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摘 要： 在实际的多目标优化中，决策者通常只对少部分的Ｐａｒｅｔｏ最优解感兴趣．然而，传统多目标优化算法关
注整个Ｐａｒｅｔｏ最优面上的解集，这不仅需要花费大量计算时间在无用解的搜索上，同时决策者也很难从众多解中选出
符合自己偏好的解（特别是问题目标个数大于３时）．为此，本文提出了一种利用个体间的角度关系的偏好多目标进化
算法．该方法通过重新定义个体间的支配关系和聚集距离使那些离决策者偏好区域越近的个体优先被保留下来，从而
引导种群趋近于决策者的偏好区域．
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１ 引言

现实生活中经常涉及到一些多目标优化问题（Ｍｕｌ
ｔｉＯｂｊｅｃｔｉｖｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＰｒｏｂｌｅｍ，ＭＯＰ）［１，２］，这些问题各个
目标之间是相互冲突的．与单目标优化问题（ＳｉｎｇｌｅＯｂ
ｊｅｃｔｉｖｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＰｒｏｂｌｅｍ，ＳＯＰ）仅有一个最优解不同，
多目标优化问题通常存在一组最优解集．

近二十年来，研究者们提出了许多解决多目标问题

的方法．其中，国际上有代表性的有Ｄｅｂ等提出的非支配
排序遗传算法 ＮＳＧＡＩＩ［３］；Ｚｉｔｚｌｅｒ等提出的强 Ｐａｒｅｔｏ进化
算法 ＳＰＥＡ２［４］；Ｋｎｏｗｌｅｓ等提出的自适应网格算法
ＡＧＡ［５］；Ｈｏｒｎ等提出的小生境 Ｐａｒｅｔｏ遗传算法 ＮＰＧＡ［６］

等．在国内多目标进化算法是一个重要的研究热点，并取

得了不少成果也包括我们自己的一些研究成果［７，８］等．
它们在解决不同类型的多目标问题上有着各自不同的

特点和优势．但一般来说，它们面临一个严重的问题：随
着目标数的增加，目标空间将以几何数量级增长，算法的

优化效率随之下降．追根溯源，所有优化算法的最终目的
就是为了帮助算法的使用者即决策者找到他们最感兴

趣的解．也就是说，并没有必要找出覆盖整个Ｐａｒｅｔｏ面的
最优解，而是应该把更多资源用于搜索对决策者更有价

值的解上．对此，一个简单、直观的思路就是把决策者的
偏好信息加入到搜索过程中，利用偏好（Ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ）信息
引导种群趋向于决策者感兴趣的区域．偏好算法主要就
是解决如何把决策者的偏好信息引入，以及如何利用这

些偏好信息来引导种群，从而得到决策者真正需要的解．
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基于偏好的搜索一般可以分为如下三种方法：（１）
先验法，在搜索过程开始之前引入偏好信息；（２）后验
法，搜索过程结束后再根据偏好信息选择决策者感兴

趣的解；（３）交互式方法，偏好信息以交互的方式加入
到搜索过程中，使决策者可以在搜索过程中不断的学

习如何使用偏好信息，然后不断的修正自己的偏好信

息，从而更好地引导种群趋近于自己所偏好的区域．
先验法是在算法开始之前将偏好信息加入其中．

这看似是一种简单有效的方法，但是在开始的时候决

策者不是很清楚该如何使用偏好信息，很难精确指定

偏好信息，从而导致最终得到的解也不一定是决策者

最感兴趣的解．后验法是目前绝大部分传统多目标进
化算法 （ＭｕｌｔｉＯｂｊｅｃｔｉｖｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｓ，ＭＯＥＡｓ）所采用的方法．这些算法为决策者提供
分布整个 Ｐａｒｅｔｏ最优面的近似最优解集．然而，决策者
通常只对 Ｐａｒｅｔｏ面的部分区域感兴趣（ＲｅｇｉｏｎＯｆＩｎｔｅｒ
ｅｓｔ，ＲＯＩ），因此决策者不得不在众多解中选出符合自己
偏好的解来，这往往是一件比较艰难的工作特别是当

目标个数比较多时．其次，这些算法将浪费大量的时间
在无用解的搜索上．而在交互式方法中决策者可以在
搜索过程中不断地修改偏好信息，从而可以不断积累

经验再根据已有的经验使搜索一步一步地趋近于对决

策者最感兴趣的区域．很多偏好算法是通过设置参考
方向，偏好点（引用点）或其他方式［９］来引入决策者的

偏好信息，从而可以引导种群趋近于Ｐａｒｅｔｏ面上决策者
感兴趣的区域，如图１所示．

本文提出了一种基于角度信息（ａｎｇｌｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）的
偏好多目标进化算法．该方法是通过设置偏好点来引
入决策者的偏好信息，重新定义个体的支配关系和聚

集距离，使离偏好点近的个体优先保留下来，从而引导

种群朝决策者偏好的区域进行搜索．该重新定义的个
体支配关系和聚集距离可以很容易地用于 ＮＳＧＡＩＩ（或
其他一些优秀多目标优化算法）上，并使算法具有如下

特性：

（１）可以很快地收敛到决策者偏好的区域．

（２）搜索过程可以交互式的进行．
（３）在高维问题上也有很好的效果．
（４）可以支持多偏好点．
给定一个多目标优化问题，在这里我们只考虑最

小化问题（最大化问题也很容易转化成最小化问题）定

义如下：

ＭＩＮｆ（Ｘ）＝［ｆ１（Ｘ），ｆ２（Ｘ），…，ｆＭ（Ｘ）］ （１）
ｇｉ（Ｘ）≤０ ｉ＝１，２，…，ｋ （２）

ｈｊ（Ｘ）＝０ ｊ＝１，２，…，ｌ （３）
其中 Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）Ｔ是决策向量，ｆｋ：Ｒｎ→Ｒ（ｋ＝
１，…，Ｍ）是目标函数，ｇｉ和ｈｉ：Ｒｎ→Ｒ（ｉ＝１，…，ｋ；ｊ＝
１，…，ｌ）是决策空间的约束条件．以下是一些多目标问
题中常用的基本定义：

定义１（Ｐａｒｅｔｏ支配） 设 ｐ和ｑ是种群中的任意两
个个体，我可以说 ｐ支配ｑ（表示为 ｐｑ），当且仅当有
ｆｉ（ｐ）≤ｆｉ（ｑ）ｉ∈｛１，…，Ｍ｝且ｊ∈｛１，…，Ｍ｝满足
ｆｊ（ｐ）＜ｆｊ（ｑ）．
定义２（非支配解） 一个解 ｐ∈Ｒｎ是非支配解当

且仅当不存在其他任意解ｑ∈Ｒｎ满足ｆ（ｐ）ｆ（ｑ）．
定义３（Ｐａｒｅｔｏ最优解） 设 Ｆ是可行空间，Ｆ中的

一个个体ｐ如果不被Ｆ中的任何其他个体支配，则说 ｐ
是 Ｐａｒｅｔｏ最优解．

定义４（Ｐａｒｅｔｏ最优解集） 在可行域 Ｆ中所有非
支配解所组成的集合即 Ｐａｒｅｔｏ最优解集，定义为：ＮＤｓｅｔ
＝｛ｘ｜ｘ∈Ｆ且ｘ是 Ｐａｒｅｔｏ最优解｝．
定义５（Ｐａｒｅｔｏ最优解集） 最优解集 Ｎｄｓｅｔ中所有

个体在每个目标上的最好值所组成的一个点 Ｉ，Ｉｉ＝
Ｍｉｎ
Ｘ∈ＮＤｓｅｔ

（ｆｉ（Ｘ））．
定义６（Ｐａｒｅｔｏ最优边界） 给定一个多目标优化

问题Ｍｉｎｆ（Ｘ）和它的最优解集 ＮＤＳｅｔ，它的 Ｐａｒｅｔｏ最优
面定义为：ＰＦ＝｛ｆ（Ｘ）∈Ｒｎ，Ｘ∈ＮＤｓｅｔ｝．

２ 相关工作

偏好问题是人工智能领域的一个热点研究方向，

吸引了许多著名的学者研究，取得了很多优秀的成果．
由于本文的篇幅有限本节将主要介绍其中比较有代表

性的方法，分别是：引用点方法，ｇｄｏｍｉｎａｎｃｅ［１０］方法，ｒ
ｄｏｍｉｎａｎｃｅ［１１］方法和光束搜索方法［１２］（用来做对比试
验），然后总结它们的一些优缺点（更多相关文献可参

考文献［１３］）．
２１ 引用点方法

Ｗｉｅｒｚｂｉｃｋｉ首次提出了引用点方法［１４］，已经被用在
了很多多目标优化方法中．设定一个引用点 ｒ，该引用
点上每一维的值反映了决策者在对应目标上期望达到

的值．不难看出这是表达决策者偏好最直观、最自然的
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一种方法．为了引导种群搜索趋向于所设的引用点，通
过ＡＳＦ（ＡｃｈｉｅｖｅｍｅｎｔＳｃａｌａｒｉｚｉｎｇＦｕｎｃｔｉｏｎ）函数将一个多目
标问题转化成单目标问题来优化．最简单的一种 ＡＳＦ
定义如下：

ＭｉｎＳｇ（ｆ（Ｘ））＝ Ｍａｘ
ｉ＝１，２，…，Ｍ

［ｗｉ（ｆｉ（Ｘ）－ｒｉ）］ （４）

其中 ｉ代表第ｉ个目标，ｗｉ为第ｉ个目标上的权值即其
重要程度，ｒｉ为引用点的第ｉ维的值．如图２所示，引用
点可以在可行域中，可行域外，Ｐａｒｅｔｏ边界上，算法多能
很快地找到离引用点最近的Ｐａｒｅｔｏ面上的一个解．由于
是把多目标问题转化成了单目标问题，因此每次运行

只能得到一个偏好解，为了获得引用点周围的一些解，

就必须通过不断修改引用点或权值向量 Ｗ运行多次．
这显然不是解决问题的一种有效方法．

２２ ｇｄｏｍｉｎａｎｃｅ方法
Ｐａｒｅｔｏ支配最早是由经济学家提出来的，在进化计

算领域得到了广泛的应用．但它也存在着很大的缺陷
特别是在高维问题下 Ｐａｒｅｔｏ支配几乎不起作用，因为所
有解基本是互不非支配的．因此，有很多研究者试图强
化Ｐａｒｅｔｏ支配关系．同样ｇｄｏｍｉｎａｎｃｅ也是一种强化了的
支配关系．给定一个偏好点 ｒ，决策空间中任意一点 Ｘ，
定义Ｆｌａｇｒ（Ｘ）如下（详情可参考图３）：

Ｆｌａｇｒ（Ｘ）＝
１， 如果 ｒｉ≤ｘｉｉ＝１，２，…，Ｍ
１， 如果 ｒｉｘｉｉ＝１，２，…，Ｍ
０

{
， 其他

（５）

定义７（ｇｄｏｍｉｎａｎｃｅ） 决策空间中任意 ２个个体
Ｘ和Ｙ要满足ＸｇｄｏｍｉｎａｎｃｅＹ当且仅当满足如下２个
条件之一：

（１）Ｆｌａｇｒ（Ｘ）＞Ｆｌａｇｒ（Ｙ）．
（２）Ｆｌａｇｒ（Ｘ）＝Ｆｌａｇｒ（Ｙ）且有 ＸＰａｒｅｔｏ支配 Ｙ．
该方法可以很容易地用于任意基于支配关系的启

发式算法，而只需要做很小的修改．但是，算法还是存
在两个明显的不足：（１）偏好点的位置对算法的影响很
大，当偏好点设置在支配整个可行域的位置时算法将

失去偏好作用，或当引用点设置在Ｐａｒｅｔｏ面上或者附近
时将搜索不到偏好最优解；（２）由于通过偏好点严格控
制了优先区域（Ｆｌａｇ＝１的区域）种群失去了一定的多样
性，从而导致算法的收敛性在一些局部最优比较多的

问题上比较差．
２３ ｒｄｏｍｉｎａｎｃｅ方法

和ｇｄｏｍｉｎａｎ一样 ｒｄｏｍｉｎａｎｃｅ也是一种 Ｐａｒｅｔｏ强化
了的支配关系，它是一种介于引用点方法和 Ｐａｒｅｔｏ支配
方法之间的方法，同样它也很容易被用于其他方法中．
ｒｄｏｍｉｎａｎｃｅ的定义如下：

定义８（ｒｄｏｍｉｎａｎｃｅ） 决策空间中任意２个个体
Ｘ和Ｙ要满足ＸｒｄｏｍｉｎａｎｃｅＹ当且仅当满足如下２个
条件之一：

（１）ＸＰａｒｅｔｏ支配 Ｙ．
（２）Ｘ与 Ｙ是 Ｐａｒｅｔｏ互不支配的，Ｄ（Ｘ，Ｙ，ｒ）＜

－δ．
其中 Ｄ（Ｘ，Ｙ，ｒ）的计算如下，ｒ是偏好点，δ∈［０，

１］是决策者设置的一个控制偏好区域大小的参数．

Ｄ（Ｘ，Ｙ，ｒ）＝Ｄｉｓｔ（Ｘ，ｒ）－Ｄｉｓｔ（Ｙ，ｒ）Ｄｉｓｔｍａｘ－Ｄｉｓｔｍｉｎ
（６）

Ｄｉｓｔ（Ｘ，ｒ）＝ ∑
Ｍ

ｉ＝１
ｗｉ
ｆｉ（Ｘ）－ｆｉ（ｒ）
ｆｉｍａｘ－ｆｉ( )ｍｉｎ槡

２

，

ｗｉ∈［０，１］，∑
Ｍ

ｉ＝１
ｗｉ＝１ （７）

式（７）为个体 Ｘ与偏好点ｒ之间的标准化的加权欧几
里得距离［１５］．Ｄｉｓｔｍａｘ＝Ｍａｘｚ∈ＰｏｐＤｉｓｔ（Ｚ，ｒ）种群中离偏好
点最远的距离，Ｄｉｓｔｍｉｎ＝Ｍｉｎｚ∈ＰｏｐＤｉｓｔ（Ｚ，ｒ）种群中离偏
好点最近的距离．

如图４所示，图中１２表示在 Ｐａｒｅｔｏ支配分层中属
于第１层，而在 ｒｄｏｍｉｎａｎｃｅ支配分层中属于第２层，类
似１１表示在 Ｐａｒｅｔｏ支配分层和 ｒｄｏｍｉｎａｎｃｅ分层中多
属于第１层．从中不难看出在 Ｐａｒｅｔｏ同一层的个体在 ｒ
ｄｏｍｉｎａｎｃｅ中离引用点近的个体支配远的个体．与 ｇ
ｄｏｍｉｎａｎｃｅ相比 ｒｄｏｍｉｎａｎｃｅ有收敛速度快，且偏好点的
位置不会影响算法的性能．但 Ｐａｒｅｔｏ面的形状对算法有
很大的影响．

１４２２第 １１ 期 郑金华：关于如何用角度信息引入决策者偏好的研究



２４ 双极偏好方法

所谓双极偏好［１６］即决策者设置两个点，一个正偏

好点一个负偏好点，而该方法趋向搜索于离正偏好点

近又同时尽可能离负偏好点远的个体．首先，定义正偏
好点 Ｐ＋和负偏好点 Ｐ－，在种群Ｐｏｐ中其他任意个体 ｉ
到正偏好点的距离为 ｄ＋ｉ，到负偏好点的距离为 ｄ－ｉ（如
图５所示）．为了综合考虑个体 ｉ到正偏好点的贴近度
和到负偏好点的远离度定义如下贴近度计算公式：

Ｃｉ＝
ｄ－ｉ

ｄ＋ｉ＋ｄ－ｉ
（８）

定义９（双极支配） 在种群 Ｐｏｐ中任意两个个体
ｘ，ｙ∈Ｐｏｐ，决策者分别设定正负偏好点 Ｐ＋，Ｐ－，定义
ｘ双极支配ｙ，当且仅当满足如下条件之一（其中ｆｌａｇ的
计算方法同ｇｄｏｍｉｎａｎｃｅ中的ｆｌａｇ计算方法相同）：

（１）Ｆｌａｇ＋ｐ（ｘ）＞Ｆｌａｇ－ｐ（ｙ）．
（２）Ｆｌａｇ＋ｐ（ｘ）＝Ｆｌａｇ－ｐ（ｙ）但 ｘＰａｒｅｔｏ支配 ｙ．
（３）当（１）和（２）都不成立，Ｃｘ＞Ｃｙ．
从上面的定义不难发现如果将该支配关系直接用

于ＮＳＧＡＩＩ中，最终搜索到的偏好解将集中到一个点
上．为了避免个体过度集中，双极支配专门设计了一种

σ控制策略来取代ＮＳＡＧＩＩ中的聚集距离方法．

３ 角度信息引用偏好

本节将介绍如何利用角度信息来加入偏好信息，

然后引导种群搜索决策者偏好的偏好区域．决策者通
过设置一个偏好点 ｐ，然后求得种群中偏好最近点 Ｎ．
对于种群中的其他个体，则采用离最近点近的个体优

先保留的策略．以下是一些详细的相关定义：

定义１０（偏好最近点） 种群 Ｐｏｐ中离偏好点 ｐ最
近的个体Ｎ＝Ｍｉｎ｛Ｄｉｓｔ（Ｘ，ｐ），Ｘ∈Ｐｏｐ｝．Ｄｉｓｔ（Ｘ，ｐ）为式
（７）中的Ｄｉｓｔ．

定义１１（个体角度） 种群 Ｐｏｐ中任意２个个体 Ｘ
和Ｙ间的夹角定义为：

Ａｎｇｌｅ（Ｘ，Ｙ）＝ａｃｏｓ（ ａ·ｂ
｜ａ｜｜ｂ｜

） （９）

ａ＝（（ｘ１－ｐｉ）／（ｆ１ｍａｘ－ｆ１ｍｉｎ），…，

（ｘＭ－ｐＭ）／（ｆＭｍａｘ－ｆＭｍｉｎ））

ｂ＝（（ｙ１－ｐｉ）／（ｆ１ｍａｘ－ｆ１ｍｉｎ），…，

（ｙＭ－ｐＭ）／（ｆＭｍａｘ－ｆＭｍｉｎ））

（１０）

定义１２（偏好角度支配） 对于种群 Ｐｏｐ中的的任
意２个个体 Ｘ和Ｙ，Ｘ支配Ｙ当且仅当满足如下２个条
件之一：

（１）ＸＰａｒｅｔｏ支配 Ｙ．
（２）Ｘ与Ｙ是 Ｐａｒｅｔｏ互不支配的且 Ａｎｇｌｅ（Ｙ，Ｎ）－

Ａｎｇｌｅ（Ｘ，Ｎ）α．其中α为决策者指定的角度范围．
定义１３（偏好聚集距离） 在非支配排序之后，对

于处于同一层的个体聚集距离大的优先被选入下一

代．为了偏好离偏好点近的最优 Ｐａｒｅｔｏ前沿上的个体，
我们重新定义个体聚集距离的计算如下：

Ｃｒｏｗｄ（Ｘ）＝
Ｂ－Ａｎｇｌｅ（Ｘ，ｐ），ｉｆＭｉｎ（Ａｎｇｌｅ（Ｘ，Ｙ））＞ε，Ｙ∈Ｐｏｐ
Ｍｉｎ（Ａｎｇｌｅ（Ｘ，Ｙ）），Ｙ∈Ｐｏｐ{ ，其他

（１１）
其中 Ｂ是一个很大的正数，ε是决策者定义的一个下
界值用于避免个体过度集中（通常设置为偏好角度除

以种群大小的值）．将该聚集距离用于 ＮＳＧＡＩＩ的聚集
距离计算中可得到偏好点附近的 Ｐａｒｅｔｏ最优解，并且支
持多偏好点，决策者可以同时设置多个偏好点对多个

偏好区域进行搜索，如图６所示．

３１ 交互式过程

决策者是否可以与算法进行交互是偏好算法设计者

必须考虑的问题．本文提出的偏好角度支配和偏好聚集距
离可以很好地与决策者进行交换，交互过程如下：

（１）决策者输入偏好信息：偏好点、权值向量和α
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及其他运行参数．
（２）初始化种群．
（３）对种群进行选择、交叉、变异等遗传操作．
（４）对整个种群用偏好角度支配进行非支配排序．
（５）对每一层的个体计算偏好聚集距离．
（６）从第１层开始选个体进入子代，如果第 ｉ层个

体数和之前已经选入的个体数和大于 Ｐｏｐｓｉｚｅ则按偏好
聚集距离从大到小选择直至进入子代的个体个数达到

Ｐｏｐｓｉｚｅ，反之将第 ｉ层全部选入子代．
（７）将得到的子代个体提供给决策者，如果决策者

满意则结束算法，否则修改偏好信息转（３）．
３２ 偏好点的选取

将决策者的偏好信息引入算法的方法有很多，如：

隐式偏好（算法不要求决策者输入偏好信息，偏好算法

自动搜索 Ｐａｒｅｔｏ前沿的膝盖区域［１７］这些区域往往是决
策者比较偏好的）；通过机器学习的方法（算法运行一

定代数之后，算法提供决策者一些个体要求，决策者对

它们进行偏好排序，算法通过学习决策者的偏好来继

续搜索，如此反复迭代直到找到决策者满意的解）；引

用点方法（决策者设定在各个目标上的期望值），文本

所提出的方法正是基于该偏好引入方式．
在目标个数比较多，决策者对自己的偏好信息还

不明确或者决策者还不知道如何设置的情况下，决策

者该如何设置偏好点确实是一个比较困难的问题．在
这种情况下，决策者可以在开始阶段以 Ｐａｒｅｔｏ最好点为
偏好点，然后利用算法的交互式过程来不断根据经验

修正自己的偏好信息．

４ 实验设计与结果

为了验证算法的有效性，本节将分为２个部分：第
１部分验证本算法在多偏好点下的效果以及算法中偏
好参数的作用；第２部分为本算法与其他偏好算法在２
维、３维、５维和１０维问题上的对比实验．为了使对比具
有公平性对运行参数统一设置如表１所示．

表１ 运行参数设置

种群大小 运行代数 决策维数

ＺＤＴ１（２维） １００ ３００ ３０

ＺＤＴ２（２维） １００ ３００ ３０

ＺＤＴ３（２维） １００ ３００ ３０

ＺＤＴ４（２维） １００ ３００ １０

ＤＴＬＺ１（３维） １００ １０００ １２

ＤＴＬＺ２（３维） １００ ５００ １２

ＤＴＬＺ３（３维） １００ １０００ １２

ＤＴＬＺ２（５维） ２００ ２０００ １４

ＤＴＬＺ３（５维） ２００ ２０００ １４

ＤＴＬＺ２（１０维） ２００ ３０００ １９

４１ 算法参数作用

为了研究算法中偏好参数的作用，设计实验分别

对算法中的偏好点（多偏好点，可行域内，可行域外，

Ｐａｒｅｔｏ面附近），α以及权重向量进行研究，运行结果如
图７～９所示．

从图７中可以看出算法可以支持多偏好点，且偏好
点的位置在可行域内，可行域外或者 Ｐａｒｅｔｏ面上对算法
都没有影响．从图８中可以看出不同的α值可以控制
偏好区域的大小．从图９可知算法所得到的偏好解将偏
向权重相对高的目标．
４２ 对比试验

为了使对比数据具有可比较性，所有算法在各个

目标上的权重相同，所有运行数据都是独立运行３０次
之后所得到的平均值，以及其他一些参数如表１所示．

４．２．１ 在２维和３维上的对比试验
本小节将对比算法在低维问题上的性能，如图 １０

～１７所示分别表示 ４个算法在 ＺＤＴ２［１８］（２维问题）和
ＤＴＬＺ３［１９］（３维问题）上的试验结果．在 ＺＤＴ２上偏好点
设为（０５，０６），在ＤＴＬＺ３上偏好点设为（０３，０４，１０）．
在其他问题上的对比试验结果可以见表２，该表中的数
据是基于一个收敛性评价指标 ＧＤ［２０］（ＧｅｎｅｒａｔｉｏｎａｌＤｉｓ
ｔａｎｃｅ），ＧＤ值越小表示算法的收敛性越好（表中粗体数
据为对应测试问题上收敛性最好算法的数据）．
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从图１０～１７可以看出４个算法在 ＺＤＴ２问题上的
收敛和偏好效果都不错，而在 ＤＴＬＺ３问题上只有角度
偏好的结果在偏好点附近的区域，而 ｇｄｏｍｉｎａｎｃｅ没有
收敛，ｒｄｏｍｉｎａｎｃｅ虽然收敛了但偏好效果不好，光束搜
索的结果离偏好点比较远．

表２ 各算法的ＧＤ评价值

角度偏好 Ｇ支配 Ｒ支配 光束搜索

ＺＤＴ１（２维） ０．２１７２８ ０．４３５６０ ０．４１８７０ ０．２３４３２

ＺＤＴ２（２维） ０．２０３０９ ０．３９０４６ ０．３８０２１ ０．２５３６５

ＺＤＴ３（２维） ０．２９７４８ ０．３０８６１ ０．４１５９５ ０．２５８３６

ＺＤＴ４（２维） ０．１１８１６ ０．３２９２３ ０．０３３０６ ０．２６３１７

ＤＴＬＺ１（３维） ０．１５９２７６ １５．２６３４３ ０．０７２８１ ０．１３０３４

ＤＴＬＺ２（３维） ０．５７４９４５ ０．６３８６８ ０．６２９８８ ０．６１６７２

ＤＴＬＺ３（３维） ０．５７１６１６ ６１．１５７２５ ０．１７９８９ ０．４８１０４

从表２中可知角度偏好在所有算法中收敛性是最
稳定的，ｒｄｏｍｉｎａｎｃｅ虽然在有些问题上的收敛性是最好
的但是偏好效果却不好如，在 ＤＴＬＺ３问题上．总体来说

角度偏好在４个算法中是收敛性和偏好效果都最好的．
４．２．２ 在高维上的对比试验

随着目标维数的增加目标空间的大小将以几何数

量级增加，要覆盖Ｐａｒｅｔｏ面的解的数量也以几何数量级
增加，因此算法在高维问题上的性能对于一个好的偏

好算法来说至关重要．图１８～２７为各算法在ＤＴＬＺ２的５
维和１０维问题上的运行结果，表３中的数据为各算法
所得偏好种群中个体目标值平方和的范围．如果个体
各目标值的平方和为１则表示该个体在 Ｐａｒｅｔｏ面上，平
方和离１越近则表示个体离 Ｐａｒｅｔｏ面越近也就越收敛．

表３ 目标值平方和范围

ＤＴＬＺ２５ ＤＴＬＺ３５ ＤＴＬＺ２１０

角度偏好 ［１．００１７，１．０７２０］ ［１．０１３６，１．０２０４］ ［１．００３１，１．０４７２］

Ｇ支配 ［１．０４９２，１．４２１３］［５２４０４．３，１２３９４９６］［７．２０４０，１０．８２４］

Ｒ支配 ［１．００１５，１．０２２５］［２８．１６３０，５９４４．１０］［１．０５３９，１．２４８９］

光束搜索 ［１．００５１，１．１１８２］ ［１０８０．５７，２８３０２２］ ［１．１２３２，２．２０３３］

双极偏好 ［１．０１２３，１．０８９７］ ［１．１２０３，１．２０９４］ ［１．１８１４，１．２３０５］
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从图 １８～２７（并行坐标图，横坐标表示第几个目
标，纵坐标表示在对应目标上的值）和表３（表中数据为
最优个体各个目标值的平方和的范围）中不难看出角

度偏好在高维问题上也有着很好的收敛性和偏好效果

（Ｐａｒｅｔｏ前沿上解的各个目标值的平方和为１，值越接近
１说明收敛性越好）．

５ 总结

随着经济的不断发展，多目标优化应用［２１，２２］也越

来越广泛，然而与传统的多目标进化算法相比，偏好多

目标进化算法搜索的决策者偏好的解更具针对性，不

仅节约了计算时间，而且使决策者避免了花费大量精

力从大量优化解中选出自己所需要的解．本文所提出
来的基于角度偏好的方法不仅在低维问题上有很好的

收敛性和偏好性，还在高维问题上有很好的效果．
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