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　　摘　要：　针对噪声环境下非线性多目标概率优化问题，提出问题求解的自适应采样免疫优化算法．在算法设计
中，基于克隆选择原理，设计小种群的算法进化框架；提出目标值估计法自适应确定个体的样本大小并估算其目标值；

借助传统快速非支配排序法，种群被分割成多级非支配子群协同进化；设计动态交叉分布指数的模拟二进制交叉加强

各子群之间的信息交流；设计动态变异分布指数的多项式变异、均匀变异，以及自适应变异概率平衡全局、局部探索．
最后，借助３个理论测试问题、海铁联运能耗优化问题以及９个代表性的比较算法，数值实验结果表明，此算法寻优效
率优势显著、搜索效果优越、稳定性好．
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１　引言
　　多目标概率优化问题（ＭｕｌｔｉＯｂｊｅｃｔｉｖｅＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ
ＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＰｒｏｂｌｅｍ，ＭＯＰＯＰ）是指多个相互冲突的性
能指标满足概率约束限制的随机规划问题．ＭＯＰＯＰ频
繁出现在许多工程优化设计中，例如水资源调度［１，２］、

空降作战［３］、电网电力协调调度［４，５］、电动汽车充电

站［６］、服务资源协同调度［７］等问题．解决此类问题的主
要难点包括三个方面：（１）随机变量（噪声）一般具有复
杂或未知分布，模型不能转化为解析模型；（２）目标函
数由概率不等式而非确定性函数确定；（３）随机函数通
常是非线性、多模态或非凸．若已知随机变量的概率分
布，ＭＯＰＯＰ在特定条件下可转化为确定性多目标优化
模型，借助静态多目标智能优化算法或传统的规划方

法［８］求解．
然而，在实际工程优化问题中，经常出现上述难点

（１）的情况，此时传统的规划方法是无效的，而蒙特卡
洛（ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ，ＭＣ）随机模拟正是处理此种情况问题
的有效工具；当随机变量的样本大小一旦给定时，经由

ＭＣ随机模拟可获取 ＭＯＰＯＰ目标函数的估计值，然后
通过智能优化算法求解．ＭＣ随机模拟因其计算程序简
单且不受限于随机变量的分布类型的优点而被广泛应

用于求解单、多目标随机规划问题；基于此，静态采样、

动态采样［９］、自适应采样［１０～１７］成为 ＭＣ随机模拟三种
具有代表性的样本采样方法．静态采样要求随机变量
的样本大小固定不变，方法简单易行，但计算资源消耗

大，运行效率低；动态采样依据迭代次数动态确定个体

的样本大小，样本总量小、运算效率高，但设计困难；自

适应采样依据个体的优劣程度自适应确定样本大小，

使得优质个体样本数量多于劣质个体，与静态采样、动

态采样相比具有计算复杂度低、样本分配灵活等优点，

但其较难辨析相似个体的优劣程度．目前为止，设计具
有动态采样或自适应采样的智能优化算法求解ＭＯＰＯＰ
的研究成果极为匮乏，其主要挑战有四点：（１）低计算
复杂度的动态或自适应样本分配方案；（２）噪声环境下
有效辨析个体质量；（３）小样本容量下快速有效估计目
标函数值；（４）设计可兼容模块的、快速收敛的、多样性
好的、稳定性强的进化框架．

从智能优化的角度而言，针对性研究一般类型

ＭＯＰＯＰ的成果很少，仅有张仁崇等［１７］针对机会约束条

件下的ＭＯＰＯＰ，基于ＭＣ随机模拟，设计具有自适应样
本分配策略的多目标免疫优化算法（ＭＯＩＯＡ），其效率
优势明显，进化能力、降噪效果有待提高．实际上，
ＭＯＰＯＰ在特定的工程优化设计中已得到广泛应用，主
要侧重于在静态采样中使用智能优化算法解决，但效

率低，计算开销大，不能满足工程应用的实际需求，较难

推广．例如，关于单目标智能优化算法求解 ＭＯＰＯＰ的
研究，文献［１，３，１８～２０］针对空降突破点决策、水库资
源调度等问题，建立 ＭＯＰＯＰ模型，加权目标函数转化
为单目标概率优化模型，继而借助神经网络、随机（或

模糊）模拟、妥协算法获得单目标改进型遗传算法求

解；文献［５，６，２１］针对汽车充电站规划等工程优化的
ＭＯＰＯＰ模型，借助隶属函数，经加权形式获得单目标规
划模型，利用改进型单目标蝙蝠算法、离散（或连续）粒

子群算法求解．其次，对于多目标智能优化算法求解
ＭＯＰＯＰ的研究，文献［２２，２３］利用模糊模拟或随机模
拟、拉丁超立方抽样抑制噪声，进而使用传统的快速非

支配排序遗传算法（ＮＳＧＡＩＩ）求解含不确定参数的工
业磨削加工、电网最优负荷削减问题；文献［７，２４］针对
服务资源协同调度等问题，借助随机模拟、ＢＰ神经网络
抑制噪声，利用多目标粒子群算法或多目标差分算法

求解．再次，在确定性转化模型求解方面的研究，文献
［２，２５］针对多水源联合调度等问题，建立不确定多目
标规划模型，通过复杂转换、线性加权将模型转化为具

有解析式的单目标优化模型．最后，针对描述为ＭＯＰＯＰ
的风火联合调度优化等问题，文献［４，２６］利用对偶内
点法、法线边界交叉法、混合交互模糊规划方法求解，通

过顺序偏好近似理想解技术选取折衷解．
综上所述，鉴于智能优化技术和工程设计优化问

题的迫切需求，设计一种具有优异的运算效率、搜索效

果、抑噪能力和应用潜力的新型高性能多目标智能优

化算法已成为求解 ＭＯＰＯＰ问题的关键．免疫优化是人
工免疫系统中一个极其重要的研究分支［２７］，在人工智

能、信息科学、生物科学等学科受到高度关注；与经典智

能优化算法相比，具有多样性丰富、收敛速度快、模块设

计灵活、学习能力强等优点，使其求解动态或静态多目

标规划模型取得一系列研究成果［２８～３１］，与自适应采样

求解多目标规划的期望值或概率优化模型在效率、降

噪等方面呈现一定的优势［１０，２６，３２，３３］，并获证其求解非线

性、多模态随机规划模型有较好潜力．为此，本文针对一
般类型的ＭＯＰＯＰ，从免疫系统的克隆选择应答机理出
发，提出一种自适应采样的多目标免疫优化算法（Ａ
ｄａｐｔｉｖｅＳａｍｐｌｉｎｇＭｕｌｔｉＯｂｊｅｃｔｉｖｅＩｍｍｕｎｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＡｌ
ｇｏｒｉｔｈｍ，ＡＳＭＯＩＯＡ）．该算法具有种群规模小、适应性
强、收敛快等优点．具体如下：提出目标值估计法能自适
应分配样本大小并辨析非支配个体；采用快速非支配

