂等挑战。如何在开放环境

中实现群智决策是当今亟待解决的问题。鉴于此，

本文拟以大数据时代为背景，分析当前开放环境

下群智决策面临的机遇与挑战，开展有效实施群

智决策的引领性技术调研，并针对群智决策的成

功案例进行分析，以期为开放环境下群智决策模

式的形成起到重要的概念牵引与技术支撑作用，促

进决策模式在科学[5]、经济[6]、民生、社交[7]等领域

的进步和变革。 

1  开放环境下群智决策的模式和挑战 

开放环境下群智决策研究致力于通过群体参

与、人机交互、大数据驱动的新型决策理论和方法，

实现开放环境下的复杂问题求解和智能决策。开放

环境下的群智决策模式如图 1 所示。图 1 中，激励、

收集、分析、评估和涌现是一个完整的群智决策过

程的 5 个必备环节。在待决策问题发布后，激励机

制鼓励更多个体参与决策，发布方收集个体决策内

容，并分析每个个体的决策意见。考虑到每个个体

的可信度不同，发布方需要评估每个个体的可信

度，并基于可信度聚合个体的决策意见，进而涌现

出群智决策的结果。这种新型决策模式在参与者激

励机制、决策参与主体、决策环境、决策信息来源

方面有别于传统的封闭环境下的决策模式（如专家

系统、综合研讨厅等）：①在参与者激励机制方面，

传统决策通常依赖于封闭环境下的领域专家，被

激励群体数量少且较为单一，激励机制易执行且

易制定，但群智决策依赖于互联网群体，激励机

制涉及的用户规模庞大且用户类型丰富，真伪难

辨；②在决策参与主体方面，传统决策的参与主体
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通常是经过筛选的领域专家，这类主体在决策指导

