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摘　要： 为改善免疫网络算法在多峰函数优化方面存在局部收敛的不足，提出一种 Ｌａｍａｒｃｋ免疫网络算法（ＬＭ唱
ａｉＮｅｔ）。 依据 Ｌａｍａｒｃｋ进化理论思想，设计基于方向的局部搜索机制和自适应的网络抑制阈值，提高了算法对于
不同类型多峰函数优化的适应能力。 对算法的复杂度和收敛性进行分析，重点讨论了算法主要参数对求解性能
的影响，确定合适的参数取值范围。 实验结果表明，算法能够有效地解决经典算法的局部收敛问题，其求解能力
优于被比较的其他算法。
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0　引言
现实中的许多问题如工程设计、组合优化和决策等，常存

在多个最优解或者一个最优解和多个局部最优解，它们均可归
类为多峰优化问题［１］ ，其全局最优解不一定就是所需要的解。
在工程实际中往往不仅需要定位全局最优解，还需其他有价值
的局部最优解，以供决策者分析比较选出真正的满意解。

传统的数值优化方法如共轭梯度法、最速下降法等虽然具
有收敛快、精度高的优点，但难以获得很多局部最优解。 鉴于
仿生进化算法在复杂优化问题方面的特有优势，近年来提出了
一些用于多峰函数优化的进化算法，如适应度分享法［２］ 、序列
小生境法［３］ 、物种保留算法［４］等，但它们仍然存在适应能力不
强，对复杂问题求解能力有限等不足［５］ 。 基于免疫选择机制，
Ｃａｓｔｒｏ等人［６］提出一种免疫克隆选择算法（ＣＬＯＮＡＬＧ），该算
法有较好的全局收敛能力，但算法寻优致力于向适应度更高的
个体聚集，牺牲了种群的多样性，局部搜索的能力有限；Ｃａｓｔｒｏ
等人［７］又提出优化免疫网络算法（ｏｐｔ唱ａｉＮｅｔ），该算法具有自动
调节种群数量的功能，在保持较多的局部最优解方面表现十分
突出，但当目标函数的峰值过于密集时，易发生早熟现象。 为

了改善优化免疫网络的局部搜索性能，很多研究者提出了不同
的改进算法。 薛文涛等人［８］提出的基于双变异算子的免疫网

络算法（ＤＭＩＮ），采用柯西和高斯两种变异算子提高算法的全
局和局部搜索能力；Ｌｉｕ 等人［９］提出的合作人工免疫网络

（ＣｏＡＩＮ），借鉴粒子群优化思想，让抗体根据种群和自身的经
验搜索解空间，从而更为有效地求解；Ｘｕ等人［１０］提出基于推

理的免疫网络（ＰｉＮｅｔ），利用抗体当代和上一代的适应度信息，
指导抗体向较好的方向进行局部搜索，设计一种适应度调节机
制，较好地平衡了局部和全局搜索的关系。 总的来说，上述改
进算法是通过改进免疫网络的局部搜索方式来提高算法性能，
这也成为免疫网络算法一个非常重要的研究方向。

近年来，一些局部搜索方法如 Ｌａｍａｒｃｋ 机制和 Ｂａｌｄｗｉｎ 效
应被引入进化计算，有效地提高了算法的搜索能力，成为进化
计算的新热点。 遗传算法＋局部搜索的混合式启发搜索算法
称为 Ｍｅｍｅｔｉｃ 算法，研究表明［１１，１２］ ，Ｍｅｍｅｔｉｃ 算法与基本遗传
算法相比具有明显的优越性。 Ｌａｍａｒｃｋ机制和 Ｂａｌｄｗｉｎ效应都
源于自然进化理论。 早期遗传学家 Ｌａｍａｒｃｋ认为，个体生存的
环境控制着遗传的变异过程。 个体生存期间的学习直接影响
其基因组成，学习的内容能直接遗传给子代，其主要观点已被
证明在生物进化中是错误的。 １９世纪末，生物学家 Ｂａｌｄｗｉｎ提
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出了学习对进化的间接效应理论，后天学习并不改变个体的染
色体，但经过后天学习，部分个体提高了对环境的适应度，从而
获得更大的生存几率、繁殖更多后代。 虽然 Ｌａｍａｒｃｋ进化理论
被证明在生物进化中是错误的，但是在文化进化（ｃｕｌｔｕｒａｌ ｅｖｏ唱
ｌｕｔｉｏｎ）中却是正确的。

