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　　摘　要：　本文提出了一种用于多目标优化的进化算法———基于模糊 Ｃ均值聚类的进化算法（ＡＦｕｚｚｙＣＭｅａｎｓ
ＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＢａｓｅｄＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＦＣＥＡ）．在算法的迭代过程中，先利用模糊Ｃ均值聚类算法寻找种群的分布结
构，通过对每一代种群进行模糊划分，获得每个个体隶属于每一类的隶属度，然后本文设计了一种基于隶属度的锦标

赛选择算子，用于从整个种群中选择相似个体进行重组，引导算法进行搜索．实验结果表明，基于隶属度的锦标赛选择
算子的应用能够提升算法的性能，与ＭＯＥＡ／ＤＤＥ、ＮＳＧＡＩＩ、ＳＰＥＡ２、ＳＭＳＥＭＯＡ等先进的优化算法进行比较的结果表
明，ＦＣＥＡ在求解具有复杂Ｐａｒｅｔｏ前沿的多目标优化问题（ＧＬＴ系列）时具有一定的竞争力．
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ｐｌｏｙｅｄｔｏｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｆｕｚｚｙｐａｒｔｉｔｉｏｎｏｆｔｈｅｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓｏａｓｔｏｄｉｓｃｏｖｅｒｔｈｅｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄｔｏｏｂｔａｉｎａ
ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐｍａｔｒｉｘｏｆｔｈｅｐｏｐｕｌａｔｉｏｎａｔｅａｃｈｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ．Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，ａｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐｂａｓｅｄｔｏｕｒｎａ
ｍｅｎｔｓｅｌｅｃｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙ（ＭＢＴＳ）ｉｓｄｅｓｉｇｎｅｄｔｏｓｅｌｅｃｔｎｅｉｇｈｂｏｒｉｎｇｓｏｌｕｔｉｏｎｓｆｒｏｍｔｈｅｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｆｏｒｒｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎａｎｄｔｏ
ｇｕｉｄｅｓｅａｒｃｈ．ＴｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｐｒｅｓｅｎｔｔｈａｔＭＢＴＳｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅｓｔｏｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＦＣＥＡ．Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｅｘｐｅｒｉ
ｍｅｎｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄＦＣＥＡｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓＭＯＥＡ／ＤＤＥ，ＮＳＧＡＩＩ，ＳＰＥＡ２ａｎｄＳＭＳＥＭＯＡｏｎｓｏｌｖｉｎｇＧＬＴｔｅｓｔ
ｓｕｉｔｅｗｉｔｈｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄＰａｒｅｔｏＦｒｏｎｔ（ＰＦ）ｓｈａｐｅｓ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ；ｆｕｚｚｙＣｍｅａｎｓｃｌｕｓｔｅｒ；ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

１　引言
　　工程领域和科学研究中的最优化问题经常需要同
时处理多个相互冲突的目标，称之为多目标优化问题

（ＭｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＰｒｏｂｌｅｍｓ，ＭＯＰｓ）．目前，用
于解决多目标优化问题的多目标进化算法（Ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃ
ｔｉｖｅＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ＭＯＥＡｓ）大致可以分为三
类，即基于支配的多目标进化算法、基于指标的多目标

进化算法和基于分解的多目标进化算法．基于支配的
多目标进化算法包括 ＮＳＧＡＩＩ［１］、ＳＰＥＡ及改进后的
ＳＰＥＡ２［２］等．对于基于分解和基于指标的多目标进化算
法，有代表性的分别是ＭＯＥＡ／Ｄ［３，４］和ＳＭＳＥＭＯＡ［５］．

此外，为了改善多目标进化算法的收敛性和多样

性等性能，许多基于聚类的多目标进化算法成为研究

热点．Ｗｅｎｂｉｎ等［６］将聚类应用于环境选择过程，提出了

一种基于模糊 Ｃ均值聚类的多目标遗传算法．Ｓａｎｔｏｓｈ
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Ｍｕｎｇｌｅ等［７］利用模糊聚类减小 Ｐａｒｅｔｏ解集的大小，设
计出了一种基于聚类的遗传算法．ＷｕＣｈｕｎｇｕｏ等［８］设

计了基于近邻传播聚类的遗传算法，提出了一种基于

聚类的适应度赋值策略．ＭＡＡｂｉｄｏ［９］设计了一种基于
分层聚类的多目标进化算法，通过引入分层聚类来剔

除多余的非支配个体．目前，多数基于聚类的多目标进
化算法主要集中研究聚类在环境选择过程中的应用，

对如何选择优良父代个体的研究很少．
本文通过引入聚类算法，设计了一种基于隶属度

的锦标赛选择算子（ＡＭｅｍｂｅｒｓｈｉｐＢａｓｅｄＴｏｕｒｎａｍｅｎｔＳｅ
ｌｅｃｔｉｏｎＯｐｅｒａｔｏｒ，ＭＢＴＳ），以标准遗传算法为基础提出了
基于模糊 Ｃ均值聚类的进化算法（ＡＦｕｚｚｙＣＭｅａｎｓ
ＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＢａｓｅｄＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＦＣＥＡ）．与传统
的锦标赛选择算子不同的是，ＭＢＴＳ采用隶属度锦标赛
选择机制进行父代个体的选择，仅仅使用了种群的聚

类信息．实验结果表明，ＦＣＥＡ与其他几种经典的进化
算法相比，具有一定的竞争力．

２　基于模糊Ｃ均值聚类的进化算法

２．１　ＦＣＥＡ算法描述
ＦＣＥＡ算法的流程如下所示：
Ｓｔｅｐ１初始化　初始化种群Ｐ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ｝，配

置算法中的相关参数如聚类个数Ｃ、进化代数ｍａｘＧｅｎｓ、
交叉变异概率等，并构建一个外部种群Ａ＝Ｐ．

Ｓｔｅｐ２聚类操作　利用模糊Ｃ均值聚类算法（Ｆｕｚｚｙ
ＣＭｅａｎｓＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＭｅｔｈｏｄ，ＦＣＭ）对种群Ｐ进行聚类，获
得种群的隶属度矩阵，Ｕ＝｛μｉｊ｝，１≤ｉ≤Ｎ，１≤ｊ≤Ｃ．

