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摘 要：：：基于克隆选择原理, 引入混沌机制和小生境技术, 提出一种改进型克隆选择算法 (ICSA). 该算法比传统的

克隆选择算法具有更好的种群多样性和全局寻优能力. 以随机过程理论为数学工具, 分析了 ICSA 所形成抗体种群

的平均适应度函数的鞅性质, 并由此得出算法几乎处处强收敛性的结论. 进而证明了, 当状态空间有限时, 该算法能

在有限步内以概率 1 收敛到全局最优. 仿真实验表明, 该算法能有效地抑制早熟, 具有更好的全局收敛性.
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Abstract: By integrating chaos mechanism and niche technique, an improved clonal selection algorithm (ICSA) is proposed

based on the clonal selection principle. The algorithm not only maintains better population diversity than the classical clonal

selection algorithm, but also converges to the global optimal solution rapidly. By using stochastic processes martingale

theory, the martingale characteristic of the average fitness of the population is analyzed and the almost sure strong

convergence of ICSA is deduced. Furthermore, it is proved that the algorithm is globally convergent with probability 1

in a finite number of steps when the state space is finite. The simulation results show that ICSA can inhibit prematurity and

has preferable global convergent performance.
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1 引引引 言言言

近年来, 受生物免疫系统信息处理Γ机制中固

有的多样性、自适应性、记忆和学习等特性启发而发

展起来的人工免疫算法, 已经在计算机安全、组合优

化、模式识别、故障诊断、异常检测、机器学习等领

域取得了许多成果 [1,2]. 克隆选择算法 (CLONALG)

是根据人工免疫系统中的克隆选择机制而提出的一

种新型机器学习和优化搜索算法 [3,4]. 该算法在解决

复杂机器学习问题, 如模式识别和多模态优化问题上

体现出了较好的效果. 但是, 该算法没有体现免疫应

答中的独特型免疫网络作用, 导致算法搜索过程中群

体多样性的缺乏, 以及抗体的选择不具有随机性, 这

隐含着算法可能陷入早熟, 不能收敛到全局最优的问

题. 仿真结果表明, 该算法对于复杂多模态优化问题,

效果不甚理想, 搜索多个最优解的能力较差 [5,6].

一种算法是否成熟取决于其数学描述的完善程

度 [7]. 随着免疫算法的广泛应用, 其理论研究越来越

深入. 一种新的算法能否有效解决一类问题, 首先必

须从收敛性能上进行分析, 如果算法不能收敛或不能

在可以接受的计算时间或空间使用的条件下收敛, 则

该算法没有实用价值. 目前, 关于免疫算法的研究主

要集中在工程应用方面, 算法的理论探讨较为少见.

对于利用数学方法探讨基于免疫学原理的免疫算法

的理论研究鲜有报道, 其主要原因在于免疫系统的内

在机制极为复杂, 同时既要考虑算法的结构不至于复

杂, 具有仿生性, 又要顾及算法的理论研究及应用效
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果. 目前, 关于克隆选择算法收敛性问题的研究尚处

于初始阶段, 尽管有不少学者研究了有关免疫算法的

收敛性, 但大多数研究都是基于进化算法收敛性研究

中所采用的有限状态 Markov 链随机过程理论, 仅仅

取得了一些定性的研究成果, 难以应用于对实际问题

的求解, 而且这些算法的收敛性基本上都属于依概率

收敛.

