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多目标优化免疫算法中核心算子抽象 

王舒雅 陈云芳 朱晓亮 胡小红 

(南京邮电大学物联网学院 南京 210003) 

摘 要 人工免疫系统是受 自然免疫原理启发而建立的计算模型，多目标优化问题是当前演化计算的一个重要研究 

方向。然而，当前的各种免疫优化算法的运行机制和操作过程均不相同。提 出一种多目标优化免疫算法的统一表达 

方法，抽象出免疫算法的 3类核心算子的主要原理和运行过程。核心算子可表达经典免疫优化算法NNIA和 

CM0IA，证明了 3类免疫算子表达算法的可行性和高效性。 
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Abstract Artificial immune system is the computing system based on the theory of natural immune，and the muhi-ob 

j ective optimizat ion is an important researching direction in optimizing field．The study found that all kinds of immune 

algorithms"operational principles and process are not same．This paper presented a method that can unify the expression 

of the muhi-objeclive optimization immune algorithm，and abstracted the main principle and operational process of three 

kinds core operalors of 1he immune algorithm．This core operator can express classic immune algorithms NNIA and 

CMOIA．It is proved that this three immune operators are feasible and efficient to express algorithms． 
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1 引言 

现实生活巾，科学研究和工程实践领域f{I许多优化问题 

都是 多 目标优 化 问题 (Multi—obj ective Optimization Prob— 

lems，MOPs)。在多 目标优化问题[fl，各 日标之间一般是相互 

制约的，某个解使每个目标都最优足小可能的，同样要使多个 

子 目标同时达到最优也是不可能的。所以，多 目标优化问题 

求得的解，通常是一个最优解 的集合，即 Pareto最优解集 

(Pareto-optimal set)或非支配解集(nowdominated set)[ ，这 

个概念是由法国经济学家 ParetoL 于 1896年在研究经济领 

域内的多目标优化问题时提出的。 

生物免疫系统(Biology Immune System，BIS)是高度进化 

的白适应动态平衡智能系统，具有强大的识别、学习和记忆能 

力。人工免疫系统(Artificial Inunune System，AIS)~。5就是借 

鉴并利用生物免疫系统的各种智能机理而发展起来的各种信 

息处理技术、计算技术及其住科学研究和工程实践中应用的 

基础上产生的多种智能系统的统称。人工免疫系统通过对外 

界物质的自然防御机理的学习，提供兀监督学习、自组织、记 

忆等进化学习机理，并结合分类器、神经网络和机器推理等系 

统的一些优点，使得系统具有强大的信息处理能力。受免疫 

系统启发，免疫算法可以结合问题的先验知识和免疫系统的 

自适应能力来解决复杂问题，现已广泛用于机器学习[4]、异常 

检测L 、自动控制[ 、优化L ]等众多领域 。 

免疫算法的基本原理是通过抗原与抗体的结合，采用抗 

体的克隆选择、超变异、重组和记忆等操作，逐渐实现抗体优 

化。基于免疫系统的克隆选择原理，De Castro[ ]提出 l『克隆 

选择算法(CLONALG)，其将克隆选择算法的主要步骤分为 

初始化种群、克隆选择、超变异和记忆 4种免疫算子，并可通 

过对免疫算子的特殊设计来得到新的更为优秀的免疫算法。 

随后，通过设计克隆选择算子和重组算子(多父体单形杂交算 

子)，Shang等提出了免疫克隆多El标优化算法(ICMOA)[9]， 

该算法克服了传统的约束条件处理方法所引发的一些问题， 

并在收敛速度和求解精度上具有优势 ，更有利于得到高质量 

的解。基于克隆选择理论，通过设计新颖免疫算子，Gong等 

提出 r非劣邻域免疫算法 (NNIA)[ ]，使得 NNIA算法在求 

解高维多目标优化问题时具有较好的性能。基于免疫应答原 

理，充分利用抗体应答抗原的各种机理以设计出不同的算子 

并运用新的约束处理和聚类方法，Sun等提出一种具有动态 

性能的基于聚类的免疫算法(CMOIA)[ ]。CMOIA 中利用 

记忆细胞保存优良抗体并用聚类算法限制种群规模，使得种 
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群具有 自我调节多样性的能力。通过对免疫系统的理解 ，分 

