
第 39卷 第 10期 
2012年 1O月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

Vo1．39 NO．10 

0ct 2012 

基于反馈机制的克隆反馈优化算法的稳定性研究 

舒万能 。 丁立新 。 汪慎文 。 

(武汉大学计算机学院 武汉430072) (中南民族大学计算机科学学院 武汉430074)。 

(武汉大学软件工程国家重点实验室 武汉430072)。 

摘 要 克隆选择算法是一种基于克隆选择原理的进化优化算法，但是它因受抗体浓度的影响而稳定性较差。在传 

统的克隆选择算法的基础上，充分考虑抗体的浓度和种群多样性两方面因素，提 出了一种新的基于反馈机制的克隆反 

馈优化算法。该算法融入 了一种进化反馈深度模型和种群生存度设计理念，有效提高了算法的稳定性。最后，将该算 

法应用到网格计算独立任务调度中，取得 了较理想的实验结果。 
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Abstrdct The clonal selection algorithm is an evolutionary optimization algorithm on the basis of clonal selection theory 

of the immune system。but it is subject to antibody concentration，leading less stableness．Based on the traditional clonal 

selection algorithm and consideration of the antibody concentration and diversity of the population，we proposed a novel 

clonal feedback optimization algorithm． The proposed algorithm is integrated into an evolution feedback depth model and 

population survivability idea，to effectively improve the stability of the algorithm．Finally，the proposed algorithm is ap— 

plied to the task scheduling in grid computing，and achieves satisfactory results． 
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1 引言 

在生物科学领域，人们对进化、遗传和免疫等 自然现象已 

经进行了广泛而深入的研究。众所周知，生物免疫系统是一 

种高度并行的自适应信息学习系统 ，它能自适应地识别和排 

除侵入机体的抗原性异物，具有学习、记忆和 自适应调节能 

力口]。在生物免疫反应过程中，抗体的大量产生，降低了抗原 

对免疫细胞的刺激 ，一定程度上抑制了抗体的分化、增殖 ，同 

时抗体之间也存在着相互刺激和抑制的关系，这种抗体与抗 

原、抗体与抗体之间的相互制约关系，使免疫反应维持着一定 

的强度，从而保证了机体的免疫平衡，实现了免疫系统的自我 

调节功能[ 。 

生物免疫系统包含许多信息处理机制，通过深入研究其 

各种信息处理机制，可以设计出适合于许多复杂问题的模型 

和算法。抗体间的相互刺激和抑制关系是根据抗体的浓度进 

行的，抗体浓度越高，越受到抑制；抗体浓度越低，越受到促 

进 l。在人工免疫系统中，抗体浓度表征抗体种群多样性的 

好坏 ]。抗体浓度过高，意味着种群中非常类似的个体大量 

存在 ，寻优搜索会集中于可行解区间的一个区域 ，这不利于全 

局优化；抗体浓度过低导致寻优工作比较困难，从而使传统的 

人工免疫算法的稳定性较差。本文充分考虑了抗体的浓度和 

维持抗体多样性两方面因素，同时融入了进化反馈深度机制 

和种群生存度概念，并对传统的克隆选择算法(Clonal Selec— 

tion Algorithm，CSA)进行了改进，提出了一种新的基于反馈 

机制的克隆反馈优化算法 (Clonal Feedback Optimization A1一 

gorithm ，CFOA)。该算法为_r合理权衡对高亲和度抗体的促 

进和对高浓度抗体的抑制两个方面，给出了一种进化反馈深 

度的模型，它能够 自动调整亲和度和浓度两个指标的权重系 

数，有效提高了算法的稳定性能。 
＼  

2 抗体的相关属性定义 

用z；表示第t代的第i个抗体，种群规模为 ，i∈{1，2， 
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⋯

， }。每个抗体的编码长度L=m。采用二进制编码，这样 

每个抗体 ∈{ ) ， ∈{0，1}。对抗体 和第t代种群x( ) 

