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摘　要　基于云模型在非规范知识的定性、定量表示及其相互转换过程中的优良特征，结合进化计算的基本思想，

提出一种基于云模型的进化算法．该算法利用云模型对物种的遗传变异进化统一建模，能够自适应控制遗传变异

的程度和搜索空间的范围，从而可以快速收敛到最优解，较好地避免了传统遗传算法易陷入局部最优解和选择压

力过大造成的早熟收敛等问题．仿真结果表明：该算法具有精度高、收敛速度快等优点．云模型和进化计算思想的

有效结合一方面拓宽了云模型的应用领域，也为进化计算的研究进行了新的探索和尝试．
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１　引　言

遗传算法（ＧＡ）
［１５］①是智能计算的重要分支．

问题解按照一定编码方案被表示成遗传空间的串结

构个体，用适应度函数进行评价以选择出优秀个体，

通过交换和变异操作产生新一代更适应环境的种

群．系统初始化为一组随机解，经过逐代演化，收敛

到一个最适应环境的串上，求得问题的最优解．

云模型是李德毅院士提出的一种定性知识描述

和定性概念与其定量数值表示之间的不确定性转换

模型［６９］，已经在智能控制、模糊评测等多个领域得

到应用．正态云模型是最重要的一种云模型，由于其

具有良好的数学性质，可以表示自然科学、社会科学

中大量的不确定现象［７］．

云模型在知识表达时具有不确定中带有确定

性、稳定之中又有变化的特点，体现了自然界物种进

化的基本原理．对于云模型犆（犈狓，犈狀，犎犲），犈狓可

以代表父代个体遗传的优良特征，是子代对父代的

继承，犈狀和犎犲可以表示继承过程的不确定性和模

糊性，表现了物种进化过程中的变异特征．用正向云

算子可以完成概念空间到数值空间的转换，在３个

参数的控制下产生子代种群，完成遗传操作．一方面

这种转换是确定的和精确的，因为数值空间的每一

个云滴都是定性概念的一次量化实现，都在一定程

度上是该定性概念的代表；另一方面，这种转换又是

随机的和模糊的，每一次变换得到不同的云滴集合，

而且同一定性概念可用云滴集合中的任何一个代

表，不同的云滴代表该概念的确定程度不同．

基于云模型的优良特性，结合进化计算的基本

原理，本文提出一种基于云模型的进化算法，该算法

不但比传统遗传算法精度高，而且能够很好地避免

遗传算法易陷入局部最优解和选择压力过大造成的

早熟收敛等问题．

本文首先对云模型进行简单介绍；然后重点给

出了ＣＢＥＡ的思想和详细算法流程；仿真实验部分

对本文提出的算法进行测试和对比分析；最后总结

全文并给出下一步的研究方向．

２　云模型简介

定义１．　云和云滴．设犝 是一个用数值表示

的定量论域，犆是犝 上的定性概念，若定量值狓∈犝

是定性概念犆 的一次随机实现，狓对犆 的确定度

μ（狓）∈［０，１］是有稳定倾向的随机数：μ：犝→［０，１］，

狓∈犝，狓→μ（狓），则狓在论域犝 上的分布称为云

（Ｃｌｏｕｄ），记为云犆（犡）．每一个狓称为一个云滴
