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摘　要　为了有效解决动态多目标优化问题，文中提出了一种新的基于预测策略的动态多目标免疫优化算法．该

算法首先采用相似性检测算子较好地检测到环境的变化．同时利用前几个时刻的最优非支配抗体解集建立新的预

测模型来预测产生新时刻的初始抗体种群，进一步提高了算法对环境变化的反应能力．此外，通过引入基于两种不

同的父代个体选择策略而改进的差分交叉算子来加快算法的收敛速度．文中采用几个典型的标准测试问题验证算

法的有效性，实验结果表明，提出的相似性检测算子的预测模型可以提高算法的跟踪能力，而改进的差分交叉算子

能够提高算法的收敛性能．
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１　引　言

现实中的许多功能系统都是随时间或环境的变

化而变化的，在不同时刻或环境下，系统会表现不同

的特性．近年来，越来越多的学者开始关注动态单目

标优化问题［１３］．文献［４］采用了多目标优化的方法

来处理动态环境中单目标优化问题．虽然也有学者



开始关注动态多目标优化（ＤｙｎａｍｉｃＭｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ

Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＤＭＯ）问题
［５７］，但是到目前为止，相

比较于动态单目标优化，关于解决ＤＭＯ问题的有

效的研究成果并不多．

动态正交多目标进化的算法（ＤＯＭＯＥＡ）
［８］采

用一种正交设计方法，来提高在两个连续的环境变

化中，进化种群对变化的适应能力．Ｇｏｈ和Ｔａｎ
［９］提

出了一种新的协同进化的模式，即竞争与合作机制

相结合，来处理静态多目标优化问题，同时该方法被

扩展到处理动态多目标优化问题．该算法通过一种

竞争与合作的相互迭代过程实现在特别时刻的优化

需求下不同的子种群能够优化各个子目标，进而能

有效处理静态和动态多目标优化问题．Ｗａｎｇ等

人［１０］提出了一种新的动态多目标算法，在多目标问

题的静态优化过程中，首先，将静态多目标优化问题

转变成一个两目标优化问题，然后，设计了一种新的

适用于环境变化的交叉和变异算子来提高算法优化

多目标问题的能力．Ｋｏｏ等人
［１１］提出了一种应用于

快速环境变化的动态多目标梯度算法 （ｄＭＯ

ＥＧＳ），在该算法中，作者提出一种新的预测策略，这

种预测策略不仅实现起来比较简单，而且能够使得

产生的新时刻的解分布在Ｐａｒｅｔｏ最优解附近，进而

改善了种群的收敛性．

在动态多目标优化问题中，目标函数、约束条件

函数和相关参数都可能会随着时间的变化而变化，

真实Ｐａｒｅｔｏ前沿（ＰａｒｅｔｏＦｒｏｎｔ，ＰＦ）和真实Ｐａｒｅｔｏ

解集（ＰａｒｅｔｏＳｅｔ，ＰＳ）的位置也会随着时间的变化

而移动．因此动态多目标优化的目标是，在给定的计

算代价内，能有效地追踪ＰＦ和ＰＳ的位置移动．这

种动态特性要求，在下一次环境变化之前，算法要快

速找到当前时刻的最优解集．如果将静态多目标优

化算法直接用来解决动态多目标优化问题会有很多

的局限性，例如，当环境变化时，静态多目标优化算

法不能及时地对环境变化做出反应，不能适应新的

环境，因而不能很好地追踪ＰＦ和ＰＳ的位置变化．

动态多目标优化中有两个不同于静态多目标优化的

关键问题，即如何检测环境变化以及如何应对环境

变化．对于如何检测环境变化，目前常用的方法有两

种，一种方法是直接利用上一时刻得到的Ｐａｒｅｔｏ最

优解集来计算新时刻的目标函数值，如果目标函数

值发生变化，则认为环境发生了改变；另一种做法类

似文献［１２］中的方法，从上一时刻的最优Ｐａｒｅｔｏ解

集中选出一部分个体，计算它们在新时刻的目标函

数值，如果目标函数值发生变化，则认为环境发生了

改变．对于如何应对环境变化，主要在３个方面来应

对：（１）在种群的历史信息保存方面；（２）在参数的

自适应方面；（３）在种群的重新初始化方面．目前，

第３个方面的研究，即在检测到环境变化时如何重

新初始化种群，是研究的重点方向．当未检测到环境

变化时，一般会直接利用上一时刻的Ｐａｒｅｔｏ最优解

集作为新时刻的初始种群或者选择一部分Ｐａｒｅｔｏ

最优解集进行高斯变异来作为新时刻的初始种群．

而当检测到环境变化时，最简单最传统的方法是随

机产生新时刻的种群，并重新开始静态多目标优化

过程．Ｄｅｂ等人
［１３］对 ＮＳＧＡ２进行了改进并将其应

用于在线优化动态水热电力调动问题，该文中使用

了两种初始化方法，一种是将前一时刻得到的最优

解集的一部分重新随机初始化，另一种是对前一时

刻Ｐａｒｅｔｏ最优解集的一部分进行高斯变异．这种基

于历史Ｐａｒｅｔｏ最优解集来产生新时刻初始种群的

方法，也称为基于记忆的方法．Ｗａｎｇ等人
［５］提出了

几种基于记忆的动态多目标优化算法，实验结果表

明基于记忆的策略对动态多目标优化问题是有效

的．然而这种方法没有考虑环境变化的特点，如时间

序列中一些特殊点或者是环境变化历史产生的ＰＳ

位置之间的相互关系，因而算法对环境变化的反应

能力是有限的．Ｈａｔｚａｋｉｓ等人
［１４］提出了基于历史信

息的前向预测方法，这种方法只用来预测新时刻的

两个边界值点．而Ｚｈｏｕ等人
［１２］用一种线性的预测

模型来预测新时刻的全部初始解．本文中，我们利用

历史最优Ｐａｒｅｔｏ解集，使用预测模型
［１２］来指导下一

时刻种群的搜索．我们的方法和文献［１２］的不同之

处在于算法中用来检测环境是否发生变化的相似性

检测（ＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＤｅｔｅｃｔｉｏｎ）算子．文献［１２］是通过重

新计算上一时刻的一些最优解在新时刻的函数值，

来判断环境是否发生了改变，但是这种方法要求环

境中没有噪声干扰，而本文使用这些函数值的统计

平均信息来检测环境变化，能降低噪声的干扰．此

外，当检测到环境变化时，在环境变化的初期，由于

历史信息太少不能形成有效的预测模型，我们通过

对前一时刻的Ｐａｒｅｔｏ最优解集进行高斯变异来得

到新时刻的初始解．在环境变化的后期，由于历史信

息丰富，可以根据历史最优ＰＳ解集的位置来有效

地预测新时刻的最优ＰＳ位置，从而产生新时刻初

始解的位置．实验结果表明，预测机制可以有效地提

高算法对环境变化的反应能力以及收敛速度．
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近年来，将免疫系统应用到动态优化问题上的方