分别定义如下。 

定义 1(抗体 ) 表示为一个 m 维的行 向量 ， = 
， 

t

“ 
， ， ⋯ ， ‘ ，⋯ ， ’)， u’表示染色体串中的第 个 

基因，j--_1，2，⋯，m。 

定义 2(种群 A( )) A(￡)表示为一个 ×m的矩阵， 

A(f)：[ z z．．· ⋯ ] ， 表示第 个抗体， =1，2，⋯， 。 

抗体之间的距离反映了抗体之间的相似程度，用抗体编 

码之间的 Hamming距离来表征抗体间的相似程度。抗体 

和 之间的相似度用函数H( ， )表示，具体定义如下。 

定义 3 抗体距离 H(cc；， )为 

fd = oz； 
< I， 【
H( ， )一∑d (志)／L 

式中，L为编码长度，幽(忌)为d 的第惫位编码，0为按位异 

或运算符。当H( ，∞)一0时，抗体 和抗体z；的所有基 

因相同。当 I-I( ， )一1时，抗体 和抗体 2C 的所有基因 

均不相同，抗体之间差别最大。当lim(H( ， )一 )一0时， 

说明抗体 和抗体 对应的解比较接近，嗣尔为抗体相似度 

阈值。当lim(H(z；， )一 )=o( =1，2，⋯，N)时，将抗体 

和抗体 合并到一个子集块，并记为块X ，s为块x 抗体 

下标的最小值 。 

抗体的浓度表示基因相同(或者近似)的抗体在整个抗体 

种群中所占的比例l_5]。对抗体的浓度定义如下。 

定义4 抗体浓度为 

C( )： 

式中，C( )表示抗体 的浓度，#{咒}为块 中抗体的个 

数， 为当前种群的规模。 

抗体的生存度嘲反映的是抗体应答抗原和被其它抗体激 

活的综合能力 。在免疫应答中，为了维持免疫响应的稳定平 

衡，具有高亲和度且低浓度的抗体会受到促进，而低亲和度且 

浓度较高的抗体将受到抑制。定义抗体 的生存度函数如 

下 。 

定义5 抗体生存度为 

S( )= ×aff( )一y×C( i) 

式中，aff( )和 C( )分别表示抗体 的亲和度和浓度， 

和7为控制参数 ， +y=1。 

种群A(￡)的生存度 S(A(￡))反映的是整个种群应答抗 

原的能力，定义如下。 

定义6 种群A( )生存度为 

S(A(￡))=∑S( )／n 
—

l 

3 反馈进化深度模型 

为了实现算法的稳定性，本文引入进化反馈深度概念。 

我们设计的反馈进化深度模型如图 1所示，其中，』4表示开环 

放大操作，它代表的是传统的克隆选择算法中的克隆、变异和 

选择操作；F表示反馈进化深度，它将生存度比较低的抗体反 

馈到反馈种群A，(￡)中。 (￡)为偏差种群，它可将进化种群 

A( )中表现不良的抗体(As(￡)中的抗体)删除，只保留其抗原 

亲和力较大且浓度较低的抗体，其余的抗体都被清除，通过这 

种相似细胞之间的抑制作用，保持了抗体种群的多样性，增强 

了算法的全局搜索能力和多解搜索能力。 
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图 1 反馈进化深度模型 

在开环放大操作 A中，采取与传统克隆选择算法相同的 

克隆和选择操作，但是，对变异操作进行了改进。通过对高斯 

分布具有的集中性、对称性和均匀变动性等特征的分析 ，不难 

发现高斯变异搜索的范围是在原有个体附近的局部区域。定 

义一个实现抗体基因在局部区间上的扰动频率 y，从而搜索 

原抗体附近比原抗体能更好满足问题的新抗体，实现了抗体 

和基因的变异，提高了算法的局部搜索能力和求解精度。我 

们定义的高斯变异算子如下。 

定义 7 高斯变异算子 

f = 一 xN(0，1) 

弋 一 x ) 
式中，霹表示父代抗体， 为变异后子代抗体，N(0，1)为均值 

,u--=0、方差 =1的随机高斯分布，刁是控制指数 函数衰减的 

参数，aff( )为亲和度。 

4 算法的稳定性分析 

用 A(￡)和A(￡+1)分别表示进化前(第 t代)和进化后 

(第 ￡十1代)的种群，偏差种群 (￡)是种群A(￡)和A，(￡)的 

差集，即 (￡)=A( )一As(￡)。反馈进化深度 F，通过如下 

的函数进行定义 

定义 8 反馈进化深度为 

F一 ￡ 2 
S(A(￡+1)) 

用 和A，分别表示开环放大倍数和增加反馈机制后 

的闭环放大倍数，它们分别采用如下函数进行定义。 

定义 9 开环放大倍数为 

^ 一 S(A( +1)) 

S(Ad(￡)) 

定义 10 闭环放大倍数为 

^ 一 S(A(￡+1)) 
，一 S(A(f)) 

