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摘 要: 针对多目标优化过程中如何根据个人偏好确定各目标权重的问题,提出一种约束优化方法以获得各目标的

最佳权重. 首先,将目标权重计算问题转化为综合适应度最大方差计算问题;然后,将个人偏好转化为最大方差问题

不等式约束条件;最后,利用遗传算法和梯度投影法求解约束优化问题以获得最佳的目标权重. 在电力机车故障维修

策略决策过程中应用该算法计算各部件经济性、安全性等目标权重,实验结果验证了所提出方法能够获得满足个人

偏好的最佳目标权重.
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Objective weight computation based on personal preference for multi-
objective optimization problem
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Abstract: For the problem that how to compute the objective weight based on personal preference during multi-objective

optimization process, a method which decides the objective weights by solving a constrained optimization problem is

proposed. Firstly, by using this method, the objective weight computation problem is transformed into a synthetical fitness

optimization problem according to the statistics theory. Then the personal preference is transformed into the constrain

condition of the synthetical fitness optimization problem. Finally, the gradient projection method is used to solve the

constrained synthetical fitness optimization problem to get optimum objective weights. The proposed method is used to

compute the objective weight of economical efficiency and safety during the electric locomotive repair strategy decision

process, and the test result shows that the proposed method can get the optimum objective weight under the constraint of

personal preference.
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0 引引引 言言言

自从Vilfredo Pareto将最优性系统化, 研究人员

先后提出了各种形式的多目标优化算法,归纳起来可

分为多目标转化为单目标法、Pareto法、非统一模型

法及直接法等类型[1].当前Pareto法和多目标转化为

单目标法的研究较多, 在 Pareto法研究方面, 主要有

双极偏好法[2-3]、偏好区间法[4-5]、偏好选择量子多目

标优化算法[6-7]、微粒群偏好多目标算法[8-9]、免疫偏

好多目标优化算法[10]以及模糊多目标遗传算法[11];

在多目标转化为单目标研究方面, 主要有模糊偏好

法[12]、不确定偏好法[13-14]等. 虽然带有偏好的 Pareto

法能够将最优解集分布范围缩小到满足偏好要求的

较小区域,但是决策者从该区域选择相应的最优解时

依然是一个多目标优化的过程,优化算法无法完成全

部的决策过程. 与 Pareto法不同, 多目标转化为单目

标法最终收敛于一个满足偏好的全局最优解,整个过

程无需决策者参与即可自行完成. 在多目标转化为单

目标法中,目标权重的选择对优化结果具有决定性的

作用,而决策者往往根据个人经验来确定各个目标权

重大小,导致优化结果往往偏离实际全局最优解[1].

为了在多目标优化过程中获得合理的目标权重

值,本文提出一种求解约束优化问题的方法以确定各
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个待优化目标的最佳权重.该方法首先根据统计学理

论将目标权重计算问题等效为计算待优化问题综合

适应度最大方差问题,再将个人偏好信息作为不等式

约束条件加入可行解最大方差计算过程,最后利用遗

传算法和梯度投影法相结合求解约束优化问题以获

得最佳的目标权重.

1 目目目标标标权权权重重重计计计算算算问问问题题题分分分析析析

假设多目标优化问题包括 𝑘个性能指标, 𝑓𝑖表示

第 𝑖个目标函数值,按照多目标转化为单目标算法的

原理, 将各目标函数值 𝑓𝑖依据一定权重进行线性求

和,则多目标问题转化为单目标优化问题,其具体公

式为

𝑓(𝑥) =

𝑘∑
𝑖=1

𝑤𝑖 × 𝑓𝑖(𝑥), (1)

其中 (𝑤1, 𝑤2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑤𝑘)为目标权重, 满足
𝑘∑

𝑖=1

𝑤𝑖 = 1.

由式 (1)可知, 𝑤1, 𝑤2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑤𝑘等目标权重决定着优

化算法的搜索方向,目标权重选择不合理会导致算法

收敛于局部最优解.文献 [12-14]采用模糊逻辑、不确

定偏好等方法按照偏好要求来计算目标权重,由于选

择规则与设计者密切相关,若优化问题发生改变,则

选择规则也随之变化, 算法的通用性还有待改进.文

献 [15]通过种群各个体综合适应度方差最大化来确

定目标权重,从而目标权重计算转化为如下约束优化

问题:
min𝐹 =

𝑛

𝜔T𝐻𝜔
. (2)

s.t. 𝐺× 𝜔 ⩾ 0;

𝐸 × 𝜔 = 1.

