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摘要:基于对克隆选择及免疫记忆动态过程的模拟,本文提出了一种人工智能算法,免疫记忆动态克隆策略算法,
该算法模拟免疫系统的自我调节、记忆学习、自适应等机制,实现全局优化计算与局部优化计算机制的有机的结
合,通过抗体与抗原的亲合度和抗体间亲合度的计算,促进和抑制抗体的产生,自适应地调节抗体群和记忆单元的
克隆规模. 理论分析证明该算法以概率1收敛,对多峰函数优化及货郎担问题的仿真试验表明,算法有效,而且具有
全局搜索能力强,种群多样性好及收敛速度快等特点.
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Abstract: Based on the clonal selection theory and immune memory mechanism in the natural immune system, a novel
artificial immune system algorithm, immune memory dynamic clonal strategy algorithm(IMDCS) is proposed in this paper.
By simulating the mechanisms of natural immune system such as self-adjusting, memory learning and adaptation, the
algorithm realizes the global optimal computation combined with the local searching. According to the antibody-antibody
affinity and antibody-antigen affinity, the algorithm can also allot adaptively the scales of the immune memory unit and
antibody population. The IMDCS is proved theoretically to be convergent with probability 1. In the computer simulations
of a 4 multimodal function problem and a two traveling salesman problem, it is shown that IMDCS has strong abilities in
preserving high convergence rate, enhancing the diversity of the population and avoiding the premature convergence.
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1 引引引言言言(Introduction)
人工免疫系统(AIS)是一新的模拟自然免疫系统

的人工智能方法,它受生物免疫机制的启发,通过学
习外界物质的自然防御机理的学习技术, 提供噪声
忍耐、自组织、自学习、记忆等进化学习机理, 结合
了分类器,神经网络和机器推理等的特点. 因此具有
提供解决问题新颖方法的潜力, 其研究成果涉及控
制、数据处理、优化学习和故障诊断. 目前已成为继
神经网络、模糊逻辑和进化计算后人工智能的又一

研究热点[1∼3].
克隆选择理论[4]是免疫学的一个重要的概念,其

中心思想是: 仅有那些能识别抗原的抗体能够被选
择后分化和增殖, 进而进行有效的免疫应答. 换言

之,当抗原入侵机体时,能与该抗原反应的抗体将进
行克隆扩张而导致产生足够多的具有相同特异性抗

体,对抗原展开有效的免疫应答并最终清除抗原. 其
中一部分细胞克隆分化为抗体生成细胞,进行第1次
免疫应答, 另外一些将成为免疫记忆细胞, 以准备
第2次免疫应答.抗体克隆选择这一机理已经引起了
人工智能研究者的兴趣. De Castro等的克隆选择算
法(CSA)[5,6] 强调基于抗体–抗原亲合度的比例选择
和克隆, 与简单遗传算法迭代中保留单个最优个体
不同, CSA通过构造记忆单元,实现了个最优解群体
的记忆; 另外, 通过随机产生新抗体对旧抗体的替
代, 增加了种群多样性. Kim[7]等在Hofmeyr的基础
上提出了一种动态克隆选择算法, 并用于解决连续
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变化环境中异常探测的问题.由于免疫系统的复杂
性, 已有的克隆选择算法只是对生物克隆选择机理
的简单模拟;而且相应成果多关注算法的构造,缺乏
对算法的系统深入分析.
本文借鉴免疫学中的克隆选择和免疫记忆机

理, 提出一种新的人工免疫系统算法, 免疫记忆动
态克隆策略(immune memory dynamic clonal strategy,
IMDCS)与以往的克隆选择算法相比, 该算法的特
点在于: 1)评价标准计算是计算亲和度(affinity),包
括抗体-抗原的亲合力以及抗体–抗体亲合度; 反映
了真实的免疫系统的多样性; 2)算法通过促进或抑
制抗体的产生, 体现了免疫反应的动态自我调节功
能,即保证了个体的多样性又自适应地调节抗体群
的规模; 3) 通过设立记忆单元, 加快抗体亲和力成
熟速度; 4) 在进化过程中, 记忆单元与一般抗体单
元的变异概率随着抗体–抗原亲合度和抗体–抗体亲
合度自适应的调整. 相关实验表明, 与标准进化策
略(classical evolutionary strategy, CES)[8]及免疫克隆
策略(immune clonal strategy, ICS)[9]相比, IMDCS进
一步提高了收敛速度,为更好解决类似多峰函数优
化及货郎担(traveling salesman problem, TSP)等复杂
问题提供了新方法.

