
第 28卷第 7期
2011年 7月

控 制 理 论 与 应 用
Control Theory & Applications

Vol. 28 No. 7
Jul. 2011
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摘要:多目标进化算法在许多领域有广泛的应用,大部分文献都只针对二维与三维的测试问题,目标减少成为高
维优化的热点之一.本文从决策者角度考虑冗余目标问题,提出了基于最小二乘法的目标减少算法(ORLSM),该方
法将每个目标函数分段拟合为若干条直线段,然后比较各直线段之间的斜率来确定最冗余目标对,进而确定冗余
目标.同时针对目标减少前后个体支配关系的变化情况,提出了支配关系改变率的评价方法. 通过3个测试函数,分
别用逆世代距离(IGD)、支配关系改变率(CDR)和时间效率3个方面,对同类的两个算法进行了性能测试.结果表明,
ORLSM在总体上具有最好的性能; CDR和IGD具有基本一致的评价结果.
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Abstract: Multi-objective evolutionary algorithms are widely applied to many real world problems; however, most of the
papers merely focus on the problems with two or three objectives, in which objective-reduction has become a research focus
for many multi-objective optimization. From the views of decision makers, this paper proposes a new objective-reduction
using the least squares method(ORLSM). This algorithm fits each objective into multi-straight lines and determines the
most redundant objective couples between each two slope vectors for searching the most redundant objective. Moreover, in
view of the variety of individual dominance relation after the number of objectives is decreased, a performance assessment
metric based on the changed Pareto dominance ratio(CDR) is also proposed. From an extensive comparative study with two
similar algorithms in terms of inverted generational distance(IGD), CDR, and running time on 3 test problems, ORLSM
indicates its superiority in overall performances; CDR and IGD almost have the evaluation in assessments.
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1 引引引言言言(Introduction)
多目标进化算法(multi-objective evolutionary al-

gorithm, MOEA)已经广泛应用到工程、科学等许多
领域[1],但是大部分情况只考虑了对两个目标或3个
目标的优化,应用MOEA求解高维目标(比如10个目
标或者更多)的Pareto解集是一项十分困难的工作:
1)将高维目标空间可视化是一个难题; 2)随着目标
维数的增加,计算复杂度也随之增加,特别是算法的
时间复杂度依赖于目标维数的情况; 3)当目标维数
增加后, 因非支配集规模过大,完整描绘Pareto最优
面几乎不可能; 4)决策者要分析数量如此多的目标,
然后从中找出满意解集的区域,也是一个十分复杂
的事情. 这些都是制约MOEA应用到高维目标领域
的原因.

目前,处理高维问题主要有两种方法: 一种方法
是放宽Pareto支配关系.如Francesco等提出了有效序

的概念(efficiency of order)[2],对Pareto解集中的每个
解的目标向量依次向k(k = m− 1,m− 2, · · · , 1)维
空间进行投影.在目标空间中,找到最小的k,使得向
量的(k − 1)个分量组成的子向量至少被种群中一个
目标向量的这些分量组成的子向量支配, 而目标向
量的任意k个分量组成的子向量不被种群中任意目

标向量的这些分量组成的子向量支配. 基于有效序
的思想排序非支配解的算法能找到更逼近Pareto前
沿面且分布均匀的非支配解. 将其应用到四维、五
维和六维问题,取得了很好的效果;另一种方法是减
少目标个数. 一般情况下,目标个数增多,将给决策
者和搜索过程带来困难[3]. 有学者提出减少冗余目
标,即将完全一致或冲突较小的目标去掉,从而在一
定程度上减少目标的维数, 降低高维问题的求解难
度[4∼11]. 当然, 冗余目标减少的方法并不能用随机
法,也不能采用穷举法. 而是要考虑如何从目标空间
入手,首先确定是否存在冗余,然后采用有效方法减
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少冗余目标,最终得到一个非冗余目标集.

