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摘　要：为了尽可能找到多模函数优化问题的全部最优解，提出了一种免疫文化基因算法。采用危险信号自适
应引导免疫克隆、变异和选择过程，并采用Ｂａｌｄｗｉｎ学习机制作为局部搜索策略，增强了算法搜索最优解的能力。
实验结果表明，本算法求解精度较高。

关键词：免疫优化；多模函数；文化基因算法；危险信号

中图分类号：ＴＰ１８　　　文献标志码：Ａ　　　文章编号：１００１３６９５（２０１２）１２４５１５０３
ｄｏｉ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００１３６９５．２０１２．１２．０２９

Ｍｕｌｔｉｍｏｄｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｉｍｍｕｎｅｃｌｏｎａｌｍｅｍｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ＬＩＵＨｅａｎ１，ＺＨＡＮＧＱｕｎｈｕｉ２

（１．ＳｃｈｏｏｌｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅ＆Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＨｕｎａｎＣｉｔｙＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，ＹｉｙａｎｇＨｕｎａｎ４１３０００，Ｃｈｉｎａ；２．ＨｕｎａｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅＶｏｃａ
ｔｉｏｎａｌＣｏｌｌｅｇｅ，Ｃｈａｎｇｓｈａ４１０１５１，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｆｏｒｆｉｎｄｉｎｇａｌｌｔｈｅｅｘｔｒｅｍｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓｆｏｒｍｕｌｔｉｍｏｄｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｄａｎｉｍｍｕｎｅｃｌｏｎａｌ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｍｅｍｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｕｓｅｄｔｈｅｄａｎｇｅｒｓｉｇｎａｌｔｏａｄａｐｔｉｖｅｌｙｇｕｉｄｅｔｈｅｃｌｏｎａｌ，ｍｕｔａｔｉｏｎａｎｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｐ
ｅｒａｔｏｒｓ．ＡｎｄｉｔａｌｓｏｕｓｅｄｔｈｅＢａｌｄｗｉｎｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｃｈａｎｉｓｍｆｏｒｔｈｅｌｏｃａｌｓｅａｒｃｈ，ｔｏｅｎｈａｎｃｅｔｈｅｓｅａｒｃｈｉｎｇａｂｉｌｉｔｙｆｏｒｔｈｅｂｅｓｔｓｏ
ｌｕｔｉｏｎｓ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｈａｓｈｉｇｈｅｒｐｒｅｃｉｓｅｓｏｌｕｔｉｏｎ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｉｍｍｕｎｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ；ｍｕｌｔｉｍｏｄｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎ；ｍｅｍｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ｄａｎｇｅｒｓｉｇｎａｌ

!

