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摘　要　NSGA２ 是 一 种 简 单、高 效 且 被 广 泛 使 用 的 多 目 标 进 化 算 法 (MultiＧobjectiveEvolutionaryAlgorithm,

MoEA),但在求解实际工程领域中的高维、复杂非线性多目标优化问题(MultiＧobjectiveOptimizationProblems,MOP)

时,存在无法有效识别伪非支配解、计算效率低、解集收敛性和分布性较差等设计缺陷.对此,文中提出一种基于支配

强度的 NSGA２改进算法(INSGA２ＧDS).新算法采用快速支配强度排序法构造非支配集,引入了考虑方差的拥挤距

离公式,并通过自适应精英保留策略动态调整精英保留规模.基于标准测试函数的仿真实验表明,INSGA２ＧDS算法

较好地改善了 NSGA２算法的收敛性和分布性.
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ImprovedNSGA２AlgorithmBasedonDominantStrength
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Abstract　NSGA２algorithmisasimple,efficientandwidelyusedmultiＧobjectiveevolutionaryalgorithm．However,

whensolvinghighＧdimensionalandcomplexnonlinearmultiＧobjectiveoptimizationproblemsinpracticalengineering

field,NSGA２hassomeobviousdesigndefects,suchasineffectiveidentificationofpseudononＧdominatedsolutions,low

computationalefficiency,poorconvergenceanddistribution．Inordertoremedytheabovedrawbacks,thispaperproＧ

posedanimprovedNSGA２algorithmbasedondominantstrength(INSGA２ＧDS)．INSGA２ＧDSusesthefastdominant

strengthsortingmethodtoconstructnonＧdominatedset,introducesanewcrowdingdistancewithconsideringvariance

toimprovethedistributionofsolutionsets,andadoptstheadaptiveelitistretentionstrategytoadjustelitistretention

scaleinevolutionaryprocessautomatically．TheexperimentalresultsofINSGA２ＧDSandNSGA２withstandardtest

functionsshowthatINSGA２ＧDSalgorithmcanimprovetheconvergenceanddistributionofNSGA２algorithmeffectively．
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１　引言

多目标进化算法(MOEA)是一类通过模拟生物进化机制

而形成的全局性概率优化搜索方法[１],而 NSGA２算法凭借

简单、高效等优点,成为了最热门的 MOEA 算法之一.NSＧ

GA２算法是目前求解多目标优化问题(MOP)的有效途径,被

广泛应用于科学计算、工程设计等领域.

１９８９年,Goldberg提出采用Pareto优化求解多目标优化

问题.基于 Goldberg的思想,Srinivas和 Deb于１９９４年提出

了第一代非支配排序遗传算法(NonＧdominatedSortingGeＧ

neticAlgorithm,NSGA)[２].NSGA 通过非支配排序方法对

种群个体进行分层排序,并利用适应度共享函数保持种群的

多样性,取得了良好的效果;但其存在计算复杂度太高、需要

指定共享参数、缺少精英策略等设计缺陷.鉴于此,Deb等人

于２００２年提出了第二代 NSGA２算法[３].NSGA２通过采用

快速非支配排序方法、拥挤距离比较和精英保留策略,在处理

低维 MOP时计算效率较高、解集的质量较好;但是在求解高

维复杂 MOP时,因种群中非支配个体数量过于庞大,其无法

有效获得Pareto解集.

为了进一步提高 NSGA２算法的实用性,许多学者提出

了改进方法.Kollat等通过将ε支配引入 NSGA２提出了εＧ

NSGAII,以提高算法的效率和可靠性[４],并用一组测试函数

比较了两种算法的性能.２００７年,Zhang等通过将数学规划

的方法应用到 NSGA２算法中[５],提出了基于分解的多目标

进化算法(MOEA/D),其将高维多目标优化问题分解为若干

组低维多目标优化问题,再进行优化求解;此外,他们于２００９
年又提出了基于差分进化算子(DE)的 MOEA/D[６],与采用

GA算子的 NSGA２相比,该算法收敛速度快且解集质量高,



提高了求解具有复杂Pareto边界的 MOP的性能.Tan等[７]

