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Pareto最优概念的多目标进化算法综述 

唐云岚 。 赵青松 高妍方 陈英武 

(国防科学技术大学信息系统与管理学院 长沙 410073) (武警工程学院通信工程系 西安 710086)。 

摘 要 群体搜索策略和群体 间个体之间的信息交换是进化算法在解决多目标优化问题上的两大优势。目前，基于 

Pareto最优概念的多目标进化算法已成为多目标优化 问题研究的主流方向。详细介绍 了该领域的经典算法，特别对 

各种算法在种群快速收敛并均匀分布于问题的非劣最优域上所采取的策略进行了阐述，并归纳了算法性能评估中需 

要深入研 究的问题 。 
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Abstract The strategy of community searches and the exchange of information between the individual are the superiori— 

ty of evolution algorithm in solving the multi—Objective optimization question．The pareto optimal-based multi-objective 

evolutionary algorithm which was used to deal with multi—objective optimization problems has become a hot research 

topic．In this paper，some state-of-the-art algorithms in this research field were described firstly．Then，strategies adopt— 

ed by various kinds of algorithms about finding the non-dominated set of solutions and distribute them uniformly in the 

Pareto front were elaborated．Lastly，we summarized several research points of performance evaluation which need to be 

further studied． 
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1 研究背景介绍 

在科学和工程领域存在大量的多 目标优化问题(Multi— 

objective Optimization Problem，MOP)。与单 目标优化问题 

不同(Single-objective Optimization Problem，SOP)，MOP的 

最优解是 由所谓 Pareto最优解_】]或非劣解_2]组成 的集合。 

传统的多目标优化方法，如目标权重法、距离函数法以及转换 

为最小最大问题法_3]等，都是通过特定的方式将 MOP转换 

为 SOP，不仅需要较多的先验知识，计算效率低，而且鲁棒性 

差，难以处理目标噪声及变量空间不连续的情况，在实际运用 

中效果不佳。 

进化算法 (EA，evolutionary algorithm)，也称演化算法， 

是一种模拟 自然进化过程的随机优化方法。与传统的优化技 

术比较，群体搜索策略和群体间个体之间的信息交换是进化 

算法的两大特点。它们的优越性主要表现在：首先 ，进化的操 

作规则是概率性的而非确定性的，在搜索过程中不易陷入局 

部最优；其次，由于它们固有的并行性 ，进化结果不局限于单 

值解，非常适合求解复杂的多目标问题；再次，进化算法采用 

自然进化机制来表现复杂现象，充分利用适应值函数而不需 

要其它先验知识，能够快速解决传统方法难以解决的问题。 

早在 1967年，Rosenberg就曾提出可将遗传搜索策略用 

于多目标问题_4]。1984年，Schaffer[5]提出了向量评估遗传 

算法(Vector Evaluated Genetic Algorithm，VEGA)，第一次实 

现了 Rosenberg的思想。在该算法的每一代进化过程中，规 

模为 N的种群被分为q(目标维数)个子种群(规模为 N／q)， 

每个子种群对应一个目标进行随机选择，之后重新合并为规 

模为N的新种群，再进行传统的交叉和变异操作。但是， 

VEGA算法本质上仍然是加权和的非 Pareto方法，Richard— 

son等人_6]指出，将子种群合并为一个新种群，本质上等同于 

将适应度向量线性组合为一个单值适应度函数，容易导致搜 

索向某个特定的目标方向进行，产生遗传漂移现象 。 

基于 Pareto最优概念的进化算法克服了上述方法的不 

足，成为求解多 目标问题的有效途径 ，其代表性成果有 ：Fon— 

seca和Fleming~ ]提出的基于排序的适应度赋值多目标遗传 

算法(Multiple Objective Genetic Algorithm，MOGA)，Horn， 

Nafpliotis和 Goldberg~ ]提出的小生境 Pareto遗传算法 (the 

Niched Pareto Genetic Algorithm，NPGA)，Srinivas和 Debc。] 

