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Abstract:  The difficulty of current multi-objective optimization community lies in the large number of objectives. 
Lacking enough selection pressure toward the Pareto front, classical algorithms are greatly restrained. In this paper, 
preference rank immune memory clone selection algorithm (PISA) is proposed to solve the problem of 
multi-objective optimization with a large number of objectives. The nondominated antibodies are proportionally 
cloned by their preference ranks, which are defined by their preference information. It is beneficial to increase 
selection pressure and speed up convergence to the true Pareto-optimal front. Solutions used to approximate the 
Pareto front can be reduced by preference information. Because only nondominated antibodies are selected to 
operate, the time complexity of the algorithm can be reduced. Besides, an immune memory population is kept to 
preserve the nondominated antibodies and ε dominance is employed to maintain the diversity of the immune 
memory population. Tested in several multi-objective problems with 2 objectives and DTLZ2 and DTLZ3 as high as 
8 objectives, PISA is experimentally effective. 
Key words:  artificial immune system; preference multi-objective optimization; preference rank; ε dominance 

摘  要: 目标维数较高的多目标优化问题的难题在于非支配解急剧增加,经典算法由于缺乏足够的选择压力导致

性能急剧下降.提出了基于偏好等级的免疫记忆克隆选择优化算法,用于解决目标维数较高的多目标优化问题.利用

决策者提供的偏好信息来为抗体分配偏好等级,根据该值比例克隆抗体,增大抗体的选择压力,加快收敛速率.根据

偏好信息来缩减 Pareto 前沿,并用有限的偏好解估计该前沿.同时,建立了免疫记忆种群来保留较好的非支配抗体,
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采用ε支配机制来保持记忆抗体种群的多样性.实验结果表明,对于 2 目标的偏好多目标问题以及高达 8 目标的

DTLZ2 和 DTLZ3 问题,该算法取得了一定的实验效果. 
关键词: 人工免疫系统;偏好多目标优化;偏好等级;ε支配 
中图法分类号: TP301   文献标识码: A 

最优化问题是工程实践和科学研究中主要的问题形式之一,其中,目标函数超过一个并且需要同时处理的

最优化问题被称为多目标优化问题(multi-objective optimization problems,简称MOPs).迄今为止,进化算法已经

成功地应用到多目标优化领域.根据文献[1,2],进化多目标优化算法的发展已经经历了两代,一些有代表性的算

法已被成功地应用到工程实践中[3].近几年,高维目标优化(目标个数大于 3)的研究是当今多目标优化领域中研

究的热点和难点.该问题的难点在于,随着目标维数的增加,基于Pareto支配的非支配解急剧增加,经典算法的选

择压力迅速减少,致使算法不能收敛;估计Pareto最优前沿所需的解也呈指数增加.根据文献[1],把决策者的偏好

信息并入问题研究是一个较好的解决高维多目标优化问题的研究方向,为了区别传统的多目标优化问题,称其

为偏好多目标优化. 
人工免疫系统(artificial immune system,简称AIS)是受免疫学启发,模拟免疫学功能、原理和模型来解决复

杂问题的自适应系统[4].人工免疫系统由于其优良的特性已被成功地应用于数据挖掘[5]、图像处理[6]、故障诊

断[7]、入侵检测[8]等领域.近年来,基于人工免疫系统的多目标优化算法也相继被提了出来.Yoo和Hajela借用抗

体亲和度的概念选择抗体,但是没有涉及克隆选择操作[9].Coello Coello等学者最早提出了基于克隆选择的多目

标优化算法(MISA)[10].Cutello等学者提出了免疫Pareto存档进化策略算法(I-PAES)[11].Jiao等学者借鉴克隆选择

学说中免疫优势的概念机理,提出了免疫优势多目标优化算法(IDCMA)[12].Gong等学者提出了非支配邻域抗体

选择免疫多目标优化算法(NNIA)[13].这些算法的成功应用表明利用人工免疫系统来解决多目标优化问题是可

行的.但是,这些算法主要针对目标维数是 2~3 维的多目标优化问题,较少涉及到高维目标优化问题. 
结合克隆选择原理和免疫记忆学说,本文为解决多目标优化问题,特别是目标维数较高的多目标优化问题

提供了一种新方法——偏好等级免疫记忆克隆选择算法(preference rank immune memory clone selection 
algorithm,简称PISA).根据决策者的偏好信息,为非支配抗体分配偏好等级,进行基于偏好等级值的比例克隆,将
解趋向偏好区域,偏好等级高的抗体自适应地获得较多的计算资源,增大抗体的选择压力,偏好信息还用来缩减

估计Pareto前沿所需的抗体,用较少的抗体来加以表示.此外,为了保证抗体的多样性,建立了基于ε支配更新机

制的外部抗体种群.实验结果表明,基于偏好等级的免疫记忆克隆选择机制能够加速算法的收敛速度,时间计算

复杂度较低.与现有算法相比[14,15],对于 2~8 目标的多目标优化问题,PISA表现出一定的优势. 

1   问题与定义 

1.1   多目标优化问题定义 

偏好多目标优化问题是在传统多目标优化中引入了偏好关系模型.一个具有n个决策变量,m个目标变量的

传统多目标优化问题[3]可表述为 
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其中,x=(x1,...,xn)∈X⊂Rn称为n维的决策向量,X为n维的决策空间,y=(y1,...,ym)∈Y⊂Rm称为目标向量,Y为m维的目

标空间.目标函数F(x)定义了由决策空间向目标空间的映射函数,g(x)定义了q个不等式约束,h(x)定义了p个等式

约束.在人工免疫系统中,抗原一般是指问题及其约束,抗体被定义为问题的候选解.本文中,抗原被定义为满足

等式(1)的函数,抗体是决策空间X中的决策向量,是问题(1)的候选解. 
定 义 1( 可 行 域 抗 体 ). 对 于 某 个 抗 体 x∈X, 如 果 x 满 足 (1) 的 约 束 条 件 ( )( ) 0 1,2,...,ig i q≤ =x 和
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( )( ) 0 1,2,...,jh j=  =x p ,则称x为可行域抗体.由X中的所有的可行域抗体组成的集合称为可行域抗体集合,记为

Xf,且 f ⊆X X . 

定义 2(Pareto支配). 假设 是式(1)的两个可行域抗体,则称x,A B f∈x x X A Pareto支配xB,当且仅当 

 1,2,..., ( ) ( ) 1,2,..., , ( ) ( )i A i B j A j Bi m f f j m f f∀ = ≤ ∧ ∃ = <x x x x  (2) 

记作 ,也称为 支配A ;x xB Ax Bx . 

定义 3(Pareto最优抗体种群). 一个抗体x*∈X f被称为Pareto最优抗体(或非支配抗体),当且仅当满足条 

件: .Pareto 最优抗体种群是所有 Pareto 最优抗体的集合,定义为*:f¬∃ ∈ ;x X x x { }* *| :*
fP ≅ ¬∃ ∈x x X x x; . 

