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摘 要: 提出一种定向多尺度变异克隆选择优化算法. 为了实现抗体间信息共享,算法利用定向进化机制引导抗体

向着抗体群最优解区域逼近.采用多尺度高斯变异机制,在算法初期利用大尺度振荡变异实现了全局最优解空间的

快速定位. 随着适应值的提升,小尺度变异会随之减低,使得算法在进化后期通过小尺度变异完成局部精确解的搜

索. 将算法应用到 5个经典函数优化问题,结果表明,该算法不仅具有更快的收敛速度,而且全局解搜索能力和稳定

性均有显著提高.
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Abstract: To deal with the problem of single-scale mutation, premature convergence and slow search speed, a clone selection

algorithm(CSA) with directional multi-scale gaussian mutation is proposed. To implement the share of information between

antibodies, the directional evolution mechanism is utilized to induce the antibodies to evolve to the best solution region. The

special multi-scale Gaussian mutation operators are introduced to make antibodies explore the search space more efficiently.

The large-scale mutation operators can be utilized to quickly localize the global optimized space at the early evolution, while

the small-scale mutation operators can implement local accurate minima solution search at the late evolution, which can

make the algorithm explore the global and local minima thoroughly at the same time. The comparison of the performance

of the proposed approach with other CSAs with different mutations is experimented. The experimental results show that

the proposed method can not only effectively solve the premature convergence problem, but also significantly speed up the

convergence and improve the stability.
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1 引引引 言言言

生物免疫系统作为一种高度并行的自适应信息

学习系统,能够自适应地识别和排除机体的抗原性异

物,并且具有学习、记忆和自适应调节能力,保护机体

体内环境的稳定. 人工免疫算法便是一种受生物免

疫系统启发而设计的新型智能优化算法,它作为一个

新的研究方向,为当前智能信息处理领域提供了一种

有效的工具. 由于其在信息处理方面具有较强的鲁

棒性,并且在解决复杂问题时具有强大的信息处理能

力, 近年来已广泛应用于智能优化、模式识别、信息

安全、机器学习、故障诊断等[1-4]诸多领域.

目前,针对人工免疫算法的研究主要包括免疫遗

传算法、克隆选择算法、阴性选择算法和免疫学习算

法等[5-7]. 其中克隆选择算法作为一种新的全局优化

算法,结合了先验知识和生物免疫系统的自适应能力

两大特点,具有较强的鲁棒性和信息处理能力. 并且
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在对问题进行求解时,不要求目标函数具有可导等高

附加信息,在搜索过程中能更快地收敛到全局最优解,

被认为是具有强大潜力的搜索算法, 现已应用于模

式识别、异常和故障诊断、机器人控制、网络入侵检

测、函数优化等领域,表现出卓越的性能和效率[8-10].

针对传统克隆选择算法收敛速度慢等缺点,众多学者

对其进行了深入研究并提出了很多新的改进算法,其

中文献 [11]提出了基于高斯变异的克隆选择算法. 高

斯变异具有较强的局部搜索能力,但也存在一些不足,

如易陷入局部极值、迭代后期出现停止不前等现象,

为此, [12]提出了一种基于并行进化策略的克隆选择

算法, [13]提出了带有量子交叉变异操作的克隆优化

算法. 虽然上述算法部分解决了高斯变异克隆选择算

法易陷入局部极值的不足,但这些算法在实现变异时

均采用单一的变异尺度,使其在算法后期无法实现最

优解的探索. 因此,如何增强算法的多样性,使其在快

速定位到最优解区域的同时提高最优解精度值得进

一步研究.

鉴于此,本文提出一种定向多尺度变异克隆选择

优化算法 (DMCSA). 该算法利用大小不同的变异尺

度实现解空间的探索, 这种或大或小的变异机制,使

得克隆后的抗体能以尽量分散的变异尺度对解空间

进行更加详尽的探索. 同时,高斯变异的范围随着适

应值的变小也逐渐降低,有利于在后期提高最优解的

精度.在利用不同大小变异算子提高局部精确搜索能

力的同时,该算法利用定向变异机制使算法向着最优

解区域逼近,以加快算法收敛速度.最后,利用实验对

不同评测函数进行测试,测试结果均验证了新算法具

有优良的优化性能.

