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内 容 简 介

群体智能优化算法作为解决复杂优化问题的有力工具近年来获得了较大的发展， 业已成为智能计算领域的研究热点

之一。

本书比较全面地介绍了多目标优化问题和群体智能优化算法的研究现状和发展趋势， 讨论了多目标优化方法的基本

知识和基本原理； 探讨了多目标优化方法的性能度量方法和基准的多目标优化测试函数集， 并分类阐述了几种多目标烟

花爆炸算法、 多目标萤火虫算法、 多目标粒子群算法和多目标进化算法的设计过程， 包括算法的算子、 算法流程、 实验

方案和实验结果与分析等。

本书可作为计算机、 人工智能和其他相关专业高年级本科生、 硕士研究生、 博士研究生， 以及多目标群智能算法的

爱好者和相关从业者进行学习和研究的参考书。
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前 言应 用 数 学 ( 上 )

前　 　 言

随着经济的发展和社会的进步， 现实世界中涌现出大量复杂的优化问题， 有些优化问题

在现有的传统方法和计算机软硬件配置的条件下， 无法在一个可接受的时间内获得令人满意

的答案， 因此需要我们去寻找新的、 有效的方法来解决这些问题。
人们注意到， 自然界中蕴含了极为丰富的自然规律和智慧， 向大自然学习， 从大自然中

寻找解决复杂优化问题的方法， 应颇具前景。 事实上， 很早以前人们就在向自然界学习并发

明了很多的工具和技术， 例如， 锯子的发明受到了丝茅草边缘锯齿形的启发； 雷达技术源自

蝙蝠的超声波定位； 飞行技术受到鸟类飞行原理的启发等。 近年来， 人们在向自然界学习的

过程中， 通过模拟自然界的进化过程、 自然现象以及生物体的行为特征等， 陆续提出了一些

有别于传统优化方法的启发式算法模型， 如粒子群优化算法 (Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＰＳＯ)、 烟花爆炸算法 ( Ｆｉｒｅｗｏｒｋｓ Ｅｘｐｌｏｓｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＦＥＡ)、 萤火虫算法 ( Ｆｉｒｅｆｌｙ Ａｌｇｏ-
ｒｉｔｈｍ， ＦＡ) 等。 这些算法范例统称为群体智能优化算法 (Ｓｗａｒｍ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ａｌ-
ｇｏｒｉｔｈｍ， ＳＩＯＡ)， ＳＩＯＡ 的特点在于: 群体中单个的个体都非常简单， 功能也十分有限， 但

是由这些简单的个体组成的群体却能表现出十分复杂的集体行为， 具有一定的智能。
群体智能算法中有相当一部分是通过模拟社会生物群体的集体行为产生的， 这些群体中

的个体通过交换自身局部信息并相互作用， 局部信息最后通过整个种群进行传播， 从而使得

问题的解决要比单个个体的求解更为有效。 从本质上讲， 群体智能优化算法是一类随机搜索

算法， 它们受到大自然中某种自然现象的启发而产生， 算法中的群体在某种程度上体现了生

物系统自组织、 自适应的行为特征。 群体中的个体行为以一种非线性方式集体表现出来， 个

体行为与集体行为之间关系紧密， 也就是说， 所有个体的集体行为即是该群体的行为。 当

然， 群体的行为也会影响到每个个体的行为。
很多群体智能优化算法在提出之初， 它们多被用于求解一些复杂的单目标优化问题

(Ｓｉｎｇｌｅ-ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ｐｒｏｂｌｅｍ， ＳＯＰ)， 并取得了较好的求解效果。 但不容忽视的是，
科学研究与工程实践中的多目标优化问题 (Ｍｕｌｔｉ-ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ｐｒｏｂｌｅｍ， ＭＯＰ) 不断

涌现并且愈加复杂， 传统的解决方法是利用加权等方式将 ＭＯＰ 问题转化成 ＳＯＰ 问题， 然后

利用数学解析方法求解， 这样每次只能得到一种权值情况下的最优解。 同时， 许多复杂的

ＭＯＰ 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， 这就使得传统的数学

规划方法效率低下， 甚至根本无法求解。 有鉴于此， 人们从不同的视角和研究背景出发， 尝

试将群体智能优化算法拓展至多目标优化领域， 并发展出若干多目标群体智能算法， 有效地

００１
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解决了一些复杂的 ＭＯＰ 问题。 但必须看到， 形形色色的 ＭＯＰ 问题具有各种复杂且困难的特

征， 一些多目标群智能算法对某些或某类 ＭＯＰ 问题求解有效， 但它们对其他类型或特征的

ＭＯＰ 问题未必有效。 因此， 需要根据待解问题的特征设计更加高效的算法， 以提高 ＭＯＰ 问

题求解的效率和效果。
从 ２０１１ 年开始， 在国家自然科学基金 (Ｎｏ. ６１７６３０１０、 Ｎｏ. ６１１６５００４)、 广西八桂学者

项目 (厅 〔２０１６〕 ２１ 号)、 广西创新驱动重大专项 (Ｎｏ. ＡＡ１８１１８０４７)、 广西研究生教育创

新计划资助项目 (Ｎｏ. ＹＣＳＷ２０１９１８２、 Ｎｏ. ＹＣＳＷ２０２０１９４) 和南宁师范大学博士学位授予单

位立项建设项目的资助下， 作者对多目标群体智能优化算法的理论与算法设计等进行了较为

系统的研究， 尤其在将不同群体智能计算模型在多目标和高维多目标优化问题中的应用进行

了较为深入的探讨。
本书共分 ７ 章。 第 １ 章讨论了多目标优化问题的发展及其相关概念， 同时给出了群体智

能优化算法的简介。 第 ２ 章阐述了多目标优化算法的性能度量指标， 对多目标优化算法的设

计与实验评价具有指导作用。 第 ３ 章介绍了的多目标优化测试问题， 较详细地描述了目前在

该领域常用的四个系列的多目标基准测试问题集。 第 ４ 章讨论了多目标烟花爆炸算法， 较详

细地介绍了两种多目标烟花爆炸算法。 第 ５ 章讨论了多目标萤火虫优化算法， 较详细地描述

了两种多目标萤火虫算法。 第 ６ 章讨论了多目标粒子群算法， 较详细地介绍了两种多目标粒

子群优化算法。 第 ７ 章讨论了多目标进化算法， 较详细地阐述了三种多目标进化算法。
本书的大部分内容都是我和我指导的硕士生的研究成果， 他们包括王志杰硕士、 许雷硕

