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一 类 自 适 应 免 疫 进 化 算 法

左兴权, 李士勇
(哈尔滨工业大学 控制科学与工程系, 黑龙江 哈尔滨 150001)

摘　要: 基于免疫系统中的进化机理,提出一种自适应免疫进化算法. 通过定义扩展半径和突变半径两个新算法参

数构造了较小和较大两个邻域,分别利用这两个邻域进行局部和全局搜索,从而形成两层领域搜索机制,以保证算法

的全局和局部搜索能力. 定义了群体的多样度,并以此自适应调节算法参数以提高算法性能. 给出了算法的全局收敛

性证明. 仿真结果表明,该算法收敛速度快,具有良好的全局寻优和局部求精能力.
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Abstract: A n adap tive imm une evo lu tionary algo rithm is p ropo sed based on the evo lu tionary p rincip le in the imm une

system. Tw o new algo rithm param eters of expansion radius and m utation radius are defined to construct a sm all and

a large neighbo rhoods, then the tw o neighbo rhoods are used to perfo rm local and global search respectively, so that

tw o2level neighbo rhood search m echan ism is realized to ensure the global and local search capab ilit ies of the

algo rithm. T he degree of diversity in popu lat ion is defined and used to adjust the algo rithm param eters adap tively,

w h ich imp roves the perfo rm ances of the algo rithm. T he algo rithm is p roved to be convergen t. T he sim ulation res2
ults show that the algo rithm converges qu ick ly, and has satisfacto ry capab ilit ies of global and local search.
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1　引　　言
　　在管理科学、计算机科学、控制工程等领域存在

着大量优化问题,对于其中的很多N P 完全问题,传

统优化方法易陷入局部最优解,而且当问题规模增

大时,往往由于算法的时间复杂性太大而丧失了可

行性. 近年来,以遗传算法 (GA )、模拟退火 (SA )和

禁忌搜索 (T S)为代表的智能优化算法为N P 完全

问题的解决提供了新的途径[1 ]. 然而 GA 的局部搜

索能力不理想且常出现进化缓慢的现象, SA 和 T S

虽具有良好的局部搜索能力,但其全局寻优能力弱

于 GA ,且搜索效率较低. 由此, 构造具有良好全局寻

优和局部求精能力的高效智能优化算法,已成为优化

计算领域中的一个重要研究课题[2 ]. 目前广泛采用的

方法是将GA 与局部搜索算法相混合,利用GA 的全

局探索能力和局部搜索算法的局部求精能力来改

善混合算法的局部和全局寻优性能. 然而混合算法

仍难以完全克服 GA 和局部搜索算法的缺点,如搜

索效率不高,可能出现早熟等.
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　　生物免疫系统是一个智能信息处理系统[3, 4 ] ,可

为探索新的智能优化算法提供启发[5～ 7 ]. 本文基于

生物适应性免疫应答中的进化机理,提出一种具有

新颖的全局和局部搜索机制的优化算法——自适应

免疫进化算法 (A IEA ). 该算法利用较小和较大两

个邻域在解空间中进行多点并行邻域搜索,在全局

范围内搜索评价值较高区域的同时,也在该区域局

部搜索最优解,实现了从全局到局部的两层领域搜

索机制,从而使算法具有较强的全局和局部搜索能

力. 定义了群体的多样度,并以此自适应调节算法参

数以进一步提高算法的全局寻优能力和收敛速度.

仿真结果验证了该算法的有效性.

2　生物免疫系统中的进化机理
　　与达尔文的生物进化原理相似,免疫系统中也

存在着进化现象[8 ]. 免疫系统中有大量带有独特受

体的B 细胞,每个B 细胞受体的形状可用一个 n 维

实向量描述,因此可表示为 n 维欧几里德空间中一

点, 称此空间为欧几里德形状空间. 两B 细胞的受

体形状越相似,它们在形状空间中距离越近. 当抗原

侵入机体时,B 细胞受体与抗原形状互补程度越大,

二者间亲和力越高,从而更易结合. B 细胞群体通过

如下进化过程产生抗体[7 ]:

1) 选出与入侵抗原亲和力高的B 细胞.

