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摘  要：传统多目标遗传算法在解决决策变量维度较高泊位分配和岸桥调度问题时效果较差。为了解

决这一问题，研究提出了一种改进的多目标遗传算法。该算法通过采用佳点集初始化、二项交叉、自适

应变异和两阶段选择策略，有效提升了算法的多样性和收敛速度，避免了传统多目标遗传算法在进化

过程中容易陷入局部最优的困境，并在求解高维决策变量时展现出优越的性能。在基准函数和低碳泊

位岸桥调度问题上测试，与 5 个多目标优化算法进行比较，实验结果证明该算法具有更好的鲁棒性和

寻优能力。
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Abstract：Traditional multi-objective genetic algorithms often perform poorly when addressing berth 
allocation and quay crane assignment problems with high-dimensional decision variables. To overcome 
this limitation，an improved multi-objective genetic algorithm is proposed in this paper. The algorithm 
enhances diversity and convergence speed by incorporating a good-point set initialization，binomial 
crossover，adaptive mutation，and a two-stage selection strategy. This effectively prevents the algorithm 
from becoming trapped in local optima during evolution and demonstrates superior performance in 
solving high-dimensional decision variables. The algorithm is tested on benchmark functions and the 
low-carbon berth allocation and quay crane assignment problem. Experimental results，comparing it 
with five other multi-objective optimization algorithms，show that the proposed algorithm exhibits better 
robustness and optimization capability.
Key words：multi-objective genetic algorithm；good-point set initialization；binomial crossover；adaptive 
mutation；berth allocation and quay crane
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0  0  引言引言

随着全球气候变化加剧和中国随着全球气候变化加剧和中国 ““ 双碳双碳 ”” 目标的目标的

提出，航运业面临巨大挑战与机遇，需要通过减排、提出，航运业面临巨大挑战与机遇，需要通过减排、

能源结构转型和技术创新推动低碳转型，助力绿色能源结构转型和技术创新推动低碳转型，助力绿色

发展。作为航运业的重要组成部分，集装箱码头在这发展。作为航运业的重要组成部分，集装箱码头在这

一转型中发挥着关键作用，其中泊位分配和岸桥调一转型中发挥着关键作用，其中泊位分配和岸桥调

度是码头运营的核心环节度是码头运营的核心环节［［11］］。。CharguiChargui 等等［［22］］提出一提出一

种兼顾能源不确定性与作业可持续性的泊位分配与种兼顾能源不确定性与作业可持续性的泊位分配与

岸桥调度方法，建立了以最大化可再生能源的使用岸桥调度方法，建立了以最大化可再生能源的使用

和最小化成本为目标的双目标模型，采用了一种降低和最小化成本为目标的双目标模型，采用了一种降低

模型复杂性的精确分解算法进行求解。陆后军等模型复杂性的精确分解算法进行求解。陆后军等［［33］］

考虑潮汐因素，利用粒子群与遗传算法的混合优化考虑潮汐因素，利用粒子群与遗传算法的混合优化

算法求解以碳排放成本和船舶在港成本之和最小为算法求解以碳排放成本和船舶在港成本之和最小为

目标的混合整数规划模型。闵德权等目标的混合整数规划模型。闵德权等［［44］］为减少港区为减少港区

碳排放并兼顾港口整体利益，提出了一种岸电分配与碳排放并兼顾港口整体利益，提出了一种岸电分配与

泊位分配的协同优化方案，并采用多目标遗传算法泊位分配的协同优化方案，并采用多目标遗传算法

进行求解，旨在港口提供不同功率配置下，实现岸电使进行求解，旨在港口提供不同功率配置下，实现岸电使

用成本的最小化和港口环境效益的最大化。用成本的最小化和港口环境效益的最大化。MaMa 等等［［55］］

建立了以最小化平均碳排放和总服务时间为目标的建立了以最小化平均碳排放和总服务时间为目标的

多目标随机泊位分配模型。采用随机规划方法对船多目标随机泊位分配模型。采用随机规划方法对船

舶的不确定到达时间和运行时间进行规划，设计了舶的不确定到达时间和运行时间进行规划，设计了

一种基于随机仿真的增强型多目标人工蜂群算法，一种基于随机仿真的增强型多目标人工蜂群算法，

通过与通过与 NSGA-IINSGA-II 对比验证所提算法的有效性。在传对比验证所提算法的有效性。在传

统的泊位岸桥调度问题中，由于船舶规模较小，通常统的泊位岸桥调度问题中，由于船舶规模较小，通常

采用精确分 解方法获得全局最优解。然而，随着船采用精确分 解方法获得全局最优解。然而，随着船

舶规模的扩大，问题的复杂性和决策变量维度的增舶规模的扩大，问题的复杂性和决策变量维度的增

加，精确分 解方法在计算效率上逐渐下降，且 难以加，精确分 解方法在计算效率上逐渐下降，且 难以

有效求解大规模问题。因此，求解方法逐步转向智有效求解大规模问题。因此，求解方法逐步转向智

能优化算法，以提高求解效率并优化调度方案。能优化算法，以提高求解效率并优化调度方案。

非 支 配 排 序 遗 传 算 法（非 支 配 排 序 遗 传 算 法（nondominated sorting nondominated sorting 
genetic algorithm IIgenetic algorithm II，，NSGA-IINSGA-II）是 一 种 基 于 进 化）是 一 种 基 于 进 化

计 算的多目标智能优化 算法，由计 算的多目标智能优化 算法，由 DebDeb 等等［［66］］在在 20022002
年提出，用于解决具 有多个相互冲突目标的问题。年提出，用于解决具 有多个相互冲突目标的问题。

NSGA-IINSGA-II 的基 本思想是 通 过 模 拟自然选 择 和遗传的基 本思想是 通 过 模 拟自然选 择 和遗传

操作（如选择、交 叉和变异），逐步优化种群，使其操作（如选择、交 叉和变异），逐步优化种群，使其

收敛到收敛到 ParetoPareto 最优解集。最优解集。NSGA-IINSGA-II 目前已广泛应用目前已广泛应用

于工程调度于工程调度［［7-97-9］］、机器学习、机器学习［［1010］］、金融投资、金融投资［［1111］］等多目等多目

标优化问题。随着研究的深入，学者们发现传统的标优化问题。随着研究的深入，学者们发现传统的

NSGA-IINSGA-II 算法在进化过程中存在搜索精度不足算法在进化过程中存在搜索精度不足［［1212］］、、

容易陷入局部最优解或计算量大等问题。因此，很多容易陷入局部最优解或计算量大等问题。因此，很多

学者对算法进行了不同程度的改进。李鑫等学者对算法进行了不同程度的改进。李鑫等［［1313］］针对针对

传统传统 NSGA-IINSGA-II 局部搜索能力差的问题，引入新的适局部搜索能力差的问题，引入新的适

应度函数，改 进精英保留策略，提升算法局部搜索应度函数，改 进精英保留策略，提升算法局部搜索

能力，不断逼近能力，不断逼近 ParetoPareto 真实前沿。陈仁胜等真实前沿。陈仁胜等［［1414］］设计设计

了四段式染色体编码，对各个编码段采用不同的交了四段式染色体编码，对各个编码段采用不同的交

叉变异，采用基于反向学习的精英保留策略，提出了一叉变异，采用基于反向学习的精英保留策略，提出了一

种结合混合学习策略的种结合混合学习策略的 NSGA-IINSGA-II 算法。算法。YuanYuan 等等［［1515］］

提出了非支配排序和拥挤距离的评价函数，并引入提出了非支配排序和拥挤距离的评价函数，并引入

了竞争机制。采用随机突变策略和交叉方法生成新了竞争机制。采用随机突变策略和交叉方法生成新

一代种群，改 进精英保留策略，设 计变比例法确定一代种群，改 进精英保留策略，设 计变比例法确定

概率，采用层次分析法确定最优解。概率，采用层次分析法确定最优解。HaoHao 等等［［1616］］采用采用

LevyLevy 分布进行全局搜索，扩大全局搜索范围，随机分布进行全局搜索，扩大全局搜索范围，随机

行走采用混合变异和交叉生成新的解，增强种群的行走采用混合变异和交叉生成新的解，增强种群的

多样性，防止陷入局部最优，从而提高算法的搜索能多样性，防止陷入局部最优，从而提高算法的搜索能

力，此外，设计了一个自适应平衡参数来调整各自的力，此外，设计了一个自适应平衡参数来调整各自的

探索和开发能力的贡献，从而提高算法的搜索速度。探索和开发能力的贡献，从而提高算法的搜索速度。

上述研究均针对特定问题对算法进行改进，但针对上述研究均针对特定问题对算法进行改进，但针对

高维决策变量问题的系统性研究仍较为缺乏。高维高维决策变量问题的系统性研究仍较为缺乏。高维

决策变量能够提供更全面的优化视角，提升系统适决策变量能够提供更全面的优化视角，提升系统适

应性和资源利用效率，从而更好地应对复杂的多目应性和资源利用效率，从而更好地应对复杂的多目

标优化问题。标优化问题。

因此，本 文针对 问 题 复 杂 性较 大 且决 策 变 量因此，本 文针对 问 题 复 杂 性较 大 且决 策 变 量

维 度 较 高的 低 碳 泊位 岸 桥 调度问题，提 出了改 进维 度 较 高的 低 碳 泊位 岸 桥 调度问题，提 出了改 进

NSGA-IINSGA-II 算法（算法（improve nondominated sorting genetic improve nondominated sorting genetic 
algorithm IIalgorithm II，，INSGA-IIINSGA-II）。该算法首先采用佳点集初）。该算法首先采用佳点集初

