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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 （Ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ 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

ＮＳＧＡＩＩ［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（Ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒｍｕｌｔｉ
ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，ＭＮＳＭＯＧＡ），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 ＭＮＳＭＯＧＡ算法进行性能
测试并与目前性能优异的 ＮＳＧＡＩＩ、ＳＰＥＡ２和 ＰＥＡＳ

算法进行对比分析，为了进一步验证算法的性能，将

ＭＮＳＭＯＧＡ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

１１　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。

１２　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。

１２１　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∶ｚ１εｚ
２
｝

（５）
其中，仅当１≤ｉ≤ｎ∶ｚ１ｉ＜ε＋ｚ

２
ｉ，则 ｚ

１εｚ
２
成立。

１２２　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。

１２３　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

１３　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。

１４　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０９，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。

１５　ＭＮＳＭＯＧＡ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１２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 ＮＳＧＡＩＩ［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１４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，ＭＮＳＭＯＧＡ获得了 １２个最优值，
ＮＳＧＡⅡ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 ＭＮＳＭＯＧＡ
算法所获得的 Ｐａｒｅｔｏ前端具有良好的分布性与覆盖
性。并且 ＭＮＳＭＯＧＡ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

ＭＮＳＭＯＧＡ ＮＳＧＡⅡ ＳＰＥＡ２ ＰＡＥＳ

ＺＤＴ１ ０６６１（１７×１０－４） ０６５９（３６×１０－４） ０６６０（３０×１０－４） ０６５７（１３×１０－３）

ＺＤＴ２ ０３２８（２７×１０－４） ０３２６（３６×１０－４） ０３２６（４０×１０－４） ０３２０（８１×１０－３）

ＺＤＴ３ ０５５１（８４×１０－４） ０５１５（１７×１０－４） ０５１４（２６×１０－４） ０４７７（４４×１０－２）

ＺＤＴ４ ０６５８（３１×１０－３） ０６５５（２９×１０－３） ０６４９（１２×１０－２） ０６３４（１９×１０－２）

ＺＤＴ６ ０３９８（４８×１０－４） ０３８９（１４×１０－３） ０３７９（３０×１０－３） ０３８３（３６×１０－２）

ＷＦＧ１ ０４６０（１２×１０－１） ０５１６（１０×１０－１） ０３９６（１０×１０－１） ００８３（２２×１０－２）

ＷＦＧ２ ０５６２（１２×１０－３） ０５６２（１２×１０－３） ０５６３（１３×１０－３） ０４３４（７７×１０－２）

ＷＦＧ３ ０４４２（２５×１０－４） ０４４１（２５×１０－４） ０４４１（２８×１０－４） ０４２８（６０×１０－３）

ＷＦＧ４ ０２１９（１８×１０－４） ０２１７（３３×１０－４） ０２１８（２２×１０－４） ０２１５（６５×１０－４）

ＷＦＧ５ ０１９６（５２×１０－５） ０１９５（４７×１０－３） ０１９６（１１×１０－２） ０１９４（１４×１０－３）

ＷＦＧ６ ０１６８（３４×１０－２） ０２０４（４７×１０－３） ０２００（１１×１０－２） ０２０２（１４×１０－２）

ＷＦＧ７ ０２１０（１１×１０－４） ０２０９（３１×１０－４） ０２１０（１８×１０－４） ０２０４（１３×１０－３）

ＷＦＧ８ ０１５２（１４×１０－２） ０１５３（１３×１０－２） ０１４９（６７×１０－３） ００８４（５４×１０－２）

ＷＦＧ９ ０２３６（３６×１０－３） ０２３７（１１×１０－３） ０２３９（１４×１０－３） ０１４７（９４×１０－２）

Ｇｏｌｉｎｓｋｉ ０９６９（２１×１０－４） ０９６９（１２×１０－４） ０９６７（６６×１０－４） ０８４０（７４×１０－２）

Ｓｒｉｎｉｖａｓ ０５４１（４５×１０－５） ０５３８（２５×１０－４） ０５４０（１４×１０－４） ０５３６（８５×１０－４）

Ｔａｎａｋａ ０３０９（２１×１０－４） ０３０８（３１×１０－４） ０３０８（４６×１０－４） ０３０２（２５×１０－３）

Ｏｓｙｃｚｋａ２ ０５８８（１７×１０－１） ０７４６（９３×１０－３） ０７２３（２２×１０－２） ０４１１（１１×１０－１）

　　从表 ２的 Δ指标来看，ＭＮＳＭＯＧＡ获得了 １７
个最优值，另外 ＮＳＧＡＩＩ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，ＭＮＳＭＯＧＡ获得
了１１个最优值，ＮＳＧＡⅡ获得了５个最优值，ＳＰＥＡ２
获得了２个最优值，这表明 ＭＮＳＭＯＧＡ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，ＭＮＳＭＯＧＡ
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。

