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摘 要: 受经济管理学中“和谐管理”理论的思想启发, 提出一种全新的免疫进化信息网络模型, 即和谐进化信息网

络 (HEIN). 在该模型中, 将优化问题的求解看作是信息网络能量最大化的过程, 通过“和则”与“谐则”二个规则集的

有机结合来有效控制和管理进化过程, 实现了比单纯模拟生物免疫响应或自然进化更加完备和高效的和谐进化. 实

验结果表明, 所提出算法可更好地保持种群多样性, 收敛速度快, 求解精度高.
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Abstract: Based on the HeXie management theory in economic management, a novel immune optimization information

network model, named HeXie evolutionary information network(HEIN), is proposed. The model considers the settling of the

optimization problem as the process of energy’s maximization in information network. It contains two rule sets that are He

set and Xie set to control and manage the evolving process which is more elaborate and effective than the one that simulates

the organisms or nature evolution simply. Experimental results show that HEIN can maintain the solution’s diversity better

with a high convergence rate, and is also an effective and robust technique for optimization.
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0 引引引 言言言

我们生活在一个网络化的世界中, 任何复杂系

统都能够被建模为一个网络. 这个网络中“节点”对

应于该系统中的元素, 而“边”则代表这些点之间的

相互关系. 成千上万的生物、化学系统、神经系统、社

会交互系统、电脑网络等都是典型的例子. 使其结构

特征形象化具体化是深入了解这些系统的复杂动力

学机理的关键. 近些年来, 关于小世界模型[1]、复杂网

络[2, 3]等的相关研究得到广泛关注. 而人工免疫系统

是模仿自然免疫系统功能的一种智能方法[4], 该方法

受生物免疫系统启发, 通过学习外界物质的自然防御

机理, 提供噪声忍耐、自组织、记忆等进化学习机理,

并结合了分类器、神经网络等系统的一些优点, 因此

具有提供新颖的解决问题方法的潜力[5].

另一方面, 经济管理理论中的“和谐管理”[6]也

吸引了广大研究者们的注意.“和谐”是一个古老的

中国文化的概念, 从一定意义上说也是中国文化的

特征. 无论是孟子那句“天时不如地利, 地利不如人

和”中的智慧, 还是我们今天对人与环境如何相处的

反思,“和谐有助于发展”已经日益取得全人类的共

识. 在此大环境下, 受席酉民教授等[6]提出的和谐管

理理论的启发, 将和谐管理的思想应用于人工免疫信
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息网络模型的设计中, 通过设计“和则”与“谐则”二

个规则集对进化作出有效控制和管理, 定量地给出

了“和谐函数”, 从而实现了比单纯模拟生物免疫响

应或自然进化更加合理和完善的和谐进化.

本文将人工免疫系统视为一种复杂信息网络, 问

题的寻优过程则看作是网络信息传输中能量最大化

的过程, 进而利用和谐管理的理念构造相应的规则集

来控制其进化, 并且设计构造了和谐进化信息网络

(HEIN). 其中各个抗体即为网络中的节点, 而抗体间

的相互联系是节点间的连接边. 抗体节点之间不断的

进行信息的和谐交互, 最终到达目的抗体节点 (最优

解), 这是一种能量最大化的过程. 仿真实验表明, 相

对于传统免疫克隆选择算法以及其他进化算法, 和谐

进化信息网络模型在处理函数优化以及组合优化问

题时具有更高的求解精度和更好的稳定性.

1 和和和谐谐谐管管管理理理理理理论论论和和和免免免疫疫疫进进进化化化信信信息息息网网网络络络

1.1 和和和谐谐谐管管管理理理理理理论论论

和谐管理理论由席酉民教授提出, 得到了广泛

关注和高度认同. 其定义可以理解为, 组织为了达到

目标, 在变动的环境中, 围绕和谐主题的分辨, 以优化

和不确定性消减为手段提供问题解决方案的实践活

动. 社会中管理是通过两个方面对组织中的微观个

体产生影响. 组织利用各种制度、惯例、文化等管理

要素形成一种环境. 这种环境通过对人内部利益、心

理、观念等各要素的影响间接影响人的行为和智能性

的发挥. 这一方面更多地具有和谐概念中“和”的特

征, 因此称之为“和”则; 同时组织在特定目标指导下,

对目标、任务、功能等进行分解、规划、安排、协调等

科学的规定组织中员工的工作程序或责任, 而这一部

分更多地具有和谐概念中“谐”的特征, 称之为“谐”

则.“和则”、“谐则”及其之间的互动共同组成了和

谐策略, 引导组织中的成员为实现组织目标发挥自身

的能动性[6-7].