法逐渐引起了人们的关注，这是因为免疫系统有着对

新威胁快速反应的自然特性以及免疫记忆在遇到抗

原时有快速识别的能力．Ｓｈａｎｇ等人
［１５］提出了一种

基于非一致性变异算子的克隆选择算法（ＩＣＡＤＭＯ）

来处理ＤＭＯ问题．非一致性变异算子将变异算子

与进化代数相联系，在进化的早期，种群在一个较大

范围内搜索以避免陷入局部最优，在进化的后期，进

行局部搜索来帮助种群快速收敛．Ｚｈａｎｇ等人
［１６１７］

提出了基于免疫系统的优化算法来解决决策空间或

者目标空间的维数可能随时间改变的ＤＭＯ问题，

而且算法已经分别成功地应用于温室控制和信号仿

真中．Ｚｈａｎｇ等人
［１８］提出了一种基于人工免疫系统

的算法，来处理决策变量维数随时间变化的非线性

约束多目标问题．在这个算法中，Ｔ模块利用历史信

息来产生新环境的初始种群，Ｂ模块用来搜索一个

给定的环境下的Ｐａｒｅｔｏ最优解，Ｍ模块用来临时存

储非支配解来帮助产生下一个环境到来后的初始候

选解．基于非支配邻域选择的静态多目标免疫优化

算法（ＮＮＩＡ）
［１９］，经过系统的比较和分析，发现对于

静态多目标优化有很好的效果，本文将其改进，并扩

展用于动态多目标优化问题．此外，我们加入了一个

改进的差分交叉算子来提高算法的性能．不同于经

典的差分进化算法，为了提高种群的多样性和收敛

速度，避免算法陷入局部最优，在改进的差分交叉算

子中，我们提出了两种选择父代抗体的策略来产生

新的个体．实验结果表明，改进的差分交叉算子进一

步提高了算法的收敛性能．

２　背景知识

２１　动态多目标优化的定义

本文中，我们处理如下的动态多目标优化问

题［２０］：

ｍｉｎ犉（狓，狋）＝（犳１（狓，狋），犳２（狓，狋），…，犳犿（狓，狋））
Ｔ

ｓ．ｔ．狓∈
烅
烄

烆 犡
（１）

其中，狋＝０，１，２，…表示时间，狓犚
犇表示决策空间，

狓＝（狓１，…，狓犾）∈犚
犇表示决策变量．犉：（犡，狋）→犚

犿

组成了犿个随着时间变化的实值目标函数犳犻（狓，狋），

犻＝１，２，…，犿，犚犿代表目标空间．

Ｆａｒｉｎａ等人
［２０］根据环境变化对最优ＰＳ位置和

最优ＰＦ位置的影响，把ＤＭＯ问题分为４种类型：

第１类．随着环境变化，最优ＰＳ位置发生改

变，最优ＰＦ位置不改变．

第２类．随着环境变化，最优ＰＳ位置和最优

ＰＦ位置都发生改变．

第３类．随着环境变化，最优ＰＳ位置不改变，

而最优ＰＦ位置发生改变．

第４类．随着环境变化，最优ＰＳ位置和最优

ＰＦ位置都不改变，但是优化的问题却在改变．

虽然第４类情况在特定的情况下也会发生，但

它通常被认为是平稳的或者静态的多目标优化问

题，用一般的静态多目标优化算法就可以解决．在本

文中，我们着重研究前３类常见问题．

２２　预测模型

当相似性检测算子检测到环境变化时，怎样利

用种群的历史信息来预测新环境的最优ＰＳ的位置

是所有预测模型的研究重心．

本文中使用的预测模型［１２］工作原理如下：

假定当环境发生变化时，历史时刻记录的抗体

犙狋，…，犙１可以为预测（狋＋１）时刻的最优ＰＳ提供信

息，则在某种意义上，（狋＋１）时刻的最优ＰＳ与历史

时刻的抗体位置犙狋，…，犙１存在函数关系：

犙狋＋１＝犉（犙１，…，犙狋，狋） （２）

其中犙狋＋１表示（狋＋１）时刻的新的ＰＳ的位置．

实际上，很多时间预测方法都可以用来估计函

数犉（·），假定狓１，…，狓狋，狓犻∈犙犻，犻＝１，…，狋是一组

可以表示最优ＰＳ移动动向的抗体，那么用来预测

（狋＋１）时刻抗体初始位置的通用预测模型可以表

示为

狓狋＋１＝犉（狓狋，狓狋－１，…，狓狋－犓＋１，狋） （３）

式（３）表明，预测（狋＋１）时刻的一个新解狓狋＋１时

需要用到（狋＋１）时刻之前 犓 个时刻的最优解

（狓狋，狓狋－１，…，狓狋－犓＋１）．其中当犓＝３时，预测模型的

工作机制如图１所示．

图１　预测模型的示意
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一个启发式算法被用来识别储存抗体犙１，…，

