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摘  要: 偏好多目标进化算法是一类帮助决策者找到感兴趣的 Pareto最优解的算法.目前,在以参考点位置作为偏

好信息载体的偏好多目标进化算法中,不合适的参考点位置往往会严重影响算法的收敛性能,偏好区域的大小难以

控制,在高维问题上效果较差.针对以上问题,通过计算基于种群的自适应偏好半径,利用自适应偏好半径构造一种

新的偏好关系模型,通过对偏好区域进行划分,提出基于偏好区域划分的偏好多目标进化算法.将所提算法与 4 种常

用的以参考点为偏好信息载体的多目标进化算法 g-NSGA-II、r-NSGA-II、角度偏好算法、MOEA/D-PRE 进行对

比实验,结果表明,所提算法具有较好的收敛性能和分布性能,决策者可以控制偏好区域大小,在高维问题上也具有

较好的收敛效果. 
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Abstract:  The preference-based multi-objective evolutionary algorithms are the sort of evolutionary algorithms to assist the decision 

maker (DM) in finding interesting Pareto optimal solutions. At present, the inappropriate locations of the reference points sometimes 

seriously impact the convergence performance of the algorithms when the locations of the reference points are used as the preference 

information during the optimization. Moreover, the size of the preferred region is difficult to control. And the comprehensive performance 

of the algorithms will degrade in dealing with many-objective problems. To address the above issues, in this paper, the self-adjustable 
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preference-based radius is calculated to build a new preference relation model, and by dividing region of interest (ROI), a 

preference-based multi-objective evolutionary algorithm based on the division of RoI is proposed. The proposed algorithm is compared 

with four reference point based multi-objective evolutionary algorithms (g-NSGA-II, r-NSGA-II, angle-based preference algorithm and 

MOEA/D-PRE). The results show that the proposed algorithm has good convergence and diversity, and at meantime allows the DM 

control the size of the preferred region. In addition it has a good convergence in addressing the many-objective problems. 

Key words:  multi-objective evolutionary algorithms with preference; reference point; adaptive preference radius; preferred region; 

decision maker 

多目标进化算法(multi-objective evolutionary algorithms,简称 MOEAs)[1,2]是一类模拟生物进化来解决多目

标优化问题(multi-objective optimization problems,简称 MOPs)的全局搜索算法.由于 MOEAs 的应用十分广泛,

近 20 年来,学者们提出了不少优秀算法[310],Laumanns 等人[11]对伪布尔多目标优化问题的进化算法进行了严

格的运行时间分析,Qian等人[12]研究了重组操作如何影响多目标进化算法的问题.在处理高维目标优化问题时,

已有 MOEAs 的性能随着目标维数的增加而显著下降[6],同时也给决策者带来很大的选择困难.通过引入决策者

的偏好信息,可以有效地解决以上问题.近年来,基于决策者偏好信息的多目标优化算法成为研究热点之一. 

决策者一般将参考点的位置信息作为偏好信息的载体,不同参考点的位置信息代表不同决策者的喜好,而

参考点在目标空间的位置关系可以分为如图 1 所示的 3 种情况,即参考点在可行域中、参考点在真实 Pareto 面

上、参考点在不可行域中.当决策者给出参考点后,运行算法得到决策者感兴趣的区域(region of interest,简称

ROI)[13].如图 2所示,在目标空间中,决策者感兴趣的区域是ROI,算法没有必要搜索并求得整个 Pareto最优边界.

因此,引入决策者的偏好信息来指导算法搜索决策者感兴趣的解或解集,解决了决策者从众多解中选择自己感

兴趣的解的问题,同时还减少了算法对决策者不感兴趣区域的搜索代价.目前,在偏好多目标进化算法中比较有

代表性的算法有:Molina等人[14]通过“放松 Pareto关系”,提出的一种 g-dominance的支配关系的算法 g-NSGA-II; 

Said 等人[15]在“Pareto 关系”的基础上,提出的一种基于加权欧几里德距离[16]的严格偏序关系(称为 r-dominance

的支配关系)的算法 r-NSGA-II;郑金华等人[17]提出的利用角度信息引入决策者偏好的算法以及 Yu 等人[18]提出

的一种迭代权重映射的偏好多目标算法(MOEA/D-PRE)等.然而,在基于参考点的偏好多目标进化算法中,存在

以下不足. 

(1) 偏好算法对参考点的位置依赖性较大,如果选择的参考点位置不恰当,则算法性能会受到严重影响.例

如:当决策者给出的参考点落在可行域时,算法 r-NSGA-II[15]的收敛性能和稳定性能将会受到严重影响.根据

r-dominance的支配关系可知:其中加权欧式距离将引导种群向参考点所在区域进行搜索,而此时,参考点落在可

行域并远离真实 Pareto 面,所以大部分的个体被引导到邻近参考点很小的区域,从而使算法收敛性能退化,如图

3 所示. 

(2) 当决策者对偏好区域大小有一定要求时,偏好算法往往不能很好地获得稳定的 ROI[13].如图 4 所示,在

g-NSGA-II[14]中,当参考点落在 Pareto 面上时,Flag=1 所在区域支配 Flag=0 的区域,此时,算法所获得的 ROI 将

聚集到一点,决策者无法获得多样性解集.因此,如何获取一个可控大小的 ROI 成为偏好多目标进化算法研究的

一个重点. 

(3) 在高维问题上(本文中高维问题是指目标空间的维数),随着目标维数的增加,非支配个体数量呈指数级

增加,算法的选择压力减小,从而严重影响算法的收敛性能.如:g-NSGA-II 算法[14]、r-NSGA-II 算法[15]、角度信

息引入决策者偏好的算法[17]以及 MOEA/D-PRE[18]等在 5、8、10、15 的 DTLZ3 高维测试问题上,随着目标维

数的增加,算法的收敛性能显著下降.因而,在处理高维问题时,如何在增加算法选择压力的同时,选择决策者感

兴趣的 ROI,是高维偏好多目标进化算法研究的难点(高维是指目标空间中维数大于 3). 

针对以上问题,本文提出了一种基于偏好区域划分的偏好多目标进化算法.首先,根据决策者给出的参考

点,构造以原点和参考点所在的直线为偏好方向.然后,根据偏好方向计算出种群自适应偏好半径,并利用偏好

方向和自适应偏好半径将目标空间分成偏好区域和非偏好区域,并将种群归类到这两个区域中.最后,根据偏好

区域中种群数量来决定是否增加或删除个体,当偏好区域种群数量较少时,则从非偏好区域中依次选择离偏好
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半径最近的个体;如果偏好区域中的个体数量过多,则利用偏好区域分块的 Pareto 支配关系保留精英个体.当目

标空间维数较大时,传统的 Pareto 支配关系很难区分种群个体之间的支配关系,导致种群进化过程中互不

Pareto 支配的个体数量越来越多,不利于算法筛选出精英个体,降低了算法的收敛性能.为此,本文采用偏好区域

分块的策略来进一步加强 Pareto 支配关系,减少种群中互不 Pareto 支配的个体,该策略增加了算法的选择压力,

能够帮助算法处理目标维数较大的问题.因此,本文算法具有以下特点. 

