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摘 要： 针对标准文化算法中影响函数仅通过单层信念空间来指导种群进化，易导致双演化文化算法结构失效

及全局寻优能力差、不稳定等问题，提出一种基于多层信念空间的文化算法．算法通过对多层信念空间实行分层管理，
在提高知识有效性的同时为主群体空间的进化提供最优模式．根据种群分散度自适应调整多层信念空间的融合机制，
从而在进化前期维持种群的多样性，在进化后期加速种群收敛．基于典型复杂函数的数值仿真研究表明，该算法在解
的精度、稳定性及全局寻优能力等方面较其它同类算法有明显的优势．
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１ 引言

文化算法作为一种全新的进化算法是由

Ｒｅｙｎｏｌｄｓ［１］于１９９４年提出的．区别于其它进化算法，文
化算法是一种基于知识的双层进化系统，由种群空间和

信念空间组成，两者分别从微观和宏观两个层面模拟进

化过程．不同层次间相互促进且相互影响．
文化算法虽提出一种解决优化问题的框架，但在目

前有关文化算法的文献中，影响函数对群体空间的指导

通常是通过单层信念空间知识来完成的［２，３］，对于多层

信念空间的文化算法的研究较少．黄海燕等提出一种多
层信念空间的文化算法［４，５］，根据一定的择优原则从多

层信念空间中选出最优的信念空间来指导以后的搜索，

该算法没有考虑知识的多元化优势以及个性化知识的

局部能动性发挥，其本质上仍属于单层信念指导进化．
单层信念空间对群体空间的指导具有一定的盲目性，使

得在实际优化过程中，针对某些复杂优化问题，仍存在

过早收敛、稳定性差、求解精度低等缺陷．
为此，本文尝试在标准文化算法的框架中引入多层

信念空间的结构，从一种全新的角度研究如何提高文化

算法的全局探索能力和局部寻优能力的平衡度，提出一

种基于多层信念空间的文化算法（ＭｕｌｔｉｌａｙｅｒＢｅｌｉｅｆＳｐａｃｅ
ＣｕｌｔｕｒａｌＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＭＢＳＣＡ）．该算法模型采用粒子群算
法［６］（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）作为主群体空间的
进化过程．主要思想是在进化过程中同时保留具有最佳
潜力的多层信念空间并实行分层管理，提高知识的有效

性，避免过早收敛．各层信念空间采用混沌搜索算
法［７，８］并行进化，并独立影响和指导不同的种群个体进
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化．同时将种群分散度引入到群体空间，通过对其判断
来确定多层信念空间的融合机制，从而在进化前期保

持种群的多样性，并最大程度地利用 ＰＳＯ算法向着全
局最优解所在子空间逼近；在进化后期有效地利用已

有的优质文化区间，将知识进行融合，加速种群收敛．
根据多层信念空间的结构，本文对接受函数和影响函

数也做了重新描述．最后通过对典型复杂函数的数值
仿真实验论证了ＭＢＳＣＡ算法的有效性．

２ 多层信念空间的文化算法设计

文化的演进过程，包括相似文化或者知识聚集而

形成的不同的文化元以及每个文化元的文化独立演进

过程，同时也包括着各种文化相互交流而演变出新文

化的演进过程．各种相似的文化或者知识聚集在一起
有利于知识的融合，并指导种群空间整体快速进化，而

新文化或者知识则有利于知识的个性发挥，提升知识

的局部能动性．因此，单一的信念文化已不足以表示多
元文化的演进过程，并保持文化多样性．

根据这些原理，标准的文化算法就扩展到一系列

相应的群组空间以及相应的一系列信念空间构成的多

层信念空间，各层信念空间并行进化，并独立影响产生

不同的子代个体，基本框架如图 １所示．其中，ＢｅｌｉｅｆＬ
为第Ｌ层信念空间，ＰＯＰＬ为由第Ｌ层信念空间通过
Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ－Ｌ函数所影响产生的子代个体集合．Ｅｌｉｔｅ函数
用于接受精英个体到知识集 ＫＳ（ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＳｅｔ）中；Ａｃ
ｃｅｐｔ函数则从知识集ＫＳ中提取个体经验并传递给各层
信念空间；第 Ｌ层信念空间根据所接受的经验知识用
Ｕｐｄａｔｅ－Ｌ函数进行更新．

