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摘　要 : 基于克隆选择原理 ,提出一种自适应并行免疫进化策略.在算法中根据抗体抗原亲和度将初始抗体种群分

为两个子群 ,相应地提出了精英克隆算子和超变异算子 .通过精英克隆算子提高算法局部搜索能力 ,同时利用超变异

算子维持种群多样性 ,通过这两个功能互补算子的并行操作实现种群进化.仿真表明 ,自适应并行免疫进化策略搜索

效率高 ,能有效抑制早熟收敛现象 ,可用于解决复杂机器学习问题.
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Abstract : Based on clonal selection theory , an adaptive parallel immune evolutionary st rategy ( PIES) is p resented.

According to antigen2antibody affinity , the original antibody population can be divided into two subgroups.

Correspondingly , two immune operators , elitist clonal operator ( ECO) and super mutation operator ( SMO) , are

proposed. The former is adopted to improve the local search ability while the latter is used to maintain the population

diversity. Thus , population evolution can be actualized by concurrently operating ECO and SMO. Experimental

result s show that PIES is of high efficiency and can effectively prevent premature convergence. Therefore , it can be

employed to solve complicated machine learning problems.
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1　引　　言
　　工程实际中碰到的优化问题大多属于多模态组

合优化 ,即存在多个最优解 ,或存在一个全局最优解

与众多局部最优解.针对这种类似多峰值函数问题

的优化 ,基于人工免疫与进化策略相融合的思想 ,产

生了许多免疫进化算法.文献[1 ]采用免疫克隆机理

实现了局部与全局寻优相结合 ,不足之处是对于较

劣等抗体 ,采取克隆操作 ,寻优效率较低.文献[ 2 ]提

出利用背景知识和局部特征信息实现疫苗提取 ,以

获取局部极优.

　　在并行多种群免疫进化算法的研究中 ,常用的

操作方法是 :同时利用几个初始种群 ,采用几个相似

功能的变异算子 ,通过各个子种群间信息交流和竞

争的方法获得最优个体[325 ] .

　　本文基于免疫克隆、多种群进化以及功能互补

的进化算子互相协作的思想 ,提出一种自适应并行

免疫进化策略 ( PIES) .新的子群竞争和信息交流方

式的实现过程是 :根据抗体抗原亲合度差异 ,以抗体

种群平均亲合度为界 ,将一个初始种群动态地划为

两个子群 ;然后由两个迥然不同的具有互补功能的

变异算子协同操作来获得最优抗体个体.

2　克隆选择理论
　　当生物免疫系统受到外来抗原激励时 ,与抗原

亲和度高的 B细胞被选出 ,发生克隆扩增和超突变

现象 ,以在局部范围内搜索亲和度更高的 B 细胞 ;

同时 ,受体编辑现象使亲和度低的子 B细胞在形状

空间中突变为离其较远的点 ,以在全局范围内搜索

亲和度更高的 B 细胞.此外 ,一些亲和度低的子 B

细胞死亡 ,被骨髓产生的新 B 细胞所替代 ,以增加

群体多样性.经过若干世代进化 ,最终产生了亲和度
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很高的 B 细胞 ,它进一步分化成浆细胞 ,产生大量

与受体形状相同的抗体 ,以消灭抗原.

3　自适应并行免疫进化策略
　　连续对象待寻优问题的目标函数为

f 3 = f ( x 3
i ) = min f ( x i ) ,

i = 1 ,2 , ⋯, m , x i ∈[ p i , qi ].

对变量 x进行编码 ,记为 a , a = a1 , a2 , ⋯, aL , a ∈I.

抗体 a是长度为 L 的字符串 , ai 为 a的等位基因 ,其

可能取值与编码方式有关.本文采用实数编码方式 ,

I为抗体空间 ,变量 x称为抗体 a的解码. f 为 I上的

正实值函数 ,称为抗体抗原亲合度函数.

　　一般地 ,将抗体位串分为 m段 ,每段长度为 l i ,

则 L = ∑
m

i = 1
l i ,每一段分别表示变量 x i .特别地 ,对于

二进制编码方式 , x i 的译码表示如下 :

x i = pi +
qi - p i

2 l i - 1 (∑
l i

j = 1
aj 2 j - 1 ) . (1)

抗体种群表示为 P = { a1 , a2 , ⋯, aN } ,正整数 N 表

示种群规模.种群进化流程如图 1所示.当前抗体种

群为 Pk ,下一代种群为 Pk+1 ,从 A K到 I k均表示进化

子种群.

图 1　抗体种群进化流程

　　操作机理的依据是 :根据克隆选择理论 ,针对

克隆扩增和超突变现象设计精英克隆算子 ,针对受

体编辑现象应用超变异算子.