排序法可有效规避群体分割的困难；设计分布指数动

态变化的模拟二进制交叉能促进各子群协同进化；设

计动态变异分布指数和自适应变异概率能平衡群体局

部和全局探索能力、增强群体多样性；设计的记忆集更

新，可逐渐突显非支配个体．
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２　问题描述与目标值估计

２１　问题描述
一般类型的多目标概率优化问题（ＭＯＰＯＰ）［３４］：

　　ｍｉｎ珋ｆ（ｘ）＝［珋ｆ１（ｘ），珋ｆ２（ｘ），…，珋ｆＩ（ｘ）］

ｓ．ｔ．，
Ｐｒ｛ｆｉ（ｘ，ξ）≤ 珋ｆｉ（ｘ）｝≥αｉ，１≤ｉ≤Ｉ，

ｘ∈Ｄ＝Ｒｐ，ξ∈Ｒｑ{ }．
在此，ｘ为ｐ维决策向量，Ｄ∈Ｒｐ为 ｐ维决策空间，

ξ∈Ｒｑ为ｑ维随机向量，Ｐｒ｛·｝为概率算子，αｉ∈［０，１］
为置信水平；珋ｆ（ｘ）：Ｄ→ＲＩ为含Ｉ个待优化的、相互冲突
的目标函数，珋ｆｉ（ｘ）为珋ｆ（ｘ）的子目标函数，ｆｉ（ｘ，ξ）为关
于ｘ的非线性、多模态或非凸的随机函数；在点ｘ处，一
旦给定ξ的样本容量ｎ（ｘ），经ＭＣ随机模拟，获得 珋ｆｉ（ｘ）
满足概率不等式的估计值 ｆ^ｉ（ｘ）

［３４］，ｆ^ｉ（ｘ）为第?αｉｎ（ｘ）」
个最小观测值，其估计质量与样本容量紧密联系．

引入支配及非支配最优解（即 Ｐａｒｅｔｏ最优解）的概
念［３３］比较候选解．

定义１　ｘ，ｙ∈Ｄ，称ｘ支配ｙ（即ｘｙ），若
ｆ^ｉ（ｘ）≤ ｆ^ｉ（ｙ），１≤ｉ≤Ｉ，ｊ
ｓ．ｔ．　ｆ^ｊ（ｘ）＜ｆ^ｊ（ｙ），１≤ｊ≤Ｉ

（１）

定义２　ｘ∈Ｄ是 ＭＯＰＯＰ的非支配最优解，若不
存在候选解ｘ∈Ｄ，使得ｘｘ．
２２　目标值估计

针对目标函数随机变量，设计具有自适应样本大

小分配的目标值估计法处理．目标值估计法是借助样
本容量上限Ｍｎ，依据个体的优劣程度自适应确定其样
本大小；利用ＭＣ随机模拟、继承方式、加权思想获取目
标函数的估计值．

算法１　目标值估计法

步骤１　输入参数：群体Ｅ，样本容量ｍ、样本容量上限Ｍｎ（ｍ≤Ｍｎ），
置信水平αｉ．

步骤２　置ｓ←ｍ；非支配集Ｅ１＝，受支配集Ｅ２＝．
步骤３　依据ｓ，利用ＭＣ随机模拟估计 Ｅ中全体 Ｂ细胞 ｘ的目标值

ｆ^ｓ（ｘ）＝［^ｆｓ１（ｘ），ｆ^
ｓ
２（ｘ），…，ｆ^

ｓ
Ｉ（ｘ）］，ｆ^ｉ

ｓ（ｘ）表达式如下：
　　　　　　ｆ^ｓｉ（ｘ）＝^ｆｉ（ｘ，ξ

ｖ）＋（αｉｓ－?αｉｓ」）×
［^ｆｉ（ｘ，ξ

ｖ＋１）－^ｆｉ（ｘ，ξ
ｖ）］ （２）

　　　　其中，ｖ在 αｉ＞０５下取?αｉｓ」，反之取「αｉｓ?；ｆ^ｉ（ｘ，ξ
ｖ）是

ｆｉ（ｘ，ξ）在样本容量为ｓ下的第ｖ个最小观测值．
步骤４　更新Ｅ中全体Ｂ细胞ｘ的目标值；若ｓ＝ｍ，则 ｆ^（ｘ）＝^ｆｓ（ｘ）；

否则，ｆ^（ｘ）依下式更新：

ｆ^（ｘ）＝ ｓ－ｍ
ｓ－ｍ＋２ｆ^（ｘ）＋

２
ｓ－ｍ＋２ｆ^

ｓ（ｘ） （３）

步骤５　若Ｍ１≤ ｓ，Ｅ中非支配Ｂ细胞构成集合 Ｅ１，受支配 Ｂ细胞加
入Ｅ２，且Ｅ＝Ｅ１．

步骤６　置ｓ←ｓ＋１，若ｓ≤Ｍｎ，转步骤３；否则，Ｅ＝Ｅ１∪Ｅ２，输出群体
Ｅ、非支配集Ｅ１和受支配集Ｅ２．

经由以上描述过程获知，步骤３、４的计算复杂度为
Ｏ（ Ｅ Ｉｓ３），结合ｓ≤Ｍｎ可知，在最坏情况下算法１的
计算复杂度为 Ｏ（ Ｅ ＩＭ３ｎ）．算法设计中，个体在样本
大小 ｓ下，借助 ＭＣ随机模拟获得观测值，经改进型公
式（２）线性化抑制噪声，再通过式（３）的继承和加权方
式更新目标函数的估计值，进一步提高噪声抑制效果．
此外，循环步骤３～步骤６的设计使算法１自适应分配
样本容量，提升样本的有效利用及算法运算速度；个体

的样本容量依赖于其优劣程度，越优质的个体被赋予

的样本容量越大；当 Ｍｎ随迭代次数 ｎ增大时，ｆ^（ｘ）逐
渐逼近真实值．

３　克隆选择原理与算法设计

３１　克隆选择原理
克隆选择原理［３５］描述免疫细胞识别、清除入侵抗

原的过程，为求解 ＭＯＰＯＰ提供算法设计灵感、思路．在
胚胎期，免疫细胞在遗传、增殖过程中发生基因突变，产

生多样的免疫细胞；免疫细胞经分化后，部分高亲和力

的免疫细胞变为记忆细胞，存储在免疫系统中，并更新

低亲和力的记忆细胞；一些免疫细胞依据其对抗原的

反应能力不断增殖生成无性克隆系．当抗原入侵机体
时，激活免疫系统中相应的免疫细胞，使之不断分化、增

殖，产生大量具有特异性的免疫细胞，最终中立或清除

抗原．
３２　算法设计

结合以上问题（ＭＯＰＯＰ），借助克隆选择原理，设计
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ＡＳＭＯＩＯＡ进行求解，抗原被视为问题 ＭＯＰＯＰ本身，Ｂ
细胞被视为候选解 ｘ，运行机制如图１．图中，初始评价
是在小采样规模下，经算法１估算个体的目标值．群体
分割是借助传统快速非支配排序法，将种群分割成多

级别的非支配子群．各子群经克隆、交叉、变异产生新个
体，经初始评价后组合成变异群．在较大采样规模下，借
助算法１重新估算变异群与进化群经验非支配个体的
目标值，并更新记忆集；最后，选择一定比例的经验非支

配或支配个体与随机生成的新成员产生下一代进化

群．ＡＳＭＯＩＯＡ描述如下：

算法２　ＡＳＭＯＩＯＡ

步骤１　输入参数：群体规模Ｎ，记忆规模ｍ０，样本容量 ｍ和Ｍ，最大
迭代数Ｇｍａｘ，募集新成员比例λ，交叉概率ｐｃ，参数η，Ｎ≤ｍ０，
ｍ≤Ｍ．

步骤２　置ｎ←１，记忆集Ｍｓｅｔ＝；随机产生规模为Ｎ的初始Ｂ细胞群
Ａ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ｝．

步骤３　Ｍｎ←（Ｍ＋１）［２－ｃｏｓ（πｎ／Ｇｍａｘ）］；经由算法１估计种群Ａ中
每个Ｂ细胞ｘ的目标值 ｆ^（ｘ）；Ｍｓｅｔ＝Ａ，Ｍｓｅｔ中经验非支配 Ｂ
细胞构成非支配集ＰＦ．

步骤４　群体分割：借助传统快速非支配排序法，将种群 Ａ分割为 ｄ
个等级的非支配子群Ｂ１，Ｂ２，…，Ｂｄ，其中，Ｂｉ的Ｂ细胞互不支
配，但受Ｂｉ－１的Ｂ细胞支配；Ｂｉ级数ｉ越低，Ｂ细胞越优质．