［６］．

如果概念对应的论域是狀维空间，那么可以拓广至

狀维云．

云模型所表达概念的整体特性可以用云的数字

特征来反映，云用期望犈狓（Ｅｘｐｅｃｔｅｄｖａｌｕｅ）、熵犈狀

（Ｅｎｔｒｏｐｙ）、超熵犎犲（Ｈｙｐｅｒｅｎｔｒｏｐｙ）这３个数字特

征来整体表征一个概念，多维云模型的整体特征可

由多组数字特征表示．期望犈狓是云滴在论域空间

分布的期望，是最能够代表定性概念的点，或者说是

这个概念量化的最典型样本；熵犈狀代表定性概念

的可度量粒度，通常熵越大概念越宏观，它也是定性

概念不确定性的度量，由概念的随机性和模糊性共

同决定．一方面犈狀是定性概念随机性的度量，反映

了能够代表这个定性概念的云滴的离散程度；另一方

面又是定性概念亦此亦彼性的度量，反映了在论域空

间可被概念接受的云滴的取值范围；超熵犎犲（Ｈｙｐｅｒ

ｅｎｔｒｏｐｙ）是熵的不确定性度量，即熵的熵，由熵的随

机性和模糊性共同决定．用３个数字特征表示的定

性概念的整体特征记作犆（犈狓，犈狀，犎犲）．

定义２．　一维正态云算子犃狉
Ｆｏｒｗａｒｄ（犆（犈狓，犈狀，

犎犲））是一个把定性概念的整体特征变换为定量表

示的映射π：犆→Π，满足以下条件：

（１）Θ＝｛狋犻｜犖狅狉犿（犈狀，犎犲）的一次实现，犻＝

１．．犖｝；

（２）犡＝｛狓犻｜狓犻为犖狅狉犿（犈狓，狋犻）的一次实现，

狋犻∈Θ，犻＝１．．犖｝；

（３）Π＝｛（狓犻，狔犻）｜狓犻∈犡，狋犻∈Θ，

狔犻＝ｅ
－（狓犻－犈狓

）２／（２狋
２
犻
）｝．

其中犖狅狉犿（μ，δ）为期望为μ方差为δ的正态随机

变量，犖 为云滴的个数．

利用正态云算子，就可以把定性概念犆（犈狓，

犈狀，犎犲）变换为数值表示的云滴集合，实现了概念

空间到数值空间的转换．一维正态云算子可以拓广

至狀维正态云算子．

３　基于云模型的进化算法（犆犅犈犃）

通过正向云算子根据３个数字特征产生云滴的

过程能够刻画遗传和变异的思想，以一维正态云模

３８０１７期 张光卫等：基于云模型的进化算法

① ＨｅｉｒｋｏｔｔｅｒＪ，ＢｅａｓｌｅｙＤ．Ｔｈｅｈｉｔｃｈｈｉｋｅｒ′ｓｇｕｉｄｅｔｏｅｖｏｌｕ
ｔｉｏｎａｒｙｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ．ＦＡＱｉｎＣｏｍｐＡｉＧｅｎｅｔｉｃ，１９９５．ｈｔ
ｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｓｅ．ｄｍｕ．ａｃ．ｕｋ／～ｒｉｊ／ｇａｆａｑ／ｔｏｐ．ｈｔｍ



型犆（０，犈狀，犎犲）为例，它表达的概念为“坐标轴原点

附近”，以不同的熵和超熵可以把这个定性概念转化

为定量表示，如图１所示分别做出通过正向云算子

得到的５００个云滴的图形．图形上的每个云滴可以

理解为以０（期望）为种子个体，以不同的熵和超熵

得到的后代个体．云滴形成的每个云相当于一个种

群，可以看到４个种群在覆盖范围和离散程度上的

明显差异，即熵越大，个体的覆盖范围越大，超熵越

大，种群中的个体越离散．

图１　用云表达概念“坐标轴原点附近”

