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正交设计的 E占优策略求解高维多目标优化问题研究 
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摘 要 在实际应用中，传统多目标演化算法面临着高维多目标优化问题。针对这一缺陷，提出正交E占优(Orthogo- 

nalityE-dominant，0E)策略。在0E策略的理论优越性设计的基础上，改进了当前5种具有代表性的演化多目标优化 

算法。改进前后的算法求解ErrLz1—6(20)测试问题的数值对比试验显示，0E策略改进后的算法在不同程度上提高 

了算法求解高维多目标优化问题的效果，从而证实了0E策略对演化多目标优化算法改进的有效性。 
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Abstract This paper proposed orthogonal E-dominant(OE)strategy to solve this defect of classical multi-objective op— 

timization algorithms．This strategy is used to improve the current evolution multi-objective optimization algorithm，tO 

make the algorithm to have not adequate choice pressure in individuals and global search．Based on the theory of the OE 

strategy’S superiority，we improved the current representative evolutionary multi-obiective optimization a~ofithm s． 

Compared with the classic algorithm  in solving DTLZ1—6(2O)，the OE strategy improves the algorithm  in varying de— 

grees to solve large-dimensional multi-objective optimization problems，reaches the goal of solving large-dimensional 

multi-objective optimization problems，and is effective tO improve the multi-objective evolutionary algorithm． 
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1 引言 

大多数优化问题通常都拥有多个目标，而且目标间存在 

着冲突，类似这样 的优化 问题称为多 目标优化 问题 (Multi- 

objective Optimization Problems，M0Ps)。在实际工程优化 

中问题的目标个数往往多于3个，通常这样的问题称为高维 

多目标优化问题(Large-dimensional Multi-objective Optimi— 

zation Problems，LM0Ps)。高维多目标优化问题同目标维度 

为 2～3维 目标问题的优化，其难点在于求解高维多 目标优化 

问题时经典的 Pareto 占优由于缺乏足够的选择压力 ，使得算 

法的性能急剧下降。因此求解高维多目标优化问题已成为多 

目标演化算法研究领域的前沿和热点。 

在实际工程应用中，求解高维多目标优化问题的优化目 

标一般有两个要求：1)所得非劣解集应尽可能收敛到Pareto 

优化前沿；2)算法在优化过程中，非劣解集应朝着决策者的决 

策偏好收敛，从而得到决策者希望得到的非劣解集。在过去 

的几十年里，一些学者提出基于演化算法的多目标优化算法， 

如 NSGA-II[1]，SPEA2[zl，MOCell[ ，OMOPSO[ ，ABYSSE5_ 

等，但是这些算法在求解高维多目标优化问题时很难满足对 

算法收敛性的要求。基于 Pareto占优策略在目标维度增加 

时个体间相互不支配的概率增加，使得算法的收敛过程缓慢。 

同时Pareto占优没有考虑到决策者的偏好，因此算法的收敛 

方向无法获得决策者的指导，进而得到的非劣解集对于决策 

者的决策支持能力降低。 

为了满足求解高维多目标优化问题的两个要求，国内外 

学者进行了大量的研究。这些研究工作大致可以分为两类： 

1)引入数学分析中的降维思想，将高维多目标优化问题降低 

到低维目标优化问题。2006年，Brockhoff通过研究 目标间 

的关系对优化结果的影响，提出去掉一些目标来降低优化目 

标的维度嘲；同年，Deb运用 PCA方法讨论各目标间的线性 

关系，以降低问题目标个数I7 ；2007年，Saxena和Deb进一步 

采用非线性方法分析各目标间的关系，并运用KPCA等方法 

对高维多 目标优化问题 的 目标个数进行降维l_8 ；2008年， 

Saxena和Deb总结了通过降维求解高维多目标优化问题取 

得的成果，但同时指出该方法并不适用于所有的高维多目标 

优化问题，存在某些问题并不能很好地保证降维工作的有效 

性 。2)通过定义宽松的Pareto占优机制，增大种群中个体 

间的选择压力，从而加快算法的收敛。同时可以在占优机制 
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中加入决策偏好 ，使得优化算法中非劣解按照决策者的期望 

