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基于 Pareto的多目标克隆进化算法 
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摘 要 为了克服部分多目标进化算法中容易出现退化与早熟，造成收敛速度过慢的不足，结合精英保留策略、基于 

近邻规则的环境选择以及免疫克隆算法中的比例克隆等思想，提出一种基于Pareto的多目标克隆进化算法NPCA 

(Non-dominated Pareto Clona1 Algorithm)。通过部分多目标优化测试函数 ZDT和 DTLZ对算法进行 了性能测试，验 

证了该算法能获得分布更加均匀的 Pareto前沿，解的收敛性明显优于典型的多目标进化算法。 
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Abstract To overcome the shortcomings of partial muhiobjective evolutionary algorithm s，we combine some outstan- 

ding thoughts in SPEA2 and immune multi-objective optimization algorithm  then innovate out a Pareto-based multi-ob— 

ject clonal evolutionary algorithm  NPCA(non-dominated Pareto clonal algorithm)．And testing the algorithm  with the 

famous mult objective optimization problems ZDT and DTLZ，the results show that the new algorithm  NPCA obviously 

takes advantages over the typical multi-objective evolutionary algorithms． 

Keywords MOP(Multi-objective optimization problems)，MOEA(Multi-objective evolutionary algorithm s)，Multi-ob— 

jective optimization immune algorithm s，NPCA(Non-dominated Pareto clona1 algorithm) 

1 引言 

随着计算机理论研究的不断深入与发展 ，最优化设计的 

问题已在各个重要领域得到广泛应用。一般来说，科学研究 

与工程实践中的许多优化问题都可以转换成多 目标优化问 

题 ，需要同时满足几个不同的目标，而这些 目标之间往往是冲 

突的，不能单凭一方结果的优劣来权衡整体。例如在设计星 

座机动模型时，既要考虑使星座对特定地点的覆盖率高，又要 

在优化模型时考虑使其机动时间短 ，同时还要考虑星座机动 

中的能量损耗 、最大覆盖间隙小等性能，这些设计El标的改善 

可能相互抵触，因此必须在这些设计目标之间取一折衷的结 

果。如今 ，多目标优化领域的热点算法包括多 目标进化算法 

(MOEA)、多目标优化免疫算法等，典型的多目标进化算法有 

NSGA-11_1]、SPEA2l2]、PAES[。 等；多 目标优化免疫算法中 

包括 免 疫 克 隆 算 法 (NICAE ])、非 支 配 近 邻 免 疫 算 法 

(NNIAl5 )等。这些算法虽然处理一些领域中的问题是比较 

有效的，但是仍然存在某些局限性和不足，如 NSGA-1I因其 

聚集过程中的缺陷，对求解高维问题解集的多样性效果并不 

十分理想。SPEA2使用聚类过程来保持多样性消耗时间很 

大，运行效率难以提高。而免疫算法的运行速度和收敛速度 

都比较慢。为了提高算法的收敛性和多样性，提高算法的运 

行效率，本文结合精英保留策略、基于近邻规则的环境选择以 

及免疫克隆算法中的比例克隆等思想，提出一种改进的多El 

标智能优化算法 NPCA。该算法在非劣排序过程中，每一次 

进化只需要选择出种群中的非支配解，不用对种群中所有的 

个体都进行Pareto等级排序，因而该算法的最坏时间复杂度 

是 O(mn )，时间效率上有了较大的提高。对其进行测试，并 

与其它部分典型的多目标进化算法进行比较 ，验证了该算法 

的有效性。 

2 多目标优化问题(MOP) 

多目标优化是最近 3O年来迅速发展起来的一门新兴学 

科，属于应用型基础课题 ，有着重要而广泛的应用价值。将传 

统优化算法应用于多目标问题上曾经很流行 ，但是它们存在 

明显的局限性。最近的 2O年来，新型多目标算法如雨后春笋 

层出不穷 ，多 目标进化算法与多 目标优化免疫算法是其 中表 

现比较突出的算法。当前，多目标智能优化算法口。。作为优化 

工具越来越多地应用于实际问题中，显现了其强大的生命力。 

多目标优化问题又称为多标准优化问题。一般来讲，一 

个MOP包含 N个决策变量，K个Ig标函数，L个约束条件。 

本文受国家高技术研究发展计~l(863)N 目(2008AA12A201)，国家自然科学基金项 目(60873107)，大学生创新性实验项 目(09104 9126)资助。 

