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基于种群分类的变尺度免疫克隆选择算法


郭忠全，王振国，颜　力
（国防科技大学 航天与材料工程学院，湖南 长沙　４１００７３）

摘　要：提出了一种基于种群分类的变尺度免疫克隆选择算法。该算法通过对目标函数进行非线性尺度
变换，突出了全局最优解的优势地位；建立记忆子群实现了种群代际进化信息的交换；依据亲和度将抗体分为

精英子群、普通子群、劣等子群，并对其分别执行自适应高斯变异、均匀变异和消亡更新等策略，增强了算法的

局部和全局搜索能力。引入小生境技术提高了抗体分布的多样性，进而克服了算法的早熟。采用经典测试函

数和星载天线结构优化问题对算法进行了测试，测试结果表明本算法寻优能力较经典克隆选择算法和标准

遗传算法有较大改善，且计算复杂度并无显著增加。
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　　免疫系统是一个高效的生物信息处理系统，
具有分布式、自组织、自适应、鲁棒性等特点［１］。

人工免疫系统（ＡＩＳ）是在生物免疫机制启发下产
生的新兴智能系统，已在机器学习、计算机安全、

智能计算等领域得到了广泛的应用。ＤｅＣａｓｔｒｏ
基于免疫克隆选择学说提出了克隆选择算法［２］

（ＣＬＯＮＡＬＧ）。该算法通过对抗体种群进行克隆
扩增和高频变异实现了多模态函数的优化，并表

现出较好的解决复杂工程优化问题的潜力［３－５］。

但是，由于单一变异规则缺乏对个体特性差异的

考虑［６－７］，种群代际之间也没有有效的信息交

流，因而搜索的盲目性降低了算法的整体效率。

此外，搜索过程中缺少对种群多样性的控制，使算

法存在陷入早熟而不能收敛到全局最优解的风

险［８］。针对上述问题，本文提出一种新的免疫算

法———变尺度免疫克隆选择算法（ＭｕｔａｔｉｖｅＳｃａｌｅ
ＩｍｍｕｎｅＣｌｏｎａｌＳｅｌｅｃｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＭＳＩＣＳＡ）。算
法通过对目标函数进行非线性尺度变换，突出全

局最优解的优势地位以便于问题求解；选取亲和

度较高的抗体组成记忆子群直接进入下代种群，

以实现种群代际的信息交流；依据亲和度将种群

划分为多个子群，对精英子群执行高斯变异以增

强算法的局部搜索能力，对普通子群执行均匀变

异以扩展全局搜索能力，对劣等子群执行随机替

代以维持种群的多样性；根据当前种群的进化状

态自适应调整变异算子的步长以加速算法收敛速
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度；选择算子中引入基于小生境的多样性控制策

略以有效避免算法的早熟。

１　变尺度免疫克隆选择算法

１１　算法描述

不失一般性，考虑连续对象的极大值问题

ｍａｘ( )ｆＸ，其中 Ｘ＝ ｘ１，ｘ２，…，ｘ( )ｎ ，ｘｉ∈ ｘｌ，ｘ( )ｕ ，
ｉ＝１，２，…，ｎ。若求极小值，将目标函数改为
ｍｉｎ－ ( )ｆＸ即可。

（１）抗体初始化。抗体对应优化问题的候选
解集，可采用多种编码形式，记为Ａ＝ ( )ｅＸ。本算
法采用实数编码形式，避免了对抗体进行编码和

解码等步骤。按照均匀分布，在解空间上进行随

机采样，形成规模为Ｎ的初始种群Ｐ( )０。
（２）非线性尺度变换。亲和度主要用于对抗

体质量的评估，体现了抗体对抗原的识别程度，其

本质 是 目 标 函 数 值 域 的 映 射 Ｆ＝ ( )ｇ ｆ。
ＣＬＯＮＡＬＧ算法［２］直接利用目标函数作为亲和度

函数，对于不同的优化问题亲和度将在数值上面

临巨大的尺度差异，且不能保证数值符号的一致

性，为后续基于亲和度的种群扩增、变异和选择等

算子设计和组织带来了困难。研究表明目标函数

的性态对优化问题求解有着显著影响［６］，本文通

过式（１）所示的非线性尺度变换以期改善优化问
题的性态，从而利于问题的求解。

Ｆ＝α·ｅ
β·

ｆ－珓ｆｍｉｎ
珓ｆｍａｘ－珓ｆｍｉｎ－１
ｅβ－１

（１）

上述变换在没有改变最优值在可行域中位置

的情况下，通过非线性映射突出了全局最优解和

一般解的差异。同时，通过线性归一化处理使目

标函数值域映射到 ０，[ ]α区间。通常情况下，α取
１００，β大于３。由于优化问题极值的不可预知性，
计算中分别使用当前种群中的最小＼大值（珓ｆｍｉｎ＼
珓ｆｍａｘ）替代。

