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基于克隆选择的免疫粒子群优化算法 
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摘 要 粒子群优化算法在进化中随种群多样性降低 易出现早熟收敛等问题。针对这一问题，在粒子群算法中引入 

免疫克隆选择算法的思想，提 出了基于克隆选择的免疫粒子群优化算法(Immune Particle Swarm Optimization，Immu— 

nePSO)，即在算法进化过程中，引入克隆复制算子、克隆高频变异算子、克隆选择算子。成比例克隆复制可以使优良 

个体得到保护，加快算法收敛；高频变异为新个体的产生提供了新的途径，可以增加种群的多样性；克隆选择算子从所 

有子代 、父代中选择 出最优个体，避免算法退化。最后通过对基本测试函数的仿真试验，验证 了算法不仅可以增加种 

群的多样性，加快算法的收敛速度，而且提高了最优解的精度，有效地避免算法陷入到局部极值。 
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Abstract There exists the disadvantages such as prematurity in particle swarm optimization because of the decrease of 

swarm diversity．In order tO solve this problem，an immune particle swarm optimization(ImmunePSO)algorithm is 

proposed，which is combined with immune clone selection algorithm．Clone copy operator，clone hyperm utation operator 

and clone selection operator are perform ed during the evolutionary．Proportion clone copy according to particles’affini— 

ty can protect eximious individuals and speed up convergence，clone hypermutation provides a new mechanism producing 

new ones and maintaining diversity，clone selection which select best individuals can avoid algorithm degenerate effec— 

tively．The typical benchmark functions are perform ed．The numerical simulation results show that the improved algo— 

rithm not only can maintain swarm’s diversity，speed up convergence speed but also help the algorithm escape from lo— 

cal extremum．  
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1 引言 

粒子群算法l_1 ](Particle Swarm  Optimization，PSO)是一 

种模拟鸟群觅食行为而设计的群智能优化算法，由于其实现 

简单、易于理解 ，得到了广泛的应用 。然而，标准 PSO(Stand— 

ard PSO，SPSO)算法在进化过程中由于种群多样性 的降低， 

容易导致算法出现早熟收敛等问题。为此，Silva等提出了掠 

夺一被掠夺模式，保持种群 的多样性l3 ；Zhang等通过重新初 

始化粒子的速度维持种群多样性_4 ；Krink等提出了一种 冲 

突策略避免种群的拥挤[5 ；Lglvbjerg利用 自组织策略 (self- 

organized criticality)增加种群多样性[6 ；Riget等根据种群多 

样性的测量，在进化过程 中交替执行吸引与排斥粒子群算 

法 。 

免疫算法(Immune Algorithms，IA)_8 是一种借鉴生物免 

疫系统特性而形成的启发式搜索算法 ，具有保持解群多样性 

的特性，避免算法陷入到局部最优解的优点。因此本文在粒 

子群算法中引入免疫算法的思想，提 出了一种基于克隆选择 

的免疫粒子群优化算法 (Irmnupe Particle Swarm Optimiza— 

tion，ImmunePSO)，增加种群多样性，改进 PSO算法的搜索 

能力，提高 PSO算法的优化效果。 

本文的组织结构如下 ：第 2部分简单叙述 SPSO算法的 

实现原理与生物免疫系统原理；第 3部分详细阐述免疫粒子 

群优化算法(ImmunePSO)的实现过程 ；第 4部分给出试验结 

果与分析；最后对全文工作进行总结 。 

2 标准粒子群优化算法与生物免疫系统原理 

2．1 标准粒子群优化算法实现原理 

标准粒子群优化(Standard Particle Swarm Optimization， 

SPSO)算法通过粒子群中个体的合作与竞争来实现优化问题 

的求解。种群中的每个个体称为粒子 ，每个粒子代表待优化 

问题的一个可能解。 

SPSO算法首先初始化一群随机粒子(初始解)，然后进 

化(迭代)找到最优解。每个粒子通过跟踪两个“极值”来更新 

自己：一个极值是粒子本身找到的最优解 ，这个位置称为个体 

极值 pbest；另一个极值是邻居粒子所找到的最优位置，通常 

称作 gbest。SPSO算法的数学描述为： 

设在一个 维的搜索空间中，由 m个粒子组成的种群 

X一{z ，zz，⋯， )，其 中第 i个粒子位置为 z 一{ ， ， 
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⋯ ，z } ，速度为 Wi：{ ，Viz，⋯， 。该粒子迄今为止搜 

