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摘 要：高维多目标优化问题（Many-objective Optimization Problems，MaOPs）已经普遍

存在于工业和科学领域中，这类问题的目标数一般超过 3 个且目标之间存在冲突性，即一

个目标性能的提升可能会导致其它一个或多个目标性能的恶化。目标之间的冲突特性导致

MaOPs 不存在唯一的最优解，而是需要获得一组折中解在目标之间进行平衡。进化算法

作为一种基于种群的元启发式搜索方法已经被证实能够有效的求解 MaOPs，逐渐成为多

目标优化领域的研究热点之一。近 20 年来，高维多目标进化算法（Many-objective
Evolutionary Algorithms, MaOEAs）研究已取得了长足发展，大量先进的进化理论和评价

体系被不断提出和完善。现对进化高维多目标优化（Evolutionary Many-objective
Optimization，EMaO）的研究进展进行全面的综述，具体包括：（1）描述了 EMaO 的相

关理论背景；（2）分析了 EMaO 所面临的挑战；（3）详细讨论了 MaOEAs 的发展概况；

（4）归纳了 MaOPs 以及性能指标；（5）介绍了面对高维目标空间的可视化工具；（6）
总结了 MaOEAs 在一些领域的应用；（7）剖析了进化算法在解决 MaOPs 时所面临的问

题和挑战，并给出未来研究方向的建议。
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Abstract: Many-objective optimization problems (MaOPs) widely exist in industrial and scientific fields,
where there are more than 3 objectives that are conflicting with each other (i.e., the improvement of the
performance in one objective may lead to the deterioration of the performance of some other objectives).
Because of the conflict between objectives, there is no unique optimal solution for MaOPs, but a group of
compromise solutions need to be obtained to balance between objectives. As a class of population-based
optimization algorithms inspired by biological evolution principles evolutionary algorithms have been proved
to be effective in solving MaOPs, and have become one of the research hot spots in the field of multi-objective
optimization. In the past 20 years, the research on many-objective evolutionary algorithms (MaOEAs) has
made great progress, and a large number of advanced evolutionary methods and evaluation systems have been
proposed and improved. In this paper, the research progress of evolutionary many-objective optimization
(EMaO) is comprehensively reviewed. Specifically, it includes: (1) Describing the relevant theoretical
background of EMaO; (2) Analyzing the problems and challenges faced by evolutionary algorithms in solving
MaOPs; (3) Discussing the development of MaOEAs in detail; (4) Summarizing MaOPs and performance
indicators in detail; (5) Introducing the visualization tools for high-dimensional objective space; (6)
Summarizing the application of MaOEAs in some fields, and (7) Providing suggestions for future research in
the domain.
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1引 言

随着科学技术的不断发展，高维多目标优化

问 题 （ Many-objective Optimization Problems,
MaOPs）在工业和科学领域不断涌现，如飞行控

制系统的设计[1]、电能调度[2]、半导体制造[3]等。

这类问题待处理的优化目标数量一般超过 3 个且

目标之间具有一定冲突性。由于目标冲突的性质，

MaOPs 通常不存在单个适用于所有目标的最优

解，取而代之的是一组折中解来平衡目标之间的

冲突性。这种折中解集通常被视为问题的 Pareto
最优解集，而对应的目标向量形成了该问题的

Pareto 前沿。

自 20 世纪 80 年代中期，由 Schaffer[4]首次提

出 使 用 进 化 算 法 解 决 多 目 标 优 化 问 题

（Multi-objective Optimization Problems，MOPs）
以来，进化算法求解 MOPs 的研究成为了优化领

域研究热点并涌现了大量经典的算法，如

PESA-II[5] （ Pareto Envelope-based Selection
Algorithm II ） 、 SPEA2[6] （ Strength Pareto
Evolutionary Algorithm 2 ） 和 NSGA-II[7]

（Nondominated Sorting Genetic Algorithm II）等。

这类算法主要采用 Pareto 支配准则来判定解的优

越性，已被证实是 MOPs 的有效解决方案。然而，

随着优化问题的目标高维化，传统的多目标进化

算法（Multi-objective Evolutionary Algorithms，

MOEAs）在求解 MaOPs 时会面临诸多挑战：首

先是在收敛性保持方面，传统 MOEAs 的搜索能

力在优化 MaOPs 时会产生显著的退化。研究表明

Pareto 非支配解在种群中的比例会随着目标数量

的增加而显著增加，最终在求解 MaOPs 过程中优

越解的选择几乎是随机的或者是在多样性保持机

制的指导下进行的；其次是在分布性保持方面，

目标空间随着目标数量呈指数增长，需要使用较

大规模的种群来表征 Pareto 前沿，而种群规模的

增加会带来优化代价的增加以及决策者选择的负

担加剧。因此，目标维度的增加给 MOEAs 生成

有限但均匀分布在整个 Pareto 前沿的非支配解集

带来了极大的挑战；最后在可视化 Pareto 前沿方

面，传统的散点图无法直观地表达出 MaOPs 的
Pareto 前沿，难以为决策者提供有效的决策指导。

本文将从进化高维多目标优化（Evolutionary
Many-objective Optimization，EMaO）的相关理论

背景以及高维多目标进化算法（Many-objective
Evolutionary Algorithms，MaOEAs）的分类和发

展概括、测试问题和性能指标、MaOEAs 的实际

应用案例等视角对 EMaO 近 20 年来的取得的新

发展进行分析和归纳，并基于当前的研究总结出

EMaO 的发展趋势和研究方向。EMaO 现有的研

究方向如图 1 所示。

图 1：进化高维多目标优化研究方向
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2多目标优化相关理论背景

以最小化问题为例，MOPs 的数学形式如下：
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其中，m为目标个数，当 4m  时称为 MaOPs， ( )F x
为 MOPs 的目标向量； x为 d 维决策向量， dR 为�

的可行域； ( )j x 和 ( )h x 分别表示 MOPs 的不等式

约束和等式约束。

定义 1（Pareto 支配准则）：假设 1x 和 2x 为 MOPs
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定义 2（Pareto 最优解）：当决策空间 dR 中不

存在任何其它解支配�∗时，即 *:dx R x x   ,那么
*x 是该问题的 Pareto 最优解。

定义 3（Pareto 最优解集）：由所有 Pareto 最优

解组成的集合称为 Pareto 最优解集，定义如下：

* *{ | : }d dPS x R x R x x     (3)