定义 4(ε支配). 假设 ,A B f∈x x X 是式(1)的两个可行域抗体,给定向量ε>0,称xA ε支配xB,当且仅当: 

 1,2,..., , ( ) ( )i A i i Bi m f fε∀ = − ≤x x

B

 (3) 
记作 . A Bε;x x

定理 1. 假设 ,且 ,则 . ,A B f∈x x X A B;x x A Bε;x x

证明:由定义 2 可知,如果 ,则有 ,所以,对

于任意向量ε>0,有
A ;x x 1,2,..., , ( ) ( ) 1,2,..., , ( ) ( )i A i B j A j Bi m f f j m f f∀ = ≤ ∧ ∃ = <x x x x

( ) ( )i A i i Bf fε− ≤x x ,即等式(3)成立.定理 1 得证. □ 
定理 2. 假设 ,且 ,则 未必成立. ,A B f∈x x X A Bε;x x A B;x x

证明:为了证明该定理,不妨取例来证明.令 ( ) ( ) 0.5 , 1,2,...,i A i B if f i mε= + =x x ,把该式代入等式(3),化简得到

0.5 , 1,2,...,i i i mε ε< = ,即对于任何 ε>0,等式 (3)恒成立 ,即有 .但是 ,把 fA ε;x xB

i

i(xA)代入等式 (2),化简得到

1,2,..., , 0 1,2,..., , 0ii m j mε ε∀ = ≤ ∧ ∃ = < ,与已知条件 ε>0 矛盾 ,所以等式 (2)不成立 .即由 无法推出

. □ 
A ε;x xB

A ∈x X

A B;x x

由定理 1 和定理 2 可得,ε支配是Pareto支配的松弛形式,松弛的裕量是εi,i=1,2,…,m.结合这两种支配机制,
在Pareto支配的前提下再进行ε支配,就给抗体的目标向量一个松弛裕量,松弛裕量构成了抗体的目标生存空间,
抗体所有目标的松弛裕量构成一个空间超格,每个超格内只允许一个抗体存在,多余的抗体被删除.ε支配机制

已被认为是一种有效的多样性保持策略,广泛应用于多目标优化领域[16]. 

1.2   偏好关系模型 

Jaszkiewicz等学者提出了复杂的局部偏好关系模型 [17],在该模型中 ,需要决策者给出起始点(aspiration 
point) 、终止点 (reservation point) 、无差别阈值向量

(indifference threshold) 、 偏 好 阈 值 向 量 (preference 
threshold)、否决阈值向量(veto threshold).本文采用简化的

局部偏好关系模型[15],如图 1 所示(描述了超等级关系.‘o’
代表当前代的非支配抗体、中间抗体位于偏好方向和当前

代Pareto最优前沿的交点.V1 和V2 是对应目标函数的否决

阈值),需要决策者给出起始点、终止点和否决阈值向量.起
始点一般选取目标函数的最小值点,终止点可以选取大于

起始点的任何点,这里采用抗体目标函数的最大值作为终

止点[18].起始点和终止点决定偏好方向,离偏好方向最近的

当前非支配解被称为最偏好解,也称为中间抗体,中间抗体

可以用于衡量其他抗体是否满足偏好模型.通过如下的加

权切比切夫公式可以获取中间抗体: 
定义 5(加权切比切夫公式). 假设 是式(1)所示

多目标优化问题的任意可行抗体,
f

( )vF =x [ ]1( ),..., ( )v m vf x f x 是给定的起始点(图 1 中的 aspiration point),  ( )rF =x

[ ]1( ),..., ( )r m rf x f x 是给定的终止点(图 1 中的 reservation point),满足 ( ) , 1,2,...,j r j vf x f x j m> = ,则有如下定义: 
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d f x f x f x f xλ ρ
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= − + −∑ 1
( ) ( )j

j r j vf x f x
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−
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其中,ρ是一个足够小的正实数,取 10−6.对于当前代的每个非支配抗体,通过等式(4)的加权切比切夫等式,可以得

到距离偏好方向(图 1 中的direction of preference)的度量值d,d值最小的抗体就是中间抗体(图 1 中的middle 
point).利用中间抗体可以定义超等级偏好关系模型. 

定义 6(Outrank关系模型). 假设 是式(1)所示问题的两个可行抗体,x,A C f∈x x X C是中间抗体,并且xA和xC

互不支配对方,则称为xA超等级xC,当且仅当 =0, 的定义如下: ( , )v A Cm x x ( , )v A Cm x x

 { }( , ) : ( ) ( ) , 1,...,v A C j A j C jm card j f f v j= − ≥ =x x x x m  (5) 

上式中card表示集合的势,mv是指抗体xA和xC的目标函数差值的绝对值大于v的个数,等式(5)定义的超等级关系

可以用来衡量抗体xA是否位于距离抗体xC的偏好区域内.如果xA与xC属于同一非支配等级,并且xA与xC的所有

目标函数差值不大于相应目标的否决阈值,即满足等式(5)的集合的势为 0,则xA就超等级xC.图 1 描述了满足超

等级关系模型的抗体分布,middle point是中间抗体,其他以圆圈为标志的抗体为超等级中间抗体.可以看出,满
足超等级关系的抗体位于偏好区域内,并且这些抗体可以缩减估计Pareto前沿抗体的数目,当目标维数增大时,
缩减的量是显著的,这对于解决目标维数较高的多目标问题是有益的. 

2   偏好等级免疫记忆克隆选择算法 

2.1   偏好多目标优化 

在数值优化过程中,偏好信息分为先验、交互式和后验偏好.后验偏好是指,先搜索得到一组解,然后提供给

决策者选择,多数进化多目标优化算法采用后验偏好[19],如:NSGA-II[14],SPEA2[20],PESA-II[21].交互式偏好是指,
根据决策者提供的偏好信息,在不同的搜索阶段,选择个体以指导搜索过程.迄今为止,研究交互式偏好的文献

较少[19].先验偏好是指,决策者预先给出偏好信息,把决策者提供的偏好信息并入搜索过程,设计算法找到一个

或者数个满足偏好信息的解.本文研究的基于偏好等级的免疫记忆克隆选择算法就是基于先验偏好信息的算

法,为了行文方便,把先验偏好多目标优化简称为偏好多目标优化.偏好多目标优化更适合于实际工程应用,在
实际工程中,往往可以得到用户(决策者)的一些偏好信息,根据这些偏好信息,可以加速搜索过程,节约计算资

源.Shaw和Fleming把目标信息并入适应度分配,设计出基于目标增益的偏好多目标优化,应用于生产调度问 
题[22].Pierro等学者用偏好信息来区分不同的个体,提出了偏好次序机制,建立了基于偏好次序的非支配排序多

目标优化[23].Cvetković和Parmee研究了如何把不同的定性偏好关系用定量的方法表示,采用不同的目标权值表

示定性关系[24].Jaszkiewics和Slowinski提出了基于光束搜索的偏好多目标组合优化算法,定义了复杂的偏好关

系模型,应用于解决生产对 2 甲苯的动力学模型参数设置[17].Deb和Kumar提出了基于偏好信息的非支配排序多

目标优化算法,应用于求解连续多目标优化问题[15].现有的偏好多目标算法多采用加权的聚集函数值作为个体

的适应度,这些算法每次只能得到一个满足偏好信息的解,不利于决策者的选择. 
关于偏好信息的选择,在实际应用中,多根据决策者提供的实际要求和有关问题的一定先验.在解决构造的

测试函数时,由于不能得到决策者的实际偏好信息,往往采用假象的模式,根据预先设定的偏好信息来研究算法

的性能,如文献[15]采用起始点、终止点和否决向量作为偏好信息. 

2.2   偏好等级的定义 

当多目标优化问题的目标维数增大时,基于Pareto支配的非支配解急剧增加,种群中几乎所有的解都互不

支配.在选择解时,几乎所有的解都是平等的,无法选择出较好的解,导致算法不能够收敛[1].为了解决上述问题,
本文引入了偏好等级.假设xC∈P*是根据式(4)求得的非支配抗体的中间抗体,对于当前非支配抗体集P*中的任

意抗体xA而言,其偏好等级值定义为 

 ( )( ) max ( ) ( ) , = 1,...,A j A j CPr x = f x f x j m−  (6) 
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等式(6)定义的偏好等级可以反映出抗体离中间抗体的远近程度,图 1 中,一个抗体xA离中间抗体(middle 
point)越近,那么它的偏好等级值越小,相反地,离中间抗体越远,其偏好等级值越大.该机制可以为抗体分配严格

的偏序关系,也就是说,根据偏好等级,可以把非支配抗体严格地区分开来,有利于抗体的选择;另一方面,偏好区

域内的抗体具有较高的优先选择权,有利于算法集中搜索有限的区域,减少Pareto前沿的搜索区域.并且,下文描

述的基于偏好等级的克隆策略可以为等级值高的抗体比例分配更多的计算资源,增强选择压力,加速算法的收

敛速率 .需要注意的是 ,对于给定多偏好方向的问题 ,一个抗体的偏好等级值为所有偏好方向下的最小的等 
级值. 

