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摘　要：为了提高基于Ｅ占优的ＮＳＧＡⅡ算法的优化效果，针对其在保持种群的多样性和分布性上的不够完善
以及变异算子性能比较弱的问题，提出基于网格的Ｅ占优新型 ＮＳＧＡⅡ算法，根据算法所存在的问题采用网格
来保持进化种群的多样性、分布性和采用非均匀变异来改善变异算子的性能。新算法与ＮＳＧＡⅡ和基于Ｅ占优
的ＮＳＧＡⅡ进行比较，结果表明新算法性能得到了提高，在处理多目标问题时多样性和分布性上均有了明显的
改善。
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　引言

当前工程实践与科学研究中的优化问题大多是多目标问

题（ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ＭＯＥＡｓ），而演化算
法能够有效地解决多目标问题，因此演化算法迅速成为多目标

优化研究的一大热点。

随着研究和应用的不断深入，实际求解多目标问题的复杂

性对算法的各种性能提出了新的挑战。特别是当多目标优化

问题的目标数目增多时，基于Ｐａｒｅｔｏ占优理论的优化算法所得
的解集将会是整个可行解区域［１］，不能给决策者提供比较有

价值的信息。２００５年 Ｄｅｂ等人［２］发现当目标个数过多时，基

于Ｐａｒｅｔｏ优化理论的演化多目标算法将很难有效地收敛到Ｐａ
ｒｅｔｏ前沿。文献［３］中指出了 Ｐａｒｅｔｏ优化理论的三个缺点：没
有考虑到多目标优化问题中改进目标的个数；没有真正考虑到

多目标优化问题中解在目标空间中的各个目标值；没有考虑

到目标的偏好。因此众多研究者都在试图寻找一种能够提供

一个更加公平和合理的占优理论，以给决策者提供更加有利的

信息。２００５年ＤｉＰｉｅｒｒｏ等人［４］提出Ｋ占优机制，２００７年Ｈｅｒ
ｎａｎｄｅｚＤｉａｚ等人［５］在演化计算中应用 ε占优机制。这些占优
机制从目标个数的角度出发，为许多非支配个体提供比较与选

择的标准，以克服算法在 Ｐａｒｅｔｏ占优机制中的不足。但是 Ｋ
占优只考虑到问题的目标个数，ε占优也只是考虑到占优个体

与被占优个体在各目标上的适应度值相差程度，这些占优机制

并没有真正地解决Ｐａｒｅｔｏ占优机制在处理多目标问题时解集
过于庞大的问题。为此，Ｋａｎｇ等人［６］提出Ｅ占优机制，它不仅
考虑到目标个数，同时也考虑到子目标的具体值。２００８年Ｓｈｉ
ｂｕｃｈｉ等人［７］提出将决策者的信息并入问题研究中，进而出现

了求偏好多目标优化。

ＮＳＧＡⅡ（ｎｏｎｄｏｍｉｎａｔｅｄｓｔｏｒｔｉｎｇｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ）［８］是一
种快速的演化算法，针对ＮＳＧＡ算法所存在的三个主要缺点进
行了改进：采用快速非支配排序降低了构造Ｐａｒｅｔｏ最优解的时
间复杂度，采用新型的拥挤距离去替代共享参数并采用了精英

保留策略。与其他的演化算法相比，它具有结构简单、容易使

用和快速等特点。但是 ＮＳＧＡⅡ算法在收敛性和分布性上的
表现还是不够完善，算法变异算子性能相对较弱，同时，在处理

多目标问题时所得的Ｐａｒｅｔｏ解集过于庞大，而不能给决策者提
供比较有价值的信息。为此在２００９年，龚小胜等人提出了基
于Ｅ占优的 ＮＳＧＡⅡ算法，它采用 Ｅ占优理论替代 ＮＳＧＡⅡ
算法中的Ｐａｒｅｔｏ占优理论，从而有效地解决了ＮＳＧＡⅡ算法在
处理多目标问题时所存在的问题，但是对于ＮＳＧＡⅡ算法所存
在的收敛性和分布性上不够完善，对算法变异算子性能相对较