中具备一定的专业知识，可信度较高，但数量较少，

而新型决策则依赖于大规模互联网用户群体及机

器，这类群体缺乏专业背景，可信度低[8]且不可控，

但是数量庞大；③在决策环境方面，传统决策通常

在可控的封闭稳定环境下进行，而新型决策依赖于

具有多样性的开放环境，包括部分用户拒绝进行决

策的被动环境、决策意见动态变化的实时更新环境

等；④在决策信息来源方面，传统决策信息主要来

源于封闭环境下的专家知识，而群智决策依赖于信

息纷杂海量的互联网大数据，信息来源具有高不确

定性和高复杂性。 
基于上述区别，实现开放环境下的群智决策存

在以下挑战： 
① 激励机制难设计，激励机制涉及的参与者

规模庞大且类型丰富，激励机制的发布计算和执行

都依赖于互联网环境，调控难度高； 
② 决策个体不可控，可信度参差不齐且未知，

个体决策内容可信度难以评估； 
③ 决策环境多样化，难以在多样环境下探索

个体贡献汇聚成群体智能的涌现机理和演化规律； 
④ 决策信息高度纷杂，具有高不确定性和高

复杂性，难以控制基于此环境形成的决策系统的

风险。 
为了提供应对上述挑战的思路，接下来将分别

阐述每一挑战产生的原因，为第 2 节相关技术的探

索提供指导。 
1.1  激励机制难设计 

开放环境下的群智决策依赖于大规模群体协

作，但互联网环境下的用户通常是“沉默的大多

数”，即用户倾向于仅在涉及自身利益的场景下发

声。为了使群智决策覆盖更多样、更全面的社会群

体，设计合适的激励机制来鼓励更多用户参与到决

策中是群智决策不可或缺的一环。 
激励机制需满足可表达、可计算、可执行、易

调控约束，具体原因如下。①可表达：激励机制需

传达给规模庞大的用户群体，并且激发用户参与决

策的动机，因此激励机制应是可被直观理解、易于

接受和追求的。②可计算：激励机制面向多类型的

用户群体，对于不同用户应给予不同的激励强度，

同时为了满足各类型群体获得激励的公平性，激励

机制应可被清晰计算。③可执行：开放环境下的

激励机制通常在线上执行，要求激励机制的执行

难度低。④易调控：开放环境具有动态复杂特性，

激励机制应能根据涌现结果动态调整，进而鼓励更

多群体参与到群智决策中。 
1.2  决策个体不可控 

开放环境下的群智决策依赖于庞大的互联网

群体，这类群体可信度参差不齐，并且对于决策系

统来说，这类群体不可控，可信度未知。因此，此

类群体可能存在各持己见甚至观点相互矛盾的特

点。建立个体决策内容的可信度评估，是基于个体

决策进行群智决策的第一步。 
为了阐述可信度评估的必要性，笔者以典型的

群智决策平台，如众问众答的知识共享平台——知

乎上的常见流程为例，这类平台主要包含 3 个部分：

任务、作品和参与者。当任务发布者发布任务时，

海量参与者根据任务完成作品并发布，不同作品的

质量参差不齐。作品质量差异主要来源于两部分。

①参与者的知识背景差异[9]，参与者在不同领域的

任务上呈现出不同水平的背景。因此，同一参与者

在不同领域下具有不同的可信度。②参与者的态度

差异，开放环境下的群智决策通常不对参与者施加

约束，少量平台以“后奖励”的方式鼓励优质内容。

 
图 1  开放环境下的群智决策模式 
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因此参与者在决策过程中可能存在惰性，导致高水

平参与者产出低质量内容的情况。考虑到参与者态

度难以形式化定义，而其态度主要反映在作品内容

上，因此需要对内容进行质量评估，防止出现“迷

信高水平背景”情况等。综合上述两点，在个体决

策内容可信度评估方面，需要融合“参与者”和“内

容”两个维度进行评估，分别刻画“参与者在对应

任务上的知识水平”及“参与者态度”。 
1.3  决策环境多样化 

基于领域专家的传统决策通常在自组织的封

闭环境下进行，而开放环境下的群智决策环境并不

由决策发起方组织或控制，决策环境多样，包括被

动环境和实时更新环境。 
为了更好地理解这两类环境，笔者以群智决策

可支撑的重大应用“立法民意调查”来解释说明。

一项新法规的颁布通常希望获得更广泛的群众意

见和支持，而互联网大规模群体则可以被看作广泛

群众的来源。因此，分析互联网海量群体对新法规

的意见进而指导法规的修改和颁布已经成为完善

法规的重要渠道。而开放环境通常是被动环境和实

时更新环境，具体来说：①被动环境指决策发起方

无法强迫每个个体发表决策意见，而只进行信息收

集，那么针对互联网上的沉默用户（即不进行决策

发表的用户），发起方如何获取这部分用户的决策

意见是被动环境下的一大难点；②实时更新环境[10]