尽管基于 Ｌａｍａｒｃｋ机制或 Ｂａｌｄｗｉｎ效应的混合算法都能提
高算法局部搜索能力，但是 Ｗｈｉｔｌｅｙ 等人［１３］的研究表明，基于
Ｂａｌｄｗｉｎ效应的混合算法其效率低于采用 Ｌａｍａｒｃｋ 机制的算
法。 这是因为 Ｌａｍａｒｃｋ机制直接修改个体的基因型，经过修改
后的较好的个体得到选择被保留下来，而 Ｂａｌｄｗｉｎ效应无法直
接改变个体的基因，它是改变个体的适应度从而提高个体生存
几率，但并不能保证个体一定会进化成更好个体。 然而局部搜
索是以牺牲计算时间为代价的，对于较为复杂的多峰优化函数
来说，采用更为直接有效的局部搜索方法显然将更有利求解。

1　基于 Lamarck机制的免疫网络算法
1畅1　Opt唱aiNet算法的不足

Ｏｐｔ唱ａｉＮｅｔ算法首先生成由抗体组成的免疫网络，然后每
个抗体历经克隆、变异和选择组成新的网络。 当网络稳定后，
对亲和度小于预设抑制阈值的抗体进行抑制，随后引入新的抗
体进行网络补充。 重复以上过程，直至达到收敛条件。 算法采
用的是与适应度值有关的变异算子。

c′＝c ＋αN（０，１），α＝１
β
ｅｘｐ（ －f倡） （１）

其中：c′是抗体的克隆 c经过变异后产生的新个体；N（０，１）是
均值为 ０、标准差为 １的 Ｇｕａｓｓ随机变量；β是用于控制指数函
数衰减的变量；f倡是经过规范化处理的克隆 c 的适应度值。
Ｏｐｔ唱ａｉＮｅｔ算法对于网络中每个抗体首先生成 Nc 个克隆之后，
对于每个克隆按照式（１）进行变异，将变异后的 Nc 个个体与

原来抗体的适应度值进行比较，选择最佳的进入下一代网络。
然而这种变异方法还存在一定不足：

ａ）从式（１）可以发现，克隆变异的幅度主要取决于α，Ｃａｓ唱
ｔｒｏ分析，在β取１００时，随着 f倡值从０到１的变化，α变化范围
为［０．００３６８，０．０１］，即最好个体的变异程度大约是最差个体的
３６．８％。 然而对于不同的目标函数，其曲面形状和可行域范围
是不同的。 对于某些局部极值多分布密集的函数，变异幅度需
要很小，使得粒子尽量在局部极值的邻域内精细搜索；而对于
局部峰值相对较少的函数，变异的幅度可以适当放大，提高个
体的搜索速度。 显然，β取固定值会影响算法的适应性。

ｂ）这种变异是基于 Ｇｕａｓｓ随机变量的一种概率性变异，即
使α取得合适的值，但是 N（０，１）取值的随机性也会影响个体
对局部极值的搜索。 文献［８］针对单一变异算子的不足，采用
双变异算子分别加强算法的全局和局部搜索能力，在一定程度
上改善了算法的搜索性能。

总的来说，基于概率搜索的效率还有待提高。 如图 １ 所
示，在克隆体数目相同的情况下，基于方向的搜索要比概率搜
索更能均匀、全面地搜索解空间。 为了提高个体的局部搜索效
率，尽快接近局部极值，本文借鉴 Ｌａｍａｒｃｋ进化思想，提出一种
考虑目标函数曲面形状和梯度信息的局部搜索机制。

1畅2　基于方向的局部搜索
局部搜索是个体在各自邻域内移动，寻求更好个体的过

程。 以图 ２所示二维函数的情况，位于两个峰值之间的一点

p，如果想迅速达到邻近的局部峰值，显然沿着轨迹 １是最优路
径；如果要使个体的局部搜索能够尽量接近最优路径搜索，则
需要满足：ａ）每一步搜索，个体都尽量沿着梯度最高的方向进
行；ｂ）步长控制在合适范围内。
个体沿函数曲面移动的梯度可由式（２）的广义导数确定。

dfi ＝
f（ x ＋Δt ｃｏｓ θi，y ＋Δt ｓｉｎ θi） －f（ x，y）

Δt （２）

其中：θi 是第 i个方向对应的角度，设有 Nd 个搜索方向，每个

方向相差角度２π
Nd

，则 θi ＝i．２πNd
；Δt 表示步长，搜索后新个体坐

标为（x＋Δt ｃｏｓ θi，y ＋Δt ｓｉｎ θi）。 上式是关于函数 f在 i方向
上的广义导数定义，并不要求函数是否显式。 由上式可见，梯
度最高的方向对应的新个体适应度也是最大的。