步骤５　Ｂ１、Ｂ２的Ｂ细胞分别繁殖３、２个克隆；
步骤６　交叉与变异：
　步骤６１　Ｂｉ中Ｂ细胞ｘ的变异概率设计如下：

ｐｉ（ｘ）＝
１
ｐ＋（１－

１
ｐ）

ｉ
ｄΔ

２
ｎ，１≤ｉ≤ｄ （４）

　　式中Δｎ＝１／（１＋ｅｘｐ（１０（ｎ／Ｇｍａｘ－０４）））．
　步骤６２　子群Ｂ１、Ｂ２中Ｂ细胞的克隆ｘｉ分别与ＰＦ、Ｂ１中随机选取

的Ｂ细胞执行模拟二进制交叉（ＳＢＸ）；Ｂｉ的Ｂ细胞ｘｉ与
Ｂ１∪…∪Ｂｉ－１中随机选取的 Ｂ细胞执行 ＳＢＸ，ｉ＝３，…，
ｄ；ｘｉ经ＳＢＸ获得 ｘ′ｉ．若 ｘ′ｉ的分量越界，执行如下越界
处理：

ｘ′ｉｊ＝
ａｊ＋（ｘｉｊ－ａｊ）（１－２ｕ）， ｉｆｕ＜０５

ｘｉｊ＋（ｂｊ－ｘｉｊ）（２－２ｕ），{ ｅｌｓｅ
（５）

　　ｕ服从［０，１］上的均匀分布，ｘｉｊ为ｘｉ的第ｊ个分量；
　步骤６３　Ｂ１、Ｂ２中Ｂ细胞生成的ｘ′ｉ依据变异概率ｐ（ｘｉ）执行多项

式变异［３６］；Ｂ３，…，Ｂｄ中Ｂ细胞生成的ｘ′ｉ依据ｐ（ｘｉ）执行
如下非均匀变异：

ｘ″ｉｊ＝
ｘ′ｉｊ－（ｘ′ｉｊ－ａｊ）·Δ（ｎ）， ｉｆｕ＜０５

ｘ′ｉｊ＋（ｂｊ－ｘ′ｉｊ）·Δ（ｎ），{ ｅｌｓｅ
（６）

　　其中，Δ（ｎ）＝１－ｒ（１－ｎ／Ｇｍａｘ）
２

，ｒ服从（０，１）上的均匀分布．ｘ′ｉ经变异
获得ｘ″ｉ，若ｘ″ｉ的分量越界，则按式（５）执行越界处理．Ｂ１，Ｂ２，…，
Ｂｄ经ＳＢＸ、变异获得对应子群Ｂ′１，Ｂ′２，…，Ｂ′ｄ．

步骤７　评价：
　步骤７１　依据Ｍ１，经算法１评价Ｂ′１∪…∪Ｂ′ｄ的Ｂ细胞，并获得经

验非支配子群Ｃ１和经验支配子群Ｃ２．
　步骤７２　依据Ｍｎ及算法１重新评价Ｃ１中Ｂ细胞；Ｂ１的全体Ｂ细

胞均依据Ｍｎ重新评价．
步骤８　借助，Ｂ１∪Ｃ１分为经验非支配子群Ｃ′１和经验支配子群Ｃ′２；

Ｂ２∪Ｂ３∪…∪Ｂｄ∪Ｃ２中Ｂ细胞送入Ｃ′２．

步骤９　更新记忆集Ｍｓｅｔ：
　步骤９１　用Ｂ１更新Ｍｓｅｔ中Ｂ细胞的样本容量、目标值．
　步骤９２　将Ｃ′１的Ｂ细胞送入Ｍｓｅｔ，删除相似Ｂ细胞．

　步骤９３　若 Ｍｓｅｔ ≤ｍ０，转步骤１０；否则，Ｍｓｅｔ经步骤４分割为Ｌ

个等级的非支配子群Ｄ１，Ｄ２，…，ＤＬ，Ｍｓｅｔ＝．

　步骤９４　令Ｍｓｅｔ＝Ｄ１∪…∪Ｄｌ－１，且 Ｍｓｅｔ ≤ｍ０＜ Ｍｓｅｔ∪Ｄｌ ．

　步骤９５　若 Ｍｓｅｔ ＝ｍ０，则转步骤 １０；否则计算 Ｄｌ的拥挤距

离［３７］，并依据拥挤距离降幂排序．
　步骤９６　删除Ｄｌ中样本容量最小、拥挤距离较小的 Ｂ细胞，循环

此过程直至Ｄｌ只有ｍ０－ Ｍｓｅｔ 个Ｂ细胞；令Ｍｓｅｔ＝Ｍｓｅｔ
∪Ｄｌ．

步骤１０　将Ｍｓｅｔ中经验非支配Ｂ细胞构成非支配集ＰＦ．
步骤１１　产生下一代细胞群：

　步骤１１１　置Ａ＝；若（１－λ）Ｎ≤ ＰＦ ，计算ＰＦ的拥挤距离；基

于拥挤距离，采用比例选择法（即轮盘赌选择法）从 ＰＦ
中随机选出（１－λ）Ｎ个相异的Ｂ细胞加入群体Ａ．

　步骤１１２　若 ＰＦ ＜（１－λ）Ｎ，则Ａ＝Ａ∪ＰＦ；基于样本容量，采

用比例选择法从Ｃ′２中随机选出选择 ｍｉｎ｛（１－λ）Ｎ－

ＰＦ ， Ｃ′２ ｝个相异的Ｂ细胞加入群体Ａ．

　步骤１１３　随机生成Ｎ－ Ａ 个新的Ｂ细胞加入群体Ａ．

步骤１２　若满足终止条件，则ＰＦ的Ｂ细胞均依据Ｍｎ重新评价，输出
ＰＦ经验非支配Ｂ细胞，算法终止运行；否则，置 ｎ←ｎ＋１，转
步骤４．

注：上述的ＳＢＸ、多项式变异的分布指数均设计为η（１－Δｎ）＋１．

以上算法描述中，结合 ＭＯＰＯＰ的特点和求解难
点，设计步骤３～步骤１２，具体说明如下：

（１）样本大小控制和目标值估计：步骤３设计样本
上限Ｍｎ随迭代数 ｎ按三角函数方式递增，通过提出的
目标值估计法依据Ｂ细胞的优劣程度自适应分配样本
容量抑制噪声，获取概率不等式下目标函数的估计值；

算法运行前期，Ｍｎ较小，运算速度快；算法运行后期，Ｍｎ
较大，噪声抑制能力增强，估计质量提高，优质 Ｂ细胞
逐渐突显．

（２）群体分割：为提高搜索质量，设计步骤４基于
协同进化的思想，采用传统快速非支配排序法将种群

按等级分割，级数越小子群的 Ｂ细胞解质量越高，利于
Ｂ细胞展开多策略进化及信息交流．

（３）克隆数量限制：依据亲和力克隆，亲和力（即解
质量）越高的 Ｂ细胞克隆数越多．为提高效率，设计步
骤５仅对子群Ｂ１、Ｂ２中Ｂ细胞实施克隆；Ｂ１的 Ｂ细胞亲
和力最高，繁殖３个克隆，Ｂ２次之；Ｂ２克隆有助于协同
Ｂ１开采高亲和力Ｂ细胞．

（４）自适应交叉与变异：为提高全局、局部搜索能
力，步骤６设计变异概率与子群 Ｂｉ的级数 ｉ成正比，使
优质Ｂ细胞低概率变异寻优，劣质 Ｂ细胞高概率在决
策空间内探索；同时，设计变异概率、交叉变异幅度随迭

