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进化高维多目标优化算法研究综述
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摘 要: 首先针对常规多目标优化算法求解高维多目标优化时面临的选择压力衰减问题进行论述;然后针对该
问题,按照选择机制的不同详细介绍基于Pareto支配、基于分解策略和基于性能评价指标的典型高维多目标优化
算法,并分析各自的优缺点;接着立足于一种全新的性能评价指标—– R2指标,给出R2指标的具体定义,介绍基于
R2指标的高维多目标优化算法,分析此类算法的本质,并按照R2指标的4个关键组成部分进行综述;最后,发掘其
存在的潜在问题以及未来发展空间.
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Abstract: The paper first presents a comprehensive description of the selection pressure degradation problem when the
traditional multi-objective evolutionary algorithms are adopted to solve many-objective optimization problems.
According to the selection strategies, the Pareto-based, decomposition-based and indicator-based many-objective
evolutionary algorithms(MaOEAs) are proposed to address the selection pressure degradation problem. Then, the
definition of R2 indicator proposed as a new performance indicator is provided, and a series of R2-MaOEAs are
infroduced. After analyzing the nature of R2-MaOEAs, this paper gives a general review of these algorithms in
consideration of their four main components. Finally, the inherent basis and the future research arevintroduced.
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0 引 言

随着控制科学、计算机科学和社会科学的发展,
多学科的融合带来了流程工业综合自动化生产[1]和

人们日常生活的巨大变化.例如,在热连轧[2]和冷连

轧厚度负荷分配问题中考虑带钢质量最优和能耗最

小的优化问题、在日常购物过程中,消费者普遍想要
购买“物美价廉”的产品、人们婚姻生活中的稳定

性匹配[3]等问题都是典型的多目标优化问题.随着
多目标优化问题目标个数的增加,常规的多目标优化
算法[4]难以有效解决高维多目标优化问题.因此,如
何求解高维多目标优化问题对指导工业生产和日常

生活具有较高的理论意义和实际应用价值.

不失一般性,以最小化优化问题为例,高维多目

标优化问题为

min f(x) = (f1(x), f2(x), · · · , fm(x)). (1)

其中:m ⩾ 4为目标个数, f(x)为m维目标向量, fi(x)

为第 i个目标函数,x为决策变量.求解高维多目标优

化问题的最终目的是得到一组尽可能收敛于真实

Pareto前沿且均匀分布的Pareto解集[5].
常规多目标优化算法能够有效解决2个或3个

目标的多目标优化问题,但将算法拓展到高维多目标
优化问题时,其求解过程中将主要面临以下3个问题:

1)随着目标维数的增加,非支配解占候选解的比
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例呈指数形式增加,即采用Pareto支配选择机制难以
区分候选解,算法的选择压力急剧下降.如图1所示,
随着目标维数的增加,种群中Pareto最优解呈指数形
式增加.当目标个数为 14时,候选解全是非支配解,
Pareto支配关系无法选择收敛性和多样性较好的候
选解.因此,基于Pareto支配关系的多目标优化算法
所获得的Pareto最优解难以有效逼近真实Pareto前
沿,基于Pareto支配关系的选择机制在求解高维多目
标优化问题时失效.
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图 1 目标个数与非支配解在随机种群中的比率关系

2)随着目标维数的增加,基于欧氏距离的多样性
度量指标 (如拥挤距离[6]或聚类算子[7])并不适合评
价候选解分布的多样性.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.

3) 随着目标维数的增加,常规的性能评价指标
(超立方体指标与其他度量指标)或者计算时间复杂
度很高,或者针对多目标优化问题设计的性能评价指
标难以拓展到高维空间,如何设计合理而有效的性能
评价指标评价高维多目标优化算法的综合性能尤其

关键[8-9].
高维多目标优化问题从其本质上讲是一个建立

在“理性人”假说基础上的微观经济学问题.求解高
维多目标优化问题按照选择机制不同主要分为两类:
序数效用函数和基数效用函数理论.具体而言,常见
的基于序数效用函数选择机制的多目标优化算法主

要采用Pareto支配和多样性评价指标综合权衡算法
的收敛性和多样性;基于基数效用函数选择机制的
多目标优化算法主要包含基于分解策略的多目标优

化算法和基于性能评价指标的多目标优化算法两类.

