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　　摘　要：为了解决带有约束的结构多目标优化问题，将免疫克隆选择算法应用于桁架结
构的多目标优化设计中．根据免疫学基本原理，采用非支配邻域选择机制、比例克隆和精英
策略，使算法很好地保持了所得解的多样性、均匀性和收敛性．在桁架结构优化的数学模型
中，采用惩罚函数法处理违反约束的情况．为了验证所提算法的可行性和有效性，对经典桁
架进行了优化，并与其它方法作比较，数值结果表明，该算法在收敛速度、时间消耗和求解质
量上均具有一定的优势．
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第５期 唐和生等：桁架结构多目标优化的免疫克隆选择算法

　　"大多数 的 桁 架 优 化 在 一 般 情 况 下 都 处 理 成 单

目标优化问题，但也有一些特殊的应用场合，亦会出

现要求一个以上的桁架设计指标同时达到最优，即

进行桁架的多目标优化设计的情况．相较于单目标

问题，多个目标之间的矛盾性和不可公度性，多目标

优化可行解的非唯一性，使得桁架多目标优化问题

的处理相对比较复杂．
传 统 的 多 目 标 优 化 方 法 往 往 需 要 多 次 重 复 计

算，且易陷入局部最优解．自意大利的经济学家帕累

托提出的基于Ｐａｒｅｔｏ支配关系法则的Ｐａｒｅｔｏ最优

前沿解集的概念之后，发展起来的多目标的优化方

法，绝大部分都是基于Ｐａｒｅｔｏ概念的多目标优化算

法［１－２］．
近年来，一些新的仿生智能算法被引入多目标

优化领域，如遗传算法和人工免疫系统算法［３－４］等．
２００２年，Ｄｅｂ等学者通 过 对 ＮＳＧＡ进 行 改 进，提 出

了非常经典的算法：ＮＳＧＡ－ＩＩ，但其在搜索过程中会

出现单参数 劣 化 的 情 况［５］．２００４年，Ｌｕｈ和Ｃｈｕｅｈ
提出了利用细胞因子处理约束问题的免疫多目标优

化算法（ＣＭＯＩＡ）［６］．人 工 免 疫 系 统 是 通 过 学 习 外

界物质的自然防御机理，受生物免疫系统启发而提

出的一种适应性 系 统．这 一 领 域 出 现 于２０世 纪８０
年代中期，它的应用涵盖了诸多领域，已经成为继神

经网络［７］、模糊逻辑［８］和进化计算［９］后，人工智能

的又一个研究热点．
早期的免疫克隆选择算法主要集中在解决单目

标 优 化 问 题，逐 渐 发 展 应 用 到 多 目 标 优 化 问

题［１０－１１］．由于传统方法未使用特定的技术来保持种

群中抗体的多样性，这样通常会导致早熟收敛；有些

方法解决的仅是无约束多目标问题［４］，然而在实际

应用过程中通常都会遇到多 个 约 束 条 件．Ｃｏｅｌｌｏ提

出了一种模拟只有与抗原具有最高亲和度的抗体才

会繁殖的免疫算法并对其进行了改进，但算法过于

复杂［１，１２］．在土木工程领域中，关于免疫克隆选择算

法在结构多目标优化方面应用的文献还很少．鉴于

此，本文提 出 的 免 疫 克 隆 多 目 标 优 化 算 法（ＭＯＩＣ－
ＳＡ）是受免疫 克 隆 学 基 本 原 理 启 发，采 用 非 支 配 克

