
 

软件学报 ISSN 1000-9825, CODEN RUXUEW E-mail: jos@iscas.ac.cn 
Journal of Software,2020,31(12):3716−3732 [doi: 10.13328/j.cnki.jos.005869] http://www.jos.org.cn 
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62562563 

 

偏好向量引导的高维目标协同进化算法
∗
 

王丽萍 1,  陈  宏 2,  杜洁洁 3,  邱启仓 4,  邱飞岳 2 

1(浙江工业大学 计算机科学与技术学院,浙江 杭州  310023) 
2(浙江工业大学 教育科学与技术学院,浙江 杭州  310023) 
3(浙江工业大学 管理学院,浙江 杭州  310023) 
4(之江实验室,浙江 杭州  310023) 

通讯作者: 邱飞岳, E-mail:qfy@zjut.edu.cn; 王丽萍, E-mail: wlp@zjut.edu.cn 

 

摘  要: 多偏好向量引导的协同进化算法(PICEA-g)是将目标向量作为偏好,个体支配目标向量的个数作为适应

值,以有效降低高维目标空间中非支配解的比例.但 PICEA-g 所获解集是近似 Pareto 前沿,而不是决策者真正感兴趣

部分的 Pareto 最优解,导致算法在处理高维优化问题时性能下降和计算资源的浪费.鉴于此,提出一种基于偏好向量

引导的高维目标协同进化算法(ASF-PICEA-g):首先,利用 ASF 扩展函数将进化种群中的参考点映射至目标空间,并
将其作为偏好向量引导种群进化的参考方向;然后,利用偏好区域选择策略获取两个临时参考点,进而构建决策者感

兴趣区域(ROI),确定随机偏好集产生的上下界范围,通过协同进化机制引导种群朝偏好区域收敛.将 ASF-PICEA-g
与 g-NSGA-II 和 r-NSGA-II 在 3-20 维的 WFG 系列和 DTLZ 系列测试函数上进行仿真实验,实验结果表明:ASF- 
PICEA-g在WFG系列测试函数上表现出了良好的性能,所得解集整体上优于对比算法;在DTLZ系列测试函数上略

优于对比算法,尤其在 10 维以上目标空间,ASF-PICEA-g 表现出更好的稳定性,所获解集有较好的收敛性和分布性. 
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Abstract:  The preference-inspired co-evolutionary algorithm (PICEA-g) uses goal vectors as preferences, and uses the number of target 
vectors that the individual can dominated as fitness value, to effectively decrease the proportion of non-dominated solutions in high 
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dimensional space. However, the obtained set is approximate Pareto frontier, not Pareto optimal solution that decision makers are really 
interested in. This leads to the performance degradation and computational resources waste when dealing with high-dimensional 
optimization problems. Therefore, a preference vector guided co-evolutionary algorithm for many-objective optimization is proposed in 
this study. Firstly, the ASF extension function is used to map the ideal point in the evolution population on the objective space, which is 
used as a preference vector to guide the evolution direction of the population. Then, two temporary points are obtained by preference 
region selection strategy in order to build region of preference for decision maker (ROI). The range of upper and lower bounds generated 
by random preference sets is determined, and the co-evolution mechanism is used to guide the population to converge towards the ROI. 
The ASF-PICEA-g is compared with g-NSGA-II and r-NSGA-II on WFG and DTLZ benchmark test functions based on 3 dimension to 20 
dimension. The experimental results demonstrate that ASF-PICEA-g shows sound performance on the WFG series test function, and the 
obtained solution set is better than the comparison algorithm; it is slightly better than the comparison algorithm in the DTLZ series test 
function, especially in the 10 dimension or higher dimension. In addition, ASF-PICEA-g shows better stability, and the obtained solution 
set has better convergence and distribution. 
Key words:  many-objective optimization; co-evolutionary; ASF function; preference vector 

在诸多实际问题中,需要同时考虑多个目标的优化,但是各个目标的性能难以同时达到最优.譬如更轻薄的

笔记本质量可能会导致电脑价格的提升,所以需要在各个设计目标之间进行折中考虑,以获得一组综合性能较

好的解.多目标进化算法(multi-objective evolutionary algorithms,简称 MOEA)是解决这类问题的有效途径之 
一[1−3].近 20 年来,国内外涌现出许多的研究成果,代表性算法有 Deb 等人提出的非支配排序算法(NSGA-II)[4]、

Zitzler 等人提出的强的 Pareto 支配进化算法(SPEA2)[5]和 Knowles 等人提出的基于参考信息的进化算法

(PAES)[6].然而,随着实际问题的复杂化,使得原本相对简单的两目标或三目标问题演变成高维目标问题.高维目

标优化问题有个非常明显的特征:随着目标维数的增加,种群中的非支配解比例迅速增加[7],导致经典算法选择

压力不够且覆盖到整个目标空间的解集数量呈指数增长,导致算法性能急剧下降.传统的多目标优化算法是通

过搜索获得分布在整个 Pareto 前沿上的最优非支配解集.但在高维目标优化实际问题时,决策者通常只对

Pareto 前沿上部分解感兴趣,并没有必要去搜索得到覆盖整个 Pareto 前沿的解. 
因此,如何有效地将决策者偏好信息与多目标进化算法融合,求得决策者感兴趣的偏好解[8],是近年来多目

标进化计算领域的一个研究热点.融合偏好信息的高维目标优化算法研究不仅能够提高算法性能、降低算法计

算成本,而且对决策者而言更具有实际意义.例如,Fleming 等人[9]提出,决策者在算法运行过程中不断提供偏好

信息,以缩小搜索区域,降低算法复杂度;Deb 等人提出,用参考点[10]、参考方向[11]、光束搜索[12]等方法获得决策

者的偏好信息,并将其运用到 NSGA-II 算法中,求解高维目标优化问题.受 Deb 参考点方法启发,Molina 等人[13]