Ｓｔｅｐ３构建交配池　为每个个体 ｘｉ构建相对应的
交配池Ｑｉ，Ｑｉ＝Ｐ＼｛ｘｉ｝，并执行Ｓｔｅｐ４～Ｓｔｅｐ６．

Ｓｔｅｐ４选择操作　调用基于隶属度的锦标赛选择算
子，选择优良父代个体，存入集合Ｑｐ中，Ｑｐ＝ＭＢＴＳ（Ｑ

ｉ）．
Ｓｔｅｐ５交叉变异　先利用差分算子将当前个体 ｘｉ

与父代个体相加产生交叉个体ｙ′ｉ，再利用多项式变异算
子对交叉个体进行变异，产生变异个体ｙ″ｉ．此外，在完成
交叉与变异后，使用修正方案对不在决策空间范围内

的交叉个体和变异个体进行修正．最后将生成的子代
个体ｙｉ＝（ｙ１，ｙ２，…，ｙＮ）保存于外部种群 Ａ中，Ａ＝Ａ∪
｛ｙｉ｝．修正方案为ｙｉ＝
ａｉ，ｉｆｙｉ＜ａｉ
ｂｉ，ｅｌｓｅｉｆｙｉ＞ｂｉ
ｙｉ，

{
ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

，其中 ａｉ和 ｂｉ分别表示基因的上下

边界．
Ｓｔｅｐ６环境选择操作　采用 ＳＭＳＥＭＯＡ［５］算法中

的基于超体积度量的环境选择算子淘汰种群中质量差

的个体，Ａ＝Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ－Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ（Ａ∪｛ｙ
ｉ｝）．

Ｓｔｅｐ７更新种群　利用更新准则，生成下一代种群
Ｐ，Ｐ＝Ａ．

Ｓｔｅｐ８判断终止条件　若算法的迭代次数达到上
限ｍａｘＧｅｎｓ，则输出最终种群Ｐ，否则跳转至Ｓｔｅｐ２．
２．２　模糊Ｃ均值聚类算法

模糊Ｃ均值聚类算法（ＦＣＭ）［１０］主要用于对数据集
进行模糊划分．假设有Ｎ个数据点 ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ需要分
成Ｃ类，则对这些数据点的模糊划分可以表示成一个
隶属度矩阵Ｕ＝｛μｉｊ｝，１＜ｉ＜Ｎ，１≤ｊ≤Ｃ，该隶属度矩阵
需满足如下条件：

μｉｊ∈［０，１］ （１）

∑
Ｃ

ｊ＝１
μｉｊ＝１，１≤ｉ≤Ｎ （２）

０＜∑
Ｎ

ｉ＝１
μｉｊ＜Ｎ，１≤ｊ≤Ｃ （３）

其中μｉｊ表示第ｉ个数据点隶属于第 ｊ类的隶属度，μｉｊ的
值越高表示第ｉ个数据点隶属于第ｊ类的程度越高．

ＦＣＭ算法的流程如算法１所示．

算法１　ＦｕｚｚｙＣｍｅａｎｓ（Ｐ，Ｃ）

１．Ｉｎｐｕｔ：Ｐ＝｛ｘ１，…，ｘＮ｝，ｎｕｍｂｅｒｏｆｃｌｕｓｔｅｒｓＣ，ｐｏｓｉｔｉｖｅｄｅｆｉｎｉｔｅ（ｎ×ｎ）
ｗｅｉｇｈｔｍａｔｒｉｘＡ，ｗｅｉｇｈｔｉｎｇｅｘｐｏｎｅｎｔｍ，１５≤ｍ≤３０，ｍａｘｉｍｕｍｎｕｍｂｅｒ
ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓｔ．

２．ＧｅｎｅｒａｔｅａｎｉｎｉｔｉａｌｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐｍａｔｒｉｘＵｒａｎｄｏｍｌｙ，Ｕ＝｛μｉｊ｝．
３．ｆｏｒｋ＝１ｔｏｔｄｏ

４．Ｕｐｄａｔｅｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｃｅｎｔｅｒｓ　υｊ＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
（μｉｊ）ｍｘｉ

∑
Ｎ

ｉ＝１
（μｉｊ）ｍ

．

５．Ｕｐｄａｔｅｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐｖａｌｕｅｓ　μｉｊ＝ ∑
Ｃ

ｐ＝１

ｘｉ－υｊＡ
ｘｉ－υ( )

ｐ Ａ

２／（ｍ－１( )） －１
．

６．ｉｆ∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｃ

ｊ＝１
（μｍｉｊ（ｋ）－μｍｉｊ（ｋ－１））２≤εｔｈｅｎ

　ｗｈｅｒｅεｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｇｉｖｅｎｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙｔｈｒｅｓｈｏｌｄ，ε＝００１．
７．ｒｅｔｕｒｎｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐｍａｔｒｉｘＵ＝｛μｉｊ｝．
８．ｅｎｄｉｆ
９．ｅｎｄｆｏｒ

２．３　基于隶属度的锦标赛选择算子（ＭＢＴＳ）
ＦＣＥＡ算法采用了改进的锦标赛选择算子（ＭＢＴＳ）

选择父代个体，ＭＢＴＳ的基本流程如算法２所示．首先，
根据最大隶属度原则确定当前个体所属的类 ｍ；然后，
从交配池Ｑｉ中随机选择ｎ个个体，并比较其在类 ｍ中
的隶属度值，其中隶属度最大的个体将被选作父代个

体执行交叉变异产生子代．

算法２　ＭＢＴＳ（Ｑｉ）

Ｉｎｐｕｔ：ｍａｔｉｎｇｐｏｏｌＱｉ，ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐｍａｔｒｉｘＵ＝｛μｉｊ｝，１≤ｉ≤Ｎ，１≤ｊ≤Ｃ，
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｄｅｘｍｗｈｉｃｈｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｔｈａｔｘｉｂｅｌｏｎｇｓｔｏ，ａｐａｒｅｎｔ

８７６２
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ａｒｃｈｉｖｅＱｐ＝．
１．ｋ＝０，ｎ＝２．
２．ｗｈｉｌｅｋ＜２ｄｏ
３．ｋ＝ｋ＋１．
４．ＰｉｃｋｕｐｎｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓｒａｎｄｏｍｌｙｆｒｏｍＱｉ．
５．Ｓｅｌｅｃｔｔｈｅｐａｒｅｎｔｓｏｌｕｔｉｏｎｘｋ＝｛ｘｉ｜ｉ＝ａｒｇｍａｘ｛μ１ｍ，…，μｎｍ｝｝，ｉ＝１，…，
ｎ．