其中: 𝐻 = 𝐴T𝐴; 𝜔 = (𝑤1, 𝑤2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑤𝑘)
T; 𝐴为种群适

应度归一化矩阵; 𝐸 = [1 1 ⋅ ⋅ ⋅ 1]; 𝐺为权重不等式

约束矩阵, 𝐺中各元素根据目标权重之间的大小关系

确定. 若𝑤1 > 𝑤2 > ⋅ ⋅ ⋅ > 𝑤𝑘 > 0,则𝐺𝑖𝑖 = 1, 𝐺𝑖(𝑖+1)

= −1, 𝐺𝑖𝑗 = 0 (𝑗 < 𝑖或 𝑗 > 𝑖 + 1). 式 (2)中归一化矩

阵𝐴的计算公式为

Ā(𝑖, 𝑗) =
𝑓𝑖𝑗

1

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

𝑓𝑖𝑗

, (3)

其中 𝑓𝑖𝑗为第 𝑖个可行解的第 𝑗个指标值.

2 利利利用用用混混混合合合算算算法法法求求求解解解目目目标标标权权权重重重

2.1 待待待优优优化化化问问问题题题收收收敛敛敛性性性分分分析析析

分析待优化问题 (2)可以发现,因为𝐻 = 𝐴T𝐴为

正定矩阵,所以方差 var(𝐵) =
1

𝑛
𝑤T𝐻𝑤 − 1为凸函数,

而待优化问题 (2)的函数性质还需要重新分析. 首先

分析问题 (2)的可行域是否为凸集. 假设问题 (2)的可

行域为集合𝐷 (𝑥 ∈𝐷, 𝑦 ∈𝐷),则𝐺×𝑥 ⩾ 0、𝐺×𝑦 ⩾ 0、

𝐸 × 𝑥 = 1、𝐸 × 𝑦 = 1, 任取𝜆 ∈ [0 1], 按照凸集定

义[16],只要 𝑧 = 𝜆𝑥+ (1− 𝜆)𝑦 ∈ 𝐷,则问题 (2)的可行

域为凸集.因为𝐺𝑧 = 𝐺𝜆(𝑥− 𝑦) + 𝐺𝑦 = 𝜆𝐺𝑥 + (1 −
𝜆)𝐺𝑦 ⩾ 0,所以 𝑧满足问题 (2)的不等式约束条件;又

因𝐸𝑧 = 𝜆(𝐸𝑥− 𝐸𝑦) + 𝐸𝑦 = 𝐸𝑦 = 1, 所以 𝑧满足

问题 (2)的等式约束条件. 由上面的分析可知, 问题

(2)的可行域𝐷为凸集.在可行域𝐷为凸集的基础上,

再检验问题 (2)是否为凸函数. 由文献 [16]可知,若函

数𝐹 的Hessien矩阵为正定矩阵, 则问题 (2)为凸函

数.函数𝐹 的Hessien矩阵为

𝐹ℎ =
2𝑛

(𝑤T𝐻𝑤)
3

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
𝑓ℎ11 𝑓ℎ12 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑓ℎ1𝑘

⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅
... 𝑓ℎ𝑖𝑗

...
...

𝑓ℎ𝑘1 ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ 𝑓ℎ𝑘𝑘

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦
𝑘×𝑘

. (4)

其中: 𝑓ℎ𝑖𝑗 = 𝐻𝑖𝑗

(
4

𝑘∑
𝑗=1

𝐻𝑖𝑗𝑤𝑗 − 𝑤T𝐻𝑤
)

, 𝑖, 𝑗 ∈ [1 𝑘].

由式 (4)可知,函数𝐹 的Hessien矩阵行列式与权重𝑤

取值有关, 不能获得矩阵𝐹ℎ在任何情况下正定的论

断,因此问题 (2)为非凸函数.

2.2 约约约束束束遗遗遗传传传算算算法法法进进进行行行全全全局局局搜搜搜索索索

鉴于问题 (2)的局部极小值不是全局极小值,只

有利用遗传算法等随机搜索方法才能获得全局最优

解. 然而,相较于基于梯度的搜索方法,遗传算法等随

机搜索算法存在着收敛速度和逼近精度的问题,因此

有必要将二者结合以快速、准确地逼近全局最优解.