（３）免疫记忆。免疫系统初次应答时将高亲
和度抗体分化成生命期较长的 Ｂ记忆细胞。这
些细胞在二次应答时能够预先被免疫系统选择出

来，迅速活化、增殖、分化为效应细胞，产生高亲和

力抗体。算法在上代种群中按照比例 ｒｍ提取了
高亲和度抗体，形成记忆子群 Ｐｍ，直接进入下代
抗体种群。Ｐｍ保留了上代种群的优秀个体，实现
了种群之间的信息交换，提高了算法的收敛性和

寻优效率。通常情况下，ｒｍ取００５～０１。
（４）种群分类。模拟免疫系统抗体之间分布

式协作的特性，按照 ｒｅ：ｒｇ：ｒｂ（其中，ｒｅ＋ｒｇ＋ｒｂ＝

１）的比例，将抗体种群分为精英子群Ｐｅｌｉｔｅ、普通子
群Ｐｇｅｎｅｒａｌ和劣等子群Ｐｂａｄ等。其中，精英子群被大
量克隆，在当前最优值附近完成精细的局部搜索。

普通子群则以当前位置为基点，在整个解空间范

围内进行粗粒度的全局搜索。劣等子群则模拟生

物体抗体自然消亡的机理，被淘汰更新为子群

Ｐｎｅｗ。
（５）克隆扩增。依据亲和度大小对抗体进行

克隆扩增，每个抗体的克隆规模ｑｉ由式（２）确定：

ｑｉ＝ｒｏｕｎｄｒｃ·Ｎ·
Ｆｉ

∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｆ







ｉ
，　ｉ＝１，２，…，Ｎ（２）

其中，ｒｃ为种群克隆规模，通常取１～３；Ｎ为当前
种群的规模；Ｆｉ为抗体的亲和度；ｒｏｕｎｄ（）为就
近取整操作。本算法仅对精英子群和普通子群进

行克隆扩增操作。

（６）自适应超变异。对克隆扩增后的精英抗
体子群 Ｐｅｌｉｔｅ，算法在解空间内按照式（３）描述的
高斯分布进行变异。对于普通抗体子群 Ｐｇｅｎｅｒａｌ，
按照式（４）描述的均匀分布进行变异。式（５）描
述的是抗体超变异的步长自适应调节机制。

Ｘ′＝Ｘ＋γ·Ｌ·Ｎ０，( )１ （３）
Ｘ′＝Ｘ＋Ｌ·Ｕ －１，( )１ （４）

γ＝ρｅ－η( )Ｔ，Ｌ＝
Ｘｕ－Ｘｌ
２ （５）

其中，Ｘｕ、Ｘｌ分别是 Ｘ的上下限，Ｔ为当前最优值
迟滞代数，ρ、η为调节系数。上式表明随着迟滞
代数Ｔ增加，算法将缩小寻优范围进行精细搜
索。最优值若更新，抗体变异尺度将还原以扩大

搜索范围。

（７）共享度计算。经过多轮进化后，抗体种群
可能因多样性减少而聚集到局部最优解周围出现

早熟现象。借鉴小生境技术对抗体浓度进行控制，

对聚集区抗体通过共享函数进行惩罚，同时激励浓

度较低群体的繁衍。两个抗体之间的欧氏距离为

ｄｉｊ＝ Ｘｉ－Ｘｊ，抗体共享度计算如式（６）所示：

Ｓｈ（ｄｉｊ）＝
１－

ｄｉｊ
σ[ ]
ｓｈａｒｅ

θ

， ｄｉｊ＜σｓｈａｒｅ

０，
{

ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

Ｓｉ＝∑
ｎ

ｊ＝１
Ｓｈｄ( )

