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一种采用克隆选择的免疫差分进化算法

胡超杰，章　兢
（湖南大学 电气与信息工程学院，长沙 ４１００８２）

摘　要：为了解决基本差分进化算法易出现早熟收敛的问题，提出了一种融合人工免疫系统和差分进化的混合
算法。该算法在差分进化过程中引入了克隆选择操作和受体编辑机制，以增强算法的局部搜索能力和种群多样

性。通过对五个标准函数的仿真实验表明，该算法不仅可有效避免早熟收敛，而且全局优化能力和收敛速度有

显著提高。
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　　差分进化（ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＥ）算法是由Ｓｔｏｒｎ等人［１］

于１９９５年共同提出的一种采用实数矢量编码在连续空间中进
行随机搜索的优化算法。由于ＤＥ算法具有原理简单、受控参
数少、鲁棒性强等特点，目前在许多领域的复杂优化问题求解

中得到了应用［２～５］。ＤＥ算法是通过当前个体间的差分矢量进
行变异、交叉和选择来实现寻优的，与其他常用的进化算法（如

遗传算法）一样易陷入局部最优，存在过早收敛的现象。为了提

高ＤＥ算法的搜索性能，国内外学者提出了改进的方法。文献
［６］提出了一种新颖的加速ＤＥ算法，引入了逆向学习策略，并
将其用于群体初始化和跳出局部最优解；文献［７］提出了基于
中心变异和自适应交叉概率的差分进化算法，改进了个体的变

异方式，即把当前代的群体中心作为基向量，依据参加变异的三

个随机个体向量间的函数适应值的大小关系确定差向量的方

向；文献［８］提出了一种双种群差分蜂群算法，将种群中的个体
随机分为两组，分别采用差分进化和蜂群优化策略同时寻优，并

通过让两个群体进行交互学习来提高算法的收敛速度；文献

［９］提出了基于免疫原理的差分进化算法，该方法在保留差分
进化优良特性的前提下，充分利用在学习过程中积累的经验来

制作疫苗，以抑制变异和交叉的退化现象。

人工免疫系统（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｍｍｕｎｅｓｙｓｔｅｍ，ＡＩＳ）是模拟生物
免疫系统机理的人工智能系统。其克隆选择机制中存在着克

隆、超变异、抗体与抗原特性结合，免疫记忆产生等过程，收敛

速度快、多样性好。其受体编辑机制中允许细胞受体在特定的

条件下发生结构改变，致使抗原受体不易陷入局部极值。

本文为了克服ＤＥ算法在求解全局优化问题时的缺陷，提
出了一种基于克隆选择的免疫差分算法。

!

