
第７期
２０２０年７月

电　　子　　学　　报
ＡＣＴＡＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ

Ｖｏｌ．４８　Ｎｏ．７
Ｊｕｌ．　２０２０

收稿日期：２０１９０６０３；修回日期：２０１９１２１６；责任编辑：李勇锋
基金项目：国家自然科学基金（Ｎｏ．５１９７５５３９，Ｎｏ．６１８７６１８５）；航空科学基金（Ｎｏ．２０１８ＺＤ５５００８）；河南省教育厅科技重点研究项目（Ｎｏ．１９Ａ４６００３０）

求解高维混合指标优化问题的交互式进化计算

郭广颂１，陈良骥２，文振华３，张　勇４

（１．郑州航空工业管理学院智能工程学院，河南郑州４５００４６；２．天津工业大学机械工程学院，天津 ３００３８７；
３．郑州航空工业管理学院航空工程学院，河南郑州４５００４６；４．中国矿业大学信息与控制工程学院，江苏徐州 ２２１１１６）

　　摘　要：　同时存在区间显式指标和模糊隐式指标的高维混合指标优化问题是一类难以求解的不确定多目标优
化问题．针对该问题，首先，分别对高维显式指标和隐式指标的主要参数按确定性多目标优化，根据获得的相关权值，
将高维显式指标和高维隐式指标分别降维成一维等效区间适应值和一维等效模糊适应值，二者合成个体等效指标体；

然后，依据等效指标体的占优情况，通过确定自适应参考点和偏好区域面积选择个体；最后，在大规模种群ＮＳＧＡＩＩ范
式下，采用隐式指标估计策略和种群聚类方法实现交互式进化优化算法．将本文算法应用于２种混合性能指标优化问
题，验证所提算法的有效性和泛化性．
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１　引言
　　融入偏好的交互式多目标优化（ＩｎｔｅｒａｃｔｉｖｅＭｕｌｔｉｏｂ
ｊｅｃｔｉｖｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＩＭＯ）问题是近年进化优化领域的
热点研究方向之一［１］．优化问题中能够用明确定义的
函数表示的性能指标称为显式指标（也称为定量指

标）；不能用明确定义的函数表示的性能指标称为隐式

指标（也称为定性指标）．优化过程中同时存在显式指

标和隐式指标的 ＩＭＯ问题称为混合指标优化问题［２］．
高维混合指标优化问题的两类性能指标维数多于３个，
且指标形式也大多不同，这是一类复杂的混合指标优

化问题，该问题广泛存在于配电系统［３］、装配线平衡设

计［４］、设施布局优化［５］等应用领域．
对于混合指标优化问题的相关研究主要集中于３

个方面：（１）融入偏好．混合指标优化问题采用交互方
式融入决策者偏好，可以为决策者提供性能更佳的最
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优解．结合交互式进化计算的可视化技术［６］，交互式偏

好融入方式允许对多个维度的隐式指标直接做出评

价．但受易疲劳性限制，交互规模不能太大，这又会影响
求解效率和优化解的质量［７］．所以，简便的偏好表达方
式和有效的偏好融入策略是提高混合指标优化算法性

能的关键技术．（２）目标缩减．将不确定性多目标问题
转化为确定性多目标或单目标问题是求解混合指标优

化问题的基本思想［２］，但该方法仅针对一维混合指标

采用单目标线性规划求取目标权值，并未考虑高维混

合指标的降维情况．所以，开发合理的多目标缩减与降
维策略是提高优化解质量的关键技术．（３）个体比较．
确定合理的个体占优关系，能加强算法对知识的挖掘

能力．ＩＭＯ问题的个体比较主要有分类比较［７］、成对比

较［８］和最满意解选择［９］３种．ＬｏｐｅｚＪａｉｍｅｓ等根据给定的
参考点，基于成就标量函数确定偏好区域，并利用该区

域确定个体之间的占优关系［１０］．文献［１１］使用偏好锥
消除非首选候选解，同时推进算法逼近最大梯度方向，

增加进化搜索能力．但文献［１０，１１］均针对于确定性一
维ＩＭＯ问题，对于高维混合指标优化问题并不适用．有
研究认为，混合指标交互式进化优化问题的研究趋势

是在遵循审慎原则的同时，优化中应包含所有可兼容

的偏好模型［１２］．
综上，本文以高维区间显式指标和模糊隐式指标

的混合指标优化问题为研究对象，开发其交互式进化

求解方法．本文的创新之处是：（１）提出了新的指标降
维策略；（２）提出了新的基于自适应参考点的个体比较
方法；（３）提出了新的指标占优准则．另外，相比一维混
合指标优化问题，本文研究的高维混合指标优化问题

更为复杂，至今还没有交互式进化求解方法．

２　高维混合性能指标优化问题模型
　　考虑如下一类混合性能指标优化问题：
ｍｉｎ：ｆ１（ｘ，ｃ１），ｆ２（ｘ，ｃ２），…，ｆｐ（ｘ，ｃｐ）
ｍａｘ：珓ｆｐ＋１（ｘ），珓ｆｐ＋２（ｘ），…，珓ｆｐ＋ｑ（ｘ）

