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摘　要: 本文针对克隆选择算法 (CSA)存在的问题, 如搜索速度慢、收敛精度低、容易陷入局部最优, 提出一种基于

定向变异的改进克隆选择算法 (DMSCSA). 该算法引入 Halton序列来生成均匀分布的初始化种群, 实现对解空间更

高效的搜索; 采用黄金正弦变异策略在迭代过程中对优秀抗体定向变异, 提升算法收敛速度; 引入柯西变异策略, 能
够在保证种群多样性的前提下提高算法跳出局部最优的能力. 使用 CEC2019 测试函数集中的 8 个不同的测试函数

并与其他同类型算法进行对比实验, 通过实验结果可知, DMSCSA算法在寻优精度、收敛速度等方面均有提升.
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Abstract: This study proposes an improved clonal selection algorithm based on directed mutation strategy (DMSCSA) to
address the problems of the clonal selection algorithm (CSA), such as slow search speed, low convergence accuracy, and
easy fall into local optimum. The algorithm introduces the Halton sequence to initialize the population, which enhances
the uniformity of the initial population distribution and realizes a more efficient search of the solution space. The golden
sine mutation strategy is adopted to conduct the directional mutation of the excellent antibodies in the iterative process,
which improves the convergence speed of the algorithm. The introduction of the Cauchy mutation strategy can improve
the algorithm’s capability to jump out of the local optimum while ensuring population diversity. Eight different test
functions in the CEC2019 test function set are utilized and compared with other algorithms of the same type. The
experimental results show that the DMSCSA improves the optimization accuracy and convergence speed.
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1   引言

克隆选择算法是人工免疫算法中的一种以高突变

来解决复杂问题的元启发式搜索算法[1], 具有结构新

颖、收敛速度快等特点, 在目前主流的智能优化算法

中具有明显的优势. 近些年来, 在函数优化[2]、路径规

划[3]、故障诊断[4]、参数识别[5]等领域得到广泛应用,
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如多任务分配调度优化、城市物流选址配送、机电线

路故障诊断、电机高精度参数识别等.
当前的克隆选择算法流程主要包括克隆、变异、

选择、更新等步骤. 传统的克隆选择算法在种群初始

化阶段使用随机初始化生成的抗体种群稳定性与均匀

性不强, 导致算法搜索速度变慢. 同时在变异阶段, 如
果采用随机变异算子也会使算法的不确定性增加导致

收敛速度降低. 因此传统的克隆选择算法在解决实际

问题时, 存在算法搜索速度慢, 收敛速度慢, 而且容易

陷入局部最优, 与全局最优相差过大的问题[6].
针对上述问题, 众多学者也对克隆选择算法提出

各种改进思路. 2019 年, Zhou 等人建立了双目标函数

模型, 并且引入了精英策略, 提高了算法的寻优精度,
但是算法的收敛速度和全局搜索能力并没有得到有效

的提升[7]; 2020年, Liu等人针对抗体选择阶段, 将可变

邻域搜索运算符嵌入克隆选择算法中, 使用由亲和力

值和约束设施索引值组成的序列双索引进行抗体重新

选择, 提高算法的局部寻优的准确性, 加快算法的收敛

速度, 但是该算法没有解决易陷入局部最优的问题[8];
2021 年, 王丽丽等人使用云模型产生变异因子和反向

学习策略相结合对变异抗体改进, 提高了算法的寻优

能力[9]; 2023年, 戴迎春等人将全局搜索与局部搜索结

合改进提出一种采用自适应的差分变异算子与全交叉

操作来扩大搜索范围, 提高算法跳出局部最优的能力[10].
从上述文献可以看出, 众多学者将改进重点大都

放在算法的变异阶段中, 虽然能提高算法的寻优能力,
但无法平衡算法不同时期的全局搜索与局部搜索能力,
并且忽视了初始种群位置不均匀对算法整体稳定性的

影响, 无法兼顾种群多样性与搜索能力. 因此, 本文为

解决这两个阶段存在的问题, 尝试研究出新的方案替

代克隆选择算法目前的初始化和变异两个阶段的操作.
本文提出一种基于定向变异策略的改进克隆选择

算法 (directed mutation strategy clone selection
algorithm, DMSCSA), 使用 Halton 序列来初始化抗体

