
 

 

动态多目标优化进化算法研究进展
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摘    要   动态多目标优化问题 (Dynamic multi-objective optimization problems, DMOPs)已成为工程优化的研究热点, 其目

标函数, 约束函数和相关参数都可能随时间不断变化, 如何利用搜索到的历史最优解对新的环境变化做出快速响应, 是设计

动态多目标优化进化算法 (Dynamic multi-objective optimization evolutionary algorithm, DMOEA)的重点和难点. 本文在介

绍 DMOEA的基础上, 分析了近年来基于个体和种群级别的环境响应策略, 多策略混合等的 DMOEA主要研究进展, 并介绍

了 DMOEA的性能测试函数, 评价指标以及在工程优化领域中的应用, 分析了 DMOEA研究中仍面临的主要问题, 展望了未

来的研究方向.
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Abstract   Dynamic multi-objective optimization problems (DMOPs) have become a research focus on the engineering optim-
ization, the objective function, constraint functions and related parameters are likely to be changing over time, How to make
rapid response to new environment changes by using the historical optimal solution is the key and difficulty of designing dy-
namic multi-objective optimization evolutionary algorithm (DMOEA). Based on the introduction to DMOEA, this paper ana-
lyzes the main research progress of DMOEA based on individual and population level environmental response strategy and
multi-strategy mixing in recent years, introduces the performance test function, evaluation index and application of DMOEA in
the field of engineering optimization, analyzes the main problems still faced in DMOEA research and giving an outlook to the
future research.
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在工业应用和科学研究中 ,  例如作业车间调

度、组合优化、工程设计、电力调度、投资管理、图像

分割、网络通信、数据挖掘等优化领域, 决策者经常

会遇到一类具有多个目标且随时间变化的优化问

题[1], 这类问题通常称为动态多目标优化问题 (Dy-
namic multi-objective optimization problems,
DMOPs). DMOPs是指目标函数和决策变量与时间

(环境) 相关的一种优化问题, 它的最优解是一组动

态地随时间 (环境)变化的 Pareto最优解集[2].

与求解静态多目标优化问题不同, 处理此类优

化问题时, 不仅需要对若干个相互之间存在冲突的

目标进行优化, 还要同时应对目标函数和约束条件

的变化[3]. 也就是说, 动态多目标优化算法必须能够

及时跟踪变化的 Pareto 最优前沿[4], 用以提供多样

性的解集来得到最新的随时间变化的近似 Pareto
最优前沿. 但是当环境变化的速度比较快时, 问题的

求解会更加困难.
自 1960年以来, 研究者以大自然的生物进化理

论 (如孟德尔的遗传理论和达尔文的 “物竞天择”进
化论) 为灵感来源, 模拟生物进化过程中的繁殖、变

异、竞争和选择四个基本形式, 获得了解决复杂优

化问题, 尤其是求解动态多目标优化问题的一种极

为有效的新方法 — 动态多目标优化进化算法 (Dy-
namic multi-objective optimization evolutionary al-
gorithm, DMOEA). 自进化算法产生至今, 一直受到

人们的广泛关注. 进化算法的主要特点是对问题的
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整个参数空间给出一种编码方案, 而不是直接对问

题的具体参数进行处理. 进化算法的搜索过程不是

从某一个单一的初始点开始搜索, 而是从一组初始

点搜索, 通过对这些点进行交叉, 变异形成新的点,
并且利用优胜劣汰的规则在每一次迭代中选择多个

最优的个体, 因此非常适合用于具有多个最优解的

DMOPs的求解.
近年来, 针对 DMOPs的研究, 学者们做了许多

工作. 自 2003年, Farina等[5−6] 第一次在多目标优化

问题模型的基础上结合实际优化问题, 提出了动态

多目标优化模型及其详细的数学表达式并构造了相

应测试函数集, 有大量研究者投身于这项研究中, 并
且也得到了很多不错的研究成果. 2007年, Deb等[7]

通过改进经典多目标优化算法 (Non-dominated sort-
ing genetic algorithms) NSGA-II提出两个新的适合

动态多目标优化的算法, 即引入一定比例随机个体

的 DNSGA-II-A 算法和对现有个体增加变异率的

DNSGA-II-B 算法; 刘淳安等[8] 设计了关于动态多

目标优化算法的一个新的模型, 并证明了算法的收

敛性; 2008年, Greeff等[9] 采用每个目标利用一个粒

子群进行优化的向量评估粒子群算法解决动态多目

标优化问题; Koo等[10] 提出了一种动态的多目标梯

度搜索算法, 利用历史记忆法改善种群的分布, 帮助

种群更好地收敛; 武燕等[11] 通过对最优解的预测提

出了一种新的多目标遗传算法, 利用历史信息进行

最优解的预测; 郑金华等[12] 提出了求解动态多目标

优化问题的基于引导个体的预测策略, 指导种群更

好地进行搜索; Murugananham 等[13] 提出了一种基

于卡尔曼滤波的预测模型有助于引导搜索向着变化

的最优解的方向进行, 从而加速种群收敛; Ruan等[14]

提出一种混合分集维护的方法, 提高了 Pareto前沿

面在环境变化后的预测精度; Zou 等[15] 提出了一种

基于动态进化环境模型的动态多目标进化算法, 通
过引导方法提高种群的多样性, 使环境和种群同时

进化. 近年来, 一些研究者将其他人工智能算法引入

动态多目标优化, 尝试从新的角度提出新的动态多

目标优化模型, 设计高效, 实用的动态多目标优化算

法[2, 16−20].
本文首先介绍了动态多目标优化进化算法, 包

括 DMOPs的相关数学定义, 分类及算法流程; 然后

详细总结了近年来动态多目标优化进化算法的主要

研究方向及其研究进展; 介绍了 DMOEA的性能评

价标准, 包括测试函数和评价指标等; 最后介绍了动

态多目标优化在工程优化领域的应用, 指出了该研

究领域目前仍存在的问题及未来的研究方向.