提出了一个自适应的变化算子,该变化算子利用了基因的二

元表示结构,且综合了交叉和变异的功能.Elhossini等[８]提

出了粒子群算法(PSO)和 NSGA２的混合算法,其有效改善

了求解 MOP的性能.谢承旺等提出了一种带差分局部搜索

的改进型 NSGA２算法[９],该算法利用差分进化中变异算子

的定向引导作用,与 NSGA２算法相结合,改善了解集的分布

性.Deb等[１０]提出了一种基于 NSGA２的高维多目标进化算

法(NSGAIII),其采用基于参考点的非支配排序方法,比

MOEA/D和 NSGA２ 具有更好的求解高维 MOP 的性能.

Shim等[１１]提出先将非支配排序和目标分解结合,再进入进

化梯度局部搜索,提高了算法求解高维 MOP的性能.Qiu
等[１２]提出了多目标自适应差分算法,其在考虑参数敏感性和

算法收敛性的基础上,引入了参数自适应和跨代变异机制.

以上改进虽然在一定程度上改善了 NSGA２算法的性

能,但是在处理一些具有复杂 Pareto边界、高维多变量、复杂

非线性 MOP时,还存在较多缺陷,如计算复杂度较高、无法

识别伪非支配解、拥挤距离公式不合理等.

２　相关定义

２．１　多目标优化问题

多目标优化问题由决策变量、目标函数、约束条件３个部

分组成,其数学描述如下:

minf(x)＝[f１(x),f２(x),􀆺,fn(x)]

s．t．g(x)＝[g１(x),g２(x),􀆺,gk(x)]≤０

h(x)＝[h１(x),h２(x),􀆺,hm(x)]＝０

x＝[x１,x２,􀆺,xd,􀆺,xD]

xd_min≤xd≤xd_max (１)

其中,x为D 维决策变量,f(x)为第n个子目标函数,g(x)为

不等式约束条件,h(x)为等式约束条件.

２．２　Pareto最优化

对于个体x∗ 和x,如果满足条件∀n,fn(x∗ )≤fn(x)∩

∃n０,fn０
(x∗ )＜fn０

(x),则称x∗ 支配x,x∗ 为非支配解.

称所有非支配解组成的集合为Pareto解集,称Pareto解

集对应的目标所形成的区域为Pareto边界.

２．３　支配强度

支配强度ξ用来比较非支配集中个体的优劣性能,计算

公式如下:

ξi＝∑
M

k＝１
(fk(i)－fmin

k

fmax
k －fmin

k
) (２)

其中,个体i属于非支配集,MOP的子目标个数为 M,fmax
k 和

fmin
k 分别代表第k个子目标的最大值和最小值.

个体的非支配强度越小,表示个体的优化结果总体上越

好.在非支配集中,首先比较支配强度,然后比较拥挤距离.

非支配集中任意个体i和个体j 之间优劣性的比较算子为:

若ξi＜ξj 或ξi＝ξj∩id＞jd,则个体i优于个体j.

２．４　进化操作

NSGA２采用模拟二进制交叉和多项式变异产生新个

体[１３].从父辈种群中随机选取两个个体P１ 和P２,若进入交

叉操作,则产生两个子代个体Q１ 和Q２ 的过程如下:

Q１＝０．５[(１＋β)P１＋(１－β)P２]

Q２＝０．５[(１－β)P１＋(１＋β)P２]{ (３)

其中,β与随机数μ∈[０,１]有关,由下列公式生成:

β＝
(２μ)

１
ηc＋１, μ≤０．５

(２(１－μ))
－１

ηc＋１, μ＞０．５{ (４)

其中,ηc为非负交叉参数,ηc越大,交叉互换后产生的子代个

体与父代个体就越相像.

