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摘　要： 克隆选择算法已经广泛应用于计算智能领域，而针对克隆选择算法理论方面的分析和研究工作却很
少。 为了丰富克隆选择算法的理论基础，采用了与研究遗传算法相似的方法，研究了克隆选择算法的收敛性，推
导出克隆选择算法在求解优化问题时，收敛到全局最优解的充分条件。 因此，对基于克隆选择算法的各种应用
如 ＢＣＡ和 ＣＬＯＮＡＬＧ算法，只要检查这些充分条件是否满足就可以证明算法的收敛性。
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Abstract： Ｃｌｏｎａｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ａｐｐｌｉｅｄ ｗｉｄｅｌｙ ｉｎ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｆｉｅｌｄ， ｂｕｔ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ
ｒｅｓｅａｒｃｈ ｗｏｒｋｓ ｒｅｇａｒｄｉｎｇ ｃｌｏｎａｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｅｒｅ ｌａｃｋｉｎｇ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ．Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｅｎｒｉｃｈ ｔｈｅ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ｕｎｄｅｒｐｉｎｎｉｎｇ ｏｆ
ｃｌｏｎａｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｄ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ ｇｅｎｅｒｉｃ ｃｌｏｎａｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ａ ｓｉｍｉｌａｒ ｍａｎｎｅｒ ａｓ
ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｐｒｅｖｉｏｕｓｌｙ ｆｏｒ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ｔｈｅ ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｔｈａｔ ｇｅｎｅｒｉｃ ｃｌｏｎａｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｃｏｎｖｅｒｇｅ ｔｏ ｇｌｏｂａｌ
ｏｐｔｉｍｕｍ ｆｏｒ ｓｏｌｖｉｎｇ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ ｗｅｒｅ ｄｅｒｉｖｅｄ．Ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔｌｙ， ａｌｌ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｌｏｎａｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏ唱
ｒｉｔｈｍ ｓｕｃｈ ａｓ ＢＣＡ ａｎｄ ＣＬＯＮＡＬＧ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， ｔｈｅｉｒ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃａｎ ｂｅ ｐｒｏｖｅｄ ｂｙ ｅｘａｍｉｎｉｎｇ ｗｈｅｔｈｅｒ ｔｈｅ ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ
ａｒｅ ｓａｔｉｓｆｉｅｄ ｏｒ ｎｏｔ．
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0　引言
基于克隆选择理论［１］ （ｃｌｏｎａｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｔｈｅｏｒｙ）的克隆选择

算法［２］ （ＣＳＡ）是人工免疫系统（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｍｍｕｎｅ ｓｙｓｔｅｍ，ＡＩＳ）
中一个重要的算法，已经在 ＡＩＳ中得到了广泛的应用并取得了
一定的成功（如模式识别和函数优化等领域）。 它与进化计算
比较所依赖的生物学机理不同，但克隆选择算法已经表现出很
多有益的特性，如较好地保持了种群的多样性，从而能够有效
地克服诸如早熟等进化计算本身难以解决的问题。

到目前为止，对克隆选择算法理论方面的分析与研究工作
仍然很少，只有文献［３］针对一个特定的多目标优化的免疫系
统算法（ｍｕｌｔｉ唱ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｉｍｍｕｎｅ ｓｙｓｔｅｍ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＭＩＳＡ），利用
Ｍａｒｋｏｖ链给出了其收敛性的完整证明。 文献［４］对于克隆选
择算法的一种简化形式———Ｂ 细胞算法 （Ｂ ｃｅｌｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＢＣＡ），描述了 ＢＣＡ算法的数学模型———Ｍａｒｋｏｖ链模型，并提
出了在 ＢＣＡ算法中使用一种变化的超变异算子———连续区域
超变异算子（ ｃｏｎｔｉｇｕｏｕｓ ｒｅｇｉｏｎ ｈｙｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒ，ＣＲＨＯ），
并用一种新的方法建立 ＢＣＡ 算法的状态转换矩阵（ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ
ｍａｔｒｉｘ），证明了 ＢＣＡ算法是绝对收敛的，而且这种证明方法没

