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摘 要： 免疫克隆选择算法中，单纯采用克隆选择机制的全局收敛能力较差，而采用（μ＋λ）选择机制则容易陷
入早熟收敛．为兼顾算法的搜索和探索能力，提出一类自适应免疫克隆选择文化算法．该算法采用文化算法的双层进
化机制，提取并利用进化过程中的隐含知识，有机结合克隆选择和（μ＋λ）选择两种机制，从而给出一种基于知识的自
适应调整选择机制的混合选择策略．针对标准测试函数的仿真结果表明，该算法具有更稳定的全局收敛性能及较快的
收敛速度．
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１ 引言

免疫克隆选择算法模拟生物学中的抗体克隆选择

机理，通过克隆操作、免疫基因操作以及选择操作等新

型算子，实现高效的搜索．它不要求问题具有可微、连续
特性，是免疫算法中的一个新兴发展方向．

免疫克隆选择算法的选择操作通常采用克隆选择

和（μ＋λ）选择
［１，２］．克隆选择［３，４］是从父代抗体和其克

隆衍生的子代子种群中，选择优势抗体进入下一代，因

此其本质是一种局部择优选择机制．虽然该选择方式增
强了算法的局部搜索能力，但是减弱了抗体间的竞争，

影响了算法的全局收敛速度．而（μ＋λ）选择
［５，６］采用生

物的“优胜劣汰”进化准则，从父代和子代种群中选择优

势抗体构成下一代种群．虽然该选择方式突出了抗体间
的竞争，但是容易在算法进化初期保留过多的优势抗

体，从而引起算法的早熟收敛．显然，两种选择策略各有
优势和不足，目前的免疫克隆算法通常单纯采用其中一

种方式．为兼顾全局探索和局部搜索能力，本文提出一
种结合克隆选择和（μ＋λ）选择的混合选择机制，旨在
提高算法的收敛速度和进化性能．

算法中，如何控制和协调两种选择机制的作用时机

和作用比例是其核心问题．为有效解决该问题，本文引
入文化算法的双层进化机制［７，８］．在种群空间实现上述
基于混合选择策略的克隆选择免疫算法，信度空间用于

提取进化过程中的隐含知识；并依据各类知识来自适应

调节两类选择机制在种群中的作用比例，实现两种选择

机制的有机结合．基于此，提出一种自适应免疫克隆选
择文化算法（ＡｄａｐｔｉｖｅＩｍｍｕｎｅＣｌｏｎａｌＳｅｌｅｃｔｉｏｎＣｕｌｔｕｒａｌＡｌ
ｇｏｒｉｔｈｍ，简称ＡＩＣＳＣＡ）．

ＡＩＣＳＣＡ算法中的两个核心问题：混合选择策略和
隐含知识的提取与利用，将在第二部分加以深入阐述；

针对函数优化问题，算法性能通过第三部分的仿真实验

加以具体分析；最后对全文加以总结．
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２ 自适应克隆选择免疫文化算法描述

