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偏好多目标进化算法研究综述
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摘　要　多目标优化需要同时优化若干相互冲突的目标，其目的是获得均匀分布于整个Ｐａｒｅｔｏ前沿上的最优解
集．然而在实际多目标优化问题中，决策者通常只对目标空间中部分区域内的Ｐａｒｅｔｏ最优解感兴趣，因此将决策者
的偏好信息与多目标优化方法相结合成为进化计算领域的研究热点．偏好多目标进化算法通过引入决策者的偏好
信息，将算法的搜索集中在决策者感兴趣的偏好区域，有效利用算法的计算资源，提高算法的求解效率，降低计算
复杂度，同时有利于决策者高效地做出最终决策．本文从偏好的设置方法和算法性能两个角度介绍偏好多目标进
化算法．在偏好的设置上，从占优关系、角度关系、权重向量和偏好集四个方面综述融入偏好信息的多目标进化算
法；在算法性能上，从上述四类偏好的设置方法中各选取两种偏好算法进行仿真实验，从偏好策略的有效性、解集
的整体性以及算法的复杂度三个方面进行实验对比并深入分析其优缺点．最后，总结了偏好多目标进化算法的未
来发展趋势．
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ａｓｗｅｌｌａｓｔｈｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ａｎｄａｎａｌｙｚｅｄｔｈｅｉｒａｄｖａｎｔａｇｅｓａｎｄｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓｉｎ
ｄｅｐｔｈ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｏｕｒｒｅｓｅａｒｃｈｔｅａｍｅｎｄｕｐｗｉｔｈｄｉｓｃｕｓｓｉｎｇｓｏｍｅｐｏｔｅｎｔｉａｌｔｒｅｎｄｓｉｎｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ
ｂａｓｅｄｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ’ｆｕｔｕｒｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｆｒｏｍｔｈｅｓｉｘａｓｐｅｃｔｓ：ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ，ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ｉｍｐｌｉｃｉｔｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ，ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓｏｆｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍａｎｄｐｒａｃｔｉｃａｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ；ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓｅｔｔｉｎｇ；ｄｏｍｉｎａｎｃｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ；ａｎｇｌｅ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ；ｗｅｉｇｈｔｖｅｃｔｏｒ；ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓｅｔ

１　引　言
在科学研究和实际应用中通常存在多个目标同

时优化的问题，这些问题称为多目标优化问题
ＭＯＰｓ（ＭｕｌｔｉＯｂｊｅｃｔｉｖｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＰｒｏｂｌｅｍｓ）．
ＭＯＰｓ的最优解并不是单个的最优解，而是一组由
Ｐａｒｅｔｏ最优解组成的最优解集合［１］．现阶段求解
ＭＯＰｓ的主要方法是多目标进化算法（ＭｕｌｔｉＯｂｊｅｃｔｉｖｅ
ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ＭＯＥＡｓ）．根据进化机制
的不同，又可以将ＭＯＥＡｓ分为以下三类：

（１）基于支配关系的ＭＯＥＡｓ，其基本思想是利

用基于Ｐａｒｅｔｏ的适应度分配策略，从当前种群中找出
所有非支配个体．Ｄｅｂ等人［２］提出的ＮＳＧＡＩＩ（Ｎｏｎ
ｄｏｍｉｎａｔｅｄＳｏｒｔｉｎｇＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍＩＩ）、Ｚｉｔｚｌｅｒ
等人［３］提出的ＳＰＥＡ２（ＳｔｒｅｎｇｔｈＰａｒｅｔｏＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ２）和Ｃｏｒｎｅ等人［４］提出的ＰＥＳＡＩＩ
（ＰａｒｅｔｏＥｎｖｅｌｏｐｂａｓｅｄＳｅｌｅｃｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍＩＩ）是
该类算法的三种典型代表．然而传统Ｐａｒｅｔｏ支配关
系随目标维度的增加而迅速恶化，通过修改Ｐａｒｅｔｏ
支配关系能有效增强对个体的选择压力．Ｌａｕｍａｎｎｓ
等人［５］提出的ε支配通过修正因子ε来修改Ｐａｒｅｔｏ
支配关系；Ｐｉｅｒｒｏ等人［６］提出用优先排序方法取代
了传统的非支配排序方法；Ｗａｎｇ等人［７］和Ｈｅ等
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人［８］通过模糊化Ｐａｒｅｔｏ支配关系设计新的排序策
略；Ｙａｎｇ等人［９］提出基于网格的进化算法（Ｇｒｉｄ
ｂａｓｅｄＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧｒＥＡ），通过调整
网格大小来选择优先级较高的非支配解；Ａｎｔｏｎｉｏ
等人［１０］通过交替使用收益函数和ε支配方法来提
高算法性能；Ｌｉ等人［１１］提出基于偏移的密度估计
策略，对算法中的多样性维持机制进行改进，使基于
Ｐａｒｅｔｏ支配的算法更适用于求解ＭＯＰｓ；Ｃｈｅｎｇ等
人［１２］通过引入ＤＤ（ＤｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＤｉｖｅｒｓｉｔｙ）和ＦＣ
（ＦａｖｏｒａｂｌｅＣｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ）指标来衡量算法的收敛性
和多样性，在交叉变异阶段，将ＦＣ指标与Ｐａｒｅｔｏ支
配方法相结合以提高算法的收敛性，在选择阶段，提
出一种多样性维持策略以平衡算法的多样性和收敛
性．最近，学者们提出在支配关系的基础上引入偏好
信息以提高算法的选择压力，如Ｗａｎｇ等人［１３］提出
的基于目标向量偏好集协同进化算法（Ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ
ＩｎｓｐｉｒｅｄＣｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍＵｓｉｎｇＡｄａｐ
ｔｉｖｅｌｙＧｅｎｅｒａｔｅｄＧｏａｌＶｅｃｔｏｒｓ，ＰＩＣＥＡ犵）和Ｚｈａｎｇ
等人［１４］提出的基于Ｋｎｅｅ点驱动的进化算法（Ｋｎｅｅ
ＰｏｉｎｔＤｒｉｖｅｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＫｎＥＡ）等．

（２）基于指标的ＭＯＥＡｓ，其基本思想是使用性
能评价指标来引导搜索过程和对解的选择过程．
ＩＢＥＡ（ＩｎｄｉｃａｔｏｒＢａｓｅｄＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）［１５］、
ＨｙｐＥ（ＨｙｐｅｒｖｏｌｕｍｅＢａｓｅｄＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）［１６］
和ＳＭＳＥＭＯＡ（ＳＭｅｔｒｉｃＳｅｌｅｃｔｉｏｎＢａｓｅｄＥｖｏｌｕ
ｔｉｏｎａｒｙＭｕｌｔｉＯｂｊｅｃｔｉｖｅＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）［１７］是三种广泛
使用的该类算法．ＩＢＥＡ是一种基于评价指标的算
法框架，可以与任意指标相结合，而ＳＭＳＥＭＯＡ
和ＨｙｐＥ则是利用超体积值对个体进行选择．
Ｇｅｒｓｔｌ等人［１８］提出一种基于Δ狆指标的算法（Δ狆
ｉｎｄｉｃａｔｏｒｂａｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ，Δ狆ＥＭＯＡ），其中Δ狆
为近似解集与真实Ｐａｒｅｔｏ前沿间的Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距
离；Ｖｉｌｌａｌｏｂｏｓ和Ｃｏｅｌｌｏ［１９］将Δ狆指标与差分进化
相结合，以解决１０维的ＭＯＰｓ；Ｌｏｐｅｚ等人［２０］提出
ＩＧＤ＋ＥＭＯＡ（ＩｎｖｅｒｓｅＧｅｎｅｒａｔｉｏｎａｌＤｉｓｔａｎｃｅＰｌｕｓ
ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）算法，通过建立参考集以
评估搜索过程中得到的解的质量．

（３）基于分解的ＭＯＥＡｓ，其基本思想是将复杂
的ＭＯＰ分解为单目标子问题（ＳｉｎｇｌｅＯｂｊｅｃｔｉｖｅ
Ｐｒｏｂｌｅｍｓ，ＳＯＰｓ）或多个简单的ＭＯＰｓ进行求解．
Ｚｈａｎｇ等人［２１］将传统的数学规划方法与进化算法
相结合提出基于分解的ＭＯＥＡ／Ｄ（ＭｕｌｔｉＯｂｊｅｃｔｉｖｅ
ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍＢａｓｅｄｏｎＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ）
算法；在此基础上，众多学者对ＭＯＥＡ／Ｄ进行改

进，提出许多ＭＯＥＡ／Ｄ的改进算法［２２２５］；此外，
Ｃｈｅｎｇ等人［２６］提出的ＲＶＥＡ（ＲｅｆｅｒｅｎｃｅＶｅｃｔｏｒ
ｇｕｉｄｅｄＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）算法也是通过将
ＭＯＰ分解为多个ＳＯＰｓ进行求解．Ｌｉｕ等人［２７］提出
的ＭＯＥＡ／ＤＭ２Ｍ（ＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆａＭｕｌｔｉｏｂ
ｊｅｃｔｉｖｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＰｒｏｂｌｅｍｉｎｔｏａＮｕｍｂｅｒｏｆ
ＳｉｍｐｌｅＭｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅＳｕｂｐｒｏｂｌｅｍｓ）算法将整个
目标空间划分为若干子区域从而进行求解；Ｄｅｂ等
人［２８］提出的ＮＳＧＡＩＩＩ（ＡｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＭａｎｙ
ＯｂｊｅｃｔｉｖｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍＵｓｉｎｇＲｅｆｅｒｅｎｃｅ
ｐｏｉｎｔＢａｓｅｄＮｏｎｄｏｍｉｎａｔｅｄＳｏｒｔｉｎｇＡｐｐｒｏａｃｈ）算
法，将ＮＳＧＡＩＩ中的非支配分层机制和ＭＯＥＡ／Ｄ
中的分解机制相结合，避免了Ｐａｒｅｔｏ支配带来的退
化问题，同时保证种群的多样性．

随着目标维度的增加，传统ＭＯＥＡｓ的搜索机
制迅速陷入瓶颈，算法性能急剧下降，使其面临极大
的挑战［２９］：（１）逼近整个Ｐａｒｅｔｏ前沿所需解的数量
呈指数级增长，使得算法的计算复杂度明显增大；
（２）种群中非支配解的比例急剧增长，严重削弱了
传统Ｐａｒｅｔｏ支配关系对种群的选择压力，导致算法
的收敛性能严重恶化；（３）增加了解集可视化的难
度，使得决策者（ＤｅｃｉｓｉｏｎＭａｋｅｒ，ＤＭ）难以从大量
的非支配解中选择其满意的最优解．

针对传统ＭＯＥＡｓ求解高维目标问题面临的诸
多困难，学者们提出了许多改进方法：

（１）降低目标维度．Ｚｈｏｕ等人［３０］和Ｚｉｔｚｌｅｒ等
人［３１］都通过删除冗余目标的方法以达到目标降维
的目的．Ｍｕｒａｔａ等人［３２］运用目标函数加权法对冗
余目标进行加权，可有效防止重要信息的丢失．然
而，目标降维的前提是优化问题中必须存在多个冗
余目标．但在实际优化问题中往往不存在多个冗余
目标且冗余目标的确定需要花费巨大的计算资源．

（２）使用指标函数．在ＭＯＥＡｓ中，需要运用评
价指标对算法的性能进行评价，因此可以直接利用
性能评价指标指导算法的搜索方向．其中，超体积指
标（ＨｙｐｅｒＶｏｌｕｍｅ，ＨＶ）［３３］是最常用的指标函数．然
而在高维目标空间中，ＨＶ指标的计算复杂度很大，
这也限制了该方法的广泛应用．

（３）修改Ｐａｒｅｔｏ支配关系．目前已提出众多新
的支配关系，如ε支配关系［５］、排序支配关系［６］、模
糊支配关系［７８］等．虽然新的支配关系能增强种群在
进化过程中的选择压力，但其重复利用目标函数的
信息使得算法的计算复杂度明显增大．

（４）结合ＤＭ偏好．Ｆｌｅｍｉｎｇ等人［３４］运用偏好
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表示方法来解决ＭＯＰｓ［３５］，通过逐渐缩小搜索区域
来获得偏好解．Ｄｅｂ等人［３６］将参考点的偏好信息纳
入到ＮＳＧＡＩＩ算法中以获得非支配解集．Ｍｏｌｉｎａ
等人［３７］提出给定参考点的犵占优方法（Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ
ＰｏｉｎｔＢａｓｅｄＤｏｍｉｎａｎｃｅｆｏｒＭｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅＭｅｔａ
ｈｅｕｒｉｓｔｉｃｓ，犵ｄｏｍｉｎａｃｅ），将参考点作为偏好信息引
导种群的搜索趋势和前沿的逼近方向．其中，参考点
是目标空间中由ＤＭ定义的点，用于表示ＤＭ对每
个目标不同的期望程度．由于该类方法只需要搜索
ＤＭ感兴趣的区域，不仅提高ＭＯＥＡｓ的求解效率，
还能帮助ＤＭ选择其偏好解，因而受到研究者们的
广泛关注．

本文第１节引言部分简要介绍ＭＯＥＡｓ主流研
究者和研究团队的工作概况；第２节偏好多目标进
化算法，着重介绍了偏好ＭＯＰｓ的相关概念，从占
优关系、角度关系、权重向量和偏好集四个方面对偏
好的设置方法进行详细分析；第３节偏好多目标进
化算法性能对比分析，从四类偏好设置方法中各选
取两种代表性的偏好算法进行仿真实验，从偏好策
略的有效性、解集的整体性以及算法的复杂度三个
方面进行实验对比并深入分析其优缺点，并给出了专
门用于评价偏好ＭＯＥＡｓ性能的指标；第４节结语，
提出了偏好ＭＯＥＡｓ有待进一步研究的若干方向．