用 #{A( )}和 #{As(￡)}分别表示种群A(￡)和反馈种群 

A，(￡)中抗体的个数。在进化后期，随着优 良抗体不断增加 ， 

反馈种群A，(￡)中的抗体和 s( ( ))将逐渐减少，根据 

( )一A( )～As( )，不难分析出： 

S(A( )～As(￡))≈S(A(￡))一S(A，(￡)) 

根据抗体的生存度 S、开环放大倍数 A 和反馈进化深度 

F的定义，可以得出以下定理。 

定理 1 As 而Zlo 

证明：因为 S(A(t+1))一A。*S(Ad(z))，S(A，(￡))一 

F*S(A( +1))，Ad( )=A( )～Ar( )，S(Ad(￡))≈S(A( ))一 

S(A，( ))，所以 

S(A( + 1))=A。×S(A (￡))一A。×S(A(f)一As(f)) 

=A。×[S(A( ))--S(As(￡))] 

=A。×S(A(￡)) ×F×S(A(f+】)) 

因此 ’S(舭 +1))= 。 



 

由于 A，一 ，因此，可以推导出： 

At一 

分别用 和 表示开环放大倍数的相对不稳定程度 

和闭环放大倍数的相对不稳定程度。根据上述定义，可以得 

出以下定理。 

定理2 一 去 

证明：因为As--南 ，所以 
一  

’ 

一  ! 
dA。 1+A。F (1+AoF) (1+A F) 

定理 3 一 

证明：因为 A厂一 ，dA，一 ，所以 

一 丝 [ 一 ± 一 ! 
A， 1+ F 

1+A。F 1+A。F 

通过定理 2和定理 3不难得 出，开环放大倍数变化 了 

时，闭环放大倍数相应变化了 ，闭环放大倍数 

的相对不稳定程度 为开环放大倍数的相 对不稳定程度 的 

志 。通过大量的实验证明，AF一般在0·5～2之间(取 
平均值 1．25)，也就是说，开环放大倍数变化了 dAo时，闭环 

放大倍数相应只变化 r 19．8 ，闭环放大倍数的相对不 

稳定程度只有开环放大倍数的相对不稳定程度 的 44．4 。 

通过理论分析不难发现，CFOA增加反馈机制后，稳定性能大 

大提高了。 

5 CFOA算法在网格计算独立任务调度中的应用模型 

网格是以资源共享为 日的，支持对可计算资源的远程和 

并发访问，用高速网络连接地理上分布的可计算资源所组成 

的一个具有单一系统映像的高性能计算和信息服务环境_7]。 

如何改进网格的计算有效性，使用网格资源高效地完成计算 

任务是网格系统的研究重点之一[8]。为了检验算法的有效性 

和稳定性，将本文设计的 CFOA算法应用到网格计算独立任 

务调度中。 

在网格环境下主要考虑的任务模式为元任务，即一组相 

互独立、任务之间没有通信和数据依赖的任务集合。我们用 

G表示网格环境，G一{T，R}，其 中 1r表示 优个元任务的集 

合 ，R表示 n个异构资源节点的集合，T={t ，tz，⋯， )，R一 

{rl，rz，⋯， }。对于每个需要调度的任务 ti，定义以下参数 ： 

(1)ETC(t~，rI)：任务 t 在资源节点 r，上的预期执行时间，若 

任务t 不能在资源节点 上执行，则ETC(ti， )一o。；任务 

t 和节点 r，上的执行时间t(i， )定义如下。 

定义 11 任务 t 和节点 上的执行时间为 

￡( ， )一Size(i)／B(j)+Length(i)／P(j)+d(i，j．) 

式中，Size(i)(MB)表示任务 tl的大小，Length(i)(MFLOPs) 

表示任务 t 的长度 ，d(i，是)(sec)表示任务 和资源节点 r 之 

间的通信延迟，B(忌)(MB／sec)表示资源节点 的带宽，P(忌) 

(MFOPS／sec)表示资源节点 的计算能力。 ， 是任务一资 

源分配矩阵，如果任务 ti分配到资源节点 “ 上，则 ， 一1， 

否则 ， =0。 

m个元任务在n个异构的资源节点上的执行总时间描述 

如下： 

Ms(X)一∑ ∑ ， ×t(i， )( 一1，2，⋯， ；J一1，2，⋯， 

m) 