代数ｎ递减．算法运行初期，全局探索能力强，快速定位
优质Ｂ细胞的大致范围；随着算法运行，局部搜索能力
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增强，产出优质 Ｂ细胞．此外，利用 ＳＢＸ促使各子群间
信息充分交流，优质Ｂ细胞指导进化．

（５）个体评价：为提高效率和目标值估计质量，设
计步骤７在小样本容量下快速评价新Ｂ细胞，并筛选经
验非支配Ｂ细胞构成子群 Ｃ１，与含优质 Ｂ细胞的子群
Ｂ１在较大采样规模下经算法１重新估算目标值，使其逼
近真实值；经步骤８从 Ｂ１∪Ｃ１中筛选经验非支配 Ｂ细
胞组成子群Ｃ′１．

（６）记忆集更新：设计步骤９借助快速非支配排序
法、样本容量、拥挤距离，使记忆集保留解质量高、多样

性好、样本容量大的Ｂ细胞．
（７）新进化群体更新：设计步骤１１借助比例选择

法、拥挤距离、样本容量，选择多样性的优质 Ｂ细胞与
随机生成的新成员构成下一代进化群体．

当终止运行条件满足时，步骤１２重新评价 ＰＦ的 Ｂ
细胞，确保输出的Ｂ细胞解质量高．

４　计算复杂度分析
　　由上述算法描述获知，ＡＳＭＯＩＯＡ的计算复杂度由
步骤４～步骤７、步骤９确定．步骤４中快速非支配排序
法的计算复杂度为 Ｏ（ＩＮ２）；步骤５～步骤６中 Ｂ细胞
分化增殖的计算复杂度为Ｏ（ｐＮ）；步骤７１和步骤７２
评价 Ｂ细胞的计算法复杂度分别为 Ｏ（Ｎ（ＩＭ３））、
Ｏ（Ｎ（ＩＭ３ｎ））；步骤９删除、更新记忆集 Ｍｓｅｔ的计算复杂
度依次为Ｏ（Ｎｍ０）、Ｏ（Ｉ（４Ｎ＋ｍ０）

２）．概括起来，在最坏
情况下ＡＳＭＯＩＯＡ的计算复杂度如下：
　Ｏｎ ＝Ｏ（ＩＮ

２）＋Ｏ（ｐＮ）＋Ｏ（Ｎ（ＩＭ３））
　＋Ｏ（Ｎ（ＩＭ３ｎ））＋Ｏ（Ｎｍ０）＋Ｏ（Ｉ（４Ｎ＋ｍ０）

２）

＝Ｏ（Ｎ（ＩＮ＋ｐ＋ＩＭ３ｎ＋Ｉｍ０）＋Ｉｍ０
２） （７）

经由以上计算复杂度分析可知，ＡＳＭＯＩＯＡ的计算
复杂度由Ｎ、Ｉ、ｐ、ｍ０、Ｍｎ确定，主要取决于 Ｎ、Ｍｎ．其中，
Ｍｎ随迭代数ｎ逐代增大，所以Ｍｎ、Ｎ被限定取较小值．

５　评价准则与数值实验

５１　评价准则
在此，引入４个评价准则［１０，３２］比较各算法的搜索性

能．设算法Ａ′和Ａ″分别求解问题ＭＯＰＯＰ一次获得经验
非支配解集Ｘ和Ｙ．

（１）平均覆盖率：此比较Ａ′和Ａ″所获解质量的优劣
关系，其设计如下：

ＣＲ（Ａ′，Ａ″）＝ ｛ｙ∈Ｙ｜ｘ∈Ｘ，ｓ．ｔ，ｘｙ｝
Ｙ

（８）

此式表明，０≤ＣＲ（Ａ′，Ａ″）≤１，如果 ＣＲ（Ａ′，Ａ″）＞
ＣＲ（Ａ″，Ａ′），则 Ａ′获得的解质量优于 Ａ″；若 ＣＲ（Ａ′，Ａ″）
＝１，Ａ′获得的解质量绝对优于Ａ″．
（２）覆盖密度：此度量 Ｘ在非支配面上的分布性，

其设计如下：

ＣＤ＝ １
｜Ｘ｜－１∑１≤ｉ≤｜Ｘ｜（ｄｉ－

珔ｄ）
槡

２ （９）

式中：

　
ｄｉ＝ｍｉｎ｛‖ｆ^（ｘｉ）－ｆ^（ｘｊ）‖１，

ｘｉ，ｘｊ∈Ｘ，１≤ｉ，ｊ≤｜Ｘ｜∧ｉ≠ｊ｝
，珔ｄ＝ １

Ｘ ∑
｜Ｘ｜

ｉ＝１
ｄｉ

式（９）表明，若 ＣＤ越小，则 Ｘ在非支配面上分布越均
匀；若ＣＤ＝０，则Ｘ均匀分布于非支配面．

（３）覆盖范围：此度量 Ｘ在非支配面上的覆盖宽
度，其设计如下：

ＣＳ＝ｍａｘ｛‖ｆ^（ｘｉ）－^ｆ（ｘｊ）‖１，

ｘｉ，ｘｊ∈Ｘ，１≤ｉ，ｊ≤｜Ｘ｜｝ （１０）
此式表明，若ＣＳ越大，则覆盖范围越宽．

（４）收敛性度量：此度量Ｘ在目标空间中逼近理论
非支配最优解集Ｘ的程度，其设计如下：

ＣＭ（Ｘ，Ｘ）＝ １
Ｘ ∑ｘ∈Ｘｄ（ｘ，Ｘ

） （１１）

在此，ｄ（ｘ，Ｘ）是ｘ与Ｘ在目标空间中的Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离．
此式表明，若ＣＭ（Ｘ，Ｘ）越小，则算法Ａ′的收敛性越好．
５２　数值实验

所有实验均在 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０、配置为 ＣＰＵ／１８ＧＨｚ、
ＲＡＭ／８００ＧＢ的ＶｉｓｕａｌＣ＋＋平台上展开．为充分测试具
有自适应采样能力的 ＡＳＭＯＩＯＡ算法的性能，选取１个
具有自适应采样能力的多目标免疫优化算法ＭＯＩＯＡ［１７］

以及８个具有代表性的静态多目标智能优化算法在静
态采样下参与比较：多目标粒子群算法 ＡｇＭＯＰＳＯ［３８］、
ＭＯＰＳＯ［３９］，基于分解的多目标进化算法 ＭＯＥＡ／ＤＤ［４０］、
ＭＯＥＡ／Ｄ［４１］，多 目 标 免 疫 优 化 算 法 ＣＭＩＧＡ［４２］、
ＮＮＩＡ［２９］，多目标遗传算法ＮＳＧＡＩＩ［３７］、ＳＰＥＡＩＩ［４３］．测试
算例包含３个理论测试问题以及１个工程优化问题．算
法终止的最大评价次数均设置为２×１０４．经调试，为兼
顾各算法的运算效率和搜索效果等因素，静态多目标

智能优化算法个体的样本容量固定设置为３００［４４］，其他
参数的设置与原文献一致．对每个测试算例，各算法均
独立运行１００次，获得的非支配解集被用于统计比较分
析；为使解集的目标值逼近真实值，均需重新估计，样本

