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摘要:为了强化非基因信息的传承与利用,提出一种非达尔文效应多目标免疫算法(non-Darwin effect multi-
objective immune algorithm, NDIA).首先,利用区间记忆变异矩阵来保存进化中成功变异的区间信息,以引导后续
的进化操作,加强局部搜索能力. 其次,算法使用Pareto排序来选择非劣解. 当非劣解的数量超出预设规模时,利用拥
挤距离进行排序来选择相对稀疏的抗体保留. 最后,算法对最后的非劣解集进行删减时设计了均匀度增强算子,通
过多次拥挤距离的排序反复删减最拥挤的抗体,从而提高非劣解集在目标空间上的均匀性. 通过多目标测试函数
的仿真试验,与经典的多目标进化算法相比,新算法得到的最终解集在覆盖性、收敛性和分布性均有明显的改善,
并能更好地逼近理论Pareto前沿.
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Abstract: In order to strengthen the heritage and the exploitation of the non-genetic information, we propose the non-
Darwin effect multi-objective immune algorithm (NDIA). Firstly, the range memory mutation matrix is used to store the
information of the successful mutation range and then to guide subsequent evolution operations, which strengthens the
ability of local search. Secondly, the algorithm uses Pareto order to choose non-inferior solutions. When the number of
non-inferior solutions is bigger than the preseted value, the order constructed based on the crowded distance is applied to
choose the relatively sparse antibody. Finally, the algorithm defines a homogeneous degree enhancement operator to reduce
the final non-inferior solutions, and the homogeneous degree in the target space is increased after the repeated deletion of
the most crowded antibodies. Based on the results of the simulation tests on several multi-objective optimization problems
and the comparison with many classical methods, the resulting set of solutions provided by the proposed method is greatly
improved in the spread ability, convergence, diversity, and can converge to global Pareto optimal front quickly.

Key words: multi-objective problem; non-Darwin effect; range variation; immune algorithm; optimization; crowded
distance

1 引引引言言言(Introduction)
现实世界中的优化问题通常是多属性的,一般是

对多个目标的同时优化. 因此,无论是科学研究还是
工程应用方面,多目标优化问题(multi-objective opti-
mization problems, MOPs)都是非常重要的研究课题.

公茂果等提出进化多目标算法按其特征可以划分

为3代[1]. 第1代进化多目标优化算法的特点是采用基
于Pareto等级的个体选择方法和基于适应度共享机制
的种群多样性保持策略,如非劣分类遗传算法(nondo-

minated sorting genetic algorithm, NSGA)[2]. 第2代算
法以精英保留为特征: 1999年, Zitzler等提出强度
Pareto进 化 算 法(strength pareto evolutionary algori-
thm, SPEA)[3], 3年之后,又提出改进版本SPEA2[4];
同年, Deb在NSGA的基础上也提出改进版本
NSGA2[5],此算法与SPEA2广泛应用于MOP的对比
实验中. 第3代算法的主要特征表现在新占优机制和
新型进化范例的引入,如Mezura Montes等提出群体
中最好的不可行解以一定的概率可以继续生存[6]. 这
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种新的占优机制在全局最优解位于可行域边界上时

有十分重要的作用. 2005年, Cai和Wang提出的CW
(Cai Wang)算法采用一种不可行解存档和替换机制,
旨在引导群体快速向可行域逼近[7]. 2007年, Alfredo
和Coello Coello等提出Pareto自适应占优[8]. Liu和
Yang等进一步改进基于占优的多目标优化方法[9–10].
新型进化范例的一个重要方面是人工免疫系统.代表
性的算法有Gong和Jiao等人基于免疫算法提出非劣
邻域免疫算法(nondominated neighbor-based selection
immune algorithm, NNIA)[11],在 面 对 目 标 个 数
为9的DTLZ问题时,仍能表现出较为令人满意的性
能.与进化计算相比,人工免疫表现出较为优异的特
性,如能有效克服早熟收敛、骗等进化计算难以解决
的问题[12–13]. 2011年,林浒、彭勇为了增强人工免疫
算法对决策空间的开发能力,引入佳点搜索方法提出
了面向多目标优化的适应度共享免疫克隆算法[14].
2012年,尚荣华、焦李成等提出修正免疫克隆约束优
化算法[15],设计了一个修正算法对个体的目标函数值
进行修正,并在进化中对非支配可行解和约束偏离值
小的不可行解进行有效利用.

