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摘　 要：提出一种改进的精英克隆选择算法（ＥＣＳＡ）来实现 Ｂ 样条曲线逼近的自动节点配置。 为了提高算法搜索效率和求解

质量，设计了自适应混沌变异算子，同时提出了基于抗体浓度和抗原亲和力矢量矩的抗体重选择策略，再以贝叶斯信息准则

（ＢＩＣ）为亲和力度量来权衡拟合优良性和计算复杂度，改进的算法在深度搜索和广度寻优之间取得了平衡，可以自动且精确地

计算内节点数量和位置，从而完成数据点的 Ｂ 样条曲线逼近工作。 仿真和实验结果表明，提出的方法不仅可以高效精确地实

现对存在连续、不连续、尖点等特征含噪复杂数据的自动 Ｂ 样条曲线逼近，而且相比于现有研究，具有更好的全局收敛性和收

敛速度。
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０　 引　 　 言

近年来，数据拟合已经成为 ＣＡＤ ／ ＣＡＭ［１］、数据可视
化［２］、信号处理［３］以及工业测量［４］ 等领域中的一个重要

课题。 例如，在工业测量中，物理对象的大规模含噪点云

数据通过接触式或非接触式的传感器被获取，再根据数

据拟合技术创建数字模型。 Ｂ 样条函数由于具备诸多良

好的数学性质（递推性、对称性、局部支撑性、可微与连续

性等）被广泛应用于上述领域的数据拟合中［５］。
在拟合方法中逼近比插值更准确也更困难，尤其在

含噪数据的重构中两种方法间的差异体现的更加明显。
采用逼近方法时，需要同时提供离散数据与最大容许误

差，再通过迭代计算出达到逼近精度要求时的控制顶点

数量。 众所周知，当 Ｂ 样条曲线逼近数据时最具挑战性

的工作是要在非均匀空间内同时确定节点的数量和位
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置，即节点配置问题。 解决该非线性问题最常用的方法

为预设初始节点，然后再根据角分线［６］、曲率［７］、特征

点［８］等方式来修改节点的数量，一般分为节点插入法［９］

和节点剔除法［１０］ 两类。 上述方法的优点在于计算时间

少且它们中的一些算法还可以实现不连续和有尖点的数

据拟合［７，９］，但这类方法无法自动完成节点配置，需要人

工介入来给定一些参数，例如容许误差和平滑系数，这是

一个需要操作者具有很高专业水平的工作，一旦事先设

定的参数不准确会较大影响计算效率和拟合精度。 另

外，上述方法在含噪数据中表现不好。 近年来，有很多学

者将智能算法应用到自动节点配置中来解决含噪数据的

Ｂ 样条逼近问题并取得了不错的效果，Ｕｙａｒ 等［１１］ 和

Üｌｋｅｒ 等［１２］分别采用入侵野草算法和人工免疫系统对节

点矢量进行优化，他们将原始的连续多变量非线性问题

转化为离散的组合优化问题，并用仿真证明了算法在含

噪数据中进行自动节点配置的能力，但在转化过程中引

入了一定的离散误差，并大幅增加了计算成本。 尽管

Ｇáｌｖｅｚ 等［１３］ 利用连续方法避免了离散误差，取得了较高

的拟合精度，但实验表明，其使用的萤火虫算法无法针对

不连续和有尖点的采样数据进行节点配置。 随后，
Ｙｏｓｈｉｍｏｔｏ 等［１４］和 Ｇáｌｖｅｚ 等［１５］又分别将改进的遗传算法

（ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＧＡ） 和改进的精英克隆选择算法

（ｅｌｉｔｉｓｔ ｃｌｏｎａｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＥＣＳＡ）应用于 Ｂ 样条曲

线节点配置中，这些方法在保持了上述所有智能算法优

势的基础上，成功的处理了重节点的特征。 但是上述智

能算法的全局收敛能力仍然不足，这会导致优化过程迭

代次数较多，从而影响计算精度和效率。
针对以上问题，本文提出了一种基于改进 ＥＣＳＡ 的

Ｂ 样条曲线逼近方法，先利用混沌的遍历性和随机性，结
合抗体的先验知识和克隆代数设计了自适应混沌变异算

子，同时提出了基于抗体浓度和抗原亲和力矢量矩的抗

体重选择策略，建立了抗体之间的促进和抑制动态调节

机制，再以贝叶斯信息准则（Ｂａｙｅｓｉａｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉａ，
ＢＩＣ）为亲和力度量来权衡拟合优良性和计算复杂度，所
改进的算法在深度搜索和广度寻优之间取得了平衡，可
以自动且精确地计算内节点数量和位置，从而确定最优

