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摘 要 模拟人类的创造性思维来求解问题一直是人工智能研究的热点和难点之一。基于当前的创造性思维研 究理 

论，同时借鉴现有自然启发算法的建模过程，提出了一种新的智能优化算法——创造性驱动优化算法(Creativity 

Driven Optimization Algorithm，CI)OA)。首先，构建出创造性驱动优化模型，并且为其 5个子模型设计出具体的操作 

算子。而后，根据各子模型之间的联系，给 出创造性驱动优化算法的执行步骤。为验证创造性驱动优化算法的有效 

性，使用8个CEC-2013实参数优化基准函数对CDOA进行了测试，并与当前最先进的3个同类算法进行对比。实验 

结果显示，CDOA在复杂函数上具有较好的寻优能力。最后，对 CD0A进行的计算复杂度实验及分析表明，在相同实 

验条件下，与其他 3个对比算法相比，CDOA具有更快的执行速度。 
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Creativity Driven Optimization Algorithm 

ZOU Ru FENG Xiang 

(School of Information Science and Engineering，East China University of Science and Technology，Shanghai 200237，China) 

Abstract Solving problem by mimicking human’S creative thinking process has been one of the hotspots in artificial in— 

telligence．According to the current researches about creative thinking，and also learning from the present nature-in— 

spired algorithms，a novel intelligent algorithm named creativity driven optimization algorithm(CIX)A)was proposed． 

First，the creativity driven optimization model was constructed and special operators were designed for its five sub—mo- 

dels．Then，the execution steps of CDOA were given out．In order to test CDOA’S effectiveness，eight CEC-20 1 3 real— 

parameter benchmark functions were used．The optimization results of CDOA were compared with three state-of-the-art 

algorithms．The result shows that CDOA has an appealing optimization performance，especially on the complex composi— 

tion functions．At last。an experiment was carried out to analyze the computation complexity of CDO The results indi— 

cate that CI)OA has lower computation complexity than the other three comparison algorithms． 

Keywords Creativity driven optimization algorithm，Creative thinking，Nature-inspired algorithm ，Function optimization 

1 引言 

自然计算是计算机科学和 自然科学之问的桥梁。“道法 

自然”早已成为计算机科学研究者的常用手段_】]。 

近年来，自然启发算法被广泛应用于求解大规模复杂问 

题。由于其具有一定的自适应性、自学习能力和内在并行性， 

能够有效解决传统优化算法难以解决的复杂问题，在过去的 

半个多世纪里，该类算法得到了广泛的关注。提出这些算法 

的灵感通常来自于不同的 自然系统。例如，进化算法是受到 

进化理论的启示被提出的，群体智能算法是基于社会性生物 

的多种行为而被提出的，人工免疫系统是通过模仿生物免疫 

系统而被构建的。最近几年，还有一些新的自然启发算法不 

断被提出。例如菌群算法L2]、种群动力学优化算法l_3]、蚊子群 

追踪算法_4]、根生长算法_5 等。这些自然启发算法都有各自 

的特征，并且在求解复杂问题上都取得了一定的效果。 

然而，现有的这些 自然启发算法仍存在着一些局限性。 

由于其研究对象并不具有高度的智能性，现有的大多数 自然 

启发算法不能满足未来发展对于智能的需求。此外，在当前 

的作用机制下，现有的基于群体的自然启发算法中存在着过 

多的个体交互行为，这将影响到算法的并行性，尤其是在一些 

交互代价较高的现实应用中。该局限性的根源也是算法中个 

体的智能性较低。 

人类作为自然界中最智能的生物，具有强大的问题求解 

能力。创造性思维在其中起着重要的作用。在一个创造性思 

维过程中，必定存在着众多有效机制值得我们学习。选择创 

造性思维作为研究对象，则上述两个问题都能得到解决。 

国内外关于创造性思维的研究由来已久 。各种从不同领 

域对创造性思维进行研究的成果纷纷被提出。这些研究大致 
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可以被划分为两类嘲。一类是从个体层面对创造性思维进行 

