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基于小生境技术和聚类分析的人工免疫算法 ) 

郝晓丽 谢克明 

(太原理工大学计算机学院 太原 030024) 

摘 要 针对标准人工免疫算法存在的早熟收敛和后期收敛速度慢的问题，本文提 出了一种基于小生境技术和聚类分 

析的改进的人工免疫算法。首先运用嵌入进化标记的小生境技术对初始种群进化，“排挤机制”有效地保持种群的多样 

性，防止了早熟，而标记种群的进化方向则加快了算法的收敛速度。其次聚类方法的应用使得在各极值点附近形成了聚 
类区域，在不同的聚类区域运用人工免疫的趋同算子和异化算子分别进行粗搜索和细搜索，以保证全局寻优的速度和精 

度。仿真结果表明，该改进算法较之标准免疫算法，有更快的收敛速度、更强的全局搜索能力和更好的寻优精度。 
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Abstract Due to premature convergence and low speed of latter convergence in conventional artificial immune algo— 

rithm．the new method iS introduced in the paper which iS improved artificial immune algorithm based on niche tech— 

nique and cluster analysis．Firstly niche technique with revolutionary recording is taken to initial population．“exclusion 

mechanism”can maintain population diversity to avoid premature，and labeling evolution direction dynamically can im— 

prove convergence speed．Then cluster analysis is applied to obtain cluster areas nearby extremums．Different operators 

are taken in different areas respectively．Similar-taxis operator iS employed to realize optimization within cluster areas， 

while dissimilation operator between them．Parallel searching in coarser and finer layer can ensure the speed and preci— 

sion of global optimization． Simulation shows that the improved algorithm has higher convergence speed，better capa— 

bility of global searching and better optimization precision． 
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1 引言 

