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摘要:针对复杂机械产品零部件选择装配中个体重复现象,提出一种新的解集评价指标:种群

均匀度。基于种群均匀度和拥挤度相结合的子代精英保留策略,改进了多目标优化NSGA2(non-
dominatedsortinggeneticalgorithm-2)算法。以装配合格率和装配精度为质量评价指标,建立选

择装配多目标优化模型。引进近邻搜索算子,克服NSGA2算法局部搜索能力的不足。以某型号

航空活塞发动机装配为例,优化结果以Pareto边界集表示,结果表明算法改进之后非支配解集的多

样性和收敛性均得到了提高。
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Abstract:Intheselectiveassemblyofcomplexmechanicalproducts,thereisthereplicationphenomenonof
individualcomponentsandparts.Thispaperproposesanimprovedmulti-objectiveoptimizationNSGA2
(non-dominatedsortinggeneticalgorithm-2)basedonanelitereservedstrategyoftheoffspringcombining
populationevennessandcrowdingdegree.Withassemblyqualifiedrateandassemblyprecisionasthe
qualityevaluationindex,amulti-objectiveoptimizationmodelforselectiveassemblyisestablished.The
deficienciesofthelocalsearchcapabilityoftheNSGA2algorithmisovercomebyintroducingthenearest
neighborsearchoperator.Takingtheassemblyofacertaintypeofaircraftpistonenginesasanexample
withtheoptimizationresultrepresentedbytheParetoboundaryset,theresultsshowthatthediversityand
astringencyofthenon-dominatedsolutionsets (non-dominatedsolutionsets)areobtainedafterthe
algorithmisimproved.
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航空发动机的诸多性能与航空发动机的装配质量,装配效率密切相关[1]。装配是发动机制造过程中最

为重要的环节之一[2],航空发动机装配成本占发动机成本的40%,装配工作量占整体工作量的50%[3]。选



择装配法能够在零部件按照经济精度加工时,仍然可以获得较高的装配精度,因此成为航空发动机等精密复

杂机械的常用装配方法。所谓选择装配是指通过检测和挑选待装零配件,有选择性地进行装配,以达到较高

装配精度的一种装配方法。在航空发动机等一些高精度装配体上,存在多个需要同时保证的装配功能要求,
称为多质量要求[4]。因此,航空发动机选择装配往往是一个多目标优化问题,与单目标优化结果不同的是多

目标优化希望获得的是一组丰富度高,分布均匀的解。
第二代带精英保留策略的NSGA2(non-dominatedsortinggeneticalgorithm2)快速非支配排序算法,基

于拥挤距离的分布性方法和精英保留策略,凭借简单、高效等优点,在多目标优化领域中得到广泛的应用。
张守京等[5]提出基于拥挤度的自适应交叉算子,引进竞争选择机制,保证解集的多样性;Bin等[6]采用自适应

交叉和变异的方法,提高了算法的收敛速度和搜索能力;Xu等[7]采用正交设计和累积排序策略改进了

NSGA2算法,并以尾灯支架装配为例,证明改进的NSGA2算法具有明显的优化效果;Baviskar等[8]提出两

种基于渐进式步长机制的算法,并与现有非支配排序遗传算法的搜索方式相结合,通过控制步长和分割数

目,在下一代中产生更好的染色体,实现快速收敛。张晓娟[9]提出一种链式智能体遗传算法 CAGA
(chainlikeagentsgeneticalgorithm),通过引入动态邻域竞争、邻域正交交叉、自适应变异等提高了算法的收

