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收稿日期：２０１６０６２１；在线出版日期：２０１７０６２３．本课题得到国家自然科学基金（６１４７２３６６，６１３７９０７７，６１５０３３４０）、浙江省自然科学基金

（ＬＹ１７Ｆ０２００２２，ＬＱ１６Ｆ０３０００８）资助．王丽萍，女，１９６４年生，教授，博士生导师，主要研究领域为信息处理、决策优化．Ｅｍａｉｌ：ｗｌｐ＠ｚｊｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ．

章鸣雷，男，１９９２年生，硕士研究生，主要研究方向为智能进化算法、决策优化．邱飞岳（通信作者），男，１９６５年生，博士，教授，主要研究领

域为智能控制、优化理论与方法．Ｅｍａｉｌ：ｑｆｙ＠ｚｊｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ．江　波，男，１９８５年生，博士，副教授，主要研究方向为智能优化与控制．

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
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１）（浙江工业大学信息智能与决策优化研究所　杭州　３１００２３）
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摘　要　基于决策者偏好的高维目标优化算法能有效集中算法资源和减小搜索空间，是处理高维目标优化问题的

有效途径之一．现有研究发现，参考点位置选择对算法性能影响显著，位于极端位置的参考点容易引发算法不收

敛；同时，算法多样性在种群逼近Ｐａｒｅｔｏ前沿的过程中反复遭到破坏．为解决以上问题，该文提出一种基于角度惩

罚距离精英选择策略的偏好高维目标优化算法．该算法将决策者偏好信息融入到基于分解的多目标优化算法中，

提出偏好向量生成策略，消除算法收敛性对参考点位置的敏感性；同时引入角度惩罚距离（ＡＰＤ）机制，分析该机制

在算法搜索后期存在种群退化、收敛放缓等缺陷的基础上，提出ＡＰＤ精英选择策略，通过有效分配算法资源，平衡

算法收敛性和多样性．算法性能对比实验中，将该文提出的算法与ｇ占优、ｒ占优、双极偏好占优以及 ＭＯＥＡ／

ＤＰＲＥ在３至１０维ＤＴＬＺ１４测试问题上进行性能测试．实验结果表明，该文提出的偏好算法所求解集能够有效

反映决策者的偏好信息，并且在高维目标优化问题上，所提算法在偏好区域求得解集的收敛性和均匀性更优．

关键词　高维目标优化；偏好向量；角度惩罚距离；精英选择；进化算法
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ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｄｉｖｅｒｓｉｔｙａｎｄｕｎｉｆｏｒｍｉｔｙｏｆｓｅｔｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ．Ｉｎｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ，

ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗａｓｃｏｍｐａｒｅｄｔｏｆｏｕｒｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｉ．ｅ．，ｇｄｏｍｉｎａｔｅｄ，

Ｒｄｏｍｉｎａｎｃｅ，ｂｉｐｏｌａｒｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓｄｏｍｉｎａｎｃｅａｎｄ ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｏｎＤＴＬＺｓｅｒｉｅｓ

ｂｅｎｃｈｍａｒｋｓｗｉｔｈ３－１０ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｎｏｔｏｎｌｙｒｅｆｌｅｃｔｔｈｅｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｅｒｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ，ｂｕｔａｌｓｏｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓｔｈｅ

ｃｏｍｐａｒｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅａｎｄｓｏｌｕｔｉｏｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　 ｍａｎｙｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ；ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｖｅｃｔｏｒ；ａｎｇｌｅｐｅｎａｌｔｙｄｉｓｔａｎｃｅ；ｅｌｉｔｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ；

ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ

１　引　言

高维目标优化是目前多目标优化领域的研究热

点和难点［１］，且广泛应用于物流工程［２３］、机械工

程［４］、网络节点［５］和自动化控制［６］等实际问题中，

具有重要的研究价值．传统的多目标优化算法是基

于Ｐａｒｅｔｏ支配关系的，代表性算法有Ｄｅｂ等人
［７］提

出的快速非支配排序算法（ＦａｓｔａｎｄＥｌｉｔｉｓｔＭｕｌｔｉ

ｏｂｊｅｃｔｉｖｅＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＮＳＧＡＩＩ）和 Ｚｉｔｚｌｅｒ

等人［８］提出的强化Ｐａｒｅｔｏ进化算法（Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｔｈｅ

ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅＳｔｒｅｎｇｔｈＰａｒｅｔｏＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＰＥＡ２），其主要思想是在目标空间中

搜索得到逼近整个Ｐａｒｅｔｏ前沿的非支配解集，从

而获得目标问题的近似最优解．Ｚｈａｎｇ等人
［９］提出

一种基于分解的多目标优化算法（Ａ Ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ

ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍＢａｓｅｄｏｎＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，

ＭＯＥＡ／Ｄ），该算法在目标空间中生成均匀的权重

向量，将多目标问题分解为多个单目标子问题，使个

体沿着权重向量的方向向Ｐａｒｅｔｏ前沿收敛，从而得
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到均匀分布的Ｐａｒｅｔｏ解集．

