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摘　 要： 快速非支配排序遗传算法 ＩＩ（ｎｏｎ⁃ｄｏｍｉｎａｔｅｄ ｓｏｒｔｉｎｇ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ＩＩ， ＮＳＧＡ⁃ＩＩ）是经典多目标

优化算法，然而，其采用的锦标赛选择策略在选择交叉父代时会产生大量重复个体，并进一步导致减少

种群个体多样性，降低算法性能。 为解决此类问题，提出了基于维度扰动的 ＮＳＧＡ⁃ＩＩ。 即通过在待交叉

父代个体每个维度上引入扰动参数改变其值，然后将扰动父代做正常交叉操作产生新后代，以此避免了

后代重复个体的产生。 为验证算法的有效性，采用 ＺＤＴ 测试集作为测试函数。 与现有算法相比，所提

策略可有效地改善算法性能， 证明了所提策略的有效性。
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０　 引言

多目标优化问题是指目标函数数量为 ２～３ 个

的优化问题［１－３］。 一般情况下，多目标优化问题不

同目标之间具有相互冲突的特点，即一个目标性能

增加会导致另外一个目标性能降低。 为求解此类

优化问题，许多学者提出了有效的求解算法，如
ＮＳＧＡ⁃ＩＩ［４］、ＳＰＥＡ２［５］、ＰＥＡＳＩＩ［６］ 以及最近提出的

ＭＯＥＡＩＧＤＮＳ［７］等。 ＮＳＧＡ⁃ＩＩ［４］ 是 Ｄｅｂ 等于 ２００２
年提出的算法。 由于其在多目标优化问题上较优

的求解性能引起了广大研究者关注，并被应用到

许多实际工程优化问题中。 根据不同研究角度，
可将近些年对 ＮＳＧＡ⁃ＩＩ 的研究做如下分类。

优化 ＮＳＧＡ⁃ＩＩ 中支配关系，进一步拓展算法

求解问题范围。 针对实际工程领域中复杂非线性

多目标优化问题，赖文星等［８］ 发现 ＮＳＧＡ⁃ＩＩ 无法

有效识别伪非支配解。 为解决此类问题，赖文星

等［８］采用快速支配强度排序法构造非支配集，引
入基于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。 为在理论上解

决 ＮＳＧＡ⁃ＩＩ 中 Ｐａｒｅｔｏ 支配在高维多目标优化问题

上无法区分有效解的问题，Ｙａｎｇ 等［９］ 提出利用基

于网格的支配方法来区分不同个体，并利用网格

产生待交叉父代个体。 同样为解决此类问题，
Ｚｈａｎｇ 等［１０］则提出基于分解的进化算法，即将多

目标优化问题分解为多个单目标优化问题，有效

避免了多目标优化问题中支配关系，提升了算法

的收敛性能。
针对实际工程应用问题特点，改善算法适用

性，郝志宽等［１１］针对车辆悬架系统中多目标优化

问题特点，提出引入精英保持策略，去除重复个

体，减少变量重复性，有效提高了算法的效率。 面

向特定区域部署的临近空间通信网络需要兼顾考

虑资源分配、覆盖率及载荷功率等多个因素，为了

针对性优化此类复杂问题，唐树祝等［１２］ 将动态反

向学习机制和差分局部变异算子引入 ＮＳＧＡ⁃ＩＩ，
为网络实际部署提供了参考。 为应对跨区域突发

事件过程中受灾点服务差异化需求问题，宋艳

等［１３］通过设计分段染色体编码方式改进 ＮＳＧＡ⁃
Ⅱ算法，提升运算效率，并且有效地解决了多目标

选址决策问题。
虽然 ＮＳＧＡ⁃ＩＩ 在理论以及应用方面［１４］ 已有

广 泛 研 究， 但 其 采 用 的 锦 标 赛 选 择 策 略

（ｔｏｕｒｎａｍｅｎｔ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ）会产生大量重复个体，从而

导致后代种群多样性受到影响。 针对此类问题，
笔者设计具有维度扰动策略的 ＮＳＧＡ⁃ＩＩ （ ｎｏｎ⁃
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过采用对部分维度进行扰动的方法消除重复个

