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一 种新的变异因子选择策略 
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摘 要 在具有多层学习机制的免疫优化算法中，变异因子的选择概率对算法的有效性起着至关重要的作用。如果 

选择不够合理，将导致算法容易陷入局部最优，在一定程度上影响解的质量和收敛速度。针对多层学习机制的特点， 

讨论了各个因子之间的依赖性和相关性，提出了一种新的变异因子选择策略。选择 4个基准函数作为测试函数进行 

了验证，结果表明，解的质量和收敛速度都有 了明显的改善。 
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Abstract In immune optimization algorithm with multi—learning mechanism，the selection probability of mutation opera— 

tors plays a vital role in the effectiveness of the algorithm．If the choice is not appropriate，the algorithm is easy to fall 

into local optimum，to a certain extent，affects the quality of the solution and reduces the rate of convergence．According 

to the characteristics of the multi—learning mechanism ，the dependence and correlation between mutation operators were 

discussed．A new mutation operator selection strategy was proposed and four benchmark functions were selected as test 

functions to verify the performance of the strategy．The result shows that the quality of the solution and the conver- 

gence speed have obvious improvement． 
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1 引言 

自然启发的算法包括进化算法、粒子智能、人工免疫系统 

和模拟退火等，已经依据其解决复杂问题的潜力而受到广泛 

的关注l1 ]。人工免疫系统(AIS)是受生物免疫系统理论和 

模型启发的，它模拟生物免疫反应机制，描绘免疫系统受抗原 

侵犯、抗体识别抗原的过程。最常用的生物免疫反应机制包 

括克隆增殖E 、否定选择 、免疫网络 、危险理论 、树突细 

胞模型l_7]等。人工免疫系统已经成功地应用于多种复杂问 

题，比如旅行商问题E 、自动 聚类E 、模式识别[ ]、绘 图问 

题l1 、机器人控制[ ]和数字优化问题E ]等。 

免疫算法由代表问题可行解的抗体种群组成，抗体的适 

应度反映了抗体解决问题的优劣。免疫算法主要依靠克隆、 

变异和选择 3个过程来寻找问题的最优解。在免疫算法中， 

克隆增殖是依据抗体的适应度，较高适应度的抗体将被复制 

得较多；在变异过程，抗体后代的产生通常是应用随机学习因 

子；较高适应度的抗体将被选择进入一下代。尽管免疫算法 

在解决复杂优化问题上已经展现出优势 ，但是其性能受问题 

维度和峰值的限制 ，因此免疫算法像其他的优化算法一样，存 

在搜索停滞、未成熟先收敛、陷入局部最优和收敛速度慢等问 

题E“]。 

为了解决免疫算法中存在的问题，很多学者提出了一系 

列改进的 AIS。通过修改抗体的表示方式，JiaoE ]提出了量 

子编码的 AIS，利用量子旋转门来避免未成熟先收敛。为了 

解决参数的调整问题，GarrettE“]提出了无参数的 AIS，种群 

大小、克隆和变异数 目等参数都被去掉。为了提高全局最优 

和局部最优的平衡 ，特别是为了让抗体尽可能地达到没有探 

索到的区域，提出了注射疫苗的 AISE”]。为了加快抗体的收敛 

速度，提出了基于聚类和梯度的 AIg”]。通过改变变异操作来 

提高群体的多样性 ，逃离局部最优，Nitesh KhilwaniE ]将高斯 
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变异和柯西变异结合运用到克隆算法中；王帅群、高尚策_2o]等 