２１ 多层信念空间的初始化

本文将多层信念空间定义为〈ＭＮ，ＭＳ〉．第 ｔ代规
范知识ＭＮｔ＝｛Ｎｔ，１，Ｎｔ，２，…，Ｎｔ，Ｚ｝，用来存储最能够产
生优秀个体的局部区域信息，Ｎｔ，Ｌ表示第ｔ代第Ｌ层规
范知识，Ｌ＝１，…，Ｚ，Ｚ为信念空间的层数．第 ｔ代形势

知识为ＭＳｔ＝｛Ｓｔ，１，Ｓｔ，２…，Ｓｔ，Ｚ｝，用来记录进化过程中
各层信念空间的最优个体的集合，其中 Ｓｔ，Ｌ为第ｔ代第
Ｌ层信念空间的形势知识．

规范知识 ＭＮ和形势知识ＭＳ采用如下步骤进行
初始化：（１）根据参数集的取值范围和所设定的个体数
目随机产生初始群体；（２）使用神经网络（ＡＲＴ２网络［９］）
方法将群体聚类为若干种群，并计算每个种群的平均

适应度；（３）选取平均适应度较好的前 Ｚ个种群，在每
个种群中选取适应度值最优的个体来初始化第 Ｌ层信
念空间的形势知识，第 Ｌ层规范知识上下限ｕｔ，Ｌ和ｌｔ，Ｌ

由第Ｌ个种群的所有个体的取值范围来初始化．Ｌｔ，Ｌｊ 和
Ｕｔ，Ｌｊ 均初始化为＋∞．在以后的迭代中，ＭＮ和ＭＳ按照
多层信念空间文化算法的规则来更新．
２２ 接受函数

接受函数用以选择能够直接影响当前信念空间知

识经验的个体，在本文中，这种经验个体群被赋予新的

含意，称为知识集ＫＳ．知识集ＫＳ由多元知识集ＤＳ和新
知识集ＮＳ两类组成．

定义１ 知识集ＫＳ由当前种群空间中适应值最优
的β比例个精英个体组成．

Ｅｌｉｔｅ（）＝βｐｏｐｓｉｚｅ （１）
定义２ 多元知识集ＤＳ为各种相似的文化或知识

聚集在一起形成的不同的知识集群；新知识集 ＮＳ为新
文化或知识的集合，ＮＳ并不参与信念空间的进化操作，
而是直接参与到下一代影响操作中，并与子代个体竞

争产生新子代种群．
多元知识集和新知识集的形成：从 ＫＳ中选取与第

Ｌ层信念空间规范知识中心最近的η比例个优秀个体，
记为第 Ｌ元知识集 ＳＳＬ．则多元知识集 ＤＳ和新知识集
ＮＳ的形成如式（３）所示，ｃｅｎｔｒａｌ－ＮｏｒｍＬ为第Ｌ层信念空
间的规范知识中心．

ｃｅｎｔｒａｌ－ＮｏｒｍＬ＝ ｌｔ，Ｌ＋ｕｔ，( )Ｌ ／２ （２）

ＤＳ＝∪
Ｚ

Ｌ＝１
ＳＳＬ，ＮＳ＝ＫＳＳＳ （３）

设初始信念空间的层数为 ＩｎｉｔＺ，当前信念空间的
层数为 Ｚ，则由以上定义可得本文多层信念空间的接
受函数为：

Ａｃｃｅｐｔ（）＝ηＥｌｉｔｅ（） （４）

η＝ηｍｉｎ＋（ηｍａｘ－ηｍｉｎ）（１－（Ｚ／ＩｎｉｔＺ））
２ （５）

其中η为当前各层信念空间的接受个体比例，ηｍｉｎ＝

槡２／ＩｎｉｔＺ，ηｍａｘ＝１
２３ 多层信念空间的更新

根据多层信念空间的设计原理，各层信念空间中

参数的形成和更新是对当前信念空间所接受的精英个

体进行统计而得到的，即第 Ｌ层信念空间由第Ｌ元知

９８８第 ５ 期 黎 明：基于多层信念空间的文化算法研究



识集 ＳＳＬ独立更新完成．图２示出了规范知识和形势
知识对应三层信念空间情况下的更新原理示意图，Ｓ１，
Ｓ２，Ｓ３分别为各层信念空间的形势知识．
多层信念空间的规范知识 ＭＮｔ根据以下规则进行

