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摘 要: 利用免疫系统的免疫记忆机制,提出一种适于函数优化的基于变异记忆矩阵的克隆选择算法. 首先,利用变

异记忆矩阵保存进化中有用的变异信息,以引导抗体的克隆和变异操作,加强局部搜索能力;然后,利用当代种群的

综合信息生成新抗体进入种群,以加强全局搜索能力;最后,对最优抗体进行自学习,以提高算法结果的精度.标准函

数仿真表明,该算法适合求解复杂函数优化问题,具有收敛速度快、全局收敛能力强、精度高、鲁棒性强的优点.
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Abstract：：：Inspired from the immune memory mechanism in immune systems, a clonal selection algorithm based on

mutation memory matrix, CSAB3M, is proposed in order to optimize complex functions. Firstly, an immune memorial

matrix is developed to save mutation information, which guides operations of clone and mutation of antibodies, so that the

local search ability can be improved. Then, new antibodies resulted from the comprehensive information of contemporary

population are generated and introduced to the population in order to improve global search ability. Finally, the optimal

antibody does self-learning operator to improve the precision of the algorithm. Simulation results on standard test functions

show that the algorithm is well suitable for the complex function optimization, and has the characteristics of rapid

convergence, powerful global search capability, high precision and good robustness.
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1 引引引 言言言

生物免疫系统是一个蕴含学习、优化和记忆等

信息处理机制的并行自适应系统. 人工免疫系统

(AIS)是模仿生物免疫系统机理而构造的高性能、自

组织、鲁棒性好的人工智能系统. Castro等人[1]构造

了第 1个克隆选择算法,利用抗体克隆和变异进行搜

索, 通过加入新抗体来保持种群的多样性, 并已成功

地用于模式识别、数值优化和组合优化问题.

实参数的函数优化问题在工程实际中有着广泛

的应用,针对高维、非凸且有多个局部极值点的函数

优化问题,其理想解往往很难获得. 戚玉涛等人[2]提

出基于信息素模因的免疫克隆选择算法,将学习进化

经验以及用于指导进化的思想引入人工免疫算法,在

函数优化中表现出较好的性能.本文在克隆选择算法

中引入免疫记忆机制,设置变异记忆矩阵记忆变异信

息,并指导后续的进化过程, 以提高克隆选择算法的

效率.

交叉和变异是进化计算中十分重要的 2个算子,

文献 [3]讨论了交叉点规模的动态调整策略对进化算

法的影响; [4]针对高维优化,论证了单基因变异较全

基因变异更优; [5]讨论了不同变异算子对进化算法

的影响; [6]采用一种令变异概率与亲和度成反比的

变异算子,提高了收敛的精度; [7-8]在进化计算中变

异步长自适应地变化, 使算法更有效; 高辉等人[9]提

出实数编码量子进化算法,采用互补双变异算子改进

算法性能,在求解复杂函数优化问题时, 取得了较好
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的效果.人工免疫系统中的变异操作较一般进化算法

更为重要,为此本文利用祖辈的变异信息和变异策略

一起指导后代的抗体生成,以加强算法的收敛能力.

针对复杂的函数优化问题,一个好的算法应具有

如下特征: 具有较快的局部收敛速度,能快速收敛到

局部极值点; 具有较强的全局收敛能力, 能在有限迭

代中找到全局最优解; 具有较好的稳定性, 在多次重

复测试中表现出好的性能.

本文提出一种基于变异记忆矩阵的克隆选择算

法 (CSAB3M).首先,在人工免疫算法进化过程中,利

用变异记忆矩阵记忆祖辈变异信息,加以学习并指导

后续的进化过程; 然后, 利用当代种群的综合信息生

成新抗体进入种群,以加强全局搜索能力;最后,对最

优抗体进行自学习,以提高算法结果的精度.实验结

果表明,算法的免疫记忆机制和变异策略能够进行有

效的搜索, 较好地避免盲目搜索和重复搜索.免疫记

忆机制和变异策略的引入改进了克隆选择算法的性

能, 具有收敛速度快、全局收敛能力强、精度高和鲁

棒性强的优点.

