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新的进化算法——文化算法 

杜 琼 周一届 

(江南大学 无锡 214000) 

摘 要 文化算法源于对人类社会多层面进化的模拟，为进化算法提供 了一个新的计算框架
。 和其他进化算法相比， 

文化算法概念清晰，更能准确地反映社会的进化过程，并在一些领域取得了成功的应用。本文首先讲述了该算"：-kS生 

物解释 ，然后介绍了算法的基本原理和不同版本，并给出了一些成功应用的实例，最后给出了本文的结论和进一步的 
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Abstract A Cultural Algorithm (CA)，rooting from simulation of evolution of human being society，provides a new 

computable framework of Evolution Algorithms． Concept of CA is more easily understood and more accuracilv to re— 

flect evolution process of society than some other optimization algorithm s．CA has been successfully applied tO much an— 

gmeenng-Firstly，this paper depicts natural explanation aboUt CA．Secondly，introduees its basic theory and several 

development versions of CA，and presents some applications of CA．At last，a brief conclusion and further research di— 

rection is given． 
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1 引言 

神秘的大 自然总是能够给人类带来惊喜，启迪 了无数的 

科学发明，帮助人们解决了大量的实际问题，例如遗传算法 

(Genetic Algorithm )、免疫算法 (Immune Algorithm )等进化 

计算方法，不依赖于具体问题，对问题的知识所需较少，甚至 

不需要 ，在解决工程实践问题上取得了很好的成绩。因此，进 

化计算引起了许多研究人员的兴趣，目前进化计算的许多研 

究还只是集中在生物(或者说是基因)自然选择(竞争)这一层 

面上。然而许多情况表明，文化能使种群 以一定的速度进化 

和适应环境，而这个速度是超越单纯依靠基因遗传生物进化 

速度的 J。种群在进化过程中，个体知识的积累以及群体内 

部知识的交流在另外一个层面促进群体的进化，这种知识在 

此被称为文化。文化被 Durham 定义_2 为“一个通过符号编 

码表示众多概念的系统，而这些概念是在群体内部及不同群 

体之间被广泛和历史般长久传播的”。学者 Renfrewc3]指出， 

随着时间的迁移人类在进化过程中逐渐掌握了提取、编码和 

传播信息知识的能力，这种能力是区别其他物种人类所特有 

的能力。正是这种能力使人类能够形成、积累和传递经验，可 

以加快和指导发展的速度与方向。所以说人类社会的进化不 

仅仅是 自然选择的结果而是超越了自然选择的水平，人类文 

化(文明)的发展对其产生巨大的影响，甚至可以说人类发展 

到当今这个阶段，文化对其未来的发展将起到主要作用。 

文化算法正是受到这一启示而形成的，文化算法是一个 

多进化过程的算法，分别从微观和宏观不同层面模拟生物层 

面的进化和文化层面的进化，各进化过程又相互影响相互促 

进。更进一步地讲 ，文化算法还是一个分层的算法，可根据问 

题的复杂度将原算法框架中的微观、宏观两个层面再细分成 

多个层面，各个层面相互影响以提高算法的计算效率。文化 

算法超越传统的进化算法，通过模拟微观、宏观各层面的进 

化，更加准确地反映了物种的进化过程，并在一些问题上取得 
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了比传统进化算法更好的结果。目前国内刚刚开始关注文化 

算法的研究。这篇文章的目的是抛砖引玉，使读者能够了解 

文化算法的特点和目前的研究情况，并展开进一步的研究。 

2 文化算法的原理 

文化算法框架是由群体空间(Population Space)和信念 

空间(Belief Space)两部分组成的，如图 1。其中，空间中的个 

体必须具备以下特点：1)有一定的行为规则；2)个体的经验可 

以被描述、归纳、编码(形式化)和传递；3)个体经验经处理后 

形成群体经验，群体经验可以限制和修改个体的行为规则。 

群体空间是从微观角度模拟个体根据一定行为准则进化的过 

程，而信念空间是从宏观角度模拟文化的形成、传递和比较等 

进化过程。 

图 1 文化算法框架 

群体空间与信念空间是两个相对独立 的进化过程，两个 

空间是根据一定的通讯协议相互联系的。群体空间个体在进 

化过程中，形成个体经验，通过函数 accept()将个体经验传递 

到信念空间，如图 1所示。信念空间将收到的个体经验看作 
一 个单独的个体，根据一定行为规则进行比较优化，形成群体 

经验。并根据信念空间现有的经验和新个体经验的情况用 

update()函数更新群体经验。信念空间在形成群体经验后， 

通过 influence()函数对群体空间中个体的行为规则进行修 

改，以使个体空间得 到更高的进化效率。群体空间中的 ob— 
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jeetive()函数是 目标函数．其作用是用来评价空间 中个体适 