ＭＮＳＭＯＧＡ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 ＭＮＳＭＯＧＡ
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

ＭＮＳＭＯＧＡ ＮＳＧＡⅡ ＳＰＥＡ２ ＰＡＥＳ

ＺＤＴ１ ７８６×１０－２（１２×１０－２） ０３７１（３５×１０－２） ０１５０（１３×１０－２） ０７２２（７４×１０－２）

ＺＤＴ２ ８１９×１０－２（１４×１０－２） ０３８１（２９×１０－２） ０１５６（１７×１０－２） ０８１３（１３×１０－１）

ＺＤＴ３ ０７０８（４７×１０－３） ０７５０（１５×１０－２） ０７１０（５０×１０－３） １０９０（１１×１０－１）

ＺＤＴ４ ０１１９（２３×１０－２） ０３９４（２７×１０－２） ０２７７（８７×１０－２） １２５０（１５×１０－１）

ＺＤＴ６ ８６４×１０－２（１０×１０－２） ０３５８（２５×１０－２） ０２３２（２２×１０－２） ０９４９（２３×１０－１）

ＷＦＧ１ ０６２９（８３×１０－２） ０７１９（４３×１０－２） ０７０６（１１×１０－１） １１４０（４７×１０－２）

ＷＦＧ２ ０７５２（５５×１０－３） ０７８７（１０×１０－２） ０７５９（７２×１０－３） １０９０（４７×１０－２）

ＷＦＧ３ ０３６８（５１×１０－３） ０５８９（２２×１０－２） ０４３４（８１×１０－３） ０８３４（４２×１０－２）

ＷＦＧ４ ０１３９（１８×１０－２） ０３８７（２８×１０－２） ０２７０（１７×１０－２） ０６５８（４４×１０－２）

ＷＦＧ５ ０１３９（１４×１０－２） ０４１０（２８×１０－２） ０２８１（１８×１０－２） ０６７６（４６×１０－２）

ＷＦＧ６ ０１６４（４１×１０－２） ０３７８（３３×１０－２） ０２５７（１８×１０－２） ０６９９（５７×１０－２）

ＷＦＧ７ ０１２０（１５×１０－２） ０３７７（２９×１０－２） ０２５２（１７×１０－２） ０７０１（４５×１０－２）

ＷＦＧ８ ０６１０（６６×１０－２） ０６３９（２８×１０－２） ０６２２（５１×１０－２） １１４０（１０×１０－１）

ＷＦＧ９ ０１５３（１７×１０－２） ０４０３（２８×１０－２） ０２９８（２０×１０－２） ０６９２（１４×１０－１）

Ｇｏｌｉｎｓｋｉ ０１５５（８３×１０－２） ０４３７（２９×１０－２） ０７０８（３５×１０－２） ０９１８（６２×１０－２）

Ｓｒｉｎｉｖａｓ ０７０１（９２×１０－３） ０４００（３１×１０－２） １７３０（１１×１０－２） ０６１６（５５×１０－２）

Ｔａｎａｋａ ０７３８（３１×１０－２） ０８０３（２７×１０－２） ０７４６（３８×１０－２） １２５０（７０×１０－２）

Ｏｓｙｃｚｋａ２ ０６３６（１５×１０－１） ０５７８（８７×１０－２） ０７４０（９４×１０－２） １１４０（１１×１０－１）

表 ３　ε标准平均值及方差

Ｔａｂ．３　Ｍｅａｎａｎｄｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎｏｆε

ＭＮＳＭＯＧＡ ＮＳＧＡⅡ ＳＰＥＡ２ ＰＡＥＳ

ＺＤＴ１ ６２５×１０－３（２８×１０－４） １３６×１０－２（３０×１０－３） ８９４×１０－３（６５×１０－４） ２４２×１０－２（１２×１０－２）

ＺＤＴ２ ５７８×１０－３（２８×１０－４） １３１×１０－２（２１×１０－３） １０４×１０－２（６８×１０－３） ７４８×１０－２（８９×１０－２）

ＺＤＴ３ ２７６×１０－２（７７×１０－２） ９２９×１０－３（１６×１０－３） ９８９×１０－３（１３×１０－３） ３９０×１０－１（３３×１０－１）

ＺＤＴ４ ８８８×１０－３（２１×１０－３） １６０×１０－２（５９×１０－３） ５４８×１０－２（５８×１０－２） ６２８×１０－２（４８×１０－２）

