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摘要:将混沌优化算法与克隆选择算法相结合,提出了一类基于混沌搜索的免疫算法. 首先利用解空间变换将优
化变量表示为混沌变量,并将混沌变量编码为抗体.然后,利用混沌变量的遍历性和随机性特点,通过在高亲和力抗
体的邻域内进行混沌搜索以实现局部寻优,通过在整个解空间内的混沌搜索来避免陷入局部最优解. 数值仿真结
果表明该算法具不易陷入局部最优、解的精度高和操作简单等优点.
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Abstract: A chaotic-search-based immune algorithm(CSIA) is proposed by integrating chaos optimization algorithm
and clonal selection algorithm. Firstly, optimization variables are expressed by chaotic variables through solution space
transformation, and the chaotic variables are coded into an antibody. Secondly, by making use of the characteristics of
ergodicity and randomness of chaotic variables, the local search is performed by chaotic search in the neighborhoods of
high affinity antibodies, and the chaotic search is carried out in the whole solution space to avoid sticking at local optima.
The results of numerical simulation show that the algorithm has advantages, such as avoiding local optima, high precision
solution and simple operations.
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1 引引引言言言(Introduction)
生物免疫系统是一个并行的分布自适应系统,

其中蕴含着学习、优化和记忆等信息处理机理. 近
年来, 发展基于免疫机理的智能优化策略成为人
工免疫系统中一个重要研究方向,出现了多种免疫
优化算法. Chun等[1]基于免疫网络理论提出了一种

免疫算法, 通过改进遗传算法的选择机制以提高
其全局寻优性能. De castro等[2]提出了克隆选择算

法(CLONALG),算法利用抗体克隆和变异进行贪婪
搜索, 通过加入新抗体以保持群体多样性. 张四海
等[3]和张著洪等[4]分别提出了基于免疫识别和小生

境技术的免疫算法. 免疫优化算法在工程实际中也
得到了应用[5].
自从Lorenz[6]首次发现混沌吸引子,混沌在数学

领域和工程科学中获得广泛的关注与研究.混沌行

为复杂且类似随机,能够按其自身规律不重复地遍
历一定范围内的所有状态,对初值具有强烈敏感性.
混沌的遍历性和丰富动态性特点使混沌搜索比随

机搜索更易跳出局部最优而找到全局最优解,因而
可被用于优化计算. Li Bing等[7]提出了混沌优化算

法(chaos optimization algorithm, COA), 该算法先用
混沌在整个解空间的运动轨道来全局寻优,当得到
较优解后再以该解为初值在局部解空间进行混沌搜

索.
本文将混沌优化算法与克隆选择算法相结合,

提出了一类基于混沌搜索的免疫算法(chaotic search
based immune algorithm, CSIA). 算法首先为每个高
亲和力抗体构造一个邻域,然后利用混沌优化算法
的混沌搜索机制,在每个抗体的邻域内进行混沌搜
索以实现局部寻优,同时在整个解空间进行混沌搜
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索以避免算法陷入局部最优解.

2 CSIA的的的提提提出出出(Proposal of CSIA)
在免疫系统中, 适应性免疫应答能够通过“学

习”来识别以前从未遇到过的各种抗原. 克隆选择原
理表明这一学习机理是通过B细胞的累积选择和变
异来实现的. 基于这一原理, De castro[2]提出了克隆

选择算法. 该算法首先选出一部分亲和力高的抗体,
然后通过抗体克隆和变异来进行贪婪搜索, 通过加
入新抗体来进行全局搜索.
克隆选择算法是目前较流行的免疫算法之一,它

可有效解决组合优化和模式识别问题.然而,当该算
法用于连续参数优化问题时, 其贪婪搜索过程具有
海明悬崖现象,并且其全局寻优采用效率较低的随
机搜索方式,因而算法优化性能并不理想.海明悬崖
现象的产生是由于算法采用贪婪搜索机制进行局部