析免疫算法的一般流程 ，可以进一步抽象出免疫算法的核心 

算子，归一化处理后以适用于未来的算法设计。 

本文首先给出多目标优化问题和人工免疫系统的相关定 

义，通过分析免疫算法的一般流程，将免疫算法模块化，其主 

要分为初始群体、免疫算子和终止输出。重点阐述了免疫算 

子的核心：克隆选择算子、超变异交叉算子和重组存储记忆算 

子的主要原理和运行过程。最后运用核心算子来表达两种经 

典免疫算法 NNIA【 和 CMOIAE” 的运行过程，证明了用 3 

种算子表达各种免疫算法的可行性和有效性。 

2 免疫优化算法 

基于生物免疫系统，在保留遗传算法优良特性的前提下， 

免疫优化算法可利用待求解问题中的免疫信息高效地抑制其 

优化过程中出现的退化现象。生物免疫系统足高度进化的智 

能系统，通过高度抽象可以将多 目标优化问题的基本元素，如 

多目标优化问题、候选解、记忆存档等映射到生物免疫系统， 

它们之间的映射关系如表 1所列。 

表 1 生物免疫系统和免疫多H标优化问题之间的映射关系 

生物免疫系统 多目标优化问题 

抗原 

抗体，B细胞，T细胞 

记忆细胞 

免疫克隆 

起变异 

亲和度 

抗体繁殖 

多目标优化问题 

问题候选解 

记忆存档 

克隆选择算法 

高变异率变异 

解与问题的匹配程度 

进化(迭代) 

在生物免疫过程中，抗体总是试图以最佳的形态识别出 

抗原 ，这符合多 目标优化问题的优化原理。所以抗原可以被 

看作是多目标优化问题，抗体可以被看作是多目标优化问题 

的候选解 ，而一对抗体一抗原的亲和力可以看作是解与问题的 

匹配程度 。通过这样的逻辑映射关系，即可将免疫系统机制 

引入多目标优化领域。 

基于免疫系统的免疫响应、抗体 自我调节和免疫记忆等 

原理，人们从不同的角度去理解生物免疫系统的各种原理和 

机制，设计出各种免疫优化算法。但由于人工免疫算法继承 

了传统的遗传算法“优胜劣汰”的基本原理和相应算子，并且 

生物免疫系统的各种原理和机制本身相互关联并相互支持， 

因此各种不同的免疫算法往往具有一些共性。 

由人工免疫算法的定义，可得到免疫算法的基本流程。 

1)初始种群：定义抗原(待求解问题)、抗体(问题的候选 

解)及算法参数 ，初始化种群 A以产生抗体 ； 

2)免疫算子： 

①计算所有解的亲和度和系统规定的参数； 

②在种群 A中运用克隆选择算子，执行完成后将精英解 

存人克隆选择种群 A ( )，其中 t为进化代数； 

③在克隆选择种群 A ·(￡)中运用超变异交叉算子，执行 

完成后将解存人超变异交叉种群 A“( )； 

④运用重组记忆算子，将种群A、超变异交叉种群 A ( ) 

和其他种群重组后 ，获得精英解存入记忆单元 A ( )； 

⑤判断是否满足终止条件，满足则进入终止输出模块，不 

满足则转入第①步 ； 

3)终止输出：当运行结束后，输出端从记忆单元A ( )得 
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到 Pareto一前端。 

由人工免疫算法的基本流程，可以将免疫算法分为 3个 

模块 ：初始种群模块、免疫操作模块和终止输出模块。 

2．1 初始种群 

初始种群模块对免疫算法的优劣影响很大，其主要完成 

两个任务 ：①定义该免疫算法的系统参数，例如免疫算子中的 

选择条件、停止条件、种群大小等；②初始化种群以产生抗体， 

其方法一般与遗传算法相似，即随机产生初始抗体群。但有时 

也会根据目标空间或求解问题来生成抗体。现常采用后者 ， 

因为这样可以提高算法的搜索能力和收敛速度。 

2．2 免疫算子 

免疫算子的主要任务为通过免疫迭代操作搜寻出 Pareto 

最优解集。首先要计算所有解的亲和度和系统规定 的参数。 

其中抗体一抗体间的亲和力表明两抗体问的相似程度，而抗 

原 抗体的亲和力表明抗体对抗原的识别程度。计算抗体 “ 

与其他抗体的亲和力公式如下： 

“厂 一min{D }一min{exp( “ 一一a }I)}， 

ivy- ；i， 一1，2，⋯，N (1) 

