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Abstract:  The difficulty of Dynamic Multi-Objective Optimization (DMO) problem lies in either the objective 
function and constraint or the associated problem parameters variation with time. In this paper, based on the 
immune clonal theory, a new DMO algorithm termed as Immune Clonal Algorithm for DMO (ICADMO) is 
proposed. In the algorithm, the entire cloning is adopted and the clonal selection based on the Pareto-dominance is 
adopted. The individuals in the antibody population are divided into two parts: Dominated ones and non-dominated 
ones, and the non-dominated ones are selected. Three operators are introduced into ICADMO, which guarantees the 
diversity, the uniformity and the convergence of the obtained solutions. ICADMO is tested on four DMO test 
problems and compared with the Direction-Based Method (DBM), and much better performance in both the 
convergence and diversity of the obtained solutions is observed. 
Key words:  artificial immune system; Pareto-optimal front; dynamic multi-objective optimization; performance 

metric 

摘  要: 求解动态多目标优化(dynamic multi-objective optimization,简称 DMO)问题的主要困难在于目标函数、约

束条件或者相关的问题参数是随时间不断变化的.基于免疫克隆选择学说,提出一种用于解决 DMO 问题的新算  
法——动态多目标免疫克隆优化(immune clonal algorithm for DMO,简称 ICADMO).该算法改进了现有的克隆策略,
采用整体克隆的方式;在选择策略上,根据 Pareto-占优的概念,将抗体群中的个体分为支配个体和非支配个体,对非

支配个体进行选择.采用 3 个特色算子,使其很好地保持了所得解的多样性、均匀性和收敛性.通过数值实验,与
DBM(direction-based method)算法进行比较,结果表明,新算法在收敛性、多样性以及解分布的广度方面都体现了很

好的性能. 
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在现实世界中,许多优化问题都是多个目标的,而且是与时间因素有关的.许多系统需要考虑动态调度问

题,考虑时间间隔上各个运行状态之间的约束,即时间带来的约束,这些约束称为动态约束.面对一个复杂动态

变化的系统,静态优化方法具有明显的局限性,因为在这些问题中,研究目标是复杂变化的.将现实中的这些具

有多个目标、与时间因素相关的问题抽象成数学模型就是动态多目标优化 (dynamic multi-objective 
optimization,简称 DMO)问题[1]. 

在过去的大约 10 年中,在解决多目标优化问题时,进化计算的方法与其他经典的方法相比充分显示了其优

越性.虽然现有的一些进化多目标算法很好地解决了静态多目标优化[2,3]问题的多重 Pareto-最优解,但是,很少

有人将其推广到解决 DMO 问题中去[4,5].Farina 等人提出了一组既能用于连续的又能用于离散的 DMO 问题的

测试问题,同时也给出了解决这些问题的一个动态进化多目标算法:基于方向的方法(direction-based method,简
称 DBM)[1]. 

人工免疫系统是模仿自然免疫系统功能的一种智能方法,它实现一种受生物免疫系统启发,通过学习外界

物质的自然防御机理的学习技术,提供噪声忍耐、无教师学习、自组织、记忆等进化学习机理,结合了分类器、

神经网络、机器推理等系统的一些优点,因此具有提供新颖的解决问题方法的潜力[6].其研究成果涉及到控制、

数据处理、优化学习、故障诊断等许多领域,已经成为继神经网络、模糊逻辑和进化计算后,人工智能的又一

个研究热点[7−9]. 
根据免疫优势概念和抗体克隆选择学说[10,11],本文就连续的 DMO 问题提出了一种解决 DMO 问题的新算

法——动态多目标免疫克隆优化(immune clonal algorithm for DMO,简称 ICADMO)算法.该算法的主要目的在

于,在决策变量随着时间不断变化的过程中,去寻找一系列的随时间不断变化最优解集合,并且使这些解集合要

有很好的多样性、均匀性和收敛性.同时,由于问题的“动态性”,所以要在保证所得解的质量的前提下,保证在每

一个时间步骤中算法的收敛速度.本文针对由 Farina 提出的测试组中的 4 个问题,从理论上对决策变量空间和

目标变量空间的最优解进行了分析.用新算法对这 4 个测试问题进行了测试,测试结果与理论分析相一致,表明

了对决策变量空间和目标变量空间的最优解的理论分析的正确性.将目标空间中的测试结果与 DBM 算法相比

较,新算法在多样性、均一性方面都体现出了很好的效果.文中引入的测量收敛性的量也定量的说明了新算法

具有很好的收敛性. 

