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Abstract:  Based on the antibody clonal selection theory of immunology, an artificial immune system algorithm, 
clonal selection algorithm based on anti-idiotype (AICSA), is proposed to deal with complex multi-modal 
optimization problems by introducing the anti-idiotype. This algorithm evolves and improves the antibody 
population through clonal proliferation, anti-idiotype mutation, anti-idiotype recombination and clonal selection 
operation, which can perform global search and local search in many directions rather than one direction around the 
identical antibody simultaneously. Theoretical analysis proves that AICSA can converge to the global optimum. By 
introducing the anti-idiotype, AICSA can make the most of the structure information of antibodies, accelerate the 
convergence, and obtain the global optimization quickly. In experiments, AICSA is tested on four different types of 
functions and compared with the clonal selection algorithm and other optimization methods. Theoretical analysis 
and experimental results indicate that AICSA achieves a good performance, and is also an effective and robust 
technique for optimization. 
Key words: clonal selection; anti-idiotype; evolutionary algorithm; artificial immune system; numerical 

optimization 

摘  要: 基于免疫学中的抗体克隆选择学说,通过引入抗独特型结构,提出了一种用于求解复杂多峰函数优化问

题人工免疫系统算法——抗独特型克隆选择算法.该算法通过克隆增殖操作、抗独特型变异操作、抗独特型重组操
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作和克隆选择操作这 4 个操作算子来实现抗体种群的进化,能够同时在同一抗体周围的多个方向进行全局搜索和

局部搜索,具有较强的搜索能力.理论分析表明,抗独特型克隆选择算法具有全局收敛性.抗独特型结构的引入充分

利用了优势抗体的结构信息,加快了抗体种群的收敛速度,从而以更快的速度获得全局最优解,同时降低了算法陷入

局部极值点的几率.实验部分采用 4 组不同类型的函数对算法性能进行测试.理论分析及实验结果表明,与克隆选择

算法等已有算法相比,该算法性能好,求解精度高,鲁棒性强. 
关键词: 克隆选择;抗独特型;进化算法;人工免疫系统;数值优化 
中图法分类号: TP18   文献标识码: A 

从 20 世纪以来,优化问题吸引了越来越多不同背景研究人员的注意力,成为科学研究中的一个热点领域.
同时,真实世界中处理的问题变得越来越复杂,常规算法已经不能很好地解决这些复杂的研究问题,这时就需要

能够解决这些复杂问题的新算法.通常,非约束优化问题可以用以下 D 维最小化函数来表示: 
 Minf(x),x=[x1,x2,…,xD] (1) 
其中,D 表示优化参数的维数.上面的表达式给出了常规优化问题的统一数学模型. 

人工免疫系统借鉴脊椎动物免疫系统的作用机理,特别是高级脊椎动物(主要是人)免疫系统的信息处理模

式,以免疫学术语和基本原理构造新的智能算法,为问题的求解提供了新颖的方法.人工免疫系统提供噪声忍

耐、无教师学习、自组织、记忆等进化学习机理,结合分类器、神经网络和机器推理等系统的一些优点,其研

究成果涉及到控制、数据处理、优化学习和故障诊断等许多领域,已成为继神经网络、模糊逻辑和进化计算后

人工智能的又一研究热点[1,2].在人工免疫系统中,克隆选择机理已经引起了研究者的兴趣,一些基于克隆选择

学说的算法[3−5]相继被提出来,但是这些研究大多集中在对生物免疫功能的简单模拟上,对于抗体细胞独特型

结构[6]并没有过多的考虑,因此,现有的人工免疫系统算法并没有完全模拟生物免疫系统的功能. 
本文通过将抗独特型结构引入克隆选择算法,构造了一种人工免疫系统算法——抗独特型克隆选择算法

(clonal selection algorithm based on anti-idiotype,简称 AICSA).具体来说,该算法通过抗独特型变异和重组算子

来模拟抗体的独特型结构,从而实现对生物免疫功能的模拟.仿真实验结果表明,相对于 de Castro 等人的克隆选

择算法及其他已有的优化算法,抗独特型克隆选择算法在处理复杂函数优化问题时具有更高的求解精度和更

强的鲁棒性. 
本文第 1 节介绍有关人工免疫系统的一些基本知识.第 2 节详细描述抗独特型克隆选择算法,并对其收敛

性进行分析.第 3 节首先介绍测试函数的形式,并对抗独特型克隆选择算法的参数进行分析,同时给出对测试函

数的仿真实验和分析.最后一节是本文的结论和进一步的研究工作. 

1   人工免疫系统 

1.1   克隆选择学说 

1958 年,Burnet 等人提出了克隆选择学说[7],其中心思想为:抗体是天然产物,以受体的形式存在于细胞表

面,抗原可与之选择性地反应.抗原与相应抗体受体的反应可导致细胞克隆性增殖.该群体具有相同的抗体特异

性,其中某些细胞克隆分化为抗体生成细胞,另一些形成免疫记忆细胞以参加以后的二次免疫反应.在此过程

中,主要借助克隆使其激活、分化和增殖,以增加抗体的数量,通过进行免疫应答最终清除抗原.因此,克隆选择是

生物免疫系统自适应抗原刺激的动态过程,在这一过程中所体现出的学习、记忆、抗体多样性等生物特性[5],
正是人工免疫系统所借鉴的. 

