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摘 要： 提出一种精英免疫克隆选择的协同进化粒子群算法 （Ｅｌｉｔｅｉｍｍｕｎｅｃｌｏｎａｌｓｅｌｅｃｔｉｏｎｃｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｐａｒｔｉｃｌｅ
ｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＥＩＣＳＣＰＳＯ）．算法借鉴了协同进化思想和精英策略，基于精英种群与普通群体并行协同进化框架．高
适应度的精英个体组成精英团体，运用自适应小波变异的免疫克隆选择算子对精英团体进行提升引导操作．普通种群
间个体极值采用柯西交互学习机制提高微粒个体极值收敛性能；迁移操作进一步推进了整体信息共享与协同进化．实
验结果表明该算法收敛精度快且全局搜索能力强，且具有较好的动态优化性能．实验分析表明该算法对参数不敏感，
易于使用．
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１ 引言

粒子群优化算法 ＰＳＯ（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）是
由Ｅｂｅｒｈａｒｔ和Ｋｅｎｎｅｄｙ等于１９９５年提出来的一种基于群
体智能的全局优化算法［１］，现已广泛的应用于科学与工

程领域［２］．大量文献研究表明粒子群算法与其它进化算
法类似，随着待求问题规模的增大，算法在进化后期容

易陷入早熟收敛，这些缺陷限制了粒子群的更广泛应

用［２］．科学技术人员致力于从多方面研究来提高其收敛
性能，产生了若干变种粒子群算法．如，一部分研究人员
将其它智能搜索算子引入粒子群算法中，构造一种变异

粒子群算法［３～５］，致使粒子群具有变异能力．一部分研
究人员试图改变粒子的运动行为以增强粒子的多样性，

如产生了综合学习型粒子群算法［６，７］，自适应粒子群算

法［８］等．还有一些学者对微粒的拓扑结构进行改进，研
究了基于环形、冯诺依曼拓扑等新型拓扑结构的粒子群
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算法［９］．以上这些改进都是基于单群体结构模式，在一
定程度上改善了算法性能．然而，早熟收敛的抑制、求
解精度的提高、解空间的均匀性分布仍然是 ＰＳＯ算法
研究的难题．

随着粒子群算法的深入发展，人们开始将目光投

向多群体粒子群算法研究，通过构造新的群结构来提

高粒子群算法的收敛性能．如 Ｂｅｒｇｈ等在文献［１０］中提
出了一种多种群粒子群算法对系统不同向量协同求

解．Ｙｅｎ等在文献［１１］中研究了一种多群体动态粒子群
进化算法，并设计了一种粒子规模自适应调节策略．文
献［１２，１３］中提出了一种主从式双重结构的多群体粒子
群优化方法．文献［１４］研究了基于物种半径可调整的动
态多种群粒子群优化算法．文献［１５］研究了一种分布式
多智能体粒子群算法．文献［１６］提出一种基于粒子群与
单纯形法协同互补搜索机理的多群体粒子群优化算