1   动态多目标优化问题 

不失一般性,任何 DMO 控制问题都可以表述为如下的参数化的多目标优化问题[1]: 
定义 1. 记 Vo,VF 和 W 分别为 no 维、nF 维和 M 维连续的或离散的矢量空间,函数 g 和 h 分别为不等式和

等式约束, f 为从 Vo×VF 映射到 W 上的一个函数,则含有 M 个目标的参数化的最小化问题定义如下: 
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在上述定义中,变量 vo 对于优化是有用的,而变量 vF 是强加的参数,与优化变量无关.目标函数和约束条件

都是受参数约束的,而且可以是非线性的.如果仅考虑一个参数——时间 t,则上述问题可以转化为: 
定义 2. 记 t 为时间变量,V 和 W 分别为 n 维和 M 维连续的或离散的矢量空间,函数 g 和 h 分别为不等式和

等式约束, f 为从 V×t 映射到 W 上的一个函数,则含有 M 个目标的参数化的最小化问题定义如下 
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对于上述问题,定义如下两个比较重要的解集: 
定义 3. 称 t 时刻的 Pareto-最优解的集合 POS(Sp(t))和 t 时刻的 Pareto-最优前沿面上的最优目标集合

POF(Fp(t))分别为决策变量空间和目标空间的 Pareto-最优解集.4 
一个时变 DMO 问题对于最优决策变量空间和最优目标值空间通常有以下 4 种可能的随时间变化的方式: 
类型 1. 最优决策变量空间 SP 随时间变化,而最优目标值空间 FP 不随时间变化. 
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类型 2. 最优决策变量空间 SP 和最优目标值空间 FP 都随时间变化. 
类型 3. 最优决策变量空间 SP 不随时间变化,而最优目标值空间 FP 随时间变化. 
类型 4. 尽管问题改变,但最优决策变量空间 SP 和最优目标值空间 FP 都不随时间变化. 
类型 4 变化意味着,在一个系统的变化中,最优决策变量空间和最优目标值空间都不发生任何变化.当问题

发生变化时,上述变化的多种类型可能在时间尺度内同时发生. 

2   动态多目标免疫克隆优化 

2.1   人工免疫系统的基本机理 

免疫是指机体对“自己(self)”和“非己(nonself)”的识别并排出非己的功能.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[11].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.在 DMO 问题中,抗原定义如下: 
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其中,V,n,t,g,h 和 M 的含义如定义 2 所述.抗体在免疫系统应答中起着主要的作用.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,并作出是否将该抗原

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 A={a1,a2,…,am}. 

2.2   克隆选择与亲和度测度 

1958 年,Burnet 等人提出了著名的克隆选择学说,其中心思想是,抗体是天然产物,以受体的形式存在于细

胞表面,抗原可与之选择性地反应.抗原与相应抗体受体的反应可导致细胞克隆增殖,该群体具有相同的抗体特

异性.其中,某些细胞克隆分化为抗体生成细胞,通过抗体基因频繁的变异和编辑,在经过免疫后得到改善;另一

些形成免疫记忆细胞,以参加之后的再次免疫响应[7]. 
2.2.1   克隆操作 

在免疫学中,克隆是指通过无性繁殖(如细胞丝分裂)可连续传代并形成群体.在人工免疫响应中,对抗体种 

群 A={a1,a2,…,am}的克隆增殖操作 P
CR 可表示为 
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P
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j
i aa = ,j=1,2,…,qi,i=1,2,…,m,qi∈[1,mc]为自适应参数,也可以设定为一个常数,mc 为 

设定的克隆比例上限,qi=1 表示对抗体没有进行克隆操作.在新算法中,采用了对群体整体进行克隆的方法,克隆

比例为 5. 
2.2.2   亲和度成熟操作 

在免疫学中,亲和度成熟是指免疫系统学习识别外部模式,抗体基因频繁地变异和编辑,抗体反应在经过免 

疫后得到改善.亲和度成熟操作 M
AR 是对免疫系统亲和度成熟过程的模拟.对克隆操作后的抗体群 A′的亲和度

成熟操作 M
AR 表示为 

 
1 2

1 1

1

1 2 1 2 1 2
1 1 1 2 2 2
1 2 1 2
1 1 1

1 2 1 2
1 1 1

( )

({ , ,..., } { , ,..., } ... { , ,..., })

{ ( ) ( ) ... ( )} ... { ( ) ( ) ... ( )}

{ , ,..., } ... { , ,..., }

m

m

M
A

qq qM
A m m m

q qM M M M M M
A A A A m A m A m

qq
m m m

A R A

R a a a a a a a a a

R a R a R a R a R a R a

a a a a a a

′′ ′=

= + + +

= + + + + + + + +

′ ′ ′ ′ ′ ′= + +

 (5) 



 

 

 

尚荣华 等:免疫克隆算法求解动态多目标优化问题 2703 

 

