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摘 要 进化算法具有本质上并行、不需要求导或其他辅助知识、一次运行产生多个解和简单易于实现等优点，被视 

为求解多目标优化问题的有效方法，目前已经形成了各种不同的多目标进化算法(MOEA)。本文首先回顾了多目标 

进化算法的研究起源，给出了多目标优化问题的数学描述；其次，详细分析了第一代多目标进化算法，其主要特征是简 

单易于实现，包括NSGA、NPGA、MOGA等，并指出这一代算法研究的成绩与不足；然后，对第二代多目标进化算法 

作了全面分析，指出其特征是强调效率，以精英保留策略为实现机制，且对SPEA、PAES、NSGA II、NPGA2、PESA、 

Micro-GA等方法进行分析比较，还对这一代的研究作 了总结；最后，对多目标进化算法的研究趋势作了展望和预测。 
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Abstract Evolutionary Algorithms(EAs)have become popular in multi—objective optimization problems，which are 

parallelin nature and don’t require differentiability of objective functions and constraints，and also which deal with a 

set of possible solutions in a single run．Many Multi-Objective Evolutionary Algorithms(M_0EAs)are proposed at 

present．Firstly，this paper reviews the origin of MOEAs；secondly，the first generation MOEAs are analyzed，which 

are characterized by simplicity，such as NSGA，NPGA，MOGA and SO on，and the achievements and shortage during 

the first generation are also discussed．Thirdly，the MOEAS developed during the second generation，including SPEA、 

PAES、NSGA II、NPGA2、PESA、Micro-GA and etc．，are detailed and compared，which use elitism to improve the effi— 

ciency．At last。some important research areas of MOEA are addressed． 
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1 引言 

