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摘要：为了解决应力约束类桁架结构的尺寸优化多目标问题，提出一种多领域结构的多目标遗传算法应用于尺寸

优化设计。利用个体之间欧氏距离信息，将种群划分为多个领域以形成多个小生境种群。该算法为每个个体提供

一定数量的邻居个体，并规定只能同邻居个体进行交叉变异操作，通过实验分析了不同邻居规模对算法性能的影

响。将新算法与其他经典算法在 １８个标准测试函数上进行了仿真分析，结果表明，所得到的 Ｐａｒｅｔｏ前端分布更加

均匀且更加逼近真实 Ｐａｒｅｔｏ前端，具有良好的收敛性和多样性。将该算法应用于经典的２５杆空间桁架结构优化的

求解，获得 Ｐａｒｅｔｏ前端更均匀，收敛性更好，相对于其他的优化算法具有更好的优化效果。该算法在程序设计、求

解空间及其方法通用性等方面表现出良好的性能，并且简单、实用，更加适合于工程实际应用。
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　　引言

多目标优化问题是指需要同时优化几个相互冲

突目标的问题，广泛存在于现实生活和科学研究中，

这类问题的解通常是一组折衷解的集合而非唯一最

优解。为有效求解这类问题，人们提出了多目标进

化 算 法 （Ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＭＯＥＡ）。在过去的 ２０多年中，多目标进化算法在



解决多目标优化问题上取得了令人瞩目的成果，国

际上涌现出了许多经典的多目标进化算法，如

ＮＳＧＡＩＩ［１］、ＳＰＥＡ２［２］、ＭＯＥＡ／Ｄ［３］和 ＮＮＩＡ［４］等。
Ａｌｂａ等［５］

将进化算法按照种群结构的分布方

式，可以分为两类：单种群进化算法和结构化种群进

化算法。将种群分布于不同的拓扑结构中，并约束

个体进行遗传操作的范围，对算法的性能有较大的

影响
［６－１０］

。本文提出一种多邻域结构的多目标遗

传算法（Ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒｍｕｌｔｉ
ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，ＭＮＳＭＯＧＡ），该算法采用一
种简单的种群划分规则，将种群划分为多个邻域，每

个邻域之间存在交叉重叠，且每个个体只能同规定

的邻域中的个体进行交叉、变异操作，并分析不同的

邻居大小对算法性能的影响。通过 １４个无约束问
题和４个有约束问题对 ＭＮＳＭＯＧＡ算法进行性能
测试并与目前性能优异的 ＮＳＧＡＩＩ、ＳＰＥＡ２和 ＰＥＡＳ

算法进行对比分析，为了进一步验证算法的性能，将

ＭＮＳＭＯＧＡ算法应用于求解桁架结构多目标优化
设计问题，并对其进行对比分析。

１　多邻域结构的多目标遗传算法

１１　多邻域结构划分
进化算法按照种群中个体的位置划分，可分为

单种群（随机交配种群结构，图 １ａ）和结构化种群，
其中结构化种群分为分布式种群结构（图 １ｂ）和元
胞种群结构（图 １ｃ）。对于大多数遗传算法都可以
归为单种群结构，即每个个体在单种群中选择父代

个体，再进行交叉变异操作；对于结构化种群的算

法，种群将会被划分为多个子种群，每个子种群之间

通过某种关系进行交流，根据种群划分的不同分为

粗晶粒结构和细晶粒结构，或称为分布式遗传算法

和元胞遗传算法。

图 １　种群结构的示意图

Ｆｉｇ．１　Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
（ａ）随机交配种群结构　（ｂ）分布式种群结构　（ｃ）元胞种群结构