本文从决策者角度出发,采用最小二乘法将目标
空间中每个目标函数拟合为多条直线段,然后两两
比较各直线段的斜率,确定最冗余目标对,并将冗余
目标从目标集中删除.此外,本文还提出一个新的评
价机制,检验不同目标减少算法的性能.最后, 从算
法时间效率方面分析同类算法的优劣.

2 相相相关关关工工工作作作(Related work)
近年来,采用MOEA实现对高维目标的优化成为

学者们研究的一个热点问题,冗余目标减少作为处
理高维目标问题的方法被众多学者关注. 比较有代
表性的方法主要有3类: 基于主分量分析的目标减少
算法,基于最小子集覆盖的目标减少算法,以及基于
特征选择的目标减少算法.

2.1 基基基于于于主主主分分分量量量分分分析析析的的的目目目标标标减减减少少少算算算法法法(Objective-
reduction using principal component analysis)

Deb和Saxena提出了基于主分量分析(principal
component analysis, PCA)的目标减少算法[4∼6]. 在
执行PCA分析主分量之前,首先将目标空间标准化,
并求出它的协方差矩阵与相关系数矩阵R, 然后求
解R的特征值及其对应的特征向量. 最后将特征值
按从大到小排序,对应的特征向量分别为第一主分
量、第二主分量,等等. 然后分析各分量以减少冗余
目标.该算法一次运行的时间复杂度为O(ms2 +s3),
其中: m为种群中非支配解的个数, s为目标的个数.

2.2 基基基于于于最最最小小小子子子集集集覆覆覆盖盖盖的的的目目目标标标减减减少少少算算算法法法(Objec-
tive-reduction using minimum objective-subset)

Brockhoff和Zitzler详细地介绍了冗余目标的概
念, 如果在删除某些目标前后, 个体之间的Pareto支
配关系不发生改变, 则删除的目标为冗余目标. 提
出了一系列减少冗余目标的方法[7∼10],并从理论上
证明了目标减少算法的可行性. 讨论了精确算法因
时间复杂度过高, 不宜用于求解高维问题, 提出了
利用子集覆盖原理实现目标减少的近似算法,所求
得的结果与精确解差异不大. Brockhoff等将目标减
少算法分为两类: 第1类是通过用户参数得到非冗
余目标集(δ-minimum objective-subset, δ-MOSS), 复
杂度为O(min{m2s3,m4s2}) ;第2类是在第1类的基
础上加入满足最终非冗余目标个数k这个条件的目

标减少算法(minimum objective-subset of size k with
minimum error, k-EMOSS),时间复杂度为O(m2s3).

2.3 基基基于于于特特特征征征选选选择择择的的的目目目标标标减减减少少少算算算法法法(Objective-
reduction using feature selection technique)

Jaimes和Coello提出了一种基于特征选择的目
标减少算法[11]. 如果两个目标是负相关(相关系数

为负值), 则这两个目标函数存在非冗余关系. 算法
分为3步: 首先按相关系数的大小以每个目标为中
心, 另外的q个目标为邻居, 划分为s个(s为目标个
数)邻居群; 然后选择最拥挤的邻居群, 最后保留该
邻居群的中心并删除其他目标.算法的时间复杂度
为O(ms2). Jaimes等采用传统的评价方法(inverted
generational distance, IGD), 说明了他们的算法与同
类算法[4, 7]在冗余目标减少方面有相同的效果.

3 基基基于于于最最最小小小二二二乘乘乘法法法的的的目目目标标标减减减少少少算算算法法法(Objec-
tive-reduction using least square method)
根据多目标优化问题的定义,各个子问题之间是

相互冲突的. 对于Pareto最优,一个目标函数值的增
长意味着其他至少一个目标函数值的下降. 而在实
际的优化问题中, 因目标数目多, 直觉上很难判断
目标之间的冲突性和冲突程度.最小二乘法可以方
便地将目标空间中的点拟合成若干条直线段, 这样
形成的一条曲线可以近似地代表一个目标函数的曲

线.对于两个目标函数的近似曲线,如果这两个目标
是相互冲突的, 则在相同区域内其直线段的斜率值
完全不同;相反,若在相同区域内其直线段具有相同
或比较接近的斜率,则认为这两个目标函数是完全
一致或基本一致的, 或者说这两个目标是冗余目标
对, 应用MOEA优化时, 可以去掉其中一个目标, 从
而降低优化的难度.

