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一 种带差分局部搜索的改进型 NSGA2算法 
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摘 要 NSGA2算法以其Pareto支配的选择模式并辅以解个体密度估计算予选择胜出解的策略而成为了现代多目 

标进化算法的典范，但是该算法通过计算解个体的聚集距 离来保持群体的分布性的机制存在一定的缺陷。鉴于此，提 

出了一种带差分局部搜索的改进型 NSGA2算法。新算法利用差分进化中变异算子的定向引导作用，抽取其中的差 

分向量，并与NSGA2算法结合以改善解群的分布性。仿真实验表明：新算法较NSGA2算法在解群分布的均匀性和 

广度上有明显的改善。此外，新算法在时间复杂性方面与经典的NSGA2算法相当。 
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Abstract NSGA2 algorithm with its selection mode of Pareto dominate method and the strategy of using individual 

density estimation operator of solution tO select winning solution becomes the mode1 of modem multi-objective evolu- 

tionary algorithm，but the algorithm by computing the solution of individual crowding distance to keep the population 

distribution mechanisms has certain defects．In view of this，this paper proposed a kind of improved algorithm which 

takes differential loca】search with NSGA2 algorithm．The new algorithm uses the differential evolution mutation opera— 

tor in directional guiding ideology，takas the difference vector，and combines the NSGA2 algorithm  to improve the solu— 

tion population distribution．Simulation results show that the new algorithm compared with the NSGA2 algorithm  in the 

solution of cluster distribution uniformity and depth is improved obviously．In addition，the new algorithm  in the time 

complexity iS same as the classic NSGA2 algorithm． 
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1 引言 

现实中的许多优化问题都是多属性的，通常需要对多个 

目标同时优化。一般说来，多目标优化问题(Multi-objective 

Optimization Problem，M0P)中各 目标之间通过决策变量相 

互制约，对其中一个目标优化必须以其它目标作为代价，因而 

总体目标没有单个最优解。这就使得一次能够得到一组最优 

解的算法比那些一次只能得到一个最优解的算法更具优势。 

基于群体搜索的进化算法可并行搜索多个目标，因此非常适 

合求解多 目标优化问题。 

第一个真正意义上的多目标进化算法(Multi-Objective 

Evolutionary Algorithms，简称MOEAs)当属Schaffer于1985 

年提出的向量评估遗传算法(VEGA)[】]。此后研究者们针对 

不同的实际问题，提出了各种不同的M0EAs，比较有代表性 

的有 ：Zitzler和 Thiele提出的 SPEA(Strength Pareto Evolu— 

tionary Algorithm )L2]，Kim等人在其基础上提出了改进的 

SPEA2c ，Srinivas和Deb提出了NSGA(Non-dominated Sot— 

ring Genetic Algorithm)[4]，Deb等在此基础上提出了改进的 

NSGA2E ，以及 Come等提出的 PESA(Pareto Envelope- 

based Selection Algorithm )E 等。 

多目标进化算法的目标主要是使种群快速收敛，并且使 

解个体能够广泛而均匀地分布在问题的Pareto最优前沿 

上[7]，因此，均匀分布和快速收敛是 MOEAs的两大目标。 

目前 ，基于 Pareto支配的多 目标进化算法最为活跃 ，而 

在这些多目标进化算法中又以 NSGA2算法最具代表性。 

NSOA2算法以其Pareto支配的选择模式并辅以解个体密度 

估计算子选择胜出解的机制而成为现代多目标进化算法的典 

范。NSGA2算法通过计算解个体的聚集距离来度量解的密 

度以保持种群的分布性。需要指出的是，解个体的聚集距离 

值与其解密度之间会存在不一致性，这种不一致性可能导致 

一 些分布性好的个体被淘汰而分布性差的个体得到保留，容 

易造成个体分布不均匀，甚至在Pareto最优前沿的某些区域 
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没有个体分布的现象。 