提出的非劣解排序遗传算法(Nondominated Sorting Genetic 

Algorithm，NSGA)，Knowles和 Cornec9]提出的 Pareto解存 

档进化策略(the Pareto Archived Evolution Strategy，PAES)， 

Zitzler和 Thiele~ ]提出的 Pareto浓度进化算法(the Strength 

Pareto Evolutionary Algorithm，SPEA)，Zitzler，Laumanns和 

Thiele：“]提出的改进 Pareto浓度进化算法(SPEA2)，Deb， 

Pratap，Agarwal和Meyarivan~ ]提出的改进非劣解排序遗传 

算法(NSGA-II)。 

*)基金项目：国家自然科学基金资助项 目(70272002)，高等学校博士学科点专项科研基金(20059998019)。唐云岚 博士研究生，主要研究方 

向为多目标进化算法、计算智能。 
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2 多目标优化问题的数学描述 

最大化与最小化问题可以相互转化 ，因此仅以最大化多 

目标问题为研究对象。一个多目标问题可以表示如下，其中 

决策向量 xER ，目标向量 ER ： 

Max 一，(z)一If1[-z]，-厂2[ ，⋯， L-z]J 

定义 1(优劣性，Superiority／Inferiority) 称 目标向量解 

“=[“l，U2，⋯， ]优于 一[ 1，722，⋯， ]，记为up>v，如果 

“部分大于 ，也就是 ：V iE{1，2，⋯，n)， ≥让A iE{1，2， 
⋯ ，n}，“ > 。反过来，称 目标向量解 劣于“，记为 <“。 

定义 2(非劣性，Non-inferiority) 称 目标 向量解 “一 

ul，U2，⋯， ]与 一[ ，7d2，⋯， ]互为非劣，如果 “既不优 

于 ，也不劣于 。非劣性也称为 Pareto性。 

定义 3(非劣最优解，Non-inferior Optima1) 决策变量 

z ∈R 称为多目标问题的非劣最优鹪，当且仅当不存在决策 

变量z ER ，使得相应的目标向量 一，[z E ]一[ ， ， 
⋯

， ]优于“一／[XuER ]：[ l，眈，⋯，‰]，即vp>u。非劣 

最优解也称为 Pareto最优解。 

由所有非劣最优解组成的集合称为多 目标优化问题的最 

优解集，相应地非劣最优解的 目标向量称为非 占优的(non- 

dominated)，由所有非占优的目标向量构成多目标 问题 的非 

劣最优 目标域 ，即Pareto前沿(Pareto Front)。 

3 经典的多目标进化算法 

基于 Pareto最优概念的多 目标进化算法在实施过程中 

的两个关键性问题是：(1)如何使种群尽快地 向 Pareto前沿 

方向搜索，即种群的收敛性问题 ；(2)如何获得 Pareto前沿均 

匀分布的非劣解，即种群的多样性问题。为解决这两个问题， 

人们分别提出了非劣解排序、适应度共享、精英策略、拥挤算 

子等方法 ，进而形成了不同的多 目标进化算法l_1 “]。 

3．1 基于排序的适应度赋值多目标遗传算法 

MOGAc ]利用个体在整个种群 内占优的情况确定其优 

劣性，提出了基于排序的适应度赋值策略，使种群快速收敛于 

Pareto前沿。首先，根据式(1)计算个体的序号 ： 

rank(x ，￡)=1+ (1) 

其中，rank(x ，f)表示在第 t代进化中个体 -z 的序号 ， 表 

示当前种群内优于个体z 的个体数。其次，选择适当的函数 

为每个序号的个体赋值，序号越小，适应度越大。若相同序号 

对应多个个体 ，则还需通过适应度共享进行适应度赋值。 

适应度共享技术已被证实可有效防止遗传漂移[15,16j，其 

难点在于如何确定共享参数 h 。现有方法在设置 O-。h 时， 

均基于两点假设 ：(1)Pareto最优解集中解的个数是有限的； 

(2)Pareto最优解集中解的分布是均匀的。在此基础上，Fon— 

seca和 FlemingE7]将问题转化为对两个超立方体体积的分 

析，并得到一个求解o-sh 的q—1次多项式： 
口 口 

Ⅱ(M 一 +d )一II(M 一巩) 
q-- 1 一 l三L—————————￡L——一 一0 (2) 

