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摘 　要 : 针对进化规划的早熟收敛问题 ,借鉴免疫系统的应答机制 ,并结合进化规划与免疫机理 ,提出一种基于双变

异算子的免疫规划算法 (DMIP) . 该算法的核心在于采用全局柯西变异算子和局部高斯变异算子 ,通过保持种群的多

样性和执行记忆保护以及弱小保护策略 ,保证了算法搜索的快速性和有效性. 理论分析和仿真结果均表明 ,该方法能

够有效地提高算法的全局及局部搜索能力 ,克服早熟现象.
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Abstract : For the problem of premature convergence of conventional evolutionary programming , an immune

programming based on double mutation operators ( DMIP ) is proposed. The algorithm combines evolutionary

programming with immune mechanism in view of the mechanism of immune response. The key to the algorithm lies in

using global Cauchy mutation operator and local Gauss mutation operator. In order to make the searching rapid and

effective , DMIP maintains the diversity of population and performs memory protection and immature protection. The

theoretical analysis and simulation result s show that the algorithm can improve the ability of searching global

optimization and overcome premature convergence effectively.
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1 　引 　　言
　　自 Fogel 提出进化规划 ( EP) 以来 ,进化规划作

为进化算法的一个分支 ,已经成功地解决了函数优

化[1 ] 、神经网络优化[2 ]和组合优化[3 ]等问题. 与确定

性算法相比 ,进化规划有更多的机会求得全局最优

解 ,但进化规划维持群体多样性能力较弱 ,陷入局部

最优后难以跳出 ,易发生早熟收敛[ 4 ] .

　　为了改善进化规划的性能 ,文献[ 5 ]提出一种快

速进化规划方法 ( IFEP) ,通过剔除进化中的非法个

体 ,提高了算法的全局收敛速度. 但由于进化后期非

法个体变少 ,对每个新个体执行合法判断浪费的时

间增多 ,而且算法并未改善其局部搜索的能力. 文献

[6 ]提出一种改进的进化规划算法 ,采用步长修正策

略来提高算法的计算精度和收敛速度. 但该算法不

能保证变异产生的新个体在进化早期就进入全局最

优解的邻域 ,当算法陷入局部最优时 ,过小的压缩因

子使得步长不足以跳出局部最优区域.

　　免疫系统具有较强的自适应性、多样性、学习、

识别和记忆等特点[7 ] ,它为智能优化技术提供了新

的契机. 王磊等[8 ] 设计了一种接种疫苗的免疫规划

( IP)方法 ,并应用于函数和 TSP 问题的优化. 付利

华等[9 ]利用免疫规划 ( IEP) 优化模糊神经网络参

数 ,用以控制一级倒立摆. 将免疫机理与进化规划相

结合 ,为解决优化问题提供了一条新的途径. 本文借

鉴免疫机理 ,提出一种基于双变异算子的免疫规划

算法 (DMIP) ,利用抗体的浓度来维持抗体群的多

样性 ,对全局收敛有益的抗体采用保护措施 ,并通过

双变异算子提高算法的全局和局部搜索能力. 理论

分析和函数优化仿真实验均证明了此种算法具有良

好的性能.
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2 　基于双变异算子免疫规划的主要思想
　　在算法结构上 ,变异机制和选择方式是进化规

划的两大要素. 变异算子是进化规划产生新个体的

唯一手段 ,而单一变异算子则较难使得算法同时具

有很好的全局和局部搜索能力 ,所以 DMIP 采用双

变异算子来分别加强算法的全局和局部搜索能力 ,

以改善进化规划的搜索性能. 为了保持种群的多样

性 ,DMIP 采取基于浓度的 q 竞争选择策略 ,克隆种

群中得分高的抗体 ,并抑制种群中相似的抗体 ,从而

有效地阻止早熟现象的发生. DMIP 执行记忆保护

和弱小保护策略 ,利用这些有利于全局收敛的个体 ,

将使算法尽快收敛到全局最优解.

