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基于动态拥挤距离的混合多目标免疫优化算法
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摘　要　多目标免疫优化算法的研究目标是种群均匀分布于优化问题的非劣最优域并使算法快速收敛.为进一步提

高多目标优化问题非支配解集合的分布均匀性和收敛性,提出了一种基于动态拥挤距离的混合多目标免疫优化算法.
该算法基于动态拥挤距离来对个体进行比较和更新操作,从而保持最终解集的均匀分布,同时借鉴经典差分进化算法

中的变异引导算子来加强免疫优化算法的局部搜索能力并提高搜索精度.基于５个经典测试函数的仿真结果表明,
与其他几种有效的多目标优化算法相比,所提算法不仅在求得 Pareto最优解集的逼近性、均匀性和宽广性上有明显

优势,而且收敛速度也有较大的改进和提高.
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Abstract　ThegoaloftheresearchonmultiＧobjectiveimmuneoptimizationalgorithmistomakethepopulationuniformＧ
lydistributedinParetooptimaldomainandmakethealgorithmconvergefast．Toimprovethediversityandconvergence
ofthenonＧdominatedsolutionset,adynamiccrowdingdistanceＧbasedhybridimmunealgorithmformultiＧobjectiveoptiＧ
mizationproblemwaspresentedinthispaper．Thealgorithmusesdynamiccrowdingdistancecalculationtocompareand
updateindividualsineachsubpopulation．Meanwhile,itreferencesmutationＧguidingoperatorofdifferentialevolutionto
strengthenthelocalsearchabilityandimprovesearchprecisionoftheimmuneoptimizationalgorithm．Comparedwith
theotherthreeefficientmultiＧobjectiveoptimizationalgorithms,fivebenchmarktestproblemsandsimulationresultsinＧ
dicatethatthealgorithmperformsbetterinapproximation,uniformityandcoverage．Itconvergessignificantlyfaster
thantherelevantoptimizationalgorithms．
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１　引言

在实际科学与工程应用中,普遍存在着需要同时优化两

个或两个以上目标的多目标优化问题(MultiＧobjectiveOptiＧ
mizationProblem,MOP).多目标优化问题之间是相互冲突

的,不存在一个能使所有目标都达到最优的解.MOP算法的

目的是获得一个具有代表性的 Pareto最优解的集合(Pareto
Set,PS),使得这些 Pareto最优解在目标空间 Pareto前端

(ParetoFront,PF)上的分布具有尽可能好的逼近性、宽广性

和均匀性[１].由于能够在一次运行后获得一组 Pareto最优

解,进化多目标优化(Evolutionary MultiＧobjectiveOptimizaＧ
tion,EMO)算法受到越来越多的关注,并逐渐发展为了一个

相对热门的研究领域[２].

Schaffer很早就提出了矢量评价遗传算法(VectorＧEvaluaＧ
tedGeneticAlgorithms,VEGA)[３],从此开创了求解多目标

优化问题的先河.随后,不同学者相继提出了多种进化多目

标优化算法.Fonseca等提出了多目标遗传算法(MultiＧobＧ

jectiveGeneticAlgorithm,MOGA)[４],Srinivas等提出了非支

配排序遗传算法(NonＧDominatedSortingGeneticAlgorithm,

NSGA)[５],Horn等于１９９４年提出了小生境帕累托遗传算法

(NichedParetoGeneticAlgorithm,NPGA)[６].这些算法的

特点是采用基于 Pareto等级的个体选择方法和基于适应度

共享 机 制 的 种 群 多 样 性 保 持 策 略.２０ 世 纪 初,SPEA,

SPEA２[７],PAES[８],PESA,PESAＧII[９],NPGA２[１０]等多目标

进化算法相继被提出,这几种算法主要以精英保留机制为主

要特征.在２００２年,Deb等学者对 NSGA 算法进行了改进,



提出了非常经典的算法———NSGAＧII[１１].