的节点矢量。 最后通过仿真和实验验证改进算法的有效

性。

１　 Ｂ 样条曲线逼近数学模型

Ｂ 样条曲线方程为：

ｐ（ｕ） ＝ ∑
η－ρ

ｉ ＝ ０
ｄ ｉϕｉ，ｋ（ｕ） （１）

式中： ϕｉ，ｋ（ｕ）（ ｉ ＝ ０，１，…，η － ρ） 是根据德布尔 ⁃考克斯

的递推定义的 ｋ 次 Ｂ 样条基函数。

ϕＩ，０ ＝
１ ｕ ｉ ≤ ｕ ≤ ｕ ｉ ＋１

０ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{
ϕｉ，ｋ（ｕ） ＝

ｕ － ｕ ｉ

ｕ ｉ ＋ｋ － ｕ ｉ
ϕｉ，ｋ－１（ｕ） ＋

ｕ ｉ ＋ｋ＋１ － ｕ
ｕ ｉ ＋ｋ＋１ － ｕ ｉ ＋１

·

ϕｉ ＋１，ｋ－１（ｕ）

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

（２）

式中： ϕｉ，ｋ（ｕ） 的两个下标 ｉ 和 ｋ 的含义分别为序号和次

数；节点矢量 Ｕ ＝ ［ｕ０，ｕ１，…，ｕη －ρ］（节点 ｕ 在区间［０，１］
中任意取值，且 Ｕ 为非递减序列） 中的节点个数用 η 表

示，Ｂ 样条曲线的阶数为 ρ，且 ρ ＝ ｋ ＋ １，控制顶点用 ｄ ｉ（ ｉ
＝ ０，１，…，η － ρ） 表示。 在非周期性节点矢量中，首末节

点重复次数与 Ｂ 样条曲线阶数相同 ｕ０ ＝ ｕ１ ＝ … ＝ ｕρ －１ ＝
０，ｕη －ρ ＋１ ＝ ｕη －ρ ＋２ ＝ … ＝ ｕη ＝ １。 Ｂ 样条曲线几何特征会

随着内节点重复次数的变化而改变，规律如下：若内节点

重复次数 ｓ＝ ρ－１，则曲线在该节点处有尖点；若内节点重

复次数 ｓ＝ ρ，则曲线在该节点处断开。
Ｂ 样条曲线逼近过程分为数据点参数化、节点配置

以及求未知控制顶点 ３ 个步骤。 设 ｛（ｗ ｌ，ｖｌ）｝ ｌ ＝ １，２，…，ｑ ∈
［０，１］ × Ｒ 为一组参数化后的数据，可得：

ｖｌ ＝ ｐ（ｗ ｌ） ＋ ε ｌ ＝ ∑
η －ρ

ｉ ＝ ０
ｄ ｉϕｉ，ｋ（ｕ） ＋ ε ｌ （３）

式中：测量误差为 ε ｌ；数据点个数为 ｑ；ｐ（ｗ ｌ） 为拟合曲

线。 式中的两个变量分别为控制顶点 ｄ ｉ 与节点矢量 Ｕ。
通过最小二乘方法计算的逼近曲线的最小残差平方和

如下。

ｅ ＝ ∑
ｑ

ｉ ＝ １
ｖｉ － ∑

η －ρ

ｉ ＝ ０
ｄ ｉϕｉ，ｋ（ｕ）( )

２
（４）

Ｖ ＝ （ｖ１，ｖ２，…，ｖｑ）
Ｔ，Φ（Ｕ） ＝ ［ϕｉ，ｋ（ｕｌ）］ｉ ＝ ０，１，…，η－ρ，ｌ ＝ １，２，…，ｑ

为 ｑ × （η － ρ ＋ １） 阶矩阵，Ｄ ＝ （ｄ０，ｄ１，…，ｄη －ρ）
Ｔ。 当内

节点固定时，节点矢量满足非周期性特征，则式（５）为关

于控制顶点的线性最小二乘优化问题。
ｅ ＝ ｍｉｎ

Ｄ∈Ｒη－ρ＋ １
‖Ｖ － Φ（Ｕ）Ｄ‖２ （５）

式中：‖·‖为范数， 利用高斯消元法解 Φ（Ｕ）Ｔ·Φ（Ｕ）·

Ｄ ＝ Φ（Ｕ） Ｔ·Ｖ 可得控制顶点的解 Ｄ（Ｕ）。
当内节点被视为自由变量时，则式（４）为关于内节

点数量和位置（节点配置）的多变量非线性优化问题

ｅ ＝ ｍｉｎ
Ｄ∈Ｒη－ρ＋ １，Ｕ∈［０，１］ η＋ １

‖Ｖ － Φ（Ｕ）Ｄ‖２ （６）

根据上文所得控制顶点解Ｄ（Ｕ） 得 Ｂ 样条曲线逼近

的目标函数为：

ｅ ＝ ｍｉｎ
Ｕ∈［０，１］ η＋ １

‖Ｖ － Φ（Ｕ）Ｄ（Ｕ）‖２ （７）

通过上述公式可以看出，Ｂ 样条曲线逼近中的节点

配置问题实质上是一个连续的多变量、多目标的非线性

优化问题。 该问题的解决难点在于如何能在没有人工介

入的情况下自动计算出最优的内节点数量和位置，并且

在保证较高拟合精度的前提下提高计算效率。
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２　 改进的 ＥＣＳＡ