1.2   克隆选择算法 

根据 Burnet 的抗体克隆选择学说,de Castro 以及 Kim 等人从不同的角度模拟上述生物学抗体克隆选择机

理,相继提出了不同的克隆选择算法[3−5].本文重点描述文献[3]的克隆选择算法,并给出 de Castro 提出的克隆选

择算法的流程. 
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克隆选择算法(clonal selection algorithm). 
Step 1. 生成初始种群(P),(P)由一组记忆单元(M)和保留种群(Pr)构成,即(P=Pr+M). 
Step 2. 依据抗体-抗原亲和度,从中选择 n 个抗体细胞组成抗体种群(Pn). 
Step 3. 针对抗体种群(Pn)执行克隆操作,得到临时种群(C),克隆规模与抗体-抗原亲和度成正比. 
Step 4. 对克隆临时种群进行高频超变异,变异概率与亲和度成正比.变异操作之后获得的抗体种群为(C*). 
Step 5. 从(C*)重新选择改进的个体组成记忆单元 M,P 中的一些个体也被(C*)其他一些改进个体替代. 
Step 6. 利用新产生的抗体代替 d 个旧抗体,亲和度低的抗体更容易被替代. 
上述 de Castro 的克隆选择算法正是对抗体克隆选择机理的简单模拟.它是最早的对生物免疫系统的简单

模拟,也是最典型的人工免疫系统算法,后续的许多人工免疫系统算法都是在该算法基础上加以改进而得到的. 

1.3   抗独特型结构 

通过生物免疫学机理,我们了解到抗体是 B 细胞识别抗原后克隆增殖分化为浆细胞所产生的一种蛋白质

分子,也称为免疫球蛋白分子.抗体结合由外界入侵的感染微组织或者有毒物等抗原,然后依靠自己或者借助免

疫系统其他元素(T 细胞、MHC 分子等)帮助破坏这些抗原,消除对人体的威胁.抗体具有两种截然不同的功能

区:一部分是保持相对静态的稳定区(constant),称为稳定区,简称 C 区;而另一部分则是负责与不同的多种感染

抗原结合的分子变化区(variable),称为可变区,简称 V 区.可变区基本上只关心抗原结合.稳定区与宿主组织上的

受体相互作用.C 区变化有限,V 区的变化使得免疫系统在自适应处理中具有一定的能力和速度.对免疫应答期

间产生的抗体多样性的研究表明,V 区的(细胞分子物质)体细胞(somatic)变异随时间增加,正是可变区为免疫系

统提供了大部分鲁棒性和自适应能力.抗体的结构如图 1 所示. 
Antibody determinat
Idiotype Constant Pathogen

Variable

Macrophage

 
Fig.1  Structure of the antibody 

图 1  抗体的结构 

从图 1 可以看出,抗体部分是由抗体决定基和独特型(idiotype)组成.由生物免疫学机理可知,抗体与抗原之

间的匹配程度越接近,分子结合强度越大,识别效果越好.抗体也能与其他抗体结合,因为它们既含有抗体决定

基,也含有抗原决定基,即独特型抗原决定基(简称独特型).不同的特异性抗体又具有不同的独特型抗原决定基,
它不仅能够激发不同物种或者同种异体产生相应的抗体,也能在自身体内刺激其他克隆的细胞产生抗独特型

抗体[6].因此,抗体独特型在免疫系统中起着识别抗原、产生抗体、消灭抗原的作用,抗体独特型结构在生物免

疫系统中的作用不容忽视.本文正是基于免疫学中的这一现象而设计出一种人工免疫系统算法. 

2   抗独特型克隆选择算法 

2.1   抗独特型克隆选择操作算子 

本文根据 Burnet 的抗体克隆选择学说,并结合生物免疫学中抗体的独特型结构,提出了一种人工免疫算  
法——抗独特型克隆选择算法(简称 AICSA).它模拟了生物免疫系统的作用机理,其状态转移图形式如下: 

 
 

克隆增殖 抗独特型变异 抗独特型重组 克隆选择

AICSA:  A(k) A k( )″ A(k+1) A k( )′ A (k)″

下面分别对这 4 个操作算子进行简单介绍. 
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T

(1) 克隆增殖算子  C
cT

在人工免疫系统中,克隆增殖算子按如下方式进行定义: 

  (2) 1 2( ( )) [ ( ( )) ( ( ))... ( ( ))]C C C C
c c c c NPT A k T a k T a k T a k=

其中, Ii 为元素为 1 的 qi 维行向量,称为 ai 的 qi 克隆. ( ( )) ( ), 1,2,..., ,C
c i i iT a k I a k i NP= × =

 qi(k)=g(Nc,f(ai(k))) (3) 
一般取 

 

1

( ( ))( ) Int , 1,2,...,
( ( ))

i
i c NP

j
j

f a kq k N j NP
f a k

=

⎛ ⎞= × =⎜ ⎟
⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑
 (4) 

Nc>NP 是与克隆规模有关的设定值,Int(x)表示大于 x 的最小整数.由此可见,对于单一抗体而言,其克隆规模

是根据抗体-抗原亲和度而自适应调整的.在本文后面的实验中,为简便起见,文章中选取固定的克隆规模,即
qi(k)为一个固定整数 nc.克隆增殖过后,种群变为 
 1 2( ) { ( ), ( ),..., ( )}NPA k a k a k a k′ ′ ′ ′=  (5) 

其中, 
 1 2( ) { ( ), ( ),..., ( )}, ( ) ( ), 1,2,...,i i i inc ij ia k a k a k a k a k a k j nc′ = = =  (6) 

(2) 抗独特型变异算子 T  C
m

在人工免疫系统中,B 细胞与抗原结合后会被激活,激活后即以极高的频率分裂,该过程为体细胞的高频变

异,是克隆扩增期间重要的变异方式.根据抗体的独特型结构,抗体可变区为免疫系统提供了大部分的鲁棒性和

自适应能力,当抗原决定基发现匹配时,它不仅可以激发个体产生相应的抗体,也能在自身体内刺激其他克隆的

B 细胞产生抗独特型抗体,从而消灭抗原.de Castro 提出的 CSA 中的变异算子通过超变异来实现[3],这种变异方

式通过在抗体空间中进行随机搜索来实现.显然,这种方式的效率是很低的.本文中的抗独特型变异操作结合了

抗体自身独特型结构信息,有指导地进行变异.下面对抗独特型变异算子进行简单的介绍. 