的研究。在这一类研究中，大多数都将发散思维和收敛思维 

视作创造性思维过程 中的两种主要思维模式[7̂9_。还有一些 

学者对灵感思维进行了研究 ]。此外，文献[ii，12]中的研 

究表明“经验”对创造性想法的产生也有着重要的影响。另一 

类研究是从社会层面对创造性思维进行分析。这些研究主要 

指出，知识共享和社会交互在促进创造性想法的产生方面扮 

演着关键角色 。 。上述的这些研究为我们构建基于创造 

性思维的算法模型提供了理论基础。 

迄今为止，尚没有基于人类的创造性思维过程而提出的 

自然启发算法。本文基于现有的关于创造性思维的研究，并 

参照已有 自然启发算法的构建过程 ，提出一种新的自然启发 

算法——创造性驱动优化算法(Creativity Driven Optimiza— 

tion Algorithm，CDOA)。CDOA与现有的其它 自然启发算 

法有着很多共同特征，即都具有一定的自适应性、自学习能力 

和内在的并行性。这使得 CDOA能够被用于求解许多传统 

优化算法难以求解的问题 ，即一些高维、非线性、大规模 的复 

杂问题。此外，与其他同类算法相比，CI)OA中的个体更加智 

能和独立，个体之间的交互更少。这能够在一定程度上提升 

CIX)A的并行性，尤其是当个体之间的交流代价较高时。同 

时，由于 CDOA可以很容易地被引人人类的智能行为，它的 

智能扩展性也会更好。 

2 创造性驱动优化模型 

本文构造的创造性驱动优化模型包括发散思维模型、收 

敛思维模型、灵感思维模型、集体思维模型和经验模型 5个子 

模型。各模型的描述和具体设计见 2．1—2．5节。由于最小 

化问题和最大化问题可以相互转化 ，本文的具体操作算子都 

是针对最小化问题进行设计的。 

2．1 发散思维模型 

当前大多数的研究都表明，发散思维在创造性思维过程 

中起着重要作用。在这个阶段，人们常常会在当前想法的基 

础上，沿着不同的思维方向，产生多个不同的想法。人类在发 

散思维阶段总是尝试产生尽可能多的想法。发散思维强调对 

未知信息空间进行探索，以促进新信息的产生。 

我们使用 l(x ， z，⋯X )表示思考者当前的想法， 是问 

题的维数。在发散思维过程 中，思考者将以当前想法 J为中 

心，向周围随机产生多个“想法更新矢量”△J，这些“想法更新 

矢量”与当前想法相结合形成多个新想法。本文将每个思考 

者在一次发散思维过程中产生的“想法更新矢量”的数 目设置 

为一个定值，并使用 DNum来表示。因此，思考者可以根据 

式(1)得到多个新想法。 

j —j+△ ，愚一1，2，⋯，DNum (1) 

“想法更新矢量”△J[ -，732，⋯， ]为一个 ，z维变量，其 

中m ， ，⋯， 是均值为0、方差为 的高斯随机变量，我们 

称这个方差为“创造性方差”。“创造性方差”的值较大时，对 

应形成的新想法就与原想法差别较大，可以进行远端搜索，有 

利于跳出局部极值点；“创造性方差”的值较小时，对应的新想 

法与原想法的差别相对较小 ，可以在原想法附近进行搜索，有 

利于提高解的精度。为了使算法更具智能性，我们为每个思 

考者设定 自适应的创造性方差 ，并使用 来表示第 i个思考 

者的第 k个创造性方差，其中kE{1，2，3}。d 和 分别表 

示创造性方差的上界和下界。初始时， = ， ．z一 。 ， 

。一 直取 ， 和 z的平均值。在算法执行过程中，我们使用 

一 个预先设定的缩放因子 SfactorE(0，1)来控制“创造性方 

差”的改变。如果一个思考者在一次发散思维过后能产生一 

个更好的想法 ，则它的 3个创造性方差都会增大 ( 一 ／ 

Sfactor)；否则 ，其“创造性方差”保持不变。如果一个思考者 

的创造性方差连续 INum次保持不变 ，则其所有的创造性方 

差都减小( — Sfactor)。 

2．2 收敛思维模型 

在收敛思维阶段，需要根据优化 目标对发散思维过程 中 

产生的想法进行评估，选取最具创造性的想法作为收敛思维 

阶段得到的想法。在本文中，，(D被用来表示想法 J的适应 

度值。对于最小化问题来说，适应度值越小，表明对应的想法 

越具有创造性。收敛思维的数学模型则可以被描述为式(2) 

和式(3)。其中， 为发散思维过程产生的想法，If为思考者 

当前阶段的想法， + 为下一阶段的想法。 

k= 
∈ {1．2'
arg

⋯

m

， 

in
)
(，( )) (2) 