O'share 

其中，～为解空间的大小，q为目标个数， 和 m 分别为第 i 

个 目标在当前解空间的最大值与最小值。显然，O's 随着解 

空间的变化也是动态变化的。 

GoldbergE ]指出，MOGA的适应度赋值方法是一种静态 

适应度赋值策略，容易产生较大的选择压力 ，导致早熟收敛。 

MOGA所采用的适应度共享 ，是在 目标函数空间的共享，而 
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不是参数空间的共享 ，因此，它可以保证 Pareto最优解的多 

样性，却无法实现决策者更关心的决策参数多样性。此外，在 

求解多目标优化问题时，MOGA容易遗失部分 Pareto最优 

解 。 

3．2 小生境 Pareto遗传算法 

NPGA采用基于Pareto占优的锦标赛选择策略，克服了 
一 般锦标赛选择算子收敛到单一解的缺点；采用 Goldberg和 

RichardsonE 提出的适应度共享技术，来辨识非劣解的优劣 

性 ，使 Pareto最优解的分布尽可能地均匀。首先，在每次选 

择操作前，从当前种群中随机挑选 ．m 个个体组成比较集；其 

次，取当前种群中的任意两个个体与比较集中所有个体进行 

比较 ，若其中一个非劣，而另一个劣于比较集中所有个体，则 

非劣的个体为优胜者，若两个都非劣或劣于比较集，则分别计 

算它们的小生境数，小生境数小的个体为优胜者。该算法中， 

比较集的大小 是影响 NPGA性能的关键因素，￡ 太小， 

容易导致进化过程中出现过多的非劣解，影响算法收敛速度； 

￡曲m太大，又容易导致早熟收敛。 

3．3 基于小生境技术的非劣解排序策略 

在 NSGA中，同一个小生境 内的个体适应度共享，从而 

降低该小生境内个体的竞争力 ，防止种群在收敛过程中陷入 

局部最优，实现种群多样性。首先，对种群内个体按非劣性排 

序，为获得的Pareto最优解赋予相同的适应度；其次，根据 

Goldberg： 和 DebE 等提出的共享方法，按式(3)和式(4)计 

算出每一个 Pareto最优解的小生境数，将该个体原适应度除 

以小生境数，就得到它的共享适应度。这样，处于同一个 Pa— 

reto前沿的非劣解，由于各自的小生境数不同，最后的共享适 

应度也不同。 
， A 

( 一J卜 ，if如 (3) 【
0． otherwise 

其中，d 表示个体i与个体 的距离 是同一小生境中个 

体间的最大允许距离，Sh(do)表示距离为 时的共享函数 

值。 

ITti一 ∑ Sh( ) (4) 
J∈Pop 

其中，mi表示个体 i的小生境数。 

NSGA主要有3个缺点：(1)高计算复杂度；(2)非精英策 

略；(3)需设置共享参数。按照 NSGA的非劣解排序方法，每 
一 个个体都要与其他个体针对每个 目标进行 比较，最多需要 

进行M (M为目标数，N为种群大小)次比较。为降低计 

算复杂度 ，Deb，Pratap，Agarwal和 MeyarivanE ]在 NSGA-II 

中提出了一种快速非劣解排序算法 ，该算法采用精英策略 ，最 

多只需进行M 次比较，大大提高了计算速度。不过，该算 

法对系统的存储性能提出了更高的要求。 

此外，NSGA-II提出了拥挤比较算子< ，用以解决非劣 

解排序时等级相同的个体排序问题，从而避免了共享参数 

如 的设置。当存在几个等级相同的非劣解时 ，由式(5)决定 

它们的偏序优先关系： 

< J if(／ < )V(( — )̂ ( 拙  > )) 

(5) 