始化使得初始化更加均匀，避免陷入局部最优且增始化使得初始化更加均匀，避免陷入局部最优且增

加初始种群的多样性；其次，使 用二项交 叉和自适加初始种群的多样性；其次，使 用二项交 叉和自适

应变异策略，动态调整变异概率，避免算法过早收应变异策略，动态调整变异概率，避免算法过早收

敛的同时保持良好的多样性，避免算法陷入局部最敛的同时保持良好的多样性，避免算法陷入局部最

优；最后，采用两阶段选择策略，前期参考点引导加优；最后，采用两阶段选择策略，前期参考点引导加

快种群收敛，后期使用拥挤距离优先选择较为稀疏快种群收敛，后期使用拥挤距离优先选择较为稀疏

的区间保持种群的多样性。的区间保持种群的多样性。

1  1  非支配排序遗传算法非支配排序遗传算法

NSGA-IINSGA-II 通过非支配排序评估个体适应度，优通过非支配排序评估个体适应度，优

先选取非支配解形成下一代种群，为了保持 解的多先选取非支配解形成下一代种群，为了保持 解的多

样性采用拥挤距离选择策略，避免个体聚集到某一样性采用拥挤距离选择策略，避免个体聚集到某一

特定区域。种群中适应度更高的个体具有更强的繁特定区域。种群中适应度更高的个体具有更强的繁

殖能力，而劣质解逐步被淘汰，从而不断逼近殖能力，而劣质解逐步被淘汰，从而不断逼近 ParetoPareto
最优前沿最优前沿［［17-1817-18］］。。NSGA-IINSGA-II 的核心思想是通过非支配的核心思想是通过非支配

排序与拥挤距离计算来筛选个体，同时利用精英选排序与拥挤距离计算来筛选个体，同时利用精英选

择逐步搜索并保持择逐步搜索并保持 ParetoPareto 前沿解集，前沿解集，NSGA-IINSGA-II 算法算法

原理如图原理如图 11 所示。所示。

（（11）非支配排序。在多目标优化中，一个解）非支配排序。在多目标优化中，一个解 xx 支支

配另一个 解配另一个 解 yy 当且仅当满足以下两个条件：解当且仅当满足以下两个条件：解 xx 在在
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所有目标函数上不劣于解所有目标函数上不劣于解 yy（（ff ii（（xx）≤）≤ff ii（（yy））；解））；解 xx 在在

至少一个目标函数上严格优于解至少一个目标函数上严格优于解 yy（（ff ii（（xx））<<ff ii（（yy））。））。

非支配排序的核心是根据个体之间的支配关系，将非支配排序的核心是根据个体之间的支配关系，将

种群划分为不同的层级，以引导进化过程向种群划分为不同的层级，以引导进化过程向 ParetoPareto
最优解集逼近。最优解集逼近。

（（22）拥挤距离计算。拥挤距离是一种衡量个体）拥挤距离计算。拥挤距离是一种衡量个体

在目标空间中所处位置密集程度的方法，计算每个在目标空间中所处位置密集程度的方法，计算每个

个体的拥挤距离，在同一个非支配层级内，按照每个个体的拥挤距离，在同一个非支配层级内，按照每个

目标函数的值分别对个体进行排序，计算各 个目标目标函数的值分别对个体进行排序，计算各 个目标

的分布情况，边界个体拥挤距离为无穷大；非边界个的分布情况，边界个体拥挤距离为无穷大；非边界个

体，计算相邻个体间的目标函数值差值的归一化距体，计算相邻个体间的目标函数值差值的归一化距

离作为个体的拥挤距离，计算公式为离作为个体的拥挤距离，计算公式为

disdis（（ii））==∑
m=1

M

ff m mmaxmax−f−f m mminmin
ff m mii+1+1−f−f m mi−i−11

。             （。             （11））

（（33）精英选择。根据算子的非支配排序等级和）精英选择。根据算子的非支配排序等级和

拥挤距离进行选择，规则如下：① 如果两个种群成拥挤距离进行选择，规则如下：① 如果两个种群成

员的等级不同，那么等级较高的那个被选入下一代；员的等级不同，那么等级较高的那个被选入下一代；

② 如果两个种群成员都属于同一等级，则选择拥挤② 如果两个种群成员都属于同一等级，则选择拥挤

距离较大的一个作为下一代。距离较大的一个作为下一代。

非支配排序等级
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图 1   NSGA-II 新种群构成示意图
Fig. 1    Diagram of new population formation in NSGA-II

2  2  改进多目标遗传算法（改进多目标遗传算法（INSGA-IIINSGA-II））

2.1  2.1  基于佳点集的初始种群生成策略基于佳点集的初始种群生成策略

种群初始化分布的位置影响全局搜索速度和最种群初始化分布的位置影响全局搜索速度和最

优解的质量，种群的多样性会影响智能算法的优化优解的质量，种群的多样性会影响智能算法的优化

能力。由于传统的多目标遗传算法在初始化种群时能力。由于传统的多目标遗传算法在初始化种群时

采用的策略是随机生成采用的策略是随机生成［［1919］］，很难保证初始种群的分，很难保证初始种群的分

布性和多样性。为了解决上述随机初始化的分布不布性和多样性。为了解决上述随机初始化的分布不

均匀、不确定性大和多样性不好的问题，本文使用均匀、不确定性大和多样性不好的问题，本文使用

佳点集初始化种群，增强种群的多样性。佳点集初佳点集初始化种群，增强种群的多样性。佳点集初

始化主要目的是确保种群的初始个体尽可能覆盖解始化主要目的是确保种群的初始个体尽可能覆盖解

空间的全部区域，增强搜索的多样性，从而提高优化空间的全部区域，增强搜索的多样性，从而提高优化

算法的效率和全局搜索能力算法的效率和全局搜索能力［［2020］］。。

假设假设 GGss 为为 ss 维的欧几里得空间的单位立方体，维的欧几里得空间的单位立方体，

rr==（（rr11，，rr22，，rr33，…，，…，rrss））∈∈GGss，则，则 PPnn（（kk）如式（）如式（22）所 示，）所 示，

其中，其中，PPnn（（kk）和）和 rr 分别表示佳点集和佳点，｛分别表示佳点集和佳点，｛rrss
（（nn））··kk｝｝

是是 rrss
（（nn））··kk 的小 数部 分，的小 数部 分，nn 为样本数 量。佳 点为样本数 量。佳 点 rr 的计的计

算如 式（算如 式（33）所 示，其中）所 示，其中 pp 是 满足是 满足 ss≤≤ 22
p−p−22

的 最 小素的 最 小素

数。数。PPnn 的偏差满足方程如式（的偏差满足方程如式（44）所示，其中，）所示，其中，CC（（rr，，
εε）是仅与）是仅与 rr 和和 εε 相关的常数。相关的常数。