隆选择、比例克隆和精英策略实现Ｐａｒｅｔｏ前沿最优

解．在进行启发式搜索之前，这些被选定的个体要按

照其对应的拥挤距离按比例进行克隆．通过采用非

支配邻域选择和按比例克隆的方法［４］，更多地关注

于当前折衷前沿不那么拥挤的区域，因此具有更强

的搜索能力和更好的收敛性．同时精英策略保证了

优秀的抗体 所 携 带 的 信 息 不 会 在 突 变 的 过 程 中 丢

失，从而引导抗体群朝着较优的方向进化．
为了验证该方法的有效性，本文以桁架的杆件

截面面积为设计变量，以结构总重量最小和关键结

点位移最小为目标，在满足一定应力条件下，对桁架

结构进行尺寸多目标优化设计，并与其它方法进行

比较．

１　多目标免疫克隆优化算法

１．１　人工免疫系统的基本机理

免疫是指机体对“自己”和“非己”的识别并排除

非己的功能．具体地说，免疫是机体识别和排除抗原

性异物，以维护自身生理平衡和稳定的功能．这种能

够诱导机体免疫响应并能与相应抗体发生特异性反

应的物质称为抗原．在人工免疫系统中，抗原一般指

问题及其约束．具体地，它是问题目标函数的函数，
是人工免疫系统算法的始动因子以及重要的度量标

准．对于多目标优化问题，抗原定义如下：

ｍｉｎ　ｆ（）ｘ ＝ ｆ１（）ｘ ，ｆ２（）ｘ ，…，ｆｎ（）｛ ｝ｘ ，

ｓ．ｔ．ｇ（ｘ）≤０，ｈ（ｘ）＝０，

ｘ∈Ω
烅
烄

烆 ．
（１）

式中：ｆ为含有ｎ个目标的参数 化 的 最 大 化 或 最 小

化函数，函数ｇ和ｈ 分 别 为 不 等 式 和 等 式 约 束，此

处的ｘ＝ ｘ１，ｘ２，…，ｘ｛ ｝ｌ 是决策向量，ｌ和ｎ分别为

设计变量和目标函数的个数，Ω是可行域，ｎ≥２．
免疫系统应答是针对某种特定的“非己”物质即

抗原而作出的特定的反应．当检测到一个抗原时，抗
体就会识别该抗原，并作出是否将该抗体通过克隆

来增值的决定，这一过程称为克隆选择．在人工免疫

系统中，抗体一般是指问题的候选解，在该问题中，
一个 规 模 为 ｍ 的 抗 体 群 定 义 为Ｂ ＝ ｛ｂ１，ｂ２，…，

ｂｍ｝．抗 体ｂｉ ＝ ｂ１，ｂ２，…，ｂ｛ ｝ｌ 是变量ｘ 的编码，记

为ｂｉ＝ （）ｅ　ｘ ，１≤ｉ≤ｍ．ｘ被称为抗体ｂｉ的解码，

表示为ｘ＝ｅ－１　ｂ（ ）ｉ ．
１．２　非支配克隆选择和比例克隆

根据Ｐａｒｅｔｏ最 优 的 概 念 将 抗 体 划 分 为 非 支 配

抗体和支配抗体（用Ｄ表示支配抗体集），支配抗体

是种群Ｂ中的非支配个体，非支配个体即是问题的

Ｐａｒｅｔｏ最优解．在 多 目 标 算 法 中，Ｄ 中 的 支 配 抗 体

按照其对目 标 函 数 取 值 多 样 性 的 贡 献 多 少 进 行 排

序．这个可以 通 过 拥 挤 距 离 进 行 度 量［５］．对 于 多 目

标而言，一个支配抗体ｄ∈Ｄ 的拥挤距 离 由 式（２）
给出：

９１
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ζｄ，（ ）Ｄ ＝
＾

∑
ｎ

ｉ＝１

ζｉ ｄ，（ ）Ｄ
ｆｍａｘ
ｉ －ｆｍｉｎｉ

