
信息与控制　　２０２１年　第５０卷　第２期：１６２～１７３
ＤＯＩ：１０．１３９７６／ｊ．ｃｎｋｉ．ｘｋ．２０２１．０５５６ 文章编号：１００２－０４１１（２０２１）－０２－０１６２－１２

动态多目标进化优化研究进展

郭一楠１，２，汤万宝１，陈国玉１，巩敦卫１

１．中国矿业大学信息与控制工程学院，江苏 徐州　２２１１１６；
２．中国矿业大学（北京）机电与信息工程学院，北京　１０００８３

基金项目：国家自然科学基金资助项目（６１９７３３０５，６１５７３３６１，６１７７３３８４）；江苏省“六大人才高峰”资助项目（２０１７－ＤＺＸＸ－０４６）
通信作者：巩敦卫，ｄｗｇｏｎｇ＠ｖｉｐ．１６３．ｃｏｍ　　收稿／录用／修回：２０２０－１１－３０／２０２１－０２－０８／２０２１－０３－０２

摘要
动态多目标优化问题在实际生产与生活中广泛存在且问题特性随时间或环境的变

化复杂多样．为有效解决该类问题，研究人员先后提出用于跟踪最优解的动态多目标
进化优化方法和获得鲁棒Ｐａｒｅｔｏ最优解集的鲁棒动态多目标进化优化方法．前者检测
到多目标优化问题特性动态改变时，重新触发寻优过程，从而快速、准确地收敛到新

环境下优化问题的真实Ｐａｒｅｔｏ前沿．因此，环境变化检测机制和环境响应策略是核心．
本文从环境变化检测方法和多样性保持、记忆策略、预测机制、迁移学习等环境响

应策略入手，对已有研究进行分类归纳和总结．为有效降低解的切换代价，在有限
时间内为用户提供可行且满意的较优解，已有的鲁棒动态多目标进化方法通过构建

新型鲁棒多目标优化模型，寻找鲁棒Ｐａｒｅｔｏ最优解，不仅在当前环境下具有最优的
收敛性能，还能以一定的满意程度，逼近未来多个相邻动态环境下优化问题的真实

Ｐａｒｅｔｏ前沿．为合理评价上述方法的性能，本文列出常用的性能评价指标．最后，基
于对已有方法局限性的分析，探讨了动态多目标进化优化存在的难点和挑战．
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０　引言
实际生产和生活中广泛存在的多目标优化问题（ｍｕｌｔｉ

ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍ，ＭＯＰ）具有多个彼此冲突的
优化目标［１－３］，如物流调度、产品优化设计、生产优化控

制、车辆路径规划等．受生产工况、运行环境等动态变化
因素的影响，问题的优化目标函数表达或目标个数、环境

参数、决策变量维数，甚至约束条件表达形式或数量往往

随时间或环境变化而改变．由此，ＭＯＰ演化成为动态多目
标优化问题（ｄｙｎａｍｉｃｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍ，
ＤＭＯＰ）［４－５］．以车辆路径规划问题为例，投入最少的车辆
且以最短行驶距离遍历所有任务是该问题需要兼顾的两类

存在矛盾的目标．然而，由于待完成任务和可使用车辆数
目可能发生增减，且道路拥堵状况和天气等运行环境也随

时间改变，导致决策变量维数和环境参数具有时变性，相

应的最优路径解集也存在差异．虽然面向不同行业的动态
多目标优化问题所考虑的优化目标各有不同，如客户满意

度、成本和利润、碳排放等，但是随着ＤＭＯＰ特性的变化，
相应的Ｐａｒｅｔｏ最优解集也随之改变．因此，求解 ＤＭＯＰ的
关键在于：如何及时准确地检测问题特性的变化，并尽快

收敛到每个动态环境下优化问题的Ｐａｒｅｔｏ最优解集．
为解决上述问题，研究人员提出跟踪最优解（ｔｒａｃｋｔｈｅ

ｍｏｖｉｎｇｏｐｔｉｍｕｍ，ＴＭＯ）方法［６］，本质在于一旦检测到多目

标优化问题的特性改变，就重新触发寻优过程，从而快速、

准确地收敛到新问题的Ｐａｒｅｔｏ前沿．特别是，随着模拟生物
进化及其群体行为方式的各类智能优化方法在ＤＭＯＰ的广
泛应用，形成了动态多目标进化优化方法（ｄｙｎａｍｉｃｍｕｌｔｉ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＤＭＯＥＡ）［７－１３］．该类方法
可以在ＴＭＯ框架下，通过触发新的进化迭代过程，以较小
的计算代价，高效追踪动态变化的 Ｐａｒｅｔｏ解集［７］．目前，
围绕环境变化检测、初始种群预测、种群多样性保持等核

心技术，ＤＭＯＥＡ已取得丰硕的研究成果［８］．然而，当问题
特性随时间或环境变化较快或变化程度较大时，特别是，

面向具有较大搜索空间、高维决策变量或复杂地形的

ＤＭＯＰ，基于ＴＭＯ框架的ＤＭＯＥＡ往往很难在有限时间内
找到问题的Ｐａｒｅｔｏ最优解．此外，问题特性变化前后对应
的真实Ｐａｒｅｔｏ解集可能存在较大的差异性．即使 ＴＭＯ方
法可以找到问题的Ｐａｒｅｔｏ前沿，也需要较大的 Ｐａｒｅｔｏ解切
换代价．以动态车辆路径规划为例，当新配送任务出现
时，基于ＴＭＯ方法获得的新规划方案可能要对所有未执
行任务指派新的车辆，导致车辆需要从原方案对应位置行

驶到新方案规划位置，产生不必要的能量或资源消耗．
针对ＴＭＯ框架存在的上述不足，Ｙｕ等［１４］提出寻找动

态优化问题时间鲁棒最优解的思想（ｒｏｂｕｓｔｏｐｔｉｍａｏｖｅｒｔｉｍｅ，
ＲＯＯＴ）．Ｃｈｅｎ等［１５］进一步将其推广到 ＤＭＯＰ求解中，提
出基于时间的鲁棒Ｐａｒｅｔｏ最优解集概念（ｒｏｂｕｓｔＰａｒｅｔｏｏｐｔｉ
ｍａｏｖｅｒｔｉｍｅ，ＲＰＯＯＴ），基于此，构建求解 ＲＰＯＯＴ的动态
鲁棒多目标进化优化方法．ＲＰＯＯＴ不仅在当前问题特性
下具有最优的收敛性能，还能以一定的满意程度，逼近未

来多个相邻动态环境下优化问题的真实 Ｐａｒｅｔｏ前沿．显

然，在未来相邻环境中，采用时间鲁棒 Ｐａｒｅｔｏ最优解集替
代ＴＭＯ方法获得的相应环境下 Ｐａｒｅｔｏ最优解，可以尽快
地适应多目标优化问题特性的动态变化，在有限时间内为