定义 4（Pareto 最优前沿）：Pareto 最优解集在

目标空间的映射（也就是 Pareto 最优解集在目标空

间上对应的目标向量集合）构成 Pareto 最优前沿，

定义如下：

{ ( ) | }PF F x x PS  (4)
MOPs的一个重要条件是目标之间存在冲突性，

否则就可以对问题的各个目标进行单独优化。当

然，现实优化问题中也存在一些部分目标之间相互

冲突的情况。当前已有研究对目标之间的关系进行

了一些分析，其中最具代表性的定义如下：

定义 5（目标之间的关系）：假设 1x 和 2x 为 MOPs
的两个解，MOPs 的目标可以通过以下方式关联：

1、如果 1 2( ) ( )i if x f x 意味着 1 2( ) ( )j jf x f x

时，则认为 if 和 jf 之间互相冲突；

2、如果 1 2( ) ( )i if x f x 意味着 1 2( ) ( )j jf x f x

时，则认为 if 和 jf 之间互相支持；

3、如果满足其它条件时，则认为 if 和 jf 之间

相互独立。

该定义反应了目标之间的所有可能存在的关

系。如定义所示，当两个目标满足条件 2 和 3 时，

则不存在冲突性，反之则认为两个目标之间存在冲

突。另外，在很多 MOPs 中目标之间的关系并不一

定是全局的，当比较 dR 的不同子集时，目标之间

的关系可能会发生变化。

3进化高维多目标优化所面临的挑战

“进化高维多目标优化（EMaO）”的概念[8]于

2002 年首次提出，并在 2007 年被研究者广泛关注，

至此成为进化计算领域研究热点。本节将对 EMaO
存在的一些难点以及相关工作进行详细的分析。

1）高维中算法搜索能力退化：该难点主要针对

基于 Pareto 支配的 MOEAs 来说的。这类算法如

SPEA[9]和 NSGA-II[7]主要依靠 Pareto 支配来提供搜

索压力，然而随着目标数量的增加，种群中非支配

解决方案（即同等好的解决方案）的比例会迅速增

加[8]，使得算法对于解的 Pareto 选择几乎是随机进

行的或者是在多样性标准的指导下进行的难以提

供有效收敛压力。因此基于 Pareto 支配的 MOEAs
很难有效逼近真实的 Pareto 前沿，导致 Pareto 选择

机制在求解高维多目标优化问题时失效。

同时，随着目标维数增加，基于欧氏距离的多

样性度量指标(如拥挤距离[7]或聚类算子[6])也并不

适合用于评价候选解分布的多样性；常规的性能评

价指标也会存在计算时间复杂度过高的问题，因此

如何设计适合求解高维多目标优化问题的多样性

评价指标，进而综合权衡算法求解此类问题的收敛

性和多样性尤为重要。

2）Pareto 前沿的维度危机：随着优化问题的目

标维数增加，表示 Pareto 前沿的解的数量会呈指数

增加，导致算法运行过程中需要庞大的时间和空间

开销，而在现实问题中求解通常要求对函数评估的

开销足够小。尽可能地将解集数量控制在 1000 以

内[10][11]来近似 Pareto 最优前沿。对于高维多目标优

化问题来说，即使算法能够有效地获得 Pareto 前沿

的精确数值，在如此众多的解中选择一个合适解对

于决策者来说也是一项艰巨的任务。

3）Pareto 前沿的可视化：因为 MaOPs 具有三

个以上的目标，它们的 Pareto 前沿无法通过常规方

式进行绘制。在高维多目标优化中可视化的研究一

直备受关注，主要原因是可视化在决策者的决策过

程中起到了关键作用。平行坐标[12]和自组织图[13]
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是为了简化高维问题的决策而提出的一些方法。但

是，这些方法都不能达到完全直观的展示解集，因

此仍然需要在该领域进行更多的研究。

4)其他难点：除了以上三个难点外，研究人员

在设计新的 MaOEAs 来解决 MaOPs 时还会面临其

它困难。首先对于基于 Pareto 支配的 MOEAs，当

支配关系无效时，密度估计成为了选择精英解的主

要策略[14]。但是一些研究[14][15]指出因为密度估计偏

向于解集的多样性会使得更多的分布均匀但收敛

性不足的解被保留，这对种群的收敛产生了不利的

影响。最终结果是基于 Pareto 支配的算法获得了一

组在目标空间中均匀分布但是远离 Pareto 前沿的

解。其次，高维目标空间中收敛性和多样性两个目

标之间的冲突加剧，对算法优化 MaOPs 的过程产

生了不利影响[14][16]。那些能够在 2 个或 3 个目标问

题中实现收敛性和多样性平衡的算法很容易在高

维多目标优化中失效。

4进化高维多目标优化算法研究现状

现实生活中，大量的工程优化问题可以被描述

为 MaOPs，解决 MaOPs 的算法也得到了很大程度

的关注。在过去的二十年里各种 MaOEAs 被提出和

改进，通过以“Many-objective Optimization”为关键

字在Web of Science数据库检索所得的近 13年里相

关论文数量的变化，如图 2 所示。

图 2：高维文章发表趋势

从图 2 中可以发现，高维多目标优化的研究热

度一直处于上升阶段，已经成为重要的研究领域。

现有的 MaOEAs 大致可以分为以下六类：基于支配

准则的 MaOEAs、基于多样性机制的 MaOEAs、基

于降维的 MaOEAs、基于偏好信息的 MaOEAs、基

于分解策略的 MaOEAs 以及基于性能评价指标的

MaOEAs。

4.1 基于支配准则的算法介绍

由于大多数传统的 MOEAs 中选择压力的损失

是由于支配关系影响力减弱所造成的，因此增强算

法收敛性最直观的方法就是修改支配准则。现有的

设计新的支配准则的方式，大体有以下三种：

1）通过变更支配区域增强算法的选择压力。

2001 年，Ikeda 等发现种群进化过程中存在一

类解在某些目标上表现极差但是没有被其它解支

配，并将其定义为支配抵抗解（Dominance Resistant
Solutions，DRS）。这些解导致算法整体的收敛性

差，为此 Ikeda 等提出了α-支配[17]，当解 x在某个

目标上比解 y差，但其它目标上显著优于解 y时，

该支配准则允许解 x支配解 y；2007 年，Sato 等提

出了一种新的控制解的非支配区域的方法CDAS[18]

（Controlling Dominance Area of Solutions），可以

根据用户自定义的参数来控制解的支配区域的大

小，从而改变解的支配关系；2011 年，Singh 等提

出了一种新的 Pareto 角搜索进化算法 PCSEA[19]