差分进化算法(Differential Evolution，DE)[ 具有子代产 

生简单、收敛迅速、实现简便、易于与其它算法相结合构造出 

性能更优的算法等特点。与传统进化算法相比，DE采用了 

特殊的变异算子对解个体的进化方向进行干预扰动，具有局 

部寻优的优势。 

本文针对经典NSGA2算法中解群分布性保持机制的不 

足进行改进，利用差分进化中的定向变异机制改善解个体的 

分布性，提出一种带差分局部搜索的改进型 NSGA2算法 

(DiffFerential Evolution Local Search-based Non-do：minated 

SortingGeneticAlgorithm 2，DELS
_ NSGA2)。新算法较Ns_ 

GA2算法在解群的分布性能上有较大改善，而且保持了良好 

的收敛性，时间复杂性方面则与 NSGA2算法处于同一数量 

级 。 

2 多目标优化问题及相关概念 

为不失一般性，考虑下面 个白变量和k个目标函数的 

多目标函数最小化问题(MOP)： 

Min； 一，( )一(L厂1(z)，，2( )，⋯，fk(z)) ⋯ 

S T．e( )：(P1( )， (．z)，⋯， ( ))40 

式中， 一( 1，X2，⋯， )∈XCR"， =( l，Y2，⋯， )∈YC 

Rk， 表示决策向量，Y表示目标向量，X表示决策向量X形 

成的决策空间，y表示目标向量Y形成的目标空间，约束条件 

e( )40确定决策变量 的可行取值范围。本文仅讨论无约 

束 MOP问题。 

为方便本文讨论，首先给出MOP问题可行解集的概念。 

定义 1(可行解集) 可行解集X，为满足式(1)中约束条 

件 ( )的决策向量 的集合，即xs：{xEXIe( )4o)。 

对 MOP问题而言，一般 X，不可以全部排序，而只能针 

对某个指标进行排序，即部分排序，其情形比单目标优化问题 

复杂。为此需要在决策空间和目标空间上分别定义向量之间 

的偏序关系。 

定义2(决策空间中的支配关系) 对于决策向量 n，b∈ 

Xs，口<b(a支配6)：当且仅当ViE(1：忌)： (口)≤ (6)A j 

∈(1： )： (口)< (6)。 

定义 3(目标空间中的支配关系) 设 一(“ ，地，⋯， ) 

和 一( ， ，⋯，Vk)是目标空间中的两个向量，称“支配 ， 

记为u-<v，当且仅当ul≤ ( 一1：愚)̂  ∈(1：忌)： < f。 

定义 4(Pareto最优解) 给定一个多目标优化问题 mAn 

，( )，若 z ∈X，，且不存在其它的X ∈墨 使得，i )≤ 

)( =1：志)成立，且其中至少有一个是严格不等式，则称 

X 是 man，( )的Pareto最优解。其中，X，为定义 1中的可 

行解集。 

定义 5(Pareto最优解集) 给定一个多目标优化问题 

man，(z)，它的最优解集 P 或 Pm埒定义为：P ={ )=( 

∈X，1’z ∈x，： (z )≤ ( )， 一1：k)，其中x，的意义同 

定义 1。 

定义6(进化群体的非劣解集) 设 pop为M0EAs进化 

过程中的某一代群体，饵个体 ∈pop为群体的当前最优僻 

个体或非劣解，当且仅当’jxEpop： <X ；Pop 中所有非 

劣解个体的集合称为当前进化群体的非劣解集。 

定义 7(Pareto最优前沿) 给定一个多 目标优化问题 
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min厂(z)和它的最优解集{ )，它的 Pareto最优前沿 PF 

或P 定义为PF ={-厂( )一(，1( )，-厂2(z)，⋯，̂ ( )) 

z∈{ ))。 

3 带差分局部搜索的改进型NSGA2算法 

3．1 N‘ A2中聚集距离的计算 

Deb等在文献[5]中给出了NSC-A2算法中保持解群的 

分布性和多样性的策略。该算法依据种群中个体所处的层级 

以及它们的聚集距离定义一个偏序集(partial order set)，构 

造新一代种群时依次在偏序集中选择个体。其中个体聚集距 

离的计算如算法 1所示。 

算法 1 个体聚集距离的计算 

c玎)wdir1g—distance—assignment(P) 

{ 

N一1Pl；／／N为群体大小 

for each i，PEG s仂nce=O； 

／／初始化每个个体的聚集距离 

for each objective1TI 

／／针对每个子目标进行如下操作 

{ 

P=sort(P，m)； 

／／对子目标 1TI的函数值进行排序 

for i=2 tO(N一1)／／针对边界点之外的解 

P[i] 。‰ =P[．] +(P[i+1]．m-PD-1]．m) 

)endfor objectivem 

P[O]diⅫ 一P[N]di =o。； 

／／给边界点一个最大值确保每次它们均能入选下一代 

) 

产生新群体时，通常那些层级靠前并且聚集距离较大的 

个体将保留并参与下一代的繁殖。该方法存在一个缺陷：个 

体的聚集距离与其密度度量之间会存在不一致，也就是说，聚 

集距离大的个体其饵密度不一定小，下面通过图1说明存在 

的问题。 

图 1 种群内个体分布实例图 

图1中，个体 B和个体C的聚集距离都较大，而且它们 

的聚集距离值非常接近，如果按照 NSGA2中的分布性保持 

机制，这两个点可能会同时保留下来，但是，理想的种群分布 

应该是均匀的，因此B、C这两个点应该只保留其中一个。个 

体E的附近也存在非常接近的点，在进化初期，由于其处于 

最高层级集合(即当代种群的非劣解集)中，因此 E很可能被 

保留下来，这种情形不利于种群分布的多样性，容易造成局部 

收敛。 

3．2 差分局部搜索 

差分算法是基于种群的进化寻优机制，其采用特殊的变 

异算子对个体进化方向进行干预扰动。对于种群 P，父代个 

体 A∈P，其临时子代 A 由以下变异算子产生，如式(2)所 

示 ： 



 