收敛。2001年，Drechsler等人提出基于目标间的优胜关系来 

放宽Pareto支配机制_1。。；2004年，Di Pierro等人提出K_占优 

机制_1 ，其只考虑到了目标向量相对于另一个 目标向量的改 

进个数；2005年，Fleming等人利用决策者对高维多 目标优化 

问题中某些目标的偏好信息来缩小搜索空间1．】 ]；2007年， 

Hernandez—diaz等人在演化计算中应用 ￡_占优机制l1 ，该占 

优机制加入了目标间优劣评判的阈值；2007年，Kang等人在 

总结新型占优机制优劣的基础上提出E_占优机制l_1 ，该占优 

机制结合了K占优以及e占优的优点，但是 E占优策略如何 

应用于经典的演化多目标优化问题，以及 E占优策略求解高 

维多目标优化问题的性能，论文并没有做出详细的研究和讨 

论。2010年，杨咚咚等人利用决策者的偏好信息提高克隆选 

择算法中算法的选择压力，从而求解较高维度的多目标优化 

问题 。 

为了增强演化算法的启发搜索能力，国内外学者均采用 

了正交试验方法来初始化种群。2002年，Leung等人[1 ]在遗 

传算法中应用正交试验设计方法，通过设计正交矩阵来指导 

种群的初始化，使得种群中的个体能够均匀地分布在整个搜 

索空间，提高了算法搜索的有效性。2005年，曾三友等人_1 ] 

为了加快算法的收敛速度，在求解多目标优化问题算法中加 

入正交试验设计方法，使得算法达到了预期的效果。2006 

年，Gong等人采用正交设计思想改进 DE算法，提高了算法 

的搜索能力以及稳定性。 

本文在了解国内外研究现状的基础上，受前人研究工作 

的启发，提出了基于正交设计的E占优策略求解高维多目标 

优化问题。本文称这种策略为0E策略。此策略的主要改进 

之处在于： 

1)采用正交试验设计思想初始化种群，使得初始种群均 

匀地分布于搜索空间。在均匀分布的初始种群的基础上，降 

低了多目标演化算法陷入局部最优的可能性，算法的搜索能 

力得到相应的提高。 

2)为了加快算法在求解高维多目标优化问题时算法的收 

敛速度，算法采用E占优策略作为种群中个体间优劣的评判 

准则。算法中种群个体在一定的选择压力下朝着 Pareto优 

化前沿收敛。 

3)E占优策略易于按照决策者的偏好进行修改，使得决 

策者的决策偏好、意图能够灵活地加入到优化过程中。 

4)OE策略易于应用和改进当前基于 Pareto占优的经典 

演化多 目标演化算法。 

最后利用 OE策略改进当前经典的演化多目标优化算 

法：NSGA—II[ ，SPEA2l2，OM0PS0[ ，M0Cel1Ⅲ。通过实 

验表明，基于OE策略的改进算法在求解高维多目标优化问 

题时，能够快速朝着决策者的偏好收敛，并且拥有较好的鲁棒 

性，从而验证了算法改进的有效性。 

2 正交E占优策略 

2．1 正交设计初始化种群 

为了提高演化多目标优化算法的全局搜索能力 ，避免算 

法陷入局部最优，0E策略采用正交试验思想初始化种群。 

正交初始化后的种群个体能够均匀分布于搜索空间，这样个 

体在目标空间的表现一定程度上反映了个体所在区域的适应 

值表现，从而进一步增强了算法的有效性以及快速缩小到搜 

索区域，提高了算法的收敛。 

正交初始种群都根据正交表(Orthogonal Array，OA)产 

生，一般情况下，正交表根据 LM( )试验设计理论设计。其 

中 Q表示将决策空间的每个决策变量划分成Q(Q为奇数)个 

水平。从正整数中选择一个最小整数-，使其满足式(1)，其中 

N表示试验系统的因素个数。 

N≤c=智 
在得到满足式(1)的最小正整数‘厂后，令M：Q『，则正交 

系统的正交设计表为 a ]M *C。在确定正交表后 ，为了在 

连续的搜索空间中运用正交试验设计，还需要对连续的搜索 

空间进行量化。假设正交试验中某一因素的范围为[z，“]，该 

因素的量化操作如式(2)所示。按照文献E163介绍的步骤初 

始化种群。 

rZ， 

： j z+ 
Lu。 

= 1 

u--1)，2 ≤Q一1 (2) 

j=Q 

2．2 E占优机制 

在讨论 OE占优策略之前，不失一般性 ，本文对高维多 目 

标优化问题、E占优策略定义如下。 

定义 1 (高维多 目标优化问题，Large-Dimensional 

Multi-objective Optimization Problem，UDM0P) 

min F(z)=(Fl(z)，⋯ ，Fm(z)) 