种群, 使生成的抗体能均匀地分布在整个解空间中, 以
此来保证抗体种群的多样性. 使用黄金正弦算法来对

部分抗体进行定向变异更新位置, 后用柯西变异对部

分抗体进行随机变异, 提高算法的收敛精度和速度. 

2   基础理论 

2.1   Halton 序列

原始的克隆选择算法使用 Random 函数随机初始

化种群, 所得到的抗体群随机性虽高, 但均匀性较差,
导致种群搜索速度变慢. 因此本文引入 Halton 序列来

“伪均匀”地初始化种群, 使生成的抗体能更加均匀地

分布在整个解空间, 加快算法发现优质解的速度, 提高

算法的收敛速度.
二维 Halton 序列的生成原理如下所示: 任选一个

素数 p, 对于任意的非负整数 k, 可得到如下分解:

k = a0+a1+a2 p2+ · · ·+ar pr (1)

(arar−1ar−2 · · ·a0)p得到 k 的 p 进制表示 , 接着对其

取反, 得到映射:

Φp : k→ a0 p−1+a1 p−2+ · · ·+ar p−r−1 (2)

Φp就落在了区间[0, 1]中, 于是便有二维 Halton
序列构建公式:

φ(k) =
(
Φp1 (k) ,Φp2 (k)

)
(3)

φ (k)其中, p1, p2 表示不同大于等于 2 的任意素数,  表

示生成的二维均匀 Halton序列.
图 1和图 2分别为使用 Random函数与 Halton序

列所生成的初始化种群分布图.
 
 

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

B
o
u
n
d
ar
y

Boundary 
图 1    Random初始化种群
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图 2    Halton初始化种群
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由图 1和图 2的对比可以得知, 同样随机生成 1 000
个点的情况下, 使用 Halton 序列生成的种群可以更加

均匀地分布在整个空间中, 抗体无明显拥挤现象, 因此

可以得出 Halton序列产生的初始化种群效果更好. 

2.2   黄金正弦算法

x1, x2

x1, x2

2017年, Tanyildizi等人提出一种新型元启发式算

法[1]——黄金正弦算法 (golden sine algorithm, Gold-
SA)[11]. 算法核心原理是利用正弦函数与单位圆的关系

来迭代寻优. Gold-SA 算法通过引入两个黄金分割系

数 , 在迭代更新的过程中不断缩小搜索空间来提

高算法的搜索速度.  的表达式如下所示:

x1 = a× (1−τ)+b×τ (4)

x2 = a×τ+b× (1−τ) (5)

a, b a = −π,
b = π τ τ =

(√
5−1

)
/2

其中,  为黄金分割比例搜索初始值, 一般设为

.  为黄金比分率,  .

随着迭代次数增加, Gold-SA算法通过式 (6)进行

位置更新, 如下所示:

V t+1
i = V t

i |sin(R1)| −R2 sin(R1)
∣∣∣x1Dt

i − x2V t
i

∣∣∣ (6)

V t+1
i V t

i i t+1 t

Dt
i i t R1

R2 [0, 2π] , [0, π] x1, x2

其中,  与 分别表示第 个个体在第 与 次的迭

代位置,  表示第 个个体在第 次迭代最优位置;  与

分别为 范围内的随机数,  为黄金

分割系数. 

2.3   柯西变异

本文引入柯西变异来提高算法跳出局部最优的能

力[12]. 柯西变异因其两端分布的特性可以在抗体附近

产生较大的扰动从而扩大算法的搜索空间. 使用柯西

变异计算公式如下:

Xnew = Xbest+Xbest ·Cauchy (0,1) (7)

Cauchy (0, 1)其中,  表示标准柯西分布函数. 