1.2 免免免疫疫疫进进进化化化信信信息息息网网网络络络

本文将种群各个抗体 (待选解)视为网络的节点,

各抗体之间的联系即为网络中节点间的连接边. 抗体

节点通过链接可以与其他节点交换信息包. 信息包即

为抽象出的节点关于网络各方面状况的了解信息, 节

点信息包分为 3类: 信息量𝐸𝑖, 信息传输效率 𝜂𝑖𝑗 和谐

函数𝐻𝑖.

信息量𝐸𝑖 代表抗体节点 𝑖所包含的信息. 在求解

优化问题中, 𝐸𝑖 即为节点对应的优化目标函数值, 相

当于标准克隆选择算法中的抗体-抗原亲合度值. 当

所求优化问题为求最大值时, 𝐸𝑖 即为原亲和度, 反之,

则对原亲和度取反即由最小值问题转化为最大值问

题. 因此, 信息量可写为{
𝐸𝑖 = fitness(𝑖), for max prob;

𝐸𝑖 = −fitness(𝑖), for min prob.
(1)

信息量的大小可直接衡量抗体节点的优劣情况. 𝐸𝑖

越大, 表明该处能量越大, 节点 𝑖在所求问题中的性能

越好, 是目标抗体节点 (最优解)的概率也越大.

信息传输效率 𝜂𝑖𝑗 为抗体 𝑖𝑗间距离的倒数, 即

𝜂𝑖𝑗 = 1/𝑑𝑖𝑗 . (2)

抗体 𝑖和 𝑗之间的网络距离称为抗体-抗体亲合度. 具

体而言, 对二进制编码采用海明距离, 实数编码采用

Euclid距离. 显而易见, 在一个连通网络中的任意二

节点之间可以通过有限步连接到达. 但是, 假设不考

虑效率问题, 各个信息包任意选择路径传播, 必然会

多个信息包拥挤在同一条路径上, 这样就导致了网

络中信息的拥塞和传递的延迟[8], 因此引入信息传输

效率概念. 若节点 𝑖和 𝑗之间不存在路径, 则令 𝑑𝑖𝑗 =

+∞, 其倒数即 𝜂𝑖𝑗 为 0.

在信息进化网络中, 优化目标是寻找信息量更多

即能量更大的节点. 抗体之间通过信息包的交互传递

来实现整个进化过程. 为了保证传递效率, 要求系统

在准确传递信息包的过程中要快速高效, 尽量避免网

络中信息的拥塞. 这就是本文中“和则”与“谐则”的

互动关系,“和则”使得信息在整个种群中快速传递,

“谐则”保证信息传输得准确畅通. 定义和谐函数为

𝐻𝑖 =
[𝐸𝑖]

𝛼[𝜂𝑖𝑗 ]
𝛽

tabu𝑖𝑗∑
𝑖=1

[𝐸𝑖]
𝛼[𝜂𝑖𝑗 ]

𝛽

. (3)

其中: tabu𝑖𝑗 为当前空间中抗体节点 𝑗传递信息到侯

选抗体节点的群体, 𝛼为信息量浓度参数, 𝛽为信息传

递效率参数. 𝐻𝑖 越大, 说明抗体 𝑖在综合考虑信息量

与信息传输效率的前提下越符合选择要求. 采用和谐

函数来进行下一代抗体节点的和谐选择比采用传统

人工免疫算法及进化算法中单纯依靠亲合度函数来

选择更能保持整个种群空间的多样性, 继而更加合理

高效地促进信息网络能量最大化过程.