工程实践和科学研究中优化问题大多是多目标优化问题 

(Multi-objective Optimization Problem，MOP)，各 目标之间 

通过决策变量相互制约，对其中一个目标优化必须以其它目 

标作为代价，而且各目标的单位又往往不一致，因此很难客观 

地评价多目标问题解的优劣性。例如，在设计一座桥梁时，我 

们一方面希望建设桥梁的费用最小，另一方面希望桥梁具有 

最大的安全性。与单目标优化问题的本质区别在于，多目标 

优化问题的解不是唯一的，而是存在一个最优解集合，集合中 

元素称为Pareto最优或非劣最优(non-dominance)。求解它 

们需要用不同于单目标优化的数学工具，甚至最优的含义也 

发生了变化 l2]。 

自1950年以来，运筹学研究人员已经建立了许多方法解 

决MOP。在专业文献中，有许多数学规划技巧解决 MOP，如 

多目标加权法、分层序列法、约束法、目标规划法等。然而，传 

统数学规划方法存在一些缺陷，例如有些方法对 Pareto前沿 

比较敏感，当Pareto前沿是凹的或者不连续时，这些方法失 

效；有些方法要求目标函数和约束条件可微；有些方法每次运 

行只产生一个解，求多个解时需要运行多次，效率较低。而自 

1975年 John Holland提出遗传算法(Genetic Algorithm， 

GA)以来，基于生物模拟的进化算法(Evolutionary Algo— 

rithm，EA)得到了深入研究，由于其具有并行、不需要求导或 

其它辅助知识、一次产生多个解和简单易于实现等优点，被视 

为求解MOP的有效方法。将进化算法用于求解多目标优化 

问题，被称为进化多目标优化(Evolutionary Multi—objective 

Optimization，EMO)，研究人员已经提出了多种用于求解多 

目标的进化算法 (Multi-objective Evolutionary Algorithm， 

MOEA)[引。 

进化多目标优化始于 1967年，R S．Rosenberg在其博 

士论文提出了使用遗传算法解决 MOP，然而他当时并没有建 

立实际的多目标优化算法，MOP被表述为单目标问题，并用 

遗传算法求解_4]。David Schaffer是 2O世纪 8O年代中期第 

一 个设计多目标进化算法的人，其方法称为向量评价遗传算 

法(Vector Evaluated Genetic Algorithm，VEGA)Is]。一般认 

为，MOEA发展到今天经历了两个阶段Is]：第一阶段从 2O世 

纪8O年代中期到9O年代中期，MOEA以简单为特征，称为 

第一代 MOEA，主要包括 N A、NPGA、MOGA等 ] 第二 

阶段从2O世纪9O年代中期至今，MOEA以效率为特征，以 

精英保留策略为实现机制，称为第二代 MOEA，主要包括 

SPEA、SPEA2、PAEs、NSGA II、PESA等。 

本文首先介绍了进化多目标优化的研究起源，接着给出 

*)本文得到国家自然科学基金(69975010，60374054)；山东省 自然科学基金(Y2003G01)的支持。郑向伟 博士研究生，主要研究方向为计算 
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了MOP的数学描述，详细分析了第一代 MOEA和第二代 

MOEA的主要算法和各个发展阶段的特点，然后对 MOEA 

的研究趋势作了预测和分析，最后对全文作了总结。 

2 多目标优化问题的数学描述 

多目标优化问题是指具有两个或者两个以上目标需要同 

时优化的问题，且多个目标相互制约，有时还存在目标约束。 

MOP的解并不局限于单个解 ，而可能多个解，是某种折衷或 

妥协，求解 MOP常求解问题的Pareto最优解集。多目标优 

化问题数学描述如下： 

Min_厂( )一[_厂l( )，_厂2( )，⋯， (32)1 

S．t．g ( )(0， 一1，2，⋯ ，h，32∈兄 (1) 

其中， (1≤ ≤是)为目标函数，g 是约束，问题具有 个决 

策变量、k个目标函数和h种约束。当只有单个目标时，最优 

解就是在给定约束条件下使目标函数值最大的解，当多个目 

标要同时最优时，最优解就是Pareto最优集。MOEA常用到 

如下几个基本概念： 

(1)Pareto支配(Pareto dominance)。解 320支配 1( < 

)，当且仅当 

( o)≤ (321)，V 一1，2，⋯，k； 

(320)< ( 1)，]iE{1，2，⋯ ，k}。 

(2)Pareto最优(Pareto optima1)或 Pareto非劣最优(Pa— 

reto non-dominance)。如果解 是 Pareto最优的解当且仅 

当— j ： < 。。 

(3)Pareto最优集(Pareto optimal set)。所有 Pareto最 

优解的集合： 

P 一{z0 I— jz < }。 

(4)Pareto前沿或均衡面(Pareto front)。所有Pareto最 

优解对应的目标函数值所形成的区域，表示为： 

PF一{_厂( )一(_厂1( )，_厂2( )，⋯， ( ))f ∈Ps}。 

3 以简单为特征的第一代MOEA 

MOEA的研究可以追溯到 1967年，R s_Rosenberg在 

其博士论文提出了使用遗传算法解决 MOP，然而他当时并没 

有建立实际的多目标优化算法，MOP被表述为单目标问题， 

并用遗传算法求解。一般认为，David Schaffer是 2O世纪 8O 

年代中期第一个设计多目标进化算法的人，其方法称为向量 

评价遗传算法 VEGA，是一种修改了选择机制的简单 GA。 

在每一代 ，根据各个目标函数按比例完成选择，生成多个子种 

群 ，并在子种群上使用通常的交叉和变异操作，然后将这些种 

群混合在一起，形成新的种群。这种将所有个体混合起来的 

做法等价于将适应度函数线性加权求和，只不过权重取决于 

当前世代；同时，VEGA也无法保证优良个体遗传到下一代。 

VEGA之后，研究人员采用 了几种简单方法解决 MOP。 

最主要的当属线性加权函数法，即把所有目标函数线性加权 

成一个单一值，将其直接作为 EA的适应度。非线性加权函 

数也比较流行。分层排序法也是一种常用的方法，它首先选 

出最重要的目标 ，即第一 目标，在不考虑其他 目标的情况下， 

采用单目标优化方法对其进行优化；在保持第一目标性能的 

情况下，对第二个目标求优；依次类推，直至求出所有目标。 

尽管当时已经有很多研究 ，但真正把 Pareto最优结合到 

EA的是 David E_Goldbergl8]。在分析了VEGA之后 ，Gold— 

berg提出使用非劣最优排序(sorting)和选择机制使种群向多 

目标优化问题的 Pareto前沿移动，其思想是首先找出种群中 
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非劣的解集，赋予它们最高的秩(rank)，并将它们从下种群中 

