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Abstract:  This paper presents a clonal selection operation: clonal selection operation based on orthogonal 
experiment design (CSO-OED). This design is later combined with the typical clonal selection operation and results 
in two algorithms: CSO+CSO-OED(I) adopting parallel mechanism and CSO+ CSO-OED(II) adopting series 
mechanism. The validation in 9 classical benchmark functions and 6 complex functions has showed that CSO-OED 
can not only maintain the diversity of population, but also help avoid premature. Implemented in CSO+CSO-OED(I) 
and CSO+CSO-OED(II), the strategy that separates the local search and global search can not only guarantee the 
convergence but also improve the accuracy of global solution and the robustness of the algorithm. 
Key words: artificial immune; evolutionary algorithm; artificial immune; clonal selection algorithm; orthogonal 

experiment design; function optimization 

摘  要: 将正交试验设计引入到克隆选择操作中,设计出基于正交试验的克隆选择操作(clonal selection operation 
based on orthogonal experiment design,简称 CSO-OED),并将其加入到典型的克隆选择算法中,设计出并联式的
CSO+CSO-OED(I)算法和串联式的 CSO+CSO-OED(II)算法.将新设计的算法用于 9 个经典的测试函数和 6 个复杂
的测试函数进行对比测试 ,实验结果表明 ,CSO-OED 能够有效地保持种群的多样性 ,避免算法不成熟收
敛.CSO+CSO-OED(I)和 CSO+CSO-OED(II)将全局搜索和局部搜索分开进行优化,对比实验表明,这种搜索策略不
但能够保证算法的收敛性,还能有效地提高搜索解的精度,增强算法的鲁棒性. 
关键词: 人工智能;进化算法;人工免疫;克隆选择算法;正交试验设计;函数优化 
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中图法分类号: TP18   文献标识码: A 

人工免疫系统(artificial immune system,简称 AIS)是受免疫学启发,模拟免疫学功能、原理和模型来解决复
杂问题的自适应系统[1].基于 Burnet等人于 1959年提出的克隆选择学说(clonal selection theory)的克隆选择算
法是人工免疫系统的三大研究分支之一(另两个为负选择算法[2]和免疫网络算法[3]),它是近几年来的一个研究
热点 ,吸引了大批学者对其进行研究 .巴西学者 de Castro 等人提出了克隆选择算法 (the clonal selection 
algorithm,简称 CLONALG)[4],随后,又在 CLONALG 的基础上提出了免疫响应网络(artificial immune network,
简称 aiNet)[5],并将其成功应用到数据压缩[6]、聚类应用[7]、高维函数优化[5]等问题中.我国学者焦李成等人将
CLONALG中的进化选择方式替换为精英选择,提出了新的克隆选择算法,并从免疫记忆、混沌、免疫优势等角
度提出了一系列改进的克隆选择算法 [8−12].英国学者 Kim,Bentley 等人提出了动态克隆选择算法(dynamic 
clonal selection algorithm,简称 dynamiCS)[13],并将其应用到计算机网络入侵检测中,取得了很好的效果.Timmis
等人随后又从生物免疫系统连续体细胞高频突变(contiguous somatic hypermutation)中抽象出一种变异算子,并
结合 CLONALG 提出了 B-cell 算法[14].意大利学者 Cutello 等人基于 CLONALG 设计了不同的高频变异操作,
提出了用于优化的免疫算法 opt-IA[15].这些算法成功地模拟了生物免疫体统的功能,也证明了人工免疫系统可
以很好地解决现实中的优化问题. 

正交试验设计[16]能够均衡地在解空间进行采样,对实验结果进行量化的分析和预测,这些优秀的特性也吸
引了算法设计领域的众多专家对其进行研究和借鉴.香港学者 Yiu-Wing Leung等人于 1999年首次将正交试验
设计应用于优化流媒体组播路由(multimedia multicast routing)的遗传算法(genetic algorithm)中,创新地提出了
正交交叉算子(orthogonal crossover),并提出了用于离散变量的正交遗传算法(orthogonal genetic algorithm,简称
OGA)[17].在 OGA 的基础上,Yiu-Wing Leung 随后又提出了适用于连续变量的量化正交遗传算法(orthogonal 
genetic algorithm with quantization,简称 OGA/Q)[18].无论是适用于离散变量的 OGA,还是适用于连续变量的
OGA/Q都成功地增强了算法全局搜索能力[18].台湾学者 Shinn-Ying Ho等人在 OGA和 OGA/Q的基础上首次
引入了正交设计的直观分析机理,提出了新的交叉算子(orthogonal array crossover,简称 OAX;又称为 intelligent 
crossover)[19].OAX 的显著特点是在对子代个体进行选择时,不是简单地从正交试验安排的个体中选择,而是运
用正交试验设计的分析机制,对正交表中每个因素的最佳水平进行预测,从而组合出理论的最佳个体和次佳个
体.台湾学者 Tsai Jinn-Tsong 等人进一步发掘正交试验设计的分析机制,创新性地将正交试验设计的信噪比
(signal-to-noise ratio,简称 SNR)引入遗传算法(genetic algorithm),提出了新算法——Hybrid Taguchi-Genetic 
Algorithm(简称 HTGA)[20].在 HTGA中,Tsai Jinn-Tsong运用 SNR对结果进行分析,预测出使实验结果最优的各
个因素水平,组合成为最佳个体.从对比实验结果来看,HTGA确实提高了算法的搜索精度和全局搜索能力. 

本文的工作是将正交试验设计引入到克隆选择操作中,设计出了适合全局搜索的基于正交试验的克隆选
择操作(clonal selection operation based on orthogonal experiment design,简称 CSO-OED).对比实验表明,该操作
能够有效地保持算法种群的多样性,特别是在算法的搜索前期具有非常快的收敛速度,在避免算法不成熟收敛
方面也有一定的贡献.本文将 CSO-OED 与典型的克隆选择操作(CSO)加以结合,设计出并联的 CSO+CSO- 
OED(I)算法和串联式的 CSO+CSO-OED(II)算法.实验结果表明,这种将全局搜索和局部搜索分开的策略不但能
够保证算法的收敛性,还能有效地提高搜索解的精度,增强算法的鲁棒性.另外,本文对比了并联式(I)型算法和
串联式(II)型算法.实验结果表明,这两种算法都能以较快的收敛速度搜索到全局极值,但相对而言,并联式算法
更具优势. 

