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记忆原理的元胞 自动机优化算法及其收敛性证明 

陆秋琴 牛倩倩 黄光球 

(西安建筑科技大学管理学院 西安710055) 

摘 要 为了求解大规模优化问题，根据记忆原理与元胞 自动机的特点构造了求解优化问题的全局收敛算法。在该 

算法中，将优化问题的理论搜索空间划分为离散搜索空间，该空间定义为元胞空间，其中的每个元胞对应着一个候选 

解。将记忆原理的记忆、遗忘规律用于控制每个元胞的状态转移；元胞的状态由其空间位置、位置修正量以及记忆残 

留值构成，该值分为瞬时记忆、短时记忆和长时记忆3种状态类型，并依据元胞接受刺激的强度被加强或衰减；记忆残 

留值低于某个阈值的元胞时被遗忘，不再被处理。在元胞演化过程中，元胞从一个状态转移到另一个状态实现了元胞 

空间对理论搜索空间的搜索。应用可归约随机矩阵的稳定性条件证明了本算法具有全局收敛性。测试结果表明本算 

法是高效的。 
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Cellular Automata Algorithm for Solving Optimization Problems Based on 

M emory Principles and its Global Convergence Proof 

LU Qiu-qin NIU Qian-qian HUANG Guang-qiu 

(School of Management，Xi’an University of Architecture& Technology，Xi’an 710055，China) 

Abstract To solve large-scale optimization problems(OP)，the algorithm with global convergence was constructed for 

solving OP based on the characteristics of memory principles(MP)and cellular automata(CA)．In the algorithm，the 

theoretical search space of OP is divided into the discrete space，and the discrete space is defined as celullar space where 

each cell is an alternative solution of OP；the memorizing and forgeting rules of MP are used tO control transition of 

states of each eel1：a cellular state consists of position，increment of position and residual memory which iS divided into 

three kinds of memory state such as instantaneous，short and long-term memory，each of which is strengthed or wea- 

kened by accepted stimulus strength．A eel1 is forgotted and then discarded when its residua1 memo~ is lower than a 

threshould．During evoluation process，a cell’s transferring from one state to another realizes the search of cellular space 

on the theoretical search space．The stability condition of a reducible stochastic matrix was applied tO prove the globa1 

convergence of the algorithm．The case study shows that the algorithm  is efficient． 

Keywords Optimization，Cellular automata，Memory principles，Globa1 convergence 

1 引言 

考虑优化问题： 

rain-厂(X) 

S．t．』 ‘ ≥o，净 ， ，⋯，w (1) ．L I 上 
IX∈GCR · 

式中，G为搜索空间；_厂( 为目标函数 ，毋( ≥O为第 i个约 

束条件， 一1，2，⋯，w，w 为约束条件个数；x一( ，．7C2，⋯， 

)是一个 维决策 向量，通常每个 自变量 SEi满足边界约束 

条件：li≤麓≤ ， 一1，2，⋯， ； 为n维实空间。 

目标函数f(yo和约束条件 ( ( 一1，2，⋯， 往往非 

线性、不连续、不可微，甚至无明确的数学表达式，因此，利用 

传统的数值算法l_1]很难得到理想的优化结果。为了解决优化 

问题(1)，人们已发展出了进化优化算法，这类算法对目标函 

数和约束条件一般不需要特殊的限制条件，具有较广泛的适 

用性。已有的进化优化算法有：遗传算法_2]、蚁群算法 3̈]、鱼 

群算法_4]、粒子群算法[5]、模拟退火算法[6]和生物地理学算 

法E 等。 

在元胞自动机优化方法研究方面，文献[8]提出了一种新 

的优化算法——元胞蚂蚁算法，该算法将元胞自动机的邻居 

和规Ng1人传统的蚂蚁算法，实验结果证明该算法可行且有 

效，有良好的全局优化能力；文献[9]研究了元胞遗传算法在 

动态函数优化问题上的性能表现，设计出了一种动态环境下 

基于种群多样性引人灾难的元胞遗传算法；文献[1O]将人工 
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鱼群算法与元胞自动机的邻域模型和状态迁移规则相结合， 

