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一 种基于进化与免疫的动态多目标人工免疫系统模型 
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摘 要 提出一种基于生物免疫系统工作原理的动态多目标人工免疫系统模型，模型由五元组——环境集、抗体集、 

抗原集、规则集和一个新的动态进化免疫算法DMEIA构成。DMEIA作为模型的核心元素，将进化算法保 留上一代 

进化群体中的最优非支配抗体并使之参与新一代进化的特点与免疫算法的很强群体 多样性以及 自适应搜索能力等特 

性相结合，用于控制和协调模型中其他元素的运作。仿真实验表明，DMEIA算法与已有算法相比，具有更稳定的环境 

追踪能力，以及 良好的收敛性、多样性和解的分布性，从而验证 了新模型的性能。 
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Dynamic Multi—object Artificial Immune System Model Based on Mechanisms of Evolution and Immunity 
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Abstract This paper proposed a new dynamic multi—object artificial immune system model based on simulating the 

principle of the biological immune system．The model consists of five elements，i．e．environment set，antibody set，anti— 

gen set，rule set and a Dynamic Multi-object Evolutionary Immune Algorithm(DMEIA)．As a key element of the mode1， 

DMEIA combines the feature of evolutionary algorithm which selects optimal non-dominated antibodies and makes them 

to join in evolution of next generation，and the characteristic of immune algorithm which has strong population diversity 

and adaptive searching ability to control and assorts with the operation of the mode1．Compared with the existed algo— 

rithms，DMEIA has better convergence，diversity，distribution of solution and stability of environment tracking，there— 

fore the performance of the new model is proven to be available． 

Keywords Dynamic multi-objective optimization，Evolutionary immune，Environment tracking，Clone selection 

动态多 目标优化 问题 (DMO，Dynamic Multi—objective 

Optimization)在实践中大量存在 ，其随时间而变化 的特性对 

算法实时追踪问题的 Pareto最优边界提出了较高要求。近 

来，进化算法与免疫算法在求解 DMO上取得了显著成就， 

如，文献[1，2]采用的进化算法，以及尚荣华等人基于免疫克 

隆算法提出的 ICADMO~ 。但大多数都集中在对算法 的研 

究上，而对模型的研究却很少。 

本文在动态多目标人工免疫系统与生物免疫系统间建立 

了一一对应的关系，并在模拟生物免疫系统工作原理基础上 

提出了一种新的动态多目标人工免疫系统模型。针对模型特 

点，基于进化算法与免疫算法提出了一种新的动态多目标进 

化免疫算法 DMEIA(Dynamic Multi—object Evolutionary Im— 

mune Algorithm)。DMEIA具有更好 的搜索能力和收敛性 

能，能很好地指导模型中各元素协同工作。 

1 动态多目标人工免疫系统模型 

人工免疫系统 (AIS)作为模拟免疫学功能、原理和模型 

来解决复杂问题的自适应系统，具有学习、记忆、自适应、自组 

织、分布性以及群体多样性等特点。动态多 目标人工免疫系 

统中的各元素等与生物免疫系统之间的对应关系如表 1所 

列 。 

表 1 动态多 目标人工免疫系统与生物免疫系统之间的对应关系 

生物免疫系统 动态多目标人工免疫系统 

抗原 

抗体 

记忆细胞 

共刺激 

细胞亲和度 

抗体浓度 

抗体繁殖 

细胞进化周期 

DM0 问题 

候选解 

相应环境下记忆文档 

抗体的响应能力 

抗体抗原的匹配能力 

抗体的相似程度 

进化 

环境状态 

可以把表 1中的动态多目标人工免疫系统各元素与本文 

提出的 DMEIA算法总体描述为一个五元组模型 M一(E，G， 

B，R，A)，其中E为外界环境状态集合，与时刻 t有关 ，环境的 

变化直接影响着抗原的变化；G为抗原集合，即 DMO问题；B 
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为抗体集合，即对应给定环境下的候选解；R为抗体间、抗体 

