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Abstract:  Evolutionary multi-objective optimization (EMO), whose main task is to deal with multi-objective 
optimization problems by evolutionary computation, has become a hot topic in evolutionary computation 
community. After summarizing the EMO algorithms before 2003 briefly, the recent advances in EMO are discussed 
in details. The current research directions are concluded. On the one hand, more new evolutionary paradigms have 
been introduced into EMO community, such as particle swarm optimization, artificial immune systems, and 
estimation distribution algorithms. On the other hand, in order to deal with many-objective optimization problems, 
many new dominance schemes different from traditional Pareto-dominance come forth. Furthermore, the essential 
characteristics of multi-objective optimization problems are deeply investigated. This paper also gives experimental 
comparison of several representative algorithms. Finally, several viewpoints for the future research of EMO are 
proposed. 
Key words: multi-objective optimization; evolutionary algorithm; Pareto-dominance; particle swarm optimization; 

artificial immune system; estimation of distribution algorithm 

摘  要: 进化多目标优化主要研究如何利用进化计算方法求解多目标优化问题,已经成为进化计算领域的研

究热点之一.在简要总结 2003 年以前的主要算法后,着重对进化多目标优化的最新进展进行了详细讨论.归纳出

当前多目标优化的研究趋势,一方面,粒子群优化、人工免疫系统、分布估计算法等越来越多的进化范例被引入

多目标优化领域,一些新颖的受自然系统启发的多目标优化算法相继提出;另一方面,为了更有效的求解高维多
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目标优化问题,一些区别于传统 Pareto 占优的新型占优机制相继涌现;同时,对多目标优化问题本身性质的研究

也在逐步深入.对公认的代表性算法进行了实验对比.最后,对进化多目标优化的进一步发展提出了自己的看法. 
关键词: 多目标优化;进化算法;Pareto 占优;粒子群优化;人工免疫系统;分布估计算法 
中图法分类号: TP18   文献标识码: A 

进化算法作为一类启发式搜索算法,已被成功应用于多目标优化领域,发展成为一个相对较热的研究方 
向——进化多目标优化(evolutionary multi-objective optimization,简称 EMO).在进化计算的权威期刊《IEEE 
Transactions on Evolutionary Computation》从 1997 年创刊至 2007 年底发表的文章中,被 SCI 引用次数最多的

两篇文章都是关于 EMO 的研究成果[1,2].2001 年至今,进化多目标优化的专题国际会议 EMO 每两年举办一次,
成为进化计算领域的主流会议之一.2007 年 9 月在新加坡召开的进化计算领域的年度盛会 IEEE Congress on 
Evolutionary Conference 上,关于 EMO 的分会最多,达到了 4 个,2008 年增加到 5 个.在专著方面,Deb 等人 2001
年出版的《Multi-Objective Optimization Using Evolutionary Algorithms》[3]一书目前已被引用 2 300 余次.Coello 
Coello 等人 2002 年出版的《Evolutionary Algorithms For Solving Multi-Objective Problems》[4]一书也已被引用

近千次,并于 2007 年在原书的基础上增加了 2002 年以后的研究成果,出版了该书的第 2 版[5].2008 年,Knowles, 
Corne,Deb 组织 EMO 领域的知名学者编写了《Multiobjective Problem Solving from Nature》[6].同时,Tan[7],Jin[8]

等 EMO 领域的其他知名学者也陆续组织编写了各自的专著.截至目前,国际上出版的 EMO 专著在 15 部以上.
这些现象表明,EMO 已成为进化计算领域的主流研究方向之一. 

最优化问题是工程实践和科学研究中主要的问题形式之一,其中,仅有 1 个目标函数的最优化问题称为单

目标优化问题 ,目标函数超过 1 个并且需要同时处理的最优化问题称为多目标优化问题 (multi-objective 
optimization problems,简称 MOPs).对于多目标优化问题,一个解对于某个目标来说可能是较好的,而对于其他

目标来讲可能是较差的,因此,存在一个折衷解的集合,称为 Pareto 最优解集(Pareto-optimal set)或非支配解集

(nondominated set)[3].起初,多目标优化问题往往通过加权等方式转化为单目标问题,然后用数学规划的方法来

求解,每次只能得到一种权值情况下的最优解.同时,由于多目标优化问题的目标函数和约束函数可能是非线

性、不可微或不连续的,传统的数学规划方法往往效率较低,且它们对于权重值或目标给定的次序较敏感. 
进化算法通过在代与代之间维持由潜在解组成的种群来实现全局搜索,这种从种群到种群的方法对于搜

索多目标优化问题的 Pareto 最优解集是很有用的.早在 1985 年,Schaffer[9]就提出了矢量评价遗传算法(vector- 
evaluated genetic algorithms,简称VEGA),被看作是进化算法求解多目标优化问题的开创性工作.20世纪 90年代

以后,各国学者相继提出了不同的进化多目标优化算法.1993 年,Fonseca 和 Fleming 提出了 Multiobjective 
Genetic Algorithm(MOGA)[10],Srinivas 和 Deb 提出了 Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm(NSGA)[11],Horn 
和 Nafpliotis 提出了 Niched Pareto Genetic Algorithm(NPGA)[12],这些算法习惯上被称为第一代进化多目标优

化算法.第一代进化多目标优化算法的特点是采用基于 Pareto 等级的个体选择方法和基于适应度共享机制的

种群多样性保持策略.从 1999 年到 2002 年,以精英保留机制为特征的第二代进化多目标优化算法相继被提出

来:1999 年,Zitzler 和 Thiele 提出了 Strength Pareto Evolutionary Algorithm(SPEA)[2],3 年之后,他们提出了 SPEA
的改进版本 SPEA2[13];2000 年,Knowles 和 Corne 提出了 Pareto Archived Evolution Strategy(PAES)[14],很快,他们

也提出了改进的版本 Pareto Envelope-Based Selection Algorithm(PESA)[15]和 PESA-II[16];2001 年,Erichson, 
Mayer 和 Horn 提出了 NPGA 的改进版本 NPGA2[17];Coello Coello 和 Pulido 提出了 Micro-Genetic Algorithm 
(Micro-GA)[18];2002 年,Deb 等学者通过对 NSGA 进行改进,提出了非常经典的算法:NSGA-II[1]. 