ｓ．ｔ．　ｘ∈ＳＲｎ

　 　ｃｉ＝（ｃｉ１，ｃｉ２，…，ｃｉｌ）Ｔ，ｃｉｋ＝［ｃｉｋ，珋ｃｉｋ］，ｋ＝１，２，…，ｌ
（１）

式中：ｘ为ｎ维决策变量；Ｓ为ｘ的可行域；ｆｉ（ｘ，ｃｉ）（ｉ＝
１，２，…，ｐ）为含区间参数的显式性能指标对应的目标
函数，ｃｉ为区间向量参数，其中，ｃｉｋ为 ｃｉ的第 ｋ个分量；
珓ｆｊ（ｘ）（ｊ＝ｐ＋１，ｐ＋２，…，ｐ＋ｑ）为隐式性能指标，是用户
对进化个体满足程度的定性评价值，其值为模糊数，其

中心值为ｆｊ（ｘ），模糊支集下限为ｆｊ（ｘ），上限为珋ｆｊ（ｘ）．为
简化计算，本文采用线性函数描述模糊数 珓ｆｊ（ｘ），记为
ｆｊ（ｘ），ｆｊ（ｘ），珋ｆｊ（ｘ( )）．ｆｉ（ｘ，ｃｉ）和珓ｆｊ（ｘ）在目标空间构成
指标超体，图１表示了个体ｘ的显式指标与隐式指标各

为１个时的指标超体情况．

３　算法总体框架
　　本文算法基于ＮＳＧＡＩＩ框架实现，如算法１所示．首
先，通过个体相似性对种群聚类；其次，在各聚类子集内

计算／估计显式指标和隐式指标；然后，将混合指标降维
至２维等效指标体，通过等效指标体占优选择个体；最
后，基于序值对种群个体排序，生成新种群．可以看出，本
文方法有３个关键技术：个体隐式指标估计（第１３行）；
种群个体混合指标降维（第１５行），以及基于等效指标体
的个体占优选择（第１８行）．下面对此做详细介绍．

２６３１
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４　隐式指标估计

４１　隐式指标意义的个体相似度
针对优化目标的复杂性，采用大规模种群进化策

略会更有利于获得高质量优化解．在大规模种群进化
中，个体ｘｉ与参照个体 ｘｊ的第 ｑ′，ｐ＋１＜ｑ′≤ｐ＋ｑ维隐
式指标意义相似度记为 μｑ′（ｘｉ，ｘｊ），具体计算方法可见
文献［１３］．μｑ′（ｘｉ，ｘｊ）中参照个体 ｘｊ的 ｑ′维模糊适应值
支集宽度δｑ′（ｘｊ）的计算是关键．菲茨定律阐明，用户指
向目标所需时间越短，用户对目标就越感兴趣［１４］．所
以，评价时间与模糊适应值之间存在密切联系．设
δｑ′（ｘｊ）取值范围为［δｍｉｎ，δｍａｘ］，Ｔ

ｑ′（ｘｊ）为个体 ｘｊ的 ｑ′维
隐式指标评价时间．则δｑ′（ｘｊ）可以用Ｔａｎ函数表示为：

δｑ′（ｘｊ）＝δｍｉｎ＋
ｅＴ
ｑ′
（ｘｊ）－ｅ－Ｔ

ｑ′
（ｘｊ）

ｅＴ
ｑ′
（ｘｊ）＋ｅ－Ｔ

ｑ′
（ｘｊ）
·（δｍａｘ－δｍｉｎ） （２）

由式（２）可见，Ｔｑ′（ｘｊ）越大，即用户对个体评价时间越
长，评价结果模糊程度越高，δｑ′（ｘｊ）越大；反之，Ｔ

ｑ′（ｘｊ）
越小，评价结果模糊程度越小，δｑ′（ｘｊ）就越小．
４．２　模糊适应值估计

受人的疲劳性限制，种群所有个体的隐式指标不

可能完全由用户评价．所以，需要估计聚类子集的剩余
个体隐式指标．设 ｘＡｒ是聚类子集 Ａｒ（ｔ）的聚类中心个
体，其ｑ′维模糊适应值珓ｆｑ′（ｘＡｒ）由用户评价．ｘｉ，ｉ＝１，２，

