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用于约束多目标优化的免疫记忆克隆算法
尚荣华 ,焦李成 ,马文萍 ,公茂果

(西安电子科技大学智能信息处理研究所和智能感知与图像理解教育部重点实验室 ,陕西西安 710071)

　　摘　要 : 　提出一种用于求解约束多目标优化问题的新算法 ,其主要特点是将约束条件转化为一个目标 ,并引入

免疫克隆和免疫记忆机制 ,使抗体种群的演化过程和记忆单元的演化过程并行进行 ,更好地实现了抗体间的相互协

作 ,保证了在演化过程中 ,解集从可行域内部和不可行域边缘向着约束最优 Pareto2前端逼近. 从而保证了算法较强的

收敛性以及所得最优解较好的多样性.仿真结果表明 ,新算法很好的保持了所得最优解的多样性、均匀性以及较强的

收敛性.
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Abstract :　A new algorithm for constrained multi2objective optimization is presented. The algorithm treats the constraints as

an objective and the immune clone and immune memory mechanism are introduced. Therefore , the new algorithm could find the

Pareto2optimal solutions from the feasible region and the edge of the infeasible region ,which assures both the convergence and di2
versity of the obtained solutions . Simulation results show that the new algorithm has much better performance in finding a much bet2
ter spread of solutions ,in maintaining a better uniformity of the solutions and in obtaining a better convergence.
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1　引言

　　用各种方法求解多目标优化问题是近年来的一个

研究热点 ,有些是基于进化算法的[1 ,2 ] ,还有一些方法

是基于人工免疫系统的[3 ] ,取得了很好的效果.但是这

些算法主要考虑相互冲突的多个目标间的优化而很少

考虑约束条件 ,主要原因是约束条件将搜索空间分解成

可行和不可行两个区域 ,使得多目标优化算法在收敛到

最优 Pareto2前端或者保持解的多样性方面存在巨大的
困难.因此 ,约束处理是工程优化中的一个关键部分.

现有的一些处理约束多目标优化的方法主要有 :保

持可行解法 ,罚函数法 ,约束锦标赛法 ,Ray2Tai2Seow的

约束处理方法[4 ] .惩罚函数法是处理约束条件的最常用

方法 ,惩罚函数法简单易行 ,但在实际操作时 ,罚因子的

选取相当困难.将约束条件转化为一个目标的约束处理

方法在约束单目标优化中取得了十分理想的效果[5 ] ,但

是将这种约束处理方法应用约束多目标优化中的成果

比较少见.

基于人工免疫系统[6]的免疫克隆和免疫记忆学说 ,

本文提出了一种用于求解约束多目标优化问题的新算

法 - 免疫记忆克隆约束多目标优化( IMCCMO)算法.其主

要特点是将约束条件转化为一个目标 ,并引入免疫克隆

和免疫记忆机制 ,使抗体种群的演化过程和记忆单元的

演化过程并行地进行 ,更好地实现抗体间的相互协作 ,保

证在演化过程中 ,解集从可行域内部和不可行域的边缘

向着最优 Pareto2前端逼近.更好的保证了所得最优解较

好的多样性 ,较强的逼近性以及较广的分布.对 4个标准

测试问题的测试也表明了新算法具有较好的性能.
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2　约束多目标优化问题

2. 1　问题的定义

定义 1 　不失一般性 ,一个包括 n 个决策变量 , k

个目标函数和 m个约束条件组成的约束多目标优化问

题 (CMOP)定义如下 :

min y = f ( x) = ( f1 ( x) , ⋯, f k ( x) )

subject to g ( x) = ( g1 ( x) , ⋯, gm ( x) ) ≤0

where x = ( x1 , x2 , ⋯, xn) ∈X

X = { ( x1 , x2 , ⋯, xn) | l i≤xi≤ui}

l = ( l1 , l2 , ⋯, ln) , u = ( u1 , u2 , ⋯, un)

y = ( y1 , y2 , ⋯, yn) ∈Y

(1)

其中 ,目标函数和约束条件都是决策变量的函数 ,

x为决策变量 , y为目标函数 , X表示决策空间 , l 和 u

分别为下界和上界 , Y为目标空间.