其中，rank为非劣解排序等级 ，distance为拥挤距离[1 。 

3．4 Pareto解存档进化策略 

在一些实际的多目标优化领域，模拟退火和禁忌搜索等 

局部搜索算法，通过加权的形式将多目标问题转化为单目标 

问题，显示出比遗传算法更优的性能[2 。因此 ，PAES尝试 



采用局部搜索获得新 的候选解，并利用种群信息进行选择。 

PAES由三部分组成：候选解发生器，候选解接受函数和非劣 

解存档机制。候选解发生器类似于简单 的随机变异爬山算 

法，在每次循环中通过随机变异为种群产生一个新的候选解 。 

若新的候选解优于当前解，则再与已存档的非劣解进行比较， 

优胜劣汰，由此不断更新当前解和非劣解列表。当比较过程 

中候选解与当前解或非劣解互为非劣时，则通过拥挤算子来 

决定优胜者(处于拥挤 区域的解应被淘汰)。可见，PAES是 
一 种基于精英策略的多目标进化算法，非劣解存档机制一方 

面不断地存储和更新当前种群的非劣解，并提供最终的优化 

结果；另一方面，作为当前种群的非劣前沿 ，有助于判定当前 

解和候选解的优劣。此外，拥挤算子提供了一种新的非劣解 

排序思路，它与适应度共享技术在本质上都是为了保持 Pare— 

tO解的多样性，使其分布得更均匀。 

3．5 Pareto浓度进化算法 

SPEA将进化过程中发现的非劣解存储到外部集，并引 

入浓度的概念分别对外部非劣解集和当前种群中的个体进行 

适应度赋值。设当前种群为 P，外部非劣解集为 P ，对任一 

iEP ， EP，有： 
一  (6) 

一1+ s (7) 
l，l主J 

其中，s 一 ，称之为浓度，”表示 P中劣于个体i的个体 

数，N表示P中个体总数。显然， ∈[0，1)， ∈[1，N)。在 

SPEA中，适应度小的个体被选择的概率越大。在这种赋值 

策略下，一个小生境内的个体越多，导致与该小生境关联的非 

劣解的浓度越高 ，反过来又使该小生境内的个体适应度更大， 

因此，SPEA不必设置距离参数也能达到适应度共享的目的。 

考虑到外部非劣解集 P 太大会带来选择压力减小、搜索速度 

降低以及局部搜索等一系列问题，SPEA采用平均联接度聚 

类方法来控制 P 的规模。 

在 SPEA中，一种极端的情形是非劣解集只包含一个个 

体 ，则当前种群中所有个体具有相同的适应度 ，选择哪一个个 

体进行复制完全是随机的。显然，这种当前种群中个体的优 

劣完全取决于外部非劣解集的做法，会导致选择压力降低，算 

法收敛性差。此外 ，基于密度评估技术的聚类方法，只用于外 

部非劣解集中的个体排序，而没有用于当前种群中的个体排 

序，且容易造成边界解 的丢失l_1 。因此，SPEA2主要作了以 

下三方面改进 ：(1)在个体的适应度分配策略中，不仅考虑了 

当前个体优于其他个体的情况，还考虑了劣于其他个体的情 

况；(2)采用最近相邻个体密度评估技术改进搜索精度；(3)提 

出一种新的外部非劣解集更新算法，确保边界解得以保留。 

SPEA2按照式(8)重新对浓度进行了定义： 

S 一l{ l ∈P￡+  ̂> }l (8) 

其中，i和 均表示当前种群P 和外部非劣解集 中的任一 

个体，s 为个体i的浓度。 

式(9)定义了个体i的原始适应度： 

n一 ∑ s (9) 
J∈P，+P ，i> l。 

为区分具有相同的原始适应度的个体 ，式(10)定义了个 

体的密度 ： 

： — L  +2 (10) 

其中， 表示与个体 i距离最近的 k个个体与个体 i的距离 

之和，k一般取 丽 ，N和 分别为当前种群和外部非劣 

解集的大小。 

则个体 i的适应度为： 
一  + (11) 

