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基于权重迭代的偏好多目标分解算法

解决参考点对算法影响的研究

郑金华１，２，喻　果１，２，贾　月１，２

（１．湘潭大学信息工程学院，湖南湘潭４１１１０５；２．湘潭大学“智能计算与信息处理”教育部重点实验室，湖南湘潭４１１１０５）

　　摘　要：　在传统偏好多目标进化算法中，参考点是表达决策者的偏好信息最常用的方式，但是参考点所处位置
信息有时严重影响算法的性能．针对以上问题，本文提出了一种基于权重迭代的偏好多目标分解算法（ＭＯＥＡ／Ｄ
ＰＲＥ），主要利用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，使得算法在进化过程中，不用考虑
参考点所处位置信息对算法性能的影响，另外提出了一种稳定可控的偏好区域模型，能响应决策者设置任意大小的偏

好区域．通过对比实验表明该算法具有较好的收敛性和分布性，同时给出了满足决策者不同要求的算法模型，并且能
够很好的解决参考点的位置信息对算法的影响．

关键词：　多目标分解算法；进化算法；偏好；权重迭代；决策者
中图分类号：　ＴＰ１８　　　文献标识码：　Ａ　　　文章编号：　０３７２２１１２（２０１６）０１００６７１０
电子学报ＵＲＬ：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｅｊｏｕｒｎａｌ．ｏｒｇ．ｃｎ　 ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．０３７２２１１２．２０１６．０１．０１１

ＲｅｓｅａｒｃｈｏｎＭＯＥＡ／ＤＢａｓｅｄｏｎＵｓｅｒＰｒｅｆｅｒｅｎｃｅａｎｄＡｌｔｅｒｎａｔｅＷｅｉｇｈｔｔｏ
ＳｏｌｖｅｔｈｅＥｆｆｅｃｔｏｆＲｅｆｅｒｅｎｃｅＰｏｉｎｔｏｎＭｕｌｔｉＯｂｊｅｃｔｉｖｅＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ＺＨＥＮＧＪｉｎｈｕａ１，２，ＹＵＧｕｏ１，２，ＪＩＡＹｕｅ１，２

（１．ＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＸｉａｎｇｔａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｘｉａｎｇｔａｎ，Ｈｕｎａｎ４１１１０５，Ｃｈｉｎａ；
２．ＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＭｉｎｉｓｔｒｙｏｆＥｄｕｃａｔｉｏｎ），Ｘｉａｎｇｔａｎ，Ｈｕｎａｎ４１１１０５，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：　ＩｎＭＯＥＡｓｂａｓｅｄｏｎｕｓｅｒｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ，ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｐｏｉｎｔｉｓｍｏｓｔｃｏｍｍｏｎｌｙｕｓｅｄｔｏｅｘｐｒｅｓｓｔｈｅｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｉｎ
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ｂｕｔｔｈｅｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｒｅｆｅｒｅｎｃｅｐｏｉｎｔｈａｓｄｅｔｒｉｍｅｎｔａｌｅｆｆｅｃｔｏｎｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｉｓｉｓ
ｓｕｅ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓＭＯＥＡ／ＤＰＲＥｔｈａｔｃｏｍｂｉｎｅｓＭＯＥＡ／Ｄｗｉｔｈｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄａｌｔｅｒｎａｔｅｗｅｉｇｈｔｍｅｔｈｏｄ．
Ｔｈｉｓａｌｇｏｒｉｔｈｍａｐｐｌｉｅｓｔｈｅａｌｔｅｒｎａｔｅｗｅｉｇｈｔｍｅｔｈｏｄｔｏｍａｐｔｈｅｒｅｇｉｏｎｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔｏｆｔｈｅｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｅｒ，ｗｈｉｃｈｃａｎａｖｏｉｄｔｈｅ
ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｔｈｅｒｅｆｅｒｅｎｃｅｐｏｉｎｔ，ａｎｄｔｈｅｍｏｄｅｌｉｓｅａｓｙｆｏｒｔｈｅｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｅｒｔｏａｄｊｕｓｔｔｈｅｓｉｚｅｏｆｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｒｅｇｉｏｎ．Ｅｘｐｅｒｉ
ｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｉｓａｐｐｒｏａｃｈｈａｓｍｕｃｈｂｅｔｔｅｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓｔｏｓａｔｉｓｆｙ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｅｍａｎｄｓｏｆｔｈｅｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｅｒ，ｗｈｉｃｈｈａｓｐｒｏｖｉｄｅｄａｎｅｗｗａｙｔｏｓｏｌｖｅＭＯＰｓｂａｓｅｄｏｎｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄ
ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙｔｏｔａｃｋｌｅｔｈｅｅｆｆｅｃｔｏｆｒｅｆｅｒｅｎｃｅｐｏｉｎｔ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ＭＯＥＡ／Ｄ（ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ）；ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ｐｒｅｆ
ｅｒｅｎｃｅ；ａｌｔｅｒｎａｔｅｗｅｉｇｈｔ；ｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｅｒ

１　引言
　　多目标进化算法（ＭｕｌｔｉＯｂｊｅｃｔｉｖｅＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｓ，ＭＯＥＡｓ）是一种模拟生物进化来解决多目标优
化问题（ＭｕｌｔｉＯｂｊｅｃｔｉｖｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＰｒｏｂｌｅｍｓ，ＭＯＰｓ）的
全局搜索算法．

近年来，ＭＯＥＡｓ的研究焦点主要集中于适应值分
配策略的设计［１］，保持Ｐａｒｅｔｏ最优解的分布性［２］及提高

算法收敛性［３］等．现实生活中，设计者也只需要把筛选
好的方案提供给决策者．因为实际问题中，往往由于个
人的偏好或问题的需求，决策者通常只对某些区域内

的Ｐａｒｅｔｏ折中解感兴趣［４］，从而多目标优化与决策者偏

好信息相结合成为了一个新兴的热点问题［５］．通过引
入偏好信息，算法将全部计算资源用来获取偏好区域

的Ｐａｒｅｔｏ解集，从而提高算法的求解效率，同时便于决
策者高效做出最终决策．
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目前，在这方面产生了许多的经典算法，能有效地

