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ｔｉｏｎｓｉｎｐｒｏｄｕｃｉｎｇａｃｏｍｐｌｅｔｅｏｂｊｅｃｔ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅｉｔ

ｈａｓｉｔｓｐｏｔｅｎｔｉａｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｆｏｒｍａｉｎ

ｔａｉｎｉｎｇｄｉｖｅｒｓｉｔｙａｎｄｍｕｔｕａｌａｄａｐｔａｔｉｏｎａｍｏｎｇｓｔ

ｓｕｂｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓ．Ｔｈｅｃｏｎｃｅｐｔｏｆｅｖｏｌｖｉｎｇｓｕｂｃｏｍ

ｐｏｎｅｎｔｓｏｆａｐｒｏｂｌｅｍｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｌｙａｎｄｃｏａｄａｐ

ｔｉｖｅｌｙｓｏｕｎｄｓｎａｔｕｒａｌａｎｄａｔｔｒａｃｔｉｖｅ，ｗｈｉｃｈｆｕｒ

ｔｈｅｒｅｎｌｉｇｈｔｅｎｓｕｓｔｏｓｔｕｄｙｓｏｍｅｅｆｆｉｃｉｅｎｔｃｏｅｖｏ

ｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙｆｏｒｔｈｅＮＰｈａｒｄ

ｓｏｌｕｔｉｏｎ．

ＡｓｗｅａｌｌｋｎｏｗｔｈｅｃｒｉｔｉｃａｌｓｔｅｐｏｆＣＣＥＡｉｓ

ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ． Ａｎｉｄｅａｌ ＣＣＥＡ

ｓｈｏｕｌｄｄｅｃｏｍｐｏｓｅａｌａｒｇｅｐｒｏｂｌｅｍｉｎｔｏｓｕｂｃｏｍ

ｐｏｎｅｎｔｓｗｈｅｒｅｔｈｅｉｎｔｅｒｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓｏｆｄｅｃｉｓｉｏｎ

ｖａｒｉａｂｌｅｓ ａｍｏｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｕｂｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ａｒｅ

ｍｉｎｉｍａｌ．Ｂｕｔｔｈｅｒｅｉｓａｌｍｏｓｔｎｏｐｒｉｏｒｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ａｂｏｕｔｈｏｗｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｅｃｉｓｉｏｎｖａｒｉａｂｌｅｓａｒｅｉｎｔｅｒａｃ

ｔｉｎｇ．Ｉｔｔｕｒｎｓｏｕｔｔｈｅｒｅｗｏｕｌｄｂｅａｍａｊｏｒｄｅｃｌｉｎｅ

ｉｎｔｈｅｏｖｅｒａｌｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌＣＣＥＡ，

ｗｈｅｎｔｈｅｔｉｇｈｔｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓｅｘｉｓｔａｍｏｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ａｔｔｒｉｂｕｔｅｄｅｃｉｓｉｏｎｖａｒｉａｂｌｅｓ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅｉｎｔｈｅｒｅ

ｃｅｎｔｙｅａｒｓｓｏｍｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｎｄｆｒａｍｅ

ｗｏｒｋｓｆｏｒｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｓｏｆｖａｒｉａｂｌｅｉｎｔｅｒｄｅｐｅｎｄ

ｅｎｃｉｅｓｈａｖｅｂｅｅｎｐｒｏｐｏｓｅｄ：ＤＥＣＣＧ
［９］ｒｅｌｉｅｓｏｎ

ｒａｎｄｏｍｇｒｏｕｐｉｎｇｏｆｄｅｃｉｓｉｏｎｖａｒｉａｂｌｅｓｉｎｔｏｓｕｂ

ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｉｎｏｒｄｅｒｔｏｉｎｃｒｅａｓｅｔｈｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆ

ｇｒｏｕｐｉｎｇｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇｖａｒｉａｂｌｅｓ．ＭＬＣＣ
［１０］ ｗｈｉｃｈ

ｅｘｔｅｎｄｓＤＥＣＣＧｅｍｐｌｏｙｓｂｏｔｈａｒａｎｄｏｍｇｒｏｕｐｉｎｇ

ｓｃｈｅｍｅａｎｄａｄａｐｔｉｖｅｗｅｉｇｈｔｉｎｇｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｆｏｒｄｅ

ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｎｄｃｏａｄａｐｔａｔｉｏｎｏｆｓｕｂｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ．

ＣＣＥＡＡＶＰ
［１１］
ｐａｒｔｉｔｉｏｎｓｔｈｅｎｏｎｓｅｐａｒａｂｌｅｖａｒｉａ

ｂｌｅｓｉｎｔｏｓｕｂｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｏｂｓｅｒｖｅｄ

ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｍａｔｒｉｘａｎｄｄｏｅｓｎｏｔｒｅｑｕｉｒｅｓｏｍｅｐｒｉｏ

ｒｉｐａｒｔｉｔｉｏｎｒｕｌｅｓ．ＤＥＣＣＤ
［１２］ｄｉｖｉｄｅｓｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ

ｉｎｔｏｐｒｅｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄｅｑｕａｌｌｙｓｉｚｅｄｓｕｂｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓ

ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｉｒｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｄｅｌｔａｖａｌｕｅｓ．

ＤＥＣＣＤＭＬ
［１２］ ｗｈｉｃｈｉｓｔｈｅｖａｒｉａｎｔｏｆＤＥＣＣＤ

ｕｓｅｓａｎｅｗ ｕｎｉｆｏｒｍ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎｆｏｒｓｅｌｆａｄａｐｔｉｎｇ

ｓｕｂｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｉｚｅｓａｌｏｎｇｗｉｔｈ ｍｏｒｅｆｒｅｑｕｅｎｔｌｙ

ｒａｎｄｏｍ ｇｒｏｕｐｉｎｇ．Ｄｕｒｉｎｇｔａｃｋｌｉｎｇｔｈｅｃｒｕｃｉａｌ

ｐｒｏｂｌｅｍｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｉｓｓｕｅ，ｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｍａｙ

ａｌｌｏｗｆｏｒｃａｐｔｕｒｉｎｇｔｈｅｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇａｔｔｒｉｂｕｔｅｄｅｃｉ

ｓｉｏｎｖａｒｉａｂｌｅｓａｎｄｇｒｏｕｐｔｈｅｍｉｎｏｎｅｓｉｎｇｌｅｓｕｂ

ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ，ｂｕｔｔｈｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙｏｆｔｅｎ

ｄｅｐｅｎｄｓｏｎｔｈｅｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇｏｆｐｒｏｂｌｅｍｓａｎｄｔｈｕｓ

ｂｅｃｏｍｅｓｈａｒｄｔｏｃｈｏｏｓｅ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅｔｈｅｓｅｌｆａｄａｐ

ｔａｔｉｏｎｏｆｃｏｅｖｏｌｖｉｎｇｓｕｂｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｉｓｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏ

ａｃｈｉｅｖｅｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙ．

Ｔｈｅｐｕｒｐｏｓｅｏｆｔｈｉｓｐａｐｅｒｉｓｔｏｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅａｎ

ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｍｉｎｉｍｕｍａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

（ｃａｌｌｅｄＭＥＴＡＲ）ｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎ

ａｒｙｔｒｅｅ ｗｉｔｈｓｅｌｆａｄａｐｔｉｖｅｓｕｂｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓ．Ａ

ｍｏｄｅｌｗｉｔｈｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｓｅｌｆａｄａｐｔｉｖｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ

ｔｒｅｅｉｓｄｅｓｉｇｎｅｄｔｏｄｉｖｉｄｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｅｔｓｉｎｔｏｓｕｂ

ｓｅｔｓｗｉｔｈｔｈｅｓｅｌｆａｄａｐｔｉｖｅｍｅｃｈａｎｉｓｍａｃｃｏｒｄｉｎｇ

ｔｏｔｈｅｉｒｈｉｓｔｏｒｉｃａｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｒｅｃｏｒｄ．Ｓｉｎｃｅｔｈｉｓ

ｍｏｄｅｌｃａｎｈｅｌｐｔｏｐｒｏｄｕｃｅｔｈｅｒｅａｓｏｎａｂｌｅｄｅｃｏｍ

ｐｏｓｉｔｉｏｎｓｂｙｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇａｎｙｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎｄｉｎｔｅｒ

ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙｂｅｔｗｅｅｎｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｕｂｓｅｔｓ，

ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｎｓｅｌｆａｄａｐｔｔｈｅｓｕｂｐｏｐ

ｕｌａｔｉｏｎｓｉｚｅｓａｎｄｃａｐｔｕｒｅｔｈｅｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇａｔｔｒｉｂｕｔｅ

ｄｅｃｉｓｉｏｎｖａｒｉａｂｌｅｓｉｎｏｒｄｅｒｔｏｇｒｏｕｐｔｈｅｍｔｏｇｅｔｈｅｒ

ｉｎｏｎｅｓｕｂｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ．Ｅａｃｈｏｆｔｈｅｓｅｓｕｂｐｏｐｕｌａ

ｔｉｏｎｓｉｓｏｐｔｉｍｉｚｅｄｗｉｔｈａｓｅｐａｒａｔｅＥＡ．Ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ

ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｓｔｕｄｉｅｓａｒｅｃａｒｒｉｅｄｏｕｔｔｏｅｖａｌｕａｔｅ

ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｎａ

ｌａｒｇｅｎｕｍｂｅｒｏｆｂｅｎｃｈｍａｒｋｆｕｎｃｔｉｏｎｓ，ＵＣＩｄａｔａ

ｓｅｔｓａｎｄｍａｇｎｅｔｉｃｒｅｓｏｎａｎｃｅｉｍａｇｅｓ（ＭＲＩ）．Ｔｈｅ

ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｈｏｗｓｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｈａｓｓｕｐｅｒｉｏｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｆｏｒｍｉｎｉｍｕｍａｔｔｒｉｂｕｔｅ

６７１ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓ＆Ａｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ Ｖｏｌ．３０



ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ．

１　犚犈犔犃犜犈犇犇犈犉犐犖犐犜犐犗犖犛

Ｉｎｒｏｕｇｈｓｅｔｔｈｅｏｒｙ，ａｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ，

ｗｈｉｃｈｉｓａｌｓｏｃａｌｌｅｄａｄｅｃｉｓｉｏｎｔａｂｌｅ，ｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓ

犛＝（犝，犃，犞，犳），ｗｈｅｒｅ犝，ｃａｌｌｅｄｕｎｉｖｅｒｓｅ，ｉｓａ

ｎｏｎｅｍｐｔｙｓｅｔｏｆｆｉｎｉｔｅｏｂｊｅｃｔｓ；犃＝犆∪犇ｗｈｅｒｅ犆

ｉｓｔｈｅｓｅｔｏｆｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｔｔｒｉｂｕｔｅｓａｎｄ犇ｔｈｅｓｅｔｏｆ

ｄｅｃｉｓｉｏｎａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ；犞ｉｓａｓｅｔｏｆｖａｌｕｅｓｏｆａｔｔｒｉｂ

ｕｔｅｓｉｎ犃ａｎｄ犳：犃→犞ａｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎ
［２３］．

犇犲犳犻狀犻狋犻狅狀１　Ｆｏｒａｎｙ犚犆，ｔｈｅｒｅｉｓａｎ

ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅｒｅｌａｔｉｏｎ犐（犚）ａｓｆｏｌｌｏｗｓ

犐（犚）＝｛（狓，狔）∈犝
２
狘犪∈犚，犪（狓）＝犪（狔）｝

（１）

　　Ｉｆ（狓，狔）∈犐（犚），ｔｈｅｎ狓ａｎｄ狔ａｒｅｉｎｄｉｓｃｅｒｎｉ

ｂｌｅｂｙａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｆｒｏｍ犚．Ｔｈｅｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅｃｌａｓｓｅｓ

ｏｆｔｈｅ犚ｉｎｄｉｓｃｅｒｎｉｂｉｌｉｔｙｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅｒｅｌａｔｉｏｎ犐（犚）

ａｒｅｄｅｎｏｔｅｄａｓ［狓］犚．

犇犲犳犻狀犻狋犻狅狀２　Ｌｅｔ犡犝，犚ｂｅｂｉｎａｒｙｅｑｕｉｖａ

ｌｅｎｃｅｒｅｌａｔｉｏｎｄｅｆｉｎｅｄｏｎａｕｎｉｖｅｒｓａｌｓｅｔ犝，ｓｏ犚犡

ｃａｎｂｅｄｅｆｉｎｅｄａｓｔｈｅｕｎｉｏｎｏｆａｌｌｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅｃｌａｓ

ｓｅｓｉｎ犡／犚ｔｈａｔａｒｅｃｏｎｔａｉｎｅｄｉｎ犡，ｓｕｃｈａｓ

犚犡＝｛狓狘狓∈犝，［狓］犚 犡｝ （２）

　　犚犡 ｃａｎｂｅａｌｓｏｄｅｆｉｎｅｄａｓｔｈｅｕｎｉｏｎｏｆａｌｌ

ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅｃｌａｓｓｅｓｉｎ犡／犚ｔｈａｔｏｖｅｒｌａｐｗｉｔｈ犡

ｌｉｋｅｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｅｑｕａｔｉｏｎ

犚犡＝ 狓狘狓∈犝，［狓］犚 ∩犡≠｛ ｝Φ （３）

　　Ｒｏｕｇｈｓｅｔ犚犡ｃａｎｂｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄｗｉｔｈｔｈｅ

ｇｉｖｅｎｓｅｔΧａｓ犚犡＝（犚犡，犚犡）．

犇犲犳犻狀犻狋犻狅狀３　Ｔｈｅ犆ｐｏｓｉｔｉｖｅｒｅｇｉｏｎｏｆ犇ｉｓ

ｔｈｅｓｅｔｏｆａｌｌｏｂｊｅｃｔｓｆｒｏｍｔｈｅｕｎｉｖｅｒｓｅ犝 ｗｈｉｃｈ

ｃａｎｂｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｗｉｔｈｃｅｒｔａｉｎｔｙｉｎｔｏｃｌａｓｓｅｓｏｆ犝／

犇ｅｍｐｌｏｙｉｎｇａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｆｒｏｍ犆，ｔｈａｔｉｓ

ＰＯＳ犆（犇）＝ ∪
犡∈犝／犇

犆犡 （４）

　　犇犲犳犻狀犻狋犻狅狀４　 Ｔｈｅ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ

γ犘（犇）ｉｓｕｓｅｄａｓａｃｒｉｔｅｒｉｏｎｆｏｒｔｈｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｅ

ｌｅｃｔｉｏｎａｓｗｅｌｌａｓａｓｔｏｐｃｏｎｄｉｔｉｏｎ，ｄｅｆｉｎｅｄａｓｆｏｌ

ｌｏｗｓ

γ犘（犇）＝
‖ＰＯＳ犘（犇）‖
‖犝‖

（５）

　　犇犲犳犻狀犻狋犻狅狀５　Ａｇｉｖｅｎｄｅｃｉｓｉｏｎｔａｂｌｅｍａｙ

ｈａｖｅｍａｎｙａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎｓ，ａｎｄｔｈｅｓｅｔｏｆａｌｌ

ｒｅｄｕｃｔｉｏｎｓｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓ

Ｒｅｄ＝｛犚犆狘γ犚（犇）＝γ犆（犇），

犅犚，γ犅（犇）≠γ犆（犇）｝ （６）

　　Ｔｈｅｇｏａｌｏｆａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎｉｓｔｏｆｉｎｄａｒｅ

ｄｕｃｔｉｏｎｗｉｔｈｍｉｎｉｍｕｍｃａｒｄｉｎａｌｉｔｙ．Ａｎａｔｔｅｍｐｔｉｓ

ｍａｄｅｔｏｌｏｃａｔｅａｓｉｎｇｌｅｅｌｅｍｅｎｔｏｆｔｈｅｍｉｎｉｍｕｍ

ｒｅｄｕｃｔｉｏｎｓｅｔ

Ｒｅｄｍｉｎ＝

｛犚∈Ｒｅｄ狘∨犚′∈Ｒｅｄ，狘犚狘≤狘犚′狘｝（７）

Ｔｈｅｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｆａｌｌｒｅｄｕｃｔｉｏｎｓｉｓｃａｌｌｅｄｔｈｅ

ｃｏｒｅ，ｔｈｅｅｌｅｍｅｎｔｓｏｆｗｈｉｃｈａｒｅｔｈｏｓｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ

ｔｈａｔｃａｎｎｏｔｂｅｅｌｉｍｉｎａｔｅｄ．Ｔｈｅｃｏｒｅｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓ

Ｃｏｒｅ（犆）＝∩Ｒｅｄ （８）

２　犃犜犜犚犐犅犝犜犈 犚犈犇犝犆犜犐犗犖犅犃犛犈犇

犗犖 犕犝犔犜犐犔犈犞犈犔 犈犞犗犔犝犜犐犗犖

犃犚犢犜犚犈犈

２１　犉狉犪犿犲狑狅狉犽狅犳犿狌犾狋犻犾犲狏犲犾犲狏狅犾狌狋犻狅狀犪狉狔狋狉犲犲

Ａｎｏｖｅｌｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｔｒｅｅｍｏｄｅｌｉｓ

ｐｒｏｐｏｓｅｄｔｏｄｅｃｏｍｐｏｓｅｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇｄｅｃｉｓｉｏｎｖａｒｉａ

ｂｌｅｓｏｆａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｅｔｓｉｎｔｏｓｅｌｆａｄａｐｔｉｖｅｓｕｂｐｏｐｕｌａ

ｔｉｏｎｓｉｎｔｈｉｓｓｅｃｔｉｏｎ．Ｔｈｉｓｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｔｒｅｅｃａｎ

ｓｅｌｆａｄａｐｔｔｈｅｓｕｂｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓｉｚｅｓａｍｏｎｇｉｔｓｄｉｆ

ｆｅｒｅｎｔｓｕｂｔｒｅｅｓ，ａｎｄｉｔｃａｎｂｅｂｅｔｔｅｒｕｓｅｄｔｏｃａｐ

ｔｕｒｅｔｈｅｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇａｔｔｒｉｂｕｔｅｄｅｃｉｓｉｏｎｖａｒｉａｂｌｅｓ

ａｎｄｈｅｌｐｔｏｐｒｏｄｕｃｅｔｈｅｂｅｔｔｅｒｓａｔｉｓｆａｃｔｏｒｙｒｅａｓｏｎ

ａｂｌｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｓｂｙｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇｓｏｍｅｃｏｒｒｅｌａ

ｔｉｏｎａｎｄｉｎｔｅｒｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙｂｅｔｗｅｅｎｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇａｔ

ｔｒｉｂｕｔｅｓｓｕｂｓｅｔｓ．Ｔｈｅｍａｉｎｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｍｕｌｔｉ

ｌｅｖｅｌｓｅｌｆａｄａｐｔｉｖｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｔｒｅｅｉｓｄｅｓｉｇｎｅｄａｓ

Ｆｉｇ．１．

Ｉｎｉｔｉａｌｌｙ，ａｌｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓａｒｅａｒ

ｒａｎｇｅｄｉｎｔｈｅｎｏｄｅｓｏｆａｎｏｒｉｇｉｎａｌｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌｅｖｏ

ｌｕｔｉｏｎａｒｙｔｒｅｅｓｏｔｈａｔｅａｃｈｎｏｄｅｏｆｔｒｅｅｃｏｎｔａｉｎｓ

ｅｘａｃｔｌｙｏｎｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ．Ｅａｃｈｉｎｎｅｒ

ｂｒａｎｃｈｉｓｌｏｏｋｅｄａｓａｎｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｓｕｂｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ

ｗｈｉｃｈｉｓｏｎｌｙｄｅｍａｎｄｅｄｔｏｈａｖｅｔｈｅｓａｍｅｎｕｍｂｅｒ

ｏｆｎｏｄｅｓ．Ｔｈｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｔｒｅｅｉｓｄｅｆｉｎｅｄｂｙｔｈｅ

