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基于多种群的自适应免疫进化计算
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摘　要: 将免疫思想同思维进化计算相结合, 提出一种新的基于多种群的自适应免疫进化算法 ( IABM ) ,算法定义

了选择、记忆、克隆、超变异、抑制 5种基本算子. 试验结果表明该算法具有高效的收敛速度, 并能收敛到全局最优

点. 与多种群遗传算法和思维进化计算相比, IABM 收敛速度更快, 收敛率更高.
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Abstract: A new imm une algo rithm based on m ulti2populat ion ( IABM ) is p ropo sed by com bin ing Imm une theo ry

w ith M ind Evo lu tionary Computation. IABM defines five basis operato rs including selection, m emo ry, clone, hyper2
m utation and restra in t. Experim ental resu lts show that the p resen ted algo rithm converges to the global op tim al

po in t w ith h igh convergence speed. Bo th IABM ’s convergence speed and convergence p robab ility of the p ropo sed

algo rithm are h igher than tho se of M ulti2populat ion Genetic A lgo rithm (M GA ) and M ind Evo lu tionary Computation

(M EC).
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1　引　　言
　　人类免疫系统作为一个复杂的智能信息处理系

统,可以探索新的智能优化算法[1, 2 ]. 在数值优化方

面,M o ri等[3 ]提出一种处理函数优化问题的免疫算

法, L eandro 等[4 ]提出了用人工免疫网络对多模态

函数进行寻优,并取得了较好的结果. 免疫算法可

分为否定选择算法、肯定选择算法、克隆选择算法和

基于网络的免疫算法. 本文的免疫算法思想主要来

源于克隆选择算法.

基于思维进化的机器学习方法,即思维进化算

法 (M EC)是20世纪90年代提出的一种新的演化算

法[5 ]. 此算法继承了进化算法中“群体”和“进化”的

概念,模拟人脑、人类思维和知识的进化. 算法一般

将描述解空间的群体划分为若干子群体,采用多种

群并行进化的机制,对于数值优化、组合寻优具有广

泛的应用.

本文受M EC 和多种群遗传算法 (M GA )的多种

群并行机制的启发,结合免疫算法提出一种新的基

于多种群的免疫算法 ( Imm une algo rithm based on

m u lt i2popu la t ion,简称为 IABM ). 在采用多种群的

基础上,定义了选择、记忆、克隆、超变异、抑制 5 种

基本算子. 其中记忆算子分为全局记忆细胞和局部

记忆区,记忆充分利用祖辈的优良基因信息指导后

代生成;对超变异算子采取自适应策略,使个体根据

自身的优良程度和所处的历史进化代数来确定搜索

范围;在全局范围内,利用抑制算子来确保群体的多

样性. 文中阐述了算法的主要机理, 给出了算法框

图,并分析了算法的收敛性. 仿真实验比较和分析了



M EC,M GA 和 IABM 3 种算法的性能, IABM 表现

出更好的收敛性能和求解问题的潜力.

2　 IABM 的主要免疫机理
　　Bu rnet 首先提出了克隆选择原理,指出体内存

在识别各种抗原的免疫细胞克隆,抗原通过细胞体

选择相应的克隆并使之活化和增殖,变成抗体产生

细胞和免疫记忆细胞,部分免疫细胞可因突变而与

自身抗原起反应,并进一步说明了对抗原刺激所产

生免疫应答这一基本特征的算法理论,只有识别抗

原的细胞才能进行克隆扩增. H un t 进一步发展了克

隆选择理论,并提出了高频变异学说,这是克隆选择

扩增期间产生的重要变异形式.

IABM 采用的免疫机理主要来自克隆选择原

理、体细胞高频变异、免疫记忆,其主要特征如下:

1) 抗原刺激下B 细胞产生克隆增殖,分化为抗

体细胞和记忆细胞. IABM 中的选择算子实现这一

功能,选择出子群体的优胜者 (具有高亲和度的B 细

胞)成为记忆细胞,余者成为抗体细胞.

2) 只有受到最强刺激的细胞才能克隆自身,即

当细胞对抗原的亲和力很高时才会发生. IABM 中

的克隆算子指对记忆细胞进行克隆复制,采取的方

式是以其为中心随机正态生成新个体.

3) 体细胞高频变异指受刺激的B 细胞增殖激

活体细胞高频变异机制. IABM 中超变异算子实现

了高频变异的功能.

