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摘 要： 小生境技术被广泛应用在多目标进化的分布性保持方面．但是，小生境半径不易控制等限制了其在分
布性保持等方面的发展．本文提出了一种自适应小生境分布性保持策略（ＡｄａｐｔｉｖｅＮｉｃｈｅ，ＡＮ）．ＡＮ通过对 Ｐａｒｅｔｏ解集生
成最小生成树来自适应调整小生境半径，同时扩大搜索小生境半径并改变计算方法使之能够识别小生境边沿的个体，

便于对其修剪与评价．通过与 ＮＳＧＡＩＩ，ＳＰＥＡ２在不同形状测试函数上进行对比实验，结果表明，ＡＮ能够对 Ｐａｒｅｔｏ最优
面进行高效地分布性保持．
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１ 引言

在现实生活中存在一些必须同时满足多个条件的

优化问题，这类问题称为多目标优化问题（ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｓ，ＭＯＰｓ）［１］．多目标优化问题在优化
过程中各个目标可能相互冲突．与单目标优化问题
（ｓｉｎｇｌｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｓ，ＳＯＰｓ）［１］只有一个最
优解不同，ＭＯＰｓ需要在不同目标间做出折衷，得到一组
非劣解集．学者们为解决此类问题提出了不同的多目标
优 化 算 法 （ＭｕｌｔｉＯｂｊｅｃｔｉｖｅ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＭＯＥＡ）［２］．通过多年发展，多目标优化算法已经被相继
应用于各个领域，如：单脉冲雷达检测［３］，ＳＨＴ检测［４］

等．
种群的分布性保持在多目标进化计算中占有重要

位置．首先，好的分布性在解集收敛的前提下，能够给决

策者提供完整的解集在目标空间的分布信息，显示问题

特性［１］．其次，均匀分布于整个 Ｐａｒｅｔｏ边界的种群能够
帮助解集逼近最优 Ｐａｒｅｔｏ边界［５］．基于以上原因，保持
解集分布性是一个重要的研究领域［６］．

本文针对多目标优化问题提出了一种自适应小生

境分布性保持策略（ＡｄａｐｔｉｖｅＮｉｃｈｅ，ＡＮ）．ＡＮ通过对种群
生成一棵最小生成树，取平均边长作为小生境半径．改
进了小生境计算方法，能更加准确地反映个体所处小生

境环境．

２ 基本概念与相关工作

２１ 多目标进化算法基本概念

多目标优化问题：

决策变量 Ｘ＝（ｘ１，…，ｘｍ）∈Ω，Ω是决策空间，ｍ
是决策变量的维数，令 Ｘ满足以下约束：
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ｇｉ（Ｘ）≥０，ｉ＝１，…，ｋ （１）
ｈｉ（Ｘ）＝０，ｉ＝１，…，ｋ （２）

假定求最小化问题：

Ｆ（ｘ）＝（ｆ１（ｘ），…，ｆｋ（ｘ））∈Ｒｋ，Ｒｋ是目标空间，ｋ
是目标向量的维数，寻求 ｘ在满足约束条件（１），（２）下
使 Ｆ（ｘ）达到最小．

定义１ 令 Ｕ（ｕ１，…，ｕｍ），Ｖ＝（ｖ１，…，ｖｍ）∈Ｒｍ如
果对于所有ｉ＝１，…，ｍ都有ｕｉ≤ｖｉ，并且 Ｕ≠Ｖ，那么称
Ｕ支配Ｖ．
定义 ２ 对所有的 Ｘ∈Ω，不存在 Ｆ（ｘ）支配 Ｆ

（ｘ），ｘ称之为 Ｐａｒｅｔｏ最优解．Ｐａｒｅｔｏ最优解的集合称
之为 Ｐａｒｅｔｏ集（ＰＳ）［６］．Ｐａｒｅｔｏ集中所有的 Ｐａｒｅｔｏ目标向
量的集合可以定义为：

ＰＦ＝｛Ｆ（ｘ）∈Ｒｋ［ｘ∈ＰＳ］｝
这种集合简称Ｐａｒｅｔｏ边界（ＰＦ）．

２２ 小生境技术的分布性保持策略

Ｇｏｌｄｂｅｒｇ于１９９４提出将小生境用于多目标进化算
法ＮＰＧＡ［７］，设δｓｈａｒｅ为小生境半径，如果个体 ｉ与ｊ距离
ｄ（ｉ，ｊ）小于δｓｈａｒｅ，那么它们之间的共享适应度为：