设计了元胞鱼群算法；文献El1]利用元胞 自动机的离散空间 

与并行计算特性，通过对元胞的抽象和局部规则的设计，并借 

助于元胞状态的动态演化，解决了 AOE网络中多源点多汇 

点关键路径的求解；文献[12]运用元胞 自动机理论，针对无向 

图剖分优化问题进行了分析和建模，提出了一种元胞自动机 

模型以及基于该模型的无向图剖分优化算法；文献El3]提出 

了基于元胞自动机的小生境微粒群算法，指出了针对不同的 

函数虽然应该选用不同的邻域，但存在一些好的邻域结构，它 

们往往更适合广泛范围函数的优化；文献F_143将遗传算法和 

元胞 自动机相结合应用到水网的优化计算中；文献El5，16]提 

出采用遗传算法来提高元胞自动机的运算速度，并进行实际 

的应用；文献E17]将元胞自动机和模拟退火算法相结合来解 

决优化问题；文献E18]用进化元胞 自动机来解决森林规划问 

题 ；文献E19]用蚁群算法、马尔科夫链和元胞 自动机相结合的 

方法来建立土地使用变化空间模型；文献E2o]用元胞 自动机 

和粒子群优化规则来建立都市动态增长模型。 

将记忆的思想用于优化问题的求解 ，目前 已有一定的研 

究，如文献[21，22]等。但这些算法中的记忆是通过将已发生 

过的历史信息直接引入表达式中，例如，文献E21，22]采用如 

下表达式就可描述记忆因素： 

~c(tq-一1)一 z(￡)+“1z(￡一1)+口2 ( 一2)+⋯ 

式中，若当前时刻为 t，当前取值为 ( )，未来值为 x(t+1)， 

则 “1x(t一1)+“2z( 一2)+⋯就表示对历史 tm1，t--2，⋯的 

记忆。很显然 ，用这种方式描述的记忆与人类记忆原理的真 

实机制相差甚远 。 

为了快速解决大规模优化问题，本文将人类记忆原理引 

入到优化问题的求解中，提出了基于记忆原理的元胞自动机 

优化算法。该算法具有如下特色： 

(1)采用元胞自动机模型，将优化问题的候选解空间定义 

成元胞空间，一个候选解就是一个元胞，通过增加元胞空间中 

的元胞数量达到增加候选解多样性的 目的；通过元胞状态的 

演化实现对优化问题最优解的搜索，且元胞状态的演化可并 

行执行。 

(2)每个元胞的状态信息除了包括与解(包括候选解及其 

变化量)相关的属性信息之外，还包括与记忆相关的属性信 

息。前一部分称为解状态，后一部分称为记忆状态。 

(3)解状态一直向好的方向转移的元胞，其记忆状态值会 

不断被加强，且不易被遗忘，若幸运，可以快速求得全局或局 

部最优解；解状态一直向坏的方向转移的元胞，其记忆状态值 

会不断被衰减，且很快被遗忘，此举可以有效防止无效迭代和 

溢 出。 

(4)处于局部最优状态的元胞，因解状态很难发生转变， 

其记忆状态值不断衰减直至被遗忘，此举可以有效跳出局部 

最优状态。 

(5)CA演化过程中，元胞的解状态向好或向坏的方向转 

移随机交替出现，可使搜索过程丰富多彩。 

(6)当优化问题(1)存在大量局部最优解时，CA演化到 

一 定阶段后，因处于大量局部最优解状态的元胞和状态不断 

变坏的元胞被遗忘，可大幅减少元胞处理数量 ，从而减少搜索 

时间。因此，随着演化的不断进行，本算法的收敛速度将越来 

越快。故本算法对存在大量局部最优解的优化问题效果更 
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佳，同时在不增加搜索时间的条件下可增大元胞数量。 

2 基于记忆原理的元胞自动机优化算法 

2．1 元胞自动机优化模型定义 

定义 1ll2。] 一个元胞 自动机可用如下四元组描述： 

CA=(Ld，S，N，F) 

式中，CA代表一个元胞自动机系统； 代表一个 d维元胞空 

间，d理论上可以是一个任意正整数；S代表各个元胞状态类 

型的离散有限集合；N代表邻域元胞的组合(包括中心元 

胞)；F代表一个将s 映射到S上的一个局部转换函数，又称 

为局部规则或状态转换函数，也就是 t时刻根据某个元胞的 

邻居的状态组合来更新t+l时刻该元胞的状态。演化规则 

描述如下： 

S =厂(sj，⋯，S，⋯，slNi) 