PPnn（（kk）=｛（｛）=｛（｛rr11
（（nn））··kk｝，｛｝，｛rr22

（（nn））··kk｝，｛｝，｛rr33
（（nn））··kk｝，…，｝，…，

｛｛rrss
（（nn））··kk｝），｝），11≤≤kk≤≤nn｝，             （｝，             （22））

rr==｛｛2cos2cos pp
2π2πkk

，，11≤≤kk≤≤ss｝｝，，              （              （33））

φφ（（nn））==CC（（rr，，εε））nn−1+−1+εε。。                                  （（44））

通过佳点集初始化策略将其映射到种群定义域通过佳点集初始化策略将其映射到种群定义域

的公式为的公式为

xxii（（jj））==（（UbUbjj−−LbLbjj）·）·PPnn（（jj））+Lb+Lbjj。。            （（55））

其中，其中，UbUbjj 和和 LbLbjj 分别表示搜索空间第分别表示搜索空间第 jj 维度的维度的

上下界。上下界。

图图 22 是在二维和三维空间中，分别使用佳点集是在二维和三维空间中，分别使用佳点集

初始化和随机初始化方法，生成初始种群的分布对初始化和随机初始化方法，生成初始种群的分布对

比图。可以明显看出，佳点集初始化生成的初始种群比图。可以明显看出，佳点集初始化生成的初始种群

分布得更加均匀，为后代进化提供了更多的信息，有分布得更加均匀，为后代进化提供了更多的信息，有

助于增加种群的多样性，提升算法的全局搜索能力，助于增加种群的多样性，提升算法的全局搜索能力，

加快收敛速度。加快收敛速度。
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图 2   佳点集初始化和随机初始化的示意图
Fig. 2    Diagram of qood point set initialization and 

random initialization

2.2  2.2  交叉和自适应变异交叉和自适应变异

2.2.1  2.2.1  交叉操作交叉操作

本文为了增 加种 群的多 样 性 采用的交 叉 操 作本文为了增 加种 群的多 样 性 采用的交 叉 操 作
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是 二 项 交 叉是 二 项 交 叉［［2121］］，随 机 选 择 两 个 父代 为，随 机 选 择 两 个 父代 为 XXii==（（xxii11，，

xxii22，…，，…，xxijij）和）和 VVii==（（vvii11，，vvii22，…，，…，vvijij）进行交叉操作，）进行交叉操作，

交叉的过程如式（交叉的过程如式（66）所示，）所示，

yyijij= = vvijij，rand j≤CR；
xxijij，rand j>CR。。

                    （（66））

其中，其中，randrand jj 为随机数，为随机数，CRCR 为交叉概率，为交叉概率，yyijij 为产为产

生的新解。生的新解。

2.2.2  2.2.2  变异操作变异操作

变异操作采用自适应变异变异操作采用自适应变异［［2222］］，变异概率通过线，变异概率通过线

性衰减方式进行动态调整，在优化的初期阶段，需要性衰减方式进行动态调整，在优化的初期阶段，需要

更多的探索性，较强的变异来避免陷入局部最优更多的探索性，较强的变异来避免陷入局部最优［［2323］］；；

而在优化的后期阶段，需要更多的开发性，较弱的变而在优化的后期阶段，需要更多的开发性，较弱的变

异来细化搜索区域。线性衰减计算如式（异来细化搜索区域。线性衰减计算如式（77）所示，）所示，

μμ=max=max（（μμmaxmax（（1−1− MaxItMaxIt
iteriter ），），μμminmin）。      （）。      （77））

其中，其中，μμ 为当 前 变 异 概 率，为当 前 变 异 概 率，μμmaxmax 为 最 大 变 异 概为 最 大 变 异 概

率，率，μμminmin 为 最 小 变 异 概 率，为 最 小 变 异 概 率，iteriter 为当 前迭 代 次 数，为当 前迭 代 次 数，

MaxItMaxIt 为最大迭代次数。为最大迭代次数。

2.3  2.3  两阶段选择策略两阶段选择策略

两阶段选择策略结合了参考点、非支配排序和两阶段选择策略结合了参考点、非支配排序和

拥挤距离的选择机制，可以有效地维持种群的多样拥挤距离的选择机制，可以有效地维持种群的多样

性并引导算法向性并引导算法向 ParetoPareto 前沿逼近前沿逼近［［2424］］。。

2.3.1  2.3.1  参考点选择策略参考点选择策略

（（11）确 定参 考点。使 用）确 定参 考点。使 用 DasDas 和和 DennisDennis 的 方 法的 方 法

在超平面中均匀地生成参考点，以维持种群的多样在超平面中均匀地生成参考点，以维持种群的多样

性性［［2525］］。假设。假设 HH 个参考点的集合个参考点的集合 SS==（（SS11，，SS22，，SS33，…，，…，

SSHH），生成参考点），生成参考点 SSii，，

SSii=［SS11，，SS22，，SS33，…，，…，SSHH］TT；

SSii
j∈｛P

00 ，，P
11 ，，P

22 ，…，，…，P
P｝，，∑

j=1

m

SSii
j=11。。    （（88））

HH==CCPP
mm++PP−1−1。                      （。                      （99））

其中，其中，HH 是参考点数量，是参考点数量，PP 是每个目标上的分段是每个目标上的分段

数，数，mm 为目标函数个数。为目标函数个数。

首先构建首先构建 mm−1−1 维维 XX 的组合，其中的组合，其中 xx∈∈｛ P
00

，， P
11

，，

P
22

，…，，…， P
PP++mm−2−2

｝；然 后对于；然 后对于 xx∈∈XX 进 行如下操 作并进 行如下操 作并

且获得新的且获得新的 xxxxijij==xxijij−− P
jj−1−1

，最后参考点计算公式如式，最后参考点计算公式如式

（（1010）所示。）所示。

SSijij==
      xxxxijij−0−0，         ，         ii−1−1；；

xxxxijij−−xxxxii（（jj−1−1）），  ，  1<1<ii<<mm；；

 1− 1−xxxxii（（jj−1−1）），      ，      ii==mm。。

          （（1010））

（（22）个 体 标 准 化。首先 确 定 种 群）个 体 标 准 化。首先 确 定 种 群 poppop 中 每 个中 每 个

目标函数的最小值为目标函数的最小值为 ZZii
minmin，构建理性点，构建理性点 ZZ ==（（ZZ11

minmin，，

ZZ22
minmin，…，，…，ZZMM

minmin），对 种群中个体的目标函数值 进行），对 种群中个体的目标函数值 进行

初步标准化 转 换 为初步标准化 转 换 为 ff ii
''（（XX））==ff ii（（XX））−−ZZii

minmin，然 后使 用，然 后使 用

MM 个极值点构建个极值点构建 MM 维超平面，计算各个轴上的截距维超平面，计算各个轴上的截距

aaii，目标函数可以标准化为，目标函数可以标准化为

ff ii
nn（（XX））= = aaii

''
ff ii

''（（XX）） == aaii−−ZZii
minmin

ff ii
''（（XX））−−ZZii

minmin
，，ii=1=1，，22，，33，…，，…，MM。。

（（1111））
（（33）建立参考点关联。将）建立参考点关联。将 poppop 种群中个体自适种群中个体自适

应标准化后，通过参考点与原点形成的射线为参考应标准化后，通过参考点与原点形成的射线为参考

线线［［2626］］，计算种群中每个个体与每条参考线的垂直距，计算种群中每个个体与每条参考线的垂直距

离，计算方法如式（离，计算方法如式（1212），并且被分配给最近的参考点。），并且被分配给最近的参考点。

dd（（ssnn，，wwjj））==||||ssnn−− ||||wwjj||||22
wwTT

jj s snnwwjj ||||。            （。            （1212））

其中，其中，wwjj 为参考点为参考点 jj 与原点构成的参考线，与原点构成的参考线，ssnn 为为

目标个体，目标个体，wwTT
jj  为为 wwjj 转置。转置。

（（44）参考点选择。优先选择非支配等级高的个）参考点选择。优先选择非支配等级高的个

体，如果两个个体处于相同的非支配层级，则结合参体，如果两个个体处于相同的非支配层级，则结合参

考点的选择频次，优先保留被选次数较少的参考点考点的选择频次，优先保留被选次数较少的参考点

对应的个体，以此作为最终个体筛选的依据，小生对应的个体，以此作为最终个体筛选的依据，小生

境数境数 ρρjj 表示参考点表示参考点 jj 被分配的个体数量，具体流程被分配的个体数量，具体流程

如算法如算法 11 所示。所示。

算法 1：参考点选择

输入：选择个体数量 K，参考点的小生境数 ρ j，个体所属

的参考点 π，个体到参考 线距离 d，支配关系 F，当代种

群 Pt，参考点 Z

输出：参考点选择的集合 Pt+1

1：根据参考点计算小生境数 ρ j。

2：如果 ρ j 最小的参考点只有 1 个，将其选为参考点，如

果 ρ j 最小的参考点有多个，随机选择 1 个作为参考点。

3：从前沿等级为 l 的集合中，筛选出与参考点相关联的

个体，记为集合 I。
4：如果 I 为空集，将这个参考点从集合中删除，如果不是

空集，计算参考点的小生境数。

5：如果小生境数 ρ j=0，表示前 l−1 级别的非支配个体没

有与参考点进行关联，但是第 l 级别的非支配个体与参考

点有关联，从集合中选择距离参考点最近的个体加入到

Pt+1 中，如果 ρ j≠0，则在 I 集合随机选择 1 个个体加入到

Pt+1。

6：更新相关参数，且重复 2~5 操作直到 Pt+1 个体数量等

于 N。

2.3.2  2.3.2  非支配排序和拥挤距离选择非支配排序和拥挤距离选择

（（11）非支配排序。将种群根据非支配排序划分）非支配排序。将种群根据非支配排序划分

戴红伟等：改进 NSGA-II 算法在低碳泊位岸桥调度中的应用
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为不同的层级。为不同的层级。

