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收稿日期：２０１８１２２７；在线发布日期：２０１９１１１１．本课题得到国家自然科学基金（６１８７６１４１，６１３７３１１１，６１６７２４０５，６１８７１３０６）和陕西省自
然科学基金（２０１９ＪＺ２６）资助．刘若辰，博士，教授，博士生导师，主要研究领域为计算智能、数据挖掘以及模式识别等．Ｅｍａｉｌ：ｒｕｏｃｈｅｎｌｉｕ＠
ｘｉｄｉａｎ．ｅｄｕ．ｃｎ．李建霞，博士研究生，主要研究方向为动态多目标优化．刘　静，博士，教授，博士生导师，主要研究领域为进化计算、数据
挖掘以及网络分析与挖掘．焦李成，博士，教授，博士生导师，中国计算机学会（ＣＣＦ）高级会员，主要研究领域为智能感知、图像理解等．

动态多目标优化研究综述
刘若辰　李建霞　刘　静　焦李成

（西安电子科技大学智能感知与图像理解教育部重点实验室　西安　７１００７１）

摘　要　现实生活中，存在许多动态多目标优化问题（ＤｙｎａｍｉｃＭｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＰｒｏｂｌｅｍｓ，ＤＭＯＰｓ），这
类问题的目标函数之间相互矛盾，并且目标函数、约束或者参数都可能随着时间的变化而发生变化．这种随时间不
断变化的特性，给解决ＤＭＯＰｓ带来了挑战，算法不仅要能够追踪到最优解，同时还要求算法能够快速地对发生的
变化做出响应．本文对动态多目标优化（ＤｙｎａｍｉｃＭｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＤＭＯ）的研究进行了比较全面的综
述，具体内容如下：（１）描述了ＤＭＯ的相关理论背景；（２）阐述了ＤＭＯＰｓ的分类并对现有的基准问题做了分类归
纳；（３）详细讨论了ＤＭＯ研究的发展概况；（４）对ＤＭＯ算法的性能评价指标进行了归类介绍；（５）通过实验对比
了主流ＤＭＯ算法的性能；（６）总结了ＤＭＯ算法在一些领域的应用；（７）分析了解决ＤＭＯＰｓ存在的挑战以及诸多
难题．

关键词　动态多目标优化；多目标优化；Ｐａｒｅｔｏ最优；测试函数；性能指标；实际应用
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犃犫狊狋狉犪犮狋　Ｉｎｒｅａｌｌｉｆｅ，ｔｈｅｒｅａｒｅｍａｎｙｄｙｎａｍｉｃｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｓ（ＤＭＯＰｓ），
ｉｎｗｈｉｃｈｔｈｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎｓｒｅｓｔｒｉｃｔｅａｃｈｏｔｈｅｒａｎｄｔｈｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎｓ，ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓｏｒ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｍａｙｃｈａｎｇｅｏｖｅｒｔｉｍｅ．Ｔｈｉｓｃｈａｎｇｉｎｇｐｒｏｐｅｒｔｙｗｉｔｈｔｉｍｅｂｒｉｎｇｓｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｔｏｓｏｌｖｉｎｇ
ＤＭＯＰｓ．Ｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｎｏｔｏｎｌｙｎｅｅｄｓｔｏｔｒａｃｋｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｓｏｌｕｔｉｏｎ，ｂｕｔａｌｓｏｎｅｅｄｓｔｏｒｅｓｐｏｎｄｔｏ
ｃｈａｎｇｅｓｉｎｔｈｅｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｑｕｉｃｋｌｙ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｇｉｖｅｓａｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｒｅｖｉｅｗｏｆｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｏｎ
ｄｙｎａｍｉｃｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ（ＤＭＯ），ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｃｏｎｔｅｎｔｓ．（１）Ｔｈｉｓｐａｐｅｒ
ｆｉｒｓｔｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓｔｈｅｒｅｌｅｖａｎｔｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｏｆＤＭＯ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｔｈｅｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｏｆＤＭＯＰ，
ｔｈｅｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｏｆＰａｒｅｔｏｏｐｔｉｍａｌｓｅｔ（犘犛）ａｎｄＰａｒｅｔｏｏｐｔｉｍａｌｆｒｏｎｔ（犘犉）．（２）Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｓｈｏｗｓｔｈｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆＤＭＯＰｓａｎｄｓｕｍｍａｒｉｚｅｓｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｂｅｎｃｈｍａｒｋｆｕｎｃｔｉｏｎｓａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｐｒｏｂｌｅｍｓ，ｆｏｒｉｎｓｔａｎｃｅｔｈｅｃｈａｎｇｅｔｙｐｅｓ，ｔｈｅｓｈａｐｅｏｆ犘犛ｏｒｔｈｅｓｈａｐｅｏｆ犘犉，
ｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｖａｒｉａｂｌｅｓ，ｃｈａｎｇｅｉｎｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎｓ，ｃｈａｎｇｅｉｎｔｈｅ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｏｆｔｈｅｄｅｃｉｓｉｏｎｖｅｃｔｏｒｓ，ｗｈｅｔｈｅｒｔｈｅｒｅａｒｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓａｎｄｓｏｏｎ．（３）Ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｓｉｍｐｌｅ
ａｎａｌｙｓｉｓｏｆｇｅｎｅｒａｌｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｓｏｌｖｉｎｇＤＭＯＰｓ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｄｉｓｃｕｓｓｅｓｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｓｔａｔｕｓｏｆｔｈｅ
ｄｙｎａｍｉｃｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ（ＤＭＯＡｓ）ｉｎｄｅｔａｉｌ．ＷｈｅｎｓｏｌｖｉｎｇａＤＭＯＰ，ｉｆ
ｔｈｅｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｃｈａｎｇｅｓ，ｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｍｕｓｔｂｅａｂｌｅｔｏｄｅｔｅｃｔｔｈｅｃｈａｎｇｅｓｏｆｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ
ｓｅｎｓｉｔｉｖｅｌｙａｎｄｒｅｓｐｏｎｄｔｏｔｈｅｃｈａｎｇｅｓｏｃｃｕｒｒｅｄｉｎｔｈｅｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ；ｉｆｔｈｅｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ
ｄｏｅｓｎｏｔｃｈａｎｇｅ，ｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｈｏｕｌｄｔｒａｃｋｔｈｅＰａｒｅｔｏｏｐｔｉｍａｌｓｏｌｕｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ
ａｓｑｕｉｃｋｌｙａｎｄａｃｃｕｒａｔｅｌｙａｓｐｏｓｓｉｂｌｅ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ａｎｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌｃｈａｎｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｏｒ，ａｎ

《
 计

算
 机

学
 报

》



ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌｃｈａｎｇｅｒｅｓｐｏｎｓｅｓｔｒａｔｅｇｙａｎｄａｎｅｘｃｅｌｌｅｎｔｓｔａｔｉｃｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ａｒｅｔｈｒｅｅｉｎｄｉｓｐｅｎｓａｂｌｅｐａｒｔｓｏｆａＤＭＯＡ．Ｔｈｕｓ，ｔｈｅｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎｏｆｔｈｅｓｔａｔｕｓｏｆＤＭＯＡｓａｌｓｏ
ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅａｂｏｖｅｔｈｒｅｅｐａｒｔｓ．Ｓｐｅｃｉａｌｌｙ，ｔｈｅｒｅｖｉｅｗｏｆｒｅｓｐｏｎｓｅｓｔｒａｔｅｇｉｅｓｍａｉｎｌｙｉｎｃｌｕｄｅｓｔｈｅ
ｄｉｖｅｒｓｉｔｙｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙ，ｄｉｖｅｒｓｉｔｙｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅｓｔｒａｔｅｇｙ，ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙ，ｍｅｍｏｒｙｂａｓｅｄ
ｓｔｒａｔｅｇｙ，ｓｅｌｆａｄａｐｔｉｖｅｒｅｓｐｏｎｓｅｓｔｒａｔｅｇｙａｎｄｓｏｍｅｎｅｗｒｅｓｐｏｎｓｅｓｔｒａｔｅｇｉｅｓｂａｓｅｄｏｎｓｐｅｃｉａｌｍｏｄｅｌｓ
ｓｕｃｈａｓｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ．Ｉｔｉｓｗｏｒｔｈｎｏｔｉｎｇｔｈａｔｗｅｈａｖｅａｎａｌｙｚｅｄｔｈｅ
ａｄｖａｎｔａｇｅｓａｎｄｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓｏｆｅａｃｈｍｅｔｈｏｄ．（４）Ｔｈｅｍａｉｎｐｕｒｐｏｓｅｏｆｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｓ
ｔｏｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅａｎｄｄｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＤＭＯＡｓ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｍｅｔｒｉｃｓａｒｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄａｎｄｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｗｈｅｔｈｅｒｔｈｅｍｅｔｒｉｃｉｓｆｏｒｅｖａｌｕａｔｉｏｎｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ，ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ｄｉｖｅｒｓｉｔｙｏｒｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅａｎｄｄｉｖｅｒｓｉｔｙ．（５）Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｃｏｍｐａｒｅｓｔｈｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｓｏｍｅｍａｉｎｓｔｒｅａｍＤＭＯＡｓｔｈｒｏｕｇｈｅｍｐｉｒｉｃａｌｓｔｕｄｉｅｓ，ｆｉｎｄｉｎｇｅａｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍｈａｓ
ｍｏｒｅｏｒｌｅｓｓｓｈｏｒｔｃｏｍｉｎｇｓａｎｄｃａｎｎｏｔｓｏｌｖｅｅｖｅｒｙＤＭＯＰｐｅｒｆｅｃｔｌｙ．（６）Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｓｕｍｍａｒｉｚｅｓ
ｓｏｍｅｐｒａｃｔｉｃａｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｃａｓｅｓｏｆＤＭＯＡｓ，ｓｕｃｈａｓｃｏｎｔｒｏｌｐｒｏｂｌｅｍ，ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍ，
ｍｅｃｈａｎｉｃａｌｄｅｓｉｇｎｐｒｏｂｌｅｍ，ｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍ，ｒｅｓｏｕｒｃｅｍａｎａｇｅｍｅｎｔｐｒｏｂｌｅｍ，ｐａｔｈ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍ．（７）Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓｔｈｅｃｈａｌｌｅｎｇｅｓａｎｄｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍｓ
ｉｎｓｏｌｖｉｎｇｔｈｅＤＭＯＰｓ．Ｏｎｏｎｅｈａｎｄ，ｉｔｉｓｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｄｅｓｉｇｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｎｄｅｆｆｅｃｔｉｖｅｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ
ｃｈａｎｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｏｒｓａｎｄｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌｃｈａｎｇｅｒｅｓｐｏｎｓｅｓｔｒａｔｅｇｉｅｓｔｏｓｏｌｖｅｓｏｍｅｃｏｍｐｌｅｘ
ＤＭＯＰｓ．Ｏｎｔｈｅｏｔｈｅｒｈａｎｄ，ｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｏｆＤＭＯａｎｄｐｒａｃｔｉｃａｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎａｒｅｄｉｓｃｏｎｎｅｃｔ，ｍｏｓｔ
ｏｆｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇＤＭＯＡｓｃａｎｏｎｌｙｈａｎｄｌｅｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌＤＭＯＰｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｄｙｎａｍｉｃｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ；ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ；Ｐａｒｅｔｏｏｐｔｉｍａｌ；
ｂｅｎｃｈｍａｒｋｆｕｎｃｔｉｏｎｓ；ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｍｅｔｒｉｃｓ，ｐｒａｃｔｉｃａｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ

１　引　言
在工业应用和科学研究中存在许多多目标优化

问题（ＭｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＰｒｏｂｌｅｍｓ，ＭＯＰｓ），
ＭＯＰｓ需要并行处理几个相互矛盾的目标．在众多
的ＭＯＰ中，存在一种特殊的ＭＯＰｓ———ＤＭＯＰｓ，
ＤＭＯＰｓ具备ＭＯＰｓ的问题特点，同时ＤＭＯＰｓ会
随着时间的变化而发生改变，例如目标函数，约束
或者参数可能会随着时间的变化而不断发生
变化［１］．

对ＭＯＰｓ来说，没有一个最优解能够同时满
足优化多个相互矛盾的目标，处理ＭＯＰｓ的目的
是找到能够近似同时优化几个目标的折衷解，即
就是Ｐａｒｅｔｏ最优解集犘犛（ＰａｒｅｔｏｏｐｔｉｍａｌＳｅｔ）［２］，
而求解ＤＭＯＰｓ的目标是追踪不同时刻的犘犛．

近年来，越来越多的研究人员开始致力于ＤＭＯＰｓ
的研究，这是因为动态多目标优化（ＤｙｎａｍｉｃＭｕｌｔｉ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＤＭＯ）具有重要的理论研究
价值，并且ＤＭＯ在现实生活和工业生产的许多方面
都具有非常广泛的应用前景，下面简单地列举几个动
态多目标优化算法（ＤＭＯＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ＤＭＯＡｓ）的

典型应用领域．
从交通运输管理层面考虑，在一个十字路口处，

道路状况、车辆的数目、任务的优先级、突发状况等
多种因素都是随时间动态变化的，如何在综合考虑
上述因素的情况下，管理车辆运行来减少交通拥堵
并实现社会效益的最大化就是一类非常典型的
ＤＭＯＰ；从节能环保层面考虑：在一个水火电力调度
系统中，如何在总电力需求随时间动态变化的过程
中实现发电的总能源成本和污染排放量最小化也是
一个ＤＭＯＰ；从生产调度领域考虑：在不断变化的
市场需求下，产品公司如何在生产产品的过程中实
现利润的最大化、成本的最小化以及环境污染的最
小化，这就是一个ＤＭＯＰ．

ＤＭＯＰｓ的问题特性，给解决ＤＭＯＰｓ带来了很
大的挑战，ＤＭＯＡｓ要准确地检测到发生的变化，要
对发生的变化做出有效地应答，要较快地找到当前
时刻的最优解，这些问题导致很难设计出适用于各
种ＤＭＯＰｓ的有效算法，更不要说设计有效的算法
用来解决复杂的实际ＤＭＯＰｓ．因此，ＤＭＯ的研究
需要投入更多的精力来探索ＤＭＯＰｓ的特性，设计
高效的算法来解决各种理论问题和实际问题．

本文主要介绍了ＤＭＯ的相关理论背景及
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ＤＭＯＰｓ的分类、ＤＭＯＡｓ的发展概况以及性能评价
指标、主流ＤＭＯＡｓ性能对比及ＤＭＯＡｓ的实际应
用案例，在以上内容的基础上本文总结了求解
ＤＭＯＰｓ存在的诸多难题．

２　动态多目标优化的相关理论背景
一个最小化的ＤＭＯＰ的定义如下［３］：

ｍｉｎｉｍｉｚｅ犉（狓，狋）＝｛犳１（狓，狋），犳２（狓，狋），…，犳犿（狓，狋）｝
ｓ．ｔ．犵犻（狓，狋）０，
　　犺犼（狓，狋）＝０，
　　犻＝１，２，…，狆，犼＝１，２，…，
烅
烄

烆 狇 （１）
其中，狋是环境（时间）变量，狓是犚狀上的决策向量，
犉（狓，狋）是目标向量，犵（狓，狋）和犺（狓，狋）是不等式约束
和等式约束．

定义１．　狋时刻，如果狓１和狓２满足：
犻∈｛１，…，犿｝：犳犻（狓１，狋）犳犻（狓２，狋）
∧犼∈｛１，…，犿｝：犳犼（狓１，狋）＜犳犼（狓２，狋）

（２）

则认为狓１支配狓２，记作狓１狓２．

定义２．　狋时刻，不存在任何一个个体狓′∈犚狀
支配个体狓，那么狓就是问题（１）在狋时刻的一个
Ｐａｒｅｔｏ最优解．狋时刻，问题（１）的所有Ｐａｒｅｔｏ最优
解构成了犘犛狋，表示为

犘犛狋＝｛狓∈犚狀｜!狓′∈犚狀，狓′狓｝ （３）
定义３．　狋时刻，犘犛狋在目标空间中的映射称为

犘犉狋，表示为
犘犉狋＝｛犉（狓，狋）｜狓∈犘犛狋｝ （４）

３　动态多目标优化问题的分类
Ｆａｒｉｎａ等人［３］提出，根据犘犛和犘犉动态变化

的不同组合，ＤＭＯＰｓ主要分为以下四类：
（１）ＴｙｐｅＩ：犘犛狋改变，犘犉狋保持不变；
（２）ＴｙｐｅＩＩ：犘犛狋和犘犉狋都改变；
（３）ＴｙｐｅＩＩＩ：犘犛狋保持不变，犘犉狋改变；
（４）ＴｙｐｅＩＶ：犘犛狋和犘犉狋都保持不变．
目前，很多学者已经提出了许多不同ＤＭＯＰｓ，

下面我们将对现有的ＤＭＯＰｓ进行简单的归纳总
结，如表１所示．所有测试问题的具体定义见附录Ａ．

表１　动态多目标优化问题
问题特征 ＦＤＡ［３］ ＤＭＯＰ［４］ ＤＩＭＰ［５］ ＨＥ［６］ ＪＹ［７］

变化类型（Ｉ～ＩＶ）
ＴｙｐｅＩ ＦＤＡ１，ＦＤＡ４ ＤＭＯＰ３ ＤＩＭＰ１，ＤＩＭＰ２ ＨＥ１～ＨＥ１０ ＪＹ１
ＴｙｐｅＩＩＦＤＡ２，ＦＤＡ３，ＦＤＡ５ ＤＭＯＰ２ — — ＪＹ２～ＪＹ４，ＪＹ６，ＪＹ７
ＴｙｐｅＩＩＩ — ＤＭＯＰ１ — — ＪＹ５，ＪＹ８
ＴｙｐｅＩＶ — — — — —

带约束优化问题 — — — — —
决策变量以不同的速率变化 — — ＤＩＭＰ１，ＤＩＭＰ２ — —
犘犉中解的分布随时间变化 ＦＤＡ３，ＦＤＡ５ ＤＭＯＰ３ — — ＪＹ４
犘犉形状随时间变化 ＦＤＡ２ ＤＭＯＰ１，ＤＭＯＰ２ — — ＪＹ２～ＪＹ１０
犘犛形状随时间变化 — — — — —
犘犉不连续 — — — ＨＥ１，ＨＥ２ ＪＹ４
犘犛不连续 — — — — —
目标函数的个数随时间变化 — — — — —
决策向量的维数随时间变化 — — — —
决策变量之间存在非线性关系 — — — ＨＥ３～ＨＥ１０ ＪＹ３，ＪＹ６，ＪＹ７
每一维决策变量形状不同 — — — ＨＥ３～ＨＥ１０ —
混合变化 — — — — ＪＹ９，ＪＹ１０

问题特征 ＳＪＹ［８］ ＤＣＰ［９］ ＤＳＷ［１０］ ＵＤＦ［１１］ ＺＦ［１２］

变化类型（Ｉ～ＩＶ）
ＴｙｐｅＩ ＳＪＹ１，ＳＪＹ２ ＤＣＰ１～ＤＣＰ７ — — ＺＦ８
ＴｙｐｅＩＩ ＳＪＹ３ — ＤＳＷ１～ＤＳＷ３ ＵＤＦ１，２，４，５，８，９ ＺＦ５～ＺＦ７，ＺＦ９～ＺＦ１０
ＴｙｐｅＩＩＩ ＳＪＹ４ — — ＵＤＦ３，ＵＤＦ６，ＵＤＦ７ —
ＴｙｐｅＩＶ ＳＪＹ５ — — — —

