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采采采用用用生生生物物物信信信息息息克克克隆隆隆的的的免免免疫疫疫算算算法法法
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摘要:受克隆选择过程生物学原理的启发,提出了一种采用生物信息克隆的免疫算法. 抗体克隆依赖于一个动态
平衡的网络,并与遗传因素相关.为了解决传统克隆过程中信息不能充分利用的问题,该进化算法将环境信息、抗
体历史信息以及抗体遗传特征积累的影响引入人工免疫系统,用这多种信息作为先验知识为克隆过程提供决策支
持,引导抗体系统的更新. 同时采用实数与二进制混合编码方式增加种群多样性,提高收敛速度,然后分析了该算
法的收敛性. 仿真实验结果表明,该克隆策略能较大的提高免疫克隆算法的优化能力;与几种高级免疫克隆算法和
进化算法相比,该算法寻优精度高,收敛速度快,能有效的克服早熟现象,并具有很好的高维优化能力.
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Immune algorithm with biologic information clone
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Abstract: The clonal selection process depending on a homeostasis network is closely linked with genetic factors.
Inspired by this immunology principle, an immune algorithm with biologic information clone(IABIC) is proposed. To deal
with the missing information in traditional artificial clonal selection process, this evolutionary algorithm introduces the
environment information, history information of antibody and hereditary characteristics into the artificial immune system,
which serves as the prior knowledge to provide decision support for clonal selection process and conduct the rebirth of
antibody system. Meanwhile, hybrid coding was adopted to improve the diversity of the population and the convergence
speed, and then, the global convergence of this algorithm was analyzed. Simulation results indicate that this clonal strategy
makes significant improvement in optimizing the ability of immune clonal algorithm. Compared with other immune clonal
optimization algorithms and evolution algorithms, it has higher precision, faster convergence, remarkable convergence
character for higher dimensional optimization, and the ability for avoiding premature convergence.
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1 引引引言言言(Introduction)
人工免疫系统是模仿高等生物免疫系统功能的

一种智能方法, 鉴于其解决问题的潜力, 它已经成
为人工智能领域继进化计算、神经网络、模糊逻辑

之后的又一研究热点[1]. 其成果涉及控制、故障诊
断、优化计算等领域[2∼4]. 免疫克隆是免疫系统研究
的重要分支, 它是由De Castro首次提出的[5, 6]. 因其
卓越的信息处理能力, 现在已经得到越来越多的应
用和关注[7, 8, 10].

以往研究侧重于获得性免疫记忆,克隆过程被处
理为根据亲和度按比例复制和高概率变异,免疫过
程的大量信息被忽略,从而导致演化的盲目性,进而
限制免疫克隆算法的寻优能力. 受此启发,将环境信

息、历史信息以及抗体遗传特征积累引入人工免疫

克隆系统,以此模拟利用更充分的信息进行克隆选
择的过程, 这里称其为采用生物信息克隆的免疫算
法(immune algorithm with biologic information clone,
IABIC). 将IABIC与几种不同的算法进行对比测试,
结果表明该算法性能良好,并且可以解决各类复杂
模型的优化问题.

2 采采采用用用生生生物物物信信信息息息克克克隆隆隆的的的免免免疫疫疫算算算法法法(Immune
algorithm with biologic information clone)
免疫优化问题为寻找x∗ = {x1, x2, x3, · · · , xc},

使f(x∗) = min{f(x′) : x′ ∈ I}. 其中: I = {x1,

x2,x3, · · · ,xn}为抗体系统, Ik为第k代抗体种群空

间, c为问题规模, n为种群规模. 应用举例: 在机器
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人路径规划中,寻找一组参数使得路径最短.