定义 2　可行集是一个满足约束条件的决策变量

的集合 ,定义如下 :

Xf = { x∈X| g( x) ≤0 , 　i = 1 ,2 , ⋯, m} (2)

定义 3　在约束多目标化中 ,所有约束 Pareto2最优
解的集合 PS F为约束 Pareto2最优解集 ,定义如下 :

PS F = { x 3 | ? ϖ x∈Xf : x : x 3 } (3)

定义 4　PS F中的解对应的目标函数值组成的集合

PFF称为约束 Pareto2前端 ,定义如下 :

PFF = { F( x) = ( f1 ( x) , f2 ( x) , ⋯, f k ( x) ) T| x∈PS F} (4)

212　约束条件的处理方法

本文没有采用现有的诸如将 Pareto2占优化为约束
Pareto2占优等的一些约束处理方法.而是将约束条件转

化为一个目标 ,具体如下 :

令 :

Gj ( x) = max{0 , gj ( x) } ,1≤j≤m (5)

则 ,

f k + 1 ( x) = G( x) = ∑
m

j = 1

Gj ( x) (6)

所以 ,由 n个决策变量 , k 个目标函数和 m 个约束

条件组成的 CMOP就转化成了 n个决策变量 , k + 1 个

目标函数的非约束多目标优化的问题 :

min y = f ( x) = ( f1 ( x) , ⋯, f k ( x) , f k + 1 ( x) )

where x = ( x1 , x2 , ⋯, xn) ∈X

X = { ( x1 , x2 , ⋯, xn) | li≤xi≤ui}

l = ( l1 , l2 , ⋯, ln) , u = ( u1 , u2 , ⋯, un)

y = ( y1 , y2 , ⋯, yn) ∈Y

(7)

对于任一变量 x ,如果 f k + 1 ( x) = 0 ,则 x满足约束

条件 ,是可行解 ;如果 f k + 1 ( x) > 0 ,则 x 不满足约束条

件 ,是不可行解 ,且 f k + 1 ( x)的值越大 , x违反约束的程

度越大.基于此 ,采用如下处理方式 :

(1)将抗体群 A 分为可行解集 Xf ({ Xf | Π x ∈Xf ,

f k + 1 ( x) = 0} )与不可行解集 Xf
～

({ Xf
～

| Π x∈Xf
～

, f k + 1 ( x)

> 0} ) ;

(2)通过 Pareto2最优解集的概念把可行解集 Xf 分

为 Pareto2最优解集 Ps和非 Pareto2最优解集Ps
～

;

(3)根据不可行解违反约束的程度将不可行解集

Xf
～
分为有益的解集 Qb和非有益的解集Qb

～
;

(4)分别对可行解集合 Xf 和有益的解集 Qb进行相

应的免疫操作 ,以求得高质量 Pareto2最优解.

由于 CMOP的搜索空间是由可行域与不可行域两

部分组成 ,所以如何有效利用不可行解显得特别重要.

本文通过将抗体群 A 划分为可行解集和不可行解集 ,

分别从可行解集和不可行解集两个集合向最优的约束

Pareto2前端逼近.所以新算法很好的利用了部分接近可

行域边缘的一些不可行解 ,从而保证了所得解的具有

较高的质量.

3　用于 CMOP的免疫记忆克隆算法

311　免疫记忆克隆

克隆选择原理认为 ,淋巴细胞除了扩增或分化成

浆细胞以外 ,也能分化成生命期较长的 B记忆细胞.这

些记忆细胞中的信息编码组成免疫系统记忆 ,使它能

学习、记忆蛋白质结构.再次遇到相应的抗原后 ,为清

除已经刺激初次应答的相应的特异抗原 ,记忆细胞将

预先被免疫系统选择出来 ,并迅速活化、增殖、分化为

效应细胞 ,执行高效而持久的免疫功能.