首先依据概率 对克隆增殖后的群体进行抗独特型变异操作,i
mP ( ) ( ( ))C

mA k T A k′′ ′= .具体地,针对任一抗体 

aij(k),i=1,2,…,NP,j=1,2,…,nc 按如下操作进行变异(其中,NP 表示抗体种群规模,nc 表示抗体克隆规模): 
  (7) 

1 2
( ) ( ) (ij ij ra k a k v a′ = + × ( ) ( ))j r jk a k−

其中,i,r1,r2∈{1,2,…,NP}为互不相等的整数.因此,必须满足 NP≥3 的条件.v∈[0,1]为功能系数,表示抗独特型结构

在产生新抗体时的作用.图 2 给出了一个二维向量个体 aij(k)抗独特型变异操作的示意图. 
图 2 采用二维函数等值线图来表示测试函数的

函数值,×和ο表示了抗体在空间中的分布.抗体采用

与原点连接的向量表示,3 条实线向量表示变异前抗

体,点划线表示变异生成抗体.显然,抗独特型变异操

作通过利用抗体信息,采用差值获得抗体的独特型

结构信息,从而指导抗体的变异.图 2中采用×表示当

代抗体,采用ο表示变异生成抗体.可以看出,抗独特

型变异操作使变异生成的抗体更加靠近空间中的最

优极值点.因此,抗体独特型结构信息的引入,为抗体

的进化提供了有效的路径,从而实现了抗体种群的

快速、有效变异. 

(3) 抗独特型重组算子 C
xT  

de Castro 等人的克隆选择算法仅仅通过抗体变

异操作来实现抗体亲和度成熟.与此不同,本文的抗 

Minimum
Antibody before mutation
Antibody after mutation

a2 

aij(k) 

aij(k)

( )ija k′

1 2
( ) ( ) ( ( ) ( ))ij ij r j r ja k a k v a k a k′ = + × −

2
( )r ja k

1 2
( ( ) ( ))r j r jv a k a k∗ −

1
( )r ja k

a1 

Fig.2  Illustration of the anti-idiotype mutation operator
图 2  抗独特型变异算子示意图 
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独特型克隆选择算法引入了抗独特型重组算子 C
xT ,这一重组算子的引入可以增加抗体种群的多样性.抗独特

型重组操作作用在原始抗体 a i ( k )和抗独特型变异抗体 ( )ija k′ 之上 .给定重组概率 C R ,重组操作为

( ) ( ( ))C
xA k T A k′′′ ′′= .通过抗独特型重组操作,新生成的抗体可以更好地遗传父代抗体的模式,从而保证了抗体优 

势模式的保留.具体地,图 3 给出了一个 8 维向量抗独特型重组操作示意图. 
图 3 表示抗体 ai(k)与变异抗体 抗独特型重组操作,其中 Mask 表示一维 0,1 数组 M(j),且 ( )ija k′

 
0, if ( )  or ( )

( ) ,  1,2,...,
1, if ( )  and ( )

rand j CR j d i
M j j

rand j CR j d i
< =⎧

= ⎨ > ≠⎩
D=  (8) 

其中,D 表示测试问题的维数,rand( j )表示[0,1]之间的随机数,CR 为重组概率,d(i)为[1,D]之间的随机整数. 
从图 3 中可以看出,本文提出的抗独特型重组操作与遗传操作中的一致交叉(uniform crossover)[8]从形式上

很相似.但是,本文的操作又有所不同:一致交叉作用在两个父代个体上,生成两个子代个体;而抗独特型重组操

作作用在父代抗体和对应的变异个体上.因此,本文的抗独特型重组操作更加有利于保持抗体自身的优势模式,
保证抗体种群的多样性. 

( )ija k′

ai(k) 

1 2 3 4 5 6 7 8

1 2 3 4 5 6 7 8

1 2 3 4 5 6 7 8

0 0 1 0 0 1 1 0

D

D

Mask

( )ija k′′

(4) 克隆选择操作 C
sT  

de Castro 提出的 CSA 在进行选择操作时采用了(μ,λ)选
择策略[9,10],即在生成的子代种群中选择与父代个体数目相同

的个体组成下一代种群.本文中的抗独特型克隆选择算法采

取了(μ+λ)选择策略[9,10],这是由于抗独特型克隆选择算法在

变异和重组操作上与 CSA 存在很大的差别,高频率的变异和

重组容易导致优势模式的丢失.为使优势模式在子代抗体基

因中得以保留,我们采用了(μ+λ)选择策略,以使优秀个体得以

生存.具体来说,算法在生成的子代抗体种群和父代抗体种群

中,根据适应度大小,选择与父代个体数目相同的个体组成下 

Fig.3  Illustration of the anti-idiotype 
recombination operation 

图 3  抗独特型重组操作示意图 
一代抗体种群,可以表示为 ( 1) ( ( ) ( ))C

sA k T A k A k′′′+ = + . 

2.2   抗独特型克隆选择算法(AICSA) 

在人工免疫系统算法中,抗体种群的进化都是通过各种各样的操作算子来实现的.通过上述对算法的描述

我们可以看出,抗独特型克隆选择算法通过抗体克隆增殖操作、抗独特型变异操作、抗独特型重组操作和克隆

选择操作这 4 个操作算子完成对种群的更新和进化. 
针对 AICSA测试问题及问题的所有约束条件记作抗原F(*),初始抗体种群随机生成.在本文的算法中,我们

采用了实数编码方式,抗体种群记作 A={a1,a2,…,aNP}.抗独特型克隆选择算法的流程如下: 
抗独特型克隆选择算法(clonal selection algorithm based on anti-idiotype). 
Step 1. 初始化算法参数:抗体种群规模 NP,抗体克隆规模 nc,抗独特型变异概率 MR,抗独特型重组概率

CR,功能系数 v;随机产生初始抗体种群 A(0)={a1(0),a2(0),…,aNP(0)};设定亲和度成熟条件;设定当

前迭代次数 k=0. 
Step 2. 若抗体种群 A(k)满足亲和度成熟条件,则输出 A(k)中抗体-抗原亲和度最高的抗体,算法停止;否则,

转 Step 3. 

Step 3. 对抗体种群 A(k)执行克隆增殖操作: ( ( ))C
cT A k ,获得抗体种群 A′(k). 

