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改进能量谷算法及其在模糊投资组合问题中的应用
李成希 孙荣

重庆工商大学 数学与统计学院，重庆，400067；

摘要：能量谷算法（EVO）作为新型的智能优化算法，其拥有独特的自适应分类进化机制以及多种进化策略，使

其具有优良的性能，但在实际操作中存在局部搜索能力较差，算法复杂度较高等不足，基于此，该文提出了改进

能量谷算法（IMEVO）。改进方法为：（1）使用类似粒子群算法的更新公式对于满足（NEL<EB）的粒子的更新公

式进行替换；（2）使用较优粒子替换最近邻粒子；（3）通过融合更新策略的方式优化了满足（NEL>EB）的粒子

的更新公式。随后与能量谷算法和粒子群算法进行对比测试，结果表明，改进能量谷算法有更优良的性能表现，

验证了文章提出的改进方法具有有效性和实用性。
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引言

现实情况的各类优化问题在多种约束条件的限制

下，通常是非凸且难以求解的。如何快速准确的求解这

类问题，是学者们的研究热点之一。在这类问题上，元

启发式算法的应用较多。其中由 Holland（1992）
[1]
根

据自然然界“物竞天择，适者生存”的规律为灵感，提

出的遗传算法和由 KennedyandEberhart（1995）
[2]
根据

鸟群搜寻食物过程的启发而提出的粒子群算法最为经

典，后续学者们以此为借鉴，根据自然规律或各类行为

特征提出了不同的优化算法。例如，以自然界蚂蚁搜寻

食物过程为基础的蚁群算法（2022）
[3]
，以蝴蝶的自然

觅食和交配行为为基础的蝴蝶优化算法（2023）
[4]
，以

海鸥的迁移和攻击行为为基础的海鸥优化算法（2022）
[5]
，以星雀搜寻食物的过程为基础的星雀优化算法（20

23）
[6]
，以万有引力定律为基础的引力搜索算法（2023）

[7]
等。而能量谷算法（EVO）是 MahdiAzi 等人（2023）

[8]
以宇宙空间中的粒子衰变过程为灵感，根据衰变中的

物理过程所设计的新型优化算法，目前该算法的研究和

应用案例较少。

由于实际问题的复杂性以及优化问题本身可能存

在缺陷，算法在处理实际问题时往往会出现很多问题，

这就需要对原优化算法进行调整和改进，以提升算法在

处理实际问题的能力。例如，谢七月,刘广帅等（2024）
[9]
将灰狼优化算法与记忆、局部搜索和进化算子相结合，

增强了算法的全局性和搜索精度。王海群,郭庆通等（2

024）
[10]
将黄金正弦算法和动态权重引入蜣螂优化算法，

提高了算法的收敛速度。孙正阳,杜晔（2024）
[11]

在萤

火虫相互吸引后增加交配阶段，融合遗传算法的思想不

断产生新解，提高算法脱离局部最优的能力。盛斌,张

军（2024）
[12]
使用鱼鹰优化算法在第一阶段的全局勘探

策略替换原始麻雀算法的探索者位置更新公式，提高了

算法的性能。

基于上述研究，本文通过借鉴粒子全算法的优良特

性以及数学优化的思想理论，优化能量谷算法的更新流

程，用以解决能量谷算法在实际测试中存在的局部搜索

不足，算法复杂度较高等问题，并通过函数测试和实证

研究中验证有效性和实用性。

1 能量谷算法

能量谷算法的灵感来自于宇宙空间中微观粒子的

衰变过程。在宇宙空间中，绝大多数粒子因其具有较多

的能量而处于不稳定状态，不稳定粒子倾向于通过衰变

释放能量，使得粒子处于具有较低能量的稳定态。衰变

过程有三类常出现的表现形态，即 衰变，


衰变以

及 衰变。粒子衰变过程受到诸多因素影响，通常需要

考虑中子富集水平，富集界水平，粒子稳定性水平等。

依据上述因素，算法拥有多种更新进化策略，以更有效

的搜索到最优值。

2 改进能量谷算法（IMEVO）

2.1 算法改进

尽管能量谷算法拥有多种进化策略，但依然存在着

一些问题，主要体现在三个方面：
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（1）局部搜索能力较差。满足（NEL<EB）条件的

