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应用于高维优化问题的免疫进化算法
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摘 要: 针对免疫算法在全局优化过程中多样性不足的问题,提出一种新型的免疫进化算法. 随机克隆扩张和多受

体随机编辑算子是该算法的主要特色,同时引入改进的超变异算子加强个体的学习能力;提出一种新的算法性能评

价准则,以比较不同算法在全局优化中的表现. 实验环节中,首先确定了克隆扩张比;然后将免疫进化算法与快速克

隆算法和Opt-IMMALG算法进行比较. 结果表明,免疫进化算法明显优于另外两种算法.
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Abstract: In order to increase the diversity of immune algorithm when solving global optimization problems, a novel

immune evolutionary algorithm(IEA) is proposed. The main characteristics of IEA are clonal expansion and multiple-parent

random receptor editor operators. In addition, a modified hypermutation operator is introduced to improve the learning ability

of individuals. Particularly, a novel performance evaluation criterion is constructed, by which the performance of different

algorithms can be compared easily. In the experimental study, the ratio of clonal expansion is determined, and the IEA is

compared with fast clonal algorithm(FCA) and Opt-IMMALG. The results show that IEA is significantly better than FCA

and Opt-IMMALG.
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1 引引引 言言言

克隆选择学说认为, 抗体是存在于细胞表面的

内在免疫产物,可与抗原发生选择性的反应,该反应

可激发抗体的一系列免疫过程, 并表现出记忆、学

习、自适应和抗体多样性等特征[1]. 受此启发, 文献

[2]提出了B细胞网络模型, 这是最初的人工免疫系

统模型. 此后, [3]与 [4]同时将克隆选择原理引入到

优化领域中,提出了克隆选择算法. 克隆选择算法又

称为免疫算法, 包含抗体初始化、抗体克隆扩张、克

隆超变异和抗体更新等几个阶段. 当抗体不满足给定

的条件时,克隆、变异和更新几个阶段重复执行,这点

同其他的仿生优化算法类似. 克隆选择算法中,克隆

和超变异是区别于其他群体算法的重要算子.

在免疫算法中,根据扩张机制的不同,克隆扩张

分为静态和动态两种. 在静态克隆扩张中,每个抗体

都产生相同的、固定数目的克隆副本[5-7],因此能够将

自身携带的信息完整地传递到下一代,保持了群体的

多样性信息,同时也延缓了算法的收敛速度.在动态

克隆扩张中,抗体的克隆数目与进化代数、抗体-抗体

亲和度及抗体-抗原亲和度等因素相关[8-13],致使优秀

个体能产生更多的副本,这些副本通过超变异后操作

完成对母体邻域的精细搜索. 另一方面,普通个体因

克隆副本的数目较少,使算法对其邻域的搜索比较粗

糙, 被更新的频率不高. 所以在动态克隆扩张中, 从

某种意义上而言,优秀个体的邻域搜索过程驱动了整

个群体的进化, 在加速算法收敛的同时, 也使得算法
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因多样性不足易于陷入局部最优解. 抗体的超变异

算子是克隆选择算法的另一个研究热点. 该算子对

克隆副本实施高频度变异,从而搜索母体邻域、增加

多样性信息.变异概率和变异方式是超变异算子研究

的两个方面,基于亲和度的变异是目前广泛采用的方

法, 如Cutello等人[9,14]提出的反比例超变异. 在反比

例变异中, 抗体发生变异的概率和其亲和度值呈反

比,亲和度越差的抗体发生变异的概率越大.高斯变

异[15-17]、柯西变异[10]和线性变异[9]是常采用的变异

方式,以上几种变异方式使得信息从父代传递到子代

即纵向传播,而抗体-抗体间的横向信息交流很少.