用户提供可行且满意的较优解，有效降低解的切换代价．
根据ＷｅｂｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓ、ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＶｉｌｌａｇｅ和中国知网

的统计数据，截止２０１９年，动态多目标优化问题及其求解
方法的相关研究呈逐年递增趋势，如图１所示．

图１　动态多目标问题研究趋势
Ｆｉｇ．１　ＲｅｓｅａｒｃｈｔｒｅｎｄｓｏｆＤＭＯＰ

此外，智能优化领域的顶会 ＩＥＥＥＣｏｎｇｒｅｓｓｏｎＥｖｏｌｕ
ｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ长期设有“动态不确定环境下的进化计
算”专题论坛，且从２００３年起，ＩＥＥＥ计算智能协会设立了
动态不确定环境下进化计算专委会．由此可见，实际生产和
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生活中普遍存在的动态多目标优化问题一直受到研究人员

的高度关注，且随着进化优化理论在实际问题的推广应用，

动态多目标进化优化方法已经成为计算智能的研究热点．
本文首先介绍动态多目标优化问题的基本概念，结合

测试函数，对问题特性分类；其次，系统阐述基于ＴＭＯ框
架的动态多目标进化优化方法关键技术及其最新研究进

展，并对时间鲁棒 Ｐａｒｅｔｏ最优解集求取方法进行深入讨
论；随后，列出常用的动态多目标进化优化方法性能评价

指标；最后，给出动态多目标进化优化的理论研究和应用

前景．

１　动态多目标优化问题

Ｎｇｕｙｅｎ将ＤＭＯＰ描述为在［ｔｂｅｇｉｎ，ｔｅｎｄ］期间内，适应度
地形及其最优解改变的一类优化问题［１６］，并指出随时间

或环境的变化可能发生在优化目标、决策变量和约束条件

上．基于此，定义（最小化）动态多目标优化问题为［７］

ｍｉｎ
ｘ∈Ω（ｔ）

Ｆ（ｘ，ｔ）＝（ｆ１（ｘ，ｔ），…，ｆＭ（ｔ）（ｘ，ｔ））
Ｔ　

ｓ．ｔ．Ｇ（ｘ，ｔ）≤０
Ｈ（ｘ，ｔ）＝０ （１）

式中，ｔ∈［ｔｂｅｇｉｎ，ｔｅｎｄ］；ｘ＝（ｘ１，…，ｘｎ（ｔ））∈Ω（ｔ），为决策
向量；Ω（ｔ）Ｒｎ（ｔ），为决策空间；ｆｉ（ｘ，ｔ）（ｉ＝１，…，
Ｍ（ｔ））表示第 ｉ个目标；Ｍ（ｔ）为目标个数；Ｇ（ｘ，ｔ）和
Ｈ（ｘ，ｔ）分别表示问题的不等式和等式约束．针对上述
ＤＭＯＰ，定义Ｐａｒｅｔｏ最优解集及其前沿：

定义１　Ｐａｒｅｔｏ支配（Ｐａｒｅｔｏｄｏｍｉｎａｎｃｅ）：在第ｔ时刻或
环境下，任意两个可行解ｘ，ｙ∈Ω（ｔ），满足ｘ支配ｙ（记作
ｘｔｙ），当且仅当：

ｉ＝１，…，Ｍ（ｔ），ｆｉ（ｘ，ｔ）≤ｆｉ（ｙ，ｔ）

ｉ＝１，…，Ｍ（ｔ），ｆｉ（ｘ，ｔ）＜ｆｉ（ｙ，ｔ{ ）
　 （２）

定义２　Ｐａｒｅｔｏ最优解集（Ｐａｒｅｔｏｏｐｔｉｍａｌｓｅｔ，ＰＳ）：在
第ｔ时刻或环境下，一个解集的任意可行解不被其它可行
解支配，那么该可行解集为当前的帕累托最优解集，记作

ＰＳ（ｔ），即：
ＰＳ（ｔ）＝｛ｘ｜ｙ∈Ω（ｔ）∶ｘｔｙ｝　 （３）

定义３　Ｐａｒｅｔｏ前沿（Ｐａｒｅｔｏｆｒｏｎｔｓ，ＰＦｓ）：在第 ｔ时刻
或环境下，帕累托最优解集在目标空间的映射构成帕累托

前沿ＰＦ（ｔ），即：
ＰＦ（ｔ）＝｛Ｆ（ｘ，ｔ）｜ｘ∈ＰＳ（ｔ）｝　 （４）

根据ＰＳ（ｔ）和 ＰＦ（ｔ）随时间或环境的不同变化特性，
Ｆａｒｉｎａ等［１７］将动态多目标优化问题划分为４类：

类型１：ＰＳ（ｔ）随时间变化，ＰＦ（ｔ）不变．
类型２：ＰＳ（ｔ）和ＰＦ（ｔ）都随时间变化．
类型３：ＰＦ（ｔ）随时间变化，ＰＳ（ｔ）不变．
类型４：ＰＳ（ｔ）和ＰＦ（ｔ）都保持不变．
结合上述ＤＭＯＰ变化的类型，研究人员构造了形式多

样的动态多目标优化测试函数，如表１所示．表中，问题
特性在 ｔ∈［ｔｂｅｇｉｎ，ｔｅｎｄ］内，可依照不同的变化频率和变化
强度改变．记 ｎｄ和 ｔｄ分别为问题特性变化的强度和频
率［３０］，那么第ｋ个动态多目标优化问题记为ｍｉｎＦ（ｘ，ｋ），
ｋ＝?ｔ／ｔｄ」／ｎｄ．此外，为充分模拟实际生产和生活中问题变
化的特性，Ｒｏｎｇ等［３１］进一步引入ＰＳ（ｔ）随时间或环境的旋
转、平移和复合变化．文［２６］考虑优化目标数量的时变特
性，构造变目标规模动态优化问题．上述测试函数为动态多
目标进化优化方法的性能分析，提供了丰富的测试平台．

表１　动态多目标优化测试函数
Ｔａｂ．１　ＢｅｎｃｈｍａｒｋｆｕｎｃｔｉｏｎｓｏｆＤＭＯＰ

测试问题 类型１ 类型２ 类型３ 类型４

ＦＤＡ［１７］ ＦＤＡ１，ＦＤＡ４ ＦＤＡ２，ＦＤＡ３，ＦＤＡ５  
ＤＭＯＰ［１８］ ＤＭＯＰ３ ＤＭＯＰ２ ＤＭＯＰ１ 
ＤＩＭＰ［１９］ ＤＩＭＰ１，ＤＩＭＰ２   
ＤＳＷ［２０］  ＤＳＷ１～ＤＳＷ３  
Ｔ［２１］   Ｔ２ Ｔ１，Ｔ３，Ｔ４
ＺＪＺ［２２］  ＺＪＺ  
ＨＥ［２３］ ＨＥ１～ＨＥ１０   
ＵＤＦ［２４］ ＵＤＦ１，ＵＤＦ２，ＵＤＦ４，ＵＤＦ５，ＵＤＦ８，ＵＤＦ９ ＵＤＦ３，ＵＤＦ６，ＵＤＦ７  
ＺＦ［２５］ ＺＦ８ ＺＦ５～ＺＦ７，ＺＦ９～ＺＦ１０  
ＣＦ［２６］  ＣＦ１～ＣＦ６  
ＤＣＰ［１３］ ＤＣＰ１～ＤＣＰ７   
ＪＹ［２７］ ＪＹ１ ＪＹ２～ＪＹ４，ＪＹ６，ＪＹ７ ＪＹ５，ＪＹ８ 
ＳＪＹ［２８］ ＳＪＹ１，ＳＪＹ２ ＳＪＹ３ ＳＪＹ４ ＳＪＹ５
ＤＭＺＤＴ［２９］ ＤＭＺＤＴ１～ＤＭＺＤＴ４   