应值的。generate()函数根据个体行为规则和父辈个体参数 

生成下一代个体，select()函数根据规则从新生成个体中选择 
一 部分个体作为下代个体的父辈。文化算法的基本伪代码如 

下[ ]： 

Begin 

t： 0： 

Initialize Population POP(t)； 

Initialize Belief Space BI F(t)： 

Repeat 
Evaluate Population POP(t)； 

Update(Bl F(t)，Accept(POP(t)))； 

Variation(POP(t)，lnfluence(BI F(t)))： 
t—t+ 1： 

Select(P0P(t)from P0P(t一1))： 

until termination condition achieved 

End 

文化算法框架提供了一种多进化过程的计算模型，因此 

从计算模型的角度来看，任何一种符合文化算法要求的进化 

算法都可以嵌入文化算法框架中作为群体空间的一个进化过 

程。所以根据不同的进化算法，就会有不同的文化算法 ，目前 

有多个不同的文化算法版本 。 

3 文化算法的发展与应用 

文化算法在解决不同问题时，个体及群体经验的获取和 

优化也是不尽相同的。所以随着应用文化算法解决问题种类 

的增多，丰富和发展了文化算法。这些算法都是对基本文化 
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算法在某些方面的改进和延伸，其核心是一致的。 

3．1 解决约束优化问题的文化算法[5] 

文化算法在解决约束优化问题时，关键是如何表达和处 

理约束条件，如何从群体空间获取个体经验和信念空间如何 

得到群体经验并改善群体空间的进化过程，即信念空间如何 

设计。文化算法在求解非约束问题[6j时，使用 两种知识：1) 

每次迭代中发现最佳点的个体的确切位置；2)保存和修正目 

标函数主变量的变化区间在可能发现最好解的范围内。而约 

束优化问题与非约束优化问题最大的区别是：边界条件的知 

识如何表示、传递和比较 。 

3．1．1 约束边界在信念空间中的表示 首先，将空间的 

各坐标轴用区间进行划分，二维空间问题如图2(a)，3维空间 

为一个立方体，多维空间依此类推，将 目标函数置 于此空间 

中，使信念空间等同于问题的求解空间，图2(a)中的曲线表 

示一个约束优化函数的约束边界，曲线内部为不可行区域，曲 

线外为可行区域。其次将空间按不同特征进行分类，以便于 

知识的获取和传递。在此，空间分为 4类：1)可行域；2)不可 

行域；3)半可行域；4)未知域。如图 2(b)，白色和黑色方格分 

别代表求解问题的可行域和不可行域，灰色方格中一部分为 

可行域另一部分为非可行域 ，在此称为半可行域，其余的为未 

知域。 

图 2 求解问题在信念空间的表示[ ] 

信念空间如此设计可以使群体空间中位于非可行域的个 

体向可行域移动。此外，很多较难求解的约束优化问题的最 

佳点往往位于可行域与非可行域的边界线上，因此半可行域 

对发现较好的解起到引导的作用。 

3．1．2 信念空间的初始化与更新_8] 信念空间在此定 

义为，<~WLj]，C[ >，这两个参数分别表示两种知识，1)N[力， 

保存目标函数主变量的变化区间；2)C[ ]，保存每一代中发现 

最佳点的个体的确切位置。 

ND]中包含<J，，LJ， >三个参数， 一1，2，⋯，n，其中J， 

表示参数 的闭区间，J =[fJ， ]={zlfJ≤ ≤ ， ∈R}。 

J，在初始时设置为变量定义域边界的值，可在以后的计算中 

修改。L，表示参数 区间下限fJ对应的目标函数的适应值， 

是参数 区间上限“，对应的目标函数的适应值。 

C[ ]中包含(Class~，Cntlf，Cnt2i，W。，Posi，Csizel>， 1， 

2，⋯，m五个参数。Class 表示信念空间中第 i个单元(在二 

维空间就是第 i个方格)的状态，诸如 ：可行域、不可行域等。 

Cntl。，Cnt2 分别统计位于可行域和非可行域个体的数量．初 

始化为0。W 表示第 个单元的权值，该单元的适应值越高 

权值就越大(在此以最大化问题为例，反之亦然)。Pos 是一 

个矢量，表示第 i个单元最左边角的位置。Csizei表示第 i个 

(b) 

V-1可行域 

圈 半可行域 

Il不可行域 

单元的大小。 

在此，信念空间像一个里面藏有地图的滑动窗I=1，如果说 

ND]表示了这个 维空间窗口的大小，则C[ 就是这个窗口 

里的地图。在 ND]限制好的空间里，由c[f]引导算法在可 

行域和半可行域进行搜索 ，缩小 了搜索空间，提高了搜索效 

率。 

1)ND]的更新规则如下： 

假设是第 个体影响参数 的区间的下边界，则 的下 

边界和其对应的适应值为： 

一 { 讧 ．J≤ 。 竺 ： < c 
， ⋯  fobjective(x1) if ．』≤巧or objective(~)< 

l otherwise 

(2) 