提出,基于参考点 g-占优解集排序思想,缩小需要进行排序的解集空间,提高排序效率,并提出参考点动态调整策

略.但是在 g-占优中,当决策者给出的参考点离 Pareto 面上很近甚至直接落在前沿面上时,整个种群会一直在参

考点和最优点之间不断变化,算法收敛性极差.进一步,Said 等人[14]提出了一种 r 占优关系,在非支配解中建立一

组更为严格的偏序集,但这种占优方法计算复杂度较高,求解偏好解耗时过长,尤其当参考点落在可行区域时,
严重影响算法的收敛性.Qiu 等人提出双极偏好支配方法[15],不仅在 Pareto 非支配解中定义了严格的偏序关系,
而且同时考虑决策者正、负偏好,引导种群向正参考点的偏好区域靠近且远离负参考点的偏好区域收敛.但是,
当决策者的正参考点远离 Pareto 前沿时,双极偏好占优机制容易陷入局部最优而丢失部分最优解.郑金华等人

提出一种基于权重迭代的偏好多目标分解算法(MOEA/D-PRE)[16],该算法主要是利用权重向量对偏好区域进

行映射,以减少参考点对算法的影响,且易调整偏好区域的大小.Deb 提出了基于偏好点的非支配排序算法(an 
evolutionary many-objective optimization algorithm using reference-point-based non-dominated sorting approach,
简称 NSGA-III)[17],该算法的主要思想是:在非支配排序中,结合分解思想设置参考点,引导种群进化,获取相对均

匀的解集.上述方法都是解决有偏好信息的多目标优化问题的有效途径. 
然而,上述文献中所提及的偏好表达方式具有一定局限性.如 g-NSGA-II,r-NSGA-II等基于占优关系的算法

对于参考点选取较为敏感,参考点的选取对种群的进化影响较大,若参考点设置在 Pareto 前沿(PF)附近时,可能

存在所获得偏好区域内种群难以收敛、算法性能不稳定的情况[18].此外,随着目标维度的增加,基于占优关系的
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偏好算法其非支配解的数量急剧增长,削弱了 Pareto 支配关系对种群的选择压力,可能导致算法的收敛性恶化.
同时,在高维空间中,决策者较难直接给定确切偏好信息,难以获取偏好区域[19].因此,本文提出基于偏好向量引

导的高维目标协同进化算法:首先,通过计算个体的收益标量扩展函数值,将种群映射到目标空间;随后,根据偏

好区域选择策略确定两个临时参考点,分别获取距离两个临时参考点收益标量扩展函数值最小的个体,从而确

定偏好集(goal vectors)上下界,构建偏好区域,以此减少决策者认知负担以及主观影响;最后,利用协同进化机制

中适应值截断选取机制增加选择压力,引导种群向偏好区域收敛.本文提出的基于收益标量扩展函数的偏好区

域选择策略具有较好移植性,能与多种类型的多目标进化算法相结合. 

1   相关工作 

1.1   协同进化机制 

F leming 等人提出一种多偏好驱动下的协同进化算法

(preference-inspired co-evolutionary algorithms for many- 
objective optimization,简称 PICEA)[20],该算法的主要思想是:将
多目标进化算法与协同机制结合,利用适应度截选机制提高种

群选择压力,实现偏好与种群协同进化,如图 1 所示[20].需要说明

的是:随机偏好不是由决策者提供的参考信息,而是用来和候选

解集比较的一种方式.这是经典的(μ+λ)精英选择框架,S 是含有

N 个候选解的集合,G 是含有 NGoal 个目标向量的集合.首先,初始

化种群及目标向量,通过交叉变异产生子代种群,并根据种群范

围内随机产生子代目标向量;然后,将父代种群与子代种群合并,
父代目标向量与子代目标向量合并,形成混合种群及混合目标

向量,并计算目标向量与个体各自的适应度值,按照适应度值截

断选择 ,形成新的父代种群及父代目标向量混合种群及混合 
目标. 

1.2   偏好信息的表达方法 

关于决策者偏好信息的表达方式大致可分为以下几类[19,21]. 
(1) 偏好参考点:在各个目标维度上由决策者的期望值构成的点,其在每个维度上的值均由决策者事先给

出.Wierzbicki 等人[22]提出了参考点的设置方法:设定一个参考点 r=[r1,r2,…,rM],该参考点每一维的数

值 ri 代表决策者在第 i 个目标上的期望值..通过修改参考点的占优机制来引入决策者偏好是一种常

见的偏好设置方式,这种方式改变了种群的支配优先级,例如 g-占优[13]、r-占优[14]、2p-占优[23].这种

机制也存在一定的不足，需要决策者事先给出参考点,且该类算法对参考点的位置较为敏感,容易导

致算法不收敛或陷入局部最优; 
(2) 权重:权重以决策向量的方式给出,代表决策者对于每个目标的偏好程度,并对每个权重向量给出相

应的数学表达[24].权重在一定程度上表达了决策者的期望搜索解集的方向,即引导种群进化的方向; 
(3) 效用函数:效用函数是一种综合了偏好参考点、决策向量和解集信息的函数,更加直观地反映了算法

带来的性能提升程度.但是当面对复杂函数时,尤其是 Pareto 前沿信息及其数学特性未知的问题时,决
策者很难将每个目标上的期望值转换成可信赖的效用函数; 

(4) 涂刷技术:Wang 等人[25]提出一种涂刷技术(brushing technique)来表达决策者偏好信息,在目标空间中

涂刷一部分区域以作为偏好区域(ROI),优势在于决策者不需要事先了解目标函数的先验信息.因而

一定程度上克服了决策者需明确给出权重和期望值的缺陷,此外,涂刷技术是交互式的,决策者可以

在算法运行过程中调整偏好信息,从而使种群逼近偏好区域; 
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Fig.1  (μ+λ) elite selection framework 

图 1  (μ+λ)精英选择框架 
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(5) 角度信息:利用参考点 r 和偏好角度信息α确定目标空间中的偏好区域[26].其中,参考点 r 的分量表示

决策者在第 i 维目标上的的期望值,将参考点 r 与目标空间中的一个点相连形成基准线，一般与坐标

轴原点 O 或是膝盖点相连,在基准线左右两边角度α范围内的个体均属于偏好解; 
(6) 隐式偏好[27]:不要求决策者提供偏好信息,而是在求解过程中根据解集的,动态地给出相应的偏好,譬

如膝盖点区域,结合机器学习的方法指导算法进化.该方法可以运用于求解先验信息未知的偏好多目

标优化问题,有效减少决策者的决策偏差; 
(7) 随机偏好:Wang 等人[20]提出一种多偏好驱动下的协同进化算法,偏好集通过目标向量的形式给出,通

过当前种群的最优解和最差解决定随机偏好产生的范围,进而引导种群的进化,种群的迭代反过来以

驱动偏好更新. 

