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一种免疫算法的改进
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摘要：针对一种免疫算法在求解多模态函数优化问题的不足�利用基于相似结构的小生境技术和近优淘汰算子对免疫算法加
以改进．通过仿真实验�本文分析了交叉算子、变异算子及近优淘汰算子对算法的影响．仿真结果表明改进后的算法的性能有
明显的提高．
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0　引言

随着人类基因工程技术的发展�人们越来越注
重生物系统诸多特性在工程中的应用．受生物免疫
系统的启发�而发展起来的人工免疫系统及应用已
成为崭新的研究领域正受到计算智能学者的广泛关

注［1］�它是继神经网络及进化计算之后的又一研究
热点．基于免疫机理的算法主要有两种途径：一种是
基于免疫应答的免疫算法（IAs：Immune Algorithms）；
另一种是借鉴免疫系统中的接种育苗或抗体的促进

和抑制机制构建增强群体多样性的算子�并结合遗
传算法提出的免疫遗传算法（IGAs：Immune Genetic
Algorithms）．文章通过对一种免疫遗传算法（IGAs）分
析�指出该算法的不足�利用基于相似结构的小生境
技术及近优淘汰算子�对算法加以改进�仿真表明改
进后的算法改善了群体的多样性�算法的性能明显
优于原算法．

1　免疫算法的描述及分析

免疫算法（IAs）是由 T．Fukuda 等人（1998）所提
出并发展起来的一类求解多模态优化问题的算法�

它模拟生物免疫系统的识别多样性与多样性免疫细

胞的产生与维持机制．在免疫算法中�生物个体对应
着抗体�以定长二进制串表示；个体适应性度量对应
着抗体与抗原（即问题与约束）之间的亲和力；选择
取作免疫选择：在鼓励高亲和力抗体的同时�抑制高
浓度的抗体；繁殖对应作免疫细胞的分化与增值．为
了便于对免疫算法的分析�我们先介绍几个相关的
基本概念：

1） 信息熵：设等位基因Γ＝｛k1�k2�…�ks｝�X
＝｛X1�X2�…�Xn｝∈ HN

L 为一个 N 种群�每个个体
Xi＝ ai1ai2… ail�aij∈Γ（ i＝1�2�…�n；j＝1�2�…�
L）．

定义 H（X）＝1
L∑

l

i＝1Hj（X）．

其中 Hj（X）＝∑s
i＝1－pijlogpij�pij为在种群 X 中 N个个

体的第 j 位取值 ki 的频率�称为 Hj（X）为 X 的第 j
位的信息熵（information entropy）�H（X）为 X 的信息
熵．信息熵 X 中诸个体多样性的一种度量．

2） 相似度：抗体 Xi 和Xj 的相似度定义为

ay（Xi�Xj）＝ 11＋H（Xi�Xj）�

其中 H（Xi�Xj）表示种群 X＝｛Xi�Xj｝∈H2L 的信息
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熵．
3） 抗体浓度：对种群 X＝｛X1�X2�…�Xn｝∈

H2L 中的任何抗体Xi（ i＝1�2�…N）的 度定义为 CXi

＝1
N∑N

j＝1ζij�其ζij＝ 1�ay（xi�xj）≥Tac0�
0� 其它�

其中 Tac0为取定的阀值（本文 Tac0＝0．85）．
以求解以下多模态函数优化问题为例�依上述

基本概念可将免疫算法［2］描述为：
问题： max f（b）�b∈Rn�
其中 b＝（b1�b2�…�bn）�v i≤ bi≤ ui�0≤ f（ b）＜＋
∞�且 f（b）≠常数．

step1（初始化）　随机生产 NI 体抗体X1（0）�X2
（0）�…�XN1（0）�并从免疫记忆库中提取 N2个抗全
XN1＋1（0）�XN1＋2（0）�…�XN（0）（其中 N＝N1＋N2）．
如果记忆库中无抗体．可随机选取．
令初始种群为：X（0）＝（X1（0）�X2（0）�…�XN（0））；
设定停机准则�并置 t＝：0．

step2（种群进化）
1） 评价　对 X（ t）中的个抗体 Xi（ t）（ i＝1�2�

…�N）进行评价�即计算：
（1）Xi（ t）的浓度 CXi（ t）；
（2） Xi （ t ）与抗原的亲和力 J （ Xi

（ t））；
（3） Xi（ t）的期望繁殖概率 PXi（ t）＝
J（Xi（ t））／CXi（ t）

∑N
j＝1J（Xi（ t））／CXi（ t）

（注：本文取目标函数值作为 J（Xi（ t））
2） 免疫选择　以｛RXi（ t）｝为概率分布在 X（ t）

中选择 N1对抗体作母本；同时选择 N2个抗体存入
记忆库．

3） 细胞分化与增殖　对 X（ t）中选择的 N1对
母本执行杂交与变异生成 N1个新的抗体
X1（ t＋1）�X2（ t＋1）�…XN1（ t＋1）在记忆库中取出
N2个抗体；
XN1＋1（ t＋1）�XN1＋2（ t＋1）�…XN（ t＋1）一并生成新
一代抗体种群；
x（t＋1）＝（X1（ t＋1）�X2（ t＋1）�…�XN（ t＋1））．