有像文献［３］那样为当前最优解（ｏｐｔｉｍｕｍ）保持一个独立的杰
出者记忆集（ｅｌｉｔｉｓｔ ｍｅｍｏｒｙ ｕｎｉｔ）。

Ｒｕｄｏｌｐｈ在文献［５］中针对伪布尔函数最优化问题［６］ ，使
用 Ｍａｒｋｏｖ链理论对进化算法（ＥＡｓ）收敛性问题以及 ＥＡｓ第一
次遇到最优解的时间界限问题进行了详细的研究。 本文也采
用 Ｒｕｄｏｌｐｈ在文献［５］中使用的类似的方法，在考虑到一般
ＣＳＡ所使用的所有可能的算子的情况下，研究证明一般 ＣＳＡ
收敛性的充分条件，而不是为每个算法（如 ＣＢＡ、ＣＬＯＮＡＬＧ算
法）都利用 Ｍａｒｋｏｖ链设计一个证明。 因此，对基于 ＣＳＡ 的各
种 ＡＩＳ应用开发时，只要检查这些充分条件是否满足即可判断
算法的收敛性。

1　进化算法的收敛性度量
对一个给定的优化问题，一个 ＥＡ被称为收敛到全局最优

如果它能确保算法在有限的步骤内找到最优解，并且这样的解
此后一直保持在群体中。
由于一个 ＥＡ的状态转移具有随机性，确定性收敛的概念

不能用于判断这种算法的时间极值行为。 两个通常使用的对
进化算法的随机收敛性（ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ）的测量是完全
收敛 （ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ） 和均值收敛 （ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｉｎ
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ｍｅａｎ）［７］ 。 文献［５］中还提到了概率收敛（ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｉｎ ｐｒｏｂ唱
ａｂｉｌｉｔｙ）和以概率 １ 收敛（ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｗｉｔｈ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ １）的概
念。 这些概念之间的关系是：完全收敛意味着以概率 １ 收敛，
以概率 １收敛和均值收敛意味着概率收敛。

定义 １　设 X是一个随机变量，并且（Xt：t ＞０）是一个随
机变量序列。 那么序列 Xt 被称为是完全收敛到 X，如果对任
何 ε ＞０，有：

ｌｉｍ
t→∞

钞
t

i ＝０
P（ ｜Xi －X｜） ＞ε ＜∞ （１）

定义 ２　设 X是一个随机变量，并且（Xt：t ＞０）是一个随
机变量序列。 那么序列 Xt 被称为是均值收敛到 X，如果有：

ｌｉｍ
t→∞

E［ ｜Xt －X｜］ ＝０ （２）

根据文献［５］，有下面的关于 ＥＡｓ收敛性的定义。
定义 ３　对最优化问题，设 Xt：t≥０是由进化算法生成的群

体序列，一个 ＥＡ被称为完全收敛到全局最优值 f倡，如果非负随
机序列 Dt ＝f倡 －Ft 完全收敛到零。 其中 Ft 是指在时间步 t时
群体中最优个体的适应度值，即 Ft ＝ｍａｘ｛f（Xt，１），⋯， f（Xk，n）｝，

f是目标函数 f：X→瓗， f倡定义为 f倡 ＝ｍａｘ｛f（x）：x∈X｝。
定义 ４　对最优化问题，设 Xt：t≥０是由进化算法生成的群

体序列，一个 ＥＡ被称为均值收敛到全局最优值 f倡，如果非负随
机序列 Dt ＝f倡 －Ft 均值收敛到零。 其中 Ft 是指在时间步 t时
群体中最优个体的适应度值，即 Ft ＝ｍａｘ｛f（Xt，１），⋯， f（Xk，n）｝，

f是目标函数 f：X→瓗， f倡定义为 f倡 ＝ｍａｘ｛f（x）：x∈X｝。

2　一般克隆选择算法
在不同的应用中 ＣＳＡ会有所差别，如在文献［２］中，当将

ＣＬＯＮＡＬＧ用于模式识别时，要保持独立的记忆单元和抗原种
群，而将 ＣＬＯＮＡＬＧ用于多模函数优化时则不需要这两个群
体；再如，在 ＢＣＡ［８］中使用的一种特殊超变异算子———连续区
域超变异算子（ＣＲＨＯ）。 因此为了对一般 ＣＳＡ收敛性进行研
究，本文首先描述了一般克隆选择算法的每一代行为。 该描述
具有一般性，囊括了 ＣＳＡ中的所有算子及其变化的算子。 其
克隆选择算法的行为如下：