2.3   偏好等级免疫记忆克隆选择算法(PISA) 

2.3.1   记忆抗体种群的建立和更新 
生物免疫系统蕴含着丰富的信息处理机制.免疫记忆(immune memory)是免疫系统一个重要的特点,当机

体接触过某种抗原后再次接触相同的抗原时,则抗体出现的潜伏期较初次应答明显缩短,抗体含量大幅度上升,
而且维持时间长,这种当同一种抗原再次入侵机体时所引起的比初次免疫更强的、亲和度更高的抗体的现象称

为免疫记忆.在第二代多目标优化算法中,基于外部种群的策略被广泛采用,该策略类似免疫记忆操作,可以保

证种群的多样性,保证进化过程不退化.在此,我们设计了基于免疫记忆种群(memory set,简称 MS)来存储当前得

到的非支配抗体.记忆种群的更新采用ε支配机制. 
ε支配是一种松弛形式的支配机制 ,易于执行 ,已被广泛应用于多样性保持 .对于 m 个目标函数的多目 

标优化问题,如果1 , 1,2,...,if K i m≤ ≤ = ,ε支配把目标空间划

分为 ( )( 1) m

1

2
Box

3

4

5
f2

f1

ε1

ε 2

Fig.2  Diversity maintenance by ε dominance is 
illustrated for minimizing f1and f2

K ε− 个超格,每个超格内只存在一个抗体,多余 

的抗体被删除.图 2 是ε支配机制用于多样性保持的示例,具
体操作见算法 1.ε支配机制对于问题较为敏感,它会随着问

题的不同而保留不同数目的抗体.但是,从实际应用角度来

看,决策者无法预先知道问题的 Pareto 前沿几何分布形式,
如果两个抗体的某个目标值小于一个值,在该目标下,这两

个抗体可能对决策者来说是没有区别的,此时,采用ε支配机

制是比较合适的.为了能够给决策者提供满足这种情况的

决策权利,我们采用ε支配机制来保留种群的多样性.在实际

应用中,决策者可以动态地控制ε向量的取值. 
为抗体分配辨识向量是较为简单的划分抗体生存空间

的方法 [25],一个抗体 A f∈x ( )AB =xX 的辨识向量定义为  

( )1 2( ), ( ),..., ( )A A m AB B Bx x x ,其中, ( ) ( ) / , =1,2,...,i A i A iB f iε= ⎢ ⎥⎣ ⎦x x

图 2  ε支配用于最小化问题中的多样性保持 

m .算法 1 是PISA的记忆种群更新操作,当前记忆抗

体种群表示为 ( )1 2( ) , ,..., nmMS t m m m= ,nm是其大小. 

 算法 1. 记忆抗体种群更新操作. 
第 1 步.如果当前是第一代,则从初始种群中选取非支配抗体,赋给 MS(t);否则,从当前种群的非支配抗体和

MS(t−1)中选择非支配抗体,赋给 MS(t).然后,给 MS(t)中的抗体分配辨识向量 B. 
第 2步.依据记忆抗体种群MS(t)中抗体的辨识向量,找到辨识向量相同的抗体.辨识向量相同的抗体表明它

们位于同一超格内,如图 2 中的抗体 1 和抗体 2.对于每一组辨识向量相同的抗体,计算它们的目标函数向量距

离共同的辨识向量的欧式距离,距离值小的抗体被保留下来,其他的抗体被删除.图 2 中,抗体 1 距离 box 较近,
抗体 2 被删除. 

第 3 步.根据等式(4),计算当前记忆种群的中间抗体,再根据等式(5),找到当前记忆种群中超等级中间抗体

的所有抗体,这些抗体被保留下来,不满足超等级关系的抗体从记忆种群中删除. 
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2.3.2   抗体克隆操作 
细胞的无性繁殖称为克隆.当抗原侵入机体内,免疫系统中选择出能够识别和消灭相应抗原的免疫细胞,并

使这些细胞进行激活、分化和增值,进行免疫应答以最终清除抗原,这就是克隆选择.基本克隆选择过程如下面

的公式所示: 

 ( ) ( ) ( ) ( 1)A t A t A t A t′ ′′⎯⎯⎯⎯→ ⎯⎯⎯⎯⎯⎯⎯→ ⎯⎯⎯⎯⎯→ +C M S克隆操作 抗体亲和度成熟操作 抗体选择操作  (7) 
受免疫响应中多样性抗体共生、少数抗体激活的启发,本文从非支配抗体种群中选取一部分活性抗体进行

克隆,表示为 1( ) ( ,..., )naA t a a= .非支配活性抗体的选择标准是等式(6)定义的偏好等级,该值小的抗体具有优先的

选择权,具体操作在第 2.3.4 节中给出.克隆增值操作 C 表示为 

  (8) 1 21 2 1 2 1 2
1 2 1 2 1 1 1 2 2 2( , ,..., ) ( ), ( ),..., ( )= ( , ,..., ),( , ,..., ),...,( , ,..., )napp p

na na na na naa a a a a a a a a a a a a a a=C C C C

记 ( ) ( ) ( )1 21 2 1 2 1 2
1 1 1 2 2 2( ) , ,..., , , ,..., ,..., , ,..., napp p

na na naA t a a a a a a a a a′ = , ( )1 2( ) , ,..., ip
i i i ia a a a=C , ,  

p

, 1,2,...,j
i i ipa a j= = 1,2,..., ,i na=

i是每个抗体获得比例克隆的大小,它是根据下面等式计算得到的: 

 
( )

1

1 ( )

1 ( )

i
i na

j
j

Pr ap
Pr a

=

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢=
⎢
⎢ ⎥
⎢ ⎥
∑

N ⎥×
⎥

 (9) 

Pr(ai)是抗体ai根据等式(6)计算得到的值,N是抗体克隆的规模,⎡⎤表示向上取整.克隆大小为 1 时,即pi=1,表明不

对该抗体克隆.由等式(9)可知,抗体离中间抗体越近,其偏好等级值越小,该抗体克隆的规模就越大,这样,在否决

阈值内的抗体获得更多的增值机会,算法收敛的区域就能集中于偏好区域,加快收敛速度.注意,中间抗体称为

最偏好抗体,通过等式(6)计算得到的偏好等级值是 0,在基于偏好等级值的比例克隆时,其克隆的规模为无穷大,
为消除这种影响,设定它的偏好等级值为其他抗体偏好等级值的最小值的 1/2,表示中间抗体被分配最高的偏好

等级,也获得最大的克隆规模. 
2.3.3   抗体亲和度成熟操作 

克隆操作中,父代和子代只有信息的简单复制,而没有不同信息的交流,所以,为了促进抗体种群的进化,还
需要对克隆后的抗体进行亲和度成熟操作: 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 2 1 11 2 1 2 1 2 1 2 1 2 1 2
1 1 1 2 2 2 1 1 1 2 21 2, ,..., , , ,..., ,..., , ,..., = , ,..., , , ,..., ,..., , ,...,na nap pp p p p

na na na na na naa a a a a a a a a a a a a a a a a a′ ′ ′ ′ ′ ′ ′ ′ ′M M M  (10) 