为了解决以上问题, 本文提出了免疫进化算法,

其特点主要体现在:

1)根据自然免疫系统随机性提出随机克隆扩张

策略,在该策略下,抗体的克隆规模只与随机数、群体

大小相关,使得所有个体的邻域都能被充分搜索;

2)改进超变异算子中的信息流动方式,使新个体

在继承母体信息的同时, 向其他个体学习,加快算法

的收敛速度;

3)提出多受体随机编辑机制,将多个受体信息泛

化产生后代,以丰富种群的多样性信息、提高算法的

全局搜索能力. 此外,本文提出一种新的算法性能评

价准则,可以比较不同算法在全局优化中的表现.

2 免免免疫疫疫进进进化化化算算算法法法

免疫进化算法的计算框架如下:

Step 1: 初始化其规模为𝑆𝑁的群体P,评估个体

的适应值;

Step 2: 执行𝛼-随机克隆扩张以产生克隆体;

Step 3: 对克隆体执行 rand/2超变异产生新的候

选个体,若新个体优于父辈则替换父辈, 成为新的进

化个体,从而完成对P的第 1次更新;

Step 4: 对P实施多受体随机编辑操作生成群体
EditP;

Step 5: 从P与EditP中选择适应值最好的 SN

个体,进入下一个进化过程;

Step 6: 若不满足停机条件, 则重复执行Step 2∼
Step 5.

在该计算框架中, 𝛼-随机克隆扩张、rand/2超变

异和多受体随机编辑构成了算法的核心,以下具体分

析这 3个算子.

2.1 𝜶-随随随机机机克克克隆隆隆算算算子子子

设抗体群为P = {𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥NP}, 𝑥𝑖 = {𝑥𝑖1,

𝑥𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖𝑛}, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,NP,则𝛼-随机克隆算子表

示为对于任意的𝑥𝑖 ∈ P,有

(𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖𝑛) →

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
𝑥𝑖1 𝑥𝑖2 . . . 𝑥𝑖𝑛

𝑥𝑖1 𝑥𝑖2 . . . 𝑥𝑖𝑛

...
...

. . .
...

𝑥𝑖1 𝑥𝑖2 . . . 𝑥𝑖𝑛

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦
𝑘𝑖𝑛

. (1)

式 (1)中矩阵行数 𝑘𝑖由随机函数Rand和参数𝛼决定,

群体的克隆规模为

Clone Size = Int(NP ∗ 𝛼 ∗ Rand(NP, 1)). (2)

其中: Rand(NP, 1)生成 [0, 1]内随机分布的NP个随

机数, Int(𝑥)为不大于𝑥的整数; 𝛼为克隆扩张比, 控

制克隆群体的规模.

𝛼-随机克隆中群体的克隆规模由随机函数Rand

决定,其随机性特性使得所有个体均有机会生成克隆

后代,执行对其邻域的搜索.

进化群体大小NP, 克隆扩张比𝛼和随机函数

Rand共同决定了整个群体的克隆规模. 在本文的计

算平台Matlab 2008 a中, Rand函数生成数值的均值为

0.5, 在实验部分NP = 15, 𝛼 = 0.5, 因此随机克隆扩

张产生的全部克隆体的数目为

∥Int(NP ∗ 𝛼 ∗ Rand(NP, 1))∥ = 56. (3)

2.2 rand/2超超超变变变异异异算算算子子子

设𝑥𝑗
𝑖 = (𝑥𝑗

𝑖1, 𝑥
𝑗
𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑗

𝑖𝑛)是𝑥𝑖的第 𝑗个克隆体,

𝑥𝑢ℎ与𝑥𝑣ℎ分别是随机个体𝑥𝑢和𝑥𝑣的第ℎ维标量,则

𝑥𝑗
𝑖 的第ℎ维 rand/2超变异算子 𝜉定义为

𝜉(𝑢, 𝑣, ℎ) = 𝑥𝑗
𝑖ℎ + 𝛿(𝑥𝑢ℎ − 𝑥𝑣ℎ), (4)

其中 𝛿是 [−1, 1]之间的随机数,且在𝑥𝑗
𝑖 的每一维变异

时,重新随机选择𝑢和 𝑣. 在免疫算法中,由于克隆体

和母体重合,每个克隆体均要经历概率为 1的超变异.