从 2003 年至今,进化多目标优化前沿领域的研究呈现出新的特点,为了更有效地求解高维多目标优化问

题,一些区别于传统 Pareto 占优的新型占优机制相继涌现.Laumanns 和 Deb 等学者提出了ε占优的概念[19], 
Brockoff 和 Zitzler 等学者研究了部分占优[20],Alfredo 和 Coello Coello 等学者提出了 Pareto 自适应ε占优[21],Deb
和 Saxena 用主分量分析[22]、相关熵主分量分析[23]等方法结合进化计算来解决高维多目标问题.而且,对多目标

优化问题本身的研究也在逐步深入,不同性质的多目标优化测试问题被提出来.同时,一些新的进化机制也被引
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入进化多目标优化领域 ,如 Coello Coello 等人基于粒子群优化提出的 Multi-objective Particle Swarm 
Optimization(MOPSO)[24],Gong 和 Jiao 等人基于免疫算法提出的 Nondominated Neighbor Immune Algorithm 
(NNIA)[25],Zhang 和 Zhou 等人基于分布估计算法提出的 Regularity Model Based Multi-Objective Estimation of 
Distribution Algorithm(RM-MEDA)[26,27],Zhang 和 Li 将传统的数学规划方法与进化算法结合起来提出的

Multi-Objective Evolutionary Algorithm Based on Decomposition(MOEA/D)[28]. 
纵观国内外该领域的研究情况,国外 Coello Coello[29−33]等学者从 1999 年开始一直在写该领域的综述,但他

们的综述主要针对 2003 年以前的第一代和第二代进化多目标优化算法,对当代进化多目标优化的讨论很少,也
没有给出经典算法的实验比较.而国内在该领域的综述类文章很少[34−36],主要也是偏重于 2003年以前的研究成

果.鉴于近些年进化多目标优化的迅猛发展,我们认为有必要对该领域作一个全面的介绍,并对一些经典算法的

性能进行实验对比和总结. 
本文第 1 节给出多目标优化问题的数学描述.第 2 节简要总结第一代和第二代的主要算法及各阶段的特

点.第 3 节对当前进化多目标优化的研究热点进行详细讨论.第 4 节对典型的多目标优化算法进行实验对比.第
5 节对全文进行总结并对进化多目标优化的进一步发展提出自己的看法. 

1   多目标优化问题的数学描述 

多目标优化问题又称为多标准优化问题.不失一般性,一个具有 n 个决策变量,m 个目标变量的多目标优化

问题[3]可表述为 

  (1) 
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其中,x=(x,…,xn)∈X⊂Rn 为 n 维的决策矢量,X 为 n 维的决策空间,y=(y1,…,ym)∈Y⊂Rm 为 m 维的目标矢量,Y 为 m
维的目标空间.目标函数 F(x)定义了 m 个由决策空间向目标空间的映射函数;gi(x)≤0(i=1,2,…,q)定义了 q 个不

等式约束;hi(x)≤0(j=1,2,…,p)定义了 p 个等式约束.在此基础上,给出以下几个重要的定义. 
定义 1(可行解). 对于某个 x∈X,如果 x 满足(1)中的约束条件 gi(x)≤0(i=1,2,…,q)和 hi(x)≤0(j=1,2,…,p),则称

x 为可行解. 
定义 2(可行解集合). 由 X 中的所有的可行解组成的集合称为可行解集合,记为 Xf,且 Xf⊆X. 
定义 3(Pareto 占优). 假设 xA,xB∈Xf 是式(1)所示多目标优化问题的两个可行解,则称与 xB 相比,xA 是 Pareto

占优的,当且仅当 
 1,2,..., , ( ) ( ) 1,2,..., , ( ) ( )i A i B j A j Bi m f f j m f f∀ = ≤ ∧ ∃ = <x x x x  (2) 

记作 xA xB,也称为 xA 支配 xB. 
定义 4(Pareto 最优解). 一个解 x*∈Xf 被称为 Pareto 最优解(或非支配解),当且仅当满足如下条件: 

  (3) *:f¬∃ ∈x X x x

定义 5(Pareto 最优解集). Pareto 最优解集是所有 Pareto 最优解的集合,定义如下: 

 { }* | :*
fP ¬∃ ∈x x X x x*  (4) 

定义 6(Pareto 前沿面). Pareto 最优解集 P*中的所有 Pareto 最优解对应的目标矢量组成的曲面称为 Pareto
前沿面 PF*: 

 ( ){ }T

1 2( ) ( ), ( ),..., ( ) |mPF f f f=* * * * * * *∈F x x x x x P  (5) 

2   进化多目标优化的主要算法 

1967 年 ,Rosenberg[37]就建议采用基于进化的搜索来处理多目标优化问题 ,但没有具体实现 .1975 年 , 
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Holland[38]提出了遗传算法.10 年后,Schaffer[9]提出了矢量评价遗传算法,第一次实现了遗传算法与多目标优化

问题的结合.1989 年,Goldberg 在其著作《Genetic Algorithms for Search, Optimization, and Machine Learning》[39]

中,提出了将经济学中的 Pareto 理论与进化算法结合来求解多目标优化问题的新思路,对于后续进化多目标优

化算法的研究具有重要的指导意义.随后,进化多目标优化算法引起了很多学者的广泛关注,并且涌现了大量的

研究成果.据我们统计,在进化计算的权威期刊《IEEE Transactions on Evolutionary Computation》从 1997 年创

刊至 2007 年底发表的文章中,被 SCI 引用次数最多的两篇文章都是关于 EMO 的研究成果,分别是 Deb 等人的

NSGA-II[1] (被引用 321 次)和 Zitzler 等人的 SPEA[2](被引用 320 次).可以看出,进化多目标优化在进化计算领域

是一个非常热门的研究方向.下面,我们按照 Coello Coello 的总结方式[29−33]讨论进化多目标优化领域的一些主

要算法. 

2.1   第一代进化多目标优化算法 

第一代进化多目标优化算法以 Goldberg 的建议[39]为萌芽.1989 年,Goldberg 建议用非支配排序和小生境技

术来解决多目标优化问题.非支配排序的过程为:对当前种群中的非支配个体分配等级 1,并将其从竞争中移去;
然后从当前种群中选出非支配个体,并对其分配等级 2,该过程持续到种群中所有个体都分配到次序后结束.小
生境技术用来保持种群多样性,防止早熟.Goldberg 虽然没有把他的思想具体实施到进化多目标优化中,但是其

思想对以后的学者来说,具有启发意义.随后,一些学者基于这种思想提出了 MOGA[10],NSGA[11]和 NPGA[12]. 
(1) MOGA[10] 
Fonseca 和 Fleming 在 1993 年提出了 MOGA.该方法对每个个体划分等级(rank),所有非支配个体的等级定

