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不确定性与自然计算并行性的内在关联 
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摘 要 不确定性是量子力学中已获得证明的自然界基本规律。通过分析自然算法中的并行性与不确定性的内在关 

联认为，不确定性不但是并行性产生的根源，还是算法智能产生的根源。根据这一认识给 出了算法的不确定性原理， 

并结合 Shannon的信息熵原理建立了自然计算的不确定性智能模型(UIM)。这一模型认为先验知识信息和由不确定 

性所提供的信息共同构成了智能系统的基本模型。智能系统本质上就是一个信息系统，先验知识信息保证算法按正 

确的方向进行搜索，不确定性所提供的信息实现了算法对解空间的并行搜索，通过提高系统信息的含量将有效提高系 

统的智能水平。这一模型在 Pi值的计算算法中也得到了印证。 
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Relationship between Uncertainty and Parallelism of Natural Computation 

WANG Peng ’ IA Jian-ping 

(Parallel Computing 1．aboratory，Chengdu Univ．of Info．Tech．，Chengdu 610225，China) 

(School of Computer Science and Engineering，Univ．of Electron．Sci．& Tech．of China，Chengdu 610054，China) 

Abstract Uncertainty principle of quantum mechanics is the basic law of nature．Uncertainty is considered as the root 

of parallelism and intelligence of natural computation by analyzing the relationship between parallelism and uncertainty． 

According tO this understanding the uncertainty principle of algorithm was proposed，and the uncertainty intelligence 

model(UIM )of natural computation was established．Shannon entropy principle was used in this mode1．UIM indicates 

that prior knowledge and uncertainty information constitute the basic intelligent system．Intelligent system is essentially 

an information system．The information provided by prior knowledge assurances the algorithm in the correct direction of 

search，and the information provided by uncertainty realizes the paralleI search in solution space．So we can conelude that 

improving the entropy will achieve the high level intelligence．UIM is also verified by Monte-Carlo algorithm of Pi in 

this paper． 
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量子力学描述了自然界最本质的运动规律。量子力学为 

世界引入了不确定性，并证明了不确定性是 自然界的一种本 

质属性。自从 Heisenberg在 1927年提出不确定性原理(Un— 

certainty Principle)开始，Laplace的决定论思想就被打破 一。 

Shannon将不确定性引入信息的度量l2]，奠定 了信息论的基 

础。虽然到目前为止还有部分人仍然不相信“上帝是在掷骰 

子”，包括伟大的物理学家 Einstein，但大自然还是不断地向 

人们昭示它的不确定性所产生的巨大威力。甚至从某种程度 

上讲智能的产生亦来源于自然界的不确定性。自然界强大的 

信息处理能力也来自不确定性。 

人类计算的发展就是不断地探索自然、学习自然的过程。 

自然计算就是指人工智能研究领域中一类通过模仿自然界的 

特点，具有自适应、自组织、自学习能力的模型与算法，它们能 

够解决传统计算方法难以解决的各种复杂问题。而且自然计 

算中的算法，比如遗传算法、模拟退火算法和人工神经网络算 

法Ea]，通常都具有较好的并行能力。研究人工智能中的不确 

定性问题，是计算机科学 中一项重要而前沿 的工作。李德 

毅[ ]等人对不确定性人工智能进行了较为详细的研究，指出 

随机性和模糊性是不确定性的基本内涵，并认为不确定性人 

工智能将来会使电脑具备人脑所具有的不确定知识表示能力 

和处理能力。 

本文以自然计算中不确定性所导致的算法内在并行性人 

手，研究了不确定性与智能算法内在并行性的关联，给出了算 

法的不确定性原理，建立了算法 的不确定性智能模型 l(f， 

U)。此模型认为不确定性在智能算法中扮演着重要的角色， 

决定着算法的许多基本特性，为人工智能算法中的许多特性 

做出合理的解释。 

1 自然界的不确定性原理 

1．1 量子测量的不确定性原理 

自然界的不确定性原理在量子力学中得到了全面的证 

明。量子力学中的不确定性原理描述了一个处于不确定状态 
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下的世界景象，因此我们首先对量子力学 中的不确定性原理 