贺 11~(1987--)，男，主要研究方向为多目标优化进化算法、多目标约束优化进化算法，E-mail：hequn0815@163．corn；程 ~(1990--)，女，主要 

研究方向为多目标优化进化算法、卫星测摆及卫星机动调度；安军辉(1990一)，男，主要研究方向为多目标优化进化算法、图像去噪。 
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目标函数和约束条件是决策变量的函数。优化 目标为(求极 

大值可以转化为求极小值，因此仅以求极小值为例)： 

minimize 一_厂(z)=(fl(z)，_厂2(z)，⋯ ，̂ (z)) 

subject to P(z)一(n(z)，e2(z)，⋯ ，eL( ))≤0 

where =(zl，勘 ，⋯ ， N)∈n 

Q=={( 1，z2，⋯，zN)I ≤z{≤地} 

Z=(／1，Z2，⋯ ，ZN)，“一( 1， 2，⋯， N) 

=(Yl，yz，⋯，yK)∈Y 

式中， 为决策向量 ， 为 目标向量，Q表示决策空间，z和 

分别表示决策向量的下界和上界，y为目标空间，约束条件 e 

(-z)≤o确定决策向量的可行取值范围。 

3 多目标进化算法(MOEA) 

进化算法是模拟大自然生物进化的过程，它最初由遗传 

算法、进化策略、进化规划等组成，因其适用于求解高度复杂 

的非线性问题而得到了非常广泛的应用。作为一类启发式搜 

索算法，进化算法已被成功应用于多 目标优化领域，发展成为 

一 个相对较热的研究方向。多目标进化算法的基础是进化算 

法，它的处理对象就是多目标优化问题。和单目标进化算法 

不同的是，其尽量使解集逼近全局 Pareto最优前端，尽可能 

地使解集均匀分布。M0EA算法种类较多，其 中典型算法有 

NSGA一11、SPEA2、PAES等_6I 。 

4 多目标优化免疫算法(Multi-objective Optimiza- 

tion Immune Algorithms) 

在生物免疫系统中，当外部细菌或病毒侵入机体后，能够 

识别抗原的免疫细胞根据识别的程度通过无性繁殖(克隆)达 

到增生的目的：与抗原具有越高的亲和力，该细胞就能产生更 

多的后代。增生后的免疫细胞 中有些成为有效细胞，另外一 

些成为记忆细胞。有效细胞分泌大量抗体，能与抗原结合，杀 

死病原体；记忆细胞在生物体内继续生存，直到再次遇到病 

原，然后分化。在细胞分裂过程中，个体细胞还经历了一个变 

异的过程，其结果使它们与抗原具有更高的亲和力 ：父代细胞 

与抗原具有越高的亲和力，则它们将经历越小的变异。免疫 

算法中，优化问题的目标函数对应于入侵抗原，免疫系统产生 

的抗体则代表了优化问题的解 ，这与进化算法中的个体在种 

群中的适应度 ，以及种群的进化方向有异曲同工之妙。 

近年来对多目标优化免疫算法的研究越来越多，其成果 

不光涉及到优化学习，还涉及到控制、数据处理等许多领域， 

成为了进化计算后人工智能的又一个研究热点。就目前而 

言，它相对于进化算法体现出了更多优异的特性，可以使收敛 

性和多样性达到比较良好的平衡，因此它可以比较有效地克 

服如过早收敛、欺骗问题等常见多 目标优化中难以解决的问 

题跚。可见多 目标优化免疫算法的成长空间是巨大的，学者 

们不能只是拘泥于多目标进化算法的研究，只有掌握多种思 

想，才能有所创新与突破。 
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5 NPCA算法(Non-dominated Pareto Cional Algo． 

rithm) 