1   相关工作 

1.1   克隆选择算法(clonal selection algorithm) 

克隆选择算法的生物学模型来自于 1959年 Burnet等人提出的著名的克隆选择学说.该学说认为,当抗原侵
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入生物体内时,生物体的免疫系统借助克隆(无性繁殖)使体内抗体激活、分化和增殖,以增加该抗体的数量,这一
过程一般会持续几个星期,直至产生出与抗原完全匹配的抗体.这时,免疫系统会使匹配抗体成熟,一部分用于
形成消灭抗原的血浆细胞,另一部分则形成生命期较长的记忆细胞,用于识别再次入侵的该种抗原.对于第 2 次
入侵的抗原,由于体内存在相应抗体,免疫响应会更加迅速和有效,消灭抗原的时间会大为缩短[21].免疫过程中
所体现出的学习、记忆、抗体多样性等生物特性,正是人工免疫系统所借鉴的. 

克隆选择算法正是借鉴克隆选择机理而形成的一种优化算法,其典型的算法流程[22,23]见算法 1. 
算法 1. 典型的克隆选择算法. 
Step 1. 随机生成初始化种群 P和记忆种群 M. 
Step 2. 计算种群 P中每个抗体的亲和度值. 
Step 3. 选择 P中亲和度最高的 n个抗体进行克隆操作和变异操作. 
Step 4. 选择 P中 j个亲和度最高抗体取代 M中 j个亲和度最低的抗体. 
Step 5. 将 P中亲和度最低的 i个抗体用随机生成的抗体取代. 
Step 6. 条件判断:如果满足终止条件,则停止进化,输出记忆抗体群 M;否则,跳往 Step 2. 
从克隆选择操作的具体步骤可以看出,在克隆选择操作中,没有传统进化算法中的交叉操作,只有变异操作

来推动抗体群进化,变异操作实现的是个体局部区域的搜索.在克隆选择算法中,克隆选择机理的实质是每个抗
体通过克隆繁殖,在其解空间的邻近区域内进行贪婪的搜索,从而选择出更加优秀的抗体代替父代抗体[4].这一
特性特别适合局部搜索,使算法的搜索精确度显著提高,在已知克隆选择算法中,搜索精度高是每个克隆选择算
法共有的优点. 

但是,进化压力迫使每个个体尽可能地搜索到局部最优值,因此,克隆选择算法面临的主要问题是如何保持
其抗体群的多样性[24].在进化的过程中,每个个体始终趋向于局部的最优解,一旦寻找到局部最优解,则很难通
过变异算子跳出该解,也正因为这个原因,研究学者纷纷在克隆选择算法中加入保持多样性的算子,如交叉算
子、高频变异算子等[9,14,15]. 

1.2   正交试验设计(orthogonal experiment design) 

正交试验设计是多因素的优化实验设计方法,也称为正交设计,一般是从实验的全部样本点中挑选出部分
有代表性的样本点进行实验,利用这些代表点所做的实验能够反映出每个因素各个水平对实验结果的影响.由
于这些代表点具有正交性,因此称这组实验为正交试验.挑选正交的样本点,安排正交试验的过程,称为正交试
验设计. 

正交试验一般用正交表(orthogonal array)来安排实验,表 1 为 4 因素(factor)、3 水平(level)的正交表,记为
LM(QN)=L9(34),其中 L 代表正交表,M 表示要做 M 次实验;QN表示有 N 个因素,每个因素有 Q 个水平.表中每一
纵列代表同一因素的不同水平;每一横行代表要运行的一次实验,实验完成后,将实验结果(yi)写在右侧. 

Table 1  Orthogonal array of L9(34) 
表 1  L9(34)的正交表 

Factor No. 
A B C D Result yi 

1 1 1 1 1 y1 
2 1 2 2 2 y2 
3 1 3 3 3 y3 
4 2 1 2 3 y4 
5 2 2 3 1 y5 
6 2 3 1 2 y6 
7 3 1 3 2 y7 
8 3 2 1 3 y8 
9 3 3 2 1 y9 

 
利用正交表来安排实验,其优点是明显的:(1) 减少实验次数.对于上述实验,如果要进行全面实验共需要

34=81次实验,而按照正交表的安排只需要 9次实验——只需要部分实验即可.(2) 样本点分布的均衡性.在正交
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表的每一列中,不同数字出现的次数相等,且都为 M/Q 次;将任意两列中同一行的两个数字看成有序数对,则每
种数对出现的次数相等,都为 M/Q2次.正交试验设计中样本点的均衡性可以通过图 1 所示的 L4(23)的空间模型
来进一步说明.图中每个轴线代表一个因素,正方体的 8 个顶点代表了全面实验的 8 个实验点,用正交表确定的
4个样本点(黑点所示)均衡散布其中.具体来说,1) 正方体每个面 4个顶点中恰有 2个点是样本点;2) 每条棱上
2 个顶点中恰有 1 个是样本点;3) 分别沿轴线方向投射,在映射面上样本点恰好完全遍布其中.这些特点适应于
一般情况. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Space model of L4(23) 
图 1  L4(23)的空间模型 

利用正交表来安排实验的另一个显著优点是可以独立地量化评价同一个因素的各个水平,从而对未进行
实验的因素组合进行预测.有如下定义: 

 ,
1

M

j k i i
i

S y F
=

= ×∑  (1) 

其中,Sj,k表示因素 j 的水平 k 对实验的主要影响,yi表示输出结果.当第 i 个实验中因素 j 的水平等于 k 时,Fi=1;
否则,Fi=0.例如,SA,1=y1+y2+y3,SA,2=y4+y5+y6,SA,3=y7+y8+y9.观察表 1可以注意到,当因素 A中同一水平的输出结果
相加时,因素 B 的水平在 3 个相加结果中恰好都存在,因此,SA,1,SA,2和 SA,3比较时,可以忽略因素 B 的影响,同理
也可以忽略 C 和 D 的影响.这样,通过比较 SA,1,SA,2和 SA,3就可以判断出因素 A 中 3 个水平对实验的不同影响.
分别计算 Sj,k就可以得到每个因素各个水平对于实验的影响,从而可以预测出最佳的因素水平组合搭配方式.通
过计算同一因素各水平主要影响的标准方差 Rst,还可以判断出各个因素对实验结果影响的剧烈程度. 

正交试验设计既保证了样本点分布的均衡性,也能在整个实验过程中独立地评价每个因素的各个水平,而
且能够估计各个因素对实验结果影响的剧烈程度.这些特性对于增加算法的搜索效率、减少函数的评价次数、
判断不同变量对函数优化的影响,必定会有十分有益的作用.文献[18]给出的一般正交表的算法构造方法产生
正交表为 LM((Q)N)=[oi,j]M×N,其中,M,Q,N满足 M=Q×(N−1)+1. 

2   基于正交试验的克隆选择操作 

本节将正交试验设计引入到智能算法中,设计出有益于全局搜索的基于正交试验设计的克隆选择操作.该
操作可以分为两个子操作:基因库(genetic library)和正交克隆操作,下面将对其进行详述. 