（（22）拥挤距离选择。优先选择非支配等级高的）拥挤距离选择。优先选择非支配等级高的

个体，如果两个个体处于相同的非支配层级，则选择个体，如果两个个体处于相同的非支配层级，则选择

拥挤度距离较大的个体。拥挤度距离较大的个体。

2.4  2.4  改进多目标遗传算法的总体流程改进多目标遗传算法的总体流程

图图 33 为为 INSGA-IIINSGA-II 的总体流程图。的总体流程图。
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图 3   改进多目标遗传算法总体流程
Fig. 3    Overall flowchart of INSGAINSGA

详细流程如下。详细流程如下。

步骤步骤 11：首先设置算法的相关参数，为了确保初：首先设置算法的相关参数，为了确保初

始种群的多样性和分布均匀性，采用佳点集初始化始种群的多样性和分布均匀性，采用佳点集初始化

方法来生成种群。方法来生成种群。

步骤步骤 22：为了在多目标优化过程中维持种群的多：为了在多目标优化过程中维持种群的多

样性，通过算法生成一组参考点来引导种群向不同样性，通过算法生成一组参考点来引导种群向不同

的目标区域分布。的目标区域分布。

步骤步骤 33：计算种群的目标函数值，根据非支配排：计算种群的目标函数值，根据非支配排

序结果进行选择生成第一代种群。序结果进行选择生成第一代种群。

步骤步骤 44：通过二项交 叉有助于探索新 解并加速：通过二项交 叉有助于探索新 解并加速

全局搜索，通过自适应变异策略在搜索过程中既不全局搜索，通过自适应变异策略在搜索过程中既不

会过早收敛，也能够在搜索后期聚焦于更具潜力的会过早收敛，也能够在搜索后期聚焦于更具潜力的

区域，从而提高最终解的质量。区域，从而提高最终解的质量。

步骤步骤 55：采用两阶段选择策略，前期采用参考点：采用两阶段选择策略，前期采用参考点

选择策略，通过参考点的引导加速解的收敛，快 速选择策略，通过参考点的引导加速解的收敛，快 速

找到潜在的找到潜在的 ParetoPareto 前沿区域；后期采用拥挤距离策前沿区域；后期采用拥挤距离策

略，优先选择那些位于 解集稀疏区域的个体，从而略，优先选择那些位于 解集稀疏区域的个体，从而

保持种群的多样性。保持种群的多样性。

2.5  2.5  算法时间复杂度分析算法时间复杂度分析

在 初 始 化 阶段，本 文 采用 佳 点 集 初 始 化 的复在 初 始 化 阶段，本 文 采用 佳 点 集 初 始 化 的复

杂度为杂度为 OO（（MNDMND），其中，），其中，MM 为目标函数个 数，为目标函数个 数，NN 为为

种 群 大 小，种 群 大 小，DD 为变 量 维 度；在 进 化阶段，交 叉变 异为变 量 维 度；在 进 化阶段，交 叉变 异

的 复 杂 度 为的 复 杂 度 为 OO（（TNDTND）；在 选 择 阶 段，非 支 配 排 序）；在 选 择 阶 段，非 支 配 排 序

和参考点选择机制的复杂度分别为和参考点选择机制的复杂度分别为 OO（（TMNTMN22）和）和 OO

（（TMNTMN）。本文前期采用参考点选择的复杂度为）。本文前期采用参考点选择的复杂度为 OO

（（ 2
TT ××NMNM））==OO（（TNMTNM），后期 采用拥 挤 距 离选 择），后期 采用拥 挤 距 离选 择 OO

（（ 2
TT ××MNMN log log NN））==OO（（TMNTMN log log NN），其中，），其中，TT 为 最 大为 最 大

迭代次数（见表迭代次数（见表 11）。）。

表 1   时间复杂度分析表
Table 1    Time complexity analysis table

算法
初始化复

杂度（O1）

交叉变

异复杂度

（O2）

非支配排

序复杂度

（O3）

选择机制复杂度（O4）

NSGA-II O（MND） O（TND） O（TMN2） O（TMNlog N）

INSGA-II O（MND） O（TND） O（TMN2） O（TNM）+O（TMNlog N）

从 表从 表 11 中 可 以 看 出，本 文 算 法 的 复 杂 度 与中 可 以 看 出，本 文 算 法 的 复 杂 度 与

NSGA-IINSGA-II 在初始化、交叉变异和非支配排序方面都在初始化、交叉变异和非支配排序方面都

相同，分别为相同，分别为 OO（（MNDMND），），OO（（TNDTND）和）和 OO（（TMNTMN22）。）。

在选择 机制上，在选择 机制上，NSGA-IINSGA-II 采用拥挤距离选择，导致采用拥挤距离选择，导致

较 高的 计 算复 杂度。本文 算法 通 过阶段性 选 择 机较 高的 计 算复 杂度。本文 算法 通 过阶段性 选 择 机

制，前期采用参考点机制以减少计算复杂度。制，前期采用参考点机制以减少计算复杂度。

3  3  低碳泊位岸桥调度模型低碳泊位岸桥调度模型

随着环境污染与全球气候变暖问题日益严重，随着环境污染与全球气候变暖问题日益严重，

能源短缺的加剧，在制定泊位分配和岸桥调度方案能源短缺的加剧，在制定泊位分配和岸桥调度方案

时，如何有效平衡港口的经济与环境效益是港口管时，如何有效平衡港口的经济与环境效益是港口管

理者不容回避的问题。因此，本文建立以最小化船理者不容回避的问题。因此，本文建立以最小化船

舶等待成本、延迟离港成本、偏离偏好泊位成本和舶等待成本、延迟离港成本、偏离偏好泊位成本和

最小化船舶碳排放量的双目标模型最小化船舶碳排放量的双目标模型［27］［27］。。
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min min ff11==∑
i=1