Ｓｈ（ｉ，ｊ）＝１－ｄ（ｉ，ｊ）／δｓｈａｒｅ （３）
个体 ｉ在种群中的适应度为：

ｆｓｈ，ｉ＝１／∑ｉ∈ｐｏｐ
Ｓｈ（ｉ，ｊ） （４）

３ 自适应小生境分布性保持策略

小生境技术需设定一个小生境半径 Ｒ，如果个体
间距离小于 Ｒ就认为它们是相邻个体．下面介绍如何
采用一种简单方式自适应生成小生境半径．
３１ 小生境半径

本文在Ｐａｒｅｔｏ边界上生成一个最小生成树的方式
来自适应生成小生境半径．接下来将说明最小生成树
平均边长作为小生境半径如何维持分布性．令 ＰＦ为一
个固定范围，下面为说明所需变量：

ｘ＝｛ｘｉ｜ｉ∈［１，Ｎ］｝，ｘｉ为个体ｉ在ＰＦ上位置．Ｎ为
种群大小．

ｙ＝｛ｙｉ｜ｉ∈［１，Ｎ］，ｙｉ＝ｆｓｈ，ｘｉ｝．ｙｉ为 ｘｉ的个体适应
度．

ｚ＝｛ｚｊ｜ｊ∈［１，ｋ］｝．ｚｊ为最小生成树的一条边，ｋ为
最小生成树边的条数．

δｓｈａｒｅ＝∑
ｋ

１
ｚｊ／ｋ，δｓｈａｒｅ为小生境半径．

ｆｓｈ，ｘｉ＝１／∑ｄ（ｘｉ，ｘｊ）＜δｓｈａｒｅ
（１－ｄ（ｘｉ，ｘｊ）／δｓｈａｒｅ）

ｄ（ｘｉ，ｘｊ）为个体 ｘｉｘｊ间欧氏距离．
（１）根据 ｘ求出ｚ，再由 ｚ求出δｓｈａｒｅ．
（２）在 ＰＦ上生成新个体ｘ′，将 ｘｘ′组成混合种群，

种群大小为原来２倍．求出适应度 ｙ′．

（３）淘汰一半适应度 ｙ′小的个体，剩余的组成新种
群 ｘ″，新种群适应度为 ｙ″．

假设算法能够搜索到整个种群，新生成个体中至

少有一个 ｘ′ｉ优于ｘｉ．即至少有一个新个体 ｘ′ｉ的ｙ′ｉ比ｘｉ
的ｙｉ大．

由这个假设及淘汰机制可使得 ｙ≤ｙ″．
３２ 计算个体适应度

式（３），（４）只能识别小生境范围内个体，无法区分
两个体相距较远与处于小生境边缘这两种状态．

为了识别处于小生境边缘个体，本文设计了两种

小生境：搜索小生境δｓｈａｒｅ，用于寻找个体的相邻节点，

半径大小为 Ｋｗ；共享小生境‘δｓｈａｒｅ，用于计算相邻个
体间共享适应度，半径大小为 ｗ．它们必须满足：δｓｈａｒｅ＞
‘δｓｈａｒｅ．

对于任意 ｄ（ｉ，ｊ）＜δｓｈａｒｅ的个体计算它们的共享适
应度：

Ｓｈ（ｉ，ｊ）＝（ｄ（ｉ，ｊ）／‘δｓｈａｒｅ）２ （５）
个体 ｉ在种群中的适应度为：

ｆｓｈ，ｉ＝∏ｉ∈ｐｏｐ
Ｓｈ（ｉ，ｊ） （６）

式（６）把式（４）中的加法改为乘法，这样能够识别三
种情况：

（１）当 ｄ（ｉ，ｊ）＜‘δｓｈａｒｅ时个体处于共享小生境内，
共享适应度为一个小数，通过共享适应度与个体适应

度相乘能够降低个体适应度．
（２）当‘δｓｈａｒｅ＜ｄ（ｉ，ｊ）＜δｓｈａｒｅ时，个体为处于共享小

生境边沿个体，共享适应度为一个大于１的实数，通过
（６）的计算能够略微增加个体的适应度．

（３）个体远离其他个体．令所有个体适应度初始值
为１，如果没有个体与之相邻，其适应度保持不变．表１
为不同适应度表示个体间状态关系．

表１ 个体间三种状态及适应度

状态 小生境内 小生境边缘 相距较远

距离 ｄ＜‘δｓｈａｒｅ ‘δｓｈａｒｅ＜ｄ＜δｓｈａｒｅ ｄ＞δｓｈａｒｅ
适应度 小于１ 大于１ 等于１

注：Ｋ为一个大于１的实数，关于 Ｋ的设定将在第４章讨论

３３ 自适应小生境分布性保持策略（ＡＮ）
算法ＡＮ步骤如下：
步骤１ 对 Ｐａｒｅｔｏ边界内的种群 Ａ生成一棵最小

生成树，计算出最小生成树的平均边长 ｗ．令 ｗ为小生
境半径．

步骤２ 生成一个新种群 Ｂ，与 Ａ组成混合种群 Ｃ．
步骤３ 对混合种群 Ｃ内所有个体，根据 ｗ寻找

相邻个体，根据（５），（６）计算个体适应度．