在实验测试中，对 CFOA算法的开环放大倍数 A 、闭环 

放大倍数 A 反馈进化深度 F、种群的生存度 S(A( ))、闭开 

环放大倍数变化相对开环放大倍数变化的比值dAf／d&、闭环 

放大倍数的相对不稳定程度和开环放大倍数的相对不稳定程 

度的比值 ／ 等参数进行了记录。每次实验运行5o次， 

实验最终数据取 5O次的平均值。具体实验结果如表 1所列。 

表 l CFOA算法执行结果 

在下面的实验中，通过设置不同的任务数 m和不同的资 

源节点数n来测试CFOA算法的响应时间、任务调度执行时 

间和种群的生存度。国内外许多学者对网格任务调度算法做 

了大量的研究工作，其 中较为经典的有：GA(Genetic Algo— 

rithm，GA)算法、Min-min算法、Max mid算法、CSA算法、2一 

Phase算法、Co-RSPB算法、Co-RSBF算法等。图 2、图 3显 

示的是CSA、GA、CFOA 3种调度算法响应时间的对比；图4、 

图 5显示的是 CSA、GA、CF0A 3种调度算法执行时间的对 

比；图6、图7反映的是CSA、GA、CFUA 3种调度算法种群生 

存度的对 比。 

图2 3种调度算法响应时间比 图 3 3种调度算法响应时间比 

较(n一100) 较(H一120) 

图 4 3种调度算法执行时间比 图5 3种调度算法执行时间比 

较(m=40000， 一120) 较(m=40000， 一lOO) 

(下转 第 217页) 
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仿真结果证明_r ACPGA算法的收敛精度和快速性。这 

主要得益于： 

1)非均匀小区间生成法提供的优化初始种群； 

2)历史队列对种群有效样本数的提高； 

3)自适应变异操作抑制后期收敛的发散特性。 

更重要的是，ACPGA采用的以上 3种改进策略都避免 

了适应值函数的额外调用。从表 1的单次进化迭代的平均耗 

时可知，ACPGA算法单次迭代的时间复杂度与 GA算法相 

近，且随着辨识参数个数的增加，二者的时间消耗差距减小。 

当辨识参数个数为 11时，ACPGA增加的时间开销仅为 GA 

的 0．13 。可见，ACPGA是一种十分简洁的快速算法，更适 

合在工业即时仿真中应用。 

结束语 遗传算法作为一种高效成熟的全局优化算法， 

已经逐渐在工业控制领域投入使用。原有的遗传算法研究多 

关注于算法本身的收敛精度和收敛速度，忽略了实际系统对 

于时间复杂度的要求。本文以提高遗传算法的运算速度为切 

入点 ，以已有的小区间生成法和自适应遗传算子理论为基础， 

提出了ACPGA算法。该算法在不增加算法复杂度的同时， 

提高了遗传算法的收敛精度和速度。仿真结果表明，在复杂 

函数的多参数辨识过程中，ACPGA算法的收敛精度、速度远 

远优于基本 GA算法，同时它没有增加算法整体的时间复杂 

度，尤其适合作为实时优化算法应用于工业控制系统中。 
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图 6 3种调度算法种群生存度 图7 3种调度算法种群生存度 

比较(m=40000，n一120) 比较(m=40000， 一100) 

通过表 1不难发现：闭环放大倍数的相对不稳定程度和 

开环放大倍数的相对不稳定程度的比值大约在 5O 左右波 

动，闭开环放大倍数变化相对开环放大倍数变化的比值大约 

在 30 左右波动。这表明，在增加反馈机制后，CFOA算法 

的稳定性能明显提高。在图 2、图 3中，CF()A算法的响应时 

间是最少的。在图 4、图 5中，CFOA算法的执行时间在大部 

分情况下都是最少的。在图 6、图 7中，初始种群经过 CFOA 

算法进化后所获得的种群生存度最高 ，整体抗体性能最优 良。 

实验结果充分证明了CF0A算法的有效性和稳定性。 

结束语 De Castro博士提出的传统免疫克隆选择算法 

是一个比较典型的免疫算法，该算法能有效增强算法的全局 

搜索能力和多解搜索能力lg]，但其稳定性受抗体亲和度和浓 

度的影响，波动较大。本文在该算法的基础上，提出了一种新 

的基于反馈机制的克隆反馈优化算法 CF0A，该算法充分考 

虑了抗体的浓度和维持抗体多样性两方面因素，同时融入了 

进化反馈深度机制和种群生存度概念。最后将 CFOA算法 

应用到网格计算独立任务调度中。实验结果充分证明了该算 

法的有效性和稳定性。 
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