容量固定设置为１０４．
ＡＳＭＯＩＯＡ含４个主要可调参数：Ｍ、Ｎ、η、λ．Ｍ是样

本大小调控参数，取值在５～１０之间，若偏小，降噪能力
弱；反之，运行效率低．Ｎ是群体规模，取值在记忆集规
模ｍ０的０１～０１５之间，若偏小，搜索效果不理想；若
偏大，运算速度慢．η是ＳＢＸ、多项式变异的分布指数的
调控参数，取值在２０～２５之间，若偏大，算法的全局勘
探能力不足，易陷入局部搜索；反之，局部搜索能力弱．
λ是募集新成员的比例，取值一般在 ００５～００８之
间［４５，４６］，防止算法陷入局部搜索．经调试后，ＡＳＭＯＩＯＡ
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的参数设置为 Ｎ＝１０，ｍ＝２，Ｍ＝１０，η＝２３，ｐｃ＝０９，λ
＝０１，ｍ０＝１００．
５２１　理论实验

问题１　ＫＵＲ问题
　ｍｉｎ［珋ｆ１（ｘ），珋ｆ２（ｘ）］

ｓ．ｔ．

Ｐｒ｛ｇ（ｘ）＋ξ１≤珋ｆ１（ｘ）｝≥α，
Ｐｒ｛ｈ（ｘ）＋ξ２≤珋ｆ２（ｘ）｝≥α，

ｇ（ｘ）＝∑
２

ｉ＝
[

１
－１０ｅｘｐ（－０２ ｘ２ｉ＋ｘ

２
ｉ＋槡 １ ]） ，

ｈ（ｘ）＝∑
３

ｉ＝
[

１
ｘｉ

０８＋５ｓｉｎ（ｘ３ｉ ]） ，

ξ１，ξ２ ～Ｎ（０，１），－５≤ｘ１，ｘ２，ｘ３≤















５

式中，Ｎ（·，·）为正态分布．标准ＫＵＲ问题［４７，４８］已

被许多研究者用于测试、分析算法性能［３７，４９］，问题１是经
由标准ＫＵＲ问题扩展获之，含３个决策变量、２个随机变
量；目标函数是非线性的，理论非支配最优解集和非支配

面都是分段连续、非对称的，候选解的支配关系复杂．取
α＝０９，１０种算法求解１００次后得到的统计结果如表１
所示，表中ＴＳ、ＡＲ分别表示样本总量平均值、平均执行
时间；图２（ａ）～２（ｅ）为各算法求解一次获得的非支配
面，图中ＰＦｔｒｕｅ为理论非支配面；图２（ｆ）～２（ｈ）为所有

算法求解１００次后分别获得的ＣＤ、ＣＳ、ＣＭ值的箱线图．
经由表１的ＣＤ、ＣＳ均值及图２（ｆ）～２（ｇ）可知，以

上１０种算法获得的覆盖密度、覆盖范围的差值较小，说
明各算法获得的解的分布、覆盖宽度的差异不明显，其

中ＮＮＩＡ获得的解分布最好，ＡＳＭＯＩＯＡ、ＡｇＭＯＰＳＯ、ＮＳ
ＧＡＩＩ、ＳＰＥＡＩＩ次之．观察ＣＲ、ＣＭ均值及图２（ｈ）可知，
所有算法均收敛于理论非支配面，且解质量相近，其中

ＡＳＭＯＩＯＡ获得的解质量最好，ＮＳＧＡＩＩ、ＳＰＥＡＩＩ次之．
１０种不同算法均能有效抑制噪声对寻优的干扰，主要
原因归结为以下两点：（１）ＡＳＭＯＩＯＡ和 ＭＯＩＯＡ均设计
目标值估计法经线性、继承、加权方式抑制噪声，自适应

辨析个体的优劣程度，合理分配样本容量，使优质个体

获得的样本容量多于劣质个体，提高噪声抑制效果和

运算效率，且 ＡＳＭＯＩＯＡ噪声抑制效果明显优于 ＭＯ
ＩＯＡ；（２）其他算法采用静态采样策略抑制噪声，在较大
的固定样本容量（３００）下使个体的目标函数的估计值
贴近真实值．

由ＴＳ、ＡＲ均值可知，ＡＳＭＯＩＯＡ和 ＭＯＩＯＡ的样本
总量仅是其他算法的４％；同时，它们的运行效率最高，
至少是 ＣＭＩＧＡ、ＮＮＩＡ、ＭＯＥＡ／Ｄ、ＭＯＰＳＯ、ＮＳＧＡＩＩ的 ２
倍，ＡｇＭＯＰＳＯ、ＳＰＥＡＩＩ的４倍，ＭＯＥＡ／ＤＤ的１２倍．

表１　算法在α＝０９下求解问题１获得的统计结果比较

Ａｌｇｏｒ．
ＣＲ（．，．）／％

ＡｇＭＯＰＳＯＭＯＥＡ／ＤＤＣＭＩＧＡ ＮＮＩＡ ＭＯＥＡ／Ｄ ＭＯＰＳＯ ＮＳＧＡＩＩＳＰＥＡＩＩＭＯＩＯＡＡＳＭＯＩＯＡ

ＣＤ／

１０－１
ＣＳ

ＣＭ／

１０－３
ＴＳ ＡＲ／ｓ

ＡｇＭＯＰＳＯ ０ ２５６４ ３４６７ ２０７４ ２２０２ ３１９６ １８６２ １７３８ ２１２３ １７１５ １５５ １７１７ ４５７ ６×１０６ ２０５２

ＭＯＥＡ／ＤＤ １６６３ ０ ２６２３ １４７７ １８１３ ２４４７ １２９３ １２９２ １４３９ １２４８ ２４２ １７１１ ４８９ ６×１０６ ４９１９

ＣＭＩＧＡ １０９０ １２０６ ０ ９８６ １１５６ １６７６ ８５３ ８２０ ９４２ ７２９ ３２１ １７０７ ６６０ ６×１０６ １３７８

ＮＮＩＡ ２６０２ ２７９３ ３６３３ ０ ２５８９ ３４８２ ２０６９ ２０００ ２４３６ １９７２ １３６ １７１６ ４３５ ６×１０６ １３９９

ＭＯＥＡ／Ｄ １７５３ １９７８ ２７２４ １６３９ ０ ２５５７ １４１１ １４８６ １６６５ １３５７ ２３９ １７０７ ４３９ ６×１０６ １３０６

ＭＯＰＳＯ １５４７ １６６９ ２５９３ １４０３ １６４７ ０ １２３５ １２５９ １４６８ １１５０ １７２ １７０７ ６６５ ６×１０６ １３８１

ＮＳＧＡＩＩ ２５５０ ２９５７ ３７５２ ２４１５ ２６４９ ３５９６ ０ ２１２０ ２４８５ １９７１ １５３ １７１５ ３９１ ６×１０６ １４５１

ＳＰＥＡＩＩ ２５５４ ２８２８ ３７８６ ２３４５ ２４９９ ３４２７ ２０９８ ０ ２４５４ １９６９ １６０ １７１５ ３９０ ６×１０６ ２１９７

ＭＯＩＯＡ ２３３５ ２５５８ ３４９０ ２０５０ ２１８６ ３３２５ １７７４ １７９０ ０ １７８３ １６９ １７１３ ４４１ ２１９６４５ ３４８

ＡＳＭＯＩＯＡ ２６８２ ２９４９ ３９２８ ２４９４ ２６５７ ３７７３ ２２２７ ２３１１ ２５２２ ０ １５３ １７１３ ３７３ ２４３１３３ ３６７

问题２　ＤＥＢ问题
ｍｉｎ［珋ｆ１（ｘ），珋ｆ２（ｘ）］

ｓ．

Ｐｒ｛ｘ１＋ξ１≤珋ｆ１（ｘ）｝≥α，Ｐｒ｛ｈ（ｘ）＋ξ２≤珋ｆ２（ｘ）｝≥α，

ｈ（ｘ）＝（１＋１０ｘ２ (） (１－
ｘ１

１＋１０ｘ)
２

２

－
ｘ１ｓｉｎ（８πｘ１）
１＋１０ｘ )