2) 该B 细胞分裂为若干子B 细胞,称为克隆扩

增. 子B 细胞受体形状在母细胞的基础上发生微小

变异,即超突变. B 细胞通过克隆扩增在形状空间中

的小邻域内产生若干子B 细胞,以在局部范围内搜

索亲和力更高的B 细胞.

3) 在克隆扩增生成亲和力更高的子B 细胞的

同时, 也产生了亲和力低的子B 细胞. 一些亲和力

低的子B 细胞删除其受体并生成新受体,称为受体

修饰. 受体修饰使得子B 细胞可能突变为形状空间

中离其较远的点,以避免在寻求高亲和力B 细胞的

过程中陷入局部最优.

4) 一些亲和力低的子B 细胞死亡,同时骨髓产生

一些新的B 细胞加入群体,以保持群体的多样性.

经过若干世代的选择、克隆扩增、受体修饰和骨

髓产生新B 细胞的过程,最终产生了亲和力很高的

B 细胞. 该B 细胞分化为浆细胞,产生与受体形状相

同的抗体以消灭抗原,发生适应性免疫应答.

3　自适应免疫进化算法
　　由上可知,免疫系统通过无性繁殖来实现B 细

胞群体的进化,以搜索亲和力最高的B 细胞. 其中:

克隆扩增和受体修饰分别用于局部和全局搜索,骨

髓产生新B 细胞以增加群体多样性. 本文把B 细胞

及其亲和力分别看作问题的可行解 (个体)和其评价

值,模拟适应性免疫应答过程提出一种A IEA. 下面

给出A IEA 的具体操作和计算步骤.

3. 1　算法描述

1) 初始化:随机产生n个实数编码的个体,组成

初始群体A k ,令 k = 0,计算每个个体的评价值.

2) 选择操作: 选出群体 A k 中评价值最高的

in teger (nõ Α) 个个体组成群体B k , 0 < Α< 1,定义Α
为选择率.

3) 调节算法参数:根据群体B k的多样性自适应

调节算法参数 (具体方法见第 3. 2节).

4) 扩展操作: 模拟克隆扩增和超突变过程. 本

文构造了一个较小邻域,群体B k 中每个个体在其小

邻域内随机产生若干新个体, in teger (n õ Α) 个个体

共产生 n 个新个体,组成群体 C k. 群体B k 中任一个

体 v i 的小邻域构造为

SN (v i) = {v û‖v - v i‖≤ r, v ∈ 8 , r > 0}.

(1)

其中: 8 为可行解空间; ‖õ‖ 为欧几里德范数;

SN (v i) 由与 v i的欧氏距离不大于常数 r的所有可行

解构成,在可行解空间中是以 r为半径的球形区域,

定义 r为扩展半径.

在适应性免疫应答中,B 细胞与抗原的亲和力

越高,其分裂产生的子B 细胞越多. 模拟这一现象,

本文用正比选择法[9 ] 确定群体B k 中每个个体产生

新个体的数目. 设群体B k中有m 个个体,分别为 v 1,

v 2, ⋯, vm , 其评价值分别为 f 1, f 2,⋯, f m , 则群体B k

中每个个体产生新个体的概率为

p i = f i ∑
m

l= 1
f l; i = 1, 2,⋯,m . (2)

累积概率为

q i = ∑
i

l= 1
p l; i = 1, 2,⋯,m . (3)

令 q0 = 0, 在 [ 0, 1 ] 上产生一个均匀分布的随机数

w . 若 q i- 1≤w ≤ q i,则 v i产生一个新个体,产生 n个

这样的随机数,就得到 n 个新个体. 扩展操作相当于

在优秀个体的小邻域内搜索更优秀的个体. 个体评

价值越高,其邻域内存在优秀个体的概率越大,故其

产生更多新个体的概率越大, 以在其邻域内搜索更

多次.