1 典型高维多目标优化算法

1.1 基于Pareto支配关系的高维多目标优化算法

基于 Pareto支配关系的高维多目标优化算法
是求解高维多目标优化问题最经典的方法.该算法
首先采用 Pareto支配关系保证算法的收敛性,然后
设计精细的多样性保持机制确保选择的多样性,如
NSGA-II[6]、 SPEA2[7]、 MOPSO[10]、 MISA[11]和

CMPSO[12]等.采用Pareto支配关系可以有效确保种
群从搜索的深度上逼近真实的Pareto前沿,但是难以
保证算法的多样性.此类算法求解高维多目标优化
问题时主要面临两个问题:基于Pareto支配的排序策
略在求解高维多目标优化问题时,计算复杂度较高,
难以求解实际优化问题,即使设计有效的排序策略,
仍然难以解决Pareto支配关系在高维空间选择压力
衰减的问题,如图1所示;基于Pareto支配关系的多目
标优化算法需要设计与Pareto支配选择机制相匹配
的多样性保持机制,常用的基于欧氏距离的多样性保
持机制在评价高维空间候选解的相似性时仍值得进

一步研究[13].因此,如何设计合理而有效的多样性保
持机制成为解决高维多目标优化问题的关键[14].
基于Pareto支配的多目标优化算法在求解高维

多目标优化问题时主要包括以下3个方面:
1) 提出新的支配关系,进而增强算法的选择压

力.当基本Pareto支配关系难以区分候选解时,可通
过放宽比较标准,将原来无法比较优劣的候选解变
的可以比较.常用的修正Pareto支配关系有ε-支配[9]、

模糊支配[15]和α-支配[16]等,通过修改Pareto支配关
系或提出新的支配关系可以增强算法在求解高维多

目标优化问题时的选择压力,进而有效提高算法的
收敛性.但新修正的Pareto支配关系对参数依赖性较
大,需要决策者对问题有一定了解后才能给出适当的
参数,因此在实际应用时往往难以实现.

2)立足于Pareto支配关系,通过引入新的多样性
评价机制,增强算法在求解高维多目标优化问题时
的选择压力.首先通过Pareto支配关系对候选解进行
初步选择,然后设计新的多样性保持机制,如采用新
的聚类算子、网格机制和新的距离度量指标来综合

权衡算法的收敛性和多样性. Deb等立足于此,设计
了许多优秀的高维多目标优化算法,如NSGA-III[17]、

GrEA[18]、NSGA-II+SDE和SPEA2+SDE[19]等.
3)立足于Pareto支配关系,通过充分挖掘目标空

间的有效信息引入协同进化的思想,协同增强算法
的选择压力. Wang等[20]借鉴协同进化的思想,提出
了偏好启发的高维多目标优化算法求解WFG系列
测试问题[21].算法通过集成Pareto支配关系和自适
应目标空间分布信息选择候选解,提高算法的选择
压力. Zhang等[22]将Knee点引入到种群的搜索过程
中,同时提出ENS[23]和K-ENS[24]排序策略来提高算

法的排序效率,在解决WFG基准测试问题[21]时具有

一定的优势.
基于Pareto支配的高维多目标优化算法在求解
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高维多目标优化问题时,如何更有效地增强算法的选
择压力进而逼近真实的Pareto前沿尤为重要. Pareto
支配关系作为首次选择过程可以很好地解决衰减优

化问题,却难以求解复杂多峰多目标和连续多前沿多
目标优化问题.