312　免疫记忆克隆约束多目标优化算法

受生物免疫系统免疫记忆和免疫克隆机理的启

发 ,针对 CMOP ,本文设计的免疫记忆克隆约束多目标

优化算法主要由免疫克隆重组操作、免疫克隆变异操

作以及抗体群更新操作三个子算法组成.

31211　免疫克隆重组操作

免疫基因操作是生物学中抗体亲和力成熟的原动

力 ,主要包括克隆重组操作和克隆变异.本文采用多父

体单形杂交算子 ,来实现克隆重组操作.多父体单形杂

交算子使用 n + 1个父体向量重组产生后代 ,具体的操

作步骤如下 :

①在 Rn 中 , n + 1 个独立的父体向量 xi ( i = 1 , 2 ,

⋯, n)形成 Rn空间的一个单形 (simplex) ;

②计算 n + 1个向量的中心 o : o =
1

n + 1 ∑
n+1

i = 1

xi ;

③将单形沿各个方向 ( xi - o)以一定比例扩张 ;

④从扩张后的单形中随机地取一点即为一个后

代.
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　　如图 1 所示 , x (1) ,

x
(2)

, x
(3)为二维空间中的

3个向量 ,这 3个向量形成

一个单形 ,把这个单形以

比例 ( 1 +ε) 向外扩张 (ε

称为扩张比率) ,令 o = 1/

3 ( x
(1) + x

(2) + x
(3) ) , y

( j)

= (1 +ε) ( x ( j) - o) , ( j = 1 ,2 ,3) ,由 y (1)
, y (2)

, y (3)产生

一个新的单形.在新单形中随机取一点 z , z = k1·y
(1) +

k2·y
(2) + k3·y

(3)
, k1 , k2 , k3为[0 ,1 ]中的 3个随机数 ,满

足 k1 + k2 + k3 = 1 , z 即为一个三父代单形杂交产生的

后代.

31212　免疫克隆变异操作

在用于约束多目标优化的免疫记忆克隆算法中 ,

克隆变异操作采用的是非一致性变异[7 ] ,即在单一抗

体周围产生一个变异的解的群体 ,利用局部搜索增加

了所得解向着最优 Pareto2前端的逼近能力.从而很好的

保证了所得的解与最优 Pareto2前端的最小距离.

31213　抗体群更新操作

多目标优化的一个很重要的评价指标就是解分布

的均匀性 ,约束多目标优化更是如此 ,所以 ,在保证所

得解与最优 Pareto2前端的最小距离以及解分布的广度
的情况下 ,也要尽可能的保证解分布的均匀性.抗体群

更新操作主要通过将比较密集的地方的解删除 ,保证

解分布的均匀性.

31214　免疫记忆克隆约束多目标优化

结合免疫克隆重组操作、免疫克隆变异操作以及

抗体群更新操作 ,本文给出了用于解决 CMOP的新的人

工免疫系统算法 - 免疫记忆克隆约束多目标优化算法
( IMCCMO) .该算法的主要步骤如下 :

算法 :免疫记忆克隆约束多目标优化算法

Step1 :设定算法终止条件 ,初始化进化代数 it : =

0 ;给定抗体群规模 N ,有益解集规模 N0 ,克隆比例 R ,

最大迭代次数 gmax ;随机产生初始抗体群 : A ( it) = { a1

( it) , a2 ( it) , ⋯, aN ( it) } ∈IN ;从 A ( it)中选取 N0 个抗

体构成记忆单元 :

M ( it) = { m1 ( it) , m2 ( it) , ⋯, mN0
( it) } ∈IN0 ;

Step2 :结合单纯形法对 A ( it)进行重组操作 TC
r :

R ( it) = TC
r ( A ( it) ) = { r1 ( it) , r2 ( it) , ⋯, rr0

( it) } ∈Ir0 ,

其中 r0 = õN/ 3」;令 :