P 一y· 4-(1--y)Pl-4-F·
． ( 一茂) (2) 

式中，)，∈Eo，1]代表最佳个体对变异方向的影响程度权重， 

是父代最佳个体，F是扰动向量权重。DE的变异算子由 

两部分构成 ，一般将 )，· +(1一y)A 称为差分向量 ，其后 

一 部分称为扰动向量。差分向量利用种群最佳个体信息，引 

导其它个体向最佳个体进化；扰动向量产生随机变异，为 DE 

提供了自适应特性，y，K，F与算法的性能相关[9 oJ。 

为改善 NSGA2算法中种群分布性，本文引入差分进化 

的思想，利用式(2)中的差分向量，将同一层级集合中相邻的 

两个个体分别作为p 与夕 ，并且将 y设为 0．5，作为局部搜 

索算子 ，即 

y· +(1一y) (3) 

由式(3)可知：同一层级集合中相邻个体利用局部搜索算 

子产生的新个体与原始个体 和P 之间互为非支配关系， 

并且大量数据实验表明，新个体空间位置一般位于 和P 

的中间区域。 

本文的差分局部搜索方法首先需要找出当前代种群最高 

的层级集合 F(1)(即当前代的非支配个体集)，确定距离阈 

值，选择需要进行局部搜索的相邻个体，并根据式(3)产生出 

新个体，检查新个体与原始个体间是否满足相互非支配的条 

件。如果不满足相互非支配的条件则舍弃新产生的个体，否 

则将新个体并人 F(1)中，形成新的个体集合 F(1) ，然后根 

据算法 1，计算 F(1) 中所有个体的聚集距离，根据各个体聚 

集距离值保留I F(1)1个个体。这里的搜索方法涉及到两个 

重要的算子：(1)确定距离阈值；(2)选择相邻个体。 

(1)确定距离阈值的方法：首先找出当前种群的非支配解 

集合F(1)在子目标 ( 一1：足)下的两个极值端点，并求得它 

们的目标值差，记为distancelo， ，然后按下列公式求得子目标 

i下的距离阈值 ： 

： d sz口 c晶． ×2／(1F(1)l一1) (4) 

式中，IF(1)I是当代种群中的非支配个体的数目， 在进化 

过程中将随着当代种群非支配集合 l F(1)l的规模变化而动 

态调整，从而保证了当代非支配前沿的均匀分布。 

如图2所示，距离阈值分别为两边界个体 0和 在子目 

标下的距离与当代非支配集个体数lF(1)l减去 1后比值的 

两倍 。 

图 2 种群内个体分布实例图 

(2)选择相邻的个体：对非支配集 F(1)按子目标 i进行 

排序，将相邻个体A和B距离与子目标i的距离阈值 进行 

比较，如果大于或等于距离阈值 ，且个体 A和B在其它子 

目标J( 一1：k， ≠ )下的目标值至少有一对不相等，即 _『 

∈I(j≠ )，工一{1，2，⋯，忌)，使 矗≠如，则相邻个体对(A，B) 