2 传传传统统统克克克隆隆隆选选选择择择及及及其其其改改改进进进算算算法法法分分分析析析

克隆选择理论用来描述当一个非自体的抗原被

B细胞识别时所引起的免疫应答过程,它包括抗体与

抗原的匹配、抗体的克隆殖、抗体的进化变异、抗体

记忆细胞的自然选择 4个过程. 当一个B细胞受体与

抗原之间的亲和力达到一定程度时,开始进行克隆增

殖 (自我复制), 从而分泌新的抗体. 在自我复制过程

中, B细胞的后裔经历了变异过程, 从而使得B细胞

能够更好地与所选择的抗原以更高的亲和力相匹配.

抗体与抗原相结合从而导致抗原最终被其他免疫细

胞所消灭. 变异和选择过程类似物种的自然选择过

程,激活的具有较高抗原亲和力的B细胞转化为具有

较长寿命的记忆细胞.

文献 [11-13]从不同角度模拟上述克隆选择机理,

相继提出了不同的克隆选择算法. 不失一般性,克隆

选择算法主要包括 3种操作:克隆操作、免疫基因操

作和克隆选择操作.抗体群的状态转移情况可以表示

成如下的随机过程:

𝐶𝑚 : 𝐵(𝑘)
clone−→ 𝐵′(𝑘) mutation−→

𝐵′′(𝑘) selection−→ 𝐵(𝑘 + 1).

克隆操作有效地实现了搜索空间的扩张;免疫基

因操作实现了抗体亲和度的成熟和多样性的产生;克

隆选择操作通过局部择优,有效地压缩了种群的大小.

免疫学认为,亲合度成熟和抗体多样性的产生主要依

靠抗体的高频变异,因此基因变异操作是整个算法的

核心,改善它对于提高算法性能具有十分重要的作用.

传统的基因变异操作主要依靠均匀变异算子来实现.

均匀变异算子通过将来自某区间的随机数加入克隆

后的种群𝐵′(𝑘)中某个 𝑏′𝑖抗体的第 𝑙个分量 𝑏′𝑖(𝑙),进而

产生变异,即

𝑏′′𝑖(𝑙) = 𝑏′𝑖(𝑙) +Δ𝑙Rand(0, 1). (1)

其中

Δ𝑙 =

⎧⎨⎩ 𝑏′min
𝑖(𝑙) − 𝑏′𝑖(𝑙), Rand(0, 1) < 0.5;

𝑏′max
𝑖(𝑙) − 𝑏′𝑖(𝑙), Rand(0, 1) ⩾ 0.5.

(2)

Rand(0, 1)表示从 0到 1均匀分布的随机变量. 式 (2)

表示每次随机选择一个Δ𝑙,每个 𝑏′𝑖(𝑙)准确地位于一个

对应区间 [𝑏′min
𝑖(𝑙) , 𝑏

′max
𝑖(𝑙) ]内. 由于均匀变异能产生远离

原始抗体的变异,使得算法在迭代过程中通过较大均

匀变异算子保持了解空间的勘探能力,维护了种群的

多样性.

为了提高局部搜索能力,文献 [11]提出了高斯变

异的克隆选择算法,即

𝑏′′𝑖(𝑙) = 𝑏′𝑖(𝑙) + 𝜎𝑙Randn(0, 1). (3)

其中: Randn(0, 1)表示均值为 0,方差为 1的高斯分布

的随机变量; 𝜎𝑙表示初始方差.

为了进一步改善高斯变异的克隆选择算法易陷

入局部极值、迭代后期出现停止不前等缺点, 文献

[12]提出了一种高斯变异和均匀变异相结合的自适

应并行免疫进化策略.在算法中, 根据抗体抗原亲和

度将初始抗体种群分为两个子群,相应地提出了精英

克隆 (高斯)算子和超变异 (均匀)算子,通过高斯变异

算子提高算法局部搜索能力,同时利用均匀变异算子

维持种群多样性,通过这两个功能互补算子的并行操

作实现种群进化.

3 定定定向向向多多多尺尺尺度度度克克克隆隆隆选选选择择择优优优化化化算算算法法法

上述改进算法虽然能够维护种群的多样性,提高

局部极小点的逃逸能力, 然而在进化前期,算法不能

保证取到合适的变异算子,使种群从局部极值的邻域

变异到全局最优解的邻域.同时, 算法对初始种群和

高斯变异算子标准差的初始值𝜎𝑙敏感,一旦初始种群

的性能不够优良 (即初始种群中没有任何一个个体落
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在全局最优解的邻域), 并使用了较小的高斯变异标

准差, 则将导致算法以较高的概率收敛于局部极值.