B ( it) = R( it) ∪A ( it)

= { a1 ( it) , a2 ( it) , ⋯, aN ( it) }

∪{ r1 ( it) , r2 ( it) , ⋯, rr0
( it) }

= { b1 ( it) , b2 ( it) , ⋯, br0 + N ( it) } ∈Ir0 + N = Ir

其中 , r = r0 + N ;

Step3 :对 B ( it) ∪M ( it)进行克隆操作 TC
c :

Z( it) = TC
c ( [ B ( it) ∪M ( it) ])

= [ TC
c ( b1 ( it) ) , ⋯, TC

c ( br ( it) ) , TC
c ( m1 ( it) ) , ⋯,

　TC
c ( mN0

( it) ) ]

= { b11 ( it) , ⋯, b1 R ( it) , ⋯, br1 ( it) , ⋯, brR ( it) ,

　⋯,

m11 ( it) , ⋯, m1 R ( it) , ⋯, mN01
( it) , ⋯, mN0 R ( it) }

= { z1 ( it) , ⋯, zl ( it) } ∈Il ( l = ( r + N0) 3 R)

Step4 :对 Z( it)进行克隆变异操作 TC
m :

V ( it) = TC
m ( Z( it) )

= { z′1 ( it) , z′2 ( it) , ⋯, z′r ( it) }

= { v1 ( it) , v2 ( it) , ⋯, vr ( it) } ∈Ir

Step5 :计算第 it代的 k + 1个目标函数在 V ( it)上

的目标函数值 :

NV ( it) :{ f ( V ( it) ) } = { f1 ( V ( it) ) , ⋯, f k + 1 ( V ( it) ) }

= { f1 ( v1 ( it) ) , ⋯, f1 ( vn ( it) ) , ⋯, f k + 1 ( v1 ( it) ) ,

⋯, f k + 1 ( vn ( it) ) }

Step6 :对抗体群中的每一个抗体 ,根据第 k + 1 个

函数的目标值是否为零 ,将抗体群 V ( it)划分为可行解

集 Xf ( it)和不可行解集Xf
～

( it) ;

Step7 :根据 Pareto2占优的概念把可行解集 Xf ( it)划

分为 Pareto2占优集 Ps ( it)和非 Pareto2占优集 Ps
～

( it) ;

Step8 :根据不可行解违反约束的程度将不可行解

集 Xf
～

( it)分为有益的解集 Qb ( it) = { q1 ( it ) , ⋯, qN0
( it)

( it) } ∈IN0和非有益的解集Qb
～

( it) ;

Step9 :对 Ps ( it )执行抗体群更新操作 Tc
d :若 Ps

( it )中抗体数目大于 N ,则用抗体群更新操作删除

Ps ( it )中多余的抗体 ,直到 Ps ( it ) 中抗体的数目为

N ;

Step10 :对记忆单元进行学习操作 Tc
l :如果 Qb ( it)

中存在一个抗体 (记为 qi ( it) ) ,其违反约束的程度小于

M( it)中的某一个抗体 (记为 mj ( it) ) ,则将 qi ( it)添加

到记忆单元 M ( it)中 ,同时将 M ( it)中的 mj ( it)删除 ;

直到 Qb ( it)中每一个抗体违反约束的程度都大于或者

等于 M ( it)中的抗体违反约束的程度 ;

Step11 :如果迭代次数 it 满足终止条件 ,则输出 Ps

( it) ;否则 ,令 : A ( it + 1) = Ps ( it) ; M ( it + 1) = M ( it) ;

ai ( it + 1) = ai ( it) ( i = 1 ,2 , ⋯, N) ; mj ( it + 1) = mj ( it)

( j = 1 ,2 , ⋯, N0) ;则 :

A ( it + 1) = { a1 ( it + 1) , a2 ( it + 1) , ⋯, aN ( it + 1) } ∈IN ;

M ( it + 1) = { m1 ( it + 1) , m2 ( it + 1) , ⋯, mN0
( it + 1) } ∈

IN0 ;

令 : it : = it + 1 ,返回 Step2 .

