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基于遗传算法的土地利用优化:ＮＳＧＡ￣ＩＩ 和 ＮＳＧＡ￣ＩＩＩ
的对比研究

王昊煜１ꎬ２ꎬ高培超１ꎬ２ꎬ谢一茹１ꎬ２ꎬ宋长青１ꎬ２ꎬ∗ꎬ王元慧１ꎬ２

１ 北京师范大学地表过程与资源生态国家重点实验室ꎬ 北京　 １００８７５

２. 北京师范大学地理科学学部地理数据与应用分析中心ꎬ 北京　 １００８７５

摘要:土地利用优化通常要兼顾不同群体的多种要求ꎬ理论上是复杂的超多目标(４ 个及以上)优化问题ꎮ 但实际操作中却往往

被简化为多目标(２—３ 个)优化问题ꎬ通过一种流行的多目标优化算法第 ＩＩ 代非支配排序遗传算法(ＮＳＧＡ￣ＩＩ)求解ꎮ 究其原因

是对超多目标优化算法认知的缺失和与多目标优化算法理论对比的匮乏ꎮ 对 ＮＳＧＡ 系列中应用最广泛的多目标优化算法

ＮＳＧＡ￣ＩＩ 和最新提出、面向超多目标优化的算法 ＮＳＧＡ￣ＩＩＩ 进行探究ꎬ从理论和实验两方面对 ＩＩＩ 和 ＩＩ 进行对比ꎬ从而探究二者进

行土地利用优化时的优劣ꎮ 在理论上ꎬ对比两种算法原理的异同ꎮ 在实验中ꎬ分别设计多目标(３ 个目标)和超多目标(１３ 个目

标)土地利用优化问题ꎬ利用两种算法进行求解ꎮ 对实验结果采用四层架构、六大指标进行全面评价ꎬ以对比两种算法的可用

性ꎮ 理论对比发现ꎬ两个算法只有种群多样性保护的方法不同ꎬ其中 ＮＳＧＡ￣ＩＩＩ 是基于与固定的参考点的距离ꎬ而 ＮＳＧＡ￣ＩＩ 则是

基于相邻解间的距离ꎮ 通过实验对比发现ꎬＮＳＧＡ￣ＩＩＩ 在超多目标优化时运算速度快ꎬ且产生的最优方案实用价值更高ꎬＮＳＧＡ￣ＩＩ

在算法的有效性方面更有优势ꎮ

关键词:土地利用ꎻＮＳＧＡ￣ＩＩꎻＮＳＧＡ￣ＩＩＩꎻ对比ꎻ遗传算法
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Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｌａｎｄ ｕｓｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｕｓｕａｌｌｙ ｃｏｎｓｉｄｅｒｓ ｔｈｅ ｖａｒｉｏｕｓ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｒｏｕｐｓꎬ ａｎｄ ｉｓ ａ ｃｏｍｐｌｅｘ ｍａｎｙ￣
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ( ｍｏｒｅ ｔｈａｎ ３ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ) ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｎ ｔｈｅｏｒｙ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｉｔ ｉｓ ｕｓｕａｌｌｙ ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ ａｓ ａ ｍｕｌｔｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ( ２—３
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ) ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｎ ｐｒａｃｔｉｃｅ ａｎｄ ｓｏｌｖｅｄ ｕｓｉｎｇ ａ ｐｏｐｕｌａｒ ｍｕｌｔｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ｎｏｎｄｏｍｉｎａｔｅｄ ｓｏｒｔｉｎｇ
ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ￣ＩＩ (ＮＳＧＡ￣ＩＩ) . Ｔｈｅ ｒｅａｓｏｎｓ ｂｅｈｉｎｄ ｔｈｉｓ ｆａｃｔ ｉｎｃｌｕｄｅ ｔｈｅ ｌａｃｋ ｏｆ ｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｍａｎｙ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｌａｃｋ ｏｆ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｍａｎｙ￣ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ. Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ
ｅｘｐｌｏｒｅｄ ＮＳＧＡ￣ＩＩꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｗｉｄｅｓｐｒｅａｄ ｍｕｌｔｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｓꎬ ａｎｄ ａ ｍａｎｙ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ｎａｍｅｌｙ ＮＳＧＡ￣ＩＩＩꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｔｈｅ ｌａｔｅｓｔ ｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ＮＳＧＡ ｓｅｒｉｅｓ. Ｗｅ ｍａｄｅ ａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ
ＮＳＧＡ￣ＩＩＩ ａｎｄ ＮＳＧＡ￣ＩＩ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌｌｙ ａｎｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｌｙꎬ ｔｏ ｅｘｐｌｏｒｅ ｔｈｅ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ａｎｄ ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｔｗｏ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｌａｎｄ￣ｕｓｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ. Ｉｎ ｔｈｅｏｒｙꎬ ｔｈｅ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｗｅｒｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ. Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
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ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｉｎｃｌｕｄｅｓ ｔｗｏ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓꎬ ａ ｔｈｒｅｅ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｌａｎｄ ｕｓｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ａ ｔｈｉｒｔｅｅｎ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｌａｎｄ ｕｓｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｔａｋｉｎｇ Ｌｈａｓａ ａｓ ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｒｅａ. Ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓꎬ ａ ｆｏｕｒ￣ｌａｙｅｒ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ｓｉｘ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｌｙ. Ｔｈｅ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｏｎｌｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｔｗｏ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｌｉｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ. Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙꎬ ＮＳＧＡ￣ＩＩＩ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ａｎｄ
ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｐｏｉｎｔｓꎬ ｗｈｉｌｅ ＮＳＧＡ￣ＩＩ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ａｄｊａｃｅｎｔ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ. Ｔｈｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ
ｉｎ ＮＳＧＡ￣ＩＩＩ ｗａｓ ｅａｓｉｅｒ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｇｌｏｂａｌ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ａｎｄ ａｖｏｉｄｅｄ ｔｈｅ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｌｏｃａｌ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｂｕｔ ｇｌｏｂａｌ ｃｏｍｐａｃｔｎｅｓｓ. Ｔｈｅ
ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｉｎ ＮＳＧＡ￣ＩＩ ｗａｓ ｇｒｅａｔｌｙ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ. Ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｉｎｃｒｅａｓｅｄꎬ ｔｈｅ
ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｗａｓ ｃｕｍｂｅｒｓｏｍｅꎬ ｔｉｍｅ￣ｃｏｎｓｕｍｉｎｇꎬ ａｎｄ ｓｌｏｗｓ ｄｏｗｎ ｔｈｅ ｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｃｅｓｓ. Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｓｈｏｗｅｄ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ｔｗｏ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｈａｄ ｔｈｅｉｒ ｏｗｎ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ. Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ＮＳＧＡ￣ＩＩꎬ ｉｎ ｍｕｌｔｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ ＮＳＧＡ￣ＩＩＩ ｈａｄ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｉｎｃｒｅａｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ ＮＳＧＡ￣ＩＩＩ ｗｉｌｌ ｏｃｃｕｐｙ ｌｅｓｓ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｔｉｍｅ ｔｈａｎ ＮＳＧＡ￣ＩＩꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ
ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｐｒｏｔｅｃｔｉｏｎ ｗａｓ ａｌｓｏ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ. Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ ｔｗｏ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓꎬ
ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ＮＳＧＡ￣ＩＩＩ ｗｅｒｅ ｈｉｇｈｅｒ ｔｈａｎ ＮＳＧＡ￣ＩＩ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｖａｌｕｅ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｔｈｅ ＮＳＧＡ￣
ＩＩＩ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｈａｄ ｇｒｅａｔ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｌａｎｄ ｕｓｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｕｌｄ ｐｒｏｖｉｄｅ ｍｏｒｅ ｖａｌｕａｂｌｅ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ ｆｏｒ
ｐｌａｎｎｅｒｓ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｃａｎ ａｓｓｉｓｔ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ｐｒｏｖｉｄｅ ａ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｆｏｒ ｄｅｓｉｇｎｉｎｇ ａ ｍｏｒｅ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ
ａｎｄ ｍｏｒｅ ｒｅａｌｉｓｔｉｃ ｌａｎｄ ｕｓｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ.

Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ: ｌａｎｄ ｕｓｅꎻ ＮＳＧＡ￣ＩＩꎻ ＮＳＧＡ￣ＩＩＩꎻ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎꎻ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

土地利用是人类活动的载体ꎬ也是人类活动在地球上最直接的表现ꎮ 合理、科学、可持续的土地利用规划

对人类社会至关重要[１]ꎮ 土地利用规划是将不同的土地利用类型分配到一个区域内特定空间单元的过

程[２]ꎮ 这样的分配过程涉及不同土地利用人群(例如政府、农民、居民和商家)的多种且通常是相互矛盾的需

求ꎬ所以土地利用规划已成为一个多目标、甚至往往为超多目标优化问题[３]ꎮ 该问题的求解异常复杂ꎬ体现

在两大方面:通常涉及大量的变量ꎬ并且很多问题中都包含非线性目标ꎬ这都使得土地利用优化非常复杂ꎻ往
往涉及空间属性ꎬ局部区域的变动可能会对周围甚至更远的地方产生影响[４—５]ꎮ

为解决上述问题ꎬ学者们做出了持久的努力ꎬ引入了多种算法ꎮ 最先被引入的是线性规划法[６]ꎬ通过对

多目标问题中的每一个目标赋予权重ꎬ然后计算加权和来将多目标优化转换为单目标优化ꎮ 然而ꎬ线性规划

模型无法处理非线性问题和土地利用类型之间的空间相互作用ꎬ所以对于复杂的土地利用优化问题并不适

用[７]ꎮ 此外ꎬ在为每个目标赋予权重时ꎬ往往会加入规划者的主观判断ꎬ降低了优化的科学性ꎮ 在这种情况

下ꎬ启发式算法被引入土地利用优化[８—１０]ꎬ例如模拟退火算法[１１—１３]、遗传算法[１４]、蚁群算法[１５—１７]、粒子群算

法等[１８—２０]ꎮ 其中遗传算法受到了广泛的关注和使用[２１—２４]ꎮ
遗传算法始于 ２０ 世纪 ７０ 年代ꎮ 它是通过模仿自然界中生物进化过程和机制来求解极值问题的一类启

发式算法ꎮ 遗传算法采用适应度函数控制搜索的方向ꎬ不受目标函数连续可微的限制ꎬ并且从一个种群出发ꎬ
同时处理多个个体ꎬ降低了陷入局部最优风险[２５—２６]ꎮ 而遗传算法的种群进化特征还使其越来越多地被应用

于解决多目标问题ꎮ
非支配排序遗传算法(ｎｏｎｄｏｍｉｎａｔｅｄ ｓｏｒｔｉｎｇ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＮＳＧＡ)是由 Ｎ. Ｓｒｉｎｉｖａｓ 和 Ｋ. Ｄｅｂ 等于 １９９４

年提出的一种基于 Ｐａｒｅｔｏ 前沿的多目标遗传算法[２７]ꎮ 在 ＮＳＧＡ 的基础上ꎬＤｅｂ 等又分别于 ２００２ 年和 ２０１４ 年

提出了改进后的 ＮＳＧＡ 系列第二代[２８] 和第三代[２９] 算法(ＮＳＧＡ￣ＩＩꎬＮＳＧＡ￣ＩＩＩ)ꎮ 该系列算法的核心思想在于

通过非支配排序和控制种群多样性来选择最优个体ꎮ 其中ꎬＮＳＧＡ￣ＩＩ 算法是该系列中最流行的、被使用范围

最广的ꎬ而 ＮＳＧＡ￣ＩＩＩ 则是最近被提出的、最先进的算法ꎮ 在土地利用优化领域中ꎬＮＳＧＡ￣ＩＩ 算法已经得到了广

泛的应用ꎮ 例如ꎬＳｈａｙｇａｎ 等[３０] 设计了四目标土地利用优化模型并采用 ＮＳＧＡ￣ＩＩ 算法求解ꎮ 有的学者对

ＮＳＧＡ￣ＩＩ 进行了改进ꎬ使其更适用于土地利用优化问题ꎮ 例如ꎬＭｏｈａｍｍａｄｉ 等[３１] 选择了五个目标进行土地利
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用优化ꎬ并基于此重新设计了 ＮＳＧＡ￣ＩＩ 算法的算子ꎻＣａｏ 等[３２]对北京市通州区设计了三目标土地利用优化模

型ꎬ利用改进的 ＮＳＧＡ￣ＩＩ 算法进行求解ꎮ 此外ꎬ有的学者对 ＮＳＧＡ￣ＩＩ 算法进行了对比研究ꎮ Ｇａｏ 等[３３] 设计了

一套多目标优化算法评价标准并对两种改进型 ＮＳＧＡ￣ＩＩ 算法进行了评估ꎮ Ｓｏｎｇ 等[８]以 ＮＳＧＡ￣ＩＩ 为多目标遗

传算法的代表与多目标模拟退火算法和多目标粒子群算法进行了对比ꎮ 由于 ＮＳＧＡ￣ＩＩＩ 提出时间较晚ꎬ将其

用于土地利用优化的研究暂时还比较少ꎮ Ｌｉ 等[３４] 利用 ＮＳＧＡ￣ＩＩＩ 对 １１ 种生态系统服务进行了优化ꎻＭａｌｅｋｉ
等[３５]建立了一个五目标土地利用优化模型ꎬ并改进 ＮＳＧＡ￣ＩＩＩ 算法对其进行求解ꎮ ＮＳＧＡ￣ＩＩＩ 算法在解决实际

土地利用问题时的性能还没有得到充分的检验ꎮ
随着技术的发展ꎬ优化技术在土地利用规划中的应用逐渐深入ꎮ 但目前通过优化技术得到的客观规划结

果通常用来为规划者提供参考ꎬ难以完全取代规划者的主观设计ꎮ 而对优化算法的评价可以为规划者提供更

加直观的参考ꎮ 虽然当前已有对不同启发式土地利用优化算法的对比评价ꎬ但都局限于多目标优化算法ꎬ关
于超多目标优化算法的关注和评价非常欠缺ꎮ 由于优化算法难以清晰、完整地展示规划过程ꎬ因此需要根据