带约束优化问题 — ＤＣＰ１～ＤＣＰ７ — — —
决策变量以不同的速率变化 — — — — —
犘犉中解的分布随时间变化 ＳＪＹ３，ＳＪＹ４ — — — —
犘犉形状随时间变化 ＳＪＹ３，ＳＪＹ４ — — ＵＤＦ２，ＵＤＦ４～ＵＤＦ６ＺＦ５～ＺＦ７，ＺＦ９～ＺＦ１０
犘犛形状随时间变化 — — — ＵＤＦ４，ＵＤＦ５ ＺＦ５～ＺＦ１０
犘犉不连续 — — ＤＳＷ２ ＵＤＦ３，ＵＤＦ６ —
犘犛不连续 — — — — —
目标函数的个数随时间变化 — — — — —
决策向量的维数随时间变化 — — — — —
决策变量之间存在非线性关系 ＳＪＹ２ — — ＵＤＦ１～ＵＤＦ９ ＺＦ５～ＺＦ１０
每一维决策变量形状不同 — — — — —
混合变化 — — — — —
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（续　表）
问题特征 Ｔ［１３］ ＤＭＺＤＴ［１４］ ＣＦ［１５］ ＤＴＬＺＡｖ［１６］ ＺＪＺ［１７］

变化类型（Ｉ～ＩＶ）
ＴｙｐｅＩ — ＤＭＡＤＴ１～ＤＭＡＤＴ４ — — —
ＴｙｐｅＩＩ — — ＣＦ１～ＣＦ６ — ＺＪＺ
ＴｙｐｅＩＩＩ Ｔ２ — — — —
ＴｙｐｅＩＶ Ｔ１，Ｔ３，Ｔ４ — — — —

带约束优化问题 — — — — —
决策变量以不同的速率变化 — — — —
犘犉中解的分布随时间变化 — ＤＭＺＤＴ４ — — —
犘犉形状随时间变化 — — — — ＺＪＺ
犘犛形状随时间变化 — — — ＤＴＬＺＡｖ —
犘犉不连续 — ＤＭＺＤＴ３ — — —
犘犛不连续 — — — — —
目标函数的个数随时间变化 Ｔ２ — ＣＦ１～ＣＦ６ ＤＴＬＺＡｖ —
决策向量的维数随时间变化 Ｔ１ — — — —
决策变量之间存在非线性关系 — — — — ＺＪＺ
每一维决策变量形状不同 — — — — —
混合变化 — — — ＤＴＬＺＡｖ —

值得注意的是，现有的ＤＭＯＡｓ一般都只是解
决前三种类型的ＤＭＯＰｓ，很少有算法解决犘犛狋和
犘犉狋都保持不变的问题或者四种变化类型混合出现
的ＤＭＯＰｓ．

４　动态多目标优化算法的研究现状
ＤＭＯＰｓ是近２０年来的新兴问题之一，求解

ＤＭＯＰｓ具有很大的挑战性，ＤＭＯＡｓ需要同时优化
多个目标，同时还要能够快速精确地检测和响应发
生的变化，较快地找到随时间变化的最优解．

目前，ＭＯＰｓ已经取得了较好的研究成果，但对
于ＤＭＯＰｓ的研究深度还不够，高效求解ＤＭＯＰｓ
的算法还比较少．近年来越来越多的学者加入到这
一研究领域，提出了很多ＤＭＯＡｓ［１８２２］．

图１　动态多目标优化算法的一般框架

ＤＭＯＡｓ能够有效地解决ＤＭＯＰｓ，必须尽可能
地保证以下两点：（１）如果环境发生变化，算法必须
要保证能够灵敏地检测到环境的变化并且有效地
响应环境变化；（２）如果环境没有发生变化，算法
要尽可能快速地追踪到当前环境的犘犛．因此，环境
变化检测、变化应答机制、静态多目标优化算法是
ＤＭＯＡｓ的重要组成部分．图１给出了ＤＭＯＡｓ的

一般框架．
４１　环境变化检测

环境变化检测机制用来检测环境中的变化．当
前变化检测机制的研究主要集中在以下三个方面．

（１）重评估．其主要思路是从种群中选取一部
分个体，并对这些个体进行重新评估，如果相邻两次
迭代的目标函数值之间存在差异，那么我们认为环
境中发生了变化．一般常用的方法是从种群中随机
选取一定比例的个体进行重评估［１，４，１２，２３２４］．２０１６
年，Ｓａｈｍｏｕｄ和Ｔｏｐｃｕｏｇｌｕ提出了一系列新的变化
检测机制（ＳｅｎｓｏｒｂａｓｅｄＣｈａｎｇｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎ，ＳＢＣＤ）［２５］，
这些变化检测方法主要分为两类：第一类是基于种
群的检测方法，该方法是从种群中选择个体来检测
变化；第二类是不基于种群的选择方法，在搜索空间
中产生一些新个体来检测环境变化．但是这种方法
中选取的用来进行重评估的解的数量会影响算法的
复杂度．

（２）目标函数值数据的分布估计．Ｒｉｃｈｔｅｒ［２６］提
出的这一检测变化的方法主要思想是将当前代找到
的犘犛放入下一代中计算目标函数值得到目标解
集，若当前代的目标解集和新一代的目标解集具有
不同的分布，则证明环境发生了变化．但是统计分布
的相关参数的设定还是一个值得研究的问题．

（３）稳定状态检测方法．该方法是２０１７年杨圣祥
等人［２７］提出的，这种方法也是基于重评估的，与重
评估方法不同的是，稳态检测方法是将所有个体随
机排列，然后逐一进行重评估，如果发现某个体重评
估存在差异，则判定环境发生变化，其余的个体就无
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须评估．但是这种方法的时间复杂度对随机排序的
顺序有很强的依赖性．

目前，几乎所有的环境变化检测算子都只是简
单地检测出环境发生了变化，而并未明确地检测出
环境变化的类型和强度，一个优秀的环境变化检测
理应解决上面的问题来为应答机制的设计做好铺
垫，提供指导．
４２　环境变化应答机制

当变化检测机制检测到变化时，证明一个新的
环境即将到来，因此变化应答机制需要起作用来适
应环境的变化．当前的变化应答机制主要有以下几
类：多样性引入机制、多样性保持机制、预测机制、记
忆机制、自适应应答机制以及基于特殊模型的应答
机制．
４．２．１　多样性引入机制

在求解ＤＭＯＰｓ时，由于缺乏足够的多样性，
ＤＭＯＡｓ可能无法找到最优解．算法可能已经收敛
到一个特定的区域，当新的环境变化发生时，算法可
能无法找到新环境的犘犛．因此，当环境发生变化
时，引入多样性可能是有用的．
２００７年，Ｄｅｂ等人提出两种环境适应策略（随机

初始化机制和变异机制），并将其引入到非支配排序遗
传算法（ＮｏｎｄｏｍｉｎａｔｅｄＳｏｒｔｉｎｇＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍＩＩ，
ＮＳＧＡＩＩ）［２８］中提出ＤＮＳＧＡＩＩ（ＤｙｎａｍｉｃＮＳＧＡＩＩ）［１］
来解决ＤＭＯＰｓ．其中ＤＮＳＧＡＩＩＡ是当前环境中
找到的犘犛的一些个体被初始化产生的新个体替
换；ＤＮＳＧＡＩＩＢ是当前环境找到的犘犛中的一些
个体发生高斯变异；将两种策略得到的种群作为新
环境的初始种群，来实现新环境中种群多样性的引
入．作者在ＦＤＡ２和水火电力调度问题上测试了算
法性能，实验表明对于ＤＮＳＧＡＩＩＡ，随机产生的个
体比例为２０％～７０％时算法性能相对较好，对于
ＤＮＳＧＡＩＩＢ，变异个体的比例设置为４０％～１００％
时算法性能相对较好．但是作者采用的测试函数比
较少，上面的多样性引入比例并不一定适用于其它
的测试函数．
２００８年，Ｇｒｅｅｆｆ和Ｅｎｇｅｌｂｒｅｃｈｔ将重新初始化

的环境变化应答机制集成到向量评估多目标优化算
法（ＶｅｃｔｏｒＥｖａｌｕａｔｅｄＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
（ＰＳＯ），ＶＥＰＳＯ）［２９］中提出ＤＶＥＰＳＯ（ＤｙｎａｍｉｃＶＥ
ＰＳＯ）［２４］来求解ＤＭＯＰｓ，当环境发生变化之后，算
法重新初始化部分粒子的位置来响应环境变化，并
且算法分析了不同初始化比例对算法性能的影响．
通过在ＦＤＡ１和ＦＤＡ４上的实验证明环境发生变

化后初始化所有粒子的位置时算法性能最好．但是
仅根据两个测试函数的实验得出这样的结论似乎缺
乏可信度．之后，作者在ＤＶＥＰＳＯ的基础上做了一
系列更深入的研究，探讨了不同共享机制［３０］、不同
存档处理机制［３１］、不同更新机制［３２］以及不同边界处
理方法［３３］对算法性能的影响．
２００９年，Ｌｅｃｈｕｇａ基于多目标ＰＳＯ（Ｍｕｌｔｉｐｌｅ

ＯｂｊｅｃｔｉｖｅＰＳＯ，ＭＯＰＳＯ）［３４］提出了ＤｙｎａｍｉｃＭＯＰＳＯ
（ＤＭＯＰＳＯ）［３５］．当环境发生变化时，算法采用两种
简单的应答机制：第一种是新环境中每个粒子继承
其当前找到的最优位置，另一种是随机产生新环境
中所有粒子的初始位置．作者测试了算法在ＦＤＡ１
和ＦＤＡ２上的性能，实验结果表明第二种方法的性
能优于第一种方法的性能．作者也表明应该在更多
的测试函数上验证算法的性能．
２００９年，Ｇｏｈ和Ｔａｎ为了解决ＤＭＯＰｓ提出了

一种竞争型———合作型协同进化多目标优化算法
（ＤｙｎａｍｉｃＣｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅｃｏｏｐｅｒａｔｉｏｎＣｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＤＣＯＥＡ）［４］，它结合了自然界中的竞争
和合作机制，以促进协同进化中的自适应问题的分
解．每个子种群将竞争代表多目标优化问题的特定
子组成部分，而最终的获胜者将合作进化以获得更
好的解，通过这种竞争和合作的迭代过程，不同子种
群对各种子组成部分进行优化．当环境发生变化时，
启动竞争机制来决定每个子种群是否需要重新初始
化．作者通过ＦＤＡ１，ＤＭＯＰ１～ＤＭＯＰ３这四个测试
函数验证了算法的性能，实验证明ＤＣＯＥＡ在
ＤＭＯＰ２上的性能不是很好．

２０１７年，刘若辰等人在多粒子群协同进化算法
（ＣｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＭｕｌｔｉｓｗａｒｍＰＳＯ，ＣＭＰＳＯ）［３６］的
基础上提出一种新型的ＤＭＯＡ（ＣＭＰＳＯｆｏｒＤＭＯ，
ＣＭＰＳＯＤＭＯ）［３７］，结合一种简单的环境变化应答
机制———随机初始化方法来解决ＤＭＯＰｓ．作者验
证了算法在８个测试函数上的性能，包括ＤＭＯＰ１、
ＤＭＯＰ２、ＦＤＡ１、ＦＤＡ３、ＦＤＡ４、ＨＥ３、ＨＥ５、ＺＪＺ，实
验结果表明算法在ＦＤＡ３、ＨＥ３以及ＨＥ５上性能
不好，并且算法的时间复杂度也是一个值得改进的
问题．
２０１８年，Ｓａｈｍｏｕｄ和Ｔｏｐｃｕｏｇｌｕ提出了一种基

于变化类型检测（ＴｙｐｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎ，ＴＤ）的ＤＭＯＡ
（ＴＤｂａｓｅｄＮＳＧＡＩＩ，ＴＤＮＳＧＡＩＩ）［２５］来解决
ＤＭＯＰｓ，类型检测机制描述如下：根据环境变化前
后非支配解的数目的差异可以判断问题的犘犛是否
发生变化．如果差异较大，说明犘犛发生变化，变化
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类型是类型一和类型二，则随机初始化１０％的个体
来代替种群中的个体以此对环境变化做出响应；如
果差异较小，说明犘犛未发生变化，变化类型是类型
三和类型四，响应环境变化的方法是通过变异算子
在种群中添加一个随机扰动来响应环境变化．作者
验证了算法在７个测试函数上的性能，包括ＦＤＡ１、
ＦＤＡ４、ＦＤＡ５、ＤＭＯＰ１、ＤＭＯＰ２、ＳＪＹ４、ＳＪＹ５，实验

表明ＴＤＮＳＧＡＩＩ的性能优于ＤＮＳＧＡＩＩ，但是作
者没有对随机初始化比例设置为１０％给出相应的
证明．

多样性引入机制原理简单，易于实现，但是这种
方法只是盲目地对环境变化做出反应，有可能会误
导种群的进化．多样性引入机制的发展历程如图２
所示．

图２　多样性引入机制的里程碑

４．２．２　多样性保持机制
多样性保持机制是相对于引入多样性机制而言

的，这种方法直接将上一时刻的犘犛作为新时刻的
初始种群．
２００５年，尚荣华等人基于克隆选择理论提出了

一种克隆选择算法（ＣｌｏｎａｌＳｅｌｅｃｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒ
ＤｙｎａｍｉｃＭｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＣＳＡＤＭＯ）［３８］
来处理ＤＭＯＰｓ，克隆选择和非一致性变异是该算
法的主要算子．ＣＳＡＤＭＯ直接将当前环境的犘犛作
为新环境的初始种群．作者仅测试了ＣＳＡＤＭＯ在
ＦＤＡ１和ＦＤＡ４上的性能，而作者也明确说明应该
用ＣＳＡＤＭＯ来解决更多的ＤＭＯＰｓ，来验证算法的
性能优劣．
２００６年，曾三友等人基于正交多目标优化算法

（ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＭｕｌｔｉＯｂｊｅｃｔｉｖｅＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ
ＩＩ，ＯＭＯＥＡＩＩ）［３９］，提出了一种动态正交多目标优
化算法（ＤｙｎａｍｉｃＯＭＯＥＡＩＩ，ＤＯＭＯＥＡＩＩ）［４０］，该
算法直接采用当前环境的犘犛作为新环境的初始种
群．作者测试了ＤＯＭＯＥＡＩＩ在ＦＤＡ１～ＦＤＡ３上
的性能，但是并没有和其它的ＤＭＯＡｓ作对比，因此
算法性能的好坏程度没有确定的一个衡量标准．
２０１４年，尚荣华等人提出了一种量子免疫克隆协

同进化算法（ＱｕａｎｔｕｍＩｍｍｕｎｅＣｌｏｎａｌＣｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＱＩＣＣＡ）［４１］来求解ＤＭＯＰｓ，在人工免疫
系统基本原理的基础上，该算法采用免疫克隆选择来
解决ＤＭＯＰｓ．ＱＩＣＣＡ直接采用当前环境的犘犛作
为新环境的初始种群．作者测试了算法在ＦＤＡ１～
ＦＤＡ５上的性能，实验结果表明ＱＩＣＣＡ总体性能较
好，但是算法的收敛速度还需要提高以使算法适合

解决实际问题．
多样性保持机制的特点是它只适合解决连续优

化问题．它适合解决环境变化较小的ＤＭＯＰｓ，但是
当环境变化剧烈时，它的性能可能很差．
４．２．３　预测机制

在某些情况下，环境变化可能遵循某种可以预
测的模式，因此，找到这种模式的规律来预测下一个
环境变化也是一种响应环境变化的有效方式．
２００６，Ｈａｔｚａｋｉｓ和Ｗａｌｌａｃｅ基于排队多目标进化

算法（ＱｕｅｕｉｎｇＭｕｌｔｉＯｂｊｅｃｔｉｖｅＯｐｔｉｍｉｚｅｒ，ＱＭＯＯ）［４２］
提出了ＤＱＭＯＯ（ＤｙｎａｍｉｃＱＭＯＯ）［４３］来求解ＤＭＯＰｓ，
设计了一种前向预测机制（ＦｅｅｄｆｏｒｗａｒｄＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
Ｓｔｒａｔｅｇｙ，ＦＰＳ）来适应环境变化，该预测机制描述如
下：当环境变化发生时，新环境的初始种群主要包括
三部分个体：通过自回归模型（ＡｕｔｏＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，
ＡＲ）利用历史信息预测的解，当前环境的部分非支
配解以及产生的部分新的随机解．作者仅测试了算
法在ＦＤＡ１上的性能，也证明了在ＦＤＡ１上预测是
有效的，但是作者也表明可以采用其它的预测模型
来解决复杂的优化问题，比如人工神经网络、贝叶斯
模型等，并且可以研究不同的预测模型所适合的问
题类型．
２００７年，周爱民等人采用基于正则模型的分布

估计算法（ＡＲｅｇｕｌａｒｉｔｙＭｏｄｅｌｂａｓｅｄＭｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ＥＤＡ，ＲＭＭＥＤＡ）［４４］，同时设计了新的变化应答
机制———基于预测的种群初始化方法（Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ
ＲｅＩｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＰＲＩ），提出了ＲＭＭＥＤＡ／ＰＲＩ
（ＰＲＩｂａｓｅｄＲＭＭＥＤＡ）［１７］来解决ＤＭＯＰｓ，当检测
到环境变化时，根据历史环境最优解的位置变化来
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预测新环境中个体的位置，并用高斯噪声干扰新种
群来避免算法陷入局部最优．作者测试了算法在
ＦＤＡ１和ＺＪＺ上的性能，实验证明算法性能比较理
想．但是实验结果也表明时间窗的宽度对性能有显
著影响，时间窗越宽，算法性能越好，时间复杂度越
高，因此选择合适的时间窗宽度来平衡算法性能和
时间复杂度是一个值得研究的问题．
２０１０年，Ｋｏｏ等人提出了一种动态多目标进化

梯度搜索（ＭｕｌｔｉＯｂｊｅｃｔｉｖｅＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＧｒａｄｉｅｎｔ
Ｓｅａｒｃｈ，ＤＭＯＥＧＳ）［５］来解决ＤＭＯＰｓ，ＤＭＯＥＧＳ
的创新点是设计了一种梯度预测机制，它能够根据
历史环境的信息预测下一次环境变化的方向和幅
度．作者测试了算法在ＦＤＡ１、ＦＤＡ３、ＤＩＭＰ１以及
ＤＩＭＰ２上的性能，实验证明当环境变化较快时，算
法性能不理想，并且作者也提出用更好的预测模型
来预测梯度进而提高算法的性能．
２０１３年，周爱民等人基于ＲＭＭＥＤＡ，同时设计

了一种基于种群的预测机制（ＰｏｐｕｌａｔｉｏｎＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
Ｓｔｒａｔｅｇｙ，ＰＰＳ）来响应环境变化，提出了ＰＰＳＲＭ
ＭＥＤＡ（ＰＰＳｂａｓｅｄＲＭＭＥＤＡ）［１２］来求解ＤＭＯＰｓ，
ＰＰＳ描述如下：种群被分为中心点和流形，历史时刻
的几个中心点可以预测产生新时刻的中心点，而历
史时刻的流形可以用来预测产生新时刻的流形，利
用预测得到的中心点和流形可以产生新时刻的初始
种群．作者在ＦＤＡ１、ＦＤＡ４、ＤＭＯＰ１、ＤＭＯＰ２以及
新提出的四种测试函数ＺＦ５～ＺＦ８上测试了算法性
能，实验证明ＰＰＳ优于ＦＰＳ以及随机初始化方法，
但是由于前期历史信息积累不足，因此ＰＰＳ前期性
能很不好，作者建议结合其他的应答机制组成混合
机制来响应环境的变化．
２０１４年，刘若辰等人提出了一种非支配排序协同

进化多目标算法（ＮｏｎｄｏｍｉｎａｔｅｄＳｏｒｔｉｎｇＣｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ
ＣｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎＤｙｎａｍｉｃＭｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄｏｎａＰｒｅｄｉｃｔｉｖｅＭｏｄｅｌ，ＰＮＳＣＣＤＭＯ）［４５］来解
决ＤＭＯＰｓ，当环境发生变化时，算法采用线性回归
模型作为环境变化适应机制，用前两个时刻的犘犛
预测产生新时刻的初始种群．作者验证了算法在
ＤＭＯＰ１、ＤＭＯＰ２以及ＦＤＡ１～ＦＤＡ４上的性能，性
能相对比较理想，但是该算法采用的预测机制与
ＰＲＩ相同，因此选择多少个历史环境的信息来预测
新环境的初始种群是一个值得考虑的问题．
２０１５年，郑金华等人在ＲＭＭＥＤＡ中引入了基