（Pareto Corner Search Evolutionary Algorithm），该

算法根据解的目标值及 L2 范数进行角排序代替了

Pareto 支配并采用基于非支配解数变化的启发式技

术来降低目标维数；2014 年，Dai 等提出了一种非

支配区域收缩方法 CN-dominance[20]（Contraction
Method）对解进行排序，该方法通过修改每个目标

的适应度值来收缩目标空间和非支配区域以对解

进行排序；2017 年，Xiang 等提出基于矢量角的算

法 VaEA[21] （ Vector Angle-based Evolutionary
Algorithm），其使用的最大矢量角优先原则在保证

解集的宽度和均匀性的同时，借助更差消去原理可

以有效替换掉收敛性更差的解；2019 年，Tian 等提

出了一种新的支配关系 SDR[22] （ Strengthened
Dominance Relation），并基于候选解之间的角度开

发了自适应小生境技术；2020 年，Liu 等提出了角

度优势准则 AD[23]（Angle Dominance），与其它支

配关系相比，AD 能够更好的体现种群的分布性。

2）通过在目标空间中构建网格，利用网格坐

标代替目标值来构建支配关系。

2002 年，Marco 等将ε-支配[24]用于多目标优

化中，在一定程度上解决了 DRS 带来的问题；2013
年，Yang 等提出了一种基于网格的进化算法

GrEA[25]（Grid-based Evolutionary Algorithm），通

过引入网格优势和网格差异的概念来确定网格环

境中解的相互关系。

3）使用模糊逻辑来构建支配关系。

2008 年，Zou 等提出了一个新的最优性定义

L-optimality[26]，并证明了 L-最优解是 Pareto 最优解

的子集，L 支配不仅要求支配解在大多数目标上优

https://ieeexplore.ieee.org/author/37087521644
https://ieeexplore.ieee.org/author/37087521644
https://ieeexplore.ieee.org/author/37697638400
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于被支配解，而且需要目标值总和优于该支配解；

2013 年 ， He 等 定 义 了 模 糊 支 配 关 系 Fuzzy
Dominance[27]，其在原始 Pareto 支配的分类上，通

过使用左高斯函数的模糊集量化每个目标的支配

程度，进而达到不断区分解之间支配关系的效果。

基于支配准则的 MaOEAs 通过修改支配准则

增加选择压力，适用于目标维度较高的 MaOPs。该

类算法的优势是可扩展性强，只需根据解之间的相

互比较进行选择，具有较快的响应速度。

4.2 基于多样性机制的算法介绍

随着目标维数的增加 Pareto 支配关系的无效

性，使得 MOEAs 的多样性维护机制在进化过程中

发挥主导作用，最终导致一些处于稀疏区域但远离

Pareto 前沿的解获得保留，降低了算法的有效性。

基于此，一些研究者提出了适应性更强的多样性维

持机制，如 SOD-CNT[28]（Sub-Objective Dominance
Count）、DM1（Diversity Management）、DM2[29]、

SDE[30]（Shift-based Density Estimation），以及 2015
年Cheng等提出的一种基于方向多样性和良好收敛

性 的 优 化 算 法 MaOEA-DDFC[31] （ Directional
Diversity and Favorable Convergence），有效地增强

了算法的收敛性和多样性；2018 年，Liu 等提出了

一种具有瓶颈目标学习策略的协同进化粒子群优

化算法 CPSO[32] （ Coevolutionary Particle Swarm
Optimization），多个粒子群以分布式方式共同进化，

以保持算法的多样性，并开发了一种新的目标学习

策略用来提高算法的收敛性；2020 年，Chen 等出

了一种基于可扩展子种群的协方差矩阵自适应进

化 策 略 3S CMA ES  [33] （ Scalable Small
Subpopulations based Covariance Matrix Adaptation
Evolution Strategy），其核心思路是将种群拆分为

多个小规模的子种群，每个子种群最终收敛于一个

解，实验证明算法在具有5–15个目标和500–1500
个决策变量的优化问题中性能良好；2022 年，Xue
等改进 SDE提出算法 E3A[34]（Effective and Efficient
Evolutionary Algorithm），通过有选择地保留进化

过程中产生的边界解和非边界解提升了算法的性

能；2022 年，Gu 等结合粒子群算法提出了算法

CCMaPSO[35] （ Competitive Particle Swarm
Optimization Algorithm），通过基于决策变量划分

的多步初始化机制，将决策变量分组优化并通过竞

争学习策略来提高种群的质量；2022 年，Shen 等

提 出 一 种 多 阶 段 的 进 化 算 法 MaOEA-MS[36]

（Multistage Evolutionary Algorithm），在第一个阶

段内主要考虑收敛性保证种群迅速接近 Pareto 前

沿，第二个阶段内通过对决策变量进行聚类分析来

强化种群的分布性，第三阶段再对收敛性和分布性

较差的解进行调整。

基于多样性机制的 MaOEAs 旨在通过减少高

维环境中传统多样性机制造成的不利影响来提升

算法的性能，其适用于目标维度高，边界解较少的

MaOPs。

4.3 基于降维的相关算法介绍

在 MaOPs 中，目标之间可能存在一定的相关

性，降维的方法旨在通过处理这类冗余的相关目标
[37]，将高维问题转化为低维问题来进行优化。

2009 年，Brockhoff 等研究了 MaOPs 中添加和

缩减目标数量所带来的的影响，并提出了目标集之

间冲突的一般概念，基于此，提出算法 SIBEA[38]

（Simple Indicator-based Evolutionary Algorithm）来

系统地减少目标的数量；2012 年，Saxena 等指出即

使优化问题的目标数量大于 4 个，采用目标约简的

方法也能有效地提高算法的搜索效率降低计算成

本，据此，其提出一种基于线性和非线性的目标约

简算法 L-PCA[39]（Linear objective reduction）；2013
年，Guo 等研究了一种具有冗余目标且可退化为低

维 Pareto 最优前沿的特殊的 MaOPs，提出算法

OC-ORA[40] （ Objective Reduction Algorithm using
Objective Clustering）通过使用 PAM 聚类来识别冗

余目标并去除冲突最小的目标；2015 年，Li 等提出

了 一 种 元 目 标 优 化 方 法 BIGE[41] （ Bi-goal
Evolution），通过将 MaOPs 转换为关于收敛性和

多样性的双目标优化问题，在此转换的基础上使用

Pareto 支配关系进行处理。

基于降维的 MaOEAs 主要适用于存在冗余目

标的 MaOPs，即去掉某些目标不改变或只轻微的改

变解决方案之间的支配关系。该类算法的优势在于

能够有效的减少计算负荷，并且容易与其他方法结

合；不足之处在于当面对没有冗余目标的 MaOPs
时可能无法减少目标数量或者会返回不完整的

Pareto 前沿。

4.4 基于偏好信息的相关算法介绍

此外，也有一些研究者在 Pareto 支配关系的基

础上通过引入决策者的偏好信息来修改 Pareto排序

方式，取得了较好的成果，如Zhang等提出的ENS[42]

（Efficient Approach to Nondominated Sorting）和

AENS[43] （ Approximate Efficient Non-dominated
Sorting Approach）；2012 年，Wang 等提出引入偏