　
　　在研究结构化种群遗传算法的基础上，提出一
种简单的种群划分规则，即将种群划分为多个邻域，

每个个体都有专属的邻域，且每个个体只能同规定

邻域中的个体进行交叉、变异操作。设群体规模为

Ｎｐ，则第 ｉ（ｉ＝１，２，…，Ｎｐ）个个体可以表示为 ｘｉ，Ｄ，Ｄ
为决策空间，ｆＫ（ｘｉ，Ｄ）为个体的适应度函数，邻域划
分规则

Ｄｉ，ｊ＝∑
Ｋ

ｋ＝１
（ｆｋ（ｘｉ，Ｄ）－ｆｋ＋１（ｘｊ，Ｄ））

２
（１）

Ｎ（ｘｉ，Ｄ）＝Ｓｏｒｔｉｎｇ（Ｄｉ，１，Ｄｉ，２，…，
Ｄｉ，ｉ－１，Ｄｉ，ｉ＋１，…，Ｄｉ，Ｎｐ－１） （２）

Ｎｓｉ＝｛ｘｎ，Ｄ，…，ｘｍ，Ｄ｝　（ｎ、ｍ∈［１，Ｎｐ］） （３）
Ｔ＝Ｓｉｚｅ（Ｎｅｉｇｈｂｏｒｓｉ） （４）

式中　Ｄｉ，ｊ———个体 ｉ与个体 ｊ之间的欧氏距离函数
Ｎ（ｘｉ，Ｄ）———个体 ｉ的邻域划分函数
Ｓｏｒｔｉｎｇ（Ｄｉ，１，…，Ｄｉ，Ｎｐ－１）———个体与种群中

其他个体之间

的欧氏距离排

列函数

Ｎｓｉ———个体 ｉ的邻居个体集合
Ｔ———邻居集合大小

在种群初始化后，对于每个个体 ｉ通过与其他
个体之间的欧氏距离来划分邻居，每个个体都有 Ｔ
个邻居，因此每个邻居之间存在交叉重叠，在进化过

程中，会存在一种隐性迁移机制，可以有效地避免遗

传漂移现象。本文通过欧氏距离划分邻居，使用欧

氏距离从小到大选择 Ｔ个邻居，有利于进化过程中
优秀基因的保留，提高算法的收敛性。

１２　外部存档及算法性能度量
算法在进化的过程中，对于产生的非劣解，使用

外部存档进行存储，随着进化代数的增加，外部存档

的规模会随之增加，当外部存档的大小超过设定值

时，采用拥挤距离方法计算每个非劣解的距离，然后

对超出个体进行剔除。本文采用收敛性（ε）［１１］、多
样性（Δ）［１］和分布性（ＨＶ）

［１２］３个性能指标进行度
量。

１２１　ε评价指标
假设 Ｐａｒｅｔｏ前端集合为 Ａ，那么 ε指标是移除 Ａ
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中每个个体所需要的最小距离的一个尺度。其具体

形式是：假设 Ｚ１＝（ｚ１１，…，ｚ
１
ｎ），Ｚ

２＝（ｚ２１，…，ｚ
２
ｎ），其

中 ｎ是问题的目标维数，则

ε（Ａ）＝ｉｎｆ｛ε∈Ｒ｜ｚ２∈ＰＦ，ｚ１∈Ａ∶ｚ１εｚ
２
｝

（５）
其中，仅当１≤ｉ≤ｎ∶ｚ１ｉ＜ε＋ｚ

２
ｉ，则 ｚ

１εｚ
２
成立。

１２２　Δ评价指标
Ｄｅｂ提出的分布指标是衡量所得的 Ｐａｒｅｔｏ前端

解集的分布情况。其计算公式为

Δ＝
ｄｆ＋ｄｌ＋∑

ｎ－１

ｉ＝１
｜ｄｉ－ｄ｜

ｄｆ＋ｄｌ＋（ｎ－１）ｄ
（６）

式中　ｄｉ———所得 Ｐａｒｅｔｏ前端上每两个连续解点的
欧氏距离

ｄ———欧氏距离的平均距离

ｄｆ、ｄｌ———所得 Ｐａｒｅｔｏ前端的边界点与 Ｐａｒｅｔｏ
最优边界点的欧氏距离

ｎ———所得 Ｐａｒｅｔｏ前端个体的数目
对于分布均匀的解来说，该指标取零。因此，该

指标的值越小，表明分布程度越均匀。

１２３　ＨＶ评价指标
超体积是用来计算获得的 Ｐａｒｅｔｏ解集个体在目

标域所覆盖的体积。其计算公式为

ＨＶ (＝ｖｏｌｕｍｅ ∪
｜Ｑ｜

ｉ＝１
ｖ)ｉ （７）

式中　Ｑ———获得的 Ｐａｒｅｔｏ前端的个数
对于这个 Ｐａｒｅｔｏ前端中的每一个体 ｉ，ｖｉ是由参

考点 ｗ＝（０，０，…，０）和成员 ｉ所形成的超体积，此
指标越大表明所得的 Ｐａｒｅｔｏ解越能宽广地覆盖在其
前端上。

图 ２　Ｆｒｉｅｄｍａｎ排名柱状图

Ｆｉｇ．２　ＲａｎｋｉｎｇｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆＦｒｉｅｄｍａｎｎｕｍｂｅｒ