3   DMSCSA算法 

3.1   算法改进思路

传统的克隆选择算法在初始化阶段使用 Random
函数随机初始化种群, 所生成的种群稳定性差, 且对随

机程度敏感, 抗体寻优存在盲目性, 易陷入局部最优导

致算法收敛速度慢. 其次, 算法在变异阶段使用随机变

异的效果不确定, 会出现抗体不均衡有极好或极差的

情况. 最后, 算法随机变异后抗体多样性不足, 会出现

变异后的抗体相似度过高而产生拥挤现象导致算法搜

索速度与收敛精度降低[13].
因此本文针对以上 3 个问题, 在初始化阶段引入

Halton 序列生成均匀稳定的种群, 以解决种群稳定性

差、抗体盲目寻优的问题, 在保证种群稳定性的同时

提高算法搜索速度. 在变异阶段, 对亲和力较高的部分

抗体使用黄金正弦定向变异来解决随机变异时的效果

极端且不可控的问题, 对亲和力较低的部分抗体使用

柯西变异来解决抗体相似度过高而拥挤且多样性不足

的问题. 两种变异策略结合, 能够在保证种群多样性与

稳定性的前提下, 提高算法的寻优精度与寻优能力. 

3.2   算法流程描述

DMSCSA流程如图 3所示, 具体描述如算法 1.
 
 

开始

设置参数

Halton 序列初始化种群

计算抗体适应度并排序, 选
取前 N 个优秀抗体

再次排序

部分黄金正弦变异 部分柯西变异

随机补入抗体, 组成
新的抗体种群 合并两组变异后抗体

t<MaxGen

输出全局最优解

结束

克隆得到 2N 个优秀抗体

Y

N

 
图 3    算法流程图

 

算法 1. DMSCSA

输入: 种群规模 D, 优秀抗体规模 N, 维度 dim, 抗体值的上下边界 lb,
ub, 最大迭代次数 MaxGen;
输出: 全局最优解 BestAns.

f (x)={x1,x2,··· ,xdim}1. 目标函数 .
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2. 初始化参数: 种群规模 D, 优秀抗体规模 N, 维度 dim, 抗体值的上

下边界 lb, ub, 最大迭代次数 MaxGen, 当前迭代次数 t.
A={x1,x2,··· ,xD}3. 使用 Halton序列初始化抗体种群:  .

4. WHILE(t<MaxGen)
5.     调用目标函数, 计算本轮抗体的亲和力并按照亲和力高低进行

排序.
6.     选择亲和力高的前 N 个优秀抗体, 进行克隆操作, 得到 2N 个优

秀抗体.
7.     对 2N 个优秀抗体再次计算亲和力并排序, 得到亲和力较高的

N'个抗体和剩下亲和力较低的 N''个抗体 (N'+ N''=2N).
8.     对 N'进行黄金正弦定向变异, 对 N''进行柯西算子随机变异.
9.     将变异后的两组抗体组合成抗体群 D', 并随机补入 X 个抗体

(X=D–2N), 组成新的种群 D'' (D''= D'+X).
10.     t++
11. WHILE(t>MaxGen)
12.     输出全局最优解 BestAns.
13. END
 

3.3   算法性能分析

DMSCSA 算法主要包括种群规模 D、抗体的维

度 dim、优秀抗体规模 N、最大迭代次数 MaxGen 等

参数, 算法主要包括以下 6个操作步骤: (1)使用 Halton
序列初始化种群; (2)计算抗体亲和力; (3)选择优秀抗

体; (4)克隆; (5) 黄金正弦与柯西变异结合的变异操作

(6)种群更新.
t1

f (D)