２　偏好多目标进化算法
在现实问题中，ＤＭ通常只对ＭＯＰｓ的Ｐａｒｅｔｏ

前沿部分区域感兴趣．而随目标维度的增加，种群中
非支配解的比例急剧增长，这将导致算法的性能衰
减严重［３８］．若能结合ＤＭ的偏好信息，将算法的搜
索集中在Ｐａｒｅｔｏ前沿的特定区域，便能降低算法的
计算复杂度，提高收敛性能．因此如何结合ＤＭ的
偏好信息以及如何利用偏好信息引导种群的搜索成
为当前的研究热点．
２１　偏好多目标优化问题相关概念

多目标优化是指同时优化多个目标使其达到最
优，然而各个目标间往往是相互冲突的，因此ＭＯＰｓ
的解是一组折中的最优解集合．本文以最小化问
题为例，对于一个具有犿个目标，狀维决策变量的
ＭＯＰｓ，其数学模型描述如下：

　
Ｍｉｎ狔＝犉（狓）＝（犳１（狓），犳２（狓），…，犳犿（狓））Ｔ
犵犻（狓）０，犻＝１，２，…，狆
犺犼（狓）０，犼＝１，２，…，
烅
烄

烆 狇
（１）

其中，狓＝（狓１，狓２，…，狓狀）∈犡，狓为决策变量，狔＝

（狔１，狔２，…，狔犿）∈犢，狔为优化目标，犡为狀个决策
变量构成的决策空间，犢为犿个优化目标构成的目
标空间，犉（狓）为目标向量，犵犻（狓）和犺犼（狓）分别为问
题的约束条件．

定义１（Ｐａｒｅｔｏ支配）．　设狓和狔是种群中任
意两个个体，需满足如下约束条件，则称狓支配狔，
记作狓狔．

犳犻（狓）犳犻（狔），犻＝１，２，…，犿
犳犼（狓）＜犳犼（狔），犼＝１，２，…，烅烄烆 犿 （２）

定义２（非支配解）．　设狓是集合犙中的任意
解，需满足式（３），则称狓为集合犙中的非支配解．

／狔∈犙：狔狓 （３）
定义３（Ｐａｒｅｔｏ最优解）．　设可行域犚中任意两

个个体狓与狔，需满足式（４），则称个体狓为Ｐａｒｅｔｏ最
优解．

／狔∈犚：狔狓 （４）
定义４（Ｐａｒｅｔｏ最优解集）．　可行域犚中所有

的Ｐａｒｅｔｏ最优解组成Ｐａｒｅｔｏ最优解集（Ｐａｒｅｔｏ
Ｓｅｔ，ＰＳ）．

犛＝｛狓｜狓∈犚且狓是Ｐａｒｅｔｏ最优解｝（５）
定义５（Ｐａｒｅｔｏ前沿）．　Ｐａｒｅｔｏ最优解集中所

有Ｐａｒｅｔｏ最优解在目标空间上的映射，称为：Ｐａｒｅｔｏ
前沿（ＰａｒｅｔｏＦｒｏｎｔ，ＰＦ）．

犘犉＝｛犳（狓）∈犚｜狓∈犘犛｝ （６）
定义６（决策偏好）．　在多准则决策（Ｍｕｌｔｉｐｌｅ

ＣｒｉｔｅｒｉａＤｅｃｉｓｉｏｎＭａｋｉｎｇ，ＭＣＤＭ）领域，决策偏好
是指决策者在面对几个选项或备择方案时选择其中
某一选项或备择方案的倾向［３９］．

定义７（偏好表示）．　ＤＭ通常将参考点的位
置信息作为偏好信息的载体，不同参考点的位置信
息代表ＤＭ不同的偏好要求［４０］．此外，由参考点确
定的参考方向、光束搜索等方法也用来表示ＤＭ的
偏好信息［４１］．

定义８（偏好支配）．　设种群中任意两个个体狓
与狔，若个体狓偏好支配狔，当且仅当满足如下２个
条件之一，记作狓狉狔，狉为ＤＭ偏好．

（１）狓支配狔；
（２）狓与狔互不支配，狓在偏好意义上占优狔．
定义９（偏好最优解）．　设可行域犚中的个体

狓，若不存在任意个体狔，使得狔狉狓，则称个体狓为
偏好最优解．由偏好最优解组成的最优解集合为偏
好最优解集．
２２　偏好的理论研究

多准则决策（ＭＣＤＭ）主要解决具有多个相互冲
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突方案的偏好决策问题［４２］．ＭＣＤＭ包括适用于解决
有限离散问题的多属性决策（ＭｕｌｔｉｐｌｅＡｔｔｒｉｂｕｔｅ
ＤｅｃｉｓｉｏｎＭａｋｉｎｇ，ＭＡＤＭ）和适用于连续问题的
多目标决策（ＭｕｌｔｉｐｌｅＯｂｊｅｃｔｉｖｅＤｅｃｉｓｉｏｎＭａｋｉｎｇ，
ＭＯＤＭ）．目前已有许多求解ＭＣＤＭ问题的方法，
如理想点法、主成分分析法、加权平方和法等，这些
方法大多需要给出各指标的权重，即ＤＭ的偏
好［４３］．权重是各个准则相对于总准则作用的量化，
能反映每个准则的相对重要性．

在ＭＣＤＭ领域中，偏好的表示方法主要有以
下三种：序数法、不确定法和基数法［４４］．序数法主要
用于处理序数关系值类的偏好信息，即ＤＭ给出对
多个方案的排序信息．不确定法一般用于决策过程
中存在不确定因素时的偏好信息表示．基数法是指
能够明确度量ＤＭ偏好、决策规则以及效用函数时
的决策信息表示方法．根据以上三种表示方法，决策
偏好的表示形式一般有序关系值、效用值、互反偏好
关系、模糊偏好关系等［４５］．
Ｓｉｎｄｈｙａ等人［４６］将ＭＣＤＭ与ＭＯＥＡ相结合

的方法归纳为两类：ＭＯＥＡｓ融入到ＭＣＤＭ和
ＭＣＤＭ融入到ＭＯＥＡｓ．ＭＯＥＡ融入到ＭＣＤＭ是
指应用ＭＯＥＡｓ求解ＭＣＤＭ方法中的ＳＯＰｓ，
ＭＯＥＡｓ可以帮助ＭＣＤＭ解决数学规划（Ｍａｔｈｅ
ｍａｔｉｃａｌＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，ＭＰ）方法难以处理的难题．
ＭＣＤＭ融入到ＭＯＥＡｓ是指将ＤＭ的偏好信息以
先验或交互的方式结合到ＭＯＥＡｓ中，将算法的搜
索集中在偏好区域，可以有效利用算法资源，同时降
低计算复杂度，提高算法的求解效率［４７］．
２３　偏好的设置方法

通过将ＤＭ的偏好信息融入到ＭＯＥＡｓ框架
中，可以将算法的搜索集中在Ｐａｒｅｔｏ前沿的期望区
域．基于以上思想，学者们提出了许多偏好的设置方
法，有效地将ＤＭ的偏好信息融入到ＭＯＥＡｓ框架
中．本文根据偏好的设置方法从占优关系、角度关
系、权重向量以及偏好集这四个角度，综述融入偏好
的ＭＯＥＡｓ．
２．３．１　占优关系

除偏好信息外，偏好设置方法的不同也在很大
程度上影响算法的性能．根据ＤＭ给定的参考点，
通过修改Ｐａｒｅｔｏ占优关系，在一定程度上增强解之
间的选择压力，引导算法快速向ＤＭ的偏好区域搜
索．同时，基于占优关系的设置方法实现简单，能容
易地融入到其他的ＭＯＥＡｓ中．

Ｍｏｌｉｎａ等人［３７］提出了一种基于ＤＭ给定参考

点的犵占优方法．该方法根据参考点划分搜索空
间，定义了搜索的优先区域，通过修改Ｐａｒｅｔｏ占优
关系，使算法的搜索区域集中在该参考点附近．定义
犉犾犪犵犵（狓）如下：

犉犾犪犵犵（狓）＝
１，犵犻狓犻，犻＝１，２，…，犿
１，犵犻狓犻，犻＝１，２，…，犿
０，
烅
烄

烆 其他
（７）

其中，犵为ＤＭ给定的参考点，狓是目标空间中的任
意一点．从以上定义可得，参考点犵将目标空间划
分为犉犾犪犵＝０和犉犾犪犵＝１两部分，如图１所示［３７］．
利用式（７）可以定义如下支配关系．

图１　犵占优［３７］

定义１０（犵占优）．　可行域中任意２个个体狓
和狔要满足狓犵占优狔当且仅当满足如下２个条
件之一：

（１）犉犾犪犵犵（狓）＞犉犾犪犵犵（狔）；
（２）犉犾犪犵犵（狓）＝犉犾犪犵犵（狔）且有狓Ｐａｒｅｔｏ支配狔．
犵占优机制能容易地将ＤＭ的偏好信息融入

到ＭＯＥＡｓ中，且在２、３维优化问题上种群能较好
地收敛到偏好区域．但该算法存在两个明显的不足：
（１）参考点严格控制了优先区域，种群容易丢失多
样性，使得算法在局部最优较多的问题上收敛性差；
（２）参考点位置对算法的影响很大，当参考点设置
在距离Ｐａｒｅｔｏ前沿附近时，算法性能表现得十分不
稳定，甚至导致算法不收敛．

为解决犵占优机制在高维ＭＯＰｓ上不收敛和
对参考点位置敏感等问题，Ｓａｉｄ等人［４８］提出了一
种狉占优（ＲｅｆｅｒｅｎｃｅＳｏｌｕｔｉｏｎＢａｓｅｄＤｏｍｉｎａｎｃｅ，
狉ｄｏｍｉｎａｎｃｅ）方法，该方法通过在Ｐａｒｅｔｏ非支配解
集上建立严格的偏序集，引导算法朝偏好区域进行
搜索．与犵占优相比，狉占优受偏好点位置的影响较
小，但狉占优只能保证弱Ｐａｒｅｔｏ支配的最优性，特
别是在不连续Ｐａｒｅｔｏ前沿的问题中会产生大量的
弱Ｐａｒｅｔｏ最优解，即所得解集中存在大量的非支配
解，这将严重影响算法的收敛性能．

定义１１（狉占优）．　可行域中任意２个个体狓
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和狔要满足狓狉占优狔当且仅当满足如下２个条件
之一：

（１）狓Ｐａｒｅｔｏ支配狔；
（２）狓与狔是Ｐａｒｅｔｏ互不支配的，且犇（狓，狔，犵）＜

－δ，δ∈［０，１］．
其中，犇（狓，狔，犵）＝犇犻狊狋（狓，犵）－犇犻狊狋（狔，犵）犇犻狊狋ｍａｘ－犇犻狊狋ｍｉｎ ，

犇犻狊狋ｍａｘ＝犕犪狓狕∈犘犇犻狊狋（狕，犵），
犇犻狊狋ｍｉｎ＝犕犻狀狕∈犘犇犻狊狋（狕，犵），

犇犻狊狋（狓，犵）＝∑
犿

犻＝１
狑犻犳犻（狓）－犳犻（犵）犳ｍａｘ

犻－犳ｍｉｎ（ ）犻槡
２
（８）

狑犻∈［０，１］，∑
犿

犻＝１
狑犻＝１，犵为参考点，δ∈［０，１］为控制

偏好区域大小的参数．
邱飞岳等人［４１］同时考虑ＤＭ的正、负偏好信息，

提出了双极偏好占优机制，并将其融入到ＮＳＧＡＩＩ
中，形成２狆ＮＳＧＡＩＩ算法．该算法在非支配解间建
立更为严格的占优关系，能有效解决在高维目标
空间中因非支配解的比例急剧增长导致算法性能衰
减严重的问题．首先定义正、负参考点犘＋和犘－，在
种群犘狅狆中其他任意个体犻到正、负参考点的距离分
别为犱＋

犻和犱－
犻，如图２所示［４１］．为了综合考虑个体犻

到正参考点的贴近度和到负参考点的远离度定义如
下贴近度计算公式：

犆犻＝犱－
犻

犱＋
犻＋犱－

犻
（９）

图２　双极偏好占优［４１］

定义１２（双极占优）．　在种群犘狅狆中任意两个
个体狓，狔∈犘狅狆，ＤＭ给定正负参考点犘＋、犘－，定义
狓双极占优狔，当且仅当满足如下３个条件之一（其
中犉犾犪犵计算方法同犵－占优）：

（１）犉犾犪犵＋狆（狓）＞犉犾犪犵－狆（狔）；
（２）犉犾犪犵＋狆（狓）＝犉犾犪犵－狆（狔）且狓Ｐａｒｅｔｏ支配狔；
（３）当（１）和（２）都不成立，犆狓＞犆狔．
２狆ＮＳＧＡＩＩ算法提高对种群的选择压力，引

导种群快速向靠近正参考点同时远离负参考点的偏

好区域收敛．但该算法只考虑了正、负偏好点间的相
对距离，算法的求解效果并不理想，且在不同的测试
函数上算法的表现差异较大，算法的鲁棒性较差．当
ＤＭ设置的正参考点远离Ｐａｒｅｔｏ前沿，负偏好点靠
近Ｐａｒｅｔｏ前沿时，该算法容易陷入局部最优而丢失
部分偏好最优解．
Ｊａｉｍｅｓ等人［４９］定义新的偏好占优关系，该偏好

