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多模态函数优化的小生境克隆选择算法
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摘 要： 分析了传统用于多模态函数优化问题小生境遗传算法的特点和不足，基于免疫系统的克
隆选择原理，提出一种解决多模态函数优化问题的小生境克隆选择算法（ NCSA ） ，通过3个典型的
多模态函数寻优问题的仿真实验，说明实现了小生境克隆选择算法在解决多模态函数的优化问题时
的有效性．
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Niche Clonal Selection Algorithm for Multi-modal Function Optimization
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Science and T echnology，L anzhou730050，China）

Abstract： T he characteristics and deficiencies of traditional niche genetic algorithms for multi-modal function
optimization are discussed，and a niche clonal selection algorithm （ NCSA） for multi-modal function optimization
based on clonal selection principle of immune system is proposed．Finally，the algorithm is applied to the opti-
mizations of typical multi-modal functions，and the experiments have revealed its simplicity and effectiveness．
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  在大量的实际优化问题的求解计算中，不仅要
求在可行域内寻找全局最优解，而且往往需要搜索
多个全局最优解和有意义的局部最优解，从而为决
策者提供多种选择或者多方面的信息，这类问题一
般称为多模态函数优化问题或者多峰函数优化问

题．如何构造一种优化算法，使之能够搜索到全部全
局最优解和尽量多的局部最优解，已成为一个有待
研究的问题．

对于多模态函数优化问题，传统的基于导数或
其他启发式信息的搜索算法，如梯度爬山法，模拟退
火方法等，均存在着如何避免陷于局部极值点的问
题．遗传算法 GA （ Genetic Algorithms，GA ） 的特点
在于采用群体搜索和遗传算子策略，具有空间分布
式信息继承与重组的特征，其效果显著好于传统的
单点搜索方法和启发引导方式，其特征是邻域局部
性信息继承与逼近［1］．但是在 GA 中种群存在向单

一模式收敛的性质，不易确保多种模式长期并存．针
对应用 GA 发现多个最优解的问题，提出了各种各
样的小生境 GA，如采用排挤模型的 GA 和基于适
应值共享模型的 GA 等．这些改进的 GA 能够缓解
模式收敛程度，但仍然存在着诸如算法复杂、运行参
数难以选定等弊端．

免疫系统作为一种分布式自学习系统，通过进
化处理不同抗体，在有效识别抗原的同时，能够实现
多种抗体并存，具有良好的优化和多样性保持功能．
我们在分析传统的小生境遗传算法求解多模态函数

优化问题的基础上，借鉴免疫系统中克隆选择原理，
提出一种多模态函数优化的小生境克隆选择算法

NCSA （ Niche Clonal Selection Algorithm，NCSA ） ，
并进行了实例计算．
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1 多模态函数优化的传统小生境 GA
遗传算法的一个重要的研究和应用领域就是函

数优化，然而在多模态函数优化中，基本遗传算法
的优化结果将使群体集中到最高的一个山峰上．在
实际应用中，我们有时需要了解问题空间内其他山
峰的情况，显然，基本遗传算法不能满足这一性能要
求．为了解决这一问题，在遗传算法中引入小生境技
术已被一些实验研究证实是一种有效的尝试．直接
或间接的模拟小生境的方法已出现多种，其中最有
代表性的为以下几种．
1．1 基于预选择机制的小生境技术

1970年，Cavicchio率先在遗传算法中引入了基
于预选择机制的小生境技术［2，3］．在这种预选择机制
中，只有在子串的适应度超过其父串的情况下，子串
才替换其父串，并进入下一代群体．由于这种方法建
立在父子之间的性状遗传的基础上，因而趋向于替
换与其本身相似的个体，能够较好的维持群体的分
布特性．
1．2 基于排挤机制的小生境技术

1975年，De Jong 一般化了 Cavicchio 的预选择
机制，提出了一种称作排挤（ crowding ） 机制的小生
境技术［4，5］．这种技术基于排挤模型进行遗传选择操
作，新的子串仅仅替代与之相似的父代个体．然
而，实验表明采用排挤模型的 GA 发现2个以上最
优解的可能性极小［5，6］．为此，在原有的基本操作方
式的基础上，引入了概率排挤模型，使之更加适合于
多模态函数的 GA 求解．但是，仍然存在着已搜索
到的最优解容易丢失的问题，而且排挤因子的选择
与具体问题有关，很难事先确定合适的取值．
1．3 基于适应值共享机制的小生境技术