随着目标维数的增加，传统多目标优化算法的

缺陷［１０］逐渐显现：（１）种群中非支配个体的比例迅

速上升，传统Ｐａｒｅｔｏ支配关系对优秀解的选择压力

衰减严重；（２）逼近整个Ｐａｒｅｔｏ前沿所需的解的个

数呈指数级增长，想要获得规模巨大并覆盖高维目

标空间中的整个Ｐａｒｅｔｏ前沿是极其困难的；（３）在

高维目标优化问题中，算法的收敛性和多样性难以

维持，即提升算法收敛性的同时会导致多样性的下

降，反之亦然．

因此，有学者考虑将决策者的偏好融入到高维

目标优化算法中．在实际情况中，决策者真正感兴趣

的不是整个Ｐａｒｅｔｏ前沿，而是基于决策者偏好信息

的某一局部区域ＲＯＩ（ＲｅｇｉｏｎＯｆＩｎｔｅｒｅｓｔ）．将搜索

非支配解集的重点集中于ＲＯＩ区域，不仅可以集中

搜索资源，而且有助于决策者从大量解集中挑选满

意解．例如：Ｆｌｅｍｉｎｇ等人
［１１］使用偏好链接的方法

来解决目标空间中的优化问题，Ｄｅｂ等人
［１２］将参考

点的偏好信息结合到 ＮＳＧＡＩＩ算法中，Ｍｏｌｉｎａ等

人［１３］提出一种基于ｇ占优的高维目标优化算法，

Ｓａｉｄ等人
［１４］提出ｒ占优的思想．国内学者也对偏好

信息的表达方式进行了相应研究：邱飞岳等人［１５］在

ｇ占优的基础上做进一步的改进，引入正、负偏好信

息，提出双极偏好占优多目标进化算法；郑金华等

人［１６］提出一种基于权重迭代的偏好多目标分解算法

（ＭＯＥＡ／ＤＢａｓｅｄｏｎＵｓｅｒＰｒｅｆｅｒｅｎｃｅａｎｄＡｌｔｅｒｎａｔｅ

Ｗｅｉｇｈｔ，ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ）．Ｗａｎｇ等人
［１７］提出一种

多偏好驱动下的协同进化算法（ＰｒｅｆｅｒｅｎｃｅＩｎｓｐｉｒｅｄ

Ｃｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ＭａｎｙＯｂｊｅｃｔｉｖｅ

Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＩＣＥＡｇ），该算法通过将多个偏好与

种群协同进化，保持偏好有效性的同时激励种群向

更优的方向进化，但其每代进行的个体评价策略大

大增加了算法复杂度．Ｄｅｂ等人
［１８］提出基于偏好点

的非支配排序算法（ＡｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＭａｎｙｏｂｊｅｃｔｉｖｅ

ＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍＵｓｉｎｇＲｅｆｅｒｅｎｃｅｐｏｉｎｔｂａｓｅｄ

ＮｏｎｄｏｍｉｎａｔｅｄＳｏｒｔｉｎｇＡｐｐｒｏａｃｈ，ＮＳＧＡＩＩＩ），该算

法结合空间分解的思想，设置偏好点引导种群进

化，以双层模式设置较少的偏好点，获取相对均匀

的解集．

然而上述融入决策者偏好的高维目标优化方法

存在以下问题：

（１）基于传统Ｐａｒｅｔｏ支配关系的ｇ占优、ｒ占

优和双极偏好占优机制受参考点位置影响很大，当

参考点位于某些极端位置时，很有可能造成算法

不收敛．

（２）在基于分解的多目标优化算法中引入决策

者的偏好信息，能有效解决参考点位于极端位置时

算法不收敛的问题，但是其算法收敛性和多样性在

迭代过程中会产生冲突，具体体现在种群多样性在

逼近Ｐａｒｅｔｏ前沿的过程中反复遭到破坏．

为解决以上问题，本文提出一种基于 ＡＰＤ精

英选择策略的偏好高维目标优化算法ＧＲＶＥＡ，以

提高算法在高维目标优化问题中的求解精度，主要

研究内容如下：

（１）对ｇ占优、ｒ占优、双极偏好占优和 ＭＯＥＡ／

ＤＰＲＥ这４种偏好模型的理论原理进行分析，并指

出各自的不足之处．

（２）将决策者偏好信息融入到基于分解的多目

标优化算法中，提出偏好向量生成策略．通过该偏好

向量生成策略形成的偏好区域能够有效处理偏好区

域的边界问题，同时消除参考点位于可行域、不可行

域和Ｐａｒｅｔｏ面等不同位置时对算法收敛性的影响．

（３）为平衡算法收敛性和多样性之间的冲突，

引入角度惩罚距离（ＡＰＤ）机制，分析并改进该机制

在算法搜索后期存在的缺陷，提出基于 ＡＰＤ的精

英选择策略．显著性检验结果表明，在ＺＤＴ１６测试

问题上，ＡＰＤ精英选择策略所得解集整体质量显著

提高．

（４）将提出的ＧＲＶＥＡ算法与ｇ占优、ｒ占优、

双极偏好占优和 ＭＯＥＡ／ＤＲＰＥ算法在３至１０维

目标的ＤＴＬＺ１４标准测试函数上进行性能对比测

试，实验结果表明 ＧＲＶＥＡ算法所求解集能够有

效反映决策者的偏好信息，并且算法在偏好区域所

求解集的整体质量更优．

２　基于参考点的偏好多目标进化算法

研究现状分析

２１　犵占优机制

Ｍｏｌｉｎａ等人提出一种名为ｇ占优的基于参考

点的多目标优化算法．ｇ占优的主要思想是根据决

策者提供的参考点犵，定义偏好区域内的解占优非

偏好区域的解，增加算法对非支配解的选择压力，使

得算法搜索得到的Ｐａｒｅｔｏ非支配解集向参考点犵

附近的ＲＯＩ区域收敛．

ｇ占优思想能非常方便地将决策者的偏好信息

融入到多目标进化算法中，且该算法在２至３维目

标优化问题中展现出非常良好的算法收敛性和多样
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性．然而，ｇ占优存在两个明显的缺点：一是ｇ占优

虽然增加偏好区域内的解占优非偏好区域的支配关

系，但同属于偏好区域内的解仍然是相互非支配的，

随着目标维数的增加，ｇ占优对偏好区域内非支配

解的选择压力显现疲态，算法性能迅速下降；二是当

参考点靠近Ｐａｒｅｔｏ前沿附近，尤其是位于Ｐａｒｅｔｏ前

沿上时，算法性能表现得非常不稳定，甚至导致算法

不收敛，如图１所示．

图１　参考点位于前沿时，ｇ占优算法不收敛

２２　狉占优机制

Ｓａｉｄ等人
［１４］提出ｒ占优的思想，以目标空间中

个体和参考点的加权欧氏距离为基础，在Ｐａｒｅｔｏ非

支配解之间定义严格的偏序关系，增强对优秀解的

选择能力，并通过δ控制策略使得搜索过程逐渐向

ＲＯＩ区域收敛．该占有机制与高维目标优化算法相

结合后，展现出良好的收敛性和多样性，且随着目标

维数的增加，依然能维持较好的算法性能．

当参考点位于可行域时，算法搜索得到的偏好

解集难以收敛到Ｐａｒｅｔｏ前沿，极大地影响算法收敛

性．这是由于当参考点位于可行域时，ｒ占优机制将

引导种群向参考点方向搜索而远离Ｐａｒｅｔｏ前沿，

导致种群的收敛速度放缓，影响算法的搜索精度，如

图２所示．

图２　参考点位于可行域时，ｒ占优算法不稳定

２３　双极偏好占优机制

邱飞岳、吴裕市等人［１５］在ｇ占优的基础上做进

一步的改进，引入正、负偏好信息，提出双级偏好占优

多目标进化算法，不但在Ｐａｒｅｔｏ非支配解之间定义

严格的偏序关系，而且同时考虑决策者的正负偏好

信息，提高算法对种群的选择压力，引导种群向靠近

正参考点同时远离负参考点的ＲＯＩ区域收敛．双极

偏好占优机制在高维目标优化问题上的求解精度及

算法运行效率整体上优于ｇ占优机制和ｒ占优机制．

但是，当决策者给出的正参考点远离Ｐａｒｅｔｏ前

沿时，双极偏好占优机制容易陷入局部最优而丢失

部分最优解．在图３（ａ）中，双极偏好占优机制将搜

索区域局限于上半部分，丢失下半部分的偏好解；而

在图３（ｂ）中，双极偏好占优机制同样将搜索过程局

限于靠近狕轴的区域，丢失靠近狓轴和狔 轴的偏

好解．
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图３　正参考点远离且负参考点靠近Ｐａｒｅｔｏ前沿时，双极偏好占优丢失部分优秀解

２４　犕犗犈犃／犇犘犚犈

郑金华、喻果等人［１６］将决策者的偏好信息融入

到 ＭＯＥＡ／Ｄ中，提出一种基于权重迭代的偏好多目

标算法 ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ，通过权重迭代方法获取一

组均匀的权重向量并对偏好区域进行映射，消除参

考点位于目标空间极端位置时对算法性能的影响．

然而，ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ的收敛速度和种群多样

性并不稳定．在某些进化代数中，ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ搜

索得到的偏好解集向Ｐａｒｅｔｏ前沿的收敛速度很慢；

当达到某一临界进化代数时，搜索得到的偏好解集

会向Ｐａｒｅｔｏ前沿发生跃迁，跃迁的同时种群的多样

性会遭到严重破坏，造成算法收敛性和多样性之间

的冲突．

图４为 ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ在２维ＤＴＬＺ１测试问

题上迭代过程中的部分结果．犵犲狀＝１７０～２９０代时，

ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ搜索偏好解集与Ｐａｒｅｔｏ前沿的距

离几乎没有变化，此时算法的搜索过程对收敛性几

乎没有提升，只是提高偏好解集在目标空间中的分

布性；犵犲狀＝２９０～３００代时种群朝着Ｐａｒｅｔｏ前沿的

方向发生明显的跃迁，算法搜索得到的偏好解集的

图４　犵犲狀＝１７０～３００代，ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ在２维ＤＴＬＺ１得到的解集
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收敛性得到提高，但从犵犲狀＝２９５代时的结果可以看