(1) 在目标空间中参考点的不同位置(参考点在可行域中、真实 Pareto 面上以及不可行域中)对算法综合性

能的影响很小,算法能够获得稳定的偏好区域大小; 

(2) 决策者可以通过设置自适应偏好半径下限值来控制偏好区域的大小; 

(3) 在低维和高维问题上,本文算法具有较好的收敛效果. 

本文第 1 节提出种群自适应偏好半径划分偏好区域的方法.第 3 节给出本文的算法框架及分析.第 4 节进

行实验设计与分析.第 5 节总结本文以及今后的工作. 

  
Fig.1  The reference position is different in the 

objective space 
图 1  参考点在目标空间的不同位置关系 

Fig.2   Decision-Maker’s region of interest 
 

图 2  决策者感兴趣的区域(ROI) 

 

Fig.3  Reference point in the feasible region, 
r-NSGA-II obtained distribution of its solution set 

图 3  参考点在可行域时, 
r-NSGA-II 所获解集分布图 

Fig.4  Reference point in the real Pareto front, 
g-NSGA-II obtained distribution of its solution set 

图 4  参考点在真实 Pareto 面时, 
g-NSGA-II 所获解集分布图 

1   种群自适应偏好半径划分偏好区域的方法 

本节先给出几个相关的基本定义,再讨论偏好关系模型、偏好区域划分策略以及可控偏好区域. 

1.1   相关定义 

为方便后续讨论,下面给出几个相关的定义,其几何意义如图 5 所示. 
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Fig.5  Strategy of ROI partition 

图 5  偏好区域分块策略示意图 

定义 1(偏好方向). 以原点为起点、参考点为终点的向量所在的方向. 

定义 2(种群自适应偏好半径 dp). 种群自适应偏好半径定义如下: 

 

N

p i
i

d dist

N


 (1) 

其中, idist 为个体 i 到偏好方向的垂直距离,N 为种群大小. 

定义 3(个体偏好距离 D ). 种群中个体落在偏好方向的垂足与原点的欧几里德距离. 

定义 4(偏好区域分块). 偏好区域是指基于以偏好方向为临界的上下两个部分,分别对上下两个偏好部分

进行分块,同时将分块进行编号.分块编号以偏好方向为中心依次往外编号,编号方法如下. 

,pd
K I flagN

    
 

其中,K 是分块的编号, 0 ,p pI d d       ≤ 是大于 pd 的最小整数,N 为种群的大小,flag 

为标记参数,flag{1,1},当偏好区域在偏好方向下方时,flag=1,否则,flag=1. 

根据定义 4,由决策者的偏好信息将目标空间划分成偏好区域和非偏好区域,优先选择偏好区域中的解个

体加入到进化池中,这种方式有利于种群个体朝着决策者喜好的区域进化,为决策者提供更多满足要求的解个

体.对偏好区域进行分块编号是为了减少偏好区域中互不 Pareto 支配的解个体,因为在 Pareto 支配关系下,目标

空间维数较低时,互不 Pareto 支配的个体比较少,但维数在 4 维或以上时,种群中互不 Pareto 支配的个体数量随

着维数的增加而显著变大,这样不利于算法收敛.因此,偏好区域分块能够帮助算法快速找到决策者想要的解个

体,也能增加算法的选择压力,提高算法的收敛性能. 

定义 5(偏好区域分块的 Pareto 支配关系). 种群中任意两个个体 X 和 Y,X 支配 Y 当且仅当满足以下两个

条件之一. 

1) X Pareto 支配 Y; 

2) X 与 Y 是 Pareto 互不支配,X 与 Y 同在一个偏好区域分块中且 0,X YD D ≤ 其中, XD 、 YD 分别为个体 X 

和 Y 的偏好距离. 

1.2   偏好关系模型 

除决策者的偏好信息外,偏好关系模型对算法的性能也有很大的影响.一个好的偏好模型能够引导算法快

速地找到偏好区域,从而有助于决策者做出最佳决策.在众多的偏好关系模型中,Jaszkiewicz 等人[19]提出的局部

偏好关系模型是偏好多目标进化算法最常用的模型之一,该局部偏好关系模型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、否决阈值向量等众多参数变量,对参数的设定给决策者带来了繁重的任
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务.为此,后来的研究者提出了一种简化的局部偏好关系模型[20],如图 6 所示,决策者只需提供参考点的位置信

息,用参考点和起始点(一般选择原点)的连线构成偏好方向向量,该方向向量与最优 Pareto 面的交点,定义为决

策者最感兴趣的解.在该模型中决策者只能获得单一的决策解,得不到决策者感兴趣的偏好区域,不能为决策者

提供更多的决策选择. 

本文提出了一种新的偏好关系模型,如图 7 所示,原点和参考点所在的直线构成偏好方向,通过构造基于种

群的自适应偏好半径来得到可控的 ROI,种群自适应偏好半径 dp 和偏好方向将目标空间分成偏好区域和非偏

好区域.其中,偏好区域以 dp 为半径环绕在偏好方向的周围(在 2 维目标空间中,偏好区域是一个矩形区域;在 3

维目标空间中,偏好区域是一个圆柱体区域).该模型的优点是,当参考点的位置在同一个偏好方向上变化时(参

考点在可行域、Pareto 面上、不可行域),不会影响算法的性能.同时,决策者可以通过设定自适应偏好半径下限

值,获得决策者想要的 ROI 大小,有利于决策者更好地做出决策. 

 

 
Fig.6  Local preference relation model 

图 6  局部偏好关系模型 
Fig.7  The preference relation model of this paper 

图 7  本文偏好关系模型 

1.3   偏好区域分块策略 

随着种群的不断进化,偏好区域中非支配个体的数量越来越多,导致算法的选择压力不断减少,降低了算法

的收敛性能.为增加算法的选择压力,提高算法的收敛性能,本节讨论基于偏好关系模型构建偏好区域分块的策

略.下面首先讨论对偏好区域进行分块并编号的方法,然后再讨论如何将种群中每个个体归类到对应的编号块

的方法. 

图 5 给出了 2 维偏好区域分块策略示意图.在图 5 中,以偏好方向所在直线为临界线,将目标空间中的偏好

区域划分成上下两个部分,首先对位于偏好方向下方的偏好区域进行分块并编号,这里的分块是指将下方偏好

区域中的自适应偏好半径 dp 等分为 n 块(n 为种群大小),按每一块到偏好方向的距离进行编号,将离偏好方向最

近的一块编号为 1,然后是 2,依此类推.同理,也对位于偏好方向上方的偏好区域进行分块并编号处理,但编号数

字从–1 开始. 

