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摘 要: 为提高算法NSGA-II-DE解决含有复杂 Pareto解集优化问题的性能, 分析原NSGA-II中拥挤度计算公式和

排挤机制的缺陷, 并以NSGA-II-DE算法为基本框架, 将传统拥挤度排序策略改为包含有角度信息与伪半径的二

维信息排序策略. 在拥挤度排挤机制中加入数量级阈值的干预, 提出改进算法 2D-Thr. 选取多样度、收敛度和分布

度 3个评价指标进行量化计算, 并与NSGA-II-DE、原NSGA-II、MACPSO进行比较. 仿真结果表明, 改进算法不仅有

效继承了原算法优良的收敛性, 而且提高了 Pareto前沿的分布度.
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Abstract: To improve the performance of NSGA-II-DE solving the optimization problem with the complex Pareto solution

set, the defection of the crowding distance formula and crowding distance mechanism in the NSGA-II is analyzed. Taking

NSGA-II-DE as the basic frame, the crowding-distance sorting method is changed into the two-dimensional information

ordering strategy of including angle and pseudo radius. The intervention of orders of magnitude threshold is joined in

the crowding distance mechanism, and the improved algorithm(2D-Thr) is proposed, which is compared with NSGA-II-DE,

NSGA-II and MACPSO by using the quantitative calculation of three evaluation indexes: the degree of diversity, convergence

and spacing. The simulation results show that the improved algorithm not only inherits the excellent convergence of the

original algorithm, but also improves the distribution of the Pareto front.
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0 引引引 言言言

在科学研究和工程实践中, 越来越多的领域涉

及到多目标优化问题. 由于多目标优化问题的复

杂性、高度非线性和优化算法的自身局限性, 使得

各种多目标优化算法各有优劣[1]. 多目标进化算法

(MOEA)作为解决多目标优化问题的有效方法之一,

近年来受到越来越多的国内外专家和学者的关注.

Knowles等[2]提出了 Pareto存档PAES算法, 采用单一

父代产生单一子代的进化策略并添加了网格法以维

持结果的多样性. Corne等[3]提出了 PESA算法, 采用

显型空间的超级网格划分方法来维持选择的多样性.

Laumanns[4]提出了 SPEA2算法, 利用外部种群存储

目前为止发现的非支配解集, 然后采用确定性聚类技

术保留精英解. Zhang等[5]提出了基于分解的多目标

进化算法MOEA/D, 将传统的数学规划方法与进化算

法结合起来.

Deb等[6]提出经典的NSGA-II算法, 由NSGA[7]

算法发展而来, 采用时间复杂度较低的快速非支配

排序机制使算法收敛性得到提高, 采用新的排挤机

制保证种群分布性. 对NSGA-II算法的改进可以分
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为 3类[8-13]: 对收敛性的提高、对种群多样性的提升、

对时间复杂度的降低. Liu 等[8]提出了基于子区域

搜索的NSGA-II算法, 将搜索域按角度划分为n (n

为种群中个体数量)个子区域. Guo等[9]提出了模糊

NSGA-II算法. 罗辞勇等[10]提出了采用循环拥挤排

序策略的NSGA-II算法. Li等[11]提出了NSGA-II-DE

算法, 以NSGA-II为基本框架, 利用差分进化算法

(DE)[14]中的交叉和变异算子代替原NSGA-II中的模

拟二进制交叉算子, 使得算法比原NSGA-II算法具有

更精准的收敛性和更好的多样性.

多数针对 Pareto前沿分布性的改进都只是收集

所要求解函数的一维信息, 使得求解过程不稳定, 从

而导致最优解集的时好时坏. 鉴于此, 本文首先分析

拥挤距离计算和排挤机制的缺陷, 然后提出基于二维

信息和数量级阈值干预的循环排序策略, 最后通过仿

真数据表明所提出算法的有效性, 并对以后的研究提

出展望.