1.2 基于分解策略的高维多目标优化算法

基于Pareto支配的高维多目标优化算法是典型
的基于序数效用函数的高维多目标优化算法.此外,
分解策略作为基于基数效用函数选择机制的典型代

表,也是适合求解高维多目标优化问题的替代机制.
C-MOGA[25]和MOEA/D[26]算法是最早提出的基于

分解策略的多目标优化算法,其核心思想是将多目
标优化问题转化为多个单目标子问题协同求解并

一次性输出一组Pareto最优解. MOEA/D在解决由Li
等[27]提出的具有复杂PS特性的多目标优化问题时,
具有很好的收敛性和多样性,在2009年 IEEE CEC大
会组织的多目标优化算法竞赛中获得冠军.
基于分解策略的多目标优化算法开辟了线

性规划同进化算法结合的先例. Zhang等[26]提出

MOEA/D算法以来发展迅速,下面对MOEA/D的关
键组成部分作简要分析:标量化方法将多目标优化
问题转化为多个单目标优化问题进行求解,加权和
方法、加权切比雪夫方法和罚函数边界法是求解多

目标优化问题的 3种典型标量化方法[28];权值生成
策略是分解策略的基础,常用权值生成策略会受组
合数规则的限制,无法任意生成权值,如何任意生成
权值以及如何根据候选解在目标空间的分布选择合

适的候选解自适应更新权值对处理复杂Pareto前沿
问题大有裨益[29];如何选择候选解进而产生更有效
的子代个体也有许多值得研究的地方.根据上述对
MOEA/D关键部分的介绍,基于分解策略的多目标
优化算法在求解高维多目标优化问题时较基于序数

效用函数的多目标优化算法有一定的优势.
MSOPS[30]、MSOPS-II[31]和MOEA/D-PBI是基

于分解策略的多目标优化算法在解决高维多目标优

化问题的前期成果.随着研究人员对分解策略的深
入探究,衍生出许多优秀的基于分解策略的多目标优
化算法.截止到2014年可称为第1阶段,大多数研究
人员主要在MOEA/D框架下从修正标量化函数、设
计权值自适应策略、选择收敛性和多样性都较好的

候选解和产生性能优越的候选解4个方面进行研究.
Liu等[32]提出了MOEA/D-M2M算法,采用目标空间
分解的思想求解复杂多目标优化问题,此后出现了许
多以目标空间分解为基础的高维多目标优化算法,其

中几种具有代表性的算法为DBEA[33]、MOEA/DD[34]

和RVEA[13],此类算法虽然不算纯粹意义上的基于分
解策略的多目标优化算法,但其内在统一性都是基于
基数效用函数理论和目标空间分解的高维多目标优

化算法.在MOEA/D和MOEA/D-M2M架构的基础
上设计的高维多目标优化算法在求解高维多目标优

化问题时取得了很好的效果,至今也还有一定的研究
潜力[35].
基于分解策略的高维多目标优化算法可以有效

解决复杂PS特性的多目标优化问题,但是如何设计
合理而有效的权值生成策略,对于求解不连续和前沿
特性不规则的高维多目标优化问题仍然存在一定难

度.

1.3 基于性能评价指标的高维多目标优化算法

基于基数效用函数的选择机制不仅包括分解策

略还包括各种各样的性能评价指标.华人学者的研
究主要集中于基于分解策略的高维多目标优化算

法.欧洲研究人员重点研究基于性能评价指标的高
维多目标优化算法.性能评价指标可以权衡候选解
的综合性能 (收敛性、分布多样性和均匀性),通过引
入决策者构建的性能评价指标将多目标或者高维多

目标优化问题转化成一个单目标优化问题进行求解.
基于性能评价指标的高维多目标优化算法采用评价

指标比较候选解的优劣,从而增加算法的选择压力进
而协助整个算法逼近最优前沿.
性能评价指标通过给定决策者偏好信息,集成考

虑算法的收敛性和多样性,通过计算每个候选解对性
能评价指标贡献值的大小选择候选解,避免常规多目
标优化算法繁杂的选择过程.下面对一些经典的基
于性能评价指标的多目标优化算法进行简要阐述.