1.3   收益标量函数(achievement scalarizing functions,简称ASF) 

Wierzrzbicki[22]首次提出了 ASF 函数,该函数可以将任意给定的参考点(在可行区域内或者可行区域外)映
射到目标空间中,通过 ASF 函数找到任意有效解.ASF 函数有许多特性[23],如: 

(1) ASF 的最优解总是(弱)Pareto 最优的; 
(2) 通过改变参考点都可以获得 Pareto 最优解; 
(3) 当参考点就是 Pareto 最优解时,ASF 函数的最优值为 0. 
s(f(x),zr)表示个体 x 的收益标量函数值:Rm×Rm→R,它是一个标量值 .最优化问题可以被写成以下形式: 

minimize s(f(x),zr),将最小化标量化函数作为搜索的目标函数.ASF 函数通常使用参考点及加权向量表示对目标

的偏好,表现形式如下: 

 
{1,2,..., }

( ( ), ) max { ( ( ) )}r r
i i ii m

s f x z f x zω
∈

= −  (1) 

研究表明:使权重向量固定,移动参考点 zr,可以找到(弱)Pareto 最优解;使参考点 zr 固定,改变权重向量,可以

找到不同 Pareto 最优解.但是可能会产生弱 Pareto 最优解,因此,本文使用切比雪夫增广 ASF 函数表示[29]: 

 
{1,2,..., } 1

( ( ), ) max { ( ) } ( ( ) )
m

r r r
i i i ii m i

s f x z f x z f x zρ
∈ =

= − + −∑  (2) 

其中,ρ>0,ρ是一个很小的正数,称为放大系数; r
iz 为参考点.ASF 可以将多目标问题转换成单目标问题,并且获得 

一个满足决策者偏好的参考点,决策者通过交互式过程不断改变 ASF 函数求得的参考点,以获得决策者最想要

的偏好解. 

2   基于偏好向量引导的高维目标协同进化算法 

针对大多数偏好多目标进化算法需要决策者人为给定偏好信息,给决策者带来巨大认知负担的问题[29],本
文提出一种基于偏好向量引导的高维目标协同进化算法(ASF-PICEA-g).在种群进化过程中,利用 ASF 函数将

参考点映射到目标空间中,将映射点作为决策者偏好信息,利用协同进化机制和区域选择策略引导种群朝偏好

区域逼近.本文提出的区域选择策略可以和多种多目标进化算法结合,具有较强的可移植性. 

2.1   PICEA框架 

多偏好协同进化算法是多目标优化领域的一类新的计算框架,旨在利用偏好和种群协同进化求解多目标

优化问题[9]. PICEA-g 算法把目标向量作为偏好集,将个体支配目标向量的个数作为适应值,降低高维目标空间

中非支配解的比例.在 PICEA-g 算法中,候选解 s 的适应值 Fs 以及目标向量 g 的适应值 Fg 的计算如公式(3)~公
式(5)所示: 

 
|

10s
g G Gc s g g

F
n∈ ∪

= + ∑
≺

 (3) 

其中,ng 是满足目标向量 g 的解的个数,并且: 
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1 ,            0

1
,  otherwise

2 1

g

g

n
n
N

α
=⎧

⎪= −⎨
⎪ −⎩

 (5) 

其中,N 是候选解个数. 
根据适应值赋值法的定义可知 ,偏好集的产生范围依赖于两个参数 :上界值 (goalUpper)和下界值

(goalLower).更通俗来说,种群中最优个体与最差个体的差值,会决定偏好集的范围.如果偏好集只产生在某个

区域,则在此区域内的候选解具有较大可能性被选作父代来产生子代.这主要是由于这些候选解能够支配更多

的偏好集,从而并获得更高的适应值;反之亦然.由此可知,候选解会向该区域内部的 Pareto 前沿逼近.因此,我们

能够通过设定偏好集的上界和下界,引导候选解朝着决策者感兴趣的区域进化. 
如图 2(a)所示,假设存在 S1,S2 和 S3 个体,将偏好集产生区域划分为 G1,G2 和 G3 区域.我们发现:位于 G3

区域的 Goal Vectors 分别被 3 个个体所支配,位于 G2 区域的 Goal Vectors 分别被 3 个个体所支配,位于 G1 区域

的 Goal Vectors 只被 1 个个体所支配.位于 G3 区域内的 Goal Vectors 适应值>位于 G2 区域内的 Goal Vectors
适应值>位于 G1 区域内的 Goal Vectors 适应值.Goal Vectors 适应值越高,说明它被解个体支配的可能性越大,
在进化过程中的贡献越小.也就是说,位于G1区域内的Goal Vectors数量越多,种群的选择能力越强,进化速度越

快.候选解应当努力支配位于 G1 区域内的 Goal Vectors 以获取更高的适应值,更有可能被保留下来进入下一代

遗传变异. 
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(c) goalUpper=(1.5,3.5)                                    (d) goalUpper=(2,1.2) 

Fig.2  Analysis of different GoalUpper 
图 2  不同 GoalUpper 设置分析 



 

 

 

王丽萍 等:偏好向量引导的高维目标协同进化算法 3721 

 

如图 2(b)~图 2(d)所示,虚线区域为偏好集产生区域,偏好集产生区域与最优 Pareto 前沿的重合部分就是

ROI 区域.根据实验结果可知,在进化过程中设置不同偏好集的上界,对种群进化方向会产生巨大的影响.可以说

明:偏好集的不同设置,能够引导不同的候选解向决策者感兴趣区域搜索进化. 