法．这些多群体结构粒子群的研究提高了 ＰＳＯ的寻优
性能．研究中发现现有的多群体粒子群算法群体之间
信息协同交互不够，算法出现冗余迭代现象，算法稳健

性还有待进一步改善．
协同进化［１７，１８］可以促使群体多方向性广泛搜索，

有助于扩大解空间的均匀性分布．而适应度较高的精
英个体集合对种群的进化有着重要的推动作用［１９］．借
鉴协同进化思想与精英策略，提出了一种精英免疫克

隆选择的协同进化粒子群算法．算法由精英团体与普
通多群体并行协同进化．在进化过程中普通种群中优
秀模式被选择进入精英团体，运用自适应小波免疫克

隆选择算法对精英团体进行提升引导操作，精英团体

中优秀模式被迁移到普通种群并加速普通种群进化速

度．普通种群间个体极值采用柯西交互学习机制提高
微粒个体极值收敛性能，从而推进算法整体进化．

２ 基于精英型的协同粒子群进化模型

２１ 基本粒子群数学模型

设粒子群体规模为 Ｎ，每个粒子在 Ｄ维搜索空间
中，记粒子（ｉ＝１，２，…，Ｎ）的当前位置是 Ｘｉ＝｛Ｘｉ１，Ｘｉ２，
…，Ｘｉｄ｝，飞行的速度为 Ｖｉ＝｛Ｖｉ１，Ｖｉ２，…，Ｖｉｄ｝每个粒子
当前找到的最优解为 Ｐｂｅｓｔｉｄ，种群当前找到的全局最优
点为 Ｇｂｅｓｔｄ．其速度迭代数学表达式如下：
Ｖｉｄ（ｔ＋１）＝ωＶｉｄ＋ｃ１ｒａｎｄ１（）（Ｐｂｅｓｔｉｄ（ｔ）－Ｘｉｄ（ｔ））

＋ｃ２ｒａｎｄ２（）（Ｇｂｅｓｔｄ（ｔ）－Ｘｉｄ（ｔ）） （１）

ω为惯性权重．ｃ１，ｃ２为调节 Ｐｂｅｓｔｉｄ和Ｇｂｅｓｔｄ相对重要性
的参数，ｒａｎｄ（）为∈（０，１）之间的随机数．这样，可以得
到粒子的下一位置：

Ｘｉｄ（ｔ＋１）＝Ｘｉｄ（ｔ）＋Ｖｉｄ（ｔ＋１） （２）
从微粒运动数学表达式（１～２）可知，当群体微粒趋

同时，表达式后两项社会认知部分（Ｇｂｅｓｔｄ－Ｘｉｄ（ｔ））与
个体自身认知部分（Ｐｂｅｓｔｉｄ（ｔ）－ Ｘｉｄ（ｔ））趋于０时，而

ω小于１，其速度将迅速下降到０，粒子将停止运动．
２２ 精英免疫克隆协同进化粒子群算法模型

定义１ 精英团体 Ｐ０（ｔ）＝（Ｐ１１，Ｐ１２，…，Ｐｉｊ，（其中
ｉ，ｊ∈Ｚ＋）），Ｐｉｊ代表第ｉ个子种群的第ｊ个代表．精英群
Ｐ０保存了各普通种群在进化过程中产生的优良模式，
同时精英种群通过免疫克隆选择算法优化进行引导操

作，优势个体得到快速成长．精英免疫克隆选择的多粒
子群进化算法系统模型如图１所示．

定义２ 普通种群 Ｐ（ｔ）＝（Ｐ１，Ｐ２，…，ＰＩ，（其中 Ｉ

∈Ｚ＋）），其中 ＰＩ（ｔ）代表第 Ｉ个子种群．在进化过程普
通种群中部分优秀个体极值采用柯西交互学习增强群

体中个体极值进化速度，促进群体间优秀信息流动，增

强群体的动态寻优性能．
２３ 精英团体免疫克隆选择机制

精英团体由适应度较高的个体成员构成，充分利

用精英团体特征信息是保证算法高效性能的关键．利
用人工免疫系统中具有强全局寻优性能的免疫克隆选

择机理对精英个体进行提升引导．利用基于自适应小
波变异的免疫克隆选择方法进一步增强免疫克隆选择

算法的动态搜索性能，步骤如下：

（ａ）免疫克隆
精英团体 Ｐ０＝（Ｐ１１，Ｐ１２，…，Ｐｉｊ）被视为抗体群体，

对其进行免疫克隆，克隆规模与亲和度成正比，克隆倍

数 Ｎｃ见式（３）：

Ｎｃ＝∑
Ｎ

ｉ
ｒｏｕｎｄ（βＮｉ＋ｂ） （３）

其中 Ｎ为种群规模，β∈（０，１）．为了保证每个抗体都有
机会克隆扩增，故加上了常量 ｂ≥１的整数．经过克隆
扩增生成新群体 Ｔｅｍｐ．

（ｂ）自适应动态小波变异
定义３ 设连续时间函数ψ（ｘ）为小波函数满足以

下性质［５］．

∫
＋∞

－∞ψ
（ｘ）ｄｘ＝０； （４）

∫
＋∞

－∞ ψ
（ｘ）２ｄｘ＜∞ （５）
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表明小波函数ψ（ｘ）的正总动量等于负总动量且小波
函数ψ（ｘ）的幅值是有界的，即大多能量都限制在有限
的时空区域内．以上性质可知，小波函数动态变空间能
克服以往固定半径学习算子的缺陷，该变异算子可以