Rand/2超变异算子实现了不同个体间的相互学

习, 其特点主要体现在: 1) rand/2超变异算子使用两

个非己个体信息,实现了不同个体间的横向学习,增

加了新个体的多样性信息; 2) rand/2超变异算子的作

用对象是个体的每一维分量,且不同分量使用的个体

随机选择产生,更好地体现了自然免疫系统的随机特

性; 3)在该变异算子中没有需要调整的参数, 具有较

强的鲁棒性.

2.3 受受受体体体编编编辑辑辑

为了提高算法跳出局部极值点的能力,本文提出

一种新的随机编辑机制.设𝑥1, 𝑥2, 𝑥3是参与编辑的受

体,编辑过程为

𝑣 = 𝛼1𝑥1 + 𝛼2𝑥2 + 𝛼3𝑥3. (5)

其中: 𝛼𝑖(𝑖 = 1, 2, 3)是均匀分布、相互独立、取值在

[0, 1]之间的随机数; 𝑥𝑖(𝑖 = 1, 2, 3)是从群体中随机选

择的个体.

多受体随机编辑算子的特点主要是: 1)体现了克
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隆选择原理的随机性; 2)在整个算子中没有需要调整

的参数, 提高了算法的鲁棒性; 3)后代包含 3个父体

的信息,提高了群体的多样性.

以取 3个点𝑥1 = (8, 9), 𝑥2 = (9, 6), 𝑥3 = (1, 0)为

例,其生成后代的可能分布如图 1所示.“*”表示 3个

母体,“⋅”表示随机编辑算子生成的后代.
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图 1 受体编辑算子生成的后代分布

3 算算算法法法性性性能能能评评评价价价准准准则则则

为了便于比较同一算法在不同参数下的性能,比

较不同算法之间的寻优能力,提出一种新的算法性能

评价准则,定义为

PEv = 𝜛

√√√√√⎷
𝑘∑

𝑖=1

(𝑚𝑖 − 𝑡𝑖)
2

𝑘
+ (1−𝜛)

√√√√√⎷
𝑘∑

𝑖=1

(𝑠𝑖)
2

𝑘
. (6)

其中: 𝜛 ∈ [0, 1]表示该项的权重; 𝑚𝑖, 𝑠𝑖和 𝑡𝑖分别表

示第 𝑖个函数的均值、方差和理论最优值; 𝑘表示测试

函数的数目.

参数𝜛决定了均值和方差的权重分配: 当𝜛趋

近于 0时,评估准则中含有均值的第 1项对评估函数

的影响减小, 相应的含有方差的第 2项权重增加, 即

算法方差在性能评价中所占权重增加; 反之,当𝜛趋

近于 1时, 算法的均值所占权重增加, 因此𝜛调节算

法稳定性与求解精度.以下实验同等程度地重视均值

和方差,令𝜛 = 0.50,使得均值与方差有相同的权重.

在应用该准则评估算法性能时,分为两个过程进行:

1)当算法在多次独立优化第 𝑖个函数后,若每次

都能找到或接近理论全局最优解 𝑡𝑖,则最优结果的均

值𝑚𝑖与 𝑡𝑖的平方差 (𝑚𝑖 − 𝑡𝑖)
2趋近于 0, 同时均方差

𝑠𝑖趋近于 0;

2)当算法在多次独立优化 𝑘个函数后,若每次都

能分别找到或接近理论全局最优解 𝑡1, 𝑡2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑡𝑘,即
𝑘∑

𝑖=1

(𝑚𝑖 − 𝑡𝑖)
2 → 0

⋀ 𝑘∑
𝑖=1

(𝑠𝑖)
2 → 0, (7)

则有

𝜛

√√√√√⎷
𝑘∑

𝑖=1

(𝑚𝑖 − 𝑡𝑖)
2

𝑘
+ (1−𝜛)