式中，S州 为第 i个元胞在 t+1时刻的状态，{S， ，⋯， 

S Nl}为第 i个元胞所有邻域的集合，包括其本身；中心元胞 

的邻居个数为INl。 

基于定义 1，可以构造出 CA优化模型的基本框架，如定 

义 2所述。 

定义 2 设求解优化问题(1)时，在 t时刻(即第 t次演 
d 

化)的ⅡM 个候选解为： 
t— l 

d 

(￡)一(西 (s)， (5)，⋯， ( ))， =1，2，⋯ ，ⅡM 

则元胞自动机模型如下： 
d 

(1)每个候选解即为一个元胞，元胞总个数为II 。 

(2)元胞空间 采用d维元胞空间表示，即 

Ld一{(il，iz，⋯，ia)l =1，2，⋯， ； —1，2，⋯， ) 
d 

其形成方法为：将ⅡM 个元胞排列成M ~M2 x⋯×  ̂维 

矩阵，此时所有元胞可以用 c(i ，i 一，id，愚)来表示，即 
d 一 】 

c(i1，i2，⋯， ，忌)= (∑(i 一1)II +( 1—1)M + 
3 5— 1 

i2)，忌一1，2，⋯ ， ； 一1，2，⋯， ；ij一1，2，⋯， 

这样，坐标( ，iz，⋯，i )表示了元胞在 d维空间的位置， 

但元胞的空间位置与优化问题(1)的解的空间位置没有关系， 

也就是说，位置上相邻的元胞并不表明其对应的候选解在空 

间上也是相邻的。 

(3)￡时刻元胞状态空间S(￡)由所有元胞的当前空间位 
d 

置{ ( )I =1，2，⋯，ⅡM )、空间位置修正量{ ( )l s一1， 
2一 l 

d 

2，⋯，1-[ )， ( )=( (s)，耐 (s)，⋯， ( ))和元胞状 
一 1 

d 

态累积记忆值{ ( )l s=1，2，⋯，ⅡM }构成，即 
z— l 

d 

S(￡)一{( ( )， ( )，ms(￡))l =1，2，⋯，Ⅱ } (2) 
— l 

d 

显然，任意时刻 ，都有 l S(t)l—I l一1-[ 。 

(4)每个元胞的邻居 N可以根据实际情形定义，常用的 

邻居可使用半径为r的Moore型邻域来表示。 

(5)元胞状态演化规则如下： 

( +1)一F( (￡)， ( )，gBest(t)，IBest(t)) (3) 

( +1)= (￡)+ ( +1) (4) 

式中，~ est(t)为截止到时刻 t为止，元胞状态空间内已达到 

的优化问题(1)的全局最优解。 



 

gBest(t)= g( )一(西 (Sg)，商 (Sg)，⋯ ， (Sg))， ∈ 

d 

{1，2，⋯，II } 
f一 1 

是使下式成立的元胞空间位置： 

F(s)= 

fF( ( ))，ViE{1，2，⋯，W)，gl( (￡))≥0， ( )∈G ⋯ 

lF眦 ， ∈{1，2，⋯，W)， ( ( ))<0， ( )∈G 

F(sg)=rain{F(s)1 V sE } (6) 
Sg 

式中，F眦为非常大的实数；IBest(t)为时刻 t，元胞邻域 内使 

优化问题(1)达到最优的局部最优解，IBest(t)一 ( )一( 

(s1)， ( )，⋯， (st))，S ∈N，( ))，Nr(s)为元胞 S的半径 

为r的邻域，简称r邻域。斯是使下式成立的位于元胞s的r 

邻域中的元胞空间位置： 

F( )=rain{F( )J V ∈N，(s)} (7) 

式(3)可以根据问题的性质选取合适的形式 ，但小心选择 

式(3)的表达形式可使优化问题(1)的求解过程收敛更快。下 

面给出一个式(3)常用的形式。 

(￡+1)一叫( ) ( )+c1n(￡)(~Best(t)一r( ))+C2 

(t)r2(f)(IBest(t)一 ( )) (8) 

式中，硼(￡)为惯性系数 (￡)和 Cz(￡)为学习系数。 

2．2 基于记忆原理的CA优化算法的工作原理 

2．2．1 记忆的基本模型[24,25 

现代认知心理学认为，记忆是对客观世界信息识记、保 

持、再认和回忆的过程。记忆包括瞬时记忆、短时记忆、长时 

记忆 3个阶段 ，其相互关系如图 1所示。 

提取 

图1 记忆的基本模型 

瞬时记忆是通过感觉器官进入瞬时记忆存贮空间，是外 

界刺激的原始呈现，完成对信息的过滤。短时记忆是信息传 

递给长时记忆的容量有限的缓冲器，组成了当前头脑中的信 

息，对决策起着重要的作用。长时记忆是短时记忆长期刺激 

的结果，能够反映客观世界相对稳定的信息，它使主体能回忆 

过往信息，并据此进行推理和解决未知问题。遗忘是指对已 

识记过的材料的不能再认。 

本文引入记忆值描述优化系统对事件发生的记忆的强 

弱，记忆值越大，则对该事件的记忆越强，反之越弱；若记忆值 

小于指定值，该事件及其相关信息就从记忆库中被删除，这时 

就认为优化系统对该事件实行了遗忘操作。 

2．2．2 遗忘数学模型 

本算法中涉及的瞬时记忆、短时记忆、长时记忆 3种记忆 

都会随着时间的流逝而逐渐减弱。根据艾宾浩斯遗忘曲线可 

得元胞 s的记忆衰减函数[2 ]： 

(￡)一 (to)e-~C‘ o (9) 