对偏好区域分块并编号之后,种群中个体归属的编号块也将确定.种群个体 i 到偏好方向的垂直距离(disti) 

乘以上 (下 )部分偏好区域的单位长度 ( pd n ) ,可以得到个体 i 落入偏好区域具体位置块的编号 ,表示为

,p
x

d
dist flagN
       

其中,distx为个体X到偏好方向的垂直距离,flag为标记参数(因为当种群个体到偏好方向 

的距离相等时,可以位于上部分偏好区域,也可以位于下部分偏好区域,为了区分以上情况,当个体位于下部分

偏好区域时 flag=1,否则,flag=1,这样标记个体可以避免 distx 相同的个体全部归类到上部分或者下部分偏好区

域,保证解个体在上下两部分偏好区域内均有分布,有利于种群个体的多样性). 

为判断个体位于哪一部分的偏好区域,将种群个体位置坐标与该个体在偏好方向上的垂足坐标进行比较,

每次只需比较它们在某一维坐标轴上两者之间的位置大小关系即可.以图 5 中 X 个体为例,选择 f1 坐标轴作为

基准轴,个体 X 与其在偏好方向上垂足 B 的坐标值进行比较,如果 1 1,X B≤ 则 X 位于偏好区域上部分的偏好区
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域,否则,处于下部分偏好区域.为了保证种群的分布性和分块编号的公平性,本文算法在进化过程中,基准轴采

取轮转坐标轴的方式,如 1 2( ... ).mf f f    

总之,利用偏好区域与偏好方向所在的位置关系,对偏好区域进行分块并编号,以确定偏好区域中个体所在

的编号块,对落在同一编号块中的互不 Pareto支配的个体,再比较它们的偏好距离 D ,优先选择偏好距离 D 小的

个体.如图 5 所示,在偏好方向下部分偏好区域中,个体 X 与个体 Y 在 Pareto 支配关系下是互不支配的,用偏好区

域分块的 Pareto 支配关系进行比较,则 X 支配 Y,从而算法优先选择个体 X.这样减少了种群中非支配个体的数

量,提高了算法的收敛性能,也保证了种群在整个偏好区域的分布,提高了偏好多目标算法的分布性能. 

1.4   可控的偏好区域 

为了帮助决策者获得稳定、可控的偏好区域,本文算法通过决策者在初始化时设置自适应偏好半径下限值

( d )来控制偏好区域的大小.在进化过程中,算法随着进化代数不断变大自适应偏好半径逐渐减小,从而不断缩

小偏好区域的搜索空间.在每一代进化过程中,当偏好区域内的个体数量小于种群大小时,从非偏好区域中选择

与偏好方向距离最近的个体加入种群,直到满足种群大小;当偏好区域内的个体数量大于种群大小时,淘汰适应

度低的个体,从而在保证决策者要求的同时,维持了种群的多样性.当自适应偏好半径缩小到决策者设定的下限

值时,自适应偏好半径将不再变化,最终得到的解集区域大小为决策者设定的偏好半径下限值的大小.因此,决

策者可以通过设置偏好自适应半径下限值来控制偏好区域的大小.如图 8所示,4幅图为决策者分别设置自适应

偏好半径下限值为 0.0、0.05、0.5 和 1.0 时所得到的偏好区域大小. 

    

   

Fig.8  When the lower limit of the adaptive preference radius of the decision maker is  

set to 0.0, 0.05, 0.5, 1.0 respectively, the size of the RoI in the DTLZ5 test problem 

图 8  决策者自适应偏好半径下限值分别设置为 0.0、0.05、0.5、1.0 时, 

本文算法在 DTLZ5 测试问题上所获偏好区域的大小 
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2   算法框架及分析 

2.1   算  法 

本节讨论基于偏好区域划分的多目标进化算法,其伪代码如算法 1 所示.算法 1 中,在基于+策略的

NSGA-II[7]上,对环境选择进行修改(引入偏好信息和偏好模型),从而获取稳定、可控的 ROI.首先随机初始化种

群 P,然后对种群 P 执行交叉、变异,产生子代 Q,将父代种群和子代种群混合得到 R,再利用环境选择产生种群

精英个体,直到满足终止条件为止. 

算法 1. 偏好区域划分算法. 

输入:初始种群 P,种群大小 n,终止条件 T,决策者想要的 ROI 的半径 ;d  

输出: 1 2{ , ,..., }, .nP x x x n l ≤  

1:  ( )P RandomInitiate n    //随机初始化种群 

2:  ( )Evaluation P        //计算个体适应度 
3:  while ¬ T do 
4:      ( ), ( ), ( )Q MatingSelection p Q Crossover Q Q Mutation Q    

5:      Evaluation(Q) 

6:      R P Q   

7:      M L       //M 为偏好种群,L 为非偏好种群 

8:     j

l

ip
i

d dist n    //计算种群当前的自适应偏好半径 

9:      jp
update d       //根据 1jp

d  和 d 更新当前 jp
d  

10:    ( )classification R   // jp
d 将 R 分成 M 和 L 两个子种群 

11:    
jp

d
K I flagN

 
    

 
 //对偏好区域进行分块并编号 

12:    for each iX M  do 

13:      
j

i

p
x x

d
K dist flagn

  
        

  //对偏好区域中的个体进行归类 

14:    end for 

15:    if M n≤  then 
16:      while | | !M n  do 

17:       {min( ( , ))}
kx LM M sort L dist     //从 L 中选择离偏好方向最近的个体 

18:    else 

19:        ( )F fast nondominated sort M    //非支配排序 

20:        while ( )iP F n ≥  do 

21:          ( )iP P crowding distance assignment F      //聚集距离选择 

22:    end if 

23:    return P 

24:  end while 

算法 1 中,第 7 行~第 23 行对混合种群 R 进行环境选择.首先,计算混合种群 R(如第 j 代种群)的自适应偏好 

半径 ,jp
d 如第 8 行所示.其次,根据父代的 1jp

d  和决策者给出的自适应偏好半径下限值 d 更新 jp
d (如第 9 行所

示):如果 jp
d 大于 d ,则 1min{ , }j j jp p p

d d d  ,否则, .jp
d d 再次,将种群 R 进行分组:根据定义 2 计算所有个体到

偏好方向的距离 dist,当个体的 dist 小于 jp
d 时,则将其归入偏好种群 P(由偏好区域内个体组成),否则,将其归入 
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非偏好种群 L(由非偏好区域内个体组成).种群个体分组后,对偏好区域进行分块并编号,如第 11 行所示.然后将

偏好区域内的种群 P 中个体归类到它们对应的编号块,如第 13 行所示.当 P 中个体数量小于种群大小 n 时,则每

次从非偏好区域中选择离偏好方向最近的个体加入到 P 中,直到 P 中的个体数量为 n 时为止;如果 P 中的

个体数量大于 n,则利用基于偏好区域分块的 Pareto 支配关系对 P 进行分层选择 [7](第 19 行),F=(F1,F2,..., 

Fn),并利用聚集距离 [7](第 21 行)来保持临界层 iF 中个体的分布性,直到满足条件为止. 