局部搜索的步长对搜索的精度和效率都有很大的影响，如
图 ２所示。 如果步长过大，有可能导致个体飞出局部极值的邻
域，而过小则可能花费更多的搜索次数才能达到局部极值。 因
此，步长的选择与函数曲面的峰值分布情况有关，但是在曲面
形状信息未知的情况下，难以直接给定步长。 为此，可以利用
种群中个体的分布和适应度信息确定合适的搜索步长。

Δt ＝
ｄｉｓｔａｖｇ
Nｇｅｎ

ｅｘｐ（ －f倡） （３）

其中：f倡是经过规范化处理的抗体适应度；ｄｉｓｔａｖｇ为网络中抗体
的平均距离（本文采用欧式距离计算）；Nｇｅｎ是总的迭代代数。
该步长公式基于以下几点考虑：式（３）的分子是抗体的平均距
离，该距离主要取决于可行域范围大小和抗体数目；迭代一开
始网络中抗体较少、平均距离大、步长较长，有利于加快搜索速
度，而后期个体数目增加、平均距离减少、步长随之减小，有利
于提高搜索精度；此外，步长还与抗体的适应度有关，适应度越
高，说明抗体可能距离局部极值越近。 因此，缩短步长有利于

提高搜索精度。 相比之下，ｏｐｔ唱ａｉＮｅｔ 算法中变异步长α＝１
β，

而β取固定值，无法根据抗体的空间分布和可行域范围的大小
作出相应调整，适应性不强。
综上，基于方向的局部搜索步骤如下：ａ）计算网络中抗体

的适应度和平均距离 ｄｉｓｔａｖｇ；ｂ）根据式（２）确定搜索步长；ｃ）每
个抗体生成 Nd 个克隆；ｄ）每个克隆沿着相应方向和步长进行
搜索，得到新的个体；ｅ）计算 Nd 个新个体的适应度，加上原来
的抗体，选择适应度最优的进入下一代网络。

1畅3　网络抑制和网络补充
网络抑制的目的是保持种群多样性，减少相似抗体在下一

代的生存几率。 Ｏｐｔ唱ａｉＮｅｔ 算法是通过预先设定的抑制阈值
σs，保留网络中相似度小且适应度大的抗体。 然而实际运行中
发现，ｏｐｔ唱ａｉＮｅｔ算法对于像 ｓｃｈｕｂｅｒｔ（图 ６）这样的极值点过多、
过密的函数，常常出现早熟现象，其平均适应度曲线在增加到
一定程度后就保持不变，如图 ３（ａ）所示。 造成这一现象的原
因是因为抑制阈值 σs 取固定值（σs ＝０．２）。 对于 ｓｃｈｂｅｒｔ 函
数，其可行域为［ －１０，１０］，初始 ２０个抗体距离都大于 ０．２，然
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后抗体逐渐趋向于不同的局部极值。 在迭代过程中抗体间的
距离始终大于抑制阈值，网络一直得不到抑制，也不会被补充，
导致算法陷入局部收敛，最终的解的数目等于初始抗体数。 而
对于 ｓｃｈａｆｆｅｒ的函数，其全局极值周围分布着无数的局部极值，
此时σs 取 ０．２又显得过大，导致距离近的局部解被抑制，最终
获得的解又很少。 为提高算法的适应性，提出一种自适应的抑
制阈值：

δs ＝γ．ｄｉｓｔａｖｇ （４）

即抑制阈值等于抑制系数γ和抗体平均距离的乘积。 该阈值
利用网络的空间信息，针对不同的可行域范围可以自适应地调
整（γ的取值分析见第 ５章）。

网络抑制会减少种群中抗体的数量，但只要网络抑制后的
抗体数与上次网络抑制不同，就说明还有峰值点没有搜索到，
因而需要产生当前种群数目 d％的新的抗体补充种群，以扩大
搜索空间。 这样网络抑制和网络补充机制共同作用，动态地调
节种群的规模，保证算法能搜索到尽可能多的峰值点。 为了避
免出现局部收敛，如果网络抑制后抗体数量与上次相同，并不
终止算法，而只是计数一次，继续引入随机个体进入种群进行
迭代。 当计数三次后，如果抗体数量还是不变，可认为算法已
经搜索到目标函数的所有峰值，则终止算法。