进行说明。量子系统中测不准关系本质上是南于微观粒子的 

波粒二重性导致的 。 
 ̂

定义力学量算符A~t(／平均值： 
A r A 

( ，A )一 I (r)A (r)d r—A (1) 

 ̂  ̂  ̂

为力学量算符A的平均值。则满足( ，A )一(A ， ) 
 ̂

的算符A称为厄米算符。厄米算符的平均值为实数 ，实验上 

的可观测量在任何态下的平均值一定为实数，因此相应的算 

符必为厄米算符。 

为说明不确定 性原理 ，引入 了力学量 算符 的对 易式 
 ̂  ̂ ^  ̂ ^ A  ̂ A 

(Conm'mtator)：EA，明 =AB--BA。如果EA，B]一0则说算符 
 ̂  ̂

A与算符B对易。 

基于以上定义可以严格证明不确定性原理： 

F ====；==·—— ======一  1 ^  ̂

、／(zXA) ·(zXB)。≥÷ l[A，B]i (2) 

由式(2)可以看出，如果两个力学量 A与B不对易，则 A 

与B不能同时测定，或者说它们没有共同本征态。 

在文献[7．8]中也证明了自然界中广泛存在的信号具有 

不确定性关系，并对信号的量子本质进行了描述。我们不能 

同时对信号的时间和频率进行精确的测量，并 由此定义了信 
 ̂ ] 

号的频率算符 一一i ，信号的不确定性可以描述如下 ： 
c l 

— -  I I 

VtV ≥去I[f， I一 一{ (3) 
[ [ 

其中， ￡和 为测量误差 。 

这证明了自然界本身就是一个不确定性的系统。正是由 

于不确定性的存在才造就了丰富多彩的自然界，从而 自然算 

法对 自然界的仿真也打上了不确定性的烙印。离开了不确定 

性，就无法对自然界进行模仿。 

1．2 量子迭加态不确定性与量子并行性 

量子计算所具有的 2 级并行能力，同样也来 自于量子系 

统的不确定性。量子计算机对迭加态数据的处理是量子计算 

并行性的根源，而量子迭加态中各本征态是以概率的形式存 

在于迭加态中的，每次对迭加态的测量都可能得到不同的结 

果 。 

对于有 ”个量子比特的量子存储器，同一时刻可以存储 

2 个信息，如下式： 

I )一n1 IOO⋯O0>+n2 lO0⋯01)+⋯+n2 l l1⋯11) 

(4) 

而在经典情况下，同一时刻只能存储 2 个态中的一个。 

量子计算机对 ”个量子比特存储器实行一次操作．即同时对 

所存储的 2 个数据进行数学运算，等于经典计算机重复实施 

2”次操作，或等效于同时采用 2 个处理器并行处理。 

量子系统的并行特性是 自然界并行特性的体现，自然界 

的信息处理能力是十分惊人的。但处于迭加态的量子系统是 

一 个不确定性系统，迭加态 f )中的所有本征态都是以概率 

出现在测量结果中的。事实上我们通常本不能准确地得 

到所需结果。但正是这种解空间中大量解的迭加，并形成了 
一 个以概率为基础的不确定性系统，才使量子计算具备 了 2” 

