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摘要: 基于生物免疫网络的核心思想及多Agent技术, 提出了动态环境下的人工免疫网络多Agent优化策
略(Dmaopt-aiNet). 该策略以搜索动态环境中的全局最优解为目标,引入了邻域克隆选择、邻域竞争和协作操作,并
同时对Agent自信度状态作自动调整,在优化策略中采用了双重Agent网络结构、双重变异及动态环境检测策略.理
论分析了Dmaopt-aiNet算法具有全局收敛性,实验结果表明该算法对高维动态优化问题具有较突出的优越性,能准
确定位动态环境下的最优解,具有较好的搜索效果和效率.
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Artificial immune network multi-agent optimization strategy for
dynamic environment
SHI Xu-hua1,2, QIAN Feng1

(1. State-Key Laboratory of Chemical Engineering, East China University of Science and Technology, Shanghai 200237, China;
2. Research Institute of Electric Automatic Control, Ningbo University, Ningbo Zhejiang 315211, China)

Abstract: Based on the idea of biological immune network and multi-agent technology, an artificial immune network
multi-agent optimization strategy for dynamic environment(Dmaopt-aiNet) is proposed. The strategy with the target of
global optimization introduces neighborhood clonal selection, neighborhood competition and neighborhood collaborative
operators. Simultaneously, self-confidence of each agent can be automatically adjusted. In the optimizing process, some
strategies such as double-agent network structure, double-mutation strategy and dynamic environmental monitoring are
involved. Theoretical analysis shows that Dmaopt-aiNet algorithm is global convergence. Experimental results and com-
parison illustrate that Dmaopt-aiNet in dealing with high-dimensional dynamic optimization problems is more superior and
can accurately determines the location of the optimum with good effectiveness and efficiency.
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1 引引引言言言(Introduction)
动态环境优化(dynamic environment optimization,

DEO)指目标函数、约束及定义域中至少一种随时间
变化, 如工程领域中化工装置操作优化、机器人路
径规划、车辆动态调度等, 这类问题的寻优方案常
随时间的变化需作相应的调整, 由此最优化技术面
临新的挑战.尽管已有大量的智能优化技术用于静
态优化, 但它们解决DEO却极为困难[1]. 为此, 基于
遗传的进化优化逐渐从确定环境转向不确定环境[2],
此方面研究可追溯到20世纪60年代, 直到80年代才
成为众多学者的研究热点[3]. 在策略上基于遗传的
动态环境优化大体分为以下4类: 1)环境变化后修改
进化算子[3,4]; 2)始终保持种群的多样性[5,6]; 3)引入
记忆策略,重用以前的信息[7,8]; 4)采用多种群搜索

策略[9,10]. 然而从本质上,此类进化算法较难把握局
部与全局,微观与宏观搜索的平衡[11].
与遗传进化相比, 人工免疫更适合于处理复杂

动态环境优化[11]. 遗传进化能使种群逐渐收敛并获
得满意解,但搜索中会使种群失去多样性,人工免疫
由于具有多样性维持能力在动态优化方面取得了成

果. Gasper等最先尝试将简单人工免疫系统(SAIS)用
于动态优化[12],算法采用两种自适应变化的抗体激
励度评价方案,用于模式跟踪,结果表明SAIS在鲁棒
性与反应性方面超过了遗传算法; Walker等[13]比较

了克隆选择和进化策略在处理动态优化时参数的敏

感性及各种变化环境下算法的有效性; 文献[14]基
于免疫生发中心的进化与学习机制,获得一种解决
非约束动态优化算法, 并用5维移动峰问题测试其
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性能; de FranCa等[15]在Opt-aiNet免疫网络的基础上
增加了记忆种群并改进了变异方式, 提出了Dopt-
aiNet算法,在多种动态环境下寻找优化解. 然而,由
于免疫机理复杂,免疫现象的描述还较困难,不论在
模型建立、算法设计等方面都存在不完善之处[11].
随着对复杂分布式问题求解需求的增长, Agent及多
Agent系统被认为是求解复杂分布式问题的高层指
导方法[11]. 将多Agent与免疫网络结合,可以利用多
Agent的现有研究成果,为新颖的人工免疫网络构建
提供有益的思路.

2 人人人工工工免免免疫疫疫网网网络络络多多多Agent动动动态态态优优优化化化策策策略略略
(Strategies of artificial immune network
multi-agent dynamic optimization)

2.1 多多多Agent动动动态态态优优优化化化系系系统统统(Multi-agent dynamic
optimization system)

DEO数学模型可描述为

min
x∈S(t)⊂Rq(t)

F (x, t), (1)

其中: S(t) =
q(t)∏
i=1

< αi−(t), α−i (t) >为定义域, x =

(x1, x2, · · · , xq(t)) ∈ S(t), q(t)为环境变量的可变维
数值, F (x, t)为目标函数. 对给定时间t, 对任意的
x ∈ S(t), 均有F (x∗, t) 6 F (x, t), 则称x∗ ∈ S(t)
为问题的最优解.