Ｃｌｏｎａｌ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ（Ｔβ） ／／Ｔβ是算法参数

ｔ： ＝０；
Ｐ（ ｔ） ： ＝Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ Ｐｏｐ（）；
ｗｈｉｌｅ（－Ｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ（ ） ） ｄｏ
Ｅｖａｌｕａｔｅ（Ｐ（ ｔ） ）；
Ｐ（ｃｌｏ） ： ＝Ｃｌｏｎｉｎｇ （Ｐ（ ｔ） ）；
Ｐ（ｈｙｐ） ： ＝Ｈｙｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ （Ｐ（ｃｌｏ） ）；
Ｅｖａｌｕａｔｅ （Ｐ（ｈｙｐ） ）；
（Ｐａ （ ｔ） ，Ｐａ （ｈｙｐ） ）： ＝Ａｇｉｎｇ（Ｐ（ ｔ） ，Ｐ（ｈｙｐ） ，Ｔβ）；

Ｐ（ ｔ ＋１） ： ＝Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ（Ｐａ （ ｔ） ，Ｐａ （ｈｙｐ） ）；
ｔ： ＝ｔ ＋１；
ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ
以下是对克隆选择算法中一些最常见的算子及其变化的

描述。
１）克隆算子（ｃｌｏｎｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｏｒ）
克隆算子生成一个新的群体 P（ ｃｌｏ） ，该群体是当前群体（其

大小为 n）中个体的拷贝。 通常用的克隆算子是静态克隆算子
（ｓｔａｔｉｃ ｃｌｏｎｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｏｒ）［９］ ，只是每个 Ｂ 细胞被克隆 ｄｕｐ次，因
而产生长度为 Nc ＝n×ｄｕｐ的中间群体 P（ｃｌｏ） ；第二种是按比例

克隆算子（ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ ｃｌｏｎｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｏｒ），如用于模式识别的
ＣＬＯＮＡＬＧ算法［２］中，Ｂ细胞克隆的数量与其同抗原的亲和力
成正比；第三种称为概率克隆（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｃｌｏｎｉｎｇ） ［１０］ ，Ｂ细胞
从当前种群中选择是依赖其克隆选择率 Pｃ 的大小 。

２）超变异算子（ｈｙｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒ）
超变异算子是对克隆种群 P（ｃｌｏ）中的每个个体执行超变异。

对个体执行单一变异的变异次数 M称为随机变异潜能。 通过
下面的几种超变异算子可以看出，超变异算子是不同于遗传算
法中的概率变异的。 最常见的超变异算子有以下几种［１１］ ：

ａ）静态超变异（ｓｔａｔｉｃ ｈｙｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ）。 变异次数 M独立于
适应度函数 f，因此每个 Ｂ 细胞受体在每个时间步（经过一次
单一变异）要经历至多 Ms （x） ＝c 次变异。 其中 c 是一个参
数。 α＝M（x）／L称为变异率（ｍｕｔａｔｉｏｎ ｒａｔｅ）。

ｂ）按正比例超级变异（ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ ｈｙｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ）。 一步
变异中变异次数与适应度函数成正比，对每个 Ｂ 细胞 x至多
进行 Mp（x） ＝（E倡 －f（x）） ×c ×L次变异。 其中 E倡为当前实

例中（如一个最小化问题）适应度函数的最小值，c 是参数，L
为个体编码长度。

ｃ）按反比超级变异（ ｉｎｖｅｒｓｅｌｙ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ ｈｙｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ）。
变异的数量与适应度函数值成反比，特别地，在时间步 t 该算

子至多执行 Mi（ f（x）） ＝（（１ －E倡

f（x）） ×（c ×L） ＋（c×L））次变

异。 其中 E倡是问题的最优解。
ｄ）凸超变异（ ｃｏｎｖｅｘ ｈｙｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ）。 Ｂ 细胞 x 的每个基

因 xi 根据超变异率 ph 执行凸组合超变异：xi′＝（１ －β） xi ＋
βxk。 其中β是一个随机数，β∈｛０，⋯，１．０｝，xk 是从 x 中随机
选择的其他等位基因（ａｌｌｅｌｅ）。 该算子类似于概率变异中的均
匀变异。

