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摘　要　基于克隆选择学说及生物免疫响应过程的相关机理，探讨一种新的人工免疫系统模型———人工免疫响

应，提出用于解决约束优化问题的人工免疫响应进化策略；基于算法网络拓扑结构的分析表明，新算法比传统的进

化策略（μ，λ）ＥＳ具有更大的收敛概率．对１０个标准测试问题的测试结果表明，与采用随机排序的进化策略和采用

动态惩罚函数的进化策略相比，新算法在收敛速度和求解精度上均具有一定的优势．
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１　引　言

２０世纪８０年代，Ｆａｒｍｅｒ等人
［１］率先基于免疫

网络学说给出了免疫系统的动态模型，并探讨了免

疫系统与其它人工智能方法的联系，开始了人工免

疫系统的研究．直到１９９６年１２月，在日本首次举行

的基于免疫性系统的国际专题讨论会上，首次提出

了“人工免疫系统”（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｍｍｕｎｅＳｙｓｔｅｍ，

ＡＩＳ）的概念．随后，人工免疫系统进入了兴盛发展



时期，Ｄａｓｇｕｐｔａ
［２］和焦李成［３］等认为人工免疫系统

已经成为人工智能领域理论和应用的研究热点，相

关论文和研究成果正在逐年增加．１９９７年和１９９８

年ＩＥＥＥ国际会议还组织了相关专题讨论，并成立

了“人工免疫系统及应用分会”．Ｄａｓｇｕｐｔａ
［４］在系统

分析了人工免疫系统和人工神经网络的异同后，指

出自然免疫系统是人工智能方法灵感的重要源

泉［２］．Ｇａｓｐｅｒ等
［５］认为多样性是自适应动态的基本

特征，而ＡＩＳ是比ＧＡ能更好地维护这种多样性的

优化方法．由于免疫系统本身的复杂性，有关算法机

理的描述还不多见．ｄｅＣａｓｔｒｏ，Ｋｉｍ等基于抗体克

隆选择机理相继提出了克隆选择算法［６８］，但是，将

人工免疫系统算法应用到求解约束优化问题的有关

成果还少见报道．

约束优化即非线性规划，是几乎所有工程、运筹

学和数学领域中非常重要的技术．将进化算法应用

于约束优化的主要问题是如何处理约束条件．近年

提出的处理约束的方法可以粗略地分类为拒绝方

法、修补方法和惩罚函数法［９］．其中，惩罚函数法是

一种最常用的约束条件处理方法，但是传统的惩罚

函数法对惩罚因子具有很强的依赖性，需要根据具

体的问题平衡惩罚函数与目标函数．文献［１０］提出

了一种被称作随机排序的约束问题处理方法，为进

化计算求解相关问题提供了新思路，获得了良好的

效果．

本文基于解释生物免疫响应过程的相关理论，

提出了用于解决约束优化问题的人工免疫响应约束

进化策略 （ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｍｍｕｎｅＲｅｓｐｏｎｓｅＣｏｎｓｔｒａｉｎ

ｅｄＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＳｔｒａｔｅｇｙ，ＡＩＲＣＥＳ），该算法采用

文献［１０］提出的随机排序约束处理方法，利用克隆

增殖操作和克隆选择操作实现局部空间搜索，利用

克隆死亡操作对全局空间进行搜索，对１０个标准测

试问题的测试结果表明，与采用随机排序的进化策

略［１０］和文献［１１］中的进化策略相比，ＡＩＲＣＥＳ在收

敛速度和求解精度上具有一定的优势．

本文第２节探讨人工免疫响应的四元组模型并

定义抗原抗体亲和度；第３节阐述ＡＩＲＣＥＳ算法的

设计和操作流程；第４节对算法进行具体的分析，包

括收敛性分析和种群多样性分析；然后结合仿真实

验结果对算法性能进行评价；最后是结论和展望．

２　人工免疫响应模型及抗体—

抗原亲和度定义

　　免疫响应是指免疫细胞对抗原分子的识别、活

化、分化和产生免疫效应的全过程．免疫响应一般是

由抗原引发、由多种免疫细胞参加的一系列反

应［１２］．当免疫系统遇到新的抗原类型时，会产生初

次应答．在初次应答期间，免疫系统学习识别以前未

见到的外部模式，抗体基因频繁地变异和编辑，抗体

反应在经过免疫后得到改善，即亲和力成熟（ａｆｆｉｎｉｔｙ

ｍａｔｕｒａｔｉｏｎ）．１９５８年Ｂｕｒｎｅｔ等提出了著名的克隆

选择学说，对免疫响应的三大特征（自身免疫禁忌、

精细的特异性识别和免疫记忆）做了合理解释，其中

心思想为，抗体是天然产物，以受体的形式存在于细

胞表面，抗原可与之选择性地反应．抗原与相应抗体

受体的反应可导致细胞克隆性增殖，并分化为效应

细胞，执行高效而持久的免疫功能．近年来的研究初

步阐明，机体对多样性外来抗原的选择识别能力来

源于机体在免疫系统发育分化过程中对淋巴细胞的

选择和删除，通过基因重排产生多种多样的Ｔ细胞

和Ｂ细胞克隆．Ｂ细胞在抗体生成中的负调节作用

（即免疫耐受），可能是克隆消亡（ｃｌｏｎａｌｄｅｌｅｔｉｏｎ），

也可能是克隆无反应（ｃｌｏｎａｌａｎｅｒｇｙ）．如果不严格

地区分Ｂ细胞和抗体，可以认为在免疫反应过程

中，抗体可能是增殖、无反应或者消亡．

在人工免疫系统中完全套用生物学定义，照搬

生物学过程，是不可能也不必要的．本文给出一种新

的人工免疫系统数学模型———人工免疫响应的四元

组模型以及针对约束优化问题对抗体抗原亲和度

的定义．

２１　人工免疫响应（犃犐犚）

人工免疫响应可以被描述为一个四元组犙＝

（犌，犐，犚，犃），其中犌为引发免疫响应的外界刺激，

即抗原；犐为所有可能抗体的集合；犚为抗体间相互

作用的规则集合；犃为支配抗体反应、指导抗体进化

的算法．

２．１．１　抗原犌

在免疫学中，抗原是一类能够诱导机体免疫应

答并能与相应抗体或Ｔ细胞受体发生特异反应的

物质．在人工免疫系统中，抗原一般指问题及其约

束．特别地，针对约束优化问题

（犘）

Ｍｉｎｉｍｉｚｅ 犳（狓）＝犳（狓１，狓２，…，狓狀）

Ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ 犵犻（狓）＜０，犻＝１，２，…，狆

犺犼（狓）＝０，犼＝狆＋１，狆＋２，…，

烅

烄

烆 狇

（１）

其中狓＝（狓１，狓２，…，狓狀），抗原是目标函数犳（狓）的

函数，记为犌（狓）＝犵（犳（狓）），与免疫学中抗原的作

用类似，它是人工免疫系统算法的始动因子．
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２．１．２　抗体空间犐

集合犐＝｛犫１，犫２，犫３，…，犫狀｝被称作抗体空间，是

人工免疫响应中所有可能出现的抗体的集合，其中

狀可以为无穷大的整数．针对不同的抗原犌，抗体犫

的表现形式不同，例如可以是二进制码串、实数序

列、抽象的符号序列、特征序列等等．抗体是人工免

疫响应的基础，其表现形式对抗体间相互作用的规

则集合犚的设计起着决定作用．

以字符串犫＝犫１犫２…犫犾为例，依生物学术语，抗

体犫中，犫犻被视为遗传基因，其可能取值与编码方式

有关．在实践中，常用的抗体编码方式有二进制和十

进制．例如，一个抗体结构为八位二进制数，则位串

“０１１１０１００”即代表该抗体．抗体群犅＝｛犫１，

犫２，犫３，…，犫犿｝为抗体犫的犿 元组，是抗体空间犐的

一个子集，正整数犿称为抗体群规模．

２．１．３　规则集合犚

抗体间相互作用的规则集合犚＝｛狉１，狉２，狉３，…，

狉犾｝描述了抗体空间犐中所有抗体之间可能存在的

作用形式．一个规则狉犻∈犚可以是从生物免疫系统

中抗原与抗体间、抗体与抗体间的相互作用中启发

得到．对抗体群犅＝｛犫１，犫２，犫３，…，犫狀｝，一个规则狉犻∈

犚可以简略地表示为

犫１＋犫２＋…＋犫狀
狉
→
犻

犫′１＋犫′２＋…＋犫′犿 （２）

其中狀，犿 为正整数，犿 的大小由规则狉犻决定，在这

里‘＋’并不是传统意义上的操作算子，只是为了对

式（２）中各抗体之间进行分隔．

式（２）表示式子左边的狀个抗体经过规则狉犻的

作用，演变成式子右边的犿 个抗体．为了细致地模

拟生物免疫响应的过程，应该尽量详尽地设计足够

多的规则，从而实现对免疫响应过程的模拟．针对约

束优化问题，本文设计的具体规则将在下文给出．

２．１．４　驱动算法Ａ

动态驱动算法 Ａ为模拟免疫系统中抗体进化

过程以及支配免疫系统中抗体相互作用的算法，包

括规则集合犚 作用在抗体空间犐中某一抗体群犅

上的具体方式以及人工免疫响应终止条件的判断

等．在人工免疫系统中，终止条件一般设置为最大迭

代次数或求解精度或者二者的结合．算法Ａ可以是

任何迭代算法，但是一般需要根据具体的问题进行

设计．针对约束优化问题，本文设计的算法将在下文

具体给出．

２２　抗体抗原亲和度（犃犵犃犫犃犳犳犻狀犻狋狔）

抗体抗原亲和度反映抗体与抗原之间的结合

力．在人工免疫系统中，一般指候选解对问题的适应

性度量．针对约束优化问题，参考文献［１０］中提出的

约束问题处理方法，本文定义抗体抗原亲和度如

下：引入一个随机数犘犳，在问题的可行解空间内，以

概率１将目标函数值作为抗体抗原亲和度，在非可

行解空间内以概率犘犳将目标函数的归一化值作为

抗体抗原亲和度，以概率１－犘犳将惩罚函数的归一

化值作为抗体抗原亲和度．通过这种概率型的亲和

度计算方式，达到平衡目标函数和惩罚函数的目的．

这样，两个抗体中某个抗体具有较高亲和度值（胜

出）的概率为

犘狑＝犘犳狑犘犳＋犘狑（１－犘犳） （３）

其中，犘犳狑为该抗体因目标函数值而胜出的概率，

犘狑为该抗体因惩罚函数值而胜出的概率．特别地，

当两个抗体都处在可行解区域时，某个抗体胜出的

概率犘狑＝犘犳狑．

３　规则与算法设计

在上述人工免疫响应模型的基础上，针对约束

优化问题设计合适高效的规则集犚和驱动算法 Ａ

将是本节的重点．

３１　规则集犚的设计

受生物免疫响应过程的启发，本文的规则集犚

主要包含以下克隆死亡操作狉１、克隆增殖操作狉２、

基因变异操作狉３和克隆选择操作狉４．

３．１．１　克隆死亡操作狉１

克隆死亡操作狉１是对免疫学中免疫耐受现象

的简单模拟．免疫学中，Ｂ细胞在抗体生成中的负调

节作用可能是克隆消亡也可能是克隆无反应．本文

在此不加区分，统一称为克隆死亡．对抗体种群犅＝

｛犫１，犫２，犫３，…，犫狀｝的克隆死亡操作狉１定义为

犫１＋犫２＋…＋犫狀
狉
→
１

α１犫１＋α２犫２＋…＋α狀犫狀 （４）

其中，α犻犫犻表示抗体犫犻经过克隆死亡操作后在抗体群

中存在α犻个犫犻，系数α犻是大于等于零的整数，α犻＝０

表示抗体犫犻在人工免疫响应过程中呈现免疫耐受，

即克隆死亡．造成抗体犫犻克隆死亡的原因可能是因

为抗体犫犻具有较低的抗体抗原亲和度值，也有可能

是因为抗体犫犻与其它抗体具有相同的基因表现型，

而造成抗体群的整体多样性下降．α犻＞１表示伴随免

疫耐受现象所呈现的靶细胞正馈免疫调节作用，促

使亲和度高的抗体（靶细胞）进行局部增殖，即少数

抗体因多样性下降或抗体抗原亲和度较低而被删
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除的同时，一些较优抗体占据了被删除抗体在抗体