Agent能感知环境并反作用于环境, 所有由多个
Agent构成的系统可表达为多Agent系统.根据Russel
对Agent系统特性的描述[16],需要定义:

1) Agent的环境,包括整体环境、局部环境;
2) Agent的目标,即竞争力;
3) Agent的状态,即自信度.
本文中,一个Agent表示一个可能解,即一个实值

向量x = (x1, x2, · · · , xq(t)). Agent可被置于矩阵网
格L上[17],其规模为size(L) = Ls×Ls,每个Agent均
赋予一格点并能感知局部环境.

定定定义义义 1 AgentAm,n的局部环境定义为

Loc. Am,n = {Am−,n, Am,n− , Am+,n, Am,n+},
m, n分别表示Agent所在的行与列,其中:

m− =
{

m− 1 , m 6= 1,

Ls, m = 1,
n− =

{
n− 1 , n 6= 1,

Ls, n = 1,

m+ =
{

m+1, m 6= Ls,

1, m = Ls,
n+ =

{
n + 1, n 6= Ls,

1, n = Ls.

每个Agent占据一网格点,且只和其局部环境的4
个Agent发生作用.

定定定义义义 2 AgentAm,n代表函数的一个可能解,其
竞争力C(Am,n)定义为

C(Am,n) = −F (Am,n), Am,n ∈ S(t). (2)

在多Agent网格中, 每个Agent以一定的概率存
在,并具有一定的竞争力,通过邻域克隆选择、竞争
与协作来提高自身的竞争力.

定定定义义义 3 多Agent网格的状态即自信度,用矩阵
BLs×Ls来描述,其元素对应为网格中各个体的自信
度,如个体Am,n, 则自信度为B(Am,n), 取值为[0,1],
1对应最大的自信度, 0反之. 高自信度的Agent更有
可能成为竞争力强的个体,为了能更好地平衡Agent
在动态环境中局部与全局的搜索能力, 根据网格
中Agent的自信度大小划分开发和搜索Agent.

2.2 免免免疫疫疫网网网络络络多多多 Agent 操操操作作作(Immune network
multi-agent operators)

De Castro的Opt-aiNet体现了免疫进化过程,其核
心思想为[18]:

1) 确定了抗体的网络化进化环境;

2) 通过克隆选择、免疫抑制及随机抗体引入,动
态调整进化中的抗体个数, 权衡局部与全局的搜索
能力;

3) 借助免疫记忆细胞保存优良个体,提高进化
效率.

将Opt-aiNet的核心思想融入到多Agent动态优化
中, 提出了免疫网络多Agent动态优化算法Dmaopt-
aiNet. 竞争和协作作为多Agent进化的重要操作算
子,已被普遍采用[17∼19],为此, Dmaopt-aiNet采用了
网格环境下的邻域克隆选择、竞争和协作来提高自

身的竞争力,同时各Agent的自信度通过自激励及邻
域学习操作自动调整. 设Dmaopt-aiNet算子作用在
个体Am,n = (a1, a2, · · · , aq(t))上, AC

max,mn, AB
max,mn

分别为Am,n邻域内竞争力和自信度最大的个体.

2.2.1 搜搜搜索索索算算算子子子(Search operators)
邻邻邻域域域克克克隆隆隆选选选择择择:

从免疫应用来说,邻域下的克隆选择进而扩充到
整个网格使操作更接近生物的自然进化. 选择Am,n

及其邻域Loc. Am,n中自信度或竞争力最大的个体,
分别进行克隆,对克隆后的个体按变异率pm进行变

异,选择变异后竞争力或自信度最大的替代原个体,
并生存在网格上,直到作用于所有网格.邻域克隆选
择算子可表达为

AC,B
max,mn ← Ts ◦ Tm ◦ Tc(AC,B

max,mn), (3)

AC,B
max,mn = AC

max,mn ∪AB
max,mn. (4)

这里: Tc为克隆操作,

A
′C,B
max,mn = I ×AC,B

max,mn,

I为w维行向量; Tm为变异操作:

A
′′C,B
max,mn = mΘm(A

′C,B
max,mn),

mΘm为变异运算; Ts为选择操作:
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AC,B
max,mn = max(A

′′C,B
max,mn, AC,B

max,mn).

通过邻域克隆选择能提高个体竞争力和自信度.
邻邻邻域域域竞竞竞争争争:
邻域竞争代替了Opt-aiNet的免疫抑制及随机抗

体引入, 可以在维持个体多样性的基础上加快进化
速度. 网格经过邻域克隆选择后, 若新个体Am,n不

低于AC
max,mn的竞争力或AB

max,mn的自信度, 则可继
续存活在网格上;否则将死亡,空出的格点将被新个
体βm,n = (b1, b2, · · · , bq(t))占据. 邻域竞争算子可
表述为:
如果C(Am,n) > AC

max,mn
或B(Am,n) > AB

max,mn
,

则Loc.(·) ← Loc.Am,n;否则, Loc(·) ← βm,n.