删除；再从剩余的种群中找出下一个非劣的解集，并赋予它们 

次高的秩；这一过程继续下去，直到确定种群所有个体的秩才 

结束。Goldberg也建议使用小生境(niche)技巧以防止收敛 

到单个 Pareto解，例如适应度共享方法(sharing method)允 

许 EA个体都分布在 Pareto前沿。尽管 Goldberg没有实现 

实际的算法过程，但后来建立的算法都受到这种思想的影响。 

最有代表性的第一代 MOGA方法包括： 

(1)MOGA(Multi-Objective Genetic Algorithm) 

1993年，Carlos M Fonseca和 Peter J．Fleming提出了 

MOGAl_9]。在 MOGA中，一个个体的秩等于当前种群中支 

配它的染色体数目，所有非劣个体的秩均为 1(所有这样的个 

体适应度都相同，以便能以相同的概率被选择使用)，而被支 

配的个体依据属于它们所在区域的种群密度被惩罚(适应度 

共享用于验证个体区域的拥挤程度)。适应度的分配方式如 

下：(a)基于个体的秩将种群排序；(b)利用线性或非线性的插 

值方法在最低序号(非劣最优个体)与最高序号(≤N)之间进 

行插值；(c)具有相同序号的个体的适应值共享，即通过除以 

相同序号的个体数得到新的适应值；可以给不同序号的个体 

分配固定不变的适应值。MOGA算法的主要优点是算法执 

行相对容易且效率高，缺点是算法易受小生境大小影响，但值 

得一提的是 Fonseca与 Fleming已经从理论上解决了小生境 

的大小的计算问题。 

(2)NSGA(Nondominated Sorting Genetic Algorithm) 

NSGA是由 Srimivas和 Deb在 1994年提出的l_1 ，发表 

在 IEEE的“Evolutionary Computation”杂志上。NSGA基于 

Goldberg的建议对个体分类，形成多个层次。在选择操作之 

前，个体基于非劣最优进行排序：所有非劣的个体分为一类， 

并引进决策向量空间的共享函数法，保持种群的多样性。然 

后，忽略这些已经分类的个体，考虑另一层非劣的个体；这个 

过程一直持续，直到将所有个体分类。由于在第一个 Pareto 

前沿中的个体有最大的适应度，因此它们被复制的机会更多。 

NSGA的优点是优化目标个数任选，非劣最优解分布均匀，允 

许存在多个不同等效解；缺点是 由于 Pareto排序要重复多 

次，计算效率较低，计算复杂度为 0(MN3)(其中M为目标 

数量，N为种群大小)，未采用精英保留策略，共享参数 Oshare 

需要预先确定。 

(3)NPGA(Niched-Pareto Genetic Algorithm) 

Jeffrey Horn等于1994提出了NPGAE”]，使用基于Pa_ 

reto支配的锦标赛选择模式。算法的基本思想非常巧妙：随 

机选择两个个体，与来自种群的一个子集比较(典型地，子集 

占整个种群的1O％)，若其中一个个体支配子集，而另一个个 

体被子集支配，则非劣个体获胜；所有其它情况被视为一结 

(tie，即互不支配)。当有结存在时，通过适应度共享确定锦标 

赛结果。因为该算法的非劣最优解选择是基于种群的部分而 

非全体，所以其优点是能很快找到一些好的非劣最优解域，并 

能维持一个较长的种群更新期；缺点是除需要设置共享参数 

外，还需要选择一个适当的锦标赛规模，因而限制了该算法的 

实际应用效果。 

在第一代 MOEA发展期间 ，很少进行不同方法之间的比 

较研究。但比较上述三种方法的人一致认为 ，MOGA最优， 

依次是NPGA和 NSGA。这一时期的特点是强调算法的简 

单性，但缺乏验证方法，也没有标准测试函数[3 。这一时期 

的一个重要成果是 Masahiro Tanaka建立了第一个结合用户 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