本文从克隆选择机制出发, 结合免疫网络以及

免疫记忆等相关机理, 引入混沌机制和小生境思想,

提出一种既利于理论探讨, 又利于工程应用的人工免

疫新算法, 即改进型克隆选择算法 (ICSA). 为提高算

法搜索的效率, 增加种群的多样性, 算法利用混沌的

遍历性和随机性, 结合抗体的先验知识和进化代数设

计了自适应混沌变异算子, 算法同时引入了小生境

思想、基于抗体浓度和亲和度矢量矩的选择策略以

及抗体更新策略. 对于克隆选择算法的收敛性问题,

尚无严格的理论结论, 缺乏有效的分析方法. 本文将

取代传统的遍历性分析, 在算法的 Markov 链分析中

尝试运用鞅理论对 ICSA 算法进行几乎处处强收敛

性分析. 当种群为有限状态时, 证明了该算法能在有

限步内以概率 1确保收敛到全局最优解. 仿真结果表

明, 该算法能更好地保持抗体的多样性, 在多模态函

数优化问题中具有更好的收敛性能.

2 改改改进进进型型型克克克隆隆隆选选选择择择算算算法法法设设设计计计

克隆选择算法的出现, 标志着从免疫系统自身

机理出发, 开发智能优化算法来解决优化问题的开

始. 通过对该算法的深入分析可以发现: 算法在克隆

过程中, 被选择的抗体受制于亲和力成熟过程, 而且

克隆的父代与子代间只有信息的简单复制, 并没有不

同信息的交流, 算法中没有体现抗体与抗体之间的促

进与抑制动态调节机制, 这将导致算法搜索过程中群

体多样性的缺乏 [8]; 在克隆选择过程中, 评价的尺度

是个体的亲和度. 但是, 对于多峰值函数, 每个峰的函

数值一般不一定都能达到全局最大值, 有的甚至比最

大值小很多. 如果仅以亲和度作为评价指标, 很容易

使种群中相似适应度的个体迅速增加, 而那些函数值

较小峰对应的个体则很难进入下一代. 因此, 那些函

数值较小的峰很容易被漏掉, 使算法易出现未成熟收

敛. 为提高算法对复杂多模态优化问题的求解能力,

本文从以下几方面对克隆选择算法进行改进.

1) 混沌是非线性系统的本质特征, 具有随机

性、遍历性、规律性以及对初始值的敏感性等一系列

特殊性质. 基于混沌理论的相关优化方法主要是利用

混沌序列的特殊性质来搜索、寻找问题的最优解. 其

中混沌的遍历性特点可作为优化搜索过程中避免陷

入局部极小的一种优化机制. 为此, 本文在文献 [9] 的

基础上, 结合抗体的先验知识和进化代数, 设计一种

自适应混沌变异算子. 该算子对抗体进行自适应混沌

变异, 使得算法具有良好的搜索导向, 能够充分利用

混沌的遍历性特性, 以避免优化搜索过程中出现的早

熟现象. 本文所提出的算法中引入的混沌系统是著名

的Logistic映射, 其定义如下:

xn+1 = µxn(1 − xn),

xn ∈ [0, 1], n = 0, 1, · · · . (1)

其中: xn 表示变量 x在第 n代的值; µ为混沌控制参

量, 当 µ = 4时, 产生的序列 {xn; n > 0}为混沌变量.

2) 为避免仅以亲和度作为选择概率所带来的问

题, 本文算法中引入了基于抗体浓度和亲和度矢量矩

的选择策略. 采用一种基于抗体间欧氏距离及适应度

的方法定义抗体相似度和浓度, 记抗体 Xi 和 X j 的欧

氏距离为 ED(Xi, X j), 适应度分别为 f (Xi) 和 f (X j), 给

定适当常数 δ > 0, ε > 0, 如满足下列方程:ED(Xi, X j) 6 δ,∣∣∣ f (Xi) − f (X j)
∣∣∣ 6 ε, (2)

则称抗体 Xi 与 X j 相似. 记与抗体 Xi相似的抗体的个

数为 Sim(Xi), 则抗体 Xi 的浓度为

D(Xi) =
Sim(Xi)

N
, i = 1, 2, · · · ,N. (3)

抗体集中, 定义抗体 Xi的亲和度矢量矩为

ρ(Xi) =
N∑

j=1

∣∣∣ f (Xi) − f (X j)
∣∣∣, (4)

