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摘 要：针对多模态多目标优化中种群多样性难以维持和所得等价 Pareto 最优解数量不足问题，提出一种

融合聚类和小生境搜索的多模态多目标优化算法(multimodal multi-objective optimization algorithm with 

clustering and niching searching, CSSMPIO)。首先利用基于聚类的特殊拥挤距离非支配排序方法

(Clustering-based Special Crowding Distance, CSCD)初始化种群；引入自适应物种形成策略生成稳定的小

生境，在不同的小生境子空间并行搜索和保持等价 Pareto 最优解；采用特殊拥挤距离非支配排序策略实

现个体选优、精英学习策略避免过早收敛。通过在 14 个多模态多目标测试函数对比 7 个新提出的多模态

多目标优化算法进行仿真实验以及 Wilcoxon 秩和检验分析发现，CSSMPIO 的总体性能优于对比算法。

最后将算法用于基于地图的测试问题，进一步证明了算法的有效性。 
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A multimodal multi-objective optimization algorithm with 

clustering and niching searching 
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Abstract：To solve the population diversity and find enough equivalent solutions in the multimodal multi-

objective optimization, a multimodal multi-objective optimization algorithm with clustering and niching searching 

is proposed in this study. In the proposed algorithm, a Clustering-based Special Crowding Distance (CSCD) 

method is designed to initial population. And a self-organized speciation is used to form stable niches these 

subpopulations are optimized to search and maintain pareto-optimal solutions in parallel. Then a non-dominated 

special crowding distance is introduced to realize individual selection and an elite learning strategy is formed to 

avoid premature convergence. The algorithm was simulated via other seven state-of-the-art algorithms on 14 
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multimodal multi-objective optimization problems, as well as Wilcoxon rank sum test had been carried out. 

Experimental results show that the performance of CSSMPIO is better than compared algorithms. Finally, the 

algorithm is used to map-based test problem which confirms the effectiveness of the algorithm. 

Keywords：multimodal multi-objective optimization；pigeon-inspired optimization algorithm；clustering 

strategy；niching searching；non-dominant sorting； elite learning strategy；diversity；map-based testing 

application 

 

多模态多目标优化问题（multimodal 

multi-objective optimization problem, 

MMOP）[1]是一类特殊的多目标优化问题

（Mmulti-objective optimization problem, 

MOP）[2]，它着重于获取具有相同目标值

的帕累托最优解集（pareto-optimal sets, 

PSs）。如何获取并保持决策空间更多的

PSs，提高决策空间的多样性以及算法的搜

索能力一直是多模态多目标优化问题存在

的难点。  

目前，多模态多目标问题主要从两个

方面来优化：一是提高算法的搜索能力。

最早有学者提出通过改进粒子群算法来提

高搜索能力，如 CLPSO[3]和 AMPSO[4]通

过优化粒子的学习方式以提高算法的搜索

能力；STMOPSO[5]基于星型拓扑结构提出

一种非支配解集分布均匀程度的评价方法，

提高了算法的收敛速度。小生境策略可以

提高算法的搜索能力，如 Qu[6]提出的

LIPS 利用邻域信息在小生境空间内粒子根

据局部最优粒子进行搜索，提高了算法的

精细搜索能力；SS_MOPSO[7]基于物种形

成策略形成多个稳定的物种，物种与物种

之间互不重叠，分别搜索并保持 Pareto 最

优解；Liang[8]在 NSGAII 的基础上提出

DN_NSGAII，在决策空间小生境内分别搜

索不同的 Pareto 最优解，有效防止了过早

收敛，但该算法仅考虑决策空间的拥挤程

度；DN_MMOES[9]采用两阶段策略，分别

在决策和目标空间中都采用小生境。此外，

还设计了决策密度自适应策略来改善不平

衡的决策空间密度，该算法提高了搜索能

力，但该算法的某些局部最优解可能被全

局最优解支配；MO_Ring_PSO_SCD[10]和

MO_Ring_CSO_SCD[11]采用环形拓扑结构

形成稳定的小生境，且不需要定义小生境

参数，算法能够搜索到更多的 Pareto 最优

解，能在决策空间和目标空间中获得良好

的分布；SMPSO_MM[12]和 MMOPIO[13]都

引入自组织映射机制（SOM），将决策空

间转化到目标空间，使粒子在映射空间进

行邻域搜索，有效提高了算法的搜索能力，

但算法引入的 SOM 机制，映射机理较复

杂；MOMMOP[14]将 MMOP 转化为具有两

个冲突目标的 MOP，因此 MMOP 的所有

最优解都转化成优化问题的 Pareto 最优解；

Luo[15]提出的 MMOEA_CAS 在决策空间采

用添加算子增加多样性，在目标空间采用

删除算子删除最差解，提高了算法的搜索

能力；近来，有学者为了保留更多的全局

和 局 部 Pareto 最 优 解 ， 提 出

MMOMA_DM&CS[16]算法在局部检测机制

中采用了基于密度的聚类方法，帮助收集

局部聚类中的解；MMOHEA[17]结合竞争

粒子群和差分进化算法的策略并行生成子

代解，扩展了具有不同进化需求的决策空

间和目标空间，有效改善了算法搜索能力。 

上述提高算法搜索能力的策略可以搜

索到更多的 Pareto 最优解，此外通过提高

决策空间的多样性也能解决多模态多目标

优化问题。如 TriMOEA_TA&R[18]引入新

的环境选择机制即特殊拥挤距离非支配排

序法（SCD）计算决策空间和目标空间的

拥挤距离，建立收敛性和多样性两个档案

分别处理空间的变量关系，最后还对档案

中的解进行重组，实验证明该算法同时保

证了决策空间和目标空间的多样性，

DN_NSGAII[8]、MO_Ring_PSO_SCD[10]和

MO_Ring_CSO_SCD[11]算法也同样引入了

SCD 方法；Yang[19]提出 EMO_DD 将整个

种群分解为若干子种群对收敛程度和分布

密度协同优化，从而筛选出决策空间收敛

性和多样性好的解；ZLS_SMPSO_MM[20]

在 SOM 机制前对决策空间进行处理，将

决策空间分为多个子种群并用协方差矩阵

自适应算法，缩短了算法的计算时间；

MMODE[21]制定决策变量预选档案，对边

界解引入一个边界突变机制，提高了决策



 