１３　约束处理方法
对于含有约束条件的多目标优化问题，常见的

处理方式为罚函数法和多目标法
［１３］
。本文采用

Ｄｅｂ［１４］的多目标法处理违反约束的个体。具体如
下：①当在两个比较的个体中，一个个体为可行解，
另外一个个体为不可行解时，选择可行解。②当两
个比较的个体均为可行解时，选择非支配的个体占

优。③当两个比较的个体均为不可行解时，选择违
反约束条件程度小的个体。

１４　邻居规模选择分析
邻居规模会对算法的收敛速度和多样性有一定

的影响，为了使算法在现有的条件下具有指导性，加

快算法的收敛速度和种群多样性，因此对不同的邻

居规模 Ｔ进行探讨。
设定种群大小为 １００，外部存档的最大容量为

１００，最大进化代数为 ２５０代，模拟二进制交叉算子
的交叉概率为０９，多项式变异的变异概率为 １／ｌｅｎ，
ｌｅｎ为变量维数。采用 ＺＤＴ系列、ＷＦＧ系列和４个含
有约束的测试函数，其中 ４个含有约束的函数为：
Ｇｏｌｉｎｓｋｉ、Ｓｒｉｎｉｖａｓ、Ｔａｎａｋａ和 Ｏｓｙｃｚｋａ２，对上述 １８个
测试函数各独自运行 ３０次，使用 Ｆｒｉｅｄｍａｎ进行统
计分析，其中对于分布性指标 ＨＶ，数值越大说明分
布性越好，ε和 Δ指标，数值越小说明性能越好。
图２是３个性能指标的 Ｆｒｉｅｄｍａｎ排名柱状图，其中
邻居规模 Ｔ为横坐标。由图２ａ可以看出，邻居规模
Ｔ＝１０时，算法的收敛性最优，且在后续增加邻居个
数，算法的收敛性变差。由此说明当邻居个数太小

或者太大都不利于算法的收敛性。由图２ｂ可得，在
Ｔ＝２０时，算法的多样性最好。由图２ｃ表明，在 Ｔ＝
１０时，算法的分布性最佳，且远优于 Ｔ＝１５及以上。
综合考虑，选择邻居规模Ｔ＝１０时，算法的性能相对
较优。

１５　ＭＮＳＭＯＧＡ算法流程
（１）初始化种群并进行算法参数设计。
（２）对种群个体进行适应度评估，并将非劣解

存入外部存档，设定进化代数 ｇ＝０。
（３）对每个个体进行１２节中的多邻域结构邻

居划分。

（４）在邻居中选择 １个个体与当前个体组成
父代个体，进行模拟二进制交叉操作，对生成的

子代个体进行多项式变异操作。对子代个体进

行适应度评估，如果优于当前个体，则替换，否则

不替换。

（５）在进化过程中，将非劣解存入外部存档中。
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（６）如果 ｇ＜１００，则转至步骤（４）；否则，每隔
２０代，转至步骤（３），更换每个个体的邻居个体，增
加对种群的扰动。如果 ｇ≥２５０，输出外部存档，获
得 Ｐａｒｅｔｏ最优解。

２　仿真实验

为了充分地测试算法的性能，将本文提出的算

法同其他经典的多目标优化算法 ＮＳＧＡＩＩ［１］、
ＳＰＥＡ２［２］、ＰＡＥＳ［１５］在 ＺＤＴ［１６］、ＷＦＧ［１７］系列测试函
数及其他４个约束测试函数上进行对比实验。这些
测试函数所具有的特性既有凸的也有非凸的，既有

连续的也有不连续的，还有多峰的，可以充分地测试

算法的性能。本文的所有对比实验均在同一台计算

机上进行，所用编程语言为 Ｊａｖａ。待测试的 ４种算

法均采用实数编码，交叉算子为 ＳＢＸ交叉算子，变
异算子为多项式变异算子，交叉概率和变异概率的

设置同１４节，种群大小均为 １００，最大迭代次数为
２５０代。４种算法对每个测试函数均独立运行 ３０
次，然后统计指标 ＨＶ、Δ、ε的平均值和标准差，所得
结果如表１～３所示。