弱的缺点没有给出相应的解决策略。

本文对于基于Ｅ占优的ＮＳＧＡⅡ算法所存在的以上两点
不足进行了改进，提出一种基于网格的 Ｅ占优新型 ＮＳＧＡⅡ

第２９卷第６期
２０１２年６月　

计 算 机 应 用 研 究
ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ

Ｖｏｌ２９Ｎｏ６
Ｊｕｎ２０１２



算法，称之为ＧＥＮＳＧＡⅡ。该算法的主要改进之处如下：
ａ）采用网格技术保证算法的分布性。为每个个体分配一

个网格值和原点距离，通过这两个值来筛选个体。

ｂ）采用非均匀变异。采用非均匀变异替换算法中的多项
式变异，此算子具有良好的局部逃逸和局部搜索能力［９］。

为了测试算法的性能，通过 Ｄｅｂ等人设计的九个标准测
试函 数 ＺＤＴ１、ＺＤＴ２、ＺＤＴ３、ＺＤＴ４、ＺＤＴ６、ＤＴＬＺ１、ＤＴＬＺ２、
ＤＴＬＺ３、ＤＴＬＺ７来验证新算法的优越性能。

"

　相关定义

定义１　多目标优化问题（ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂ
ｌｅｍ，ＭＯＰ）。

ｍｉｎＦ（ｘ）＝（ｆ１（ｘ），ｆ２（ｘ），…，ｆｍ（ｘ））

ｓ．ｔ．　ｇ（ｘ）＝（ｇ１（ｘ），ｇ２（ｘ），…，ｇｐ（ｘ））≤０

ｈ（ｘ）＝（ｈ１（ｘ），ｈ２（ｘ），…，ｈｑ（ｘ））＝０ （１）

其中：ｘ是决策空间的ｎ维向量，Ｆ（ｘ）为目标空间，ｍ表示目标
个数，ｐ表示不等式约束条件的个数，ｑ表示等式约束条件的个
数。

定义２　Ｐａｒｅｔｏ支配关系。设ｐ、ｑ是决策空间的任意两个
决策变量，当对于所有的子目标，ｐ不比 ｑ差，同时要存在至少
有一个子目标使得ｐ比ｑ好，这时才可以称ｐＰａｒｅｔｏ支配ｑ，记
做ｐｐｑ。

为了能更好地解释以下定义，在这里给出三个参数的定义

（本文以目标值最小为优）。

定义３　Ｂｔ，Ｗｓ，Ｅｑ。

Ｘ１，Ｘ２∈Ｒ
ｎ，Ｂｔ（Ｘ１，Ｘ２）表示在目标空间中Ｆ（Ｘ１）比Ｆ（Ｘ２）

表现较好的目标个数：

Ｂｔ（Ｘ１，Ｘ２）＝｜｛ｉ∈Ｎ　Ｆｉ（Ｘ１）＜Ｆｉ（Ｘ２）｝｜ （２）

Ｘ１，Ｘ２∈Ｒ
ｎ，Ｗｓ（Ｘ１，Ｘ２）表示在目标空间中Ｆ（Ｘ１）比 Ｆ

（Ｘ２）表现较差的目标个数：
Ｗｓ（Ｘ１，Ｘ２）＝｜｛ｉ∈Ｎ　Ｆｉ（Ｘ１）＞Ｆｉ（Ｘ２）｝｜ （３）

Ｘ１，Ｘ２∈Ｒ
ｎ，Ｅｑ（Ｘ１，Ｘ２）表示在目标空间中Ｆ（Ｘ１）与 Ｆ

（Ｘ２）表现相同的目标个数：
Ｅｑ（Ｘ１，Ｘ２）＝｜ｉ∈Ｎ　Ｆｉ（Ｘ１）＝Ｆｉ（Ｘ２）｜ （４）

为了后文表述的方便，用 Ｂｔ表示 Ｂｔ（Ｘ１，Ｘ２），Ｗｓ表示 Ｗｓ
（Ｘ１，Ｘ２），Ｅｑ表示Ｅｑ（Ｘ１，Ｘ２）。可以很容易得出Ｂｔ＋Ｗｓ＋Ｅｑ＝
ｎ，ｎ为目标个数。

