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摘 要 进化 多目标优化中由于进化算子固有的随机误差以及进化过程中选择压力和选择噪音的影响使得进化群体 

容易丧失多样性 ，而保持进化群体的多样性不仅有利于进化群体搜索，而且也是多目标优化的重要 目标。对多目标进 

化算法的多样性策略进行了分类，在统一的框架下描述 了各种策略的机制，并分析 了各 自的特性。随后，分析并比较 

了多样性保持算子的复杂度。最后，证明了一般意义下多目标进化算法的收敛性，指 出在设计新的多样性策略中需要 

保证进化世代问的单调性，避免 出现退化现象。 
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Abstract The intrinsic random errors on the evolutionary operators and the pressure O{selection and the noise Of selec— 

tion in the evolutionary process easily make the loss of diversity on the evolutionary population．But the maintenance of 

diversity on the population is very important because it is not only benificial to the search process but also becomes the 

essential objective in multiobjective optimization．With the unified framework，this paper first classifiesd the diversity 

strategy on the MOEAs and described the principles and mechanisms on different types of diversity strategies and ana— 

lyzed their characteristics．Then this paper analyzed the complexity of these diversity operators．At last，this paper 

proved the convergence of MOEAs in the general sense and pointed out that it is necessary to keep the monotonicity in 

the evolutionary population and avoid the degradation of population as the design of new diversity strategy． 
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1 引言 

多目标优化问题 (Multiobjective Optimization Problem， 

MOP)的解通常是一组解集合，且集合中的解彼此非劣。进 

化 多 目标 算 法 (Multiobjective Evolutionary Algorithms， 

MOEAs)的 目的在于搜索出问题的整个 Pareto曲面上尽可 

能均匀分布的一组解，而不仅是某一个非劣解。在多 目标优 

化中，进化算子由于存在随机误差 ，容易出现“遗传漂移”现 

象 ，而且存在选择压力、选择噪音或搜索空间粒度的问题，使 

得进化群体容易丧失多样性。但是保持进化群体的多样性不 

仅有利于进化过程的搜索，而且更是多目标优化的 目的所在 。 

因此，采取一定的策略保持群体的多样性，既避免“早熟”产生 

的局部非劣解 ，又使进化结果呈现为一组不相同的 Pareto最 

优解显得尤为重要。 

根据进化计算中的模式(Schema)定理l1 ，若群体的规模 

为 M，则遗传操作可以从这 M个个体中生成和检测M。个模 

式，并在此基础上不断形成和优化积木块，直至找到最优解。 

显然 M取值越大 ，遗传操作所处理的模式就越多，那么生成 

有意义的积木块以及逐渐进化到最优解的机会就越高。如果 

单纯从群体的多样性出发，群体规模应越大越好。但是群体 

规模太大会带来若干弊病：一是群体越大，导致其适应度评估 

的次数增加，引起计算量的增加，从而影响算法效能；二是群 

体中个体生存下来的选择概率大多采用与适应度成比例的方 

法 ，当群体中个体非常多时，少量适应度很高的个体会被选择 

而生成下来 ，但大多数个体会被淘汰，这会影响配对库的正常 

形成，从而影响交叉操作。因此群体规模只能维持在一定数 

量上，它并不能成为解决进化算法多样性的途径。 

本文讨论 MOEAs中保持群体多样性的策略，描述这些 

策略的机制，分析这些策略的复杂度，最后，从一般意义上分 

析 MOEAs的收敛性。 

2 MOEAs的多样性策略 

为不失一般性，考虑下面 7"／个 自变量和 是个 目标函数的 

多 目标函数最大化问题： 
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(MOP)Max： 一_厂( )一( ̂ ( )， ( )，⋯，fk( )) ⋯ 