一  f ， iff(1k)≤f(It) ⋯ l

t+l—l ，otherwise 

2．3 灵感思维模型 

灵感思维是一种非逻辑思维方式，它是创造性思维过程 

中很重要的一部分，但是又有着很强的不确定性。本文将灵 

感思维定义为这样一个过程：当发散思维连续 INum次未产 

生更优想法时，灵感思维被触发。思考者将以 1O 的方差 

进行发散思维搜索，并将获得的最好 的想法作为灵感思维的 

想法。之后，按照贪婪策略与当前想法进行比较和替换。 

2．4 集体思维模型 

在当前社会，科技发展迅速，社会分工越来越细，由于个 

人的知识和能力十分有限，单个人往往难以解决大规模复杂 

问题。这时，就需要多个思考者相互协作，在单独思考的基础 

上进行集体学习讨论，即集体思维。在集体思维中，由于每个 

思考者的知识范围不同，通过知识共享和相互学习往往会促 

进创造性想法的产生。本节将为集体思维设计具体的操作。 

假设参与集体思维的思考者的数目为NT。首先，为集 

体思维过程中的思考者定义一个影响力矩阵A，A是一个N．r 

×NT维的矩阵。nd为矩阵A 的第 i行第 J列的元素，表示 

第 i个思考者当前的想法对第J个思考者产生的影响。可以 

这样认为，某个思考者的当前想法越好，他对其他思考者产生 

的影响就越大。我们使用式(4)和(5)来计算 a 

M，一』0， J (4) 【
(f(Ij)--f(Ij))／l，( )l， ≠ 

n =M ／∑lMo I (5) 

M,j为一个中间变量，由上述公式可以看出，鼬可能为正 

值，也可能为负值。a >0表示思考者i当前的想法优于思 

考者J当前的想法 ，对思考者 J有着正面的影响 ，<0则表 

明思考者i当前的想法不如思考者 ，思考者 会倾向于参考 

思考者i的想法的反方向。 

计算出影响力矩阵后，我们的集体思维将通过以下步骤 

来促进群体中的思考者相互交流学习，产生更好的想法。 
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(1)选择学习对象 

在现实中，一个思考者可能会向很多个思考者学习，我们 

定义这里的学习既包括模仿优秀的想法，也包括反思较差的 

想法。我们假定 ，对于当前想法较好的思考者，其对于学习对 

象的选择比较随机。而对于当前想法较差的思考者，其更倾 

向于向当前想法较好的思考者学习，或者更倾向于反思当前 

较差的想法。因此，我们将给出两种选择方案。在此之前，需 

要对当前各思考者的想法做一个简单的评估 ，本文使用 C 

来衡量思考者i当前想法的好坏程度，其计算方法如式(6)所 

示 。C 越小，表明当前的想法越好。 

C 一-厂(五)／(∑厂( )一 min (f(1k)) (6) 
i=1 kE{1，⋯ ．N丁) 

给出的两种选择方案：方案一，按照轮盘赌策略随机选择 

3个学习对象。其中，思考者 选取思考者i作为学习或反思 

对象的概率P(J )的计算公式如式(7)所示。方案二，随机选 

择两个学习对象。 

P(L，)一la l (7) 

对于思考者来说，如果其在参与集体思维时 C 大于 

(0，1)范围内产生的一个均匀分布随机数，则其选择方案一； 

否则，选择方案二。 

(2)产生新想法 

对于第一种选择方案，假设思考者在选择学习对象阶段 

选取的 3个想法分别为 L，I 和 I ，其中 a，b，C∈{1，2，⋯， 

ThinkerNum}，并且都不等于 i，则利用式(8)产生一个组合想 

法 V (Vil，Vi2，⋯ ，Vi．D)。 

v_一  

』L+ ， L—I + 一 t 厶一Jf’， if ， >o(8) 
【J +a *(L一1 )+(ab， 一吼， )*( 一Jf)， otherwise 

对于第二种选择方案，假设思考者选择的学习对象为 JⅡ 

和J6，其中a，b，cE{1，2，⋯，ThinkerNum)，并且都不等于 i， 

则使用式(9)为其产生一个组合想法，rand为(O，1)范围内满 

足均匀分布的随机变量。 

ViV 
+m L～厶 ， i >。 

(9) f (9) 【 +
rand*(／b—L)， otherwise 

两种选择方案对应的后续操作完全相同。在得到组合想 

法后，将上述组合想法与思考者的当前想法 I 结合，产生一 

个新的想法u ( ，U ，⋯， )。D是变量的维数 ，新想法 

的产生规则如式(10)所示，其中，k一1，2，⋯，D。 

一 』 ifUi ‘ m 忌 ≤ 。 愚一 ‘∞ (1o) 
,

k —  

， if@ran (是)>r)and忌≠ br( ) 

crand是(O，1)内满足均匀分布的随机变量，rE(0，1)是 

一 个预设定的参数，M ( )∈(1，2，⋯，D)也是随机产生的。 

(3)确定想法 

在本阶段，将把上一阶段产生的新想法与思考者的当前 

想法进行比较，通过式(11)来为思考者确定一个最终想法。 

J，一 』 ，if f(Ui)~f(Ii (11) 
lL， otherwise 

2．5 经验模型 

我们使用一个存储表作为记忆单元，来记录过去一段时 

间内思考者产生的想法 ，表的长度视具体问题而定。我们 

称这个表为“经验表”。 

如果连续几次迭代 ，思考者产生的多个想法之间的相似 
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度均过高，则说明当前思考者可能陷入思维困境，经验模型此 