空间的多样性；此外，基于聚类的方法也

可以改善多样性，如 MMO_CLRPSO[22]引

用一种决策变量聚类方法在决策空间形成

多个子种群，子种群同时考虑到全局最优

粒子和局部最优粒子进行信息交流，在探

索与开发阶段实现了较好的平衡；Lin[23]提

出 MMOEA/DC 首先在决策空间和目标空

间分别采用 NCM 聚类和 HCM 聚类方法，

再选择收敛性好的解进行二次聚类，该算

法同时在两空间实现了较好的性能；

MMODE_CSCD [24]将差分进化算法与聚类

策略结合，采用基于聚类的特殊拥挤距离

计算决策空间与目标空间的综合拥挤程度，

从 而 提 高 种 群 分 布 的 均 匀 性 ；

MOEA_GA[25]采用谐波平均距离估计决策

空间中解的平均密度，只允许粒子与决策

空间邻域内的个体进行信息交互，并基于

密度逐步更新粒子，实验证明算法提高了

决策空间的多样性。 

以上算法大多基于粒子群的搜索方式

更 新 粒 子 的 位 置 ， 而 鸽 群 优 化 算 法

（Pigeon -inspired optimization algorithm 

PIO）[26] 的局部搜索能力强，对求解多模

态多目标优化问题有较好的性能。PIO 自

提出以来, 有许多文献对其进行改进研究，

例如，利用反向学习策略[27]、混沌映射策

略[28]初始化种群，引入高斯因子[29]、非线

性变异策略[30]等。PIO 虽然得到了许多改

进，但对于多模态多目标优化问题的研究

仍不多见。基于此，为解决多模态多目标

优化问题，提高种群多样性以及寻找更多

的 Pareto 最优解，本文引入聚类、自适应

物种形成策略结合改进的鸽群算法，提出

一种融合聚类和小生境搜索的多模态多目

标优化算法（CSSMPIO）。 

1 相关理论 

1.1 多模态多目标优化 

最小化多目标优化问题[2]定义如下： 

1 2( ) { ( ), ( ),..., ( )}

( ) 0, 1,2,...,

( ) 0, 1,2,...,

m

i

j

minF f x f x f x

g i k

h j p



 

 

x

x

x  

(1) 

其 中 m 表 示 待 优 化 的 目 标 个 数 ，

1 2{ , ,..., }nx x xx 是 n 维决策变量， ( ) 0,ig x

1,2,...,i k 为 k 个不等式约束， ( ) 0,jh x

1,2,...,j p 为 p 个等式约束。 

在多目标优化问题中，根据 Pareto 解

的支配关系可以比较不同解的优劣，若有

两个可行解 1 2, x x X ，对 1,2,...,i m  ，

都有 1 2( ) ( )i if fx x ，则称 1x 支配 2x 。如果一

个解不受任何其他解的支配，那么它就被

称为非支配解，决策空间中非支配解组成

的集合称为非支配解集，即 PSs，Pareto 最

优前端（pareto-optimal front, PF）是目标

空间中与 Pareto 最优解对应的所有向量的

集合。 

多模态多目标优化[31]是一种特殊的多

目标优化，如果一个多目标优化问题[2]满

足以下条件之一就属于多模态多目标优化

问题： 

1) 存在至少一个局部最优解； 

2) 存在两个以上全局最优解。 

同一问题最优目标值，可能对应着多

个不同的解决方案，即 PF 中的某一点可能

对应着决策空间中至少一个局部最优解或

两个以上的全局最优解。路径规划问题[22]

就是典型的多模态多目标优化，如图 1 所

示，出行者想要在最短的时间从起点到终

点，方案 1 和方案 6、方案 2 和方案 4、方

案 3 和方案 5 分别对应目标空间的同一点，

各自的区别在于有无加油站以及交叉路口

的个数，出行者可以根据不同的需求选择

适合自己的出行路线，由此可见，仅得到

一个 Pareto 最优解是不能满足出行者的需

求的。多模态多目标问题的重点就是在保

证目标空间 PF 优越性的同时，找到决策空

间更多的 PSs。 

1      2       3

20

40

60

交叉路口个数

时间/分钟

1

2

3

4

5

6

起点
终点

有加油站

无加油站

交叉路口

方案1：1个交叉路口，60分钟；方案2：2个交叉路口，40分钟；

方案3：3个交叉路口，20分钟；方案4：2个交叉路口，40分钟；

方案5：3个交叉路口，20分钟；方案6：1个交叉路口，60分钟。

方案2、4

方案3、5
方案1、6

 

图 1 路径优化问题 

Fig.1 Path planning problem 

1.2 鸽群优化算法 

鸽群算法[26]由地图指南针算子和地标

算子两阶段组成，这两个算子处于独立运

行阶段，即先在地图指南针算子阶段对鸽
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子的位置和速度进行初始化并迭代更新，

然后在地标算子阶段，每次迭代都会使鸽

子数量减少一半，舍弃远离目标的鸽子，

对于剩余中心位置的鸽子作为飞行参考方

向。 

地图指南针算子阶段（Map/compass 

operator）: 
(- * )

( 1) ( ) ( ( ) ( )),

1,2,...,

s

i i i

R t

and gbestv t v t e r x t x t

i N

     

  
(2) 

( 1) ( ) ( 1)i i ix t x t v t   
 (3) 

其中， sR 为地图指南针算子，通常取

（0,1）， t 为当前迭代次数， gbestx 为全局最

佳位置， N 为假设的鸽子数量， ()andr 为介

于（0,1）之间均匀分布的随机数。 

地标算子阶段（LandMark operator）： 

( )
( 1)

2

N t
N t  

 
(4) 

( 1) ( ) ( ( 1) ( ))center i and center ix t x t r x t x t       (5) 

( 1) ( ) ( ( 1) ( ))i i and center ix t x t r x t x t       (6) 

其中， ( )fitness x 为每只鸽子的适应度值。 

2 融合聚类和小生境搜索的多

模态多目标优化 
本文提出融合聚类和小生境搜索的多

模态多目标优化算法，称作 CSSMPIO 算

法。主要由基于聚类的特殊拥挤距离排序

和自适应物种形成多个子种群两部分组成，

2.4 节介绍了算法的主流程。 

2.1 聚类排序初始化种群 

聚类算法将同一非支配层的解划分为

多个类，同一类中的个体将来自同一局部

区域。将聚类算法与特殊拥挤距离非支配

排序（special crowding distance, SCD）方

法[10]结合，形成基于聚类的特殊拥挤距离

排序（CSCD）[24]方法，可以有效地解决

SCD 不能正确识别邻域解的问题。在

CSCD 中，个体的邻域解只能从同一类中

识别出来。如图 2（a），把解分成三类，

第一类（1,2,3,4,5,）第二类（6,7,8），第三

类（9），以解 4 为例，则基于聚类的特殊

拥挤距离值 (4)SCDC 的计算公式如下： 

3,1 5,1 3,2 5,2
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| | | |

| | | |
D x

x x x x
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C C C C

C C C

C C C C

 
 

  
 

 
   

当 或

当 或

 
(9) 