粒子全部依靠随机数 r进行更新，无法很好的进行局部

搜索。若种群数量较低或迭代次数较短，在面对复杂问

题时，收敛精度较差。

（2）最近邻粒子的缺陷。 NGX
需要计算各个粒子

之间的欧式距离进行确定，在种群数量较多，问题维度

较高的情况下，对算法的运行速度影响较大且并未产生

更好的性能表现。

（3）算法复杂度较高。满足（NEL>EB）的粒子通

过再分类后分别具有两种更新方式，需要分别生成两类

新粒子，再通过比较判断，选择更好的粒子进入下一次

迭代过程，使得算法的复杂度较高，运算时间较长。

为了克服上述提出的三点劣势，通过借鉴其他智能

优化算法的优点，对 EVO 算法的流程和更新公式进行优

化，具体优化方式如下。

（1）提高局部搜索能力。粒子群算法具有优良的

局部搜索能力，本文借鉴其的更新方式优化满足（NEL<

EB）条件的粒子，具体公式如下。
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（2）使用较优粒子 BETX 替换最近邻粒子。较优粒

子由满足（NEL<EB）条件的粒子群中随机抽取确定，通

过随机抽取较优粒子，在降低算法复杂度的同时，利用

到较优粒子中的信息。

（3）优化算法流程。

针对满足（SL>EB）的粒子的改进方式。更新思路

为，首先使用全局最优粒子中的部分解替换原粒子的部

分解，生成过渡粒子
1
iX ，然后在其基础上，使用较优

粒子 BETX 的部分解对其的部分解进行替换，最后成成

新粒子
new
iX 。具体更新公式如下。
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针对满足（SL<EB）的粒子的改进方式。借鉴粒子

群算法的思路，在原算法的基础上，将两类更新公式融

合为一个，具体公式如下，
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随后，新生成的粒子需要计算NEL后与原粒子比较，

选择更好的粒子进入下一代，综上所述，改进能量谷算

法的流程如图 1所示。

图 1 改进能量谷算法流程图

2.2 仿真测试

为了测试本文提出的改进能量谷算法（IMEVO）的

性能，本文使用6个不同类型的测试函数进行优化测试，

同时加入粒子群算法（PSO），能量谷算法（EVO）进行

对比测试，使用 python 编写算法及运算代码，具体测

试函数如表1所示。

表 1 测试函数表

函数形式 维度 取值范围 最优值


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
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由于所使用的算法使用随机搜索策略，为了避免单

次运算的随机性，对于 6个测试函数，分别使用三个算

法对其独立运行 30次后取平均值，用以评判算法性能，

各算法初始设置参数如表2所示。

表 2 算法参数设置表

ENEVO EVO PSO

100popsize
30n
200T
2.0w

5.14321  aaaa

100popsize

30n
200T

100popsize

30n
200T
5.0w
11 c
5.12 c

其中，
popsize

为种群个数，n为函数维度，T 为

最大迭代次数，w为惯性权重， 4321 aaaa ，，，
为调

节因子，通常设置为 1.5，可根据实际情况调节， 1c 为

个体学习因子， 2c 为社会学习因子。为了能直观观察

到三类算法的对比情况，仅展示特定范围内的迭代流程，

六个函数的具体测试结果如图 2和表 3所示，本文的所

有运算结果仅保留四位小数。

图 2 仿真测试对比图

表 3 仿真测试对比表

1f 测试函数

IMEVO EVO PSO

最优值 4.03e-33 9.69e-21 5.31e-12

最劣值 4.19e-31 2.17e-15 4.77e-09

标准差 1.17e-31 6.50e-16 1.63e-09

2f 测试函数

最优值 1.29e-19 4.40e-07 0.0013

最劣值 2.10e-18 15.7757 1.6239

标准差 5.74e-19 4.6904 0.4467

3f 测试函数

最优值 1.39e-07 0.5730 2.90e-13

最劣值 6.48e-05 1.5851 3.65e-10
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标准差 1.88e-05 0.3252 1.08e-10