2.2   复杂度分析 

本文算法的时间复杂度主要集中在环境选择上,首先,计算种群自适应偏好半径时的时间复杂度为 O(ml),

其中,m 为目标维数,l 为种群大小;其次,计算种群中个体的位置编号时最坏时间复杂度为 O(l);再次,在对种群 P

进行分层选择时,挑选精英个体放入输出集合 Q 中,最坏情况下的时间复杂度为 O(ml2);最后,在计算临界层个

体的聚集距离时,最坏情况下的时间复杂度为 O(mllogl).因此,本文算法平均时间复杂度为 O(ml2). 

3   实验设计与分析 

3.1   实验参数设置 

本文选择的测试函数为 ZDT 系列测试函数[21]和 DTLZ系列测试函数[22].其中,ZDT 系列测试函数设置种群

大小 P 为 100,变量维数为 30,交叉概率为 1,变异概率为 1/c(c 为变量维数);DTLZ 系列(3 维)测试函数设置种群

大小 P 为 100,变量维数为 12,交叉概率为 1,变异概率为 1/c;DTLZ 系列高维测试函数设置种群大小 P 为 200,

变量维数为 n+9(n 为目标维数).根据测试问题的难易程度确定每种测试问题的运行代数,ZDT 系列测试问题最

大运行代数(max_generation)为 600(其中,ZDT4、ZDT6 为 600 代,其他为 300 代),DTLZ 系列测试问题最大运行

代数(max_generation)为 1 000(其中,DTLZ1、DTLZ3 和 DTLZ6 的运行代数为 1 000 代,其他为 300 代).评价次

数(evaluation)的大小为最大运行代数和种群大小的乘积,即 evaluation=|P|max_generation.针对参考点的位置

关系,本文将参考点的位置关系分为在不可行域中、在真实 Pareto 面上和在可行域中 3 种情况,具体设置见 

表 1. 

Table 1  The position of the reference point for different test functions 

表 1  不同测试函数参考点的位置 

测试函数 不可行域 Pareto 面上 可行域 
ZDT1(2 维) (0.10, 0.20) (0.50, 0.30) (0.50, 0.60) 
ZDT2(2 维) (0.20, 0.40) (0.60, 0.64) (0.70, 0.60) 
ZDT3(2 维) (0.20, 0.20) (0.24, 0.28) (0.40, 0.60) 
ZDT4(2 维) (0.10, 0.30) (0.50, 0.30) (0.50, 0.60) 
ZDT6(2 维) (0.30, 0.20) (0.60, 0.64) (0.70, 0.80) 

DTLZ1(3 维) (0.10, 0.20, 0.10) (0.12, 0.15, 0.22) (0.30, 0.40, 0.50) 
DTLZ2(3 维) (0.20, 0.30, 0.40) (0.50, 0.70, 0.50) (0.70, 0.80, 0.80) 
DTLZ3(3 维) (0.30, 0.40, 0.50) (0.40, 0.80, 0.45) (0.80, 0.80, 0.80) 
DTLZ4(3 维) (0.30, 0.40, 0.50) (0.50, 0.50, 0.70) (0.60, 0.60, 0.80) 
DTLZ5(3 维) (0.30, 0.30, 0.40) (0.40, 0.40, 0.82) (0.70, 0.70, 0.80) 
DTLZ6(3 维) (0.30, 0.30, 0.40) (0.40, 0.40, 0.82) (0.70, 0.70, 0.80) 

 

偏好多目标算法所获得的 ROI 大小视不同决策者而异.将自适应偏好半径下限值(d)设置为[0,1],平均分成

20 等分(参数变化梯度为 0.05,为作图方便,X 轴的单位长度为 0.1)进行实验,并统计本文算法中参数 d 在不同取

值下的 GD[23]值变化规律,独立重复实验 30 次.如图 9 所示,给出了线性问题 DTLZ1、球面问题 DTLZ2 以及带

偏转的凹面问题 DTLZ4 在 3 维目标、5 维目标、8 维目标和 10 维目标上的实验结果.从图 9 可知,在相同的目

标维数下,随着偏好半径的增加,种群收敛难度总体呈上升趋势.在 DTLZ2-5 中,当 d=0.0 时,算法获得的 GD 值最

小,但算法所获得的偏好区域将聚焦到一点,不能为决策者提供多样性的决策.在 DTLZ1-10 中,当 d=0.5 时,算法

获得的 GD 值最小,算法所获得的偏好区域比较大,难以满足决策者的要求.当 d=0.05 时,绝大部分测试问题所获

得的 GD 值最小.因此,本文综合衡量 GD 值、偏好区域大小与自适应偏好半径下限值(d)的关系,最终统一设置
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自适应偏好半径下限值为 d=0.05(图 8 所示为 d 与偏好区域大小的关系示意图,图 9 所示为 d 与 GD 值的关系

示意图). 

3.2   实验对比分析 

3.2.1  评价方法 

本文算法所有运行参数统一独立运行 30 次.为评价算法的收敛性能,本文采用 GD[23],其定义如下: 

 

2

1

n

i
i

d

GD
n



 (2) 

其中,n 是种群数量,di 是每个个体到全局最优 Pareto 面的最小欧几里德距离.GD 指标用来计算种群中个体与全

局 Pareto 最优面的趋近程度,GD 值越小,得到的解集越靠近 Pareto 最优面,说明算法的收敛性能越好. 

 

DTLZ1-3                     DTLZ1-5                      DTLZ1-8                    DTLZ1-10 

 
DTLZ2-3                     DTLZ2-5                      DTLZ2-8                    DTLZ2-10 

 
DTLZ4-3                     DTLZ4-5                     DTLZ4-8                    DTLZ4-10 

Fig.9  In [0,1] the average is divided into 20 equal scores, the RoI division algorithm 

has the GD mean value of the different test questions and objective dimensions 

图 9  在[0,1]将 d 平均分成 20 等分值,偏好区域划分算法在不同测试问题和目标维数的 GD 均值 

为比较不同算法在 GD 性能指标上的差异,本文采用 Friedman test 方法[24],该方法是一种利用秩实现对多

个总体分布是否存在显著差异的非参数检验方法,其原假设是多个配对样本来自多个总体分布无显著差异,其

中,如果概率 p 值小于给定的显著性水平值 0.05,则拒绝原假设,认为各组样本的秩存在显著差异,多个配对样本

来自多个总体的分布有显著差异;反之,则不能拒绝原假设,认为各组样本的秩不存在显著性差异.本文采用
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Friedman test 检验并进行了多重比较,其中,在不同算法数据对比测试中,显著最好的标记为 numberI,第 2 好的标

记为 numberII,第 3 好的标记为 numberIII,第 4 好的标记为 numberⅣ,最坏的不标记,即 number(number 代表被标

记的数据). 