其中， (4, )D xC 为解 4 在决策空间的拥挤距离；

(4, )D yC 为解 4 在目标空间的拥挤距离； ( , )D avg xC

和 ( , )D avg yC 分别为决策空间和目标空间的平

均拥挤距离。 

基于聚类的特殊拥挤距离初始化种群

步骤如下： 

输入：种群 P 

1）：种群 P 进行非支配排序，得到多个非

支配层次，定义为 F1,F2,…,Fnum （num 为

层数）， 1,2,..., umj n 表示个体在 Fj 中的非

支配排序； 

2）：计算 jk 值： | |j jk F n ， | |jF 表示 Fj 中的

个体数， n为正整数； 

3）：根据 k-means 算法将 Fj分成多个聚类； 

4）：利用同一类内的邻域关系计算每个个

体的 SCDC 值； 

输出：根据种群的非支配排序和 SCDC

值对种群 P 进行排序，输出一个新的种群

P*. 
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图 2 多模态多目标优化问题 

Fig.2 Multimodal multi-objective optimization 

problem. 

2.2 小生境搜索过程 

种群经过基于聚类的特殊拥挤距离排

序初始化后，被分成了多个类，然后采用

自适应物种形成策略生成稳定的小生境，

物种形成是根据个体之间相似性将个体划

分为多个子种群。如把 S1,S2,…,Sk 种群划

分为多个子种群，个体 *x 
i

S ，若对于个体

y
i

S ，都有个体 *x 的非支配等级高于个体

y ，且个体 *x 到个体 y 的欧式距离 isd 小于

物种半径 R ，则个体 y 向 *x 学习： 

* * 2( , ) (( ) )isd x y x y R    (10) 



 

该定义并不意味着如果一个物种 Si 以

非支配个体 *x 为中心，则 *x 的物种半径范

围内的所有个体都属于该物种。如图 3 所

示，一个占优势的个体可能会支配多个物

种内的个体。自适应物种形成中，物种种

子经过特殊拥挤距离排序选择后，直接根

据物种半径确定其物种内所包含的个体。

若个体同时在两个物种种子的物种半径内，

则由非支配等级更高的物种种子支配该个

体。其主要步骤如下： 

1)：种群进行基于聚类的非支配特殊拥挤

距离升序排序，输出新种群，存储到 spop

中； 

2)：将 NPspop 作为 spop 中集合的数目，

spop 中 的 第 一 个 个 体 记 为 物 种 种 子

 ( )species seed jx ； 

3)：获得物种种子  ( )species seed jx 后，迭代更新

形成互不重叠的物种； 

4)：当 NPspop≠0 时，执行以下操作： 

计算  ( )species seed jx 与 ( )pop js 的欧氏距离；若 isd R ，

则个体 i 位于该物种；同时清除 spop 中已

经分配给第 j 个物种种子的个体，spop 得

到更新. 

输出：更新后的多个子种群. 

物种
物种种子

个体

x1

x2

O  

图 3 物种在二维区域的分布 

Fig.3 Distribution of species in a two-dimensional 

region 

2.3 改进的位置更新策略 

为平衡个体的探索与开发过程，受多

目标鸽群启发算法（Multi-objective pigeon 

-inspired optimization algorithm, MPIO）[32]

的影响，结合粒子群优化算法，将地图指

南针算子和地标算子结合起来，个体在每

个子种群的位置更新如图 4，个体的速度

更新公式如下： 

,( 1) ( ) (1 log( )) ( ( ) ( ))

log( ) ( ( ) ( ))

i i wt and speciesseed i i

and center i

t
v t v t i r x t x t

T

t
r x t x t

T

       

     
(11) 

( )wt max min max min

T t
i w w w w

T


      (12) 

其中，T 为最大迭代次数； wti 为非线性惯

性权重。 

为了保留更多的解，对最优解执行精

英学习策略，避免早熟收敛，公式如下：  
2

 , ( ) ( )( 1) ( ) ( ) * (0, )i species seed i b i b i rx t x t u l Guass p     (13) 

( 0(1) 0(2)) 2
0 r r

r r

p p
p p

T

 
   (14) 

其中， bu 、 bl 分别为变量的上下界，

2(0, )rGuass p 为均值为 0，标准差为 rp 的高

斯分布， 0rp 值从 0.2 线性下降到 0.05。进

化初期，较大的变异范围有利于算法的全

局搜索，随着迭代的进行，算法需要在局

部范围找到更精确的解，因此小的变异范

围更适合。 

物种种子

个体

个体经过的
最好位置

当前个体 xi

地标算子
阶段

xi经过的

最优位置

地图指南针
算子阶段

O  
图 4 单个物种中个体位置更新方式 

Fig.4 Individual position updating in a single 

species 

2.4 CSSMPIO 算法流程 

输入：种群规模 popsize；最大评估次

数 MaxGen；鸽群参数：wmax、wmin；变异

算子 pr0；外部存档集 Pachive； 

step1：初始化个体的速度和位置， 

记为 POA，并评估 POA； 

step2：种群 P=POA； 

step3：当迭代 t≤MaxGen 时，执行以下操作： 

种群 P 执行 2.2 操作，输出新种群 P*；对

新种群 P*执行步骤 2.3 操作；               

step4：更新个体的位置和速度，步骤如下： 

//选出 pbest 和  ( )species seed jx ；pbest 为种群

P中的最优个体，  ( )species seed jx 物种中的最优个

体；对 pbest 进行非支配排序，依据公式(5)

将其转换成 centerx ；依据公式(11)、(3)更新

个体的速度和位置，公式(13)对子代执行

精英学习策略，更新 P*；对更新后的 P*



·6·智  能  系  统  学  报 

进行评估；将 P*放入 POA 中，对 POA 中

的个体进行排序； 

step5：当前迭代次数满足 t>MaxGen时，结 

束循环，否则返回 step3. 