自适应克隆选择免疫文化算法采用文化算法的双

层进化机制，上层信度空间实现对进化过程隐含信息

的提取，并以知识形式对种群空间的进化状况加以描

述；底层种群空间实现克隆选择免疫算法，并根据信度

空间知识，自适应调节混合选择策略中克隆选择机制

和（μ＋λ）选择机制的作用比例．
该算法的具体实现步骤如下．这里，抗原是指待优

化的目标函数，抗体是候选解集，抗体的亲和度是其在

目标空间中的适应度映射．
Ｓｔｅｐ１ 初始化种群空间和信度空间．初始种群

Ｘ（０）＝｛ｘ１（０），ｘ２（０），…，ｘｍ（０）｝在整个搜索空间内随
机产生，其中，ｍ为种群规模．信度空间的初始知识记
录搜索空间中各变量的取值范围．

Ｓｔｅｐ２ 克隆增殖操作．由父代种群 Ｘ（ｔ），通过克
隆操作生成子代种群 ＸＣ（ｔ）．

Ｓｔｅｐ３ 变异操作．由克隆后子代种群 ＸＣ（ｔ），经
过变异生成子代种群 ＸＭ（ｔ）．

Ｓｔｅｐ４ 评价操作．合并父代种群 Ｘ（ｔ）和克隆变
异后子代种群 ＸＭ（ｔ），对生成的合并种群珔Ｘ（ｔ）评价抗
体亲和度．

Ｓｔｅｐ５ 选择操作．在合并种群珔Ｘ（ｔ）中，依据信度
空间知识，采用混合选择策略选出优势抗体，组成下一

代种群 Ｘ（ｔ＋１）．
Ｓｔｅｐ６ 知识更新．每代按照一定接受比例，从种

群 Ｘ（ｔ＋１）中选取优势抗体作为样本；并依据样本集提
取优势信息，更新信度空间的知识．

Ｓｔｅｐ７ 判断是否满足终止条件，若满足则停止，

否则 ｔ＝ｔ＋１，转 Ｓｔｅｐ２．本文采用最优抗体亲和度与种
群抗体亲和度平均值的差值作为终止判断条件，当该

差值小于某阈值时算法终止．
由上述算法描述可知，ＡＩＣＳＣＡ算法的核心在于：信

度空间知识的提取及更新、混合选择策略和种群空间

的进化操作．下面分别对这三个部分加以详细阐述．

３ 信度空间的知识更新与利用

随着文化算法的发展，研究人员先后提出五类信

度空间的知识描述方式［９］，包括标准知识、状况知识、

拓扑知识、领域知识和历史知识．这五类知识记录的信
息不同，对算法具有不同的引导作用，适用于不同场

合．ＡＩＣＳＣＡ算法需要根据种群的进化状况，来自适应调
整选择机制，故而信度空间采用拓扑知识．

拓扑知识记录了进化过程中优势抗体的适应度分

布状况．它采用二叉树结构，依据各代优势抗体的适应

度，提取优良进化方向，并依此对搜索空间进行动态划

分．假设第 ｔ代拓扑知识表示为
珔Ｋ（ｔ）＝〈Ｋ１（ｔ），…，Ｋｑ（ｔ），…〉，ｑ＝１，２，…，｜珔Ｋ（ｔ）｜

（１）
其中，｜珔Ｋ（ｔ）｜为划分后的子空间数目．Ｋｑ（ｔ）＝〈Ｌｑ（ｔ），
Ｕｑ（ｔ），珓ｘｑ（ｔ）〉分别代表划分后子空间 Ｒｑ（ｔ）的下限、上
限和该区域中的最优抗体．显然满足：Ｒｑ（ｔ）Ｒ１（０），
即 Ｌｑ（ｔ）≥Ｌ１（０），Ｕｑ（ｔ）≤Ｕ１（０）．

拓扑知识的更新反映为子空间划分的变化．初始
阶段，搜索空间未做划分，即珔Ｋ（０）＝〈Ｋ１（０）〉为整个搜
索空间，且珓ｘ１（０）＝ｘｉ（０），ｉ＝ａｒｇｍａｘ

ｉ＝１，２…，ｍ
ｆ（ｘｉ（０））；二叉树根

节点 Ｒ１（０）Ｒｎ．当进化过程的优势抗体优于拓扑知识
所记录的最优抗体时，对优势抗体所在子空间进行细

化，记为

Ｒｓｐｌｉｔ（ｔ）＝Ｒｑｊ ，ｊ＝ａｒｇ ｍａｘ
ｊ＝１，２，…，ｎ

ΔＩｊ （２）

ｑ，ｆ（ｘ（ｔ））＞ｆ（珓ｘｑ（ｔ－１）），且 ｘ（ｔ）∈Ｒｑ（ｔ－１）
式中，ｎ是变量维数；ΔＩｊ为信息增益，记录各变量维上
的亲和度梯度．

ΔＩｊ＝
ｆ（ｘ（ｔ））－ｆ（珓ｘｑ（ｔ－１））
ｘｊ（ｔ）－珓ｘｑｊ（ｔ－１）

（３）

显然，知识细化只可能发生在二叉树的叶子节点，

并且选取具有最大信息增益的变量维作为细化方向．
相应变量维的二叉树分割点取值为：

ｘｓｐｌｉｔｊ （ｔ）＝０５（ｘｊ（ｔ）－珓ｘｑｊ（ｔ－１）） （４）

４ 基于知识的混合选择策略

克隆选择免疫算法的克隆和变异操作，将父代种

群在抗体附近进行局部扩张，从而提高算法的局部搜

索能力；通过选择操作，将扩张后的种群进行压缩，获

得优秀的候选解集；通过对种群的反复扩张与压缩，实

现问题的求解．其中，实现压缩的选择操作对算法收敛
性和收敛速度具有显著影响，常采用克隆选择机制和

（μ＋λ）选择机制．
４．１ 克隆选择

克隆选择是从父代抗体及其克隆衍生的子代子种

群中，选择优势抗体进入下一代．设 ｘＭ（ｔ）∈ＸＭｉ（ｔ）是
由抗体 ｘｉ（ｔ）克隆衍生得到的子种群中最优抗体，其被
选入 Ｘ（ｔ＋１）的概率为：
ｐｘｉ（ｔ＋１）＝ｘＭ（ｔ( )） ＝
１， ｆ（ｘｉ（ｔ））＜ｆ（ｘＭ（ｔ））

ｅｘｐ －
ｆ（ｘｉ（ｔ））－ｆ（ｘＭ（ｔ））( )

σ
，

［ｆ（ｘｉ（ｔ））≥ｆ（ｘＭ（ｔ））］∧［ｆ（ｘｉ（ｔ））＜ｆ（ｘｊ（ｔ）），

ｘｊ（ｔ）∈Ｘ（ｔ）］

０， ［ｆ（ｘｉ（ｔ））≥ｆ（ｘＭ（ｔ））］∧［ｆ（ｘｉ（ｔ））＞ｆ（ｘｊ（ｔ）），

ｘｊ（ｔ）∈Ｘ（ｔ）］ （５















）
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式中，σ为种群的多样性系数．

σ ＝
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
ｘｉ（ｔ）－

１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
ｘｉ（ｔ( )）２

（６）

显然，克隆衍生的子代优势抗体进入下一代的可

能性取决于其解性能及其父代种群的分布性能．由式
（５）可知，优于其父代的子代最优抗体以概率１被选入
下一代种群．当子代最优抗体劣于其父代抗体时，则根
据父代种群的多样性和父代抗体在种群中的位置来确