从表１的 ＨＶ的平均值和标准差来看，在 １８个
测试函数中，ＭＮＳＭＯＧＡ获得了 １２个最优值，
ＮＳＧＡⅡ获得了 ４个最优值，ＳＰＥＡ２获得了 ２个最
优值，ＰＡＥＳ没有获得最优值。这表明 ＭＮＳＭＯＧＡ
算法所获得的 Ｐａｒｅｔｏ前端具有良好的分布性与覆盖
性。并且 ＭＮＳＭＯＧＡ获得了 ＺＤＴ系列测试函数的
全部５个最优值，表明该算法非常适合求解 ＺＤＴ系
列测试函数。

表 １　ＨＶ标准平均值及方差

Ｔａｂ．１　ＭｅａｎａｎｄｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎｏｆＨＶ

ＭＮＳＭＯＧＡ ＮＳＧＡⅡ ＳＰＥＡ２ ＰＡＥＳ

ＺＤＴ１ ０６６１（１７×１０－４） ０６５９（３６×１０－４） ０６６０（３０×１０－４） ０６５７（１３×１０－３）

ＺＤＴ２ ０３２８（２７×１０－４） ０３２６（３６×１０－４） ０３２６（４０×１０－４） ０３２０（８１×１０－３）

ＺＤＴ３ ０５５１（８４×１０－４） ０５１５（１７×１０－４） ０５１４（２６×１０－４） ０４７７（４４×１０－２）

ＺＤＴ４ ０６５８（３１×１０－３） ０６５５（２９×１０－３） ０６４９（１２×１０－２） ０６３４（１９×１０－２）

ＺＤＴ６ ０３９８（４８×１０－４） ０３８９（１４×１０－３） ０３７９（３０×１０－３） ０３８３（３６×１０－２）

ＷＦＧ１ ０４６０（１２×１０－１） ０５１６（１０×１０－１） ０３９６（１０×１０－１） ００８３（２２×１０－２）

ＷＦＧ２ ０５６２（１２×１０－３） ０５６２（１２×１０－３） ０５６３（１３×１０－３） ０４３４（７７×１０－２）

ＷＦＧ３ ０４４２（２５×１０－４） ０４４１（２５×１０－４） ０４４１（２８×１０－４） ０４２８（６０×１０－３）

ＷＦＧ４ ０２１９（１８×１０－４） ０２１７（３３×１０－４） ０２１８（２２×１０－４） ０２１５（６５×１０－４）

ＷＦＧ５ ０１９６（５２×１０－５） ０１９５（４７×１０－３） ０１９６（１１×１０－２） ０１９４（１４×１０－３）

ＷＦＧ６ ０１６８（３４×１０－２） ０２０４（４７×１０－３） ０２００（１１×１０－２） ０２０２（１４×１０－２）

ＷＦＧ７ ０２１０（１１×１０－４） ０２０９（３１×１０－４） ０２１０（１８×１０－４） ０２０４（１３×１０－３）

ＷＦＧ８ ０１５２（１４×１０－２） ０１５３（１３×１０－２） ０１４９（６７×１０－３） ００８４（５４×１０－２）

ＷＦＧ９ ０２３６（３６×１０－３） ０２３７（１１×１０－３） ０２３９（１４×１０－３） ０１４７（９４×１０－２）

Ｇｏｌｉｎｓｋｉ ０９６９（２１×１０－４） ０９６９（１２×１０－４） ０９６７（６６×１０－４） ０８４０（７４×１０－２）

Ｓｒｉｎｉｖａｓ ０５４１（４５×１０－５） ０５３８（２５×１０－４） ０５４０（１４×１０－４） ０５３６（８５×１０－４）

Ｔａｎａｋａ ０３０９（２１×１０－４） ０３０８（３１×１０－４） ０３０８（４６×１０－４） ０３０２（２５×１０－３）

Ｏｓｙｃｚｋａ２ ０５８８（１７×１０－１） ０７４６（９３×１０－３） ０７２３（２２×１０－２） ０４１１（１１×１０－１）

　　从表 ２的 Δ指标来看，ＭＮＳＭＯＧＡ获得了 １７
个最优值，另外 ＮＳＧＡＩＩ获得了１个最优值，说明该
算法获得的 Ｐａｒｅｔｏ前端的分布性要远远优于其他算
法得到的 Ｐａｒｅｔｏ前端的分布性。具体来看，ＭＮＳ
ＭＯＧＡ算法在 ＺＤＴ１、ＺＤＴ２、ＺＤＴ６等测试函数上得
到的 Δ比其他算法得到的 Δ小一个数量级，在 ＷＦＧ
系列测试函数上得到的 Δ也远小于其他算法得到
的 Δ。