种群中的位置，从而表现为少数较优抗体复制代替

较差抗体的现象，因而在克隆死亡过程中复制增殖

的抗体只是整个抗体群中的少数．为了保持算法的

可持续性，一般有α１＋α２＋…＋α狀＝狀，且局部增殖

抗体等概率增殖．

３．１．２　克隆增殖操作狉２

在免疫学中，克隆增殖是指通过无性繁殖（如细

胞丝分裂）可连续传代并形成群体．在人工免疫系统

中，对抗体种群犅＝｛犫１，犫２，犫３，…，犫狀｝的克隆增殖操

作狉２定义为

　犫１＋犫２＋…＋犫狀
狉
→
２

｛犫１１＋犫
２
１＋…＋犫狇１１ ｝＋

　　｛犫
１
２＋犫

２
２＋…＋犫

狇２
２
｝＋…＋｛犫１狀＋犫

２
狀＋…＋犫

狇狀
狀 ｝

（５）

其中，犫犼犻＝犫犻，犻＝１，２，…狀；犼＝１，２，…狇犻，狇犻∈［１，狀犮］

为一自适应参数，也可以设定为一常数，狀ｃ为设定的

克隆比例上限，狇犻＝１表示对抗体没有进行克隆增殖

操作．可见，上述克隆增殖过程与免疫学中的克隆增

殖类似，是简单的无性繁殖过程．与克隆死亡操作中

的局部增殖不同，克隆增殖操作是对抗体群中的所

有抗体进行复制．同一个抗体犫犻经过克隆增殖后形

成的亚群体犅犻（犫
１
犻，犫

２
犻，…，犫狇犻犻 ）中的所有抗体与抗体

犫犻具有完全相同的属性．

３．１．３　基因变异操作狉３

基因变异操作狉３是对免疫系统学习识别外部

模式、抗体基因变异和编辑过程的模拟．对抗体种群

犅＝｛犫１，犫２，犫３，…，犫狀｝的基因变异操作狉３定义为

犫１＋犫２＋…＋犫狀
狉
→
３

犫′１＋犫′２＋…＋犫′狀 （６）

基因变异操作的基本内容是对抗体的某些基因

位置上的基因值作变动．就基于字符集｛０，１｝的二值

编码串而言，变异操作就是把某些基因位置上的基

因值以概率取反，即１→０或０→１．对实数编码串而

言，可以采用均匀变异、高斯变异、柯西变异等随机

变异策略．针对约束优化问题，本文采用高斯变异，即

抗体犫犻包含两个信息 狓，（ ）σ ，其中第一个向量狓

表示搜索空间中的一个点，而第二个向量σ表示标

准差．同理，后代犫′犻也包含两个元素 狓′，σ（ ）′ ，其中

狓′和σ′由下式产生：

σ′＝σｅ
犖 ０，Δ（ ）σ （７）

狓′＝狓＋犖 ０，Δσ（ ）′ （８）

其中犖 ０，Δ（ ）σ 是均值为０，标准差为σ的独立高斯

随机数向量．

３．１．４　克隆选择操作狉４

与进化算法中的选择操作不同，克隆选择操作

狉４是从抗体各自克隆增殖后的子代中选择优秀的个

体，从而形成新的种群，是一个无性选择过程．

对抗体群犅（犫１１，犫
２
１，…，犫

狇１
１
，犫１２，犫

２
２，…，犫

狇２
２
，…，犫１狀，

犫２狀，…，犫
狇狀
狀
），克隆选择操作狉４定义如下

　｛犫
１
１＋犫

２
１＋…＋犫

狇１
１
｝＋｛犫１２＋犫

２
２＋…＋犫

狇２
２
｝＋…＋

　　｛犫
１
狀＋犫

２
狀＋…＋犫狇狀狀 ｝

狉
→
４

犫′１＋犫′２＋…＋犫′狀 （９）

可见，克隆选择操作是克隆增殖操作的逆操作．同一

个抗体犫犻经过克隆增殖后形成的亚群体在经过人工

免疫系统的编辑后通过克隆选择操作实现局部的亲

和度升高．具体地，犻＝１，２，…，狀，犼∈｛１，２，…，

狇犻｝，使抗体犫犼犻为亚群体犅犻（犫
１
犻，犫

２
犻，…，犫狇犻犻 ）中亲和度

最高的抗体，则在亚群体犅犻（犫
１
犻，犫

２
犻，…，犫狇犻犻 ）中犫犼犻的选

择压力最大，即犫′犻＝犫犼犻的概率最大，本文设置狆

犫′犻＝犫
犼（ ）犻 ＝１．

与生物进化系统有性别之分不同，免疫系统是

一个无性系统，通过上述描述可以看出，规则集犚＝

｛狉１，狉２，狉３，狉４｝中的４个规则均为无性操作过程，可

以理解为人工免疫响应对免疫系统这一特点的简单

刻画．

３２　动态算法犃的设计

针对约束优化问题，设定抗原犌如式（１）所示，

抗体抗原亲和度定义按２．２节中所述，支配规则集

犚＝｛狉１，狉２，狉３，狉４｝运作的动态算法设计如下．

算法１．人工免疫响应约束进化策略（ＡＩＲＣＥＳ）．

１．设置算法初始参数：随机数犘犳、抗体群规模犖、克隆

比例狇、克隆死亡比例犱和基因变异概率犘犿；随机产生初始

抗体群犅（０）；设定亲和度成熟条件；令当前迭代次数犽＝０；

２．若抗体群犅（犽）满足亲和度成熟条件，则输出犅（犽）

中抗体抗原亲和度最高的抗体，算法停止；否则，转步３；

３．对抗体群犅（犽）执行克隆死亡操作狉１，得到新的抗体

群犅
（１）（犽）；

４．对抗体群犅