士、 肖驰硕士、 余伟伟硕士和张飞龙硕士。 感谢他们刻苦钻研和辛勤的工作。 另外， 在本书

初稿的整理过程中， 南宁师范大学周慧讲师和硕士研究生龙广林、 郭华和程文旗同学参与部

分书稿的编写和整理工作。 我与他们的共同努力将这些分散在各种学术论文中的研究成果整

理成目前的状态， 这里也给予他们特别的感谢。
我还要感谢丁立新教授对我多年的教导和关心， 感谢邹秀芬教授在博士后研究期间给予

我的关心与指导， 感谢李元香教授润物无声的教诲， 感谢闭应洲教授、 吴志健教授和应时教

授的关心和帮助。 最后， 感谢我的家人这些年来对我工作的大力支持， 感谢他们辛劳的

付出!
由于作者水平有限， 书中难免会出现一些错误和不妥之处， 敬请读者批评指正。
最后， 希望本书的出版有助于推动我国在多目标群体智能优化算法方面的研究更加深入

和广泛。

２０１９ 年 １１ 月于广西南宁
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第 １ 章　 多目标优化问题

１. １　 多目标优化问题的发展

１. １. １　 多目标优化问题的历史

现实中存在大量需要同时优化多个目标的问题[１]， 例如在设计一种新型产品时， 既要

考虑使用性能， 又要考虑制造成本， 同时还要考虑产品的可制造性、 可靠性和可维护性等。
这些设计目标的改善可能相互抵触， 譬如， 好的可维护性会引起可靠性的降低， 因而需要在

这些设计目标之间进行折中。 还有， 人们在购买汽车时通常会考虑性能和价格这两个因素，
希望能够买到性能高而价格低的产品。 实际上， 这是一个包含两个目标的决策问题， 它要求

在最大化性能的同时最小化产品价格。 一般说来， 使用了新技术和新材料的汽车， 性能会比

较高， 但同时价格也比较高； 相反， 价格低的汽车在选材和技术上就会降低标准， 从而性能

也会有所下降。 因此， 人们实际上无法以最低的价格买到性能最好的汽车， 他们只能在性能

和价格之间做一个折中选择。 类似的问题还有很多， 在投资管理问题中， 希望在最小化风险

的同时最大化收益回报； 建造桥梁时， 通常要求总的重量轻、 硬度高， 同时花费也尽可能

低； 在车辆路径问题中， 要求有最短的行驶路径与最少的用车数量[２]； 在机器学习中， 有

监督学习问题要求有最小的训练误差和最低的模型复杂度[３]， 聚类问题要求有最大的类内

紧密度和最小的类间紧密度[４]， 模式挖掘问题要求寻找最频繁且最完整的模式[５] 等。 鉴于

多目标优化问题 (Ｍｕｌｔｉ - ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ｐｒｏｂｌｅｍ， ＭＯＰ) 在科学研究和实际应用中普

遍存在， 因此， 研究 ＭＯＰ 问题的求解具有重要的现实意义。
多目标优化问题最早在经济和管理科学中得以研究。 多目标优化这一概念在早期的研究

文献中也被称为多准则决策或多属性决策。 多目标优化的起源可以追溯到经济学家

Ａ. Ｓｍｉｔｈ[６]关于经济平衡和 Ｆ. Ｙ. Ｅｄｇｅｗｏｒｔｈ[７]对均衡竞争的研究。 意大利经济学家 Ｌ. Ｐａｒｅｔｏ[８]

于 １８９６ 年在其关于经济福利的著作中最早提了到多目标优化问题以及后来被称为 Ｐａｒｅｔｏ 最

优的均衡状态。
为了获得多目标优化问题的解， 一些研究者提出了多种方法， 这些方法概括起来可以分

成两大类: 直接搜索方法和群体搜索方法。
在多目标优化研究的早期， 即从 ２０ 世纪 ５０ 年代初到 ２０ 世纪 ８０ 年代中期， 主要采用直

接搜索方法， 它们是源自运筹学和数学上的理论和方法。 这一时期处理多目标优化问题的方

法主要有加权求和法、 ε 约束法、 最小 - 最大法等。 加权求和法最早由 Ｚａｄｅｈ[９] 提出， 该方

法将各目标函数乘以预设的权值后相加， 把多目标优化问题转换为单目标优化问题， 然后再

采用单目标问题的方法求解。 加权求和方法的优点是简单， 而且对于凸 ＭＯＰ 问题， 通过一

组权值可以保证获得一个 Ｐａｒｅｔｏ 最优解。 但加权求和方法的缺点也十分明显， 即各目标函数
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的权重不易设定， 只有通过使用多组权值才能获得多个解， 而且对于非凸 ＭＯＰ 问题， 很难