若进入变异操作,则从父辈种群中随机选取一个个体

P３,产生变异子代个体Q３ 的计算公式如下:

Q３＝
P３＋[(２r)

１
ηm＋１－１](xmax－xmin), r≤０．５

P３＋[１－(２－２r)
１

ηm＋１](xmax－xmin), r＞０．５{
(５)

其中,随机数r∈[０,１],ηm 是变异分布指数,xmax和xmin分别

是变量的上限和下限.ηm 是自定义参数,与交叉参数ηc一

样,可以根据进化的具体情况进行调整.

３　基于支配强度的NSGA２改进算法

本文提出一种基于支配强度的 NSGA２改进算法———在

非支配排序、分布性保持、精英保留策略 ３ 个方面对经典

NSGA２算法进行了改进,提高了算法的计算效率、收敛性和

分布性.

３．１　快速支配强度排序法

经典 NSGA２采用快速非支配排序法,根据受支配次数,

将个体依次放入非支配集中,从而完成对种群的分层排序.

当求解高维、复杂的 MOP时,由于子目标数量较多,或者目

标函数变化范围较大,导致排序耗时过长而进入慢速链状态,

无法高效完成种群的分层排序.此外,根据传统的支配关系

很难评判个体的优劣性,造成非支配集中存在大量伪非支配

解,降低了算法的收敛效率和解集的质量.为此,本文采用快

速支配强度排序法.

１)改进快速排序方法.为了尽可能避免算法进入慢速链

状态,从而降低算法的时间复杂度,本文采用改进快速排序方

法来构造非支配集[１４].新方法将原来的一个比较个体改为

两个比较个体,减少了算法总的比较次数,进而提高了算法的

计算速度,具体过程如下.

Step１　将种群中的所有个体放入比较集.

Step２　从比较集中选择第一个比较个体C１,然后将其

与比较集中的其他个体逐一进行比较,找到第一个与个体C１

互为非支配或者支配它的个体C２,并称其为第二个比较个

体;如果无法找到个体C２,则将个体C１ 放入非支配集中,重

复步骤Step２.

Step３　第一个比较个体C１ 和第二个比较个体C２ 分别

与比较集中的其他个体进行比较,被这两个比较个体之一所

支配的个体均被清除;若个体C１ 或个体C２ 不被比较集中的

其他个体所支配,则将其放入非支配集中;原有比较集被清

空,将剩余不被个体C１ 和C２ 所支配的个体放入比较集中.
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Step４　重复步骤Step２,直至比较集为空集.至此,非支

配集的构造完成.

２)引入支配强度.当种群中的所有个体完成分级排序

后,本文引入一个新的优劣性能判断指标———支配强度ξ.

非支配集中个体的支配强度越小,表示其大部分子目标的优

化结果越好,进入下一代种群的概率就越大.因此,本文通过

支配强度去除伪非支配解,保证性能更优异的个体优先获得

遗传,提高了算法解集的质量.

３．２　分布性保持方法

NSGA２拥挤距离公式仅仅考虑了相邻个体之间的距离,

在不同子目标上拥挤距离差异程度较大的个体无法获得较多

的遗传机会,不利于解集分布性的维护.本文提出一种考虑

方差的新型拥挤距离,其计算公式如下:

iD＝ id

{１
m ∑

m

j＝１
[(|fi＋１

j －fi－１
j |)－id

m
]２}－１＋１

(６)

传统距离公式id＝∑
m

j＝１
(|fi＋１

j －fi－１
j |),其中fi＋１

j 和fi－１
j

分别表示排序后个体i＋１和个体i－１的第j个子目标的函

数值.

经过上述快速支配强度排序法和新型拥挤距离计算,种

群中每个个体i都具有３个属性:非支配集等级ranki、支配

强度ξi 和拥挤距离iD.在非支配集中,首先比较非支配集等

级,然后比较支配强度,最后比较拥挤距离.对于任意两个个

体i和个体j:若ranki＜rankj 或ranki＝rankj∩ξi＜ξj 或

ranki＝rankj∩ξi＝ξj∩iD＞jD,则个体i优于个体j.