Step 4. 对抗体种群 A′(k)执行抗独特型变异操作: ( ( ))C
mT A k′ ,获得抗体种群 A″(k). 

Step 5. 对抗体种群 A″(k)执行抗独特型重组操作: ( ( ))C
xT A k′′ ,获得抗体种群 A″(k). 

Step 6. 计算抗体 A″(k)的亲和度: ( ( ))}( ) :{A k A′′′
C

sT A

kΦ ′′′ . 

Step 7. 根据亲和度大小,针对抗体种群 A″(k)和抗体种群 A(k)执行克隆选择操作: ( ))k A k′′′+ ,生成下 ( ( )



 

 

 

1274 Journal of Software 软件学报 Vol.20, No.5, May 2009   

 

0

一代抗体种群 A(k+1);k:=k+1,转 Step 2. 

2.3   算法的收敛性分析 

定义 1. 函数最小化问题的最优抗体集合为 

  (9) * * * *{ : , ( ) ( )}f f¬∃ ≠ >A a a a a a

对于抗体种群 A,令 表示抗体种群 A 中包含最优抗体的个数. *( ) | |ϑ ∩A A A
定义 2. 如果对于任意的初始状态 A0,均有 

 * *
0lim { ( ) | (0) } lim { ( ) | (0) } 1

k k
p A k A A A p A k I A A

→∞ →∞
∩ ≠ ∅ = = ∈ = =  (10) 

也就是说, 
 0lim { ( ( )) 1| (0) } 1

k
p kϑ

→∞
≥ =A A A =  (11) 

则称算法以概率 1 收敛到最优种群集. 
定理 1. 抗独特型克隆选择算法以概率 1 收敛. 
证明:记 0 ( ) { ( ( )) 0} { ( ) * }P k P k P k Aϑ= = = ∩A A = ∅ ,由贝叶斯条件概率公式[11]有 

  (12) 0 ( 1) { ( ( 1)) 0} { ( ( 1)) 0 | ( ( )) 0} { ( ( )) 0}
                  { ( ( 1)) 0 | ( ( )) 0} { ( ( )) 0}
P k P k P k k P k

P k k P k
ϑ ϑ ϑ ϑ
ϑ ϑ ϑ

+ = + = = + = ≠ × ≠ +

+ = = × =

A A A A
A A A

由克隆选择的性质可知,克隆选择获得的最优解至少比克隆前要好,因此 
 { ( ( 1)) 0 | ( ( )) 0} 0P k kϑ ϑ+ = ≠ =A A  (13) 

所以 
  (14) 0( 1) { ( ( 1)) 0 | ( ( )) 0} ( )P k P k k P kϑ ϑ+ = + = = ×A A 0

又 
 min{ ( ( 1)) 1 | ( ( )) 0} 0P k kϑ ϑ+ = = >A A  (15) 
记 minmin { ( ( 1)) 1 | ( ( )) 0} , 0,1,2,...

k
P k k kζ ϑ ϑ= + = = =A A ,因此 

 { ( ( 1)) 1| ( ( )) 0} 0P k kϑ ϑ+ = = ≥ >A A ζ  (16) 

所以 

 

{ }{ ( ( 1)) 0 | ( ( )) 0} 1 ( ( 1)) 0 | ( ( )) 0
1 { ( ( 1)) 1| ( ( )) 0}
1 { ( ( 1)) 1| ( ( )) 0}
1 1

P A k A k P A k A k
P A k A k
P A k A k

ϑ ϑ ϑ ϑ
ϑ ϑ
ϑ ϑ

ζ

+ = = = − + ≠

= − + ≥ =
≤ − + = =
≤ − <

=

1
0 )

 (17) 

因此 
  (18) 2

0 0 00 ( 1) (1 ) ( ) (1 ) ( 1) ... (1 ) (0kP k P k P k Pζ ζ ζ +≤ + ≤ − × ≤ − × − ≤ ≤ − ×

因为 
 1lim(1 ) 0k

k
ζ +

→∞
− = ,1≥P0(0)≥0 (19) 

所以 
  (20) 1

00 lim ( ) lim(1 ) (0) 0k

k k
p k Pζ +

→∞ →∞
≤ ≤ − 0 =

故 
 0lim ( ) 0

k
p k

→∞
=  (21) 

因此 
 0 0lim { ( ) * | (0) } 1 lim ( ) 1

k k
P k A P k

→∞ →∞
∩ ≠ ∅ = = − =A A A  (22) 

即 . 0lim { ( ( )) 1| (0) } 1
k

p kϑ
→∞

≥ =A A A =

于是可以证明抗独特型克隆选择算法是以概率 1 收敛的. □ 
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3   实验分析 

为了评价本文提出的抗独特型克隆选择算法(AICSA)在对函数优化时的求解性能,将该算法与克隆选择算

法(CSA)[3]和微分进化算法(DEA)[12]以及广泛学习粒子群算法(CLPSO)[13]进行了对比. 

3.1   实验测试函数 

在实验部分,本文首先采用了文献[13]中所使用的 16 个不同类型的问题对算法性能进行测试.这 16 个测试

问题按其性质分为 4 组,分别为单峰测试函数、多峰测试函数、旋转多峰测试函数及复合函数. 
表 1~表 4给出了 4组测试函数的具体表达形式.有关函数的构造方式和函数的特性参见文献[13].为了更好

地测试 AICSA 解决复杂函数的特性,本文还针对近期 Liang 等人提出来的几种其他形式的复合函数[14]进行了

测试.实验中,我们取维数 D=10(记作 10-D)进行测试,表 4 中的两个测试函数正是其中的 CF1 和 CF5. 
复合函数是 Liang,Suganthan 和 Deb 等人于 2005 年提出的一组新的复杂多峰测试函数[14].由于进化算法在

求解已有的基准测试函数,如 Sphere,Weierstrass 和 Rastrigin’s 等函数时,往往通过利用这些基准函数已知的特

性来设计与之具有针对性的操作算子,例如,已有的基准函数的局部极值点多沿着平行的坐标轴,而全局最优点

中很多维的坐标值都相同,或最优点位于空间中原点位置等等,这些特点往往会被学者用来设计算法,因此已有

的基准函数就往往不能很好地检验算法在未知空间的寻优能力,而现实世界问题往往是未知结构的问题.正是

基于以上原因,Liang 等人通过对一组已有的基准测试函数进行平移、旋转、组合等操作构造了一组复合测试

函数.这些复合函数形状复杂,局部极值点极多,而且位置不固定,最优值点位置随机分布于空间中,常规算法都

难以很好地解决这类复杂问题.基于以上考虑,本文采用了这组测试函数来检验 AICSA 解决复杂多峰函数优化

问题的能力.有关函数的构造方法、表达形式及具体特性均可从 http://www.ntu.edu.sg/home/EPNSugan/处获得. 