2 克克克隆隆隆选选选择择择和和和免免免疫疫疫记记记忆忆忆(Clonal selection and
immune memory)
1958年Burnet等人[10]提出了著名的克隆选择理

论,其核心思想在于: 抗体是天然产物,以受体形式

存在于细胞表面,抗原可与之选择性反应.当抗原入

侵机体时,能够刺激机体产生相应的抗体,并使之分

化和增殖,而扩张成为具有相同特异性的免疫细胞

克隆,其中某些细胞克隆分化为血浆细胞(抗体生成

细胞),进行第一次免疫应答并最终清除抗原, 另一

些将成为免疫记忆细胞,这些记忆细胞将继续在血

液,淋巴及组织中循环,当此抗原再次侵入时,免疫

细胞将被激化而产生具有更高亲合度的免疫细胞,

展开更为有效的二次免疫应答.此过程如图1所示.

图 1 克隆选择原理

Fig. 1 Clonal selection theory

3 免免免疫疫疫记记记忆忆忆动动动态态态克克克隆隆隆策策策略略略算算算法法法(Immune
memory dynamic clonal strategy algorithm)
一般的函数优化问题可以描述为

max
x∈s

f(x) 或 min
x∈s

f(x),

这里s ⊂ Rn称为搜索空间, f : s → R为目标函数,
在本文中将考虑目标函数的最小化问题.
3.1 亲亲亲合合合度度度函函函数数数的的的构构构造造造(Conformation of affinity

function)
取优化目标函数f作为抗体-抗原亲合力函数,新

算法同时也考虑到抗体与抗体间的亲和度,以下式
定义抗体间的亲合度:

Dij = ‖ai − aj‖ =

√
L∑

k=1

(aik − ajk)2, (1)

其中‖·‖是任意范数, i, j = 1, 2, · · · , n. 一般二进
制取Hamming距离,实数编码取欧拉距离, ai和aj表

示抗体群A = (a1, a2, · · · , an) ∈ In中的两个抗体,
In是抗体群空间, n是种群大小, L是编码长度, 若
是实数编码, L即为变量个数. 由上面的式子可知,
D = (Dij)n×n是一个对称距阵,能够反映抗体群的
多样性. 定义下式:

λi = exp (−
L∑

j=1

Dij). (2)

显然, 抗体间亲和度越小(相似程度越小, 反映了抗
体间的抑制作用强), λi值越小,可以借助λi来动态调

节抗体克隆规模和抑制抗体产生,避免近亲繁殖,增
加抗体多样性.
3.2 免免免疫疫疫记记记忆忆忆动动动态态态克克克隆隆隆策策策略略略(Immune memory dy-

namic clonal strategy)
Step 1 k = 0,给定变异概率pm、重组概率pc、

克隆规模Nc; 随机产生初始抗体群A(0) = {a1(0),
a2(0), · · · , an(0)} ∈ In.

Step 2 计算抗体–抗原亲合力A(0) :
{f(A(0))}= {f(a1(0)), f(a2(0)), · · · , f(an(0))}.

Step 3 动态分配抗体群,即根据抗体-抗原的亲
和度大小, 将抗体群A(k)由大到小排序,选择前t个

抗体作为记忆单元Am(k), 其余作为一般抗体单
元Ar(k), t的大小由抗体间的亲和度决定,即:

A(k) = {Am(k), Ar(k)}, (3)

其中: Am(k) = (a1(k), a2(k), · · · , at(k)), Ar(k) =
(at+1(k), at+2(k), · · · , an(k)), t = fixbn×(sc +γ)c,
fixb·c为下取整函数, sc是为了保证记忆单元基本大

小而设置的常量,其中

γ =

√
1

(n− 1)× n

n∑
j=1

n∑
i=1

Dij. (4)
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Step 4 调整变异概率,首先由下式计算每个抗
体的变异概率:

pi
m(k) = pc

m + [1 + exp (L
f(ai(k))

n∑
j=1

f(aj(k))
)]−1, (5)

其中i = 1, 2, · · · , n,并按下式进一步的修正:

pi
m(k) =

{
pM

m , pi
m(k) > pM

m , i = 1, 2, · · · , t,

pA
m, pi

m(k) < pA
m, i = t + 1, · · · , n.