…，Ａｒ（ｔ） －１是Ａｒ（ｔ）内剩余个体．假设珓ｆ
∧

ｑ′（ｘｉ）是 ｘｉ
的ｑ′维隐式指标估计值，显然，ｘｉ和 ｘＡｒ的相似程度越

低，则珓ｆ
∧

ｑ′（ｘｉ）与珓ｆｑ′（ｘＡｒ）的差异就越大．根据模糊适应值

特点，珓ｆ
∧

ｑ′（ｘｉ）估计应包含模糊中心值和模糊支集宽度２

部分．珓ｆ
∧

ｑ′（ｘｉ）的模糊中心值 ｆｑ′（ｘｉ）和模糊支集宽度
δｑ′（ｘｉ）计算方法可参阅文献［１３］．

５　混合指标的降维
　　记 ｘｉ的第 ｊ个显式指标值为 ｆｊ（ｘｉ，ｃｊ），ｆｊ（ｘｉ，ｃｊ）归
一化后的下限与上限值为ｆ′ｊ（ｘｉ，ｃｊ）和珋ｆ

′
ｊ（ｘｉ，ｃｊ）．由于问

题（１）要求显式指标最小，同时考虑优化结果应具备最
小的不确定性，因此，显式指标的降维问题可以转化为

如下约束优化问题：

ｍｉｎｆ１＝∑
｜Ａｒ（ｔ）｜

ｉ＝１
∑
ｐ

ｊ＝１
ｍｉｄ（［ｆ′ｊ（ｘｉ，ｃｊ），珋ｆ

′
ｊ（ｘｉ，ｃｊ）］）ｗ

１
ｊ

　　ｆ２＝∑
｜Ａｒ（ｔ）｜

ｉ＝１
∑
ｐ

ｊ＝１
Ｒ（［ｆ′ｊ（ｘｉ，ｃｊ），珋ｆ

′
ｊ（ｘｉ，ｃｊ）］）ｗ

１
ｊ

ｓ．ｔ．　ｗ１ｊ≤ｗ
１
ｊ≤ 珔ｗ

１
ｊ

　 　∑
ｐ

ｊ＝１
ｗ１ｊ ＝１

（３）

式中，ｍｉｄ（［ｆ′ｊ（ｘｉ，ｃｊ），珋ｆ
′
ｊ（ｘｉ，ｃｊ）］）为区间数［ｆ

′
ｊ（ｘｉ，

ｃｊ），珋ｆ
′
ｊ（ｘｉ，ｃｊ）］的中点值，Ｒ（［ｆ

′
ｊ（ｘｉ，ｃｊ），珋ｆ

′
ｊ（ｘｉ，ｃｊ）］）为

区间数［ｆ′ｊ（ｘｉ，ｃｊ），珋ｆ
′
ｊ（ｘｉ，ｃｊ）］的半径．求解上式，可以得

到一组优化后的权值 ｗ１１，ｗ
１
２，…，ｗ

１
ｐ，对于 ｘｉ的所有显

式指标ｆｊ（ｘｉ，ｃｊ）（ｊ＝１，２，…，ｐ）可以加权为一个区间数

∑
ｐ

ｊ＝１
ｆ′ｊ（ｘｉ，ｃｊ）ｗ

１
ｊ，∑

ｐ

ｊ＝１

珋ｆ′ｊ（ｘｉ，ｃｊ）ｗ
１][ ｊ
，称为等效显式区间

适应值，记为ｆ（ｘｉ，ｃｊ）．类似地，记 ｘｉ的第 ｊ个隐式指标
值珓ｆｊ（ｘｉ）的中心值为 ｆｊ（ｘｉ），ｆｊ（ｘｉ）归一化后的值为
ｆ′ｊ（ｘｉ）；珓ｆｊ（ｘｉ）的支集下限和上限为ｆｊ（ｘｉ）和珋ｆｊ（ｘｉ），其归
一化后的值为ｆ′ｊ（ｘｉ）和珋ｆ

′
ｊ（ｘｉ）．由于问题（１）要求隐式指

标最大，同时考虑优化结果应具备最小的不确定性，因

此，隐式指标的降维问题可以转化为如下约束优化

问题：

　　　　　ｍａｘｆ３＝∑
｜Ａｒ（ｔ）｜

ｉ＝１
∑
ｐ＋ｑ

ｊ＝ｐ＋１
ｆ′ｊ（ｘｉ）ｗ

２
ｊ

ｆ４＝－∑
｜Ａｒ（ｔ）｜

ｉ＝１
∑
ｐ＋ｑ

ｊ＝ｐ＋１
δ珓ｆ′ｊ（ｘｉ）ｗ

２
ｊ

ｓ．ｔ．　ｗ２ｊ≤ｗ
２
ｊ≤ 珔ｗ

２
ｊ

　 　∑
ｐ＋ｑ

ｊ＝ｐ＋１
ｗ２ｊ ＝１ （４）

式中，ｆ′ｊ（ｘｉ）为模糊数珓ｆ
′
ｊ（ｘｉ）的中心值，δ珓ｆ

′
ｊ（ｘｉ）为模糊数

珓ｆ′ｊ（ｘｉ）的模糊支集宽度．求解上式，可以得到一组优化后
的权值 ｗ２ｐ＋１，ｗ

２
ｐ＋２，…，ｗ

２
ｐ＋ｑ，对于 ｘｉ的所有隐式指标

珓ｆｊ（ｘｉ）（ｊ＝ｐ＋１，ｐ＋２，…ｐ＋ｑ），可以加权近似为一个三角

(形模糊数 ∑
ｐ＋ｑ

ｊ＝ｐ＋１
ｆ′ｊ（ｘｉ）ｗ

２
ｊ，
１
ｑ∑

ｐ＋ｑ

ｊ＝ｐ＋１
ｆ′ｊ（ｘｉ）ｗ

２
ｊ，∑

ｐ＋ｑ

ｊ＝ｐ＋１

珋ｆ′ｊ（ｘｉ）ｗ
２)ｊ ，

称为等效隐式模糊适应值，记为 珓ｆ（ｘｉ）．这样，ｆ（ｘｉ，ｃｊ）
和 珓ｆ（ｘｉ）就构成个体２维等效指标体．由于用户评价的
适应值分布特征不可能事先知道，所以，采用本文方法