犙狋之间的关系．对于狋时刻的存储抗体犙狋中的某个

抗体狓狋，它在上个时刻，即（狋－１）时刻的父代抗体

狓狋－１可以被定义为存储抗体犙狋－１中与其最相似的

抗体，

狓狋－１＝ａｒｇｍｉｎ
狔∈犙狋－１

狔－狓狋 ２ （４）

如果在种群中对于每一个抗体狓狋来说，其与上

个时刻的最相似抗体狓狋－１构成时间序列后，可以采

用一个简单的线性模型来预测下个时刻的抗体：

狓狋＋１＝犉（狓狋，狓狋－１）＝狓狋＋（狓狋－狓狋－１） （５）

然后对预测位置添加一个高斯噪声ε～犖（０，犐δ），

其中犐是单位矩阵，δ是标准差，那么通过之前构成

的时间序列的均方误差就可以得到

δ
２＝
１

４狀
狓狋－狓狋－１

２

２
（６）

其中狀表示决策向量的维数．

２３　差分进化

在连续区间的优化领域中，差分进化（Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ

Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＥ）算法
［２１］是一种简单有效的进化算法．

ＤＥ的主要过程是：首先在决策空间随机初始

化种群犡０＝（犡１，０，犡２，０，…，犡犖，０），其中犖 为种群

规模，然后利用种群间的个体差异对另外的个体进

行扰动实现变异操作，接着进行交叉操作产生中间

种群，当中间种群的个体适应度优于其对应的父代

个体时，中间个体就被保留下来进入种群，否则，父

代个体进入种群．设犡狉
１
，狋，犡狉

２
，狋，犡狉

３
，狋是从狋代中随

机选取的互不相同的３个个体，经差分变异后得变

异个体犞犻，狋＋１，即

犞犻，狋＋１＝犡狉
１
，狋＋犉×（犡狉

２
，狋－犡狉

３
，狋） （７）

其中，犉∈［０，２］是缩放因子．

将变异个体的变量与种群中另外的父代个体变

量按一定规则混合来产生新个体，该操作即为ＤＥ

算法的交叉操作，设犇 是实变量的维数，则ＤＥ交

叉操作可以表示为

犝犻，狋＋１＝（犝１，狋＋１，犝２，狋＋１，…，犝犖，狋＋１），

犝犻犼，狋＋１＝
犞犻犼，狋＋１， （狉犪狀犱（犼）犆犚）ｏｒ犼＝犼狉犪狀犱

犡犻犼，狋， （狉犪狀犱（犼）＞犆犚）ｏｒ犼≠犼
烅
烄

烆 狉犪狀犱

，

犻＝１，２，…，犖，犼＝１，２，…，犇 （８）

其中狉犪狀犱（犼）是［０，１］之间的一个均匀分布随机数，

犼狉犪狀犱是随机产生一个［１，犇］之间的自然数，犆犚∈

［０，１］是变异概率．本文在提出的算法中引入改进的

差分交叉算子来改进算法的性能．

３　基于预测策略的动态多目标

免疫优化算法

本文提出的算法的主要思想是：在新的时间环

境刚到来之后，和处理动态多目标问题的一般策略

不同，相似性检测被用来检测环境是否发生变化，然

后利用提出的预测机制来产生新时刻的初始抗体，

最后基于改进的差分交叉算子的 ＮＮＩＡ算法来指

导种群进化．下面分别详细介绍算法的各个步骤、具

体流程以及改进的算子．

３１　相似性检测和预测机制

在动态优化过程中，种群需要及时知道环境是

否发生了变化，以此来实施应对策略．相似性检测

（ＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＤｅｔｅｃｔｉｏｎ）是用来判断环境是否发生改

变的策略．环境检测通常有两种方法，其中一种方法

是文献［１２１３］中的方法：从父代种群中随机选择一

部分解，并且对其进行评价，如果任何一个目标函数

或者约束条件发生变化，就认为问题发生了变化．虽

然这种方法简单、易于操作，但是它在函数评价时对

环境中存在的噪声敏感，容易造成误判．因此，本文

中，我们使用另一种更稳定的方法：基于种群统计信

息的相似性检测算子［２０］，其表达式如下：

ε（狋）＝
∑

犖
δ

犼＝１

（犳犼（犡，狋）－犳犼（犡，狋－１））

犚（狋）－犝（狋）

犖δ
（９）

其中，犚（狋）＝（狉１，狉２，…，狉犿）
Ｔ是狋时刻种群在各个目

标函数取到的最大值向量，犿为目标函数的个数，狉犻

对应着在狋时刻第犻个目标函数在种群中取到的最

大值；同样地，犝（狋）＝（狌１，狌２，…，狌犿）
Ｔ是狋时刻种群

在各个目标函数取到的最小值向量，狌犻对应着在狋

时刻第犻个目标函数在种群中取到的最小值．犖δ是

检测的目标种群的规模，当得到的相似值ε（狋）大于

给定的阈值δ，即ε（狋）＞δ时，我们认为系统中发生

了显著的变化，利用时间序列中的历史时刻中最优

ＰＳ的位置来预测新时刻最优ＰＳ的位置，然后在预

测的新位置的周围生成新时刻的初始解．

当检测到环境变化时，基于预测机制的重新初

始化策略可以描述为如下．

算法１．　基于预测机制的重新初始化策略．

输入：前两个时刻得到的非支配种群犙狋－１（犌ｍａｘ
狋
），

犙狋－２（犌ｍａｘ
狋
）

输出：狋时刻的初始种群犙狋（０）
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１．从犙狋－１（犌ｍａｘ
狋
）中随机选择５个个体作为检测种群，