1987年，Goldberg 和 Richardson 提出了一种基
于适应值共享机制的小生境技术［7］，通过定义群体
中个体的共享度，采用适应值非线性标度变换调整
个体的适应值，使得群体同时保持多个高阶模式．设
sh （ d ij ） 表示个体 i 和个体 j 之间的共享函数，其常
用形式为

  sh（ d ij ） ＝
1－ d ij

σshare

α

，

0，
 

if d ij ＜σshare
else （1）

其中σshare为共享半径，d ij为个体之间的距离测度（欧
氏距离或者海明距离） ，α用于调整共享函数的形
状，Beasley 建议采用α＝2．当群体规模为 n时，个体
i在群体中的共享度

mi＝∑n

j ＝1
sh（ d ij ） ，i＝1，2，…，n （2）

那么，基于个体共享度的适应值非线性标度变换方
法为

f ′（ ai） ＝f （ ai）
mi

，i＝1，2，…，n （3）
该机制限制了群体内某一特殊物种的无限制的增

长，其中共享半径σshare取值是影响 GA 搜索性能的
关键因素．可见，为了维持大量的小生境，需要规模
比较大的群体，计算的复杂度为 o（ n2） ，而且其中很
大一部分小生境可能是无用的，同时也存在着复杂
的参数选择问题．

2 实数编码小生境克隆选择算法
2．1 克隆选择原理［8～10］

在自然界中，免疫功能是指机体对感染具有抵
抗能力而不患疾病或传染病的功能．它是机体内部
细胞相互作用的结果．克隆选择原理是目前描述免
疫系统作用机制的2个主要理论之一．

任何能够被免疫系统识别的分子都被称为抗原

（ Ag） ．当机体首次接触某种抗原时，它的骨髓产生
的 B 细胞的某个子部分会做出反应，产生抗体
（ Ab） ，其作用就是识别并绑定特定的抗原．特定类
型的抗体是针对一类相对特定的抗原的．克隆选择
原理（见图1）的基本思想是只有那些能够识别抗原
的细胞才进行扩增，只有这些细胞才能被选择并保
留下来，而那些不能识别抗原的细胞则不选择，也不
进行扩增．骨髓中微小的“休眠”的 B细胞每一个都
载有一个不同的抗体类型．这些细胞载有对于抗原
特异的受体，扩增分化成浆细胞和记忆细胞．

图1 克隆选择原理

与达尔文的生物进化原理相似，免疫系统中也
存在着进化现象．免疫系统中每个 B细胞受体的形
状可用一个 n维实向量描述，因此可表示为 n维欧
几里德空间中一点，称此空间为欧几里德形状空间．
2个 B细胞的受体形状越相似，它们在形状空间中
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距离越近．当抗原侵入机体时，B细胞受体与抗原形
状互补程度越大，二者间亲和力越高，从而更易结
合．B细胞群体通过如下进化过程产生抗体：

（1） 选出与入侵抗原亲和力高的 B细胞．
（2） 该 B细胞分裂为若干子 B细胞，称为克隆

扩增．子 B细胞受体形状在母细胞的基础上发生微
小变异，即超突变．B细胞通过克隆扩增和高频变异
在形态空间中的小邻域内产生若干子 B细胞，以在
局部范围内搜索亲和力更高的 B细胞．

（3） 在克隆扩增生成亲和力更高的子 B细胞的
同时，也产生了亲和力低的子 B 细胞．一些亲和力
低的子 B细胞删除其受体并生成新受体，称为受体
编辑．受体编辑使得子 B细胞可能突变为形状空间
中离其较远的点，以避免在寻求高亲和力 B细胞的
过程中陷入局部最优．

（4） 一些亲和力低的子 B细胞死亡，同时骨髓
产生一些新的 B细胞加入群体，以保持群体的多样
性．经过若干世代的选择、克隆扩增、受体编辑和骨
髓产生新 B细胞的过程，最终产生了亲和力很高的
B细胞．这些 B 细胞分化为记忆细胞或浆细胞，产
生与受体形状相同的抗体以消灭抗原，发生适应性
免疫应答．

主要用到的克隆选择原理的特征：
（1） 只有那些能够识别抗原的细胞才进行扩

增，而那些不能识别抗原的细胞则不被选择，也不进
行扩增；

（2） B细胞通过克隆扩增和高频变异在形态空
间中的小邻域内产生若干子 B细胞，以在局部范围
内搜索亲和力更高的 B细胞；

（3） 一些具有高亲和力的 B细胞能够分化成为
生命期较长的 B记忆细胞被保留下来；

（4） 从骨髓产生一些新的 B细胞加入群体，以
保持群体的多样性．
2．2 小生境克隆选择算法

借鉴克隆选择原理和多样性抗体产生机制，我
们采用实数编码，设计适合于多模态函数优化问题
的克隆选择操作和高频变异操作，实现了有效的基
于小生境的多模态函数优化算法．算法的基本思路
是：随机产生 N 个抗体组成初始抗体群，对每一个
抗体进行克隆扩增和高斯变异，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，
所以每一个子群中的抗体具有相似的基因特征，即
形成了 N 个小生境．再从每一个子群中选出一个最
优抗体组成新一代抗体群Abn．此外，为了在整个搜