　标准差分进化算法

ＤＥ算法是一种基于种群的并行进化算法。在初始化阶
段，种群个体以平均分布概率在搜索空间随机初始空间；在进

化阶段，种群个体进行变异、交叉和选择三个迭代过程，直到满

足停止条件。种群中每一个个体代表了目标函数 ｆ（Ｘ）的一
个候选解，通过计算其适应度函数来评价其质量，并对最优个

体进行记录跟踪。

１）初始化　设种群个体数量为 ＮＰ，任意个体都可以看成
是由Ｄ维向量值构成的，把它表示为 Ｘｇｉ＝（ｘ

ｇ
ｉ１，ｘ

ｇ
ｉ２，…，ｘ

ｇ
ｉＤ）

（ｉ＝１，２，…，ＮＰ），其中ｘｇｉｊ代表第ｇ代第ｉ个个体中的第 ｊ维向

量值，个体Ｘｇｉ也就是目标函数ｆ（Ｘ）的一个候选解。
２）变异操作　在ＤＥ算法中，根据变异个体的生成方式不

同，有多种不同的ＤＥ变异方式，常见的变异方式有 ＤＥ／ｒａｎｄ／
１／ｂｉｎ和ＤＥ／ｂｅｓｔ／１／ｂｉｎ两种。其变异公式如下：

ｖｇｉ，ｊ＝ｘｇｒ１，ｊ＋Ｆ×（ｘｇｒ２，ｊ－ｘｇｒ３，ｊ） （１）

ｖｇｉ，ｊ＝ｘｇｂｅｓｔ，ｊ＋Ｆ×（ｘｇｒ１，ｊ－ｘｇｒ２，ｊ） （２）

其中：ｘｇｂｅｓｔ，ｊ是第ｇ代种群中最好个体的第ｊ维向量；ｒ１、ｒ２、ｒ３是
异于ｉ且互不相同的［１，ＮＰ］之间的整数；Ｆ∈（０，１）为缩放因
子，Ｆ用于控制差异向量的缩放程度。本文采用了ＤＥ／ｂｅｓｔ／１／
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ｂｉｎ差异方式。
３）交叉操作　按照一定的概率，将变异得到的中间个体ｖｉ

与父代个体ｘｉ之间进行交叉操作，生成新的个体ｕｉ。

ｕｇｉ，ｊ＝
ｖｇｉ，ｊ　ｒａｎｄ（０，１）≤ＣＲ

ｘｇｉ，ｊ　{ 其他
（３）

其中：ＣＲ∈［０，１］为交叉概率；ｒａｎｄ（０，１）为［０，１］之间均匀分布
的随机数，这种交叉可以保证ｕｉ中至少有一个分量由ｖｉ提供。
４）选择操作　ＤＥ采用贪婪选择策略，以保证适应度更优

的个体进入下一代。将经过变异和交叉操作后生成的实验个

体ｕｇｉ与父代个体ｘ
ｇ
ｉ进行竞争，只有当 ｕ

ｇ
ｉ的适应度较 ｘ

ｇ
ｉ更优

时才能被选做子代；否则，直接将ｘｇｉ作为子代。选择操作的方
程为

ｘｇ＋１ｉ ＝
ｕｇｉ　ｆ（ｕｇｉ）＜ｆ（ｘｇｉ）

ｘｇｉ　ｆ（ｕｇｉ）≥ｆ（ｘｇｉ{ ）
（４）
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　基于免疫克隆的免疫差分算法设计

ＤＥ算法在选择操作中采用的是一种贪婪搜索策略，即经
过变异和交叉操作后的个体与父代个体进行竞争，只有当其适

应度优于父代才被选为子代，否则直接进入下一代。该机制可

以增加算法的收敛速度，但也容易陷入局部最优点而使算法停

滞，也就是早熟收敛。针对 ＤＥ算法容易陷入局部最优的缺
点，本文提出了基于克隆选择的免疫差分算法（ＩＣＤＥ）。在差
分进化过程中对优秀个体进行克隆选择操作，以尽可能地保留

优秀个体，从而提高算法收敛精度和种群多样性；同时对不活

跃的个体进行受体编辑操作，在保证种群多样性的同时加快算

法的收敛速度，使算法在合理的计算复杂度下提高总体寻优能

力。

"


!

