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一 种求解 TSP问题的分层免疫算法 
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摘 要 为提高人工免疫算法求解旅行商问题的效率，构造 了一种基于多子种群免疫进化的两层框架模型。在此模 

型的基础上提出了分层局部最优免疫优势克隆选择算法(HLOICSA)。通过对多个子种群进行低层免疫操作——局 

部最优免疫优势、克隆选择、基于信息熵的抗体多样性改善和高层遗传操作——选择、交叉、变异，增强优 秀抗体实现 

亲和力成熟的机会，提高抗体群分布的多样性，在深度搜索和广度寻优之间取得了平衡。针对 TSP的实验结果表明， 

该算法具有可靠的全局收敛性及较快的收敛速度。 
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Abstract In order to solve traveling salesman problem more efficiently using artificial immune algorithm，a two-floor 

model based on multiple sub-populations immune evolution as well as hierarchicaI local optimization immunodominance 

clonal selection algorithm(HL0ICSA)was put forward．To quickly obtain the global optimum，multiple sub-populations 

were operated by bottom floor immune operators：local optimization immunodominance，clonal selection，antibo dy diver— 

sity amelioration based on locus information entropy，multiple sub-populations were also operated by top floor genetic 

operators：selection，crossover，mutation．Through those operators，diversity of antibody sub-population distribution and 

excellent antibody affinity maturation was enhanced，the balance between in the depth and breadth of the search-optimi— 

zing was acquired．Experimental results indicate that the algorithm has a remarkable quality of the global convergence 

reliability and convergence velocity． 

Keywords Artificial immune algorithm，Traveling salesman problem，Hierarchical，Local optimization immunodomi— 

nance．Clona1 selection 

TSP问题可以简单描述为：已知 N个城市 一{ ， ， 

⋯ ，73N)以及任意两城市之间的距离 d(vi，vj)，求一条经过 

中所有城市一次且仅一次的闭合 (V一{ ，vz，⋯，VN})，使 

N一 】 

得总行程 一 ∑d(vi，"vi+ )+d(vn，V1)最小。TSP问题是 
l= l 

著名的 NP难问题 ，在电路板布局、VLSI芯片设计、车辆调度 

等组合优化问题 中有着广泛的应用口]。遗传算法(Genetic 

Algorithm，GA)是模拟自然界的物种进化和自然选择遗传机 

制形成的一种并行搜索优化智能启发式算法，较以往传统的 

搜索算法具有简单、鲁棒性强、便于并行处理等特点，因而广 

泛应用于解决搜索和优化的问题l_2]。但基本遗传算法不能很 

好地维持解种群中个体的多样性，因此存在易趋于“早熟”收 

敛而陷入局部最优解、收敛速度慢等缺陷。免疫克隆选择算 

法(Clonal Selection Algorithm，CSA)[。 作为人工免疫算法[ ] 

的核心算法之一，在组合优化、网络安全以及控制等领域得到 

了广泛的应用。CSA算法在运算中后期种群亲和度较高时 

具有快速随机的全局搜索能力，既能保证收敛速度，又能够维 

持抗体的多样性；但在运算初期对于系统中的反馈信息利用 

不足，往往做大量无为的冗余迭代，求解效率较低。王磊等人 

在遗传算法 中引入免疫算子，构造 了一类免疫遗传算法 

(IGA)，并用于求解 TSP问题_5]。文献[6]提 出了求解大规 

模 TSP问题的自适应归约免疫算法。这些算法在求解 TSP 

问题中都取得了一定的效果。 

为进一步提高人工免疫算法求解旅行商问题 的效率，本 

文利用上述遗传算法与人工免疫算法各自的特性以及二者的 

共性，即相似的算法结构和相同的并行性，构造了一种基于多 

种群免疫进化的分层框架模型，在此模型的基础上提出了分 

层局部最优免疫优势克隆选择算法(HL0lCSA)。通过对多 
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个子种群进行低层免疫操作和高层遗传操作，能增强优秀抗 