６．ＵｐｄａｔｅｔｈｅｐａｒｅｎｔａｒｃｈｉｖｅＱｐ＝Ｑｐ∪｛ｘｋ｝．
７．ｅｎｄｗｈｉｌｅ
８．ｒｅｔｕｒｎｔｈｅｓｅｌｅｃｔｅｄｐａｒｅｎｔｓｏｌｕｔｉｏｎｓＱｐ．

　　ＭＢＴＳ算子主要用于指导父代个体的选择机制，选
择相似的父代个体进行重组．其主要特点如下：

（１）ＭＢＴＳ算子仅仅使用了种群的聚类信息．在每
一代中，通过个体隶属度的比较代替适应度的比较进

行父代个体的选择，以选择相似性高的个体进行重组．
相关研究已经表明，相似个体之间的重组能够提高产

生的新解的质量．
（２）一方面，从同一类中选择相似性高的个体进行

重组，能够增强算法的局部寻优能力；另一方面，鉴于

ＦＣＭ算法的特点，每一类均包含了种群中的所有个体，
故ＭＢＴＳ算子在一定程度上确保了有一部分相似性不
高的个体被选作父代进行重组，这能够保证产生的新

个体具有良好的多样性．

３　实验与结果分析
　　下文主要是对本文所提出的算法（ＦＣＥＡ）的性能
进行评估．首先，介绍了性能评估所用的测试函数；其
次，对用于评估的性能指标进行了说明；再次，将 ＦＣＥＡ
与采用传统锦标赛选择算子（ＢｉｎａｒｙＴｏｕｒｎａｍｅｎｔＳｅｌｅｃ
ｔｉｏｎ，ＢＴＳ）的进化算法的性能进行比较，在此将其称为
ＢＴＳＥＡ算法，以便判断引进ＭＢＴＳ算子是否能够提高算
法的性能；最后，将 ＦＣＥＡ与几个经典的多目标进化算
法（ＭＯＥＡ／Ｄ，ＮＳＧＡＩＩ等）进行比较．
３．１　测试函数与性能指标

本文选用了ＧＬＴ［１３］系列、ＤＴＬＺ［１４］系列和ＷＦＧ［１５］系列
等２２个测试函数测试ＦＣＥＡ的性能，其中ＧＬＴ１ＧＬＴ４和
ＷＦＧ系列是两目标测试函数，ＧＬＴ５ＧＬＴ６和ＤＴＬＺ系列是
三目标测试函数．同时采用了常用的两个性能指标———反
向世代距离（ＩｎｖｅｒｔｅｄＧｅｎｅｒａｔｉｏｎａｌＤｉｓｔａｎｃｅ，ＩＧＤ）［１１］和超体
积（Ｈｙｐｅｒｖｏｌｕｍｅ，ＨＶ）［１２］，来评价ＦＣＥＡ的性能．

（１）反向世代距离（ＩＧＤ）
用Ｐ表示沿真实Ｐａｒｅｔｏ前端均匀分布的 Ｐａｒｅｔｏ最

优解，用Ｐ表示由进化算法所求得的近似Ｐａｒｅｔｏ前端，则
Ｐ与Ｐ之间的距离即为反向世代距离，其定义如下：

ＩＧＤ（Ｐ，Ｐ）＝
∑
ｘ∈Ｐ
ｄ（ｘ，Ｐ）

Ｐ
（４）

其中ｄ（ｘ，Ｐ）表示点ｘ与Ｐ中任意一点的最短欧氏距
离，｜Ｐ｜表示Ｐ中点的个数．ＩＧＤ的值越小，表明算法
的收敛性越好．

（２）超体积（ＨＶ）
超体积表示获得的 Ｐａｒｅｔｏ解集与参考点所围成的

超立方体的体积．其定义如下：
ＨＶ（Ｐ，ｒ）＝ＶＯＬ∪

ｘ∈Ｐ
［ｆ１（ｘ），ｒ１］×…∪ｘ∈Ｐ［ｆｍ（ｘ），ｒｍ( )］

（５）
其中ｒ＝（ｒ１，…，ｒｍ）表示目标空间中被Ｐａｒｅｔｏ最优解所
支配的参考点，ＶＯＬ（·）表示Ｌｅｂｅｓｇｕｅ测度．ＨＶ表示Ｐ
中的非支配解和参考点 ｒ＝（ｒ１，…，ｒｍ）所围成的超体
积．ＨＶ指标越大，则算法性能越好．
３．２　ＦＣＥＡ与ＢＴＳＥＡ进行比较

首先将ＦＣＥＡ算法与ＢＴＳＥＡ算法进行比较，以便判断
引入ＭＢＴＳ算子能否提高算法的性能．选用的测试函数为
ＧＬＴ系列、ＤＴＬＺ系列和ＷＦＧ系列，其中ＧＬＴ系列测试函
数具有复杂的Ｐａｒｅｔｏ前沿．算法的参数配置如表１所示．