计算出相似性检测算子ε（狋）的值；

２．当ε（狋）的值大于阈值，即断定环境的变化是显著的

时，如果狋＜３，转步３，否则，转步４；

３．对非支配种群犙狋－１（犌ｍａｘ
狋
）的部分个体进行高斯变

异，把变异后的犙狋－１（犌ｍａｘ
狋
）种群作为新时刻的初始解．为了

和文献［５］中的算法对比，本文中设置变异个体比例为２０％；

４．用预测模型来预测新时刻最优ＰＳ的位置，然后在预

测位置的周围产生新时刻的初始解．

其中，犌ｍａｘ狋表示每个时刻允许进化的最大代数．在刚

开始环境变化时，由于储存的历史信息很少，不能有

效地预测新时刻的最优ＰＳ位置，因此我们对前一

时刻得到的最优ＰＳ进行高斯变异，作为新时刻的

初始解．随着越来越多次的环境改变，历史信息存储

越来越丰富，可以有效地预测新时刻的最优ＰＳ位

置，则可利用预测模型来产生新时刻的初始种群．

３２　基于预测模型的动态多目标免疫优化算法

一般来说，任何的静态多目标优化算法加上动

态环境处理技术都可以用来解决动态多目标优化问

题．本文中，我们使用基于非支配邻域选择的静态多

目标免疫优化算法（ＮＮＩＡ）作为算法的框架．改进

的动态多目标优化算法（ＰＳＤＭＩＯ）的流程如下．

算法２．　ＰＳＤＭＩＯ算法流程．

输入：非支配抗体群的最大规模狀犇，活性抗体群的规

模狀犃，克隆种群的规模狀犮，狋时刻的最大迭代代

数犌ｍａｘ
狋
，最大的时间步数犜ｍａｘ

输出：每个时刻的Ｐａｒｅｔｏ最优解集

１．随机初始化得到规模为狀犇的抗体种群犘（０），评价

犘（０），得到非支配抗体种群犅（０），按照拥挤距离排序，从中

选择狀犃个构成活性抗体种群犃（０），令狋＝０；

２．若满足狋＝犜ｍａｘ，输出每个环境状态下的最优ＰＳ：

犙１，…，犙犜
ｍａｘ
，结束；否则，转步３；

３．若狋＞０，基于预测机制得到初始种群犘狋（０），进而得

到非支配抗体种群犅狋（０）和活性抗体种群犃狋（０），令狋时刻

的进化代数犵＝０，转步４；否则，令狋时刻的进化代数犵＝０，

转步４；

４．若犵＞犌ｍａｘ
狋
，转步５；否则，输出狋时刻的非支配抗体

群犅狋（犵＋１）和活性抗体群犃狋（犵＋１），转步８；

５．对活性抗体群犃狋（犵）进行比例克隆得到克隆种群

犆狋（犵）；

６．对克隆种群犆狋（犵）进行改进的差分交叉，然后进行

多项式变异操作得到种群犆′狋（犵）；

７．将犆′狋（犵）和非支配抗体群犅狋（犵）合并，并从犆′狋（犵）∪

犅狋（犵）中找出非支配抗体群犅狋（犵＋１）和活性抗体群犃狋（犵＋１），

令犵＝犵＋１，转步４；

８．令狋＝狋＋１，转步２．

在算法２中，我们可以认为在每一个环境状态

下，即在每一个时刻狋内，环境没有发生变化，此时

的动态多目标优化问题可以看成是静态多目标优化

问题．

在免疫学中，克隆是通过无性繁殖来完成的，可

以表述如下：

犱犻＝狀犮×
狉犻

∑

狀犃

犻＝１

狉犻

（１０）

其中，犱犻（犻＝１，２，…，狀犃）是第犻个活性抗体被克隆

的个数，犱犻＝１表示抗体犪犻没有进行克隆增殖，狉犻表

示活性抗体犪犻的拥挤距离归一化值．因式（１０）采用

的是ｃｅｉｌ函数，克隆种群的规模有时会大于预先设

定的值狀犮．然而，基于拥挤度的非支配抗体的删减

策略可以保证非支配抗体种群规模不会大于狀犇，活

性抗体种群的规模不会大于狀犃．作用在活性抗体种

群的克隆操作算子犆可以描述如下：

犆（犪１，犪２，…，犪狀犃）＝｛犆（犪１），犆（犪２），…，犆（犪狀犃）｝

｛

＝

｛犪１，犪１，…，犪１
烐烏 烑

｝

犱
１

，｛犪２，犪２，…，犪２
烐烏 烑

｝

犱
２

，…，｛犪狀犃，犪狀犃，…，犪狀犃
烐烏 烑

｝

犱狀

｝
犃

（１１）

以下介绍本文提出的算法中与 ＮＮＩＡ不同的

几个算子．

３３　基于拥挤距离的非支配抗体删减机制

在每个时刻的初始，相似性检测算子决定是否

采用基于预测机制的重新初始化策略．在克隆算子

之后，进行差分交叉算子和多项式变异操作，然后从

合并种群犆′狋（犵）∪犅狋（犵）中找出非支配抗体．当选出

的非支配抗体的数目大于非支配种群规模的上限

狀犇或者非支配抗体种群的规模狀犇大于活性抗体种

群规模的最大值狀犃时，都是使用拥挤距离
［２２］来删

减非支配抗体种群或者选择活性抗体的．在删减

的过程中，我们采用动态删除的策略，即删除拥挤

距离最小的前犽个个体，如果非支配抗体的规模

仍然大于标准的规模，重新计算抗体的拥挤距离，

重复以上删除方法，直到非支配抗体的数目达到标

准为止．

３４　改进的差分交叉算子

改进的差分交叉算子中，当选择父代抗体产生

新抗体时，采用了一个混合选择机制，这个机制分为

策略１和策略２．在每个新环境状态的进化初期，使

用策略１，当进化代数达到预先设定值时，开始启用
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策略２．两个选择策略中父代个体是从非支配种群