索区域内探索新的解空间，我们随机生成 d 个新的
抗体，替换新的抗体群 Abn 中 d 个具有低适应度值
的抗体．

由于小生境克隆选择算法 NCSA 的选择操作
只在具有相似基因特征的子抗体群中进行，而不是
在所有抗体中进行，从而不会像 GA 那样最终收敛
于一个最优解．和基于适应度共享机制的小生境遗
传算法相比，NCSA 不需要计算个体之间的共享度，
从而使得算法大为简化．另外，NCSA 的运行参数易
于选取，而基于适应度共享机制的小生境遗传算法
在实现过程中要想得到较好的运行结果，选取合适
的参数往往需要大量的精力．

小生境克隆选择算法的实现步骤如下：
（1） 算法初始化：随机产生具有 N 个采用实数

编码的抗体组成初始抗体群 Ab．
（2） 克隆扩增操作：对抗体群Ab中的个体进行

克隆扩增操作，得到扩增后的抗体群 C；Ab 中的每
个抗体经过克隆扩增后形成 k个和原先完全相同的
抗体．

（3） 高频变异操作：对抗体群 C 中的个体进行
高频变异，得到 C*．

我们采用体细胞高频变异来实现局部搜索，即
对每一个抗体都进行变异．具体操作为任选抗体的
一个基因位 （ 在采用实数编码时即对应一个自变
量） ，进行如式（4）所示的高斯变异操作．

x i′＝x i＋mutOpt·（ x max
i －x min

i ） ·randn， （4）
式中 x i、x i′分别表示变异前后的基因位值；x max

i 、x min
i

分别表示该基因位所表示的自变量可取的最大和最

小值；randn 表示服从标准正态分布的随机数．我们
用变异参数 mutOpt 来控制子群中个体进行局部搜
索的范围，其大小根据种群中的个体数量 N 选取，

通常取12N即可．

（4） 选择操作：根据 C*中个体的适应度对其进
行选择操作，得到抗体群 Abn．

这一步是实现小生境技术从而获得更多地的全

局最优解和局部最优解的关键．在该算法中，从每一
个子群中选出一个最优抗体组成新的抗体群，而不
是在所有抗体中进行选择．

（ 5） 替换操作：随机生成 d 个新的抗体，替换
Abn中 d 个具有低适应度的抗体．

（6） 判断终止条件到否，若否令 Ab＝Abn 转至
步骤（2） ．
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（7） 如果达到终止条件，则程序结束．

3 仿真分析
在仿真中我们选取如表1所示的3个典型的多

表1 测试函数

模态
函数

测试函数
变量取
值范围

F1 f1（ x ） ＝sin6（5πx ） x∈［0，1］
F2 f2（ x ） ＝2（ －2（ x－0．1） ／0．9）2sin6（5πx ） x∈［0，2］
F3 f3（ x1，x2） ＝x·sin（4πx ） －y·sin（4πy＋π＋1） x i∈［－1，2］

模态函数．其中 F1为一个等峰、单变量、多极值点
函数，在其定义域内具有多个极值点，用来测试优化
算法是否能够搜寻到函数的全部最优解．F2为一个
变峰、单变量、多极值点函数，能否在找到全局最优
解的同时得到局部最优解的信息，是多模态函数优
化算法的主要任务，F2可用来测试诸方面的性能．
函数 F3的局部最优解分布较密，函数值相差较大，

常规的多模态优化算法不易获得全部的局部最优

解．如果某种算法能够快速准确地找出 F3所有的
全局和局部最优解，则说明该算法稳定可靠，具有很
好的多模态函数优化性能．

首先分别采用标准遗传算法 SGA （ Standard
Genetic Algorithms，SGA） 、基于适应度共享机制的
小生境遗传算法和我们的小生境克隆选择算法 NC-
SA 求函数 F1的最优值．SGA 的参数为：种群规模
50，进化代数50；标准几何选择，选择概率取0.08；
单点交叉，交叉概率取0．3；二进制变异，变异概率
取0．01．基于适应度共享机制的小生境遗传算法的
运行参数为：α＝1；σshare＝4其他参数和 SGA 的参数
相同．NCSA 的运行参数选为：种群规模 N ＝50；d
＝2，k＝5，算法终止代数为50，采用所述的高斯变