ｈｅｉｇｈｔ犺，ｔｈｅｂｒａｎｃｈｉｎｇｄｅｇｒｅｅ犱犻，（ｉ．ｅ．，ｔｈｅ

ｎｕｍｂｅｒｏｆｃｈｉｌｄｒｅｎｏｆｅａｃｈｓｕｂｔｒｅｅ），ａｎｄｔｈｅｔｏ

ｔａｌｎｕｍｂｅｒｏｆｎｏｄｅｓ犿ｏｆｔｈｅｔｒｅｅ．Ｆｏｒｅｘａｍｐｌｅ，

ｉｎＦｉｇ．１（ａ），犺＝３，犇＝｛犱１，犱２，犱３｝＝｛４，４，４｝，

犿＝１６ａｎｄｉｎＦｉｇ．１（ｂ），犺＝４，犇＝｛犱１，犱２，犱３｝

＝｛６，３，３｝，犿＝１６．Ｔｈｅｔｒｅｅｃｏｎｔａｉｎｓｔｗｏｔｙｐｅｓ

ｏｆｅｎｔｉｔｉｅｓ．Ｏｎｅｉｓｏｒｄｉｎａｒｙｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ，ｄｅｎｏｔｅｄｂｙ

ｗｈｉｔｅｄｏｔｓ，ｗｈｉｃｈａｒｅｔｈｅｂａｓｉｃｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｉｎｄｉｖｉｄｕ

ａｌｓ．Ｔｈｅｒｅｉｓｎｏｃｏｏｐｅｒａｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍｂｕｔｃｏｍｐｅｔｉ

７７１Ｎｏ．２ ＤｉｎｇＷｅｉｐｉｎｇ，ｅｔａｌ．ＭｉｎｉｍｕｍＡｔｔｒｉｂｕｔｅＣｏｒｅｄｕｃｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍＢａｓｅｄｏｎ…



Ｆｉｇ．１　Ｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌｓｅｌｆａｄａｐｔｉｖｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｔｒｅｅｍｏｄｅｌ

ｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍａｍｏｎｇｔｈｅｍ．Ｔｈｅｏｔｈｅｒｉｓｔｈｅｅｌｉｔｉｓｔ

ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄｂｙｂｌａｃｋｄｏｔｓ，ｗｈｉｃｈａｒｅｔｈｅ

ｂｅｓｔｃｈｉｌｄｒｅｎｎｏｄｅｓ．Ｅａｃｈｂｒａｎｃｈｏｆｔｈｅｔｒｅｅｉｓｒｅｐｒｅ

ｓｅｎｔｅｄａｓａｓｕｂｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｈｉｇｈｌｉｇｈｔｅｄａｓｂｒｏｋｅｎｌｉｎｅ

ｉｎＦｉｇ．１（ａ）．

Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｇｉｖｅｔｈｅｅｌｉｔｉｓｔｉｎｔｈｅｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅ

ｓｕｂｐｏｐｕｌａｔｉｏｎａｈｉｇｈｉｎｆｌｕｅｎｃｅ，ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓｗｉｌｌ

ｂｅｃｏｍｐａｒｅｄｂｙｔｈｅｉｒｆｉｔｎｅｓｓｉｎｔｈｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ

ｔｒｅｅ．Ｉｎｅｖｅｒｙｉｔｅｒａｔｉｏｎ，ｅｖｅｒｙＰａｒｅｎｔ犻ｉｎＳｕｂｐｏｐ

ｕｌａｔｉｏｎ犻ｏｆｔｈｅｔｒｅｅｉｓｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｂｅｓｔｃｈｉｌ

ｄｒｅｎｎｏｄｅＣｈｉｌｄｒｅｎｂｅｓｔ犻 （ｎａｍｅｌｙＥｌｉｔｉｓｔ犻）ｆｏｕｎｄｉｎ

ａｌｌｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓｏｆｓｕｂｔｒｅｅ．Ｉｆ犳 （Ｅｌｉｔｉｓｔ犻）＜

犳（Ｐａｒｅｎｔ犻），ｔｈｅｅｌｉｔｉｓｔｎｏｄｅｏｆｔｈｉｓｓｕｂｔｒｅｅｗｉｌｌ

ｂｅｍｏｖｅｄｔｏｔｈｅｎｅｘｔｌｏｗｅｒｌｅｖｅｌｉｎＦｉｇ．１（ｂ）．

Ｔｈｅｓｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓａｒｅｐｅｒｆｏｒｍｅｄｓｔａｒｔｉｎｇｆｒｏｍ

ｔｈｅｔｏｐｏｆｔｈｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｔｒｅｅａｎｄｔｈｅｎｐｒｏｃｅｅｄ

ｉｎｇｉｎａｂｒｅａｄｔｈｆｉｒｓｔｍａｎｎｅｒｄｏｗｎｅａｃｈｌｅｖｅｌｏｆ

ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｔｒｅｅ．Ｔｈｒｏｕｇｈｔｈｉｓｒｕｎ，ｔｈｅｄｅｇｒｅｅ

ｏｆｌｅｆｔｂｒａｎｃｈｉｎｇ犱犻ｉｓｇｒａｄｕａｌｌｙｉｎｃｒｅａｓｅｄ，ｂｕｔｔｈｅ

ｄｅｇｒｅｅｏｆｒｉｇｈｔｂｒａｎｃｈｉｎｇ犱犻ｉｓｓｌｏｗｌｙｄｅｃｒｅａｓｅｄ．

Ｔｈｉｓｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｔｒｅｅｉｓｔｒａｖｅｒｓｅｄｓｔａｒｔｉｎｇｆｒｏｍ

ｔｈｅｒｏｏｔｎｏｄｅ．Ｔｈｅｓｅｌｅｃｔｅｄｅｌｉｔｉｓｔｓｏｆｅａｃｈｓｕｂ

ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｗｉｌｌｂｅｅｖｅｎｌｙａｐｐｅｎｄｅｄｏｎｅｂｙｏｎｅａｔ

ｔｈｅｂｏｔｔｏｍｆｒｏｍｔｈｅｌｅｆｔｓｕｂｔｒｅｅｔｏｒｉｇｈｔｏｎｅ．

Ｔｈｅｐｒｏｃｅｄｕｒｅｉｓｃｏｎｔｉｎｕｅｄｕｎｔｉｌａｌｌｅｌｉｔｉｓｔｓｉｎｔｈｅ

ｐｅｎｕｌｔｉｍａｔｅｌｅｖｅｌａｒｅｒｅｉｎｓｅｒｔｅｄ．Ａｓｔｈｅｒｅｓｕｌｔ，

ｎｅｗｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｕｂｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓａｒｅｒｅｆｏｒｍｅｄ．Ｔｈｅ

犱犻ｗｉｌｌｂｅａｓｅｔｕｓｅｄａｓｔｈｅｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄｓｉｚｅｏｆａｔ

ｔｒｉｂｕｔｅｓｅｔｓｉｎｗｈｉｃｈｔｈｅｎｕｍｂｅｒｄｅｓｃｅｎｄｓ，ａｎｄ

ｌｅｆｔｓｕｂｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｃｏｎｔａｉｎｓ ｍｏｒｅｅｌｉｔｉｓｔｓｗｈｉｃｈ

ｅｎｈａｎｃｅｔｈｅｇｌｏｂａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．Ｆｏｒ

ｅｘａｍｐｌｅ，ｉｎｔｈｅｓｅｌｆａｄａｐｔｉｖｅ ｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌｅｖｏｌｕ

ｔｉｏｎａｒｙｔｒｅｅｏｆＦｉｇ．１（ｂ），ｔｈｅｎｅｗｂｒａｎｃｈｉｎｇｄｅ

ｇｒｅｅｓｉｚｅｏｆｅａｃｈｓｕｂｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｉｓｔｈｅｓｅｔ犇＝｛６，

３，３｝．

Ｏｎｌｙｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓｏｒｉｇｉｎａｌｌｙｅｘｉｓｔｉｎｔｈｅｅｖｏｌｕ

ｔｉｏｎａｒｙｔｒｅｅ．Ｅｌｉｔｉｓｔｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓａｎｄｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

ｓｕｂｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓａｒｅｃｒｅａｔｅｄｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙｂｙｔｈｅ

ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓｏｆｓｅｌｆａｄａｐｔｉｖｅｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅａｎｄｃｏ

ｏｐｅｒａｔｉｖｅｃｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎ．Ｗｈｅｎｔｈｅｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅｃｏ

ｅｖｏｌｕｔｉｏｎｉｓａｐｐｌｉｅｄ，ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓｏｎａｌｌｌｅｖｅｌｓｏｆａ

ｓｕｂｔｒｅｅ，ｉｆａｎｙ，ａｒｅｍｉｘｅｄｔｏｇｅｔｈｅｒ，ａｎｄｔｗｏ

８７１ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓ＆Ａｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ Ｖｏｌ．３０



ｋｉｎｄｓｏｆｅｎｔｉｔｉｅｓ，ｏｒｄｉｎａｒｙｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓｏｒｅｌｉｔｉｓｔｉｎ

ｄｉｖｉｄｕａｌ，ａｒｅｐａｒｔｉｔｉｏｎｅｄｂｙｔｈｅｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｏｆｆｉｔ

ｎｅｓｓｔｏｆｏｒｍａｎｅｗｓｕｂｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ．Ｗｈｅｎｔｈｅｃｏ

ｏｐｅｒａｔｉｖｅｃｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎｉｓａｐｐｌｉｅｄ，ｓｅｌｅｃｔｅｄｅｌｉｔｉｓｔ

ｏｆｅａｃｈｓｕｂｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓｈａｒｅｓｉｔｓａｂｉｌｉｔｙｏｆｂｅｔｔｅｒ

ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｗｉｔｈｔｗｏｎｅａｒｅｓｔｅｌｉｔｉｓｔｓ

ｏｆｓｕｂｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓ．Ｔｈｅｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｕｂｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓ

ｗｉｌｌｅｖｏｌｖｅｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｉｒｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｅｌｉｔｉｓｔｓａｓｔｏ