时就可以指导思考者脱离困境。同时，对于一些适应度评估 

过程复杂的问题 ，经验模型还可以有效减少算法的计算时间。 

构造的经验模型如式(12)所示 ： 

D(J 喜exp{一 ) (12) 
其中，∽ 为权值系数， }为密度方差，J表示当前的想法， 

表示历史想法，z为经验表中的历史想法个数。 通常被设 

置为 1／l。每次只要当前的想法被更新，我们就会用其替代 

“经验表”中最旧的想法。D(J)的值表示 当前想法和历史想 

法之间的相似度 ，反映了局部优化的程度。本文主要用经验 

模型来评估发散思维和收敛思维过程中产生的想法。如果某 

个想法的D(J)大于一个均匀分布的随机变量 77∈(0，1)，那么 

这个想法就不会被接受。经验模型可以有效减少问题求解的 

时间，尤其是对于那些具有复杂评估过程的问题。 

3 创造性驱动优化算法 

综合考虑创造性驱动优化模型各子模型之间的联系，我 

们得到对应的创造性驱动优化算法的执行步骤，如算法 1所 

示 。 

算法 1 创造性驱动优化算法 

输入：算法的相关参数 

输出：最好的想法 

1．初始化 ，每个思考者随机产生一个想法 

2．Repeat 

3． For每个思考者 

4． 发散思维 

5． 收敛思维 

6． 更新经验模型 

7． If满足灵感思维条件 

8． 灵感思维 

9． Erld 

1O． End 

11． If满足集体思维条件 

12． 集体思维 

13． End 

14．Until满足迭代终止条件 

4 仿真实验及分析 

本节将通过函数优化问题来检测 CDOA的有效性和计 

算复杂度 。所有的实验都运行在联想深腾 1800高性能计算 

机集群上。该集群有 8个计算节点和一个控制节点。每个计 

算节点都是一个拥有 24GB内存、2个 2．4GHz四核 CPU的 

高性能服务器。服务器的操作 系统 为 Red Hat Enterprise 

Linux7。实验平台为单个计算节点上的 Matlab软件，版本为 

64位 R2009b，具体实验及分析见 4．1节和 4．2节所述。 

4．1 ('D0A有效性测试及分析 

4．1．1 基准函数 

为验证算法的有效性 ，本文从文献[15]给出的 28个 

CEC-2013基准函数中选出 8个函数来对 CDOA进行测试。 

CEC-2013实参数优化基准函数可被划分为 3类，其 中 一 

_厂5为单模态函数，，6一，2。为多模态函数， 一，2s为复合函 

数。本文使用的测试函数包括两个单模态函数： 、 ，3个 



多模态函数：̂ 、A 、，1s，3个复合函数：，2 、，2s、 。由于这 

些测试函数比较复杂，其具体描述可参见文献E15]。各测试 

函数的理论最优值都为0。 

4．1．2 实验设置 

根据 CEC-2013函数优化实验设置标准，分别对 10维、 

3O维和 5O维的基准函数进行测试。算法在每个函数上各独 

立执行 51次，记录下实验结果的均值和标准差。最大函数评 

估次数被设定为 10000×D次，D为函数的维数。对于每次 

独立实验，当达到最大函数评估次数或者误差值( (x)一 

(x ))小于1O 时，实验将终止。小于 1O 的误差值和标 

准差都将被视作 0。实验结果将与 3个最先进的同类算法 

(SMADE[ ]，SHADE[”]，ABC-SPSO”])进行比较。 

本文中，CIX)A的实验参数设置如表 1所列，它是我们通 

过参数调试所得到的一个整体效果比较好的参数组合。 

表 1 CDOA参数设置表 

参数 

思考者个数NT 

一 次发散思维产生的想法数DNIlm 

创造性方差下界 a 

创造性方差上界 a 

创造性方差缩放因子 Sfactor 

灵感思维触发阈值 INum 

集体思维触发阈值 ItervalNum 

集体思维参数 r 

经验表容 量 L 

经验模型参数 

4．1．3 实验结果及分析 

表 2一表 4分别列出了各算法在函数维度为 1O维、3O 

维、5O维时的实验结果 。最好的实验结果被加粗列出。根据 

实验结果，我们对各算法进行 排名。函数维度为 1O维、30 

维、50维时，各算法的排名分别如图 1一图3所示。 

表 2 各算法在 1O维函数上的实验结果 

图 1 各算法在 1O维函数上的排名 图2 各算法在 3O维函数上的排名 
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图 3 各算法在 5O维函数上的排名 