抗原间相互作用以及环境识别的规则集合，如，抗体的激励 

度、抗体抗原的匹配能力及抗体的相似程度等；A为识别抗 

原、支配抗体反应、指导抗体进化的DMEIA算法。 

动态多目标人工免疫系统模型结构如图 1所示。其中， 

虚线可以看作指令流，也就是说 DMEIA算法起到控制及协 

调模型中其他元素运作的作用 ，是模型的指挥中心。环境的 

变化可能导致抗原和规则的变化，这也影响抗体的进化过程 

与最终的进化结果。模型中的 DMEIA算法将在第 3节专门 

介绍，其它元素在接下来的第 2节介绍。 

。 ． 一 一 ． 一 ． ． 一 一 一 一J————‘ ； ij —jl。习 ．．．一一．一．．一． 

图 1 动态多目标人工免疫系统模型结构 

2 动态多目标人工免疫系统模型中的四要素 

2．1 环境集 E 

环境随时间而变化是动态优化的一个本质。动态环境的 

两个基本分类是变化的频率和激烈程度。如果变化很激烈， 

问题的情况将完全与接下来的情况无关。因此，随着环境的 

变化 ，抗原可能发生变化，抗原变化的程度将直接影响抗体集 

进化的过程和结果。环境集中记录了历史环境特征以及与其 

相对应的最优解信息 ，为面对新环境时提供参考信息。本文 

制定环境追踪规则来跟踪环境变化。 

2．2 抗原集 G 

本文中的抗原为 DM0问题。DMO问题描述如下l4 ]： 

定义 1 t为时间变量 ，V和 w 分别表示 维和M 维连 

续或离散的矢量空间，g和h分别为不等式和等式约束，，为 

从 VXt映射到 的函数。则含有 M 个目标的动态参数化 

的最小优化问题定义如下： 

fmin厂一 (fl( ，￡)，⋯， (V，￡)) 

【s．t．g(v， )≤O，̂(u，￡)一 0 

定义 2 设 P和q是进化群体 Pop中的任意两个不同个 

体，在最小优化问题中若称 P支配q，则必须满足下列两个条 

件： 

1)对所有的子目标，P不比q差，即 ( )≤ (q)( 一1， 

2，⋯ ，r)。 

2)至少存在一个子目标，使P比q好。即 了 ∈{1，2，⋯， 

r}，使 (户)<fz(q)，其中r为子目标的数量。 

此时称 为非支配的，q为被支配的，表示为 P>q，其中 

“>”是支配关系。 

定义 3 最优解通常称为 Pareto最优解(非支配解)。一 

个多目标优化问题的 Pareto最优解集在其目标函数空间中 

的表现形式是它的Pareto最优边界。 

2．3 规则集R 

规则集 R从生物免疫机制中获得启发，其主要包含 6大 

规则体系R一{R ，R，，Rm．R ，R ，R )，分别是克隆选择、动态 

繁殖、变异、精英选择、更新记忆文档以及环境追踪规则，以下 

分别说明。 

2．3．1 环境追踪规则 
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可利用目标行为中任何当前可预知性来加速收敛和提高 

动态算法的性能。但如果只是简单地将前一个时刻的最终抗 

体群作为下一个时刻的初始抗体群，容易错过与新环境最相 

似的历史环境，也不利于算法在短时间内定位新环境下的最 

优解。 

因此，在历史环境集中寻找与新环境相同或相似的历史 

环境，并计算相似系数。以相似系数为比例选取最相似历史 

环境下的记忆文档中的全部或部分记忆细胞为新环境下的全 

部或部分初始抗体种群，不足的随机产生。这样，既充分考虑 

到了环境的变化程度，也确保了算法的收敛速度。 

定义 ☆与t 时刻的环境相似系数算子为E( ， )， 

E( ， )=exp(一(∑ 』l f(xk，t )一厂( ， )}1)／，z) (1) 