搜索,而抗体却采用二进制编码,由此导致算法在贪
婪搜索过程中, 优秀抗体经微小变异后可能产生解
空间中离该抗体很远的较差抗体,因而降低了算法
搜索效率.针对这一问题,本文为每一个优秀抗体构
造了一个邻域,并采用更适合于邻域搜索的实数编
码表示抗体,通过对优秀抗体进行邻域搜索来实现
贪婪搜索机制,从而有效避免海明悬岩现象,提高算
法搜索效率.混沌现象在自然界中普遍存在,研究表
明免疫系统中也存在混沌现象[8]. 为此本文进一步
将混沌搜索引入到算法中, 利用混沌变量在抗体邻
域内进行邻域搜索, 通过混沌系统在整个解空间中
的混沌运动进行全局寻优.

3 CSIA的的的描描描述述述(Description of CSIA)
CSIA用于优化以下连续参数优化问题:

(P)

{
max f(X1, · · · , Xr)
s.t. Xi ∈ [ai, bi], i = 1, 2, · · · , r.

(1)

其中: [ai, bi] ⊂ R, f是一个实值连续函数; r为优化

变量的数目. CSIA用抗体表示优化问题的可行解,
抗体亲和力表示可行解的评价值,其计算步骤为:首
先由混沌系统产生初始群体,选出其中一部分亲和
力最高的抗体;然后为每个选出的抗体构造一个邻
域,并在其邻域内进行混沌搜索;接着利用混沌变量
在全局内进行混沌搜索; 最后保留最高亲和力抗体
并判断算法是否满足收敛条件.
3.1 产产产生生生初初初始始始群群群体体体(Generate initial population)
本文用式(2)所示的混沌系统的虫口模型来产

生r个混沌变量:

zj+1
i = µiz

j
i (1− zj

i ), i = 1, 2, · · · , r. (2)

其中: i为混沌变量的序列号,混沌吸引子µi = 4. 混
沌变量zj+1

i 具有随机性、遍历性和对初始条件极端

敏感性等特点[7].
令j = 0, 分别给定r个混沌变量不同初始值,

利用式(2)产生r个混沌变量值z1
i (i = 1, 2, · · · , r).

对这r个混沌变量值进行实数编码为一个抗体.
令j = 1, 2, · · · , N−1,按上述方法产生另外N−1个
抗体.由这N个抗体组成初始群体.
3.2 解解解空空空间间间变变变换换换(Solution space transformation)
每个抗体包含r个混沌变量. 混沌变量的变化

区间为[0,1], 可能与优化变量的定义域不同, 因此
本文用式(3)将混沌变量的遍历空间映射为优化问
题(P )的解空间,从而可用r个混沌变量表示r个优化

变量.

Xi = ai + (bi − ai)xi, i = 1, 2, · · · , r. (3)

其中: Xi为第i个优化变量, xi为抗体的第i个混沌变

量. 将优化问题(P )中的f作为目标函数来计算抗体

亲和力.
3.3 抗抗抗体体体邻邻邻域域域的的的构构构造造造(Construction of antibody

neighborhood)
从群体中选出n个亲和力最高的抗体(n <

N), 并对这n个抗体按亲和力由大到小排序,
即Ab1, · · · , Abn. 对这些抗体进行邻域搜索, 首先
要构造其邻域,第k个抗体Abk(1 6 k 6 n)的邻域构
造如下:

N(Abk)={C | ‖C −Abk ‖6 αk, C ∈ [0, 1]r}. (4)

该邻域在解空间中是以Abk为中心, 以αk为半径的

球形区域,其大小取决于αk:

αk = exp
(
−ρ(n− k)

n

)
. (5)