设 Halton序列初始化每一个抗体的时间为 计算

抗体亲和力的时间为 , 则 DMSCSA算法在步骤 1
与步骤 2的时间复杂度为:

O((Dt1+ f (D))) = O(D+ f (D)) (8)

D

t2
t3 t4 t5

设对抗体种群 按亲和力大小进行排序并进行克

隆选择的时间为 , 按式 (6)、式 (7) 进行变异的时间

为 、 , 更新操作时重新补入每一个抗体的时间为 ,
则 DMSCSA算法在循环迭代环节的时间复杂度为:

O(MaxGen ( f (D) t2+Nt3+Nt4+Dt5))

= O(D+ f (D)) (9)

则 DMSCSA算法的总时间复杂度为:

T (D) = O(D+ f (D))+O(D+ f (D)) = O(D+ f (D))
(10)

O(D+ f (D))

同理, 按上述方法分析传统克隆选择算法的时间

复杂度同样为 . 改进算法相较于传统克隆

选择算法的时间复杂度是一致的. 

4   实验与结果分析

本实验选取 CEC2019 测试集中 8 种测试优化算

法的函数作为实验的测试函数, 这些函数计算复杂, 难
度较高, 常用于检验算法综合性能. 利用这些测试函数

分别对本文提出的算法 (DMSCSA)、混合变异克隆选

择算法 (HMCSA)[14]、精英克隆选择算法 (ECSA)[15]进
行测试. 

4.1   测试函数

本文所选取的测试函数如表 1 所示, f1–f4 采用单

峰测试函数, 它们的共同特点是具有全局最小值, 且函

数图像复杂, 具有多个局部极小值. f5–f8 采用多峰测试

函数, 用于检测算法在高维复杂函数下的寻优性能. 

4.2   寻优速度与精度分析

对于单峰测试函数, 记录 DMSCSA算法、HMCSA
算法、ECSA算法在相同测试环境中各执行 50次后的

平均值以及标准差, 实验结果如表 2所示.
对于多峰测试函数, 分别设置维度 dim=10, dim=

50, dim=100, 记录 DMSCSA 算法、HMCSA 算法、

ECSA算法在相同测试环境中各执行 50次后的平均值

如表 3所示.
由表 2 分析可知, 4 个单峰测试函数中, DMSCSA

算法的寻优精度与标准误差都要好于 HMCSA算法与

ECSA算法.
由表 3数据分析可知, Ackley’s function测试函数

的结果中, 3个算法的寻优精度都随着维度的增加而有

所降低, 而 HMCSA 算法的收敛稳定性和寻优精度受

维度的影响较小, 且收敛精度最高. Rastrigin’s func-
tion、Levy function、Griewank’s function测试函数的

结果中, 3 个算法的寻优精度均随着维度的增加而降

低, 但 DMSCSA 算法的寻优精度和收敛稳定性相较

于HMCSA算法和 ECSA算法所受影响更小、效果更好.
综上所述, DMSCSA 算法与另外两个算法相比,

算法的收敛精度与稳定性更高. 说明本文提出的改进

策略是有效的. 

4.3   消融实验分析

为了验证本文提出的改进策略的效果, 本文设置

DMSCSA1算法不含Halton序列初始化种群、DMSCSA2
算法不含黄金正弦变异、DMSCSA3 算法不含柯西变

异. 对 10 维的 8 个标准测试函数各执行 50 次计算平

均值, 实验结果如表 4所示.
由表 4 可知, 本文提出的 Halton 序列、黄金正弦

变异、柯西变异策略都对标准 CSA 的性能有一定的

提升. 其中, DMSCSA1 的算法效果较 DMSCSA2 与
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DMSCSA3 算法更明显, 说明黄金正弦变异与柯西变

异同时作用提高了算法的寻优精度. 由 DMSCSA2 与

DMSCSA3以及 ECSA这 3种算法对比可知, 使用 Halton
序列初始化抗体种群在可行域区间均匀分布对算法寻

优精度的提高是有效的. 同时, 本文提出的综合 3种改

进策略的 DMSCSA 算法比不含某一改进策略的算法

均具有更优的精度和更稳定的效果, 表明本文策略的

有效性.
 