增强算法的动态优化性能．其母波函数如下所示．

ψ（ｘ）＝ｅ
－ｘ２／２ｃｏｓ（５ｘ） （６）

本文选用Ｍｏｒｌｅｔ小波，由于Ｍｏｒｌｅｔ小波具有良好的动态
特性与时频特性，能够代表小波函数动态变空间的特

性，其表达式如下所示．

σ＝
１
槡ａ
ｅ－（ψａ）

２

／２ｃｏｓ（５（ψａ））

ψ∈［－２．５ａ，２．５ａ］ （７）
由式（７）分析便可得出随着参数 ａ的增加小波幅

值相应不断地减少，从而实现可调，为了避免手动调节

ａ的繁琐，参数 ａ按照下式自适应线性变化．

ａ＝ａｍｉｎ＋（ａｍａｘ－ａｍｉｎ）
ｔ
Ｔ （８）

式（８）中 ｔ是当前进化代数，Ｔ为总的进化代数，设定
（ａｍｉｎ＝５，ａｍａｘ＝１０００），此时 ａ随着代数的增加，幅值

ψ（ｘ）自适应微调．利用自适应小波对克隆扩增后 Ｔｅｍｐ
中的个体实施高频变异，如下式：

Ｐｎｅｗｉｄ ＝Ｐｉｄ＋σ（ｔ）ＰｉｄＵ（０，１） （９）
式中σ为式（７）中表述的自适应小波，Ｕ（０，１）为（０，１）
之间的均匀随机发生器．

（ｃ）免疫选择ＴＣＳ
从克隆变异后的个体中选择亲和度最优的个体进

入下一代，这样通过局部择优实现了种群的压缩，同时

保证了抗体群中的最优解不会变差．
２４ 群体 Ｐｂｅｓｔ交互学习机制

群体中的全局最优值产生于个体极值集合中，个

体极值的寻优速度与求解精度影响到群体寻优效率，

为了加强群体中个体极值信息交互，对群体微粒的个

体极值进行柯西交互学习．交互学习策略如下：
ｐｂｅｓｔｄｊ＝ｐｂｅｓｔｄｊ＋Ｃａｕｃｈｙ．（ｇｂｅｓｔｄＰｉ－ｐｂｅｓｔｄｊ） （１０）

相比于传统的变异算子 Ｃａｕｃｈｙ算子具有较大的变
异尺度，其中Ｃａｕｃｈｙ密度函数如下所示：

Ｃａｕｃｈｙｔ（ｘ）＝
１
π

ｔ
ｔ２＋ｘ２

，

－∞＜ｘ＜∞，ｔ＞０ （１１）
ｐｂｅｓｔｄｊ为普通种群中的个体极值，ｇｂｅｓｔｄＰｉ表示第ｉ个普通
种群的ｇｂｅｓｔ值，如果生成的随机数 ｒａｎｄ大于概率ｐｃ则
Ｐｉ选取的是自身群体的ｇｂｅｓｔ位置，否则是选取其他群
体的 ｇｂｅｓｔ位置，如算法１所示．