对个体的隐式指标降维后，子集内个体一般具有不同

的模糊中心值和不同的模糊支集．

６　个体选择策略

６１　混合性能指标个体占优情况
本节基于指标占优关系选择个体．采用文献［１５］

的“区间可能度”刻画显式指标为区间数的占优关系，

定义如下：

定义１　对于问题（１）的２个解ｘ１和 ｘ２，其对应的
显式指标为区间数ｆｉ（ｘ１，ｃｉ）＝［ｆｉ（ｘ１，ｃｉ），ｆｉ（ｘ１，珋ｃｉ）］和
ｆｉ（ｘ２，ｃｉ）＝［ｆｉ（ｘ２，ｃｉ），ｆｉ（ｘ２，珋ｃｉ）］，ｉ＝１，２，…，ｐ，其中
ｆｉ（ｘ１，ｃｉ），ｆｉ（ｘ２，ｃｉ）和ｆｉ（ｘ１，珋ｃｉ），ｆｉ（ｘ２，珋ｃｉ）分别为 ｆｉ（ｘ１，
ｃｉ）和ｆｉ（ｘ２，ｃｉ）的下限和上限．记ｆｉ（ｘ１，ｃｉ）小于ｆｉ（ｘ２，ｃｉ）
的可能度为σ（ｘ１，ｘ２，ｉ），则

σ（ｘ１，ｘ２，ｉ）＝ｐ（ｆｉ（ｘ１，ｃｉ）＜ｆｉ（ｘ２，ｃｉ）） （５）
类似地，ｆｉ（ｘ１，ｃｉ）大于ｆｉ（ｘ２，ｃｉ）的可能度为σ（ｘ２，ｘ１，ｉ）
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σ（ｘ２，ｘ１，ｉ）＝ｐ（ｆｉ（ｘ２，ｃｉ）＜ｆｉ（ｘ１，ｃｉ）） （６）
容易验证，σ（ｘ１，ｘ２，ｉ）＋σ（ｘ２，ｘ１，ｉ）＝１．

采用“模糊数贴近度”刻画隐式指标为模糊数的占

优关系，定义如下：

定义２　对于问题（１）的２个解ｘ１和ｘ２，其对应的
隐式指标为模糊数珓ｆｊ（ｘ１）和珓ｆｊ（ｘ２）．确定模糊数 ｃ，记 ｃ
与珓ｆｊ（ｘ１）和珓ｆｊ（ｘ２）的贴近度为ｄ１（ｃ，ｘ１）和 ｄ１（ｃ，ｘ２），如
果ｄ１（ｃ，ｘ１）≥ｄ１（ｃ，ｘ２），则 珓ｆｊ（ｘ１）≤珓ｆｊ（ｘ２）；反之，则

珓ｆｊ（ｘ１）≥珓ｆｊ（ｘ２）．
根据５节，问题（１）的２个解 ｘ１和 ｘ２的指标超体

可以降维构成２维等效指标体．基于定义１和定义２确
定混合性能指标个体占优情况，如图２所示．图２（ａ）所
示占优情况为当ｆ（ｘ１，ｃｊ）≤ｆ（ｘ２，ｃｊ），且珓ｆ（ｘ１）＞珓ｆ（ｘ２），
则ｘ１占优 ｘ２，记为 ｘ１ｘ２；图２（ｃ）所示占优情况为当
ｆ（ｘ１，ｃｊ）＜ｆ（ｘ２，ｃｊ），且 珓ｆ（ｘ１）＜珓ｆ（ｘ２），则 ｘ１，ｘ２互不占
优，记为ｘ１‖ｘ２，其余类推．

６．２　基于自适应参考点的互不占优个体比较策略
由图２可知，当个体可以根据性能指标比较优劣

时，可以直接选择优势个体（图 ２（ａ）、（ｂ）、（ｅ）和
（ｇ））．对于个体互不占优情况（图 ２（ｃ）、（ｄ）、（ｆ）和
（ｈ）），本节提出基于自适应参考点的个体比较策略．即
对于问题（１）的２个相等序值解ｘ１和ｘ２，其降维后的显
式指标为 ｆ（ｘ１，ｃｊ）和 ｆ（ｘ２，ｃｊ），隐式指标为 珓ｆ（ｘ１）和
珓ｆ（ｘ２），则２个体的参考点为局部理想点：

ｒｌ＝
ｍｉｎ｛ｍ（ｆ（ｘ１，ｃｊ）），ｍ（ｆ（ｘ２，ｃｊ））｝－ε（ｘ１，ｘ２），
ｍａｘ｛ｆ（ｘ１），ｆ（ｘ２）｝＋ε（ｘ１，ｘ２( )）

（７）
式中，ｍ（ｆ（ｘ１，ｃｊ））和 ｍ（ｆ（ｘ２，ｃｊ））是 ｆ（ｘ１，ｃｊ）和 ｆ（ｘ２，
ｃｊ）的区间中点值；ｆ（ｘ１）和 ｆ（ｘ２）是珓ｆ（ｘ１）和珓ｆ（ｘ２）的模
糊中心值；ε（ｘ１，ｘ２）为个体ｘ１和ｘ２的距离，并用于计算
个体拥挤距离［２］．