定子代抗体进入下一代的概率．此时若父代抗体是种
群的最优抗体，为保留优势抗体，则以概率１选择父代
抗体进入下一代；否则根据父代种群的多样性确定子

代最优抗体进入下一代种群的概率，种群多样性越好，

说明种群正在对搜索空间进行广度探索，为保证种群

的多样性，避免陷入局部最优解，选择亲和度较低的子

代最优抗体进入下一代种群的概率就越大；反之，种群

多样性较差时，说明种群进入进化后期，为加速收敛，

则选取亲和度较高的父代抗体进入下一代的概率较

大，子代最优抗体被选择的概率较小．
综上所述，克隆选择仅局限于父代抗体及其自身

克隆衍生子代抗体构成的子种群中进行，没有考虑抗

体之间的竞争关系，因此单纯采用该选择机制可以保

证种群的多样性，但是算法的全局收敛能力较差．
４．２ （μ＋λ）选择

（μ＋λ）选择是依据合并种群珔Ｘ（ｔ）＝Ｘ（ｔ）∪Ｘ
Ｍ

（ｔ）中抗体的亲和度，选取亲和度较高的前 ｍ个抗体进
入下一代，即

ｐ（珋ｘｊ（ｔ）∈Ｘ（ｔ＋１））＝
１， ｊ≤ｍ
０，{ ｅｌｓｅ

（７）

ｊ，ｆ（珋ｘｊ（ｔ））≥ｆ（珋ｘｊ＋１（ｔ））
为了保证算法收敛，采用最优保留 ＋（μ＋λ）选择

策略，即用当前最优抗体替换种群中的最差抗体．由于
（μ＋λ）选择使压缩后种群倾向于当前局限较优抗体，
所以单纯采用该选择机制，容易使算法陷入早熟收敛．
４．３ 混合选择策略