不少学者对进化算法的学习机制进行研究与改进:
如SPEA与SPEA2采用外部档案保留非劣解以提高算
法整体收敛性[3–4]; CW算法则对不可行解选择性存档
以利于群体通过不可行区域[7];王君等对局部最优
Pareto解进行记忆并进行禁忌搜索以减少重复搜
索[16];钱洁等采用群体统计学习的方法构建整个种群
的吸引子[17],其记忆的本质仍是遗传信息,是对群体
的优秀基因信息统计后的综合信息.综合上述文献,
其学习机制侧重记忆优秀解、优秀基因片段和综合基

因,重视遗传信息(基因)对性状的作用,但较少关注非
达尔文效应(非基因信息)对个体进化的推动作用.

非达尔文效应指生物代间进化中具有的基于非基

因信息的生物体进化现象,具体包含技能授予、经验
传承等(尤其是人类社会的教育与培训).它属于一种
智能行为导致的效应,主要表现在高等动物和人类社
会中. 如高等动物对后代生存技巧的训练与培育中,
猎豹会教会小猎豹捕捉猎食时机、撕咬猎物颈部等生

存技能.特别的,这一效应在人类社会得到更多体现,
文字和语言的运用使非达尔文效应记忆库具有无限

扩张的潜力,教育与培训等后天学习机制对个体成长
起着至关重要的作用. 而这些效应都不是建立在基因
遗传的基础上,其需要对经验、知识或技能的记忆及
对后代的引导与培育.

为了加强进化过程中的非基因遗传信息的记忆和

利用,本文在进化迭代中尝试引入非达尔文效应,提
出非达尔文效应多目标免疫算法(non-darwin effect
multi-objective immune algorithm, NDIA).

2 多多多目目目标标标优优优化化化问问问题题题的的的描描描述述述(Description of
MOPs)
多目标优化问题包括目标函数,决策变量和定

义域,其一般结构如下: min f(X) = (f1(X), · · · ,

fi(X), · · · , fm(X)), X = (X1, · · · , Xj, · · · , Xn),

Xjmin 6 Xj 6 Xjmax, j = 1, 2, · · · ,m, (1)

其中: X ∈ Rn为带有n个决策变量的向量,它构成了
决策空间; Xjmin和Xjmax为其上下界限; f(X) ∈ Rm

为带有m个目标函数的向量,它构成了目标空间.

一般地,多目标优化中常用的基本定义如下:

1) Pareto支配: 解X1Pareto支配X2(X1 ≺ X2)当
且仅当同时满足

fi(X1) 6 fi(X2), ∀i = 1, 2, · · · , n; (2)

fi(X1) < fi(X2), ∃{i = 1, 2, · · · , n}. (3)

2) Pareto最优: 若X是Pareto最优的当且仅当

¬∃Xi : Xi ≺ X. (4)

3) Pareto最优集: 所有Pareto最优解构成的矢量
集合

PS = {X|¬∃Xi ≺ X}. (5)

4) Pareto前沿: PS中的解对应的目标向量组成的

集合PF:

PF = {f(X) = (f1(X), f2(X), · · · ,

fm(X))|X ∈ PS}. (6)

3 区区区 间间间 记记记 忆忆忆 变变变 异异异 策策策 略略略 ( Range memory
mutation strategy)
基于非达尔文效应,设计了区间记忆变异算子. 尝

试将进化与学习相结合,在达尔文进化的基础上,考
虑以经验学习以及经验遗传为特征的非达尔文效应

(非基因信息)在进化中的作用. 新算法对变异尺度按
数值大小划分为若干区间,并计算祖辈成功变异的变
异尺度所属区间,然后,设置记忆库对这些区间信息
进行记忆,以引导后续进化. 与传统优化算法相比,区
间记忆变异策略可以在很大程度上减少重复搜索和

盲目搜索,提高整体收敛性能.