2.1 IABIC的的的克克克隆隆隆选选选择择择算算算子子子(Clonal selection op-
erator of IABIC)
克隆选择算子(CSO)包括: 克隆操作、免疫基因

操作、克隆选择操作、克隆修正操作.克隆修正操作
为IABIC的核心部分,其余3部分根据传统人工克隆
理论进行构架[6, 7]. 演化过程表示为

Ik → (OPC (M) + W ) ∪OPGe(OPC (M)) →
sel(OPGe(OPC(M))) + init(W ) = I ′k, (1)

Ik+1 = mod(I ′k). (2)

OPC(M)为记忆集M复制, OPGe(OPC(M))为抗
体基因操作, sel(OPGe(OPC(M)))为记忆集更新,
init(W )为抗体消亡和更新, I ′k为过渡抗体集,
mod(I ′k)为过渡抗体系统更新.

第i个抗体的抗体–抗原亲和度appei定义为

appei = α1 ∗

n∑
j=1

f(xj)

f(xi)
. (3)

第i个抗体的克隆规模cnumi定义为

cnumi = fix(α2 ∗ appei). (4)

第i个抗体的变异量mqi定为

mqi = α3

1
appei

× υ1. (5)

f(xi)是第i个抗体的函数值, fix(·)为向下取整函
数, α1, α2为实数, υ1为服从高斯分布的随机实数,
且υ1 ∈ (0, 1).

2.2 生生生物物物信信信息息息对对对传传传统统统克克克隆隆隆的的的修修修正正正(Amendment to
traditional CSO with biologic information)
抗体系统信息包括体液环境信息矩阵和抗体历

史信息矩阵以及遗传信息积累矩阵. 因为体液中的
抗原抗体复合物会对克隆产生抑制作用, 复合物的
多少与亲和度有关, 所以环境信息矩阵储存亲和度
的相关信息.环境信息矩阵E主要存储两部分信息:

E =

[
e1

e2

]
, (6)

e1储存全局最优抗体与当前抗体亲和度的关系,
e2储存历史最优抗体与当前抗体亲和度的关系.抗
体历史信息矩阵H也包括两部分:

H =

[
h1

h2

]
, (7)

h1存储全局最优抗体, h2储存历史最优抗体.

IABIC中认为有利于清除有害抗原的信息会在

抗体系统中不断积累,其遗传信息积累表示为

historyi = α4 × υ2 × |xi −
n∑

j=1

xlocalj/n|. (8)

xi为当前抗体, xlocalj为第j个抗体的历史最优, α4为

比例常数, ξ2为服从高斯分布的随机实数, υ2 ∈
(0, 1).

环境信息更新1:

ek+1
1 = ek

1 + z(|f(xi)− f(xglobal)|+ α5). (9)

环境信息更新2:

ek+1
2 = ek

2 + z(|f(xi)− f(xlocali)|+ α5). (10)

抗体信息更新:

h1 = xglobal, (11)

h2 = xlocali, (12)

xglobal为全局最优抗体, xlocali为第i个抗体的历史

最优, α5为速度调节因子, z是n维元素为1的向量,
ek

1与ek
2为第k代环境信息矩阵的元素.

利用以上抗体信息对克隆后的抗体进行更新

T1 = U · (1/e1) + (1 + ξ × U) · h1, (13)

T2 = U · (1/e2) + (1 + ξ × U) · h2, (14)

T3 = historyi, (15)

ξ为更新因子(ξn+100 = ξn + γ), γ为控制因子,
当n 6 100时取ξ = 0.7, “·”为矩阵元素乘, U为

服从高斯分布的随机矩阵. 第i个抗体xi被修正为

xi = β1T1 + β2T2 + β3T3, (16)

其中β1, β2, β3为修正权值.

3 IABIC算算算 法法法 的的的 收收收 敛敛敛 性性性(Convergence of
IABIC)
定定定义义义 1 S为有界闭区域,目标函数在S上连续.

用IABIC求解连续优化问题定义为: 从∀ x0 ∈ S开

始, 搜索至少一个x∗ ∈ S, 满足f(x∗) 6 f(x)(极小
值问题), ∀ x ∈ S. 若抗体系统中至少存在一个x∗ ∈
S,则称种群处于状态D1;若抗体系统中不存在x∗∈
S,则称种群处于状态D0.