式中， (￡)表示系统对元胞 的状态在时刻t的记忆残留值， 

to为最后一次更新记忆值的时刻，￡> 。系统演化最初时刻 

to—O； 为记忆衰减速度调节系数a >0，c一 、S、L，分别表 

示瞬时记忆、短时记忆、长时记忆 3种记忆类型。由于瞬时记 

忆衰减迅速，因此aI的值较大，短时记忆的as次之，长时间 

记忆的aL最小。结合人类记忆衰减的实际情况，该函数必需 

满足如下的限制条件 ： 

lim ( 0)e ac“ o =m (￡o) 
t-- to~ O 

lim ( 0)e一 ‘ 0 一O 
f一 “ 一  

2．2．3 记忆的更新数学模型 

考虑到优化问题(1)的特殊性，本算法 中涉及的瞬时记 

忆、短时记忆、长时记忆 3种记忆类型的记忆残留值均保存在 

m (￡)中，并将其保存在元胞的状态信息数据结构中。若 

( )<  ̂，Ms一(1--as)Mo，则认为元胞 s的状态处在瞬时记 

忆(IM)中；若 Ms≤m ( )≤ML，ML：(1一a )％ ，则认为元 

胞 的状态处在短时记忆(sM)中；若 ms( )>M』J，则认为元 

胞 S的状态处在长时记忆(LM)中，即 

rIM， ms( )<lVI~ 

MS'( )一．《SM， M ≤ms(f)≤』＼乱 (1O) 
I LLM

， ／,ns( )>舰  

式中，MS ( )为元胞 S的状态所处的记忆类别 。经过式(10) 

处理后 ，无需再对记忆进行分类。因此，式(9)可改写为 

r口n M (￡) IM 

(￡) ms(to)e--a(t--to ，日一 as， MS'(￡)=SM (11) 

l乱，M ( )：LM 
时刻 t优化系统会根据元胞 所受的刺激的大小计算其 

记忆值 △ (￡)。F( )～F( )越大，认为元胞 s所受的刺激越 

大，△m (￡)的值越大，反之，△m ( )的值就越小。 ( )的计 

算公式如下： 

△ ( )=hlF(s)一F(S1)l (12) 

式中，h为刺激调节系数，可根据优化问题的具体情况取值。 

对元胞 S来说 ，某事件出现，则对元胞 S的状态的记忆会增 

强，即 

ms( ) ms(￡)4-△ ( ) (13) 

由于每个元胞上都保存有有关该元胞状态的记忆残留 

值，因此对以往相关的事件的回忆是瞬间完成的。记忆值会 

随时间衰减 ，也即出现越早的事件其记忆值衰减得越多，出现 

越晚的事件其记忆值衰减得越少。包含回忆的记忆衰减函数 

表达如下： 

(￡) ms(to)e--a(t--to’+ ( 0)厂( 一 ) (14) 

式中，_厂(t—to)称为回忆衰减函数； 为衰减调整系数， >O， 

其取值参考式(11)。在不同条件下，_厂()可有多种表示形式 ， 

用于控制回忆衰减速度。本模型中的衰减速度与时间间隔(￡ 
一 to)成反比，与记忆残留值成正比，因回忆产生的记忆增长 

应相对原始记忆衰减得较快，且满足如下条件：lira ．厂(t— 
f f0一  

to)一O。 

函数．厂( )一e (6常数，b>a ，其取值参考式(11))具 

有很好的平滑性，且满足上述条件 ，采用该函数作为长时记忆 

的回忆衰减函数。因此，式(14)可改写为： 

7∥( ) ms(to)(e一。‘ 一 +2e一 ‘ 一tO ) (15) 

综合考虑记忆的增强、遗忘和回忆衰减等因素后，可得对 

元胞 S状态的记忆更新数学模型为： 

7∥( ) ms( )(e 。一 ’+ e一 ‘ 一r0 )+△ ( ) (16) 