可见期望体现了遗传的稳定性，熵体现了变异

的范围，可以表示搜索的广度，超熵体现了进化的稳

定程度，可以表示求精的粒度．根据人类搜索的经

验，“当前优秀个体周围往往存在更加优秀的个体”，

制定下面的搜索过程：首先，求出优秀个体，对一个

进化代所有的个体（云滴）根据被优化的函数进行适

应度计算（ｆｉｔｎｅｓｓｖａｌｕｅ），根据适应度选择得到前犿

个最适应的优秀个体，称为优秀个体向量；其次，以

优秀个体为母体繁殖下一代个体，即分别以犿 个个

体为种子产生一定数量的云滴作为下一代个体，给

定规则使得越优秀的种子产生的下一代个体数量越

多，这样得到新一代的个体中存在更加优秀的个体

的可能性较大，反复叠代便可逐步寻优；另外，根据

历史进化代的情况可以对下一个进化代熵和超熵的

值进行自适应控制（放大或缩小），以控制搜索的范

围和求精的粒度．这个控制过程一方面要防止算法

陷入局部最优和早熟收敛，另一方面还要满足在可

能存在最优解的范围内迅速求精，当然这两个方面

是矛盾的，需要制定合适的控制策略．

在这个过程中，遗传和变异是统一在一起的，都

融合在新个体的产生过程中，因为由正向云算子产

生的子代个体（云滴）都会聚集在母体（云期望）周

围，充分体现了“龙生龙，凤生凤”的遗传特征，同时

这也是一个充满不确定性的过程，是随机的和模糊

的，每一次变换得到不同的云滴集合，体现了“一母

生九子九子各不同”的变异特征．当算法在若干进化

代都不能产生新的优于历史个体的最优个体时，就

要考虑突变操作，生物学认为突变是能够影响生物

遗传性状的变异，但它并不经常发生，本算法中最深

度的突变操作是系统重新进行初始化．

以上面的思想为基础，本文提出一种新颖的演

化算法———ＣＢＥＡ（ＣｌｏｕｄＢａｓｅｄＥｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌ

ｇｏｒｉｔｈｍ）．类似大多数演化计算技术遵循的过程，

ＣＢＥＡ的计算过程为

１．系统初始化为一组随机解，即随机初始化群落中个

体的值．

２．计算所有个体的适应度，并选择出适应度最好的前

犿个最优秀个体，形成优秀个体向量．

３．前犿个个体分别繁殖一个种群．

４．如果达到演化代数则算法停止，最优秀的个体即为

最优解，否则转步２．

ＣＢＥＡ与粒子群算法
［１０１１］（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐ

ｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）和遗传算法有很多共同之处，都是

基于叠代的优化过程，都随机初始化种群，而且都使

用适应值来评价系统，进而根据适应值来进行一定

的随机搜索，它们都不能保证一定能找到最优解．

ＣＢＥＡ与遗传算法的不同之处在于，虽然也是

通过叠代搜寻最优值，但没有遗传算法的二进制编

码工作，也没有相应的交叉（ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ）、变异（ｍｕ

ｔａｔｉｏｎ）等操作，而是通过正向云算子完成新一代种

群的产生，通过熵、超熵控制产生子代种群的位置、

范围（搜索的范围）以及子代种群集聚程度（求精的

粒度），算法的实现也较遗传算法简单．

ＣＢＥＡ和ＰＳＯ都采用实数编码，都没有相应的

交叉、变异操作，ＰＳＯ根据粒子的速度来决定搜索，

粒子们追随当前的最优粒子在当前解空间中搜索，

而ＣＢＥＡ在各个进化代是个体不断产生和被淘汰

的过程，既体现了进化论的思想，也体现了人类搜索

的特点．

假设参加叠代寻优的个体总数为狀，称为一个

群落犆，群落中的个体被分成犿 个种群，犿 也称为

群落的丰富度．群落和种群的关系为犆＝∪
犿

犻＝１
犘犻，其中

犘犻表示第犻个种群，各个种群包括的个体的数目可

以不同，个体被编码为一个犽元组，狓犽犻犼表示第犻个种

群的第犼个个体的第犽个分量，由于个体能且只能

属于一个种群，所以狀＝犼１＋犼２＋…＋犼犿，种群是个
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体的集合，表示为