算法１ 个体极值 ｐｂｅｓｔ交互学习算法
｛ｆｏｒｊ＝１ｔｏＭ∥Ｍ为待学习的个体极值数

ｉｆ ｒａｎｄ＜Ｐｃ
Ｐｉ＝［ｎｕｍｒａｎｄ］∥ｎｕｍ为群体个数

Ｐｂｅｓｔ向其它群体ｇｂｅｓｔＰｉ学习

Ｅｌｓｅ
Ｐｂｅｓｔ向自身群体ｇｂｅｓｔ学习

Ｅｎｄｉｆ
Ｅｎｄｆｏｒ｝

在多群体粒子群算法中个体极值自适应柯西交互

学习策略是利用群体中历史最优信息来更新个体机制

的位置，保证了粒子的多样性与信息流动，增强了算法

动态优化性能．
２５ 精英迁移与共享机制

普通子种群内部进化过程中，每隔数代就直接从优良

种群库中引进若干精英个体（一般取１－２个精英）代替本
种群中适应度较劣且成长性不佳个体．将通过免疫优化提
升引导的精英抗体迁移到普通种群中，实现了种群信息交

流与共享，加速推进了群体进化收敛性能．

３ 算法流程

精英免疫克隆选择的协同进化粒子群算法流程如

算法２所示：

算法２ 精英免疫克隆选择的协同进化粒子群算法

Ｂｅｇｉｎ
参数初始化，初始化种群 ＰＩ（０）；

ｔ→０∥迭代次数

ｗｈｉｌｅ（ｎｏｔｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｉｎｃｏｎｄｉｔｉｏｎ）ｄｏ
｛ｔ→ｔ＋１；（ｔ）

ｆｏｒｉ＝１ｔｏＩ∥１≤ｉ≤Ｉ，ｉ为子种群ＳｕｂＰｉ（ｔ）的个数子
种群ＳｕｂＰｉ（ｔ）进化；
评价每个粒子Ｐａｒｔｉｃｌｅ的适应度；

ｅｎｄｆｏｒ
群体间个体极值 Ｐｂｅｓｔ交互学习；
精英个体被选择组建精英团体 Ｐ０（ｔ）；
对精英群体 Ｐ０（ｔ）进行免疫克隆选择操作｛克隆扩增算子；自适应高
频小波变异算子；免疫选择算子；｝

精英个体迁移算子操作；

Ｕｎｔｉｌａｔｅｒｍｉｎａｔｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎｉｓｍｅｔ
｝

输出结果

Ｅｎｄ

４ 实验与分析

为了验证文中精英免疫克隆选择的协同进化粒子

群算法（ＥＩＣＳＣＰＳＯ）的收敛速度、全局搜索性能．在这里
选用４个典型的复杂函数进行测试．表１中，ｆ１－ｆ２是
单峰函数，通常用于检验算法收敛速度；ｆ３－ｆ４是非线
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性多峰函数，存在大量的局部极值点，可用于检验算法 的全局优化性能、多样性、逃离局部极值能力．
表１ 测试函数

Ｔｅｓｔｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｄｏｍａｉｎｒａｎｇｅ Ｖａｃｃｅｐｔ Ｇｌｏｂａｌｏｐｔｉｍａｌ