(6)

其中pM
m和pA

m分别为记忆单元和一般抗体单元

的概率阀值,一般地, pM
m ¿ pA

m < 1.
Step 5 多克隆算子操作, 通过克隆、克隆重组

和克隆变异获得新的抗体群.
1)克隆T c

c :

B(k) = T c
c (Am(k), Ar(k)) =

[T c
c (a1(k)), T c

c (a2(k)), · · · , T c
c (an(k))]T. (7)

其中: T c
c (ai(k)) = Ii × ai(k), Ii为qi维行向量,

称为抗体ai的qi克隆,设

βi = λi × f(ai(k))
n∑

j=1

f(aj(k))
, i = 1, 2, · · · , n, (8)

则定义个体的克隆规模为

qi = Int(Nc × βi
n∑

i=1

βi

), i = 1, 2, · · · , n, (9)

Nc > n是克隆总规模, Nc =
n∑

i=1

qi, Int(·)为上取整
函数. 由上式可以看出,反映抗体个体规模的量qi是

依赖抗原亲和力f(ai)和λi并可自适应地调整.
2)克隆重组T γ

c : 采用以下的重组方法: 考虑两个
抗体a1 = {x1, x2, · · · , xL}, a2 = {y1, y2, · · · , yL},
随机选择第j位作为交叉点,

T γ
c (a1, a2)={x1, x2,· · · ,xj, y1, y2,· · · ,yk}, (10)

其中k + j = L, 经过克隆重组后, 产生新的抗体种
群C(k),即：C(k) = T γ

c (B(k)).
3) 克隆变异T m

c : 这里采用高斯变异, 即对于抗
体ai的分量ai(j)可利用下式进行变异:

σ′i(j)=σi(j) · exp (λ1N(0, 1)+λ1Ni(0, 1)), (11)

a′i(j)=ai(j) + σ′i(j)N(0, 1). (12)

这里ai(j), a′i(j), σi(j), σ′i(j)分别是向量ai, a′i, σi,
σ′i的第j个分量, j = 1, 2, · · · , L, i = 1, 2, · · · , n.
σ ⊂ Rn是抗体ai的标准方差, Ni(0, 1)是均值为0,方
差为1的高斯分布. 随机数λ1和λ2是给定常数, 一般
设为(

√
2
√

n)−1和(
√

2n)−1 . 经过克隆变异后,产生

新的抗体种群D(k),即：D(k) = T m
c (C(k)).

Step 6 计算抗体–抗原亲合力
D(k) : {f(D(k))}.

Step 7 克隆选择T s
c , 对于∀i = 1, 2,· · · ,n, 若

存在变异后的抗体b满足: b = {aiqj
(k)|min f(aij),

qj = 1, 2, · · · , qi},即:

f(ai) > f(b), ai ∈ A, (13)

则用b取代原抗体ai, 从而更新了抗体群, 实现信息
交换.克隆选择完成后得到下一代抗体群A(k + 1),
即:

A(k + 1) = T s
c (D(k)).

一般地,采用规定最大演化代数结合下面的式子
作为算法的终止准则:

|f∗ − fbest| 6 ε, (14)

式中ε是给定的罚值, f∗表示全局最优解, fbest表示

当前演化代最好个体的函数值.

4 算算算法法法收收收敛敛敛性性性分分分析析析(Convergence of IMDCS)
定定定义义义 1 设t时刻的抗体群为

⇀

X(t) = (x1(t),
x2(t), · · · , xn(t)) ∈ Sn,定义:

M = {
⇀

X|f(
⇀

X) = max{f(Xi(t)), i 6 n}, (15)

M∗ = {
⇀

X|f(
⇀

X) = max{f(X), X ∈ Sn}, (16)

M被称为Xt的满意解, M∗称为抗体群空间Sn上的

满意解.
定定定义义义 2 对任意的初始抗体群X(0), 均有下式

成立:

lim
t→∞

P{
⇀

X(t) ∈ M∗/
⇀

X(0)} = 1,

即:

lim
t→∞

P{M ⊆ M∗} = 1, (17)

则称是算法收敛的[11].
该收敛定义表明当算法迭代到足够的次数后.