义为 1,其他个体的等级为支配它的个体数目加 1.具有相同等级的个体用适应度共享机制进行选择.其适应度

分配方式按如下方式执行:首先,种群按照等级排序,然后,对所有个体分配适应度,方法是用 Goldberg 提出的线

性或非线性插值的方法来分配,具有相同等级个体的适应度值是一样的.通过适应度共享机制采用随机采样进

行选择.MOGA 过于依赖共享函数的选择,而且可能产生较大的选择压力,从而导致未成熟收敛.  
(2) NSGA[11] 
NSGA 也是基于 Goldberg 的非支配排序的思想设计的.非支配解首先被确定,然后被分配一个很大的虚拟

适应度值.为了保持种群的多样性,这些非支配解用它们的虚拟适应度值进行共享.这些非支配个体暂时不予考

虑.从余下的种群中确定第 2 批非支配个体,然后它们被分配一个比先前非支配个体共享后最小适应度值还要

小的虚拟适应度值.这些非支配个体也暂时不予考虑,从余下的种群中确定第 3 批非支配个体.该过程一直持续

到整个种群都被划分为若干等级为止.NSGA 采用比例选择来复制出新一代.NSGA 的计算复杂度为 O(mN3), 
其中,m 是目标个数,N 是种群大小.其计算复杂度较高,而且需要预先确定共享参数.  

(3) NPGA[12] 
NPGA 设计了基于 Pareto 支配关系的锦标赛选择机制.具体思想如下:随机地从进化种群中选择两个个体,

再随机地从进化群体中选取一个比较集,如果只有其中 1 个个体不受比较集的支配,则这个个体将被选中进入

下一代;当它们全部支配或全部被支配于该比较集时,采用小生境技术实现共享来选取其中之一进入下一代.算
法选取共享适应值大的个体进入下一代.该算法中,小生境半径的选取和调整比较困难,还要选择一个合适的比

较集的规模. 
第一代进化多目标优化算法以基于非支配排序的选择和基于共享函数的多样性保持为其主要特点.在第

一代进化多目标优化的发展期间,一些亟需解决的问题也凸显出来.首先,能否找到替代小生境(共享函数)的方

法来保持种群的多样性.适应度共享是由 Goldberg 和 Richardson[40]针对多峰函数优化提出来的,通常需要关于

有限峰数量的先验知识和解空间小生境均匀分布的假设.对于多目标优化问题,同样需要确定共享半径的先验

信息,其计算复杂度为种群大小的平方. 

2.2   第二代进化多目标优化算法 

从 20 世纪末期开始 ,进化多目标优化领域的研究趋势发生了巨大的变化 ,1999 年 ,Zitzler等人提出了

SPEA[2].该方法使精英保留机制在进化多目标优化领域流行起来.第二代进化多目标优化算法的诞生就是以精
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英保留策略的引入为标志.在进化多目标优化领域,精英保留策略指的是采用一个外部种群(相对于原来个体种

群而言)来保留非支配个体 .随后诞生了一些经典的进化多目标优化算法 ,它们大多数都采用精英保留策

略.2000年,Knowles和Corne提出了PAES[14],随后又提出了改进的版本PESA[15]和PESA-II[16],2001年,Zitzler等学

者提出SPEA的改进版本SPEA2[13],Deb等学者提出了NSGA的改进算法NSGA-II[1],Erickson等学者提出了

NPGA的改进算法NPGA2[17].Coello Coello一直致力于进化多目标优化的研究,2001 年,他提出了Micro-GA[18],
还建立了一个关于EMO的网络信息库(http://lania.mx/~ccoello/EMOO/),收集了EMO领域的大多数研究结果.下
面,我们讨论一些经典的第二代进化多目标优化算法. 

(1) SPEA[2]和 SPEA2[13] 
SPEA 是 Zitzler 和 Thiele 在 1999 年提出来的算法.在该算法中,个体的适应度又称为 Pareto 强度,非支配集

中个体的适应度定义为其所支配的个体总数在群体中所占的比重,其他个体的适应度定义为支配它的个体总

数加 1,约定适应度低的个体对应着较高的选择概率.除了进化种群以外,还设置了一个保存当前非支配个体的

外部种群,当外部种群的个体数目超过约定值时,则用聚类技术来删减个体.采用锦标赛选择从进化群体和外部

种群中选择个体进入交配池,进行交叉、变异操作.该算法的计算复杂度高达种群大小的立方.  
SEPA2 是 Zitzler 和 Thiele 在 2001 年提出的对 SPEA 的改进版本.他们在适应度分配策略、个体分布性的

评估方法以及非支配解集的更新 3 个方面进行了改进.在 SPEA2 中,个体的适应度函数为 F(i)=R(i)+D(i),其中, 
R(i)同时考虑到个体 i 在外部种群和进化种群中的个体支配信息,D(i)是由个体 i 到它的第 k 个邻近个体的距离

决定的拥挤度度量.在构造新群体时,首先进行环境选择,然后进行交配选择.在进行环境选择时,首先选择适应

度小于 1 的个体进入外部种群,当这些个体数目小于外部种群的大小时,选择进化种群中适应度较低的个体;当
这些个体数目大于外部种群的大小时,则运用环境选择进行删减.在交配选择中,运用锦标赛机制选择个体进入

交配池.SPEA2 引入了基于近邻规则的环境选择,简化了 SPEA 中基于聚类的外部种群更新方法.虽然其计算复

杂度仍为种群规模的立方,但是,基于近邻规则的环境选择得出的解分布的均匀性是很多其他方法无法超越的. 
(2) PAES[14],PESA[15]和 PESA-II[16] 
PAES 采用(1+1)进化策略对当前一个解进行变异操作,然后对变异后的个体进行评价,比较它与变异前个

体的支配关系,采用精英保留策略保留其中较好的.该算法的经典之处在于引进了空间超格的机制来保持种群

的多样性,每一个个体分配进一个格子.该算法的时间复杂度为 ( )N NΟ × ,其中,N 为进化种群的大小, N 为外部

种群的大小.该算法的空间超格的策略被以后许多进化多目标算法所采用.随后,Corne 等人基于这种空间超格

的思想提出了 PESA.PESA 设置了一个内部种群和一个外部种群,进化时将内部种群的非支配个体并入到外部

种群中,当一个新个体进入外部种群时,同时要在外部种群中淘汰一个个体,具体的方法是在外部种群中寻找拥

挤系数最大的个体并将其删除,如果同时存在多个个体具有相同的拥挤系数,则随机地删除一个.一个个体的拥

挤系数是指该个体所对应的超格中所聚集个体的数目.Corne 等人在 2001 年对 PESA 作了进一步改进,称为

PESA-II,提出了基于区域选择的概念,与基于个体选择的 PESA 相比,PESA-II 用网格选择代替个体选择,在一定

程度上提高了算法的效率. 
(3) NSGA-II[1] 
NSGA-II 是 2002 年 Deb 等人对其算法 NSGA 的改进,它是迄今为止最优秀的进化多目标优化算法之一,