需要执行差分局部搜索。 

根据上述方法可以判定图2中有两组相邻个体满足局部 

搜索条件，分别为(A、B)和(C、D)，通过差分局部搜索，产生 

两个新个体F、G，最后判断F与(A、B)以及G与(C、D)是否 

满足互相非支配要求。显然，F、G均满足要求，并且它们空 

间位置大约位于A与B以及C与D的中点处。 

继续执行差分局部搜索将移除个体 B和E，新产生的个 

体F和G将与更新后的非支配解集合合并形成下一代种群， 

其改善的分布性效果如图 3所示。 

主 
图 3 种群内个体分布实例图 

在进化初期，这种差分局部搜索有助于种群分布的广泛 

性和均匀性，增强了种群的多样性，防止过早收敛。在进化后 

期，它对于种群最终非支配解集的分布性具有明显的改进。 

3．3 DELS_ NSGA2算法 

在3．1节和3．2节的基础上给出DELS_NSGA2算法的 

流程如下： 

(1)初始化：产生一个初始群体Po，设定算法执行所需的 

参数，并置t=0； 

(2)杂交选择：使用二元锦标赛选择 中的个体进入杂 

交池，设定其规模等于N； 

(3)遗传操作：对杂交池中个体执行交叉和变异操作，产 

生的新个体进入Q。 

(4)适应值计算：计算 和Q 中个体的适应度值。 

(5)环境选择：将 和Q 中的所有非支配个体拷贝到非 

支配集Nds中。如果Nds的规模超过N，则使用算法 1计算 

个体的密度，选择密度低的个体优先进入 + ，直到规模等 

于N；如果Nds规模小于或者等于N，则拷贝Nds中的个体 

进入P c+1，规模不足 N的部分，选择适应度值较高的支配个 

体进入只+ ，直到其规模等于N。 

(6)判定差分局部搜索：利用 3．2节描述的差分局部搜索 

方法，对当前种群 + 的非劣解集执行差分局部搜索。 

(7)终止：如果 t<T， 一z+1，转至步骤(2)，否则将 +1 

中的非支配个体作为最终结果输出。 

DELS_ NSGA2算法中差分局部搜索算子的时间复杂度 

为O(MNlogN)，其中M表示优化的目标数 目，N表示种群 

的规模，而算法用到的非支配排序算子的时间复杂度为 0 

(MN2)，因此整个算法的时间复杂度为0(MN2)，其与 Ns_ 

GA2算法的时间复杂性相当。 

4 实验与分析 

4．1 测试函数与实验环境 

选择了5个不同的 MOP测试函数来验证算法的性能， 

程序运行在 2．3GHz CPU、4G内存、Windows 7、32位环境 

下。测试函数的描述如表 1所列。 

为了更直观地显示出分布性差异，算法的执行参数设置 

为种群规模 popsize=50，运行代数gen：500，解个体采用实 

数编码，交叉概率Pc—O．9，变异的概率 一O．1。 
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1中的测试函数求解，得到 Pareto前沿，如图4一图 8所示。 
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图4 两种算法在 ZDTI上的最终边界 
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图5 两种算法在 ZDT2上的最终边界 
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图 6 两种算法在 ZDT3上的最终边界 

两种算法在 ZD 1上最终 图 10 

边界与真实 Pareto前沿的 

比较 

两种算法在ZDT2上最终 

边界与真实 Pareto前沿的 

比较 

一I MOP1 using NSGA-II and L}EI．S-NSGA2 
1
) 

图 l1 两种算法在 ZDT3上最终 图 12 

边界与真实 Pareto前沿的 

比较 

f(x1) 

两种算法在 Z r4上最终 

边界与真实Pareto前沿的 

比较 

f(x1) 

图 13 两种算法在 ZDT6上最终边界与真实 Pareto前沿的对比 

从图4一图8可以看出，NSOA2算法获得的个体分布不 

均匀，容易造成某些区域个体分布过于集中，而某些地方的个 

体稀疏，甚至没有个体；改进后的DE NSOA2在分布的广 

度和均匀性方面均优于 NSGA2，特别在 ZDT2、ZDT3和 
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ZDT4上表现尤为突出。另外从图 9一图 13可以看出，DELS 

— NsGA2的收敛性与 NSGA2相当，均能有效收敛到真实的 

Pareto前沿。 

表2给出了两种算法在不同测试函数上的分布性度量 

(sP)结果。其中的数据为算法运行 1O次统计得到的SP平 

均值 SP(AVG)和方差 sP( ，表中加粗的数据为最好值。 

表 2 算法的分布性平均 SP及其方差 的比较 

从表 2可以看出，DELS_NSGA2算法的 SP均值在 ZDT 

系列的 5个测试例 中的表 现都要明显好 于 NSGA2，说 明 

DELS
_ NSG A 2算法能够有效地改善解群分布性。 

结束语 本文提出了一种带差分局部搜索的改进型NS- 

GA2算法，算法利用差分进化中变异算子的定向引导思想， 

抽取其中的差分向量，并与经典的 NSGA2算法相结合以改 

善解群的分布性。 

利用5个ZDT测试例作为基准测试函数，比较了DELS_ 

NSGA2算法和 NSGA2算法的分布性，实验结果表明 DELS_ 

NSGA2算法获得的解群在分布的均匀性和广度上要明显优 

于NSGA2算法。不仅如此，DELS_NSGA2算法的差分局部 

搜索过程的时间复杂度为O(MNIogN)，其中的非支配排序 

算子的时间复杂度为 0(MN2)，整个算法的时间复杂度为0 

(MN2)，与 NSGA2算法的时间复杂性相当。因此，DELS— 

NSGA2算法是一种有前途的算法。 

未来将把 DELS NSGA2算法应用在更多的工程设计与 

科学计算问题中，以进一步测试其在各种环境中的表现，不断 

改善其性能。 
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