量级的并行计算能力。 

2 自然计算的内在并行性 

人工智能算法应具备两个重要的条件：1)向正确的方向 

搜索 ；2)具备对庞大解空间的高速搜索能力。第 2个条件表 

明人工智能算法必须有高效的并行计算能力。自然计算在很 

大程度上就是模仿了自然的高效并行能力。并行计算能力是 

几乎所有自然算法都具备的，如遗传算法的隐含并行性。那 

么 自然算法 的并行性是如何产生的呢?我们分析了遗传算 

法、模拟退火算法和人工神经网络算法，发现它们都不同程度 

地应用了随机性原理。这应该不是巧合，因为随机性就带来 

了不确定性。随机方法的使用正是这类算法对 自然界不确定 

性的模仿，并 此具备了强大的并行数据处理能力。 

2．1 遗传算法的并行性 

2O世纪 5O年代 Holland模拟生物遗传特性提出遗传算 

法后 ，为求解复杂系统优化问题提出了一个通用框架， 

并广泛应用于函数优化、组合优化和自动控制。遗传算法的 

隐含并行性为求解这类复杂问题提供了一个重要的全局化方 

法。实践证明，遗传算法对于组合优化中 NP完全问题非常 

有效。 

遗传算法对于 NP类问题的强大处理能力来 自于它的隐 

含并行性。遗传算法的隐含并行性(Implicit Parallelism)表 

明：遗传算法每一代除了仅对 ／7个串的处理外，实际上还处理 

大约 O(n。)个模式，从而每代只执行与群体规模成 比例的计 

算量 ，就可以同时达到并行地对大约 0( )个模式进行有效 

处理的目的，并且无额外的存储。在遗传算法的隐含并行性 

作用下，根据模式定理 (Schema Theorem)具有短的定义长 

度、低阶并且适应值在群体平均适应值以上的模式在遗传算 

法迭代过程中将按指数增长率被采样 ，从而较快地找到问题 

的结果。 

2．2 模拟退火算法的并行性 

模拟退火算法(Simulated Annealing，简称 SA)由 Kirk— 

patrick于 1983年在“Science”上正式提 出[=1 ，其出发点是基 

于物理中固体物质的退火过程与一般的组合优化问题之间的 

相似性，并逐渐发展成一种迭代 自适应启发式概率性搜索算 

法 。 

Metropolis准则是模拟退火算法中的一个重要数据处理 

方法。新解的产生按照 Metropolis准则，一个新的状态从现 

有的状态中产生。这个法则能以一定的概率接受能量上升( 

即产生恶化解)的新状态，而能量下降是优化的总目的。Me— 

tropolis准则描述如下： 

在温度 丁下由初始解产生新解 ，计算增量 一C( )一 

c(s)，其中 c(s)为评价函数 ，如果XTt <i0，则接受 s 作为当 

前新的解 ，否则以概率 e 接受 S 作为新的当前解。 

模拟退火算法通过 Metropolis准则以一定的概率接受恶 

化解，实现了对解空间的并行搜索。每一个根据 Metropolis 

准则所录用的恶化解就代表了一类具备一定特征的解空间模 

式集合，这与遗传算法相似，相当于实现了在对大量隐含模式 

的搜索，因而模拟退火算法能实现对 TSP问题等 NP问题的 

求解。我们可以认为，模拟退火算法所呈现的智能性是由 

Metropolis准则所提供的算法并行搜索能力造成的。 

3 不确定性与自然计算并行性的关联 

通过对遗传算法 、模拟退火算法的分析 ，我们发现 自然计 

算通常都具有对问题进行并行处理的能力，因而能对部分 

NP问题给出快速的求解方法。但往往又不能对问题进行绝 

对精确的处理，即不能保证得到问题的最优解。自然计算的 

不确定性与并行性具有一种内在的关联性。 
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3．1 自然算法并行性产生的原因 