ｆ１（ｘ）＝∑
３０
ｉ＝１
ｘ２ｉ －１００≤ｘｉ≤１００ ０．００１ ０

ｆ２（ｘ）＝∑
３０
ｉ＝１
（１００（ｘｉ＋１－ｘ２ｉ）２＋（ｘｉ－１）２） －１０≤ｘｉ≤１０ ５０ ０

ｆ３（ｘ）＝－２０ｅｘｐ（－０．２
１
３０∑

３０
ｉ＝１
ｘ槡 ｉ）－ｅｘｐ（

１
３０∑

３０
ｉ＝１
ｃｏｓ（２πｘｉ））＋２０＋ｅ ３２≤ｘｉ≤３２ ０．００１ ０

ｆ４（ｘ）＝π３０｛１０ｓｉｎ（πｙ１）＋∑
３０－１
ｉ＝１
（ｙｉ－１）２［１＋１０ｓｉｎ２（πｙｉ＋１）］＋（ｙ３０－１）２｝

＋∑
３０
ｉ＝１
ｕ（ｘｉ，１０，１００，４）

ｗｈｅｒｅ，ｙｉ＝１＋
１
４（ｘｉ＋１），ｕ（ｘｉ，ａ，ｋ，ｍ）＝

ｋ（ｘｉ－ａ）ｍ，ｘｉ＞ａ

０，－ａ≤ｘｉ≤ａ

ｋ（－ｘｉ－ａ）ｍ…，ｘｉ＜－
{

ａ

－５０≤ｘｉ≤５０ ０．０００１ ０

实验设计：所有的实验在ＡＭＤＡｔｈｌｏｎ（ｔｍ）ＩＩＸ２２５０
４ｃｏｒｅ处理器，主频３０ＧＨＺ，４ＧＢ内存，ｗｉｎｄｏｗｓＸＰ２，Ｖｉ
ｓｕａｌＣ＋＋６．０软件平台上进行．所有实例独立运行 ３０
次，取平均统计结果进行比较，最大迭代次数为 ３０００
代．文中 ＨＧＡＰＳＯ为基于遗传算法的混合粒子群算
法［３］，ＨＰＳＯＭ算法表示基于随机均匀变异的粒子群算
法［４］，ＨＰＳＯＷＭ为基于小波变异的粒子群算法［５］，ＣＬＰ
ＳＯ为全面学习粒子群算法［６］，ＡＣＬＰＳＯ为自适应全面
学习粒子群算法［７］，ＡＰＳＯ表示一种自适应模糊分类粒
子群算法［８］．实验参数设置：ＨＰＳＯＭ，ＨＧＡＰＳＯ，ＨＰＳＯＷＭ
参数设置参照文献［５］，ＣＬＰＳＯ算法中参数参照文献
［６］，ＡＰＳＯ算法中参数参照文献［８］．所有粒子群算法单
个种群粒子规模为３０，文中ＥＩＣＳＣＰＳＯ算法ω∈［０．９１，
０．４］，ｃ１＝ｃ２＝１．４９４４５．在实验经验中得出 ＥＩＣＳＣＰＳＯ
种群规模设定为４较合适．
４１ 算法精度比较

表２中表述了多种算法收敛精度与标准方差，表２

中 Ｍｅａｎ、Ｓｔｄ．Ｄｅｖ分别表示适应度的均值、标准方差．
图２表述了４个测试测试函数多种 ＰＳＯ算法的收敛性
能．从表２中可以看出在 ｆ１，ｆ２，ｆ４函数问题上，ＥＩＣＳＣＰ
ＳＯ算法的均值与标准方差明显优于其他６种变种粒子
群算法，在 ｆ３问题上 ＥＩＣＳＣＰＳＯ算法在均值 ＨＰＳＯＭ、
ＨＧＡＰＳＯ、ＨＰＳＯＷＭ、ＣＬＰＳＯ、ＡＰＳＯ算法；同时在在 ｆ３问题
上ＥＩＣＳＣＰＳＯ算法均值优于 ＡＣＬＰＳＯ．从图２可以得出
ＥＩＣＳＣＰＳＯ算法收敛速度比其他６种变种 ＰＳＯ算法快．
ｔｔｅｓｔ是一种用于区分两种算法优劣的统计方法［５］，从
数理统计 ｔｔｅｓｔ（简称 ｔ）分布表可知，ｔ＝１６４５表明算
法１性能优于算法２性能具有 ９５％的置信度，ｔ＝２０６
表明算法１性能优于算法２性能具有９８％的置信度．从
表２中可以看出，在（ｆ１－ｆ４）问题上ＥＩＣＳＣＰＳＯ与其他几
种变种的ＰＳＯ算法的大部分 ｔｔｅｓｔ值高于１６４５，表明两
算法之间区分度具有９５％的置信水平．上述实验结果表
明ＥＩＣＳＣＰＳＯ算法在单模态问题与多模态问题上寻优能
力都很强，其算法收敛精度与全局优化性能较好．