　　注：表示该测试问题不属于该类型．

２　动态多目标进化优化方法
基于ＴＭＯ的动态多目标进化优化应能以较小的计算

代价，快速跟踪ＤＭＯＰ的Ｐａｒｅｔｏ最优解集在搜索空间的运
行轨迹［３２］．基于此，算法框架如算法１所示．在检测到

问题特性的变化之后，触发环境响应策略，并执行多目标

进化优化算法，寻找当前环境下优化问题的 Ｐａｒｅｔｏ最优
解，直到满足进化终止条件或检测到新的环境变化．显
然，环境变化检测机制和变化响应策略是 ＤＭＯＥＡ的两个
核心．
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算法１　ＤＭＯＥＡ

输入：种群规模Ｎ、时变环境参数Ｋ、进化终止代数Ｇｅｎ
输出：ＰＳ（ｋ）
１．初始化环境时刻ｋ＝１；
２．随机初始化种群Ｐ（０）；
３．令进化代数ｔ＝１；
４．Ｗｈｉｌｅｔ＜Ｇｅｎ
５．ｉｆ环境变化
６．　环境响应策略；
７．　转步骤１２；
８． ｅｎｄ
９． 多目标进化优化策略；
１０．ｅｎｄ
１１．输出Ｐａｒｅｔｏ最优解集ＰＳ（ｋ）；
１２．如果ｋ＞Ｋ，算法结束；否则，令ｋ＝ｋ＋１，转步骤３

　　及时准确地捕捉问题特性的变化，是 ＤＭＯＥＡＰ解决
动态多目标优化问题的前提．目前，环境变化检测策略主
要有２类：其一，通过重新评估代表个体的适应值，判断
问题特性是否改变．代表个体可以是当前进化种群的最优
个体，也可以是决策空间某些固定点或一组随机个体．
Ｄｅｂ等［１２］从每代进化种群中，选取前１０％的优势个体，重
新评估适应值．文［３３］在决策空间随机生成固定数量的个
体，并在每一代重新评价这些个体的适应值．如果这些个
体的适应值存在差异，那么问题特性发生了改变．其二，
根据种群的统计特性，判断问题特性是否变化．Ｊａｎｓｏｎ
等［３４］根据种群的层次结构，判断当前环境是否改变．
Ｒｉｃｈｔｅｒ等［３５］根据连续两代进化种群适应值分布的差异，

确定问题特性是否变化．对比上述两种环境检测机制，前
者需要重复评价个体，对问题特性变化较敏感，计算资源

消耗较大；后者可以节省计算资源，但是对问题特性变化

可能不敏感，从而导致误判．
当检测到问题特性变化后，ＤＭＯＥＡＰ采用合适的环境

响应策略，实现对当前环境下真实 Ｐａｒｅｔｏ前沿的高效追
踪．研究人员提出众多环境响应策略，包含４类：多样性
保持、记忆策略、预测机制、迁移学习［３６］．
２．１　多样性保持

多样性保持通过维持或提高种群的多样性，提升动态

多目标进化优化方法的问题求解能力．通常，在固定间隔
下，采用随机生成的个体替换种群中部分个体，从而保持

进化种群的多样性．与之不同，多样性引入方法，是指当
问题特性变化之后，随机产生一定比例的额外个体，增加

种群的多样性，以适应新的优化问题［３７］．
Ｇｒｅｅｆｆ等［３８］提出，检测到问题特性变化之后，重新初

始化一定比例的粒子，并将环境响应策略集成到向量评估

多目标进化算法中．Ｄｅｂ等［１２］提出随机初始化的多样性引

入方法．该方法检测到问题特性变化之后，通过随机生成
的个体代替一定比例当前环境下的最优解，或者通过对当

前环境下部分最优解高斯变异，生成新个体．基于此，形
成动态非支配遗传算法 ＤＮＳＧＡⅡＡ和 ＤＮＳＧＡⅡＢ．通
过在水火电力调度优化问题和 ＦＤＡ２的应用表明，上述两

类环境响应策略具有较好的环境跟踪能力，但是需要根据

问题特性，选取合适的替代个体比例．
Ｃｏｅｌｌｏ和Ｌｅｃｈｕｇａ等［３９］在动态多目标粒子群优化中，

构建两种环境响应策略．其一，检测到问题特性变化后，
从当前环境和历史环境获得的Ｐａｒｅｔｏ解集中，选择优质粒
子作为新环境下的初始粒子；其二，采用随机生成的粒子

作为新环境下的初始粒子．对比实验表明，第二种环境响
应策略能够维持更好的种群多样性．但是，与文［４０］相
似，由于采用的测试函数有限，不能充分验证所提环境响

应策略求解动态多目标优化问题的适用性．
Ｓａｈｍｏｕｄ等［４１］提出一种基于变化类型检测的动态多

目标进化算法，根据检测的环境变化类型，设计环境响应

策略．该策略根据相邻动态环境下非支配解集的规模差
异，判断相邻环境下优化问题的 Ｐａｒｅｔｏ解集是否变化．如
果非支配解集的规模差异较小，那么Ｐａｒｅｔｏ解集未发生改
变，ＤＭＯＰ为变化类型３和４，并采用基于变异算子的随
机扰动方式，生成当前环境下的新个体；如果 Ｐａｒｅｔｏ解集
存在差异，那么相应的ＤＭＯＰ为变化类型１和２．此时，采
用随机初始化策略，以１０％的比例替代当前环境下的初始
种群．对ＦＤＡ、ＤＭＯＰ和ＳＪＹ三类测试问题的实验结果表
明，所提算法的性能优于ＤＮＳＧＡⅡ．