2.1   基因库 

从生物学的角度来讲,遗传是通过细胞核中的染色体来实现的,每条染色体是由数量不等的具有遗传信息
的基因(gene)组成的.染色体上每一个基因座(loca)代表一个独立的显性性状(如眼睛的颜色、耳垂的有无等),而
在基因座上的基因就是决定相应显性形状的信息(如眼睛是褐色的、有耳垂等).因此,依次给全部基因座选择不
同基因就决定了一个子代个体的全部性状.基因库就是这些不同基因座上全部基因的总和.每个物种基因库的
丰富程度决定了该物种多样性的程度,一个物种所包含的基因越丰富,这个物种适应环境的能力就越强[25].在遗
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Factor 2 

Factor 3 
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传进化的过程中,基因库是保持种群多样性的重要途径. 
受以上生物基因库机制的启发,本文设计基于正交试验的基因库.类似于生物学概念,基因库是由个体所有

基因座上基因组成的集合.在函数优化问题中,抗体(antibody)对应优化函数的一个解,基因座对应于优化函数中
的变量,基因对应于变量有意义的取值,基因库对应于所有变量具有代表性的取值的矩阵,它是由解空间各个变
量有限个可对算法搜索起到促进作用的值组成的矩阵. 
2.1.1   基因库的构造(construction of genetic library) 

不失一般性,本文考虑如下优化问题: 

 
min ( )
s.t.

f
 ≤ ≤

X
L X U

 (2) 

其中,X=(x1,x2,…,xN)∈RN为 N 维变量,f(X)为优化函数,L=(l1,l2,…,lN)∈RN为 N 维变量的下界,U=(u1,u2,…,uN)∈RN

为 N维变量的上界,xi∈[li,ui].一个 X就对应一个抗体,1,2,…,N表示第 1,2,…,N个基因座,xi表示第 i个基因座上 

的基因值.若每个基因座上具有 G 个代表性的值,则基因库就是一个矩阵 ,[ ]gene gene
i j G Nm ×=M .为了对基因库中的

基因进行定量评估,本文提出了基因评估矩阵 ,[ ]fitness fitness
i j G Nm ×=M .M fitness 与 M gene 中的值具有一一对应的关 

系,下面对其进行确定. 
A. 解空间量化(quantization of solution space) 
一般意义下,优化问题的变量参数均是连续变量,不能像生物学中的基因那样由一定的氨基酸组成[21],因此

要借鉴生物学中的基因库,首先要做的就是对解空间的量化操作.量化操作由式(3)完成. 

 , ( 1)
1

i i
i j i

u lx l i
Q

−
= + − ×

−
, i=1,2,…,Q (3) 

这样,每维变量被均匀地量化为Q份.量化后的解空间组成Q×N维矩阵Xquant=[xi,j]Q×N,由该矩阵中的值可以
确定 QN个不同的抗体. 

B. 构造基因库(construct genetic library) 
将基因座看作正交试验设计中的因素 ,将基因座上的基因看作正交试验设计中的水平 ,构造正交表 : 

LM((Qini)N)=[oi,j]M×N,从而得到初始抗体群:
,, ( 1),(0) [ (0)] [ ]

i j

ini ini
i j M N o j M Na x× + ×= =A ,将 Aini(0)代入优化函数计算初始 

化群体适应度值 Fini(0)=[f ini(0)]M×1,从而形成伴随矩阵[Aini(0)Fini(0)]M×(N+1). 

按照式(1),分别计算每个基因座上各个基因的适应度值 Sj,k,由此可得评估矩阵 ,[ ] ini
fitness

j k Q N
S

×
=S .由 Sj,k 

的计算过程可知,Sj,k与第 j个基因座上的第 k个基因具有一一对应的关系.在 Sfitness的每个列向量上,分别选取G
个最佳值 (本文中优化函数取最小值 ,因此最佳值是那些适应度值最小的值 ) ,组成基因评估矩阵 

,[ ]fitness fitness
i j G Nm ×=M .选择与 ,

fitness
i jm 对应的基因 ,

gene
i jx 组成基因库矩阵 ,[ ]gene gene

i j G Nx ×=M . 

这样就完成了基因库矩阵M gene和基因评估矩阵M fitness的构造.从构造过程可以看出,基因库中的基因是在
整个解空间中挑选能够促进算法搜索的各个基因座上的优秀值,是算法搜索空间中各变量参数最佳基因的组
合,因此,基因库中的基因具有全局性的特点.基因评估矩阵 M fitness是对基因库矩阵 M gene中每个基因优劣的量

化评价,与基因库矩阵 M gene具有一一对应的关系,是算法在搜索过程中选取基因的判断依据. 
2.1.2   基因库的应用(application of genetic library) 

基因库中的基因是由全局范围内挑选优秀的基因组成的,因此基因库的主要作用是保持群体的多样性,避
免算法陷入局部优值.具体操作如下: 

A. 最佳抗体预测(anticipation for best antibody).根据基因评估矩阵M fitness,从基因库矩阵M gene中选择每个 

 基因座上最优秀的基因组成预测最佳抗体 1[ ]anti anti
i Na ×=A .预测最佳抗体 Aanti 是潜在的最优抗体,它可 

能是经过正交表已安排的基因组合,也可能是正交表未安排的基因组合.通过这种正交试验的分析机
制,不仅可以得到均衡分布于解空间的抗体群,而且可以预测出除了抗体群之外的潜在优秀抗体,这就
有效地减少了算法的函数评价次数,加速了算法收敛速度. 
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B. 正交初始化(orthogonal initialization).根据基因评估矩阵M fitness,应用MonteCarlo赌轮[26]从M gene中给每

个基因座各选择M个基因,组成初始种群 A(0)=[ai,j]M×N.应用MonteCarlo赌轮的策略是出于让优秀的基
因可以被多次应用于抗体的考虑. 

C. 正交免疫基因操作(orthogonal immune genetic operation).在群体进化的每一代中,运用基因库来指导变
异操作,增强抗体群的多样性.具体做法是,在变异阶段,依照变异概率 P 对克隆增殖后的抗体进行按位
的变异,凡是被选择变异的基因,从基因库对应的基因座随机地选择基因将其代替. 

D. 正交凋亡操作(orthogonal apoptosis operation).区别于死亡,生物学中的凋亡是一个主动的过程,是生物
新陈代谢的必需[27].凋亡操作就是借鉴生物学中的凋亡机制设计而成的,一般的凋亡操作是用随机生
成新抗体的方法替代凋亡的抗体,而正交凋亡操作是用基因库中新产生的抗体来代替凋亡抗体,其产生
方法与由基因库矩阵 M gene产生初始种群的方法相同. 

基因库代替了部分传统上需要随机产生数据的方法,对比实验表明,它增强了算法在全局范围内的寻优能
力,有效地增强了算法的多样性,能够避免算法的不成熟收敛. 