31215　算法的时间复杂度分析
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给定问题的目标数 r ,抗体群规模 N ,有益解集规

模 N0 ,克隆比例 R ,非支配解抗体规模 Nn ,每一代最后

要保留的非支配解的个数 N .最大迭代次数 gmax.则初

始化抗体群 ,并计算各抗体的目标函数值的时间复杂

度为 : O( N) ,初始化记忆单元的时间复杂度为 : O ( r 3
N + N0) ;构造非支配解集的时间复杂度为 : O ( r 3 ( N

+ N0) 2) ,克隆重组操作的时间复杂度为 : O ( Nn) ,对非

支配解集对应的抗体群进行克隆的时间复杂度与克隆

变异的时间复杂度均为 : O ( ( Nn + õNn/ 3」) 3 R) ;抗体

群更新操作的时间复杂度为 : O ( NNn2) ;对记忆单元的

学习操作的时间复杂度最差为 : O( N2
0) .因此 ,算法总的

时间复杂度最差为 :

　O( N) + O( rN + N0) + gmax·[ O( r( N + N0) 2) + O( Nn)

　　+ 2 ( O( ( Nn + õNn/ 3」) R) ) + O( NNn2) + O( N2
0) ]

　= O( gmax·( r( N + N0) 2 + ( R + N) Nn2 + N2
0) )

4　仿真实验及其结果比较

4. 1　评价指标

为定量的刻画所得解与最优 Pareto2前端的逼近程
度 ,本文采用了两集合覆盖[8]这一评价指标 ,至于解的

分布的均匀性和广度 ,则用所得到的 Pareto2前端形象地
表示.该评价指标描述如下 :

指标ζ:假设 X′, X″Α X是目标空间中的两个非劣

解集.函数ζ按以下定义 :

ζ( X′, X″) > | { a″∈X″; ϖ a′∈X′: a′þ a″} |
| X″|

(14)

其中 þ表示 Pareto不劣于.

由定义可知 ,指标ζ( X′, X″) ∈[01 ] ,ζ( X′, X″) = 1

表示对于集合 X″中的所有点均能在集合 X′中找到至

少一个点不劣于它 ,相反 ,ζ( X′, X″) = 0表示集合 X′中

的所有点 ,均能在集合 X″中找到至少一个点不劣于它.

但是 ,ζ( X′, X″)和ζ( X″, X′)必须同时考虑 ,因为二者

之间没有确定的等价关系.

412　测试问题

本文使用文献[1 ]中 4个标准的测试函数来检验新

算法.第一个测试问题的非约束 Pareto2前端的一部分是
不可行的 ,其约束 Pareto2前端是由第一个约束条件边界
和一些非约束 Pareto2前端的某些部分连接而成 ;第二个

测试问题的约束 Pareto2最优解集是非约束 Pareto2最优
解集的子集 ;第三个问题 TNK是由 Tanaka等人提出的 ,

其 Pareto2前端是非连续的 ,完全落在第一个约束条件的

边界上 ;第四个问题 WATER是一个由 5个目标、7个约

束条件组成的约束多目标问题 ,由于具有 5 个目标 ,所

以很难讨论约束条件对于非约束 Pareto2前端的影响.

413　IMCCMO的参数设置

本文算法中的主要参数有抗体群规模 N ,最大迭

代次数 gmax ,记忆单元 (有益解集)规模 N0 ,克隆比例

R ,非支配解抗体规模 Nn ,每一代最后要保留的非支配

抗体的个数 N .一般来讲 ,如果不考虑算法的时间复杂

度 , gmax、N和 N0 越大越好.算法中 ,令 gmax = 150 , N =

300 , N0 = 30 , Nn由问题的性质和其他参数决定.与之相

比 ,参数 R对算法性能的影响较为复杂.基于以前的工

作 ,将 R取为 4 .