体，从而有效地提高了算法的整体性能。

１　 基本概念以及锦标赛选择策略

１􀆰 １　 基本概念

笔者考虑如下多目标优化问题［１５］：
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定义 ２：决策空间上所有 ｐａｒｅｔｏ 最优解构成的

集合称为 ｐａｒｅｔｏ 最优解集（ｐａｒｅｔｏ ｓｅｔ）。
定义 ３：ｐａｒｅｔｏ 最优解集在目标空间上对应点

集称 ｐａｒｅｔｏ 前沿面（ｐａｒｅｔｏ ｆｒｏｎｔ）。
１􀆰 ２　 锦标赛选择策略以及分析

ＮＳＧＡ⁃ＩＩ［４］ 是多目标优化算法中经典的算

法，其涉及快速非支配排序、锦标赛选择策略

（ｔｏｕｒｎａｍｅｎｔ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ）、交叉算子、变异算子以及

拥挤度距离等多种策略。 ＮＳＧＡ⁃ＩＩ 中种群个体间

进化压力以及多样性保持策略主要依赖快速非支

配排序以及拥挤度距离的方法。 锦标赛选择策略

是 ＮＳＧＡ⁃ＩＩ 算法中用于选择待交叉父代个体的主

要方法，如图 １ 所示。 首先从种群中以等概率选

择个体，然后从所选个体中选择最优个体作为父

代个体，按照上述方法多次选择即可产生多个交

叉父代。 从上述过程可看出，若个体 Ｉｉ 为种群中

第一层非支配个体，则其有很大概率在多次选择

较优个体时被再次选中，从而导致出现多个重复

个体现象。
图 ２ 为运行 ＮＳＧＡ⁃ＩＩ 算法时，运用锦标赛选

择策略单个个体每代最大重复次数统计，图 ３ 为

算法运行到 ７０ 代时运用锦标赛选择策略所产生

重复个体数量统计，其中运行条件为种群个体数

量为 １００，算法运行 ８０ 代，测试函数为 ＺＤＴ１（请
见实验部分）。 从图 ２ 可以看出，算法 ＮＳＧＡ⁃ＩＩ 计

图 １　 锦标赛选择策略说明

Ｆｉｇｕｅ １　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｏｕｒｎａｍｅｎｔ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

算过程中每代都会出现每个个体 ５ 次的重复次

数，最大出现 １０ 次重复。 从图 ３ 可看出，就某一

代重复个体而言，较优个体出现 ４ 次，甚至最高出

现 １０ 次重复次数。 若每个个体均按照上述数量

重复，则可导致后代个体多样性变差以及算法整

体性能降低。

图 ２　 每代重复个体统计

Ｆｉｇｕｅ ２　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｒｅｐｅａｔｅｄ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｐｅｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ

图 ３　 第 ７０ 代重复个体数量统计

Ｆｉｇｕｅ ３　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｒｅｐｅａｔｅｄ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ａｔ ７０ｔｈ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ

２　 维度扰动策略

为解决个体重复问题，笔者提出基于维度扰

动策略的 ＮＳＧＡ⁃ＩＩ。 设 Ｉｉ 和 Ｉ ｊ 为锦标赛选择算法

挑选出的待交叉父代，􀱋为父代个体间的交叉操

作。 则 Ｉｉ ＝ （ｘ１，ｘ２，…，ｘＤ）（Ｄ 为个体变量维度）
按照如下方式产生扰动个体 Ｉ′ｉ 第 ｉ 维度：
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ｘ′ｉ ＝ ｎｏｒｍｒｎｄ ｘｉ，ｒｉ·λ·
（ｘｕｐｐｅｒ － ｘｌｏｗｅｒ）