遗传算法、模拟退火算法在算法设计时都采用了概率的 

方法。遗传算法在进行遗传选择时是基于个体的适应值按概 

率进行随机选择进入交配池的，并通过变异操作随机地改变 

个体的基因，从而使整个遗传系统处于一种不确定性的状态。 

模拟退火算法则通过 Metropolis准则使算法系统以概率的形 

式接受恶化解，从而扩大对解空间的搜索范围。理论上我们 

已经证明模拟退火算法是严格的，前提是算法要有足够多的 

模型扰动及迭代次数，并且需要配以严密的退火计划。足够 

多的模型扰动及迭代次数和严密的退火计划表明如果对解空 

间进行更为精确的搜索，从而降低算法的不确定性程度，则算 

法是完全有能力进行全局搜索，直到求得最优解的。但此时 

算法实际上就退化为传统的搜索算法，而不具备处理 NP问 

题的智能。 

因此我们认为 ，自然算法的并行性产生的根源是算法所 

构造的不确定性搜索系统，实现对解空问的并行搜索，但同时 

付出的代价是无法确保求得问题的最优解。 

自然计算中已知具备最强并行性能的量子计算机通过量 

子迭加态原理，在 个量子比特上可以迭加 2 个量子态，所 

有的量子态均以概率的形式存在于迭加态中。这一迭加系统 

具备 2 的并行能力 ，但也处于一种非常不确定性状态。在对 

这一系统进行测量时，迭加态将以概率的形式随机坍缩到其 

中的一个状态。 

量子计算机上的算法与普通 自然算法具有本质 的不同。 

量子计算机是一种新的计算机工作体系，而普通自然算法只 

是运行在经典计算机的一类程序，但它们也可以看作是对量 

子计算机的一种经典仿真，从而实现在不确定性体系下的智 

能计算。 

3．2 算法并行性与不确定性的关联 

不确定性是 自然界的一个普遍规律。Heisenberg的不确 

定性原理已对这一规律进行了严格的证明。不确定性所带来 

的并行性为人工智能的发展提供了一个重要的方法。计算机 

算法作为解决物质世界问题的一种工具，也应该符合不确定 

性规律。借鉴 Heisenberg的不确定性原理定义算法的不确 

定性原理。 

定理 经典计算机中算法的不确定性定理(Uncertainty 

Principle of Algorithm)： 

P×A—C (5) 

其中，P为算法的并行数据处理能力，A为处理问题的精确 

度。问题处理精度越高，A值越大。C为常数。 

这一定理定性地表明算法的并行能力和处理问题的精确 

度的乘积为常数，提高算法的并行数据搜索能力的同时，系统 

处理问题的精度就要降低，即系统就必须是一个不确定性的 

系统。对于人工智能领域的大多数问题，需要搜索的解空间 

都十分巨大，因此许多算法都采用牺牲问题求解精度的办法 

来达到对解空间并行搜索的目的。 

图 1中 16×l6的方格可以抽象为解空间，每一个方格代 

表问题的一个可能解，黑色方格为解空间中的最优解。为了 

求得这个最优解，采用遍历所有解的方法。那么共需要 256次 

运算。这对于解空间巨大的问题，如 NP问题是不合适的，这 

类问题可以认为是在高维解空间网格中，如 l6 的问题。如 

果降低问题的求解精度，通过随机生成 2×2搜索模板中的任 
一 位置对解空间进行遍历，那所需要的计算次数就降低到64 

次，但获得正确解的可能性降低到了1／4，这时 P×A一1。如 

· 2】8 · 

果采用 4×4的搜索模板，这时算法的并行性 P一16，算法的 

不确定性 A一1／16，P×A一1；如果采用 8×8的搜索模板，这 

时算法的并行性 P一64，算法的不确定性 A一1／64，P×A= 

1，只需进行 4次计算就可实现最优解的定位，但真正得到最 

优解的概率只有 1／64。在不同的情况下，算法的并行度和精 

确度的乘积一直是常数 1。 

2x2 

田 4 4 

图 1 并行性与不确定性的关系 

4 自然计算的不确定性智能模型 

从前面的分析可以看到，不确定性是许多智能算法的基 

本特性 ，这一特性揭示 了智能算法的不确定性本质。1948 

年 ，Shannon提出了“信息熵”的概念，采用不确定性解决了对 

信息的量化度量问题： 

H( )一一∑P( )log2P( ) (6) 