体实现亲和力成熟的机会，加快收敛速度，提高抗体群分布的 

多样性，在深度搜索和广度寻优之间取得 了平衡。针对 TSP 

的实验结果表明，该算法具有可靠的全局收敛性及较快的收 

敛速度。 

1 ItLOl A算法 

1．1 基本概念描述 

1．1．1 抗体及抗原描述 

在免疫 CSA算法求解 N个城市的 TSP问题时，抗体 a 

对应候选路径，采用实数编码(用城市的序号表示)。抗体子 

种群Ab可以表示为Ab一[a ，az，⋯，a ]，／7／为抗体的个数。 

抗原抽象为 TSP问题的求解，将当前抗体群中的路径长度最 

短的抗体看作抗原。 

1．1．2 亲和度函数定义 

抗体与抗原之间的亲和度反映抗体与抗原的匹配程度。 

常见的亲和度定义方法是取抗体所对应的路径长度的倒数， 

其缺点是由于抗体对应的路径长度通常为较大的正数，致使 

亲和度通常变得很小，且密集分布于一个狭窄区间内，不利于 

体现出抗体的优劣，因此定义亲和度函数为 

nffi i (ai)一 (1) 

式中，dist(a )为抗体子种群中第 i个抗体的路径长度，S0为 

相应 TSP实例的已知最短路径值。 

1．2 HLOIcsA算法 

1．2．1 TMMPIE模型 

借鉴分层、多种群的概念构造 了基 于多种群免疫进化的 

两层框架模型(Two-floor Model based on Multiple Popula— 

tions Immune Evolution，TMMPIE)。 

定义 1(TMMPIE模型) TMMPIE模型分为上下两层。 

低层抗体子种群集合 A和高层抗体子种群 P按照图 1中的 

方式组织而成。A一{Ab ，Ab。，⋯，AbNN}，A中有 NN个抗 

体子种群，每个抗体子种群有m个抗体。这 NN个子种群最 

好在设置特性上有较大的差异，在种群规模不扩大的情况下， 

为将来的高层遗传算法产生更多种类的优 良模式。把群体分 

割成若干个子种群能有效维持群体中个体的多样性，这样可 

使由于出现不适当个体而产生早熟的现象局部化，从而达到 

抑制早熟现象的目的。提升操作是通过轮盘赌选择策略将低 

层NN个子种群提升至高层，组成高层抗体子种群 P。高层 

操作采用基于协同合作的遗传算法。更新操作是用高层优化 

的子种群更新相应的低层子种群。 

①低层抗体子种群 Ab ②提升操作 ③高层子操作群 P④更新操作 ⑤环境 

图 1 基于多种群免疫进化的两层框架模型 

1．2．2 HLOICSA算法流程 

在 TMMPIE模型的基础上提出了 HLOICSA算法，其流 

程如下： 

Step1 初始化 NN个抗体子种群，计算 NN个抗体子种群中各 

抗体对应的路径长度，获得抗体群的最短路径长度值； 

Step2 

While(算法终止条件不满足) 