输出：PS，PF。 

在 CSSMPIO 中，聚类排序首先对粒

子进行初始化，然后采用自适应物种形成

策略在决策空间生成稳定的小生境子种群，

鸽群算法的局部搜索能力强，因此可以增

强子种群的局部搜索能力，在决策空间中

搜索到大量的 PSs，最后再引入精英学习

策略，对子种群中的最优解进行变异，避

免早熟收敛。 

2.5 时间复杂度分析 

本节分析 CSSMPIO 的时间复杂度。

该算法的主要时间成本来源于基于聚类的

特殊拥挤距离排序初始化种群和自适应物

种形成策略两部分组成。设种群规模为 N，

目标维数为 M。基于聚类的特殊拥挤距离

排序初始化种群时间复杂度为 O(N)。自适

应物种形成策略中假设有 N 个个体被排序

并存储在 spop 中，其大小为 NPspop，for

循环 NPspop 次，以查看该个体是否在当前

种子的半径 R 内。最好的情况是，所有的

个体都在第一个种子的物种半径中，因此

for循环只执行了 N 次。在最坏的情况下，

当所有 N 个个体都是 N 个独立物种的种子

时，for 循环执行 ( 1) 2N N  次。表明该过

程的复杂度最高为 O(N2)。并且自适应物

种形成过程中，已分配给某些物种的个体

被从种群中移除，种群中剩余的个体不再

计算与之前物种种子的欧氏距离。因此，

其复杂度仅依赖于 N，计算次数在物种形

成过程中迅速减少。因此，CSSMPIO 最坏

的时间复杂度为 O(MN3)。 

3 实验结果与分析 

3.1 评价指标 

多模态多目标优化问题既要求目标空

间的分布性能良好，又要保证找到决策空

间更多的等价 PSs，因此本文采用了以下

评价指标对所提算法进行评价。 

(1) PSP （Pareto Set Proximity）[31] 

CR
PSP

IGDx


 
(15) 

其中 CR（Cover Rate）表示算法求得的

PSs 对真实 PSs 的覆盖率；IGDx 为求得的

PSs 与真实 PSs 之间的欧氏距离，因此

PSP 反映的是真实 PSs 与获得的 PSs 之间

的相似性，PSP 越大算法性能越好。 

(2) IGDx [31] 

( , )
( , )

| |

v Ov P
d

IGDx O P
P

 



  (16) 

其中 *| |P 表示参考点的数目， O 表示一组

已得到的解， ( , )v Od 表示 v 和 O 中所有点之

间最小的欧式距离。如果参考解集能很好

的表示真实 PSs，那么 IGDx 就能较好的衡

量决策空间的收敛性和多样性。IGDx 的值

越小，说明算法求得的 PSs 和实际 PSs 越

接近。 

3.2 实验设置 

为进一步验证所提算法的性能，将

CSSMPIO 算法与自适应物种形成粒子群优

化算法 SS_MOPSO[7]、基于决策空间小生

境算法 DN_NSGAII[8]、基于环形拓扑结构

的多模态多目标粒子群优化算法 MO-Ring-

PSO-SCD（MRPS）[10]、自组织多模态多

目标粒子群优化算法 SMOPSO-MM[12]、自

组 织 多 模 态 多 目 标 鸽 群 优 化 算 法 

MMOPIO[13]、基于双存档模型的高效混合

进化多模态多目标优化算法 MMOHEA[17]

算法和多目标优化算法 MOEAD[33]进行对

比实验研究。所有算法的最大评估次数为

80000 次，种群规模为 800，算法在每个测

试函数上运行 20 次，算法参数设置如表 1： 

表 1 算法的参数设置 

Table 1 Parameters setting of algorithms 

算法 参数 

CSSMPIO 
1 21 20 ; 10; 2.05R VR k c c   

 

MMOHEA [17] 0.9; 0.5cr F   

MRPS [10] 1 2 2.05; 0.7298c c w  
 

MMOPIO [13] 7; 0.3Rs    

SMOPSO-MM[12] 
1 2 2.05; 0.7298c c w  

 

拓扑结构=1 ∗ 100;0 = 0.7;0 =

𝑠𝑞𝑟𝑡(12+1002)

2
 

SS_MOPSO [7] 
1 21 20 ; 0.7298; 2.05R VR w c c     

DN_NSGAII [8] 0.5; 20; 1; 1c m c mCF p p n       
MOEAD [33] 0.5; 20m mp    

选取 14 个多模态多目标问题[31]进行

测试。其中，8 个 MMF 函数[10]、3 个

SYM-PART 函数[34]、3 个 OMNI 函数[35]。

所有优化问题的目标个数均为 2，MMF 函

数与 SYM-PART 函数的空间维度为 2，



 