本节提出了改进的 ＥＣＳＡ 来解决上述非线性问题。
在 Ｂ 样条曲线逼近的节点配置问题中，抗原为获取一组

含噪离散数据的最佳 Ｂ 样条逼近曲线，而内节点的可能

形式被视为抗体。 另外，为了更好地解决上节提到的诸

多难点，还需要对克隆选择算法进行修改，改进后的

ＥＣＳＡ 步骤如下。
１）抗体编码，抗原识别。 本文按照文献［１４］中给出

的实数编码方式对内节点 Ｕａ ＝ ｛ｕρ，ｕρ＋１，…，ｕη－ρ 中的元

素进行编码，每个抗体编码长度为 η － ２ρ ＋ １；其中任意

两个内节点可以完全相同，即提出的方法有能力解决重

节点情况，编码后的抗体构成了一个容量为 Ｎ 的原始种

群 Ａｂ｛Ｎ｝， 再将将抗原提供给种群内所有抗体，诱发算法

的免疫反应。
２）计算抗原亲和力。 在节点配置问题中，亲和力度

量作为改进 ＥＣＳＡ 的关键部分，相当于对 Ｂ 样条曲线逼

近程度的评价。 目前较常用的候选解评估函数除式（７）
的最小残差平方和 ｅ 之外，还有均方根误差 ｒ 和统计学

的 ＢＩＣ 准则。

ｒ ＝ ∑
ｑ

ｌ ＝ １
ｖｌ － ∑

η－ρ

ｉ ＝ ０
ｄ ｉϕｉ，ｋ（ｕ）

２( )
２
ｑ （８）

ＢＩＣ ＝ ｑｌｎ（ｅ） ＋ （ｌｎ（ｑ））（２η － ３ρ ＋ ２） （９）
式（７）和（８）均缺乏对计算复杂度的研究，可以预见

上述两种亲和力度量方法所得最优解，必然以更多内节

点数量、更大计算量甚至过拟合现象为代价。 而 ＢＩＣ 准

则为一种考评综合最优配置的指标，它是拟合精度和参

数未知个数的加权函数。 应用 ＢＩＣ 准则作为亲和力度量

方程的优势在于，处理 Ｂ 样条曲线逼近问题时不用人工

介入设定误差界和相应的平滑系数，其确定最优节点矢

量的方法为：ＢＩＣ 值越小，抗原亲和力越高，抗体被选择

可能性越大，即 ＢＩＣ 值越小，拟合精度越高，且拟合质量

不随着计算复杂度的增加而增大。 ＢＩＣ 权衡了拟合优良

性和计算复杂度，可以自动确定内节点位置和数量。
根据 ＢＩＣ 亲和力度量方法，计算原始种群 Ａｂ｛Ｎ｝ 中所

有抗体的抗原亲和力 φ ＝ （φ１，φ２，…，φＮ）。
３）选择和精英选择。 计算效率是制约 Ｂ 样条曲线逼

近方法应用于工程问题的关键因素，传统的克隆选择算法

采用逐代抗体更新的方式，计算速度较慢。 而精英选择可

将亲和力最高的抗体无需经历克隆、混沌变异、重选择直

接进入子代，从而促进算法收敛速度的大幅提高。 从 Ａｂ｛Ｎ｝

中选择抗原亲和力较高的 ｎ 个抗体组成新的种群 Ａｂ｛ｎ｝；再
选择 Ｎｅ 个亲和力最高的精英抗体直接进入子代。

４）克隆。 对选择的抗体 Ａｂ｛ｎ｝ 进行克隆操作，各抗体

的克隆数量与抗原亲和力成正比。

Ｎｃ ＝ ∑
ｎ

ｇ ＝ １
ｒｏｕｎｄ（Λ·Ｎ ／ ｇ） （１０）

式中： Ａｂ｛ｎ｝ 中抗体的克隆总数记为 Ｎｃ；候选解的排序记

为 ｇ；放大系数为 Λ；ｒｏｕｎｄ（·） 为取整算子。 克隆后生成

临时克隆种群 Ｃ。