1 NSGA-II-DE算算算法法法缺缺缺陷陷陷分分分析析析

1.1 拥拥拥挤挤挤距距距离离离计计计算算算公公公式式式分分分析析析

NSGA-II-DE的拥挤距离计算如下: 基于非支配

排序操作, 将个体按照 Pareto支配原则分等级, 然后

对需要裁剪的某等级内个体进行拥挤距离的计算, 计

算公式为

I(i)dist = I(i)dist +
I[i+ 1].m− I[i− 1].m

fmax
m − fmin

m

. (1)

其中: m为目标函数个数, fmax
m 和 fmin

m 分别为目标

函数的最大、最小值, I = sort(I,m), s = |I|, i = 2 :

(s − 1), I[1]dist = I[∞]dist = ∞. 由式 (1)可见, 拥挤

距离实质是计算个体间目标函数值之差, 如果将每一

个目标函数值看成一维信息, 则式 (1)可以等效为m

维目标函数信息叠加成一维信息.
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图 1 两种个体拥挤距离比较

图 1为两种个体拥挤距离的比较. 由图 1可见: I1
=

√
3, I2 = 1, I3 = I4 =

√
2, 个体 2∼个体 4与个

体 i− 1 ∼ i+ 1的欧氏距离都为 2. 设 fmax
m − fmin

m =

10, 根据以上拥挤度计算公式, 个体 3的拥挤距离为

0.273 2, 个体 4的拥挤距离为 0.282 8, 则个体 3比个

体 i的拥挤距离值小, 这种情况下个体 3比个体 i更加

容易被淘汰, 这是导致解集分布不均匀的原因之一.

由图 1易得, 个体 1∼个体 p在前沿上较为靠近

Y 轴, 个体 q∼个体n较为靠近X轴, 可以规定在个

体 p上方的个体和个体 q下方的个体为含有极端信息

个体, 个体 p和个体 q称为极端边界个体. 判断极端边

界个体根据实验得到, 在实验中, 若以某个体为分界

点, 当此个体以上或以下个体比较稀疏时, 则可确定

此个体为极端边界个体. 例如, 规定个体 p和个体 q

为极端边界个体, 判断个体 k (坐标为 (Xk, Yk))是

否为含有极端信息个体, 若满足Yk/Xk < Yq/Xq 或

Yk/Xk < Yp/Xp, 则个体 k是含有极端信息个体, 否

则, 个体 k是普通个体.

1.2 排排排挤挤挤机机机制制制分分分析析析

原NSGA-II的排挤机制基于等级与拥挤距离的

大小来决定是否保留或淘汰某个体. 首先, 种群经过

非支配排序, 个体按照排序后的等级进行分层; 然后,

计算所需裁剪的某等级个体之间的拥挤距离; 最后,

将拥挤距离小的个体删除. 实际上, 原排挤机制是个

体的一维信息单次比较, 这种排挤机制有以下的缺

点:

1)只评价个体的一维信息有可能会淘汰一些分

布度较好且某一维函数值远大于其他维函数值 (即包

含极端信息)的个体.

2)连续删除拥挤距离较小个体, 没有及时更新受

影响个体拥挤距离是单次评价函数信息的一个主要

弊端.

2 提提提出出出算算算法法法

2.1 基基基于于于二二二维维维信信信息息息的的的循循循环环环排排排挤挤挤机机机制制制

以二维空间为例, 拥挤距离计算公式所得结果是
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图 2 二维信息
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一维信息, 即在坐标轴平面的一条线, 它不能有效衡

量个体在周围坏境的密集程度, 那么采用个体与坐标

轴圆点围成的扇形面积理论上能有效解决分布问题,

但扇形面积并不能适应所有的前沿形状. 如图 2(a)所

示, 仅当前沿为上凸时误差较小, 所以本文采用伪半

径与个体间夹角相乘的形式, 这样既可以获得个体所

处环境的二维信息, 又可以适当减小误差.

每个个体二维信息的构造均基于伪半径L与两

向量间夹角α相乘的结果, 其中L与α是两种完全不

相关的信息, 如图 2(b)所示.