基于自适应参考点的互不占优个体比较方法如图

３所示．图中ｒｌ是根据式（７）确定的参考点，ｇ１，ｇ２分别
是ｘ１，ｘ２等效指标体的几何中心（重心）．直角三角形
△ｇ１ｒｌｄ１面积Ｓ１和直角三角形△ｇ２ｒｌｄ２面积 Ｓ２，分别构
成ｘ１，ｘ２在目标空间内的偏好区域．如果 Ｓ１＞Ｓ２，则 ｘ１
ｘ２；反之，则 ｘ１



ｘ２；特别地，当隐式指标无法比较时
（图２（ｈ）），可以选择原点为参考点；如果 Ｓ１＝Ｓ２（图２
（ｆ）），则任选其中一个体做为优势个体．

７　性能分析
　　本文方法主要分三个部分：种群聚类、聚类子集并
行求解和最优个体选择．在种群聚类时，需求个体隐式
指标的相似性，计算复杂度为Ｏ（（ｐ＋ｑ）Ａｃ）．在聚类子
集并行求解时，个体显式指标计算复杂度为Ｏ（ｐＡｃ），隐
式指标估计的计算复杂度为 Ｏ（（ｐ＋ｑ）Ａｃ），混合指标
降维的计算复杂度为 Ｏ（ｐ（ｐ＋ｑ）Ａｃ），具有相同 Ｐａｒｅｔｏ
序值个体的自适应参考点计算复杂度为Ｏ（２Ａｃｌｏｇ２Ａｃ）．
在最优个体选择时，指标规模降至 ２维，则合并种群
ｐ（ｔ）和ｐ′（ｔ）的非被占优解排序时间复杂度为Ｏ（２Ｎ２）．
所以，本文方法的计算复杂度为 Ｏ（２Ｎ２）．如果不采用
指标降维策略，直接采用 ＮＳＧＡＩＩ时，每进化一代的计
算复杂度为Ｏ（（ｐ＋ｑ）Ｎ２），Ｏ（（ｐ＋ｑ）Ｎ２）＞Ｏ（２Ｎ２），
这表明，本文方法每进化一代，需要的总的计算复杂度

小于ＮＳＧＡＩＩ．
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８　实验与结果分析
　　本文采用高维混合指标优化和１维混合指标优化
等２个应用问题，验证所提算法的性能．其中，高维混
合指标优化采用室内布局优化问题验证算法的有效

性，１维混合指标优化采用室内挂钟外观设计问题验证
算法的泛化性．
８１　在室内布局优化问题中的应用
８１１　优化问题与参数设置

本文以室内布局优化问题验证算法的有效性［２］，

其中居室的开间 Ｗ和进深 Ｌ已知，取 Ｗ＝１２５ｍ，Ｌ＝
１０ｍ．优化目标是：合理计算居室每一部分的开间和进
深，布局设计满足用户审美需求，同时要求居室总造价

最低，且公摊面积最小．该问题包含２个显式指标ｆ１（ｘ，
ｃ），ｆ２（ｘ，ｃ）和２个隐式指标珓ｆ３（ｘ），珓ｆ４（ｘ）．其中，ｆ１（ｘ，ｃ）
是室内面积造价之和，该指标函数包含７个决策变量
ｘ１，ｘ２，ｘ３，ｘ４，ｘ５，ｘ６，ｘ７，每一决策变量的参数是单位面积
造价ｃ１～ｃ７，受市场因素影响，ｃ１～ｃ７在某一范围内波
动．ｆ２（ｘ，ｃ）是公摊面积，该指标函数包含２个决策变量
ｘ８，ｘ９，其参数是分摊系数ｃ８和墙体系数ｃ９，ｃ８∈［０１２，
０１６］，ｃ９∈［００２，００５］．所以，ｆ１（ｘ，ｃ），ｆ２（ｘ，ｃ）均为区
间数．珓ｆ３（ｘ），珓ｆ４（ｘ）是用户对室内布局方案的主观评价
值，采用模糊数表示，分别反映用户对“布局尺度最大”

和“布局功能最好”两个方面的审美评价．
采用ＶＢ６０开发进化优化系统．进化个体采用实

数编码．个体表现型属性与基因型属性相同，即 ｘ１，ｘ２，
ｘ３，ｘ４，ｘ５，ｘ６，ｘ７，ｘ８，ｘ９为个体的９个属性，Ｎｇ＝９．种群
规模Ｎ＝２００，用户评价个体数 Ａｃ＝１２，交叉概率 ｐｃ＝
０９５，变异概率ｐｍ＝００１，最大进化代数Ｔ＝１０，用户评
价模糊适应值中心值范围为１～９９整数，δｍｉｎ＝１，δｍａｘ＝
９９．进化优化系统人机交互界面如图４所示．用户通过
样本下方滑动条对个体评价，同时系统通过滑动条下

方滑动块记录用户对每个个体的评价时间，该评价时

间与用户评价值在系统后台用于估计个体模糊适应

值．个体显示指标在个体右侧图框中显示．通过进化，
系统不断生成新的室内布局方案，直至用户满意．
８１２　实验结果分析

为验证算法有效性，基于本文降维策略，采用文献

［２］开发的混合指标优化算法（记为方法１）和基于本
文方法，采用小种群的混合指标优化算法（记为方法２）
等２种相关算法作为比较算法，分别按上述３种方法开
发相应系统．其中，方法１采用区间适应值表示隐式指
标和显式指标．选择年龄２２～２５岁的男女各５名在校
大学生做为体验用户，分别记为用户１～１０．用户熟悉
系统后，每种方法独立运行２０次．通过分析各方法在算
法效率、算法收敛性和 ｐａｒｅｔｏ最优解集 ３个方面的效