ｓｔｒｅｎｇｔｈｅｎｔｈｅｓｈａｒｉｎｇａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅｉｒｂｅｔｔｅｒｄｅ

ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｆｏｒｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ

ｓｕｂｓｅｔｓ．ＴｈｉｓｐｒｏｃｅｓｓｉｓｄｅｓｃｒｉｂｅｄｉｎＦｉｇ．１（ａ）．

Ｄｕｒｉｎｇｔｈｅｒｅｐｅａｔｅｄｐｒｏｃｅｄｕｒｅｏｆｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌ

ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｔｒｅｅ，ｔｈｉｓｓｔｒａｔｅｇｙｏｆｒｅｍｏｖｉｎｇｔｈｅ

ｂｅｓｔｅｌｉｔｉｓｔｓｏｆｓｕｂｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓｉｓｐｒｏｖｅｄｔｏｐｒｏｖｉｄｅ

ｂｅｔｔｅｒｒｅｓｕｌｔｓ．Ｔｈｅｒｅａｓｏｎｗｈｙｉｔｉｓｂｅｔｔｅｒｔｏｒｅ

ｍｏｖｅｗｉｔｈｔｈｅｂｅｓｔｎｏｄｅｃｏｕｌｄｂｅｔｈａｔｔｈｅｒｅ

ｍｏｖｅｄｅｌｉｔｉｓｔｓｗｉｌｌｂｅａｐｐｅｎｄｅｄｔｏｔｈｅｂｏｔｔｏｍｏｆ

ｔｈｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｔｒｅｅａｎｄｈａｖｅｇｏｏｄｃｈａｎｃｅｓｔｏ

ｓｈａｒｅｔｈｅｉｒｂｅｔｔｅｒａｂｉｌｉｔｙｏｆｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉ

ｅｎｃｅｆｏｒｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｕｂｓｅｔｓ，ｗｈｉｃｈｉｓ

ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅｄｔｏｔｈｅｅｌｉｔｉｓｔｓｓｅａｒｃｈｐｒｏｃｅｓｓ．Ｉｎｓｐｉｔｅ

ｏｆｔｈｅｄｙｎａｍｉｃ ｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌｏｆｔｈｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ

ｔｒｅｅ，ｔｈｅｎｅｗｆｏｒｍｅｄｓｕｂｔｒｅｅｓｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｅｔｈｅ

ｓｅａｒｃｈｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒｅｇｉｏｎｓｏｆｔｈｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｕｂ

ｓｅｔｓ，ｓｏｔｈａｔｉｔａｃｈｉｅｖｅｓｔｈｅｂｅｔｔｅｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆ

ｃｏｏｒｄｉｎａｔｉｎｇｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎａｎｄｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎ．

Ｔｈｅａｄｖａｎｔａｇｅｏｆｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｔｒｅｅ

ｉｓｔｏａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙｄｅｃｉｄｅｔｏｓｅｌｅｃｔｔｈｅｅｌｉｔｉｓｔｓ，ｂｅ

ｃａｕｓｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｉｓｄｒｉｖｅｎｂｙｔｈｅｆｉｔｎｅｓｓｏｆｉｎｄｉｖｉｄｕ

ａｌｓｏｎｓｕｂｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓ，ａｎｄｔｈｅｙｈａｖｅｂｅｅｎｓｅｌｆａ

ｄａｐｔｅｄｆｒｏｍｌｏｗｌｅｖｅｌｔｏｈｉｇｈｌｅｖｅｌ．Ｔｈｕｓ，ａｐａｒｔ

ｏｆｌｅｆｔｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｓｕｂｔｒｅｅｓｄｅｖｅｌｏｐｔｏｔｈｅｍｏｓｔ

ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅｌｅｖｅｌａｎｄｃｏｎｔａｉｎｍｏｓｔｅｌｉｔｉｓｔｓ．Ａｓａ

ｒｅｓｕｌｔ，ｓｕｐｅｒｉｏｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｉｎｉｔｉａｌｄｅｃｏｍ

ｐｏｓｅｄｓｕｂｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓｃａｎｂｅｕｓｅｄｔｏｅｘｐｌｏｉｔｔｈｅ

ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎｄｉｎｔｅｒｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙｂｅｔｗｅｅｎｉｎｔｅｒａｃ

ｔｉｎｇａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｕｂｓｅｔｓ，ａｎｄｔｈｅｂａｌａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎ

ｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓａｎｄｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｔｈｅｓｅａｒｃｈｏｐｔｉ

ｍｉｚｉｎｇｉｓｂｅｔｔｅｒａｃｈｉｅｖｅｄ．

２２　 犕犻狀犻犿狌犿 犪狋狋狉犻犫狌狋犲狉犲犱狌犮狋犻狅狀狅狆狋犻犿犻狕犪狋犻狅狀

犿狅犱犲犾

Ａ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｍｉｎｉｍｕｍ ｃａｒｄｉｎａｌｉｔｙｉｓ

ｃａｌｌｅｄｍｉｎｉｍｕｍａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎ．Ｉｔｃａｎｂｅｆｏｒ

ｍｕｌａｔｅｄａｓａｎｏｎｌｉｎｅａｒｌｙｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ｍｏｄｅｌａｓｆｏｌｌｏｗｓ．

Ｌｅｔ｛０，１｝犿 ｂｅｔｈｅ犿ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌＢｏｏｌｅａｎ

ｓｐａｃｅａｎｄξａｍａｐｐｉｎｇｆｒｏｍ ｛０，１｝
犿ｔｏｔｈｅｐｏｗｅｒ

ｓｅｔ２犆ｓｕｃｈｔｈａｔ

狓犻＝１犪犻∈ξ（狓）　　犻＝１，…，犿，犪犻∈犆 （９）

Ｔｈｅｎ，Ｅｑ．（７）ｃａｎｂｅｒｅｆｏｒｍｕｌａｔｅｄａｓｔｈｅｆｏｌｌｏｗ

ｉｎｇｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｂｉｎａｒｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

犉（狓）＝ｍｉｎ犛（狓）

ｓ．ｔ．　

狓∈ ｛０，１｝
犿

γξ（狓）（犇）＝γ犆（犇） （１０）

狇∈ξ（狓），γξ（狓）＼｛犪｝（犇）＝γξ（狓）（犇

烅

烄

烆 ）

ｗｈｅｒｅ０≤犛（狓）＝∑
犿

犻＝１
狓犻≤犿．

Ｇｉｖｅｎａｖｅｃｔｏｒ狓＝｛狓１，狓２，…，狓犿｝∈｛０，１｝
犿，

ｉｆｉｔｉｓａｆｅａｓｉｂｌｅｓｏｌｕｔｉｏｎｔｏＥｑ．（６），ｉｔｓｃｏｒｒｅ

ｓｐｏｎｄｉｎｇｓｕｂｓｅｔｏｆａｔｔｒｉｂｕｔｅｓξ（狓）ｉｓａｒｅｄｕｃｔｉｏｎ．

Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ，ｉｆｉｔｉｓａｎ ｏｐｔｉｍａｌｓｏｌｕｔｉｏｎｔｏ

Ｅｑ．（１０），ｔｈｅｎξ（狓）ｉｓａｍｉｎｉｍｕｍａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅ

ｄｕｃｔｉｏｎ．

２３　犘狉狅狆狅狊犲犱犕犈犜犃犚犪犾犵狅狉犻狋犺犿

Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｍｏｄｅｌｏｆａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎ

ａｎｄｔｈｅｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ

ｔｒｅｅ，ＭＥＴＡＲｉｓｐｒｅｓｅｎｔｅｄａｎｄｉｔｓｆｌｏｗｃｈａｒｔｉｓ

ｄｅｓｃｒｉｂｅｄｉｎＦｉｇ．２．Ａｄｅｃｏｍｐｏｓｅｒｏｆａｔｔｒｉｂｕｔｅ

ｓｅｔｓｉｓｓｅｌｅｃｔｅｄｆｒｏｍｔｈｅｓｕｂｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓｂａｓｅｄｏｎ

ｔｈｅａｂｏｖｅｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｔｒｅｅ．Ａｓｃｏｎｓｉｄ

ｅｒｉｎｇｔｈｅｓｕｐｅｒｉｏｒｉｔｉｅｓｏｆｑｕａｎｔｕｍｂｅｈａｖｅｄｅｖｏｌｕ

ｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｈｅｒｅｗｅｐｒｅｆｅｒｕｓｉｎｇｔｈｅＱＰ

ＳＯ
［１３］ａｓｔｈｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｅｔｓｏｐｔｉｍｉｚｅｒ．Ｗｉｔｈｓｕｃｈａ

ｍｅｃｈａｎｉｓｍ，ｔｈｅＭＥＴＡＲａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｓｅｌｆａｄａｐ

ｔｉｖｅｔｏｃａｐｔｕｒｅｔｈｅｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇａｔｔｒｉｂｕｔｅｄｅｃｉｓｉｏｎ

ｖａｒｉａｂｌｅｓａｎｄｇｒｏｕｐｔｈｅｍｔｏｇｅｔｈｅｒｉｎｏｎｅｓｕｂｐｏｐ

ｕｌａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅｉｔｗｉｌｌｂｅｅｘｔｅｎｄｅｄｔｏｂｅｔｔｅｒ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎｂｏｔｈｑｕａｌｉｔｙｏｆｓｏｌｕｔｉｏｎａｎｄｃｏｍ

ｐｅｔｉｔｉｖｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｆｏｒｍｉｎｉｍｕｍａｔ

ｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎ．

Ｔｈｅｍａｉｎｋｅｙｓｔｅｐｓｏｆｔｈｅ ＭＥＴＡＲａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍａｒｅｓｕｍｍａｒｉｚｅｄａｓｆｏｌｌｏｗｓ：

犐狀狆狌狋： Ａｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ 犜 ＝

犝，犆∪犇，犞，（ ）犳 ，ｔｈｅｓｅｔ犆ｏｆｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ

ｃｏｎｓｉｓｔｓｏｆ犿ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ，ａｎｄｏｔｈｅｒｒｅｌａｔｉｖｅｐａ