２００３年以来,进化多目标优化的研究领域呈现出了新的

特点,一些新的进化范例陆续被应用于多目标优化问题的求

解中,其中人工免疫系统是受免疫学的启发,模拟免疫学功

能、原理和模型来解决复杂的自适应系统,已被成功应用于网

络入侵检测、计算机安全、数据挖掘等领域[１２].与进化算法

相比,用于求解优化问题的免疫优化算法具有更好的种群多

样性保持能力,相关算法不易陷入局部最优.例如,Cutello
等 提 出 的 MISA (MultiＧobjectiveImmune System AlgoＧ
rithm)[１３],Cutello等基于免疫操作对 PAES进行改进而提出

的IＧPAES[１４],Freschi等提出的 VAIS(VectorArtificialImＧ
muneSystem)[１５],Jiao等提出的免疫优势克隆多目标算法

(IDCMA)[１６]和非劣邻域免疫算法[１７].舒万能等在传统的克

隆选择算法基础上,设计出了一种进化反馈深度模型和种群

生存度设计理念[１８];戚玉涛等利用种群中抗体在决策空间上

的位置关系,提出了求解多目标问题的 Memetic免疫优化算

法[１９],提高了免疫多目标优化算法的求解效率.Caseiro等

将数学规划中较成熟的分解策略引入到多目标进化算法中,
构造出基于分解的多目标进化算法(MOEA/D)框架[２３],该算

法将逼近整个Pareto前沿面的问题分解为一定数量的单目

标优化问题,然后利用进化算法同时求解这些问题.实验表

明,这种有效的方法为解决优化问题提供了新的思路.Zhang
等利用非监督式学习方法,提出了较新的SMEA(SelfＧorganiＧ
zingMultiＧobjectiveEvolutionaryAlgorithm)[２４].

其中,非劣邻域免疫算法是比较有代表性的算法.非劣

邻域免疫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,通过一种基于非支配邻域个体选择方法,只选择

少数相对孤立的非支配个体作为活性抗体,并根据活性抗体

的拥挤距离程度进行比例克隆复制,对克隆后的抗体进行重

组操作和变异操作,以此来加强对当前 Pareto前沿面中较稀

疏区域的搜索[２０].需要指出的是,多数免疫优化算法的全局

搜索能力较好,但求解效率不高,解集分布不均匀且搜索精度

相对较差,局部搜索能力有待提高.与此同时,非支配个体的

排序是根据其多目标函数值的多样性的贡献来进行区分的.
这种区分基于拥挤距离D 来度量[１１].然而,这种直线距离和

方式不能很好地反映 Pareto曲面拐弯处的拥挤程度和弯曲

程度,不能提供足够的邻域信息,这将会丢失部分空间信息,
最终导致解集分布不均匀性问题.

为进一步提高免疫优化算法的求解性能,本文采用动态

拥挤距离计算方法,同时借鉴差分进化算法中的变异引导算

子的特性,将两者都引入免疫优化算法中,提出一种有效求解

多目标问题的混合进化算法———DHMOP(Dynamiccrowding
distanceＧbasedHybridimmunealgorithmfor MultiＧobjective
OptimizationProblem).仿 真 实 验 结 果 表 明,与 NSGAＧII,

SMEA,NNIA,MOEA/D等算法相比,DHMOP新算法在收

敛速度和求解质量上均有明显优势.

２　多目标优化问题的数学描述

多目标优化问题又称多标准优化问题.一个具有n个决

策变量、m 个目标变量的多目标优化问题可以表述为:

miny＝F(x)＝(f１(x),f２(x),􀆺,fm(x))T

s,t．gi(x)≤０,i＝１,２,􀆺,q
hj(x)≤０,i＝１,２,􀆺,p

{ (１)

其中,x＝ (x１,􀆺xn)∈X⊂Rn 为n 维 的 决 策 变 量,y＝
(y１,􀆺,ym)∈Y⊂Rm 为m 维的目标矢量.目标函数F(x)定
义了m 个由决策空间向目标空间映射的函数;gi(x)≤０(i＝
１,２,􀆺,q)定义了q个不等式约束;hj(x)≤０(j＝１,２,􀆺,p)

定义了p 个等式约束.在此基础上,给出以下几个重要的

定义.

定义１(可行解)　对于某个x∈X,如果x满足式(１)中
的约束条件,gi(x)≤０(i＝１,２,􀆺,q)和hj(x)≤０(j＝１,

２,􀆺,p),则称x为可行解.

定义２(可行解集合)　将由X 中所有的可行解组成的集

合称为可行解集合,记为Xf,且Xf⊆X.