1) 基于评价指标的进化算法 (Indicator-based
evolutionary algorithm, IBEA). 2004年由Zitzler等[36]

提出了最基本的基于性能评价指标的多目标优化

算法-IBEA,并在Hypervolume和 ε指标的基础上,提
出了两种基于Hypervolume和 ε二元评价指标的多

目标优化算法.实验结果表明, IBEA在高维情况下
具有较好的收敛性,但分布性欠佳.且在 IBEA的适
应度计算部分,指数放大函数需要额外设定参数,而
算法性能对该参数较为敏感,这也影响了 IBEA的通
用性. Beume等[37]于2007年提出了S指标选择算法

(S-metric selection EMO algorithm, SMS-EMOA),该
算法作为基于Hypervolume指标的多目标优化算法
的典型代表,其核心思想是根据个体的Hypervolume
贡献度评价每个候选解的适应度.该评价指标可以
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综合权衡算法在高维空间的收敛性和多样性.然而
Hypervolume的计算复杂度随着目标个数的增加呈
指数增加,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[38],进而影响算法的实用性. Igel
等[39]于2007年将Hypervolume指标融入到CMA-ES
算法中,提出了MO-CMA-ES算法,该算法可以有效
解决部分基准测试问题. Bader等[40]于2011年提出超
体积算法(Hypervolume estimation algorithm for multi-
objective optimization, HypE)作为基于Hypervolume
指标的高维多目标优化算法的典型代表,可以有效
权衡算法求解高维多目标优化问题的收敛性和多

样性,但无法权衡计算精度和高计算负荷的难题.因
此,通过引入新的采样方法或者近似策略来求解
Hypervolume指标[41-43], Jiang等[44]取得了很好的研

究成果.
2) Hypervolume指标所选择的候选解是严格

Pareto最优的,但是如何在计算负荷和计算精度之
间进行权衡难度较大.因此,许多研究人员从替代
Hypervolume指标方面着手设计新的性能评价指标,
进而求解高维多目标优化问题. Schuetze等[45-46]提

出了∆p指标, Adriana等提出了 IGD[47]、GD[48-49]和

maximin指标[50-51],通过预测真实的Pareto前沿,计算
相应的性能评价指标值.基于距离度量的性能评价
指标由于其计算简单有效,且可以综合考虑求解过程
的收敛性和多样性,在求解高维多目标优化问题时取
得了很好的效果[52-53],但是如何精确预测搜索过程
中的Pareto最优前沿,对算法的求解精度影响较大.

2 基于R2指标的高维多目标优化算法
基于Pareto支配、基于分解策略和基于性能评价

指标的高维多目标优化算法吸引了越来越多研究人

员的关注,然而,这 3类算法其自身存在着各种缺陷
与不足. Hansen等[54]和Brockhoff等[55]提出了全新

的性能评价指标—– R2指标,该指标可以避免上述
选择机制所面临的问题.下面对基于R2指标的高维
多目标优化算法进行综述.

2.1 R2指标

求解高维多目标优化问题时,通过考虑决策变量
空间、目标空间和效用空间的映射关系,给定相应的
性能评价指标比较候选解的优劣.图2给出了从决策
变量空间投影到目标空间,以及从目标空间投影到效
用函数空间的示意图,其中(p1, p2, p3, p4, p5, p6)代表

6个候选解.图2(a)到图2(b)是从决策变量空间到目
标空间的映射,图2(b)到图2(c)是从目标空间到效用
函数空间的映射.通过构建合适的效用函数来定量

区分候选解的优劣,选择效用值较大的候选解.根据
性能评价指标比较两个算法的性能优劣.
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图 2 决策变量空间,目标空间和效用函数空间示意图

R家族[54]包含R1, R2和R3指标: R1指标仅能定
性评判两个近似Pareto前沿哪个更好,难以定量评价
两个集合的优劣; R2指标不仅可以定性评价两个集
合的优劣,也能给出其定量差别; R3指标通过计算R2
指标的相对变化率比较候选解的优劣,此类定义常见
于单目标优化问题.通过对R家族的介绍,下面给出
R2性能评价指标的具体定义[55-58].
定义1 给定一组效用函数U和效用函数在U

上的概率分布p,参考解集为R,则解集A的R2指标
可定义为如下期望效用值:

R2(R,A,U, p) =w
u∈U

max
r∈R

{u(r)}p(u)du−w
u∈U

max
a∈A

{u(a)}p(u)du. (2)

定义2 将积分进行离散化求解,给定离散有限
效用函数集U ,在U上的均匀分布为1/|U |,最初的R2
指标可以转换为如下公式进行求解:

R2(R,A,U) =

1

|U |
∑
u∈U

(max
r∈R

{u(r)} − max
a∈A

{u(a)}). (3)

定义3 假定参考集R为常数,为了简化计算,可
以丢掉常数项. R2指标定义为

R2(R,A,U) =
1

|U |
∑
u∈U

(−max
a∈A

{u(a)}). (4)

其中决策者选择不同的效用函数获得不同的R2指
标,常用的效用函数包括加权和和加权切比雪夫方
法. Hansen等[54]给出加权切比雪夫效用函数

u(a) = uλ(a) = − max
j∈{1,··· ,m}

λj |r∗j − aj |.

其中:λ = (λ1, λ2, · · · , λm) ∈ Λ为给定的权值向

量, r∗为理想点.
定义4 给定候选解集A、一组权值向量Λ和理

想点r∗,根据上述分析和定义3给出引入加权切比雪
夫效用函数的R2性能评价指标

R2(A,Λ, r∗) =

1

|Λ|
∑
λ∈Λ

(min
a∈A

{ max
j∈1,2,··· ,m

λj |r∗j − aj |}). (5)
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一般情况下,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.但

从如何选择候选解方面来考虑问题时,决策者仅关心

候选解对R2评价指标的贡献值到底是多少,通过计

算不同候选解的R2贡献值来选择候选解.因此,下面

给出R2贡献值的具体定义.

定义5 给定候选个体a ∈ A对R2评价指标的

贡献值的定义如下:

CR2(a, A, Λ) = R2(A,Λ, r∗)− R2(A\{a}, Λ, r∗).
(6)

2.2 基于R2指标的高维多目标优化算法研究进展

R2指标作为一种全新的性能评价指标吸引了

越来越多研究人员的关注. 1998年, Hansen等[54]首

次提出R2评价指标,但如何精确计算R2指标摆在了

研究人员的面前. 10年后, Zitzler等[59]通过合理设定

均匀分布的权值向量和与其相对应的标量化效用函

数,使得精确计算R2指标值和R2贡献值成为可能.

Brockhoff等[55]于2015年对R2指标求解多目标

优化问题进行了详尽的理论分析和实验研究,提

出了一种基于R2指标的稳态多目标优化算法,无

论是计算精度还是计算时间复杂度都比经典的基

于Hypervolume的 SMS-EMOA算法效果要好,但作

者并没有将R2指标拓展到高维多目标优化问题

求解中. Coello团队自 2013年对基于R2指标的多

目标优化算法进行了深入研究,提出了MOMBI[60]、

MOMBI-II[61]、R2-IBEA[62]、R2-MOACO[63-64]和 iR2-

MOACO[65]算法,该团队立足于完全摒弃Pareto支配

关系和分解策略选择机制,通过综合考虑权值向量和

候选解之间的双偏好关系进行排序,通过修改标量化

方法解决R2指标内聚问题,在求解高维多目标优化

问题时取得了很好的效果.
在国内,基于R2指标的高维多目标优化算法研

究还处于起步阶段.为了推动国内外学者对性能评
价指标在求解高维多目标优化问题的研究,有必要拓
展R2指标设计合理有效的基于R2指标的高维多目
标优化算法,为后续处理约束、不确定高维多目标优
化问题以及实际优化问题服务[66]. R2指标主要包含
4个关键部分:权值生成策略、标量化效用函数、选择
机制和融入新的进化算法.下面分别从这4个部分对
基于R2指标的高维多目标优化算法综述.