敛速度。
以上研究在一定程度上改善了NSGA2算法的优化性能,但依然存在一些不足。在航空活塞发动机活

塞与缸体的选择装配过程中,由于部分零部件的尺寸数据一致,必然存在相同的选配结果。相同个体经基因

重组后不会改变基因结构,从而产生大量的重复个体。笔者针对NSGA2算法的精英保留策略无法抑制个

体大量重复,造成解集多样性降低这一缺陷,提出一种基于拥挤度与种群丰富度相结合的子代精英保留策

略。在零件装配中,由于零件尺寸不能更改的限制,本文提出仅在邻域圆环上的近邻搜索方式,提高了非支

配解集的收敛性能,探究出一种适合航空活塞发动机选择装配的NSGA2算法。

1 目标函数

1.1 装配合格数

假设有一批零部件进行装配,装配完毕之后有n 组零部件装配合格,则装配合格数为n。

1.2 装配精度

零件的装配精度以田口质量损失来度量,装配的质量损失常采用具有望目特性的田口质量损失模型,具
有望目特性的田口质量损失模型可以保证配对公差是否落在设计公差带以内,对于满足设计公差的配对,理
论上越靠近理想配合值的配对拥有更好的稳定性,对产品造成的质量损失也会最小[10-12]。田口质量损失模

型如下:

q(y)=
λ

T2[max(α,β)]
(y-o)2,y∈ [o-αT,o+βT],

1,y∈ (-∞,o-αT)∪ (o+βT,+∞)。

ì

î

í

ïï

ïï

(1)

式中:T 示公差带宽度,y 表示实际配合公差,o表示最佳配合值,λ∈[0,1]表示配合值处于设计公差带边缘

的可接受程度,[o-αT,o+βT]表示设计公差带的范围。
在某航空活塞发动机中,设计要求缸体与活塞间隙范围为0.11~0.13mm,取中间值0.12mm为最佳配

合o值,则α=β=0.5,公差带宽度T 为0.02mm,λ取1。在本文中以装配合格的零部件的平均质量损失来

表征装配精度。

1.3 优化模型

在航空活塞发动机装配中,只需考虑装配合格部分的平均装配精度q1(X):

q1(X)=
q(X)-(N -n)

n
。 (2)

式中:X 表示一批零部件的某一选配组合,N 表示参与装配的零件组数,n 表示装配合格的零件组数。因此

q1(X)越小,X 的装配精度越高。由式(1)(2)以及装配合格数n 建立多目标化模型:
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minF(X)=min[n(X),q1(X)], (3)

其中,X∈Ω,Ω 表示解空间。

2 优化算法

2.1 NSGA2算法

NSGA2算法基于非支配排序[13-14]将种群个体进行分层,对每层个体进行适应度分配,第一支配层级的

适应度最高,然后依次降低,从而保证下一子代的优良性,提高算法进化效率。同时,采用外部存档机制的精

英保留策略,结合拥挤度和支配层级筛选个体,具有良好的收敛性,得到的非支配解集分布也较为均匀。算

法操作细节如下:

1)构造初始种群S0,设置算法控制参数(交叉概率Pc,变异概率Pm,最大进化代数g1,初始进化代数

g=0,初始种群个体数目L),清空外部存档种群S1。

2)计算初始种群每个个体的装配合格率η 和装配合格个体平均质量损失q,利用Pareto支配原理进行

分层。

3)对每层个体赋予适应度值P(i),非支配层级高的适应度大,低的适应度小。

4)根据适应度值选择个体,对选择的个体进行交叉和变异,再次计算每个个体的装配合格数n 和装配合

格个体平均质量损失q,利用Pareto支配原理进行分层F1,F2,…,Fm。基于个体的支配层级和拥挤度选择

个体。

5)将筛选出的个体存入外部种群S1,作为下一代亲代继续进化。

6)判断是否达到最大进化代数g1,如果没有,返回第(2)步,如果达到最大进化代数,则输出种群中最高

支配层级F1的所有相异个体。

图1 NSGA2算法流程图

Fig.1 FlowchartofNSGA2algorithm

631 重 庆 大 学 学 报                   第45卷



2.2 NSGA2算法的改进及应用

2.2.1 构造适应度分配函数

适应度函数构造的基本准则是非支配层级高的个体适应度大,被选中的概率高,所有非支配层级的适应

度值的和为1。因此以某一大于1的正整数a为底,非支配层级i为指数的指数函数来构造适应度函数P(i)。

p(i)=
1/ai

􀰐
m

i=1

1
ai

, (4)