S． e(z)一(e1(．r)，P2( )，⋯ ， ( ))≤O 

其中，z=(st1，z2，⋯， )∈X(二二R ，|y=(yi，弛，⋯， )∈y(二二 

Rk，z表示决策向量， 表示目标向量，X表示决策向量 形 

成的决策空间，y表示目标向量 形成的目标空问，约束条件 

( )≤O确定决策变量 的可行取值范围。本文仅讨论无约 

束 MOP问题。 

在 M0EAs中，对于某些问题，Pareto最优解集 可能很 

大，也可能包含无穷多个解，把所有这些解都列入非支配集中 

有时比较困难，同时也无多大实际意义。因此有必要使非支 

配解集的大小保持在一个合理的界限内。迄今为止，已有多 

种方法和技术应用在一定规模的非支配解集上并能保持其中 

解的多样性。 

2．1 小生境技术 

生物学上，生物总是喜欢与自己特征、性状相类似的生物 

生活在一起，即所谓的“物以类聚”。在进化算法中，为了保持 

进化群体的多样性，模拟自然界生物的这种现象，提出了小生 

境技术，其中以基于共享机制的小生境技术 最具代表性。 

Goldberg等人定义了一个共享函数来表示个体在表现 

型空间或基因型空间的相似程度。设 (i，J)为个体 i和 之 

间的距离或称相似程度，S 表示个体在群体中的共享度，则 

S 一 ∑shEd(i， )]，其中Pop为进化群体， [ ]为共享函 

数。这样，个体 i共享后的适应度为 ．fitness( )／s 。这种共 

享方法考虑了一个个体与群体中所有其它个体间的相似程 

度，时间开销较大。目前 ，应用较多的是设置一个共享半径 

(亦称小生境半径)，只需计算共享半径内个体的相似程度。 

设个体 i的适应度为fitness( )，个体 i的小生境计数为 

m ，其中m 一 ∑sh[ (i， )]，Pop和d(i， )的意义同上文。 

定义共享函数 [ 如下： 

一  f 1一( ／ )。 d< 

shLd]=10 其它 

通常， =1，‰ 是控制允许共享程度的共享参数。个体 i共 

享适应度即为fitness( )／佩，此处 实质是个体 i的小生境 

聚集度。同一小生境内的个体相互降低对方的共享适应值， 

这样有利于以适当的选择压力维持一个整体稳定的群体适应 

度[ 。如在 MOGAc ，NSGA~ 和 NPGAE。 算法中就使用了 

这种共享的多样性策略。 

运用小生境技术保持解群的多样性策略存在的主要问题 

是 。 参数难以确定，而且 MOEAs的性能对 很敏感，因 

此确定合适的小生境半径就显得十分重要了。 

2．2 群体信息熵 

利用信息熵来刻画进化群体的多样性与分布性可以从宏 

观或整体上反映进化群体是否具有良好的多样性。为方便问 

题的描述，现定义如下概念_5一： 

定义 1(解群体方差) 群体 Pop {x ，Xz，⋯，X }的规 

模为 N，个体 X 由 L个基 因构成，即 X 一[ ’⋯，z ，⋯， 

z D]，iE(1：N)。群体 Pop中的个体均值定义为 一{j“ ， 

，⋯ ， “ }，其中j ，’一∑ ／N，则群体的方差定义为 D一 

[D“ ，D ，⋯，D ]，其中D‘， 一∑(z ‘ )。／N，j一(1： 

L)。 

从定义 1可看出，方差 D是 L维的行向量，每一个分量 
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表示解群在该维坐标的空间分布。显然 D“ 越大，则解群在 