2.2   正交克隆操作(orthogonal clonal operation) 

在典型的克隆操作中,每个父代抗体通过无性繁殖复制为相同的多个子代抗体,然后通过变异操作将这些
子代抗体散布于父代抗体的临近区域中.子代抗体具有随机分布特性,算法不能保证抗体在解空间内均匀分布,
搜索效率很低,搜索容易陷入局部优值,搜索精度不高.为了克服这一缺点,本文将正交试验设计引入到克隆选
择算法中,提出了正交克隆操作.正交克隆操作与传统方法最大的区别就是应用正交试验设计中实验点均衡分
布的特性,让每个克隆的子代抗体在以父代抗体为中心的局部空间中均衡分布.这样做可以使算法的搜索效率
得到很大的提高.假设对抗体 A=[ai,j]1×N实施正交克隆操作,则具体步骤如下: 
2.2.1   确定搜索空间(decide the search space) 

对于不同的抗体,正交克隆操作首先确定搜索空间.当对抗体[a i ,j]1×N 进行操作时,其正交搜索空间是以 

[ai,j]1×N为中心的一个 N维空间,各个边长为上、下界限的 1
Qω ×

,即 

 
1

, ,2 2

N

i

i i i i
i j i i j

u l u la x a
Q Qω ω=

     − − − ≤ ≤ +      × × × ×      
X ∩  (4) 

其中,X=(x1,x2,…,xN),ω是自适应系数,控制着正交搜索空间的大小,也影响着基于正交克隆操作的搜索精度.考
虑到基因库基因之间的距离为上、下界限的 1/Q,本文以进化代数 gen的负指数形式给出ω=c−gen,c∈(1,1.5),这样,
随着进化代数的增加,基于正交克隆操作的搜索精度也在提高.对于位于解空间边界的抗体,搜索的空间会有部
分超出解空间,此时将舍去对解空间以外区域的搜索. 
2.2.2   确定正交表的因素(choose the factors of orthogonal array) 

正交克隆增殖操作就是根据正交试验设计,在已经确定的搜索空间里均衡地产生子代抗体的操作.在应用
正交试验设计构造正交抗体之前,首先需要确定参加正交试验的各个因素,针对因素的不同划分,本文提出两种
策略来确定正交试验的因素,即分裂法和组合法. 

分裂法是在所有基因座中,按照一定的策略将所有基因座分裂为两部分:(1) 参加正交试验的基因座;(2) 
不参加正交试验的基因座.将参加正交试验的每一个基因座作为参加正交试验的因素,安排正交表,而将未被选
中的基因座仅仅通过复制操作,然后与正交表进行按位合并即可.每组基因位于其分裂前相应的基因座位置,从
而组成克隆增殖后的子代抗体.分裂法的实质是在搜索空间内确定一个低维子空间进行搜索,而对该子空间的
补空间不进行搜索.它实现了对不同基因座进行更具针对性的搜索(对结果影响剧烈的基因座被挑中的概率较
大).在低维子空间内,基因的分布具有均衡性,从而增加了群体的多样性,提高了算法的搜索效率.这适合于优化
函数的参数数量较多、各个参数比较独立的情况. 

组合法是将多个基因座进行组合,作为一个统一的因素来参加正交试验,每一个因素含有一个或者多个基
因座,参加正交试验时,同一因素代表的所有基因座同增、同减,作为整体,按照相同的比例进行量化操作.组合法
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是将搜索空间通过变量的合并化一进行降维,缩减为低维空间,适合于优化函数的不同变量相互影响的情况. 
不失一般性,设正交试验的因素数目为 Vclonal,水平数为 Qclonal,共有 Mclonal种排列组合,对抗体 A=(a1,a2,…, 

aN)进行正交克隆增殖操作.分裂法根据极差 Rst 应用 MonteCarlo 赌轮 [26],选择出 Vclonal 个不同的基因座 

1 2[ , ,..., ]clonalV
loca loca loca=Loca ,这样做保证了对抗原反应剧烈的基因座会以更高的概率被选中.组合法是对抗 

体 A 的基因座进行组合,划分为 Vclonal 个部分,分别为[ai,1,ai,2,…,ai,part(1)],[ai,part(1)+1,ai,part(1)+2,…,ai,part(2)],…, 

, ( 1) 1 , ( 1) 2 , ( )
[ , ,..., ]clonal clonal clonali part V i part V i part V
a a a

− + − +
,将每个部分看作一个整体,作为一个因素参加正交试验.虽然每个部 

分有多个基因座,但统一根据正交表的同一列来取值,从而构造出正交克隆抗体群. 
2.2.3   正交克隆增殖操作(orthogonal clonal propagation operation) 

正交克隆增殖操作是根据确定的搜索空间和正交表的因素设计正交表,产生子代抗体的操作.由于正交表
的因素分别按照分裂法和组合法确定,下面分别按照两种方法给出正交克隆增殖操作. 

A. 分裂法.首先结合选出的基因座 1 2[ , ,..., ]clonalV
loca loca loca=Loca ,按照公式(3),对公式(4)确定的搜索空间 

进行量化,得到: 

 , , ( 1)
2 ( 1)

j j j jquant
i j i j clonal

u l u l
x a i

Q Q Qω ω
− −

= − + − ×
× × × × −

 (5) 

其中,i=1,2,…,Qclonal, 1 2, ,..., clonalV
j loca loca loca= .构造正交表 ,(( ) ) [ ]

clonal

clonal clonal clonal
clonal V clonal

i jM M V
Q o

×
=L ,从而得到子

代抗体的正交部分基因:
,

, ( 1),
( ) [ ( )] [ ]clonal clonal clonal clonal clonal

i j

orth orth quant
i j M V o j M V

k a k x
× + ×

= =A ,将未被选中的其他 N−Vclonal位基因

座 1 2[ , ,..., ]clonal
remain remain remain remain

N V
a a a

−
=A 仅进行复制:

( )
[ , ,..., ] clonal clonal

remain remain remain T
M N V× −

A A A ,其中,[A]T 表示对行向量 

的转制.将 Aorth(k)和 Aremain进行合并,组成克隆增殖后的子代抗体 Aoffspring(k),在合并过程中,每个基因返回到对
应基因座所在列的位置. 

 ,
,

,

,
( ) [ ]

,
clonal

orth
i joffspring offspring

i j M N remain
i j

a j
k a

a j×

 ∈= = 
∉

Loca
A

Loca
 (6) 

B. 组合法.开始与分裂法相同,对整个搜索空间进行量化和构造正交表.然后,根据抗体 A 的 Vclonal 个部分 
[ai,1,ai,2,…,ai,part(1)],[ai,part(1)+1,ai,part(1)+2,…,ai,part(2)],…,

, ( 1) 1 , ( 1) 2 , ( )
[ , ,..., ]clonal clonal clonali part V i part V i part V
a a a

− + − +
,确定克隆增殖 

的子代抗体,每个部分的不同基因座具有一致的水平,同增、同减,统一根据正交表的同一列来取值,从而构造出
正交克隆抗体群.对第 m个部分[ai,part(m−1)+1,ai,part(m−1)+2,…,ai,part(m)],由正交表构造的水平如下: 

 ,
, ( 1),

[ ( )]

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

clonal
i m

orth quant
i j o j

a k x

j part m part m part m
+

  =   
 = − + − +

 (7) 

将各个基因座上产生的子代抗体的基因组合在一起,就组成克隆增殖后的子代抗体 Aoffspring(k). 