于引导个体的预测策略（ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎＳｔｒａｔｅｇｙｂａｓｅｄ
ｏｎＧｕｉｄｅＩｎｄｉｖｉｄｕａｌ，ＧＩＰＳ），提出了ＧＩＰＳＲＭＭＥＤＡ

（ＧＩＰＳｂａｓｅｄＲＭＭＥＤＡ）［４６］来解决ＤＭＯＰｓ，该预
测机制通过种群中心点的位置变化预测最优解所在
的方向，进而产生新环境的初始种群．作者通过大量
的测试函数验证了算法性能，包括ＦＤＡ１～ＦＤＡ４、
ＤＭＯＰ１～ＤＭＯＰ３、ＺＦ５～ＺＦ９，实验结果表明ＧＩＰＳ
性能优于ＰＰＳ，但是需要指出的是前期的环境变化
中收集的信息可能存在误差，导致算法在某几次环
境变化上的预测不准确．
２０１５年，武燕等人设计了两种定向搜索策略

（ＤｉｒｅｃｔｅｄＳｅａｒｃｈＳｔｒａｔｅｇｙ，ＤＳＳ），ＤＳＳ１被用作环境
变化应答机制，ＤＳＳ２是一种局部搜索机制用来加
速算法收敛，将ＤＳＳ与基于差分进化（Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ
Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ，ＤＥ）的ＮＳＧＡＩＩ［２８］结合提出ＮＳＧＡ
ＩＩ／ＤＥ＋ＤＳＳ（ＤＳＳｂａｓｅｄＮＳＧＡＩＩｗｉｔｈＤＥ）［２３］来
求解ＤＭＯＰｓ，当环境发生变化时，ＤＳＳ１通过在前
两个历史环境的犘犛的中心点的移动方向上生成期
望个体，来预测产生新环境初始种群；ＤＳＳ２通过在
连续两次迭代之间犘犛的移动方向生成期望个体来
加速种群收敛．作者测试了算法在ＦＤＡ１、ＦＤＡ４、
ＤＭＯＰ１、ＤＭＯＰ２以及ＺＦ５～ＺＦ１０上的性能，实验
结果证明ＤＳＳ性能优于ＦＰＳ和ＰＰＳ．值得注意的
是，如果环境变化很剧烈，则新问题与先前问题不太
相关，ＤＳＳ可能效果不好．
２０１５年，刘若辰等人结合改进的分解进化多目

标优化算法（ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｂａｓｅｄｏｎｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＭＯＥＡ／Ｄ）［４７］和正交预测
（ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＰｒｅｄｉｃｔｉｖｅ，ＯＰ）模型提出ＯＰＭＯＥＡ／
Ｄ（ＯＰｂａｓｅｄＭＯＥＡ／Ｄ）［４８］来求解ＤＭＯＰｓ，当环境
发生变化时，算法基于正交设计方法的预测模型从
前两个时刻的犘犛中得到代表性的组合集，然后再
从组合集中选择出有利于种群进化的个体作为新时
刻初始种群的一部分个体．作者测试了算法在
ＤＭＯＰ１、ＤＭＯＰ２、ＦＤＡ１以及ＦＤＡ３～ＦＤＡ５上的
性能，结果表明算法在ＤＭＯＰ１和ＤＭＯＰ２上性能
不佳．
２０１５年，刘若辰等人在基于非支配邻居选择的

多目标免疫算法（ＮｏｎｄｏｍｉｎａｔｅｄＮｅｉｇｈｂｏｒＩｍｍｕｎｅ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＮＮＩＡ）［４９］的基础上设计了一种自适应
差分交叉算子（ＡｄａｐｔｉｖｅＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＥｖｏｌｕｔｉｏｎ），并
且结合一种改进的预测模型（ＰｒｅｄｉｃｔｉｖｅＭｏｄｅｌ）
提出ＰＤＮＮＩＡ［５０］（ＰｒｅｄｉｃｔｉｖｅＭｏｄｅｌａｎｄＡｄａｐｔｉｖｅ
ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＥｖｏｌｕｔｉｏｎｂａｓｅｄＤｙｎａｍｉｃＮＮＩＡ）来解
决ＤＭＯＰｓ，当环境发生变化时，算法利用前两个时
刻的犘犛预测产生新环境的初始种群．作者测试
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了算法在ＤＭＯＰ１、ＤＭＯＰ２、ＦＤＡ１以及ＦＤＡ３～
ＦＤＡ５上的性能，结果表明ＰＤＮＮＩＡ不适合解决
犘犛保持不变，犘犉随时间变化的两目标问题以及
犘犛随时间变化，犘犉保持不变的三目标问题．

２０１５年，刘若辰等人基于ＮＮＩＡ，提出基于预
测策略的动态多目标免疫优化算法（Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ＳｔｒａｔｅｇｙｂａｓｅｄＤｙｎａｍｉｃＭｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅＩｍｍｕｎｅ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＤＭＩＯ）［５１］，当环境发生变化时，
算法利用前几个环境下的犘犛来预测产生新环境
的初始种群．通过在ＤＭＯＰ１、ＤＭＯＰ２、ＦＤＡ１以及
ＦＤＡ４测试函数上的实证研究证明ＰＳＤＭＩＯ不适
合解决犘犛不随时间变化而犘犉随时间变化的
ＤＭＯＰｓ．

２０１６年，Ｍｕｒｕｇａｎａｎｔｈａｍ等人在ＭＯＥＡ／ＤＤＥ
（ＭＯＥＡ／ＤｂａｓｅｄｏｎＤＥ）［５２］中引入基于卡尔曼滤
波（ＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒ，ＫＦ）［５３］的预测机制，提出
ＭＯＥＡ／ＤＫＦ（ＭＯＥＡ／ＤｂａｓｅｄｏｎＫＦ）［５４］来求解
ＤＭＯＰｓ，当环境发生变化时，算法采用一种评分机
制来决定采用基于ＫＦ的预测机制还是采用随机
初始化方法．作者使用１３个测试函数（ＤＭＯＰ１、
ＤＭＯＰ２、ＦＤＡ１～ＦＤＡ５、ＺＦ５～ＺＦ１０）测试了算法
的性能，结果表明ＭＯＥＡ／ＤＫＦ在ＤＭＯＰ１、ＺＦ７
以及ＺＦ９上性能不理想，仍需要采取一些措施来改
进算法的性能，比如局部搜索策略、多样性维护策
略、方向引导搜索机制等．
２０１７年，邹娟等人在ＲＭＭＥＤＡ的基础上，设

计了基于中心点和拐点的预测机制（Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ＳｔｒａｔｅｇｙｂａｓｅｄｏｎＣｅｎｔｅｒＰｏｉｎｔｓａｎｄＫｎｅｅＰｏｉｎｔｓ，
ＣＫＰＳ）来响应环境变化，提出了ＣＫＰＳ／ＲＭＭＥＤＡ
（ＣＫＰＳｂａｓｅｄＲＭＭＥＤＡ）［５５］来解决ＤＭＯＰｓ，该
预测机制描述如下：（１）通过前两个环境的非支
配解集的中心点变化来预测新环境的非支配解集的
位置；（２）该预测机制选择拐点作为每个环境的历
史信息，然后用ＡＲ自回归模型预测新环境的拐点；
（３）根据问题的复杂程度，随机产生一部分个体来
增加种群的多样性；将上面三部分个体合成一个种
群作为新环境的初始种群．作者测试了算法在
ＤＭＯＰ１～ＤＭＯＰ３，ＦＤＡ１～ＦＤＡ４以及ＺＦ５～ＺＦ１０
上的性能，结果表明ＣＫＰＳ在部分测试函数上性能
不如ＰＰＳ．作者也表明如何更好地分割拐点，更好地
跟踪犘犉，从而更好的体现拐点的优势，是未来研究
的另一项重要工作．
２０１７年，丁进良等人在ＮＡＧＡＩＩ［２８］中引入新

的预测机制，提出了基于参考点预测的ＤＭＯＡ

（ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎＳｔｒａｔｅｇｙｆｏｒＤｙｎａｍｉｃＭｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎＲｅｆｅｒｅｎｃｅＰｏｉｎｔ，
ＰＤＭＯＰ）［５６］来解决ＤＭＯＰｓ，该预测机制描述如下：
对关联到相同参考点的个体建立时间序列，并对这
些时间序列通过线性回归模型预测产生新环境下的
初始种群从而实现对环境变化做出响应．作者通过
４个测试函数ＦＤＡ１，ＦＤＡ３～ＦＤＡ５验证了算法的
性能，ＰＤＭＯＰ能够较好地适应不同环境的动态变
化．但是实验采取的测试样例不充分，应该在更复杂
的测试函数上验证算法的性能．
２０１７年杨圣祥等人提出了一种新型的稳态泛

化ＤＭＯＡ（ＳｔｅａｄｙｓｔａｔｅａｎｄＧｅｎｅｒａｔｉｏｎａｌＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＧＥＡ）［２７］来求解ＤＭＯＰｓ，其以稳态方
式检测环境变化并响应环境变化，当检测到环境变
化时，新环境初始化种群包括两部分：一部分个体是
当前环境中分布较好的个体，另一部分个体通过最
优解的移动方向和移动步长来预测产生．作者在
ＦＤＡ系列和ＤＭＯＰ系列问题上测试了算法的性
能，结果表明ＳＧＥＡ能够有效地跟踪随时间变化的
犘犉，但如果问题的变量之间联系比较紧密或者环境
的变化导致了显著的多样性损失时，ＳＧＥＡ的性能
可能不是很理想．
２０１７年，郑金华等人在ＲＭＭＥＤＡ中引入了

一种混合多样性保持机制（ＤｉｖｅｒｓｉｔｙＭａｉｎｔｅｎａｎｃｅ
Ｓｔｒａｔｅｇｙ，ＤＭＳ），提出了ＤＭＳＲＭＭＥＤＡ（ＤＭＳ
ｂａｓｅｄＲＭＭＥＤＡ）［５７］来解决ＤＭＯＰｓ，该预测机制
描述如下：首先基于中心点的移动方向，预测产生接
近下一个犘犉的一些个体，其次采用逐步搜索的方
法在决策空间中生成一些分布均匀的个体，最后在
下一个可能的犘犛区域内随机产生一些个体，将上
面产生的个体合并到一个种群中通过非支配排序产
生新环境的初始种群．作者通过大量的测试函数
测试了算法的性能，包括ＦＤＡ～ＦＤＡ４、ＤＭＯＰ１～
ＤＭＭＯＰ３、ＺＦ５～ＺＦ９，实验结果表明ＤＭＳＲＭ
ＭＥＤＡ在大多数测试问题上表现良好，除了ＦＤＡ２．
同时作者也提出使用机器学习中其它预测方法来预
测新环境的犘犛是一个值得研究的方向．
２０１８年，巩敦卫等人设计了一种多方向预测机

制（ＭｕｌｔｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ＭＤＰ）结合粒子群
优化算法提出ＭＤＰＰＳＯ（ＭＤＰｂａｓｅｄＰＳＯ）［５８］来
解决ＤＭＯＰｓ，ＭＤＰ利用时间序列模型预测代表性
个体的多个进化方向，为种群的进化提供指导．作者
测试了算法在ＦＤＡ１～ＦＤＡ５、ＪＹ５、ＺＦ８上的性能，
结果表明在处理复杂ＤＭＯＰｓ时，ＭＤＰＰＳＯ得到
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的解的多样性不好．
２０１８年，陈得宝、邹峰等人［５９］提出了一种基于

模糊推理和一步预测的混合种群预测策略（Ｐｏｐｕｌａ
ｔｉｏｎＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎＳｔｒａｔｅｇｙｂａｓｅｄｏｎＦｕｚｚｙＩｎｆｅｒｅｎｃｅ
ａｎｄＯｎｅｓｔｅｐＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ＦＩＯＰＰＳ）来响应环境变
化，同时提出ＭＯＴＬＢＯ／Ｄ（ＭｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅＴｅａｃｈｉｎｇ
ＬｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ），
主要思路是将多目标分解机制引入到基于教学的
优化算法（ＴｅａｃｈｉｎｇＬｅａｒｎｉｎｇＢａｓｅｄＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＴＬＢＯ）中来保持种群多样性．通过在

ＦＤＡ１～ＦＤＡ３，ＤＭＯＰ１～ＤＭＯＰ３以及ＺＦ５～ＺＦ９
上的数值实验，作者发现ＦＩＯＰＰＳ并不能实现在所
有的测试函数上都表现良好．并且作者指出算法设
计应该考虑如何利用较少的特征个体来预测解集的
变化趋势，以减少时间复杂度和空间复杂度．

基于预测的应答机制特点是：如果每次预测是
足够可靠的，那么这种应答机制将非常有效．然而错
误的预测可能会误导进化搜索．通常，基于预测的策
略对具有周期性环境变化的ＤＭＯＰｓ更有效．

预测机制的发展里程碑如图３所示．

图３　预测机制的发展里程碑

４．２．４　记忆机制
基于记忆的应答机制存储历史环境中找到的

犘犛，并在新环境中重新使用存储的解．
２０１１年，Ｚｈａｎｇ和Ｑｉａｎ［９］设计了动态约束多目

标优化人工免疫系统（ＤｙｎａｍｉｃＣｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＭｕｌｔｉ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｍｍｕｎｅＳｙｓｔｅｍ，
ＤＣＭＯＡＩＳ）来处理ＤＭＯＰｓ．在ＤＣＭＯＡＩＳ中，Ｔ模
块根据历史信息判断环境变化并初始化种群．Ｂ模
块用于搜索当前环境的犘犛，Ｍ模型存储所有非支
配解，当发生变化时，Ｍ模型协助Ｔ模型初始化种
群．ＤＣＭＯＡＩＳ被用来解决带约束ＤＭＯＰｓ，ＤＣＰ１～
ＤＣＰ７以及三种实际优化问题（动态焊接梁设计问
题、动态水电调度问题以及动态减速机问题），实验
证明ＤＣＭＯＡＩＳ适合解决低维优化问题．
２０１６年，Ｓａｈｍｏｕｄ和Ｔｏｐｃｕｏｇｌｕ将记忆机制与

ＮＳＧＡＩＩ［２８］相结合，提出了一种基于记忆机制的
ＤＭＯＡ（ＭｅｍｏｒｙｂａｓｅｄＮＳＧＡＩＩ，ＭＮＳＧＡＩＩ）［６０］，
该算法利用记忆机制存储大量的非支配个体，当
新的环境变化发生时，存储的个体被重新使用作

为新环境初始种群中的个体．作者通过ＳＪＹ１～ＳＪＹ３
测试了算法性能，结果表明ＭＮＳＧＡＩＩ性能不如
ＤＣＯＥＡ，算法性能有待改进．

基于记忆的变化应答机制有助于解决有周期性
变化的ＤＭＯＰｓ，但是存在的缺点是：（１）在内存中
存储历史环境的信息以及从内存中提取有用的信息
需要一定的计算量；（２）该应答机制只适用于求解
周期性变化的ＤＭＯＰｓ．
４．２．５　自适应应答机制

为了更好地解决ＤＭＯＰｓ，研究者提出了自适
应应答机制来响应环境变化．
２０１４年，刘敏等人提出了一种自适应多样性引

入（ＡｄａｐｔｉｖｅＤｉｖｅｒｓｉｔｙＩｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ，ＡＤＩ）机制［６１］，
算法根据环境变化的强度自适应地确定多样性引入
的比例．作者仅通过ＦＤＡ１测试了算法的性能，实
验表明自适应地引入多样性优于确定多样性引入比
例．当时这种自适应应答机制只是对多样性引入机
制的一种自适应处理，可以考虑预测机制、记忆机制
以及混合机制的自适应处理，或许算法性能会更好．
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２０１７年，Ａｚｚｏｕｚ等人提出了一种记忆机制、局部
搜索策略和随机初始化策略相结合的自适应混合应答
机制，结合ＮＳＧＡＩＩ［２８］提出一种基于变化强度的自
适应种群管理机制的ＤＭＯＡ（ＤｙｎａｍｉｃＮＳＧＡＩＩ
ｂａｓｅｄｏｎＡｄａｐｔｉｖｅＨｙｂｒｉｄｓｔｒａｔｅｇｙ，ＡＤｙＮＳＧＡ
ＩＩ）［６２］以有效地处理ＤＭＯＰｓ，该算法的关键是通过
检测当前种群在新环境中的匹配程度来计算环境变
化的强度，然后根据环境变化的强度来确定随机初
始化产生新个体以及从历史环境的最优解中选择个
体的数目，从而形成新环境的初始种群以加速算法
的收敛．ＦＤＡ１和ＦＤＡ２测试函数上的数值实验证
明算法性能良好，但是这种自适应应答机制只是做
了记忆机制以及多样性引入机制的混合自适应处
理，易于实现，算法性能或许不是最理想的．

到目前为止，关于自适应机制的研究仍处于起
步阶段，还没能提出非常有效的自适应应答机制．
４．２．６　基于特殊模型的应答机制

现在，很多学者提出了新的特殊模型来解决
ＤＭＯＰｓ，比如支撑向量机、迁移学习等．

２０１６年，Ｔａｎ等人基于ＭＯＥＡ／Ｄ提出了一种
ＤＭＯＡ（ＩｎｖｅｒｓｅＭｏｄｅｌｉｎｇｂａｓｅｄＭＯＥＡ／Ｄ，ＩＭ
ＭＯＥＡ／Ｄ）［６３］，该算法利用线性逆模型（Ｉｎｖｅｒｓｅ
Ｍｏｄｅｌｉｎｇ，ＩＭ）来指导算法的搜索过程．通过在
ＦＤＡ１，ＦＤＡ３等大量测试函数上的实验，作者发现
ＩＭ可以减少用于检测变化的适应度评估的数量，但
是算法的收敛性还有待提高．
２０１７年，江敏等人结合迁移学习（Ｔｒａｎｓｆｅｒ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ）和进化算法提出了一种基于迁移学习
的ＤＭＯＡ（ＴｒａｎｓｆｅｒＬｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄＤＭＯＥＡ，Ｔｒ
ＤＭＯＥＡ）［６４］，该算法采用迁移学习作为工具产生
新环境的初始种群，采用历史经验来加速种群的进
化．ＴｒＤＭＯＥＡ在ＦＤＡ４、ＦＤＡ５、ＤＭＯＰ２、ＤＭＯＰ３、
ＤＩＭＰ２、ＨＥ２、ＨＥ７、ＨＥ９上的数值实验验证了将迁
移学习技术引入动态优化算法中为解决ＤＭＯＰｓ提
供了新思路，但是算法时间复杂度较高，算法的性能
还有待提高．
２０１８年，邹娟、杨圣祥等人提出了一种基于动

态演化环境（ＤｙｎａｍｉｃＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，
ＤＥＥ）模型的ＤＭＯＡ（ＤＥＥｂａｓｅｄＤＭＯＥＡ，ＤＥＥ
ＤＭＯＥＡ）［６５］，当环境没有改变时，该算法利用进化
环境来记录进化过程中产生的知识和信息，并且反

过来用知识和信息指导搜索．当检测到变化时，该算
法通过建立动态演化环境模型，帮助种群适应新
环境．作者通过１２个ＤＭＯＰｓ测试了算法性能，这
１２个函数分别是ＦＤＡ１、ＦＤＡ４、ＤＭＯＰ１、ＤＭＯＰ２、
ＪＹ１、ＪＹ５和ＺＦ５～ＺＦ１０，实验结果表明ＤＥＥ
ＤＭＯＥＡ性能良好，仅在ＺＦ５上性能相对不理想．
但是设计更精确的动态演化环境模型仍是未来主要
的研究方向．
２０１８年，江敏等人结合ＮＳＧＡＩＩ［２８］和支撑