ＺＤＴ６ ６２９×１０－３（３０×１０－４） １５０×１０－２（１６×１０－３） ２４３×１０－２（３５×１０－３） ４９２×１０－２（９５×１０－２）

ＷＦＧ１ ５９１×１０－１（３０×１０－１） ４８３×１０－１（３１×１０－１） ９０３×１０－１（３１×１０－１） １３６（２０×１０－１）

ＷＦＧ２ ５４７×１０－１（３０×１０－１） ４０９×１０－１（３４×１０－１） ３１７×１０－１（３４×１０－１） １６９（５６×１０－１）

ＷＦＧ３ ２００（１１×１０－３） ２００（９３×１０－４） ２００（１９×１０－３） ２１５（１０×１０－１）

ＷＦＧ４ １５３×１０－２（６０×１０－４） ３４４×１０－２（６３×１０－３） ２５９×１０－２（３０×１０－３） ８１１×１０－２（４８×１０－２）

ＷＦＧ５ ６４０×１０－２（１４×１０－３） ８６７×１０－２（９２×１０－３） ７３１×１０－２（１９×１０－３） １３３×１０－１（３６×１０－２）

ＷＦＧ６ ８９４×１０－２（６７×１０－２） ３８８×１０－２（１０×１０－２） ３７４×１０－２（１７×１０－２） ２４６×１０－１（１９×１０－１）

ＷＦＧ７ １５２×１０－２（９１×１０－４） ３４８×１０－２（６８×１０－３） ２５９×１０－２（２８×１０－３） ２５６×１０－１（１６×１０－１）

ＷＦＧ８ ４４１×１０－１（１１×１０－１） ３８１×１０－１（１２×１０－１） ４６５×１０－１（１０×１０－１） ２１５（７８×１０－１）

ＷＦＧ９ ２２５×１０－２（５４×１０－３） ３８０×１０－２（５３×１０－３） ２９２×１０－２（３６×１０－３） ３８１×１０－１（７５×１０－１）

Ｇｏｌｉｎｓｋｉ ５８７（１２×１００） ９３７（２２×１００） １４９×１０１（２９×１００） ９９５×１０１（４５×１０－１）

Ｓｒｉｎｉｖａｓ １３１（８８×１０－２） ３３６（５７×１０－１） １８８（１６×１０－１） ４５５（１１×１００）

Ｔａｎａｋａ ８０２×１０－３（１７×１０－３） ８６９×１０－３（１１×１０－３） ８３２×１０－３（１９×１０－３） ２９５×１０－２（９１×１０－３）

Ｏｓｙｃｚｋａ２ ６２７×１０－１（５７×１０１） ８４３（９１×１００） ２３２×１０１（１１×１０１） ９６７×１０１（４３×１０１）

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。ＭＮＳＭＯＧＡ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

３１　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　２５ｂａｒｓｐａｃｅｔｒｕｓｓ

３２　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　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆ２５ｂａｒｓｐａｃｅｔｒｕｓｓ

　　参数 数值　

弹性模量 Ｅ／Ｐａ ６８９５×１０１０

密度 ρ／（ｋｇ·ｍ－３） ２７６８０

许用应力 σ／ＭＰａ ±２７５８

离散设计变量 Ｄ／ｍｍ２

６４５１６
"

｛０１，０２，０３，０４，０５，

０６，０７，０８，０９，１０，１１，１２，

１３，１４，１５，１６，１７，１８，１９，

２０，２１，２２，２３，２４，２５，２６，

２７，２８，２９，３０，３１，３２，３３，

３４｝

表 ５　２５杆桁架节点载荷

Ｔａｂ．５　Ｌｏａｄｉｎｇｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓｏｆ２５ｂａｒｓｐａｃｅｔｒｕｓｓ