414　测试结果及性能分析
新算法对 4个标准的约束多目标优化问题进行了

测试.前三个问题 CONSTR ,SRN和 TNK的测试结果如

图 2～4所示 ;对于第四个问题 WATER ,给出了所得到

的 Pareto2前端分别在任意两个目标空间的投影 ,一共是

十幅图 ,分别表示了 Pareto2前端在 f1 - f2 , f1 - f3 , f1 -

f4 , f1 - f5 , f2 - f3 , f2 - f4 , f2 - f5 , f3 - f4 , f3 - f5 , f4 - f5 上

面的投影 ,如图 5所示.表 1 给出了 5 个目标函数值的

变化范围.

图 2 给出了算法 IMCCMO 和算法 NSGA2II 关于

CONSTR的实验结果 ,从图中可以看出 ,算法 IMCCMO

找到的解分布比较均匀 ,而且分布的范围比较广 ;算法

NSGA2II找到的解分布的范围也比较广 ,但是找到的解

的多样性稍微差一些 ,分布也不太均匀.说明 ,对于该

测试问题 ,与算法 NSGA2II相比 ,算法 IMCCMO所得解

的多样性和均匀性较好.

图 3给出了算法 IMCCMO和算法NSGA2II关于 SRN

的实验结果 ,从图中可以看出 ,两种算法找到的解分布

的范围都比较广 ,但是与算法 IMCCMO相比 ,算法 NS2
GA2II所得解的分布的均匀性和多样性较差.

对于测试问题 TNK,由于 Pareto2前端是非连续的 ,
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所以能找到一个分布较广的解集 ,是衡量一个算法很

重要的一个方面.从图 4 可以看出 ,算法 IMCCMO找到

的解范围分布的比较广 ,并且在 f2 = 018附近的点连续

性较强 ,从而说明了与算法NSGA2II相比 ,算法 IMCCMO

找到的解分布的比较均匀 ,而且分布的范围也比较广 ,

从而保证了所得解很好的多样性和均匀性.

对于测试问题WATER ,由于其目标函数值比较大 ,

故采用如下的方法[1]标准化各个目标函数值 : f1/ 8

(104) , f2/ 1500 , f3/ 3 (106) , f4/ 6 (106) , f5/ 8000 图 5 给出

了算法 IMCCMO和 NSGA2II关于 WATER的实验结果.

算法NSGA2II的结果在图 5中对角线的上方 ,算法 IMC2
CMO得到结果在图 5中对角线的下方.图中 ,任意一幅

图的坐标可以通过观察对应的对角线上的方框图得

到.例如 ,在第一行第三列的那幅图的横坐标为 f1 ,纵

坐标为 f3 ,又因为这幅图在对角线的上方 ,所以这幅图

是由NSGA2II得到的结果 ;为了便于比较 ,将该幅图对

应的由算法 IMCCMO得到那幅图在第三行第一列表示.

第三行第一列的这幅图的横坐标是 f3 ,而纵坐标是 f1 ,

若将这两幅图作比较 ,须将第三行第一列的这幅图旋

转 90度 ,这就与第一行第三列的那幅图的坐标一致了.

从图 5 可以看出 ,对于大多数的目标函数 ,算法

IMCCMO找到的解的分布要明显好于算法NSGA2II找到

的解.例如由算法 IMCCMO得到的由 f2 - f1 , f3 - f2 , f5 -

f1 , f5 - f2 , f5 - f3 , f5 - f4 相交得到的图非常清晰 ,而由

算法NSGA2II得到的结果不太清晰 ,这说明 ,由算法NS2
GA2II得到的结果向着最优 Pareto2前端的收敛性较差.

而对于由 f1 - f3 , f1 - f4以及 f3 - f4 相交得到的图可以

看出 ,算法 IMCCMO得到的结果的分布要明显好于算法

NSGA2II得到的结果 ,从而说明算法 IMCCMO具有较强

的保持均匀性的能力.