混合选择策略依据拓扑知识各子空间中的进化状

况，确定位于该子空间中的抗体子种群选择机制．由两
种选择机制的特性可知，克隆选择机制适用于抗体多

样性较好的子空间，从而保持对该区域的探索能力；而

对于抗体较聚集的优势子空间，应采用（μ＋λ）选择机
制，确保优势抗体进入下一代，提高算法的全局收敛能

力；同时，为避免陷入早熟收敛，对于抗体较聚集的非

优势子空间，采用（μ＋λ）选择＋随机替代机制．
可见，子空间进化状况需要反映该区域内抗体的

分布状况及其相对进化程度．因此，给出进化程度、抗
体覆盖度和抗体分散度三种测度加以描述．以子空间
Ｒｑ（ｔ）为例加以说明．

定义１ 进化程度描述子空间中抗体相对于整个

种群的进化状况，记为

ＥＤｑ（ｔ）＝
珋ｆｑ（ｔ）
珋ｆ（ｔ） （８）

式中，珋ｆｑ（ｔ）为分布于子空间中抗体的平均亲和度．设
ｍｑ是子空间Ｒｑ（ｔ）中的抗体总数，则有

珋ｆｑ（ｔ）＝１ｍｑ∑
ｍｑ

ｋ＝１
ｆ（珋ｘｋ（ｔ）），珋ｘｋ（ｔ）∈Ｒｑ（ｔ），珋ｘｋ（ｔ）∈珔Ｘ（ｔ）

（９）
珋ｆ（ｔ）为合并种群珔Ｘ（ｔ）的平均亲和度，表示为

珋ｆ（ｔ）＝１
珚ｍ∑

珚ｍ

ｋ＝１
ｆ（珋ｘｋ（ｔ）），珋ｘｋ（ｔ）∈珔Ｘ（ｔ） （１０）

其中，珚ｍ＝∑
ｑ
ｍｑ为合并种群珔Ｘ（ｔ）规模．显然，ＥＤｑ（ｔ）

越大，表明该子空间中抗体的亲和度越好，出现优势抗

体的相对可能性更高．
定义２ 抗体覆盖度描述子空间中抗体在该区域

内的分布跨度，记为

ＣＤｑ（ｔ）＝ ｍｉｎ
ｊ＝１，…，ｎ

ｍａｘ
ｋ＝１，…，ｍｑ

ｘｑｋｊ（ｔ）－ ｍｉｎ
ｋ＝１，…，ｍｑ

ｘｑｋｊ（ｔ）

ｕｑｊ－ｌ
[ ]ｑ

ｊ
（１１）

式中，ｕｑｊ、ｌｑｊ分别为子空间Ｒｑ（ｔ）第 ｊ维变量的上限和下
限．显然，ＣＤｑ（ｔ）越大，表明抗体所覆盖的子空间区域
越大．

定义３ 抗体分散度描述子空间中抗体的相对聚

集程度，记为

ＳＤｑ（ｔ）＝ ｍｉｎ
ｊ＝１，…，ｎ
σ
ｑ
ｊ（ｔ） （１２）

式中，σ
ｑ
ｊ（ｔ）为子空间中第 ｊ维上抗体的分散度．

σ
ｑ
ｊ（ｔ）＝

１
ｍｑ∑

ｍｑ

ｋ＝１
ｘｑｋｊ（ｔ）－

１
ｍｑ∑

ｍｑ

ｋ＝１
ｘｑｋｊ（ｔ( )）２

（１３）

显然，ＳＤｑ（ｔ）越小，子空间中的抗体分布越集中．
根据子空间进化状况，确定该区域中抗体的选择

机制为：

Ｒｕｌｅ１ ＣＤｑ（ｔ）≥α或ＳＤｑ（ｔ）≥β，表明该子空间
中的抗体分布较分散，因此采用克隆选择机制．

Ｒｕｌｅ２ ＣＤｑ（ｔ）＜α且ＳＤｑ（ｔ）＜β且ＥＤ
ｑ（ｔ）≥γ，

表明该优势子空间中的抗体分布较聚集，因此采用最

优保留＋（μ＋λ）选择机制．
Ｒｕｌｅ３ ＣＤｑ（ｔ）＜α且ＳＤｑ（ｔ）＜β且ＥＤ

ｑ（ｔ）＜γ，
表明该劣势子空间中的抗体分布较聚集，因此采用（μ
＋λ）＋随机替代机制，即从拓扑知识记录的其他子空
间中随机选取一个子空间，并以该子空间中生成的新

抗体替代劣势子空间的非优势抗体．

５ 种群空间的克隆免疫操作

种群空间通过克隆复制抗体，实现抗体增殖；并经
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过变异操作提高抗体的亲和度，促进抗体的成熟．
５１ 克隆操作

克隆就是对抗体进行复制．抗体的克隆规模与抗
体的亲和度以及抗体和其他抗体之间的相似度有关．
设抗体ｘｉ（ｔ）的克隆规模为 ｃｉ（ｔ），则有［１］

ｃｉ（ｔ）＝ ｎｃ·
ｆ（ｘｉ（ｔ））

∑
ｍ

ｊ＝１
ｆ（ｘｊ（ｔ））

·θｉ（ｔ） （１４）

式中，「·?表示向上取整，ｎｃ是与克隆规模有关的设定
值．ｆ（ｘｉ（ｔ））表示抗体 ｘｉ（ｔ）的亲和度值；θｉ（ｔ）描述抗体
ｘｉ（ｔ）与其他抗体之间的亲合力，反映抗体之间的相似
度，记为

θｉ（ｔ）＝ ｍｉｎ
ｊ＝１，…，ｍ

｛ｄｉｊ｝＝ ｍｉｎ
ｊ＝１，…，ｍ

｛ｅｘｐｘｉ（ｔ）－ｘｊ（ｔ

 

）｝，ｉ≠ｊ

（１５） 

式中，· 表示欧式距离．
通过克隆操作，抗体 ｘｉ（ｔ）扩展为规模为 ｃｉ（ｔ）的子

抗体群，从而构成子代种群为

ＸＣ（ｔ）＝｛ｘＣ１１（ｔ），…，ｘＣ１ｃ１（ｔ），ｘ
Ｃ
２１（ｔ），…，ｘＣ２ｃ２（ｔ），…，

ｘＣｍ１（ｔ），…，ｘＣｍｃｍ（ｔ）｝

其中，ｘＣｉ１（ｔ）＝ｘＣｉ２（ｔ）＝…＝ｘＣｉｃｉ（ｔ）＝ｘｉ（ｔ），其种群规模

为∑
ｍ

ｉ＝１
ｃｉ（ｔ）．

５２ 变异操作

克隆后子代种群通过变异操作生成衍生子种群．
本文采用高斯变异算子，对克隆后抗体 ｘＣｉ（ｔ）实施变异
操作，记为［１０］

ｘＭｉ（ｔ）＝ｘＣｉ（ｔ）＋ ｆ（ｘＣｉ（ｔ槡 ）） ×Ｎ（０，１） （１６）
其中，Ｎ（０，１）是服从标准正态分布的 ｎ维随机数向量．

６ 仿真结果与分析

为深入分析本文提出的自适应克隆选择免疫文化

算法性能，针对函数优化问题，采用标准测试函数对知

识影响下两类选择机制的影响比例演化情况，以及关

键参数对算法性能的影响进行了深入分析，并将其与

采用（μ＋λ）选择机制的免疫克隆规划算法
［６］（Ｉｍｍｕｎｅ

ＣｌｏｎａｌＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，简称 ＩＣＰ）以及采用克隆选择机制的
免疫克隆选择算法［１］（ＩｍｍｕｎｅＣｌｏｎａｌＳｅｌｅｃｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，
简称 ＩＣＳＡ）进行性能的比较．