1    动态多目标优化进化算法

1.1    问题定义

一般地, 以最小化为例, 动态多目标优化问题可

定义为如下形式[6]:
minF (x, t) = f1(x, t), f2(x, t), · · · , fm(x, t)

s.t. gi(x, t) ≤ 0, i = 1, 2, · · · , p
hj(x, t) = 0, j = 1, 2, · · · , q

(1)

x = (x1, x2, · · · , xn)

Ω, F = (f1, f2, · · · , fm)

gi(x, t) ≤ 0 (1 ≤ i ≤ p)

hj(x, t) = 0 (1 ≤ j ≤ q)

其中, t 表示时间变量,     是 n 维

决策变量 ,  其定义域是          是

m 维最小化问题的目标向量,  
为第 i 个不等式约束,    为第

j 个等式约束.

f(p) ≺ f(q)

fi(p) ≤ fi(q) ∀i = 1, 2, · · · ,m ∃ j ∈ 1, 2, · · · ,m
fj(p) < fj(q)

定义 1 (Pareto 支配). 设 p 和 q 是种群中任意

两个个体, p 支配 q 表示为    , 当且仅当

 ,    且   满

足   .
x

Ω

定义 2 (Pareto 最优解集, PS). 设   为决策变

量,    为决策空间, F为目标函数, 则 PS 定义为[21]:
{PS = x ∈ Ω|¬∃x∗ ∈ Ω,F (x∗) ≺ F (x)} (2)

x定义 3 (Pareto 最优前沿, PF). 设   为决策变

量, F为目标函数, 则 PF 定义为[21]:
PF = {y = F (x)|x ∈ PS} (3)

DMOPs 决策空间中的 PS 以及目标空间中的

PF 会随着时间的变化而变化, Farina 等 [5−6] 针对

PS和 PF的变化类型将 DMOPs分为以下 4类:
1) PS随时间变化, 而 PF不随时间变化;
2) PS和 PF都随时间变化;
3) PS不随时间变化, 而 PF随时间变化;
4) 问题环境发生改变, 但 PS和 PF都不随时间

变化.
上述这四类问题包涵了大部分动态多目标优化

问题的 PS 和 PF 的变化情况. 除此之外, 实际应用

中还存在另外一种相对比较特殊的情况, 当问题发

生改变时, 上面几种变化的类型可能会在时间尺度

内同时存在, 但在研究中一般只考虑前三种类型.

1.2    算法流程

t

t

对于求解 DMOPs 的算法, 在设计过程中往往

需要考虑其随时间变化的强度或频率. 一般来说, 有
两个方面, 即 1) DMOPs 随时间   变化, 但是这种变

化发生的相对比较缓慢, 即 DMOPs 在整个时间段

内的变化非常稳定, 变化幅度维持在一个相对比较

小的误差之内; 2) DMOPs随时间   的变化而发生突
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变, 即在一个小的时间间隔内变化发生的不大或保

持不变, 但会随机发生突然的变化. DMOEA的设计

流程框图[22] 如图 1所示.
  

开始

初始化种群

检测环境变化
变化

未变化

优化算法 环境响应策略

终止判断条件

结束

是

否

 

图 1   DMOEA的设计流程框图

Fig. 1    The design flow chart of DMOEA
 

2    动态多目标优化进化算法的研究进展

进化算法是一种比较成熟的全局优化方法, 鲁
棒性强, 适用性广. 它极具动态自适应性, 自组织, 自
学习的特点, 可以高效地解决传统优化算法无法解

决的复杂问题并且不受问题性质的限制, 近年来被

广泛应用于动态多目标优化问题的求解. 目前针对

DMOEA的研究大多集中在以下几个方面:

2.1    基于个体级别的环境响应策略的 DMOEA

1) 将动态问题转化为静态问题

由于动态问题具有时间相关性, 可以将动态问

题在时间序列上划分成多个时间段, 然后根据每个

特定的时间段的静态问题进行优化, 有效降低了算

法的收敛难度[9]. 刘淳安等[8, 23] 将时间变量进行等区

间离散化, 利用静态序值方差和静态密度方差将动

态多目标优化问题转成多个双目标静态优化问题.
但是这种方法难于进行时间的划分, 时间划分间隔

过大或过小都不具备代表性, 都有可能影响问题的

优化. 此外, 这种方法在环境变化较小时能够跟踪动

态多目标优化问题的最优解, 当环境变化较大时优

化效果不是很理想.
2) 基于记忆的方法

基于记忆的方法, 并在搜索过程中进行更新. 当

检测到变化时, 存储的解将被重新插入到当前种群

中 ,  并对种群进行筛选使其只包含最优解 .  Tro-
janowski 等[24] 利用额外记忆来扩展每个个体, 使其

可以获得双亲信息; 在随后的研究[25] 中采取在每一

次环境变化后, 种群中的一些个体被随机产生的个

体所替代的方法改进算法. 刘敏等[26] 设计了一种基

于子问题的串联记忆方法, 利用过去相似环境中得

到的最优解, 有效地响应新的环境变化, 实验结果显

示这种方法有较强的动态跟踪性能, 更强的记忆能

力, 能以最快的速度获得具有更好收敛性与分布性

的解集. Yang 等[27] 提出了一种混合记忆和随机迁

移算法, 以记忆中的最优解为基础, 生成随机移民来

代替种群中表现不好的个体. 这样既能保持多样性,
又能使遗传算法更有效地适应变化的环境. 在文献 [28]
中, Azzouz等提出了一种结合记忆局部搜索和随机

策略的自适应混合种群管理策略, 有效地解决部分

环境变化较剧烈的 DMOP问题.
3) 基于预测的方法

基于预测的方法主要是使用一个学习算法从以

前的搜索中学习一些类型的模式, 并用来预测未来

的变化趋势[29]. 通过每次环境变化后的预测机制为

种群进化提供指导方向, 帮助算法快速响应新的变

化. 针对预测策略, 主要有以下三个关键问题: a)
DMOPs最终得到的是最优解集, 如果对所有的解进

行预测, 计算量太大, 时间复杂度太高, 反而事与愿

违. 因此如何选择有效的历史信息, 并能准确地描

述 Pareto最优前沿的一些特征点尤为关键; b) 应该

采取什么样的预测模型, 使得算法能够更加准确地

预测种群的进化方向; c) 采用什么样的措施来弥补

预测误差.
Hatzakis 等[30] 提出了一种前向反馈预测方法

(Forward prediction strategy, FPS), 当检测到环境发

生变化时, 重新初始化种群. 但是这种方法单纯地采

用自回归模型, 忽视了 Pareto最优前沿的分布特性,
影响预测效果[31], 这种方法假设仅靠 2, 3个特征点

便能刻画整个 Pareto前沿, 若 Pareto前沿的形状较

为复杂, 算法的结果很可能与其所期望的结果不符[32].
Koo等[10] 提出了一种动态多目标梯度算法, 使预测

梯度的更新解保持在新的 Pareto 最优解集附近, 并
帮助其他种群收敛, 该策略的优点在于计算成本低,
是一种适用于时间关键问题的动态处理技术. 彭星

光等[32] 利用动态优化过程中产生的 Pareto 最优解

集与前一时刻解集进行关联建立时间序列, 并用线

性预测方法生成新环境下的初始种群. 武燕等[11] 提

出了动态多目标优化的预测遗传算法, 与 Pareto 前

沿的分布特征相结合, 通过聚类分析得到解集的质
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心进而得到预测解集, 但是如同文献 [33]所言, 该算