这种缺陷只能依靠均匀变异算子来克服,因此具有较

强的随机性. 同时随着维度的增多,这种逃逸能力显

得微不足道,最终导致算法需要多次迭代才可以收敛

到全局最优解.

为此,本文提出一种多尺度高斯变异机制,该机

制使得克隆后抗体群能在算法初期通过大尺度振荡

高斯变异算子使抗体具有较好的局部解逃逸能力,快

速到达全局最优解的附近.同时, 在后期逐渐递减的

小尺度高斯变异算子能够保证抗体以足够高的精度

逼近最优解,最终实现在保证抗体群多样性的同时使

局部具有精确的解搜索能力.

3.1 多多多尺尺尺度度度变变变异异异操操操作作作

通过上述分析可知,多尺度高斯变异机制可以保

证算法具有全局解搜索能力的同时进一步提高最优

解的精度. 具体算子描述如下: 设尺度个数为𝑀 , 首

先初始化多尺度高斯变异算子的初始方差为

𝜎(0) = (𝜎1
(0), 𝜎2

(0), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜎𝑀
(0)). (4)

初始时, 方差一般设定为优化变量的取值范围,

随着迭代次数的增加,多尺度高斯变异算子的方差会

随之进行调整, 具体调整方式为:首先根据适应值的

大小对种群中的抗体进行由小到大排序;然后对其进

行组合,生成𝑀个子群,每一个子群的抗体个数为𝑃

= 𝑁/𝑀 . 𝑁是抗体数目,计算每一个子群的适应度为

Fit𝑋(𝑘)
𝑚 =

𝑃∑
𝑖=1

𝑓(𝑥𝑚
𝑖 )

/
𝑃 , 𝑚 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀. (5)

其中: 𝑘是当前迭代次数, 𝑓是抗体的适应值计算函

数. 不同变异尺度之间相互竞争,根据适应能力的不

同设置不同的变异能力,因此第𝑚个变异算子的标准

差为

𝜎(𝑘)
𝑚 = 𝜎(𝑘−1)

𝑚 exp
(𝑀Fit𝑋

(𝑘)
𝑚 −

𝑀∑
𝑚=1

Fit𝑋(𝑘)
𝑚

Fit𝑋max − Fit𝑋min

)
, (6)

Fit𝑋max = max(Fit𝑋
(𝑘)
1 ,Fit𝑋

(𝑘)
2 , ⋅ ⋅ ⋅ ,Fit𝑋(𝑘)

𝑀 ), (7)

Fit𝑋min = min(Fit𝑋
(𝑘)
1 ,Fit𝑋

(𝑘)
2 , ⋅ ⋅ ⋅ ,Fit𝑋(𝑘)

𝑀 ). (8)

变异算子的进化是一个递归过程,排在后面的变

异算子可能很大,因此对变异算子的标准差做如下规

范:若𝜎
(𝑘)
𝑚 > 𝑊/4,则

𝜎(𝑘)
𝑚 = ∣𝑊/4− 𝜎(𝑘)

𝑚 ∣, (9)

其中𝑊 为待优化变量空间的宽度.重复使用式 (9),直

到满足𝜎
(𝑘)
𝑚 < 𝑊/4. 通过本文的多尺度变异算子能实

现整个搜索空间的覆盖,其中大尺度变异算子具有振

荡性质, 有利于实现解空间的粗搜索, 可以快速定位

到最优解区域,逐渐减小的小尺度变异算子能在进化

后期实现局部精确解的搜索.

3.2 定定定向向向进进进化化化操操操作作作

为了提高克隆选择算法的收敛速度,使其在算法

初期迅速定位到最优解区域,本文在传统克隆选择算

法中增加了定向进化操作,使得算法的抗体之间实现

信息的最大化共享,这样有利于算法初期快速定位到

最优解区域.同时, 由于本文算法采用了多尺度变异

机制,保证算法不会因为定向进化的影响陷入局部极

值点. 具体实现机制描述如下: 定义算法每次迭代后

的抗体群中适应值最优的抗体为

Best(𝑘) = {𝑥∗, 𝑓(𝑥∗) < 𝑓(𝑥), 𝑥 ∈ 𝐵(𝑘)}.
定向进化操作定义为

𝑥(𝑘) = 𝑥(𝑘) + 𝑟𝑐(Best(𝑘) − 𝑥(𝑘)). (10)

其中: 𝑟为从 0到 1均匀分布的随机变量; 𝑐为加速常

数,一般取值为 1.