则抗体 Xi基于抗体浓度和亲和度矢量矩的选择概率

p (Xi) =
ρ (Xi) exp

(
− D (Xi)
υ

)
N∑

j=1

ρ (X j) exp
(
−

D (X j)
υ

) , (5)

式中 υ为调节因子. 式 (5)体现了抗体选择的不确定

性特征及独特型免疫网络理论中抗体之间的促进和

抑制动态调节机制. 从式 (5)可以看出, 在抗体浓度一

定的条件下, 抗体亲和度矢量矩越大, 选择概率越大;

在抗体亲和度矢量矩一定的条件下, 抗体浓度越大,

选择概率越小. 这样, 在保留高适应度抗体的同时也

确保了个体的多样性, 使含有效进化基因的低适应度

个体也可获得繁殖机会. 因此, 该选择策略在理论上

可以保证抗体的多样性.

3) 算法中设立记忆细胞库, 用来保存优秀抗体,

并对记忆细胞库中的抗体进行相似性克隆抑制, 如有

相似的抗体, 则删除亲和度较低的抗体. 该操作减少

了冗余计算, 提高了算法的搜索效率.

4) 借鉴进化论中小生境概念, 在随机产生的 N个

抗体组成的初始抗体群中, 对每一个抗体进行克隆扩

增和混沌变异, 从而形成 N 个子抗体群. 由于在变异

操作中对其搜索范围进行了限制, 每一个子群中的抗
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体具有相似的基因特征, 即形成了 N 个小生境. 然后

从每一个子群中选出一个最优抗体组成新一代抗体

群, 而不是在所有抗体中进行选择. 基于小生境技术

的克隆选择算法的选择操作, 只在具有相似基因特征

的子抗体群中(而不是在所有抗体中)进行, 从而不会

像遗传算法那样最终收敛于一个最优解. 与基于适应

度共享机制的小生境遗传算法相比, 该算子不需计算

个体之间的共享度, 使得算法大为简化.

不失一般性, 在本文算法的设计中, 设抗体群 X
= {X1, X2, · · · , XN}, N为抗体群中抗体的个数, X(0) 表

示初始种群; 抗体种群空间为 S , 抗体 Xi = [x1, x2,

· · · , xL], i = 1, 2, · · · ,N, L 为抗体中变量的个数; 由于

本文算法中混沌变量均在 [0,1]上取值, 为计算方便,

将抗体变量统一归一化为 [0,1]区间, 即 xk ∈ [0, 1],

k = 1, 2, · · · , L ; f (Xi) 为抗体 Xi 归一化后的亲和度.

下面给出 ICSA 算法的具体设计步骤:

Step 1: 随机生成 N个抗体的初始种群 X(0).

Step 2: 抗体克隆扩增 Tc. 计算所有抗体的亲和

度 f (Xi), 根据亲和度的大小, 对每个抗体进行克隆,

每个抗体的克隆规模 Ci 由下式计算:

Ci = Int
(
N c f (Xi)

N∑
i=1

f (Xi)

)
, i = 1, 2, · · · ,N. (6)

式中: Nc =

N∑
i=1

Ci 为抗体群的克隆规模, Int (·) 为取

整函数. 克隆后,种群变为 Xc(t) = {X,Xc
1, · · · ,Xc

N}, Xc
i

为抗体 Xi 的克隆子群.