好 信 息 的 协 同 进 化 算 法 PICEA-g[44]

（Preference-inspired Coevolutionary Algorithm），

https://www.sciencedirect.com/topics/computer-science/covariance-matrix
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使得符合决策偏好的候选解拥有更高的适应度，加

强了算法的筛选能力；2014 年，Zhang 等提出了一

种基于拐点驱动的进化算法 KnEA[45] （ Knee
Point-driven Evolutionary Algorithm），其核心理念

在于考虑到算法没有获取到用户偏好信息时，非支

配解的拐点蕴含了非常多的信息能够帮助加速算

法的收敛；2014 年，Sanghamitra 等提出基于相关

性 目 标 排 序 的 差 分 进 化 算 法 α -DEMO[46]

（ Differential Evolution Multiobjective
Optimization），该算法基于目标的冲突状态可以周

期性地对目标进行重新排序，并选择冲突目标的子

集以供进一步处理；2020 年，Chen 等提出了一种

超平面辅助进化算法 hpaEA[47]（Hyperplane Assisted
Evolutionary Algorithm），通过利用 Pareto 最优前

沿的非支配解来构建辅助超平面，进而分类型进行

环境选择，保证了算法的选择压力。

基于偏好信息的 MaOEAs 适用于计算资源有

限且决策偏好清晰的 MaOPs。其优势在于面对需要

搜索的高维目标空间，传统的 MaOEAs 可能需要非

常庞大的种群数量，而基于偏好信息的 MaOEAs
可以维持一个较小的种群来针对决策者偏好区域

进行搜索。不足在于算法需要经常与决策者进行交

互，在决策失误的情况下可能造成严重的误导。

4.5 基于分解策略的相关算法介绍

自基于分解的多目标优化算法 MOEA/D[48]

（Multi-objective Evolutionary Algorithm Based on
Decomposition）出现以来，使用分解策略的 MOEAs
在高维多目标领域就一直饱受关注。分解策略的核

心思想是将多目标优化问题转化为多个单目标优

化子问题协同求解并一次性输出一组 Pareto 最优

解。基于分解策略的 MaOEAs 相较于基于支配关系

的算法优势在于能够更好地解决具有复杂 PS 特性

的 MOPs。

基于分解的进化算法在处理 MaOPs 时，性能

在很大程度上取决于三个关键因素：目标向量的生

成方法、处理收敛性和多样性的策略以及将解与参

考向量相关联的方法。在早期的研究进程中，研究

者们针对这三个关键因素进行改进，提出了许多基

于分解的 MaOEAs，如 MSOPS[49]、MSOPS-II[50]、

DBEA-Eps[51]、MOEA\DD[52]、I-DBEA[53]等。

随着研究的深入进行，也衍生出了不少性能更

加卓越的算法。2015 年，Wang 等提出一种基于权

重向量的偏好启发式协同进化算法 PICEA-w[54]

（ Preference-inspired Co-evolutionary Algorithms
using Weight Vectors），协同进化机制使得算法能

够在优化过程中自适应地构建合适的权重，从而有

效地将候选解引向 Pareto 前沿；2016 年，Cheng 等

考虑决策者偏好提出基于参考向量引导的算法

RVEA[55] （ Reference Vector Guided Evolutionary
Algorithm），算法中的参考向量不仅可用于将原始

多目标优化问题分为多个单目标子问题，还可以用

于体现决策者的个人偏好，算法采用角度惩罚距离

的标量化方法来平衡高维目标空间中解的收敛性

和多样性；2016 年，He 等提出了一种具有协调选

择策略的算法 MaOEA-CSS[56] （ Many-objective
Evolutionary Algorithms based on Coordinated
Selection Strategy），通过考虑父代解组合有效性以

及整个种群的表现来进行环境选择；2017 年，Cai
等提出了具有排序和选择机制的 MOEA/D 新变体

MOEA/D-SAS[57]（Decomposition-based Sorting and
Angle-based Selection），该算法设计了基于分解的

排序策略以保证算法的收敛性，并通过基于角度的

选择策略来保证种群的多样性；2017 年，Jiang 等

提出算法 SPEA/R[58]（Strength Pareto Evolutionary
Algorithm based on Reference Direction），与大多数

MOEAs 的解决方案不同，SPEA/R 采用了多样性优

先，收敛性第二的选择策略；2018 年，Sun 等提出

了一种基于两个独立阶段的进化算法MaOEA-IT[59]

（Independent Two-Stage Approach），通过该算法

提出的非支配动态权重聚合方法可以寻找出具有

凹形、凸形、线性甚至混合型的 Pareto 前沿的 Pareto
最优解；2018 年，Liu 等改进 MOEAD-M2M[60]

（ Multiobjective Optimization Evolutionary
Algorithm-based Decomposition ） 提 出 算 法

MOEAD-AM2M[61]，该方法基于解在目标空间的分

布情况可以自适应的周期性重置子区域设置，使得

搜索工作不会浪费在没有希望的区域上；2018 年，

Elarbi 等 提 出 算 法 RPD-NSGA-II[62]

（RP-dominance-based NSGA-II），使用了基于参

考点的支配关系在非支配集中建立了严格的偏序

关系，并基于惩罚的边界相交方法提出了新的多样

性策略；2022 年，Ma 等提出了一种基于分解的自

适 应 局 部 决 策 变 量 分 析 算 法 LSMOEA/D[63]

（Decomposition-based Algorithm using a Localized
Control Variable Analysis Approach），主要思想是

将参考向量的引导纳入控制变量分析中，并使用自

适应策略优化决策变量；2022 年，Li 等在 MOEA/D
中引入了随机和自适应的权重提出了算法

MOEA/DMS[64]（Adaptive Weight Algorithm based on
Decomposition and Two-part Update Strategy），并使

用了飞蛾搜索算法作为算子，提高了算法的全局搜

https://ieeexplore.ieee.org/author/37270160000
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索能力。

基于分解的 MaOEAs 适用于解决具有复杂 PS
特性的 MaOPs，其优势在于能够获得分布更加均匀

的解集，但是如何设计合理有效的权值生成策略依

旧有待研究。

4.6 基于性能评价指标的相关算法介绍

由于 MOEA 的性能可能强烈依赖于要解决的

问题的 Pareto 前沿形状，而大多数现有 MOEAs 在
Pareto 前沿形状不同的问题上表现出较差的通用

性。Zitzler 等在 2004 年提出基于性能评价指标的多

目标优化算法 IBEA[65]（Indicator-based Evolutionary
Algorithm），有效的提高了算法的通用性。性能评

价指标可以用于权衡候选解的综合性能（收敛性及

分布性），通过引入决策者构建的性能评价指标即

可将 MaOPs 降维成一个单目标优化问题进行求解。

基于性能评价指标的 MaOEAs 采用评价指标比较

候选解的优劣，从而增加算法的选择压力，协助整

个算法逼近 Pareto 前沿。现有的基于性能评价指标

的MaOEAs主要是基于反世代距离 IGD[66]（Inverted
Generational Distance ） 、 超 体 积 HV[67]