表２ 七种变种粒子群算法精度比较（３０次）

ｆｕｎｃｔｉｏｎ ＨＰＳＯＭ ＨＧＡＰＳＯ ＨＰＳＯＷＭ ＣＬＰＳＯ ＡＣＬＰＳＯ ＡＰＳＯ ＥＩＣＳＣＰＳＯ

ｆ１ Ｍｅａｎ ３３３．３３ ２．８８ｅ１１ ８．３５ｅ９ １．８４ｅ１６ ５．５６ｅ７４ １．２８ｅ５４ ７．１６ｅ１８７

Ｓｔｄ．Ｄｅｖ １７９５．０５ ２．８８ｅ１１ ２．７２ｅ８ １．６５ｅ１６ ２．１６ｅ７３ ５．３８ｅ５４ ０

ｔｔｅｓｔ １．３１ ７．０７ ２．１７ ７．８９ １．８２ １．６８ ＮＡ

ｆ２ Ｍｅａｎ ３０４１．９６ ８５．０５ ３９．６６ ２８．５１ ３７．１２ １６．８２ ０．８５

Ｓｔｄ．Ｄｅｖ ４５８１．６６ ７２．５４ ２５．６４ １１．２１ ２２．１８ １９．７３ ０．８９

ｔｔｅｓｔ ４．６９ ８．２１ １０．７０ １７．４０ １１．５５ ５．７１ ０

ｆ３ Ｍｅａｎ ５．７２ ８．０３ｅ２ ０．９８ １９．３６ ４．１４ｅ１５ ０．１８７ １．４２ｅ１５

Ｓｔｄ．Ｄｅｖ ５．８２ ０．４３２ ０．８８ １．８０ ０ ０．４８４ １．５ｅ１５

ｔｔｅｓｔ ６．９５ １．３１ ７．８７ ７６．０５ ４．９７ｅ７ ２．７３ ０

ｆ４ Ｍｅａｎ ０．９６ ０．０５５ ０．２６３ ５．９１ｅ１５ ３．４６ｅ３ ６．９１ｅ３ １．５７ｅ３２

Ｓｔｄ．Ｄｅｖ １．１４ ０．１７１ ０．５０３ ６．７９ｅ１５ ０．０１９ ０．０２６ ２．７４ｅ４８

ｔｔｅｓｔ ５．９５ ２．２７ ３．７０ ６．１５ １．２９ １．８８ ０
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４２ 算法计算复杂度比较

平均截止代数（ＭｅａｎＦＥｓ），ＣＰＵ平均计算时间
（Ｔｉｍｅ）是评价一个算法计算复杂度的重要指标．表３中
给出了多种算法在达到可接受解阈值内（Ｖａｃｃｅｐｔ）的平均
截止代数与ＣＰＵ实际计算平均时间以及收敛率．平均
计算次数（ＭｅａｎＦＥｓ），计算机平均 ＣＰＵ时间（Ｔｉｍｅ），平

均收敛率（Ｒａｔｉｏ）等指标在满足式（１２）下完成的．
ＦＦｂｅｓｔ≤Ｖａｃｃｅｐｔ （１２）

式（１２）中 Ｆ为全局最优值，Ｆｂｅｓｔ为此次运行所得
的最优值，Ｖａｃｃｅｐｔ为解的接受阈值，如表１所示．设 Ｎ次
运行中有Ｎｓ次成功，则平均成功率为 Ｒａｔｉｏ＝Ｎｓ／Ｎ．