其中, ( ) , 1,2,..., , 1,2,...,M j j
A i i iR a a i m j q′= = = .在免疫学中,亲和度成熟操作主要是超变异,其基本内容是以较小概 

率对抗体的某些基因位置上的基因值作变动,但对 A′中的每个抗体以概率 1 执行.可以采用进化算法中已有的 

任何一种变异方式.对实数编码而言, M
AR 可以采用均匀变异、Gauss 变异、Cauchy 变异等随机变异策略.在新算 

法中采用了非一致性变异,因为该变异算子的结果与演化代数相联系,避免了在传统的遗传算法中,算子的作用

与代数没有直接关系而导致的缺乏局部搜索的情况.具体内容见第 2.2.4 节. 
2.2.3   克隆选择操作 

克隆选择操作是从抗体各自克隆增殖后的子代中选择优秀的个体,从而形成新的种群,是一个无性选择过 

程.对抗体群 A″,克隆选择操作 S
CR 表示如下: 
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在本文中,n 为抗体群 A″根据多目标优化中定义的 Pareto-最优确定的非支配抗体的个数,而 ),...,2,1( niai =′  

即为 A″中的非支配抗体.如果 n≤m,则保留 A″;如果 n>m,则对 A″再进行第 2 次选择,选择的标准是这 n 个抗体在

目标空间的拥挤程度,删除较密集的个体,直到最后保留 m 个抗体为止,即 

 mn
S
D

S
D aaaaaaRARA ′′++′′+′′=′++′+′=′′′=′′′′ ...)...()( 2121  (7) 

2.2.4   非一致性变异 
在传统的遗传算法中,算子的作用与代数是没有直接关系的.因此,当算法演化到一定代数以后,由于缺乏

局部搜索,传统的遗传算子将很难获得收益.基于上述原因,Michalewicz 首先将变异算子的结果与演化代数联

系起来,使得在演化的初期,变异的范围相对较大,而随着演化的推进,变异的范围越来越小,起着一种对演化系

统的微调(fine-tuning)作用[12].其具体描述如下: 
设 s={v1,v2,…,vn}是一个父解,分量 vk 被选为进行变异,其定义区间是[ak,bk],则变异后的解为 

 ),...,,,...,( 11 nkk vvvvs ′=′ −  (8) 

其中, 

 
⎩
⎨
⎧

=−−
=−+

=′
0)2( if   ),,(
0)2( if   ),,(

rndvbtv
rndvbtv

v
kkk

kkk
k ∆

∆
 (9) 

这里,if rnd(2)=0表示将随机均匀地产生的正整数模 2所得的结果,t为当前演化代数,而函数∆(t,y)的值域为[0,y],
并使得当 t 增大时,∆(t,y)接近于 0 的概率增加.即 t 的值越大,∆(t,y)取接近于 0 的值的可能性越大,从而使得算法

在演化初期能够搜索到较大范围,而后期主要是进行局部搜索.函数∆(t,y)的具体表达式可取为 

 )1(),( )/1( λ
∆ Ttryyt −−⋅=  (10) 

这里,r 是[0,1]上的一个随机数,T 表示最大代数,λ是决定非一致性程度的一个参数,它起着调整局部搜索区域的

作用,其取值一般为 2~5.本算法中λ取为 2. 

2.3   动态多目标免疫克隆优化 

一个多目标优化算法的性能评价指标不像单目标问题那样简单而统一.通常,多目标优化算法最优解集的

质量取决于以下 3 个方面:1) 与理想 Pareto-最优面的距离;2) 解分布的均匀性;3) 解分布的广度.一般来说,与
Pareto-最优面的距离越小越好,解分布得越均匀、越广越好.而对于 DMO 问题,不仅要考虑上述 3 个方面,而且

还要考虑到“动态性”,即在保证所得解的质量的前提下,要保证每一个时间步骤中算法的收敛速度.为了保证算

法的收敛性和收敛速度,新算法将前一个时刻的最终抗体群作为下一个时刻的初始种群;并且,在算法的第 1 时

刻的最大迭代次数为 gmax0=150,在接下来的时刻,最大迭代次数为 gmax=100,从而在较好收敛性的前提下,保
证了较好的收敛速度.而在每一个时间步骤中,新算法所得到的解的质量由以下 3 个算子来保证:免疫克隆选择

算子、非一致性变异算子和均匀性保持算子.这 3 个算子保证了所得解的多样性、均匀性以及向着最优面的很
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好的逼近性. 
2.3.1   免疫克隆选择算子 