偏好的MOEAE ]。这点非常重要 ，因为现实应用中用户往往 

并不需要求得整个 Pareto解集，而只是需要一小部分解(或 

者仅一个)。若用户可以定义一种偏好，则可缩小搜索空间， 

只扩大 Pareto前沿的某些区域。许多年来，没有几个研究人 

员关注这一问题。另一成果是 Fonsenca和 Fleming在 1995 

年的进化计算杂志上发表了该时期的研究进展l7j，Fonsenca 

提出了第一个性能测试量度函数，其特点是不需要预先知道 

问题的 Pareto前沿 ；同时，Fonsenca也给出了为处理约束时 

修改 Pareto支配关系的方法。这一时期主要的教训是 ：一个 

成功的 MOEA除结合一种好的机制选择非劣个体外(但未必 

基于 Pareto支配概念)，还应具有好的机制维护种群多样性 

(如适应度共享方法就是其中的一种)。 

4 以效率为特征的第二代 MOEA 

一 般认为，第二代 MOEA以精英保留策略为标志，并以 

其作为一种标准机制。尽管在早期的MOEA研究中有些方 

法已经涉及到了精英保留策略的思想，但多数作者认为 

Echart Zitzler的贡献可以作为 MOEA的一个里程碑，主要因 

为 IEEE transactions on Evolutionary Computation上发表了 

他的SPEA方法l_1 。在他的文章发表之后，许多研究人员开 

始把外部种群(external population；secondary population次种 

群)结合到他们的 M0EA中，使用精英保留策略成了共同的 

实践。事实上，使用精英保留策略是保证 MOEA收敛的一个 

理论要求，因此就体现了其重要作用。 

在 MOP中，精英保留策略通常指使用外部种群保存进 

化过程中所出现的非劣个体。使用精英保留策略的动机主要 

源于这样的事实：在当前种群非劣的个体未必在后面形成种 

群非劣，故需要用一种方法来保证向用户报告的解对于算法 

产生的其它解也非劣。因此，一种直观的方法就是在外部档 

案(external archive)中存放已经发现的非劣解。若一个解是 

劣的，则不允许其进入外部档案；相反地，若一个解支配外部 

档案中的解，则需要删除被支配者。外部档案的使用也引起 

了一些问题l_39]：(1)外部档案如何与主种群交互?换句话说， 

我们如何从外部档案和主种群中选择个体?或者是否仅从主 

种群选择个体，忽略外部档案的个体吗?(2)若外部档案的容 

量有限，当存满外部档案之后，应如何处理?因为外部档案总 

是有限的，这个问题必须考虑和关注。(3)除了使用 Pareto 

支配，是否对一个欲进人外部档案的非劣个体施加附加的标 

准?如能否使用解的分布密度作为附加标准? 

与外部档案相关的问题已经从经验和理论方面进行了研 

究。除了使用外部档案，精英保留策略也可以使用( + )选 

择机制，让父代与子代进行竞争，对那些非劣的个体增加一些 

附加标准，再选择进入下一代。例如，是否能够提供更好的解 

分布。第二代 MOEA期间代表性方法包括以下几种： 

(1)SPEA(Strength Pareto Evolutionary Algorithm)和 

SPEA 2(Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2) 

SPEA是由Zitzler于 1999年提出的【_1 ，借助外部种群 

实现精英保留策略。在每一代，将非劣个体复制到外部种群， 

然后计算外部种群中每个个体的强度。这个强度值与支配个 

体的染色体数目成比例，类似于 M0GA中的排序值。在 

SPEA中，当前种群个体的适应度值是按照外部种群中支配 

它的非劣解的强度之和计算的，适应度值的计算同时考虑了 

接近真正 Pareto前沿的程度和解的分布。SPEA使用基于距 

离的小生境半径和 Pareto支配，确保解沿着 Pareto前沿分 

布，但其效率依赖于外部种群非劣解的多少。事实上，由于外 

部种群非劣解参与到了SPEA的选择过程中，若其规模太大， 

就会减小选择压力，放慢收敛速度。作者采用了聚类技巧删 

除其中的个体，从而使其大小限制在一定的门限之内。 

然而，SPEA也有其不足之处，具体表现是：在选择压力 

非常低时，SPEA几乎变成随机搜索；SPEA使用聚类删除外 

部种群个体，有可能丢失外部种群中的非劣解_】 。2001年， 

Zitzler提出了 SPEA的改进版本 SPEA2，主要改进包括 ：(i) 