向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ），提出了基
于ＳＶＭ的ＤＭＯＡ（ＳＶＭｂａｓｅｄＤＭＯＥＡ，ＳＶＭ
ＤＭＯＥＡ）［６６］，该算法利用得到的犘犛对ＳＶＭ进行
训练，然后利用训练好的ＳＶＭ对下一时刻的动态
优化问题的个体进行分类，从而能够生成由训练好
的ＳＶＭ识别的不同个体组成的初始种群．作者在
大量的测试函数上验证了算法性能，包括ＦＤＡ４、
ＦＤＡ５、ＤＭＯＰ２、ＤＭＯＰ３、ＤＩＭＰ２、ＨＥ２、ＨＥ７、
ＨＥ９，实验结果表明ＳＶＭＤＭＯＥＡ性能良好，但是
ＳＶＭＤＭＯＥＡ只是将ＳＶＭ引入ＤＭＯ的一个启
发性的工作，如何在线训练ＳＶＭ仍是一个挑战性
的工作．
２０１８年，江敏等人提出了一种基于域适应

（ＤｏｍａｉｎＡｄａｐｔａｔｉｏｎ，ＤＡ）和非参估计（Ｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃ
Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ＮＥ）的动态多目标分布估计算法
ＤＡＮＥＥＤＡ（ｄｙｎａｍｉｃＥＤＡｂａｓｅｄｏｎＤＡａｎｄＮＥ）［６７］，
该算法的独特之处在于它尝试在一个框架下统一重
要性采样、非参数密度估计、概率预测机制和域自适
应技术来解决ＤＭＯＰｓ．作者测试了ＤＡＮＥＥＤＡ在
ＦＤＡ４、ＦＤＡ５、ＤＭＯＰ２、ＤＭＯＰ３、ＤＩＭＰ２、ＨＥ２、
ＨＥ７、ＨＥ９上的性能，实验结果表明算法收敛性较
好，但是算法的鲁棒性和计算速度有待提高．

基于特殊模型的应答机制的优点是为解决
ＤＭＯＰｓ提供了新的思路，但是算法的计算复杂度
还是值得深入研究的问题．

上面介绍的所有应答机制可简单总结如表２所
示．从表２可以看出ＦＤＡ系列和ＤＭＯＰ系列函数
是使用较为广泛的测试问题．目前，大部分的研究工
作都存在一个共性：对于不同类型的环境变化，算法
的性能有所差异，而一个优秀的应答机制应该能够
用来处理不同类型的变化，更有甚者能够用来处理
未知类型的环境变化．
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表２　环境变化应答机制
应答机制分类 算法名称 测试函数 特点

多样性引入
机制

ＤＮＳＧＡＩＩ ＦＤＡ２，水火电力调度问题
ＤＶＥＰＳＯ ＦＤＡ１，ＦＤＡ４
ＤＭＯＰＳＯ ＦＤＡ１，ＦＤＡ２
ＤＣＯＥＡ ＦＤＡ１，ＤＭＯＰ１～ＤＭＯＰ３
ＣＭＰＳＯＤＭＯ ＤＭＯＰ１，ＤＭＯＰ１，ＦＤＡ１，ＦＤＡ３，ＦＤＡ４，ＨＥ３，ＨＥ５，ＺＪＺ
ＴＤＮＳＧＡＩＩ ＦＤＡ１，ＦＤＡ４，ＦＤＡ５，ＤＭＯＰ１，ＤＭＯＰ２，ＳＪＹ４，ＳＪＹ５

原理简单，易于实现，但是这种方法
只是盲目地对环境变化做出反应，有
可能会误导种群的进化

多样性保持
机制

ＣＳＡＤＭＯ ＦＤＡ１，ＦＤＡ４
ＤＯＭＯＥＡＩＩ ＦＤＡ１～ＦＤＡ３
ＱＩＣＣＡ ＦＤＡ１～ＦＤＡ５

适合解决连续优化问题，但是当环境
变化剧烈时，它的性能可能很差

预测机制

ＤＱＭＯＯ ＦＤＡ１
ＲＭＭＥＤＡ／ＰＲＩ ＦＤＡ１，ＺＪＺ
ＤＭＯＥＧＳ ＦＤＡ１，ＦＤＡ３，ＤＩＭＰ１，ＤＩＭＰ２
ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ ＦＤＡ１，ＦＤＡ４，ＤＭＯＰ１，ＤＭＯＰ２，ＺＦ５～ＺＦ８
ＰＮＳＣＣＤＭＯ ＤＭＯＰ１，ＤＭＯＰ２以及ＦＤＡ１～ＦＤＡ４
ＧＩＰＳＲＭＭＥＤＡ ＦＤＡ１～ＦＤＡ４，ＤＭＯＰ１～ＤＭＯＰ３，ＺＦ５～ＺＦ９
ＮＳＧＡＩＩ／ＤＥ＋ＤＳＳ ＦＤＡ１，ＦＤＡ４，ＤＭＯＰ１，ＤＭＯＰ２，ＺＦ５～ＺＦ１０
ＯＰＭＯＥＡ／Ｄ ＤＭＯＰ１，ＤＭＯＰ２，ＦＤＡ１，ＦＤＡ３～ＦＤＡ５
ＰＤＮＮＩＡ ＤＭＯＰ１，ＤＭＯＰ２，ＦＤＡ１，ＦＤＡ３～ＦＤＡ５
ＰＳＤＭＩＯ ＤＭＯＰ１，ＤＭＯＰ２，ＦＤＡ１，ＦＤＡ４
ＭＯＥＡ／ＤＫＦ ＤＭＯＰ１，ＤＭＯＰ２，ＦＤＡ１～ＦＤＡ５，ＺＦ５～ＺＦ１０
ＣＫＰＳ／ＲＭＭＥＤＡ ＤＭＯＰ１～ＤＭＯＰ３，ＦＤＡ１～ＦＤＡ４，ＺＦ５～ＺＦ１０
ＰＤＭＯＰ ＦＤＡ１，ＦＤＡ３～ＦＤＡ５
ＳＧＥＡ ＦＤＡ１～ＦＤＡ５，ＤＭＯＰ１～ＤＭＯＰ３
ＤＭＳＲＭＭＥＤＡ ＦＤＡ１～ＦＤＡ４，ＤＭＯＰ１～ＤＭＯＰ３，ＺＦ５～ＺＦ９
ＭＤＰＰＳＯ ＦＤＡ１～ＦＤＡ５，ＪＹ５，ＺＦ８
ＦＩＯＰＰＳ ＦＤＡ１～ＦＤＡ３，ＤＭＯＰ１～ＤＭＯＰ３，ＺＦ５～ＺＦ９

如果每次预测结果足够可靠，那么预
测机制将非常有效．但是错误的预测
可能会误导进化搜索

记忆机制 ＤＣＭＯＡＩＳ ＤＣＰ１ＤＣＰ７，动态焊接梁设计问题、动态水电调度问题
以及动态减速机问题

ＭＮＳＧＡＩＩ ＳＪＹ１ＳＪＹ３

适合解决周期性变化的ＤＭＯＰｓ，但是
在内存中存储历史信息以及从内存中
提取有用的信息需要一定的计算量

自适应应答
机制

ＡＤＩ ＦＤＡ１
ＡＤｙＮＳＧＡＩＩ ＦＤＡ１，ＦＤＡ２

自适应机制的研究仍处于起步阶段，
还没能提出非常有效的自适应机制

基于特殊
模型的应答
机制

ＩＭＭＯＥＡ／Ｄ ＦＤＡ１，ＦＤＡ３
ＴｒＤＭＯＥＡ ＦＤＡ４，ＦＤＡ５，ＤＭＯＰ２，ＤＭＯＰ３，ＤＩＭＰ２，ＨＥ２，ＨＥ７，ＨＥ９
ＤＥＥＤＭＯＥＡ ＦＤＡ１，ＦＤＡ４，ＤＭＯＰ１，ＤＭＯＰ２，ＪＹ１，ＪＹ５，ＺＦ５～ＺＦ１０
ＳＶＭＤＭＯＥＡ ＦＤＡ４，ＦＤＡ５，ＤＭＯＰ２，ＤＭＯＰ３，ＤＩＭＰ２，ＨＥ２，ＨＥ７，ＨＥ９
ＤＡＮＥＥＤＡ ＦＤＡ４，ＦＤＡ５，ＤＭＯＰ２，ＤＭＯＰ３，ＤＩＭＰ２，ＨＥ２，ＨＥ７，ＨＥ９

为解决ＤＭＯＰｓ提供了新的思路，但
是算法的计算复杂度还值得深入研究

４３　静态多目标优化算法
从式（１）可以看出，当时间变量狋保持不变时，

ＤＭＯＰ就转变为了一个ＭＯＰ．一个高效的静态多
目标优化算法能够帮助算法在下一次环境变化到来
之前，快速、及时地追踪到当前环境的犘犛．目前很
多的ＤＭＯＡｓ都是在经典的多目标优化算法，如
ＮＳＧＡＩＩ［２８］、ＭＯＰＳＯ［３４］、ＲＭＭＥＤＡ［４４］、ＶＥＰＳＯ［２９］、
ＭＯＥＡ／Ｄ［４７］中引入合适的环境变化检测算子和变
化应答机制来解决ＤＭＯＰｓ，并且也都取得了不错
的效果．关于静态多目标优化算法这一领域的进展
已经有很多综述提到，我们不再赘述．

５　动态多目标优化算法性能评价指标
随着ＤＭＯＡｓ的不断提出，如何评价一个

ＤＭＯＡ性能的好坏也成为一个重要的研究方向，当

算法解决ＤＭＯＰｓ时，需要通过性能度量指标来量
化算法的性能，并将一种算法的性能与其他算法的
性能进行量化比较．常用的性能度量可以概括为以
下三类．
５１　准确性度量指标

（１）世代距离犌犇（ＧｅｎｅｒａｔｉｏｎａｌＤｉｓｔａｎｃｅ）
犌犇［６８］通过度量算法所获得的Ｐａｒｅｔｏ前沿与真

实Ｐａｒｅｔｏ前沿之间的距离来评价算法的收敛性，
犌犇的表达式如下：

犌犇狋（犘犉狋，犘犉
狋）＝
∑狏∈犘犉狋犱（狏，犘犉


狋）

犘犉狋 （５）

式中犘犉
狋是狋时刻的标准Ｐａｒｅｔｏ前沿，犘犉狋是狋

时刻算法所获得的Ｐａｒｅｔｏ前沿，犱（狏，犘犉
狋）是犘犉狋

上的个体狏与犘犉
狋中距离狏最近的个体之间欧式

距离．可以看出，犌犇的评价方法是对于算法所获得
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的Ｐａｒｅｔｏ前沿犘犉狋中每个个体，在标准Ｐａｒｅｔｏ前沿
犘犉

狋中找到与它距离最近的个体并计算他们之间
的欧式距离，之后将所有欧式距离求和相加再取平
均值，因此犌犇值可以评价犘犉狋与犘犉

狋之间的接近
程度，犌犇值越小说明算法收敛性越好．

假定环境变化犜ｍａｘ次，则所有犜ｍａｘ个环境的
犌犇的平均值为

犌犇＝１
犜ｍａｘ∑

犜ｍａｘ

狋＝１
犌犇狋 （６）

（２）成功率犛犚（ＳｕｃｃｅｓｓＲａｔｉｏ）
犛犚［１０］用来度量算法所获得的犘犛在目标空间

中的映射占标准Ｐａｒｅｔｏ前沿的成员的比例，其表达
式如下所示：

犛犚狋＝｛狓｜犳（狓）∈犘犉
狋｝

犘犉狋 （７）
式中犘犉

狋是狋时刻的标准Ｐａｒｅｔｏ前沿，犘犉狋是狋
时刻算法所获得的Ｐａｒｅｔｏ前沿．犛犚越大说明算法
的性能越好．

假定环境变化犜ｍａｘ次，则所有犜ｍａｘ个环境的犛犚
的平均值为

犛犚＝１
犜ｍａｘ∑

犜ｍａｘ

狋＝１
犛犚狋 （８）

（３）Ｖａｒｉａｂｌｅｓｐａｃｅ犌犇（犞犇）
Ｇｏｈ和Ｔａｎ［４］提出了一种变量空间犌犇指标

犞犇，定义如下：

犞犇ｏｆｆｌｉｎｅ＝τｍａｘτ犜∑
τｍａｘ

τ＝１
犞犇（τ）·犐（τ） （９）

犐（τ）＝１，τ％τ犜
０，｛ 其他 （１０）

犞犇（τ）＝１
犘犛·犘犛∑

狘犘犛狘

犻＝１
犱２（ ）犻１

２ （１１）
其中，τ是当前迭代次数，τ犜是环境变化的频率，
犘犛是第τ代种群中Ｐａｒｅｔｏ解的个数，犱犻是决策空
间中犘犛上的第犻个个体与理想犘犛中距离该个体
最近的个体之间欧式距离．犞犇ｏｆｆｌｉｎｅ值越小说明算法
收敛性越好．

（４）ｗｅｉｇｈｔｅｄ犞犇（犞犇ｗｅｉｇｈｔｅｄ）
ＤＭＯＡｓ的性能在每次独立运行的前几次环境

中的性能或许会很差，因此，Ｋｏｏ等人［５］提出了一种
加权平均方法来强调算法的后期性能，定义如下：

犞犇ｗｅｉｇｈｔｅｄ＝ ２
犜（犜＋１）∑

犜

狋＝１
狋·犞犇（狋·τ犜）（１２）

其中，犜是环境变化的总次数．犞犇ｗｅｉｇｈｔｅｄ值越小说明
算法收敛性越好．

（５）两集覆盖度犛犆（ＳｅｔＣｏｖｅｒａｇｅ）
犛犆［６９］被称为犆度量，用来衡量集合犅中个体被

集合犃中的个体支配的比例，其表达式如下所示：
犆狋（犃，犅）＝犫∈犅｜犪∈犃：犪犫犅 （１３）

犆狋（犃，犅）＝１表明狋时刻集合犅中的所有个体
都被集合犃中的个体支配，犆狋（犃，犅）＝０表明狋时
刻集合犅中的所有个体都不被集合犃中的个体支
配．假设犘犉犃和犘犉犅分别是两个不同的算法犃和犅
得到的Ｐａｒｅｔｏ前沿，如果犆狋（犘犉犃，犘犉犅）＝１并且
犆狋（犘犉犅，犘犉犃）＜１，那么证明狋时刻算法犃的性能
优于算法犅的性能．

假定环境变化犜ｍａｘ次，则所有犜ｍａｘ个环境的
犆（犃，犅）的平均值为

犆（犃，犅）＝１
犜ｍａｘ∑

犜ｍａｘ

狋＝１
犆狋（犃，犅） （１４）

５２　多样性度量指标
（１）间距Ｓ（Ｓｐａｃｉｎｇ，犛）
Ｓｃｈｏｔｔ［７０］提出了一种评价指标———间距（犛）来

度量算法所获得的Ｐａｒｅｔｏ前沿中的个体的是否分
布均匀，表达式如下：

犛狋＝ １
犘犉狋－１∑

狘犘犉狋狘

犻＝１
（犱犻－犱－）槡 ２ （１５）

犱犻＝ ｍｉｎ
犽＝１，…，｜犘犉狋｜，犽≠犻∑

犿

犼＝１
犘犉狋（犻，犼）－犘犉狋（犽，犼（ ））（１６）

式中犘犉狋是狋时刻算法所获得的Ｐａｒｅｔｏ前沿，
犱犻是犘犉狋中第犻个个体与犘犉狋中和个体犻最近的个
体之间的欧式距离，犱－是犱犻的平均值．犛可以评价
犘犉狋中个体的分布性，犛值越小说明算法所得到的
Ｐａｒｅｔｏ前沿分布越均匀．

假定环境变化犜ｍａｘ次，则所有犜ｍａｘ个环境的犛
的平均值为

珚犛＝１
犜ｍａｘ∑

犜ｍａｘ

狋＝１
犛狋 （１７）

（２）间距Ｄ（Ｓｐａｃｉｎｇ）
Ｄｅｂ［２８］提出了另一种新的间距指标Δ来度量

算法所获得的Ｐａｒｅｔｏ前沿中的个体是否分布均匀，
表达式如下：

Δ狋＝
∑
犿

犽＝１
犱犲犽＋∑

狘犘犉狋狘

犻＝１
（犱犻－犱－）

∑
犿

犽＝１
犱犲犽＋犘犉狋×犱－

（１８）

式中犘犉狋是狋时刻算法所获得的Ｐａｒｅｔｏ前沿，
犱犻是犘犉狋中第犻个个体与犘犉狋中和个体犻最近的个体
之间的欧式距离，犱－是犱犻的平均值，犱犲犽是狋时刻算法
所获得的Ｐａｒｅｔｏ前沿犘犉狋与标准Ｐａｒｅｔｏ前沿犘犉

狋
的端点之间的距离．Δ可以评价犘犉狋中个体的分布
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性，Δ值越小说明算法所得到的Ｐａｒｅｔｏ前沿分布越
均匀．

假定环境变化犜ｍａｘ次，则所有犜ｍａｘ个环境的Δ
的平均值为

Δ－＝１
犜ｍａｘ∑

犜ｍａｘ

狋＝１
Δ狋 （１９）

（３）最大覆盖度犕犛（ＭａｘｉｍｕｍＳｐｒｅａｄ）
犕犛［６９］用来衡量算法所获得的Ｐａｒｅｔｏ前沿覆

盖标准Ｐａｒｅｔｏ前沿的程度，其表达式如下所示：

犕犛狋＝１
犿∑

犿

犻＝１

ｍｉｎ犘犉狋犻，犘犉［ ］狋犻－ｍａｘ犘犉狋犻，犘犉［ ］狋犻
犘犉

狋犻－犘犉
熿
燀

燄
燅狋犻槡
２

（２０）
犘犉

狋是狋时刻的标准Ｐａｒｅｔｏ前沿，犘犉狋是狋时
刻算法所获得的Ｐａｒｅｔｏ前沿．式中犘犉狋犻和犘犉狋犻分别
是狋时刻算法所获得的Ｐａｒｅｔｏ前沿的第犻个目标的
最大值和最小值，犘犉

狋犻和犘犉
狋犻分别是狋时刻真实

Ｐａｒｅｔｏ前沿的第犻个目标的最大值和最小值，犕犛
越大说明算法的性能越好．

假定环境变化犜ｍａｘ次，则所有犜ｍａｘ个环境的
犕犛的平均值为

犕犛＝１
犜ｍａｘ∑

犜ｍａｘ

狋＝１
犕犛狋 （２１）

（４）ｗｅｉｇｈｔｅｄ犕犛（犕犛ｗｅｉｇｈｔｅｄ）
基于犕犛，Ｋｏｏ等人［５］提出了一种加权平均方

法来强调算法的后期性能，定义如下：
犕犛ｗｅｉｇｈｔｅｄ＝ ２

犜（犜＋１）∑
犜

狋＝１
狋·犕犛狋 （２２）

其中，犜是环境变化的总次数．犕犛ｗｅｉｇｈｔｅｄ值越大说明
算法收敛性越好．

（５）覆盖范围犆犛（ＣｏｖｅｒａｇｅＳｃｏｐｅ）
犆犛［９］用来量化非支配解集的平均宽度或覆盖

范围，定义为

犆犛狋＝１
犘犉狋∑

狘犘犉狋狘

犻＝１
ｍａｘ犳（狓犻）－犳（狓犼｛ ｝）（２３）

式中犼＝１，２，…，犘犉狋，犘犉狋是狋时刻算法所获
得的Ｐａｒｅｔｏ前沿．犆犛值越大，说明算法获得的非支
配解集的覆盖范围越大．

假定环境变化犜ｍａｘ次，则所有犜ｍａｘ个环境的犆犛
的平均值为

犆犛＝１
犜ｍａｘ∑

犜ｍａｘ

狋＝１
犆犛狋 （２４）

（６）基于参考向量的多样性指标
２０１７年，蔡昕烨等人［７１］提出了一种基于参考向

量的多样性指标犇犐犚（ＤｉｖｅｒｓｉｔｙＩｎｄｉｃａｔｏｒｂａｓｅｄｏｎ
Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｖｅｃｔｏｒｓ）．首先在目标空间中产生一组均
匀分布的参考向量λ１，λ２，…，λ犕，然后在狋时刻的
ＰＳ中找到每个参考向量λ犻最接近的个体犛犼，如果
犛犼是最接近参考向量λ犻的个体，则认为犛犼覆盖λ犻所
在的区域，每个个体所覆盖的参考向量的个数组成
了一个覆盖向量犆＝（犆１，犆２，…，犆犖），犇犐犚根据犆
的方差来判断算法的性能，其值越小，说明算法所得
到的Ｐａｒｅｔｏ前沿分布越均匀．犇犐犚定义如下所示：