假设𝜔1、𝜔2为遗传算法进化过程中的父个体,针

对问题 (2), 按照梯度投影法原理[17-18], 假设父个体

𝜔1满足𝐸𝜔1 = 1、𝐺1𝜔1 = 𝑏1、𝐺2𝜔1 > 𝑏2, 其中: 𝐺 =

[𝐺1;𝐺2], 𝑏 = [𝑏1; 𝑏2] = 0 𝑘×1.若令满秩矩阵𝑀 = [𝐺1;

𝐸],则此时父个体𝜔1处梯度投影矩阵为

𝑃 =

⎧⎨⎩ 𝐼𝑛, 𝑀 = ∅;

𝐼𝑛 −𝑀T(𝑀𝑀T)
−1

𝑀,𝑀 ∕= ∅.
(5)

结合梯度投影法和交叉操作,可得满足线性约束条件

的交叉操作为⎧⎨⎩𝜔new1 = 𝜔1 + 𝛼𝑐𝑃 (𝜔2 − 𝜔1),

𝜔new2 = 𝜔1 − 𝛽𝑐𝑃 (𝜔2 − 𝜔1).
(6)

其中𝛼𝑐、𝛽𝑐为大于 0的随机数. 将矩阵𝑀与子个体

𝜔new1相乘可得

𝑀𝜔new1 = 𝑀𝜔1 + 𝛼𝑐𝑀𝑃 (𝜔2 − 𝜔1) =

𝑀𝜔1 + 𝛼𝑐(𝑀 − 𝐼𝑛𝑀)(𝜔2 − 𝜔1) =

𝑀𝜔1 =

[
𝑏1

1

]
. (7)

由式 (7)的推导可知,式 (6)交叉操作产生的新个体满

足等式约束条件. 为了让新个体满足不等式约束,

必须有𝐺(𝜔1 + 𝛼𝑐𝑃 (𝜔2 − 𝜔1)) ⩾ 𝑏, 𝐺(𝜔1 − 𝛽𝑐𝑃 (𝜔2 −
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𝜔1)) ⩾ 𝑏, 此时𝛼𝑐𝐺𝑃 (𝜔2 − 𝜔1) ⩾ 𝑏 − 𝐺𝜔1, 𝛽𝑐𝐺𝑃 (𝜔2

− 𝜔1) ⩽ 𝐺𝜔1 − 𝑏, 由于𝜔1已经满足不等式约束条件

𝐺𝜔1 − 𝑏 ⩾ 0, 𝛼𝑐和𝛽𝑐的上限计算公式分别为

𝛼𝑐 =

min
{ (𝑏−𝐺𝜔1)𝑖
(𝐺𝑃 (𝜔2 − 𝜔1))𝑖

∣∣∣(𝐺𝑃 (𝜔2 − 𝜔1))𝑖 < 0
}
, (8)

𝛽𝑐 =

min
{ (𝐺𝜔1 − 𝑏)𝑖
(𝐺𝑃 (𝜔2 − 𝜔1))𝑖

∣∣∣(𝐺𝑃 (𝜔2 − 𝜔1))𝑖 > 0
}
. (9)

同理, 结合梯度投影法和遗传算法变异操作的原理,

可得满足约束条件的变异操作为⎧⎨⎩𝜔new1 = 𝜔1 + 𝛼𝑚𝑃𝐿Δ,

𝜔new2 = 𝜔1 − 𝛽𝑚𝑃𝐿Δ.
(10)

其中: 𝛼𝑚、𝛽𝑚为大于 0的随机数, 𝐿为权重𝜔的取值

范围.由矩阵𝑀与子个体𝜔new1相乘可得

𝑀𝜔new1 = 𝑀𝜔1 + 𝛼𝑐𝑀𝑃𝐿Δ =

𝑀𝜔1 + 𝛼𝑐(𝑀 − 𝐼𝑛𝑀)𝐿Δ =

𝑀𝜔1 =

[
𝑏1

1

]
. (11)

由式 (11)的推导可知,式 (10)变异操作产生的新个体

满足等式约束条件.为了保证变异操作 (10)产生的新

个体满足不等式约束, 必须有𝐺(𝜔1 + 𝛼𝑚𝑃𝐿Δ) ⩾ 𝑏,

𝐺(𝜔1 − 𝛽𝑚𝑃𝐿Δ) ⩾ 𝑏, 𝛽𝑚𝐺𝑃𝐿Δ ⩽ 𝐺𝜔1 − 𝑏,从而𝛼𝑚

和𝛽𝑚的上限计算公式分别为

𝛼𝑚 =

min
{ (𝑏−𝐴𝜔1)𝑖

(𝐺𝑃𝐿Δ)𝑖
∣(𝐺𝑃𝐿Δ)𝑖 < 0

}
, (12)