步骤４ 找出混合种群 Ｃ中适应度最小的个体ｉ，

删除之并根据 ｆ（ｊ）＝ｆ（ｊ）／（ｄ（ｉ，ｊ）
‘δｓｈａｒｅ

）２更新与之相邻个
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体 ｊ适应度．
步骤５ 如果混合种群 Ｃ个体数量满足要求则停

止修剪，否则转步骤４．
ＡＮ采用的是动态修剪策略，每删除一个适应度最

小的个体，都更新与之相邻个体的适应度．通过对个体
适应度赋值，避免了对种群进行重复搜索．

４ 算法性能分析

本文将从小生境半径及改进小生境计算方法，算

法自适应性能以及算法时间复杂性三个方面对 ＡＮ进
行性能分析．

本文将多目标进化算法ＧＤＥ３［８］的基于聚集距离分
布性保持策略改成ＡＮ，简写为ＡＮ＋ＧＤＥ３．
４１ 小生境半径及个体适应度计算方法

在 ＤＴＬＺ１测试函数上做了两组对比试验，验证小
生境半径以及改进个体适应度计算方法的效果．

种群大小１００，差分［９］进化步长０５，交叉概率０５，
进化１００代．每次试验都取相同的随机数．取最小生成
树平均边长作为小生境半径 Ｒ，经过对不同函数测试，
令 Ｋ＝１２．Ａ组为改进小生境技术，Ｂ组为传统小生境
技术．表２为两组对比实验参数．其中 Ｒ为父代种群生
成的最小生成树平均边长．图１为两组种群最终适应度
分布图，图２为对应个体分布情况．

表２ 不同小生境对比

对比组 ‘δｓｈａｒｅ δｓｈａｒｅ 适应度公式

Ａ Ｒ ＫＲ （５），（６）

Ｂ Ｒ （３），（４）

图１中改进小生境技术在保持种群良好分布性同时，
比传统小生境技术能够将种群划分为一种全序关系．

图２可以看出两种计算方法得到的最终种群均能
均匀分布，说明最小生成树平均边长适合作为理想小

生境半径．

４２ 自适应性

在ＤＴＬＺ２上测试不同数目种群在 Ｐａｒｅｔｏ面上自适
应性能，设定种群大小为５０，１５０，３００．图３为小生境半
径随种群进化调整情况．图４为三个不同大小种群所对
应的 Ｐａｒｅｔｏ面．由图 ３可以看出，小生境半径随着种群
向 ＰＦ收敛而逐渐减小．图４显示了３个种群最终分布
情况，从图中可以看出ＡＮ对不同种群个体都能够维持
良好的分布性．
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４３ 时间复杂度

步骤１中计算种群个体间欧氏距离，时间复杂度为
Ｏ（ＭＮ２），Ｎ为种群大小，Ｍ为计算欧氏距离所花费时
间．步骤 ２生成一棵最小生成树，时间复杂度为 Ｏ
（Ｎ２）．步骤３计算个体适应度，时间复杂度为 Ｏ（Ｎ）．步
骤４至５每删除一个适应度最小的个体并更新相邻个
体信息，时间复杂度为常数 Ｃ，寻找下一个适应度最小
的个体时间复杂度为 Ｏ（Ｎ）．综上所述，算法总的时间
复杂度为 Ｏ（ＭＮ２）．

５ 实验设计与分析

本文与 ＮＳＧＡＩＩ，ＳＰＥＡ２进行对比实验．实验参数：

差分的交叉概率 ＣＲ＝０５，进化步长 Ｆ＝０５．模拟二进
制交叉概率０９，变异概率１０／Ｎ，Ｎ为变量个数．

ＳＰ［１０］，ＵＡ［１１］，ＨＶ［１２］为评价指标．ＳＰ，ＵＡ评价分布
性．ＨＶ评价解的收敛分布的综合性能．ＳＰ的值越小越
好，ＵＡ，ＨＶ的值越大越好．测试的时间是程序５０次独
立运行的平均时间．

测试函数：二维 ＺＤＴ１，２，３．种群规模为５０，评价次
数为１２５００次，独立运行５０次，对比试验结果如表３所
示．；三维 ＤＴＬＺ１，２，３．种群规模为 １００，评价次数为
５００００次．独立运行５０次，实验结果如表４所示．最终种
群如图５至７所示．