2.3   CSO-OED 

将基因库和正交克隆操作按照一定的方式进行联合 ,本文提出基于正交试验的克隆选择操作 (clonal 
selection operation based on orthogonal experiment design,简称 CSO-OED),该操作的流程见算法 2. 

算法 2. 基于正交实验的克隆选择操作(CSO-OED). 
Step 1. 构造基因库:基因库矩阵 Mgene和基因评估矩阵 Mfitness. 
Step 2. 正交初始化:应用 MonteCarlo 赌轮,从基因库中给每个基因座各选择 M−1 个基因,加上预测抗体

Aanti,组成 M个抗体. 
Step 3. 正交克隆增值操作:分别对每个抗体进行正交克隆操作. 
Step 4. 正交免疫基因操作:采用基因库指导变异操作. 
Step 5. 克隆选择:计算变异后子代抗体的适应度值,选择最优秀的抗体与父代抗体进行比较,选择其中优

秀者作为新的子代抗体. 
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Step 6. 正交凋亡操作:采用基因库指导凋亡操作. 
Step 7. 条件判断:满足条件,算法结束搜索;不满足条件,跳转到 Step 3继续搜索. 

3   算法描述 

克隆选择算法具有强有力的局部搜索能力,搜索解的精度很高,但在保持群体多样性方面有志欠缺,容易出
现不成熟收敛,而正交试验设计能够保证解在解空间的均匀散布性.根据这一特性,本文将 CSO-OED 与典型的
克隆选择算法相结合,设计出了局部搜索+全局搜索的两种算法: 

A. 并联式的克隆选择操作+基于正交试验的克隆选择操作(CSO+CSO-OED(I)). 
B. 串联式的克隆选择操作+基于正交试验的克隆选择操作(CSO+CSO-OED(II)). 

3.1   CSO+CSO-OED(I) 

CSO+CSO-OED(I)的流程如图 2所示. 
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Orthogonal immune 
genetic operation

Simple immune 
genetic operation

Clonal selection Clonal selection
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Simple apoptosis 
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Judgement Judgement

Stop
 

Fig.2  Flow chart of CSO+CSO-OED(I) 
图 2  CSO+CSO-OED(I)流程图 

可以看出,本算法的最大特色是,算法在搜索过程中使用局部搜索和全局搜索分开的并联机制,应用偏重于
局部搜索的 CSO进行局部搜索,应用偏重于全局搜索的 CSO-OED进行全局搜索,当进化完一代后,局部搜索与
全局搜索互换交流搜索信息.为了加以区别,将基于正交试验的克隆选择操作应用于记忆抗体的进化,而将典型
克隆选择操作应用于一般抗体群的进化.两者的区别如下: 

A. 在初始化(initialization)过程中,记忆抗体群(memory antibody)的产生是由基因库产生的;抗体群由正交
初始化(orthogonal initialization)群体 Aini(0)中最优秀的抗体直接组成. 

B. 记忆抗体群应用正交克隆增殖操作(orthogonal clonal propagation operation);抗体应用一般的克隆增殖
操作(simple clonal propagation operation). 

C. 记忆抗体群应用基因库指导的正交免疫基因操作(orthogonal immune genetic operation)和正交凋亡操
作 (orthogonal apoptosis operation);抗体群应用一般的基于按位变异的免疫基因操作操作 (simple 
immune genetic operation)和凋亡操作(simple apoptosis operation). 

D. 每一代进化结束后,记忆抗体将其最优秀的抗体传递给抗体群,而抗体群不将抗体信息传递给记忆抗
体群.之所以只将记忆抗体群中的最优抗体传递给抗体群,是由于记忆抗体群偏重于全局搜索,而抗体
群偏重于局部搜索,具有更高的精度. 
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3.2   CSO+CSO-OED(II) 

CSO+CSO-OED(II)的流程如图 3所示. 
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Fig.3  Flow chart of CSO+CSO-OED(II) 
图 3  CSO+CSO-OED(II)流程图 

可以看出 ,与 CSO+CSO-OED(I)相比 ,CSO+CSO-OED(II)是将局部搜索和全局搜索串联在一起 ,CSO 与
CSO-OED相互轮流交替进行搜索.首先进行的是抗体群的进化,其初始值来源于正交初始化群体 Aini(0),待其进
化一代结束后,将抗体群直接全部传递给记忆抗体群进行进化,待记忆抗体群进化完成后,进行条件判断,如果
满足结束条件,则停止算法搜索;否则,记忆抗体群将其值传递给抗体群进行下一代的进化,周而复始,直至满足
终止条件. 

4   算法有效性验证 

4.1   对经典函数进行优化搜索 

为了验证算法的性能 ,本文应用 9 个被广泛采用的经典测试函数 (见附录 )对 CSO+CSO-OED(I), 
CSO+CSO-OED(II),OGA/Q[18]和标准粒子群算法(PSO)[28]进行对比测试.为了使每种算法充分搜索,设定终止条
件是函数评价次数为 20 000次,每种算法独立运行 30次.统计结果见表 2. 

在表 2 中,最优值、最劣值分别是指算法 30 次搜索到的最优的、中间的和最差的全局最优值.从以上对 9
个经典测试函数的测试数据可以看出,CSO+CSO-OED(I)和 CSO+CSO-OED(II)均有能力搜索到更加精确的最
优值,好于 OGA/Q 和 PSO.从 30 次搜索中各种算法搜索的最劣值可以看出,CSO+CSO-OED(I)拥有 5 个最优,4
个次优;CSO+CSO-OED(II)拥有 5 个最优,2 个次优.相比之下,OGA/Q 和 PSO 的表现就差了很多,特别是对
f2,f3,f6,f7 和 f9,OGA/Q 和 PSO 明显陷入了不成熟收敛 ,其最劣值的数量级远远高于 CSO+CSO-OED(I)和
CSO+CSO-OED(II)搜索的值,这说明 CSO+CSO-OED(I)和 CSO+CSO-OED(II)具有更高的成功率和更强的鲁棒
性.从 30 次搜索中各种算法搜索的中间值可以看出,除了在 f4的中间值 CSO+CSO-OED(II)略差于 PSO(同一个
数量级比较 )以外 ,CSO+CSO-OED(I)和 CSO+CSO-OED(II)均好于 OGA/Q 和 PSO.而在标准方差一栏中 , 
CSO+CSO-OED(I)和 CSO+CSO-OED(II)算法优秀的鲁棒性和搜索最优解精确性再次得到证明:除了在 f5 的搜

索上 CSO+CSO-OED(II)差于 PSO 以外 ,在其他函数上 ,CSO+CSO-OED(I)和 CSO+CSO-OED(II)明显好于
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OGA/Q和 PSO.在一些函数中,如 f1,f2,f3,f5,f6,f7,f8和f9,本文提出的算法搜索最优解标准方差比 OGA/Q和 PSO至
少要好 12个数量级. 