人工免疫算法是模拟 自然免疫系统功能的一种智能方 

法，它通过学习外界物质的 自然防御机理，提供了噪声忍耐、 

无师学习、自组织、记忆等进化学习机理l_1 ]，是 自然免疫系 

统在进化计算中的一个应用 。自产生以来，研究工作者提出 

了许多改进的人工免疫算法，如免疫规划算法，通过引入“免 

疫算子”一接种疫苗和免疫选择，模拟人体免疫系统所特有的 

自适应特性，加快了算法收敛的速度，但在用其求解多峰函数 

的最优解时，无法同时找到所有的全局最优解，甚至容易陷入 

局部最优。再如基于信息熵的免疫算法，通过抗体基因位的 

信息熵求出抗体的浓度并基于浓度进行调节操作，使抗体不 

断优化，最终找到最佳抗体 ，即最优解。但这种方法的不足之 

处在于因计算复杂和含有冗余的计算信息从而导致算法收敛 

速度慢。由此可以看出，一些改进的免疫算法虽然理论上可 

以搜索到全局最优，但依然存在三个严重的缺陷 ，(1)容易陷 

入局部最优的平衡态而导致早熟收敛，(2)由于进化后期搜索 

停滞不前而导致后期收敛速度慢，(3)由于初始种群和后期进 

化存在一定的随机性 ，使得搜索的结果精度不高。 

因此，提高免疫算法的优化效果需要考虑的因素应包括 ： 

增强算法的全局搜索能力；增加种群的多样性，避免早熟；避 

免局部极值区域存在过多的个体，影响收敛速度等。鉴于小 

生境是一种防止早熟，提高搜索速度和精度的有效方法_3]，本 

文提出了一种基于小生境技术和聚类分析的改进免疫算法。 

首先将小生境技术应用于初始种群的进化 ，即基于 “排挤机 

制”_4]，通过不断度量个体之间的相似性用以限制相似个体的 

数量，随着排挤过程的进行 ，群体 中的个体逐步被分类 ，从而 

形成各个小的生存环境，有效地维持了群体的多样性。当进 

化到一定程度之后，再进行聚类分析l_5]，由此可以获得分布在 

各个极值点附近的聚类区域，在各个聚类中心处，利用人工免 

疫算子进行搜索从而获得极值点，其余个体按照小生境技术 

在聚类区域外进一步进化。在进化的过程中，该算法还为每 

个个体标记了进化方向，即以每个个体为初始点，按标记的进 

化方向局部寻优，提高了搜索的速度和精度。仿真结果表明， 

这种算法能够有效地防止早熟收敛 ，还可以明显增强算法的 

全局搜索能力 ，极大提高了免疫算法的收敛速度 ，有利于并行 

实现。 

2 标记进化方向的小生境技术 

在免疫算法中引入小生境思想，让种群 中的个体不是聚 

集在一种环境中，而在不同特定的生存环境中进化。这样可 

以使算法在整个解空间中搜索，以找到更多的最优个体，避免 

在进化后期适应度高的个体大量繁殖，充斥整个解空间，导致 

算法停止在局部最优解上。 

本文建立的小生境模型可标记个体的进化方向，其特点： 

(1)“基于排挤机制”，在进化过程中，能不断排挤掉相似的个 

体，有效地保持种群的多样性 ，从而搜索到更多的解。(2)利 

用进化过程中的有用信息，为每个个体标记进化方向，即以每 

个个体为初始点，按标记的进化方向继续局部寻优，以提高解 

的精度。 

2．1 小生境实现原理 

将小生境的“排挤机制”引入免疫算法，是在进化过程中， 

*)基金项 目：国家 自然科学基金(60374029)；山西省回国留学人员基金(2004—18)。郝晓丽 博士生，主要研究方向为人工智能，进化计算 ，故 

障检测等；谢克明 教授，博士生导师，主要研究方向为人工智能等。 
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通过比较个体间的相在似性 ，抑制相似个体的生长，避免大量 

个体趋向于同一，从而保持了种群多样性。其实现方法描述 

如下：记第 i个个体为P ，第 个个体为P ，ll P 一 ll为 

P ，P，间的欧氏距离，L为一较小的正数，_厂(·)为适应度 函 

数。比较种群中任意两个个体的相似性，若 ll P 一P，ll≤L， 

表明Pl与P，相似程度较大，则对适应度较小者施加一个较 

强的惩罚函数，即_厂(P，)=penalty*f(Pj)，使其适应值变得 

极小，在以后的进化中P，会以极大的概率被淘汰掉。根据排 

挤原理，这样可以实现小生境的进化环境。 

2．2 进化方向的标记 

个体进化方向的标记可在上面的小生境实现中同步完 

成。其描述如下： 

设单变量函数 —g(z)，zl，z2∈A且lzl～z2 l<lD，lD为 
一 较小的正数。设目标函数 -厂一ma (z)，由图 1可知，z 比 

z。更优。 

Y▲ 
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图 1 进化方向原理说明图 

可以根据 z 与z。，g(x )与 g(xz)的大小关系，定出 Xl 

(更优者)的进化方向：由z <zz，g(x )>g(zz)及lXl--X2 l 

<p，则在z 的一个邻域内g(z)是下降的，可以推断出，存在 
一 个很小的正数e，使得g(xl--e)>g(x1)，即(xl—e)是比Xl 

更优的点，因此 z 的进化方向为～1。 

由此，可设 z 为个体 P 的第 志个决策变量 ，孙 为个体 

P，的第志个决策变量。当 l1只一PJ ll<L时，可以通过比较 

，(只)与 ，(Pj)，z 与z业的大小关系确定出P 与 P 中更优 

当 _厂(只)>，(Pj)时(若 Pi为更优者)，P 的进化方向 

f一1 z <雄 

dk== 0 z z 

【1 z >xjk 

当 f(P )<，(Pj)时(若 PJ为更优者)，Pj的进化方 向 

f一1 z > 

一 0 z 

I1 z <z 

将进化方向的标记方法融入小生境思想中，设计出能标 

记进化方向的小生境免疫算法，加快算法的收敛速度。 

3 基于小生境技术和聚类分析的人工免疫算法 

算法的基本思想：群体首先按照嵌入进化标记的小生境 

算法进化若干代，当形成聚集趋势后，对群体进行聚类分析。 

然后运用人工免疫算子，即选择、趋同和异化算子对类内、类 

外抗体进行操作。在每个类内，通过趋同算子使类内的抗体 

相互竞争，从而快速收敛到相应的局部极优点。在不同类之 

间，通过异化算子 ，交换两个类之间的最优抗体所携带的最优 

信息，从而打破类内部的平衡状态，从而能快速收敛到全局最 

优点。同时，由于聚类操作使得类外个体数量减少，为了在类 

外进行有效搜索，因此及时补充类外个体数量，使其保持固定 
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规模，然后对各个类外抗体分别按照小生境算法进化，再进行 

免疫算子操作。如此循环直至找到全局最优抗体。算法描述 

如下： 

设种群规模为M，类的个数为 C 
随机产生M 个抗体构成初始种群，计算每个抗体的适应值 
While(不满足停止条件) 

If(第一次聚类前)执行若干代嵌入进化标记的小生境算法 
If(满足聚类条件) 
{ 
聚类； 
If(某类、外抗体数偏少)： 
{补充类内个体； 
补充类外个体；) 