　　DMIP 用抗原对应目标函数 ,抗体对应目标函

数的解个体 ,抗体群形成目标函数的解空间 ,将算法

归纳为变异、选择、记忆保护、弱小保护 4 大部分.

2 . 1 　双变异算子

　　与高斯和平均变异算子相比 ,柯西变异算子能

以更大的概率产生大的变异值[10 ] ,从而在全局搜索

上会更有优势 ,可以保证算法在整个解空间内搜索

最优解 ,并提高算法摆脱局部极值的能力. 在一些确

定性优化算法中 ,单纯性法、模式搜索等优化算子具

有很好的局部搜索能力 ,但随着优化问题的约束条

件和变量数目增加 ,这些算法的迭代次数将迅速增

加 ,甚至会以指数上升 ,导致收敛速度缓慢. 而在高

维的优化问题上 ,文献 [ 11 ]证明了平均变异算子的

局部搜索能力不如高斯变异算子. 因此 ,为了兼顾全

局搜索和局部搜索 ,本文设计了两种变异算子 ,其中

全局柯西变异算子在解空间内大范围地搜索全局最

优解 ,提高算法的局部逃逸能力 ,保证算法具有良好

的全局搜索能力 ;局部高斯变异算子用于提高算法

的局部搜索能力 ,保证算法能以较高的精度找到全

局最优解.

2 . 1 . 1 　全局柯西变异算子

　　在全局柯西变异算子的作用下 ,种群 X C 中的

父代 ( x i ,σi ) 生成子代 ( x′i ,σ′i ) ,即

x′i ( j) = x i ( j) +σ′i ( j) Cj (0 ,1) , (1)

σ′i ( j) =σi ( j) exp (λ
aff x i

- aff ave

affmax - affmin
) . (2)

其中 : i = 1 , ⋯, m , m为 X C 种群的数量 ; j = 1 , ⋯, n ,

n为目标解的维数 ; Cj (0 ,1) 为对分量 j 产生一个比

例参数为 1 的柯西随机变量 ;求极大值问题时取λ

= - 1 ,求极小值问题时取λ= 1 ;σi 的初始值σ0 =ξ1

×L j , L j 为各目标解区间的长度 ;aff x i
为抗体 x i 的

亲和度 ,affmax为当代种群的最大亲和度 ,affmin 为当

代种群的最小亲和度 ,aff ave 为当代种群的平均亲和

度 ,即

aff ave =
1
m ∑

m

i = 1
aff x i

.

　　由式 (2) 可知 ,当求极小值问题时 , 若 aff x i
<

affave ,则说明抗体相对较好 ,需减少步长 ,以便仔细

搜索该区域 ;若 aff x i
> affave ,则说明抗体相对较差 ,

需增大步长 ,以便尽快搜索到较好的区域. 当求极大

值问题时 ,正好相反.

　　虽然柯西变异较高斯变异更容易逃离函数的

局部极值 ,但当搜索接近全局最优解时 ,柯西变异过

大的步长很容易跳出好的区域而产生较差的子代.

特别是当函数为多峰分布且最优解和局部极值相差

不大时 ,极易使算法陷入几个峰之间的搜索中 ,而高

斯变异在小范围内却具有很好的搜索能力[10 ] . 因

此 ,本文增加了局部高斯变异算子 ,通过步长不断地

自适应调整 ,使算法逐渐逼近全局最优解.

2 . 1 . 2 　局部高斯变异算子

　　为了提高算法的局部收敛能力 ,选用局部高斯

变异算子 ,通过小步长来加强算法在局部搜索极值

的能力. 种群 X N 中的父代 ( x i ,σi ) 和子代 ( x′i ,σ′i )

的关系如下 :

x′i ( j) = x i ( j) +σ′i ( j) N j (0 ,1) , (3)

σ′i ( j) =σi ( j) exp ( - μk + μk
2 ) . (4)

其中 : i = 1 , ⋯, m , m 为 X N 种群的数量 ; j = 1 , ⋯,

n , n为目标解的维数 ; N j (0 ,1) 为分量 j 的标准正态

分布的随机变量 ;σi 的初始值σ0 =ξ2 ×L j ;μ为比例

系数 ,0 <μ≤0 . 1控制步长在小的范围内变化 ,μ取

值与目标函数期望的精度有关 ; k 为进化代数.