记 ( ) ( ) ( )1 11 2 1 2 1 2
1 1 1 2 21 2( ) , ,..., , , ,..., ,..., , ,..., napp p

na na naA t a a a a a a a a a′′ ′ ′ ′ ′ ′ ′ ′ ′ ′= ,M(ai)表示对抗体ai亲和度成熟操作,操作之后的抗 

体记为 .在免疫学中,抗体的亲和度成熟操作往往采用超变异,所谓超变异,就是对每一个抗体的 , 1,2,...,ia i na′ =

某些基因位进行变异,其变异的策略可以选择均匀变异、高斯变异、柯西变异以及非一致性变异[26].本文打破

传统人工免疫系统中抗体亲和度成熟的观念,把遗传算法中的重组算子也引进来,采用多目标优化领域中公认

的模拟二进交叉 (SBX)和多项式变异 (PM)[14].实验部分给出了有SBX的PISA和没有SBX的PISA的实验对

比.SBX交叉的定义如下: 

  (11) 
( )
( )

0.5 (1 ) (1 ) ,    if   1 0.5

0.5 (1 ) (1 ) ,    if   1 <0.5 

k ik k jk
ik

k ik k jk

a a r 0,
a

a a r 0,

β β

β β

⎧ ⎡ ⎤+ + − ≥⎪ ⎣ ⎦′ = ⎨
⎡ ⎤− + +⎪ ⎣ ⎦⎩

其中, 

 

[ ]

1
1

1
1

(2 ) ,              if   (0,1) 0.5

2(1 ) ,     if   (0,1)>0.5

c

c

k
u u

u u

η

η

β
+

−
+

⎧
⎪ ≤

= ⎨
⎪ −⎩

 (12) 

, , , 1,2,...,ik jka a i j k n≠ = 均是克隆之后得到的抗体的第k个决策变量,a ik交叉之后的取值表示为 .r和u均是 ika′

(0,1)之间高斯分布的随机数,ηc是交叉指标参数.多项式变异的定义如下所示: 
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[ ]

1
1

1
1

(2 ) ,               if   (0,1)<0.5, , 
1 2(1 ) ,  if  (0,1) 0.5

m

m

u l k k
ik ik k k k k

k k

r ra a a a
r r

η

η

δ δ
+

+

⎧
⎪′ ′ ′ ′= + − = ⎨
⎪ − − ≥⎩

其中  (13) 

上式中, 和 分别表示所有抗体的第k个决策变量的最大和最小值,ru
ka′ l

ka′ k是(0,1)之间高斯分布的随机数,ηm是 
变异指标参数.交叉操作是完成信息之间的交换,变异操作是对抗体的自适应微调.当把等式(11)代入 ,

化简得到下式: 
ik ika a′ −

 
( )( ) ( )
( )( ) ( )

0.5 1 ,    if  0,1 0.5

0.5 1+ ,      if  0,1 0.5

k jk ik
ik ik

k jk ik

a a r
a a

a a r

β

β

⎧ − − ≤⎪′ − = ⎨
− >⎪⎩

 (14) 

随着抗体种群的进化, 0.5(1 )kβ− 和 0.5(1+ )kβ 均为常数,则 ik ika a′ − 与 jk ika a− 成比例,即新抗体变化的量与 

种群中抗体的差别成比例,这种机制表现出交叉算子的随着抗体种群进化的自适应性收敛性.本文中把交叉和

变异统称为抗体的重组操作,也称为抗体的亲和度成熟操作. 
2.3.4   抗体选择操作 

抗体选择操作是从克隆操作和亲和度成熟操作之后的抗体种群中选择出来亲和度最好的抗体.本文中,从
当前代抗体种群和外部记忆抗体种群中选择出非支配抗体,如果非支配抗体数目小于抗体种群的大小 N,则所

有非支配个体都被选中;否则,利用等式(6),从非支配个体中选择出 N 个偏好等级值小的抗体,该操作记为 S. 

 ( ) ( ) ( ){ } ( ) (1 11 2 1 2 1 2
1 1 1 2 21 2 1 2, ,..., , , ,..., ,..., , ,..., ( 1) = , ,...,napp p

na na na nna a a a a a a a a MS t a a a′ ′ ′ ′ ′ ′ ′ ′ ′ ′′ ′′ ′′+ −S S )
)

 (15) 

集合 表示经过抗体选择操作 S 得到的非支配抗体,nn 是当前非支配抗体的大小.非支配活性抗体 ( 1 2, ,..., nna a a′′ ′′ ′′

的构建是为了下一代克隆的需要,这里选取 na 个偏好等级值小的抗体作为非支配活性抗体.非支配活性抗体的

选择操作记为 SA. 
 ( )1 2( 1) , ,..., nnA t a a a′′ ′′ ′′+ = SA  (16) 

2.3.5   偏好等级免疫记忆克隆选择算法 
受免疫响应中多样性抗体共生、少数抗体激活的启发,结合有偏好多目标优化的特点,利用前面设计的抗

体记忆种群更新操作、抗体克隆操作、抗体亲和度成熟操作和抗体选择操作,提出了偏好等级免疫记忆克隆选

择算法(PISA),其流程如下: 
 算法 2. 偏好等级免疫记忆克隆选择算法. 

第 1 步.设定最大的进化代数max g,ε的取值,非支配活性抗体种群A=(a1,…,ana),na是非支配活性抗体种群

的大小,N是克隆规模;初始化变量t=1,初始化抗体种群,记忆种群初始化为空,计算初始抗体种群中的非支配抗

体,利用等式(16)构建非支配活性抗体种群A(t)=(a1,…,ana). 
第 2 步.对非支配活性抗体种群A(t)=(a1,…,ana)进行克隆操作A′(t)=C(A(t)). 
第 3 步 .对克隆之后的抗体种群 A′(t)运用模拟二进交叉和多项式变异进行亲和度成熟操作 ( )A t′′ =  

( )( )A t′M . 

第 4 步.对亲和度成熟操作后的抗体种群 A″(t)进行抗体选择操作 S(A″(t))和非支配活性抗体选择操作 
A(t+1)=SA(A″(t)). 

第 5 步.调用算法 1,更新当前记忆抗体种群.判断 t 是否满足达到最大进化代数 max g,如果满足,则输出记

忆抗体种群;否则,令 t=t+1 转向第 2 步. 
2.3.6   PISA 的算法性能分析 

记忆抗体种群的建立保证了进化过程的不退化.从前一代的最优抗体和外部记忆抗体中选择出非支配活

性抗体,作为下一代的初始抗体种群,有助于加快收敛速度;记忆抗体种群的更新采用ε支配机制,在一定程度上

可以保证抗体的多样性.此外,ε支配计算复杂度低,易于理解,并且,决策者可以根据实际需要来设定空间超格的

大小. 
受免疫响应中多样性抗体共生、少数抗体激活的启发,选取非支配抗体中离中间抗体近的抗体作为非支配
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活性抗体,然后采用基于偏好等级的非支配活性抗体克隆选择操作,这样偏好区域内的抗体获得更多的增值机

会 ,增大了选择压力 ,加快了进化过程 .此外 ,本算法只需区分非支配抗体 ,无须进行复杂的非支配抗体排 
序[14],算法的复杂度较低,更加适合于实时操作. 

