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摘 要:针对野草优化随机搜索算法中存在的不成熟收敛问题和易陷入局部极值的缺陷，提出了一种基于免疫进化的野草优

化随机搜索算法。该算法引入免疫进化理论对野草种群中的最优个体进行免疫进化迭代计算，并且充分利用最优个体引导
不同野草个体进行局部搜索和全局搜索，能够有效避免算法陷入局部极值，并且以更高的精度逼近全局最优解。实验通过对
4种典型 Benchmark测试函数进行数值寻优曲线对比与平均最优解对比，结果表明，相比于遗传算法、粒子群优化算法与传
统的野草优化随机搜索算法，该算法具有更好的寻优能力、稳定的效果和更快的收敛速度。
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Abstract: Aiming at the limitations of easily falling into local minimum and premature convergence in invasive weed optimization ( IWO) ，

we propose a modified invasive weed optimization algorithm based on immune evolution．The theory of immune evolution is introduced into

IWO for immune and evolutionary iteration computation to the optimal solution that is applied to guide different weeds in global search and

local search，which can be free from falling into the local optimum and be close to the global optimal solution with higher precision for the

algorithm．Through numerical optimization curve contrast and average optimal contrast with four kinds of typical Benchmark functions，the

experiments show that the proposed algorithm has better optimal searching ability and stability as well as faster convergence than those of

basic IWO．
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0 引 言
在计算机科学、电子工程、生物学以及管理科学等

领域存在的行商问题、图着色问题、设备布局问题等大
规模组合优化问题，无法通过现有近似算法求解高质

量近似解［1－2］。传统的随机搜索算法，如最小二乘法、
线性规划法、最速下降法以及单纯形法等主要适用于
求解较为简单的问题。对于具有多约束非线性多极值
的复杂问题，这些方法的求解过程比较复杂、收敛速度
慢，且很难求得全局最优解。近年来，研究人员通过模
拟自然现象、过程以及生物特性，提出了用于解决复杂
问题的随机搜索算法，如演化算法 ( evolutionary algo-

rithms，EAs) 、人工免疫系统( artificial immune system，
AIS) 、模拟退火算法( simulated annealing，SA) 、粒子群
算法( particle swarm optimization，PSO) 、蚁群算法( ant
colony optimization，ACO ) 、烟花算法 ( fireworks algo-
rithm，FWA ) 以及其他混合策略、新型改进算法
等［3－10］。由 Mehrabian和 Lucas 提出的野草优化随机
搜索算法( invasive weed optimization，IWO ) 是一种基
于群体智能的全局协同后启发式计算技术，具有较强

的随机性、鲁棒性和自适应性，可以求解离散、连续变
量、非线性等复杂优化问题，目前已应用于动态控制系
统柔性结构的控制参数调整、飞机智能机翼压电式控

第 28卷 第 2期
2018年 2月

计 算 机 技 术 与 发 展
COMPUTEＲ TECHNOLOGY AND DEVELOPMENT

Vol．28 No．2
Feb． 2018



制器的最优定位、DNA 编码顺序设计优化和天线设计
配置优化等问题中［11－1 8］。
在该算法的迭代计算过程中，最差个体空间位置

在更新前后发生较大变化。这种更新策略虽扩大了解
空间搜索范围，却易于跳过全局最优解，导致陷入局部

最优，不利于在可行域内有效搜索。为了提高野草优
化随机搜索算法的求解精度，文中引入免疫进化( im-
mune evolutionary algorithm，IEA) 思想，提出了基于免
疫进化改进的野草优化随机搜索算法 ( modified inva-
sive weed optimization，MIWO ) 。该算法运用免疫进
化理论促使其不断持续进化，不仅可以避免不成熟收

敛，以更高的精度逼近全局最优解，且可以提高算法的

收敛速度。

1 野草优化随机搜索算法
野草优化随机搜索算法将待求解问题转化为目标

函数优化问题［19］。该算法中，“种群”代表所有野草的
集合，“野草”代表随机产生的可行解，“适应值”代表
个体的目标函数，“种子”代表野草繁殖产生的后代。
在进化过程中，野草通过不断繁殖产生后代种子，种子

通过空间扩散分布在搜索空间中，种子继续生长成为

野草。该过程一直迭代反复，当野草数量超过环境资
源的承受能力时，通过优胜劣汰将适应度较好的野草

留下，而适应度较差的野草被环境淘汰［20］。一般地，
IWO 算法包括以下 4个步骤。
步骤一: 在 D 维搜索空间中随机产生一组初始

种群;

步骤二:每个野草种子生长至开花，根据式 ( 1) ，
由野草适应值、种群中野草的最大适应值和最小适应
值繁殖产生后代种子( 线性关系见图 1) 。

图 1 野草适应值与种子数的线性关系

Ns =
F iter － Fmin

Fmax － Fmin

( Nmax － Nmin ) + Nmin ( 1)