　　为了防止变异后的子代超出目标函数的解空

间[ aj , bj ] , j = 1 , ⋯, n , n 为目标解的维数 , 子代的

取值原则是[12 ] :如果 x′i ( j) > bj ,则 x′i ( j) 取 2bj -

x′i ( j) 的值 ; 如果 x′i ( j) < aj , 则 x′i ( j) 取 2 aj -

x′i ( j) 的值.

2 . 2 　基于浓度的 q竞争策略

　　EP 采取 q竞争选择策略 ,即种群中父代与子代

一起参与 q排序竞争. 这种选择策略使得亲和度好

的个体较易获胜 ,并保留了父代较优的个体. 然而 ,

这种选择方法也会造成多样性的失衡 ,一些邻近但

亲和度较好的个体将在种群中占统治地位 ,而一些

可能是在最优区域但亲和度较差的个体将被过早地

淘汰 ,算法易发生早熟现象. 为了保持多样性 ,种群

中必须排斥相似的个体 ,使个体尽量散布整个解空

间. 为此 , 本文将免疫系统的浓度调节机制融入到

EP 的 q竞争策略中.

　　定义 1 　某代种群不同的两个抗体 x i 与 x k 之

间的相似度为

2141



第 12 期 薛文涛等 :基于双变异算子的免疫规划 　 　 　

A x i , x k
= 1 -

∑
n

j = 1
| x i ( j) - x k ( j) |

∑
n

j = 1

( bj - aj )

. (5)

其中 : i , k = 1 , ⋯, N ,且 i ≠k , N 为种群数量 ; j = 1 ,

⋯, n , n 为目标解的维数值.

　　定义 2 　对于种群数量为 N ,抗体 x i 的浓度定

义为

ci =
Count ( A x i , x k

≥γ)

N
. (6)

其中 :Count (·) 为计算数量的函数 ;γ为相似度常

数 ,一般取 0 . 8 ≤γ≤1 .

　　对抗体群中任一抗体 x i , 随机从余下的整个

父、子代种群 2 N - 1个抗体中选择 q个抗体 ,依次将

其亲和度与 q 个抗体的亲和度相比较. 若 x i的亲和

度好 ,则其得分加 1 ,比较完后 ,累加分数得到抗体

x i 的得分. 为了抑制相似抗体 ,提高种群的多样性 ,

在 q竞争得分的基础上 ,增加基于浓度的调节因子 ,

则抗体 x i 调整后的得分为

p′i ·scores =

(1 +α·exp ( - ci /β) ) p i ·scores. (7)

其中 : p i ·scores为抗体 x i 在 q 竞争中的得分 ;α和β

为调节因子 ,0 <α≤1 ,0 <β≤1 .

　　从式 (7) 可看出 ,抗体的得分越大 , p′i ·scores

越大 ;抗体浓度越大 , p′i ·scores 越小. 这样 ,既保留

了亲和度好的抗体 ,又减少了相似抗体的选择.

2 . 3 　记忆保护策略

　　采用基于浓度的 q竞争策略 ,竞争中得分最高

的抗体未必是亲和度最优的抗体 ,而是亲和度较好

且浓度较低的抗体. 通过建立优良记忆库 ,将历代亲

和度最优的抗体保留下来 ,实现种群的精英保留策

略 ,而且对亲和度较优的抗体还要引入竞争机制 ,以

便能搜索到全局最优 ,实现精英选择机制.

　　从初始种群中取小部分亲和度最优的抗体组

成优良记忆库. 如果所求目标函数要求极小值 ,则对

每代进化的抗体群取一定比例的低亲和度抗体加入

到优良记忆库中 ,替代库中亲和度较高的抗体 ;反之

亦然. 设立优良记忆库是为了保证算法终止时得到

的结果是历代最优的抗体 ;优良记忆库中的抗体参

与竞争是为了保证较佳的抗体无条件地被克隆到下

一代 ,以加快算法收敛到全局最优的速度.