如图1所示,有3条目标函数曲线, F1和F2在目标

空间中的分布或趋向十分接近,而F1和F3(或者F2和

F3)在目标空间中的分布或趋势差异较大.直观上可
以判断F1和F2是一对冗余目标.在具体实现时,将每
个目标拟合为l条直线, 然后比较各斜率差, 如果存
在冗余目标,则确定一个最冗余目标对,然后再删除
冗余目标.

图 1 目标空间冗余目标情况比较
Fig. 1 Comparison of redundancy objectives in

objective space

为了便于应用最小二乘法拟合目标曲线,在此将
目标空间存于矩阵Y = [Y T

1 Y T
2 · · · Y T

s ]T中,表示
第i个目标值的向量, 其长度为种群的规模n; s为目
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标的个数. 根据最小二乘法原理得到求斜率公式为

ki =
n

n∑
j=1

xjyij −
n∑

j=1

xj

n∑
j=1

yij

n
n∑

j=1

x2
j − (

n∑
j=1

xj)2
. (1)

式(1)中: xj为(0,1)区间等分为n段构成的向量,
即x = (1/n, 2/n, · · · , j/n, · · · , 1); yij为种群中

第j个个体在第i个目标上的函数值, i = 1, 2, · · · , s;
ki = (ki1, ki2, · · · , kil)为一个向量,其长度l为第i个

目标函数拟合成直线段的条数. 下面讨论算法的实
现过程:

1) 将矩阵Y (目标空间)标准化. 对矩阵Y按公式

ỹij =
yij − ȳi√

Si

标准化, 式中ȳi为第i目标的平均值,

ỹij为矩阵Y标准化后的元素, yij为矩阵Y标准化前

的元素, Si为方差, i = 1, 2, · · · , s, j = 1, 2, · · · , n.
经标准化后,向量yi集中到一个小的区间,并且若存
在两个向量yi和y′i,如果它们是线性相关的,即y′i =
ayi,经标准化后,它们的斜率值相同,两者之差为0,
yi和y′i是一对冗余目标.

2) 将决策空间“排序”. 从决策者角度来说,目
标空间值排列的顺序并不会影响他们的判断, 他们
只关心目标值在空间的分布趋势. 由于进化算法是
一种随机算法,因此,在种群中个体的出现顺序也是
随机的. 但在本文的算法中,数据拟合与个体的排列
方式相关.比如,在一次算法运行过程中,得到n个个

体, 它们出现的顺序为(i1, i2, · · · , in), 在第i个目标

上对应的值为Mi = (mi,1,mi,2, · · · ,mi,n). 另一次
运行过程中,得到一样的n个个体,但是它们出现的
顺序变为(in, in−1, · · · , i1),这样在第i个目标上对应

的值变为M ′
i = (mi,n,mi,n−1, · · · ,mi,1). 两次运行

后, 如果分别运用最小二乘法对Mi和M ′
i进行拟合,

虽然是同一个目标函数, 但将得到两个不同的斜率
值, 出现了矛盾的结果. 为了避免矛盾结果的出现,
可以调整Mi或者M ′

i的排列顺序,使两者一致,这样
就可以消除拟合过程由于成员出现的顺序带来的影

响.