OMNI 函数的空间维度分别为 3、4、5。

一般来说，在每个维度上 PSs 重叠的测试

函数比没有重叠的测试函数更复杂，此外，

当一个函数的 PSs 数目较多时，它也会变

得更加复杂。MMF1 和 MMF2 是相对简单

的测试函数，MMF3 比 MMF1 和 MMF2

复杂。MMF4 和 MMF8 与表中其他测试函

数相比，PF 是凹的，它们有 4 个 PSs，每

个维度都不重叠。MMF6 有 4 个 PSs，它

们在每个维度上重叠，MMF7 的 PSs 呈不

规则曲线。SYM-PART2 测试函数是由

SYM-PART1 旋转生成的，因此比 SYM-

PART1 更复杂。在 SYM-PART 函数中，

PSs 的数量都是 9 个。Omni-test 中 PSs 的

数量最多，分别为 27、72、360，而且每

个维数都有重叠。因此，Omni-test 是 14

个测试函数中最复杂的。 

表 2 测试函数特征 

Table 2 The characteristics of test problems 

函数名称 PSs的数量 每个维度的重叠 
MMF1 2 × 

MMF2 2 × 

MMF3 2 √ 

MMF4 4 × 

MMF5 4 × 

MMF6 4 √ 

MMF7 2 × 

MMF8 4 × 

SYM-PART 9 √ 

Omni-test1 27 √ 

Omni-test2 72 √ 

Omni-test3 360 √ 

3.2.1种群规模 popsize分析 

在本节中，分析种群规模 popsize 对算

法性能 PSP 的影响，由于 MMF1、MMF3、

MMF4 和 MMF6 这 4 个测试函数的 PSs 的

数量以及维度重叠是不同的，因此对比算

法性能在该 4 个测试函数上随种群规模的

变化情况，并将种群规模设置为 200、400、

600、800、1000，其他参数设置如表 1。 

实验结果如图 5 所示，可以看出，

MOEAD 作为多目标优化算法，种群规模

的改变对算法性能没有多大的影响。虽然

DN_NSGAII 的 PSP 值较低，但算法性能

随种群规模的增大而增大。MMOHEA 仅

在 MMF3 上算法性能随种群规模有所改变，

这是因为 MMF3 的测试函数复杂，且 PSs

的曲线更加平滑。MMF3 测试函数中，除

SS_MOPSO 算法，算法性能都随种群规模

的增大而增大，在种群规模小于 600 时，

SS_MOPSO 性能最好，但当种群规模高于

600 时，算法性能几乎不变。除以上算法，

其他算法性能都随种群规模的增大而变化，

由于 MMOPIO 和 SMPSO_MM 采用 SOM

机制来获得更好的解集，所以在种群规模

小于 800 时，MMOPIO 和 SMPSO_MM 性

能优于 CSSMPIO，MRPS 算法性能变化明

显，且一直低于 CSSMPIO。 

综合来看 CSSMPIO 的性能随种群规

模的变化更优于对比算法，并且所有算法

性能在不同的测试函数上大都受种群规模

的影响，在计算资源有限的情况下，所提

算法的种群规模仍设置为 800。 

    
（a）MMF1 （b）MMF3 （c）MMF4 （d）MMF6 

图 5 不同种群规模的 PSP值 

Fig.5 PSP values with different population sizes

3.2.2 物种半径 R分析 

自适应物种形成策略生成小生境子空

间，其中物种半径确定子种群的大小，物

种半径的大小对算法的性能有一定的影响，

一般情况下，物种半径设置为决策变量范

围的 1/20~1/10，因此本小节验证在不同测

试函数上算法性能随物种半径变化情况。

本实验选定 MMF2、MMF5、SYM-PART1

和 Omni-test1 测试函数分析不同物种半径

对 CSSMPIO 性能的影响，10 次实验的平

均 PSP 值如图 6，其它参数设置同表 1。图

中显示，测试函数的 PSP 值都随物种半径

的增大而减小，这是因为随着物种半径的

增大，决策空间中形成的物种数量减少。
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此外，与 SYM-PART1 和 Omni-test1 相比，

随着半径的增加，MMF2、SYM-PART1 和

Omni-test1 的 PSP 值显示出较小的变化。

产生这种现象的原因是测试函数决策变量

变化范围小，因此半径的变化很小，这对

算法的性能影响很小。因此将物种半径设

置为决策变量范围的 1/20 时，CSSMPIO

可以找到决策空间更多 Pareto 解集，提高

决策空间的种群多样性。 

    
（a）MMF2 （b）MMF5 （c）SYM_PART1 （d）Omni_test1 

图 6 不同物种半径的 PSP值 
Fig.6 PSP values with different radius 

3.2.3 聚类数目 k分析 

在所提算法中，初始化种群中聚类数

目 k 值的确定也会影响算法的性能。如 2.1

小节所示， | |jk F n ， | |jF 表示 Fj 中的个体

数， n 为正整数，可以看出，参数 n 间接

决定了 k 的值，当 n 较大时， k 越小。本

小节验证不同 n 值[24]对算法性能的影响，

参数设置如表 1，实验结果如表 3。从表 3

可以看出，大多数测试函数在 n =10 时，

算法性能最好，尤其是表现在复杂函数中。

即使 n =10 时 MMF2 和 MMF8 函数的 PSP

值不是最高的，但与表现最好的也相差不

大。由于一个解和它的邻域解应来自同一

局部区域，所以参数 n 越小越好，但如果

同一类中解的个数过少，则会影响边界解

的CSCD 值。综合考虑，取参数 n =10。 

表 3 CSSMPIO 使用不同参数 n获得的 PSP值 

Table 3 The PSP values obtained by CSSMPIO with different n values. 

测试问题 5n   10n   15n   20n   

MMF1 79.97±2.39 83.19±2.24 82.68±2.87 77.75±3.29 

MMF2 274.14±63.78 275.76±37.53 282.44±51.37 268.65±57.27 

MMF3 298.12±84.37 305.08±29.13 272.72±36.95 273.78±43.89 

MMF4 128.64±6.05 132.78±7.88 116.78±10.28 110.12±11.95 

MMF5 39.22±1.35 43.11±1.35 40.99±0.83 34.49±1.11 

MMF6 38.77±1.85 41.60±1.77 40.16±1.73 39.80±1.09 

MMF7 110.29±7.81 113.60±5.99 102.62±8.65 110.38±6.87 

MMF8 60.59±2.45 57.55±3.21 53.24±5.22 57.62±2.32 

SYM-PART1 42.71±3.73 52.01±3.58 42.85±1.97 42.29±3.53 

Omni-test1 10.39±1.24 11.73±1.25 5.64±2.73 8.10±2.60 

3.3 实验结果与对比 

3.3.1 PSP指标对比实验和分析 

CSSMPIO 与其他比较算法所得的 PSP

值的平均值与标准方差的统计结果如表 4

所示，其中最佳结果被突出显示。同时，

采用 Wilcoxon 秩和检验[36]表明 CSSMPIO

的结果与其他比较算法在 0.05 显著水平上

的差异性，“+”、“−”和“=”分别表示比较算

法与 CSSMPIO 相比体现出明显优越、明

显差、没有显著差异的性能。从表 4 可以

看出，CSSMPIO 取得的 PSP 最优值数量

为 8 个，SMPSO_MM 取得的最优值数量

为 3 个，SS_MOPSO 求得的最优值数量为

3 个。CSSMPIO 在 14 个测试函数上的

PSP 结 果 显 著 优 于 MOEAD 和

DN_NSGAII。MOEAD 是典型的多目标算

法，对于求解多模态多目标测试函数的效

果最差。DN_NSGAII 在所有函数上的性能

表现都较差，这是因为 DN_NSGAII 只考

虑了决策空间的拥挤距离，而忽略了目标

空间。MMOHEA 算法在 Omni-test 测试函

数上的性能较好，虽然在其他测试函数上

PSP 性能较差，但是算法运行所需的时间

较短，并且算法性能比较稳定。而 MRPS

在性能略低的原因在于仅考虑了环形拓扑

邻域结构，没有进行非支配特殊拥挤距离
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排序，在决策空间的解分布不够均匀。