n

［［cc11
ii（（tbtbii−s−sii））++cc22

ii（（tbtbii++ttii−e−eii））++cc33
ii  ||ppii−b−bii||］］，，

（（1313））

min min ff22=3.11=3.11∑
i=1

n

24
11 （（rr00

ii  ssii++rr11
ii ss22

ii

mmii
33
））++

0.6830.683∑
i=1

n

PQPQii  ENENii（（tbtbii++ttii−e−eii）。     （）。     （1414））

其中，其中，tbtbii 为船舶为船舶 ii 的靠泊时间，的靠泊时间，ssii 为船舶为船舶 ii 预计预计

抵达码头时间，抵达码头时间，ttii 为船舶为船舶 ii 装卸时间，装卸时间，bbii 为船舶为船舶 ii 偏偏

好靠泊位 置，好靠泊位 置，eeii 为船 舶为船 舶 ii 预计离港时间，预计离港时间，ppii 为船 舶为船 舶 ii
靠泊位置，靠泊位置，cc11

ii 为船舶为船舶 ii 等待单位时间成本，等待单位时间成本，cc22
ii 为船舶为船舶

ii 延迟离港单位时间成本，延迟离港单位时间成本，cc33
ii 为船舶为船舶 ii 偏离偏好泊位偏离偏好泊位

成本，成本，rr00
ii 为船舶为船舶 ii 航行日辅机油耗量，航行日辅机油耗量，rr00

ii 为船舶为船舶 ii 机机

能系数，能系数，mmii 为船舶为船舶 ii 距离港口距离，距离港口距离，PQPQii 为船舶为船舶 ii 辅辅

机耗油率，机耗油率，ENENii 船舶船舶 ii 辅机的数量。辅机的数量。

船舶靠泊时间与靠泊位置约束为船舶靠泊时间与靠泊位置约束为

tbtbii≥≥ssii，，∀∀ii∈∈VV，，                                  （（1515））

00≤≤ppii++llii≤≤LL，，∀∀ii∈∈VV。              （。              （1616））

表示船舶表示船舶 ii 靠泊时间晚于到港时间和靠泊位置靠泊时间晚于到港时间和靠泊位置

在岸线上。在岸线上。llii 为船舶为船舶 ii 船长，船长，LL 为海岸线长度。为海岸线长度。

船舶船舶 ii 靠泊时间离港时间约束为靠泊时间离港时间约束为

xxkk++ttkk++θθkk≤≤tbtbii+M+M（（11−φ−φkiki），），∀∀ii，，kk∈∈VV，，ii≠≠kk。  （。  （1717））

表示船舶表示船舶 ii 靠泊时间需在船舶靠泊时间需在船舶 kk 装卸完成并且装卸完成并且

加入缓冲时间后进行靠泊。加入缓冲时间后进行靠泊。θθkk 为船舶为船舶 kk 的缓冲时间，的缓冲时间，

φφkiki 为船舶为船舶 kk 停泊在船舶停泊在船舶 ii 之前。之前。

船舶船舶 ii 与船舶与船舶 kk 位置约束为位置约束为

φφikik+φ+φkiki≤≤11，，∀∀ii，，kk∈∈VV，，ii≠≠kk，           （，           （1818））

ωωikik+ω+ωkiki≤≤11，，∀∀ii，，kk∈∈VV，，ii≠≠kk，           （，           （1919））

11≤≤φφikik+φ+φkiki+ω+ωikik+ω+ωkiki≤≤22，，∀∀ii，，kk∈∈VV，，ii≠≠kk。   （。   （2020））

表示任意两艘船舶在靠泊时间和靠泊位置上不表示任意两艘船舶在靠泊时间和靠泊位置上不

会发生冲突。会发生冲突。φφikik 为船舶为船舶 ii 停泊在船舶停泊在船舶 kk 之前，之前，ωωikik 为为

船舶船舶 ii 在船舶在船舶 kk 离港后靠泊。离港后靠泊。

船舶船舶 ii 岸桥约束为岸桥约束为

quryquryi i minmin≤≤quryquryii≤≤quryquryi i maxmax，        （，        （2121））

∑
i

quryquryitit≤≤quryqury。                  （。                  （2222））

表 示船 舶表 示船 舶 ii 分 配 岸 桥 数 量的取值 范围以及同分 配 岸 桥 数 量的取值 范围以及同

一时刻下港口使用的岸桥数量不能超过港口总数。一时刻下港口使用的岸桥数量不能超过港口总数。

quryquryii 为船 舶为船 舶 ii 分 配的岸 桥 数 量，分 配的岸 桥 数 量，quryquryi i minmin 为船 舶为船 舶 ii
分配最小岸桥 数量，分配最小岸桥 数量，quryquryi i maxmax 为船舶为船舶 ii 分配最大岸分配最大岸

桥数量，桥数量，quryquryitit 在在 tt 时刻下的岸桥数，时刻下的岸桥数，quryqury 为港口总为港口总

的岸桥数量。的岸桥数量。

船舶船舶 ii 参数约束为参数约束为

SSminmin≤≤SSii≤≤SSmaxmax，，∀∀ii∈∈VV，          （，          （2323））
tbtbii，，ppii，，θθii≥≥22，，∀∀ii∈∈VV，           （，           （2424））

φφikik，，φφkiki，，ωωikik，，ωωkiki∈∈｛｛00，，11｝，｝，∀∀ii，，kk∈∈VV，，ii≠≠kk。  （。  （2525））

表示船舶表示船舶 ii 靠泊时间和决策变量的取值范围。靠泊时间和决策变量的取值范围。

4  4  模型求解模型求解

4.1  4.1  实例求解流程实例求解流程

本文采用了本文采用了 INSGA-IIINSGA-II 算法对低碳泊位岸桥调算法对低碳泊位岸桥调

度模型进行求解。整体的求解流程如算法度模型进行求解。整体的求解流程如算法 22 所示。所示。

算法 2：改进多目标遗传算法

输入：佳点集生成初始种群 pop；种群大小 N；迭代次数
Gen；决策变量维度 nvar；目标函数个数 M；船舶数量 n，

码头岸桥数量 qury，岸桥装卸效率 r
输出：最优解集 pop

1：初 始 化 算 法 参 数：交 叉 概 率 pC，最 大 变 异 概 率
maxMP，最小变异概率 minMP，参考点 Zr。
2：按照 FCFS 生成 N 个可行解，将初始解按照到港时间

依次插入船舶时空图中，当船舶与船舶发生重叠时进行

约束调整。
3：计算可行解的目标函数值，按照非支配排序和拥挤距

离选择初始种群。
4：for i=1：Gen
5：      popc=Crossoverpop，nCrossover，popc，pC；
           popm=Mutation（pop，minMP，maxMP，popm）；%
对初始种群进行进化操作
6：      对不满足约束的个体进行约束处理。
7：      合并初始种群与子代种群，并计算目标函数值。
8：      if i <=Gen/2      % 两阶段选择：参考点选择和拥

挤距离选择
9：                 ［pop，F，params］=SortAndSelectPopula-
tion （pop，params）；% 个体标准化，非支配排序，建立参

考点关联
10：                  根据参考点进行选择。
11：      else
12：                  ［pop，F］=NonDominatedSorting（pop）；%
非支配排序
                         pop=CalcCrowdingDistance（pop，F）；%
计算拥挤距离
13：                  根据拥挤距离选择。
14：      end
15：end
16：pop←popgen

首先 介 绍 算 法 根 据 先 来 先 服 务（首先 介 绍 算 法 根 据 先 来 先 服 务（f irst-come-first-come-
f irst-servedfirst-served，，FCFSFCFS）原则生 成 初始可行 解；对初始）原则生 成 初始可行 解；对初始

种群进化操作，当进化操作后不满足约束的个体进种群进化操作，当进化操作后不满足约束的个体进

行重叠调整和岸桥调整；然后对产生的子代种群计行重叠调整和岸桥调整；然后对产生的子代种群计

戴红伟等：改进 NSGA-II 算法在低碳泊位岸桥调度中的应用
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算其目标函数值；最后进行两阶段选择策略更新种算其目标函数值；最后进行两阶段选择策略更新种

群，参考点选择策略，拥挤距离选择策略；当达到终群，参考点选择策略，拥挤距离选择策略；当达到终

止条件时，输出最优解集止条件时，输出最优解集 poppop。。

4.2  4.2  约束处理策略约束处理策略

（（11）重叠调整。针对船舶与船舶发生重叠的约）重叠调整。针对船舶与船舶发生重叠的约

束，本文采用的策略是对后到港口的船舶进行约束束，本文采用的策略是对后到港口的船舶进行约束

处理。具体而言，通过 对后到港的船舶进行多次调处理。具体而言，通过 对后到港的船舶进行多次调

整，每次调整随机选择向上、向下或者向右整，每次调整随机选择向上、向下或者向右 33 种策略种策略

之一，直到所有船舶满足时空不重叠约束的要求。重之一，直到所有船舶满足时空不重叠约束的要求。重

叠调整策略如图叠调整策略如图 44 所示，当船舶所示，当船舶 ii 与船舶与船舶 jj 发生重叠发生重叠

时，对后到港的船舶时，对后到港的船舶 jj 进行约束调整，红色虚线为船进行约束调整，红色虚线为船

舶舶 jj 调整后调整后 33 种新的调度方案。种新的调度方案。
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图 4   船舶重叠约束处理策略
Fig. 4    Vessel overlap constraint handling strategy

（（22）岸桥调整。同一时刻下码头使用的岸桥数）岸桥调整。同一时刻下码头使用的岸桥数

量不能超过码头拥有岸桥最大数量，否则后到港的量不能超过码头拥有岸桥最大数量，否则后到港的

船舶进行向右移动操作，等待有足够的岸桥后才能船舶进行向右移动操作，等待有足够的岸桥后才能

进行靠泊（见图进行靠泊（见图 55）。）。
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图 5   船舶岸桥约束处理策略
Fig. 5    Quay crane constraint adjustment strategy

假设港口岸桥数量为假设港口岸桥数量为 2020 台，在台，在 tt 时刻，岸桥 使时刻，岸桥 使

用数量为用数量为 1616 台，此时船舶台，此时船舶 88 进行靠泊使用的岸桥数进行靠泊使用的岸桥数

量超 过码头岸桥数量，因此，将船舶量超 过码头岸桥数量，因此，将船舶 88 进行靠泊时进行靠泊时

间向右移动。间向右移动。

5  5  实验分析实验分析

为系统验 证本文提出的为系统验 证本文提出的 INSGA-IIINSGA-II 算法的综合算法的综合

性能，本研究设计了层次化的对比实验方案。首先，性能，本研究设计了层次化的对比实验方案。首先，

采用消融实验思路分别将采用消融实验思路分别将 NSGA-IINSGA-II 算法与算法与 33 种改进种改进

策略相结合，在基准函数上与传统策略相结合，在基准函数上与传统 NSGA-IINSGA-II 进行对进行对

比，以验证各改进策略对算法性能提升的独立贡献。比，以验证各改进策略对算法性能提升的独立贡献。

其次，将其次，将 INSGA-IIINSGA-II 与传统与传统 NSGA-IINSGA-II、、NSGA-IIINSGA-III、多、多

目标 粒子群 算法（目标 粒子群 算法（MOPSOMOPSO）、基于分 解的多目标进）、基于分 解的多目标进

化 算 法（化 算 法（MOEADMOEAD）和多目标 布谷鸟算 法（）和多目标 布谷鸟算 法（MOCSMOCS））

55 个算法进行对比，验 证其 算法的有 效性。最 后，个算法进行对比，验 证其 算法的有 效性。最 后，

为了检验算法在复杂实际工程场景中的适用性，将为了检验算法在复杂实际工程场景中的适用性，将

INSGA-IIINSGA-II 应用于低碳泊位岸桥调度问题上验 证其应用于低碳泊位岸桥调度问题上验 证其

解 决 实际 问题 的有 效性。本 文 实 验在解 决 实际 问题 的有 效性。本 文 实 验在 Win10 IntelWin10 Intel
（（RR））CoreCore（（TMTM））i5-8300 CPU@2.30 GHzi5-8300 CPU@2.30 GHz，，24 GB24 GB
内存机器上，由内存机器上，由 MATLAB R2022aMATLAB R2022a 编程实现。编程实现。