√√√√√⎷
𝑘∑

𝑖=1

(𝑠𝑖)
2

𝑘
→ 0. (8)

在空间结构上 𝑘个测试函数的均值与方差分别

构成了 𝑘维向量M = (𝑚1,𝑚2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚𝑘), S = (𝑠1, 𝑠2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑠𝑘). 同样, 𝑘个测试函数的理论最优值也构成最

优值向量T = (𝑡1, 𝑡2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑡𝑘). 图 2给出了均值向量M
和方差向量 S的模拟收敛路径.

X

Y M

T

S

O

图 2 均值和向量的收敛路径

定理 1 应用理想算法𝐴搜索 𝑘个函数的函数

最小值,在多次独立运行后有PEv(𝐴) = 0.

证证证明明明 假设存在理想算法𝐴在每次独立运行时

均能找到第 𝑖个测试函数的最优值,即在单次运行过

程中, 随着进化代数的增加, 实验最优值逼近函数的

理论最优值.当进化到足够的代数后, 𝐴找到 𝑡𝑖. 于是,

在对该测试函数独立运行若干次后得到𝑚𝑖 = 𝑡𝑖和

𝑠𝑖 = 0. 那么对所有测试函数独立运行若干次后,有 𝑘

维向量M和T重合,即

(𝑚1,𝑚2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚𝑘) = (𝑡1, 𝑡2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑡𝑘). (9)

因为每次独立运行都找到了问题的最优解,有

(𝑠1, 𝑠2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑠𝑘) = 0̄, (10)

所以得到算法𝐴的性能评价值为 0. 2
可以看出,在优化测试函数时,若算法表现出稳

定、求解精度高的良好性能,则该算法的评价值趋近

于 0,即算法的性能和评价值成反比例关系.得到如下

推论.

推论 1 在应用𝐴和𝐵两种算法优化 𝑘个测试

函数时, 若算法𝐴的表现好于算法𝐵, 则PEv𝐴 <

PEv𝐵.

4 实实实验验验与与与分分分析析析

为了验证算法性能,本文采用 23个测试函数[21]

作为测试样例. 实验采用 Intel Pentium双核 (1.6 GHz,

1.6 GHz)和 1 G内存的硬件环境, 计算平台是Matlab

2008 a.

4.1 克克克隆隆隆扩扩扩张张张比比比实实实验验验

为了选择适当的克隆扩张比,实验测试了不同值

对算法性能的影响.程序独立运行 20次,每次的评价

次数均为 105次,结果如表 1所示. 表 1表明:

1)单峰高维测试函数𝐹1 ∼ 𝐹7: 在𝛼较小时, 克

隆操作产生较少的个体,因此在一代进化过程中使用

的评估次数减少, 致使进化代数增加, 从而提高算法
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表 1 不同的扩张比对算法优化性能的影响,设定群体规模𝑆𝑁 = 15

均 值 (方 差)
𝐹

𝛼 = 0 𝛼 = 0.5 𝛼 = 1.5 𝛼 = 3.5 𝛼 = 10

𝐹1 0.00(0.00) 0.00(0.00) 2.38e-212(0.00) 2.12e-117(6.72e-117) 2.29e-55(1.97e-55)

𝐹2 0.00(0.00) 2.07e-228(0.00) 1.23e-107(3.82e-107) 6.16e-50(1.16e-59) 2.59e-29(2.61e-29)

𝐹3 0.00(0.00) 2.45e-272(0.00) 8.63e-132(1.85e-131) 2.57e-76(7.76e-76) 1.28e-36(3.96e-36)

𝐹4 0.00(0.00) 2.09e-203(0.00) 1.92-98(6.88e-99) 1.81e-56(9.46e-57) 1.33e-36(7.11e-27)

𝐹5 0.00(0.00) 0.00(0.00) 2.25e-214(0.00) 4.21e-120(9.25e-120) 4.87e-57(1.25e-56)