其中，z为已知在t，时刻的历史环境下的最优解。 

从式(1)可见，环境相似系数与环境相似程度成正比，并 

且 O≤E(t ， ，)≤1。以下给出式(1)的证明。 

证明：因为当在 ti和￡，时刻的环境完全相同时， 

lim一(∑ lI f(xk，t )一厂( ，tj)lj)／n=0 

所 以 E( ，f，)=1 

因为当在 t 和t，时刻的环境相差极大时， 

lim一(∑ ll f(Xk，t )一_厂(丑，t．)f1)／ 一一。。 

所 以 E( ，ti)一0 

O≤E(t ，tj)≤ 1 

E(t ， ，)值越大表示 t 与 t 时刻的环境越相似，反之环 

境变化越大。 

2．3．2 克隆选择 

依据抗体与抗原的亲和力进行克隆选择，根据亲和力选 

取前 aN的抗体参与下一步的动态繁殖。 

定义抗体亲和力： 

aff(Ab，f)一exp(一(F(Ab，f)，F(Ab，￡))) (2) 

其中，(，)表示内积。在 目标空间而不是在决策空间计算亲和 

力 ，并且亲和力计算随环境变化而动态调节。综合考虑了点 

在目标空间的分布情况。此外，选取的比例 a随着进化群体 

的平均浓度和环境变化程度动态调控。也就是说 ，新环境与 

最相似历史环境相比变化较大时，被选择参与克隆的抗体数 

目相对较多；反之，相对较少。 

口一l XI／(1+k*exp(8f)) (3) 

其中，0< 1，lxl为 x中抗体的个数，；为t时刻时 X 中所 

有抗体的平均浓度，k为新环境与最相似历史环境的相似系 

数。这样，综合考虑了环境变化与抗体的浓度对进化的影响。 

2．3．3 动态繁殖 

根据亲和力由高到低排序后的抗体在序列中的位置计算 

其克隆数目N 。 

腿一f ] (4) 
其中，P =a ／∑2 脚d，， (5) 

nPop是抗体种群大小，b是定义的最好抗体的最大克隆 

数。由式(4)可知，N 与P 成正比(即与其亲和力成正比)， 

且 1≤Na≤ 。由于篇幅关系，这里就不做证明。 

定义 4 6一r exp(& *是)] (6) 

其中，81>1。当环境变化较大时，b值相对较大 ；反之，b值相 

对较小。 



2．3．4 变异 

变异操作综合考虑了环境变化程度及进化代数对变异的 

影响。当新环境与历史环境相似度大时，变异较小；反之，较 

大。此外，在进化的初期变异的范围相对较大，随着进化的进 

行 ，变异的范围随之变小。这样，有利于避免算法进化到一定 

代数后而造成的局部搜索不利，充分考虑了进化对变异的影 

响。同时，有利于算法在环境变化较大时快速定位于新环境 

下的最优解区域 ，也利于环境变化较小时的局部搜索。变异 

规则如下所示 ： 

A 一A +aexp(一 *志) (7) 

口一(m一 +1)／(m+1) (8) 

其中， >0；m为在第 时刻的进化总代数， 为当前进化代 

数 ，k为新环境与历史最相似环境的相似系数。 

2．3．5 基 于信息熵的密度估计更新规则 

本文采用基于信息熵的密度估计方法来维持非支配解的 

均一分布和对记忆文档的动态更新。在记忆文档中保存着各 

个环境下的最优解。本文中所考虑的环境是有限的，因此，在 

进行记忆文档的动态更新时只是针对当前环境下的记忆细 

胞，而不考虑各环境下记忆细胞之间的相关性。 

本文在 目标空间而不是在决策空间进行密度估计，并引 

入 Parzen窗估计法来计算熵值。熵值量化每一个细胞对记 

忆文档信息分布的贡献，具有的熵值越大，记忆细胞沿着 Pa— 

reto最优边界分布越均匀。 

定义记忆文档M 包含 l M1个记忆细胞或非支配抗体，定 

义记忆细胞的概率 为 

一p(m ∈M) (9) 

则细胞的熵值 E(m )为 

E(m )一 一 
．

1ogp,；
。 

(10) 