将偏好信息与多目标进化算法结合起来．Ｆｏｎｓｅｃａ和
Ｆｌｅｍｉｎｇ［６］最早将 ＤＭ的偏好信息纳入进化算法中，定
义了“Ｐｒｅｆｅｒａｂｉｌｉｔｙ”的关系算子；Ｃｖｅｔｋｏｖｉｃ和 Ｐａｒｍｅｅ［７，８］

通过模糊偏好矩阵把决策者对各目标的偏好信息定量

转化为目标的权重值，并建立基于权重值的“Ｐａｒｅｔｏ支
配”关系；崔逊学等［４］提出多准则中“ＥＬＥＣＴＲＥ”法构造
的“级别不劣于”关系；Ｍｏｌｉｎａ等［９］通过放松“Ｐａｒｅｔｏ关
系”，提出一种 Ｇｄｏｍｉｎａｎｃｅ的支配关系；ＬａｍｊｅｄＢｅｎ
Ｓａｉｄ等［１０］在“Ｐａｒｅｔｏ关系”的基础上，提出一种严格的
偏序关系，称之为Ｒｄｏｍｉｎａｎｃｅ的支配关系等．

然而，目前基于参考点的偏好的多目标进化算法

存在以下两点不足之处：

第一，当ＤＭ给定参考点离Ｐａｒｅｔｏ面很近、在Ｐａｒｅｔｏ
面上或者在可行域里时，尤其当参考点在 Ｐａｒｅｔｏ面上
时，算法性能表现尤其不稳定，很有可能导致算法的不

收敛、性能不稳定．当算法逼近参考点时，种群落在参
考点附近狭窄的局部区域时，由于进化算法为随机算

法，只有基于一定的概率产生与参考点相同或非常近

的个体时，算法才会收敛，也正因为这样，算法也很有

可能往相反的方向进化，当部分个体基于一定的概率

跳出偏好区域，带领整个种群脱离了偏好区域，从而导

致算法的不收敛．当参考点在可行区域时，算法在参考
点和Ｐａｒｅｔｏ面上对应偏好区域之间往返进化，导致消耗
算法计算资源．例如：Ｇｄｏｍｉｎａｎｃｅ当参考点在Ｐａｒｅｔｏ面
上时，算法会退化，甚至不收敛．Ｒｄｏｍｉｎａｎｃｅ，当参考点
在可行域内时，算法将不收敛．

第二，很多偏好多目标进化算法都没有考虑ＤＭ对
偏好区域大小的要求，所得到的偏好区域大小随着参

考点地移动而变化，从而得不到稳定的偏好区域，实验

表明Ｒｄｏｍｉｎａｎｃｅ存在这样的缺陷．
针对以上的问题，本文提出了算法 ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ，

其主要的贡献如下：

（１）针对于决策者的不同的偏好信息，分析Ｇｄｏｍ
ｉｎａｎｃｅ和Ｒｄｏｍｉｎａｎｃｅ的理论原理，给出了两种具体的
模型，参考点不动和运动的偏好模型以及偏好区域大

小变化的偏好模型．
（２）通过分析标准边界交叉的方法，给出了一个获

取权重向量的新模型和映射方法．
（３）通过实验证明了参考点的位置关系严重影响

Ｇｄｏｍｉｎａｎｃｅ与Ｒｄｏｍｉｎａｎｃｅ的性能．
（４）实验验证了本文算法的性能，并对算法进行了

评估，与算法 Ｇｄｏｍｉｎａｎｃｅ和 Ｒｄｏｍｉｎａｎｃｅ进行性能比
较，验证了本文算法具有较好的优越性．

１．１　基本概念
不失一般性，下面给出无约束的连续多目标优化

问题：

ｍｉｎＦ（ｘ）＝（ｆ１（ｘ），ｆ２（ｘ），…，ｆｍ（ｘ）），ｘ∈∏
ｎ

ｉ＝１
［ａｉ，ｂｉ］

其中ｘ∈Ω，Ω为决策空间，Ｆ：Ω→Ｒｍ的 ｍ维目标函数．
Ｒｍ为目标空间．
　　定义１（个体的 Ｐａｒｅｔｏ支配关系）　有两个体 ｘ，
ｙ∈Ｒｍ，称ｘ支配ｙ，记为ｘｙ，当

（１）ｘ的所有目标不比ｙ差，即ｘｉ≤ｙｉ，ｉ∈｛１，２，…，
ｍ｝；

（２）ｘ至少存在一个子目标比 ｙ好，即ｊ∈｛１，２，
…，ｍ｝，ｓｔｘｊ＜ｙｊ．

２　相关工作

２１　偏好关系模型
Ｊａｓｚｋｉｅｗｉｃｚ等［１２］提出一种复杂的局部偏好关系模

型．模型中，需要决策者给出起始点、终止点、无差别阈
值向量、偏好阈值向量、否决阈值向量．本文采用简化
的局部偏好关系模型［１３］，如图１所示：

２２　基于分解的多目标进化算法（ＭＯＥＡ／Ｄ）
将多目标优化问题转化为单目标优化问题是用数

学规划方法求解多目标问题的基本策略．Ｚｈａｎｇ和 Ｌｉ
等［１１］将用数学规划方法和进化算法相结合，提出了基

于分解的多目标进化算法（ＭＯＥＡ／Ｄ）．该算法利用数
学规划方法求解多目标问题的基本策略将多目标优化

问题转化为单目标优化问题．
ＭＯＥＡ／Ｄ将多目标优化问题分解为一组单目标子

问题并为每个子问题分配一个个体，由各子问题上的

个体组成初始种群，通过并行进化种群来优化所有子

问题．由于相邻子问题之间存在对彼此进化有利的信
息，ＭＯＥＡ／Ｄ基于权重向量间的欧式距离建立子问题
的邻域，ＭＯＥＡ／Ｄ通过邻域内交叉变异产生新的个体．
基于邻域的进化是 ＭＯＥＡ／Ｄ的有效搜索机制之一．在
进化过程中，优势基因一旦被某个子问题搜索到，就会