Else 

{For(1到 C类) 
对类内、类外抗体进行人工免疫算子操作 
) 
) 
) 

对上述算法，说明如下： 

(1)当运用小生境技术对种群进化，且进化到一定程度 

时，再进行聚类分析。在各个聚类中心处，利用人工免疫算子 

进行局部搜索从而获得极值点。聚类方法采用最邻近规则的 

试控法并动态调整聚类中心，算法描述如下： 

For( 一1到 C)聚类中心Ci—NULL； 
取个体 Xl作为聚类中心 Cl 
For( 一2到 ) 
{ 
for( 一1到 C) 

if(C，存在且Xi与C，距离小于阈值) 
{X ，c 同属一类，调整聚类中心 ) 

) 

根据上述算法，可以获得一个聚类结果。其中，聚类前对 

抗体按适应度大小降序排序，聚类时按此顺序分别取个体作 

为聚类中心，这将确保在当前最优抗体附近有一个聚类区域， 

聚类后若类中个体小于规定数量，则对类内最优抗体进行复 

制，通过这种方法来补充类内抗体，可以保证每个小生境有足 

够的抗体进行搜索。 

(2)人工免疫算法中的算子 

当完成聚类，每个类都可设为一个初始种群A(志)。 

选择算子：根据适应度函数，计算A(志)中每个抗体的适 

应度 ，将其中一些适应度最高的抗体作为免疫记忆抗体保留， 

得到群体 B(志)。 

趋同算子：群体B(志)中的抗体为成为胜者而竞争的过程 

叫趋同。在趋同半径内进行趋同操作 ，形成群体 C(志)。 

异化算子：类内的种群经过一定时间的进化容易陷入平 

衡状态，在该算法中，为打破这种状态，每进化一代，都需要选 

取每个类内种群中通过趋同算法得到的最优抗体，与另一类 

内种群的最优抗体进行竞争。通过异化算子，将交换两个子 

种群的最优抗体所携带的最优信息，以打破类内部的平衡态， 

由此产生种群 D(志)。 

4 仿真实验分析 

为了验证该算法的寻优能力和收敛速度，本文用离线性 

能指标来体现算法运行过程中各进化代的最佳性能值的累积 

平均，由此可以反映算法的收敛能力，并且在进化过程中每进 

化一代就统计目前各代中最佳适应度值，计算进化代数的平 

均值。为了便于比较，本文对两个测试函数分别采用标准的 

人工免疫算法(AIA—Artmcial Immune Algorithm)和基于小 

生境和聚类分析 的人工免疫算法 (NCAI 卜 Artificial Im— 

mune Algorithm Based on Niche and Cluster Analysis)进行寻 

优，两个算法都具有相同的初始种群，终止代数为 100。 

(1)Branin rcos函数是一个全局极小值测实函数，它有 3 
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个全局极小值。该函数的定义是 ： 

f(x1， 2)一日·(x2--b· }+c· 1--d)。+P·(1--g) 

其中，口一1，6：5．1／(4．7c。)，c一5／7c， ：6，e一10，g一1／(8· 

7c)， 1∈[一5，10]， 2∈[O，15]。 

函数的全局极小小值 ( 1， 2)-二0．39788。相应的 

( 1， 2)=(一7c，12．275)，(7c，2．275)，(9．42478，2．475)。 

该函数的三维图像如图 2所示。 

图 2 Branin rcos函数图像 

具体优化数值结果如表 1所示。 

表 1 Branin rcos函数优化结果 

’0 

算法 最优解 自变量 371 自变量 X2 

O．39788742933166 3．14147174853691 2．275O566O893729 

『CAIA 0．3978876O279687 9．42496806187726 2．47489284357722 

0．39789O17358823 —3．1409292954462 12．2742444O798476 

0．39788738972704 3．14l5l33l397734 2．275lO4Ol4O49O8 

AIA 0．397888O4981837 9．42443595516518 2．47435O25132843 

0．39788914995162 —3．1421849626058t 12．27675193768933 

优化比较结果如图 3，图 4所示。 

图 3 Branin rcos函数的寻优比较 

图4 Branin rcos函数优化中算法的离线性能比较 

从图3的比较中可以看到，在此类函数的优化中，两个算 

法都是有效的，即能够找到最 优解 ，而从 收敛速度来 看， 

NCAIA明显较 AIA快。从图 4可以看出 NCAIA的离线性 

能比AIA好，虽然函数有许多局部极小值，但是 AIMEA仍 

能较快地找出全局最优解，可见其有效地避免了“早熟”现象， 

不容易陷入局部极值，其收敛速度也要优于AIA。 

(2)Schaffer函数是一个全局极小值测试函数，它有 1个 

全局极小值。但是有多个局部最小值。它的强烈震荡性质及 

它的全局最优点被次最优点所包围的特性，使得很难找到最 

优解。该函数的定义是 ： 

f(x· z)= 高 +O．5 
其中，札z∈[一10，10]。该函数的全局极小值 ( ， z)一 

0，相应的 五一O， ：1，2。函数图像如图 5所示。 

’ 