𝛽𝑚 =

min
{ (𝐴𝜔1 − 𝑏)𝑖

(𝐴𝑃𝐿Δ)𝑖
∣(𝐴𝑃𝐿Δ)𝑖 > 0

}
. (13)

遗传算法按照式 (6)和 (10)的交叉变异操作不仅

沿着梯度下降方向进行搜索,而且还能够同时满足线

性等式和不等式约束条件, 显然式 (6)和 (10)的交叉

变异操作没有改变遗传算法随机优化的特性,算法依

旧具有全局收敛性.

根据问题 (2)中不等式约束𝐺 × 𝜔 ⩾ 0和等式约

束𝐸 × 𝜔 = 1,可按照如下方法初始化可行解:⎧⎨⎩

𝑤𝑘 = rand(0 1),

𝑤𝑖 = rand
(
0 min

(
𝑤𝑖+1 1−

𝑘∑
𝑖+1

𝑤𝑖

))
,

𝑤1 = 1−
𝑘∑
2

𝑤𝑖.

(14)

其中: rand(0 1)表示在区间 (0 1)上生成随机数,

min
(
𝑤𝑖+1 1 −

𝑘∑
𝑖+1

𝑤𝑖

)
表示求𝑤𝑖+1与 1 −

𝑘∑
𝑖+1

𝑤𝑖之

间的最小值. 按照式 (14)获得的初始权重𝑤1可能不

是最小, 因此需要将𝑤1, 𝑤2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑤𝑘重新排序以获得

满足不等式约束.

2.3 梯梯梯度度度投投投影影影法法法进进进行行行局局局部部部搜搜搜索索索

当遗传算法逼近全局最优解时,由于遗传算法缺

少梯度信息的指引而容易在局部振荡,因此可利用梯

度投影法在遗传算法搜索的基础上对约束优化问题

(2)进行局部搜索. 若在𝜔𝑘处确定有效约束为𝐺1𝜔𝑘

= 0和非有效约束𝐺2𝜔𝑘 > 0,其中𝐺 = [𝐺1;𝐺2],则按

照梯度投影法[19]令𝑀 = [𝐺1;𝐸], 由式 (5)计算𝜔𝑘处

梯度投影矩阵𝑃 . 𝜔𝑘处梯度为

𝑑𝑘 = −𝑃∇𝐹 (𝜔𝑘). (15)

若 ∥𝑑𝑘∥ ∕= 0,则计算步长因子上限为

𝛼̄ =

min
{−(𝐺2𝜔𝑘)𝑖

(𝐺2𝑑𝑘)𝑖

∣∣∣((𝐺2𝑑𝑘)𝑖 < 0, (𝐺2𝜔𝑘)𝑖 > 0)
}
. (16)

由式 (16)只能确定步长的上限,而最佳迭代步长还需

要进一步计算. 假设当前可行解为𝜔𝑘, 梯度为 𝑑𝑘, 步

长为𝛼𝑘,则

𝐹 (𝑤𝑘 + 𝛼𝑘𝑑𝑘) =
1

𝑎𝛼2
𝑘 + 𝑏𝛼𝑘 + 𝑐

. (17)

其中: 𝑎 = 𝑑T𝑘𝐻𝑑𝑘, 𝑏 = 𝜔T
𝑘 𝐻𝑑𝑘 + 𝑑T𝑘𝐻𝜔𝑘, 𝑐 = 𝜔T

𝑘 𝐻𝜔𝑘.

因为矩阵𝐻为正定矩阵, 所以 𝑎 = 𝑑T𝑘𝐻𝑑𝑘 > 0, 从而

𝐹 (𝜔𝑘 + 𝛼𝑘𝑑𝑘)的分母为开口向上的抛物线,对称轴横

坐标为

𝛼𝑝 = −𝜔T
𝑘 𝐻𝑑𝑘 + 𝑑T𝑘𝐻𝜔𝑘

2𝑑T𝑘𝐻𝑑𝑘
. (18)

距离对称轴越远的𝛼𝑘具有更小的𝐹 (𝜔𝑘 +

𝛼𝑘𝑑𝑘)函数值, 根据𝛼𝑝与梯度投影法确定的步长区

间上下限相对位置可确定最佳步长.