在全局解空间,算法的变异尺度区间field按式(7)
计算:

field = floor((−1)× logvrule
10 ) + 1, (7)

其中: floor函数表示取小于或等于该值的最大整数,
vrule为个体的变异尺度.例如,变异尺度属于区间
(0.1, 1),则区间标号为1;变异尺度属于区间(0.01,

0.1],则区间标号为2, · · · .
区间标号越高,则变异尺度越小,其变异在更小的

邻域内发生,其精度则越高. 所以,高标号区间变异有
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利于提高算法精度,低标号区间变异在较大范围内搜
索,有利于跳出局部最优解.

设置区间记忆矩阵Array对当代群体的成功变异
信息进行区间记忆,以指导后代在该维上的进一步进
化.

Array = {Apq}, p = 1, 2, · · · , c; q = 1, 2, · · · , j,

(8)

式(8)中Apq表示变量在第p维上的第q个区间上成功

变异次数的累积信息. Array初始化时,每个元素的值
都设为1/j,表示初始时,在每个区间进行变异的概率
是均等的.

每进化一代,会对矩阵Array进行归一化处理,让
其每个维度上的元素之和为1. 在对成功变异个体进
行式(7)的计算后,其更新方法如式(8)所示.

Apq = Apq + k × 1
j
, (9)

式(9)中, k取值[0.5, 2], k取值越大,则算法进化时表
现出的局部收敛速度越快,因此,算法中称k为收敛系

数.

当克隆后的抗体进行区间记忆变异时,在随机选
择变异的维度后,其引导策略如下: 按轮盘赌的方式
依据Array中对应维度上每个区间的概率来选择产生
变异的主区间,然后在该区间或邻近的高标号区间随
机生成新的变异尺度.在此,设置概率p(取值范围
[0, 0.3])在高标号区间生成,有利于变异尺寸向更高精
度发展,加快局部收敛速度.

如图1所示,对应每一次成功变异,算法运用式(7)
进行模糊化计算得到区间标号,再运用式(9)对记忆
库A进行计算更新,即更新矩阵Array. 另一方面,对
于后续的每一次变异,算法运用上述的引导策略来指
导生成新的变异尺度,在随机生成过程中加入指导性,
可以在一定程度上避免盲目搜索,提高局部收敛性能.

图 1 区间记忆变异

Fig. 1 Range memory mutation

4 均均均匀匀匀度度度增增增强强强策策策略略略(Uniformity enhancement
strategy)
NDIA算法在进化迭代中采用拥挤距离排序来

“裁剪”非劣解集的规模,考虑算法复杂度,使用一次
排序来进行删减较拥挤的个体.图2表示一个2目标最
大值优化问题,点线代表Pareto理论前沿,星号代表非
劣个体.设定非劣解集规模为10,需要删减3个非劣个

体,通过一次拥挤距离排序会将A, B, C3个个体删
减,结果如图2(b)所示. 删减后形成较大的空白,非劣
解集的均匀度降低.

为了有效地维护群体的均匀度,在NDIA算法的进
化未端(通常是进化最后的gen代, gen 6 gmax/N ),引
入均匀度增强算子. 它进行多次排序与删减操作,每
次删减拥挤密度最高的个体,反复进行拥挤距离的计
算与删减,直到达到预设规模. 结果如图2(c)所示,与
图2(b)对比,非劣解集在目标空间上的均匀度明显增
强.

(a) 删减前的非劣解集

(b) 经拥挤距离一次删减后的非劣解集

(c) 经均匀度增强算子删减后的非劣解集

图 2 非劣解集在目标空间的分布

Fig. 2 Non-inferior solutions in the objective space

5 非非非达达达尔尔尔文文文效效效应应应免免免疫疫疫多多多目目目标标标优优优化化化 (Non-
darwin effect multi-objective immune algo-
rithm)
非达尔文效应关注个体成长中的后天因素,如教

育、经验传承等. 这些后天因素不同于先天遗传基因,
具有较强的灵活性,使个体的生长呈现出更好的多样
性和可塑性. 将这一机制引入到多目标优化算法中,
对群体的多样性及进化的智能性起到积极的推动作

用.
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生物的免疫响应中存在多样性抗体共生、少数抗

体激活进行免疫应答的生物机制.因此, NDIA算法中
选择少数相对稀疏的非劣个体进行激活,按其拥挤程
序进行比例克隆,对克隆后的抗体进行变异,以加强
对当前Pareto前沿的较稀疏区域的搜索.