Step 3: 抗体混沌变异 Tm. 为保留父代抗体的原

始信息, 只对抗体克隆子群 Xc
i中抗体变异, 实现算法

对解的局部搜索. 本文利用混沌的遍历性和随机性,

结合抗体的先验知识和进化代数设计一种混沌自适

应变异算子, 对抗体进行自适应混沌变异, 即

X
′

i = Xi + β
exp
(
− γ t

T

)
1 + f (Xi)

(2LXi (t) − 1) . (7)

其中: X
′

i = [x
′

1, x
′

2, · · · , xL
′]为变异后抗体; Xi 为变异

前的抗体; β和 γ为变异控制参数; t为当前进化代数;

T 为算法设计的总进化代数; exp
(
− γ t

T

)
表示在算法

进化的初期, 以较大的变异尺度进行搜索, 随着进化

代数的增加, 变异尺度逐渐减小, 有利于进化后期抗

体的精细搜索; LXi (t) 表示以抗体 Xi 为初始值生成的

第 t个Logistic序列值. 为了使 X
′

i 仍处于区间 [0,1]中,

对 X
′

i 中各变量 x
′

k 进行如下限制:

x
′

k =


0, x

′

k < 0 ;

x
′

k, 0 6 x
′

k 6 1;

1, x
′

k > 1;

k = 1, 2, · · · , L . (8)

Step 4: 免疫记忆 Tim. 应用小生境技术, 从 N 个

小生境变异子群中各选出一个最优抗体组成新一代

抗体群. 为保留本代中优秀的抗体, 将具有最大亲和

度的 n 个抗体复制到记忆细胞库中, 模拟免疫系统的

记忆功能.

Step 5: 克隆抑制 Tr. 基于抗体间的欧氏距离和

抗体亲和度, 对记忆库中所有抗体进行相似性抑制操

作. 如有相似的抗体, 则删除亲和度较低的抗体, 保留

亲和度高的抗体.

Step 6: 免疫选择 Ts. 为了保证抗体的多样性, 提

高算法的全局搜索能力, 模拟免疫系统动态平衡维持

机制, 体现免疫系统的亚动力学特点, 让所有抗体参

与竞争存活. 基于抗体的浓度和亲和度矢量矩计算其

存活的概率, 即按式 (5) 计算抗体 Xi 被选择进入下一

代的概率 p (Xi). 根据 p (Xi) 的大小, 选择 N − d 个最

好的抗体进入下一代, 即有 d 个抗体要被更新.

Step 7: 免疫更新 T d
g . 随机产生 d 个亲和度较高

的新抗体对抗体群 X(t) 中等待更新的 d 个抗体进行

更新.

重复执行 Step 2∼ Step 7, 直到算法满足结束条

件, 记忆细胞库中的抗体即为所求问题的解, 其中包

括全局最优解和部分局部最优解.

3 ICSA 算算算法法法几几几乎乎乎处处处处处处强强强收收收敛敛敛性性性分分分析析析

尽管许多学者研究了有关免疫算法的收敛性,

但大多是在一些特殊情况下, 应用 Markov 链的一些

性质 (如状态转移的遍历性) 进行收敛性研究. 这些算

法的收敛性基本上都属于依概率收敛, 属于弱大数律

范畴, 而几乎处处强收敛性明显强于依概率收敛性.

本文将取代传统的遍历性分析, 在算法的Markov链

分析中尝试运用鞅理论对本文提出的 ICSA算法进

行几乎处处强收敛性分析, 当种群为有限状态时, 证

明了该算法能够在有限步内收敛到全局最优解. 所

获得的结果为 ICSA 算法的实际应用奠定了理论基

础, 而所使用的鞅理论分析方法, 则为免疫算法的理

论研究提供了一种全新的分析工具.

首先给出算法几乎处处强收敛和下鞅的定义：

定义 1[7] 设全局最优解集

M = {X;∀ Y ∈ S , 有 f (X) > f (Y)},
如果 P { lim

t→∞
[ X(t) ⊂ M ] } = 1, 则称 ICSA 算法序列

{X(t), t > 0}几乎处处强收敛, 记作 X (t)→ M (A.S .S ).

定义 2[10] 设 {X(t), t>0}为定义在概率空间 (Ω,

ξ, P)上的随机序列, ξ (t) 为 ξ 中的递增 σ域流, 若满

足下列条件：

1) {X (t)}适应于 ξ (t);

2) E [|X (t)|] < +∞,∀t;

3) E
[
X (t+1) |ξ (t)

]
> X (t) ,∀t, 则称序列 {X (t)}
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关于 ξ (t)为下鞅.