3 目目目标标标权权权重重重计计计算算算的的的应应应用用用

以电力机车牵引供电系统维修决策为例,应用本

文所提出的目标权重计算方法计算机车牵引供电系

统接触导线、绝缘子、承力索、补偿器的可靠性和维

修费用权重,获得各种不同维修间隔时间策略中的最

佳方案.以某型机车为例[20],其不同维修间隔数目对

应的可靠性和维修费用如表 1所示. 不同的维修间隔

导致机车各部件具有不同的可靠性和维修费用,需要

综合考虑各部件的可靠性和费用才能决定采用何种

维修间隔进行牵引系统的维修保养.

根据表 1中的各种数据,待优化目标分别为牵引

供电系统中接触导线可靠性 𝑓1、绝缘子可靠性 𝑓2、承

力索可靠性 𝑓3、补偿器可靠性 𝑓4、接触导线维修费

用 𝑓5、绝缘子维修费用 𝑓6、承力索维修费用 𝑓7、补偿

器维修费用 𝑓8这 8种指标.实际维修中要求可靠性高

而维修费用小, 因此需要将二者的评估方向统一,本

文将各个部件维修费用分别求倒数,从而使维修费用
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表 1 某型机车牵引接触网不同维修间隔对应的可靠性和维修费用

维修间隔 导线可靠性 导线费用 承力索可靠性 承力索费用 绝缘子可靠性 绝缘子费用 补偿器可靠性 补偿器费用

16 0.91 777 0.947 652 0.985 510 0.944 372

17 0.924 769 0.900 653 0.939 504 0.947 392

18 0.936 770 0.952 725 0.944 553 0.903 391

19 0.945 778 0.909 725 0.903 524 0.908 411

20 0.953 792 0.913 761 0.908 548 0.912 431

21 0.921 775 0.917 798 0.953 598 0.916 452

22 0.927 796 0.92 834 0.916 597 0.920 472

23 0.99 811 0.93 689 0.913 543 0.953 395

24 0.947 815 0.942 725 0.970 532 0.954 413

25 0.947 814 0.951 725 0.922 556 0.916 413

表 2 机车牵引接触网不同维修间隔对应的指标归一化值

维修策略 𝑓∗
1 𝑓∗

2 𝑓∗
3 𝑓∗

4 𝑓∗
5 𝑓∗

6 𝑓∗
7 𝑓∗

8

策略 1 1.020 4 1.053 1 0.968 1 1.018 0 1.015 8 1.068 3 1.111 4 1.108

策略 2 0.969 7 1.004 0 0.983 0 1.021 2 1.026 4 1.081 0 1.109 7 1.051 7

策略 3 1.025 8 1.009 3 0.995 7 0.973 8 1.025 0.985 2 0.999 5 1.054 4

策略 4 0.979 4 0.965 5 1.005 3 0.979 2 1.014 5 1.039 7 0.999 5 1.003 1

策略 5 0.983 7 0.970 8 1.013 8 0.983 5 0.996 6 0.994 2 0.952 2 0.956 5

策略 6 0.988 0 1.018 9 0.979 8 0.987 8 1.018 4 0.911 1 0.908 0 0.912 1

策略 7 0.991 3 0.979 4 0.986 2 0.992 1 0.991 6 0.912 6 0.868 8 0.873 4

策略 8 1.002 0 0.976 2 1.053 2 1.027 7 0.973 2 1.003 4 1.051 7 1.043 7

策略 9 1.015 0 1.037 1 1.007 4 1.028 8 0.968 4 1.024 1 0.999 5 0.998 2

策略 10 1.024 7 0.985 8 1.007 4 0.987 8 0.969 6 0.979 9 0.999 5 0.998 2

与可靠性评估方向相统一;另外, 由于各种指标量纲

不一样, 必须按照式 (3)对 8种指标值进行归一化处

理,获得矩阵𝐻 =𝐴T𝐴,然后按照问题 (8)中正定矩阵

的定义获得𝐻 ,如表 2所示.