节点号 Ｆｘ／ｋＮ Ｆｙ／ｋＮ Ｆｚ／ｋＮ

１ ４４４８ －４４４８ －４４４８

２ ０ －４４４８ －４４４８

３ ２２２４ ０ ０

６ ２６６９ ０ ０

表 ６　２５杆件分组

Ｔａｂ．６　Ｇｒｏｕｐｍｅｍｂｅｒｓｏｆ２５ｂａｒｓｐａｃｅｔｒｕｓｓ

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　ＭＮＳＭＯＧＡ获得的 Ｐａｒｅｔｏ前端

Ｆｉｇ．４　ＰａｒｅｔｏｆｒｏｎｔｏｆＭＮＳＭＯＧＡ

　　为了进一步验证 ＭＮＳＭＯＧＡ算法的性能，同时
也与当前最流行的多目标遗传算法 ＮＳＧＡⅡ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＝０９，变异概率 ｐｍ＝１／ｌｅｎ，其
中 ｌｅｎ为维变量维数。图 ４为 ＭＮＳＭＯＧＡ算法获得
的 Ｐａｒｅｔｏ前端，图 ５为 ＮＳＧＡⅡ算法获得的 Ｐａｒｅｔｏ
前端。由图４和图 ５，可以直观地得出 ＭＮＳＭＯＧＡ
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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，ＭＮＳＭＯＧＡ算法获得解
能够支配 ＮＳＧＡⅡ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　ＮＳＧＡⅡ获得的 Ｐａｒｅｔｏ前端

Ｆｉｇ．５　ＰａｒｅｔｏｆｒｏｎｔｏｆＮＳＧＡⅡ
　

４　结论

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

图 ６　ＭＮＳＭＯＧＡ和 ＮＳＧＡⅡ获得的 Ｐａｒｅｔｏ前端比较

Ｆｉｇ．６　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＰａｒｅｔｏｆｒｏｎｔｂｅｔｗｅｅｎ

ＭＮＳＭＯＧＡａｎｄＮＳＧＡⅡ
　
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 ＮＳＧＡⅡ、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 ＭＮＳＭＯＧＡ算法应用于桁架结构多目
标优化设计问题中，并与 ＮＳＧＡⅡ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。

参 考 文 献

１　ＤｅｂＫ，ＰｒａｔａｐＡ，ＡｇａｒｗａｌＳ，ｅｔａｌ．Ａｆａｓｔａｎｄｅｌｉｔｉｓｔｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ：ＮＳＧＡⅡ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２００２，６（２）：１８２－１９７．

２　ＺｉｔｚｌｅｒＥ，ＬａｕｍａｎｎｓＭ，ＴｈｉｅｌｅＬ．ＳＰＥＡ２：ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｔｈｅｓｔｒｅｎｇｔｈＰａｒｅｔｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｍ］∥ＧｉａｎｎａｋｏｇｌｏｕＫ，Ｔｓａｈａｌｉｓ
ＤＴ，ＰéｒｉａｕｘＪ，ｅｔａｌ．Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｄｅｓｉｇｎ，ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｎｄｃｏｎｔｒｏｌｗｉｔｈａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｔｏｉｎｄｕｓｔｒｉａｌｐｒｏｂｌｅｍｓ．Ｂｅｒｌｉｎ：
ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｇ，２００２：９５－１００．

３　ＧｏｎｇＭ Ｇ，ＪｉａｏＬＣ，ＤｕＨ Ｆ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｉｍｍｕｎｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈｎｏｎｄｏｍｉｎａｔｅｄｎｅｉｇｈｂｏｒｂａｓｅｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．
ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２００８，１６（２）：２２５－２５５．

４　ＬｉＨｕｉ，ＺｈａｎｇＱｉｎｇｆｕ．ＭｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｓｗｉｔｈｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄＰａｒｅｔｏｓｅｔｓ，ＭＯＥＡ／ＤａｎｄＮＳＧＡⅡ ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２００９，１３（２）：２８４－３０２．