定义４　Ｋ占优。
两个目标向量Ｆ１，Ｆ２∈Ｒ

ｎ，给定参数ｋ满足：

Ｅｑ＜ｎ∧Ｂｔ≥
ｎ－Ｅｑ
ｋ＋１　０≤ｋ≤１ （５）

那么Ｆ１Ｋ占优于Ｆ２，记做Ｆ１ｋＦ２。
定义５　原点距离‖Ｆ（ｘ）‖。

‖Ｆ（ｘ）‖＝ ∑
ｍ

ｉ＝１
（Ｆｉ（Ｘ槡 ））２ （６）

定义６　Ｅ占优。两个目标向量 Ｆ１，Ｆ２∈Ｒ
ｍ，给定参数 ｅ

＞０使得满足：
（Ｂｔ－Ｗｓ＝ｅ＞０）∧（‖Ｆ（Ｘ１）‖＜‖Ｆ（Ｘ２）‖） （７）

那么Ｆ１Ｅ占优于Ｆ２，记做Ｆ１ｅＦ２。
定义７　网格单元。给定一个 ｄ维的数据集 Ｓ，其属性

（Ａ１，Ａ２，…，Ａｄ）都是有界的，将数据第 ｉ维划分成 ｎｉ小段，由
第ｉ维所划分的小段组成的集合记为Ｓｉ，那么数据空间被笛卡

尔集（Ｓ１，Ｓ２，…，Ｓｄ）划分为 ｎ１×ｎ２×… ×ｎｄ网格单元。用每
一小段在该维上的位置构成的 ｄ维向量来唯一标志这个网格
单元。例如，网格单元ｕ可记为（ｕ１，ｕ２，…，ｕｎ）。

定义８　非均匀变异。它是一种自适应的变异算子，它的
搜索步长会随着时间进行自适应的调整，其前半段的搜索范围

比较大，几乎是整个定义域，但是随着算法的推进，其搜索的范

围变得越来越小，这样使所得的解集空间越来越靠近其真实的

解集空间。

Ｘｉ′＝
Ｘｉ＋Δ（ｔ，ｕｉ－Ｘｉ）　ｒａｎｄｏｍ（０，１）＝０

Ｘｉ－Δ（ｔ，Ｘｉ－ｌｉ）　ｒａｎｄｏｍ（０，１）{ ＝１
（８）

函数Δ（ｔ，ｙ）返回［０，ｙ］里面的一个值，ｕｉ表示决策变量第 ｉ维
的上限，ｌｉ表示其相对应的下限。

#

　基于网格的
&

占优的新型
PC;'

Ⅱ算法

基于Ｅ占优的ＮＳＧＡⅡ算法与ＮＳＧＡⅡ算法最大的区别
在于，前者采用Ｅ占优方式对种群进行快速排序，而后者采用
Ｐａｒｅｔｏ占优方式。基于 Ｅ占优的 ＮＳＧＡⅡ在处理高维多目标
问题时能够有效地降低解集的规模，给决策者提供比较有价值

的信息，但是存在着收敛性与分布性不够完善的缺点：算法中

拥挤距离只考虑到个体的聚集度而没有考虑到个体目标的具

体值，即没有考虑到个体与前沿的距离，致使解集中靠近Ｐａｒｅ
ｔｏ前沿的解有可能被筛选掉；基于 Ｅ占优的 ＮＳＧＡⅡ算法采
用多项式变异，这种变异方式在执行变异操作时会或多或少地

使变异后的数值超出向量的取值范围，遇到这样的情况时，其

常规的处理方式是取端点值，这样就容易使种群陷入局部收敛

状态而无法逃脱出来。为了解决以上两点问题，本文提出了一

种新算法，即基于网格的 Ｅ占优 ＮＳＧＡⅡ算法。它采用网格
的方式去解决多样性和分布性问题，用网格的方法将种群划分

成不同的集合，再从每个集合中选择最好的一个个体作为所在

集合的代表，这样就保证了种群的多样性和分布性，那么每一

代都采用这样的方式划分种群就是使种群个体有着比较好的

分布性和多样性。对于局部收敛，选择一种能够有效逃离局部

收敛的变异操作。从定义８中了解到，非均匀变异是将种群的
个体限制在可行解空间里，这样就减少了个体为端点值的概

率，同时其搜索空间会随着时间的推移使得最优解的搜索过程

更加集中在最优希望的重点区域。

基于网格的Ｅ占优的新型ＮＳＧＡⅡ算法与基于Ｅ占优的
ＮＳＧＡⅡ算法最大的区别有两点：ａ）采用网格技术替换原算法
的拥挤距离；ｂ）采用不同于原算法的变异算子，即非均匀变
异。下面分别介绍网格策略及新算法。