在此， 表示在第t次跌代参数 的下边界， 表示z；对 

应 目标函数的适应值。同理假设第 k个体影响参数 的区间 

的上边界，则 j的下边界和其对应的适应值为： 

“ 一 { ，，汗矗·，≥ 0r‘ 州 ‘ ’< (3) 
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n一 】 
J objective(丑) if矗．，≥ or objective(矗)< 

u 一1 othe se 
(4) 

在此， 表示在第 t次跌代参数 的区间的上边界， 

表示 u 对应 目标函数的适应值。 

2)~i3的更新规则如下： 

算法在每次跌代过程中，个体所在的位置是可以获得的， 

因此信念空间中每个单元都可以计算出该单元中位于可行域 

和非可行域的个体的个数，并由此根据式 (5)得到 Classi的 

值。而W ，Pos ，Csize 由算法直接修改。 

runk D跏 if C O and C 2 0 

，、 ， J feasible if Cntl >o and Cnt2 =o ⋯ L 
踮 1“ “5iblP if Cn ：0 and Cn￡2 >o 【5) l 

【s m／-f~“5iblP otherwise 

考虑到算法的效率，N[力与C[ ]的更新频率是不同的， 

c[刁可以每次迭代都更新，而如果 ND]每次迭代也都更新会 

影响算法的速度，因此，一般情况下 N[力每迭代 五(五>1)次 

再更新一次。 

求解约束优化问题的文化算法流程如下： 

1)￡= 0； 

2)初始化群体空间P[nc， p] (空间中有 TIC个个体，目 

标函数有 p个自变量)； 

3)初始化 一( (·)，C(·))； 

4)比较群体空间中各个体的适应值； 

5)更新信念空间； 

6)比较父辈个体的适应值，根据信念空间获得的知识通 

过 Influence()函数产生后代； 

7)￡=￡+1： 

8)从新的群体空间P[nc， 户] 中选择个体； 

9)回到 4)直到终止条件满足。 

3．2 文化算法在数据挖掘问题中的应用[”] 

文化算法的框架也可以用于数据挖掘。在这个框架下， 

群体空间由数据库中的所有数据组成，每一条记录是一个个 

体；信念空间则由一套层级结构的区域模式构成。在群体空 

间里，进化计算搜索的任务是在某种标准下(例如目标函数) 

在数据库中发现适应值最高的记录。因此这个过程可以被看 

作是求解约束优化问题的过程。 

在信念空间中，任务是处理从群体空间获取的知识 ，这个 

过程是一个数据挖掘的过程，可能得到一些未知的模式。在 

此 ，算法的优化搜索和数据挖掘是通过信念空间与群体空间 

之间的通讯协议整合在一起 的。通过 accept()函数 ，信念空 

间从群体空间得到经验并更新优化信念空间的知识；通过 in— 

fluenee()函数信念空间向群体空间提供全局知识，推动群体 

空间进化搜索。因此，进化过程和数据挖掘过程能相互促进， 

提高计算效率。 

用于数据挖掘的文化算法是在求解约束优化问题的文化 

算法上发展出来的，在信念空间的表示、更新以及信念与群体 

两个空间的通讯等方面进行了修改，使之更适合于数据挖掘。 

因此，该算法是上一节算法的延伸。 

除此之外 ，文化算法还在多 目标优化[1纠、语 义网络|1 、 

动态环境优化『1‘]等方面有成功的应用。目前，对文化算法的 

研究才刚刚起步 ，相对其它比较成熟的进化算法，应用的范围 

还比较少。但随着研究的进一步深人，文化算法将会应用到 

越来越多的领域中。 

结论与进一步的工作 文化算法提供了一个新的进化计 

算框架，其研究刚刚开始，远没有像遗传算法和免疫算法那样 

形成系统的分析方法和一定的数学基础，有许多问题还需要 
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进一步研究 ： 

1)并行计算方面。文化算法是一种进化计算框架，具有 

其他进化计算的特点，具有天然的并行性，因此文化算法的并 

行化研究会为其拓展更广泛的应用领域。 

2)空间参数的选择与设计。文化算法中空间的选择和设 

置依赖于具体问题，对于不同问题其空间设置就有所不同。 

研究如何选择和设计通用模式 ，使其减少对具体问题的依赖， 

也将大大促进文化算法的发展和应用。 

3)算法的基础理论研究。文化算法很大程度上依赖于问 

题知识的表达 ，提取和演化。对于如何将知识有效地在计算 

机中进行获取和处理，一直是人工智能领域的一项难题。因 

此人工智能等相关领域的发展也会带动文化算法基础理论研 

究的发展。 

随着文化算法和一些相关领域学科的发展，文化算法一 

定会大显身手并有新的突破。本文希望读者能够对文化算法 

原理 、特点和应用范围有初步的认识，从深度和广度上进一步 

研究和发展文化算法。 
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