法根据有代表性的解预测环境变化后的解集, 当环

境变化较大时, 预测的解集易出现偏差.
Zhou 等[34] 在种群中心点构造时间序列的同时

考虑 Pareto 最优前沿的分布特点, 进而设计出一种

基于种群预测的优化算法 (Population prediction
strategy, PPS), 文献 [31] 指出这种算法要求动态

Pareto最优解集或环境的变化模态之间要有相似性

或显性规律, 因而会降低算法的适应性, 同时因在环

境刚开始变化阶段历史信息的积累不足导致收敛性

较差. Li等[35] 提出了一种平均距离线性预测模型来

解决一类特定具有平移 Pareto 最优解的动态多目

标优化问题. 郑金华等[12] 预测最优解的移动方向,
通过记录每次环境变化刚开始时和种群自主进化一

小段时间内中心点位置的变化, 同时根据在该方向

上均匀分布的多个检测个体, 选出一部分非支配的

个体作为当前环境下的引导个体, 为了避免算法陷

入局部最优, 在选出的引导个体周围一个小的范围

内随机产生多个伴随引导个体, 但是由于基于种群

中心点的位置变化判断种群进化方向的方法在种群

尚未较好地收敛的情况下可能出现判断误差. 所以

如何设计更加精准的判断算子来减少判断误差是未

来需要继续努力的方向, 也是所有基于预测的算法

的研究重点. Zou 等 [36] 从前馈中心点预测 Pareto
最优解集, 并在预测种群中引入一个特殊点集 (边
界点或拐点), 来更准确地跟踪 PF或 PS. 丁进良等[31]

提出基于参考点预测的方法, 将历史的预测误差作

为反馈添加到预测模型中, 使预测结果更加准确.
近年来, 新出现一些基于卡尔曼滤波的预测模

型的算法, 卡尔曼滤波是利用包括噪声在内的观测

数据预测未来数据, 能够快速准确地跟踪线性系统

的变化, 计算复杂度低, 抗干扰能力强, 适合在环境

变化时快速逼近最优解. Murugananham 等[13] 提出

了一种基于卡尔曼滤波的预测模型 (如图 2 所示)
旨在解决一些特定的 DMOPs, 这种方法有助于引导

搜索向着变化的最优解的方向进行, 从而加速种群

收敛. 李智翔等[37] 提出了一种基于卡尔曼滤波的预

测模型的算法, 将中心点预测值与垂直扰动分量相

结合, 利用卡尔曼滤波模型跟踪不同时刻的解集中

心点并预测其变化, 与其他优秀算法在公开测试集

上的对比实验结果证明了该算法的有效性.
基于预测的算法的主要不足在于它们完全依赖

于训练模型, 且在许多情况下, 训练过程中使用的数

据并不能反映真实的场景[29]. 另外, 从统计学的角度

看, 这种观点意味着动态优化问题的解集服从相同

的分布. 就是说, 在某种程度上, 用来构造预测模型

的解集和通过预测模型预测的解集服从独立同分布

假设[38], 因而忽略了数据的非独立性和同分布性. 鉴
于此, Jiang等[39] 提出了一种新的基于域适应和非参

数估计的分布式估计动态多目标算法, 将蒙特卡洛

方法和迁移学习方法结合, 以维持算法在时间和空

间的勘探开发平衡. 但是这方面的研究目前来说还

是不够多. 所以, 如果未来能在克服独立同分布性带

来的局限的研究中取得进一步突破的话, 基于预测

的算法的性能可以有很大的提升空间.

2.2    基于种群级别的环境响应策略的 DMOEA

1) 多种群策略

多种群策略把种群划分成多个子种群, 一部分

用于进一步开发, 跟踪当前的极值点, 另一部分继续

探索整个解集空间, 寻找新的极值点, 从而提升算法

的搜索效率. 通过多种群维持种群多样性的方式有

助于探索有前景的搜索区域[40]. Branke 等[41]提出了

一种自组织侦察群方法, 即当发现一个峰值时, 种群

将划分出一个子种群来监视这个峰值, 其余个体

(称为主种群) 继续寻找新的峰值, 这种方法在一些

动态测试问题中表现出很好的性能. 龙文[42]通过佳

点集这种方法产生初始的种群来增强算法的鲁棒性

和全局搜索能力; 然后在个体的适应度的水平上将

种群分别分成三个子种群, 并执行利用不同实验向

量产生策略和控制参数设置的差分算法, 在不增加

算法的复杂性的基础上保证了各子种群算法的独立

性和优越性.
胡成玉等[43] 利用多种群竞争和合作两种模式,

从而快速有效地求解 DMOPs. 多种群竞争模式主要

目的是对解集空间进行 “勘探” (Exploration) 搜索,
当竞争失败时, 自适应切换到协作模式对解集空间

进行 “开采” (Exploitation)搜索. 张世文等[44]采用不

同的生态策略来处理不同种群对环境的变化, 进而

追踪该问题的 Pareto 最优解, 结果表明算法有较强

的收敛能力和跟踪 Pareto 前沿变化的能力以及保
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图 2    基于卡尔曼滤波的预测模型图

Fig. 2    Relationship of EA with KF model
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持种群多样性的能力. 文献 [45]提出了一种求解动

态优化问题性能的改进算法的新框架, 将调度的概

念引入多种群方法中, 对性能最好的子种群进行更

多的评估. 在此框架的基础上, 提出了两种子种群调

度方法, 第一种方法将子种群的质量和多样性水平

结合作为一个反馈参数–性能指标, 用于检测表现最

优的子种群, 如图 3 (a) 所示; 第二种方法以学习自

动机为中心单元对多个子种群进行调度操作, 如图 3 (b)
所示.