（１）（犽）执行克隆增殖操作狉２，得到新的抗

体群犅
（２）（犽）；

５．对抗体群犅
（２）（犽）执行基因变异操作狉３，得到新的抗

体群犅
（３）（犽）；

６．对抗体群犅
（３）（犽）执行克隆选择操作狉４，得到新的抗

体群犅
（４）（犽）；

７．令犅（犽＋１）＝犅
（４）（犽）；犽··＝犽＋１，转步２．

上述算法每一代进化可以理解为抗体群犅（犽）

所处状态的４步转移过程，可以形象地用图１所示

的网络诠释．

０４ 计　　算　　机　　学　　报 ２００７年
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图１　人工免疫响应约束进化策略的网络拓扑结构

４　算法分析

４１　收敛性分析

基于以前的工作基础［１３］，从图１所示的特定网

络结构中可以看出，人工免疫响应约束进化策略的

网络拓扑结构是一个权值为确定值、网络节点变化

的前向网络．对于任意的抗体编码空间和上文所述

的抗体作用规则集合犚＝｛狉１，狉２，狉３，狉４｝，有

犅（犽＋１）＝犵［犅（犽）］

＝犵［∪
狀

犻＝１
φ
－１（ｍａｘ（∪

α犻×狇犻

犼＝１
φ（犫犻（犽）＋Δ犫犻犼（犽））））］

（１０）

其中φ（·）表示抗体抗原亲和度计算方法，α犻和狇犻的

含义与上文相同，Δ犫犻犼（犽）为基因变异操作的变异尺

度．特别地，当α犻＝０时所对应的运算∪
０

犼＝１
φ（犫犻（犽）＋

Δ犫犻犼（犽））表示空操作．对于该网络，需要调节的参数

实际上有３个，α犻，狇犻和Δ犫犻犼（犽）．其中，α犻和狇犻控制了

网络的结构．Δ犫犻犼（犽）直接影响到算法的效率和性

能．基于李雅普洛夫稳定性定理
［１４］，本节通过分析

算法的网络拓扑结构，推导出算法的收敛条件．

设定偏差犲＝ 狔
犱－狔

 ＝狔
－狔

犱，其中狔
犱是问

题的理想解，狔是网络输出的最优解，则狔（犽）＝

φ犫
（犽（ ）），犫（犽）为犽次迭代后的最优抗体．

取离散李雅普洛夫函数为

犞（犽）＝
犲２（犽）

２
＝
（狔
犱－狔

（犽））２

２
（１１）

于是有

Δ犞（犽）＝犞（犽＋１）－犞（犽）

＝
１

２
（犲２（犽＋１）－犲

２（犽））

＝（犲（犽＋１）－犲（犽））×

犲（犽）＋
１

２
（犲（犽＋１）－犲（犽（ ）））

＝Δ犲（犽）（犲（犽）＋
１

２
Δ犲（犽）） （１２）

其中Δ犲（犽）＝犲（犽＋１）－犲（犽）．显然Δ犞（犽）＜０的必

要条件是Δ犲（犽）×犲（犽）＜０，考虑到犲０，因此，在相

平面内，人工免疫响应约束进化策略所形成的相轨

迹最后只有落入第四象限，才能保证算法收敛．用一

阶泰勒级数逼近得

犲（犽＋１）－犲（犽）＝
犲（犽）

犫［ ］

Ｔ

×［犫（犽＋１）－犫（犽）］＋

狅［犫（犽＋１）－犫（犽）］ （１３）

又因

狔
（犽＋１）＝狔（犽）＋

狔
（犽）

犫［ ］

Ｔ

×

　　 犫
（犽＋１）－犫（犽［ ］）＋狅犫（犽＋１）－犫（犽［ ］） （１４）

所以犲
（犽）

犫
 ＝

狔
（犽）

犫

，且

狔
（犽＋１）－狔（犽）＝Δ犲（犽）＝

狔
（犽）

犫［ ］

Ｔ

×

　　 犫
（犽＋１）－犫（犽［ ］）＋狅犫（犽＋１）－犫（犽［ ］） （１５）

令犫（犽＋１）－犫（犽）＝Δ犫（犽），则

　Δ犞（犽）≈
犲（犽）

犫［ ］

Ｔ

×

Δ犫
（犽）犲（犽）＋

犲（犽）

犫［ ］

Ｔ

×Δ犫
（犽｛ ｝） （１６）

若Δ犫
（犽）＝ηφ＝η

狔
（犽）

犫

，η为搜索步长，则

Δ犞（犽）≈－
狔

（犽）

犫


２

η犲（犽）－η
２ 狔

（犽）

犫
（ ）

２

（１７）

要使Δ犞（犽）＜０，当且仅当

η犲（犽）－η
２ 狔

（犽）

犫


２

＞０ （１８）

即

０＜η＜
犲（犽）

狔
（犽）

犫


２
（１９）

因此，如果抗体沿着抗体抗原亲和度函数的梯

度方向进化且步长由式（１９）确定，则算法是收敛的，

且算法所刻画的动态过程是渐近稳定的．但是，由于

以进化算法为代表的仿生算法的生物机理决定了算

法应该更加重视对基因的操作，另一方面，目标函数

（适应度函数或者抗体抗原亲和度函数）的梯度甚至

目标函数本身在很多情况下都难有确切的表达式．因

此，在实际过程中，上述收敛条件在仿生算法中一般

难以严格满足．
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但是，针对特定的规则集合犚＝｛狉１，狉２，狉３，狉４｝，由