假设目标函数个数为m个, 需要进行裁剪操作

的某一级个体有 s个, 个体的位置 (个体从决策空间

至目标空间的表现)为Pi = (pi1, pi2, · · · , pim), pi1 为

个体 i代入目标函数 1的值. 个体 i所处周围环境 (同

一非支配等级的相邻两个个体)的两个伪半径为

Li,1 = (|pi−1|+ |pi|)/2, i = 2, 3, · · · , s− 1; (2)

Li,2 = (|pi|+ |pi+1|)/2, i = 2, 3, · · · , s− 1; (3)

αi,1 = cos−1
( m∑

k=1

pi−1,kpi,k√√√√ m∑
k=1

(pi−1,k)

2
√√√√ m∑

k=1

(pi,k)

2

)
; (4)

αi,2 = cos−1
( m∑

k=1

pi,kpi+1,k√√√√ m∑
k=1

(pi,k)

2
√√√√ m∑

k=1

(pi+1,k)

2

)
. (5)

二维信息拥挤度公式为

Ii = αi,1Li,1 + αi,2Li,2. (6)

当目标函数增加, 即优化三维多目标优化问题

时, 依据上述公式只可求得二维信息拥挤度, 然而三

维多目标优化问题使用三维信息拥挤度比二维更好.

对于三维环境下某个体 i, 由式 (6)求得 Ii, 由式 (1)求

得 I(i)dist, 将 Ii × I(i)dist 作为个体的三维信息拥挤

度.

由以上分析可知: 空间距离信息表现形式为个体

间距离, 它实质上是一维信息, 即只包含个体间欧氏

距离一种信息; 本文提出的二维信息表现形式为两种

性质截然不同的信息, 即零点与个体间距离、与个体

间角度. 衡量种群中个体的二维信息比只计算单一空

间距离信息全面, 对整个种群分布性的估计也更加合

理. 此外, 将二维信息与循环排挤策略结合, 可以有效

提高分布性计算的准确性. 值得一提的是, 三维多目

标问题的分布性处理采用三维信息, 即在二维信息的

基础上增加了之前的空间距离信息.

2.2 数数数量量量级级级阈阈阈值值值

前文提到, 一些含有极端信息的个体会因为其拥

挤度过小而被删除. 然而, 真实的情况是它们的分布

情况会比一些个体更好, 为了避免这种情况的发生,

本文提出了数量级阈值. 当个体的某一维目标函数值

与其他维函数值的比值大于或小于某一数量级时, 此

个体被定义为包含极端信息的个体, 这时的数量级临

界值称为数量级阈值.

如图 3(a)所示, 在二维目标优化问题中, 一般

情况下理想前沿上个体的分布是均匀的, 比较 3个

PARETO前沿A、B、C可以得出以下结论:

1)不考虑 I∼ IV区域内算法对不同目标函数搜

索能力不同且搜索前沿为理想前沿, 其特点是连续

而均匀, 前沿A在区域 I、IV内的个体数目明显要多

于区域 II、III, 前沿B在 4个区域内相对于A较均匀,

前沿C在 4个区域内最为均匀. 这意味着前沿A在区

域 I、IV内将要淘汰更多的个体, 但这两段前沿A包

含的个体数本应比区域 II、III多.

2) I∼ IV区域内算法对不同目标函数搜索能力

不同, 由于不存在一种算法可以完美优化各种优化问

题, 不考虑非支配排序机制与二维信息拥挤度机制搜

索能力的固有局限性. 在进化后期种群中均为非支配

解时, 若要增强区域 I、IV的搜索能力, 则可以适当提

高该区域个体二维信息拥挤度值的大小.

3)在排挤机制的实施过程中, 曲线A最有可能需

要加入数量级阈值的干预.
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图 3 前沿与数量级阈值
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如图 3(b)所示, 区域 I、III是可能包含极端信息

个体的区域, 要适度多保留这两个区域的个体, 可以

先确定数量级阈值Thr = [Thr1 Thr2]的大小, 然后

将两个区域中的个体赋予平均夹角, 伪半径不变. 设

本层所含个体数为 k, 区域 I、III包含个体数分别为

k1、k2, x1、y1 与x2、y2 分别为极端边界个体的横纵坐

标 (即不同目标函数值), 基于数量级阈值的夹角公式

为
αi =

π

2k
, i = 2, 3, · · · , k1 − 1,

y1
x1

> Thr2;

αj =
π

2k
, j = k − k1 + 2, · · · , k1 − 1,

y1
x1

< Thr1.