８６
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在邻域内扩散，因此通过相邻子问题的信息搜索到优

秀解的可能性更高．
其中常用的分解方法总结为以下三种：权重聚合

（ＷｅｉｇｈｔｅｄＳｕｍ）、切比雪夫（Ｔｃｈｅｂｙｃｈｅｆｆ）和基于惩罚的
边界交叉（ＰｅｎａｌｔｙｂａｓｅｄＢｏｕｎｄａｒｙＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ，ＰＢＩ）．

（１）ＷｅｉｇｈｔｅｄＳｕｍ分解方法：

ｍｉｎｇｗｓ（珒ｘ｜珗λ）＝∑
ｍ

ｉ＝１
λｉｆｉ（珒ｘ） （１）

其中，珒ｘ∈Ω，ｍ为目标个数，为一组权重向量．λｉ＞０，

且∑
ｍ

ｉ＝１
λｉ＝１

（２）Ｔｃｈｅｂｙｃｈｅｆｆ分解方法：
ｍｉｎｇｔｃｈｅ（珒ｘ｜珗λ，ｚ）＝ｍａｘ

１≤ｉ≤ｍ
｛λｉ｜ｆｉ（珒ｘ）－ｚ


ｉ｜｝ （２）

其中，ｚ＝ｍｉｎ｛ｆｉ（珒ｘ）｜珒ｘ∈Ω｝，ｉ∈（１，２，…，ｍ）．
（３）ＰＢＩ分解方法：

ｍｉｎｇｐｂｉ（珒ｘ｜珗λ，ｚ）＝ｄ１＋θｄ２

ｄ１＝
‖（ｚ －Ｆ（珒ｘ））Ｔ珗λ‖

‖珗λ‖
ｄ２＝‖Ｆ（珒ｘ）－（ｚ

 －ｄ１珗λ）‖

（３）

其中，θ＞０为预设参数．
２３　Ｇ支配关系

Ｍｏｌｉｎａ等［９］提出的 Ｇｄｏｍｉｎａｎｃｅ方法，该方法是以
参考点作为偏好信息的载体，将Ｐａｒｅｔｏ支配关系重新定
义，放松了Ｐａｒｅｔｏ支配关系的定义，从而提出了一个更
加简便、灵活的支配关系，有利于偏好信息的提取以及

获取偏好区域．
　　定义２（Ｇｄｏｍｉｎａｎｃｅ）　已知两个点 Ａ，Ｂ∈ＲＰ，如
果满足下列条件之一，即称 ＡＧｄｏｍｉｎａｎｃｅＢ，记为
ＡｇＢ：

（１）Ｆｌａｇｇ（Ａ）＞Ｆｌａｇｇ（Ｂ）；
（２）对于ｉ＝１，２，…，ｐ，Ａｉ≤Ｂｉ，满足 Ｆｌａｇｇ（Ａ）＞

Ｆｌａｇｇ（Ｂ），那么至少存在一个ｊ使得Ａｊ＜Ｂｊ．
Ｆｌａｇｖ（ｗ）的定义如下：

Ｆｌａｇｖ（ｗ）＝

１， ｗｉ≤ｖｉ， ｉ＝１，２，…，ｐ

１， ｖｉ≤ｗｉ， ｉ＝１，２，…，ｐ

０，
{

ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（４）

其中，ｖ∈ＲＰ为参考点，ｗ∈ＲＰ是目标空间中的任
意点，Ｐ为目标个数．上述定义将目标空间划分为两部
分Ｆｌａｇ＝１和 Ｆｌａｇ＝０算法的优点在于，当参考点在
可行域或在不可行域，都不影响算法的收敛性效果．如
图２所示．

通过定义可以知道，当ＰＭ给定的参考点在可行域
或不可行域时，Ｇｄｏｍｉｎａｎｃｅ收敛性能是较好的．但是当
参考点落在Ｐａｒｅｔｏ面上或者离Ｐａｒｅｔｏ面非常近的时候，

此时整个种群聚集在一起，因为进化算法为随机算法，

只有基于一定的概率产生和参考点相同或非常近的个

体时，算法才会收敛，相反算法就会不收敛．整个种群
一直在参考点和最优点之间不断的进化和退化，这就

是Ｇｄｏｍｉｎａｎｃｅ存在的缺陷和不足，如图３所示．

２４　Ｒ支配关系
ＬａｍｊｅｄＢｅｎＳａｉｄ等［１０］提出的 Ｒｄｏｍｉｎａｎｃｅ方法，能

将Ｐａｒｅｔｏ非支配集转化为一组严格的偏序集，这种支配
关系能引导算法快速的搜索到决策者喜欢的偏好区域．
　　定义３（Ｒｄｏｍｉｎａｎｃｅ）　已知种群 Ｐ，参考点 ｇ，权
重向量 ｗ，ｘ，ｙ∈ＲＰ满足以下条件之一，称个体 ｘＲ
ｄｏｍｉｎａｎｃｅｙ，记为ｘｒｙ：