和克隆种群中选出的，其中，非支配种群是由每代得

到的非支配抗体组成的，然后对非支配种群进行删

减，得到一定比例的、拥挤度相对较小的个体，即活

性抗体，对活性抗体进行复制，得到克隆种群．犡狉
１
，狋

是基本父代抗体，在两种选择策略中，都是随机从克

隆种群中选择得到的，犡狉
２
，狋，犡狉

３
，狋是用来产生差分向

量的父代抗体．在选择策略１中，从非支配种群中随

机选择犡狉
２
，狋和犡狉

３
，狋，在选择策略２中，从克隆种群

中随机选择犡狉
２
，狋和犡狉

３
，狋．这两种不同的选择方法如

图２所示．选择过程表示如下：

犛犲犾犲犮狋犻狅狀＝
犛犲犾犲犮狋犻狅狀１， 犵犲狀＜λ×犵ｍａｘ

犛犲犾犲犮狋犻狅狀２，
烅
烄

烆 其他
（１２）

其中，犵犲狀表示当前进化代数，犵ｍａｘ是狋时刻允许的

最大迭代代数．λ是控制选择压力因子，本文令λ＝

０．４．改进的差分算子有两个优势：（１）由于基本父

代抗体犡狉
１
，狋是在克隆种群中随机选择的，而克隆种

群中的抗体都是拥挤度较小的非支配抗体，这就保

证了最优解的分布性质量和算法的收敛速度；

（２）因为在进化的初期，我们没有用克隆种群产生

差分向量，这样可以保证种群的多样性，使算法避免

陷入局部最优．

图２　改进的差分交叉算子中用来产生新个体的父代个体的两种选择策略

３５　算法复杂度分析

算法复杂度是用来衡量算法实用性的重要标准

之一．算法中决定了复杂度大小的参数有：最大环境

改变次数，即允许的最大时间步数犜ｍａｘ，狋时刻当前

的进化代数犵和允许的最大迭代代数犌ｍａｘ狋
，非支配

抗体群的最大规模狀犇，活性抗体群的规模狀犃，克隆

种群的规模狀犮，每次动态删除的抗体数目犽．由文献

［２２］中的分析可知，除去优化目标个数的影响，对于

规模为狀的种群，找出非支配抗体的计算复杂度为

犗（狀２），对非支配抗体计算拥挤距离的ＰＳＤＭＩＯ算

法一次迭代所需的最大复杂度如下：

克隆算子的计算复杂度为犗（狀犆），从犆′狋（犵）∪

犅狋（犵）找出支配抗体群犅狋（犵＋１）的计算复杂度为

犗（（狀犇＋狀犆）
２），抗体拥挤距离亲和度的计算复杂度

为犗（狀犇ｌｏｇ（狀犇）），更新非支配抗体群的最大的计算

复杂度为犗（（狀犆／犽）（狀犇＋狀犆）ｌｏｇ（狀犇＋狀犆））．

同时，从狋＝０时刻的初始化种群中找出非支配

种群犅（０）的计算复杂度为犗（狀２犇），预测机制的最大

计算复杂度为犗（狀２犇），则算法总的计算复杂度如下：

犗（狀２犇）＋犜ｍａｘ×犗（狀
２
犇
）＋犜ｍａｘ×犌ｍａｘ狋×

（犗（狀犆）＋犗（狀犇ｌｏｇ（狀犇））＋犗（（狀犇＋狀犆）
２）＋

犗（（狀犆／犽）（狀犇＋狀犆）ｌｏｇ（狀犇＋狀犆））） （１３）

在本文中，令犽等于狀犮，根据算子犗的计算规

则，上式简化结果为

犗（（狀犇＋狀犆）
２） （１４）

上式表明，算法的计算复杂度主要集中在计算非支

配抗体上．在后面的实验中，我们给出了算法具体的

运行时间．

４　实验与结果

４１　测试函数

本文中，我们测试了４个不同的问题，ＤＭＯＰ１
［２０］

属于第１类问题（真实ＰＳ位置随时间变化，真实ＰＦ

位置不随时间变化），ＤＭＯＰ２
［９］属于第３类问题（真

实ＰＳ位置不随时间变化，真实ＰＦ位置随时间变

化），ＤＭＯＰ３
［９］属于第２类问题（真实ＰＳ位置和ＰＦ

位置都随时间变化），ＤＭＯＰ４
［２０］属于第１类问题

（真实ＰＳ位置随时间变化，真实ＰＦ位置不随时间

变化）．其中，前三个问题是两目标优化问题，最后一

个问题是三目标优化问题．这４个测试函数的数学

表达式如表１所示．４个问题随时间变化的真实ＰＳ

位置和真实ＰＦ位置如图３所示．
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表１　犇犕犗问题

测试问题 目标函数 决策变量区间

ＤＭＯＰ１

犳１（狓，狋）＝狓１，犳２（狓，狋）＝犵·（１－ 犳１／槡 犵）

犵＝１＋∑
狀

犼＝２

（狓犼－犌（狋））２，犌＝ｓｉｎ（π狋／２狀犜
烅
烄

烆 ）

［０，１］×［－１，１］狀－１

狀＝２０

ＤＭＯＰ２

犳１（狓，狋）＝狓１，犳２（狓，狋）＝犵·（１－（犳１／犵）
犎）

犵＝１＋９∑
狀

犼＝２

狓２犼，犎＝１．２５＋０．７５·ｓｉｎ（π狋／２狀犜
烅
烄

烆 ）

［０，１］×［－１，１］狀－１

狀＝２０

ＤＭＯＰ３

犳１（狓，狋）＝狓１，犳２（狓，狋）＝犵·（１－（犳１／犵）
犎）

犵＝１＋∑
狀

犼＝２

（狓犼－犌（狋））
２

犌＝ｓｉｎ（π狋／２狀犜），犎＝１．２５＋０．７５·ｓｉｎ（π狋／２狀犜

烅

烄

烆 ）

［０，１］×［－１，１］狀－１

狀＝２０

ＤＭＯＰ４

犳１（狓，狋）＝（１＋犵）·ｃｏｓ（０．５π狓２）·ｃｏｓ（０．５π狓１）

犳２（狓，狋）＝（１＋犵）·ｃｏｓ（０．５π狓２）·ｓｉｎ（０．５π狓１）

犳３（狓，狋）＝（１＋犵）·ｓｉｎ（０．５π狓２）

犵（狓，狋）＝ ∑
狀

犼＝３

（狓犼－犌（狋））
２ ，犌＝ｓｉｎ（π狋／２狀犜

烅

烄

烆 ）

［０，１］狀

狀＝１２

图３　４个动态多目标优化问题的真实ＰＳｓ位置和ＰＦｓ位置

４２　评价指标

在本文的实验研究中，我们用了反代距离犐犌犇

（ＩｎｖｅｒｔｅｄＧｅｎｅｒａｔｉｏｎＤｉｓｔａｎｃｅ）
［２３］、两个解集的收

敛比较指标犆犜犛（ＣｏｖｅｒａｇｅｏｆＴｗｏＳｅｔｓ）
［６］和间距

犛（Ｓｐａｃｉｎｇ）
［２４］３个评价指标来反映算法的性能．

反代距离．反代距离指征解集的收敛性．一般

而言，代距离越小，表明该算法所得到的解集收敛性

越好，越接近于真实的ＰＦ．

令犘表示真实的ＰＦ上均匀分布的点的集合，

犃是算法得到的近似的ＰＦ点的集合，则犘到犃的

反代距离犐犌犇可以表示为

犐犌犇（犘，犃）＝
∑
狏∈犘



犱（犃，狏）

｜犃｜
（１５）

其中犱（犃，狏）是指犘中某个个体到犃 中所有个体

的欧式距离中的最小取值．若犐犌犇狋表示第狋时刻的

反代距离值，则所有时刻的平均反代距离可以表示

成如下的形式：

犐犌犇＝
∑

犜
ｍａｘ

狋＝１

犐犌犇狋

犜ｍａｘ

（１６）

其中，犜ｍａｘ是最大的时间步数．
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收敛比较指标．收敛比较指标代表一个算法与另

一个算法的性能比较情况．令犃和犅分别表示两种

算法得到的近似Ｐａｒｅｔｏ最优解集，函数犆犜犛（犃，犅）

将（犃，犅）之间的收敛关系映射到［０，１］：

犆犜犛（犃，犅）
｛犫∈犅；犪∈犃：犪犫｝

犅
（１７）

其中，表示支配或者相等（也叫弱支配），犆犜犛（犃，

犅）＝１表示犅的所有决策向量都被犃 弱支配，即犃

解集优于犅 解集；犆犜犛（犃，犅）＝０表示犅中没有决

策向量被犃 弱支配，即犅解集优于犃 解集．特别要

注意收敛比较指标的比较方向，因为犆犜犛（犃，犅）的

值不一定等于１－犆犜犛（犅，犃）．

若犆犜犛狋表示第狋时刻算法的犆犜犛 指标值，则

所有时刻的平均犆犜犛指标可以表示成如下的形式：

犆犜犛＝
∑

犜
ｍａｘ

狋＝１

犆犜犛狋

犜ｍａｘ

（１８）

间距．间距指征解集的均匀性．一般而言，间距

越小，表明该算法所得到的解集在目标空间越接近

等间距分布．

令犃代表算法得到的近似的ＰＦ点，间距指标

犛定义为

犛
１

犃 －１∑
狘犃狘

犻＝１

（珚犱－犱犻）槡
２ （１９）

其中，犱犻＝ｍｉｎ∑
犽

犿＝１

犳犿（犪犻）－犳犿（犪犼｛ ｝） （犪犻，犪犼∈犃；

犻，犼＝１，２，…，犃 ），珚犱是所有犱犻的平均值，犽表示目

标函数的个数．

若犛狋表示第狋时刻算法的间距指标，则所有时

刻的平均的间距指标可以表示成如下的形式：

珚犛＝
∑

犜
ｍａｘ

狋＝１

犛狋

犜ｍａｘ

（２０）

４３　犘犛犇犕犐犗与其他４个动态多目标算法的实验

比较

为了验证提出的ＰＳＤＭＩＯ算法的性能，我们将

它与其他４个动态多目标优化算法进行比较．第１

个对比算法是由文献［１２］中提出，文中把静态多目

标优化算法ＲＥＭＥＤＡ
［１２］和３种动态环境预测机

制结合起来处理动态多目标优化问题，并且通过实

验证明了，混合重新初始化方法的性能最优．这种混

合重新初始化方法为，当检测出环境变化后，新时刻

的初始种群的５０％个体是通过对上一时刻得到的

Ｐａｒｅｔｏ最优解进行高斯变异得到的，剩余５０％个体

是通过预测模型得到的．混合重新初始化策略与

ＲＥＭＥＤＡ算法相结合的算法，称为ＰＶＲＥＭＥＤＡ，

即本节中的对比算法之一，其余３个对比算法分别为

ＤＮＳＧＡ２Ａ
［１３］，ＤＮＳＧＡ２Ｂ

［１３］和ＩＣＡＤＭＯ
［１５］．对

于这５个算法，为了保证它们在第０时刻的收敛性，

我们设置第０个时刻的进化代数犌ｍａｘ
０
＝１００，其余时

刻犌ｍａｘ狋＝５０，最大时间步数 犜ｍａｘ＝３０，ＰＳＤＭＩＯ，

ＤＮＳＧＡ２Ａ，ＤＮＳＧＡ２Ｂ和ＩＣＡＤＭＯ的种群规模犖

都是１００．ＲＶＲＥＭＥＤＡ中，ＬＰＣＡ训练的最大步数

犜＝５０，聚类类别数犓犮＝５，交叉概率狆犮＝１，变异概

率狆犿＝１／狀，其中，狀表示决策空间的维数；ＤＮＳＧＡ２Ａ

和ＤＮＳＧＡ２Ｂ中的交叉概率狆犮和变异概率狆犿与

ＲＶＲＥＭＥＤＡ设置相同；ＩＣＡＤＭＯ中的克隆比例是

３；ＰＳＤＭＩＯ的参数：狀犇＝狀犮＝１００，狀犃＝２０，狀犜＝１０，

差分算子中的参数设置为犉＝０．５，犆犚＝０．１．

图４　５个算法对于ＤＭＯＰ１在狋＝０，１，２，…，９时得到的非支配解集
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图５　５个算法对于ＤＭＯＰ２在狋＝１１，１３，１５，…，２９时得到的非支配解集