3.2.2  参考点在不同位置的对比实验 

在已有偏好多目标进化算法中,不合适的参考点位置可能严重影响算法的收敛性能.为检测不同参考点位

置是否严重影响本文算法的收敛性能 ,给定不同位置的参考点信息见表 1,并将本文算法与 g-NSGA-II、

r-NSGA-II、角度偏好算法及 MOEA/D-PRE 这 4 种算法进行对比实验. 

表 2 给出了当参考点在不可行域时 5 种算法独立运行 30 次实验所获得的 GD 指标值.由表 2 可知,本文算

法在大多数测试问题上的 GD 值(根据 GD 评价指标,种群的 GD 值小于 0.01,说明该算法能够收敛;且 GD 值越

小,代表算法的收敛性能越好)远小于 0.01 且比其他 4 种算法所获得的 GD 值都小,说明本文算法具有较好的收

敛性能.这是因为,根据决策者偏好信息和自适应偏好半径,偏好区域划分机制能够快速、准确地找到符合决策

者需求的精英个体,淘汰不符合要求的个体,增大了选择压力,从而提高了算法的收敛性.g-NSGA-II 在 DTLZ1、

DTLZ3、DTLZ6 测试问题上的 GD 值都大于 0.01,说明该算法在这些测试问题上没有收敛.r-NSGA-II 在绝大多

数问题中都能收敛,但其获得的 GD 值比本文算法的 GD 值要大,说明本文算法的收敛性能比 r-NSGA-II 更好.

角度偏好算法在 ZDT3、ZDT4 测试问题上,GD 值大于 0.01,表明算法没有收敛;在其他测试问题上,算法能够收

敛,但 GD 指标值比本文算法要大.MOEA/D-PRE 在所有测试问题上都能够收敛,它在所有测试问题上除 DTLZ1

获得的 GD 值比本文算法要小之外,其他问题上获得的 GD 值均比本文算法的 GD 值都大,说明本文算法的收敛

性能比 MOEA/D-PRE 更好. 

图 10~图 14 给出了当参考点落在不可行域时,5 种算法在 DTLZ3 测试问题上所获得的结果.从图 11 可以

看出,g-NSGA-II 没有收敛.从图 12 可以看出,r-NSGA-II 有少数个体没有在 Pareto 面上,表明收敛性不好.从图

13、图 14 和图 10 可以看出,角度偏好算法、MOEA/D-PRE 和本文算法均具有较好的收敛性. 

Table 2  Reference point in the infeasible region, the 5 kinds of algorithm GD index value, the best marked for the 

numberI, the second best for the numberII, the third good mark for the numberIII, the fourth good mark for the 

numberⅣ, the worst not marked as number, bold represents the minimum value of GD obtained 

表 2  参考点在不可行域时,5 种算法的 GD 指标值,显著最好的标记为 numberI,第 2 好的标记为 numberII,第 3

好的标记为 numberIII,第 4 好的标记为 numberⅣ,最坏的不标记,即 number,粗体代表所获 GD 数值最小 

测试 
函数 

偏好区域划分算法 g-NSGA-II r-NSGA-II 角度偏好算法 MOEA/D-PRE 

平均值 方差 平均值 方差 平均值 方差 平均值 方差 平均值 方差 
ZDT1 1.92E-05I 2.32E-11II 7.27E-05 3.17E-10III 2.95E-05II 1.90E-09 6.28E-05Ⅳ 1.34E-11I 4.02E-05III 1.88E-09Ⅳ

ZDT2 8.83E-06I 3.61E-12I 2.26E-04 8.62E-08Ⅳ 1.54E-04Ⅳ 1.06E-07 1.03E-04III 3.16E-11II 4.08E-05II 1.19E-10III

ZDT3 1.03E-05I 4.19E-13I 7.26E-0Ⅳ 1.70E-06 3.49E-05II 1.06E-09III 2.21E-02 3.28E-10II 3.71E-04III 9.23E-07Ⅳ

ZDT4 4.72E-05I 1.59E-09I 4.17E-04II 4.89E-07II 6.92E-03Ⅳ 2.57E-04Ⅳ 3.41E-02 7.48E-04 2.24E-03III 5.36E-06III

ZDT6 1.63E-05I 1.80E-11I 1.50E-02 1.20E-05Ⅳ 1.96E-05II 2.36E-11II 1.07E-03III 7.44E-09III 5.97E-03Ⅳ 3.70E-05
DTLZ1 2.50E-04II 2.24E-10II 1.18E+01 1.69E+01 3.32E-03Ⅳ 2.49E-04Ⅳ 3.10E-04III 9.04E-09III 2.40E-04I 1.89E-11I

DTLZ2 5.04E-05I 6.06E-10I 9.06E-03 6.74E-06 4.20E-04II 1.69E-08III 8.12E-04III 2.93E-09II 9.04E-04Ⅳ 5.86E-08Ⅳ

DTLZ3 9.34E-05I 3.93E-09I 4.11E+01 5.03E+01 3.67E-02Ⅳ 1.05E-02Ⅳ 1.12E-03II 9.91E-08II 8.78E-04II 3.81E-07III

DTLZ4 4.06E-05I 9.26E-10I 7.68E-03 1.69E-05 7.16E-04III 9.37E-09II 2.53E-04II 3.18E-08III 8.09E-04Ⅳ 3.91E-08Ⅳ

DTLZ5 6.33E-06I 1.68E-11I 3.79E-03 1.55E-05 4.48E-05II 8.76E-10II 1.86E-04Ⅳ 7.46E-10III 1.76E-04III 5.42E-08Ⅳ

DTLZ6 4.08E-03II 1.43E-06I 3.92E-01 2.95E-02 3.65E-03I 1.46E-06II 6.58E-03Ⅳ 7.73E-06III 6.40E-03III 9.99E-06Ⅳ

 

从表 3 可以看出,当参考点在真实 Pareto 面上时,除 ZDT1 之外,本文算法在其他测试函数上所获得的 GD

值都比其他算法获得的 GD 值更小,说明本文算法具有较好的收敛性能;g-NSGA-II 在 ZDT4、DTLZ1、DTLZ3

和DTLZ6等测试函数上不收敛,说明参考点在真实 Pareto面时,部分精英个体落在了 g-dominance划分的 flag=0

区域中 ,根据 g-dominance 支配关系 ,这些精英个体被 flag=1 中的个体所支配 ,从而影响了算法的收敛性

能;r-NSGA-II 在所有测试问题上,算法均收敛,但收敛效果没有本文算法好;角度偏好算法在 ZDT3、ZDT4 上的

收敛效果较差;MOEA/D-PRE 在 ZDT6 上的收敛性能不如其他 4 种算法. 
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图 15~图 19 直观地反映了当参考点落在 Pareto 面上时 5 种算法在 ZDT1 测试问题上的结果.从图 16 和图

17可以看出,g-NSGA-II和 r-NSGA-II所获得的最优解个体均收敛到一个很小的区域,其分布性不能满足决策者

的要求;从图 18 可以看出,角度偏好算法有少数个体没有收敛到 Pareto 面上;从图 15 和图 19 可以看出,本文算

法和 MOEA/D-PRE 的收敛性能、分布性能比其他 3 种算法要好. 