5.1 选选选择择择策策策略略略(Selecting strategy)
选择策略主要包含非劣排序和拥挤距离排序.在

确定最优非劣解集时需要进行非劣排序以选择非劣

个体,在缩减非劣解集规模和选择活动个体时使用拥
挤距离排序.

非劣排序:若X是Pareto最优,即非劣抗体,当且
仅当

¬∃Xi : Xi ≺ X. (10)

拥挤距离: 支配抗体种群D内每个个体的拥挤距

离定义如下:

λ(d,D) =
m∑

i=1

λi(d,D)
fmax

i − fmin
i

, (11)

式(11)中, fmax
i 和fmin

i 分别指第i个目标函数的最大值

与最小值, λi(d,D)取值如下:

λi(d,D)=





∞, fi(d) = min{fi(d′)|d′ ∈ D},
∞, fi(d) = max{fi(d′)|d′ ∈ D},
min{fi(d′)− fi(d′′)|d′, d′′ ∈ D,

fi(d′′)<fi(d)<fi(d′)}, other,
(12)

式(12)中: other分式满足条件d′, d′′ ∈ D,并且fi(d′′)
< fi(d) < fi(d′).

5.2 非非非一一一致致致性性性变变变异异异(Non-consistency mutation)
NDIA算法采用分阶段变异策略,在进化早期,进

化历程的有效经验不足,采用区间记忆变异的效果不
佳,所以算法采用非一致性变异,可以加快收敛速度;
在进化中后期,算法引入区间记忆变异,可以有效利
用进化历程中的经验传承,加强收敛性能.其中,非一
致性变异的具体描述如下:

设s = (v1, v2, · · · , vn)是一个父代抗体,分量vk

被选中进行变异,其定义区间[ak, bk],则变异后的解
为s′ = (v1, v2, · · · , v′k, · · · , vn).

v′k =

{
vk + ∆(it, bk − vk), rand(2) = 0,

vk + ∆(it, bk − vk), rand(2) = 1,
(13)

式(13)中: rand(2)表示将随机产生的正整数模2所得
的结果; it为当前进化代数; ∆(it, y)如式(14):

∆(it, y) = y(1− r
(1−it/T )λ

), (14)

式(14)中: r为[0, 1]上的随机数; T为最大进化代数,
即Gmax; λ是调整局部搜索区域的一个参数,其取值
一般为2 ∼ 5, NDIA算法中取值为2.

5.3 比比比例例例克克克隆隆隆(Proportion cloning)
对于个体Ai,其克隆规模Ci采用如下公式计算:

Ci = |Nc × λ(Ai, A)
|A|∑
j=1

λ(Aj, A)
|, (15)

式(15)中: λ(Ai, A)为抗体Ai的拥挤距离, Nc为克隆

后群体规模的期望值.当抗体的拥挤距离越大,则克
隆次数越多. 而边界解的拥挤距离为无穷大,在此处
计算时,设定边界解的拥挤距离为非边界解的最大拥
挤距离的2倍.

5.4 算算算法法法描描描述述述(Algorithm description)
Step 1 初始化. 设置最大进化代数Gmax,活动群

体规模Na,克隆群体规模Nc,区间变异记忆矩阵
Array,随机生成规模为N的初始抗体群POP0;

Step 2 对抗体群POPt进行非劣排序,得到非支
配抗体集(非劣抗体集)BPOPt;

Step 3 当BPOPt的规模超过N时,据拥挤距离
对其进行选择前N个保留得到BPOP′t;

Step 4 如果t大于1时,与BPOPt−1进行比较,对
其进行区间统计:对BPOP′t中出现的新抗体进行变异
区间的统计,并更新矩阵Array,具体更新策略见第3
节;

Step 5 据拥挤距离选择前Na个为活动抗体群

APOPt;