4f 测试函数

最优值 10.2810 16.1994 17.2682

最劣值 23.5064 27.5570 171.7861

标准差 3.8980 3.4668 43.5722

5f 测试函数（当结果小于 1e-16 时，显示为 0）

最优值 0 0 52.7327

最劣值 0 3.38e-10 98.5006

标准差 0 1.01e-10 14.6106

6f 测试函数

最优值 4.44e-16 5.15e-12 19.9999

最劣值 1.94e-12 20.2202 20

标准差 5.80e-13 9.8867 3.46e-07

根据图 2和表 3可知，在相同种群规模和迭代次数

的情况下，本文所提出的IMEVO算法都有着更好的表现。

在收敛速度上，IMEVO 算法相较于传统 EVO 算法和 PSO

算法有着更快的收敛速度，能在较少的迭代次数中逼近

最优解；在搜索精度上，IMEVO 算法相较于传统 EVO 算

法，在单峰测试函数上搜索精度平均提高了一倍，多峰

测试函数上能够有效跳出局部最优解，搜索到全局最优

解，仅在测试函数 4f 上，稍逊于 PSO 算法；在算法稳

定性方面，对比三类算法在各类测试中的标准差指标，

IMPSO 算法显著低于其他两类算法，在搜索稳定性上有

着更优的表现。

3 模糊投资组合实证分析

3.1 模糊数理论

本文使用模糊数来表示投资活动活动过程中的收

益和风险.，模糊数的相关理论如下。

定义 4 . 1 对于一般形式的梯形模糊数 A =
),,,( ba
，其隶属度函数

)(xA 具有以下形式：
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定 义 4 . 2 设 A 为 模 糊 数 ， A 的  截 集 为
)](),([  baA  )](),([  baA 

，则 A的可能性

均值为：
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定义 4.3 模糊数 A的可能性方差为：
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定义 4.4 模糊数 A的下半可能性方差为：
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3.2 问题描述及符号说明

假设投资者决定选择n钟风险资产和一种无风险资

产，分为 T期进行进行投资，目的是在一定的风险水平

下，使得投资者在经历 T期投资后的累计财富最大化。

模型中所涉及的变量符号用以下方式表示：

Ttnibar ititititit  ,3,2,1,,3,2,1),,,(  
：

第 i个资产在第 t期的模糊收益率
fr ：无风险资产收益率

tR ：第 t期的模糊组合收益率

tix ：在第 t期时投资于第 i个资产上的投资比例

tW ：投资着在第 t期的累计财富

tVar
：第t期的模糊组合风险

td ：：在第 t期投资着能接受的风险上界

itc ：在第 t 期时第 i类资产投资比例变动所需要

付出的交易费用率

tu ：第 t期在单个资产上的投资比例上界

tl ：第 t期在单个资产上的投资比例下界

3.3 模糊投资组合模型

本文假定资产收益率是符合正太分布的相互独立

的模糊变量，用梯形模糊数来表示证券的预期收益率，

根据上述定理，n种资产组合也是一个模糊变量，可以

推导出第 t期的组合模糊收益率为：
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投资着在投资完成后的累计财富为：
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第 t期的模糊组合下半方差为：




 






n

i

itittiitti
it

n

i
ittitt

abxrVarxVar
1

2
22

1

2

1862
)( 

）（

同时，在投资过程中还需要满足以下约束条件：

每一个投资周期中，投资组合的风险需要在投资者

的可接受范围之内，即：

tt dVar 

在禁止买空和卖空的情况下，投资比例的总和应为

1，即：
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投入单一资产的比例要满足比例上下界要求，即：
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综上作书，本文所构建的多阶段模糊均值—下半方