５）抗体混沌变异。 为保留父代抗体的原始信息，需要

对抗体克隆种群 Ｃ 中的抗体变异，这一步骤对保持样本的

多样性，提升算法对解的局部搜索能力至关重要。 在执行

混沌变异前，需要先采用欧氏距离对种群 Ｃ 中抗体进行抗

体亲和力度量，抗体变异率反比于抗体亲和力。 从克隆种

群 Ｃ 中选择 Ｎｘ 个抗体亲和力低的抗体组成新的种群 Ｃ′。
再结合抗体的先验知识和克隆代数设计一种混沌自适应

变异算子，对选择的抗体进行自适应混沌变异，即：

Ｃ″ ＝ Ｃ′ ＋ μ
ｅｘｐ － χ ｔ

Ｔ
æ

è
ç

ö

ø
÷

１ ＋ ｆ ｉ
（２ｌＣ′（ ｔ） － １） （１１）

式中： Ｃ″ 为变异后抗体群；Ｃ′ 为变异前的抗体群；μ 和 χ

为变异控制参数；ｔ 为当前克隆代数；Ｔ 为总克隆代数；

ｅｘｐ － χ ｔ
Ｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷ 表示在算法克隆的初期，以较大的变异尺度

进行搜索，随着克隆代数的增加，变异尺度逐渐减小，有
利于克隆后期抗体的精细搜索；ｆ ｉ（ ｉ ＝ １，２，…，Ｎｘ） 为抗体

群 Ｃ′ 中抗体亲和力；Ｌ Ｃ′（ ｔ） 表示以抗体群 Ｃ′ 为初始生

成的第 ｔ 个 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 序列值。
最后，再按照节点矢量序列对混沌变异后的抗体进

行重新排列。 至此，一个成熟的抗体群 Ｃ∗产生。
６）重选择。 传统的克隆选择算法在进行重选择操作

时一般会直接将亲和力较大抗体选入下一代种群，这种

方法没有考虑种群多样性，容易产生局部最优解。 为了

避免上述问题，本文算法引入了基于抗体浓度和抗原亲

和力矢量矩的选择策略，同时考虑抗体相似度和浓度，从
而保证了下一代种群的多样性。 采用一种基于抗体间欧

氏距离及抗原亲和力的方法来定义抗体相似度和浓度，
在成熟种群 Ｃ∗的 Ｎｘ 个抗体中随机选择的两个抗体 Ｕ∗

１

和 Ｕ∗
２ ，两抗体间的欧氏距离记为 ＥＤ（Ｕ∗

１ ，Ｕ∗
２ ），抗原亲

和力分别为 φ（Ｕ∗
１ ）和 φ（Ｕ∗

２ ），给定适当常数 λ＞０，κ＞０，
如满足下列方程：

ＥＤ（Ｕ∗
１ ，Ｕ∗

２ ） ≤ λ

φ（Ｕ∗
１ ） － φ（Ｕ∗

２ ） ≤ κ{ （１２）

则称抗体 Ｕ∗
１ 和Ｕ∗

２ 相似。 记与抗体Ｕ∗ 相似的抗体

个数为 Ｓｉｍ（Ｕ∗
１ ），则抗体 Ｕ１

∗ 的浓度为：

Ｄ（Ｕ∗
１ ） ＝

Ｓｉｍ（Ｕ∗
１ ）

Ｎｘ
（１３）

抗体种群中，定义抗体 Ｕ∗
１ 的亲和力矢量矩为：

ζ（Ｕ∗
１ ） ＝ ∑

Ｎ ｘ

ｎ ＝ １
φ（Ｕ∗

１ ） － φ（Ｕ∗
ｎ ） （１４）
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式中： Ｕ∗
ｎ 为成熟种群 Ｃ∗ 中的抗体，且 ｎ ＝ １，２，…，Ｎｘ。