求得其 Ｐａｒｅｔｏ 最优解。 ε 约束法由 Ｍａｒｇｌｉｎ[１０]于 １９６７ 年提出， 它是一种局限于优化 Ｐａｒｅｔｏ 最

优前沿为凸的方法， 即它指定一个优化目标， 而将其他的目标视为约束条件， 然后再用单目

标优化方法求解。 因此， ε 约束法实质上是将 ＭＯＰ 问题转化为带约束的单目标优化问题进

行求解。 这种方法的优点是， 可以通过设置不同的 ε 值获得不同的 Ｐａｒｅｔｏ 最优解， 可以用于

非凸问题的求解。 但该方法的缺点是获得的解对 ε 的取值依赖较大， 并且随着目标数目的增

加， 需要更多的信息来帮助用户选择合适的 ε 值。 最小 - 最大法[１１] 则是通过最小化各目标

值与预设的目标值之间的最大偏差来求解 ＭＯＰ 问题。
上述直接搜索方法的优点是它们具有数学理论基础， 是一种确定性算法， 算法获得的结

果是稳定的， 但它们亦存在明显的缺陷。 首先， 直接搜索方法通常需要梯度信息来支持， 要

求问题满足某些数学特征如连续、 可微等， 但并非所有的问题都具备这些特征。 其次， 直接

搜索方法一般没有同时考虑所有的目标。 大多数直接搜索方法将多目标优化问题转换为一个

单目标优化问题， 从而可以利用单目标优化方法求解。 但这种方法一次执行只能得到一个

解。 尽管也可以通过多次运行算法获得多个解， 但不能保证这些解在目标空间上均匀分布，
而且在非凸问题中不能保证得到 Ｐａｒｅｔｏ 最优解[１２]。

１. １. ２　 多目标进化算法

人们在求解现实中的各类优化问题时发现， 有些优化问题在现有的传统方法和计算机软

硬件等条件下无法在合理的时间内获得满意的答案， 因此， 迫切需要发展新的方法来解决这

些问题， 而向自然界学习已成为探索复杂优化问题解决方案的一种途径。 在人类向自然学习

的过程中， 以模拟自然进化过程、 自然现象以及生物体行为特征为根本的一类计算方法也得

以诞生和发展， 这类算法通常统称为进化算法 (Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＥＡ)。
进化算法是一类基于种群的、 模拟自然进化的随机搜索算法。 进化算法在没有任何先验

知识的情况下， 通过迭代循环搜索黑盒问题的解或解集。 进化算法一般范式如下: 随机初始

化种群， 在每一次迭代过程中利用父代种群生成子代种群， 再利用适应度函数筛选优秀个体

作为下一代种群， 直至终止条件满足为止。 进化算法以其搜索的全局性逐渐成为解决 ＭＯＰ
问题的有效工具。

早在 １９８５ 年， Ｓｃｈａｆｆｅｒ[１３]就提出了矢量评价遗传算法 (Ｖｅｃｔｏｒ - Ｅｖａｌｕａｔｅｄ Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏ-
ｒｉｔｈｍ， ＶＥＧＡ)， 其被视为利用进化算法求解 ＭＯＰ 问题的开创性工作。 ２０ 世纪 ９０ 年代以后，
各国研究者基于不同的研究背景和视角相继提出了许多种多目标进化算法 (Ｍｕｌｔｉ - Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＭＯＥＡ)， 这些 ＭＯＥＡ 算法以其单次运算可以获得整个解集的优良特

性而获得了良好的发展。 以下按照 Ｃｏｅｌｌｏ Ｃｏｅｌｌｏ[１４，１５]的总结方式来简介多目标进化优化领域

的一些代表性算法。
(１) 第一代多目标进化算法

１９８９ 年， Ｇｏｌｄｂｅｒｇ 建议用非支配排序和小生境技术来解决 ＭＯＰ 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， ……， 如此重复， 直至种群中所有个体都分配到等级次

序后结束。 小生境技术则用来保持种群的多样性， 防止群体早熟收敛。 Ｇｏｌｄｂｅｒｇ 虽然没有把

他的思想具体实施到 ＭＯＥＡ 算法中， 但其思想对以后的研究具有重要的启发意义。 随后，
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一些学者基于这种思想提出了 ＭＯＧＡ[１６]、 ＮＳＧＡ[１７]和 ＮＰＧＡ[１８]算法等。
Ｆｏｎｓｅｃａ 和 Ｆｌｅｍｉｎｇ 在 １９９３ 年提出 ＭＯＧＡ (Ｍｕｌｔｉ - ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＭＯＧＡ) 算

法， 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， 其他个体的等级定

义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。 其适应度赋值

方式如下: 首先， 种群按照等级排序； 然后， 对所有个体分配适应度， 方法是采用 Ｇｏｌｄｂｅｒｇ 提

出的线性或非线性插值的方法来分配， 具有相同等级的个体适应度值是一样的。 通过适应度共

享机制采用随机采样进行选择。 ＭＯＧＡ 由于过于依赖共享函数的选择， 而且可能产生较大的选

择压力， 容易导致早熟收敛。
ＮＳＧＡ 算法也是基于 Ｇｏｌｄｂｅｒｇ 的非支配排序的思想设计的。 首先确定种群中的非支配

解， 然后赋予它们一个很大的虚拟适应度值。 为了保持种群的多样性， 这些非支配解利用它

们虚拟的适应度值进行共享。 随后， 这些非支配个体暂时不予考虑， 接下来从余下的种群中

确定第 ２ 批非支配个体， 然后赋予它们一个比先前非支配个体共享后的最小适应度值还要小

的虚拟适应度值。 重复该过程， 直至整个种群都被划分为若干等级为止。
ＮＰＧＡ 算法构造了基于 Ｐａｒｅｔｏ 支配关系的锦标赛选择机制， 其具体思想如下: 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合， 如果只有其中一个个体不