定义３(Pareto占优)　假设XA,XB∈Xf 是式(１)所示的

多目标优化问题的两个可行解,则称与XB 相比,XA 是Pareto
占优的,当且仅当

∀i＝１,２,􀆺,m,fi(xA )≤fi(xB)∧∃j＝１,２,􀆺,m,

fj(xA)＜f(xB) (２)

记作xA≻xB,也称xA 支配XB.

定义４(Pareto最 优 解)　Pareto最 优 解 是 所 有Pareto
最优解(或非支配解),当且仅当满足如下条件:

¬∃x∈Xf:x≻x∗ (３)

定义５(Pareto最优解集)　Pareto最优解集是所有Pareto
最优解的集合,定义如下:

P∗ ＝
△
{x∗|¬∃x∈Xf:x≻x∗ } (４)

定义６(Pareto前沿面)　Pareto最优解集P∗ 中所有PaＧ
reto最优解对应的目标矢量组成面称为Pareto前沿面PF∗ :

PF∗ ＝
△
{F(x∗ )＝(f１ (x∗ ),f２ (x∗ ),􀆺,fm (x∗ ))T|

x∗ ∈P∗ } (５)

３　求解多目标优化问题的DHMOP算法

３．１　种群多样性保持策略

保持种群的多样性在研究中有着重要的意义,它能够给

决策者提供更多合理的选择.另外,对于目标函数数目较多

的优化问题,由于搜索空间的维度高,群体个体之间很难进行

优劣性比较[２４].在非劣邻域免疫算法中,只选择少数相对孤

立的非支配个体作为活性抗体,并根据活性抗体的拥挤程度

进行比例克隆复制,然后再对克隆后的抗体采取重组操作和

变异操作,以此来加强对当前Pareto前沿面中较稀疏区域的

搜索,使得最终的Pareto解集分布的广度和均匀度更好[１９].

抗体间的拥挤距离是针对种群中一层非支配个体而言

的,某个抗体i的拥挤距离的计算公式定义如下:

di＝１
n ∑

n

j＝１
|fi＋１

j －fi－１
j | (６)

其中,n为目标维数;fi
j 为第i个个体在第j维目标０排序后

的第j维目标值.

解的多样性主要体现在解分布的广度和均匀程度上.要

想获得分布均匀的Pareto解集,关键问题就是如何刻画解分

布的广度和均匀程度.传统的拥挤程度计算方法存在的问题

有:按照拥挤距离值由大到小排序,一次性淘汰所有拥挤距离

小的个体,则会出现解集的分布缺失,使得解的分布性较差;

同时,基于直线距离的方式不能很好地反映 Pareto曲面拐弯

处的拥挤程度,不能提供足够的邻域信息.针对上述拥挤距
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离计算方法的不足,本文提出了一种动态拥挤距离计算方法.

其中,动态拥挤距离的计算公式如下:

ddi＝σ×di＋(１－σ)×di′,σ∈(０．５,１) (７)

其中,di′＝ １
n ∑

n

j＝１
(|fi＋１

j －fi－１
j |－di)２ 为个体i在各维目

标的相邻拥挤距离的标准差,反映了各维目标拥挤距离的差

异程度,差异程度大的个体被保留的可能性大;σ∈(０．５,１)是

一个权重系数.对于某个抗体的拥挤程度,可以用式(７)

计算.

图１从数值实验的角度对传统拥挤距离计算方法和本文

提出的动态拥挤距离计算方法进行分析.以测试函数ZDT１
(函数定义见第４节中的表１)为例,从一组固定的父代抗体

出发,分别采用两种不同的拥挤距离计算方法产生子代抗体.

图１　两种不同的拥挤距离计算方法的对比

从图１中不同的拥挤度计算方法产生子代的分布情况可

以看出,本文提出的动态拥挤距离计算方法可以有效地解决

某些区域个体分布密集而另一些区域个体分布稀疏的问题.

新方法在种群维护过程中淘汰掉分布很密集的点,因为种群

中个体之间的距离越小,分布度就越差.与传统方法相比,该

多样性保持策略可以将差异程度较大的个体进行克隆操作,

使其有更大的机会保留到下一代,从而将那些更好的优良个

体保存下来,达到保持种群多样性的目的.