　引言

现实生活中的很多问题经过数学建模后，均可以抽象为数

值函数优化问题。同时，由于问题本身的复杂性，很多问题都

属于多模态函数优化问题［１］，即需要求出多个全局最优解和

局部最优解，从而为决策者提供多种选择。因此，如何尽可能

求得多模态的全局极大值点和尽量多的局部极大值，一直是研

究者不断探索的课题。

传统的优化手段对目标函数要求苛刻，如需要满足可导或

可微等，导致有些函数难以优化，容易产生陷入局部解而难以

得到全局最优解、收敛速度较慢等问题。智能优化算法是求解

此类问题的一类有效算法，已有不同的研究者提出了不同的智

能优化求解方案［２～８］，如人工蜂群算法、遗传算法、差分进化算

法、粒子群算法、免疫算法等。对于传统的启发式信息算法求

解多峰值函数优化问题，均存在着如何避免陷于局部极值点的

问题。

人工免疫系统是一种受生物免疫机制启发而建立的用于

解决各种复杂问题的计算系统，已经在优化、故障诊断、控制和

数据处理等多个领域得到广泛应用。克隆选择是生物免疫系

统理论的重要学说，根据该原理，有许多研究者提出了用于解

决工程问题的克隆选择算法。对于采用免疫算法求解的多峰

值函数优化问题，其效果显著好于传统的优化算法［７］，但求解

精度还有待进一步提高。危险理论认为，免疫系统分辨病毒等

异己抗原的关键是对生物机体内部环境的感知，即以环境变动

为依据产生危险信号进而引导免疫应答。文化基因算法是一

种基于种群的全局搜索和基于个体的局部搜索的混合算

法［９～１１］。传统的算法在求解多峰函数优化问题时，往往容易

陷入局部最优。受此启发，本文在免疫克隆算法中，通过危险

信号［１２］自适应引导克隆、变异、选择等过程，并加入局部搜索

策略，设计了一种新的免疫克隆多模函数优化算法，实验结果

表明了算法的有效性。

"

　算法基本思想和流程

免疫克隆选择算法是一类随机进化算法，通过种群初始

化、克隆、变异、选择等操作对候选抗体进行进化，最终生成问

题的解。本算法基本思想是基于免疫危险理论，将种群浓度的

变动作为环境因素，以抗体—抗原亲和力为依据计算各个抗体

在该环境因素下的危险信号，最终通过危险信号自适应地引导

免疫克隆、变异和选择等后续免疫应答，同时融入局部搜索，帮

助算法逃离局部最优。

"
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　危险信号提取

免疫学基本原理认为［１３］，对于所有异己抗原，其最优匹配

可通过免疫响应进行选择。本文定义了一种危险信号函数ｇｉ，
模拟不同种群下各抗体所处危险信号状况。该函数以当前种

群平均浓度和各抗体—抗原亲和力为输入，产生该抗体所处危

险信号值向量。

ｇｉ（ｅｎ，ｆｎ（Ａｉ））＝α＋β×ｆ（Ａｉ）ｃ
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其中：ｆ（Ａｉ）为抗体 Ａｉ的抗体—抗原亲和力的归一化表示，归

一化可采用各种不同的方式［１４］；ｃ为抗体种群平均浓度；α和

β为调节参数，一方面控制种群浓度和抗体—抗原亲和力值对
危险信号的影响程度，另一方面使危险信号值ｇｉ∈［α，α＋β］。
可以看出，种群平均浓度越小，抗体多样性越大，因而在此环境

中各抗体所处危险信号相应较大，这也与危险理论相吻合。该

危险信号值引导后面的克隆扩增、变异及免疫选择过程。

"
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　文化基因算法

文化基因算法［９～１１］（ｍｅｍｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ）引入了局部搜索
机制，是一种基于种群的全局搜索和基于个体的局部搜索的混