4) 免疫记忆指首次遇到抗原时,在对其识别结

束后以最优抗体的形式保留对该抗原的记忆信息.

以后遇到抗原时,记忆群体会很快生成大量抗体,在

异常出现前清除抗原,这就是免疫系统的二次应答,

比初次应答更快更健壮. IABM 中的记忆算子对子

群体和整个群体分别用局部记忆算子和全局记忆细

胞进行记忆,在以后的进化过程中指导产生具有高

亲和力的后代,以加快免疫应答的效率.

3　基于多种群的自适应免疫进化计算
　　在 IABM 中,每一代分为 n个子种群,每个种群

规模为m ,即每一子种群有m 个B细胞,其基因信息

为抗体,所求问题为抗原,B 细胞的基因信息对问题

的解决程度为抗体对抗原的亲和力. 具体应用于函

数测试时, 自变量为抗体, 目标函数为抗原, 函数值

为亲和度.

3. 1　算法框图

IABM 的算法流程如图 1所示.

3. 2　各种算子

3. 2. 1　选择算子

从子群体中通过计算亲和力选择出局部具有最

图 1　IABM 流程

高亲和度的B细胞成为局部记忆细胞,并从优胜者

中选择全局具有最高亲和度的B细胞成为全局记忆

细胞.

3. 2. 2　记忆算子

记忆算子指全局记忆细胞和局部记忆区, 全局

记忆细胞指当代具有最高亲和度的B 细胞,局部记

忆区包括局部记忆细胞、状态矩阵S 和概率矩阵 P.

局部记忆细胞指子群体内部的最高亲和度B 细胞,

其基因信息录入状态矩阵 S , 再依据 S 将基因信息

录入概率矩阵 P ,通过 P 以轮盘赌的形式生成B 细

胞,构成新子群.

假设B 细胞基因串编码存在于L 维形态空间,

每个分子都是长度为L 的属性串,由从长度为 k 的

有限字母表A 中选出的字母构成. 局部记忆细胞的

基因串为B 0,B 1⋯B j⋯B L - 1,B j 的取值为集合A 中

的一个字母.

局部记忆细胞的基因信息通过状态矩阵 S k×L

进行记录, S k×L 的任一元素取值只有 0和 1,初值为

0. 记录过程如下:设B j 的取值为集合A 中的第 i字

母,则B j 的记录方法是 sij = 1.

概率矩阵 P k×L 用来描述局部记忆细胞的基因

串中各基因位取某一等位基因概率的大小, 根据状

态矩阵来修改, 并且其各基因位取值应满足下述条

件:

∑
k

i= 0
p ij = 1, j = 0, 1,⋯,L . (1)

其中 P k×L 的初值赋初始概率为 p = 1ök.

根据状态矩阵修正概率矩阵,若 sij = 1,则按下

式修正 p ij:
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　　　　　　p′ij = p ij + f × sij , (2)

　　　　　　p″ij = p′ij ∑
k

i= 0
p′ij. (3)

修正过程可使子群体高亲和度B细胞等位基因的概

率增大, 其他的减少. 修正因子 f 的取值范围为

(0. 01～ 0. 1) ,当取值变大时,局部收敛速度明显加

快,但取值过大时易陷入局部最优解.

记忆算子借鉴基因学习算法和思维进化计算,

在子群体进化内部引入概率矩阵, 记录子群体的高

亲和度B 细胞的基因信息, 然后经轮盘赌的方法产

生新子群,充分利用了各个亲代的优良基因信息. 调

整因子 f 的大小可以灵活控制进化迭代中的局部收

敛速度.

3. 2. 3　克隆算子

当一个子群体局部阻滞时, 依据全局记忆细胞

进行克隆, 随机生成满足以全局记忆细胞的基因位

移为中心的正态分布B 细胞子群体, 然后进入超变

异过程,进一步提高与抗原的亲和度. 其中, 克隆区

间与当前迭代次数 num ber of Genera t ion 的 i次方

成比例, i < 0. 随着 num ber of Genera t ion 的增加,

克隆区间缩小.

克隆算子的作用是通过当代具有最高亲和度的

B 细胞克隆生成一个新的B 细胞子群体, 使新子群

具有高亲和度的趋势.