1畅4　算法步骤
ａ）随机产生初始群体 Ab（０）。
ｂ）计算种群中所有抗体的适应度，并规范化处理。
ｃ）按照 １．２ 节的方法，抗体进行方向局部搜索，并根据适

应度值组成新的网络。
ｄ）计算新的网络的平均适应度。 如果新网络平均适应度

与上一代相比没有明显差异，则继续，否则返回到步骤 ｂ）。
ｅ）对种群进行网络抑制，根据自适应抑制阈值剔除相似

个体。 将抑制后的网络数目与上一次抑制后的数目比较，若数
目不同，则说明找到新的极值点；若数目相同，则 ｃｏｕｎｔ ＋１，当
ｃｏｕｎｔ＝３或迭代次数达到最大迭代次数，结束算法。

ｆ）引入数目为占当前群体 d％的随机个体进行网络补充，
组成下一代种群 Ab（ t ＋１），返回步骤 ｂ）。
2　算法收敛性分析

参考文献［１４］的方法，对算法的收敛性进行分析。 设迭
代过程中每代群体组成的序列为｛AbN （ t）｝，其中 t 为迭代次
数。 由于算法不断对种群进行变步长的方向搜索、网络抑制和
补充，该序列是一个随机过程。 利用状态转移概率和极限理论
对算法进行收敛性分析，有如下定理。

定理 １　以迭代次数 t为时刻坐标，则序列｛AbN（ t）｝构成
了一个有限状态的齐次 Ｍａｒｋｏｖ链。

证明　严格的证明需要涉及到许多概率和随机过程方面
的论证，这里仅就定理进行分析。

每代群体 AbN（t）由 N个二维抗体组成，每个抗体在各维
度的取值是有限的。 群体的数目由于算法迭代过程中的网络
抑制和补充，种群数目是在不断增长的。 假设在极限情况下，
每次迭代都进行网络抑制和补充，则 t 时刻的种群数量为
N０ （１ ＋d） t（１ －σs）

t，N０ 为初始种群数目。 在正常情况下，种
群数目均小于该极限值，因此在 t时刻网络序列｛AbN（ t）｝的状
态是有限的，所有 N个抗体构成了序列｛AbN（ t）｝的状态空间，
记为ΩN（状态有限性）。

每代群体 AbN（ t）中的抗体通过局部搜索、网络抑制和补
充机制进行更新。 本代中抗体的分布可以完全决定下一代抗
体的分布概率，而与本代之前的分布情况无关（Ｍａｒｋｏｖ性）。
更新过程中，各操作都与迭代的次数无关，故状态之间的

转移只与构成状态的个体有关，与迭代次数 t无关（齐次性）。
因此，序列｛AbN （ t）｝构成了一个有限状态的齐次 Ｍａｒｋｏｖ

链。 证毕。
所以，其状态转移概率可以用状态转移矩阵来表示。 若将

种群中抗体状态按适应度从大到小进行排序，则改进算法的有
限状态 Ｍａｒｋｏｖ链一步转移概率矩阵可表示为

P ＝｛Pij｝ ｜Ω｜｜Ω｜＝

P１１

P２１ P２２

… …

P｜Ω｜１ P｜Ω｜２ ⋯ P｜Ω｜｜Ω｜

（５）

其中：P为下三角随机矩阵，Pij ＞０，i≥j，P１１ ＝１。
于是可以定义算法的收敛性如下：
定义１　设 Zt ＝ｍａｘ｛ f（AbN（ t））｝是一个随机变量序列，该

变量代表时间步 t状态种群中最佳适应度。 若
ｌｉｍ
t→∞

P｛Zt ＝f倡｝ ＝１ （６）

成立（其中 f倡 ＝ｍａｘ｛ f（b）｜b∈Ω｝），即为全局最优值），则该算
法以概率收敛到全局最优。
定理 ２　设 P为可归约随机矩阵，其中 Cm ×n是一个基本