表１　算法参数配置
ＦＣＥＡ ＢＴＳＥＡ

终止条件 迭代３００次 迭代３００次

种群大小
双目标：１００
三目标：１０５

双目标：１００
三目标：１０５

聚类数量
ＧＬＴ １０

ＤＴＬＺ／ＷＦＧ ５
－

选择算子 ＭＢＴＳ算子 ＢＴＳ算子

交叉算子

差分算子

ＧＬＴ Ｆ＝０．５／ＣＲ＝１
ＤＴＬＺ Ｆ＝０．５／ＣＲ＝０．２
ＷＦＧ Ｆ＝０．３／ＣＲ＝０．６

差分算子，

Ｆ＝０．５，ＣＲ＝１

变异算子 多项式变异 多项式变异

环境选择算子 超体积度量 超体积度量

　　由于算法的执行具有随机性，为了方便对结果进行
统计学分析，所有算法均独立运行２０次．实验结果如表２
～３所示，其中，最优指标值以粗体暗灰色背景突出显示．

表２　ＩＧＤ的平均值（标准差）

测试函数 ＢＴＳＥＡ ＦＣＥＡ
ＧＬＴ１ １．６４８Ｅ０２（８．１７１Ｅ０３） ５．９０２Ｅ０３（４．３７８Ｅ０３）
ＧＬＴ２ ４．３６０Ｅ０２（３．９５３Ｅ０３） ３．８９２Ｅ０２（１．９４４Ｅ０３）
ＧＬＴ３ ２．９０６Ｅ０２（１．４４９Ｅ０２） ２．２７６Ｅ０２（８．４５８Ｅ０３）
ＧＬＴ４ ４．０２８Ｅ０２（５．５２６Ｅ０２） ３．０１９Ｅ０２（４．０１２Ｅ０２）
ＧＬＴ５ ３．００２Ｅ０２（３．３２９Ｅ０４） ２．９５２Ｅ０２（３．７５７Ｅ０４）
ＧＬＴ６ ２．２２６Ｅ０２（４．９９８Ｅ０４） ２．１７０Ｅ０２（２．６５９Ｅ０４）
ＤＴＬＺ１ ２．５５７Ｅ＋００（１．１８９Ｅ＋００） １．８９９Ｅ０２（１．８９４Ｅ０４）
ＤＴＬＺ２ ７．１８２Ｅ０２（１．０００Ｅ０３） ７．２４４Ｅ０２（１．０７８Ｅ０３）
ＤＴＬＺ３ １．６９４Ｅ＋０１（１．４１５Ｅ＋０１）６．０００Ｅ＋００（３．８８１Ｅ＋００）
ＤＴＬＺ４ ４．４１４Ｅ０２（１．４８２Ｅ０３） ４．３８９Ｅ０２（１．７１４Ｅ０３）
ＤＴＬＺ５ ４．６３４Ｅ０３（１．４９２Ｅ０４） ４．５８５Ｅ０３（１．７４４Ｅ０４）
ＤＴＬＺ６ ４．４４１Ｅ０３（１．７９４Ｅ０４） ４．４４７Ｅ０３（１．４５７Ｅ０４）
ＤＴＬＺ７ ９．４１９Ｅ０１（２．７８３Ｅ０１） ８．０４０Ｅ０２（６．２１９Ｅ０２）
ＷＦＧ１ １．７５４Ｅ＋００（３．３４１Ｅ０２） １．６４４Ｅ＋００（７．５２２Ｅ０２）

９７６２
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　续表

测试函数 ＢＴＳＥＡ ＦＣＥＡ
ＷＦＧ２ ４．５１０Ｅ０２（６．８６６Ｅ０３） １．９６７Ｅ０２（１．３９０Ｅ０３）
ＷＦＧ３ １．８４３Ｅ０２（１．２１６Ｅ０３） １．３１４Ｅ０２（３．４１５Ｅ０４）
ＷＦＧ４ １．０２４Ｅ０１（４．３７６Ｅ０３） ８．０６７Ｅ０２（５．４９１Ｅ０３）
ＷＦＧ５ ６．６５８Ｅ０２（１．０６８Ｅ０４） ６．６８１Ｅ０２（１．５４２Ｅ０４）
ＷＦＧ６ ３．６８０Ｅ０１（２．１６５Ｅ０２） ３．２６８Ｅ０１（１．７８２Ｅ０２）
ＷＦＧ７ ２．１２３Ｅ０２（１．６６９Ｅ０３） １．３０２Ｅ０２（４．２１５Ｅ０４）
ＷＦＧ８ ６．５０２Ｅ０２（９．６８２Ｅ０３） ６．０５３Ｅ０２（１．０８３Ｅ０２）
ＷＦＧ９ ２．７２４Ｅ０１（３．５８８Ｅ０４） ２．６９１Ｅ０１（１．４１３Ｅ０２）