表３ 七种算法计算复杂度比较（３０次测试）

ｆｕｎｃｔｉｏｎ ＨＰＳＯＭ ＨＧＡＰＳＯ ＨＰＳＯＷＭ ＣＬＰＳＯ ＡＣＬＰＳＯ ＡＰＳＯ ＥＩＣＳＣＰＳＯ

ＭｅａｎＦＥｓ １０９６．５ ２０５０．３ １１４９．０ ３７６６．４ ２０５．８ ２８３．２ １６４．３７

ｆ１ Ｔｉｍｅ（ｓｅｃ） ０．２２８ ０．４０６ ０．２４４ ０．５２０ ０．０７７ ０．１３９ ０．０５７

Ｒａｔｉｏ（％） １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０

ＭｅａｎＦＥｓ １４１１．８ ２０４９．６ １２５３．７ ４３８２．６ ５６３．８ ６６１．６ ８０．５３

ｆ２ Ｔｉｍｅ（ｓｅｃ） ０．３２４ ０．４５８ ０．２８５ ０．６３５ ０．２３１ ０．３３４ ０．０２８

Ｒａｔｉｏ（％） ７３．３ ９３．３ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０

ＭｅａｎＦＥｓ １２６５．３ ２５７２．１ １２８５．０ － ２４６ ４３８．９ ３３８．５７

ｆ３ Ｔｉｍｅ（ｓｅｃ） ０．４７０ ０．７２６ ０．４７２ － ０．１１０ ０．２５０ ０．１８４

Ｒａｔｉｏ（％） ９６．７ １００．０ ９６．７ ０ １００．０ １００．０ １００．０

ＭｅａｎＦＥｓ １７２１．４ ２１３５．４ １５０７．０ ４５７０．６ ２０７．６ １１２９．７ ５７５．２

ｆ４ Ｔｉｍｅ（ｓｅｃ） １．３３８ １．２２２ １．１２８ １．９９８ ０．１３２ ０．８５８ ０．７６９

Ｒａｔｉｏ（％） ５６．７ １００．０ ６６．７ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０

表３中 “－”表明在设定的条件下没能收敛．从表３
可以看出，在 ４个测试实例中，ＥＩＣＳＣＰＳＯ算法平均收
敛代数（ＭｅａｎＦＥｓ）明显少于其他６种算法，说明 ＥＩＣＳ
ＣＰＳＯ单步迭代优化效率高．从表３还可以看出在４个
测试实例上ＥＩＣＳＣＰＳＯ的 ＣＰＵ实际计算时间代价均少
于其他６种变种粒子群算法，说明本文的算法在可接受
解阈值内 ＣＰＵ时间代价相对较低，证明算法的求解效
率较高．同时在可接受得阈值内，ＥＩＣＳＣＰＳＯ算法具有
１００％的收敛成功率（Ｒａｔｉｏ），说明算法 ＥＩＣＳＣＰＳＯ稳健
性较好．主要是因为ＥＩＣＳＣＰＳＯ算法集成了协同搜索策
略、精英策略与免疫系统优化机理的优势．
４３ 相关算子分析

在这里就免疫克隆选择算子、交互学习算子对算

法的影响进行分析，选取表１中的３个典型实例进行测

试，测试结果如表４所示．
表４ 精英免疫克隆选择算子及其交互学习算子对算法质量的影响

算子 ｆ１ ｆ３ ｆ４

ＥＩＣＳＣＰＳＯ
ｗｉｔｈｏｎｌｙＡＩＳ

ｍｅａｎ １．０９ｅ１００ ４．１４ｅ１５ ５．３５ｅ２２

Ｓｔｄ．ｄｅｖ ２．５０ｅ１００ ０ ６．１８ｅ２２

ＥＩＣＳＣＰＳＯ
ｗｉｔｈｏｎｌｙＣａｕｃｈｙ

ｍｅａｎ ５．９７ｅ９７ ４．１４ｅ１５ ２．４２ｅ１５

Ｓｔｄ．ｄｅｖ １．６７ｅ９６ ０ ２．３８ｅ１５

ＥＩＣＳＣＰＳＯｗｉｔｈ
ｂｏｔｈＡＩＳ＆Ｃａｕｃｈｙ

ｍｅａｎ ７．１６ｅ１８７ １．４２ｅ１５ １．５７ｅ３２

Ｓｔｄ．ｄｅｖ ０ １．５ｅ１５ ２．７４ｅ４８

ＥＩＣＳＣＰＳＯ
ｗｉｔｈｏｕｔＥｉｔｈｅｒ

ｍｅａｎ ２．２８ｅ１４ ０．３０８ ２．０６ｅ５

Ｓｔｄ．ｄｅｖ ６．１１ｅ１４ ０．５５ ８．６９ｅ５

表 ４中（ＥＩＣＳＣＰＳＯｗｉｔｈＡＩＳ）表示 ＥＩＣＳＣＰＳＯ算法
精英群体经过免疫克隆选择算法提升引导操作；（ＥＩＣＳ
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ＣＰＳＯｗｉｔｈｏｕｔＡＩＳ）精英群体未经免疫克隆选择算法提升
引导．从表４中可以得出，精英种群经过免疫克隆选择
算子优化的求解精度明显优于未经过免疫克隆算子优

化的 ＥＩＣＳＣＰＳＯ算法，免疫克隆选择算子促使个体跳出
了局部极值；精英个体的迁移实现了优良信息在种群

间传播．从表４中还可以看出，带有柯西学习机制的 Ｅ
ＩＣＳＣＰＳＯ算法（ＥＩＣＳＣＰＳＯｗｉｔｈＣａｕｃｈｙ）的收敛精度优于
没有柯西学习机制的 ＥＩＣＳＣＰＳＯ算法（ＥＩＣＳＣＰＳＯｗｉｔｈ