则抗体 Ｕ∗
１ 基于抗体浓度和抗原亲和力矢量矩的选择概

率为：

Ｐ（Ｕ∗
１ ） ＝

ζ（Ｕ∗
１ ）ｅｘｐ －

Ｄ（Ｕ∗
１ ）

σ
æ

è
ç

ö

ø
÷

∑
Ｎ ｘ

ｎ ＝ １
ζ（Ｕ∗

ｎ ）ｅｘｐ －
Ｄ（Ｕ∗

ｎ ）
σ

æ

è
ç

ö

ø
÷

（１５）

式中：σ 为调节因子。 式（１５）体现了选择的不确定性特

征及抗体之间的促进和抑制动态调节机制，可以看出，在
抗体浓度一定时，抗原亲和力矢量矩越大，被重选择的概

率越大；在抗原亲和力矢量矩一定的条件下，抗体浓度越

大，被重选择的概率越小。 这样在保留高亲和力抗体的

同时也确保了个体的多样性，使含有效元素的低亲和力

个体也有机会进入下一代。
按上述公式计算种群 Ｃ∗中抗体被重选择进入下一

代的概率 Ｐ（Ｕ∗
１ ），根据 Ｐ（Ｕ∗

１ ）的大小选择最好的 Ｎ ｆ 个

抗体进入下一代。
７）替换。 利用步骤 ３）中精英选择的 Ｎｅ 个抗体和步

骤 ６） 中重选择的 Ｎ ｆ 个抗体替代原始种群中相应个数的

低亲和力个体。
８）重复执行步骤 ２） ～７），直到满足终止条件。
改进的 ＥＣＳＡ 如图 １ 所示，相比于传统的克隆选择

算法，改进的 ＥＣＳＡ 引入了精英选择、混沌变异和重选择

３ 个步骤，虽然增加了单次迭代的计算时间，但这些操作

保证了改进算法具有几乎处处强收敛性，这种优秀性质

会大幅降低算法的迭代次数，从而显著提升了计算精度

和效率。

图 １　 改进 ＥＣＳＡ
Ｆｉｇ．１　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＥＣＳＡ

３　 仿真验证

在实验前需要先分别确定两类参数的具体数值：Ｂ 样

条曲线参数和改进 ＥＣＳＡ 参数。 对于前者，需要设置的输

入参数为：Ｂ 样条曲线阶数 ρ 和内节点数量 γ。 阶数 ρ 的

选择非常重要，仅有的限定选择条件为 η≥２ρ－１，低阶多项

式在控制曲线形状方面灵活性较差，而高阶多项式有可能

引入不必要的摆动而耗费更多的计算量，本文选取 ４ 阶 Ｂ
样条曲线，即 ρ＝４，并且均以内节点数量 γ 为参数变量对 Ｂ
样条曲线的拟合精度和计算时间进行比较。 对于后者，一
般文献的选定方法为根据具体问题进行经验选择，本文采

用经验选择和实验分析相结合的确定方法。 在改进的

ＥＣＳＡ 中，各参数在取值范围内分别以固定步长进行取值

计算，综合考虑参数值变化对方法性能、求解质量以及计

算成本的影响，通过经验分析和实验对比进行参数值选

取。 各参数的具体赋值如表 １ 所示。

表 １　 改进 ＥＣＳＡ 中的各参数取值表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＥＣＳＡ

符号 意义 赋值

Ｎ 原始种群中抗体个数 Ｎ＝ １００

ｎ 进行克隆操作的抗体个数 ｎ＝ ２０
Ｎｅ 精英选择的抗体个数 Ｎｅ ＝ ５

Ｎｃ 每代的克隆总数 Ｎｃ ＝ ２００

Λ 式（１０）中的放大系数 Λ＝ ０􀆰 １
Ｎｘ 进行混沌变异的抗体个数 Ｎｘ ＝ １０

μ ＆ χ 式（１１）中的变异控制参数 μ＝ ０􀆰 ０１ ＆ χ＝ １０

λ ＆ κ 式（１２）中的相似抑制参数 λ＝κ＝ ０􀆰 ０１

σ 式（１５）中的调节因子 σ＝ ３
Ｎｆ 重选择的抗体个数 Ｎｆ ＝ ５

Ｔ 迭代次数 Ｔ＝ ８

　 　 为了验证提出的改进算法的诸多优良性能，本节选

取了 ３ 组经典函数进行仿真，这 ３ 组经典函数基本涵盖

了数据可能出现的所有情况。 第 １ 组验证函数为连续平

滑函数，其特点为在 ｕ ＝ ０􀆰 ４ 附近区域存在陡峭上升斜

坡，函数图像呈阶梯状，具体函数为：

ｆ１（ｕ） ＝ ９０
１ ＋ ｅ －１００（ｕ－０􀆰 ４） ，ｕ ∈ ［０，１］ （１６）

第 ２ 组验证函数为在 Ｐ ＝ ［ｘ ｊ，ｙ ｊ］，ｊ ＝ １，２，…，２１６ 处

不连续的函数，具体函数为：

ｆ２（ｕ） ＝

１
０􀆰 ０１ ＋ （ｕ － ０􀆰 ３） ２， ０ ≤ ｕ ≤ ０􀆰 ６

１
０􀆰 ０１５ ＋ （ｕ － ０􀆰 ６５） ２， ０􀆰 ６ ≤ ｕ ≤ １

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（１７）
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第 ３ 组验证函数在 ｕ ＝ ０􀆰 ５ 处存在尖点，具体函