2.2.1 权值生成策略

R2指标首先给定一组均匀分布的决策者偏好信
息,常用的偏好信息为一组均匀分布的权值向量.权
值生成策略主要包含4种方法: 1)类似MOEA/D算法
中所采用的均匀生成权重的方法; 2) NSGA-III[17]、

DBEA[35]和 RVEA[13]算法中所采用的双层权值生

成策略 (虽然不同文章中有一定差异,但从本质
上看都是相通的); 3) MSOPS[30]和MSOPS-II[31]通

过均匀化方向角获得一组均匀分布的方向向量;
4) UMOEA/D[67]采用均匀分布权值生成策略和协同

进化多种群多目标优化算法中的均匀化角度生成权

值向量的方法[68].基于分解策略,参考点和参考向量
的偏好生成策略通过适当修改可以直接拓展到基于

R2指标的高维多目标优化算法中.
通过分析常规权值生成策略,发现此类权值生成

策略生成的权值数目都必须满足组合数规则,因此,
为了解决组合数规则限制问题, Zhu等[69]引入库仑

定律提出了一种基于库伦定律的权值生成策略,嵌入
到 iR2-MOGA和 iR2-MODE两种算法中.
2.2.2 标量化效用函数

给定一组均匀分布的权值向量往往需要配合相

应的标量化效用函数来比较候选解的优劣,常用的标
量化效用函数主要包括:加权和方法、加权切比雪
夫方法、集成方法和PBI方法等.此类效用函数在求
解两、三个目标的优化问题时效果较好. Derbel等[70]

不仅深入研究了不同标量化效用函数在求解两个目

标优化问题时的不同,也深入研究了标量化函数与前
沿特性之间的关系. MOMBI-II算法[61]采用逆加权

切比雪夫和PBI标量化效用函数评价候选解,此类标
量化效用函数可有效解决常规R2指标存在的内聚问
题,进而增强算法在求解高维多目标优化问题时的综
合性能.
2.2.3 选择机制

选择机制是基于 R2指标的多目标优化算法
求解高维多目标优化问题的关键. R2-EMOA[55]、

MOMBI[60]和MOMBI-II[61]算法的研究人员普遍采

用Pareto支配的分层策略结合R2评价指标或纯粹采
用快速R2排序选择机制综合权衡算法的收敛性和多
样性.深入研究发现:纯粹采用R2指标并不能有效解
决高维多目标优化问题中收敛性与多样性难以权衡

的问题.通过研究MOEA/D与R2-EMOA之间的相似
性发现: MOEA/D和R2-EMOA中都给定一组均匀分
布的权重向量; MOEA/D中给定一系列分解标量化
方法, R2-EMOA中则包含一系列效用函数; MOEA/D
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中采用协同进化的思想而在R2-EMOA中则体现为
双偏好信息协同选择策略; MOEA/D和R2-EMOA在
选择候选解方面必然存在某种内在关联性.从权衡
算法的收敛性和多样性方面考虑: MOEA/D-M2M算
法在兼顾一定收敛性的前提下能获得多样性很好的

候选解, R2-EMOA算法在兼顾一定多样性的前提下
能获得收敛性很好的候选解.因此,通过集成分解策
略和R2指标权衡基于R2指标的多目标优化算法在
求解高维多目标优化问题时的收敛性和多样性,通过
深入研究基于分解策略的多目标优化算法和基于R2
指标的多目标优化算法, Li等提出了R2-RVEA和R2-
MOEA/D两种基于R2指标的高维多目标优化算法.
2.2.4 融入新的优化算法

选择机制是多目标优化算法的关键所在,如何
推动整个算法进化也同样重要.智能优化算法主要
包含基于基因进化机制的进化算法、基于文化学

习机制的粒子群和蚁群优化算法两类典型算法.根
据选择得到的候选解产生更加有效的子代个体,进
而增强R2-EMOAs在求解高维多目标优化问题时
的能力. Díaz等[71]将常规的进化算法和差分进化算

法应用于求解多目标优化问题,提出了R2-MOGA
和R2-MODE算法. Chabane等[72]通过在MOLS算法
中嵌入R2指标,提出了R2-IBMOLS算法,用于求解
MOKP问题.