同时 ,对于该问题 , Pareto2前端上的各个目标函数
值的上下界的变化范围如表 1所示.

表 1　WATER测试问题 Pareto2前端上的各个
目标函数值的上下界的变化范围

算法 f 1 f 2 f 3 f 4 f 5

IMCCMO
0. 798 -

0. 918

0. 027 -

0. 900

0. 095 -

0. 951

0. 031 -

1. 096

0. 001 -

3. 125

NSGA2II
0. 798 -

0. 920

0. 027 -

0. 900

0. 095 -

0. 951

0. 031 -

1. 110

0. 001 -

3. 124

　　从表 1可以看出 ,对于目标函数 f2和 f3 ,算法 IMC2
CMO得到的范围与算法NSGA2II得到的范围一致 ,而对

于目标函数 f1 和 f4 ,算法 IMCCMO得到的范围要略小

于由算法 NSGA2II得到的范围 ,对于目标函数 f5 ,算法

IMCCMO得到的范围要略大于由算法NSGA2II得到的范

围.表明这两种算法在这个评价指标上区别不大 ,从而

说明 ,这两种算法在得到解分布的广度上非常相近.

图 6给出了两种算法关于指标ζ独立运行 30次的结果

的统计盒图[9 ] .盒图在判断数据的分布方面具有重要

的作用 ,能形象地表示出数据的分布情况.盒图中间是

一个盒子 ,盒子的上方为上四分位数 ,下方为下四分位

数 ,而中间的一条横线为中位数 ;有向上和向下延伸的

虚线表示了数据的展布和形状 ,虚线的顶端称为须
(whisker) ,须以外的点称为边远数据点 (outliers) .

图 6中 , XIMCCMO表示由算法 IMCCMO得到的非劣解

集 , XNSGA2II表示由算法 NSGA2II得到的非劣解集.图 6

( a)给出了四个测试问题的关于ζ( XIMCCMO , XNSGA2II)的
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测试结果 ; 图 6 ( b) 给出了四个测试问题关于 ζ

( XNSGA2II , XIMCCMO)的测试结果.

对于测试问题 CONSTR和 WATER ,从图 6 ( a)可以

看出 ,30次运行中 ,ζ( XIMCCMO , XNSGA2II)的值基本上都大

于 019 ,这说明 ,算法 IMCCMO得到的最优解集在很大

程度上支配着由算法 NSGA2II得到的最优解集 ;从图 6

( b)也可以看出ζ( XNSGA2II , XIMCCMO)的值基本上集中在

011附近 ,说明算法 NSGA2II得到的最优解集基本上不

能支配由算法 IMCCMO得到的最优解集.因此对于测试

问题 CONSTR和WATER ,与算法NSGA2II相比 ,算法 IM2
CCMO具有较强的收敛性 ,能较好的向着约束最优 Pare2
to2前端逼近.而对于 SRN和 TNK,从图 6 ( a)可以看出 ,

30次运行中 ,ζ( XIMCCMO , XNSGA2II)的值基本上集中在 018

和 019之间 ,这说明 ,算法 IMCCMO得到的最优解集在

一定程度上支配着由算法NSGA2II得到的最优解集 ;从

图 6 ( b)也可以看出ζ( XNSGA2II , XIMCCMO)的值基本上集

中在 012和 014之间 ,说明算法 NSGA2II得到的最优解

集较弱地支配着由算法 IMCCMO得到的最优解集.因此

对于这两个测试问题 ,与算法NSGA2II相比 ,算法 IMCC2
MO具有一定的优势 ,能较好的向着约束最优 Pareto2前
端逼近.从而可以得出 ,对于这 4 个测试问题 ,与算法

NSGA2II相比 ,算法 IMCCMO找到的最优解能更好地逼

近约束最优 Pareto2前端 ,具有较强的收敛性.

