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摘要：为了提高多目标遗传算法 Ｐａｒｅｔｏ 解的局部最优性，本文将快速非支配遗传算法（ＮＳＧＡＩＩ）与一种迭代式的局部搜索算法（Ｈｉｌｌ Ｃｌｉｍｂｅｒ
ｗｉｔｈ Ｓｔｅｐ， ＨＣＳ）相结合，开发了一种新的混合多目标遗传算法 ＮＳＧＡＩＩ⁃ＨＣＳ．利用 ＣＯＮＶ１ 和 ＺＤＴ６ 两个经典的多目标优化函数对 ＮＳＧＡＩＩ⁃ＨＣＳ
的性能进行测试，与传统的多目标算法 ＮＳＧＡＩＩ 相比，ＣＯＮＶ１ 得到的 Ｐａｒｅｔｏ 锋面与真实 Ｐａｒｅｔｏ 最优解锋面的平均距离由 ５．４９ 减小到 １．７４，ＺＤＴ６
则由 ０．１６ 减小到 ０，表明 ＮＳＧＡＩＩ⁃ＨＣＳ 在保证解多样性的前提下，能使解接近或收敛到真实的 Ｐａｒｅｔｏ 最优解锋面．最后，将 ＮＳＧＡＩＩ⁃ＨＣＳ 与地下

水流模拟软件 ＭＯＤＦＬＯＷ 和溶质运移模拟软件 ＭＴ３ＤＭＳ 相耦合，并应用到一个理想的二维地下水污染修复管理模型中，结果分析表明该方法

可为地下水污染治理提供多样的和收敛的 Ｐａｒｅｔｏ 管理策略，是一种稳定可靠的多目标优化方法．
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１　 引言（Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ）

地下水污染修复实际上是一个既考虑治理效

果又考虑治理成本的复杂的多目标优化问题．当前，
求解多目标问题最有效的方法是多目标智能优化

算法，一方面，该算法可以并行地处理一组可能的

解（群体），能在一次算法过程中找到 Ｐａｒｅｔｏ 最优集

中的多个解；另一方面进化算法不局限于 Ｐａｒｅｔｏ 前

端的形状和连续性，易于处理不连续的、凹形的多

目标函数，能够有效地克服古典方法的局限性．如基
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于小生境的 Ｐａｒｅｔｏ 遗传算法（ ｎｉｃｈｅｄ Ｐａｒｅｔｏ ｇｅｎｅｔｉｃ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＮＰＧＡ）（Ｈｏｒｎ ｅｔ ａｌ．， １９９３；Ｅｒｉｃｋｓｏｎ ｅｔ ａｌ．，
２００２），快速非支配遗传算法（ ｎｏｎｄｏｍｉｎａｔｅｄ ｓｏｒｔｉｎｇ
ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ＩＩ，ＮＳＧＡ ＩＩ） （Ｄｅｂ ｅｔ ａｌ．， ２００２）等．
以上提出的多目标遗传算法具有良好的全局搜索

能力，然而在搜索的中后期，算法收敛于真实最优

解的效率大幅降低，而且遗传算法是以种群为单位

的群体搜索方法，对于复杂的非线性规划问题不能

保证收敛到最优解．鉴于以上不足，国内外研究者提

出了多种对传统多目标智能优化算法的改进算法

（Ｌｕｏ ｅｔ ａｌ．， ２０１４； Ｙａｎｇ ｅｔ ａｌ．， ２０１３； Ｓｉｎｄｈｙａ ｅｔ ａｌ．，
２０１３）．本文对遗传算法初期搜索到的优化解进行局

部搜索，形成了一种新的混合多目标优化模式．该混

合算法即是利用遗传算法的全局搜索能力搜寻最

优解，然后将进化的解作为初始解进行局部搜索以

搜寻到真实的 Ｐａｒｅｔｏ 最优解．
本文将 ＮＳＧＡＩＩ 与一种迭代式的局部搜索算法

（Ｈｉｌｌ Ｃｌｉｍｂｅｒ ｗｉｔｈ Ｓｔｅｐ， ＨＣＳ）（Ｌａｒａ ｅｔ ａｌ．， ２０１０）相
结合， 开 发 了 一 种 新 的 混 合 多 目 标 遗 传 算 法