SPEA2外部非劣解集更新算法的主要思想是：设外部非 

劣解集的大小为 ，每次进化后从当前种群和原非劣解集中 

选择适应度最小的 个个体代替原非劣解集 中的个体。一 

种特殊情形是对具有相同适应度的个体进行选择，一般做法 

是 ：依次求出与其距离最近的 z(0<z< I p⋯ 1)个个体的 z次 

距离和，保留距离和大的个体 ，若所有次的距离和相等 ，则随 

机选择。 

4 算法性能评估研究 

随着研究的深入发展，各种各样的多 目标进化算法层出 

不穷。如何评估这些算法的优劣 ，成为多 目标进化算法研究 

领域的一个新热点_2 。 

4．1 性能评估测度 

多目标进化算法的研究目标是使算法种群快速收敛并均 

匀分布于问题的非劣最优域。为了测试多目标进化算法的有 

效性和便于比较，定义一个好的算法性能评估测度非常重要。 

目前，多 目标进化算法还没有统一的性能评估准则，研究人员 

提出了各种各样的性能测度[3 。。 。这些性能测度大致 

可以归纳为收敛性测度和多样性测度两类，常用的收敛性测 

度有 了，多样性测度有 △。 

(1)收敛性测度 

在多目标进化算法研究领域 ，人们采用了大量的测试函 

数或测试问题，这些函数或问题的 Pareto最优解集往往是已 

知的。设 H由 Pareto最优解集中 500个在 目标空间均匀分 

布的解组成，算法获得解集为 P，iEP，jEH，d 表示 i和 J 

之间的 Euclidean距离，则收敛性测度 )，可由式(12)定义 ： 

∑min{d ljE H} 
y一 ，_— 一  (12) 

l』 l 

显然， 反映了算法获得解向一个已知 Pareto最优解集 

的收敛程度，7越小，算法的收敛性能越好。 

(2)多样性测度 

如何评价算法获得解在整个 Pareto前沿的分布情况，也 

是研究者们感兴趣 的。多样性测度 △反映了算法在这方面 

的性能。 
N 】 

，+d +∑ ld 一 l 
A-- (13) 

其中，N为获得解集的大小，d 为相邻的两个获得解之间的 

Euclidean距离， 为所有相邻解间 Euclidean距离的平均值， 

r和 d 为获得解集的边界解与问题极值解之间的 Euclidean 

距离。理想分布情况下，d 与 相等， ，和d 均为 0，则 △ 

为 0。 

4．2 客观评估条件 

生物进化本身就是必然与偶然的矛盾统一。因此，基于 

生物进化原理发展而来的多 目标进化算法领域，从来都没有 

形成一个与其他算法相比绝对占优的算法。现有的多目标进 

化算法，本身也构成了一个目标函数为性能评估测度的Pare— 

tO解集。通过对现有算法性能的比较研究得知[1 ，对于不 

同的测试函数和遗传参数，被比较算法的优劣性有着很大差 

别。 
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易懂的拓扑描述语言，以及易上手易操作等特点为相关研究 

人员和初学无线传感器仿真的研究人员提供了一款方便快捷 

的仿真工具。随着越来越多的人对 OMNET++的了解与深 

入研究，OMNET++的功能也必将更加丰富，更加适合在无 

线传感器网络仿真中的应用。 

Eli 
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(1)测试函数 

测试函数从是否约束的角度可分为无约束的测试函数和 

有约束的测试函数，从 Pareto前沿的特性可分为凸函数和非 

凸函数、连续函数和非连续函数、均匀分布函数和不均匀分布 

函数等。Deb等人 ]̈2_通过仿真实验发现，利用不同的算法求 

解不同类型的测试函数，所获得的解的优劣性并不是一致的。 

(2)遗传参数 

遗传参数是另一个影响算法性能的重要因素。研究人员 

发现，对同一个算法，改变交叉概率、种群规模等遗传参数的 

设置，算法获得的解的收敛性和多样性会有很大不同。目前， 

人们在比较各种算法的性能时，都采用统一设置遗传参数的 

方式。显然 ，这种方法难以保证所有的算法都发挥出最佳性 

能。 

此外 ，一些算法中涉及到外部非劣解集规模、共享参数、 

拥挤距离等概念 ，如何设置这些参数 ，还需要进一步研究。 

结束语 由于基于 Pareto最优概念的方法直接处理多 

个 目标，而没有诸多限制，如 Pareto前端非凸等，基于 Pareto 

最优概念的多目标进化算法已成为多目标优化问题研究的主 

流方向。本文详细介绍了该领域的经典算法，重点阐述了各 

种算法在种群快速收敛并均匀分布于问题的非劣最优域上所 

采取的策略，并归纳了算法性能评估中需要进一步研究的几 

个问题。需要进一步指出的是 ，已有的研究成果仅仅局限于 

采用仿真的方式验证算法种群的收敛性和多样性 ，严格的理 

论证明还处于空白状态，这也是当前乃至将来一段时期内多 

目标进化算法研究的难点和热点。 
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