差模型为：
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3.4 实证分析

为验证本文所提出的改进能量谷算法具有实用性，

通过使用实际股票数据，利用上述多阶段模糊均值—下

半方差模型进行诗经实证分析。假设投资者选择上海证

券交易所的6只股票和一种无风险资产进行投资，其中，

6中股票分别为中信证券（SH600030），浙江富润（SH

600070），万通地产（SH600246），三友化工（SH6004

09），国药股份（SH600511），方大碳素（SH600516），

同时，使用银行活期存款作为无风险资产，将上述资产

依次编号为：A1，A2，A3，A4，A5，A6，A7，即 n=7。

投资者选择进行 3期投资，每个投资期持续 2年，即T

=3。搜集上述股票 2014 年 1月至 2020 年 1月的周收益

率数据作为岩本，以两年为一次观察期，股票的详细模

糊分布可见文献[13]。

模型中的参数设置如下：投资着初始财务
11 W
，

银行活期存款利率为 2014 年中央银行设定的活期存款

利率
0035.0fr ，投资比例上界为 35.0u ，投资

比例下界为 01.0l ，投资组合风险 003.0d 。买入

费用设置为
%03741.0买c ，卖出费用设置为

%13741.0卖c ，每一期的限制了条件相同。

运用本文所设计的改进能量谷算法进行求解，为验

证算法在实际问题中的性能表现，依然使用 EVO 算法和

PSO 算法进行对比实验，调整 IMEVO 算法的参数为

6.0w ，其他算法的编码方式和参数设置均与仿真实

验相同，图 3 给出三个算法独立运行 10 次后的平均效

果。

表 4 三类算法运算结果对比表

投资组合模型

EVOPSO EVO PSO
最优值 1.07651 1.07551 1.07647
最劣值 1.07638 1.07289 1.07305
标准差 4.79e-05 0.00093 0.001

表 5 三类算法所计算出的最优投资比例

资
产

IMEVO EVO PSO

T=1 T=2 T=3 T=1 T=2 T=3 T=1 T=2 T=3
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1
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%

8.0
%

1.0
%

17.
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%
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%
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1%

10.
5%

34.
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%

35.
0%
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%

1.9
%

1.9
%

22.
0%
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%
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%
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1.1
%

1.6
%
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%
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%
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%
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%
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31.
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%
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图 3 三种算法运算过程对比
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根据图 3和表 4，表 5可知，在相同的风险水平下，

IMEVO算法可以搜索到使累计收益更高的资产配置比例，

同时，在收敛速度上，IMEVO 算法在前期迭代中稍逊于

PSO 算法，但在迭代后期时，PSO 算法陷入到了局部最

优解当中，而 IMEVO 算法能狗继续向全局最优解进行搜

索，而传统 EVO 算法在搜索精度和收敛速度上均劣于 I

MEVO算法。

4 结论

本文从能量谷算法（EVO）在处理优化问题中存在

的局部搜索能力较差，最近邻粒子的劣势以及更新流程

的复杂性出发，在粒子群算法和数学优化的思想上，提

出了改进能量谷算法（IMEVO），并通过六个经典测试

函数进行对比测试，结果表明，改进能量谷算法在收敛

速度，搜索精度和算法稳定性上均优于传统能量谷算法，

验证了本文的改进方法具有有效性。同时，在解决具有

现实约束条件的投资组合问题中，改进能量谷算法能更

加有效的搜索到最优资产配置比例，验证了算法在处理

实际问题中具有实用性。能量谷算法作为新型的智能搜

索算法之一，目前使用其处理优化问题的研究案例较少，

本文的研究不仅优化了能量谷算法的性能，还进一步丰

富了算法的实际应用实例，为后续应用到更多优化问题

当中提供了一定的参考价值。
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