更新：

ｌｔ＋１，Ｌｊ ＝
ｘｔ，Ｌｉ，ｊ， ｘｔ，Ｌｉ，ｊ≤ｌｔ，Ｌｊ 或 ｏｂｊ（ｘｔ，Ｌｉ ）＜Ｌｔ，Ｌｊ
ｌｔ，Ｌｊ

{ ， 其它

（６）

Ｌｔ＋１，Ｌｊ ＝
ｏｂｊ（ｘｔ，Ｌｉ ）， ｘｔ，Ｌｉ，ｊ≤ｌｔ，Ｌｊ 或 ｏｂｊ（ｘｔ，Ｌｉ ）＜Ｌｔ，Ｌｊ
Ｌｔ，Ｌｊ

{ ， 其它

（７）

ｕｔ＋１，Ｌｊ ＝
ｘｔ，Ｌｉ，ｊ， ｘｔ，Ｌｉ，ｊ≤ｕｔ，Ｌｊ 或 ｏｂｊ（ｘｔ，Ｌｉ ）＜Ｕｔ，Ｌｊ
ｕｔ，Ｌｊ

{ ， 其它

（８）

Ｕｔ＋１，Ｌｊ ＝
ｏｂｊ（ｘｔ，Ｌｉ ）， ｘｔ，Ｌｉ，ｊｕｔ，Ｌｊ 或 ｏｂｊ（ｘｔ，Ｌｉ ）＜Ｕｔ，Ｌｊ
Ｕｔ，Ｌｊ

{ ， 其它

（９）
其中，ｘｔ，Ｌｉ，ｊ为第ｔ代第Ｌ层信念空间的第ｉ个优秀个体的
第 ｊ个变量（ｘｔ，Ｌｉ ∈ＳＳＬ），Ｌｔ，Ｌｊ 和Ｕｔ，Ｌｊ 分别为第ｔ代第Ｌ
层信念空间变量ｊ的下限ｌｔ，Ｌｊ 和上限ｕｔ，Ｌｊ 所对应的评价
值．

这里需要特殊说明的是形势知识，与标准文化算

法中形势知识的内涵有所不同，这里的形势知识为第 Ｌ
层信念空间中的最优个体 ｇｂｅｓｔＬ，如式（１０）所示．
ＭＳｔ＝ Ｓｔ，Ｌ｜Ｌ＝１，…，{ }Ｚ ＝ ｇｂｅｓｔｔ，Ｌ｜ｇｂｅｓｔｔ，Ｌ∈ＳＳ{ }Ｌ