抗群体以概率1包含最优解. 因此,这种定义即为通
常所说的以概率1收敛.
定定定理理理 1 设P是n阶可约方阵[12]

P =

[
C 0
R T

]
,

其中: C是m阶本原方阵, T, R 6= 0,则:

P∞ = lim
k→∞

P K =

lim
k→∞




Ck 0
k−1∑
i=0

T iRCk−i T k


 =

[
C∞ 0
R∞ 0

]
(18)



780 控 制 理 论 与 应 用 第 24卷

是正的稳定的随机矩阵, 且: P∞ = e · p∞, p∞ =
p0 · P∞是与初始分布p0无关,并且满足下面的不等
式: {

p∞i > 0, 1 6 i 6 m,

p∞i = 0,m 6 i 6 n.
(19)

定定定理理理 2 免疫记忆动态克隆策略算法是收敛的.
证证证 初始抗体群与中间抗体群分别记为Sn和

SN ,种群的状态转移
⇀

X(t) →
⇀

X(t + 1)可以用下式
描述:

⇀

X(t + 1) = T s
c ◦ T m

c ◦ T r
c ◦ T c

c (
⇀

X(k)), (20)

设
⇀

X(t) = i,
⇀

X(t + 1) = j,现在从以下两种情形讨

论随机过程{
⇀

X(k)}的转移概率pij .
a) 若i 6= j,

pij(t) = p{
⇀

X(t + 1) = j|
⇀

X(t) = i} ={
0, i ∈ M∗, j /∈ M∗,

PD, 其他.
(21)

其中PD =
n∏

k=1

pk
s(

ql−1∑
l=1

(pl
m)d(i,j)(1− pi

m)L−d(i,j)).

b) 若i = j,

pij(t) = p{
⇀

X(t + 1) = j|
⇀

X(t) = i} ={
1, i ∈ M∗, j ∈ M∗,

1−NPD, i /∈ M∗, j /∈ M∗.
(22)

其中:

NPD =
|Sn|−|M |∑

L6=j

∏
k=1

npk
s ·ND,

ND =
qk−1∑
l=1

(pl
m)d(i,L)(1− pl

m)1−d(i,l).

综合以上两式得:

pij(t) =





0, i ∈ M∗, j /∈ M∗,

1, i ∈ M∗, j ∈ M∗,

> 0, i /∈ M∗.

(23)

下面将证明转移概率矩阵P是可约的随机矩阵.
在IMDCS中,种群序列不依赖于进化代数t,因此

是一个齐次马尔科夫链,其状态迁移矩阵由四个随
机矩阵: 克隆矩阵C, 克隆重组矩阵R, 克隆变异矩
阵M和克隆选择矩阵S. 下面来确定这4个随机矩阵.
克隆 初始种群A(k)中的个体被克隆:

T C
c : SN → SNC , (24)

产生一个中间群体Ac(K),相应的状态迁移矩阵
C可以表示为:

C+ =




I

I
. . .

I




, (25)

其中I是2L(NC−N)阶单位阵.
克隆重组 群体Ac(k)中的个体经克隆重组:

T r
c : SNC → SNC (26)

生成中间群体Ar(K), 由于克隆重组并不作用到初
始种群A(k)上,因此可以用下面的矩阵来表示状态
迁移矩阵:

R+ =




R

R
. . .

R




. (27)

显然R+是一个非负矩阵, R是2L(NC−N)阶方阵.
克隆变异 中间群体Ar(k)的个体经变异:

T m
c : SNC → SNC , (28)

生成一个中间群体Am(k), 其状态迁移矩阵可被定
义为

M+ =




M

M
. . .

M




. (29)

由于经克隆变异后,状态i迁移到状态j的概率被

定义为

P{i → j}= pd(i,j)
m (1− pm)L−d(i,j) > 0,

∀i, j ∈ SNC , (30)

因此M+是一个随机正方阵.
克隆选择 N经克隆选择后, N个个体将被选

择而生存下来成为下一代A(k + 1), 克隆选择算子
被定义为

T s
c : SNC → SN . (31)

设bi = max{f(a′ij)|j = 1, 2, · · · , qi − 1}, 若对
于∀i = 1, 2, · · · , n, ∃i, s.t.f(bi) > f(ai),则Sij = 1,
否则Sii = 1,其迁移矩阵被表示为

S+ =




S11

S21 S22

...
. . .

S2LN ,1 S2LN ,2 · · · S2LN ,2LN




. (32)

因为S11包含了全局最优值,所以它是单位矩阵,
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Sii (i 6 2)是对角矩阵,其对角线的元素是1或0. 综
上所述,克隆策略的状态转移矩阵P可用下式表示:

P = C ·R+ ·M+ · S+ =


RMS11

RMS21 RMS12

...
. . .

