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基于抗体浓度的克隆选择多目标优化算法及其应用 
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摘要: 提出了基于抗体浓度的克隆选择多目标优化算法(CCSMOA), 该算法借鉴生物克隆选择

的机理, 针对算法克隆倍数选择的问题, 将克隆倍数表示为抗体浓度的函数, 并将抗体浓度与抗

体－抗原的亲和力及抗体间的亲和度相关联, 以此来寻找靠近真实 Pareto 前沿及分布均匀的解. 

通过与经典的 NSGA2、SPEA2 以及当前的 NNIA 算法对比分析表明, 在收敛性和分布性方面

CCSMOA算法有所改善. 最后将 CCSMOA算法用于无线传感网络的覆盖优化. 
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多目标优化普遍存在于规划、建模及复杂系统

的设计中, 为解决这些问题多目标优化算法应运

而生. 最初, 学者们采用的是古典的多目标优化算

法, 如加权法、约束法等, 大都是将多目标优化转

化为单目标优化问题. 虽然古典的多目标优化算

法简单易行, 但在确定算法参数时显得困难, 从而

对优化结果的影响较大. 直到1985年Schaffer提出

了第一个多目标进化算法 VEGA 后, 大量的多目

标进化优化算法被相继提出, 如MOGA、NSGA、

SPEA以及 SPEA的改进版 SPEA2[1]. 2002年 Deb

等人在 NSGA的基础上提出了 NSGA-II[2]. 人工免

疫多目标优化算法由 Coello等[3]最先提出, 在此基

础上, Gong 等[4]于 2008年提出了非支配近邻免疫

算法(NNIA). 虽然多目标优化算法在国内外有大

量的研究成果[5], 但解的收敛性及分布性仍存在不

足. 笔者在人工免疫系统研究的基础上, 借鉴了生

物的克隆选择机理, 针对克隆倍数选择的难题, 将

克隆倍数与抗体浓度相结合, 改善了算法的收敛

性和多目标解的分布性, 取得了一定的效果.  

1 多目标优化问题 

与单目标不同的是多目标优化需要寻找解的

集合. 不失一般性, 仅考虑最小化的多目标问题. 

以一个具有 n个决策向量、m个目标函数的多目标

优化为例, 可描述为: 
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y是含有m个优化目标的向量, ( )g x 和 ( )h x 是约

束不等式.  

2 基于抗体浓度的克隆选择多目标优化算法 

笔者提出的基于抗体浓度的克隆选择多目标

优化算法主要体现在浓度的更新以及浓度对克隆

的支配上, 在适应度赋值和外部存档更新的操作

上借鉴了 SPEA2 中的方法. 下面描述这 2 个操作

的具体过程.  

2.1 SPEA2的主要操作 

2.1.1 适应度赋值操作 

在计算每个个体的适应度时将考虑每个个体

支配的解和支配它的解. 在种群 tp 以及外部种群

tP 中, 每个个体都会被赋予一个强度值 ( )S i , 表

示为被个体 i支配的个体数量.  

( ) |{ , } |,ttS i j j P P i j   
 

(2)
   

在个体 i 的强度值 ( )S i 的基础上, 个体 i 的原始适

应度值 ( )R i 为: 
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从(3)式可以看出 ( )R i 为优于个体 i 的所有个体的

强度值之和. ( ) 0R i  对应着个体 i是非支配解.  

为区分具有相同原始适应度值的个体, SPEA2

在适应度的计算上引入了密度信息. 密度信息的

计算采用了 k近邻方法. 

( ) 1 / ( 2),k
iD i  

  

(4) 

其中: (| | , | | )ttk N N P N P N    k
i 为个体 i与

第 k 个近邻个体的距离. 最终, 个体 i 的适应度值

( )F i 由原始的适应度值 ( )R i 和其密度值 ( )D i 之和

组成: 

( ) ( ) ( ).F i R i D i   (5) 

2.1.2 外部存档更新操作 

首先将种群 tp 以及外部种群 tP 中所有的非支

配解复制到 1tP  中, 即 

1 { , ( ) 1}.t t tP i i P P F i     (6) 

(1) 若 1| |tP N  , 则外部存档更新操作结束.  

(2) 若 1| |tP N  , 则将 tp 和 tP 中 ( )F i 排序靠

前的 1| |tN P  个受支配个体加入到 1tP  中. 