（１０）

２４ 多层信念空间的融合

种群在进化初期，ＰＳＯ算法全局随机搜索，主要目
的是为了搜索一个最容易产生最优解的区域；在种群

进化后期，信念空间最优解区域可能会出现退化和过

约束的现象，这时需要知识空间不仅要扩大主群体空

间的搜索区域，保证更好的全局搜索能力，更要领导粒

子向最优解快速逼近．因此，就必须提供一种机制，能
够权衡与协调群体空间的快速进化与信念知识对群体

空间的有效指导．而这个问题的关键是根据群体空间

相对进化程度和个体分布状况来确定多层信念空间的

融合时机以及融合规则．
因此，本文将种群分散度［１０］引入到群体空间．种群

分散度描述种群空间中个体的相对聚集程度，则第 ｔ代
的种群分散度 ＳＤ（ｔ）记为：

ＳＤ（ｔ）＝∑
ｎ

ｊ＝１

１
ｐｏｐｓｉｚｅ∑

ｐｏｐｓｉｚｅ

ｋ＝１
（ｘｔｋｊ－Ｍ）[ ]２ （１１）

Ｍ＝ １
ｐｏｐｓｉｚｅ∑

ｐｏｐｓｉｚｅ

ｋ＝１
ｘｔｋｊ （１２）

根据整个种群空间的进化状况，确定第 ｔ代中多层
信念空间的融合机制为：

Ｒｕｌｅ１ ＳＤ（ｔ）＞γ，表明第 ｔ代种群空间个体分布
较分散，多层信念空间只进行更新操作．

Ｒｕｌｅ２ ＳＤ（ｔ）≤γ，则认为当前种群空间个体分布
较密集且种群开始收敛．主信念空间中的小信念空间
执行融合操作，将相同或近似的信念空间知识进行合

并，融合规则如下：

（１）若规范知识区间 ＮＬ１ＮＬ２，则保留信念空间
Ｌ２．
（２）若规范知识区间 ＮＬ１ＮＬ２，ＮＬ１∩ＮＬ２≠且

｜ｃｅｎｔｒａｌ－ＮｏｒｍＬ１－ｃｅｎｔｒａｌ－ＮｏｒｍＬ２｜＜τ，即 Ｌ１和 Ｌ２层信
念空间交叉，则融合后的信念空间为 Ｎｏｒｍ－ｎｅｗ＝ＮＬ１

∪ＮＬ２，将 Ｎｏｒｍ－ｎｅｗ加入到主信念空间．
（３）若规范知识区间 ＮＬ１ＮＬ２，ＮＬ１∩ＮＬ２≠且

｜ｃｅｎｔｒａｌ－ＮｏｒｍＬ１－ｃｅｎｔｒａｌ－ＮｏｒｍＬ１｜＞τ，则 Ｌ１和 Ｌ２层信
念空间同时保留．

（４）若 ＮＬ１∩ＮＬ２＝，即 Ｌ１和 Ｌ２层信念空间相互
独立，则 Ｌ１和 Ｌ２层信念空间同时保留．
２５ 影响函数

在标准文化算法中，所有的子代个体均是在同一

种信念空间知识的影响下产生，这种影响操作在某种

程度上存在一定的盲目性．而本文则是由父代个体自
主的选择信念空间并对其实行适合自身的影响操作．

（１）规范知识对群体的影响
每一个父个体由距离其最近的规范知识来影响．

例如：对于某个父代个体 ｘｔｉ，ＮＦ为第ｔ代中与ｘｔｉ最近的
信念空间，则子代个体 ｘｔ＋１ｉ 由父代个体ｘｔｉ通过ＮＦ来影
响产生．

ＮＦ＝ｎｅａｒｅｓｔｃｅｎｔｒａｌ－ｎｏｒｍＬｔｏｘｔｉ，Ｌ＝１，…，Ｚ （１３）
根据粒子的当前位置确定下一步的速度，粒子速

度由式（１４）进行更新：

ｖｔ＋１ｉ，ｊ＝

ｗｖｔｉ，ｊ＋ｃ１ｒ１（ｐｔ，Ｆｉ，ｊ－ｘｔｉ，ｊ）＋ｃ２ｒ２（ｐｔ，Ｆｇ，ｊ－ｘｔｉ，ｊ），

ｘｔｉ，ｊ＜ｌｔ，Ｆｉ，ｊ且ｘｔｉ，ｊ＜ｐｔ．Ｆｇ，ｊ
ｗｖｔｉ，ｊ－ｃ１ｒ１（ｐｔ，Ｆｉ，ｊ－ｘｔｉ，ｊ）－ｃ２ｒ２（ｐｔ，Ｆｇ，ｊ－ｘｔｉ，ｊ），

ｘｔｉ，ｊ＞ｌｔ，Ｆｉ，ｊ且ｘｔｉ，ｊ＞ｐｔ，Ｆｇ，ｊ
ｗｖｔｉ，ｊ±ｃ１ｒ１（ｐｔ，Ｆｉ，ｊ－ｘｔｉ，ｊ）±ｃ２ｒ２（ｐｔ，Ｆｇ，ｊ－ｘｔｉ，ｊ），















其它

（１４）
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（２）形势知识对群体的影响
当 ＳＤ（ｔ）≤γ，即种群空间个体分布较聚集时，在

各层信念空间形势知识 Ｓｔ，Ｌ所代表的优秀个体附近进
行高斯变异，有利于挖掘出更优秀的个体，高斯变异［１１］

区域由权重系数进行控制，如式（１５）所示：
ｘｔ＋１，Ｌｊ ＝Ｓｔ，Ｌｊ （ｗ１＋ｗ２ｒａｎｄｎ），ｊ＝１，…，ｎ（１５）

其中 ｒａｎｄｎ为服从标准正态分布的随机变量，ｗ１和 ｗ２
为变异权重因子，满足 ｗ１，ｗ２０，且 ｗ１＋ｗ２＝１．
２６ 基于多层信念空间的文化算法步骤

混沌是自然界中广泛存在的一种非线性现象，具

有内在随机性、遍历性等的特点．本文采用一维 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ
映射来进行混沌搜索操作．并将混沌搜索算法［７，８］

（ＣｈａｏｓＳｅａｒｃｈＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＣＳＡ）应用于信念空间的演化．
ＭＢＳＣＡ算法的流程图如图３所示如下．