犇犐犚狋＝
１
犖∑

犖

犻＝１
（犆犻－珚犆）槡 ２

犕
犖犖槡－１

（２５）

假定环境变化犜ｍａｘ次，则所有犜ｍａｘ个环境的
犕犛的平均值为

犇犐犚＝１
犜ｍａｘ∑

犜ｍａｘ

狋＝１
犇犐犚狋 （２６）

５３　综合度量指标
（１）反向世代距离犐犌犇（ＩｎｖｅｒｔｅｄＧｅｎｅｒａｔｉｏｎａｌ

Ｄｉｓｔａｎｃｅ）
犐犌犇［７２］通过度量真实Ｐａｒｅｔｏ前沿与算法所获

得的Ｐａｒｅｔｏ前沿之间的接近程度来评价算法的收
敛性和多样性，犐犌犇指标定义如下：

犐犌犇狋（犘犉
狋，犘犉狋）＝

∑
狏∈犘犉狋

犱（狏，犘犉狋）

犘犉
狋

（２７）

式中犘犉
狋是狋时刻的标准Ｐａｒｅｔｏ前沿，犘犉狋是狋

时刻算法所获得的Ｐａｒｅｔｏ前沿，犱（狏，犘犉狋）是犘犉
狋上

的个体狏与犘犉狋中距离狏最近的个体之间的欧式距
离．可以看出，犐犌犇的评价方法是对于标准Ｐａｒｅｔｏ前
沿犘犉

狋中每个个体在算法所获得的Ｐａｒｅｔｏ前沿犘犉狋
中找到与它距离最近的点并计算它们之间的欧式距
离，之后将所有欧式距离求和相加再取平均值，因此
犐犌犇不仅可以评价犘犉

狋与犘犉狋之间的接近程度，还
可以评价犘犉狋中个体的分布性，犐犌犇值越小说明算
法所得到的Ｐａｒｅｔｏ前沿收敛性越好，分布越均匀．

假定环境变化犜ｍａｘ次，则所有犜ｍａｘ个环境的犐犌犇
的平均值为

犐犌犇＝１
犜ｍａｘ∑

犜ｍａｘ

狋＝１
犐犌犇狋 （２８）

（２）超体积犎犞（Ｈｙｐｅｒｖｏｌｕｍｅ）
犎犞［７３］衡量算法所获得的犘犛在目标空间所覆

盖的范围大小，该指标可以同时衡量收敛性和多样
性，计算公式如下：
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犎犞狋＝狏狅犾狌犿犲（∪
｜犘犉狋｜

犻＝１
狏犻） （２９）

式中犘犉狋是狋时刻算法所获得的Ｐａｒｅｔｏ前沿，
狏犻是由参考点和个体犻形成的超体积．犎犞越大说明
算法所得到的Ｐａｒｅｔｏ前沿收敛性越好，分布越均匀．

假定环境变化犜ｍａｘ次，则所有犜ｍａｘ个环境的犎犞
的平均值为

犎犞＝１
犜ｍａｘ∑

犜ｍａｘ

狋＝１
犎犞狋 （３０）

（３）超体积比率犎犞犚（ＨｙｐｅｒｖｏｌｕｍｅＲａｔｅ）
犎犞犚［６８］的表达式如下所示：

犎犞犚狋＝犎犞（犘犉狋）犎犞（犘犉
狋）

（３１）

式中犘犉
狋是狋时刻的标准Ｐａｒｅｔｏ前沿，犘犉狋是狋

时刻算法所获得的Ｐａｒｅｔｏ前沿．犎犞犚本质上是将
犎犞归一化，并且假定犎犞的最大值是标准Ｐａｒｅｔｏ
前沿所对应的超体积值．同犎犞，犎犞犚越大说明算
法所得到的Ｐａｒｅｔｏ前沿收敛性越好，分布越均匀．
值得注意的是，在计算犎犞和犎犞犚时，选择每个目
标上最差的函数值的组合作为参考点．

假定环境变化犜ｍａｘ次，则所有犜ｍａｘ个环境的犎犞犚
的平均值为

犎犞犚＝１
犜ｍａｘ∑

犜ｍａｘ

狋＝１
犎犞犚狋 （３２）

（４）超体积差异犎犞犇（ＨｙｐｅｒｖｏｌｕｍｅＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ）
犎犞犇［１７］的表达式如下所示：

犎犞犇狋＝犎犞（犘犉
狋）－犎犞（犘犉狋） （３３）

式中犘犉
狋是狋时刻的标准Ｐａｒｅｔｏ前沿，犘犉狋是狋

时刻算法所获得的Ｐａｒｅｔｏ前沿．犎犞犇越小说明算
法所得到的Ｐａｒｅｔｏ前沿收敛性越好，分布越均匀．

假定环境变化犜ｍａｘ次，则所有犜ｍａｘ个环境的犎犞犇
的平均值为

犎犞犇＝１
犜ｍａｘ∑

犜ｍａｘ

狋＝１
犎犞犇狋 （３４）

（５）ＡｖｅｒａｇｅｄＨａｕｓｄｏｒｆｆＤｉｓｔａｎｃｅ（Δ狆）
由于算法找到的最优解可能存在异常值，Ｓｃｈｕｔｚｅ

等人［７４］基于犐犌犇和犌犇设计了一种将异常值考虑
在内的性能指标Δ狆，如下所示：
　Δ狆狋（犘犉狋，犘犉狋）＝
　　　ｍａｘ（犌犇狋（犘犉狋，犘犉狋），犐犌犇狋（犘犉狋，犘犉狋））（３５）
Δ狆值越小，证明算法性能越好．假定环境变化犜ｍａｘ

次，则所有犜ｍａｘ个环境的Δ狆的平均值为

Δ狆＝１
犜ｍａｘ∑

犜ｍａｘ

狋＝１
Δ狆狋 （３６）

表３呈现了以上性能指标的适用条件以及第４
节中介绍的算法所使用的性能评价指标．从表３可
以总结出目前犐犌犇是最常用的性能评价指标．

表３　性能指标
指标名称 算法 适用条件

准确性度量
指标

犌犇 ＤＭＯＰＳＯ，ＱＩＣＣＡ，ＯＰＭＯＥＡ／Ｄ，ＰＤＮＮＩＡ，ＤＭＳＲＭＭＥＤＡ，
ＩＭＭＯＥＡ／Ｄ，ＤＥＥＤＭＯＥＡ 只适合标准Ｐａｒｅｔｏ前沿已知的问题

犛犆 — 只适合标准Ｐａｒｅｔｏ前沿已知的问题
犞犇ｏｆｆｌｉｎｅ ＤＣＯＥＡ 只适合理想Ｐａｒｅｔｏ解集已知的问题
犞犇ｗｅｉｇｈｔｅｄ ＤＭＯＥＧＳ 只适合理想Ｐａｒｅｔｏ解集已知的问题
犆狋（犃，犅） ＰＳＤＭＩＯ，ＤＣＭＯＡＩＳ —

多样性度量
指标

犛－
ＤＶＥＰＳＯ，ＤＭＯＰＳＯ，ＣＭＰＳＯＤＭＯ，ＴＤＮＳＧＡＩＩ，ＱＩＣＣＡ，
ＰＮＳＣＣＤＭＯ，ＰＳＤＭＩＯ，ＯＰＭＯＥＡ／Ｄ，ＰＤＮＮＩＡ，ＳＧＥＡ，
ＤＭＳＲＭＭＥＤＡ，ＭＤＰＰＳＯ，ＤＣＭＯＡＩＳ

—

Δ－ ＤＯＭＯＥＡＩＩ 只适合标准Ｐａｒｅｔｏ前沿已知的问题
犕犛 ＴＤＮＳＧＡＩＩ，ＱＩＣＣＡ，ＡＤｙＮＳＧＡＩＩ 只适合标准Ｐａｒｅｔｏ前沿已知的问题

犕犛ｗｅｉｇｈｔｅｄ ＤＭＯＥＧＳ 只适合标准Ｐａｒｅｔｏ前沿已知的问题
犆犛 ＤＭＯＰＳＯ，ＤＣＭＯＡＩＳ，ＤＡＮＥＥＤＡ —
犇犐犚 — —

综合指标

犐犌犇

ＣＭＰＳＯＤＭＯ，ＴＤＮＳＧＡＩＩ，ＲＭＭＥＤＡ／ＰＲＩ，ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ
ＰＮＳＣＣＤＭＯ，ＧＩＰＳＲＭＭＥＤＡ，ＮＳＧＡＩＩ／ＤＥ＋ＤＳＳ，ＭＯＥＡ／ＤＫＦ，
ＣＫＰＳ／ＲＭＭＥＤＡ，ＰＤＭＯＰ，ＳＧＥＡ，ＤＭＳＲＭＭＥＤＡ，ＭＤＰＰＳＯ，
ＦＩＯＰＰＳ，ＭＮＳＧＡＩＩ，ＡＤＩ，ＡＤｙＮＳＧＡＩＩ，ＩＭＭＯＥＡ／Ｄ，ＴｒＤＭＯＥＡ，
ＤＡＮＥＥＤＡ，ＳＶＭＤＭＯＥＡ，ＤＥＥＤＭＯＥＡ

只适合标准Ｐａｒｅｔｏ前沿已知的问题

犎犞 ＤＶＥＰＳＯ —
犎犞犚 ＤＮＳＧＡＩＩ，ＴＤＮＳＧＡＩＩ，ＰＤＭＯＰ，ＡＤｙＮＳＧＡＩＩ 只适合标准Ｐａｒｅｔｏ前沿已知的问题
犎犞犇 ＲＭＭＥＤＡ／ＰＲＩ，ＣＫＰＳ／ＲＭＭＥＤＡ，ＳＧＥＡ，ＭＤＰＰＳＯ，ＦＩＯＰＰＳ 只适合标准Ｐａｒｅｔｏ前沿已知的问题
Δ狆 ＭＯＥＡ／ＤＫＦ 只适合标准Ｐａｒｅｔｏ前沿已知的问题
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６　主流算法性能对比
本节通过实证研究讨论了５种主流ＤＭＯＡｓ的

算法性能，分别是ＤＮＳＧＡＩＩＡ［１］，ＤＮＳＧＡＩＩＢ［１］，
ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ（ＦＰＳｂａｓｅｄＲＭＭＥＤＡ）［１２］，ＰＰＳ
ＲＭＭＥＤＡ）［１２］和ＳＧＥＡ［２７］．测试函数选择ＦＤＡ系
列和ＤＭＯＰ系列的所有问题，这些测试函数的动态
特性是根据下面的公式实现的．

狋＝１狀狋
τ
τ狋 （３７）

其中，狀狋代表环境变化的强度，τ狋代表环境变化的
频率．

为了测试算法在不同环境变化类型下的性能，
我们将（τ犜，狀犜）设置为（１０，１０），（１５，１０），（２０，１０），
并且所有算法独立运行２０次来提高实验结果的可
信度．
６１　算法介绍

（１）ＤＮＳＧＡＩＩＡ
ＤＮＳＧＡＩＩＡ采用ＮＳＧＡＩＩ作为基本多目标

优化算法，当检测到环境变化后，随机重新初始化一
部分个体，替代当前环境得到的犘犛的一部分个体
得到新环境的初始种群．

（２）ＤＮＳＧＡＩＩＢ
ＤＮＳＧＡＩＩＢ同样采用ＮＳＧＡＩＩ作为基本多

目标优化算法，当检测到环境发生变化后，对当前环
境犘犛中的一部分个体进行高斯变异从而对环境变
化做出响应．

（３）ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ
ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ采用ＲＭＭＥＤＡ作为基本多

目标优化算法，同时设计了一种前向预测机制ＦＰＳ
来适应环境变化，该预测机制描述如下：当环境变化
发生时，新环境的初始种群主要包括三部分个体：通
过自回归模型（ＡｕｔｏＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＡＲ）利用历史信
息预测的解，当前环境的部分非支配解以及产生的
部分新的随机解．

（４）ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ
ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ同样采用ＲＭＭＥＤＡ作为基

本多目标优化算法，同时设计了一种基于种群的预
测机制ＰＰＳ来响应环境变化，ＰＰＳ描述如下：种群
被分为中心点和流形，历史时刻的几个中心点可以

预测产生新时刻的中心点，而历史时刻的流形可以
用来预测产生新时刻的流形，利用预测得到的中心
点和流形可以产生新时刻的初始种群．

（５）ＳＧＥＡ
ＳＧＥＡ以稳态方式检测环境变化并响应环境变

化，当检测到环境变化时，新环境初始化种群包括两
部分：一部分个体是当前环境中分布较好的个体，另
一部分个体通过最优解的移动方向和移动步长来预
测产生．
６２　参数设置

５种算法的参数设置大多基于原始参考文献，
如表４所示．为了公平比较，５种算法均从种群中选
择５％的个体来检测环境的变化．

表４　参数设置
算法 参数设置

ＤＮＳＧＡＩＩＡ
ＤＮＳＧＡＩＩＢ

种群规模：犖＝１００
模拟二进制交叉概率：狆犮＝１；交叉分布指
数：η犮＝１０
多项式变异概率：狆犿＝１／狀；变异分布指数：
η犿＝２０
随机多样性引入比例：２０％（ＤＮＳＧＡＩＩＡ）
变异多样性引入比例：４０％（ＤＮＳＧＡＩＩＢ）

ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ
种群规模：犖＝１００
ＡＲ模型的阶：狆＝３；时间序列长度：犕＝２３
预测点的个数：３（犿＋１）；预测模型的概率：
犘＝０．９

ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ 种群规模：犖＝１００
ＡＲ模型的阶：狆＝３；时间序列长度：犕＝２３

ＳＧＥＡ

种群规模：犖＝１００
模拟二进制交叉概率：狆犮＝１；交叉分布指
数：η犮＝２０
多项式变异概率：狆犿＝１／狀；变异分布指数：
η犿＝２０

６３　实验结果
我们采用犐犌犇、犛犘、犕犛、犎犞犇以及犌犇来评价

所有算法的性能．对于每个测试函数，每个算法在每
种性能指标下性能排序结果如表５所示．所有算法
在每种性能指标下的实验结果见附录Ｂ．

实验结果表明，总体来说，ＳＧＥＡ性能最好，
ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ位居第二，其次是ＰＰＳＲＭＭＥ
ＤＡ，最后ＤＮＳＧＡＩＩＡ和ＤＮＳＧＡＩＩＢ性能相似，
表现都不是很理想．由表５可以看出不同算法在不
同测试函数的性能有所差异，没有算法能够做到在
所有测试函数上都表现良好．
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表５　实验结果
测试函数 犚犪狀犽 犐犌犇 犛犘 犕犛 犎犞犇 犌犇

ＤＭＯＰ１

１ｓｔ ＳＧＥＡ ＳＧＥＡ ＳＧＥＡ ＳＧＥＡ ＳＧＥＡ
２ｎｄ ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ ＤＮＳＧＡＩＩＢ ＤＮＳＧＡＩＩＢ ＤＮＳＧＡＩＩＡ ＤＮＳＧＡＩＩＡ
３ｒｄ ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ ＤＮＳＧＡＩＩＡ ＤＮＳＧＡＩＩＡ ＤＮＳＧＡＩＩＢ ＤＮＳＧＡＩＩＢ
４ｔｈ ＤＮＳＧＡＩＩＢ ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ
５ｔｈ ＤＮＳＧＡＩＩＡ ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ

ＤＭＯＰ２

１ｓｔ ＳＧＥＡ ＳＧＥＡ ＳＧＥＡ ＳＧＥＡ ＳＧＥＡ
２ｎｄ ＤＮＳＧＡＩＩＡ ＤＮＳＧＡＩＩＡ ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ
３ｒｄ ＤＮＳＧＡＩＩＢ ＤＮＳＧＡＩＩＢ ＤＮＳＧＡＩＩＢ ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ ＤＮＳＧＡＩＩＡ
４ｔｈ ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ ＤＮＳＧＡＩＩＡ ＤＮＳＧＡＩＩＢ ＤＮＳＧＡＩＩＢ
５ｔｈ ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ ＤＮＳＧＡＩＩＡ ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ

ＤＭＯＰ３

１ｓｔ ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ ＳＧＥＡ ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ
２ｎｄ ＤＮＳＧＡＩＩＡ ＤＮＳＧＡＩＩＡ ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ
３ｒｄ ＤＮＳＧＡＩＩＢ ＤＮＳＧＡＩＩＢ ＳＧＥＡ ＳＧＥＡ ＳＧＥＡ
４ｔｈ ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ ＤＮＳＧＡＩＩＢ ＤＮＳＧＡＩＩＡ ＤＮＳＧＡＩＩＡ
５ｔｈ ＳＧＥＡ ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ ＤＮＳＧＡＩＩＡ ＤＮＳＧＡＩＩＢ ＤＮＳＧＡＩＩＢ

ＦＤＡ１

１ｓｔ ＳＧＥＡ ＳＧＥＡ ＳＧＥＡ ＳＧＥＡ ＳＧＥＡ
２ｎｄ ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ ＤＮＳＧＡＩＩＡ ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ
３ｒｄ ＤＮＳＧＡＩＩＢ ＤＮＳＧＡＩＩＢ ＤＮＳＧＡＩＩＢ ＤＮＳＧＡＩＩＡ ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ
４ｔｈ ＤＮＳＧＡＩＩＡ ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ ＤＮＳＧＡＩＩＡ ＤＮＳＧＡＩＩＢ ＤＮＳＧＡＩＩＡ
５ｔｈ ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ ＤＮＳＧＡＩＩＢ

ＦＤＡ２

１ｓｔ ＳＧＥＡ ＤＮＳＧＡＩＩＡ ＤＮＳＧＡＩＩＡ ＳＧＥＡ ＳＧＥＡ
２ｎｄ ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ ＤＮＳＧＡＩＩＢ ＤＮＳＧＡＩＩＢ ＤＮＳＧＡＩＩＡ ＤＮＳＧＡＩＩＡ
３ｒｄ ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ ＳＧＥＡ ＳＧＥＡ ＤＮＳＧＡＩＩＢ ＤＮＳＧＡＩＩＢ
４ｔｈ ＤＮＳＧＡＩＩＢ ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ
５ｔｈ ＤＮＳＧＡＩＩＡ ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ

ＦＤＡ３

１ｓｔ ＳＧＥＡ ＤＮＳＧＡＩＩＡ ＳＧＥＡ ＳＧＥＡ ＳＧＥＡ
２ｎｄ ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ ＤＮＳＧＡＩＩＢ ＤＮＳＧＡＩＩＢ ＤＮＳＧＡＩＩＡ ＤＮＳＧＡＩＩＡ
３ｒｄ ＤＮＳＧＡＩＩＡ ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ ＤＮＳＧＡＩＩＡ ＤＮＳＧＡＩＩＢ ＤＮＳＧＡＩＩＢ
４ｔｈ ＤＮＳＧＡＩＩＢ ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ
５ｔｈ ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ ＳＧＥＡ ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ

ＦＤＡ４

１ｓｔ ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ ＤＮＳＧＡＩＩＡ ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ
２ｎｄ ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ ＳＧＥＡ ＤＮＳＧＡＩＩＢ ＳＧＥＡ ＳＧＥＡ
３ｒｄ ＳＧＥＡ ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ ＳＧＥＡ ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ
４ｔｈ ＤＮＳＧＡＩＩＡ ＤＮＳＧＡＩＩＡ ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ ＤＮＳＧＡＩＩＢ ＤＮＳＧＡＩＩＡ
５ｔｈ ＤＮＳＧＡＩＩＢ ＤＮＳＧＡＩＩＢ ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ ＤＮＳＧＡＩＩＡ ＤＮＳＧＡＩＩＢ