随机矩阵，R和 T不为 ０，则

P∞ ＝ｌｉｍ
k→∞

Pk ＝ｌｉｍ
λ→∞

Ck　　　　　０

∑
k －１

i ＝０
T iRCk －１　Tk

（７）

是一个稳定的随机矩阵。 其中：P∞ ＝１．P∞，P∞ ＝P０．P∞是唯

一的，与初始分布无关，且满足 P∞
t ＞０， １≤i≤m；P∞

t ＝０， m≤i
≤Ω。

定理 ３　ＬＭ唱ａｉＮｅｔ算法以概率 １收敛到全局最优解。
设 Pij为从状态 Ei 到 Ej 的转移概率，从保留最优个体的角

度来考虑。 若 f（Ej） ＞f（Ei），则 Pij由正态分布的概率密度函

数来确定。 若满足 f（Ej） ＞f（Ei）的所有形成的空间 Ej 为 C，
则 Pij ＝１ －∑

El∈C
Pij；若满足 f（Ej） ＜f（Ei），则 Pij ＝０。 根据以上

定理，所有包含在非全局最优状态中的概率收敛于 ０，而所有
包含在全局最优状态中的概率收敛于 １。 因此，采用该算法所
得解收敛于全局最优解。
上述分析表明，ＬＭ唱ａｉＮｅｔ算法是全局收敛的，并且算法对

于初始种群规模和分布情况有很好的免疫性，对于保证算法的
稳定性具有重要意义。

3　仿真实验及结果分析
3畅1　测试函数和算法参数设置

本文选择四个典型的多峰函数作为优化测试实例，通过搜
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索到的极值个数、平均迭代次数和适应度作为评价依据，分别比
较 ＣＬＯＮＡＬＧ、ｏｐｔ唱ａｉＮｅｔ、ＰｉＮｅｔ［１０］和本文提出的 ＬＭ唱ａｉＮｅｔ算法。

１）Ｍｕｌｔｉ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
f１ （ x，y） ＝x ｓｉｎ（４πx） －y ｓｉｎ（４πy ＋π） ＋１

－２≤x，y≤２

该函数为非均匀分布多峰函数，有 ４ 个全局最优，１００ 个
局部最优（６４个山峰，３６个边界峰值）。

２）Ｓｃｈｕｂｅｒｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
f２ （ x，y） ＝∑

５

i ＝１
i ｃｏｓ［（ i ＋１） x ＋i］．∑

５

i ＝１
i ｃｏｓ［（ i ＋１） y ＋i］

－１０≤x，y≤１０

该函数有 ９个全局最优，７６０ 个局部最优。 由于局部极值
众多，对算法的局部搜索能力要求较高。

３）Ｓｃｈａｆｆｅｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
f３ （ x，y） ＝０．５ －ｓｉｎ２ （ x２ ＋y２ ） －０．５

１ ＋０．００１（ x２ ＋y２ ）
　 －１０≤x，y≤１０

该函数只有一个全局极值 f（０，０） ＝１，在全局极值周围环
绕着无数个局部极值，一般算法很难搜索到全局极值。

４）Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
f４ （ x，y） ＝ｃｏｓ（１８x） ＋ｃｏｓ（１８y） －x２ －y２　 －２≤x，y≤２

该函数有一个全局极值 f（０，０） ＝２，在全局极值周围分布
有 １６９个局部极值。

算法的参数设置如下：ＣＬＯＮＡＬＧ采用二进制编码，编码长
度 l ＝２２，克隆比例系数β＝０．１，替换个数 d ＝０（即不替换差的
个体）；ｏｐｔ唱ａｉＮｅｔ算法中抗体克隆数 Nc ＝２０，指数衰减控制变
量β对所有测试函数取固定值β＝１００，网络补充系数 d％ ＝
４０％，抑制阈值σs ＝０．２，收敛误差 ε ＝０．００１；ＰｉＮｅｔ 算法中抗
体克隆数Nc ＝２０，抑制阈值 σs ＝０．２，网络补充系数 d％ ＝
４０％，适应度调节阈值λf ＝０．１；ＬＭ唱ａｉＮｅｔ 算法的搜索方向 Nd

＝２０，抑制比例系数γ＝０．１５，网络补充系数和收敛误差同 ｏｐｔ唱
ａｉＮｅｔ。 四种算法的初始种群规模均设置为 ２０，最大迭代次数
均为 Tｍａｘ ＝５００。
3畅2　结果分析

对四个测试函数分别优化 ２０ 次，结果如表 １ 所示。 从表
中的结果可以看出，ＬＭ唱ａｉＮｅｔ算法无论是搜索到的全局极值还
是局部极值，以及平均迭代次数都要优于其他三种算法。