3 . 1　精英克隆算子

　　基于免疫学中的克隆操作机理 ,与自适应平均

变异算子的优势特点相结合 ,设计出一种新的免疫

算子 ———精英克隆算子 ( ECO) .

　　设抗体抗原间亲和度函数为 f ( 3 ) ,在当前种

群 Pk 中 ,由高于平均亲合度函数的 M 个抗体组成

种群 A k , A k = { a1 , a2 , ⋯, aM } . ECO分 4个步骤 :精

英选取、克隆、变异以及克隆选择.操作过程如下 :

　　(1) 克隆

　　将第 i个抗体 a i克隆为数目为 q i个相同的抗体

ai1 , ai2 , ⋯, aiq i
, qi定义如下 :

qi = Int ( C 3 pi ) , i = 1 ,2 , ⋯, M. (2)

其中 p i 为 a i 产生新个体的概率 ,定义如下 :

pi = f i/ ∑
M

l = 1

f l , i = 1 ,2 , ⋯, M. (3)

常数 C为种群克隆规模 , qi 可依据 C和 p i自适应调

整 , Int ( 3 ) 为上取整函数.克隆过后 ,种群变为

Ck = { A′1 , A′2 , ⋯, A′M } . (4)

其中

A′j = { ai1 , ai2 , ⋯, aiq i
} , j = 1 ,2 , ⋯, M. (5)

　　(2) 克隆变异

　　对于多模态函数的优化 ,自适应平均变异比传

统采用的高斯变异具有更好的搜索能力[6 ] .因此 ,本

文提出以自适应平均变异算子结合克隆操作 ,形成

一种新的免疫算子.

　　种群 Ck中 ,抗体 ai的分量为 a i ( j) ,新抗体分量

为 A′i ( j) ,则相应位置更新方程如下 :

a′i ( j) = ai ( j) +α′i ( j) [ Cj (0 ,1) +

β′i ( j) N j (0 ,1) ]. (6)

其中 : a′i ( j) , ai ( j) ,α′i ( j) 和β′i ( j) 相应地表示向量

a′i , ai ,α′i 和β′i 的第 j个分量 ; Cj (0 ,1) 表示一个中心

值为 0 ,比例系数为 1 的一维柯西随机数 ; N i (0 ,1)

表示均值为 0 ,方差为 1的正态分布随机数 ;α′i ( j) 表

示柯西变异和高斯变异的总体标准差 ;β′i ( j) 的变

化决定了概率密度函数的形状.

　　自适应均匀变异的优点在于 :随着被优化目标

函数形状的变化 ,概率密度函数的形状在高斯与柯

西概率密度函数之间能够自适应调整。

　　(3) 克隆选择

　　克隆变异后 , Dk 取代种群 C k .对于任意 i = 1 ,

2 , ⋯, M ,若存在抗体

ei = { a′ij | max f ( a′ij ) , j = 1 ,2 , ⋯, qi } , (7)

使得 f ( ei ) > f ( ai ) , ai ∈A k ,则用抗体 ei 代替抗体

ai ,从而形成种群 Ek ,完成信息更新.

　　精英克隆算子的本质是 :对于具有较高亲合度

的抗体 ,由克隆自身产生多个相似的抗体组成种群 ,

通过竞争的方式选出一个精英抗体为最优. ECO 实

质上是将对点的搜索扩展为一个点附近临域的搜

索 ,然后由临域中最优代替点最优.

3 . 2　超变异算子

　　由 Pk 中低于平均亲和度的抗体组成种群 B k ,

B k = { aij } , i = 1 ,2 , ⋯, S , j = 1 ,2 , ⋯, L . S为种群

规模 , I为编码长度.

　　超变异算子采用文献 [7 ]中提出的均匀变异 ,

以代替高斯变异.这是因为后者只能产生位于原始

抗体附近的变异 ,而均匀变异则产生远离原始抗体
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的变异 ,使得更大的解空间得到搜索 ,可以更好地维

持种群多样性.

　　均匀变异的常用操作方式是 ,通过对 aij 加入来

自某区间的随机数来产生变异 ,最简单的方法是使

用如下规则 :

a′ij = aij +Δjαj Rand (0 ,1) ,

j = 1 ,2 , ⋯, L . (8)

式中 :αj是一个窄化搜索区域因子 ; j是当前循环数 ;

Rand (0 ,1) 表示从 0到 1的均匀分布随机变量 ;

Δj =
aij , min - aij , Rand (0 ,1) < 0 . 5 ;

aij , max - aij , Rand (0 ,1) ≥0 . 5 .
(9)

　　式 (9) 表示每次随机选择一个Δj ,每一个 a′ij 准

确地位于一个对应区间[ aij , min , aij , max ]内 ,随着循环

次数增加 ,αj 减少 ,搜索空间也逐渐减小.