占优关系将整个目标空间划分为两个子空间，其中
一个子空间的个体使用强化的Ｐａｒｅｔｏ支配关系进
行比较，另一个子空间的个体使用收益标量函数
（ＡｃｈｉｅｖｅｍｅｎｔＳｃａｌａｒｉｚｉｎｇＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＡＳＦ）进行比
较，如图３（ａ）所示［４９］．通过设定参考点，利用新的偏
好关系引导种群向偏好区域进化，如图３（ｂ）所
示［４９］，定义解狕１占优解狕２．随后，将新的偏好占优关
系以交互的方式嵌入到优化过程中，在每个交互点
处向ＤＭ提供当前的近似Ｐａｒｅｔｏ解，以便ＤＭ指导
后续搜索的进行．该偏好占优关系其优点在于，不仅
可以根据ＤＭ的需求直观的设置参数，与ＤＭ进行
实时交互，而且在高维上也能获得较优的解．ＡＳＦ
函数定义如下：
Ｍｉｎ犛犵（犳（狓））＝ｍａｘ

犻＝１，２，…，犿
｛狑犻（犳犻（狓）－犵犻）｝＋

λ∑
狆

犻＝１
（犳犻（狓）－犵犻） （１０）

其中，λ＞０是一个很小的增量系数，犻代表第犻个目
标，狑犻为第犻个目标上的权重即重要程度，犵犻为参考
点第犻维的值．

图３　定义新的偏好占优关系［４９］

２．３．２　角度关系
基于占优关系的偏好设置方法虽实现简单，但

其不能灵活控制偏好区域的范围，且在高维目标优
化问题上表现较差．而通过角度引入ＤＭ的偏好信
息，根据参考点和角度值确定偏好区域，利用个体间
的角度关系引导算法的进化，增强算法的选择压力，
同时利用角度控制偏好区域的范围，最终获得ＤＭ
的偏好解．
Ｚｈｅｎｇ等人［５０］提出一种基于个体间角度关系
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的ＡＤＮＳＧＡＩＩ（ＡｎｇｌｅＤｏｍｉｎａｔｅｄＮＳＧＡＩＩ）算
法．该算法通过重新定义个体间支配关系和聚集距
离，优先保留距离偏好点近的个体，引导种群朝偏好
区域进行搜索．偏好点仅用于搜索种群中离其最近
的点，以最近点为基点使用角度控制偏好区域，因此
算法的性能不会受偏好点位置的影响．如图４（ａ）所
示［５０］，ＤＭ首先设置一个偏好点狆，然后求得种群中
距离偏好的最近点犖，其中α为ＤＭ指定的角度范
围，θ是ＤＭ定义的角度下界用于避免个体过度集
中．对于种群中的其他个体，采用离偏好最近点犖
最近的个体优先保留策略．其中，利用角度信息引入
ＤＭ偏好的相关定义如下．

图４　角度偏好关系［５０５１］

定义１３（个体间角度）．　种群中任意两个个体
狓与狔间的角度：
犃狀犵犾犲（狓，狔）＝犉（狓）ｃｏｓ犉（狓）·犉（狔）

犉（狓）×犉（狔（ ））（１１）

犉（狓）＝（（狓１－狆犻）／（犳ｍａｘ
１－犳ｍｉｎ

１），…，
（狓犿－狆犿）／（犳ｍａｘ

犿－犳ｍｉｎ
犿）），

犉（狔）＝（（狔１－狆犻）／（犳ｍａｘ
１－犳ｍｉｎ

１），…，
（狔犿－狆犿）／（犳ｍａｘ

犿－犳ｍｉｎ
犿）） （１２）

定义１４（偏好角度支配）．　设种群中任意两个
个体狓与狔，若个体狓偏好角度支配狔当且仅当满
足如下２个条件之一：

（１）狓Ｐａｒｅｔｏ支配狔；
（２）狓与狔是Ｐａｒｅｔｏ互不支配的，且犃狀犵犾犲（狔，

犖）－犃狀犵犾犲（狓，犖）α，其中，犖为距离偏好最近的
点，α为ＤＭ指定的角度范围．

定义１５（偏好聚集距离）．　非支配排序后，对
处于同一层级的个体，优先选择距离偏好点近的个
体进入下一代．重新定义个体间的聚集距离如下，其
中，犅是一个很大的正数．
　犆狉狅狑犱（狓）＝
　犅－犃狀犵犾犲（狓，狆），ｉｆＭｉｎ（犃狀犵犾犲（狓，狔））＞θ
Ｍｉｎ（犃狀犵犾犲（狓，狔｛ ）） （１３）

ＡＰεＭＯＥＡ（ＡＰεｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）［５１］算法通过参考点及角度值来引入ＤＭ
的偏好信息．首先将目标空间划分为偏好区域和非
偏好区域两部分，使算法在ＤＭ的偏好区域进行搜
索，有效提高算法搜索效率；随后利用ＤＭ定义的
角度值控制偏好区域的大小，如图４（ｂ）所示［５１］．进
而，在Ｐａｒｅｔｏ最优解中利用ＡＰε支配策略建立更
为严格的偏序关系，从而区分非支配解中的偏好解
和非偏好解．该支配策略可以通过角度值有效控制
偏好解集的分布范围，并且支持多偏好区域的搜索，
同时算法能以较快的速度收敛到Ｐａｒｅｔｏ前沿且搜
索到ＤＭ感兴趣的偏好解．

定义１６（ε支配策略）．　设种群中任意两个个
体狓与狔，若个体狓和狔满足如下公式，则称狓ε支
配狔，记作狓ε狔．

犅犻（狓）犅犻（狔），犻＝１，２，…，犿
犅犼（狓）＜犅犼（狔），犼＝１，２，…，烅烄烆 犿 （１４）

其中，向量犅（狓）表示个体狓在目标空间中的格子位
置，定义为

犅犻（狓）＝［（犳犻（狓）－犳ｍｉｎ
犻）／ε犻］ （１５）

犳ｍｉｎ
犻为第犻个目标的最小值，ε犻为第犻个目标的

偏差强度值．
定义１７（ＡＰε支配策略）．　可行域中任意２

个个体狓和狔要满足狓ＡＰε支配狔当且仅当满足
如下２个条件之一：

（１）个体狓和狔同属于偏好区域或非偏好区
域，且狓ε支配狔；

（２）个体狓属于偏好区域，狔属于非偏好区域．
ＡＤＡ（ＡｄａｐｔｉｖｅａｎｇｌｅｂａｓｅｄｐｒｕｎｉｎｇＡｌｇｏ

ｒｉｔｈｍ）［５２］是一种自适应角度修剪算法，该算法根据
ＤＭ提供的角度信息修剪Ｐａｒｅｔｏ最优解．ＡＤＡ算
法首先根据ＭＯＥＡ获得Ｐａｒｅｔｏ最优解，然后根据
ＤＭ提供的最大角度阈值，运用自适应角度修剪机
制对上一阶段所得到的Ｐａｒｅｔｏ最优解进行修剪．自
适应修剪机制通过计算每个目标上每对解之间的角
度且与最大角度阈值相比较来确定占优关系，然后
使用拥挤距离策略维持解集的多样性．其基本原理
是通过扩大每个目标上每对解间的角度，增强解之
间的选择压力，以消除那些仅在某些目标上占优但
在其他目标上显著更差的解．

如图５（ａ）所示［５２］，根据传统Ｐａｒｅｔｏ支配关系，
犃、犅两点互不支配．然而在图５（ｂ）中［５２］，根据自适
应角度修剪机制对犃、犅两点分别进行角度扩展，
犃、犅两点两侧扩展的角度为α和β，经角度扩展后，
犃点明显支配犅点，其中δ为最大角度阈值，α、β分

５９２１６期 王丽萍等：偏好多目标进化算法研究综述

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



图５　自适应角度修剪算法［５２］

别为修剪的角度值．通过对犃、犅两点进行角度扩
展，重新定义了两点间的支配关系，增强了对优秀解
集的选择压力，引导解集朝Ｐａｒｅｔｏ前沿上的偏好区
域收敛．

随后，Ｓｕｄｅｎｇ等人［５３］对ＡＤＡ算法进行改进，
提出了基于特定角度偏差参数的修剪算法（Ａｎｇｌｅ
ｂａｓｅｄｗｉｔｈＳｐｅｃｉｆｉｃｂｉａｓｐａｒａｍｅｔｅｒｐｒｕｎｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＡＳＡ）．该算法首先使用反正切函数计算每对解间
的角度，然后引入偏差强度参数计算角度阈值，从而
在偏好区域内确定偏好解，其中可以根据偏好信息
在不同的目标上对偏差强度参数进行适当的调整．
将基于特定角度偏差参数的修剪机制应用于获得
Ｐａｒｅｔｏ最优解阶段，可以帮助ＤＭ获得鲁棒性更强
的Ｐａｒｅｔｏ最优偏好解．
犻ＡＳＡＮＳＧＡＩＩ（ＩｎｔｅｒａｃｔｉｖｅＰｒｅｆｅｒｅｎｃｅｂａｓｅｄ

ＭｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）［５４］
是一种基于ＤＭ偏好信息的交互式算法．该算法首
先根据参考点及扩展角度确定ＤＭ的偏好区域，然
后应用偏好信息扩展角度的支配策略来替换原
始ＮＳＧＡＩＩ中的拥挤距离策略．在种群进化过程
中，多次与ＤＭ进行交互，使用ＡＳＡ算法对得到的
解集进行修剪，直到最终获得ＤＭ满意的偏好最
优解．

图６　犻ＡＳＡＮＳＧＡＩＩ算法模型［５４］

犻ＡＳＡＮＳＧＡＩＩ算法的模型如图６所示［５４］，由
犻ＡＳＡＮＳＧＡＩＩ算法产生初始的近似解集呈现给

ＤＭ，ＤＭ根据初始解集以及其偏好要求通过给定参
考点的形式确定偏好区域，随后算法将划定的偏好
区域呈现给ＤＭ，若偏好区域满足ＤＭ的要求，则通
过ＡＳＡ角度修剪机制对偏好区域内的解集进行修
剪，将修剪后的偏好解集再次呈现给ＤＭ，直到最终
满足ＤＭ的要求．
２．３．３　权重向量

参考向量和权重向量在聚合功能上相似，但因
其物理意义不同，在搜索过程中对算法有不同的影
响．通常，参考向量表示解向量的方向，权重向量表
示不同目标的重要性；参考向量在目标空间中，权重
向量在权重空间中．参考点是以结构化方式预先定
义或由ＤＭ定义的点［３８］．参考向量和参考点都能表
示目标的期望或重要性，且参考点、参考向量与权重
向量之间可以相互转换［３９］．如ＲＶＥＡ［２６］中的参考
向量和ＮＳＧＡＩＩＩ［２８］中的参考点都是由均匀分布的
权重向量转换而来．

Ｍｏｈａｍｍａｄｉ等人［５５］提出的ＲＭＥＡＤ（Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ
ＰｏｉｎｔＢａｓｅｄＭｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＴｈｒｏｕｇｈ
Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ）算法通过引入分解机制，将参考点
的位置信息和ＤＭ的偏好信息转化为一组携带偏
好信息的权重向量，随后这组权重向量将ＭＯＰｓ分
解为若干个单目标优化子问题进行求解．该算法通
过计算每个个体与每个参考点的距离，将距离参考
点最近的个体所对应的权重向量作为初始权重，在
初始权重向量附近重新生成一组新的权重向量，动
态调整权重向量使其逐渐靠近ＤＭ的偏好区域．

由于ＲＭＥＡＤ从ＭＯＥＡ／Ｄ中继承了单格子
点设计方法进行初始化权重，使得种群的大小受
到目标维度的约束．Ｍｏｈａｍｍａｄｉ等人［５６］提出了
ＲＭＥＡＤ２以解决ＲＭＥＡＤ在权重初始化时存在
的问题．ＲＭＥＡＤ２采用均匀随机数生成方法产生
权重向量代替ＲＭＥＡＤ中的单格子点设计方法，
并且在权重生成的过程中不断重构调整权重向量，
这不仅消除了目标维度对种群大小的约束，而且能
够在高维目标空间中产生均匀分布的权重向量．

图７［５６］所示为算法在进化过程中权重向量的重
构示意图．图７［５６］左侧的黑色方块表示在第狋次迭
代前的解，灰色方块表示经过算法迭代后的解，箭头
表示由权重向量和每个解所决定的更新方向，狉为
ＤＭ设定的偏好区域．其中，与参考点最接近的解所
对应的权重向量被视为最优权重犠犫．一旦确定最优
权重，则使用均匀随机数生成法生成一组新的围绕最
优权重的权重向量，如图７［５６］中心处的方框所示，权
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重向量犠１和犠２由最优权重犠犫生成．随后，将这些权
重分配回上次迭代中所获得的解．最后，使用新生成
的权重进行算法优化．如图７［５６］右侧所示，由五角星
标记的新解在参考点的方向上逐渐收敛于偏好区域．

图７　权重向量重构［５６］

Ｌｉ等人［５７］在ＭＯＥＡ／ＤＳＴＭ（ＳｔａｂｌｅＭａｔｃｈｉｎｇ
ＢａｓｅｄＳｅｌｅｃｔｉｏｎｉｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＭｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）算法的基础上，提出了应用权重向量
引入ＤＭ偏好信息的狉ＭＯＥＡ／ＤＳＴＭ算法．该算
法首先根据ＤＭ提供的参考点，使用单格子点设计
方法生成大量的权重向量，然后选择距离参考点最
近的若干权重向量作为ＤＭ的偏好区域．
Ｚｈｅｎｇ等人［５８］提出一种基于权重迭代的偏好

多目标分解算法ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ（Ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｂａｓｅｄ
ＡｎｄＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｂａｓｅｄＭＯＥＡ），该算法首先利
用权重迭代方法产生一组均匀分布的权重向量，随后
利用该权重向量对偏好区域进行映射，消除参考点位
置对算法性能的影响，如图８所示［５８］．ＭＯＥＡ／Ｄ
ＰＲＥ算法还提出了一种新型的偏好区域模型，该模
型可以根据ＤＭ的偏好信息动态调整偏好区域的
大小．此外，在高维问题上，ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ算法也
具有优越的性能．