表 １　四种算法优化结果比较

函数 算法
搜索到的全局峰值 搜索到的局部极值

最好结果 平均结果 最好结果 平均结果
平均迭代数 平均适应度

f１

ＣＬＯＮＡＬＧ
ｏｐｔ唱ａｉＮｅｔ
ＰｉＮｅｔ

ＬＭ唱ａｉＮｅｔ

２
３
４
４ �

１  ．２
２．７
３．５
３．８

２３
９１
９８
１００ 墘

１５ 憫．３
８７．１
９４．８
９７．２

５００
４６５ 貂．４
４５２．０
３８７．２

２  ．５７０ ９
２．４６７ １
２．５７８ ３
２．５９０ ６

f２

ＣＬＯＮＡＬＧ
ｏｐｔ唱ａｉＮｅｔ
ＰｉＮｅｔ

ＬＭ唱ａｉＮｅｔ

４
７
９
９ �

２  ．４
６．２
８．５
８．８

４６
４５７
６１３
７６０ 墘

２８ 憫．９
２３２．３
５７７．６
７５６．３

５００
４５６ 貂．６
５１２．９
４５５．７

３３ <．７８６
３１．６５４
３２．６７１
３１．９０３

f３

ＣＬＯＮＡＬＧ
ｏｐｔ唱ａｉＮｅｔ
ＰｉＮｅｔ

ＬＭ唱ａｉＮｅｔ

１
１
１
１ �

０  ．２
０．４
０．８
０．９

３９
２９８
３９５
１ １６９ ⅱ

２８ 憫．５
２１９．６
２７９．６
９２７．８

５００
４９６ 貂．７
４９０．５
４７７．３

０  ．９３９ ４
０．９４５ ６
０．９４０ ８
０．９４３ ３

f４

ＣＬＯＮＡＬＧ
ｏｐｔ唱ａｉＮｅｔ
ＰｉＮｅｔ

ＬＭ唱ａｉＮｅｔ

０
１
１
１ �

０
０  ．１
０．６
０．８

５１
１３４
１６２
１６８ 墘

３２ 憫．２
１１０．０
１５３．５
１６２．８

５００
４１８ 貂．０
３８９．６
３７９．５

－１ 3．２６３ ２
－１．０９１ ３
－１．０６７ ８
－０．９９７ ９

　　为更深入系统地比较各算法性能，从以下三方面进行比
较，比较结果如图 ４ ～７所示。

１）局部搜索能力比较　对于局部极值的搜索能力，在四
种算法中，ＬＭ唱ａｉＮｅｔ无论是搜索的平均结果还是最好结果都是

最好的，特别是对于 ｓｃｈｕｂｅｒｔ和 ｓｃｈａｆｆｅｒ 函数的局部极值的搜
索要明显优于其他算法（如图 ５ 和 ７ 的函数曲面）。 Ｓｃｈｕｂｅｒｔ
函数在可行域有 ７６０个局部极值，ＬＭ唱ａｉＮｅｔ算法的最好结果能
够搜索到全部极值，而其他算法只能搜索到部分。 对于 ｓｃｈａｆ唱
ｆｅｒ函数，ＬＭ唱ａｉＮｅｔ算法得到的局部极值则要远多于其他算法。
这是因为 ＬＭ唱ａｉＮｅｔ算法采用了自适应抑制阈值，算法在迭代
过程能够更多次地实现网络抑制和补充（如图 ４（ｂ）和图 ６（ｂ）
的平均适应度曲线），因此会产生更多新的个体，有利于深入
地搜索解空间，得到更多的局部极值。

２）全局搜索能力　对于所有测试函数全局极值的搜索，
ＬＭ唱ａｉＮｅｔ均取得了最好的结果。 特别是 ｓｃｈｕｂｅｒｔ函数，在可行
域范围内有 ９个极值，一般算法很难得到全部极值。 由于算法
设计的基于方向的 Ｌａｍａｒｃｋ局部搜索机制，算法得以更有效率
地在可行域内搜索全局极值。 其搜索全局极值平均结果为
８．８个，高于其他算法。

３）搜索效率　由于算法采用自适应抑制阈值和 Ｌａｍａｒｃｋ
局部搜索机制，算法的搜索效率得到提高。 从图 ４和 ６可以看
出，ＬＭ唱ａｉＮｅｔ的最大适应度曲线在较少的迭代次数内能够迅速
达到全局极值，而算法的平均迭代次数也少于其他算法。