（１）ｘＰａｒｅｔｏ支配ｙ，ｘｙ；
（２）ｘ和ｙＰａｒｅｔｏ互不支配时，Ｄ（ｘ，ｙ，ｇ）＜－δ，δ∈

［０，１］
其中：

Ｄ（ｘ，ｙ，ｇ）＝Ｄｉｓｔ（ｘ，ｇ）－Ｄｉｓｔ（ｙ，ｇ）Ｄｉｓｔｍａｘ－Ｄｉｓｔｍｉｎ
（５）

Ｄｉｓｔｍａｘ＝Ｍａｘｚ∈ＰＤｉｓｔ（ｚ，Ｐ） （６）
Ｄｉｓｔｍｉｎ＝Ｍｉｎｚ∈ＰＤｉｓｔ（ｚ，Ｐ） （７）

距离公式采用Ｄｅｂ采用的加权欧式距离［１４］：

Ｄｉｓｔ（ｘ，ｇ）＝ ∑
Ｍ

ｉ＝１
ｗｉ（
ｆｉ（ｘ）－ｆｉ（ｇ）
ｆｉ
ｍａｘ－ｆｉ

ｍｉｎ ）槡

２

ｗｉ∈［０，１］，∑
Ｍ

ｉ＝１
ｗｉ＝１

（８）

ｇ为参考点，δ∈［０，１］为临界值．
Ｒｄｏｍｉｎａｎｃｅ存在一个缺点，在于当参考点落在可

行域时，将严重影响算法的收敛性能．由式（５）可知，当
参考点落在可行域，算法将引导种群向参考点进行搜

索，其偏离了算法的搜索方向，从而达不到最终的偏好

９６
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区域，也就是说算法性能对参考点的位置信息比较的

敏感，将严重的影响决策者的最终决策，如图４所示．

３　基于偏好信息的ＭＯＥＡ／Ｄ模型

　　模型首先将参考点的位置关系转化为方向向量，
然后通过边界点来获取偏好区域的大小，从而避免了

参考点位置信息对算法的影响，而且提供了个体进化

的方向．针对于决策者的不同的偏好信息，下面给出了
两种具体的模型，参考点不动和运动的偏好模型以及

偏好区域大小变化的偏好模型．
３１　参考点不动和运动的偏好ＭＯＥＡ／Ｄ模型

对于基于分解的多目标进化算法，怎么给子问题

指定相关权重是ＭＯＥＡ／Ｄ的关键问题，因为基于分解
的多目标进化算法就是将多目标优化问题通过子问

题分解，将其转化为单目标问题．本文通过 ＰＭ给定
的参考点 Ａ（ｆ１，ｆ


２，…，ｆ


ｍ）与原点 Ｏ（０，０，…，０）的

连线确定偏好区域方向，连线经过面 Ｓ：ｆ１＋ｆ２＋… ＋
ｆｍ＝１，交点 Ａ

′＝（ｆ′１，ｆ
′
２，…，ｆ

′
ｍ）为 Ａ

在面 Ｓ的映射
点．通过决策者给定的偏好区域大小半径 ε以及映射
到偏好区域内的权重向量，该模型将参考点的位置信

息成功转化为权重向量，因此此时参考点所在位置与

算法无关了，因为它在权重向量的线上．如图５、图６
所示．

通过二维和三维的图形，总结可以得到高维的

模型．

第一步：求参考点对应的映射点．
ＰＭ给定参考点Ａ（ｆ１

，ｆ２
，…，ｆｍ

），设映射点 Ａ′

（ｆ１
′，ｆ２

′，…，ｆｍ
′）则：

ｆ１


ｆ１
′＝
ｆ２


ｆ２
′＝…＝

ｆｍ


ｆｍ
′

ｆ１
 ＋ｆ２

 ＋…＋ｆｍ
{ ＝１

（９）

由式（９）可求得参考点对应的映射点Ａ′为：

ｆ′ｉ ＝ｆ
′ ∑

ｍ

ｉ＝１
ｆｉ，ｉ∈［１，ｍ］ （１０）

第二步：设定偏好区域．
如上图６所示，由ＰＭ给定一个偏好区域大小半径

ε∈［０，１］，通过每维边界点Ｂ′、Ｃ′、Ｄ′和映射点 Ａ′，确定
偏好区域大小，可以依据参考者的意愿，任意设定，如

式（１１）所示：
Ａ′Ｂ′＝ε１·Ａ

′Ｂ

Ａ′Ｃ′＝ε２·Ａ
′Ｃ

Ａ′Ｄ′＝ε３·Ａ
′{ Ｄ

（１１）

第三步：在偏好区域获取权重．
由第二步设定好偏好区域的范围之后，可以通过

任意的确定性算法确定好权重值，即在映射点的周围

产生所需的点集．
ＩｎｄｒａｎｅｅｌＤａｓ［１５］等人提出的标准边界交叉文章中，

有一种求解权重的方法．通过设定每维的步长和节点
个数，循环迭代获取一组均匀的权重．如图７所示．

但是，该方法存在一个缺点，当映射点在空间的边

界点时，产生的点落在了偏好区域之外，因此增加了大

量的逻辑判断，从而增加了算法的复杂度和运算开销，

０７
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尤其在高维多目标算法中，更加的显著．
第四步：由ＭＯＥＡ／Ｄ算法求解多目标优化问题．
基于参考点运动的偏好多目标分解进化算法模