(3) 如果 1| |tP N  , 则需要对外部存档进行

剪枝操作直到 1| |tP N  . 在修剪外部存档的过程

中采用如下原则: 对所有 1tj P  , 当满足以下关

系时, 则会剔除个体 i: 
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2.2 基于抗体浓度的克隆操作 

笔者将克隆倍数与抗体－抗原的亲和度及抗

体间的亲和力相结合, 最终使得较好的抗体得到

较多的克隆. 抗体－抗原的亲和力计算笔者选取

SPEA2 中的方法. 因为在 SPEA2 中适应度的计算

中不仅考虑了个体在进化种群的支配关系, 而且

还考虑了在外部种群的支配关系; 另外也加入了

个体与它邻近个体的拥挤度量. 因此, 笔者算法中

借鉴了 SPEA2 的适应度计算方法能够使得算法所

求得的解更接近真实的 Pareto前沿, 也能更均匀地

分布在 Pareto前沿上. 抗体－抗原亲和力为: 

SPEA2 ( ),Ag
if f i

 
(8) 

抗体－抗体亲和度是衡量抗体之间的相似程度. 

文中评估抗体 i 与其距离在设定抑制阈值 s 范围
内的抗体之间的相似程度为: 
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其中: ( )Ab
if t 是抗体 i在 t代时的亲和度, J 是在 s

范围内优于抗体 i的抗体集合, j
tC 是抗体 j在 t代

的浓度, ( , )d i j 是抗体 i与抗体 j之间的欧式距离. 

从(9)式可看出, 只有其他抗体和抗体 i的距离

在抑制阈值 s 范围内, 且这些抗体必须优于抗体 i

才能被考虑到抗体 i 的亲和度计算中, 同时这些抗

体在亲和力计算中所占的权重完全取决其浓度.  

抗体浓度的更新又与抗体－抗原亲和力以及

抗体－抗体亲和度相关. 抗体的浓度也影响抗体

的克隆倍数. 因此抗体浓度的更新定义为: 
( )

1 ,i i Ab t
t t iC C f  

 
(10) 

其中: 比例系数 为: 
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其中 : ( ) 1 ( ),AgAg'
i i

f t f t   ( ) [0,1]Ag'
if t  , ( )Ag

i
f t

为归一化处理的原始抗体－抗原亲和力. 这样转

化的目的是为了使亲和力高的个体具有较高的比

例系数, 同时将 的范围限制在一定范围, 防止 

优秀的抗体过快地占据进化种群. (10)式中 1,
i
tC   

[0,1]i
tC  , 且分别代表抗体 i的新旧浓度.  

综上, 那些在设定抑制阈值范围内抗体－抗

体亲和度为 0的抗体的浓度会得到提升, 提升的最

大程度是 10%; 而那些在设定抑制阈值范围内抗

体－抗体亲和度不为 0 的抗体的浓度将会随着代

数不断降低, 至少会有 15%的降幅.  

2.3 克隆和基因操作 

在每一次迭代中, 每个抗体都有自己的克隆

倍数. 克隆倍数又取决于每个抗体在每一次迭代

中的浓度 iC , 从而克隆倍数 in 为: 

min max min( ) ,i in n n n C       (12) 

maxn , minn 分别代表克隆倍数的最大值和最小值. 

随后再进行基因操作. (13)式表示抗体的变异关联

着抗体的变化程度, 在此适应度高的抗体将经受
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较小的变化, 反之亦然.  
( )

1 (0,1),
Ag

if ti i
t tAb Ab e N
     (13) 

其中: 1
i
tAb  是抗体在 1t  代的抗体, i

iAb 是抗体在

t代的抗体, ( )Ag
if t 是抗体 i 在 t 代数的适应度, 

(0,1)N 是用于产生随机数的高斯分布.  

2.4 CCSMOA算法步骤 

笔者提出的 CCSMOA的算法步骤为: 

Step1  初始化: 随机产生一个规模为 N, 抗

体浓度为 C 的抗体种群 Pa, 同时初始化外部记忆

种群 Pm为空.  

Step2  对种群 Pa 中的抗体进行抗体－抗原

亲和力计算以及抗体浓度的更新操作.  

Step3  如果当前代数 it 没有到达最大的迭代

次数则执行以下步骤, 否则转入 Step4: (1) 对 每 个

抗体根据其浓度对其进行克隆操作得到克隆后的

种群 Pa′. (2)对每个通过克隆得到的抗体进行变异

操作, 父代保留不进行变异操作. (3)将 Pa′和 Pa合

并成一个新的种群 P, 并对其进行交叉操作. (4)对

交叉后的抗体群进行适应度评价及抗体的浓度更

新操作, 且根据抗体的适应度进行联赛选择, 选择

N个抗体进行下一次迭代. (5)据SPEA2中的外部种

群更新策略选择 Ne个抗体进入外部记忆种群.  