3.3 算算算法法法流流流程程程

本文提出的定向多尺度克隆选择优化算法是将

定向进化操作、克隆操作、多尺度变异操作和克隆选

择操作合为一体的进化算法. 具体流程如下:

Step 1: 参数初始化. 设置环境容纳的抗体数目为

𝑁 ,尺度个数为𝑀 ,其中𝑁为𝑀的整数倍,循环次数

𝑘 = 0. 设置初始变异标准差𝜎0 = [𝜎0
1 , 𝜎

0
2 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜎0

𝑀 ]均

为优化变量的取值范围.

Step 2: 定向进化操作.选择当前抗体群中适应度

最高的抗体Best(𝑘),抗体群中每一个抗体按照式 (10)

进化,生成新的抗体群.

Step 3: 抗体群的克隆操作.克隆是指通过无性繁

殖可连续传代并形成群体.在本文算法中, 对抗体群

𝐵(𝑘) = {𝑏1, 𝑏2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑏𝑁}中每一个抗体进行克隆操作,

产生新的 𝑏𝑗𝑖 = 𝑏𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ 𝑞𝑖), 最
终生成𝐵′(𝑘). 为了方便起见, 𝑞𝑖定义为𝑀 + 1大小.

Step 4: 多尺度变异操作.对抗体群中的抗体使用

多尺度变异算子来繁殖后代. 种群𝐵′(𝑘)基因变异操

作的基本内容是对抗体某些基因位置上的基因值进

行变动, 本文设抗体群𝐵′(𝑘)中抗体 𝑏′𝑖的分量为 𝑏′𝑖(𝑙),

则更新方程为

𝑏′′𝑖(𝑙) = 𝑏′𝑖(𝑙) +Δ
(𝑘)
𝑖 , (11)

其中Δ
(𝑘)
𝑖 为服从𝑁(0, 𝜎

(𝑘)2

𝑚 )(𝑚 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀)分布

的高斯白噪声. 此外,为了能最大范围地实现空间勘

探能力, 在进行完多尺度高斯变异后, 对剩下的克隆

抗体进行一次均匀变异操作,其实现如式 (1)所示. 比

较后,通过克隆选择操作取所有变异后适应值最好的

抗体进入新的抗体群.

Step 5: 克隆选择操作.克隆选择操作是从抗体各
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自克隆增殖后的子代中选择优秀的个体,从而形成新

的种群. 克隆选择操作是克隆操作的逆过程,同一个

抗体 𝑏𝑖经过克隆后形成的子群体在经过基因变异操

作编辑后,通过克隆选择操作可实现局部亲和力的提

升. ∀𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁, ∃𝑗 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀 + 1}, 若抗体

𝑏𝑗𝑖 为子群体 {𝑏1𝑖 , 𝑏2𝑖 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑏𝑀+1
𝑖 }中亲和度最高的抗体,

则在子群体 {𝑏1𝑖 , 𝑏2𝑖 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑏𝑀+1
𝑖 }中,抗体 𝑏𝑗𝑖 被选择代替

𝑏𝑖,成为 𝑏′′𝑖 = 𝑏𝑗𝑖 ,生成新的𝐵′′(𝑘 + 1).

4 算算算法法法的的的优优优化化化机机机理理理及及及收收收敛敛敛性性性能能能分分分析析析

4.1 算算算法法法的的的优优优化化化机机机理理理分分分析析析

为了说明方便, 设优化函数 𝑓(𝑥)只有一个自变

量函数, 如图 1所示. 多尺度变异算法中抗体群的某

一个抗体经过多次迭代后到达 𝑎点,经过小尺度变异

后,向下“下山”找到个体 𝑎′;然后经过定向进化操作,

进化到 𝑎′′;再经过大尺度变异后找到适应值更高的抗

体 𝑏;最后抗体 𝑏被选入下一世代.经过定向进化操作,

若干代进化后, 找到抗体 𝑏′. 抗体 𝑏′经过大尺度变异

操作找到微粒 𝑐,则 𝑐被选为进入下一个世代,再经过

定向进化和小尺度变异,最终找到最优解 𝑐′.