2．3 基于记忆原理的 CA优化算法工作原理 

基于记忆原理的CA优化算法是将人类记忆原理应用到 

CA优化模型的元胞状态转移某些特殊特事件的处理中，其 

工作原理如下所述。 
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算法 1 记忆原理的工作原理 

(1)时刻t元胞 s进入优化系统的瞬时记忆后，按式(5)计算 F(s)，记 

录其状态信息(xs(t)，Axs(t))；确定该元胞的 r邻域 内元胞 N 

(s)，按式(7)找出N (s)内具有最佳 ( 1)值的元胞 s】，记录其状 

态信息(xs1(t)，△x 1(t))。 

(2)比较元胞 s的F(s)是否优于其r邻域内最佳元胞 s 的F(s )，进行 

如下处理： 

(2．1)若F(s)>F(s )，则系统认为事件“元胞 s当前状态可以向更 

好的状态转移”已发生，此信息被认定为特殊刺激，对元胞 s 

的记忆即被加强，该加强值按式(12)计算，元胞 s的累积记忆 

值ms(t)按式(16)计算。若 ms(t)>M ，则信息“r邻域内某 

最佳元胞 s 的状态(xs1(t)，△x l(t))”连同其累积记忆值 122 

(t)进入到元胞 S的短时记忆中；若元胞 S的累积记忆值 ms 

(t)>M ，则元胞 S进入到其长时记忆中 进入长时记忆中 

的元胞 ，遗忘速度很慢。 

(2．2)若 F(s)≤F(s )，则优化系统认为“元胞 s当前状态不能向好 

的状态转移”，此信息被认定为普通刺激，记忆值不会被加强， 

元胞 s的累积记忆值出现衰减，其累积记忆残值 1TIs(t)按式 

(11)计算。若元胞 s的累积记忆值 ms(t)低于阈值 M ，元胞 

s要被遗忘掉，即元胞 s处在哪个记忆状态(瞬时记忆、短时记 

忆或长时记忆)，就从哪个记忆状态中删除 被遗忘的元胞不 

再被处理。 

(3)不断重复(1)一(2)，直到每轮将元胞空间中的所有元胞处理 

完为止。 

基于记忆原理的CA优化算法的工作原理的优势在于： 

(1)步骤(2．1)表明，状态一直向好的方向转移的元胞 ，其 

累积记忆值不断加强，且不易被遗忘。若幸运，可以快速求得 

全局或局部最优解。 

(2)步骤(2．2)表明，状态一直向坏的方向转移的元胞，其 

累积记忆值不断衰减，且很快被遗忘，可以有效防止溢出。 

(3)步骤(2．2)还表明，当处于局部最优状态的元胞 ，其状 

态很难发生转变时，不断衰减该元胞状态的累积记忆值直至 

被遗忘，此举可以有效跳出局部最优状态。 

(4)步骤(2．1)和步骤(2．2)的随机交替出现，可使搜索过 

程丰富多样 。 

(5)当优化问题(1)存在大量局部最优状态时，处于这些 

状态的元胞和状态不断变坏的元胞被遗忘，可大幅减少元胞 

处理数量，从而减少搜索时间。 

因此，本算法对存在大量局部最优状态的优化问题效果 

更佳，同时在不增加搜索时间的条件下可增大元胞空间数量。 

3 算法步骤、时间复杂度与边界元胞处理方法 

3．1 算法步骤 

算法2 基于记忆原理的CA优化算法 

(1)t—O，确定 d，M1，M2，⋯，Ma，从而确定 Ld}初始化由式(2)表示的 

d 

元胞状态空间{(xs(t)，△xs(t)，ms(t))l s一1，2，⋯，ⅡMi}；按式 

(5)计算元胞空间每个元胞的函数值；按式(6)计算 glU t(t)一xsg 

d 

(t)；令forget(s)=false，s一1，2，⋯，_ⅡMi，forget(s)为元胞s的遗 

忘状态。 

(2)元胞空间内各元胞的演化过程如下： 

FOR t一1 TO G／／G为元胞空间演化的最大代数。 

FOR sEL AND forget(s)=~se／／对元胞空间中的每个元胞 s 

进行处理，但处于遗忘状态的元胞除外。 
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确定当前元胞 S的 r邻域内的所有元胞 N (s)。若当前元 