RMS2LN ,1 RMS2LN ,2 · · · RMS2LN ,2LN




=

[
M 0
R T

]
, (33)

其中:

M = RMC11 > 0,

R =




RMS21

RMS31

...
RMS2LN ,1



6= 0,

T =




RMS22

...
. . .

RMS2LN ,2 · · · RMS2LN ,2LN


 6= 0.

T是低阶三角矩阵.
到目前为止, 已证明了矩阵P是可约矩阵, 根据

定理1,当k →∞,种群序列将收敛于状态S11,即:

lim
t→∞

P{M ⊆ M∗} = 1.

所以算法是以概率1收敛的.

5 实实实验验验(Experiments)
5.1 函函函数数数优优优化化化问问问题题题(Function optimization prob-

lems)
为了测试算法的性能,以下面的函数优化问题为

例,来考察IMDCS优化多峰函数的能力. 表1给出这
些测试函数的基本性质, 这些函数都有多个局部极
值点,有的甚至有无穷的局部极值点.

f1(x, y)=−(
3

0.05+(x2+y2)
)2−(x2+y2)2, (34)

f2(x, y)=−0.5+
sin2√x2+y2−0.5

1+0.001×(x2+y2)2
, (35)

f3(x)=
n∑

i=1

x2
i

4000
−

n∏
i=1

cos
(

xi√
i

)
+1, (36)

f4(x)=−
n∑

i=1

xi sin(
√
|xi|). (37)

为了测试本文提出的免疫记忆动态策略(IMD

CS)对函数优化时的性能, 将该算法与标准进化策
略算法(CES)和免疫克隆策略算法(ICS)进行了比较,
表2和表3分别给出了不同条件下的测试结果.

CES的初始种群为50, pc = 0.5, IMDCS和ICS初
始抗体种群为25, 克隆规模为50, pc = 0.5, 对于二
维函数, CES和ICS的变异概率满足：对于二维函
数pm = 0.1, 对于高维函数pm = 1/N , N表示函数

维数,而对于IMDCS, pc = 0.5,pc
m = 0.5,pM

m = 1/N ,
pA

m = 0.1,Sc = 0.1. CES, ICS和IMDCS都独立运行
的20次.
对于二维函数和高维函数, 分别设定最大进化

代数为500和1000, 表2记录了各算法最终达到的平
均最优值及其均方差. 可以看出, 无论是对于二维
测试函数还是高维测试函数, IMDCS的求解精度和
求解稳定性明显优于CES和ICS, 而ICS的性能要优
于CES.
另外, 也发现IMDCS的局部寻优能力要比前两

者好,这一点, 可以从图3看出.图3给出了取种群规
模n = 100时ICS与IMDCS对测试函数的仿真结果,
从上图中可以更直观地看出以上二维函数的几何

特征以及ICS和IMDCS优化性能的差异, 首先这些
测试函数都是多峰函数, 都有多个局部最优值有
的甚至有无穷多的局部最优值,从图中发现这两种
算法都能搜索到函数的全局最优值, 而ICS一般只
能搜索大部分的局部最优值, 这一点上, IMDCS要
比ICS好,它几乎可以找到所有的局部最优值,而且
这些局部最优值均匀地分布在搜索空间上, 以f4为

例,此函数有一个全局最优值f(0, 0) = 1,却有无穷
多个局部最优值,因为局部最优值与全局最优值只
相差10−3,所以要搜索到全局最优值很困难,传统的
进化策略CES常常陷入局部最优值, ICS与IMDCS都
能找到全局最优值, ICS能搜索到大部分的局部最优
值,而IMDCS几乎搜索到所有的局部最优值且这些
值能均匀地分布在图上(如图2(d)).
在给定精度为10−3下, 表 3 给出了CES, ICS

和IMDCS达到优化精度时, CES, ICS和IMDCS所需
的最大﹑最小及平均代数(N2/N3/N4)及获得最优
值的次数(N1). 可以看出, IMDCS的结果要明显优
于ICS和CES,搜索到最优解所需的平均进化代数要
明显比后两者少, 20次测试中, CES并未次次搜索到
最优解,即出现了早熟现象,而IMDCS次次搜索到最
优解. 表中结果只是对未陷入局部最优值的情况进
行统计的.
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(a) ICS-f1 (b) IMDCS-f1