图６　５个算法对于ＤＭＯＰ３在狋＝１１，１３，１５，…，２９时得到的非支配解集

４．３．１　５个算法得到的非支配解集的分布情况

图４～图７为５个算法在４个问题上得到的非

支配解集．在图４～图６中，黑线代表真实的Ｐａｒｅｔｏ

面，图７中，灰色的面代表真实的Ｐａｒｅｔｏ面．黑色的

点表示算法得到的近似Ｐａｒｅｔｏ最优解．为了可视

化，在图４～图７中，我们从算法得到的Ｐａｒｅｔｏ最优

解中选择拥挤度最小的３０个解来画图．ＤＭＯＰ１的

真实Ｐａｒｅｔｏ面不随时间变化，在图３中，我们对每

个时刻的目标函数值犳１和犳２进行了平移，即（犳１＋

狋／２０，犳２＋狋／２０），狋表示第狋时刻．

对于ＤＭＯＰ１问题，从图４可以看出，ＰＳＤＭＩＯ

得到的非支配解集最接近真实的Ｐａｒｅｔｏ面，而且解

的分布相对比较均匀．ＰＶＲＥＭＥＤＡ在狋＝２，３，４时

收敛性不好，之后的收敛性有所改善．ＤＮＳＧＡ２Ａ和

ＤＮＳＧＡ２Ｂ解的逼近程度相似，略次于ＰＳＤＭＩＯ．

ＩＣＡＤＭＯ得到的非支配解的分布效果最差，在前几

个时刻，甚至找不到真实的Ｐａｒｅｔｏ面．对于ＤＭＯＰ２

问题，此问题的真实ＰＳ是不随时间变化的，从图５

可以看出，５个算法得到的非支配解与真实Ｐａｒｅｔｏ

前沿的逼近程度基本差不多，但是ＰＶＲＥＭＥＤＡ

和ＤＮＳＧＡ２Ａ在点（０，１）附近收敛的不好．

对于ＤＭＯＰ３问题，从图６中可以看出，ＰＳＤＭＩＯ

得到的非支配解的逼近程度最好，均匀性相对较好．

ＰＶＲＥＭＥＤＡ中，点（０，１）处收敛不好．ＤＮＳＧＡ２Ａ

和ＤＮＳＧＡ２Ｂ的性能略次于ＰＳＤＭＩＯ，ＩＣＡＤＭＯ

的性能最差，在大多数时刻不能及时的跟踪到Ｐａｒｅｔｏ
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图７　５个算法对于ＤＭＯＰ４在狋＝１４，１９，２４，２９时得到的非支配解集