 

表 1    CEC2019测试函数
 

CEC2019 function Expression Global minimum

Bent cigar function f1 (x) = x2
1 +106

D∑
i=2

x2
i 0

Sum of different power functions f2 (x) =
D∑

i=1

|xi |i+1 0

Zakharov function f3 (x) =
D∑

i=1

x2
i +

 D∑
i=1

0.5ixi


2

+

 D∑
i=1

0.5ixi


4

0

Discus function f4 (x) = 106 xi
2 +

D∑
i=2

xi
2 0

Rastrigin’s function f5 (x) =
D∑

i=1

(
xi

2 −10cos(2πxi)+10
)

0

Ackley’s function f6 (x) = −20exp

−0.2

√√
1
D

D∑
i=1

xi
2

− exp

 1
D

D∑
i=1

cos(2πxi)

+20+ e 0

Levy function f7 (x) = sin2 (πw1)+
D−1∑
i=1

(wi −1)2
[
1+10sin2 (πwi +1)

]
+ (wD −1)2

[
1+ sin2 (2πwD)

]
0

Griewank’s function f8 (x) =
D∑

i=1

xi
2

4000
−

D∏
i=1

cos
(

xi√
i

)
+1 0

 
 

表 2    单峰测试函数寻优性能比较
 

Function
Average value Standard deviation

DMSCSA HMCSA ECSA DMSCSA HMCSA ECSA
f1 5.072 054E–210 6.898 730E–48 2.238 031E–12 0.000 000E+00 2.739 714E–47 5.111 301E–12
f2 8.655 819E–232 1.589 580E–45 6.496 063E–14 0.000 000E+00 4.811 784E–45 2.831 568E–13
f3 3.735 914E–221 7.399 979E–49 1.542 227E–01 0.000 000E+00 1.645 473E–48 2.265 449E+01
f4 1.542 918E–218 3.770 962E–48 1.716 084E–15 0.000 000E+00 8.641 874E–48 7.403 495E–15

 
 

表 3    多峰测试函数寻优性能比较
 

Function
dim=10 dim=50 dim=100

DMSCSA HMCSA ECSA DMSCSA HMCSA ECSA DMSCSA HMCSA ECSA
f5 0.000 000E+00 6.988 006E–49 4.543 733E–01 1.344 809E–11 3.211 481E–21 3.726 631E+02 3.853 384E+00 2.147 943E+01 1.112 355E+03
f6 4.440892E–16 9.891 509E–22 1.524 139E+01 4.991 245E–08 9.109 954E–19 2.046 036E+01 3.406 513E+00 5.287 596E–13 2.083 775E+04
f7 3.981 023E–34 4.595 247E–16 9.936 218E–02 3.132 839E–12 6.334 275E–04 1.563 428E+06 5.447 088E+01 8.196 683E+04 7.933 228E+06
f8 0.000 000E+00 5.378 334E–50 5.214 885E–02 0.000 000E+00 8.536 396E–45 3.518 102E+01 1.418 231E–63 5.937 277E–39 1.727 039E+03

 
 

表 4    消融实验性能比较 (dim=10)
 