提出该算法的文献[1]在进化多目标优化领域被 SCI 引用的次数最多.相对于 NSGA 而言,NSGA-II 具有以下优

点:① 新的基于分级的快速非支配解排序方法将计算复杂度由 O(mN3)降到 O(mN2),其中,m 表示目标函数的数

目、N 表示种群中个体的数目.② 为了标定快速非支配排序后同级中不同元素的适应度值,同时使当前 Pareto
前沿面中的个体能够扩展到整个 Pareto 前沿面,并尽可能地均匀遍布.该算法提出了拥挤距离的概念,采用拥挤

距离比较算子代替 NSGA 中的适值度共享方法,拥挤距离的时间复杂度为 O(m(2N)log(2N)).③ 引入了精英保

留机制,经选择后参加繁殖的个体所产生的后代与其父代个体共同竞争来产生下一代种群,因此有利于保持优

良的个体,提高种群的整体进化水平. 
NSGA-II,SPEA2 和 PESA-II 是第二代进化多目标优化的主要经典算法,这一时期,还有许多其他进化算法

http://lania.mx/%7Eccoello/EMOO/
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被提出来 ,以解决多目标优化问题 ,如 Veldhuizen 等人提出的 Multi-Objective Messy Genetic Algorithm 
(MOMGA)[41],Coello Coello 等人提出的 Micro-GA[18]等.该时期的算法以精英保留策略为主要特征,并且大多数

算法不再以适应度共享的小生境技术作为保持种群多样性的手段,一些更好的策略被提出来,比如基于聚类的

方法、基于拥挤距离的方法、基于空间超格的方法等. 

3   当前进化多目标优化算法的研究热点 

2003 年以来,进化多目标优化前沿领域的研究呈现出新的特点.首先,一些新的进化范例被引进多目标优化

领域.其次,如何解决高维多目标优化问题(一般指目标个数大于 5的多目标优化问题)成为进化多目标领域当前

一段时期内面临的难题 .有些学者提出了新的占优机制 ,如 Laumanns 和 Deb[19]提出了ε-占优 ,Brockoff 和

Zitzler[20]提出了部分占优,Alfredo 和 Coello Coello 等学者提出了 Pareto 自适应ε占优[21].同时,对多目标优化问

题本身性质的研究也在逐步深入,不同性质的测试问题相继被提出来. 

3.1   求解多目标优化的新型进化范例研究 

近年来,粒子群优化、蚁群算法、人工免疫系统、分布估计算法、协同进化算法、密母算法、文化进化算

法等一些新的进化范例陆续被用于求解多目标优化问题.本文选取其中 4 类比较典型的算法进行讨论,这些算

法都是近两年在进化计算领域的顶级期刊《IEEE Transactions on Evolutionary Computation》或《Evolutionary 
Computation》上发表的成果,代表着当今进化多目标优化的发展潮流和趋势.  

(1) 基于粒子群优化的多目标优化 
粒子群优化(particle swarm optimization,简称 PSO)算法是 1995 年由 Kennedy 和 Eberhart 提出的群智能优

化算法.它将种群中每个个体看成搜索空间中的一个没有体积和质量的粒子.这些粒子在搜索空间中以一定的

速度飞行,其速度根据其本身的飞行经验和整个种群的飞行经验进行动态调整.PSO 的优点在于流程简单易实

现,算法参数简洁,无需复杂的调整,因此,从提出至今,已被迅速用于遗传算法原有的一些应用领域.近年来,基于

粒子群优化的进化多目标算法也是一个研究热点,Li[42]等人把粒子群优化与 NSGA-II 结合起来,其算法性能优

于 NSGA-II.Fieldsend 和 Singh[43]等人为了求解多目标优化问题在 PSO 中采用没有固定大小的外部种群集合,
把局部搜索算子定义为外部种群和内部种群的相互作用,并引入了一个扰动算子以保持多样性.Coello Coello
等人提出了 MOPSO[24].该算法引入了自适应网格机制的外部种群,不仅对群体的粒子进行变异,而且对粒子的

取值范围也进行变异,且变异尺度与种群进化的代数成比例.Sierra和 Coello Coello等人提出了基于拥挤距离和

ε占优机制的粒子群多目标算法[44].Abido 等人提出了两阶段非占优多目标粒子群进化算法[45],在当前 Pareto 前

沿面执行两阶段的局部搜索和全局搜索.Koduru 等人提出了结合粒子群和模糊ε占优的混合算法[46].在这些算

法中,Coello Coello 提出的 MOPSO 算法是用粒子群优化解决多目标优化问题的非常经典的算法.  
MOPSO 的创新主要有两点:一是采用了自适应网格的机制来保存外部种群,当外部种群中个体的数目超

过规定的大小时,这些个体的目标函数空间被均匀地划分为间隔相等的网格,然后,统计每个网格中个体的数

目,那些位于较少个体的网格中的个体在参与锦标赛选择时赋予较高的被选中的概率;二是 Coello Coello 认为,
基于粒子群优化的算法具有很快的收敛速率,但是对于多目标优化问题,不仅要考虑解的收敛性,还要考虑解分

布的均匀性和宽广性,所以,为了保证最终解的多样性,引入了新的变异策略,对粒子分布的区域进行变异,且变

异概率随着进化代数的增加而逐渐减小. 
(2) 基于人工免疫系统的多目标优化 
人工免疫系统(artificial immune systems,简称 AIS)是受免疫学启发,模拟免疫学功能、原理和模型来解决复

杂问题的自适应系统,已被成功用于异常检测、计算机安全、数据挖掘、优化等领域[47].近几年,将 AIS 用于求

解多目标优化问题的研究引起了很多学者的兴趣,一些用 AIS 求解多目标优化问题的算法相继出现.如,Coello 
Coello 等人提出的 Multi-Objective immune system algorithm(MISA)[48],Cutello 等人[49]基于免疫操作对 PAES 进

行改进提出的 I-PAES,Freschi 等人提出的 Vector artificial immune system(VAIS)[50],Jiao 和 Gong 等人提出的免

疫优势克隆多目标算法(IDCMA)[51]和非支配邻域免疫算法(NNIA)[25].在这些免疫多目标优化算法中,NNIA 是
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其中比较有代表性的算法. 
NNIA 模拟了免疫响应中多样性抗体共生、少数抗体激活的现象,通过一种基于非支配邻域的个体选择方