式（４），（５）可以得出，ＡＩＲＣＥＳ算法对抗体群犅（犽）中

的最优抗体犫＝犫ｂｅｓｔ（犽）在一步迭代过程中沿着

αｂｅｓｔ×狇ｂｅｓｔ个不同的方向以式（８）所示的变异方式进

化，即

Δ犫
（犽）＝η

狔
（犽）

犫
 ＝犖 ０，Δσ（ ）′ （２０）

因此η＝

犖 ０，Δσ（ ）′

狔
（犽）

犫


，代入式（１９）得到

０＜

犖 ０，Δσ（ ）′

狔
（犽）

犫


＜

犲（犽）

狔
（犽）

犫


２ （２１）

因此有

０＜ 犖 ０，Δσ（ ）′ ＜
犲（犽）

狔
（犽）

犫


（２２）

特别地，对于凸规划，在搜索方向满足收敛条件

的情况下，有 犲（犽）

狔
（犽）

犫


＞１，因此，只要保证式（８）中

的０＜ 犖 ０，Δσ（ ）′ ＜１，就能满足收敛条件对搜索步

长的要求．

已有理论证明，保留当代最优个体的进化算法是

以概率１收敛的
［１５１６］．我们在以前的工作中基于

Ｍａｒｋｏｖ链理论已经证明了，相应的人工免疫系统算

法同样具有以概率１收敛的特性
［１７２０］．但是，这种意

义上的收敛概率为１是在迭代次数趋向于无穷大时

才成立的，而对于约束优化或者更具体的工程优化问

题，在有限的迭代次数内找到全局最优才是算法有效

性的客观评价．因此，在有限的迭代次数内让算法以

最大的概率收敛到全局最优，是评价算法性能的核心

问题．以上基于算法网络拓扑结构的算法收敛条件的

分析表明，采用规则集犚＝｛狉１，狉２，狉３，狉４｝的人工免疫

响应约束进化策略的最优抗体在一步迭代过程中将

沿着犖１＝αｂｅｓｔ×狇ｂｅｓｔ个不同的方向搜索，而相应的进

化策略（μ，λ）ＥＳ
［１１］的最优抗体在一步迭代过程中将

沿着犖２＝λ／μ个不同的方向搜索．因此，只要令克隆

死亡比例犱＝１－μ／λ，则αｂｅｓｔ＝λ／μ，于是
犖１
犖２
＝

αｂｅｓｔ×狇ｂｅｓｔ

λ／μ
＝狇ｂｅｓｔ，即ＡＩＲＣＥＳ中最优个体在一步迭代

过程中的搜索方向是（μ，λ）ＥＳ的狇ｂｅｓｔ倍．特别的，针

对本文所要解决的约束优化问题以及为之设计的高

斯变异搜索算子，式（２２）表明，通过控制高斯随机数

的均值和方差，很容易满足收敛条件对搜索步长的要

求．因此，在合理的取值范围内（μ１，λ＞μ），（μ，λ）

ＥＳ无论如何修改μ和λ的取值，规则集犚＝｛狉１，狉２，

狉３，狉４｝均能保证ＡＩＲＣＥＳ满足式（１９）的概率是（μ，λ）

ＥＳ的狇ｂｅｓｔ倍．

于是可以得到如下结论：采用规则集犚＝｛狉１，狉２，

狉３，狉４｝的人工免疫响应约束进化策略ＡＩＲＣＥＳ与进化

策略（μ，λ）ＥＳ相比，在有限的迭代次数内收敛到全局

最优的概率更大．

４２　种群多样性保持

在上一节收敛性分析过程中可能存在这样的疑

问：在有效个体数目相同且克隆死亡比例犱＝１－μ／λ

的情况下，虽然ＡＩＲＣＥＳ中的优秀个体比（μ，λ）ＥＳ

中的优秀个体具有更强的搜索能力，但是这是以牺牲

种群整体多样性为代价的．我们认为在规则集犚＝

｛狉１，狉２，狉３，狉４｝中，由克隆选择操作狉４和克隆死亡操作

狉１分步完成的选择操作不同于传统进化策略基于（μ，

λ）的选择操作，ＡＩＲＣＥＳ算法通过局部择优操作狉４和

全局择优操作狉１分步完成来保持种群多样性，这一点

从图１所示网络的第四层节点到第五层节点的转移

过程可以形象地看出．但是，要从理论上证明ＡＩＲＣ

ＥＳ与（μ，λ）ＥＳ在种群多样性保持上能力相当确实

比较困难．一些研究者采用个体在目标空间的分布标

准差（或方差）来衡量进化算法的种群多样性［２１２３］，结

合本文的算法我们设计以下实验，进一步说明基于人

工免疫响应的约束进化策略ＡＩＲＣＥＳ与文献［１０］所

述的约束进化策略（记为ＲＹ）具有相近的保持种群多

样性的能力．

设置算法ＡＩＲＣＥＳ的运行参数如下：犘犳＝０．４５，

抗体群规模犖＝１００，克隆比例狇＝２，变异概率犘犿＝

１，克隆死亡比例犱＝１－μ／λ，μ／λ的值参照文献［１６］

取为１／７．设置算法ＲＹ的运行参数为文献［１０］中所

述的最优运行参数．在上述参数设置下，两种算法每

代函数值评价次数均为２００，运算复杂度相当，分别用

算法ＡＩＲＣＥＳ和ＲＹ解决标准测试问题中的Ｇ０１和

Ｇ０４并记录下迭代过程中种群中所有可行解对应目

标函数值的标准差的进化过程，独立运行３０次取均

值，结果如图２所示．

图２中‘!’表示ＡＩＲＣＥＳ算法迭代过程中种群

中所有可行解对应目标函数值的标准差的进化轨迹，

‘’表示ＲＹ算法迭代过程中种群中所有可行解对

应目标函数值的标准差的进化轨迹．从图中看出，对

测试问题Ｇ０１，在进化过程中，ＡＩＲＣＥＳ算法比ＲＹ具

有更好的种群多样性，对测试问题Ｇ０４，ＡＩＲＣＥＳ算

法的种群多样性又稍差于ＲＹ．

２４ 计　　算　　机　　学　　报 ２００７年
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图２　ＡＩＲＣＥＳ与ＲＹ解决Ｇ０１和Ｇ０４时所呈现的种群多样性随进化代数的变化情况