x
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c΄
b΄

b

a

a΄

a΄΄
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图 1 定向多尺度变异优化机理

由上述可知,多尺度变异操作将整个解空间看作

一个山谷, 经过大尺度变异操作进行“下山”以寻求

适应值更高的区域 (𝑎′′ → 𝑏, 𝑏′ → 𝑐).大尺度变异操作

用于搜索全局解空间,是粗搜索. 如果大尺度变异操

作找到了适应值更高的区域,则定向进化操作和小尺

度变异操作能通过小区域搜索在该区域进行局部搜

索, 以寻求更高精度的解 (𝑎 → 𝑎′, 𝑎′ → 𝑎′′, 𝑏 → 𝑏′, 𝑐

→ 𝑐′). 定向进化操作和小尺度变异操作用于搜索局

部解空间. 因此,本文算法是一个勘探和开采能力相

互交替进行的搜索算法,具有全局和局部两层邻域搜

索机制,从而保证了算法全局和精确的局部寻优性能.

4.2 算算算法法法的的的收收收敛敛敛性性性分分分析析析

与文献 [10]相同,在定向多尺度变异克隆选择算

法中, 抗体种群序列𝐵(𝐾)仍是一个有限齐次可约马

尔可夫链. 虽然在算法中增加了定向进化操作和多尺

度变异操作, 但根据式 (10)可知, 定向进化操作中上

一代的Best(𝑘)没有变化,因此具有保优性质,同时结

合克隆选择操作的保优性可得

𝑃{𝜗(𝐵(𝐾+1)) = 0∣𝜗(𝐵(𝐾)) ∕= 0} = 0,

其中𝜗(𝐵(𝐾))表示抗体种群𝐵(𝐾)中包含最优抗体的

个数. 对于任意初始状态𝐵(0),定向多尺度变异克隆

选择优化算法仍以概率 1收敛于最优抗体集合𝐵∗,证

明与文献 [10]类似,此略.

5 对对对比比比实实实验验验及及及结结结果果果分分分析析析

5.1 参参参数数数设设设置置置及及及Benchmark函函函数数数实实实验验验

为了分析本文提出算法的全局搜索性能、收敛

速度和算法的稳定性,选择标准CSA算法,基于高斯

变异的克隆选择算法 (GCSA)[11],并行进化策略的克

隆选择算法 (PCSA) [12]以及基于量子交叉变异的克

隆选择算法 (QCSA)[13]进行对比实验. 其中CSA算法

的种群规模为 100, 克隆规模为 10, 变异概率为 0.5;

QCSA算法中的量子的变异概率为 0.5, 交叉概率为

0.8,交叉种群比例为 0.5. 本文DMCSA算法𝑀 = 10,

初始方差𝜎0矢量均为优化变量的范围. 所有实验函

数维度设置为 30,每次运行 2 000代,为了排除算法内

部随机操作对性能的影响,对每一个函数独立运行 50

次并对其统计结果进行分析.

本文选择了克隆选择算法和遗传算法经常使用

的 5个Benchmark函数问题进行数值实验, 并根据函

数性质分为具有单一极小点 (单模态)和多个极小点

(多模态)两大类.

单模态函数定义如下:

Quadric函数为

𝑓1 =

𝑛∑
𝑖=1

( 𝑖∑
𝑗=1

𝑥𝑗

)2

. (12)

取值范围为 [−100, 100], 维度为 30, 最小值和位置为

0 (0, ⋅ ⋅ ⋅ , 0).
Rosenbrock函数为

𝑓2 =

𝑛∑
𝑖=1

(100(𝑥𝑖+1 − 𝑥2
𝑖 ) + (𝑥𝑖 − 1)2). (13)

取值范围为 [−50, 50], 维度为 30, 最小值和位置为 0

(1, ⋅ ⋅ ⋅ , 1).
多模态函数定义如下:

Griewank函数为

𝑓3 =
1

4 000

𝑛∑
𝑖=1

(𝑥𝑖)
2 −

𝑛∏
𝑖=1

cos (𝑥𝑖/
√
𝑖) + 1. (14)

取值范围为 [−300, 300], 维度为 30, 最小值和位置为

0(0, ⋅ ⋅ ⋅ , 0).
Rastrigrin函数为

𝑓4 =

𝑛∑
𝑖=1

(𝑥2
𝑖 − 10 cos(2π𝑥𝑖) + 10). (15)

取值范围为 [−5.12, 5.12],维度为 30,最小值和位置为

0(0, ⋅ ⋅ ⋅ , 0).
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Schaffer F7函数为

𝑓5 =

𝑛−1∑
𝑖=1

(𝑥2
𝑖 + 𝑥2

𝑖+1)
0.25×

[
sin

(
50×

𝑛−1∑
𝑖=1

(𝑥2
𝑖 + 𝑥2

𝑖+1)
0.1

)2

+ 1.0
]
. (16)

取值范围为 [−100, 100], 维度为 30, 最小值和位置为

0(0, ⋅ ⋅ ⋅ , 0).
5.2 单单单模模模态态态Benchmark函函函数数数对对对比比比实实实验验验

图 2显示了 30维Quadric函数的优化实验结果.

