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摘 要： 为提高人工免疫算法求解ＴＳＰ问题的效率，借鉴分层和协同进化的思想，构造了一种基于多子种群免
疫进化的两层框架模型，在此模型的基础上提出了一种基于竞争合作的分层协同进化免疫算法（ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＣｏｅｖｏｌｕ
ｔｉｏｎＩｍｍｕｎｅＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＨＣＩＡ）．ＨＣＩＡ通过对若干个子种群进行低层免疫操作：局部最优免疫优势、克隆扩增及克隆选择
算子、基于改进粒子群优化算法的抗体多样性改善和高层遗传操作：选择、抗体迁移、变异，增强优秀抗体实现亲和度

成熟的机会，提高抗体群分布的多样性，在深度搜索和广度寻优之间取得了平衡．针对 ＴＳＰ实验结果表明，ＨＣＩＡ具有
可靠的全局收敛性及较快的收敛速度．
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１ 引言
人工免疫系统是抽取生物免疫系统的特点并结合

工程应用而描述的一种新兴智能信息处理系统［１］，目前

已被广泛应用于组合优化、网络安全等领域．受免疫克
隆选择学说的启发，２０００年，ＤｅＣａｓｔｒｏ等人提出了一种
较为简洁的克隆选择算法（ＣｌｏｎａｌＳｅｌｅｃｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＣＳＡ），并成功地用于解决数值优化［２］和 ＴＳＰ问题［３］，文
献［４］提出了求解大规模ＴＳＰ问题的自适应归约免疫算
法，这些算法在求解 ＴＳＰ问题中都取得了一定的效果，
但以上人工免疫算法采用基于个体自身亲和度的进化

模式，而没有考虑其进化的环境和个体之间的复杂联系

对个体进化的影响，所以它在应用中表现出易早熟收敛

等缺陷，很难达到理想的效果．协同进化算法是借鉴生
物学模型的一类新的进化算法，最早的研究始于 Ｐｏｔｔｅｒ
和ＤｅＪｏｎｇ的工作［５］．借鉴协同进化思想而建立的竞争
协同进化模型，能够很好地描述个体与环境及相互之间

的协同行为，基于此模型改进的克隆算法在一定程度上

能够脱离只采用个体适应度控制进化的生物进化框架，

然而纯竞争协同模型随进化过程趋于平衡点易出现协

同的弱化和退化现象［６］．
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遗传算法（ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）是模拟自然界的
物种进化而形成的一种并行搜索优化智能启发式算

法，具有鲁棒性强、便于并行处理等特点，广泛应用于

解决搜索和优化问题［７］，但基本遗传算法也存在着容

易出现早熟收敛等缺陷．借鉴协同合作思想通过个体
迁移等信息交流的手段将遗传算法予以改进，提高解

决 ＴＳＰ问题的效率．
为进一步提高人工免疫算法求解 ＴＳＰ问题的效

率，借鉴协同进化和分层的思想，提出了一种基于竞争
合作的分层协同进化免疫算法（ＨＣＩＡ）．ＨＣＩＡ分为上下
两层，通过对若干个子种群进行低层免疫操作：局部最

优免疫优势、基于种间竞争和种内竞争的克隆扩增等

克隆选择算子、基于改进微粒群算法的抗体多样性改

善和高层遗传操作：选择、抗体迁移、变异，增强优秀抗

体实现亲和度成熟的机会，提高抗体群分布的多样性，

在深度搜索和广度寻优之间取得了平衡．针对 ＴＳＰ实
例的仿真结果表明，ＨＣＩＡ具有可靠的全局收敛性及较
快的收敛速度．

２ ＨＣＩＡ算法

２．１ 基本概念的描述

２．１．１ ＴＳＰ问题的描述
ＴＳＰ问题是著名的ＮＰ难问题，它可以简单描述为：

已知 Ｎ个城市Ｖ＝｛ｖ１，ｖ２，…，ｖＮ｝以及任意两城市间的
距离 ｄ（ｖｉ，ｖｊ），求一条经过 Ｖ中所有城市一次且仅一

次的闭合π（Ｖ＝｛ｖ１，ｖ２，…，ｖＮ｝），使得总行程 ｄ＝∑
Ｎ－１

ｉ＝１

ｄ（ｖｉ，ｖｉ＋１）＋ｄ（ｖＮ，ｖ１）最小．该问题描述简单但其实际
模型在电路板布局，ＶＬＳＩ芯片设计，车辆调度等优化问
题［８］中有着广泛的应用．
２．１．２ 抗体及抗原描述

在免疫 ＣＳＡ算法求解 Ｎ个城市的 ＴＳＰ问题时，抗
体 ａ对应候选路径，采用实数编码（用城市的序号表
示）．抗体子种群 Ａｂ可以表示为Ａｂ＝［ａ１，ａ２，…，ａｍ］，
ｍ为抗体的个数．抗原抽象为 ＴＳＰ问题的求解，用当前
抗体群中的路径长度最短的抗体看做抗原．
２．１．３ 亲和度函数定义

定义１ 抗体与抗原间的亲和度反映了抗体与抗

原的匹配程度，亲和度函数定义如下：

ａｆｆｉｎｉｔｙ（ａｉ）＝
Ｓ０

ｄｉｓｔ（ａｉ）
（１）

式中，ｄｉｓｔ（ａｉ）为 Ａｂ中第ｉ个抗体的路径长度，Ｓ０为相
应ＴＳＰ实例的已知最短路径值．
２．２ ＨＣＩＡ模型及流程
２．２．１ ＨＣＩＡ模型

借鉴分层和协同进化的思想，设计了ＨＣＩＡ模型．

定义２ ＨＣＩＡ模型分为上下两层，低层抗体子种
群集合 Ａ和高层抗体子种群Ｐ按照图１中的方式组织
而成．Ａ＝｛Ａｂ１，Ａｂ２，…，ＡｂＮＮ｝，把群体分割成 ＮＮ个子
种群可以有效维持群体中个体的多样性，能有效避免

单种群进化计算的未成熟收敛等缺陷．每个子种群采
用竞争协同进化模型能有效提高收敛速度和收敛精

度．提升操作是将低层 ＮＮ个子种群提升至高层．高层
操作采用基于协同合作的并行遗传算法．更新操作是
把高层优化的子种群更新相应的低层子种群．

２．２．２ ＨＣＩＡ算法流程
ＨＣＩＡ算法将ＣＳＡ、分层、多种群、协同进化、ＰＳＯ等

概念应用于 ＴＳＰ问题，流程如下：
Ｓｔｅｐ１ 初始化 ＮＮ个抗体子种群（子种群规模为

ｍ，取值３０或４０）．
Ｓｔｅｐ２ 计算 ＮＮ个抗体子种群中各抗体对应的路

径长度，获得抗体种群的最短路径值．
Ｓｔｅｐ３

Ｗｈｉｌｅ（算法终止条件不满足）
Ｆｏｒ（每个抗体子种群 Ａｂ）／／基于竞争协同的低层ＬＯＩＣＳＡ操作
计算 Ａｂ中抗体亲和度并对Ａｂ采用ＬＯＩＡ操作，
Ａｂ′＝ＬＯＩＡ（Ａｂ）．
克隆扩增，Ａｂ″＝Ｔｃｃ（Ａｂ′）．