克隆操作实现了搜索空间的扩张,为产生新的抗体群提供了基础.克隆操作一方面通过将抗体划分为支配

抗体与非支配抗体实现了个体间的竞争;另一方面,通过将非支配抗体的增生,为对某一抗体同时采用多种变异

和重组策略提供了可能,从而保持了抗体群的多样性.具体到新算法,即为通过对具有竞争性的抗体的增生来保

证所得解的多样性.克隆选择算子的主要计算步骤见算法 1,其中 t 表示当前的时间步骤. 
算法 1. DMO 中的免疫克隆选择算子. 
第 1 步. it=0,初始化抗体群 A(0,t),设定算法参数. 
第 2 步. 根据 Pareto-最优的概念将抗体划分为支配抗体和非支配抗体,令支配抗体的亲和度均为 0,非支配

个体的亲和度均为 1. 
第 3 步. 根据提前设定的抗体克隆规模,进行克隆操作 P

CR ,免疫基因操作 M
AR ,克隆选择操作 S

CR ,获得新的

抗体群 A(it,t). 
第 4 步. it:=it+1;若满足停止条件,则终止计算;否则,转第 2 步. 

2.3.2   非一致性变异算子 
免疫基因操作是生物学中抗体亲和力成熟的原动力.新算法采用的基因操作是非一致性变异,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提高抗体与抗原亲和度的可能性(亲和力成熟),提高收

敛能力,保证了所得解向着理想 Pareto-最优面的逼近性.非一致性变异算子的主要步骤见算法 2.其中,对于不同

的抗体,所选取的 k 值不一定相同,其中的 it 表示算法中当前的代数,t 表示当前的时间步骤,bu(i,k)表示所选取的

第 i 个抗体的第 k 个分量取值的上界,bd(i,k)表示所选取的第 i 个抗体的第 k 个分量取值的下界. 
算法 2. DMO 中的非一致性变异算子. 
第 1 步. 令 i=1. 
第 2 步. 对抗体群 A(it,t)中的第 i 抗体随机选取第 k 个分量(A(it,t))(i,k). 
第 3 步. 随机选取一个正整数 n,并对其进行模 2 运算. 

第 4 步. 如果运算结果为 1,则令
2(1 / max)( ( , ))( , ) ( ( , ))( , ) ( ( , ) ( ( , ))( , )) (1 );it gA it t i k A it t i k bu i k A it t i k r −= + − × −  

 否则,令
2(1 / max)( ( , ))( , ) ( ( , ))( , ) (( ( , ))( , ) ( , )) (1 )it gA it t i k A it t i k A it t i k bd i k r −= − − × − . 

第 5 步. i=i+1;若满足停止条件,则终止计算;否则,转第 2 步. 
2.3.3   均匀性保持算子 

解分布的均匀性是评价一种 DMO 算法好坏的很重要的标准.所以,在保证所得解与理想 Pareto-最优面的

最小距离以及解分布的广度的情况下,也要尽可能地保证解分布的均匀性.均匀性保持算子主要通过将比较密

集之处的解删除来保证解的分布的均匀性,其主要步骤见算法 3. 
算法 3. DMO 中的均匀性保持算子. 
第 1 步. 设抗体群中的抗体的个数为 m,每个抗体中目标的个数为 Nn,期望保留的抗体的个数为 N,初始化

i:=1, j:=1. 
第 2 步. 根据第 i 个目标函数将群体按升序排列: ))},(()),...,,(()),,(({)),(( 21 titaNtitaNtitaNtitAN imiii ′′′=′ . 

第 3 步. 对于第 i 个目标函数给边界解(有最大和最小函数值的解)分配一个无穷大的距离值 ci1=NN, 
cim=NN. 

第 4 步. 对于其他中间解分配如下的距离值:
)))))(:,,(((min()))))(:,,(((max(

),1)))(,(((),1)))(,(((
ititANititAN

ijtitANijtitANcij −+
−−+

=
δ

. 

第 5 步. 如果 i=Nn,则转第 6 步;否则,i:=i+1,转第 2 步. 
第 6 步. 如果 j=m,转第 7 步;否则, j:=j+1,i:=1,转第 2 步. 
第 7 步. 计算第 j(j=1,2,…,m)个个体的拥挤距离 f(cj(k))=c1j+c2j+…+cmj,即为该抗体的适应度函数. 
第 8 步. 如果 m=N,则停止;否则,转第 9 步. 
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第 9 步. 将适应度值最小的抗体及其对应的目标值矩阵中的抗体删除,得到新的 A′(it,t)及新的 N ′(A(it,t)),
令 A(it,t)=A′(it,t),N(A(it,t))=N ′(A(it,t)),m:=m−1,i:=1,j:=1,转第 2 步. 