犘１＝｛（狓
１
１１
，狓２１１，…，狓

犽
１１
），（狓１１２，狓

２
１２
，…，狓犽１２），…，

（狓１１犼１
，狓２１犼１

，…，狓犽１犼１
）｝，

犘２＝｛（狓
１
２１
，狓２２１，…，狓

犽
２１
），（狓１２２，狓

２
２２
，…，狓犽２２），…，

（狓１２犼２
，狓２２犼２

，…，狓犽２犼２
）｝，

　…

犘犿＝｛（狓
１
犿
１
，狓２犿１，…，狓

犽
犿１），（狓

１
犿２，狓

２
犿２，…，狓

犽
犿２），…，

（狓１犿犼犿，狓
２
犿犼犿
，…，狓犽犿犼犿）｝．

按照群落中种群的规模对种群的地位进行划

分，分为建群种、优势种和劣势种，其中优势种是拥

有较多个体的种群，建群种为优势种中的最优者．一

个群落中建群种只有一个，是群落中的最具代表性

的种群，优势种和劣势种则可以有多个，其中劣势种

规模最小但个数最多．根据当前最优个体周围存在

更加最优个体的概率较大的原则，越优秀的个体将

产生更多的子代个体．在每一个进化代，挑选适应度

最好的前犿 个最优个体，犿 为群落中种群的个数，

淘汰群落中所有其余个体，以犿个最优个体为母体

产生犿 个种群，构成新一代群落，最优秀的个体产

生建群种，依次类推使得越优秀的个体产生的种群

规模越大．

比如假设群落犆的个体总数狀＝１０００，种群数

犿＝１０，种群大小依次为［３００，２００，１５０，５０，５０，５０，

５０，５０，５０，５０］，在每个进化代的优秀个体向量大小

为１０，算法在每一个进化代根据个体的适应度挑选

出１０个优秀个体，下一代的种群由这１０个优秀个

体产生，其中最优秀的个体将作为母体产生建群种，

其它次优秀的个体将依次产生优势种和劣势种群，

则种群结构与优秀个体的关系如图２所示．

图２　种群结构与优秀个体的关系

基于云模型的进化算法不像遗传算法那样注重

父代与子代的遗传细节（通过基因表达遗传操作）上

的联系，而是通过云模型把进化和遗传作为一种定

性知识进行描述，进而通过不确定的定性定量转换，

把定性知识转化成若干定量实现（子代个体）．在每

一个进化代，一方面通过对子代个体的适应性评估

得到优秀个体，另一方面根据历史进化情况确定下

一步进化的范围，从而形成新的知识，为下一步进化

做好了准备．为了便于表述算法思想首先定义以下

基本概念．

定义３． 进化模型（ｅｖｏｌｖｉｎｇｐａｔｔｅｒｎ）．犈犘（犈狓，

犈狀，犎犲）是用云模型表达的进化模型．其中犈狓称为

种子个体，表达祖先遗传的优良特性；犈狀称为进化

熵，代表变异的大概范围；犎犲称为进化超熵表示进

化的稳定性，犎犲越大则不确定性越强．进化模型包

括一维模型和多维模型，多维模型用犈犘（犈狓１，犈狀１，

犎犲１，…，犈狓狀，犈狀狀，犎犲狀）表示，其中维数狀为大于等

于１的整数．给定父代个体（犈狓）作为母体，指定熵和

超熵（犈狀，犎犲），利用正向云算子便可以产生任意数量

的云滴，所有云滴均是该母体的后代个体，形成一个

种群，因而进化模型可以看成是种群的产生模型．

定义４． 进化（ｅｖｏｌｖｅｍｅｎｔ）．它是指以父代种

群中适应度较好的优秀个体为母体，按照进化模型

产生新种群的操作．进化操作包含有一定的变异成

分，因为个体既继承了母体的优良特征，又与母体有

一定程度的不同，由于这种变异为稳中求变，故称为

进化式变异．进化式变异的变化程度主要受进化模

型的参数犈狀控制，其变化程度可能较小（犈狀较小

时），也可能较大（犈狀较大时）．

定义５．　突变（ｍｕｔａｔｉｏｎ）．它是指进化过程中

全部或部分抛弃父代种群的优秀个体，并按照一定

策略生成新的个体作为母体产生新种群的操作．经

过突变产生的群落相对于父代群落差异较大．

定义６．　进化代（ｅｖｏｌｖｉｎｇｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ）．进化过

程中新群落的一次产生称为一个进化代．

定义７．　适应度（ｆｉｔｎｅｓｓ）．它是指群落中各个

个体对环境的适应程度，用于衡量个体优劣的程度．

根据适应度的大小，可以决定某个个体是被保留还

是被淘汰．适应度通常是费用、盈利、方差等目标的

表达式，适应度函数的构造可以参考遗传算法中适

应度评估函数的构造方法．

定义８．　精英个体（ｅｌｉｔｅｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ）．它是指进

化过程中得到的适应能力最强的个体，分为当代精

英和跨代精英．当代精英指一个进化代的所有个体

中适应性最强的个体，跨代精英指多个进化代中适

应性最强的个体，进化过程（算法）的最终结果即为

所有进化代中的最优跨代精英个体．出现跨代精英

的进化代称为非平凡进化代，没有出现跨代精英的
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进化代称为平凡进化代，两个跨代精英个体之间相