采用Ｉｎｖｅｒ－ｏｖｅｒ变异算子高频变异，Ｔｃｍ（Ａｂ″（ｋ））．

免疫选择Ｔｃｓ操作．
基于ＩＰＳＯ的抗体多样性改善操作．
ＥｎｄＦｏｒ
Ｉｆ迭代代数为 Ｉｔｈ代的整数倍 ／／基于协同合作的高层遗传操作
依据选择算子选择低层子种群进入高层．
依据抗体迁移算子进行抗体迁移．
依据变异算子进行变异．
变异后各子种群采用最优保存策略．
转到Ｓｔｅｐ３，并更新相应的低层子种群．
Ｅｌｓｅ
转到Ｓｔｅｐ３．
Ｅｎｄ

ＥｎｄＷｈｉｌｅ

Ｓｔｅｐ４ 输出种群最优抗体及其路径长度值．
２．３ ＨＣＩＡ算法的低层操作

低层操作采用基于协同竞争模型的局部最优免疫

优势克隆选择算法（ＬｏｃａｌＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＩｍｍｕｎｏｄｏｍｉｎａｎｃｅ
ＣＳＡ，ＬＯＩＣＳＡ），操作算子如下：
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２．３．１ 局部最优免疫优势算法（ＬＯＩＡ）
依据文献［９］抗体免疫优势的相关结论，本文分析

每次迭代中最优抗体（最优抗体路径长度最短，广义地

讲，它具有免疫优势），从而获得免疫优势，使算法更具

有通用性．抗体ＬＯＩＡ算子原理参见文献［１０］．
ＬＯＩＡ算法流程
依据抗体与抗原间的亲和度大小将 Ａｂ中抗体按

照降序来排序，并分为两部分：Ａｂ（Ｈ）＝［ａ１，ａ２，…，
ａＨ］，Ａｂ（Ｌ）＝［ａＨ＋１，ａＨ＋２，…，ａＨ＋Ｌ］，Ｈ＝Ｌ＝ｍ／２．其
中 ａ１的亲和度最大，ａＨ＋Ｌ的亲和度最小．

Ｓｔｅｐ１ 选取 Ａｂ（Ｈ）中的 Ｈ个高亲和度抗体．
Ｓｔｅｐ２

Ｆｏｒ（每个被选抗体）
被选抗体和 Ａｂ中亲和度最高的抗体进行 ＬＯＩ操作，得到两个
新抗体．
取两个新抗体中亲和度高的抗体，若其亲和度高于被选抗体的

亲和度，则替换，否则丢弃新抗体．
ＥｎｄＦｏｒ

Ｓｔｅｐ３ 得到新的抗体子种群 Ａｂ′．
２．３．２ 基于种间竞争和种内竞争的克隆扩增算子 ｑｉ：

定义３ 假设 Ａｂ有ｍ个抗体，每个抗体有 Ｎ位基
因，采用的编码符号集大小为｜Ｓ｜，Ｓ＝｛Ｓ１，Ｓ２，…，
Ｓ｜Ｓ｜｝，则基因座 ｊ的信息熵定义为：

Ｈｊ（ｍ）＝－∑
｜Ｓ｜

ｉ＝１
Ｐｉｊｌｏｇ２（Ｐｉｊ） （２）

其中，Ｈｊ（ｍ）为第 ｊ个基因座的总体信息测度，Ｐｉｊ为Ｓ
中第ｉ个符号在ｊ上的概率即Ｐｉｊ＝ｎｉｊ／ｍ，ｎｉｊ为在ｊ上出
现第ｉ个符号总个数．子种群平均信息熵定义为：

Ｈ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｊ＝１
Ｈｊ（ｍ） （３）

子种群的平均信息熵越大，种群的分布性越好．
（１）种间竞争机制
定义４ 第 ｋ个子种群Ａｂｋ的竞争力指数定义为：

Ｆ（Ａｂｋ）＝
ｌ１·

ｍａｆｆ（Ａｂｋ）
１
ＮＮ∑

ＮＮ

ｉ＝１
ｍａｆｆ（Ａｂｉ）

＋ｌ１·
Ｈ（Ａｂｋ）

１
ＮＮ∑

ＮＮ

ｉ＝１
Ｈ（Ａｂｉ



 ）

＋ｌ２·

１
ＮＮ∑

ＮＮ

ｉ＝１
ＭＩＴＬ（Ａｂｉ）

ＭＩＴＬ（Ａｂｋ



）

（４）

式中，ｍａｆｆ（Ａｂｋ）为 Ａｂｋ中所有抗体亲和度的平均值，
Ｈ（Ａｂｋ）为 Ａｂｋ的平均信息熵，ＭＩＴＬ（Ａｂｋ）为 Ａｂｋ中所有
抗体的最短路径值 ＭＩＴＬ（ＭｉｎｉｍａｌｖａｌｕｅｏｆＴｏｕｒＬｅｎｇｔｈ）．
Ｆ（Ａｂｋ）为 Ａｂｋ的竞争力指数，它是反映种群亲和度、多
样性、最短路径值的综合指数．与其它子种群相比，若
ｍａｆｆ（Ａｂｋ）、Ｈ（Ａｂｋ）、ＭＩＴＬ（Ａｂｋ）越优，则 Ａｂｋ的竞争力指
数值越大．ｌ１，ｌ２为相应权重系数，其自适应变化公式如
下：

ｌ１＝ｌ１·（１＋
Ｉｔ
Ｉｔｍ
·Ｃ１） （５）

ｌ２＝ｌ２·（１－
Ｉｔ
Ｉｔｍ
·Ｃ２） （６）

式（５）、（６）中，Ｃ１＝Ｃ２＝０．０１，Ｉｔ为当前进化代数，Ｉｔｍ为
最大迭代代数．在 Ｉｔ＝１时，ｌ１＝１，ｌ２＝４．在进化初期，
各子种群的 ＭＩＴＬ相差较大，ｌ２取较大值可突出 ＭＩＴＬ
对竞争力指数的影响；随着进化的不断进行，各子种群