对个体排序时,只能对决策空间进行排序.如果
对目标空间排序,将会破坏决策空间与目标空间的
对应关系, 导致错误. 例如, 种群中n个个体对应的

两个目标值分别为((m1,1,m2,1), (m1,2,m2,2), · · · ,

(m1,n,m2,n)), 如果m1,j = m2,n+1−j, j = 1, 2, · · · ,

n),则对每个目标函数分别排序后,虽然可以消除个
体出现顺序带来的影响,但经拟合后得到的两个斜
率值一致,如图2所示. 而事实上,这两个目标在真实
的目标空间中的分布是不相同的.

对决策空间排序时,如果决策空间的维数是1,排
序操作十分简单,一般的排序方法都可以实现. 但对

高维情况则比较复杂, 对任一维排序都不能全面地
反映整个高维决策空间,本文采用一种近似方法,具
体过程如算法1所示.

(a) 目标空间排序前

(b) 目标空间排序后

图 2 将目标空间排序

Fig. 2 Sorting the objective space

算算算法法法 1 决策空间排序算法.

Step 1 将种群中个体的决策向量(自变量)xvari

(1 6 i 6 n)的每个成员xvarij(1 6 j 6 nvar)转换
到[0, 1]区间,得到向量tvari(1 6 i 6 n), nvari为自

变量的维数.

Step 2 提取向量tvari所有成员tvarij的最高两

位的数字字符分别存入tvar fij和tvar sij .

Step 3 以tvar fi为第1顺序, tvar si为第2顺序
对个体排序.

准确地说,算法1是一个固定目标值排列次序的
方法. 按算法1对决策空间“排序”后, 目标空间中
个体的排列顺序就可以确定下来, 确定了每次拟合
的顺序,将不会出现上述由于个体排列次序引起的
差异.同时, 这样的排序还有另外的一个好处, 它将
决策向量按近似的“大小”顺序排列, 使得决策空
间相同或者相近的个体集中在相邻位置,这样将增
加拟合的准确性.

对决策空间排序后,接下来的工作是: 如何确定
最冗余的目标对,以及如何从中选出冗余目标.
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3) 选定最冗余目标对和确定冗余目标.一般地,
目标函数拟合后不是一条直线段,而是由l条直线段

组成的曲线, 如图3所示(l = 5). 图3中曲线为第i个

目标函数经拟合后的分布. 每段的斜率值kij(j =
1, 2, · · · , 5)组成一个向量ki(i = 1, 2, · · · , s).

图 3 将目标空间拟合为5段图

Fig. 3 Fitting the objective space to 5 strip-line

为了判断两个目标函数是否为冗余目标对,在此
引入参数δ, δ为用户根据经验和实际需求设定的比

较小的数值.如果两个目标曲线在相同区域中的斜
率之差的绝对值为零, 则表明这两个目标之间没有
冲突; 如果两个目标曲线在相同区域中的斜率之差
的绝对值小于δ,则表明这两个目标之间的冲突程度
很小,可以忽略不计,在高维问题目标减少过程中认
定为没有冲突.

对于第i个目标和第j个目标,如果

|kit−kjt|<δ, ∀t ∈ {1, 2, · · · , l}, 1 6 i 6= j 6 s,

(2)

则表明第i个目标和第j个目标是冗余目标对. 这样
的冗余目标对可能存在多组, 将满足下列条件的冗
余目标对p和q选定为最冗余目标对,即

min{
l∑

t=1

|kpt−kqt|, |kpt−kqt|<δ, 16 p 6= q 6s}.
(3)

在p和q中, 将它与其他目标冲突最小的选为最冗余
目标,设为r,即

r=min{p :
s∑

i=1

l∑
j=1

|kpj−kij|, q :
s∑

i=1

l∑
j=1

|kpj−kij|}.
(4)

4) 每次减少一个冗余目标.算法限定每次只减
少一个冗余目标,这点和以往的算法有所不同,以往
的算法在一次运行后已经找出了非冗余目标集(当
然Deb的算法可能要运行多次). 这样,决策者可以更
自由地选择非冗余目标集. 每次减少目标集中最冗
余的目标,因此非冗余目标集中元素个数以递减方
式(每次减少一个目标)减小,须说明一点,目标不能
减少到两个以下,这样将不再构成Pareto支配关系.