2.2   偏好区域选择策略 

受第 2.1 节启发,偏好区域依赖于偏好集的产生范围,因此我们要做的就是如何确定偏好集的上下界,使候

选解集朝向偏好区域进化.本文所提算法确定偏好区域的思想是:在算法进化前期,获取当前种群的参考点,利
用ASF扩展函数,找到两个临时参考点,再分别计算两个临时参考点与每个个体之间的ASF值,找到离临时参考

点最近的两个个体,由此确定偏好区域,修改偏好集的 goalUpper,将更多的搜索资源用于决策者感兴趣区域内

(ROI)的解集. 
值得注意的是:在算法进化前期,让种群尽可能地在整个目标空间中搜索;然后,进行 ASF 扩展函数计算时,

应该逐渐缩小搜索空间,直到决策者获得其满意的候选解,其目的是为了避免算法陷入局部最优. 
该策略的特点是: 
(1) 不需要决策者事先给偏好信息,减少决策者的认知负担; 
(2) 不依赖于特别给定的参数来调节偏好区域大小.在算法前期,ROI 范围大,此时种群离参考点较远;随

着进化代数的增加,种群越来越靠近 Pareto 前沿,ROI 范围越来越小; 
(3) 根据 ASF 扩展函数值确定参考点,并将其映射到目标空间中,动态地控制偏好集和种群协同进化,使

解集朝偏好区域逼近. 
以二维目标举例说明,如图 3(a)所示.该策略的具体步骤如下: 
Step 1 在当前代数为 t 的种群 P(t)中,将参考点记为 z*,计算每个个体与参考点 z*的 ASF 值,找到 ASF 
   值最小的个体,记为 Smin; 

Step 2 对向量 *
minz s 进行正交分解,得到两个临时参考点(坐标轴上的两个黑色五角星),分别记为: 

* * * *
,1 1 min ,2 2 min,aux auxz z e s z z e s= + = + ; 

Step 3 分别计算当前种群中每个个体到 *
,aux iz 的 ASF 值,找到离临时参考点 *

,aux iz 最近的两个个体,记为 

   xcloset,I; 
Step 4 根据公式 fi(y)≤fi(xclosest,i),∀i=1,2,…,m⇒y∈ROI,在当前种群中确定哪一些是偏好解,如图 3(b)所 
   示,不属于该区域的种群个体将被剔除,从而确定偏好区域大小. 
图 3(b)中,位于虚线框中的圆圈就代表偏好解,位于该虚线外的个体被剔除,从而实现对偏好区域的搜索. 
图 3(c)表示随迭代次数的增加,虚线框中的偏好解趋近于 Pareto 面,从而使确定的偏好区域更小. 
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(a) 临时参考点                      (b) 偏好区域                   (c) 种群进化 

Fig.3  Preference area selection strategy 
图 3  偏好区域选择策略示意图 

以二维空间为例,将偏好选择策略应用于 WFG2,WFG3,并分别在前沿面可行域与不可行域随机选择参考
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点 z=[0.5,3.5],[1,1],[1,2],其结果如图 4 所示.由切比雪夫增广 ASF 函数的特性[21,27,28]可知,通过该函数可以将任

意参考点映射到偏好区间,且 ASF 的最优解总是 Pareto 最优的.因此,本文通过将参考点 z*映射到目标空间,获得

ASF 函数最优解,即函数值最小的个体.然后,利用偏好区域选择策略获取临时参考点,从而构建偏好区域.该区

域可以通过决策者所给定β值选择偏好区域大小,从而确定决策者满意的偏好区域. 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) WFG2-[0.5,3.5]                    (b) WFG3-[0.5,3.5]                     (c) WFG2-[1,1] 
 
 
 
 
 
 
 
 

(d) WFG3-[1,1]                       (e) WFG2-[1,2]                      (f) WFG3-[1,2] 

Fig.4  Preference area leaded by idea points on WFG2 and WFG3 functions 
图 4  在 WFG2 和 WFG3 函数上参考点引导的偏好区域 

偏好区域确定后,在该偏好区域内随机产生目标向量,通过计算目标向量和种群的适应值进行截断选取,选
择适应值大的个体,即优秀个体.由公式(3)可知:当 ng 越大时,s 的适应值 Fs 的值为 0.即:当候选解 s 没有满足任

何的目标向量 g,则 s 的适应值 Fs 的值为 0.因此,偏好区域外的解集所能支配的目标向量少,其适应值随种群进

化而变小;同时,由于协同进化算法中偏好向量与解集的适应值截断选取机制,选择适应值大的个体,即偏好区

域内个体被优先保留,偏好区域外个体由目标向量引导朝偏好区域收敛. 
但是,当β=1 且参考点 z*与标准前沿设置较近时,z*所对应的 ASF 函数值最小的个体 Smin 距离 z*较近,对 

*
minz s 进行正交分解后获得临时参考点,可能导致两个临时参考点所对应的 ASF 函数值最小的个体相同,从而 

使得该策略仅获得一个偏好点,而非偏好区域.因此在仿真实验中,若参考点与前沿较近时,β应大于 1. 

2.3   算法步骤 

算法中所用参数如下:进化种群 P 的规模为 N,偏好 G 的规模为 Ngoal,最大进化代数为 MaxGen.图 5 为算法

流程图.首先,初始化种群及目标向量并确定初始参数,通过交叉变异获得子代种群,将父代种群与子代种群放

入交配池 S+Sc,从而将父子代种群函数值的最大最小值作为子代偏好向量产生的上下界,从而得到混合目标向

量 G+Gc;然后,利用适应值赋值法对个体及目标向量进行评价,截断选择产生新子代种群和新子代目标向量,如
Step 1,Step 2 所示.在进化前期,使算法在目标空间中尽可能搜索,不对种群进行偏好区域的设置,避免陷入局部

最优;在进化中后期,利用偏好选择策略确定偏好区域并对偏好区域内个体进行适应值评价,如 Step 3,Step 4 所

示.在此过程中,决策者可通过修正参考点及β值修改偏好区域的位置及大小.其具体步骤如下所示. 
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Step 1 设置初始参数,产生初始种群 P=(P1,P2,…,PN)和初始化偏好集 1 2( , ,..., ),
goalNG G G G= 偏好集上界 