在算法 3 中,NN 表示一个较大的正整数,在新算法中,令 NN=1000;N(A(it,t))表示抗体群 A(it,t)中的所有抗体

的目标值矩阵;max(N(A(it,t))(:,i))和 min(N(A(it,t))(:,i))分别表示在所有抗体的目标值中,第 i 个目标的最大值和

最小值 ;δ为一个较小的整数 ,在新算法中 ,令δ=0.0001.δ的主要作用是保证当 max(N(A(it,t))(:,i))=min(N(A(it, 
t))(:,i))时,分母不为 0. 
2.3.4   动态多目标免疫克隆优化 

受生物免疫系统中免疫克隆选择机理的启发,针对 DMO 问题,结合上述 3 个主要的算子,本文设计了动态

多目标免疫克隆优化(ICADMO)算法.新算法采用实数编码,主要步骤见算法 4. 
算法 4. 动态多目标免疫克隆优化算法. 
第 1 步. 设定算法终止条件,给定抗体群规模 N,克隆比例 R,最大迭代次数 gmax0 和 gmax;初始化 t:=0;最大

时间步骤 Tmax;随机产生初始群 A(1,t)={a1(1,1),a2(1,1),…,aN(1,1)};初始化迭代次数 it:=0. 
第 2 步. 对抗体群 A(it,t)进行克隆操作: ( , ) ( ( , )).P

CA it t R A it t′ =  

第 3 步. 对抗体群 A′(it,t)通过非一致性变异实施亲和度成熟操作: ( , ) ( ( , )).M
AA it t R A it t′′ ′=  

第 4 步. 计算 A″(it,t)中的所有抗体的目标值,得到目标值矩阵 N(A″(it,t)). 
第 5 步. 求出 N(A″(it,t))中的所有的非支配抗体,对抗体群 A″(it,t)进行克隆选择操作 ( , ) ( )S S

C DA it t R R′′ = ∪ ⋅  
( ( , ) ( , )),A it t A it t′′ ∪ 更新目标值矩阵,得到 N(A″′(it,t)). 

第 6 步. 对 N(A″′(it,t))和 A″′(it,t)进行均匀性保持操作,得到新目标值矩阵 N(A″″(it,t))和新抗体群 A″″(it,t). 
第 7 步. 如果 it 满足终止条件,输出 A″″(it,t)和 N(A″″(it,t)),转第 8 步;否则,令 A(it+1,t)=A″″(it,t),it:=it+1,转  

第 2 步. 
第 8 步. 如果 t 满足停止条件 t>Tmax,则停止;否则,令 A(it,t+1)=A″″(it,t),t:=t+1,it:=0,转第 2 步. 

2.3.5   动态多目标免疫克隆优化的性能分析 
从上述算法描述中可以看出,新算法主要具有以下 4 个特点: 
(1) 克隆选择算子较好地保持了最优解分布的广度.在新算法中,随机产生初始抗体群,采用了对抗体群整

体进行克隆的操作,克隆抗体群的更新操作实现了全局择优,从而保证了解分布的广度. 
(2) 非一致性变异算子较好地保持了向理想 Pareto-最优面的逼近性.在新算法中,先将变异算子的结果与

演化代数联系起来,使得在演化的初期变异的范围相对较大,而随着演化的推进,变异的范围越来越小,起着一

种对演化系统的微调作用,从而使得算法在演化初期能够搜索到较大范围,而后期主要是进行局部搜索,从而保

证算法更好地向着理想 Pareto-最优面搜索. 
(3) 均一性保持算子较好地保持了最优解分布的均匀性.在新算法中,每一次克隆变异后,均能得到相当数

量的非支配解,均匀性保持算子将会首先删除这些非支配解中比较拥挤的解及其对应的抗体群中的个体,直到

达到提前规定的非支配解的个数,然后再将得到的这些分布比较均匀的最优解对应的个体进行下一代的操作,
从而较好地保证了最优解分布的均匀性. 

(4) 前一个时刻的最终抗体群作为下一个时刻的初始种群,保证了较好的收敛速度.在新算法中,将前一个

时刻的最终抗体群作为下一个时刻的初始种群;并且算法在第 1 个时刻的最大迭代次数取为 gmax0=150,在其

他时刻最大迭代次数取 gmax=100,从而在较好收敛性的前提下,保证了较好的收敛速度. 
上述前 3 点是衡量多目标优化算法最优解集的质量的最主要的 3 个方面,第 4 点对于 DMO 是极其重要的

一个方面.所以,由新算法得到的受时间约束的最优解将会具有较高的质量,同时也保证了很好的收敛速度. 
2.3.6   算法的复杂度分析 

设抗体群规模为 N,目标数为 r,非支配解集对应的抗体规模为 Nn,每一代最后要保留的非支配解的个数为

M.克隆比例为 Nc;初始化抗体群并计算各抗体的目标函数值,时间复杂度为 O(N);构造非支配解集的时间复杂

度为 O(N);对非支配解集对应的克隆抗体群进行克隆的时间复杂度为 O(NnNc);非一致性变异的时间复杂度为
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O(NnNc);利用均匀性保持算子,从 Nn 个非支配解及其对应的抗体群中选取 M 个非支配解及其对应的抗体群的