胞 s为边界元胞，则按 3．3节介绍的边界元胞处理方法选 

取邻域元胞 N (s)； 

对于所有 v∈N (s)，按式(5)计算元胞 v的函数值 F(v)， 

按式(7)确定 r邻域内最佳元胞 s．及其对应的IBest(t)一 

XSl(t)； 

IF F(s)>F( 1)THEN 

当前元胞 S的状态以概率 P 一1转移到 r邻域内最佳元胞 

1所对应的状态上，即 yS(t+1)一mest(t)，△ys(t+1)一O； 

按算法 1的(2．1)对元胞 s的记忆属性进行处理。 

ELSE 

当前元胞 S执行以下操作：当前元胞 s的状态以概率 P 转 

移保持不变，或以概率 1～ph转移一个新状态。若当前元 

胞S状态不发生转移，则按算法 1的(2．2)对元胞 s的记忆 

属性进行处理。若元胞 s的累积记忆值 rns(t)<  ̂，则 

forget(s)一true；若当前元胞 s状态发生转移，则新状态计 

算方法如下： 

a)根据 glUt(t)、IBest(t)和当前元胞 s的状态值(xs(t)， 

△x。(t))按式(3)或式(8)计算元胞当前元胞 s状态中的位 

置修正量并保存到 AyS(t+1)中； 

b)按式(4)计算当前元胞 s状态中的空间位置并保存到 Ys 

(t+1)，若 Y。(t+1)超越预定的界限，则应根据问题的具 

体情况将 ys(t+1)缩回到预定的界限内； 

c)检查当前元胞 s的新状态((ys(t+1)，△ys(t+1))所对 

应的函数值 F (按式(5)计算)是否小于 F(s)。若 

<F(s)(设此概率为 )，则当前元胞 s的状态调整到新状 

态，同时按算法 1的(2．1)对元胞 s的记忆属性进行处理； 

若 F一≥F(s)，则反复试探 q次；若反复试探 q次后还不 

成功，则当前元胞 s的状态不发生改变，按算法 1的(2．2) 

对元胞 s的记忆属性进行处理。若元胞 s的累积记忆值 

m (t)<Mn，则 f0rget(s)一true。 

END IF 

调整 glU t(t)；／／保存当前时刻 t下粒子空间内存在的全 

局最好解的相关信息。 

END FOR 

FOR sE La AND forget(s)=false 

△x (t+1)一Ay (t+1)，Xs(t+1)一ys(t+1)；／／更新元胞空间 

所有元胞的状态。 

END FOR 

IF误差满足最低要求 ￡THEN转(3) 

END FoR 

(3)保存最优解 ，演化结束。 

3．2 时间复杂度 

因每个元胞的邻域空间大小是一样的，不妨令l l— 

l Nr(s)l，故算法2的时间复杂度T=Gl l(1 Nr l+1 M l + 

3n)+ l I—l I(G(1 Nr l(1+ )+3n)+ )。对于 d维 

Moore型 r邻域，则 l Nr l=(1+2r) ，于是 T—IL2 l(G((1+ 

2r) (1+ )+3n)+ )。显然，算法 2的时间复杂度与演化次 

数 G、元胞空间大小 、元胞邻域大小 M 以及变量个数 相 

关。 

在算法 2中，每个元胞可与周围(2r+1) 一1个邻域元 

胞交流信息。邻域半径r越大，每个元胞与周围邻域元胞交 

流信息的个数越多，从而可提高元胞空间中信息的传播速度、 

减少陷入局部解的可能性，并可提高算法的收敛速度。 

3．3 边界元胞处理 

元胞自动机模型的边界元胞处理方法均可用于算法 2。 



常用的边界处理规则有以下几种[2 ： 

(1)周期型边界。该边界处理规则指元胞空间边界相对 

连接的处理方法，对二维空间来讲，元胞空间左右边界相接， 

上下边界相接，使边界循环使用，使元胞空间达到无限延展的 

目的。周期型边界处理方法模拟出的空间与无限空间最为接 

近 ，是目前比较常用的边界处理方法。 

(2)反射型边界。该边界处理规则是指以边界为轴，对元 

胞空间做镜面反射，使边界内的元胞反射到边界外，使边界处 

的元胞在边界外存在邻接元胞，这种处理规则也称为对称型 

边界规则。 

(3)定值型边界。该边界处理规则指给所有边界元胞在 

边界外设置固定的元胞状态类型。 

(4)随机型边界。随机型边界处理规则指在每次对边界 

处元胞进行计算时，给边界外设置随机值作为边界元胞的邻 

域条件。 

4 算法 2的全局收敛性证明 

由定义2知，元胞空间是一个离散的空间，但每个元胞 S 

的状态a一( ， )是在连续的实数或复数空间取值。实际 

搜索是在离散的元胞空间中进行 ，元胞总个数为 I I，每个 

元胞状态a即为优化问题(1)的一个候选解，其目标函数值为 

F(口)(按式(5)计算)，则所有元胞状态或候选解所形成的集 

合为 

F={F(口)『a∈La) 