某维坐标轴的空间分布就越大。 

方差概念仅反映解群的空间偏离程度，还不能完全刻画 

解群的多样性。为此引入解群体熵的概念。 

定义 2(解群体的熵) 若进化群体 Pop的规模为N，将 

它划 分 为 ，，】个子 集 P ，P ，⋯， ，且 满 足下 列性 质： 

U pE{P ．．．． }P—Pop；V i， ∈(1：m)且 ≠ ：P n P —D。 

则定义解群体的熵 E一一∑ logq ，其中 —I P l／N，l P l 

为 只 的规模大小。 

由定义 2可知，当解群中所有个体都相同，即 m一1时， 

熵取最小值E一0；当 一N时，熵取最大值 E：logN。个体 

在解群中分布得越平均 ，个体类型越多，则其熵就越大。对于 

十进制编码，熵的最大值 一logN；对于二进制编码，熵的最 

大值 一log(rain(N，2 ))。 

对多目标优化问题而言，当非支配集收敛到 Pareto最优 

解集时，方差和熵都达到较大值。最理想的情况是非支配集 

中有 N个个体，且都均匀分布在 Pareto最优前端上 ，此时其 

熵达到最大值，同时也会有较大的方差。由于在刻画群体多 

样性方面，群体的平均信息熵与群体熵具有相同的能力或效 

果，而且在群体进化过程中，群体的熵不易求取，而群体的平 

均信息熵则比较容易求，故下面定义群体平均信息熵的概念。 

定义3(群体平均信息熵) V XE Pop，Pop为进化群体， 

l PopI—N，x—Ex ，2C2，⋯，n]，设 D为一个符号集，I Dl= 

S， ，∈D，在 D中的取值概率分别为 P一{ ， ，⋯， }， 

其中 ∈{1，2，⋯，L}，则对应于基因座 的信息熵定义为 Hj 

(～)一一∑ log( )，其中 为D中第七个符号出现在 

基因座 上的概率，即 P 一(基因座 J上出现的第 愚个符号 
1 f 

的总数)／N；定义群体的平均信息熵为：H一÷∑ (N)。 
L  J 篁 l 

崔逊学等人E。 将免疫原理中的浓度机制引入多 目标进化 

的适应度函数设计中，通过定义聚合适应度函数对群体内个 

体的适应度值进行一种特殊的变换处理来减少相似个体的选 

择压力，从而有效地保持了群体的多样性。 

2．3 聚集密度方法 

虽然从宏观上进化群体的熵或群体的平均信息熵能够较 

好地刻画群体中个体的分布性 ，但这种方法缺乏对群体内部 

个体之间关系的刻画，不便于调控群体进化过程中的多样性。 

采用聚集密度的方法不仅可从宏观上刻画群体的多样性，而 

且也能较好地刻画个体之间内在的关系，可用于进化过程中 

对群体的调控。 
一 般地，在 MOEAs中常常通过计算个体间相似度、个体 

问的影响因子或聚集距离的方法来计算个体的聚集密度[5]。 

定义 4(个体间相似度) 群体 Pop={X ，x2，⋯，X }中 

的个体 x 一[ ⋯， ，⋯， ]， 一[ ”， ，⋯， ]，定 
1 f 

义个体x 和x，之间的相异程度为A =手 ∑G( ”一 
i = 1 

)，其中 ， ∈(1：～)，G 为对应于基因座k的常数因子，且 

通常有 G—BG+ ，B为一常量。则定义个体 和X 问的 

相似度为 1一A，。 

定义5(个体聚集度) 定义个体P的聚集度为与个体P 

相似的个体在群体中所占的比重，即 Crozuds( )一与个体 P 

相似度大于7的个体的总数／N。其中 y为一常数，一般取值 



为 y∈LO．9，1j。 

定义 6(个体影响 子) 定义目标空间中第 i个解个体 

对另一个解个体Y的影响函数为 (z，一 )：R—R。其中 一 

表示个体 i与个体3，的 Euclid距离， ( ． )为两个个体之间 

距离的减函数 ，这里采用较多的有高斯影响函数 (r)一(1／ 

( 、／， )) 一9 z 等。 

当有 k个目标时，其可行解区域町以表示为一个有 n × 

a ×⋯×a 个网格的超网格面。设任意一一个解个体 v∈ ， 

“1 “2 

其密度定义为 D(-v)一∑ ( ( ．-y))一 ∑ ∑ ⋯∑ ( (< I，i2， 
一 1 l 2一 J 

⋯

，ik)， ))。 

Deb等人在 NSGA2 算法中使用了聚集距离来评估个 

体的聚集密度，其密度估计机制是定义 P[ ] 为个体 i的 

聚集距离，这个距离为与 i最近的邻点为顶点形成的矩形的 

周长。设 P[ ] 为个体 i在目标 r的雨数值 ，则个体 i的聚集 

距离的计算方法为 P[ ] 一∑(P[ +】]．， 一P[ 一1]． 

)。这种评估个体密度的方法相对于共享函数法的优势在 

于至少省去了选择参数 ⋯的不便。 

2．4 网格技术 

在 PESA，PAES以及 MGAM(J()等算法中均运用 了网 

格技术来保持进化群体的多样性。其基本思想是将 目标空间 

划分割为若干超网格 (hyper cube)，通过跟踪网格中个体的 