索到的最好位置记为 丑__{ ，勘 ，⋯， ，其所在邻域内 

的所有粒子迄今为止搜索到的最好位置为 P 一{ 户 ⋯， 

声 ) ，粒子 的速度和位置更新公式分别为 

0 一 诌 +flR1( 一幽 )+f2R2( 妇一z ) (1) 

一  +诟 (2) 

式中，d--1，2，⋯，”，i一1，2，⋯ ， 为搜索空间维数(待优化 

的变量个数)；优为种群规模；t为当前进化代数；C ，cz表示正 

的加速常数 (acceleration constants)；R1，R2表示 [O，1]之间 

的均匀分布随机数。 为惯性权重，它决定了粒子先前速度 

对当前速度的影响程度。为了避免粒子飞出搜索空间，速度 

通常被限制在区域 [一 ，‰ ]中，Vroa 一是×．Z'ma ，其中 

0．1≤尼≤ 1．0。 

如果粒子的邻域包含整个群体，则上述算法为全局模式 

的粒子群算法 g-PSO，否则为局部模式的粒子群算法 1-PSO。 

2．2 生物免疫系统原理 

Burnet于 1959年提出了克隆选择学说l_g]。该学说认为， 

只有那些能完全匹配或部分匹配抗原(Ag)、具备较高亲和力 

的B细胞，才能被免疫系统选 中并对其进行克隆复制，产生 

大量的后代 ，后代再经过体细胞高频变异 、受体编辑等过程实 

现亲和力的成熟。而那些亲和力低、无法识别抗原的 B细 

胞，将无法获得克隆的机会。这种机制被称为克隆选择和扩 

增。如果 B细胞经过体细胞高频变异和受体编辑后出现了 

退化，亲和力反而下降了，则会被免疫系统删除，这种机制称 

为克隆删除。然而，免疫系统中已有的抗体也不一定能识别 

所有的抗原 ，这可能会出现严重的问题。因此 ，免疫系统通过 

动态更新解决该问题，每天产生 1o 个新抗体，不断更新抗体 

群。虽然大部分新增的抗体没有进入克隆阶段就凋亡了，但 

是极少数亲和力高的抗体得到了发展，这种抗体补充机制提 

高了免疫系统的抗原识别概率。亲和力成熟后的抗体在完成 

了对抗原的消灭之后 ，克隆规模将受到抑制，极少数高亲和力 

的抗体转化为记忆细胞。当免疫系统受到相同或类似的抗原 

入侵时，将会再次被激活 ，进行克隆扩增，进入亲和力成熟过 

程，此过程称为免疫记忆应答。如此周而复始 ，使得生物系统 

具备了高度的自适应性。 

免疫算法(Immune Algorithm，IA)就是受到免疫系统启 

发而发展起来的一类仿生算法，该类算法主要是模拟 自然界 

生物免疫系统的机理和功能而实现的。作为免疫算法中基于 

克隆选择学说(Clonal Selection Theory)而产生的克隆选择算 

法Ⅱ (Clonal Selection Algorithm，CSA)是模拟生物免疫系统 

内部的一种微演化(Microevolution)过程的免疫优化算法，以 

个体对函数的适应值以及个体本身的浓度的综合作为评价标 

准，维持系统的平衡；采用高频变异维持群体的多样性，实现 

多峰值搜索；利用克隆选择避免算法退化。 

3 免疫粒子群优化算法(1mmunePSO)的实现原理 

粒子群优化算法在运行过程中，如果某粒子发现了一个 

当前最优位置，其他粒子将迅速向其靠拢，出现“聚集”现象， 

导致种群多样性的降低。如果当前所发现的最优位置是局部 

最优点，粒子群就无法在解空间内重新搜索，算法陷入局部最 

优，出现早熟收敛现象。本文将免疫克隆选择算法的实现思 

想引入到粒子群算法，克服粒子群算法的不足。ImmunePSO 

的实现流程图如图 1所示。从图中可以看到，在 ImmtlnePSO 

中，首先通过初始化产生粒子，然后计算每个粒子的适应度 
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值，并根据粒子适应度值的好坏挑选出个体极值 pbest和全 