隔的进化代数称为连续平凡代数，是连续没有出现

跨代精英个体的进化代数．连续出现跨代精英的进

化代数称为连续非平凡代数．

连续平凡代数和连续非平凡代数是进化过程中

进行自适应调节的重要数据．较大的连续平凡代数

说明目前搜索的邻域中难以发现更加优秀的个体，

那么此时算法可以自适应地采取突变操作．连续非平

凡代的出现则表明当前进化代是有效的，算法可以

自适应地控制进化过程中的变异程度（求精操作）．

定义９．　进化策略（ｅｖｏｌｖｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙ）．它是

指进化过程中进化操作的控制策略，亦即通过调整

进化模型的参数犈狀和犎犲来优化子代种群产生的

策略．通过制定进化策略可以解决两方面问题：（１）

局部求精．当出现了跨代精英个体时，算法可能找到

了新的极值邻域，或更加逼近了老的极值邻域，此时

需要求精操作，方法是降低进化范围（减小犈狀）和增

加稳定性（减小 犎犲），从而加大搜索的精度和稳定

度以达到快速局部求精的目的，比如可以简单地把

犈狀和犎犲减小为原来的１／犓，其中犓 为大于１的实

数，称为进化系数．（２）局部求变（进化式变异）．当若

干进化代没有发现新的跨代精英，即连续平凡代数

达到一定的阈值λｌｏｃａｌ时，算法可能陷入了一个局部

最优邻域，此时需要跳出这个小局部，并在该局部附

近尝试寻找新的局部最优．方法是提高犈狀和犎犲，

比如简单地提高为原来的犔倍，犔称为进化式变异

系数，犔犓，可取犔＝槡犓 ．当函数的局部最优值

非常邻近时，进化式变异可以在众多邻近局部最优

值中寻找全局最优．

定义１０．　变异策略（ｍｕｔａｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙ）．它是

指进化过程中对突变操作的控制策略，是算法摆脱

局部的保证．当经过若干代进化没有得到适应性更

加优异的个体，而且进化式变异没有效果时，算法有

可能陷入局部，需要进行一次突变操作．进行局部求

变和突变的连续平凡代数阈值之间的关系为λｇｌｏｂａｌ＞

λｌｏｃａｌ．突变方法有两种，一种是取历史跨代精英个体

的平均值，另一种是取历史当代精英个体的平均值，

熵可取为相应历史精英个体的方差．

在ＣＢＥＡ中进化和变异是统一的，进化式变异

是进化和变异融合，可以用来进行局部求精或跳出

小局部，而突变则用来在全局范围内寻找新的极值

搜索区域．算法可以判断出当前的进化状况，进而可

以自适应地进行调整．

相比传统遗传算法，当种群中多数个体的适应

值相差不大时交叉操作就显得无能为力，此时算法

容易陷入局部解而不能通过交换解决，突然变异能

够使之摆脱局部收敛而跃出局部解，但后期的变异

可能破坏已产生的对形成最优解有建设性作用的模

块．ＣＢＥＡ可以有效避免遗传算法的这个缺点，因为

进化式变异和突变均利用了历史搜索结果．进化算

法的详细结构如图３所示．

图３　进化算法结构图

４　仿真实验及分析

为了验证算法的有效性，我们选用如下经典非

约束类测试函数进行对比实验．

犳１＝０．５＋
ｓｉｎ２ 狓２１＋狓槡

２
２－０．５

［１＋０．００１（狓２１＋狓
２
２
）］２
，－１００狓犻

１００，犻＝｛１，２｝，即Ｓｃｈａｆｆｅｒ函数，其在（０，０）处取得

全局最小值０．

犳２＝４－２．１狓
２
１＋
１

３
狓（ ）４１狓２１＋狓１狓２＋（－４＋４狓２２）狓２２，

－３狓１３，－２狓２２，也称ＳｉｘＨｕｍｐＣａｍｅｌ

Ｂａｃｋ函数，有两个全局最小值－１．０３１６２８４５３４８９８８．

犳３＝ ∑
５

犻＝１

犻ｃｏｓ［（犻＋１）狓１＋犻｛ ｝］ ｛× ∑
５

犻＝１

犻ｃｏｓ［（犻＋

１）狓２＋犻 ｝］，－１０狓犼１０，犼＝｛１，２｝，也称Ｓｈｕｂｅｒｔ
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函数，有１８个全局最小值－１８６．７３０９０８８３１０２３９．