从表３的收敛性指标 ε来看，ＭＮＳＭＯＧＡ获得
了１１个最优值，ＮＳＧＡⅡ获得了５个最优值，ＳＰＥＡ２
获得了２个最优值，这表明 ＭＮＳＭＯＧＡ算法得到的
Ｐａｒｅｔｏ前端更逼近真实的 Ｐａｒｅｔｏ前端，亦即表明其
具有良好的收敛性。表２和表３的分布性指标 Δ和

收敛性指标 ε也验证了表 １的 ＨＶ指标。同时对比
表１～３可得，在 ＨＶ、Δ、ε３个指标中，ＭＮＳＭＯＧＡ
在４个约束测试函数中均取得了 ３个最优值，表明
其非常适合于求解带复杂约束的多目标优化问题。

ＭＮＳＭＯＧＡ之所以能有如此的表现，分析其原
因如下：① 研究表明，结构化的优化算法相比非结
构化的算法往往具有更优异的性能。结构化算法在

进化过程中能够保持拓扑不变性，其交叉变异都是

在邻居结构中进行的，一定程度上避免了随机交配

种群中交叉变异操作的盲目性，因而相比随机交配

的种群而言，其选择压力相对较小，能够有效地加快

收敛速度，同时避免陷入局部收敛。② ＭＮＳＭＯＧＡ
应用了局部迁移机制，在进化到一定程度时，自动交
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　　 表 ２　Δ标准平均值及方差