前沿的移动．

对于 ＤＭＯＰ４问题，从图７我们可以看出，

ＰＳＤＭＩＯ和ＩＣＡＤＭＯ得到的非支配解的逼近程度

差不多，比其他３个算法相对较好，ＰＳＤＭＩＯ解的

均匀性相对较好．ＤＮＳＧＡ２Ａ和ＤＮＳＧＡ２Ｂ得到

的解的逼近性和均匀性都相当．ＩＣＡＤＭＯ在此问题

中收敛性表现最差，许多点偏离真实Ｐａｒｅｔｏ面较远．

综合上面对４个问题所得到的非支配解集结果

的分析，可以清楚地看出，ＰＳＤＭＩＯ在４个问题上

解的质量是最好的，相比其他４个算法，解的均匀性

也较好．ＰＶＲＥＭＥＤＡ在ＤＭＯＰ１的前几个时刻收

敛不好，对于ＤＭＯＰ２和ＤＭＯＰ３问题在点（０，１）处

的收敛性不好，在 ＤＭＯＰ４上的收敛性能最差．

ＤＮＳＧＡ２Ａ 和 ＤＮＳＧＡ２Ｂ 的 性 能 很 接 近，在

ＤＭＯＰ１和ＤＭＯＰ３上解的质量优于ＰＶＲＥＭＥＤＡ

和ＩＣＡＤＭＯ，在ＤＭＯＰ２上ＤＮＳＧＡ２Ｂ和ＩＣＡＤＭＯ

接近，比 ＤＮＳＧＡ２Ａ 收敛性更好．ＩＣＡＤＭＯ 除了

在ＤＭＯＰ２上优于 ＰＶＲＥＭＥＤＡ 和 ＤＮＳＧＡ２Ａ，

在ＤＭＯＰ４问题上优于ＰＶＲＥＭＥＤＡ、ＤＮＳＧＡ２Ａ

和ＤＮＳＧＡ２Ｂ之外，在另外两个问题上的性能很

差，所以该算法十分不稳定．

４．３．２　５个算法的犐犌犇跟踪情况和性能盒图
［２５］

本小节中，为了将实验的图表示得更为清晰，我

们对５个算法进行了编号，如表２所示．

表２　对算法进行编号

编号 算法

１ ＰＳＤＭＩＯ

２ ＲＶＲＥＭＥＤＡ

３ ＤＮＳＧＡ２Ａ

４ ＤＮＳＧＡ２Ｂ

５ ＩＣＡＤＭＯ

图８是５个算法在４个问题上的犐犌犇 跟踪曲

线图．

从图８可以看出，对于ＤＭＯＰ１问题，ＰＳＤＭＩＯ

的犐犌犇 跟踪性能最好，ＰＶＲＥＭＥＤＡ的跟踪性能

仅次于ＰＳＤＭＩＯ，ＤＮＳＧＡ２Ａ和ＤＮＳＧＡ２Ｂ的跟

踪性能很相近且差于ＰＶＲＥＭＥＤＡ，ＩＣＡＤＭＯ的

跟踪性能最差；在０＜狋＜３时，进化初期历史信息不

足，不能形成预测模型，但ＰＳＤＭＩＯ的跟踪性能还

是最好的，随着进化的进行，历史信息逐渐积累，可

以形成预测模型，ＰＳＤＭＩＯ的犐犌犇跟踪优势变得越

来越明显．

对于ＤＭＯＰ２问题，在０＜狋＜７时，ＰＳＤＭＩＯ的

犐犌犇跟踪曲线波动有点大，说明算法对环境变化敏

感，虽然在进化的初期，其犐犌犇 值大于ＤＮＳＧＡ２Ａ

和ＤＮＳＧＡ２Ｂ的犐犌犇 值，但是ＰＳＤＭＩＯ有很快的

收敛速度，在给定的迭代代数内，最终得到的犐犌犇

值依然是最好的；在狋＞７时，ＰＳＤＭＩＯ的性能最好．

ＤＮＳＧＡ２Ａ和ＤＮＳＧＡ２Ｂ的总体跟踪性能仅次于

ＰＳＤＭＩＯ，ＰＶＲＥＭＥＤＡ 的犐犌犇 跟踪曲线成一个

平稳的波动状态．ＩＣＡＤＭＯ在进化初期表现不好，

后期的犐犌犇跟踪性能有所改善．

对于ＤＭＯＰ３问题，所有算法的表现和在ＤＭＯＰ１

问题上的表现相似，但是在绝大多数时刻，ＰＳＤＭＩＯ

的跟踪性能都是最好的．ＩＣＡＤＭＯ直到最后几个时

刻才优于ＰＶＲＥＭＥＤＡ，而且在前面时刻犐犌犇 指

标值和其他算法差距很大．

对于ＤＭＯＰ４问题，在整个进化过程中，ＰＳＤＭＩＯ

的犐犌犇 跟踪性能一直是最好的，ＩＣＡＤＭＯ的性能

３５５１８期 刘若辰等：基于预测策略的动态多目标免疫优化算法



图８　５个算法的犐犌犇跟踪曲线

次之，ＰＶＲＥＭＥＤＡ跟踪性能最差．

从犐犌犇 指标跟踪图的分析中，我们可以看到

犐犌犇值和前面的非支配解集的分布图基本是一致

的，由此我们也可以看出ＰＳＤＭＩＯ的性能是最好

的，也是稳定的．

图９是５个算法的２０次独立运行的犐犌犇、犆犜犛

和珚犛性能盒图比较．

就犐犌犇指标来说，ＰＳＤＭＩＯ在４个测试函数上

的表现都是最好的，而且有明显的性能优势．ＰＶＲＥ

ＭＥＤＡ的性能在ＤＭＯＰ１、ＤＭＯＰ２和ＤＭＯＰ３上仅次

于ＰＳＤＭＩＯ，在ＤＭＯＰ３上的表现最差；ＤＮＳＧＡ２Ａ

和ＤＮＳＧＡ２Ｂ这２个算法性能相当，且居于第三；

ＩＣＡＤＭＯ在ＤＭＯＰ１、ＤＭＯＰ２和ＤＭＯＰ３上的性能

都是最差的，在ＤＭＯＰ３上的性能仅次于ＰＳＤＭＩＯ．

就犆犜犛指标来说，从图９可以看出，ＰＳＤＭＩＯ

得到的非支配解集支配在所有问题上都支配其他的

算法得到的非支配解集，也就是说，ＰＳＤＭＩＯ算法

得到的Ｐａｒｅｔｏ最优解最逼近于真实的Ｐａｒｅｔｏ前沿．

就珚犛指标来说，ＰＳＤＭＩＯ算法对于４个测试函

数得到的解集的均匀性是最好的．ＰＶＲＥＭＥＤＡ对

于ＤＭＯＰ１、ＤＭＯＰ２和ＤＭＯＰ３得到的解集的均匀

性略次于ＰＳＤＭＩＯ，而对于ＤＭＯＰ４的解集的均匀

性最差；ＤＮＳＧＡ２Ａ和ＤＮＳＧＡ２Ｂ这２个算法的

解集的均匀性位居第三；ＩＣＡＤＭＯ对于前３个测试

函数的解集的均匀性都是最差的，而对于ＤＭＯＰ４

的解集的均匀性仅次于ＰＳＤＭＩＯ．

总之，ＰＳＤＭＩＯ 算法在犐犌犇 的跟踪上，除了

ＤＭＯＰ２问题，在其他测试问题上，算法的性能都是

最好的，对于ＤＭＯＰ２，算法在前几个时刻对环境的

变化比较敏感，说明ＰＳＤＭＩＯ在处理真实ＰＳ不随

时间变化而ＰＦ随时间变化的多目标问题时还需要

改进，但进化一定代数之后解集的收敛性依然最好；

此外，ＰＳＤＭＩＯ算法在犐犌犇、犆犜犛和珚犛 这３个指标

上都展现了最好的性能．

４４　犘犛犇犕犐犗算法里算子和参数的研究

本节中，我们将讨论预测机制、改进的差分交叉

算子两个机制对算法性能的影响．另外，也将讨论两

个主要参数对ＰＳＤＭＩＯ算法性能的影响：相似性检

测中，用于检测环境是否变化的ε（狋）的阈值δ，以及

每个时刻允许进化的最大代数犌ｍａｘ狋．

４．４．１　预测机制和改进的差分交叉算子对算法性

能的影响

本小节的实验参数设置和第４．３节的设置一致．

就预测机制来说，从图１０和图１１可以清楚地

看到，对于ＤＭＯＰ１、ＤＭＯＰ３和ＤＭＯＰ４，预测机制

使算法在动态环境中得到的解集对犐犌犇 跟踪能力
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图９　５个算法的性能盒图，第１列为犐犌犇盒图；第２列为犆犜犛盒图；第３列为珚犛盒图

大大增强．而对于ＤＭＯＰ２，预测机制基本无效，这

也许是因为ＤＭＯＰ２的真实ＰＳ位置是不随时间变

化的，新环境来到后，继续在上一时刻的最优ＰＳ位

置上进行搜索会加速新时刻下算法的收敛速度，而

通过预测机制产生的新时刻的初始解分布在上一时

刻最优ＰＳ位置的周围，不能在上个时刻进化的基础

上继续进化，要耽误一些迭代次数，因而对ＤＭＯＰ２

这一类测试函数，预测机制会使算法的跟踪性能和

收敛速度有一定程度的减弱．

就改进的差分交叉算子来说，从图１０可以看

到，在每个时刻中的最后一代，基于改进的差分交叉

算子的算法得到的解集的犐犌犇指标最小，算法的收

敛性更好，从而可以证明，差分交叉算子加快了算法

的收敛速度．我们从图１１可以看出，在４个测试问

题上，ＤＥ交叉算子的加入，均能使算法的覆盖率更

好，算法得到的近似ＰＳ更逼近于真实值，进一步证

明了改进的差分交叉算子可以提高算法的收敛速度．

４．４．２　检测环境变化的阈值δ

本实验我们令环境检测的阈值δ的范围为

［０．０１，０．１］，观察算法２０次独立运行的犐犌犇指标值

和环境检测阈值δ之间的关系．从４．３节的实验，我

们已经知道，ＰＳＤＭＩＯ 对于 ＤＭＯＰ１、ＤＭＯＰ２和

ＤＭＯＰ３这３个测试函数的性能相似，因此本文只

给出了ＤＭＯＰ１和ＤＭＯＰ２的犐犌犇指标和环境检测

阈值δ的关系曲线图，如图１２所示．

从图１２我们可以看到，对于ＤＭＯＰ１问题，除

５５５１８期 刘若辰等：基于预测策略的动态多目标免疫优化算法



图１０　ＰＳＤＭＩＯ与在其框架下不使用预测策略或者改进的差分交叉算子的算法得到的犐犌犇跟踪的比较

（图中１表示ＰＳＤＭＩＯ，２表示不加预测策略的算法，３表示使用ＳＢＸ而不使用ＤＥ的算法）

图１１　ＰＳＤＭＩＯ与在其框架下不使用预测机制或者改进的差分交叉算子的算法犆犜犛比较

（图中１表示ＰＳＤＭＩＯ，２表示不加预测机制的算法，３表示使用ＳＢＸ而不使用ＤＥ的算法）
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图１２　犐犌犇随检测环境阈值δ的变化曲线