在免疫算法中引人多层学习机制，它可以互补各个变异因子 

的不足，从而提高算法 的收敛速度和解 的质量。但是变异因 

子的选择概率对算法的性能起着至关重要的作用，仅通过单 

纯性重心实验设计法确定的因子选择概率 ，并不一定是最佳 

变异因子选择概率值，从而影响了算法的性能，不过该文中的 

实验数据足以表明多层学习机制的优势。在本文 中，我们提 

出了一种新的变异因子概率确定机制，该机制是在多层学习 

机制中，深入研究两两变异因子的相关性和依赖性，从而分配 

一 个概率比值。该准则依赖于对整个实验的结果具有较大贡 

献的变异因子 ，则分配较大的概率，符合 自然界的规律。 

2 多层学习机制 

多层学习机制 ，就是将多种不同搜索动力学 的变异因子 

嵌入到抗体进化过程中，从而更好地控制“探索”和“开采”之 

间的平衡 ，提高免疫算法的学习能力，促使种群中的抗体快速 

成熟。多层学习机制的一般框架图如图 1所示，M：1，2，⋯， 

n，各因子之间是并行的，从而互补了各因子之间的不足。 

图1 多层学习机制的框架 

2．1 多层学习机制中的变异因子确定机制 

在多层学习机制中，变异因子的选择是非常重要的，依据 

3个准则： 

(1)该变异因子在免疫领域的应用比较广泛，并且已经证 

明是比较有效的。 

(2)选择一些比较简单、容易执行的变异因子。 

(3)变异因子具有不同的搜索动力学特性。 

2．2 多层学习机制中的变异因子选择 

在上述准则的指导下，多层学习机制选择高斯变异、柯西 

变异、Lateral变异和 Baldwinian变异 4个因子，下面将简单 

介绍这 4个变异因子。为了介绍方便，种群由{X 一，XN}表 

示，抗体由 X 一( ，黝 ，⋯，XiD)表示，其中 N代表种群中的 

抗体数目，D代表优化问题的维度，执行变异后的种群由 

{X1 ，X2 ，⋯，XN }表示。 

{X1 ，X2 ，⋯，XN )一L{X1，X2，⋯，XN)，Lff{GM，CM， 

LM，BL} (1) 

高斯变异(Gaussianmutation，GM)具有两个参数：均值 

和方差 ，它们共同决定着变异的步长。均值为 和方差为 

的一维高斯密度函数为 ： 
，  

( )一—l_exp一 (2) 
~，Z7f 

在大部分的研究中，通常将高斯变异策略简化为基于原 
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点的高斯密度函数，即 一0， 一1，高斯变异的执行过程如 

下 ： 

z — +5gN，(O，1) (3) 

(O，1)是均值为 0、方差为 1的正态分布高斯随机数，符号 i 

表示抗体在种群中的序号，J代表维度，S 是变异的步长： 
r———————————：==●  

S 一random(+，一)~／21n(wg~／2 ) (4) 

是在区间[O， (O)]中均匀产生的随机数。 

柯西变异 (Cauchymutation，CM)是基于柯西密度 函数 

的，关于原点对称的一维柯西密度函数为： 

)一{南  (5) 
柯西分布最重要的特性是期望不存在，柯西密度函数的 

图像和高斯密度函数的图像非常相似，但是其达到 轴的速 

度非常慢 ，柯西变异的执行过程如下： 

tq—z。ijr sc8| 

厂 —一  

5 一random(十，一)̂／上 一1 (7) 
V 7【 

是柯西随机变量，5 是柯西变异的步长，S 是在区间[O， 

-厂衄 (o)]中均匀产生的随机数。 

Baldwinian变异(BL)是利用不同个体之间的信息差异将 

等位上的信息进行进化，学习过程如下： 

z  一

xo+s‘( 一 )， if ≤P 
(8) z"一 (8) 

、 ， otherwise 

P，q∈{1，2，⋯，n}，pC=q≠i，S是学习强度，rand()是[o，1]之 

间的均匀随机数，P∈(0，1]控制着 Baldwinian的学习概率， 

通常取 0．8。 

Lateral变异(LM)的执行过程如下： 

一 (1—— )*z + *z (9) 

