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进化算法鲁棒最优解研究综述 
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摘 要 在实际应用中，环境往往是不稳定的且易受到噪声的影响。因此，对于许多现实优化问题，一个鲁棒性好的 

解具有重要的意义。然而，以往关于进化算法(EAs)的研究主要集中在寻找全局最优解，解的鲁棒性却没有得到重 

视。从单目标鲁棒最优解、多目标鲁棒最优解及效率等方面较全面地分析了目前EAs搜索鲁棒最优解的研究现状。 

最后对相关研究工作做 了展望。 
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Abstract The environments are often unstable and susceptible to noises in real applicatior】．Therefore，it is significant 

f0r a solution with gOod robustness．However，most studies about evoluti0nary algorithms were fOcused on finding glo_ 

bal optimal solutions t．1l now，little attention c0ncerned on robustness of solutions．W e analyzed the research situation 

about searching robust optimal solutions with evo1utionary algorithm fr0m a series of aspects(single objective robust 

optimal solutions，mut1i—objective robust optimal solutions and efficiency，et a1)．SOme future works were given at the 

last of the paper． 
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1 引言 

进化算法(EAs：evolutiomry algorithms)是一种模拟生 

物进化、基于群体搜索的全局优化算法。自从 1975年密歇根 

大学的 H0lland【 首次提出 GA(GA：genetic algorithm)的基 

本概念和理论框架以来，在学术界掀起了进化算法研究的热 

潮。单目标进化算法_2 ]已有长足的发展。目前更多研究关 

注多目标进化算法 (MOEAs：multi—objective EAs)。其中，代 

表性 的 M0EAs有 VEG ，F0nseca与 Fleming提 出 的 

M0GA[ ，Hom 等 人 提 出 的 NPGA[ ，Zitzler提 出 的 

SPEA2m，Kn0wIes与 Corne提出的 PAES[ ，Deh等人提出 

改进 版 NSGA—II[ ，corne等人 提 出的 PESA[1o]及 PEsA 

II[”]等。在 EAs方面，我们也做了一系列相关的工作口 _，o_。 

EAs的通用性强且不依赖于函数模型，适用于处理复杂优化 

问题，因而被广泛地应用于函数优化、智能控制、机器人路径 

规划等众多方面。无论是在科研领域，还是在工程领域 ，关于 

EAs的研究引起了广泛的关注。 

目前大多数关于 EAs的研究主要集中在如何找到全局 

最优解 ，很少有研究关注鲁棒最优解 (robust optimal so1u— 

tions)。然而在实际应用中，一个最优解仅具有好的性能是远 

不够的，解的鲁棒性(robustness)直接决定解的实用性。事实 

上，理论上的全局最优解在许多实际应用问题中可能不具有 

实用性。因为应用环境往往不稳定且容易受到噪声的影响， 

如果算法得到的最优解对这些影响十分敏感 ，那么这些最优 

解将不能够应用到实际的操作中。在这样的情况下，决策者 

更希望能寻找抗干扰能力好的鲁棒最优解。例如：(1)在车间 

调度_2 。 中，一种调度方案应该具备容忍一定偏差的能力， 

如出现机器故障时，调度方案仍能继续使用；(2)在电流的设 

计[2 ]中，电流应该能够在一定范围内可以正常地工作 ，如温 

度变化时，电流能适应环境的变化，而不至于产生很大的波 

动；(3)在制造业的设计优化l2 9]中，很难根据规格制造出十 

分精确的产品，因此在设计时应该允许一定制造偏差。可见， 

提高 EAs搜索鲁棒最优解 的能力在实践中具有相当重要的 

意义。 

关于解的鲁棒性，大多数学者都很认可的一个说法就是： 

所谓解的鲁棒性是指解的抗干扰能力。换句话说，当决策向 

量受到一个小的扰动时，目标函数向量同时也会产生一个波 

动。这个波动越小，说明解的鲁棒性就越好，反之解的鲁棒性 

越差。 

随着 EAs广泛地应用于工程领域 ，搜索鲁棒最优解已经 

成为 EAs发展的一个必然方向，一些学者已开始关注鲁棒最 

优解的搜索，且出现相当一部分研究成果。2O07年由 Yang， 
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0ng和 Jin等[。。]编写的一部关于不确定环境 (uncertain envi— 