算法１
ａ）遍历种群：对需要舍弃个体的层进行遍历，记录下个体每一维的

最大值和最小值。

ｂ）设定网格的边界值：采用步骤 ａ）所得的最大值和最小值，将整
个空间平均划分为Ｎ个网格单元。

ｃ）对种群进行网格值的计算：将需要计算的个体进行网格值的计
算，并记录下相应的网格值，对于处在同一个网格中的个体优先选择其

距离坐标原点距离小的个体。

ｄ）对种群进行排序：按照网格的比较策略，在同一个网格单元的
个体选择距离坐标原点距离小的个体和处于不同网格的个体会优先被

选择。

算法２
算法参数：种群的规模Ｎ；算法最大评价次数Ｍ；交叉变异的类型，
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即模拟二进制交叉、非均匀变异；交叉变异的概率，即交叉概率 ｃ、变异
概率ｍ。

ａ）初始化种群：在确定算法的各项参数设置后，生成种群规模为Ｎ
的初始群体，并计算初始群体的适应值。

ｂ）生成新种群：采用算法设定的交叉、变异策略以及算法中的其
他策略生成规模为Ｎ的新种群并计算新种群的适应值。

ｃ）种群进行非支配排序：混合新种群和当前种群生成规模为２Ｎ
的种群，采用Ｅ占优策略对种群进行分层与排序。

ｄ）选择子代种群：通过算法所用的精英选择、网格策略及算法自
身特点所定义的选择策略，从上面排序的种群中选择规模为Ｎ的子代

种群。

ｅ）算法执行流程：算法循环采用自身的循环流程以及停止条件执

行算法。若算法不满足停止条件则跳转至步骤ｂ）继续执行。

%

　实验结果

%


"

　实验环境与参数设置

实验环境：内存５１２ＭＢ；操作系统 ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＷｉｎｄｏｗｓ；数
值实验对比算法是在ｊＭｅｔａｌ演化多目标优化平台上改进的。

参数设置如下：群体大小Ｍ＝１００；交叉概率ＣＲ＝０９；变
异概率ＭＰ＝０１；运行的代数Ｔ＝１００００。

%


#

　测试函数

为了测试算法的性能，笔者采用了九个测试函数 ＺＤＴ１、
ＺＤＴ２、ＺＤＴ３、ＺＤＴ４、ＺＤＴ６、ＤＴＬＺ１、ＤＴＬＺ２、ＤＴＬＺ３、ＤＴＬＺ７。其中
前五个函数选自文献［１０］，后四个函数选自文献［１１］。前面
五个函数是两目标函数，决策变量 ｎ＝３０；后面三个是三目标
函数，其中ＤＴＬＺ１的决策变量 ｎ＝７，ＤＴＬＺ２和 ＤＴＬＺ３的决策
变量ｎ＝１２，ＤＴＬＺ７的决策变量ｎ＝２２。

%


%

　实验结果

每个函数独立运行１０次，采用以下三个性能指标对算法
的性能进行评价：

１）多样性
Δ度量［１２］是多样性度量指标，用来度量求得的非劣解集

在整个目标空间中分布的均匀性。其表达式为

Δ＝
ｄｆ＋ｄｌ＋∑Ｎ－１ｉ＝１｜ｄｉ－ｄ｜
ｄｆ＋ｄｌ＋（Ｎ－１）ｄ

（９）

其中：ｄｆ、ｄｌ为非劣解集的两个边界值（ｂｏｕｎｄａｒｙｓｏｌｕｔｉｏｎｓ）到
Ｐａｒｅｔｏ最优前沿两个边界解的欧氏距离。
２）收敛性
γ度量是收敛性度量指标，表明所求出的非劣解集到 Ｐａ

ｒｅｔｏ真实前沿的逼近程度，其表达式为

γ＝
∑
ｕ∈Ｐ
ｄ（ｕ，Ｐ）

｜Ｐ｜ （１０）

其中：Ｐ是所求出的Ｐａｒｅｔｏ非劣解，Ｐ是均匀分布在Ｐａｒｅｔｏ最优
前沿ＰＦ上的样本点，ｄ（ｕ，Ｐ）是解集Ｐ中的点ｕ到Ｐ中所有
的点的欧氏距离最小的距离，｜Ｐ｜是解集Ｐ中的个体数目。
３）ＩＧＤ
多样性性能指标只能度量两个目标问题的多样性，为了能