数为：

ｆ３（ｕ） ＝ １００
ｅ ｜ １０ｕ－５｜

＋ （１０ｕ － ５） ２

５００
，ｕ ∈ ［０，１］ （１８）

为了验证本文方法的鲁棒性，在上述 ３ 组函数中均

产生 ２００ 个叠加过噪声的离散数据点，叠加的随机噪声

均服从 Ｎ （ ０， １） 的正态分布。 仿真计算分别采用

Ｙｏｓｈｉｍｏｔｏ 等［１４］ 提出的改进的 ＧＡ，Ｇáｌｖｅｚ 等［１５］ 提出的

ＥＣＳＡ 和本文提出的改进 ＥＣＳＡ 来解决各组离散数据在

Ｂ 样条曲线逼近过程中的节点配置问题，从而得到基于

上述 ３ 种方法的各组数据拟合结果，再通过一系列的结

果对比来验证本文提出算法的优势 （为了区别两个

ＥＣＳＡ，这里将文献［１５］的算法记 ＥＣＳＡ １，本文方法记为

ＥＣＳＡ ２）。 实验使用的计算机配置为 ６４ ｂｉｔ 操作系统，因
特尔酷睿 ｉ７ 处理器，３􀆰 ８ ＧＨｚ 运算速度，８ ＧＢ 内存。

图 ２ 所示为平滑的离散数据拟合情况，其中图 ２（ａ）
所示为当内节点 γ＝ ４ 时，基于 ＥＣＳＡ ２ 的 ｆ１（ｕ）离散数据

的最优 ４ 阶 Ｂ 样条逼近曲线，由图 ２（ ａ）可知，本文方法

同时给出了最优的内节点数量和位置。 图 ２（ｂ）所示为

不同内节点数量下 ３ 种方法计算的 ＢＩＣ 值，图中数据均

为 ３０ 次仿真的平均值。 由图 ２（ｂ）可以看出，采用 ＢＩＣ
准则作为优化解的亲和力度量方法，可以自适应地权衡

拟合质量和计算复杂度，ＢＩＣ 值越小，拟合质量越高。 ３
种方法的 ＢＩＣ 值均先随着内节点数量 γ 增多而减小并在

γ ＝ ４ 处达到最小，再随着 γ 增多而增大，这表明 γ ＝ ４ 为

该拟合曲线的最佳内节点数量， 且拟合质量不随着计算

复杂度的增加而增大，即最小 ＢＩＣ 值不仅给出最优的内

节点数量，而且保证最少计算成本。 若以残差平方和 ｅ
与均方根误差 ｒ 作为亲和力度量方法时，上述两值会一

直随着内节点数量的增多而减小，计算时间也会相应的

增加，该现象可以解释为内节点数量的增加生成了更多

的控制顶点，从而提升了拟合曲线的精度，但会导致更复

杂的计算模型、更大计算量甚至过拟合现象。 由图 ２（ｂ）
所示各方法的 ＢＩＣ 曲线对比得出，本文方法的 ＢＩＣ 值始

终低于其他两种方法，数据拟合质量更高。

图 ２　 ｆ１（ｕ）的数据拟合结果

Ｆｉｇ．２　 Ｄａｔａ ｆｉｔｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｆ１（ｕ）

图 ３ 所示为有间断点的离散数据拟合情况，其中

图 ３（ａ）所示为当内节点 γ ＝ ８ 时，基于 ＥＣＳＡ ２ 的 ｆ２（ｕ）
离散数据的最优 ４ 阶 Ｂ 样条逼近曲线。 由图 ３（ａ）可知，
Ｂ 样条曲线逼近对于这类问题的解决办法是在断点处设

置与阶数相同的重节点。 图 ３（ｂ）所示为不同数量下 ３
种方法计算的 ＢＩＣ 值，图中数据均为 ３０ 次仿真的平均

值。 由图 ３（ｂ）可以看出，当 γ ＝ ８ 时这组离散数据的拟

合质量最高，且采用本文方法对有间断点的离散数据拟

合质量要高于其他两种方法。

图 ３　 ｆ２（ｕ）的数据拟合结果

Ｆｉｇ．３　 Ｄａｔａ ｆｉｔｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｆ２（ｕ）
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图 ４ 所示为有尖点的离散数据拟合情况，其中图 ４（ａ）
所示为当内节点 γ＝ ５ 时，基于 ＥＣＳＡ ２ 的 ｆ３（ｕ）离散数据