ＭＩＴＬ的差距不断减少，通过 ｌ１、ｌ２自适应变化，逐渐加
大亲和度均值和平均信息熵对竞争力指数的影响．

Ａｂｋ的竞争奖励倍数Ｃｂｋ公式如下：

Ｃｂｋ＝Ｌ·Ｆ（Ａｂｋ） （７）
其中 Ｌ为竞争奖励放大系数．由式（７）可知，Ｆ（Ａｂｋ）越
大，则 Ｃｂｋ也越大．

随进化过程趋于平衡点（各子种群的竞争力指数

值相差不大）时，会出现协同的弱化和退化现象［６］（Ｃｂｋ
相差不大），所以在进化中后期，将各子种群依据竞争

力指数值按照降序来排序，并将 Ｃｂｋ公式改为：
Ｃｂｋ＝Ｌ·Ｆ（Ａｂｋ）＋ｈｋ （８）

子种群 Ａｂｋ的Ｆ（Ａｂｋ）越大，排位越靠前时，竞争奖励常
数 ｈｋ值也越大（ｈｋ＞０），因而 Ｃｂｋ也越大．

（２）种内竞争机制
在克隆扩增之前将子种群 Ａｂ′ｋ中的抗体依据亲和

度大小按照降序来排序，并分为两部分：Ａｂ′ｋ（Ｈ）＝［ａ′１，
ａ′２，…，ａ′Ｈ］，Ａｂ′ｋ（Ｌ）＝［ａ′Ｈ＋１，ａ′Ｈ＋２，…，ａ′Ｈ＋Ｌ］．Ｈ＝Ｌ＝
ｍ／２，ａ′１的亲和度最大，ａ′Ｈ＋Ｌ的亲和度最小．为了减少
计算量只选择 Ａｂ′ｋ（Ｈ）中抗体克隆扩增．

（３）基于种间竞争和种内竞争机制的克隆扩增算
子 ｑｉ

Ａｂ′ｋ（Ｈ）中抗体的克隆扩增算子 ｑｉ公式如下：

ｑｉ＝ｒｏｕｎｄ（
Ｃｂｋ
ｉ＋ｂ） （９）

式中，ｉ为Ａｂ′ｋ（Ｈ）中抗体所对应的位置，抗体 ａ′１的亲和
度最高，则 ｉ＝１，克隆倍数最大．ｒｏｕｎｄ（）为取整，ｂ取
２０．当 Ｃｂｋ越大时，Ａｂ′ｋ（Ｈ）中抗体的克隆扩增倍数也越
大，Ａｂｋ越有机会在竞争中胜出．
２．３．３ 基于动态变异概率的高频变异算子

（１）动态变异概率
为了提高算法的收敛速度，通过下式动态改变变

异概率 ｐ．

ｐ＝ｐ×（１－ＩｔＩｔｍ
×０．０１） （１０）

（２）高频变异算子
针对 ＴＳＰ问题，本文变异采用 Ｉｎｖｅｒ－ｏｖｅｒ变异算

子．实验已经证明该变异算子［８］优于传统的交叉算子，
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如：ＰＭＸ，ＯＸ，ＣＸ等．
２．３．４ 免疫选择ＴＣｓ

Ｓｉ（ｋ）＝Ｔｘｓ（ａｉ（ｋ））＝ｍａｘ｛ａｆｆｉｎｉｔｙ（ａ′ｉ（ｋ）｝，然后

Ｓｉ（ｋ）∪ａｉ（ｋ）－＞ａｉ（ｋ＋１），ａ′ｉ（ｋ）表示第 ｋ个子种群
中抗体ａｉ（ｋ）经克隆扩增、变异后所得到的抗体．通过
局部择优实现了子种群的压缩，同时保证了子种群的

最优解不会变差．
２．３．５ 基于ＩＰＳＯ的抗体多样性改善机制

ＰＳＯ算法是通过群体粒子间的协作与竞争产生的
群体智能优化搜索算法，由 Ｋｅｎｎｅｄｙ和 Ｅｂｅｒｈａｒｔ受鸟群
觅食行为的启发于１９９５年提出．ＰＳＯ参数结构简单，无
需复杂的调整，但基本 ＰＳＯ也存在早熟收敛现象．ＰＳＯ
已经应用到函数优化、信号处理、ＴＳＰ问题等领域［１１］．

（１）粒子选择策略

①最优选择法

当 Ａｂｋ中有Ｃｔ（Ｃｔ＞１）个路径长度相同最优抗体
ＩｆＭＩＴＬ（Ｉｔ，ｋ）＝ＭＩＴＬ（Ｉｔ）＆ＭＩＴＬ（Ｉｔ－Ｉｔｐ，ｋ）＝ＭＩＴＬ（Ｉｔ）＆ＭＩＴＬ（Ｉｔ）

＞Ｓ０
Ａｂｋ的最优抗体陷入局部最优，将 Ｃｔ个最优抗体都作为粒子．

Ｅｌｓｅ
Ａｂｋ的最优抗体未陷入局部最优，将 Ｃｔ－１个最优抗体都作为
粒子．
Ｅｎｄ

其中ＭＩＴＬ（Ｉｔ，ｋ）为当前第 Ｉｔ代时Ａｂｋ的 ＭＩＴＬ值，ＭＩＴＬ
（Ｉｔ）为第 Ｉｔ代时所有子种群的ＭＩＴＬ值，Ｉｔｐ为局部最优
设定代数．

②随机选择法

在 Ａｂｋ的次优抗体中随机选择 ｎｂ个抗体作为粒子．
文献［５］通过理论分析和数字试验表明，综合两种

选择方法选择相应的粒子，可以发挥两者各自的优势，

弥补各自的不足．
（２）改进的 ＰＳＯ算法
在ＰＳＯ算法中，粒子群中的粒子在一个 Ｎ维空间

中搜索，粒子的位置表示问题的一个解．粒子通过不断
调整自己的位置 Ｘ来搜索新解．每个粒子搜索到的最
好解记作 Ｐｉｄ，整个粒子群经历过的最好位置记作 Ｐｇｄ．
每个粒子都有一个速度，记作 Ｖ．
Ｖ′ｉｄ＝Ｗ·Ｖｉｄ＋Ｃ１·Ｒ１·（Ｐｉｄ－Ｘｉｄ）＋Ｃ２·Ｒ２·（Ｐｇｄ－Ｘｉｄ）

（１１）
式中，Ｗ为惯性权重，Ｖｉｄ表示第ｉ个粒子第ｄ维上的速
度，限制 Ｖｉｄ为［－Ｖｍａｘ，Ｖｍａｘ］．Ｃ１，Ｃ２为加速系数，一般
取２０．Ｒ１，Ｒ２为（０，１）之间的随机数．

粒子移动的下一个位置为

Ｘ′ｉｄ＝Ｘｉｄ＋Ｖ′ｉｄ （１２）

Ｘｉｄ表示第ｉ个粒子第ｄ维上的位置．

通过引入交换子和交换序［１２］的概念，将式（１１）进
行改造应用到 ＴＳＰ问题中．基本 ＰＳＯ算法中的粒子仅
根据自身的个体极值和全局极值来更新速度和位置，

并没有考虑其它粒子的信息，因此在解空间的搜索是

单向的．在本文改进的 ＰＳＯ（ＩｍｐｒｏｖｅｄＰＳＯ）算法中，将粒
子群中所有粒子的路径长度按升序进行排序，选取前 ｈ
个粒子的信息来修正每个粒子下一次迭代的行动策