NPCA算法为一种基于克隆策略的多目标进化算法，其 

主要突破思想是在 MOEA中引入基于个体间距离的克隆策 

略。SPEA2即强度 Pareto算法是一种 MOEA算法，其显著 

特点是引入了基于近邻规则的环境选择 ，简化了 SPEA中基 

于聚类的外部种群更新方法，使得结果中的解的分布具有很 

好的均匀性；并且在选择下一代种群进行交叉变异时，没有采 

用完全否认的方法舍弃支配解集，而是同时考虑了种群中每 

个个体的信息，这样有利于种群多样性的保留，也可以有效防 

止其陷入欺骗性问题。NNIA(Non-dominated Neighbor Im— 

mune Algorithm)算法是多目标优化免疫算法中的一种，其中 

基于抗体间距离的克隆思想最为独特，这种算法模拟了免疫 

响应中多样性抗体共生、少数抗体激活的现象，并以个体间距 

作为衡量克隆规模的标准，对部分激活抗体进行克隆。在 已 

有的文献分析中，许多学者实验测试了 NNIA的性能，发现 

NNIA算法在高维多目标优化问题上体现了其较大的优越 

性。基于两种算法思想中的优点并且经过深入的理论分析 

后，创新地提出NPCA算法。 

5．1 算法流程 

NPCA算法具体流程： 

①随机产生初始化种群 P0，支配解集 R0(初始化为空)， 

非支配解集 Q0(初始化为空)。初始化 t=0，设置 PC(交叉参 

数)、PM(变异参数)，规定Q种群规模不能超过N，R种群不 

能超过 M，参与进化的支配个体数为 D。 

②对 P 进行个体评价。根据支配关系，将 Pz中个体划 

分为非支配解集 Q 、支配解集 。将 种群置空。 

③若 Qz与 规模在各自规定范围内，则不进行修剪操 

作 ，否则通过修剪策略将 Qt种群按拥挤度排序后取前 N个 

个体。对 种群采用相同的修剪方式，保留M个个体 ， 修 

剪后的效果相当于NSGA-II中rank排序以后等级靠前的个 

体，这样既有利于保留种群信息又可以使算法更加迅速地找 

到搜索方向，而不是随机地选取支配个体。计算非支配解集 

中个体的拥挤度，计算公式为： 

一 II fitness~+1一fitness,l Il／ll 5 —l—fit,~s,o ll 

式中，fitness 为第 i个个体的适应度值。根据拥挤度克隆 

中的个体并放入 中。拥挤度大的个体，则克隆数 目相对较 

多，克隆规则： 

一 r 、／ ￡ ! ! Q ] 一 L‰ __——————一  

crozvcli tancej，Q 
’一 l 

式中，q{表示克隆个数，‰ 为期望种群大小，cro~tistance1．。 

表示Q 种群中第 i个个体的拥挤距离。 

④将R￡中部分个体加入R 中(选取前 D个支配个体)， 

此时 种群规模小于或等于 jN+Dl。对 中个体进行交 

叉、变异。 



 

⑤采用精英保留策略，将Q 中个体放人 中，这样可以使 

当前进化种群中的个体与未进行进化操作前的非支配解集进行 

比较，从而有利于精英的保留。产生新的下一代种群 +1。如 

果满足结束条件，则结束；否则，转步骤② 。 

算法流程图如图 1所示。 

否 

对P进行个体评价 、划分 

非支配解集 Q 支配解集 R 

剪条件一 

否 

墨 ．广—丽 

克隆非支配解 N个放入 P 

交叉、变异操作(结合3个支配解) 

精英保留 

止条件 

r 

图 1 NPCA算法流程 

5．2 NPCA算法的特点 

①采用了比例克隆策略，选择拥挤距离大的非支配解进 

行克隆。模仿生物界中的水螅的繁衍方式 ，既可以自我复制 ， 

也可以有性生殖 。 

②在每一代的进化中，均有少部分支配解参加进化，而不 

像 SPEA2只是当外部解集小于规定大小时才涉及支配解信 

息。因此相当于 NPCA算法中的支配解集 R也在进化，这样 

有利于前端解的搜索和种群的多样性的保持。 

③精英 保 留策 略。NPCA 的精 英 保 留策 略不 同于 

NNIA，NPCA中当前种群进化后，再将未进化前保留的非支 

配解集加入评价 ，搜索新的非支配解。 

5．3 对新算法进行实验、测试 

多目标优化测试问题的构造与分析是多 目标优化领域的 

另一个研究热点。由于多 目标进化算法很难从理论上分析出 

其性能参数 ，研究者只能通过仿真实验来验证算法的性能，因 

此，有效的多 目标优化测试问题对该领域非常重要。为此， 

Zitzler，Deb等人陆续构造了著名 ZDT：。 问题和 DTLZ[ ] 