式中m 表示种群总层级数。由公式(4)可知,a 越大非支配层级高的个体被选中的概率就越高,算法进化速

度就越快,但是不利于种群多样性的维护,算法易陷入局部收敛,因此a 的取值不宜过大。当初始种群规模

为50时,a 取不同的值非支配解集中相异个体的数量如表1所示。

表1 a的取值对非支配解集中相异个体数量的影响

Table1 Theinfluenceofthevalueofaonthenumberofdifferentindividuals

inthenon-dominatedsolutionset

a 2 3 4 5 6

相异个体数量 19 16 15 14 12

因此存在个体重复现象且重复个体处于较高支配层级时,a 的取值应尽可能小,这里取a=2。

2.2.2 改进子代精英保留策略

NSGA2的精英保留策略如图2所示。

图2 NSGA2子代产生原理

Fig.2 PrincipleofNSGA2generation

如图2所示,将亲代Pt与子代Qt合并得到Rt,应用Pareto支配原理将Rt中的个体分为m 层,即F1,

F2,…,Fm,每层包含的个体数量为n1,n2,…,nm,显然有n1+n2+…+nm=N,其中N 表示Rt中的所有个

体的数量。由于支配层级高,处于第一和第二支配层级的所有个体F1,F2全部存入外部存档种群Pt+1,然
后再在第三支配层中利用拥挤度比较选出N/2-n1-n2个个体加入外部存档种群,其中N/2表示外部存档

种群Pt+1的数量。
下面给出NSGA2精英保留策略中常用的两个基本定义。
定义1(个体拥挤度)为了测算某点附近其他个体的聚集程度,定义变量idistance(拥挤度),表示覆盖个体i

但不覆盖其他点的矩形面积,而同一支配层级首尾两端个体的拥挤度定义为无穷大。如图3[9]所示。
定义2(拥挤度比较算子)拥挤度比较算子,用于搜寻分布均匀的个体,两个体i和j的比较逻辑如下[9]。

i<jif(irank<jrank)or(irank=jrankandidistance<jdistance), (5)
式中irank表示个体i的非支配等级。
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图3 拥挤度原理

Fig.3 Principleofcrowdingdegree

由图3可知,计算拥挤度时非支配解集是以第一目标值f1 按升序进行排列,因此当两个非支配解的拥

挤度相等时会优先选择第一目标值大的个体,这就导致种群中第一目标值较大的个体数量过多。随着迭代

的进行,非支配解集在第一目标值较小的部分逐渐缺失,不能完整地填充整个解空间。而基于种群均匀度和

拥挤度相结合的子代精英保留策略则能够弥补这一缺陷。
以种群均匀度和拥挤度相结合的子代精英保留策略如图4所示。

图4 改进后的NSGA2算法子代精英保留

Fig.4 ImprovedNSGA2algorithmforelitepreservation

2.2.3 解集评价指标

采用多目标优化结果常见的评价指标:解集收敛性测度、丰富度测度,以及本文中提出的种群均匀度。

1)收敛性测度。设X1,X2为2种算法获得的非支配解集,则收敛度计算公式为[15]:

C(X1,X2)=
x2 ∈X2|∃x1 ∈X1:x1 ≥x2|

|X2|
, (6)

式中|.|表示集合中的元素个数,x1≥x2表示个体x1支配x2。如果C(X1,X2)=1,则表示X2中的个体均被

X1所支配,反之,如果C(X1,X2)=0,则表示X2中的个体均不被X1所支配。同样的方法计算C(X2,X1),
如果C(X1,X2)>C(X2,X1),则表明X1在种群收敛性测度方面优于X2。

2)丰富度测度。种群的丰富度测度以种群中相异个体的数量m 表示。

3)种群均匀度。由于在种群中某一个体的大量存在,相异个体数量分布不均,导致种群丰富度降低,目
前的评价指标中忽略了这一影响,这里提出种群均匀度的概念可以抑制这一影响,提高种群丰富度。具体定