５　ＥｎｒｉｑｕｅＡｌｂａ，ＢｅｒｎａｂéＤｏｒｒｏｎｓｏｒｏ．Ｃｅｌｌｕｌａｒｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｍ］．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｇ，２００８．
６　ＡｌｂａＥ，ＤｏｒｒｏｎｓｏｒｏＢ．Ｔｈｅｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ／ｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎｔｒａｄｅｏｆｆｉｎｄｙｎａｍｉｃｃｅｌｌｕｌａｒｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２００５，９（２）：１２６－１４１．

７　ＮｅｂｒｏＡＪ，ＤｕｒｉｌｌｏＪＪ，ＬｕｎａＦ，ｅｔａｌ．Ａｃｅｌｌｕｌａｒｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆ
ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍｓ，２００９，２４（７）：７２６－７４６．

８　ＡｌＮａｑｉＡ，ＥｒｄｏｇａｎＡＴ，ＡｒｓｌａｎＴ．Ａｄａｐｔｉｖｅｔｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｃｅｌｌｕｌａｒｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｂａｌａｎｃｉｎｇｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎａｎｄｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎ
ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ［Ｊ］．ＳｏｆｔＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１３，１７（７）：１１４５－１１５７．

９　ＤｏｒｒｏｎｓｏｒｏＢ，ＢｏｕｖｒｙＰ．Ｃｅｌｌｕｌａｒｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｗｉｔｈｏｕｔａｄｄｉｔｉｏｎａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｕｐｅｒｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１３，６５（３）：
８１６－８３５．

１０　朱大林，詹腾，张屹，等．元胞多目标粒子群优化算法与其应用［Ｊ］．农业机械学报，２０１３，４４（１２）：２８０－２８７．
ＺｈｕＤａｌｉｎ，ＺｈａｎＴｅｎｇ，ＺｈａｎｇＹｉ，ｅｔａｌ．Ａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｃｅｌｌｕｌａｒｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１３，４４（１２）：２８０－２８７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１１　ＤｕｒｉｌｌｏＪＪ，ＮｅｂｒｏＡＪ．ｊＭｅｔａｌ：ａｊａｖａｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＳｏｆｔｗａｒｅ，２０１１，
４２（１０）：７６０－７７１．

１２　ＺｉｔｚｌｅｒＥ，ＴｈｉｅｌｅＬ．Ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ：ａｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｃａｓｅｓｔｕｄｙａｎｄｔｈｅｓｔｒｅｎｇｔｈＰａｒｅｔｏａｐｐｒｏａｃｈ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，１９９９，３（４）：２５７－２７１． （下转第 ３２４页）

５１３第 ４期　　　　　　　　　　　　　　　　朱大林 等：多邻域结构多目标遗传算法



１３　ＭｅｓｓａｃＡ，ＩｓｍａｉｌＹａｈａｙａＡ，ＭａｔｔｓｏｎＣ．ＴｈｅｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｍｅｔｈｏｄｆｏｒｇｅｎｅｒａｔｉｎｇｔｈｅＰａｒｅｔｏｆｒｏｎｔｉｅｒ［Ｊ］．Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌａｎｄ
ＭｕｌｔｉｄｉｓｃｉｐｌｉｎａｒｙＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，２００３，２５（２）：８６－９８．

１４　谭艳艳．几种改进的分解类多目标进化算法及其应用［Ｄ］．西安：西安电子科技大学，２０１３．
ＴａｎＹａｎｙａｎ．Ｓｅｖｅｒａｌｍｏｄｉｆｉｅｄｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｎｄｔｈｅｉｒａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｄ］．Ｘｉａｎ：
ＸｉｄｉａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１５　ＰｒｉｃｅＫ，ＳｔｏｒｎＲ，ＬａｍｐｉｎｅｎＪ．Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎ：ａｐｒａｃｔｉｃａｌａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｇｌｏｂａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｍ］．Ｂｅｒｌｉｎｅ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ
Ｖｅｒｌａｇ，２００５．

１６　ＺｉｔｚｌｅｒＥ，ＤｅｂＫ，ＴｈｉｅｌｅＬ．Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ：ｅｍｐｉｒｉｃａｌｒｅｓｕｌｔｓ［Ｊ］．Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２０００，８（２）：１７３－１９５．