略．这样，整个粒子群在解空间的搜索是多方向性的，
搜索过程更均匀，能有效提高算法的精度和全局收敛

能力．重新构造的速度算式如下：

Ｖ′ｉｄ＝ＷＶｉｄα（Ｐｉｄ－Ｘｉｄ）（∏
ｈ

ｊ＝１
βｊ（Ｐｇｄｊ－Ｘｉｄ））

（１３）
式（１３）的参数说明：

①惯性权值 Ｗ采用以下递减策略能在全局搜索和
局部搜索之间取得较佳平衡［１３］，公式如下：

Ｗ＝（Ｗｓｔａｒｔ－Ｗｅｎｄ）（Ｉｔ／Ｉｔｍ）２＋（Ｗｅｎｄ－Ｗｓｔａｒｔ）（２Ｉｔ／Ｉｔｍ）＋Ｗｓｔａｒｔ
（１４）

式（１４）中，Ｗｓｔａｒｔ＝０．６，Ｗｅｎｄ＝０４，当 Ｉｔ＝１时，Ｗ＝Ｗｓｔａｒｔ，
当 Ｉｔ＝Ｉｔｍ时，Ｗ＝Ｗｅｎｄ．

②α，βｊ（α，βｊ∈［０，１］）为随机数，α（Ｐｉｄ－Ｘｉｄ）表示
基本交换序（Ｐｉｄ－Ｘｉｄ）中的所有交换子以概率α保留．

∏
ｈ

ｊ＝１
βｊ（Ｐｇｄｊ－Ｘｉｄ）＝β１（Ｐｇｄ１－Ｘｉｄ）β２（Ｐｇｄ２－Ｘｉｄ）…

βｈ（Ｐｇｄｈ－Ｘｉｄ） （１５）
式（１５）中，Ｐｇｄｈ表示排序后第ｈ个粒子的解，βｊ（Ｐｇｄｊ－
Ｘｉｄ）表示基本交换序（Ｐｇｄｊ－Ｘｉｄ）中的所有交换子以概
率βｊ保留．由此可以看出，α的值越大，（Ｐｉｄ－Ｘｉｄ）保留
的交换子就越多，Ｐｉｄ的影响就越大；同理，βｊ的值越大，
（Ｐｇｄｊ－Ｘｉｄ）保留的交换子就越多，Ｐｇｄｊ的影响就越大．

（３）基于 ＩＰＳＯ的抗体多样性改善机制
当 Ｉｔ＞Ｉｔｄ（Ｉｔｄ为多样性操作代数）且 Ｃｔ＞１时，每

隔 Ｉｔｉ代进行基于 ＩＰＳＯ的抗体多样性改善操作．流程如
下：

Ｓｔｅｐ１ 根据粒子选择策略选择相应的抗体组成粒

子群，建立粒子记忆库，初始化粒子的速度和位置．
Ｓｔｅｐ２ 用式（１３）、（１２）更新粒子速度和位置．
Ｓｔｅｐ３ 将上述粒子的路径长度按照升序来排序，

前三分之一的粒子保留，中间三分之一的粒子杂交，后

面三分之一的粒子变异．
①杂交操作

选取中间三分之一的粒子依据杂交概率与前三分

之一的粒子进行杂交操作，用产生的孩子粒子代替父

母粒子，以保持子种群的粒子数目不变．
Ｘ′ｊｄ＝ＸｊｄＸｋｄ （１６）

９３３第 ２ 期 吴建辉：分层协同进化免疫算法及其在ＴＳＰ问题中的应用



其中，Ｘｊｄ是中间三分之一粒子中第ｊ个粒子第ｄ维位
置，Ｘｋｄ是前三分之一粒子第ｋ个粒子第ｄ维位置．

Ｖ′ｊ＝
Ｖｊ＋Ｖｋ
Ｖｊ ＋ Ｖｋ

Ｖｊ （１７）

式中，│Ｖｊ│为速度长度，Ｖｊ ＝ Ｖ２ｊ１＋Ｖ２ｊ２＋…＋Ｖ２槡 ｊＮ，

│Ｖｋ│第 ｋ个粒子的速度长度．
通过遗传交叉算子操作可以增加粒子多样性，充

分利用群体中优良粒子的特性，加快群体的收敛速度．
②变异操作

变异操作选择的是一种重新初始化的方式，即是

对选中要进行变异的粒子，随机按照一定的变异概率

对部分维数进行初始变异，以保持和提高种群的多样

性，防止出现算法陷入早熟收敛．
Ｓｔｅｐ４ 计算当代每个粒子的路径长度值，若优于

其初始的路径长度值，则更新粒子记忆库．当达到设定
代数后转到 Ｓｔｅｐ５，否则返回Ｓｔｅｐ２．

Ｓｔｅｐ５ 使用粒子记忆库中的最优 Ｃｔ－１（或 Ｃｔ）个
粒子更新子种群中 Ｃｔ－１（或 Ｃｔ）个相同抗体．若 Ｃｔ－１
（或 Ｃｔ）个抗体中仍有 Ｎｒ个没有改变，则可以采用如下
替换策略中的一个：

①从一个随机产生的规模为 Ｒ的候选抗体群ＡｂＲ

中选择Ｎｒ个亲和度较高的抗体来取代．
②对没有改变的每个抗体采用 Ｉｎｖｅｒ－ｏｖｅｒ变异操

作进行基因位的随机互换，直到与原来的抗体不同（抗

体路径长度值不同）．
通过基于 ＩＰＳＯ的抗体多样性引入机制操作，使得

Ｃｔ－１（或 Ｃｔ）个路径相同最优抗体予以改变（优化或加
入随机抗体），极大改善子种群中抗体的多样性．
２．４ ＨＣＩＡ算法的高层操作

ＨＣＩＡ算法的高层操作是采用基于粗粒度模型的协
同合作并行遗传算法，这里的协同合作是对同一问题

采用多个子种群独立地进行演化并通过个体迁移等手

段达到信息交流、合作的目的，这样有利于各子种群共

享进化的成果，同时给各子种群引进新的个体，有效避

免早熟现象．高层操作算子如下：
２．４．１ 选择算子 低层 ＮＮ个子种群提升至高层，组
成高层子种群 Ｐ．
２．４．２ 抗体迁移算子 迁移拓扑确定了子种群之间个

体的迁移路径，本文采用环形迁移拓扑结构见图２．
在粗粒度模型中，迁移策略主要控制参数如下：

（１）迁移选择 迁移抗体

的选择策略：

①最优抗体 选取子种

群中的最优抗体，但在有些情

况下，这种策略显得太“贪

婪”．
②随机选择 从子种群中随机选取抗体．
③“平均”抗体 选择具有平均亲和度的抗体．
（２）迁移规模 按照迁移抗体的选择策略选择相

应的抗体，迁移抗体数即迁移规模为子种群抗体数的

１０％～２０％．
（３）迁移替换 用选择的抗体相互替代子种群中

亲和度最低的抗体．
（４）迁移率 迁移率决定了个体迁移的时间间隔，

通常，迁移规模越大，迁移率就越小．本算法的迁移率
Ｉｔｈ＝２０．
２．４．３ 变异算子 依照高层变异概率 Ｐｍｈ确定需变异
抗体，采用基本位变异方法，即将需变异的抗体用随机