(c) ICS-f2 (d) IMDCS-f2

图 2 ICS与IMDCS的仿真结果

Fig. 2 Simulation results of ICS and IMDCS

表 1 测试函数的基本性质
Table 1 Basic characteristics of the test function

函数 f1 f2 f3 f4

全局最优值 3600 1 0 −12569.5
全局最优值点 (0,0) (0,0) (0,0,· · · ,0) (420.968,· · · ,420.968)
自变量范围 [5.12,5.12] [−10,10] [−600, 600]N [−500, 500]N

全局(局部)最优值个数 1(4) 1 (NA) NA

表 2 算法性能比较
Table 2 Performance comparison among CES, ICS and IMDCS

CES ICS IMDCS
函数

平均最优值 均方差 平均最优值 均方差 平均最优值 均方差

f1 3.0903× 103 653.7180 3.6000× 103 0.0335 3.6000× 103 2.741× 10−4

f2 0.9702 1.3362× 10−4 1.0000 1.1260× 10−1 1.0000 3.2998× 10−15

f3 0.1499 3.964× 10−2 3.2887× 10−5 7.9369× 10−5 0 0
f4 −7.9956× 103 2.7516× 103 −12500.3732 21.63 −12569.2449 2.701× 10−2

表 3 算法性能比较
Table 3 Performance comparison among CES, ICS and IMDCS

CES ICS IMDCS
函数

N1 N2/N3/N4 N1 N2/N3/N4 N1 N2/N3/N4

f1 5 328/56/173 20 145/23/81 20 125/40/71
f2 9 95/1/29 17 32/1/11 19 11/2/6
f3 18 559/93/457 20 345/60/271 20 218/59/120
f4 17 2030/155/740 20 1375/40/603 20 1053/31/330
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5.2 TSP问问问题题题(Traveling salesman problem)
TSP是另一类典型的组合优化问题,可描述为:

已知n个城市之间的距离, 现有一货郎必须遍访
这n个城市, 而且每个城市只能访问一次, 最后又
必须返回出发城市, 如何安排访问这些城市的次
序,可使其经历的路线为最短?
对于TSP问题, IMDCS种群中抗体采用整数编

码对应候选路径, 抗原对应目标函数, 抗体与抗
原地亲合度采用相应路径距离表示. 与前面测试
中的变异策略不同,针对此问题,不同之处主要集
中在采用了倒位操作及位点变异, 而且倒位操作
的概率为1(即对所有的克隆抗体都要进行倒位操
作),以及对于抗体ai的qi克隆,需要保证每个克隆
个体的倒位位置不同(即保证进行倒位操作后,克
隆抗体不同).针对倒位后的抗体,采用概率较小的
位点变异,并且算法不交叉操作.

图 3 IMDCS对TSP的仿真结果

Fig. 3 The simulation results of TSP of IMDCS

下面以70个城市的TSP为例, 来测试IMDCS的
性能. IMDCS的抗体规模为100, 克隆规模为200,
最大终止代数5000, 其余参数设置与函数优化
的相同. 10次实验中, IMDCS次次获得的结果
比文献[13]中所采用的基本遗传算法所得的结

果678.5975要好,实验的平均最短路径为677.3217,
得到最优解的平均进化代数为2156. 图3给出了10
次实验的结果,从此结果中,可以看出IMDCS的性
能要比进化算法好.尤其是在求解大规模的TSP问
题时,克隆算子所提供的多种变异策略,能有效加
快算法的收敛速度.
6 结结结论论论(Conclusions)
为了模拟生物免疫系统的自我调节及记忆机

理,并且借助这些机理来有效改善人工仿生算法,
本文提出了免疫记忆动态克隆策略(IMDCS).值得
一提的是, IMDCS和进化算法虽然都是对生物智
能的模拟, 但二者所基于的机理及算子设计完全
不同,前者模拟生物进化过程,而且相应算子偏重
于重组操作,而后者则是对生物免疫系统模拟,其
主要操作为变异算子, 而且IMDCS不但强调抗体
群的适应度的改变, 也关心抗体间的相互作用而
导致的多样性的改变, 因而IMDCS并非是对进化
计算的改进. 理论分析和仿真实验表明, IMDCS算
法具有较强的全局优化能力和较快的收敛速度,
并且具有解决复杂问题诸如函数优化、背包问题

及货郎担问题的能力,具有很强的实用价值.
进一步的研究将基于智能综合集成的思想,利

用先验知识指导进化的方向, 加速初始抗体的获
得,实现样本空间的降维,从而改善人工免疫系统
算法的性能.
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