这种操作另外还有一个好处,由于每次只减少一
个目标,然后重复执行进化操作,有利于防止有效信
息丢失. 在前面引言部分已经介绍了MOEA不适合
高维多目标问题(往往目标减小算法处理的原始目
标就是高维的). 如果仅仅通过一次运行得到的结果
去处理高维目标空间,势必有许多不准确之处. 目标
减少过程肯定是一个信息丢失的过程, 这里并不是
一次性减少所有的冗余目标,反复迭代有利于保持
更多的有用信息,使冗余信息反映得更加准确.

5) 非冗余目标判断. 有些测试函数,其本身不存
在冗余目标,或者非冗余集中无法再减少目标,这里
引入一个判断机制.在3)中,如果不能选出冗余目标
对, 则测试函数不存在冗余目标或者不再存在冗余
目标.
基于最小二乘法的目标减少算法(objective-

reduction using the least square method, ORLSM)如算
法2所示.
算算算法法法 2 基于最小二乘法的目标减少算法.
Step 1 初始化t = 0, Rt = {1, 1, · · · , 1}以及冗

余门限参数δ.
Step 2 按Rt[i]计算目标空间, 运行一次完整

的NSGA-II并得到最终种群Pt, 令Y为Pt的目标空

间.
Step 3 将Y标准化, 并且将Yi按决策空间排序

后的顺序排序.
Step 4 将Yi分为l段,分别按最小二乘法拟合为

直线得到斜率向量ki.
Step 5 如果存在冗余目标,确定最冗余目标对,

找出最冗余目标记为ri;否则转Step 7.
Step 6 t + +, Rt[ri] = 0. 转Step 2.
Step 7 结束.
算法2中Rt为冗余目标标志向量,其长度为目标

个数s,为0时,对应的目标被视为冗余.
在Step 1中, Rt的所有成员为1, 即所有目标都是

非冗余的, 并初始化参数δ. Step 2中, 目标空间只包
含Rt[i] = 1的目标函数值.完整地运行一次NSGA-
II[12]得到Rt对应的种群Pt,记为Y . Step 6中,说明已
找出一个冗余目标, 并将标记删除, 返回Step 2重新
开始冗余目标判定.

6) 时间复杂度分析.在时间复杂度方面,将Y标

准化为O(m) , 决策空间排序为O(m × nvar), 将单
个目标拟合为l段时间复杂度为O(l × m), 总共有s

个目标,时间复杂度为O(l ×m × s),计算斜率向量
的平均值和确定最冗余目标对都为O(l × s2). 因此,
在算法2中.时间复杂度为O(max{s×l×m, l×s2}).
这是一次运行过程的时间复杂度,由于目标个数在
每次运行过程后都减少, 即s递减, 相应的时间也减
少.
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值得说明的是,目标减少过程中非冗余目标的个
数不能少于两个,所以算法结束有两种情况: 一是满
足用户设定的参数要求, 目标集中不再存在冗余目
标;另一个是目标集中只剩下两个目标,再减少将不
再构成Pareto支配关系.

4 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析(Experiment result and
analysis)
为了测试ORLSM的性能, 在此选取两个同类算

法进行实验比较. 一个是由Brockhoff和Zitzler提出
的近似算法k-Moss(命名为BZ’s);另外一个是Jaimes
和Coello提出的基于特征选择的算法(命名为JC’s).
通过3个测试函数DTLZ5, DTLZ7和DTLZ2BZ测试
3个算法的性能.在这3个测试函数中, n维的DTLZ5
测试函数通过降维, 能收敛到一条曲线, 它的形状
与二维的一致; n维的DTLZ7测试函数, 前n − 1维
的取值范围与表达形式都一致.这两个测试函数存
在冗余目标[13]. DTLZ2BZ是对DTLZ2的修改[9], 在
DTLZ2中,当减少一个目标后,其他目标值会集中到
一个解;而对DTLZ2BZ,即使减少多个目标,剩余的
目标子集仍可以保持原来的分布特征和优化效果.