Ｎ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ， （２）

式中： ｎｏｒｍｒｎｄ（·） 表示以 ｘｉ 为均值，ｒｉ · λ·
（ｘｕｐｐｅｒ － ｘｌｏｗｅｒ）

Ｎ
为方差的正态分布函数；ｒｉ 为随机

产生 ０ 或 １ 随机数；λ 为参数，可取值 １􀆰 ０Ｅ－０２、
１􀆰 ０Ｅ－０３、１􀆰 ０Ｅ－０４、１􀆰 ０Ｅ－０５，后续实验将详细验

证； ｘｕｐｐｅｒ、ｘｌｏｗｅｒ 分别为 ｘｉ 取值上界和下界；Ｎ 为种

群个体。 则个体 Ｉ′ｉ 可表示为：
Ｉ′ｉ ＝ （ｘ′１，ｘ′２，ｘ′３，…，ｘ′Ｄ）。 （３）

　 　 同理，可得出个体 Ｉ′ｊ ＝ （ｘ′１，ｘ′２，ｘ′３，…，ｘ′Ｄ），则

产生的后代个体可表示为：
Ｉ′ｎｅｗ ＝ Ｉ′ｉ 􀱋 Ｉ′ｊ 。 （４）

　 　 如图 ４ 所示为个体 Ｉｉ 第 ｉ 维度 ｘｉ 扰动示意

图。 从图 ４ 可以看出，局部扰动可产生以 ｘｉ 为期

望，ｒｉλ为方差的正态分布随机数 ｘ′ｉ 。 当 ｒｉ 为０时，
表示个体 Ｉｉ 第 ｉ 维度 ｘｉ 保持不变；当 ｒｉ 为 １ 时，表
示个体 Ｉｉ 第 ｉ 维度 ｘｉ 按照上述方式产生扰动值

ｘ′ｉ 。 与标准锦标赛选择策略相比，基于维度扰动

策略可以有效减少重复个体数量，同时可以扩大

后代搜索范围，增加了后代多样性。

图 ４　 维度扰动示意图

Ｆｉｇｕｅ ４　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎ

３　 实验结果及分析

为验证笔者所提算法性能，本部分实验为两

小部分：
（１）第一部分验证笔者所提算法参数 λ 取

１􀆰 ０Ｅ－０２、１􀆰 ０Ｅ－０３、１􀆰 ０Ｅ－０４、１􀆰 ０Ｅ－０５ 对算法性

能的影响；
（２）第二部分将笔者所提基于维度扰动的 ＮＳ⁃

ＧＡ⁃ＩＩ 与传统算法 ＳＰＥＡ２［５］、ＰＥＡＳＩＩ［６］ 以及最近提

出的算法 ＭＯＥＡＩＧＤＮＳ［７］ 做对比。 表 １ 列出了上

述不同算法运行所需参数。 其中 ｐｃ 为交叉概率；
ｐｍ 表示变异概率；Ｄ 为测试函数变量维度。 ｄｉｖ 为

每个目标分量个数。 注意，所有参数设置均按照原

始参考文献设置，有兴趣读者请参阅文献［５－７］。
表 １　 算法参数说明

Ｔａｂｌｅ １　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 参数设置
ＮＳＧＡ⁃ＩＩ ｐｃ＝ １，ｐｍ＝ １ ／ Ｄ