采用的标准测试函数及其最优解分布如表１所示．
表１ 标准测试函数

测试函数（ｎ＝２） 变量范围 最优解 ｘ 最优值 ｆ（ｘ）

ｍａｘｆ１（ｘ，ｙ）＝１＋ｘｓｉｎ（４πｘ）－ｙｓｉｎ（４πｙ＋π）＋
ｓｉｎ６ ｘ２＋ｙ槡( )２
６ ｘ２＋ｙ２＋１０槡 －１５

ｘ，ｙ∈ －１，[ ]１
（＋０．６４，＋０．６４）（－０．６４，－０．６４）
（＋０．６４，－０．６４）（－０．６４，＋０．６４）

２．１１８

ｍｉｎｆ２（ｘ，ｙ）＝２０＋ｘ２－１０ｃｏｓ（２πｘ）＋ｙ２－１０ｃｏｓ（２πｙ） ｘ，ｙ∈ －５．１２，５．[ ]１２ （０，０） ０

ｍｉｎｆ３（ｘ，ｙ）＝０．５＋
ｓｉｎ２ ｘ２＋ｙ槡 ２－０．５

［１＋０．００１×（ｘ２＋ｙ２）２］２
ｘ，ｙ∈ －１０，[ ]１０ （０，０） ０

ｍａｘｆ４（ｘｉ）＝－∑
ｍ－１

ｉ＝１
（ｘ２ｉ－ｘｉ＋１）２＋（１－ｘｉ）[ ]２ ｘｉ∈ －１０，[ ]１０ （１，１） ０

ｍａｘｆ５（ｘｉ）＝－ ∑
ｍ

ｉ＝１
ｘｉ ＋∏

ｍ

ｉ＝１
ｘ[ ]ｉ ｘｉ∈ －１０，[ ]１０ （０，０） ０

ｍｉｎｆ６（ｘｉ）＝∑
ｍ

ｉ＝１
ｘ２ｉ ｘｉ∈ －１００，[ ]１００ （０，０） ０

仿真分析中算法主要参数取值如表２所示．
表２ 主要参数取值

种群规模 样本库规模 克隆规模 运行次数 解精度

３０ ３０ １０ ３０ １０－３

接受比例 进化终止代数 α β γ

０．２ ２００ ０．３ ０．０１ １

６．１ 知识影响下两类选择机制的影响比例

拓扑知识是从不断更新的样本库中提取获得的进

化过程隐含信息．在其引导作用下，两类选择机制共同
作用于种群，并在进化过程的不同阶段呈现出对种群

的不同影响程度．不失一般性，以标准测试函数 ｆ１的寻
优过程（收敛代数＝９）为例，记录两类选择机制的影响
比例演化曲线如图１所示．

可见，在进化初期，种群中的多数抗体采用克隆选

择机制，以保证种群的多样性，避免了算法陷入早熟收
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敛；随着进化深入，（μ＋λ）选择机制的影响比例逐渐增
加，从而提高算法的收敛速度，保证算法的全局收敛

性．
在进化过程中，拓扑知识所记录的优势子空间逐

渐缩小明确．以上述标准测试函数 ｆ１的寻优过程为例，
记录进化过程中拓扑知识结构及受其影响的子空间选

择机制的演化过程如图２所示．图中，“”代表抗体，Ⅰ
代表该区域采用克隆选择机制，Ⅱ代表该区域采用（μ
＋λ）选择机制，Ⅲ代表该区域采用（μ＋λ）选择＋随机
替代机制．图２（ｄ）和（ｆ）分别放大显示图２（ｃ）和（ｅ）中
的方框区域．

可见，在进化初期，抗体分布较分散，多数抗体采

用克隆选择机制，如图２（ａ）所示；随着进化深入，拓扑
知识记录的优势子空间划分愈加精细，（μ＋λ）选择机
制在优势区域作用的比例逐渐增加，（μ＋λ）选择 ＋随
机替代机制在劣势区域作用的比例也逐渐增加，如图２
（ｂ）～（ｄ）所示；进化后期，种群趋于成熟，（μ＋λ）选择
机制作用于大多数子空间，有效促进种群的全局收敛，

如图２（ｅ）所示．
６．２ 混合选择策略中测度阈值对性能的影响

混合选择策略中，拓扑知识各子空间的进化状况

通过进化程度、抗体覆盖度和抗体分散度三种测度加

以描述．后两者描述了子空间中抗体的分布状况，其测
度阈值（α、β）的选取会对该子空间中抗体子种群所采

用的选择机制产生影响；进化程度阈值（γ）用于判定当

前区域的优势程度，决定补入新抗体的时机，会对算法

跳出局部极值点的能力产生影响．
为深入分析上述三种测度阈值对算法性能的影

响，针对表１中的标准测试函数，分别选取３组α、β和

γ，统计其３０次运行结果如表３～５所示．表中，Ｍ１表示
平均最优目标值，Ｍ２表示最优值均方差，Ｍ３表示获得
最优解的运行次数，Ｍ４表示平均收敛代数．

由表３可见，α＝０３时，算法在达到相同或更高收
敛速度的同时，其求解精度较高，解的稳定性较好．分
析表明：α取值越小，满足 Ｒｕｌｅ１的子空间数目越多，即
克隆选择机制在种群中的作用比例越大，使（μ＋λ）选
择机制不会过早的作用于抗体，从而保证了算法的探