义如下:
假设一个种群有N 个个体,其中相异个体有m 个,它们的数量分别为n1,n2,…,nm,有n1+n2+…+

nm=N,则种群均匀度 H 的定义为

H =
1
m􀰐

m

i=1

1
N|ni-n0

, (7)

式中n0=(n1+n2+…+nm)/m,可见当种群内的个体都是相异个体时,种群均匀度 H 最大为1,相同个体

数量分布越不均匀,种群均匀度就越低。

2.3 基于种群均匀度与拥挤度相结合的子代精英保留策略的应用

以某型号航空活塞发动机缸体与活塞的装配为例,发动机缸体与活塞的装配间隙是极为重要的技术参
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数,装配间隙对发动机整机装配尺寸和装配质量影响很大,间隙的合格范围是0.11~0.13mm,因此缸体内径

与活塞外径尺寸精度也比较高,将151组缸体与活塞的尺寸数据按照升序排序如表2所示。

表2 缸体与活塞尺寸数据

Table2 Dimensiondataofcylinderblockandpiston

序号 缸体内径/mm 活塞外径/mm 序号 缸体内径/mm 活塞外径/mm

1 74.986 74.849 6 74.991 74.857

2 74.989 74.854 ︙ ︙ ︙

3 74.989 74.854 149 75.013 74.896

4 74.990 74.856 150 75.014 74.898

5 74.990 74.856 151 75.016 74.898

缸体与活塞的配合为孔轴配合,封闭环即配合间隙为缸体内径与活塞外径的差值。为了更好地检验改

进的子代精英保留策略对输出结果的影响,需要排除遗传算法交叉、变异环节的随机性,将改进前后的算法

设立为并行的方式。采用直接编码的方式,以序号和对应的尺寸组成一个不可分割的基因位,将151组数据

随机排列构成一个染色体,染色体的每一列表示一组缸体与活塞的装配,如表3所示。

表3 染色体结构

Table3 Chromosomestructure

染色体 子串 基因位

1

1(缸体

内径)

2(活塞

外径)

79 118 100 134 … 81 14

75.000 75.004 75.002 75.006 … 75.000 74.993

144 96 17 6 … 106 141

74.892 74.880 74.865 74.857 … 74.881 74.889

重复随机排列50次,得到初始种群S1,即初始种群的个体数是50,每个染色体表示一种选择装配方式。
复制该初始种群,得到与S1完全相同的初始种群S2。将S1和S2在同一随机序列下进行交叉和变异,在同一

分层机制下分层。子代精英保留方面,S1采用原始算法的子代精英保留策略,S2在此基础之上结合种群均匀

度最大策略选择个体。

2个种群在相同的算法控制参数下运行,得到的非支配解集分布如图5所示。

图5 改进前后非支配解集分布对比

Fig.5 Comparisonofnon-dominatedsolutionsetdistributionbeforeandafterimprovement
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星号点表示S2得到的非支配解集,菱形点表示S1得到的非支配解集。S1的非支配解集中非支配解有

86个,S2有79个。S2非支配解集中相异个体有27个,S1仅仅只有17个,对2个解集的相异非支配解进行

编号,统计各自数量,如图6所示。

图6 两组非支配解集相异个体数量分布对比

Fig.6 Comparisonofthenumberdistributionofdifferentindividualsintwogroupsofnon-dominatedsolutionsets

图中空心柱表示S1非支配解集相异个体数量分布,实心柱S2表示非支配解集相异个体数量分布。可以

看出S2的非支配解集中个相异个体数量分布更加均匀,没有出现某一个体大量重复的情况。
将两组非支配解集进行收敛性测度、丰富度测度和种群均匀度检验,令S2的非支配解集为X2,S1的非