引引引理理理 1(Borel--Cantelli) 设A1, A2, · · ·是概率空
间上的一个事件序列,令pk = P{Ak}. 若

∞∑
k=1

pk < ∞,

则

P{
∞⋂

n=1

⋃
k>n

Ak} = 0. (17)
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若
∞∑

k=1

pk = ∞,且各Ak相互独立,则

P{
∞⋂

n=1

⋃
k>n

Ak} = 1. (18)

定定定理理理 1 IABIC算法以概率1收敛.

证证证 根据定义1, 记第k代抗体系统处于状态D0

的概率为

P0(k) = P{Dk
0}, (19)

处于状态D1的概率为

P1(k) = P{Dk
1}, (20)

由免疫记忆单元的性质可知, P{Dk+1
0 /Dk

1} = 0,故

P0(k + 1) = P{Dk+1
0 /Dk

0} × P{Dk
0}. (21)

设P′0(k + 1)为经传统搜索后, 不存在x∗ ∈ S的

概率, P′1(k + 1)为∃ x∗ ∈ S的概率,由免疫记忆的性
质可知

P′1(k + 1) 6 P1(k + 1) < 1.

由文献[7]的定理1证明可知P′0(k + 1) ∈ (0, 1).
由

P′1(k + 1) = 1− P′0(k + 1),

0 < P′1(k + 1) 6 P1(k + 1) < 1,

故

0 < (1− P1(k + 1)) = P0(k + 1) < 1. (22)

由公式(21)可知,从k代不存在最优解, k + 1代仍

然不存在最优解的事件Missk的发生概率为

P(Missk) = P{Dk+1
0 /Dk

0} × P{Dk
0} =

P0(k + 1) ∈ (0, 1). (23)

令P(Missk)的最大值为maxP(Missk) = t, 则t ∈
(0, 1).

第k代不存在最优解的事件Eventk是由从I0到

Ik, k次迁移Miss1, Miss2, · · · , Missk一系列组合事

件构成. 其概率和
∞∑

k=1

P(Eventk) 6
∞∑

k=1

tk = lim
k→∞

t(1− tk)
1− t

=

t

1− t
< ∞. (24)

由引理1可知

P{
∞⋂

n=1

⋃
k>n

[|f(x∗(k))− f∗| > 0]} = 0, (25)

因此

P{ lim
k→∞

f(x∗(k)) = f∗} = 1,

即IABIC算法以概率1收敛. 证毕.

4 仿仿仿真真真试试试验验验与与与性性性能能能分分分析析析(Simulation and per-
formance analysis)
为评测IABIC的性能, 下面采用一些实例进行

测试, 测试分两部分: 1) 给定评价次数下的性能比
较. 2)高维复杂函数测试.实例从文献[9]中选择,如
表1所示.

表 1 测试函数

Table 1 Test function

函数序号 最优值 函数表达式 最优解 搜索空间

f1 0 f1 =
nP

i=1
x2

i 0, 0, · · · , 0 −100 6 xi 6 100

f2 0 f2 =
nP

i=1
|xi|+

nQ
i=1

|xi| 0, 0, · · · , 0 −10 6 xi 6 10

f3 0 f3 =
nP

i=1
(

iP
j=1

xj)
2 0, 0, · · · , 0 −100 6 xi 6 100

f4 0 f4 =
n−1P
i=1

(100(xi+1 − x2
i )2 + (xi − 1)2) 0, 0, · · · , 0 −30 6 xi 6 30

f5 0 f5 =
nP

i=1
(bxi + 0.5c)2 0, 0, · · · , 0 −100 6 xi 6 100

f6 0 f6 =
nP

i=1
(x2

i − 10 cos(2πxi) + 10) 0, 0, · · · , 0 −5.12 6 xi 6 5.12

f7 0
f7 = −20 exp(−0.2

s
1

n

nP
i=1

x2
i )−

exp(
1

n

nP
i=1

cos 2πxi) + 20 + exp(1)

0, 0, · · · , 0 −32 6 xi 6 32

f8 0 f8 =
1

4000

nP
i=1

x2
i −

nQ
i=1

cos(xi
.√

i) + 1 0, 0, · · · , 0 −600 6 xi 6 600
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4.1 给给给定定定评评评价价价次次次数数数下下下的的的算算算法法法性性性能能能比比比较较较