Parzen窗估计法是一种具有坚实理论基础和优秀性能 

的非参数函数估计方法，它能够较好地描述多维数据的分布 

状态，其基本思想就是利用一定范围内各点密度的平均值对 

总体密度函数进行估计。Parzen窗定义如下。 

细胞的概率密度估计为 

^ 一 1 l 1 X — 

声(X)一了 ∑_ K(—_ ) (11) 
lX{ 1 

基于正态函数的平滑性将使得估计函数变化平滑，本文 

选择正态窗作为核函数。 

一  1 X X 

K(X)一 — — exo(一 — — ) (12) 
(27) f l 2 

其中，T是转置操作符，m是 目标的数 目， 是核宽， ∈腮 。 

这里核宽 是基于优化过程中目标空间的大小做适应性变 

化 。 

m axj——m lnj 

西 一 ‘ 。 

其中，maxj和 mini分别表示记忆文档中沿着第 维特征空 

间的最大和最小值。 

这里设记忆文档的容量是有限的。当记忆文档达到最大 

存储量时，根据熵值移去熵值最小、最无效的记忆细胞。 

2．3．6 精英选择 

根据抗体响应能力选取新一代的进化群体，综合考虑了 

抗体细胞被支配度及细胞浓度。定义当前环境下的进化抗体 

种群中的抗体 Abi被支配度 D(Ab1)为 

D(Ab )一l32∈Xlz>Abi l (14) 

其中，X为当前进化抗体种群。 

定义抗体浓度 c(Abi)为 

(Ab 鲁 ) I n I 

其中，0％a<：21，d(x， )表示 z与Y的欧氏距离。 

定义抗体 Abi的响应能力act(Abi)为 

act(Ab )一exp(一盘D(A6 )*c(Ab )) (16) 

其中，O< 1，I8起着调节抗体支配度和细胞浓度两者比重 

的作用。抗体的激励度越高，它的全局响应能力越强。 

2．4 抗体集 B 

本文中抗体集即对应给定环境下的候选解。抗体种群的 

进化过程如式(17)与式(18)所示。 

B C C M NB (17) 

B三  ̂ (18) 

抗体分为进化抗体种群和最终保存的记忆细胞。式(17) 

为抗体群体经克隆选择、动态繁殖、变异、精英选择等操作生 

成新一代进化群体的过程。式(18)为将非支配抗体升级为记 

忆细胞的过程以及当记忆文档达到最大值时，采用基于信息 

熵的密度估计方法来更新记忆文档。 

作为模型核心元素的 DMEIA算法将在第 3节详细阐 

述。 

3 动态进化免疫算法 DMEIA 

进化算法具有保留上一代进化群体中的最优非支配抗体 

并使之参与新一代进化的特点，而免疫算法具有很强的群体 

多样性以及适应性搜索能力等特性。作为模型指挥中心的 

DMEIA算法结合上述两者的优点 ，实现了连续、快速地追踪 

变化的环境，加速算法收敛和提高动态算法性能的目的。算 

法的具体流程如图2所示。 

图 2 DMEIA算法流程 

DMEIA算法具体描述如下 ： 

Step1 初始环境集合 E与记忆文档集合 M 为空。 

Step2 判断 f<一T?若是，转入 Step3，否则结束，输出 

结果。 

Step3 环境追踪。评价抗原，在环境集合中找出与其最 

相似的环境。 

Step4 计算新环境与最相似历史环境的相似系数。 

Step5 从最相似历史环境对应的记忆文档中随机选取 

以环境相似系数为比例的最优个体为新环境的初始种群，其 

余所需个体随机产生。然后，转人 Step6。 

Step6 基于目标函数评价所有抗体。 
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Step7 更新该环境下的记忆文档。将非支配抗体升级为 