支配解集为X1,计算结果如表4所示。

表4 非支配解集性能比较

Table4 Performancecomparisonofnon-dominatedsolutionsets

状态 收敛性测度 丰富度测度 均匀度

改进前 C(X1,X2)=13/27 m(X1)=17 H(X1)=0.01

改进后 C(X2,X1)=3/17 m(X2)=27 H(X2)=0.14

由表4可知:C(X1,X2)>C(X2,X1),表明引进种群丰富度之后得到的非支配解集在收敛性测度方面

并没有得到提高。这是因为在计算个体拥挤度时,首先以第一子目标(合格数)升序排列,当两个体拥挤度相

等时,合格数较大个体更容易保留下来,因而导致合格数较大的非支配个体在种群中大量存在,在后续的变

异中有更大的概率获得更加优异的非支配解。在丰富度测度方面和均匀度方面有:m(X1)<m(X2),

H(X1)<H(X2),表明引进种群丰富度之后的非支配解集种群丰富度和种群均匀度均得到了提高。
结合2组非支配解集,找出所有的非支配解,如图7所示。

图7 两组非支配解集合并后非支配解分布

Fig.7 Distributionofnon-dominatedsolutionsaftermergingtwosetsofnon-dominatedsolutions
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2.4 近邻搜索

针对引进种群均匀度的精英保留策略会降低非支配解集收敛性,导致算法进化速度减慢这一缺陷,引进

近邻搜索算子。近邻搜索能够提高多目标优化遗传算法的收敛速度,弥补引进种群均匀度后非支配解集收

敛性测度降低的不足。所谓近邻搜索指的是在某一范围内算法往某一特定的方向进化[16]。文献[16]提出

的近邻搜索是在整个近邻圆内进行邻域搜索,如图8所示。
图8中圆心点表示经交叉变异后获得的非支配解,星号点表示在圆心点附近的最优解,由于NSGA2的

交叉变异环节具有随机性,局部搜索能力不足,很难得到最优解。
在整个近邻圆内的邻域搜索范围表达式如下[16]:

R=X ±ρ。 (8)
式中:R 表示待搜索的邻域区间范围,X=(x1,x2,…,xn)表示选中进行邻域搜索的个体,ρ表示搜索半径。

由于染色体的基因位是由零件尺寸和序号组成,是一一对应关系,不能更改。为了满足这一约束条件,
重新定义搜索半径和搜索范围。任意交换2对基因位,交换之后的染色体与之前的染色体的欧式距离定义

为搜索半径ρ1。
若个体X1=(x1,x2,x3,x4,…,xn)交换两对基因位之后变为X2=(x2,x1,x4,x3,…,xn),则对X1局

部搜索的搜索半径ρ1 表示为:

ρ1=‖X1-X2‖= (x1-x2)2+(x2-x1)2+(x3-x4)2+(x4-x3)2。 (9)
因此,每个非支配解的搜索半径是不相等的,若对m 个非支配解进行近邻搜索,搜索半径向量为:

ρ=(ρ1,ρ2,…ρm), (10)
则搜索范围表示为:

R=X +ρ。 (11)
近邻搜索的示意图如图9所示。

图8 在整个近邻圆内进行邻域搜索

Fig.8 Neighborhoodsearchinthewholeneighborhoodcircle

图9 在圆环上进行邻域搜索

Fig.9 Neighborhoodsearchonaring

圆心表示原始非支配解,星号点表示更优异的非支配解。可以看出近邻搜索并非是在整个邻域范围内

进行搜索,由于零件尺寸不能更改的限制,邻域搜索只是在以非支配点为圆心,搜索半径为圆的圆环上进行,
每个点的搜索半径由于交换基因位的随机性是不相等的。

显然,若只对一个点进行近邻搜索是很难得到更优的非支配解,但是同时对所有的非支配解进行邻域搜

索,随着迭代的进行,搜索到最优的非支配解的概率会大幅提升。与标准的NSGA2多目标遗传算法不同之

处在于,引进了近邻搜索后,算法对每次进化得到外部存档种群中所有个体进行近邻搜索,若在搜索圆环上

存在更优异的非支配解,即X2≥X1,那么就用X2替换X1。为了排除交叉变异环节的随机性,采取程序并行

的方式,2个相同的初始种群S1和S2在相同的算法控制参数下运行,星号点表示改进后,菱形点表示改进

前,输出结果如图10所示。
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图10 引进邻域搜索前后非支配解集的分布