S．t． ( )≤0， 一1，2，⋯ ，P (3) 

(z)一0， 一1，2，⋯ ，q 

式中，m≥4为目标函数的个数， ， ， ： —R，xff 为决 

策变量 ， 一{ lxE ，gl( )≤0。hj(z)；0，i一1，2，⋯，P， 

=1，2，⋯，g}称为多目标优化问题的可行域。 

为考虑高维多 目标优化问题中占优与非 占优个数之间的 

关系，本文给出3个整数参数的定义。 

定义 2(B ， ，E0) X1，X2∈R”在 目标空间中F(X2) 

比F(x2)表现较好的目标个数用 Bf(X ，X2)(下文简称为 

B )表示，其中 card表示集合的势： 

B (X1，X2)=card{i：5 (X1)<Fl(X2)， 一1，2，⋯，m} 

(4) 

X ，X2∈ 在 目标空间中F(X )比 F(X2)表现较差 的 

目标个数用 ( ，X2)(下文简称为 )表示 ： 

(Xl， )一cⅡ {i：I (X1)>只 (Xz)， 一1，2，⋯ ，m} 

(5) 

，X2∈ 在 目标空间中F(X )比 F(X2)表现相同的 

目标个数 Eq(X ，X2)用 Eq(Xz，X2)(下文简称为 Eq)表示： 

E (X1，x2)=card{i：l (X1)=R(x2)， 一1，2，⋯，m} 

(6) 

，_ ——————一  

文献[14]定义I『F(x)ll=，、／∑( (x) )作为整体衡量 
v I一 1 

目标向量适应值大小的标准。本文用 g(X)=∑( (x)) 替 

代 E占优 中适应值大小衡量的评判。E占优的等价定义如 

下。 

定义3(E_占优) 如果 Bf一 >O且 g( )<g(x2)， 

则认为xl E占优于 X2。其中，g(x)中参数q=2。 
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从定义中容易看出，当 W 0时，E占优等同于 Pareto 

占优 ，E占优是一种宽松的 Pareto占优机制。 

2．3 OE策略 

在求解高维多目标优化问题的多目标演化算法中，目标 

区域存在许多局部最优区域甚至欺骗区域[1 。采用正交策 

略保证了算法能够尽可能得到搜索空间的启发，从而避免了 

算法的局部收敛。同时在高维多目标优化问题的求解中，基 

于Pareto占优的经典演化多目标优化算法，收敛效果并不理 

想。 

2006年，Deb在文献[7]中指出，NSG II算法在求解目 

标维度为1O的DTLZ2问题时，非劣解集中只有 4 的个体 

收敛到了问题的真实 Pareto前沿上。Deb同时指出，在求解 

高维多目标优化问题时，直接采用Pareto占优机制来降低算 

法的选择以及搜索能力，即经典演化多目标优化算法的“维度 

魔咒”。E占优策略作为一种宽松的Pareto占优机制，使得演 

化多 目标优化算法在高维多 目标优化问题的求解过程中，种 

群中的个体拥有足够的选择压力，加快了算法的收敛速率。 

为了改进当前的经典多目标演化算法求解高维多目标优 

化问题的能力，本文讨论利用正交策略以及 E占优机制用于 

改进经典演化多目标优化算法。OE策略的优势在于可利用 

正交策略保证算法得到全局启发搜索，同时 E占优策略能够 

保证算法得到足够的选择压力，从而加快算法的收敛速率。 

3 OE策略求解高维多目标优化问题 

3．1 采用 OE策略改进演化多目标优化算法 

在上述 OE策略的基础上，本文给出基于 0E策略改进 

当前演化多目标优化算法的设计框架，使得改进后的演化多 

目标优化算法更加适用于求解高维多目标优化问题。具体算 

法设计框架如下。 

算法参数： 
· 种群规模：N 
· 式(3)中决策空间以及目标空间维度： ， 
· 算法最大函数评价次数：T 
· 交叉变异的类型：Mutation，(~rossover 