经典的人工免疫算法多采用超变异用于抗体的亲和度成熟操作,有些学者已经提出,重组操作不应该被人

工免疫算法拒之门外[4].本文采用模拟二进交叉和多项式变异用于抗体的亲和度成熟操作,实验部分会证实这

种策略是有益的. 
2.3.7   PISA 的算法复杂度分析 

重新交代一下要用到的参数:m 是目标函数的个数,当前非支配抗体的数目为 nn,非支配活性抗体的大小为

na,初始抗体种群大小和克隆规模为 N,记忆抗体种群大小为 nm. 
在每一代,算法 1 中第 1 步从初始抗体种群计算非支配抗体的时间复杂度为O(N2),为抗体分配辨识向量的

最坏时间复杂度是 ( )(m N + nnΟ ) ;算法 1中第 2步寻找辨识向量相同抗体的最坏时间复杂度是 ;

算法 1 中第 3 步删除多余抗体的时间复杂度是

( )( ) log( )nn nnΟ

( ) + ( )log( )nn m nn m nnΟ Ο × × .算法 2 中第 1 步中抗体初始化操作

的时间复杂度是O(N),计算非支配抗体活性抗体的最坏时间复杂度是 ( )2( ) log( )N N NΟ Ο+ ;算法 2 中给抗体分 

配偏好等级值的最坏时间复杂度为 O(N+nm);算法 2 中对非支配活性抗体进行克隆增值操作的时间复杂度是

O(N);算法 2 中对克隆后抗体的亲和度成熟操作的时间复杂度是 O(N);算法 2 中计算当前代抗体种群和记忆抗 

体种群中的非支配抗体的时间复杂度为 ;算法 2 寻找非支配活性抗体操作的时间复杂度是

O(nn)+
( )2( )N nmΟ +

( ) log( )m nn m nnΟ × × .因此,在每一代的最坏时间复杂度是 

( )2( )N nmΟ + + ( ) ( )2( ) log( ) ( )N N N m N + nnΟ Ο Ο+ + + ( ) + ( )log( )nn m nn m nnΟ Ο × × +O(N), 

根据符号‘O’的意义,上式简化为 ( )2( )N nmΟ + .这表明,在每一代,计算非支配抗体的时间复杂度支配着整个算 

法的时间复杂度.在后面的实验中,我们会给出具体而直观的运行时间. 

3   实验仿真 

3.1   度量标准 

为了衡量一种多目标算法的性能 ,必须度量该算法得到抗体的收敛性和多样性 .本文采用世代距离

(generation distance,简称GD)[27]、间距(spacing,简称S)[28]和超体积(hypervolume,简称HV)[29]来反映抗体的这两

种属性. 
世代距离用来评价所得的Pareto-前端(PFknown)与最优Pareto-前端(PF true)之间的间隔距离,计算公式如下: 

 
0.5

2

1

1 PFn

i
iPF

GD d
n =

⎛ ⎞
= ⎜

⎝ ⎠
∑ ⎟  (17) 

其中,nPF是PFknown中抗体的个数,di是PFknown中第i个抗体与PFtrue中最近抗体的目标函数向量的欧式距离.一般

而言,世代距离越小,表明一个算法得到的抗体集就越接近于最优Pareto前沿端. 
间距度量指标用于衡量PFknown上抗体分布的均匀性,其定义如下: 

 2

1

1 (
1

PFn

i
iPF

S d
n =

)d ′≅
− ∑ −  (18) 

其中,
1

1 PFn

i
iPF

d
n =

′= ∑d ,nPF为PFknown上抗体的数目. 为PFid ′ known上的第i个抗体与PFknown中最近的抗体之间的欧式

距离.如果S=0,则表示PFknown中的所有抗体呈均匀分布;相反,S越大表明解分布越不均匀. 
超体积用来计算由所得的支配抗体在目标域所覆盖的体积,其定义如下: 

 ( )1
PFn

i iHV volume v=≅ ∪  (19) 

其中,nPF为PFknown上抗体的数目,vi是由抗体i和参考点所形成的超体积.这里选取文献[29]中定义的超体积度

量,参考点选取目标函数的最小值.当两个解集的世代距离相等时,超体积度量值大的解集的多样性保持较好. 
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3.2   测试函数 

本文选取了 6 个两目标的测试函数和 2 个可扩展为高维目标的DTLZ问题.这些测试问题已被一些文献多

次引用[14,20,21],表明这些函数可以有效地衡量一个多目标算法的性能.SCH是比较简单的两目标优化问题[30].接
下来的 5 个ZDT问题是Zitzler等学者提出的较为复杂的两目标优化问题[31].SCH和ZDT3 的最优Pareto前沿是非

连续的,选取这两个问题是为了测试算法在间断区域的鲁棒性和稳定性;ZDT1 和ZDT2 的Pareto前沿分别是凸

的和非凸的,它们的决策变量维数均为 30;ZDT4 具有很多局部Pareto最优前沿,多用于测试算法的收敛性;ZDT6
具有非均匀分布的Pareto最优前沿,多用于测试算法的均匀性.最后的两个DTLZ2 和DTLZ3 问题由Deb等学者

提出,可以扩展为不同目标的多目标优化问题[32].为了衡量算法的扩展性能,我们测试了高达 8 目标DTLZ2 和

DTLZ3 问题 .关于这些测试函数的 Pareto最优前沿可以参看Coello等学者建立的多目标优化的网站

(http://www.lania.mx/~ccoello/EMOO/).这些测试函数的数学定义见表 1. 
Table 1  Test instances 

表 1  测试函数 
Test problems Number of variables Variable boundary Objective functions (minimize) 

SCH 1 [−5,10] 2
1 2
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3.3   实验设置 

本文选取文献[15]中的算法作为比较算法.在实验中,首先测试了两目标问题,然后研究了目标维数较高的

DTLZ2 和DTLZ3 问题.对于两目标问题,抗体种群大小是 100,非支配活性抗体种群的大小是 20,进化代数是

200;模拟二进交叉中,交叉概率pc=1,ηc=15.多项式变异中,变异概率pm=1/n,ηm=20.起始点向量、终点向量、否

决向量和ε向量的取值见表 2.这些取值是决策者给出的偏好信息,当然,这些参数的取值可以随着问题和决策者

的偏好来设定,本文给定的值是为了说明基于偏好信息的克隆选择机制的有效性,可以参考文献[15,16,18].此
外,为了比较的公平性,文献[15]中的算法也采用相同大小的外部种群(表 2 中最后一行). 

Table 2  Tuned parameter values 
表 2  参数值设定 

Test problems SCH ZDT1 ZDT2 ZDT3 ZDT4 ZDT6 
Aspiration points [−1,0] [0,0;0,0] [0,0] [0,0] [0,0] [0,0;0,0;0,0] 

Reservation points [1,4] [1,1;1,2] [1,1] [0.5,1] [1,1] [0.3,1;1,1;1,0.23] 
Veto threshold [0.051,0.05] [0.05,0.05] [0.05,0.05] [0.05,0.05] [0.05,0.05] [0.05,0.05] 

ε points [0.001,0.001] [0.003,0.003] [0.002,0.002] [0.001,0.001] [0.002,0.002] [0.002,0.002] 
Number of solutions 50 50 50 20 50 50 

3.4   实验测试结果与分析 

图 3 中是两目标的 ZDT1 的结果(左图是有两个偏好方向的 ZDT1 问题的结果.右图是给定不同的否决阈值

的 ZDT1 问题的结果.两图中的 Pareto 最优前沿端上的黑色空心圆圈是 PISA 得到的抗体群).30 变量的 ZDT1
问题的 Pareto 最优前沿是凸的.图 3 的左图是有两个偏好方向的 ZDT1 的结果,右图是在给定不同的否决阈值

向量下 ZDT1 问题的结果.左图中,两个或者更多的偏好方向表明决策者暂时还不能给出具体而明确的先验偏

好方向信息,或者决策者需要调查在多个偏好方向下的抗体分布的情况.右图中,调查了不同的否决阈值向量对

PISA 的影响,可以看出,否决阈值向量越大,PISA 得到的偏好区域越宽广,表明否决门限越宽松,这对应着决策者

在这个偏好方向下还不能给出严格的偏好信息.相反地,否决阈值向量越小,PISA 得到的偏好区域越窄,表明否

决门限比较严格,这对应着决策者在此偏好方向下可以给出更加具体的偏好信息. 
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Fig.3 
图 3 

图 4 中的左图是有 3 个偏好方向的ZDT6 的结果,右图是不同取值的ε向量条件下ZDT6 问题的结果(左图是

有 3 个偏好方向的ZDT6 的结果.右图是在不同的ε(图中的epsilon)取值的条件下ZDT6 的结果.两图中的Pareto
最优前沿端上的黑色空心圆圈是PISA得到的抗体群).从左图可以看出,PISA对于多个偏好方向的问题能够较