受比较集的支配， 则这个个体被选中进入下一代； 当它们全部支配或全部被支配于该比较集合

时， 则采用小生境技术实现共享来选取其中一个个体进入下一代。 算法选取共享适应值大的个

体进入下一代。 在该算法中， 确定合适的小生境半径和比较集合的规模具有一定的难度。
第一代多目标进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， 但这一代 ＭＯＥＡ 算法的缺点也十分明显。 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。 其次， 适应度共享是由 Ｇｏｌｄｂｅｒｇ 和 Ｒｉｃｈａｒｄｓｏｎ[１９]针对多峰函数

优化提出来的， 它们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， 而对

于 ＭＯＰ 问题， 同样需要确定共享半径的先验信息， 且其计算复杂度为种群大小的平方。
(２) 第二代多目标进化算法

第二代多目标进化算法以 ＮＳＧＡ -Ⅱ (Ｎｏｎ - ｄｏｍｉｎａｔｅｄ Ｓｏｒｔｉｎｇ Ｇｅｎｅｔｉｃ ＡｌｇｏｒｉｔｈｍⅡ， ＮＳＧＡ -
Ⅱ)[２０]、 强度 Ｐａｒｅｔｏ 进化算法 (Ｓｔｒｅｎｇｔｈ Ｐａｒｅｔｏ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＳＰＥＡ) [２１]及其改进版本

ＳＰＥＡ２[２２]、 Ｐａｒｅｔｏ 存档的进化策略 (Ｐａｒｅｔｏ Ａｒｃｈｉｖｅｄ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ｓｔｒａｔｅｇｙ， ＰＡＥＳ) [２３] 等为代

表。 由于当前种群中的非支配解不一定非支配于算法此前产生的解， 保存算法此前得到的非

支配解集显得尤为重要。 精英策略不仅择优保留到当前为止所获得的非支配解， 而且其中部

分优秀个体也可通过某种选择策略被复制到下一代种群。 精英策略能使算法的性能维持单调

非减。 理论上也已证明， 精英策略是保证进化算法收敛的必要因素之一。 因此， 第二代多目

标进化算法普遍使用了精英策略。 在这一代算法中， 除了部分算法如 ＮＳＧＡ - Ⅱ等采用

(μ ＋ λ)之选择来实现精英策略， 其他算法的精英策略主要通过创建一个外部种群保存历代

获得的非支配解， 并利用当前代的非支配解对外部档案集合实施更新操作。
在 ＮＳＧＡ -Ⅱ中， 对父代种群 Ｐｔ中的个体执行仿二进制交叉和多项式变异， 产生后代种群

Ｑｔ， 然后对 Ｐｔ和 Ｑｔ合并后的群体 Ｒｔ进行分级排序。 新的父种群 Ｐｔ ＋１按级别高者优先的原则使

用 Ｒｔ中的个体进行填充， 其中最后填入的一些同级个体按拥挤距离大者优先的原则进行选择。
该算法产生新一代种群的过程即是利用父子竞争的 (μ ＋ λ) 之选择来实现精英策略的。

在 ＳＰＥＡ 中， 采用外部种群保留迄今为止所获得的非支配解， 而且外部种群中的非支配
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解也会执行进化操作。 在每一代中， 外部种群和当前的父种群进行合并。 对于合并种群中的

所有非支配解， 按照它们支配其他解的计数进行适应度分配。 为了兼顾解的收敛性和分布

性， 支配更多解的非支配解被赋予更高的适应度， 另外被更多解所支配的解个体也被分配更

高的适应度。 在 ＳＰＥＡ 的改进版本 ＳＰＥＡ２ 中， 外部档案的规模保持不变， 如果非支配解的数

量少于档案集的容量， 则使用被支配解填充档案集。 另外， ＳＰＥＡ２ 还使用了与 ＳＰＥＡ 略有不

同的适应度分配机制， 且它利用了 ｋ -最近邻方法来区分适应度相同的解。
在 ＰＡＥＳ 算法中也使用档案集来保存非支配个体。 ＰＡＥＳ 使用了 (１ ＋ １) 的进化策略，

即在父个体与其产生的子个体之间竞争生存机会， 若子个体支配父个体， 则子个体被接受为

下一代的父个体， 反之， 若父个体支配子个体， 则抛弃子个体， 继续产生新的个体。 如果父

个体与子个体彼此非支配， 则执行多样性保持策略进行取舍。 具体的做法是， 子个体与档案

集中的个体进行比较， 移除档案集中被子个体所支配的解， 并接受子个体为下一代的父个

体； 若档案集中没有解被子个体所支配， 则检查父个体与子个体在档案集中的拥挤程度， 若

父个体处于更拥挤的区域， 则接受子个体为新的父个体， 并加入档案集中。
在 ＰＡＥＳ 的改进版本 ＰＥＳＡ[２４]中， 该算法利用了 ＳＰＥＡ 和 ＰＡＥＳ 的优点， ＰＥＳＡ 使用了两个

种群， 一个父种群和一个规模更大的档案集。 基于非支配的概念和 ＰＡＥＳ 中的拥挤度的概念，
使用新产生的子个体来更新档案集。 而在 ＰＥＳＡ 的改进版本 ＰＥＳＡ -Ⅱ[２５]中， 首先以目标空间超

盒中解的数量作为选择依据来选择超盒， 然后从选择的超盒中随机选取一个要保留的解。 实验

结果表明， ＰＥＳＡ -Ⅱ基于区域的选择过程要优于 ＰＥＳＡ 中基于个体的选择过程。
除了上述提及的算法， 还有一些其他的多目标进化算法， 如 Ｖｅｌｄｈｕｉｚｅｎ 等[２６] 提出的多