ｅ）超大变异（ｈｙｐｅｒｍａｃｒｏｍｕｔａｔｉｏｎ）。 其也就是 Ｂ 细胞算法
中的连续区域超体变异算子 ＣＲＨＯ。 变异数量独立于适应度
函数和参数 c，在这种情况下随机选择串中的两个位置 i， j满
足（ i ＋１）≤j≤L，算子至多在范围［ i， j］内执行 Mm（x） ＝j －i ＋
１次变异。

３）衰老算子（ａｇｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｏｒ）
Ａｇｉｎｇ算子消除种群中老的个体，避免早熟的产生。 一般

使用的是静态纯衰老算子（ ｓｔａｔｉｃ ｐｕｒｅ ａｇｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｏｒ），设定一
个参数 Tβ表示 Ｂ细胞允许在群体中存在的最大代数。 当一个
Ｂ细胞的年龄达到 Tβ＋１ 时，该 Ｂ 细胞就从当前群体中被删
除，而不管其适应度值是多少。 在克隆扩展期间，一个克隆的
Ｂ细胞的年龄继承了其父代的年龄，超变异之后，只有那些获
得了更高适应度的克隆的 Ｂ细胞其年龄才被设置为 ａｇｅ ＝０。
如果该算子结合杰出者选择机制（ｅｌｉｔｉｓｔ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ），那么可以
将每一代群体中亲和力最高的个体设置为 ａｇｅ＝０。

４）选择算子（ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒ）
在 ＣＳＡ中 ，该算子通常将群体中的最差个体用新随机产

生的个体替换，目的是引入多样性。 当然也有关于该算子的一
些变化，如无冗余选择算子，该算子消除同样个体的拷贝使之
存活到下一代。
为了使克隆选择算法收敛性研究尽量具有通用性，考虑到

了一般克隆选择算法中的每个算子及其在不同应用中各个算

子的一些变化，本文采用前文代码中的方案，但对超变异算子
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提出了一种约定：本文使用一种更为简单的超变异算子，即随
机地对群体中的个体选择 r≤L位（L是候选解的长度）独立地
进行变异，该过程称为一步单变异（ｓｉｎｇｌｅ ｍｕｔａｔｉｏｎ），并且在一
般情况下，为了尽可能保持超变异算子的通用性，每次所选择
的变异位（ｍｕｔａｔｉｏｎ ｄｉｇｉｔ）不必是完全不同的，但实际上在一步
超大变异（ｍａｃｒｏｍｕｔａｔｉｏｎ）中，通常要避免对同一个 ｂｉｔ 位的变
异（对二进制编码）。 例如，如果随机选择 r ＝２（即对个体的两
个 ｂｉｔ位进行变异），那么如果随机选择了同一 ｂｉｔ 位两次，则
变异后个体仍然保持不变。 因此下面的讨论中，约定超变异算
子对个体的一步变异只对不同的 ｂｉｔ位进行。

3　一般克隆选择算法的收敛性
一般来说，在某些假设的条件下进化算法的收敛性已经得

到证明，下面以进化算法收敛的充分条件为基础来研究一般
ＣＳＡ收敛的充分条件。

一个普通的进化算法的单一迭代过程可描述如下：
橙i∈｛１，⋯，m｝：x′i ＝ｍｕｔ（ ｒｅｃｏ（ｍａｔ（x１ ，⋯，xn）））
（y１ ，⋯，yn） ＝ｓｅｌ（ xπ（１） ，⋯，xπ（q） ，x′１，⋯，x′m）