索能力，避免算法陷入局部较优区域．综上所述，本文
选取α＝０３．

表４的仿真结果表明，β＝００１时，算法具有较好
的求解精度和较快的收敛速度．虽然 ＡＩＣＳＣＡ算法在针
对 ｆ５的测试中，β＝００１时的收敛速度略差于β＝００７
时的测试结果，但是前者的算法求解精度高于后者．分
析表明：β取值较大时，满足 Ｒｕｌｅ１的子空间数目减少，

表３ 不同α取值算法性能比较（β＝０．０１、γ＝１）

函数 ｆ１ ｆ２ ｆ３ ｆ４ ｆ５ ｆ６

α＝０．３

Ｍ１
Ｍ２
Ｍ３
Ｍ４

２．１１８１
４．２８×１０－４
３０
１０

４．４８×１０－４

２．７×１０－４
３０
５０

４．１４×１０－４

２．８×１０－４
２７
７２

－５．０１×１０－４

２．９２×１０－４
２６
７６

－６．０２×１０－４

２．３９×１０－４
３０
９８

６．４８×１０－４

２．９５×１０－４
３０
１２７

α＝０．５

Ｍ１
Ｍ２
Ｍ３
Ｍ４

２．１１８０
５．２８×１０－４
３０
１１

６．９７×１０－４

１．６５×１０－３
３０
５７

５．２４×１０－４

２．８８×１０－４
２６
９６

－７．６７×１０－４

３．１×１０－４
２１
１０９

－８．０１×１０－４

４．３×１０－４
２９
１０２

９．９０７×１０－４

１．３１×１０－３
３０
１２６

α＝０．８

Ｍ１
Ｍ２
Ｍ３
Ｍ４

２．１１７９
５．７３×１０－４
３０
１０

２．９８×１０－２

１．３６×１０－２
３０
５５

４．１７×１０－４

２．８２×１０－４
２６
８７

－７．６６×１０－４

３．０２×１０－４
２０
９７

－１．３１×１０－３

３．２４×１０－３
２９
９９

１．６×１０－３

２．５×１０－３
３０
１２５
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即克隆选择机制在种群中的作用比例减小．于是，（μ＋
λ）选择机制会较早的作用于抗体，算法易于陷入局部