５　仿真实验与结果分析

５１　测试问题描述

本文选用以下１０个标准约束优化测试问题对算

法性能进行测试，所有函数均已在文献［１０］中有所

描述．

Ｇ０１：

Ｍｉｎｉｍｉｚｅ犳（狓）＝５∑
４

犻＝１

狓犻－５∑
４

犻＝１

狓２犻－∑
１３

犻＝５

狓犻

Ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ

犵１（狓）＝２狓１＋２狓２＋狓１０＋狓１１－１００；

犵２（狓）＝２狓１＋２狓３＋狓１０＋狓１２－１００；

犵３（狓）＝２狓１＋２狓３＋狓１１＋狓１２－１００；

犵４（狓）＝－８狓１＋狓１００；

犵５（狓）＝－８狓２＋狓１１０；

犵６（狓）＝－８狓３＋狓１２０；

犵７（狓）＝－２狓４－狓５＋狓１００；

犵８（狓）＝－２狓６－狓７＋狓１１０；

犵９（狓）＝－２狓８－狓９＋狓１２０．

其中，０狓犻１（犻＝１，２，…，９）；０狓犻１００（犻＝１０，

１１，１２）；０狓１３１．

全局最优值在狓＝（１，１，１，１，１，１，１，１，１，３，３，３，

１），犳（狓）＝－１５．

Ｇ０２：

Ｍａｘｉｍｉｚｅ犳（狓）＝
∑
狀

犻＝１

ｃｏｓ４（狓犻）－２∏
狀

犻＝１

ｃｏｓ２（狓犻）

∑
狀

犻＝１

犻狓２槡 犻

Ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ犵１（狓）＝０．７５－∏
狀

犻＝１

狓犻０；

犵２（狓）＝∑
狀

犻＝１

狓犻－７．５狀０．

狀＝２０且０狓犻１０（犻＝１，２，…，狀）

目前找到的最优值为犳（狓）＝０．８０３６１９，其中

犵１＝－１０
－８．

Ｇ０３：

Ｍａｘｉｍｉｚｅ犳（狓）＝（槡狀）
狀

∏
狀

犻＝１

狓犻

Ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ犺（狓）＝∑
狀

犻＝１

狓２犻－１＝０．

狀＝１０且０狓犻１（犻＝１，２，…，狀），全局最大值在

狓犻 ＝１／槡狀（犻＝１，２，…，狀），犳（狓）＝１．

Ｇ０４：

Ｍｉｎｉｍｉｚｅ犳（狓）＝５．３５７８５４７狓
２
３＋０．８３５６８９１狓１狓５＋

３７．２９３２３９狓１－４０７９２．１４１

Ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ

犵１（狓）＝８５．３３４４０７＋０．００５６８５８狓２狓５＋

０．０００６２６２狓１狓４－０．００２２０５３狓３狓５－９２０；

犵２（狓）＝８５．３３４４０７－０．００５６８５８狓２狓５－

０．０００６２６２狓１狓４＋０．００２２０５３狓３狓５０；

犵３（狓）＝８０．５１２４９＋０．００７１３１７狓２狓５＋

０．００２９９５５狓１狓２＋０．００２１８１３狓
２
３－１１００；

犵４（狓）＝－８０．５１２４９－０．００７１３１７狓２狓５－

０．００２９９５５狓１狓２－０．００２１８１３狓
２
３＋９００；

犵５（狓）＝９．３００９６１＋０．００４７０２６狓３狓５＋

０．００１２５４７狓１狓３＋０．００１９０８５狓３狓４－２５０；

犵６（狓）＝－９．３００９６１－０．００４７０２６狓３狓５－

０．００１２５４７狓１狓３－０．００１９０８５狓３狓４＋２００；

其中，７８狓１１０２；３３狓２４５；２７狓犻４５（犻＝３，

４，５）．

最优值在狓＝（７８，３３，２９．９９５２５６０２５６８２，４５，

３６．７７５８１２９０５７８８），犳（狓）＝－３０６６５．５３９．

Ｇ０５：

Ｍｉｎｉｍｉｚｅ犳（狓）＝（狓１－１０）
３＋（狓２－２０）

３

３４１期 公茂果等：用于约束优化的人工免疫响应进化策略



Ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ犵１（狓）＝－（狓１－５）
２－（狓２－５）

２＋１００

０；犵２（狓）＝（狓１－６）
２＋（狓２－５）

２－

８２．８１０．

其中，１３狓１１００；０狓２１００．

最优值在狓＝（１４．０９５，０．８４２９６），犳（狓）＝

－６９６１．８１３８８．

Ｇ０６：

Ｍａｘｉｍｉｚｅ犳（狓）＝
ｓｉｎ３（２π狓１）ｓｉｎ（２π狓２）

狓３１（狓１＋狓２）

Ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ

犵１（狓）＝狓
２
１－狓２＋１０；

犵２（狓）＝１－狓１＋（狓２－４）
２
０．

其中，０狓１１０；０狓２１０．

最优值在狓＝（１．２２７９７１３，４．２４５３７３３），最优

值为犳（狓）＝０．０９５８２５．

Ｇ０７：

Ｍｉｎｉｍｉｚｅ犳（狓）＝（狓１－１０）
２＋５（狓２－１２）

２＋

狓４３＋３（狓４－１１）