可以看出,对于Quadric函数的优化问题, DMCSA算

法能在算法的初期阶段迅速定位到最优解区域,体现

了多尺度变异算子强劲的全局搜索能力. 而在算法进

化后期, DMCSA算法利用定向进化公式进化,同时利

用小尺度变异算子实现局部精确解的搜索,大大提高

了算法全局最优解的开采能力. 其他改进算法虽然也

在进化, 并且有效地实现了局部最优解的逃逸, 但是

单一变异机制的影响使得算法本身在初始阶段很难

定位到全局最优解区域,同时, 后期的变异操作带有

随机性,反而减缓了算法的收敛速度.
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图 2 30维Quadric函数收敛情况对比

如图 3所示,对于复杂单模态 30维Rosenbrock函

数优化问题, DMCSA算法同样在算法初期具有较强

的全局解定位能力. 由于Rosenbrock函数仅给算法提

供了少量的信息,使GCSA算法很难在短时间内辨别

搜索方向,极易陷入局部最优解. 本文算法采用了多

尺度变异,能够有效地逃出这些局部极值点, 实现最

优解区域的准确定位,使得算法能在短时间内找到正

确的搜索方向,并具有较快的下降速度.其他算法采

用的变异机制无法在短时间内有效地定位到最优解

区域,因此下降较缓慢.
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图 3 30维Rosenbrock函数数值对比

表 1为单模态Benchmark问题的对比实验结果.

从各个算法最优值和最差值的实验结果可以看出,

DMCSA算法在所有函数上均取得了较好的实验结

果,具有较快的局部精确解的搜索能力, 这是因为通

过简单的高斯变异和量子变异使CSA算法丧失了全

局解空间的勘探能力,且仅通过单一的均匀变异无法

弥补这一不足. DMCSA算法能够实现勘探能力和开

采能力的协调,在增强全局解搜索性能的同时增加了

算法对局部精确解的搜索能力. 同时,实验中可以发

现, 由于其他CSA算法在种群初始化和进化过程中

均具有随机性, 算法的结果具有一定的随机性. 表 1

的实验结果显示, DMCSA算法能够在算法的初始阶

段快速定位到最优解区域,显著提高了算法的搜索性

能和收敛速度,数据差异相对较小, 具有更好的稳定

性和健壮性.

5.3 多多多模模模态态态Benchmark函函函数数数对对对比比比实实实验验验

多模态Griewank函数优化结果见图 4. DMCSA

算法能够在开始阶段寻找到全局最优解区域,全局搜

索能力明显优于其他算法, 能够有效逃出局部极小

点找到全局最小点. 表 2为多模态Benchmark问题的

对比实验结果.由表 2可知, DMCSA算法的中值、平

均值和标准方差等各项数据均显著优于其他算法,显

示了新算法的稳定性和健壮性. 多模态Rastrigrin函数

表 1 DMCSA与其他CSA算法在单模态Benchmark问题上的数值对比

Function Algorithm Min Median Mean Deviation Max

CSA 4.511 7 e+004 4.681 1 e+004 4.712 7 e+004 3.607 9 e+003 5.681 3 e+004

GCSA 4.461 9 e+004 4.667 4 e+004 4.667 4 e+004 2.906 3 e+003 4.872 9 e+004

Quadric PCSA 1.225 4 e+002 1.709 4 e+002 1.680 7 e+002 1.581 1 e+001 1.884 9 e+002