(7)

注意到, 数量级阈值只对二维多目标问题有效,

一般设置为 [Thr = [0.01 100], 若不需要数量级阈值

的干预, 则可以设置为Thr = [0 inf]. 这相当于只采

用二维信息循环排挤机制, 减弱了对极端信息个体的

搜索能力, 但是一些目标函数并不会使算法产生极端

信息个体, 故不采用数量级阈值时对某些目标函数不

会造成影响. 除这些不受影响的目标函数外, 对于其

他函数可能会导致前沿上包含极端信息个体区域个

体较少. 此外, 数量级阈值因二维信息循环排序策略

产生, 作用是寻找可能存在的极端信息个体, 达到协

助二维信息循环排序策略完善前沿的目的.

本文数量级阈值的设置是在进行仿真实验时, 动

态实时观测出算法对于不同测试函数在包含有极端

信息个体的范围内的搜索能力, 根据种群中个体的分

布, 适当地进行数量级阈值的设置, 以干预进化过程,

提高某些包含极端信息个体区域的个体搜索保留能

力.

当针对一个全新问题时, 数量级阈值的设置可以

通过非动态实时观测获得, 即进行第 1次重复性实验

时不采取数量级阈值的干预, 得到种群中个体分布的

最终结果, 根据最终结果的位置决定增强某包含极端

信息个体区域的搜索能力. 一般情况下, 此后的重复

性实验采用第 1次实验结果所决定的阈值, 若算法对

某优化问题每次结果差异过大, 则取消数量级阈值的

干预或者将数量级设置为Thr = [0.000 01 100 000].

这种设置办法合理的原因是: 算法在搜索个体时, 整

个过程在搜索空间内为动态随机搜索, 远离Pareto前

沿时, 这些个体在目标空间是邻近的, 但在决策空间

往往是不邻近的, 当这些个体接近 Pareto前沿时, 在

决策空间便很有可能是邻近的, 因为 Pareto前沿上的

任意一点都可以作为等效单目标优化问题的解. 所

以, 当有数量级阈值的干预时, 保留目标空间某区域

个体, 则在决策空间上与这些个体在目标空间内的相

对位置几乎是一一对应的, 经过交叉变异再产生的个

体有很大的概率是保留某目标空间区域个体邻近的

个体, 不会产生劣解.

以ZDT1函数为例测试数量级阈值, 结果如图 4

所示. 由图 4(a)可见, 当不采用数量级阈值干预, 即数

量级阈值Thr = [0 inf]时, 两边含有极端信息个体

区域明显稀疏, 这是因为二维信息的排挤机制中含有
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图 4 不同数量级阈值结果对比
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个体向量的角度, 当个体越接近 f2 轴或 f1 轴时, 其角

度过小, 使得不能保留期望个数的个体. 图 4(b)在平

均角度不变的情况下, 将数量级阈值的每个元素扩

大为 2倍, 相当于选择性增加了区域的个体搜索保留

能力, 但个体分布依旧较均匀, 没有出现理论上区域

内个体密集、区域外个体稀疏, 产生这种情况的原因

是扩大区域中个体夹角与设置的平均夹角几乎相同,

不会对扩大区域的个体造成影响. 图 4(c)提高仿真中

的平均角度, 将π/200增大到π/100, 其他值不变, 个

体在数量级阈值范围内的个体很紧密、范围之外很

稀疏, 表明平均角度可以提高某区域的搜索能力和个

体保留能力. 图 4(d)保持增大的平均角度π/100不变,

数量级阈值范围增加一倍, 在该范围内个体密集、范

围外个体稀疏.

2.3 算算算法法法流流流程程程

本文所提出算法基于NSGA-II-DE的框架, 采

用含有数量级阈值的二维信息循环排挤机制 (2D-

Thr)代替原拥挤距离排挤机制, 算法流程如下.

Step 1: 判断优化问题维数, 若为二维, 则按第 1

个目标函数值从小到大排序层级内个体, 若为三维,

则对每个目标函数值都要从小到大排序层级内个体,

获得个体的位置信息.