ronment)的专著介绍了一些关于鲁棒最优解搜索相关研究。 

本文将从以下几个方面较全面地讨论 目前关于 EAs搜 

索鲁棒最优解的研究现状 ：(1)单 目标鲁棒最优解；(2)多 目 

标鲁棒最优解；(3)效率分析及其他方面。最后对全文作做 

了一个简明扼要的总结 ，且提出一些进一步的研究方向。 

2 单目标鲁棒最优解 

使用 EAs搜索单目标鲁棒最优解，目前已有相当一部分 

研究。在讨论单目标鲁棒最优解之前，先给出单 目标鲁棒优 

化 问题 (SROPs：sir培le_objective robust 0ptimizati0n pmb— 

lems)的定义 ，见定义 1。 

定义 1(单目标鲁棒优化问题) 描述如下： 

Min，(X ) (1) 

X 一X+ ； X ，X∈n 

其中，X一( ，z ，⋯， )是决策向量，Q是可行解空间， 一 

( ， ，⋯， )为一干扰向量，n为决策变量的维数 (注意 ：由 

于最大化优化问题与最小化优化问题可以相互转化，以哪种 

方式进行表达并不重要)。 

可见 ，SR0Ps就是在决策向量 中存在干扰的情况下，在 

可行解空间中寻找使目标函数达到最优的解向量。它与传统 

的单 目标优化问题不同，SR0Ps的决策向量中增加 了一个干 

扰向量。也正是因为干扰向量的存在，使得 sROPs的难度大 

大增加。因而 ，将处理常规优化问题的方法应用鲁棒优化问 

题，也是不可行的。现有大多数使用 EAs处理 sRoPs的研 

究往往使用 以下两种方法 ：(1)优化有效 目标 函数(effective 

0bjective function)[ _33_，这是 目前解决 sROPs使用较多的一 

种方法。(2)将 SROPs转化为多目标优化问题[3 删 。下面 

从上述两个方面来分析如何使用 EAs处理SR0Ps。 

2．1 优化有效目标函数 

有效 目标函数一般描述见定义 2。 

定义 2(有效目标函数) 一般描述如下： 
r+ 。。 

(x)一 I 厂(x+ 声( ) (2) 
J—一  

其中， 为干扰向量，p( )为概率密度函数。由于式 (2)在实 

际计算中相当困难，因此常用式(3)的蒙特卡罗积分(Monte 

Carlo integration)来近似，计算式如下： 
1 

(x)一 ∑~=1厂(x+ ) (3) 
』 

其中，N 为在X 的 邻域内所使用的样本规模， 为第 个样 

本个体，它服从概率密度 p( )。 

为加以区别，后文中用 表示有效 目标函数，厂表示原 

目标函数。 

从定义 2中发现 ， 在计算时事实上 为一平均值。在 

使用 EAs搜索单 目标鲁棒优解的过程中，能否较精确地计算 

．

厂 ，是有效解决 SR()Ps的关键。 的计算直接影响到了 

算法的效率与性能。因此，如何计算 成为鲁棒最优解的 

一 个研究重点。现在主要有两种方法[3 ：1)显式平均法(eX- 

plicit avemging)。这种方法通过抽样，从样本的平均值计算 

蒙特卡罗积分，样本的获得可以使用随机抽样[2 。。0 。。](RS： 

random sampling)。但是 RS较为粗糙，精度不高。因此，有 

学者引入更为精确的拉丁超立方体抽样Ⅲ3 。](LHs：Latin 

hypercube s帅 pling)。Branke[。 ]曾提出在计算蒙特卡罗积分 

时 ，对优秀的个体进行多次评估等等。显式平均法的缺陷是 

计算量较大，原因在于每个样本个体均需要进行适应度估计 

(fitness evaluation)，或者是优秀的区域(pmmising regi0ns) 