合算法［１０～１４］，结合了群体算法搜索范围大的优点和局部搜索

算法的深度优势。该算法实质上是一种框架，在此框架下，采

用不同的搜索策略可以构成不同的文化基因算法。针对本文

求解的多模函数优化问题，本文采用克隆算法进行全局搜索，

用Ｂａｌｄｗｉｎ学习作为局部搜索策略。

１３　Ｂａｌｄｗｉｎ效应

Ｂａｌｄｗｉｎ效应是指如果父代学到某些有用的特性，那么它
的后代也有很大的概率获得同样的特性［１３］。免疫系统的这种

增强学习机制，使得抗体亲和度进一步提高。借鉴免疫系统的

Ｂａｌｄｗｉｎ效应，通过对最优值阈值附近的个体进行鼓励来加快
进化过程。这些解通过简单的调整（即学习）就有可能成为较

优解。具体而言，把 Ｂａｌｄｗｉｎ效应引入到算法设计中，对亲和
度值较大的抗体进行一定的鼓励，提高它的生存率，加快算法

的收敛速度。具体方法如下：

假设抗体Ａｉ原来的亲和度值为 ｆ（Ａｉ），则学习激励后的抗

体亲和度为

ｆ′（Ａｉ）＝ｆ（Ａｉ）＋ｗ（Ａｉ）×ｐ（Ａｉ）

其中：ｗ（Ａｉ）为奖励函数的权值，抗体越优秀，权值越大；ｐ（Ａｉ）为

奖励函数，设计如下：

ｐ（Ａｉ）＝ｅｘｐ（－
１
ｆ（Ａｉ）
）

"
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　算法具体实现

针对函数优化问题，本文设计的免疫算法实现步骤如下：

ａ）生成初始种群解（候选解集）Ｐ。
ｂ）对种群解中的每个个体进行评价，即计算每个个体的

亲和度。

ｃ）根据危险信号提取操作，获得各个抗体的危险信号值。
ｄ）根据各个抗体的亲和度值进行克隆扩增操作，克隆数

量与抗体的危险信号值成比例，抗体的危险信号值越大，抗体

浓度越小，则抗体克隆数量越大，即Ｎｃ＝ｋ×?ｇｉ（ｅｎ，ｆｎ（Ａｉ））」。
ｅ）选取群体中性能最好的２０％的抗体作为精英粒子，采

用第１．３节的局部搜索策略对精英抗体进行优化，更新个体和
全局极值点。

ｆ）对克隆种群进行高频变异，变异概率为 ｐｍ，获得一个变

异后的抗体群Ｃ。本文设计了一种自适应变异概率，保证算
法在进化初期采用较大的变异尺度以保持种群的多样性，而在

进化后期采用较少尺度的变异，以提高局部微调能力。其中，

变异概率为ｐｍ＝ｐｍ×（１－
ｐｍ
ｔ），其中ｔ为进化代数。

ｇ）从Ｃ中重新选择亲和度高的改进个体产生下一代候
选解Ｐ。

ｈ）以进化代数 ｔｍａｘ作为终止条件，判断是否满足结束条
件。如果满足结束条件，则终止程序，输出解；否则，转到步

骤ｂ）。

#

　仿真实验与结果分析

在Ｗｉｎｄｏｗｓ操作系统下，使用 ＭＡＴＬＡＢ７．０对算法进行编
程实现。算法使用基准多模测试函数对算法性能进行比较，并

与文献［７］进行比较。算法参数设置如下：种群大小取２００，采
用二进制编码，变异概率ｐｍ＝０．５，最大迭代次数Ｔ＝３００，每种
算法独立运行１００次，危险信号控制参数 α和 β分别为０．０６
和０．８，奖励系统ｗ（Ａｉ）＝１．３。结果如表１所示。

表１　相关算法性能比较

函数 维数 算法 均值 标准差 收敛比率

Ｓｃｈａｆｆｅｒ ２
文献［７］ －０．９４９３ １．８９６２ｅ－０１ ３２／１００
本文算法 －０．９６１８ ０ １００／１００

Ｓｈｕｂｅｒｔ ２
文献［７］ －１７２．００９２ ４．５０８９ｅ＋０１ ０／１００
本文算法 －１８４．７１２０ ０ １００／１００

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ １０
文献［７］ ４８．５８９３ １．９５４５ｅ－０３ ８０／１００
本文算法 ３７．９８４３ ２．４１６２ｅ－０７ １００／１００