． （２）

式（２）中的ｆｍａｘｉ ，ｆｍｉｎｉ 是第ｉ个目标的最大值和最小

值，而且

ζｉ（ｄ，Ｄ）＝

#，ｉｆ　ｆｉ（ｄ）＝ｍｉｎ｛ｆｉ（ｄ′）ｄ′ ∈Ｄ｝

　　ｏｒ　ｆｉ（ｄ）＝ｍａｘ｛ｆｉ（ｄ′）ｄ′ ∈Ｄ｝；

ｍｉｎ｛ｆｉ（ｄ′）－ｆｉ（ｄ″）ｄ′，ｄ″ ∈Ｄ，

　　ｆｉ（ｄ′）＜ｆｉ（ｄ）＜ｆｉ（ｄ″）｝

烅

烄

烆 ．
（３）

克隆选择的标准是按照降序排列拥挤距离，选

取前ｎＡ 个个体作 为 活 性 种 群 Ａ．通 过 对 Ａ进 行 正

比例克隆，获取 新 的 克 隆 种 群Ｃ．克 隆 次 数ｑｉ 由 抗

体个体拥挤距离……ｑｉ 确定：

ｑｉ＝［ｎｃ× ζａｉ，（ ）Ａ
∑ Ａ
ｊ＝１ζａｊ，（ ）Ａ

］ （４）

式中：ζａｊ，（ ）Ａ 表示的是活性抗体ａｊ 的拥挤距离，

ｎｃ 是克隆群体规模的预期值．

１．３　 交叉和变异

交叉和变异操作的目的是使抗体群保持或增加

多样性，本文采用静态超变异［１３］，交叉操作在克隆

种群Ｃ和活性种群Ａ的个体之间进行．

１．４　 精英策略

为防止抗体群劣化，在克隆前的抗体群中选择

对抗原亲和度较高的抗体组成抗体群，让其直接加

入突变后的抗体群组成新的抗体群．精英策略保证

了优秀的抗体所携带的信息不会在突变的过程中丢

失，从而引导抗体群朝着较优的方向进化．

１．５　 算法描述

第一步 　 初始化：Ｇｍａｘ为最大迭代次数；ｎＤ 为

支配种群的最大规模；ｎＡ 为活性种群的最大规模；

ｎＣ 为克隆种群的规模．形成规模为ｎＤ 的初始 抗 体

群Ｂ０ ，即在截面 尺 寸 上 下 限 之 间 均 匀 生 成 一 个ｎＤ
×ｎ的矩阵，ｎ为设计变量的个数；创建Ｄ０＝ $，Ａ０
＝ $，Ｃ０＝ $．令ｔ＝０．

第二步 　 更新支配种群：确认Ｂｔ 中的支配抗

体，复制所有支配抗体形成暂时的支配种群（表示为

ＤＴｔ＋１）．若ＤＴｔ＋１的 大 小 比ｎＤ 小，则 使 得Ｄｔ＋１＝
ＤＴｔ＋１．否则，运用式（２）计算ＤＴｔ＋１中所有个体 的

拥挤距离值，并按照降序排列拥挤距离，选取前ｎＤ
个个体形成Ｄｔ＋１．

第三步 　 终止：如果满足ｔ≥Ｇｍａｘ，将Ｄｔ＋１作为

算法结果输出，结束；否则ｔ＝ｔ＋１．

第四步 　 非支配克隆选择：如果Ｄｔ 的规模比

ｎＡ 小，使Ａｔ＝Ｄｔ ．否则运用式（２）计算Ｄｔ 中所有

个体的拥挤距离，并且按照降序排列拥挤距离，选取

前ｎＡ 个个体作为Ａｔ ．
第五步 　 比例克隆：通过对Ａｔ 进行比例克隆，

获取克隆种群Ｃｔ ．
第六步 　 交叉 和 变 异：对 种 群 集 合Ｃｔ 执 行 交

叉和变异得到新的种群Ｃ′ｔ ．
第七步 　 运用精英主义策略，选取克隆前的部

分亲和度高的抗体，将其加入突变后的抗体群Ｃ′ｔ ．
第八步 　 结合Ｃ′ｔ 和Ｄｔ，获得抗体群Ｂｔ；返回

到第二步．

２　 桁架结构多目标优化

考虑一个桁架结构多目标优化设计，目的是满

足所有约束条件的同时实现有最小的重量以及最小

的变形．以ｎ杆桁架结构系统为研究对象，基本参

数已知，优化目标是在给定的荷载条件下找出ｎ杆