问题，并被学者广泛采用。目前广泛应用于测试的 ZDT问题 

由5个具有不同性质的两目标优化问题组成，其 Pareto前沿 

面已知，它是目前采用得最多的测试问题之一。DTLZ问题 

能够扩展到任意多个目标，从而能够很好地扩展为高维多 目 

标优化问题，也是目前采用得最多的测试问题之一。 

评价多 目标优化算法性能优劣的两个重要的指标是收敛 

性和多样性。 

定义 1 收敛性(Convergence ，计算公式为： 

H 

)，一∑min d(f， ， )／ 
2一 U 

式中， 为得到的解个数，-厂为算法得到的目标向量， 为 

标准解前沿。收敛性值越接近于0则解集越接近标准Pareto 

前沿，这是首要衡量指标 。 

定义2 多样性(Diversity△)，计算公式为： 

r+ + ∑ fdl一 f 

△= 存 
式中，距离平均值 ， ， 为非劣解集的两个边界到Pareto 

前沿两个边界的欧式距离，即极端解与所得到的非劣解中的 

边界解(Boundary solutions)之间的欧式距离。多样性值越接 

近于 0则解集分布越均匀 ，这是次要衡量指标。 

试验中采用实数编码方式 ， 表示交叉参数，pm表示变 

异参数 ，参加进化的种群大小为 lOO，进化代数为 100代。 

图 2是 NPCA对标准测试函数的测试结果图示，结果由 

MATLAB 7．0显示，绿色为标准解，蓝色为 NPCA所求得 

解。 

ZDTI(pc=0．6，pm=0．6)(多项式变 

异；模拟二进制交叉) 

案一  赢 
fl 

ZDT3(pc=0．9，pm O．9)(多项式变 

异}算数交叉) 

f2 

ZDT2(pc=0．7，pm一0．1)(柯西变 

异}算数交叉) 

ZDT4(pc=0．5， m O．9)(改进的非 

一 致性变异；算数交叉) 

ZDT6(pc=0．3，pm=O．5)(多项式变异；算数交叉) 

DTLZ1(pc=0．9，户m一1．O)(非一致 DTLZ7(pc=O．8，pm=O．3)(高斯变 

性变异；模拟二进制交叉) 异；算数交叉) 

图 2 NPCA解分布实验中 

通过性能度量值表 1及最终优化后的 Pareto最优解组 

成图 2，可看出在 7个测试问题上 NPCA算法在解的收敛性 

方面有较大改观，也即 NPCA所求得 的解集十分接近标准 
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Pareto前沿，在多样性及收敛性之间达到了一个较好的平衡； 

并且在实验过程中，程序运行的时间效率更高。但在 ZDT6 

和 DTLZ7两个函数上，NPCA所算得的解集并不是最好的， 

这还有待继续改进。 

表 1 性能度量表 

注：实验中，参加进化的种群大小为 100，进化代数为 100代 ，独立 

运行 10次并统计结果。其中，*表明收敛性最优的算法。 

结束语 本文提出了一种改进的 NPCA进化算法，该算 

法结合了精英保留策略、基于近邻规则的环境选择以及免疫 

克隆算法中的比例克隆等思想。在非劣排序过程中，不需要 

对种群中所有的个体都进行分级操作，只需选择出种群中的 

非支配解，算法的最坏时间复杂度是 O(rnn。)，时间效率上有 

了很大的提高。在采用了非支配克隆策略后，部分支配解参 

与下一代的交叉变异，从而利于保持种群多样性和避免陷于 

局部最优。通过标准函数测试以及与其它优秀算法测试结果 

的对比，表明了NPCA算法具有较好的鲁棒性，其优化结果 

具有较好的收敛性和多样性。下一步会集中研究该算法基于 
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多种群进化方式下的性能以及其在卫星星座优化中的应用。 
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