出，在种群跃迁过程中，解集在目标空间中的分布性

遭到破坏，换而言之，在犵犲狀＝１７０～２９０代时算法提

升的种群多样性在种群跃迁过程中反而下降；犵犲狀＝

３００代时，种群完成跃迁，此时算法再次着重于提升

解集的分布性．

３　角度惩罚距离（犃犘犇）

３１　角度惩罚距离（犃犘犇）机制的原理

当种群犘狋被划分为犖 个子种群：犘狋，１，犘狋，２，…，

犘狋，犖后，需从各子种群中筛选出优秀解．然而，随着

目标维数的增加，算法搜索优秀解的性能会出现不

可避免的衰减，且算法收敛性和多样性往往难以在

整个算法搜索过程中同时维持较高的水平．

Ｉｓｈｉｂｕｃｈｉ等人
［１９］研究发现：提升算法收敛性时

会不可避免地牺牲算法多样性，提升算法多样性时

会不可避免地牺牲算法部分收敛性．

据此，为了平衡高维目标优化过程中算法收敛

性和多样性的冲突，Ｃｈｅｎｇ等人
［２０］提出将ＡＰＤ（角

度惩罚距离）机制作为筛选个体的标准，如式（１）所

示．其特点是在不同的搜索时期，算法性能的侧重点

不同：在算法搜索前期，侧重算法收敛性；在算法搜

索后期，侧重算法多样性．

犱狋，犻，犼＝（１＋犘（θ狋，犻，犼））· 犉狋，犻 （１）

式（１）中，犱狋，犻，犼表示进化代数为狋时个体犉狋，犻的ＡＰＤ

值，θ狋，犻，犼表示个体犉狋，犻与其最近的偏好向量犞狋，犼之

间夹角，犉狋，犻 表示个体犉狋，犻与原点的欧几里得距

离，犘（θ狋，犻，犼）是关于θ狋，犻，犼的惩罚函数，θ狋，犻，犼越大，

犘（θ狋，犻，犼）的值也越大，其表达式如下：

犘（θ狋，犻，犼）＝犕· 　
狋
狋（ ）
ｍａｘ

α

·θ狋，犻，犼
γ犞狋，犼

（２）

γ犞狋，犼＝ ｍｉｎ
犻∈｛１，…，犖｝，犻≠犼

〈犞狋，犻，犞狋，犼〉 （３）

其中，犕 表示目标维数，也是惩罚系数；犖 表示偏好

向量个数；狋ｍａｘ表示最大进化代数；狋表示当前进化

代数；α是事先定义的一个参数，用于控制犘（θ狋，犻，犼）

随当前进化代数狋的变化率；γ犞狋，犼
表示偏好向量犞狋，犼

与其他偏好向量之间的最小夹角．

从式（１）中可以看出，犱狋，犻，犼与θ狋，犻，犼 犉狋，犻 都是正

相关的，个体犉狋，犻与其最近的偏好向量犞狋，犼之间夹角

和与原点的欧几里得距离越小，其ＡＰＤ值也越小．

从式（２）中可以看出，在算法搜索前期（狋狋ｍａｘ），

犘（θ狋，犻，犼）≈０，即犱狋，犻，犼≈ 犉狋，犐 ．这意味着，算法主要

通过比较子种群中个体犉狋，犻与目标空间原点的距离

对候选解进行筛选，使种群快速逼近Ｐａｒｅｔｏ前沿，

从而提升算法收敛性．在图５（ａ）中，个体犉１和犉４都

被划分给偏好向量犞１，由ＡＰＤ计算公式可知，由于

犱１≈ 犉１ ＜犱４≈ 犉４ ，因此个体犉１更优．同理，犉２

优于犉５，犉３优于犉６，保证搜索得到的解集快速向

Ｐａｒｅｔｏ前沿推进．

而在算法搜索后期（狋≈狋ｍａｘ），此时犘（θ狋，犻，犼）≈

犕·（θ狋，犻，犼／γ犞狋，犼），即与偏好向量犞狋，犼之间角度大的个

体犉狋，犻将被惩罚，惩罚系数为犕．这意味着，在搜索

后期，算法保留子种群中与偏好向量犞狋，犼角度小的

个体犉狋，犻，从而维持算法多样性．在图５（ｂ）中，同样

是个体犉１和犉４被划分给偏好向量犞１，由式（２）可

知，由于个体犉１与偏好向量犞１之间的夹角更大，受

到更大的惩罚，因此犱４＜犱１，即个体犉４更优．同理，

犉５优于犉２，犉６优于犉３，保证搜索得到的个体均匀地

分布在偏好向量的方向上，从而维持种群的多样性．

图５　角度惩罚距离（ＡＰＤ）机制示意图

３２　角度惩罚距离（犃犘犇）机制的缺陷

角度惩罚距离（ＡＰＤ）机制可以缓解高维目标

优化问题中算法收敛性和多样性之间的冲突．然
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而在算法搜索后期，ＡＰＤ机制为维持种群的多样

性，牺牲种群的收敛性，具体体现在以下两方面：

（１）ＡＰＤ机制会选择Ｐａｒｅｔｏ被支配的个体进入下

一代，影响算法的收敛性；（２）ＡＰＤ机制会淘汰部分

父代中优秀解，导致种群的退化．

在图５（ｂ）中，假设个体犉４、犉５、犉６是父代，经过

遗传操作得到子代犉１、犉２、犉３，通过父子代合并、种

群划分后得到子种群犘１＝｛犉１，犉４｝，犘２＝｛犉２，犉５｝，

犘３＝｛犉３，犉５｝．从ＡＰＤ机制分析：个体犉４优于犉１，

犉５优于犉２，犉６优于犉３，因此个体犉４、犉５和犉６进入

下一代．但从传统Ｐａｒｅｔｏ支配关系分析，个体犉１支

配犉４，犉３支配犉６，即应选择个体犉１、犉５和犉３进入下

一代．换而言之，在算法搜索后期，角度惩罚距离

（ＡＰＤ）机制可能会淘汰Ｐａｒｅｔｏ非支配解，而选择

Ｐａｒｅｔｏ被支配解进入下一代．本文５．３节仿真实验

统计了ＡＰＤ机制在ＺＤＴ１６系列测试函数上的ＧＤ

和ＳＰ指标，验证ＡＰＤ机制搜索缺陷．

４　犌犚犞犈犃算法

４１　基于犃犘犇精英选择策略的偏好高维目标优化

算法犌犚犞犈犃

本文提出的ＧＲＶＥＡ算法主要包括偏好向量

生成策略、种群划分策略和 ＡＰＤ精英选择策略三

大部分，其具体步骤如下：

１．设置基本参数，并初始化种群；

２．通过决策者给定参考点犵和偏好区域半径参数ε，

生成特定的偏好区域；

３．对父代种群进行交叉变异，产生子代种群，并合并

父子代种群；

４．将种群中的个体划分给最近的偏好向量，生成子

种群；

５．判断子种群个数是否达到种群规模 犖．若是，则对

各子种群中的个体进行Ｐａｒｅｔｏ非支配排序，剔除被支配的

个体，再对剩下的Ｐａｒｅｔｏ非支配个体计算 ＡＰＤ值，并选择

子种群中ＡＰＤ值最小的个体进入下一代；

６．判断是否达到最大进化代数．若是，则输出当前种

群作为最终结果；否则转步３．

在算法搜索前期，ＧＲＶＥＡ算法侧重种群收敛

性，通过增加对解个体离目标原点距离的选择压力，

迫使种群快速向Ｐａｒｅｔｏ前沿收敛；在算法搜索后

期，ＧＲＶＥＡ算法侧重种群多样性，通过对解个体

与偏好向量之间的夹角进行惩罚，维持种群在高维

目标空间下的均匀分布．ＧＲＶＥＡ的算法流程如算

法１所示．

算法１．　ＧＲＶＥＡ算法．

输入：种群规模犖，最大进化代数狋ｍａｘ，参考点犵，偏好区

域参数ε，ＡＰＤ参数α，交叉概率犘犿，变异概率犘犮

输出：最终种群犘狋＝犵犲狀

１．犞＝狆狉犲犳犲狉犲狀犮犲狏犲犮狋狅狉犵犲狀犲狉犪狋犻狅狀（犖，犵，ε）

２．ＦＯＲ狋＝１ＴＯ狋ｍａｘ

３．　犙狋＝犵犲狀犲狋犻犮狅狆犲狉犪狋狅狉（犘狋，犘犿，犘犮）

４．　犘狋＝犘狋∪犙狋

５．　犘狋，犻＝狆狅狆狌犾犪狋犻狅狀犱犻狏犻狊犻狅狀（犘狋，犞）

６．　犘狋＋１＝犃犘犇犲犾犻狋犻狊犿狊犲犾犲犮狋犻狅狀（狋，α，犞，犘狋，犻）

７．ＥＮＤＦＯＲ

４２　偏好向量生成策略

基于传统Ｐａｒｅｔｏ支配关系的偏好占优机制受

参考点位置的影响很大，当参考点位于某些极端位

置时，很有可能造成算法不收敛．此外，尽管这些占

有机制在非支配解中确定更为严格的偏序关系，但

随着目标维数的增加，搜索得到的非支配解比例仍

然很高，极大地影响算法性能．

因此，本文将决策者偏好信息融入到基于分解

的多目标优化算法中，提出一种基于等比缩放的偏

好向量生成策略．该策略通过决策者给定参考点犵

和偏好区域半径参数ε，将目标空间中均匀分布的

权重向量按比例缩放，形成偏好向量．

权重向量采用式（４）～（６）所示的单格子点法
［２１］

生成，式中犻＝１，２，…，犖 表示权重向量的个数，犕

表示目标维度，犎 是用户定义的正整数，犠犻表示

均匀分布的权重向量．由单格子法的性质可知，给定

目标维度 犕 和正整数犎，权重向量的个数由公式

犖＝犆
犕－１

犎＋犕－１
确定．

狌犻＝（狌
１
犻，狌

２
犻，…，狌

犖

犻
） （４）

狌
犼
犻∈

０

犎
，１
犎
，…，犎｛ ｝犎 （５）

犠犻＝
狌犻

‖狌犻‖
（６）

图６表示在三维目标空间中，犎＝３时产生的

权重向量，此时权重向量个数犖＝犆
３－１

３＋３－１＝１０．从图

中可以看出，通过单格子点生成的权重向量在目标

空间中是均匀分布的．然后将决策者给定的参考点

犵与目标空间原点犗 的连线方向定为参考方向，参

考向量犗犌与超平面犳１＋犳２＋…＋犳犿＝１交于映射

点犌，如图７所示．

接着，根据决策者给定的偏好区域半径参数ε，

将权重向量按式（７）进行比例缩放，生成一组均匀分

布的偏好向量犞＝｛犞１，犞２，…，犞犖｝．

犞犻＝犌犻＋（犠犻－犌犻）·ε犻 （７）
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图６　权重向量示意图

图７　映射点示意图

式中，犠犻是权重向量犠 在第犻维目标上的函数值，

犌犻是映射点犌 在第犻维目标上的值，ε犻是参数ε在第

犻维目标上的值且ε犻＝［０，１］．犞犻表示缩放后生成的

偏好向量在第犻维目标上的值．偏好向量生成策略

的算法流程如算法２所示．

算法２．　偏好向量生成策略．

输入：参考点犵、偏好区域半径参数ε＝（ε１，ε２，…，ε犿）、

参数犎

输出：偏好向量犞＝｛犞１，犞２，…，犞犖｝

１．犠＝狑犲犻犵犺狋狏犲犮狋狅狉犐狀犻狋犻犪犾犻狕犪狋犻狅狀（犎）

２．犌＝｛（犌１，犌２，…，犌犿）｜犌１＋犌２＋…＋犌犿＝１，

犌１／犵１＝犌２／犵２＝…＝犌犿／犵犿｝

３．ＦＯＲ犻＝１ＴＯ犖

４．　犞犻＝犌犻＋（犠犻－犌犻）·ε犻

５．ＥＮＤＦＯＲ

该偏好向量生成策略有以下优点：

（１）消除算法收敛性对参考点位置的敏感性．

在ε相同的情况下，参考向量犗犌方向上的不同参

考点犵，产生的偏好向量是相同的，即产生相同的

偏好区域，消除参考点位于可行域、不可行域以及

Ｐａｒｅｔｏ面上时，对算法收敛性的影响．

（２）偏好区域的均匀性．通过单格子点法产生的

权重向量比例缩放形成得到偏好向量十分均匀，具有

良好的分布性．决策者可以通过对参数ε犻＝［０，１］

的设置来调整偏好区域的大小，如图８所示．

图８　参数ε犻不同大小下生成的偏好区域
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（３）搜索范围的灵活性．通过对参数ε犻的设置，