表３　ＨＶ的平均值（标准差）

测试函数 ＢＴＳＥＡ ＦＣＥＡ

ＧＬＴ１ ３．３０３Ｅ＋００（２．２０９Ｅ０２） ３．３４３Ｅ＋００（１．６８１Ｅ０２）

ＧＬＴ２ １．９７５Ｅ＋０１（８．６１５Ｅ０３） １．９７９Ｅ＋０１（５．１６４Ｅ０３）

ＧＬＴ３ ３．９４４Ｅ＋００（２．８２６Ｅ０３） ３．９４４Ｅ＋００（１．６１０Ｅ０３）

ＧＬＴ４ ４．９４２Ｅ＋００（１．０８５Ｅ０１） ４．９７３Ｅ＋００（２．４８０Ｅ０２）

ＧＬＴ５ ７．９６８Ｅ＋００（２．０４３Ｅ０４） ７．９６９Ｅ＋００（８．５２３Ｅ０５）

ＧＬＴ６ ７．９６１Ｅ＋００（３．２３５Ｅ０４） ７．９６２Ｅ＋００（３．５５２Ｅ０４）

ＤＴＬＺ１ ６．６３３Ｅ０３（２．９６６Ｅ０２） ９．７４１Ｅ０１（７．６７２Ｅ０５）

ＤＴＬＺ２ ７．４２７Ｅ＋００（１．５７２Ｅ０４） ７．４２８Ｅ＋００（５．５９３Ｅ０５）

ＤＴＬＺ３ １．７１０Ｅ０１（７．２４６Ｅ０１） ２．０１４Ｅ０１（６．２００Ｅ０１）

ＤＴＬＺ４ ７．４２５Ｅ＋００（３．７８１Ｅ０４） ７．４２８Ｅ＋００（６．３７０Ｅ０５）

ＤＴＬＺ５ ６．１０４Ｅ＋００（２．５６５Ｅ０５） ６．１０４Ｅ＋００（１．４０８Ｅ０５）

ＤＴＬＺ６ ６．１０５Ｅ＋００（１．１５５Ｅ０５） ６．１０４Ｅ＋００（１．２７７Ｅ０５）

ＤＴＬＺ７ ５．５０４Ｅ＋００（１．７２６Ｅ＋００） １．３３６Ｅ＋０１（６．９７９Ｅ０１）

ＷＦＧ１ ３．０２２Ｅ＋００（１．４３３Ｅ０１） ３．５４９Ｅ＋００（３．０２３Ｅ０１）

ＷＦＧ２ １．１１７Ｅ＋０１（４．９９３Ｅ０２） １．１３６Ｅ＋０１（１．１８６Ｅ０２）

ＷＦＧ３ １．０８８Ｅ＋０１（９．３８８Ｅ０３） １．０９３Ｅ＋０１（３．２０１Ｅ０３）

ＷＦＧ４ ８．０５２Ｅ＋００（２．８２７Ｅ０２） ８．１９８Ｅ＋００（３．３２５Ｅ０２）

ＷＦＧ５ ８．２０７Ｅ＋００（５．３９０Ｅ０２） ８．１８０Ｅ＋００（５．０１８Ｅ０２）

ＷＦＧ６ ６．１７２Ｅ＋００（１．１００Ｅ０１） ６．３８１Ｅ＋００（９．０４９Ｅ０２）

ＷＦＧ７ ８．５７９Ｅ＋００（１．３６４Ｅ０２） ８．６５２Ｅ＋００（５．０８６Ｅ０３）

ＷＦＧ８ ８．２８７Ｅ＋００（５．８６０Ｅ０２） ８．３１５Ｅ＋００（６．３２７Ｅ０２）

ＷＦＧ９ ６．０７０Ｅ＋００（３．８０６Ｅ０２） ６．１１０Ｅ＋００（７．０８２Ｅ０２）

　　表２和表３分别是ＩＧＤ和ＨＶ的平均值和标准差，
这两个指标均可以对算法的多样性和收敛性进行综合

评价．从表２可以看出，在２２个测试问题中，ＦＣＥＡ算法
获得了１９个最优值，ＢＴＳＥＡ算法获得了３个最优值，说
明在ＩＧＤ指标中，ＦＣＥＡ算法具有明显的优势．
　　对表 ３的结果进行分析，在 ２２个测试问题中，
ＦＣＥＡ算法获得了２０个问题的最优值，ＢＴＳＥＡ算法获
得了１个问题的最优值，说明在ＨＶ指标中，ＦＣＥＡ算法
具有显著优势．

综合上述分析，从整体上看，在求解 ＧＬＴ系列、
ＤＴＬＺ系列和 ＷＦＧ系列测试函数时，ＦＣＥＡ算法相比
ＢＴＳＥＡ算法具有显著优势，说明ＭＢＴＳ选择算子在一定
程度上能够提升算法的性能．
３．３　ＦＣＥＡ与其它算法进行比较

为了测试ＦＣＥＡ算法的性能，将 ＦＣＥＡ算法与四个
经典的多目标进化算法进行比较，即与 ＭＯＥＡ／ＤＤＥ、
ＮＳＧＡＩＩ、ＳＰＥＡ２和ＳＭＳＥＭＯＡ算法进行比较．根据初始
实验结果，若将 ＮＳＧＡＩＩ和 ＳＰＥＡ２中的模拟二进制交叉
算子替换成差分算子（ＤＥ），则在求解上述测试问题时，
上述两种算法的性能有所提升．因此，这里使用改进的
ＮＳＧＡＩＩ和 ＳＰＥＡ２进行比较实验．所有算法均使用
ＭＡＴＬＡＢ进行编程实现．