亲和力与抗体间距离相关[1 。式巾，lI·{I为欧式距离(也可 

为海明距离或曼哈顿距离)．在计算“．厂 时，对 1I·11进行 r 

归一化处理，即 O≤ l J·ll≤1。显然，抗体一抗体间的亲和力 

越小即两抗体相似程度越低，表示抗体间的抑制作用越弱；抗 

原一抗体间亲和力越大表示抗原与该抗体结合越好，抗体被选 

择克隆的概率就越大。 

接着，克隆选择算子选择出抗体群中较好的候选解并加 

入精英解进化种群，以提高搜索出最优解的概率。小同的免 

疫算法的克隆选择算子通常基于小同的选择分类标准，以驱 

使免疫算法快速收敛并产生高质量抗体。 

然后，超变异交叉算子通过实施高频度变异以干扰解集 

(无论其是否为精英解)，从而完成搜索邻域、增加抗体多样性 

的目标。该过程可以运用许多算子，例如遗传算法中的交叉 

算子，但人工免疫算法中主要运用超变异算子。 

随后，重组算子可增加种群的多样性，而多目标免疫算法 

会形成含有重组操作结果的新种群，其拥有本次运算后的优 

势抗体，该种群即为下次运算的初始种群。然后通过存储记 

忆算子，选择存储一定数 目的优势解。 

最后，判断是否满足终止条件，满足则循环结束，可将最 

优解集和特征参数都存储到记忆单元中，以便下次遇到同类 

问题时借用此次结论，从而提高解决问题的效率和速度。 

2．3 终止输出 

免疫算子满足终止判断后，循环结束。不同的免疫算法 

拥有不同的存储优势抗体的方法，其对应不同的输出抗体的 

方法。人工免疫系统拥有独特的记忆机制，它保证最后输出 

高质量解集 ，但并不是记忆细胞中所有的抗体都是最优的。 

有些算法内存空间较大，在输出Pareto-最优解集前需按比例 

选择；有些算法会将优势抗体存储在一个很小的种群中并直 

接代入运算，循环结束时该种群内容即为 Paret(>前端。 

3 免疫算子 

3．1 克隆选择算子 

在生物免疫系统中．根据抗体与抗原亲和力的大小，克隆 

选择算子口 j选择出优秀的抗体进行克隆繁硝并 主导着最终 



能否产生可以完全识别抗原的抗体。克隆选择是免疫系统能 

够产生具有高亲和力抗体的保证，它对免疫算法能否收敛到 

最优解起到决定性作用。该算子一般被分成两个部分：①选 

择算子(Ts)：从输入的种群中选择 占优势的抗体。选择操作 

利用不同选择算子的选择分类标准将当代种群的个体进行排 

序后选择部分抗体。②克隆算子(rc)：实现空间扩张，为产 

生新的抗体种群并为免疫算法实现全局搜索提供基础，其有 

利于得到分布较广的 Pareto-前端。 

通过以上定义可知，免疫算法的克隆选择算子不完全相 

同，但可抽象出克隆选择算子的一般运行过程，如表 2所列。 

表 2 克隆选择算子的运行过程 

输入：输入种群 A，种群大小 N 

T 选择：1)运用选择分类标准整理种群 A，排序形成A 

2)若A 的规模大于 N，对 A 进行一次比例选择，将结果放八新种群 
As中，否则令A．s—A 

Tc克隆：3)由于每个抗体 a：都在 As中 

a)在克隆次数限定范围内，按克隆比例复制 a； 

b)将复制得到的抗体放入 Asc中 

输出：克隆选择种群Asc 

不同免疫算法的克隆选择算子的主要运行过程相同。通 

过对克隆选择算子中的选择分类标准、克隆选择比例和克隆 

次数的不同设计，就可得到不同的免疫克隆算子。以下是克 

隆选择算子的各种设计。 

1)拥挤距离 

在非劣邻域免疫算法(NNIA)中，种群 A可根据抗体在 

目标空间的拥挤距离来判断抗体的优劣程度，从而选择抗体 

作为优势种群。一个优势抗体a∈A的拥挤距离计算公式如 

下 ： 

I( ．A)一塞 (2) 
．／z ．， 

式中， 和 nun分别为当前种群中第 i个 目标的最大值和 

最小值 ；且 

I (“，A)一 

r。。， (n)=min{ (“ )』“ ffA}或 

(Ⅱ)=max{． (“ )lⅡ ∈A} 

I min{fl(“ )一． ( )I“ ，“ EA：fl(“ )<． (“)<_， (n ))，other 

(3) 

