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正交免疫克隆粒子群多目标优化算法 

丛  琳    焦李成    沙宇恒 
(西安电子科技大学智能信息处理研究所  西安  710071) 

摘  要：该文基于抗体克隆选择学说理论，提出了一种求解多目标优化问题的粒子群算法——正交免疫克隆粒子群

算法(Orthogonal Immune Clone Particle Swarm Optimization, OICPSO)。根据多目标的特点，提出了适合粒子

群算法的克隆算子，免疫基因算子，克隆选择算子。免疫基因操作中采用了离散正交交叉算子来获得目标空间解的

均匀采样，得到理想的 Pareto 解集，并引入拥挤距离来减少获得 Pareto 解集的大小，同时获得具有良好均匀性和

宽广性的 Pareto 优解集。实验中，与 NSGA-II 和 MOPSO 算法进行了比较，并对算法的性能指标进行了分析。

结果表明，OICPSO 不仅增加了种群解的多样性而且可以得到分布均匀的 Pareto 有效解集，对于多目标优化问题

是有效地。 
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Abstract: Based on the particle swarm optimization and antibody clonal selection theory, a novel Orthogonal 
Immune Clone Particle Swarm Algorithm (OICPSO) is presented to solve multiobjective optimization. According 
to the problem characters, clone operator, immune gene operator and clone selection operator are designed in this 
paper. And discrete orthogonal crossover operator is used in immune gene operations to obtain uniformity of the 
objective space and the idea Pareto solutions. And crowding-comparison approach is adopted to obtain the 
uniformity of the population distribution. In experiments, the results of OICPSO are compared with NSGA-II and 
MOPSO, and the quality of solutions is analyzed with parameters. The results indicate that OICPSO not only can 
increase the solutions’ diversity but also can obtain the Pareto solutions. OICPSO is effective on multiobjective 
optimizations. 
Key words: Particle swarm optimization; Aartificial immune system; Clone selection; Orthogonal design; 
Multiobjective optimization 

1  引言  

近年来，多目标优化领域已经成为一个研究热点，出现

了许多优秀的算法，取得了较好的效果。自上世纪 80 年代

开始进化算法逐步发展成为有效解决多目标优化问题的重

要技术。如 Schaffer 提出了向量评估遗传算法(VEGA)[1]，

Fonseca 等人提出的多目标遗传算法[2]，Horn 和 Nafpliotis

提出的NPGA算法[3]和 Srinivas和Deb提出的NSGA[4]算法

等。这些算法在解决多目标优化问题时表现出了进化算法不

同于传统算法的寻优特性，但他们也存在一个共同的特点，

没有明确采用精华保留策略。随着发展，一些使用了精华保

留策略的算法也相应地被提出，如 Zitzler 和 Thiele 提出的
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SPEA[5]及其改进算法SPEA2[6]，Deb等人提出的NSGA-II [7]。

与此同时，粒子群算法在解决多目标优化问题上也取得了很

快的发展，其中比较具有代表性的是 Carlos 等人提出的

MOPSO[8]算法。 

本文提出一种正交免疫克隆粒子群算法(OICPSO)用来

求解多目标优化问题。文中给出相应的适用于粒子群算法的

免疫克隆算子，并且为了对种群空间进行均匀采样，避免有

效 Pareto 解的丢失，文中采用正交交叉策略来得到分布均匀

的有效 Pareto 解集，并采用拥挤距离来控制 Pareto 种群空

间的大小。实验中与 NSGA-II 和 MOPSO 算法进行了比较，

通过两个度量来定量地评价所得 Pareto 解的收敛性和宽广

性。结果表明，OICPSO 不仅可以增加种群解的多样性而且

可以得到分布均匀、伸展性好的 Pareto 有效解集。 
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2  粒子群优化算法及其性能分析 

粒子群优化算法可以用有序三元组 ( , , )i i ix v p 来表示。其

中 T
,1 ,2 ,( , , , )i i i i nx x x=x 是粒子的当前位置， ,1( ,i iv v=  
T

,2 ,, , )i i nv v 是粒子的当前速度， T
,1 ,2 ,( , , , )i i i i np p p p= 是粒 

子自身经历的 好位置，n 为搜索空间的维数。令粒子群中 
粒子个数为 sizeS ，所有粒子经历的全局 好位置为 gp =  

T
,1 ,2 ,( , , , )g g g np p p ， k 为进化迭代代数，则粒子在每一代中

的速度和位置计算公式为 
, , 1 1, , ,

2 2, , ,

( 1) ( ) ( ) ( ( ) ( ))