ＤＰＮＳＧＡ⁃ＩＩ ｐｃ＝ １，ｐｍ＝ １ ／ Ｄ
ＳＰＥＡ２ ｐｃ＝ １，ｐｍ＝ １ ／ Ｄ

ＭＯＥＡＩＧＤＮＳ ｐｃ＝ １，ｐｍ＝ １ ／ Ｄ
ＰＥＡＳＩＩ ｄｉｖ＝ １０

　 　 （３）展示种群多样性指标与个体进化代数之

间的关系图，并进一步分析验证本文前述维度扰

动策略所起作用。
为了综合测试算法性能，笔者采用 ＺＤＴ 测试

函数集［１６］，如表 ２ 所示。 ＺＤＴ 测试函数集由

Ｚｉｔｚｌｅｒ 和 Ｄｅｂ 在 ２０００ 年提出，这些函数具有凸、
凹、连续、非连续和具有多重局部最优等特点，评
价指标采用 ＩＧＤ［１７］。

实验所用计算机为 Ｉｎｔｅｒ Ｃｏｒｅ ｉ ５－２４００ ３􀆰 １０
ＧＨｚ ＣＰＵ， ６􀆰 ００ ＧＢ 内存，Ｗｉｎｄｏｗｓ７ 操作系统，运
行环境为 Ｍａｔｌａｂ７􀆰 ９。 每个算法独立运行 ２０ 次，
算法最大迭代 １００ 次，种群个体为 ５０。
３􀆰 １　 参数 λ对算法影响

表 ２ 所示为不同 λ 取值对本文算法的影响，
其中每个取值为算法独立运行 ２０ 次 ＩＧＤ 均值。
最后一行为 Ｆｒｉｅｄｍａｎ 检验结果 ｒａｎｋｉｎｇ 值（排序

值），值越小表示算法性能越优，Ｆｒｉｅｄｍａｎ 检验是

对每个算法运行 ２０ 次的 ＩＧＤ 均值计算得出的，
最优值用黑体显示。 对比算法的方式为首先通过

比较不同算法在各个测试函数集上的 ＩＧＤ 均值

以及在整个测试函数上占优的总数，然后进一步

比较 Ｆｒｉｅｄｍａｎ 检验结果，综合以上方法得出最优

算法。
表 ２　 实验算法所求平均 ＩＧＤ 对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｖｅｒａｇｅ ＩＧＤ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

函数集 λ＝１􀆰 ０Ｅ－０５ λ＝１􀆰 ０Ｅ－０４ λ＝１􀆰 ０Ｅ－０３ λ＝１􀆰 ０Ｅ－０２
ＺＤＴ１ ８􀆰 ５９Ｅ－０１ ７􀆰 ４８Ｅ－０１ ９􀆰 ２４Ｅ－０１ ９􀆰 ２６Ｅ－０１
ＺＤＴ２ １􀆰 ２０Ｅ＋００ １􀆰 ４４Ｅ＋００ １􀆰 ０３Ｅ＋００ １􀆰 ２０Ｅ＋００
ＺＤＴ３ ９􀆰 １３Ｅ－０１ ６􀆰 ５１Ｅ－０１ ７􀆰 ２６Ｅ－０１ １􀆰 ０３Ｅ＋００
ＺＤＴ４ ７􀆰 ０９Ｅ－０１ ７􀆰 ７７Ｅ－０１ ７􀆰 ９３Ｅ－０１ ８􀆰 ６０Ｅ－０１
ＺＤＴ６ ５􀆰 ００Ｅ－０１ ４􀆰 ７９Ｅ－０１ ４􀆰 ８９Ｅ－０１ ３􀆰 ５２Ｅ－０１

ｒａｎｋｉｎｇ 值 ３􀆰 ２０ ２􀆰 ６０ ３􀆰 ００ ３􀆰 ６０

　 　 从表 ２ 可看出，λ ＝ １􀆰 ０Ｅ－０４ 时分别在 ＺＤＴ１、
ＺＤＴ２、ＺＤＴ４ 表现较优，在 ＺＤＴ２ 和 ＺＤＴ６ 表现略差。
从 Ｆｒｉｅｄｍａｎ 检验结果来看，λ ＝ １􀆰 ０Ｅ－０４ 时具有最

小检验值。 因此，综合而言，当 λ＝１􀆰 ０Ｅ－０４ 时本文
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算法具有较优性能。 下面实验将采用 λ ＝ １􀆰 ０Ｅ－０４
作为算法 ＤＰＮＳＧＡ⁃ＩＩ 参数。
３􀆰 ２　 与现有算法对比

表 ３ 列 出 了 笔 者 所 提 算 法 与 ＮＳＧＡ⁃ＩＩ、
ＰＥＡＳＩＩ、ＳＰＥＡ２、ＭＯＥＡＩＧＤＮＳ 对比结果，其中“均
值”表示算法运行 ２０ 次的 ＩＧＤ 平均值，“方差”表
示算法 ２０ 次求解 ＩＧＤ 结果“方差”。 最后一行为