For(每个抗体子种群Ab)／／低层 LOICSA操作 

1)选择 Ab中K个高亲和度抗体进行局部最优免疫优势操作； 

2)重新计算子种群中抗体亲和度，再选择子种群中 K个高亲和 

度抗体进行克隆扩增； 

3)动态高频变异； 

4)免疫选择，并计算子种群中抗体对应的路径长度，获得子种群 

的最短路径长度值 ； 

5)基于信息熵的抗体多样性改善； 

End For 

If迭代代数为 ，“代的整数倍 ／／基于协同合作的高层遗传操作 

1)根据轮盘赌选择策略选择低层子种群进入高层； 

2)根据单点交叉方法进行子种群交叉； 

3)根据基本位变异方法进行子种群变异； 

4)转到 Step2，并更新相应的低层子种群； 

Else 

转到 Step2； 

End 

End W hiNe 

Step3 输出种群最优抗体及其路径长度值。 

1．3 m．oICSA算法低层操作 

低层操作是对每个子种群采用局部最优免疫优势克隆选 

择算法 (Local Optimization Immunodominance Clonal Selec— 

tion Algorithm，LOICSA)，各操作算子如下。 

1．3．1 局部最优免疫优势(Local Optimization Immunodomi— 

nance，L0I)算子 

免疫学认为，虽然一个抗原分子上可以有多个表位，但在 

诱导宿主免疫应答时只有～种或一个表位起主要作用，使宿 

主产生以该特异性为主的免疫应答，这种现象称为免疫优势 

(Immunodominance)或免疫显性，起关键作用的表位称为显 

性表位。用于AIS的免疫优势概念，包括抗原免疫优势和抗 

体免疫优势 ]。对于 TSP这样的非函数优化问题 ，抗原免疫 

优势需对 目标函数进行变换 ，但这是很困难的。而且对于复 

杂问题，往往很难获得有益的先验知识，所以针对 TSP问题 

采用抗体免疫优势。由于确定抗体免疫优势位的代价太大， 

因此分析每次迭代中的最优抗体(最优抗体路径长度最短 ，广 

义地讲它具有免疫优势)，从而获得免疫优势，使算法更具有 

通用性。 

(1)针对 TSP问题的抗体 L0I算子原理 

定义 2(抗体 LOI算子) 定义 ID={(Ad ，Vi， ， + )} 

为抗体 LOI算子 ，其中 Ad—min(d(Vi， )+d( ， +1)一d 

(Vi， +1))，73i，Vi+l∈el， ∈ 2。 

定理 1 设抗体 a ( 的节点数为N)，a ∈A 。设有 

(2< <N)个节点(城市号)的集合 e1一(Wl，"Oz，⋯，"O／，7)／+1， 

⋯ ，~on)Ca ，设待插入节点 ∈e2Cap， ， 2是抗体 ap的两 

个子集，e n e 一 ， 为空集。若有 插入到 73 和 一 之 

间，使路径长度 dist 一 ( ， )+⋯+ ( 一1，2)i)+ (Vi， ) 

+d(vj，Vi+1)十⋯+d( l， )最短，那么就等价于 Ad 一d 

(让，vi)+d(vj，计+1)--d(v,．， +j)最短。 

证明：将 插入到 ( ≤ )之后 ，路径为 · 1一 · ⋯ 

· 一 · 一 ·Vi+l⋯ · 一 ·Vk+l⋯ · 1一 · ，若路径长 

度 dist 一d(u1， )+⋯+d(vi， ，)+d(vj，让+1)+⋯+d( ， 
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+ )+⋯+ ( 一 ，"on)最短，将 插入到任一节点 口女(是≤ ) 

之后路径为 · l一 · ⋯ · 一 · +1．．·· 一 · 一 ·Vk+l⋯ 

· 一1一 · ，路径长度 distk—d(vl， )+⋯+d(vi， +1)+ 
⋯ +d(vk， )+d(vj， +1)+⋯+ ( 一1，"on)，那么有 dist < 

distk，即 dist --distkdO，那么( ( ， )十⋯+ (Vi， )+d 

( ，，vi+1)+⋯+d(vk， +1)+⋯+ ( l， ))一( (Vl，v2) 

+⋯+d(v／， +1)+ ⋯ + d(vk， )+ d(vj， +1)+ ⋯ +d 

( 一l，"on))<0可得 △ 一( (Vi， )+d( ，Vi+1)一d(vi， 

vi+1))<△ 一(d(vk， )+d(vj，vk+1)一 ( ， +1))。反之， 

如果有 △di一(d(vi，vj)+ ( ， +1)一 d(vi，vi+1))<△ 一 

( ( ，vi)+d( f，vk+1)--d(vk， +1))，贝0有 dist <dist~。 

&d=min(d(Vi，口，)+d( ，vl+1)一d(vi， +1))对应的 

Vi， ，vl+ 就是抗体中的免疫优势位。本算法能保证待插入 

节点 插入的位置是 e 中最优的位置 ，使得路径长度 dist 

最短。这样，只通过计算 ， ， + 之问的路径长度 ZMi—d 

( ， )+d(vj，Vi+1)--d(vi，vi+1)，就可以避免计算复杂的 el一 

( ，v2，⋯，vi，vj，vi+ “， )的路径长度 dist ，大大减少了 

计算量。 

(2)LOI算子构造 

Begin： 

while(e2≠O)do 

{求抗体免疫优势 ID=((△d，研， ，Vi+1))，其中 Ad—rain( 

(vi， )+d(vj，Ui+1)--d(vl，Vi+1))，"Oi，"Oi+1∈el， ∈e2； 

将 插入 之后； 

从 e2中移出 ； 

) 