时间复杂度为 O(MNnlogNn),因此在每一代的运行中,总的时间复杂度最差为 

 
( ) ( ) ( ) ( ) ( log ) (2 ) (2 ) ( log )

( ) ( ) ( log ) ( log )
n c n c n n n c n n

n c n n n c n n

O N O N O N N O N N O MN N O N O N N O MN N
O N O N N O MN N O N N N MN N

+ + + + = + +

= + + = + +
 (11) 

在动态多目标免疫克隆优化中,设最大的时间步骤为 Tmax,在第 1 时刻的最大迭代次数取为 gmax0,在其他

时刻的最大迭代次数为 gmax,则在新算法中,总的时间复杂度最差为 
 O((MNnlogNn+NnNc+N)×(gmax0+(Tmax−1)×gmax)) (12) 

3   仿真实验及其结果比较 

3.1   收敛测度 

为了描述 DMO 算法的性能,必须要考虑到所得解的收敛性和多样性.本文用到了文献[1]中在目标空间用

于测量收敛性的量, 

 ,1:1

1( ) min || ( ) ||
np

sol
f P i ji nhj

e t S t X
np ==

= −∑  (13) 

其中,nh 为用于标记已知 SP 的采样的数目;np 为已得到的非支配解的数目. sol
jX 分别为在目标空间计算的解,算 

子||⋅||为欧式距离.上述参数评估了在 SP所得到的解的收敛性.关于多样性的测量,则通过在目标变量空间中给出

的最优解的分布,对解的多样性进行形象的描述. 

3.2   测试问题 

本文使用的测试问题是由文献[1]对两目标的 ZDT 和可升级的 DTLZ 测试问题做一直接的推广构造的.这
些动态多目标优化问题(DMOP)具有非凸、非连续、骗和局部前沿面的存在等问题[1],见表 1. 

Table 1  Test problems for DMO 
表 1  DMO 测试问题 

Problem Objective functions Variable bounds n

DMOP1 
(FDA1) 

II

1 I 1 2

2
II 1 1

( ) ,  

( ) 1 ( ( )) , ( , ) 1 /  

( ) sin(0.5 ),  /
i

i
x

T

f x f g h

g x G t h f g f g

G t t t nττ τ
∈

⎧
= = ⋅⎪

⎪ = + − = −⎨
⎪
⎪ = π = ⎢ ⎥⎣ ⎦⎩

∑
x

x

x  xI=(x1)∈[0,1] 
xII=(x2,…,xn) 

∈[−1,1] 
20

DMOP2 
(FDA2) 

1
2

III

II

1 I 1 2

( ) ( ( ))
2

II III 1 1

( ) ,  

( ) 1 , ( , , ) 1 ( / )

( ) 0.75 0.7sin(0.5 ),  /

i
xi

i

H t x H t

i
x

T

f x f g h

g x h f g f g

H t t t nττ τ

−

∈

⎛ ⎞
⎜ ⎟+ −⎜ ⎟
⎝ ⎠

∈

= = ⋅⎧
⎪
⎪ ∑⎪ = + = −⎨
⎪
⎪ = + π = ⎢ ⎥⎣ ⎦⎪
⎩

∑ x

x

x

x x
 xI=(x1)∈[0,1] 

xII, xIII∈[0,1] 31

DMOP3 
(FDA3) 

I

II

( )
1 I 2

2
II 1 1

2sin(0 5 )

( ) ,  

( ) 1 ( ) ( ( )) , ( , ) 1 /

( ) | sin(0 5 ) |,   ( ) 10 , /

i

i

F t
i

x

i
x

. t
T

f x f g h

g G x x G t h f g f g

G t . t F t t nττ τ

∈

∈

π

⎧ = = ⋅
⎪
⎪⎪ = + + − = −⎨
⎪
⎪ = π = = ⎢ ⎥⎣ ⎦⎪⎩

∑

∑
x

x

x

x  xI∈[0,1] 
xII∈[−1,1] 30

DMOP4 
(FDA5) 

1
( )

1 II
1

1
II

1

1
II II

min ( ) (1 ( )) cos ,  for 1: 1
2

min ( ) (1 ( )) cos sin , 2 1
2 2

min ( ) (1 ( ))sin , ( ,..., ), [0,1], 1:
2

w

M
F ti

i i
i

M k
i M k

k
i

M M n i

yf g y x i M

y yf g k : M

yf g x x x i n

−

=

−
− +

=

π⎛ ⎞= + = = −⎜ ⎟
⎝ ⎠

⎛ ⎞π π⎛ ⎞ ⎛ ⎞= + = −⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎜ ⎟
⎝ ⎠ ⎝ ⎠⎝ ⎠