4　计算复杂度分析
ＬＭ唱ａｉＮｅｔ算法主要包括了适应度计算、局部搜索和网络抑

制三个部分。 适应度计算的计算量为 O（N），其中 N为当前种
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群的大小（每一代的 N值仅为线性增加）；对 N个抗体进行局
部搜索所需的计算量为 O（N．Nd．l），其中 l为个体编码长度，
Nd 为个体的搜索方向数；网络抑制所需的计算量为 O（N２ ）。
因此算法总的时间复杂度为 O（N＋N．Nd．l ＋N２ ），这表明局部
搜索的方向数和种群规模对算法的收敛速度有直接影响。 由
此式也可推出 ＬＭ唱ａｉＮｅｔ的复杂度最高级为 O（N２）。

ＣＬＯＮＡＬＧ算法中种群需要克隆变异，它的计算复杂度级
别为 O（β．NI．l）。 其中，NI 为初始设定值，不随代数增加而变
化。 Ｏｐｔ唱ａｉＮｅｔ 算法采用克隆选择和网络抑制策略，每代的种
群规模同 ＬＭ唱ａｉＮｅｔ算法一样线性增加，因此它的计算复杂度
级别也为 O（N２ ）。 ＰｉＮｅｔ算法的复杂度级别根据文献［１０］也
为 O（N２ ）。 除了 ＣＬＯＮＡＬＧ外，其他三种算法计算复杂度都处
于同一级别。

5　算法的参数分析
ＬＭ唱ａｉＮｅｔ算法的参数有初始种群规模N０ 、搜索方向Nd、抑

制比例系数γ、网络补充系数和最大迭代次数等。 其中，搜索
方向 Nd、抑制比例系数γ对算法的影响较大，下面对这两个参
数对算法的影响进行分析。

１）搜索方向 Nd 的影响

取初始种群规模 N０ ＝２０，抑制比例系数γ＝０．１５，收敛误
差 ε ＝０．００１，d％＝４０％，搜索方向 Nd 分别取 ５、１０、２０、３０、４０，
对测试函数 f１ 分别进行 ２０次优化，得到的收敛代数和搜索到
的峰值数的最大值、最小值和平均值如图 ８所示。 从图中可以
看出，随着搜索方向数目的增加，算法所需的收敛代数逐渐减
少，而峰值数目增加。 这是因为方向数增加使得算法搜索到峰
值的概率增加，所以算法能够在较少的代数内满足收敛条件。
但是当搜索方向大于 ２０之后，得到峰值数无明显变化，而收敛
代数的减少比较缓慢。 可见搜索方向数取 ２０ 左右，算法的性
能较好。

２）抑制比例系数γ的影响
其余参数取值不变，抑制比例系数 γ分别取 ０．１、０．１５、

０．２、０．２５和 ０．３，对测试函数 f１ 分别进行 ２０次优化，得到的收
敛代数和搜索到的峰值数的最大值、最小值和平均值如图 ９ 所
示。 从图中可以发现，随着γ的增加，迭代次数不断增加，而搜
索到的峰值数不断减少。 当γ取 ０．３时，算法搜索能力下降很
快，这是由于当γ和网络补充系数 d 比较接近时，网络增加的
个体数目比较少（必须保证γ＜d，如果γ＝d，则网络数目不会
增加），影响算法的搜索性能；当γ取 ０．１ ～０．２时，算法迭代的
次数较少而搜索到的峰值数目较多。

6　结束语
鉴于 Ｌａｍａｒｃｋ机制在改善遗传算法性能方面的优异表现，

本文将该机制引入免疫网络算法中，设计一种基于方向的局部
搜索机制，用于改善其优化多峰函数的寻优性能；同时针对

ｏｐｔ唱ａｉＮｅｔ的局部收敛问题，提出一种自适应的网络抑制阈值，
从而提高算法的适应性。 通过对不同多峰函数的测试仿真，结
果表明所提出的改进算法能够改善对多峰函数的优化结果，其
搜索性能优于 ＣＬＯＮＡＬＧ、ｏｐｔ唱ａｉＮｅｔ和 ＰｉＮｅｔ算法。 将来的工作
主要集中于以下两点：ａ）扩大算法的测试范围，并将算法应用
于实际的工程问题，以检验算法性能；ｂ）研究其他形式的局部
搜索机制，进一步提高算法的性能。
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