桁架的最优截面面积使结构质量最轻同时使节点变

形达到最小．因此，其数学模型可表示为：

求Ａ＝［Ａ１，Ａ２，…，Ａｎ］Ｔ．

ｍｉｎ　ｆ１＝Ｗ＝∑
ｎ

ｉ＝１ρｉＡｉＬｉ＋λＭ
， （５）

ｍｉｎ　ｆ２＝ｕｊｌ， （６）

ｓ．ｔ．ｇσｉ（Ａ）＝［σｉ］－σｉ≥０，ｉ＝１，２，…，Ｋ． （７）

Ａ∈ ｑ１，ｑ２，…，ｑ｛ ｝ｎ ． （８）

式中：Ａ＝［Ａ１，Ａ２，…，Ａｎ］Ｔ 为设计 变 量，ｎ为 变 量

连接后杆件的组数；Ｗ 为结构的质量，Ｌｉ，Ａｉ，ρｉ 分

别为第ｉ组杆件的长度、截面面积及密度；ｇσｉ（Ａ）为

应力约束；［σｉ］，σｉ 分别为第ｉ组杆件的应力允许值

和各种工况下的最不利应力值；ｕｊｌ为各工况下节点

ｊ在 给 定 方 向ｌ 上 的 位 移 值；Ｋ 为 杆 件 数；

ｑ１，ｑ２，…，ｑ｛ ｝ｎ 为杆件截面可选择的截面集合；ｆ１，

ｆ２ 为子目标函 数；Ｍ 为 预 先 定 义 的 一 个 足 够 大 的

正数，取为１０１０；λ为罚函数因子，当结构设计变量

满足约束条件时λ＝０，否则λ＝１．

３　 数值分析

为验证ＭＯＩＣＳＡ算法对桁架结构进行多目标优化

设计的有效性，以下对一典型的桁架结构进行分析，同

０２
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时与ＮＳＧＡ－ＩＩ，ＣＭＯＩＡ等方法进行比较．ＭＯＩＣＳＡ算

法的参数选择如下：活性种群规模ＮＡ＝２０；克隆倍数

为ＮＣ＝１００；支配种群规模ＮＭ＝１００；变异概率ｐｍ＝
０．１；最大迭代次数Ｇｍａｘ取５００．

图１所示为２５杆空间桁架，材料的弹性模量Ｅ
＝６８　９５０ＭＰａ，密度ρ＝２　７６８ｋｇ／ｍ

３，应力约束为

±２７５．８ＭＰａ，ｌ＝６３５ｍｍ．设计变量为离散变量，Ｄ
＝６４５．１６×｛０．１，０．２，０．３，０．４，０．５，０．６，０．７，

０．８，０．９，１．０，１．１，１．２，１．３，１．４，１．５，１．６，

１．７，１．８，１．９，２．０，２．１，２．２，２．３，２．４，２．５，２．
６，２．７，２．８，２．９，３．０，３．１，３．２，３．３，３．４｝，

ｍｍ２．节点荷载见表１，杆件分组见表２．本例以杆件

截面面积为设计变量，同时最小化结构的质量和 ①
节点最大位移这两个目标．

图１　２５杆空间桁架
Ｆｉｇ．１　２５ｂａｒ　ｓｐａｃｅ　ｔｒｕｓｓ

表１　２５杆桁架节点荷载

Ｔａｂ．１　Ｌｏａｄｉｎｇ　ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　２５－ｂａｒ　ｓｐａｃｅ　ｔｒｕｓｓ

节点号 Ｆｘ／ｋＮ　 Ｆｙ／ｋＮ　 Ｆｚ／ｋＮ

１　 ４．４４５ －４４．４５２ －４４．４５２
２　 ０ －４４．４５２ －４４．４５２
３　 ２．２２３　 ０　 ０
６　 ２．６６７　 ０　 ０

表２　２５杆件分组表

Ｔａｂ．２　Ｇｒｏｕｐ　ｍｅｍｂｅｒｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　２５－ｂａｒ　ｓｐａｃｅ　ｔｒｕｓｓ