Ｇｏｈ等［１８］提出一种竞争与合作协同策略，通过多个子

种群之间竞争多目标优化问题的特定子组成部分，获胜者

通过合作获得更好的解，经历竞争和合作的反复迭代过程，

找到Ｐａｒｅｔｏ最优解集．检测到环境变化之后，采用竞争机
制，判别是否需要重新初始化相应的子种群．Ｌｉｕ等［４２］将随

机初始化策略引入多粒子群协同进化算法中，提出了一种

改进的动态多目标协同粒子群算法．该算法根据目标函数的
数目确定子群个数，利用共享信息，实现多粒子群协同进化．

Ｘｕ等［４３］深入分析问题的特性，采用扰动法，根据决

策变量对时间参数的依赖度，将决策变量划分为时间依赖

和时间无关决策变量，分别采用两个子种群协同进化相应

决策变量的最优解．时间依赖子种群采用预测模型生成当
前环境下的初始种群，而时间无关子种群采用随机个体生

成方式．采用不同的进化策略实现寻优过程的两个子种
群，通过协同机制，获得 Ｐａｒｅｔｏ最优解集．文［４４］进一步
将上述变量分割方法拓展到含区间参数的动态多目标优化

问题求解过程．此外，Ｚｈａｎｇ等［４５］提出一种基于进化策略

的动态多目标进化算法．该算法设计高效的自适应变异算
子探索决策空间，并通过模拟磁粒子保持种群多样性，进

而快速收敛到当前环境下的Ｐａｒｅｔｏ前沿．
多样性引入方法虽然原理简单且易于实现，但是不恰

当的替代比例可能导致种群丧失有效信息，甚至误导后续

进化过程．
不同于多样性引入，多样性保持策略直接采用上一环

境下优化问题的Ｐａｒｅｔｏ最优解集，作为当前环境下的初始
种群．基于此，Ｓｈａｎｇ等［４６］将其与克隆选择、非一致性变

异算子结合，提出一种求解动态多目标优化问题的克隆选

择方法．此后，Ｓｈａｎｇ等［４７］进一步将多样性保持策略与免

疫克隆选择方法结合，提出一种量子免疫克隆协同进化算
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法．在 ＦＤＡ１～ＦＤＡ５上的实验结果表明，所提算法求解
ＤＭＯＰ时，具有良好的性能．针对动态多目标优化问题，
Ｌｉａｎｇ等［４８］将决策变量划分为３个部分，分别采用多样性
保持、预测和多样性引入等方法，产生高质量的子代个

体，加快种群收敛速度．虽然该方法在大部分测试问题上
都表现良好，但对于存在决策向量具有依赖性的动态多目

标优化问题求解性能仍很有限．
不同于多样性引入方法，多样性保持方法对变化程度

较弱的ＤＭＯＰ具有较好的性能．但是，对于变化形式复杂
或变化程度较强的动态多目标优化问题，历史环境的最优

解可能偏离当前环境下的真实Ｐａｒｅｔｏ前沿较远，导致较差
的问题追踪性能．
２．２　记忆策略

记忆策略通常适用于解决具有周期变化特性的ＤＭＯＰ，
该策略存储历史环境下优化问题的 Ｐａｒｅｔｏ最优解集，根据
当前环境下优化问题的特性与历史环境下问题特性的相似

度，采用相似历史环境下的Ｐａｒｅｔｏ最优解集作为初始种群，
实现对当前环境下最优解的快速跟踪，以提高寻优效率．

Ｗａｎｇ等［４９］把历史Ｐａｒｅｔｏ最优解存储在一个外部归档
集中．检测到问题特性变化之后，从外部归档集中随机选
择一部分历史 Ｐａｒｅｔｏ最优解，作为当前环境下的初始个
体；为增加种群多样性，外部归档集中的另一部分历史

Ｐａｒｅｔｏ解集，经过高斯变异后生成新个体．通过重用历史
环境下优化问题的非支配个体，Ｓａｈｍｏｕｄ等［５０］提出一种基

于记忆策略的动态多目标进化算法．
与之不同，Ｋｏｏ等［１９］在动态多目标进化梯度搜索算法

中，仅存储历史 Ｐａｒｅｔｏ最优解集的中心点和方差两类信
息．在类似的新环境出现时，基于上述信息，通过变异策
略产生新的初始种群．

刘敏等［５１］提出一种记忆增强的动态多目标分解进化

算法．该算法把一个ＤＭＯＰ分解为若干动态单目标优化问
题，采用一种基于子问题的串式记忆方法，充分利用相似

历史环境下的Ｐａｒｅｔｏ最优解集，生成当前环境下的初始种
群．Ａｚｚｏｕｚ等［５２］结合记忆机制、局部搜索策略和随机响应

方法，提出了一种基于变化强度的自适应种群管理策略，

并融入ＮＳＧＡⅡ．对比实验结果表明，所提自适应种群管
理策略能够很好地解决ＤＭＯＰ，及时有效跟踪新环境下的
真实Ｐａｒｅｔｏ前沿．

上述记忆策略可以有效地改善周期变化 ＤＭＯＰ的求
解性能，但是，该方法的适用范围有限，且记忆库或外部

归档集需要消耗较大的存储代价，存储的历史Ｐａｒｅｔｏ最优
解集形式单一，缺乏高效的历史进化信息提取机制．
２．３　预测策略

预测策略作为近年来动态多目标进化优化方法的研究

热点，根据历史环境下优化问题的演化信息，预测当前环

境的适应度地形或优势进化方向，为进化寻优过程提供有

益的指导，从而提升算法性能．
目前，已有多种预测模型构建方法引入到ＤＭＯＰ求解

中．Ｈａｔｚａｋｉｓ等［５３］首先提出一种前馈预测策略，利用自回

归模型预测环境变化趋势，生成当前环境下的初始个体．

进一步地，选取相邻历史环境下获得的Ｐａｒｅｔｏ最优解和随
机生成的个体，并由这两个部分个体构成当前环境下的初

始种群．Ｌｉｕ等［５４］则根据相邻动态环境下的 Ｐａｒｅｔｏ最优解
集，训练线性回归模型，预测生成当前环境下的初始种

群．丁进良等［５５］利用与同一参考点相关联的历史环境下

的最优解，建立该参考点的时间序列，采用线性回归方法

获得该参考点的预测模型，生成当前环境下与该参考点相

关的初始个体．Ｍｕｒｕｇａｎａｎｈａｍ等［５６］根据历史环境下的Ｐａ
ｒｅｔｏ最优解集，采用卡尔曼滤波构建预测模型，更加准确
地预测问题特性变化的方向．Ｊｉａｎｇ等［５７］采用支持向量机

构建预测模型，应用该模型预测当前环境下的非占优解，

生成更加有效的初始种群．
上述预测模型的构建依赖于历史Ｐａｒｅｔｏ最优解集构成

的训练样本，对Ｐａｒｅｔｏ最优解集隐含的统计分布信息利用
不充分．为此，Ｚｏｕ等［５８］通过预测模型学习历史环境中Ｐａｒｅｔｏ
最优解集的中心点迁移趋势，预测当前环境下非占优解集