其中，F iter 为当前野草的适应值; Fmax 和 Fmin 分别

表示当前种群中野草的最大适应值和最小适应值;

Nmax 和 Nmin 分别为单个野草产生的种子数的最大值和

最小值。

从式( 1) 可以看出，适应能力较强的个体子代数
目较多，适应能力较弱的个体也有生存繁殖机会。
步骤三:野草种子在其父代附近以正态分布 N( 0，ρ2)

方式随机扩散。在每一代进化中，目标函数标准差 ρ从初
始值 ρ0 到最终值 ρf 动态调整，当前代的标准差为:

ρiter = (
itermax － iter

itermax
)

n

( ρ0 － ρf ) + ρf ( 2)

其中，itermax和 iter分别为最大迭代次数与当前迭
代数; n为非线性调节因子，指生物群体动力学的选择
势力。式( 2) 确保在距离较远区域产生种子的可能性
随迭代次数而非线性增加。
步骤四:经过 itermax 次生长繁殖产生的野草后代

数量将超过环境资源的承受力，需要通过最大种群数

目 Pmax控制种群数量。即将种群中所有野草按适应值
以降序排列，适应值最好的 Pmax个野草个体保留，其余

被淘汰。

2 基于免疫进化的野草优化随机搜索算法
2．1 基于免疫进化的野草标准差优化策略
在实际工程函数优化问题中，理想优化算法能利

用少量资源求解出最优解。而在野草繁殖过程中，目
标函数标准差 ρ会随着迭代次数的增加而缓慢递减，
陷入局部最优解。因此为了充分利用群体中最优个体
信息进行最优解搜索，提出将免疫进化算法融入到野

草标准差更新过程中，从而群体中优秀个体与全局最

优解之间的空间距离小于群体中其他个体与全局最优

解之间的空间距离，并且与全局最优解空间距离较小

的个体有较高的适应值。
采用免疫进化算法对野草繁殖的当前标准差进行

控制，即:

ρiter = ( itermax － iter) n ×
( ρinitial － ρfinal )
( itermax )

n
×

e － Aiter
itermax + ρfinal ( 3)

其中，A表示标准差的动态调整系数。
在标准差计算过程中，增加随迭代次数 iter 衰减

的指数因子，确保野草种子在较远区域的传播概率以

非线性方式逐渐降低，使适应值较好的个体快速聚合

并保留，而适应能力差的个体被清除。因此，在野草繁
殖过程中，对每个解迭代的标准差用免疫进化算法进

行优化迭代计算，再在生成的解中选择适应值较好的

Pmax 个解进化替代群体进化。这样改进的目的在于:
在算法迭代进化前期，能围绕最优解进行搜索，既增加

解空间的搜索密度，保持较好的群体多样性，有效避免

算法不成熟收敛，又加快了算法收敛速度;在算法进化

后期，局部搜索能力进一步加强，算法能够逼近全局最
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优解，从而提高求解精度。
2．2 基于免疫进化的野草优化随机搜索算法的实现
步骤

步骤一:初始化。设置问题维数 D，野草初始种
群规模 Pmax ，最大和最小生成种子数 Nmax和 Nmin ，最大

迭代次数 itermax ，目标函数的标准差初始值 ρ0 和最终
值 ρf ，非线性调节因子 n，标准差动态调整系数 A 及
初始搜索空间 X等参数。
步骤二:根据初始化参数随机生成 Pmax个野草，并

根据其适应值大小降序排列。
步骤三:根据式( 3) 计算当前野草标准差 ρiter 。
步骤四:根据式 ( 1) 计算每个野草繁殖种子的个

数。每个野草繁殖种子的总数是在保留上一代解的基

础上，以当前解为期望值、ρ2 为标准差的正态分布方
式，不断产生新解并更新。
步骤五:按照野草适应值的大小降序排列，选取适

应值较好的 Pmax 个野草。
步骤六: 当迭代次数满足 iter = itermax 时，算法停

止，输出最优解;否则转入步骤三。

3 算法的数值寻优实验
实验通过不同的测试函数来分析各种优化算法的

搜索性能差异。如表 1所示，采用 4个典型的 30维标
准测试函数验证文中算法的数值寻优特性，并且和遗

传算法( GA) 、粒子群优化算法 ( PSO) 以及传统 IWO
算法进行性能对比。

表 1 4种测试函数

序号 函数名 函数表达式 空间约束 理论最优值

1 Ｒosenbrock f1( x) = ∑
n－1

i = 1
［100 ( xi+1 － x2i ) 2 + ( xi － 1) 2］ ［－100，100］ 0

2 Griewank f2( x) = 1 +∑
n

i = 1

x2i
4 000

－∏
D

i = 1
cos

xi

槡i
［－300，300］ 0

3 Ｒastrigin f3( x) = ∑
n

i = 1
［x2i － 10cos2πxi + 10］ ［－100，100］ 0

4 Sphere f4( x) = ∑
n

i = 1
x2i ［－100，100］ 0

如表 1所示，在上述 4种测试函数中，f1和 f4都是
单峰函数; f2是经典的复杂优化问题，一般用于验证随
机搜索算法执行效率。它的全局最优值坐落于一个平
滑且狭长的抛物线形峡谷中，因为函数仅为优化算法