bk =





αk−(t), 如果ak + r(−1, 1)× (ak−
αk−(t)) < αk−(t),

α−k (t), 如果ak + r(−1, 1)× (ak−
αk−(t)) > α−k (t),

ak + r(−1, 1)× (ak − αk−(t)),

其他,

k = 1, 2, · · · , q(t),

(5)

r(−1, 1)为均匀分布的随机数.
邻邻邻域域域协协协作作作:
邻域中的Agent, 通过交换自信度、竞争力信息,

促进协作,权衡动态环境下的局部与全局搜索能力.
邻域协作算子为:

1) 在邻域空间中,选择自信度最高、最小及竞争
力最强的个体,进行以下操作:

ÂT
m,n = AC

max,mn + 0.5(AB
max,mn −AB

min,mn). (6)

这里AC
max,mn, AB

max,mn, AB
min,mn分别为当代邻

域中竞争力最强和自信度最高、最小个体.
2) 为了增大邻域个体间的离散程度,对新个体

ÂT
m,n =(â1, â2, · · · , âq(t))和当前个体AT

m,n =(a1, a2,

· · · , aq(t)), 进行两项分布交叉, 生成新个体ĀT
m,n =

(ā1, ā2, · · · , āq(t)),即

āk =
{

ak, r(0, 1) > cr,

âk,其他,
k = 1, 2, · · · , q(t), (7)

其中: cr ∈ [0, 1]为杂交参数, r(0, 1)是[0,1]间的随
机数.

3) 将ĀT
m,n与AT

m,n进行竞争选择,保留优良个体
到下一代,其操作为

AT+1
m,n =

{
ĀT

m,n, 如果C(ĀT
m,n) > C(AT

m,n),
AT

m,n, 其他.
(8)

2.2.2 自自自信信信度度度调调调整整整操操操作作作(Confidence adjustment op-
eration)

个体的自信度反映各个体的进化水平,高自信度

个体经邻域克隆选择更有机会增加自身的竞争力,
可有效防止种群退化. 网格中的各Agent自信度通过
自激励与邻域学习自动调整.

自自自激激激励励励操操操作作作:

如果子代的竞争力强于父代,则子代的自信度作
正反馈调整,否则作负反馈调整,表示为




B(Am,n) =
B(Am,n) + γ

1 + γ
,

如果C(AT
m,n) > C(AT−1

m,n ),
B(Am,n) = B(Am,n)(1− γ),

其他.

(9)

这里: γ为激励系数, C(AT−1
m,n ),C(AT

m,n)为子代、父
代个体竞争力.

邻邻邻域域域自自自信信信度度度学学学习习习:

本文规定: 自信度大的个体用于进一步开采搜
索区域内更好的解, 称搜索Agent; 而自信度小的
个体用作环境开发操作, 称开发Agent. 设AC

max,mn

为邻域中竞争力最强的个体, 其前一代竞争力为
C(AC,T−1

max,mn),邻域自信度学习算子为




B(AT
m,n) =

min(1, B(AT
m,n)+exp(−B(AT

m,n))/(T +1)2),

如果C(AT
m,n) > C(AC,T−1

max,mn);

B(AT
m,n) =

max(0,B(AT
m,n)−exp(−B(AT

m,n))/(T +1)2),

其他.

(10)

2.2.3 动动动态态态优优优化化化策策策略略略(Dynamic optimization strat-
egy)

为了能快速地跟踪环境的变化,准确定位最优解
位置,本文采用了以下的动态优化策略:双重Agent
网络结构、双重变异及动态环境检测策略.

1) 双重Agent网络结构.

双重Agent网络结构能同时运行两类Agent,即搜
索Agent(B(AT

m,n) > ζ)和开发Agent(B(AT
m,n) < ζ),

免疫记忆库可以记录一定时期内算法获得的最好

解. 当环境发生了变化, 此时的Agent需借助记忆库
进化, 搜索Agent负责保证算法的探索能力, 每经过
一段时间将竞争力最强的个体传递给记忆库; 开
发Agent能周期性地从记忆库中引入最佳个体,同时
将自信度B(AT

m,n) > ζ的个体转换为搜索Agent.

2) 动态环境检测策略.

环境发生变化后, 个体的竞争力也发生了变化.
当某一Agent进化前后代位置接近,但其对应的竞争



924 控 制 理 论 与 应 用 第 28卷

力发生显著变化,基本可以推测环境发生了变化. 令
记忆库中最佳个体的竞争力前后代与其所对应距离

的比值为

δ(T ) =
C(MT )− C(MT−1)

d(T )
,

这里

d(T ) =

√
q(t)∑
k=1

(MT −MT−1).

令

∆δ(T ) = |δ(T )− δ(T − 1)| ,
取

χ(T ) = min(max(1,∆δ(T )),

(max(α−k (t))−min(αk−(t))),

k = 1, 2, · · · , q(t). (11)

这里: T代表进化代数, C(MT)代表记忆库
中的最佳个体M在T时刻对应的竞争力, δ(T )代
表Agent前后代竞争力变化与距离变化的比值,
∆δ(T )代表M的前后两代δ(T )的变化率. 一般地,
当环境未发生变化时, ∆δ(T )接近于0;相反,当环境
发生变化时, ∆δ(T )产生跃变, χ(T )为环境变化系
数.