5) 突变操作: 在该操作中, 本文构造了一个较

大邻域. 群体C k中评价值最低的 n2in teger (nõ Α) 个

个体中的每个个体突变为其较大邻域内的任一个
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体. 突变后的个体与群体C k 中未突变的个体一起组

成群体D k. 设个体 v j 发生突变,其较大邻域构造为

M N (v j ) = {v û‖v - v j‖≤R , v ∈ 8 , R > 0}.

(4)

M N (v j ) 在解空间中是以 v j 为中心,以 R 为半径的

球形区域,定义R 为突变半径. 突变半径应远大于扩

展半径.

6) 替换操作:群体D k中评价值最低的L 个个体

替换为随机个体形成群体 E k. 替换操作模拟骨髓产

生新B 细胞过程以增加群体多样性.

7) 最优个体保留[10 ]:为了保证算法收敛以及避

免当前群体中最优个体被扩展操作破坏掉, 将群体

E k 中评价值最低的个体替换为A k 中评价值最高的

个体,形成下一代群体A k+ 1.

若满足收敛准则,则算法结束,否则 k = k + 1,

返回 2) 开始下一代演化. 自适应免疫进化算法的群

体演化过程如图 1所示.

图 1　群体演化过程

3. 2　算法参数的自适应调节

用 A IEA 优化计算, 如果扩展半径和突变半径

较大,可保持群体多样性, 但群体进化缓慢; 如果扩

展半径和突变半径较小,算法可快速收敛,但群体多

样性减小很快,算法容易陷入局部最优. 因此算法快

速收敛和保持群体多样性具有矛盾性.

当群体多样性较小时, 个体均集中在解空间某

一小区域内,算法接近局部或全局最优. 此时扩展半

径和突变半径应增大, 以使个体在解空间更广阔的

范围内变异,增大群体的多样性,避免陷入局部最优

或脱离局部最优. 同时选择率应减小, 以使群体B k

中每个个体产生更多新个体, 即在其小邻域内搜索

更多次, 使得扩展半径增大不会减弱算法的局部搜

索能力. 当群体多样性较大时, 群体正在进化中, 为

使算法快速收敛,扩展和突变半径应减小. 由于不能

确定哪一个个体的邻域内存在更优秀的个体, 选择

率应增大以在更多个体的邻域内搜索.

如果算法参数根据群体的多样性适当变化, 则

算法不仅能快速收敛, 而且能保持群体多样性以避

免陷入局部最优解. 本文用群体中所有个体相互间

的平均距离来定义群体的多样度, 并以此自适应调

节算法参数. 假设第 k 世代中群体B k 包含m 个个

体,则这些个体间的平均距离为

dθ (k) =
1

m (m - 1)∑
m

i= 1
∑

m

j= 1
d (v

(k)
i , v

(k)
j ) , i≠ j. (5)

群体B k 的多样度定义为

D
(k) =

dθ (k ) ödm ax , dθ (k ) < dm ax;

1, else.
(6)

其中 dm ax 为给定常数. 第 k 世代的算法参数按下式

进行自适应调节:

Α(k) = Α0 + ΓΑD
(k ) , (7)

r
(k) = r0 + Γr (1 - D

(k ) ) , (8)

R
(k ) = R 0 + ΓR (1 - D

(k ) ). (9)

其中: Α(k ) , r
(k ) , R

(k) 分别为第 k 世代的选择率、扩展

和突变半径; Α0, r0, R 0分别为相应参数的最小值; ΓΑ,

Γr, ΓR 分别为相应参数的调节范围.

4　算法的优化机理及收敛性
4. 1　算法的优化机理

下面通过A IEA 优化一个多峰函数来说明其优

化机理. 为说明方便,设函数 F (x ) 只有一个自变量

x (如图 2) ,算法参数固定不变,群体规模为 10,选择

率为 0. 1,个体的函数值作为其评价值. 设初始群体

中个体 a 的编码为 (x 0) , 其评价值 F (x 0) 最高而被

选择操作选出. 扩展操作在 x 0 的小邻域 (x 0 - r, x 0

+ r) 内随机产生 10个新个体,即在 x 0 的小邻域内

随机搜索 10 次. 新个体中评价值最高的个体保留,

其他 9个新个体进行突变操作,即在 x 0的大邻域 (x 0

- r - R , x 0 + r + R ) 内随机搜索 9次. 替换操作在

解空间中随机搜索L 次. 因此,在每一世代中,A IEA

能够在当前群体中最优个体的小邻域和大邻域内同

时搜索评价值更高的个体.