算法的参数配置如表４所示．每种算法均独立运行
２０次，实验结果如表５和表６所示，最优值以粗体暗灰
色背景突出显示，次优值以粗体亮灰色背景突出显示．

表４　算法初始参数设置

ＭＯＥＡ／ＤＤＥ
ＮＳＧＡＩＩＤＥ
ＳＰＥＡ２ＤＥ
ＳＭＳＥＭＯＡ

终止条件 迭代３００次

种群 双目标：１００，三目标：１０５

差分算子 Ｆ＝０．３，ＣＲ＝０．８ Ｆ＝０．５，ＣＲ＝１

ＰＭ算子 ｐｍ＝１／ｎ，ηｍ＝２０

领域大小ＮＳ ２０ －

领域搜索概率β ０．９ －

解的最大替换次数ｎｒ ２ －

表５　ＩＧＤ的平均值（标准差）

测试函数 ＭＯＥＡ／ＤＤＥ ＮＳＧＡＩＩＤＥ ＳＰＥＡ２ＤＥ ＳＭＳＥＭＯＡ ＦＣＥＡ

ＧＬＴ１ ４．３０６Ｅ０３（２．８２６Ｅ０４） １．１５０Ｅ０２（６．５９４Ｅ０３） １．７５１Ｅ０１（３．３８４Ｅ０２ １．５５１Ｅ０２（８．８１５Ｅ０３） ５．９０２Ｅ０３（４．３７８Ｅ０３）

ＧＬＴ２ ４．５０３Ｅ０１（８．７５４Ｅ０２） ４．１７６Ｅ０２（２．０８１Ｅ０３） １．０７４Ｅ０１（８．８４７Ｅ０３） ４．３４３Ｅ０２（３．８４０Ｅ０３） ３．８９２Ｅ０２（１．９４４Ｅ０３）

ＧＬＴ３ ３．２７７Ｅ０２（１．２５５Ｅ０２） １．８１６Ｅ０２（１．３５９Ｅ０２） ２．１７６Ｅ０２（２．７８３Ｅ０３） １．７８９Ｅ０２（８．４４７Ｅ０３） ２．２７６Ｅ０２（８．４５８Ｅ０３）

ＧＬＴ４ ２．５４１Ｅ０２（４．７９１Ｅ０２） ４．９１２Ｅ０２（５．０６４Ｅ０２） １．６２９Ｅ０１（２．６９６Ｅ０２） ３．５９９Ｅ０２（４．２９７Ｅ０２） ３．０１９Ｅ０２（４．０１２Ｅ０２）

ＧＬＴ５ ８．５０６Ｅ０２（３．９７６Ｅ０３） ６．３２１Ｅ０２（５．３０５Ｅ０３） ５．４４５Ｅ０２（２．１５３Ｅ０３） ３．０２１Ｅ０２（３．０４６Ｅ０４） ２．９５２Ｅ０２（３．７５７Ｅ０４）

ＧＬＴ６ ５．０９８Ｅ０２（２．０１０Ｅ０３） ５．２６１Ｅ０２（３．２６７Ｅ０３） ６．３１０Ｅ０２（５．４５４Ｅ０３） ２．２１９Ｅ０２（３．９５０Ｅ０４） ２．１７０Ｅ０２（２．６５９Ｅ０４）

ＤＴＬＺ１ １．６４４Ｅ０１（２．７８２Ｅ０１） ２．３４８Ｅ＋００／１．１３０Ｅ＋００ ７．７３３Ｅ＋００／２．５３３Ｅ＋００ ２．５７０Ｅ＋００（１．１９６Ｅ＋００） １．８９９Ｅ０２（１．８９４Ｅ０４）

ＤＴＬＺ２ ６．８３８Ｅ０２（４．７２０Ｅ０４） ７．８４２Ｅ０２（３．５７０Ｅ０３） ２．４５８Ｅ０１（１．３０１Ｅ０２） ７．１８７Ｅ０２（１．１３７Ｅ０３） ７．２４４Ｅ０２（１．０７８Ｅ０３）

０８６２



第　１１　期 张　屹：基于模糊Ｃ均值聚类的锦标赛选择机制与多目标优化研究

　续表

测试函数 ＭＯＥＡ／ＤＤＥ ＮＳＧＡＩＩＤＥ ＳＰＥＡ２ＤＥ ＳＭＳＥＭＯＡ ＦＣＥＡ

ＤＴＬＺ３ １．３７３Ｅ＋００／２．７４７Ｅ＋００ １．９０６Ｅ＋０１／１．９４２Ｅ＋０１ ２．８８１Ｅ＋０１／２．８８１Ｅ＋０１ ８．２７０Ｅ＋００（８．０１６Ｅ＋００） ６．０００Ｅ＋００（３．８８１Ｅ＋００）

ＤＴＬＺ４ ５．３７９Ｅ０２（５．３３９Ｅ０３） ７．８２５Ｅ０２（９．００１Ｅ０３） ２．６６０Ｅ０１（１．７９２Ｅ０２） ４．４２０Ｅ０２（１．４９６Ｅ０３） ４．３８９Ｅ０２（１．７１４Ｅ０３）

ＤＴＬＺ５ １．２７５Ｅ０２（２．０９２Ｅ０４） ７．６２８Ｅ０３（４．６３８Ｅ０４） １．８８２Ｅ０１（２．１９７Ｅ０２） ４．６１０Ｅ０３（１．５９９Ｅ０４） ４．５８５Ｅ０３（１．７４４Ｅ０４）

ＤＴＬＺ６ ５．３９５Ｅ０２（６．０５３Ｅ０２） ４．７３９Ｅ０３（２．０８９Ｅ０４） ３．２２８Ｅ＋００／６．７５９Ｅ０１ ４．４３７Ｅ０３（１．６５２Ｅ０４） ４．４４７Ｅ０３（１．４５７Ｅ０４）

ＤＴＬＺ７ ２．０９９Ｅ０１（６．７８９Ｅ０２） ７．４５８Ｅ０１（２．１４２Ｅ０１） ６．３６２Ｅ＋００／１．０３７Ｅ＋００ ７．６０１Ｅ０１（２．４７０Ｅ０１） ８．０４０Ｅ０２（６．２１９Ｅ０２）

ＷＦＧ１ １．２３４Ｅ＋００（５．８６６Ｅ０３） １．７５２Ｅ＋００／２．９２７Ｅ０２ １．８３３Ｅ＋００／３．５１９Ｅ０２ １．７５８Ｅ＋００（４．４５１Ｅ０２） １．６４４Ｅ＋００（７．５２２Ｅ０２）

ＷＦＧ２ ４．９７８Ｅ０２（３．４５６Ｅ０３） ４．６５９Ｅ０２（５．０２３Ｅ０３） ２．９５５Ｅ０１（８．７０２Ｅ０３） ５．２０１Ｅ０２（６．５１１Ｅ０３） １．９６７Ｅ０２（１．３９０Ｅ０３）

ＷＦＧ３ ２．７１６Ｅ０２（１．９７７Ｅ０３） ４．０４６Ｅ０２（２．８９５Ｅ０３） ３．０７４Ｅ０１（１．１３７Ｅ０２） ２．０８６Ｅ０２（１．４８５Ｅ０３） １．３１４Ｅ０２（３．４１５Ｅ０４）

ＷＦＧ４ １．１０４Ｅ０１（６．４４３Ｅ０３） １．０４７Ｅ０１（４．５６７Ｅ０３） ３．１４４Ｅ０１（１．１４８Ｅ０２） １．０４３Ｅ０１（４．７１４Ｅ０３） ８．０６７Ｅ０２（５．４９１Ｅ０３）

ＷＦＧ５ ６．８７６Ｅ０２（５．４７９Ｅ０４） ７．１７１Ｅ０２（１．２９９Ｅ０３） ６．７９２Ｅ０２（２．７２３Ｅ０４） ６．６８５Ｅ０２（５．８５０Ｅ０４） ６．６８１Ｅ０２（１．５４２Ｅ０４）