　人工免疫算法

ＤＥ算法产生早熟收敛的根本原因是随着迭代次数的增加
和种群多样性的快速下降，形成了“聚集”现象。这表现在种

群个体的适应度之间的差异越来越小，群体易集中收敛于一

点，最后种群便无法在解空间内重新搜索。因此，算法陷入局

部最优，出现了早熟收敛现象。由于差分进化算法是一种随机

搜索策略，如果问题是多峰函数，则存在多个局部最优点，算法

很容易陷入局部最优，难以找到全局最优点。为了提高算法求

解多模态（多峰）全局优化问题能力，引入免疫系统中的克隆

选择机制和受体编辑机制。

"
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　克隆选择
克隆操作步骤如下：

ａ）生成一组候选解集Ｘ＝｛ｘ１ｄ，ｘ２ｄ，…，ｘｎｄ｝，根据亲和度测
量，从种群Ｘ选择亲和度最高的前ｎ个个体（Ｘｎ）。

ｂ）对种群Ｘｎ中的个体进行克隆，克隆规模与亲和度成正
比，克隆倍数Ｎｃ如式（５）所示。

Ｎｃ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｒｏｕｎｄ β×ｎｉ ＋( )ｂ （５）

其中：ｒｏｕｎｄ函数表示取整；ｎ为种群规模；β∈（０，１）。为了保
证每个抗体都有一定的克隆数量，故加上了常量ｂ≥１的整数，
生成一个临时种群Ｃ。

ｃ）对群体Ｃ中的每个个体实施高频变异，生成一个变异
后的抗体群（Ｃ）。受自然生物进化思想启发［１０，１１］，算法在进

化初期变异尺度较大以保持种群的多样性，而在进化后期变异

尺度逐渐缩小以提高局部微调能力。其变异算子如下：

ｘｎｅｗｉｄ ＝ｘｉｄ＋α×η×ｘｉｄ×ｒａｎｄ（０，１）－

α×η×ｘｉｄ×ｒａｎｄ（０，１） （６）

α＝
１　ｒａｎｄ（０，１）≤ｐｍ{０　ｅｌｓｅ （７）

其中：ｒａｎｄ（０，１）为［０，１］之间的随机数，Ｐｍ＝０．５。

η（ｔ）＝１－ｒ［１－
ｇ
ｇｍａｘ

］ｂ （８）

其中：ｇ是群体当前进化代数；ｇｍａｘ为总进化代数；ｂ为正常数，
一般取值为２；ｒ∈（０，１）。从式（８）可看出，在进化初期，当 ｒ
取较小的值时，η（ｔ）≈１，此时的变异空间大；而在进化后期，ｇ
接近ｇｍａｘ时，η（ｔ）≈０，算法在小范围空间内进行局部搜索。

ｄ）免疫选择操作，从克隆变异后的个体中选择亲和度最
优的个体进入下一代，通过局部择优实现了种群的压缩，同时

保证了抗体群中的最优解不会变差。

"
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　受体编辑

受体编辑机制［１２］是指Ｔ细胞和Ｂ细胞受体在特定的条件
下结构发生改变，从而发生亲和度的变化。受体编辑进一步丰

富了抗原受体的多样性。在基于克隆选择的免疫差分算法系统

中，每隔一定的代数就要鉴别出不活跃的细胞受体，对其中的

２５％～３０％进行受体编辑。对于不活跃的细胞受体，利用非线
性Ｌｏｇｉｓｔｉｃ序列随机又有规律的位置漂移。具体如式（９）所示。

Ｘ′ｉｄ＝Ｘｉｄ＋
Ｘｍａｘｉｄ －Ｘｍｉｎｉｄ
ｍ ＋Ｕｒ＋１ （９）

其中：Ｘｍａｘｉｄ 、Ｘ
ｍｉｎ
ｉｄ为位置的上界、下界；ｍ为正常数，视具体问题

而定；Ｕｒ＋１为混沌序列 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ。Ｕｒ＋１为混沌序列 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ
［１０］映

射为

Ｕｒ＋１＝μ×Ｕｒ×（１－Ｕｒ）　ｒ＝０，１，２，…
０＜Ｕ０＜１ （１０）

其中：μ为系统的状态控制参量，文献［８］已证明，当 μ＝４，初
始值Ｕ０（０．２５，０．５，０．７５，１）时，式（１０）表示的系统完全处于混
沌状态；Ｕｒ＋１在（０，１）范围内遍历。