· 交叉变异的概率：交叉概率 P 、变异概率 

Step1 初始化种群：确定算法的参数，按照 2．1节介绍的方法量化算 

法的决策空间各个维度，同时设计符合种群规模 N以及决策 

空间维度 的正交表 OA。按照文献[-16]介绍的方法生成种 

群规模为 N的初始种群，通过式 (1)的适应值计算函数，计算 

初始种群的适应值。 

Setp2 产生新种群：采用算法设定的交叉、变异以及算法 自身的策 

略，产生规模为 N的新种群，并计算新种群的适应值。 

Step3 判定种群中个体优劣：将算法中 Pareto占优方法评判标准替 

换为自定义的 E占优机制，用 E占优机制判定个体间适应值 

的优劣关系。 

Step4 选择个体产生子代种群：混合新种群和当前种群生成规模为 

2N的种群，采用精英选择以及算法自身特点所定义的选择策 

略从混合种群中选择规模为 N的子代种群。 

Step5 算法执行流程：算法循环采用算法 自身的循环流程以及停止 

策略执行算法。若算法不满足停止条件，则跳转至 Step 2继 

续循环执行。 

在阐明求解高维多目标演化算法的设计框架后，本文对 

NSGA_II，OMOPSO，SPEA2，M0Ce1l，AbYSS算法进 行改 

进，分别命名为OE_NSG II，0E_()M0PSO，OBsPEA ，OE- 

M0Ce1l，0E_AbYSS。选择改进这些算法是由于这些算法不 
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仅代表了当前基于 Pareto占优机制的演化多 目标优化算法 

的前沿研究水平，同时NSGA-II，SPEA2，ABYSS算法是当前 

多目标优化中应用新型演化策略算法的代表。OMOPSO代 

表了粒子群演化优化算法在多 目标优化中的应用。M()CeU 

算法是另一类细胞遗传多目标优化算法的典型。 

在基于 OE策略改进多 目标优化算法框架的基础上，以 

NSGA_II算法为例，具体阐述OE-NSGA-II算法的改进流程。 

NSGA_II算法是2002年Deb在文献[1]中提出的算法，迄今， 

该文依然是演化多目标研究领域被SCI引用次数最多的一篇 

文章。OENSGA-II算法的流程如图1所示。 

图 1 OE-NSGA-II算法流程 

在 OE-NSGA-II算法中，采用正交策略分析算法的决策 

空间后设计出符合算法的种群 大小 以及决策变量维度 的 

OA，并根据 0A生成离散的均匀分布的个体 ，即正交初始化 

种群。在算法分层排序的过程中，采用E占优的策略使得前 
一 层的个体集合 E占优于后一层的集合，使得在高维目标空 

间中彼此不受Pareto支配的个体，按照E占优的评判标准在 

个体间重新建立支配与被支配的关系，从而使得分层的作用 

为更进一步衡量个体在 目标空间靠近 Pareto前沿的程度。 

在从规模为2N的个体集合R( )中选择N个个体生成下一 

代种群 P( +1)的过程中，采用精英策略以及算法 自身的拥 

挤距离计算策略，在一定程度上加快了算法的收敛速率。 

类似于 0BNSGA_II算法的具体设计思路，DZ-SPEA2 

算法在 SPEA2算法的框架上，按照 OE策略正交初始化种群 

记忆修改算法流程；同样，0E-AbYsS，OE-M()Ce11，0B 

OMOPSO在均值相应算法框架的基础上，按照 OE策略正交 

初始化种群以及用 E占优机制代替 Pareto占优机制发挥个 

体优劣评判标准的作用。 

4 数值试验 

为了验证加入 OE策略后算法在求解高维多目标优化问 

题的性能，选择国际公认的DTLZl一4，6l_19_系列测试函数进行 

数值试验。 

4．1 评价标准 

为了验证与传统基于 Pareto占优机制相比，基于 DZ-占 

优机制的算法能更好地收敛到 Pareto前沿，本文引入了收敛 

指标 )，来评价算法的收敛性。y指标定义如下： 

定义4 设S为算法得到的非劣解集，P，为优化问题的 

Pareto前沿，则收敛指标y的计算公式为 



 