记忆细胞，并降级记忆文档中的任何被支配的记忆细胞为进化 

群体的一员。当记忆文档达到最大存储容量时，采用本文提出 

的基于信息熵的密度估计方法移除最无效的记忆细胞。 

Step8 判断此环境是否到达终止时刻，若是则将与其对 

应的记忆文档 M 保存到记忆集合中。否则，转入 Step9。 

Step9 对此环境下的进化种群进行克隆选择、繁殖、变 

异与动态选择操作 ，进化产生新一代进化种群。 

4 动态多目标人工免疫系统模型性能分析 

通过以上描述可以得出新模型具有以下 4个特点： 

1)模型中的基本要素与生物免疫系统中的元素建立了一 
一 对应关系。模型运作模拟了生物免疫系统的工作原理，是 
一 种智能模型。 

2)环境集 E中记录了历史环境特征，同时保存着与历史 

环境相对应的最优解集合。规则集 R中的环境相似系数算 

子在充分考虑环境变化程度的同时利用历史环境信息来加速 

收敛和提高模型的性能 ，以便在短时间内追踪到新环境的特 

征，充分体现了模型的动态性。 

3)DMEIA算法结合 了进化算法与免疫算法的特点，适 

合指导模拟生物免疫系统工作原理的动态多目标人工免疫系 

统模型中各元素之间的协同工作，是模型的指挥中心。 

4)在规则集R中，基于点在目标空间的分布情况进行克 

隆选择，并通过进化群体的平均浓度和环境变化动态调控选 

取的比例，确保最优选择；动态繁殖规则在确保较优个体繁殖 

机会的同时也限制了繁殖的个数，避免繁殖过大或过小；变异 

算子综合考虑了环境变化因素与进化代数对进化的作用，确 

保了算法在进化初期的全局搜索以及后期的局部搜索；基于 

信息熵的密度估计更新规则较好地保证了在每一环境下的最 

优解分布的均匀性；精英选择规则使具有较强全局响应能力 

的抗体参与下一轮进化，也开拓了进化群体的搜索领域。 

5 仿真实验与结果分析 

文献[5]提供了两个方法分别在决策空间和目标空间测 

试算法中的收敛性。由于篇幅，本文只给出测试算法在 目标 

空间的收敛公式。 

ej-(t)一 
，善 ll Sp,t(f)～ (￡)ll (19) 

其中，砌 是代表已知 s 的采样数目， 是获得的非支配解 

的数目，X“(f)为在 目标空间计算的解。 

5．1 测试问题与算法比较 

为了测试算法的性能，本文选取文献[5]中的 3个测试问 

题进行测试，并将本文所提 DMEIA算法与经典的 DBIVI~ ， 

DNSOAII-A[ ]进行比较。 

DMOP1：测试问题 FDA1描述如下。 

_厂l(XI)一z1 

( I)一1十 ∑ (五--G(t)) 
￡
∈ II 

h(f、，g)一1一√f1／g 

G(￡)一sin(O．5nt)， —L r／rr j／墙 

XI一(z1)∈E0，1]，XII一(z2，⋯ ， )∈E一1，1] 

DMOP 2：测试问题 FI)A2描述如下。 

( ) 371 

· 22O · 

g(X1 )一1+ ∑． 
∈ 11 

h(XIII， ，g)一1 (fl／g)‘肌 。 III _1 

H(f)一O．75+0．7sin(0．5nt)，f—L r／rT J／ 

∈Eo，1]，XII，XIJI∈[一1，1] 

DM0P 3：测试问题 FDA3描述如下。 

fl(XI)一 ∑ z F“ 
l
∈ I 

g(XII)一1+G( )+ ∑ (z --G(t))。 
l
∈ I1 

htf L，g)一1一√flfg 

G( )一f sin(O．5nt)i，F(￡)一10 。 ’，f—L r／fT J／ ， 

∈[O，1]，XII∈[一1，1] 