ＷＦＧ６ ３．７５１Ｅ０１（１．５３３Ｅ０２） ３．７６１Ｅ０１（１．２７７Ｅ０２） ３．３４７Ｅ０１（２．７１０Ｅ０３） ３．７６８Ｅ０１（１．４６２Ｅ０２） ３．２６８Ｅ０１（１．７８２Ｅ０２）

ＷＦＧ７ ２．７３７Ｅ０２（１．６００Ｅ０３） ３．８７５Ｅ０２（２．９８９Ｅ０３） ４．２３２Ｅ０１（１．８７５Ｅ０２） ２．２８７Ｅ０２（２．０４９Ｅ０３） １．３０２Ｅ０２（４．２１５Ｅ０４）

ＷＦＧ８ ８．５３７Ｅ０２（１．３５３Ｅ０２） ９．１７１Ｅ０２（１．１７１Ｅ０２） ４．６９８Ｅ０１（２．４７７Ｅ０２） ７．１７８Ｅ０２（１．３２５Ｅ０２） ６．０５３Ｅ０２（１．０８３Ｅ０２）

ＷＦＧ９ ２．２４８Ｅ０１（１．６９９Ｅ０２） ２．７３９Ｅ０１（６．３２９Ｅ０４） ３．３８８Ｅ０１（８．８３５Ｅ０２） ２．７２５Ｅ０１（９．２２２Ｅ０４） ２．６９１Ｅ０１（１．４１３Ｅ０２）

表６　ＨＶ的平均值（标准差）

测试函数 ＭＯＥＡ／ＤＤＥ ＮＳＧＡＩＩＤＥ ＳＰＥＡ２ＤＥ ＳＭＳＥＭＯＡ ＦＣＥＡ

ＧＬＴ１ ３．３６８Ｅ＋００／１．３５０Ｅ０３ ３．３２０Ｅ＋００／２．１７７Ｅ０２ ２．９０１Ｅ＋００／１．１１２Ｅ０１ ３．３０８Ｅ＋００（２．４４５Ｅ０２） ３．３４３Ｅ＋００（１．６８１Ｅ０２）

ＧＬＴ２ １．９４１Ｅ＋０１／５．４６１Ｅ０２ １．９７２Ｅ＋０１／６．２５３Ｅ０３ １．９１３Ｅ＋０１／５．６５４Ｅ０２ １．９７４Ｅ＋０１（９．５７７Ｅ０３） １．９７９Ｅ＋０１（５．１６４Ｅ０３）

ＧＬＴ３ ３．９２９Ｅ＋００／６．９２１Ｅ０３ ３．９４５Ｅ＋００／２．５４８Ｅ０３ ３．９２８Ｅ＋００／１．９９９Ｅ０３ ３．９４６Ｅ＋００（１．６３４Ｅ０３） ３．９４４Ｅ＋００（１．６１０Ｅ０３）

ＧＬＴ４ ４．９５９Ｅ＋００／１．０８７Ｅ０１ ４．９４５Ｅ＋００／６．５５８Ｅ０２ ４．４６６Ｅ＋００／１．０６５Ｅ０１ ４．９６５Ｅ＋００（２．６８０Ｅ０２） ４．９７３Ｅ＋００（２．４８０Ｅ０２）

ＧＬＴ５ ７．９３６Ｅ＋００／２．５６６Ｅ０３ ７．９４０Ｅ＋００／３．７５７Ｅ０３ ７．９４５Ｅ＋００／１．３９６Ｅ０３ ７．９６８Ｅ＋００（１．７３９Ｅ０４） ７．９６９Ｅ＋００（８．５２３Ｅ０５）

ＧＬＴ６ ７．９３２Ｅ＋００／３．５５２Ｅ０３ ７．９３４Ｅ＋００／２．５２２Ｅ０３ ７．９１７Ｅ＋００／５．７５３Ｅ０３ ７．９６１Ｅ＋００（３．１１７Ｅ０４） ７．９６２Ｅ＋００（３．５５２Ｅ０４）

ＤＴＬＺ１ ８．００１Ｅ０１／２．５０９Ｅ０１ ８．２８５Ｅ０３／３．４３６Ｅ０２ ０．０００Ｅ＋００／０．０００Ｅ＋００ ５．６９７Ｅ０２（２．１７４Ｅ０１） ９．７４１Ｅ０１（７．６７２Ｅ０５）

ＤＴＬＺ２ ７．３６７Ｅ＋００／３．９２０Ｅ０３ ７．３３０Ｅ＋００／８．３２９Ｅ０３ ６．８５８Ｅ＋００／４．６２５Ｅ０２ ７．４２７Ｅ＋００（１．９２４Ｅ０４） ７．４２８Ｅ＋００（５．５９３Ｅ０５）

ＤＴＬＺ３ ４．６８５Ｅ＋００／２．８８９Ｅ＋００ ７．１５６Ｅ０１／１．７６５Ｅ＋００ ７．７２３Ｅ０１／１．９０４Ｅ＋００ ４．９２６Ｅ０１（１．６３５Ｅ＋００） ２．０１４Ｅ０１（６．２００Ｅ０１）

ＤＴＬＺ４ ７．３７７Ｅ＋００／５．３４６Ｅ０３ ７．３３１Ｅ＋００／８．８６５Ｅ０３ ６．５７８Ｅ＋００／７．６０７Ｅ０２ ７．４２５Ｅ＋００（３．６６９Ｅ０４） ７．４２８Ｅ＋００（６．３７０Ｅ０５）

ＤＴＬＺ５ ６．０６５Ｅ＋００／２．３１３Ｅ０２ ６．０８９Ｅ＋００／１．６０８Ｅ０３ ５．５１９Ｅ＋００／４．６１３Ｅ０２ ６．１０４Ｅ＋００（３．６８５Ｅ０５） ６．１０４Ｅ＋００（１．４０８Ｅ０５）

ＤＴＬＺ６ ５．９１８Ｅ＋００／１．５０２Ｅ０１ ６．０８５Ｅ＋００／１．７８３Ｅ０２ ０．０００Ｅ＋００／０．０００Ｅ＋００ ６．１０５Ｅ＋００（１．３３５Ｅ０５） ６．１０４Ｅ＋００（１．２７７Ｅ０５）

ＤＴＬＺ７ １．１８３Ｅ＋０１／７．１８９Ｅ０１ ６．６９６Ｅ＋００／１．５７２Ｅ＋００ ０．０００Ｅ＋００／０．０００Ｅ＋００ ６．８４４Ｅ＋００（１．６５２Ｅ＋００） １．３３６Ｅ＋０１（６．９７９Ｅ０１）

ＷＦＧ１ ５．３５４Ｅ＋００／１．９３９Ｅ０２ ３．０３５Ｅ＋００／１．２７６Ｅ０１ ２．６１０Ｅ＋００／１．７０３Ｅ０１ ２．９９３Ｅ＋００（１．９４０Ｅ０１） ３．５４９Ｅ＋００（３．０２３Ｅ０１）

ＷＦＧ２ １．１３１Ｅ＋０１／２．０７０Ｅ０２ １．１１６Ｅ＋０１／３．３３７Ｅ０２ ９．５３３Ｅ＋００／５．１３７Ｅ０２ １．１１２Ｅ＋０１（４．６７０Ｅ０２） １．１３６Ｅ＋０１１．１８６Ｅ０２）

ＷＦＧ３ １．０８０Ｅ＋０１／１．６４１Ｅ０２ １．０７３Ｅ＋０１／２．０１６Ｅ０２ ９．０７７Ｅ＋００／４．３３３Ｅ０２ １．０８６Ｅ＋０１（１．１２６Ｅ０２） １．０９３Ｅ＋０１（３．２０１Ｅ０３）

ＷＦＧ４ ８．０９８Ｅ＋００／３．８８２Ｅ０２ ８．０４９Ｅ＋００／３．１４３Ｅ０２ ６．７２５Ｅ＋００／５．５４２Ｅ０２ ８．０４７Ｅ＋００（２．７２９Ｅ０２） ８．１９８Ｅ＋００（３．３２５Ｅ０２）