ＮＳＧＡＩＩ⁃ＨＣＳ．利用 ＣＯＮＶ１ 和 ＺＤＴ６ 两个经典的多目

标优化函数对 ＮＳＧＡＩＩ⁃ＨＣＳ 的性能进行测试．最后，
将 ＮＳＧＡＩＩ⁃ＨＣＳ 与地下水流模拟软件 ＭＯＤＦＬＯＷ
（Ｈａｒｂａｕｇｈ， ２００５） 和溶质运移模拟软件 ＭＴ３ＤＭＳ
（Ｚｈｅｎｇ ａｎｄ Ｗａｎｇ， １９９９）相耦合，并应用到一个理

想的二维地下水污染修复管理模型中，结果分析表

明该方法可为地下水污染治理提供多样的和收敛

的 Ｐａｒｅｔｏ 管理策略，是一种稳定可靠的多目标优化

方法．

２　 混合多目标遗传算法 （ Ｈｙｂｒｉｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）

２．１　 快速非支配遗传算法

ＮＳＧＡＩＩ 是一种可以快速进行 Ｐａｒｅｔｏ 排序的非

支配多目标遗传算法，如图 １ 所示．该算法的优点主

要包括以下 ３ 个方面：① 提出快速非支配排序法，
降低算法的复杂度；② 提出拥挤度与拥挤度比较算

子，代替了需要指定共享半径的适应度共享策略，
并在同一级排序中将拥挤度作为个体的胜出标准，
保持了种群的多样性；③ 引入精英策略，有利于保

存种群进化过程中的优良个体，加速了种群的收敛．
以上优点使 ＮＳＧＡＩＩ 成为一种广泛应用的多目标智

能优化算法，并作为与其它改进算法的比较基准．

２．２　 局部搜索算法

ＨＣＳ 是一种基于最优搜寻方向的迭代式局部

搜索方法．由于地下水污染修复管理模型是复杂的

非线性规划问题，不能准确计算目标函数的梯度信

息，因此本文采用无梯度计算的局部搜寻方法（Ｌａｒａ
ｅｔ ａｌ．， ２０１０）．

为了详细阐述 ＨＣＳ 的具体搜索过程，可以将

ＨＣＳ 作为一种对遗传算法进化的 Ｐａｒｅｔｏ 解进行局

部搜索，然后输出局部最优解的独立的算法，而

ＨＣＳ 与 ＮＳＧＡＩＩ 的耦合过程如图 １ 所示．ＨＣＳ 的计算

流程图如图 ２ 所示．为了决定局部搜寻的方向，需要

利用初始解的给定邻域半径内的邻域解．邻域解的

定义即：
Ｓ（Ｘ０，ｒ） ＝ ｛Ｘｎ ∈ Ｒｎ ｜ Ｘｎ ∈Ｈ，（ｘ０ｉ － ｒ≤ ｘｉ ≤ ｘ０ｉ ＋ ｒ

∀ｉ ＝ １，…，ｍ））｝ （１）
式 中， Ｘ０ ＝ （ｘ０１，ｘ０２，…，ｘ０ｍ）；Ｘｎ ＝ （ｘｎ１，ｘｎ２，…，
ｘｎｍ） ．Ｘ０是初始解决策变量的向量形式；Ｘｎ是邻域解