２

ξ１，ξ２～Ｎ（０，１），０≤ｘ１，ｘ２≤










１

此问题是经由标准 ＤＥＢ问题［４７，５０］扩展而得，目标

函数是非线性的，非支配面为４段连续且单调递减的
曲线，在噪声环境下求解极为困难．取 α＝０９，各算法

求解１００次后得到的统计结果如表２，箱线图和一次求
解获得的非支配面如图３．

由表２的 ＣＤ、ＣＳ均值及图３（ｆ）～３（ｇ）可知，ＡＳ
ＭＯＩＯＡ与比较算法所获解的分布性、覆盖宽度相近，其
中ＣＭＩＧＡ获得的解分布略差．由ＣＭ均值和图３（ｈ）可
知，所有算法均能有效收敛，其中 ＡＳＭＯＩＯＡ的收敛性
和稳定性最好，ＣＭＩＧＡ较差．综合 ＣＭ、ＣＲ均值及图３
（ｈ）可知，ＡＳＭＯＩＯＡ的 ＣＭ均值最小，但 ＣＲ均值略小
于 ＭＯＩＯＡ、ＡｇＭＯＰＳＯ、ＭＯＥＡ／ＤＤ、ＮＮＩＡ、ＭＯＥＡ／Ｄ、ＮＳ
ＧＡＩＩ及ＳＰＥＡＩＩ，出现此种矛盾现象是因为这些比较
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算法在噪声环境下搜索效果不稳定，导致ＣＭ均值高于
ＡＳＭＯＩＯＡ；以上分析表明 ＡＳＭＯＩＯＡ的噪声抑制效果
好、解质量高、稳定性强．进一步，由 ＴＳ均值可知，ＡＳ

ＭＯＩＯＡ和 ＭＯＩＯＡ的样本总量最小．就运行效率而言，
ＡＳＭＯＩＯＡ和ＭＯＩＯＡ的效率最高，是其他算法的３倍以
上，ＭＯＥＡ／ＤＤ的效率最低．

表２　算法在α＝０９下求解问题２获得的统计结果比较

Ａｌｇｏｒ．
ＣＲ（·，·）／％

ＡｇＭＯＰＳＯＭＯＥＡ／ＤＤＣＭＩＧＡ ＮＮＩＡ ＭＯＥＡ／Ｄ ＭＯＰＳＯ ＮＳＧＡＩＩＳＰＥＡＩＩＭＯＩＯＡＡＳＭＯＩＯＡ

ＣＤ／

１０－２
ＣＳ

ＣＭ／

１０－２
ＴＳ ＡＲ／ｓ

ＡｇＭＯＰＳＯ ０ ３２３９ ４３９７ ３０２０ ３１０３ ４３１６ ３１８２ ３２９３ ３２５３ ３３７８ １１２８ ２３３ １７２ ６×１０６ １５３５

ＭＯＥＡ／ＤＤ ２７９２ ０ ４６０８ ２９９９ ３１５２ ４３１４ ３２７４ ３０５６ ３０７８ ３４２４ １０６０ ２３１ １６３ ６×１０６ ５１０２

ＣＭＩＧＡ １４３７ １６０３ ０ １３７６ １４６０ ２３４７ １５９０ １５２５ １７７９ １７３０ ２６０５ ２６１ ４１２ ６×１０６ １３９８

ＮＮＩＡ ２９１２ ３０６７ ４３３５ ０ ３０５８ ４１４５ ３３５０ ３１６５ ３０８６ ３２２０ １３２１ ２４４ ２３５ ６×１０６ １３２０

ＭＯＥＡ／Ｄ ３７７３ ２６７７ ３０３９ ２６８０ ０ ３８２６ ２８９４ ２８７４ ２９５８ ３１８９ １１０１ ２１６ １７５ ６×１０６ １３１８

ＭＯＰＳＯ １９９０ ２００７ ３０２２ １７９４ ２０７５ ０ １９８３ １８７４ ２１３９ ２１６８ １４２１ ２４６ ２８１ ６×１０６ １３１９

ＮＳＧＡＩＩ ２９３５ ３３４７ ４３５９ ２９４５ ３１０９ ４１６８ ０ ３２００ ３２８３ ３３２２ ８７２ ２３５ １６９ ６×１０６ １５８２

ＳＰＥＡＩＩ ３２５７ ３３４３ ４１９７ ２９８８ ３１７６ ４１４２ ３２４０ ０ ３５１２ ３４０７ １１６２ ２３１ １６０ ６×１０６ ２１１５

ＭＯＩＯＡ ２７５１ ３１２０ ４３７０ ２８０４ ２８８４ ４０４６ ３１３３ ２９０６ ０ ３１３０ １５１３ ２４７ ２７２ ２１５９９６ ２５６

ＡＳＭＯＩＯＡ ２３９７ ２６２７ ３９３４ ２４３１ ２７２４ ３８０９ ３０１０ ２７４８ ２６８１ ０ ９４５ ２３１ １４５ ２１９２１１ ２３４

　　问题３　多模态多目标问题
　　　　ｍｉｎ［珋ｆ１（ｘ），珋ｆ２（ｘ）］

ｓ．ｔ．

Ｐｒ｛ｘ１＋ξ１≤珋ｆ１（ｘ）｝≥α，
Ｐｒ｛ｇ（ｘ２）／ｘ１＋ξ２≤珋ｆ２（ｘ）｝≥α，

ｇ（ｘ２） { (＝２－ｅｘｐ －
ｘ２－０２)０００４ }

２

{ (　　　－０８ｅｘｐ －
ｘ２－０６)０４ }

２

，

ξ１，ξ２～Ｎ（０，１），０１≤ｘ１，ｘ２≤















１

此问题是经文献［５０］的多模态多目标优化问题扩
展而得．该问题是多模态的，理论最优非支配面是连续
的；但在ｘ２＝０６处存在局部非支配面，在 ｘ２＝０２处
有全局非支配面，且ｇ（ｘ２）在 ｘ２＝０２处为倒立的锐利
尖峰；加之随机变量影响算法寻优，致使问题求解难度

极高．取 α＝０９，依据以上评价准则，各算法求解１００
次后得到的统计结果如表３所示；同时，图４（ａ）～４（ｅ）
给出一次运行中所获的非支配面，图４（ｆ）～４（ｈ）给出
不同算法的ＣＤ、ＣＳ值及ＣＭ值的箱线图．

３５６
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表３　算法在α＝０９下求解问题３获得的统计结果比较