目标混乱遗传算法 (Ｍｕｌｔｉ - ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ Ｍｅｓｓｙ Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＭＯＭＧＡ)、 Ｃｏｅｌｌｏ Ｃｏｅｌｌｏ 等[２７]

提出的 Ｍｉｃｒｏ - ＧＡ 等。 按照上述的分类依据， 它们亦可归为第二代多目标进化算法， 这些算

法的独特之处在于它们采用了新的选择策略或变化算子。

１. １. ３　 多目标进化优化方法的新趋势

随着多目标优化问题复杂性的加剧， 一些新的进化机制也逐渐引入到多目标优化领域

中， 它们为有效地解决复杂的 ＭＯＰ 问题提供了新的思路， 比如， 基于粒子群优化 (Ｐａｒｔｉｃｌｅ
Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＰＳＯ) 的多目标粒子群算法 ＭＯＰＳＯ[２８]、 基于分布估计算法 (Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
ｏｆ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＥＤＡ) 的多目标分布估计算法 ＲＭ - ＭＥＤＡ[２９]、 基于分解的多目标

进化算法 ＭＯＥＡ / Ｄ[３０]， 以及基于不同机制相混合的 ＭＯＥＡ 算法等。
Ｃｏｅｌｌｏ Ｃｏｅｌｌｏ 等提出了ＭＯＰＳＯ 算法， 该算法引入了自适应网格机制的外部种群， 算法不

仅对种群的粒子进行变异， 而且对于粒子的取值范围也进行变异， 且变异的程度与种群进化

的代数成正比。 ＭＯＰＳＯ 的创新点主要在于: １) 该算法采用了自适应网格机制来保存外部种

群， 其采用的外部种群更新策略与多数精英保留策略类似， 不同点在于， 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分划分为间隔相等的网格， 然后统

计每个网格中个体的数目。 那些位于个体较少的网格中的个体在参与锦标赛选择时将被赋予

较高的选择概率； ２) Ｃｏｅｌｌｏ Ｃｏｅｌｌｏ 认为， 基于粒子群优化的算法收敛较快， 但对于 ＭＯＰ 问

题而言， 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， 该算法引入了新的变异策略。 首先对粒子分布的区域进行变异， 然后再在变异

后的区域内随机取值， 变异的概率随着进化的代数而减少。 如此便使得算法在刚开始时进行
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广度搜索， 随着进化代数的增加， 逐渐加强深度搜索。 ＭＯＰＳＯ 算法的创新性设计及其优异

的性能， 使其成为利用粒子群优化算法求解多目标优化算法的经典范例。
分布估计算法 (ＥＤＡ) 利用统计学习的手段构建解空间中个体分布的概率模型， 然后运用

进化的思想进化该模型。 ＥＤＡ 算法没有使用传统的交叉、 变异算子， 它是一种全新的进化模

式。 随着 ＥＤＡ 算法的发展， 一些基于分布估计思想的多目标优化算法相继提出， 例如 Ｚｈａｎｇ
和 Ｚｈｏｕ 等提出了基于正则模型的多目标分布估计算法 (Ｒｅｇｕｌａｒｉｔｙ Ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ Ｍｕｌｔｉ - ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＲＭ -ＭＥＤＡ)， 他们分析了决策空间解分布的特点， 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

标的数目)。 基于此， 他们设计了 １０ 个变量之间有联结关系的连续多目标优化问题， 运用局部

主分量分析来聚类决策空间中的解， 并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， 然后利用 ＮＳＧＡ -Ⅱ中的快速非支配排序和精英选择构造下一代种群。
ＲＭ -ＭＥＤＡ 算法对于变量之间有联结关系的 ＭＯＰ 问题的整体效果比 ＮＳＧＡ -Ⅱ算法要好。

基于分解的多目标进化算法 (Ｍｕｌｔｉ - ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉ-
ｔｉｏｎ， ＭＯＥＡ / Ｄ) 采用分治的思想， 利用一组目标空间中均匀分布的权值向量将待求解的

ＭＯＰ 问题转化成多个更简单的子问题， 利用子问题之间相互合作实现一次性输出整个解集。
基于分解的多目标进化算法开辟了古典算法同进化算法相结合的先河。 目前， 基于分解的多

目标进化算法获得了较快的发展。 由于运用聚合函数[３１] (Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ) 将多目标优

化问题转化为多个单目标子优化问题， 因此如何选择合适的聚合函数就成为 ＭＯＥＡ / Ｄ 算法

的重要问题。 而且权重向量的分布决定了解集的多样性， 对于具有不同形态的 Ｐａｒｅｔｏ 前沿，
权重向量的动态调整也变得十分重要。 因此不同的权重向量的调整方法也相继出现了[３２]。
此外， 在子问题和个体之间的配对选择[３３]、 相似子问题邻域关系[３４]， 以及转化为多个目标

数目较少的 ＭＯＰ 问题[３５]等方面均有研究。
基于不同机制相混合的 ＭＯＥＡ 算法将不同的 ＭＯＥＡ 算法的组件或策略相结合， 根据不

同方法之间的优缺点取长补短， 以克服单个的 ＭＯＥＡ 或元启发式方法所固有的局限， 从而

增强混合型 ＭＯＥＡ 算法在解空间搜索的效果和效果。 Ｍｏｌｉｎａ 等[３６] 将分散搜索 ( Ｓｃａｔｔｅｒ
Ｓｅａｒｃｈ) 和禁忌搜索 (Ｔａｂｕ Ｓｅａｒｃｈ) 相结合以解决非线性多目标优化问题。 Ｎｅｂｒｏ 等[３７] 提出