"
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　算法流程

本文提出的基于克隆选择的免疫差分算法实现步骤如下：

ａ）设置种群规模ＮＰ、最大迭代次数ｇｍａｘ、差分变异矢量收
缩因子Ｆ、交叉概率ＣＲ、求解精度ε，令ｇ＝１，按式（１１）随机初
始化每一个个体。

ｘｉｊ＝ｒａｎｄ（０，１）×（ｘｕｊ－ｘｌｊ）＋ｘｌｊ （１１）

其中：ｉ＝１，２，…，ＮＰ；ｊ＝１，２，…，Ｄ；ｘｕｊ为第 ｊ维变量的上限，ｘ
ｌ
ｊ

为下限。

ｂ）计算个体适应度Ｆｉｔｎｅｓｓ，求出最优适应值 Ｂｅｓｔｆｉｔｎｅｓｓ并
记录下当前代最优个体Ｘｇｂｅｓｔ。

ｃ）如果最优适应度 Ｂｅｓｔｆｉｔｎｅｓｓ达到理论最优值或迭代次
数ｇ等于最大迭代次数ｇｍａｘ，输出结果；否则，执行步骤ｄ）。

ｄ）将所有个体按适应度排序，对于前１／４的优秀个体进行
克隆选择操作。如果所有个体中最优个体适应度值优于当前代

全局最优个体适应度，则用该个体取代全局最优个体Ｘｇｂｅｓｔ，同时
每隔１０代对适应度较差的后１／４的个体进行受体编辑操作。

ｅ）在种群中随机选择两个不同的个体，按式（２）进行变异
操作，生成变异个体ｖｇｉ。

ｆ）按式（３）进行交叉操作，生成实验个体ｕｇｉ。

ｇ）按式（４）进行选择操作，生成ｇ＋１代个体ｘｇ＋１ｉ 。
ｈ）ｇ＝ｇ＋１，返回步骤ｂ）。
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　仿真实验及结果分析

(


!

　实验设置

为了验证本文所提出改进算法的有效性，采用了五种典型

的Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数进行测试，均为最小化问题。测试函数具体
形式如表１所示。其中：ｆ１为 Ｓｐｈｅｒｅ单峰二次函数，主要用来
测试算法寻优精度；ｆ２为 Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数，是一个非凸、病态
函数；ｆ３为Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数，多峰，存在大量局部极小点；ｆ４为
Ａｃｋｌｅｙ函数，是一个具有深度局部最小点的多峰函数；ｆ５为
Ｒｓａｔｒｉｇｉｎ函数，多峰，在 Ｓ＝｛ｘｉ∈（－５．１２，５．１２），ｉ＝１，２，…，
ｎ｝范围内大约存在１０ｎ个局部极小点，一般算法较难得到全
局最优解。在本文ｆ３～ｆ５主要用来检验算法全局搜索的性能
和避免早熟的能力。

表１　五种标准测试函数

函数 方程 取值范围 最优解

Ｓｐｈｅｒｅ ｆ１（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ ［－１００，１００］ ０

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ ｆ２（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
（１００（ｘｉ＋１－ｘ２ｉ）２＋（ｘｉ－１）） ［－３０，３０］ ０

Ｇｒｉｅｗａｎｋ ｆ３（ｘ）＝
１
４０００∑

ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ－∏

ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ（

ｘｉ
槡ｉ
）＋１ ［－６００，６００］ ０

Ａｃｋｌｅｙ
ｆ４＝－２０ｅｘｐ（－０．２

１
ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｘ２槡 ｉ）－

ｅｘｐ（１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ（２πｘｉ）＋２０＋ｅ）

［－３２，３２］ ０

Ｒｓａｔｒｉｇｉｎ ｆ５（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
［ｘ２ｉ－１０ｃｏｓ（２πｘｉ）＋１０］ ［－５．１２，５．１２］ ０

　　在实验中，函数维数为３０，种群规模ＮＰ均设为１００。为了
使ＩＣＤＥ算法的测试结果更具对比性，将其与ＤＥ以及ＯＤＥ［６］、
ＢＤＡＢＣ［８］算法进行比较。ＤＥ和ＩＣＤＥ的参数设置为 Ｆ＝０５，
ＣＲ＝０８；ＯＤＥ和ＢＤＡＢＣ的参数设置参见文献［６，８］。对于每
个测试函数的最高迭代次数均设置为２０００。为了减小随机影
响，针对每个测试函数各算法均独立运行３０次求其平均值。
实验结果如表２、图１～５所示。