Table 2  Experimental results on 9 classical benchmark functions 
表 2  9个经典函数的实验结果 

 The best reaching value 
 CSO+CSO-OED(I) CSO+CSO-OED(II) OGA/Q PSO 

f1 −1.256948e+004 −1.256948e+004 −1.256942e+004 −1.095082e+004 
f2 0 0 0 2.188908e+001 
f3 8.881784e−016 8.881784e−016 1.000467e−001 4.954562e−005 
f4 0 0 0 5.738470e−007 
f5 1.570544e−032 1.570544e−032 8.866527e−004 1.472335e−009 
f6 1.349783e−032 1.349783e−032 3.741506e−003 1.272269e−007 
f7 0 8.236092e−084 6.285746e−000 2.679471e−008 
f8 1.951784e−006 1.945260e−004 1.471729e−004 6.356012e−003 
f9 0 0 0 4.440892e−014 
 The worst reaching value 
 CSO+CSO-OED(I) CSO+CSO-OED(II) OGA/Q PSO 

f1 −1.256948e+004 −1.256948e+004 −1.250436e+004 −9.272909e+003 
f2 0 0 2.123545e−000 5.173780e+001 
f3 7.993605e−015 8.881784e−016 5.088814e−000 2.117243e−003 
f4 9.857284e−003 1.299903e−001 4.535828e−000 1.026111e−001 
f5 3.509917e−021 7.505341e−001 4.552832e+005 1.072067e−001 
f6 2.277165e−020 1.349783e−032 1.500286e+006 1.098788e−002 
f7 7.174648e−043 4.278249e−047 5.332908e+002 1.983468e−005 
f8 1.830208e−004 1.213231e−002 7.380042e−004 1.888119e−002 
f9 2.746727e−025 2.442697e−024 7.646252e−001 4.984912e−007 
 Median reaching value 
 CSO+CSO-OED(I) CSO+CSO-OED(II) OGA/Q PSO 

f1 −1.256948e+004 −1.256948e+004 −1.255268e+004 −9.805903e+003 
f2 0 0 5.835239e−001 3.084370e+001 
f3 8.881784e−016 8.881784e−016 1.213292e−000 4.181567e−004 
f4 0 1.354669e−002 1.258491e−000 1.231953e−002 
f5 1.570544e−032 1.570544e−032 1.212092e−001 2.108421e−008 
f6 2.462633e−024 1.349783e−032 4.934904e−000 2.464084e−006 
f7 4.668282e−051 8.814972e−051 5.435002e+001 1.040477e−006 
f8 6.683415e−005 2.477782e−003 2.638256e−002 1.170649e−002 
f9 5.973397e−026 1.074998e−025 3.980195e−001 1.643156e−008 
 Standard deviation 
 CSO+CSO-OED(I) CSO+CSO-OED(II) OGA/Q PSO 

f1 4.866568e−012 4.721264e−012 1.714526e+001 3.941987e+002 
f2 0 0 7.323107e−001 8.404605e−000 
f3 1.588821e−015 0 1.385042e−000 6.098531e−004 
f4 2.685081e−003 2.928765e−002 1.229672e−000 2.925425e−002 
f5 7.835399e−022 2.323148e−001 1.017832e+005 2.397213e−002 
f6 5.061555e−021 2.808011e−048 3.603391e+005 2.452591e−003 
f7 1.604300e−043 9.538100e−048 1.239749e+002 6.542510e−006 
f8 4.370936e−005 3.945353e−003 2.095701e−002 3.970775e−003 
f9 7.119982e−026 7.130794e−025 2.583917e−001 1.304965e−007 

 
各个函数的 30 次优化结果箱图如图 4 所示 .其中 ,横轴上 I 代表 CSO+CSO-OED(I),II 代表

CSO+CSO-OED(II),O 代表 OGA/Q,P 代表 PSO.从图 4 的 9 个箱图中可以看出 ,CSO+CSO-OED(I)和
CSO+CSO-OED(II)在对这 9 个经典优化函数的搜索中 ,无论在搜索的成功率上还是在搜索精度上均好于
OGA/Q和 PSO. 
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Fig.4  Box plots of the results on 9 classical benchmark functions 
图 4  9个经典函数对比测试结果箱图 

图 5给出算法对这 9个函数搜索的在线平均图:各种算法对函数进行独立优化 30次,然后取每个迭代搜索
到最优值 30次的平均,然后画出各种算法的在线搜索曲线. 

由于 PSO无论在收敛速度上还是在精确度上都明显劣于其他 3种算法,存在多个数量级的差异,因此,为了
便于观察,本文在这里只画出 CSO+CSO-OED(I),CSO+CSO-OED(II)和 OGA/Q的群体进化函数,如图 5所示.其
中,实线代表 CSO+CSO-OED(I),点线代表 CSO+CSO-OED(II),点划线代表 OGA/Q. 

从图 5中可以看出,本文提出的 CSO+CSO-OED(I)和 CSO+CSO-OED(II)在收敛速度上均优于OGA/Q,特别
是在搜索到最优值附近时,本文提出的算法能够继续向最优值进行搜索,提高搜索解的精度;而 OGA/Q 则陷入
停滞状态,无法搜索到更加精确的解. 

从对以上 9 个经典函数优化的统计结果来看,CSO+CSO-OED(I)和 CSO+CSO-OED(II)均好于 OGA/Q 和
PSO.本文提出的这两种算法,相对而言,CSO+CSO-OED(I)更加优秀一些,但并不明显.因此,本文在后面对 6个复
杂函数的优化搜索中,将进一步对 CSO+CSO-OED(I)和 CSO+CSO-OED(II)进行深入比较和研究. 
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Fig.5  Mean values versus generations over 30 independent runs on 9 classical benchmark functions 
图 5  对 9个经典函数独立测试 30次的平均值迭代曲线 