其中， ∈{1，2，⋯，N}且 志≠i， ∈(O，1)随机数。 

2．3 多层学习机制算法 

多层学习机制算法执行流程如表 1所列，probiM，probu．， 

probca4和 probcM分别表示 Lateral变异、Baldwinian变异、高 

斯变异和柯西变异的选择概率 ，R为(0，1)之间的均匀随机 

数，并且 4个概率满足如下等式： 

prob1．~+probBL+probc~+probcM一1 (10) 

表 1 多层学习机制执行算法 

算法开始：输入抗体 Xi； 

初始化 prObLM，probB1，prObGM，prObcM，R—rand() 

1f 0< R< probI．M 

执行 Lateral变异； 

Else If O<R<pr0b1肌+probBl 

执行 Baldwinian变异； 

Else if O~ R< probLM--probBl + proboM 

执行高斯变异} 

Else执行柯西变异； 

EndIf 

算法结束：输出变异后的抗体 X． ； 

3 变异因子概率确定机制 

将“贡献较大的个体，分配较多的资源”这种社会现象 ，映 

射到多层学习机制中的变异因子的选择上。根据两两变异因 

子的结合，可以得到每两个变异因子之间的依赖性和相关性， 

同时得到其对优化问题解的贡献大小，因而确定了其参与种 



群优化的概率 ，实验结果提高了算法的全局优化能力和收敛 

速度。不同于依据单纯性重心实验设计法和经验理论指导的 

多层学习机制免疫算法，本文是将 4个变异因子两两结合，共 

组成 Ci组实验，每组实验是两个变异因子不同概率的组合。 

在多层学习机制的免疫算法中，变异因子可以有很多个 ， 

这里设为M一1，2，⋯， 。在文献 Eli中，仅根据单纯性重心 

实验设计法得到每个变异因子的选择概率： 

prob 一 口 +6 (11) 

n 为单纯性重心实验设计法中得到的最优解的那组变 

异因子的参与概率，b为该数值附近的一个扰动，通常取 b∈ 

(一0．1，0．1)。该概率决定着每个变异因子在优化过程中的参 

与机会，很大程度上影响着算法的性能。本文将对得到最优 

解的那组作为优先考虑的对象，因为其对算法的性能贡献最 

大，依据这种思想，在标准集函数上进行了验证 ，给出了概率 

确定公式： 

prob̂ 一 ( )
．

pro~# 12 

∑ rob 一1--probfi f一 rrJ6 “ 
E= ~~'Otttl 

MOperator
,~, 

= MOperator~u 

”一 2 

prob 一 r06b～est“*
i~pro&,。 ／(n--2) 

(13) 

(14) 

(15) 

prob~一 ro蹴 “ pro& 。nd／( 一2)，J一1，2，⋯ ， 一2 

(16) 

prob~g为 组实验中得到的最优解，变异因子的参与概率较 

大，该变异因子也是优先被确定的，其概率表示为 prob~ ，其 

余所有因子的参与概率之和为 prob(~#o 第二个被确定的变 

异因子是最优解中参与概率较小的变异因子，记为 MOpera— 

tOts ，其概率由式(14)确定， 为多次学习机制中的变异因 

子数 目，除最优解中两个变异因子之外的其他变异因子的概 

率由式(16)确定 。 

4 算法测试及结果分析 

表 2为测试函数集，选择了2个单峰值函数 _厂 和 ，2 

个多峰值函数 和 厂4。为了与用单纯性重心实验设计方法 

确定的概率的多层学习机制免疫算法进行 比较，本文运用相 

同的变异因子，即 GM、CM、LM 和 BL，同时参数设置一样 ， 

算法抗体种群数目为 3O，独立运行 3O次，算法终止条件迭代 

次数为 2000。首先在函数 1中，对 4个变异因子两两结合进 

行验证 ，得到变异因子之间的不同概率比例组合优化解图，如 

图 2所示 ，横坐标为两因子之间的概率组合，纵坐标为解的质 

量 。通过该图不难发现，LM 和 BL结合后得到的解的质量最 

优 ，并且 I M 的比重较大，因此 LM 因子对算法的贡献最大， 

probj 一0．9，第一个被确定的变异因子为 LM，第二个被确 

定的变异因子为 BL，其他的变异因子的概率可由式(12)一式 

(15)求得，因此得到一组概率组合，如表 3中的 Group4所列。 

表 3给出了 4组典型的变异 因子概率组合 ，Group1、 

Group2、Group3中CM、GM的概率完全相同，Group1中LM 

的概率小于 BL，Group2中 I M的概率等于 BL，也是文献[1] 