数目来评估个体的密度信息，并调整群体中的个体，以此来保 

持群体的多样性。其中以Knowles等人的PAES算法最具代 

表性：。 ]。 

PAES算法采用 了自适应 网格技术来保持群体的多样 

性 ，这种技术与一般的网格技术相比独特之处在于：第一 ，网 

格的边界不是固定的，可能在每一代都不同；第二，在每代进 

化过程中，需要根据 当前代的个体分布情况自适应地调整边 

界；第 ，如果新产生的个体落在上 一代确定的边界 以外 ，只 

要它是非支配的，则一定将该个体加入到档案集合中。此时， 

若档案集合已满，则考虑将其它个体从档案巾删除。 

设第 t代进化时所得到的非支配集为ARCH，。在每一维 

上的域宽 range 设置为V i∈(1：是)，存在：range 一max{ l 

2∈／ CH，} m Jn J ∈AR[、H，)。 

第 t代的边界设为：下界(1b )和上界(ub )(i∈(1：k)； 

f>O)。同时要求 边 界值满 足 Vt，Vi：lb < rain{ I ∈ 

ARC }且 “6 >max 【zffARC H，}。 

在此，将边界值进行拓宽．可将其设为：lb 一rain { ∈ 

ARCH }一(1／2d)range 以及 ub．．，一max{ l ∈ARCH }+ 

(1／2d)range ，这里 d是一常数，表示在每一维上的分割次 

数。 

2．5 聚 类分 析方法 

在 MOEAs巾，聚类分析的 日的是维持和增加进化群体 

的多样性与分布性，它将群体中的个体划分为若干由类似的 

个体组成集合(子类)，并通过计算个体或类之问的相似度(或 

相异度)来实现。 

实际上，聚类分析方法可细分为划分法、层次法、基 于密 

度的方法、基于网格的方法和基于模型的方法等 j，这些方法 

在应用中通常是结合起来使用的。在 Zitzler的 SPEA。】中就 

应用了层次聚类方法，这是一种按照 自底向上的策略来聚类 

个体的方法 ，初始时把外部非支配集合中每一个个体分别作 

为一个子类，然后通过计算个体之间的相似度 ，逐步将具有最 

大相似度的个体聚集到同一类中，直至档案的规模不超过规 

定值为止。而且在 SPEA算法中，当外部种群大小超过了规 

定值时，将新解和保 留解共同进行聚类处理。文献E1o]通过 

实验指出：聚类的方法一般会提高多 目标进化算法的性能，而 

且聚类方法降低了算法对一些次优参数设置的敏感性。 

在聚类分析中要注意保留极点 ，所谓极点 指在 MOP 

中，单个 目标最优的点称为极端点(简称极点)。在本文 MOP 

问题定义中，有 k个优化 目标 ，若这 k个优化目标是相互冲突 

的，现假定 使 (走)(i∈(1：k))达到最优，且满足约束式 

(1)(P( )≤O)，则 z 一(z ，_1， ，⋯， )为极点。极点对保 

持群体的多样性与分布性有重要作用。例如在 SPEA2E j算 

法中，通过给边界解点赋予无穷大的距离值来保 留那些边界 

解，从而获得解群的良好分布。至于如何寻找极点则超出了 

本文的讨论范围。 

2．6 约束配对法 

在群体中对任意两个个体进行配对时要施加约束条件， 

要求它们彼此之间的基因型或表现型的距离满足一定的要 

求。约束配对过程可以在群体内产生更多不同的种群，有利 

于提高群体的多样性 ，避免出现同化现象。 

M(~iA一 算法中采用了杂交限制的策略以避免种群中 

个体间的过度竞争。其杂交限制的思想是假定相邻的适合的 

配对个体的基因型应该相似，以利于形成稳定的小生境。因 

此在 MOGA算法中采用了Gray编码技术而非二进制编码方 

式。这里关键的问题是约束配对区域的半径 的计算，其 

方法类 似 于 计算 ⋯ 。 的计 算 可 利 用 公 式：N一 

旦 二 旦 二 求取
。 这里 N表示均 

~rmtlng 

衡面上得到的互不干涉的非支配解点的最大个数，其中，M一 

(maxy1，maxy 2，⋯ ，maxyk)一(M1，M2，⋯，慨 )，In一(miny1， 

miny2，⋯，rainŷ )一(m1， 2，⋯，nlk)，k是求解问题的目标数 

目。如果已知了均衡面上解点数 目N，通过上面公式可以得 

到一个(k一1)阶的多项式方程而求得 ‰ (‰ >O)。 

不过也有研究人员如 Eshelman等人采用相反的做法 ，他 

们不允许非常相似的个体配对 ，以此来避免近亲繁殖[1]。 

3 算子的复杂度 

利用聚集距离来评估个体聚集密度的方法 比较简单，在 

有些情况下不能较好地反映实际情况，特别是当一个个体与 

其邻近个体之间的距离相等时。为此，需要提供这个个体与 

其更多邻近个体的聚集信息。现讨论与一个个体邻近的 2z 

个点的情形 ，算法如下： 

计算个体与 2 个邻近点聚集距离的均值[ 

Crowding-distance-assignment— for-multi——point(P) 