采用了一种细粒度的适应度分配策略。对每个个体，既考虑 

了支配它的个体，又考虑了被它支配的个体 ；(ii)引入密度函 

数的概念。一个个体的密度定义为第志个距它最近的个体间 

距离成反比，D( )一1／(d+2)， 表示个体 i与种群和精英 

集合中各个个体之间的第志个邻居的距离，志一~／N+N从而 

提高搜索效率；(iii)包含在外部种群中的个体数目保持不变， 

使用截断算子删除个体，以保证边界解的保留。 

(2)PAES(Pareto Archived Evolution Strategy) 

PAES由Joshuan Knoweles和 David、v．Cone于2000 

年提出_I 。PAES由1+1策略和历史档案组成，后者记录了 

以前找到的那些非劣解。这个集合用作参考集合，以便每个 

变异的个体与之比较，在 PAES中被称作精英保留策略。然 

而，此算法一个有意义的方面是其通过排挤过程维持多样性 

的方法。排挤过程将目标空间以迭代方式划分，每个解基于 

其目标值被放置在一个格子位置。因为这个过程是自适应 

的，故不需要附加参数，算法的计算复杂度为 O(aMN)，其中 

a为档案长度，M为目标数目，N为种群大小。这种自适应格 

子已被好几个MOEA采用，正是这一贡献使Knoweles非常 

出名。 

(3)NSGA II(Nondominated Sorting Genetic Algorithm 

II) 

NSGA II是 NSOA的改进版本，2002年提 出l1 。在 

NSOA II中，对每个解来说，需要确定多少解支配它和它支配 

的解集。NSGA II需要估计围绕着种群中一个特定解的解密 

度，即沿着问题的每个目标计算两个解之间的平均距离，这个 

值被称为密集距离(crowding measure)。在选择期间，NSGA 

II密集比较算子既考虑种群 中个体的非劣解秩，也考虑密集 

距离。也就是说，优先选择非劣解；但当两个解具有相同的非 

劣解秩时，则选择那个不处于拥挤距离 区域内的解。与前面 

那些算法的精英保留策略使用外部种群不同，NSGA II的精 

英保留策略使用( + )选择，包含了最好的父代和子代个体。 

正是这种机制使新一代种群比前一代种群更有效，效果更好， 

在过去的几年中非常流行，并成为许多其他 MOEA的比较对 

象。 

(4)NPGA2(Niched Pareto Genetic Algorithm ) 

NPGA2由 Erichson等人 于 2001年提 出『】 ，是 NPGA 

的修订版本，使用 Pareto排序，并保持锦标赛选择。NPGA2 

不使用外部种群，精英机制类似NSGAII的机制；小生境计数 

按照注人下一代中的个体计算，而不是当前代个体。 

(5)PESA(Pareto Envelope-based Selection Algorithm) 

PESA是由Corne等于2000年提出的_2 ，使用小的内部 

种群和大的外部种群，使用类似 PAES中的表现型空间超级 

格子划分方法维持种群的多样性。然而，其选择机制基于前 

面提到的密集距离 (crowding measure)的概念。这种方法同 

样用于决定哪些个体进入下一代外部种群，即进化过程中产 

生的非劣解。在 PESA中，外部种群在算法 中起非常重要的 
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作用，一方面它决定着多样性的模式，另一方面决定着这种方 

法的选择方式。有修订版本的PESA IIE ]，除了基于区域的 

选择外，其他方面与PESA相同。在基于区域的选择中，选择 

单元是一个超级盒(hyperbox)，而不是个体，即首先选择一个 

超级盒，然后在其中任选一个个体。这种方法的动机是为了 

减少传统的 M0EA的计算费用，即减少传统的基于Pareto 

的排序计算。 

(6)Micro-GA(Micro-Genetic Algorithm) 