LOI算子的另一个特点是，即使是两个完全相同的最优 

抗体，经过 L0I操作后，仍可以得到新的抗体。显然，针对 

TSP问题的抗体 LOI算子，是针对特定抗体的一个动态调整 

局部最优过程，其操作是通过两个抗体的相互作用，并依据抗 

体免疫优势确定节点相对位置，以提高这两个抗体的亲和度。 

1．3．2 改进的克隆扩增算子区 

在每一次克隆扩增之前，将抗体子种群中的抗体依据抗 

体与抗原间的亲和度大小按照降序来排序，并根据排序结果 

将抗体子种群分为两部分：AbH一[n ，az ，⋯，aHt]，A 一 

aH+l ，aH+2 ，⋯，aH+Lt]。H=L=m／2，其中n1 的亲和度最 

大，a + 的亲和度最小。为了减少计算量，只选择 Ab 中抗 

体进行克隆，按照下式计算克隆扩增算子廛： 

~=round( ． +6) (2) 
Z 

式中，a为大于 1的比例系数，round(*)为取整，b为大于 1 

的常量，i为抗体a 所对应的位置。当a 亲和度最高时，i一 

1。从式(2)可知，抗体的克隆倍数与亲和度大小成正比，与降 

序排序的位置成反比。同时，为了保证每个抗体都有一定克 

隆数量 ，加上了常量 b。 

1．3．3 基于动态变异概率的高频变异算子 

1)动态变异概率 

为了提高算法的收敛速度，通过下式动态改变变异概率： 

p=pX(1一 ×0．O1) (3) 

式中，P为变异概率， ￡为当前进化代数， 为截止代数。 

2)高频变异算子 

针对 TSP问题 ，本文变异采用 Inver
_ over变异算子。 

· 258 · 

验已经证明该变异算子[ 优于传统的交叉算子，如 PMX， 

OX，CX等。 

1．3．4 免疫选择 

S = (nf)一n1ax{口，J 如 (啦 ))，哦 表示抗体af经克 

隆扩增、变异后得到的抗体，然后 S Ua，一>aW 。通过局部 

择优实现了子种群的压缩 ，同时保证了子种群的最优解不会 

变差。 

1．3．5 基于信息熵的抗体多样性改善 

假设抗体子种群由 个抗体组成，每个抗体有 N位基 

因，采用的编码符号集大小为 l Sl，S一{S ，s2，⋯，SIsl}，则对 

应于基因座 的信息熵定义为 

IS 

HJ( )一一 P logz(Po) (4) 

式中，H ( )为第 J个基因座的总体信息测度，P 为S中第i 

个符号在基因座 上的概率，即P 一 m， 为在基因座J 

上出现第i个符号的总个数。子种群平均信息熵定义为 

H一 1善N ( ) (5) 

子种群平均信息熵越大，种群的分布性越好。随着进化 

代数 h的增加 ，子种群亲和度的不断提高，种群的多样性会 

逐渐降低。 

1)多样性判断：定义每代的多样性阈值 

(It)一A·log2(IK1)·e—Itm (6) 