　　经过 ECO和 SMO运算之后 ,在 I k中由随机生

成的新抗体代替亲和度最低的 Int (βN ) 个抗体 ,增

加种群的多样性 , 完成 Pk 到 P k+1 的进化过程.

Int ( 3 ) 为上取整函数 ,β预先设定 ,一般为 0 . 1 ～

0 . 15 .

4　仿真实例
4 . 1　函数优化问题

　　用自适应并行免疫进化策略 ( PIES) 优化以下

4个典型的多峰值函数 (求最小值) ,并与传统进化

策略 ( C E SA ) ,免疫单克隆策略 ( IM SA )进行比

较[8 ] .

f 1 ( x , y) =

x2 + y2 - 0 . 3co s (3πx) +

0 . 3cos (4πy) + 0 . 3 , x , y ∈[ - 1 ,1 ] ;

f 2 ( x , y) =

4 x2 - 2 . 1 x4 +
1
3

x6 + xy -

4 y2 + 4 y4 , x , y ∈[ - 5 ,5 ] ;

f 3 ( x) =

100∑
n- 1

i

( x i+1 - x2
i ) 2 + ( x i - 1) 2 ,

　　　　x i ∈[ - 10 ,10 ] ;

f 4 ( x) =

nA + ∑
n

i

( x2
i - Acos (2πx i ) ) ,

　　x i ∈[ - 5 . 12 ,5 . 12 ].

　　为便于比较 3种算法性能 ,主要参数设置与文

献 [8 ]相同.对于函数 f 1和 f 2 , CESA的种群规模为

100 , IMSA和 PIES的种群规模为 50 ,克隆规模为

100 ,变异概率为0 . 1 ,最大进化代数为500 ;对于函

数 f 3和 f 4 ,种群规模与二维函数一致 ,最大进化代

表 1　函数 f 1 和 f 2 的优化结果

算法
最大进化代数

f 1 f 2

最小进化代数

f 1 f 2

平均进化代数

f 1 f 2

每代消耗时间

f 1 f 2

CESA 150 163 14 20 150 98 . 1 0 . 008 3 0 . 018 9

IMSA 32 90 11 65 22 . 6 81 . 3 0 . 008 0 0 . 021 9

PIES 22 46 9 22 14 . 5 26 . 7 0 . 007 6 0 . 037 6

表 2　函数 f 3 和 f 4 的优化结果

算法 优化指标
f 3

n = 5 n = 10 n = 30

f 4

n = 5 n = 10 n = 30

IMSA

最大进化代数
最小进化代数
平均进化代数
每代消耗时间

568
224

390 . 5
0 . 238 2

/

/

/

/

/

/

/

/

136
81

121 . 7
0 . 336 2

322
210

253 . 5
0 . 402 0

/

/

/

/

PIES

最大进化代数
最小进化代数
平均进化代数
每代消耗时间

46
21

33 . 1
0 . 472 2

93
51

73 . 4
0 . 672 3

286
161

192 . 4
1 . 654 3

49
26

38 . 4
0 . 568 2

56
32

43 . 2
0 . 765 6

163
53

113 . 4
1 . 656 4

表 3　3种算法优化函数的平均最优值与标准方差比较

函数 精度
CESA

平均最优值 　标准方差

IMSA

平均最优值 　标准方差

PIES

平均最优值 　标准方差

f 1 10 - 3 - 0 . 180 8 8 . 6 ×10 - 3 - 0 . 184 8 5 . 82 ×10 - 3 - 0 . 184 8 4 . 63 ×10 - 3

f 2 10 - 3 - 1 . 024 5 3 . 1 ×10 - 4 - 1 . 031 6 2 . 74 ×10 - 4 - 1 . 031 6 2 . 31 ×10 - 4

f 3
10 - 2

10 - 3

- 0 . 007
6 . 605e20 . 04

9 . 7 ×10 - 3

1 . 12 ×10 - 2

- 0 . 006
5 . 384e20 . 04

8 . 4 ×10 - 3

1 . 01 ×10 - 2

f 4
10 - 2

10 - 3

- 0 . 006
8 . 946e20 . 04

1 . 1 ×10 - 2

3 . 37 ×10 - 2

- 0 . 008
8 . 683e20 . 04

1 . 2 ×10 - 2

2 . 98 ×10 - 2
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数为 1 000 ,优化精度分别为 0 . 01和 0 . 001 .

　　表 1和表 2是 3种算法均采用不同初始种群重

复实验 10次的优化结果对比 ,表 3是 3种算法优化

函数的平均最优值和标准方差比较. 从表 1 可以看

出 ,对于函数 f 1和 f 2 , PIES与 CESA和 IMSA相比 ,

能够在更少的平均进化代数内取得函数最优值 ,说

明 PIES的收敛速度比较快.从表 2可以看出 ,对于函

数 f 3 和 f 4 , CESA在指定进化代数内无法取得符合

条件的最优解 ;利用 IMSA ,对于函数 f 3 ,当 n = 10

和 n = 30时无法取得优化结果 ,对于函数 f 4 , n = 30

时无法取得优化结果 ,说明 IMSA 的局部搜索能力

需要加强 ;利用 PIES ,对于函数 f 3 和 f 4 , n = 5 ,10

和 30时 ,均可取得优化结果.