图 2　A IEA 的优化机理

　　如果扩展操作在群体中最优个体的小邻域内

找到更优秀的解, 而突变和替换操作没有找到更好

的解,则该优秀解被选择操作选入下一世代,扩展操

作又在其小邻域内搜索更优秀的解. 因此扩展操作

可被看作一种爬山算法[1 ]. 经过若干世代,扩展操作

向上“爬山”找到个体 a′. 设个体 a′经扩展操作后,

突变操作找到评价值更高的个体 b,则 b被选入下一
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世代. 经过若干世代后, 扩展操作向上“爬山”找到

个体b′. 设b′经扩展操作后,突变操作找到评价值更

高的个体 c,则 c被选入下一世代, 扩展操作最终找

到全局最优解 c′.

由上可知,突变操作将整个解空间看作一个“山

峰”, 通过大邻域搜索进行“爬山”以寻求评价值较

高的区域 (a′→b, b′→c). 突变操作用于搜索全局解

空间,是粗搜索. 如果突变操作找到评价值较高的区

域,扩展操作通过小邻域搜索在该区域进行局部细

搜索以寻求高精度的解 (a→a′, b→b′, c→c′) ,扩展

操作用于搜索局部解空间. A IEA 具有从全局到局

部的两层邻域搜索机制, 从而保证了其全局和局部

寻优性能.

4. 2　A IEA 的收敛性分析

利用文献[ 10 ] 中的概率分析方法, 可证A IEA

依概率收敛于全局最优解.

对于多维欧几里德空间中连续参数优化问题

m ax f ∶S →R 1. (10)

其中: f 为评价函数, S = ∏
n

i= 1
[a i, bi ] 为搜索空间, a i

< bi, i = 1, 2,⋯, n. 不失一般性,假设搜索空间为S

= I n, I = [ 0, 1 ]. 设B n 为 S 上的波莱尔域,对于B n

中的集合,其L ebesgues测度m (õ) 满足m ( I n) = 1,

故P = ( I n ,B n ,m ) 构成一个概率空间. 假设 f 满足:

1) 全局最大值 f 3 = m ax
x

f (x ) 存在; 2) Π Ε> 0,M Ε

= {x ∈ S û f (x ) ≥ f 3 - Ε}满足m (M Ε) > 0. 条件

1) 是理所当然的. 对于不满足条件 2) 的评价函数,

用任何优化方法求解都将是困难的. 因此,对 f 的假

设条件是合理的[10 ].

定义 1　设第 k 世代群体中最优个体的评价值

为 f k ,若非负随机序列 d k = f 3 - f k 依概率收敛于

0,则称A IEA 收敛于全局最大值 f 3 .

证明　设群体D k中评价值最低的L 个个体进

行替换操作,其中任一个体 x 被替换为 I n 中的随机

向量 x′. x′的各分量是独立同分布的随机变量, 服

从均匀分布U (0, 1) ,因此其密度函数为

p x′( t) =
1, t∈ I n;

0, else.
(11)

对于 Π Ε> 0,有M Ε Α I n ,故

P (x′∈M Ε) =∫M Ε
p x′( t) dm = m (M Ε) > 0

(12)

成立. 令m (M Ε) = ∆,则个体x 经替换操作后进入M Ε

的概率为∆. 因此,D k中评价值最低的L 个个体经替

换操作未产生进入M Ε的个体的概率为 P no t = (1 -

∆)L ≤ 1 - ∆. 在前 k 代中共进行 k次替换操作,因此

在前 k 代中没有经替换操作产生进入M Ε的个体的

概率为

P no t (k ) = ∏
k

i= 1
P no t ≤ (1 - ∆) k. (13)