被多次抽样 。2)隐式平均法 (implicit averaging)。这种方法 

通常不是采用抽样，而是利用当前种群或历史种群中的个体 

来获得蒙特卡罗积分，这样就不需要额外的适应度估计。 

Tsutsui与 Gh0sh[3 3_发现 ，如果使用一个无限大 的种群规 

模，使用隐式平均法能够得到与显式平均法相同的效果。那 

么是显式平均法效果好还是隐式平均法效果好?这是一个有 

争议的问题 ，前者强调抽样规模 ，后者强调种群规模。如果对 

于一个给定的适应度估计的次数，一些研究得到了不一样的 

结论。Fitzpatrick等人_4l_发现增大种群规模比增大抽样规模 

效果要好。但是 ，BeyerI42]却发现 ，对于一个(1， )进化策略在 

优化带噪声的 Sphere函数时，增大抽样规模 比增大子代种群 

(offspring popu1ation)规模 要好。后来 Hammel等人[43]增 

大父代种群(parent p0pulation)规模 进行实验，却发现增大 

抽样规模效果更好。ArnO1d[4 “5]后来分析进化策略在优化 

带噪声的sphere函数时，若父种群规模 与子种群规模 满 

足一个适当的比例 ，则增大种群规模 至少不会差于增大抽 

样规模。Beyer[4 ]也 得到类 似 的结 论。基 于 G0ldberg等 

人[ ]的工作，Miller等人[4。“。]提出了一个理论模型来优化种 

群规模与抽样规模。 

2．2 将 sR 0Ps转化为多目标优化问题 

有研究工作[3 。]认为 ：在许多情况下，对于有些鲁棒优 

化问题，优化有效目标函数是不够的。如干扰在原 目标函数 

值上产生的偏差如果是对称的，那么计算有效 目标函数的时 

候这些偏差将会相互抵消，因此会造成有些鲁棒性很差的解 

为最优解 ，因而有必要将解的目标函数的方差作为一 目标来 

进行优化。这样就可以将一个 SR0P转化成一个多目标优化 

问题 。 

2．3 一些关于 sltoPs的代表性研究工作 

(1)Tsutsui与 Ghosh[。。。。]在遗传算法中提出了一种鲁 

棒搜索模式(GAs／RS3：GAs with a mbust solution searching 

scheme)。在 GAs／Rs3中，使用二进制编码 ，在计算个体 目标 

值之前 ，在解码的过程中对表现型加以干扰。GAs／RS3通过 

建立数学模型，利用模式定理来获得单 目标的鲁棒最优解，在 

计算个体的有效 目标函数时，利用当前种群中具有相同的模 

式的个体作为样本。 

(2)Jin与 sendhoff[34_提出了两种方法来估计个体的鲁 

棒性。通过将 SR0Ps转化成一个两 目标的多 目标优化问题 

来处理 ，其中一个 目标为实现个体鲁棒性的最优 ，另一个 目标 

为实现原始 目标性能的最优。Jin等人提出的这种方法可以 

不增加额外的适应度评价 (fitness evaluatiOns)，充分利用当 

前种群的信息来搜索鲁棒解。 

对 SR0Ps的处理，在 Jin与 Sendhoff的研究 中提出了以 

下两种处理方法：将定义 1的 SR0Ps转化为如(a)或(b)的两 

目标的多目标优化问题： 

(a)Min(̂  (X)， (X)) (4) 

，1 (X)=厂(X) 

∑ ’ 

其中，，(x)为原函数 ， 为决策变量的维数 ， J为第 个个体 
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的函数值方差 ～ 为第 变量的方差 。具体说明可参考文献 