下面采用两种不同的评价方法,对以上3个算法
进行性能比较. 实验参数设置为:种群大小为200,种
群进化400代, 每个算法独立运行10次, 结果为10次
运行的平均值, δ = 0.3.

4.1 IGD评评评价价价方方方法法法(IGD metric)
IGD(inverted generational distance)评价方法主要

用于测试算法所求得的最终Pareto面到真实Pareto面
的收敛程度[11],其定义为

IGD =

√
n∑

i=1

d2
i /n. (5)

n为真实Pareto面上点的个数, di为真实Pareto面
上的解到最终Pareto解的最小的欧氏距离. IGD值越
小越好.

表1为DTLZ5(3, M)问题[6]的IGD评价结果,通过
参数控制, 3个算法将从M个目标减少到最终3个非
冗余目标, ORLSM将目标空间拟合为5段直线.

从表1可知, 对6个测试项, ORLSM明显地优于
其他两个算法. BZ’s与JC’s的测试结果相差不大,
BZ’s对目标数分别为5, 10, 20和30共4项比JC’s好,而
对目标数为15和25这2项比JC’s差.

表2列示了3个算法, 对DTLZ5原始目标为5个
和10个两种, 分别减少到最终的非冗余目标是两
个或者3个. 表2中前两行为5个目标的情形, 分别减
少到最终两个或者3个目标,“*”后面对应的数字
为目标的编号,如*5表示目标空间中第5个子目标函
数. 同样,表2中的后两行是10个目标的情况.

表 1 DTLZ5的IGD平均值
Table 1 DTLZ5 IGD average value

目标个数 JC’s BZ’s ORLSM(5段)

5 0.273 0.144 0.0216
10 0.561 0.323 0.0166
15 0.191 0.385 0.0218
20 0.306 0.3 0.0152
25 0.195 0.507 0.0165
30 0.379 0.313 0.0177

表 2 DTLZ5的非冗余目标集
Table 2 DTLZ5 non-redundancy objectives set

目标数 JC’s和BZ’s 图示结果 ORLSM(5段) 图示结果

5 *1, *5 图4 (b) *4, *5 图4 (c)
5 *1, *4, *5 图4 (g) *3, *4,*5 图4 (h)
10 *1, *10 图4 (d) *9, *10 图4 (e)
10 *1, *9, *10 图4 (i) *8, *9, *10 图4 (j)

对照表2和图4所示结果, 可以直观地观察3个算
法得到的非冗余目标集及其分布特征. 先分析目
标减少到二维目标情况, 对应表2的第1行和第3行,
如果图4(a)∼(e)所示. 图4(a)为原始目标集是二维
时的真实Pareto面的分布; 图4(b)为由JC’s和BZ’s两
个算法得到的非冗余目标集的最终种群的分布,
图4(c)为ORLSM得到的结果. 从图4(a)∼(c)这3个图
中可以看出: 1) DTLZ5测试函数存在冗余, 从5维
目标可以减少到二维, 目标减少后的Pareto面基
本保持不变; 2) ORLSM比另外两个算法得到的
非冗余目标集具有更好的分布特征, 在图4(b)中,
横坐标(F1)的取值范围基本上在0附近, 而对照
图4(a)可知, DTLZ5原始的二维目标函数值分布在
区间[0,1], 图4(c)的分布区间比较接近[0,1], 因此
图4(c)比图4(b)具有更好的分布特征. 对于从10维
目标减少到二维目标的情况,从图4(d)和图4(e)可以
得到与上述5个目标一致的结论.接下来分析目标减
少到3个的情况, 图4(f)是原始3维目标真实Pareto面
的分布. 比较图4(g)和图4(h)以及图4(i)和图4(j), 可
以看出, ORLSM比JC’s和BZ’s两个算法具有更好的
分布特征,与二维情况下的结论一致.
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图 4 非冗余目标空间分布