利用拥挤距离 L(“，A)，可以推测出种群A中“ 周围的 

优势抗体的分布密度。如果 I(a，A)>I(a ，A)，“，“ EA，那 

么相对于a ，6／位于当前Pareto前端的较密集区域，即可选择 

n 代替“进入优势种群。 

2)比例克隆 

通过对拥挤距离的计算，系统可更多次地复制具有较大 

q 拥挤距离值 ，即拥有较大值的个体。因为边界值的拥挤距 

离值是正无穷大，所 以对每个活性抗体计算 ql值之前，在 目 

标空间中需将边界个体的拥挤距离等于除去边界个体的活性 

抗体的拥挤距离最大值的两倍。其中 qi按式(4)计算： 

(4) 

式中，L(“，A)为活性抗体 “ 的拥挤距离值； 为算法定义的 

克隆种群大小。 

3)基于聚类克隆 

多目标约束优化免疫算法(CMOIA)中，种群主要是在克 

隆之前使用了K_均值聚类方法。当克隆开始时，选择分类的 

标准是 ：若要复制属于最大的种群 比例的抗体，则放弃；若是 

属于种群比例大于平均值的群体，则复制克隆比例的一半；其 

他情况下复制克隆比例的两倍。实践证明这种算法能够较大 

地提高群体的多样性。 

人工免疫算法的核心算子是克隆选择算子。以上是几种 

主要的选择分类标准，同样可通过计算抗体浓度来形成克隆 

选择算子，也可以通过抗体亲和度来自适应形成克隆规模。 

3．2 超变异交叉算子 

人工免疫算法中运用超变异交叉算子扰乱抗体群，以搜 

索之前未涉及的目标空间。超变异算子使克隆副本发生高强 

度变异，以达到搜索邻域、增加种群多样性的目标 ，这有助于 

防止早熟和搜索陷人局部极小值。超变异交叉算子正如人工 

免疫系统中的免疫细胞的频繁变异，主要作用：①可使抗体亲 

和度逐渐升至最优 ；②生成的新抗体可跳到新的搜索区域以 

助于产生新的免疫细胞，最终达到全局最优 。 

不同的免疫算法对应不同的遗传突变，对每个抗体的超 

变异算子变异概率和变异策略也不尽相同，但可以抽象出超 

变异算子(了、H)的运行过程 ，如表 3所列。 

表 3 超变异算子的运行过程 

1)运用亲和力测量计算 ai的亲和力affi 

2)产生随机数 f∈[0．1] 

3)如果(rE[O，pn1]) 

a)根据 H产生随机数 uEE--Rb，Rt ] 

b)计算s=u*a珏 

c)使a 一ai+s 

其他情况下，什么也不做。 

4)将 a 放入 AH中 

输出：超变异交叉种群 AH 

超变异算子的主要研究方面是变异概率和变异方式。现 

在变异概率广泛采用的是基于亲和度的变异概率，另外还有 

随机变异概率和固定变异概率等。变异方式主要采用高斯变 

异和柯西变异 ，不同的变异方式拥有不同的亲和力测量方法 

及变异函数得到的随机数生成器 H。 

1)高斯函数变异 

高斯函数： 

) 1 
e [专( ) 卜o。<z (5) 

2)柯西函数变异 

柯西函数： 

厶 (z)一 南  CXD<z<()。，f是标量参数 (6) 
高斯函数变异与柯西函数变异生成的后代个体在继承母 

体信息的同时，增加了具有正态分布特征的扰动信息，而且在 

变异后代的空间分布表现上存在明显的不同。 

同样，除了超变异算子外，这个过程还可以应用许多其他 

类型的算子以增加搜索空间范围。例如遗传变异算子，它的 

扰乱效果比超变异算子好，同样可运用遗传交叉算子，尽管交 

叉算子不符合人工免疫系统的原理，但事实证明，它会为人工 

免疫算法带来较好的多样性和代表性。 

3．3 重组和存储记忆算子 

一 些算法的研究者通过生物免疫系统中的遗传重组，即 
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一 个 DNA分子断裂后加入不同因素的过程总结出重组算 