依据上述定义, 几乎处处强收敛性明显强于依

概率强收敛性. 本文将证明 ICSA 算法的几乎处处强

收敛甚至更强的收敛性. 通过对 ICSA 算法的分析

可以看到, 算法针对目标抗原生成的一系列抗体种

群 {(X ), t > 0}, 带有概率分布趋向于具有最佳亲和度

的抗体, 当种群中每个个体的亲和度达到全局最大

值 f ∗ 时, 该种群的平均亲和度达到全局最大值, 因

此可以利用平均亲和度函数的收敛性来研究 ICSA

算法的收敛性. 如果新种群的平均亲和度函数关于

当前种群的条件期望不低于当前种群的平均亲和度

函数, 则可将平均亲和度函数 f (X(t)) 转变为一个下

鞅来考察 ICSA 算法的收敛性, 因为下鞅 {X(t)}的极

限 lim
t→∞
{X(t)}几乎处处存在且是有界的, 从而为这方面

以及与其类似方面的研究开拓了一条新的思路.

因为 ICSA 算法中混沌变异算子 Tm 在进行变异

的同时保留了父代抗体的原始信息, 小生境技术是在

每一个变异的子群中分别选择出一个亲和度最大抗

体, 免疫更新算子 T d
g 确保了用高亲和度的抗体更新

低亲和度的抗体, 所以 ICSA 算法保证了下一代种群

的平均亲和度不会小于当前代种群平均亲和度, 即有

f (X(T + 1)) > f (X(t)).

定定定理理理 1 设 ICSA算法得到的种群序列 {X(t), t>

0}和 ξ(t) = ξ(X(0),X(1), · · ·,X(t))为X(0),X(1), · · ·,X(t)

可测的最小σ代数, 则 { f (X(t))}关于 ξ(t)为下鞅, 即有

E[ f (X(t + 1)) | ξ(t)] > f (X(t)), t > 0 .

证证证明明明 因为 ICSA算法得到的种群序列 {X(t), t>

0}是一个Markov过程, 故由上述分析有

E[ f (X(t + 1)) | ξ(t)] =

E[ f (X(t + 1)) | X(0),X(1), · · · ,X(t)] =

E[ f (X(t + 1)) | X(t)] =∑
Y

f̄ (Y )P{X(t + 1) = Y | X(t) = X} > f (X).

即 { f (X(t))}关于 ξ(t) 为下鞅 . 2
定定定理理理 2 在定理 1条件下, 记

r∗t = min
X,Y

P t
Tm
{X,Y}, t > 0,

当
∞∑

t=1

r∗t = ∞时, 有:

1) P{lim
t→∞

[X(t) ⊂ M]} = 1 ;

2) P
{ ∞∪

k=1

∞∩
t=k

[X(t) ⊂ M]
}
= 1 .

证证证明明明 1) 令

Ft = {X(t) ∩ Mc , Ø} = { f (X(t)) , f ∗}.
对于下鞅 { f (X(t))}, 利用条件期望性质, 有

f ∗P{Fc
t } >

w
Fc

t

f (X(t + 1))dP >w
Fc

t f (X(t + 1))dP = f ∗P{Fc
t } ,

于是
w

Fc
t

f (X(t + 1))dP = f ∗P{Fc
t } .