Ｆｒｉｅｄｍａｎ 检验结果 ｒａｎｋｉｎｇ 值，其由在每个测试函

数上对每个算法运行 ２０ 次的 ＩＧＤ 均值计算得出。
从表 ３ 可以看出，与 ＮＳＧＡ⁃ＩＩ 相比，笔者所提

算法在 ＺＤＴ１、 ＺＤＴ２、 ＺＤＴ３、ＺＤＴ４ 上均表现较优，
说明笔者所提基于维度扰动的策略有效地改善了

算法性能。 与其他算法相比，笔者所提算法在

ＺＤＴ３ 上超过 ＳＰＥＡ２ 性能。 就 Ｆｒｉｅｄｍａｎ 测试结果

而言，笔者所提算法具有较小 ｒａｎｋｉｎｇ 值，说明本

文算法整体性能较优。
图 ５ 展示算法 ＤＰＮＳＧＡ⁃ＩＩ、ＮＳＧＡ⁃ＩＩ 以及真

实前沿面在不同测试函数上的对比效果。 从图 ５
可以看出，在收敛性方面，算法 ＤＰＮＳＧＡ⁃ＩＩ 与 ＮＳ⁃
ＧＡ⁃ＩＩ 在 ＺＤＴ１ 测试函数上有明显差距；在 ＺＤＴ２
上， 算 法 ＮＳＧＡ⁃ＩＩ 所 求 结 果 均 匀 性 稍 差 于

ＤＰＮＳＧＡ⁃ＩＩ。 在 ＺＤＴ３ 和 ＺＤＴ６ 测试函数上可明

显看出，ＮＳＧＡ⁃ＩＩ 算法在某些点上存在明显偏离真

实 ｐａｒｅｔｏ 前沿面 （ ｔｒｕｅ ｐａｒｅｔｏ ｆｒｏｎｔ） 的个体。 在

　 　 　 　 　表 ３　 不同算法获得的 ＩＧＤ 值

Ｔａｂｌｅ ３　 ＩＧＤ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
函数集 指标 ＤＰＮＳＧＡ⁃ＩＩ ＮＳＧＡ⁃ＩＩ ＰＥＳＡＩＩ ＳＰＥＡ２ ＭＯＥＡＩＧＤＮＳ

ＺＤＴ１

ＺＤＴ２

ＺＤＴ３

ＺＤＴ４

ＺＤＴ６

ｒａｎｋｉｎｇ 值

均值 ７􀆰 ４７Ｅ－０１ ８􀆰 ８３Ｅ－０１ １􀆰 ６５Ｅ＋００ １􀆰 ０８Ｅ＋００ １􀆰 ７０Ｅ＋００
方差 ３􀆰 ４７Ｅ－０１ ３􀆰 ７８Ｅ－０１ １􀆰 １８Ｅ＋００ ８􀆰 ２１Ｅ－０１ ４􀆰 １５Ｅ－０１
均值 １􀆰 ４４Ｅ＋００ ４􀆰 １５Ｅ＋００ ９􀆰 ５０Ｅ＋００ ４􀆰 ８４Ｅ＋００ ６􀆰 ２４Ｅ＋００
方差 ４􀆰 ５７Ｅ－０１ １􀆰 １９Ｅ＋００ ５􀆰 ６４Ｅ＋００ １􀆰 ３６Ｅ＋００ １􀆰 ３１Ｅ＋００
均值 ６􀆰 ５１Ｅ－０１ ９􀆰 ２０Ｅ－０１ １􀆰 １１Ｅ＋００ ７􀆰 １５Ｅ－０１ １􀆰 ３０Ｅ＋００
方差 ２􀆰 ５１Ｅ－０１ ６􀆰 ０３Ｅ－０１ ３􀆰 １１Ｅ－０１ ３􀆰 ６２Ｅ－０１ ５􀆰 ５３Ｅ－０１
均值 ７􀆰 ７７Ｅ－０１ ７􀆰 ８７Ｅ－０１ ５􀆰 ６２Ｅ－０１ ７􀆰 ０５Ｅ－０１ ９􀆰 ３７Ｅ－０１
方差 ３􀆰 ３９Ｅ－０１ ３􀆰 ２８Ｅ－０１ ２􀆰 ２９Ｅ－０１ ３􀆰 ０１Ｅ－０１ ３􀆰 ４４Ｅ－０１
均值 ４􀆰 ７９Ｅ－０１ ３􀆰 １６Ｅ－０１ １􀆰 ２４Ｅ－０１ ２􀆰 ０１Ｅ－０１ ８􀆰 ２８Ｅ－０１
方差 ２􀆰 ２０Ｅ－０１ １􀆰 ２１Ｅ－０１ ４􀆰 ５５Ｅ－０２ ８􀆰 ２３Ｅ－０２ ２􀆰 ５２Ｅ－０１