一 条信息或一个系统信息量的大小和它的不确定性有直 

接的关系。不确定性越大，熵也就越大 所以，从这个角度可 

以认为，信息量的度量就等于不确定性的多少。为 了实现 自 

然算法对解空间的高速搜索，我们需要算法构造一个处于高 

不确定状态的搜索系统，即算法系统处于高“信息熵”状态。 

通常在算法设计时采用随机数的形式来提高算法系统的信息 

熵水平。 

从自然计算的不确定性出发，可以建立 自然计算的不确 

定性智能模型 UIM(Uncertainty Intelligence Mode1)，为自然 

算法建立一种统一的描述方法。 

这一智能模型的工作机制如图2所示。根据这一模型我 

们认为 自然智能的核心在于系统处于高信息熵的不确定状 

态，即智能系统有高的信息含量。这一智能模型由两个重要 

的部分组成。 

目标函数系统， 

确定正确的搜索方向 

自然智能系统 

雨 I U) 高信息熵 

不确定性搜索系统 r， 

实现对解空间的并行搜索． 

图 2 不确定性智能模型 

(1)目标函数系统 

这一部分主要是保证智能系统能向正确的方向搜索。根 

据不同的问题构造合理的目标函数、启发式规则，使智能系统 

能向正确的方向在解空间进行搜索，从而得到问题的解。这 

部分信息主要来自先验知识。 

(2)不确定性搜索系统 

通常智能算法需要解决的问题都具有十分巨大的解空 

间，甚至有很多问题是NP类问题。如果算法不具备对解空 

间的并行搜索能力，则算法将退化为普通的强力搜索算法。 

在不确定性智能模型中，我们认为智能系统具备智能的根源 

在于其算法具有的不确定性，这与人的思维方式是相同的。 

人的智能就是一种不确定性的智能，这种智能虽然不能保证 

得到的结果是绝对最优，但却能保证在大多数时候得到的是 



一 个较优的可行解。 

在不确定性智能模型中，目标函数 系统和不确定性搜索 

系统共同形成了具备高信息熵的自然智能系统 ，保证了 自然 

智能系统能向正确的方向对解空间进行高速并行搜索，从而 

形成系统对问题的智能处理能力。按照 Shannon的信息熵理 

论，在具有相同先验信息的前提下，这类具有不确定性的系统 

含有的信息量 比确定性系统多。从 自然界规律来看 ，含有较 

多信息量的系统必然就是一个智能系统，如人的大恼。 

根据 UIM模型可把一个智能系统形式化地描述为 j(，． 

U)，即智能系统 ，本质上是一个信息系统，／为系统中目标函 

数信息、启发式信息等先验知识．L厂为系统的不确定性水平。 

厂值越高，系统的知识信息越多；U越高．系统的不确定性越 

高，按照 Shannon的理论信息量也越多。通过这一表述可以 

得到智能系统设计方法的统一描述：最大可能地提高算法系 

统的 厂和 U值，使智能系统 I(f，∽ 具备尽可能多的信息量， 

从而获得高的智能水平。 

厂和 U的作用虽然都是为了提高系统的信息含量，但对 

自然智能算法所起的作用却不同。l厂的作用是引导算法的前 

进方向，而 U的作用是提高算法的内在并行能力。如我们向 

专家系统输入领域知识，就是为 了提高智能系统 中的 厂值。 

而在遗传算法中采用随机方式对种群进行选择，则是为了提 

高系统的U值。但 u值的提高会牺牲算法精确性。这一模 

型事实上可能推广到其他任意的智能系统。 

5 一个简单的不确定性智能系统模型实例及分析 

Monte-Carlo方法是一类采用随机数对问题进行求解的 

方法，典型的算法是对 值的计算问题。该算法给出了计算 

值的一种幽雅的算法，从本质上讲就是一种智能算法。该 

算法的计算方法如图 3所示 。 

图 3 Monte-Carlo方法计算 值 

假设图中圆半径为 0．5，则正方形的边长为 1，算法不断 

生成 0到 1之问的随机数，组成二维坐标( ， )点，从而确保 

所有点都落入正方形之内。对落入正方形和落人圆形内的随 

机点进行计数，分别为 m和 ”。按概率论关系，落入正方形和 

落人圆形内的点的数 目之比在随机点数目趋近于无穷时等于 

两者面积之比，可以写成 

(2R) ⋯  
一  ¨ ’ 

则 7c一 。 

这样只要得到 m和n的计数就可算出 值。 

这么一个计算 值的算法，如果用不确定性智能模型对 

它进行描述的话，可以形式化地写为： 

J( ( 一 4n)
，U(H )) (8) 

}H 

表述表明，智能系统 f由先验知识 一 和不确定度即 

信息熵 H 所构成。很明显，这个计算 值的简单智能系统如 

果不具备先验知识 一4
m

n

，是无法实现计算的，因为算法无法 

向正确的方向搜索；另一方面，这一系统如果只有先验知识而 

没有使用随机数所形成的不确定性，也是无法实现 值计算 

的 。 

根据实际的计算 ，当生成 1亿个随机点时算出 一3． 

1411；当生成 100万个随机点时算出 7c一3．1339。随机点的 

数目越大，计算机精度越高。我们可以用不确定性智能模型 

对这一结果做出定性的解释：在这一模型中，先验信息 _厂部 

分是固定的，不论有多少个随机点，_厂部分所包含的信息量都 
一 样．算法的信息量多少由U来决定。因为本算法要获得精 

确解则需要生成无限多个随机点，为讨论方便把无限多个随 

机点数目定义为一个相当大的数值 K，K-~oo，算法停止时已 

产生的随机点数为 L，从不确定性上讲已产生的随机点是算 

法系统已确定的部分，算法停止时未生成的随机点为系统的 

不确定部分，未生成的随机点数为 K—L个。根据 Shannon 

所定义的信息熵，算法在取 ， 个随机点计算 值后，U所包含 

的信息量 H 可以近似定性地写为： 

H 一一∑P(_『)log2P( ) 