表２　四种算法的测试结果

函数
ＤＥ平均值
（标准差）

ＯＤＥ平均值
（标准差）

ＢＤＡＢＣ平均值
（标准差）

ＩＣＤＥ平均值
（标准差）

ｆ１
５．１０ｅ－１７
（２．６７ｅ－１７）

３．９８ｅ－４６
（１０４ｅ－４５）

２．１８ｅ－６６
（６．８１ｅ－６６）

３．１３ｅ－１７１
（０）

ｆ２
１４．０８

（５．２８ｅ－１）
２０．７４

（１２０ｅ＋００）
１８０ｅ＋００
（１２３ｅ＋００）

３．１３ｅ－５
（７．９６ｅ－５）

ｆ３
７．４０ｅ－４
（２．２１ｅ－３）

０
（０）

１９２ｅ－１１
（４．８７ｅ－１１）

０
（０）

ｆ４
２．０６ｅ－９
（５．４９ｅ－１０）

４．８５ｅ－１５
（１４２ｅ－１５）

３．０８ｅ－１３
（１２７ｅ－１３）

６．６３ｅ－１５
（１６３ｅ－１５）

ｆ５
１６９．４９

（６．７０ｅ＋００）
７．８５ｅ＋１
（２．０１ｅ＋１）

３．５４ｅ－１２
（５．９０ｅ－１２）

０
（０）

(


"

　实验结果分析

ａ）对于复杂的单模态函数Ｓｐｈｅｒｅ，由表２和图１可知，ＩＣ
ＤＥ算法的收敛速度明显快于 ＤＥ、ＯＤＥ和 ＢＤＡＢＣ算法，几乎
线性递减地收敛到最优解。另外，ＩＣＤＥ收敛精度也明显高于
其他三种算法，ＢＤＡＢＣ次之，ＯＤＥ只比ＤＥ好。

ｂ）对于Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数，由图２可看出，ＩＣＤＥ算法进化到
１００代左右就开始收敛，ＯＤＥ和 ＢＤＡＢＣ均在３００代左右收敛，
ＤＥ到５００代以后才开始收敛。由于采用了受体编辑策略，到
１５００代后ＩＣＤＥ可以继续优化到更高的精度，说明ＩＣＤＥ算法有
更强的跳出局部最优能力。根据表２可看出，ＩＣＤＥ算法最靠近
理论最优值，ＢＤＡＢＣ和ＯＤＥ甚至比ＤＥ没有明显优势。

ｃ）Ｇｒｉｅｗａｎｋ、Ａｃｋｌｅｙ、Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ三种多模态函数均是复杂的
非线性全局优化问题，主要用来测试算法的全局搜索性能。从

图３～５和表２可以看出，三种改进的 ＤＥ算法的优化效果均
比ＤＥ好。对于三种函数，ＩＣＤＥ算法的收敛速度均高于 ＤＥ、
ＯＤＥ和ＢＤＡＢＣ算法。对于Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数，ＩＣＤＥ和 ＯＤＥ算法
均得到理论最优值，但 ＩＣＤＥ几乎是线性收敛到最优值，收敛
速度最快。ＢＤＡＢＣ算法在收敛精度和收敛速度方面都很不理
想，只比ＤＥ稍好。对于Ａｃｋｌｅｙ函数，ＩＣＤＥ算法也能几乎线性
收敛，且收敛速度最快，ＯＤＥ算法次之，ＢＤＡＢＣ算法最差。收
敛精度方面三种改进的算法均优于 ＤＥ，其中 ＯＤＥ算法最好，
ＩＣＤＥ算法稍差，ＢＤＡＢＣ算法仅比ＤＥ好。对于Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数，
三种改进的ＤＥ算法中，ＩＣＤＥ无论在收敛速度还是在收敛精
度方面都有绝对的优势，并且达到了理论最优值，ＢＤＡＢＣ次
之，ＯＤＥ最差，甚至无法收敛，以至于与ＤＥ相差无几。