指决策发起方无法规定每个个体参与决策的时间，

同时也无法规定个体的决策意见持续不变，以新法

规意见征集为例，参与个体可在任意时间在社交媒

体发表意见，且个体的意见也可随时间变化，因此

如何获取当前时刻的群智决策意见是实时更新环

境下的一大难点。综合上述两点，在多样环境下完

成海量个体决策到群智决策是另一大关键挑战。 
1.4  决策信息高度纷杂 

开放环境下决策信息纷杂，具有高不确定性和

高复杂性，因此群智决策虽能在一定程度上避免因

少数人的决策偏差导致的巨大决策风险问题，但自

身也不可避免地存在风险。通常，群智决策系统不

希望“牵一发而动全身”，即单个个体参与者的决策

结果不应对整个群体的决策结果产生影响。以前文

的新法规颁布为例，稳定的决策系统不应因单个用

户的赞成或反对影响全局的决策结果。综上，为了

降低群智决策的风险，在系统设计层面，群智决策

系统应该是稳定的，服从大规模群体的决策结果，

而不因单一参与者发生改变。因此，设计稳定的群

智决策系统，进而进行风险控制是一大关键挑战。 

2  开放环境下群智决策的引领性技术 

不同于传统决策，开放环境下的群智决策已经

迈入了新阶段，从强调专家的个体智能走向群体智

能，智能的构造方法从封闭和单调走向开放和涌

现，智能计算从“以机器为中心”的模式走向“群

体在计算回路”的模式，智能系统开发方法从封闭

和计划走向开放和竞争。基于此，开放环境下的群

智决策亟须面对新挑战，提出新技术，进而形成新

的解决方案。针对第 1 节的挑战分析，开放环境下

的群智决策涉及的主要引领性技术包括：决策参与

者激励机制设计、决策参与者可信度评估、决策内

容质量评估、被动环境下沉默用户决策内容推断、

群智决策内容实时更新推断、风险可控的稳定群智

决策等技术，这些技术为实现开放、可控的群智决

策奠定了基础，为推进群智决策在开放环境下的广

泛应用提供了技术支撑。 
2.1  决策参与者激励机制设计技术 

决策参与者激励机制旨在鼓励海量的互联网

群体参与决策过程，使得群智决策可以覆盖更多

样、更广泛的群体。激励机制需满足可表达、可计

算、可调控、易执行约束。现在的激励机制主要分为

3 类：金钱激励、社会认可度激励以及内在激励。 
网飞（Netflix）公司曾通过金钱激励方式实现

精准推荐。Netflix 于 2006 年宣布名为“电影匹配

（Cinematch）”[11]的推荐算法竞赛，以对外公开发布

数据集的形式和开放数据竞赛的方法提升其推荐

算法 Cinematch 的性能。Cinematch 采用了阶段性提

升激励和最终目标激励结合的方式，每年比赛会评

出一个价值 5 万美元的年度奖（progress prize）以

奖励本年度将算法提升最高的人或团队。同时，比

赛将额度高达 100 万美元的最终奖颁发给首个将

Cinematch 算法 2006 年基准指标提高 10%的团队。

这种激励机制简单易执行，并且规则明确，满足公

平性，在 2009 年，Netflix 通过这种模式获得性能

提升超过 10%的新推荐算法。现在被广泛应用的内

容共享平台（如知乎、微博等）多基于社会认可度

激励，参与者通过获取他人的认可（如点赞、关注

等）获取激励。这类激励机制本身也可以被看作基

于群体的激励，对于任务发布者来说，成本较小，

可持续性较高。内在激励是一种无形的激励，表现
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为价值观趋同等。如“偶像”投票等依赖的是参与