了当δ取值为０．０７时，犐犌犇的值相对较大外，算法性

能相对较弱，而δ的取值从０．０１到０．１变化时，犐犌犇

总体上有增大的趋势，但是变化比较缓慢．因此，对

于ＤＭＯＰ１这类测试函数，我们建议δ的取值范围

为［０．０１，０．０５］．对于ＤＭＯＰ２函数，随着δ的增大，

犐犌犇有变小的趋势，从图１２中可以看出，δ从０．０５

之后，犐犌犇 的值波动不是很大，因此对于 ＤＭＯＰ２

这类测试函数，我们建议δ的范围为［０．０５，０．１０］．

图１３　犐犌犇随犌ｍａｘ
狋
的变化曲线

４．４．３　每个时刻允许进化的最大代数犌ｍａｘ狋的研究

本实验中，和４．３．２节中一样，１表示ＰＳＤＭＩＯ，

２表示ＰＶＲＥＭＥＤＡ，３表示ＤＮＳＧＡ２Ａ，４表示

ＤＮＳＧＡ２Ｂ，５表示ＩＣＡＤＭＯ．只有犌ｍａｘ狋有变化，其

余参数设置与４．３节一样．图１３是算法独立运行

２０次得到的犐犌犇指标值与犌ｍａｘ狋
的关系曲线图，表３

是不同犌ｍａｘ狋取值下的算法独立运行２０次平均运行

的时间．本文运行的平台是 Ｍａｔｌａｂ７．０．１，电脑配

置：Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）２ＣＰＵ （２．３３ＧＨｚ，２ＧＢ，

ＲＡＭ）．

从图１３可以看出，对于４个测试问题，在每个

时刻下，允许迭代的最大代数犌ｍａｘ狋取值变化时，

ＰＳＤＭＩＯ的性能始终都是最好的，而且随着犌ｍａｘ狋取

值的增大，ＰＳＤＭＩＯ得到的犐犌犇 指标曲线平稳下

降，即使犌ｍａｘ狋很小，ＰＳＤＭＩＯ也能跟踪到算法的变

化．ＰＶＲＥＭＥＤＡ在ＤＭＯＰ１和ＤＭＯＰ３函数上的
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性能仅次于ＰＳＤＭＩＯ，但对于ＤＭＯＰ２和ＤＭＯＰ４

函数，算法在犌ｍａｘ狋＞４０时表现最差．ＤＮＳＧＡ２Ａ和

ＤＮＳＧＡ２Ｂ这２个算法在ＤＭＯＰ１和 ＤＭＯＰ３上性

能都居于第三，对于ＤＭＯＰ２函数，除犌ｍａｘ狋＝５０外，

其余性能都是仅次于ＰＳＤＭＩＯ，对于ＤＭＯＰ４问题，

当犌ｍａｘ狋＜４０时，算法的跟踪性能最差，之后的性能有

一点改善．ＩＣＡＤＭＯ在ＤＭＯＰ１和ＤＭＯＰ３问题上

表现最差，在ＤＭＯＰ３问题上性能仅次于ＰＳＤＭＩＯ．

表３　５个算法在不同犌犿犪狓
狋
下的算法运行时间 （单位：ｓ）

犌ｍａｘ
狋 ＰＳＤＭＩＯ ＰＶＲＥＭＥＤＡ ＤＮＳＧＡ２Ａ ＤＮＳＧＡ２Ｂ ＩＣＡＤＭＯ

１０ ０．６４１０±０．００１ ２．４３５７±０．０３２ １８２．９９７±８．２２５ １８２．６７７９±５．４９０ ７．３９１５±１．３３４

２０ １．２７７９±０．０２４ ３．９２８６±０．１３５ ３１５．９０６±９．０８６ ３１５．７６０８±７．９９１ １１．６１２±３．２２１

３０ ２９．１７１１±１．２５８ ２９．４４３±１．９８７ ４４９．６５５±１１．００２ ４４８．６８８１±１４．００７ ２５．１０８±１．９８７

４０ ３９．６２１０±２．００２ ４０．２２９±３．４５７ ５８２．１１８±１０．２５２ ５８４．９０２５±１３．００５ ３５．５１３±１．９９８

５０ ５９．５２４±２．９８７ ６２．９５４±３．０１２ ８４９．２１３±２１．３４０ ８４７．３３２１±１９．２３７ ５７．６０２±２．０４５

６０ ６０．９２９±３．５５４ ６３．４５０±２．７３０ １２７２．７００±３６．００５ １１５１．２５７±２２．０５ ５８．１６６±２．８７２

７０ ６８．４２３±４．１１２ ７５．００２±３．３３４ １８４３．５６６±２８．００７ １９０５．００９±３４．９９８ ６５．１２２±５．００９

从表３可以看出，ＤＮＳＧＡ２Ａ和ＤＮＳＧＡ２Ｂ耗

时最 长，ＰＳＤＭＩＯ 和ＰＶＲＥＭＥＤＡ，ＩＣＡＤＭＯ 在

犌ｍａｘ狋取值变化的情况下基本耗时相同，而且远小于

ＤＮＳＧＡ２Ａ和ＤＮＳＧＡ２Ｂ．动态多目标优化问题

的算法运行时间也是衡量算法性能的重要标准之

一，ＰＳＤＭＩＯ算法能够在保证算法性能的前提下，

在运行时间上也达到较好的水平．

４５　犘犛犇犕犐犗的预测机制和其他预测机制的比较

在这一部分中，我们对ＰＳＤＭＩＯ的预测机制进

行了修改，换成了文献［２６］的预测机制，相应的算法

起名为ＰＳＤＭＩＯＳＢＭ，用以说明预测机制的特点，

以及算法的可以改进之处．在ＰＳＤＭＩＯＳＢＭ中，除

了预测机制不同以外，其他算子都和ＰＳＤＭＩＯ的算

子一样，然后我们将ＰＳＤＭＩＯＳＢＭ 得到的结果和

文中所提出的算法得到的结果进行了比较．从原理

上看，ＳＢＭ需要记录多个时刻的Ｐａｒｅｔｏ最优解，消

耗了存储空间，但是选择的是具有代表性的子问题，

均匀性得到了很好的保持．两个算法的犐犌犇跟踪性

能的比较如图１４所示．

从图１４可以看出，两种预测机制各有优势和劣

势，对于问题２和问题４，ＳＢＭ的预测机制取得的结

果更好一些，对于问题１和问题３，两种预测机制在

不同的时刻各有优势，说明本文的算法在预测机制

上是很有效的，在以后的工作中，可以进一步改进．

图１４　ＰＳＤＭＩＯ算法和ＰＳＤＭＩＯＳＢＭ 算法的犐犌犇跟踪比较
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５　结　论

本文中，我们提出了一种新的动态多目标免疫

优化算法（ＰＳＤＭＩＯ）．算法中引入了两种算子，包括

预测机制和改进的差分交叉算子．实验结果证明，预

测机制可以提高算法对环境改变的适应能力和收敛

速度，而改进的差分交叉算子又能进一步提高算法

的收敛速度．从实验结果分析中可以看出，ＰＳＤＭＩＯ

算法在处理传统的动态多目标优化问题上是有优

势的．然而，我们也知道动态多目标优化问题的类

型是多种多样的，场景变化也是十分复杂的，所以

ＰＳＤＭＩＯ算法是依赖于目标问题的种类和属性的．

当ＰＳＤＭＩＯ应用于前两种类型的动态多目标优化

问题时，即真实ＰＳ随时间变化而ＰＦ不随时间变化

的动态多目标优化问题，或者真实ＰＳ和ＰＦ都随时

间变化的动态多目标优化问题时，ＰＳＤＭＩＯ算法的

性能是很好的，尤其当动态多目标优化问题的真实

ＰＳ随时间呈现线性变化趋势的时候，ＰＳＤＭＩＯ的

优势明显，但是当处理第三种类型的动态多目标优

化问题，即真实ＰＳ不随时间变化而ＰＦ随时间变化

的动态多目标优化问题时，由于预测模型是失效的，

ＰＳＤＭＩＯ算法的性能不是很理想，还有待改进．如

何改进算法，将算法应用于更多的场景，是我们下一

步研究的首要任务．此外，将提出的算法应用到其他

的ＤＭＯ问题以及实际问题中也是我们下一步工作

的内容．
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