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摘　要　在精英选择中 NSGAＧII的拥挤系数算子对局部拥挤区域的分布性优化效果不佳,并且会使某些更接近 PaＧ

reto最优解集的个体被淘汰.针对拥挤系数算子存在优秀个体不被保留的缺陷,提出了一种基于败者组与混合编码

策略的改进算法(LGHCＧNSGAＧII).参照棋类比赛中的双败淘汰制,构建了败者组外部归档集,在迭代结束后将归档

集与末代父代种群合并,并采用循环拥挤系数排序策略优化分布性.同时,针对传统编码方式在全局或局部空间上搜

索能力较差的缺陷,提出了一种混合编码策略,有效地提高了算法的收敛性.基于ZDT系列问题上的测试结果表明,

改进算法与８种多目标进化算法相比,在算法的收敛性、分布性与鲁棒性上均具有较高的优越性.
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ImprovedNSGAＧIIAlgorithmBasedonLoserGroupandHybridCodingStrategy
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Abstract　ThecongestioncoefficientoperatorofNSGAＧIIineliteselectioncannotoptimizethedistributionoflocal

congestionareaeffectively,andsomeindividualsclosertoParetooptimalsolutionsetwillbeeliminated．AnimprovedalＧ

gorithmbasedonlosergroupandhybridencodingstrategy(LGHCＧNSGAＧII)wasproposedtoovercometheshortcoming
thatexcellentindividualsarenotretainedinthecongestioncoefficientoperator．ReferringtothedoubleＧlosingeliminaＧ

tionsysteminchessgames,anexternalarchivesetoflosergroupisconstructed．Aftertheiteration,thearchivesetis

mergedwiththelastgenerationparentpopulation,andthedistributioncoefficientisoptimizedbycycliccongestioncoefＧ

ficientrankingstrategy．Atthesametime,ahybridcodingstrategywasproposedtoovercometheshortcomingsoftraＧ

ditionalcodingmethodsinglobalorlocalspace,whicheffectivelyimprovestheconvergenceofthealgorithm．Thetest

resultsonZDTseriesproblemsshowthattheimprovedalgorithmissuperiortoeightmultiＧobjectiveevolutionaryalgoＧ

rithmsinconvergence,distributionandrobustness．

Keywords　MultiＧobjectiveevolutionaryalgorithm,NSGAＧII,Losergroup,Cycliccongestioncoefficientranking,Hybrid

coding
　

１　引言

多目标优化问题(MOP)是优化领域的主要研究方向之

一,在实际工程中这些待优化目标之间往往相互冲突.不同

于单目标优化问题,MOP的最优解为一组折中解,即 Pareto
最优解集.学术界参考了许多模拟生物自然选择与自然进化

的随机搜索算法来求解 MOP,并根据这些启发式算法或元启

发式算法(例遗传算法(GA)、蚁群算法、粒子群算法、免疫算

法等)提出了一系列多目标进化算法(MOEA),其中具有代表

性的 MOEA包括但不限于 Zitzler等提出的 SPEA[１]、Corne
等提出的 PESA[２]、Srinivas等提出的 NSGA[３]、Coello 等提

出的 MOPSO[４]、Deb等提出的 NSGAＧII[５]、Zhang等提出的

MOEA/D[６].而 NSGAＧII作为其中的标杆,已经成为其他

MOEA性能比较的基准[７],NSGAＧII在 NSGA的基础上采用

了快速非支配排序和精英选择策略,通过拥挤系数算子筛选

适应度更高的个体.这些策略同样被应用于其他 MOEA,例

如 MOPSO在 NSGAＧII的基础上采用了分解与差分思想的

MOEA/D以及基于参考点的 NSGAＧIII[８].

为了提高 NSGAＧII的收敛性与分布性,相关学者提出了

许多改进算法.文献[９]采用最小生成树来表示个体分布情

况,使算法的分布性得到提高;文献[１０]采用循环拥挤系数排

序的方法提高算法的分布性,但该方法的时间代价较高,增加

了算法的总体时间复杂度;文献[１１]提出了分布式处理以及

非支配解精度缺失的补偿方式,缩短了获得 Pareto最优解集



的执行时间;文献[１２]将生物遗传学中的跳跃基因融入 NSＧ
GAＧII,提高了种群规模较少情况下的算法性能;文献[１３]通
过差分进化中变异算子的定向引导作用改善了种群的分布