子。在免疫算法中，运用前两个算子可产生一系列不同的抗 

体集．如果联合前后生成的不同抗体群，则可实现抗体间的协 

作，促进不同的抗体间进行信息交流。重组算子有利于增加 

抗体群的多样性，提高算法的收敛性并产生高亲和力的解。 

因此，可以抽象出重组算子的一般定义。如果要重组的 

两个解集为A 一{Ⅱ1 ，n2 ，⋯，a }和 A一{“1，612，⋯，“，}，则 

重组算子 为： 

(A ，A)=Recombine(a~1，aj1)+Recombine(a'~2，aj2)+ 

⋯ +Recombine( ，“ ) (7) 

重组算子可以由一系列其他算子表示，主要是将两个抗 

体重组秩序，重组的两个参量是从解集 A 和A 中选取的。 

不同算法执行超变异算子和重组操作的顺序不同，即可得到 

不同的优化结果。 

生物免疫系统中，记忆细胞带来二次免疫应答过程。记 

忆细胞存有对于某些特异性抗原具有高亲和力的抗体，当这 

些抗原再次进入免疫系统时，记忆细胞能够快速与抗原匹配， 

产生拥有较高亲和度的抗体，而免疫系统直接进人克隆选择 

过程。因此，多 目标人工免疫算法运用存储技术来实现优势 

种群的保存，存储记忆算子的运行过程如表 4所列。 

表 4 存储记忆算子的运行过程 

输入：输入精英解 ai，优势群体As，内存单元AM(容量有限) 

TM步骤：1)首先将 As存入 AM 

2)如果(AM容量不满) 

将ai插入到 AM中 

其他情况 

a)在 AM中，用抗体检验标准检查 ai 

b)如果(a 在 AM中占优势) 

i)删除AM中最不占优势的抗体 

ii)将al插入到AM中 

输 出：无 

由上面的描述可以看出，存储记忆算子的主要操作是当 

记忆细胞插入一个新的精英解时，就从记忆细胞中删除一个 

劣势解。各种存储记忆算子运行过程相似，其差别在于运用 

lr不同的抗体检验标准。 

1)亲和力 

这是一种较为常见的存储记忆方式，其用一种较为常见 

的抗体检验标准，通过测量抗体一抗体亲和力或抗体一抗原亲 

和力来确定该抗体是否为优势解。若检测后抗体 “ 比内存 

A”中最差解的抗体一抗体亲和力更低，或者拥有更高抗原一抗 

体亲和力，“ 就可以取代最差解，存入 AM口 。 

2)自适应网格 

自适应网格法在 PESA-II中首次出现，其拥有一个存储 

抗体的自适应网格并采用基于网格的个体选择策略。每个个 

体的拥挤距离是指该个体所对应的超格中的优势抗体的拥挤 

程度。当新个体要进入内存空问时，首先判断该抗体是否属 

于目标空间紧密的网格 ，如果是，则放弃操作。同时，在运用 

自适应网格存储时，预先设定网格的数目，很大程度上影响了 

算法的自适应性[10,11]。 

4 经典算法表达 

为了充分验证前面抽象出的 3种免疫核心算子的可行性 

和有效性，可运用核心算子表达出 NNIA和 CMOIA两种典 

型的多目标人工免疫算法。 
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4．1 NNIA(Non-dominated Neighbor Inlnlune Algorithm，非支 

配近邻免疫算法) 

非支配邻域免疫算法(NNIA)是由 Jiao和 Gong等人提 

出的，其中加人了基于拥挤距离的测量方法，在 NNIA中这 

种测量方法从有利于亲和力衡量到克隆比例进行计算。 

通过前面对 3种免疫算子的说明，可以用 3类算子表达 

出NNIA算法，其伪代码如表 5所列。 

表 5 NNIA算法伪代码 

NNIA算法描述 

1．定义种群大小N，进化最大代数G，na(优势种群规模上限)，交叉、变异概率 

等参数 

2．初始化抗体种群A(种群大小为n )，记忆细胞 AM，t为进化代数 

3．whiIe(结束条件不满足){ 

4． (a)对具体问题计算种群A(t)的目标值和约束情况 

5． (b)运用克隆选择算子将 A(t)中的精英放入 A (t) 

6． (c)判断Asc(t)规模。若不大于 nd，则将 Asc(t)存入 D(t)；若大于 

nd，则用选择算子选出Asc(G)中精英解存入 D(t) 