[34]。 
· 

(b)Min  ̂(x)， (x)) (6) 

(X)一 厂(X) 
r7、 

(x)一 ⋯  

z 

(3)LIm等人 。 。。 提出了一种反向多目标鲁棒进化优化 

设计方法(IMORE：inverse mu1ti—objective robust evolutionary 

design Optimization)，该方法也是将 SR0Ps转化成两 目标优 

化问题，如 

Max(̂  (X)'厂2 (X)) (8) 

，1 (X)一，(X) ，n、 
 ̂(X)一 (X， ，△) ． ， 

其中一个目标为原 目标 ，而另一个 目标为衡量鲁棒性的一个 

量。考虑目标值在一定范围 内变化时，将决策变量所允许 

的最大波动 (X， ，△)作为目标来优化。参数的具体定义 

可参考文献[35，36]。采用这种方法，决策者可以根据需要设 

定鲁棒精度。 

(4)0ng等人 将 EAs与函数近似技术结合来搜索鲁 

棒最优解，提 出了一种最大一最小代理进化算法 (Ma Min 

surrogate_assisted evolutionary algorithm)。 为提高 EAs的 

效率，在该算法中使用了基于 Baldwinian trust_regi0n frame— 

work的最大一最小优化策略，且在构造代理模型(surrogate 

Hl(】de1)时，使用了径向基函数(RBFs：radial basis functions)。 

0ng等人将提出的算法成功地应用于机翼几何形状的动力学 

设计中，在存在操作与制造偏差的情况下，最大一最小代理进 

化算法能获得相当好的鲁棒性设计。 

此外，在单 目标鲁棒最优解方面，还有一些学者做了相应 

的工作，如 Branke[31 提出了一种计算鲁棒最优解的启发示方 

法；Branke[ 指出了在噪声环境(n()isy enviro啪 ent)中搜索 

全局最 优解 与 搜索 鲁 棒最 优解 的 主要差 异 ；Branke与 

schmidh[ 提出了几种适应度估计 (fitness estirnation)的方 

法；Pannee_54 提出一种分层的思想，使用性能与适应度在若 

干个区域同时进行搜索；Ray[ 将sR0Ps转化成三目标优化 

问题，三目标分别为原目标函数、有效 目标函数与目标函数方 

差等等。 

3 多目标鲁棒最优解 

在讨论多目标鲁棒最优解之前，先给出多目标鲁棒优化 

问题(MROPs：multi—objective robust optimization problems) 

的定义，见定义 3。 

定义 3(多目标鲁棒优化问题) 描述如下： 

MinF(X )一( (X )，，2(X )，⋯， (X )) (1O) 

X 一 X+ ； X ，X∈n 

其中， 1，其它参数的意义与定义 1中的 SROPs相同。 

目前，关于多目标鲁棒最优解的研究成果还相当少。尽 

管有一些研究在搜索单目标鲁棒最优解的过程中用到了 Pa— 

reto支配关系，如 Jin等人[枷、L|m等人[ 。。]使用多 目标优化 

方法来处理单目标鲁棒优化问题，Teic ]将 Pareto支配关 

系应用于处理不确定性目标，Hughesl5 提出的方法计算在噪 

声函数中使用确定的 Pareto支配关系时产生的估计误差等， 

但是如何使用 EAs有效地处理 MR0Ps，一直是一个具有挑 
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战性问题。直到 Deb等人 。 9]将搜索单 目标鲁棒最优解的 