Table 3  Reference point in the real Pareto front, the 5 kinds of algorithm GD index value, the best marked for the 

numberI, the second best for the numberII, the third good mark for the numberIII, the fourth good mark for the 

numberⅣ, the worst not marked as number, bold represents the minimum value of GD obtained 

表 3  参考点在真实 Pareto 面上时,5 种算法的 GD 指标值,显著最好的标记为 numberI,第 2 好的标记为 numberII,

第 3 好的标记为 numberIII,第 4 好的标记为 numberⅣ,最坏的不标记,即 number,粗体代表所获 GD 数值最小 

测试 
函数 

偏好区域划分算法 g-NSGA-II r-NSGA-II 角度偏好算法 MOEA/D-PRE 

平均值 方差 平均值 方差 平均值 方差 平均值 方差 平均值 方差 
ZDT1 8.17E-06II 4.59E-12II 6.45E-06I 1.86E-12I 2.18E-05III 2.00E-09 7.45E-05 3.59E-10 III 3.81E-05Ⅳ 1.14E-09Ⅳ

ZDT2 6.91E-06I 1.83E-12I 2.44E-04 3.39E-07 2.00E-05II 1.15E-09III 1.06E-04Ⅳ 4.68E-11II 4.68E-05 III 2.90E-09IV

ZDT3 1.26E-05I 7.26E-13I 2.91E-05II 8.71E-10II 2.67E-05III 5.08E-10III 2.20E-02 7.21E-10IV 3.26E-04IV 1.16E-06
ZDT4 4.47E-05I 1.07E-09I 9.03E-02 4.10E-02 3.62E-03III 1.13E-04III 2.93E-02Ⅳ 2.85E-04Ⅳ 2.91E-03II 1.13E-05II

ZDT6 1.74E-05I 2.56E-11I 3.32E-04III 1.30E-06Ⅳ 1.87E-04II 2.76E-11II 9.08E-04Ⅳ 7.11E-09 III 7.10E-03 4.58E-05
DTLZ1 2.37E-04I 1.47E-09I 1.08E+01 4.97E+01 3.90E-03Ⅳ 3.77E-04Ⅳ 2.78E-04III 4.38E-09II 2.38E-04 II 2.38E-04 III

DTLZ2 4.30E-05I 3.63E-10I 2.79E-02 3.85E-05 1.88E-04II 8.89E-10III 8.62E-04III 2.11E-09Ⅳ 8.93E-04Ⅳ 4.11E-10 II

DTLZ3 1.09E-04I 9.00E-09I 3.92E+01 4.42E+01 2.87E-02III 8.65E-03Ⅳ 9.87E-04 II 4.78E-07 II 9.01E-04 II 8.87E-04 III

DTLZ4 2.51E-05I 3.23E-10I 1.44E-02 1.09E-05 5.63E-04III 9.41E-09II 1.70E-04II 4.12E-08III 7.37E-04Ⅳ 6.47E-08Ⅳ

DTLZ5 5.05E-06I 3.79E-12I 8.22E-03 8.30E-05 2.24E-05II 3.01E-10III 1.50E-04III 8.83E-11II 1.63E-04Ⅳ 3.28E-09Ⅳ

DTLZ6 4.00E-03I 5.59E-07I 3.87E-01 2.08E-02 4.21E-03II 1.12E-06II 6.90E-03III 1.10E-05Ⅳ 7.75E-03Ⅳ 9.52E-06 III

从表 4可以看出,当参考点在可行域中时,本文算法在所有的测试函数上的GD值比其他算法的GD值更小,

说明本文算法的收敛性能较好;g-NSGA-II 在较难的测试问题,如 DTLZ1、DTLZ3、DTLZ6 上 GD 值大于 0.01,

说明 g-dominance 支配关系在处理较难测试问题时具有一定的局限性;r-NSGA-II 在 ZDT1、DTLZ2、DTLZ5

问题上所获得的 GD 值比其他 4 种算法的 GD 值要大,说明该算法在这些测试问题上的收敛性能比其他算法要

差;角度偏好算法在 ZDT3、ZDT4 上的收敛性能较差;MOEA/D-PRE 在 ZDT6 上的收敛性能不如其他 4 种算法. 

Table 4  Reference point in the feasible region, the 5 kinds of algorithm GD index value, the best marked for the 

numberI, the second best for the numberII, the third good mark for the numberIII, the fourth good mark for the 

numberⅣ, the worst not marked as number, bold represents the minimum value of GD obtained 

表 4  参考点在可行域时,5 种算法的 GD 指标值,显著最好的标记为 numberI,第 2 好的标记为 numberII,第 3 好

的标记为 numberIII,第 4 好的标记为 numberⅣ,最坏的不标记,即 number,粗体代表所获 GD 数值最小 

测试函数 
偏好区域划分算法 g-NSGA-II r-NSGA-II 角度偏好算法 MOEA/D-PRE 

平均值 方差 平均值 方差 平均值 方差 平均值 方差 平均值 方差 
ZDT1 8.29E-06I 4.31E-12I 3.73E-05III 5.79E-11II 5.64E-03 3.07E-06 8.62E-05Ⅳ 7.13E-09III 2.51E-05II 2.15E-09Ⅳ

ZDT2 7.26E-06I 2.08E-12I 1.49E-05II 1.82E-11II 2.27E-05III 1.85E-08 1.08E-04 7.38E-10Ⅳ 5.59E-05Ⅳ 3.26E-10 III

ZDT3 1.79E-05I 6.62E-13I 2.41E-05II 2.97E-12II 7.33E-03Ⅳ 7.79E-05 1.64E-02 4.98E-06Ⅳ 7.31E-05III 4.30E-09 III

ZDT4 5.69E-05I 9.36E-10I 4.93E-03III 1.00E-04III 1.11E-02Ⅳ 7.30E-04 3.07E-02 6.25E-04Ⅳ 1.88E-03II 4.77E-07 II

ZDT6 1.71E-05I 1.68E-11I 1.80E-05II 2.24E-11II 2.01E-05III 2.39E-11III 8.12E-04Ⅳ 3.86E-09Ⅳ 5.57E-03 5.53E-05
DTLZ1 2.26E-04I 1.33E-10I 1.33E+01 1.54E+01 3.32E-03Ⅳ 7.64E-05Ⅳ 2.47E-04III 3.93E-09III 2.41E-04II 2.31E-10 II