组号 杆件号 组号 杆件号

Ｘ１　 １ Ｘ５　 １２，１３
Ｘ２　 ２，３，４，５ Ｘ６　 １４，１５，１６，１７
Ｘ３　 ６，７，８，９ Ｘ７　 １８，１９，２０，２１
Ｘ４　 １０，１１ Ｘ８　 ２２，２３，２４，２５

为了验 证 ＭＯＩＣＳＡ方 法 的 优 越 性，同 时 也 与

ＮＳＧＡ－ＩＩ方 法 进 行 比 较，ＮＳＧＡ－ＩＩ的 种 群 数 也 取

１００．图２给出了两种方法的Ｐａｒｅｔｏ最优前沿比较，
结 果 显 示 经 过 相 同 的 代 数 迭 代 后 ＭＯＩＣＳＡ 的

Ｐａｒｅｔｏ前沿比ＮＳＧＡ－ＩＩ算法的Ｐａｒｅｔｏ前沿要明显

趋于最优，而且前者的非支配解的分布也更加均匀

有致．两种方法的收敛曲线如图３所示．从图３可以

看出：ＭＯＩＣＳＡ收敛速度明显比 ＮＳＧＡ－ＩＩ快．不同

迭代次数下的极端点坐标和运算时间比较结果列于

表３．从表３可以看出，与ＮＳＧＡ－ＩＩ和ＣＭＯＩＡ相比，

ＭＯＩＣＳＡ的竖向和水平向极端点都扩展得更远，且

耗时较少．５００代 ＭＯＩＣＳＡ　Ｐａｒｅｔｏ最优前沿与文献

［１４－１６］的比较见图４，特殊点Ａ点处杆件的截面

积与文献［１４，１６］结果的对照见表４．

总质量／ｋｇ

图２　２５杆桁架 ＭＯＩＣＳＡ和ＮＳＧＡ　ＩＩ的
Ｐａｒｅｔｏ最优前沿比较

Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅ　ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　Ｐａｒｅｔｏ　ｏｐｔｉｍａｌ　ｆｒｏｎｔ
ｂｅｔｗｅｅｎ　ＭＯＩＣＳＡ　ａｎｄ　ＮＳＧＡ　ＩＩ

迭代代数／次

图３　２５杆桁架极大位移点位移的收敛曲线
Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅ　ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ　ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ　ｃｕｒｖｅｓ
ｏｆ　ｖａｓｔ　ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ　ｐｏｉｎｔ　ｆｏｒ　２５ｂａｒ　ｔｒｕｓｓ

１２
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　　 图１所示桁架中，在应力约束为［－２７５．８，２７５．８］

ＭＰａ，１和２节 点 的 最 大 竖 向 位 移 不 能 超 过８．８８９
ｍｍ的情况下，文献［１４－１６］的单目标最优解结果

如表４和图４所示．在应力约束相同，而把位移作为

另一目 标 函 数 的 情 况 下，文 献［１４－１６］的 解 处 在

ＭＯＩＣＳＡ的Ｐａｒｅｔｏ最优 前 沿 上，且 与 特 殊 点Ａ（总

质量为２２１．８８ｋｇ，位移为８．８８９ｍｍ）相近似，由此

可以证明单目标最优解是 ＭＯＩＣＳＡ非支 配 解 的 一

个子集．与 单 目 标 优 化 不 同 的 是，ＭＯＩＣＳＡ多 目 标

Ｐａｒｅｔｏ最优前沿包含有更多的解，能为结构设计提

供更多的方案．
表３　 不同迭代次数下的极端点坐标和运算时间比较

Ｔａｂ．３　Ｔｈｅ　ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｅｘｔｒｅｍｅ　ｐｏｉｎｔ　ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ
ａｎｄ　ｏｐｅｒａｔｉｏｎ　ｔｉｍｅ　ｕｎｄｅｒ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ

迭代方法
（代数）

位置
总质量
／ｋｇ

位移
／ｍｍ

耗时
／ｓ

ＭＯＩＣＳＡ
（１０代）

极大质量点 ４５２．４５３　６　 ６．２２６　４５４

极大位移点 ３５．３４４　２７　 ６３．０７２　０９
０．７９

ＮＳＧＡ－ＩＩ
（５０代）

极大质量点 ４６６．２５２　 ５．９１１　０１２

极大位移点 ４９．８７８　９８　 ８６．０５５　９９


４．３５

ＭＯＩＣＳＡ
（５０代）

极大质量点 ４６７．５１２　５　 ５．８１７８　９５

极大位移点 １９．３６０　３３　 １２０．９５３　４


３．９７

ＮＳＧＡ－ＩＩ
（１００代）

极大质量点 ４７０．５７６　９　 ５．８２６９　８９

极大位移点 ３０．２５５　 １２０．９５３


８．７１

ＭＯＩＣＳＡ
（１００代）

极大质量点 ４７６．３５７　５　 ５．８１１８７　６

极大位移点 １９．３６０　３３　 １２０．９５３　４


７．９７

ＮＳＧＡ－ＩＩ
（３００代）

极大质量点 ４７６．１４７　 ５．８１２　００３

极大位移点 ３０．２５５　 １２０．９５３


２５．８３

ＣＭＯＩＡ
（３００代）

极大质量点 ４４３．３３４　３　 ６．００２　０２

极大位移点 ４５．３００　０３　 ５１．５１３　７４


—

ＭＯＩＣＳＡ
（３００代）

极大质量点 ４７８．０５８　５　 ５．８０９　２８５

极大位移点 １９．３６０　３３　 １２０．９５３　４


２３．７０

表４　 不同方法的截面变量值比较表

Ｔａｂ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｄｅｓｉｇｎ　ｖａｒｉａｂｌｅ　ｖａｌｕｅｓ
ａｍｏｎｇ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｍｅｔｈｏｄｓ　 ｍｍ２　

单元编号 　ＭＯＩＣＳＡ
　（３００代） 　 文献［１４］ 　 文献［１６］

Ｘ１　 ６４．５１６　 ６４．５１６　 ６４．５１６
Ｘ２　 ６４．５１６　 ７７４．１９０　 １　１６１．２９０
Ｘ３　 ２　１２９．０３０　 ２　０６４．５１０　 １　４８３．８７０
Ｘ４　 ６４．５１６　 ６４．５１６　 １２９．０３０
Ｘ５　 １　５４８．３８０　 ７０９．６８０　 ６４．５１６
Ｘ６　 ６４５．１６０　 ５８０．６４０　 ５１６．１３０
Ｘ７　 ４５１．６１０　 ２５８．０６０　 １　１６１．２９０
Ｘ８　 ２　１９３．５４０　 ２　１９３．５４０　 １　９３５．４８０

质量／ｋｇ　 ２２１．８８０　 ２２３．９８０　 ２４７．６６０
位移／ｍｍ　 ８．８８９　 ８．８８９　 ８．８２７

总质量／ｋｇ

图４　５００代Ｐａｒｅｔｏ最优前沿
与单目标优化结果的比较

Ｆｉｇ．４　Ｐａｒｅｔｏ　ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ　ａｆｔｅｒ　５００ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ　ａｎｄ
ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｗｉｔｈ　ｓｉｎｇｌｅ－ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　ｍｅｔｈｏｄｓ

４　结　论

１）基于非支配克隆选择、比例克隆和精英主义

策略的免疫克隆多目标优化算法，算法简单，收敛迅

速，耗时较少，易于实现，且更好地保证了在演化过

程中，种群的多样性，使得解集能够从可行域内部和

不可行域的边缘向着最优解逼近，从而更好地保证

了所得最优解的多样性以及很好的逼近性．
２）本文对典型桁架结构多目标优化进行了数值

分析，并且与ＮＳＧＡ　ＩＩ，ＣＭＯＩＡ及相关文献的优化

结果进 行 了 比 较 讨 论．数 值 结 果 表 明，ＭＯＩＣＳＡ算

法在极端点扩展、解的均匀性以及收敛速度上要优

于其他算法，所得解集能够包含单目标优化的最优

解，验证了 ＭＯＩＣＳＡ算法很好地保持了所得最优解

的多样性、均匀性以及较强的收敛性，说明了该算法

适合于结构多目标尺寸优化设计分析．
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