算法原理分析其在实际规划中的合理性ꎮ 此外ꎬ优化结果作为算法实际应用效果最直接的表现ꎬ是评价算法

时需要考虑的重要因素ꎮ
本文将对 ＮＳＧＡ 系列中最流行的算法 ＮＳＧＡ￣ＩＩ 和最先进的算法 ＮＳＧＡ￣ＩＩＩ 进行对比分析ꎮ 首先从算法原

理出发进行理论分析ꎮ 然后以拉萨市为研究区ꎬ设计土地利用优化问题进行实验ꎮ 根据一套科学合理的算法

评估框架对实验结果进行分析ꎬ讨论二者的优势和不足ꎮ

１　 ＮＳＧＡ￣ＩＩ 和 ＮＳＧＡ￣ＩＩＩ 的理论对比

１.１　 ＮＳＧＡ￣ＩＩ 和 ＮＳＧＡ￣ＩＩＩ 的基本框架

ＮＳＧＡ￣ＩＩ 和 ＮＳＧＡ￣ＩＩＩ 都是多目标遗传算法ꎮ 遗传算法是一种通过模拟自然选择和遗传机理来寻找最优

解的启发式算法ꎮ 它从一个包含多个初始解(遗传算法中解又被称为个体)的种群出发ꎬ根据解的优劣为每

一个解赋予适应度值ꎮ 然后模仿优胜劣汰的自然法则ꎬ选择适应度高的个体进行交配产生子代ꎮ 而子代个体

有一定的概率发生交叉和变异ꎬ从而丰富种群的多样性ꎮ 通常情况下ꎬ两个父代个体交配会生成两个子代ꎬ以
保证每代的种群大小不变ꎮ 子代种群继续循环上述过程ꎬ直到某一代种群满足给定的终止条件ꎬ则一次优化

完成ꎮ
ＮＳＧＡ￣ＩＩＩ 是在 ＮＳＧＡ￣ＩＩ 的基础上改进得到的ꎬ它们的基本框架是一致的ꎮ 基本框架如图 １ 所示ꎮ 对于种

群大小为 Ｎ 的第 ｔ 代种群 Ｐ ｔ ꎬ首先按照基本的遗传算法的流程进行选择、交叉、变异生成子代种群 Ｑｔ ꎮ 接下

来将 Ｐ ｔ 和 Ｑｔ 合并ꎬ记为 Ｒ ｔ ꎬ并从有 ２Ｎ 个个体的 Ｒ ｔ 中筛选出 Ｎ 个个体作为下一代种群 Ｐ ｔ ＋１ ꎮ 该筛选过程分

为两大步:
(１)将 Ｒ ｔ 中的个体进行非支配排序ꎮ 所谓的非支配排序ꎬ就是给所有的解赋予一个非支配等级ꎮ 对于一

个解来说ꎬ如果在解集中不存在所有目标函数值都优于它的解ꎬ则这个解被称为非支配解ꎮ 非支配解的非支

配等级为 １ꎬ去掉这些等级为 １ 的解后种群中的非支配解的非支配等级为 ２ꎬ以此类推ꎬ直至所有解都被赋予

非支配等级ꎮ 将非支配等级为 ｉ 的解的集合记为 Ｆ ｉ ꎮ 然后从 Ｆ１ 开始按非支配等级从小到大的顺序将 Ｒ ｔ 中

的个体选入下一代 Ｐ ｔ ＋１ ꎬ直到首个使得 Ｐ ｔ ＋１ 的个体数大于 Ｎ 的集合 Ｆ ｊ ꎮ
(２)在 Ｆ ｊ 中选择种群密度最小的几个个体进入 Ｐ ｔ ＋１ ꎬ使得 Ｐ ｔ ＋１ 中的个体数达到 Ｎ ꎮ

１.２　 ＮＳＧＡ￣ＩＩ 和 ＮＳＧＡ￣ＩＩＩ 的差异

ＮＳＧＡ￣ＩＩ 和 ＮＳＧＡ￣ＩＩＩ 的差异在于筛选的第 ２ 步ꎬ即控制 Ｆ ｊ 的种群多样性的方法不同ꎮ ＮＳＧＡ￣ＩＩ 采用计算

拥挤距离(ｃｒｏｗｄｉｎｇ ｄｉｓｔａｎｃｅ)的方法[２８]ꎬ其思想为计算同一非支配等级中每一个个体在每一个维度上左右相

邻两解的距离和ꎮ 假设有 ｍ个目标函数ꎬ则目标空间为的维数为 ｍ ꎮ 对于 Ｆ ｊ 中的一个个体来说ꎬ在每一个维

度上ꎬ都有一个或两个相邻的个体ꎮ 如果只有一个相邻个体ꎬ则认为该个体位于 Ｆ ｊ 的边缘ꎮ 如果每一个维度

上都有左右两个相邻个体ꎬ则为非边缘个体ꎮ 对于非边缘个体ꎬ可以计算每一个维度上两个相邻个体在该维
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图 １　 ＮＳＧＡ￣ＩＩ和 ＮＳＧＡ￣ＩＩＩ的基本框架

Ｆｉｇ.１　 Ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ＮＳＧＡ￣ＩＩ ａｎｄ ＮＳＧＡ￣ＩＩＩ

ＮＳＧＡ￣ＩＩ:第 ＩＩ 代非支配排序遗传算法ꎻＮＳＧＡ￣ＩＩＩ:第 ＩＩＩ 代非支配排序遗传算法

度上的归一化距离ꎮ ｍ 个归一化距离的和即为拥挤距离ꎮ 对于边缘个体ꎬ拥挤距离为无穷大ꎮ 拥挤距离越

大ꎬ说明该个体周围的解密度越小ꎬ种群多样性就越大ꎮ ＮＳＧＡ￣ＩＩ 选择拥挤距离更大的个体进入下一代ꎮ
而 ＮＳＧＡ￣ＩＩＩ 则基于归一化超平面上均匀分布的参考点进行选择[２９]ꎮ 以最小化为例ꎬ首先将 ｍ 维目标空

间的坐标系平移至新的原点ꎬ该原点为每个目标函数的最小值ꎮ 然后在这个新的坐标系下建立一个 ｍ － １ 维

的超平面ꎮ 这个超平面需要 ｍ个解确定ꎮ 其中第 ｉ个解的确定方式为:非支配等级小于 ｊ的解中ꎬ先计算每一

个解的所有非第 ｉ 个目标函数值( ｍ － １ 个)的最大值ꎬ然后选择这个最大值最小的解ꎮ 在由这 ｍ 个点确定的

超平面上ꎬ以用户指定的间隔均匀地分布一些参考点ꎮ 参考点与新原点的确定的直线称为参考线ꎮ 对于非支

配等级小于 ｊ 的解ꎬ确定与其距离最近的参考线ꎬ称解与参考点关联ꎮ 寻找关联解个数最小(记为)的参考点

(记为 ｊ )ꎮ 若 Ｆ ｊ 中不存在解与ｊ 关联ꎬ则删除该参考点ꎻ否则判断 ρｊ 是否为 ０ꎬ若是ꎬ则选择 Ｆ ｊ 中距离ｊ 最近的

解进入下一代ꎬ否则在 Ｆ ｊ 中随机选择一个与 ｊ 关联的解进入下一代ꎮ
通过对比可以看出ꎬＮＳＧＡ￣ＩＩ 主要基于局部的种群密度进行选择ꎮ 通过控制一个个体周围的空间大小来

控制整个种群的多样性ꎮ 而 ＮＳＧＡ￣ＩＩＩ 则是通过分布均匀的参考点来控制种群的整体分布ꎮ 相比之下ꎬ
ＮＳＧＡ￣ＩＩ 以每个个体为基准ꎬ考虑相对位置ꎬ由局部控制整体ꎮ ＮＳＧＡ￣ＩＩＩ 以绝对均匀分布的参考点为基准ꎬ不
受个体间相对位置的影响ꎮ 此外ꎬ由于 ＮＳＧＡ￣ＩＩ 在进行种群多样性计算时涉及相邻个体之间的距离计算ꎬ受
维度影响很大ꎮ 当优化目标数量增多时ꎬ会大大增加算法耗时ꎮ