式中，A为调节系数，A∈(0，1)；B为大于 0的加速因子，h 

为当前进化代数；Itm为截止代数；K为常数。为了防止系统 

陷入局部最优，在进化过程中，加人多样性判断。若子种群的 

多样性过早地低于阈值，则需要进行多样性改善，以提高子种 

群的多样性。 

2)多样性改善：在子种群中Nr(Nr~1)个路径长度相同 

抗体(一般为最优抗体或次优体体)中选择Nr一1个抗体，对 

每一个选择抗体进行低多样性基因位的倒位操作，直到子种 

群的多样性超过预定阈值。 、 

1．4 HI．,OICSA算法高层操作 

高层操作采用基于协同合作的遗传算法。协同合作是通 

过子种群的抗体交换实现，各操作算子如下。 

1．4．1 选择算子 

定义3(子种群的适应度函数) 子种群的适应度函数定 

义为 

F cA 一cz ． 叁 +c 一 ，． 

、 r7、 

i~__lmaff(Abi) 
式中，Fit(A&)为第 k个子种群 Ab 的适应度函数，MITL 

(A )为A 中最优抗体所对应的最短路径值(MITL，Mini— 

rnal value of Tour Length)，"识ff(Ab~)为A 中所有抗体亲 

和度的平均值，～N为子种群个数。z 为权重系数，z 愈大， 

子种群的 MITL值的影响愈大；反之，z 愈小，子种群的抗体 

亲和度均值的影响愈大。z 的自适应变化公式如下。 

z1一ll×(1一 ×0．01) (8) 

在进化初期 z 取值较大，突出子种群的 MITL值的影 

实 响。随着进化代数 Jf的不断进行，各个子种群的MITL值相 



差不大。不断加大子种群亲和度均值的权重，会使亲和度均 

值比较高的子种群有更多的选择机会。根据子种群适应度函 

数运用轮盘赌选择算子进行选择，适应度值高的子种群被复 

制，甚至于多次被复制，而适应度值低 的子种群可能会被淘 

汰。当 NN个子种群中具有最小 MITL值的子种群没有被 

选择时，将这个子种群选中并替换选中的任一子种群。 

1．4．2 交叉算子 

按照较大的高层交叉概率 从种群中选择两个子种 

群。采用单点交叉(简单交叉)方法，在两个子种群中随机设 

置一个交叉点，然后将两个配对子种群在该点后的部分抗体 

相互交换，通过子种群的抗体交换达到信息交流、协同进化的 

目的 。 

1．4．3 变异算子 

依照高层变异概率 P 确定变异抗体。采用基本位变异 

方法，将要变异的抗体，用有 N个城市随机排列的新抗体来 

代替，从而改善抗体子种群的多样性。高层操作经过交叉和 

变异后，采用了最优保存策略，它可以防止算法运行中抗体出 

现退化，减缓收敛速度。 

NN个低层子种群经过一定代数 的低层 LOICSA操作 

后 ，均可获得位于个体串上的一些特定位置的优良模式。通 

过基于协同合作高层遗传算法的操作，新子种群可以获得包 

含不同种类的优 良模式的新抗体，从而为它们提供了更加平 

等的竞争机会。 

2 HLOICSA算法收敛性分析 

文献[7]研究表明，基于免疫克隆选择策略算法的种群序 

列{A( )， ≥O}是有限齐次马尔可夫链 。同样，HI OICSA算 

法操作过程状态变化均在有限空间中进行 ，只是种群中抗体 

是离散实数。A( +1)一T(A(走))一 。 。 。 。 。 ，。 

。@(A( ))，其中 @， ， ， ， ， ， ，， 分别代表 

基于信息熵的抗体多样性改善、免疫选择、变异、克隆、局部最 

优免疫优势、高层遗传选择、高层遗传交叉、高层遗传变异。 

@， ， ， ， ， ， ， 均与 无关 ，因此 A(五+1)仅 

与 A(是)有关，即{A(n)， ≥O}是有限齐次马尔可夫链。上述 

算法初始种群规模为 m 一17,l*NN，通过 HI OICSA算法的 

相关算子操作后，得到优秀抗体群／no 。可将种群中的全部 

近似解看成是状态空间 S：=) o 中的一个点，S ∈S表示 S 

中的第i个状态。用 s 表示由_厂( )(，( )是 x上的适应度 

函数)在 S上取最优值的所有抗体组成，S 一{xE XI_厂( )一 

maxf( )}，则有 
I
t ^ 

定理 2 对于任意的初始分布均有 

lira ∑ P{A：}一1 (9) 
。。 NX ≠m 

该式表明，当算法迭代到足够多的次数后，群体中包含全 

局最佳个体的概率接近于 1，则称算法收敛。 

证明：记 J一{i l S NX ≠中}，设随机过程{A }的转移概 

， 

率为 P ( )一声{ }，讨论 P (志)的两种特殊情况： 
lk 

1)当 iE J， I时，由免疫选择可知，下一代抗体是取本 

代抗体和其克隆变异后最优抗体这两个中的较好者，以保证 

抗体不会变差 ，所以 P (是)一0； 

2)当i J， ∈J时，P ，(是)≥0； 

记 p{A；}为 P ，Pk一 
，
(志)，由马尔可夫链性质可知 

+ 

si

∑
6S盖 ) ( )一善暑 ) ( )+善暑户姒) 