３．３　自适应精英保留策略

第二代多目标进化算法普遍采用精英保留策略来保留种

群中优异的非支配个体[１５],从而使算法最大程度地逼近真实

Pareto边界.NSGA２算法的精英保留的规模通常是一个固

定值,这显然是算法的设计缺陷.鉴于 NSGA２算法中精英

策略规模的选取较为困难,根据进化过程中非支配集的规模

大小,本文采用了一种自适应精英保留的策略:在进化前期,

限制种群中精英个体保留规模,增加下一代个体的多样性;在

进化后期,逐步提高种群中精英个体保留的规模,以尽快收敛

到Pareto边界,提升算法的性能.第k代进化过程中种群精

英个体保留规模|Elitist|k 的计算公式如下:

|Elitist|k＝|Pop|×αk (７)

其中,αk 表示第k 代进化过程中精英保留规模的影响因子,

|Pop|为种群规模.αk 的自适应迭代计算公式如下:

αk＋１＝αk[１＋ln(ρ＋１)] (８)

其中,αk＋１为第k＋１代进化过程的影响因子,ρ表示种群中非

支配集规模大小与种群规模大小的比值.在进化初期,非支

配集规模较小,控制了精英个体保留的规模,算法可以搜索到

更多新的随机个体;在进化后期,随着非支配集规模的逐代增

大,精英个体保留的规模也不断增大,因此须使算法尽快收敛

到Pareto边界.此外,为了防止精英个体保留的规模走向极

端,当αk＞０．８时,令αk＝０．８;当αk＜０．２时,令αk＝０．２.

３．４　算法流程

基于支配强度的 NSGA２改进算法的基本步骤如下:

Step１　随机初始化种群;

Step２　采用快速支配强度排序法对种群中的全部个体

进行分级排序;

Step３　依据个体之间的非支配等级、支配强度和拥挤距

离,根据自适应精英保留策略选择种群中的精英个体直接进

入下一代种群;

Step４　采用模拟二进制交叉互换和多项式变异方法,由

父代种群产生下一代的子代种群;

Step５　将父代种群中的精英个体与子代种群混合,组成

下一代种群;

Step６　若达到进化终止条件,则停止循环,输出结果,否

则转至Step２.

４　算法测试及结果分析

为了验证基于支配强度的 NSGA２改进算法(INSGA２Ｇ

DS)的性能,将其与经典 NSGA２进行对比数值实验仿真.本

文选取了１１个测试函数进行数值实验,包括 Deb等于１９９９
年提出的ZDT系列[１６]中的ZDT１,ZDT２,ZDT３,ZDT６,以及

Deb等于２００５年构造的 DTLZ测试函数系列[１７]中的 DTLZ１－

DTLZ７.

４．１　性能指标

为了更直观地比较算法在改进前后的性能差异,选取反

向世代距离(IGD)作为算法的性能指标[１８].该指标的计算公

式如下:

IGD＝
∑

v∈P∗
d(v,P)

|P∗|
(９)

其中,P 为算法所求得的Pareto边界的近似解集,P∗ 是 MOP

真实Pareto边界上的个体集合,|P∗|表示 P∗ 的个体数目,

d(v,P)表示P 中个体v与P∗ 的最小欧几里德距离.

IGD是评价算法综合性能的指标,可以较为全面地反映

算法的收敛性和分布性.IGD 越小,表示算法的计算结果与

MOP真实的 Pareto边界越接近,算法的收敛性和分布性越

好.本文中,INSGA２ＧDS和 NSGA２对所有测试函数进行３０
次独立运算,取计算结果的IGD 均值和标准差作为评价算法

性能的指标.

４．２　实验参数

为比较两种算法在收敛性和分布性方面的差异,对INSＧ

GA２ＧDS和 NSGA２均做如下设置:种群大小为１００,最大代

数为２００,采用模拟二进制交叉和多项式变异的遗传操作,交

叉参数为２０,交叉概率为０．９,变异分布指数为２０,变异概率

为０．１,独立运行３０次.值得说明的是,ZDT 系列测试函数

的决策变量规模可任意改变,本文中ZDT１和ZDT２的变量

规模为３０,ZDT３和ZDT６的变量规模为１０;DTLZ系列测试

函数的目标个数都取为３.