2 HEIN算算算法法法

作用于抗体节点的人工免疫规则集合包含两个

方面: 一是“和则”规则集, 克隆选择规则集𝑅𝐶{⋅};

二是“谐则”规则集, 和谐选择规则集𝑅𝐻{⋅}. 克隆

选择规则集包括克隆增殖操作𝑅𝑃
𝐶{⋅}, 亲合度成熟

操作𝑅𝑀
𝐶 {⋅}, 网络信息自学习𝑅𝐿

𝐶{⋅}, 克隆选择操作

𝑅𝑆
𝐶{⋅}; 和谐选择规则集包括网络信息广泛学习操作

𝑅𝐿
𝐻{⋅}, 和谐选择操作𝑅𝑆

𝐻{⋅}. 需要说明的是, 网络信

息的学习包括自学习𝑅𝐿
𝐶{⋅}和广泛学习𝑅𝐿

𝐻{⋅}两类.

自学习是指抗体节点自身信息量的计算; 广泛学习是

指令抗体节点掌握整个网络有关信息的过程, 包括信
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息传输效率以及和谐函数的计算. 正是通过抗体不断

进行自身的学习以及对外界环境的广泛学习, 才能掌

握网络各方面的信息, 从而实现和谐进化, 各算子操

作具体如下.

2.1 HEIN算算算法法法设设设计计计框框框架架架

针对优化问题, 和谐进化信息网络模型的主要框

架如下.

输入: 初始抗体种群𝑁 , 抗体克隆规模 𝑝𝑐, 抗体

变异概率 𝑝𝑚, 信息量浓度指数𝛼, 信息传递效率指

数𝛽;

输出: 找到最优解的一个进化信息网络.

Step 1: 设定算法终止条件及相关参数, 产生初始

种群. 抗体定义为𝐴𝑖(1), 括号中 1表示整个算法的第

1代个体, 则初始种群可表示为 {𝐴𝑖(1)}. 其中: 𝑖 = 1,

2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 , 种群规模为𝑁 , 进化代数为 𝑘. 则每代的抗

体群为 {𝐴𝑖(𝑘)}.

Step 2: 种群的初始能量标定. 每个抗体都由一个

信息量𝐸𝑖 标定, 各个信息量的初始值由其对应的初

始个体的亲和度值确定, 见式 (1).

Step 3: 对抗体𝐴𝑖(𝑘)进行克隆增殖操作

𝐴
(1)
𝑖 (𝑘) = 𝑅𝑃

𝐶(𝐴𝑖(𝑘)).

Step 4: 对𝐴
(1)
𝑖 (𝑘)进行亲合度成熟操作

𝐴
(2)
𝑖 (𝑘) = 𝑅𝑀

𝐶 (𝐴
(1)
𝑖 (𝑘)),

这里主要是变异操作.

Step 5: 对𝐴
(2)
𝑖 (𝑘)进行自学习操作

𝐴
(3)
𝑖 (𝑘) = 𝑅𝐿

𝐶(𝐴
(2)
𝑖 (𝑘)),

自学习是抗体节点确定自身信息量的过程.

Step 6: 对𝐴
(3)
𝑖 (𝑘)进行克隆选择操作, 通过此操

作选择出𝐴
(3)
𝑖 (𝑘)中优于当前抗体节点的所有候选抗

体节点

𝐵
(1)
𝑖 (𝑘) = 𝑅𝑆

𝐶(𝐴
(3)
𝑖 (𝑘)

∪
𝐴𝑖(𝑘)).

Step 7: 对𝐵
(1)
𝑖 (𝑘)进行广泛学习操作𝐵

(2)
𝑖 (𝑘) =

𝑅𝐿
𝐻(𝐵

(1)
𝑖 (𝑘)). 广泛学习是抗体节点获得信息传递效

率 𝜂𝑖𝑗 与和谐函数𝐻𝑖(𝑘)的过程.

Step 8: 根据𝐻𝑖(𝑘)对𝐵
(2)
𝑖 (𝑘)进行和谐选择操作

𝐵
(3)
𝑖 (𝑘) = 𝑅𝑆

𝐻(𝐵
(2)
𝑖 (𝑘)).

Step 9: 终止条件判断, 如果满足, 则输出

{𝐵(3)(𝑘)}中的最优抗体节点, 算法结束; 否则, 令

𝐴(𝑘 + 1) = 𝐵(3)(𝑘), 𝑘 = 𝑘 + 1. 返回 Step 3.