2 算算算法法法描描描述述述

对于函数优化问题

min 𝑓(𝑥) = 𝑓(𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛), (1)

其中 𝑓(𝑥)为𝑛维解空间𝑆上的连续实函数. 本文中的

抗体𝑥𝑖需从函数的定义域映射到 [0,1]区间, 在计算

函数值时相应地进行解码.

CSAB3M是在克隆选择算法的基础上引入变异

记忆矩阵Array(𝑚×𝑛×13),以加强进化信息的记录和

利用. 该矩阵用来记忆祖辈在相应维上的变异信息.

Array = {Apqr}, 𝑝 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚,

𝑞 = 1, 2, . . . , 𝑛, 𝑟 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 13. (2)

其中: 𝑚表示种群内抗体的个数,如 {𝐴𝑝𝑞1, 𝐴𝑝𝑞2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝐴𝑝𝑞13}表示记录种群中第 𝑝个抗体的祖辈在第 𝑞维上

的变异信息.

2.1 算算算法法法流流流程程程

算法伪码如下:

初始化抗体群𝑃 和变异记忆矩阵𝐴;

计算初始抗体亲和度;

While (终止条件不满足)

据亲和度排名并根据排名对抗体进行克隆;

对克隆后的抗体进行变异,对变异信息进行记忆

和更新;

利用种群综合信息生成新抗体,计算亲和度,选

择亲和度高的𝑁个抗体;

对最优抗体进行自学习;

If (交叉条件满足)

Then随机选取一个非最优抗体, 与最优抗体交

叉;

End If

End While

2.2 算算算法法法组组组成成成

2.2.1 初初初 始始始 化化化

算法采用实数编码, 第 0代抗体群𝐺0对应于问

题的初始候选解,初始化过程在搜索空间中利用混沌

序列生成𝑚个𝑛维向量,由此构成𝐺0. 𝐺0 = {𝑎𝑚𝑛},

如 𝑎12表示第 1个抗体的第 2维的值.先随机生成第 1

个抗体各维的值 (𝑎11, 𝑎12, . . . , 𝑎1𝑛), 再据Logistic映

射生成其他抗体:

𝑎(𝑖+1)𝑗 = 𝜇𝑎𝑖𝑗(1− 𝑎𝑖𝑗),

𝑖 = 1, 2, . . . ,𝑚− 1, 𝑗 = 1, 2, . . . , 𝑛. (3)

初始化变异记忆矩阵Array(𝑁 × 𝑑× 13),令其元

素皆为 0.

2.2.2 克克克 隆隆隆

据亲和度对抗体进行排序, 再据排名进行克隆.

亲和度高的抗体克隆的概率更高.

2.2.3 变变变异异异和和和记记记忆忆忆

每个抗体如果克隆后代,则克隆规模都为 2的整

数倍. 对克隆后的所有抗体进行变异,变异采取单维

变异,随机选取其中的一维进行变异.单次克隆产生

2个后代,这 2个后代在该维上的变异方向相反.

利用变异记忆矩阵Array记忆上二代的变异信

息. {𝐴𝑝𝑞1, 𝐴𝑝𝑞2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐴𝑝𝑞13}表示记录种群中第 𝑝个第

𝑞维的祖辈在该维上的变异信息.具体地, {𝐴𝑝𝑞1, 𝐴𝑝𝑞2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝐴𝑝𝑞6}记录的是祖代的二次变异的信息, {𝐴𝑝𝑞7,