４．３　实验结果及分析

为了验证INSGA２ＧDS的性能,首先选择 NSGA２和强度

Pareto进化算法(SPEA２)与其进行比较,数值仿真结果如

图１－图４所示.
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图１　ZDT１的测试结果

Fig．１　TestresultsonZDT１

图２　ZDT２的测试结果

Fig．２　TestresultsonZDT２

图３　ZDT３的测试结果

Fig．３　TestresultsonZDT３

图４　ZDT６的测试结果

Fig．４　TestresultsonZDT６

ZDT系列中测试函数的特点是决策变量的数目较大,本

文将其用于比较算法在求解多维决策变量时的 MOP的优化

性能,其中ZDT１为凸形 Pareto边界,ZDT２和ZDT６为凹形

Pareto边界,ZDT３为不连续 Pareto边界[１９].由图１－图４
可知,求解ZDT３问题时,INSGA２ＧDS,NSGA２和SPEA２都

可以较好地收敛到真实的 Pareto边界;求解 ZDT１和 ZDT２
问题时,INSGA２ＧDS所得结果明显优于 NSGA２和 SPEA２
所得结果;求解ZDT６问题时,NSGA２获得最多的伪非支配

解,其解集的收敛性和分布性均最差.总之,尽管INSGA２Ｇ

DS最终收敛到真实的Pareto边界,但其在求解ZDT６问题时

所获得的解集的收敛性和分布性均不理想.

DTLZ系列是一组通过自底向上或对曲面进行约束的方

法构造出规模可变的多目标测试函数,由 Del等于２００５年提

出[１４].本文采用函数 DTLZ１－DTLZ７来检验INSGA２ＧDS
求解Pareto边界为非凸、非线性、离散且分布不均匀时的

MOP的全局优化能力和处理约束的能力.如图５－图１１所

示,图中浅色点构成的区域是测试函数的真实 Pareto边界,

INSGA２ＧDS所求结果(图中深点)较为均匀地分布在真实PaＧ

reto边界区域中(图中浅色区域);INSGA２ＧDS在求解 DZＧ

TL６函数时的收敛性和分布性均较差.

图５　DTLZ１的测试结果

Fig．５　TestresultsonDTLZ１

图６　DTLZ２的测试结果

Fig．６　TestresultsonDTLZ２

图７　DTLZ３的测试结果

Fig．７　TestresultsonDTLZ３

图８　DTLZ４的测试结果

Fig．８　TestresultsonDTLZ４
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图９　DTLZ５的测试结果

Fig．９　TestresultsonDTLZ５

图１０　DTLZ６的测试结果

Fig．１０　TestresultsonDTLZ６

图１１　DTLZ７的测试结果

Fig．１１　TestresultsonDTLZ７

为了进一步定量比较INSGA２ＧDS和 NSGA２之间的性

能差异,统计了两种算法在求解测试函数结果时的反向世代

距离IGD.两种算法均对每个测试函数进行３０次计算,统计

其反向世代距离的平均值和标准差,结果如表１所列.表中

较小值被加粗显示.此外,为更清晰地显示两种算法的计算

结果,还利用了统计分析中常用的箱线图进行展示.由于篇

幅限制,仅给出ZDT１,ZDT３,ZDT６,DTLZ１,DTLZ２,DTLZ７
计算结果的IGD箱线图,其中中间水平线表示中位数,上下

两条线分别表示四分位数.