者对被选举人的认同感，利用被选举人的价值观、

行事方式等激励参与者，从而促使更多参与者参与

到群智决策过程中。 
2.2  决策参与者可信度评估技术 

开放环境下的群智决策参与者来源为庞大的

互联网用户群体，这类参与者的知识背景参差不

齐，参与者在不同领域的任务上呈现出不同的可信

度，在同一领域上，不同参与者的可信度也不同。

决策参与者可信度评估旨在区分不同用户在群智

决策中产生的影响。现在的可信度评估技术主要分

为两类思路：基于真相置入的参与者可信度评估和

基于信誉系统的参与者可信度评估。 
（1）基于真相置入的参与者可信度评估 
真相置入，顾名思义，是指在任务中置入真相

进行参与者质量评估。一种典型的做法是将已知结

果的任务和未知结果的任务进行混合，并通过参与

者在已知结果任务上的表现来推断参与者可信度。

这 一 思 路 的 案 例 是 著 名 的 “ 重 新 验 证 码

（reCAPTCHA）”项目[12]。reCAPTCHA 项目是由美

国卡内基梅隆大学的冯安（Von Ahn）教授设计的，

旨在完成大规模纸质书籍的电子化。老旧书籍中存

在大量计算机难以识别的扫描单词，为了识别这类

单词，Von Ahn 教授将其与已知正确答案的扫描单

词进行拼接，并将其作为网站登录验证码。海量互

联网用户在网站登录过程中作为参与者提供了扫

描单词识别结果，如果参与者将已知正确答案的扫

描单词输入正确，则认为参与者右边的单词输入也

是正确的，即该参与者为高可信参与者。目前这种

方法在商用众包平台中被广泛应用，如“亚马逊土

耳其机器人（Amazon Mechanical Turk）”[13]和“众

花（CrowdFlower）”[14]。也存在一些方法要求参与

者在参与任务前首先进行测试，并仅给予测试通过

者参与资格，如完成 5 道系统自定义题目的回答才

能在众问众答网站上解答开放问题。此类方法通过前

置测试的方式识别参与者的可信度。但是此类基于真

相置入的方法需要决策发起方提供一些已知结果的

任务，这增加了决策发起方的工作负担，且存在大量

无法定义具有已知结果的任务，如难以为“新法规意

见收集”任务定义带正确答案的其他类似任务。 
（2）基于信誉系统的参与者可信度评估 
对于难以定义具有已知结果的类似任务场景，

信誉系统逐渐成为一种被广泛使用的参与者可信

度评估方式。信誉系统通过对任务参与者建立信誉

评分机制来反映参与者的可信度，而信誉评分通常

由任务发起者进行众包评分。如今，信用系统在产

业界已得到广泛应用，如滴滴平台将司机分为 5 个

等级，乘客作为任务发起者可以对司机进行打分。

基于广大的乘客基础，滴滴司机将获得日趋完善的

打分。大众点评平台和购物平台亦是如此，平台用

户可对任务执行方（如卖家、餐厅等）进行打分。

随着用户打分的累积，任务执行方逐渐获得可信的

分数。此类场景下，通常将信誉较高的任务执行方

看作高可信度参与者。新加坡南洋理工大学的团队

通过信誉系统帮助参与者更合理地分配任务[15]。美

国加利福尼亚大学洛杉矶分校的团队通过信誉系

统刺激参与者更高效地完成任务[16]。然而这类方法

具有两个缺点：①仅在信誉打分累积到一定程度

时，信誉系统才比较可靠；②此类信誉打分是对参

与者的综合打分，未考虑基于细粒度类别任务下的

参与者可信度差异。 
2.3  决策内容质量评估技术 

上述可信度评估可以反映基于“参与者自身”

的决策内容质量，但这类评估难以考虑参与者态

度、任务所属细分领域等的影响。且上述评估难以

完成复杂任务的内容评估，如“文案写作”“房屋

设计”等。决策内容质量评估旨在从内容维度评价

其质量，并最终结合参与者可信度评估共同评价其

在群智决策中产生的影响。现在的内容质量评估技

术主要分为两类：基于人工的内容质量评估和基于

机器的内容质量评估。 
（1）基于人工的内容质量评估 
顾名思义，基于人工的内容质量评估即利用人

对内容质量进行评估，如日本京都大学的 Sunahase T
等人[17]对作品质量进行成对比较，进而完成评估。

这类方法将评估流程分为两阶段，第一阶段参与者

根据发布任务完成相应作品（决策内容），第二阶段

通过人工评估方式对第一阶段的决策内容进行人工

评阅打分，并根据此打分对作品排序，完成作品的

内容评估。然而这类方法的时间和金钱代价较高，

存在低效率高花费问题。随后，有研究人员考虑对

人工评价流程进行简化，通过人工设计与内容质量

相关的特征完成特征工程，并基于特征通过模型评

价具体内容的质量。Lyu S S 等人[18]考虑从作品、作

品和任务的匹配程度两个维度联合构建特征工程，

进而对作品的质量进行评估。然而，基于特征的排
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序方法需要大量的特征工程，人工成本依然较高。 
（2）基于机器的内容质量评估 
基于机器的内容质量评估则是将智能机器作为