果，验证本文方法的有效性．
（１）算法效率
算法效率统计结果如表１所示．可以看出，３种方

法的计算机耗时差异不大，但本文方法的计算机耗时

与用户耗时大致相同，这说明本文方法能明显提高算

法效率．原因在于，一方面本文方法基于高维混合指标
优化，搜索信息更为丰富；另一方面本文方法采用 ＮＳ
ＧＡＩＩ做为算法引擎，算法求解能力更强．另外，本文方
法的进化代数少于对比方法，表明本文方法收敛速度

更快，这既提高了搜索效率，又能减少用户耗时．算法
平均成功率采用“二分式”方法计算，可以看到，本文算

法的平均成功率最高．
（２）算法收敛性
算法的收敛性主要通过进化个体适应值体现，图５

显示了３种算法的适应值统计结果．可以看到，３种算
法均能成功收敛．从第３代开始，本文方法的显式指标
中点值和宽度值变化至３种算法的最小值；从第２代开
始，本文方法的模糊适应值中心值变化至３种算法的
最大值、模糊适应值支集宽度变化至３种算法的最小
值．这表明本文方法的优化结果更符合问题（１）的优化
要求，优化结果质量更高．与对比方法２将所有指标加
权为单一指标相比，本文方法的个体选择结果更准确，

算法收敛性更好．另外，对３种算法性能指标进行显著
性水平为００５的 ＭａｎｎＷｈｉｔｎｅｙＵ检验（ｐ值），结果显
示本文方法与对比方法的性能指标差异显著．

（３）ｐａｒｅｔｏ最优解集
表２给出了３种算法的ｐａｒｅｔｏ最优解集测度．可以

看出，本文方法的最优解数目最多，这说明本文方法能

够为用户提供更多的选择样本；本文方法 ｂＨ测度最
大，这说明本文方法得到的 ｐａｒｅｔｏ前沿更接近真实 ｐａ
ｒｅｔｏ前沿；本文方法 Ｉ测度最小，说明本文方法得到的
ｐａｒｅｔｏ最优解集不确定性小于对比方法；本文方法Ｄ测
度最小，这意味着本文方法得到的ｐａｒｅｔｏ最优解集分布
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更为均匀．图６（ａ）给出了本文方法与方法１获得的ｐａ
ｒｅｔｏ前沿，图６（ｂ）给出了本文方法与方法２获得的ｐａ
ｒｅｔｏ前沿．由图可知，本文方法求得的 ｐａｒｅｔｏ前沿占优
区域大于对比方法，所以更接近真实的 ｐａｒｅｔｏ前沿；本

文方法求得的 ｐａｒｅｔｏ前沿面积小于对比方法，反映出
ｐａｒｅｔｏ前沿不确定度最小；相比对比方法，本文方法求
得的ｐａｒｅｔｏ前沿分布更均匀，延展性更好．所以，在 ｐａ
ｒｅｔｏ最优解集方面，本文方法优于对比方法．

表１　算法效率

算法 计算机耗时 用户耗时 进化代数 用户评价个体数 搜索的个体数 成功率

本文方法 １２′２３″ １２′４９″ ９４ １１３ １８８０ ８２％

方法１ １２′３６″ １４′２１″ １０ １２０ ２０００ ７６％

方法２ １２′４５″ １５′３６″ １０ １２０ ２０００ ６３％

表２　ｐａｒｅｔｏ最优解集测度

算法 最优解数 ｂＨ测度 Ｉ测度 Ｄ测度

本文方法 １０４ ４５２５７×１０６ １０３９８ １９８３５

方法１ ９２ ４３６４５×１０６ １２６７６ ２１７６４

方法２ ７５ ４２４８３×１０６ １３５２０ ２６８５２

８２　在室内挂钟外观设计问题中的应用
８２１　优化问题与参数设置

本文以室内挂钟设计问题验证算法的泛化性［１３］，

该问题包含１个“挂钟外观评价”隐式指标和１个“挂
钟价格”显式指标．采用基于文献［１３］的混合指标优化
方法（记为方法３）和文献［２］的方法（记为方法４）等２
种相关算法作为比较算法．其中，方法３采用模糊适应
值表示隐式指标．分别按上述３种方法开发相应系统，
算法参数设置与测试用户情况同８１．
８２２　实验结果分析

对于混合指标优化问题，隐式指标估计最能体现

算法的适应能力，所以，采用隐式指标测试误差验证本

文算法的泛化性：

σ＝ １
Ｔ′∑

Ｔ′

ｔ＝１
珓ｆ（ｔ）－珓ｆ１（ｔ( )）槡

２ （８）

式中，珓ｆ（ｔ）为８１实验第 ｔ代种群隐式指标均值，珓ｆ１（ｔ）
为本节实验第 ｔ代种群平均隐式指标均值，Ｔ′为设定进
化代数，取Ｔ′＝１０．该式体现了算法在相同进化代内对
不同优化对象隐式指标的估计能力，σ越小，算法对新
对象的适应能力越强，泛化性越好．
３种算法优化结果统计如表３所示．可以看到，对