３．２　DHMOP算法的抗体变异策略

非劣邻域免疫算法采用实数编码的方式,交叉变异算子

分别采用的是模拟二进制交叉算子(SimulatedBinaryCrossＧ

over,SBX)[２１] 和 多 项 式 变 异 算 子 (Polynomialmutation,

PM)[２１].对于随机选择的两个父代个体P１＝(p１１,p１２,􀆺,

p１n)和P２＝(p２１,p２２,􀆺,p２n),被随机选中的交叉点按照如下

方法改变:

xi１＝０．５[(１－α)p１i＋(１＋α)p２i]

xi２＝０．５[(１＋α)p１i＋(１－α)p２i]
(８)

其中,α(u)＝
(２u)

１
Pc＋１, 若u≤０．５

(２(１－u))
１

Pc＋１, 否则{ ,u为[０,１]区间内

均匀分布的随机数.

在多项式变异算子中,对于父代个体p＝(p１,p２,􀆺,

pn),随机选择变异点,按照如下公式产生新的基因:

xi′＝xi＋(xTB,I－xLB,i)β (９)

其中,XTB,i和XLB,i分别为第i个决策变量的上边界和下边

界;β根据如下公式确定:

β(u)＝
(２u)

１
Pm＋１－１, u＜０．５

１－[２(１－u)]
１

Pm＋１, u≥０．５{
其中,u为[０,１]区间内均匀分布的随机数.

差分进化(DifferentialEvolution)算法利用种群间个体的

竞争和合作来智能指导搜索过程,其种群搜索能力较强,搜索

精度高,通过向最优个体学习,提高了收敛速度.本文采用

DE差分进化模型t＝xbest＋rand(０,１)×(xr２－xr１)＋rand
(０,１)×(xr４－xr３),属于 DE/best/２变异机制,其中xbest表示

选择当前最优个体作为变异的基,xr１,xr２,xr３,xr４为随机选择

的个体.其 中 的 关 键 变 异、交 叉、选 择 操 作 的 流 程 如 图 ２
所示.

对于每个个体xi:

１．随机选取３个解个体进行变异操作,得到临时解t＝xbest＋a(xr２－xr１)＋

b(xr４－xr３);

２．对t和原个体xi 进行二项式交叉操作,得到新解xi′;

３．比较交叉后得到的xi′和原个体xi,选择较好的解进入下一代搜索.

图２　差分进化算子的流程图

３．３　DHMOP算法描述

DHMOP算法以免疫优化算法为基本框架,保留非劣邻

域免疫算法的快速非支配排序方法、按比例克隆机制和重组

机制,同时采用动态拥挤距离计算方法,并引入差分进化算法

中的变异引导算子.算法的具体流程如图３所示.

１．初始化,产生大小为 N 的初始抗体种群B０,令支配抗体种群 D０、活动种

群A０ 和克隆种群C０ 都为空,最大函数评价次数为 MAXFUN,令t＝０.

２．克隆操作,采用快速非支配排序和动态拥挤距离计算的多样性保持技术,

从Pt 中选择出大小为nA 的激活种群At,执行按比例克隆操作,得到克

隆种群Ct.

３．免疫基因操作,令Ct′为空集,对于克隆种群Ct 中的每个抗体Abi(i＝１,

２,３,􀆺,|Ct|),按照式(７),ddi＝σ×di＋(１－σ)×di′(σ∈(０．５,１)),其中

di′＝ １
n ∑

n

j＝１
(|fi＋１j －fi－１j |－di)２,计算抗体间的拥挤度,并将计算结

果由大到小排序;然后用 Ct 中拥挤距离较大的s 个抗体构成列表 NL

(Abi),先对Abi 执行模拟二进制交叉算子,再利用执行差分进化的变异

引导算子,产生新的抗体Ct′.其中,执行变异引导算子的步骤如下:１)输

入克隆种群,种群大小为nc,然后随机选取３个解个体,得到临时解t＝

xbest＋a(xr２－xr１)＋b(xr４－xr３);２)对原个体xi 进行二项式交叉操作,

得到新解xi′;３)比较交叉后得到的xi′和原个体xi,将较优的个体保留到

下一代.