Fig.10 Distributionofnon-dominatedsolutionsetbeforeandafterintroducingneighborhoodsearch

令引进近邻搜索后的非支配解集为X2,引进之前为X1,计算结果如表5所示。

表5 引入邻域搜索后两组非支配解集性能对比

Table5 Performancecomparisonoftwogroupsofnon-dominatedsolutionsetsafterintroducingneighborhoodsearch

状态 收敛性测度 丰富度测度 均匀度

改进前 C(X1,X2)=0.100 m(X1)=24 H(X1)=0.1

改进后 C(X2,X1)=0.714 m(X2)=19 H(X2)=0.1

两组非支配解集性能计算可以得知,引进邻域搜索以后,得到的非支配解集在收敛性测度优于之前的非

支配解集。但近邻搜索并不能够使非支配解集的丰富度和均匀度增加,即近邻搜索并不能够消除种群中个

体大量重复的现象。

2.5 NSGA2算法的综合改进

由2.3和2.4两小节得到的结果可知,单独引进种群均匀度和近邻搜索在提高算法某一方面性能的同

时,另一方面算法的性能却并没有得到提高。因此,同时引入近邻搜索和种群均匀度,对算法进行综合优化,
仍然采用程序并行的方式,星号点表示改进后得到的非支配解集,菱形点表示标准NSGA2算法得到的非支

配解集,两个相同的初始种群在相同的算法控制参数下运行,改进前后的非支配解集如图11所示。

图11 综合改进前后非支配解集的分布

Fig.11 Distributionofnon-dominatedsolutionsetbeforeandaftercomprehensiveimprovement
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令改进之后的非支配解集为X2,改进之前为X1,计算结果如表6所示。

表6 综合改进后两组非支配解集性能对比

Table6 Performancecomparisonoftwogroupsofnon-dominatedsolutionsetsaftercomprehensiveimprovement

状态 收敛性测度 丰富度测度 均匀度

改进前 C(X1,X2)=0 m(X1)=20 H(X1)=0.02

改进后 C(X2,X1)=1 m(X2)=27 H(X2)=0.11

因此,2个方面同时可进行改进后,非支配解集的收敛性和丰富度测度均得到了提高,算法的综合性能得

到改进。将改进前后2组解在同一合格数下的平均质量损失进行对比,如表7所示。

表7 综合改进前后两组解同一合格数下的平均质量损失对比

Table7 Comparisonofaveragemasslossoftwogroupsofsolutionsunderthesamequalifiednumber
beforeandaftercomprehensiveimprovement

合格数 改进前平均质量损失 改进后平均质量损失 平均质量损失降低幅度/%

99 0.055 0.043 22.2

108 0.059 0.049 17.5

110 0.060 0.051 14.3

114 0.066 0.054 17.4

115 0.067 0.056 15.6

116 0.068 0.059 12.9

119 0.074 0.064 13.3

120 0.076 0.068 10.9

121 0.081 0.069 14.2

123 0.085 0.073 13.7

124 0.091 0.073 19.3

125 0.092 0.080 13.2

126 0.096 0.081 15.9

127 0.103 0.088 14.8

由表7可知,算法经过综合改进之后,同一合格数的选择装配方案,改进后评价质量损失降低了10.9%
到22.2%之间,这表明改进后的选择装配方案装配精度更高,装配质量更好。

3 结 论

1)当种群存在重复个体时,种群的均匀度和丰富度是正相关关系,均匀度越大,种群中相异个体数量也

随之越大。以种群均匀度和拥挤度相结合的子代精英保留策略会抑制个体大量重复,提高非支配解集的丰

富度,从而扩大解的分布范围,但会降低解集的收敛性。

2)采用近邻搜索以后,会得到许多优于原来的非支配解,提高解集收敛性,但并不能提高大种群的丰富

度和均匀度。

3)当同时引进种群丰富度和邻域搜索后,非支配解集的综合性能得到改进,算法的进化速度和收敛速度

得到提高。
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