2 . 4 　弱小保护策略

　　对于一个复杂的优化问题 ,全局最优解所在的

区域和大小是未知的. 因此 ,在扩大种群多样性的同

时 ,还要关注一些可能有助于搜索到全局最优解的

个体. 如果最优解附近区域的分布比较陡峭 ,则区域

内抗体亲和度的差别就会较大 ,全局最优解的一些

邻近解将是亲和度较差的抗体. 因此 ,将那些子代亲

和度有较大改进的低亲和度抗体保护起来 ,能促使

算法有更多的机会仔细搜索该区域 ,有利于局部区

域的搜索[13 ] .

　　将种群中亲和度较差的抗体进行子代比较 ,把

亲和度改进最大的父代抗体保留下来 ,使其在下代

进化中承担起局部搜索的任务 ,从而提高算法搜索

到全局最优的概率.

3 　DMIP 算法
3 . 1 　算法步骤

　　Step1 : 抗体编码. 本文抗体 x 采用实数制编

码 ,编码长度为 n , S 为解空间.

　　Step2 : 产生初始抗体群 X (0) . 随机产生 N 个

初始抗体组成 X (0) , N 为偶数.

　　Step3 : 将 N 个抗体群 X ( k) 均分成 2 个子群体

X C 和 X N .

　　Step4 : 计算种群 X C 和 X N 每一个抗体与抗原

的亲和度. 从整个种群中提取最好的 10 % N (有余

数则四舍五入取整) 个抗体组成优良记忆库 X M (在

以后的进化中 ,只进行优良记忆库更新) .

　　Step5 : X C 种群采取全局柯西变异生成子种群

X′C ; X N 种群采取局部高斯变异生成子种群 X′N .

　　Step6 : 计算子种群 X′C 和 X′N 中抗体的亲和度 ,

并进行优良记忆库更新. 从子代种群中取最好亲和

度的抗体替换优良记忆库中 5 % N 较差的亲和度抗

体 ,实现优良记忆库更新.

　　Step7 : 执行弱小保护策略. 根据种群变异前后

亲和度大小的比较 , 找出子代比父代改进最大的

10 % N 个父代抗体保留下来 ,得到群体 X I .

　　Step8 : 群体更新. 将种群 X C , X N , X′C 和 X′N 组

成群体 X S ,对 X S 采取基于浓度的 q 竞争选择 ,其中

父代种群 X C , X N 与 X M , X I 相同的抗体 ,其得分赋

值为一大于2q的常数C. 选取 X S 中得分排在前的 N

个抗体组成下一代的抗体群 X ( k + 1) .

　　Step9 : 收敛性判断. 如果满足收敛条件 , 或达

到进化的代数 ,则结束进化进程 ,从优良记忆库中取

最好的抗体得出全局最优解 ;否则 ,返回 Step3 .

3 . 2 　算法收敛性能的改进

　　对于 CEP算法 ,由于种群多样性随进化代数迅

速减少 ,造成搜索范围变小. 若变异算子不能引导算

法搜索到最优区域 ,则极易发生早熟现象. 本文以一

维 Ackley 函数极小值优化为例 ,分析 DMIP 能改进

EP 收敛性能的理由 ,如图 1 所示.

　　1) 在 CEP 中 ,变异算子选用 N (0 ,1) 高斯分布

作为步长的系数 ,而在全局柯西变异算子中则选用
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图 1 　Ackley 一维函数

C( 0 ,1) 作为步长系数. 在变异绝对值范围为[0 , ∞)

区间上 ,柯西算子能以较大的概率产生大于 2 的变

异值 ,而高斯算子产生的变异值则更多地落在[0 . 6 ,

2 ] 区间上[10 ] . 在进化前期 ,DMIP 可以依靠大步长

扩展搜索领域. 当有个体在 [ x1 , x7 ] 区域外时 ,在大

步长的变异下 , 算法搜索到最优区域 [ x2 , x5 ] 的概

率显然比小步长的概率大.