的中心点；利用历史环境下Ｐａｒｅｔｏ最优解集的流形，预测当
前环境下非占优解集的分布，并生成当前环境下的初始种

群．该种群预测策略对具有平移变化特性的ＤＭＯＰ具有良
好的跟踪能力．但是，该方法依赖大量的历史环境下Ｐａｒｅｔｏ
最优解集信息，收敛性能较差的历史 Ｐａｒｅｔｏ最优解集直接
影响预测模型对真实变化趋势的逼近能力，导致较大的预

测误差．借鉴上述思想，Ｚｏｕ等［５９］提出一种基于中心点和

拐点的预测策略，进一步引入历史环境下 Ｐａｒｅｔｏ最优解集
的拐点信息，生成当前环境下的初始种群．拐点的加入在一
定程度上能提高种群预测的准确度．文［５４］提出一种基于
动态进化环境模型的动态多目标进化优化方法．通过构建
动态进化环境模型，引导生成具有更好多样性的初始种群．

历史环境下Ｐａｒｅｔｏ最优解集的规模有限，单一模型在
有限训练样本下的预测精度不高．鉴于此，Ｒａｍｂａｂｕ等［６０］

提出一种集成多预测模型的专家系统，将卡尔曼滤波预测

模型、线性回归预测模型和随机初始化策略相融合，根据

每种预测模型的预测精度，自适应地分配各预测模型的权

重，动态调整采用每种预测模型生成的初始个体数量．
Ｚｈｅｎｇ等［６１］根据决策变量对收敛性和分布性的不同影响，

对不同决策变量采用不同预测策略生成新的初始种群．
Ｒｏｎｇ等［６２］针对平移、旋转和复合等三类问题特性变化类

型，构建一种多模型预测方法．通过与已有三种预测方法
的实验对比，所提预测机制在求解大多数ＤＭＯＰ时具有显
著优势．为准确地响应环境变化，Ｃｈｅｎ等［６３］提出一种基

于模糊推理与一步预测的种群混合预测策略．
相比于其它环境响应策略，预测机制通过挖掘问题特

性的变化趋势，生成符合环境变化规律的初始种群．因
此，它比多样性保持和记忆策略具有更广泛的适用性．然
而，预测模型的训练消耗计算代价，且预测模型的精度依

赖每个历史环境获得 Ｐａｒｅｔｏ解集的质量和模型学习方法，
不可避免地存在预测误差，影响对寻优过程的准确引导．
２．４　迁移学习

迁移学习充分利用具有相似特性的问题信息，指导当

前问题的预测或分类，提高识别精度．借鉴该思想，Ｊｉａｎｇ

６６１ 信息与控制　　　　　　　　　　　　　　　　　　５０卷



等［６４］提出一种基于迁移学习的动态多目标进化优化方法．
采用迁移主成分分析方法，学习相邻历史环境下的 Ｐａｒｅｔｏ
最优解集，并在当前环境下，通过迁移模型生成一组初始

种群．实验结果表明，该方法能够加速种群收敛，精确地
跟踪新环境下的最优解．

结合已有记忆策略和流形迁移学习方法，Ｊｉａｎｇ等［６５］

进一步提出基于流形学习的快速动态多目标进化算法．如
图２所示，该方法根据历史环境下非被占优解集（个体 Ａ、
Ｂ和Ｃ）与当前环境下个体（个体 Ｄ和 Ｅ）的相似程度，建
立流形空间的迁移模型，基于该模型，生成当前环境下的

迁移初始个体，进一步，结合相应历史环境下的 Ｐａｒｅｔｏ最
优解集，构成新环境的初始种群．文［６６］采用预搜索方
法，从历史环境下的Ｐａｒｅｔｏ最优解集中，查询与当前环境
下随机生成初始种群具有相似性的一组个体，基于上述个

体构成的训练样本，采用 ＴｒＡｄａｂｏｏｓｔ方法构建迁移模型，
生成新环境下一组高质量的初始个体，有效避免负迁移现

象．而Ｆｅｎｇ等［６７］所提出的自编码进化搜索方法，能够自动

从历史环境的非支配解所提供的信息中学习得到一个单层

去噪自编码器，它能够准确的预测动态环境下移动的 ＰＳ，
产生一组高质量的解，从而改善新环境下的种群收敛能力．

图２　流形迁移学习方法
Ｆｉｇ．２　Ｍａｎｉｆｏｌｄｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄ

综合上述迁移学习策略，Ｊｉａｎｇ等［６８］基于重采样、概率

预测、非参数密度估计方法，提出一种结合蒙特卡洛方法的

领域自适应动态多目标进化优化框架，有效提高了算法的

探索能力．研究表明，迁移学习策略对包含周期性变化和具
有较大变化程度的动态多目标优化测试问题具有良好的求

解性能．迁移学习方法为动态多目标优化问题提供了新的
解决思路，但是，在ＤＭＯＰ求解的应用还处于起步阶段．

３　动态鲁棒多目标进化优化方法
与上述基于ＴＭＯ框架的动态多目标化优问题求解方

法不同，动态鲁棒进化优化方法在于找到一组基于时间鲁

棒性的Ｐａｒｅｔｏ最优解集，不仅对当前环境下的优化问题具
有较优的收敛性能，还能以一定的满意度逼近多个相邻环

境下优化问题的真实Ｐａｒｅｔｏ前沿．
２０１０年，Ｙｕ等［１４］针对动态单目标优化问题，首次提

出基于时间的动态鲁棒最优解概念．随后，Ｊｉｎ等［６９］进一

步给出求解ＲＯＯＴ问题的通用框架，包含基于种群的优化
算法、数据库、相邻个体的适应度估计器和不同环境下个

体的适应度预测器等．Ｆｕ等［７０］为寻找动态鲁棒最优解，定

义了生存时间和平均适应度两个可计算性能指标，描述解

的鲁棒性．为有效判断任一个体在未来环境下优化问题的
鲁棒性，需要预测其在相应环境的个体适应值．基于此，
Ｙａｚｄａｎｉ［７１］和Ｆｕ［７２］根据有限的历史环境下个体的适应值
时间序列，采用单一学习模型和加权多模型，实现未来环

境下个体的适应值估计．
进一步地，Ｈｕａｎｇ［７３－７４］指出ＴＭＯ（ｔｒａｃｋｔｈｅｍｏｖｉｎｇｏｐ

ｔｉｍｕｍ）寻优框架假设不同环境下优化问题的最优解之间的
切换成本为零，当ＲＯＯＴ（ｒｏｂｕｓｔｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｖｅｒｔｉｍｅ）在不
同环境下最优解之间存在较大切换成本时，为相邻环境下

的优化问题提供具有一定满意度的次优解．基于此，综合
考虑ＲＯＯＴ解的切换成本和鲁棒性，构建考虑切换代价的
多目标动态鲁棒优化方法．实验结果表明，所提算法能够
在动态优化问题中，找到兼顾鲁棒性与切换成本的折衷方