{N—IP ；／／N为群体大小 

for each i，PB] 一0；／／初始化各个体聚集距离 

for each objectiveⅢ／／对各 目标进行如下操作 

{P—SOFg(P，m)；／／对目标 m的函数值进行排序 

for 一2 to(N一1)／／针对边界点之外的解 

for J一1 tO 

P[ ] 一一P[ ] +(P[ +力 一P[ — ] )； 

Pr ] ⋯ 一PEi]dim ／l； 

l／／end for objective， 
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P[o] 一P[N]一一；／／／给边界点一个无穷大值 

} 

上述算法在最坏情况下对k个 目标分别进行排序的时间 

为 O(kNlogN)，计算每个个体的聚集距离的时间为 ()( zN)， 

由于 z通常比N 小得多，一般取 ≤logN，因此算法的时间复 

杂度仍为 0(kNlogN)。 

在 PAESE。 算法中采用了自适应的网格算子，该算子采 

用反复划分 k维目标空间的方法进行拥挤程度评估。算子将 

表现型空间反复划分成若干超立方体，超体的每一维的宽度 

是 ／2 ，这里的 k，是档案集合中当前解在目标k上的范围，z 

是表现型空间划分的层次。每产生一个解就通过反复划分空 

间来确定解在档案中的位置，并用网格图来标示档案中的解 

及其所处的网格情况。目标空问划分成超体的数 目为 ，z一 

(2 ) ，随着进化过程不断逼近 Pareto前端，最后档案中个体 

可能只会占据其中很少数目的超体。 

对于自适应网格算子，其时间复杂度需要考虑进行比较 

的次数。假设群体规模为 N，档案中当前解个体的数 目为 

N ，z表示划分的层次 ，k为问题的 目标数 目，那么找到一个 

解个体的网格位置需要 z×k次比较，因此找到整个档案的网 

格位置需要 N ×z×k次比较，然后更新 quadtree的范围。 

在最坏的情况下，整个种群 N加到档案中，因此整个种群必 

须与k维目标的每一维比较当前的最大值和最小值，因此共 

需 2凫xN+～×lXd次比较，最坏情况下每次迭代的时间复 

杂度是 0((N +N)是)，这里忽略了 l，因为 z通常很小。实 

际上，档案中的网格位置并非经常更新，因为每代中找到位于 

档案当前范围之外的解极少，所以平均情况下的比较次数远 

少于2是×N+NXl×d。 

相比之下，小生境方法 每代需要 N(N一1)次比较，而 

且计算每对解点之间的距离也相当耗时。如果小生境的计算 
r 

是基于下一代持续更新的种群，那么小生境方法仍然需要 

(N+1)次比较，时间复杂度仍为 ()(N2)。限于篇幅，其它未 

及分析的多样性算子此处略去。 

4 算法收敛性 

MOEAs的目的在于既要使求得的解接近真正的 Pareto 

前端，又要保持 Pareto前端的多样性。在 MOEAs的设计中， 

多样性策略会影响到算法的收敛性。理解 MOEAs的收敛性 

有利于设计新的多样性策略，本文从一般意义上讨论 MOEA 

的收敛性 。 

在多目标情况下，一方面，可行解集是偏序的；另～方面， 

基于 Pareto的适应度的计算在不同的进化代可能具有不同 

的值；第三方面，多目标优化的解个体是一个向量，而且最后 

的结果是一个解集。 

MOEA的收敛过程是通过 P 一 不断逼近 PF 实现 

的，为描述不同进化代之间的关系，下面给出有关定义跚。 

定义 7 给定一个 M()P，以及进化群体 PA和 PB，定义 

PA和 PB的关系为 PA≥PB，若满足条件：Vz∈PA， yE 

PB，使 >z。 

定义 7表明，若 PA≥PB，则在 PA中不存在任何受 PB 

所支配的向量，但在 PB中可能存 在受 PA所支配的向量。 

由此可知 (￡+1)≥ (￡)，因为 P南 (￡+1)一{ ∈ 

(f)U ～ (件 1)I ∈ (z)U ～ (件 1)，使 

Y>38}。 

定理 1 给定 MOP和 MOEA，若满足条件： 

(1)Pareto最优边界的 Box计数维数不大于 是一1，k为 

目标数 ； 

(2) (O)， 一 (1)，⋯是单调的，即Vt： 一 (f+1)≥ 