ＦＤＡ５

１ｓｔ ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ ＳＧＥＡ ＤＮＳＧＡＩＩＡ ＳＧＥＡ ＳＧＥＡ
２ｎｄ ＳＧＥＡ ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ ＤＮＳＧＡＩＩＢ ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ
３ｒｄ ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ ＳＧＥＡ ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ
４ｔｈ ＤＮＳＧＡＩＩＡ ＤＮＳＧＡＩＩＡ ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ ＤＮＳＧＡＩＩＢ ＤＮＳＧＡＩＩＡ
５ｔｈ ＤＮＳＧＡＩＩＢ ＤＮＳＧＡＩＩＢ ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ ＤＮＳＧＡＩＩＡ ＤＮＳＧＡＩＩＢ

７　动态多目标优化算法的应用
本节主要介绍了ＤＭＯＡｓ的相关应用实例．尽

管存在许多实际的ＤＭＯＰｓ，但是很少有ＤＭＯＡｓ
是根据实际问题进行评估的．
７１　控制问题

通常，静态控制器优化问题要求系统在整个最
优控制过程中是已知的和固定的（但不依赖于时
间）．实际上，由于系统老化等因素的影响，系统可能
随时间的变化而变化，因此为了使闭环系统的性能
令人满意，需要控制器具有自适应能力．以垃圾焚烧
系统为例，需要焚烧的垃圾的总量通常是随机的，是

动态变化的，因此垃圾焚烧系统的控制参数应该要
自适应调整．２００４年，Ｆａｒｉｎａ等人［３］提出了一种动态
控制器优化问题，即动态比例积分微分（Ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ
ＩｎｔｅｇｒａｔｉｏｎＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ，ＰＩＤ）控制器优化问题．
由于外在因素的影响，以ＰＩＤ控制器作为控制手段
的控制系统的参数有可能发生改变，并且该控制系
统的各个性能指标之间是相互冲突的，因此，ＰＩＤ控
制器的参数优化是一个ＤＭＯＰ．但是作者并没有提
出具体的算法来解决这个ＤＭＯＰ．２０１１年，黄亮等
人［１３］基于膜计算提出了一种膜控制系统来处理时
变不稳定植物的ＰＩＤ控制器的参数优化问题．实验
结果清楚地表明，基于ＤＭＯＡ的控制策略非常有
效，具有理想的系统输出．２０１３年，胡成玉等人提出

１６２１７期 刘若辰等：动态多目标优化研究综述

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



一种基于多种群协同的动态多目标粒子群改进算
法［７５］，来解决动态系统ＰＩＤ控制器的参数整定问
题，旨在利用多种群竞争和协作两种模式互相配合，
从而达到快速高效求解ＤＭＯＰｓ的目的．实验结果
表明该算法得到了较优的控制参数，取得了满意的
控制效果．作者提出对ＤＭＯＰｓ的研究还需要从理
论上加强，为进一步探究新的方法提供支撑．

众所周知，温室是一个复杂的控制系统，光照、
温度、湿度、二氧化碳的浓度等因素都是相互冲突并
且随时间动态变化的．２００８年，张著洪针对决策空
间维数随时间变化的一类ＤＭＯＰｓ，提出了一种动
态多目标免疫优化算法［７６］，设计了依赖于体细胞成
熟和ｔ细胞调节的免疫算子来适应不断变化的环
境．作者将提出的算法用于温室的控制优化．通过实
验对比，作者发现提出的算法相对来说性能良好．

埋弧式氧化镁炉的电力供应轨迹决定了制造过
程中镁质颗粒的产量和品位．由于两个生产目标（即
产量和氧化镁颗粒的等级）是相互矛盾的并且该过
程随工作条件不断变化，因此需要动态地优化电力
供应以找到随时间变化的Ｐａｒｅｔｏ最优解．２０１３年，
Ｋｏｎｇ，Ｃｈａｉ，Ｙａｎｇ和Ｄｉｎｇ提出一种混合ＤＭＯＡ［７７］，
首先是基于案例推理响应环境变化，其次是学习案
例解，指导和推动进化算法的搜索，并且作者将提出
的算法用于解决镁生产过程中的供电问题．从实验
结果可以看出，该算法的案例解可以增强ＭＯＥＡｓ
对犘犛的追踪能力，然后通过ＭＯＥＡｓ的优化解对
其进行改进，算法性能相对比较良好．

选矿工艺操作指标优化是一个动态优化问题，
最终目标是寻求精矿品位和产量的最大化，并且现
实世界的选矿过程往往存在着许多变化，如设备能
力或运行时间的变化，这些变化往往导致操作指标
的最优值发生变化．根据这些变化调整最优运行指
标，以确保实时优化全球工厂范围的生产，是非常重
要的．２０１７年，Ｄｉｎｇ等人［７８］提出了一种基于修正机
制的动态多目标进化优化预测算法来优化选矿工艺
操作的指标．统计结果表明，该算法能够有效地解决
实际指标优化问题．作者指出提高ＤＭＯＡ的预测
精度是未来一个值得研究的方向．
７２　调度问题

２００７年，Ｄｅｂ等人提出两种环境适应策略（随机
初始化机制和变异机制），并将其引入ＮＳＧＡＩＩ［２８］中
提出ＤＮＳＧＡＩＩ［１］来解决水火电力调度问题．在总
电力需求不断变化的过程中，算法需要控制每个水

力发电器和火力发电器的输出来实现发电的总能源
成本以及污染排放量的最小化．实验结果表明该算
法取得了满意的优化结果．但是该方法实际上是一
种非在线优化策略，研究一种真正的在线优化程序
来解决水火电力电镀问题是迫在眉睫的．

最大限度地减少火车延误的持续影响，对铁路
系统的用户和铁路公司都有好处．然而，一列火车的
延迟会对整个调度系统带来一个扰动，现实世界中
在扰动之后对列车进行有效的重调度是一个复杂的
ＤＭＯＰ．由于火车正在等待重新安排时，更多的火车
将到达．这些列车可能具有不同的预定时间表，速
度曲线和物理特征，这些新列车的到来将改变问
题的性质，使其成为一个随时间变化的动态问题．
该问题的多目标性质是可能需要同时最小化扰动的
几个冲突后果，例如延迟、时间表偏差、能量消耗等．
这些目标的冲突性质意味着提高一个目标的质量可
能会对另一个目标的质量产生不利影响．２０１７年，
Ｅａｔｏｎ，Ｙａｎｇ和Ｇｏｎｇｏｒａ［７９］基于蚁群优化提出一种
ＭＯＡＣＯ（ＭｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅＡｎｔＣｏｌｏｎｙＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）
来解决动态铁路枢纽调度问题．实验结果表明，当问
题变化较大且频繁时，保持环境变化之间非支配解
的存档，更新信息素以反映新环境，对于算法在动态
多目标铁路调度问题上取得较好的效果起着重要作
用．同时作者期望为更大型的铁路调度的问题设计
有效的模型．
７３　机械设计问题

梯度材料是一种由性能各异的材料组成的新一
代柔性工件．高效加工具有连续变化特性的材料，即
梯度材料，需要提前规划切削参数．由于材料性能的
变化，以及在车削过程中刀具的磨损和表面粗糙度
是需要优化的目标函数，梯度材料的加工可以看作
是一个ＤＭＯＰ．２００８年，Ｒｏｙ等人提出了基于预测和
期望函数的ＤＭＯＡ［８０］，该算法为车削过程的参数设
置提供了最佳的折衷方案，即就是提供了良好的加
工参数集，最后根据期望函数选择最终的解决方案．

动态焊接梁设计问题（ＤｙｎａｍｉｃＷｅｌｄｅｄＢｅａｍ
ＤｅｓｉｇｎＰｒｏｂｌｅｍ，ＤＷＢＤＰ）焊接梁由梁和将梁固定
在构件上所需的焊缝组成．焊接梁设计的目标是最
小化总制造成本同时最小化杆端挠度，并且设计过
程中每个时刻的固定负载不同，随时间动态变化，因
此焊接梁的设计是一个典型的ＤＭＯＰ．２０１１年，张
著洪等人提出了ＤＣＭＯＡＩＳ［９］，在ＤＣＭＯＡＩＳ中，Ｔ
模块根据历史信息判断环境变化并初始化种群．Ｂ
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模块用于搜索当前环境的犘犛，Ｍ模型存储所有非
支配解，当发生变化时，Ｍ模型协助Ｔ模型初始化
种群．实验证明ＤＣＭＯＡＩＳ在解决动态焊接梁设计
问题时获得了最佳优化效果．

动态减速器（ＤｙｎａｍｉｃＳｐｅｅｄＲｅｄｕｃｅｒ，ＳＲ）设计
了一种可用于轻型飞机的简单齿轮箱．设计目标是
最小化体积和两齿轮之一的应力，由于环境因素的
影响，减速器的参数值可能随时间的变化而变化，因
此减速器的设计是一个ＤＭＯＰ．ＤＣＭＯＡＩＳ［９］也被
用来解决动态减速器设计问题，表现良好．但是算法
只是跟传统的算法ＤＮＳＧＡＩＩ作了实验对比，因此
有必要进一步提高算法的性能来解决更复杂的优化
问题．
７４　图像分割问题

２０１５年，赵东等人提出一种动态多目标图像分
割优化方法［８１］，利用犓均值算法和模糊犆均值聚
类算法构造多目标函数；结合动态多目标粒子群算
法（ＤＭＯＰＳＯ），使用背景差分法定义环境变化规
则，实现动态多目标的图像分割．结果表明犘犛分布
均匀，图像分割准确率可达到９５％，对图像识别的
准确率可达到９０％，具有较高的识别能力，能满足
确定背景下运动物体的准确识别．但是由于实验数
据的原因，作者只进行了一组实验，因此该算法在其
他数据上的表现还有待考证．
７５　资源管理问题

战场资源分配的主要目的是如何有效地为给定
的战争分配兵力，以达到我方收益最大、损害最小的
目标．而在作战过程中每一个新阶段的作战计划需
根据之前的攻击结果以及实际的战争情况来动态规
划．因此该问题是一个典型的复杂ＤＭＯＰ．２０１５年，
杨任农等人设计了一种动态分解多目标优化算法来
求解动态兵力分配问题［８２］．资源分配问题的具有特
殊性，作者提出了一种新的编码方式．通过对比实
验，作者证明了提出的算法性能良好．但是作者提出
还需要做一些改进来提高算法的收敛速度．

如今，许多医院都面临着降低成本和提高服务
质量的巨大需求，为了降低成本，需要提高资源的占
用率．然而，增加资源利用率可能会导致瓶颈，导致
阻塞患者流，从而增加患者等待时间．因此，资源的
有效配置是一个重要的问题．对于资源管理的优化，
医院关心的三个结果指标是：患者吞吐量，即治疗后

出院的患者数量、资源成本和备用容量的使用情况．
精心设计的医院资源分配方案应以低资源成本和
备份容量使用率实现了高病患吞吐量，在这些相
互冲突的目标之间需要权衡．由于患者的数量是随
机的，因此医院资源管理是动态变化的．２００９年，
Ｈｕｔｚｓｃｈｅｎｒｅｕｔｅｒ等人［８３］设计了一种动态策略来实
现医疗资源的合理分配问题．结果表明，从医院实践
中获得的基准被作者所提出的方法所支配．此外，与
静态分配策略相比，动态资源分配策略具有更高的
性能．作者提出，在未来的工作中，将开发使用更先
进的时间依赖效应预测模型的分配策略．此外，作者
将考虑病床交换机制中护理水平的替代顺序．
７６　路径优化问题

车辆路径优化是现实生活中普遍存在的问题，
旨在寻找满足等待时间最小、对环境污染最小等条
件满足的路径．但是实际环境中存在很多时变因素，
比如车辆发生故障、路况发生变化、服务客户动态出
现等，因此实际生活中的路径优化是一种ＤＭＯＰ．
２０１８年，郭一楠等人［８４］提出了一种具有随机出现特
性的动态客户的动态多目标车辆路径问题模型．除
上述目标外，该模型还重点研究了导致环境污染的
燃料消耗问题．通过分析负荷、行驶距离与油耗之间
的关系，建立了碳排放模型，并将其作为优化目标．
在现有的规划方法中，当新的服务需求出现时，就会
触发全局车辆路径优化方法来寻找最优路径，这是
一种非常费时的方法．为此，郭一楠等人提出了一种
两阶段动态多目标车辆路径选择方法．该方法的三
个亮点是：（１）第一阶段采用多目标粒子群优化方
法为所有客户找到最优鲁棒虚拟路径，下一阶段将
所有动态客户从鲁棒虚拟路径中剔除，形成静态客
户的静态车辆路径；（２）动态出现的顾客根据其服
务时间和车辆状态追加服务．只有在已经找到的静
态路径中找不到适合新出现的动态客户的位置时，
才会触发耗时的全局车辆路径优化．统计结果表明，
该方法具有较好的稳定性和鲁棒性，但可能存在次
优性．此外，随着动态客户的出现，避免了耗时的全
局车辆路径优化．针对多车场问题，寻找更有效的鲁
棒动态多目标车辆路径选择方法是作者下一步的
工作．

以上介绍的动态多目标优化的相关应用实例总
结如表６所示．
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表６　动态多目标优化算法应用案例
名称 作者 时间

控制问题
ＰＩＤ控制器的参数优化

Ｆａｒｉｎａ等 ２００４年
黄亮等 ２０１１年
胡成玉等 ２０１３年

温室的控制优化 张著洪 ２００８年
镁生产过程中的供电问题 Ｋｏｎｇ，Ｃｈａｉ，Ｙａｎｇ和Ｄｉｎｇ ２０１３年
选矿工艺操作指标优化 丁进良等 ２０１７年

调度问题 水火电力调度问题 Ｄｅｂ ２００７年
动态铁路枢纽调度问题 Ｅａｔｏｎ，Ｙａｎｇ和Ｇｏｎｇｏｒａ ２０１７年

机械设计问题
梯度材料的加工问题 Ｒｏｙｅｔａｌ ２００８年
动态焊接梁设计问题 张著洪 ２０１１年
动态减速器设计 张著洪 ２０１１年

图像分割问题 动态多目标图像分割优化 赵东等 ２０１５年
资源管理问题 动态兵力分配问题 杨任农等 ２０１５年

医疗资源的合理分配问题 Ｈｕｔｚｓｃｈｅｎｒｅｕｔｅｒ ２００９年
路径规划问题 动态车辆路径规划问题 郭一楠等 ２０１８年

８　动态多目标优化问题存在的挑战
尽管ＤＭＯ的研究已经引起越来越多关注，但

是ＤＭＯＰｓ随时间不断变化的特性，给解决ＤＭＯＰｓ
带来了很大的挑战，从目前的研究现状来看，处理
ＤＭＯＰｓ还存在诸多的挑战与难题．

（１）目前存在的ＤＭＯＡｓ在环境变化检测环节
虽然可以采用诸如重新评估个别解或判断统计分布
的差异来确定环境是否发生变化，但这些方法过于
简单，只能用于检测出存在变化但却不能检测出变
化的强度以及类型，这种“简化”的检测机制，极易导
致把复杂的变化粗暴地简化，从而影响了后期的变
化应答机制的选择或建立．从一开始的简化导致后
期处理的简化，这也是目前的ＤＭＯＡｓ只能解决某
一类简单的基准问题的原因所在．另一方面，现有变
化检测模型中，由于处理都是“已知的变化”，所以也
缺乏对相关重要参数的讨论诸如重评估个体数目的
设置、统计分布中的相关参数的设定等，而这些参数
一方面影响着算法的计算复杂度，一方面对后期采
取何种应答机制有很重要的影响．如果要应用
ＤＭＯＡｓ来求解“未知”背景的实际的ＤＭＯＰｓ，这些
问题将是现有方法的制肘．

（２）变化适应机制是处理ＤＭＯＰｓ最关键的步
骤之一，如何有效快速地适应特定问题的特定环境
变化尤其是适应复杂的混合变化是这一机制的核心
问题．然而正如前文所述，由于简化的变化检测机制
导致现有的变化应答机制无法适应多种变化，从而
导致算法在处理复杂变化时无法实现快速收敛．另
一方面，大部分现有的变化适应机制是单一的适应

环境变化，即无视变化的类型以及变化的强度，均采
用单一的模式来产生新时刻的种群，处理简单的问
题尚可，一旦处理复杂问题就显得力不从心．

（３）目前，ＤＭＯ的研究与现实应用严重脱节，现
有的算法大部分只能处理理论意义上的ＤＭＯＰｓ，
也就是基准问题，大部分基准问题都只有一种变化
类型，那就是只有目标函数在变化，而现实生活中动
态优化问题更加多样化，目标函数、约束条件、决策
变量个数以及目标函数的个数等都可能随时间变
化．另外现实的ＤＭＯＰｓ一般要求实时处理，而目
前处理的大多数问题并没有考虑到这个要求，并且
用ＤＭＯ来解决实际问题面临的最大的问题是计
算代价太大，难以接受，这也是为什么很多学者质疑
理论的ＤＭＯ无法解决真正的实际优化问题的原因
所在．

９　结　论
ＤＭＯ在现实生活中有着广泛的应用前景．然

而ＤＭＯＰｓ随时间不断变化的特性，给解决ＤＭＯＰｓ
带来了很大的挑战，ＤＭＯＡｓ要准确地检测到发生
的变化，要对发生的变化做出有效地应答，要较快地
找到当前时刻的犘犛，这些问题导致很难设计出适
用于各种ＤＭＯＰｓ的有效算法，更不要说设计有效
的算法用来解决复杂的实际ＤＭＯＰｓ．

本文首先介绍了ＤＭＯ的相关理论背景，然后
描述了ＤＭＯＰｓ的分类，之后简单介绍了ＤＭＯＡｓ
的研究现状和性能评价指标，最后在对ＤＭＯＰｓ的
一般解决方案做详细分析的基础上提出了解决
ＤＭＯＰｓ所面临的挑战以及存在的诸多难题．

４６２１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２０年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



ＤＭＯ需进一步研究的问题有以下几个：
（１）测试问题．分析现实生活中ＤＭＯＰｓ的特点

构建新的更有实际意义的ＤＭＯ测试函数．
（２）算法设计．算法设计方面未来主要的研究

方向就是解决上面介绍的处理ＤＭＯＰｓ的所面临的
挑战及存在的问题．

（３）性能指标．性能指标旨在评估算法的性能的
好坏．目前大多数的性能评价指标都依赖于Ｐａｒｅｔｏ
前沿的先验知识，然而现实生活中很多复杂的
ＤＭＯＰｓ都不能轻易地获得Ｐａｒｅｔｏ前沿的先验知
识，因此需要设计新的有效的性能评价指标来评估
算法在求解具有未知Ｐａｒｅｔｏ前沿的ＤＭＯＰｓ时的
性能．

（４）实际应用．目前关于ＤＭＯ的实际应用的研
究还比较少，可以考虑用ＤＭＯＡｓ来解决实际生活
中的ＤＭＯＰｓ．
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２００５：５０５５１９

［７３］ＺｉｔｚｌｅｒＥ，ＴｈｉｅｌｅＬ．Ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ：
ＡｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｃａｓｅｓｔｕｄｙａｎｄｔｈｅｓｔｒｅｎｇｔｈＰａｒｅｔｏａｐｐｒｏａｃｈ．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，１９９９，３（４）：
２５７２７１

［７４］ＳｃｈｕｔｚｅＯ，ＥｓｑｕｉｖｅｌＸ，ＬａｒａＡ，ｅｔａｌ．Ｕｓｉｎｇｔｈｅａｖｅｒａｇｅｄ
Ｈａｕｓｄｏｒｆｆｄｉｓｔａｎｃｅａｓａｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｍｅａｓｕｒｅｉｎｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
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Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２０１２，１６（４）：５０４５２２
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Ｃｈｉｎｅｓｅ）
（胡成玉，姚宏，颜雪松．基于多粒子群协同的动态多目标优
化算法及应用．计算机研究与发展，２０１３，５０（６）：１３１３
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［７６］ＺｈａｎｇＺＨ．Ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｉｍｍｕｎｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎ
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ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＴｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，
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附录犃．　动态多目标优化问题．
测试函数 可行域 目标函数 类型