Step4  输出外部记忆种群, 即为CCSMOA解.  

算法中设置了规模为 Ne 的外部种群, 每一次

迭代根据亲和力选取亲和力小于 1 的抗体进入外

部种群. 如果这个规模小于 Ne, 那么将根据其亲

和力的排序选择比较优秀的抗体去填补; 反之如

果规模大于 Ne, 那么就要进行剪枝, 去除多出的

抗体.  

3 实验与仿真结果 

3.1 性能评价指标 

为验证 CCSMOA 算法的性能, 采用广泛应用

于评价和对比多目标优化算法性能的 2 个度量指

标, 即世代距离指标(GD)[6]和空间度量指标(S)[7], 

并选用经典的 ZDT函数对算法的性能进行测试.  

3.2 性能评价指标 

在CCSMOA中, 种群规模为100, 外部种群规

模也为 100, 重组操作选取模拟二进制交叉操作, 

初始抗体浓度 C为 0.5, 最小克隆倍数 minn 为 3, 最

大克隆倍数 maxn 为 7, 抑制阈值 s 设置为 0.06, 采

用二进制交叉模拟二元交叉分布指数为 20, 变异

概率为 1/m, m 为变量的个数. NSGA2、SPEA2、

NNIA 参数设置与原著保持一致. 之后独立运行 4

种算法迭代 100次, 实验结果见表 1和表 2 (表中最

佳结果用粗体表示).  

表 1  GD指标. 

 CCSMOA NSGA-II NNIA SPEA2

ZDT1 0.0023 0.0026 0.0020 0.0138 

ZDT2 8.2531×10-4 0.0010 8.994×10-4 0.0277 

ZDT3 0.0058 0.0064 0.0060 0.0205 

ZDT4 0.0035 0.0039 0.0054 0.0052 

ZDT6 0.0113 0.0855 0.0179 0.0189 

表 2  S指标 

 CCSMOA NSGA-II NNIA SPEA2 

ZDT1 6.1797e-4 0.0044 0.0055 0.0086 

ZDT2 0.0035 0.0054 0.0060 0.0119 

ZDT3 8.2833e-4 0.0065 9.7123e-4 0.0076 

ZDT4 8.7123×10-4 0.0046 0.0056 0.0015 

ZDT6 0.0048 0.0046 0.0043 0.0039 

从表1可看出, 在ZDT2、ZDT3、ZDT4和ZDT6

问题上, CCSMOA的收敛性最好; 但在 ZDT1这个

问题上, CCSMOA要劣于NNIA, 其中SPEA2的效果

最差. 从表 2可看出, 在 ZDT6问题上 CCSMOA分

别劣于 NSGA-II 和 SPEA2; 在其他的测试问题上

CCSMOA均优于其他 3种算法.  

4 CCSMOA在无线传感器网络覆盖优化的应用 

4.1 无线传感器网络覆盖问题 

无线传感器网络是由能量有限的传感器节点

构成的, 被广泛用于环境监测、智能家居、战场监

测等诸多领域[8]. 无线传感网络的覆盖问题影响着

网络的能力和效率, 同时被视为度量无线传感网

络的QoS标准[9]. 由于多数的无线传感网络都是无

人操作, 只能依靠传感器节点所带的有限能量去

完成监测任务, 同时还需考虑到成本、传感器节点

的数目等. 如果一味地只考虑满足覆盖率, 增大工

作节点的数目, 通常会造成节点的冗余, 导致传感

器节点的大量损耗, 从而整个网络的工作寿命就

会大大降低; 反之如只考虑网络的使用寿命, 可能

因达不到要求的覆盖度而无法完成监测任务. 可



 

60 宁波大学学报（理工版） 2013 
 

 

见无线传感网络的覆盖是一个典型的多目标优化

问题.  

假设所需要监测的目标区域是一个二维区域, 

覆盖区域的面积为 A, 投放的传感器节点的数目为

N, 实际处于工作状态的传感器节点的数目为 n. 

笔者对所投放的 N 个传感器节点的工作状态进行

二进制编码 1 2( , , , )Na a a a  .  