Table 1  Unimodal and simple multimodal functions 
表 1  单峰测试函数及简单多峰测试函数 

Groups f Test functions Optimization

f1 2
1

1
( )

D

i
i

f x x
=

= ∑  0 
Group A

f2 
1

2 2
2 1

1
( ) (100( ) ( 1) )

D

i i i
i

f x x x x
−

+
=

= − + −∑ 2 0 

Table 2  Unrotated multimodal functions 
表 2  未旋转多峰测试函数 

Groups f Test functions Optimization 

f3 
2

3
1 1

1 1( ) 20exp 0.2 exp cos(2π ) 20
D D

i i
i i

f x x x
D D= =

⎛ ⎞ ⎛ ⎞ e= − − − +⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎝ ⎠⎝ ⎠
∑ ∑ +  0 

f4 
2

4
1 1

( ) cos 1
4000

DD
i i

i i

x xf x
i= =

⎛ ⎞= − ⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑ ∏ +  0 

f5 
max

5
1 0

( ) [ cos(2π ( 0.5))]
kD

k k
i

i k
f x a b x

= =

⎛ ⎞
= +⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ ∑  0 

f6 2
6

1
( ) ( 10cos(2π ) 10)

D

i i
i

f x x x
=

= − +∑  0 

f7 
2

7
1

,                 | | 1/ 2
( ) ( 10cos(2π ) 10),  , 1,2, ,(2 ) , | | 1/ 2

2

i iD

i i i i
i i

x x
 f x y x y iround x x=

<⎧
⎪= − + = = …⎨

≥⎪⎩
∑ D 0 

Group B 

f8 1/ 2
8

1
( ) 418.9829 sin(| | )

D

i
i

f x D x x
=

= × − ∑  0 
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Table 3  Rotated multimodal functions 
表 3  旋转多峰测试函数 

Groups f Test functions Optimization 

f9 
2

9
1 1

1 1( ) 20exp 0.2 exp cos(2π ) 20 ,  
2

D D

i i
i i

f x y y e
D= =

⎛ ⎞ ⎛ ⎞ y M x= − − − + + =⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎝ ⎠⎝ ⎠
∑ ∑ ×  0 

f10 
2

10
1 1

( ) cos 1,  
4000

DD
i i

i i

y yf x y
i= =

⎛ ⎞ M x= − + =⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑ ∏ ×  0 

f11 
max max

11 max
1 0 0

( ) [ cos(2π ( 0.5))] [ cos(2π 0.5)],  0.5, 3, 20,
k kD

k k k k
i

i k k
f x a b y D a b a b k y M

= = =

⎛ ⎞
= + − ⋅ = = =⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ ∑ ∑ x= ×  0 

f12 2
12

1
( ) ( 10cos(2π ) 10),  

D

i i
i

f x y y y M
=

x= − + =∑ ×  0 

f13 
2

13
1

,                 | | 1/ 2
( ) ( 10cos(2π ) 10), ,  1,2, , ,(2 ) , | | 1/ 2

2

i iD

i i i i
i i

y y
f x z z z i D y M xround y y=

<⎧
⎪= − + = = … =⎨

≥⎪⎩
∑ ×  0 

Group C 

f14 
1/ 2

14 2
1

sin(| | ),         | | 500
( ) 418.9829 ,  ,  420.96, ( 420.96)

0.001(| | 500) ,  | | 500

D
i i i

i i
i i i

y y y
f x D z z y y y M x

y y=

⎧ ≤⎪ ′= × − = = + = × −⎨
− >⎪⎩

∑  0 

 
Table 4  Composition functions 

表 4  复合测试函数 
Groups f Test functions Optimization

f15 CF1 0 Group D f16 CF5 0 
 

3.2   实验对比算法 

针对本文提出的抗独特型克隆选择算法,我们通过与以下几种算法进行对比来验证算法的有效性: 
(1) 克隆选择算法(CSA)[3].de Castro 的 CSA 是基于克隆选择机理最早的人工免疫系统算法,也是最经典

的人工免疫系统算法; 
(2) 微分进化算法(DEA)[12].DEA 是一种有效的解决全局优化问题的启发式算法,近些年引起了广泛的

关注; 
(3) 广泛学习粒子群算法(CLPSO)[13].CLPSO 是一种新提出来的粒子群算法,文献[13]将其与其他几种经

典的粒子群算法进行了对比,并且取得了良好的效果.因此,本文将 AICSA 与 CLPSO 进行了比较, 
CLPSO 的结果引自文献[13]. 

3.3   仿真实验结果 

3.3.1   参数敏感性分析 
本节我们选择两个有代表性的复杂复合多峰函数 f15 和 f16 来分析参数对抗独特型克隆选择算法所产生的

影响.为使经过克隆增殖后生成的抗体均能利用抗体独特型结构信息,算法设置抗独特型变异概率 MR=1.为获

得最优参数设置,本节针对抗独特型克隆选择算法参数 NP,nc,CR 和 v 进行了敏感性分析,分析策略如下: 
(1) 抗体种群规模 NP 与克隆规模 nc 的敏感性分析 
对参数 NP 在区间[5,50]以步长 5 采样,参数 nc 在区间[2,20]以步长 2 采样,于是获得了 10×10=100 组参数.