（３）

其中：（x１ ，⋯，xn）∈Xn 表示当前父代种群，并且
ｍａｔ：Xn→Xρ，ｒｅｃｏ：Xρ→X，ｍｕｔ：X→X，ｓｅｌ：Xk→Xn （４）

分别表示杂交过程、重组算子、变异算子和选择算子。 对任何
优化问题，文献［５］给出了在下列条件下，一个进化算法完全
收敛及均值收敛到全局最优。

条件 １　群体中的每一个体能以概率 p（p ＞０）使用一步变
异改变到其他任一个体。

条件 ２　群体中的最优个体以概率 p ＝１ 存活在每一
代中。

以上两个条件可以用数学语言描述如下：
橙x，y∈X，P｛ y ＝ｍｕｔ（x）｝≥δm ＞０ （５）

P｛ v倡n （ ｓｅｌ（x１ ，⋯，xk）） ＝v倡k （ x１ ，⋯，xk）｝ ＝１ （６）

此处 v倡i 返回由 i个个体组成的群体中的最优个体，其定
义如式（７）。

v倡n （x１ ，⋯，xn） ＝ｍａｘ｛ f（ xi）：i ＝１，⋯，n｝ （７）

如果只有条件 １成立，则能证明 ＥＡ能在有限时间步内以
概率 １接触到全局最优值，而不管它的初始状态是什么。 但是
这并不意味着它是收敛的，因为不能保证在找到最优值之后该
最优值能永远地保留在群体中。 如果条件 ２也成立，就能证明
ＥＡ能收敛到全局最优。

采用与进化算法相似的方法，一般 ＣＳＡ 的单一迭代过程
也可以描述如下：

橙i∈｛１，⋯，m｝：x′i ＝ｈｙｐ（ ｃｌｏｎｅ（ x１ ，⋯，xn））
　（ x″１，⋯，x″k） ＝ａｇｉｎｇ（ x１ ，⋯，xn，x′１，⋯，x′m）
　　　（y１ ，⋯，yn） ＝ｓｅｌ（ x″１，⋯，x″k）

（８）

在实际使用 ＣＳＡ 时，可以使用也可以不使用 ａｇｉｎｇ 算子，
就像 ＥＡｓ中的 ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ算子一样。 另外通过前面的定义可知
ａｇｉｎｇ算子实际上参与了进化过程中的选择机制，因为它根据
个体的年龄决定了该个体是否存活到下一代中，这意味着将以
上的条件 １应用到一般克隆选择算法时只需要考虑超变异算
子（因为 ｃｌｏｎｉｎｇ算子不改变个体），而 ａｇｉｎｇ算子则需要在条件
２中加以考虑。 因此针对一般克隆选择算法而言，条件 １ 和条
件 ２可以用式（５′）和（６′）加以描述。

橙x，y∈X，P｛ y ＝ｈｙｐ（ x）｝≥δm ＞０ （５′）

P｛ v倡n （ ａｇｉｎｇ（ x１ ，⋯，xn，x′１，⋯，x′m）） ＝v倡k （x″１，⋯，x″k）｝ ＝１

P｛ v倡n （ ｓｅｌ（x″１，⋯，x″k）） ＝v倡k （ y１ ，⋯，yn）｝ ＝１ （６′）

定理　对优化问题，不管它的初始值是什么，一般克隆选
择算法完全收敛及均值收敛到全局最优，只要使用了基于杰出
者选择的 ａｇｉｎｇ算子。
证明　为了证明该定理成立，只要证明一般克隆选择算法

满足式（５′）和（６′）即可。
由于 ｃｌｏｎｉｎｇ和 ａｇｉｎｇ算子都不改变存在的个体，也不产生

不同的个体，只有超变异算子和选择算子可能第一次产生群体
中的最优解。
设长度为 L 的 ｂｉｔ 串为搜索空间的一个点，并通过向量

｛０，１｝ L 来表示。 如果群体中的一个个体与最优解相比时，有 c
个 ｂｉｔ不匹配，也就是说有 L －c个 ｂｉｔ匹配，那么该个体利用一
步超变异算子到达全局最优的概率为（根据约定一步变异中
的 c个 ｂｉｔ变异都是在不同的 ｂｉｔ位上进行）

P（L）
c ＝c！

Lc ×１
L （９）

其中：式（９）的第一项表示从 Lc 个可能的选择中选择 c 个 ｂｉｔ
位的排列，这个概率还要乘以实际随机选择要进行变异的 c个
ｂｉｔ位的概率 １／L。
作为式（９）的扩展，如果字符集的基数为 K，搜索空间的每

