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摘　 要:
 

针对传统偏好多目标进化算法存在的算法性能受偏好点位置影响,不易于控制偏好解集大小以及收敛速度较慢等问

题,提出了一种基于角度和距离混合引导策略的偏好多目标进化算法。 首先,设计了一种基于偏好向量的距离支配( reference
 

vector
 

based
 

distance
 

dominance,
 

rd-dominance)规则,解决了传统 r 支配( reference
 

solution
 

based
 

dominance,
 

r-dominance)受

偏好点位置影响的问题。 同时,设计了一种自适应的算法阈值更新机制,使得算法在进化前期可以充分搜索靠近 Pareto 前沿

面的个体,保证了种群的多样性。 然后,设计了一种基于偏好角度的偏好区域划分方法并将其与所提 rd 支配规则融合,提出

了一种基于角度和距离混合引导策略。 在进化中后期,利用所提偏好区域划分方法对偏好区域进行划分,仅对偏好区域内的

个体进行 rd 支配排序,从而快速引导种群向着决策者感兴趣的区域进化,提高了算法的优化效率。 在标准测试函数上的实验

结果表明,与几种典型的偏好多目标进化算法相比,所提算法给出的优化结果具有更好的收敛性和稳定性,且不受偏好点位

置的影响。 同时,所提算法与传统基于 r 支配的算法相比具有更快的收敛速度。
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Abstract:
 

Considering
 

the
 

problems
 

of
 

algorithm
 

performance
 

being
 

affected
 

by
 

the
 

locations
 

of
 

preference
 

points,
 

having
 

difficulty
 

in
 

controlling
 

the
 

size
 

of
 

the
 

preference
 

solution
 

set,
 

and
 

slow
 

convergence
 

speed
 

of
 

traditional
 

preference
 

multi - objective
 

evolutionary
 

algorithms,
 

a
 

preferred
 

multi-objective
 

evolutionary
 

algorithm
 

based
 

on
 

a
 

hybrid
 

angle
 

and
 

distance
 

guidance
 

strategy
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

a
 

reference
 

vector
 

based
 

distance
 

dominance( rd-dominance)
 

rule
 

based
 

on
 

preference
 

vector
 

is
 

designed
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

that
 

traditional
 

reference
 

solution
 

based
 

dominance( r-dominance)
 

is
 

affected
 

by
 

the
 

position
 

of
 

the
 

preference
 

point.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

an
 

adaptive
 

algorithm
 

threshold
 

update
 

mechanism
 

is
 

designed
 

so
 

that
 

the
 

algorithm
 

can
 

fully
 

search
 

for
 

individuals
 

close
 

to
 

the
 

Pareto
 

front
 

in
 

the
 

early
 

stage
 

of
 

evolution,
 

ensuring
 

the
 

diversity
 

of
 

the
 

population.
 

Then,
 

a
 

preference
 

area
 

division
 

method
 

based
 

on
 

preference
 

angle
 

is
 

designed
 

and
 

integrated
 

with
 

the
 

proposed
 

rd-dominance
 

rule,
 

and
 

a
 

hybrid
 

guidance
 

strategy
 

based
 

on
 

angle
 

and
 

distance
 

is
 

proposed.
 

In
 

the
 

middle
 

and
 

late
 

stages
 

of
 

evolution,
 

the
 

proposed
 

preference
 

area
 

division
 

method
 

is
 

used
 

to
 

divide
 

the
 

preference
 

area,
 

and
 

only
 

the
 

individuals
 

in
 

the
 

preference
 

area
 

are
 

ranked
 

by
 

rd-dominance,
 

thereby
 

quickly
 

guiding
 

the
 

population
 

to
 

evolve
 

toward
 

the
 

area
 

that
 

the
 

decision
 

maker
 

is
 

interested
 

in,
 

and
 

improving
 

the
 

optimization
 

efficiency
 

of
 

the
 

algorithm.
 