由表 1和表 2可知,不同的维修策略具有不同的

部件可靠性和维修费用, 若要选择最佳的维修策略,

则必须综合考虑各种指标值大小,不能简单地将各种

指标相加而选择加权和最大的维修策略.从机车实际

运行安全性出发,部件运行可靠性重要程度大于维修

费用,因此前 4个指标权重大于后 4个指标权重,本文

首先采用偏好𝑤1 > 𝑤2 > ⋅ ⋅ ⋅ > 𝑤8 > 0对各个指标权

重进行约束优化. 按照上述偏好约束,利用前文提出

的基于遗传算法和梯度投影法的优化算法对问题 (2)

进行极小值搜索, 其中遗传算法种群规模选择𝑁 =

30,交叉因子𝛼𝑐 = 10, 𝛽𝑐 = 10,变异因子𝛼𝑚 = 1, 𝛽𝑚

= 1,待优化参数取值范围𝐿 = [1; 1]. 通过全局搜索获

得全局最优权重组合𝜔1,混合算法搜索过程中每一次

迭代最佳值如图 1所示,最佳权重𝜔1对应的维修策略

加权值曲线如图 2所示,优化结果如表 3所示.

从图 2中各种权重组合对应的维修策略综合加

权值曲线可知: 利用本文所提出的混合优化算法按照

维修策略综合加权值方差最大化计算获得的权重组

合能够最大程度区分各种维修策略优劣,而随机权重

法获得的权重组合则只能在一定程度上描述不同维

修策略之间的差异,且随机权重组合具有随机性, 并

不是每一次都能够充分描述不同维修策略之间的差
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图 1 偏好 1约束下两种优化算法收敛曲线
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图 2 偏好 1约束下各种维修策略综合加权值曲线

表 3 偏好 1约束下的算法性能比较

算法类型 函数极值 计算时间/s 迭代次数

本文混合算法 0.997 264 385 046 422 0.628 14

约束遗传算法 0.997 646 246 494 463 3.105 129

异; 另外, 从图 2中约束遗传算法获得权重组合对应

的综合加权值曲线可以发现, 即使按照问题 (2)所示

的方差最大化法进行求解,若优化算法不能收敛于全



第 8期 张华军等: 基于个人偏好的多目标优化问题目标权重计算方法 1475

局最优解,则优化得到的权重组合依然不能最大程度

区分各维修策略之间的差异.分析图 1和表 3,针对问

题 (2)所示的约束优化问题,本文所提出的混合优化

算法计算精度和收敛速度均优于文献 [21]中的约束

遗传算法.

为了检验不同偏好对目标权重的影响,本文采用

第 2种偏好𝑤5 > 𝑤6 > 𝑤7 > 𝑤8 > 𝑤1 > 𝑤2 > 𝑤3 >

𝑤4 > 0对目标权重进行约束. 利用本文所提出的混合

算法在第 2种偏好约束下获得了最优权重组合𝜔2,第

2种偏好约束下混合算法搜索过程中每一次迭代最佳

值如图 3所示,最佳权重𝜔2对应的维修策略加权值曲

线如图 4所示,优化结果如表 4所示.
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图 3 偏好 2约束下两种优化算法收敛曲线
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图 4 偏好 2约束下各种维修策略综合加权值曲线

表 4 偏好 2约束下的算法性能比较

算法类型 函数极值 计算时间/s 迭代次数

本文混合算法 0.994 910 294 858 354 0.617 20

约束遗传算法 0.995 008 964 671 686 2.423 89

同偏好 1约束一样,偏好 2约束下利用本文所提

出的混合优化算法按照维修策略综合加权值方差最

大化计算获得的权重组合能够最大程度区分各种维

修策略优劣,但这次图 4中约束遗传算法获得的权重

组合比随机权重法获得的权重组合能够更好区分维

修策略之间的差异.从图 3中两种算法收敛曲线可知,

在偏好 2约束下约束遗传算法能够更精确地逼近全

局最优权重,因此其权重组合比随机权重法获得的权

重组合能更好地区分维修策略之间的差异是合理的.

同样,图 3和表 4表明本文所提出的混合优化算法计

算精度和收敛速度均优于文献 [21]中的约束遗传算

法.

4 结结结 论论论

多目标优化过程中,若目标权重既能满足个人偏

好要求,又能使得各种可行解对应的综合加权值数组

具有最大方差,则此时的目标权重能够将各种可行解

之间的差距充分展开,便于设计者清晰地选择最佳的

可行解. 通过本文在机车维修策略优化中的应用,验

证了上述结论.
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