由于 0 6 f (X) 6 f ∗, 在 Fc
t 上有 f (X(t+1))= f ∗. 即

Fc
t ⊂ Fc

t+1, 也即 Ft+1 ⊂ Ft. 另外, 当X ∩ Mc , Ø时, 存

在 Xk 使 f (XK) < f ∗. 令Yx 使 ⟨X⊕Yx⟩∩Mc = Ø.记ϑ =

min{| f (X) − f (Y)|, f (X) , f (Y)}, 则有 f (⟨X ⊕ Yx⟩) −
f (X) > ϑ/N. 于是, 由条件期望性质可得

E( f (X(t + 1))) − E( f X(t))) =

E(E( f (X(t + 1))|X(t))) − E( f (X(t))) =∑
X

P {X(t) = X}(E( f (X(t +

1))|X(t) = X) − f (X(t))) =∑
X

P {X(t) = X}
∑

Y

P t
Tm
{X,Y}( f̄ (⟨X ⊕

Y⟩) − f (X)) >∑
X∩Mc,Ø

P {X(t) = X}P t
Tm
{X,Y}( f̄ (⟨X ⊕

Yx⟩) − f (X)) >
ϑ

N
P(Ft)r∗t .

对上面不等式求和, 有

f ∗ > E( f (X(t + 1))) − E( f (X(1))) >

ϑ

N

t∑
k=1

P(Fk)r∗k .

令 t → ∞, 有
∞∑

t=1

P(Ft)r∗t < ∞. 由于
∞∑

t=1

r∗t = ∞,

必有当 t → ∞时, P(Ft)→ 0, 即

lim
t→∞

f (X(t)) = f ∗(A, S , S ),

即有 P {lim
t→∞

[X(t) ⊂ M]} = 1.

2) 由于lim
t→∞

f (X(t)) = f ∗, 当种群状态有限时, 收

敛数列{X(t), t > 0}中仅包含有限个不同的值, 故对于

所有种群的
−→
X , 存在 N(X), 使得当 t > N(X) 时, 有

f (X(t)) = f ∗. 从而, X(t) ⊂ M, 即

P
{ ∞∪

k=1

∞∩
t=k

[X(t) ⊂ M]
}
= 1. 2

定理 2 的结论 1) 说明, 在满足条件时, ICSA算

法所生成的种群的亲和度必趋于最优值, 即算法几乎

处处强收敛; 而结论 2) 则说明, 当种群状态有限时,

算法将以概率 1 确保在有限步内达到问题的最优解.

这里所刻画的收敛性显然具有“有限终止”的特征,

因而也强于几乎处处强收敛性 .

4 仿仿仿真真真实实实验验验

为了验证 ICSA 算法的收敛性能, 本文选用如下

典型多模态测试函数进行仿真实验:
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f (x) =
10∑
i=1

(xi − 10cos(2πxt) + 102), − 128 6 xi 6 128 .

随机选取 10组初值, 独立运行本文算法. ICSA

算法中, 初始群体规模 N = 100, 克隆的总规模数 Nc

= 400, 相似抑制参数 δ = ε = 0.01, 混沌控制参数 µ =

4, 混沌变异参数 β = 0.01, γ = 10, 变异率 ∂ = 0.01, 式

(5)中调节因子 υ = 3, 每代随机抗体更新数 d = 20. 每

次运行算法均能收敛到上述问题的最优解 (0,· · · ,0).

图 1为 10次运行中函数平均目标函数值的进化结果.
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图 1 平均目标函数值进化图

由图 1 可以看出, 本文算法确实几乎处处强收敛

到所给问题的全局最优解. 以上数值实验同时也验证

了本文理论分析的正确性.

5 结结结 论论论

本文在克隆选择机制和独特型免疫网络理论的

基础上, 模拟了生物免疫系统的非线性混沌性, 提出

了一种改进型克隆选择算法 (ICSA). 该算法能避免

盲目搜索, 提高算法的全局收敛性. 本文尝试运用随

机过程鞅理论对算法进行收敛性分析, 证明了算法的

几乎处处强收敛性, 并且当种群为有限状态时, 证明

了该算法能在有限步内以概率 1确保收敛到全局最

优解. 仿真结果也表明, 该算法能有效地避免早熟现

象, 具有更好的全局收敛性和收敛速度, 在多模态函

数优化等复杂问题中更加有效可行.
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