Experimental
 

results
 

on
 

standard
 

test
 

functions
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

several
 

typical
 

preference
 

multi-objective
 

evolutionary
 

algorithms,
 

the
 

optimization
 

results
 

given
 

by
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

have
 

better
 

convergence
 

and
 

stability
 

and
 

are
 

not
 

affected
 

by
 

the
 

position
 

of
 

the
 

preference
 

point.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

has
 

faster
 

convergence
 

speed
 

than
 

the
 

traditional
 

algorithm
 

based
 

on
 

r-dominance.
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0　 引　 言

在科学研究和实际应用中,经常面临着多个目

标同时优化的问题,这类问题被称为多目标优化问

题 ( Multi - Objective
 

Optimization
 

Problems,
 

MOPs) [1] 。 MOPs 的多个目标通常彼此冲突,因此



MOPs 的解是一组由 Pareto 最优解[2] 组成的集合。
多目 标 粒 子 群 ( Multi - Objective

 

Particle
 

Swarm
 

Optimization,
 

MOPSO)算法[3] 及带精英策略的快速

非支 配 排 序 遗 传 算 法[2] ( Nondominated
 

Sorting
 

Genetic
 

Algorithm-II,
 

NSGA-II)等多目标进化算法

( Multi - Objective
 

Evolutionary
 

Algorithms,
 

MOEAs)
因具有良好的并行性等优点,成为解决 MOPs 的重

要方法。
在实 际 应 用 中, 决 策 者[4] ( Decision

 

Maker,
 

DM)往往基于个人的偏好或者特定的生产要求,仅
对 Pareto 最优解集中的某些特定解感兴趣,而非整

个解集。 因此,将 DM 偏好信息引入 MOEAs 以引导

搜索过程,寻找符合偏好的解集,已经成为多目标优

化领域的一个重点研究方向。 偏好 MOPs 广泛存在

于经济活动规划、过程控制与操作优化、交通与物流

系统优化等领域[5-11] 。
DM 通常以偏好点的形式给出偏好信息[12-13] 。

根据偏好信息引入 MOEAs 的方式,可以将基于偏好

点的偏好 MOEAs 分为基于偏好区域、基于距离和基

于角度关系的偏好 MOEAs 等类型。 文献[14]提出

了 一 种 结 合 g 支 配 ( Reference
 

Point
 

Based
 

Dominance
 

for
 

Multi - objective
 

Metaheuristics,
 

g -
dominance)的 NSGA-II 算法。 该方法以 DM 指定的

偏好点为基础,依据偏好点对搜索空间进行划分,并
确定一个优先偏好区域。 通过调整 Pareto 占优规

则,该算法可以重点对偏好点附近的区域进行搜索。
但当偏好点设置在前沿面附近时,该算法可能不收

敛。 文献[15]提出了一种 P -NSGA-II 算法。 该算

法根据权重向量及偏好半径构建偏好区域,从而将

整个目标空间划分为偏好和非偏好区域两部分,在
一定程度上解决了偏好 MOEAs 算法随目标维数增

加时整体性能急剧下降的问题。 然而,该算法的计

算复杂度较高。 文献[16]结合 Pareto 支配策略,定
义了一种结合 r 支配 ( Reference

 