𝐹6 0.00(0.00) 0.00(0.00) 8.29e-5(4.51e-5) 0.00(0.00) 0.00(0.00)

𝐹7 1.88e-5(1.59e-5) 4.59e-5(3.52e-5) 4.59e-5(3.52e-5) 1.60e-4(9.32e-5) 1.62e-4(6.07e-5)

𝐹8 -10435.2(1275.6) -12569.47(2.23e-12) -12006.4(593.97) -12133.6(428.05) -11660.5(1508.4)

𝐹9 0.00(0.00) 0.00(0.00) 0.00(0.00) 0.00(0.00) 0.00(0.00)

𝐹10 8.88e-16(0.00) 8.88e-16(0.00) 8.88e-16(0.00) 8.88e-16(0.00) 8.88e-16(0.00)

𝐹11 0.00 (0.00) 0.00(0.00) 0.00(0.00) 0.00(0.00) 0.00(0.00)

𝐹12 0.9463(0.2206) 2.40e-17(1.21e-16) 2.73e-22(7.50e-22) 1.25e-14(3.86e-15) 7.99e-8(6.31e-8)

𝐹13 2.9943(0.0022) 6.39e-9(4.52e-8) 1.79e-19(3.61e-19) 0.0024(0.0075) 0.0011(0.0035)

𝐹14 6.2796(4.6448) 0.998 (0.00) 0.998 (1.05e-16) 1.4927(1.25) 0.998(1.81e-16)

𝐹15 0.0288(0.0089) 0.0044(2.28e-6) 0.0044(1.63e-5) 0.0044(3.21e-6) 0.0044(8.49e-10)

𝐹16 -1.0253(0.0148) -1.01316(2.24e-16) -1.01316(7.40e-17) -1.0316(7.40e-17) -1.0316(0.00)

𝐹17 0.4127(0.0467) 0.3979(2.37e-8) 0.3979(0) 0.3979(0.00) 0.3979(2.24e-15)

𝐹18 3.0000(1.90e-6) 3.00(3.46e-15) 3.00(1.48e-16) 3.0000(2.09e-16) 3.0000(7.40-16)

𝐹19 -3.8567(0.0072) -3.8628(3.14e-15) -3.8628(9.36e-16) -3.8628(9.36e-16) -3.86(9.36e-16)

𝐹20 -2.9725(0.3696) -3.3244(1.71e-3) -3.3268(0.00) -3.3022(0.0519) -3.3268(0.00)

𝐹21 -10.1531(1.97e-5) -10.1532(8.97e-15) -10.1532(0.00) -10.1532(0) -10.1532(0.00)

𝐹22 -10.4028(4.57e-5) -10.4029(8.97e-15) -10.4029(1.87e-15) -10.4029(1.87e-15) -10.4029(1.87e-15)

𝐹23 -10.5363(2.52e-5) -10.5365(8.87e-15) -10.5365(6.70e-9) -10.5365(1.64e-15) -10.5365(1.45e-15)

PEv 355.5085 0.0022 121.4845 90.0732 252.0314

求解的精度.另一方面,当𝛼变大时,克隆扩张产生更

多的个体,增加了评价次数,相应地减少了进化代数,

致使求解精度变差.

2)复杂多峰函数𝐹8 ∼ 𝐹13: 算法在不同的𝛼值下

仍然找到了𝐹9和𝐹11的最优值,同时𝐹10的结果也很

稳定. 对于𝐹8, 𝐹12与𝐹13而言,当𝛼 = 0.5时实验结果

最好,且𝐹8找到了最优解.

3)低维、含有少量局部极值点的测试函数𝐹14 ∼
𝐹23: 实验结果分为两种情况, 在𝛼 = 0时, 免疫进化

算法仅找到 5个函数的最优值且不稳定;在𝛼取其他

值时,优化精度与稳定性显著提高.