１７　ＦｏｎｓｅｃａＣＭ，ＫｎｏｗｌｅｓＪＤ，ＴｈｉｅｌｅＬ，ｅｔａｌ．Ａｔｕｔｏｒｉａｌｏｎｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚｅｒｓ［Ｃ］∥
ＴｈｉｒｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＭｕｌｔｉＣｒｉｔｅｒｉｏｎＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ（ＥＭＯ２００５），２００５，２１６：２４０．

１８　ＣｏｒｎｅＤＷ，ＪｅｒｒａｎＮＲ，ＫｎｏｗｌｅｓＪＤ，ｅｔａｌ．ＰＥＳＡＩＩ：ｒｅｇｉｏｎｂａｓｅｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎｉｎｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］∥
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＧｅｎｅｔｉｃａｎｄＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，２００１：２８３－２９０．

１９　ＺｉｔｚｌｅｒＥ，ＴｈｉｅｌｅＬ，ＬａｕｍａｎｎｓＭ，ｅｔａｌ．Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚｅｒｓ：ａｎａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｒｅｖｉｅｗ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２００３，７（２）：１１７－１３２．

２０　ＩｓｈｉｂｕｃｈｉＨ，ＡｋｅｄｏＮ，ＮｏｊｉｍａＹ．ＲｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｓｉｚｅａｎｄＭＯＥＡ／Ｄｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｎｍａｎｙｏｂｊｅｃｔｉｖｅｐｒｏｂｌｅｍｓ
［Ｃ］∥ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＭｕｌｔｉＣｒｉｔｅｒｉｏｎＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．Ｂｅｒｌｉｎ，Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１３：４５９－４７４．

２１　ＤｅｂＫ，ＡｇｒａｗａｌＲＢ．Ｓｉｍｕｌａｔｅｄｂｉｎａｒｙｃｒｏｓｓｏｖｅｒｆｏｒｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｓｅａｒｃｈｓｐａｃｅ［Ｊ］．ＣｏｍｐｌｅｘＳｙｓｔｅｍｓ，１９９５，９（２）：１１５－１４８．
２２　卢青波，张学良，温淑花，等 基于差异演化算法的动压滑动轴承多目标优化［Ｊ］．农业机械学报，２０１３，４４（３）：２３０－２３６．

ＬｕＱｉｎｇｂｏ，ＺｈａｎｇＸｕｅｌｉａｎｇ，ＷｅｎＳｈｕｈｕａ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆｈｙｄｒｏｄｙｎａｍｉｃｓｌｉｄｉｎｇｂｅａｒｉｎｇｂａｓｅｄｏｎ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１３，４４（３）：２３０－２３６．
（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

２３　张鄂，蒙娟，贾焕如．液体动压径向滑动轴承的概率多目标优化设计［Ｊ］．机械科学与技术，２００１，２０（２）：２２４－２２６．
ＺｈａｎｇＥ，ＭｅｎｇＪｕａｎ，ＪｉａＨｕａｎｒｕ．Ｔｈｅｍｕｌｔｉａｉｍ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｐｔｉｍａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆｈｙｄｒｏｄｙｎａｍｉｃｓｌｉｄｉｎｇｂｅａｒｉｎｇ［Ｊ］．
ＭｅｃｈａｎｉｃａｌＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２００１，２０（２）：２２４－２２６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

２４　王增胜，刘保国，吴磊，等．齿轮箱流体动压滑动轴承的多目标优化［Ｊ］．机械传动，２００７，３１（５）：７４－７５．
ＷａｎｇＺｅｎｇｓｈｅｎｇ，ＬｉｕＢａｏｇｕｏ，ＷｕＬｅｉ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆｈｙｄｒｏｄｙｎａｍｉｃｓｌｉｄｉｎｇｂｅａｒｉｎｇｕｓｅｄｉｎｇｅａｒｂｏｘ［Ｊ］．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭｅｃｈａｎｉｃａｌＴｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ，２００７，３１（５）：７４－７５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

２５　ＤｅｂＫ．Ａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｈａｎｄｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄｆｏｒｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄｓｉｎＡｐｐｌｉｅｄＭｅｃｈａｎｉｃｓａｎｄ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０００，８６（２－４）：