好地收敛到Pareto最优前沿,并且在每个偏好方向下,PISA得到的是一组抗体,而不是一个抗体,这给决策者提供
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了更多的选择机会,因为决策者在进化的初始阶段可能不知道要得到具体的那个抗体,而是满足一个模糊先验

条件下的一些抗体,等到最终结果求出来,决策者才能做出明确的选择.图 4 中的右图调查了不同的ε取值对

PISA的影响,可以看出,在否决向量取值为[0.2,0.2],初始点为[0,0],终止点为[1,1]的条件下,ε向量中元素分别取

0.00 1,0.02,0.05 时PISA得到的Pareto抗体群的结果.可以看出,ε向量中元素的取值越大,得到的抗体越稀疏.ε向
量的取值给定了抗体的生存区间,在该区间内只能有一个抗体存活.在Jaszkiewicz等学者提出的局部偏好关系

模型中[17],他们给定了无差别阈值向量(indifference threshold),该向量定义为两个抗体的每个目标函数差值都

小于该向量对应的目标函数值,这两个抗体对决策者来说是没有区别的.当然,决策者可以根据问题的精度需要

来设定不同取值的无差别阈值向量.通过比较可以看出,PISA中采用的ε支配机制类似于文献[17]中的无差别阈

值向量,而PISA的局部偏好模型比文献[17]中的模型更加简单.此外,从图 4 中的右图还可以看出,ε支配机制可

以在一定程度上较好地保持抗体分布的均匀性. 
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图 4 

图 5 中的左图是 SCH 结果,在给定的偏好方向上不存在 Pareto 最优抗体(左图和右图分别是 SCH 和 ZDT3
的结果,它们在给定的偏好方向上不存在 Pareto 最优抗体.两图中的 Pareto 最优前沿端上的黑色空心圆圈是

PISA 得到的抗体群).从图中可以看出,在 SCH 问题的 Pareto 最优前沿端上有一个不连续的区域,而给定的偏好

方向直线位于该不连续区域之内,这给问题的求解带来困难.而 PISA 能够自动寻找离偏好方向直线较近的抗

体,并在该抗体周围进行搜索.同理,图 5 中的右图是 ZDT3 的结果,在给定的偏好方向上不存在 Pareto 最优抗体,
离该偏好方向直线最近的 Pareto 抗体被选作中间抗体(middle point),超等级(outrank)中间抗体的抗体作为满足

偏好的抗体群.从图中可以看出,PISA 对于不连续的偏好多目标问题也能够较好地找到一组满足偏好的抗体

群,表明了 PISA 算法的鲁棒性和稳定性. 
为了测试 PISA 的相对性能,我们选取了其他基于偏好的多目标优化算法与 PISA 对比.文献[15]中,Deb 等

学者提出了基于光束搜索的非支配排序多目标优化算法(lbsNSGA-II),用于解决有连续多目标优化问题.在此,
我们选取 lbsNSGA-II 作为比较算法,实验参数设置与表 2 的相同的实验结果(如图 6 所示)是 30 次独立实验的

统计盒须图分布.盒须图是经济学领域的统计分析的有效工具.盒须图中的凹口可以有效地估计样本分布的中

位数,这些中位数可以描述样本的统计平均分布,而‘+’和盒须图分布的长短可以有效地描述样本分布的稳定

性.注意,在图 6 中,横坐标上的“1”表示算法 PISA,“2”表示 lbsNSGA-II. 
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Fig.6  Statistical values of generation distance (GD), spacing (S) and hypervolume  

(HV) obtained by PISA (“1”) and lbsNSGA-II (“2”) in sovling SCH, ZDT1, ZDT2, ZDT3,  
ZDT4 and ZDT6. Box plots are used to illustrate the distribution of these experimental results 

图 6  PISA(“1”)和 lbsNSGA-II(“2”)解决 SCH,ZDT1,ZDT2,ZDT3,ZDT4 和 
ZDT6 的实验结果的世代距离、间距和超体积的统计盒须图分布 

由图 6 可知,PISA 和 lbsNSGA-II 对 ZDT3 的实验结果接近,对于其他问题,二者差距相对明显.如果考虑世

代距离度量和间距度量,PISA 对于 ZDT1,ZDT2,ZDT4 和 ZDT6 的实验结果分别优于 lbsNSGA-II,而 lbsNSGA-II
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对于 SCH 的间距度量优于 PISA;如果考虑超体积度量,PISA 对于 SCH,ZDT2 和 ZDT6 的实验结果较好,而
lbsNSGA-II 对于 ZDT1 和 ZDT4 的实验结果较好.为了比较算法的进化过程(running performance),我们每隔 20
代对进化过程采样 1 次(当总进化代数是 200 代,有 10 个采样点时),实验结果采用 30 独立实验的统计均值和方

差,实验结果以误差条(errorbar)的形式给出,中心是均值,上下波动的范围是方差.实验结果如图 7 和图 8 所示.
注意,图 7 和图 8 中的横坐标下方:Number of function evaluations(×10000)表示横坐标的数量级在 10 000. 
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Fig.7  Obtained errorbars of GD, S and HV at every 20 generation on SCH,  
ZDT1 and ZDT2 respectively are shown here. The line with circle are the errorbars of PISA;  

the line with down triangle (∇) are the errorbars of lbsNSGA-II 
图 7  SCH,ZDT1 和 ZDT2 每隔 20 代得到的世代距离、间距和超体积的误差条进化曲线. 

有圆圈标识的曲线是 PISA 得到的进化曲线;有下三角(∇)标识的是 lbsNSGA-II 得到的进化曲线 
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Fig.8  Obtained errorbars of GD, S and HV at every 20 generations on ZDT3, ZDT4 
and ZDT6 respectively are shown here. The line with circle are the errorbars of PISA; 

the line with down triangle (∇) are the errorbars of lbsNSGA-II 
图 8  ZDT3, ZDT4 和 ZDT6 每隔 20 代得到的世代距离、间距和超体积的误差条进化曲线. 

有圆圈标识的曲线是 PISA 得到的进化曲线;有下三角(∇)标识的是 lbsNSGA-II 得到的进化曲线 

图 7 和图 8 分别是 PISA 和 lbsNSGA-II 解决 SCH,ZDT1,ZDT2,ZDT3,ZDT4 和 ZDT6 问题得到的每 20 代

采样之后的世代距离、间距和超体积的均值和方差进化对比曲线.考虑世代距离和间距度量,对于 ZDT1,ZDT2, 
ZDT4,ZDT6 问题,带有圆圈标识的曲线上抗体的取值整体上比带有下三角标识的曲线上抗体的取值要小,并且

上下波动范围小,这说明 PISA 进化速率更快,收敛性较好,抗体分布较均匀,算法稳定性好;lbsNSGA-II 对于 SCH
的进化过程优于 PISA.考虑超体积度量,PISA 对于 SCH 的实验结果明显优于 lbsNSGA-II,lbsNSGA-II 对于

ZDT4 的实验结果明显优于 PISA,对于其他的问题,当进化到 100 代之后,这两种算法得到的超体积度量已经十

分接近,表明这两种算法对于这些问题的多样性保持结果较接近.总体来说,PISA 的进化进程较快,能够在以较

少的进化代数达到较为理想的实验结果,因此,在实际应用中,应该可以节省评价次数,节约计算资源.此外,如图

7 所示,我们还给出了 PISA 和 lbsNSGA-II 对于 ZDT1 和 ZDT6 的对比运行时间. 
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需要说明的是,在比较超体积度量时,如果同时考虑收敛性度量,则当两种算法的世代距离度量相等时,超
体积度量值大的算法其多样性保持较好;当两种算法的世代距离度量不相等时,如果一种算法的世代距离度量

值小于另一种算法,并且,该算法的超体积度量值大于后者,那么该算法得到的抗体就能够更好地逼近 Pareto 最

优前沿.比如图 8 中的 ZDT6 问题,PISA 世代距离进化曲线和超体积进化曲线均优于 lbsNSGA-II,这说明对于该

问题,PISA 在收敛性和多样性保持方面均优于 lbsNSGA-II. 