中的参数取值 ，Group3中 LM 的概率大于 BL，Group4是我 

们提出的机制得到的概率组合。 

表 2 测试函数集 

一 LM BL ● LM CM —● LM GM —-·CM GM —-一BL CM —●一BL GM  

u一 一 
，  

--- 一-． i ， 
IE— 08 

一．_ r,m ■j P， ／ 

1E一13 
) ．一． r ＼ 、、、 -一J -_| 

1E～18 

圉 ’ 、／ _一 

，。 
lE一23 — 

，  

，一 ／  

1E一28 ／ ／ 

1E一33 l／ r 
，，， lE

一 38 

lE一42 一一 ／ 
lnnO 09以1 0导02 0．7-03 0．641,4 n5—n6 a4m6 0．3-0．? 明 0．I~8 OB-I．O 

图 2 变异因子两两结合解的收敛图 

表3 4组概率组合表 

prob 

I M  

BI 

CM 

GM 

Groupl Group2 Group3 Group4 

0．2 

O．6 

0．1 

O．1 

O．6 O．9 

0．2 0．05 

0．1 0．025 

O．1 O．O25 

表 4是 4组不同的概率组合在 4个测试函数上进行验证 

的统计结果，通过 4组概率取值的均值和方差比较表明，基于 

两两因子的相关性和依赖性确定的变异因子参与概率明显优 

于其他 3组，Group1是与本文提出的观点最不一致的一组， 

即BL的参与概率大于LM的参与概率，因此其效果也最差。 

Group2即是文献Eli中的概率取值 ，其均值和方差也明显优 

于 Group1、Group3中概率取值虽然符合 I M因子大于 BL因 

子，其效果也明显优于 Group1和 Group2，但是其效果却不如 

Group4。Group4是根据本文新提出来的方法确定的概率取 

值，其解的质量是最好的。 

表 4 4组不同概率实验结果 
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图3 4组经典概率组合平均收敛图和解的质量图 

I M运用了个体之间的学习信息，特别是当指导抗体趋 

近于全局最优值时，该因子可以加快收敛速度；BL是在 自身 

的基础上，更有效地利用了个体差异，可以更快地向较优的抗 

体靠近；但是这两个变异因子都容易使所有的抗体最终收敛 

于一个局部最优解；高斯变异和柯西变异正好克服了这一缺 

点，可以使抗体跳出局部最优值，两个变异因子的互补优势明 

显要优于每一个因子。很多学者对柯西变异和高斯变异的结 

合做了研究和验证，其优势是加快了收敛速度，避免了陷入局 

部最优。在单峰值函数 ^ 和 中，该机制确定的变异因子 

选择概率组合，无论是在收敛的速度还是在最优解的获得值 

上，都得到了明显的改善。但是对于多峰值函数，局部峰值较 

多，所以算法容易陷入局部最优 ，因为高斯变异和柯西变异的 

概率较小，因此该组合虽然没有避免陷入局部最优，但是收敛 

速度明显提高。 

结束语 本文提出了一种新的变异因子选择概率确定机 

制，其有效性已通过收敛速度和解的质量在单峰值函数和多 

峰值函数上得到了验证。在多峰值函数上虽然其收敛速度加 

快了，但是解的质量并没有明显的改善。在进一步的工作 中， 

将概率设置为动态自适应的，在优化的后期 ，加大柯西变异因 

子的概率比值，使多峰值函数解的质量进一步改善。多层学 

习机制的思想不仅可以应用在免疫算法中，也适用于其他 自 

然启发的算法，可以将其进一步扩展。 
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