４．非劣邻域选择操作,采用快速非支配排序和动态拥挤距离计算的多样性

保持技术,从Pt∪Ct′中选择nD 个个体构成新种群Pt＋１.

５．判断停机操作,如果函数评价次数大于或等于 MAXFUN,则输出种群

Pt＋１,否则,令t＝t＋１,转到步骤２.

图３　DHMOP算法的具体实现

本文在多目标免疫优化算法的主框架中运用动态拥挤距

离方法计算拥挤度,以改善传统拥挤距离计算方法易导致解

集区域分布不均匀的问题,增强最终解集分布的广泛性和均

匀性;同时,将差分进化算法中的变异引导算子巧妙地应用到

免疫优化算法中,对种群的进化方向进行引导,使得 DHMOP
算法兼具全局搜索能力和局部搜索能力,提高局部搜索性能

和搜索精度,获得更高质量的解.

４　实验仿真和性能比较

４．１　经典测试函数

本文采用Zitzler等提出的ZDT系列函数[２２]中的５个经

典测试问题 (ZDT１,ZDT２,ZDT３,ZDT４,ZDT６)分析本文所提

算法的性能.这５个经典测试问题代表不同特征的问题,很多
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文献中将其作为标准测试问题,以衡量算法性能.测试函数的 详情如表１所列.

表１　多目标优化测试问题

问题 n 变量范围 目标函数(最小化) 特征

ZDT１ ３０ [０,１]

f１(x)＝x１

f２(x)＝g(x)(１－ x(１)/g(x))

g(x)＝１＋９(∑
n

i＝２
xi)/(n－１)

凸

ZDT２ ３０ [０,１]

f１(x)＝x１

f２(x)＝g(x)(１－(x１/g(x))２)

g(x)＝１＋９(∑
n

i＝２
xi)/(n－１)

非凸

ZDT３ ３０ [０,１]

f１(x)＝x１

f２(x)＝g(x)(１－ x(１)/g(x)－
x１

g(x)sin(１０πx１))

g(x)＝１＋９(∑
n

i＝２
xi)/(n－１)

凸、非连续

ZDT４ １０
x１∈[０,１]

xi∈[－５,５],

i＝２,􀆺,n

f１(x)＝x１

f２(x)＝g(x)(１－ x(１)/g(x))

g(x)＝１＋１０(n－１)＋ ∑
n

i＝２
(x２

i－１０cos(４πxi))

非凸、局部最优解多

ZDT６ １０ [０,１]

f１(x)＝１－exp(－４x１)sin６(６πx１)

f２(x)＝g(x)(１－(f１(x)/g(x))２)

g(x)＝１＋９((∑
n

i＝２
xi)/(n－１))０．２５

非凸,不均匀分布

４．２　性能评价指标

在评价多目标优化算法的优劣时,一般考虑找到的最优

解是否收敛于真实的 Pareto最优解及最终得到的解集的分

布情况.本文采用了γ和Δ 两个指标[２０]来评价 DHMOP算

法的收敛性和分布均匀性,两者的值越小,表示算法的性能越

好.同时,采用IGD(InvertedGenerationalDistance)值来估

计算法的PF与理想最优解的趋近程度.

１)γ(Convergencemetric)度量的是算法所获得的 Pareto
前沿K 和真实Pareto最优解集T∗ 的距离.

γ＝
∑
|K|

i＝１
di

|K|
(１０)

其中,di 是目标空间中个体i∈K 和T∗ 中最接近解个体之间

的距离.

２)Δ(Diversitymetric)度量算法得到的 Pareto解集分布

在整个前沿面上的均匀程度.

Δ＝
db＋de＋ ∑

|K－１|

i＝１
|di－d

－
|

db＋de＋(|K|－１)d
－ (１１)

其中,di 是目标空间中所得Pareto前沿K 的相连的两个解之

间的欧氏距离,d
－
是di 的均值.参数db 和de 分别为算法获

得的边界解与相应的真实Pareto极端解间的距离,极端解指

某一目标函数值最大而其他目标函数值最小时的解.