图８　ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ算法［５８］

Ｈｕ等人［５９］提出的基于权重向量选择机制的
ＰＮＳＧＡＩＩ（ＡＰｒｅｆｅｒｅｎｃｅｂａｓｅｄＭｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍｕｓｉｎｇＰｒｅｆｅｒｅｎｃｅＳｅｌｅｃｔｉｏｎ
Ｒａｄｉｕｓ）算法，有效缓解了基于Ｐａｒｅｔｏ占优关系的
偏好算法随目标维度增加算法整体性能急剧下降的
问题．该选择机制分为两部分，首先根据权重向量及

偏好半径构建偏好区域，将整个目标空间划分为偏
好区域和非偏好区域两部分；其次通过Ｐａｒｅｔｏ支配
关系在偏好区域中选择最优解，若所获得偏好解的
数量未达到ＤＭ的要求，则依次在非偏好区域内选
择与参考向量距离最小的解直到满足ＤＭ的要求，
如图９（ａ）所示［５９］．
Ｚｈａｎｇ等人［６０］提出一种基于权重向量的偏好

ＭＯＥＡ，该算法首先将均匀分布的权重向量映射
到偏好点附近，随后根据映射后的权重向量搜索偏
好点附近的Ｐａｒｅｔｏ最优解．然而，映射后的权重向
量并不能搜索到偏好点附近的Ｐａｒｅｔｏ最优解．文
中证明了解的搜索方向不是映射后权重向量狑′犻＝
（狑′犻１，…，狑′犻犿）的方向，而是沿着λ犻＝（１／狑′犻１，…，
１／狑′犻犿）方向进行搜索．为能有效搜索到偏好点附近
的Ｐａｒｅｔｏ最优解，需要将映射到偏好点附近的权重
向量狑′犻＝（狑′犻１，…，狑′犻犿）修改为λ犻＝（λ犻１，…，λ犻犿），其
中λ′犻＝１／狑′犻，λ犻＝λ′犻／∑

犿

犻＝１
λ′犻，如图９（ｂ）所示［６０］是由权

重向量狑的方向搜索到的偏好解．

图９　权重向量调整［５９６０］

ＲＶＥＡ（ＡＲｅｆｅｒｅｎｃｅＶｅｃｔｏｒＧｕｉｄｅｄＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
ＡｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒＭａｎｙＯｂｊｅｃｔｉｖｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）［２６］是
一种由参考向量引导的偏好ＭＯＥＡ．该算法产生若
干个均匀分布的权重向量，将目标空间划分为与权重
向量数量相等的若干个子空间，通过精英选择策略和
角度惩罚距离ＡＰＤ（ＡｎｇｌｅＰｅｎａｌｉｚｅｄＤｉｓｔａｎｃｅ）机
制在各个子空间中进行搜索，使得子种群中的最优
解能够快速向Ｐａｒｅｔｏ前沿收敛．同时结合基于偏好
的参考向量生成方法，根据ＤＭ的要求确定中心参
考向量狏犮和偏好半径狉，通过式（１６）的变换生成若
干子空间中的参考向量．

狏′犻＝狉·狏犻＋（１－狉）·狏犮
狉·狏犻＋（１－狉）·狏犮 （１６）

其中，狏犮是单位向量，半径狉∈（０，１），狏犻是均匀分布
的参考向量，狏′犻是由狏犻转化得到的子空间中的参考
向量，ＤＭ的偏好区域由狏犮和狉确定．通过参考向量
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引入偏好信息，引导种群朝ＤＭ的偏好区域进化，
最终得到偏好解．

随后，王丽萍等人［６１］于２０１８年提出了一种基
于角度惩罚距离精英选择策略的偏好高维目标优化
算法ＧＲＶＥＡ，该算法首先提出一种基于等比缩放
的偏好向量生成策略，将目标空间中均匀分布的权
重向量按照一定的比例进行缩放，形成均匀分布的
偏好向量，然后通过种群划分策略将种群中的个体
划分给与其最近的偏好向量形成子种群，最后通过
ＡＰＤ精英选择策略筛选子种群中的最优个体，使个
体沿偏好向量的方向朝Ｐａｒｅｔｏ前沿快速收敛．其
中，等比缩放策略的公式如下：

犞犻＝犌犻＋（犠犻－犌犻）·ε犻 （１７）
式（１７）中，ε犻∈［０，１］为ＤＭ给定的偏好区域半

径，犠犻为均匀分布的权重向量，犌犻为映射点，犞犻是等
比缩放后生成的偏好向量．ＧＲＶＥＡ算法将ＤＭ偏
好信息融入到基于分解的ＭＯＥＡ中，避免参考点
位置对算法性能的影响，同时能够有效利用计算资
源，提高算法求解效率．
２．３．４　偏好集

针对高维目标优化问题，ＤＭ通常很难直观给
出确切的偏好信息，因此有学者提出偏好集概念，通
过一组随机生成的偏好集与种群协同进化，以实
现偏好信息与种群的共同更新，最终使种群逼近
Ｐａｒｅｔｏ前沿，寻找到ＤＭ感兴趣的区域．

偏好集驱动下的协同进化算法ＰＩＣＥＡ（Ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ
ＩｎｓｐｉｒｅｄＣｏＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒＭａｎｙ
ＯｂｊｅｃｔｉｖｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）［６２］，主要思想是由多个随机
偏好组成的偏好集与多个候选解集相互协同进化．受
启发于此，Ｗａｎｇ等人［１３］将目标向量作为偏好集，提
出基于目标向量偏好集协同进化算法ＰＩＣＥＡ犵．在
该算法中引入适应性分配策略，候选解与偏好集进
行比较，若满足偏好集的要求，则赋予候选解一定的
适应度值，同时偏好集在被候选解满足的情况下也
获得一定的适应度值．候选解狊和偏好犵的适应度
计算公式定义如下：

犉狊＝０＋ ∑｛犵∈犌∪犌犆狘狊犵｝

１
狀犵，犉犵＝

１
１＋α，

α＝
１， 狀犵＝０
狀犵－１
２犖－１，
烅
烄

烆 其他 （１８）

其中，狀犵为满足偏好犵的数量，犖为候选解的个数．
若候选解狊不满足任何的偏好犵，则狊的适应度值
犉狊被定义为０．

ＰＩＣＥＡ犵算法采用（μ＋λ）精英选择机制选择
适应度值较高的偏好集和候选解进入下一代的遗
传操作，如图１０（ａ）所示［１３］，其中犛表示候选解集，
犌表示目标向量集合，犛犮和犌犮分别由犛和犌经遗传
变异产生．在协同机制下，目标向量不断选择出高质
量的候选解进入父代，并且引导种群向Ｐａｒｅｔｏ前沿
逼近．

图１０　（μ＋λ）精英选择框架［１３，６３］

ＰＩＣＥＡＷ（ＰｒｅｆｅｒｅｎｃｅＩｎｓｐｉｒｅｄＣｏＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
ＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓｕｓｉｎｇＷｅｉｇｈｔｖｅｃｔｏｒｓ）［６３］算法将权重向
量作为偏好集，实现偏好集和候选解集协同进化．该
算法首先在每次迭代过程中使用与初始化不同的参
考点生成方法获取更多的偏好集以供选择，并通过
保留每个解在不同偏好集定义下获得的适应度值的
排序，实现先用偏好集选择非支配解，再用候选解的
密度选择偏好集，在实现解的选择的同时完成偏好
集的自适应调整，如图１０（ｂ）所示［６３］，其中犛为候
选解集，犠为权重向量集合，犛犮由犛遗传变异产生，
犠犮由犠随机生成．ＰＩＣＥＡＷ消除了在算法优化前
确定权重向量的需要，使得算法对测试问题几何形
状的敏感度降低．

局部偏好集驱动下的协同进化算法ＬＰＩＣＥＡ犵
（ＬｏｃａｌＰｒｅｆｅｒｅｎｃｅＩｎｓｐｉｒｅｄＣｏＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉ
ｔｈｍｓ）［６４］在局部区域内执行进化操作，解决了
ＰＩＣＥＡ犵算法在适应度分配方法上的局限性，且局
部区域内进行遗传变异可以产生更有效的子代解．
首先根据多个随机偏好点，运用聚类方法将候选集
划分成若干个簇，然后分别在每个簇上执行进化操
作，使每个簇上的进化操作协同进行．

考虑到ＤＭ通常以不同的方式表达其偏好信
息，Ｗａｎｇ等人［６５］提出基于偏好集的混合交互式协
同进化算法ｉＰＩＣＥＡ犵（ａｎｅｗｈｙｂｒｉｄｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
ｍｕｌｔｉｃｒｉｔｅｒｉａｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｕｓｉｎｇｔｈｅ
ｂｒｕｓｈｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅ），该算法能够同时处理多种偏
好类型（例如权重、期望等）．该算法通过初始给定的
多组随机偏好与候选解协同进化来实现偏好与种群
的共同更新，采用适应度赋值法保持解集良好的分
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布性，通过混合排序机制将解集快速逼近ＤＭ偏好
区域内的Ｐａｒｅｔｏ前沿．该算法既能搜索多个偏好区
域，又能同时处理多种不同类型的偏好信息．

ＮＳＧＡＩＩＩ［２８］是一个具有代表性的由偏好集引
导的ＭＯＥＡ，该算法首先设置一组均匀分布的参考
点，参考点与原点的连线作为参考线，随后计算种群
中的所有个体与每条参考线间的垂直距离，将种群中
的所有个体都绑定在相应的参考线上，优先选择那些
Ｐａｒｅｔｏ非支配的且距离所绑定的参考线较近的个体，
如图１１所示［２８］．该算法结合空间分解的思想，通过
偏好集引导种群进化，以获取相对均匀的解集．

图１１　ＮＳＧＡＩＩＩ算法［２８］

在偏好ＭＯＥＡｓ中，偏好可以理解为决策者对
目标空间中某一特定区域（ＲＯＩ）解的重视程度．根
据决策者能否直接给出明确的偏好信息，可以将偏
好分为确定性偏好和不确定性偏好．当决策者具有
一定的先验知识时，能直接给出目标的重要程度（偏
好信息），该类偏好称为确定性偏好．通过参考点和
参考权重设定的偏好为确定性偏好，这种由决策者
直接给定目标信息是表达偏好信息最直接的方式．
当决策者不具备足够的先验知识而不能给出明确的
偏好信息时（不确定性偏好），可以通过随机生成一
组偏好集与种群共同进化，实现偏好集与种群的共
同更新，最终使种群逼近Ｐａｒｅｔｏ前沿，从而寻找决
策者的偏好解．

偏好ＭＯＥＡｓ的性能在很大程度上受偏好设置
方法的影响，一个良好的偏好设置方法能快速引导
种群朝ＤＭ感兴趣的偏好区域进行搜索，最终获得
ＤＭ满意的偏好解．表１是对上述四类偏好ＭＯＥＡｓ
的研究总结，其中包括占优关系、角度关系、权重向
量以及偏好集这四类偏好设置方法的主要思想以及
各算法在性能测试时所使用的测试函数．

表１　偏好多目标进化算法研究综述
参考文献 算法 主要思想 测试函数

占优关系　　
［３７］ 犵ＮＳＧＡＩＩ 参考点划分搜索空间，修改Ｐａｒｅｔｏ占优关系 ＺＤＴ１，Ｄｅｂ３２
［４８］ 狉ＮＳＧＡＩＩ 在Ｐａｒｅｔｏ非支配解集上建立严格的偏序关系 ＺＤＴ１，ＺＤＴ３，ＤＴＬＺ７，１０维ＤＴＬＺ２
［４１］ ２狆ＮＳＧＡＩＩ 双极偏好占优机制，σ控制策略 ＺＤＴ１～ＺＤＴ３，｛３，５，１０，１５｝维ＤＴＬＺ２
［４９］ 犻ＭＯＥＡ 划分目标空间，定义新的偏好占优关系 ｛２，３，６｝目标的机翼设计问题

角度关系　　
［５０］ ＡＤＮＳＧＡＩＩ 定义偏好角度支配和偏好聚集距离 ＺＤＴ１～ＺＤＴ４，｛３，５，１０｝维ＤＴＬＺ１～ＤＴＬＺ３
［５１］ ＡＰεＭＯＥＡ ＡＰε支配策略，角度控制偏好区域 ＺＤＴ１～ＤＴ３，３维ＤＴＬＺ１～ＤＴＬＺ３
［５２］ ＡＤＡ 自适应角度修剪机制，角度修剪Ｐａｒｅｔｏ最优解 ＺＤＴ４，ＷＦＧ１～ＷＦＧ２，３维ＤＴＬＺ５
［５３］ ＡＳＡ ＡＤＡ的改进算法，引入特定角度偏差参数 ＺＤＴ，ＤＴＬＺ，３维ＷＦＧ１～ＷＦＧ９
［５４］ 犻ＡＳＡＮＳＧＡＩＩ 偏好信息扩展角度支配策略，ＡＳＡ的交互式算法 ４目标的工程设计问题

权重向量　　
［５５］ ＲＭＥＡＤ 带偏好信息的权重向量，动态调整权重向量 ＺＤＴ，３维ＤＴＬＺ１～ＤＴＬＺ２
［５６］ ＲＭＥＡＤ２ ＲＭＥＡＤ改进算法，均匀随机数生成法产生权重 ４～１０维的ＤＴＬＺ１～ＤＴＬＺ６
［５７］ 狉ＭＯＥＡ／ＤＳＴＭ 选择距离参考点最近的若干权重作为偏好区域 ＺＤＴ，３维ＤＴＬＺ
［５８］ ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ 权重迭代方法获取权重，对偏好区域进行映射 ＺＤＴ，｛３，５，８，１０，１５｝维ＤＴＬＺ１～ＤＴＬＺ６
［５９］ ＰＮＳＧＡＩＩ 根据参考向量及偏好半径构建偏好区域 ＺＤＴ，｛３，５，８，１０，１５｝维ＤＴＬＺ１～ＤＴＬＺ６
［６０］ ωＭＯＥＡ／Ｄ 将权值向量映射到偏好点附近，用具有偏