ｉｊ，ｉ＝１，２，…，ｎ （６）

其中，θ为共享函数形状控制参数，通常取１；σｓｈａｒｅ
为小生境的共享半径。

（８）免疫选择。合并精英子群 Ｐｅｌｉｔｅ和普通子
群Ｐｇｅｎｅｒａｌ，按照调整后的亲和度 Ｆ′ｉ＝Ｆｉ／Ｓｉ，采用
轮盘赌的形式选择 １－ｒｍ－ｒ( )ｂ Ｎ个抗体，形成进

·７３·
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化子群Ｐｓ。进而将进化子群 Ｐｓ、记忆子群 Ｐｍ、更
新子群Ｐｎｅｗ合并生成下一代种群Ｐｋ( )＋１。

（９）终止准则，采用最大迭代次数Ｔｍａｘ和最优
值最大停滞代数Ｓｔｍａｘ的组合条件进行控制。

１２　算法步骤

变尺度免疫克隆选择算法（ＭＳＩＣＳＡ）的主要
流程如图１所示，算法步骤描述如下：

图１　ＭＳＩＣＳＡ的算法流程图
Ｆｉｇ．１　ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｐｒｏｃｅｄｕｒｅｆｏｒｔｈｅＭＳＩＣＳＡ

Ｓｔｅｐ１　设定算法参数，抗体初始化得到规模
为Ｎ的初始种群Ｐ( )０。

Ｓｔｅｐ２　按照式（１）进行亲和度计算，并对种
群排序。

Ｓｔｅｐ３　假设当前为第 ｋ代。首先依比例 ｒｍ
在种群中抽取优秀抗体，形成记忆子群Ｐｍ( )ｋ。

Ｓｔｅｐ４　依比例ｒｅ：ｒｇ：ｒｂ将种群 ( )Ｐｋ分解为
精英子群 Ｐｅｌｉｔｅ( )ｋ、普通子群 Ｐｇｅｎｅｒａｌ( )ｋ和劣等子
群Ｐｂａｄ( )ｋ。

Ｓｔｅｐ５　按照式（２）分别对Ｐｅｌｉｔｅ（ｋ）、Ｐｇｅｎｅｒａｌ（ｋ）
进行克隆扩增操作，得到种群Ｐｃｅｌｉｔｅ（ｋ）、Ｐ

ｃ
ｇｅｎｅｒａｌ（ｋ）。

Ｓｔｅｐ６　按照式（３）～（５）对种群 Ｐｃｅｌｉｔｅ( )ｋ、
Ｐｃｇｅｎｅｒａｌ( )ｋ进行自适应变异操作。变异后得到种群
Ｐｍｅｌｉｔｅ( )ｋ、Ｐｍｇｅｎｅｒａｌ( )ｋ。