Step 6 按拥挤距离进行比例克隆得到APOP′t,
克隆后的群体规模为N ;

Step 7 如果t < (0.2×Gmax),进行非一致性变
异,具体方式见5.2节;否则,据矩阵Array对APOP′t
进行区间记忆指导下的变异得到MPOPt,具体方式见
第3节;

Step 8 合并MPOPt和BPOP′t组成POPt, t = t +
1;检测均匀度增强条件是否满足,如果是,转Step 9,
如果否,转Step 2;

Step 9 均匀度增强算子,具体策略见第4节. 判
断算法终止条件是否满足,如果否,转Step 2,如果是,
算法结束.

5.5 算算算法法法复复复杂杂杂性性性分分分析析析(Computational complexity
of the proposed algorithm)
依据算法流程进行计算复杂度分析如下(M表示

求解问题的目标数):

Step 2中, NDIA算法通过非劣排序从POPt(由两
部分组成,分别为最大规模为N的BPOPt−1和规模为

N的MPOPt−1)中选择出非支配抗体,其时间复杂度
为O(M(2N)2);

Step 3与Step 5中,算法通过拥挤距离进行比较,
其时间复杂度为O(M(2N)log(2N)gmax);



1364 控 制 理 论 与 应 用 第 30卷

Step 4中,算法通过比较进行区间统计,其时间复
杂度为O(N);

Step 6与Step 7中,算法进行比例克隆、非一致性
变异或区间变异的时间复杂度均为O(N);

Step 9中均匀度增强算子,采用了多次拥挤距离排
序,其时间复杂度为O(NM(2N)log(2N)). 但其最大
运算代数为gmax/N ;

所以,算法总的时间复杂度为

O(M(2N)2gmax) + O(M(2N)log(2N)gmax) +

O((N)gmax) + O((N)gmax) + O((N)gmax) +

O(NM(2N)log(2N)(gmax/N)),

即O(M(2N)2gmax) + O(M(2N)log(2N)gmax). 考
虑到符号O的运算规则,算法总的时间复杂度为
O(MN 2 · gmax).

NSGA-II算法的时间复杂度为O(MN 2 · gmax);
SPEA与其改进算法SPEA2为O(MN 3 · gmax);非一
致 性 算 法(non-consistancy evolutionary algorithm,
NCEA)算 法 为O(MN 2 · gmax). 因 此,算 法NDIA,
NSGA-II和NCEA的时间复杂度相当, SPEA2算法的
时间复杂度仍为种群的立方.

6 仿仿仿真真真试试试验验验(Experimental study)
为了测试NDIA算法的性能,采用标准测试函数来

进行仿真实验(ZDT1, ZDT2, ZDT3, DTLZ1, DTLZ2,
DTLZ3, DTLZ4, DTLZ6共8个函数). 这些多目标测
试问题已被多目标领域的许多研究所采用. ZDT问题
的目标个数为 2,其 |Xk|分别设定如下: 对ZDT1,
ZDT2, ZDT3, |Xk| = 30. DTLZ问题可以设置任意维
数的决策空间和目标空间,本文DTLZ问题的k和|Xk|
设定如下: 所有的DTLZ问题, k = 3;对DTLZ1, |Xk|
= 7, 对DTLZ2, DTLZ3, DTLZ4, |Xk| = 12, 对
DTLZ6, |Xk| = 22.

为了比较不同算法的性能差异,采用如下3种性能
指标:覆盖性指标C、分布性指标SP和收敛性指标

Cv. 具体如下所示:

C(A,B) =
|{b ∈ B : ∃a ∈ A, aÂb}|

|B| . (16)

指标C表示集合B中至少被A中一个解支配的个

体数与集合B中个体总数之比.当C(A,B)大于C(B,

A)时,表示解集A在非劣排序上整体表现优于解集B.



SP =

√
1

n− 1

n∑
i=1

(d̄− di)2,

di = min
j=1,2,··· ,n

(
M∑

k=1

|f i
k − f j

k |) d̄ =
1
n

n∑
i=1

di.

(17)

分布指标SP描述非劣解在目标空间上的分布范

围. di表示在目标空间上与i的综合最近距离的解的取
值, SP值越小表示非劣解集越均匀. SP的理论最优

值为0.