犳４＝－ｃｏｓ（狓１）ｃｏｓ（狓２）·ｅｘｐ（－（狓１－π）
２－

（狓２－π）
２），－１００狓犻１００，狓＝｛１，２｝，也称Ｅａｚｏｍ

函数，在（狓１，狓２）＝（π，π）时取得全局最小值－１．

犳５＝∑
狀

犻＝１

狓２犻，－１００狓犻１００，犻＝１，２，…，狀，狀＝

１０，即Ｓｐｈｅｒｅ函数，在（０，０，…，０）处取得全局最小

值０．

犳６＝２０＋ｅｘｐ（１）－２０ｅｘｐ －
１

５

１

狀∑
狀

犻＝１

狓２槡
烄

烆

烌

烎
犻
－

ｅｘｐ －
１

狀∑
狀

狀＝１

ｃｏｓ（２π狓犻（ ）），－３２．７６８＜狓犻＜３２．７６８，
犻＝１，２，…，狀，狀＝１０，即 Ａｃｋｌｅｙ函数，在（０，０，…，

０）处有全局最小值０．

犳７＝
１

４０００∑
狀

犻＝１

狓２犻－∏
狀

犻＝１

ｃｏｓ
狓犻

槡（ ）犻 ＋１，－６００＜狓犻＜

６００，犻＝１，２，…，狀，狀＝１０，即 Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数，在

（０，０，…，０）处有全局最小值０．

犳８＝１０狀＋∑
狀

犻＝１

［狓２犻－１０ｃｏｓ（２π狓犻）］，－５．１２＜

狓犻＜５．１２，犻＝１，２，…，狀，狀＝１０，即Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数，

在（０，０，…，０）处有全局最小值０．

实验１．ＣＢＥＡ算法搜索过程和执行效率分析．

以函数犳１为例，实验的初始值设置：群落规模

５００，群落丰富度１０，群落中种群的规模为［１５０，

１００，７５，２５，２５，２５，２５，２５，２５，２５］，适应度函数取为

目标函数犳犻狋狀犲狊狊＝犳１，进化代数２０，阈值λｌｏｃａｌ＝２，

λｇｌｏｂａｌ＝１０，进化系数犓＝１０，进化式变异系数犔＝

槡犓 ，进化模式初始取值为犈犘（犈狓１，犈狀１，犎犲１，

犈狓２，犈狀２，犎犲２）＝（４０，１００，０．０１，２０，１００，０．０１）．

以一次随机运行为例分析结果的收敛情况，最

优点

犳１（８．８１４６５１５２７９４２９６３ｅ－００５，　　

　 １．４８９４１１５２９４４０７９５ｅ－００４）＝

　 ２．９９８３２２８２８９０６５５２ｅ－００８，

分别做出狓１，狓２ 和函数值的收敛曲线，横坐标为代

数，纵坐标为函数值或狓１，狓２ 的值，如图４所示．分

析如下：（１）算法共运行２０代，在第１５代找到了全

局最优点．（２）算法在第１，２，３，１１进化代４次寻找

到新的变化较大的局部极值点邻域，经过求精后迅

速从第１，２个逃出，在第３个局部极值点邻域连续

求精８个进化代，其中找到５个跨代精英．由于阈值

λｌｏｃａｌ＝２，所以当算法在连续两代没有发现跨代精英

的时候，就要进行变异，第１１代进行变异，并立即找

到了新的跨代精英，表明了算法具有良好的变异特

性，使得算法能快速跳出局部极值邻域并进入新的

求精阶段．（３）第１８，１９，２０代为连续变异，没有找

到跨代精英，算法结束．（４）观察连续非平凡代数，

大量实验表明连续非平凡代数一般不超过５，表明

算法有很好的局部求精能力．

图４　进化过程中各项指标的收敛曲线

以上分析表明算法不但能够快速定位全局极值

点所在邻域，而且具有高效的局部求精能力，能够较

好地避免遗传算法易陷入局部最优解和选择压力过

大造成的早熟收敛等问题．

为了更好地了解算法的执行情况，下面对狓１ 和

狓２ 的搜索空间的演变进行分析．狓１ 的变化情况如图

５所示，图中给出了第１，３，５，１４进化代狓１ 的搜索

空间，算法在第３代，建群种已经接近了最优解邻

域，第５代的时候群落中除了有两个种群外其余的

种群都回归到最优解附近，数据表明在第５进化代

狓１ 已经很逼近最优值了．

狓２ 的搜索空间的变化情况如图６所示，图中给

出了第１，６，１２，１５进化代狓２ 的搜索空间，直到第６

代时狓２ 仍局限在局部最优邻域－３．１４附近，在第

１１代出现变异，第１２代的时候其建群种开始接近

了最优解邻域，基本确定了下一步演化的方向，第

１５代时群落中所有１０个种群都回归到最优解附

近，正是在１５代算法取得了最优解（见图４）．

为了考查ＣＢＥＡ的执行时间和计算精度，针对

函数犳１，算法根据不同的总代数各运行１００次，由

于运算结果呈非对称偏态分布，不适合用平均值

作为测度，因而做出每次运行结果的频度统计，如

表１所示．算法的配置为：群落大小为５００，λｌｏｃａｌ＝

２，λｇｌｏｂａｌ＝１０，犓＝１０，犔＝ 槡犓 ．ＣＢＥＡ的执行时

间受运行的总代数、适应度函数的复杂度以及群落
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大小的影响，对于函数犳１每次运行的平均时间如