𝐴𝑝𝑞8, ⋅ ⋅ ⋅, 𝐴𝑝𝑞12}记录的是父代的二次变异的信息.每

一次变异的信息用 3个元素记录: 比如 {𝐴𝑝𝑞1, 𝐴𝑝𝑞2,

𝐴𝑝𝑞3}记录变异的尺度、成败、维值. 𝐴𝑝𝑞13分别记录

种群中第 𝑝个抗体在第 𝑞维上变异的次数. 以 {𝐴𝑝𝑞1,

𝐴𝑝𝑞2, 𝐴𝑝𝑞3}为例, 先记录𝐴𝑝𝑞1, 𝐴𝑝𝑞3, 其中𝐴𝑝𝑞2需计

算抗体亲和度与原有抗体比较优劣, 若比原抗体优,

则记入 1,否则记入−1.在记录的前提下, CSAB3M执

行下面的变异策略对当前情况进行判断,然后再引导

当前抗体的变异操作.

变异策略的伪码如下 (假定第 𝑝个抗体在第 𝑞维

上发生变异):

If (𝐴𝑝𝑞13 = 0) //第 1次变异

随机生成新值,变异尺度设为正负值;

Else

If (𝐴𝑝𝑞13 = 1) //第 2次变异

If (上一代二次变异都失败)
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变异尺度设为上一代变异尺度的二分之一;

Else

变异尺度设为上一次成功变异的尺度的 2倍

和负二分之一;

End If

Else //第 3次及以后的变异

If (𝐴𝑝𝑞13 > 𝑞2) //如果变异次数超过阈值,则

重新开始

𝐴𝑝𝑞13 = 0

End If

If (上一代二次变异都失败)

变异尺度设为上一代变异尺度的二分之一;

Else

If (上一代变异尺度是上二代成功变异

的 2倍)

变异尺度设为上一次变异的尺度的 2倍;

Else

变异尺度设为上一次成功变异的尺度的

二分之一和负二分之一;

End If

End If

End If

End If

从以上变异策略可以看出,首先保存上二代的变

异信息,然后根据这些进化信息有效地引导下代的抗

体生成.这些策略不仅考虑了上代成功的探索信息,

也吸取了失败的探索信息,使下代的变异更有效, 可

有效地加强局部搜索速度.从变异尺度的取值规则可

以看出,变异尺度的值为原有变异尺度值的二分之一

或 2倍, 使变异步长调整快速高效, 在一定程度上避

免了重复搜索和低效搜索. 此外,变异采取双向变异,

可以避免算法在错误的单方向上不停地搜索.最后,

针对函数复杂性的不同,设定了变异深度阈值 𝑞2, 当

变异次数超过 𝑞2时, 重新随机生成新的变异尺度,并

更新变异记忆矩阵.

2.2.4 补补补 充充充

为提高整个群体的多样性和群体的亲和度, 算

法利用种群信息综合生成新抗体. 𝑎𝑖表示种群中第

𝑖个抗体, 𝑎𝑖𝑗表示第 𝑖个抗体的第 𝑗维的值.给每一个

𝑎𝑖𝑗一个小的邻域半径 𝑟1([𝑎𝑖𝑗 −𝑟1, 𝑎𝑖𝑗 +𝑟1]). 在第 𝑗维

上生成新抗体的值时,采用轮盘赌的方法确定在第几

抗体的领域内随机生成. 具体地,在 𝑎𝑖𝑗的领域内生成

新值的概率为

𝑃𝑎𝑖𝑗 = (𝑓(𝑎𝑖))
−1

/ 𝑁∑
𝑖=1

(𝑓(𝑎𝑖))
−1, (4)

其中 𝑓(𝑎𝑖)表示抗体 𝑎𝑖的函数值.

由式 (4)可以看出,抗体亲和度越高,在其邻域内

生成新抗体的概率越高.此外,如果有 2个以上的抗

体 (如 𝑎𝑖𝑗和 𝑎𝑘𝑗)存在领域重叠现象,则重叠区域内生

成新抗体的概率 𝑝=𝑝𝑎𝑖𝑗 + 𝑝𝑎𝑘𝑗 ,在优胜抗体的重叠区

域产生新抗体的概率更高.这样,与传统的交叉和变

异算子不同, CSAB3M补充机制综合利用了群体中所

有抗体的基因信息,并兼顾了每个抗体的亲和度,产

生的新抗体具有较大的概率表现较优.最后,在种群

和新抗体中取亲和度高的𝑁个抗体进入下一步.