表３ 二维测试问题实验结果

ＭＯＥＡ
ＳＰ ＵＡ ＨＶ

Ａｖｇ ＳＤ Ａｖｇ ＳＤ Ａｖｇ ＳＤ
Ｔｉｍｅ（ｓ）

ＺＤＴ１

ＡＮ＋ＧＤＥ３ ０．００６４２ ９．７０８９６Ｅ４ １．２０５６１ ０．０２９８３ ３．４１０２８ ５．２１９６４Ｅ４ ０．５１８８８

ＳＰＥＡ２ ０．００７２７ ９．７８４４２Ｅ４ １．２０３９６ ０．０２５８ ３．４１０３９ ６．８６Ｅ５ ０．９８４６６

ＮＳＧＡＩＩ ０．０１５５６ ０．００２２８ ０．８２３４１ ０．０７９６６ ３．４０６０９ ６．９５５３２Ｅ４ ０．２１５８

ＺＤＴ２

ＡＮ＋ＧＤＥ３ ０．００６２３ ８．６６１１１Ｅ４ １．２０６３１ ０．０２７５８ ３．２３２９４ １．５３７１５Ｅ４ ０．５１８８８

ＳＰＥＡ２ ０．００６９２ ７．９６７４６Ｅ４ １．１９７５ ０．０２９０９ ３．０９２８７ ０．３０２０６ １．３６５９２

ＮＳＧＡＩＩ ０．０１７６１ ０．００２４２ ０．８０３４９ ０．０７３１ ３．２２２０４ ０．０２４８９ ０．２１９４

ＺＤＴ３

ＡＮ＋ＧＤＥ３ ０．００９９７ ０．００１２９ ２．４２８４１ ５．１８５８５Ｅ４ ４．３１３６４ ６．４９６０６Ｅ４ １．００１５

ＳＰＥＡ２ ０．０１１３３ ０．００１８７ ２．３８５５４ ０．１１８０５ ４．２４９１６ ０．１２１０４ １．４１９８２

ＮＳＧＡＩＩ ０．０２４９６ ０．００３５５ ２．４０３４ ０．０９１０４ ４．２７７２９ ０．０９５５５ ０．２１６７
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表４ 三维测试问题实验结果

ＭＯＥＡ
ＳＰ ＵＡ ＨＶ

Ａｖｇ ＳＤ Ａｖｇ ＳＤ Ａｖｇ ＳＤ
Ｔｉｍｅ（ｓ）

ＤＴＬＺ１
ＡＮ＋ＧＤＥ３ ０．００７１５ ０．００１５１ １．２８９１７ ０．０２１４ １．３８７３２ ３．０６６４６Ｅ４ ０．５１８８８
ＳＰＥＡ２ ０．００７８７ ０．００１０１ １．２４６９３ ０．００３４５ １．３８６６２ ２．８３１１８Ｅ４ ０．９８４６６
ＮＳＧＡＩＩ ０．４３１６ ２．８８１３ ５．５８６０５ ３１．５７５９９ １．３５３３ ０．０１１６６ ０．２１５８

ＤＴＬＺ２
ＡＮ＋ＧＤＥ３ ０．０２２０７ ０．００１９９ １．２５０２１ ０．０１３２７ ７．８６６９２ ０．００８７ ０．５１８８８
ＳＰＥＡ２ ０．０２０４５ ０．００２４７ １．２４１８ ０．０１８３６ ７．８３９５６ ０．０１２８２ １．３６５９２
ＮＳＧＡＩＩ ０．０５７１４ ０．００３９３ ０．７００１２ ０．０５７４５ ７．６２２３９ ０．０６３９７ ０．２１９４

ＤＴＬＺ５
ＡＮ＋ＧＤＥ３ ０．００３４ ３．２６４４２Ｅ４ １．２１３５５ ０．０２１８２ ６．０１２５６ ９．２４４８１Ｅ４ ６．９３２５３
ＳＰＥＡ２ ０．００３８１ ４．６８４１１Ｅ４ １．２０５０３ ０．０１９６９ ６．０１１１７ ６．６９７２２Ｅ４ １６．９３４２４
ＮＳＧＡＩＩ ０．０２０５５ ０．００３０６ ０．７５４６７ ０．０８３７６ ５．９９１０２ ０．００２４ ０．９３９６６

６ 总结

ＡＮ速度介于 ＮＳＧＡＩＩ与 ＳＰＥＡ２之间，分布性优于
二者．ＡＮ自适应调节小生境半径，提供了一种寻找相
邻个体方法．针对多目标改进的个体适应度计算方法
为评价种群分布性提供了一种新的方法．
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