表１所示．实验机器为赛扬笔记本１．５ＧＨｚ主频，

５１２ＭＢ内存，仿真软件为 Ｍａｔｌａｂ７．１．

图５　５×１的搜索空间变化情况（横轴为个体编号，纵轴为个体的适应值）

图６　６×２的搜索空间变化情况（横轴为个体编号，纵轴为个体的适应值）

在上面的初始配置下，对于函数犳１当运行总代

数大于５０时，成功率基本达到１００％，且平均精度

优于１０－１０数量级．当运行总代数大于５０时，算法得

到精确解的比率大于９０％．如果提高群落的大小，
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那么能够进一步提高成功率．当算法运行的总代数

小于１００时算法能够在０．１ｓ内完成寻优，算法的执

行效率还是相当高的．

表１　结果频度统计表

运行

次数

每次运

行代数

运行结果频度统计（次）

０
（精确解）犳１

（［１Ｅ－１７，１Ｅ－１３］）犳１（［１Ｅ－１２，１Ｅ－１０］）犳１（［１Ｅ－０９，１Ｅ－０６］）犳１（［１Ｅ－０５，１Ｅ－０４］）
犳１（１Ｅ－０３）

（失败）

每次运

行平均

时间／ｓ

１００ ３０ ４０ ４５ ７ ５ ０ ３ ０．０２２６６

１００ ５０ ９５ ２ ２ １ ０ ０ ０．０４１２５

１００ ８０ ９５ ３ ２ ０ ０ ０ ０．０６２９７

１００ １００ ９７ ３ ０ ０ ０ ０ ０．０７７８１

１００ １５０ ９９ １ ０ ０ ０ ０ ０．１１５６２

　　实验２．　ＣＢＥＡ收敛性实验．

为了说明ＣＢＥＡ的收敛性，我们利用所选取的

所有测试函数对算法的演化情况进行了跟踪并绘制

各自的演化曲线．ＣＢＥＡ对每个函数都计算５０次，

每次演化１００代；各个函数的演化曲线在某一代的

值是５０次实验中算法演化到该代时所有搜索到的

最优解的平均值．实验中，ＣＢＥＡ的群落大小均取

１０００，群落丰富度为１０，群落中种群的规模为

［３００，２００，１５０，５０，５０，５０，５０，５０，５０，５０］．

算法对所有函数演化曲线如图７所示（由于各

个搜索范围和精确解位置不尽不同，故未将所有收

敛曲线画在同一坐标系中）．

由图７可知，无论测试函数是２维还是１０维，

ＣＢＥＡ都能够很快地收敛到最优解的水平，除了犳３

之外，其它函数都能够在前１０代逼近最优解，而犳３

也能够在２５代左右逼近其最优解．事实上，实验数

据表明，所有函数都能够在３０代左右到达或非常接

近最优解．不过由于显示粒度的原因不能在图中完

全表现出来．

图７　ＣＢＥＡ计算函数犳１～犳８ 的收敛曲线

　　实验３．　全局搜索能力对比分析．

为了说明ＣＢＥＡ的全局搜索能力，我们分别与

遗传算法和ＰＳＯ算法进行了比较．前者是基于函数

犳１～犳４，后者是基于犳５～犳８．

遗传算法方面，选取了传统ＧＡ
［１］（采用浮点编

码、非一致变异算子和算术交叉算子）和直接用局部
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快速微调遗传算法（ＦＬＡＧＡ）
［１２］和ＣＢＥＡ 进行比