   
1 2

1.2 max ( ),i
ji N

goalUpper f x= ×
≤ ≤

偏好集下界
1 2
min ( );i

ji N
goalLower f x=

≤ ≤
 

Step 2 对进化种群 P 进行交叉变异产生新的子代种群 Pc,更新偏好集 G 的上下界,并随机产生新的偏 
   好 Gc,更新外部集合 Qt,将种群 P 和 Pc、偏好向量 G 和 Gc 混合,并通过适应值计算公式分别计 
   算其各自适应值,截断选择产生新子种群和新偏好向量集; 
Step 3 利用 ASF 扩展函数将进化种群中的参考点映射至目标空间,并将其作为偏好向量引导种群进 
   化的参考方向,然后利用偏好区域选择策略获取两个临时参考点进而构建 ROI 区域,确定随机 
   偏好向量集产生的上下界范围; 
Step 4 利用协同进化机制对目标函数进行优化,在ROI区域内的候选解中选择适应值最大的N个候选 
   解进入下一代进化,引导种群朝偏好区域收敛; 
Step 5 判断是否满足终止条件:若否,返回 Step 2;否则,算法终止运行. 
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Fig.5  Algorithm flowchart 

图 5  算法流程图 

在 ASF-PICEA-g中包含两个竞争主体:一个竞争主体是偏好向量集,另一个竞争主体是候选解集.协同进化

框架的主要思想是:基于(μ+λ)精英选择框架,利用偏好向量集和候选解协同进化.若偏好向量集被越少的候选

解支配,则其适应值越高;若候选解所支配的偏好向量个量越多,则其适应值越高.评分的目的是选择出性能较

好的候选解和偏好向量集进行交叉变异操作,以此有利于种群进化.在合作协同机制的运作下,偏好向量集不断

通过择优的方式选择出父代,并且引导种群向 Pareto 前沿逼近. 

3   实验结果与分析 

3.1   参数分析实验 

在仿真实验中,目标向量产生区域的大小对解集质量会产生较大影响,而目标向量产生区域大小由β值控
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制:当β值大于 2 时,目标向量产生区域过大,导致资源浪费,不利于种群收敛,如图 6(e)所示;当β值小于 1 时,目标

向量产生在不可行域,不利于目标向量和解集的适应值计算,可能导致种群中优秀个体的丢失,如图 6(a)所示.由
此可见,合适的β值对于种群进化至关重要.因此,本文将β值分别设为 0.5,1,1.5,2 和 4,并选取 8 个二维 WFG 系列

(WFG2~WFG9)测试函数进行仿真实验.种群规模和偏好规模均为 100,距离参数 L=14,位置参数 L=18.在此次仿

真实验中,每个算法迭代次数均为 250 代,且在相同环境下运行 20 次.所有实验在笔记本电脑上运行,电脑配置

4GB 内存,32 位 Windows 7 操作系统,处理器为 Intel(R)Core(TM)i3-2310M CPU. 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) β=0.5                            (b) β=1                            (c) β=1.5 
 
 
 
 
 
 
 
 

(d) β=2                               (e) β=4 

Fig.6  Simulation diagram of different β values on WFG3 function 
图 6  在 WFG3 函数上不同β值仿真图 

图 7(a)~图 7(h)是二维 WFG 测试函数在不同β取值下的 HV 指标值盒图.从实验结果看:当β值为 0.5 时,除
测试函数 WFG3 外,在其他测试函数上的 HV 指标值均等于或低于其他β值.原因在于:β值为 0.5 时,偏好集产生

范围上界从当前种群中的最差值缩小至原来的 0.5 倍,位于边界区域的解很难搜索进化,最终产生的解集整体

质量很差.当β值为 1 时,在 WFG2 测试函数上,所求得的 HV 指标值高于β值为 1.5 和β值为 4 所求得的 HV 指标

值;在 WFG3 测试函数上,所求得的 HV 指标值皆低于其他β值所求得的 HV 指标值,解集整体质量较差;在
WFG4~WFG6 和 WFG8 测试函数上,所求得的 HV 指标值等于或低于β值为 1.5、β值为 2 和β值为 4 所求得的

HV 指标值;在 WFG7 测试函数上,所求得的 HV 指标值高于其他β值所求得的 HV 指标值,相较于其他对比情况,
解集整体质量高;在 WFG9 测试函数上,所求的 HV 指标值高于β值为 0.5 和β值为 4 所求得的 HV 指标值,但低

于或等于β值为 1.5 和β值为 2 所求得的 HV 指标值.当β值为 1.5 时,在 WFG2 测试函数上,所求解集质量最差;
在 WFG3,WFG5 和 WFG9 测试函数上,所求解集质量最好;在 WFG4,WFG6~WFG8 测试函数上,所求解集整体

质量低于β值为 2 和β值为 4 所求得的解集质量;当β值为 2 时,在 WFG2,WFG4~WFG8 测试函数上,所求解集的

HV 指标值等于或高于其他β值所求得的 HV 指标值;在 WFG3 和 WFG9 测试函数上,所求解集的 HV 指标值并

没有明显优势.当β值为 4 时,在 WFG 系列测试函数上,与其他β值所求得的 HV 指标值相比没有明显优势,在
WFG2,WFG7 和 WFG9 测试函数上表现较差. 
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(a) WFG2                          (b) WFG3                         (c) WFG4 
 
 
 
 
 
 
 
 

(d) WFG5                          (e) WFG6                         (f) WFG7 
 
 
 
 
 
 
 
 

(g) WFG8                            (h) WFG9 

Fig.7  Box plots of HV results for algorithms with different β value on WFG test function 
图 7  WFG 测试函数上的β值盒图 

从上述实验结果分析可得:基于 5 种不同的β取值在 WFG 系列测试函数上的表现,总体来说,当β取值为 1, 
1.5 和 2 时,大部分测试函数的解集整体质量较高.对于 WFG7 和 WFG9 测试函数,β取值区间为[1,2]时,解集质量

最高.原因可能在于,这两个测试函数都是凹的且有偏的,偏好集产生的区域放大倍数不宜太大,否则容易造成

算法收敛性较差.针对性质为凹且多峰的测试函数(如 WFG4 和 WFG9)或者性质为凹且不可分解的测试函数

(如 WFG6,WFG8 和 WFG9),β的取值最好为 1.5 或者 2,偏好集产生的范围太大和太小皆会导致所求解集质量的

下降.通过上述分析,我们可以认为,将β取值设在区间[1,2]内较为合理. 