QCSA 1.419 9 e+002 1.709 4 e+002 1.695 1 e+002 1.567 5 e+001 1.977 6 e+002

DMCSA 1.227 8 e−005 1.288 0 e−005 1.413 4 e−005 2.710 7 e−006 1.724 5 e−005

CSA 5.723 3 e+008 7.680 2 e+008 7.729 1 e+008 1.488 1 e+008 9.921 2 e+008

GCSA 5.005 4 e+008 7.170 2 e+008 7.238 4 e+008 1.228 2 e+008 9.099 9 e+008

Rosenbrock PCSA 1.097 7 e+006 1.832 2 e+006 1.768 9 e+006 3.224 7 e+005 2.337 2 e+006

QCSA 1.371 9 e+006 1.886 3 e+006 1.826 6 e+006 2.988 6 e+005 2.361 4 e+006

DMCSA 23.647 3 27.311 1 26.623 9 2.699 4 28.913 3
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表 2 DMCSA与其他CSA算法在多模态Benchmark问题上的数值对比

Function Algorithm Min Median Mean Deviation Max

CSA 270.127 8 274.195 1 276.127 8 8.178 9 282.197 3

GCSA 261.256 2 267.225 5 266.059 6 4.339 6 269.697 2

Griewank PCSA 171.657 4 186.230 8 190.769 0 15.023 3 211.305 0

QCSA 185.815 8 200.802 2 198.377 4 9.905 2 209.103 6

DMCSA 58.643 5 59.083 1 59.569 0 1.241 9 60.980 3

CSA 301.185 9 347.075 7 343.581 0 24.173 5 359.541 5

GCSA 294.889 3 336.679 4 332.718 0 17.506 8 353.301 5

Rastrigrin PCSA 116.055 4 143.791 7 141.438 8 14.670 6 158.292 3

QCSA 116.818 8 157.776 3 153.173 0 28.347 1 180.320 5

DMCSA 20.894 1 26.366 4 29.517 1 7.851 1 39.798 3

CSA 261.256 2 267.225 5 266.059 6 4.339 6 269.697 2

GCSA 171.657 4 186.230 8 190.769 0 15.023 3 211.305 0

Schaffer PCSA 185.815 8 200.802 2 198.377 4 9.905 2 209.103 6

QCSA 192.844 8 195.495 1 199.431 0 7.756 0 211.439 1

DMCSA 48.201 8 55.082 3 55.288 8 6.807 5 62.788 7
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图 4 30维Griewank函数的数值对比

是一个典型的用来测试算法全局搜索性能的函数,从

表 2可以看出, DMCSA算法具有良好的全局搜索性

能和较快的搜索速度.

图 5为 30维Schaffer函数的运行结果. 从图 5中

可以看出, DMCSA算法同样能在算法的初期迅速寻

找到全局最优解区域,然后利用定向进化和小尺度变

异算子实现局部精确解的搜索. 由于Schaffer函数的

特殊性质以及随机变异的引入,降低了其他改进CSA

算法的搜索性能,使其陷入了局部极小点. 从表 2的

结果可以看出,其他算法通过增加变异操作虽然能改

进传统CSA算法早熟收敛的问题,但是DMCSA算法

在各个方面均大大改善了算法全局解寻优能力. 这是

由于本文算法采用了多尺度变异算子,使得算法能在

搜索空间内进行分散式搜索,加快了全局最优解的搜

索速度.从表 2中最优解和最差解实验结果之间的差
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图 5 30维Schaffer函数的数值对比

异可以看出, 无论是CSA还是其他改进算法均不具

备稳定性,而本文算法相对于其他算法稳定性大大提

高,这种结果同大尺度振荡高斯变异算子的引入密切

相关.即使初始种群的性能不好,振荡高斯算子也可

以使种群的个体在较小的时间内获得更大的变异,从

而脱离初始区域进入可行解的优化区域.

6 结结结 论论论

本文提出一种新的定向多尺度变异的克隆选择

优化算法,利用不同大小方差的高斯变异机制实现解

空间的探索. 这种多个或大或小的变异机制,能促使

整个种群以尽量分散的变异尺度来对解空间进行更

加详尽的探索. 同时,小尺度高斯变异的范围随着适

应值的变小也逐渐降低, 有利于提高最优解的精度.

在利用不同大小变异算子提高全局及局部精确搜索

能力的同时,该算法利用定向进化操作加快算法收敛

速度.通过 5个 benchmark数据进行测试,实验结果表

明,新算法在算法初期就能够快速定位到搜索空间的

最优解区域,进而使得抗体在算法后期通过定向进化

操作及小尺度变异算子向着最优精确解空间逼近,使

其在进化过程中保持局部最优解空间开采的能力,加

快了算法的收敛速度.
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