３)综合指标IGD值,用来表示算法的 PF与理想最优解

的趋近程度.设 P∗ 为一个理想 Pareto前沿均匀分布的点

集,P 是算法得到的近似 Pareto最优解集合.P∗ 到P 的平

均距离IGD定义为:

IGD(P∗ ,P)＝
∑

ν∈P∗
d(ν,P)

|P∗|
(１２)

其中,d(ν,P)是ν与P 中所有点的最小欧氏距离.如果|P∗|
足够大,那么IGD能够在某种程度上代表P 的多样性和收敛

性.IGD 值越小,表示P 与P∗ 的PF越接近.

４．３　实验结果分析

本文实验采用 MATLABR２０１４a软件进行仿真实验,选

用５个不同类型的经典测试问题来验证本文算法的有效性,

它们能够从不同方面对多目标问题进行测试.将实验结果与

NSGAＧII[１１],NNIA[１６],MOEA/D[２３],SMEA[２４]进行比较.其

中 NSGAＧII是一种公认的有效多目标进化算法,MOEA/D
是将数学规划的分解策略引入到多目标优化问题中的一种新

算法,SMEA是一种新提出的自组织演化算法,NNIA是经典

的免疫优化算法.表２给出了 DHMOP算法与其中３种算

法(NSGAＧII,NNIA,SMEA)在５个测试问题上的收敛度指

标和多样性指标的比较,所得的数值为运行３０次得到的均值

以及方差.从表２中的数据可以看出,DHMOP算法在５个

测试问题上都能较好地收敛到Pareto前沿面上.

表２　ZDT系列测试函数的结果统计

算法 收敛性指标 多样性指标

ZDT１

DHMOP ０．００００３８±０．０００３４ ０．３６７９±０．００５５６７
NSGAＧII ０．００５１１±０．００００３１ ０．６５２３±０．０５０７０１２
NNIA ０．０２８４２３±０．００００５ ０．３８０３０±０．００１７６５
SMEA ０．０１０５７±０．０００００１ ０．５７２８±０．００３３４５

ZDT２

DHMOP ０．００００４９±０．００００２ ０．４５７８±０．００６７３２
NSGAＧII ０．００３S９８±０．００００２３ ０．６１５６±０．００２３８９
NNIA ０．０００７４９±０．００００３ ０．４２７５±０．００２９６０
SMEA ０．０００５４５±０．００００４ ０．５３９８±０．００３４８７

ZDT３

DHMOP ０．００４７±０．００００００ ０．６６８０±０．００１６８６
NSGAＧII ０．０３７４±０．０００７２２ ０．７４２１±０．０２４８６０
NNIA ０．１１３５０±０．００７８４０ ０．７３８５４±０．０１９６０７
SMEA ０．００１５６０±０．０００００ ０．７４６１±０．００１６８７

ZDT４

DHMOP ０．００２±０．０００００００７ ０．６２０１±０．０００５５６
NSGAＧII ０．００１２±０．０００００６ ０．８７９９±０．０３２２８２
NNIA ０．４８９０６±０．１２１８６０ ０．６４６１２±０．０６５９０１
SMEA ０．６４０９５±０．００５００２ ０．７９３２±０．０３４２１

ZDT６

DHMOP ０．０００７２±０．００００００ ０．６５７８±０．００５９０１
NSGAＧII ０．０００７７±０．０００００３ ０．７３１１±０．００１８９９
NNIA ０．２９４５６±０．０２１１３５ ０．５６６０２±０．００６８２３
SMEA ０．０２７２３±０．０００７６１ ０．７６５５±０．００６３８１

文中其他４种对比算法均采用了模拟二进制交叉(SBX)

和多项式变异,各种算法的SBX交叉概率设定为０．８,多项式

变异概率为１/n,其中n代表多目标优化问题决策变量维数,

多项式变异的分布指数设定为 ２０.NSGAＧII种群大小为
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１００,SMEA种群规模为１００,邻域交配池大小为３０,学习比率

t为０．７;MOEA/D 算法的种群大小为１００,个体邻域集合大

小T 设为２０;NNIA中,非支配种群大小为１００,激活种群大

小为２０,克隆种群大小为１００.在本文提出的改进算法中,将
非支配种群规模nD 设置为１００,激活种群规模nA 设置为２０,
克隆规模nC 设置为５０,引入差分算子的交叉变异模型为:

t＝xbest＋rand(０,１)×(xr２－xr１)＋rand(０,１)×
(xr４－xr３)

为进一步测试本文算法的性能,表３给出了其中３个算

法在５个测试函数上的IGD均值和方差,其中算法 MOEA/D
和 NSGAＧII的数据来源于文献[２３].