3.5   PISA用于解决高维多目标问题 

高维多目标问题一般是指目标个数大于 3 的多目标优化问题.高维多目标优化问题被公认为当今多目标

领域中的难题.如何找到一组既能很好地逼近 Pareto 最优前沿,又能保持较好的多样性的解集是当今多目标优

化领域的一个难题.有偏好信息的多目标优化问题在决策者给定偏好信息的前提下,可以极大地减少搜索的区

域,保证有限的计算资源用于抗体种群的进化,理论上讲,在同样的计算资源下,基于偏好信息的多目标算法可

以得到逼近性更好的抗体种群. 
对于高维多目标优化问题,小的抗体种群无法保证抗体收敛到Pareto最优前沿[33].为了消除种群对进化结

果的影响,采用文献[33]的做法,种群的大小随着目标维数的增加而增加(如表 3 所示).起始向量选作坐标的原

点,终止向量中每个元素取 1,比如 8 维目标的DTLZ问题的终止向量是[1,1,1,1,1,1,1,1],否决向量的每个元素取

值为 0.1,进化代数、种群大小和ε向量的取值见表 3. 

Table 3  Tuned ε values in DTLZ2 and DTLZ3 with 3~8 objectives 
表 3  3~8 目标的 DTLZ2 和 DTLZ3 问题中ε值的设定 

Number of objective 3 4 5 6 7 8 
Population size 200 200 300 400 400 400 

Active population size 40 50 60 80 80 90 
Iterations scale 500 500 600 600 700 800 

ε points [0.018,0.018,0.018] [0.035,…, 0.035] [0.05,…, 0.05] [0.06,…, 0.06] [0.08,…, 0.08] [0.09,..,0.09] 
Number of solutions 96 108 110 106 102 113 

为了与其他有偏好和无偏好的多目标算法相比较,选取 lbsNSGA-II 和 NSGA-II 作为比较算法,比较的算法

均采用表 3 中相同的参数设置.此外,收敛性度量的计算不采用 Pareto 最优参考集合的方式,因为对于目标维 

数较高的问题,得到均匀分布的逼近性较好的最优解集是十分困难的.由于 Pareto 最优解满足 ,所以,

可以计算

2
1

1m
ii

f
=

=∑
( )2

1 1
1 nm m

ij i
GD nm f

= =
= ∑ ∑ 1− ,nm 是外部记忆种群的大小.实验结果见表 4 和表 5. 

Table 4  Statistical values of PISA, lbsNSGA-II and NSGA-II in solving DTLZ2 
with 2~8objectives (m is the number of objectives) 

表 4  PISA,lbsNSGA-II 和 NSGA-II 用于解决 2~8 目标 DTLZ2 的统计结果(m 是目标数目) 
Mean value of GD 

(standard deviation) 
Mean value of S 

(standard deviation) 
Mean value of HV 

(standard deviation) m 
PISA LbsNSGA-II NSGA-II PISA LbsNSGA-II NSGA-II PISA LbsNSGA-II NSGA-II 

3 2.7×10−4

(1.1×10−4) 
7.7×10−4

(2.6×10−4)
6.1×10−4

(1.8×10−4)
4.6×10−3

(6.4×10−4) 
6.3×10−3

(6.7×10−4)
0.04 

(0.003)
0.392 

(4.5×10−3)
0.397 

(6.7×10−3) 
0.49 

(1.46×10−3) 

4 1.1×10−3 

(4.1×10−4) 
3.05×10−3

(8.3×10−4)
6.07×10−2

(3.4×10−2)
9.1×10−3

(2.3×10−3) 
1.1×10−2

(1.5×10−3)
0.12 

(0.016)
0.178 

(2.6×10−3)
0.176 

(7.2×10−3) 
0.25 

(6.28×10−3) 

5 1.7810−3

(8.22×10−4) 
4.6×10−3

(1.6×10−3)
1.85 

(0.19) 
9.5×10−3

(1.2×10−3) 
1.4×10−2

(2.8×10−3)
0.33 

(0.016)
5.7×10−2

(1.1×10−2)
5.1×10−2

(1.53×10−2) 
0.324 

(9.1×10−2) 

6 1.65×10−3 

(3.9×10−4) 
4.54×10−3

(1.7×10−3)
4.5 

(0.88) 
1.6×10−2

(6.5×10−3) 
2.6×10−3

(6.1×10−3)
0.59 

(0.05)
1.38×10−2

(7.7×10−3)
1.4×10−2

(8.1×10−3) 
13.46 
(7.34) 

7 2.1×10−3 

(1×10−3) 
5.2×10−3

(1.7×10−3)
4.99 

(0.34) 
1.57×10−2

(5.4×10−3) 
1.7×10−2

(5.2×10−3)
0.67 

(0.02)
1.3×10−3

(1.1×10−3)
1.4×10−3

(4.56×10−4) 
6.77 

(5.06) 

8 1.56×10−3

(6.4×10−4) 
5.6×10−3

(1.6×10−3)
5.45 

(0.14) 
1.84×10−2

(9.1×10−3) 
1.85×10−2

(3.4×10−3)
0.84 

(0.01)
5.56×10−4

2.5×10−4)
3.6×10−4

(1.8×10−4) 
4.64 

(2.34) 
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Table 5  Statistical values of PISA, lbsNSGA-II and NSGA-II in solving DTLZ3  
with 2~8objectives (m is the number of objectives) 

表 5  PISA,lbsNSGA-II 和 NSGA-II 用于解决 2~8 目标 DTLZ3 的统计结果(m 是目标数目) 
Mean value of GD 

(standard deviation) 
Mean value of S 

(standard deviation) 
Mean value of HV 

(standard deviation) m 
PISA lbsNSGAII NSGAII PISA lbsNSGAII NSGAII PISA lbsNSGAII NSGAII 

3 1.7×10−3

(1.5×10−3) 
0.017 
(0.01) 

0.33 
(0.24) 

2.32×10−2

(6.4×10−4) 
2.42×10−2

(1.4×10−2)
0.132 

(8.6×10−2)
0.387 

(3.26×10−3)
0.259 

(0.179) 
0.49 

(9.2×10−2) 

4 3.4×10−3

(1.8×10−3) 
1.39×10−2

(1.11×10−2)
4.03×102

(44) 
2.5×10−2

(6.56×10−3) 
2.88×10−2

(1.2×10−2)
30.95 
(8.26) 

4.8×10−2

(7.2×10−2)
1.29×10−2

(4.09×10−2) 
5.23×106

(9.44×106) 

5 5.5×10−3

(2.8×10−3) 
8.37×10−3

(5.26×10−3)
6.97×102

(86.4) 
3.6×10−2

(2.7×10−2) 
3.8×10−2

(1.2×10−2)
84.3 

(11.8) 
1.2×10−2

(2.1×10−2)
1.1×10−10

(2.53×10−10) 
3×1010 

(3.3×1010) 

6 2.5×10−3

(2.6×10−3) 
2.1×10−2

(1.54×10−2)
1.09×103

(57.1) 
0.128 

(0.103) 
6.9×10−2

(2.1×10−2)
1.74×102

(22.8) 
2.38×10−4

(7×10−4) 
1.24×10−8

(3.1×10−8) 
2.41×1013 

(2.81×1013) 

7 5.49×10−3 

(5.39×10−3) 
2.3×10−2

(1.8×10−2)
1.36×103

(77.2) 
0.088 

(0.0273) 
8.62×10−2

(2.54×10−2)
2.91×102

(28) 
1 ×10−4

(3.65×10−4)
4.9×10−4

(1.56×10−3) 
5.33×1016

(7.81×1016) 