　　2) CEP 步长

σ′i =σi exp (τ′N (0 ,1) +τN j (0 ,1) ) ,

其中τ和τ′分别为 ( 2 n) - 1 ) 和 ( 2 n) - 1 . 当函数

的维数确定后 ,τ和τ′的值也确定. 所以子代步长随

N j (0 ,1) 随机变化 ,其随机性无法保证算法快速准

确地向最优解靠近. 而在 DMIP 中 ,则借亲和度的变

化来指导步长的改变. 当群体在[ x5 , x7 ] 区域时 ,假

设种群平均亲和度的值为 f ( x6 ) , 如果个体在 [ x6 ,

x7 ] 之间 ,其亲和度高于 f ( x6 ) ,则加大步长有利于

向减小亲和度的方向趋进 ; 如果个体在 [ x5 , x6 ] 之

间 ,其亲和度低于 f ( x6 ) ,则减小步长有利于仔细搜

索该区域 ,判断是否有更好的解在附近. 通过这样搜

索可以加大全局搜索的效率.

　　3) 为了加强局部搜索能力 ,DMIP 引入了局部

高斯变异算子. 随着进化代数 k 不断增大 ,搜索逐渐

靠近最优区域 ,亲和度差距变化减少 ,使用小步长变

异使得局部搜索时搜索点比较集中 ,容易搜索到更

好的解. 若某代个体 x3 位于最优解 x 3 附近 ,而 | x3

- x 3 | < 0 . 1 ,则必须依靠小步长才能到达最优点 ,

而局部高斯变异可以提供足够小的步长 ,以使算法

能搜索到最优点.

　　4) 在 x4 附近的个体 ,亲和度不如 x2 和 x5 附近

的个体 ,但 x4 更靠近最优解 x 3 ,即 x4 的子代可能优

于 x2 和 x5 的子代. 所以 ,DMIP 采用弱小保护策略

有利于改善算法的全局收敛性能 ,提高搜索到全局

最优解的概率.

4 　优化函数的仿真实验
　　本文选用 Benchmark 问题中的 4 个测试函

数[14 ] 作为算法的优化实例 ,函数表达式如下 :

　　　f 1 ( x) = ∑
n

i = 1

( x2
i - 10cos (2πx i ) + 10) ,

　　　　　　　 - 5 . 12 ≤ x i ≤5 . 12 ;

　　　f 2 ( x) =

　　　 - 20exp ( - 0 . 2 1
n ∑

n

i

x 2
i ) -

　　　exp ( 1
n ∑

n

i

cos 2πx i) + 20 + e ,

图 2 　算法的优化性能比较

4141



第 12 期 薛文涛等 :基于双变异算子的免疫规划 　 　 　

表 1 　DMIP和 CEP, FEP优化结果比较

函数 函数最优值 成功收敛标准 算法 所得最好解 成功次数 失败次数 平均收敛到最优解代数

f 1

( n = 30)
0 ≤0 . 02

CEP
FEP

DMIP

0 . 065
0 . 004

1 . 35 ×10 - 4

0
3
16

20
17
4

—
2 045
868

f 2

( n = 30)
0 ≤0 . 02

CEP
FEP

DMIP

0 . 006
0 . 002

7 . 42 ×10 - 5

2
7
18

18
13
2

2 115
1 464
414

f 3

( n = 30)
- 12 569 . 5 ≤- 12 500

CEP
FEP

DMIP

- 12 404 . 3
- 12 521 . 4
- 12569 . 5

0
4
17

20
16
3

—
1 167
384

f 4

( n = 2)
- 1 . 031 63 ≤- 1 . 02

CEP
FEP

DMIP

- 1 . 031 63
- 1 . 031 63
- 1 . 031 63

18
18
20

2
2
0

58
46
21

　　　　　　　　 - 32 ≤ x i ≤32 ;

　　　　f 3 ( x) = ∑
n

i = 1
- x i sin ( | x i | ) ,

　　　　　　　　 - 500 ≤ x i ≤500 .

　　　　f 4 ( x) =

　　　　4 x1 - 2 . 1 x4
1 +

1
3

x6
1 + x1 x2 -

　　　　4 x2
2 + 4 x4

2 , - 5 ≤ x1 , x2 ≤5 .