的最优 ４ 阶 Ｂ 样条逼近曲线。 由图 ４（ａ）可知，Ｂ 样条曲

线逼近对于这类问题的解决办法是在尖点处设置与曲线

次数相同的重节点。 图 ４（ｂ）所示为不同内节点数量下

３ 种方法计算的 ＢＩＣ 值，图中数据均为 ３０ 次仿真的平均

值。 由图 ４（ｂ）可以看出，当 Ｐ ＝ ［ｘ ｊ，ｙ ｊ］，ｊ ＝ １，２，…，２１６
时这组离散数据的拟合质量最高， 且采用本文方法对有

尖点的离散数据拟合质量要高于其他两种方法。

图 ４　 ｆ３（ｕ）的数据拟合结果

Ｆｉｇ．４　 Ｄａｔａ ｆｉｔｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｆ３（ｕ）

由于本文方法引入了混沌变异算子，利用混沌的遍

历性和随机性，增强了算法的局部搜索导向，避免早熟现

象的发生。 同时提出了基于抗体浓度和亲和力矢量矩来

计算抗体重选择概率的方法，该方法保证了抗体的多样

性，提高了算法的全局搜索能力，模拟免疫系统动态平衡

维持机制，体现免疫系统的亚动力学特点，允许所有抗体

参与竞争存活。 这些改进大大增加了 ＥＣＳＡ 的全局收敛

性，大幅降低了其在离散数据 Ｂ 样条逼近中的迭代次数，
从而提高了计算效率。 表 ２ 所示为本文方法与可以完成

上述 ３ 组数据拟合的两种方法的计算效率对比，由对比

结果可以看出，在相同的最优内节点数量下，本文方法迭

代次数更低，计算时间更少。 综上所述，本文提出的改进

ＥＣＳＡ 在计算精度和效率上都有所提高。

表 ２　 ３ 种方法 Ｂ 样条曲线拟合结果对比表

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｂ⁃ｓｐｌｉｎｅ ｃｕｒｖｅ ｆｉｔｔｉｎｇ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｔｈｒｅｅ ｍｅｔｈｏｄｓ

文献 方法 迭代次数 仿真方程 计算时间 ／ ｓ γ

文献［１４］ ＧＡ ２００

文献［１５］ ＥＣＳＡ １ １００

本文 ＥＣＳＡ ２ ８

ｆ１（ｕ） １８􀆰 ２３ ４

ｆ２（ｕ） ３６􀆰 １５ ８

ｆ３（ｕ） ２９􀆰 ７４ ５

ｆ１（ｕ） ７􀆰 ４６ ４

ｆ２（ｕ） １２􀆰 ７８ ８

ｆ３（ｕ） ９􀆰 ５２ ５

ｆ１（ｕ） ０􀆰 ６４ ４

ｆ２（ｕ） １􀆰 ０６ ８

ｆ３（ｕ） ０􀆰 ８１ ５

４　 实验验证

为了近一步验证本文方法对复杂数据的拟合能力，
本节设计了流量计叶轮的 ＣＭＭ 检测实验。 先利用 ＣＭＭ
采集流量计叶轮廓形数据，再分别采用仿真验证中的

３ 种方法对数据进行 Ｂ 样条曲线逼近，并对比分析不同

方法的拟合结果。 流量计叶轮检测实验如图 ５ 所示，该
实验平台由数控系统、测头系统和计算机 ３ 部分组成。
测量过程中，以叶轮圆心为中心，以固定的间隔角度发出

射线，各条射线与廓形交点即为扫描轨迹，其中叶轮根部

的固定间隔角度为 ２°，叶轮尖端的固定间隔角度为

０􀆰 ５°，来完成流量计叶轮的廓形数据采集。

图 ５　 流量计叶轮检测实验平台

Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐｌａｔｆｏｒｍ ｏｆ ｆｌｏｗｍｅｔｅｒ ｉｍｐｅｌｌｅｒ ｔｅｓｔ

先利用规范积累弦长参数化方法对采集的离散数据

Ｐ ＝ ［ｘ ｊ，ｙ ｊ］，ｊ ＝ １，２，…，２１６ 进行参数化， 再分别采用仿
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真验证中的 ３ 种方法进行 Ｂ 样条曲线逼近，其中 Ｂ 样条

曲线参数和改进的 ＥＣＳＡ 算法参数均与上文一致。 图 ６
所示为本文方法得到的叶轮廓形数据的最优 Ｂ 样条逼近

曲线，３ 种方法的数据拟合结果对比如表 ３ 所示（表中数

据均为 ３０ 次检测数据拟合结果的平均值）。 由表 ３ 中对

比结果可得，在流量计叶轮廓形数据的拟合精度方面，虽
然 ３ 种方法计算出了相同的最佳内节点数量，但由于各

自方法得到的内节点位置不同，导致最终的 ＢＩＣ 值不同，
本文方法的 ＢＩＣ 值最小，内节点位置最佳，拟合精度最

高、迭代次数更低，计算时间更少，拟合效率更高。

图 ６　 基于 ＥＣＳＡ ２ 的流量计叶轮廓形数据的最优 Ｂ 样

条逼近曲线

Ｆｉｇ．６　 Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ Ｂ⁃ｓｐｌｉｎｅ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ｆｏｒ ｆｌｏｗｍｅｔｅｒ
ｉｍｐｅｌｌｅｒ ｐｒｏｆｉｌｅ ｄａｔａ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＥＣＳＡ ２

表 ３　 ３ 种方法 Ｂ 样条曲线拟合结果对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｂ⁃ｓｐｌｉｎｅ ｃｕｒｖｅ ｆｉｔｔｉｎｇ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｔｈｒｅｅ ｍｅｔｈｏｄｓ