step3　终止检验 如果所设终止条件满足�则
输出 X（ t＋1）中最高亲和力的本作为最优解�终止
计算�否则置 t：＝ t＋1并转 step2．

step3　终止检验 如果所设终止条件满足�则
输出中最高亲和力的抗体作为最优解�终止计算�否
则置并转 step2．

通过对多模态函数优化问题进行模拟�表明免
疫算法存在两个方面的缺陷�其一�对多模态函数求
解时�不能很好地找出全部极值点；其二�当搜索到
极值点附近时�搜索过程停滞不前或进展缓慢．这是
由于：

（1） 采用免疫选择策略时�虽然群体多样性有
较好地改善�但对于期望繁殖概率较大地个体而言�
当其期望繁殖概率高于种群的平均期望繁殖概率

时�则其在种群中的数量会急剧增加�以至于支配整
个群体�此现象一旦出现�便会造成冗余现象�交叉
操作难于产生新的个体．仅靠偶尔的随机变异�不可
能有效快速地跳出此状态�从而使免疫算法难于收
敛到全部极值点．

（2） 父代个体进行杂交和变异操作以产生新的
个体�增大搜索能力�由于这种进化缺乏有效的控制
机制�交叉和变异操作产生的子代个体是随机的�即
可能优于父代个体�也可能比父代个体更差�甚至是
淘汰的个体�从而降低了在优良解附近进行有效搜
索局部收敛速度．

（3） 对于多模态函数优化问题而言�由于要搜
索到给定自变量空间的多个极值点�为了不降低任
何一个极值点的搜索概率�所以相对于单峰函数�则
必须按极值点的个数成倍增加群体规模�这势必造
成运算量过大．加之�大部分问题在优化之前极值点
的个数未知�这也给选定初始群体规模造成了困难．

（4） 以亲和力高或期望繁殖概率作为选取记忆
库个体的条件�这有可能将有的极值点对应的个体
排除在记忆库之外�从而也造成免疫算法难于收敛
到全部极值点．

2　算法的改进

2．1　基于相似结构的小生境技术
Goldberg［3］指出�在进化算法几种流行的选择机

制中�（u＋λ）选择机制具有最强的选择压�（ u＋λ）
选择允许 u个父代个体和λ个子代个体共同竞争�
确定性地选择 u个高适应值的个体进入新的种群．
仿真实验表明�当在整个种群进行随机配对的交叉
操作时�用（ u＋λ）选择能产生最快的局部收敛速
度．因此�在应用（ u＋λ）选择提供强的选择压的同
时�追求个体的多样性并改善交叉、变异操作的进化
效果成为改善算法的主要目标．具体的做法为：父代
个体交叉操作后�立即应用选择机制�确定性地选择
2个优良个体进入下一代�变异操作按概率进行�仅
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对种群中的最佳个体变异时�应用选择机制�以保证
全局的收敛性�而对其它个体仅做随机变异�不作选
择．
2．2　近优淘汰算子

为了提高搜索出所有极值点的概率�避免出现
抗体的冗余现象．引入近优淘汰算子�并在此基础上
产生记忆库中的个体．

近优淘汰算子的实现：
step1　设抗体群为 X（ t）＝（X1（ t）�X2（ t）�…

XN（ t）） （1）
计算亲和力 J（Xi（ t）） （ i＝1�2�…�N）并按亲和力
从大到小对抗体群中的个体进行排序�不妨仍记为
（1）

step2　计算抗体 X1（ t）与 Xj（ t）（ j＝1�2�…�
N）之间的距离

d（X1（ t）�Xj（ t））＝‖X1（ t）－Xj（ t）‖�并取阀
值 Tacl�Tacl′．
记小生境子群 Mtp1＝｛Xj｜‖ X1（ t）－ Xj （ t）‖＜
Tacl�J（X1（ t）－ J（Xj（ t））＜Tacl′｝�称 X′（ t）＝X（ t）
－Mtp1为剩余子群（注：保持个体的相对排序不变）．
（注本文 Tacl＝0．15）对小生镜子群 Mtp1实施以下操
作：
首先�保留个体 X1（ t）�
取 M′

tp1＝｛Xj｜‖X1（ t）－X∗
j （ t）‖＜Tac2；J（X1（ t）

－ J（X∗
j （ t））＜Tac2′�X∗

j ∈Mtp1｝．
其中 Tac2≪Tac1�Tac2′≪Tac1′．
其次�将 M′

tp1中的个体 X∗
j （ t）删除�取 Mtp1＝：Mtp1

－M′
tp1�对 Mtp1实施以上两步�直至每个个体都实施

了以上操作对每次保留的个体�依｜Mtp1｜（｜Mtp1｜指
最初的小生境子群远见模）的值的大小按一定的比
例从大到小选取到记忆库�同时随机生成新的个体
补充删除的个体．

step3　令 X（ t）＝：X′（ t）�重复 step2�直至剩
余子群为⌀．
显然�淘汰处芭保持群体的多样性�同时又避免出现
个体的冗余现象�提高搜索出全部极值点的概率．