( ( ) ( ))
i j i j j i j i j

j g j i j

v k w k v k c r p k x k

c r p k x k

+ = + −

+ −      (1) 

, , ,( 1) ( ) ( 1)i j i j i jx k x k v k+ = + +                  (2) 

其中 1c 和 2c 为加速常数， 1r 和 2r 是两个在 [0,1] 范围内服从

均匀分布的随机变量。 

本文为了提高 PSO 算法的性能，克服 PSO 算法容易陷

入局部极值而无法摆脱的缺点，将免疫克隆选择算法[9]与粒

子群算法相结合，提出了一种用于求解多目标优化问题的正

交免疫克隆粒子群算法。 

3  正交免疫克隆粒子群多目标优化算法 

考虑多目标优化问题(P) 
( )

( )
1 2

1 2

min   ( ) ( ), ( ), , ( )

s.t.    ( ) ( ), ( ), , ( ) 0

k

m

f f f f

e e e

⎫⎪= = ⎪⎪⎬⎪= ≤ ⎪⎪⎭

y x x x x

e x x x x
       (3) 

这里 1 2( , , , )nx x x= ∈x X 是变量向量， 1 2( , , , )ky y y= ∈y Y

为目标向量，X 和Y 分别表示决策空间和目标空间，则问

题(P)的多个可行解的一个集合称为一个种群，种群中的每

个元素称为一个粒子，粒子的个数称为种群规模。 

3.1 正交免疫克隆粒子群算子 
(1)免疫克隆算子  对于第 k 代的粒子群 ( )kX 中的任意

一个抗体 ( ),1 ,2 , size, , , , 1,2, ,i i i i nx x x i S= =x ， sizeS 为种群

规模，进行规模为 iq 的克隆操作，称为抗体 ix 的 iq 克隆。

对抗体 ix 的 iq 克隆操作定义为 
i

i i= ×x I x ，其中 ix 是 ix 克隆操作后的抗体组， iI 为

元素为 1 的 iq 维行向量。 

( ) ( )

( )
size size

1

Int ,      1,2, ,i
i c iS

j
j

f
q k n i S

f
Θ

=

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟= × × =⎜ ⎟⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
∑
x

x
 (4) 

其中 cn 为抗体种群克隆规模， sizecn S> , Int( )x 表示大于 x

的 小整数。 ( )if x 是抗体 ix 的亲合度， iΘ 反映了抗体 ix 与

其它粒子的亲和力，定义为 

{ } ( ){ }
size

min min exp ,     

 , , 1,2, ,
i ij i jD

i j i j S

Θ = = −

≠ =

x x

  (5) 

其中 i 为任意范数，本文采用欧式距离。 

(2)粒子群更新算子  令 T
,1 ,2 ,( ) ( , , , )g g g g nk p p p=P 表示

所有粒子经历的 好位置， T
,1 ,2 ,( ) ( , , , )i i i i nk p p p=P 表示第

i 个粒子直到第 k 代所找到的 好位置。下面给出第 i 个粒

子经过克隆后的克隆群体 ix 在第 k 代粒子速度和位置的更

新方式： 

1 1

2 2

size

( ) ( ( ) ( ) ( ( )

( )) ( ( ) ( )))
 

( ) ( ) ( ),                            

 1,2, , , 1,2, ,

i i
j j i

i i
j g j

i i i
j j j

i

v k k w k v k c r P k

x k c r P k x k

x k x k v k

i S j q

⎧⎪ = × × +⎪⎪⎪⎪ − + −⎪⎪⎨⎪ = +⎪⎪⎪⎪ = =⎪⎪⎩

 (6) 

其中 ( )g kP 是由所有克隆父代个体根据拥挤距离得到的 优

个体， ( )i kP 是由每个克隆父代个体直到第 k 代找到的 好

位置；w 是惯性权因子； 1c ， 2c 为加速常数；k 是由 1c ， 2c

决定的搜索因子，即 

max min
max

max

( )
w w

w k w N
N
−

= − ×           (7) 

  1 22

2
,    , 4

2 4
k c c c c

c c c
= = + >

− − −
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其中 maxN 为 大迭代代数，N 为当前迭代代数。 

(3)免疫基因操作 

(a)基因重组操作  设基因重组算子为 cP ， ( )k =C  

{ }size1 2( ), ( ), , ( )Sc k c k c k 为重组后的种群，即 

size

( ) ( ( ), ( )),     ( ) ( ),      

1,2, , ,      , 1,2, , ,     

i c i i i
j j t j

i

k P k k k k

j q i t S i t

= ∈

= = ≠

c x x x x

  (9) 