　　本文用 DMIP和 CEP ,FEP[14 ] 分别求解 4 个函

数的最小值 ,并通过 20 次仿真实验比较三者的优化

能力.

　　3 种算法的种群规模均设为 N = 100 , q = 40 ,

最大进化代数为 1 500 代 ,其中函数 f 4 为 100 代. 对

前 3 个函数的优化中 ,DMIP 的参数为μ = 0 . 02 ,γ

= 0 . 9 ,α= 0 . 5 ,β= 0 . 65 ,ξ1 = 0 . 01 ,ξ2 = 0 . 015 ;对

f 4 的优化中 ,DMIP的参数为μ= 0 . 1 ,γ= 0 . 9 ,α=

0 . 4 ,β= 0 . 5 ,ξ1 = 0 . 02 ,ξ2 = 0 . 03 . 两函数的优化结

果收敛曲线如图 2 所示 ,优化结果如表 1 所示.

　　从收敛的结果可以看出 ,DMIP 的寻优能力和

收敛速度与 CEP ,FEP 相比有了较大的改进. 根据

IFEP 算法[5 ] 和 B EP 算法[ 12 ] 给出的收敛结果 ,

DMIP 的收敛精度和速度要优于前二者.

　　1) CEP和 FEP在进化过程中 ,种群多样性不断

减少 ,使得进化趋向收敛于一些邻近的优秀个体 ,对

于处理多峰、多局部极值的复杂函数 ,算法容易发生

早熟或进化缓慢 ,如图 2 (c) 所示. 而 DMIP 采用浓

度机制保证种群的多样性 ,使得种群中的个体散布

整个空间 ,有利于搜索到全局最优的区域.

　　2) FEP比CEP有了较强的逃逸能力 ,所以在一

些函数的收敛后期 ,FEP 能跳出局部极值 ,获得较

好的收敛结果. 而 DMIP 采用双变异算子 ,保留了柯

西算子产生大步长的优点 ,又增加了高斯变异下小

步长局部搜索的优势 ,所以初期有很大的收敛速度 ,

到后期向亲和度改善的方向进化 ,逐渐获得较好的

精度 ,如图 2 (a) 所示.

　　3) 在低维、区间小的函数优化上 ,FEP 不比

CEP 有更多的优势 ,但早期的收敛速度会快一些.

而 DMIP 则保留了对全局收敛有益的抗体 ,大大提

高了算法的准确性和快速性. 在高维优化问题上 ,由

于 DMIP 改善了算法的多样性和搜索能力 ,收敛的

成功率和平均收敛代数明显优于 CEP 和 FEP.

5 　结 　　语
　　本文结合免疫机理的思想 ,对标准进化规划进

行了改进 ,提出了一种基于双变异算子的免疫规划

(DMIP) . 仿真实验表明 ,该算法的寻优能力和收敛

速度与 CEP 和 FEP 相比有了较大的改进. DMIP

通过采用全局柯西变异算子和局部高斯变异算子 ,

在保证良好的全局搜索能力上 ,增强了算法局部搜

索能力 ,使得算法能够快速向全局最优解收敛 ;通过

抗体浓度的抑制和促进 ,保持了种群的多样性 ,使得

算法不易过早地陷入局部极值. 同时 ,记忆保护、弱

小保护策略中保留了有益的抗体 ,利用它们寻优的

潜力 ,算法可以更高效地找到全局最优解. 本文算法

适合于数值函数的优化 ,还可应用于一些实际优化

问题 ,但本文没有分析所选参数对算法性能的影响 ,

以及如何在保持有利于全局收敛的多样性条件下 ,

利用变异算子不断缩小搜索范围 ,这些都有待进一

步研究.
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