对于上述算法, 有以下几点说明: 1)算法采用二

进制编码, 𝑎 = 𝑎1𝑎2 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑎𝑙, 编码长度为 𝑙; 2)算法亲合

度成熟操作采用按位变异策略, 即对𝐴
(1)
𝑖 (𝑘)以变异

概率 𝑝𝑚 对某些基因位置上的基因位取反; 3)实验设

定最大迭代次数或者最大函数评价次数作为算法的

终止条件.

2.2 HEIN算算算法法法分分分析析析

HEIN算法中, 用于优化问题的克隆选择操作保

证了候选抗体节点的信息量不差于原抗体节点, 再由

和谐选择操作进一步选出下一代抗体节点. 这样两次

抗体节点的选择过程确保了抗体节点的信息量不会

减少, 也就是说一旦网络节点获得一定的能量之后,

这部分能量便不会减少. 因此可以证明所提出算法是

以概率 1收敛的.

3 算算算法法法有有有效效效性性性验验验证证证

为了充分验证所提出算法的性能, 采用二组优化

问题进行测试: 一组是函数优化问题, 分别对 6个基

准测试函数和 6个复合测试函数进行实验; 另一组是

引入组合优化问题中的经典合取范式可满足性问题.

3.1 函函函数数数优优优化化化测测测试试试

本文选用 6个低维基准函数和 6个复合函数进

行了测试. 其中低维基准函数如下:

𝑓1(𝑥, 𝑦) = 1 + 𝑥 sin(4π𝑥)− 𝑦 sin(4π𝑦 + π)+

sin(6
√

𝑥2 + 𝑦2)

6
√

𝑥2 + 𝑦2 + 10−15
,

𝑥, 𝑦 ∈ [−1, 1]; (4)

𝑓2(𝑥, 𝑦) =
( 3

0.05 + (𝑥2 + 𝑦2)

)2

+ (𝑥2 + 𝑦2)2,

𝑥, 𝑦 ∈ [−5.12, 5.12]; (5)

𝑓3(𝑥, 𝑦) = −(𝑥2 + 𝑦2)0.25(sin2 50(𝑥2 + 𝑦2)0.1 + 1.0),

𝑥, 𝑦 ∈ [−5.12, 5.12]; (6)

𝑓4(𝑥, 𝑦) = 20 + 𝑥2 − 10 cos(2π𝑥) + 𝑦2 − 10 cos(2π𝑦),

𝑥, 𝑦 ∈ [−5.12, 5.12]; (7)

𝑓5(𝑥, 𝑦) = 100(𝑦 − 𝑥2)2 + (1− 𝑥)2,

𝑥, 𝑦 ∈ [−2.408, 2.408]; (8)

𝑓6(𝑥, 𝑦) = 0.5− sin2
√

𝑥2 + 𝑦2 − 0.5

1 + 0.001(𝑥2 + 𝑦2)2
,

𝑥, 𝑦 ∈ [−5.12, 5.12]. (9)

该复合函数由文献 [9]提出, 这些函数形状复杂, 局部

极值点极多且位置不固定, 最优点随机分布于空间,

常规算法难以很好地解决这类复杂问题. 有关函数的

构造方法、表达形式及具体特性均可参见文献 [9].

实验中设置种群规模为 50, 编码长度为 10, 克

隆比例为 8, 信息量浓度指数𝛼为 0.7, 信息传输效

率指数 𝛽为 0.3. 对于低维函数, 算法终止条件是运行

500代, 对每个函数独立测试 30次, 统计结果如表 1所

示. 对于复合函数, 本文设置其最大函数评价次数为

50 000次, 并以此作为算法的终止条件. 对每个函数

独立测试 30次, 统计结果如表 2所示.
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表 1 两种算法针对 6个基准测试函数的结果