由于在前 k 世代中可能存在通过扩展或突变操作而

进入M Ε但没有被替换的个体,并被最优个体保留策

略所保留,故

P (d k > Ε) ≤ P no t (k ). (14)

由于 ∆ > 0,由式 (13) 有

lim
k→∞

P no t (k ) = lim
k→∞

(1 - ∆) k = 0. (15)

由式 (14) 和 (15) 有

lim
k→∞

P (d k > Ε) = lim
k→∞

P not (k ) = 0. (16)

故A IEA 收敛. □

5　仿真实例
　　用A IEA 优化以下 3个复杂多峰函数,并与标

准遗传算法 (SGA ) 和自适应遗传算法 (A GA ) [11 ] 的

优化结果比较,以验证其性能.

1)D e Jong′s F 5 函数:

F 5 = 0. 002 + ∑
25

j= 1

1

j + ∑
2

i= 1

(x i - a ij ) 6

. (17)

其中 ûx iû ≤ 65. 56,全局最大值约为 1. 002.

2) Schaffer′s F 6 函数:

F 6 = 0. 5 +
sin2 x 2

1 + x 2
2 - 0. 5

[ 1. 0 + 0. 001 (x 2
1 + x 2

2) ]2 . (18)

其中: - 100≤ x 1, x 2 ≤ 100,全局最小值为 0.

3) Schaffer′s F 7 函数:

F 7 = (x 2
1 + x 2

2) 0. 25 [ sin2 (50 (x 2
1 +

x 2
2) 0. 1) + 1. 0 ]. (19)

其中: - 10≤ x 1, x 2 ≤ 10,全局最小值为 0.

A IEA 的群体规模 n = 100,算法参数见表 1.

表 1　A IEA 的参数

函数 Α0 Γa r0 Γr R 0 ΓR dm ax L

F 5 0. 1 0. 1 1 2 20 20 40 15

F 6 0. 05 0. 25 0. 4 0. 4 2 3 40 50

F 7 0. 1 0. 2 3e24 4e24 0. 05 0. 1 5 50

　　A IEA 取不同随机初始群体对每个函数进行 30

次优化计算. 在给定最大世代内,若群体中最优个体

的函数值达到给定阈值,则认为算法收敛,否则认为

算法陷入局部最优解. 表 2 给出了A IEA 对每个函

数的 30次优化计算中陷入局部最优次数,算法收敛
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表 2　A IEA 与 SGA 和AGA 的比较

函数 最大世代
陷入局部最优次数

SGA GA G A IEA

平均世代数

SGA A GA A IEA

平均评价次数

SGA A GA A IEA
阈值

F 5 100 7 0 0 64. 06 36. 63 14. 53 6 406 3 663 2 937 1. 000

F 6 200 23 6 0 173. 90 106. 56 35. 43 17 390 10 656 8 452 0. 001

F 7 500 21 5 0 419. 90 220. 61 40. 67 41 990 22 061 9 581 0. 005

所需平均世代数和平均函数评价次数. 文献[ 11 ] 用

SGA 和A GA 优化以上 3个函数的结果也列于表 2

中,以便进行比较. A IEA 在所有优化计算中均未陷

入局部最优, 而且收敛所需世代数和函数评价次数

较少. 这表明A IEA 具有更强的全局优化能力,而且

计算量更小,即计算时间更少.

　　表3给出了用A IEA 优化每个函数得到的30个

结果的平均函数值、平均误差和标准差. 平均误差和

标准差都很小, 这表明A IEA 具有良好的局部搜索

能力和稳定性. 文献[ 11 ] 未考虑 SGA 和A GA 的局

部搜索能力和稳定性, 但由表 2 中二者陷入局部最

优次数可知,A IEA 具有更好的稳定性. 因为遗传算

法的局部搜索能力弱于基于邻域的局部搜索算法,

而A IEA 用邻域搜索来搜索局部解空间, 因此具有

更强的局部搜索能力. 仿真中发现,当初始群体多样

性很小时,A IEA 仍有很好的优化性能, 而 SGA 和

A GA 在该情况下很容易早熟收敛.