型，在此基础上通过修改参考点对应的映射点来改变

权重向量以实现该模型．
３２　偏好区域大小变化的模型

当ＤＭ对偏好区域大小有一定的要求的时候，很多
的算法都没有考虑到这一点，得到的偏好区域大小随

着参考点地移动而显著变化，而得不到稳定的偏好区

域．基于此本文给出了一个简单稳定可控的偏好区域
模型，如图８所示．

　　由于不动参考点的ＭＯＥＡ／Ｄ模型可知，当确定偏好
区域后，在区域中设定均匀的权重向量，算法可以得到相

应的偏好区域．因此模型转化为求偏好区域的边界点．
通过参考点Ｑ、原点Ｏ、边界点 Ｂ，获取偏好区域边

界Ｂ′的坐标．
由式（９）（１０）可以得到参考点 Ｑ对应的在面 Ｓ上

的映射点Ａ的坐标．易知：
ＯＢ→ ′＝→ＯＡ＋ＡＢ→ ′ （１２）

可得偏好区域边界点Ｂ′的坐标．由向量变换可得：

ＯＢ→ ′＝→ＯＡ＋ＡＢ→ ′＝→ＯＡ＋ ε
｜→ＡＢ｜

·
→ＡＢ （１３）

通过ε′～ ε
｜→ＡＢ｜

的映射，式（１３）可以转化为：

ＯＢ→ ′＝→ＯＡ＋ＡＢ→ ′＝→ＯＡ＋ε′·→ＡＢ （１４）
其中ε′∈［０，１］．

针对于ＤＭ要求的不同偏好区域，得到的偏好区域
如下图９所示．

该模型可以通过动态设置偏好区域参数 ε来调整
权重向量，从而获取不同大小的偏好区域，有利于决策

者选择．

３３　权重获取方法—权重迭代法
通过对标准边界交叉算法的分析，本文给出了一

种权重迭代获取权重的迭代方法．
第１步：计算参考点 Ａ（ｆ１，ｆ２，…，ｆｍ）在面 Ｓ：ｆ１＋ｆ２

＋…＋ｆｍ＝１上的映射点Ａ
′．

第２步：获取面 ｆ１＋ｆ２＋… ＋ｆｍ＝１上的每维边界
点点集 Ｆ，如图 １０三维情况下边界点为 Ｂ（１，０，０），

Ｃ（０，１，０），Ｄ（０，０，１）．
第３步：由 ＰＭ给定一个偏好区域大小半径 ε，将

每维边界点点集Ｆ和映射点Ａ′合并为点集Ｆ′，由Ｆ′和
ε确定偏好区域大小．得到偏好区域的边界点集．三
维情况下如上图可得到 Ｂ′，Ｃ′，Ｄ′．由向量ＯＢ→ ′＝→ＯＢ＋
εＯＡ
→ ′，可得 Ｂ′点的坐标，以此可知 Ｂ′，Ｃ′，Ｄ′点的坐

标值．

１７
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第４步：由点集Ｆ′个体两两交叉求中点，获取新的
点集Ｋ，Ｆ′与Ｋ两两交叉获取中点解集Ｋ′，将Ｆ′与Ｋ合
并更替Ｆ′，即Ｆ′＝Ｆ′∪Ｋ，Ｆ′再与Ｋ′产生中点集Ｋ″，更新
Ｋ′＝Ｋ″，交替更新直到 Ｋ′点集大小达到种群大小．如图
１０，由点集Ｆ′＝（Ａ′，Ｂ′，Ｃ′，Ｄ′）两两交叉得到中点集 Ｋ
＝（１，２，３，４，５，６），再由 Ｆ′与 Ｋ两两交叉得到中点集
Ｋ′，Ｆ′＝Ｆ′∪Ｋ，Ｋ＝Ｋ′，再进行 Ｆ′与 Ｋ两两交叉，不断交
替更新．最终得到一组均匀的权重向量．

权重迭代法简单容易实现，所有的点都在偏好区

域内，且所有的点都落在凸多边形中，满足权重要求．
同时还可以获取一组比较均匀的权重向量．如图 １１
所示．

４　算法框架

　　算法的时间复杂度主要在于求解边界和迭代更替，时
间复杂度为Ｏ（ｍ２），ｍ为目标个数，迭代更替的时间复杂
度为Ｏ（ｎ·ｍ），ｍ为目标维数，ｎ为种群大小．

本文首先结合决策者的偏好信息（参考点信息），

利用权重迭代方法初始化一组均匀权重向量，对偏好

区域进行映射，从每个权重对应的子问题邻域中进行

个体之间的交叉变异，当产生优秀的个体时替换当前

个体，依次重复直到满足终止条件，输出最优解．具体
算法如下所示：

算法１　基于权重迭代的偏好多目标分解算法（ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ）

输入：ＭＯＰ：多目标优化问题；Ａ（ｆ１，ｆ２，…，ｆｍ）：参考点；ε：偏好区域大
小半径；Ｎ：种群大小

输出：ＥＰ
１：Ｓｔｅｐ１初始化

２：Ｓｔｅｐ１１ＥＰ＝，计算参考点对应的映射点Ａ′

３：Ｓｔｅｐ１２由权重迭代法计算权重向量珗λ，计算ＮＳ｛ＮＳ为子问题邻域

大小｝

４：Ｓｔｅｐ２更新

５：ＦＯＲｉ＝１ＴＯＮＤＯ

７：更新ε，更替权重向量（非必要）

８：Ｓｔｅｐ２１基因重组：从子问题邻域中随机选取两个个体ｘ→ ｋ与ｘ→ ｌ，交叉

变异后产生ｙ

９：Ｓｔｅｐ２２修正解ｙ产生ｙ′

１０：Ｓｔｅｐ２３更新解

１１：ｙ′当前子问题中对应的个体ｙ

１２：ＩＦｙ′比ｙ优秀 ＴＨＥＮ

１３：　ｙ′替换ｙ

１４：ＥＮＤＩＦ

１５：更新参考点Ａ（ｆ１，ｆ２，…，ｆｍ）（非必要）
１６：ＥＮＤＩＦ

１７：Ｓｔｅｐ３终止条件

１８：ＩＦ终止条件满足 ＴＨＥＮ

１９：停止并输出ＥＰ

２０：ＥＬＳＥ转 Ｓｔｅｐ２

２１：ＥＮＤＩＦ

算法中交叉变异算子终止条件可以自由设定，不

影响算法的框架．其中算法的主要的时间复杂度在于
Ｓｔｅｐ１和Ｓｔｅｐ２Ｓｔｅｐ１的时间复杂度在于权重迭代，复杂
度为Ｏ（ｎ·ｍ），而Ｓｔｅｐ２的时间复杂度为 Ｏ（ｎ２）．所以
总的时间复杂度为Ｏ（（ｎ·ｍ＋ｎ）·ｎ）．