π⎛ ⎞= + = ∈ =⎜ ⎟
⎝ ⎠

∏

∏

x

x

x

x x

x x

x x x

II

2
IIhere  ( ) ( ) ( ( )) , ( ) | sin(0.5 ) | ,  /

i

i T
x

g G t x G t G t t t τ nτ
∈

⎧
⎪
⎪
⎪
⎪⎪
⎨
⎪
⎪
⎪
⎪ = + − = π = ⎢ ⎥⎣ ⎦⎪⎩

∑
x

x

 xII=(xM,…,xn) 
xi∈[0,1] 

i=1:n 
12
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3.3   测试结果及性能分析 

在两种算法中,已知的 Pareto-前沿面都用线来表示;在新算法中,所得到的受时间约束的解用“*”表示.而在

DBM 算法中,所得到的受时间约束的解用“o”表示.对于测量收敛性的量 ef(t),对其取对数,并将结果在图中用

lgef 表示.由于在实现 DBM 算法时遇到了一些难以解决的问题,故为了公平地比较这两种算法,文中直接采用参

考文献[1]的实验结果与新算法进行比较. 
3.3.1   DMOP 1 问题 

该问题是第 1 种类型的测试问题,即 SP 随时间变化,FP 不随时间变化.在第 1 个时刻,对于所有的 xII,受时间

约束的最优解对应着 xi(t)=0.随着时间的变化,xII 中的变量随着 G(t)的改变以正弦的方式变化.即在任一时刻 t,
在最优决策变量空间中,对于所有的 xII,受时间约束的最优解对应着 xi(t)=G(t)=sin(0.5πt).但是,对应的最优目标 

值空间不随时间变化,且任意时刻的 Pareto-前沿面均为 12 1 ff −= . 

DMOP1 的实验结果如图 1 所示.在该测试问题中,最优目标值空间不随时间而变化,所以,一个好的动态多

目标算法应该是无论时间 t 如何变化,都能找到相同的最优面.为了易于观察,f1+t/20 和 f2+t/20 分别在 x 轴和 y
轴上表示.从图 1(a)可以看出,当 f2接近 1 时,DBM 不能很好地找到 Pareto-前沿面左上方的最优解,然而从图 1(b)
可以看出,新算法在每一个时间步骤都可以在很广的范围内找到最优解.即新算法找到的受时间约束的解集在

目标值空间分布的范围较广,并且较为均匀,体现了新算法较强的保持多样性与均匀性的能力.从图 1(c)可以看

出,虽然在每一次变化后,DBM 都能将收敛量降低到一个较小的值,但是,当有另外一个时间变化时,就会影响到

收敛性.所以,DBM 算法的收敛性总是好一次、坏一次.而从图 1(d)可以看出,新算法却不存在这种明显的随时间

摆动的情况,都比较稳定地分布在[−2.7,−2.1],这表明新算法具有较强的收敛能力. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Simulation results of DMOP1 
图 1  DMOP1 的仿真结果 

3.3.2   DMOP 2 测试问题 
这是第 3 种类型的测试问题,即 SP 不随时间变化,而 FP 随时间变化.在任意时刻,在最优决策变量空间中,对
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(a) Simulation results of DBM on DMOP1 
(a) DBM 关于 DMOP1 的仿真结果 

(b) Simulation results of ICADMO on DMOP1 
(b) ICADMO 关于 DMOP1 的仿真结果 
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(c) Simulation results of DBM on DMOP1 
(c) DBM 关于 DMOP1 的仿真结果 

(d) Simulation results of ICADMO on DMOP1 
(d) ICADMO 关于 DMOP1 的仿真结果 
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于所有的 xII,受时间约束的最优解都对应着 xi(t)=0.在最优目标变量空间中,Farina 等人认为,随着函数 H(t)的变

化,Pareto-前沿面的形状由凸变成非凸.而我们经分析得出,随着时间的变化,任一时刻的 Pareto-前沿面为 2f =  
2( ( ) 15 (1 ( )) ) 1

11 H t H tf + × + −− .从实验结果也可以看出,在任意时刻,新算法得到的前沿面均在由 DBM 算法得出的前沿面 

的下方,又因为该问题是一个求两目标最小化的问题,所以,由新算法得到的受时间约束的解支配着由 DBM 算

法得到的受时间约束的解.实验结果与理论分析的一致性,也表明本文理论分析的正确性. 
DMOP2 的实验结果如图 2 所示.在这个测试问题中,令|xII|=|xIII|=15.为易于观察,f1+t/25 和 f2+t/25 分别在 x