Fig. 4 Non-redundancy objectives-distribution

在时间复杂度方面, 3个算法的运算时间如图5所
示. 容易发现, JC’s在运算时间上比另外两个算法占
优, ORLSM与BZ’s在运算时间方面基本相同.当然,
ORLSM由于每减少一个目标后都要输出目标空间
与自变量空间等大量的信息,占用了过多的时间,如
果根据用户的需要只输出某一个非冗余目标集信

息,总的运算时间将会减少. 另外反复迭代,多次运
行NSGA-II占据了绝大部分的运行时间.

图 5 求解DTLZ5时各算法的运算时间

Fig. 5 DTLZ5 computation cost of every algorithm

对于测试函数DTLZ7, 表3列示了对DTLZ7(3,
M), 3个算法的IGD评价结果.

表 3 DTLZ7的IGD平均值
Table 3 DTLZ7 IGD average value

目标个数 JC’s BZ’s ORLSM(5段)
5 0.558 0.45 0.466

10 17.63 17.5 17.57
15 40.45 40.52 39.52
20 57.78 57.47 57.27
25 73.17 72.93 72.97
30 87.16 85 84.16

从表3可知, BZ’s和ORLSM比JC’s的分布特征略
微好一些; BZ’s和ORLSM在6个测试方案中各占一
半的优势. 总体来说,对于DTLZ7, 3个算法的分布特
征差异不大.从图6可知,与DTLZ5类似, JC’s的运行
时间占优,其他的两个算法基本相同.

图 6 求解DTLZ7时各算法的运算时间

Fig. 6 DTLZ7 computation cost of every algorithm

表4列示了测试函数DTLZ2BZ的IGD平均值. 从
表4可知, ORLSM和JC’s比较接近,它们在6项测试用
例中各占一半优势, BZ’s的结果比较起来差一些.

在运算时间方面, JC’s最小, 其次是ORLSM,
BZ’s最大,如图7所示.

表 4 DTLZ2BZ的IGD平均值
Table 4 DTLZ2BZ IGD average value

目标个数 JC’s BZ’s ORLSM(5段)
5 0.168 0.375 0.178
10 0.233 0.498 0.283
15 0.391 0.364 0.328
20 0.352 0.425 0.37
25 0.383 0.395 0.355
30 0.6 0.472 0.371

图 7 求解DTLZ2BZ时各算法的运算时间

Fig. 7 DTLZ2BZ computation cost of every algorithm
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4.2 支支支配配配关关关系系系改改改变变变率率率评评评价价价方方方法法法(Changed Pareto
domination ratio metric)
用IGD评价目标减少算法的效果时存在着3个方

面的不足:

1) IGD评价方法的出发点是评价算法的收敛性
能,它并不能准确地反映目标减少算法的优劣程度.

2) IGD评价方法必须先确定真实Pareto面的表
达式,并求出Pareto面均匀的分布点. 这对某些测试
函数或者实际优化问题来说是比较困难的.

3) 在目标维数比较高的情况下,真实Pareto面上
的点的个数太多,规模大,计算量大,效率会比较低.

为此, 本文提出一种基于支配关系的评价方
法, 即目标减少前后 Pareto 支配关系改变的比率
(changed Pareto domination ratio, CDR).

一种理想的情况是,如果一个目标减少方法使用
后, 没有改变优化问题在目标减少前的个体之间的
支配关系,那么这个方法是最好的,即要求所减少的
目标是完全没有冲突的. 然而,实际情况通常是,需
要减少完全没有冲突或冲突比较小的目标.因此,一
般来说,目标减少前后,个体的支配关系可能会有一
些变化.