（Hypervolume）、以及 R2 指标[68]的。

1）基于单指标的算法

2007 年，Beume 等提出算法 SMS-EMOEA[69]

（ Multiobjective Selection based on Dominated
Hypervolume）便是基于 HV 指标的多目标优化算

法，其核心思想是根据解的 HV 贡献度来评价每个

解的适应度； 2011 年，Bader 等提出基于 HV 指标

的 算 法 HypE[70] （ Fast Hypervolume-based
Algorithm），其使用蒙特卡洛方法来近似 HV 值，

并可以权衡估计的准确性和可用的计算资源，使得

该算法在面对 MaOPs 时可以灵活的调整运行；2014
年，Ivan 等提出了一种基于 HV 指标的多目标粒子

群 优 化 算 法 MOPSOhv[71] （ Hypervolume-based
Multi-objective Particle Swarm Optimizer），通过使

用外部归档集来存储进化过程中的全局非支配解，

并利用归档集中解决方案的超体积贡献值为主种

群中每个粒子选择区域和全局最优解；2018 年，

Tian 等 提 出 了 一 种 基 于 IGD+ 指 标 的 算 法

AR-MOEA[72] （ Indicator-based Multiobjective
Evolutionary Algorithm with Reference Point
Adaptation），该算法能根据外部存档中候选解决

方案的指标贡献度来调整参考点；2019 年，Sun 等

提出了一种基于 IGD 的进化算法 MaOEA/IGD[73]

（IGD Indicator-based Evolutionary Algorithm），其

核心思想是从每一代中采样均匀分布的参考点用

于计算 IGD 指标并通过设计的秩分配机制来比较

解与参考点的支配关系，以达到同时促进算法收敛

性与多样性的目的。

由于 HV 指标所选择的候选解是严格 Pareto 最

优的，在计算负荷和计算精度之间很难取得平衡并

且算法计算复杂度会随着目标个数的增加呈指数

型增长，当目标维数大于 6 时，很难在有效的时间

内得到合理的结果[71]，算法的实用性大打折扣。

Hansen 等[74]提出了计算成本更低的性能评价指标

--R2 指标。

2013 年，Dũng 等提出了一种使用 R2 指标的多

目标进化算法 R2-IBEA[75] （ R2 Indicator based
Evolutionary Algorithm），通过修正 R2 指标中的固

有偏差来获得 Pareto 近似解，在算法收敛的同时克

服了 R2 指标对 Pareto 前沿中心偏向更强的特性，

维持了较好的分布性；2013 年，Gómez 等提出了基

于 R2 指 标 的 元 启 发 式 算 法 MOMBI[76]

（ Many-objective Metaheuristic based on the R2
Indicator），实验结果表明MOMBI与SMS-EMOA[69]

算法产生的结果质量相近但是计算成本降低了很

多；2015 年，Gómez 等改进了 MOMBI 提出版本

MOMBI2[77]，同时考虑了成就标量函数和种群接近

Pareto 前沿的统计信息，使得算法效能获得提升。

2）基于多指标的算法

2014年，Wang等提出双存档算法Two_Arch2[78]

（Improved Two-archive Algorithm），该算法使用

两个归档集，一个通过使用Lp范数来考虑种群的分

布性，另一个通过使用 IBEA 中的Iε+指标来考虑种

群的收敛性；2016 年，Li 等提出了一种基于多指标

的高维多目标优化算法 SRA[79]（Stochastic Ranking
Algorithm），采用随机排序技术来平衡 IGD 和 HV
指标的搜索偏差，并取得了不错的效果；2017 年，

Liu 等提出算法 1by1EA[80]（Evolutionary Algorithm
using a One-by-one Selection Strategy），其主要思

想是在环境选择中，基于计算效率高的收敛指标，

逐个选择后代解以增加向 Pareto最优前沿的选择压

力，在逐个选择中，一旦一个解被选择中，就会通

过一个分布性指标来评估解之间的相似性并使用

小生境技术来保证种群的多样性。

基于性能评价指标的 MaOEAs 优势在于不依

赖与 Pareto 支配关系来搜索目标空间，但是不足在

于其计算代价较高，严重限制了该类算法在高维目

标空间的应用。

最后，我们在 Web of Science 中统计了各类算

法近年发表文章的占比情况，如图 3 所示。

https://ieeexplore.ieee.org/author/37071014400
https://ieeexplore.ieee.org/author/37071014400


·8· 控 制 工 程 第 30 卷

图 3：各类算法发表文章占比

5 测试问题及算法性能评价指标

5.1算法性能评价指标

随着 MaOEAs 的不断提出，如何评价算法的性

能好坏也成为了一个重要的研究方向。当算法解决

MaOPs 时，需要通过性能评价指标来量化算法的性

能，进而进行算法之间的比较。根据指标的功能，

Li 等将它们分为六类[81]：收敛性指标、分布性指标、

均匀性指标、基数指标、分布性和均匀性结合的指

标以及综合性指标。综合性指标包括：IGD[66]、

IGD+[82]、HV[67]、R2[68]、ME[83]、HD[84]等，本文仅

对部分 EMaO 中常用的综合性指标进行详细说明。

1）反世代距离 IGD

Coello 等于 2005 年提出 IGD 指标[66]，其通过

度量真实 Pareto 前沿与算法所获得的 Pareto 前沿之

间的接近程度来评价算法的收敛性和多样性，其公

式定义如下：

min ( , )
( , )

| |
y Sx P

d x y
IGD S P

P





(5)

其中，S为由算法获得的最终解集，�为真实 Pareto
前沿上均匀采样得到的一组参考点的集合， ( , )d x y
表示参考点 x到解 y的欧氏距离。因为 IGD 的评价

方法是针对�中的每个参考点，在算法所获解集 S
中寻找距离最近的解计算欧氏距离再求和取平均

值，所以 IGD 指标不仅能够评价 P和�之间的接近

程度，还可以用于衡量算法求得解集 S的分布性。

IGD 指标的值越小即表示算法所求得的解集 S越接

近真实的 Pareto 前沿，且解分布越是均匀。IGD 的

不足之处在于当设置参考点较少时可能会偏向解

集多样性而忽视算法收敛性，得出与实际结果相反

的结论。

2）IGD+指标

针对 IGD 指标存在的不足，Ishibuchi 等于 2015
年提出 IGD+，其公式定义如下：

(S,P)
| |
dIGD
P


  (6)