性,但该文所采用的SP[１４]评价指标未计算解集与真实帕累

托前沿(PF)的边界值偏差;文献[１５]结合SPEA 中凝聚层次

的聚类方法与极值解的保存方法,使算法的解集能保持良好

的多样性,但这种方法在更高维度的 MOP上表现不佳;文献

[１６]引入了计算方差的拥挤距离公式,通过自适应的精英保

留策略提高了算法的收敛性与分布性.
可以发现,大部分研究者对 NSGAＧII种群分布性的改进

策略会涉及父子代种群的进化过程.本文针对拥挤系数算子

存在优秀个体不被保留的缺陷,引入了执行双败淘汰制的败

者组外部归档集,即不给予父子代种群额外的选择压力,而是

在外部归档集内执行相应的归档与剪枝策略.在迭代完成

后,对于末代父代与归档集的合并种群,采用文献[１０]设计的

循环拥挤系数排序策略来筛选个体,以获取最终解集.在算

法收敛性的改进上,本文提出了一种将两种传统编码方式结

合的混合编码策略,本文将基于以上改进方法的算法称为

LGHCＧNSGAＧII(LoserGroupandHybridCodingNSGAＧII).

２　问题分析与算法构造

２．１　败者组策略

NSGAＧII的遗传操作能在迭代过程中逐渐将种群收敛到

Pareto最优解集,然而使用拥挤系数算子作为合并种群的筛

选算子有时会淘汰部分更接近真实PF的个体.
如图１所示,该图表示 NSGAＧII对某一问题迭代到某次

时,合并种群内非支配个体的分布情况.假设当前合并种群

中存在７个非支配个体并需从中选取６个,根据 NSGAＧII在

精英选择中的拥挤系数计算公式:

Li＝ ∑
M

m＝１
(fm(Li＋１)－fm(Li－１))/(fmax

m －fmin
m )

可知,虽然非支配个体A 比合并种群中的另外３个非支配个

体(B,C,D)更接近真实PF(红线),但拥挤系数的计算公式并

不考虑个体是否已经接近或处于真实PF,只根据计算得到的

适应度值(拥挤系数值)淘汰合并种群中适应度更低(拥挤系

数值更小)的个体.虽然这种策略在一定程度上能维持解在

全局空间上的分布性,但也导致了某些接近或已经处于PareＧ
to最优解集的非支配个体被淘汰,而这些非支配个体在随后

的迭代过程(遗传操作)中不一定会再次产生.

图１　拥挤系数算子的筛选缺陷(I)(电子版为彩色)

Fig．１　Screeningdefectsofcrowdingcoefficientoperators(I)

在实际应用场景中(例如云资源的调度问题),无法提前

得知所构造的目标函数的真实PF(除非遍历所有可能解),因
此难以判断某次迭代中产生的非支配个体是否接近或已处于

Pareto最优解集.对此,本文参考了在棋类比赛中常用的双

败淘汰制,构造了一种外部归档集,称其为败者组.

败者组双败淘汰制的执行过程如图２所示.在每一次迭

代过程中的精英选择操作后,收集所有被淘汰的非支配个体,

将其放入败者组,并计算个体的 Pareto支配关系,仅保留非

支配个体.若当前败者组内非支配个体的数量超过预设大

小,则对败者组执行剪枝操作,剪枝操作由拥挤系数算子完

成,在败者组内适应度仍然较差的个体将被彻底遗弃.

图２　种群与败者组之间的协作流程

Fig．２　Collaborationprocessbetweenpopulationandlosergroup

在算法迭代结束后,将得到末代父代种群与败者组归档

集,将败者组与末代父代种群合并,通过 Pareto支配关系优

化父代种群.图３给出改进算法在迭代结束后,败者组与父

代种群的个体分布情况.败者组内存在一个个体A,而父代

种群在某个局部区域上的收敛效果较差,即个体B和C,都明

显未收敛于Pareto最优解集.通过判断合并种群内的Pareto
支配关系,个体A 将淘汰个体B 和C,并做为最终解集的一

部分.该例子说明,双败淘汰制可以有效缓解优秀个体的流

失,优秀个体即使在精英选择中被淘汰,依然能在败者组中得

到保留.