进一步令 

F {F1，F2，⋯， l}，F1<F2<⋯~FILd J 

VXE 有 F1 I≥F( ≥F1，将元胞空间 划分为非 

空子集： 
= {xfXELa且F( =只}， 一1，2，⋯，I f 

ILd{ 

∑ J憋 I=l J；Vi∈{1，2，⋯，I I}， ≠ ；V ≠ ， 

ILaI 

恐 n砥 = ，U蕊 ：La 

令 ’J( 一1，2，⋯，l I， =1，2，⋯，J恐 J)表示 恐 中第 

个元胞的状态。在元胞演化过程中，从一个状态转移到另 

外的状态可表示为 ，J一 ”，则从 到 “的转移概率为 

p ， ，从 ’ 到X§中任一元胞状态的转移概率为Po, ，从憋 

中任一元胞状态到x§中任一元胞状态的转移概率为p泌，则 

有 ： 

f砖I f f 

Po， 置 置Po， 1；A， ≥岛， 
引理 1 在算法2中，V ， ∈X；， =1，2，⋯，I l，满 

足： 一1，2，⋯，I怒 1 

V k>i，P1． =O (17) 

j k<i，P1． >0 (18) 

(1)式(17)的证明。设 为第t次演化后的元胞状态， 

记为 ，设 中状态最好的元胞为gBest x 而 ，即 

有 F(gBesff)一 。算法 2在每次演化过程中对当前元胞最 

好状态的更新可知： 

FGV )≥F( ) V忌> ，Po． =O 

1碡1 
Vk)i， ，̂= A，州 =o V忌> ，A， =o 

(2)式(18)的证明。在算法2中，设gBesg 为 州中最 

优元胞状态，此时当前元胞探索邻域范围随机选择状态，有两 

种情况： 

情形 1 若当前元胞的邻域范围内某个元胞 的状态对 

应的状态优于当前元胞 S对应的状态，则 当前元胞 的状态 

将以概率P。=1更新到元胞 所对应的状态，显然 Pa>0，命 

题得证。 

情形2 若当前元胞的邻域范围内某个元胞 的状态对 

应的状态次于当前元胞 s对应的状态，此时当前元胞 S面临 

如下两种选择： 

a)当前元胞 5的状态以概率P 转移保持不变。 

b)或以概率 1一 转移一个新状态，新状态的计算方法 

如下：重新随机调整当前元胞的状态，以期望更好的解出现， 

设此概率为 P，，这种试探共进行 q次。当前元胞S的状态随 

机调整后所对应的状态优于调整前所对应的状态的概率为 

P 一(1一 )(1一P ) P ≥O；如果 Pc>O，命题得证；如果 

Pc----0，说明此时元胞演化已经到达低精度解状态或已求得一 

组真实的精确解状态。 

由算法2知当前元胞S选择上述两种情形的总概率为 1， 

综合上述两种情况可得 k<i，Pm>O，证毕。 

定理 2c孙 设 P，是一 n阶可归约随机矩阵 ，也就是通过 

相同的行变换和列变换后可以得到 =[ === ，其中c 
是优阶本原随机矩阵并且R≠O，T--~o，则有： 

， r ⋯ 0] p

。。一些 一磐I ~PRCk— ⋯ I l∑ ⋯ f 

0] LJ ⋯O J 
上述矩阵是一个稳定的随机矩阵且 。。一I'P ， 。。： 

。 。。唯一确定并且与初始分布无关， 。。满足如下条件： 

Ep,s] ， 

该定理的证明可参见文献[26]。 

定理 3 算法2具有全局收敛性。 

证明：对于每个 恐 ，i=1，2，3，⋯，I I可看为是有 限 

Markov链上的一个状态，根据引理 1中式(17)的结论可得， 

该 Markov链的转移矩阵为： 

I Pl，1 0 

= l 
lP I I，1 P I I，2 

0 

O 

P I I，I Ld 

根据引理 1中式(18)结论得： 

P2，1>O，R一( 2，1，P3，l，P4，1，⋯，P l 0 『，1)T 

厂 2，2 ⋯ 0 ] 