Ｔａｂ．２　ＭｅａｎａｎｄｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎｏｆΔ

ＭＮＳＭＯＧＡ ＮＳＧＡⅡ ＳＰＥＡ２ ＰＡＥＳ

ＺＤＴ１ ７８６×１０－２（１２×１０－２） ０３７１（３５×１０－２） ０１５０（１３×１０－２） ０７２２（７４×１０－２）

ＺＤＴ２ ８１９×１０－２（１４×１０－２） ０３８１（２９×１０－２） ０１５６（１７×１０－２） ０８１３（１３×１０－１）

ＺＤＴ３ ０７０８（４７×１０－３） ０７５０（１５×１０－２） ０７１０（５０×１０－３） １０９０（１１×１０－１）

ＺＤＴ４ ０１１９（２３×１０－２） ０３９４（２７×１０－２） ０２７７（８７×１０－２） １２５０（１５×１０－１）

ＺＤＴ６ ８６４×１０－２（１０×１０－２） ０３５８（２５×１０－２） ０２３２（２２×１０－２） ０９４９（２３×１０－１）

ＷＦＧ１ ０６２９（８３×１０－２） ０７１９（４３×１０－２） ０７０６（１１×１０－１） １１４０（４７×１０－２）

ＷＦＧ２ ０７５２（５５×１０－３） ０７８７（１０×１０－２） ０７５９（７２×１０－３） １０９０（４７×１０－２）

ＷＦＧ３ ０３６８（５１×１０－３） ０５８９（２２×１０－２） ０４３４（８１×１０－３） ０８３４（４２×１０－２）

ＷＦＧ４ ０１３９（１８×１０－２） ０３８７（２８×１０－２） ０２７０（１７×１０－２） ０６５８（４４×１０－２）

ＷＦＧ５ ０１３９（１４×１０－２） ０４１０（２８×１０－２） ０２８１（１８×１０－２） ０６７６（４６×１０－２）

ＷＦＧ６ ０１６４（４１×１０－２） ０３７８（３３×１０－２） ０２５７（１８×１０－２） ０６９９（５７×１０－２）

ＷＦＧ７ ０１２０（１５×１０－２） ０３７７（２９×１０－２） ０２５２（１７×１０－２） ０７０１（４５×１０－２）

ＷＦＧ８ ０６１０（６６×１０－２） ０６３９（２８×１０－２） ０６２２（５１×１０－２） １１４０（１０×１０－１）

ＷＦＧ９ ０１５３（１７×１０－２） ０４０３（２８×１０－２） ０２９８（２０×１０－２） ０６９２（１４×１０－１）

Ｇｏｌｉｎｓｋｉ ０１５５（８３×１０－２） ０４３７（２９×１０－２） ０７０８（３５×１０－２） ０９１８（６２×１０－２）

Ｓｒｉｎｉｖａｓ ０７０１（９２×１０－３） ０４００（３１×１０－２） １７３０（１１×１０－２） ０６１６（５５×１０－２）

Ｔａｎａｋａ ０７３８（３１×１０－２） ０８０３（２７×１０－２） ０７４６（３８×１０－２） １２５０（７０×１０－２）

Ｏｓｙｃｚｋａ２ ０６３６（１５×１０－１） ０５７８（８７×１０－２） ０７４０（９４×１０－２） １１４０（１１×１０－１）

表 ３　ε标准平均值及方差

Ｔａｂ．３　Ｍｅａｎａｎｄｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎｏｆε

ＭＮＳＭＯＧＡ ＮＳＧＡⅡ ＳＰＥＡ２ ＰＡＥＳ

ＺＤＴ１ ６２５×１０－３（２８×１０－４） １３６×１０－２（３０×１０－３） ８９４×１０－３（６５×１０－４） ２４２×１０－２（１２×１０－２）

ＺＤＴ２ ５７８×１０－３（２８×１０－４） １３１×１０－２（２１×１０－３） １０４×１０－２（６８×１０－３） ７４８×１０－２（８９×１０－２）

ＺＤＴ３ ２７６×１０－２（７７×１０－２） ９２９×１０－３（１６×１０－３） ９８９×１０－３（１３×１０－３） ３９０×１０－１（３３×１０－１）

ＺＤＴ４ ８８８×１０－３（２１×１０－３） １６０×１０－２（５９×１０－３） ５４８×１０－２（５８×１０－２） ６２８×１０－２（４８×１０－２）

ＺＤＴ６ ６２９×１０－３（３０×１０－４） １５０×１０－２（１６×１０－３） ２４３×１０－２（３５×１０－３） ４９２×１０－２（９５×１０－２）

ＷＦＧ１ ５９１×１０－１（３０×１０－１） ４８３×１０－１（３１×１０－１） ９０３×１０－１（３１×１０－１） １３６（２０×１０－１）

ＷＦＧ２ ５４７×１０－１（３０×１０－１） ４０９×１０－１（３４×１０－１） ３１７×１０－１（３４×１０－１） １６９（５６×１０－１）

ＷＦＧ３ ２００（１１×１０－３） ２００（９３×１０－４） ２００（１９×１０－３） ２１５（１０×１０－１）

ＷＦＧ４ １５３×１０－２（６０×１０－４） ３４４×１０－２（６３×１０－３） ２５９×１０－２（３０×１０－３） ８１１×１０－２（４８×１０－２）

ＷＦＧ５ ６４０×１０－２（１４×１０－３） ８６７×１０－２（９２×１０－３） ７３１×１０－２（１９×１０－３） １３３×１０－１（３６×１０－２）

ＷＦＧ６ ８９４×１０－２（６７×１０－２） ３８８×１０－２（１０×１０－２） ３７４×１０－２（１７×１０－２） ２４６×１０－１（１９×１０－１）