5.1  5.1  基准函数上测试和分析基准函数上测试和分析

5.1.1  5.1.1  基准函数基准函数

为了测试本文提出的为了测试本文提出的 INSGA-IIINSGA-II 算法的有效性，算法的有效性，

选 取选 取 ZDT1~ZDT3ZDT1~ZDT3［［2828］］为 基 准 函 数。为 基 准 函 数。ZDT1ZDT1 是 经 典是 经 典

的多目标测试函数，其的多目标测试函数，其 ParetoPareto 前 沿为连续凸集，为前 沿为连续凸集，为

算法提供基础测试环境。算法提供基础测试环境。ZDT2ZDT2 将前沿改为非凸结将前沿改为非凸结

构，提高了问题复杂度，用于检验算法处理非凸前沿构，提高了问题复杂度，用于检验算法处理非凸前沿

的能力。的能力。ZDT3ZDT3 进一步采用不连续前沿，对算法维持进一步采用不连续前沿，对算法维持

解集多样性提出了更高挑战。解集多样性提出了更高挑战。

5.1.2  5.1.2  参数设置参数设置

（（11）公共 参 数：两目标优化问题中，决 策变量）公共 参 数：两目标优化问题中，决 策变量

维度维度 nnVar=10Var=10，，2020，，3030，迭代次数，迭代次数 MaxIt=200MaxIt=200，，300300，，

400400，种群大小，种群大小 pop=100pop=100。。

（（22））INSGA-IIINSGA-II 参 数 设 置：交 叉概 率为参 数 设 置：交 叉概 率为 0.50.5；最；最

大变异概率为大变异概率为 0.40.4，最小变异概率为，最小变异概率为 0.20.2；参考点维；参考点维

数数 nnDivision=Division=nnVarVar；；MaxIt/2MaxIt/2 之 前采 用 基 于 参 考点之 前采 用 基 于 参 考点

关联 进行 选择，关联 进行 选择，MaxIt/2MaxIt/2 之后采用非支配排序和拥之后采用非支配排序和拥

挤距离进行选择。挤距离进行选择。

（（33））NSGA-IIINSGA-III 参 数 设 置：交 叉 概 率 为参 数 设 置：交 叉 概 率 为 0.50.5；；

变 异 概 率为变 异 概 率为 0.40.4，变 异 的 步 长 为，变 异 的 步 长 为 0.10.1；参 考点 维 数；参 考点 维 数

nnDivision=Division=nnVarVar；采用基于参考点关联进行选择。；采用基于参考点关联进行选择。

（（44））NSGA-IINSGA-II 参数设置：交叉概率为参数设置：交叉概率为 0.80.8；变异；变异

概率为概率为 0.20.2，变异的步 长为，变异的步 长为 0.10.1；采用非支配排序和；采用非支配排序和

拥挤距离进行选择。拥挤距离进行选择。
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（（55））MOEA/DMOEA/D 参数设置：领域大小参数设置：领域大小 TT=0.15 pop=0.15 pop，，

交叉概率为交叉概率为 0.50.5，变异概率为，变异概率为 0.20.2。。

（（66））MOCSMOCS 参 数 设 置：发 现 率参 数 设 置：发 现 率 pa=0.25pa=0.25；采 用；采 用

非支配排序和拥挤距离进行选择。非支配排序和拥挤距离进行选择。

5.1.3  5.1.3  性能指标性能指标

本 实验 采用如下本 实验 采用如下 33 个 性能指标 评 价 算法的性个 性能指标 评 价 算法的性

能能［［2828］］：① 世代距离：① 世代距离 GDGD 用来衡量算法所得解集与真用来衡量算法所得解集与真

实实 ParetoPareto 前沿之间的逼近程度。前沿之间的逼近程度。GDGD 值越小，表明所值越小，表明所

得解集在目标空间中的分布越贴近真实的得解集在目标空间中的分布越贴近真实的 ParetoPareto 前前

沿，算法的收敛性能也越优。② 反世代距离沿，算法的收敛性能也越优。② 反世代距离 IGDIGD 用用

于衡量真实于衡量真实 ParetoPareto 前沿与算法所得解集的最短距离前沿与算法所得解集的最短距离

的平均值，来评估算法解集的收敛性与分布性。的平均值，来评估算法解集的收敛性与分布性。IGDIGD
值越小，表明算法求得的解集在目标空间中越能逼值越小，表明算法求得的解集在目标空间中越能逼

近并覆盖真实近并覆盖真实 ParetoPareto 前沿。③ 超体积前沿。③ 超体积 HVHV 指标用来指标用来

衡量多目标解集所能覆盖的目标空间的衡量多目标解集所能覆盖的目标空间的 ““ 体积体积 ””。双。双

目标问题的超体积的参考点为［目标问题的超体积的参考点为［11，，11］，超体积越大，］，超体积越大，

说明解集越接近理想的说明解集越接近理想的 ParetoPareto 前沿。前沿。

5.1.4  5.1.4  实验结果与分析实验结果与分析

实验分为两组，第一组验证本文提出的佳点集实验分为两组，第一组验证本文提出的佳点集

初始化、改 进 交 叉变 异和两阶段 选 择 策 略 的有 效初始化、改 进 交 叉变 异和两阶段 选 择 策 略 的有 效

性。第二组检验本文所提算法的有效性。性。第二组检验本文所提算法的有效性。

（（11）改 进 策 略 的 有 效 性 分 析。为了 验 证 佳 点）改 进 策 略 的 有 效 性 分 析。为了 验 证 佳 点

集 初始化、改 进 交 叉变 异和两阶段 选 择 策 略 的有集 初始化、改 进 交 叉变 异和两阶段 选 择 策 略 的有

效性，将效性，将 NSGA-IINSGA-II 算法结合算法结合 33 种策略的算法，记为种策略的算法，记为

NSGA-II-ANSGA-II-A，，NSGA-II-BNSGA-II-B 和和 NSGA-II-CNSGA-II-C，并与，并与 NSGA-IINSGA-II
算法作对比。在算法作对比。在 ZDT1~ZDT3ZDT1~ZDT3上进行测试，迭代次数上进行测试，迭代次数

为为 400400，决 策 变 量 维 度为，决 策 变 量 维 度为 3030。实 验 分为。实 验 分为 55 部 分，结部 分，结

果如图果如图 66 所 示，图所 示，图 6a6a 为为 NSGA-IINSGA-II 算 法求解 基 准 函算 法求解 基 准 函

数的前 沿图；图数的前 沿图；图 b~db~d 分别为分别为 NSGA-II-ANSGA-II-A，，NSGA-II-BNSGA-II-B
和和 NSGA-II-CNSGA-II-C 算 法 求 解 基 准 函 数 的 前 沿 图；算 法 求 解 基 准 函 数 的 前 沿 图；ee 为为

INSGA-IIINSGA-II 算法所求前沿图。算法所求前沿图。

图图 66 给出了给出了 55 种算法求得基准函数近似种算法求得基准函数近似 ParetoPareto
前沿的对比图，从图前沿的对比图，从图 66 可以看出，在可以看出，在 ZDT1~ZDT3ZDT1~ZDT3 测测

试函数上，引入改进操作的试函数上，引入改进操作的 NSGA-IINSGA-II 算法在收敛性算法在收敛性

和多样性方面均表现出显著优势，尤其当测试函数和多样性方面均表现出显著优势，尤其当测试函数

ParetoPareto 前 沿呈现凹函数特性时，其性能提升更为显前 沿呈现凹函数特性时，其性能提升更为显

著。具体而言，图著。具体而言，图 6b6b 显示，佳点集初始化有效地增显示，佳点集初始化有效地增

加了种群的多样性，但在收敛性方面表现欠佳；图加了种群的多样性，但在收敛性方面表现欠佳；图 6 6 
cc 和和 d d 证实改进交叉变异策略和两阶段选择策略显证实改进交叉变异策略和两阶段选择策略显

著提 升了种 群 在著提 升了种 群 在 ParetoPareto 前 沿上的收 敛性；图前 沿上的收 敛性；图 6e6e 为为

本文所提算法在基准函数上求得的本文所提算法在基准函数上求得的 ParetoPareto 前沿。与前沿。与

图图 6a NSGA-II6a NSGA-II 算法相比，算法相比，INSGA-IIINSGA-II 算法所获得的算法所获得的

ParetoPareto 前沿在收敛性和多样性方面均表现出显著优前沿在收敛性和多样性方面均表现出显著优

势，其解集更逼近真实势，其解集更逼近真实 ParetoPareto 前 沿，充分验 证了所前 沿，充分验 证了所

提算法的有效性。综上所述，本文提出的佳点集初提算法的有效性。综上所述，本文提出的佳点集初

始化策略、改进交叉变异策略和两阶段选择策略能始化策略、改进交叉变异策略和两阶段选择策略能

够提升算法的种群多样性和收敛性能，够提升算法的种群多样性和收敛性能，INSGA-IIINSGA-II 算算

法为多目标优化问题提供了有效的解决方案。法为多目标优化问题提供了有效的解决方案。
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e  INSGA-II