Function DMSCSA1 DMSCSA2 DMSCSA3 DMSCSA HMCSA ECSA
f1 2.464 295E–82 1.391 252E–19 2.342 485E–35 4.064 053E–210 7.528 730E–48 3.245 071E–12
f2 1.148 792E–67 1.095 427E–17 6.450 892E–26 8.653 820E–216 2.079 580E–45 6.366 073E–14
f3 1.640 871E–35 4.467 592E–12 5.354 683E–30 3.735 415E–209 7.394 379E–49 2.142 227E+01
f4 6.774 315E–70 2.085 593E–16 4.126 539E–33 2.042 315E–220 3.290 922E–48 1.915 086E–15
f5 1.120 425E–78 7.837 170E–05 8.274 493E–37 0.000 000E+00 7.088 006E–50 5.543 528E–02
f6 3.134 187E–36 2.123 756E–09 5.365 379E–39 4.643 822E–16 8.891 609E–21 1.824 125E–01
f7 3.539 672E–30 6.654 271E–13 9.364 694E–24 3.781 243E–24 4.455 346E–16 8.533 618E–02
f8 5.355 457E–26 3.694 250E–07 2.398 442E–19 0.000 000E+00 4.374 379E–48 6.212 789E–03
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4.4   收敛曲线分析

通过收敛曲线图可以更加直观地反映算法的寻优

性能. 本文选取混合变异克隆选择算法 (HMCSA)[14]、
鲸鱼优化算法 (WOA)[16]、黏液霉菌算法 (SMA)[17]、
正余弦算法 (SCA)[18]共计 4 个近几年提出的、寻优效

果好的智能搜索算法来进行收敛曲线对比.
图 4–图 9 给出了 DMSCSA 算法与混合变异克隆

选择算法 (HMCSA)[14]、鲸鱼优化算法 (WOA)[16]、黏

液霉菌算法 (SMA)[17]、正余弦算法 (SCA)[18]对于 6个
测试函数的收敛曲线对比图. 其中横纵坐标分别表示

算法的总迭代次数和算法寻优值.
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f1图 4     收敛曲线

  

2−39

2−164

2−289

2−414

2−539

2−664

2−789

2−914

0

0 100 200 300 400 500

O
p
ti

m
al

 s
o
lu

ti
o
n

Iterations

DMSCSA
HMCSA
WOA
SCA
SMA

 
f2图 5     收敛曲线

 

f6
f8

以上 6 个测试函数的收敛曲线对比图清晰地展

现出 DMSCSA 算法与其他 4 个算法在迭代次数和维

度都相同的情况下的寻优结果、寻优速度以及收敛

曲线变化趋势. 其中 f1–f4 这 4个单峰函数中, DMSCSA
算法收敛速度与精度均表现最好. 在多峰函数测试情

况下,  中 DMSCSA 算法精度低于 HMCSA 算法, 但
与其他 3个算法精度相当. 而从 可以看出 DMSCSA

算法在收敛速度更快的同时还能保证收敛精度与 SMA
算法相当. 综上可以得出, 本文提出的改进策略是有

效的.
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f3图 6     收敛曲线

  

284

2−60

2−204

2−348

2−492

2−636

2−780

2−924

0

0 100 200 300 400 500

O
p
ti

m
al

 s
o
lu

ti
o
n

Iterations

DMSCSA
HMCSA
WOA
SCA
SMA

 
f4图 7     收敛曲线
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f6图 8     收敛曲线

  

5   总结与展望

针对传统的克隆选择算法在初始化阶段, 使用随

机性初始化生成较为分散的种群而导致算法搜索时间
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增大的问题, 本文采用 Halton 序列来伪随机地初始化

种群, 使产生的抗体都能均匀地分布在整个解空间中.
针对算法在变异阶段随机变异可能导致收敛速度降低

问题, 本文采用黄金正弦算法来进行定向变异, 使算法

一直往最优解的方向正向变异. 引入柯西变异来扩大

搜索范围以解决算法容易陷入局部最优的问题.
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f8图 9     收敛曲线

改进的算法在初始化阶段以及变异阶段中进行定

向生成与定向更新, 弥补了克隆选择算法在这两个阶

段的不足. 与其他同类型算法的对比实验结果表明, 改
进后的算法能在兼顾种群多样性与搜索能力的前提下,
提高算法的寻优精度和收敛速度. 因此, 本文提出的改

进是一种有效的改进策略.
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