轴和 y 轴上表示.比较图 2(a)和图 2(b)可以看出,新算法的均一性稍差,但却保持了较好的多样性.图 2(c)表明

DBM 算法的收敛性同样是好一次、坏一次.图 2(d)表明新算法却不存在这种明显的随时间摆动的情况,都较稳

定地分布在−3 附近,说明新算法的收敛能力比较强.所以,对于 DMOP2,新算法保持了很好的多样性和较强的收

敛性. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Simulation results of DMOP2 
图 2  DMOP2 的仿真结果 

3.3.3   DMOP 3 测试问题 

该问题是第 2 种类型的测试问题,即 SP 和 FP 都随时间变化.在任意时刻 t,在最优决策变量空间中,对于所有

xII,受时间约束的最优解随时间 t 变化,即 xi(t)=G(t)=|sin(0.5πt)|.在目标变量空间中,受时间约束的最优解也随时 

间 t 变化,任意时刻 t 的 Pareto-前沿面为 ( )2 1(1 ( )) 1f G t f= + × − .并且 Pareto-最优面上的解的密度也随时间 t  

变化.所以,一种好的 DMO 算法应该是每当 t 变化时,都能找到一个分布广泛的解集. 
DMOP3 的实验结果如图 3 所示.在该测试问题中,令|xI|=5,|xII|=25.图 3(b)表明,随着时间 t 的变化,新算法每

次都能找到一个分布广泛的解集;而从图 3(a)可以明显看出,DBM 算法在第 4 个时间步骤所得受时间约束的解

的分布很差,并且在第 5 个时间步骤所得的受时间约束的解的分布也较差.从图 3(d)可以看出,新算法的收敛性

虽然没有 DBM 算法在最好的时刻的收敛性要好,但在所有的时刻都比较集中地分布在[−2,0]内,而且不存在像

图 3(c)那样明显的随时间摆动的情况.所以,对于 DMOP3,新算法仍然保持了很好的多样性和较强的收敛性. 
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Fig.3  Simulation results of DMOP3 
图 3  DMOP3 的仿真结果 

3.3.4   DMOP 4 测试问题 

DMOP4 是第 2 种类型的测试问题,即 SP 和 FP 都随时间变化.对于该问题,在任意时刻 t,在最优决策变量空

间中,对于所有的 xII,受时间约束的最优解对应着 xi(t)=G(t)=|sin(0.5πt)|.在最优目标变量空间中,任意时刻 t 的 

Pareto-最优面为 ∑
=

+=
M

i
i tGf

1

2* )(1)( ,所以该前沿面随时间 t 变化,并且 Pareto-最优面上解的密度也随时间 t 变 

化.所以,一种好的 DMO 算法要在每一次解的密度发生改变时,都能找到一个分布较好的解集. 
在 DMOP4 中,令 M=3.图 4(a)、图 4(c)、图 4(e)、图 4(g)表明 DBM 在保持多样性上存在一些困难,尤其是

对于图 4(e)和图 4(g),DBM 不能找到 Pareto-最优面上右半部分的解,不能很好地保持所得解的多样性.图 4(b)、
图 4(d)、图 4(f)、图 4(h)表明,虽然 Pareto-前沿面上解的密度随时间 t 变化,但新算法仍能在每一次解的密度改

变时都找到一个分布很好的解集,从而很好地保证所得解的多样性与均匀性.图 4(i)和图 4(j)表明,这两种方法均

能获得较好的收敛性. 

4   结  论 

根据免疫优势概念和抗体克隆选择学说 ,本文提出了一种 DMO 算法——动态多目标免疫克隆优化

(ICADMO)算法,并对 Farina 提出的测试组中的 4 个问题从理论上对决策变量空间和目标变量空间中的最优解

进行分析.新算法对 4 个问题进行测试,测试结果与理论分析一致,表明对决策变量空间和目标变量空间中的最

优解的理论分析是正确的.将目标空间中给出的测试结果与 DBM 算法相比可以得出:新算法在多样性、均一性

方面都体现出了很好的效果.文中引入的测量收敛性的量也定量地说明了新算法在收敛性方面体现出了很好

的效果,即新算法具有很强的向着最优面逼近的能力.同时,对于整个“动态”的过程来讲,新算法有较强的收敛能

力,并且保持了从一个解集收敛到一个新集所需要的多样性.但是,如何更好地将算法用于其他一些 DMO 问题

以及如何更好、更全面地评价一种 DMO 算法,将是我们进一步要做的工作. 
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Fig.4  Simulation results of DMOP4 
图 4  DMOP4 的仿真结果 
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