极值点，所得解的精度较差．因此，本文算法选取β＝
００１．

由表５可见，γ＝１时算法的求解精度最好，且算法
得到最优解的次数也最多．分析表明：若γ取值太小，

容易将非优势区域误判为优势区域，从而采用（μ＋λ）
选择机制，保留过多的局部较优解；若γ取值太大，则

优势区域的判定过于严格，会导致在优势区域中采用

（μ＋λ）＋随机替代机制，从而破坏已有的优势抗体子
种群．显然，上述两种情况都会导致算法的求解精度及
收敛速度降低．因此，本文算法选取γ＝１．

表４ 不同β取值算法性能比较（α＝０．３、γ＝１）

函数 ｆ１ ｆ２ ｆ３ ｆ４ ｆ５ ｆ６

β＝０．０１

Ｍ１
Ｍ２
Ｍ３
Ｍ４

２．１１８１
４．２８×１０－４
３０
１０

４．４８×１０－４

２．７×１０－４
３０
５０

４．１４×１０－４

２．８×１０－４
２７
７２

－５．０１×１０－４

２．９２×１０－４
２６
７６

－６．０２×１０－４

２．３９×１０－４
３０
９８

６．４８×１０－４

２．９５×１０－４
３０
１２７

β＝０．０３

Ｍ１
Ｍ２
Ｍ３
Ｍ４

２．１１８０
５．０７×１０－４
３０
１１

５．０４×１０－４

３．０１×１０－４
３０
６７

４．５４×１０－４

２．９７×１０－４
２５
７３

－７．１９×１０－４

３．２７×１０－４
２６
８６

－７．７９×１０－４

３．３３×１０－４
３０
１０２

１．３８×１０－３

２．２７×１０－３
３０
１３８

β＝０．０７

Ｍ１
Ｍ２
Ｍ３
Ｍ４

２．１１８０
４．７６×１０－４
３０
１１

５．３３×１０－４

２．９８×１０－４
３０
６５

５．２６×１０－４

３．２４×１０－４
２６
７４

－７．３８×１０－４

３．０８×１０－４
２４
８８

－１．１１×１０－３

１．０６×１０－３
３０
９５

２．２３×１０－３

２．９４×１０－３
３０
１３２

表５ 不同γ取值算法性能比较（α＝０．３、β＝０．０１）

函数 ｆ１ ｆ２ ｆ３ ｆ４ ｆ５ ｆ６

γ＝０．８

Ｍ１
Ｍ２
Ｍ３
Ｍ４

２．１１８１
５．０１×１０－４
３０
１１

５．２×１０－４

２．８５×１０－４
３０
５３

４．８６×１０－４

３．０２×１０－４
２３
９２

－７．６６×１０－４

５．９８×１０－４
２５
９５

－１．９９×１０－３

４．６×１０－３
３０
１００

８．０９×１０－４

２．３×１０－４
２７
１５０

γ＝１

Ｍ１
Ｍ２
Ｍ３
Ｍ４

２．１１８１
４．２８×１０－４
３０
１０

４．４８×１０－４

２．７×１０－４
３０
５０

４．１４×１０－４

２．８×１０－４
２７
７２

－５．０１×１０－４

２．９２×１０－４
２６
７６

－６．０２×１０－４

２．３９×１０－４
３０
９８

６．４８×１０－４

２．９５×１０－４
３０
１２７

γ＝１．２

Ｍ１
Ｍ２
Ｍ３
Ｍ４

２．１１８０
５．４５×１０－４
３０
１０

４．９×１０－４

４．３２×１０－４
２９
６１

４．９×１０－４

２．８１×１０－４
２５
９９

－６．４８×１０－４

３．１×１０－４
２３
８８

－７．０２×１０－４

３．２５×１０－４
２０
９２

２．１６×１０－３

３．０８×１０－３
３０
１３３

６．３ 与其它算法性能对比分析

针对表 １中的 ６个测试函数，分别采用 ＡＩＣＳＣＡ、
ＩＣＰ和 ＩＣＳＡ，参照表２所示算法参数进行仿真实验，运
行结果的统计分析如表６所示．

可见，自适应克隆选择免疫文化算法在整体上具

有较高的求解精度、较好的解稳定性和收敛能力；而采

用克隆选择机制的 ＩＣＳＡ算法容易陷入局部较优解，解

稳定性较差；采用μ＋λ选择机制的 ＩＣＰ算法收敛速度
较慢．其中，根据表６中的统计运行结果可知，对于测试
函数 ｆ４，ＡＩＣＳＣＡ算法的收敛能力较其他两种算法差，但
解精度和稳定性较好．这是因为，对于 ｆ４这种“平坦”函
数，克隆选择机制在进化过程中占主导作用的时间较

长，且进化后期（μ＋λ）选择作用的子空间过多，导致收
敛速度降低，可以通过提高γ来改善算法的收敛性能．

表６ 不同算法性能比较

函数
ＩＣＰ算法 ＩＣＳＡ算法 ＡＩＣＳＣＡ算法

Ｍ１ Ｍ２ Ｍ３ Ｍ４ Ｍ１ Ｍ２ Ｍ３ Ｍ４ Ｍ１ Ｍ２ Ｍ３ Ｍ４
ｆ１ ２．１１７９ ４．３４×１０－４ ３０ １２ ２．１０７ ０．０１８ ２２ ４９ ２．１１８１ ４．２８×１０－４ ３０ １０
ｆ２ ５．４８×１０－４ ２．９７×１０－４ ３０ ６４ ５．８３×１０－４ ２．１８×１０－４ ５ ９０ ４．４８×１０－４ ２．７×１０－４ ３０ ５０
ｆ３ ４．５２×１０－４ ２．８７×１０－４ ２６ ８３ ０．０７７ ０．０７２ ５ １１ ４．１４×１０－４ ２．８×１０－４ ２７ ７２
ｆ４ －５．３２×１０－４ ３．４９×１０－４ ３０ ４９ －７．２１×１０－４ ２．９１×１０－４ ３０ ２０ －５．０１×１０－４ ２．９２×１０－４ ２６ ７６
ｆ５ －８．５７×１０－４ ９．４１×１０－３ ７ ８７ －９．７５×１０－４ ０ １ ５４ －６．０２×１０－４ ２．３９×１０－４ ３０ ９８
ｆ６ ８．４５×１０－４ １．０２×１０－４ ２８ １６５ ５．０３×１０－４ ２．８３×１０－４ ２５ ８２ ６．４８×１０－４ ２．９５×１０－４ ３０ １２７
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纵上所述，本文采用的混合选择策略，根据进化过

程隐含知识有效结合两种选择机制，在进化初期通过

克隆选择机制保证较好的种群多样性；在进化后期通

过（μ＋λ）选择机制提高求解精度．因此，自适应克隆选
择免疫文化算法在整体上能兼顾求解精度及其稳定性

与收敛速度两方面性能．

７ 结语

克隆选择免疫算法中，单纯采用克隆选择机制的

全局收敛能力较差；而单纯使用（μ＋λ）选择机制又容
易早熟收敛．针对该问题，本文借鉴文化算法的双层进
化结构，提出一种自适应混合选择策略．根据信度空间
中描述进化状况的拓扑知识，在划分后的搜索子空间