提供少量信息，使算法较难辨别搜索方向，因此找到全

局最优点的几率微乎其微。f4是非凸病态函数，一般用
于测试算法的求解精度和执行能力。f2 和 f3 是多峰函
数，具有较多最小值点，因此较难找出全局最优解。这
4种测试函数通常用来测试随机搜索算法跳出局部最
优解的能力。

IWO算法和 MIWO算法初始信息设置为:最大种
群 50，最大迭代次数 100，n为3，［Smax ，Smin］=［5，3］，
［ρinitial，ρfinal］=［10，0．001］，A = 5;遗传算法中的交叉
概率 pc = 0．75，变异概率 pm = 0．5; 粒子群算法中的学
习因子 c1 = 1．473 9，c2 = 1．473 9，权值 w = 0．801。
图 2为 4种随机搜索算法对 4种测试函数的适应

值随总进化代数 iter变化的进化曲线。对每种测试函
数均独立运行 100 次，并计算其平均最优值及平均迭
代次数，对比结果如表 2所示。

表 2 平均最优解对比结果

函数
平均最优值 平均迭代次数

GA PSO IWO MIWO GA PSO IWO MIWO

f1 0．356 1 0．349 2 0．001 5 0．000 2 30 35．7 60．1 75．1

f2 10．314 5 10．120 6 0．316 2 0．210 5 10．6 12．9 56．8 64．9

f3 0．337 9 0．054 8 0．007 9 0．003 6 26．3 23．8 51．9 67．5

f4 0．238 6 0．215 3 0．005 8 0．003 1 20 22．9 50．3 63．9

如图 2所示，MIWO 算法在收敛精度和收敛效率
上均优于其他 3 种寻优算法。特别地，MIWO 算法的
收敛速度优于 IWO算法，且 MIWO算法能够保持较好
的收敛效果。遗传算法的收敛速度比粒子群算法慢，
更甚于传统 IWO 算法。MIWO 算法以其较快的收敛
速度收敛于全局最优解。传统 IWO 算法和 MIWO 算
法均未陷入局部最优值。相比之下，遗传算法收敛速

度较慢，并且同粒子群优化算法一样陷入了全局最

优解。
如表 2所示，在相同初始参数设置情况下，MIWO

算法的平均最优解与平均迭代次数均优于 GA 算法、
PSO算法和传统 IWO算法。特别地，在测试函数 f1 和
f2 中，MIWO算法的最优值高于 GA 算法和 PSO 算法
两个量级;在测试函数 f2 中，MIWO算法的最优值高于
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GA算法和 PSO算法两个量级; 在测试函数 f3 中，MI-
WO的最优值高于 GA和 PSO分别一个量级和两个量

级;在测试函数 f4 中，MIWO的最优值高于 GA 和 PSO
两个量级，它的收敛次数也优于其他 3种算法。

图 2 不同算法对 4种测试函数的数值寻优曲线
结合可以看出，MIWO 算法是解决单峰和多峰优

化问题最行之有效的优化算法，相比于其他 3 种算法
具有较好的全局搜索能力，快速的收敛速度以及较高

的计算精度。

4 结束语
针对野草优化随机搜索算法在局部搜索能力上的

缺陷，提出了一种基于免疫进化的野草优化随机搜索

算法。该算法通过对野草群体最优个体进行迭代进化
计算，增加了解空间搜索密度，提高了群体多样性，且

有效避免了算法的不成熟收敛，能以更高的精度逼近

全局最优解。通过对 4个典型测试函数进行数值寻优
实验，结果表明，在相同条件下，该算法具有较好的优

化效果、稳定性和收敛效率，且适用于多种不同类型的
复杂多模态函数优化问题。
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强的容错能力。

图 3 故障诊断准确率
综上可以证明，文中方法不仅在降低最终决策树

复杂度的基础上提高了决策树的构建速率，还提高了

对部分故障类型的诊断准确率。

6 结束语
应用可辨识矩阵约简算法和决策树结合的方法能

有效地对条件属性进行约简，消除冗余信息，并减少决

策树的节点数，降低决策树复杂度，最终高效率地构建

决策树，实现对机械快速准确的故障识别。然而，数据
挖掘技术是建立在海量的数据样本的基础上［15］，文中

的故障样本数据是比较典型的故障类别数据，不排除

存在具有两种甚至更多的故障特征数据。当样本数据
更加充足时，决策规则库也将有更强的工程实用性。
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