Ｃａｕｃｈｙ），个体极值自适应柯西交互学习策略是利用群
体中历史最优信息来更新群体中个体粒子的位置，保

证了粒子的多样性，增强了群体优秀信息流动．
４４ 动态性能测试

为了避免标准测试函数取得全局最优点的参变量

相同的情况，选用 ｓｈｉｆｔ动态函数来测试算法的动态优
化性能［２１］．选用如下典型动态函数进行实验，其函数表
达式如表５所示．

表５ Ｓｈｉｆｔ函数测试

Ｓｈｉｆｔ测试函数 作用域 Ｚ Ｇｌｏｂａｌｏｐｔｉｍｕｍ

Ｆ１（ｘ）＝ｍａｘ｛｜ｚｉ｜，１≤ｉ≤Ｄ｝－４５０ －１００≤Ｘｉ≤１００ ｚ＝Ｘ－ｏ －４５０

Ｆ２（ｘ）＝－２０ｅｘｐ（－０．２
１
Ｄ∑

Ｄ
ｉ＝１
ｚ槡 ｉ）－ｅｘｐ（

１
Ｄ∑

Ｄ
ｉ＝１
ｃｏｓ（２πｚｉ））＋２０＋ｅ－１４０ －３２≤Ｘｉ≤３２ ｚ＝Ｘ－ｏ －１４０

从表６可以看出，在典型的 ｓｈｉｆｔ动态函数问题求
解上，ＥＩＣＳＣＰＳＯ算法在全局最优值、标准方差、ｔｔｅｓｔ值
及其收敛速度都表现出很好的性能，表明文中所提算

法 ＥＩＣＳＣＰＳＯ具有很好的动态寻优能力与抗干扰能力．

这是因为算法集成了精英策略、协同进化技术、免疫技

术的优势，既能保持群体多样性又能较好地平衡全局

与局部搜索能力，因此算法具有很好的动态寻优性能．

表６ 七种算法Ｓｈｉｆｔ函数测试结果比较

ｆｕｎｃｔｉｏｎ ＨＰＳＯＭ ＨＧＡＰＳＯ ＨＰＳＯＷＭ ＣＬＰＳＯ ＡＣＬＰＳＯ ＡＰＳＯ ＥＩＣＳＣＰＳＯ

Ｍｅａｎ －３９８．７１ －４４６．０７ －４４８．３７ －４４６．０７ －４２１．９９ －４４９．５７ －４５０

Ｆ１ Ｓｔｄ．Ｄｅｖ ７．２９ ３．０７ ０．５９ ３．０７ ８．８７ ０．２６ ０

ｔｖａｌｕｅ ４９．７５ ９．０５ １９．５４ ９．０５ ２２．３３ １１．６９ Ｎ／Ａ

Ｍｅａｎ －１２５．８２ －１２８．７３ －１３８．９２ －１３９．４６ －１３８．５９ －１３９．５６ －１４０

Ｆ２ Ｓｔｄ．Ｄｅｖ ２．５２ ６．７９ ０．９７ １．１５ １．５４ ０．６４ ０

ｔｖａｌｕｅ ３９．７９ １１．７４ ７．８７ ３．３２ ６．４７ ４．８６ Ｎ／Ａ

５ 结论

针对传统粒子群算法存在的缺陷，通过引入精英

策略、协同进化思想以及免疫系统进化机理构建了精

英免疫克隆选择的协同进化粒子群算法．有效地保持
了种群的多样性，算法早熟收敛现象等到了抑制．自适
应小波变异算子的运用提高了免疫克隆选择的动态寻

优性能，进而改善了精英团体的进化效果．这些进化机
理的合理集成有效地平衡了算法全局收敛、收敛速度

及收敛精度之间的矛盾．实验结果表明在收敛精度与
全局搜索能力方面 ＥＩＣＳＣＰＳＯ算法优于最近几种变种
粒子群算法．Ｓｈｉｆｔ动态函数测试表明 ＥＩＣＳＣＰＳＯ算法具
有较好的动态优化能力，证明该算法具有处理动态优

化问题的优越性．下一步工作是研究基于精英免疫克
隆选择的协同进化粒子群算法复杂工业应用问题求

解，进一步拓宽算法的应用范畴．
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