3. 2. 4　超变异算子

经克隆后产生了m 个B 细胞 (构成一个子群

体 ) ,每个B 细胞采取自适应正态变异,以自身的基

因位移为中心按正态分布随机生成新的B 细胞个

体. 若新个体与抗原的亲和度高于原有B细胞,则替

换原有B 细胞,否则保留原有个体.

在自适应正态变异中, 变异的区间域应根据该

B 细胞的当前进化代数和基因 (抗体) 与抗原的亲和

力进行调整. 以一维变量求解最小值为例,设基因的

全局取值区域为 ( lim it M in, lim it M ax) , 位移为

seed, 对问题的求解值为 resu lt, 变异域为 (m u ta te

M in, m u ta te M ax) , 当前迭代次数为 num ber of

Genera t iong,则

m u tate M in = seed - (seed - lim it M in) × f 1,

(4)

m u ta te M ax = seed + ( lim it M ax - seed) × f 1.

(5)

其中: f 1 为区间修正因子,取值为

f 1 = (1 - ( resu lt
best M in + ∆) )

j

×

num ber of Genera t ionk , (6)

j > 0,常取 (0, 2) 之间的实数; k < 0,常取 (- 2, 0)

之间的实数; ∆为极小的正值, 用于防止分母为零.

从式 (4)～ (6) 可以看出,当亲和力高时,变异的区

间缩小;当进化迭代次数大时, 变异的区间缩小; 反

之,变异区间增大.

超变异算子能够根据亲和力自适应调整搜索范

围 (变异区间) ,是实现算法高精度搜索的有效算子.

通过上述克隆、超变异过程形成的新子群代替原有

子群,开始新一轮的局部进化.

3. 2. 5　抑制算子

选择出当代的局部记忆细胞后, 依次对每个局

部记忆细胞和全局记忆细胞的基因信息 (抗体) 进

行信息熵的统计. 若其值小于阈值 r1, 则计数器

num ber 加 1, 统计完所有的局部记忆细胞后, 令

num ber = num beröm ;若 num ber大于阈值 r2,则认

为全局记忆细胞基因信息的浓度过大, 实行抑制算

子.

假设一个抗体的指令集包含N 个分子 (抗体) ,

存在于L 维形态空间,其中每个分子都是从长度为

k 的有限字母表中选出的字母构成的属性串.

Fukuda 提出的函数H j (N ) 可用来计算抗体指令集

中位置为 j 的信息熵[6 ] ,即

H j (N ) = - ∑
k

i= 1
p i, j log p i, j , (7)

H (N ) =
1
L ∑

L

j = 1

H j (N ). (8)

其中: p i, j 表示基因位, j 是字母 i的概率, H (N ) 为

抗体指令集的平均信息熵.

式中N = 2,即用H (2) 对局部记忆细胞和全局

记忆细胞的抗体进行信息熵的统计. 从以上二式可

以看出,当两个抗体的基因差别越大时,二者构成的

指令集的信息熵越大. 所以当H (2) < r1时 (r1取一

较小的值) ,二者的基因非常接近.

抑制算子的作用是当局部记忆细胞中出现过多

的全局记忆细胞的近亲时, 它将自适应地清除冗余

的局部记忆细胞, 并对所在的子群体进行随机重新

生成,经自适应变异后生成新的B细胞子群体,替换

掉原有子群体. 抑制算子能有效控制群体的多样性,

防止整个种群陷入局部最优解.

3. 3　收敛曲线

以一个多峰值函数 f 1 (x 1, x 2) (参见式 (9) ) 搜索

最大值为例,说明 IABM 的收敛特性及概率矩阵修

正因子对收敛性的影响. 种群数为 10, 子种群规模

皆为 10, 使用 IABM ,M EC,M GA 3 种算法对函数

f 1 (x 1, x 2) 迭代 100 次, 记录每代的最优个体, 得到

图 2所示的收敛曲线. 可以看出 IABM 的收敛速度

明显优于M EC 和M GA , 在约 30 代时达到全局最
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优. 在第 100代时各种算法达到的全局最优解为:

0. 997 544 141 682 623 ( IABM ) ,

0. 997 534 985 021 239 (M EC) ,

0. 993 030 832 030 941 (M GA ).

IABM 达到全局最优解,M EC 接近全局最优解, 而

M GA 陷于局部最优解.

图 2　3种算法的收敛曲线

概率矩阵修正因子 f 分别取 0. 001, 0. 04和 0.