Ａｌｇｏｒ．
ＣＲ（·，·）／％

ＡｇＭＯＰＳＯＭＯＥＡ／ＤＤＣＭＩＧＡ ＮＮＩＡ ＭＯＥＡ／Ｄ ＭＯＰＳＯ ＮＳＧＡＩＩＳＰＥＡＩＩＭＯＩＯＡＡＳＭＯＩＯＡ

ＣＤ／

１０－１
ＣＳ

ＣＭ／

１０－３
ＴＳ ＡＲ／ｓ

ＡｇＭＯＰＳＯ ０ ３７６４ ２４０２ ４６６２ ８６５５ ６４５５ ２５３８ ４０１３ １８６９ １５１６ ５４９ ９６８ ６４０ ６×１０６ １５０７

ＭＯＥＡ／ＤＤ ２６５２ ０ ２０７１ ４０６９ ７０２１ ５６７１ ２２６１ ３３１７ １６８３ １４３１ ５１５ ６５３ ４５８ ６×１０６ ４８９９

ＣＭＩＧＡ ２５３５ ３５３１ ０ ４６２７ ８７９５ ６７０１ ２３１４ ３７４８ １２４４ ８９７ １５２２ １１０９ ７７１ ６×１０６ １３３１

ＮＮＩＡ ２３４９ ２５７６ １６８７ ０ ５７１９ ４９３８ １７９５ ３１３１ １２９９ ９８９ ５６７ ８５４ ７８８ ６×１０６ １２７６

ＭＯＥＡ／Ｄ ３１４ ８８９ ２２２ ９３８ ０ ９９７ ５４２ ７８０ １８０ １２０ １０３ １９２ ９６５ ６×１０６ １２４４

ＭＯＰＳＯ １０６６ ２１００ ５８２ ２７５１ ６３０２ ０ １２２４ ２０５７ ４２５ ２９７ ７６１ ８９７ １２００ ６×１０６ １２６４

ＮＳＧＡＩＩ ３４１４ ３９１７ ２６３５ ４９７６ ７９７９ ７０００ ０ ４２００ ２１３５ １７６４ ６６８ ９１１ ４９２ ６×１０６ １５０２

ＳＰＥＡＩＩ ２５９０ ２８８８ １８８４ ４１４１ ６４８４ ５６６８ ２１８２ ０ １４６０ １２２５ ７２３ ８８４ ６６６ ６×１０６ ２０４８

ＭＯＩＯＡ ３８３９ ４４１８ ２８１３ ５５０４ ８９６６ ７７０３ ３３００ ４６６２ ０ １８９３ ８６４ ９８５ ３８５ ２１５１８９ ２７５

ＡＳＭＯＩＯＡ ３９５５ ４５０２ ３１１３ ５７６６ ９１０７ ７９０８ ３３２７ ４６７３ ２５５３ ０ ７０４ ８２２ ２４９ ２２０４４６ ２５５

　　经由表３的 ＣＲ、ＣＭ均值及图４（ｈ）可知，ＡＳＭＯ
ＩＯＡ的收敛性、稳定性和解质量远优于比较算法；
ＭＯＥＡ／Ｄ和ＭＯＰＳＯ的解质量相对较低，易陷入局部非
支配面．表中的 ＣＤ、ＣＳ均值及图 ４（ｆ）～４（ｇ）看出，
ＭＯＥＡ／Ｄ与ＣＭＩＧＡ获得解的分布情况都相对较差，其
中ＭＯＥＡ／Ｄ极易陷入局部非支配面的右半面，致使
ＣＤ、ＣＳ均值较小；ＡＳＭＯＩＯＡ和其他算法所获的解的分
布、覆盖宽度较好且差异较小．因此，综合算法获得的
解的分布性、覆盖范围及解质量，ＡＳＭＯＩＯＡ求解问题３
优势明显，ＭＯＥＡ／Ｄ求解此问题的能力较弱．

由ＴＳ、ＡＲ均值可知，ＡＳＭＯＩＯＡ和 ＭＯＩＯＡ的样本
总量最小、运行效率最高，效率至少是其他算法的 ３

倍，ＭＯＥＡ／ＤＤ的效率最低．
５２２　工程应用

问题４　海铁联运能耗优化问题
在国际贸易运输中，为达到控制成本、减少污染物

排放、缩短运输时间的目的，海铁联运已成为重要的运

输方式；而且，为保护环境，船舶在硫排放控制区需要

使用低硫燃料．基于此，文献［５１］以能源消耗 Ｅ（ｋｇ）和
运输时间Τ（ｈ）作为优化目标，构建海铁联运能耗的多
目标优化问题．然而，在实际运输过程中，船舶的航运
速度、火车的行驶速度常因环境干扰、系统不稳定等因