可以使算法对不同维度的目标上分配不同权重的搜

索范围，帮助决策者对目标偏好进行二次控制，如

图９所示．

（４）偏好向量的有效性．当参考点犵位于极端

位置时，生成的偏好向量都能保证位于目标空间的

第一象限内，即有效地处理偏好区域的边界问题，如

图１０所示．

图９　决策者对目标偏好的二次控制

图１０　参考点位于边界时生成的偏好区域

４３　种群划分和精英策略

图１１　种群划分策略示意图

种群划分策略通过比较目标空间中目标向量与

各偏好向量之间的夹角大小，将种群犘狋划分为犖 个

子种群：犘狋，１，犘狋，２，…，犘狋，犖．图１１所示的目标空间中

有３个偏好向量犞１、犞２、犞３和３个目标向量犉１、犉２、

犉３由于目标向量犉１与偏好向量犞１、犞２、犞３的最小夹

角为θ１，１，因此个体犉１被划分给偏好向量犞１．同理，

个体犉２、犉３被划分给偏好向量犞２．因此，通过种群

划分策略划分的子种群如下：

犘１＝｛犉１｝，犘２＝｛犉２，犉３｝，犘３＝｛｝．

从图１１中可以看出，在种群划分的过程中，有

可能出现参考向量没有被划分个体的情况如犘３＝

｛Φ｝．因此，本文选择父代与子代合并的精英策略作

为后代选择机制．精英策略可以避免父代中的优秀

解在迭代过程中被丢失，从而保证在算法后期每个

参考向量都有个体划分．种群划分策略的算法流程

如算法３所示．

算法３．　种群划分策略．

输入：种群犘狋、偏好向量犞＝｛犞１，犞２，…，犞犖｝

输出：子种群｛犘狋，１，犘狋，２，…，犘狋，犖｝

１．ＦＯＲ犻＝１ＴＯ犖

２．　ＦＯＲ犼＝１ＴＯ犖

３．　　犉狋＝犉狌狀犮狋犻狅狀狏犪犾狌犲（犘狋）

４．　　ｃｏｓ（θ狋，犻，犼）＝〈犉狋，犻，犞狋，犼〉

５．　ＥＮＤＦＯＲ

６．ＥＮＤＦＯＲ

７．ＦＯＲ犻＝１ＴＯ犖

８．　犽＝ｍａｘ（ｃｏｓ（θ狋，犻，犼））

９．　犘狋，犽＝犘狋，犽∪｛犉狋，犻｝

１０．ＥＮＤＦＯＲ
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４４　改进后的犃犘犇精英选择策略

为弥补３．２节中提出的角度惩罚距离（ＡＰＤ）

机制的缺陷，本文对ＡＰＤ机制进行如下改进：

（１）对种群划分后产生各子种群中的个体先进

行Ｐａｒｅｔｏ非支配排序，剔除被支配的个体，然后对

子种群中的Ｐａｒｅｔｏ非支配个体计算 ＡＰＤ值，选择

ＡＰＤ值最小的个体进入下一代．

（２）通过设置参数狀的阈值，确定在算法中引

入Ｐａｒｅｔｏ非支配排序的时机，其中狀表示进化代数

为狋时算法所求子种群的个数．

在搜索初期，个体在目标空间中的分布是随机

的，通过种群划分策略得到的部分子种群为空集（如

４．３节所述），导致通过 ＡＰＤ机制筛选出的个体数

量小于初始设置的种群规模．若此时引入Ｐａｒｅｔｏ非

支配排序，会增大个体数量达到初始设置种群规模

所需的迭代次数，导致算法收敛性放缓．因此，本文

设置该阈值狀的值与种群规模犖 的大小相一致，即

当算法求得子种群个数达到初始设置的种群规模

时，再引入Ｐａｒｅｔｏ非支配排序．

需要注意的是，本文引入的Ｐａｒｅｔｏ非支配排序

与Ｄｅｂ等人提出的快速非支配排序有所不同．Ｄｅｂ

等人提出的快速非支配排序需要对种群中所有个体

进行Ｐａｒｅｔｏ占优比较，并根据个体的受支配程度对

所有个体进行分层；而本文引入的Ｐａｒｅｔｏ非支配排

序只需对各子种群中的个体进行排序比较，并筛选

出Ｐａｒｅｔｏ支配程度最高的个体，其计算复杂度低于

前者．显著性检验结果表明，与 ＡＰＤ机制相比，改

进后ＡＰＤ精英选择策略所得解集整体质量显著提

高．其算法流程如算法４所示．

算法４．　ＡＰＤ精英选择策略．

输入：子种群｛犘狋，１，犘狋，２，…，犘狋，犖｝、偏好向量犞＝｛犞１，

犞２，…，犞犖｝、当前进化代数狋、最大进化代数狋ｍａｘ、

ＡＰＤ参数α

输出：下一代种群犘狋＋１

１．ＦＯＲ犼＝１ＴＯ犖

２．　ＩＦ犖＝狀

３．　　犘狋，犼＝犖狅狀犱狅犿犻狀犪狋犲犱狊狅狉狋（犘狋）

４．　ＥＮＤ

５．　ＦＯＲ犻＝１ＴＯ 犘狋，犼

６．　　犱狋，犻，犼＝（１＋犘（θ狋，犻，犼）） 犉狋，犻

７．　ＥＮＤＦＯＲ

８．ＥＮＤＦＯＲ

９．ＦＯＲ犼＝１ＴＯ犖

１０．　犽＝ｍｉｎ（犱狋，犻，犼）

１１．　犘狋＋１＝犘狋＋１∪｛犘狋，犽｝

１２．ＥＮＤＦＯＲ

该ＡＰＤ精英选择策略有以下优点：

（１）有效分配算法资源，平衡高维目标优化过

程中算法收敛性和多样性之间的冲突：搜索前期，算

法侧重种群的收敛性，以个体离目标空间原点的距

离为筛选标准，迫使种群快速逼近Ｐａｒｅｔｏ前沿，极

大地节省在高维目标空间中算法初期的计算成本；

搜索后期，算法侧重种群的多样性，通过放缓种群朝

Ｐａｒｅｔｏ前沿的收敛速度，剔除Ｐａｒｅｔｏ被支配解并对

偏离偏好向量方向的个体进行惩罚，在保证算法收

敛性的基础上维持高维目标空间中种群的高多样性

和解集的高均匀性．

（２）解决种群退化问题，使种群更快速地逼近

Ｐａｒｅｔｏ前沿，加快算法收敛速度，从而使得算法后期

有更多的计算资源用于提升种群的多样性．

（３）将多目标问题分解为多个单目标子问题，

迭代过程中算法只需要对各子种群中的个体进行筛

选，提高算法搜索效率．

４５　犌犚犞犈犃的时间复杂度

从算法１中可以看出，除了交叉变异等遗传操

作以外，ＧＲＶＥＡ的时间复杂度主要源于种群划分

策略和ＡＰＤ精英选择策略．种群划分策略的时间

复杂度为犗（犕犖２），其中犕 表示目标维度，犖 表示

种群规模．而 ＡＰＤ精英选择策略的时间复杂度由

ＡＰＤ机制和Ｐａｒｅｔｏ非支配排序两部分构成：（１）在

搜索初期，种群划分后产生的子种群个数较少，每

个子种群中的个体数目较高，ＡＰＤ机制的时间复

杂度为犗（犕×２犖），并且此时还没有引入Ｐａｒｅｔｏ非

支配排序，因此 ＡＰＤ精英选择策略的时间复杂度

为犗（犕犖）；（２）在搜索后期，种群划分后产生的子

种群个数为犖，个体数被均匀地分配到各子种群，

此时引入的 Ｐａｒｅｔｏ非支配排序的时间复杂度为

犗（犕×２犖／犖），因此 ＡＰＤ精英选择策略的时间复

杂度还是犗（犕犖）．综上所述，ＧＲＶＥＡ的时间复

杂度为犗（犕犖２）．

５　仿真实验及分析

５１　参数设置

本实验测试环境为Ｉｎｔｅｒ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５

５２００ＵＣＰＵ＠２．２０ＧＨｚ４．０ＧＢ．采用模拟二进制

交叉和多项式变异，交叉分布指数η犮＝３０，变异分

布指数η犿＝２０，交叉概率犘犮＝０．９９，变异概率犘犿＝

１／狀（狀为决策变量的个数）．参考点犵犻＝０．２．所有对

比算法的参数犎和种群规模犖的设置如表１所示．
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表１　目标维度犕、参数犎与种群规模犖