目标减少前后Pareto支配关系改变的比率,就是
在使用目标减少算法之后, Pareto支配关系改变的总
次数在群体规模中的比率, CDR的计算公式定义如
下:

CDR = (
n∑

i=1

n∑
j=1,j 6=i

f(xi, xj))/n2. (6)

式(6)中: n为种群大小, 若目标减少前后xi和xj

的支配关系发生了改变, f(xi, xj)的值为1; 否则,
为0. CDR得到的是一个百分比,它的值域为[0, 1],该
值越小越好.如果为0, 说明减少的目标完全不会影
响Pareto支配关系.

表5列示了CDR测试DTLZ5(3,M)的平均值.从表5
可知, ORLSM比JC’s和BZ’s两个算法在DTLZ5(3,M)上
具有明显的优势,它在6个测试项中都明显优于另外
两个算法.

表 5 DTLZ5的CDR平均值
Table 5 DTLZ5 CDR average value

目标个数 JC’s BZ’s ORLSM(5段)
5 0.233 0.0478 0.0022
10 0.261 0.138 0.00047
15 0.0374 0.106 0.0261
20 0.118 0.121 0
25 0.0546 0.349 0.00551
30 0.143 0.111 0.00012

表6列示了测试函数DTLZ7(3,M)评价结果. 从

表6可知, BZ’s比另外两个算法略占优势,占6个测试
项的一半, ORLSM和JC’s两个算法基本上差不多,且
各占2项优势.

表 6 DTLZ7的CDR平均值
Table 6 DTLZ7 CDR average value

目标个数 JC’s BZ’s ORLSM(5段)
5 0.103 0.127 0.113
10 0.178 0.186 0.176
15 0.197 0.199 0.197
20 0.248 0.195 0.202
25 0.204 0.143 0.204
30 0.216 0.187 0.215

表7列出了测试函数DTLZ2BZ的CDR平均值.从
表7可知, ORLSM在6项测试中4项占优, BZ’s的CDR
值与它比较接近, JC’s与BZ’s各有1项占优. 总的来
说, ORLSM在测试函数DTLZ2BZ上比JC’s和BZ’s两
个算法更有优势.

表 7 DTLZ2BZ的CDR平均值
Table 7 DTLZ2BZ CDR average value

目标个数 JC’s BZ’s ORLSM(5段)
5 0.0972 0.0333 0.0709

10 0.156 0.0877 0.0852
15 0.118 0.0922 0.0773
20 0.106 0.0824 0.0644
25 0.0589 0.154 0.117
30 0.079 0.0917 0.0673

本节使用CDR评价方法, 分别针对3个测试函数
DTLZ5, DTLZ7和DTLZ2BZ,对ORLSM, JC’s和BZ’s
3个算法进行了性能测试,测试结果与IGD方法基本
一致. IGD方法侧重于评价算法的收敛性能,而CDR
侧重于评价目标减少前后支配关系改变的比率,
CDR更适合用于评价目标减少算法;此外, CDR不需
要真实Pareto面, 它的计算机量比较小, 使用将会更
广泛.

5 结结结论论论(Conclusion)
本文从决策者的角度考虑目标冗余问题, 提出

了一种基于最小二乘法的目标减少算法(ORLSM),
该方法将各子目标函数分别拟合为若干条直线段,
通过比较直线段之间的斜率之差确定最冗余目标

对,进而选定冗余目标;同时针对目标减少前后个体
支配关系的变化情况, 提出了一种基于支配关系改
变率的评价方法(CDR).通过 3个测试函数 DTLZ5,
DTLZ7和DTLZ2BZ, 采用两种不同的评价方法IGD
和CDR, 分别从收敛性和支配关系改变率2项指标
对ORLSM, JC’s和BZ’s3个算法进行了性能测试; 同
时,对3个算法的运行效率进行对比测试.结果表明,
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ORLSM在总体上具有最好的性能, CDR和IGD评价
结果基本一致.
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