２＋１０狓６５＋７狓

２
６＋狓

４
７－

４狓６狓７－１０狓６－８狓７

Ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ

犵１（狓）＝－１２７＋２狓
２
１＋３狓

４
２＋狓３＋４狓

２
４＋５狓５０；

犵２（狓）＝－２８２＋７狓１＋３狓２＋１０狓
２
３＋狓４－狓５０；

犵３（狓）＝－１９６＋２３狓１＋狓
２
２＋６狓

２
６－８狓７０；

犵４（狓）＝４狓
２
１＋狓

２
２－３狓１狓２＋２狓

２
３＋５狓６－１１狓７０．

其中，－１０狓犻１０（犻＝１，２，…，７），

最优值在狓＝（２．３３０４９９，１．９５１３７２，－０．４７７５４１４，

４．３６５７２６，－０．６２４４８７０，１．０３８１３１，１．５９４２２７），最优值为

犳（狓）＝６８０．６３００５７３．

Ｇ０８：

Ｍｉｎｉｍｉｚｅ犳（狓）＝狓
２
１＋（狓２－１）

２

Ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ犺（狓）＝狓２－狓
２
１＝０．

其中，－１狓１１，－１狓２１，

最优值在 狓＝（±１／ ２槡，１／２），最优值为

犳（狓）＝０．７５．

　　Ｇ０９：

Ｍａｘｉｍｉｚｅ犳（狓）＝（１００－（狓１－５）
２－（狓２－５）

２－

（狓３－５）
２）／１００

Ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ犵（狓）＝（狓１－狆）
２＋（狓２－狇）

２＋

（狓３－狉）
２－０．０６２５０．

其中，０狓犻１０（犻＝１，２，３），狆，狇，狉＝１，２，…，９，

最优值在狓＝（５，５，５），最优值为犳（狓）＝１．

Ｇ１０：

Ｍｉｎｉｍｉｚｅ犳（狓）＝犲
狓
１
狓
２
狓
３
狓
４
狓
５

Ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ

犺１（狓）＝狓
２
１＋狓

２
２＋狓

２
３＋狓

２
４＋狓

２
５－１０＝０；

犺２（狓）＝狓２狓３－５狓４狓５＝０；

犺３（狓）＝狓
３
１＋狓

３
２＋１＝０．

其中，－２．３狓犻２．３（犻＝１，２）；－３．２狓犻３．２

（犻＝３，４，５）．

最 优 值 在 狓 ＝ （－１．７１７１４３，１．５９５７０９，

１．８２７２４７，－０．７６３６４１３，－０．７６３６４５），最优值为

犳（狓）＝０．０５３９４９８．

５２　测试结果及性能评价

表１所示的结果为本文提出的人工免疫响应约

束进化策略（ＡＩＲＣＥＳ）与文献［１０］所述的基于随机

排序的约束进化策略（记为ＲＹ）以及文献［１１］所述

基于动态惩罚函数法的约束进化策略（记为ＫＭ）在

解决上述约束问题时的性能比较．其中算法 ＡＩＲＣ

ＥＳ的运行参数如下：犘犳＝０．４５，抗体群规模 犖＝

１００，克隆比例狇＝２，克隆死亡比例犱＝１－μ／λ＝

０．８５７和个体变异概率犘犿＝１．算法ＲＹ和 ＫＭ 的

运行参数按文献［１０］中的最优参数设置．在上述情

况下，针对一个测试问题，ＫＭ算法需要评价函数值

７０×２００００次，ＲＹ算法和 ＡＩＲＣＥＳ算法只需要评

价２００×１７５０次．对每个测试问题独立运行３０次，

表１中最优结果表示对每次运行得到的最优解的

３０次统计平均，平均结果表示对每次运行得到的所

有解平均值的３０次统计平均，最差结果表示对每次

运行得到的最差解的３０次统计平均．

表１　犃犐犚犆犈犛、犚犢和犓犕三种算法的测试结果

问题 Ｏｐｔｉｍａｌ 统计项
统计结果

ＡＩＲＣＥＳ ＲＹ ＫＭ

最优结果 －１５．０００ －１５．０００ －１４．７８６４

Ｇ０１ －１５．０００ 平均结果 －１５．０００ －１５．０００ －１４．７０８２
最差结果 －１５．０００ －１５．０００ －１４．６１５４
最优结果 －０．８０３５７５ －０．８０３５１５ －０．７９９５３

Ｇ０２ －０．８０３６１９ 平均结果 －０．７７９４６５ －０．７８１９７５ －０．７９６７１
最差结果 －０．７１６３１２ －０．７２６６８８ －０．７９１１９
最优结果 －１．０００ －１．０００ －０．９９９７

Ｇ０３ －１．０００ 平均结果 －１．０００ －１．０００ －０．９９８９
最差结果 －０．９９９ －１．０００ －０．９９７８
最优结果 －３０６６５．５３９ －３０６６５．５３９ －３０６６４．５

Ｇ０４ －３０６６５．５３９ 平均结果 －３０６６５．５３９ －３０６６５．５３９ －３０６５５．３
最差结果 －３０６６５．５３９ －３０６６５．５３９ －３０６４５．９
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（续　表）　