最近, 文献 [46] 从人体内多个系统之间的协作

机制出发, 提出了一种基于生物启发的自学习协同

进化算法 (Bio-inspired self-learning coevolutionary
algorithm, BSCA), 并将该算法成功用于物联网服务

的动态多目标优化, 以降低能耗和服务时间. BSCA
由三层组成 (体系结构如图 4 所示), 第一层是由多

个子种群协同进化而成, 以获得不一样的 Pareto 前

沿; 在第一层得到的解集的基础上, 第二层进一步增

加解集的多样性; 第三层采用自适应梯度细化搜索

策略和动态优化方法对第二层找到的解集进行细

化, 以应对并发的多个服务请求的变化, 有效提高了

解集的精度.
2) 保持或增加种群多样性
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图 3    动态环境中多种群调度方法的框架

Fig. 3    Framework for multi-population methods with scheduling in dynamic environments
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如果种群多样性过快丧失, 容易使算法陷入局

部收敛或者早熟, 但是过高的多样性也可能会导致

进化停滞[40], 所以如何确定适合的多样性以探索更

有前景的搜索区域是研究的重点.
当检测到环境变化时, 通过使用某种特定类型

的方法来增加种群的多样性. 根据环境变化剧烈程

度的不同, 这种方法又可以分为两类. 当环境变化范

围较大时, 采用种群重新初始化的方法; 当环境变化

范围较小时, 采用超变异或随机移民的方法.
Cobb 等[47] 提出了触发超突变法, 该方法的基

本思想是当检测到环境变化时, 突变率会立即增加,
这将使收敛的种群再次发散. 这种方法需要一些改

进, 其中之一就是突变率在整个过程中处于不受控

制的变化状态, 最终会导致算法性能下降. 因此,
Vavak等[48] 提出了一种变异算子 VLS (Variable loc-
al search, VLS) 来解决这个问题, VLS 采用的策略

是逐步提高突变率. Cobb 等[47] 比较了固定变异率,
过度变异和随机移民三种不同变异方法在动态环境

中的应用, 结果表明, 利用过度变异的遗传算法在缓

慢变化的环境中 (低强度)表现最好, 若环境发生较
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图 4    BSCA算法体系结构图

Fig. 4    The architecture of BSCA inspired by human NEI systems
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大变化, 随机移民的方法会更好一些.
Woldesenbet 等[49] 提出了一种动态进化算法,

该算法根据个体由于环境的变化而引起的函数值的

变化, 以及决策变量对目标空间中相应变化的平均

敏感性来重新定位个体, 这种方法在一定程度上避

免了以往方法的缺点. Eriksson 等[50] 提出了一种利

用 “Life time adaptation” 策略的进化算法, 也就是在

进化算法的整个进化过程中, 对个体估值之前先要

利用某种适应性调节策略对个体进行调节, 通过这

种方法来保持种群的多样性. Deb 等[7] 提出一种随

机初始化种群个体的方法, 这虽然会在一定程度上

增加种群多样性, 但却是一种盲目增加种群多样性

的方法, 当环境的变化程度加剧时, 算法性能会下

降. Zou 等[36] 通过在预测解附近加入高斯扰动来增

加种群多样性, 使所提出的算法能够在保持种群多

样性的同时增加收敛速度. 李智翔等[37] 在预测的新

解中加入了一个垂直于预测变化方向的超平面随机

扰动, 以增强解集的多样性, 避免陷入局部最优.
在保持多样性的方法中, 大多数算法都假设避

免种群收敛可以帮助算法尽快跟踪变化的最优解,
保持多样性是实现这一目标的有效手段之一. Grefen-
stette 等[51] 提出一种随机移民的方法, 即在每一代,
种群中的部分个体都会被换成随机产生的个体, 这
种方法在种群中引入新的遗传物质, 可以避免整个

种群在进化过程中向一个小区域收敛. 然而, 随机移

民方法的缺点是引入个体的适应度值通常会比较

低, 因此会在选择阶段大量被淘汰, 很难将不同的基

因引入种群中. 为了解决这一问题, 提出了混合移民

框架[52−53], 基于记忆[54] 和基于精英策略[54]的移民方

法, 这些方法都能有效地解决周期性变化的动态多

目标优化问题, 但是如果动态环境的知识是有限的

话, 效率会大大降低. 对一个动态多目标优化进化算

法来说, 它应该能在几代之间寻找最佳的权衡结果,
种群的多样性直接影响到算法的跟踪寻优能力, 因
此保持种群的多样性则显得更为重要[55].

2.3    多种策略混合的 DMOEA

Ruan等[14] 为了提高预测精度, 提出了一种混合

分集维护方法. 第一步, 基于中心点的移动方向, 通
过预测将一些解重新定位到新的 Pareto 前沿附近;
第二步, 逐步搜索适用于决策空间中产生的一些均

匀的解集, 以弥补第一步产生的误差, 同时进一步提

高收敛性和种群的多样性; 第三步, 在下一个可能

的 PS 区域内随机产生一些不同的个体, 增加种群

的多样性. 最后, 对这三个步骤生成的组合解进行非

支配排序后, 选择收敛性和多样性较好的解, 使得预

测更加准确. Liu 等[56] 提出一种基于多种群的粒子

群优化框架 (框架示意图如图 5 所示), 用于动态环

境下的优化问题. 目标函数的数量决定粒子群的数

量, 所有这些粒子群利用信息共享策略协同进化. 在
此基础上, 提出了一种新的速度更新方程和有效的

边界约束技术, 使用相似性检测操作符来检测环境

是否发生了变化, 然后使用基于记忆的动态机制来

响应变化, 结果显示该方法相对于其他对比的算法

有更好的表现, 尤其是在决策变量非线性相关的问

题上.
Rong 等[57] 提出一种多种群的预测算法, 根据

提出的分类策略, 将种群聚类为若干具有代表性的

群体, 群体的数量根据环境变化的强度来调整. 但
是, 该方法只考虑决策空间中两个连续变化相似且

线性的情况, 为了使所提出的方法适用于更多的实

际案例, 今后还需要进行更多的研究. Liang 等[58]

采取记忆和预测混合的合成算法检测环境变化, 并
识别变化与历史变化的相似性, 如果检测到的变化

与任何历史变化不相似, 则使用基于前两个连续的

种群中心的差异预测来重新安置新环境中的种群个

体; 否则使用一种基于记忆的技术来预测种群成员

的新位置. 两种响应机制都将部分现有解与随机生

成的解混合使用, 以减轻由于急剧或不规则变化而

导致的预测误差的影响.