7． (d)在D(t)中运用重组记忆算子将精英解存入记忆单元 AM(t) 

8． (e)随机产生部分抗体R(t)并完成目标约束计算 

9． (D对AM(t)和 R(t)运用超变异交叉算子获得AH(t) 

10． (g)将D(t)，AH(G)作为下一代初始种群A(t+1) 

11． (h)将 AH(t)归入记忆细胞 AM(t) 

12． } 

13．输出AM(G)，即输出最终的记忆单元结果 

在 NNIA中第 5步，克隆选择算子是由基于拥挤距离选 

择算子和基于比例克隆算子组成的。第 7步，算法将选择得 

到的结果和克隆得到的结果进行重组，从“选择”种群和“克 

隆”种群中随机各选择一个抗体，然后对每个抗体进行交叉运 

算以形成另一个抗体群。然后第 9步，在种群中运行标准超 

变异算子以扩大搜索范围。最后 ，在第 1O步，结合上一个周 

期的迭代结果与本周期的迭代结果，然后运用基于拥挤距离 

的选择算子选择出下一代的初始种群。 

4．2 C?~IOIA(Multi-objective Optimization~cllnllne Algorithm，基 

于聚类的免疫多目标优化算法) 

基于聚类的免疫多目标优化算法(CMO1A)，主要运用了 

K_基于聚类克隆选择算子来保持免疫算法在探测新解并加 

强了局部搜索之间的平衡。通过上面对抽象出的3种免疫算 

子的说明，可以用 3类算子表达出CMOIA算法，其伪代码如 

表 6所列。 

表 6 CMOIA算法伪代码 

CMOIA算法描述 

1．定义种群大小N，进化最大代数G，交叉、变异概率等参数 

2．初始化抗体种群 A，记忆细胞 AM，t为进化代数 

3．whi1e(结束条件不满足){ 

4． (a)对具体问题计算群体A(t)的目标值和约束情况 

5． (b)运用基于聚类的克隆选择算子将A(t)中的精英放入AS[ (t) 

6． (c)对Asc(t)运用超变异算子获得AH(t) 

7． (d)对AH(t)运用交叉变异算子获得 AR(t) 

8． (e)随机产生部分抗体R(t)并完成目标约束计算； 

9． (f)运用重组记忆算子结合 AR(t)、AH(t)和R(t)选出精英解存入记忆 

单元 AM(t) 

10． (g)将Asc(t)、AM(t)和R(t)作为下一代初始种群 A(t+1) 

11． } 

12．输出AM(G)，即输出最终的记忆单元结果 

在 CMOIA中，第 5步，克隆选择算子由亲和力选择算子 

和克隆聚类算子组成。第 6步，使用标准超变异算子以扩大 

搜索范围。第 7步，使用遗传变异算子和遗传交叉算子以加 
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最小外接矩形框进行水平集演化，得到了运动人体 目标的轮 

廓。实验表明，提出的改进水平集演化方法具有较高的实时 

性，尤其对红外运动人体 目标具有良好的目标轮廓跟踪效果。 

本文考虑了视频每一帧图像本身的静态信息，但没有结合目 

标的运动方向信息，因此结合运动方向信息的水平集多目标 

跟踪和轮廓提取是进一步的研究重点。 
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快局部搜索。然后第 9步，将经超变异得到的种群、经遗传变 

异交叉得到的种群和随机产生的部分抗体重组得到新种群并 

将其存入记忆单元A”(￡)。最后，在第 10步将经克隆选择得 

到的种群、记忆单元中的新种群和随机产生的部分抗体组成 

整体形成下一代初始种群。 

结束语 本文主要提出多目标人工免疫算法可抽象出3 

种核心算子：克隆选择算子、超变异交叉算子和重组存储记忆 

算子，运用 3种核心算子可统一表达出各种各样的免疫算法。 

首先，本文研究并分析了多 目标人工免疫算法的基本原理和 

流程，并论述‘T 3种算子的主要原理和运行过程，最后运用 3 

种免疫算子表达出两种典型的 MO-AIS算法以证明3种免疫 

算子的可行性和有效性。 

在未来，基于这 3种核心算子，可以将各种多目标优化免 

疫算法进行归一化处理，即统一用 3种免疫算子表达，并且通 

过改变各算子中的微变量与算子的使用次序等元素，来设计 

出更优秀的多目标优化人工免疫算法。 
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