够度量多于两目标的多样性，在这里采用ＩＧＤ指标。ＩＧＤ不仅
考虑到收敛性，同时也考虑到多样性，其表达式为

Ｄ（Ｐ，Ｐ）＝
∑
ｖ∈Ｐ

ｄ（ｖ，ｐ）

｜Ｐ｜
（１１）

为了描述的方便，这里将基于 Ｅ占优的 ＮＳＧＡⅡ算法简

称为ＥＮＳＧＡⅡ，基于 Ｅ占优的采用网格的 ＮＳＧＡⅡ算法称
为ＧＥＮＳＧＡⅡ。三种算法在指标Δ上的对比如表１所示。

表１　算法在性能指标Δ上的数值对比

ｐｒｏｂｌｅｍ ＮＳＧＡⅡ ＥＮＳＧＡⅡ ＧＥＮＳＧＡⅡ
ＺＤＴ１ ３．７１ｅ－０１ １．０３ｅ＋００ ３．６５ｅ－０１
ＺＤＴ２ ３．７１ｅ－０１ １．０４ｅ＋００ ３．７２ｅ－０１
ＺＤＴ３ ７．４３ｅ－０１ １．０６ｅ＋００ ８．１１ｅ－０１
ＺＤＴ４ ３．９１ｅ－０１ １．０３ｅ＋００ ３．９３ｅ－０１
ＺＤＴ６ ３．９０ｅ－０１ １．０１ｅ＋００ ３．９５ｅ－０１

　　从表１中可以看出，在两目标上ＮＳＧＡⅡ算法的多样性最
好，ＥＮＳＧＡⅡ算法最差，新算法的性能居中，但是需要了解到
新算法是在ＥＮＳＧＡⅡ算法的基础上改进的，可以看到新算法
在这五个测试函数上的性能都优于ＥＮＳＧＡⅡ算法，这明显表
明新算法的多样性得到了很大的改善。至于新算法的多样性

不优于ＮＳＧＡⅡ算法的原因可能是本文所采用的网格选择个
体时，对于处在同一网格的个体选择距离坐标原点小的个体，

但并不代表处在同一网格内的个体不会被同时选择，算法中只

是将处在同一网格距离坐标原点近的个体排在前面，选择时优

先选择。因此网格在这时就没有很好地起到增强算法多样性

的作用，算法的多样性会弱于 ＮＳＧＡⅡ算法，但这并不代表网
格没有起到作用，与 ＥＮＳＧＡⅡ算法相比，算法的多样性还是
得到了很大的改善。

三种算法在指标γ上的对比如表２所示。
表２　算法在性能指标γ上的数值对比

ｐｒｏｂｌｅｍ ＮＳＧＡⅡ ＥＮＳＧＡⅡ ＧＥＮＳＧＡⅡ
ＺＤＴ１ １．９０ｅ０４ ２．１３ｅ０２ １．８８ｅ０４
ＺＤＴ２ １．９１ｅ０４ ２．７３ｅ０２ １．９０ｅ０４
ＺＤＴ３ ２．５４ｅ０４ ２．５３ｅ０２ １．４１ｅ０２
ＺＤＴ４ ２．３３ｅ０４ １．７８ｅ０２ ２．２２ｅ０４
ＺＤＴ６ ３．３０ｅ０４ ７．５４ｅ０３ ３．４０ｅ０４
ＤＴＬＺ１ １．６６ｅ０３ ３．１８ｅ０３ ２．９５ｅ０３
ＤＴＬＺ２ ７．７４ｅ０４ ７．５６ｅ０３ ６．６２ｅ０３
ＤＴＬＺ３ ８．０９ｅ０２ １．７７ｅ０２ １．７４ｅ０２
ＤＴＬＺ７ ２．２９ｅ０３ ４．２１ｅ０２ ４．２０ｅ０２

　　从表２中可以看出，ＧＥＮＳＧＡⅡ算法的收敛性在６／９的
函数上最好，ＮＳＧＡⅡ在３／９的函数上表现最好，ＥＮＳＧＡⅡ
上没有。对于新算法在ＺＤＴ４、ＺＤＴ６上性能表现不是很好的原
因可能是本文所采用的网格选择个体时，对于处在同一网格的

个体选择距离坐标原点近的个体，这在一定程度上影响到 Ｐａ
ｒｅｔｏ前沿不为直线的多目标问题，致使新算法所得的解集的
Ｐａｒｅｔｏ前沿更接近于直线，算法的收敛性受到了一些影响。而
对于ＤＴＬＺ７，新算法的收敛性弱于ＮＳＧＡⅡ算法的原因可能是
算法陷入了局部收敛。