SMPSO_MM 和 MMOPIO 采用 SOM 机制

来建立粒子的邻域，使其更适合求解较复

杂的问题。在 SS_MOPSO 中，不同物种重

叠粒子的分配仅取决于物种种子的非支配

等级，粒子会向非支配等级更高的物种种

子学习，这会影响种群的多样性，得到的

PSs 是不完整、不均匀的。 

此外，CSSMPIO 对 MMF2、MMF3、

MMF4、SYM-PART 与 Omni-test1 测试函

数的性能显著优越，尤其是对 SYM-PART

和 MMF8 测试函数，CR 值达到 1.0，这意

味着求得的 PSs 全部覆盖了真实 PSs。

CSSMPIO 与 SMPSO_MM 在 MMF1、

MMF5 和 MMF6 上的结果相近，这是因为

算法在决策空间表现相似，而 CSSMPIO

在 MMF7 表现较差的原因是 MMF7 的 PSs

的分布呈不规则曲线。由于鸽群算法的局

部搜索能力强，CSSMPIO 与 MMOPIO 都

适于求解 SYM-PART 测试函数，并且对于

多个 PSs 的 Omni-test 测试函数 CSSMPIO

也表现较好。 

表 5 反映了 CSSMPIO 与对比算法的

HV 值，HV 反映了目标空间的收敛性和多

样性[31]。从表 5 可以看出，CSSMPIO 在

MMF5、SYM-PART2 和 SYM-PART3 测试

函 数 上 的 HV 最 高 ；DN_NSGAII 和

MOEAD 的 HV 大都表现较好，原因是这

两个算法都是多目标算法，考虑了目标空

间而未考虑决策空间。虽然 CSSMPIO 与

其他算法相比没有表现出最佳 HV，但从

统计结果来看，结果相差不大。综合来讲

CSSMPIO 不仅在决策空间有较好的收敛性

和多样性，而且也考虑到在目标空间的分

布。 

表 4 所有算法得到的 PSP平均值与标准方差 

Table 4 The mean and standard variance of PSP obtained by all algorithms 

测试问题 
DN_NSGAII MOEAD MRPS SMPSO_MM MMOPIO SS_MOPSO MMOHEA CSSMPIO 

mean±std mean±std mean±std mean±std mean±std mean±std mean±std mean±std 

MMF1 41.88±2.80(-) 8.02±4.89(-) 67.05±3.12(-) 85.34±2.34(=) 73.83±2.78(-) 83.11±3.27(-) 42.78±1.43(-) 86.86±4.15 

MMF2 61.55±33.31(-) 4.62±3.24(-) 107.53±11.92(-) 152.69±15.35(-) 167.78±45.24(-) 163.28±18.06(-) 116.75±16.14(-) 277.15±34.30 

MMF3 75.11±28.88(-) 7.00±3.79(-) 128.63±17.06(-) 186.24±15.19(-) 226.06±32.79(-) 189.94±12.67(-) 125.96±16.67(-) 305.44±24.93 

MMF4 38.45±8.59(-) 1.93±0.97(-) 114.51±3.29(-) 132.78±3.82(-) 120.15±3.91(-) 139.40±3.49(+) 73.03±3.99(-) 135.90±5.95 

MMF5 14.57±1.47(-) 3.35±1.35(-) 33.11±1.35(-) 40.12± 1.33(-) 30.24±1.46 (-) 40.11±1.19(-) 22.21±0.41(-) 43.62±1.50 

MMF6 18.89±1.37(-) 4.97±2.37(-) 36.44±1.59(-) 42.42±1.08(=) 36.23±1.99(-) 42.19±1.29(=) 24.16±0.59(-) 41.74±1.39 

MMF7 95.55±17.79(-) 7.49±4.78(-) 108.77±3.89(-) 141.13±5.14(+) 136.49±4.78(+) 123.73±6.27(+) 78.05±2.87(-) 119.82±6.11 

MMF8 18.01±5.89(-) 0.25±0.12(-) 47.64±2.22(-) 62.53±2.34(+) 54.78±7.12(-) 59.34±22.39(=) 33.78±3.40(-) 58.38±2.76 

SYM-PART1  0.44±0.59(-) 0.01±0.01(-) 21.95±1.67(-) 30.37±2.77(-) 59.97±0.24(+) 34.50±1.30(-) 31.22±1.48(-) 52.01±3.58 

SYM-PART2  3.07±4.00(-) 0.01±0.01(-) 18.73±0.94(-) 16.88 ±1.33(-) 43.18±3.16(-) 30.77±1.19(-) 31.82±0.70(-) 47.08±3.79 

SYM-PART3 5.57±9.97(-) 0.01±0.01(-) 9.37±2.19(-) 15.78±2.80(-) 41.15±1.78(-) 28.17±2.45(-) 11.34±2.34(-) 56.94±2.78 

Omni-test1 1.16±0.23(-) 0.03±0.01(-) 8.04±1.06(-) 7.69±1.48(-) 1.15±0.08(-) 11.75±1.10(-) 12.09±0.54(=) 12.15±2.23 

Omni-test2 0.44±0.08(-) 0.03±0.01(-) 0.98±0.07(=) 0.95±0.07(=) 0.95±0.04(-) 1.46±0.05(+) 1.01±0.00(=) 0.99±0.07 

Omni-test3 0.28±0.09(-) 0.02±0.01(-) 0.51±0.02(+) 0.49±0.02(+) 0.50±0.01(+) 0.58±0.02(+) 0.47±0.01(=) 0.46±0.02 

+/=/- 0/0/14 0/0/14 1/1/12 3/3/8 3/0/11 4/2/8 0/3/11  

表 5 所有算法得到的 HV平均值与标准方差 

Table 5 The mean and standard variance of HV obtained by all algorithms

测试问题 
DN_NSGAII MOEAD MRPS SMPSO_MM MMOPIO SS_MOPSO MMOHEA CSSMPIO 

mean±std mean±std mean±std mean±std mean±std mean±std mean±std mean±std 

MMF1 3.66±1.30e-3 3.67±4.79e-4 3.66±4.63e-4 3.67±3.99e-4 3.66±2.84e-4 3.66±4.55e-4 3.66±5.40e-4 3.66±1.31e-4 

MMF2 3.66±6.20e-3 3.67±5.34e-4 3.65±8.10e-3 3.66±4.16e-3 3.65±2.07e-3 3.66±4.20e-3 3.65±4.80e-3 3.66±4.02e-4 

MMF3 3.66±4.90e-3 3.67±7.72e-4 3.65±5.10e-3 3.66±3.34e-3 3.66±1.41e-3 3.66±3.28e-3 3.66±2.25e-3 3.66±1.96e-3 

MMF4 3.33±3.60e-4 3.33±1.63e-4 3.33±1.20e-3 3.33±8.88e-4 3.33±3.88e-4 3.33±8.45e-4 3.33±1.34e-4 3.33±3.14e-4 

MMF5 3.67±2.70e-3 3.67±6.81e-4 3.66±3.52e-4 3.66±4.89e-4 3.66±6.98e-5 3.67±3.03e-4 3.66±3.72e-4 3.67±3.10e-4 

MMF6 3.66±1.10e-3 3.67±5.53e-4 3.66±3.31e-4 3.66±3.74e-4 3.66±3.19e-4 3.66±3.19e-4 3.66±3.24e-4 3.66±3.24e-4 

MMF7 3.66±7.10e-4 3.67±2.39e-4 3.67±2.38e-4 3.66±3.00e-4 3.66±6.24e-4 3.66±2.88e-4 3.66±3.61e-4 3.66±4.16e-4 

MMF8 3.21±1.30e-3 3.21±1.44e-4 3.21±1.50e-4 3.21±1.58e-4 3.21±4.14e-5 3.21±7.30e-4 3.21±3.99e-4 3.21±7.30e-4 

SYM-PART1 1.32±3.09e-4 1.32±8.35e-5 1.30±1.90e-4 1.27±4.86e-3 1.32±8.20e-5 1.32±8.30e-4 1.31±7.72e-4 1.32±2.29e-4 