2.2.5 自自自 学学学 习习习

自然界的智能生物具有从局部环境进行学习

的能力.为提高算法的精度, 对最优抗体实施局部的

CSAB3M算法. 给定阈值 𝑞3,即对最优抗体实施 𝑞3次

变异, 变异策略与前述相同.同时, 记忆和更新Array

矩阵. 通过自学习算子,可以在最优抗体的较小邻域

范围内实现较高精度的搜索. 相应地,阈值 𝑞3取值越

大,其精度越高,算法的计算成本也相应提高.

2.2.6 交交交 叉叉叉

交叉算子具有两面性: 一方面,它的运用能有效

避免算法陷入局部最优解; 另一方面, 过于频繁地使

用这一算子,会对祖辈传承的优良基因模式造成破坏.

所以在进化算法中应慎重使用这一算子. CSAB3M

设定阈值 𝑞4,若间隔代数大于 𝑞4,则进行交叉. 交叉的

对象只选取种群中的 2个抗体,即对最优抗体和随机

选择的 1个非最优抗体进行交叉. 此外, 算法实施的

是单维交叉, 交叉时只选取其中的一维,用非最优抗

体的该维替换最优抗体的该维.如果新抗体优于最优

抗体,则取代最优抗体,并更新相应的Array矩阵.

3 数数数值值值实实实验验验

采用以下 5种标准测试函数:

min𝐹1 =

30∑
𝑖=1

𝑥2
𝑖 , − 100 ⩽ 𝑥𝑖 ⩽ 100;

min𝐹2 =

30∑
𝑖=1

∣𝑥𝑖∣+
30∏
𝑖=1

∣𝑥𝑖∣, − 10 ⩽ 𝑥𝑖 ⩽ 10;

min𝐹3 =
1

4 000

30∑
𝑖=1

𝑥2
𝑖 −

30∏
𝑖=1

cos
( 𝑥𝑖√

𝑖

)
+ 1,

− 600 ⩽ 𝑥𝑖 ⩽ 600;

min𝐹4 = −20 exp
(
− 0.2

√√√⎷ 1

30

30∑
𝑖=1

𝑥2
𝑖

)
−

exp
( 1

30

30∑
𝑖=1

cos(2π𝑥𝑖)
)
+ 20 + 𝑒,

− 32 ⩽ 𝑥𝑖 ⩽ 32;



第 3期 宋 丹等: 基于变异记忆矩阵的克隆选择算法 431

min𝐹5 = 10× 30 +

30∑
𝑖=1

(𝑥2
𝑖 − 10 cos(2π𝑥𝑖)),

− 5.12 ⩽ 𝑥𝑖 ⩽ 5.12.

函数𝐹1和𝐹2是相对简单的单峰函数,但随着维

数的增高, 其全局最优解变得难以获取. 函数𝐹3, 𝐹4

和𝐹5是具有许多局部极小点的多峰值函数, 在高维

情况下极难获得全局最优解. 这些标准测试函数已

广泛用于数值优化实验中,在𝑥= (0, ⋅ ⋅ ⋅, 0)处存在全
局最小值 0. 本文算法进行仿真实验时维值取为 30.

CSAB3M对上述函数均独立运行 50次进行数据

统计.具体参数设置如表 1所示. 其中: 𝑚表示种群规

模; 𝑔表示进化最大代数; 𝑞1表示全局收敛阈值,即当

最优抗体的函数值与全局理论最优值之间的差值小

于 𝑞1时, 认为算法达到最优, 统计其评价次数. 𝑞1的

值均设为 1E-10, 表明对算法的全局收敛条件的设定

是较严格的. 对于不同函数,参数𝑚和 𝑞2的设定较为

关键,前者表示对种群规模的要求, 后者表示在局部

的搜索深度. 𝐹3对种群规模要求最高, 𝐹3, 𝐹4和𝐹5则

要求较快地结束局部深度搜索,避免算法在局部最优

解附近作过多的无效搜索.