５　实验结果与分析

５１　实验参数设置
实验考虑参考点在 Ｐａｒｅｔｏ面上和在可行域两种情

况，算法 ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ采用 ＭＯＥＡ／Ｄ中的边界交叉
（ＰｅｎａｌｔｙｂａｓｅｄＢｏｕｎｄａｒｙＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ，ＰＢＩ）分解方法，参
数θ＝５本文选择常用的测试函数：ＺＤＴ系列测试函
数［１６］，ＤＴＬＺ系列测试函数［１７］．

其中ＺＤＴ系列测试函数设置种群大小为１００，变量
维数为３０，交叉概率为０９９，变异概率为０１，最大运
行代数为 ５００（其中 ＺＤＴ４为 １５００代，ＺＤＴ６为 １２００
代）．ＤＴＬＺ系列测试函数设置种群大小为２００，变量维
数为１２，交叉概率为０９９，变异概率为０１，最大运行
代数为５００每一维的偏好区域大小都统一设定为 ε＝
０１，参考点的设置如下表１所示．
５２　对比实验

算法对每个测试函数独立运行３０次，结果取平均
值．所有试验为了证明算法的收敛性能，本文采用
ＧＤ［１８］指标来估计算法的最终边界和全局 Ｐａｒｅｔｏ最优
面的趋近距离．
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表１　参考点设置

测试函数 在Ｐａｒｅｔｏ面上 在可行域

ＺＤＴ１ （０３，０４５） （０４，０５５）
ＺＤＴ２ （０６，０６４） （０７，０８）
ＺＤＴ３ （０２４，０２８） （０４，０４）
ＺＤＴ４ （０３，０４５） （０５，０５）
ＺＤＴ６ （０６，０６４） （０７，０８）
ＤＴＬＺ１ （０１，０２，０２） （０２５，０２５，０２５）
ＤＴＬＺ２ （０４，０８，０４５） （０８，０８，０８）
ＤＴＬＺ３ （０４，０８，０４５） （０８，０８，０８）
ＤＴＬＺ４ （０５，０５，０７） （０６，０６，０８）
ＤＴＬＺ５ （０４，０４，０８２） （０７，０７，０９）
ＤＴＬＺ６ （０３，０３，０９） （０７，０６，０６）

ＧＤ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
ｄ２

槡 ｉ

ｎ （１５）

其中，ｎ为解集中的个体数，ｄｉ为每个个体到全局最优
面的最小欧几里得距离．ＧＤ值越小，解集越靠近 Ｐａｒｅｔｏ
最优面，从而表明算法的收敛性越好．

针对ＺＤＴ系列测试函数，本文设计了１０组对比实
验，考虑参考点设置在Ｐａｒｅｔｏ面上以及可行域内两种情
况，将ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ和 Ｇｄｏｍｉｎａｎｃｅ、Ｒｄｏｍｉｎａｎｃｅ进行
实验比较，表２和表３给出ＺＤＴ系列测试函数的ＧＤ实
验指标值．

通过表２和表３给出的ＧＤ指标对应的均值和方差
可知，ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ、Ｇｄｏｍｉｎａｎｃｅ以及Ｒｄｏｍｉｎａｎｃｅ在测

试问题ＺＤＴ１、ＺＤＴ２、ＺＤＴ３上都收敛得比较好，都找到了
参考点所对应的的偏好区域．但是从表２还可以知道，当
参考点在Ｐａｒｅｔｏ面上时，Ｒｄｏｍｉｎａｎｃｅ在这三个测试问题
上没有Ｇｄｏｍｉｎａｎｃｅ和ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ好，同时ＭＯＥＡ／Ｄ
ＰＲＥ又要比 Ｇｄｏｍｉｎａｎｃｅ要好．可知对于相对简单的测
试问题上，参考点的位置信息影响了Ｒｄｏｍｉｎａｎｃｅ和 Ｇ
ｄｏｍｉｎａｎｃｅ的收敛性能．这是由于支配关系存在的缺陷所
导致的，即以参考点作为信息引导，采用加权欧式距离或

者放松Ｐａｒｅｔｏ支配关系都会影响算法的收敛．而采用本
文通过权重迭代映射偏好区域的方法，可以避免参考点

位置信息的影响，因为基于原点和参考点的向量是不会

因为参考点而改变的．
通过表２和表３给出的ＧＤ指标对应的均值和方差

可知，ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ、Ｇｄｏｍｉｎａｎｃｅ和Ｒｄｏｍｉｎａｎｃｅ在测试
问题ＺＤＴ１、ＺＤＴ２、ＺＤＴ３上都收敛得比较好，都找到了参
考点所对应的偏好区域．但从表２还可以知道，当参考点
在Ｐａｒｅｔｏ面上时，Ｒｄｏｍｉｎａｎｃｅ在这三个测试问题上没有
Ｇｄｏｍｉｎａｎｃｅ和ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ好，同时ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ又
要比Ｇｄｏｍｉｎａｎｃｅ要好．可知对于相对简单的测试问题
上，参考点的位置信息影响了 Ｒｄｏｍｉｎａｎｃｅ和 Ｇｄｏｍｉ
ｎａｎｃｅ的收敛性能，这是由于支配关系存在的缺陷所导致
的，即以参考点作为信息引导，采用加权欧式距离或者放

松Ｐａｒｅｔｏ支配关系都会影响算法的收敛．

表２　当参考点在Ｐａｒｅｔｏ面时的ＧＤ指标

Ｇｄｏｍｉｎａｎｃｅ Ｒｄｏｍｉｎａｎｃｅ ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ
Ａｖｅｒａｇｅｖａｌｕｅ ｖａｒｉａｎｃｅ Ａｖｅｒａｇｅｖａｌｕｅ ｖａｒｉａｎｃｅ Ａｖｅｒａｇｅｖａｌｕｅ ｖａｒｉａｎｃｅ