3) 双重变异策略.

开发 Agent与搜索 Agent的主要区别在于开发
Agent用于探索整个解空间, 即求泛操作,要求个体
能均匀分布于整个搜索空间;而搜索Agent用于逼近
当前的局部最优解,即求精操作,要求个体能相对集
中分布于各局部解周围.在动态环境中,为了能更好
地平衡Agent的求泛和求精能力,采用了双重变异策
略,搜索Agent采用了受控高斯变异和精英学习结合
的Q–变异[20]操作, 开发Agent采用了适合免疫网络
动态环境的µ–变异操作[21].

在变异率为Pm下的Q–变异操作为[20]

A′T
m,n =

AT
m,n+r(0, 1) · (c1 · exp(−norm(f(AT

m,n)/η)+

c2 · (AT
m,n −AC

max)), (12)

这里: AT
m,n, A′T

m,n分别为Q–变异前后的个体, c1和c2

为学习率,满足约束条件c1 +c2 = 1, norm(·)为归一
化操作函数, η是控制因子, r(0, 1)为(0, 1)内的随机
数, AC

max是全局内最佳个体. 将1000个体从(0, 0)出
发经Q–变异的子代分布如图1(a)所示.

在变异率为Pm下的µ–变异操作可描述为[21]

ak
′ =





ak + χ(T ) · u(0, α−k (t)− ak) · r(0, 1),

如果u(0, 1) > 0.5;

ak − χ(T ) · u(0, ak − αk−(t)) · r(0, 1),

其他;

k = 1, 2, · · · , q(t).

(13)

u(a, b)为[a, b]内均匀分布的随机数. 将1000个体
从(0, 0)出发经µ–变异的子代分布如图1(b)所示. 取
不同的环境变化系数χ(T ), µ–变异的子代分布如
图1(b)、图2(a)和图2(b)所示, 可见, 随着环境变化系
数的逐渐增大,其子代分布更显均匀化,这就是动态
环境变化的要求.

(a) Q–变异的子代分布

(b) µ–变异的子代分布(χ(T ) = 1)

图 1 两种变异自(0,0)点出发子代分布图
Fig. 1 Spatial distribution of the offspring derived from

the point (0, 0) of two kinds of mutation

(a) χ(T ) = 1.5
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(b) χ(T ) = 2

图 2 不同环境变化系数χ(T )的子代分布图

Fig. 2 Distribution of the offspring of different χ(T )

可见, Dmaopt-aiNet算法充分利用了开发与搜索
两种Agent在动态环境中的协调能力. 开发Agent用
于探索整个解空间,通过µ–变异使个体均匀分布于
解空间, 并通过克隆选择、邻域竞争增加自身的竞
争力, 当开发Agent的自信度B(AT

m,n) > ζ时, 就自
动转换为搜索Agent;搜索Agent用于搜索局域解,通
过Q–变异使个体能够相对集中分布于各局部解周
围,也通过克隆选择、邻域竞争增加自身的竞争力,
当搜索Agent的自信度退化使B(AT

m,n) 6 ζ时,就自
动转化为开发Agent; 搜索与开发Agent共存于同一
个免疫网络中,通过邻域协作算子平衡两种Agent的
整体探索与局部搜索能力.

2.3 Dmaopt-aiNet算算算法法法(Dmaopt-aiNet algorithm)
Dmaopt-aiNet描述如下:

Step 1 初始化网格系统L(0),设置自信度阈值
ζ ,开辟记忆库空间M ,置T = 0;

Step 2 计算 L(T )中各个体的竞争力 C(Am,n)
与自信度B(Am,n);

Step 3 根据网格 L(T ) 中个体的自信度
B(Am,n)和阈值ζ划分开发Agent和搜索Agent, 满足
B(AT

m,n) > ζ的为搜索Agent, B(AT
m,n) 6 ζ的为开

发Agent;

Step 4 对网格L(T )中的个体进行邻域克隆选
择操作,开发Agent采用µ–变异,搜索Agent采用Q–变
异,更新得到网络L1(T );

Step 5 对L1(T )中每个个体执行邻域竞争操
作,并通过自信度自激励和邻域学习完成自信度自
调整,更新得到网络L2(T );

Step 6 执行邻域协作操作, 更新得到网络
L3(T );

Step 7 更新记忆库中的个体, 将记忆库中个
体的自信度B(AT

m,n)设为ζ , 执行环境监测操作, 并

判断是否满足停止准则,如满足, 则停止,否则T =
T + 1,转Step 2;

Step 8 记忆库中最好个体即为所解.