3　新的免疫算法及算例分析

3．1　新的免疫算法的描述

step1　初始化（同原免疫算法）
step2　种如进化
1） 评价　（同原免疫算法）
2） 免疫选择 以｛RXi（ t）｝为概率分布在 X（ t）中

选择 N1对抗体作母本．
3） 细胞分化与增殖 对 X（ t）中选择的 N1对母

本执行（2＋2）杂交与变异操作�生成 N1上新的抗
体 X1（ t＋1）�X2（ t＋1）�…�XN1（ t＋1）；在从记忆库
中取出 N2个抗体 XN1＋1（ t＋1）�XN1＋2（ t＋1）�…�
XN（ t＋1）一并生成新一代抗体种群：

X（t＋1）＝（X1（ t＋1）�X2（ t＋1）�…�XN（ t＋
1））．

4） 对抗体种群 X（ t＋1）进行近优淘汰操作�并
生成新记忆库．

step3　终止检验 如果所设终止条件满足�则
输出记忆库中的抗体作为最优解�终止计算�否则�
置 t：＝ t＋1并转 step2．
3．2　算例分析

为分析对此改进前后免疫算法的性能�对下面
典型的多峰函数进行测试．

f（x）＝exp［－（x－0．1）2］sin6（5πx
34）�x∈［0�1］

为分析对比改进前后免疫算法的性能�对下面
典型的多峰函数进行测试．

f（x）＝exp［－（x－0．1）2］sin6（5πx
34）�x∈［0�1］

3．2．1　杂交算子对算法的影响
取参量：群体规模 N＝100�染色体的串长 L＝

15�迭代次数 T＝40�变异概率 Pm＝0．2�而杂交概
率 Pc＝0．3�Pc＝0．6�Pc＝0．9进行比较．图1中的
实线是多峰值函数的曲线�“ o”是保留于记忆库中
的个体．图1左边的三个图是改进前的实验结果�右
边的三个图是该进后的实验结果．从左图的三个结
果来看�较大 Pc 的容易破坏群体的中已形成的优良

模式�使搜索具有太大的随机性�而较小 Pc 的使发

现新个体（特别是优良新个体）的速度太慢．比较理
想的方式是非一致地使用交叉概率：在免疫算法的
前期使用交大的 Pc�在免疫算法的后期使用较小的
Pc�甚至不使用交叉概率．从右图三个结果来看�近
优淘汰算子使用使算法具有较好的稳定性�在一定
程度上可以弥补交叉概率对算法的影响．
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图1
3．2．2　变异算子对算法的影响

取参量：群体规模�染色体的串长�迭代次数交
叉概率�而变异概率分别取进行比较．图2中的实线
是多峰值函数的曲线�“ o”是保留于记忆库中的个
体．图2的左边的三个图是改进前的实验结果�右边
的三个图是该进后的实验结果．对个体变异操作�实

际上是子代基因按小概率扰动产生的变化�而从左
边的三个图来看�变异概率的变化�不足以改善“近
亲繁殖”的现象�以至于无法寻找到较多的极值点．
而从右边的三个图来看�合理的使用近优淘汰操作
对于改善群体的多样性有明显的效果．改善了算法
的性能�100％地寻找到多峰函数的各个极值点．
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图2
3．2．3　淘汰算子对算法的影响

取参量：群体规模 N＝100�染色体的串长 L＝
15�迭代次数 T＝40�杂交概率 Pc＝0．6�变异概率
Pc＝0．1�由于目标函数为连续函数�在实施近优淘
汰操作时没必要考虑条件 J（X1（ t））－ J（Xj（ t）＜
Tac1′及 J（X1（ t））－ J（XJ（ t））＜Tac2′�淘汰操作的

阀值 tac2分别取 Tac2＝0．005�Tac2＝0．01�Tac2＝
0．08进行比较．图3中的实线是多峰值函数的曲
线�“ o”是保留于记忆库中的个体．从实验结果来
看�根据问题选取合适的阀值 tac2�可以明显地改善
群体的多样性�从而在求解多峰值函数优化问题时�
改进后的免疫算法在性能上明显地优于免疫算法．

图3
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4　结束语

本文针对免疫算法不足的基础上�利用基于相
似结构的小生境技术及近优淘汰算子�对原算法加
以改进�明显地改善群体的多样性�使改进后的算法
的性能有较为明显的改善．并提出了确定记忆库个
体的的方法．同时�发现在使用信息熵作为评判个体
近似程度也有许多不足之处�将另文加以讨论．
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