方法延伸到多目标领域，多 目标鲁棒最优解的研究才迈出了 

第一步；随后，Barrico与 Antunes[。 提出了两种多目标优化 

的鲁棒性分析方法，在这些方法中，使用了鲁棒度 (degree 0f 

r0bustness)的概念；在多目标鲁棒最优解方面，我们也做了相 

关的研究[6。 。下面详细分析几个代表性的研究： 

(1)Deb等人[ 。]为了搜索鲁棒 Pareto前沿 (r0bust Pa— 

reto front)，提出了两种搜索多 目标鲁棒最优解的方法，分别 

见如下定义(a)与(b)： 

(a)如果一个解 x 是式(11)所表示的多 目标优化问题 

的 Pareto最优解 ，那么称 X 为第一类型的多目标鲁棒最优 

解。 

Min( (x)，∥ (x)，⋯，∥ (x))1 ⋯ 、 

s“ 加x∈Q f uu 

其中，r>1．厂y (x)( 一1，2，⋯，r)的定义同定义 2。 

(b)如果一个解 X 是式(12)所表示的多 目标优化问题 

的 Pareto最优解 ，那么称 X 为第二类型的多目标鲁棒最优 

解。 

Min(_厂】(X)，_厂2(X)，⋯，-厂r(X)) ] 

s m  
≤ s 

0 ll，(-z)ll I 
LX∈n 』 

其中，_l_ll为一类向量范数；尸(x)通常可采用 (x)。 

可见，第一类型的多目标鲁棒最优解是单 目标鲁棒最优 

解的延伸，同样是以有效 目标函数代替原 目标函数进行优化， 

只是目标数由一个变成了r个。第二类型的多目标鲁棒最优 

解比较适用于实际应用场合，决策者可以根据对鲁棒性的需 

要来设定 。在 Deb等人的研究中，还分析了鲁棒 Pareto前 

沿分布的4种不同情况，并构造 4个相应的测试函数，对多目 

标鲁棒最优解的研究有一定指导作用。 

(2)Barrico与 Antunes[。 提出了鲁棒度的概念，基于 

鲁棒度，提出两种处理 MROPs的MOEAs。在设计的 M0E— 

As中，采用的基于小生境 (niche)技术 的分享机制(sharing 

mechanism)来保持种群的多样性。同时，鲁棒度参与了个体 

适应度的赋值操作，还利用鲁棒度对非支配集进行分类 ，这样 

就便于决策者根据需要来选择合适的鲁棒最优解。 

(3)Luo与 zhen 。 提出了一种新的处理MR0Ps的方 

法 ，该方法可以将一个任意维数的 MR0P转化成为一个两目 

标的多目标优化问题 ；其中一个目标为解的质量(quality)，对 

应着质量目标函数 _厂。( )；另一个 目标为解的鲁棒性，对应 

着鲁棒性目标函数 ． (X)。则这个 多目标优化问题可表示 

为 

MinR(X)一(-厂。(X)，_厂尺(X)) (13) 

f_厂。(X)一阳，z志Q 

【，尺(x)一∑ [毋(x)]p 

其中，m 忌Q为按原目标函数进行分类排序[9]得到的个体在 

种群中的等级。为获得个体的鲁棒性 目标函数 ．厂尺(X)，我们 

使用加权法来处理如式(14)的子优化问题( 一1，⋯，r为 

权值， 为一给定参数)。 

Min G(X)一(gI( )，⋯， (X)) (14) 

x)一击∑ ( ，⋯’r) 



 

D(X，X，)一∑Z：1 I 一 I(是一1，⋯， ) 

上述表达式中的详细说明可参考文献[63]。 

根据上述方法所设计的 M0EA，一个明显的优点就是能 

获得质量与鲁棒性分布较广的解 ，能够给决策者提供更多合 

理的选择方案。 

4 效率分析及其他方面 

4．1 效率分析 

目前，尽管使用 EAs解决鲁棒优化问题已经引起了一些 

学者们的兴趣，但是由于算法运行 的时间代价相当大、效率 

低，使得这方面的研究一直发展很缓慢 。分析其原因，不难发 

现，现在大部分使用 EAs解决鲁棒优化问题的方法均存在大 

量的个体适应度评价，使得算法的计算量大大增加。几乎所 

有关于 EAs搜索鲁棒最优解 的研究都认为效率低是该方面 

研究的一大缺陷，是急需解决的问题之一。在提高 EAs效率 

方面，学者们也做 了一些相关方 面的研究 。如 Tsutsui与 

Ghosh[ 。。]用隐式平均法减少个体适应度评价 ；Ong等人[ ] 