ｒａｍｅｔｅｒｓ．

犗狌狋狆狌狋：ＭｉｎｉｍｕｍａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎＲｅｄｍｉｎ．

犛狋犲狆１　ＣｏｍｐｕｔｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｃｏｒｅＣｏｒｅ（犇）ｏｆ

ａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎｓｅｔｓｂｙｕｓｉｎｇｔｈｅｄｉｓｃｒｉｍｉｎａ

９７１Ｎｏ．２ ＤｉｎｇＷｅｉｐｉｎｇ，ｅｔａｌ．ＭｉｎｉｍｕｍＡｔｔｒｉｂｕｔｅＣｏｒｅｄｕｃｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍＢａｓｅｄｏｎ…



Ｆｉｇ．２　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＭＥＴＡＲａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｔｉｏｎｍａｔｒｉｘ．Ｉｆγ犚（犇）＝γ犆（犇），ｔｈｅｎＣｏｒｅ（犇）ｉｓ

ｔｈｅｍｉｎｉｍｕｍａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎｓｅｔ，Ｒｅｄｍｉｎ←

Ｃｏｒｅ（犇），ｅｌｓｅｇｏｔｏＳｔｅｐ２．

犛狋犲狆２　ＥｎｓｕｒｅＣｏｒｅ（犇）≠ＲＥＤｍｉｎａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏ

Ｓｔｅｐ１．ＢｅｃａｕｓｅＣｏｒｅ（犇）∈Ｒｅｄ，Ｃｏｒｅ（犇）ｉｓｎｏｔｉｎ

ｖｏｌｖｅｄｔｈｅｓｅａｒｃｈｉｎｇｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ｔｈｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎｏｆ

ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｅｔｓｉｓ犎＝｜犇｜－｜Ｃｏｒｅ（犇）｜．

犛狋犲狆３　Ｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｗｅｉｇｈｔｏｆｅａｃｈａｔｔｒｉｂ

ｕｔｅ狇犼ｂｙｔｈｅｆｏｒｍｕｌａ：Ｗｅｉｇｈｔ犼＝狉ｃｏｒｅ（犮）－狇犼－狉ｃｏｒｅ（犮）．

犛狋犲狆４　Ｍａｐｅａｃｈｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｔｔｒｉｂｕｔｅｉｎｔｏ

ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｎｏｄｅ ｏｆ ｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ

ｔｒｅｅ，ａｎｄｌｉｍｉｔｔｈｅｄｏｍａｉｎｆｏｒｅａｃｈｎｏｄｅｉｎｔｏｔｈｅ

ｄｅｆｉｎｅｄｒｅｄｕｃｔｉｏｎｓｐａｃｅ［０，１］ｂｙｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇ

ｆｏｒｍｕｌａ：Ｗｅｉｇｈｔ犼＝
Ｗｅｉｇｈｔ犼－Ｗｅｉｇｈｔｍｉｎ
Ｗｅｉｇｈｔｍａｘ－Ｗｅｉｇｈｔ犼

．

犛狋犲狆５　Ｌｅｔ｛０，１｝
犿 ｂｅｔｈｅ犿ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ

Ｂｏｏｌｅａｎｓｐａｃｅａｎｄξａｍａｐｐｉｎｇｆｒｏｍ｛０，１｝
犿ｔｏｔｈｅ

ｐｏｗｅｒｓｅｔ２
犆ａｓ狓犻＝１犪犻∈ξ（狓）．（犪犻∈犆，犻＝１，２，

…，犿）ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｆｉｔｆｏｒｔｈｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

（ｉ．ｅ．Ｅｑ．（１０））．

犛狋犲狆６　Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔａｓｅｔｏｆｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓｉｚｅｓ

犇＝｛犱１，犱２，…，犱狋｝ｂｙｓｅｌｆａｄａｐｔｉｖｅｃｏｐｏｐｕｌａ

ｔｉｏｎｓｗｉｔｈｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｔｒｅｅ．

犛狋犲狆７　Ｃｒｅａｔｅａｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｒｅｃｏｒｄｌｉｓｔ犚＝

｛狉１，狉２，…，狉狋｝．Ｅａｃｈ犱犻∈犇ｉｓｃｏｎｎｅｃｔｅｄｔｏ狉犻∈犚．

Ｈｅｒｅ狉犻ｉｓｓｅｔｔｏ１ｉｎｉｔｉａｌｌｙ，ａｎｄｗｉｌｌｂｅｕｐｄａｔｅｄ

ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏ

狉犻＝
犳ｂ－犳ｗ

犳ｂ

ｗｈｅｒｅ犳ｂｉｓｔｈｅＥｌｉｔｉｓｔｉ′ｓｆｉｔｎｅｓｓｏｆｔｈｉｓｓｕｂｐｏｐｕｌａ

ｔｉｏｎａｎｄ犳ｗｔｈｅｗｏｒｓｔｆｉｔｎｅｓｓ．

犛狋犲狆８　Ｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅｄｅｃｏｍｐｏｓｅｒｐｒｏｂａｂｉｌｉ

ｔｉｅｓｉｎｔｈｅｄｅｃｏｍｐｏｓｅｒｓｅｔａｓｆｏｌｌｏｗｓ

犘＝｛狆１，狆２，…，狆狋｝

狆犻＝
ｅ２π×狉犻

∑
狋

犼＝１

ｅ狉犼

槡２

　　犻＝｛１，２，…，狋｝

犘ｗｉｌｌｐｒｏｖｉｄｅａｒａｔｈｅｒｈｉｇｈｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｔｏｓｅｌｅｃｔ

ｔｈｅｄｅｃｏｍｐｏｓｅｒｗｉｔｈｔｈｅｂｅｓｔｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎｔｈｅ

ｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｔｒｅｅ．

犛狋犲狆９　Ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｔｈｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｅｔｓｉｎｔｏ

犿×（Ｓｕｂ－ａｔｔｒｉｂｕｔｅ）犻ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｇｒｏｕｐｓｉｚｅ狊犻

ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｂｅｔｔｅｒｄｅｃｏｍｐｏｓｅｒｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ

狆犻．

犛狋犲狆１０　Ｓｅｔ犌＝｛犵１，犵２，…，犵犿｝，ａｎｄｅａｃｈ

犵犼ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓａｓｕｂｃｏｍｐｏｎｅｎｔｏｆｔｈｅｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄ

ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｕｂｓｅｔ．

犛狋犲狆１１　Ｆｏｒｅａｃｈｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｕｂ

ｓｅｔ（Ｓｕｂ－ａｔｔｒｉｂｕｔｅ）犻，ｐｅｒｆｏｒｍｆｏｌｌｏｗｉｎｇｓｔｅｐｓ：

（１）ＥｖｏｌｖｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎｓｕｂｓｅｔＳｕｂ－

Ｒｅｄ犻ｂｙｔｈｅｂｅｓｔｅｌｉｔｉｓｔｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｏｆｅａｃｈｄｅｃｏｍ

ｐｏｓｅｄｓｕｂｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ．

（２）Ｏｐｔｉｍｉｚｅｅａｃｈｓｕｂｃｏｍｐｏｎｅｎｔ犵犼 ｗｉｔｈ

ｓｕｂｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｂｙＱＰＳＯｆｏｒａｐｒｅｄｅｆｉｎｅｄｎｕｍｂｅｒ

ｏｆＦＥｓ．

（３）Ｃｈｏｏｓｅｂｅｓｔａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎｓｕｂｓｅｔ

犚ｂｅｓｔ犻 （犚ｂｅｓｔ犻 Ｓｕｂ－Ｒｅｄ犻）ｉｎｅａｃｈｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄａｔ

ｔｒｉｂｕｔｅｓｕｂｓｅｔ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

（４）Ｃｏｍｐａｒｅｆｉｔｎｅｓｓｏｆ犚
ｂｅｓｔ
犻 ．

犛狋犲狆１２　Ｅｖａｌｕａｔｅｅａｃｈｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄｓｕｂｐｏｐ

ｕｌａｔｉｏｎｏｆａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎ．

犛狋犲狆１３　Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｅｔｏｆｏｒｍｃｏｍｐｌｅｔｅｓｏｌｕ

ｔｉｏｎａｎｄａｃｈｉｅｖｅＲｅｄｍｉｎ＝ｍｉｎ｛犚
ｂｅｓｔ
犻 ｝．

犛狋犲狆１４　Ｉｆｔｈｅｈａｌｔｉｎｇｃｒｉｔｅｒｉｏｎｉｓｓａｔｉｓｆｉｅｄ，

０８１ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓ＆Ａｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ Ｖｏｌ．３０



ｏｕｔｐｕｔｔｈｅｇｌｏｂａｌｍｉｎｉｍｕｍｒｅｄｕｃｔｉｏｎＲｅｄｍｉｎ，ｅｌｓｅ

ｇｏｔｏＳｔｅｐ６．

３　犈犡犘犈犚犐犕犈犖犜犃犔 犚犈犛犝犔犜犛犃犖犇

犃犖犃犔犢犛犐犛

Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓａｎｄｅｆ

ｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＭＥＴＡＲ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，

ｓｏｍｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｏｎｖａｒｉｏｕｓｄａｔａｓｅｔｓａｒｅｃａｒｒｉｅｄ

ｏｎ，ｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｕｍｂｅｒｓｏｆａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｅｔｓ．

Ｈｅｒｅａｌｌｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｒｅｅｎｃｏｄｅｄｉｎ

ＪａｖａａｎｄｃｏｎｄｕｃｔｅｄｏｎａＰＣｗｉｔｈＩｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ

（ＴＭ）２，２．９３ＧＨｚ，ＣＰＵＤｕｏａｎｄ２ＧＢＲＡＭ．

Ｅｘｔｅｎｓｉｖｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｓｔｕｄｉｅｓａｒｅｃａｒｒｉｅｄｏｎｔｏ

ｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅ ＭＥＴＡＲａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍａｎｄｏｔｈｅｒｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎｎｏｎ

ｓｅｐａｒａｂｌｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎｓ，ＵＣＩｄａｔａｓｅｔｓ

ａｎｄＭＲＩ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

３１　犖狅狀狊犲狆犪狉犪犫犾犲狅狆狋犻犿犻狕犪狋犻狅狀犳狌狀犮狋犻狅狀狊

Ｆｉｒｓｔ，ｔｈｅＭＥＴＡＲａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｅｖａｌｕａｔｅｄｏｎ

ＣＥＣ′２００８ｂｅｎｃｈｍａｒｋｆｕｎｃｔｉｏｎｓ
［１４］．Ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ犳２

ａｎｄ犳３ａｒｅｃｏｍｐｌｅｔｅｌｙｎｏｎｓｅｐａｒａｂｌｅｉｎｗｈｉｃｈｉｎ

ｔｅｒａｃｔｉｏｎｅｘｉｓｔｓｂｅｔｗｅｅｎａｎｙｔｗｏｖａｒｉａｂｌｅｓ．Ｅｘ

ｐｅｒｉｍｅｎｔｓａｒｅｃｏｎｄｕｃｔｅｄｏｎ１０００Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｏｆ

ｔｗｏｆｕｎｃｔｉｏｎｓ．ＴｈｅｍａｘｉｍａｌＦＥｓｉｓｓｅｔｔｏ５×

１０６，ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓｉｚｅｉｓｓｅｔｔｏ６０．Ｈｅｒｅｔｈｅ

ＭＥＴＡＲａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｒｅｅｒｅｐｒｅ

ｓｅｎｔａｔｉｖｅｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅｃｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，

ｎａｍｅｌｙ ＤＥＣＣＧ
［９］， ＭＬＣＣ

［１０］ ａｎｄ ＤＥＣＣＤ
［１２］，

ｗｈｉｃｈａｒｅｏｆｔｅｎｕｓｅｄｆｏｒｔｈｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｖａｒ

ｉａｂｌｅｉｎｔｅｒｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ

ｉｎＦｉｇ．３ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｔｈｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｃｕｒｖｅｓｏｆｂｅｓｔ

ｆｉｔｎｅｓｓｆｏｕｎｄｂｙｆｏｕｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ａｖｅｒａｇｅｄｆｏｒ５０

ｒｕｎｓ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｇａｉｎａｂｅｔｔｅｒｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇｏｆ

ｈｏｗｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｃｏｎｖｅｒｇｅ，ｔｈｅｅｎｌａｒｇｅｄ

ｆｉｇｕｒｅｓｏｆｔｈｅｌａｔｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｃｕｒｖｅｓａｒｅｐｒｅｓｅｎ

ｔｅｄｍｏｒｅｃｌｅａｒｌｙ．

Ｂｙｃｏｍｐａｒｉｎｇｔｈｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｃｕｒｖｅｓ，ｉｔｃａｎ

ｂｅｓｅｅｎｔｈａｔｔｈｅＭＡＴＡＲａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｍｕｃｈｍｏｒｅ

ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｔｈａｎｏｔｈｅｒｔｈｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎｄｉｓｃｏｖｅ

ｒｉｎｇａｎｄｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇｔｈｅｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｉｎ

ｈｅｒｅｎｔｆｏｒｔｗｏｎｏｎｓｅｐａｒａｂｌｅｆｕｎｃｔｉｏｎｓ犳２ａｎｄ犳３

ａｌｔｈｏｕｇｈｎｏｐｒｉｏｒｋｎｏｗｌｅｄｇｅｉｓａｖａｉｌａｂｌｅ．Ｉｔｃａｎ

Ｆｉｇ．３　Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｐｒｏｃｅｓｓｏｆｍｅａｎｂｅｓｔｖａｌｕｅｓｆｏｒ犳２

ａｎｄ犳３ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

ｃａｐｔｕｒｅｔｈｅｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇａｔｔｒｉｂｕｔｅｄｅｃｉｓｉｏｎｖａｒｉａｂｌｅｓ

ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｇｒｏｕｐｔｈｅｍｔｏｇｅｔｈｅｒｉｎｏｎｅｓｕｂｐｏｐｕｌａ

ｔｉｏｎ，ｓｏｉｔｃａｎｈｅｌｐｔｏｐｒｏｄｕｃｅｔｈｅｒｅａｓｏｎａｂｌｅｄｅ

ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｓ．Ｔｈｅｓｕｂｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｃｏｎｔａｉｎｓｍｏｒｅ

ｅｌｉｔｉｓｔｓｗｈｉｃｈｅｎｈａｎｃｅｔｈｅｇｌｏｂａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｅｒ

ｆｏｒｍａｎｃｅ．ＴｈｅＭＡＴＡＲａｌｇｏｒｉｔｈｍａｃｈｉｅｖｅｓｔｈｅ

ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｆａｓｔｅｒｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅａｎｄｂｅｔｔｅｒｓｃａｌ

ａｂｉｌｉｔｙｆｏｒｎｏｎｓｅｐａｒａｂｌｅｆｕｎｃｔｉｏｎｓｂｙｔｈｅｍｏｄｅｌ

ｏｆｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｔｒｅｅｗｉｔｈｓｅｌｆａｄａｐｔｉｖｅ

ｓｕｂｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓ．

３２　犝犆犐犱犪狋犪狊犲狋狊

Ｔｏｆｕｒｔｈｅｒｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｔｈｅ

ＭＡＴＡＲａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎ，ｅｘ

ｐｅｒｉｍｅｎｔｓｏｎｆｉｖｅｓｅｌｅｃｔｅｄＵＣＩｄａｔａｓｅｔｓ
［１５］ａｒｅｐｅｒ

ｆｏｒｍｅｄ．Ｈｅｒｅａｖｅｒａｇｅｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅａｎｄａｃｃｕｒａｃｙ

ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅＭＡＴＡＲａｌｇｏｒｉｔｈｍａｒｅｃｏｍｐａｒｅｄａ

ｇａｉｎｓｔｔｈｒｅｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎａｌ

ｇｏｒｉｔｈｍｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｓｔｒａｔｅｇｙ，ｉ．ｅ．

ＧＡＡＲ
［５］，ＡＣＯＡＲ

［６］，ａｎｄＰＳＯＡＲ
［７］．Ｔｈｅａｖｅｒ

１８１Ｎｏ．２ ＤｉｎｇＷｅｉｐｉｎｇ，ｅｔａｌ．ＭｉｎｉｍｕｍＡｔｔｒｉｂｕｔｅＣｏｒｅｄｕｃｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍＢａｓｅｄｏｎ…



ａｇｅｒｅｓｕｌｔｓｏｖｅｒ５０ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｒｕｎｓａｒｅｓｕｍｍａ

ｒｉｚｅｄｉｎ Ｔａｂｌｅｓ１－２．Ｔｈｅｂｅｓｔ ｍｅａｎｖａｌｕｅｓ

ａｍｏｎｇｆｏｕｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｒｅｍａｒｋｅｄｉｎｂｏｌｄｆａｃｅ．

犜犪犫犾犲１　犃狏犲狉犪犵犲狉狌狀狋犻犿犲狅犳犿犻狀犻犿狌犿犪狋狋狉犻犫狌狋犲狉犲犱狌犮

狋犻狅狀 ｓ

Ｄａｔａｓｅｔ

（Ｎｕｍ／Ｃｌａｓｓ）

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ＧＡＡＲ ＡＣＯＡＲＰＳＯＡＲ ＭＡＴＡＲ

Ｓｏｎａｒ

（７８２／１３）
２．０３ ３．４５ ２．１２ １６５

Ｈｅｐａｔｉｔｉｓ

（２４１０／４２）
８．６９ ８．５２ ９．１９ ６３７

Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ

（１２１５／１８）
７．４６ ８．３２ ５２４ ５．２８

Ｐｒｏｍｏｔｅｒｓ

（９８１／１４）
９．１９ ８．３０ ８．７９ ６１３

Ｈｅａｒｔｓｔａｔｌｏｇ
（６５０／９）

１１．５３ １２．８２ ９．４６ ７１３

犜犪犫犾犲２　犃狏犲狉犪犵犲犪犮犮狌狉犪犮狔狅犳犿犻狀犻犿狌犿犪狋狋狉犻犫狌狋犲狉犲犱狌犮狋犻狅狀

％

Ｄａｔａｓｅｔ

（Ｎｕｍ／Ｃｌａｓｓ）

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ＧＡＡＲ ＡＣＯＡＲＰＳＯＡＲ ＭＡＴＡＲ

Ｓｏｎａｒ

（７８２／１３）
８９．１９ ９１．１５ ９２．１２ ９４６５

Ｈｅｐａｔｉｔｉｓ

（２４１０／４２）
８４．１６ ７９．５２ ８８．２４ ９５１５

Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ

（１２１５／１８）
８７．１６ ９１．４３ ９３９７ ９３．６３

Ｐｒｏｍｏｔｅｒｓ

（９８１／１４）
９０．１８ ８６．３４ ８５．７０ ９４７８

Ｈｅａｒｔｓｔａｔｌｏｇ
（６５０／９）

８７．１０ ８６．３８ ９１．４８ ９５０９

　　Ｉｔｉｓｃｌｅａｒｆｒｏｍｔｈｅｔｗｏｔａｂｌｅｓｔｈａｔｐｅｒｆｏｒｍ

ａｎｃｅｏｆＭＡＴＡＲｉｓｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｂｅｔｔｅｒｔｈａｎｅａｃｈ

ｏｆＧＡＡＲ，ＡＣＯＡＲａｎｄＰＳＯＡＲ ｏｎａｌｌｏｔｈｅｒ

ｄａｔａｓｅｔｓｅｘｃｅｐｔｏｆＩｏｎｏｓｐｈｅｒｅｄａｔａｓｅｔｓ，ｉｎｗｈｉｃｈ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＭＡＴＡＲｉｓａｌｓｏｎｅａｒｌｙｃｌｏｓｅｔｏ

ｔｈｅｂｅｓｔｒｅｓｕｌｔ．Ｓｉｎｃｅｔｈｅｒｕｎｔｉｍｅｏｆｅａｃｈａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍｉｓｍａｉｎｌｙｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄｂｙｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇｄｅｐｅｎｄ

ｅｎｃｙｄｅｇｒｅｅ，ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｓｏｌｕｔｉｏｎｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｓ

ｉｓｓｕｉｔａｂｌｅａｓａ ｍａｉｎｑｕａｎｔｉｔｙｔｏｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅ

ｓｐｅｅｄｏｆｔｈｅｓｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ｔｈｅ ＭＡＴＡＲａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍｃａｎｃｏｎｓｔｒｕｃｔｆｅｗｅｒｓｏｌｕｔｉｏｎｓｔｈａｎｔｈｒｅｅ

ｃｏｍｐａｒｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｎｄｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙｆｉｎｄｔｈｅｏｐ

ｔｉｍａｌｒｅｄｕｃｔｉｏｎｓｅｔｏｎｔｈｅｓｅｄａｔａｓｅｔｓ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅｉｔ

ｃａｎｒａｐｉｄｌｙｇｅｔｔｈｅｈｉｇｈｅｒａｃｃｕｒａｃｙｏｆｍｉｎｉｍｕｍ

ａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎｉｎｔｈｅｌｉｍｉｔｅｄｔｉｍｅ．

３３　犕犪犵狀犲狋犻犮狉犲狊狅狀犪狀犮犲犻犿犪犵犲（犕犚犐）

Ａｓｗｅａｌｌｋｎｏｗａｍａｊｏｒｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙｉｎｔｈｅｓｅｇ

ｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆＭＲＩｉｓｔｈｅｉｎｔｅｎｓｉｔｙｉｎｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙ

ｄｕｅｔｏｔｈｅｒａｄｉｏｆｒｅｑｕｅｎｃｙｃｏｉｌｓｏｒａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｓｅ

ｑｕｅｎｃｅｓ．Ｉｎｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ，ｔｈｅｒｅｄｕｃ

ｔｉｏｎａｎｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＭＡＴＡＲ

ｆｏｒＭＲＩａｒｅｅｖａｌｕａｔｅｄｗｉｔｈＧａｕｓｓｉａｎｎｏｉｓｅｌｅｖｅｌ

５％ａｎｄｉｎｔｅｎｓｉｔｙｎｏｎｕｎｉｆｏｒｍｉｔｙ（ＩＮＵ）３０％，ｉｎ

ｓｅｐａｒａｔｅｌｙ１００ｔｉｍｅｓ．Ｅａｃｈｓｉｚｅｏｆｔｈｅｓｅｉｍａｇｅｓｉｓ

２５６ｐｉｘｅｌ×２５６ ｐｉｘｅｌ，ａｎｄｓｌｉｃｅｔｈｉｃｋｎｅｓｓｉｓ

１ｍｍ．Ｔｈｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓａｒｅｓｈｏｗｎｉｎ

Ｆｉｇ．４．Ｆｉｇ．４（ａ）ｉｓｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅ，ａｎｄＦｉｇｓ．４

（ｂ－ｆ）ａｒｅｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｕｓｉｎｇＧＡＡＲ
［５］，ＡＣＯＡＲ

［６］，

Ｆｉｇ．４　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｎＭＲＩｃｏｒｒｕｐｔｅｄｂｙ５％ Ｇａｕｓｓｉａｎｎｏｉｓｅａｎｄ３０％ＩＮＵ

２８１ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓ＆Ａｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ Ｖｏｌ．３０



ＰＳＯＡＲ
［７］，ＳＦＬＡＡＲ，ａｎｄＭＡＴＡＲ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅ

ｌｙ．ＨｅｒｅＳＦＬＡＡＲｉｓｔｈｅｃｏｄｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎ

ｗｈｉｃｈＳＦＬＡｉｓａｐｐｌｉｅｄｔｏｔｈｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎ．

ＮｏｔｅｔｈａｔＧＡＡＲ，ＡＣＯＡＲａｎｄＰＳＯＡＲａｒｅｍｕｃｈ

ｌｅｓｓｆｒａｇｍｅｎｔｅｄｔｈａｎｏｔｈｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｎｄｈａｖｅ

ｓｏｍｅｗｈａｔｔｈｅｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｏｆｂｌｕｒｒｉｎｇｏｆｓｏｍｅ

ｄｅｔａｉｌｓ．ＢｏｔｈＭＡＴＡＲａｎｄＳＦＬＡＡＲｃａｎａｃｈｉｅｖｅ

ｓａｔｉｓｆａｃｔｏｒｙｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒ ＭＲＩｗｉｔｈ

ｏｂｖｉｏｕｓｉｎｔｅｎｓｉｔｙｉｎｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙ，ｂｕｔｃｏｍｐａｒｅｄ

ｗｉｔｈｔｈｅｒｅｓｕｌｔｏｂｔａｉｎｅｄｂｙＳＦＬＡＡＲ，ｔｈｅｒｅｓｕｌｔ

ｏｆＭＡＴＡＲｉｓｍｏｒｅａｃｃｕｒａｔｅ，ａｓｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．４

（ｆ）．

ＴｏｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈｅａｄｖａｎｔａｇｅｏｆＭＡＴＡＲ

ｆｏｒｔｈｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆ ＭＲＩｃｌｅａｒｌｙ，Ｔａｂｌｅ３

ｇｉｖｅｓｔｈｅａｖｅｒａｇｅｔｉｍｅａｎｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ

（ＳＡ）ｏｆｆｉｖｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎｄｅｔａｉｌｗｈｅｎｔｈｅｒｅａｌ

ｂｒａｉｎＭＲＩｗｉｔｈｔｈｅｓａｍｅＩＮＵ３０％ｃｏｒｒｕｐｔｅｄｂｙ

５％ａｎｄ８％ Ｇａｕｓｓｉａｎｎｏｉｓｅ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｈｅｒｅ

ＳＡｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓｔｈｅｓｕｍｏｆｔｈｅｔｏｔａｌｎｕｍｂｅｒｏｆ

ｐｉｘｅｌｓｄｉｖｉｄｅｄｂｙｔｈｅｓｕｍｏｆｎｕｍｂｅｒｏｆｃｏｒｒｅｃｔｌｙ

ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｐｉｘｅｌｓ．

犜犪犫犾犲３　犃狏犲狉犪犵犲狋犻犿犲犪狀犱犛犃狅狀犕犚犐

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ＭＲＩｃｏｒｒｕｐｔｅｄｂｙ５％

Ｇａｕｓｓｉａｎｎｏｉｓｅ

ＭＲＩｃｏｒｒｕｐｔｅｄｂｙ８％

Ｇａｕｓｓｉａｎｎｏｉｓｅ

Ｔｉｍｅ／ｓ ＳＡ／％ Ｔｉｍｅ／ｓ ＳＡ／％

ＧＡＡＲ ８．３２ ８３．２０ １０．５６ ８２．３９

ＡＣＯＡＲ ９．７８ ８９．３０ １４．１９ ９０．３９

ＰＳＯＡＲ ８．７８ ９０．３２ １６．９０ ９０．１４

ＳＦＬＡＡＲ ７．３４ ９０．０６ １０．４５ ９１．１２

ＭＡＴＡＲ ６６５ ９５４６ ８３９ ９４８９

　　ＩｔｃａｎｂｅｏｂｓｅｒｖｅｄｆｒｏｍＦｉｇ．４ａｎｄＴａｂｌｅ３

ｔｈａｔｔｈｅＭＡＴＡＲａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｎｂｅｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄａｓ

ａｍｏｒｅｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｂｅａｐｐｌｉｅｄｔｏｔｈｅ

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｃｏｍｐｌｅｘｍｅｄｉｃａｌＭＲＩｓｏａｓｔｏ

ｍａｉｎｔａｉｎｔｈｅｂｅｔｔｅｒｇｌｏｂａｌｍｉｎｉｍｕｍａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅ

ｄｕｃｔｉｏｎ．ＡｌｔｈｏｕｇｈＭＲＩｉｓｃｏｒｒｕｐｔｅｄｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

Ｇａｕｓｓｉａｎ ｎｏｉｓｅｓ，ｔｈｅ ＭＡＴＡＲ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｎ

ａｃｈｉｅｖｅｈｉｇｈｅｒｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｓｐｅｅｄ

ｗｉｔｈｔｈｅｍｏｒｅｏｂｖｉｏｕｓａｄｖａｎｔａｇｅｓｔｈａｎｔｈｅｏｔｈｅｒ

ｆｏｕｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅｔｈｅｒｅａｒｅｏｖｅｒｗｈｅｌｍ

ｉｎｇｅｖｉｄｅｎｃｅｓｔｏｓｕｐｐｏｒｔｍｏｒｅｅｘｃｅｌｌｅｎｔｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙ

ａｎｄｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄＭＡＴＡＲａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍｆｏｒｍｉｎｉｍｕｍａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎ，ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ

ｆｏｒｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇａｔｔｒｉｂｕｔｅｄｅｃｉｓｉｏｎｖａｒｉａｂｌｅｓ．

４　犆犗犖犆犔犝犛犐犗犖

Ａｉｍｉｎｇａｔｔｈｅｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙｉｎｔｈｅｖａｒｉａｂｌｅｉｎｔｅｒ

ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓａｎｄｔｈｅｐｒｅｍａｔｕｒｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｉｎ

ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌＥＡｕｓｅｄｆｏｒｍｉｎｉｍｕｍａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃ

ｔｉｏｎ，ａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＭＡＴＡＲ，ｉｓｐｒｏ

ｐｏｓｅｄｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｔｒｅｅｗｉｔｈ

ｓｅｌｆａｄａｐｔｉｖｅｃｏｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓ．Ａ ｍｏｄｅｌｗｉｔｈｈｉｅｒ

ａｒｃｈｉｃａｌｓｅｌｆａｄａｐｔｉｖｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｔｒｅｅｍｏｄｅｌｉｓ

ｄｅｓｉｇｎｅｄｔｏｄｉｖｉｄｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｅｔｓｉｎｔｏｓｕｂｓｅｔｓｗｉｔｈ