３ 实验仿真结果与分析

３１ 测试函数

为评估本文算法的性能，针对函数优化问题，选取

六个典型的复杂多峰函数对算法的寻优情况，信念空

间层数对算法性能的影响，聚类算法对本文算法性能

的影响进行深入分析．
采用的复杂多峰函数［１２］及其最优解分布如表１所示．

３２ 实验结果对比

将本文算法与粒子群算法［１３］、粒子群文化算法［１４］

（ＰＳＯｂａｓｅｄＣｕｌｔｕｒａｌＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＣＡＰＳＯ）、混沌文化粒子群
算法［７］（ＰＳＯｂａｓｅｄＣｈａｏｓＣｕｌｔｕｒａｌＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＣＣＡＰＳＯ）对典
型测试函数 Ｆ１～Ｆ４进行寻优比较，其中 ＣＡＰＳＯ和
ＣＣＡＰＳＯ算法均为单层信念空间的文化算法．各算法独

立运行１００次，分析全局收敛率、最优值标准差、平均收
敛代数、收敛时间等方面的性能．

仿真分析中算法主要参数取值如表２所示．
表１ 复杂多峰函数

函数 最优解 ｘ最优值 ｆ（ｘ） 变量范围

Ｆ１：Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数 ｘｉ＝０ ０ －５．１２≤ｘｉ≤５．１２

Ｆ２：Ｅａｓｏｍ函数 ｘｉ＝π －１ －１０≤ｘｉ≤１０

Ｆ３：Ｓｃｈａｆｆｅｒ’ｆ６函数 ｘｉ＝０ －１ －１０≤ｘｉ≤１０

Ｆ４：Ａｃｋｌｅｙ函数 ｘｉ＝０ ０ －３２≤ｘｉ≤３２

Ｆ５：Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数 ｘｉ＝１ ０ －３０≤ｘｉ≤３０

Ｆ６：Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数 ｘｉ＝±ｋπ槡ｉ ０ －５０≤ｘｉ≤５０

表２ 主要参数取值

维数 最大代数

１０ １０００
６０ ２０００
１００ ３０００

Ｐｏｐｓｉｚｅ γ β

３００ ０．０１ ０．３
ＩｎｉｔＺ ｗ１ ｗ２
８ ０．７ ０．３

对 Ｆ１～Ｆ４函数在低维下的实验结果如表３所示．
图４为各算法对 Ｆ１（１０维）函数寻优的适应度曲线．由
表３可以看出ＭＢＳＣＡ算法在低维情况下对四个函数都
具有较好的寻优性能．在低维 Ｆ２和 Ｆ４函数优化结果
中，四种算法都能完全找到最优解，但算法ＭＢＳＣＡ最优
值标准差最小，说明本文算法相比于其它三种算法具

有更好的稳定性．从平均收敛代数和收敛时间上来看，
ＭＢＳＣＡ算法在低维情况下并不具有优势，与 ＣＡＰＳＯ算
法相当，反而 ＣＣＡＰＳＯ算法能够以较少迭代次数收敛．

表３ 低维函数测试实验结果

函数 算法 维数／误差
最优值

标准差

平均迭

代次数

全局收

敛率％
收敛时

间／ｓ

Ｆ１

ＰＳＯ １０／１０－１０ ３．７８２４Ｅ１０ １６３．３６ ９３ ２．２３７
ＣＡＰＳＯ １０／１０－１０ １．３３１２Ｅ１１ １０２．７５ ９８ ０．８９５
ＣＣＡＰＳＯ １０／１０－１０ ６．１７４９Ｅ１３ ８７．８９ １００ ０．８２７
ＭＢＳＣＡ １０／１０－１０ ２．３３４７Ｅ１５ １０８．７４ １００ １．３６１

Ｆ２

ＰＳＯ １０／１０－１２ ３．１７９６Ｅ１３ ２６３．１７ １００ ３．８３１
ＣＡＰＳＯ １０／１０－１２ ８．３７６１Ｅ１４ １８３．４６ １００ １．６８２
ＣＣＡＰＳＯ １０／１０－１２ ４．６１２８Ｅ１６ １５８．７３ １００ １．５６７
ＭＢＳＣＡ １０／１０－１２ ０ １７１．５９ １００ １．８０９