Po( )。因为善若户 ( ) (足)+f∑善P (k)Po3 1 (是)一f∑1 触， z 』 f J，t J l 
Pk，所以磊善p (是) ( )一Pk一勰 P ( ) (是)，则o≤ 
Pk+l~p 一 E p (k)Po(尼)≤ ≤1，于是有

。

liraPk一0，则 

l~ lim ∑ Pi(k)~ lim P ( )一1一 im 一1。因此可证 
一 ∞  

．

nX ≠中 t1 一 。。 

明式(9)以概率 1收敛。 

3 仿真实验 

3．1 算法比较 

为了更好地说 明本算法的有效性，选用 国际上通用的 

TSPLIB测试库中的多个实例进行测试。试验仿真环境： 

Windows XP系统 ，1．66GHz主频的 INTEL处理器，760MB 

内存，仿真软件 MATLAB7．0。实例 l是 NGA，IDIA，LOIC— 

SA，HL0ICSA 4种算法针对 Chl30(城市数为 13o)进行 10 

次测试，具体数据如表1所列。截止代数设为城市数的3倍， 

HLOICSA算法的退出条件为达到截止代数或者找到最优值 

或者为相同路径值的迭代次数达到预设代数 ，变异初始概 

率 Pm—O．75，抗体种群规模为 一30*1O(子种群有 3O个 

抗体，共有 10个子种群)，克隆扩增算子比例系数 a一300，克 

隆算子常数 6—20，高层交叉概率 一0．8，高层变异概率 

一O．06。LOICSA算法是只采用一个抗体种群并且无高 

层遗传算法操作，抗体数为 130(城市数 目)，其他参数同 

HLIOCSA。NGA为基于交叉算子效果较好的 OX法的遗传 

算法 8̈]，IDIA为基于优势抗体的免疫算法[ 。图 2是这 4种 

算法针对Chl30的收敛过程对比图。从图2可知，HLOICSA 

的收敛速度及最优解均优于其它 3种算法，其原因在于 LOI 

算子及多子种群的应用。 

图 2 4种算法针对 Chl30的收敛过程对比 

表 l到表 3为 1O次独立 实验 的统计结果。表 】为 

NGA，IDIA，LOICSA，HLOICSA 4种算法针对 TSP实例的 

测试结果。表 1列出了在 10次测试结果中达到最优值的次 

数 Nb 、最长路径值 MTL(Maximal value of Tour Length)、 

最短路径值 MITL、路 径均值 METL(Mean value of Tour 

Length)、平均截止代数 MEf(Mean End Iteration)、平均百分 
j0 

∑(S —So) 

误差 一 - ×1o0 (其中 s1 是第 i次的最短路径， 
u U 

S。是已知最短路径)。NGA与 IDIA的求解数据来 自文献 

[7]，文献中无 MEI数据，用“一”表示。表 2中带 *号表示 

HI 0ICSA算法的抗体种群规模为 m 一30*1O，不带 *号表 

示抗体种群规模为 m 一40*10。LOICSA算法的抗体数取 

相应城市数目，其他参数同HL0ICSA。 

从表 1可知，1)在 IDIA和 I OICSA两个单种群算法中， 
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基于 LOI算子的 LOICSA算法性能(N ，MTL，MITL， 