Step 2: 函数值最大与函数值最小个体的拥挤度

为无穷大, 从第 2个个体开始利用个体的位置信息根

据式 (2)∼ (6)计算其伪半径与两向量间的夹角, 得出

个体的二维信息拥挤度. 若是三维多目标问题, 则继

续计算出个体的三维信息拥挤度.

Step 3: 采用设置的Thr, 并根据式 (7)计算结果干

预算法进程.

Step 4: 比较个体的信息拥挤度, 将拥挤度最小的

个体删除, 判断所删除个体相邻两个体是否为边界个

体. 若不是, 则重新计算该删除个体前后两个体的信

息拥挤度; 若是上边界个体, 则重新计算该删除个体

下一个体的信息拥挤度; 若是下边界个体, 则重新计

算该删除个体上一个体的信息拥挤度, 然后将信息拥

挤度最小的个体删除, 直至种群中个体数目满足要求

为止.

3 仿仿仿真真真分分分析析析

3.1 测测测试试试函函函数数数和和和程程程序序序参参参数数数设设设置置置

选取 8个测试函数, 其中 3个测试函数为ZDT系

列函数ZDT1、ZDT2、ZDT3[6], 其真实前沿分别为凹

型、凸型、非连续型, 另外 3个为CEC2009进化大赛

的测试函数UF2、UF4、UF7, 其真实前沿分别为凹

型、凸型、直线型. Zhang等[11]认为, UF函数具有复杂

Pareto解集的形状, 该特点对于研究算法的性能很有

帮助. 以上测试函数的搜索空间维数均为 30. 此外,

2个不同类型三维多目标问题为具有连续前沿面的

DTLZ4和非连续前沿面的DTLZ7[15], 搜索空间维数

分别为 12 和 22.

程序的参数设置为: ZDT系列测试函数和DTLZ

系列测试函数的最大迭代次数为 500, UF系列测试函

数的最大迭代次数为 3 000, 二维目标问题时个体数

统一为 100 (k = 100). 为方便比较, 三维目标问题的

个体数设置为 150, 采用多项式变异, 变异概率为 1/n

(测试函数要求n为 30), 变异参数为 20, 差分缩放系

数为 0.5, 差分交叉系数为 1. 因为交叉算子采用差分

算子代替, 所以采用的联赛选择元度为 3, 联赛规模

为 50, 表 1为数量级阈值和平均角度的设置. 注意到,

ZDT3的 Pareto前沿存在于第 1和第 4象限, 运算时,

ZDT3的平均角度为π/k(k = 100), 数量级阈值的选

择依据算法在每个测试函数不同位置内搜索能力的

不同获得.

表 1 数量级阈值设置

2D-Thr
测试函数

Thr1 Thr2 α

ZDT1 0.1 3 π/2k

ZDT2 0.1 6 π/2k

ZDT3 0 7 π/k

UF2 0.3 8 π/2k

UF4 0.000 01 100 000 π/2k

UF7 0.000 01 100 000 π/2k

DTLZ4 0 inf −

DTLZ7 0 inf −

3.2 仿仿仿真真真结结结果果果对对对比比比

图 5为 4个算法 2D-Thr、NSGA-II-DE、NSGA-II、

MACPSO[16]在 8个测试函数下的表现. 由图 5可见:

在ZDT系列函数上, 2D-Thr所得个体分布均匀程度

与MACPSO 相差不多且稍优于NSGA-II和NSGA-

II-DE, 4个算法所得结果均无明显断档; 在UF系列函

数上, 2D-Thr 总体表现相对较好, NSGA-II、NSGA-

II-DE、MACPSO均存在较大断档, 并且在含有极端信

息个体区域保留个体较少; 在处理连续和非连续三维

多目标问题方面, MACPSO在处理DTLZ7时收敛度

表现较好, 除此之外均是 2D-Thr表现较好.