完成群智决策的一分子，如早期的语言模型[19-23]通

过基于 N 元语法（n-gram）模型的精确字符串匹配

建模任务与作品的关系。Zhao Z 等人[24] 提出了非对

称的多方面排序网络结构共同建模参与者和作品的

质量，同时考虑了参与者之间的社交关系对作品质

量的影响。Zhang X 等人[25]利用卷积神经网络学习

任务和作品的分布式向量表示，在任务和作品对的

交互张量上应用一个一级注意力机制捕获重要的交

互特征。Qiu X 等人[26]使用卷积神经网络获得文本表

达，然后将张量神经网络作为相似度度量建模任

务和作品之间的关系；作者以基于群智决策的问

题回答为例，提出了如图 2 所示的卷积神经张量

模型（其中 f 为神经张量网络），以问题和答案

文本为输入，并使用张量神经网络刻画复杂的匹

配关系，如余弦相似度、点积或者双线性相似度。

这类方法以原始文本为输入，由模型完成特征工

程部分，不需要人工参与，成本低且效率高，在

众问众答知识共享平台等环境中已经获得广泛

应用，但这类方法不具备可解释性，任务发布者

对评估机制不可知。 
2.4  被动环境下沉默用户决策内容推断技术 

开放环境下的群智决策通常是被动的，即决策

发起方无法约束每个用户的决策。而互联网群体中

大多数用户习惯保持沉默，导致推断用户真实观点

困难。以社交媒体为例，尽管社交媒体数据都是用

户真实想法的自主表达，但不同用户的表达意愿存

在差异，绝大部分信息来源于小部分用户表达。大

部分用户扮演“潜水者”的角色，但他们会选择以

转发、点赞、举报等行为来表达自己的立场。 

群智决策的高群体覆盖率是很多场景下精确

决策的基础，如民意调查等。因此，针对大部分沉

默用户，希望能融合用户行为推断用户决策，如点

赞某一内容可以理解为用户倾向于同意该内容观

点。根据用户的行为，构建用户间行为网络，构建

基于行为网络的用户观点推断方法，结合发声用户

的观点以及用户间行为，对沉默用户的观点进行推

断。此外，也有研究指出，利用随机游走（random 
walk）方法抓取数据可保持样本数据对特定网络平

台全体用户的代表性。Gjoka M 等人[27]对比了多种

随机游走算法对样本数据代表性的影响，发现使用

梅特罗波利斯−黑斯廷斯算法（Metropolis-Hastings 
algorithm）和再加权（re-weighted）算法提取的数

据样本可以较好地代表脸书（Facebook）的全体用

户。在既有算法的基础上，Wang T Y 等人[28]结合有

向网络的特征，提出了有向社交网络的无偏采样算

法，用来解决社交网站中提取数据代表性的问题。

同时，Salehi M 等人[29]利用以应答者为导向的抽样

（respondent-driven sampling）方法从粉丝网络的结

构特征出发（如社交网络的“入度”“出度”“粉丝

与被粉比”等），以抽样数据实现了对推特（Twitter）
社交网络结构的代表性的抽样。此类方法面向的是

无法观测整个群体的决策内容的场景，希望利用局

部观测的群体推断整体的决策内容。 
2.5  群智决策内容涌现实时更新推断技术 

在实时更新环境下，决策发起方无法规定每个

个体参与决策的时间，同时也无法规定个体的决策意

保持不变，因此如何获取当前时刻的群智决策意见是

实时更新环境下的一大难点。为了处理任意时刻新到

达的决策意见，进而汇聚涌现得到最新的群智决策结

果，考虑用增量学习范式设计群智决策系统。 
增量学习希望能够不断地处理现实世界中连

 
图 2  卷积神经张量模型 
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续的信息流，在吸收新知识的同时保留甚至整合、

优化旧知识[30]。无遗忘学习（learning without for-
geting，LwF）算法[31]是常用的基于正则化的增量

学习算法，其思想是通过给新任务的损失函数施加

约束来保护旧知识不被新知识覆盖，具体来说，LwF
算法借鉴了深度学习中的知识蒸馏思想，希望使用

当前时刻的数据训练出来的模型和使用上一时刻

的数据训练出来的模型在新加入的数据上得到近

似的预测。基于这一思想，LwF 算法在原模型上蒸

馏出新模型，希望新模型既可以较好地拟合新数据

又保留原模型性质，并且新模型在历史数据上仍有

比较好的预测效果。但这类方法高度依赖新旧数据

之间的相关性。另一类方法是基于经验回放的增量

学 习 （ incremental classifier and representation 
learning，iCaRL）[32]。这类方法的基本思想是在训