ＷＦＧ５ ８．１５５Ｅ＋００／５．０２６Ｅ０２ ８．１９４Ｅ＋００／４．８６４Ｅ０２ ８．１８０Ｅ＋００／６．１２５Ｅ０２ ８．２２４Ｅ＋００（５．１２８Ｅ０２） ８．１８０Ｅ＋００（５．０１８Ｅ０２）

ＷＦＧ６ ６．１３５Ｅ＋００／７．５２１Ｅ０２ ６．１２８Ｅ＋００／６．３９８Ｅ０２ ６．３４４Ｅ＋００／１．２４３Ｅ０２ ６．１２６Ｅ＋００（７．７１９Ｅ０２） ６．３８１Ｅ＋００（９．０４９Ｅ０２）

ＷＦＧ７ ８．５５９Ｅ＋００／９．３４４Ｅ０３ ８．４７５Ｅ＋００／１．８０４Ｅ０２ ６．００６Ｅ＋００／７．５６５Ｅ０２ ８．５６６Ｅ＋００（１．４２７Ｅ０２） ８．６５２Ｅ＋００（５．０８６Ｅ０３）

ＷＦＧ８ ８．２２３Ｅ＋００／８．０８０Ｅ０２ ８．１２９Ｅ＋００／６．４８６Ｅ０２ ５．７４６Ｅ＋００／８．６７５Ｅ０２ ８．２４５Ｅ＋００（８．０６１Ｅ０２） ８．３１５Ｅ＋００（６．３２７Ｅ０２）

ＷＦＧ９ ６．２４８Ｅ＋００／７．１６０Ｅ０２ ６．０５６Ｅ＋００／３．２３３Ｅ０２ ５．７４３Ｅ＋００／３．９２０Ｅ０１ ６．０６８Ｅ＋００（３．５０８Ｅ０２） ６．１１０Ｅ＋００（７．０８２Ｅ０２）

１８６２



电　　子　　学　　报 ２０１７年

　　从表５可以看出，在 ＩＧＤ指标上，ＦＣＥＡ算法获得
了２２个问题的１３个最优值和８个次优值，ＭＯＥＡ／Ｄ
ＤＥ获得了６个最优值，ＮＳＧＡＩＩＤＥ得到了２个次优值，
ＳＭＳＥＭＯＡ得到了３个最优值和７个次优值，ＳＰＥＡ２
ＤＥ获得了１个次优值．因此，就 ＩＧＤ指标而言，相比于
其他４种进化算法，ＦＣＥＡ算法具有明显的优势．

从表６可以看出，在ＨＶ指标上，ＦＣＥＡ算法得到了
２２个问题的１６个最优值和３个次优值，ＳＭＳＥＭＯＡ得
到了２个最优值和１２个次优值，ＳＰＥＡ２ＤＥ获得了２个
次优值，ＭＯＥＡ／ＤＤＥ获得了 ４个最优值和 ３个次优
值，ＮＳＧＡＩＩＤＥ获得了２个次优值．因此，ＦＣＥＡ算法在
ＨＶ指标上相比另外四种进化算法具有显著优势．

　　图１绘制了在整个进化过程中当前种群的非支配
解的ＩＧＤ值的变化过程，其中 ＩＧＤ值是算法在运行２０
次后所求得的统计平均值．由于数据量较大，这里仅绘
制了ＧＬＴ系列测试函数的 ＩＧＤ值的变化过程．从图１
可以看出，在３００次迭代过程中，ＦＣＥＡ在求解 ＧＬＴ２、
ＧＬＴ５和 ＧＬＴ６时的收敛速度最快，并且一直保持着最
优ＩＧＤ值；ＦＣＥＡ在求解 ＧＬＴ１和 ＧＬＴ４时的收敛速度
排第二．由此可见，与另外５种进化算法相比，ＦＣＥＡ的
收敛效率相对较好．此外，图１进一步证明了 ＦＣＥＡ算
法的整体性能优于ＢＴＳＥＡ．

综合以上分析，ＦＣＥＡ算法与 ＭＯＥＡ／ＤＤＥ、ＮＳ
ＧＡＩＩＤＥ、ＳＰＥＡ２ＤＥ、ＳＭＳＥＭＯＡ相比，在求解具有复杂
Ｐａｒｅｔｏ前沿的ＧＬＴ系列测试函数及 ＤＴＬＺ系列和 ＷＦＧ
系列测试函数时具有一定的竞争力．为了直观地显示
出ＦＣＥＡ算法的性能，现将２０次运行结果中每个算法
最靠近均值的一次运行结果的种群分布与真实的Ｐａｒｅ
ｔｏ前沿绘制在同一个图形中．由于数据量较大，这里只
作差异最为显著的ＧＬＴ５问题的图形．

图２是用２０次运行结果中每个算法最靠近均值的
一次运行结果绘制的图形，从这些图中可以看出，

ＭＯＥＡ／ＤＤＥ虽然收敛到了 ＧＬＴ５的真实 Ｐａｒｅｔｏ前沿，

但是，其结果的多样性和均匀性比 ＦＣＥＡ差，ＮＳＧＡＩＩ
ＤＥ和ＳＰＥＡ２ＤＥ均未完全收敛到 ＧＬＴ５的真实 Ｐａｒｅｔｏ
前沿，从图形中还可以看出，ＳＭＳＥＭＯＡ和 ＦＣＥＡ算法
的结果均沿着真实的Ｐａｒｅｔｏ前沿分布得很均匀，由于两
者之间的差异不是十分明显，因此，从图形中不易看出

（从性能指标中可以看出）．
３．４　算法时间复杂度分析

ＦＣＥＡ算法中的模糊 Ｃ均值聚类算法（ＦＣＭ）和基
于超体积的环境选择算子相比算法中的其它部分具有

较高的时间复杂度．在每一次迭代中，ＦＣＭ的时间复杂
度为Ｏ（Ｃ·Ｎ·Ｔ），其中 Ｃ为聚类个数，Ｃｍａｘ＝Ｎ，Ｎ为
种群规模，Ｔ为 ＦＣＭ的迭代次数，与种群规模具有相同
的数量级；环境选择算子的最坏时间复杂度为

Ｏ（Ｎｍ－１），其中 ｍ表示目标的维度．当目标维度 ｍ≤３
时，ＦＣＥＡ的时间复杂度为 Ｏ（Ｃ·Ｎ·Ｔ），ｍ＞３时，
ＦＣＥＡ的时间复杂度为Ｏ（Ｎｍ－１）．

４　结语
　　本文通过引入聚类算法，设计了一种基于隶属度的
锦标赛选择算子（ＭＢＴＳ），仅仅使用了种群的聚类信息，
采用基于隶属度的锦标赛选择机制，通过个体隶属度的
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比较代替个体适应度的比较进行父代个体的选择，以 选择相似性高的个体进行重组．文章选用了Ｐａｒｅｔｏ前端

较为复杂的ＧＬＴ系列测试问题以及ＤＴＬＺ系列和 ＷＦＧ
系列测试问题对算法性能进行了测试．实验结果表明，
引用ＭＢＴＳ算子，在一定程度上能够提升算法的性能，
相比于文中的几种对比算法，ＦＣＥＡ在 ＩＧＤ和 ＨＶ指标
上具有较为明显的优势，说明从解的收敛性和均匀性

上看，ＦＣＥＡ算法具有一定的竞争力．后续工作将对算
法进行改进，并考虑把算法与实际应用结合起来，根据

具体问题，对算法进行适当调整并应用．
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