其中ρ > 0为控制邻域大小的控制参数. 式(5)保证
了抗体亲和力越高其邻域越小, 也就是说抗体越优
秀其邻域搜索的步长越小,搜索越精细.
3.4 抗抗抗体体体邻邻邻域域域内内内的的的混混混沌沌沌搜搜搜索索索(Chaotic search in an-

tibody neighborhood)
对每个选出的抗体,由式(4)(5)确定其邻域,再用

混度变量在其邻域内进行混沌搜索. 抗体亲和力越
高, 在其邻域内的混沌迭代次数(产生新抗体的数
目)越多, 即在其邻域内进行更精细的搜索. 混沌迭
代次数采用CLONALG抗体克隆数目的计算方法[2].
如果函数的优化变量较少, 可采用式(4)确定

抗体邻域. 但对于高维函数, 难以用式(4)确定抗
体的球形邻域, 为此本文用超立方体来近似该球
形邻域. 设选出的第k个抗体Abk表示为向量x =
(x1, x2, · · · , xr)T,则通过混沌变量在其邻域内的混
沌运动而产生的新抗体x′ = (x′1, x

′
2, · · · , x′r)

T按下
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式计算:
x′ = x + αk(2 zj+1 − 1). (6)

其中: zj+1 = (zj+1
1 ,zj+1

2 , · · · ,zj+1
r )为混沌向量,

zj+1
i (i = 1, 2, · · · , r)为第i个混沌变量经过j步迭代

后的值. zj+1
i 的遍历区间为[0,1], 因此zj+1的遍历

空间为[0, 1]r. 由式(6)可知, x′也为混沌向量, 其遍
历空间为以x为中心, 以2αk为边长的r维超立方体,

即
r∏

i=1

[xi − αk, xi + αk]. 由式(6)产生的x′可能不在

区间[0, 1]r内,因此需对其作如下处理:

x′i =





0, x′i < 0,

x′i, 0 6 x′i 6 1,

1, x′i > 1.

(7)

当混沌向量zj+1通过式(2)进行迭代而在其遍历空
间运动时,实现x邻域内的混沌搜索.
3.5 解解解空空空间间间内内内的的的混混混沌沌沌搜搜搜索索索(Chaotic search in solu-

tion space)
从新产生的抗体中选出n个亲和力最高的抗

体, 将其中亲和力最低的d个抗体删除. 同时由
式(2)的r个混沌变量进行迭代而产生d个新抗体加

入群体,在整个解空间进行混沌搜索.

4 CSIA的的的特特特点点点(Characteristics of CSIA)
CLONALG具有良好的学习能力,其收敛速度较

快但其全局搜索能力不强. COA采用具有丰富时空
动态的混沌变量进行搜索, 因而具有良好的局部搜
索能力, 并且在解空间不大的情况下全局搜索能力
强,但由于其为单点串行搜索,而且在搜索过程中没
有用到以前获得的经验信息,因而其搜索效率较低.
CSIA采用CLONALG的进化方式, 并与COA的混沌
优化机制相结合,在多个抗体的邻域内进行并行混
沌搜索,实现了CLONALG和COA的优势互补,具有
以下优点:

1) 借助于CLONALG的并行搜索机制,将COA的
单点串行混沌搜索拓展为多点并行混沌搜索, 提高
了算法的优化效率.

2) 借助于CLONALG的学习能力,使得混沌优化
能够充分利用以前获得的经验信息,这不但提高了
其搜索效率,而且避免了解空间较大时混沌搜索效
率低的弱点.

3) 将COA的混沌优化机理引入到CLONALG的
学习过程中, 借助混沌系统的丰富时空动态性和遍
历性特点,提高CLONALG的局部和全局搜索效率.

5 数数数值值值仿仿仿真真真(Numerical simulation)
为了验证CSIA的优化性能, 用其优化以下5个

典型测试函数, 并与克隆选择算法[2]、混沌优化算

法[7]、基本遗传算法(SGA)[9]相比较.