综合表２、图 １～５可以看出，基于所测试的 ５种 Ｂｅｎｃｈ
ｍａｒｋ函数实验表明，在相同的参数设置下，对比 ＤＥ、ＯＤＥ和
ＢＤＡＢＣ算法，本文提出的 ＩＣＤＥ算法不仅优化速度更快，而且
收敛精度更高、鲁棒性更好。

)

　结束语

本文针对ＤＥ算法的不足，结合克隆选择算法，提出了一
种基于克隆选择的免疫差分算法（ＩＣＤＥ）。通过引入克隆选择
策略和受体编辑，提高了种群的多样性及解的质量。通过对复

杂的全局优化问题的仿真实验表明，该算法在保证种群多样性

的同时，避免了早熟收敛，全局搜索和跳出局部最优的能力强

于ＤＥ、ＯＤＥ和ＢＤＡＢＣ算法。
（下转第１６５１页）
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　　对比车辆容量缩小至四分之一后分别使用不可拆分和可
拆分两种算法得到的最优解，可发现使用本文拆分算法明显

优于Ｓｏｌｏｍｏｎ不可拆分算法，证明在容量有限的情况下，可拆
分算法可以更好地利用车辆的剩余空间，达到减小运输成本

的目的。

另外，对比车辆容量缩小后使用本文拆分算法求得的最优

解和在原始容量时通过不可拆分算法求得的已知最优解，可发

现在计算 Ｒ２０２、Ｒ２０３、Ｒ２１１、ＲＣ２０２、ＲＣ２０３和 ＲＣ２０５数据集
时，使用本文拆分算法得到最优解甚至优于四倍车辆容量时的

已知最优解，而对其他 Ｒ２和 ＲＣ２系列数据集，本文拆分算法
的最优解亦非常接近四倍车辆容量时的已知最优解。这是因

为Ｒ２和ＲＣ２系列数据集的ＲＤＣ开放时间窗较宽，车辆可以访
问更多的集货点后再返回 ＲＤＣ，此时需求可拆分的优势可以
得到充分发挥。

对比本文拆分算法在Ｒ１、Ｃ１、ＲＣ１、Ｒ２、Ｃ２、ＲＣ２各子集上的
表现，发现在Ｒ２和ＲＣ２子集上的表现最佳，原因如前述；而在
Ｃ１和Ｃ２子集上表现稍差，分析原因为Ｃ系列的数据具有区域
聚集性，本文算法并未对其做特殊处理，应有更有效的算法针

对具有区域聚集性特点的数据。

)

　结束语

本文针对汽车零部件供货物流的循环取货路径规划问题，

提出了具有时间窗的、供应商需求可拆分配送的方案，并依此

思路建立数学模型，设计了改进的启发式算法求解。通过采用

ＳｏｌｏｍｏｎＶＲＰＴＷ问题的标准测试数据验证了本文拆分算法的
有效性。并且通过求解缩小车辆容量的Ｓｏｌｏｍｏｎ数据，验证了
在容量有限的情况下，本文拆分算法相较不可拆分算法，可以

更好地利用车辆剩余空间，减小运输成本。特别是在时间窗较

宽的情况下，本文拆分算法优越性显著。另外，本文为计算方

便假设了货物为均一规格、车辆容量以货物件数为单位。在实

际情况中，这一假设并不合理，此时可以考虑以货物和车辆的

　　

体积或质量为单位进行计算。同时，本文仅考虑了单一 ＲＤＣ、
单一车型的情况，并且假设了供应商可以同时服务多辆货车，

即当有多辆货车同时到达同一供应商处时不会出现拥挤和等

待。在后续研究中，可以加入多个 ＲＤＣ、多种车型及供应商服
务能力有限、车辆排队等候的情况，进一步考察此时需求可拆

分算法的表现。
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