ｔｈｅｓｅｌｆａｄａｐｔｉｖｅ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｉｒ

ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｒｅｃｏｒｄ．Ｉｔｃａｎｃａｐｔｕｒｅｔｈｅ

ｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇａｔｔｒｉｂｕｔｅｄｅｃｉｓｉｏｎｖａｒｉａｂｌｅｓｓｏａｓｔｏ

ｇｒｏｕｐｔｈｅｍｔｏｇｅｔｈｅｒｉｎｏｎｅｓｕｂｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ．Ｔｈｅ

ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄ

ＭＡＴＡＲ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｒｅｍａｒｋａｂｌｙ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ

ｓｏｍｅｅｘｉｓｔｉｎｇｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ｔｈｅｒｅ

ｆｏｒｅｉｔｉｓａｍｕｃｈｍｏｒｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅａｎｄｒｏｂｕｓｔａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍｆｏｒｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎ．

Ｔｈｅｆｕｔｕｒｅｗｏｒｋｗｉｌｌｆｏｃｕｓｏｎｔｈｅｍｏｒｅｉｎ

ｄｅｐｔｈｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌｌｙａｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｈｅＭＡＴＡＲａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍａｎｄｉｔｓｒｅｌａｔｉｏｎｔｏｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅ

ｄｕｃｔｉｏｎｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆ３Ｄ ＭＲＩｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ｂｙｂｅｔｔｅｒｓｅｌｆａｄａｐｔｉｖｅｌｙｃｏｐｉｎｇ ｗｉｔｈｌｏｃａｌａｎｄ

ｇｌｏｂａｌｉｎｔｅｎｓｉｔｙｉｎｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ．

犚犲犳犲狉犲狀犮犲狊：

［１］　ＰａｗｌａｋＺ．Ｒｏｕｇｈｓｅｔｓ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆ

ＣｏｍｐｕｔｅｒａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ，１９８２，１１（５）：

３４１３５６．

［２］　ＹａｏＹＹ，ＺｈａｏＹ．Ａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎｉｎｄｅｃｉｓｉｏｎ

ｔｈｅｏｒｅｔｉｃｒｏｕｇｈｓｅｔ ｍｏｄｅｌｓ ［Ｊ］．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉ

ｅｎｃｅｓ，２００８，１７８（１７）：３３５６３３７３．

［３］　ＱｉａｎＹＨ，ＬｉａｎｇＪＹ，ＰｅｄｒｙｃｚＷ，ｅｔａｌ．Ｐｏｓｉｔｉｖｅａｐ

ｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ：Ａｎａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒｆｏｒａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎｉｎ

ｒｏｕｇｈｓｅｔｔｈｅｏｒｙ［Ｊ］．ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１０，

１７４（９／１０）：５９７６１８．

［４］　ＷｏｎｇＳＫ Ｍ，ＺｉａｒｋｏＷ．Ｏｎｏｐｔｉｍａｌｄｅｃｉｓｉｏｎｒｕｌｅｓ

ｉｎｄｅｃｉｓｉｏｎｔａｂｌｅｓ［Ｊ］．ＢｕｌｌｅｔｉｎｏｆＰｏｌｉｓｈＡｃａｄｅｍｙｏｆ

Ｓｃｉｅｎｃｅ，１９８５，３３（１１）：６９３６９６．

［５］　ＳｌｅｚａｋＤ，ＷｒｏｂｌｅｗｓｋｉＪ．Ｏｒｄｅｒｂａｓｅｄｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍｓｆｏｒｔｈｅｓｅａｒｃｈｏｆａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｅｎｔｒｏｐｙｒｅｄｕｃｔｓ

［Ｃ］∥ｔｈｅ９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｒｏｕｇｈ

Ｓｅｔｓ，ＦｕｚｚｙＳｅｔｓ，ＤａｔａＭｉｎｉｎｇａｎｄＧｒａｎｕｌａｒＣｏｍｐｕ

ｔｉｎｇ．Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ：［ｓ．ｎ．］，２００３：３０８３１１．

［６］　ＫｅＬＪ，ＦｅｎｇＺＲ，ＲｅｎＺＧ．Ａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｎｔｃｏｌｏｎｙ

３８１Ｎｏ．２ ＤｉｎｇＷｅｉｐｉｎｇ，ｅｔａｌ．ＭｉｎｉｍｕｍＡｔｔｒｉｂｕｔｅＣｏｒｅｄｕｃｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍＢａｓｅｄｏｎ…



ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈｔｏａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎｉｎｒｏｕｇｈ

ｓｅｔｔｈｅｏｒｙ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＬｅｔｔｅｒｓ，２００８，２９

（９）：１３５１１３５７．

［７］　ＹｅＤＹ，ＣｈｅｎＺＪ，ＬｉａｏＪＫ．Ａｎｅｗａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒ

ｍｉｎｉｍｕｍａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｂｉｎａｒｙｐａｒｔｉｃｌｅ

ｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈｖａｃｃｉｎａｔｉｏｎ［Ｃ］∥ＰＡＫＤＤ

２００７．Ｎａｎｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ：［ｓ．ｎ．］，２００７：１０２９１０３６．

［８］　ＰｏｔｔｅｒＭ Ａ，ＤｅＪｏｎｇＫＡ．Ａｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅｃｏｅｖｏｌｕ

ｔｉｏｎａｒｙａｐｐｒｏａｃｈｔｏｆｕｎｃｔｉｏｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏ

ｃｅｅｄｉｎｇｏｆｔｈｅＰａｒａｌｌｅｌＰｒｏｂｌｅｍＳｏｌｖｉｎｇｆｒｏｍＮａｔｕｒｅ

ＰＰＳＮＩＩＩ，Ｉｎｔ′ｌＣｏｎｆｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ．

Ｂｅｒｌｉｎ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｇ，１９９４：２４９２５７．

［９］　ＹａｎｇＺ，ＴａｎｇＫ，ＹａｏＸ．Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎｆｏｒ

ｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｆｕｎｃｔｉｏｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄ

ｉｎｇｏｆｔｈｅ２００７ＣｏｎｇｒｅｓｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａ

ｔｉｏｎ．Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ：ＩＥＥＥ，２００７：３５２３３５３０．

［１０］ＹａｎｇＺ，ＴａｎｇＫ，ＹａｏＸ．Ｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅｃｏ

ｅｖｏｌｕｔｉｏｎｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇ

ｏｆＩＥＥＥ ＷｏｒｌｄＣｏｎｇｒｅｓｓｏｎＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＩｎｔｅｌｌｉ

ｇｅｎｃｅ．ＨｏｎｇＫｏｎｇ，Ｃｈｉｎａ：ＩＥＥＥ，２００８：１６６３１６７０．

［１１］ＲａｙＴ，ＹａｏＸ．Ａｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅｃｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍｗｉｔｈｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｂａｓｅｄａｄａｐｔｉｖｅｖａｒｉａｂｌｅｐａｒｔｉ

ｔｉｏｎｉｎｇ［Ｃ］∥２００９ＩＥＥＥＣｏｎｇｒｅｓｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ

Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ （ＣＥＣ２００９）．Ｔｒｏｎｄｈｅｌｍ，Ｎｏｒｗａｙ：

ＩＥＥＥ，２００９：９８３９８９．

［１２］ＯｍｉｄｖａｒＭＮ，ＬｉＸＤ，ＹａｏＸ．Ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅｃｏｅｖｏ

ｌｕｔｉｏｎｗｉｔｈｄｅｌｔａｇｒｏｕｐｉｎｇｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅｎｏｎｓｅｐａｒａ

ｂｌｅｆｕｎｃｔｉｏｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］∥２０１０ＩＥＥＥ Ｗｏｒｌｄ

ＣｏｎｇｒｅｓｓｏｎＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｂａｒｃｅｌｏｎａ，

Ｓｐａｉｎ：ＩＥＥＥ，２０１０：１７６２１７６９．

［１３］ＯｍｋａｒＳＮ，ＫｈａｎｄｅｌｗａｌＲ，ＡｎａｎｔｈＴＶＳ．Ｑｕａｎ

ｔｕｍｂｅｈａｖｅｄｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ （ＱＰＳＯ）

ｆｏｒｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｄｅｓｉｇｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆｃｏｍｐｏｓｉｔｅ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ［Ｊ］．ＥｘｐｅｒｔＳｙｓｔｅｍｓｗｉｔｈＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，

２００９，３６（８）：１１３１２１１３２２．

［１４］ＴａｎｇＫ，ＬｉＸ，ＳｕｇａｎｔｈａｎＰＮ，ｅｔａｌ．Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ

ｆｕｎｃｔｉｏｎｓｆｏｒｔｈｅＣＥＣ′２００８ｓｐｅｃｉａｌｓｅｓｓｉｏｎａｎｄｃｏｍ

ｐｅｔｉｔｉｏｎ ｏｎ ｌａｒｇｅｓｃａｌｅ ｇｌｏｂａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ［Ｒ］．

Ｈｅｆｅｉ，Ｃｈｉｎａ：ＮａｔｕｒｅＩｎｓｐｉｒｅｄＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｎｄＡｐ

ｐｌｉｃａｔｉｏｎｓＬａｂｏｒａｔｏｒｙ，２００７．

［１５］ＡｓｕｎｃｉｏｎＡ，ＮｅｗｍａｎＤＪ．ＵＣＩｒｅｐｏｓｉｔｏｒｙｏｆｍａ

ｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｄａｔａｂａｓｅｓ［ＥＢ／ＯＬ］．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｉｃｓ．

ｕｃｉ．ｅｄｕ／～ ｍｌｅａｒｎ／ｍｌｒｅｐｏｓｉｔｏｒｙ，２００７０６／２０１１１０

６．

（Ｅｘｅｃｕｔｉｖｅｅｄｉｔｏｒ：ＺｈａｎｇＨｕａｎｇｑｕｎ）

４８１ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓ＆Ａｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ Ｖｏｌ．３０



５８１Ｎｏ．２ ＤｉｎｇＷｅｉｐｉｎｇ，ｅｔａｌ．ＭｉｎｉｍｕｍＡｔｔｒｉｂｕｔｅＣｏｒｅｄｕｃｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍＢａｓｅｄｏｎ…


