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　　摘　要：　偏好多目标优化方法是多目标优化领域的一个重要分支，其主要目的是仅搜索Ｐａｒｅｔｏ前沿面上部分区
域内决策者感兴趣的解．基于ＭＯＥＡ／Ｄ算法根据预先设定的均匀分布的权值向量搜索 Ｐａｒｅｔｏ最优前沿面的思想，本
文提出了一种基于权值向量的偏好多目标优化方法，该方法通过引入具有偏好信息的权值向量，使算法仅搜索偏好点

附近的解．仿真实验结果表明，与现有偏好多目标优化算法相比，本文方法具有支持多偏好点、偏好区域大小可控、偏
好点位置无特别要求及偏好解具有更好收敛性的优势．
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１　引言
　　在工程实践中常常遇到需要同时优化多个目标的
问题，这些目标之间往往相互冲突，因此没有唯一解能

够同时使每个目标达到最好，而是具有各个目标之间

相互妥协的一组Ｐａｒｅｔｏ最优解．通常称这类问题为多目
标优化问题（ＭＯＰ）［１～３］．

当前国内外许多学者已提出了很多解决多目标优

化问题的方法．如Ｄｅｂ等提出的ＮＳＧＡＩＩ［４］，Ｚｉｔｚｌｅｒ等提
出的 ＳＰＥＡ２［５］，Ｚｈａｎｇ等提出的 ＭＯＥＡ／Ｄ［６］，Ｚｈａｎｇ和
Ｔｉａｎ等人提出的 ＫｎＥＡ［７］等算法在解决不同类型的多
目标优化问题上有着各自不同的特点和优势．这些方

法的最终目的是为了获得整个 Ｐａｒｅｔｏ前沿面上均匀分
布的一组最优解．然而，在实际的多目标优化应用问题
中，决策者通常并不需要Ｐａｒｅｔｏ前沿面上所有区域上的
最优解，而是只对其中部分区域上的解感兴趣．因此，决
策者需要从多目标优化算法所得到的大量解中选取其

偏好解，这对决策者来说具有一定的难度．另外，由于算
法不是仅搜索决策者感兴趣的偏好解，因此在有限的

时间内降低了其搜索偏好解的能力．针对此问题，研究
人员提出了偏好多目标优化算法的思想，它在搜索过

程结合决策者的偏好信息，使其仅搜索决策者感兴趣

区域内的偏好解．
偏好多目标优化算法吸引了很多学者的研究，取
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得了大量的优秀成果［８～１６］．Ｗｉｅｒｚｂｉｃｋｉ首次提出了偏好
多目标优化算法的思想，并基于这种思想建立了偏好

多目标算法 ＡｃｈｉｅｖｅｍｅｎｔＳｃａｌａｒｚｉｎｇＦｕｎｃｔｉｏｎｓ（ＡＳＦ）［８］．
ＡＳＦ方法对于偏好点在 Ｐａｒｅｔｏ前沿面上或前沿面外均
可获得相应的偏好解．由于 ＡＳＦ方法采用把多目标问
题转换为单目标问题的方式，因此每次仅能获得一个

适合决策者偏好的解．为了获得更多的偏好解，
Ｗｉｅｒｚｂｉｃｋｉ又提出了利用所得到的偏好解获得多个新偏
好解的方法［８］．２００９年，Ｍｏｌｉｎａ等提出了ｇｄｏｍｉｎａｎｃｅ方
法［１３］，它通过偏好点定义了搜索的优先区域，是一种强

化的Ｐａｒｅｔｏ支配关系，可以很容易的嵌入到多目标优化
算法中．ｇｄｏｍｉｎａｎｃｅ方法的不足在于：（１）偏好点的位
置对算法的影响很大，当将偏好点设置在Ｐａｒｅｔｏ面上或
其附近时，甚至搜索不到 Ｐａｒｅｔｏ最优解；（２）种群容易
失去多样性，容易导致在一些局部最优较多的问题上

收敛性较差．２０１０年 Ｓａｉｄ等提出了 ｒｄｏｍｉｎａｎｃｅ方
法［１４］，该方法与ｇｄｏｍｉｎａｎｃｅ类似，是一种强化的Ｐａｒｅｔｏ
支配关系，然而它比ｇｄｏｍｉｎａｎｃｅ具有更快的收敛速度，
且偏好点的位置对算法的性能影响不大．２０１３年，邱飞
岳等提出了双极支配的概念［１５］，该方法通过设置一个

正偏好点和一个负偏好点，使偏好解尽量靠近正偏好

点而远离负偏好点．２０１４年，郑金华等提出了如何利用
角度信息引入决策者偏好［１６］．仿真实验表明它不仅支
持多偏好点及偏好点位置（可行区域内，可行区域外或

Ｐａｒｅｔｏ最优前沿面上）对实验结果影响不大，同时比 ｒ
ｄｏｍｉｎａｎｃｅ具有更好的收敛性．

本文在ＭＯＥＡ／Ｄ算法的基础上，提出了基于权值
向量的偏好多目标优化方法，该方法通过引入具有偏

好信息的权值向量，引导搜索向决策者感兴趣的区域

进行，从而得到决策者感兴趣的偏好解．在一系列测试
函数上的仿真实验表明，与已有偏好多目标优化算法

相比，本文所提方法不仅具有支持多偏好点、偏好区域

大小可控、偏好点的位置对算法性能影响不大等优点，

同时，在大多数测试上所获得的偏好解具有更好的收

敛性．

２　基于权值向量的偏好多目标优化算法

２１　算法思想
本文所提出的基于权值向量的偏好多目标优化方

法是受 ＭＯＥＡ／Ｄ算法启发而建立的．ＭＯＥＡ／Ｄ算法是
一种基于分解策略的多目标优化算法，它利用均匀分

布的权值向量将一个多目标优化问题转化为多个单目

标优化问题，其中每个权值向量对应一个单目标优化

问题．ＭＯＥＡ／Ｄ算法根据预先设定的权值向量来搜索
Ｐａｒｅｔｏ最优面，由于所设计的权值向量是均匀分布的，
因此它可以搜索到分布在整个 Ｐａｒｅｔｏ前沿面上的最优

解．本文所提出的基于权值向量的偏好多目标优化方
法的主要思想是把均匀分布的权值向量映射到偏好点

附近，然后利用映射后的权值向量来搜索偏好点附近

的Ｐａｒｅｔｏ最优解．
为此，对具有Ｍ个目标的多目标优化问题，定义如

下映射：

ｗ′ｉｊ＝２ｂｊｗｉｊ＋ｐｊ－ｂｊ，１≤ｊ≤Ｍ （１）
其中，ｗｉ＝（ｗｉ１，ｗｉ２，…，ｗｉＭ）为目标空间中的原权值向
量，ｗ′ｉ＝（ｗ′ｉ１，ｗ′ｉ２，…，ｗ′ｉＭ）为映射到偏好点附近的权
值向量，ｐ＝（ｐ１，ｐ２，…，ｐＭ）为偏好点，ｂ＝（ｂ１，ｂ２，…，
ｂＭ）为偏好点的邻域大小，其所定义的偏好点 ｐ的邻
域为：

Ｕ＝｛（ｘ１，ｘ２，…，ｘＭ）ｘｉ－ｐｉ≤ｂｉ｝． （２）
利用公式（１），可将均匀分布的权值向量映射到偏

好点ｐ的邻域Ｕ内．虽然公式（１）可以把权值向量映射
到偏好点附近，然而按照这些权值向量进行搜索，所获

得的Ｐａｒｅｔｏ最优解并不在偏好点附近．图１给出了偏好
点为ｐ＝（０５，０２），邻域大小为 ｂ＝（００２５，００２５）
时，求解２目标ＤＴＬＺ２问题所搜索到的偏好解．

为了解决映射后的权值向量与所搜到偏好解不对

应的问题，首先分析该问题产生的原因．为使问题简单，
下面仅考虑两个目标的情形．

对于任意一个权值向量 ｗ＝（ｗ１，ｗ２），其对应的单
目标优化子问题为：ｍｉｎ

ｘ
ｇｔｅ（ｘ ｗ）＝ｍｉｎ

ｘ
ｍａｘ
１≤ｉ≤２

（ｗｉ
（ｆｉ－ｚ


ｉ ））．对于子函数 ｇｔｅ（ｘ ｗｉ）＝ｍａｘ１≤ｉ≤２

（ｗｉ
（ｆｉ－ｚ


ｉ ），当且仅当在满足等式 ｗ１（ｆ１－ｚ


１ ）＝ｗ２

（ｆ２－ｚ

２ ）的等高线上其值等于 ｋ（其中 ｋ为任意实

数），对应的等高线为ｆ１＝
ｋ
ｗ１
＋ｚ１，ｆ２＝

ｋ
ｗ２
＋ｚ２．因此，上

述问题转化为求尽可能小的 ｋ．为了使 ｋ尽可能的小，
Ｐａｒｅｔｏ前沿面必然和等高线仅有一个交点，此时唯一交
点必在等高线的右上角，否则总可以得到更小的 ｋ，如
图２所示．因此，按照权值向量 ｗ所搜索到的偏好解必

０４６２
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在λ方向上，所以按映射到偏好点附近的权值向量进
行搜索所得到的偏好解会远离偏好点．

因此，为了搜索到偏好点附近的 Ｐａｒｅｔｏ最优解，需
要把映射到偏好点附近的权值向量 ｗ′ｉ＝（ｗ′ｉ１，…，
ｗ′ｉＭ）修改为λｉ＝（λｉ１，…，λｉＭ），其中：

λ′ｉ＝１／ｗｉ，

λｉ＝
λ′ｉ

∑Ｍ

ｉ＝１
λ′ｉ
，１≤ｉ≤Ｍ

（３）

本文所提的基于权值向量的偏好多目标优化方法

将使用公式（３）所示的权值向量进行搜索，下一节的仿
真实验证明了这种方法是有效的．

另外，本文方法可以很容易扩展到多个偏好点的

情形．设有ｋ个偏好点ｐ１，ｐ２，…，ｐｋ，这时仅需要将所有
的权值向量平均分为 ｋ组．为了使整个算法流程简单，
本文对于种群个体的分配，也采用相同的方式，即把种

群根据偏好点的数目平均划分为若干个子种群，每个

子种群负责搜索一个偏好点附近的偏好解，在迭代过

程中这些子种群的个体之间不进行任何交换，通过这

种方式可以得到每个偏好点所对应的偏好解．本文所
采用的支持多偏好点策略不同于文献［１０］，该文献中方

法的主要思想是整个迭代过程中种群都是一个有机整

体，在每次迭代过程中，优先选择离每个偏好点最近个

体的邻域内的所有个体作为下一代种群的解．
２２　算法描述

本文算法是在ＭＯＥＡ／Ｄ的基础上，引入了具有偏好
信息的权值向量，建立的基于权值向量的偏好多目标方

法，该方法的算法流程如算法１所示．算法１中的参数Ｔ，
是用以控制邻居个体的数目．而参数δ为从邻居个体中
选择个体的概率．本实验中设置Ｔ＝２０，δ＝０９．

算法１　本文算法流程

１．产生初始种群Ｐ以及均匀的权值向量ｗ．
２．根据公式（２），将ｗ映射到偏好点邻域内，得到ｗ′．
３．由公式（３）得到具有偏好信息的权值向量 λ，计算任意两个权值向
量间的欧式距离，并且根据欧式距离计算出每个个体的Ｔ个最近邻
居个体．

４．ｗｈｉｌｅ未满足终止条件

５．　对每个个体执行，以 δ的概率从其邻居个体中任意选择三个个
体，１－δ的概率从种群Ｐ中任意选择三个个体，通过差分进化算
子产生一个个体Ｘ，Ｑ＝Ｑ∪Ｘ．

６．　Ｒ＝Ｐ∪Ｑ．
７．　根据ｇ（Ｘｉ｜λｊ，Ｚ）的值大小和个体函数值与权值向量的角度大

小关系，从合并种群Ｒ中选择与权值向量λ最匹配的种群Ｐ．
８．ｅｎｄ
９．ｒｅｔｕｒｎＰ．

３　仿真实验

３１　参数的设置
为了验证本文方法的性能，下面与 ｇｄｏｍｉｎａｎｃｅ［１３］、

ｒｄｏｍｉｎａｎｃｅ［１４］和利用角度信息引入偏好［１６］三种经典的

偏好多目标优化算法进行了实验对比．本实验采用了４
个ＺＤＴ问题 ７个 ＤＴＬＺ问题［１７］，即 ＺＤＴ、ＺＤＴ２、ＺＤＴ３、
ＺＤＴ４、ＤＴＬＺ１、ＤＴＬＺ２、ＤＴＬＺ３、ＤＴＬＺ４、ＤＴＬＺ５、ＤＴＬＺ６、
ＤＴＬＺ７为了实验对比的公平性，本文中所有方法均采
用模拟二进制交叉和多项式变异来产生后代，且实验

中的模拟二进制交叉的分布指数设置为２０，交叉概率
为ｐｃ＝０９，多项式变异的分布指数也设置为２０，变异
概率为ｐｍ＝１／ｎ（ｎ为决策变量的维数）．实验中所有算
法均使用相同大小的种群，在２、３、４、６、８、１０目标的测
试问题下种群大小分别设为 １００、１０５、１２０、１３２、１５６、
２７５，且测试问题的决策变量维数设置 ＺＤＴ１～ＺＤＴ３为
３０，ＺＤＴ４为１０，ＤＴＬＺ１～ＤＴＬＺ６为Ｍ＋９，ＤＴＬＺ７为Ｍ＋
１９，其中Ｍ为目标数目．算法的终止条件采用迭代次
数，ＺＤＴ１～ＺＤＴ４问题的最大迭代次数设为 ３００代，
ＤＴＬＺ１，ＤＴＬＺ３问题的最大迭代次数设为 １０００代，
ＤＴＬＺ２～ＤＴＬＺ７问题的最大迭代次数均设为５００代，且
以下所有统计结果均是独立运行３０次的平均值．另外，
所有对比算法中的非支配排序均采用了ＥＮＳ算法［１８］．
３２　实验对比

本文所提的基于权值向量的偏好多目标优化方法

具有支持多偏好点、偏好区域大小可控的优势，同时比

传统方法在大多数低维和高维多目标优化问题上可以

获得具有更好收敛性的偏好解．下面分别对其进行实
验验证．
３２１　支持多偏好点及偏好区域可控

由于高维问题不易可视化，以下实验仅展示本文

算法在二维和三维问题上支持多偏好点和偏好区域可

控性．对于高维多目标优化问题，本文方法仍具有支持
多偏好点和偏好区域大小可控的特点．

首先验证本文方法支持多偏好点．图３给出了在同
时设置（０，０４）、（０２，０９）、（０６，０８）、（０９，０６）、
（０９，０）五个偏好点时，本文方法求解２目标ＤＴＬＺ２问
题搜到的偏好解．从图３可以看出，本文方法对于五个

１４６２
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偏好点均能很好地搜到相应的偏好解，同时偏好点的

位置（可行域内、可行域外、坐标轴上或 Ｐａｒｅｔｏ面上）对
搜索结果无影响．这说明本文方法支持多偏好点以及
偏好点的位置对算法性能影响不大．

其次验证本文方法所搜索的偏好解的区域大小具

有可控性．图４给出本文方法在分别设置不同的邻域大
小下求解３目标的 ＤＴＬＺ１问题搜索到偏好解．从图 ４
可以看出，本文方法搜索到偏好区域大小是可控的，ｂ
值越大，搜索到的偏好区域越大．决策者可以根据自己
的需要，调节ｂ中各元素的值，来控制偏好区域的大小．
３２２　低维上的收敛性对比实验

为了验证本文方法所搜索偏好解的收敛性，本文采

用收敛性指标ＣＭ［１９］值衡量，ＣＭ值越小表示算法的收敛
性越好．实验对比中利用角度信息引入偏好的方法用以
控制偏好区域大小的角度设为１０°．ｒｄｏｍｉｎａｎｃｅ方法

用以控制偏好区域大小的参数设为 δ＝０３５，本文方法
用以控制偏好区域大小的参数设为ｂ＝００１ｏｎｅｓ（１，
Ｍ）（Ｍ为目标个数）．

表１给出了四种方法在 ＺＤＴ１～ＺＤＴ４问题和
ＤＴＬＺ１～ＤＴＬＺ７低维问题上的 ＣＭ值，从表１可以看出
在ＺＤＴ１～ＺＤＴ４问题和ＤＴＬＺ１～ＤＴＬＺ７低维问题上，本
文方法在所有方法中的收敛性是最好的．

为了验证本文方法的偏好效果，将其与 ｇｄｏｍｉ
ｎａｎｃｅ、ｒｄｏｍｉｎａｎｃｅ和利用角度信息引入偏好三种方法
进行了实验对比．由于篇幅问题，以下仅给出在３目标
ＤＴＬＺ７问题上的偏好效果．

图５给出了四种方法在３目标 ＤＴＬＺ７问题上搜索
到的偏好解．从图５可以看出，本文方法在 ＤＴＬＺ７测试
问题偏好效果明显好于其他方法．

表１　四种方法在ＺＤＴ１～ＺＤＴ４问题和ＤＴＬＺ１～ＤＴＬＺ７低维问题上的ＣＭ值

测试问题 目标维数 本文方法 利用角度信息引入偏好 ｒｄｏｍｉｎａｎｃｅ方法 ｇｄｏｍｉｎａｎｃｅ方法

ＺＤＴ１ ２ ４９７６１ｅ－４（１９５ｅ－５） ８７１７５ｅ－４（４３６ｅ－５） ９１４０１ｅ－４（２６８ｅ－４） １３３５６ｅ－２（１５１ｅ－２）

ＺＤＴ２ ２ ２５１７８ｅ－４（９３６ｅ－７） １１３７０ｅ－３（７８１ｅ－５） ５９６１８ｅ－４（５８０ｅ－５） １１０８６ｅ－３（６９５ｅ－４）

ＺＤＴ３ ２ １６００２ｅ－３（９５８ｅ－６） ２１８３８ｅ－３（１３９ｅ－４） １７４１５ｅ－３（９５４ｅ－６） １２７６９ｅ－２（３３４ｅ－３）

ＺＤＴ４ ２ ５９９６８ｅ－４（４０３ｅ－８） １１８２２ｅ－３（３１７ｅ－４） ７０６６１ｅ－４（４７５ｅ－３） ２７９７６ｅ－１（６９８ｅ－１）

ＤＴＬＺ１
２ ６９８２９ｅ－４（１１０ｅ－８） １３０８９ｅ－３（５４２ｅ－４） １７９８６ｅ－３（７５６ｅ－４） ３８２７６ｅ－３（８４１ｅ－３）

３ １６２１０ｅ－３（２１９ｅ－５） ６４９７５ｅ－３（６０５ｅ－３） １６２２７ｅ－２（６２３ｅ－４） ５７４８７ｅ＋１（７３４ｅ＋１）

ＤＴＬＺ２
２ ９７９７８ｅ－４（６２２ｅ－９） １０３４６ｅ－３（６１０ｅ－５） ９９２１３ｅ－４（５２３ｅ－５） ３５９０７ｅ－１（６５０ｅ－２）

３ ２４５１５ｅ－３（３３８ｅ－５） ２２２４０ｅ－２（２９３ｅ－３） ２７１９０ｅ－２（１３１ｅ－３） ３２３９４ｅ－１（５１４ｅ－２）

ＤＴＬＺ３
２ ９７９７８ｅ－４（１８６ｅ－８） １７７０７ｅ－３（６７２ｅ－４） １７５５８ｅ－３（７６０ｅ－４） ５７５２１ｅ－２（２２４ｅ－１）

３ ２１８３２ｅ－３（６２０ｅ－５） １７４７８ｅ－２（６４２ｅ－２） ２２７１６ｅ－２（９５９ｅ－４） ６７１１０ｅ＋１（６４１ｅ－１）

ＤＴＬＺ４
２ ９７９８０ｅ－４（１１３ｅ－８） ４７０３７ｅ－４（５１３ｅ－４） ８４９５７ｅ－４（５０８ｅ－４） ２８９５４ｅ－１（７５３ｅ－２）

３ ２７２６５ｅ－３（２３５ｅ－５） １３４５８ｅ－２（３５８ｅ－２） ２３６７ｅ－２（５６１ｅ－３） ５８０９０ｅ－１（１６７ｅ－１）

ＤＴＬＺ５
２ ７９７５９ｅ－４（６７１ｅ－９） ８３５０９ｅ－４（４６８ｅ－５） ８１４５５ｅ－４（３６４ｅ－５） ３６２０６ｅ－１（８０６ｅ－２）

３ ９５８０７ｅ－４（８５３ｅ－６） １３０７３ｅ－３（２７１ｅ－４） １１１２９ｅ－３（６３９ｅ－５） ２４３４４ｅ－１（７４５ｅ－２）

ＤＴＬＺ６
２ ７９７６０ｅ－４（２５１ｅ－９） ６９３０６ｅ－２（２６１ｅ－２） ７８１１７ｅ－４（７７４ｅ－５） ７０９３６ｅ－１（５１９ｅ－１）

３ ９２７０７ｅ－４（１３２ｅ－６） ９６７０３ｅ－２（４６３ｅ－２） ８６５６１ｅ－４（（８８４ｅ－５） ２５０９９ｅ＋０（６８４ｅ－１）

ＤＴＬＺ７
２ ３７０５７ｅ－４（５４５ｅ－１０） ９０４９４ｅ－１（１４９ｅ－２） ２２８５６ｅ－３（１０５ｅ－４） １６０９６ｅ－１（５２２ｅ－２）

３ ２２０１９ｅ－２（１４４ｅ－５） ２４５７６ｅ－２（３２４ｅ－３） ６４９５１ｅ－２（３８９ｅ－２） ２６３２４ｅ－１（９０２ｅ－２）
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３２３　在高维上的收敛性对比实验
为了验证本文方法在高维问题上所搜索的偏好解

的收敛性和偏好效果，测试了４种方法在４、６、８、１０目
标的ＤＴＬＺ１～ＤＴＬＺ７问题上的ＣＭ值，并图形展示了在

１０维ＤＴＬＺ２问题上解的偏好效果．
表２给出了四种方法在 ＤＴＬＺ１～ＤＴＬＺ７高维问题

上的ＣＭ值，从表２可以看出，在 ＤＴＬＺ１～ＤＴＬＺ７的高
维问题上，本文方法在高维上有很好的收敛性．

表２　四种方法在ＤＴＬＺ１～ＤＴＬＺ７高维问题上的ＣＭ值

测试问题 目标维数 本文方法 利用角度信息引入偏好 ｒ－ｄｏｍｉｎａｎｃｅ方法 ｇ－ｄｏｍｉｎａｎｃｅ方法

ＤＴＬＺ１

４ ４４９００ｅ－２（６１１ｅ－５） ３８２２８ｅ－２（１９２ｅ－３） ２９１７２ｅ＋０（１９７ｅ＋０） ３０１８６ｅ＋２（９３８ｅ＋１）

６ ８７５２２ｅ－２（１６１ｅ－４） ４０９０７ｅ－２（３４２ｅ－２） ７３７２１ｅ＋１（９２５ｅ＋０） ２８７６２ｅ＋２（９５４ｅ＋１）

８ １６８９７ｅ－１（１４４ｅ－４） １３６７８ｅ－１（１４９ｅ－１） ６４２７８ｅ＋１（８２４ｅ＋０） １３９４７ｅ＋２（６３２ｅ＋１）

１０ ２９０８９ｅ－１（３０７ｅ－４） ３９４１５ｅ－１（１４１ｅ＋０） ６３８１２ｅ＋１（１１０ｅ＋２） ９８７８３ｅ＋２（５４６ｅ＋１）

ＤＴＬＺ２

４ ７８３７９ｅ－２（１４１ｅ－４） ８９１２４ｅ－２（２８９ｅ－３） ９０６３２ｅ－２（５６０ｅ－３） ５２０３９ｅ－１（６４６ｅ－２）

６ １７８８６ｅ－２（７５９ｅ－４） １１５３５ｅ－１（２８５ｅ－２） ２５１１２ｅ－１（９２３ｅ－３） ４４３２４ｅ－１（６３１ｅ－２）

８ ３７７０３ｅ－１（４５３ｅ－４） ３９６９７ｅ－１（４２１ｅ－２） ４５７３８ｅ－１（１１５ｅ－２） ６２７２８ｅ－１（４０１ｅ－２）

１０ ５９４０６ｅ－１（５４２ｅ－４） ２３１８２ｅ－１（１２７ｅ－１） ６０９５８ｅ－１（９６６ｅ－３） ９６２６３ｅ－１（５７９ｅ－２）

ＤＴＬＺ３

４ ７８３０９ｅ－２（１７４ｅ－４） １４００５ｅ－１（１９７ｅ－１） ４３１３６ｅ－１（１１４ｅ＋０） ３２０６０ｅ＋２（１００ｅ＋２）

６ １７８１４ｅ－１（８０２ｅ－４） ４０３８５ｅ＋１（１３ｅ＋０） １１２５１ｅ＋２（１４３ｅ＋１） ２９３４６ｅ＋２（７３８ｅ＋１）

８ ３７６１６ｅ－１（４５０ｅ－４） ７０５３６ｅ＋１（１５６ｅ＋２） １２９７５ｅ＋２（２７０ｅ＋１） １２００６ｅ＋２（５０２ｅ＋１）

１０ ５８２９９ｅ－１（３６３ｅ－２） ３２４５７ｅ＋２（３０９ｅ＋２） １３４６５ｅ＋２（２３７ｅ＋１） １２８５０ｅ＋２（６１５ｅ＋１）
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　　图６给出了四种方法在１０目标的 ＤＴＬＺ２问题上
搜索到的偏好解．从图６可以看出本文方法在高维问
题上也有很好的偏好效果．

４　总结
　　本文受ＭＯＥＡ／Ｄ算法利用预先设定的均匀分布的
权值向量来搜索Ｐａｒｅｔｏ最优解启发，提出了利用具有偏
好信息的权值向量搜索偏好解的思想，并建立了基于

权值向量的偏好多目标优化方法．与现有偏好多目标
方法相比，仿真实验表明本文所提方法具有支持多偏

好点、偏好区域大小可控、偏好点位置无特别要求及偏

好解具有更好收敛性的优势．本文仅在标准测试函数
上验证了算法的性能，然而，实际的工程应用中经常涉

及到许多偏好多目标问题的优化，因此，下一步的研究

重点，是在实际的工程应用问题中验证本文方法的有

效性．
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