Li等[73]将R2指标、PBI分解策略和PSO算法集
成来解决多目标优化问题,提出了R2-MOPSO算法.
Díaz 等[70] 在 R2-MOPSO 的基础上提出了 IR2-
MOPSO算法,在解决高维多目标优化问题时取得了
很好的效果. Cardona等[64]将R2指标嵌入到MOACO
算法中,提出了一种基于R2指标的多目标蚁群算法,
然后通过修正R2指标提出了MOACO算法的改进版
本 IR2-MOACO算法,将ACO算法拓展到高维多目标
优化问题的求解过程中. Liu等提出了R2-MaPSO算
法来求解高维多目标优化问题,算法采用双层档案
维护策略和基于魁星的向导选择机制将PSO算法拓
展到高维多目标优化问题中,通过对比其他算法, R2-
MaPSO在求解高维多目标优化问题时取得了满意的
效果.

3 结论与展望

本文按照选择机制不同对求解高维多目标优化

问题的 3种选择机制进行详细介绍;综述了基于R2
指标的高维多目标优化算法.通过对这些算法的分
析和研究可以得出如下结论:

1)基于Pareto支配的高维多目标优化算法,通过

设计有效的多样性保持机制,可以有效解决Pareto支
配所面临的选择压力衰减的问题.此类算法是典型
的将收敛性和多样性分开考虑的算法,在二次选择过
程中综合考虑了选择的收敛性和多样性.算法在求
解两三个目标多目标优化问题和衰减高维多目标优

化问题时具有一定的优势.但是,常规排序机制和多
样性度量指标难以有效求解高维多目标优化问题,极
大地阻碍了此类算法的发展.

2)基于分解策略的高维多目标优化算法,通过给
定一组均匀分布的权值向量和分解方法,采用目标空
间分区策略解决高维多目标优化问题.但是,分解策
略对问题的特性比较敏感,而且权值生成机制和分解
标量化方法在求解特定问题时不具有普适性.

3)基于性能评价指标的高维多目标优化算法,通
过给定综合权衡算法收敛性和多样性的性能评价指

标,将高维多目标优化问题转化成单目标优化问题进
行求解.常规性能评价指标无法完成计算有效性和
计算负荷之间的折衷,仅采用单一性能评价指标难以
综合权衡算法的收敛性和多样性.

4) 基于R2指标的高维多目标优化算法,通过给
定一组均匀分布的权值向量和效用函数,快速计算每
个候选解的R2贡献值.选择收敛性和多样性都较好
的候选解,算法在求解基准测试问题时取得了满意的
综合性能.
生产和生活过程中存在各种各样的高维多目标

优化问题,针对此类问题的高维多目标优化算法还存
在大量的难题没有解决,结合目前该研究领域的研究
现状来看,还有许多需要进一步研究的地方:

1) 不确定高维多目标优化问题.从优化问题的
组成看,无论是决策变量空间、约束空间或者目标空
间都存在许多不确定因素,如生产过程中的温度、压
力和调度计划的变化等.如何求解噪声高维多目标优
化问题和鲁棒高维多目标优化问题获得最优前沿对

实际生产过程更有意义.
2) 选择候选解和产生候选解是求解高维多目标

优化问题的两个关键部分,本文主要从选择的角度处
理高维多目标优化问题所面临的收敛性和多样性难

以权衡的问题.从产生更加有效的候选解方面看,如
何综合权衡算法进化过程中的勘探和开采能力可以

有效提高算法的收敛速度,进而降低实际优化问题中
的适应度函数评价次数.

3)高维可视化分析和决策者偏好的构建.常规的
平行坐标法难以融合决策者偏好信息求解实际优化

问题,将决策者按照对优化问题的理解程度不同分为
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专家、中庸者、无知者和极端者.站在决策者的角度
构建不同的决策者的偏好信息,设计交互偏好高维多
目标优化算法为后续求解约束多目标优化问题进行

多属性决策尤为重要.
4) 如何有效解决流程工业综合自动化生产过程

中的优化控制问题、飞机发动机设计问题、水资源调

度问题和车体设计等高维多目标优化问题,理论联系
实践,产学研结合也会带来巨大的学术和经济价值.
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