表 1 CSAB3M参数列表

𝑚 𝑔 𝑞1 𝑞2 𝑞3 𝑞4 𝑟1

𝐹1 10 1 000 1E-10 50 30 10 0.015

𝐹2 10 1 000 1E-10 50 30 10 0.015

𝐹3 30 1 000 1E-10 10 30 10 0.005

𝐹4 3 1 000 1E-10 12 50 10 0.05

𝐹5 3 1 000 1E-10 12 30 10 0.05

本文用算法对上述标准测试函数进行测试, 并

将CSAB3M与QIEA, StGA, FEP, FES和 PSO共 5种

算法进行比较. StGA, FEP, FES和 PSO算法的数据

来源于文献 [10], QIEA的数据来源于[11], 这些算法

的参数设定可参阅 [10-11]. 表 2∼表 4分别比较了各

种算法独立运行 50次的平均评价次数、平均最优函

数值和标准差.

从实验数据可以看出, FEP, FES和 PSO算法的

结果较差, 其平均评价次数多, 寻优结果不理想.

CSAB3M, QIEA和StG算法的结果较优, 用较少的

函数评价次数便搜索到全局最优点. 从表 2可以看出,

CSAB3M在𝐹1, 𝐹2, 𝐹3和𝐹5函数上平均评价次数均

少于QIEA和 StGA,表明变异记忆矩阵的引入和变异

策略的使用有效地提高了算法的收敛速度.从表 3可

以看出, CSAB3M在 5个函数的全局最优值上均取得

了较QIEA和StGA精度更高的解. 表 4的数据显示,

CSAB3M的标准差更小,具有更稳定的搜索性能.

表 2中CSAB3M在𝐹4上的平均评价次数略高于

表 2 各种算法运行 50次的平均评价次数

CSAB3M QIEA StGA FEP FES PSO

𝐹1 2 066 30 000 30 000 150 000 / 250 000

𝐹2 2 888 17 600 17 600 200 000 / /

𝐹3 37 718 52 500 52 500 200 000 200 030 250 000

𝐹4 12 811 10 000 10 000 150 000 150 030 /

𝐹5 21 519 / 28 500 500 000 500 030 250 000

表 3 各种算法运行 50次的平均最优结果

CSAB3M QIEA StGA FEP FES PSO

𝐹1 0 7.8E-17 2.45E-15 5.7E-4 / 11.175

𝐹2 0 3.0E-10 2.03E-7 8.1E-3 / /

𝐹3 0 0 2.44E-17 1.6E-2 3.7E-2 0.449 8

𝐹4 6.7E-14 1.36E-8 3.52E-8 1.8E-2 1.2E-2 /

𝐹5 0 / 4.4E-13 4.6E-2 0.16 47.135 4

表 4 各种算法运行 50次的标准差

CSAB3M QIEA StGA FEP FES PSO

𝐹1 0 1.0E-16 5.25E-16 1.3E-4 / 1.320 8

𝐹2 0 2.3E-10 2.95E-8 7.7E-4 / /

𝐹3 0 1.4E-17 4.54E-17 2.2E-2 5.0E-2 0.056 6

𝐹4 9.6E-15 4.6E-8 3.51E-9 2.1E-3 1.8E-3 /

𝐹5 0 / 1.4E-13 1.2E-2 0.33 1.782

QIEA和 StGA, 但结合表 3中最优结果, CSAB3M的

6.7E-14较QIEA的 1.36E-8和StGA的 3.52E-8的结果

更优,因此CSAB3M在𝐹4上的搜索表现是可接受的.