2.4    基于其他方法的 DMOEA

随着上述求解动态多目标优化问题方法的不断

改进, DMOPs 的其他研究成果也不断涌现出来. 郑
金华等[59] 提出了一种多目标进化模型, 用进化环境

记录群体进化过程中产生的信息, 反过来指导种群
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图 5    多种群的粒子群优化框架示意图

Fig. 5    The framework of multi-swarm particle swarm
optimization
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搜索, 进而达到环境与种群的共同进化. 之后, Zou
等[15] 提出了一种基于动态进化环境模型的算法, 当
环境不变时, 算法利用进化环境记录进化过程中产

生的知识和信息, 进而指导搜索. 当检测到变化, 建
立动态进化环境模型 (模型框图如图 6 所示) 来帮

助种群适应新的环境, 通过引导方法提高种群的多

样性, 使环境和种群同时进化, 与其他几种算法相

比, 这种方法在处理设计变量之间存在线性或非线

性相关的测试问题上更有效.
Yu 等[60] 提出了跟随时间的鲁棒优化找到一组

随时间推移而逐渐健壮的解集来解决连续变化的动

态多目标优化问题. Liu等[61] 利用核心分布模型, 估
计未来环境中的 Pareto 解, 当检测到环境的变化,
从以前的搜索算法使用收集到的环境信息预测下一

个环境 Pareto 解的位置, 仿真结果表明, 该算法能

够在不同的环境下找到动态多目标优化问题的最优

解. Turky 等[62] 提出了一种多种群的电磁算法来解

决动态最优问题, 这种方法说明了基于种群的方法

对于保持种群多样性的重要性, 特别是在处理动态

优化问题时, 由于这些变化发生在优化过程中, 而该

算法能够跟踪这些变化. Liu 等[63] 提出了一种两阶

段进化操作的算法来解决 Pareto 最优前沿随时间

连续且缓慢变化的问题. 耿焕同等[64] 采用自适应的

冷热启动策略交叉来解决带约束的 DMOPs, 该算法

能在不同环境下动态识别变化的程度, 增加初始种

群多样性以提高算法的跟踪效果, 且能在同一环境

下自适应调整交叉算子以提高算法的收敛速度. 焦
儒旺等[65] 采用基于学习的机制求解相关约束优化

问题. 陈美蓉等[66] 提出了时间鲁棒性和性能鲁棒性

定义, 并转化为两种鲁棒优化模型, 构造了动态多目

标分解鲁棒优化方法, 结果表明该方法能够得到满

足决策者精度要求, 且具有较长平均生存时间的动

态鲁棒 Pareto最优解. Barba-González等[67] 将 jmet-
al 框架的多目标优化特性与 Apache Spark 集群计

算系统相结合, 提出了一种基于 jmetal 的大数据优

化软件平台来解决基于纽约市实时交通数据的旅行

商问题 (Travelling salesman problem, TSP)的动态双

目标实例.
另一方面, 自 2007 年 Zhang 等[68] 提出基于分

解的多目标优化进化算法以来, 这种将多目标优化

问题分解为若干子问题进行计算, 使得适应度分配

和多样性控制的难度有所降低的简单有效的分解概

念吸引了越来越多的研究人员的关注[69−73], 并在动

态多目标优化问题中得到了很好的应用. Liu 等[74]

提出每个目标由一个种群优化, 每个种群与其他种

群共享信息的种群独立进化的算法, 采用外部存档

来存储进化过程中从所有种群中选择的非劣解, 并
将该存档作为最终解输出. Qiao等[75] 提出了基于分

解的单角度自适应惩罚的多目标进化算法能够在整

个进化过程中动态地调整每一个权重向量的惩罚

值. Cao 等[76] 提出基于分解的利用差分模型的动态

多目标优化进化算法, 随着时间变化的近似 Pareto
最优解的运动代表了质心的运动, 假设其他解的运

动和质心一样, 用最新的质心位置的历史信息来建

立差分模型估计当检测到环境变化时质心的下一个

位置, 其他解的新的位置依靠他们当前的位置和估

计的运动预测. 预测的解和一些保留解结合形成一

个新种群来探索新的环境, 用来更好地跟踪新的

Pareto最优解集或者 Pareto最优前沿.
另外, 许多研究人员将动态多目标优化进化算

法与其他策略 (如膜计算[77], 投影映射[78], 档案交

叉[79], 免疫克隆[80], 正交设计[2] 和神经网络[16−18] 等)
进行了融合, 也取得了较好的效果.

3    算法性能评价

3.1    测试问题

测试函数在评价算法性能和指导算法设计方面

发挥着重要作用, 在 DMOEA 的研究中, 通常采用

FDA[5−6] 和 DMOP[7] 两个系列的测试函数集来测试

算法的性能[81]. 在 FDA 测试集中, PF 和 PS 随时间

而变化, 而在整个运行过程中, 决策变量的数量, 目
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图 6    动态进化环境模型框图

Fig. 6    A general framework of dynamic environment evolu-
tionary model
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标的数量和搜索空间的边界保持不变. FDA测试集

的另一个特点是决策变量之间是线性相关的 ,
DMOP系列测试函数集是对 FDA的延伸. 此外, Zhou
等[34] 提出了 F5   F9 系列动态多目标测试函数集,
决策变量是非线性相关的, 函数集中 F5   F7 是双

目标问题, F8 是多目标问题, F9 是复杂的双目标问

题, 和其他双目标问题相比, 收敛难度比较大. 最近,
Jiang等[3] 设计了一类基准生成器, 关注一些具有挑

战性的且在现有文献中很少被考虑到的 DMOP 特

性, 例如混合的 Pareto 前沿 (凸和凹), 非单调性, 时
变变量的联系, 混合类型的变化, 随机变化的类型

等, 他们还从该基准生成器中生成了一个包含十个

具有不同动态特性的实例的测试套件.
事实上, 研究者在选择基准测试问题时寻找的

不是它们是如何生成的, 而是它们代表了什么样的

动态类型以及它们具有什么特性. 文献 [82]总结了

每个通用测试问题的特性, 并根据以下不同的标准

将问题分为不同的组:
1) 时间相关性: 问题的未来行为是否取决于算

法找到的当前和/或以前的解集;
2) 可预测性: 所生成的变化是否遵循规则模式

(例如, 以固定的步长移动的最优解, 循环/周期的变

化以及预先可记录的变化区间) 是可预测的还是不

可预测的;
3) 可见性: 优化算法是否可以检测到变化, 如

果可以, 是否可以仅使用几个检测算子检测变化

(在搜索空间中重新评估目标函数或约束函数以检

测变化的特殊位置);
4) 约束问题: 问题是否受约束, 如果是, 约束是

否随时间变化;
5)目标数量: 问题有一个目标还是有多个目标;
6)变化类型: 详细说明变化如何发生;
7)变化是否是循环或周期性的;
8) 变化的因素: 变量域, 目标函数, 变量数量,

约束或其他参数.