　　图 2和图 3分别是函数 f 3 和 f 4 平均函数值相

对于进化代数的优化结果.从图可以看出 ,随着进化

代数增加 , IMSA和 PIES最终得到一系列局部极值.

相比于 IMSA ,PIES获得了更多数量的局部极值 ,说

明优化多模态高维函数时 ,PIES更具优势.

图 2　函数 f 3 的优化结果

图 3　函数 f 4 的优化结果

　　f 3 和 f 4 的优化结果说明 ,相比于 IMSA ,PIES

采用两个功能互补的算子并行进化种群是有效的 ,

算法局部搜索能力得到加强 ,多样性能够得到更好

的保持 ,从而使算法的搜索性能得到提高.

　　从表 3可以看出 ,PIES和 IMSA在优化 4个函

数时 ,得到的平均最优值与标准方差比较接近 ,都优

于 CESA.说明 PIES的稳定性、搜索精度与 IMSA的

指标基本相当.

4. 2　TSP优化问题

　　传统进化策略 (CESA) 与 PIES进行对比.利用

PIES优化 TSP问题时 ,每一个抗体代表一个可行路

径 ,即一个可行解 ;抗原为目标函数 ;亲和度代表可

行路径接近最短路径的程度 ,取为路径长度的倒数.

采用遍历城市的排列次序进行编码 ,两种算法的群

体大小均为 100.以 20个城市 TSP优化问题为例 ,两

种算法分别经过 20次重复迭代 ,虽然路径的起始点

不同 ,但最终遍历全部 20 个城市的路径相同.两种

算法最优个体变化过程如图 4所示.

图 4　最优个体的变化

　　两种算法的最大进化代数设为 1 000次 ,各自独

立运行 20次. CESA找到最佳路径的次数为 13次 ,

平均最佳路径长度为 89. 3 ; PIES找到最佳路径的次

数为 19次 ,平均最佳路径长度为 86. 4.结合图 4可以

看出 ,本文算法找到最佳路径的次数和路径平均长

度均优于 CESA.

5　结 　　论
　　本文提出的自适应并行免疫进化策略算法利用

两个算子并行化操作 ,通过空间的扩展和压缩加强

较优秀个体周围的空间搜索 ,并结合自适应变异操

作 ,提高了算法的局部搜索能力 ,通过超变异算子有

效维持种群的多样性 ,提高了算法的搜索效率.多模

态数值函数测试和 TSP 优化表明 , PIES收敛速度

快 ,能有效防止早熟收敛 ,可用于解决复杂的机器学

习问题.
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　　　R9 : If x is A 13 or A 17 , Then y is B9 ;

　　　R10 : If x is A 14 or A 16 , Then y is B10 .

　　系统函数 y = G( x) 和待逼近函数 y = f ( x) 的

比较如图 3所示.

图 3　系统函数与待逼近函数的比较

5　结 　　语
　　本文重点讨论了布尔模糊系统逼近的充分条

件 ,并在此基础上给出了一个计算逼近给定函数到

指定误差时所需要的模糊集个数的最小上界公式.

最后以一个例子说明了设计布尔模糊系统的方法.

参考文献( References)
[1 ] Li Y M , Shi Z K , Li Z H. Approximation theory of

fuzzy systems based upon genuine many2valued

implication—SISO case [ J ] . Fuzzy Set s and Systems ,

2002 , 130 : 1472197.

[2 ] Li Y M , Shi Z K , Li Z H. Approximation theory of

fuzzy systems based upon genuine many2valued

implication —MIMO case[J ] . Fuzzy Set s and Systems ,

2002 , 130 : 1592174.

[3 ] Bugarin A J , Barro S. Reasoning with t ruth values on

compacted fuzzy chained rules [ J ] . IEEE Trans on

Systems , Man and Cybernet , 1998 , 28 (1) : 34246.

[4 ] Cao Z , Kandel A. Applicability of some fuzzy

implication operators [ J ] . Fuzzy Set s and Systems ,

1989 , 31 : 1512186.

[5 ] Nguyen H T , Kreinovich V , Sirisaugtakin O. Fuzzy

control as a universal control tool [J ] . Fuzzy Set s and

Systems , 1996 , 80 : 71286.

[6 ] Cao Z , Park D , Kandel A. Investigations on the

applicability of fuzzy inference [ J ] . Fuzzy Sets and

Systems , 1992 , 49 : 1512169.
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