8 5.44×10−3

(5.64×10−3) 
2.79×10−2

(1.65×10−2)
1.54×103

(54.2) 
1.84×10−2

(9.1×10−3) 
9.8×10−2

(2.5×10−2)
3.89×102

(10.5) 
1.1×10−4

(3.4×10−5)
1.9×10−9

(6.1×10−10) 
4.67×1020

(5.7×1020) 

在表 4 和表 5 中,考虑世代距离的均值和方差,对于 3~8 目标的DTLZ2 和DTLZ3 问题,PISA和lbsNSGA-II
均能收敛到Pareto最优前沿,对于 3 目标和 4 目标的DTLZ2 问题,NSGA-II还能够接近Pareto最优前沿,但是,对于

大于 4 目标的DTLZ2 问题和 3~8 目标的DTLZ3 问题,NSGA-II不能够收敛到Pareto最优前沿附近.Khare等学者

指出 [33],在解决目标维数大于 4 的多目标问题时 ,由于非支配解的数量的增加 ,经典的进化多目标算

法:NSGA-II,SPEA2 和PESA-II不能够提供有效的选择压力,导致进化过程的停滞,算法表现出随机搜索的特点,
性能急剧下降.本文算法采用有偏好信息的免疫记忆克隆选择算法,偏好信息可以减少搜索空间,基于偏好等级

的免疫记忆克隆选择机制可以增加抗体的选择压力,基于ε支配的外部种群在一定程度上可以保证多样性. 
由表 4 可知,对于 8 目标的DTLZ2 问题,PISA在保证收敛性的同时,具有相对较好的多样性保持能力.图 9

是PISA解决 5 目标和 8 目标DTLZ2 的一次运行结果.从图中可以看出,随着目标维数的增加,算法并没有收敛到

一个解,在不同的目标域内有不同的解.从世代距离度量来看,PISA比lbsNSGA-II具有更好的收敛性,从超体积

来看,二者具有较接近的度量值.值得注意的是,PISA和lbsNSGA-II对于DTLZ3 问题,均取得较好的收敛性,但是

多样性保持能力较差,多数方差大于均值,说明算法对于该问题不稳定.这是由于DTLZ3 问题十分复杂,是DTLZ
系列问题中最难的一个,当今的算法对于目标维数较高的DTLZ3 问题还不能找到有效的算法.对于复杂高维多

目标优化问题,如何有效地收敛到最优Pareto前沿,并具有一定的多样性保持能力,这是当今多目标优化领域面

临的难题,在近两年进化计算领域的盛会(IEEE Congress on Evolutionary Computation)上,有关高维目标研究的

文章越来越多 ,但是多数方法均不能同时保证收敛性和多样性 [1],本文提出的PISA和文献 [15]提出的

lbsNSGA-II对于 8 目标的DTLZ2 问题具有较好的性能,保证了收敛性和多样性,从表 4 和表 5 的超体积度量来

看,PISA的收敛性和多样性保持能力较好.这说明,集中有限搜索资源,在给定偏好区域内进行基于偏好等级的

克隆选择和基于ε自配机制外部种群更新,对于解决目标维数较高的多目标问题表现出一定的优势. 

3.6   重组算子对于PISA的影响 

多数现有的人工免疫算法,特别是纯正的克隆选择算法,都不包括重组算子.但是,我们认为重组操作不应

该被排除在人工免疫系统之外,并且,一些免疫学者已经通过研究声称,重组操作可以作为B细胞提高抗体亲和

度成熟的感知模式[4].在PISA中,模拟二进交叉(SBX)和多项式变异(PM)作为抗体亲和度成熟的算子,为了调查

PISA的性能受模拟二进交叉算子的影响,我们设计了有SBX的PISA和没有SBX的PISA的对比实验分析.在没有

模拟二进交叉操作时,多项式变异概率为 1. 
由图 10 可知,有 SBX 的 PISA 得到的抗体的世代距离和间距的统计均值明显小于没有 SBX 的 PISA 得到

的相应结果,这说明,SBX 可以较好地改善 PISA 的性能,把重组操作和克隆选择结合起来是有益的.对于 ZDT1
问题的超体积度量,没有 SBX 的 PISA 其度量值较大.但是,没有 SBX 的 PISA 其世代距离的进化曲线均在 0.01
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以上,而 PISA 的世代距离进化曲线在 0.001,这说明,没有 SBX 的 PISA 收敛性较差;对于 ZDT6 的超体积度量,
由于二者在 200代时的世代距离较接近,因此,超体积度量大的算法的多样性保持较好,因此 PISA对于该问题的

多样性保持性较好.从 PISA 的整个进化过程来看,该算法平稳收敛且方差较小.可以认为,重组操作可以作为人

工免疫系统中抗体亲和度成熟的一个算子,重组操作可以给一些免疫算法的进化过程起到稳定的加速作用. 
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Fig.9  Coordinate maps by PISA in solving five objectives (left figure) and  

eight objectives (right figure) DTLZ2 problems 
图 9  PISA 解决 5 目标(左图)和 8 目标(右图)DTLZ2 问题的坐标图 
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Fig.10  Obtained errorbars of GD, S and HV by PISA and PISA without SBX at every 20  
generations on ZDT1 and ZDT6 respectively are illustrated here. The lines with circle are  
the errorbars of PISA; the lines with up triangle (Δ) are the errorbars of PISA without SBX 
图 10  用 PISA 和没有模拟二进交叉操作的 PISA 解决 ZDT1 和 ZDT6 的世代距离、 
间距和超体积的误差条进化曲线.每隔 20 代对进化过程采样 1 次.圆圈标识的曲线是 

PISA 的进化曲线;上三角(Δ)标识的是没有模拟二进交叉操作的 PISA 的进化曲线 
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3.7   对比运行时间分析 

为了调查 PISA 的时间复杂度,表 6 给出了 PISA 和 lbsNSGA-II 独立运行 30 次的平均时间及其方差,算法

的参数设置与第 3.3 节中的相同 .作者采用的是 MATLAB7.0.1 编译器 ,电脑配置:Pentium(R) 4 (3.20GHz, 
1.00GB,RAM).从表 6 中可以看出,PISA 对于 ZDT1 和 ZDT6 问题,平均运行时间不超过 6s,而 lbsNSGA-II 对于

这两个问题需要超过 200s 的平均运行时间,因此,本文算法的实时性更好. 

Table 6  CPU time used by PISA and lbsNSGA-II in solving ZDT1 and ZDT6  (Unit: s) 
表 6  PISA 和 lbsNSGA-II 解决 ZDT1 和 ZDT6 问题的 CPU 运行时间 (单位:秒) 

Mean CPU time (standard deviation) of ZDT1 Mean CPU time (standard deviation) of ZDT6 Number of 
generations PISA lbsNSGA-II PISA lbsNSGA-II 

20 0.345 (0.037) 23.74 (0.718) 0.211 (0.011 9) 22.544 (0.35) 
100 2.056 (0.096) 109.67 (2.955) 1.618 (0.086) 104.254 (0.44) 
200 5.38 (0.275) 216.73 (2.624) 3.37 (0.128) 206.15 (0.166) 

4   结束语 

根据免疫记忆的概念和克隆选择原理,结合偏好多目标的局部关系模型,本文提出了一种解决偏好多目标

优化问题的算法——偏好等级免疫记忆克隆选择算法(PISA).PISA 包含了基于偏好等级的比例克隆策略,ε支
配机制和基于模拟二进交叉和多项式变异的亲和度成熟操作.新算法对 5 个两目标的问题和 3~8 维的 DTLZ2
和 DTLZ3 问题进行了测试,实验结果显示,新算法具有较快的收敛速率和较好的多样性保持能力,以及较少的

时间运算复杂度.对于偏好多目标优化问题,如何构建简单而有效的偏好关系模型是解决该类问题的关键,同
时,在解决目标维数较高的复杂多目标问题中,如何同时保持解的收敛性和多样性是我们下一步要做的工作. 
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