ＦＤＡ１
犡Ｉ＝［狓１］∈［０，１］，
犡ＩＩ＝［狓２，…，狓狀］∈［－１，１］，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝狓１，犳２（狓，狋）＝犵１－犳１槡（ ）犵，犵＝１＋∑狓犻∈犡ＩＩ（狓犻－犌）
２，犌＝ｓｉｎ（０．５π狋），狋＝１狀狋

τ
τ狋 ＴｙｐｅＩ

ＦＤＡ２
犡Ｉ＝［狓１］∈［０，１］，
犡ＩＩ＝［狓２，…，狓６］∈［－１，１］，
犡ＩＩＩ＝［狓７，…，狓狀］∈［－１，１］，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝狓１，犳２（狓，狋）＝犵×犺，犵＝１＋∑狓犻∈犡ＩＩ狓
２犻，

犺＝１－（犳１／犵）（２（犎（狋）＋∑狓犻∈犡ＩＩＩ
（狓犻－犎（狋）／４）２）），犎（狋）＝２ｓｉｎ（０．５π（狋－１）），狋＝１狀狋τ

τ狋

ＴｙｐｅＩＩ

ＦＤＡ３
犡Ｉ＝［狓１］∈［０，１］，
犡ＩＩ＝［狓２，…，狓狀］∈［－１，１］，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝狓犉１，犳２（狓，狋）＝犵１－犳１槡（ ）犵，

犵＝１＋犌＋∑狓犻∈犡ＩＩ（狓犻－犌）
２，犌＝ｓｉｎ（０．５π狋），犉＝１０２ｓｉｎ（０．５π狋），狋＝１狀狋

τ
τ狋

ＴｙｐｅＩＩ

ＦＤＡ４狓犻∈［０，１］狀，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝（１＋犵）·ｃｏｓ（０．５π·狓２）·ｃｏｓ（０．５π·狓１），
犳２（狓，狋）＝（１＋犵）·ｃｏｓ（０．５π·狓２）·ｓｉｎ（０．５π·狓１），
犳３（狓，狋）＝（１＋犵）·ｓｉｎ（０．５π·狓２），
犵＝∑

狀

犻＝３
（狓犻－犌（狋））２，犌（狋）＝ｓｉｎ（０．５π·狋），狋＝１狀狋

τ
τ狋

ＴｙｐｅＩ

ＦＤＡ５狓犻∈［０，１］狀，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝（１＋犵）·ｃｏｓ（０．５π·狔２）·ｃｏｓ（０．５π·狔１），
犳２（狓，狋）＝（１＋犵）·ｃｏｓ（０．５π·狔２）·ｓｉｎ（０．５π·狔１），
犳３（狓，狋）＝（１＋犵）·ｓｉｎ（０．５π·狔２），
犵＝犌（狋）＋∑

狀

犻＝３
（狓犻－犌（狋））２，犌（狋）＝ｓｉｎ（０．５π·狋），

狔犻＝狓犉（狋）犻，犉（狋）＝１＋１００ｓｉｎ４（０．５π狋），狋＝１狀狋
τ
τ狋

ＴｙｐｅＩＩ

ＤＭＯＰ１
犡Ｉ＝［狓１］∈［０，１］，
犡ＩＩ＝［狓２，…，狓狀］∈［－１，１］，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝狓１，犳２（狓，狋）＝犵１－犳１（）犵（ ）犎，

犵＝１＋９∑狓犻∈犡ＩＩ狓
２
犻，犎＝１．２５＋０．７５ｓｉｎ（０．５π狋），狋＝１狀狋

τ
τ狋

ＴｙｐｅＩＩＩ
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（续　表）
测试函数 可行域 目标函数 类型

ＤＭＯＰ２
犡Ｉ＝［狓１］∈［０，１］，
犡ＩＩ＝［狓２，…，狓狀］∈［－１，１］，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝狓１，犳２（狓，狋）＝犵１－犳１（）犵（ ）犎，

犵＝１＋∑狓犻∈犡ＩＩ（狓犻－犌）
２，犌＝ｓｉｎ（０．５π狋），

犎＝１．２５＋０．７５ｓｉｎ（０．５π狋），狋＝１狀狋
τ
τ狋

ＴｙｐｅＩＩ

ＤＭＯＰ３狓犻∈［０，１］
狀，

狀为向量的维数
犳１（狓，狋）＝狓１，犳２（狓，狋）＝犵１－犳１槡（ ）犵，

犵＝１＋∑
狓／狓狉

犻＝１
（狓犻－犌（狋））２，犌＝ｓｉｎ（０．５π狋），狉＝∪（１，２，…，狀），狋＝１狀狋

τ
τ狋

ＴｙｐｅＩ

ＤＩＭＰ１
犡Ｉ＝［狓１］∈［０，１］，
犡ＩＩ＝［狓２，…，狓狀］∈［－１，１］，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝狓１，犳２（狓，狋）＝犵１－犳１（）犵（ ）２，

犵＝１＋∑狓犻∈犡ＩＩ（狓犻－犌）
２，犌＝ｓｉｎ０．５π狋＋２π犻

狀（）（ ）＋１
２，狋＝１狀狋

τ
τ狋

ＴｙｐｅＩ

ＤＩＭＰ２
犡Ｉ＝［狓１］∈［０，１］，
犡ＩＩ＝［狓２，…，狓狀］∈［－１，１］，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝狓１，犳２（狓，狋）＝犵１－犳１槡（ ）犵，

犵＝１＋２（狀－１）＋∑狓犻∈犡ＩＩ（狓犻－犌）
２－２ｃｏｓ（３π（狓犻－犌［ ］）），

犌＝ｓｉｎ０．５π狋＋２π犻
狀（）（ ）＋１

２，狋＝１狀狋
τ
τ狋

ＴｙｐｅＩ

ＨＥ１狓犻∈［０，１］狀，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝狓１，犳２（狓，狋）＝犵·犺，犵（狓）＝１＋９
狀－１∑

狀

犻＝２
狓犻，

犺（犳１，犵）＝１－犳１槡犵－犳１犵ｓｉｎ（１０π狋犳１），狋＝１狀狋τ
τ狋

ＴｙｐｅＩＩＩ

ＨＥ２狓犻∈［０，１］狀，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝狓１，犳２（狓，狋）＝犵·犺，犵（狓）＝１＋９
狀－１∑

狀

犻＝２
狓犻，

犺（犳１，犵）＝１－ 犳１槡（ ）犵犎（狋）
－犳１（）犵犎（狋）

ｓｉｎ（１０π狋犳１），犎（狋）＝０．７５ｓｉｎ（０．５π狋）＋１．２５，狋＝１狀狋
τ
τ狋

ＴｙｐｅＩＩＩ

ＨＥ３狓犻∈［０，１］狀，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝狓１＋２
犑１∑犼∈犑１（狓犼－狓

０．５１．０＋３（犼－２）狀（ ）－２１ ）２，犳２（狓，狋）＝犵·犺，

犵（狓）＝２－狓槡１＋２
犑２∑犼∈犑２（狓犼－狓

０．５１．０＋３（犼－２）狀（ ）－２１ ）２，

犺（犳１，犵）＝１－犳１（）犵犎（狋），犎（狋）＝０．７５ｓｉｎ（０．５π狋）＋１．２５，狋＝１狀狋
τ
τ狋，

犑１＝｛犼｜犼ｉｓｏｄｄａｎｄ２犼狀｝，犑２＝｛犼｜犼ｉｓｅｖｅｎａｎｄ２犼狀｝

ＴｙｐｅＩＩＩ

ＨＥ４
犡Ｉ＝［狓１］∈［０，１］，
犡ＩＩ＝［狓２，…，狓狀］∈［－１，１］，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝狓１＋２
犑１∑犼∈犑１狓犼－ｓｉｎ６π狓１＋

犼π（ ）（ ）狀
２，

犳２（狓，狋）＝犵·犺，
犵（狓）＝２－狓槡１＋２

犑２∑犼∈犑２狓犼－ｓｉｎ６π狓１＋
犼π（ ）（ ）狀

２，

犺（犳１，犵）＝１－犳１（）犵犎（狋），犎（狋）＝０．７５ｓｉｎ（０．５π狋）＋１．２５，狋＝１狀狋
τ
τ狋，

犑１＝｛犼｜犼ｉｓｏｄｄａｎｄ２犼狀｝，犑２＝｛犼｜犼ｉｓｅｖｅｎａｎｄ２犼狀｝

ＴｙｐｅＩＩＩ

ＨＥ５
犡Ｉ＝［狓１］∈［０，１］，
犡ＩＩ＝［狓２，…，狓狀］∈［－１，１］，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝狓１＋２
犑１∑犼∈犑１狓犼－０．８狓１ｃｏｓ６π狓１＋

犼π（ ）（ ）狀
２，

犳２（狓，狋）＝犵·犺，
犵（狓）＝２－狓槡１＋２

犑２∑犼∈犑２狓犼－０．８狓１ｓｉｎ６π狓１＋
犼π（ ）（ ）狀

２，

犺（犳１，犵）＝１－犳１（）犵犎（狋），犎（狋）＝０．７５ｓｉｎ（０．５π狋）＋１．２５，狋＝１狀狋
τ
τ狋，

犑１＝｛犼｜犼ｉｓｏｄｄａｎｄ２犼狀｝，犑２＝｛犼｜犼ｉｓｅｖｅｎａｎｄ２犼狀｝

ＴｙｐｅＩＩＩ
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（续　表）
测试函数 可行域 目标函数 类型

ＨＥ６
犡Ｉ＝［狓１］∈［０，１］，
犡ＩＩ＝［狓２，…，狓狀］∈［－１，１］，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝狓１＋２
犑１∑犼∈犑１狓犼－０．８狓１ｃｏｓ

６π狓１＋犼π狀
烄
烆

烌
烎

烄
烆

烌
烎３

２

，

犳２（狓，狋）＝犵·犺，
犵（狓）＝２－狓槡１＋２

犑２∑犼∈犑２狓犼－０．８狓１ｓｉｎ６π狓１＋
犼π（ ）（ ）狀

２，

犺（犳１，犵）＝１－犳１（）犵犎（狋），犎（狋）＝０．７５ｓｉｎ（０．５π狋）＋１．２５，狋＝１狀狋
τ
τ狋，

犑１＝｛犼｜犼ｉｓｏｄｄａｎｄ２犼狀｝，犑２＝｛犼｜犼ｉｓｅｖｅｎａｎｄ２犼狀｝

ＴｙｐｅＩＩＩ

ＨＥ７
犡Ｉ＝［狓１］∈［０，１］，
犡ＩＩ＝［狓２，…，狓狀］∈［－１，１］，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝狓１＋２
犑１∑犼∈犑１狓犼－０．３狓

２
１ｃｏｓ２４π狓１＋４犼π（ ）狀０．６狓（ ）１ｃｏｓ６π狓１＋犼π（ ））狀

２，

犳２（狓，狋）＝犵·犺，
犵（狓）＝２－狓槡１＋２

犑２∑犼∈犑２狓犼－０．３狓
２
１ｃｏｓ２４π狓１＋４犼π（ ）狀＋０．６狓（ ）１ｓｉｎ６π狓１＋犼π（ ））狀

２，

犺（犳１，犵）＝１－犳１（）犵犎（狋），犎（狋）＝０．７５ｓｉｎ（０．５π狋）＋１．２５，狋＝１狀狋
τ
τ狋，

犑１＝｛犼｜犼ｉｓｏｄｄａｎｄ２犼狀｝，犑２＝｛犼｜犼ｉｓｅｖｅｎａｎｄ２犼狀｝

ＴｙｐｅＩＩＩ

ＨＥ８狓犻∈［０，１］狀，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝狓１＋２
犑１∑犼∈犑１（４狔

２
犼－ｃｏｓ（８狔犼π）＋１．０），犳２（狓，狋）＝犵·犺，

犵（狓）＝２－狓槡１＋２
犑２∑犼∈犑２（４狔

２
犼－ｃｏｓ（８狔犼π）＋１．０），

犺（犳１，犵）＝１－犳１（）犵犎（狋），狔犼＝狓犼－狓０．５１．０＋３（犼－２）狀（ ）（ ）－２１ ，

犎（狋）＝０．７５ｓｉｎ（０．５π狋）＋１．２５，狋＝１狀狋
τ
τ狋，

犑１＝｛犼｜犼ｉｓｏｄｄａｎｄ２犼狀｝，犑２＝｛犼｜犼ｉｓｅｖｅｎａｎｄ２犼狀｝

ＴｙｐｅＩＩＩ

ＨＥ９狓犻∈［０，１］狀，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝狓１＋２
犑１∑犼∈犑１４∑犼∈犑１狔

２
犼－２∏犼∈犑１ｃｏｓ

２０狔犼π
槡（ ）犼（ ）＋２．０，

犳２（狓，狋）＝犵·犺，犵（狓）＝２－狓槡１＋２
犑２∑犼∈犑２４∑犼∈犑２狔

２
犼－２∏犼∈犑２ｃｏｓ

２０狔犼π
槡（ ）犼（ ）＋２．０，

犺（犳１，犵）＝１－犳１（）犵犎（狋），狔犼＝狓犼－狓０．５１．０＋３（犼－２）狀（ ）（ ）－２１ ，

犎（狋）＝０．７５ｓｉｎ（０．５π狋）＋１．２５，狋＝１狀狋
τ
τ狋，

犑１＝｛犼｜犼ｉｓｏｄｄａｎｄ２犼狀｝，犑２＝｛犼｜犼ｉｓｅｖｅｎａｎｄ２犼狀｝

ＴｙｐｅＩＩＩ

ＨＥ１０狓犻∈［０，１］狀，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝狓１＋２
犑１∑犼∈犑１狓犼－ｓｉｎ６π狓１＋

犼π（ ）（ ）狀
２，犳２（狓，狋）＝犵·犺，犺（犳１，犵）＝１－犳１（）犵犎（狋），

犵（狓）＝２－狓２１＋２
犑２∑犼∈犑２狓犼－ｓｉｎ６π狓１＋

犼π（ ）（ ）狀
２，

犎（狋）＝０．７５ｓｉｎ（０．５π狋）＋１．２５，狋＝１狀狋
τ
τ狋，

犑１＝｛犼｜犼ｉｓｏｄｄａｎｄ２犼狀｝，犑２＝｛犼｜犼ｉｓｅｖｅｎａｎｄ２犼狀｝

ＴｙｐｅＩＩＩ

ＪＹ１
犡Ｉ＝［狓１］∈［０，１］，
犡ＩＩ＝［狓２，…，狓狀］∈［－１，１］，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝（１＋犵）（狓１＋犃狋ｓｉｎ（犠狋π狓１）），犳２（狓，狋）＝（１＋犵）（１－狓１＋犃狋ｓｉｎ（犠狋π狓１）），

犵＝∑狓犻∈犡ＩＩ（狓犻－犌）
２，犌＝ｓｉｎ（０．５π狋），犃（狋）＝０．０５，犠（狋）＝６，狋＝１狀狋

τ
τ狋

ＴｙｐｅＩ

ＪＹ２
犡Ｉ＝［狓１］∈［０，１］，
犡ＩＩ＝［狓２，…，狓狀］∈［－１，１］，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝（１＋犵）（狓１＋犃狋ｓｉｎ（犠狋π狓１）），犳２（狓，狋）＝（１＋犵）（１－狓１＋犃狋ｓｉｎ（犠狋π狓１）），
犵＝∑狓犻∈犡ＩＩ（狓犻－犌）

２，犌＝ｓｉｎ（０．５π狋），

犃（狋）＝０．０５，犠（狋）＝６ｓｉｎ（０．５π（狋－１）），狋＝１狀狋
τ
τ狋

ＴｙｐｅＩＩ
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（续　表）
测试函数 可行域 目标函数 类型

ＪＹ３
犡Ｉ＝［狓１］∈［０，１］，
犡ＩＩ＝［狓２，…，狓狀］∈［－１，１］，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝（１＋犵）（狓１＋犃狋ｓｉｎ（犠狋π狔１）），犳２（狓，狋）＝（１＋犵）（１－狓１＋犃狋ｓｉｎ（犠狋π狔１）），
犵＝∑狓犻∈犡ＩＩ（狔

２犻－狔犻－１）２，犃（狋）＝０．０５，犠（狋）＝６ｓｉｎ（０．５π（狋－１）），

α＝１００ｓｉｎ２（０．５π狋），狔１＝狓１ｓｉｎ（（２α＋０．５）π狓１），狔犻＝狓犻，犻＝２，…，狀，狋＝１狀狋
τ
τ狋

ＴｙｐｅＩＩ

ＪＹ４
犡Ｉ＝［狓１］∈［０，１］，
犡ＩＩ＝［狓２，…，狓狀］∈［－１，１］，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝（１＋犵）（狓１＋犃狋ｓｉｎ（犠狋π狓１）），犳２（狓，狋）＝（１＋犵）（１－狓１＋犃狋ｓｉｎ（犠狋π狓１）），

犵＝∑狓犻∈犡ＩＩ（狓犻－犌）
２，犌＝ｓｉｎ（０．５π狋），犃（狋）＝０．０５，犠（狋）＝１０１＋犌，狋＝１狀狋

τ
τ狋

ＴｙｐｅＩＩ

ＪＹ５
犡Ｉ＝［狓１］∈［０，１］，
犡ＩＩ＝［狓２，…，狓狀］∈［－１，１］，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝（１＋犵）（狓１＋犃狋ｓｉｎ（犠狋π狓１）），犳２（狓，狋）＝（１＋犵）（１－狓１＋犃狋ｓｉｎ（犠狋π狓１）），

犵＝∑狓犻∈犡ＩＩ狓
２犻，犃（狋）＝０．３ｓｉｎ（０．５π（狋－１）），犠（狋）＝１，狋＝１狀狋

τ
τ狋

ＴｙｐｅＩＩＩ

ＪＹ６
犡Ｉ＝［狓１］∈［０，１］，
犡ＩＩ＝［狓２，…，狓狀］∈［－１，１］，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝（１＋犵）（狓１＋犃狋ｓｉｎ（犠狋π狓１）），犳２（狓，狋）＝（１＋犵）（１－狓１＼１＋犃狋ｓｉｎ（犠狋π狓１）），
犵＝∑狓犻∈犡ＩＩ（４狔

２犻－ｃｏｓ（犓狋π狔犻）＋１），犃（狋）＝０．１，犠（狋）＝３，

犓狋＝２×１０×犌，犌＝ｓｉｎ（０．５π狋），狔犻＝狓犻－犌，犻＝２，…，狀，狋＝１狀狋
τ
τ狋

ＴｙｐｅＩＩ

ＪＹ７
犡Ｉ＝［狓１］∈［０，１］，
犡ＩＩ＝［狓２，…，狓狀］∈［－１，１］，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝（１＋犵）（狓１＋犃狋ｓｉｎ（犠狋π狓１））α狋，犳２（狓，狋）＝（１＋犵）（１－狓１＋犃狋ｓｉｎ（犠狋π狓１））β狋，
犵＝∑狓犻∈犡ＩＩ（狔

２犻－１０ｃｏｓ（２π狔犻）＋１０），犃（狋）＝０．１，α狋＝β狋＝０．２＋２．８×犌，

犠（狋）＝３，犌＝ｓｉｎ（０．５π狋），狔犻＝狓犻－犌，犻＝２，…，狀，狋＝１狀狋
τ
τ狋

ＴｙｐｅＩＩ

ＪＹ８
犡Ｉ＝［狓１］∈［０，１］，
犡ＩＩ＝［狓２，…，狓狀］∈［－１，１］，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝（１＋犵）（狓１＋犃狋ｓｉｎ（犠狋π狓１））α狋，犳２（狓，狋）＝（１＋犵）（１－狓１＋犃狋ｓｉｎ（犠狋π狓１））β狋，
犵＝∑狓犻∈犡ＩＩ狓