２􀆰 ２０ ２􀆰 ６０ ３􀆰 ００ ２􀆰 ４０ ４􀆰 ８０

图 ５　 不同算法 ｐａｒｅｔｏ 前沿面对比

Ｆｉｇｕｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｐａｒｅｔｏ ｆｒｏｎｔｓ
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ＺＤＴ４ 上的两个算法性能表现可以充分说明改进

算法 ＤＰＮＳＧＡ⁃ＩＩ 有效地改善了 ＮＳＧＡ⁃ＩＩ 收敛性，
提高了算法的整体性能。
３􀆰 ３　 种群多样性指标分析

图 ６ 展示了 ＤＰＮＳＧＡ⁃ＩＩ 和 ＮＳＧＡ⁃ＩＩ 算法在

运行过程中种群多样性变化趋势，其中横坐标表

示算法评价次数（即种群个体与算法运行代数的

乘积，此方式相比于以代数更加精细反应种群多

样性的变化），纵坐标表示多样性指标，所用测试

函数为 ＺＤＴ１。

图 ６　 种群多样性随代数变化趋势说明

Ｆｉｇｕｅ ６　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ
ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ

根据第二部分介绍的扰动策略，该方法可以

有效减少重复个体数量。 从图 ６ 种群多样性变化

趋势对比可以看出，笔者提出的 ＤＰＮＳＧＡ⁃ＩＩ 算法

在运行初期相对于 ＮＳＧＡ⁃ＩＩ 多样性较差，其原因

是在初始化种群时，种群个体间本身具有较大距

离，且分布相对均匀，此时笔者所提维度扰动策略

只能在个体附近产生扰动，并未产生明显效果。
随着种群个体不断进化，在算法运行到 １ ０００ 次

评价时，ＤＰＮＳＧＡ⁃ＩＩ 对应种群多样性明显优于

ＮＳＧＡ⁃ＩＩ 对应种群性能，并一直保持到算法运行

结束。 在 １ ０００ 次评价之后，个体不断逼近真实

ｐａｒｅｔｏ 前沿面，同时，个体间距离不断缩小，此时

维度扰动策略产生作用，使得种群多样性保持在

一定程度，有利于种群向更优的方向进化。
基于以上讨论，综合比较而言，笔者所提算法

ＤＰＮＳＧＡ⁃ＩＩ 通过降低算法重复个体的方式，有效

改进了算法整体性能，证明笔者所提改进策略的

有效性。

４　 结论

锦标赛选择策略是 ＮＳＧＡ⁃ＩＩ 用于选择产生后

代的策略，由于其固有缺陷导致产生大量重复个

体。 为了解决此问题，笔者提出了基于维度扰动

的策略，即通过以当前父代位置为期望，融入方差

参数的正态分布函数进行扰动，以此消除重复个

体现象。 通过实验数据可以说明，提出的基于维

度扰动的策略可以有效地提升算法性能，达到了

预期的效果。 后期研究工作将专注于 ＮＳＧＡ⁃ＩＩ 算
法性能的进一步提升。
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