T=l ； 。． ! {≠o，c一( 1．1)一(1)≠o 
I I，2 ⋯ PmaI，fLdIJ 

由以上可知转移矩阵j)，是『 『阶可归约随机矩阵，满足 

上述定理2中的条件，所以下式成立： 

二 ：] 一 I 刺一一． l一 ⋯ j 
=(1)， 一(1，1，l，⋯ ，1) 
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C R 

r● L = 



因此有： 

Po。= 

1 O 

1 0 

： ： 
● ● 

l O 

⋯  O 

⋯  O 

‘

． 
： 

● ● 

⋯  O 

是稳定随机矩阵，得 

limp{F(X~)一X }一1 
— 0  

因此，算法 2具有全局收敛性，证毕。 

5 例子研究 

应用本文提出的算法求解优化问题(19)和(20)。这两个 

优化问题 的全局最优分别为(O，0，⋯，0)和 (i00，i00，⋯， 

100)；但两个优化问题均存在大量局部最优解，图2为 =2 

时局部最优解的分布情况。当维数更高时，局部最优解的分 

布将更复杂。 

Y1--mini∑( 一lO*cos(2~ )+1O)] (19) 

∑(z —lOO) 
Yz min(1Jr一 一Ⅱn cos( )) (20) 

一

1 4i 

(a)优化问题(19) (b)优化问题(20) 

图 2 优化问题(19)和(2O)的局部最优解分布情况 

计算时，各参数取值方法及其依据如下： 

(1)元胞空间维数 =2，元胞邻域半径r：1。尽管d和r 

取较大值可扩大搜索空间，但由3．2节知，算法时间复杂度 丁 

与(1+2r) 成正比，因此，d和r不能取得太大，r取最小值 1 

即可，元胞空间维数 d取 2即可。 

(2)刺激调节系数 的取值应不使记忆值增长太快为宜； 

瞬时记忆、短时记忆和长时记忆衰减速度调节系数 aI、as、n 

的取值应不使瞬时记忆、短时记忆和长时记忆衰减得太快为 

宜。这些参数的取值无需太高的精确性，只需要依据具体的 

优化问题而定，对于本文优化问题取 一150，aI一0．09，aS一 

0．05，乱=O．01即可；参数如b、 、 以及递增时间步距 

的取值依据也类似，对于本文优化问题取6—0．4， 一2．5，Mo 

一3000，At—tmt0=0．2即可。 

(3)式 (8)中 的 惯 性 系 数 为_5]：叫(t)： ‰ 一 

， =1．2， 一o．1；学习系数 c1(￡)=2．8， 
tar 

C。( )=1．2；其取值依据可参加文献I-s]。 

(4)收敛条件e一1×10～，其取值依据是我们希望获得 

的最优解的精度高低。最大迭代代数G=2000，其取值依据 

是防止迭代过程不满足收敛条件 s时出现无限迭代。 

取维数n=2时的优化问题(19)和(20)的最优解分别为 

(1．9132E--08，1．8125E--08)和(99．9997，100．0012)。其收 

敛过程如图 3所示。图 3说明本文算法可以求出最优解 ，收 

敛速度很快且稳定。 
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(a)优化问题(19)的收敛过程 (b)优化问题(20)的收敛过程 

图 3 求解优化问题(19)和(2O)时的收敛过程 

表 1为本文算法与标准 PSO算法 的性能对比。从表 1 

可看出，对于高维问题，若适度增多CA的规模，本文算法与 

标准PSO算法相比，可大幅减少算法的演化次数，具有明显 

的优势。 

表 1 本文算法与标准PSO算法的性能对比 

结束语 人类记忆原理对于特殊事件的记忆和遗忘具有 

天然的优势；元胞自动机模型作为一种离散模型系统，对复杂 

系统演化行为的处理具有天然的优势。本文将这两种理论有 

机地结合起来用于复杂优化问题的求解，具有创新性。与标 

准PSO相比，本文提出的算法对求解大规模优化问题具有明 

显的优势。本文给出了算法的时间复杂度表达式，并给出了 

该算法的全局收敛性证明。该证明过程为本算法性能的进一 

步提升提供了理论依据。本文今后的工作以及需要进一步改 

进的地方如下：(1)对不同类型的优化问题，确定更加合理的 

元胞状态演化规则 ；(2)将记忆原理用于函数优化问题求解的 

基本原理标准化，并给出相关标准化算法；(3)在记忆原理中 

纳入联想记忆功能，从而实现在类似刺激出现时采取回避操 

作 ，以提高迭代速度。 
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的一些性质。然后在模糊近似空间中，结合直觉模糊等价关 

系，构造了新的粗糙近似算子，并在 算子的基础之上，讨论 

了该近似算子的一些重要性质。还基于截集给出 上(下)近 

似，证明了其一些性质。最后在模糊近似空间上定义粗糙度， 

并讨论了其性质。 
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