目标维度犕 参数犎 种群规模犖

２ ９９ １００

３ １３ １０５

４ ７ １２０

６ ４ １３２

８ ３ １５６

１０ ３ ２７５

需要注意的是，随着目标维数的增加，逼近整个

Ｐａｒｅｔｏ前沿所需的解的个数呈指数级增长，因此种

群规模犖 也随之增大．测试对象为ＺＤＴ系列测试

函数［２２］和ＤＴＬＺ１４系列测试函数
［２３］．ＺＤＴ系列测

试函数的最大进化代数为犵犲狀＿犿犪狓＝３００，ＤＴＬＺ２

和ＤＴＬＺ４测试函数的最大进化代数为犵犲狀＿犿犪狓＝

５００，ＤＴＬＺ１和ＤＴＬＺ３测试函数为最大进化代数为

犵犲狀＿犿犪狓＝１０００．ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ和 ＧＲＶＥＡ 的

偏好区域半径参数在每一维上的值均设置为ε犻＝

０．１．“ｒ占优”中的参数δ＝０．１；“双极偏好占优”中

的参数δ＝０．０００１；ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ中的领域大小

参数犜＝２０，参数θ＝５；ＧＲＶＥＡ中参数α＝０．１．

为消除负参考点对偏好区域的影响，将其设置为距

离目标原点非常远的点犵
－

犻 ＝１００．

５２　算法性能评价指标

仿真实验中，本文选用４个相关指标衡量算法在

不同方面的性能．犌犇 指标
［２４］用于衡量算法的收敛

性，犛犘指标
［２４］用于衡量解集分布的均匀性，犲狆狊犻犾狅狀

指标［２５］用于比较两个解集之间的受支配程度，犎犞

指标［２６］用于衡量算法的综合性能．

犌犇 指标是一种收敛性指标，表示算法得到的

Ｐａｒｅｔｏ近似解集与Ｐａｒｅｔｏ前沿的平均距离，计算公

式如下所示．其中，狀表示Ｐａｒｅｔｏ前沿中选取的标准

点的个数，犱犻表示算法得到的第犻个个体与Ｐａｒｅｔｏ

前沿的最小欧几里得距离．犌犇 指标的值越小，算法

得到的Ｐａｒｅｔｏ近似解集越逼近理论上真正的Ｐａｒｅｔｏ

前沿．

犌犇＝
１

狀 ∑
狀

犻＝１

犱
２（ ）犻

１

２ （８）

犛犘指标是一种均匀性指标，表示算法得到的

Ｐａｒｅｔｏ近似解集在目标空间中的分布情况，计算公

式如下所示．其中狀表示种群规模，犱犻表示算法得到

的第犻个个体与其最近个体之间的欧几里得距离．

犛犘指标的值越小，算法得到的Ｐａｒｅｔｏ近似解集在

目标空间中的分布越均匀．

犛狆犪犮犻狀犵＝

１

狀
∑
狀

犻＝１

（犱犻－犱
－
）［ ］
２

１

２

犱
－

（９）

犲狆狊犻犾狅狀指标也是一种收敛性指标，用于比较

两个解集之间的受支配程度．给定任意两个解集犃

和犅，通过犲狆狊犻犾狅狀指标计算公式可得到一对输出

（犐犃，犐犅），计算公式如下所示：

犐犃＝犐狀犳｛狕
２
∈犅，狕

１
∈犃：狕

１
ε狕

２｝ （１０）

犐犅＝犐狀犳｛狕
２
∈犃，狕

１
∈犅：狕

１
ε狕

２｝ （１１）

其中，狕１ε狕
２当且仅当１犻狀：狕

１
犻ε·狕

２
犻．犣

１表

示解集犃中的任意一个目标向量，犣２表示解集犅中

的任意一个目标向量，犻表示目标维度．因此，输出

（犐犃，犐犅）的计算公式等价于：

犐犃＝ｍａｘ
狕
２
∈犅

ｍｉｎ
狕
１
∈犃

ｍａｘ
１犻狀

狕
１
犻

狕
２
犻

（１２）

犐犃＝ｍａｘ
狕
２
∈犃

ｍｉｎ
狕
１
∈犅

ｍａｘ
１犻狀

狕
１
犻

狕
２
犻

（１３）

上式中，假定所求问题为最小化问题，对于输出

对（犐犃０，犐犅０）表示解集犃 严格优于解集犅；

（犐犃０，犐犅０）表示解集犃 和犅 之间无法比较，但

如果犐犃小于犐犅，可以认为解集犃弱优于解集犅；同

理，（犐犃０，犐犅０）且犐犃小于犐犅，则认为解集犃弱优

于解集犅．

犎犞指标也被称为Ｌｅｂｅｓｇｕｅ测度，是一种能够

同时衡量算法收敛性和多样性的综合性指标，表示

非支配解集覆盖的目标空间区域大小，计算公式如

下所示．其中Λ即为Ｌｅｂｅｓｇｕｅ测度，犘犳狉狅狀狋表示所求

解集，狓狉犲犳表示参照点．犎犞指标的值越大，算法求得

解集质量越高．

犎犞（犘犳狉狅狀狋）＝Λ（ ∪
狆∈犘犳狉狅狀狋

｛狓｜狆＜狓＜狓狉犲犳｝）（１４）

５３　犃犘犇精英选择策略改进前后性能对比

为验证改进后 ＡＰＤ 精英选择策略的算法性

能，测试其在ＺＤＴ系列函数上的犌犇、犛犘以及犎犞

指标，分别衡量算法收敛性、解集均匀性以及算法的

综合性能，对每个测试函数独立运行２０次并取平均

值作为最终测试值，并用Ｔｔｅｓｔ检验改进前后算法

性能提升的显著性，其中“＋”、“－”和“＝”分别表示

所测指标值在显著水平为５％的情况下，ＡＰＤ精英

选择策略优于、劣于和无差别于 ＡＰＤ机制，具体结

果如表２所示．

仿真结果显示，在ＺＤＴ１测试问题上，改进后

ＡＰＤ精英选择策略所求解集的收敛性（犌犇指标）优

于ＡＰＤ机制，但其解集均匀性（犛犘 指标）却劣于

ＡＰＤ机制，导致改进前后算法所求解集的综合性能

（犎犞指标）无明显差异．该结果表明对于ＺＤＴ１这

类Ｐａｒｅｔｏ前沿为连续凸的单模态简单测试问题，

ＡＰＤ机制所求解集已经十分逼近真实Ｐａｒｅｔｏ前沿，

６４２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１８年
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表２　改进前后算法犌犇、犛犘以及犎犞指标对比结果

测试函数
ＡＰＤ机制

犌犇 犛犘 犎犞

ＡＰＤ精英选择策略

犌犇 犛犘 犎犞

ＺＤＴ１

均值 ９．０２Ｅ－０５ ９５２犈－０３ ６．６１Ｅ－０１ ８６９犈－０５ ９．７０Ｅ－０３ ６６１犈－０１

方差 １８０犈－１１ ２４５犈－０８ ４．２７Ｅ－０６ ２．５５Ｅ－１１ ２．９８Ｅ－０８ １７９犈－０６

Ｔｔｅｓｔ ＋ － ＝

ＺＤＴ２

均值 ４．９５Ｅ－０４ ５．７８Ｅ－０３ ３．２２Ｅ－０１ ９５２犈－０５ ４１３犈－０３ ３２８犈－０１

方差 １．２９Ｅ－０８ １．０７Ｅ－０６ ３．２４Ｅ－０６ １６９犈－１１ ３６９犈－０８ ２８０犈－０６

Ｔｔｅｓｔ ＋ ＋ ＋

ＺＤＴ３

均值 ７．１７Ｅ－０４ １．４４Ｅ－０２ ５．２３Ｅ－０１ ５９２犈－０４ １３７犈－０２ ５２５犈－０１

方差 １．８７Ｅ－０９ ７．５７Ｅ－０８ ５．７１Ｅ－０６ ２１２犈－１２ １９０犈－０８ ２４１犈－０６

Ｔｔｅｓｔ ＋ ＋ ＋

ＺＤＴ４

均值 ５．７１Ｅ－０３ １．５９Ｅ－０２ ６．３３Ｅ－０１ ３１９犈－０４ ９６６犈－０３ ６４１犈－０１

方差 ２．０３Ｅ－０４ １．６８Ｅ－０４ １．７９Ｅ－０３ ８５７犈－０９ ３３１犈－０８ １１１犈－０３

Ｔｔｅｓｔ ＋ ＋ ＋

ＺＤＴ６

均值 ３．５５Ｅ－０２ １．７７Ｅ－０１ ５．１２Ｅ－０１ ９６３犈－０３ ４２１犈－０２ ５３１犈－０１

方差 １．０５Ｅ－０３ ４．３７Ｅ－０２ １．１６Ｅ－０２ ４３７犈－０５ １５８犈－０３ ６４２犈－０３

Ｔｔｅｓｔ ＋ ＋ ＋

ＡＰＤ精英选择策略虽然能提升算法收敛性，但却牺牲

了解集均匀性和算法多样性，整体提升效果不明显．

在ＺＤＴ２６测试问题上，改进后的ＡＰＤ精英选

择策略所求解集的收敛性（犌犇 指标）和解集均匀性

（犛犘指标）都优于 ＡＰＤ机制，且综合性能（犎犞 指

标）也更优．该结果表明对于ＺＤＴ２（连续凹，单模

态）、ＺＤＴ３（不连续，多模态）、ＺＤＴ４（连续凸，多模

态）、ＺＤＴ６（不连续凸，不均匀）等复杂测试问题，

ＡＰＤ精英选择策略能显著改善算法收敛性和多样

性，提高算法所求解集的整体性能．

图１２（ａ）～（ｅ）表示改进前后算法在ＺＤＴ１６测

试函数上犌犇 和犛犘 指标的变化曲线图，横坐标表

示进化代数，左侧纵坐标表示犌犇指标值，右侧纵坐

标表示犛犘指标值．

图１２　改进前后算法在ＺＤＴ１６系列测试函数上犌犇和犛犘 指标曲线图

在ＺＤＴ１测试问题上，进化代数狋＝［１００，２００］

时，犌犇指标出现明显上升，且上升幅高达２００％，这

表明在该进化时期内，ＡＰＤ机制为了维持较高的多样

性，过多地牺牲算法收敛性，使得种群长时间处于退化

状态；而改进后的ＡＰＤ精英选择策略有效降低算法

收敛性的上升幅度和搜索末期种群的最终收敛程度．

在ＺＤＴ２、ＺＤＴ３和ＺＤＴ４测试问题上，ＡＰＤ机

制的犌犇 指标在算法搜索过程呈现平稳下降的态

势，这表明在该测试问题上 ＡＰＤ机制的种群退化

现象并不明显；ＡＰＤ精英选择策略则进一步提高了

算法的收敛程度，使得算法在此类问题上所求解集

的犌犇指标得到了明显优化．

而在ＺＤＴ６测试问题上，进化代数狋＝［１２０，

２６０］时，种群同样出现退化现象，犌犇 和犛犘 指标均
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有明显上升；采用ＡＰＤ精英选择策略后，算法搜索