２　 ＮＳＧＡ￣ＩＩ 和 ＮＳＧＡ￣ＩＩＩ 的实验对比

２.１　 研究区

选择拉萨作为研究区进行土地利用优化实验ꎮ 拉萨市位于青藏高原的南部ꎮ 作为“世界屋脊”和“世界

第三极”ꎬ青藏高原在全球气候变化中起着重要作用[３６—３７]ꎮ 此外ꎬ拉萨是西藏自治区的首府ꎬ也是西藏最大、
最发达的城市ꎮ 自 ２０００ 年实施西部大开发战略实施和 ２００６ 年青藏铁路建成以来ꎬ拉萨经历了工业化、城市

化、旅游业的迅速扩张[３８]ꎮ 根据西藏自治区土地利用总体规划ꎬ西藏的土地利用存在开发利用率低、耕地后

备资源少、抗风险能力差、开发利用结构不合理、与经济社会发展的矛盾突出五大问题ꎮ 由于拉萨重要的地理

位置和政治经济地位ꎬ处理好拉萨的土地利用是解决这些问题的一个关键ꎮ 而拉萨的土地利用最突出的问题

是实现生态和和社会经济发展的权衡[３９]ꎮ
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２.２　 目标函数和约束条件

为了对比 ＮＳＧＡ￣ＩＩ 和 ＮＳＧＡ￣ＩＩＩ 在处理多目标和超多目标(四个及以上目标[２９] )问题时的差异ꎬ设计两个

目标个数不同的土地利用优化实验ꎮ 基于上面的讨论ꎬ拉萨市土地利用首先要考虑经济效益和生态效益的最

大化ꎮ 此外城市的紧凑性对资源的调配和资源利用效率有重要影响[３０]ꎮ 城市紧凑性反映的是相同类型的土

地利用的聚集程度ꎮ 城市紧凑性越高ꎬ即同种利用类型的地块越聚集ꎬ资源统一调配越方便ꎬ从而资源利用效

率也就越高[４０—４２]ꎮ 与此同时ꎬ紧凑性高也能减小通勤距离ꎬ从而减轻交通压力ꎬ减少二氧化碳排放ꎮ 因此提

高城市紧凑性对于提高经济效益和生态效益都有积极的影响ꎮ 由此ꎬ首先构造一个多目标土地利用优化实验

(３ 目标)ꎮ
实验一

目标 １:总经济效益最大

Ｍａｘ ｆ１ ＝ ∑ ｋ∑
Ｍ

ｉ ＝ １∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｐｋ ｘｉｊｋ (１)

式中ꎬ Ｍ 和 Ｎ 分别为研究区域网格的行数和列数ꎬ ｐｋ 为单位地块土地利用类型 ｋ 的经济效益系数ꎮ ｘｉｊｋ 表示地

块 ( ｉꎬｊ) 的土地利用类型ꎬ如果地块 ( ｉꎬｊ) 的土地利用类型为 ｋ ꎬ则 ｘｉｊｋ ＝ １ꎬ否则为 ０ꎮ 在本实验中ꎬ经济效益

系数选择各土地利用类型单位面积产出的 ＧＤＰꎮ
目标 ２:总生态效益最大

Ｍａｘ ｆ２ ＝ ∑ ｋ∑
Ｍ

ｉ ＝ １∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｑｋ ｘｉｊｋ (２)

式中ꎬ ｑｋ 为单位地块土地利用类型 ｋ的生态效益系数ꎮ 在本实验中生态效益系数选择各土地利用类型的单位

面积生态系统服务价值ꎮ
目标 ３:城市紧凑性最大

Ｍａｘ ｆ３ ＝ ∑ ｋ∑
Ｍ

ｉ ＝ １∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｒｉｊｋ ｘｉｊｋ (３)

式中ꎬ ｒｉｊｋ ＝ ∑
(δꎬε)∈Ω

ｘδεｋ ꎬ Ω 为地块 ( ｉꎬｊ) 的邻域ꎮ

除了建立目标函数ꎬ还需要根据实际情况对拉萨市土地利用优化问题设置约束条件ꎮ 根据拉萨市«土地

利用总体规划(２００５—２０２０)»ꎬ应保护耕地ꎬ协调城乡发展ꎮ 因此耕地面积不应减少ꎮ 即

∑
Ｍ

ｉ ＝ １
∑Ｎ

ｊ ＝ １
ｘｉｊ耕地 ≥ Ｌａｇｒｉ (４)

式中ꎬＬａｇｒｉ为土地利用现状的耕地面积ꎮ
同时ꎬ在进行土地利用转换时ꎬ势必要有人力、财力等的花费ꎮ 为避免劳民伤财ꎬ必须要控制土地利用转

换的总成本ꎮ 因此转换成本需要有一个最大限度值ꎮ 即

∑ ｋ∑
Ｍ

ｉ ＝ １∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｃｋｓꎬｋ ｘｉｊｋ ≤ Ｕｃｏｓｔ (５)

式中ꎬ ｋｓ 表示土地利用现状中地块 ( ｉꎬｊ) 的土地利用类型ꎬ ｃｋｓꎬｋ 为土地利用类型 ｋｓ 转换为土地利用类型 ｋ的转

换成本系数ꎮ 因为不同土地利用类型之间转换的花费涉及太多因素ꎬ不易计算ꎮ 为了简便起见ꎬ当 ｋｓ ≠ ｋ 时ꎬ
令 ｃｋｓꎬｋ ＝ １ꎬ否则为 ０ꎬ即以发生转变的地块的数量作为转换成本ꎮ Ｕｃｏｓｔ 为转换成本的上限ꎬ令其等于总地块数

的 ３０％ꎬ即所有发生转换的地块的数量不超过 ３０％ꎮ 西藏地区生态脆弱ꎬ有许多限制开发的生态功能保护

区ꎬ理论上这些区域在优化过程中不能发生改变ꎮ 但根据中国科学院资源环境科学与数据中心发布的中国生

态功能保护区范围(ｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ.ｒｅｓｄｃ.ｃｎ / ｄａｔａ.ａｓｐｘ? ＤＡＴＡＩＤ＝ １３７)ꎬ拉萨市内无生态功能保护区ꎬ因此在实

际中不受此因素的影响ꎮ 此外ꎬ为了使优化结果更接近实际情况ꎬ限制水域不发生改变ꎮ
谢高地等[４３]将生态系统服务划分为食物生产、原材料生产、水资源供给、气体调节、气候调节、净化环境、

水文调节、土壤保持、维持养分循环、维持生物多样性、美学景观 １１ 个类型ꎮ 为了测试两种算法在不同目标数

量时的表现ꎬ将最大化每一种生态系统服务分别作为一个目标ꎬ替换实验一中的目标 ２ꎬ并保留其余目标和约

束ꎮ 由此构造一个超多目标土地利用优化实验(１３ 目标)ꎮ
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实验二

目标 １—１１:食物生产、原材料生产、水资源供给、气体调节、气候调节、净化环境、水文调节、土壤保持、维
持养分循环、维持生物多样性、美学景观 １１ 中生态系统服务价值分别最大化

Ｍａｘ ｆｌ ＝ ∑ ｋ∑
Ｍ

ｉ ＝ １∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｑｌｋ ｘｉｊｋꎬｌ ＝ １ꎬ２ꎬꎬ１１ (６)

图 ２　 拉萨市土地利用图(２０１８ 年)