Ｆ３

ＰＳＯ １０／１０－１０ ７．１８４３Ｅ１１ ３１１．３５ ８７ ４．９８５
ＣＡＰＳＯ １０／１０－１０ ６．２８４６Ｅ１２ ２３１．９６ １００ ２．２８０
ＣＣＡＰＳＯ １０／１０－１０ ４．３１９５Ｅ１４ １６４．１７ １００ １．７２７
ＭＢＳＣＡ １０／１０－１０ ２．７１６８Ｅ１５ ２１６．３８ １００ ２．３４０

Ｆ４

ＰＳＯ １０／１０－１２ ８．８８１７Ｅ１４ ２１３．６６ １００ ４．５０８
ＣＡＰＳＯ １０／１０－１２ ２．１４９３Ｅ１５ １５２．３８ １００ ２．３２９
ＣＣＡＰＳＯ １０／１０－１２ ０ １２３．１７ １００ ２．０３３
ＭＢＳＣＡ １０／１０－１２ ０ １４２．８３ １００ ２．６２０

表４为 Ｆ１～Ｆ４函数在高维下的实验结果．图５为
各算法对 Ｆ４（６０维）函数寻优的适应度曲线．
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表４ 高维函数测试实验结果

函数 算法 维数／误差
最优值

标准差

平均迭

代次数

全局收

敛率％
收敛时

间／ｓ

Ｆ１

ＰＳＯ ６０／１０－６ ３．０１６２Ｅ＋０１ １５９１．５ ２ ５９．７３４
ＣＡＰＳＯ ６０／１０－６ ７．２５３７Ｅ＋００ ８８３．３７ １３ １５．１４１
ＣＣＡＰＳＯ ６０／１０－６ ７．５２１４Ｅ０７ ５８５．６２ ６７ １０．０５３
ＭＢＳＣＡ ６０／１０－６ １．６４３１Ｅ０８ ４６５．３４ １００ ９．５７１

Ｆ２

ＰＳＯ ６０／１０－６ ５．３１４６Ｅ０８ ２０００ ０ —

ＣＡＰＳＯ ６０／１０－６ ３．１６７２Ｅ０３ １６４２．３８ ２３ ２７．４４０
ＣＣＡＰＳＯ ６０／１０－６ ７．２４１９Ｅ０７ ８７４．３７ ７５ １５．３３９
ＭＢＳＣＡ ６０／１０－６ ４．３８３１Ｅ１０ ６３４．６２ １００ １１．８７５
ＰＳＯ １００／１０－４ １．２６４８Ｅ１０ ３０００ ０ —

ＣＡＰＳＯ １００／１０－４ ４．８８６１Ｅ０１ １８２３．６６ ７ ４２．７３２
ＣＣＡＰＳＯ １００／１０－４ ４．７６３５Ｅ０２ １３８６．９５ ４５ ３４．１２４
ＭＢＳＣＡ １００／１０－４ ３．４７９１Ｅ０６ ９２１．７２ ８８ ２５．９１８

Ｆ３

ＰＳＯ ６０／１０－６ ５．３１９６Ｅ０５ ２０００ ０ —

ＣＡＰＳＯ ６０／１０－６ ２．１３８４Ｅ０３ ２０００ ０ —

ＣＣＡＰＳＯ ６０／１０－６ ４．３１５４Ｅ０５ １０９８．３６ ４３ １６．４７３
ＭＢＳＣＡ ６０／１０－６ ４．３７８６Ｅ０７ ８９３．１７ ９１ １５．０３６

Ｆ４

ＰＳＯ ６０／１０－８ ８．４３２７Ｅ０７ ９８７．７５ ６１ ４５．４２２
ＣＡＰＳＯ ６０／１０－８ ２．３９７１Ｅ０９ ５３１．８６ １００ １１．３５９
ＣＣＡＰＳＯ ６０／１０－８ ５．３８６７Ｅ１１ ４８３．４６ １００ １０．８４２
ＭＢＳＣＡ ６０／１０－８ １．３４７３Ｅ１２ ４２６．７２ １００ １０．１３８
ＰＳＯ １００／１０－４ ３．１５６４Ｅ０１ ２４３８．２８ ７ １６２．４４７
ＣＡＰＳＯ １００／１０－４ １．７９４３Ｅ０２ １８１４．７４ ２１ ５１．６２９
ＣＣＡＰＳＯ １００／１０－４ ６．１７５３Ｅ０４ １１３６．２４ ５６ ３４．９１２
ＭＢＳＣＡ １００／１０－４ ４．９７６５Ｅ０６ ７３１．７６ １００ ２５．３９８