Ｇｒｉｅｗａｎｋ １０
文献［７］ ４０．２１９６ １．２９１２ｅ－０１ ７２／１００
本文算法 １０．１５３４ ０ ９８／１００

Ｓｃｈｗｅｆｅｌ １０
文献［７］ ７８６．０５７０ ３．５０１９ｅ＋０１ ９０／１００
本文算法 ２４９．１８５１ ０ ９９／１００

　　测试函数如下：
ａ）Ｓｃｈａｆｆｅｒ函数

ｆ１（ｘ）＝
ｓｉｎ２ ｘ１２＋ｘ２槡

２－０．５
［１＋０．００１（ｘ１２＋ｘ２２）］２

－０．５　ｘｉ∈［－１００，１００］

ｂ）Ｓｈｕｂｅｒｔ函数

ｆ２（ｘ）＝∑
５

ｉ＝１
ｉ×ｃｏｓ（（ｉ＋１）×ｘ１＋ｉ）×

∑
５

ｊ＝１
ｊ×ｃｏｓ（（ｊ＋１）×ｘ２＋ｊ）　ｘｉ∈［－１０，１０］

ｃ）Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数

ｆ３（ｘ）＝∑
Ｄ

ｉ＝１
［ｘ２ｉ－１０ｃｏｓ（２πｘｉ）＋１０］　ｘｉ∈［－５．１２，５．１２］

ｄ）Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数

ｆ４（ｘ）＝
１
４０００∑

Ｄ

ｉ＝１
（ｘ２ｉ）－∏

Ｄ

ｉ＝１
ｃｏｓ（

ｘｉ
槡ｉ
）＋１　ｘｉ∈［－６００，６００］

ｅ）Ｓｃｈｗｅｆｅｌ函数

ｆ５（ｘ）＝４１８．９８２９×Ｄ－∑
Ｄ

ｉ＝１
ｘｉｓｉｎ（｜ｘｉ｜１／２）　ｘｉ∈［－５００，５００］

ｆ）Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数

ｆ６（ｘ）＝∑
Ｄ

ｉ＝１
［１００（ｘｉ＋１－ｘ２ｉ）２＋（ｘｉ－１）２］　ｘｉ∈［－３，３］

上述测试函数中，Ｓｃｈａｆｆｅｒ函数是具有强烈振荡的多峰函
数，理论最优值为 －１；Ｓｈｕｂｅｒｔ函数在搜索区域内约有７６０个
局部极值点和１８个全局最优点，理论最优值为 －１８６．７３０９；
Ｒａｓｔｒｉｇｒｉｎ函数为多极值函数，在解空间内存在大约１０ｎ个（ｎ
为解空间维数）局部极小点，理论最优值为０；Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数有
众多局部极值，在（０，…，０）处取得全局最小值０；Ｓｃｈｗｅｆｅｌ函数
是多峰多极值函数，在（４２０．９６，…，４２０．９６）处取得理论最优
值０。

测试表明，本文算法在不同维度的搜索空间均找到了最优
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解。在相同维数和群体数条件下，本文算法在寻优精度、寻优

率方面均优于文献［７］，表现出较强的全局寻优能力和较高的
搜索精度。此外，本文算法方差较小，说明本文算法在全局搜

索能力和稳定性方面优于文献［７］算法。其原因在于本文算
法设计的各种免疫算子，增强了算法的局部搜索能力，增强了

解的精度和稳定性。

为了进一步说明算法在求解全局最优解方面的能力，以下

面的多峰函数为例，进行说明。

ｍａｘｆ１（ｘ，ｙ）＝１＋ｘｓｉｎ４πｘ－ｙｓｉｎ（４πｙ＋π）＋

ｓｉｎ（６ ｘ２＋ｙ槡
２）

６ ｘ２＋ｙ２＋１０槡
－１５
　ｘ，ｙ∈ ［１，１］

该函数为多峰函数，有四个全局最大值２．１１８，对称分布
于（＋０．６４，＋０．６４），（－０．６４，＋０．６４），（＋０．６４，－０．６４），
（－０．６４，－０．６４）。该函数存在大量局部极大值，尤其是在中
间区域有一取值与全局最大值很接近的局部极大值２．０７７。

图１、２为两种算法运行结束后所搜索到的最优解分布。
由算法结果可以看出：本文算法具有较优的全局搜索能力，同

时还可搜索到部分次优解；而文献［７］算法容易陷入局部最
优，且全局搜索能力差。说明本文设计的各种算子是有效的。

以上分析表明，本文算法对于解决上述多模态函数优化问

题是非常有效和可靠的，
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　结束语

本文针对多模函数优化问题，提出了一种求解多模函数优

化的新型免疫文化基因算法。通过采用克隆算法进行全局搜

索，并加入Ｂａｌｄｗｉｎ学习机制局部搜索策略，帮助算法逃离局
部最优解。仿真实验证明，算法寻找最优值能力更强，同时也

更加稳定可靠。
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