从表中给出的数据以及图中的对比可以清楚地看出，不 

论函数维度为 lO维、3O维，还是 5O维，CDOA在单模态函数 

F2和多模态函数 F4上的效果都不如其他 3种算法。在单模 

态函数 F 上，CDOA与其它 3种算法的效果相当。而在剩余 

的 5个 函数上，不论函数维度为 1O维 、3O维，还是 5O维， 

CDOA的效果都是最好的。这在一定程度上表明 cD()A在 

求解复杂函数时具有相对优秀的优化效果。此外，通过分析 

CD0A的优化效果随函数维数改变而产生的变化，可以看出， 

其优化效果会随着函数维度的增大而有所减弱 ，但仍优于其 

它 3种算法在相同情景下的优化效果。 

4．2 CDOA计算复杂度 

根据文献[15]中设定的算法计算复杂度实验方案，我们 
A 

使用与 4．1．2节相同的实验环境测出 T0，Tl，，r2和 。其中 

是在当前环境下执行下列程序所消耗的时间。 

for：i一 1：1000000 

x一0．55+ (double)i； 

x—x+x：x：x／2； 

x—X*x：x— sqrt(x)； 

x—log(x)；x— exp(x)； 

y—x／x； 

end 

是对函数 F4执行 200000次函数评估所消耗的时间。 

是当函数评估次数为 200000次时，使用当前算法求解 F 
 ̂

所需要的全部时间。丁2为 5次执行获得的 5个 的均值。 
A 

计算复杂度被定义为(丁2一T1)／To。 

表 5列出了 CD0A和 3个对比算法(SMADE、SHADE、 

ABc_sPs0)的计算复杂度，对比结果分别来自于 3个对比算 

法所在的文献(文献[16—18])，最好的实验结果被加粗显示。 

表 5 算法计算复杂度对比 

可以清楚看出：CIX)A算法在 1O维、30维和 5O维函数 

优化实验上的计算复杂度都是最小的。而在 4．1节的有效性 

实验中，各算法的函数评估次数设定是相同的，由此可以推 
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出，在相同的实验条件下，CDOA具有更快的速度。 

结束语 人类的创造性思维具有强大的问题求解能力。 

受创造性思维过程的启发 ，本文提出了一种创造性驱动优化 

算法。与传统的群体智能算法相比，创造性驱动优化算法 中 

的个体具有更高的独立性和更强的问题求解能力。这有效地 

提高了算法的智能性和并行性。为检验算法的有效性，8个 

复杂的 CEC-2013基准函数分别在 1O维、3O维和 5O维的情 

况下被用于测试 。实验结果与 3个最先进 的算法进行了对 

比，对比结果表明 CIX)A具有相对较好的优化效果 ，尤其是 

在更为复杂的复合函数上。同时，对 CDOA进行的计算复杂 

度实验及其对比分析显示，CIX)A在相同的实验条件下，相比 

SMADE、SHADE、ABc_SPSO，更具有速度优势。 
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图 8 与随机选择初始聚类中心算法的性能比较 

结束语 本文研究分 布式环境下大规模数 据集 的 k． 

means聚类问题，首先提出了当下流行的 MapReduce计算框 

架下的 k-means算法。MapReduce框架下 由于每个MapRe_ 

duce任务都需要读写分布式文件系统，因此MapReduce表达 

作业之间依赖关系时是低效的，这就导致现有的基于Map- 

Reduce的算法的效率不高。本文在 MapReduce框架的基础 

上提出了基于数据流的框架，并在该框架上提出了一种基于 

数据流计算框架的k-means算法DKmeans，该算法将k-means 

聚类过程归结为两个步骤 ，从而可以减少读写分布式文件系 

统的次数 ，有效降低查询过程中的 I／O代价。针对步骤一中 

初始聚类 中心选择的问题，本文提出了基于采样的初始聚类 

中心选择算法。随着摩尔定律渐渐失效以及待处理数据的爆 

炸式增长，基于数据流计算框架的 k-means算法能高效地处 

理大规模数据的 k-means聚类问题。实验表明，本文算法具 

有良好的可扩展性和执行效率，具有实用价值。 
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