综合表３和表４实验结果对比分析可知，应用文化框
架的粒子群优化算法（ＣＡＰＳＯ、ＣＣＡＰＳＯ和ＭＢＳＣＡ算法）的
收敛性能要明显优于仅有种群的粒子群优化算法，这是由

文化算法框架的基本性质决定的．另外，本文算法总体上
要优于ＰＳＯ算法和单层信念空间的文化算法．而且，随着
维数的增加，ＭＢＳＣＡ算法的优势更为突出．因此，本文算法
更适合处理高维的多模态函数优化问题．
３３ 信念空间层数对算法性能的影响及分析

为研究信念空间的层数对ＭＢＳＣＡ算法性能产生的
影响，在其他参数保持不变的条件下，ＭＢＳＣＡ算法分别
采用４，８，１０，１６这４种逐渐递增的信念空间层数进行
仿真实验，并与 ＣＣＡＰＳＯ算法进行性能的比较．各种算
法独立运行１００次，最大迭代次数为２０００．本文采用文
献［１５］中的多样性衡量作为群体多样性的测度，理论取
值范围为［０，２］．表５和表６分别为 Ｆ５函数、Ｆ６函数在
ＣＣＡＰＳＯ和ＭＢＳＣＡ算法的 ４，８，１０，１６这四种信念空间
层数下的寻优结果．图６、图７为各算法对 Ｆ５（１０维）、
Ｆ６（６０维）函数寻优的多样性曲线．
图６和图７显示 ＣＣＡＰＳＯ算法种群多样性下降迅

速，１０维 Ｆ５函数和６０维 Ｆ６函数的多样性分别在５００
代和１２００代左右下降到非常低，而 ＭＢＳＣＡ算法在平均
收敛代数之前仍保持较高的种群多样性．另外，信念空
间层数为８、１０、１６时对应的多样性要好于层数为４对

应的多样性，能够在较长时间里始终维持在较好的水

平，其中信念空间层数选择 ８、１０的群体多样性保持能
力最好．这就表明群体多样性的保持能力随着信念空
间的层数的增大呈现先增大后减少的规律．

由表 ５和表 ６可知，ＭＢＳＣＡ算法在信念空间层数
分别为４，８，１０，１６时，对 Ｆ５函数（５０维）和 Ｆ６函数（６０
维）的迭代次数远小于 ＣＣＡＰＳＯ算法，且最优值标准差
比ＣＣＡＰＳＯ算法要小很多，说明基于多层信念空间的
ＭＢＳＣＡ算法在寻优中比仅有单层信念空间的 ＣＣＡＰＳＯ
算法稳定性更好．

表５ Ｆ５函数测试实验结果

维数 算法 误差
最优值

标准差

平均迭

代次数

全局收

敛率％

１０

ＣＣＡＰＳＯ １．０Ｅ０６ ２．３４７５Ｅ１１ ５９７．３３ ９３
ＭＢＳＣＡ４ １．０Ｅ０６ ８．１２４７Ｅ１２ ５２２．６４ １００
ＭＢＳＣＡ８ １．０Ｅ０６ ２．３３８９Ｅ１３ ４７６．８４ １００
ＭＢＳＣＡ１０ １．０Ｅ０６ ４．１８６３Ｅ１３ ４５７．１２ １００
ＭＢＳＣＡ１６ １．０Ｅ０６ ３．１７６１Ｅ１３ ６７３．７９ １００

５０

ＣＣＡＰＳＯ １．０Ｅ０４ ３．１７９４Ｅ０３ １２３１．４７ ２６
ＭＢＳＣＡ４ １．０Ｅ０４ １．１２４６Ｅ０５ ７２７．３９ ８１
ＭＢＳＣＡ８ １．０Ｅ０４ １．３９７６Ｅ０６ ６７５．３３ ９８
ＭＢＳＣＡ１０ １．０Ｅ０４ ２．１４９６Ｅ０６ ６９３．７７ ９５
ＭＢＳＣＡ１６ １．０Ｅ０４ ６．７９４３Ｅ０５ ８７１．６２ ７７
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表６ Ｆ６函数测试实验结果