局极值gbest，然后执行免疫克隆选择算法，将粒子视作抗体， 

计算抗体亲和力，然后依次执行克隆复制算子、克隆高频变异 

算子、克隆选择算子，最后对经过克隆选择之后的粒子执行粒 

子群算法中速度和位置的更新。如果算法满足结束条件，则 

输出结果，算法停止运行，否则重复执行。 

图 1 ImmunePSO实现流程图 

3．1 粒子亲和力的计算 

抗体亲和力是种群中抗体优 良的度量标准。在 Immu— 

nePSO中，将粒子视为抗体，因此抗体亲和力的计算就是粒 

子亲和力的计算。综合粒子本身适应度值大小及其所处的位 

置，本文将第 i个粒子的亲和力定义如下 ： 

。厂胁 itv = (3) 一  

a Z5 T 1 

其中dis 是第i个粒子与全局最优粒子gbest的距离： 

伍j)(r————————一  

disi=4／∑( --gbesti) (4) 

其中， 与 e5z，分别是第 i个粒子与全局最优粒子在第 

维上的位置。从式(4)中可以看到，粒子的适应度值越大，与 

最优位置越近，则其亲和力越大 ，反之则越小。 

3．2 克隆复制算子 

根据个体亲和力的大小对种群中的每个个体执行独立的 

按比例克隆操作。第 i个粒子被克隆的数目为 

“ 一 J 丝型 ． } (5) L 
nffinit j 

t 1 

其中n是种群规模。个体的亲和力越大，个体越优良，就会克 

隆出更多的子个体 ，保护优良基因，加快算法收敛速度。 

3．3 克隆高频变异算子 

对复制的每个子个体，依概率大小判断是否执行克隆高 

频变异操作。在粒子群优化算法中，如果一个粒子发现了“最 

好的”解，则其他粒子将飞向它，聚集在这个粒子周围，出现 

“聚集”现象。随着种群进化，种群的多样性将迅速降低。如 

果这个“最好的”解是局部极值，将导致算法陷入到局部极值。 

在粒子进化中加入克隆高频变异，提供了粒子飞出局部极值 

的可能。 

高频变异，即高斯变异(Gaussian Mutation，GM)与柯西 

变异(Cauchy Mutation，CM)，已经成功地应用在遗传算法 

中_l 。高频变异算子提供了产生新解的方法，使得新解的产 

生不受其它粒子的影响，提高了种群的多样性。 

在粒子进化过程中，本文同时采用高斯变异与柯西变异 

这两种策略。利用高斯变异策略对个体执行小步长变异，利 



用柯西变异对个体执行大的变异。根据个体的好坏 ，选择执 

行哪个变异，即对优 良个体执行小步长变异——高斯变异 ，提 

高解的精度；对适应度值较低的个体执行大步长变异 ，即柯西 

变异，帮助逃离局部极值。 

(1)高斯变异(Gaussian Mutation，GM) 

经过高斯变异，粒子 P 将被 P 代替： 

P 一 +N( ， ) (6) 

其中，N( ， )是由高斯方程[ ]产生的一个随机数： 

fGaussian(X)= 1唧[ ( ) ] 
为简化计算，本文分别取 ／1与 为 0与 1。因此，高斯变 

异为 

一P +N(0，1) (8) 

(2)柯西变异(Cauchy Mutation，CM) 

柯西密度函数为： 

uchy(-z 南  ‘。) 
其中t是尺度参数，并且 t>O。经过柯西变异后，粒子 P 变 

成P ： 

P 一A+碱  (1O) 

式中， 是由柯西方程产生的随机数， 是修正步长。 

3．4 克隆选择算子 

粒子经过成比例克隆复制、克隆高频变异后 ，从父代个体 

与子代个体中，选择出一个适应度最高的最优个体作为下一 

代个体。父代个体与子代个体的混合，避免了算法退化，其实 

现过程如图 2所示。 

图 2 免疫克隆选择算法的主要操作 

图 2中，P 一， 是父代个体，P 与 P 分别被克隆复制 

了k与m个，对克隆复制后的个体执行高频变异，P 一， 

是经过克隆选择后的子代个体。 

4 实例验证 

测试中，参数设置如下：初始群体规模为 30，最大进化代 

数取500次，惯性权值为 W一0．729，加速常数为 c。一fz一 

1．49445。为验证算法的准确性，取 3O次独立试验的平均值 

作为最后的实验结果。 

4．1 测试函数 

为验证算法是否可以搜寻到所有山峰，本文选用下面几 

个经典函数进行测试： 

(1)Generalized Rosenbrock函数 

．

厂(z)一∑[100(z +1一 ) +(1一岛) ] (11) 