Cv(A) = (
|A|∑
i=1

di)/|A|,

di =
|PF|
min
j=1

√
M∑

m=1

(
fm(ai)− fm(pj)

fmax
m − fmin

m

)2.

(18)

收敛性指标Cv表示非劣解集与理论最优解集之间

的距离,式(18)中: pj表示理论最优解j在目标空间的

值, m表示第m个目标.该指标越小越好,等于零为理
论最优.

此数值与理论最优解集的取点规模有关(本文的
所有算法均取点100). 理论最优解集越大,则指标精
度越高. 但运算时间成本也越高.

对比算法NSGA2, SPEA2采用模拟二进制交叉和
多项式变异,种群规模都为100, SPEA2的外部种群的
最大规模为100,为了更好的对比算法的性能,
NDIA的种群规模为100,活动种群规模为20,克隆后
的种群规模为100. 各种算法的终止条件为函数评估
次数达到50000,对每个测试函数,每个算法随机运
行30次. 为了对比变异策略对算法的影响,设计了一
个只采用非一致性变异的对比算法,简称非一致性算
法(non-consistancy evolutionary algorithm, NCEA).

对于ZDT2, DTLZ1, DTLZ3, DTLZ6这 4个函数,
NDIA算法在中后期的变异方式中采用了混合变异策
略,将区间记忆变异与非一致性变异混合,每2代区间
记忆变异后进行一代非一致性变异.这样的多样性变
异方式使算法能更有效地跳出局部最优的陷阱,强化
算法整体的搜索性能.

6.1 C指指指标标标(C metric)
表1列出NDIA与其他3种算法关于指标C的仿真

结果,其中: I表示NDIA所获得的解, N表示NSGA2
的解, S表示SPEA2的解, E表示NCEA的解. 考虑到
测试的偶然性,表1平均值的统计是删除30次中一个
最好值与一个最差值之后的C指标平均值.

表 1的C(I, E)和C(E, I)表示NDIA与NCEA2种
算法的最终解集的相互覆盖率.在8个标准函数的对
比仿真试验中,除DTLZ1外,其余7个函数的C(I, E)
明显高于C(E, I),表明NDIA的解集覆盖性明显优
于NCEA.以DTLZ2函数的最好值为例, NCEA的最
终解集(100个抗体)中有86%(即86个抗体)被NDIA的
最终解集中的抗体所支配,而NDIA的最终解集的所
有抗体皆不被NCEA的最终解集所支配.

NDIA与NSGA2关于C指标的对比数据表明,除
DTLZ3与DTLZ1外,其余6个函数的C(I, N)明显高
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于C(N, I). 对于DTLZ3函数, NSGA2在最好值与平
均值上优于NDIA,对于DTLZ1函数, NSGA2在平均
值上优于NDIA.综合8个函数的结果分析, NDIA的解
集覆盖性明显优于NSGA2.

表1的C(I, S)和C(S, I)表示NDIA与SPEA2这2种
算法的最终解集的相互覆盖率.从最具代表性的平均

值来看, 8个函数中有ZDT3, DTLZ1, DTLZ2, DTZL3
和DTLZ4这5个函数的C(I, S)高于C(S, I), NDIA略
优. 从表1中8个函数共24个指标值中,有10个数值
C(I, S)高于C(S, I),有8个数值C(I, S)低于C(S,

I),其余6个数值相等. 综合分析,关于解集覆盖性,
NDIA略优于SPEA2.

表 1 NDIA与NCEA, NSGA2, SPEA2关于指标C的仿真结果

Table 1 Table results of the metric C obtained by NDIA, NCEA, NSGA2 and SPEA2

C(I, E) C(E, I) C(I, N) C(N, I) C(I, S) C(S, I)