法,只选择少数相对孤立的非支配个体作为活性抗体,根据活性抗体的拥挤程度进行比例克隆复制,对克隆后的

抗体群采用了有别于 GA 的重组操作和变异操作,以此加强对当前 Pareto 前沿面中较稀疏区域的搜索.与
NSGA-II,SPEA2,PESA-II 这 3 种代表 EMO 发展水平的算法及 Coello Coello 等人提出的 MISA 的对比实验说

明 NNIA 是一种非常有效的 EMO 算法.值得一提的是,当目标个数达到 9 时,对于较困难的 DTLZ 问题,NNIA 仍

能得到较为令人满意的性能,而 NSGA-II,SPEA2,PESA-II 等却无能为力,显示了该方法在求解高维多目标优化

问题时具有很大的优势.  
(3) 基于分布估计算法的多目标优化 
分布估计算法是进化计算领域新兴的分支,它是进化算法和统计学习的有机结合.这类算法用统计学习的

手段构建解空间内个体分布的概率模型,然后运用进化的思想进化该模型.该算法没有传统的交叉、变异操作,
是一种新的进化模式.随着分布估计算法的发展以及该算法在解决一些问题时所表现出来的优越性能,一些基

于分布估计思想的多目标优化算法相继被提出来.Khan[52]等学者将 NSGA-II 中的选择策略和贝叶斯优化算法

(BOA)结合起来,提出了多目标贝叶斯优化算法(mBOA),取得了比 NSGA-II 更好的效果.Laumanns[53]等学者把

SPEA2 和 BOA 结合起来,用于解决多目标背包问题.Zhang 和 Zhou 等学者提出了 RM-MEDA[26,27],该算法是比

较经典的用分布估计算法求解多目标优化问题的算法.  
Zhang 和 Zhou 等学者通过分析决策空间解分布的特点后认为,对于连续多目标优化问题,决策空间解分布

的形式是分段连续的(m−1)维流形分布(m 是目标的个数).基于这个结论,设计了 10 个变量之间有链接关系的连

续多目标优化问题,并运用局部主分量分析来聚类决策空间中的解,然后对每个类运用主分量分析构建概率模

型,再采样该概率模型,产生新的解,并采用了NSGA-II中的快速非支配排序和精英选择.该算法对于变量之间有

关联的多目标优化问题的整体效果比 NSGA-II 要好. 
(4) 基于分解的多目标进化算法 
将多目标优化问题转换为单目标优化问题是用数学规划方法求解多目标优化问题的基本策略,典型的转

换方法包括权重和法、柴贝彻夫法(Tchebycheff approach)、边界交集法等.近两年,Zhang 和 Li 将这种传统的多

目标求解策略与进化算法相结合构造了一种新颖的基于分解的多目标进化算法(MOEA/D)[28].该算法将逼近整

个 Pareto 前沿面的问题分解为一定数量的单目标优化问题,然后用进化算法同时求解这些单目标优化问题.算
法维持一个由每个子问题的当前最优解组成的种群,子问题之间的近邻关系定义为子问题权重向量之间的距

离,每个子问题的优化过程通过与其近邻子问题之间的进化操作来完成.该算法成功地将数学规划中常用的分

解方法引入到进化多目标领域,而且可以直接采用进化算法求解单目标优化问题时的适应度分配和多样性保

持策略.文献[54]又将差分进化操作成功地引入 MOEA/D.文献[28,54]的仿真实验结果表明,将数学规划方法与

进化算法相结合是求解多目标优化问题的一种有效方法,为进化多目标优化提供了一种新思路. 

3.2   新型占优机制研究 

对传统 Pareto 占优机制的改进是当前进化多目标优化的研究热点之一.2002 年,Laumanns 和 Deb[19]等学者

提出了ε占优的概念,对传统 Pareto 占优机制发起了挑战.ε占优机制基于空间超格思想.每个格子内只允许存在

1 个解,决策者可以动态调节格子的数目或者大小.这样,原来的基于个体的占优机制就成为基于格子的占优机

制.同时,Brockoff 和 Zitzler 等人[20]研究了利用局部占优结构来进行高维多目标的降维,这种占优结构是在最小

允许误差下的占优关系,首先用一种贪婪搜索算法找到最小集合误差,以及在该误差下的最小占优关系目标集

合,实验结果表明,目标的维数越高,降维的幅度就越大.Koduru[46]等人提出了模糊占优的概念.该方法类似于聚

集函数和 SPEA 的适应度分配的结合,用模糊支配函数为每个占优目标加权,所有的目标加权后求和就是该个

体的模糊占优程度.2007 年,Alfredo 和 Coello Coello等人[21]对ε占优机制作了进一步改进,提出了 Pareto 自适应

ε占优机制. 
Alfredo 和 Coello Coello 等人分析了 Laumanns 和 Deb 的ε占优以后认为,如果决策者不考虑 Pareto 前沿面
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分布的几何特点,则ε占优机制会丢失许多有效解,这一情况出现在 Pareto 前沿面分布几乎接近垂直和水平时.
为了解决该问题,他们提出了 Pareto 自适应ε占优机制.它对应于每维目标的ε是一个矢量,该矢量的长度是格子

的数目,矢量中元素的取值与 Pareto 前沿面的几何形状有关.考虑到了 Pareto 前沿面不同部分的占优强度信息,
自适应地来调节ε矢量中元素的值,这样,那些 Pareto 前沿面分布几乎接近垂直和水平的区域所对应的超格矢量

中的元素值就相对较小,也就是说,这些区域所分配的格子数目较多. 

3.3   高维多目标优化研究 

如何有效地求解高维多目标优化问题,也是当今进化多目标优化领域所面临的难题之一.对于维数较高的

多目标优化问题,要想找到一组有代表性的 Pareto 最优解是十分困难的,一些处理低维数目标时不会遇到的问

题凸显出来.当目标空间的维数增加时,Pareto前沿面的维数也会增加,同时,种群中非支配解的比例增加,由于多

数进化多目标优化算法强调种群中的非支配解,如果种群中解的选择压力还是像处理低维目标一样,那么种群

进化将会减慢,甚至停滞.另外,如果两维Pareto前沿面需要用N个非支配解来表示,那么对于m维目标优化问题,
就需要 O(Nm−1)个非支配解来表示 m 维 Pareto 前沿面,这无论对于空间复杂度,还是时间复杂度而言都是一个挑

战.最后,对于高维多目标优化问题,Pareto 前沿面的可视化也是一个问题,研究者们相继提出了用决策图[55]、测

地线图[56]、并行坐标图[20]、分散图矩阵[57]等方法来可视化高维 Pareto 前沿面. 
为了解决高维多目标优化问题,一些学者对原来的经典算法在高维多目标情况下的性能进行了实验对比