图３　败者组归档集对子代种群的优化(电子版为彩色)

Fig．３　Optimizationofprogenypopulationoflosergrouparchiveset

此外,考虑到算法的时间代价,将精英选择中被淘汰的非

支配个体的归档初始时刻设为当大部分个体都接近真实 PF
的时刻.其判断依据为当代父代种群与前代父代种群之间的

Pareto支配关系,若当代父代种群与前代父代种群之间满足

强支配或弱支配关系的个体数量不超过k(k＜n,n为种群大

小),则认为当代父代种群已经较收敛于Pareto最优解集.
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２．２　合并种群的筛选策略

NSGAＧII通过拥挤系数算子对合并种群执行精英选择操

作.然而,拥挤系数算子对大量个体执行筛选时有可能出现

局部区域分布性优化效果较差的情况,如图４所示.

图４　拥挤系数算子的筛选缺陷(II)(电子版为彩色)

Fig．４　Screeningdefectsofcrowdingcoefficientoperators(II)

假设图４中的所有个体都已经收敛于 Pareto最优解集,

现在需要从中选取分布尽可能均匀的个体.根据拥挤系数算

子的公式,从拥挤区域内选择了个体C 和D(红点)作为算法

的解,但显而易见的是个体A 和B(蓝点)与拥挤区域外的其

他个体形成的PF分布更加均匀.

以往研究者针对拥挤系数算子提出了许多不同的改进方

法.对此,本文采用了文献[１０]的循环排序方法对子代种群

和败者组的合并种群执行筛选操作.

循环拥挤系数排序的伪代码如算法１所示.

算法１　CycledＧcongestionＧcoefficientＧranking
whileas＞psdo//当个体数量大于初始种群大小

　　CrowdingＧdistanceＧassignment;//拥挤系数计算

　　FastＧsorting;//按拥挤系数值快速排序的个体

　　as＝as－１;//淘汰拥挤系数值最小的个体

endwhile

在采用循环拥挤系数排序策略后,图４中个体的筛选过

程如图５所示.

图５　循环拥挤系数排序策略(电子版为彩色)

Fig．５　Sortingstrategyforcycliccongestioncoefficient

循环排序策略实际上每次只淘汰一个拥挤系数值最小的

个体,若当前种群大小为as、初始种群为ps(as＞ps),则需要

重复执行as－ps 次.图５中的红点表示最终选取的个体,数
字表示个体被淘汰的顺序.对比图４与图５的筛选结果发

现,相比单次排序,循环拥挤系数排序策略对种群分布性的优

化效果有较高的提升.
然而,循环排序方式的时间复杂度较高,若重复执行 T

次,则该操作的时间复杂度为O(TMNlogN).文献[１０]的算

法在每次迭代时都会对合并种群执行循环排序,导致整体的

时间复杂度较高,这也是该算法的缺陷.因此,本文仅在迭代

结束后对败者组与父代种群的合并种群执行循环拥挤系数排

序,而每次迭代时对败者组的剪枝操作不适用于该策略.
此外,本文在该节做出了如下假设:合并种群内的个体数

目越多,即败者组归档集越大,筛选得到的种群在 PF上的分

布性就越好,消耗的时间也越长.本文将在实验部分对该假

设进行验证.

２．３　混合编码策略

编码方式是 GA的一个关键问题,编码方式有多种,如二

进制编码、格雷码编码、实数编码、序号编码.对于某些特定

问题(如 ZTD系列问题中的 ZDT４问题[１７]),在基于一般的

交叉和变异操作(如二进制编码中的单点交叉和按位变异、实
数编码中的模拟二进制交叉和多项式变异)下,无论是实数编

码方式还是二进制编码方式,NSGAＧII都难以将种群收敛到

Pareto最优解集.
二进制编码由 Holland[１８]提出,其简单且易于实现,但二

进制编码存在 Hamming悬崖,即表现型空间中的距离(欧氏

距离)很小的个体对可能在基因型空间中的距离(Hamming
距离)很大,格雷码编码[１９]的提出就是为了解决该问题.在

一组数的编码中,若任意两个相邻代码只有一位二进制数不

同,则称这种编码为格雷码编码.二进制编码和格雷码编码

之间可互相转换.若一个二进制码为B＝bmbm－１􀆺b２b１,对应

的格雷码为G＝gmgm－１􀆺g２g１.则二进制码到格雷码的转换

公式和格雷码到二进制码的转换公式分别如式(１)、式(２)
所示:

gm＝bm,gi＝bi ⊕bi＋１,m－１≥i≥１ (１)