3 Dmaopt-aiNet收收收 敛敛敛 性性性 分分分 析析析(Analysis of
Dmaopt-aiNet convergence performance)
定定定义义义 4 在环境Ψ0下定义全局最优解集为

A∗ ∆= {A ∈ S(t) : F (A) =

F ∗ ∆=min(F (A′) : A′ ∈ S(t))}. (14)

对于网格上的群体A, 设ψ(A) ≡ |A ∩ A∗|表示群
体A中包含最优解的数目, 称S∗(t) = {A ∈ S∗(t)|
ψ(A) > 1}为最优Agent的种群空间.

定义4表明, 最优Agent的种群空间中至少含有1
个最优个体.

定定定义义义 5 假如对于任意的初始状态A0,均有

lim
T→∞

P{A(T ) ∩A∗ 6= ∅|A(0) = A0} =

lim
T→∞

P{A(T ) ∈ S∗(t)|A(0)=A0} = 1, (15)

即 lim
T→∞

P{ψ(A(T )) > 1|A(0) = A0} = 1.

则称算法以概率1收敛到最优种群集.

定定定理理理 1 在环境Ψ0下,免疫网络多Agent算法以
概率1收敛到最优种群集.

证证证 在环境Ψ0下, 设P0(T ) = P{ψ(A(T ) = 0}=
P{A(T ) ∩A∗ = ∅},由Bayes条件概率公式有

P0(T + 1) =

P{ψ(A(T + 1)) = 0} =

P{ψ(A(T + 1)) = 0|ψ(A(T )) 6= 0} ×
P{ψ(A(T )) 6= 0}+

P{ψ(A(T + 1)) = 0|ψ(A(T )) = 0} ×
P{ψ(A(T )) = 0}. (16)

由Dmaopt-aiNet的邻域克隆选择、邻域竞争及协作
操作容易得出: 在一次迭代下, 以上3个算子操作
后获得的的最优解数不少于操作前; 经邻域竞争
及协作操作后的最优解数不少于操作前. 因此,
P{ψ(A(T + 1)) = 0|ψ(A(T )) 6= 0} = 0,则

P0(T + 1) = P{ψ(A(T + 1)) = 0} =

P{ψ(A(T + 1)) =

0|ψ(A(T )) = 0} × P0(T ) = 0}, (17)

且

P{ψ(A(T + 1)) = 1|ψ(A(T ) = 0}min =

min{ 1
Ls · Ls

[
1

λ− 1
P d(a(T+1),ai(T ))

m (1−
Pm)l−d(a(T+1),ai(T ))]w} > 0.
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其中本文中采用实数编码的变异策略, 上式中
λ = 10, l为编码长度, d(·, ·)为个体间的欧氏距离.

设

ϑ = min
T

P{ψ(A(T + 1)) = 1|ψ(A(T )) = 0}min,

T = 0, 1, 2, · · · ,

P{ψ(A(T + 1)) = 1|ψ(A(T )) = 0} > ϑ > 0,

(18)

则
P{ψ(A(T + 1)) = 0|ψ(A(T )) = 0} =

1− P{ψ(A(T + 1)) 6= 0|ψ(A(T )) = 0} =

1− P{ψ(A(T + 1)) > 1|ψ(A(T )) = 0} 6
1− P{ψ(A(T + 1)) = 1|ψ(A(T )) = 0} 6
1− ϑ < 1,

因此

0 6 P0(T + 1) 6 (1− ϑ)P0(T ) 6
(1− ϑ)2 × P0(T − 1) · · · 6 (1− ϑ)T+1 × P0(0).

因为 lim
T→∞

(1− ϑ)T+1 = 0, 1 > P0(0) > 0,则

0 6 lim
T→∞

P0(T ) 6 lim
T→∞

(1− ϑ)T+1P0(0) = 0,

(19)

显然
lim

T→∞
P0(T ) = 0,

所以
lim

T→∞
P{A(T ) ∩A∗ 6= φ|A(0) = A0} =

1− lim
T→∞

P0(T ) = 1,

即 lim
T→∞

P{A(T ) ∩A∗ ∈ S∗(t)|A(0) = A0} = 1.

于是定理 1 得证, 即在环境 Ψ0 下, 免疫网络多
Agent算法以概率1收敛.

4 仿仿仿真真真实实实验验验与与与分分分析析析(Simulation experiment
and analysis )
为了验证Dmaopt-aiNet的性能, 采用Angeline的

动态测试试验[22]:

线性变化函数为∆x = τ · [I]q(t)×1;

圆变化函数为∆x = τ sin(2πt/25) · [I]q(t)×1,

f为偶数;

∆x = τ cos(2πt/25) · [I]q(t)×1, f为奇数;

Gaussian变化函数为∆x = r(0, 1) · [I]q(t)×1, τ表

示函数的变化量, f表示函数的变化周期.