过程中的种群退化问题得到改善，犌犇 指标呈平稳

下降趋势，犛犘指标仅有小幅度的上升，但整体指标

值都有所降低．

除ＺＤＴ１测试问题以外，改进后的ＡＰＤ精英选

择策略对算法收敛性和多样性都得到显著改善．这

是因为ＡＰＤ精英选择策略剔除子种群中的被支配

个体，避免种群退化现象，加快种群的收敛速度，使

得算法有更多的计算资源用于维护种群的多样性和

解集分布的均匀性．

５４　偏好高维目标优化问题性能测试

为验证本文所提算法ＧＲＶＥＡ在偏好高维目

标优化问题中的整体性能，采用犲狆狊犻犾狅狀、犛犘和运行

时间狋分别衡量ｇ占优、ｒ占优、双极偏好占优、

ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ和ＧＲＶＥＡ在３～１０维目标优化

问题上的算法收敛性、解集均匀性和时间复杂度．本

文对每个测试函数独立运行２０次并取平均值最为

最终测试值，测试结果如表３、表４和表５所示．

表３　５种算法在３～１０维犇犜犔犣１４系列测试函数的犲狆狊犻犾狅狀指标测试结果

测试

函数
犕

ＧＲＶＥＡｖｓ

ｇ占优

犐（犃，犅） 犐（犅，犃）

ＧＲＶＥＡｖｓ

ｒ占优

犐（犃，犅） 犐（犅，犃）

ＧＲＶＥＡｖｓ
双极偏好占优

犐（犃，犅） 犐（犅，犃）

ＧＲＶＥＡｖｓ

ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ

犐（犃，犅） 犐（犅，犃）

ＤＴＬＺ１

３ －３４９５４ ４．４６９８ －８６２３４ １０．０４５９ －１４７９７ ７．１１６３ ００００１ ０．００１５

４ －１３７２２ ５．４４４９ －２９２９２ ７．１８９８ －１１０１０ ３．７６０３ ０００２３ ０．００３０

６ －２５７１１ ９．０２２５ －１０９５０ １５．６７８７ －０１１８８ ２．８０２９ ０．００６５ ０００３１

８ －００５１２ １４．４５１１ －２２０５８ ９．１８１０ －０５５２３ ４．７８９７ ０００３５ ０．００５４

１０ －２６４１８ １７．５９８４ －２４７９２ １９．５６５４ －０７８４１ ９．８８２５ ０００４４ ０．００７１

ＤＴＬＺ２

３ －０００６２ ０．００９６ －００３０３ ０．００８２ －００１８３ ０．０１１９ ０００１２ ０．００４９

４ －００１４３ ０．０４２４ －００５０６ ０．０７３６ －００５８０ ０．０４８９ ０００８３ ０．０１２４

６ －０１６６９ ０．５８３９ ０３５１０ ０．８３９３ －００９１４ ０．０９９２ ０．０２９２ ００１２６

８ －０１８２１ ０．８００５ ０２５９１ ０．７０５０ －０２２４９ ０．１８４２ ００１４７ ０．０２９４

１０ －０２０２２ ０．８４５４ ０１７６６ ０．６３９５ ０２１０７ ０．２６５１ ００１９９ ０．０２３７

ＤＴＬＺ３

３ －３４９２４７　 ４３．５６１９ －３１６３９０　 ３８．５３８４ －２１９６２ ４１．８５４２ －０００４２　 ０．０１０５

４ －２６７９６４ ４８．０５７２ －７７８３５ ４４．４６１２ －０２４５０ ３９．４３１２ －００５８５ ０．０７１４

６ －１３５５４１ １３９．２７２０ －１８８９９０ １４７．９１１０ ０３２４９ ６３．９５５１ ００２６３ ０．０３３４

８ －２２９０６３ １９３．７５６０ －３４２８８０ １６５．５０４０ －２９８７７ ６５．３５５１ ００１８４ ０．０２８２

１０ －３４３５８６ １５８．４９４０ －３４９９６０ １７１．０１４０ ０２３８２ ５３．１７６３ ００３３６ ０．０５３３

ＤＴＬＺ４

３ －００１６１ ０．０２００ －００１９３ 　０．０１５８ 　０．５１４２ ０１１６８ ０００１０ ０．００４７

４ ０．４４３３ ０１６９７ ０．４４２９ ０２７２７ ０．４４３８ ０１９６７ ０００８５ ０．０１０６

６ ０３５５５ ０．７０１５ ０３５６９ ０．５０４０ ０３６１４ ０．５３０４ ００１９７ ０．０３２７

８ ０３０７１ ０．９６３４ ０２９９６ １．０７４５ ０３１２２ ０．５８７７ ００１９６ ０．０３６６

１０ ０２６７８ ０．９８４４ ０２６９５ １．０７５７ ０２８１６ ０．２８６９ ０．２７１４ ００６２１

表４　５种算法在３～１０维犇犜犔犣１４系列测试函数的犛犘指标测试结果

测试

函数
犕

ＧＲＶＥＡ

均值 方差

ｇ占优

均值 方差

ｒ占优

均值 方差

双极偏好占优

均值 方差

ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ

均值 方差

ＤＴＬＺ１

３ ４６６犈－０５ １９０犈－１０ ５．６８Ｅ－０１ ２．２４Ｅ－０１ ３．５８Ｅ＋００ １．８９Ｅ＋０１ ４．７７Ｅ－０１ ５．７２Ｅ－０１ ２．７８Ｅ－０４ ２．０７Ｅ－０８

４ ９５０犈－０５ ２８３犈－０９ １．４０Ｅ＋００ ２．１０Ｅ－０１ ３．３４Ｅ＋００ ２．００Ｅ＋００ １．８５Ｅ＋００ ３．１４Ｅ－０１ ４．８８Ｅ－０３ ８．１９Ｅ－０８

６ １５２犈－０３ ２６１犈－０９ ３．５７Ｅ＋００ ８．８４Ｅ－０１ １．６０Ｅ＋０１ ８．０９Ｅ＋００ ３．２６Ｅ＋００ ６．６６Ｅ－０１ １．０３Ｅ－０２ ５．４５Ｅ－０８

８ ３２５犈－０３ ８６０犈－０９ １．７４Ｅ＋０１ ７．３４Ｅ＋００ ２．３１Ｅ＋０１ １．２９Ｅ＋０１ １．６３Ｅ＋０１ ２．４２Ｅ＋００ １．３５Ｅ－０２ ６．５４Ｅ－０８

１０ ３２３犈－０３ １．４０Ｅ－０７ ８．４５Ｅ＋０１ ９．２３Ｅ＋００ ９．２４Ｅ＋０１ ９．６１Ｅ＋００ ６．３１Ｅ＋０１ ７．７６Ｅ＋００ ３．２７Ｅ－０２ ６８８犈－０８

ＤＴＬＺ２

３ ４５２犈－０４ １９９犈－０８ ５．９６Ｅ－０２ ９．８２Ｅ－０５ ３．２９Ｅ－０２ １．１７Ｅ－０４ ３．６５Ｅ－０２ ３．０５Ｅ－０５ １．０１Ｅ－０３ １．５３Ｅ－０８

４ １２５犈－０３ １１８犈－０７ １．３３Ｅ－０１ ５．１３Ｅ－０４ ９．２１Ｅ－０２ ３．１９Ｅ－０４ ５．４８Ｅ－０２ ７．３７Ｅ－０４ ２．９４Ｅ－０３ １．１６Ｅ－０７

６ ７４６犈－０３ ５０２犈－０７ ３．８８Ｅ－０１ ２．０６Ｅ－０３ ４．５２Ｅ－０１ ３．７６Ｅ－０２ ３．６１Ｅ－０１ ７．２６Ｅ－０４ ２．５６Ｅ－０２ ４．４５Ｅ－０６

８ １９０犈－０２ １０５犈－０６ ５．１５Ｅ－０１ １．１３Ｅ－０３ ９．２４Ｅ－０１ １．５８Ｅ－０２ ２．４０Ｅ－０１ ３．４４Ｅ－０４ ６．８２Ｅ－０２ ２．２２Ｅ－０５

１０ ２０５犈－０２ １０３犈－０６ ８．３３Ｅ－０１ ４．６３Ｅ－０２ ２．１２Ｅ－００ ６．５２Ｅ－０１ ６．８３Ｅ－０１ ８．９３Ｅ－０３ ６．０９Ｅ－０２ ３．９３Ｅ－０５