bm＝gm,bi＝gi ⊕bi＋１,m－１≥i≥１ (２)
格雷码编码虽然提高了 GA 对全局空间的搜索能力,但

同时也降低了 GA对局部空间的搜索能力.格雷码编码与二

进制编码之间存在着良好的互通性,本文提出了一种混合编

码策略,即将二进制编码与格雷码编码相结合.
在迭代前期使用格雷码编码来提高算法的全局搜索能

力,以使种群快速收敛于 Pareto最优解集,在迭代后期使用

二进制编码来提高算法的局部搜索能力,以使种群精确地收

敛于Pareto最优解集.对于编码方式转换的界限,本文引入

常用于评估在未知真实PF情况下算法的收敛性与分布性的

HV[２０]评价指标.二目标 MOP的 HV 评价指标的计算方式

如图６所示.图６中,虚线围成的所有方形的面积之和(扩展

到 M 目标则是所有超体积之和)即为 HV 值,HV 值越大则

表示算法获得解的收敛性与分布性越好.HV可以衡量在格

雷码编码下算法是否已经较收敛于真实 PF.本文设定每经

过l次迭代,若当代父代种群的 HV 值chv与最近l次迭代时

的平均父代种群的HV 值ahv之间的偏差不超过±c％,则当

代父代已经较收敛于真实PF,此时需要采用二进制编码提高
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算法的局部搜索能力.这种基于 HV 评价指标的判断方法

相对于２．１节中基于 Pareto支配关系的判断方法能更准确

地鉴别当前基于格雷码编码下的算法是否已经无法继续提升

其收敛性.同时,该混合编码策略在提高算法收敛性上的有

效性将会在实验部分进行验证.

图６　HV指标计算二目标 MOP

Fig．６　HVindicatorcalculatingtwoＧobjectiveMOP

２．４　改进算法的整体框架

本文将基于败者组与混合编码策略的 NSGAＧII改进算

法称为LGHCＧNSGAＧII,该算法的详细流程如算法２所示.

算法２　改进算法LGHCＧNSGAＧII
１．初始化种群并产生第一代父代和子代种群.

２．迭代开始,合并父子代种群并计算拥挤系数.

３．执行精英选择并产生父代种群.

４．比较当代父代种群与前代父代种群之间个体的 Pareto支配关系,

若满足强支配或弱支配关系的个体数量不超过k(k＜n,n为种群

大小),则将所有在精英选择中被淘汰的非支配个体放入败者组.

５．对败者组内所有个体判断 Pareto支配关系,仅保留非支配个体.

若归档集内个体数量大于预设的归档集大小,则计算拥挤系数并淘

汰拥挤系数较小的个体.

６．对父代种群执行遗传操作中的选择操作.

７．计算当代父代种群的 HV 值chv与每l次迭代内平均父代种群的

HV值ahv,若chv与ahv之间的偏差不超过±c％,则使用二进制编码

替代格雷码编码(若迭代少于l次则不用执行该步骤).

８．对父代种群执行遗传操作中的交叉和变异操作并产生子代种群.

９．本轮迭代结束,转到步骤２开始新一轮的迭代操作.

１０．当达到预定迭代次数后,合并父代种群与败者组归档集,并对合并

种群执行循环拥挤系数排序策略,直到合并种群与初始种群的大

小一致,将该种群作为算法的最终解集.

从时间复杂度来看,与原算法相比,新产生的步骤４、步

骤５、步 骤 ７、步 骤 １０ 的 时 间 复 杂 度 分 别 为 O(MN２),

O(MN２),O(MNlogN),O(MN２),因此改进算法并没有增加

额外的时间复杂度,总的时间复杂度和原算法保持一致,为

O(MN２).

３　实验结果与分析

３．１　测试问题及对比文献

本文选择以往研究者常采用的标准测试问题 ZDT 系列

函数[１７],以便将本文算法与以往算法在同种群规模和同重复

实验次数下进行对比.

本文选取了８种不同的多目标算法,除了 NSGAＧII和文

献[１０]的算法(INSGAＧII)以外,还包括了两种基于分解的多

目标算法(分解多目标算法的典型代表 MOEA/D 和基于动

态邻域的分解多目标进化算法 MOEA/DＧDNS[２１])、两种基于

粒子群的多目标算法(速度约束的多目标粒子群算法 SMPＧ

SO[２２]和基于Pareto熵的多目标粒子群算法peMOPSO[２３]),

以及两种基于人工免疫的多目标算法(混合多目标免疫算法

HEIA[２４]和基于动态拥挤距离的混合多目标免疫优化算法

DHMOP[２５]).