实验停止条件为|fbest|<ε,针对每组参数进行 30 次独立实验,然后计算该参数设置条件下函数值平均计算次数.图
4 给出了实验结果,算法的其他参数设置为 CR=0.8,v=0.8,最大函数值计算次数设定为 50 000 次. 

如图 4 所示,两个函数的函数值计算次数随 NP 和 nc 变化趋势相似.当 NP 和 nc 较小或 NP 和 nc 都很大时,
函数 f15,f16 计算次数已达到 50 000 的最大限制条件,而算法却陷入了局部极值点,未能收敛到指定精度.而抗体

种群规模的增加可以增加抗体密度,抗体克隆规模的增加可以扩大搜索空间.从图 4 可以看出,当 NP 和 nc 合适

时,可以在较少的计算次数条件下获得指定精度.通过对参数的实验数据分析我们认识到,当 NP 取值为 25~35
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10 nc 

和 nc 取值为 3~6 时,算法在获得同样计算精度的情况下所需的计算次数较小.因此,实验中设置 NP=30,nc=5. 
 

×104  
 
 
 
 
 
 
 

(a) f15 (b) f16 

Fig.4  AICSA sensitivity in relation to NP and nc 
图 4  AICSA 对 NP 和 nc 的敏感性 

(2) 抗体重组概率 CR 和功能系数 v 的敏感性分析 
与上面的测试方法相同,参数 CR 在[0.1,1]以步长 0.1 采样,参数 v 在[0.1,1]以步长 0.1 采样,于是同样获得了

10×10=100 组参数.实验停止条件为|fbest|<ε,其余参数设置 NP=30,nc=5,最大计算次数设定为 50 000 次,图 5 给出

的是针对每组参数 30 次随机实验的统计平均结果. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) f15 (b) f16 

Fig.5  AICSA sensitivity in relation to CR and v 
图 5  AICSA 对 CR 和 v 的敏感性分析 

与参数 NP 和 nc 分析相似,从图 5 的结果可以看出,重组概率 CR 和功能系数 v 对于算法的性能也有很大影

响,当 CR 和 v 取值较小时,算法陷入了局部极值点,在规定计算次数内不能收敛到指定的精度.当 CR 和 v 同时增

大时,算法的性能获得了改善.同样,CR 和 v 也存在最优的参数设置,这时,算法可以在获得同样精度的结果条件

下,函数值计算次数最小.通过对参数的实验数据分析我们认为,CR 取值在 0.7~0.9,v 取值在 0.7~0.9 时,算法可以

在较小代价条件下获得同等结果.下面的实验中,我们取 CR=0.8 和 v=0.8. 
3.3.2   实验结果与分析 

通过上面对算法参数的实验分析,我们获得了最佳参数模型,即 NP=30,nc=5,CR=0.8 及 v=0.8.在下面的实验

中,我们按照上面获得的参数设置对测试函数进行实验仿真.实验分为 3个部分:首先针对 16个测试函数的 10-D
问题进行实验仿真,同时对比了 4 种算法的 30 次实验的均值、方差;接下来针对 16 个测试问题的 30-D 实验函

数进行仿真,同时给出对于结果的分析;实验最后部分给出了算法针对 6 个 10-D 复杂复合函数的测试结果. 
(1) 10-D 测试问题实验结果.实验中针对 10-D 测试问题,设定停止条件为最大函数值计算次数达到 30 000

次.表 5 给出了 4 种算法针对 4 组测试问题的 30 次随机独立实验的结果.4 种算法中最优的结果加粗显示. 
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Table 5  Statistical results for 10-D functions 
表 5  10-D 测试函数统计结果 

CSA DEA CLPSO AICSA Groups 
Mean Std Mean Std Mean Std Mean Std 

f1 3.54e+000 1.53e+000 9.55e−013 1.32e−012 5.15e−29 2.16e−028 1.50e−024 2.67e−024 A 
f2 1.69e+000 0.63e+000 1.02e−002 8.60e−003 2.46e+000 1.70e+000 4.86e+000 1.64e+000 
f3 1.83e+000 0.36e+000 4.80e−007 3.58e−007 4.32e−014 2.55e−014 3.33e−013 3.68e−013 
f4 0.91e+000 0.10e+000 4.30e−001 7.19e−002 4.56e−003 4.81e−003 2.72e−002 3.90e−002 
f5 1.17e+000 0.13e+000 7.31e−004 2.87e−004 0 0 0 0 
f6 1.92e+000 0.55e+000 2.20e+001 4.60e+000 0 0 0 0 
f7 1.90e+000 0.61e+000 1.37e+001 2.08e+000 0 0 0 0 

B 

f8 7.66e+000 3.82e+000 1.28e−002 4.45e−002 0 0 0 0 
f9 2.45e+000 0.36e+000 5.98e−007 3.66e−007 3.56e−005 1.57e−004 4.85e−013 5.35e−013 
f10 0.90e+000 0.11e+000 5.37e−001 9.71e−002 4.50e−002 3.08e−002 1.93e−001 1.22e−001 
f11 2.71e+000 0.57e+000 1.10e−002 4.50e−003 3.72e−010 4.40e−010 3.09e−013 1.05e−013 
f12 1.61e+001 3.66e+001 3.62e+001 5.49e+001 5.97e+000 2.88e+000 1.41e+001 6.43e+000 
f13 1.05e+001 2.99e+000 2.10e+001 4.24e+001 5.44e+000 1.39e+000 11.0e+001 4.53e+000 

C 

f14 4.81e+002 1.43e+002 9.00e+002 4.47e+002 1.14e+002 1.28e+002 5.52e+002 2.44e+002 
f15 6.05e+000 3.51e+000 1.73e−012 2.55e−012 1.64e+001 3.63e+001 7.63e−021 1.22e−020 D 
f16 3.20e+000 9.64e+000 1.20e+001 2.99e+001 1.98e+001 2.93e+001 2.26e+000 1.39e+000 

 
从上面的测试结果可以看出,针对 Group A 中的单峰测试函数,AICSA 并不是 4 种算法中最优的测试结果.