Ｓｔｅｐ７　合并Ｐｅｌｉｔｅ
ｍ( )ｋ、Ｐｍｇｅｎｅｒａｌ( )ｋ生成原始进

化子群Ｐｏｓ( )ｋ，并计算其亲和度Ｆ及共享度Ｓ。
Ｓｔｅｐ８　对原始进化子群 Ｐｏｓ( )ｋ进行免疫选

择，生成进化子群Ｐｓ( )ｋ。
Ｓｔｅｐ９　劣等子群Ｐｂａｄ( )ｋ更新为等规模的更

新子群Ｐｎｅｗ( )ｋ。
Ｓｔｅｐ１０　合并记忆子群 Ｐｍ ( )ｋ、进化子群

Ｐｓ( )ｋ和更新子群 Ｐｎｅｗ ( )ｋ，生成下一代种群
Ｐｋ( )＋１。

Ｓｔｅｐ１１　对种群Ｐｋ( )＋１进行亲和度计算。
Ｓｔｅｐ１２　判断是否满足终止条件。不满足，

则跳转到Ｓｔｅｐ３；若满足，则算法结束。

２　算法性能分析

（１）收敛性。ＭＳＩＣＳＡ算法每步迭代对应种
群的 ( )Ｐｋ的变化仅由Ｐｋ( )－１决定，而与之前的
种群状态无关。因而，在克隆扩增、自适应变异及

克隆选择作用下产生的种群序列 ( )Ｐｋ，ｋ≥{ }０构
成了有限齐次马尔可夫链。可以证明当算法迭代

足够多次后，种群中包含全局最佳个体的概率接

近于１，即ＭＳＩＣＳＡ依概率１收敛。严格的证明过
程参考了文献［２］，在此不再展开叙述。

（２）计算复杂性。由算法描述可知，ＭＳＩＣＳＡ
从第ｋ代进化到第 ｋ＋１代所需计算目标函数的
次数为

Ｍ ＝Ｎ＋ ∑
ｒｅ＋ｒ( )ｇＮ

ｉ＝１
ｑｉ≈Ｎ＋ｒｃＮ ∑

ｒｅ＋ｒ( )ｇＮ

ｉ＝１
Ｆｉ∑

Ｎ

ｉ＝１
Ｆ( )ｉ
（７）

由于Ｆｉ为降序排列，因此

ｒｅ＋ｒ( )
ｇ ≤ ∑

ｒｅ＋ｒ( )ｇＮ

ｉ＝１
Ｆｉ∑

Ｎ

ｉ＝１
Ｆｉ≤１ （８）

１＋ｒｃ－ｒｂｒ( )
ｃ Ｎ≤Ｍ≤ １＋ｒ( )

ｃ Ｎ （９）
由于 ｒｂ通常是一个小量，ＭＳＩＣＳＡ计算复杂

性主要与种群规模Ｎ和克隆扩增比率 ｒｃ成正比。
因此，要降低算法的计算复杂性，必须将 Ｎ和 ｒｃ
控制在合理范围内。

３　算例分析

选取了４个典型优化测试函数和某星载天线
结构优化问题为例，对 ＭＳＩＣＳＡ、ＣＬＯＮＡＬＧ和标
准遗传算法（ＳＧＡ）进行性能测试。通过对测试结
果进行对比分析，验证ＭＳＩＣＳＡ算法的有效性。

３１　经典函数测试

测试函数均变换为求最大值问题，其数学描

述和函数特点如表１所示。
为保证结果的可比性，各算法设置如下：
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ＭＳＩＣＳＡ、ＣＬＯＮＡＬＧ、ＳＧＡ的初始种群均为 Ｎ＝
１００，最大迭代步数设为 Ｔ＝１０００，最大停滞步数
Ｓｔ＝５０，目标值的容许误差 ε＝１×１０－５。
ＭＳＩＣＳＡ、ＣＬＯＮＡＬＧ的克隆规模均为 ｒｃ＝１。
ＭＳＩＣＳＡ亲和度变换参数取 α，( )β ＝ １００，( )５；各
比例参数分别为ｒｍ＝００５，ｒｅ＝０３，ｒｅ＝０６，ｒｅ＝
０１；σｓｈａｒｅ＝００１Ｘｕ－Ｘ( )ｌ。ＳＧＡ的交叉概率为
０８，变异概率为００５。各算法分别针对４个测
试问题进行１００次独立试验，得到统计结果如表

２所示。
从表２中的数据可看出，ＭＳＩＣＳＡ算法有效

地克服了算法早熟的问题，具有较好的全局寻优

能力。ＭＳＩＣＳＡ算法对与函数 Ｆ１、Ｆ２、Ｆ３均能
１００％找到最优解，较之ＣＬＯＮＡＬＧ和ＳＧＡ算法能
够跳出局部最优解，具有更强的全局搜索能力和

稳定性。对于高维多峰函数 Ｆ４，ＭＳＩＣＳＡ算法能
够以７５％的概率获得全局最优解，其最优值的均
值和标准差也显著优于ＣＬＯＮＡＬＧ和ＳＧＡ算法。

表１　优化测试函数
Ｔａｂ．１　Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｔｅｓｔｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