案．Ｇｕｏ等［７５］综合考虑 ＲＯＯＴ的生存时间和平均适应度，
构建双层多目标进化优化模型，采用基于非支配排序的遗

传算法，获得动态优化问题的真实鲁棒最优解序列．如图
３所示，Ｇｕｏ等［７５］综合考虑解ｘｔ∈Ｐｔ在不同时刻ｔ下的生存
时间ｌ（ｘｉｔ）和平均适应度，构建双层多目标进化优化模型，
采用基于非支配排序的遗传算法，获得动态优化问题的真

实鲁棒最优解序列．文［７６］进一步将上述动态鲁棒进化优
化方法应用于动态车辆路径规划问题，根据车辆荷载、行驶

距离与燃料消耗之间的关系，构建车辆路径碳排放模型，提

出一种两阶段动态多目标车辆路径鲁棒选择方法．

图３　鲁棒最优解序列
Ｆｉｇ．３　Ｓｅｑｕｅｎｃｅｏｆａｒｏｂｕｓｔｏｐｔｉｍａｌｓｏｌｕｔｉｏｎｓｅｔ

上述用于求解动态鲁棒最优解的进化优化方法适用于

解决单目标优化问题．面向动态多目标优化问题，Ｃｈｅｎ
等［７７］首次提出鲁棒 Ｐａｒｅｔｏ最优解集的概念，并定义
ＲＰＯＯＴ（ｒｏｂｕｓｔＰａｒｅｔｏｏｐｔｉｍａｏｖｅｒｔｉｍｅ）的时间鲁棒性和性
能鲁棒性，基于此，将动态多目标优化问题转化为两类动

态鲁棒多目标优化模型．如图 ４所示，在不同环境参数
ａ（ｊ）（ｊ＝１，２，３）下，ｘｉ（ｉ＝１，２，３）映射到目标空间不同
的适应值Ｆｉ．虽然Ｆ１和Ｆ２都是非支配的，但是由于Ｆ２方
差较大，因此并不是鲁棒解．

图４　鲁棒Ｐａｒｅｔｏ解对应的参数空间、决策空间和（二维）
目标空间之间的邻域关系

Ｆｉｇ．４　Ｎｅｉｇｈｂｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓｐａｃｅ，ｄｅｃｉｓｉｏｎｓｐａｃｅ
（２Ｄ）ａｎｄｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓｐａｃｅｏｆｒｏｂｕｓｔＰａｒｅｔｏｓｏｌｕｔｉｏｎｓ
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模型Ⅰ　根据个体ｘ在未来Ｔ个动态环境下的平均适
应值，建立基于固定时间窗Ｔ的ＲＰＯＯＴ优化模型，记为

　ｍｉｎＦａｖｅ（ｘ，ｋ）
＝（ｆａｖｅ１ （ｘ，ｋ），ｆ

ａｖｅ
２ （ｘ，ｋ），…，ｆ

ａｖｅ
Ｍ （ｘ，ｋ）） （５）

该模型通过最小化固定时间窗 Ｔ内的个体平均适应
值，确保时间鲁棒Ｐａｒｅｔｏ最优解能够最大程度地逼近相应
动态环境下的真实Ｐａｒｅｔｏ前沿．

模型Ⅱ　根据任一非占优解在未来连续动态环境下的适
用程度，将动态多目标优化问题转化为约束优化模型，记为：

ｍｉｎＦａｖｅ（ｘ，ｋ）＝（ｆａｖｅ１ （ｘ，ｋ），ｆ
ａｖｅ
２ （ｘ，ｋ），…，ｆ

ａｖｅ
Ｍ（ｘ，ｋ））

ｓ．ｔ． Ｆａｖｅ（ｘ，ｋ）－Ｆ^（ｘ，ｋ＋ｑ）
Ｆａｖｅ（ｘ，ｋ）

≤η，ｑ＝０，…，Ｔ－１
（６）

该模型将任一非占优解ｘ在未来Ｔ个连续环境下的适
用程度转化成Ｔ个约束条件．只有当ｘ在前ｋ个环境下的
平均个体适应值与未来相邻的第ｑ个动态环境下个体适应
度预测值之间的标准差小于预先设定的阈值η时，非被占
优解ｘ作为次优解，适用于未来ｑ个环境下的优化问题．

为求解上述两类动态鲁棒多目标优化模型，陈美蓉采

用基于分解的多目标进化优化方法，结合无惩罚约束处理

机制，搜索满足决策者需求，且具有较长平均生存时间的

动态鲁棒Ｐａｒｅｔｏ最优解集．进一步，Ｇｕｏ［７８］将多目标头脑
风暴算法引入ＲＰＯＯＴ求解中．考虑到已有的基于 Ｋ均值
聚类或分组的种群分簇方法具有较高的计算代价，提出一

种基于网格的动态多目标头脑风暴算法，并通过高斯、柯西

和混沌变异的融合，实现高效的鲁棒多目标优化问题求解．
由动态鲁棒多目标优化模型Ⅱ可知，ＲＰＯＯＴ的时间

鲁棒性取决于未来环境下的适用程度，与相邻动态环境下

个体适应度的预测值相关．然而，由于历史环境下 Ｐａｒｅｔｏ
最优解集的规模有限，用于估计非被占优解在未来环境下

适应值的预测模型准确性低，个体适应度的预测值存在较

大估计误差．为此，文［７９］给出一类新型多模型预测方
法，以提高未来环境下 Ｐａｒｅｔｏ解集的预测精度．该方法采

用移动平均预测、一次指数平滑和自回归预测构建三种子

预测模型，根据各子模型的预测方差自适应调整模型权

重．通过对子预测模型加权求和，得到多模型预测值．

４　动态多目标进化优化方法性能评价指标

评价指标是衡量多目标进化优化方法性能的重要手

段，通过量化方式，对比不同方法获得 Ｐａｒｅｔｏ最优解集的
收敛性和分布性，以此评判算法在［ｔｂｅｇｉｎ，ｔｅｎｄ］的综合性
能．目前，广泛使用的性能评价指标主要包含３类［８０］：分

布性指标、收敛性指标和鲁棒性指标．
４．１　分布性指标

分布性指标衡量基于 ＴＭＯ框架的动态多目标进化优
化方法在［ｔｂｅｇｉｎ，ｔｅｎｄ］内，面向所有优化问题获得的 Ｐａｒｅｔｏ
最优解集在相应目标空间的平均分布性能．
１）平均间距
基于Ｄｅｂ提出的Ｐａｒｅｔｏ最优解集分布性指标Ｓｐ（Ｓｐａｃ

ｉｎｇ）［８１］，定义适用于ＤＭＯＰ的平均Ｓｐ指标：

Ｓｐ＝１Ｋ∑
Ｋ

ｋ＝１
Ｓｐ（ｋ）　 （７）

式中，Ｓｐ（ｋ）针对第ｋ个环境下优化问题获得的ＰＦ（ｋ），计
算在目标空间上每个点到相邻点距离的标准差．假设
ｄｉ（ｋ）为第ｉ个最优解与ＰＳ（ｋ）中其它解的最小欧氏距离，
珔ｄ（ｋ）为ｄｉ（ｋ）的平均值，则有：