ＷＦＧ７ １５２×１０－２（９１×１０－４） ３４８×１０－２（６８×１０－３） ２５９×１０－２（２８×１０－３） ２５６×１０－１（１６×１０－１）

ＷＦＧ８ ４４１×１０－１（１１×１０－１） ３８１×１０－１（１２×１０－１） ４６５×１０－１（１０×１０－１） ２１５（７８×１０－１）

ＷＦＧ９ ２２５×１０－２（５４×１０－３） ３８０×１０－２（５３×１０－３） ２９２×１０－２（３６×１０－３） ３８１×１０－１（７５×１０－１）

Ｇｏｌｉｎｓｋｉ ５８７（１２×１００） ９３７（２２×１００） １４９×１０１（２９×１００） ９９５×１０１（４５×１０－１）

Ｓｒｉｎｉｖａｓ １３１（８８×１０－２） ３３６（５７×１０－１） １８８（１６×１０－１） ４５５（１１×１００）

Ｔａｎａｋａ ８０２×１０－３（１７×１０－３） ８６９×１０－３（１１×１０－３） ８３２×１０－３（１９×１０－３） ２９５×１０－２（９１×１０－３）

Ｏｓｙｃｚｋａ２ ６２７×１０－１（５７×１０１） ８４３（９１×１００） ２３２×１０１（１１×１０１） ９６７×１０１（４３×１０１）

换每个个体的邻居个体，避免了随着进化过程的进

行种群中的个体趋于一致的情况，因而能够更好地

保持种群的多样性，从而使算法得到的 Ｐａｒｅｔｏ前端
具有良好的分布性。③ 对于多目标优化算法而言，
合理的精英策略能够保证算法具有较强的收敛性。

外部文档作为一种常见的精英策略，也被证明是一

种十分有效的精英策略。ＭＮＳＭＯＧＡ应用外部文
档存储进化过程中得到的非劣解，因而能够有效地

保持收敛性。

３　桁架结构优化设计

３１　桁架结构数学模型
对桁架结构进行优化设计时，一般来说结构的

质量越轻，消耗的材料就越少，从而工程造价就越

低，但是桁架截面太小，结构变形量会增大，因此考

虑将结构的节点位移作为一个目标。以 ２５杆桁架
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结构系统为研究对象，在规定的静力载荷条件下，针

对具体的研究对象，其基本参数（材料密度、弹性模

量、最大许用应力、节点坐标等）已知，在满足结构

给定的所有约束条件下，使得结构的质量最轻和变

形最小
［１８－１９］

。桁架截面优化的数学模型为

Ａ＝（Ａ１，Ａ２，…，Ａｎ）

ｍｉｎｆ１＝Ｗ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ρｉＡｉＬｉ

ｍｉｎｆ２＝ｍａｘ（ｕ１ｌ，ｕ２ｌ，…，ｕｍｌ）　（ｌ＝３）

ｓ．ｔ．
ｇδｋ（Ａ）＝［δｋ］－δｋ≥０　（ｋ＝１，２，…，Ｋ）

Ａ∈｛ｑ１，ｑ２，…，ｑｎ｝或 Ａｍｉｎ≤Ａ≤Ａ{















ｍａｘ

（８）
式中　Ａ———设计变量　　ｎ———杆件组数

Ｗ———桁架结构质量
ρｉ———第 ｉ组杆件密度
Ａｉ———第 ｉ组杆件截面积
Ｌｉ———第 ｉ组杆件长度
［δｋ］———第 ｋ个杆件的许用应力

δｋ———第 ｋ个杆件在各个工况下的最大应力
ｕｍｌ———各工况下节点 ｍ在给定方向 ｌ上的

位移

ｌ———３维空间桁架坐标方向
Ｋ———杆件数　　ｆ１、ｆ２———子目标函数

当设计变量为连续变量时，Ａｍｉｎ≤Ａ≤Ａｍａｘ，其中
Ａｍｉｎ为边界最小值，Ａｍａｘ为边界最大值；当设计变量
为离散变量时，Ａ∈｛ｑ１，ｑ２，…，ｑｎ｝，其中｛ｑ１，ｑ２，…，
ｑｎ｝为杆件截面可选择的截面集合。

图 ３　２５杆空间桁架

Ｆｉｇ．３　２５ｂａｒｓｐａｃｅｔｒｕｓｓ

３２　工程实例

２５杆桁架为空间桁架结构［２０］
，平面示意图如

图３所示，其中 Ｌ＝６３５ｍｍ。２５杆桁架算例，包括 ２
个子目标，分别为桁架结构质量 Ｗ最小和节点１、２、
３、４、５、６的最大位移最小。２５杆桁架属于离散变量
优化问题，杆件截面积分为８组，因此其自变量的维
数为８，其中约束条件为每个杆件的应力约束条件，

其基本参数见表４，载荷参数如表５所示，杆件分类
如表６所示［２１］

。

表 ４　２５杆桁架的参数

Ｔａｂ．４　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆ２５ｂａｒｓｐａｃｅｔｒｕｓｓ

　　参数 数值　

弹性模量 Ｅ／Ｐａ ６８９５×１０１０

密度 ρ／（ｋｇ·ｍ－３） ２７６８０

许用应力 σ／ＭＰａ ±２７５８

离散设计变量 Ｄ／ｍｍ２

６４５１６
"

｛０１，０２，０３，０４，０５，

０６，０７，０８，０９，１０，１１，１２，

１３，１４，１５，１６，１７，１８，１９，

２０，２１，２２，２３，２４，２５，２６，

２７，２８，２９，３０，３１，３２，３３，

３４｝

表 ５　２５杆桁架节点载荷

Ｔａｂ．５　Ｌｏａｄｉｎｇｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓｏｆ２５ｂａｒｓｐａｃｅｔｒｕｓｓ