好信息的权值向量搜索偏好解
ＺＤＴ１～ＺＤＴ４，｛２，３，４，６，８，１０｝维的
ＤＴＬＺ１～ＤＴＬＺ７

［２６］ ＲＶＥＡ 种群划分策略，角度惩罚距离机制，采用基于偏好的
参考向量生成方法

｛３，４，６，８，１０｝维的ＤＴＬＺ１～ＤＴＬＺ４，
ＤＴＬＺ１，ＳＤＴＬＺ３，ＷＦＧ１～ＷＦＧ９

［６１］ ＧＲＶＥＡ ＲＶＥＡ改进算法，引入精英保留策略，等比缩放的
偏好向量生成策略 ＺＤＴ，｛３，４，６，８，１０｝维ＤＴＬＺ１～ＤＴＬＺ４

偏好集　　
［１３］ ＰＩＣＥＡ犵 目标向量作为偏好集，候选解与偏好集协同进化 ｛２，７｝维的ＷＦＧ２ＷＦＧ９
［６３］ ＰＩＣＥＡ狑 ＰＩＣＥＡ犵的改进算法，权重向量作为偏好集 ２～８维的ＷＦＧ４
［６４］ ＬＰＩＣＥＡ犵 ＰＩＣＥＡ犵的改进算法，引入聚类方法划分种群 ｛２，４｝维ＷＦＧ２ＷＦＧ９
［６５］ ｉＰＩＣＥＡ犵 ＰＩＣＥＡ犵的改进算法，能同时处理多种偏好类型 ＺＤＴ４，２～５维的ＤＴＬＺ１～ＤＴＬＺ２
［２８］ ＮＳＧＡＩＩＩ 空间分解思想，设置多个随机偏好引导种群进化 ｛３，５，８，１０，１５｝维ＤＴＬＺ１～ＤＴＬＺ４，

ＷＦＧ６ＷＦＧ７
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３　偏好多目标进化算法性能对比分析
为能够全面地对偏好算法性能进行对比分析，

本文根据偏好的设置方法，从四类偏好ＭＯＥＡｓ（占
优关系、角度关系、权重向量和偏好集）中各选取两
种代表性算法进行实验对比．将基于占优关系的
犵ＮＳＧＡＩＩ（２００９年提出）和２狆ＮＳＧＡＩＩ（２０１３年
提出）算法、基于角度偏好关系的ＡＤＮＳＧＡＩＩ
（２０１４年提出）和ＡＰεＭＯＥＡ（２０１４年提出）算法、
基于权重向量的ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ（２０１６年提出）和
ＲＶＥＡ算法（２０１６年提出）、基于偏好集的ＮＳＧＡＩＩＩ
（２０１４年提出）和ＰＩＣＥＡ犵（２０１３年提出）算法分别
在３、５、７、１０维目标的ＤＴＬＺ１～ＤＴＬＺ４［６６］测试函
数上进行仿真实验，以比较这八种偏好ＭＯＥＡｓ其
偏好策略的有效性、所得解集的整体性能和算法的
复杂度．

为了保证算法对比的公平性，本文所有的实验
数据都是通过每种算法在每个测试问题上重复独立
运行２０次获得．采用模拟二进制交叉和多项式变
异，交叉分布指数η犮为２０，交叉概率犘犮为０．９９，分布
指数η犿设置为２０，变异概率犘犿为１／狀，其中狀表示
决策变量的个数．ＲＶＥＡ和ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ的偏好
半径参数ε犻在每一维上的值均设置为０．１，ＡＤＮＳ
ＧＡＩＩ和ＡＰεＭＯＥＡ算法的角度偏好区域α值设
置为０．１，２狆ＮＳＧＡＩＩ中的参数δ设置为１０－４．为
验证在不同偏好区域时算法的鲁棒性，本文分别
在可行域内和不可行域内选取两个不同参考点进
行实验对比，其中，可行域内的参考点犵犻设置为
（０．８，０．３，０．８，０．３，０．８，０．３，０．８，０．３，０．８，０．３），不
可行域内的参考点犵犻设置为（０．１，０．５，０．１，０．５，
０．１，０．５，０．１，０．５，０．１，０．５），犻为目标维度．为消除
２狆ＮＳＧＡＩＩ中负参考点对偏好区域的影响，将
其设置在０．００１点处．文中ＤＴＬＺ２和ＤＴＬＺ４测试
函数的最大迭代次数Ｍａｘｇｅｎ为５００，ＤＴＬＺ１和
ＤＴＬＺ３测试函数的最大迭代代数Ｍａｘｇｅｎ为１０００．
本实验的测试环境为Ｉｎｔｅｒ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）
ｉ３２３１０ＭＣＰＵ＠２．１０ＧＨｚ４．００ＧＢ．
３１　性能评价指标
３．１．１　基于复合前沿的反转世代距离评价指标

（ＩｎｖｅｒｔｅｄＧｅｎｅｒａｔｉｏｎａｌＤｉｓｔａｎｃｅｂａｓｅｄｏｎ
ＣｏｍｐｏｓｉｔｅＦｒｏｎｔ）

偏好ＭＯＥＡｓ通过将ＤＭ的偏好信息结合到算
法优化过程中，可以将算法的搜索集中在ＤＭ偏好

的某一特定区域，从而有效提高算法的收敛速度．对
于一般的ＭＯＥＡｓ算法，国际上已有很多专项的或
者综合性的评价方法，例如ＧＤ［６７］、ＩＧＤ［６８］、ＨＶ［３３］
等．然而，ＧＤ指标只能衡量算法所得解集到真实
Ｐａｒｅｔｏ前沿的距离，不能反映所得解集与ＤＭ偏好
的解之间距离．ＩＧＤ和ＨＶ指标对偏好ＭＯＥＡｓ并
不适用．这是因为当解集收敛到特定的偏好区域时，
因其聚集在小部分区域，所以其ＩＧＤ值会较大，ＨＶ
值会较小，但所得解集确实是ＤＭ的偏好解；当解
集靠近前沿但未收敛到偏好区域时，因其分布较广
且距离前沿较近，ＩＧＤ值会较小，而ＨＶ值会较大，
但此时所得的解集却并不是ＤＭ的偏好解．

本文选取由Ｍｏｈａｍｍａｄｉ等人［６９］提出的基于复
合前沿的反转世代距离评价指标（ＩＧＤＣＦ）分析各
种算法的性能．ＩＧＤＣＦ指标不需要真实的Ｐａｒｅｔｏ
前沿，而是从所有要比较的算法的合并解集中提取
非支配解作为复合前沿以代替真实的Ｐａｒｅｔｏ前沿．
随后，通过ＤＭ提供的参考点的位置在复合前沿上
定义偏好区域．最后在该偏好区域中使用ＩＧＤ指标
进行测量．ＩＧＤＣＦ的具体步骤如下：

步１．生成复合前沿．将所有要比较的算法的解
集进行合并，对合并后的解集进行非支配排序，将得
到的非支配的解集作为复合前沿，以替代真实的
Ｐａｒｅｔｏ前沿．如图１２所示［６９］，菱形和圆圈为两种不
同的偏好ＭＯＥＡｓ的解集，复合前沿由黑色菱形和
黑色圆圈组成，图中的灰色图形为被复合前沿所支
配的解集．

图１２　ＩＧＤＣＦ示意图［６９］

步２．为每个参考点生成偏好区域．要定义偏好
区域，需要计算复合前沿中所有解与参考点之间的
欧几里得距离，将距离参考点最小距离的点作为中
心点，即偏好区域的圆心，半径狉由ＤＭ指定，如图
１２所示．最后，以中心点为圆心，狉为半径的区域内
的解集被视为偏好区域．

步３．计算ＩＧＤ值．通过使用合成的复合前沿
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代替真实的Ｐａｒｅｔｏ前沿，在生成的偏好区域内计算
ＩＧＤ值．

基于复合前沿的反转世代距离（ＩＧＤＣＦ）性能
评价指标为一个综合性能的评价指标，其通过计算每
个在偏好区域内复合前沿上的点到算法所获得解集
之间的最小距离和，来综合评价算法在偏好区域内
的收敛性和分布性．ＩＧＤＣＦ的值越小，表明算法的
收敛性和解集在偏好区域内的分布性越好．ＩＧＤＣＦ
的定义如下：

ＩＧＤＣＦ（犘，犙）＝
∑
狏∈犘
犱（狏，犙）

犘 （１９）

其中，犘为偏好区域内的复合前沿，犘为偏好区
域内复合前沿的解集个数，犙为算法所获得的最优
Ｐａｒｅｔｏ解集，犱（狏，犙）为偏好区域内复合前沿上的个
体到种群犙的最小欧氏距离．

需要注意的是，ＩＧＤＣＦ值有效性的前提是复
合前沿分布的均匀性．只有当复合前沿分布较为均
匀时，求得的ＩＧＤＣＦ值才有比较意义，因此本文对
复合前沿的均匀性进行分析，实验结果如表２所示．
由表２可知，当参考点位于不可行域与可行域时，复
合前沿的ＳＰ指标值的范围均在（０．００１，０．０２）之
间，这表明复合前沿分布较为均匀，ＩＧＤＣＦ值具有
比较意义．

表２　参考点位于不可行域与可行域时复合前沿的犛犘指标测试结果
测试函数
目标维度

ＤＴＬＺ１
３ ５ ７ １０

ＤＴＬＺ２
３ ５ ７ １０

参考点
位置

不可行域 ０．００４６ ０．００３７ ０．００５４ ０．００６０ ０．００６４ ０．００６７ ０．００６１ ０．０１２１
可行域 ０．００４５ ０．００５１ ０．００５９ ０．００４０ ０．００７１ ０．００７５ ０．００９６ ０．０１０３
测试函数
目标维度

ＤＴＬＺ３
３ ５ ７ １０

ＤＴＬＺ４
３ ５ ７ １０

参考点
位置

不可行域 ０．００８２ ０．００７５ ０．０１３１ ０．０１４２ ０．００７５ ０．０１０９ ０．０１２７ ０．０１２３
可行域 ０．００５６ ０．００５４ ０．００８３ ０．０２１３ ０．００８１ ０．０１３０ ０．０１４１ ０．０１６５

３．１．２　反转世代距离评价指标
反转世代距离评价指标（ＩｎｖｅｒｔｅｄＧｅｎｅｒａｔｉｏｎａｌ

Ｄｉｓｔａｎｃｅ，ＩＧＤ）［６８］能同时评价算法的收敛性和多样
性，是一个综合性能评价指标．设点集犘为均匀分
布在Ｐａｒｅｔｏ前沿上的参考点集合，解集犙为算法所
得的最优Ｐａｒｅｔｏ解集，解集犙的ＩＧＤ值定义如下：

ＩＧＤ（犘，犙）＝
∑狏∈犘犱（狏，犙）

犘 （２０）
其中，犱（狏，犙）为点集犘中的个体狏到解集犙的最
小欧氏距离．由式（１８）可知，当算法所得解集距离真
实的Ｐａｒｅｔｏ前沿较近时，犱（狏，犙）值相对较小，ＩＧＤ
值也相应较小，因此ＩＧＤ值能评价算法的收敛性；
当算法所得解集聚集在小部分区域，即算法分布性
很差时，犱（狏，犙）值会很大，ＩＧＤ值也相应较大，因此
ＩＧＤ值也能评价算法的分布性．
３．１．３　超体积指标

超体积指标（Ｈｙｐｅｒｖｏｌｕｍｅ，ＨＶ）［３３］是另一种
能综合衡量算法收敛性和多样性的性能评价指标，
表示算法所得的非支配解集覆盖参考点的体积，其
定义如下：
ＨＶ（犙，狉）＝狏狅犾狌犿犲（∪

犳∈犙
［犳１，狉１］×…×［犳犿，狉犿］）（２１）

其中，狏狅犾狌犿犲（）表示Ｌｅｂｅｓｇｕｅ测度，解集犙为算法
求得的Ｐａｒｅｔｏ前沿面近似解集，狉＝（狉１，狉２，…，狉犿）Ｔ

为目标空间中被解集犙的所有目标向量所支配的
参考点．ＨＶ值越大，表明算法的整体性能越优．
３２　偏好策略的有效性

在基于占优关系、角度关系、权重向量和偏好集
这四类偏好ＭＯＥＡｓ中，前三类是旨在获得特定局部
偏好解的偏好ＭＯＥＡｓ，而第四类是由偏好集引导的
获得全局解的偏好ＭＯＥＡｓ．因此，在仿真实验中，
将前三类算法中的犵ＮＳＧＡＩＩ、２狆ＮＳＧＡＩＩ、ＡＤ
ＮＳＧＡＩＩ、ＡＰεＭＯＥＡ、ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ和ＲＶＥＡ
这六种算法进行实验对比，分析其偏好策略的有效
性以及解集整体的性能；对于第四类由偏好集引导
的ＭＯＥＡｓ中的ＮＳＧＡＩＩＩ和ＰＩＣＥＡ犵这两种算
法单独进行实验对比，分析其解集的整体性能．最
后，从算法的收敛速度以及算法的运行时间上对以
上八种算法的复杂度进行详细分析．

为比较基于占优关系的犵ＮＳＧＡＩＩ和２狆ＮＳＧＡ
ＩＩ算法、基于角度关系的ＡＤＮＳＧＡＩＩ和ＡＰεＭＯＥＡ
算法、基于权重向量的ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ和ＲＶＥＡ这
六种算法其偏好策略的有效性，即所获得的解集是否
能满足ＤＭ的要求，本文在３、５、７、１０维上的可行域
内和不可行域内分别选取两个不同的参考点进行仿
真实验，实验结果ＩＧＤＣＦ值如表３和表４所示．此
外，本文绘制了六种算法在测试函数ＤＴＬＺ２的３、５、７
维上所获得的偏好解．其中，图１３～图１５为参考点在
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表３　参考点在不可行域时六种算法在３～１０维犇犜犔犣１～４系列测试函数的犐犌犇犆犉指标测试结果
测试函数目标维度 犵ＮＳＧＡＩＩ ２狆ＮＳＧＡＩＩ ＡＤＮＳＧＡＩＩ ＡＰεＭＯＥＡ ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ ＲＶＥＡ