３．２　实验参数设置

本文中的所有对比实验将直接引用文献中的实验数据

(不包括 NSGAＧII),因此不对其做额外的参数设置.NSGAＧ

II在使用二进制编码和格雷码编码时,其遗传算子分别为随

机选择、单点交叉和逐位变异,编码字串长度l＝１５,交叉概率

pm＝０．９,变异概率pc＝０．１/l;在使用实数编码时,遗传算子

分别为随机选择、模拟二进制交叉和多项式变异,交叉参数

μc＝２０,变异参数μm＝２０.

本文的改进算法LGHCＧNSGAＧII采用混合编码,遗传算

子分别为随机选择、单点交叉和逐位变异,编码字串长度l＝

１５,交叉概率pm＝０．９,格雷码编码和二进制编码的变异概率

分别为０．１/l与０．０５/l,败者组归档集的大小为２００,判断败

者组机制参与执行的参数k＝５,编码方式转换评价周期l＝

１０,偏差参数c＝５.所有实验重复计算３０次,初始种群规模

为１００,函数评估次数为２００００.实验平台为 Unity３D;编程

语言为C＃;CPU 为Intel(R)Core(TM)i５Ｇ４５９０３．３０GHz;

内存为１６GB;操作系统为 Windows７.

３．３　性能评价指标

本文选取了３种评价指标,包括一种综合性能评价指标

IGD[２６]、一种分布性评价指标 Δ[５]和一种收敛性评价指标

GD[２７].这３种评价指标的值越接近０,说明解的质量越高.

IGD是一种综合性能评价指标,能衡量算法的收敛性与

分布性,其计算方法如式(３)、式(４)所示:

IGD＝ １
|P|∑

|P|

i＝１
Disti (３)

Disti＝min
|A|

j＝１
　 ∑

M

m＝１
(fm(pi)－fm(aj)

fmax
m －fmin

m
)２ (４)

其中,P 为均匀分布在真实 PF上的解集(本文在实验中取

５００个点),Disti 表示P 中点i与算法获得解j的最小归一化

欧氏距离,M 为目标个数,fmax
m 与fmin

m 表示P 在第m 个函数

上的最大值和最小值.

Δ是一种包含计算真实PF边界值与实际个体间距离的

分布性评价指标,计算方式如式(５)所示:

Δ＝
df＋dl＋ ∑

N－１

i＝１
|di－d

－
|

df＋dl＋(N－１)d
－ (５)

其中,df 和dl 表示真实PF的边界值与获得解的边界值之间

的欧氏距离,di 为相邻个体之间的欧氏距离.

GD是一种度量算法收敛性的评价指标,通过计算算法

获得解映射的PF与真实 PF之间的距离,计算方法如式(６)

所示:
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GD＝１
n ∑

n

i＝１
d２

i (６)

其中,N 表示个体数量,di 为个体与真实PF的最小欧氏距离.

３．４　优化效果

本实验将改进算法 LGHCＧNSGAＧII与基于二进制编码

的 NSGAＧII对ZDT系列问题的优化效果进行了对比,结果

分别如图７－图１１所示.

从优化效果对比图可以看到,本文的改进算法在ZDT系

列函数上的分布性与收敛性都明显优于 NSGAＧII.在分布性

方面,改进算法的个体在PF上的分布较均匀,而 NSGAＧII的

个体在PF上存在大量局部拥挤区域;在收敛性方面,NSGAＧ

II在ZDT１－ZDT３ 问 题 上 的 收 敛 性 劣 于 改 进 算 法,且 在

ZDT４问题上无法收敛.这是因为ZDT４问题的搜索空间有

２１９ 个不同的局部 PF,但其中只有一个与全局 PF相关.文

献[５]采用基于实数编码的 NSGAＧII,其也无法将种群收敛到

Pareto最优解集,说明二进制编码和实数编码对于存在大量

局部PF的 MOP处理效果均不理想.为了得到进一步的定

量分析,下文将分别基于３种评价指标以及归档集的大小进

行４组对比实验.