其中，S为由算法获得的最终解集，�为真实

Pareto 前沿上参考点的集合，
| | 2

1
( )P

ii
d d 


  ，对

于 最 小 化 问 题 max{ ,0}i
i j jx S
d x p


  ， ip P ，

{1, , }j D  ，D代表决策变量的维数。

3）超体积 HV

HV 指标[67]衡量的是由算法获得的解集在目标

空间中所支配的空间大小，该指标可以同时评价算

法的收敛性和多样性，其公式定义如下：

| |

1
( , ) ( )

S
i

i
HV S z volume c


  (7)

其中，S为算法所得解集 PS 在目标空间的映射集

合，z为目标空间中的一个参考点， ic 是由某一非

支配解 x与参考点 z作为对角线构成的超立方体。

HV越大说明算法所得到的Pareto前沿收敛性越好，

分布越均匀。HV 的不足之处在于受参考点影响较

大，并且随着优化问题目标维度的增加，计算复杂

度急剧上升。

4）R2 指标

Hansen 等于 1998 年首次提出了 R2[68]评价指

标。指标 R2 衡量的是解集 1S 优于解集 2S 的预期程

度，其公式定义如下：

* *
1 2 1 22( , , , ) ( ( ) ( )) ( )

u U

R S S U p u S u S p u du


  (8)

其中，U是聚合函数的集合， *
1( )u S 代表解集 1S 的

聚合函数的最大值，p(u)表示的是聚合函数 u出现

的概率。通过给定一组均匀分布的权值向量作为决

策者的偏好信息；加权切比雪夫效用函数作为基数

效用函数的典型代表嵌入到 R2 指标中。R2 指标可

以评价两个近似 PF 之间的收敛性和多样性。

5）性能对比指标 PCI
Li 等于 2015 年提出指标 PCI[85]（Performance

comparison indicator），其通过使用所有被测试的

Pareto 前沿近似值来构建一个参考集，并在这个参
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考集的基础上评估每个近似值。其支配距离的计算

方式如下：

( ) ( ) 2

1

( )
( )

( )

1 2

D( , ) ( ( , ))

,   p
d( , )

,  

            min{ , , , }

m
i i

i

i
i

i

i i i
k

p Q p d p Q

w if w
p Q

p otherwise

w q q q



 

  








(9)

其中，p代表目标空间中待评估的解，Q代表参考

点的集合， ( )ip 为点 p在第 i个目标维度上的目标

值。 ( , )D p Q 表示的是使得点 p在目标空间中弱支

配集合 Q中所有参考点的最小移动距离。

6）基于网格的指标 Grid-IGD

Cai 等 于 2020 年 提 出 指 标 Grid-IGD[86]

（Grid-based IGD），其通过构建网格系统来计算

指标值，具体的公式如下：

*

* ( , , )

* _

min ( , ),  ( , , )

( , ),  ( , , )
s GN r T S

e nad

dist r s GN r T S
d

dist r z GN r T S


   
  

(10)

其中， *dist 为根据弱 Pareto 支配修正的欧几里得距

离，计算方式为：

* 2

1
( , ) (max{( ),0})

m

i i
i

dist r s s r


  (11)

其中，r表示参考点集 R中的一个参考点，S表示

算法所得解集， is 表示 s中的第 i个解，T代表间

距， ( , , )GN r T S 表示参考点 r在间距为 T的网格

邻域内处于 S解集中的邻居， * _( , )e naddist r z 表示当

S解集中没有解在参考点 r的网格邻域内时采用的

惩罚， _e nadz 表示 S中最接近 r的解。

7）基于内核的指标 KBI

Cai等于 2022年提出了基于内核的指标 KBI[87]

（Kernel-based indicator），其采用基于核的最大平

均差异可以提取出解集和参考集在收敛性、分布性

和均匀性上的特征差别。

2

1
2

2

1( , , ) [ ( , , )
| |

1 2       ( , , ) ( , , )]
| | | | | |

KBI MMD R S K R R
R

K S S K R S
S R S

 

 

  




(12)

该指标使用的高斯核函数如下：

' 2
'

2

|| ||( , ) exp( )
2
y yk y y



  (13)

其中，R代表参考点集，S代表算法所得解集， 为

高斯核函数中的输入参数。其通过使用 MMD[88]来

计算集合 R与 S之间的差异， ( , , )K R S  表示所有

参数为 的 ( , )k r s 的总和，r，s分别表示 R，S中
的解。

5.2测试问题

多目标优化的测试函数的构造也是多目标优

化领域的研究热点之一，合适的测试函数对分析优

化算法的性能，反映 MOEAs 的有效性十分重要。

以下我们对常用的一些测试问题进行简单介绍。

1）DTLZ 测试套件

2005 年， Deb 等 [89] 提出测试问题 DTLZ1
-DTLZ9，该测试套件具有可伸缩性的理想特性，可

以根据决策者的需要设定优化目标的数量。其中

DTLZ1 是一个具有简单线性 Pareto 前沿的优化问

题；DTLZ2-DTLZ3 则是利用一个基于球坐标系的

函数来确定各点在目标空间的位置；DTLZ4 则在

DTLZ3 的基础上引入了偏置参数，使得维持目标空

间中点的分布性变得更加困难；在 DTLZ5 和

DTLZ6 中，对辅助函数进行了轻微修改，将三个目

标问题的帕累托前沿变成包含在目标空间的球面

中的曲线；DTLZ7 到 DTLZ9 问题在 m维空间中不

再使用球坐标系，DTLZ7 中提出了从决策空间映射

到目标空间的简单公式；DTLZ8 和 DTLZ9 则使用

了不等式约束。

2）WFG 测试套件

2006 年 ， Huband 等 [90] 提 出 测 试 问 题

WFG1-WFG9，WFG 工具包允许测试问题设计者通

过一系列可组合的转换来控制哪些特性将出现在

测试问题中。为创建一个问题，测试问题的设计者

可以选择了几种形状函数来确定适应度空间的几

何形状，同时可以使用一些便于创建转换向量的转

换函数。但是，转换函数必须仔细设计，以使底层

的适应度空间（和 Pareto 最优前沿）保持完整。

WFG 工具包提供了各种预定义的形状和转换功能，
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以帮助设计者设计测试问题。