DTLZ2 4.61E-05I 1.55E-10I 4.98E-04II 9.23E-09Ⅳ 8.23E-03 7.96E-06 8.61E-04III 3.89E-09III 9.25E-04Ⅳ 1.75E-10 II

DTLZ3 8.61E-05I 5.51E-09I 3.69E+01 4.99E+01 1.60E-02Ⅳ 1.03E-03Ⅳ 9.16E-04III 1.62E-08II 8.83E-04II 2.08E-08 III

DTLZ4 2.98E-05I 6.52E-10I 6.37E-03 2.50E-04 7.49E-04III 1.64E-08II 2.23E-04II 3.05E-08Ⅳ 8.31E-04Ⅳ 2.70E-08 III

DTLZ5 7.67E-06I 2.17E-11I 1.30E-04II 1.07E-09II 9.54E-03 3.70E-06 1.95E-04Ⅳ 1.84E-09III 1.63E-04III 7.84E-09Ⅳ

DTLZ6 4.06E-03I 1.43E-06I 4.09E-01 2.08E-02 4.83E-03II 1.17E-06II 6.48E-03III 7.07E-06III 7.66E-03Ⅳ 1.06E-05Ⅳ

图 20~图 24 直观地反映了当参考点落在可行域时,5 种算法在 DTLZ5 测试问题上的结果.从图 21 可以看

出,g-NSGA-II 能够收敛,但是不能获得决策者想要的 ROI 大小;从图 22 可以看出,r-NSGA-II 所获得的最终解集

未收敛;从图 20、图 24 可以看出,角度偏好算法和偏好区域划分算法都能收敛且决策者可以获得想要的 ROI
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大小. 

综合以上实验结果,当参考点在不可行域、真实 Pareto 面上、可行域时,本文算法在 ZDT 系列、DTLZ 系

列测试问题上的收敛性能优于 g-NSGA-II、r-NSGA-II、角度偏好算法和 MOEA/D-PRE,并能够很好地满足决

策者的要求.这是因为,在本文算法中,原点和参考点的连线构成偏好方向,从而将参考点的位置信息体现在偏

好方向中;换言之,当偏好方向确定时,参考点的位置信息(位于目标空间的不可行域内、真实 Pareto 面上、可行

域内)将不会影响偏好方向所在的位置,而偏好方向和自适应偏好半径分别确定 ROI 的位置和大小.所以,当偏

好方向固定时,算法的性能将不受参考点的位置影响,决策者也可以通过设置自适应偏好半径下限值来调整

ROI 的大小. 

     

Fig.10  This paper algorithm/DTLZ3    Fig.11  g-NSGA-II /DTLZ3      Fig.12  r-NSGA-II/DTLZ3 

图 10  本文算法/DTLZ3         图 11  g-NSGA-II/DTLZ3       图 12  r-NSGA-II/DTLZ3 

     

Fig.13  Angle preference/DTLZ3    Fig.14  MOEA/D-PRE/DTLZ3    Fig.15  This paper algorithm/ZDT1 

图 13  角度偏好/DTLZ3         图 14  MOEA/D-PRE/DTLZ3        图 15  本文算法/ZDT1 

     

Fig.16  g-NSGA-II/ZDT1          Fig.17  r-NSGA-II/ZDT1        Fig.18  Angle preference/ZDT1 

图 16  g-NSGA-II/ZDT1           图 17  r-NSGA-II/ZDT1            图 18  角度偏好/ZDT1 



 

 

 

2716 Journal of Software 软件学报 Vol.28, No.10, October 2017   

 

     

Fig.19  MOEA/D-PRE/ZDT1    Fig.20  This paper algorithm/DTLZ5    Fig.21  g-NSGA-II/DTLZ5 

图 19  MOEA/D-PRE/ZDT1         图 20  本文算法/DTLZ5          图 21  g-NSGA-II/DTLZ5 

     

Fig.22  r-NSGA-II/DTLZ5      Fig.23  Angle preference/DTLZ5     Fig.24  MOEA/D-PRE/DTLZ5 

图 22  r-NSGA-II/DTLZ5         图 23  角度偏好/DTLZ5         图 24  MOEA/D-PRE/DTLZ5 

5种算法在相同的实验平台和参数下,30次独立重复实验,5种算法在不同测试问题上的平均时间开销如下

文的图 25 所示.可以看出,角度偏好算法耗时最多,本文算法在所有测试问题上均耗时最少. 

3.2.3  高维目标问题实验对比 

本节测试 5 种算法处理高维问题的收敛性能,测试问题为 DTLZ2 和 DTLZ3,分别选取 5、8、10、15 维进

行测试,实验结果如表 5 和表 6、图 26~图 35 所示. 

(1) DTLZ2 测试问题.从表 5 可知,本文算法在 5、8、10、15 维上的 GD 值都远小于 0.01,与其他 4 种算法

相比,本文算法的 GD 值和方差都是最小的,说明本文算法具有较好的收敛性能和稳定性能.g-NSGA-II 在所有

测试问题上都没有收敛,说明该算法求解高维问题的收敛性不好.r-NSGA-II 在所有测试问题上均收敛,说明基

于加权欧几里德距离的支配关系能够帮助算法收敛.角度偏好算法的收敛性能比 g-NSGA-II 要好,说明角度支

配关系在高维上也能促进算法收敛.从图 26~图 30 可以看出,本文算法比其他 4 种算法收敛性能更优,并且能够

获得决策者想要的 ROI 大小,其中,在 8 维以上测试问题,本文算法的收敛效果更加明显. 

(2) DTLZ3 测试问题.从表 6 可知,g-NSGA-II、r-NSGA-II、角度偏好算法在 5、8、10、15 维上,GD 值都

远大于 0.01,表明这 3 种算法不收敛;MOEA/D-PRE 的 GD 值小于 0.01,但大于本文算法的 GD 值,说明其收敛性

能不如本文算法.从图 32~图 34 可以直观地发现,g-NSGA-II、r-NSGA-II、角度偏好算法在 5 维上均没有收敛,

说明这 3 种算法在处理 DTLZ3 高维测试问题时,容易陷入局部最优解,很难收敛到全局 Pareto 最优边界.从图

31 和图 35 可以看出,本文算法和 MOEA/D-PRE 均具有较好的收敛性;对比图 31 与图 35 可以发现,本文算法的

收敛性略优于 MOEA/D-PRE. 
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 (a) 参考点在可行域                           (b) 参考点在真实 Pareto 面 

    

(c) 参考点在不可行域                                (d) 高维问题 

Fig.25  Five kinds of algorithms on different test question always unavailable, including (a)~(c) the abscissa 

represents meaning for (1-ZDT1, 2-ZDT2, 3-ZDT3, ZDT4, 4-5-ZDT6, 6-DTLZ1,  

7-DTLZ2, 8-DTLZ3, 9-11-DTLZ6 DTLZ4, 10-DTLZ5, test questions),  

(d) on behalf of the five kinds of algorithms in 5, 8, 10, 15 dimension DTLZ2, DTLZ3 test results 