决策变量的向量形式；ｍ 是决策变量的个数；ｘ０ ｉ是

初始解第 ｉ 个决策变量；Ｈ 是在寻优过程中选取邻

域解的参考解集，以进化过程中父代与子代解集作

为参考解集并从中选取符合要求的邻域解，这样可

以减少因产生邻域解而需要的目标函数评价，增加

算法的效率；ｒ 是邻域半径．若邻域解 Ｐａｒｅｔｏ 主导初

始解并以 Ｘｎ ＜ Ｘ０ 表示，可以描述为：
ｆｉ（Ｘｎ） ≤ ｆｉ（Ｘ０），∀ｉ ∈ １，２，…，ｋ{ }

ｆｉ（Ｘｎ） ＜ ｆｉ（Ｘ０），∃ｉ ∈ １，２，…，ｋ{ }{ （２）

式中，ｆｉ（Ｘ）表示第 ｉ 个目标函数，ｋ 表示目标个数．
在流程图 ２ 中，Ｎｄ 是局部搜索的最大迭代次

数；Ｔ 是衡量决策变量变化的参数；Ｎａ是搜寻最优 Ｔ
值的最大试验次数；Ｘｎｉ表示第 ｉ 次迭代选取的邻域

解的决策变量；εｙ是计算最优变化量的参数，一般选

取 ２～５；Ｌ０是近似表达目标函数梯度信息的变量；ａ
是 Ｎｄ次迭代搜寻过程中决策变量的平均变化量；其
余符号如前所述．根据初始解与邻域解的 Ｐａｒｅｔｏ 主

导关系可以将 ＨＣＳ 分为 Ｈｉｌｌ Ｃｌｉｍｂｅｒ 与 Ｓｔｅｐ 两个部

分．当在 Ｎｄ 次迭代搜索内存在邻域解与初始解是

Ｐａｒｅｔｏ 主导关系，则进行最优方向的搜索．Ｌａｒａ ｅｔ ａｌ．
（２０１０）提出以二次多项式的形式估计函数 Ｆ（Ｔ），
即 Ｆ（Ｔ） ＝ ａＴ２ ＋ｂＴ＋ ｃ．当函数值 Ｆ（Ｔ０），Ｆ（Ｔ１），Ｆ
（Ｔ２）存在以下关系，即：

Ｆ（Ｔ１） － Ｆ（Ｔ０）
Ｔ１ － Ｔ０

＜
Ｆ（Ｔ２） － Ｆ（Ｔ１）

Ｔ２ － Ｔ１
（３）

则认为存在最优值 Ｔ＝ －ｂ ／ （２ａ） ．如图 ２ 所示，

９２４３
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图 １　 ＮＳＧＡＩＩ⁃ＨＣＳ 的计算流程图

Ｆｉｇ．１　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ＮＳＧＡＩＩ⁃ＨＣＳ

当经过 Ｎａ次试验未满足式（３）的条件，则以最小变

化量 Ｔ０作为最优值．如果经过 Ｎｄ次搜索，邻域解与

初始解均处于非支配的关系，则认为初始解是局部

最优 Ｐａｒｅｔｏ 解． 为了保持解的多样性， Ｌａｒａ ｅｔ ａｌ．
（２０１０）提出利用 Ｎｄ个邻域解沿着 Ｐａｒｅｔｏ 解的锋面

方向继续搜索，具体搜索过程如图 ２ 所示．

ＨＣＳ 需要输入的主要参数是搜寻半径 ｒ 与最大

迭代搜寻次数 Ｎ．Ｎ 值越大，局部搜寻的解更可能达

到最优解，但同时会增加目标函数的评价次数，因
此，Ｌａｒａ ｅｔ ａｌ． （２０１０）建议 Ｎ 值一般取 ５～１０．由于是

局部搜索，搜寻半径不宜过大，一般取值 ０．１ ～ ０．３．
启发式搜寻最优 Ｔ 值的方法需要指定最大试验次

０３４３



９ 期 宋健等：混合多目标遗传算法求解地下水污染修复管理模型

数 Ｎａ，Ｎａ值过大则降低算法的效率，本文根据 Ｌａｒａ
ｅｔ ａｌ． （２０１０）建议取值为 ３．
２．３　 组合优化的方法

混合多目标算法的两个重要问题是如何选择

个体作为局部搜寻的初始解与如何平衡全局搜索

与局部搜索之间的关系．遗传算法的搜寻特点是在

初期阶段的全局搜索能力可以快速找到接近最优

解的个体，但是到后期阶段收敛到最优解的速度减

慢．因此，在实施局部搜索时，应选取当前代进化得

到最优个体作为初始解．全局搜索与局部搜索的平

衡关系可以由当前选择个体作为初始解的概率来

调节．如果在进化初期阶段选择概率较大，则搜寻的

解易陷入局部最优的陷阱．

图 ２　 ＨＣＳ 的计算流程图

Ｆｉｇ．２　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ＨＣＳ

　 　 理想算例将局部搜寻设定在进化的 １０ 代以后，
使遗传算法的全局搜索能力得到发挥．然后，每隔 ５
代进行局部搜索，每一代搜索的概率服从以下函数

分布：

ｐｌ ＝ ｒｗ ２ － ｉ ／ １００００ － ｒａ( ) ２ × ｐｍａｘ ／ ｒｗ( )