Solution
 

Based
 

Dominance,
 

r-dominance) 的 r -NSGA -II 算法。 该

算法通过比较种群中个体之间的欧氏距离,保留距

离偏好点最近的个体,具有计算简便、适用性广泛等

优点。 然而,当偏好点设置在可行域内且距离前沿

面较远时,其收敛性较差。 文献[17]融合了个体间

偏好角度的思想,提出了一种新的基于角度的 AD-
NSGA-II 算法。 该算法利用角度信息保留距离偏好

点最近的个体,解决了偏好点在前沿面内外时算法性

能不一致的问题。 但是,当偏好点设置在贴近坐标轴

时,算法的性能可能会急剧下降。 上述研究通常采用

单一方式引入偏好信息,导致算法在迭代过程中未能

全面利用偏好信息,从而使得算法给出的偏好解集的

收敛性和稳定性等受到偏好点位置影响。
为了解决上述问题,本文提出了一种基于角度

和距离混合引导策略的 MOEAs。 首先,提出了一种

基于偏好向量的距离支配
 

( Reference
 

Vector
 

Based
 

Distance
 

Dominance,
 

rd - dominance) 规则。 为进一

步提高算法的优化效率,设计了一种基于偏好角度

划分偏好区域的方法,并将其与 rd 支配结合,提出

了一种混合引导策略。 实验结果表明,与现有算法

相比,本文所提基于角度和距离混合引导策略的

MOEAs 不受偏好点位置影响,能够迅速引导种群向

着 DM 感兴趣的区域[18](Region
 

Of
 

Interest,
 

ROI)进
化,最终获得一个具有更好收敛性且更符合决策者

期望的偏好解集。
 

1　 相关概念

1. 1　 多目标优化问题

MOPs 通常可以表示成如下最小化问题:
minF(x) = min{ f1(x),

 

f2(x),…,
 

fm(x)},x ∈ Rn

s. t.
gi(x) ≤ 0,

 

i = 1,…,
 

p
 

h j(x) = 0,　 j = 1,…,q{ (1)

　 　 其中, m 表示优化问题的目标个数; gi(x) ≤
0( i = 1,…,p) 对应此类优化问题的 p个线性不等式

约束条件;h j(x) = 0( j = 1,…,q) 对应优化问题的 q
个线性等式约束条件。
1. 2　 支配关系

1. 2. 1　 Pareto 支配

种群中任意 2 个体 xa = (xa1,xa2,…,xan),xb =
(xb1,xb2,…,xbn),当且仅当满足如下 2 个条件时,定
义 xaPareto 支配 xb:

(1)
 

fi(xa) ≤ fi(xb),∀i ∈ {1,2,…,m};
(2)

 

∃j ∈ {1,2,…,m},
 

f j(xa) < f j(xb)。
1. 2. 2　 r 支配

若 g( f1,
 

f2,…,
 

fm) 为决策者偏好点,种群中任

意两个体 xa = (xa1,xa2,…,xan),
 

xb = (xb1,xb2,…,
xbn) 满足如下 2 个条件中任意一个,则称 xa

 r 支配

xb:
(1)

 

xaPareto 支配 xb;
(2)

 

xa 和 xb 之间互不 Pareto 支配,并且 D(xa,
xb,g) < - δ, 则判定 xa

 r 支配 xb, 其中 δ ∈ [0,1]。
推得的公式如下:

D(xa,xb,g) =
Dist(xa,g) - Dist(xb,g)

Distmax - Distmin
(2)
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　 　 其 中, Distmax = max
z∈P

Dist( z,g),
 

Distmin =

min
z∈P

Dist( z,g);z 表 示 种 群 P 中 任 意 一 个 个 体;

Dist(x,y) 表示个体 x、
 

y 间的欧式距离。

2　 基于角度和距离混合引导策略的偏好多

目标进化算法

2. 1　 基于角度和距离的混合偏好引导策略

2. 1. 1　 基于偏好向量的距离支配规则

传统 r 支配规则存在当偏好点设置在可行域内

时,算法收敛性变差的问题。 r 支配引导示意如图 1
(a)所示, xa 和 xb 是种群中互不支配的 2 个个体, da

和 db 表示这两者与偏好点之间的距离。 由图 1(a)可
以看出, xa 与前沿面更接近,但是在 r 支配的引导下,
xa 的排序会低于 xb, 所以距离前沿面较远的 xb 会被