研究.2003年,Khare,Yao,Deb[58]比较了当目标维数是 2~8时,SPEA2,NSGA-II,PESA等算法的性能.总体来说,这 3
种算法对于高维多目标优化问题都表现出一定的不足.为此,一些学者提出了专门针对高维多目标优化问题的

算法. 
Hughes[59]等人在 2003 年提出了基于聚集函数的方法,该方法起初并没有用来解决高维多目标优化问题,

随后,Wagner 等人[60]把该算法用来解决高维多目标优化问题.在该算法中,Hughes 建议使用加权的最小最大法,
以及结合对偶优化的权角距离度量的方法.这种方法并行处理所有的目标,决策者需要为每一个目标选择一个

权矢量.加权的最小最大法与解的收敛性有关,权角距离度量与解分布的方向有关.该算法没有用到 Pareto 支配

的概念,实验结果表明,该算法在求解高维多目标优化问题时表现出一定的优势,但是对于低维目标优化问题,
其效果不如 NSGA-II 和 SPEA. 

2005 年,Deb 等学者指出[22],对于有些高维多目标优化问题,并不是所有的目标之间都是互相冲突的,也就

是说,有冗余目标的存在,真正的 Pareto 最优前沿面的维数要小于目标空间的维数.通过运用主分量分析,他们得

出如下结论:如果第 i 主分量中第 j 元素为正,则表明第 j 个目标对于该主分量的贡献为正,也就是说,该目标是趋

于该主分量的;如果第 j 元素为负,则表明第 j 个目标对于该主分量的贡献为负,也就是说,该目标是背离该主分

量的.通过提取主分量中负值最多的元素和正值最多的元素,可以提取冲突的目标,从而把冗余目标抛弃.基于

这种思想,Deb 提出了基于主分量分析的 NSGA-II 改进算法,并分别测试 30 维目标和 20 维目标的 DTLZ5 问题,
得出了不错的结果,确实达到了降维的目的.2007 年,Saxena 和 Deb[23]又对该算法进行了改进.他们认为,主分量

分析产生了一个低维线性空间,通过最小均方误差准则,该空间能够在一定误差下表示原始数据.但是,当原始

数据点本身位于非线性的流形空间上,或者原始数据点本身是非高斯分布时,主分量分析无法揭示数据的内在

维数.非线性降维的方法在模式识别领域也是一个研究热点,有等度规映射(ISOMAP)、局部线性嵌入(LLE)、
Laplace 特征映射、核主分量分析(KPCA)等方法.Deb 等人根据多目标优化问题的特点,分别将相关熵主分量分

析和最大变化伸展主分量分析与 NSGA-II 结合,提出了两种求解高维多目标优化问题的算法.他们用这两种算

法测试了 50 维的 DTLZ5 问题,取得了预期的效果.但是,对于上述 3 种算法,他们处理的问题本身是有很多冗余

目标的,也就是说,他们所处理的 50 维的多目标优化问题,其实际 Pareto 最优前沿面的维数只有几维.而当目标

之间是互相冲突的,不存在冗余目标时,Deb 所提出的这 3 种方法是无效的. 

3.4   多目标优化测试问题研究 

多目标优化测试问题的构造与分析是多目标优化领域的另一个研究热点.由于多目标进化算法很难从理

论上分析出其性能参数,研究者只能通过仿真实验来验证算法的性能[61],因此,有效的多目标优化测试问题对该
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领域非常重要.随着越来越高效的多目标优化算法的出现,已有的多目标优化测试问题已经显得过于简单,不能

很好地检验算法的性能,也无法真实地反映现实世界中多目标优化问题的复杂性.为此,Zitzler,Deb 等人陆续构

造了著名的 ZDT 问题[62]和 DTLZ 问题[63],并被学者广泛采用.ZDT 问题由 6 个具有不同性质的两目标优化问题

组成,其 Pareto 前沿面已知,是目前采用得最多的测试问题之一.DTLZ 问题能够扩展到任意多个目标,从而能够

很好地扩展为高维多目标优化问题,也是目前采用得最多的测试问题之一.但是,ZDT 问题和 DTLZ 问题也具有

明显的缺点[61],如目标函数缺乏平坦区域(flat region)、缺少连续空间上的骗问题、Pareto 前沿面和定义域空间

过于简单等等. 
华人学者 Li和 Zhang等人[54,64]先后构造了具有不同性质的多目标优化测试问题.在文献[64]中,Li和 Zhang

提出了一组变量之间有关联且 Pareto 前沿面复杂的连续测试问题,并在文献[27]中用于新算法的性能测试与比

较.实验结果表明,复杂的 Pareto 前沿面能够为多目标进化算法带来较大的寻优困难.但是,这些测试问题的

Pareto 前沿面均为线性或二次曲面,还不能体现现实世界中多目标优化问题的复杂性.为此,他们在文献[54]中
提出了一类 Pareto 前沿面具有任意复杂性的测试问题,并用于 MOEA/D-DE 和 NSGA-II 性能的比较. 

文献[5]对目前常用的多目标函数优化问题进行了搜集整理.主要包括 2000 年以前比较常用的低维多目标

优化问题、Zitzler 等人提出的 ZDT 问题[62]、Deb 等人提出的 DTLZ 问题[63],并给出了它们的 Pareto 最优解集

和理想Pareto前沿面,这些测试问题可以从 http://www.cs.cinvestav.mx/~emoobook/下载.另外,Zitzler等人整理了

12 个多目标背包问题及常用的多目标函数优化问题 ,并给出其理想 Pareto 前沿面 ,这些测试问题可以从

http://www.tik.ee.ethz.ch/sop/download/supplementary/testProblemSuite/下载.Li 和 Zhang 提出的复杂变量联结的

多目标优化测试问题[54,64]可以从 http://cswww.essex.ac.uk/staff/qzhang/moptestproblem/testsuite.htm 下载.此外,
对多目标优化算法性能评价测度的研究也一直是研究人员关注的热点和难点,Ziztler 等人在文献[65]中分析了

常用评价测度的优缺点,本文就该主题不再展开评述.  
通过上面的分析可知,目前进化多目标优化呈现出多样性的特点,新的进化范例被引进多目标优化领域, 

一些性能很好的算法相继被提出来.我们认为,只有把多目标优化问题本身的特点与这些进化范例有机地结合

起来,才能设计出更好的算法.同时,目前对多目标优化问题的认识是具有历史局限性的,如何引入新的占优机

制和如何高效地解决高维多目标优化问题,是目前进化多目标优化领域研究的热点和难点. 