问题 Ｏｐｔｉｍａｌ 统计项
统计结果

ＡＩＲＣＥＳ ＲＹ ＫＭ

最优结果 －６９６１．８１４ －６９６１．８１４ －６９５２．１

Ｇ０５ －６９６１．８１４ 平均结果 －６６９５．９８７ －６８７５．９４０ －６３４２．６

最差结果 －６０３０．３３３ －６３５０．２６２ －５４７３．９

最优结果 －０．０９５８２５ －０．０９５８２５ －０．０９５８２５

Ｇ０６ －０．０９５８２５ 平均结果 －０．０９５８２５ －０．０９５８２５ －０．０８９１５６８

最差结果 －０．０９５８２５ －０．０９５８２５ －０．０２９１４３８

最优结果 ６８０．６３０ ６８０．６３０ ６８０．９１

Ｇ０７ ６８０．６３０ 平均结果 ６８０．６５２ ６８０．６５６ ６８１．１６

最差结果 ６８０．８０１ ６８０．７６３ ６８３．１８

最优结果 ０．７５０ ０．７５０ ０．７５

Ｇ０８ ０．７５０ 平均结果 ０．７５０ ０．７５０ ０．７５

最差结果 ０．７５０ ０．７５０ ０．７５

最优结果 －１．００００００ －１．００００００ －０．９９９９９９８５７

Ｇ０９ －１．００００００ 平均结果 －１．００００００ －１．００００００ －０．９９９１３４６１３

最差结果 －１．００００００ －１．００００００ －０．９９１９５０４９８

最优结果 ０．０５３９５０ ０．０５３９５７ ０．０５４

Ｇ１０ ０．０５３９５０ 平均结果 ０．０５４７１６ ０．０５７００６ ０．０６４

最差结果 ０．４４０８２５ ０．２１６９１５ ０．５５７

表２　犃犐犚犆犈犛和犚犢算法获得表１所示最优结果所需进化代数３０次运行的中值

中值

Ｇ０１ Ｇ０２ Ｇ０３ Ｇ０４ Ｇ０５ Ｇ０６ Ｇ０７ Ｇ０８ Ｇ０９ Ｇ１０

ＡＩＲＣＥＳ ６２１ １３１６ １０９４ ３４８ １６ １２４ ５９２ ６６ ６２ ３４０

ＲＹ ７４１ １０８６ １１４６ ４４１ ５９０ ３８１ ５５７ ５７ ８２ ３４９

　　从表１中可以看出，ＡＩＲＣＥＳ与ＲＹ算法求得

的最优结果明显优于ＫＭ 算法求得的最优结果，而

对测试问题Ｇ０２和Ｇ１０，ＡＩＲＣＥＳ算法又能找到比

ＲＹ算法更优的结果，对其它８个测试问题，ＡＩＲＣ

ＥＳ与ＲＹ算法能找到同等精度的结果．从表１中可

以看出，对测试问题Ｇ０１，Ｇ０６和Ｇ１０，ＡＩＲＣＥＳ和

ＲＹ算法求得的平均结果明显优于 ＫＭ 算法，而对

于测试问题Ｇ１０，ＡＩＲＣＥＳ算法又明显优于ＲＹ算

法，但是对于测试问题Ｇ０２，ＡＩＲＣＥＳ和ＲＹ算法又

劣于 ＫＭ 算法，对测试问题 Ｇ０５，ＡＩＲＣＥＳ和 ＫＭ

算法又劣于ＲＹ算法．从表１中可以看出，对测试问

题Ｇ０１，Ｇ０３，Ｇ０４，Ｇ０５，Ｇ０６，Ｇ０７，Ｇ０９和Ｇ１０，ＫＭ

算法得到的最差结果明显较差．从表２中可以看出，

对测试问题Ｇ０１，Ｇ０３，Ｇ０４，Ｇ０５，Ｇ０６，Ｇ０９和Ｇ１０，

ＡＩＲＣＥＳ算法获得表１所示的最优结果所需进化代

数要少于ＲＹ算法，特别是对测试问题Ｇ０５和Ｇ０６，

ＡＩＲＥＣＳ算法的全局收敛速度远远快于ＲＹ算法．

但是对测试问题Ｇ０２，Ｇ０７和Ｇ０８，ＡＩＲＥＣＳ算法的

收敛速度又略低于ＲＹ算法．

评价一个算法的好坏，求解精度和收敛速度是

两个最重要的指标，综合考虑以上的结果，可以得出

以下结论：

（１）考虑求解精度时，对测试问题Ｇ０２和Ｇ１０，

ＡＩＲＣＥＳ算法要优于ＲＹ算法，而对其它８个测试

问题，ＡＩＲＣＥＳ与ＲＹ算法具有同样的求解精度；对

１０个测试问题，ＡＩＲＣＥＳ算法均优于ＫＭ算法．

（２）考虑收敛速度时，对测试问题 Ｇ０１，Ｇ０３，

Ｇ０４，Ｇ０５，Ｇ０６，Ｇ０９和 Ｇ１０，算法 ＡＩＲＣＥＳ优于

ＲＹ，对测试问题Ｇ０２，Ｇ０７和Ｇ０８，算法ＡＩＲＣＥＳ略

差于ＲＹ；而得到上述测试结果 ＡＩＲＣＥＳ和ＲＹ算

法只需要ＫＭ算法约四分之一的计算量．

６　结论与展望

本文基于解释生物免疫响应过程的相关理论，

提出了一种新的人工免疫系统模型———人工免疫响

应的四元组模型，提出了用于解决约束优化问题的

人工免疫响应进化策略，该算法采用文献［１０］提出

的随机排序约束处理方法，利用克隆增殖操作和克

隆选择操作实现局部空间的搜索，利用克隆死亡操

作对全局空间进行搜索；基于算法的网络拓扑结构，

分析出与传统进化策略（μ，λ）ＥＳ相比，ＡＩＲＣＥＳ算

法具有更大的收敛概率．对１０个标准测试问题的测

试结果表明，与采用随机排序的进化策略和采用动

态惩罚函数法的进化策略相比，ＡＩＲＣＥＳ算法在求

解精度上具有一定的优势；在收敛速度上，虽然对测

试问题Ｇ０２，Ｇ０７和Ｇ０８，新算法稍显逊色，但是对

其它７个测试问题，新算法具有明显优势．
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“没有免费的午餐理论”［２４］指出，任何一种算法

想在所有问题上占尽优势是不可能的，一种新算法

只能在特定问题和特定评价标准上而被肯定，因此，

与新算法的进一步推广同等重要的另一个任务就是

算法适用对象的分析与界定．
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７４１期 公茂果等：用于约束优化的人工免疫响应进化策略