METL，o(％))优于IDIA算法，从而验证了LOI算子的有效 

性。2)对于表 2中绝大多数的 TSP实例，基于多种群的 

HLOICSA算法性能优于或等于基于单种群的 NGA，IDIA， 

LOICSA算法，并且HLOICSA算法的MEI值均小于 LOIC— 

SA的MEI值，从而验证了HLOICSA算法的有效性。3)实 

验也发现随着城市数目增加，算法性能会有所下降，尤其对于 

Pcb442问题算法性能下降较多。 

表 1 TSP实例测试 

3．2 抗体种群规模对 ItLOICSA算法性能影响 

表 2为抗体种群规模对 HLOICSA算法性能影响的分 

析，其中种群规模(Population Size，PS)m 一 *NN，这里 

为每个子种群的抗体个数，NN为子种群数。T为 1O次测试 

结果平均运行时间，单位是秒。从表 2可知，对于表 2中的 

TSP实例，无论子种群规模取何值，HLOICSA的解均优于或 

等于NGA，IDIA，LOICSA。总体而言，随着子种群规模的增 

加，算法性能尤其是均值有所提高，但计算时间也增加较多。 

因此，子种群规模取 3O或 4O时较优。 

表2 子种群规模对 HLOICSA性能的影响 

3．3 克隆扩增算子屈中比例系数对 ItI~ICSA性能的影响 

表 3为克隆扩增算子 中比例系数a对 HI OICSA性能 

影响的分析。对于表3中绝大多数的TSP实例，无论克隆扩 

增算子中比例系数 a取何值，HLOICSA的解均优于或等于 

NGA，IDIA，LOICSA。总体而言，随着比例系数 a的增大，算 

法性能有所提高，但计算时间增加较大。因此，比例系数 取 

300较优。 

表 3 比例系数对 HL0IcsA性能的影响 
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0．812 

0．800 

0．802 

0．798 

0．769 

0．773 

0．824 

0．811 

0．789 

0．821 

0．809 

0．820 

0．846 

0．851 

0．861 

0．852 

0．847 

0．837 

0．8273 15 

0．8207 16 

0．8173 17 

0．8237 18 

0．8083 19 

0．8100 20 

从表7中可以看到，当kE[11，203时，实验结果都可以 

达到 8O 以上。因此，可以对 k取该区域 内的任意一个随机 

数来降低程序计算的复杂度，在简化实验过程的同时又不会 

降低判定准确率。 

综合以上实验分析，当 一0．7， 一0．3时， 在闭区问 

[11，zo3内取任意值，文本的情感分类准确率可以达到比较理 

想的结果，可以很有效地判别文本的情感倾向。 

结束语 本文改进了词语相似度计算方法，提出了一种 

改进的基于语义理解的文本情感分类方法来判定文本的情感 

倾向性。通过实验分析，证明了该方法的有效性。 

然而，由于没有公认统一的语料，本文的语料都是作者从 

网站中筛选出来的，语料的代表性还需要进一步研究。同时， 

在文本预处理之前 ，人工挑选出了情感强度比较大的句子作 

为实验语料 ，因此在文本情感值计算中，没有考虑句子的主客 

观性以及词语的语义消歧，这将在今后的研究中进一步细化。 
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结束语 本文将分层 、局部最优免疫优势等概念应用于 

TSP问题，构造了一种基于抗体的HLOICsA算法，提高了人 

工免疫算法求解旅行商问题的效率。本算法在一定子种群规 

模情况下，通过对多个子种群进行局部最优免疫优势、克隆选 

择等操作，避免了抗体群被少数亲和力最高的抗体占满，增强 

了优秀抗体实现亲和力成熟的机会。又通过基于信息熵的抗 

体多样性改善操作，提高抗体群分布的多样性。低层操作为 

高层遗传算法产生更多种类的优良模式，通过高层遗传算法 

的操作，新子种群可以获得包含不同种类的优良模式的新抗 

体 ，从而为它们提供了更加平等的竞争机会。在保持优秀个 

体进化稳定性的同时，避免单个子种群进化过程中出现过早 

收敛现象，在深度搜索和广度寻优之间取得了平衡。 

仿真试验表明，本文提出的 HL0ICsA算法在求解城市 

规模在 700个城市以下(MATLAB在求解大规模TSP问题 

时存在计算时间过长的缺点，所以没有对 700个以上城市进 

行验证)的 TSP问题时非常有效 ，与 NGA，IDIA，LOICSA。相 

比，效率更高，全局搜索能力更强，收敛速度更快。通过子种 

群规模和克隆扩增算子中比例系数对 HLOICSA性能影响的 

分析也表明 HLOICSA具备良好的全局收敛可靠性以及较快 

的收敛速度。 
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