产生抗体来代替，以增加抗体的多样性．
２．４．４ 最优保存算子 经过抗体迁移和变异后，采用

了最优保存策略，将原来子种群的最优抗体予以保留，

这样可以防止算法运行中抗体出现退化，减缓收敛速

度．

３ 算法收敛性分析

引理１ 文献［１４］研究表明基于免疫克隆选择策
略算法的种群序列｛Ａ（ｎ），ｎ≥０｝是有限齐次马尔可夫
链，并且以概率１收敛．

定理１ 基于 ＬＯＩＣＳＡ的抗体子种群优化解序列｛Ａ
（ｎ），ｎ≥０，ｎ为迭代代数｝是有限齐次马尔可夫链．

证明 与免疫克隆选择策略算法一样，ＬＯＩＣＳＡ的
状态变化均在有限空间中进行，只是其矢量的分量是

离散实数，因此种群是有限的．由于 Ａ（ｋ＋１）＝Ｔ（Ａ
（ｋ））＝ＴｃｓＴｃｍＴｃｃＴｌ（Ａ（ｋ））（ｋ为迭代代数），其中 Ｔｌ，
Ｔｃｃ，Ｔｃｍ，Ｔｃｓ分别代表局部最优免疫优势，克隆扩增，克隆
变异，免疫选择；Ｔｌ的操作是针对特定抗体的一个动态
调整局部最优过程，与 ｋ无关；由引理 １可知，Ｔｃｃ、Ｔｃｍ、
Ｔｃｓ也与ｋ无关，因此 Ａ（ｋ＋１）仅与 Ａ（ｋ）有关，即｛Ａ
（ｎ），ｎ≥０｝是有限齐次马尔可夫链．

定义５ 对于任意的初始分布均

ｌｉｍ
ｋ→∞ ∑

ｓｉ∩Ｘ

≠Φ

Ｐ｛Ａｉｋ｝＝１ （１８）

则称算法以概率１收敛．
定理２ ＬＯＩＣＳＡ是以概率１收敛于全局最优解．
证明 上述算法 Ａｂ初始规模为ｍ，克隆后中间种

群的规模为 Ｎｍ（通过 ＬＯＩＣＳＡ的相关算子操作后，得到
优秀抗体群 ｍ′０），初始种群中的全部近似解看成是状态
空间Ｓ１∶＝Ｘｍ中的一个点，其中 Ｘ为抗体子种群，而将
中间种群中的全部近似解看成是状态空间Ｓ２∶＝ＸＮｍ中
的一个点，当没有必要区分 Ｓ１和 Ｓ２时，用 Ｓ表示状态
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空间，ｓｉ∈Ｓ表示Ｓ中的第ｉ个状态．用 Ｘ表示由 ｆ（ｘ）
（ｆ（ｘ）是 Ｘ上的亲和度函数）在 Ｓ２上取最优值的所有
抗体组成，Ｘ＝｛ｘ∈Ｘ｜ｆ（ｘ）＝ｍａｘ

ｘｉ∈Ｘ
ｆ（ｘλ）｝．ｘλ为抗体ｘｉ

克隆扩增并变异后的抗体集．记 Ｉ＝｛ｉ︱ｓｉ∩Ｘ≠Φ｝，

设随机过程｛Ａｋ｝的转移概率为 ｐｉｊ（ｋ）＝ｐ｛
Ａｊｋ＋１
Ａｉｋ
｝，讨论

ｐｉｊ（ｋ）的２种特殊情况：

①当 ｉ∈Ｉ，ｊＩ时，由免疫选择可知，下一代抗体
是取本代抗体和其克隆变异后最优抗体这两个中的较

好者，保证抗体不会变差，所以 ｐｉｊ（ｋ）＝０．
②当 ｉＩ，ｊ∈Ｉ时，ｐｉｊ（ｋ）≥０．

记 ｐ｛Ａｉｋ｝为 ｐｋｉ，ｐｋ＝∑
ｉＩ
ｐｉ（ｋ），则由马尔可夫链性

质知：

ｐｋ＋１＝∑
ｓｉ∈Ｓ
∑
ｊＩ
ｐｉ（ｋ）ｐｉｊ（ｋ）

＝∑
ｉ∈Ｉ
∑
ｊＩ
ｐｉ（ｋ）ｐｉｊ（ｋ）＋∑

ｉＩ
∑
ｊＩ
ｐｉ（ｋ）ｐｉｊ（ｋ）

有

∑
ｉＩ
∑
ｊＩ
ｐｉ（ｋ）ｐｉｊ（ｋ）＋∑

ｉＩ
∑
ｊ∈Ｉ
ｐｉ（ｋ）ｐｉｊ（ｋ）＝∑

ｉＩ
ｐｉ（ｋ）＝ｐｋ

因此：

∑
ｉＩ
∑
ｊＩ
ｐｉ（ｋ）ｐｉｊ（ｋ）＝ｐｋ－∑

ｉＩ
∑
ｊ∈Ｉ
ｐｉ（ｋ）ｐｉｊ（ｋ），

则

０≤ｐｋ＋１≤ｐｋ－∑
ｉＩ
∑
ｊ∈Ｉ
ｐｉ（ｋ）ｐｉｊ（ｋ）≤ｐｋ≤１

于是有

ｌｉｍ
ｋ→∞
ｐｋ＝０，

则

１≥ｌｉｍ
ｋ→∞ ∑

ｓｉ∩Ｘ

≠Φ

ｐｉ（ｋ）≥ｌｉｍ
ｋ→∞∑ｉ∈Ｉｐｉ（ｋ）＝１－ｌｉｍｋ→∞ｐｋ＝１

可证明式（１８）概率１收敛．
定理３ ＨＣＩＡ是以概率１收敛于全局最优解．
证明 不妨设问题 Ｐ为ＨＣＩＡ优化问题，ｆ为其全

局最优适应值，即 ｆ＝ｍａｘ｛ｆ（ｘ）｜ｘ∈Ｐ｝，则可令 Ｉｔ时
刻总体进化种群表示为ＮＮ个子种群的集合｛Ａｂ１（Ｉｔ），
Ａｂ２（Ｉｔ），…，ＡｂＮＮ（Ｉｔ）｝，优秀抗体集合为｛ｆ１（Ｉｔ），ｆ２
（Ｉｔ），…，ｆｓ（Ｉｔ）｝，假设 Ｚ（Ｉｔ）＝ｍａｘ｛ｆ１（Ｉｔ），ｆ２（Ｉｔ），
…，ｆｓ（Ｉｔ）｝，则待证

ｌｉｍ
Ｉｔ－＞∞

ｐ（Ｚ（Ｉｔ）＝ｆ）＝１ （１９）

根据ＬＯＩ的保留与更新规则可知，在进化过程中若
某子种群收敛于 ｆ，则肯定全局收敛于 ｆ，即有 ＨＣＩＡ
算法全局收敛的概率大于其任意子种群收敛于全局最

优解的概率．对于任意的子种群 Ａｂ，有
ｌｉｍ
Ｉｔ→∞
ｐ（Ｚ（Ｉｔ）＝ｆ）≥ｌｉｍ

Ｉｔ→∞
ｐ（ｍａｘ｛ｆ（ｘ）｜ｘ∈Ａｂ（Ｉｔ）｝＝ｆ）

（２０）

ＨＣＩＡ算法的低层 ＬＯＩＣＳＡ以概率１收敛于全局最
优值（定理２已证明），而根据 ＨＣＩＡ算法的高层算子及
精英保留规则可知，高层操作不影响低层 ＬＯＩＣＳＡ的全
局收敛性．由只要存在某一种群 Ａｂ，其种内最优适应
值等于全局最优适应值 ｆ，即 ｆ ＝ｍａｘ｛ｆ（ｘ）｜ｘ∈
Ａｂ｝而且 ＨＣＩＡ中的成熟种群即为趋于收敛的种群．因
此若 Ａｂ在进化过程中成为成熟种群，则趋于收敛到
其种内最优解 ｆ，即有
ｌｉｍ
Ｉｔ→∞
ｐ［ｍａｘ｛ｆ（ｘ）｜ｘ∈Ａｂ（Ｉｔ）｝＝ｆ／Ａｂ］＝１