Ｉｎｓｔａｎｃｅｓ

ＺＤＴ１ ８０５Ｅ０５ １９７Ｅ０８ ３０Ｅ０４ ９６０Ｅ０８ ４００Ｅ０６ １３４Ｅ１３
ＺＤＴ２ ５０２Ｅ０４ １８８Ｅ０７ １７３Ｅ０３ １７７Ｅ０６ ４６１Ｅ０６ １７１Ｅ１３
ＺＤＴ３ ３０８Ｅ０５ ６６５Ｅ１０ ９２５Ｅ０３ ３２４Ｅ０５ ７８６Ｅ０６ ５２５Ｅ１３
ＺＤＴ４ ４４６Ｅ０１ ２８８Ｅ０２ ２７５Ｅ０１ ２７９Ｅ０２ ４４９Ｅ０２ ３０４Ｅ０６
ＺＤＴ６ １８７Ｅ０２ ３３３Ｅ０４ ８３３Ｅ０５ １１７７Ｅ１０ ４８１Ｅ０３ １３２Ｅ０６

表３　当参考点在可行区域时的ＧＤ指标

Ｇｄｏｍｉｎａｎｃｅ Ｒｄｏｍｉｎａｎｃｅ ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ
Ａｖｅｒａｇｅｖａｌｕｅ ｖａｒｉａｎｃｅ Ａｖｅｒａｇｅｖａｌｕｅ ｖａｒｉａｎｃｅ Ａｖｅｒａｇｅｖａｌｕｅ ｖａｒｉａｎｃｅ

Ｉｎｓｔａｎｃｅｓ

ＺＤＴ１ ６０４Ｅ０５ ２４０Ｅ１０ ３９０Ｅ０５ １４６Ｅ０９ ３９６Ｅ０６ ６７６Ｅ１４
ＺＤＴ２ ７７２Ｅ０５ ５７３Ｅ１０ ３４５Ｅ０５ ２０５Ｅ０９ ４５８Ｅ０６ １４９Ｅ１３
ＺＤＴ３ ２３０Ｅ０５ １１２Ｅ１１ ２３７Ｅ０５ １６０Ｅ１０ ７２３Ｅ０６ ８０５Ｅ１２
ＺＤＴ４ ５１５Ｅ０１ １０１Ｅ０１ ２５１Ｅ０１ ２５１Ｅ０２ ４４４Ｅ０３ ４１２Ｅ０６
ＺＤＴ６ ８３４Ｅ０３ １７２Ｅ０４ ８１８Ｅ０５ ７５０Ｅ１１ ５７８Ｅ０３ ３４９Ｅ０９

　　而采用本文通过权重迭代映射偏好区域的方法，可
以避免参考点位置信息的影响，因为基于原点和参考点

的向量是不会因为参考点而改变的．
从表２、３和对比实验图１２可知，特别在ＺＤＴ４测试

问题上Ｇｄｏｍｉｎａｎｃｅ和Ｒｄｏｍｉｎａｎｃｅ，完全没有收敛．对于
比较复杂的测试问题，放松支配关系和加权欧氏距离严

重影响了算法的搜索性能，最终导致了算法的不收敛．在
ＺＤＴ６测试问题上，Ｇｄｏｍｉｎａｎｃｅ也完全没有收敛，Ｒｄｏｍ
ｉｎａｎｃｅ收敛比较好．但是当参考点在可行域中时，由偏好
关系模型可知，原点和参考点的射线没有经过 Ｒｄｏｍｉ
ｎａｎｃｅ获取到的偏好区域，因而不能提供满足决策者所想
要的信息．因此ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ尽管没有Ｒｄｏｍｉｎａｎｃｅ收
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敛那么好，但是满足的了决策者所需要的信息．
综合表２和３可知，ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ要比Ｇｄｏｍｉｎａｎｃｅ

和Ｒｄｏｍｉｎａｎｃｅ更能满足决策者需要的信息．并且 ＺＤＴ
系列测试问题算法都收敛了，因此ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ的性能
也比较的稳定．

针对ＤＴＬＺ系列测试问题，本文进行１２组对比实
验，同时考虑了参考点在Ｐａｒｅｔｏ面上和在可行域两种情
况．ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ、Ｇｄｏｍｉｎａｎｃｅ以及 Ｒｄｏｍｉｎａｎｃｅ的 ＧＤ
指标对比试验如表４和表５所示．

由表 ４和表 ５可知，算法 ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ、Ｇｄｏｍｉ
ｎａｎｃｅ和Ｒｄｏｍｉｎａｎｃｅ在ＤＴＬＺ２和ＤＴＬＺ４的测试问题上
都有较好的收敛效果．但是从表可知ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ相比
而言有更好的收敛效果．而在 ＤＴＬＺ１、ＤＴＬＺ３、ＤＴＬＺ６比
较难以搜索到ＰＦ的测试问题上，Ｇｄｏｍｉｎａｎｃｅ完全没有

收敛，这是因为 Ｇｄｏｍｉｎａｎｃｅ算法本身只提供了参考点
的引导信息，受到参考点的位置关系的影响，导致算法向

参考点进化，但是当参考点在可行域或在Ｐａｒｅｔｏ面上时，
很容易让算法进入局部搜索，最终使得算法不收敛．

而Ｒｄｏｍｉｎａｎｃｅ在ＤＴＬＺ１和ＤＴＬＺ３上都收敛了，而
且当参考点在可行区域时，收敛效果还要比 ＭＯＥＡ／Ｄ
ＰＲＥ效果更好．但是通过实验图１２可知，Ｒｄｏｍｉｎａｎｃｅ所
获得的偏好区域并不能满足决策的要求，而算法Ｒｄｏｍｉ
ｎａｎｃｅ虽然收敛了但是所获取的是整个 ＰＦ．并不满足偏
好关系．当参考点在可行域时，在ＤＴＬＺ５和ＤＴＬＺ６上，Ｒ
ｄｏｍｉｎａｎｃｅ没有收敛．实验证明了 Ｒｄｏｍｉｎａｎｃｅ支配关系
的不足，当参考点在可行域时，加权欧式距离会引导种群