为了从整体上评价不同𝛼值对算法优化性能的

影响,表 1的最后一行给出了不同𝛼下的算法性能评

价值.在𝛼 = 0.5时性能评价值远远小于其他情况;而

在𝛼 = 0时性能评价值最大.表明免疫进化算法需要

克隆扩张操作,并结合超变异操作产生新的个体,以

完成邻域过程、增加进化群体的多样性信息.另一方

面, 𝛼取值不能太大, 否则产生过多的副本, 耗费宝

贵的评价次数. 综合以上实验结果,以下实验均采用

𝛼 = 0.5.

4.2 与与与其其其他他他免免免疫疫疫算算算法法法的的的比比比较较较

将 IEA (immune evolutionary algorithm)与FCA

(fast clonal algorithm)[10]和Opt-IMMALG(optimization

immune algorithm)[22]进行对比, 测试 3种优化算法的

表现. 实验中每个测试函数独立运行 20次,评价次数

限定为 105. 为了公平比较, FCA和Opt-IMMALG的

实验结果采用文献 [10]给出的数据. 3种算法的实验

结果如表 2所示.

对于单峰函数𝐹1 ∼ 𝐹7而言, 3种算法均取得了

不错的优化效果. FCA找到 4个函数的最优值, 且方

差均为 0.00; Opt-IMMALG找到了 5个函数的最优

值, 方差也为 0.00; 同样免疫进化算法找到了 3个

函数的最优值, 方差同样都是 0.00. 但是前两种算

法对函数𝐹5的优化效果不理想, 探测到的实验最

优结果均值 (方差)分别为 2.74 (2.49)和 16.29 (13.96),

IEA的优化结果为 0.00(0.00). 另外 IEA对于函数𝐹2,

𝐹3与𝐹4的优化精度均小于 10−200,且方差均为 0. 表

明 IEA对于单模函数同样具有很强的探测能力.

对于高维、多峰函数𝐹8 ∼ 𝐹13而言, IEA和 FCA

均找到了𝐹8, 𝐹9和𝐹11的最优解, 但前者对于𝐹10和

𝐹12的优化精度比后者高, 对于𝐹13的优化效果没有

后者好. Opt-IMMALG找到了函数𝐹10和𝐹11的最优

解,对于函数𝐹12与𝐹13的优化能力比 IEA和 FCA好,

但对于𝐹9的优化结果仅为 0.6,比其他两种算法差很

多.

𝐹14 ∼ 𝐹23是含有少量局部极值点的低维函数.

在对于这 10个函数的优化实验中, FCA找到 1个函数

最优值, Opt-IMMALG找到 3个函数最优值, 而 IEA
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表 2 IEA与其他免疫算法的优化性能比较

均 值 (方 差)
𝐹

FCA Opt-IMMALG IEA optima

𝐹1 0.00(0.00) 0.00(0.00) 0.00(0.00) 0.00(0.00)

𝐹2 0.00(0.00) 0.00(0.00) 2.07e-228(0.00) 0.00(0.00)

𝐹3 4.53e-7(1.52e-7) 0.00(0.00) 2.45e-272(0.00) 0.00(0.00)

𝐹4 0.00(0.00) 0.00(0.00) 2.09e-203(0.00) 0.00(0.00)

𝐹5 2.74(2.49) 16.29(13.96) 0.00(0.00) 0.00(0.00)

𝐹6 0.00(0.00) 0.00(0.00) 0.00(0.00) 0.00(0.00)

𝐹7 5.95e-6(3.07e-6) 1.99e-5(2.35e-5) 4.59e-5(3.52e-5) 0.00(0.00)

𝐹8 -12 569.47(0.001 6) -12 535.15(62.81) -12 569.47(2.23e-12) -12 569.5(0.00)

𝐹9 0.00(0.00) 0.60(4.18) 0.00(0.00) 0.00(0.00)

𝐹10 1.56e-7(3.12e-7) 0.00(0.00) 8.88e-16(0.00) 0.00(0.00)