图 25  5 种算法在不同测试问题上的总用时,其中,(a)~(c)横坐标所代表的含义为 

(1-ZDT1、2-ZDT2、3-ZDT3、4-ZDT4、5-ZDT6、6-DTLZ1、7-DTLZ2、8-DTLZ3、9-DTLZ4、 

10-DTLZ5、11-DTLZ6 测试问题),(d)为 5 种算法在 5、8、10、15 维 DTLZ2、DTLZ3 的测试结果 

Table 5  On the 5, 8, 10, and 15 dimension DTLZ2 test questions, the 5 kinds of algorithm GD index value, the 

best marked for the numberI, the second best for the numberII, the third good mark for the numberIII, the fourth good 

mark for the numberⅣ, the worst not marked as number, bold represents the minimum value of GD obtained 

表 5  在 5、8、10、15 维 DTLZ2 测试问题上,5 种算法的 GD 指标值,显著最好的标记为 numberI, 

第 2 好的标记为 numberII,第 3 好的标记为 numberIII,第 4 好的标记为 numberⅣ, 

最坏的不标记,即 number,粗体代表所获 GD 数值最小 

测试函数 
偏好区域划分算法 g-NSGA-II r-NSGA-II 角度偏好算法 MOEA/D-PRE 

平均值 方差 平均值 方差 平均值 方差 平均值 方差 平均值 方差 
DTLZ2(5) 9.20E-05I 5.73E-10I 9.78E-02 9.08E-05 6.48E-04II 1.06E-08III 5.33E-03III 1.25E-07Ⅳ 5.34E-03Ⅳ 3.29E-09 II

DTLZ2(8) 1.50E-04I 1.18E-09I 1.57E-01 5.57E-06 1.16E-03II 8.43E-09III 1.39E-02Ⅳ 1.74E-07Ⅳ 6.41E-03 III 8.17E-09 II

DTLZ2(10) 1.48E-04I 1.59E-09I 1.61E-01 2.93E-06 5.75E-03II 5.46E-08III 1.93E-02Ⅳ 2.29E-07Ⅳ 7.12E-03 III 7.40E-09 II

DTLZ2(15) 1.82E-04I 2.32E-09I 1.63E-01 3.10E-06Ⅳ 1.56E-02II 5.50E-08II 2.57E-02Ⅳ 4.34E-07III 2.00E-02 III 5.97E-06
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Fig.26  This paper algorithm/DTLZ2           Fig.27  g-NSGA-II/DTLZ2 

图 26  本文算法/DTLZ2                图 27  g-NSGA-II/DTLZ2 

     

Fig.28  r-NSGA-II/DTLZ2             Fig.29  Angle preference/DTLZ2 

图 28  r-NSGA-II/DTLZ2                 图 29  角度偏好/DTLZ2 

     

Fig.30  MOEA/D-PRE/DTLZ2          Fig.31  This paper algorithm/DTLZ3 

图 30  MOEA/D-PRE/DTLZ2               图 31  本文算法/DTLZ3 
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Fig.32  g-NSGA-II/DTLZ3               Fig.33  r-NSGA-II/DTLZ3 

图 32  g-NSGA-II/DTLZ3                图 33  r-NSGA-II/DTLZ3 

     

Fig.34  Angle preference/DTLZ3            Fig.35  MOEA/D-PRE/DTLZ3 

图 34  角度偏好/DTLZ3                图 35  MOEA/D-PRE/DTLZ3 

Table 6  On the 5, 8, 10, and 15 dimension DTLZ3 test questions, the 5 kinds of algorithm GD index value, the 

best marked for the numberI, the second best for the numberII, the third good mark for the numberIII, the fourth good 

mark for the numberⅣ, the worst not marked as number, bold represents the minimum value of GD obtained 

表 6  在 5、8、10、15 维 DTLZ3 测试问题上,5 种算法所获得个体的 GD 指标值,显著最好的标记为 numberI,

第 2 好的标记为 numberII,第 3 好的标记为 numberIII,第 4 好的标记为 numberⅣ, 

最坏的不标记,即 number,粗体代表所获 GD 数值最小 

测试函数 
偏好区域划分算法 g-NSGA-II r-NSGA-II 角度偏好算法 MOEA/D-PRE 

平均值 方差 平均值 方差 平均值 方差 平均值 方差 平均值 方差 
DTLZ3(5) 9.82E-05I 5.89E-09I 1.01E+02 1.60E+01 4.99E+00Ⅳ 3.66E-01III 1.50E+00III 1.29E+01Ⅳ 5.34E-03 II 6.97E-09 II

DTLZ3(8) 1.20E-04I 1.35E-08I 1.31E+02 5.05E+00Ⅳ 7.86E+00Ⅳ 5.95E-01III 6.41E+00III 1.87E+02 1.31E-02 II 6.78E-07 II

DTLZ3(10) 1.52E-04I 9.19E-09I 1.38E+02 2.50E+00Ⅳ 8.51E+00Ⅳ 5.21E-01III 6.04E+00III 1.85E+02 1.92E-02 II 8.92E-08 II

DTLZ3(15) 2.19E-04I 1.42E-08I 1.42E+02 2.72E+00Ⅳ 8.62E+00Ⅳ 8.89E-01III 8.96E+00III 2.12E+02 2.06E-02 II 6.13E-06 II

 

综合以上实验结果,与 g-NSGA-II、r-NSGA-II、角度支配算法及 MOEA/D-PRE 比较,本文算法在处理高维

问题上具有最好的综合性能. 
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4   总  结 

本文提出了一种基于偏好区域划分的多目标进化算法,利用决策者给出的参考点,可以计算出种群的自适

应偏好半径,自适应偏好半径将目标空间划分成偏好区域和非偏好区域.如果偏好区域中的个体数量小于种群

大小,则从非偏好区域中选择离偏好方向近的个体加入到偏好区域中,直到满足种群大小;如果偏好区域中的个

体数量大于种群大小,则利用偏好区域分块的 Pareto 支配关系挑选精英个体,直到满足终止条件为止.将本文算

法分别与 g-NSGA-II、r-NSGA-II 算法、角度偏好算法及 MOEA/D-PRE 进行实验比较测试,验证了本文算法具

有以下优点. 

(1) 在目标空间中参考点的不同位置(可行域中、真实 Pareto 面上以及不可行域中)对算法的综合性能影响

很小,算法能够获得稳定的偏好区域大小. 

(2) 决策者可以通过设置自适应偏好半径下限值来控制偏好区域的大小. 

(3) 在低维和高维问题上,本文算法均具有较好的收敛性能. 

今后的工作是将偏好区域划分的偏好多目标进化算法应用于解决实际工程问题,并在应用中不断改进和

完善算法. 
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