ＤＴＬＺ１
３ ７．８２８０（２．３３３０）７．１５７０（１．９１４０）０．１９８９（０．０４４３）０．１８６０（０．０１４７）０．０１９７（０．００２１）０００７６（００００６）
５ ６４．７４１（１８．３５０１）５．５０８５（２．９３３５）１．５２７０（０．０９４５）１．０７２４（０．０５１８）０．０２３９（０．００４７）００１８４（００００２）
７ ８８．１８２（１５．６９１８）６．６２９０（２．６５３７）３．０８８４（０．７６７９）１．２１６９（０．０６２３）０．０６２１（０．０６９８）００１２５（００００３）
１０ １００．３５４（１５．２６２）５．１４０３（１．４４１７）４．２９８４（１．０７４４）１．３７３９（０．０５６９）０．０４３４（０．０００２）００３３４（００００１）

ＤＴＬＺ２
３ ０．１０９３（０．０３５７）０．０４１６（０．００７４）０．０４１０（０．００５５）０．０３４５（０．００２９）０．１２３２（０．０００９）００２５７（００００１）
５ １．０５４２（０．１００５）０．２３１８（０．００３６）０．４３２９（０．０５６９）０．３０４５（０．０４６７）０．２２２５（０．００３２）０００４３（００００６）
７ １．１４３３（０．１２１３）０．３２３９（０．００４０）０．６９４９（０．０９８６）０．５１８３（０．０７２７）０．３８３３（０．０１９５）００１１３（００００９）
１０ １．２０１８（０．１１７８）０．４５３９（０．００３１）０．９１９２（０．０９７６）０．８３７６（０．０８２７）０．４５３２（０．００７９）００２１３（００００５）

ＤＴＬＺ３
３ ５７．６７７（１１．７９７３）６０．４７５（１８．８５６９）０．６５５８（０．０８３７）０．５８７１（０．０６８５）０．０７９０（０．０３０９）００１３４（０００７６）
５ ４１３．９０１（６２．２３１）７２．８４８（２０．１３２７）１．８４０７（０．１９０６）１．０５７２（０．１０４９）０．６００２（０．０２１５）００１３０（００１０６）
７ ５９９．２７２（３５．１６６）８９．４９８（１０．９７１６）４．２００４（１．１２３１）１．１３１７（０．０９６８）０．６５０８（０．０１９０）００２９５（００１３０）
１０ ７１９．０９７（０．１２６７）８６．６９２（１４．５４５５）７．４８３６（２．１２６７）１．２９１６（０．１１０３）０．６９８７（０．００４５）００２３９（０００１５）

ＤＴＬＺ４
３ ０．７１２３（０．０７４１）０．２６３５（０００３０）０．２４５４（０．０７６４）０．１５７６（０．０７００）０．０７３２（０．００５４）００１４３（０．００４５）
５ １．３２２５（０．０５０２）０．７９４０（０．１６６０）０．６６２２（０．０７２１）０．５５９９（０．０９４５）０．５５６０（０．０２１４）０００５４（０００１７）
７ １．６２６２（０．０８６５）１．１５１８（０．２３１８）１．３４１８（０．１００３）１．１０９３（０．０７２１）０．８４０４（０．０８１５）００３０６（００２６９）
１０ １．９７１３（０．１１７０）１．４２５０（０．１８２１）１．４４７１（０．０９１１）１．０９１５（０．０７４２）１．００３２（０．０３６１）００２４３（０００１６）

表４　参考点在可行域时六种算法在３～１０维犇犜犔犣１～４系列测试函数的犐犌犇犆犉指标测试结果
测试函数目标维度 犵ＮＳＧＡＩＩ ２狆ＮＳＧＡＩＩ ＡＤＮＳＧＡＩＩ ＡＰεＭＯＥＡ ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ ＲＶＥＡ

ＤＴＬＺ１
３ ６．３４５０（２．８３１９）６．５６３５（２．２６６０）０．２７２４（０．０５１０）０．２０４８（０．０２２４）００１３０（０．００２９）０．０１６４（００００１）
５ ６５．９５３（１４．８４６６）６．０４５０（２．０４６６）１．９６５９（０．２８９２）１．２３６１（０．０６４１）００２１６（０．００６５）０．０２３７（００００１）
７ ８４．０４２（２３．２５７４）６．９４７９（２．６８４９）４．５６３１（０．８１４８）１．４５１３（０．０７６５）０．０３０３（０．００１４）００２５６（００００１）
１０ ９６．４６９（１８．０７４５）７．９６７７（２．８４７６）５．０８６４（１．１８３１）１．７３０２（０．０９１０）００２９３（０．０００４）０．０３１４（００００２）

ＤＴＬＺ２
３ ０．０４２７（０．００４３）０．０６０３（０．００３６）０．０５８４（０．００６４）０．０３９５（０．００３２）０．０３９６（０．０００２）００１９５（００００１）
５ ０．７３６１（０．１８１４）０２２５６（０．０３５９）０．５４０６（０．０６０１）０．４７４０（０．０４３１）０．３２０９（０．０１０９）０．４５３７（０００５１）
７ ０．７８８４（０．１６９７）０３４５７（０．０４４５）０．５８９８（０．１１１６）０．５２１２（０．０９３３）０．５８８５（０．１１７２）０．６１８３（０００４０）
１０ ０．８０６２（０．１２０７）０．３８９１（０．０１９２）０．７５７１（０．０８６７）０．６３０４（０．０９４２）０２０１１（０．０２１７）０．２０９８（０００１０）

ＤＴＬＺ３
３ ５６．６１９（１３．０８５９）６７．７１５（１２．８７２７）０．７００１（０．０８８６）０．６４９６（０．０８９４）０．０８１７（０．０５５０）００２９４（０００４９）
５ ４１２．９８４（４１．７６５）５９．２９８（２８．００７２）２．１３３９（０．２０２４）１．２３６９（０．０９９０）０．２７６４（０．００８４）０００９０（０００７０）
７ ５８９．５１３（７２．５４１）８１．７６９（１７．４９２２）３．９０４５（１．０１１６）１．２８６３（０．１０６８）０．４６６５（０．０１７３）００１７８（０００３４）
１０ ７５２．９７２（１１７．７９）６８．０７０（１７．９９７８）６．６１５６（２．１１７５）１．５１０８（０．１０５４）０．６８７５（０．００５２）００２１７（０００２８）

ＤＴＬＺ４
３ ０．１７７５（０．１６７３）０．２３５２（０．０９７３）０．１９７１（０．０４４２）０．１４１５（０．０４２９）００３１０（００００９）０．１３８０（０．０２１８）
５ ０．３４８１（００３０７）０．５３４４（０．１３７３）０．５８６０（０．０８９５）０．５１６６（０．０７８３）０．１６８６（０．１３４１）０１６７０（０．０８９３）
７ ０．８６５７（００１８９）１．２０１１（０．１７４２）１．２８６７（０．１２４６）１．０３２４（０．０９１５）０．７７３０（０．０４８４）０１８４８（０．０２７９）
１０ ０．８７６９（００２８９）１．６４４１（０．１０６９）１．４２６８（０．１１３６）１．２５３１（０．０９２８）０．８１８２（０．０３６４）００３６８（０．０３８９）

不可行域内，图１６～图１８为参考点在可行域内．
从图１３和图１６可以看出，当参考点分别位于不

可行域和可行域时，六种算法在３维ＤＴＬＺ２上所获
得的解集均能接近真实的Ｐａｒｅｔｏ前沿．但对基于占优
关系的犵ＮＳＧＡＩＩ算法而言，当参考点位于不可行域
时，所获得的解集虽有收敛于参考点的趋势，但解集
分布较为广泛，不能较好地满足ＤＭ的偏好要求，而
当参考点位于可行域内时，犵ＮＳＧＡＩＩ算法所获得的
解集基本能满足ＤＭ的偏好要求．这表明犵ＮＳＧＡＩＩ
算法受参考点位置的影响严重，算法稳定性差．对于
２狆ＮＳＧＡＩＩ算法，当参考点位于可行域和不可行
域时，均能搜索到位于参考点附近的Ｐａｒｅｔｏ最优
解，这是由于２狆ＮＳＧＡＩＩ算法同时考虑ＤＭ的正、
负偏好信息，定义了更为严格的占优关系，一定程度
上增加了算法的选择压力，使得算法朝ＤＭ偏好的
Ｐａｒｅｔｏ前沿收敛．

对于基于角度关系的ＡＤＮＳＧＡＩＩ和ＡＰε
ＭＯＥＡ算法，当参考点位于可行域与不可行域时，
算法均能较好地收敛到ＤＭ的偏好区域．这是由于
ＡＤＮＧＳＡＩＩ算法通过重新定义个体间的支配关
系，优先保留距离参考点较近的个体，有效引导种
群朝偏好区域搜索，采用角度控制偏好区域范围，最
终获得ＤＭ的偏好解．而ＡＰεＭＯＥＡ算法利用的
ＡＰε支配策略，将目标空间划分为偏好区域和非
偏好区域两部分，使算法在偏好区域进行搜索，同时
利用ＤＭ定义的角度值控制偏好区域大小，引导算
法收敛到ＤＭ的偏好区域．

基于权重向量的ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ和ＲＶＥＡ算
法，其不受参考点位置区域的影响，当参考点在可行
域和不可行域时，算法均能收敛到偏好区域．这是由
于ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ算法利用权重迭代方法产生均
匀分布的权重，随后利用该权重对偏好区域进行映
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图１３　参考点在不可行域时六种算法在３目标ＤＴＬＺ２上搜索的偏好解

射，消除了参考点位置对算法性能的影响；而ＲＶＥＡ
算法将种群划分为与权重向量数量相等的若干个子
种群，通过权重向量引入ＤＭ的偏好信息，同时利
用角度惩罚距离机制在各个子种群中进行搜索，引
导子种群朝偏好区域进化，从而得到ＤＭ满意的偏
好解．

从图１４和图１７可以看出，在５目标的ＤＴＬＺ２
测试函数上，基于占优关系的犵ＮＳＧＡＩＩ算法虽有
收敛的趋势，但都未能完全收敛到真实Ｐａｒｅｔｏ前
沿的偏好区域，而２狆ＮＳＧＡＩＩ算法虽已收敛到
Ｐａｒｅｔｏ前沿的偏好区域，但所得解集十分密集，其在
偏好区域内的分布性差．这是因为２狆ＮＳＧＡＩＩ算
法采用的δ控制策略是线性选择个体的，而个体间
的相对贴近度差值δ是非线性分布的，故算法所得
解集在偏好区域内分布性差．

基于角度关系的ＡＤＮＳＧＡＩＩ和ＡＰεＭＯＥＡ
算法均已近似收敛到Ｐａｒｅｔｏ前沿的偏好区域，且
ＡＰεＭＯＥＡ算法的收敛性略优于ＡＤＮＳＧＡＩＩ
算法．这是因为ＡＰεＭＯＥＡ算法采用的ＡＰε支
配策略提高了解集在目标空间中的选择压力，从而
能较好地维持算法在高维目标空间中的收敛性能．

基于权重向量的ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ和ＲＶＥＡ算
法均已完全收敛到Ｐａｒｅｔｏ前沿的偏好区域，且解集
在偏好区域内分布较为均匀．这是因为ＭＯＥＡ／
ＤＰＲＥ和ＲＶＥＡ算法通过引入分解机制将参考点
的位置信息转化为一组携带偏好信息的权重向量，
有效避免了参考点位置对算法性能的影响，算法只
需根据原先设定的偏好方向进行搜索，最终能获得
ＤＭ的偏好区域．

从图１５和图１８可以看出，在７目标的ＤＴＬＺ２
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图１４　参考点在不可行域时六种算法在５目标ＤＴＬＺ２上搜索的偏好解

图１５　参考点在不可行域时六种算法在７目标ＤＴＬＺ２上搜索的偏好解
测试函数上，基于占优关系的犵ＮＳＧＡＩＩ算法所
得解集距离真实的Ｐａｒｅｔｏ前沿较远，这是因为
犵ＮＳＧＡＩＩ算法采用的犉犾犪犵分区严格限制了种群
的搜索路径，导致算法难以收敛到Ｐａｒｅｔｏ前沿上的
偏好区域．当参考点位于不可行域与可行域内时，
２狆ＮＳＧＡＩＩ算法已完全收敛到真实Ｐａｒｅｔｏ前沿的

偏好区域，但算法所得解集在偏好区域内的分布性
很差．

基于角度关系的ＡＤＮＳＧＡＩＩ和ＡＰεＭＯＥＡ
算法均已近似收敛到ＤＭ的偏好区域，且ＡＰε
ＭＯＥＡ算法所得解集更接近于Ｐａｒｅｔｏ前沿上的偏
好区域．这是因为ＡＰεＭＯＥＡ算法利用基于角度
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图１６　参考点在可行域时六种算法在３目标ＤＴＬＺ２上搜索的偏好解

关系的ＡＰε支配策略，有效减少了高维目标空间
中非支配解的数目，增强了解集的选择压力，在一定
程度上提高了算法的收敛性能．

基于权重向量的ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ和ＲＶＥＡ算
法均已完全收敛到ＤＭ的偏好区域，且不受参考点位
置的影响，算法稳定性好．这是因为ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ
和ＲＶＥＡ算法将复杂的ＭＯＰｓ转化为若干个ＳＯＰｓ，
有效降低算法的计算复杂度，从而维持算法对种群
中优秀个体的选择压力，同时结合ＤＭ的偏好信
息，使算法的收敛性和解集在偏好区域内分布的均
匀性能获得较好的平衡．
３３　解集整体性能对比