Ｓｐ（ｋ）＝ １
｜ＰＦ（ｋ）｜－１∑

｜ＰＦ（ｋ）｜

ｉ＝１
（珔ｄ（ｋ）－ｄｉ（ｋ））槡

２　 （８）

显然，Ｓｐ值越小，表明相应动态多目标进化优化方法所得
的Ｐａｒｅｔｏ最优解集分布越均匀．
２）平均最大覆盖度
为评价进化优化方法所得Ｐａｒｅｔｏ最优解集覆盖真实ＰＦ

的程度，Ｚｉｔｚｌｅｒ提出最大覆盖度（ｍａｘｉｍｕｍｓｐｒｅａｄ，ＭＳ）［８２］．
记第ｋ个环境下多目标优化问题的真实 ＰＦ和进化优化方
法所得最优前沿分别为ＰＯＦ（ｋ）和Ｐ（ｋ），则有：

ＭＳ（ｋ）＝ １
Ｍ（ｋ）∑

Ｍ（ｋ）

ｊ＝１

ｍｉｎ（Ｐｊ（ｋ），ＰＯＦｊ（ｋ））－ｍａｘ（Ｐｊ（ｋ），ＰＯＦｊ（ｋ））

ＰＯＦｊ（ｋ）－ＰＯＦｊ（ｋ
( )

槡 ）
　 （９）

其中，Ｐｊ（ｋ）和Ｐｊ（ｋ）分别表示算法所获得前沿第 ｊ个目标

的最大值和最小值，ＰＯＦｊ（ｋ）和ＰＯＦｊ（ｋ）分别表示测试问

题真实前沿第ｊ个目标的最大值和最小值．
根据动态多目标进化优化算法在任一环境下优化问题

Ｐａｒｅｔｏ最优解集的性能，计算在ＤＭＯＰ的平均最大覆盖度：

ＭＳ＝１Ｋ∑
Ｋ

ｋ＝１
ＭＳ（ｋ）　 （１０）

显然，平均最大覆盖度越大，相应动态多目标进化优化方

法所得的Ｐａｒｅｔｏ最优解集分布越均匀．但是，与平均间距
不同，该指标要求ＤＭＯＰ的真实Ｐａｒｅｔｏ前沿已知．
４．２　收敛性指标

收敛性指标衡量基于 ＴＭＯ框架的动态多目标进化优
化方法所得Ｐａｒｅｔｏ最优解集，与［ｔｂｅｇｉｎ，ｔｅｎｄ］内相应优化问
题真实Ｐａｒｅｔｏ前沿之间的平均逼近程度．

１）平均世代距离
通常，采用世代距离（ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎａｌｄｉｓｔａｎｃｅ，ＧＤ）［８０］度

量多目标进化优化方法的收敛性能．记 ｄ（ｘ，ｙ）为两者的
欧氏距离，则有：

ＧＤ（ｋ）＝
∑
ｙ∈ＰＦ（ｋ）

ｍｉｎ
ｘ∈ＰＯＦ（ｋ）

ｄ（ｘ，ｙ）
槡

２

｜ＰＦ（ｋ）｜ 　 （１１）

基于此，得到该方法在ＤＭＯＰ的平均收敛性能：

ＧＤ＝１Ｋ∑
Ｋ

ｋ＝１
ＧＤ（ｋ）　 （１２）

ＧＤ值越小，该算法能较好地收敛于动态多目标优化问题
的真实Ｐａｒｅｔｏ前沿．显然，该指标也需要已知 ＤＭＯＰ的真
实Ｐａｒｅｔｏ前沿．
２）平均反世代距离
基于反世代距离（ｉｎｖｅｒｔｅｄｇｅｎｅｒａｔｉｏｎａｌｄｉｓｔａｎｃｅ，ＩＧＤ）［８１］，
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定义动态多目标进化优化方法的平均反世代距离：

ＩＧＤ＝１Ｋ∑
Ｋ

ｋ＝１
ＩＧＤ（ｋ）　 （１３）

式中，

ＩＧＤ（ｋ）＝
∑

ｘ∈ＰＯＦ（ｋ）
ｍｉｎ
ｙ∈ＰＦ（ｋ）

ｄ（ｘ，ｙ）

｜ＰＯＦ（ｋ）｜ 　 （１４）

可见，平均反世代距离可以综合评价优化方法所得 Ｐａｒｅｔｏ
最优解集的收敛性和分布性，且ＩＧＤ越小，算法解决ＤＭＯＰ
的综合性能越好．
３）平均超体积
超体积［８０］（ＨｙｐｅｒＶｏｌｕｍｅ，ＨＶ）是多目标进化方法所

得的非支配解集与参照点围成的目标空间对应区域的体

积，用于综合评价算法的收敛性和分布性．记 δ为 Ｌｅｂｅｓ
ｇｕｅ测度，用来测量体积，则有：

ＨＶ（ｋ）＝ (δ∪
｜ＰＳ（ｋ）｜

ｉ＝１

ｖ)ｉ 　 （１５）

基于此，计算ＤＭＯＰ中所有环境下算法获得最优非支
配解集的平均超体积：

ＨＶ＝１Ｋ∑
Ｋ

ｋ＝１
ＨＶ（ｋ）　 （１６）

可见，平均超体积值越大，算法性能越好．
４．３　鲁棒性指标

时间鲁棒Ｐａｒｅｔｏ最优解集不仅适用于尽可能多的未来
相邻环境，还要在上述环境中具有最大程度的收敛性．基于
此，在时间尺度上定义平均生存时间，评价ＲＰＯＯＴ解集的
鲁棒性能，并采用平均鲁棒反世代距离（ｒｏｂｕｓｔｉｎｖｅｒｔｅｄｇｅｎ
ｅｒａｔｉｏｎａｌｄｉｓｔａｎｃｅ，ＲＩＧＤ），综合度量收敛性和分布性［１５］．

１）平均生存时间
为度量时间鲁棒 Ｐａｒｅｔｏ解集在 ＤＭＯＰ的环境适应性，

采用平均生存时间［３１］作为最优解集的时间鲁棒性测度．
记Ｌ（ｋ）是时间鲁棒 Ｐａｒｅｔｏ最优解集 ＲＰＳ（ｋ）的生存时间，
则有：

珔Ｌ＝１Ｋ∑
Ｋ

ｋ＝１
Ｌ（ｋ）　 （１７）

式中，

Ｌ（ｋ）＝ ｍｉｎ
ｘｊｉ∈ＲＰＳ（ｉ）

珋ｌ（ｘｊｉ）　 （１８）

珋ｌ（ｘｊｉ）＝ｍａｘｌ（ｘ
ｊ
ｉ）

Ｆ（ｘｊｉ，ｋ）－Ｆ^（ｘ
ｊ
ｉ，ｋ＋ｌ（ｘ

ｊ
ｉ））

Ｆ（ｘｊｉ，ｋ）
≤η，ｌ（ｘｊｉ）＝１，２，…，Ｋ－{ }ｋ　 （１９）

可见，平均生存时间越长，时间鲁棒 Ｐａｒｅｔｏ解集越适用于
连续动态变化多目标优化问题，时间鲁棒性越好．
２）鲁棒反世代距离
时间鲁棒Ｐａｒｅｔｏ解集的性能鲁棒性主要通过与连续动