SYM-PART2 1.32±4.92e-4 1.32±6.85e-4 1.29±2.20e-3 1.27±4.39e-3 1.32±5.16e-4 1.31±1.12e-3 1.31±1.02e-3 1.32±4.26e-4 

SYM-PART3 1.32±5.00e-4 1.32±1.40e-3 1.29±2.50e-3 1.25±6.48e-3 1.31±2.04e-3 1.31±2.04e-3 1.30±1.88e-3 1.26±6.60e-3 

Omni-test1 62.06±3.98e-4 62.06±4.80e-3 61.97±1.24e-2 61.95±1.56e-2 61.99±5.33e-3 62.02±5.33e-3 61.01±1.81e-2 62.06±2.16e-4 
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Omni-test2 77.54±2.10e-3 77.53±9.80e-3 77.03±8.52e-2 76.84±1.09e-1 77.49±1.35e-2 77.35±2.53e-2 77.01±1.34e-1 77.39±4.98e-2 

Omni-test3 94.59±8.80e-3 94.55±2.42e-2 92.88±2.72e-1 92.29±3.06e-1 94.31±6.65e-1 93.86±1.08e-1 92.61±2.41e-1 93.78±2.11e-1 

3.3.2 IGDx 指标对比实验和分析 

CSSMPIO 与其他比较算法所得的

IGDx 值的平均值和标准方差见表 6。同时， 

Wilcoxon 得到的统计分析结果也在表 6 中

显示。从表中可以看出，相比于 MOEAD

和 DN_NSGAII，CSSMPIO 在 14 个测试函

数上都表现出了较好的性能。CSSMPIO 在

MMF1、MMF5 和 MMF6 测试函数上的

IGDx 值与 SMPSO_MM 算法相比没有显著

差异。CSSMPIO 在规则曲线测试函数

MMF2 和 MMF3 上的 IGDx 值较小，说明

在这两个测试函数上获得的 PSs 与真实

PSs 值的欧氏距离较小，算法求得的解集

和参考解集越接近。在 MMF4 上 ，

SMPSO_MM 取得了较好的效果，由于

MMF7 和 MMF8 的解分布为不规则的曲线，

而 SOM 映射网络适于求解此类问题，所

以 SMPSO_MM 和 MMOPIO 求得的解集

和参考解集更接近。在更复杂、空间维度

更高的测试函数 SYM-PART 与 Omni-test

上的性能指标表示，CSSMPIO 却取得了更

好的结果，这意味着更接近真正的 PSs。

并且 MMF1、MMF4、MMF5、MMF7 和

MMF8 是除 MMF6 之外在每个维度上没有

重叠的简单测试函数，从结果中可以看出，

CSSMPIO 对求解复杂的测试函数效果更优

越一些。 

表 6 所有算法得到的 IGDx平均值与标准方差 

Table 6 The mean and standard variance of IGDx obtained by all algorithms 

测试问题 
DN_NSGAII MOEAD MRPS SMPSO_MM MMOPIO SSMOPSO MMOHEA CSSMPIO 

mean±std mean±std mean±std mean±std mean±std mean±std mean±std mean±std 

MMF1 0.0237±0.0033(-) 0.1503±0.0685(-) 0.0149±0.0007(-) 0.0117±0.0003(=) 0.0129±0.0003(-) 0.0119±0.0005(-) 0.0233±1.4303(-) 0.0115±0.0005 

MMF2 0.0223±0.0150(-) 0.2645±0.1163(-) 0.0092±0.0010(-) 0.0065±0.0007(-) 0.0056±0.0006(-) 0.0061±0.0006(-) 0.0085±0.0012(-) 0.0043±0.0006 

MMF3 0.0166±0.0071(-) 0.1378±0.0467(-) 0.0072±0.0010(-) 0.0053±0.0005(-) 0.0056±0.0001(-) 0.0059±0.0010(-) 0.0079±0.0011(-) 0.0049±0.0007 

MMF4 0.0268±0.0063(-) 0.4262±0.1235(-) 0.0087±0.0003(-) 0.0053±0.0005(+) 0.0083±0.0003(-) 0.0076±0.0003(-) 0.0136±0.0007(-) 0.0071±0.0003 

MMF5 0.0689±0.0071(-) 0.2985±0.1263(-) 0.0302±0.0013(-) 0.0246±0.0009(=) 0.0331±0.0016(-) 0.0248±0.0007(=) 0.0448±0.0007(-) 0.0250±0.0008 

MMF6 0.0109±0.0024(-) 0.2045±0.0708(-) 0.0275±0.0012(-) 0.0238±0.0006(=) 0.0286±0.0016(-) 0.0235±0.0008(+) 0.0412±0.0010(-) 0.0239±0.0008 

MMF7 0.0643±0.0352(-) 0.1522±0.0662(-) 0.0092±0.0003(-) 0.0071±0.0003(+) 0.0072±0.0003(+) 0.0081±0.0004(=) 0.0128±0.0004(-) 0.0081±0.0004 

MMF8 3.0256±1.0730(-) 2.7114±0.5862(-) 0.0210±0.0010(-) 0.0160±0.0006(+) 0.0174±0.0009(=) 0.0167±0.0006(+) 0.0298±0.0034(-) 0.0174±0.0008 

SYM-PART1 1.0513±0.8300(-) 12.6877±2.7300(-) 0.0458±0.0035(-) 0.0323±0.0003(-) 0.0167±0.2402(+) 0.0290±0.0061(-) 0.0321±0.0015(-) 0.0193±0.0013 

SYM-PART2 0.9538±0.0756(-) 12.7889±2.4800(-) 0.0533±0.0028(-) 0.0597±0.0005(-) 0.0231±0.0015(-) 0.0326±0.0105(-) 0.0314±0.0006(-) 0.0213±0.0017 

SYM-PART3 0.9556±0.7563(-) 10.3697±2.4900(-) 0.1094±0.0241(-) 0.0651±0.0133(-) 0.0241±0.0089(-) 0.0357±0.0042(-) 0.0842±0.0167(-) 0.0123±0.0007 

Omni-test1 0.8899±0.1652(-) 3.4183±0.4137(-) 1.2623±0.0212(-) 0.1345±0.0316(-) 0.8706±0.0618(-) 0.0810±0.0274(-) 0.0824±0.0038(-) 0.0786±0.0181 

Omni-test2 2.1976±0.2923(-) 3.9763±0.4832(-) 1.0132±0.0651(-) 1.0473±0.0762(-) 0.9987±0.0339(=) 0.7887±0.0689(+) 0.9899±0.1004(+) 0.9983±0.1038 

Omni-test3 3.1630±0.5124(-) 4.6964±0.4551(-) 1.9423±0.0862(+) 2.0288±0.0815(+) 1.9684±0.0503(+) 1.7224±0.0649(+) 2.1185±0.0118(+) 2.1244±0.0909 