素呈现不确定性，海铁联运能耗优化问题在此种环境

下可描述为ＭＯＰＯＰ加以求解，表达式如下：

４５６
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ｍｉｎ［珋ｆ１（ｖ），珋ｆ２（ｖ）］

ｓ．ｔ．
Ｐｒ｛ＥＳＥＣＡｓｈｉｐ ＋Ｅ

Ｓ
ｓｈｉｐ＋Ｅ

ｒａｉｌ
ｔｒａｉｎ≤珋ｆ１（ｖ）｝≥α，

Ｐｒ｛ＴＳＥＣＡｓｈｉｐ ＋Ｔ
Ｓ
ｓｈｉｐ＋Ｔ

ｒａｉｌ
ｔｒａｉｎ＋２×ｔｔｒａｎｓｉｔ≤珋ｆ２（ｖ）｝≥α{ ，

ＥＳＥＣＡｓｈｉｐ ＝∑
２

ｋ＝１

０００４３×（ｖＳＥＣＡｋｓｈｉｐ ）
３３５８×ＳＳＥＣＡｋｓｈｉｐ ×１０００×１５
２４×ｖＳＥＣＡｋｓｈｉｐ

，

ＥＳｓｈｉｐ＝∑
３

ｋ＝１

０００４３×（ｖＳｋｓｈｉｐ）
３３５８×ＳＳｋｓｈｉｐ×１０００

２４×ｖＳｋｓｈｉｐ
，

Ｅｒａｉｌｔｒａｉｎ＝∑
２

ｋ＝１

ρｒａｉｌｋｔｒａｉｎ×Ｐ
ｒａｉｌｋ
ｔｒａｉｎ×Ｓ

ｒａｉｌｋ
ｔｒａｉｎ×２０

１０００×ｖｒａｉｌｋｔｒａｉｎ

，

ＴＳＥＣＡｓｈｉｐ ＝∑
２

ｋ＝１

ＳＳＥＣＡｋｓｈｉｐ

ｖＳＥＣＡｋｓｈｉｐ

，ＴＳ
ｓｈｉｐ＝∑

３

ｋ＝１

ＳＳｋｓｈｉｐ
ｖＳｋｓｈｉｐ
，Ｔｒａｉｌ

ｔｒａｉｎ＝∑
２

ｋ＝１

Ｓｒａｉｌｋｔｒａｉｎ

ｖｒａｉｌｋｔｒａｉｎ

，

ρｒａｉｌｋｔｒａｉｎ＝０００４×（ｖ
ｒａｉｌｋ
ｔｒａｉｎ）

２－０８２４５×ｖｒａｉｌｋｔｒａｉｎ＋２７１４，ｋ＝１，２，
Ｐｒａｉｌｋｔｒａｉｎ＝－０００４２８５×（ｖ

ｒａｉｌｋ
ｔｒａｉｎ）

３＋０９１７×（ｖｒａｉｌｋｔｒａｉｎ）
２

－３５７８×ｖｒａｉｌｋｔｒａｉｎ＋８１７１，ｋ＝１，２，

ｖＳＥＣＡｋｓｈｉｐ ＝^ｖ
ＳＥＣＡｋ
ｓｈｉｐ ＋ξ

ＳＥＣＡｋ
ｓｈｉｐ ，ｖ

Ｓｋ
ｓｈｉｐ＝^ｖ

Ｓｋ
ｓｈｉｐ＋ξ

Ｓｋ
ｓｈｉｐ，

ｖｒａｉｌｋｔｒａｉｎ＝^ｖ
ｒａｉｌｋ
ｔｒａｉｎ＋ξ

ｒａｉｌｋ
ｔｒａｉｎ，

４ｋｎｏｔ／ｈ≤ｖ^ＳＥＣＡ１ｓｈｉｐ ，ｖ^
ＳＥＣＡ２
ｓｈｉｐ ≤８ｋｎｏｔ／ｈ，

８ｋｎｏｔ／ｈ≤ｖ^Ｓ１ｓｈｉｐ，ｖ^
Ｓ３
ｓｈｉｐ≤１５ｋｎｏｔ／ｈ，

１５ｋｎｏｔ／ｈ≤ｖ^Ｓ２ｓｈｉｐ≤２０ｋｎｏｔ／ｈ，
３０ｋｍ／ｈ≤ｖ^ｒａｉｌ１ｔｒａｉｎ，ｖ^

ｒａｉｌ２
ｔｒａｉｎ≤１００ｋｍ／ｈ，

ｔｔｒａｎｓｉｔ＝１４ｈ，Ｓ
ｒａｉｌ１
ｔｒａｉｎ＝Ｓ

ｒａｉｌ２
ｔｒａｉｎ＝１２００ｋｍ，

ＳＳＥＣＡ１ｓｈｉｐ ＝Ｓ
ＳＥＣＡ２
ｓｈｉｐ ＝１５０ｋｎｏｔ，

ＳＳ１ｓｈｉｐ＝Ｓ
Ｓ３
ｓｈｉｐ＝３００ｋｎｏｔ，Ｓ

Ｓ２
ｓｈｉｐ＝７００ｋｎｏｔ，

ξＳＥＣＡ１ｓｈｉｐ ，ξ
ＳＥＣＡ２
ｓｈｉｐ ，ξ

Ｓ１
ｓｈｉｐ，ξ

Ｓ２
ｓｈｉｐ，ξ

Ｓ３
ｓｈｉｐ，ξ

ｒａｉｌ１
ｔｒａｉｎ，ξ

ｒａｉｌ２
ｔｒａｉｎ～Ｎ（０，１）．

此问题包含７个决策变量，模型结构复杂，在噪声
环境下求解问题的难度较大．取 α＝０９，各算法求解
１００次后得到的统计结果如表４所示，给出 ＣＤ、ＣＳ值
的箱线图如图５（ｆ）～５（ｇ）所示；在一次运行中所获的
非支配面如图５（ａ）～５（ｅ）所示．

表４　算法在α＝０９下求解海铁联运能耗优化问题获得的统计结果比较

Ａｌｇｏｒ．
ＣＲ（·，·）／％

ＡｇＭＯＰＳＯＭＯＥＡ／ＤＤＣＭＩＧＡ ＮＮＩＡ ＭＯＥＡ／Ｄ ＭＯＰＳＯ ＮＳＧＡＩＩＳＰＥＡＩＩＭＯＩＯＡＡＳＭＯＩＯＡ
ＣＤ ＣＳ ＣＭ ＴＳ ＡＲ／ｓ

ＡｇＭＯＰＳＯ ０ １１２６ １２２３ １８０３ １６７７ ４１８４ １０９０ １６０６ ６９１ ６６６ １１８６ １９７８２７６×１０６ ３３７３ ０
ＭＯＥＡ／ＤＤ ３４９ ０ ０３４ １６１ ２２７５ ０３９ １０３ ０７９ １９９ １６０ １０２６ １１６９２ ６×１０６ ５７９０ ３４９
ＣＭＩＧＡ ２５５２ ５１６ ０ ２３１０ ０ ５３３６ １４７４ ２２１２ ８１６ ９４５ １４２１ １８０８０９６×１０６ ２３５７ ２５５２
ＮＮＩＡ ２４３３ ７１８ １４２２ ０ １３３ ４７６５ １２５６ １８４５ ６４７ ６８４ １０５１ １８７５２２６×１０６ ２４７９ ２４３３
ＭＯＥＡ／Ｄ ０３７ １８１ ０ ００９ ０ ０ ００３ ０ ０１１ ０１１ ９２ ５７９ ６×１０６ ２２４５ ０３７
ＭＯＰＳＯ １０８８ ０８６ ４５０ ９５８ ０ ０ ３５０ ５４２ １９０ ２５０ １１１０ １１９４３７６×１０６ ２５６３ １０８８
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　　经由表４的 ＣＲ均值获知，ＡＳＭＯＩＯＡ的解质量高
且略低于ＭＯＩＯＡ，ＣＭＩＧＡ、ＮＳＧＡＩＩ和 ＳＰＥＡＩＩ次之．由
ＣＤ、ＣＳ均值及图５（ｆ）～５（ｇ）可知，ＡＳＭＯＩＯＡ、ＭＯＩＯＡ、
ＡｇＭＯＰＳＯ及ＮＮＩＡ所获解的分布性较好、覆盖宽度较
宽；而ＭＯＥＡ／ＤＤ、ＭＯＥＡ／Ｄ获得的解分布较差，主要原
因是它们在噪声环境下仅获得少量的非支配解，特别

是ＭＯＥＡ／Ｄ．以上分析表明，ＡＳＭＯＩＯＡ和 ＭＯＩＯＡ所获
解的分布好、质量高．

由ＴＳ、ＡＲ均值可知，ＡＳＭＯＩＯＡ和ＭＯＩＯＡ的样本总量
最小、运行效率最高；同时，它们的效率至少是其他算法的

１倍，ＡｇＭＯＰＳＯ和ＳＰＥＡＩＩ的２倍，ＭＯＥＡ／ＤＤ的４倍．

６　灵敏度分析
　　ＡＳＭＯＩＯＡ的主要可调参数包括Ｎ、Ｍ、η及λ．选取

多模态多目标优化问题３测试该算法的搜索性能是否
在很大程度上依赖于参数设置．就此，给定 α＝０９，选
取Ｎ、Ｍ、η、λ、ｐｃ及ｍ０构成１３种参数组合如图６（ａ），充
分测试算法对参数设置的灵敏度，算法终止的最大评

价次数设置为２×１０４；在每种参数组合下均独立运行
１００次，所获统计结果的折线图如图６（ｂ）～６（ｃ）．

经由图６的 ＣＭ、ＣＤ、ＣＳ均值获知，ＡＳＭＯＩＯＡ算法
对参数设置的敏感度较低，在不同参数组合下均获得

较为满意的结果，且解质量差异较小．在相同评价次数
下，当群体规模Ｎ增大时，算法效率越高；然而，当样本
大小Ｍ、记忆集规模ｍ０增大时，算法效率递减．另外，在
１１种参数组合中，最佳参数组合为：Ｎ＝１０，Ｍ＝１０，λ＝
０１，ｐｃ＝０９，η＝２３．
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７　结论
　　（１）多目标概率优化问题广泛出现在工程优
化、生命科学、经济金融、社会科学等领域，且探讨问

题求解的新型高性能智能优化算法是极具挑战性的

课题，也是优化领域研究的难点．因此，从免疫优化
的角度出发，基于免疫系统的克隆选择原理，设计该

问题求解的自适应采样多目标免疫优化算法（ＡＳ
ＭＯＩＯＡ）．

（２）在此算法中，设计目标值估计法经线性、继
承、加权形式抑制目标函数的噪声，自适应辨析个体

的优劣关系并分配样本容量；基于克隆选择原理的

应答机理，设计算法进化框架；通过 ＳＢＸ、多项式变
异、非均匀变异、自适应变异概率、动态交叉变异分

布指数指导种群展开多渠道进化，产生多样的、质量

高的解．
（３）经计算复杂度及算法 ２可知，算法运行前

期，样本容量小，搜索速度快，全局探索能力强；算法

运行后期，样本容量增大，抑制噪声能力、局部开采

能力增强，解质量提高，利于获取非支配最优解．
（４）借助 ９个代表性的算法、３个理论测试问

题、海铁联运能耗优化问题及灵敏度分析，说明了该

算法是求解 ＭＯＰＯＰ的极具竞争力和应用潜力的优
化方法，在搜索效果、寻优效率上优势明显，特别是

寻优效率．
（５）尽管 ＡＳＭＯＩＯＡ表现出较高的优越性，但仍

需进行一些改进．例如，优化算法结构和去噪方法，
提高记忆集更新的效率，缩减样本总量，并对工程应

用做进一步的研究．此外，该算法在自适应采样下尚
不能有效求解超多目标概率优化问题．未来研究方
向：探讨低计算复杂度、结构简单、参数少、降噪能力

强的小种群免疫优化算法求解超多目标概率优化

问题．
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