保留下来。 为此基于 r 支配的 MOEAs 最终得到的偏

好解集偏离真实前沿面,导致算法收敛性变差。
针对上述偏好点在可行域内外时基于 r 支配的

MOEAs 性能不一致的问题,本文提出了一种 rd 支

配规则。 在该规则中,偏好向量由偏好最近点[18] 与

偏好点相连所得。 其中,偏好最近点是种群中距离

偏好点最近的个体,通常记作 xnear。 由图 1(b)可以

看出,当偏好点设置在与图 1(a)中相同的位置时,
xa 会被赋予更高的排序,即利用基于偏好向量的个

体偏好距离对种群进行排序可以使得种群同时向着

前沿面和偏好区域进化,最终使得算法既具有良好

的收敛性,又满足了 DM 的偏好。

xa
db

da

F2

可行域外
Pareto前沿面

偏好点g

xb

可行域内

F1

(a)
 

r 支配引导示意图

F1

可行域外

F2

Pareto前沿面

偏好点g

可行域内

xb

db

da

xa xnear

(b)
 

基于偏好向量的个体偏好距离示意图

图 1　 引导示意图

Fig.
 

1　 Guidance
 

diagram

　 　 在基于距离的支配规则中,DM 通常通过设定

阈值 δ(0 < δ ≤ 1) 来定义 ROI 的大小。 阈值线性

下降示意如图 2( a)所示。 传统 r 支配的 δ 随进化

代数的增加线性下降,但下降速度偏快会导致种群

的探索能力急剧下降。 为了更好地平衡种群的探索

和开发能力,本文提出了一种自适应的阈值更新

机制:

δt =
1 + (δmin - 1) × ( t

tmax
)

1
c ,

 

　 　 　
 

　
 

t ≤
tmax

2

δmin + (δ tmax
2

- δmin) × (
2( tmax - t)

tmax
),

 

t >
tmax

2

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(3)
其中, tmax 和 t 分别表示最大迭代次数和当前迭

代次数; c 表示常数; δmin 表示阈值 δ 的最小值,由
DM 在算法开始前指定; δt 表示当前代的阈值; δ tmax

2

表示在 tmax / 2 代时 δ 的取值。
图 2(b)中,所提阈值更新机制中的 δ 在进化初

期下降较慢,算法选择压力较小,增强了算法早期的

探索能力,保证了群体的多样性。 而在进化后期, δ
快速下降,算法选择压力增大,从而达到快速引导种

群向着 ROI 进化的效果。

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0 200 400 600 800 1000
迭代次数t

阈
值

δ

(a)
 

阈值线性下降

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0 200 400 600 800 1000
迭代次数t

阈
值

δ

(b)
 

阈值非线性下降

图 2　 阈值随进化代数的增加而下降示意图

Fig.
 

2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

threshold
 

decreasing
 

with
 

increasing
 

evolutionary
 

algebra
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　 　 综上,本文提出的 rd 支配规则为:如果以下任

意一点成立,则可以称个体 xa
 rd

 

支配个体 xb:
(1)

 

个体 xaPareto 支配个体 xb;
(2)

 

个体 xa 和个体 xb 互不 Pareto 支配,并且满

足 D(xa,xb,l) < - δt。 这里, D(xa,xb,l) 表示为:

D(xa,xb,l) =
Dist(xa,l) - Dist(xb,l)

Distmax
(4)

　 　 其中,
 

Dist(xa,l) 和 Dist(xb,l) 分别表示个体

xa 和 xb 到偏好向量 l 的距离; Distmax 表示种群中所

有个体偏好距离的最大值; δt 表示阈值,见式(3)。
2. 1. 2　 基于偏好角度的偏好区域划分方法

基于 r 支配的 MOEAs 和所提基于 rd 支配的

MOEAs 在非支配排序阶段的时间复杂度为 O(m ×
N2), 其中 m 是目标维数, N 是种群数量,即种群中

每个个体都要与剩余所有个体进行支配排序。 因

此,基于 r 支配的 MOEAs 和所提基于 rd 支配的

MOEAs 在种群规模较大时,算法运行时间较长。 针

对此问题,本文提出一种新的基于偏好角度划分偏

好区域的方法,并将其与所提 rd 支配结合,达到快

速引导种群向着 ROI 进化的效果,从而提高算法的

优化效率。 偏好区域划分示意如图 3 所示,所提基

于偏好角度的偏好区域划分方法的步骤如下:

偏好向量

flagrd=1

flagrd=0
α

F 2

F1

偏好点g

图 3　 偏好区域划分示意图

Fig.
 

3　 Schematic
 

diagram
 

of
 

preference
 

area
 

division

　 　 (1)
 

将原点与偏好点的连线作为偏好向量,将
原点与个体的连线作为个体向量;

(2)
 

计算个体向量 xi 与偏好向量之间的夹角

θxi
, 并将 θxi

作为个体 xi 的偏好角度;
 

(3)
 

根据个体偏好角度,对目标空间进行偏好

区域划分,规则如下:

flagrd(xi) =
1,

 

　 cos(θxi
) > cos(α)

0,
 

　 cos(θxi
) ≤ cos(α){ (5)

　 　 其中, α 表示 DM 预设的偏好角度; θxi
表示个

体 xi 的偏好角度; flagrd(xi) 用来标识个体 xi 是否

处于偏好区域。 若 flagrd(xi) 为 1,则表示个体 xi 处

于偏好区域,否则表示 xi 处于非偏好区域。
2. 1. 3　 混合引导策略

为更好地平衡全局搜索和局部搜索,将所提偏

好区域划分方法和 rd 支配规则结合,提出了一种混

合引导策略。 为在进化前期提高种群的多样性和探

索能力,在所提混合引导策略的进化前期仅运用 rd
支配规则对种群进行排序。 而在算法迭代后期,同
时运用偏好区域划分方法和 rd 支配规则对种群进

行排序,即仅保留种群中位于偏好区域内的个体并

且仅对这些个体进行 rd 支配排序,从而达到快速引

导种群向着 ROI 进化的效果,提高算法的优化效

率。 所提混合引导策略可归纳为:
(1)

 

若 t ≤ tmax / 2, 种群个体之间进行 rd
 

支配

排序;
(2)

 

若 t > tmax / 2,
 

flagrd 值为 1 的个体之间进

行 rd
 

支配排序,并随机选取种群中 flagrd 值为 1 的

个体将 flagrd 值为 0 的个体替换,仅保留种群中位于

偏好区域内的个体并且仅对这些个体进行 rd 支配

排序。
2. 2　 基于角度和距离混合引导策略的偏好多目标

进化算法流程

本文所提混合引导策略可与 NSGA - II 及

MOPSO 算法等任意 MOEAs 结合。 ADE -NSGA -II
算法流程如图 4 所示。 本文所提基于角度和距离混

合引导策略的偏好 NSGA-II 算法( NSGA -II
 

based
 

on
 

a
 

mixed
 

guidance
 

strategy
 

of
 

angle
 

and
 

distance,
 

ADE-NSGA-II)的具体流程为:
(1)种群初始化。 初始化参数,随机生成 N 个

个体;
(2)更新阈值。 根据阈值取值式(3)更新阈值;
(3)生成新种群。 通过交叉、变异操作生成子

代。 将子代和父代合并作为新种群;
(4)运用混合引导策略对种群进行支配排序:
①

  

若 t ≤ tmax / 2, 对种群个体之间进行 rd 支配

排序;
②

 

若 t > tmax / 2, 先判断种群中的个体是否位

于偏好区域,再对位于偏好区域内的个体之间进行

rd 支配排序;
(5) 维护种群规模。 根据支配关系排序等

级和拥挤度距离,通过精英策略将种群规模维护为

N;
(6)如果达到最大迭代次数,则算法结束,否则

转步骤(2)。
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基于偏好角度划分偏好区域

开始

种群初始化

更新阈值

生成新种群

t≤tmax/2

维护种群规模

达到最大迭代次数

rd支配排序

结束

是

否

是

否

图 4　 ADE-NSGA-II算法流程图

Fig.
 