0 , ,

1, ,
i

i
a


 


在工作

反之
 (14) 

每个传感器的感知范围都是一个以传感器节点为

圆心, 半径为 rs的圆, 同时传感器节点的感知模型

用 0-1 模型[10]. 传感器节点的集合为 1 2{ , , ,S s s   

}ns , 其中 { , , }i i i ss x y r . 我们将监测区域离散化

成 c d 个像素, 每个像素的面积为 1. 传感器节点

的集合为 1 2{ , , , }nS s s s  , 假设每个像素点被 1个

节点覆盖就是被覆盖, 且假设此像素点被任一节

点覆盖的事件是独立事件, 节点之间互不干扰. 那

么基于以上设定, 像素点(x, y)被处于工作状态的

节点 i覆盖的概率可用(15)式表示:  

2 21, ( ) ( ) ,
( , , )

0, otherwise,
i i s

i

x x y y r
p x y s

    


≤

 

(15) 

像素点(x, y)被节点 i覆盖的概率 Pi可以用(16)式表

示:  

1

( , , ) 1 (1 ( , , )),
N

i
j

p x y S p x y s


  
  

(16) 

进而得到覆盖率的数学表达式为: 

1 1

( ) ( , , )
.

m n

x y

A S p x y S
R

A cd 

 
 

(17) 

为了将目标函数均表示为最小化问题, 笔者

不直接采用覆盖率作为目标函数, 而是采用未覆

盖率作为目标函数, (18)式为最终的无线传感器网

络覆盖模型.  

1

2

( ) 1 ( ) / ,
min ( )

( ) / .

f x A S A
F x

f x n N

 
  

 (18) 

4.2 无线传感器网络覆盖问题实验仿真 

设监测区域为 100 m×100 m的正方形区域, 随

机部署 150 个感知半径为 11 m 的传感器节点. 采

用提出的 CCSMOA 对无线传感器网络进行覆盖 

模型((18)式)的优化. 算法参数设置不变, 实验以

及仿真结果如图 1 所示. 从图 1 可以看出, 利用

CCSMOA 可在使用少量节点的情况下满足不同层

次的覆盖要求, 可见笔者提出的算法对无线传感

器网络覆盖优化是有效可行的.  

 

图 1  抑制阈值 s 为 0.06时的仿真结果 

在以上实验的基础上, 调整算法中的关键参

数抑制阈值 s 为 0.001 和 0.003, 其他参数与上述

实验设置一致, 仿真结果如图 2和图 3所示. 

 
图 2  抑制阈值 s 为 0.001时的仿真结果 

 
图 3  抑制阈值 s 为 0.003时的仿真结果 

从图 2和图 3可看出, 当节点利用率在 0.2左

右时覆盖率就达到了 0.9, 明显优于图 1; 同时随着

抑制阈值 s 的调整可以利用更少的节点达到全覆
盖. 另外虽然图3中解的分布性不如图1和图2, 但

在图 3中可看出在节点的利用率还未达到 0.5时就

达到了全覆盖.  

5 结语 

针对克隆选择多目标优化算法中克隆倍数选
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择的难题, 笔者提出了一种基于抗体浓度的克隆

选择多目标优化算法(CCSMOA), 算法将克隆倍数

与抗体浓度关联, 同时考虑了抗体－抗原亲和力

和抗体－抗体亲和力的影响, 最后在算法的验证

上可看到笔者提出的 CCSMOA 在收敛性和分布 

性方面优于 NSGA-II、SPEA2 和 NNIA. 通过将

CCSMOA 应用于无线传感网络的覆盖优化实验表

明, 利用 CCSMOA 对无线传感器网络覆盖进行优

化可以做到利用较少工作节点完成覆盖目标. 
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An Antibody Concentration Based Multi-objective Optimization  
Algorithm and its Application 

LIU Nan-nan, SHI Xu-hua*  
( Faculty of Information Science and Engineering, Ningbo University, Ningbo 315211, China ) 

Abstract: Antibodies concentration based multi-objective optimization algorithm (CCSMOA) which adopt the 
biological clonal selection is proposed. To tackle the problem of clone numbers, a new clone method is 
expressed as a function of antibodies concentration, the antibodies concentration is associated with the affinity of 
antibody-antigens and the affinity among antibodies. With this approach to search solutions which are close to 
the Pareto and evenly distributed, CCSMOA is compared with the classic algorithms NSGA2, SPEA2 and 
currently used algorithm NNIA. The results show that the convergence and the distribution are improved. 
Furthermore, the CCSMOA is applied to the optimization of coverage of the WSN, satisfactory results are also 
obtained.  
Key words: multi-objective optimization; concentration; clonal selection principle; WSN; coverage  
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