Micro-GA是由Coello Coello和 Toscano Pulido于 2001 

年提出的[2 ，是一种包含小的种群和重新初始化过程的GA， 

其过程如下：首先，产生随机的种群，并注入种群内存，种群内 

存分为可替代和不可替代两部分。不可替代部分在整个运行 

过程中保持不变，提供算法所需要的多样性；可替代部分则随 

算法的运行而变化。在每一轮运行开始，Micro-GA的种群从 

种群内存的两部分选择个体，包含随机生成的个体(不可替代 

部分)和进化个体(可替代部分)；Micro-GA使用传统的遗传 

操作；其后，从最终的种群选择两个非劣向量，与外部种群中 

的向量比较。若与外部种群的向量比较，任何一个都保持非 

劣，则将其注入外部种群，并从外部种群中删除所有被它支配 

的个体。Micro-GA使用三种形式的精英：(1)在风部循环中 

保持的非劣的个体；(2)可替代内存中的个体；(3)每个内部循 

环中生成的标称角替代种群中的个体。 

第二代M0EA以强调效率和使用精英保留策略为特征， 

但也有许多其他方法。适应度共享不再是维持多样性的唯一 

选择；除了来自PAES的自适应格子，研究人员已采用聚类技 

巧、拥挤、熵、基于集合的方法等；另外，一些研究人员采用了 

交配限制模式；最近，开始采纳 Pareto支配的松弛形式，作为 
一 种机制促进探索，因而维持多样性。从这些机制中，E_支配 

(e-dominance)越来越流行，不仅是由于其效率，还在于其理 

论基础合理。 

在第二代 MOEA期间，许多研究人员提出了MOEA性 

能量度的措施 和方法，从而可以进行 MOEA的定量 比较。 

Zitzler等认为，当评价一个 MOEA的性能时应考虑 以下方 

面[船]：a)能够找到的最大Pareto最优解集．b)算法所找到的 

Pareto前沿与已知的全局前沿的最小距离(当已知全局前沿 

才可以比较)；c)找到解的最大宽度，以便能够有一个尽可能 

平滑、均匀的矢量分布。 

这当然也会出现一些新的问题。一方面，为应用性能量 

度评价 MOEA，需要事先知道准确的 Pareto前沿位置 ，而在 

有些情况下，根本无法事先知道 Pareto前沿；另一方面，用一 

种单一的性能量度方法判断上述三个方面是不可能的，或者 

说 ，判断一个 M0EA的性能问题也是一个 MOP。 
一 旦研究人员提出性能量度措施，批评也随着而来。一 

些研究人员则认为许多量度措施是有偏见的。换句话说，有 

些情况下，性能量度提供的结果与我们看到的图形表示并不 
一 致。相反地，当应用性能量度评价产生的结果值得怀疑时， 

有些研究人员又回到了图形比较上。尽管这方面工作进展缓 

慢，研究人员 已经提出不同类型性能量度，每次不是仅考虑一 

种算法，而是两种，这些性能量度函数被称为是二元(binary) 

的(以前的被称为一元(unary)的)。在 2002年，真相终于被 

揭开：由于一元性能量度与Pareto支配不一致，因而得到的 

结果是不可靠的，而二元性能量度能够克服这些限制[2 。 

与此同时，其他一些研究人员设计了测试函数。最显著 

的当属 Kalyanmoy Deb的工作[ 。1999年，他提出了一种 
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设计MOP的方法，其后被使用多年。后来，又提出了替代测 