Ｆｉｇ.２　 Ｌａｎｄ ｕｓｅ ｉｎ Ｌｈａｓａ Ｃｉｔｙ ２０１８

式中ꎬ ｑｌｋ 为第 ｌ 种生态系统服务效益系数ꎬ即土地利用

类型 ｋ 的单位地块第 ｌ 种生态系统服务价值ꎮ
目标 １２ 和目标 １３ 分别同(１)式和(３)式ꎬ两个约

束条件同(４)式和(５)式ꎮ
２.３　 数据准备

实验采用 ２０１８ 年拉萨市的土地利用类型图作为优

化基准(图 ２)ꎮ 其数据来源为中国科学院资源环境科

学数据中心 ( ｈｔｔｐ: / / ｗｗｗ. ｒｅｓｄｃ. ｃｎ)ꎮ 数据分辨率为

１ｋｍ×１ｋｍꎮ 土地利用类型包括耕地、林地、草地、水域、
建设用地和未利用土地 ６ 个一级类型以及 ２５ 个二级类

型ꎮ 为了简化方便ꎬ本研究只考虑 ６ 个一级类型ꎮ 各种

土地利用类型面积如表 １ 所示ꎮ

表 １　 拉萨市各土地利用类型的面积 / ｋｍ２

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｒｅａｓ ｏｆ ｌａｎｄ￣ｕｓｅ ｔｙｐｅｓ ｉｎ Ｌｈａｓａ Ｃｉｔｙ

耕地
Ｃｕｌｔｉｖａｔｅｄ ｌａｎｄ

林地
Ｆｏｒｅｓｔ

草地
Ｇｒａｓｓｌａｎｄ

水域
Ｗａｔｅｒ

建设用地
Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

未利用地
Ｕｎｕｓｅｄ

拉萨市 １０２８ ３５２０ １６３４４ ２０１８ ８７ ６６４０

经济效益系数即各土地利用类型单位面积产出的 ＧＤＰꎮ 它是根据拉萨的 ＧＤＰ 和不同土地利用类型对

ＧＤＰ 的相对权重确定的ꎮ ＧＤＰ 数据来自统计年鉴ꎮ 相对权重是使用层次分析法通过 ７ 个驱动因子确定的ꎬ
这 ７ 个驱动因子分别为:海拔、坡度、年平均降水量、归一化植被指数、人口密度、人均 ＧＤＰ 和与最近道路的

距离ꎮ
生态效益系数即各土地利用类型的单位面积生态系统服务价值ꎮ 中国陆地生态系统服务价值空间分布

数据集[４４]ꎬ计算了全国食物生产、原料生产、水资源供给、气体调节、气候调节、净化环境、水文调节、土壤保

持、维持养分循环、生物多样性和美学景观共 １１ 种生态服务的价值ꎬ以及总生态系统服务价值ꎮ 以每一种土

地利用类型所有地块的总生态系统服务价值平均值作为实验一目标 ２ 的生态效益系数ꎬ每一种土地利用类型

所有地块的每一类生态系统服务价值平均值分别作为实验二目标 １—１１ 的效益系数ꎮ
拉萨市的经济效益系数和各生态效益系数如表 ２ 所示ꎮ

２.４　 算法设计

为了保证对比的可靠性ꎬ对实验所用的 ＮＳＧＡ￣ＩＩ 和 ＮＳＧＡ￣ＩＩＩ 算法选取相同的选择、交叉、变异算子ꎮ 此

外ꎬ种群的初始化算子对于算法的表现有至关重要的影响ꎮ 实验采用了一种基于先验知识的初始化算子ꎬ将
初始种群中 １０％的个体设置为土地利用现状ꎬ其它个体随机生成[１１]ꎮ

基于 Ｐｙｔｈｏｎ 中的多目标优化模块 ｐｙｍｏｏ 实现 ＮＳＧＡ￣ＩＩ 和 ＮＳＧＡ￣ＩＩＩ 算法ꎮ 在 ｐｙｍｏｏ 模块中ꎬ默认种群大

小与参考点个数一致时优化效果最好ꎮ 根据 Ｄｅｂ.Ｋ 等的算法设计[２７—２８]ꎬ综合考虑运算效率ꎬ对于 ３ 目标优化

问题(实验一)ꎬ设置种群大小为 １５３(即参考点个数)ꎬ对于 １３ 目标优化问题(实验二)ꎬ设置种群大小为 １０４
(即参考点个数)ꎮ 最大进化代数为 ２５０ꎬ交叉概率为 ０.９ꎬ变异概率为 ３.３×１０－５ꎮ 以最后一代种群作为实验得

到的最优解ꎮ

４４６ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４３ 卷　
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表 ２　 拉萨市经济效益系数和生态效益系数 / (元 / ｈｍ２)

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ａｎｄ ｅｃｏｎｏｍｉｃ ｂｅｎｅｆｉｔ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌａｎｄ￣ｕｓｅ ｔｙｐｅｓ ｉｎ Ｌｈａｓａ Ｃｉｔｙ

效益
Ｂｅｎｅｆｉｔｓ

耕地
Ｃｕｌｔｉｖａｔｅｄ ｌａｎｄ

林地
Ｆｏｒｅｓｔ

草地
Ｇｒａｓｓｌａｎｄ

水域
Ｗａｔｅｒ

建设用地
Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

未利用
Ｕｎｕｓｅｄ

经济 Ｅｃｏｎｏｍｉｃ ２.１１×１０６ ４.８１×１０５ ８.８７×１０４ ２.２８×１０６ １.４４×１０７ ０

生态 Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ４３７１.６ １３４６２.３ ３５１２.６ ４０６７９.３ ０ ３７１.４

食物生产 Ｆｏｏｄ ｓｕｐｐｌｙ ８５６.２３ ３３７.１１ ２６３.６８ １２８.５９ ５１９.８３ １１３.０８

原料生产 Ｒａｗ ｍａｔｅｒｉａｌ ｓｕｐｐｌｙ ７９３.８４ ４８３.６２ ３８０.９８ １２８.１６ ４７２.１７ １６３.８６

水资源供给 Ｗａｔｅｒ ｓｕｐｐｌｙ ３９１.２７ ２２８.９５ ２１１.８９ ４２６２.０４ １３６.０４ ２３９.３３

气体调节 Ａｉｒ ｑｕａｌｉｔｙ ｒｅｇｕｌａｔｉｏｎ ２４４９.８５ １６９３.３９ １３４６.３５ ４５３.５３ １４４１.１８ ６０２.９８

气候调节 Ｃｌｉｍａｔｅ ｒｅｇｕｌａｔｉｏｎ ５７３９.０１ ４４１３.９６ ３４８２.１１ １１２９.９１ ３１８０.４９ １４８９.３８

净化环境 Ｗａｓｔｅ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ２１９３.８６ １５４３.２３ １２６２.５２ ６６６.６２ １２６６.１９ ６７２.０６

水文调节 Ｒｅｇｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｗａｔｅｒ ｆｌｏｗｓ ４８０２.１２ ２９２３.１８ ２６３９.５８ ４８３６５.１１ １６８１.０８ １９７０.０２

土壤保持 Ｅｒｏｓｉｏｎ ｐｒｅｖｅｎｔｉｏｎ ６６９５.５６ １７４３１.０２ １４９９５.８８ １４７５.２４ ３３６８.６９ ９１８８.１２

维持养分循环 Ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ ｏｆ ｓｏｉｌ ｆｅｒｔｉｌｉｔｙ ２６４.５７ １６４.３９ １３０.３３ ４３.９３ １５８.２４ ５５.６６

生物多样性 Ｈａｂｉｔａｔ ｓｅｒｖｉｃｅ ２５３１.９０ １８６７.３０ １４８８.７２ ５７１.７５ １３８５.３８ ６６９.３９

美学景观 Ｃｕｌｔｕｒａｌ ＆ ａｍｅｎｉｔｙ ｓｅｒｖｉｃｅ １１７０.４２ ８２８.９５ ６６１.５８ ２９４.３２ ６１７.９３ ３００.２９

３　 结果与分析

３.１　 分析策略

为了科学地分析 ＮＳＧＡ￣ＩＩ 和 ＮＳＧＡ￣ＩＩＩ 的实验结果ꎬ需要一套合理的评价体系ꎮ Ｇａｏ 等[３３] 提出了一个多

层次评价体系ꎬ用于评估基于 Ｐａｒｅｔｏ 前沿的算法进行土地利用优化时的性能ꎮ 在这个体系包括 ４ 个层次ꎬ分
别是原则层、宏观标准层、微观标准层、指标层ꎮ 原则层为算法的可用性ꎬ指的是一个产品能被特定用户用于