4   几种典型的进化多目标优化算法的性能比较 

在这一节,我们通过实验来比较NSGA-II[1],SPEA2[2],PESA-II[16]和NNIA[25]的性能.前文我们已经提到,为了

解决多目标优化问题,许多进化多目标优化算法相继被提出来.其中,NSGA-II,SPEA2 和 PESA-II 是进化多目标

优化算法中最具代表性的,所以,我们选择了这 3 种经典的进化多目标优化算法.而 NNIA 是我们提出的算法,已
在进化计算领域的权威期刊《Evolutionary Computation》上发表,本文选择它作为当前 EMO 算法的代表.测试

函数包括 3 个著名的两目标问题:SCH[9],DEB[65]和 KUR[66];4 个 ZDT 问题[62];5 个 DTLZ 问题[63].它们是当今国

际上 EMO 领域被广泛采用的测试函数.实验是在 P-IV 3.2G CPU 和 2G RAM 的个人 PC 上完成的. 

4.1   实验设置 

表 1 给出了实验中用到的 12 个测试函数的数学定义.前 3 个两目标测试函数 SCH,DEB 和 KUR 分别由

Schaffer[9],Deb[66]和 Kursawe[67]提出来.ZDT 问题由 Zitzler,Deb 和 Thiele 在 2000 年提出[62].DTLZ 问题由

Deb,Thiele,Laumanns 和 Zitzler 在 2002 年提出[63].前 3 个问题比较简单,不可扩展,其决策变量的数目不超过 3
个;ZDT1~ZDT3 有 30 个决策变量,ZDT4 有 10 个决策变量;5 个 DTLZ 问题的决策变量和目标维数可以扩展到

任何数目,本文中,对 k 和|xk|的取值,我们采用文献[63]的做法,即对于 DTLZ1,k=3,|xk|=5;对于 DTLZ2,DTLZ3 和

DTLZ4,k=3,|xk|=10;对于 DTLZ6,k=3,|xk|=20.图 1 是这 12 个问题的 Pareto 前沿面上均匀分布的 200 个采样点. 
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Table 1  Test problems used in this study 
表 1  本文用到的测试函数 

Problems Dimension n Variable domain Objective functions (minimized) 
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Table (Continued) 
续表 

Problems Dimension n Variable domain Objective functions (minimized) 
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为了同时评估解的收敛性和解分布的均匀性,我们采用 Deb 等人提出的 Convergence Metric[68]和 Schott 提

出的 Spacing 指标[69].这两项指标的定义如下: 

收敛性指标(convergence metric):令 ( )*
*

1 2 3 | |
, , ,...,=

P
P p p p p 为理想 Pareto 前沿面上的均匀分布的 Pareto 最 

优解集合,A=(a1,a2,a3,…,a|A|)是通过 EMO 算法得到的近似 Pareto 最优解集.对于集合 A 中的每个解 ai,我们可以

通过下式得到该解距离 P*的最小归一化欧式距离: 

 
* 2

| |

max min1 1

( ) ( )
min

k
m i m j

i j m m m

f f
d

f f= =

−⎛ ⎞
= ⎜

−⎝ ⎠
∑

P a p
⎟  (6) 

其中, max
mf 和 min

mf 是参考集合 P*中第 m 个目标函数的最大值和最小值.收敛性度量值被定义为集合 A 中所有点 

的归一化距离的平均值,如下式所示: 

 

| |

1( )
| |

i
i

d
C =

∑
A

A
A

 (7) 

收敛性指标代表算法得到的近似 Pareto 最优解集和理想 Pareto 前沿面的距离.因此,该指标值越低,表明算法得

到的解的收敛性越好,越接近理想 Pareto 前沿面. 
间距指标(spacing metric):令 A 是算法得到的近似 Pareto 最优解集合.间距指标 S 定义为 

 2

1

1 (
1 i

i
S d
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−
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A

A
)d  (8) 

其中, 

 
1
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d f f i j
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= − ∈ =⎨ ⎬
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∑ a a a a A A  (9) 

d 是所有 di的平均值,k是目标函数的个数.如果该指标值为 0,表明我们得到的非支配解在目标空间是等间距分

布的. 
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Fig.1  200 uniform points on the Pareto-optimal fronts of the test problems 

图 1  测试函数 Pareto 前沿面上均匀分布的 200 个采样点 

4.2   NSGA-II,SPEA2,PESA-II和NNIA性能比较 

在本文比较的 4 种算法中 ,我们都采用了模拟二元交叉 (simulated binary crossover)和多项式变异

(polynomial mutation)[70].在许多经典文献中我们可以看到,一些研究进化多目标优化的知名学者也采用模拟二

元交叉和多项式变异[1,2,58,68,71].各种算法的参数尽量参考算法原著中的取值.具体参数取值情况见 表 2.对于

SPEA2,内部进化种群的大小设为 100,外部集合的大小也设为 100;对于 NSGA-II,种群大小为 100;对于 PESA-II,
内部进化种群的大小和外部集合的大小均设为 100,在空间超格划分中,每维目标被划分的数目为 10;对于

NNIA,优势种群规模的最大值为 100,活性种群的大小为 20,克隆种群的大小为 100.正如 Coello Coello[31]所分析

的,对于一种进化多目标优化算法,很难明确地给出最优停止准则,国内外的学者大多设定迭代次数或函数评价

次数作为算法终止条件.本文也是采用这种方式,对于 4 种算法和 12 个测试函数,当函数评价次数达到 50 000
时,算法停止运行. 

我们利用盒图(boxplot)[72]来表示每种算法对于各测试问题的统计结果.盒图一直是经济学领域统计分析

的重要工具,它可以很好地反映数据的统计分布情况.本文用该工具来表现文中 4 种算法独立运行 30 次得到的

解的统计特性.其中,盒子的上下两条线分别表示样本的上下四分位数,盒子中间的水平线为样本的中位数.盒
子上下的虚线表示样本的其余部分(野值除外),样本最大值为虚线顶端,样本最小值为虚线底端,“+”表示野值,
盒子的切口为样本的置信区间. 
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Table 2  Parameter settings 
表 2  参数值设置 

Parameter PESA-II SPEA2 NSGA-II NNIA 
Crossover probability pc 0.8 0.8 0.8 1 

Distribution index for crossover 15 15 15 15 
Mutation probability pm 1/n 1/n 1/n 1/n 

Distribution index for mutation 20 20 20 20 
 
图 2 是 4 种算法求解 12 个测试问题时,30 次独立运行得出的收敛性指标的统计盒图. 
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Fig.2  Box plots of the convergence metric based on 30 independent runs obtained by NNIA, 