编号 数学描述 取值范围 函数特点

Ｆ１ Ｆ１( )Ｘ ＝０５－
ｓｉｎ２ 　ｘ２１＋ｘ槡

( )２
２
－０５

１＋０００１ｘ２１＋ｘ( )２
２

[ ]２ ２
－１０≤ｘ１，ｘ２≤１０

Ｆ１又名 Ｓｃｈａｆｆｅｒ函数，在（０，０）处取得

全局最大值１，最大峰值周围有一个圈
脊，很容易停滞在此局部极大区域。

Ｆ２ Ｆ２( )Ｘ ＝ ３
００５＋ｘ２１＋ｘ( )２

２

２

＋（ｘ２１＋ｘ
２
２）
２ －５１２≤ｘ１，ｘ２≤５１２

Ｆ２ 是典型的大海捞针（Ｎｅｅｄｌｅｉｎａ

ｈａｙｓｔａｃｋ）问题，在（０，０）处取得全局最
大值３６００。在边界上有４个局部极值点。

Ｆ３ Ｆ３( )Ｘ ＝ｅ－（ ｘ１ ＋ ｘ２）／５０ ｃｏｓｘ１ ＋ｃｏｓｘ( )
２ －５０≤ｘ１，ｘ２≤５０

Ｆ３是一个典型的多峰函数，在（０，０）点

处取得唯一最大值２。此外，函数有多个
局部极大值。

Ｆ４ Ｆ４( )Ｘ ＝∏
１０

ｉ＝１
ｃｏｓｘｉ槡( )／ｉ－

１
４０００∑

１０

ｉ＝１
ｘ２( )
ｉ －１

－５０≤ｘｉ≤５０

ｉ＝１，…，１０

Ｆ４是典型的复杂高维多峰优化问题，在

（０，０）点处取得唯一最大值０。全局最大
值附近集中了难以计数的局部极值。

表２　ＳＧＡ、ＣＬＯＮＡＬＧ、ＭＳＩＣＳＡ的寻优能力比较
Ｔａｂ．２　ＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＳＧＡ、ＣＬＯＮＡＬＧ、ＭＳＩＣＳＡ

函数
ＳＧＡ ＣＬＯＮＡＬＧ ＭＳＩＣＳＡ

平均值 标准差 寻优次数 平均值 标准差 寻优次数 平均值 标准差 寻优次数

Ｆ１ ０８８８２ ０１０７９ ２３ ０９５６０ ００８４５ ７０ １００００ ０００００ １００
Ｆ２ ３５２４７８９ １６４５７６７ ８０ ３５６０１８９ １２５８１６４ ９３ ３６０００００ ０００００ １００
Ｆ３ １９１８２ ０１３１０ ７２ ２００００ ００００ １００ ２００００ ０００００ １００
Ｆ４ －０２７２６ ００８５９ ０ －０１２２６ ００３５８ ０ －００１２５ ０００４３ ７５

表３　ＳＧＡ、ＣＬＯＮＡＬＧ、ＭＳＩＣＳＡ的算法复杂性比较
Ｔａｂ．３　ＡｌｇｏｒｉｔｈｍｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆＳＧＡ、ＣＬＯＮＡＬＧ、ＭＳＩＣＳＡ

函数
ＳＧＡ（计算次数） ＣＬＯＮＡＬＧ（计算次数） ＭＳＩＣＳＡ（计算次数）

最小值 平均值 标准差 最小值 平均值 标准差 最小值 平均值 标准差

Ｆ１ １００５８ ２１５１２ ５２７１ １７４５５ ２５４２１ ４８２１ ２８６２１ ３７４５４ ５４３６
Ｆ２ ６２１０ ９７００ １７５９ ５２７８ ９４５２ ２６５１ １２４８５ １６４３２ ２６４３
Ｆ３ ７６８５ １２６４７ ３０４９ １９８６４ ３２６５２ ７８８１ ２４２２１ ２８６５４ ２５９９
Ｆ４ ４５３６８ ７８１９４ ７８８１ ６５８５４ １１０６８２ ２７７７１ ７１２８７ ８９６２１ １１３２１

　　表 ３数据显示，ＭＳＩＣＳＡ计算复杂性高于
ＣＬＯＮＡＬＧ和ＳＧＡ，但是随着优化问题维数的增
加，这种差别在逐渐缩小。对于高维函数 Ｆ４，
ＭＳＩＣＳＡ计算复杂度均值与 ＳＧＡ不相上下，低于
ＣＬＯＮＡＬＧ方法。可以预见，兼具良好寻优能力
的ＭＳＩＣＳＡ算法，在处理高维复杂工程优化问题