最好值 0.11 0.04 0.15 0.03 0 0.02
ZDT1 最差值 0.03 0 0.03 0 0 0

平均值 0.059 0.014 0.074 0.011 0 0.02

最好值 1 0.04 0.12 0.02 0 0.06
ZDT2 最差值 0.01 0 0.02 0 0 0

平均值 0.147 0.012 0.063 0.015 0 0.016

最好值 0.12 0.03 0.15 0 0.03 0.03
ZDT3 最差值 0.02 0 0.04 0 0 0

平均值 0.071 0.005 0.102 0 0.011 0.010

最好值 0.09 0.99 1 0.87 0.2 0.99
DTLZ1 最差值 0 0 0 0 0 0

平均值 0.046 0.024 0.039 0.131 0.059 0.015

最好值 0.86 0 0.13 0 0.13 0
DTLZ2 最差值 0.47 0 0.04 0 0.02 0

平均值 0.762 0 0.075 0 0.071 0

最好值 1 0.99 1 0.95 1 1
DTLZ3 最差值 0 0 0 0 0 0

平均值 0.975 0.005 0.329 0.433 0.58 0.1

最好值 0.09 0.02 0.12 0.01 1 0.03
DTLZ4 最差值 0.04 0 0 0 0.02 0

平均值 0.071 0.002 0.07 0 0.051 0.001

最好值 0.13 0.11 0.13 0.11 0.05 0.13
DTLZ6 最差值 0.04 0 0.02 0 0 0

平均值 0.093 0.040 0.078 0.045 0.012 0.071

6.2 SP指指指标标标(SP metric)
图3描述了关于分布性指标SP的盒状图,可看

出,对于DTLZ1函数NDIA表现最优,对于DTLZ3
函数NSGA2表现最优,对于DTLZ6函数NCEA表现
最优,而其他 5个函数SPEA2的SP值最好,说明
SPEA2的分布性能最佳,但SPEA2复杂的档案维护
过程使其时间复杂性最差. 除SPEA2之外, NDIA在
ZDT1, ZDT2, ZDT3, DTLZ1, DTLZ2的盒状图低于
NSGA2与NCEA的盒状图,表示最优解集在目标空
间上分布的均匀性更好.综合而言, 4种算法获得的
最优解集在目标空间的分布性能上, SPEA2分布性
最佳, NDIA次之.

6.3 Cv指指指标标标(Cv metric)
图4描述了30次独立运行基础上所得到的收敛

性指标盒状图,为了计算收敛性指标,从问题的
Pareto前端上均匀取值100个点.

从所有8个函数的统计情况来看, NDIA算法在
ZDT1, ZDT2, ZDT3上的盒状图低于其他3种算法,
收敛性能表现最优;对于DTLZ1函数, NSGA2的收
敛性最好,对于DTLZ2函数SPEA2的收敛性最好;
对于其余3个函数, NDIA, NCEA与NSGA2取得相
近的收敛性能.综合比较, NDIA以微弱优势在收敛
性上表现最优,得到的最优解集能较好地逼近理论
Pareto前沿.
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图 3 4种算法的分布性指标的对比

Fig. 3 Box plots of the spacing metric obtained by NDIA, NCEA, NSGA2 and SPEA2
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图 4 4种算法的收敛性指标的对比

Fig. 4 Box plots of the convergence metric obtained by NDIA, NCEA, NSGA2 and SPEA2
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7 结结结论论论(Conclusions)
文章针对多目标优化问题,以免疫优化算法为

基本框架,引入了非达尔文效应,设计了区间记忆
变异方式,结合分阶段变异的策略,加强算法在不
同阶段的收敛性能;在进化末端增设了均匀度增强
算子以强化最优解集的分布性能.通过8个典型的
多目标测试函数的仿真试验, NDIA最优解集与其
他最优解集的相互覆盖对比中表现出更强的覆盖性

能;收敛性指标与分布性指标的统计盒状图表明算
法能兼顾解集的收敛性能和分布性能,即得到的最
优解集能有效逼近理论Pareto前沿,并具有良好的
分布性.

NDIA在多目标免疫算法中引入非达尔文效应,
对变异环节进行设计以记忆非遗传信息而强化算法

的搜索性能.其优点在于进化迭代时后代能从祖辈
经验和遗传基因双方面获益,从而提高算法的整体
性能.进一步的,如何有效设计进化环节,有机地将
非达尔文效应与其他智能算法结合以提升算法整体

性能是值得探索的研究方向.
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