PESA-II, NSGA-II and SPEA2 in solving the twelve test problems 
图 2  NNIA,PESA-II,NSGA-II,SPEA2 求解 12 个测试问题时, 

30 次独立运行得出的收敛性指标的统计盒图 

从图 2 可以看出,对于 SCH,DEB,KUR 和 4 个 ZDT 问题在 4 种算法运行 30 次的结果中,几乎每次得到的收
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敛性指标值都小于 10−2.其中,对 DEB,ZDT1,ZDT2 和 ZDT4 这 4 个问题,NNIA 表现得最好;对 KUR 和 ZDT3 两

个问题,PESA-II 表现得最好;对 SCH 问题,SPEA2 表现得最好.对 5 个比较复杂的 DTLZ 问题,NNIA 在求解

DTLZ1,DTLZ2 和 DTLZ3 时的表现明显优于其他 3 种方法;PESA-II 在求解 DTLZ6 时收敛性最好;对 DTLZ4 

问题除了 PESA-II 较差以外,其他 3 种算法效果很接近.值得一提的是,DTLZ1 和 DTLZ3 分别有(11 1k −x )和
( 3 k −x 1)个局部最优面,一些学者[58,63]已经指出,对于 DTLZ3 问题,在 500 代(50 000 次函数评价)内,NSGA-II 和 
SPEA2 均不能收敛到理想 Pareto 前沿面.在此,我们可以看出,PESA-II 也不能收敛到理想 Pareto 前沿面. 

图 3 是 4 种算法求解 12 个测试问题时,30 次独立运行得出的间距指标的统计盒图. 
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Fig.3  Box plots of the spacing metric based on 30 independent runs obtained by NNIA, 

PESA-II, NSGA-II and SPEA2 in solving the twelve test problems 
图 3  NNIA,PESA-II,NSGA-II,SPEA2 求解 12 个测试问题时, 

30 次独立运行得出的间距指标的统计盒图 

从图 3 可以看出,SPEA2 对 12 个测试问题中的 8 个问题的间距指标结果优于其他 3 种算法.但是,SPEA2
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的环境选择的计算复杂度最大,为 O(N3),其中 N 是非支配解的数目.PESA-II 和 MISA 用空间超格的机制来删减

非支配解,格子的大小是一个关键因素.NNIA 利用拥挤距离来删减非支配解,最坏情况下的时间复杂度仅为

O(Nlog(N)).从图 3 可以看出,除了 SPEA2 以外,对于 DEB,ZDT1,ZDT3,ZDT4,DTLZ1,DTLZ3 和 DTLZ4(12 个问

题中的 7 个),NNIA 得到的间距指标明显好于 NSGA-II 和 PESA-II.也就是说,NNIA 对于这些问题,能够在时间

复杂度相对较小的情况下得到分布较均匀的解.而 PESA-II 对于 ZDT2,DTLZ2 和 DTLZ6 的效果较好;NSGA-II
对于 SCH 和 KUR 的效果较好.当然,这都是在暂不考虑 SPEA2 的情况下得出的结论.如果不考虑时间复杂度,
则总体来说,SPEA2 在多样性保持方面是最好的. 

根据以上实验分析,我们可以得到以下结论: 
(1) 对于 SCH,DEB 和 KUR 这 3 个问题,4 种算法均能收敛到理想 Pareto 前沿面. 
(2) 对于 DTLZ2,DTLZ4,DTLZ6 及 4 个 ZDT 问题,NNIA 对于其中 5 个问题的收敛性最好;SPEA2 对于这 7

个问题的均匀性效果最好.如果不考虑 SPEA2,则 NNIA 对于这 7 个问题中的 5 个的均匀性效果最好. 
(3) 对于 DTLZ1 和 DTLZ3,在 50 000 次函数评价次数下,NSGA-II,SPEA2 和 PESA-II 均不能收敛到理想

Pareto 前沿面,而 NNIA 能够较好地逼近理想 Pareto 前沿面. 

5   总结与展望 

本文首先简要介绍了进化多目标优化研究的概况,并指出了写该综述的必要性,然后给出了多目标优化问

题、Pareto 最优解、Pareto 支配关系的数学描述,接着,分析了第一代和第二代进化多目标优化的经典算法.在第

3 节,我们详细地讨论了当前进化多目标优化算法研究的 4 个热点,重点分析了几个最新的进化多目标优化算

法,这些算法大多是在进化计算领域的国际顶级期刊上发表的研究成果,代表着当今进化多目标优化的发展潮

流和趋势.国内外文献中对这部分内容的总结还很少见到.最后,我们给出了代表性算法的实验性能比较.  
每个时代的算法都是受当时所处的研究水平限制的:第一代进化多目标优化算法面临的问题是如何将进

化算法与多目标优化问题有机地结合,第二代则开始考虑算法的效率问题,而当前一段时间研究者们在进一步

提高算法效率的同时,面临着如何处理高维多目标优化的难题.进化多目标优化发展到现在,逐渐呈现出多样性

的特点:一方面,越来越多的进化范例被引进多目标优化领域,一些新颖的受自然系统启发的多目标优化算法相

继被提出来,这也将是未来一段时间内的主要研究内容之一;另一方面,很多学者开始注意到 Pareto 占优的局限

性,如何引入新的占优机制从而有效解决高维多目标优化问题成为进化多目标优化研究者们接下来的主要任

务之一.除此之外,进化多目标优化算法也共同存在一些亟待解决的难题,主要体现在以下两个方面: 
首先,一些文献[3,58,73−75]已经指出,如果进化多目标优化算法采用小规模种群,则对于一些复杂的多目标优

化问题,将很难收敛到理想 Pareto 前沿面,而且很难获得均匀分布的 Pareto 最优解.因此,如何根据问题的复杂度

自适应地调整种群的规模是需要进一步研究的问题.根据非支配解在当前种群中所占的比率来自适应地调整

种群规模或许是解决该问题的一个可行方向. 
此外,如何设计有效的算法停止准则也是进化多目标优化的一个基础理论难题之一[31,76,77].迄今为止,还很

难明确地判断算法进化到某一代已经达到了最优或者说可以停止.在单目标优化过程中,当种群中个体的适应

度值在一定代数内没有提高时,可以认定算法可以停止,这种停止策略是不能简单地应用于多目标优化的,因为

多目标优化要得到的不是一个解,而是 Pareto 最优解的集合,即使是已经收敛到 Pareto 前沿面上的最优解集,接
下来每一代得到的解也有许多不同.因此,学者们一般是预先设定进化代数或者函数评价次数的上限作为算法

停止的条件.但是,如何有效地证明或者给出明确的算法停止准则仍有待研究. 
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