平均函数评价次数 平均最优解 (标准差)
测试函数

ICSA HEIN ICSA HEIN
全局最优解

𝑓1 17 360 19 760 2.117 8 (5.207 3e-007) 2.118 739 (1.733 0e-004) 2.118

𝑓2 46 989 19 764 3.458 0e+003 (4.793 5e-003) 3.597 6e+003 (0.000 000) 3 600

𝑓3 52 081 19 804 5.633 7e-003 (9.142 8e-019) 1.034 4e-001 (1.088 9e-002) 0

𝑓4 30 968 19 736 −8.119 7e-002 (4.312 1e-005) −3.264 4e-003 (0.000 000) 0

𝑓5 41 033 19 751 −5.814 6e-002 (2.731 2e-002) −1.191 9e-005 (1.453 6e-004) 0

𝑓6 57 961 19 775 0.999 182 (1.170 3e-016) 0.999 984 (0.000 000) 1

表 2 3种算法针对 6个 10维复杂测试函数的结果

测试函数 性能指标 CLPSO DE HEIN

CF1 平均最优解 (标准差) 5.734 8e-008 (1.035 2e-007) 6.745 9e-002 (1.105 7e-001) 8.289 8e-009 (3.350 8e-008)

CF2 平均最优解 (标准差) 1.915 7e+001 (1.474 8e+001) 2.875 9e+001 (8.627 7e+000) 1.014 5e+001 (1.578 9e-001)

CF3 平均最优解 (标准差) 1.328 1e+002 (2.002 7e+001) 1.444 1e+002 (1.940 1e+001) 1.020 2e+002 ( 9.568 5e-001)

CF4 平均最优解 (标准差) 3.223 2e+002 (2.746 1e+001) 3.248 6e+002 (1.478 4e+002) 3.002 9e+001 ( 1.205 4e-001)

CF5 平均最优解 (标准差) 5.370 5e+000 (2.605 6e+000) 1.078 9e+002 (2.604 0e+000) 3.004 0e+001 ( 1.120 1e-001)

CF6 平均最优解 (标准差) 5.011 6e+002 (7.780 0e-001) 4.909 4e+002 (3.946 1e+001) 4.000 6e+002 (2.384 2e+002)

从表 1可以看到, HEIN对于绝大多数测试问题

的求解精度、鲁棒性都高于传统免疫克隆选择算法

(ICSA), 性能明显优于 ICSA. 而对于复合测试函数, 将

HEIN与参考文献 [10]中测试性能较好的广泛学习粒

子群算法 (CLPSO)、差分进化算法 (DE)进行对比. 从

表 2可以看到, HEIN对于CF1, CF2, CF3, CF4, CF6

不论是平均全局最优解还是标准差均优于CLPSO

和DE, 仅在CF5 上, CLPSO取得更好的最优解, 在

CF6 上, CLPSO的标准差则最小.

3.2 组组组合合合优优优化化化问问问题题题测测测试试试

为了进一步测试算法性能, 选用组合优化问题中

的合取范式可满足性问题 (SAT问题)作为另一组测

试. 通常 SAT问题按照如下形式定义:

𝑓(𝑈) = 𝐶1

⋀
𝐶2

⋀ ⋅ ⋅ ⋅⋀𝐶𝑚, 𝑈 = {𝑢1, 𝑢2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢𝑛},
𝐶𝑖 = 𝑢𝑖1

⋁
𝑢𝑖2

⋁ ⋅ ⋅ ⋅⋁𝑢𝑖𝑘

⋁
�̄�𝑟𝑖1

⋁
�̄�𝑟𝑖2 ⋅ ⋅ ⋅

⋁
�̄�𝑟𝑖𝑙 ,

𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚, 𝑖1, 𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑖𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛,
𝑟𝑖1, 𝑟𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑟𝑖𝑙 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛. (10)

其中: 𝑈 为𝑛个布尔变量的集合, �̄�表示变量𝑢的非,

𝐶𝑖 为一个子句, 𝑢𝑖 和 �̄�𝑟𝑖 称为子句𝐶𝑖 的文字. 对于式

(10), 如果每个子句中最多只含有 3个文字, 则称其为

3-SAT问题. 提出 SAT问题的目的就是要找到𝑈 的一

种取值, 使得 𝑓(𝑈)为真. 要使 𝑓(𝑈)为真, 则每个子句

必须为真, 而要使一个子句为真, 则该子句的一个文

字为真即可. 在这里, 将SAT问题的定义变换为一个

优化问题的形式, 即

𝑓(𝑈) =

𝑚∑
𝑘=1

𝐶 ′
𝑘, 𝐶

′
𝑘 =

𝑛∏
𝑗=1

(1− 𝑥𝑖𝑗)𝑥𝑟𝑗 . (11)