5．2 测试结果与分析 

DMO通常有以下 4种可能的随时间变化的方式_5]： 

类型 1：最优决策变量空间随时间变化，而最优目标值空 

间不随时间变化。 

类型 2：最优决策变量空间和最优 目标值空间都随时间 

变化。 

类型 3：最优决策变量空间不随时间变化，而最优 目标值 

空间随时间变化。 

类型 4：尽管问题改变，但最优决策变量空间和最优 目标 

值空问都不随时间变化。 

对于每一个 DMOP问题，3种算法初始种群均为 7O。 

DMOP1设为 1O个环境，DMOP2与 DMOP3均设为 7个环 

境。图 3、图4与图5中的(a)、(b)和(c)子图中的黑色的点为 

各算法搜索到的最优解 ；(d)子图为 3种算法在 目标空间的收 

敛比较，其中圆圈表示 DBM，星号表示 DNSGAII-A，上三角 

表示 DMEIA。 

5．2．1 DMOP1 

DMOP1是第 1种类型，任何时刻都是相同的最优面。 

该问题的理论Pareto面满足 一卜一~／厂i。且 O≤，J( )一 

z ≤1，由此可知 0≤ ≤1。为了观察方便，将目标函数值 ，l 

和 _厂2都平移 0．5t。在该测试问题中，IX I一1，l X。 l=19。 

从图3(a)、图 3(b)和图 3(c)可知算法 DMEIA所搜索到 

的最优解与其他两种算法相比分布更均匀。DNSGAII-A从 

第 4个环境开始表现相对较差，DBM在 _厂2接近 1时很难找 

到最优解。从图 3(d)可知 DMEIA相对其他两种算法其收敛 

性随时间变化波动较小，相对平稳。 

图3 DMOP1的 3种算法的仿真结果图 

5．2．2 DM0P2 

DMOP2是第 3种类型。H( )一O．75十O．7sin(0．5nt)≥ 

0．05>0，由此可知，在任意时刻所有的 xI 的最优解为 Xi— 



0， ∈XI。，X 最优解为 z —一1， ∈X 。正如尚荣华等人 

认 为[6]，该 问 题 的 理 论 Pareto 面 满 足 一 1一 

^Ⅲ“H “ 。 ，而不是由凸变为非 凸。为了观察方 

便，将 目标函数值 和 厂2都平移 0．5t。在该测试 问题中， 

lXI}一1，lXII I—IXIII=15。 

从图 4(a)、图4(b)和图 4(c)可知算法 DMEIA所搜索到 

的最优解与其他两种算法相比分布更均匀。DNSC-AII-A好 

于 DBM，但在 厂2接近 1时很难找到最优解。从图 4(d)可知 

DMEIA相对其他两种算法其收敛的最小值不如其他两种算 

法小，但 DMEIA随时间变化波动较小，相对平稳。 

f1 

(a)DMEIA 
f1 

(b)DNSGA1I—A 

(d)3种算法收敛比较 

图 4 DMOP2的 3种算法的仿真结果图 

5．2．3 DMOP3 

DMOP3是第 2种类型，且该问题的理论 Pareto面满足 

一 (1+G(￡))*(1一 )，且 0≤G(￡)≤1，1 ≤1，由 

此可知_厂2≤2。在该测试问题中，l x。I一5，l x“l一25。 

从图 5(a)、图 5(b)和图 5(c)可知算法 DMEIA所得最优 

解明显好于其他两种算法，并且 DNSGAII-A和 DBM均不能 

找到 Pareto面上的全部解 。从图 5(d)可知 DMEIA相对其 

他两种算法其随时间变化波动较小，相对平稳。DBM 收敛的 

最小值最小。 

结束语 本文提出了一种新的动态多 目标人工免疫系统 

模型，并给出了模型的核心元素——DMEIA算法。算法结 

合了进化算法与免疫算法的优 良特性，适时地调用模型规则 

集 R中的环境追踪规则，并采用基于 Parzen窗估计法进行信 

息熵的密度估计。仿真实验表明 DMEIA具有很强的环境追 

踪能力及全局搜索能力，在收敛性、分布性方面也体现了良好 

的效果 ，这些充分验证了模型的综合性能。 
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图 5 DMOP3的3种算法的仿真结果图 
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