如表３和表４所示，分别为参考点位于不可
行域和可行域时，基于占优关系的犵ＮＳＧＡＩＩ和
２狆ＮＳＧＡＩＩ、基于角度关系的ＡＤＮＳＧＡＩＩ和ＡＰε
ＭＯＥＡ、基于权重向量的ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ和ＲＶＥＡ

这六种局部偏好ＭＯＥＡ在３～１０维ＤＴＬＺ１～ＤＴＬＺ４
测试函数上的ＩＧＤＣＦ指标值的均值和方差．表４所
示为基于偏好集的ＮＳＧＡＩＩＩ和ＰＩＣＥＡ犵这两种全
局偏好ＭＯＥＡｓ在３～１０维的ＤＴＬＺ１～ＤＴＬＺ４上
的ＩＧＤ和ＨＶ指标测试结果．

这是由于测试函数ＤＴＬＺ１和ＤＴＬＺ３属于复
杂的多模态测试问题，其存在多个局部最优解，并且
产生的初始种群距离真实的Ｐａｒｅｔｏ前沿很远，因此
种群需要迭代很多次才能收敛到近似Ｐａｒｅｔｏ前沿．
同时，犵ＮＳＧＡＩＩ和２狆ＮＳＧＡＩＩ算法采用的犉犾犪犵
分区严格限制了种群的搜索路径，导致其难以收
敛到Ｐａｒｅｔｏ前沿上的偏好区域；ＡＤＮＳＧＡＩＩ和
ＡＰεＭＯＥＡ算法均定义了更为严格的支配关系，
增强算法对种群中优秀个体的选择压力；ＭＯＥＡ／
ＤＰＲＥ和ＲＶＥＡ算法分别采用聚合函数及种群
划分的分解策略，将复杂的ＭＯＰｓ转化为若干个

５０３１６期 王丽萍等：偏好多目标进化算法研究综述

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



图１７　参考点在可行域时六种算法在５目标ＤＴＬＺ２上搜索的偏好解

图１８　参考点在可行域时六种算法在７目标ＤＴＬＺ２上搜索的偏好解
ＳＯＰｓ，有效降低算法的复杂度，此外，分解策略使得
解集沿参考向量均匀分布，有效地维持解集在偏好
区域内分布的均匀性．

由表３可得，当参考点位于不可行域内时，除
３和７维的测试函数ＤＴＬＺ２外，ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ和
ＲＶＥＡ算法在ＤＴＬＺ２和ＤＴＬＺ４上ＩＧＤＣＦ指标

值的均值和方差均优于或弱优于另外四种算法；
犵ＮＳＧＡＩＩ、２狆ＮＳＧＡＩＩ、ＡＤＮＳＧＡＩＩ和ＡＰε
ＭＯＥＡ算法，其ＩＧＤＣＦ的均值和标准差均相差不
大．由表４可得，当参考点位于可行域内时，除５和
７维的测试函数ＤＴＬＺ２外，ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ和
ＲＶＥＡ算法在ＤＴＬＺ２和ＤＴＬＺ４上ＩＧＤＣＦ指标
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值的均值均优于或弱优于另外四种算法，且另外四种
算法其ＩＧＤＣＦ的均值相差不大．此外，由表３、表４
可得，六种算法在３～１０维的ＤＴＬＺ２和ＤＴＬＺ４上
的ＩＧＤＣＦ值均较小，这说明六种算法均已达到不
同程度上的收敛．

这是由于测试函数ＤＴＬＺ２和ＤＴＬＺ４属于简
单连续的单模态测试问题，产生的初始种群距离真
实的Ｐａｒｅｔｏ前沿较近，种群只需要经过较少的迭代
次数便能收敛到Ｐａｒｅｔｏ前沿．因此，六种算法均能
较快地收敛到Ｐａｒｅｔｏ前沿．

此外，我们还可以得到以下结论：（１）随目标维
度的增加，六种算法在ＤＴＬＺ系列测试函数上的
ＩＧＤＣＦ均值总体呈增大趋势，表明六种算法其整
体性能随目标维度的增加而有所衰减；（２）随目标
维度的增加，犵ＮＳＧＡＩＩ算法的ＩＧＤＣＦ值变化幅
度最大，其次是２狆ＮＳＧＡＩＩ算法，再次是ＡＤＮＳ
ＧＡＩＩ和ＡＰεＭＯＥＡ算法，而ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ和
ＲＶＥＡ算法的ＩＧＤＣＦ值变化幅度均较小．这是由
于随目标维度的增加，犵ＮＳＧＡＩＩ算法对种群中优
秀解的选择压力严重衰减，导致算法的整体性能明
显下降．２狆ＮＳＧＡＩＩ算法通过定义更为严格的占
优关系和采用δ控制策略以维持算法的收敛性及
解集在偏好区域内的均匀性，故２狆ＮＳＧＡＩＩ算法
ＩＧＤＣＦ值的变化幅度小于犵ＮＳＧＡＩＩ算法．ＡＤ
ＮＳＧＡＩＩ和ＡＰεＭＯＥＡ算法通过定义偏好角度
支配关系，有效减少高维目标空间中非支配个体的
数目，同时ＡＤＮＳＧＡＩＩ算法通过重新定义拥挤
距离策略以维持解集在偏好区域内的均匀性，ＡＰε
ＭＯＥＡ算法采用ＡＰε支配策略进一步提高算法的

整体性能．而ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ和ＲＶＥＡ算法分别
采用聚合函数及种群划分的分解策略，将复杂的
ＭＯＰｓ分解成若干个ＳＯＰｓ，维持算法在高维目标
空间中的收敛性，同时使解集沿参考向量均匀分布，
有效维持解集在偏好区域内分布的均匀性；（３）基
于占优关系的犵ＮＳＧＡＩＩ和２狆ＮＳＧＡＩＩ算法在
ＤＴＬＺ２和ＤＴＬＺ４这类简单连续的单模态测试问题
上表现出良好的性能，但在ＤＴＬＺ１和ＤＴＬＺ３这类
复杂的多模态测试问题上算法表现很差．这表明基
于占优关系的犵ＮＳＧＡＩＩ和２狆ＮＳＧＡＩＩ算法的
稳定性很差．而基于角度关系和权重向量的另外四
种算法在ＤＴＬＺ系列测试函数上均表现出较好的
性能，这表明算法不受测试函数性质的影响，算法具
有较好的稳定性．

表５所示为基于偏好集的ＮＳＧＡＩＩＩ和ＰＩＣＥＡ犵
算法在３～１０维ＤＴＬＺ１～ＤＴＬＺ４测试函数上的
ＩＧＤ与ＨＶ指标值测试结果．随目标维度的增加，
ＮＳＧＡＩＩＩ和ＰＩＣＥＡ犵算法的ＩＧＤ指标值整体呈
增长趋势，表明算法性能随目标维度的增加而逐渐
衰减．ＮＳＧＡＩＩＩ算法在３～５维ＤＴＬＺ１和ＤＴＬＺ４、
３维ＤＴＬＺ２上的ＩＧＤ和ＨＶ指标值均优于
ＰＩＣＥＡ犵算法，而在７～１０维的ＤＴＬＺ１和ＤＴＬＺ４、
５～１０维ＤＴＬＺ２和ＤＴＬＺ３上，ＮＳＧＡＩＩＩ算法的
ＩＧＤ和ＨＶ指标值均差于ＰＩＣＥＡ犵算法．这表明
在３或５维ＤＴＬＺ系列测试函数上，ＮＳＧＡＩＩＩ算
法的整体性能优于ＰＩＣＥＡ犵，但当目标维数大于
或等于５维时，ＮＳＧＡＩＩＩ算法的整体性能却差于
ＰＩＣＥＡ犵．在高维ＤＴＬＺ测试函数上，ＰＩＣＥＡ犵算
法表现出较优异的性能，而ＮＳＧＡＩＩＩ算法在不高

表５　两种算法在３～１０维犇犜犔犣１～４系列测试函数的犐犌犇和犎犞指标测试结果
测试函数 目标维度 ＩＧＤ

ＮＳＧＡＩＩＩ ＰＩＣＥＡ犵
ＨＶ

ＮＳＧＡＩＩＩ ＰＩＣＥＡ犵

ＤＴＬＺ１
３ ００３４５（００４６４） ０．０９２２（０．０７３７） ０１３３０（００２０２） ０．１１４７（０．０２７７）
５ ０１７１５（０１１９１） ０．２２０１（０．１２２６） ００３５４（００１６２） ０．０３５１（０．０１７３）
７ ０．３９５５（０．３４９８） ０２６９１（００７３６） ０．００７８（０．００６２） ００１１５（０００３２）
１０ １．３７４０（０．５７２１） ０２９６５（０１１０６） ０．０００３（００００１） ０００１９（０．０００７）

ＤＴＬＺ２
３ ００５１０（００００１） ０．０５３４（０．０００５） ０７４２２（００００１） ０．７３９５（０．００１３）
５ ０．２０２６（０．００２１） ０１９８４（０００１３） １．２１８２（０．０１１５） １２４４２（０００４０）
７ ０．３４４１（０．０３７０） ０３３０５（０００３２） １．５９８３（０．０４６１） １６６４９（００１３９）
１０ ０．５５４６（０．０６６４） ０４５６３（００２９７） １．８２５７（０．１８９１） ２３３０７（００５０４）

ＤＴＬＺ３
３ ３．２６７５（２．１０４７） １９３９４（１２５９５） ００１５６（０．０７００） ０．００１９（０００３１）
５ １０．１４２７（４．３５０２） ４０３２６（１７８０２） ０．０００９（００００５） ０００１３（０．００２４）
７ １６．９５８（６．８９５１） ３１９４９（１４０２９） ０．０００４（００００５） ００００７（００００５）
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５ ０２２７９（００７０１） ０．３０９７（０．１４８６） １２０１１（００５４４） １．１６６５（０．１１４１）
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于５维的ＤＴＬＺ测试函数上表现良好，但随目标维
度的增加，算法的整体性能下降，这在ＤＴＬＺ３测试
函数上表现尤为明显．

ＮＳＧＡＩＩＩ算法虽然采用了分解的思想，但在环
境选择时仍然依赖Ｐａｒｅｔｏ非支配排序以控制算法
的收敛性，因此在高维上，ＮＳＧＡＩＩＩ算法会因其依
赖的Ｐａｒｅｔｏ非支配排序缺乏足够的选择压力使得
算法难以收敛到真实的Ｐａｒｅｔｏ前沿．而ＰＩＣＥＡ犵
算法虽然也采用Ｐａｒｅｔｏ非支配排序的方法对种群
进行选择，但其通过对候选解和偏好集赋予一定的
适应度值，实现偏好集与候选解集的相互协同进化，
有效减少种群中非支配解的比例，增强算法对种群
中优秀个体的选择压力，从而在高维上也能保持良
好的收敛性能．
３４　算法复杂度

算法的复杂度是衡量一种算法优劣程度的重要
指标，本文分别从算法的收敛速度以及算法运行时

间这两个方面对算法的复杂度进行实验分析．
３．４．１　算法收敛速度

二元性能评价指标ＩＧＤ和ＨＶ是评价一般
ＭＯＥＡｓ较为常用的性能指标，能综合体现算法的
收敛性和多样性．但对于偏好ＭＯＥＡｓ而言，当算法
所得解集还未完全收敛到偏好区域时，解集分布广
泛且不具有偏好性，但因其解集整体多样性较好，故
ＩＧＤ和ＨＶ指标值反而会较小；而当算法所得解集
收敛到较小的偏好区域时，因解集整体的多样性差，
ＩＧＤ和ＨＶ指标值反而会增大，因此ＩＧＤ和ＨＶ指
标值不能有效衡量偏好ＭＯＥＡｓ的性能．

本文采用能衡量算法收敛性的ＧＤ指标，其值
随种群进化代数的变化趋势来反映算法在不同维度
上的收敛速度．图１９为八种算法在３～１０维ＤＴＬＺ２
问题上ＧＤ指标值随种群进化代数的变化曲线图，
其中横坐标表示种群的进化代数，纵坐标表示２０次
运行的ＧＤ均值．

图１９　八种算法在ＤＴＬＺ２问题上ＧＤ值变化趋势
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在３维ＤＴＬＺ２测试问题上，八种算法均具有
较好的收敛性能．当进化代数为３０代左右时，八种
算法的ＧＤ值均很小，这表明八种算法均已接近完全
收敛．从子图来看，ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ和ＲＶＥＡ算法的
收敛速度最快，ＮＳＧＡＩＩＩ、ＰＩＣＥＡ犵和ＡＰεＭＯＥＡ
算法的收敛速度相对前者较慢，而犵ＮＳＧＡＩＩ、
２狆ＮＳＧＡＩＩ和ＡＤＮＳＧＡＩＩ算法的收敛速度略慢
于其他算法．

当目标维度增加到５维时，犵ＮＳＧＡＩＩ算法的
收敛速度明显下降．这是因为犵ＮＳＧＡＩＩ算法虽然
定义了偏好区域内的解占优非偏好区域内的解，但
同属于偏好区域内的个体，仍然采用传统的Ｐａｒｅｔｏ
占优关系，使得种群中非支配解的比例随目标维度的
增加急剧增长，导致算法对优秀个体的选择压力严重
不足，从而降低算法的收敛速度．２狆ＮＳＧＡＩＩ和
ＡＤＮＳＧＡＩＩ算法的收敛速度明显优于犵ＮＳＧＡＩＩ
算法，但劣于其他五种算法．这是因为２狆ＮＳＧＡＩＩ
和ＡＤＮＳＧＡＩＩ算法均定义了更为严格的支配关
系，有效降低种群中非支配解的比例，增加了对优
秀个体的选择压力，从一定程度上提高算法的收
敛速度．ＡＰεＭＯＥＡ、ＮＳＧＡＩＩＩ和ＰＩＣＥＡ犵算法
的收敛速度优于犵ＮＳＧＡＩＩ、２狆ＮＳＧＡＩＩ和ＡＤ
ＮＳＧＡＩＩ算法．这是因为ＡＰεＭＯＥＡ、ＮＳＧＡＩＩＩ
和ＰＩＣＥＡ犵算法分别采用ε支配策略、分解策略以
及协同进化的思想，进一步增加算法的选择压力，提
高算法的收敛速度；而犵ＮＳＧＡＩＩ、２狆ＮＳＧＡＩＩ和
ＡＤＮＳＧＡＩＩ算法均为ＮＳＧＡＩＩ算法的变形，在选
择个体时采用的仍是支配策略，算法的收敛速度
随目标维度的增加而有所降低．基于权重向量的
ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ和ＲＶＥＡ算法的收敛速度不受目
标维度的影响，且优于其他六种算法．