时具有潜在的应用优势。

３２　星载天线优化

结构轻量化是星载天线设计的普遍要求。某

星载天线反射面结构如图２所示，主要由反射面
和背架组成。其中背架为正八边形加“井”字加

强筋结构。以最小化天线结构质量 Ｗ为目标，建

·９３·
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立如下优化模型：

图２　星载天线实体模型
Ｆｉｇ．２　Ｓｏｌｉｄｍｏｄｅｌｏｆｓｐａｃｅａｎｔｅｎｎａ

ｍａｘ　－Ｗ Ｔ０，Ｒ，Ｈ１，Ｔ１，Ｈ２，Ｔ( )２ （１０）
ｓ．ｔ．　σｐ－σ１≤０

　　　σｆ－σ２≤０

　　　珚ω－ω１≤０

　　　ＲＭＳ≤δ
　　　Ｔｍａｘ，Ｔｍｉｎ Ｔｌ，Ｔ[ ]ｕ

（１１）

其中，设计变量 Ｔ０为反射面板厚度，Ｒ是正八边
形加强筋外接圆半径，Ｈ１、Ｔ１分别为八边形加强
筋高度和厚度，Ｈ２、Ｔ２分别为“井”字加强筋高度
和厚度。约束条件包括，反射面结构最大应力 σｐ
小于相应材料许用应力σ１；加强筋结构最大应力
σｆ小于相应材料许用应力 σ２；反射面结构基频
ω１大于设计指标珚ω；面板在轨热变形ＲＭＳ小于设
计值；反射面天线的最高／低温度，Ｔｍａｘ、Ｔｍｉｎ在设
计允许范围内。

反射面天线结构设计参数为，天线口径 Ｄ＝
１５ｍ，焦径比 Ｆ／Ｄ＝０５。反射面板是铝蜂窝芯
加ｋｅｖｌａｒ纤维蒙皮形成的夹心薄壳结构，背架为
的铝合金结构。面板等效弹性模量为 ３４ｅ９，泊
松比为 ０３，密度为 １２８ｋｇ／ｍ３，热膨胀系数为
２３ｅ－５。背架弹性模量为 ６６７ｅ１０，泊松比为
０３，密度为２６４０ｋｇ／ｍ３热膨胀系数为２４７ｅ－５。

采用正交试验设计在设计空间进行采样和学

科分析，针对采样结果建立各状态变量的代理近

似模型，并在此基础上分别采用ＳＧＡ、ＣＬＯＮＡＬＧ、
ＭＳＩＣＳＡ进行优化。优化结果如表４所示，ＳＧＡ、
ＣＬＯＮＡＬＧ、ＭＳＩＣＳＡ的优化结果分别比初始设计
减少９４３％、１１６１％和１６５５％。同时，ＭＳＩＣＳＡ
的系统分析次数和 ＳＧＡ相近，较 ＣＬＯＮＡＬＧ有较
大改善。

表４　星载天线的优化结果
Ｔａｂ．４　Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｐａｃｅａｎｔｅｎｎａ

初始设计 ＳＧＡ ＣＬＯＮＡＬＧ ＭＳＩＣＳＡ

Ｔ０（ｍｍ） ５ ４２６ ４５３ ４０２
Ｒ（ｍｍ） ６００ ６８５９５ ６５２２３ ６６８５２
Ｈ１（ｍｍ） ２０ １８６３ １５２６ １８９６
Ｔ１（ｍｍ） ５ ４６２ ５０６ ４２５
Ｈ２（ｍｍ） ２５ ２０１６ ２６２５ ２３５６
Ｔ２（ｍｍ） １０ ８１６ ７６５ ６５４
Ｗ（ｋｇ） ６８９ ６２４ ６０９ ５７５
迭代次数 ／ ２６５４ ４６５７ ２８７５

４　结 论

本文基于免疫克隆选择学说，提出了一种基

于种群分类的变尺度免疫克隆算法（ＭＳＩＣＳＡ）。
ＭＳＩＣＳＡ算法通过目标函数到亲和度函数的非线
性尺度变换，突出了全局最优解和普通解的差别，

有利于优化问题的求解。通过对原始种群的分

解，针对抗体的特点进行有区别的克隆和变异操

作，实现了多个子群体的分工协作。通过自适应

的步长调整加速了局部搜索效率，采用小生境技

术克服了算法早熟并增强了全局搜索能力。几个

典型函数优化和星载天线轻量化设计的试验表

明，ＭＳＩＣＳＡ 算 法 的 寻 优 能 力 显 著 地 优 于
ＣＬＯＮＡＬＧ和 ＳＧＡ。此外，对于高维优化问题求
解，ＭＳＩＣＳＡ的计算复杂度并没有显著地增加。
因此，ＭＳＩＣＳＡ算法对解决复杂的工程优化问题
有很好的推广价值。
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