３１１－３３８．

（上接第 ３１５页）
１３　王勇，蔡自兴，周育人，等．约束优化进化算法［Ｊ］．软件学报，２００９，２０（１）：１１－２９．

ＷａｎｇＹｏｎｇ，ＣａｉＺｉｘｉｎｇ，ＺｈｏｕＹｕｒｅｎ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｆｔｗａｒｅ，２００９，
２０（１）：１１－２９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１４　ＤｅｂＫ．Ａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｈａｎｄｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄｆｏｒｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄｓｉｎＡｐｐｌｉｅｄＭｅｃｈａｎｉｃｓａｎｄ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０００，８６（２－４）：３１１－３３８．

１５　ＫｎｏｗｌｅｓＪＤ，ＣｏｒｎｅＤＷ．ＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｎｇｔｈｅｎｏｎｄｏｍｉｎａｔｅｄｆｒｏｎｔｕｓｉｎｇｔｈｅＰａｒｅｔｏａｒｃｈｉｖｅｄｅｖｏｌｕｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙ［Ｊ］．Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２０００，８（２）：１４９－１７２．

１６　ＺｉｔｚｌｅｒＥ，ＤｅｂＫ，ＴｈｉｅｌｅＬ．Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ：ｅｍｐｉｒｉｃａｌｒｅｓｕｌｔｓ［Ｊ］．Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２０００，８（２）：１７３－１９５．

１７　ＨｕｂａｎｄＳ，ＨｉｎｇｓｔｏｎＰ，ＢａｒｏｎｅＬ，ｅｔａｌ．Ａｒｅｖｉｅｗｏｆｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｔｅｓｔｐｒｏｂｌｅｍｓａｎｄａｓｃａｌａｂｌｅｔｅｓｔｐｒｏｂｌｅｍｔｏｏｌｋｉｔ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２００６，１０（５）：４７７－５０６．

１８　ＰｈｏｌｄｅｅＮ，ＢｕｒｅｅｒａｔＳ．Ｈｙｂｒｉｄｒｅａｌｃｏｄｅｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｂａｓｅｄｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｇｒａｄｉｅｎｔｓｆｏｒｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｔｒｕｓｓ
ｄｅｓｉｇｎ［Ｊ］．ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，２０１４，４６（８）：１０３２－１０５１．

１９　ＧａｎｄｏｍｉＡＨ，ＴａｌａｔａｈａｒｉＳ，ＹａｎｇＸＳ，ｅｔａｌ．Ｄｅｓｉｇｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆｔｒｕｓｓｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｕｓｉｎｇｃｕｃｋｏｏｓｅａｒｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍ ［Ｊ］．
ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＤｅｓｉｇｎｏｆＴａｌｌａｎｄＳｐｅｃｉａｌＢｕｉｌｄｉｎｇｓ，２０１３，２２（１７）：１３３０－１３４９．

２０　唐和生，胡长远，薛松涛．桁架结构多目标优化的免疫克隆选择算法［Ｊ］．湖南大学学报：自然科学版，２０１３，４０（５）：１８－２３．
ＴａｎｇＨｅｓｈｅｎｇ，ＨｕＣｈａｎｇｙｕａｎ，ＸｕｅＳｏｎｇｔａｏ．Ｉｍｍｕｎｅｃｌｏｎｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｔｒｕｓｓｓｔｒｕｃｔｕｒｅｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＨｕｎａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ：ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１３，４０（５）：１８－２３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

２１　张卓群，李宏男．基于蚁群算法的桁架结构布局离散变量优化方法［Ｊ］．计算力学学报，２０１４，３０（３）：３３６－３４２．
ＺｈａｎｇＺｈｕｏｑｕｎ，ＬｉＨｏｎｇｎａｎ．Ｔｈｅｍｅｔｈｏｄｏｆｔｒｕｓｓｓｔｒｕｃｔｕｒｅｌａｙｏｕｔｄｉｓｃｒｅｔｅｖａｒｉａｂｌｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎａｎｔｃｏｌｏｎｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＭｅｃｈａｎｉｃｓ，２０１４，３０（３）：３３６－３４２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

４２３ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０１５年