这是由于 AICSA 引入了抗独特型变异算子,使得算法扩大了解的搜索空间,但同时也导致了算法针对简单单峰

测试函数在相同计算次数条件下并没有取得最好的结果.针对其余 3 组多峰测试函数,AICSA 则在函数 f9,f11, 
f15,f16 上取得了最佳结果.针对函数 f9 算法所得解的平均值为 4.85e−013,与其他 3 种算法相比,无论从解的精度

函数稳定性上都有很大的提升.同样,针对函数 f15,算法解的平均值为 7.63e−021,而性能一直很好的 CLPSO 为

1.64e+001,因此 ,AICSA 在解决更加复杂的函数时 ,比 CLPSO 具有更好的特性 .同样 ,在解决函数 f5~f8 等

时,AICSA 和 CLPSO 取得了同样最优的结果.而 CLPSO 算法在解决函数 f3,f4,f10,f12~f14 上面取得了最优的结果,
但与 AICSA 相比,它们在解的精度和稳定性上很相近,可以认为它们的结果是统计相同的.由上面的分析可以

看出,CLPSO 在解决更加复杂的函数时却容易陷入局部最优值,函数 f15 恰好说明了这一点.因此,AICSA 在解决

低维多峰函数、旋转多峰函数和复杂函数等问题时,与 CSA,DEA 和 CLPSO 相比均表现出了良好的性能,尤其

是针对复杂函数,AICSA 更是可以获得高质量的解,同时表现出了更强的鲁棒性. 
(2) 30-D 测试问题实验结果.实验中针对 30-D 测试问题,设定停止条件为最大函数值计算次数达到 200 000

次.表 6 给出了 4 种算法针对 4 组测试问题的 30 次随机统计独立实验结果.4 种算法中最优的结果加粗显示. 

Table 6  Statistical results for 30-D functions 
表 6  30-D 测试问题统计结果 

CSA DEA CLPSO AICSA Groups 
Mean Std Mean Std Mean Std Mean Std 

f1 3.71e+000 0.72e+000 1.46e−009 2.40e−009 1.16e−113 2.92e−113 5.90e−035 3.23e−034 A 
f2 4.97e+000 1.91e+000 1.21e+001 0.93e−001 2.10e+001 2.98e+000 2.32e+001 2.01e+000 
f3 1.04e+000 0.12e+000 1.16e−005 5.71e−006 0 0 4.44e−015 4.44e−015 
f4 1.03e+000 0.01e+000 1.10e−003 3.40e−003 3.14e−010 4.64e−010 0 0 
f5 2.36e+000 0.15e+000 1.12e−002 3.80e−003 7.82e−015 8.50e−015 0 0 
f6 2.08e+000 0.41e+000 1.03e+002 2.44e+001 0 0 0 0 
f7 2.29e+000 0.54e+000 8.88e+001 2.98e+001 4.36e−010 2.44e−010 0 0 

B 

f8 1.11e+000 2.34e+000 5.13e+003 1.25e+003 1.27e−012 8.79e−013 0 0 
f9 2.21e+000 0.22e+000 1.54e−005 9.49e−006 3.43e−004 1.91e−004 4.44e−015 1.25e−015 
f10 1.03e+000 0.01e+000 1.30e−003 4.10e−003 7.04e−010 1.25e−011 1.24e−009 1.58e−009 
f11 1.26e+001 1.31e+000 1.54e−001 6.05e−002 3.07e+000 1.61e+000 3.81e+000 2.06e+000 
f12 6.68e+001 1.17e+001 2.17e+002 1.13e+001 3.46e+001 4.59e+000 4.44e+001 1.20e+001 
f13 4.00e+001 7.45e+000 1.93e+002 1.51e+001 3.77e+001 5.56e+000 3.72e+001 1.06e+001 

C 

f14 2.38e+003 3.96e+002 7.66e+003 2.99e+002 1.70e+003 1.86e+002 2.73e+003 6.09e+002 
f15 0.69e−001 0.19e−001 3.80e−010 6.03e−010 7.50e−005 1.85e−004 1.29e−030 9.78e−031 D 
f16 5.34e+001 0.66e−001 8.76e+001 5.70e+000 7.86e+000 3.64e+000 3.86e+000 1.07e+000 
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表 6 给出了 AICSA 针对 16 个测试函数的 30-D 问题的测试结果.与 10-D 的测试结果相似,算法针对函数

f4,f5,f7~f9,f15 的结果无论在解的精度还是稳定性上与其他几种算法相比都有了很大提高,而针对函数 f4,f5,f7 和 f8

在同样的计算代价下,30 次随机实验均获得了函数的最优结果 0,体现出了算法极强的寻优能力.同样与上面

10-D 的结果相似,针对函数 f9,算法获得了 4.44e−015 的最优结果.与其他几种算法相比,从解的精度提升了 10
个数量级不等.同样,针对更加复杂的复合函数 f15,与其他几种算法相比,AICSA 同样在解的精度和稳定性上取

得了质的提升.但是我们依然可以看出,并不是对于所有的函数 AICSA 均具有最好的特性,针对函数 f1,f3 和

f10,CLPSO 取得了最好的结果,并且精度和稳定性都要优于 AICSA.对于函数 f6,f12~f14 和 f16,AICSA 和 CLPSO 解

的精度和稳定性相近,函数 f2,f11 最优结果分别为 CSA 和 DEA 取得. 
从上面两组的结果可以看出,虽然 AICSA 并不是在所有问题上都有最优的结果,但总体而言,对于多峰复

杂函数,AICSA 表现出了良好的性能,一方面能够找到高质量的解,另一方面方差小、算法性能稳定,具有很强的

鲁棒性. 
(3) 复合函数测试结果 
为了进一步验证算法解决复杂多峰函数的有效性 ,本文针对其余几个多峰复合函数进行了测试 .由文   

献[14]可知,CF1~CF6 为 10-D 测试函数,最优值均为 0.表 7 给出了 7 种算法的实验测试结果,其中最优的结果加

粗显示.表中 AICSA 的结果是 100 次随机实验的平均,其余几种算法的结果均是 20 次随机独立实验的平均.在
本次实验中,我们增大了抗体种群规模,参数设置为 NP=40,nc=5,CR=0.8,v=0.8,实验停止条件为函数值最大计算

次数为 50 000.对比算法的实验结果取自文献[14]. 