于不同优化对象，本文方法隐式指标的模糊中点值和

模糊宽度２项测试误差均较小，这表明本文方法具有
良好的泛化性．原因在于，本文的混合指标优化策略具
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有良好的普适性，基于ＮＳＧＡＩＩ引擎对不同多目标优化
对象均具有良好的适应性．在算法效率方面，本文方法
用户耗时和进化代数仍然最少，成功率最高．由于优化
对象相对简单，对比表１可见，本节３种算法的用户耗
时均减少近一半时间，３种算法成功率均有提高．在 ｐａ

ｒｅｔｏ最优解集测度方面，本文方法 ｂＨ测度最大、Ｉ测度
和Ｄ测度最小，表明ｐａｒｅｔｏ最优解集分布最均匀．

综合上述，对于高维混合指标和１维混合指标２种
应用对象，本文方法均表现出良好的有效性和泛化性，

所以，本文方法可以有效求解高维混合指标优化问题．
表３　算法优化结果

算法
隐式指标测试误差 算法效率 ｐａｒｅｔｏ最优解集测度

模糊中点值 模糊宽度 用户耗时 进化代数 成功率 最优解数 ｂＨ测度 Ｉ测度 Ｄ测度

本文方法 ３６２７ ３２５８ ６′４２″ ８２ ８７％ １１２ ４９４０３×１０６ １１２７４ １８４２６

方法３ － － ７′５３″ １０７ ８６％ １０５ ４２１８６×１０６ １３４３８ ２３１４３

方法４ － － ８′２１″ １１４ ８５％ ９５ ４１７２５×１０６ １４８５９ ２５３８７

９　结论
　　本文针对高维混合指标优化问题提出交互式进化
求解方法．进化个体显式指标用区间数表示，隐式指标
用模糊数表示．对显式指标和隐式指标分别采取降维
策略，构成个体２维等效指标体，并按等效指标体占优
选择个体．对于序值相同个体，采用基于自适应参考点
的偏好区域比较，进一步区分个体优劣．最后，在２个
应用问题上验证了算法性能．本文研究的混合指标类
型只有２类，更多类型混合性能指标优化问题的交互
式进化求解方法是下一步要研究的问题．

参考文献

［１］ＸＩＮＢｉｎ，ＣＨＥＮＬｕ，ＣＨＥＮＪｉｅ，ｅｔａｌ．Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅｍｕｌｔｉｏｂ
ｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ：ａｒｅｖｉｅｗｏｆｔｈｅｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＡｃｃｅｓｓ，２０１８，６：４１２５６－４１２７９．

［２］ＧＯＮＧＤｕｎｗｅｉ，ＬＩＵＹｉｐｉｎｇ，ＪＩＸｉｎｆａｎｇ，ｅｔａｌ．Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ
ａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｗｉｔｈｕｓｅｒ’ｓｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓｆｏｒｓｏｌｖｉｎｇｈｙｂｒｉｄ
ｉｎｔｅｒｖａｌｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｓ［Ｊ］．Ａｐｐｌｉｅｄ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１５，３：６７６－６９４．

［３］ＫＵＲＯＤＡＫｅｎ，ＭＡＧＯＲＩＨｉｄｅｋｉ，ｅｔａｌ．Ａｈｙｂｒｉｄｍｕｌｔｉｏｂ
ｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂ
ｌｅｍｓｉｎｐｏｗｅｒｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭｏｄｅｒｎ
ＰｏｗｅｒＳｙｓｔｅｍｓａｎｄＣｌｅａｎＥｎｅｒｇｙ，２０１５，３（１）：４１－５０．

［４］ＪＯＮＡＴＨＡＮ Ｏｅｓｔｅｒｌｅ，ＴＨＯＭＡＳＢａｕｅｒｎｈａｎｓｌ，ＬＩＯＮＥＬ
Ａｍｏｄｅｏ．Ｈｙｂｒｉｄｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒ
ｓｏｌｖｉｎｇｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙｔｈｅｌｉｎｅｂａｌａｎｃｉｎｇ，ｅｑｕｉｐｍｅｎｔａｎｄ
ｂｕｆｆｅｒｓｉｚｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍｓｆｏｒｈｙｂｒｉｄａｓｓｅｍｂｌｙｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．
ＰｒｏｃｅｄｉａＣｉｒｐ，２０１６，５５：４１６－４２１．

［５］ＦＲＥＤＥＲＩＣＯＧａｌａｘｅＰａｅｓ，ＡＲＴＵＲＡｌｖｅｓＰｅｓｓｏａ，ＴＨＩＢＡＵＴ
Ｖｉｄａｌ．ａｈｙｂｒｉｄｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｐｈａｓｅｓ
ｆｏｒｔｈｅｕｎｅｑｕａｌａｒｅａｆａｃｉｌｉｔｙｌａｙｏｕｔｐｒｏｂｌｅｍ［Ｊ］．Ｅｕｒｏｐｅａｎ
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＯｐｅｒａｔｉｏｎａｌＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１７，２５６（３）：７４２－７５６．