图 6   5 种算法求解基准函数的前沿对比图
Fig. 6    Frontier comparison chart of five algorithms solving benchmark functions

（（22）算法有 效性分析。将本文 所提）算法有 效性分析。将本文 所提 INSGA-IIINSGA-II
算法与算法与 NSGA-IIINSGA-III，，NSGA-IINSGA-II，，MOPSOMOPSO，，MOEADMOEAD 和和

MOCSMOCS 算法对比，体现本算法的有效性。在算法对比，体现本算法的有效性。在 33 个基个基

准函数 上 进行测试，算法 分别独 立 运行准函数 上 进行测试，算法 分别独 立 运行 3030 次。最次。最

终实验结果如图终实验结果如图 77、表、表 2~42~4 所示。为了避免偶然性，所示。为了避免偶然性，

算法的评价指标采用均值进行比较，最优结果加粗算法的评价指标采用均值进行比较，最优结果加粗

显示。显示。

图图 77 展示了展示了 66 种算法在不同维度下求解基准函种算法在不同维度下求解基准函

数的前 沿对比。从图数的前 沿对比。从图 77 中可以看出，相较于其他算中可以看出，相较于其他算

法，本文提出的法，本文提出的 INSGA-IIINSGA-II 算法在低维 及高维问题算法在低维 及高维问题

上均展现出明显优势：其前沿图不仅具有更好的收上均展现出明显优势：其前沿图不仅具有更好的收

敛性与分布性，而且解集更贴近真实敛性与分布性，而且解集更贴近真实 ParetoPareto 前沿，前沿，

分布也更加均匀。值得注意的是，随着决策变量维度分布也更加均匀。值得注意的是，随着决策变量维度

的增加，的增加，INSGA-IIINSGA-II 仍能保持稳定的优化性能，而其仍能保持稳定的优化性能，而其

他对比算法的收敛性和多样性则呈现下降趋势，其他对比算法的收敛性和多样性则呈现下降趋势，其

解集与真实前沿的偏差逐渐增大。这一结果充分验解集与真实前沿的偏差逐渐增大。这一结果充分验

证了证了 INSGA-IIINSGA-II 算法在处理高维优化问题时的鲁棒算法在处理高维优化问题时的鲁棒

性和有效性，表明其在解决多目标优化问题方面具性和有效性，表明其在解决多目标优化问题方面具

有显著优势。有显著优势。
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b  20 维度下算法在不同基准函数的前沿图
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c  30 维度下算法在不同基准函数的前沿图

图 7   6 种算法在不同维度下求解基准函数的前沿图
Fig. 7    Frontier chart of six algorithms solving benchmark functions in different dimensions

表 2   6 种算法的世代距离指标比较
Table 2    Comparison of GD indicator of six algorithms

函数 维度 INSGA-II NSGA-III NSGA-II MOPSO MOEAD MOCS

ZDT1
10 0.000 120 0.000 121 0.000 307 0.000 223 0.007 117 0.000 532
20 0.000 133 0.000 823 0.001 652 0.002 679 0.011 740 0.002 075
30 0.000 128 0.002 102 0.003 852 0.003 358 0.028 927 0.004 417

ZDT2
10 0.000 047 0.000 057 0.000 247 0.042 194 0.000 972 0.004 076
20 0.000 047 0.000 529 0.001 809 0.268 143 0.017 042 0.007 777
30 0.000 082 0.001 326 0.007 086 0.446 699 0.046 096 0.013 013

ZDT3
10 0.000 164 0.000 156 0.000 307 0.000 223 0.007 117 0.000 532
20 0.000 172 0.000 605 0.002 002 0.000 897 0.017 494 0.001 403
30 0.000 173 0.001 766 0.006 711 0.005 997 0.029 477 0.001 789
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由表由表 22 可以看出，在世代距离可以看出，在世代距离 GDGD 指标上，除了指标上，除了

在在 ZDT3ZDT3 的的 1010 维 度 方 面，维 度 方 面，INSGA-IIINSGA-II 与与 NSGA-IIINSGA-III
算法无显著差 异，在基准函数算法无显著差 异，在基准函数 ZADT1~ZDT3ZADT1~ZDT3 的其的其

他维度下，本文所提算法在所有指标上均优于对比他维度下，本文所提算法在所有指标上均优于对比

算法。随 着问题 维度的增加，其他 对比算法的算法。随 着问题 维度的增加，其他 对比算法的 GDGD
值呈现明显上升趋势，表明其收敛性能逐渐下降。值呈现明显上升趋势，表明其收敛性能逐渐下降。

此 外，图此 外，图 7a7a 进 一 步 验 证 了进 一 步 验 证 了 INSGA-IIINSGA-II 和和 NSGA-IIINSGA-III

算法在算法在 ZDT3ZDT3 测试函数测试函数 1010 维情况下均能收敛 至基维情况下均能收敛 至基

准函数的真实准函数的真实 ParetoPareto 前沿。前沿。

由表由表 33 可 以 看出，在 反世 代 距 离可 以 看出，在 反世 代 距 离 IGDIGD 指 标 方指 标 方

面，本文提出的面，本文提出的 INSGA-IIINSGA-II 算法在所有基准函数的算法在所有基准函数的

各个维度上均优于对比算法，这表明该算法不仅能各个维度上均优于对比算法，这表明该算法不仅能

够生成接近真实够生成接近真实 ParetoPareto 前沿的解集，而且其性能不前沿的解集，而且其性能不

受问题维度增加的影响，展现出良好的鲁棒性。受问题维度增加的影响，展现出良好的鲁棒性。

表 3   6 种算法的反世代距离指标比较
Table 3    Comparison of IGD indicator of six algorithms

函数 维度 INSGA-II NSGA-III NSGA-II MOPSO MOEAD MOCS

ZDT1
10 0.004 557 0.011 723 0.029 066 0.008 792 0.121 727 0.008 650
20 0.004 514 0.016 375 0.081 074 0.031 382 0.107 613 0.022 761
30 0.004 490 0.041 566 0.121 190 0.038 061 0.263 063 0.044 767

ZDT2
10 0.004 732 0.081 644 0.013 328 0.480 787 0.016 980 0.159 865
20 0.004 653 0.156 808 0.175 893 0.884 312 0.178 067 0.137 228
30 0.004 941 0.172 060 0.309 311 1.093 265 0.465 440 0.169 803

ZDT3
10 0.007 496 0.013 370 0.029 066 0.008 792 0.121 727 0.008 650
20 0.006 687 0.018 570 0.078 538 0.013 851 0.208 974 0.016 566
30 0.005 650 0.040 563 0.132 318 0.060 285 0.294 243 0.020 532

表 4   6 种算法的超体积指标比较
Table 4    Comparison of HV indicator of six algorithms

函数 维度 INSGA-II NSGA-III NSGA-II MOPSO MOEAD MOCS

ZDT1
10 0.719 825 0.711 280 0.711 430 0.657 723 0.634 074 0.657 207
20 0.719 843 0.702 321 0.658 479 0.686 897 0.567 673 0.694 983
30 0.719 878 0.677 959 0.618 740 0.677 382 0.375 725 0.666 149

ZDT2
10 0.444 355 0.372 232 0.426 460 0.215 229 0.422 897 0.334 437
20 0.444 495 0.294 342 0.270 215 0.094 937 0.225 865 0.327 716
30 0.443 920 0.274 830 0.166 267 0.039 054 0.052 170 0.326 720

ZDT3
10 0.661 132 0.663 432 0.711 430 0.657 723 0.634 074 0.657 207
20 0.658 590 0.673 737 0.741 577 0.654 415 0.562 575 0.651 375
30 0.658 798 0.690 933 0.711 408 0.627 253 0.505 084 0.648 549