特定目标的程度ꎬ它包括有效性、效率和满意度三个宏观标准ꎮ 有效性指用户实现指定目标的准确性和完整

性ꎬ在多目标优化中为确定 Ｐａｒｅｔｏ 前沿的能力ꎮ 效率指与用户实现目标的准确性和完整性相关的资源消耗ꎬ
在多目标优化中为确定 Ｐａｒｅｔｏ 前沿的资源消耗ꎮ 满意度指用户对产品的积极态度ꎬ在多目标优化中为用户角

度解的优点ꎮ 每个宏观标准又分别包括两个微观标准ꎮ 有效性对应的微观标准包括结果是否来自 Ｐａｒｅｔｏ 前

沿ꎬ即结果的质量ꎬ和结果是否具有代表性ꎬ即结果的多样性ꎻ效率包括算法运行花费的时间和空间ꎻ满意度包

括和现状相比结果优化的程度和约束的违反程度ꎮ 每一个微观标准都对应一个指标ꎮ 结果的质量对应指标

Ｑ ꎬ其计算方法为最优种群中每一个目标函数的平均函数值比初始种群提高的百分比之和ꎬ反映了和初始种

群相比最优种群目标函数提高的程度ꎮ 结果的多样性对应指标 Ｄ ꎬ其计算方法为最优种群中每一个目标函

数的香农熵比初始种群提高的百分比之和ꎬ反映和初始种群相比ꎬ最优种群的多样性提高程度ꎮ 时间花费对

应指标 Ｔ ꎬ即运行一次程序花费的时间ꎬ空间花费对应指标 Ｒ ꎬ用来计算运行过程中额外存档的个体数ꎮ 优

化的程度对应指标 Ｏ ꎬ计算的是最优种群中每个个体每一个目标函数相比现状提高百分比之和的最大值ꎬ反
映了算法对土地利用现状的提升程度ꎮ 约束的违反程度对应指标 Ｖ ꎬ反映了每个约束条件被超出的百分比之

和ꎮ 各指标的具体计算公式见文献[３３]ꎮ 各层次关系如表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 评价体系层次关系

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

原则层 Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ 可用性 Ｕｓａｂｉｌｉｔｙ

宏观标准层
Ｍａｃｒｏ￣ｃｒｉｔｅｒｉａ 有效性 效率 满意度

微观标准层
Ｍｉｃｒｏ￣ｃｒｉｔｅｒｉａ 结果的质量 结果的多样性 时间花费 空间花费 优化的程度 约束的违反程度
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３.２　 结果讨论

在本次实验中ꎬ由于两个算法的存档方式(对解的保存方式)是一致的ꎬ所以指标 Ｒ 的大小是相同的ꎬ因
此不再进行对比ꎮ 对于每个实验ꎬ计算 ＮＳＧＡ￣ＩＩＩ 相比 ＮＳＧＡ￣ＩＩ 各指标提高(或降低)的百分比ꎬ结果如表 ４ꎮ

表 ４　 两个算法对应的指标

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

结果的质量
Ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ
ｒｅｓｕｌｔｓ

结果的多样性
Ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ

ｒｅｓｕｌｔｓ

时间花费
Ｔｉｍｅ ｃｏｓｔ /
ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ

优化的程度
Ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

约束的违反程度
Ｖｉｏｌａｔｉｏｎ ｏｆ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ

实验一 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ Ｉ ４.１％ －１０％ ０.６％ ０.３％ ０

实验二 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ＩＩ －６.３％ －５.６８％ －０.５％ －１３％ ０

通过对比可以看出ꎬ对于多目标优化ꎬＮＳＧＡ￣ＩＩＩ 在结果的质量和优化的程度方面优于 ＮＳＧＡ￣ＩＩꎬ而在结果

的多样性和时间消耗方面逊于 ＮＳＧＡ￣ＩＩꎮ 对于超多目标优化ꎬＮＳＧＡ￣ＩＩＩ 算法在时间消耗上优于 ＮＳＧＡ￣ＩＩꎬ但其

他指标的表现都不如 ＮＳＧＡ￣ＩＩꎮ 这说明在进行超多目标优化时ꎬＮＳＧＡ￣ＩＩＩ 相比 ＮＳＧＡ￣ＩＩ 有时间优势ꎮ 对比实

验一和实验二的结果ꎬ可以看出随着目标数量的增长ꎬＮＳＧＡ￣ＩＩＩ 对种群多样性保护能力在提高ꎮ 这反映了

ＮＳＧＡ￣ＩＩ 和 ＮＳＧＡ￣ＩＩＩ 在种群多样性保护方面的差异ꎬ在目标数较少时ꎬＮＳＧＡ￣ＩＩ 种群多样性保护的效果和时

间均占优ꎬ但随着目标数量的增多ꎬＮＳＧＡ￣ＩＩＩ 的表现在提高ꎬ并可以超过 ＮＳＧＡ￣ＩＩꎮ 这与理论分析的结果是一

致的ꎮ
为了对比两种算法的应用价值ꎬ对于两个实验ꎬ分别选择每种算法求解出的一个最优个体进行分析ꎮ 由

于理论上最后一代的所有个体都是最优解ꎬ逐一对比比较耗时ꎬ需要筛选出最具代表性的方案参与对比ꎮ 因

此ꎬ选择所有目标最平均的最优个体ꎬ即该个体所有目标函数值的方差(先对所有目标函数值进行归一化再

求方差)最小ꎮ 筛选的结果如图 ３ 和图 ４ 所示ꎮ

图 ３　 实验一优化结果

Ｆｉｇ.３　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ Ｉ

对于多目标优化实验一ꎬ两个最优方案的空间分布整体差异不大ꎬ这是对转换成本进行约束的结果ꎮ 在

局部都出现了零散分布的地块ꎬ但相较之下ꎬＮＳＧＡ￣ＩＩＩ 生成的最优方案中ꎬ建设用地以 ２ 个以上地块连片出现

的情况多于 ＮＳＧＡ￣ＩＩ 的最优方案ꎮ 考虑到本研究采用的栅格数据分辨率为 １ｋｍ×１ｋｍꎬＮＳＧＡ￣ＩＩＩ 的结果更接

近实际情况ꎮ
对于超多目标优化实验二ꎬ最优方案整体同样差异不大ꎬ仅是出现零散分布地块ꎮ 但对比两种算法生成

的最优个体ꎬ可以看出 ＮＳＧＡ￣ＩＩＩ 生成最优方案的空间杂乱程度低于 ＮＳＧＡ￣ＩＩꎮ 因此ꎬＮＳＧＡ￣ＩＩＩ 产生的最优方

案比 ＮＳＧＡ￣ＩＩ 的实用价值更高ꎮ 通过上述分析ꎬ在当前的实验设定下ꎬ虽然 ＮＳＧＡ￣ＩＩＩ 在算法的数值结果的表

６４６ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４３ 卷　



ｈｔｔｐ: / / ｗｗｗ.ｅｃｏｌｏｇｉｃａ.ｃｎ

图 ４　 实验二优化结果

Ｆｉｇ.４　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ＩＩ

现上不如 ＮＳＧＡ￣ＩＩꎬ但其表现出了更高的应用价值ꎮ

４　 结论

本文对土地利用优化领域常用的多目标遗传算法 ＮＳＧＡ 系列算法中最流行的版本 ＮＳＧＡ￣ＩＩ 和最先进的

版本 ＮＳＧＡ￣ＩＩＩ 进行了对比ꎮ 通过分析优化原理的异同ꎬ从理论上对两个算法进行对比ꎮ 以拉萨市为研究区ꎬ
设计多目标(３ 目标)和超多目标(１３ 目标)土地利用优化实验ꎬ并采用四层架构、六大指标ꎬ对两个算法从实