又对于子种群 Ａｂ，ｌｉｍ
Ｉｔ→∞
ｐ（Ａｂ）＝１．

综上所述，有

１≥ｌｉｍ
Ｉｔ→∞
ｐ（Ｚ（Ｉｔ）＝ｆ）

≥ｌｉｍ
Ｉｔ→∞
ｐ（ｍａｘ｛ｆ（ｘ）｜ｘ∈Ａｂ（Ｉｔ）｝＝ｆ）

≥ｌｉｍ
Ｉｔ→∞
ｐ［ｍａｘ｛ｆ（ｘ）｜ｘ∈Ａｂ（Ｉｔ）｝＝ｆ／Ａｂ］

×ｌｉｍ
Ｉｔ→∞
ｐ（Ａｂ）＝１×１＝１

即 ｌｉｍ
Ｉｔ→∞
ｐ（Ｚ（Ｉｔ）＝ｆ）＝１

４ 仿真实验

４．１ 算法比较

为了更好地说明 ＨＣＩＡ算法的有效性，选用国际上
通用的ＴＳＰＬＩＢ测试库中多个实例进行测试．试验仿真
环境：ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ系统，１６６ＧＨＺ主频的 ＩＮＴＥＬ处理器，
７６０ＭＢ内存，仿真软件 ＭＡＴＬＡＢ７０．实例 １是单种群
ＩＤＩＡ（ＩｍｍｕｎｏｄｏｍｉｎａｎｃｅＩｍｍｕｎｅＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）、单种群 ＬＯＩＣ
ＳＡ算法、低层无种间竞争高层只有经典遗传算法的多
种群 ＭＬＯＩＣＳＡ算法（ＭｕｌｔｉｐｏｐｕｌａｔｉｏｎＬＯＩＣＳＡ）、ＨＣＩＡ四
种算法针对 Ｔｓｐ２２５进行１０次独立测试，具体数据见表
１．四个算法的截止代数为城市数的３倍（６７５代），变异
初始概率 Ｐｍ＝０７８．ＬＯＩＣＳＡ算法抗体数为城市数２２５，
ＭＬＯＩＣＳＡ、ＨＣＩＡ的抗体种群规模为４０１０（子种群有４０
个抗体，共有１０个子种群）．ＩＤＩＡ的数据来自文献［１４］．
图３是针对Ｔｓｐ２２５问题各算法收敛过程对比图，从图３
可知，ＨＣＩＡ算法的收敛速度及最优解均优于 ＩＤＩＡ、
ＬＯＩＣＳＡ、ＭＬＯＩＣＳＡ算法，其原因在于协同进化及多子种
群的应用．

表１为 ＩＤＩＡ、ＬＯＩＣＳＡ、ＭＬＯＩＣＳＡ、ＨＣＩＡ四种算法针
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对ＴＳＰ实例的测试结果．表１列出了在１０次测试结果
中达到最优值次数 Ｎｂｅｓｔ，最长路径值ＭＴＬ（Ｍａｘｉｍａｌｖａｌｕｅ
ｏｆＴｏｕｒＬｅｎｇｔｈ），路径均值 ＭＥＴＬ（ＭｅａｎｖａｌｕｅｏｆＴｏｕｒ
Ｌｅｎｇｔｈ），平均截止代数 ＭＥＩ（ＭｅａｎＥｎｄＩｔｅｒａｔｉｏｎ），平均百

分误差σ＝
∑
１０

ｉ＝１
（ＳＴｉ－Ｓ０）

１０Ｓ０
×１００％（其中 ＳＴｉ是第ｉ次的

最短路径）等参数．对于表 １中的 ＴＳＰ实例，对于
ＭＬＯＩＣＳＡ、ＨＣＩＡ算法，不带“”表示抗体种群规模为３０
１０，带“”表示为４０１０．算法截止代数为城市数的

３倍．算法退出条件为达到截止代数或者找到最优值或
者为相同路径值的迭代次数达到预设代数 Ｉｔａ．ＩＤＩＡ无
ＭＥＩ数据，用“－”表示．从表１可知：①基于 ＬＯＩ算子的
ＬＯＩＣＳＡ算法性能明显优于 ＩＤＩＡ算法，从而验证了 ＬＯＩ
算子的有效性；②基于多种群的ＭＬＯＩＣＳＡ、ＨＣＩＡ算法性
能明显优于基于单种群的 ＩＤＩＡ、ＬＯＩＣＳＡ算法，从而验证
了多种群的有效性；③ＨＣＩＡ算法的性能也明显优于
ＭＬＯＩＣＳＡ，从而验证了协同进化算法的有效性；④实验
也发现随着城市数目增加，会使算法性能有所下降，尤

其对于Ｐｒ１００２算法性能下降较多．
表１ 其他实例测试

Ｐｒｏｂｌｅｍ
Ｓ０

Ｍｅｔｈｏｄ ＩＤＩＡ ＬＯＩＣＳＡ ＭＬＯＩＣＳＡ ＨＣＩＡ Ｐｒｏｂｌｅｍ
Ｓ０

Ｍｅｔｈｏｄ ＩＤＩＡ ＬＯＩＣＳＡ ＭＬＯＩＣＳＡ ＨＣＩＡ

ａｔｔ４８
３３５２４

Ｎｂｅｓｔ １ ６ ９ １０
ＭＴＬ ３４０７６ ３３７０１．２６１８ ３３５８８．３４３４ ３３５２３．７０８５
ＭＩＴＬ ３３５２４ ３３５２３．７０８５ ３３５２３．７０８５ ３３５２３．７０８５
ＭＥＴＬ ３３６６６ ３３５６２．７８８２ ３３５３０．１７２０ ３３５２３．７０８５
ＭＥＩ － １９２ ３９．３ ３７．４
σ（％） ０．４２ ０．１２ ０．０１９ ０

ｃｈｎ１４４
３０３５４．３

Ｎｂｅｓｔ ０ ０ ０ ０
ＭＴＬ ３１７９７．０９３６ ３１０２７．１６７６ ３０９４６．０５３６ ３０６４１．９２６１
ＭＩＴＬ ３０８２４．４８９５ ３０５１６．３０５４ ３０３８３．０６４３ ３０３８２．１４７７
ＭＥＴＬ ３１２９７．８２６６ ３０７７１．００６１ ３０６０４．０７６８ ３０４３６．７３６０
ＭＥＩ ４３２ ５７６ ４６７．５ ４５４．２
σ（％） ３．０４９ １．３７ ０．８２ ０．２７２