3.2    评价指标

动态多目标优化的目标不仅是获得一组接近最

优且多样化的 PFA, 而且是要追踪动态的不断变化

的 PF, PFA是指在 t 时刻存储在归档集中的一组非

劣解. 因此, DMOEA的性能指标必须要遵循以下准

则[83]: 1)在面对不断变化的空间时, 算法在实现优化

目标 (近似性 ,  多样性和抗干扰) 方面的有效性 ;
2) 算法收敛到新解集的速度, 因为可能存在时间

限制.
近年来被广泛应用的有反转世代距离评价指

标 (Inverted generational distance, IGD)[84], 超体积比

指标 (Hyper volume ratio, HVR)[85] 等, 由于这些指标

大多是用来度量多目标优化算法的性能, 一些研究

人员将这些指标进行调整并将其运用于度量动态多

目标优化算法的性能.
1) 世代距离-GD
GD是 Van Veldhuizen与 Lamont[86] 在 1998年

提出来的一种评价方法, 用来表示所获得解集的收

敛性, GD值越小, 表示算法得到的解集越接近真实

的 Pareto最优解集, 函数定义如下:

GD =

√∑n

i=1
di

2

n
(4)

din 和   分别表示通过算法获得的 Pareto最优解

的数量, 算法中第 i 个解到 PF 的最小的欧几里得

距离.
2) 反世代距离-IGD
Van Veldhuizen 等[84] 提出的 IGD 用于同时评

价解集的收敛性和多样性, IGD的函数定义如下:

IGD(PFt, Pt) =

∑
v∈PFt

d(v, Pt)

|PFt|
(5)

d(v, Pt) = minu∈Pt

√√√√ m∑
j=1

(fv
j − fu

j )
2 (6)

PFt

Pt

   代表在 t 时刻均匀分布在真实最优前沿上

的一组 Pareto最优点的集合,    表示由算法在 t 时
刻得到的近似 Pareto 点的集合, d 是 v 与 u 之间的

最小的欧几里得距离, v 和 u 分别为 PFt 和 Pt 中的

点. IGD值越低, 表明该算法的收敛性和多样性越好.
为了度量动态多目标优化算法的性能 ,  文献

[34, 37, 87]引入MIGD进行度量:

MIGD =
1

|T |
∑
t∈T

IGD(t) (7)

|T |
式中, IGD(t)表示 t 时刻的 IGD值, T 是运行中的一

组离散时间点,    是 T 的基数.
一般情况下, 可用 1) 中的 GD 和 2) 中的 IGD

来计算最优解和近似解在决策空间中的差值, 是因

为它们提供了不同的优化度量, 而它们之间又紧密

相关. 通过研究这两个指标在代际间的兼容性, 可以

更好地理解算法的优化性能. 例如, 如果两个度量指

标在同一方向上移动, 我们可以得出这样的结论: 算
法的解集正在接近或偏离 PS 或 PF. 如果这两个指

标朝着不同的方向移动, 我们就无法对算法的优化

性能得出太多结论[55].
3) 鲁棒性-Robustness

2310 自       动       化       学       报 46 卷



在动态环境中, 应尽可能地保证算法的鲁棒性,
也就是说, 算法必须抵抗变化, 不受不确定性和不相

关的干扰的影响. 为此, 文献 [3]提出 Robustness指
标度量算法在一系列动态环境变化后的鲁棒性, 函
数定义如下:

R(PM) =

√√√√ 1

Ts − 1

Ts∑
t=1

(PMt − PM)2 (8)

PM =

Ts∑
t=1

PMt

Ts
(9)

Ts

PM Ts

其中 R(PM)表示时间步长   的指标 PM 的鲁棒性,
指标 PM 可以是接近多目标优化目标的任何一元性

能指标, 多样性或分布性, PMt 表示 t 时刻种群的

PM 值,    是 PM 经历   时间后的平均值. R(PM)
的值越小, 表明指标 PM 的鲁棒性能越好.

4) 超体积比-HVR
超体积比 HVR 是在超体积 (Hyper volume,

HV)[84] 的基础上发展而来的, 作为 DMOEA的评价

指标时, 函数定义如下[88]:

HVR(t) =
HV (S(t))

HV (P ∗(t))
(10)

HV = volume

 |S|∪
i=1

vi

 (11)

(t)

(t)

S(t) 是算法得到的非支配解集, P*(t) 表示动态

变化的 Pareto 前沿 ,  volume 表示体积 ,  v i  表示

P*(t) 与第 i 个解集构成的超体积. HV 表示算法获

得的非支配解集与 P*(t) 围成的目标空间中区域的

体积. HVR   可以给出算法保持多样性的信息, 当
S(t) 和 P*(t) 重合时, HVR(t) 的最大值为 1. HVR 

的值越大, 说明算法的多样性越好.
∆5) 空间评价指标-   和 SP

∆

Deb 等[89] 提出评价近似解集中个体在目标空

间的分布状况的评价指标   , 定义为:

∆ = Σ
|PF |
i=1

di − d

|PF |
(12)

di

d

式中,    是解中非支配边界上两个连续的向量的欧

几里得距离,    是所有解欧几里得距离的平均距离.
这种评价方法相对来说较适合用于 2维目标空间之

中, 在高维目标问题 (尤其是当目标大于 3时)效果

不太理想.
∆类似于上面   空间评价指标, 文献 [90]提出了

计算解集分布性的方法, 该指标用来衡量在目标空

间的解集分布是否均匀, 其函数定义为:

SP =

√√√√ 1

n− 1

n∑
i=1

(d− di)2 (13)

di = minj

(
m∑

k=1

|f i
k(x)−f j

k(x)|

)
, i, j = 1, 2, · · · , n

(14)

di

d di

∆

式中,    是第 i 个解与其最近解之间的欧几里得距

离,    为所有   的平均距离, n 是已知 Pareto边界的

大小. SP 反映了算法所得到的 Pareto 前沿的均匀

性, SP越小说明算法得到的 Pareto最优解分布的越

是均匀. 当这种方法与其他方法结合时, 它能提供所

得解的分布信息, 从而使结果更加准确. 与   的不

同之处在于, 此类方法能够较好地应用于 2 维以上

的情况, 但是这种方法的计算复杂度较高.
FBOG6)收敛性指标- 

以在经历过所有的环境下寻优的最优解的均值

来度量算法的收敛性, 公式如下[91]:

FBOG =
1

G

G∑
i=1

 1

N

N∑
j=1

FBOGij

 (15)

FBOGij式中, G 是运行次数, N 是环境变化的次数,  
为第 i 次运行第 j 个环境下的最优个体适应值.

事实上, 随着算法的不断改进, 评价指标也会有

相应的调整 ,  Azzouz 等 [ 9 2 ] 采用了最大传播度量

(Maximum spread, MS), Goh 等[83] 用变量迭代距离

(Variable generational distance, VGD) 进行度量,
Cámara等[93−94] 通过优化系统的准确度, 稳定性对算

法性能评估等.

4    动态多目标优化进化算法的应用

伴随着动态多目标优化进化算法的不断发展,
它在现实生活中的应用领域也在不断扩大, 或者说

动态多目标优化进化算法的发展是随着它在工程优

化等诸多领域的广泛应用而不断发展的, 因为算法

的终极设计目标是为了服务于实际生产生活. 因此

针对动态多目标优化的研究有重要的理论价值和工

程价值.
1) 城市经济效益评估

文献 [95] 提出一个多目标决策模型, 构造出一

种新的转换函数, 根据转换函数将决策矩阵归一化

为效用矩阵, 提高了决策的分辨精度, 突出了 “奖
惩”原则, 并且将这个方法应用到某省五个城市三年

综合经济效益的整体评估中, 得到了满意的结果.
2) 化学工程

动态优化求解在很大程度上依赖于基础数学模
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型的精度. 然而, 这些模型只代表了真实动态过程的

近似结果, 它们的预测依赖于一组参数值. 当应用基

于模型的最优解时, 这些参数值很难精确估计. 文
献 [96] 讨论了一种基于 Sigma 点的高效鲁棒动态

优化方法, 并给出了该方法在不确定性非线性动态

化学气相沉积反应器实例研究中的应用.
文献 [97] 针对污水处理过程提出一种动态多

目标优化框架, 可以同时动态优化多个性能指标的

溶解氧浓度和硝酸盐浓度的设定值, 除此之外, 还结

合神经网络, 提出一种只需要工厂的处理数据的在

线建模方法建立性能指标和优化变量之间的映射关

系. 结果表明, 所提方法在满足污水排放要求的同

时, 能显著降低能耗.
此外, 文献 [98−99] 也都分别将动态优化应用

于湿法炼锌和葡萄酒最佳配方的选择, 并且得到了

不错的成果.
3) 路径规划

文献 [100] 重点研究了导致环境污染和能源消

耗的燃料消耗问题, 车辆的负荷和行驶距离, 在此基

础上建立相应的碳排放模型, 并将其作为优化目标,
并且建立了动态多目标车辆路径问题模型. 提出了

一种两阶段动态多目标车辆路径选择方法. 结果表

明, 该方法得到的路径具有较好的稳定性和鲁棒性.
在文献 [101−102] 也有关于路径规划的应用. 此外,
在生态驾驶[103−104], 汽车类机器人控制[105−106] 也有不

少的应用.
4) 移动自组网

文献 [107] 将动态负载均衡聚类问题 (Dynam-
ic Load Balanced Clustering Problem, DLB-CP)转化

为一个动态优化问题. 在此基础上, 提出了利用一系

列动态遗传算法来解决移动自组网 (Mobile Ad Hoc
Network, MANET) 中的 DLB-CP 问题. 其中, 每个

个体代表一个可行的聚类结构, 并根据负载平衡指

标对其适应度进行评估. 利用各种动态处理技术帮

助种群更好地处理拓扑变化并生成紧密相关的高质

量的解. 实验结果表明, 这些算法可以很好地用于

DLB-CP 问题, 并且性能优于不考虑动态网络优化

要求的传统算法.
文献 [108]为提高天线设计的鲁棒性和稳定性,

提出了一种将天线设计问题建模为约束优化问题

(Constraint Optimization Problem, COP) 的新方法,
介绍了一个求解 COP 的框架. 该框架将 COP 转换

为等价的动态约束多目标优化问题 (Dynamic con-
strained multi-objective optimization problem,
DCMOP). 采用动态约束多目标进化算法对转换后

的 DCMOP 进行求解, 解决天线的设计问题. 然后,

应用该方法设计了多种天线. 对这几种天线的计算

结果表明, 所提出的方法能较好地满足天线的设计

要求.
5) 系统优化问题

文献 [109] 提出新的粒子群优化算法并将其应

用到动态电力系统优化问题中, 仿真实验表明, 该算

法在求解实际动态问题时表现较好.
文献 [110] 为实现微电网系统运行的经济和环

境双重优化目标, 以独立的系统仿真模块和运行优

化模块为核心, 建立了微电网多目标动态优化调度

的一般模型. 在算法中引入了初始点引导技术和去

重操作, 有效地改善了算法的收敛性能和 Pareto 前

沿的分布特性. 并将该模型和方法应用于典型风光

蓄柴微电网系统的日前优化调度, 证实了所建模型

和所提方法的有效性.
文献 [111−113]分别将动态多目标优化应用到

电动泵控制系统设计, 水库实时防洪调度, 时变不稳

定系统的最优控制等问题中, 并证明了这种结合的

有效性.
6) 矿石分配

文献 [114] 将矿石分配问题转化为动态多目标

优化问题, 为解决这个问题, 提出一个新的非支配排

序精英遗传算法 (DNSGA-Ⅱ). 结果显示, 该算法可

以有效地得到动态多目标原矿分配优化问题的 PF,
并且可以在保持良好的种群多样性的同时加速种群

收敛, 尤其是在环境变化比较大的情况下.
7) 与神经网络结合

文献 [16−18, 115]通过将动态多目标优化与神

经网络等结合, 并应用于无人机控制, 云计算, 数据

流分类以及深度强化学习. 结果显示, 这种结合有效

提升了算法的收敛速度, 同时拓宽了动态多目标优

化算法的应用领域.