表３　DHMOP,NSGAＧII,MOEA/D在测试函数上的IGD均值和方差

IGD
DHMOP

Mean Std
NSGAＧII

Mean Std
MOEA/D

Mean Std
ZDT１ ０．００４６ ０．０００３ ０．００５０ ０．０００２ ０．００５５ ０．００３９
ZDT２ ０．００４８ ０．０００６ ０．００７９ ０．０１０９ ０．００４９ ０．０００２
ZDT３ ０．０１０５ ０．００９４ ０．０１４３ ０．００９１ ０．００６５ ０．００５４
ZDT４ ０．００７５ ０．００２５ ０．００７６ ０．００２３ ０．０１８２ ０．０２３７
ZDT６ ０．００１９ ０．０００１ ０．０１６９ ０．００２８ ０．００４２ ０．０００３

由表３可以看出,对于两目标函数,除了 ZDT３,算法

DHMOP在其他两目标函数上获得的IGD 均值均好于算法

MOEA/D和 NSGAＧII,这充分说明了本文算法的有效性.

DHMOP算法在ZDT４和ZDT６问题上的收敛性均优于

SMEA.图４给出了 DHMOP算法和 SMEA 算法在这两个

问题上所得的PF,可以看出 DHMOP算法的分布多样性优

于SMEA,因为SMEA采用SOM 方法只允许提取邻域种群

信息,只能选择重组相邻解集,这样较易丢失较优解,从而使

得最终解集的分布不均匀.

(a)ZDT４ (b)ZDT６

图４　DHMOP和SMEA求解ZDT４,ZDT６问题所得的PF

对于两目标ZDT系列测试函数,DHMOP算法已经很好

地收敛到理想PF,其在收敛速度上均优于 NNIA;在种群多

样性上,除了ZDT６外,本文提出的算法均优于 NNIA.从综

合性能来说,本文提出的算法相比 NNIA 有较大提高.同样

地,与 NSGAＧII相比,本文提出的算法在所有测试问题上的

收敛性都优于 NSGAＧII.
为更直观地看出 DHMOP对 NNIA 收敛性能的提高,

图５给出了 DHMOP和 NNIA对表１、表２中的测试函数求

解所 得 到 的 PF.从 图 中 可 以 看 出,对 于 ZDT１,ZDT２,

ZDT３,ZDT４测试问题,NNIA 算法获得的 PF 距PF∗ 相对

较远,且在某些地方出现了个体稀疏的情况,分布出现盲区;

DHMOP所得的解群更趋近于PF∗ ,且分布均匀性明显优于

NNIA,这是因为其使用差分进化算法中的种群进化方向引

导变异算子,使得解朝着真实的 Pareto前沿方向发展,搜索

能力变强.在ZDT６测试问题上,虽然两者都接近PF∗ ,但

DHMOP在分布上出现的盲区比 NNIA出现的少,因此 DHＧ

MOP在全局搜索能力上较优于 NNIA.

(a)ZDT１ (b)ZDT２

(c)ZDT３ (d)ZDT４

(e)ZDT６

图５　DHMOP和 NNIA对ZDT系列函数的优化结果比较

结束语　本文针对多目标免疫优化算法的缺陷以及差分

进化算子的优点,设计出了一种维持种群多样性、提高搜索精

度、提升解集质量的混合免疫算法(DHMOP)来解决多目标

优化问题.基于两目标的标准测试问题ZDT１,ZDT２,ZDT３,

ZDT４,ZDT６的测试结果以及与其他几种对 比 结 果 表 明,

DHMOP算法在解决不同的多目标问题时,收敛性较其他算

法有明显提高,所得 PF 分布均匀性也较好,具有一定的优

势.在未来的研究中,可以针对算法在某些难度较大问题上

所求结果的宽广性不足的问题,使用更好的方法来替代非支

配排序中的拥挤距离计算方法,以进一步提高算法保持种群

多样性的能力,并在其他测试问题上测试算法性能.另外,在
实际应用中,可根据解决问题的实际情况,相应地调整参数,
不断改进算法性能.
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