中自适应确定选择机制，从而将两种选择方式有机结

合，共同作用于种群．基于标准测试函数的仿真实验结
果表明，本文算法在整体上具有较好的全局寻优能力

和解稳定性，且收敛速度较快．面向多模或高维函数优
化问题的进化过程隐含知识的提取与利用，还有待于

进一步深入研究．

参考文献：

［１］焦李成，杜海峰，刘芳，等．免疫优化计算、学习与识别
［Ｍ］．北京：科学出版社，２００６．
ＪｉａｏＬｉｃｈｅｎｇ，ＤｕＨａｉｆｅｎｇ，ＬｉｕＦａｎｇ，ｅｔａｌ．Ｉｍｍｕｎｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，ｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｍ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：Ｓｃｉｅｎｃｅ
Ｐｒｅｓｓ．２００６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２］焦李成，杜海峰．人工免疫系统进展与展望［Ｊ］．电子学
报．２００３，３１（１０）：１５４０－１５４８．
ＪｉａｏＬｉｃｈｅｎｇ，ＤｕＨａｉｆｅｎｇ．ＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔａｎｄＰｒｏｓｐｅｃｔｏｆｔｈｅａｒ
ｔｉｆｉｃｉａｌｉｍｍｕｎｅｓｙｓｔｅｍ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ．２００３，３１
（１０）：１５４０－１５４８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［３］ＬＮｄｅＣａｓｔｒｏ，ＦＪＶＺｕｂｅｎ．Ｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｕｓｉｎｇ
ｔｈｅｃｌｏｎａｌｓｅｌｅｃｔｉｏｎｐｒｉｎｃｉｐｌｅ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＥｖｏｌｕ
ｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ．２００２，６（３）：２３９－２５１．

［４］ＬｉｕＲｕｏｃｈｅｎ，ＣｈｅｎＬｉ，ＷａｎｇＳｈｕａｎｇ．Ｉｍｍｕｎｅｃｌｏｎａｌｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ
ｂａｓｅｄｏｎｔｈｒｅｅｍｕｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２ｔｈ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮａｔｕｒａｌＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ［Ｃ］．Ｂｅｒｌｉｎ，
Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｇ．２００６．１１４－１２１．

［５］ＬＨｏｎｇ，ＺＣＭｕ．Ａｎｏｖｅｌｃｌｏｎａｌｃｈａｏｓａｄｊｕｓｔｍｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ
［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２６ｔｈＣｈｉｎｅｓｅＣｏｎｔｒｏｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ［Ｃ］．
２００７．７１０－７１４．

［６］ＹＨｅ，ＣＢＪｉａｎ．Ｃｌｏｎａｌｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈａｄａｐｔｉｖｅｍｕｔａ
ｔｉｏｎａｎｄｒｏｕｌｅｔｔｅｗｈｅｅｌｓｅｌｅｃｔｉｏｎ［Ａ］．Ｔｈｅ２０ｔｈＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｉｃｒｏＥｌｅｃｔｒｏＭｅｃｈａｎｉｃａｌＳｙｓｔｅｍｓ［Ｃ］．
Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＮＪ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ．２００７．９３－９６．

［７］ＲＬＢｅｃｅｒｒａ，ＣＡＣｏｅｌｌｏ．Ｃｕｌｔｕｒｅｄｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎｆｏｒ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＭｅｔｈｏｄｓｉｎＡｐｐｌｉｅｄ
ＭｅｃｈａｎｉｃｓａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．２００６，１９５：４３０３－４３２２．

［８］郭一楠，巩敦卫．双层进化交互式遗传算法的知识提取与
利用［Ｊ］．控制与决策．２００７，２２（１２）：１３２９－１３３５．
ＧｕｏＹｉｎａｎ，ＧｏｎｇＤｕｎｗｅｉ．Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎａｎｄｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎａｂｏｕｔ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｉｎｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］．
ＣｏｎｔｒｏｌａｎｄＤｅｃｉｓｉｏｎ．２００７，２２（１２）：１３２９－１３３５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［９］ＢｉｎＰｅｎｇ．Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓｗａｒｍｓｉｎｃｕｌｔｕｒａｌａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｓｆｏｒｄｙｎａｍｉｃｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ［Ｄ］．ＵＳＡ：ＷａｙｎｅＳｔａｔｅＵｎｉ
ｖｅｒｓｉｔｙ．２００５．

［１０］王凌．智能优化算法及其应用［Ｍ］．北京：清华大学出版
社，２００１．
ＷａｎｇＬｉｎｇ．ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈＡｐｐｌｉｃａ
ｔｉｏｎｓ［Ｍ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＴｓｉｎｇｈｕａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＰｒｅｓｓ．２００１．（ｉｎＣｈｉ
ｎｅｓｅ）

作者简介：

郭一楠 女，１９７５年生于山西太原．博士，
中国矿业大学信息与电气工程学院副教授．主要
从事智能优化算法、机器学习、多ａｇｅｎｔ技术的研
究工作． Ｅｍａｉｌ：ｎａｎｆｌｙ＠１２６．ｃｏｍ

王 辉 女，１９８２年生于山东兖州．中国矿
业大学信息与电气工程学院硕士生．研究方向为
智能优化算法．

程 健 男，１９７４年生于四川平昌．博士，
中国矿业大学信息与电气工程学院副教授．主要
从事核机器学习、智能计算等的研究工作．

２７９ 电 子 学 报 ２０１０年