选用如下典型的测试函数, 并将本算法结果与
ICS[23], Opt-aiNet[24]和Dopt-aiNet[15]的进行比较:

Sphere =
q(t)∑
i=1

x2
i , x ∈ [−1.28, 1.28], q(t) = 30;

Rosenbrock=
q(t)−1∑

i=1

(100(xi − xi+1)2+(xi−1)2),

x ∈ [−100, 100], q(t) = 30;

Griewank =
1

4000

q(t)∑
i=1

x2
i −

q(t)∏
i=1

cos(
xi√

i
) + 1,

x ∈ [−600, 600], q(t) = 30;

Rastrigin =
q(t)∑
i=1

(x2
i − 10 cos(2πxi) + 10),

x ∈ [−5.12, 5.12], q(t) = 30.

定义动态环境的平均误差Acc为:每次环境变化
后最后一代记忆库中竞争力最大个体对应的函数值

和相应理论最小值之差的平均. 可表示为

Acc =
f

Rn · T
Rn∑
r=1

T/f∑
i=1

(F (Ac maxi
)− opti), (20)

上式: Rn表示算法的运行次数, T表示算法的迭代

次数, f表示函数的变化周期, F (Ac max)表示每次环
境变化后所获最后一代记忆库中竞争力最大个体对

应的函数值, opt表示函数的理论最小值.

ICS的初始群体规模为100, 增殖系数为0.04, 每
代随机抗体更新数为10; Opt-aiNet的初始群体规
模为20, 抗体抑制阈为0.5, 每个抗体的克隆数为4,
每代抗体更新率为40%; Dopt-aiNet的初始群体规模
为20,抗体抑制阈为0.5,每个抗体的克隆数为4,每代
抗体更新率为40%, 最大的抗体个数为40; Dmaopt-
aiNet的规模选择为Ls × Ls为5 × 5, 克隆规模为4,
激励系数γ = 0.5, 控制系数η = 0.5, 自信度阈值ζ =
0.5. 以上算法的最大迭代次数Nmax都为1000,选择
τ = 0.1, f = 1. 在以上参数设置下,各算法分别独
立执行50次,统计结果见表1,其中Dopt-aiNet算法的
运行结果直接取自文献[15].

由表1可知,在50次统计值中, Dmaopt-aiNet在各
动态函数下获得的最小目标函数值比其他算法的

小, 总体上获得的最大函数值比ICS的略小, 且在
动态函数下获得的平均误差及方差均比其他算法

的小, 此结果可获知, Dmaopt-aiNet能较好地跟踪
环境变化且寻优效果较为稳定. 尽管Opt-aiNet和
Dopt-aiNet 在某些环境下所获最差结果比Dmaopt-
aiNet的好(通过表1的最大值比较), 但结合所获最
小值、平均误差特别是方差比较可知, Opt-aiNet和
Dopt-aiNet在动态环境下所获效果稳定性较差.
Dmaopt-aiNet在免疫网络基础上采用了Agent的竞
争、协作技术, 在保持个体多样性基础上能较好地
权衡全局与局部搜索能力,因此总体搜索结果的稳
定性较好.
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表 1 4种算法性能比较
Table 1 Performance comparison of 4 algorithms