3.2   性能指标评价 

本文从收敛性、综合性两个方面对该算法进行性能评价.通常使用收敛性衡量所获解集与真实 Pareto 前沿

之间的逼近程度,使用综合性表示解集尽可能地分布在整个 Pareto 前沿.目前文献中所提及的指标多达十几种,
本文使用时代距离来表示收敛性,使用反向时代距离表示综合性. 
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(1) 世代距离(GD)[30]是一种评价所求近似 Pareto 解集和理想 Pareto 前沿间距离的方法,公式如下: 

 

1/

1=

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑

pn
p

i
i

d
GD

n
 (6) 

其中,n 表示所求近似 Pareto 解集向量个数.GD 的值越小,则说明解集收敛性越好. 
(2) 反向世代距离指标(IGD)[31]是计算标准 Pareto 前沿到个体的平均欧式距离.设解集 P*是一组真实

Pareto 前沿,解集 P 是一组近似解集,IGD 定义公式如下: 

 
*

*
*

1( , ) min ( , )
| | y P

x P

IGD P P d x y
P ∈

∈

= ∑  (7) 

其中,P*表示真实前沿,P 表示算法求得的近似 Pareto 解集,min d(x,y)为解 x 与解 y 之间的欧几里得距离.近似

Pareto 解集越逼近真实前沿,则所得的 IGD 值就越小,算法的性能也就越优.若 P*中参考点足够多且能够描绘出

完整 Pareto 前沿,那么 IGD 指标在衡量所获解集收敛性的同时,也可以衡量其多样性. 
(3) 超体积指标(hyper volume,简称 HV)[32]是一种能够在某种程度上同时衡量算法收敛性和多样性的综合

性评价指标,计算公式如下所示: 

 1, 1 ,( , ) [ ] ... [ ]m m
f P

HV P r volume f r f r
∈

⎛ ⎞
= × ×⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∪  (8) 

其中,P 表示近似解集:r 表示参考点,该参考点 r 被近似解集 P 中的所有个体支配.HV 值越大,表明算法所求解集

质量越高. 

3.3   ASF-PICEA-g算法与其他算法的性能对比实验 

表 1 表示 g-NSGA-II[13],r-NSGA-II[14]和 ASF-PICEA-g 在 DTLZ 测试函数上所求解集的 GD 值和 IGD 值.
其中,数字加粗表示该算法 GD 值,即收敛性最优;数字加下划线表示 IGD 值最小,即综合性最优.目标个数分别

扩展至 3,5,7,10,15 和 20 维. 

Table 1  GD index value and IGD index value on DTLZ test function 
表 1  DTLZ 测试函数 GD 指标值和 IGD 指标值表 

  g-NSGA-II r-NSGA-II ASF-PICEA-g 
测试函数 目标数 GD 指标 IGD 指标 GD 指标 IGD 指标 GD 指标 IGD 指标 

DTLZ1 

3 6.34e+00 5.40e+00 1.82e+00 3.78e+00 2.37e+00 3.12e+00 
5 9.15e+00 5.74e+00 1.14e+00 3.08e+00 2.43e+00 5.00e+00 
7 5.96e+00 5.92e+00 1.46e+00 7.20e+00 3.07e+00 7.92e+00 

10 6.30e+00 7.36e+00 1.34e+00 8.46e+00 3.42e+00 1.04e+00 
15 1.71e+01 2.70e+02 3.60e+02 2.78e+03 4.77e+00 1.21e+00 
20 1.47e+01 2.30e+02 4.33e+02 3.91e+03 5.56e+00 4.34e+00 

DTLZ2 

3 2.23e−02 3.82e−01 1.59e−03 4.69e−01 1.62e-03 5.69e−02 
5 3.08e−02 7.42e−01 9.51e−03 6.41e−01 3.11e−03 2.34e−01 
7 2.61e−02 5.54e−01 1.54e−02 6.17e−01 1.10e−02 3.77e−01 

10 3.77e−02 8.89e−01 2.38e-02 8.11e−01 1.24e−02 6.48e−01 
15 0.12e−01 1.97e−01 1.49e+02 4.39e+02 3.13e−02 1.36e+00 
20 2.70e+03 4.47e+04 9.94e+01 2.08e+02 3.15e−02 3.30e+00 

DTLZ3 

3 5.30e+01 1.00e+02 4.82e+01 5.88e+01 3.03e+01 9.87e+01 
5 3.02e+01 1.72e+02 1.35e+01 7.79e+01 2.17e+01 1.15e+02 
7 2.30e+01 3.49e+02 1.72e+01 1.44e+02 2.12e+01 1.78e+02 

10 3.97e+01 7.85e+02 1.66e+01 1.40e+02 2.08e+01 1.81e+02 
15 9.54e+01 1.56e+03 3.58e+02 3.60e+03 4.86e+01 3.42E+02 
20 9.97e+01 1.64e+03 3.18e+02 3.22e+03 5.32e+01 6.56E+02 

DTLZ4 

3 1.73e−02 3.87e−01 2.58e−03 4.04e−01 2.40e−03 7.45e−02 
5 4.60e−03 1.66e−01 9.63e−03 4.24e−01 3.49e−03 2.53e−01 
7 7.18e−02 3.3.7e−01 1.18e−02 4.30e−01 1.24e−02 5.15e−01 

10 8.31e−03 4.56e−02 1.57e−02 5.47e−01 9.05e−03 6.23e−01 
15 2.34e+03 3.87e+04 2.75e+02 1.48e+03 3.60e−02 1.06e+01 
20 2.70e+03 4.47e+04 3.17E+02 1.98E+03 3.10e−02 2.44e+01 
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从 GD 指标上看,r-NSGA-II 算法在 DTLZ1 和 DTLZ3 测试函数上表现优于对比算法,ASF-PICEA-g 在