试函数的方法，不再需要枚举过程去生成准确的 Pareto前 

沿，并且这些测试函数是可规模化的，因而被广泛使用。今天 

的研究人员用3个或3个以上目标函数及 10个或 10个以上 

决策变量的问题就可验证他们的MOEA。 

5 研究趋势 

M0EA研究取得了大量成果，已被应用于许多领域。根 

据现有的参考文献，可分为：工程领域应用、工业领域应用和 

科学领域应用三类。其中，工程领域的应用最多。工程领域 

代表性应用有电子工程、水力工程、结构工程、航空工程、机器 

人和控制等；工业领域代表性应用有设计与制造、调度、管理； 

科学领域代表性应用有化学、物理、药学、计算机科学等。然 

而，有些领域的应用相对较少，如元胞 自动机[2引、模式识 

别[ 、数据挖掘[船 和金融 等方面。 

从整体上而言，M0EA尚不能算成熟和完善，仍有一些 

问题需要研究，如 ： 

(1)使用Pareto支配的松弛形式调整MOEA的收敛[3 。 

从这些机制看，￡_支配是最流行的机制，但并不是唯一可行的 

机制。￡_支配允许控制问题解接近Pareto前沿的粒度，因此 

使用这种机制加速收敛是可能的。 

(2)为方便求解，如何将单目标优化问题转换为多目标优 

化。例如，有些研究人员提出将约束作为目标[3妇；有些研究 

人员提出将单目标分解为多个部分等[3 。这些过程在消除 

问题的局部最优方面是有帮助的，在过去几年里已获得很多 

关注。 

(3)M0EA参数控制是一个较少被关注的方面[3 ，有没 

有可能设计一种 M0EA，使其自动调整其参数，替代用户手 

工调整参数，加快算法收敛。已有学者提出了一些自适应和 

在线适应过程，但最近好像没有太大进展。 

(4)开发独立于平台和程序设计语言的MoEA实现，以 

期成为验证新算法的统一平台。如，PISA已经迈出了重要的 
一 步，也有更多工作需要开展[3 。 

(5)怎样处理“多个”目标的问题?最近研究表明，传统的 

Pareto排序模式在多于3到 4个 目标时，运行效果就不理 

想[35]。 

(6)使用其他仿生方法求解多目标优化，如使用微粒群优 

化方法、微分进化、人工免疫系统、蚁群优化算法等[3引。 

此外 ，仍有一些基本问题有待研究[”]。如对一个 M0EA 

来说，多目标优化问题求解困难的根源是什么?当前已有 

M0EA的维数限制是多少?除了使用Pareto排序，是否可应 

用其他机制(如采用来自对策论的概念)到 EA中产生非劣 

解? 

结论 通过前面的分析可知，各种不同的 M0EA具有一 

些共同的特征，包括精英保留策略、种群多样性、个体适应度 

的赋值等。在研究 MOEA时，掌握它们的共性，可以节省大 

量的时间和精力。而掌握各种MOEA的不同特点则可以了 

解其长处与不足、可应用的领域等，为进一步研究提供基础和 

思路。 

本文首先回顾了多目标进化算法的研究起源，给出了多 

目标优化问题的数学描述；其次，详细分析了以简单为特征的 

第一代多 目标进化算法，包括 NSGA、NPGA、MOGA等，并 

指出这一代算法研究的成绩与不足；然后，对第二代多目标进 

化算法作了全面分析，指出其特征是强调效率，以精英保留策 
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略改善数据的局部性，尽量变远程访问为本地访问，从而提高 

存储系统乃至整个系统的性能。为了对共享存储管理进行优 

化，本文针对动态数据局部性优化技术——页迁移策略进行 

了研究，并提出了一种基于遗传算法的动态页迁移策略。 
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可以看出，EDGA在运行 到第 16代迁移时就收敛 了， 

shortpathlength4=3158，elapsed time一0．3440。由于迁移 

间隔为 10代，那么达到总体收敛的时间是 160代，而 SGA收 

敛代数达到了 450左右。同时，最优路径综合代价改进前为 

3803，改进后是 3158。由此可以看出 EDGA的优越性。 

3)SGA、DGA、EDGA性能比较 

我们将本文提出的EDGA算法中的迁移策略与一般基 

于网络拓~b(DGA)的迁移策略进行了对比，从实验结果可以 

看出 EDGA的性能优越于 DGA。三种方法的性能对比如图 

4所示 。 

图4 SGA、DGA、EDGA性能比较 

静态迁移路由，而网络环境是动态变化的，因此下一步工作将 

进一步研究动态环境下移动 Agent迁移策略的全局最优问 

题。 
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结论 本文提出了一种改进的分布式遗传算法，对多约 9 

束条件下移动 Agent的迁移策略最优问题进行了求解，通过 

仿真实现证明了所提算法的优越性。由于本文所讨论的属于 
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