ＤＴＬＺ３

３ ６２９犈－０４ ３４３犈－０８ ３．７６Ｅ＋００ ２．１３Ｅ＋０１ １．４９Ｅ＋０１ ２．３６Ｅ＋０２ ３．８５Ｅ＋００ ３．９４Ｅ＋００ １．７７Ｅ－０３ ３．３０Ｅ－０６

４ １１７犈－０３ ３６４犈－０７ ６．２７Ｅ＋００ ２．１３Ｅ＋０１ ２．６５Ｅ＋０１ １．１２Ｅ＋０２ １．６５Ｅ＋０１ ５．７９Ｅ＋００ １．９７Ｅ－０２ ２．７５Ｅ－０６

６ ７０４犈－０３ ３４７犈－０７ ２．７２Ｅ＋０１ １．７５Ｅ＋０２ ８．８３Ｅ＋０１ ３．１７Ｅ＋０２ １．９４Ｅ＋０２ ２．８１Ｅ＋０１ ４．５６Ｅ－０２ ３．７８Ｅ－０６

８ １９４犈－０２ ３８８犈－０６ １．８２Ｅ＋０２ ３．７９Ｅ＋０２ ２．４５Ｅ＋０２ １．０６Ｅ＋０３ １．６９Ｅ＋０２ ２．４０Ｅ＋０１ ５．９９Ｅ－０２ ７．１５Ｅ－０６

１０ １９７犈－０２ １００犈－０６ ９．６８Ｅ＋０２ ７．７８Ｅ＋０２ １．５４Ｅ＋０３ ７．４２Ｅ＋０４ ８．４６Ｅ＋０２ ４．５９Ｅ＋０１ ８．０９Ｅ－０２ ３．９３Ｅ－０６

ＤＴＬＺ４

３ ７０９犈－０４ ５４５犈－０８ ３．１８Ｅ－０２ ４．９８Ｅ－０４ ４．２３Ｅ－０２ ２．０４Ｅ－０４ １．９５Ｅ－０２ ３．６１Ｅ－０４ １．１５Ｅ－０３ ３．３２Ｅ－０７

４ ２３５犈－０３ １９９犈－０６ ８．５３Ｅ－０２ １．７４Ｅ－０３ ８．８８Ｅ－０２ ７．７０Ｅ－０４ ７．３０Ｅ－０２ ８．４２Ｅ－０４ １．３９Ｅ－０２ ３．７７Ｅ－０６

６ １３４犈－０２ ９．８５Ｅ－０４ ４．０２Ｅ－０１ ４．０６Ｅ－０３ ６．１２Ｅ－０１ ６．１１Ｅ－０３ ３．１１Ｅ－０１ １．０１Ｅ－０３ ３．６４Ｅ－０２ ８１２犈－０７

８ １４９犈－０２ ３．６６Ｅ－０５ ６．３１Ｅ－０１ １．９３Ｅ－０３ ９．６０Ｅ－０１ ８．１７Ｅ－０３ ４．１０Ｅ－０１ ７．７６Ｅ－０３ ４．７６Ｅ－０２ １１２犈－０６

１０ ２１０犈－０２ ３．２８Ｅ－０６ ９．０６Ｅ－０１３．３６Ｅ－０３ １．４４Ｅ－００ ３．８８Ｅ－０２ ７．０５Ｅ－０１ １．８２Ｅ－０２ ９．０５Ｅ－０２ １１５犈－０６

８４２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１８年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



表５　５种算法在３～１０维犇犜犔犣１４系列测试函数的运行时间 （单位：ｓ）

测试函数 犕 ＧＲＶＥＡ ｇ占优 ｒ占优 双极偏好占优 ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ

ＤＴＬＺ１

３ １８３８４０ ８７．０２１０ １２１９．５５ １４６．２４６０ １６１．０１２０

４ ２２３１１４ ２１２．６８５０ １９３３．２４ ２７４．６５６０ １９３．４５９０

６ ２４４８４２ ２５１．９９１０ ２７７７．６０ ２４０．４９８０ ２０２．３２１０

８ ２４０３６１ ３３３．６８２０ ４４９３．１７ ３５７．０４６０ ２５１．７２６０

１０ ３６８３１７ ９１４８．６５００ １４６５２．７０ ９０９３．１２００ ４５７．４５４０

ＤＴＬＺ２

３ ９９１０４ ３１．５９４９ １０２６．４３ ４０．４１０３ ８８．１５８２

４ １１１８８４ ７０．７６９３ １６３９．４９ ９０．７１８７ １１１．８１８０

６ １０６０５１ ９９．３０９６ ２３６２．２４ １２５．４８１０ １１８．１１５０

８ １４８４８９ １６３．００３０ ３８０７．０１ １５８．９２２０ １３６．６６６０

１０ １６５４９５ ４８６．１３５０ １２５２８．４０ ５１０．２３１０ ２０４．４３３０

ＤＴＬＺ３

３ １２７６３７ １１８．４２００ １６２１．０８ ８８．７０３６ １８６．６６５０

４ ２０８５８４ ２０９．４０４０ １８３４．１８ ２４３．７９６０ ２１４．４９３０

６ ２３８０９２ ２１０．０５４０ ２８５７．４６ ２４１．８５２０ ２４０．０６８０

８ ２６１４５２ ３４６．１８９０ ４９５２．６７ ２９９．００１０ ２６５．９９５０

１０ ３２４１１３ １００７．４８００ １６７８８．８０ ８８３．８７２０ ４７８．７８２０

ＤＴＬＺ４

３ ９１０８５ ４０．４０９０ １１４９．３０ ５４．０２５９ ９０．１６７２

４ ９８２９２ ６９．４１９７ １５０８．３９ ９４．６４７６ １０５．２５２０

６ １１４５４４ ８３．９２０９ ２４７５．１０ １１５．５５５０ １１９．６９１０

８ １５０７１４ １６０．６７８０ ３９０１．２７ １７３．２５５０ １２９．５３４０

１０ ２７１１５６ ５１９．２４２０ １２９３１．４０ ４９６．２０９０ ２３８．６７１０

５．４．１　算法收敛性分析

从表３所示的犲狆狊犻犾狅狀指标测试结果来看，在

ＤＴＬＺ１测试函数上，ＧＲＶＥＡ 严格优于ｇ占优、

ｒ占优和双极偏好占优；除６维目标以外，均弱优于

ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ．在ＤＴＬＺ２测试函数上，ＧＲＶＥＡ

严格优于ｇ占优；严格优于或弱优于ｒ占优和双极

偏好占优；除６维测试函数以外，均弱优于 ＭＯＥＡ／

ＤＰＲＥ．在ＤＴＬＺ３测试函数上，ＧＲＶＥＡ均严格

优于ｇ占优和ｒ占优；严格优于或弱优于双极偏好

占优和 ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ；在ＤＴＬＺ４测试函数上，除

４维测试函数以外，ＧＲＶＥＡ 严格优于ｇ占优和

ｒ占优；除４、６维测试函数以外，弱优于双极偏好占

优；除１０维目标测试函数以外，弱优于 ＭＯＥＡ／Ｄ

ＰＲＥ．这表明在ＤＴＬＺ系列测试函数上，ＧＲＶＥＡ

算法收敛性普遍优于其他４种偏好算法．

ＤＴＬＺ２和ＤＴＬＺ４测试函数是简单连续的单模

态测试问题，且初始种群在目标空间中距离真实

Ｐａｒｅｔｏ前沿较近，种群在算法搜索初期就能快速收

敛到Ｐａｒｅｔｏ前沿表面，ＡＰＤ精英选择策略提升算

法收敛性效果并不明显．在ＤＴＬＺ２和ＤＴＬＺ４测试

函数上与ＧＲＶＥＡ相比时，ｇ占优、ｒ占优、双极偏

好占优和 ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ的犐（犅，犃）的值较小，说

明ｇ占优、ｒ占优、双极偏好占优和 ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ

在ＤＴＬＺ１和ＤＴＬＺ３测试函数上的算法收敛性较

好，但均劣于ＧＲＶＥＡ．

ＤＴＬＺ１和ＤＴＬＺ３测试函数是复杂多模态测试

问题，存在多个局部最优解，同时其初始种群在目标

空间中远离真实Ｐａｒｅｔｏ前沿，种群收敛到Ｐａｒｅｔｏ前

沿所需迭代次数较多，ＡＰＤ精英选择策略算法搜

索过程中加快种群收敛速度和避免种群退化的效

果得以体现．在 ＤＴＬＺ１和 ＤＴＬＺ３测试函数上与

ＧＲＶＥＡ相比时，ｇ占优、ｒ占优、双极偏好占优的

犐（犅，犃）值较大，说明ｇ占优、ｒ占优和双极偏好占

优在ＤＴＬＺ１和ＤＴＬＺ３测试函数上的算法收敛性

较差，基于Ｐａｒｅｔｏ支配排序的偏好算法难以收敛到

Ｐａｒｅｔｏ前沿上的 ＲＯＩ区域；而 ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ的

犐（犅，犃）值依然很小，且与犐（犃，犅）值很接近，说明

ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ在 ＤＴＬＺ１和 ＤＴＬＺ３测试函数上

的仍然能维持较好的收敛性，基于分解的偏好算法

在复杂高维目标优化问题中能有效降低算法复杂

度，将多目标问题转化为多个单目标问题，从而保证

算法收敛性；ＧＲＶＥＡ的犐（犃，犅）都很小且均优于

其他四种偏好算法，表明ＧＲＶＥＡ算法在ＤＴＬＺ１

和ＤＴＬＺ３等复杂测试函数上所求解集的收敛性最

优，ＡＰＤ精英选择策略通过在各子种群引入Ｐａｒｅｔｏ

非支配你排序，避免种群退化，进一步加快种群的收

敛速度．

从纵向上看，我们还可以得出以下结论：（１）随

着目标维数的增加，犲狆狊犻犾狅狀指标的犐（犃，犅）值和

犐（犅，犃）值逐渐增大，说明解的选择压力随着目标维

数的增大而增大，导致ｇ占优、ｒ占优、双极偏好占

优、ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ和 ＧＲＶＥＡ 的算法收敛性随
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着目标维数的增加而衰减；（２）随着目标维数的增