文献 方法 迭代 ＢＩＣ 值 时间 ／ ｓ γ

文献［１４］ ＧＡ ＧＩ，２００ －８１􀆰 ７２ ２３１􀆰 ４７ ４８

文献［１５］ ＥＣＳＡ１ ＧＩ，１００ －１９７􀆰 ２９ ７７􀆰 ７６ ４８

本文 ＥＣＳＡ２ ＧＩ，８ －３８８􀆰 ５６ ６􀆰 ２１ ４８

５　 结　 　 论

本文应用 Ｂ 样条曲线逼近技术来完成数据的拟合工

作，并提出了一种改进的 ＥＣＳＡ 来解决 Ｂ 样条曲线逼近

过程中的具有连续的多目标多变量非线性特点的节点配

置问题。 通过引入精英选择操作、混沌变异算子、基于抗

体浓度和抗原亲和力矢量矩的抗体重选择策略，提高了

算法的求解效率和解的质量，增强了算法的局部搜索导

向和逃逸导向，避免早熟现象发生，同时又保持了抗体的

多样性，提升了算法的全局搜索能力，从而大幅降低了数

据在 Ｂ 样条逼近中的迭代次数，显著提高了计算效率，并
且在一定程度上提升了数据的拟合精度。 仿真和实验结

果表明，改进后的算法不仅可以实现对存在连续、不连

续、尖点等特征的含噪复杂数据自动 Ｂ 样条曲线拟合，而
且相比于现有智能算法具有更好的全局收敛性。
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作者简介
　 　 董祉序，分别于 ２０１１ 年和 ２０１７ 年在沈

阳工业大学获得学士学位和博士学位。 现

为沈阳工业大学博士后，主要研究方向为复

杂曲面数控制造技术与装备、智能检测及信

号处理。
Ｅ⁃ｍａｉｌ： ｄｏｎｇ＿ｚｈｉｘｕ＠ １２６．ｃｏｍ

　 Ｄｏｎｇ Ｚｈｉｘｕ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｈｉｓ Ｂ􀆰 Ｓｃ􀆰 ａｎｄ Ｐｈ􀆰 Ｄ􀆰 ｄｅｇｒｅｅｓ ｂｏｔｈ ｆｒｏｍ
Ｓｈｅｎｙａｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｉｎ ２０１１ ａｎｄ ２０１７，
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｎｏｗ， ｈｅ ｉｓ ａ ｐｏｓｔｄｏｃｔｏｒ ｉｎ Ｓｈｅｎｙａｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ． Ｈｉｓ ｍａｉｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ＮＣ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｅ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ ｏｆ ｃｏｍｐｌｅｘ ｓｕｒｆａｃｅ， ｓｍａｒｔ ｔｅｓｔ ａｎｄ
ｓｉｇｎａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

孙兴伟（通信作者），分别于 １９９２ 年和

１９９５ 年在沈阳工业大学获得学士和硕士学

位，于 ２００６ 年在天津大学获得工学博士学

位。 现为沈阳工业大学机械工程学院教授，
博士生导师，主要研究方向为复杂曲面测量

与数控加工轨迹优化、数控技术与专用集成

数控系统、ＣＡＤ ／ ＣＡＭ ／ ＣＡＥ 技术等。
Ｅ⁃ｍａｉｌ： ｓｕｎｘｉｎｇｗ＠ １２６．ｃｏｍ
　 Ｓｕｎ Ｘｉｎｇｗｅｉ （Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ａｕｔｈｏｒ） ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｈｅｒ Ｂ􀆰 Ｓｃ􀆰 ａｎｄ
Ｍ． Ｓｃ． ｄｅｇｒｅｅ ｂｏｔｈ ｆｒｏｍ Ｓｈｅｎｙａｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｉｎ
１９９２ ａｎｄ １９９５， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ａｎｄ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｈｅｒ Ｐｈ􀆰 Ｄ􀆰 ｄｅｇｒｅｅ ｉｎ
２００６ ｆｒｏｍ Ｔｉａｎｊｉｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ． Ｎｏｗ， ｓｈｅ ｉｓ ａ ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ ａｎｄ
ｄｏｃｔｏｒａｌ ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ ｉｎ Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，
Ｓｈｅｎｙａｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ． Ｈｅｒ ｍａｉｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｓｕｒｆａｃｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ａｎｄ ＮＣ ｍａｃｈｉｎｉｎｇ
ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＣＮＣ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ ｄｅｄｉｃａｔｅｄ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ
ＣＮＣ ｓｙｓｔｅｍ， ａｎｄ ＣＡＤ ／ ＣＡＭ ／ ＣＡＥ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ．