当目标维度为１０维时，犵ＮＳＧＡＩＩ、２狆ＮＳＧＡ
ＩＩ和ＡＤＮＳＧＡＩＩ算法的ＧＤ指标值随进化代数
的增加先减小后增大．犵ＮＳＧＡＩＩ、２狆ＮＳＧＡＩＩ和
ＡＤＮＳＧＡＩＩ算法的原型均为ＮＳＧＡＩＩ算法，当目
标维度为１０维时，种群中非支配解的比例庞大，拥
挤距离策略在个体选择时会优先保留边界上的个体
以维持算法的分布性，但位于边界上的个体往往很
难收敛于真实的Ｐａｒｅｔｏ前沿．因此随进化代数的增
加，位于边界上的非支配个体逐渐聚集，算法的收敛
性变差，ＧＤ值增大．而另外五种算法的ＧＤ值均随
进化代数的增加而减小，表明算法逐渐收敛于真实
的Ｐａｒｅｔｏ前沿，在高维目标问题上，这五种算法也

能保持较好的收敛性．
３．４．２　算法运行时间

算法的复杂度直接影响了算法的收敛速度以及
算法的运行时间，本文从算法运行时间上对算法的
复杂度进行理论和对比分析．

其中，犵ＮＳＧＡＩＩ、２狆ＮＳＧＡＩＩ和ＡＤＮＳＧＡ
ＩＩ均为ＮＳＧＡＩＩ算法的变形，考虑ＮＳＧＡＩＩ算法在
每代最坏情况下的时间开销，主要由三部分构成：构
造边界集的复杂度为犗（犕（２犖）２）；计算拥挤距离的
复杂度为犗（犕（２犖）ｌｏｇ（２犖））；构造偏序集的复杂
度为犗（２犖ｌｏｇ（２犖）），其中犕为目标维度，犖为种
群规模．犵ＮＳＧＡＩＩ、２狆ＮＳＧＡＩＩ和ＡＤＮＳＧＡＩＩ
算法的时间复杂度主要区别是在构造边界集上，
犵ＮＳＧＡＩＩ算法在构造边界集前需要先计算参考
点的位置，复杂度为犗（犕）；２狆ＮＳＧＡＩＩ算法在构
造边界集时，需要计算每个个体间的相对贴近度值
以及正、负参考点的位置，复杂度为犗（犕犖２＋２犕）；
ＡＤＮＳＧＡＩＩ算法在构造边界集时，需要计算种群
中距离偏好点最近点的位置以及每个个体间的偏好
角度，复杂度为犗（犕犖＋犕犖２）．

ＡＰεＭＯＥＡ算法的主要复杂度为进化种群的
遗传操作与归档种群的更新，考虑参数值ε可以控
制进化种群与归档种群同阶，则ＡＰεＭＯＥＡ算法
的时间复杂度为犗（４犕犖２＋４犕犖＋３犖）．ＭＯＥＡ／
ＤＰＲＥ算法的主要复杂度是权重向量的迭代，复杂
度为犗（犕（２犖）２），以及解集更新，复杂度为犗（（２犖）２），
因此总的时间复杂度也为犗（４犕犖２＋４犖２）．ＲＶＥＡ
算法的时间开销主要由目标值转换、种群划分、角度
惩罚距离以及精英选择策略四部分组成，复杂度分
别为犗（犕犖）、犗（犕犖２）、犗（犕犖２）和犗（犖２），因此
ＲＶＥＡ算法的复杂度为犗（２犕犖２＋犕犖＋犖２）．
ＮＳＧＡＩＩＩ算法的基本框架与ＮＳＧＡＩＩ类似，不同
之处在于用聚类算子替换ＮＳＧＡＩＩ算法中的拥
挤距离算子，其时间开销主要由三部分组成：非支配
排序、聚类计算（小生境保护操作）、群体选择，复杂
度分别为犗（２犕犖２）、犗（犕犖２）和犗（２犖ｌｏｇ（２犖）），
因此总时间复杂度为犗（３犕犖２＋２犖ｌｏｇ（２犖））．
ＰＩＣＥＡ犵算法的主要时间开销由三部分组成：候选
解和偏好的适应度赋值、候选解的非支配排序、偏好
的非支配排序，复杂度分别为犗（４犕犖）、犗（犕（２犖）２）
和犗（犕（２犖）２），总时间复杂度为犗（４犕犖＋
８犕犖２）．

由以上分析可得，犵ＮＳＧＡＩＩ、２狆ＮＳＧＡＩＩ、
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ＡＤＮＳＧＡＩＩ、ＡＰεＭＯＥＡ、ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ、ＲＶＥＡ、
ＮＳＧＡＩＩＩ、ＰＩＣＥＡ犵这八种算法的时间复杂度分
别为
犗（４犕犖２＋２犕犖ｌｏｇ（２犖）＋２犖ｌｏｇ（２犖）＋犕）；
犗（５犕犖２＋２犕犖ｌｏｇ（２犖）＋２犖ｌｏｇ（２犖）＋２犕）；
犗（５犕犖２＋２犕犖ｌｏｇ（２犖）＋２犖ｌｏｇ（２犖）＋犕犖）；
犗（４犕犖２＋４犕犖＋３犖）；
犗（４犕犖２＋４犖２）；
犗（２犕犖２＋犕犖＋犖２）；
犗（３犕犖２＋２犖ｌｏｇ（２犖））；
犗（８犕犖２＋４犕犖）．
因此，八种算法的时间复杂度按照非递减顺

序排序依次为：ＲＶＥＡ、ＮＳＧＡＩＩＩ、ＡＰεＭＯＥＡ、
犵ＮＳＧＡＩＩ、ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ、２狆ＮＳＧＡＩＩ、ＡＤ
ＮＳＧＡＩＩ、ＰＩＣＥＡ犵．

如图２０所示为八种算法在２～１０维ＤＴＬＺ２测
试函数上的运行时间对比图．其中横坐标表示目标
维度，纵坐标表示算法运行所耗费时间的均值．

图２０　八种算法在２～１０维ＤＴＬＺ２问题上的时间开销

由图２０可以得到以下结论：（１）随目标维度的
增加，ＲＶＥＡ、ＮＳＧＡＩＩＩ和ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ算法的
运行时间增长幅度最小．这是因为ＲＶＥＡ、ＮＳＧＡ
ＩＩＩ和ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ算法均采用了分解的思想，
有效降低算法的计算复杂度；（２）随目标维度的增
加，ＰＩＣＥＡ犵算法的运行时间增长幅度最大．这是
因为ＰＩＣＥＡ犵算法采用候选解和目标向量协同进
化的思想，需要对候选解和目标向量均进行非支配
排序，种群中非支配解的比例随目标维度的增加成
倍增长，导致算法的复杂度明显增大；（３）随目标维
度的增加，犵ＮＳＧＡＩＩ、２狆ＮＳＧＡＩＩ、ＡＤＮＳＧＡＩＩ
和ＡＰεＭＯＥＡ算法的运行时间均有不同程度的
增长，且犵ＮＳＧＡＩＩ和ＡＰεＭＯＥＡ算法的增长幅

度小于２狆ＮＳＧＡＩＩ和ＡＤＮＳＧＡＩＩ算法．这是因
为犵ＮＳＧＡＩＩ和ＡＰεＭＯＥＡ算法分别采用目标
空间划分以及ε支配策略，能较好的维持算法的运
行效率，而２狆ＮＳＧＡＩＩ算法为维持解集的多样性
采用的δ控制策略以及ＡＤＮＳＧＡＩＩ为维持算法
收敛性重新定义的偏好角度支配和偏好聚集距离需
要花费更多的计算时间，从而增加了算法的计算复
杂度．

４　结　语
在过去的数十年中，由于偏好ＭＯＥＡｓ其在理

论和应用上的重要性，已经引起学术界的关注．偏好
ＭＯＥＡｓ利用ＤＭ提供的偏好信息，将算法的搜索
集中在ＤＭ感兴趣的偏好区域，提高了算法求解效
率，也为ＤＭ选择偏好解提供了信息支持．目前关
于偏好ＭＯＥＡｓ大多偏向于理论研究，在实际应用
领域的研究还不够深入，因此本文也侧重于对偏好
ＭＯＥＡｓ的理论研究以及算法性能对比方面的综述．

本文首先简要介绍了ＭＯＥＡｓ主流研究者和研
究团队的工作概况，分析传统ＭＯＥＡｓ在高维ＭＯＰｓ
中存在的缺陷，综述学者们提出的众多改进方法，其
中融入偏好信息是十分有效的方法．其次给出了偏
好多目标优化问题的相关概念，从偏好的设置方法
和算法性能对比两方面着重地介绍偏好ＭＯＥＡｓ．
在偏好的设置上，从占优关系、角度关系、权重向量
和偏好集四个角度综述融入偏好的ＭＯＥＡｓ；在算
法性能上，从四类偏好设置方法中各选取两种算法
进行仿真实验，从偏好策略的有效性、解集整体的性
能以及算法的复杂度三个方面进行实验并深入对比
分析其优缺点．关于偏好ＭＯＥＡｓ的研究还有很多
方面有待加强，需要完善并进行深入的分析．

（１）偏好的形式化表示．ＤＭ提供的偏好信息可
能有不同的形式，但目前还没有一种ＭＯＥＡ能够
有效处理各种类型的偏好，这使得其不能灵活地应
用于解决实际问题．若不同表达形式的偏好信息能
转换为同类型的偏好，便能方便地将各种偏好融入
ＭＯＥＡｓ中．因此，建立偏好的形式化表示来归纳不
同类型的偏好信息具有重要意义．

（２）偏好的学习．偏好在ＤＭ的决策中起着十
分重要的作用．尽管ＤＭ在算法优化过程中可能会
改变其偏好，但ＤＭ的偏好在一定程度上是一致
的，算法应该能够根据历史数据学习ＤＭ的偏好．
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尽管在机器学习［７０］和数据挖掘［７１］中有许多成熟的
技术可以帮助学习ＤＭ的偏好，但关于偏好学习的
研究仍不够深入，其重要研究成果也不多见．总体来
看，尽管偏好ＭＯＥＡｓ已取得重要进展，但对于偏好
的学习仍有诸多挑战亟待探索与解决［７２］．

（３）隐式偏好的构建．在某些情况下，由于ＤＭ
缺乏足够的先验知识而不能给出明确的偏好．然而，
即使没有明确的偏好，ＰＦ上仍有部分解会被优先选
择［７３］．例如，在拐点处任何目标上小的改善都会导
致其他目标的急剧恶化，这个点对于ＤＭ而言便是
隐式偏好点［７４７５］．除拐点外，极端点和最低点也可以
作为隐式偏好［７６］．极端点是指ＰＦ上最差目标值所
对应的点，最低点则是极端点的组合．通过极端点和
最低点，ＤＭ可以获得ＰＦ范围内的部分知识，从而
更准确地确定其偏好［７７］．因此，当ＤＭ的偏好信息
不明确时，构建隐式偏好有望为高维目标优化问题
提供有效的求解途径．

（４）偏好ＭＯＥＡｓ评价指标的研究．目前对于
偏好多目标进化的性能评价，学者们大多采用的是
评价算法收敛性的指标，但这并不能准确地说明
算法所得解集与ＤＭ偏好之间的关系．对于偏好
ＭＯＥＡｓ领域，除ＩＧＤＣＦ［６９］、ＨＶＵＭ［７８］外，关于
性能评价指标的重要研究成果仍不多见．因此，为客
观且准确地评价偏好ＭＯＥＡｓ的性能，发展偏好
ＭＯＥＡｓ的评价指标是我们面临的一个重要挑战．

（５）可视化问题的求解．可视化对ＤＭ与偏好
ＭＯＥＡｓ之间的交互起着重要的作用．当目标维度
大于三维时，最优解难以在传统坐标系中显示，这增
加了可视化的难度．现有解决可视化的方法可以分
为三类，即平行坐标、映射和聚类树［７９］．基于平行坐
标系的方法通过平行坐标系显示单个解的目标值，
但其只能显示两个相邻目标之间的折衷结果．映射
方法可以全局和局部区域上保持个体间的Ｐａｒｅｔｏ
支配关系［８０］，但该方法并不像基于平行坐标系的方
法那样直接分析个体间的折衷关系并且十分耗时．
基于聚类树的方法通过衡量目标间的折衷程度以可
视化目标间的关系［８１］，但这种方法无法显示单个解
的情况．现有的大多数可视化方法并不能清楚地呈
现出解集的支配关系和偏好关系，因此可视化问题
仍是一个亟待解决的难题．

（６）偏好ＭＯＥＡｓ与实际应用的结合．设计算
法的最终目的是为了解决实际应用问题，根据不
同的应用领域，对于不同的求解问题，需要进一步

完善和改进偏好ＭＯＥＡｓ．尽管偏好ＭＯＥＡｓ获得
了越来越多的关注，并且已经研究了数十年，但其在
实际应用领域的研究仍不够深入．因此，加强偏好
ＭＯＥＡｓ在实际应用上的研究，深入分析实际应用
中偏好ＭＯＥＡｓ的选取方式将是未来的研究重点．
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