个点用一个向量｛０，１，２，⋯，K－１｝ L 表示，则式（９）变为

P（L）
c ＝c！

Lc × １
（K －１） c ×

１
L （９′）

此处， １
K－１为一步变异中的一位变异到最优解相应基因位值

的概率（均匀变异）。 由于 P（L）
c 总是为正，满足式（５′），也就说

明一般克隆选择算法满足条件 １。
要证明条件 ２也成立，就要证明一旦最优解被找到，对种

群执行的任何一个算子都不会再丢失全局最优解。
Ｃｌｏｎｉｎｇ算子只产生个体的拷贝，不会改变任何个体的值，

因此它不会丢失最优解。
Ｈｙｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ算子只对 ｃｌｏｎｉｎｇ 算子所产生的中间种群

P（ｃｌｏ）执行操作，也不改变由其他任何算子（包括它自己）所产
生的个体。

Ａｇｉｎｇ算子尽管删除了老的个体，但由于每一代种群的最
优候选解的 ａｇｅ被设置成 ０，它不可能丢失最优解。
至于 ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ算子，因为其删除了最小亲和力的个体，取

而代之的是随机新生成的个体，所以最优解不会失去，即便使
用无冗余 ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ算子。 如果群体中有多个最优解，那么也至
少有一个最优解存活下来。
由此可见，一般克隆选择算法中的所有算子满足条件 ２。
定理证毕。

4　结束语
根据本文的方法，绝大多数克隆选择算法的收敛性能够被

证明，只要其中的算子（通常是超变异或选择算子）能满足条
件 １并且也能满足条件 ２（通常只考虑验证 ａｇｉｎｇ 算子的杰出
者机制，而不去考虑选择算子）。 可以用本文的方法来证明以
前用 Ｍａｒｋｏｖ链证明 Ｂ细胞算法的收敛性［４］ （下转第 １６８９ 页）
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间间隔σ出现情况（ｃ）或（ｄ），优先保障子问题 １的工作时间；
同时可与客户商量适当放宽子问题 ２ 的承诺完成时间；同理，
插入子问题 ３的调度结果。 综合三个子问题，得到案例的最终
调度如图 ３所示。

从甘特图得出目标函数值为钞Tj ＝９０，钞ωjCj ＝２ １４３。 相
对于当前企业中常用的 ＦＣＦＳ规则计算出的目标函数值钞Tj ＝
１０７，钞ωjCj ＝２ ５２０，本文提出的调度算法优化了目标函数值。
以上程序均用 Ｃ＋＋编写，在奔腾双核、主频 １．７３ ＧＨｚ 的计算
机上进行实验仿真，ＣＰＵ运算时间小于 ０．０５ ｍｓ。
5　结束语

汽车维修车间的优化调度是 Ｊｏｂ唱ｓｈｏｐ 调度理论在企业的
实际应用。 本文针对当前企业中主要采取 ＦＣＦＳ 规则进行调
度，导致较长的客户等待时间和较低的设备利用率等问题，在
优化调度理论的基础上， 对这一调度问题和算法进行了研究，
分析了这一实际问题的特征，建立了相应的优化调度模型，设
计了分解法与约束引导的启发式算法相结合的调度算法。 最
后以实例分析验证了算法的可行性，通过对比仿真结果展示了
本文所用算法相对于 ＦＣＦＳ规则在优化目标函数值上的优越
性。
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ａｎ ｅ唱ｌｅａｒｎｉｎｇ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ： ａ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ唱ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ唱ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ
［ Ｊ］．Engineering Applications of Artificial Intelligence，２００８，21
（５）：７３３唱７４３．

［１２］ ＳＡＬＩＤＯ Ｍ Ａ，ＧＡＲＲＩＤＯ Ａ，ＢＡＲＴＡＫ Ｒ．Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ：ｓｐｅｃｉａｌ ｉｓｓｕｅ
ｏｎ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｓａｔｉｓｆａｃｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｆｏｒ ｐｌａｎｎｉｎｇ ａｎｄ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｐｒｏｂ唱
ｌｅｍｓ［ Ｊ］．Engineering Applications of Artificial Intelligence，２００８，
21（５）：６７９唱６８２．

（上接第 １６８５ 页）问题。 由于 Ｂ 细胞算法没有使用 ａｇｉｎｇ 算子，
使用了超变异算子的一种变化———连续区域超体变异算子
（ＣＲＨＯ）。 显然 ＣＲＨＯ满足条件 １，因而可获得 ＢＣＡ收敛性的
证明。
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