(f)，则 M0EA 以概率 1收敛，即 Prob(1im{ =P 

(f)})一1。其中Prob()为概率，P( )= (f)， 为全局 

最优解。 

证明矗：可以将 MOEA 的执行过程看作一个 Markov 

链，包含两个状态。第一个状态是 一 (￡)一P 成立，第二 

个状态是 一 (￡)一P～不成立。从条件(2)可知，从第一个 

状态到第二个状态的转移概率为 0，这表明第一个状态是吸 

引的。由条件(1)可知，从第二个状态到第一个状态的转移概 

率大于 0，这表明第二个状态是瞬时的。这样，MOEA的执行 

状态完全满足 Markov定理，即 M0EA以概率 1收敛。 

从 MOEA的收敛性分析可以看出，保证代之间的单调性 

是算法收敛的必要条件，非支配解集中个体的调整亦应满足 

单调性要求，避免出现退化现象，使得进化过程不断朝 Pareto 

最优前端逼近。 

结束语 本文在统一的框架下依据 M0EAs中多样性策 

略机制，将其分成小生境方法、群体信息熵、聚集密度方法、网 

格技术、聚类分析方法以及约束配对方法。本文不仅描述了 

多样性保持方法的机制，而且分析了这些策略各 自的特性。 

随后 ，根据这些多样性方法执行时所需的比较次数对这些算 

子的时问复杂度进行了分析，其中以 PAES的自适应网格算 

子的时问开销更胜一筹。最后，从一般意义上分析 MOEAs 

收敛性，指出对非劣解集中的个体进行多样性调整时必须保 

证世代问的单调性 ，做到一代更比一代强 ，这一点在设计新的 

多样性保持策略时务必要考虑。 
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WP33一般合并结构(Generalized ANDJoin)：两个或多 

个分支被合并到后继分支，当所有分支都被激发后 ，则控制线 

程被传递到后继分支。在合并期间，各个分支仍可接受激发 

(每个分支接受的激发数目要相同)．并保存这些激发以将来 

使用。 

图6 一般合并结构 

A一 ! ．a．0 

B一 ! ．b．0 

C一 !rr．c．0 

Do一(vh)(D1 fD2) 

Dl—a．h．0lb．h．0I c．h．0 

D2一h．h．h．r ．Do 

D一 !rd．O'd．D 

WP33一AIBIC D。ID 

WP37无循环同步合并 (Acyclic Synchronizing Merge)： 

早期被分解的两个或多个分支合并到一个后继分支上，当每 

一 个活动的输入分支被激活时，控制线程都会被传递给后续 

分支。至于多少个分支需要同步则取决于合并结构能够获得 

的信息。如图 7所示，A，B，D 3个分支是从 同一个分支分解 

出来的且都处于活动状态，当它们中的任意一个完成时，都将 

会引起 C的执行，而且 C中还需要B，D同步。 

图7 无循环同步合并 

A一 ! ．a．0 

B一 !rb．b．0 

D一 ! ．d．0 

C一(vh)(C1 iC?) 

C1一b．h．0l c．h．0 

—n． lh．h． 

WP37一AIBlCID 

WP38通用的同步合并(General Synchronizing Merge)： 

早期被分解的两个或多个分支合并到一个后继分支上，当满 

足下面两个条件之一时：(1)每一个活动的输入分支被激活 

时，(2)未被激活的分支在将来也不可能被激活，则控制线程 

被传递给后续分支。如图 8所示，A，B，D是从同一个分支分 

解出来的，这里A，B是两个活动的输入分支，D代表不被激 

活的分支。 

图8 通用同步合并 

A一 ! ．a．0 

B一 !rb．b．0 

D一 ．0 

C=a． ． Ib． ． I d． ．C 

WP38一AIBlC D 

结束语 本文利用 Pi演算对复杂分支和同步工作流模 

式进行了详细描述，所用描述完全是形式化的，它不但使过程 

模型的语义更加精确，而且在模型建立后，还可利用 Pi演算 

来推演系统的行为，验证模型的正确性，譬如发现系统行为不 

完整、死锁或缺少同步等 。 
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