态环境下优化问题真实 Ｐａｒｅｔｏ前沿的逼近程度加以度量．
为综合评价收敛性和分布性，借鉴已有的反世代距离，定

义适用于时间鲁棒Ｐａｒｅｔｏ解集的平均鲁棒反世代距离：

ＲＩＧＤ＝１Ｋ∑
Ｋ

ｋ＝１
ＭＩＧＤ（ｋ）　 （２０）

式中，ＭＩＧＤ（ｋ）为第ｋ个环境下时间鲁棒Ｐａｒｅｔｏ解集ＲＰＦ（ｋ）
与第ｊ（ｊ＝ｋ，ｋ＋１，…，ｋ＋Ｌｋ）个环境下真实Ｐａｒｅｔｏ前沿的
最大ＩＧＤ值，记为

ＭＩＧＤ（ｋ）＝ ｍａｘ
ｊ＝ｋ，…，ｋ＋Ｌｋ

１
｜ＰＯＦ（ｊ）｜∑ｘν∈ＰＯＦ（ｊ）ｄ（ｘ

ｖ，ＲＰＦ（ｊ）） （２１）

ｄ（ｘｖ，ＲＰＦ（ｊ））＝ ｍｉｎ
ｘｕ∈ＲＰＦ（ｊ）

∑
Ｍ

ｊ＝１
（ｆｊ（ｘ

ｖ）－ｆｊ（ｘ
ｕ））

槡
２ （２２）

通过上述３类性能指标，可以实现 ＴＭＯ和 ＲＰＯＯＴ两
类动态多目标进化优化框架下，不同进化方法的性能对比．

５　动态多目标进化优化方法面临的挑战
动态多目标进化优化方法已取得丰硕的成果，但是动

态多目标优化问题的复杂时变特性，给这类问题的求解带

来了巨大的挑战．
１）现有的动态多目标优化测试函数主要关注动态环

境参数诱发的目标地形变化．环境参数通常以均匀的频率
和固定的强度改变，相应的真实Ｐａｒｅｔｏ前沿往往在目标空
间平移和旋转，问题变化形式相对简单且单一．基于此，
进一步考虑相对复杂的问题特性变化，构建更加符合实际

且具有挑战性的基准测试集．一方面，从环境参数的变化

程度入手，考虑较大变化强度、较快或非均匀变化频率下

的问题特性变化；另一方面，设计真实 Ｐａｒｅｔｏ前沿随时间
或环境的混沌或随机变化机制，丰富目标地形变化类型．
特别是，针对优化目标或决策变量个数，以及约束条件形

式等问题特性，构建具有单一时变特性或组合变化形式的

新型动态多目标优化测试函数．
２）现有的环境变化检测方法主要用于判断问题特性

是否改变，但是很难提供环境变化强度和变化频率等环境

参数信息．为有效设计相应的环境变化响应策略，提高动
态多目标进化优化方法的求解性能，有必要设计更加高效

的环境变化检测机制，以较小的检测代价，准确地获得问

题特性的变化程度；同时，能快速精准判断目标函数、决

策变量或约束条件的变化类型．
３）无论基于ＴＭＯ的动态多目标进化优化方法，还是

鲁棒动态多目标进化优化方法，准确地预测非被占优解在

未来环境下的适应度，对动态多目标优化问题的求解至关

重要．虽然研究人员提出形式多样的预测机制，但是，历
史环境下的Ｐａｒｅｔｏ最优解集十分有限，往往导致较大的预
测误差，从而误导寻优过程，产生收敛速度慢，甚至错误

的鲁棒性能评价．为此，需要引入迁移学习和对抗生成网
络等新兴机器学习方法，充分利用历史环境下的已知问题

特性变化，构建适合于少样本的新型预测模型，为后续寻

优过程提供更加准确的进化方向指导和性能判断．
４）面向ＲＰＯＯＴ求解的鲁棒动态多目标进化优化方法

的相关研究比较缺乏．特别是，借鉴新型机器学习方法，
建立更加精准的个体适应值预测模型，对 ＲＰＯＯＴ解集的
时间鲁棒性评价至关重要．进一步，基于提出的鲁棒优化
模型，引入新型智能优化方法，构建更加高效的时间鲁棒

Ｐａｒｅｔｏ解集寻优策略，在改善 ＲＰＯＯＴ解集鲁棒性的同时，
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显著降低问题求解的代价，将是鲁棒动态多目标优化问题

的核心．此外，借鉴已有多目标决策机制，给出合理的时
间鲁棒解选取方法，将为 ＲＰＯＯＴ在实际动态多目标优化
问题的应用奠定实现基础．
５）ＴＭＯ和ＲＰＯＯＴ为动态多目标优化问题提供了两

类通用求解框架．然而，上述两类进化优化框架各具优
势，适用于不同的问题特性变化程度和类型．考虑到实际
动态多目标优化问题时变特性的复杂性和多样性，基于准

确的问题特性变化检测机制，构建上述问题求解框架的自

适应选择机制十分必要．特别是，以最小的切换代价，实
现Ｐａｒｅｔｏ最优解集和时间鲁棒 Ｐａｒｅｔｏ解集之间的自主切
换，仍是有待解决的难点．
６）实际生产和生活中的多目标优化问题往往存在动

态性［８３－８６］，但是，动态多目标进化优化方法的研究仍以

理论分析为主，通过典型测试函数反映求解性能．特别
是，已有测试函数主要为连续动态多目标优化问题，而诸

多实际动态多目标优化问题往往是组合优化问题，比如：

动态车辆路径规划、生产车间调度和有限项目资源分配

等．此时，已有的环境变化检测机制和响应策略求解该类
问题时，往往很难直接应用．基于此，深入剖析实际动态
多目标优化问题的时变影响因素，提炼其共有特性，构建

相应的动态多目标优化模型，为用户提供更贴合实际情况

的动态Ｐａｒｅｔｏ最优解集，推动所提方法在实际问题的应
用，将是未来的重要研究方向．

６　结论
动态多目标优化问题在实际生产和生活中广泛存在．

因此，相应的动态多目标进化优化方法具有广阔的应用前

景，成为智能计算领域的研究热点．本文围绕动态多目标
问题求解，首先，阐述了 ＤＭＯＰ的特性及其类型；然后，
分别深入剖析了基于ＴＭＯ和ＲＰＯＯＴ的动态多目标进化优
化框架的核心技术及其发展现状，并列出两类方法常用的

性能评价指标；最后，指出动态多目标进化优化存在的问

题和挑战，以及未来的研究方向．
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