图７　ZDT１测试函数

Fig．７　ZDT１testfunction

图８　ZDT２测试函数

Fig．８　ZDT２testfunction

图９　ZDT３测试函数

Fig．９　ZDT３testfunction

图１０　ZDT４测试函数

Fig．１０　ZDT４testfunction

图１１　ZDT６测试函数

Fig．１１　ZDT６testfunction

３．５　基于IGD评价指标的对比实验

本实验将使用IGD评价指标在ZDT系列问题上将本文

算法与其他７种算法(NSGAＧII,peMOPSO,SMPSO,MOEA/

DＧDNS,MOEA/D,HEIA,DHMOP)进行对比,其目的是验证

本文改进算法相对于其他各改进 MOEA 的优越性.除了

NSGAＧII,其他对比算法在各自文献中的实验部分的函数评

估次数分别为３００００,２５０００,３００００,２５０００,２５０００,２５０００,实

验结果如表１、表２所列.本文表中的加粗字体均表示最

优值.

表１　不同算法的IGD平均值的对比数据

Table１　ComparisonofIGDmeanvaluesofdifferentalgorithms

NSGAＧII peMOPSO SMPSO MOEA/DＧDNS MOEA/D HEIA DHMOP LGHCＧNSGAＧII
ZDT１ １．０９×１０－２ ４．０８×１０－３ ５．９３×１０－３ ５．７０×１０－３ ５．５０×１０－３ ３．９０×１０－３ ４．６０×１０－３ ３．９８×１０－３

ZDT２ １．２５×１０－２ ４．１９×１０－３ ５．３３×１０－３ ４．１０×１０－３ ７．９０×１０－３ ３．９６×１０－３ ４．８０×１０－３ ３．９４×１０－３

ZDT３ ６．７４×１０－３ ３．３９×１０－３ ５．１０×１０－３ ３．００×１０－３ １．４３×１０－２ ４．４３×１０－３ １．０５×１０－２ ２．８８×１０－３

ZDT４ ２．３２×１０－１ １．８４×１０－２ ６．０２×１０－３ ５．２１×１０－２ ７．６０×１０－３ ３．８４×１０－３ ７．５０×１０－３ ３．７１×１０－３

ZDT６ １．０３×１０－２ ３．６７×１０－３ ４．４３×１０－３ ２．８０×１０－３ ４．２０×１０－３ ３．０２×１０－３ １．９０×１０－３ ３．７８×１０－３

表２　不同算法的IGD方差的对比数据

Table２　ComparisonofIGDvariancesfordifferentalgorithms

NSGAＧII peMOPSO SMPSO MOEA/DＧDNS MOEA/D HEIA DHMOP LGHCＧNSGAＧII
ZDT１ ９．９９×１０－４ ２．４１×１０－４ ２．６０×１０－４ ６．００×１０－４ ２．００×１０－４ ６．７５×１０－５ ３．００×１０－４ ３．９０×１０－５

ZDT２ １．１９×１０－３ １．７７×１０－４ １．７０×１０－４ ４．００×１０－４ １．０９×１０－２ ５．２３×１０－５ ６．００×１０－４ ２．８７×１０－５

ZDT３ ４．１２×１０－４ １．０４×１０－４ ７．３０×１０－４ ３．００×１０－４ ９．１０×１０－３ ５．４１×１０－５ ９．４０×１０－３ ４．０３×１０－５

ZDT４ １．６７×１０－１ ２．２６×１０－２ ４．３０×１０－４ ４．７９×１０－２ ２．３０×１０－３ ２．００×１０－４ ２．５０×１０－３ ４．６６×１０－５

ZDT６ １．０４×１０－３ ４．００×１０－４ ３．００×１０－４ ０．００ ３．００×１０－４ １．２９×１０－４ １．００×１０－４ ３．３９×１０－５

　　实验结果表明,本文改进算法在ZDT１上的综合性能稍

差于 HEIA,但好于其他算法,在ZDT６上的表现差于其他４
种算法,而在ZDT２－ZDT４的收敛性与分布性上均好于所有

算法.还可以发现,除了本文算法、HEIA和SMPSO,其他算

法在ZDT４上的表现明显差于其在其他 ZDT 系列问题上的

表现,这说明局部 PF的数量对算法的性能产生了较大的影

响.在算法的鲁棒性方面(见表２),本文改进算法除了在

ZDT６的方差上差于 MOEA/DＧDNS,其他数据均好于其他算

法.实验数据说明,本文改进算法的收敛性、分布性与鲁棒性

在更少的函数评估次数下优于所对比的其他算法.