5　结论

　　基于免疫记忆克隆算法 ,本文提出一种用于解决

CMOP的人工免疫系统新算法—免疫记忆克隆约束多

目标优化 ( IMCCMO)算法.该算法并行采用抗体种群的

演化过程和记忆单元的演化过程.抗体种群是与抗原

作用 (解空间搜索)的基本种群 ,强调全局搜索 ;而记忆

单元主要是在抗体种群的基础上 ,对接近于可行域边

缘的不可行解进行的局部搜索 ,一方面是记忆搜索过

程 ,另一方面通过记忆学习 ,保持种群的多样性.另外 ,

正是由于存在记忆单元 ,才更好地实现了抗体间的相

互协作 ,更好的保证了在演化过程中 ,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

更好的保证了所得最优解的多样性以及很好的逼近

性.用 4个标准的测试函数对算法进行了测试 ,并将实

验结果与算法 NSGA2II进行了比较.实验结果表明 ,算

法 IMCCMO在所得最优解分布的均匀性、宽广性以及收

敛性等方面都表现了较明显的优势.

参考文献 :

[1 ] K Deb , A Pratap , S Agarwal , T Meyarivan. A fast and elitist

multi2objective genetic algorithm :NSGA2II [J ] . IEEE Transac2

tions on Evolutionary Computation ,2002 ,6 (2) :182 - 197.

[2 ] E Zitzler , L Thiele . Multiobjective evolutionary algorithms : a

comparative case study and the strength Pareto approach [J ] .

IEEE Transactions on Evolutionary Computation , 1999 , 3 (4) :

257 - 271.

[3 ] R H Shang , W P Ma. Immune clonal MO algorithm for ZDT

problems [ A ] . Proceedings of 3rd International Conference on

Fuzzy Systems and Knowledge Discovery ( FS KD’06) [ C ] .

Berlin :Springer2Verlag ,2006. 100 - 109.

[4 ] E Zitzler ,L Thiele . A simple multi2membered evolution strate2
gy to solve constraint optimization problems [J ] . IEEE Transac2
tions on Evolutionary Computation ,2005 ,9 (1) :1 - 17.

[5 ] Z X Cai , Y Wang. A multiobjective optimization based evolu2
tionary algorithm for constrained optimization[J ] . IEEE Trans2
action on Evolutionary Computation ,2006 ,10 (6) :658 - 675.

[ 6 ] L . C. Jiao ,L . Wang. A novel genetic algorithm based on immu2
nity [ J ] . IEEE Transaction on System , Man and Cybernetic ,

2000 ,30 (5) :552 - 561.

[7 ] 潘正君 ,康立山 ,陈毓屏.演化计算 [ M ] .北京 :清华大学

出版社 ,1998.

[8 ] E Zitzler , K Deb , and L Thiele . Comparison of multiobjective

evolutionary algorithms : Empirical results [ J ] . Evolutionary

Computation ,2000 ,8 (2) :173 - 195.

[9 ] M. Tanaka. GA2based decision support system for multicriteria

optimization [ A ] . Proceedings of the International Conference

on systems ,Man and Cybernetics 2 [ C ] . Piscataway ,NJ : Insti2
tute of Electrical and Electronics Engineers , Incorporated ,1995.

1556 - 1561.

作者简介 :

尚荣华　女 ,1979 年 11 月生于河北阜城 ,

西安电子科技大学电子工程学院讲师.主要研究

方向包括 :工程优化、人工智能、智能信息处理、

数据挖掘和人工免疫系统等.

E2mail :rhshang @mail . xidian. edu. cn

焦李成　男 ,1959年 10月生于陕西白水 ,西

安电子科技大学电子工程学院教授 ,博士生导

师 ,IEEE高级会员.主要研究方向包括 :信号和

图像处理、非线性电路与系统理论、智能信息处

理、数据挖掘和人工免疫系统等.

E2mail :lchjiao @mail . xidian. edu. cn

4921 　　电　　子　　学　　报 2009年