综合表 2∼表 4,由于CSAB3M利用免疫记忆机

制和变异策略进行了更有效的搜索, 在与QIEA ,

StGA, FEP, FES和 PSO算法进行比较时表现出收敛

速度快、全局收敛能力强、精度高和鲁棒性强的优点.

量子计算在寻优问题上表现出较优的性能. 文

献 [9]将量子计算的原理引入进化算法, 并在求解复

杂函数优化问题时对QEA, M-ES和RCQEA算法进

行了比较. 各种算法独立运行 30次,取 30次中最终寻

优结果的最优值和最劣值,并统计其平均值和方差以

比较各算法的性能.本文对CSAB3M独立运行 30次,

并统计结果进行比较.

QEA, M-ES和RCQEA10算法的数据来源于文

献 [9] (只对𝐹1, 𝐹3, 𝐹4和𝐹5进行了测试),以其中效果

最好的RCQEA10为例: 群体规模𝑚=10,经求精、求

泛和交叉等运算,最大终止代数 𝑔 = 5000. 为更好地

对比,对CSAB3M的参数作如下改动:函数的群体规

模𝑚= 10(𝐹3取30), 𝑟1 = 0.015(𝐹3取 0.005). 4种算法

求解复杂函数优化问题的统计结果见表 5.

在种群规模相同的情况下, CSAB3M每一代的

函数计算次数与RCQEA10大致相当. 这样, 𝐹1, 𝐹4和

𝐹5函数只运行了 1 000代便取得了较RCQEA10运行

了 5 000代更好的结果. 𝐹3函数相当于运行了 3 000代
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表 5 各种算法求解复杂函数优化问题的统计结果

函数 算法 平均值 最优值 最劣值 方差值

𝐹1

QEA 2.948 9 1.809 4 4.183 9 0. 886 1

M-ES 7.4E-12 3.5E-13 3.3E-11 8.2E-12

RCQEA10 4.4E-21 7.0E-24 4.9E-20 9.6E-21

CSAB3M 0 0 0 0

𝐹3

QEA 0. 985 2 0.921 6 1.045 9 0.051 9

M-ES 0.157 2 0.056 3 0.370 9 0.087 5

RCQEA10 0 0 0 0

CSAB3M 0 0 0 0

𝐹4

QEA 0.853 2 0.335 5 1.251 6 0.340 3

M-ES 1.3E-6 1.3E-7 3.0E-6 6.7E-7

RCQEA10 9.5E-12 1.5E-12 2.5E-12 6.3E-13

CSAB3M 7.4E-16 0 1.1E-14 7.6E-30

𝐹5

QEA 45.51 28.02 58.30 11.7352

M-ES 0.094 3 1.0E-12 0.995 0 0.286 2

RCQEA10 2.8E-14 0 5.6E-14 2.8E-14

CSAB3M 0 0 0 0

便取得了较RCQEA10运行 5 000代更好的结果.

CSAB3M的性能表现更优, 原因在于对上代变异信

息的记忆和学习, 用以指导后代抗体的产生, 加快

了收敛速度,提高了解的精度.表 5的数据分析表明,

与QEA, M-ES和RCQEA10算法相比, CSAB3M求解

复杂函数优化时表现出更快的收敛速度、更强的全局

搜索能力、更好的稳定性和鲁棒性.

4 结结结 论论论

本文提出的基于变异记忆矩阵的克隆选择算法,

其核心是在随机进化过程中保留了祖辈探索的信息

并用以指导子代的进化,类似于人类社会中的学习和

教育.与传统的进化算子只侧重在个体的当代基因表

现不同,算法保留并有效地利用了祖辈的探索过程和

探索中获取的经验. 仿真结果表明, CSAB3M在与其

他多种进化算法的比较中表现出了更优的性能.如何

进一步提高对进化经验的学习和利用,以及在其他进

化算法中运用这一原理是尚待研究和解决的问题.
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