由表由表 44 可以 看出，在 超 体 积可以 看出，在 超 体 积 HVHV 指 标方面，本指 标方面，本

文 算 法文 算 法 INSGA-IIINSGA-II 在在 ZDT1ZDT1 和和 ZDT2ZDT2 测 试 函 数 上测 试 函 数 上

均优于对比算法，表明其能够获得分布性和收敛性均优于对比算法，表明其能够获得分布性和收敛性

更 近似更 近似 ParetoPareto 前 沿。然而，在前 沿。然而，在 ZDT3ZDT3 测试函数 上，测试函数 上，

INSGA-IIINSGA-II 的的 HVHV 值 略 低 于值 略 低 于 NSGA-IINSGA-II 算 法。通 过 分算 法。通 过 分

析图析图 77 可知，这是由于可知，这是由于 NSGA-IINSGA-II 算法在高维情况下算法在高维情况下

未 能 收 敛 至 真 实未 能 收 敛 至 真 实 ParetoPareto 前 沿，但 其 解 集 分布性 较前 沿，但 其 解 集 分布性 较

好，从而导 致好，从而导 致 HVHV 值 较高。这一现 象 进 一步凸显了值 较高。这一现 象 进 一步凸显了

INSGA-IIINSGA-II 算法在收敛性和分布性之间的平衡能力。算法在收敛性和分布性之间的平衡能力。

5.2  5.2  低碳泊位岸桥调度仿真低碳泊位岸桥调度仿真

5.2.1  5.2.1  参数设置参数设置

算法参数与算法参数与 “5.1.2”“5.1.2” 设置相同，在实例中船舶数量设置相同，在实例中船舶数量

为为 3030 艘，港口岸桥数量艘，港口岸桥数量 2020 台，海岸线长度台，海岸线长度 1 200 m1 200 m，，

装卸效率装卸效率 3.33 TEU/3.33 TEU/（（5 min5 min），船舶参数设置如表），船舶参数设置如表 55 所所

示。示。ccii
11 为为 1 000 1 000 llii//（（2 7602 760 元），元），ccii

22 为为 2 000 2 000 llii//（（2 7602 760 元），元），

ccii
33 为为 100 100 llii//（（230230 元），元），rrii

00 为为 2 t/d2 t/d，，rrii
11 为［为［0.120.12，，0.20.2］］t/dt/d，，

mmii 为［为［3030，，2 0002 000］］n milen mile，，PQPQ ii 为为 1.45 L/1.45 L/（（5 min5 min），），

ENENii 为［为［22，，44］台。］台。

表 5   船舶参数设置
Table 5    Ship parameter settings

船舶等级 船长 集装箱数量 行驶速度 岸桥数量

小船 ［10，15］ ［800，1 500］ ［12，18］ ［3，5］

中船 ［15，25］ ［1 500，2 500］ ［14，20］ ［4，6］

大船 ［25，30］ ［2 500，4 000］ ［16，22］ ［5，7］

5.2.2  5.2.2  结果分析结果分析

本文参照文献［本文参照文献［2929］中的实例生成规则随机生成］中的实例生成规则随机生成

实例，考虑在一周内到达的船只数量。为了验证实例，考虑在一周内到达的船只数量。为了验证 33 种种

改进策略和算法在解决实验问题的有效性，将实验改进策略和算法在解决实验问题的有效性，将实验

分为两组，第一组是本文所提算法结合分为两组，第一组是本文所提算法结合 33 种改进策种改进策
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略在低碳泊位岸桥调度应用的有效性，第二组是本略在低碳泊位岸桥调度应用的有效性，第二组是本

文所提算法在低碳泊位岸桥调度应用的有效性。文所提算法在低碳泊位岸桥调度应用的有效性。

（（11）改进策略在低碳泊位岸桥调度应用的有效）改进策略在低碳泊位岸桥调度应用的有效

性。同性。同 “5.1.4”“5.1.4”，将，将 NSGA-II-ANSGA-II-A，，NSGA-II-BNSGA-II-B 和和 NSGA-NSGA-
II-CII-C 与与 NSGA-IINSGA-II 算法 作对比（见图算法 作对比（见图 8a~c8a~c）。在低 碳）。在低 碳

泊位岸桥调度问题上进行测试，迭代次数为泊位岸桥调度问题上进行测试，迭代次数为 400400，决，决

策变量维度为策变量维度为 3030。。
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图 8   算法求解低碳泊位岸桥调度问题的前沿对比图
Fig. 8    Frontier comparison diagram for algorithm-based 

solution of low-carbon berth allocation and quay crane 
assignment

图图 8a~c8a~c 分别为分别为 NSGA-II-ANSGA-II-A，，NSGA-II-BNSGA-II-B，，NSGA- NSGA- 
II-CII-C 与与 NSGA-IINSGA-II 算法在实例上的前沿对比图。从图算法在实例上的前沿对比图。从图

8a8a 可以看出，使用佳点集初始化能够增强算法的多可以看出，使用佳点集初始化能够增强算法的多

样性，因为佳点集初始化的种群分布更加均匀，为后样性，因为佳点集初始化的种群分布更加均匀，为后

续进化提供了更多的信息。从图续进化提供了更多的信息。从图 8b8b 可以看出，采用可以看出，采用

改进交叉变异策略的算法具有更好的收敛性和多样改进交叉变异策略的算法具有更好的收敛性和多样

性。从图性。从图 8c8c 可以看出，采用两阶段选择策略可以选可以看出，采用两阶段选择策略可以选

择出更优的调度方案。综上，采用改 进策略能够有择出更优的调度方案。综上，采用改 进策略能够有

效地提升算法性能，在求解低碳泊位岸桥调度问题效地提升算法性能，在求解低碳泊位岸桥调度问题

时能够得到更优的调度方案。时能够得到更优的调度方案。

（（22）本文算法在低碳泊位岸桥调度应用的有效）本文算法在低碳泊位岸桥调度应用的有效

性。为了验证算法的有效性，采用性。为了验证算法的有效性，采用 INSGA-IIINSGA-II 与与 55 种种

对比算法求解低碳泊位分配和岸桥调度问题多目标对比算法求解低碳泊位分配和岸桥调度问题多目标

优化模型（见图优化模型（见图 9a~d9a~d）。）。
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d  泊位分配和岸桥调度甘特图

图 9   低碳泊位分配和岸桥调度应用实例
Fig. 9    Practical application of the low-carbon berth 

allocation and quay crane assignment

图图 9a9a 和和 bb 为为 66 种 算法求得低碳泊位分配和岸种 算法求得低碳泊位分配和岸

桥 调度问题 的桥 调度问题 的 ParetoPareto 前 沿图，可以 看出前 沿图，可以 看出 INSGA-IIINSGA-II
算 法 所 求 的算 法 所 求 的 PartoParto 前 沿 最 好，前 沿 最 好，NSGA-IIINSGA-III 的 多 样 性的 多 样 性

表现最佳但其收敛性不及表现最佳但其收敛性不及 INSGA-IIINSGA-II 和和 MOPSOMOPSO 算算

法，所得前沿最不理想。综上所述，本文算法在实际法，所得前沿最不理想。综上所述，本文算法在实际

问题中求得的解集具有较好的收敛性和分布性。图问题中求得的解集具有较好的收敛性和分布性。图

9c9c 为本文算法求得的为本文算法求得的 ParetoPareto 前 沿图以及 最优调度前 沿图以及 最优调度

方案，其中最优调度方案是基于所得到的帕累托前方案，其中最优调度方案是基于所得到的帕累托前

沿对目标函数值进行归一化处理后加权求和得出。沿对目标函数值进行归一化处理后加权求和得出。

图图 9d9d 为最优调度方案的甘特图。为最优调度方案的甘特图。

6  6  结论结论

本文提出了一种改进的多目标遗传算法，用于解本文提出了一种改进的多目标遗传算法，用于解

决泊位分配和岸桥调度问题中高维决策变量问题。决泊位分配和岸桥调度问题中高维决策变量问题。

该算法结合了佳点集初始化、二项交叉、自适应变异该算法结合了佳点集初始化、二项交叉、自适应变异

和两阶段选择策略，显著提升了种群的多样性和算和两阶段选择策略，显著提升了种群的多样性和算

法的收敛性。佳点集初始化有助于算法在搜索初期法的收敛性。佳点集初始化有助于算法在搜索初期

就能更好地覆盖目标空间，而二项交 叉和自适应变就能更好地覆盖目标空间，而二项交 叉和自适应变

异则增强了算法的探索能力，避免了早期收敛的问异则增强了算法的探索能力，避免了早期收敛的问

题。两阶段选择策略在选择操作中引入了不同阶段题。两阶段选择策略在选择操作中引入了不同阶段

的重点，从而提高了寻优过程中的稳定性和全局优的重点，从而提高了寻优过程中的稳定性和全局优

化能力，且在求解高维决策变量问题时寻优性能不化能力，且在求解高维决策变量问题时寻优性能不

受影响。实验 结果表明，本文算法在解决高维决策受影响。实验 结果表明，本文算法在解决高维决策

变量问题时，具备较强的鲁棒性和竞争力，展现了较变量问题时，具备较强的鲁棒性和竞争力，展现了较

好的实用价值。好的实用价值。

在后续研究中，将考虑泊位分配和岸桥调度过在后续研究中，将考虑泊位分配和岸桥调度过

程中可能 存 在的各种不 确定性以及设备故障 等问程中可能 存 在的各种不 确定性以及设备故障 等问

题，调整调度模型更加贴近码头的实际情况。题，调整调度模型更加贴近码头的实际情况。
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