ｉ ＝ １…ｍ （４）
式中，ｐｌ是局部搜索概率，ｒｗ，ｒａ是函数分布参数，ｐｍａｘ

是最大的局部搜索概率，ｍ 是进化过程中种群的局

部搜索次数．在求解理想算例时，将 ｐｍａｘ设定为 ０．３，
ｍ 设定为 ２０，函数图像如图 ３ 所示．

从图 ３ 中可以看到遗传算法进化的初始阶段局

部搜寻概率小，有利于全局寻优，进化的中期增加

局部搜索的能力改善解的精度，到后期可以减少局

部搜索避免陷入局部最优的陷阱同时减少函数评

价的次数，提高算法的效率．

１３４３
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图 ３　 局部搜索概率分布曲线

Ｆｉｇ．３　 Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｓｅａｒｃｈ

２．４　 标准测试函数的检验

为了测试 ＮＳＧＡＩＩ⁃ＨＣＳ 算法的性能，选用多目

标问题的经典测试函数 ＣＯＮＶ１ 与 ＺＤＴ６，其函数表

达式分别是：
ＣＯＮＶ１ 目标函数：

ｆ１ ｘ( ) ＝ ｘ１ － １( ) ４ ＋ ∑ ｎ

ｊ ＝ ２
ｘ ｊ － １( )

２
（５）

ｆ２ ｘ( ) ＝ ∑ ｎ

ｊ ＝ １
ｘ ｊ ＋ １( ) ２ （６）

约束条件：
－ ５．０ ≤ ｘｉ ≤ ５．０，ｉ ＝ １…３０ （７）

ＺＤＴ６ 目标函数：
ｆ１（ｘ） ＝ １ － ｅｘｐ（ － ４ｘ１） ｓｉｎ６（６πｘ１） （８）
ｆ２（ｘ） ＝ ｇ（ｘ） １ － （ ｆ１（ｘ） ／ ｇ（ｘ）） ２[ ] （９）

约束条件：

ｇ（ｘ） ＝ １ ＋ ９ （∑ ｎ

ｉ ＝ ２
ｘｉ） ／ （ｎ － １）[ ]

０．２５
（１０）

０ ≤ ｘｉ ≤ １．０，ｉ ＝ １…１０ （１１）

表 １　 多目标遗传算法参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｉｎｐｕｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｇｅｎｅｔｉｃ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ　

参数
ＣＯＮＶ１ ＺＤＴ６

ＮＳＧＡＩＩ ＮＳＧＡＩＩ⁃ＨＣＳ ＮＳＧＡＩＩ ＮＳＧＡＩＩ⁃ＨＣＳ

种群大小 ２００ ２００ ２００ ２００

进化代数 １００ １００ ２５０∗ １００

交叉概率 ０．９ ０．９ ０．９ ０．９

变异概率 ０．０５ ０．０５ ０．０５ ０．０５

局部搜索最大概率 ０．２０ ０．２０

局部搜索次数 ２０ ２０

局部搜索半径 ０．１ ０．１

局部搜索迭代次数 ５ ５
　 　 注： ∗在 ＮＳＧＡＩＩ 进化到 ２５０ 代时，ＺＤＴ６ 的解仍与 Ｐａｒｅｔｏ 最优

解存在较大的差距．

标准测试函数的多目标遗传算法参数如表 １ 所

示．如图 ４ａ 所示，对于凸形的多目标函数 ＣＯＮＶ１，

ＮＳＧＡＩＩ⁃ＨＣＳ 得到的解更趋近真实的 Ｐａｒｅｔｏ 解集，但
是进化的总代数较小，因此不能使所有的解完全收

敛到真实的 Ｐａｒｅｔｏ 锋面．如图 ４ｂ 所示，对于凹形的

多目标函数 ＺＤＴ６，ＮＳＧＡＩＩ⁃ＨＣＳ 在种群进化到第

１００ 代时，解完全收敛到真实的 Ｐａｒｅｔｏ 锋面，表明了

该算法具有在保持解多样性的同时，可以使 Ｐａｒｅｔｏ
解达到局部最优性；而 ＮＳＧＡＩＩ 在种群进化到第 ２５０
代时，得到的 Ｐａｒｅｔｏ 锋面与真实的 Ｐａｒｅｔｏ 锋面的平