(Comparison with fix evaluation times of func-

tion)

本指标表征相同计算资源耗费调价下算法

的性能. 为了与FCA, Opt-IMMALG进行比较, 将

IABIC与二者放于相同配置下: 种群规模25,评价

次数1 × 105,变量维数为30, IABIC的克隆规模按

公式(4)计算,各算法随机独立运行20次. 统计结果
如表2所示, FCA, Opt-IMMALG的数据来源于文
献[8].
表2的统计结果表明, 就统计结果总体而言,

在给定评价次数的条件下, IABIC的收敛性能优
于FCA, Opt-IMMALG. 因为当前配置是FCA的最
优配置, 如果IABIC采用自身的最佳种群数量, 效
果会更佳.

表 2 IABIC与Opt-IMMALG, FCA在给定评价次数下的算法性能比较
Table 2 Comparison of IABIC, Opt-IMMALG and FCA with fix evaluation times

IABIC FCA Opt-IMMALG
函数 成功率/%

均值 方差 均值 方差 均值 方差

f1 100 0 0 0 0 0 0

f2 100 0 0 0 0 0 0

f3 100 0 0 4.53× 10−7 1.52× 10−7 0 0

f4 0 6.0825× 10−6 4.4179× 10−11 2.74 2.49 16.29 13.96

f5 100 0 0 0 0 0 0

f6 80 1.7066× 10−9 1.9949× 10−14 0 0 0.596 4.178

f7 0 4.4409× 10−15 0 1.56× 10−7 3.12× 10−7 0 0

4.2 高高高维维维函函函数数数的的的测测测试试试(Test of high dimensional
function)
当测试函数维数变高, 求解会越来越复杂, 国

内针对高维函数的测试很少. 该指标可以有效检
验算法处理复杂问题的能力. IMCPA为文献[10]提
出的一种针对高维函数的优化算法, nIMCPA是无
记忆单元的免疫克隆算法, AEA是一种具有较好
高维性能的进化算法. IABIC的种群规模为5, 克
隆规模按公式(4)计算. 为与文献[10]的统计试验
一致, 本文采取与之相同的指标, 统计结果如表
格3所示. 其中,对应算法下的数据为达到精度ε所

需的评价次数均值. IMCPA, nIMCPA, AEA的数据
均来源于文献[10].

由表3的统计结果可知, IABIC与IMCPA计算
资源消耗之比在200∼400维之间约为1/5∼2/3, 到
达1000维时约为1/5∼2/3. 与其余两种算法相比,
则具有更明显的优势,最佳情况下可达1/10. 由此
可见, IABIC在超过200维时可以节省大量计算资
源,适用于处理复杂问题.

5 结结结论论论(Conclusions)
为模拟免疫克隆的生物学机理,完善人工免疫

克隆过程,本文利用环境信息、历史信息以及抗体
遗传特征积累对传统克隆后的抗体进行修正, 有
效的提高了免疫克隆算法的寻优能力, 并证明了

这种改进的有效性. 更重要的是该克隆策略为混
沌、小生境、记忆单元等其他人工免疫克隆计算

研究提供了良好的平台.

表 3 对高维函数的测试结果

Table 3 High dimensional function test

f6(ε = 0.1)
维数

IABIC IMCPA nIMCPA AEA

100 2890 4988 7221 4798
200 3692 5747 13354 10370
400 6297 12563 15475 23588

1000 16015 24408 37250 46024

f7(ε = 0.001)
维数

IABIC IMCPA nIMCPA AEA

100 1703 5784 9759 22710
200 1934 9728 11305 43527
400 2873 13915 29477 78216

1000 3344 26787 33343 160940

f8(ε = 0.0001)
维数

IABIC IMCPA nIMCPA AEA

100 2232 6713 12166 17228
200 2681 8460 21577 36760
400 3518 15365 36515 61975

1000 6383 30906 75217 97600
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