3.3 评评评价价价指指指标标标

算法性能的好坏主要由收敛性和多样性两方面

决定, 选取文献 [5]提出的 iGD (反向世代距离)衡量

算法的收敛性. 假设Q∗ 在目标空间内沿着 Pareto前

沿均匀分布, Pareto近似前沿Q与Q∗ 的距离定义为

iGD, 有
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图 5 仿真结果对比
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iGD(Q,Q∗) =

∑
v∈Q∗

d(v,Q)

|Q∗|
, (8)

其中 d(v,Q)为点 v∼Q的最小欧氏距离. iGD值越小

代表算法有越好的收敛性能. 实验中, 在二维真实前

沿均匀选取 500个点作为Q∗, DTLZ4和DTLZ7三维

真实前沿分别取 4 106和 9 409个点作为Q∗. 此外, 采

用文献 [6]提出的∆ (多样度)衡量二维空间内个体的

分布情况, 有

∆ =

df + dl +

N−1∑
i=1

|di − d|

df + dl + (N − 1)d
, (9)

其中 df 和 dl 是所获得非支配解集中极端解与边界

解之间的欧几里得距离. 假设非支配前沿上有N 个

最优解, d为所有 di 的平均值, i = 1, 2, · · · , N − 1, 若

有N 个解, 则必存在N−1个连续的欧几里得距离. 由

于∆不能作为三维多目标优化问题评价指标, 衡量三

维空间内种群分布性采用文献 [17]提出的 Spacing评

价方法.

3.4 结结结果果果分分分析析析

将所提出算法与其余 3种算法作量化比较, 以

展示出算法间的区别, 各项指标越小越好, 结果如

表 2∼表 4所示. 由表 2和表 3可见, 2D-Thr算法在个

体分布性方面优于其他 3种算法, 其中ZDT3略微提

升, 有以下两方面原因: 1)拥挤距离排挤机制对于

ZDT3在目标空间内搜索能力较强, 几乎不需要采

用数量级阈值策略提高搜索局部含有极端信息区

域的能力; 2) ZDT3 的真实前沿存在于坐标轴的第 1

和第 4象限, 若以 0点为圆点, Y 轴正方向的角度为 0,

Y 轴负方向的角度为π, 则ZDT3的真实前沿角度范

围为 [0,π], 且ZDT3函数不为连续函数, 中间间断部

分个体夹角会导致 2D-Thr的平均角度增加, 使得数

量级阈值的平均角度不准确. 若将数量级阈值设置成

某范围, 则会导致某范围内个体密集、范围外个体稀

疏. 在ZDT1/2两个简单测试函数方面, MACPSO优

于 2D-Thr, 然而对于复杂测试函数UF2/4/7, 2D-Thr全

面优于MACPSO, 主要原因是MACPSO侧重于函数

收敛性, 对于易早熟收敛的复杂函数而言, 2D-Thr性

能更均衡. 表 4中 2D-Thr有一定优势, 在UF2和UF7

函数上, 2D-Thr的收敛度有明显提升, 在ZDT3和

UF4函数上无优势, 但收敛度均属于一个数量级且

很小. ZDT3和UF4函数上的收敛度均值从小到大依

次为NSGA-II、2D-Thr、NSGA-II-DE, 即NSGA-II-DE

表 2 二维空间种群多样度比较

2D-Thr NSGA2 NSGA2-DE MACPSO
测试函数

∆max ∆mean ∆min ∆max ∆mean ∆min ∆max ∆mean ∆min ∆max ∆mean ∆min

ZDT1 3.77e-01 3.17e-01 2.67e-01 6.88e-01 6.01e-01 5.37e-01 6.81e-01 5.95e-01 4.55e-01 1.58e-01 9.56e-02 7.75e-01

ZDT2 2.31e-01 2.08e-01 1.71e-01 7.44e-01 6.29e-01 5.72e-01 6.90e-01 6.16e-01 5.44e-01 8.46e-02 8.20e-02 7.41e-02

ZDT3 6.38e-01 6.14e-01 5.39e-01 7.01e-01 6.16e-01 5.41e-01 7.09e-01 6.27e-01 5.55e-01 6.61e-01 6.56e-01 6.53e-01

UF2 6.83e-01 5.00e-01 3.83e-01 7.45e-01 6.35e-01 5.31e-01 7.26e-01 6.32e-01 5.33e-01 6.57e-01 6.05e-01 5.69e-01