表３中显示ＧＥＮＳＧＡⅡ算法的收敛性在５／９的函数上最
好，ＮＳＧＡⅡ在４／９的函数上表现最好，说明新算法的 ＩＧＤ得
到了比较大的改善。ＩＧＤ值是多样性和收敛性的综合体，那么
ＩＧＤ值能更好地反映算法性能的好坏，从此表中能够得到明确
的信息：新算法的性能得到了很大的改善。这也很明确地证明

了新算法的改进方案是可行的。

在这里选择 ＺＤＴ３、ＤＴＬＺ３、ＤＴＬＺ７的测试函数的结果图。
图１～３作比较可以看出，新算法在多样性和分布性上都优于Ｅ
ＮＳＧＡⅡ算法，同时也体现了Ｅ占优的优势，降低了解集的规模。
从图４～６中可以看出，新算法在 ＤＴＬＺ３上的多样性和分布性
都优于ＮＳＧＡⅡ和ＥＮＳＧＡⅡ算法。从图７、８中可以看出，算法
在ＤＴＬＺ７上的多样性和分布性与 ＥＮＳＧＡⅡ算法差不多，但都
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次于ＮＳＧＡⅡ算法，这说明算法在ＤＴＬＺ７上没有体现新算法的
优势，这可能是因为新算法陷入了局部收敛状态。

表３　算法在性能指标ＩＧＤ上的数值对比

ｐｒｏｂｌｅｍ ＮＳＧＡⅡ ＥＮＳＧＡⅡ ＧＥＮＳＧＡⅡ

ＺＤＴ１ １．３７ｅ－０２ ９．６１ｅ－０１ １．３３ｅ－０２

ＺＤＴ２ １．３１ｅ－０２ ９．６１ｅ－０１ １．２７ｅ－０２

ＺＤＴ３ ８．４１ｅ－０３ ７．７３ｅ－０１ ７．７３ｅ－０１

ＺＤＴ４ １．５２ｅ－０２ ８．３９ｅ－０１ １．４６ｅ－０２

ＺＤＴ６ １．３９ｅ－０２ ５．９１ｅ－０１ １．４２ｅ－０２

ＤＴＬＺ１ １．０８ｅ－０１ １．６５ｅ－０１ １．６５ｅ－０１

ＤＴＬＺ２ １．３０ｅ－０１ ９．５０ｅ－０１ ９．０８ｅ－０１

ＤＴＬＺ３ ４．５９ｅ＋００ １．４０ｅ＋００ １．３４ｅ＋００

ＤＴＬＺ７ １．５１ｅ－０１ ８．５５ｅ－０１ ８．５３ｅ－０１

　　综上所述，可以得出以下几点结论：
ａ）两目标函数中 ＮＳＧＡⅡ算法在多样性上表现最好，新

算法居中，基于Ｅ占优的ＮＳＧＡⅡ算法表现最差。
ｂ）相比于另外两个算法，新算法在收敛性上表现比较好。
ｃ）相对于基于 Ｅ占优的 ＮＳＧＡⅡ算法，新算法在多样性

和收敛性上都有很大的改善。

ｄ）新算法在ＩＧＤ上得到了很大的改善。
ｅ）新算法相对于基于Ｅ占优的ＮＳＧＡⅡ算法性能上有了

很大的改善。

ｆ）新算法的改进方向和策略是可取的。

,

　结束语

本文在前人研究基于 Ｅ占优的 ＮＳＧＡⅡ算法的基础上，采
用网格技术和不均匀变异，针对算法所存在的缺陷，提出基于网

格的Ｅ占优新型ＮＳＧＡⅡ算法。该算法不仅考虑了种群的收敛
性和分布性，而且采用非均匀变异来改善变异算子的性能。为

了测试改进后算法的性能，通过九个测试函数，并与ＮＳＧＡⅡ和
基于Ｅ占优的ＮＳＧＡⅡ算法在多样性、收敛性和ＩＧＤ上进行比
较，其结果表明，新算法相对于Ｅ占优的ＮＳＧＡⅡ算法的分布性
和收敛性有了明显的提高，进一步证实了算法的改进是可行的。

在以后的工作中希望针对Ｅ占优所存在的缺点进行改进，以此
能够有效地提高基于Ｅ占优算法的性能。
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