一种基于档案的混合分散搜索算法 ＡｂＹＳＳ。 Ｓｏｌｉｍａ 等[３８] 将协同进化与局部搜索的思想融入

多目标差分进化算法， 以指导搜索向着 Ｐａｒｅｔｏ 最优解逼近。 Ｔａｎｇ 等[３９]将 ＰＳＯ 中的个体最优

与全局最优以及进化算法中的杂交算子相结合以更新种群。 Ｌｕ 等[４０] 将和声搜索 (Ｈａｒｍｏｎｙ
Ｓｅａｒｃｈ)、 差分进化 (Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ) 和反馈机制相结合， 以平衡多目标进化算法全局

寻优和局部开采能力。 混合型 ＭＯＥＡ 算法利用每个 ＭＯＥＡ 或元启发式方法的长处， 并进行

优势互补， 从而克服单个 ＭＯＥＡ 或元启发式方法所固有的局限， 可进一步增强算法在解空

间中搜索的效率和效果。

１. １. ４　 高维多目标优化问题

ＭＯＥＡ 算法在解决目标数目较少的问题 (比如具有 ２ 个或 ３ 个目标) 时通常具有较好的性

能， 但如果将这些 ＭＯＥＡ 算法用于求解目标数较大的高维多目标优化问题 (Ｍａｎｙ - ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ｐｒｏｂｌｅｍ， ＭａＯＰ) 时， 比如目标数大于等于 ４， 这些算法的性能会出现不同程度的

下降， 算法的开销也会快速增长[４１]。 ＭａＯＰ 问题对主流的ＭＯＥＡ 算法提出了巨大挑战， 其原因
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在于[４２]以下几方面: １) 优化目标数目的增加使得种群中非支配解个体数目呈指数级增长， 这

就严重削弱了基于 Ｐａｒｅｔｏ 排序进行选择与搜索的能力， 最终使得 ＭＯＥＡ 算法退化成随机搜索方

法。 另外， 高维目标空间中存在许多支配抵触解 (Ｄｏｍｉｎａｎｃｅ Ｒｅｓｉｓｔａｎｔ Ｓｏｌｕｔｉｏｎ， ＤＲＳ)， 这些

解是一些远离真实 Ｐａｒｅｔｏ 前沿的非支配解， 它们对提升算法的性能亦构成了挑战。 ２) 传统杂

交和变异算子面临失效的境地。 高维目标空间中的解个体存在更大可能彼此相距较远， 而由相

距较远的父代产生的子代一般与其父代具有较大的差异， 在这种情况下， 重组算子的作用将被

严重削弱。 ３) Ｐａｒｅｔｏ 前沿表示的困难。 对于具有 Ｍ 个目标的 ＭａＯＰ 问题， 如果按每个目标上

分布 ｋ 个解来计， 则需要 ＭｋＭ -１个解来表示其 Ｐａｒｅｔｏ 前沿。 而实际使用算法时， 很少会按这个

数目来设置档案集的容量， 其原因在于， 设置过大规模的档案集将不利于决策者的选择。 但由

此带来的问题却是， 档案集规模的缩减将使得控制 ＭａＯＰ 问题非支配解的分布变得更加困难。
４) 度量多样性的计算代价更高。 一方面， 为了计算高维目标空间中解个体的拥挤度需要确定

解个体的邻域， 而这个过程的计算代价通常是很高的； 另一方面， 那些使用近似方法来估计个

体密度的做法亦可能导致所获解集的多样性无法接受。 ５) 难以可视化 Ｐａｒｅｔｏ 前沿。 按人类的

认识水平， 对 ４ 维及以上的空间其图形特征无法准确地刻画。
为有效求解高维多目标优化问题， 研究者从不同的方面开展研究， 概括起来可分成如下

几类。
(１) 使用改进的支配关系

为提升 Ｐａｒｅｔｏ 支配关系在高维多目标优化问题上的选择压力， 一些改进的支配关系陆续

提了出来。 例如， 有的通过扩展解的支配区域来提升每个解支配其他解的概率， 例如 ＧＰＯ
支配[４３]等； 有的通过对目标空间划分超网格来增加支配概率， 例如 ｇｒｉｄ 支配[４４]等； 有的利

用模糊逻辑来定义新的强支配关系， 例如自适应模糊支配[４５] 等； 有的利用基于目标分解算

法中所使用的权值向量来定义新的支配关系， 例如 θ 支配[４６] 和 ＲＰ 支配[４７] 等； 以及基于目

标向量角度的增强支配关系 ＳＤＲ[４８]等。
(２) 修改密度估计策略

传统的密度估计策略倾向于保留解集中远离 Ｐａｒｅｔｏ 前沿的非支配解， 这样虽然保证了解

集在目标空间分布的均匀性， 但也导致解集的收敛性降低。 Ａｄｒａ 等[４９] 利用多样性管理算子

(Ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ Ｏｐｅｒａｔｏｒ， ＤＭＯ) 控制选择阶段对多样性的需求， 以平衡解集的分布

性和收敛性。 Ｌｉ 等[５０]利用基于变换的密度估计方法 (Ｓｈｉｆｔ - ｂａｓｅｄ Ｄｅｎｓｉｔｙ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ， ＳＤＥ)
变换稀疏个体在目标空间中的位置， 使其具有较大的密度值。 Ｚｈａｎｇ 等[５１]提出一种基于拐点

的进化算法 ＫｎＥＡ， 该算法通过优先选择非支配解中的局部拐点来提高解集的收敛性和分

布性。
(３) 目标降维的方法

这类方法假定问题的目标集中存在冗余的目标， 通过分析目标之间的关系， 在尽可能保

持解集支配结构的前提下消除与其他目标不相冲突的冗余目标或者组合彼此不冲突的目标。
Ｓｉｎｈａ 等[５２]将最大方差展开方法与 ＰＣＡ 结合， 提出了一种非线性目标降维方法。 Ｊａｉｍｅｓ
等[５３]将所有正相关的目标划分至同一组， 并在每一组内选出一个目标函数作为最终的优化