维数 算法 误差
最优值

标准差

平均迭

代次数

全局收

敛率％

３０

ＣＣＡＰＳＯ １．０Ｅ０８ ４．３８６１Ｅ１１ ５１３．４６ １００
ＭＢＳＣＡ４ １．０Ｅ０８ ８．３１７６Ｅ１１ ３７２．１６ １００
ＭＢＳＣＡ８ １．０Ｅ０８ ５．３８９１Ｅ１３ ３５３．８８ １００
ＭＢＳＣＡ１０ １．０Ｅ０８ ３．７７９１Ｅ１３ ３６９．１５ １００
ＭＢＳＣＡ１６ １．０Ｅ０８ ６．７３５４Ｅ１２ ５０４．７６ １００

６０

ＣＣＡＰＳＯ １．０Ｅ０６ ７．９４７１Ｅ０５ １２８２．４４ ６４
ＭＢＳＣＡ４ １．０Ｅ０６ ５．３１４９Ｅ０８ ７３１．５９ １００
ＭＢＳＣＡ８ １．０Ｅ０６ ３．２８４３Ｅ０８ ６７６．８６ １００
ＭＢＳＣＡ１０ １．０Ｅ０６ ３．６８７６Ｅ０８ ６８８．７５ １００
ＭＢＳＣＡ１６ １．０Ｅ０６ １．８４１６Ｅ０７ ８３７．９４ １００

３４ 聚类算法对本文算法性能的影响及分析

在生物系统中，个体间的聚集往往是依照一定的

准则进行的，随机确定初始种群的方法带有一定的盲

目性．因此，为评估不同初始种群方法对本文算法性能
的影响，本节选用 Ｋ均值聚类算法构建子群（ＫＭＢ
ＳＣＡ）、ＢＰ神经网络聚类算法构建子群（ＢＭＢＳＣＡ）、ＡＲＴ２
聚类算法构建子群（ＡＭＢＳＣＡ）进行实验分析，并与随机
选取粒子构建子群（ＲＭＢＳＣＡ）的方法进行对比．

选取Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ和 Ｅａｓｏｍ函数来测试本文算法的种
群多样性．实验设置：种群规模均为３００；最大迭代次数

在５维和５０维情况下分别为１０００和１５００；独立运行５０
次．表７为函数寻优结果．

表７ Ｆ１和 Ｆ２函数测试实验结果函数测试实验结果

函数 构建方式 维数／误差 最优值标准差
平均迭

代次数

全局收

敛率％

Ｆ１

ＲＭＢＳＣＡ ５／１０－１５ ０ ８７．６２ １００
ＫＭＢＳＣＡ ５／１０－１５ ０ ５８．３６ １００
ＢＭＢＳＣＡ ５／１０－１５ ０ ３９．５０ １００
ＡＭＢＳＣＡ ５／１０－１５ ０ ４４．７８ １００

Ｆ２

ＲＭＢＳＣＡ ５０／１０－８ １．２７７３Ｅ１１ ５９１．３４ １００
ＫＭＢＳＣＡ ５０／１０－８ ３．３１５４Ｅ１４ ４６６．２８ １００
ＢＭＢＳＣＡ ５０／１０－８ ９．５４１８Ｅ１６ ４７３．３６ １００
ＡＭＢＳＣＡ ５０／１０－８ ２．５０７１Ｅ１６ ４３９．５２ １００

可以看出：无论是低维的Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数还是高维的
Ｅａｓｏｍ函数，采用聚类方式构建子群的方法 ＫＭＢＳＣＡ、
ＡＭＢＳＣＡ、ＢＭＢＳＣＡ的种群多样性好于随机组建方式
ＲＭＢＳＣＡ．另外，四种子种群构建策略对种群全局收敛
率几乎没有太大影响，除了随机组建方式平均迭代次

数有所增多外，三种聚类方式无论最优值标准差还是

平均收敛代数都相差不大．因此，本文算法对于聚类构
建子群方法具有鲁棒性．

４ 结论

单层信念空间的文化算法对群体空间的指导具有

一定的盲目性．针对该问题，本文提出一种基于多层信
念空间的文化算法．通过对多层信念空间实行分层管
理，在提高知识有效性的同时为主群体空间的进化提

供最优模式．考虑到在种群进化后期，信念空间最优解
区域可能会出现退化和过约束的现象，给出一种基于

种群分散度的多层信念空间的融合策略．实验表明，本
文算法求解精度高，全局寻优能力强，而且稳定性好，

与传统方法相比具有明显的优势．如何将文化算法已
有的其它知识类型嵌入到多层信念空间中将是今后研

究工作的重点．
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