均距离为 ０．１６，仍与真实 Ｐａｒｅｔｏ 解存在较大的差距．
标准 函 数 的 测 试 结 果 表 明 了 ＮＳＧＡＩＩ⁃ＨＣＳ 与

ＮＳＧＡＩＩ 相比能搜寻到真实的 Ｐａｒｅｔｏ 解，具有明显的

优势．

图 ４　 ＮＳＧＡＩＩ与 ＮＳＧＡＩＩ⁃ＨＣＳ 求解 ＣＯＮＶ１ （ａ）与 ＺＤＴ６ （ｂ）
的数值计算结果

Ｆｉｇ．４　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ （ａ） ＣＯＮＶ１ ａｎｄ （ｂ） ＺＤＴ６ ｏｂｔａｉｎｅｄ
ｂｙ ＮＳＧＡＩＩ ａｎｄ ＮＳＧＡＩＩ⁃ＨＣＳ

３　 算例分析（Ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ）

３．１　 算例概述

本理想算例来自文献 Ｚｈｅｎｇ ａｎｄ Ｗａｎｇ （２００３），
目的是利用 ＮＳＧＡＩＩ⁃ＨＣＳ 来设计一个抽取⁃处理

（ｐｕｍｐ⁃ａｎｄ⁃ｔｒｅａｔ， ＰＡＴ）系统，以同时达到治理成本

最小和含水层中剩余污染物最小这两个目标．算例

场地信息可参见相关文献（吴剑锋等，２０１１； 彭伟

等，２００８；杨蕴等，２００９；２０１３）．该算例的地下水污染

优化管理模型即：
目标函数：
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ｆ１ ＝ ａ１Ｎｗ ＋ ａ２∑
Ｎ

ｉ ＝ １
Ｑｉ Δｔｉ （１２）

ｆ２ ＝ （ｍａｓｓｅｎｄ ／ ｍａｓｓｉｎｉｔｉａｌ） × １００％ （１３）
约束条件：

Ｃ ｊ ≤ Ｃ∗，ｊ ＝ １，…，ｍｃ （１４）
０ ≤ Ｑｉ ≤ １００００，ｉ ＝ １，…，Ｎ （１５）

其中， ｆ１ 是治理成本， ａ１ 是安装抽水井的总费用（设
为 ＣＮＹ１５００００），Ｎ 是 ＰＡＴ 系统控制井的数量，Ｎｗ是

非零流量井的数量， ａ２ 是处理单位体积污水需要的

费用（设为 ＣＮＹ ０．７６·ｍ－３）， Ｑｉ 是第 ｉ 口井的流量

（ｍ３·ｄ－１）， Δｔｉ 是第 ｉ 口井持续抽水的时间（ｄ）， ｆ２ 是
治理结束后剩余污染物质量与初始质量的百分比，
ｍａｓｓｉｎｉｔｉａｌ是含水层初始污染物质量（ｋｇ），ｍａｓｓｅｎｄ是剩