(2)Generalized Griewank函数 

_厂(z)一 【_备 一旦芳+1 (12) 
(3)Schaffers函数 

． s+ 

(4)Sphere函数 
Ⅳ  

，(-z)一
n

∑
= l
-z： 

(5)Quadric函数 

(14) 

N 

厂( )一∑ (∑z，)。 (15) 
l一 1 = l 

这几个函数的性质如表 1所示。 

表 1 测试函数的性质 

4．2 实验结果 

由于篇幅所限，本文只给出部分实验结果，分别从种群多 

样性、算法收敛速度以及最优解精度三方面来说明算法的效 

果 。 

图3 初始化时 ImmunePSO粒子分布 图4 初始化时 SPSO粒子分布 

图5 进化到 5O代时ImmuneP一 图 6 进化到 5O代时 SPSO粒 

S0粒子分布 子分布 

图 7 进化到 100代 时 Immu一 图 8 进化到 100代时 SPSO粒 

nePSO粒子分布 子分布 

(1)种群多样性分析 

以函数 Rosenbrock为例，图 3—8给出了函数 Rosenbro— 

ck在二维情况下 SPSO算法和 ImmunePSO算法在不同进化 

代数下的粒子分布图。从图中可以看出：初始化时，SPSO与 

ImmunePSO算法中的粒子分布都比较均匀 ；进化到 5O代时， 

(下转第 278页) 
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业业务逻辑可以迅速地建构在 IT基础平台上，弥合了企业与 

IT基础设施之间的鸿沟，实现 IT企业向业务看齐，从而支持 

企业能快速灵活地变迁其业务流程 ，保持企业竞争力。 
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从图 6可以看出 SPSO中，粒子开始“聚集”，种群的多样性比 

图5差很多；进化到100代，SPSO算法中粒子完全“聚集”在 

某个区域，已经趋于“收敛”，而ImmunePSO仍然保持着比较 

好的群体多样性，算法可以继续探索更多的搜索空间，寻找可 

能的极值。 

(2)算法收敛速度分析 

图9—10给出了Sphere函数与Quadric函数 3O维的运 

行结果，从图中可以看出：ImmunePSO的收敛速度远远快于 

SPS() 

图 9 Sphere函数 3O维的运行 图10 Quadric函数 3O维的运 

结果 行结果 

(3)最优解的精度 

表 2，3分别给出了 SPSO与 ImmunePSO的运行结果。 

表中第一列给出测试函数的维数，2—6列分别给出算法计算 

的各个测试函数在不同维数下的全局最小值。可以看到，Im— 

rnunePSO的运算精度比SPSO高很多，尤其是在高维情况 

下 ，寻优变得更加困难，SPSO已无法找到全局最优解，而 Im— 

munePSO仍然取得了较好的精度。例如在 3O维的情况下， 

SPSO找到的 Rosenbrock的最小值为 115862．84，ImmuneP— 

SO找到的最小值为0．94E-4。 

表 2 SPSO实验结果 

结束语 粒子群算法在优化过程中，随着粒子的进化粒 
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子向着最优粒子靠近，出现“群聚”现象，使得种群多样性降 

低，最终导致粒子群优化算法早熟收敛。免疫算法是受到免 

疫系统启发而发展起来的仿生算法，是模拟自然界生物免疫 

系统的机理和功能而设计的算法，具有保持种群多样性的特 

点。因此，本文在粒子群算法中融合免疫克隆选择算法的思 

想，首先根据粒子的亲和力对粒子执行按比例克隆复制 ，然后 

对克隆后的个体进行克隆高频变异，最后进行克隆选择 ，即从 

父代个体与子代个体中选择出最佳个体。成比例克隆复制可 

以使优良个体得到保护，加快算法收敛；高频变异为新粒子的 

产生提供了新的方法 ，维持种群多样性；克隆选择操作有效地 

避免了算法退化。最后通过对基本测试函数的仿真试验，验 

证了算法可以增加种群的多样性，加快算法收敛速度，提高最 

优解的精度。 
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