［６］ＹＡＮＰｅｉ，ＨＩＤＥＹＵＫＩＴａｋａｇｉ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｐｒｏｇｒｅｓｓｓｕｒｖｅｙｏｎ
ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｍｂｉ

ｅｎｔＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄＨｕｍａｎｉｚｅｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１８．１－１４．
［７］孙靖，巩敦卫．进化高维多目标优化研究进展［Ｊ］．控制

理论与应用，２０１８，３５（７）：９２８－９３８．
ＳＵＮＪｉｎｇ，ＧＯＮＧＤｕｎｗｅｉ．Ｒｅｃｅｎｔａｄｖａｎｃｅｓｉｎｅｖｏｌｕｔｉｏｎ
ａｒｙｍａｎｙｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＣｏｎｔｒｏｌＴｈｅｏｒｙ＆Ａｐ
ｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１８，３５（７）：９２８－９３８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［８］ＢＲＡＮＫＥＪ，ＧＲＥＣＯＳ，ＳＬＯＷＩＮＳＫＩＲ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｖａｌｕｅｆｕｎｃｔｉｏｎｓｉｎｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍ
ｐｕｔａｔｉｏｎ，２０１５，１９（１）：８８－１０２．

［９］ＳＩＮＨＡＡ，ＫＯＲＨＯＮＥＮＰ，ＷＡＬＬＥＮＩＵＳＪ，ｅｔａｌ．Ａｎｉｎ
ｔｅｒａｃｔｉｖｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ
ｂａｓｅｄｏｎｐｏｌｙｈｅｄｒａｌｃｏｎｅｓ［Ａ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＬｅａｒｎｉｎｇａｎｄＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇ
ｅｒ，２０１０．３１８－３３２．

［１０］ＬＯＰＥＺＪＡＩＭＥＳＡ，ＣＯＥＬＬＯＣＡＣ．Ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ
ｉｎｔｏａｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｄｅａｌｗｉｔｈ
ｍａｎｙｏｂｊｅｃｔｉｖｅｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｓ［Ｊ］．
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１４，２７７：１－２０．

［１１］ＳＩＮＨＡＡ，ＭＡＬＯＰ，ＫＡＬＬＩＯＭ．Ｃｏｎｖｅｘｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ
ｃｏｎｅｂａｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｍａｎｙｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ＆ＯｐｅｒａｔｉｏｎｓＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１８，
９５：１－１１．

［１２］ＢＲＡＮＫＥＪ，ＣＯＲＲＥＮＴＥＳ，ＧＲＥＣＯＳ，ｅｔａｌ．ＵｓｉｎｇＣｈｏ
ｑｕｅｔｉｎｔｅｇｒａｌａｓｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｍｏｄｅｌｉｎｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎ
ａｒｙｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＥｕｒｏｐｅａｎＪｏｕｒｎａｌｏｆ
ＯｐｅｒａｔｉｏｎａｌＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１６，２５０（３）：８８４－９０１．

［１３］郭广颂，陈良骥，文振华，等．基于进化个体模糊适应值
估计的交互式遗传算法［Ｊ］．控制与决策，２０１８，３３（９）：
１５５９－１５４６．
ＧＵＯＧｕａｎｇｓｏｎｇ，ＣＨＥＮＬｉａｎｇｊｉ，ＷＥＮＺｈｅｎｈｕａ，ｅｔａｌ．
Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｂａｓｅｄｏｎｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｉｎｄｉ
ｖｉｄｕａｌｓ’ｆｕｚｚｙｆｉｔｎｅｓｓ［Ｊ］．ＣｏｎｔｒｏｌａｎｄＤｅｃｉｓｉｏｎ，２０１８，３３
（９）：１５５９－１５４６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１４］ＦｉｔｔｓＰＭ．Ｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃａｐａｃｉｔｙｏｆｔｈｅｈｕｍａｎｍｏｔｏｒ
ｓｙｓｔｅｍｉｎｃｏｎｔｒｏｌｌｉｎｇｔｈｅａｍｐｌｉｔｕｄｅｏｆｍｏｖｅｍｅｎｔ［Ｊ］．

７６３１



电　　子　　学　　报 ２０２０年

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌＰｓｙｃｈｏｌｏｇｙ，１９５４，４７（６）：３８１
－３９１．

［１５］高德宝，于辉．一种新的区间数的比较与排序方法［Ｊ］．
统计与决策，２０１７，（１７）：３９－４１．

ＧＡＯ Ｄｅｂａｏ，ＹＵ Ｈｕｉ．Ｎｅｗ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎａｎｄｒａｎｋｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄｏｆｉｎｔｅｒｖａｌｎｕｍｂｅｒｓ［Ｊ］．Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ＆Ｄｅｃｉｓｉｏｎ，
２０１７，（１７）：３９－４１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

作者简介

郭广颂　男，１９７８年９月生，吉林集安人，
副教授、硕导，主要研究方向为进化优化与智能

控制．
Ｅｍａｉｌ：ｇｕｏｇｓ７８＠１２６．ｃｏｍ

陈良骥（通信作者）　男，１９７８年６月生，四
川邻水人，教授、博士、硕导，主要研究方向为先

进制造与智能控制．
Ｅｍａｉｌ：ｃｈｅｎｌｉａｎｇｊｉ＠ｔｊｐｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

８６３１