较．ＣＢＥＡ的参数设置同实验２．实验结果的对比情

况如表２所示，其中ＧＡ与ＦＬＡＧＡ的数据来自文

献［１２］．

表２　本文算法与遗传算法比较

函

数
ＧＡ

犜

ＧＡ
平均值

ＧＡ
成功次数

ＦＬＡＧＡ

犜

ＦＬＡＧＡ
平均值

ＦＬＡＧＡ
成功次数

ＣＢＥＡ

犜

ＣＢＥＡ
平均值

ＣＢＥＡ
成功次数

犳１ ３００ 　 ０．０８１９２５１９９９９４５ １５ ３００ ７．３９６４９２２３３５９３３９９Ｅ－６ ５０ １００ ２．２２０４４６０４９２５０３１３Ｅ－１８ ５０

犳２ ３００ －１．０３１３１０４６６９９６３９ ５０ ２００ －１．０３１６２８４５３４８２２６ ５０ １００ 　 －１．０３１６２８４５３４８９８６ ５０

犳３ ２００ －１８６．３６６２８１８１５７２４ ４８ ３００ －１８６．７３０９０８８００６９６２ 　 ５０ １００ －１８６．７３０９０８８３１０２２７ ５０

犳４ ３００ －０．６０５４７２５３５１０１１９ ３４ ３００ －０．９９９９９９９９９９９９９９ ５０ １００ －１．０　　　　　 ５０

从表２可以看出，ＣＢＥＡ在所有测试函数中都

表现得更好．它用比其它算法更少的进化代数取得

了更好的函数平均值，并且５０次的成功次数（即全

部成功）也说明算法具有良好的稳定性．此外，实验

中ＣＢＥＡ的达到精确解的比例相当高，由于篇幅限

制没有列出解的频度统计表．

ＰＳＯ算法方面，选取了经典的ＰＳＯ算法
［１３］和

Ｌｉａｎｇ等新近提出的ＰＳＯ改进算法ＣＬＰＳＯ
［１４］作为

比较对象．ＣＢＥＡ的参数设置同实验２．为了便于比

较，使用了与文献［１４］相同的统计参数，ＰＳＯ 和

ＣＬＰＳＯ的数据也来自文献［１４］．实验结果对比如

表３所示．

表３　本文算法与犘犛犗算法比较

函数
ＰＳＯ

平均值 标准方差

ＣＬＰＳＯ

平均值 标准方差

ＣＢＥＡ

平均值 标准方差

犳５ ７．９６Ｅ－５１ ３．５６Ｅ－５０ ５．１５Ｅ－２９ ２．１６Ｅ－２８ ０ ０

犳６ １．５８Ｅ－１４ １．６Ｅ－１４　 ４．３２Ｅ－１４ ２．５５Ｅ－１４ ０ ０

犳７ ９．６９Ｅ－０２ ５．０１Ｅ－０２ ４．５６Ｅ－０３ ４．８１Ｅ－０３ ０ ０

犳８ ５．８２Ｅ＋００ ２．９６Ｅ＋００ ０ ０ ０ ０

由表３可知，对函数犳５～犳８，ＣＢＥＡ在准确性和

稳定性都具有较为显著的优势．事实上对于这４个测

试函数，ＣＢＥＡ每次都能够找到精确最优解，因此其

平均解即为精确最优解且所有解的标准方差为０；

而ＰＳＯ对这些函数都不能找到最优解，ＣＬＰＳＯ也

仅在测试函数犳８上具有相同的精确性和稳定性．

５　结论与展望

基于云模型在定性概念与其定量数值表示之间

转换过程中的优良特性，结合进化计算的基本思想，

本文提出一种基于云模型的进化算法（ＣＢＥＡ）．该

算法能够自适应控制遗传、变异的程度和搜索空间

的范围，从而可以快速使算法收敛到最优，较好地避

免了遗传算法易陷入局部最优解和选择压力过大造

成的早熟收敛等问题．

ＣＢＥＡ不像遗传算法那样注重父代与子代的遗

传细节（通过基因表达遗传操作）上的联系，而是通

过云模型把进化和遗传作为一种定性知识进行描

述，进而通过不确定的定性定量转换，把定性知识转

化成若干定量实现（子代个体）．在每一个进化代，通

过对个体的适应性评估得到优秀个体，作为下一代

进化母体．

云模型和进化计算思想的成功结合拓宽了云模

型的应用领域，也为进化计算的研究进行了新的探

索和尝试．本文的研究工作仅是这一交叉研究领域

的开始，如何拓宽算法在优化问题中的应用范围和

对算法迭代过程的理论分析均是有意义，也是我们

下一步的研究方向．
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