DTLZ2 和 DTLZ4 测试函数上表现优于对比算法,在 10 维的 DTLZ4 测试函数上,g-NSGA-II 算法略优于其他算

法,在其他维度的测试函数表现最差.原因在于 DTLZ2 和 DTLZ4 函数性质为简单连续且单模态,其初始种群离

真实 Pareto 前沿较近,ASF-PICEA-g 能够有效搜索到 Pareto 前沿,展现出良好的收敛性,并且随着目标数量的增

加,算法收敛性没有出现严重的衰退.而 DTLZ1 和 DTLZ3 函数性质为复杂且多模态,并且产生的初始种群远离

真实 Pareto 前沿,对于 3 种算法的收敛搜索都带来巨大的挑战.实验结果表明:在这类复杂性质的测试函数上,3
种算法所求解集的 GD 指标值较大,导致算法不收敛. 

从 IGD 指标上看,ASF-PICEA-g 在 10 维 DTLZ1,DTLZ2 和 3 维 DTLZ4 测试函数上的 IGD 指标优于对比

算法,r-NSGA-II 算法在 5 维 DTLZ1 和 DTLZ3 测试函数上的 IGD 指标优于对比算法,在 7 维 DTLZ1 和 5 维、

7维、10维DTLZ4测试函数上,g-NSGA-II算法表现较优.IGD指标实验结果表明:在大多数测试函数上,r-NSGA- 
II 和 ASF-PICEA-g 所求解集的整体质量较高.原因在于:g-NSGA-II 算法采用的 Flag 分区严格限制了种群的搜

索路径,导致算法难以收敛到 Pareto 前沿上的偏好区域.另外,在 15 维与 20 维的结果上,可知 ASF-PICEA-g 在

DTLZ1-4 测试函数上 GD 值及 IGD 值要明显优于对比算法,且与 5 维、7 维、10 维数据相差不大,而 g-NSGA-II
与 r-NSGA-II 算法在 15 维与 20 维上,GD 值与 IGD 值急剧增加.原因在于:基于支配关系的算法随维度增加,其
非支配解个数呈指数级增长,导致算法对种群的选择压力急剧下降,使得算法性能急剧恶化.而 ASF-PICEA-g 使

用的协同进化算法框架,在通过 ASF 扩展函数所获得的偏好区域内,目标向量与个体协同进化,一方面合理利用

计算资源,另一方面通过适应值截断选取机制增加了选择压力,使得算法性能保持在较稳定状态. 
综上所述,伴随着目标维度的增加,在解集空间中,非支配解的比例呈现迅猛增长的态势,而 ASF-PICEA-g

算法通过偏好选择策略和协同进化机制,较有效地解决算法在高维目标优化问题中的非支配解比例过高的问

题,加快种群逼近 Pareto 前沿的收敛速度,提高算法整体性能. 
表 2 表示 g-NSGA-II,r-NSGA-II 和 ASF-PICEA-g 在 WFG 测试函数上所求解集的 GD 指标值,其中:加粗表

示该算法GD值最小,即收敛性能最优;下划线表示 20次运行后GD方差值最小,方差值越小,则算法稳定性越好. 

Table 2  GD index value on WFG test function 
表 2  WFG 测试函数上的 GD 指标值表 

测试函数 目标数 g-NSGA-II r-NSGA-II ASF-PICEA-g 

WFG2 

2 7.20e−03(2.54e−05) 6.04e−04(9.49e−06) 8.76e−04(7.65e−06) 
3 4.34e−02(3.40e−04) 2.77e−03(4.71e−05) 4.56e−03(8.66e−05) 
5 9.23e−02(8.38e−04) 6.22e−02(7.28e−04) 2.65e−02(4.51e−04) 
7 1.24e−01(3.43e−04) 1.17e−01(6.77e−04) 1.09e−01(4.29e−04) 

WFG3 

2 2.31e−03(1.10e−03) 1.02e−03(9.29e−05) 1.78e−03(3.87e−04) 
3 9.28e−02(4.81e−03) 4.01e−03(8.17e−05) 2.36e−03(8.66e−05) 
5 1.77e−01(4.76e−02) 2.83e−02(7.35e−04) 6.03e−02(3.03e−04) 
7 1.96e−01(8.16e−03) 5.51e−02(1.07e−04) 4.55e−02(4.02e−04) 

WFG4 

2 4.91e−03(5.13e−04) 1.31e−03(1.40e-05) 1.09e−03(9.03e−06) 
3 1.76e−02(6.66e−04) 5.27e−03(4.57e−05) 4.67e−03(7.47e−04) 
5 6.58e−02(6.89e−04) 2.55e−02(9.58e−05) 1.68e−02(1.86e−04) 
7 8.28e−02(5.80e−04) 4.95e−02(6.55e−04) 3.64e−02(2.04e−04) 

WFG5 

2 7.67e−03(8.74e−05) 1.06e−03(1.36e−04) 6.52e−03(4.24e−05) 
3 1.94e−02(5.47e−04) 1.10e−02(4.01e−04) 8.16e−03(9.65e−04) 
5 6.12e−02(8.27e−04) 1.57e−02(2.77e−04) 1.96e−02(8.61e−05) 
7 8.60e−02(1.03e−04) 5.16e−02(5.60e−04) 4.25e−02(2.25e−04) 

除了 2 维和 3 维的 WFG2 测试函数、2 维和 5 维的 WFG3 和 WFG5 测试函数外,ASF-PICEA-g 所求解集

的 GD 值均小于对比算法.ASF-PICEA-g 是基于偏好集与种群协同进化框架,能有效减少高维目标中非支配解

的比例,提高选择压力.相比于对比算法,在 5 维和 7 维的 WFG2-WFG5 测试函数上,g-NSGA-II 的 GD 指标值较

大,说明 g-NSGA-II 在高维 WFG2-WFG5 测试函数的算法收敛性较差,难以收敛到 Pareto 前沿上的 ROI 区域.
从 5 维上看,在 WFG2 和 WFG4 测试函数上,ASF-PICEA-g 优于 g-NSGA-II 和 r-NSGA-II;从 7 维上看,ASF- 
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PICEA-g在 WFG2-WFG4测试函数上均优于 g-NSGA-II 和 r-NSGA-II.原因在于:随着目标维数的增加,g-NSGA- 
II 和 r-NSGA-II 的选择个体机制是基于 Pareto 占优的,选择能力急剧下降,而协同进化机制能有效克服这一缺