由于通常情况下我们并不知道所求问题 优解的位置

信息，为了促进个体间有用信息的交流，本文采用正交矩阵

来对个体间的有用信息进行有效地采样。 

首先根据文献[10]产生正交矩阵 1 1( )F
mL n ，其中 1n 为奇

数， 1 1
Jm n= ，J 为满足下式的 小正整数。 

1 1( 1) ( 1)JF n n≤ − −            (10) 

考虑父代粒子 1 1,1 1,2 1,( , , , )nx x x=x 和 2 2,1 2,2( , ,x x=x  

2,, )nx ，按照如下方式确定了一个子空间 [ ]l,u ，这里 

1,1 2,1 1,2 2,2 1, 2,

1,1 2,1 1,2 2,2 1, 2,

min( , ),min( , ), ,min( , )

max( , ),max( , ), ,max( , )
n n

n n

x x x x x x

x x x x x x

⎫⎡ ⎤ ⎪= ⎪⎢ ⎥ ⎪⎣ ⎦ ⎬⎡ ⎤⎪= ⎪⎢ ⎥⎣ ⎦⎪⎭

l
u

(11) 

首先将空间 [ , ]l u 的每个区域量化为 1n 个水平，并使得

相邻两个水平的差是相同的。定义 ,1 ,2 , 1( , , , )i i i i nβ β β=β ，

如下： 

1,

1

1

min( , ), 1                             

min( , ) ( 1)  ,      
1

2 1

max( , ),                           

i i

i i
i i

i j

i i

l u j

l u
l u j

n
j n

l u j n

β

⎧ =⎪⎪⎪⎪⎪ ⎛ ⎞−⎪ ⎟⎜ ⎟⎪ + − ×⎜ ⎟⎪ ⎜⎪ ⎟⎜ −= ⎝ ⎠⎨⎪⎪ ≤ ≤ −⎪⎪⎪⎪⎪ =⎪⎪⎩

(12) 

随机产生 1F − 个整数， 1 2 1, , , Fk k k − ，并满足 11 k<  

2 1Fk k n−< < < < ，然后对任意的粒子 ,1 ,2( , , ,i i ix x=x  

, )i nx 产生如下的F 个因素： 
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因素 if 的 1n 个级别为 
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用正交矩阵
1 11 ,( ) [ ]F

m i j m FL n r ×= ，产生如下的 1m 个粒子： 
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( )
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后从 1m 个粒子中选出一个粒子作为克隆子代个体。

考虑到计算量，本文令正交矩阵为 4
9(3 )L 。 

(b)基因变异操作  依据变异概率 mp 对基因重组后的群

体进行按位变异的策略，即对群体 size( ), 1,2, ,ic k i S= 中的

抗体 ( ), 1,2, ,i
j ic k j q= 的第 Int(rand )l× 位编码，用 0 到 9

之间的随机整数代替，可以表示为 
Int(rand )( ) [Int(rand 10) 1] ( )i i l

j jc k c k ×= × −    (16) 