．、 1 ． 1 ⋯  
一 一

i

己
= 0 
K--Z--~ loge—K--L—--i L J 

1 

其中， — 为生成第 L+i个随机点时未生成的随机点被 
』 、 1一 

选中的概率 。可以认为，随着随机点的不断生成，系统的不确 

定性不断降低。我们可以以此来度量算法在不同的 L值停 

止时系统信息熵的大小。 

对比式(9)和实际计算 值的结果 ，可以得到如表 1所列 

的关系。表 1中的结果与所提出的不确定性智能模型所描述 

的结果完全符合。当算法的 L值为 100万时，算法系统的不 

确定性大 ，熵值高，内在并行性强，从而计算 值所需时间短， 

计算精度低 ；当算法的L值为 1亿时，算法系统的不确定性下 

降，熵值降低，内在并行性减弱，从而计算 值所需时间加长 ， 

计算精度提高。采用 UIM模型的分析方法事实上可以对许 

多智能算法的特性做出类似解释。 

表 1 I 值与算法特性的关系 

结束语 通过分析自然算法中的不确定性和并行性的内 

在关联 ，认为正是由于算法中采用的不确定性方法提高了系 

统对解空间的并行搜索能力，使自然算法表现出较好的内在 

并行能力，成为处理 NP问题的有力算法工具。由此，我们利 

用 Shannon信息熵的观点建立了智能系统的不确定性模型。 

该模型指出，系统的不确定能提高算法系统的信息含量，从而 

提高算法的智能水平。该模型为一种基于不确定性原理的人 

工智能学的数学物理奠定了基础，为设计和构造新的人工智 

能算法 ，改进传统的人工智能算法提供 了一个新的思考方向， 

并能有效地对许多智能算法的特性做出合理的解释。 
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cs的参数 P和0设定为使该算法能得到较好的泛化性 

能和较低的ISVR，具体数值在表2第 5列给出。表 3、表 4给 

出了两个算法在基准数据集上的识别率(包括训练精度和测 

试精度)、训练时问和 ISVR。由于训练时间过长，CS在 ger 

man，image和 splice数据集上的结果没有报告。 

表 3 SSH和CS在基准数据集上的 ISVR和训练时间 

表 4 SSH和 CS在基准数据集上的识别率 

(在表 3、表4中，由于 CS算法的一些结果没有在 4个小时内得到，我 

们不得不停止了计算。) 

由表 3、表 4可 以看 出，SSH 的识别率与 CS相当，但是 

SsH 的训练时间远少于 CS。即使加上参数值 的寻找时间， 

SSH总的时间仍然远小于 CS。很明显，我们的算法在计算 

效率上具有异常突出的优势。SSH的 ISVR也明显低于 CS。 

这表明我们的算法在内存空间和 CPU 时间的占用上比 CS 

更经济。这得益于 SSH本身的高效率节省了大量的时间，同 

时其较低的 ISVR降低了训练代价。 

结束语 本文提出了一种渐进支持向量获取的新方法， 

即支撑分离面法。其主要思想基于下面事实：支持向量位于 

问隔边界上，如果支撑分离面会变成间隔边界或与其比较接 

近，那么位于其上的样本将极其可能成为支持向量，进而成为 

ISVM 的渐进支持向量。该方法根据样本点的支撑分离率来 

估计该样本成为渐进支持向量的概率，进而选取概率值较高 

的样本作为渐进支持向量去训练和更新 ISVM。实验结果表 

· 220 · 

明该方法能够高效地获取渐进支持向量，能极大地提高 I 

VM 的训练速度却不牺牲其泛化能力。 
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