+/=/- 0/0/14 0/0/14 1/0/13 4/3/7 3/2/9 4/2/8 2/0/12  

3.3.3 决策空间 PSs分布分析 

图 7~图 9 比较了算法在 MMF1、

MMF3 和 SYM-PART1 测试函数上得到的

PSs，图中的水平坐标和垂直坐标分别表示

对应决策变量的边界范围。从图中可以看

出，MOEAD 求得的 PSs 最差。在 MMF1

测试函数上，不仅 3.3.1 和 3.3.2 小节部分

CSSMPIO 求得 PSP 值和 IGDx 值更优越，

而且从图 7 可以看出 CSSMPIO 求得的 PSs

分布也更均匀。对于性能表现较好的

MMF3 和 SYM-PART1 测试函数来说，图

8、图 9 更直观的体现了 CSSMPIO 找到更

多的 Pareto 最优解，且解的分布也更均匀。 

为了更准确的说明这一点，图 10 表示

CSSMPIO 在其他测试函数上得到的决策空

间 Pareto 解集的分布和真实 Pareto 解集分

布的图像，“”代表的是获得的 PSs，“+”

代表的是真实 PSs。从图中可以看出，

CSSMPIO 求得的 PSs 大多可以覆盖于真实

的 PSs，且 PSs 的分布是均匀的。尤其在

复杂函数 SYM-PART2 上取得了更优的效

果。综合各算法的 PSP 值和 IGDx 值以及

Pareto 解集的分布结果，所提 CSSMPIO 获

得的 PSs 能够较好的覆盖真实 PSs，相比

于其他算法具有更好的收敛性和多样性，

在决策空间和目标空间上实现更好的平衡。 



 

    
(a)DN_NSGAII (b)MOEAD (c)MRPS (d)SMOPSO_MM 

    
(e)MMOPIO (f)SS_MOPSO (g)MMOHEA (h)CSSMPIO 

图 7 不同算法在 MMF1上得到的 PSs 
Fig.7 The PSs obtained on MMF1 with different algorithms 

    
(a)DN_NSGAII (b)MOEAD (c)MRPS (d)SMOPSO_MM 

    
(e)MMOPIO (f)SS_MOPSO (g)MMOHEA (h)CSSMPIO 

图 8 不同算法在 MMF3上得到的 PSs  

Fig.8 The PSs obtained on MMF3 with different algorithms 

    
(a)DN_NSGAII (b)MOEAD (c)MRPS (d)SMOPSO_MM 

    
(e)MMOPIO (f)SS_MOPSO (g)MMOHEA (h)CSSMPIO 

图 9 不同算法在 SYM-PART1 上得到的 PSs 
Fig.9 The PSs obtained on SYM-PART1 with different algorithms 
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图 10 CSSMPIO 在测试函数上得到的决策空间 PSs分布 

Fig .10 The PSs distribution of decision space obtained by the CSSMPIO algorithm in test functions  

3.4 算法运行时间对比分析 

图 11 可视化了不同算法在测试问题上

计算一次的平均运行时间，运行时间刻度

设 置 为 log10。 从 图 11 可 以 看 出 ，

MMOHEA 的时间成本最低，这是因为算

法采用了有效支配排序策略，但是该算法

的计算结果较差。MOEAD 的运行时间是

不稳定的；CSSMPIO 采用了小生境搜索策

略 ， 算 法 运 行 时 间 相 较 MRPS、

DN_NSGAII 较长；相较于 SMPSO_MM、

MMOPIO 来说，CSSMPIO 算法的运行时

间相差不多，但是算法的求解结果更好，

综合来看，CSSMPIO 算法的效率较高。 

 
图 11 比较算法在 14 个测试函数上的运行时间 

Fig.11 Runtime of different comparison 

algorithms on 14 test functions 

4 基于地图测试问题的应用 
为验证 CSSMPIO 的性能，采用基于

地图的测试问题[37]，测试问题是从实际地

图生成的，如图 12（a）所示，涉及 6 所

小学（红色圆圈）、3 所中学（绿色圆圈）、

13 家便利店（蓝色圆圈）和 3 个火车站

（黑色圆圈），利用决策空间（即地图中的

点）中解 x 的欧氏距离定义了四个最小化

目标： 

1( )f x :距离最近的小学（红色圆圈）； 

2 ( )f x :距离最近的中学（绿色圆圈）； 

3( )f x :距离最近的便利店（蓝色圆圈）； 

4 ( )f x :距离最近的火车站（黑色圆圈）； 

图 12（b）中的绿色部分表示该问题

的帕累托最优区域，并通过检查 101*101

个点 1 2( 0,1,2,...,100; 0,1,2,...,100)x x  中每

个点的 Pareto 最优性来描述。 

为了证明 CSSMPIO 的有效性，将

CSSMPIO 与 MRPS 在基于地图的问题上

进行了比较，参数设置如表 1。结果如图

13 所示，CSSMPIO 可以覆盖所有 Pareto

区域，而 MRPS 获得的 Pareto 区域是不完

整的。这表明 CSSMPIO 的性能优于

MRPS，证明了 CSSMPIO 的有效性。 

  

（a）测试问题 （b）Pareto 区域 

图 12 基于地图的测试问题及 Pareto 区域 
Fig.12 The map-based test problems and the 

pareto regions 

  

(a)CSSMPIO 得到的 PSs (b)MRPS 算得到的 PSs 

图 13 两种算法得到的解 
Fig.13 Obtained solutions by two algorithms 

5 结束语 
针对多模态多目标优化中种群多样性难以

维持以及等价 Pareto 最优解数量不足问题，

本文提出一种融合聚类和小生境搜索的多

模 态 多 目 标 优 化 算 法 （CSSMPIO）。

CSSMPIO 采用基于聚类的特殊拥挤距离排

序（CSCD）克服了非支配特殊拥挤排序

（SCD）不能正确识别邻域的缺点，并且

考虑到了决策空间和目标空间的拥挤距离，

个体在自适应形物种策略中形成的小生境

子种群中利用改进的鸽群优化算法并行搜

索等价 Pareto 最优解，最后执行精英学习

策略，从而在决策空间和目标空间中获得



 

一个均匀分布的群体。 

综合分析 CSSMPIO 算法与其他 7 个

多模态多目标算法在 14 个测试函数上的结

果发现，CSSMPIO 算法能够找到更多的

PSs，提高了决策空间的多样性以及算法搜

索能力。另外求得的解集接近于真实解集，

具有较好的收敛性和多样性，在决策空间

和目标空间上实现更好的平衡。 

但是本文所提算法是连续优化算法，

不适于求解离散优化问题，在未来的工作

中，设计出离散优化多模态算法将是研究

的方向。 
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