Table 7  Comparison results achieved by seven algorithms on six composition functions 
表 7  6 个复合函数的 7 种算法对比结果 
CF1 CF2 CF3  

Mean Std Mean Std Mean Std 
PSO 1.00e+002 8.17e+001 1.56e+002 1.31e+002 1.7203e+002 3.2869e+001 

CPSO 1.56e+002 1.34e+002 2.42e+002 1.49e+002 3.6264e+002 1.9631e+002 
CLPSO 5.73e−008 1.04e−007 1.92e+001 1.48e+001 1.33e+002 2.00e+001 

CMA-ES 1.00e+002 1.89e+002 1.62e+002 1.51e+002 2.14e+002 7.41e+001 
G3-PCX 6.00e+001 6.99e+001 9.27e+001 9.91e+001 3.20e+002 1.25e+002 

DEA 6.75e−002 1.11e−001 2.88e+001 8.63e+000 1.44e+002 1.94e+001 
AICSA 3.12e−019 4.11e−019 5.21e+000 6.29e+000 1.32e+002 4.48e+001 

CF4 CF5 CF6  
Mean Std Mean Std Mean Std 

PSO 3.14e+002 2.01e+001 8.34e+001 1.01e+002 8.61e+002 1.26e+002 
CPSO 5.22e+002 1.22e+002 2.56e+002 1.76e+002 8.53e+002 1.28e+002 

CLPSO 3.22e+002 2.75e+001 5.37e+000 2.61e+000 5.01e+002 7.78e−001 
CMA-ES 6.16e+002 6.71e+002 3.59e+002 1.68e+002 9.00e+002 8.32e−002 
G3-PCX 4.93e+002 1.42e+002 2.60e+001 4.16e+001 7.72e+002 1.89e+002 

DEA 3.25e+002 1.48e+001 1.08e+001 2.60e+000 4.91e+002 3.95e+001 
AICSA 2.85e+002 4.01e+001 0.16e−001 0.54e−001 5.11e+002 7.67e+001 

 
为了更清楚地描述 AICSA 的结果,图 6 给出了 6 个函数 100 次实验所得解的分布图,其中横坐标为函数值,

纵坐标为实验次数. 
从表 7 及图 6 的结果可以看出,AICSA 在解决复合函数时,与其他几种算法相比表现出了良好的性能,尤其

是针对 CF1,AICSA 在 100 次随机独立实验中均获得了 10−018 数量级的解.同时,针对函数 CF5,AICSA 在 100 次

随机独立实验中有 90 次解,均为函数的全局最优解,而只有 10 次算法求解结果大于 1,表现出了算法很好的求

解特性.同时,针对函数 CF2~CF4,几种算法都未获得函数的最优解,这是由于函数结构非常复杂,表 7 中所列 7
种算法在多次运行中均未能寻找到最优解区域,同时也体现出了复合函数空间结构的复杂和对进化算法性能

测试的效果.但是,AICSA 获得的结果依然是 7 种算法中最优的结果.当然,AICSA 对于 CF6 的求解结果与其余

几种算法相似,均陷入了局部最优值,未能取得很好的效果.但是,上述实验结果同样表明了 AICSA 很好的求解

特性和良好的鲁棒性. 
需要说明的是,在前面的实验中,Group D 中的 CF1 和 CF5 由于算法参数和评价次数设置不同,测试结果也
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有所不同.在本次实验中,我们增大了抗体种群规模和最大函数值的计算次数,这样同样会导致两个方面的作

用:一方面,增大抗体规模会增加每一代种群函数值的评价次数,从而导致算法在同样评价次数条件下算法未能

收敛到最优结果;但另一方面,这样会增加抗体种群的密度,减少陷入局部极值区域的几率.因此,CF1 的结果质

量相对于上面略有降低,而 CF5 的结果则相对于上面有所提高. 
总而言之,通过以上分析可知,AICSA 算法是一种受参数影响很大的人工免疫系统算法,通过设置合适的实

验参数,AICSA 在解决复杂函数优化问题时可以获得高质量的解,同时,算法的性能较为稳定,鲁棒性较强. 
 
 
 
 
 
 
 

(a) CF1 (b) CF2 (c) CF3 
 
 
 
 
 
 
 

(d) CF4 (e) CF5 (f) CF6 

Fig.6  Distribution of the results of the six composition functions 
图 6  6 个复合函数解的分布情况 

4   结论与展望 

基于免疫学中的抗体克隆选择学说,通过引入抗独特型结构,本文提出了一种用于解决复杂多峰函数优化

问题的人工免疫系统算法——抗独特型克隆选择算法.AICSA 通过克隆增殖操作,使得算法可以在同一父代抗

体周围的多个方向进行全局和局部搜索.抗独特型变异算子的引入充分利用了抗体结构信息,指导了算法有效

变异,加快了收敛速度;抗独特型重组算子则使得优势抗体模式信息得以保留,降低了抗体进化后期的早熟现

象;克隆选择操作则使生成的优势种群得以保留,保证了算法以概率 1 收敛于最优解. 
理论分析和实验结果表明,与 de Castro 等人的 CSA,Storn 等人的 DEA 及 Liang 等人提出的 CLPSO 相比,

该算法从求解的精度和稳定性上都显示出了良好的特性.尤其是针对复杂的复合函数,与其他算法相比,该算法

更是从精度上有了更加明显的提升,体现了 AICSA 在解决复杂函数优化问题时的优势.而针对 6 个复合函数的

求解结果则更显示了 AICSA 很好的寻优特性和良好的鲁棒性. 
本文的结果表明,抗独特型克隆选择算法在数值优化问题上取得了很好的效果,说明该算法是非常有潜力

的.因此,下一步我们将用该算法解决其他优化问题,如多目标优化、组合优化等. 
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