异，变异参数取12N ，其结果见图2．

          （ a）                   （ b）                    （ c）
图2 采用3种不同算法优化函数 F1所得结果

  图2中（ a） 、（ b） 、（ c） 分别为采用标准遗传算法
（ SGA ） 、基于适应度共享机制的小生境遗传算法和
我们的克隆选择算法（ NCSA ） 对函数 F1寻优的结
果．用 SGA 时，算法最终将收敛于某一个最优解处，
而无法得到更多的最优解，因而 SGA 不适于用来求
解多模态函数优化问题．而基于适应度共享机制的
小生境遗传算法在实现过程中要想得到较好的运行

结果，选取合适的参数并非一件轻松的事，图2（ b）
中所示的运行结果是经过多次调整参数才得到的．
从图2（ c） 中可看出，小生境克隆选择算法（ NCSA ）
的优化结果明显好于前2种方法．其算法简单、参数
易于选取，能很好的同时收敛于多个最优解．

为了说明我们所述 NCSA 的寻优能力，表2记
录了分别用SGA和NCSA对F1寻优时，独立运行

表2 SGA 和 NCSA 优化 F1时所得最优解的分布
运行次数 SGA 得到的最优解的分布 NCSA 得到的最优解的分布

1 （0．30011．0000） （0．10001．0000） 、（0．30001．0000） 、（0．50001．0000） 、（0．70011．0000） 、（0．90001．0000）
2 （0．70001．0000） （0．10001．0000） 、（0．30001．0000） 、（0．50001．0000） 、（0．70001．0000） 、（0．90001．0000）
3 （0．90030．9999） （0．10011．0000） 、（0．29991．0000） 、（0．50001．0000） 、（0．70001．0000） 、（0．90001．0000）
4 （0．50001．0000） （0．10001．0000） 、（0．30011．0000） 、（0．50001．0000） 、（0．70011．0000） 、（0．90001．0000）
5 （0．50001．0000） （0．10001．0000） 、（0．30001．0000） 、（0．50011．0000） 、（0．70011．0000） 、（0．90001．0000）
6 （0．89991．0000） （0．10001．0000） 、（0．30011．0000） 、（0．49991．0000） 、（0．70001．0000） 、（0．90011．0000）
7 （0．29991．0000） （0．10001．0000） 、（0．30001．0000） 、（0．50001．0000） 、（0．69991．0000） 、（0．90001．0000）
8 （0．50011．0000） （0．10001．0000） 、（0．30001．0000） 、（0．50001．0000） 、（0．70001．0000） 、（0．90011．0000）
9 （0．30001．0000） （0．10001．0000） 、（0．30001．0000） 、（0．50001．0000） 、（0．70011．0000） 、（0．90001．0000）
10 （0．50001．0000） （0．10001．0000） 、（0．30001．0000） 、（0．49991．0000） 、（0．70001．0000） 、（0．90011．0000）
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10次得到的结果．每一个括号中的数据代表一个极
值点，例如：（0．10001．0000）表示所求得的最优解
的坐标为：x＝0．1000，f1（ x ） ＝1．0000．

函数 F1在其取值范围内共有5个极值点：
（0.10001.0000） 、 （0．30001.0000） 、 （0．5000
1.0000） 、（0．70001．0000） 、（0．90001．0000） ．结
果表明 NCSA 能搜索到该问题的全部最优解．

再用 NCSA 算法，选用和对函数 F1寻优时完
全相同的运行参数，分别对函数 F2和函数 F3进行
寻优仿真，运行结果分别如图3、图4所示．该结果
充分说明了 NCSA 的运行参数选取对具体的优化
目标并不敏感，同时可以看出，NCSA 算法不仅能够
搜索到多模态函数的全局最优解，而且能够搜索到
更多的局部最优解．

图3 用 NCSA 优化函数 F2所得结果

图4 用 NCSA 优化函数 F3所得结果

4 结论
针对多模态函数的优化问题，分析了传统的小

生境 GA 方法解决此类问题的不足，提出了一种基
于克隆选择原理的小生境克隆选择算法，该算法具
有参数易于选择、适应性强等特点，非常适应于求解
同时具有多个最优解或需要搜寻更多局部最优解的

多模态函数优化问题．实例仿真计算表明了我们提
出的 NCSA 算法在求解该类函数优化问题时的有
效性．
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