1) Sphere函数:

F1 = 10−
3∑

i=1

(xi − 5)2, 1 6 xi 6 10. (8)

当xi = 5时有全局最大值10.
2) Step函数:

F2 = 30 +
5∑

i=1

[xi], 1 6 xi 6 10.1. (9)

当xi = 10时有全局最大值80.
3) Rosenbrock函数:

F3 =10−
5∑

i=1

[100(xi+1−x2
i )

2+(xi − 1)2]. (10)

其中: 0 6 xi 6 10,当xi = 1时有全局最大值10.
4) Shekel’s Foxholes函数:

F4 =
1

500
+

25∑
j=1

1

j +
2∑

i=1

(xi − aij)6
,

|xi| 6 65.56. (11)

当解接近(–32,32)时有全局最大值约为1.002.
5) Sinc函数:

F5 =
sin(

4∑
i=1

|xi − 5|)
4∑

i=1

|xi − 5|
, 1 6 xi 6 10. (12)

当xi = 5时有全局最大值1.
CSIA优化上述函数, 其参数为: N = 50, n =

20, d = 5, 控制邻域大小的参数ρ根据具体函数按

经验给定. 对于CLONALG,每个变量编码长度为20,
其参数N = 50, n = 20,针对每个函数调整其他参
数使算法性能最佳. SGA的群体规模为100, 每个变
量编码长度为20, 采用排序法选择、单点交叉和最
优个体保留策略,交叉率和变异率针对具体函数分
别给定为[0.6,0.8]和[0.001,0.02]内某值,使算法性能
最佳. COA有两个参数: 一次载波的常数k和二次载

波的常数α,仿真中 k取为 3000,针对具体函数给定
参数α以使算法性能最佳.

4种算法均用MATLAB编程, 在Pentium 1.5GHz
PC机上运行. 这4种算法均为随机优化算法,为减小
随机因素的影响,分别用这4种算法对每个函数优化
计算20次, 并计算优化每个函数的平均最优函数值
进化曲线,如图1∼5所示.
由 图 可 看 出, COA的 全 局 搜 索 能 力 好

于CLONALG, 但其收敛速度较慢, 虽然在解空间
较小的情况下, COA的全局寻优能力强, 但在解空
间很大情况下优化效果较差(例如函数F4). CLON-
ALG的收敛速度较快, 但在函数存在多极值情况
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下, 与SGA一样容易陷入局部最优解. CSIA结合
了CLONALG和COA的优点, 具有较强的全局搜索
能力而不易陷入局部最优, 并能快速收敛到全
局最优解. 对于Sphere和Step函数, CSIA明显优于
其他3种算法. 对于Rosebrock函数和Foxholes函数,
CSIA与CLONALG的进化曲线形状相似, 都有较快
的收敛速度, 但由于其采用混沌优化策略使得其
比CLONALG具有更强的全局搜索能力而不易陷入
局部最优.对于Sinc函数, CSIA与COA的进化曲线形
状相似, 二者都避免陷入局部最优解, 但因CSIA采
用群体进化方式而比COA的收敛速度更快.

图 1 Sphere函数的进化曲线
Fig. 1 Evolution curves of Sphere function

图 2 Step函数的进化曲线
Fig. 2 Evolution curves of Step function

图 3 Rosebrock函数的进化曲线
Fig. 3 Evolution curves of Rosebrock function

图 4 Foxholes函数的进化曲线

Fig. 4 Evolution curves of Foxholes function

图 5 Sinc函数的进化曲线

Fig. 5 Evolution curves of Sinc function

6 结结结论论论(Conclusion)
本文将混沌优化算法与克隆选择算法相结合,提

出了一类基于混沌搜索的免疫算法. 该算法利用混
沌优化算法的优化机制来提高克隆选择算法的局部

和全局搜索能力, 并借助克隆选择算法的学习能力
和并行搜索机制来提高混沌优化算法的搜索效率.
数值仿真结果表明该算法综合了混沌优化算法和克

隆选择算法二者的优点,具有不易陷入局部最优,收
敛速度快等特点.
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