4　 Flowchart
 

of
 

ADE-NSGA-II
 

algorithm

3　 实验分析

本文实验的运行环境为 Windows
 

10 操作系统,
CPU 为 Intel ( R)

 

Core ( TM)
 

i5 - 10200H
 

CPU
 

@
 

2. 40
 

GHz,内存 16. 0
 

G
 

RAM, 软件环境为 Matlab
 

R2020b。
将所提算法和基于距离引导的 r-NSGA-II[16]

算法、基于偏好区域引导的 g-NSGA-II[14] 进行实验

对比。 选取多目标算法性能标准测试函数( Zitzler-
Deb-Thiele,

 

ZDT)
 [19] 系列的 ZDT1 ~ 3,6 作为测试

函数,测试 3 种算法针对前沿面为凸、非凸和不连续

MOPs 时的优化能力。 其中,每个算法在测试函数

上各独立运行 20 次。
在所有实验中,为了利于比较,3 种算法的共有

参数值均相同,且均采用模拟二进制交叉和多项式

变异算子。 综合考虑优化时间与优化精度并参照文

献[14-16],经过反复试验,3 种算法的共有参数值

具体设置如下:种群规模为 500,变量维数为 5,交叉

和变异概率分别为 0. 99 和 0. 10。 与具体算法相关

的参数设置如下:r-NSGA-II 算法的非支配阈值 δ
设置为 0. 2。 ADE-NSGA-II 算法的非支配阈值 δmin

设置为 0. 2,DM 预设的偏好角度为 30°,式(3)中的

常数 c 为 0. 3。
本文主要从以下 2 个方面来比较算法的性能:
(1)

 

解的质量。 主要体现在解的分布性和收敛

性两个方面。
(2)

 

算法的运行时间。
本文 采 用 世 代 距 离 ( Generational

 

Distance,
 

GD) [20] 作为算法的收敛性指标。 GD 指标可表示

为:

GD =
∑
N

i = 1
(dis2

xi
)

N
(6)