３．６　基于Δ评价指标的对比实验

该实验将使用 Δ评价指标在ZDT系列问题上将所提算

法与其他两种算法(NSGAＧII,INSGAＧII)进行比对,目的是测

试在借鉴了文献[１０]的循环拥挤系数排序策略后,所提算法

与原算法 NSGAＧII和文献[１０]的算法INSGAＧII相比在分布

性上的改善情况,函数评估次数均为２００００,实验结果如表３
所列(由于文献[１０]缺少ZDT６的实验数据,因此不对该问题

做对比实验).
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表３　不同算法的Δ平均值与方差的对比数据

Table３　ComparisonofΔmeanandvarianceofdifferentalgorithm

NSGAＧII
Δ(avg) Δ(var)

INSGAＧII
Δ(avg) Δ(var)

LGHCＧNSGAＧII
Δ(avg) Δ(var)

ZDT１ ７．３５×１０－１ ４．９９×１０－２ ２．４１×１０－１ １．７０×１０－４ ２．０４×１０－１ ８．０８×１０－３

ZDT２ ８．０９×１０－１ ３．０２×１０－２ ４．０１×１０－１ １．５９×１０－１ ２．０９×１０－１ ６．７４×１０－３

ZDT３ ９．０７×１０－１ ３．６９×１０－２ ５．７０×１０－１ １．３６×１０－３ ４．５６×１０－１ ７．１７×１０－３

ZDT４ ９．４５×１０－１ ２．８０×１０－２ ５．３６×１０－１ １．２０×１０－１ ２．０７×１０－１ ４．８１×１０－３

　　通过实验结果发现,本文改进算法在４个测试问题上的

分布性均明显优于其他两种算法,且时间复杂度少于文献

[１０]的算法INSGAＧII.在算法的鲁棒性方面,INSGAＧII虽

然在 ZDT１和 ZDT３上的方差略优于本文改进算法,但在

ZDT２和ZDT４上的表现较差,而本文改进算法在４个问题上

的方差均较好.实验数据表明,这本文改进算法的分布性与

鲁棒性优于 NSGAＧII与INSGAＧII.

３．７　４种编码方式的对比实验

本实验将使用 GD 评价指标在 ZDT 系列问题上测试

NSGAＧII在不同编码下的收敛性表现.同时,为了验证本文

提出的混合编码策略的有效性,函数评估次数均为２００００,实
验结果如表４所列.

表４　４种编码方式下的 GD平均值与方差的对比数据

Table４　ComparisonofGDmeanvalueandvarianceunderfourcodingmodes

NSGAＧII(二进制编码)

GD(avg) GD(var)
NSGAＧII(格雷码编码)

GD(avg) GD(var)
NSGAＧII(实数编码)

GD(avg) GD(var)
NSGAＧII(混合编码)

GD(avg) GD(var)
ZDT１ ６．９３×１０－４ ７．０８×１０－５ ３．２９×１０－４ ２．０４×１０－５ ３．２５×１０－４ ３．２５×１０－５ ６．１１×１０－５ ７．３７×１０－６

ZDT２ ７．０３×１０－４ ７．２５×１０－５ ３．０１×１０－４ ５．９２×１０－５ ２．５３×１０－４ ４．８０×１０－５ ４．７７×１０－５ ９．４２×１０－６

ZDT３ ３．２４×１０－４ ２．５２×１０－５ ２．１８×１０－４ １．３０×１０－５ １．７４×１０－４ ９．８２×１０－５ ５．６７×１０－５ ２．６３×１０－６

ZDT４ ２．６８×１０－２ ２．０７×１０－２ ８．７２×１０－５ ８．０３×１０－６ ９．３６×１０－３ ６．０４×１０－６ ３．８９×１０－５ ３．８７×１０－６

ZDT６ ８．０３×１０－５ ７．１９×１０－６ １．５５×１０－５ ７．９５×１０－６ ９．８７×１０－６ ５．１０×１０－６ ７．９３×１０－６ １．３７×１０－６

　　实验结果表明,本文提出的混合编码在ZDT系列问题的

收敛性与鲁棒性上的表现均明显优于其他３种编码方式,说
明混合编码策略是可行有效的.

此外,对典型的３种编码方式进行比较,二进制编码与实

数编码的 NSGAＧII在 ZDT４问题上的收敛性明显差于格雷

码编码的 NSGAＧII,而实数编码的 NSGAＧII在其他问题上的

表现均好于二进制编码与格雷码编码的 NSGAＧII.这说明格

雷码编码虽然在一定程度上加强了全局搜索的能力,使种群

更容易跳出局部 PF,但也牺牲了其在局部空间上的搜索

能力.因此,从实验数据来看,综合搜索能力最强的是实

数编码,最差的是二进制编码(不考虑不同遗传算子带来

的差异).