余污染物质量（ｋｇ）， Ｃ∗ 是污染物浓度约束区域的

最大允许浓度值（设为 ２０ ｇ·ｍ－３）， ｍｃ 是污染物浓度

约束区域节点的数量．
对于研究区的所有节点的浓度通过调用地下

水水流模型 ＭＯＤＦＬＯＷ 与溶质运移模型 ＭＴ３ＤＭＳ
计算，研究区的各点的污染物浓度取决于抽水量，
抽水持续时间以及初始污染物浓度．函数表达式

如下：
Ｃ ＝ Ｔｒａｎｓ（Ｑｉ，Δｔｉ，Ｃ０），ｉ ＝ １，…，Ｎ （１６）

３．２　 结果与讨论

本文将 ＮＳＧＡＩＩ⁃ＨＣＳ 和 ＮＳＧＡＩＩ 分别与常用的

地下 水 流 模 型 ＭＯＤＦＬＯＷ 和 溶 质 运 移 模 型

ＭＴ３ＤＭＳ 相耦合，模拟优化理想条件下二维的地下

水污染修复系统．两种算法在全局搜索的遗传算法

上使用的参数相同，即种群大小为 １００，进化的总代

数为 １００ 代，交叉概率为 ０．９，突变概率为 ０．０５．对于

局部搜索，最大的局部搜索概率为 ０．３，邻域搜索半

径为 ０．２，每隔 ５ 代进行局部搜索，最大的迭代搜索

次数为 ５ 次．本文引入多样性、收敛性和均匀性三个

指标来评价 ＮＳＧＡＩＩ⁃ＨＣＳ 的寻优性能．
３．２．１　 算法性能的衡量指标 　 多样性的衡量是通

过将两种算法计算的解合并，并重新进行非支配解

的排序得到最优解集，将每一种算法在最优解集中

占有的 Ｐａｒｅｔｏ 解的个数作为多样性指标．收敛性指

标是参照 Ｄｅｂ 提出的计算方法，即选取若干个真实

的 Ｐａｒｅｔｏ 解作为参考点，然后计算多目标算法得到

的权衡曲线与参考点构成的权衡曲线的距离．计算

方程如下：

Ｚ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ＭＩＮ（ｄｉ１，ｄｉ２，…ｄｉＲ） ／ Ｎ （１７）

式中，Ｎ 是种群大小，ｄｉｊ是第 ｉ 个进化的个体到第 ｊ
个参考点的距离，Ｒ 是选取的参考点个数．Ｚ 值越大

表示计算的解与真实解的差距越大，解的收敛性

差，反之，收敛性好．由于地下水污染优化管理模型

真实的 Ｐａｒｅｔｏ 解集未知，所以从两种算法合并后的

最优解集中选取若干个均匀分布的 Ｐａｒｅｔｏ 解作为参

考点．
均匀性指标的计算方程如下：

Δ ＝
∑
Ｎ⁃１

ｉ ＝ １
ｄｉ － ｄ

（Ｎ⁃１）ｄ
（１８）

式中， Ｎ 是 Ｐａｒｅｔｏ 解的个数， ｄｉ 是权衡曲线上相邻

两点的距离， ｄ 是 ｄｉ 的平均值．若解的分布比较均

匀，则相邻点距离与平均距离相近，Δ 较小．反之，Δ
较大．
３．２． ２ 　 优化结果的对比与分析 　 将 ＮＳＧＡＩＩ 与

ＮＳＧＡＩＩ⁃ＨＣＳ 计算得到的结果进行对比分析（图 ５）．
在剩余污染物百分比大于 １５％时，ＮＳＧＡＩＩ⁃ＨＣＳ 可

以搜索到收敛性与多样性更优的解，同时保证所有

的 Ｐａｒｅｔｏ 解在权衡曲线上均匀分布．因此，ＮＳＧＡＩＩ⁃
ＨＣＳ 能寻找到精度更高的 Ｐａｒｅｔｏ 解，并能提升解的

多样性，具有更加明显的优势．

图 ５　 ＮＳＧＡＩＩ与 ＮＳＧＡＩＩ⁃ＨＣＳ 运行到 １００ 代时的 Ｐａｒｅｔｏ 解集

Ｆｉｇ．５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＮＳＧＡＩＩ⁃ｂａｓｅｄ ａｎｄ ＮＳＧＡＩＩ⁃ＨＣＳ⁃ｂａｓｅｄ
Ｐａｒｅｔｏ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ １００

为了比较在种群进化过程中两种不同算法的

收敛性，可以计算 ＮＳＧＡＩＩ 与 ＮＳＧＡＩＩ⁃ＨＣＳ 的每一代

种群收敛性指标的差值DＺ．DＺ 为正值表示 ＮＳＧＡＩＩ⁃
ＨＣＳ 计算的解与参考点的距离较小．如图 ６ 所示，在
进化的初期由于遗传算法的全局搜索的能力，
ＮＳＧＡＩＩ 算法发挥较大的作用，而局部搜索可能使解

陷入局部最优值．在进化的中后期，遗传算法寻找到

接近真实 Ｐａｒｅｔｏ 解的最优解而继续搜索真实解的效

３３４３
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率逐渐降低．ＮＳＧＡＩＩ⁃ＨＣＳ 具有的局部搜索能力可以