目标。 Ｙｕａｎ 等[５４]将高维多目标降维问题视为一个 ３ - 目标的优化问题， 并从维持解群的支

配结构和目标相关性出发定义了目标函数。 Ｃｈｅｕｎｇ 等[５５] 将冗余的目标加权成一个新的目标

予以优化。
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(４) 基于聚合的方法

多重单目标 Ｐａｒｅｔｏ 采样方法[５６] (Ｍｕｌｔｉｐｌｅ Ｓｉｎｇｌｅ Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ Ｐａｒｅｔｏ Ｓａｍｐｌｉｎｇ， ＭＳＯＰＳ) 预先

设定一系列均匀分布的参考向量， 这些参考向量表明了算法在目标空间中的搜索方向。 由于

每一个个体都可获得一组不同的适应值， 以代表其在各个参考向量下的优劣， 取最优者为该

个体的最终适应值， 因此， ＭＳＯＰＳ 总能保持足够多的优劣等级， 以保证 Ｐａｒｅｔｏ 最优解的选

择压力。 基于分解的 ＭＯＥＡ 算法， 即 ＭＯＥＡ / Ｄ 算法， 也是基于聚合函数的方法， 但不同于

ＭＳＯＰＳ 中每一个体对应多个参考向量， ＭＯＥＡ / Ｄ 中的每一个体对应一个参考向量。 必须指

出， 在高维目标空间中， 通过均匀分布的参考向量并不一定能获得均匀分布的解集。 为了解

决这一问题， 带约束的总体适应度排序算法[５７] (Ｅｎｓｅｍｂｌｅ Ｆｉｔｎｅｓｓ Ｒａｎｋｉｎｇ ｗｉｔｈ ａ Ｒａｎｋｉｎｇ Ｒｅ-
ｓｔｒｉｃｔｉｏｎ Ｓｃｈｅｍｅ， ＥＦＲ - ＲＲ) 通过限制个体与参考向量的垂直距离来提高解集的分布性。 Ｇｕ
等[５８]利用自组织映射的方法产生权重向量以获得均匀分布的解群。 Ｗａｎｇ 等[５９] 对常用的加

权和标量化方法进行局部化， 以克服传统的加权和方法不能有效求解非凸问题的缺陷。 此

外， Ｃｈｅｎｇ 等[６０]针对 ＭＯＥＡ / Ｄ 算法提出了一些自适应生成参考向量的方法。
(５) 基于性能评估指标的方法

这类方法通过计算解相对于种群在某些性能指标上的贡献度来判断解的质量。 换言之，
基于性能指标的多目标和 (或) 高维多目标进化算法利用贪心策略选出种群中具有最好性

能指标值的那一部分解。 比如， ＨｙｐＥ[６１]、 ＧＤＥ - ＭＯＥＡ[６２]、 ＭＯＭＢＩ - Ⅱ[６３] 和 ＭａＯＥＡ /
ＩＧＤ[６４]就分别利用了 ＨＶ、 ＧＤ、 Ｒ２ 和 ＩＧＤ 指标作为解个体的选择标准， ＳＲＡ 算法[６５]则同时

用到了 ＳＤＥ 指标和 Ｉε ＋ 指标。 由于超体积指标 ＨＶ 与 Ｐａｒｅｔｏ 支配关系具有一致性， 使得 ＨＶ
指标获得广泛使用。 上述性能指标大都能同时评价一个种群的收敛性和分布性， 故基于性能

指标的 ＭＯＥＡ 算法最终能获得一个收敛性与分布性均衡较优的种群。 但必须指出， 超体积

指标偏好于 Ｐａｒｅｔｏ 前沿中的关节点和边界点， 这就使得算法难以获得均匀分布于整个 Ｐａｒｅｔｏ
前沿的解集； 另外， 超体积指标的计算复杂度随着目标数目的增多而呈指数量级增长， 这也

制约了 ＨＶ 指标在更高维目标空间中的使用。
(６) 基于参考集的方法

这一类方法利用一组参考点来评估解个体的质量， 并通过参考点来引导算法搜索。 文

献[６６]提出一种参考点集与种群协同进化的策略， 但该算法仍采用传统的 Ｐａｒｅｔｏ 占优准则评价

个体。 文献[６７]提出一种基于双档案的进化算法 ＴＡＡ， Ｗａｎｇ 等[６８]在 ＴＡＡ 的基础上提出一种改

进的 Ｔｗｏ - Ａｒｃｈ２ 算法。 ＴＡＡ 和 Ｔｗｏ - Ａｒｃｈ２ 均从历史群体和当前种群中选择解点构造参考点集

合， 它们属于实参考集方法。 与此相对的是， ＮＳＧＡ -Ⅲ[６９]、 ＴＣ - ＳＥＡ[７０] 和 ＲＥＦ - Ｉ - ＭＯＰ-
ＳＯ[７１]等算法都是基于预设参考点的， 它们属于虚拟参考集方法。 由于许多优化问题的 Ｐａｒｅｔｏ
前沿往往是未知的， 如果给定的参考点与真实的 Ｐａｒｅｔｏ 前沿不一致， 将会显著降低算法的搜索