节点号 Ｆｘ／ｋＮ Ｆｙ／ｋＮ Ｆｚ／ｋＮ

１ ４４４８ －４４４８ －４４４８

２ ０ －４４４８ －４４４８

３ ２２２４ ０ ０

６ ２６６９ ０ ０

表 ６　２５杆件分组

Ｔａｂ．６　Ｇｒｏｕｐｍｅｍｂｅｒｓｏｆ２５ｂａｒｓｐａｃｅｔｒｕｓｓ

组号 杆件号

Ｘ１ １

Ｘ２ ２，３，４，５

Ｘ３ ６，７，８，９

Ｘ４ １０，１１

组号 杆件号

Ｘ５ １２，１３

Ｘ６ １４，１５，１６，１７

Ｘ７ １８，１９，２０，２１

Ｘ８ ２２，２３，２４，２５

图 ４　ＭＮＳＭＯＧＡ获得的 Ｐａｒｅｔｏ前端

Ｆｉｇ．４　ＰａｒｅｔｏｆｒｏｎｔｏｆＭＮＳＭＯＧＡ

　　为了进一步验证 ＭＮＳＭＯＧＡ算法的性能，同时
也与当前最流行的多目标遗传算法 ＮＳＧＡⅡ对桁架
结构多目标优化问题进行计算对比。这２种算法的
参数设置如下：种群规模大小 Ｎｐ＝１００，外部存档容
量为１００，交叉概率 ｐｃ＝０９，变异概率 ｐｍ＝１／ｌｅｎ，其
中 ｌｅｎ为维变量维数。图 ４为 ＭＮＳＭＯＧＡ算法获得
的 Ｐａｒｅｔｏ前端，图 ５为 ＮＳＧＡⅡ算法获得的 Ｐａｒｅｔｏ
前端。由图４和图 ５，可以直观地得出 ＭＮＳＭＯＧＡ
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算法的 Ｐａｒｅｔｏ前端分布更加均匀，说明算法的分布
性更好，种群的多样性较优。图 ６为 ２种算法获得
的 Ｐａｒｅｔｏ前端比较，２种算法获得极端值相同，但
是在 Ｐａｒｅｔｏ前端的中部，ＭＮＳＭＯＧＡ算法获得解
能够支配 ＮＳＧＡⅡ的部分解，而中间部分是决策
者选取方案的重要依据，由此可以说明 ＭＮＳ
ＭＯＧＡ算法的收敛性更好，且能够为决策提供更
多有效的方案。

图 ５　ＮＳＧＡⅡ获得的 Ｐａｒｅｔｏ前端

Ｆｉｇ．５　ＰａｒｅｔｏｆｒｏｎｔｏｆＮＳＧＡⅡ
　

４　结论

（１）提出了一种多邻域结构的多目标遗传算法
（ＭＮＳＭＯＧＡ）。该算法依据个体之间的欧氏距离
　　

图 ６　ＭＮＳＭＯＧＡ和 ＮＳＧＡⅡ获得的 Ｐａｒｅｔｏ前端比较

Ｆｉｇ．６　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＰａｒｅｔｏｆｒｏｎｔｂｅｔｗｅｅｎ

ＭＮＳＭＯＧＡａｎｄＮＳＧＡⅡ
　
信息，将种群划分为多邻域结构，即每个个体拥有固

定的邻居个体，且每个个体只能与其邻居个体进行

交叉、变异操作。通过 Ｆｒｉｅｄｍａｎ实验分析，综合得
出在邻居规模为１０时，算法的综合性能最优。将提
出的算法与 ＮＳＧＡⅡ、ＳＰＥＡ２和 ＰＥＡＳ算法，在 １８个
基准测试函数上仿真实验对比分析，结果表明 ＭＮＳ
ＭＯＧＡ算法收敛性和分布性较好，尤其在多样性方
面具有较明显的优势。

（２）将 ＭＮＳＭＯＧＡ算法应用于桁架结构多目
标优化设计问题中，并与 ＮＳＧＡⅡ相比较，结果表
明，该算法获得的 Ｐａｒｅｔｏ前端更加均匀，且收敛性更
好，能够为决策提供更多有效的方案。
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