UF4 5.79e-01 3.66e-01 2.63e-01 6.99e-01 6.19e-01 5.39e-01 7.41e-01 6.35e-01 5.24e-01 6.83e-01 5.95e-01 5.34e-01

UF7 1.11e+00 5.49e-01 2.53e-01 7.67e-01 6.69e-01 5.71e-01 6.88e-01 6.34e-01 5.28e-01 1.02e+00 8.28e-01 7.26e-01

表 3 三维空间种群分布度比较

2D-Thr NSGA2 NSGA2-DE MACPSO
测试函数

SPmax SPmean SPmin SPmax SPmean SPmin SPmax SPmean SPmin SPmax SPmean SPmin

DTLZ4 5.41e-02 4.02e-02 4.07e-02 5.65e-02 5.09e-02 4.42e-02 5.59e-02 4.79e-02 4.39e-02 5.54e-02 4.71e-02 4.05e-02

DTLZ7 5.70e-02 4.68e-02 2.56e-02 6.86e-02 5.19e-02 4.90e-02 6.59e-02 5.23e-02 1.53e-02 7.34e-02 6.06e-02 4.90e-02

表 4 算法收敛度比较

2D-Thr NSGA2 NSGA2-DE MACPSO
测试函数

iGDmax iGDmean iGDmin iGDmax iGDmean iGDmin iGDmax iGDmean iGDmin iGDmax iGDmean iGDmin

ZDT1 7.19e-03 5.68e-03 5.03e-03 6.41e-03 5.78e-03 5.25e-03 6.85e-03 6.22e-03 5.39e-03 6.04e-03 5.68e-03 4.92e-03

ZDT2 8.50e-03 5.41e-03 4.89e-03 7.53e-03 5.91e-03 5.29e-03 7.66e-03 6.31e-03 5.64e-03 4.64e-03 4.53e-03 4.46e-03

ZDT3 7.73e-03 7.37e-03 6.67e-03 6.93e-03 6.38e-03 5.75e-03 9.89e-03 7.78e-03 6.43e-03 6.42e-03 6.08e-03 5.92e-03

UF2 2.75e-02 2.15e-02 1.78e-02 5.17e-02 3.69e-02 3.05e-02 3.29e-02 2.44e-02 1.78e-02 5.54e-02 3.28e-02 1.99e-02

UF4 3.42e-02 6.20e-02 5.77e-02 5.32e-02 5.09e-02 4.95e-02 9.28e-02 7.71e-02 6.10e-02 4.93e-02 4.21e-02 3.74e-02

UF7 1.11e+00 1.56e-02 1.01e-02 5.21e-02 4.32e-02 2.60e-02 2.69e-02 2.22e-02 1.85e-02 5.00e-01 1.70e-01 6.23e-02

DTLZ4 4.75e-01 3.41e-01 3.13e-01 5.51e-01 3.49e-01 3.18e-01 5.33e-01 3.49e-01 3.15e-01 4.76e-01 3.47e-01 3.13e-01

DTLZ7 4.09e-01 1.42e-01 6.46e-02 1.05e+00 2.74e-01 7.76e-02 5.04e-01 2.08e-01 8.10e-02 3.52e-01 1.23e-01 6.56e-02
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的差分算子对于这两个测试函数的收敛性没有提升

的作用, 从而导致以NSGA-II-DE为基础框架的 2D-

Thr也对这两个函数的收敛性起不到提升作用.

MACPSO对于简单函数的收敛性略好于 2D-Thr, 然

而在UF4函数上, MACPSO因为降低了种群分布性,

从而提高了整个种群的收敛性.

4 结结结 论论论

本文对NSGA-II的拥挤度计算公式和排挤机制

进行了深入研究, 分析了不足之处, 提出了以NSGA-

II-DE为基础框架的改进算法 2D-Thr. 仿真结果表

明, 相比于传统的NSGA-II、NSGA-II-DE和新算法

MACPSO, 2D-Thr具有明显的优势, 但是在某些函数

方面并无提高, 这也是值得继续深入研究的问题.
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