练新到达的数据的同时，在一部分具有代表性的旧

数据上进行模型训练。这类方法主要关注如何选择

具有代表性的旧数据，以及如何联合旧数据与新数

据一起训练模型。与 LwF 算法类似，iCaRL 同样利

用正则约束更新模型参数，同时，iCaRL 基于样本

均值选择一批具有代表性的旧数据，这类方法可以

通过调整保留的旧数据的比例来调整模型在新旧

数据上的平衡度。 
推广到群智决策场景下，希望基于增量学习得

到的群智决策系统可以在原模型的基础上快速融

合最新信息蒸馏出新模型，进而得到最新的群智决

策结果，并且在基于经验回放的方式下，可以通过

调整旧数据比例来平衡决策对历史的依赖和对新

到达的数据的依赖，如当旧数据比例较大时，模型

倾向于与历史的决策结果保持一致；当旧数据比例

较小时，模型倾向于关注新到达的数据。 
2.6  风险可控的稳定群智决策技术 

决策信息纷杂，具有高不确定性和高复杂性。

为了降低群智决策的风险，在系统设计层面，群智

决策系统应该是稳定的，服从大规模群体的决策结

果，而不因单一参与者发生结果改变。鲁棒性在深

度学习中被广泛推广，旨在降低模型风险，提高模

型稳定性。现有提升模型鲁棒性的方法主要分为两

类：对抗训练技术和数据随机化技术。 
（1）对抗训练技术 
对抗训练技术是现在增强模型鲁棒性的重要

方式[33]。在对抗训练过程中，样本会被加入一些不

可感知的扰动（如改变图片上少数像素点的取值），

同时约束模型适应这种改变，要求扰动后的样本输

出与原样本输出相近，从而获得对对抗样本的鲁棒

性。这种训练技术使得模型在微小改变上依然保持

稳定。对抗训练技术的关键在于定义高质量的对抗

样本。快速梯度下降法[34]是基于真实样本修改的代

表原真实性对抗样本产生方法。FGSM（fast gradient 
sign method）以最大化损失函数为目的，沿着梯度

上升方向修改真实样本，得到对抗样本。 
（2）数据随机化技术 
数据随机化技术通过对训练数据做一些随机

变换以减轻数据/特征域中对抗样本的影响。Xie C H
等人[35]利用随机调整大小和随机填充两种方式完

成数据随机化，例如，图片如果是训练数据，随机

调整大小是指在将数据输入模型处理前，对数据进

行随机裁剪。随机填充则表示将图片的边缘像素点

随机填充为零。也有模型[36]在训练过程中加入噪

声，如降噪自编码器[37]等。直观理解，这类数据随

机化方法在训练数据中加入噪声，使得经训练得到

的模型能够抵御噪声，鲁棒性更高。 
推广到群智决策场景下，希望基于鲁棒训练的

技术能够使在大规模群体上拟合出的模型不依赖

于单个个体的决策意见。 

3  开放环境下群智决策的应用实践 

开放环境下的群智决策受到了学术界和产业

界的广泛关注，在多个应用领域发挥着重要作用。

目前广泛应用群智决策的代表性场景主要有：①众

问众答的知识共享场景，如兰亭、知乎等；②众包

服务提供场景，如猪八戒网、滴滴打车等；③基于

社交媒体平台海量用户的群体观点挖掘场景，如知

微传播分析平台等。 
3.1  兰亭群智开放创新生态平台 

兰亭是一个垂直领域的群智平台，希望聚集科

技领域的群体智慧解决科学问题，最终愿景是“群

贤毕至、群智决策，让人才、技术、方案不再难寻”。

兰亭围绕科技创新过程中存在的创新模式单一、创

意来源匮乏和专家群体局限等问题，突破科技创新

的组织模式，融合自底向上的群智创新和自顶向下

的开放创新，打通企业、科研机构和创新个体，形

成开放创新生态，具备跨领域、跨区域的协同研究

与开发能力，从而可以广泛吸收社会资源，实现良

性循环，可持续运行。 
兰亭平台自 2020 年 9 月试运行以来，先后与
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其他单位联合发布了“四季青论坛科学问题揭榜” 
“血管瘤超声图像分割”“柔性外肢体技术挑战赛”