4, 对 IABM 迭代 100次. 图 3给出了因子 f 对 IABM

收敛性的影响. 局部记忆细胞在 IABM 中有重要作

用,所以记录每代的局部记忆细胞的抗体对抗原的

亲和度 (即函数值) 平均值,图 3表明 f 取值小时 (f

= 0. 001) ,收敛速度较慢, f 取值过大时 (f = 0. 4) ,

在开始几代的收敛速度很快, 但易陷于局部最优而

停滞不前. 在第 100代时局部记忆细胞的平均值为:

　　0. 905 067 345 900 909 (f = 0. 001) ,

　　0. 957 211 187 236 629 (f = 0. 04) ,

　　0. 762 997 507 482 808 (f = 0. 4).

图 3　f 因子对收敛性的影响

4　实例仿真与分析
　　本文采用下述 5个典型测试函数来检验 IABM

的性能,并与M GA ,M EC 进行性能的比较和分析.

4. 1　测试函数

f 1 (x 1, x 2) = 0. 5 +
sin x 2

1 + x 2
2 - 0. 5

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

2) ]2 ,

　　　　 - 100≤ x 1, x 2 ≤ 100; (9)

f 2 (x 1, x 2) =

(x 2
1 + x 2

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

2) 0. 1) + 1. 0 ],

　　　　　 - 10≤ x 1, x 2 ≤ 10; (10)

f 3 (x 1, x 2) = 100 (x 2
1 - x 2) 2 + (1 - x 1) 2,

　　 - 2. 048≤ x 1, x 2 ≤ 2. 048; (11)

f 4 (x 1, x 2) = 0. 5 -
sin x 2

1 + x 2
2 - 0. 5

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

2) ]2 ,

　　　　 - 10≤ x 1, x 2 ≤ 10, (12)

f 5 (x 1, x 2) = 500 + ûx 1û sin x 1 + ûx 2û sin x 2 ,

- 500≤ x 1, x 2 ≤ 500. (13)

　　f 1 (x 1, x 2) 称为 Schaffer’s F 6,它是快速变化的

二维多峰值函数, 越接近最优点, 变化越剧烈. 全局

最大值周围有一圈脊, 使得函数有无数个局部极大

值,且这些值与全局最大值非常接近,这样算法在搜

索时容易陷于局部极大值. 全局最大值为

0. 997 544 14.

f 2 (x 1, x 2) 称为 Schaffer’s F 7,是复杂的二维多

峰值函数,全局最小值为 0.

f 3 (x 1, x 2) 称为马鞍函数, 它是连续的凹函数,

全局最小值为 0, 采用普通算法难以求出全局最小

值.

f 4 (x 1, x 2) 是Schaffer函数, 是剧烈振荡的圈脊

形状函数,全局最大值为 1.

f 5 (x 1, x 2) 是陡峭的间断函数[6 ] ,有 4个全局最

优点 (420. 969, 420. 969) , (- 420. 969, 420. 969) ,

(420. 969, - 420. 969) , (- 420. 969, - 420. 969) ,

全局最大值为 1 337. 965 774 5.

4. 2　仿真结果与分析

算法参数见表 1. 其中 n 为子群数,m 为群体规

模, g 为最大迭代次数, f 为概率矩阵的修正因子, i

为克隆算子中的系数, j 和 k 为超变异算子中的系

数, Ε为阈值. 为了对比 3种算法的性能,在测试每一

函数时 3种算法采取相同的 n,m , Ε和 g. 对其中的

(M EC 和 IABM ) 二种算法采用相同的 f . 此外,

IABM 中抑制算子中的阈值 r1 取 0. 28, 阈值 r2 取

0. 4.

表 1　IABM ,M EC和M GA 参数

函数 n m g f i j k Ε

f 1 (x 1, x 2) 10 10 150 0. 04 - 1 2 - 2 0. 001

f 2 (x 1, x 2) 10 10 150 0. 08 - 1 2 - 2 0. 005

f 3 (x 1, x 2) 20 15 150 0. 03 - 0. 1 1 - 1 0. 001

f 4 (x 1, x 2) 20 15 150 0. 03 - 1 2 - 2 0. 001

f 5 (x 1, x 2) 10 15 150 0. 04 - 1 2 - 2 0. 01

　　对每个函数都取不同随机初始群体进行 20次

优化计算,在给定的最大代数 g 内,若第 z 代最优个

体的函数值与第 z - 5代最优值的差值绝对值小于
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表 2　IABM ,M EC和M GA 的收敛性比较