　 　 其中, disxi 表示种群中个体 xi 到真实前沿面

的最小欧式距离, N 表示种群规模。 GD 指标可以

反映进化算法最后得到的解集与真实前沿面的接

近程度,其值越小,表明进化算法得到的解集总

体距离真实前沿面越近,代表着算法的收敛性能越

好。
偏好点设置在可行域内外时,3 种算法得到的

偏好解集在 GD 指标上的统计结果,分别见表 1、表
2。 由表 1、表 2 可以看出,r-NSGA-II 算法的收敛

性优于 g-NSGA-II 算法。 这是由于当个体的 Pareto
支配排序等级相同时,r 支配根据个体与偏好点之

间距离的大小对具有同一 Pareto 排序等级的个体进

行进一步分级,使得 r 支配相较于 Pareto 支配具有

更强的选择能力。 而 g 支配运用偏好点对目标空间

进行分区, 在 flagg = 1 的区域内仅对种群进行

Pareto 支配排序,因此,r-NSGA-II 算法相较于 g-
NSGA-II 算法具有更好的收敛性。 但是,r 支配的

收敛性能与偏好点的位置有关,当偏好点在可行域

内时,r 支配的收敛性能较差。 这是因为当偏好点

在可行域内时,r 支配引导个体向远离前沿面的方

向进化,与 Pareto 支配冲突。 当偏好点在可行域内、
外时本文提出的 ADE-NSGA-II 算法都展现出了良

好的收敛性和稳定性。 这是由于所提 rd 支配在 r
支配的基础上,引入了偏好向量,将点与点之间的距

离转换为点与偏好向量之间的距离。 所提 rd 支配

在保留 r 支配增强 Pareto 支配选择能力的基础上又

规避了偏好点设置在可行域内时带来的算法收敛性

下降的问题,将偏好引导的方向从 Pareto 支配引导

的水平方向转变为垂直方向,不会发生冲突引导的

问题。 此外,本文设计的自适应阈值更新机制使得

算法可以在前期尽量搜索贴近前沿面的个体,提高

了 ADE-NSGA-II 算法的收敛性。
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表 1　 GD 计算结果(偏好点在可行域外)
Table

 

1　 GD
 

calculation
 

results
 

(preference
 

points
 

outside
 

the
 

feasible
 

region)

函数 指标 迭代次数 r-NSGA-II g-NSGA-II ADE-NSGA-II

ZDT1(0. 50,0. 2) 均值 10
 

000 1. 74E-04 1. 02E-03 6. 85E-05

ZDT2(0. 50,0. 5) 均值 10
 

000 1. 73E-04 2. 65E-03 2. 55E-04

ZDT3(0. 15,0. 4) 均值 10
 

000 2. 12E-04 5. 42E-03 7. 54E-05

ZDT6(0. 50,0. 5) 均值 20
 

000 2. 14E-06 4. 74E-03 1. 45E-06

表 2　 GD 计算结果(偏好点在可行域内)
Table

 

2　 GD
 

calculation
 

results
 

(preference
 

points
 

in
 

the
 

feasible
 

region)

函数 指标 迭代次数 r-NSGA-II g-NSGA-II ADE-NSGA-II

ZDT1(0. 7,0. 6) 均值 10
 

000 2. 57E-04 4. 28E-03 7. 78E-05

ZDT2(0. 8,0. 8) 均值 10
 

000 4. 39E-04 3. 15E-03 2. 36E-04

ZDT3(0. 3,0. 6) 均值 10
 

000 2. 52E-04 6. 31E-04 5. 62E-05

ZDT6(0. 8,0. 7) 均值 20
 

000 2. 54E-06 2. 74E-03 1. 81E-06

　 　 在分布性方面,ADE-NSGA-II 算法在 4 个测试

函数上的结果优于另外 2 个算法。 由于篇幅限制,
本文仅以 ZDT2 测试函数上的结果为例。 3 个算法

在偏好点是(0. 8,0. 8)时,在 ZDT2 测试函数上的实

验结果如图 5 所示。 由图 5 可以看出,3 个算法均

可实现偏好引导。 然而,g-NSGA-II 给出的偏好解

集偏大,这是因为 g 支配得到的偏好区域往往受偏

好点位置影响。 当偏好点远离前沿面时,偏好区域

较大,不利于决策者选择。 而 r-NSGA-II 和 ADE-
NSGA-II 均可通过阈值控制偏好解集的范围。 然

而,r-NSGA-II 算法给出的偏好解集范围波动较大,
稳定性较差。 这是因为 r 支配在计算个体距离时采

用了欧氏距离,这种方法依赖于个体的绝对位置,而
个体的绝对位置具有随机性,从而导致了解集的不

稳定性。 相比之下,所提出的 rd 支配使用基于偏好

向量的个体距离计算方式,这种计算方式仅依赖于

个体在偏好向量方向上的投影,受个体绝对位置的

影响较小。 因此,ADE -NSGA -II 得到的解集更稳

定,也更符合预设的偏好区域。
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r-NSGA-II 收敛结果图

图 5　 3 种算法在 ZDT2 偏好点(0. 8,0. 8)的实验结果图

Fig.
 