加，犐（犃，犅）值的变化幅度很小，说明ＡＰＤ精英选择

策略能有效缓解高维目标中解的选择压力，使得在

ＧＲＶＥＡ算法在高维目标优化问题中依然能保持

较高的算法收敛性；（３）随着目标维数的增加，

ＧＲＶＥＡ与ｇ占优、ｒ占优、双极偏好占优的犐（犃，犅）

与犐（犅，犃）值之间的差值也逐渐增大，而ＧＲＶＥＡ

与 ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ的犐（犃，犅）与犐（犅，犃）值相差不

大，说明随着目标维数的增加，基于分解的偏好算法

在解集收敛性方面的优势更为明显，优于基于Ｐａｒｅｔｏ

支配的偏好算法．

５．４．２　解集均匀性分析

由于在参考点相同的情况下，如果偏好算法所

得解集能有效集中到偏好区域，那么其多样性（犎犞

指标或犇犲犾狋犪指标）反而差．因此，测试５种算法所

得解集的多样性来衡量算法性能是不合理的．本文

采用犛犘指标衡量５种对比算法所得解集在目标空

间分布中的均匀性，并以此衡量偏好算法在解方向

性上的性能优劣．从表４所示的犛犘 指标测试结果

来看，我们可以得出以下结论：

在３～１０维 ＤＴＬＺ１４测试函数上，ＧＲＶＥＡ

和ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ的犛犘指标值的均值和方差显著

优于ｇ占优、ｒ占优和双极偏好占优，说明ＧＲＶＥＡ

和 ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ分别采用种群划分和聚合函数

的分解策略，使得个体沿着权重向量方向均匀分布，

有效保证种群在高维目标空间分布的高均匀性；

ｇ占优和ｒ占优均采用拥挤距离算子维护种群多样

性，但是不能保证解集在目标空间中分布的均匀性；

双极偏好占优采用δ控制策略进一步控制解集的均

匀性，因此其犛犘指标略优于ｇ占优和ｒ占优；

６维和８维ＤＴＬＺ４测试函数外，ＧＲＶＥＡ的

犛犘指标值均略优于 ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ．这表明在算

法搜索后期，ＡＰＤ精英选择策略优先挑选与各偏好

向量夹角更小的个体，迫使个体沿着靠近偏好向量的

方向进化，保证ＧＲＶＥＡ算法所求解集的高均匀

性；而 ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ采用邻域更新策略，某一邻域

内一旦出现高性能解，则该邻域的所有劣解都将被该

解替换，导致种群多样性有所下降，使得 ＭＯＥＡ／Ｄ

ＰＲＥ算法所求解集均匀性略低于ＧＲＶＥＡ．

从纵向上看，犛犘指标和犲狆狊犻犾狅狀指标有许多相

似之处，具体表现为：随着目标维数的增加，犛犘 指

标的值逐渐增大，说明ｇ占优、ｒ占优、双极偏好占

优、ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ和 ＧＲＶＥＡ 算法所得解集的

均匀性也会随着目标维数的增加而衰减．因为随着

目标维数的增加，逼近偏好区域所需的种群规模呈

指数级增长，使得算法所得解集难以覆盖整个偏好

区域．

综合表３和表４的统计结果可以看出，随着目

标维数的增加，种群中非支配个体的比例迅速上升，

传统Ｐａｒｅｔｏ支配关系对优秀解的选择压力衰减严

重，使得基于Ｐａｒｅｔｏ占优关系的偏好算法在高维目

标测试问题上的整体性能急剧下降；而 ＧＲＶＥＡ

和 ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ通过对目标空间进行分解，将复

杂的多目标问题转化为多个的单目标问题，同时引

入决策者的偏好信息，降低算法在高维目标优化问

题中的计算复杂度，确保随着目标维数的增加，算法

对种群依然能保持较高的选择压力，加快种群逼近

Ｐａｒｅｔｏ前沿的收敛速度．而 ＧＲＶＥＡ通过偏好向

量生成策略和 ＡＰＤ精英选择策略，将决策者的偏

好融入分解多目标进化算法中，并消除 ＡＰＤ机制

的种群退化现象，进一步平衡算法在高维目标优化

问题中所得解集的收敛性和多样性．

图１３表示ＧＲＶＥＡ算法在３～１０维ＤＴＬＺ１４

测试问题上所得偏好解集的平行坐标系结果图（实

线表示参考点，折线表示 ＧＲＶＥＡ 所得偏好解

集）．平行坐标系
［２７］是Ｆｌｅｍｉｎｇ等人提出的在二维

平面上有效表示出高维目标所得解集均匀性的方

法，横坐标表示目标维数，纵坐标表示个体在各维

目标上的目标函数值，算法所求偏好解集的每个

个体在平面坐标系上表现为一条折线．本文提出

的ＧＲＶＥＡ算法将决策者提供的参考点作为决策

者的偏好信息，根据偏好向量生成策略，参考点在

Ｐａｒｅｔｏ前沿上的映射点附近区域就是决策者感兴

趣的ＲＯＩ区域，也就是说 ＧＲＶＥＡ算法所求解集

落在映射点附近，就表示满足决策者所需的偏好

信息．

ＧＲＶＥＡ算法在３～１０维ＤＴＬＺ１４测试问题

上所得偏好解集能很好地满足决策者的偏好，并展现

出良好的均匀性．以１０维ＤＴＬＺ２测试问题为例，参

考点犌犻＝０．２在１０维ＤＴＬＺ２测试问题Ｐａｒｅｔｏ前

沿上的映射点为犌′ｉ＝０．３１６，而与之对应平行坐标

系上的个体集中在映射点附近，且个体在各维度上

的目标函数值分布得非常均匀．此外，随着目标维数

的增加，ＧＲＶＥＡ算法在ＤＴＬＺ１４系列测试问题

上所求偏好解集依然能集中在决策者感兴趣的ＲＯＩ

区域，且保持较高的均匀分布性．这表明随着目标

维数的增加，ＧＲＶＥＡ的算法性能并没有出现明显

的衰减．
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图１３　ＧＲＶＥＡ在３～１０维ＤＴＬＺ１４测试函数上所得偏好解集的平行坐标系结果图

５．４．３　算法运行时间对比分析

表５是ｇ占优、ｒ占优、双极偏好占优、ＭＯＥＡ／

ＤＰＲＥ和ＧＲＶＥＡ算法在３～１０维ＤＴＬＺ１４系

列测试函数上的运行时间．从表５的测试结果中可

以看出，在ＤＴＬＺ系列测试函数上，ＧＲＶＥＡ的算

法运行时间远远低于ｇ占优、ｒ占优、双极偏好占优

和 ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ，这是因为 ＧＲＶＥＡ 通过种群

划分策略，将目标空间中的个体划分给离其最近的

参考向量，再通过 ＡＰＤ精英选择策略对各参考向

量附近的个体进行筛选，挑选出 ＡＰＤ值最小的个

体进入下一代，从而达到降低算法复杂度的目的．

ｇ占优、ｒ占优和双极偏好占优都是基于传统Ｐａｒｅｔｏ

支配关系的，随着目标维度的增加，种群中的非支配

解比例越来越高，算法对优秀解的选择压力下降，其
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中ｒ占优对解的筛选方式—加权欧氏距离的算法复

杂度随着目标维数的增加呈指数式增长，严重影响

算法的运行成本．ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ通过将多目标问

题转化为多个单一子问题的方式，降低算法复杂度，

因此其算法运行时间略差于ＧＲＶＥＡ．

６　总　结

本文将决策者的偏好信息融入到高维目标优化

算法中，提出一种基于 ＡＰＤ精英选择策略的偏好

高维目标优化算法ＧＲＶＥＡ．该算法首先通过偏好

向量生成策略在目标空间中生成一组均匀分布的偏

好向量，然后通过种群划分策略将种群中的各个个

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，

使各个体沿着偏好向量的方向朝着Ｐａｒｅｔｏ前沿快

速收敛．该算法将决策者偏好信息融入到基于分解

的多目标优化算法中，避免参考点位置对算法性能

的影响，同时有效分配算法资源，平衡算法收敛性和

多样性之间的冲突．测试证明，ＧＲＶＥＡ在３～１０

维ＤＴＬＺ１４标准测试函数上有效地反映决策者的

偏好信息，而且在高维目标优化问题上具有良好的

算法性能．该算法为我们研究物流领域的车间调度、

工厂选址、路径优化等问题和信息处理等领域中广

泛存在的智能计算、网络优化问题的理论研究、数学

建模和技术创新提供巨大支持．
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