函　数
平均迭代次数

M GA M EC IABM

收 敛 率

M GA M EC IABM

平均评价次数

M GA M EC IABM

f 1 (x 1, x 2) 81. 8 46. 6 41. 5 0. 05 0. 95 1. 0 20 368. 0 6 215. 6 4 545. 0

f 2 (x 1, x 2) 138. 6 58. 7 53. 2 0. 25 0. 95 1. 0 22 746. 0 6 952. 0 6 571. 5

f 3 (x 1, x 2) 67. 8 31. 2 20. 5 0. 45 0. 95 1. 0 51 532. 5 12 330. 0 6 318. 7

f 4 (x 1, x 2) 62. 3 45. 375 44. 4 0. 3 0. 80 1. 0 49 944. 7 20 710. 8 17 469. 8

f 5 (x 1, x 2) 114. 8 49. 4 43. 05 0. 35 0. 90 0. 95 32 540. 3 9 664. 0 7 029. 7

表 3　IABM ,M GA 和M EC的收敛结果比较

函　　数
平　均　值

M GA M EC IABM

最　优　值

M GA M EC IABM

f 1 (x 1, x 2) 0. 973 648 89 0. 996 377 45 0. 997 386 51 0. 997 251 56 0. 997 544 14 0. 997 544 14

f 2 (x 1, x 2) 0. 005 494 43 0. 004 495 47 5. 429 894E207 0. 000 229 83 5. 429 894E207 5. 429 894E207

f 3 (x 1, x 2) 0. 001 212 49 0. 000 219 74 0. 000 136 57 0. 000 314 02 1. 333 726E206 7. 749 778E208

f 4 (x 1, x 2) 0. 997 178 06 0. 998 035 05 0. 999 999 71 0. 999 983 81 1 1

f 5 (x 1, x 2) 1 337. 912 3 1 337. 958 8 1 337. 965 3 1 337. 962 5 1 337. 965 7 1 337. 965 7

阈值 Ε,则认为算法全局阻滞. 若一个子群体的最优

函数值连续 3代不发生变化,则认为局部阻滞,否则

继续子群体内部的进化过程.

　　表 2比较了 3种算法达到最优解所需的平均迭

代次数、收敛率和平均评价次数. 平均评价次数是指

进化中达到最优解所需的函数计算次数. n,m , g 取

相同值, IABM 对 5 个测试函数均能达到或接近收

敛概率 1,未能达到收敛概率 1的只需适当增加群体

规模或延长进化代数即可,这表明 IABM 具有更好

的稳定性,不易陷入局部最优解.

与M EC 和M GA 相比, IABM 达到最优解所需

的平均迭代次数和函数平均评价次数更少, 这表明

IABM 具有更强的全局寻优性能. 由于函数平均评

价次数减少, 使得计算函数值的次数和算法的计算

量也减少.

Srin ivas 等[8 ] 用自适应遗传算法 (A GA ) 对

f 2 (x 1, x 2) 进行优化,将 IABM 与之比较发现, IABM

的平均代数 53. 2小于A GA 的 220. 61, 平均评价次

数 6 571. 5小于22 061,表明 IABM 具有更快的收敛

速度.

　　表 3给出了 IABM ,M GA 和M EC 的优化结果

对比, 从表中可以看出, IABM 的 20 次寻优结果的

平均值和最优值均优于M GA 和M EC.

对于 f 5 (x 1, x 2) ,与R PGA [7 ]的优化结果进行对

比, 本文算法搜索出的最大值 1 337. 965 774 5 比

R PGA 的最大值 1 337. 964 448 更优, 其最优点 (

420. 969 259 , 420. 973 449 ) 较 R PGA 的

(- 421. 181 458, 420. 780 151) 更准确,种群规模和

迭代次数均少于R PGA.

5　结　　论
　　本文将多种群引入免疫算法,提出了一种进化

算法 IABM. IABM 的记忆算子充分利用祖辈的优

良基因信息指导后代生成,加快了收敛速度;超变异

算子采取自适应策略,提高了变异的有效性;在全局

范围内,利用抑制算子来确保群体的多样性. 该算法

属于随机优化方法,具有自适应和并行性的特点. 仿

真结果表明 IABM 具有有效的收敛速度和全局收敛

性能.
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