表 3　A IEA 的优化结果

函数 全局最优 平均函数值 平均误差 标准差

F 5 1. 002 1. 002 0 0

F 6 0 5. 252e27 5. 252e27 5. 660e27

F 7 0 7. 620e24 7. 620e24 1. 229e24

6　结　　论
　　本文基于适应性免疫应答中的进化机理,提出

一种自适应免疫进化算法. 该算法通过对多个可行

解进行大邻域和小邻域搜索实现了由全局到局部的

两层邻域搜索机制,从而既保证了全局寻优和所求

解的精度,又有较高的搜索效率. 同时根据群体的多

样性自适应调节算法参数,以进一步提高算法的全

局寻优能力和收敛速度. 仿真结果表明,该算法具有

不易陷入局部最优、解的精度高、收敛速度快、稳定

性好等优点.

参考文献 (R eferences) :

[ 1 ] 王凌. 智能优化算法及其应用[M ]. 北京: 清华大学出

版社, 2001.

[2 ] Go ldberg D E, V oessner S. Op tim izing global2local

search hybrids [A ]. P roc of Genetic and E volu tionary

Com p u ta tion Conf [ C ]. San F ransisco , CA : M o rgan

Kaufm ann, 1999. 2202228.

[3 ] 丁永生, 任立红. 人工免疫系统: 理论与应用[J ]. 模式

识别与人工智能, 2000, 13 (1) : 52259.

(D ing Y S. R en L H. A rtificia l imm une system s:

T heo ry and app licat ions [J ]. P attern R ecog n ition and

A rtif icia l In tellig ence, 2000, 13 (1) : 52259. )

[ 4 ] 左兴权, 李士勇. 人工免疫系统研究的新进展[J ]. 计算

机测量与控制, 2002, 10 (11) : 7012705.

(Zuo X Q , L i S Y. T he new p rogresses in art ificia l

imm une system [J ]. Com p u ter M easu rem ent & Control,

2002, 10 (11) : 7012705. )

[ 5 ] 曹先彬, 刘克胜, 王煦法. 基于免疫进化规划的多层前

馈网络设计[J ]. 软件学报, 1999, 10 (11) : 118021184.

(Cao X B , L iu K S, W ang X F. D esign m ult ilayer feed2

fo rw ard netw o rk s based on imm une evo lu tionary

p rogramm ing [J ]. J of S of tw are, 1999, 10 (11) : 11802
1184. )

[6 ] J iao L C, W ang L. A novel genetic algo rithm based on

imm unity [ J ]. IE E E T rans on S y stem , M an, and

Cy bernetics, P art A : S y stem s and H um ans, 2000, 30

(5) : 5522561.

[7 ] D e Castro L N , V on Zuben F J. L earn ing and

op tim ization using the clonal select ion p rincip le [ J ].

IE E E T rans on E volu tionary Com p u ta tion , 2002, 6 (3) :

2392251.

[8 ] A da G L , N o ssal G. T he clonal select ion theo ry [J ].

S cien tif ic A m erican, 1987, 257 (2) : 50257.

[9 ] 李士勇. 模糊控制·神经控制和智能控制论[M ]. 哈尔

滨: 哈尔滨工业大学出版社, 1998. 742127.

[ 10 ] 林丹, 李敏强, 寇纪淞. 基于实数编码的遗传算法的

收敛性研究[J ]. 计算机研究与发展, 2000, 37 (11) :

132121327.

(L in D , L i M Q , Kou J S. O n the convergence of

real2coded genetic algo rithm [J ]. J of Com p u ter R es2
earch & D evelopm ent, 2000, 37 (11) : 132121327. )

[11 ] Srin ivas M , Patnaik L M. A dap tive p robab ilit ies of

cro ssover and m utation in genetic algo rithm [J ]. IE E E

T rans on S y stem s, M an , and Cy bernetics, 1994, 24

(4) : 6562667.

652　　 控　　制　　与　　决　　策 第 19 卷