表１　算法的IGD 的统计结果

Table１　IGDstatisticalresults

MOP
均值 标准差

NSGA２ INSGA２ＧDS NSGA２ INSGA２ＧDS
ZDT１ １．６７E－０１ ６．６１E－０５ ７．６４E－０３ ５．２５E－０４
ZDT２ ８．１６E－０２ １．０２E－０３ ３．２１E－０４ ２．９８E－０５
ZDT３ ５．５１E－０５ ６．７６E－０５ ４．１２E－０２ ９．６１E－０３
ZDT６ ６．７０E－０１ １．０７E－０２ １．０７E－０１ ６．６８E－０２
DTLZ１ ２．１４E－０２ ９．９４E－０３ ９．０４E－０２ ４．４２E－０３
DTLZ２ ３．３７E－０１ ８．０１E－０２ ６．７３E－０１ ２．１３E－０２
DTLZ３ ９．０８E－０２ ３．４０E－０３ ４．８９E－０２ １．６５E－０２
DTLZ４ ６．６６E－０２ ８．５１E－０２ ５．２７E－０２ ８．１４E－０２
DTLZ５ ４．４７E－０１ ９．１１E－０２ １．０６E－０１ ４．５６E－０２
DTLZ６ １．０１E－０２ ７．９９E－０１ １．２８E－０２ ６．３０E－０２
DTLZ７ ２．５０E－０１ ４．３１E－０２ ８．１９E－０１ ９．７４E－０３

图１２　ZDT１的IGD箱线图

Fig．１２　IGDboxplotofZDT１

图１３　ZDT３的IGD箱线图

Fig．１３　IGDboxplotofZDT３

图１４　ZDT６的IGD箱线图

Fig．１４　IGDboxplotofZDT６

图１５　DTLZ１的IGD箱线图

Fig．１５　IGDboxplotofDTLZ１

图１６　DTLZ２的IGD箱线图

Fig．１６　IGDboxplotofDTLZ２

图１７　DTLZ７的IGD箱线图

Fig．１７　IGDboxplotofDTLZ７

IGD 的均值反映了算法的收敛性和分布性,而标准差可

以表征 算 法 的 鲁 棒 性.由 表 １ 可 知,除 了 求 解 测 试 函 数

ZDT３,DTLZ４,DTLZ６,INSGA２ＧDS算法求解其他测试函数

所得结果的IGD 的均值均小于 NSGA２,即INSGA２ＧDS的收

敛性和分布性总体优于 NSGA２;而对于IGD 方差的统计结

果,除了测试函数 DTLZ４,DTLZ６,INSGA２ＧDS算法所求结

果的方差均小于 NSGA２,因此INSGA２ＧDS具有较强的鲁棒

性,算法稳定性明显优于 NSGA２.箱线图能显示测试函数

IGD统计数据的分散情况,由图１２－图１７可知,INSGA２ＧDS
的计算结果中位数较小,数据分布较为集中,其解集的质量总

体上 优 于 NSGA２.INSGA２ＧDS 在 测 试 函 数 DTLZ４ 和

DTLZ６上的表现欠佳,主要由于自适应精英保留策略在求解

某些问题时,进化初期非支配个体较多,每次进化过程中精英

保留的规模较大,收敛过快,导致陷入局部优化,最终降低了

算法的解集质量.但总体来讲,对于大部分测试函数,INSＧ

GA２ＧDS的优化性能优于经典 NSGA２.

结束语　本文提出一种基于支配强度的 NSGA２改进算

法.INSGA２ＧDS通过采用非支配强度来比较非支配集中个

体的优劣性,可有效地识别和去除伪非支配解;改进后的快速

支配强度排序方法所需的总比较次数较少,减少了分层排序

的时间,提高了算法的计算速度;引入一个考虑方差的新型拥

挤距离计算公式,提高了在各个子目标上差异程度较大的个

体的存活概率,增加了算法的多样性和分布性;采用自适应精

英保留策略,避免了精英保留规模选取比较困难的问题;根据
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种群中非支配集的大小,自动调整父辈精英个体保留的规模,

提高了算法的收敛性.数值实验结果表明,INSGA２ＧDS有效

弥补了 NSGA２的设计缺陷,显著提高了算法求解复杂、非线

性多目标优化问题时的收敛性、分布性和计算效率.

未来将继续改善INSGA２ＧDS的性能,并将其应用于求

解实际工程设计和科学计算领域的多目标优化问题的求解

中,以进一步验证算法的实用性.
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