通过构造局部代理模型来提高效率等。下面介绍一下 Paen— 

ke等人_6 ]的工作以及我们在提高效率方面所做的工作。 

(1)Paenke等人_6 。]提出了一种有效 的模型来估计个 

体的近似适应度与方差 ，并提出了几种模型分布技术——简 

单模型(single rn0de1)、最近模型(nearest m0de1)、综合模型 

(ensen1ble)以及多模型(multiple m0dels)。在构造个体的局 

部近似模型时，使用了插值与回归的方法，以更加精确有效的 

方法来近似蒙特卡罗积分。局部近似模型与分布技术结合来 

估计个体的近似适应度与方差 。由于 Paenke等人的方法不 

需要额外的适应度评价，而是将进化过程中所有的个体收集 

起来 ，再利用这些历史个体来估计当前种群的适应度，使得效 

率有较大的提高。 

(2)在计算个体的有效 目标函数时，我们l6 ]发现 ，在邻域 

中使用相同的抽样规模是不合理的。因而，我们将两种抽样 

方法——随机 抽样 (RS)与拉 丁 超立 方体 抽 样 (LHS)与 

M0EAs结合来搜索多 目标鲁棒最优解，提出了一种 自适应 

的抽样技术 ，该技术在个体邻域的抽样过程中自适应地调整 

抽样规模 。我们根据这种技术设计了自适应随机抽样(ARS： 

Adaptive RS)与 自适应拉丁超立方体抽样(ALHS：Adaptive 

LHS)。实验结果表明，与 RS和 LHS相 比，ARS与 ALHS 

可以在几乎不影响 MOEAs搜索鲁棒最优解性能的情况下， 

减少不必要的抽样及其适应度评价和时间消耗，从而较大地 

提高了算法的效率。 

4．2 其他关于进化算法鲁棒最优解的研究 

鲁棒最优解在实际应用中具有很重要的意义，学者们也 

将 EAs应用 于鲁棒 最优解 的其它方 面。如 Deb与 Gupta 

[。 ]采用策略来处理存在约束的 MR0Ps；Handa[ 提出 EAs 

中用适应度方程(fitness function)来搜索时变 目标函数(time_ 

varing functions)的鲁棒最优解等。 

结束语 用 EAs搜索鲁棒最优解，在很多方面还不成 

熟，仍然有许多问题需要解决。虽然关于EAs搜索鲁棒最优 

解的研究已经引起了学者们的广泛兴趣，但总的来说，发展比 

较缓慢。我们认为仍有许多有待于解决的问题，供大家参考。 

1)提高 EAs搜索鲁棒最优解的效率；2)寻找一种合理的、较 

通用的解的鲁棒性评价机制；3)目前 ，已有一部分关于单 目 

标鲁棒最优解的研究，但是在多 目标鲁棒最优解方面却相当 

少 ，因而用 EAs处理 MR0Ps，甚至更高维的鲁棒优化问题 ， 

是很有意义的；4)在计算个体有近似适应度时，寻找更精确 

的方法；5)文献[66]提出决策者如何选取鲁棒最优解，也是 
一 个值得研究的方向；6)设计鲁棒优化问题测试函数的构造 

方法。鲁棒优化问题不同于传统的优化问题，由于存在干扰 

与噪声，使得难以确定鲁棒最优解。目前，还没有测试函数的 

构造方法与构造标准；7)收敛性分析。目前 ，也还没有研究成 

果对处理鲁棒优化问题的进化算法进行收敛性分析等。 

本文尽可能较全面地总结 了迄今为止鲁棒最优解 的研 

究，希望能给各位同行提供一些有价值的参考。如果读者对 

某一方面感兴趣，请参考相关文献。 
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