验上进行对比ꎮ
理论对比发现ꎬＮＳＧＡ￣ＩＩ 和 ＮＳＧＡ￣ＩＩＩ 的区别在于如何控制种群的多样性ꎬ选择种群密度小的个体进入子

代ꎮ ＮＳＧＡ￣ＩＩＩ 以固定位置的参考点为基准衡量种群密度ꎬ相比以每个个体为基准进行衡量的 ＮＳＧＡ￣ＩＩꎬ更易

控制全局多样性ꎬ避免陷入局部均匀全局紧凑的情况ꎮ ＮＳＧＡ￣ＩＩ 中种群多样性的计算受维度影响大ꎬ当维度

增加时ꎬ计算繁琐ꎬ耗时大ꎬ减慢搜索过程ꎮ
实验对比发现ꎬ两个算法在不同指标上的表现各有优势ꎮ 与 ＮＳＧＡ￣ＩＩ 相比ꎬ在多目标优化中ꎬＮＳＧＡ￣ＩＩＩ 在

结果的质量和优化的程度方面有优势ꎬ而随着目标函数的增加ꎬ ＮＳＧＡ￣ＩＩＩ 相比 ＮＳＧＡ￣ＩＩ 会在运算时间上占据

优势ꎬ且种群多样性保护的效果也在提高ꎮ 根据对实验得到的最优个体的对比分析ꎬＮＳＧＡ￣ＩＩＩ 生成的最优个

体在实际应用价值方面高于 ＮＳＧＡ￣ＩＩꎮ 因此 ＮＳＧＡ￣ＩＩＩ 算法在土地利用优化领域具有很大的潜力ꎬ能为规划者

提供更有价值的参考ꎮ
未来本文的结果可辅助实证研究ꎬ为设计更完善、更接近实际情况的土地利用优化模型提供参考ꎬ并可依

据本文得出的 ＮＳＧＡ￣ＩＩ 和 ＮＳＧＡ￣ＩＩＩ 的特点ꎬ选择合适的算法进行优化ꎬ从而得到科学合理的土地利用规划方

案ꎬ为决策提供支持ꎮ 此外ꎬ还可以进一步对比两个算法的表现ꎬ设计更多不同目标函数下的实验ꎬ为解决土

地利用优化实际问题提供更准确的参考ꎮ
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[１７] 　 Ｌｉｕ Ｘ Ｐꎬ Ｌｉ Ｘꎬ Ｓｈｉ Ｘꎬ Ｈｕａｎｇ Ｋ Ｎꎬ Ｌｉｕ Ｙ Ｌ. Ａ ｍｕｌｔｉ￣ｔｙｐｅ ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ (ＭＡＣＯ) ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｏｐｔｉｍａｌ ｌａｎｄ ｕｓｅ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｌａｒｇｅ ａｒｅａｓ.

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２０１２ꎬ ２６(７): １３２５￣１３４３.

[１８] 　 Ｌｉｕ Ｘ Ｐꎬ Ｏｕ Ｊ Ｐꎬ Ｌｉ Ｘꎬ Ａｉ Ｂ. Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｄｙｎａｍｉｃｓ ａｎｄ ｈｙｂｒｉｄ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｌａｎｄ ｕｓｅ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ. Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ Ｍｏｄｅｌｌｉｎｇꎬ

２０１３ꎬ ２５７: １１￣２４.

[１９] 　 Ｍａｓｏｏｍｉ Ｚꎬ Ｍｅｓｇａｒｉ Ｍꎬ Ｈａｍｒａｈ Ｍ. Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｕｒｂａｎ ｌａｎｄ ｕｓｅｓ ｂｙ ｍｕｌｔｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ. Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ

Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２０１３ꎬ ２７(３): ５４２￣５６６.

[２０] 　 Ｌｉ Ｆ Ｘꎬ Ｇｏｎｇ Ｙꎬ Ｃａｉ Ｌ Ｙꎬ Ｓｕｎ Ｃ Ｙꎬ Ｃｈｅｎ Ｙ Ｍꎬ Ｌｉｕ Ｙ Ｘꎬ Ｊｉａｎｇ Ｐ Ｈ. Ｓｕｓｔａｉｎａｂｌｅ ｌａｎｄ￣ｕｓｅ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ: ａ ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ Ｃｈａｎｇｚｈｏｕꎬ Ｃｈｉｎａ. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｕｒｂａｎ Ｐｌａｎｎｉｎｇ ａｎｄ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔꎬ ２０１８ꎬ １４４(２): ０４０１８０１０.

[２１] 　 Ｊｅｎｅｒｅｔｔｅ Ｄꎬ Ｗｕ Ｊ Ｇ. Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｌａｎｄ￣ｕｓｅ ｃｈａｎｇｅ ｉｎ ｔｈｅ ｃｅｎｔｒａｌ Ａｒｉｚｏｎａ￣Ｐｈｏｅｎｉｘ ｒｅｇｉｏｎꎬ ＵＳＡ. Ｌａｎｄｓｃａｐｅ Ｅｃｏｌｏｇｙꎬ ２００１ꎬ１６(７):

６１１￣６２６.

[２２] 　 Ｐｏｒｔａ Ｊꎬ Ｐａｒａｐａｒ Ｊꎬ Ｄｏａｌｌｏ Ｒꎬ Ｒｉｖｅｒａ Ｆꎬ Ｓａｎｔé Ｉꎬ Ｃｒｅｃｅｎｔｅ Ｒ. Ｈｉｇｈ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｌａｎｄ ｕｓｅ ｐｌａｎｎｉｎｇ. Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓꎬ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

ａｎｄ Ｕｒｂａｎ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２０１３ꎬ ３７: ４５￣５８.

[２３] 　 Ｌｉ Ｘꎬ Ｐａｒｒｏｔｔ Ｌ. Ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｓｐａｔｉａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ￣ｓｉｔｅ ｌａｎｄ ｕｓｅ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ. Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓꎬ

Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ａｎｄ Ｕｒｂａｎ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２０１６ꎬ ５９: １８４￣１９４.

[２４] 　 Ｓｏｎｇ Ｍ Ｊꎬ Ｃｈｅｎ Ｄ Ｍ. Ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ￣ｉｎｆｏｒｍｅｄ ＮＳＧＡ￣ＩＩ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｌａｎｄ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ (ＭＯＬＡ). Ｇｅｏ￣Ｓｐａｔｉａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ

２０１８ꎬ ２１(４): ２７３￣２８７.

[２５] 　 Ｍｉｒｊａｌｉｌｉ Ｓ. Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｎｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ. Ｓｔｕｄｉｅｓ ｉｎ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ ２０１９ꎬ ７８０: ４３￣５５.

[２６] 　 Ｃａｏ Ｋꎬ Ｈｕａｎｇ Ｂꎬ Ｗａｎｇ Ｓ Ｗꎬ Ｌｉｎ Ｈ. Ｓｕｓｔａｉｎａｂｌｅ ｌａｎｄ ｕｓｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｂｏｕｎｄａｒｙ￣ｂａｓｅｄ ｆａｓｔ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ. Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓꎬ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ａｎｄ

Ｕｒｂａｎ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２０１２ꎬ ３６(３): ２５７￣２６９.