３．８　归档集大小的对比实验

本实验将使用IGD评价指标在ZDT系列问题上测试改

进算法在不同归档集大小下的综合性能表现与时间消耗.实

验结果如表５、表６所列.

表５　不同归档集大小下的IGD平均值的对比数据

Table５　ComparisonofIGDmeanvaluesunderdifferentarchivessizes

２５ ５０ ７５ １００ １５０ ２００ ４００ ８００
ZDT１ ５．６６×１０－３ ５．５１×１０－３ ５．１３×１０－３ ４．８８×１０－３ ４．２８×１０－３ ３．９８×１０－３ ３．９７×１０－３ ３．９７×１０－３

ZDT２ ５．６７×１０－３ ５．２３×１０－３ ４．９７×１０－３ ４．８５×１０－３ ４．０５×１０－３ ３．９４×１０－３ ３．９４×１０－３ ３．９３×１０－３

ZDT３ ４．９６×１０－３ ３．８１×１０－３ ３．４２×１０－３ ３．５９×１０－３ ３．１０×１０－３ ２．８８×１０－３ ２．８８×１０－３ ２．８７×１０－３

ZDT４ ６．７４×１０－３ ６．０９×１０－３ ４．８４×１０－３ ４．２７×１０－３ ３．９７×１０－３ ３．７１×１０－３ ３．６８×１０－３ ３．６７×１０－３

ZDT６ ６．０１×１０－３ ４．８０×１０－３ ４．３４×１０－３ ３．９６×１０－３ ３．８４×１０－３ ３．７８×１０－３ ３．７６×１０－３ ３．７６×１０－３

表６　不同归档集大小下的时间平均值的对比数据

Table６　Comparisondataoftimeaveragesunderdifferentarchive

setsizes
(单位:s)

２５ ５０ ７５ １００ １５０ ２００ ４００ ８００
ZDT１ ５．７４ ６．３３ ６．６６ ６．８４ ７．３２ ７．７０ １２．２ ２７．２
ZDT２ ５．７６ ５．９０ ６．４７ ６．５８ ７．０１ ７．８５ １２．１ ２６．８
ZDT３ ５．６７ ６．２０ ６．３１ ６．８９ ７．５９ ８．１１ １３．４ ２８．９
ZDT４ ３．２２ ３．３３ ３．４８ ３．６６ ４．０７ ５．１７ １０．４ ２４．２
ZDT６ ３．０５ ３．２６ ３．７２ ４．１６ ４．３６ ４．９０ ８．８８ ２０．５

实验结果表明,随着败者组归档集大小的逐渐增大,最终

获得解的质量也越来越好,时间消耗也随之增加,但本文所采

用的循环拥挤系数排序策略存在一个优化极限.从表５可以

看到,当归档集大小分别为２００,４００和８００时,IGD值优化幅

度的提升非常小,在ZDT１和ZDT６上保持不变,这说明当归

档集大小达到一定程度时,归档集的增大和当前采用的循环

排序策略对算法性能难以进行进一步的优化,且归档集规模

为２００时算法的优化效果较为接近最佳优化效果,因此从运

行时间和优化结果来看,归档集规模选择２００时算法的表现

最佳.该实验结果也验证了２．２节中提出的假设的正确性.
结束语　本文针对 NSGAＧII的拥挤系数算子在精英选

择中的两种缺陷,构造了败者组外部归档集,制定了相应的归

档与剪枝策略,并采用了文献[１０]中的循环拥挤系数排序方

法作为对合并种群的筛选策略.同时,本文提出了一种将二

进制编码与格雷码编码相结合的混合编码策略,设计了基于

NSGAＧII的改进算法 LGHCＧNSGAＧII.在５个 ZDT 系列测

试问题上该所提算法与８种算法做对比,实验结果表明本文

的改进算法在收敛性、分布性与鲁棒性上均有较为显著的优

势.本文还测试了４种编码方式的优劣性,结果表明本文提

出的混合编码策略明显优于其他３种传统编码方式.未来的

研究重点为合并种群的筛选策略,本文在最后一个实验中研
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究了归档集大小对算法优化性能的影响,然而当归档集规模

达到一定程度时,算法的分布性无法得到进一步提升,这可能

是因为本文所采用的循环拥挤系数排序算子在处理大规模数

量个体时依然存在问题.尝试选用其他或构造新的筛选算子

以进一步提升算法性能是未来的研究目标.
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