函数 算法 线性变化函数 圆变化函数 Gaussian变化函数

ICS 2.02±0.92 2.61±0.87 2.01±0.73
Opt-aiNet 2.35±1.47 2.22±1.19 1.96±0.99

平均误差±方差
Dopt-aiNet 0.02±2.22 0.32±0.18 0.02±0.17

Dmaopt-aiNet 0.02±0.66 0.18±0.09 0.02±0.06
ICS 62.20 2.37 1.28

Opt-aiNet 32.20 3.42 2.24
Sphere 最大值

Dopt-aiNet 46.76 0.75 0.05
Dmaopt-aiNet 53.14 5.14 2.14

ICS 0.86 1.08 0.75
Opt-aiNet 1.02 1.35 1.15

最小值
Dopt-aiNet — — —

Dmaopt-aiNet 4.2×10−3 5.6×10−3 3.8×10−3

ICS 4.16±0.58 3.92±0.92 2.12±1.30
Opt-aiNet 4.33±0.47 3.61±0.19 3.32±0.64

平均误差±方差
Dopt-aiNet 0.50±0.17 0.57±0.24 0.22±0.17

Dmaopt-aiNet 0.22±0.66 0.37±0.15 0.11±0.12
ICS 4.62 57.23 3.17

Opt-aiNet 3.17 37.18 2.28
Rosenbrock 最大值

Dopt-aiNet 2.59 43.79 0.92
Dmaopt-aiNet 5.28 41.14 1.24

ICS 1.09 0.86 0.86
Opt-aiNet 1.22 1.02 1.02

最小值
Dopt-aiNet — — —

Dmaopt-aiNet 7.9×10−2 6.2×10−2 5.5×10−2

ICS 2.17±1.12 3.11±0.97 1.91±0.82
Opt-aiNet 1.09±0.87 2.11±1.08 1.73±0.99

平均误差±方差
Dopt-aiNet 0.03±0.16 0.38±0.58 0.03±0.16

Dmaopt-aiNet 0.02±0.07 0.12±0.26 0.02±0.08
ICS 44.10 72.15 62.93

Opt-aiNet 32.27 62.21 52.43
Rastrigin 最大值

Dopt-aiNet 39.56 74.05 55.11
Dmaopt-aiNet 38.14 73.14 56.14

ICS 0.91 1.26 0.97
Opt-aiNet 0.73 1.01 0.84

最小值
Dopt-aiNet — — —

Dmaopt-aiNet 5.1×10−3 2.8×10−3 8.9×10−3

ICS 2.02±2.32 3.01±0.87 17.21±4.87
Opt-aiNet 1.23±1.97 2.77±0.73 10.31±1.27

平均误差±方差
Dopt-aiNet 0.03±1.76 0.33±0.17 7.57±5.79

Dmaopt-aiNet 0.02±0.86 0.17±0.12 5.76±2.18
ICS 6.20 6.20 8.65

Opt-aiNet 4.20 3.20 5.19
Griewank 最大值

Dopt-aiNet 1.48 1.02 3.80
Dmaopt-aiNet 7.14 5.14 6.34

ICS 1.06 0.86 0.93
Opt-aiNet 0.92 1.02 0.32

最小值
Dopt-aiNet — — —

Dmaopt-aiNet 6.7×10−4 5.4×10−4 3.9×10−3
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5 Dmaopt-aiNe的的的性性性能能能分分分析析析(Dmaopt-aiNet
performance analysis)

5.1 操操操作作作算算算子子子对对对动动动态态态寻寻寻优优优的的的影影影响响响(Influence of op-
erators on dynamic optimization )
多样性是动态优化的重要评估指标,文献[25]

引入了表现型多样性(phenotypical diversity, PDM)
和基因型多样性(genotypical diversity, GDM)测量
指标, 本文将其用于Dmaopt-aiNet的多样性测量,
定义如下:

PDM = C(Am,n)avg/C(Am,n)max, (21)

GDM = (Ē − Emin)/(Emax − Emin), (22)

其中: C(Am,n)avg和C(Am,n)max分别为当代网格

系统个体的平均竞争力和最大竞争力, PDM ∈
[0, 1], 当算法收敛时, 其值趋于1; Ē, Emax和Emin

分别为当代系统中所有个体与最佳个体间的平均

欧氏距离、最大和最小欧氏距离. GDM ∈ [0, 1],
当GDM趋于0时,表明个体趋于一致,算法呈收敛
状态; 而当GDM较大时, 则个体差异较大. 通常,
如果PDM > 0.9且GDM < 0.1, 认为算法已趋收
敛; 如果0 < PDM < 0.9且GDM > 0.1, 则算法
处搜索阶段. Dmaopt-aiNet采用了网格环境下的
邻域克隆选择、竞争和协作操作来提高个体的

竞争力, 为研究各操作算子对动态寻优的影响,
设计了动态测试实验: 采用高斯变化的Sphere函
数,以100代为单位,交替独立运行各操作算子,比
较50次的PDM、GDM平均结果如图3所示, 图中:
“※”点为环境变化点,其中: τ = 0.1, f = 50;编
号1, 3, 5为Dmaopt-aiNet; 编号2为邻域克隆选择,
编号4为邻域竞争,编号4为邻域协作.
图3明显可以看出, 运行Dmaopt-aiNet时, 一旦

环境发生变化(图中“※”点开始), PDM由小以较
快的速度上升, 而GDM会有大的跳变, 然后逐渐
减小, 表明算法能很好地由搜索逐渐过渡到收敛
阶段,搜索阶段GDM都能维持在0.1∼0.45范围内,
表明算法多样性较好;环境变化后,邻域克隆选择
算子的PDM一直维持较小的水平,而GDM一直能
维持较大水平,表明系统一直运行在搜索阶段,而
多样性较好;与邻域克隆选择相反,邻域竞争在环
境变化后PDM由小很快增大,而GDM维持较低水
平,表明邻域竞争能快速收敛,但由于多样性不够,
容易早熟; 与以上两种算子不同的是邻域协作算
子的PDM和GDM对环境变化不敏感,都能维持较
大的水平, 表明经个体间的信息交流能较好地维
持搜索中的动态平衡. 综上, 通过以上3个操作算
子的共同作用,能使Dmaopt-aiNet在搜索中保持多
样性的基础上,快速收敛,并能维持局部与全局的

平衡.

图 3 各操作算子的多样性指标

Fig. 3 Diversity measurements for each operators

5.2 控控控制制制参参参数数数对对对寻寻寻优优优性性性能能能的的的影影影响响响(Influence of
control parameters on the optimization perfor-
mance)

Q–变异受控因子η在搜索过程中起了重要的作

用, 在Dmaopt-aiNet算法中, Q–变异受控因子η取

值为η ∈ {0.1, 0.2, 0.3, 0.5,1,3,10 },表2为不同η下

的50次平均结果. 不同η意味着不同的变异水平,
η越大对应的变异就越大.从表2中看出, η取0.1时
对线性变化函数效果较好, η = 0.2到0.3时对圆
变化效果较好, 线性变化其次; 而η取0.5∼1时, 高
斯变化函数寻优效果有明显改善; η取3∼10时,以
上3种函数变化的寻优效果明显恶化. 由此可见,
受控因子的选取与函数变化程度有关, 线性变化
要求采用较小的受控因子, 圆变化所需的受控因
子略大, 而复杂的高斯随机变化需采用稍大的受
控因子, 且太大的变异受控因子容易产生逃逸现
象,使搜索效果变差.