[２７] 　 Ｓｒｉｎｉｖａｓ Ｎꎬ Ｄｅｂ Ｋ. Ｍｕｉｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｎｏｎｄｏｍｉｎａｔｅｄ ｓｏｒｔｉｎｇ ｉｎ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ. Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎꎬ １９９４ꎬ ２ ( ３):

２２１￣２４８.

[２８] 　 Ｄｅｂ Ｋꎬ Ｐｒａｔａｐ Ａꎬ Ａｇａｒｗａｌ Ｓꎬ Ｍｅｙａｒｉｖａｎ Ｔ. Ａ ｆａｓｔ ａｎｄ ｅｌｉｔｉｓｔ ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ: ＮＳＧＡ￣ＩＩ. ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ

Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎꎬ ２００２ꎬ ６(２): １８２￣１９７.

[２９] 　 Ｄｅｂ Ｋꎬ Ｊａｉｎ Ｈ. Ａｎ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ｍａｎｙ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｓｉｎｇ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ￣ｐｏｉｎｔ￣ｂａｓｅｄ ｎｏｎｄｏｍｉｎａｔｅｄ ｓｏｒｔｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈꎬ ｐａｒｔ Ｉ: ｓｏｌｖｉｎｇ

ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｗｉｔｈ ｂｏｘ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ. ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎꎬ ２０１４ꎬ １８(４): ５７７￣６０１.

[３０] 　 Ｓｈａｙｇａｎ Ｍꎬ Ａｌｉｍｏｈａｍｍａｄｉ Ａꎬ Ｍａｎｓｏｕｒｉａｎ Ａꎬ Ｇｏｖａｒａ Ｓꎬ Ｋａｌａｍｉ Ｍ. Ｓｐａｔｉａｌ ｍｕｌｔｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｌａｎｄ ｕｓｅ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ

８４６ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４３ 卷　
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ＮＳＧＡ￣ＩＩ. ＩＥＥＥ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｅｌｅｃｔｅｄ Ｔｏｐｉｃｓ ｉｎ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｅａｒｔｈ Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０１４ꎬ ７(３): ９０６￣９１６.

[３１] 　 Ｍｏｈａｍｍａｄｉ Ｍꎬ Ｎａｓｔａｒａｎ Ｍꎬ Ｓａｈｅｂｇｈａｒａｎｉ Ａ. Ｓｕｓｔａｉｎａｂｌｅ ｓｐａｔｉａｌ ｌａｎｄ ｕｓｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ ｎｏｎ￣ｄｏｍｉｎａｔｅｄ ｓｏｒｔｉｎｇ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ￣ＩＩ (ＮＳＧＡ￣

ＩＩ): (ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ: ｂａｂｏｌｄａｓｈｔ ｄｉｓｔｒｉｃｔ ｏｆ Ｉｓｆａｈａｎ) . Ｉｎｄｉａｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ ２０１５ꎬ ８(Ｓ３): １１８.

[３２] 　 Ｃａｏ Ｋꎬ Ｂａｔｔｙ Ｍꎬ Ｈｕａｎｇ Ｂꎬ Ｌｉｕ Ｙꎬ Ｙｕ Ｌꎬ Ｃｈｅｎ Ｊ Ｆ. Ｓｐａｔｉａｌ ｍｕｌｔｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｌａｎｄ ｕｓｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ: ｅｘｔｅｎｓｉｏｎｓ ｔｏ ｔｈｅ ｎｏｎ￣ｄｏｍｉｎａｔｅｄ ｓｏｒｔｉｎｇ ｇｅｎｅｔｉｃ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ￣ＩＩ. Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２０１１ꎬ ２５(１２): １９４９￣１９６９.

[３３] 　 Ｇａｏ Ｐ Ｃꎬ Ｗａｎｇ Ｈ Ｙꎬ Ｃｕｓｈｍａｎ Ｓꎬ Ｃｈｅｎｇ Ｃ Ｘꎬ Ｓｏｎｇ Ｃ Ｑꎬ Ｙｅ Ｓ Ｊ. Ｓｕｓｔａｉｎａｂｌｅ ｌａｎｄ￣ｕｓｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ＮＳＧＡ￣ＩＩ: ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ａｎｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ

ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ. Ｌａｎｄｓｃａｐｅ Ｅｃｏｌｏｇｙꎬ ２０２１ꎬ ３６(７): １８７７￣１８９２.

[３４] 　 Ｌｉ Ｌ Ｊꎬ Ｌｉ Ｇ Ｓꎬ Ｃｕｉ Ｌ Ｌꎬ Ｈｅ Ｌꎬ Ｃｈｅｎ Ｙ Ｈ. Ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｐａｒｅｔｏ ｏｐｔｉｍａｌｉｔｙ: ａ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｃｏａｓｔａｌ ｗｅｔｌａｎｄｓ

ｉｎ Ｊｉａｎｇｓｕ Ｐｒｏｖｉｎｃｅꎬ Ｃｈｉｎａ. Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ Ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓꎬ ２０２１ꎬ １２９: １０７９４６.

[３５] 　 Ｍａｌｅｋｉ Ｊꎬ Ｍａｓｏｕｍｉ Ｚꎬ Ｈａｋｉｍｐｏｕｒ Ｆꎬ Ｃｏｅｌｌｏ Ｃ. Ｍａｎｙ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｌａｎｄ ｕｓｅ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ａ ｈｙｐｅｒｃｕｂｅ￣ｂａｓｅｄ ＮＳＧＡ￣ＩＩＩ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ. Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｉｎ

ＧＩＳꎬ ２０２１: ６０９￣６４４.

[３６] 　 Ｑｉｕ Ｊ. Ｃｈｉｎａ: Ｔｈｅ ｔｈｉｒｄ ｐｏｌｅ. Ｎａｔｕｒｅꎬ ２００８ꎬ ４５４(７２０３): ３９３￣３９６.

[３７] 　 Ｋｕａｎｇ Ｗ Ｈ. Ｓｅａｓｏｎａｌ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｉｎ ａｉｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ａｎｄ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｈｕｍｉｄｉｔｙ ｏｎ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ａｒｅａｓ ａｎｄ ｉｎ ｇｒｅｅｎ ｓｐａｃｅｓ ｉｎ Ｂｅｉｊｉｎｇꎬ Ｃｈｉｎａ. Ｃｈｉｎｅｓｅ

Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２０２０ꎬ ３０(１): ７５￣８８.

[３８] 　 Ｈｕａｎｇ Ｊꎬ Ｋａｎｇ Ｓ Ｃꎬ Ｗａｎｇ Ｓ Ｘꎬ Ｗａｎｇ Ｌꎬ Ｚｈａｎｇ Ｑ Ｇꎬ Ｇｕｏ Ｊ Ｍꎬ Ｗａｎｇ Ｋꎬ Ｚｈａｎｇ Ｇ Ｓꎬ Ｔｒｉｐａｔｈｅｅ Ｌ. Ｗｅｔ ｄｅｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｍｅｒｃｕｒｙ ａｔ Ｌｈａｓａꎬ ｔｈｅ

ｃａｐｉｔａｌ ｃｉｔｙ ｏｆ Ｔｉｂｅｔ. Ｓｃｉｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ Ｔｏｔａｌ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ２０１３ꎬ ４４７: １２３￣１３２.

[３９] 　 王元慧ꎬ 王昊煜ꎬ 宋长青ꎬ 王翔宇ꎬ 高培超. 面向区域综合发展的系统动力学研究进展及其在青藏高原的应用. 北京师范大学学报(自然
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