4.2   对复杂函数进行优化搜索 

实际的优化问题往往非常复杂,为了验证算法的有效性,本文采用 6 个复杂的函数[29]对该算法作进一步的

验证.这些函数非常复杂,是由多个函数经过旋转、平移等操作叠加而成的,最优值的位置具有非对称性和随机
性.我们分别将本文提出的算法、OGA/Q和标准粒子群算法(PSO)应用于这 6个函数进行对比.考虑到这 6个函
数非常复杂 ,算法很难搜索到全局最优值 ,因此 ,对比实验策略为 :选取足够多次函数评价次数 (设定为 
50 000次),让每种算法搜索到尽可能好的最优值.各种算法 30次搜索的统计结果如图 6所示.其中,横轴上 I代
表 CSO+CSO-OED(I),II代表 CSO+CSO-OED(II),O代表 OGA/Q,P代表 PSO.从这些图中可以看出,尽管除了对
f1 和 f2 以外没有一种算法能够搜索到函数的全局最优值(全局最优值为 0),但仍然可以比较出算法的优劣. 
CSO+CSO-OED(I)和 CSO+CSO-OED(II)对 f1,f2,f4,f5,f6的搜索均好于 OGA/Q 和 PSO,特别是对 f1,f2,f6的搜索.在
对 f3的搜索中,CSO+CSO-OED(I)和 PSO 基本上都好于 CSO+CSO-OED(II)和 OGA/Q.而从最优解的稳定性来
看,CSO+CSO-OED(I)的搜索更为出色.本文提出的算法在求解精度上均好于其他算法,且本算法的搜索成功率
和稳定性均好于其他算法. 
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Fig.6  Box plots of the results on 6 complex functions 
图 6  6个复杂函数对比测试结果箱图 

4.3   本文提出的3种算法的比较 

为了区别研究局部搜索和全局搜索两种策略对算法的影响,本文设计如下实验:只用局部搜索部分 CSO、
只用全局搜索部分 CSO-OED、使用局部+全局搜索的并联形式 CSO+CSO-OED(I)和使用局部+全局搜索的串
联形式 CSO+CSO-OED(II)对这 6 个函数进行优化测试,实验中设定终止条件仍为函数评价次数为 50 000 次,
实验结果见表 3. 

Table 3  Experimental results on 6 complex functions for the tree proposed algorithms 
表 3  本文提出的 3种算法对 6个复杂函数的实验结果 

The best reaching value The worst reaching value 
 

CSO-OED CSO CSO+CSO-OED 
(I) 

CSO+CSO-OED 
(II) CSO-OED CSO CSO+CSO-OED 

(I) 
CSO+CSO-OED 

(II) 
f1 8.7948E+01 7.2000E−19 1.5329E−19 8.1568E−16 1.2197E+02 2.0000E+02 2.7990E−13 9.8555E−08 
f2 8.1004E+01 6.0864E+00 7.5240E+00 2.3214E+00 9.8805E+01 3.3030E+02 1.8133E+01 2.0000E+02 
f3 2.9548E+02 1.7413E+02 7.3583E+01 1.6254E+02 4.3257E+02 9.0000E+02 1.4278E+02 3.2741E+02 
f4 3.8209E+02 4.4501E+02 2.8828E+02 2.9996E+02 4.5988E+02 9.0000E+02 3.4973E+02 4.3097E+02 
f5 6.5566E+01 4.2266E+01 3.8849E+00 1.1397E+01 8.3780E+01 1.1390E+02 8.5873E+00 3.2638E+01 
f6 4.3287E+02 9.0000E+02 4.0237E+02 4.0155E+02 5.3116E+02 9.0000E+02 5.0042E+02 5.2161E+02 

Median reaching value Standard deviation 
 

CSO-OED CSO CSO+CSO-OED 
(I) 

CSO+CSO-OED 
(II) CSO-OED CSO CSO+CSO-OED 

(I) 
CSO+CSO-OED 

(II) 
f1 1.0730E+02 3.3000E−10 2.8000E−13 1.8070E−10 1.2586E+01 6.7495E+01 1.5160E−13 1.3778E−07 
f2 9.1733E+01 4.3957E+01 1.4660E+01 1.5540E+01 4.9551E+00 1.2405E+02 2.9704E+00 5.7417E+01 
f3 3.6198E+02 2.6786E+02 1.5234E+02 2.4024E+02 3.8653E+01 2.0933E+02 2.1790E+01 4.0981E+01 
f4 4.2163E+02 5.9904E+02 3.2551E+02 3.4608E+02 2.4732E+01 1.2795E+02 1.9988E+01 3.4046E+01 
f5 7.7628E+01 7.3455E+01 8.5193E+00 3.0848E+01 5.6767E+00 2.1897E+01 1.6898E+00 7.3991E+00 
f6 4.3753E+02 9.0000E+02 5.0467E+02 5.0201E+02 4.4602E+01 0.0000E+00 2.9931E+01 3.6041E+01 

 
从表 3可以得出: 
1. 最优值.进行 30 次算法测试,各种算法获得的最优值相互比较,CSO+CSO-OED(I)测到 4 个最优值,1 个
次优值,1个第三优值;CSO+CSO-OED(II)搜索到 2个最优值,3个次优值,1个第三优值;CSO算法搜索到
2个次优值,2个第三优值,2个最差值;CSO-OED算法测到 2个第三优值,4个最差值.这说明:1) 在解的
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精确性上,使用局部搜索+全局搜索的策略好于只使用局部搜索和只使用全局搜索的策略;2) 可以注意
到,只要局部算法能够搜索到最优值附近,就有能力搜索到比较精确的全局最优值,局部搜索算法在精
度上好于全局搜索算法. 

2. 最劣值.进行 30 次算法测试,各种算法获得的最劣值相互比较,CSO+CSO-OED(I)测到全部 6 个最优
值;CSO+CSO-OED(II)搜索到 5个次优值,1个第三优值;CSO算法测到 6个最差值;CSO-OED算法测到
1个次优值,5次第三优值.这说明:1) 在成功跳出局部优值的能力方面,使用局部搜索+全局搜索的策略
好于只使用局部搜索和只使用全局搜索的策略,特别是并联的局部搜索+全局搜索策略更加优良.这主
要是串联的联合搜索策略局部搜索和全局搜索间隔执行,每次执行完全局搜索后即向局部搜索交接数
据,进行局部搜索,这样就破坏了全局搜索的连贯性,降低了全局搜索算法中抗体群的多样性;2) 单独使
用局部搜索或使用全局搜索,都不能成功地避免不成熟收敛问题,但相比而言,全局搜索能够比较有效
地跳出局部优值点,更容易避免不成熟收敛,而局部算法更容易陷入函数编造者精心设计的局部最优
值(100,200,300,400,500,600,700,800,900)之中. 

3. 中间值.进行 30 次算法测试,各种算法获得的中间值相互比较,CSO+CSO-OED(I)测到 5 个最优值,1 个
第三优值;CSO+CSO-OED(II)搜索到 6 个次优值;CSO 算法测到 3 个第三优值,3 个最差值; CSO-OED
算法搜索到 1个全局最优值,1个第三优值,4个最差值.这说明:1) 在解的稳定性方面,使用局部搜索+全
局搜索的策略好于只使用局部搜索和只使用全局搜索的策略;2) 在进行算法有效性验证的过程中我
们注意到,f6 对于任何一种算法都是一个“灾难”,它有很多局部优值点,各种算法很难从中跳出来.从以
上的数据也可以注意到,各种算法对函数 6的搜索最不成功.而相对而言,全局搜索算法对函数 6的搜索
比较成功,甚至好于局部搜索+全局搜索的组合算法.这也说明全局搜索在保持群体多样性和避免不成
熟收敛方面具有更加优秀的能力. 

4. 标准方差 .各种算法获得的标准方差相互比较 ,CSO+CSO-OED(I)得到 5 个最好值 ,1 个次好值 ; 
CSO+CSO-OED(II)得到 1个次好值,5个第三好值;局部搜索算法得到 1个最好值,5个差值;全局搜索算
法测到 4个次好值,1个第三好值,1个差值.注意到,在对 f6的测试过程中,局部搜索算法的最优值、最劣
值和中间值均为 900,这说明局部搜索算法在对函数 f6 最优值进行搜索的过程中,均陷入了局部极值
(900),而且从实际的搜索曲线观察,局部搜索算法在搜索的前 5代即可搜索到 900,但直至最终的 400多
代也不能取得任何进步.因此,局部搜索算法对 f6搜索得到的标准方差为 0就不足为奇.这不能反映出局
部搜索算法对函数 f6 的搜索能力更强 ,应加以忽略 .因此 ,从标准方差这一栏可以看出 , 
CSO+CSO-OED(I)>CSO+CSO-OED(II)>CSO-OED算法>CSO算法.这一结果进一步表明全局搜索算法
具有很强的全局搜索能力,局部搜索算法则更容易陷入局部极值.而使用局部搜索+全局搜索的策略综
合性能最好,成功率最高,搜索解最稳定.无论在避免不成熟收敛上,还是在搜索精度上,均表现最好. 

将 30次得到的结果画出箱图,如图 7所示. 
由图 7可以看出,在对 f2,f3,f4,f5的优化搜索中,第 3列和第 4列的值明显好于第 1列和第 2列的值,这说明局

部搜索+全局搜索的效果好于只使用全局搜索和只使用局部搜索得到的效果.在对 f1的搜索中,第 3列和第 4列
与第 2 列的值近乎相同,而第 1 列的值比第 2 列和第 3 列高出一个数量级,这说明,当算法搜索到全局最优值附
近时,局部搜索的效果要好于全局搜索的效果.在对 f6的搜索中,第 3列和第 4列与第 1列的效果几乎相同,但距
离真正的全局最优值(0)还存在差距,甚至第 1 列的平均值要好于第 3 列和第 4 列的平均值,而第 2 列的值明显
陷入了局部最优值,这说明,在避免不成熟收敛的能力上,CSO-OED搜索算法好于 CSO搜索算法. 

对 6个函数分别只用局部搜索部分 CSO和只用全局搜索部分 CSO-OED进行优化,其搜索的在线迭代曲线
如图 8 所示.其中,实线代表 CSO-OED 搜索,点划线代表 CSO 搜索.由图中可以看出,在对 f2,f3,f4,f5,f6 的优化

中,CSO-OED 搜索到的全局最优值的均值均小于 CSO,特别是从对 f4,f6的搜索可以看出,CSO 完全陷入了局部
优解,无法成功跳出.相比之下,CSO-OED 能够更加成功地跳出局部优解.从对 f1的搜索可以看出,在都能搜索到
全局最优解附近时,局部搜索算法能够搜索到更加精确的全局最优解.这也进一步说明,本文提出的 CSO-OED
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确实能够提高算法的全局搜索能力,能够有效地避免算法不成熟收敛. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.7  Box plots of the experimental results on 6 complex functions for the three proposed algorithms 
图 7  本文提出的 3种算法对 6个复杂函数实验结果的箱图 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

f1 f2 f3 
 
 
 
 
 
 
 
 

f4 f5 f6 

Fig.8  Mean values versus generations over 30 independent runs on 6 complex functions 
for CSO and CSO-OED 

图 8  CSO与 CSO-OED对 6个复杂函数独立测试 30次的平均值迭代曲线 

另外,记录 CSO+CSO-OED(I)和 CSO+CSO-OED(II)对 f6进行 30 次优化的迭代曲线,如图 9 所示.实线代表
CSO-OED 部分每代的搜索迭代曲线,点划线代表 CSO 部分每代的搜索迭代曲线.从该图中可以看出,在局部优
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值(如图 9(a)所示的 900,550,500、图 9(b)所示的 740,700,600,550)处,局部搜索算法容易陷入停滞状态,而全局搜
索算法则能够比较容易地跳出局部最优值点;在搜索的前期,实线大多数时间是在点划线的下方,这说明在前期
搜索中,全局搜索更加容易跳出局部最优值,搜索到新的最优值;在搜索后期,全局搜索出现停滞状态,而局部搜
索则能够搜索到更加准确的最优值,局部搜索的局部搜索能力明显强于全局搜索,局部搜索可以保证算法搜索
到更加精确的解.全局搜索部分确实起到了避免不成熟收敛的作用,局部搜索部分确实起到了提高解的准确性
的作用. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) CSO+CSO-OED(I) (b) CSO+CSO-OED(II) 

Fig.9  Mean values versus generations over 30 independent runs on f6 for 
CSO+CSO-OED(I) and CSO+CSO-OED(II) 

图 9  CSO+CSO-OED(I)和 CSO+CSO-OED(II)对 f6独立测试 30次的平均值迭代曲线 

5   结论与展望 

本文将正交试验设计技术引入到克隆选择操作中,设计出基于正交试验的克隆选择操作,并将其加入到典
型的克隆选择算法中,设计出并联的 CSO+CSO-OED(I)算法和串联式的 CSO+CSO-OED(II)算法.大量对比结果
表明,CSO+CSO-OED(I)算法和 CSO+CSO-OED(II)算法在函数优化中是有效的,具有搜索精度高、鲁棒性强的
优点.这种将全局搜索和局部搜索分开的策略能够有效地提高算法搜索的效率和精度.另外,将适合局部搜索的
CSO 和适合全局搜索的 CSO-OED 进行对比实验,结果表明,本文设计的适合全局搜索的操作是有效的,全局搜
索在算法搜索前期收敛速度快于局部搜索,全局搜索具有更强的跳出局部极值的能力. 

今后的工作将放在以下几个方面:1) 继续研究提高智能算法的全局搜索和避免早熟的能力,将新的机制引
入到免疫算法中;2) 从理论上研究全局搜索的数学模型,从理论的角度证明全局搜索的有效性;3) 将算法用于
指导具体问题中. 
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附录. 9个经典的测试函数及其性质 

Table 4  Nine classical benchmark functions 
表 4  9个经典的测试函数 
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