5.3 函函函数数数的的的维维维数数数对对对评评评价价价次次次数数数的的的影影影响响响(Influence of
dimensions on the number of evaluations )

函数的评价次数是影响动态性能的关键. 本
文还对上述4个典型测试函数按维数为2∼100变
化进行评估次数的分析. 将Dmaopt-aiNet在每个
采样的维数上按一种动态运动随机运行20次, 记
录记忆库个体10次内不变化下的平均评估次数.
图4(a)∼(d)给出了平均评价次数随维数变化的关
系, 由图可知, 对于Sphere, Griewank和Rastrigin函
数, 尽管维数在2∼40变化内评价次数随维数的增
长较明显,但以后随着维数的增长,评价次数增长
速度降低,当维数大于45时,评价次数分布在4000
∼5000间; 对于Rosenbrock函数, 在维数达到20后,
对评价次数没有明显的影响, 函数各种变化下的
评价次数在6000左右波动.可见,随着优化函数维
度的增加,所用的评价次数增加得不是很明显. 可
见, Dmaopt-aiNet在高维函数优化上有着十分优越
的性能.
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表 2 η对Dmaopt-aiNet寻优的影响(平均误差±方差)
Table 2 Infulence of η on the performance of Dmaopt-aiNet(mean error ± standard deviation)

Sphere Rosenbrock
η

线性变化函数 圆变化函数 Gaussian变化函数 线性变化函数 圆变化函数 Gaussian变化函数

0.1 0.01±0.13 0.86±0.37 1.01±0.28 0.05±0.18 0.75±0.88 1.23±0.68
0.2 0.01±0.37 0.42±0.12 1.07±0.44 0.03±0.48 0.31±0.48 1.11±0.51
0.3 0.01±0.42 0.39±0.10 1.03±0.36 0.02±0.38 0.29±0.37 1.05±0.43
0.5 0.02±0.66 0.18±0.09 0.02±0.06 0.22±0.66 0.37±0.15 0.11±0.12
1 0.02±0.36 0.13±0.19 0.11±0.16 0.12±0.46 0.22±0.25 0.26±0.22
3 3.12±2.16 2.73±1.64 3.57±1.29 3.69±2.77 4.86±3.01 3.61±2.22
10 6.61±4.21 9.25±4.21 11.24±8.19 7.28±5.11 5.32±2.14 8.17±5.31

Sphere Rosenbrock
η

线性变化函数 圆变化函数 Gaussian变化函数 线性变化函数 圆变化函数 Gaussian变化函数

0.1 0.02±0.10 0.87±0.75 1.31±0.65 0.02±0.16 0.86±0.54 8.13±2.74
0.2 0.02±0.10 0.41±0.21 1.43±0.36 0.03±0.22 0.38±0.32 7.33±2.86
0.3 0.02±0.06 0.31±0.11 1.17±0.16 0.02±0.15 0.29±0.27 6.81±2.66
0.5 0.02±0.07 0.12±0.26 0.02±0.08 0.02±0.86 0.17±0.12 5.76±2.18
1 0.03±0.17 0.24±0.46 0.07±0.19 0.05±0.71 0.23±0.31 4.12±1.01
3 3.33±2.09 3.19±2.16 4.12±1.69 3.97±2.14 2.73±1.97 12.32±4.53
10 9.19±5.47 13.29±8.12 6.92±7.36 9.92±4.21 7.76±5.32 13.38±2.76

图 4 算法评价次数与函数维数的关系

Fig. 4 Relationship between the number of evalutions and the dimension of the functions
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6 结结结论论论(Conclusions)
借助生物免疫网络的核心思想及多Agent的竞

争、协作技术, 设计一种动态环境下的免疫网络
多Agent优化算法. 为了能快速地跟踪环境的变化,
准确定位动态环境下的最优解的位置, 本文采用
了以下的动态优化策略: 双重Agent网络结构、双
重变异及动态环境检测策略, 并用于动态环境下
高维多峰值函数优化. 理论分析了Dmaopt-aiNet算
法具有全局收敛性, 实验结果表明该算法在处理
高维动态优化问题具有较突出的优越性, 并能准
确定位动态环境下优化问题的最优解的位置, 具
有较好的搜索效果和效率.另外,本文还对算法的
性能作了研究, 研究了各搜索算子及算法控制参
数对动态寻优的影响, 尤其是平均评价次数随维
数的变化规律,结果表明,随着优化函数维度的增
加,所用的评价次数增加得不是很明显. 关于该算
法的广泛应用和理论研究,需待进一步开展.
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