式中 表示数字的按位替代， Int(rand )( )i l
jc k × 表示克隆抗体

( )i
jc k 第 Int(rand )l× 基因位上的数字编码， l 为编码长度。 

(4)克隆选择算子  克隆选择操作包括子代克隆种群和

Pareto 种群的更新操作，本文采用拥挤距离来防止 Pareto

集的无限制增大。设当前的 Pareto 种群为W ，其规模为

max( )M M> ， maxM 为 Pareto 集规模的上限。参数 disi 表示 

个体 i 周围解的密度，称为拥挤距离。其值等于该个体按照

每个目标排序后其前后相邻两点间距离和的平均。根据拥挤

距离从大到小排序，选取前 sizeS 个个体做为子代种群，前

maxM 个个体作为下一代的 Pareto 种群。 

3.2 正交免疫克隆粒子群多目标算法描述 

算法  正交免疫克隆粒子群算法: 
步骤 1  设定 大迭代代数 maxN ，粒子群规模 sizeS ，克

隆规模 cn ，外部 Pareto 集规模 maxM ，变异概率 mp 等参数，

随机产生粒子群 ( )kx ，令 0k = ，并计算每个粒子的适应度； 

步骤 2  对克隆种群 ( )kx 进行克隆操作，得到 ( )kx ； 

步骤 3  利用粒子群更新算子对 ( )kx 进行更新，得到新

的 ( )kx ； 

步骤 4  对更新后的 ( )kx 进行免疫基因操作，包括基因

重组和基因变异，得到 ( )C k ； 

步骤 5  对 ( )C k 进行克隆选择操作，得到子代克隆种群

( 1)k +x 和 Pareto 种群； 
步骤 6  1k k= + ，如果 maxk N< ，转步骤；否则，输

出 Pareto 种群，停止。 

4  仿真分析 

本节采用 ZDT 测试函数用来对 NSGA-II，MOPSO 和

OICPSO 的算法性能进行比较，算法中均是对目标函数 小

化操作，ZDT 函数的表达形式可以参照文献[7]。其中比较算

法中的重要参数的设定均参照相应文献。对于 OICPSO 算

法，设定 大迭代代数为 150，种群规模 20，克隆规模 100，

外部 Pareto 种群规模 100，变异概率为1/c ，c 为变量维数，

重组概率为 1，惯性权w 从 0.6~0.4 线性变换，1 2 2.05c c= = 。

在设定上述参数后，得到相应测试结果所用的函数评价

次数为 15100。下面给出 5个多目标函数实验比较结果(如

图 1)。 

 

图 1  ZDT1，ZDT2，ZDT3，ZDT4 和 ZDT6 函数的 
Pareto 前沿面及 3 种算法得到的 优解分布比较 
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表 1  ϒ 度量 30 次独立运行均值和方差比较结果 

算法 ZDT1 ZDT2 ZDT3 ZDT4 ZDT6 

均值 0.001070 0.000757 0.004224 0.097983 0.004782 
OICPSO 

方差 0 0 0 0.037336 0 

均值 0.033482 0.072391 0.114500 0.513053 0.296564 
NSGA-II 实数编码 

方差 0.004750 0.031689 0.007940 0.118460 0.013135 

均值 0.000894 0.000824 0.043411 3.227636 7.806798 
NSGA-II 二进制编码 

方差 0 0 0.000042 7.30763 0.001667 

均值 0.010058 0.007226 0.007796 0.000747 0.436245 
MOPSO 

方差 0.000015 0.000002 0.000001 0 0.124116 

表 2  Δ度量 30 次独立运行均值和方差比较结果 

算法 ZDT1 ZDT2 ZDT3 ZDT4 ZDT6 

均值 0.001467 0.000625 0.247001 0.221950 0.003687 
OICPSO 

方差 0.000029 0.000000 0.000085 0.021201 0.000005 

均值 0.390307 0.430776 0.738540 0.702612 0.668025 
NSGA-II 实数编码 

方差 0.001876 0.004721 0.019706 0.064648 0.009923 

均值 0.463292 0.435112 0.575606 0.479475 0.644477 
NSGA-II 二进制编码 

方差 0.041622 0.024607 0.005078 0.009841 0.035042 

均值 0.019147 0.015033 0.251558 0.000194 0.148747 
MOPSO 

方差 0.000056 0.000019 0.000006 0.000000 0.002827 

 

图 1 给出了 5 个测试函数一次运行的比较结果。可以看

出，OICPSO 算法每次都可以得到规定数量的 Pareto 优

解集，并且所得解的分布都具有较强的均匀性和伸展性，并

且 优解的分布 接近真实 Pareto 曲面。为了进一步说明算

法的有效性，下面将分别给出 30 次独立运算得到的用来评

价 Pareto 解集收敛性和伸展性的 ϒ度量[7]和Δ度量[7]的统

计比较结果，如表 1，表 2 所示。 

表1和表2给出了ϒ度量和Δ度量的比较结果。从表1的

结果可以看出，OICPSO算法对于本文测试的5个函数具有良

好的收敛性，所得结果参数明显优于NSGA-II和MOPSO算

法。从解集分布的均匀性和宽广性来看，OICPSO算法对大

多数测试函数得到结果的Δ度量的均值和方差与其他两种

比较方法的结果至少相差近1个数量级。因此OICPSO用于求

解多目标优化问题是有效的。 

5  结束语 

本文提出了一种正交免疫克隆粒子群算法(OICPSO)用

于求解多目标优化问题。根据多目标的特点，设计了适合粒

子群算法的免疫克隆算子。为了获得目标空间解的均匀采

样，免疫基因操作中采用了离散正交交叉算子。为了保持种

群的多样性以避免算法早熟收敛，引入拥挤距离来减少获得

Pareto 解集的大小，同时获得具有良好均匀性和宽广性的

Pareto 优解集。实验中与 NSGA-II 和 MOPSO 算法得到

的结果进行了比较，并采用ϒ度量和Δ度量来对算法得到的

Pareto 优解的收敛性，均匀性以及伸展性进行了定量分

析。结果表明，OICPSO 可以增加种群解的多样性并且可以

得到分布均匀的具有良好伸展性的 Pareto 有效解集，对求解

多目标优化问题是有效的。 
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