性能。 为克服预设参考点这类做法的弊端， 一些自适应生成参考点的算法也相继出现， 例如

Ｌｉｕ 等[７２]提出的 ＲＰＥＡ 算法和 Ｘｉａｎｇ 等[７３]提出的 ＰａＲＰ / ＥＡ 算法等。 利用自适应方式产生参考

点有效地利用了进化过程中的一些信息， 将有可能显著地提高所获解集的性能。
(７) 基于偏好的方法

对于 ＭａＯＰ 问题而言， 将大量分布在 Ｐａｒｅｔｏ 前沿上的最优解提供给决策者 (Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｍａｋ-
ｅｒ， ＤＭ) 进行选择， 既浪费计算资源又无必要性。 因为ＤＭ 更希望获得 Ｐａｒｅｔｏ 前沿上少量的满

足其偏好的解。 偏好多目标进化算法通过引入 ＤＭ 的偏好信息 (Ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ) 而将算法的搜索
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集中在 ＤＭ 感兴趣的区域 (Ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ Ｉｎｔｅｒｅｓｔ， ＲＯＩ)， 这样既可以有效地利用算法的计算资源，
提高算法的求解效率， 降低计算复杂度， 同时又有利于 ＤＭ 进行高效地决策。 Ｓａｉｄ 等[７４] 提出

一种 ｒ -占优方法， 该方法通过在 Ｐａｒｅｔｏ 非支配解上建立严格的偏序集， 引导算法朝 ＲＯＩ 区域

搜索。 但是 ｒ -占优关系只能保证弱 Ｐａｒｅｔｏ 最优性， 特别是在具有不连续 Ｐａｒｅｔｏ 前沿的问题上

会产生大量弱 Ｐａｒｅｔｏ 最优解， 因而严重影响了算法的收敛性。 章恩泽等[７５] 改进了 ｒ - 占优关

系， 并将其用在高维多目标粒子群算法中， 也取得了不错的效果。 邱飞岳等[７６] 同时考虑 ＤＭ
的正、 负偏好信息， 提出了双极偏好占优机制， 并将其融入 ＮＳＧＡ -Ⅱ算法。 Ｊａｉｍｅｓ 等[７７]利用

切比雪夫支配关系比较解个体， 将 ＤＭ 的 ＲＯＩ 区域定义成目标点 (Ｇｏａｌ Ｐｏｉｎｔ) 的邻域， 实验

表明了这种新型支配关系的优越性。 文献[７８] 基于偏好多面体理论提出一种交互式进化算法，
决策者在算法搜索过程中可以周期性地获得一个非支配解集， 并从中选取一个最偏好的解。 张

兴义等[７９]提出一种基于权重向量偏好的 ＭＯＥＡ 算法， 该算法首先将均匀分布的权重向量映射

到偏好点附近， 随后根据映射后的权重向量搜索偏好点附近的 Ｐａｒｅｔｏ 最优解。 王丽萍等[８０] 提

出一种基于角度惩罚距离及精英选择策略的偏好高维多目标优化算法 Ｇ - ＲＶＥＡ， 该算法利用

等比缩放的偏好向量生成策略产生目标空间中均匀分布的偏好向量， 避免了参考点位置对算法

性能的影响， 有效地利用了计算资源， 提高了算法求解效率。 考虑到 ＤＭ 通常以不同的方式表

达其偏好信息， Ｗａｎｇ 等[８１]提出了基于偏好集的混合交互式协同进化算法 ｉＰＩＣＥＡ - ｇ， 该算法

能够同时处理多种偏好类型 (例如权重、 期望等)。
当前， 多目标进化算法呈现出蓬勃发展之势， 一些性能很好的算法相继出现， 但同时人

们对多目标优化问题的认识仍具历史局限性。 随着社会的进步和经济的发展， 多目标以及高

维多目标优化问题将会不断涌现， 如何利用新型群体智能优化模型高效求解这些问题， 是当

前多目标优化领域的热点问题， 同时也是本书的中心内容。

１.２　 多目标优化问题及相关概念

１. ２. １　 多目标优化问题的模型

多目标优化问题 (ＭＯＰ) 又称为多准则决策或矢量优化问题。 不失一般性， 一个具有 ｎ
个决策变量、 ｍ 个目标函数的多目标优化问题可表示为

ｍｉｎ　 ｙ ＝ Ｆ(ｘ) ＝ ( ｆ１(ｘ)，ｆ２(ｘ)，…，ｆｍ(ｘ))
ｓｕｂｊｅｃｔ ｔｏ:ｇｉ(ｘ)≤０，ｉ ＝ １，２，…，ｑ

ｈ ｊ(ｘ) ＝ ０，ｊ ＝ １，２，…，ｐ (１. １)
ｘ ＝ (ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ)∈Ｘ⊂Ｒｎ

ｙ ＝ (ｙ１，ｙ２，…，ｙｍ)∈Ｙ⊂Ｒｍ

式中， ｘ ＝ (ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ)∈Ｘ ⊂Ｒｎ称为决策向量， ｘｉ( ｉ ＝ １，２，…，ｎ)称为决策变量， Ｘ 是 ｎ 维

的决策空间； ｙ ＝ (ｙ１，ｙ２，…，ｙｍ)∈Ｙ⊂Ｒｍ称为目标向量， Ｙ 是 ｍ 维的目标空间； 目标函数 Ｆ
定义了映射函数和需要同时优化的 ｍ 个子目标； ｇｉ(ｘ)≤０，( ｉ ＝ １，２，…，ｑ)定义了 ｑ 个不等式

约束； ｈ ｊ(ｘ) ＝ ０，( ｊ ＝ １，２，…，ｐ)定义了 ｐ 个等式约束， ｍ 为优化问题的子目标数目。
在多目标优化中， 对于不同的子目标函数可能有不同的优化目标， 有的可能是最大化目

标函数， 有的可能是最小化目标函数， 概括起来不外乎下列三种可能的情况[８２]:
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