往参考点靠近，进而导致算法无法收敛．

表４　当参考点在Ｐａｒｅｔｏ面时的ＧＤ指标

Ｇｄｏｍｉｎａｎｃｅ Ｒｄｏｍｉｎａｎｃｅ ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ
Ａｖｅｒａｇｅｖａｌｕｅ ｖａｒｉａｎｃｅ Ａｖｅｒａｇｅｖａｌｕｅ ｖａｒｉａｎｃｅ Ａｖｅｒａｇｅｖａｌｕｅ ｖａｒｉａｎｃｅ

Ｉｎｓｔａｎｃｅｓ

ＤＴＬＺ１ ５３２Ｅ００ ９６５Ｅ０１ ５０６Ｅ０３ ６７１Ｅ０５ １５３Ｅ０５ ４６８Ｅ１０
ＤＴＬＺ２ １８２Ｅ０６ ２０２Ｅ１３ ８６６Ｅ０３ １４６Ｅ０６ ６６９Ｅ０７ １４６Ｅ１４
ＤＴＬＺ３ １８２Ｅ＋０１ １６５Ｅ＋０１ １２８Ｅ０２ ３９７Ｅ０３ １１３Ｅ０４ ４６６Ｅ０８
ＤＴＬＺ４ ７５８Ｅ０５ ２６８Ｅ０８ ３８０Ｅ０４ ５５５Ｅ０９ １２５Ｅ０６ ４０９Ｅ１３
ＤＴＬＺ５ ６４８Ｅ０６ １３４Ｅ１０ ５６８Ｅ０３ ９９６Ｅ０７ ３３３Ｅ０９ ７８３Ｅ１９
ＤＴＬＺ６ ５７２Ｅ０３ １２８Ｅ０６ ３９９Ｅ０３ ３２８Ｅ０６ ３３６Ｅ１８ ２２８Ｅ３７

表５　当参考点在可行区域时的ＧＤ指标

Ｇｄｏｍｉｎａｎｃｅ Ｒｄｏｍｉｎａｎｃｅ ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ
Ａｖｅｒａｇｅｖａｌｕｅ ｖａｒｉａｎｃｅ Ａｖｅｒａｇｅｖａｌｕｅ ｖａｒｉａｎｃｅ Ａｖｅｒａｇｅｖａｌｕｅ ｖａｒｉａｎｃｅ

Ｉｎｓｔａｎｃｅｓ

ＤＴＬＺ１ ４９４Ｅ００ １７３Ｅ０４ １７３Ｅ０２ ２７５Ｅ０５ ２０７Ｅ０３ ７９６Ｅ０５
ＤＴＬＺ２ ７８２Ｅ０４ ２５３Ｅ０９ ７５７Ｅ０５ ２５０Ｅ１０ ６７１Ｅ０７ ９７０Ｅ１５
ＤＴＬＺ３ １９５Ｅ＋０１ １５３Ｅ＋０１ １８８Ｅ０２ ５４５Ｅ０３ ５８７Ｅ０５ １０４Ｅ０８
ＤＴＬＺ４ ３０７Ｅ０４ ７７０Ｅ０９ ２４８Ｅ０３ ２９９Ｅ０９ １４１Ｅ０６ １６４Ｅ１２
ＤＴＬＺ５ １０６Ｅ０４ ２７１Ｅ１０ ６２０Ｅ０６ ４１６Ｅ１１ ３８２Ｅ０９ １４３Ｅ１８
ＤＴＬＺ６ １２５Ｅ０２ ３１０Ｅ０５ ３９５Ｅ０３ １８７Ｅ０６ １３８Ｅ０３ ８１３Ｅ１４

　　综合表４和表５以及图１３可知，算法ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ
在ＤＴＬＺ系列测试问题上有较好的收敛性，而且能够很

好地满足决策者的要求，得到想要的偏好区域．算法性能
比较稳定，不因参考点的位置信息而改变．因此在ＤＴＬＺ
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测试问题上ＭＯＥＡ／ＤＰＲＥ相比之下有更好的表现．

６　总结

　　偏好多目标进化算法重点是要准确的表达决策者的
偏好信息，并最终获得偏好区域内的最优解集，本文对此

进行了比较深入的研究，主要工作可以概括为以下３个
方面：

（１）通过对偏好信息的深入分析，提出了一个偏好
区域的变化模型，更简单准确的表达决策者的偏好信息．

（２）通过实验证明了参考点所处位置信息严重影算
法Ｇｄｏｍｉｎａｎｃｅ和Ｒｄｏｍｉｎａｎｃｅ的性能．

（３）采用权重迭代法引导搜索过程，避免了算法陷
入局部最优同时保证解集具有较好的分布性．本文算法
与ＭＯＥＡ／Ｄ结合，能够避免参考点的位置对算法性能的
影响，保证了算法的收敛性与参考点的位置无关．并与
Ｇｄｏｍｉｎａｎｃｅ、Ｒｄｏｍｉｎａｎｃｅ方法对比，实验结果表明了该
算法具有很好的收敛性．

本文提出了一种基于权重迭代的偏好多目标分解算

法（ＭＯＥＡ＼ＤＰＲＥ），主要利用权重迭代方法获取一组均
匀的权重向量，对偏好区域进行映射，使得算法在进化过

程中，不用考虑参考点的位置对算法性能的影响，另外提

出了一种稳定可控的偏好区域模型，能响应决策者设置

任意大小的偏好区域．通过对比实验表明该算法具有较

好的收敛性和分布性，同时给出了满足决策者不同要求

的算法模型．
尽管在处理高维多目标优化问题之上，存在很多优

秀算法［１９，２０］，能比较好的解决许多高维问题．但是，随着
目标维数的增加，非支配解的数目成指数级增加，收敛压

力减小，从而不利于算法的收敛．因此，加入有效的偏好
信息，将利于算法性能的进一步提升．所以，把偏好信息
融入高维问题将是我们未来的研究重点．
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