𝐹11 0.00 (0.00) 0.00(0.00) 0.00(0.00) 0.00(0.00)

𝐹12 7.94e-11(4.25e-12) 1.77e-21(8.77e-24) 2.40e-17(1.21e-16) 0.00(0.00)

𝐹13 2.65e-14(8.17e-14) 1.68e-21(8.77e-24) 6.39e-9(4.52e-8) 0.00(0.00)

𝐹14 1.04(3.65e-2) 0.998(1.1e-3) 0.998 (0.00) 0.998(0.00)

𝐹15 3.17e-4(8.23e-6) 3.2e-4(2.67e-5) 0.004 4(2.28e-6) 0.000 307 5(0.00)

𝐹16 -1.031 6(8.36e-6) -1.013(2.21e-2) -1.013(2.24e-16) -1.031 63(0.00)

𝐹17 0.401(1.16e-3) 0.42(3.21e-2) 0.398(2.37e-8) 0.398(0.00)

𝐹18 3.012 9(2.15e-4) 5.84(3.74) 3.00(3.46e-15) 3.00(0.00)

𝐹19 -3.762 8(1.29e-5) -3.72(7.84e-3) -3.862 8(3.14e-15) -3.86(0.00)

𝐹20 -3.311 9(6.5e-6) -3.292(3.09e-2) -3.324 4(1.7e-3) -3.32(0.00)

𝐹21 -9.924 4(0.045 2) -10.153 2(1.03e-7) -10.153 2(8.97e-15) -10.153 2(0.00)

𝐹22 -9.943 8(0.038 4) -10.402 9(1.03e-5) -10.402 9(8.97e-15) -10.402 9(0.00)

𝐹23 -9.962 2(0.050 3) -10.536 5(1.05e-3) -10.536 5(8.87e-15) -10.536 4(0.00)

PEv 0.556 7 10.708 7 0.002 2 0.00

则找到 7个函数的最优值;而在对其他函数的优化中,

3种算法都接近了最优值, 但是 IEA对于𝐹15的实验

结果不如另外两种算法.

表 2的最后一列给出了算法性能评价值, FCA,

Opt-IMMALG和 IEA的评价值分别为0.556 7, 10.708 7

和 0.002 2. 可见 IEA在整体上求解精度更高, 独立运

行时性能更为稳定. 总体而言, 尽管在某些问题上

IEA的优化精度不如 FCA和Opt-IMMALG高, 但对

于 23个问题的优化中, IEA一直表现平稳, 没有大的

波动,表明 IEA在对全局高维函数进行优化的过程中

表现得更为稳定.

5 结结结 论论论

本文分析了免疫算法在处理高维全局优化问题

时存在多样性不足、个体间信息交流少等问题,并提

出了一种新的解决方案-免疫进化算法. 相对于传统

免疫算法,新算法的创新体现在以下几个方面: 1)提

出新的𝛼-随机克隆扩张机制, 以丰富进化群体的多

样性信息、加强算法对所有个体邻域的探测能力;

2)在超变异算子中引入不同个体的信息,以加强个体

间的相互学习,提高算法跳出局部极值点的能力, 加

快算法的收敛速度; 3)提供一种新型的个体间的信息

交流方式, 即无参数的多父体随机编辑算子, 以加强

算法的全局探测能力. 最后,提出一种新的算法性能

评价函数,通过计算均值向量、方差向量与函数最优

值向量间的距离,评价算法在函数过程中的表现. 实

验环节中将免疫进化算法与 FCA和Opt-IMMALG进

行了比较,结果表明免疫进化算法在稳定性和求解质

量上均表现出色.

下面的工作将进一步研究克隆和进化算法相结

合的免疫进化机制,在加强邻域搜索能力和全局搜索

能力的同时, 兼顾搜索精度和广度,保持两者的动态

平衡,以提高算法的稳定性和求解精度.
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