很大程度上改善遗传算法在中后期搜索的 Ｐａｒｅｔｏ
解，使种群的收敛速度加快．如表 ２ 所示，两种算法

运行到 １００ 代时，ＮＳＧＡＩＩ⁃ＨＣＳ 的 Ｚ 值较小，表明解

的精度更高． Ｐａｒｅｔｏ 解集的多样性与均匀性的提升

有助于决策者根据自己的要求选择最优的管理方

案．从表 ２ 中也可以看到，ＮＳＧＡＩＩ⁃ＨＣＳ 在保证 Ｐａｒｅｔｏ
解局部最优性的同时，可以提供多样的解并且解的

分布较均匀．

图 ６　 两种算法收敛性指标的差值与进化代数的关系

Ｆｉｇ．６　 Ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｏｖｅｒ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｎｕｍｂｅｒ

表 ２　 ＮＳＧＡＩＩ与 ＮＳＧＡＩＩ⁃ＨＣＳ 运行到 １００ 代时 Ｐａｒｅｔｏ 解比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅａｓｕｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｉｎ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ １００

方法
Ｐａｒｅｔｏ

解的个数
合并后 Ｐａｒｅｔｏ

解个数
Ｚ（×１０５） Δ

ＮＳＧＡＩＩ ６６ ３５ ９．１５ １．２５

ＮＳＧＡＩＩ⁃ＨＣＳ １００ ９７ ７．６２ ０．７７

４　 结论与展望（Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ ａｎｄ ｒｅｍａｒｋｓ）

１）为了提高多目标遗传算法 Ｐａｒｅｔｏ 解的局部

最优性，将 ＮＳＧＡＩＩ 与一种迭代式的局部搜索算法

ＨＣＳ 相结合，开发了一种新的混合多目标遗传算法

ＮＳＧＡＩＩ⁃ＨＣＳ．ＨＣＳ 通过利用邻域解确定最优的搜寻

方向，使种群朝着真实解的方向收敛，提高了收敛

速度与解的精度．同时，在寻找到最优解后，ＨＣＳ 利

用局部搜索的解沿着 Ｐａｒｅｔｏ 锋面的方向继续搜索，
有助于改善解的多样性．通过选择两个经典的多目

标测试函数检验算法的性能，结果表明 ＮＳＧＡＩＩ⁃ＨＣＳ
的解更加接近或完全收敛到真实的 Ｐａｒｅｔｏ 解．

２）将 ＮＳＧＡＩＩ⁃ＨＣＳ 应用于理想的二维地下水污

染修复管理模型中，从 Ｐａｒｅｔｏ 解的收敛性、多样性和

均匀性方面分析，可以得到该算法与 ＮＳＧＡＩＩ 相比

能寻找到精度更高、跨度更大、沿权衡曲线分布更

均匀的 Ｐａｒｅｔｏ 解．ＮＳＧＡＩＩ⁃ＨＣＳ 同时具有遗传算法的

全局搜索能力和 ＨＣＳ 的局部搜索能力，而在进化过

程中，ＮＳＧＡＩＩ⁃ＨＣＳ 在中后期的局部搜索使收敛速

度明显加快．在地下水污染修复优化管理模型中，精
度更高的解可以节约污染物治理成本，同时有助于

选择最高效的管理策略，使地下水污染治理的目标

达到．ＮＳＧＡＩＩ⁃ＨＣＳ 的优点则是能加速收敛到最优

解，使决策者能选择最理想的治理方案．
３）尽管本文算例是一理想的二维均质等厚各

向同性承压含水层系统，但由于 ＮＳＧＡＩＩ⁃ＨＣＳ 耦合

的水流和污染物运移模型适用于任何多孔介质的

地下水系统，因此该优化模型同样可推广应用到实

际含水层的地下水污染修复管理．当然，其优化效果

如何，有待于后续应用实践的检验． 另一方面，
ＮＳＧＡＩＩ⁃ＨＣＳ 每隔几代进行局部搜索的策略可能减

小了算法的效率，如何进行自适应的局部搜索有待

于一步研究．将 ＮＳＧＡＩＩ⁃ＨＣＳ 应用于实际场地条件

下的地下水污染修复管理，充分发挥该算法的优点

是未来的发展方向．
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