Ｔｓｐ２２５
３８５９

Ｎｂｅｓｔ ０ ０ ０ ０
ＭＴＬ ４１４４．２ ３９９７．４１９２ ３９３８．９４４７ ３９４１．８１５９
ＭＩＴＬ ３８９８．４ ３９２５．６９１３ ３８７８．３５６４ ３８７０．０６２９
ＭＥＴＬ ４０２０．５ ３９５４．３７２１ ３９１５．６５７３ ３９０４．９７０６
ＭＥＩ － ６７５．０ ５１５．１ ５６９．０
σ（％） ４．１８ ２．４７１ １．４６８ １．１９１

Ａ２８０
２５８６．８

Ｎｂｅｓｔ ０ ０ １ １
ＭＴＬ ２８１５．２ ２６６８．７９９９ ２６６２．７５００ ２６１６．７５３４
ＭＩＴＬ ２６２１．６ ２５９２．９９８０ ２５８６．７６９６ ２５８６．７６９６
ＭＥＴＬ ２７０４．４ ２６３９．７１０２ ２６０９．５８１ ２５９４．８４８４
ＭＥＩ － ８４０ ７８１．２ ６９６．３
σ（％） ４．５５ ２．０５ ０．８８ ０．３１１

Ｐｃｂ４４２
５０７８．３５

Ｎｂｅｓｔ ０ ０ ０ ０
ＭＴＬ ５４６８．８３ ５２７６．６ ５２１３．９８５６ ５１８０．２１８１
ＭＩＴＬ ５１８４．４９ ５１１８．０ ５１１５．６３４５ ５１１３．２６６０
ＭＥＴＬ５２７８．４０ ５１９３．０ ５１７０．３１４２ ５１３４．４３０９
ＭＥＩ － １３２６ ６８８．１ １１７７．９
σ（％） ３．９４ ２．２６ １．８１１ １．１０４

Ｐａ５６１
１９３３０．８

Ｎｂｅｓｔ １０ １０ １０ １０
ＭＴＬ １６７９０．８３ １５６３８．１０１１ １５５５９．２９２２ １５５１６．５６３６
ＭＩＴＬ １５７３９．６９ １５４４５．５２９０ １５４４１．８４３８ １５３１９．５０５８
ＭＥＴＬ １６１４６．２３ １５５２１．４３５２ １５４８５．１１２０ １５４０７．５９７０
ＭＥＩ － １６８３ １４２０ １６７９．９
σ（％） ０ ０ ０ ０

Ｇｒ６６６
３９５２．５４

Ｎｂｅｓｔ １０ １０ １０ １０
ＭＴＬ ３２９０．６ ３１９９．６３６８ ３１６８．９８５３ ３１６７．１１３９
ＭＩＴＬ ３２００．６ ３１３５．６１７４ ３１２８．６４７７ ３１２６．２８００
ＭＥＴＬ ３２７５．３ ３１７６．０８６４ ３１４９．２９４９ ３１４２．８６５７
ＭＥＩ － １９９８ １８８１．６ １９２５．６
σ（％） ０ ０ ０ ０

Ｐｒ１００２
２５９０６８

Ｎｂｅｓｔ ０ ０ ０ ０
ＭＴＬ ２６９４９９ ２６８０８２．２２６８ ２６７４１９．６８５６２６７０８３．９２６０
ＭＩＴＬ ２６９３４３ ２６６３６２．６５７９ ２６４６５８．４８４９２６４４６８．１４５６
ＭＥＴＬ ２６９３５５ ２６７３４１．６８５９ ２６５８８４．０７１４２６５３１１．９３８７
ＭＥＩ － ３００６ ２４８４．８ ２６３８．８
σ（％） ３．９７ ３．１９４ ２．６３１ ２．４１０

４．２ 抗体个数 ｍ对ＨＣＩＡ算法性能影响
表２为子种群中抗体数 ｍ对 ＨＣＩＡ性能影响的分

析．表２中种群规模（ＰｏｐｕｌａｔｉｏｎＳｉｚｅ，ＰＳ）ｍ′＝ｍＮＮ，
ＮＮ为子种群个数．Ｔ为 １０次测试结果的平均运行时
间，单位是 ｓ．从表２可知，无论 ｍ取何值，ＨＣＩＡ的解均
明显优于 ＭＬＯＩＣＳＡ．总体而言，随着抗体个数增加，算
法性能尤其是均值有所提高，但计算时间也增加较多，

因此，ｍ取３０或４０时较优．从表２也可知，由于抗体多
样性改善以及协同进化机制的运用，ＨＣＩＡ算法的计算
时间多于ＭＬＯＩＣＳＡ算法．
４．３ 子种群个数 ＮＮ对ＨＣＩＡ算法性能影响

表３为子种群个数 ＮＮ对 ＨＣＩＡ性能影响的分析．
从表３可知，无论 ＮＮ取何值，ＨＣＩＡ的解均明显优于

ＭＬＯＩＣＳＡ．总体而言，随着子种群个数增加，算法性能尤
其是均值有所提高，但计算时间也增加较多，因此，ＮＮ
取１０时较优．

５ 结论

本文将免疫、协同进化、分层、ＰＳＯ等概念应用于
ＴＳＰ问题，提出了 ＨＣＩＡ算法．通过对若干个子种群进行
基于协同竞争的低层 ＬＯＩＣＳＡ算法操作以及基于改进
微粒群算法的抗体多样性改善操作，避免了抗体群被

少数亲和度最高的抗体占满，增强优秀抗体实现亲和

度成熟的机会；通过基于协同合作的高层并行遗传算

法操作有利于各子种群共享进化的成果，避免早熟现

象，在深度搜索和广度寻优之间取得了平衡．

２４３ 电 子 学 报 ２０１１年



仿真试验表明 ＨＣＩＡ算法针对所列举的 ＴＳＰ实例
非常有效，与 ＩＤＩＡ、ＬＯＩＣＳＡ、ＭＬＯＩＣＳＡ相比，全局搜索能
力更强，效率更高．ＨＣＩＡ算法中不同参数设置时的性能

分析也表明ＨＣＩＡ具备良好的全局收敛可靠性．当求解
大规模ＴＳＰ问题时如何避免 ＨＣＩＡ运行时间过长，是需
要进一步研究和解决的问题．

表２ 子种群中抗体个数对ＨＣＩＡ性能的影响

Ｐｒｏｂｌｅｍ
Ｓ０

ＰＳ
ｍ′＝ｍ０ＮＮ

ｍ′＝２０１０ｍ′＝３０１０ｍ′＝４０１０ｍ′＝５０１０ ＭＬＯＩＣＳＡ
Ｐｒｏｂｌｅｍ
Ｓ０

ＰＳ
ｍ′＝ｍ０ＮＮ

ｍ′＝２０１０ｍ′＝３０１０ｍ′＝４０１０ｍ′＝５０１０ ＭＬＯＩＣＳＡ

Ｅｉｌ７６
５４５．３２

Ｎｂｅｓｔ ５ ８ ８ ９ ２
ＭＴＬ ５４８．３５６９ ５４９．７７８０ ５４８．３５６９ ５４６．８８６４ ５５０．７４８６
ＭＩＴＬ ５４４．３６９１ ５４４．３６９１ ５４４．３６９１ ５４４．３６９１ ５４４．３６９１
ＭＥＴＬ ５４５．８９３４ ５４５．４３９５ ５４４．８６９７ ５４４．６２０８ ５４７．３９３８
ＭＥＢ ２７０．９ ２１０．４ ２２４．６ ２２２．５ ２５６．２
Ｔ（ｓ） ２７５．５ ２００．８ ３０７．５ ３６２．８ ２７４．４
σ（％） ０．１０５ ０．０２２ ０ ０ ０．４１５