3）MaF 测试套件

2017 年，Cheng 等 [91] 提出测试问题 MaF1
-MaF15。其中 MaF1 是线性的且在任何目标的子集

中都没有单一的最优解决方案；MaF2 则是在

DTLZ2 的基础上修改所得，要求所有的目标必须同

时优化，才能达到真正的 PF；MaF3 则拥有一个凸

的 PF；MaF4 则是一个高维多模态的测试问题；

MaF5 的大多数 Pareto 最优解集中在一个较小的区

域内，主要用于评测算法是否能够解决分布严重不

均的问题；MaF6 主要用于评价算法是否能够解决

拥有退化 PF 的优化问题；MaF7 测试问题的主要特

点是拥有不连续的 PF；MaF8 的特点则是其在决策

空间中的 Pareto 最优区域是个二维流形；MaF9 则

是在决策空间中的 Pareto 最优区域是规则的多边

形；MaF10 同时拥有凸段和凹段的 PF；MaF11 拥

有按比例断开的 PF；MaF12 用于评估 MaOEAs 是
否能够处理缩放后的 PF；MaF13 的 PF，无论目标

数量如何变化总是一个单位球；MaF14 与 MaF15
用于评估 MaOEAs 是否能够处理具有复杂适应度

函数的问题。

4）可视化测试套件

2014 年，Li 等[92]提出矩形问题，其主要特征

在于问题的 Pareto 最优解在双变量决策空间的一个

矩形中，并且在欧几里得几何意义上最优解集的形

状与其在四维目标空间中的图像相似，然而该测试

问题只涉及四个目标；2018 年，Li 等 [93]提出

ML-DMP 测试套件其 Pareto 最优解，集中于二维决

策空间的规则多边形中，并且这些解与它们在高维

目标空间中的图像相似；2022 年，Jonathan 等[94]

提出测试问题 DBMOPP，其核心思路也是将 Pareto
最优集控制在二维空间的规则多边形中，并使目标

函数表示多边形的每个顶点与解之间的距离，以达

到方便决策者观察与分析的目的。

除了以上介绍的测试问题在算法比较中经常

被使用，还有一些组合问题如背包问题[95]、旅行商

问题[96]（TSP）以及护士排班问题[97]也常被用于多

目标优化算法的测试。

6可视化工具

随着 MaOPs 的目标空间维度上升，Pareto 前沿

的可视化工作变得十分的困难。现有的高维可视化

的技术根据原理不同，大致可以划分为[98]：基于几

何的技术、基于图标的技术、基于图形的技术、基

于层次的技术以及面向像素的技术等。

1）基于几何的技术

基于几何的技术是通过几何画法以及投影的

方式来表示数据，该类方法包括平行坐标法[99][100]

及散点图法[101]等。

目前，含有平行坐标法的可视化工具软件主要

有：Parellel Visual Explorer、XMDV 以及 AVS 等，

该类方法的优点在于当数据集数据项较少，维度低

时，使用平行坐标系可以清晰的反映每个数据的属

性，便于用户观察和理解。然而随着数据维数及数

据量的增大，坐标轴之间逐渐靠近也会对数据分析

造成一定的影响，并且图形视觉效果模糊难以观

测。2017 年，Zhen 等[102]通过调整平行坐标方法，

修改优化目标的显示顺序，实现了在平行坐标中同

时反映目标之间的关系以及解之间的 Pareto 支配关

系的目的。

散点图[101]同样是常见的可视化方法之一，但该

类方法主要用于二维或三维数据。而沿袭了散点图

思想的散点图矩阵则能够将高位数据的任意两维

画出散点图，作为散点图矩阵的一部分，常用于分

析高维数据中任意两维之间的关系，但该方法的局

限也恰恰在于不能用于同时发现多个维度之间的

关系。

此外，2019 年，Zhen 等[103]提出了基于降维技

术的解集可视化技术 ORV，该方法的基本思想是将

解集中的一些目标向量用与其正相关的目标向量

来进行分解，从而实现低维数解集。使用该方法的

好处在于能够保持解集中解的分布性与 Pareto支配

关系。

2）基于图标的技术

基于图标的技术通过使用简单的图标来表示

数据项，并将数据项的属性与图标的大小、颜色、

形状等特征相关联，该类方法主要有：脸谱图法[104]、

枝形图法[105]等。

脸谱图法[104]由 Herman 等于 1973 年提出，其

通过轮廓、鼻、眼等特征来表现多维数据。该方法

可以帮助用户从大量数据中发现异常并可以根据

表情形状对数据进行聚类。枝形图法[105]通过选取多

维属性中的某两种属性作为 X-Y 轴并使用不同的

树枝及倾斜角度来映射其他维度。

3）基于图形的技术

基于图形的技术是利用整个图形来达到可视
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化表达高维数据信息的目的，该技术采用的图形既

包括折线、曲线、直线等的基本图形，也含有特殊

图形如最优对称图和有向无回图等。

进化高维多目标优化中常使用的该类技术的

典型代表是盒图，盒图能够直观的显示离散数据的

分散情况，其主要由五个数值点组成：最小值、下

四分位数、中位数、上四分位数以及最大值。盒图

常被用于观察数据的离散程度和异常值。

4）基于层次的技术

基于层次的可视化技术主要是通过将高维数

据空间划分为若干个子空间，然后通过图形来表示

以层次结构的方式组织的子空间。基于层次的可视

化技术包括：树图[106]、维堆[107]等。

树图[106]可以根据数据的层次结构将屏幕划分

为多个子矩形，而矩形的大小则是由其结点大小所

确定的，对于每一个划分的子矩形，都可以进行辅

之以颜色或文字的说明。树图目前主要适用于观察

大量的层次数据集。

维堆[107]的基本思想是从高维数据集中选择任

意两个维度来构建基础的平面坐标系，然后在平面

坐标系中再划分若干个区间形成方格，再到放个中

构建第二层坐标系，如此循环直到所有的维度都显

示在坐标系中。由于维堆的操作复杂，其只适用于

维数不高且离散的数据。

5）面向像素的技术

前几种技术在可视化海量数据时都存在一定

的缺点，而面向像素的技术[108]则是目前能有效可视

化海量数据的技术。其基本思想是将每个数据项单

独对应到一个屏幕窗口，对于不同的数据属性则使

用不同的窗口像素来表示，同时显示数据量的多少

则取决于屏幕分辨率的大小。

7应用

高维多目标优化算法在科学研究和工程应用

中都有广泛的应用前景，本节主要针对高维多目标

优化算法的实际应用作详细介绍。

7.1工业生产中的应用

在船舶设计制造行业存在着许多 MOPs，船舶

的总体设计需要同时考虑船只型线设计、结构设

计、主尺度要素确定等方面的内容。2014 年，Zhang
等[109]在考虑船宽、船长、型深、吃水、方形系数和

航速等六个变量的基础上设置了运输成本最小、空

船重量最小、年货运量最小以及初稳性高在内的四

个优化目标，使用算法 MFEA 成功对船舶的主尺度

设计进行了优化并证明了该方法优于现有的其他

方法。

航天器的控制系统设计同样是一个经典的高

维优化问题，飞机控制系统的稳态误差、调节时间、

超调量等相关参数都是有待优化的目标。2005 年，

Adra 等[110]提出了一种使用逆神经网络的混合多目

标进化算法在解决飞行器控制系统设计上取得了

一定的研究成果。

增材制造技术是一种通过计算机进行辅助设

计并采用材料逐渐累加的方法制造实体零件的技

术。2021 年，Marina 等[111]在考虑增材制造三维对

象的打印方向时，将支架的总接触面积、建造时间、

表面粗糙度和表面质量作为优化目标，成功地提出

了一种针对鳍形模型构建方向问题的多目标优化

方法，帮助决策者在三维模型的方向定义中考虑到

多个优化目标。

工业的节能减排管理问题中涉及到大量的存

在相互冲突的优化目标，2021 年，Christian 等[112]