y 街  (7) 
式中，d 为解集S中第i个个体到P r的最小欧氏距离。y的 

定义表明，y数值越小，则非劣解S越接近于所解问题的前沿 

P，，算法的收敛性越好。 

4．2 试验结果及分析 

本文算法的对比与修改工作在 jMetal演化多目标优化 

平台上编码实现。测试环境为 CPU P4 2．8GHz；内存 

512MB；操作系统Windows XP。每个算法均独立运行20次。 

分别 对 比 NSGA-II，0E-NSGA-II；SPEA2，OE-SPEA2；A— 

bYSS，OE-ABYSS；OMOPSO，0E-0M10PS0；M0Cell，0E_ 

M(~_aell各个算法在求解 目标维度为 20的 DTLZ1—6多 目标 

优化测试问题中性能指标的数值表现。对各算法性能指标的 

对 比统计结果如表 1一表 5所列。统计结果均以第一行为均 

值、第二行为方差的形式标示。 

表 1 NSGAII与 OE-NSGAII算法在性能指标 上的数值对比 

表 2 SPEA2与 oE_SPEA2算法在性能指标 上的数值对比 

表 3 ABYSS与 OE-AbYSS算法在性能指标 上的数值对比 

表 4 0M0PsO与0E-OMOPSO算法在性能指标 y上的数值对比 

表 5 MOCell与 OE-MOCell算法在性能指标 7上的数值对比 

MO2ell 19 ．72

。

6 9 

OE-MOCell 1． 0

跚

228 ‘ 

从表 1一表 5统计出的指标对比来看，基于 OE策略改进 

的经典演化多目标优化算法求解高维多 目标优化问题的效果 

要明显优于改进前的算法效果。但是 0E策略对 SPEA2算 

法的改 进效 果并 不 明显。为 了进 一 步 分析 0E策 略对 

sPEA 算法改进的效果的影响，本文对比只基于E占优策略 

的SPEA2算法(E-SPEA2)、SPEA2以及 0E_SPEA2算法。 

在求解 DTLZ1—6(20)NI]试问题上的表现如表 6所列。通过表 

6的对比可以看出，OE_SPEA2算法相比于 SPEA2算法的效 

果优越性，只是 OE策略 中的正交策略在一定程度上提高了 

算法的收敛性。但是由于SPEA2算法自身的演化策略，使得 

在求解高维多 目标优化 问题时，E占优机制没有很好地帮助 

SPEA2算法跳出某些 PFlocal。而将 SPEA2算法同 NSGA- 

I1，ABYSS，OMOPS~O，MC~ ll算法比较性能指标 y可以看出， 

SF’ 算法求解高维多 目标优化问题的表现均较为逊色，说 

明基于OE策略改进的演化多 Et标优化算法求解高维多 目标 

优化问题的表现受到被改进算法自身的演化策略的影响。 

表 6 SPEA2、E-SPEA2以及 OE-SPEA2算法在性能指标 上的 

数值对比 

通过对表 1一表 5统计分析得出基于 OE策略改进 的演 

化多目标优化算法，不仅增加了种群中个体的选择压力，而且 

正交策略的引人从一定程度上克服了改进前算法演化策略 自 

身求解高维多目标优化问题时的缺陷，进一步证实了0E策 

略对算法改进效果的有效性。 

结束语 本文在前人研究演化算法求解高维多目标优化 

问题工作的基础上，提出采用 0E策略改进当前经典多目标 

优化算法，使得算法能够在求解高维多目标优化问题时拥有 

较好的收敛速率。在该策略中采用 E占优机制改进并求解 

高维多目标优化问题，增加了算法在种群个体间的选择压力 ； 

同时借助正交初始化种群策略在演化多目标优化算法中的成 

熟应用 ，保证了 0E策略能够适用于求解高维多 目标优化问 

题。文中基于 OE策略改进当前具有代表性的算法 NSGA_ 

II，SPEA2，0M0PS0，AbYSs，MOCell，分别命名为 OE_Ns_ 

GA—II，0EI_SPEA2，0E_0M0PS0，0E-ABYSS ，0E-～【0Ce1l。 

通过统计修改前后算法 2O次独立求解 DTLZ1—6(20)测试问 

题在测试指标 7上的表现发现，改进后的算法均在不同程度 

上优越于各自原始的多 目标演化算法，从而证实了 0E策略 

在改进当前演化算法求解高维多 目标优化问题上的有效性， 

为当前演化多目标优化算法求解高维多 目标优化问题的改进 

提供了思路。由于高维多目标优化问题中，对非劣解集多样 

性的统计比较困难 ，而且非劣解集的多样性受演化多 目标优 

化算法自身的演化策略影响较大，因此本文并没有做出讨论。 

但是，如何改进 0E策略，使得该策略在保证算法收敛效率的 

同时在理论上提高算法所得到的非劣解的多样性，将是本文 

需要深入讨论和解决的问题。 
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