陷,减少目标空间中非支配解得比例,加快种群收敛速度.从指标方差看,3 种算法所求解集质量较稳定. 
图 8 分别表示 ASF-PICEA-g 算法在 WFG2~WFG5 二维测试函数上的 Pareto 前沿图.从图 8 中可以发现, 

ASF-PICEA-g 算法以偏好向量引导的偏好区域中的解集在前沿上分布较为集中.ASF-PICEA-g 在大多数的

WFG 测试函数上表现较好,但在 WEG5 测试函数上,可以发现其收敛性较差,如图 8(d)所示. 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) WFG2 测试函数                      (b) WFG3 测试函数 
 
 
 
 
 
 
 
 

(c) WFG4 测试函数                       (d) WFG5 测试函数 

Fig.8  Attainment surface of ASF-PICEA-g for WFG2~WFG5 
图 8  ASF-PICEA-g 算法在 WFG2~WFG5 测试函数上的前沿图 

图 9~图 12 分别表示 g-NSGA-II,r-NSGA-II 和 ASF-PICEA-g 算法在 DTLZ1~DTLZ4 的 3 维测试函数上的

Pareto 前沿图. 

     
(a) g-NSGA-II                          (b) r-NSGA-II                         (c) ASF-PICEA-g 

Fig.9  Attainment surface of the algrithms for DTLZ1 
图 9  g-NSGA-II,r-NSGA-II 和 ASF-PICEA-g 在 DTLZ1 测试函数上的前沿图 
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(a) g-NSGA-II                          (b) r-NSGA-II                         (c) ASF-PICEA-g 

Fig.10  Attainment surface of the algrithms for DTLZ2 
图 10  g-NSGA-II,r-NSGA-II 和 ASF-PICEA-g 在 DTLZ2 测试函数上的前沿图 
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Fig.11  Attainment surface of the algrithms for DTLZ3 
图 11  g-NSGA-II,r-NSGA-II 和 ASF-PICEA-g 在 DTLZ3 测试函数上的前沿图 

     
(a) g-NSGA-II                           (b) r-NSGA-II                         (c) ASF-PICEA-g 

Fig.12  Attainment surface of the algrithms for DTLZ4 
图 12  g-NSGA-II、r-NSGA-II 和 ASF-PICEA-g 在 DTLZ4 测试函数上的前沿图 

在DTLZ1和DTLZ3上,g-NSGA-II完全没有收敛到标准前沿,原因在于 g-NSGA-II受到参考点位置的影响,
当参考点位于可行区域或 Pareto 面上时,容易陷入局部搜索,最终导致算法不收敛.而 r-NSGA-II 在 DTLZ1 和

DTLZ3 上均能够收敛到标准 Pareto 前沿,但从图 9(b)、图 9(c)、图 11(b)和图 11(c)可知:r-NSGA-II 所求偏好区

域较为分散;而 ASF-PICEA-g 所获偏好区域较为集中,更有利于决策者做出选择.在 DTLZ2 和 DTLZ4 测试函数

上,g-NSGA-II 和 r-NSGA-II 所求解集在前沿上分布均较为分散,没有完全收敛到偏好区域.反观 ASF-PICEA-g
所求解集在前沿上的分布情况,候选解都较好地收敛到参考点附近. 

图 13 表示 10 维 DTLZ2 测试函数在 g-NSGA-II,r-NSGA-II 和 ASF-PICEA-g 算法上的前沿图.从 10 维上看, 
g-NSGA-II 所求的解集比较散乱,虽然靠近参考点,但是收敛效果较差.原因在于:g-NSGA-II 机制是一种放松的

Pareto占优机制,造成高维目标空间中非支配解比例过大.r-NSGA-II所求解集均匀分布在参考点附近,收敛效果

比 g-NSGA-II 要好.同样的,本算法所求解集也均匀分布在参考点附近,体现出了偏好信息的引导作用.上述分析
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可得:在 10 维的 DTLZ2 测试函数上,所求得的偏好集能够很好地满足决策者的偏好,并且能很好地收敛到前沿

上.随着目标维数的增加,ASF-PICEA-g 算法性能并未明显衰减,所求解集仍然集中在决策者感兴趣区域. 
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(a) g-NSGA-II                         (b) r-NSGA-II                        (c) ASF-PICEA-g 

Fig.13  Attainment surface of the algrithms with 10 objects for DTLZ2 
图 13  g-NSGA-II,r-NSGA-II 和 ASF-PICEA-g 在 10 维 DTLZ2 测试函数上的测试结果 

4   总结与展望 

为了减少决策者在处理高维目标问题的认知负担,本文利用 ASF 扩展函数将参考点映射到目标空间,将映

射点作为决策者偏好表达的一种方式,同时利用偏好区域选择策略和协同进化机制,构建决策者感兴趣区域,进
而提出基于多偏好引导的协同进化多目标优化算法(ASF-PICEA-g).实验结果表明:ASF-PICEA-g 在 WFG 系列

测试函数上整体优于对比算法;在 DTLZ1,DTLZ3 这类复杂多模态测试函数上,本文所提算法略优于其他对比

算法 ,在简单连续单模态的 DTLZ2,DTLZ4 测试函数上优于对比算法 ,尤其在 10 维以上目标空间中 ,ASF- 
PICEA-g 表现出更好的稳定性,能够有效引导种群朝偏好区域快速收敛,所求解集质量更高.对于高维目标优化

算法而言,如何正确有效表达决策者的偏好信息仍存在较大的研究空间.未来我们将继续在高维目标优化算法

中,进一步探索如何有效地融入决策者的信息,在提高算法精度的同时,也进一步提高算法基于偏好信息求解的

收敛速度. 
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