针对中国水泥行业构建了一个包含经济成本低、二

氧化碳排放量低、能源消耗低等 10 个优化目标在

内的高维优化问题，并使用 NSGA3 算法进行优化，

为中国水泥行业的节能减排管理提出了更加科学

有效的建议。

管壳式换热器又称列管式换热器。是以封闭在

壳体中管束的壁面作为传热面的间壁式换热器。针

对换热器的设计，2017 年，Bansi 等[113]考虑了换热

器总成本、压降和熵发电机数的效率最大化和最小

化等四个优化目标，构建了优化问题，并针对该问

题提出了多目标传热搜索算法 MOHTS 很好地解决

了换热器的设计难题。

在再制造行业中，自动拆卸成为实现经济效益

的最有前途的解决方案之一。机器人拆卸线平衡是

以工业规模实现自动拆卸的关键问题。2018 年，

Fang 等[114]提出算法 PBEA 用于优化机器人工作站

的拆卸线平衡问题。

7.2 互联网行业中的应用

随着工业物联网（IIoT）的迅速发展，区块链

技术因为具有分散化、灵活规则和良好隐私保护的

特性也得到了大量的应用。然而区块链的可伸缩性

却造成了一定的限制，2020 年，Bin Cao 等[115]通过

改进的 Two_Arch2 算法，以降低区块链的延迟和成

本，提高区块链的可伸缩性和分散性为目标，对多

https://baike.baidu.com/item/%E6%8D%A2%E7%83%AD%E5%99%A8?fromModule=lemma_inlink
https://baike.baidu.com/item/%E5%88%97%E7%AE%A1%E5%BC%8F%E6%8D%A2%E7%83%AD%E5%99%A8/4374193?fromModule=lemma_inlink
https://baike.baidu.com/item/%E9%97%B4%E5%A3%81%E5%BC%8F%E6%8D%A2%E7%83%AD%E5%99%A8/11060550?fromModule=lemma_inlink
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目标区块链的 IIoT 模型进行了求解，实验结果很好

的优化了模型的四个目标。

在大数据环境中，人们的私人信息很容易被广

泛的传播，如何保护私人信息也面临着巨大的挑

战。2019 年，Zhang 等[116]提出了一种基于混合精

英选择策略的算法框架 MaOEA-AAB，可以用于制

定私人信息保护策略，从而能够快速、准确、全面

地保护私人信息。

软件产品线是指具有一组可管理的公共特性

的软件密集型系统的合集，特征模型是软件产品线

中所有可能产品信息的紧凑表示，最佳特征选择涉

及在大且高度受限的搜索空间中同时优化多个（通

常多于三个）目标。2018 年，Xiang 等[117]通过结合

算法 VaEA 以及 SAT 求解器提出了 SATVaEA
（Combining Many-objective Optimization and SAT
Solvers）达到了简化特征模型的目的；同时，由于

测试软件产品线中的所有产品是非常低效的。2020
年，Hierons 等[118]提出了一种基于网格的进化策略

GrES 用于选择需要测试的产品并确定产品的测试

优先级，以便测试人员能够尽早地发现故障。

7.3资源调度分配中的应用

在水资源的管理供应模型中如何以最小化的

运营成本和能源使用，去最大程度的提高工程环境

指标以及供应的可靠性也是一个有待优化的多目

标优化问题。2015 年 Evgenii 等[119]将水资源管理模

拟器与多目标优化算法相结合，在供应与需求之间

做出权衡使用多目标优化的结果替代了模拟器系

统设计的评估指标获得了更好的方案。

8结论与展望

EMaO 在现实生活中有着广泛的应用前景，而

由于 MaOPs 的优化目标数量较多，传统的优化算

法在高维空间中面临着诸多挑战难以完美地解决

日渐增多的 MaOPs，提出适应性更强的 MaOEAs
和相应的测试问题及性能指标成为了研究热点。

本文首先介绍了 EMaO 的相关理论背景及其

面临的挑战与难题，然后综述了现有的 MaOEAs，
并根据求解机制的不同将算法分为了基于支配准

则的 MaOEAs、基于多样性机制的 MaOEAs、基于

降维的 MaOEAs、基于偏好信息的 MaOEAs、基于

分解策略的 MaOEAs 以及基于性能评价指标的

MaOEAs。除此之外本文还对用于评估 EMaO 的测

试问题及性能指标进行了详细介绍，最后，介绍了

高维目标空间的可视化工具并对 MaOEAs 的相关

应用案例进行了分析。

通过对 EMaO 领域各个研究方向的总结与分

析，不难得出以下有待进一步研究的问题：

1）基于支配关系的 MaOEAs 普遍由算法的收

敛性与分布性策略着手，通过设计新的支配准则来

解决高维空间下传统优化算法面临的 Pareto 支配失

效的问题，以提高算法的收敛性；通过完善多样性

策略避免 Pareto 支配失效时分布性强但收敛性弱的

解被选择，以减少多样性维持带来的不利影响，但

是随着选择压力的增强，如何平衡算法的收敛性与

多样性的关系依然有待研究；

2）基于分解策略的 MaOEAs 对问题的特性比

较敏感，如何设计合适的目标向量以及权值调整方

法使得算法在面临具有规则与不规则 PF 的 MaOPs
中都能展示较好的性能依然有待进一步的研究；

3）基于指标的 MaOEAs 在优化目标较少时能

够更好地近似 PF，但是当目标维数增加，如何设计

更合适的指标在降低算法计算成本的同时保证指

标衡量解集收敛性与分布性的能力也有待探究；

4）针对 MaOEAs 的测试问题虽然较为完善，

但目前依旧需要更多的从实际问题中抽象建立的

基础模型，以加快 MaOEAs 的实际应用进程；

5）高维空间的可视化技术已有较多的基础方

法，但是搭建一个针对 MaOEAs 运行结果的可视化

平台，以帮助决策人员及算法研究人员理解

MaOEAs优化的结果并进行分析总结也是很重要的

发展方向。
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