5    总结与展望

5.1    尚需深入开展的研究工作

随着动态多目标问题优化更深层次的要求的出

现, 动态多目标优化进化算法已成为解决此类问题

的有效手段, DMOEA 的研究也逐步成为研究的热

点. 但是由于动态多目标问题的要求复杂, 情况多

变, 尚有许多研究工作有待深入开展.
1) 如何才能更加有效地检测环境变化. 检测环

境变化是动态多目标优化算法设计的第一步, 也是

非常重要的一个环节, 越及时精确地检测环境变化,
得到的算法的优化效果越好. 因此, 如何设计出更加

精确, 适合的检测算子并及时检测环境变化, 进而提
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高之后的环境响应策略的实施效率是首先需要解决

的问题. 通常来说, 检测环境变化主要通过重新评估

个体, 或者检测种群的统计信息, 如果这些数据发生

变化, 则说明环境发生变化[34]. 此外, 文献 [116] 提
出以稳态方式检测变化, 在每一次迭代中, 个体 (按
随机顺序) 被逐一检查其以前的目标值和重新评估

的目标值之间的差异, 如果种群个体中存在差异, 则
视为成功检测到环境的变化, 且不再需要对其他个

体进行进一步检查. 该检测方法有利于对环境变化

的快速, 稳定反应, 但计算成本较高. 这些新的环境

变化的检测方法都是值得关注的.
2) 如何选择基于预测的方法. 基于预测的方法

是该领域目前的研究热点, 但同时也存在几个问题:
a) 动态多目标优化问题最终得到的是最优解集, 若
对所有的解进行预测, 计算量太大, 时间复杂度太

高. 因此如何选择有效的历史信息, 并能准确地描

述 Pareto最优前沿的一些特征点尤为关键; b) 应该

采取什么样的方法建立什么样的预测模型, 使得算

法能够更加准确地预测种群的进化方向; c) 采用什

么样的措施来弥补预测误差.
3) 保持种群多样性是确保算法性能的关键. 种

群多样性的过高过低都会影响进化结果, 所以如何

确定适合的多样性以探索更有前景的搜索区域, 进
而提升算法的跟踪寻优能力也是进一步研究的重点.

4) 如前文所述的各种研究方法侧重点不同, 优
化效果也不大相同, 各有优缺点, 所以在今后的研究

中如何针对求解的问题, 结合各种策略的优点设计

出性能更好的算法, 以更有效地追踪优化问题随时

间变化的最优解的运行方向, 也是需要关注的问题.
5) 如何进一步完善评价标准. 考虑不同特点的

动态多目标优化问题, 进一步完善算法的性能评价

标准, 确保其能够准确地反映算法的性能.
6) 实际应用. 如何改进现有算法, 引入人工智

能等方法并将其更好地应用到实际工程或其他场景

中[117], 使算法得到更好的实践效果.

5.2    未来的主要研究趋势

近年来, 随着智能计算技术以及相关学科理论

知识的进一步发展, 动态多目标优化问题的研究已

经引起学者的极大兴趣. 展望未来, 相信这一研究将

会取得更好的成果, 理论将更加完善, 算法将更加有

效, 解决问题的能力将会进一步提高, 相关领域的应

用将会更加广阔, 其前景值得学者关注.
随着社会的发展, 城镇化水平的不断提升, 城市

交通问题愈发显著, 而 “如何使交通技术能够登上

一个新的台阶”也成为研究的热点. 例如 Eco-driv-

ing, 即生态驾驶, 是一种节能和环境可持续发展的

手段, 起源于 20世纪 90年代. 在高速铁路运行系统

中, 生态驾驶是一项重要的节能交通运营措施. 生态

驾驶优化可以在线应用于高速列车运行调整阶段,
以改善列车延误问题; 或在一般情况下, 使列车适应

线路不断变化的情况. 文献 [103] 利用列车仿真结

果的实时性和准确性将列车运行调整问题描述为一

个动态多目标优化模型. 优化模型的目标是通过动

态多目标优化算法不断地计算出一组最优速度曲线

并且在列车运行过程中进行实时更新, 其仿真结果

有助于提高铁路运行人员对列车正点率 (反映铁路

工作水平、考核铁路运输组织工作的综合性指标之

一) 的信心. 该文的研究表明, 列车运动仿真具有模

型灵活性和准确性的优点, 可以实时地对列车运动

进行仿真, 以最大限度地减少能量消耗. 使用这种算

法可以节省能源, 还允许铁路运营商平衡能源消耗

和延迟到达的风险, 在不降低服务质量的情况下, 系
统的能源性能得到改善[104].

依托互联网技术, 自动驾驶技术和信息传输技

术, 实现信息共享, 结合生态驾驶技术, 建立智慧型

交通系统将是未来的发展趋势[118], 而人工智能技术

的飞速发展和不断完善, 为这一领域的发展提供了

无限的可能. 同时随着我国八纵八横的高速铁路网

宏大蓝图的实现, 生态驾驶必将大放异彩, 而动态多

目标优化也必将成为这宏大蓝图背后强有力的理论

支撑.
在检测技术与自动化装置方面, 我国在动态系

统的容错控制和智能电网的研究方面有了显著的进

展, 已经处于国际领先水平, 但仍有许多问题需要解

决, 如动态系统早期微小故障检测, 动态系统的预测

与维护中的多目标函数优化以及将火力发电厂的控

制融入智能电网等问题[119]. 而在未来, 这一系列问

题的解决都将离不开动态多目标优化这一领域的理

论支撑.
流程工业发展趋势是在两化深度融合基础上实

现制造过程智能化和绿色化. 以人工智能驱动的自

动化为主要内容, 借助云计算、大数据、物联网等技

术, 推动全流程精准建模和分析, 打造贯穿全流程生

产、全供应链运营、全生命周期管控的一体化控制

决策平台, 进而提升生产效率, 提高企业经济效益和

社会效益, 最终实现流程工业升级转型 [119 ], 而文

献 [96−97, 114, 120−121]证明了动态多目标优化在

这一领域的巨大贡献.
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