0．8 

雷 0 6 

0 4 

0 2 

0 
，O 

x2 -10 40 l1 

图 5 Schaffer函数图像 

具体优化数值结果如表2所示。 

表 2 Schaffer函数优化结果 

NCAIA AIA 

最优解 1．193489751472O4×10—14 0．00971591003241 

自变量 z1 0．10864090414429×10-6 l_8264896676653O 
自变量 z2 0．01207741941766×10—6 2．55224286O1O89O 

优化比较结果如图 6，图 7所示。 

图 6 Schaffer函数的寻优比较 

图 7 Schaffer函数优化中算法的离线性能比较 

从图 6和图 7的比较中可以看到，在此类函数的优化中， 

NCAIA算法能够很容易地从局部最优解中跳出，更快更精确 

地找到最优解 ，而 AIA算法的收敛速度和寻找最优解的精度 

都不是十分理想。 
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结论 针对标准人工免疫算法中存在的早期收敛和后期 

收敛速度慢的问题，提出了一种基于小生境技术和聚类分析 

的人工免疫算法。利用嵌入进化标记 的小生境技术，不仅加 

快了算法的收敛速度，而且保持了种群的多样性，有效地防止 

早熟。当种群进化到一定程度后，进行了聚类分析，使得人工 

免疫算法的异化算子在类与类之间可以进行全局搜索，即运 

用粗搜索找到适应度较高的区域，再用趋同算子在类内抗体 

中进行局部搜索以寻求高精度的解。算法通过粗和细的两层 

搜索，保证了全局寻优的速度和精度。实验表明，该算法是一 

种寻优能力强、效率和可靠性更高的优化算法，其综合性能比 

标准的人工免疫算法有了一定的提高。 
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们对待离群点的正常思维方式 。对于线性不可分的数据样本 

集，本文提出的离群聚类算法是在引入非线性函数，映射至特 

征空间进行聚类以及根据等权值线标识离群点的结果，所以 

能够取得较好的聚类效果。另外，由于本文提出的算法加入 

了权值的概念，因此能够更容易地发现样本数据集中的离群 

点。 

． Clusterl 

o  Cluster2 
一 1．30 

一 一 1．25 

⋯ 一 1．20 

图6 本文提出的算法对线性不可分样本数据集聚类的结果 

对实验结果分析发现： 

①实验结果与样本数据点的个数和权值有很大关系，选 

取不同数目的样本数据点和分配所得的不同权值对边缘点的 

影响都会比较大；由于离群点通常远离任何一个类中心，从而 

分配一个大权值Wk(1／谜 小)。权值指数 q等于 1．5时，本 

算法就是基于重心的算法，而权值指数 q趋近 0时，样本数据 

点取所有点时，本算法就是基于所有样本数据点的算法。经 

过测试权值指数q选取1时效果较好。②因为测试数据选取 

有限，所以没能进行更广泛的测试，通过观察分类结果，发现 

其中有很多是分散样本数据点归为一类，而一类最多包含的 

样本数据又过多，可见每一类所包含文本数不太平衡，说明在 

许多方面还有待改进。 

结束语 本文在基于核的PP主成分的基础上提出一种 

离群聚类算法。该算法首先用数据变换对输入数据进行预处 

理，数据预处理的一个重要结果就是得到降维的投影向量。 

通过引入非线性变换函数 ，把预处理所得数据映射到特征空 

间，通过为特征空间中的向量分配一个动态的权值 ，最终在优 

化经典的FCM目标优化迭代函数基础上，借助权值发现样 

本集中的离群点，特别是对于一些线性不可分的数据集 ，在运 

用传统算法失败的情况下，本文提出的离群聚类算法仍然能 

在取得良好的聚类效果的同时发现其离群点。 

该算法优点包括： 

a能够有效地解决高维空间中数据的稀疏问题； 

b能够找到合适的衡量办法绐出高维子空间中离群点的 
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物理意义； 

c适用于线性不可分的数据集； 

d对高维空间中的数据仍然是计算高效的。 

最后，我们也证明了离群聚类算法的收敛性。仿真实验 

表明了该算法的有效性。 
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