Ｒｄ１００
７９１０．４

Ｎｂｅｓｔ ８ ８ ９ ９ ７
ＭＴＬ ７９４４．３２１９ ７９１１．３０４９ ７９１１．３０４９ ７９１１．３０４９ ７９５９．０９９６
ＭＩＴＬ ７９１０．３９６２ ７９１０．３９６２ ７９１０．３９６２ ７９１０．３９６２ ７９１０．３９６２
ＭＥＴＬ ７９１７．１８１４ ７９１０．５７８０ ７９１０．４８７１ ７９１０．４８７１ ７９２２．０５１７
ＭＥＢ １８０．９ １５７．９ １２８．４ １５８．１ １６５．９
Ｔ（ｓ） ２２２．４ ２８６．５ ２５３．８ ３３７．１ ２６７．１
σ（％） ０．０８６ ０．００２ ０．００１ ０．００１ ０．１４７

Ｃｈ１３０
６１１０．９

Ｎｂｅｓｔ ３ ５ ６ ７ ２
ＭＴＬ ６１４８．９０４７ ６１２５．０７１２ ６１２５．１９３２ ６１２５．０７１２ ６１５３．３９４５
ＭＩＴＬ ６１１０．７２１９ ６１１０．７２１９ ６１１０．７２１９ ６１１０．７２１９ ６１１０．７２１９
ＭＥＴＬ ６１２３．９９５８ ６１１５．４３１３ ６１１５．２４１２ ６１１５．０２６７ ６１２７．５８６４
ＭＥＢ ３８０．８ ３６５．０ ２６９．１ ２７７．４ ３０４．７
Ｔ（ｓ） ５２８．２ ６５８．３ ５８９．４ ５２１．７ ４９９．４
σ（％） ０．２１４ ０．０７４ ０．０７１ ０．０６８ ０．２７４

Ｇｒ２０２
５４９．９９

Ｎｂｅｓｔ １０ １０ １０ １０ １０
ＭＴＬ ４９２．２０２７ ４９０．２２４３ ４９０．３８７３ ４８９．３８５３ ４９２．３２３８
ＭＩＴＬ ４８７．３７９４ ４８７．２５６７ ４８７．１７６９ ４８７．８５８９ ４８８．４２６９
ＭＥＴＬ ４８９．３７６０ ４８８．９６８４ ４８８．６８２７ ４８８．５８１４ ４８９．８１６０
ＭＥＢ ５９７．９ ６０３．３ ５１６．６ ５６６．７ ４７１．５
Ｔ（ｓ） １６５２．９ ２００６．８ １７６９．９ ２４４１．１ １１６３．５
σ（％） ０ ０ ０ ０ ０

表３ 子种群数对ＨＣＩＡ性能的影响

Ｐｒｏｂｌｅｍ
Ｓ０

ＰＳ
ｍ′＝ｍ０ＮＮ

ｍ′＝４０６ ｍ′＝４０１０ ｍ′＝４０１４ ＭＬＯＩＣＳＡ Ｐｒｏｂｌｅｍ
Ｓ０

ＰＳ
ｍ′＝ｍ０ＮＮ

ｍ′＝４０６ ｍ′＝４０１０ ｍ′＝４０１４ ＭＬＯＩＣＳＡ

Ｃｈｎ１４４
３０３５４．３

Ｎｂｅｓｔ ０ ０ ０ ０
ＭＴＬ ３０６２５．１０１４ ３０６４１．９２６１ ３０４９２．２３９６ ３０９４６．０５３６
ＭＩＴＬ ３０３８３．０６４３ ３０３８２．１４７７ ３０３８２．１４７７ ３０３８３．０６４３
ＭＥＴＬ ３０４６４．５３８９ ３０４３６．７３６０ ３０４１６．３０４７ ３０６０４．０７６８
ＭＥＢ ４８６．９ ４５４．２ ５２１．２ ４６７．５
Ｔ（ｓ） ７２７．０ １２８１．５ １７３０．１ ９６７
σ（％） ０．３６３ ０．２７２ ０．２０４ ０．８２

Ｃｈ１５０
６５３２．３

Ｎｂｅｓｔ ０ ０ １ ０
ＭＴＬ ６５９４．８３９５ ６５８１．５３１２ ６５７３．１７３４ ６６１９．６１８０
ＭＩＴＬ ６５４８．７５６８ ６５４８．７５６８ ６５３０．９０２５ ６５４９．８９４０
ＭＥＴＬ ６５６３．７３５３ ６５５９．７８５２ ６５５６．２８９０ ６５６６．４０６１
ＭＥＢ ５１４．９ ４６４．７ ４４５．２ ４３４．２
Ｔ（ｓ） ８１９．１ １１７０．２ １７０２．６ １１１９．４
σ（％） ０．４８１ ０．４２１ ０．３６９ ０．５２２

Ｄ１９８
１５８０８．６５

Ｎｂｅｓｔ ０ ０ ０ ０
ＭＴＬ １５８６６．１７５７ １５８４３．４０４４ １５８５０．０４０８ １５８８３．９９１９
ＭＩＴＬ １５８１８．６９７７ １５８１８．４７３４ １５８０９．４２５８ １５８０９．４２５８
ＭＥＴＬ １５８４１．８３８２ １５８２７．８２５６ １５８２７．７８００ １５８４２．４３２５
ＭＥＢ ５７３．４ ５７２．３ ５７０．１ ５６５．５
Ｔ（ｓ） １２７８．１ ２１１０．３ ２９００．９ １３６２．７
σ（％） ０．２１０ ０．１２１ ０．１２１ ０．２１４

Ａ２８０
２５８６．８

Ｎｂｅｓｔ １ １ １ １
ＭＴＬ ２６２１．２２０２ ２６１６．７５３４ ２６０４．４７９２ ２６６２．７５００
ＭＩＴＬ ２５８６．７６９６ ２５８６．７６９６ ２５８６．７６９６ ２５８６．７６９６
ＭＥＴＬ ２６０３．２８４１ ２５９４．８４８４ ２５９４．３４３６ ２６０９．５８１
ＭＥＢ ６４０．６ ６９６．３ ６８６．６ ７８１．２
Ｔ（ｓ） ２４２１．１ ３６５４．９ ５９２７．５ ３８５６．８
σ（％） ０．６３７ ０．３１１ ０．２９２ ０．８８
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