其中: 1 − 𝑥𝑖𝑗 = 𝑢𝑖𝑗 , 𝑥𝑟𝑗 = �̄�𝑟𝑗 , 𝑢𝑖𝑗 和 �̄�𝑟𝑗 为变元量,

𝑥𝑖𝑗 和𝑥𝑟𝑗 为相对应的实数变量. 变元𝑢𝑖𝑗 为真 (即𝑢𝑖𝑗

= 1)时, 𝑥𝑖𝑗 = 0; 变元 �̄�𝑟𝑗 为真 (即𝑢𝑖𝑗 = 0)时, 𝑥𝑟𝑗 =

0. 也就是说, 只要某子句的一个文字为真, 该子句

映射到实数域的值即为 0, 由此该问题转化为求函

数 𝑓(𝑈)最小值的优化问题.

SATLIB[11]库中的问题已被广泛地用来测试

求解 SAT问题算法的性能, 这里采用“Uniform Ran-

dom 3-SAT”问题集. 该问题集共有 SAT问题 3 700个,

可分成 10个集合, 分别记为URSAT1, URSAT2, ⋅ ⋅ ⋅ ,

URSAT10, 相应参数详见文献 [11].

将HEIN算法与传统免疫克隆选择算法 (ICSA),

以及遗传算法 (GA)进行比较. 算法终止条件为运行

到最大进化代数 106. 若一次运行在规定的迭代次数

内找到问题的解, 则说明此次运行成功, 成功的运行

次数与总的运行次数的比即为成功率. 因为这里所选

择的所有测试问题都是有解的, 所以平均成功率最高

可达 100%. 平均评价次数是指成功找到问题的解时

所用的函数评价次数的平均值. 显然, 若成功率为 0,

则平均评价次数毫无意义. 因此, 应从成功率和平均

函数评价次数二方面综合评价实验结果. 实验中各算

法对每个问题集中的每个问题独立求解 50次, 所得

结果如表 3所示.

从表 3可以看出, 对这 10个问题集, HEIN的求

解成功率均在 95%以上, 其性能远优于其他对比算

法. 随着问题规模的增长, 3种算法的计算量都明显增

大, 而HEIN的计算复杂度明显低于另两种算法, 表现

出了优越的性能. HEIN在“和则”与“谐则”同免疫信

息网络的有机结合下, 避免了早熟收敛, 加快了收敛

速度, 在求解问题逐渐复杂的情况下, 无论是解的质

量还是运算代价均优于其他对比算法.
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表 3 HEIN, ICSA以及GA针对 SAT问题的性能比较

平均成功率 平均函数评价次数
问题集

HEIN ICSA GA HEIN ICSA GA

URSAT1 1 1 1 343 608 623

URSAT2 1 1 1 1 575 2 329 2 536

URSAT3 1 1 1 2 368 4 863 5 012

URSAT4 1 1 0.96 4 612 9 072 9 834

URSAT5 1 0.96 0.95 9 883 16 102 17 327

URSAT6 1 0.91 0.89 14 127 23 573 24 236

URSAT7 0.99 0.76 0.75 18 523 36 311 37 421

URSAT8 0.98 0.79 0.78 24 621 45 275 45 982

URSAT9 0.96 0.75 0.71 35 037 54 734 55 145

URSAT10 0.95 0.75 0.68 48 946 63 367 64 236

4 结结结 论论论

根据经济管理学中的和谐管理理论, 本文在人工

免疫信息网络的基础上提出了和谐进化信息网络模

型, 并在此模型下构造了优化算法求解函数优化问题

以及组合优化问题. 通过“和则”与“谐则”将免疫克

隆选择与和谐选择有机结合, 很好地保持了种群多样

性. 本文算法针对函数优化问题与组合优化问题中

的SAT问题均表现出较好的性能.

如何更加合理和完善地将应用经济管理学及其

他交叉学科的优秀思想与进化计算等自然计算方法

进行有机结合以解决实际工程优化中的问题是目前

进一步研究的方向, 利用网络学说的相关内容对算法

进行深入的理论分析也是今后研究的重点.
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