5　 Experimental
 

results
 

of
 

three
 

algorithms
 

at
 

ZDT2
 

preference
 

points
 

(0. 8,
 

0. 8)

　 　 为进一步验证所提算法的进化结果更符合 DM
的偏好要求,将 3 种算法在 4 种测试函数上的 20 次

实验结果集合分别做与偏好点距离的归一化分布处

理。 由于篇幅限制,本文仅以偏好点是(0. 8,0. 8)
时在 ZDT2 测试函数上的结果为例。 归一化分布如

图 6 所示。 由图 6 可以看出,ADE-NSGA-II 有 40%
的解落到了离偏好点距离前 10%的区间内,60%的
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解落到了离偏好点距离前 20% 的区间内。 而 r -
NSGA-II 在这 2 项指标上的统计结果只有 20%,
55%。 g-NSGA-II 由于缺乏距离的引导机制,所以

解集围绕偏好点分布相对均匀,没有体现出明显的

趋向性。 因此,ADE -NSGA -II 得到的结果更符合

DM 的偏好期望。

ADE-NSGA-II
r-NSGA-II
g-NSGA-II

0.40
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归
一
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分
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图 6　 3 种算法在 ZDT2 偏好点(0. 8,0. 8)的解集归一化分布图

Fig.
 

6 　 Normalized
 

distribution
 

maps
 

of
 

solution
 

sets
 

for
 

three
 

algorithms
 

at
 

ZDT2
 

preference
 

points
 

(0. 8,
 

0. 8)

　 　 由于 g-NSGA-II 算法仅针对偏好区域内的个

体进行 Pareto 支配,其算法结构相对简单,从而实现

了较快的运行速度。 然而,在解决偏好 MOPs 时 g-
NSGA-II 的性能表现差,这导致 g-NSGA-II 算法运

行速度优势在解决此类问题中的意义较为有限。 因

此,本文仅对 r-NSGA-II 和 ADE-NSGA-II 算法进

行运行时间对比和分析。 r - NSGA - II 和 ADE -
NSGA-II 算法在 4 个典型测试函数上的运行时间见

表 3。 由表 3 可以看出,ADE-NSGA-II 算法的优化

效率整体优于 r-NSGA-II。 这是由于 ADE-NSGA-
II 算法和 r-NSGA-II 算法在支配排序阶段的时间

复杂度都为 O(m × N2), 但 ADE-NSGA-II 的混合

引导策略运用偏好角度划分偏好区域,只对偏好区

域内的个体进行 rd 支配排序,提高了算法的运行效

率。 此外,当目标维数增加或者种群规模增加时,
ADE-NSGA-II 算法的混合引导策略所具有的优化

效率高的优势将更加明显。
表 3　 算法运行时间结果

Table
 

3　 Runtime
 

results
 

of
 

algorithms s

函数 指标 r-NSGA-II ADE-NSGA-II

ZDT1 均值 1. 32 1. 08

ZDT2 均值 1. 85 1. 37

ZDT3 均值 1. 12 1. 25

ZDT6 均值 2. 31 1. 68

4　 结束语

本文提出了一种基于角度和距离混合引导的偏

好多目标进化算法。 该算法采用混合引导策略对种

群的进化进行引导。 首先,提出了一种基于偏好向

量的距离支配规则,解决了传统偏好 MOEAs 算法收

敛性受偏好点位置影响的问题。 然后,提出了一种

基于偏好角度划分偏好区域的方法,解决了种群规

模较大时,算法运行时间较长的问题。 在 ZDT 测试

函数上的实验结果表明,与 r-NSGA-II 和 g-NSGA-
II 相比,本文所提算法具有更好的收敛性、稳定性,
且其优化结果不受偏好点位置影响。

本文所提算法在二维 MOPs 的情况下已经经过

充分验证。 但为了更好地适应实际应用场景,未来

的研究需要进一步探索该算法在高维 MOPs 的应用

和验证。 此外,基于偏好角度划分偏好区域的方法

中 DM 预设的偏好角度是固定的,如何设计出更合

理的、随具体问题灵活变化的预设偏好角度自适应

调整机制,也值得进一步研究。
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