等开放创新项目。兰亭平台打破了原先线下“小圈

子”科技项目资助限制，实现了政府科技资源和大

规模数据资源赋能科技创新，验证了群智开放创新

模式的可行性和有效性。 
3.2  基于社交民调的选情预测 

社交媒体数据具有以下 4 个优势。 
① 样本数据量大：每个用户都可能成为民调样本。 
② 数据可靠性高：每条消息由用户自愿发布。 
③ 数据实时性强：每天都有用户发布选情消息。 
④ 数据获取简便：不同于传统的线下走访观

点采集方式等，基于开放社交媒体的数据获取方式

需要依赖稳定的信息爬取系统，前期投入较高，但

该方式可扩展性强，具备持续收集社交媒体群体对

待新决策事项观点的能力，相比传统线下信息收集

方式更简便。 
因此社交数据可以被作为大规模群体来源，通

过群智决策模式进行选情预测。为了实现基于社交

民意调查的选情预测，一种可行的做法是首先基于

多个社交媒体通道（如 Twitter、微博等）进行数据

收集，并将多通道数据进行用户关联，基于可信度

评估技术和沉默用户决策内容推断技术进行个体

立场推断，最终结合真实人口分布汇聚个体立场，

完成群体选情涌现。 
3.3  众包服务平台猪八戒网 

众包计算为生产生活提供服务，以有效、高效

和新颖的方式解决计算机难以解决的各种问题。猪

八戒网就是此类平台，任务发起者在网站发布任务

需求，参与者提交任务解决方案。 
为了使得高质量的解决方案脱颖而出，很重要的

一点是实现前文提到的个体决策内容可信度评估。一

种可行方式是结合参与者和作品完成可信度评估。具

体来说，从参与者和作品两个方面出发，利用任务发

布者对作品的历史反馈直接对作品质量进行建模，针

对参与者和作品的特征，如提交时间、提交内容等学

习向量表示，对作品的质量进行自动评估，从而提高

了评估效率，为任务发布者带来了便利。 
3.4  实践现状及展望 

上述3个案例来源于群智决策使用比较广泛的场

景。在上述场景中，群智决策平台作为第三方平台，

汇聚大量单体的智慧，进而涌现群体智慧。目前这类

场景关注单体智慧评估和由单体智慧汇聚得到群体

智慧，但缺乏新智慧的产生和机器智慧的融入。 
近年来，基于强化学习的人工智能技术迅速发

展，并在围棋、自动驾驶等领域取得了与人相仿甚

至优于人的成果，上述技术训练多个智能体进行决

策，这表明了基于人工智能的多个智能体大规模协

作成为可能。多智能体系统目标是让若干个具备简

单智能且便于管理控制的系统通过相互协作进行

推理、规划和决策，进而解决大型、复杂的现实问

题。未来希望在更广阔的领域（如医疗领域等）引

入机器智慧，联合多智能体和大量个体的智能，进

而涌现出大幅超越单体的智能，支撑决策模式在经

济、医疗、民生等领域的应用。 

4  结束语 

群智决策研究基于群体参与、人机交互、大数

据驱动的新型决策理论和方法，实现开放环境下的

复杂问题求解和智能决策。群智决策立足于新型计

算范式[38]的基础，是大数据时代[39]的产物，使得基

于大规模群体的决策变得高效成为可能。最近，群

智决策已经在基于社交媒体的民意调查、众问众答

知识共享平台、众包服务中得到广泛应用。未来，

以期解决开放环境带来的高不确定性复杂性问题，

融入机器智慧，联合机器智能和个体智能，为群智

决策模式的形成发挥重要的概念牵引与核心作用，

支撑决策模式在经济、医疗、民生等领域的应用，

推动相应领域进步和变革。 
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