２犻，犌＝ｓｉｎ（０．５π狋），犃（狋）＝０．０５，犠（狋）＝６，α狋＝２β狋
，

β狋＝１０－９．８×犌，狔犻＝狓犻－犌，犻＝２，…，狀，狋＝１狀狋
τ
τ狋

ＴｙｐｅＩＩＩ

ＪＹ９
犡Ｉ＝［狓１］∈［０，１］，
犡ＩＩ＝［狓２，…，狓狀］∈［－１，１］，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝（１＋犵）（狓１＋犃狋ｓｉｎ（犠狋π狓１）），犳２（狓，狋）＝（１＋犵）（１－狓１＋犃狋ｓｉｎ（犠狋π狓１）），
犵＝∑狓犻∈犡ＩＩ（狓犻＋σ－犌）

２，犌＝ｓｉｎ（０．５π狋），

犃（狋）＝０．０５，犠（狋）＝６ｓｉｎσ（０．５π（狋－１）），σ＝τ
τ狋ρ狋

，狋＝１狀狋
τ
τ狋，ρ狋＝５，

混合
类型

ＪＹ１０
犡Ｉ＝［狓１］∈［０，１］，
犡ＩＩ＝［狓２，…，狓狀］∈［－１，１］，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝（１＋犵）（狓１＋犃狋ｓｉｎ（犠狋π狓１））α狋，犳２（狓，狋）＝（１＋犵）（１－狓１＋犃狋ｓｉｎ（犠狋π狓１））β狋，
犵＝∑狓犻∈犡ＩＩ（狓犻＋σ－犌）

２，犌＝ｓｉｎ（０．５π狋），犃（狋）＝０．０５，犠（狋）＝６，α狋＝β狋＝１＋σ犌，

σ＝τ
τ狋ρ狋＋犚

，狋＝１狀狋
τ
τ狋，ρ狋＝５，犚＝｛犚∈犣，１犚３｝

混合
类型

ＳＪＹ１
犡Ｉ＝［狓１，狓犿］∈［０，１］，
犡ＩＩ＝［狓犿＋１，…，狓狀］∈［－１，１］，
狀为向量的维数

犳犻＝１：犿（狓，狋）＝（１＋犛） 狓犻
狓１＋狓２＋…＋狓（ ）犿，

犛＝∑狓犻∈犡ＩＩ（狓犻－犌）
２，犌＝ｓｉｎ（０．５π狋），狋＝１狀狋

τ
τ狋

ＴｙｐｅＩ

ＳＪＹ２狓犻∈［１，１０］狀，
狀为向量的维数

犳犻＝１：犿（狓，狋）＝（１＋犛）
狓犻

犿－１ ∏犼≠犻，狓犻∈犡Ｉ
狓槡（ ）犼，

狊狑犪狆狋（狓犻∈犡Ｉ，狓犿－犻∈犡Ｉ），犻＝１：狀狆，犛＝∑狓犻∈犡ＩＩ狓犻－
∑
狀狆

犼＝１
狓犼
狀

烄
烆

烌
烎狆

２
，狀狆＝狉犪狀犱（１，犿／２）

ＴｙｐｅＩ

ＳＪＹ３狓犻∈［１，１０］狀，
狀为向量的维数

犳犻＝１：犿（狓，狋）＝（１＋犛）
狓犻

犿－１ ∏犼≠犻，狓犻∈犡Ｉ
狓槡（ ）犼犎（狋）

，狊狑犪狆狋（狓犻∈犡Ｉ，狓犿＋犻∈犡Ｉ犐），犻＝１：狀狆，

犛＝∑狓犻∈犡ＩＩ（狓犻－５）
２，狀狆＝狉犪狀犱（１，犿／２），犎（狋）＝０．５＋２ｓｉｎ（０．５π狋），狋＝１狀狋

τ
τ狋

ＴｙｐｅＩＩ
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（续　表）
测试函数 可行域 目标函数 类型

ＳＪＹ４狓犻∈［０，１］狀，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝（１＋犛）∏
犿－１

犼＝１
ｃｏｓ（０．５π狓犼），犳犻＝２：犿－１狓，狋）＝（１＋犛）ｓｉｎ（０．５π狓犿－犼＋１）∏

犿－１

犼＝１
ｃｏｓ（０．５π狓（ ）犼，

犳犿（狓，狋）＝（１＋犛）（１－ｃｏｓγ（狋）（０．５π狓１）），犛＝∑狓犻∈犡ＩＩ狓
２犻，γ（狋）＝２＋１．８ｓｉｎ（０．５π狋），狋＝１狀狋

τ
τ狋

ＴｙｐｅＩＩＩ

ＳＪＹ５狓犻∈［０，１］狀，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝∏
犿－１

犼＝１
ｃｏｓ（０．５π狓犼），犳犻＝２：犿－１（狓，狋）＝ｓｉｎ（０．５π狓犿－犼＋１）∏

犿－１

犼＝１
ｃｏｓ（０．５π狓犼），

犳犿（狓，狋）＝ １＋犛
１＋ｃｏｓ２（０．５π狓１（ ）） １

（１＋犛）犅（狋），犛＝∑狓犻∈犡ＩＩ狓
２犻，犅（狋）＝１．５＋１．２ｓｉｎ（０．５π狋），狋＝１狀狋

τ
τ狋

ＴｙｐｅＩＶ

ＤＣＰ１
狓１∈［０，１］，
狓犽∈［－１，１］，
１犽狆（狋）

犳１（狓，狋）＝狓１，犳２（狓，狋）＝犵·ｅｘｐ（－犳１／犵），犮犼（狓，狋）＝犳２（狓，狋）－犪犼ｅｘｐ（－犫犼犳１），

犵＝１＋∑
狆（狋）

犻＝１
（狓犻－犌（狋））２，犌（狋）＝ｓｉｎ（０．５π狋），狋＝１狀狋

τ
τ狋

ＴｙｐｅＩ

ＤＣＰ２～
ＤＣＰ７

狓１∈［０，１］，
狓犽∈［－１，１］，
１犽狆（狋）

犳１（狓，狋）＝狓１，犳２（狓，狋）＝犵·ｅｘｐ（－犳１／犵），
ｃｏｓθ（犳２（狓，狋）－犲）＋ｃｏｓθ犳１（狓，狋）犪ｓｉｎ（犫π（ｓｉｎθ（犳２（狓，狋）－犲）＋ｃｏｓθ犳１（狓，狋））犮）犱，

犵＝１＋∑
犘（狋）

犻＝１
（狓犻－犌（狋））２，犌（狋）＝ｓｉｎ（０．５π狋），狋＝１狀狋

τ
τ狋

ＴｙｐｅＩ

ＤＳＷ１狓犻∈［－５０，５０］狀，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝（犪１１狓１＋犪１２狓１－犫１犌（狋））２＋∑
狀

犻＝２
狓２犻，

犳２（狓，狋）＝（犪２１狓１＋犪２２狓１－犫２犌（狋）－２）２＋∑
狀

犻＝２
狓２犻，

犌（狋）＝τ（狋）狊，狋＝１狀狋
τ
τ狋，犪１１＝１，犪１２＝０，犪２１＝１，犪２２＝０，犫１＝１，犫２＝１

ＴｙｐｅＩＩ

ＤＳＷ２狓犻∈［－５０，５０］狀，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝（犪１１狓１＋犪１２狓１－犫１犌（狋））２＋∑
狀

犻＝２
狓２犻，

犳２（狓，狋）＝（犪２１狓１＋犪２２狓１－犫２犌（狋）－２）２＋∑
狀

犻＝２
狓２犻，

犌（狋）＝τ（狋）狊，狋＝１狀狋
τ
τ狋，犪１１＝０，犪１２＝１，犪２１＝０，犪２２＝１，犫１＝１，犫２＝１

ＴｙｐｅＩＩ

ＤＳＷ３狓犻∈［－５０，５０］狀，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝（犪１１狓１＋犪１２狓１－犫１犌（狋））２＋∑
狀

犻＝２
狓２犻，

犳２（狓，狋）＝（犪２１狓１＋犪２２狓１－犫２犌（狋）－２）２＋∑
狀

犻＝２
狓２犻，

犌（狋）＝τ（狋）狊，狋＝１狀狋
τ
τ狋，犪１１＝１，犪１２＝０，犪２１＝１，犪２２＝０，犫１＝０，犫２＝１

ＴｙｐｅＩＩ

ＵＤＦ１
犡Ｉ＝［狓１］∈［０，１］，
犡ＩＩ＝［狓２，…，狓狀］∈［－２，２］，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝狓１＋２
犑１∑犼∈犑１狓犼－ｓｉｎ６π狓１＋

犼π（ ）狀－犌（狋（ ））２
＋犌（狋），

犳２（狓，狋）＝１－狓１＋犌（狋）＋２
犑２∑犼∈犑２狓犼－ｓｉｎ６π狓１＋

犼π（ ）狀－犌（狋（ ））２，

犌（狋）＝ｓｉｎ（０．５π狋），狋＝１狀狋
τ
τ狋，

犑１＝｛犼｜犼ｉｓｏｄｄａｎｄ２犼狀｝，
犑２＝｛犼｜犼ｉｓｅｖｅｎａｎｄ２犼狀｝

ＴｙｐｅＩＩ

ＵＤＦ２
犡Ｉ＝［狓１］∈［０，１］，
犡ＩＩ＝［狓２，…，狓狀］∈［－１，２］，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝狓１＋２
犑１∑犼∈犑１（狓犼－狓

０．５２＋３（犼－２）狀（ ）－２ ＋犌（狋）
１ －犌（狋））２＋犌（狋），

犳２（狓，狋）＝１－狓１＋２
犑２∑犼∈犑２（狓犼－狓

０．５２＋３（犼－２）狀（ ）－２ ＋犌（狋）
１ －犌（狋））２＋犌（狋），

犌（狋）＝ｓｉｎ（０．５π狋），狋＝１狀狋
τ
τ狋，

犑１＝｛犼｜犼ｉｓｏｄｄａｎｄ２犼狀｝，犑２＝｛犼｜犼ｉｓｅｖｅｎａｎｄ２犼狀｝

ＴｙｐｅＩＩ
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（续　表）
测试函数 可行域 目标函数 类型

ＵＤＦ３
犡Ｉ＝［狓１］∈［０，１］，
犡ＩＩ＝［狓２，…，狓狀］∈［－１，１］，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝狓１＋ｍａｘ０，１
２犖＋（ ）ε［ｓｉｎ（２犖π狓１）－２犖犌（狋｛ ｝）］＋

２
犑１ ４∑犼∈犑１２狔

２
犼－２∏犼∈犑１ｃｏｓ

２０狔犼π
槡（ ）犼［ ］＋２

２
，

犳２（狓，狋）＝１－狓１＋ｍａｘ０，１
２犖＋（ ）ε［ｓｉｎ（２犖π狓１）－２犖犌（狋｛ ｝）］＋

２
犑２ ４∑犼∈犑２２狔

２
犼－２∏犼∈犑２ｃｏｓ

２０狔犼π
槡（ ）犼［ ］＋２

２
，

犌（狋）＝ｓｉｎ（０．５π狋），狔犼＝狓犼－ｓｉｎ６π狋＋犼π（ ）狀，狋＝１狀狋
τ
τ狋，

犑１＝｛犼｜犼ｉｓｏｄｄａｎｄ２犼狀｝，
犑２＝｛犼｜犼ｉｓｅｖｅｎａｎｄ２犼狀｝

ＴｙｐｅＩＩ

ＵＤＦ４
犡Ｉ＝［狓１］∈［０，１］，
犡ＩＩ＝［狓２，…，狓狀］∈［－１，１］，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝狓１＋２
犑１∑犼∈犑１狓犼－ｓｉｎ６π狓１＋（犼＋犓（狋））

π（ ）［ ］狀
２，

犳２（狓，狋）＝１－犕（狋）狓犎（狋）１ ＋２
犑２∑犼∈犑２狓犼－ｓｉｎ６π狓１＋（犼＋犓（狋））

π（ ）［ ］狀
２，

犌（狋）＝ｓｉｎ（０．５π狋），犕（狋）＝０．５＋犌（狋），犓（狋）＝狀犌（狋），狋＝１狀狋
τ
τ狋，

犑１＝｛犼｜犼ｉｓｏｄｄａｎｄ２犼狀｝，
犑２＝｛犼｜犼ｉｓｅｖｅｎａｎｄ２犼狀｝

ＴｙｐｅＩＩ

ＵＤＦ５
犡Ｉ＝［狓１］∈［０，１］，
犡ＩＩ＝［狓２，…，狓狀］∈［－１，２］，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝狓１＋２
犑１∑犼∈犑１（狓犼－狓

０．５２＋３（犼－２）狀（ ）－２ ＋犌（狋）
１ －犌（狋））２，

犳２（狓，狋）＝１－犕（狋）狓犎（狋）１ ＋２
犑１∑犼∈犑１（狓犼－狓

０．５２＋３（犼－２）狀（ ）－２ ＋犌（狋）
１ －犌（狋））２，

犌（狋）＝ｓｉｎ（０．５π狋），犕（狋）＝０．５＋犌（狋），狋＝１狀狋
τ
τ狋，

犑１＝｛犼｜犼ｉｓｏｄｄａｎｄ２犼狀｝，
犑２＝｛犼｜犼ｉｓｅｖｅｎａｎｄ２犼狀｝

ＴｙｐｅＩＩ

ＵＤＦ６
犡Ｉ＝［狓１］∈［０，１］，
犡ＩＩ＝［狓２，…，狓狀］∈［－１，１］，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝狓１＋１
２犖＋（ ）εｓｉｎ（２犖π狓１）－２犖｜犌（狋）｜＋

２
犑１∑犼∈犑１（２狔

２
犼－ｃｏｓ（４狔犼π）＋１）２，

犳２（狓，狋）＝１－犕（狋）狓犎（狋）１
１
２犖＋（ ）εｓｉｎ（２犖π狓１）－２犖｜犌（狋）｜＋

２
犑２∑犼∈犑２（２狔

２
犼－ｃｏｓ（４狔犼π）＋１）２，

犌（狋）＝ｓｉｎ（０．５π狋），犕（狋）＝０．５＋犌（狋），狔犼＝狓犼－ｓｉｎ６π狋＋犼π（ ）狀，狋＝１狀狋
τ
τ狋，

犑１＝｛犼｜犼ｉｓｏｄｄａｎｄ２犼狀｝，
犑２＝｛犼｜犼ｉｓｅｖｅｎａｎｄ２犼狀｝

ＴｙｐｅＩＩ

ＵＤＦ７
犡Ｉ＝［狓１］∈［０，１］，
犡ＩＩ＝［狓２，…，狓狀］∈［－２，２］，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝犚（狋）ｃｏｓ（０．５π狓１）ｃｏｓ（０．５π狓２）＋犌（狋）＋２
犑１∑犼∈犑１狓犼－２狓２ｓｉｎ２π狓１＋犼

π（ ）（ ）狀
２，

犳２（狓，狋）＝犚（狋）ｃｏｓ（０．５π狓１）ｓｉｎ（０．５π狓２）＋犌（狋）＋２
犑２∑犼∈犑２狓犼－２狓２ｓｉｎ２π狓１＋犼

π（ ）（ ）狀
２，

犳３（狓，狋）＝犚（狋）ｓｉｎ（０．５π狓１）＋犌（狋）＋２
犑３∑犼∈犑３狓犼－２狓２ｓｉｎ２π狓１＋犼

π（ ）（ ）狀
２，

犌（狋）＝ｓｉｎ（０．５π狋），犚（狋）＝１＋犌（狋），狋＝１狀狋
τ
τ狋，

犑１＝｛犼｜３犼狀，犼－１是３的倍数｝，
犑２＝｛犼｜３犼狀，犼－２是３的倍数｝，
犑３＝｛犼｜３犼狀，犼是３的倍数｝

ＴｙｐｅＩＩ
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（续　表）
测试函数 可行域 目标函数 类型

ＵＤＦ８
犡Ｉ＝［狓１］∈［０，１］，
犡ＩＩ＝［狓２，…，狓狀］∈［－１，１］，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝狓１＋犌（狋３）＋２
犑１∑犼∈犑１狓犼－ｓｉｎ６π狓１＋（犼＋犓（狋１））

π（ ）狀－犌（狋２［ ］）２，

犳２（狓，狋）＝１－犎（狋４）狓犎（狋５）１ ＋犌（狋３）＋２
犑２∑犼∈犑２狓犼－ｓｉｎ６π狓１＋（犼＋犓（狋１））

π（ ）狀－犌（狋２［ ］）２，

犌（狋）＝ｓｉｎ（０．５π狋），犓（狋）＝狀犌（狋），
犎（狋）＝０．５＋犌（狋），狋＝１狀狋

τ
τ狋，

犑１＝｛犼｜犼ｉｓｏｄｄａｎｄ２犼狀｝，犑２＝｛犼｜犼ｉｓｅｖｅｎａｎｄ２犼狀｝

ＴｙｐｅＩＩ

ＵＤＦ９
犡Ｉ＝［狓１］∈［０，１］，
犡ＩＩ＝［狓２，…，狓狀］∈［－２，２］，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝狓１＋犌（狋３）＋２
犑１∑犼∈犑１［狓犼－狓

０．５２＋３（犼－２）狀（ ）－２ ＋犌（狋１）
１ －犌（狋２）］２，

犳２（狓，狋）＝１－犎（狋４）狓犎（狋５）１ ＋犌（狋３）＋２
犑２∑犼∈犑２［狓犼－狓

０．５２＋３（犼－２）狀（ ）－２ ＋犌（狋１）
１ －犌（狋２）］２，

犌（狋）＝ｓｉｎ（０．５π狋），犎（狋）＝０．５＋犌（狋），狋＝１狀狋
τ
τ狋，

犑１＝｛犼｜犼ｉｓｏｄｄａｎｄ２犼狀｝，犑２＝｛犼｜犼ｉｓｅｖｅｎａｎｄ２犼狀｝

ＴｙｐｅＩＩ

ＺＦ５狓犻∈［０，５］狀，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝狓１－犪犎＋∑犻∈犐１狔
２
犻，犳２（狓，狋）＝狓１－犪－１犎＋∑犻∈犐２狔

２
犻，

狔犻＝狓犻－犫－１＋狓１－犪犎＋犻狀，犎＝１．２５＋０．７５ｓｉｎπ狋狀（）犜，

犪＝２ｃｏｓπ狋狀（）
犜
＋２，犫＝２ｓｉｎ２π狋狀（ ）

犜
＋２，狋＝τ

τ狋，

犐１＝｛犻｜１犻狀，犻ｉｓｏｄｄ｝，犐２＝｛犻｜１犻狀，犻ｉｓｅｖｅｎ｝

ＴｙｐｅＩＩ

ＺＦ６狓犻∈［０，５］狀，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝狓１－犪犎＋∑犻∈犐１狔
２
犻，犳２（狓，狋）＝狓１－犪－１犎＋∑犻∈犐２狔

２
犻，

狔犻＝狓犻－犫－１＋狓１－犪犎＋犻狀，犎＝１．２５＋０．７５ｓｉｎπ狋狀（）
犜
，

犪＝２ｃｏｓ１．５π狋狀（ ）
犜
ｓｉｎ０．５π狋狀（ ）

犜
＋２，犫＝２ｃｏｓ１．５π狋狀（ ）

犜
ｃｏｓ０．５π狋狀（ ）

犜
＋２，狋＝τ

τ狋，
犐１＝｛犻｜１犻狀，犻ｉｓｏｄｄ｝，犐２＝｛犻｜１犻狀，犻ｉｓｅｖｅｎ｝

ＴｙｐｅＩＩ

ＺＦ７狓犻∈［０，５］狀，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝狓１－犪犎＋∑犻∈犐１狔
２
犻，犳２（狓，狋）＝狓１－犪－１犎＋∑犻∈犐２狔

２
犻，

狔犻＝狓犻－犫－１＋狓１－犪犎＋犻狀，犎＝１．２５＋０．７５ｓｉｎπ狋狀（）
犜
，

犪＝１．７１－ｓｉｎπ狋狀（）（ ）
犜

ｓｉｎπ狋狀（）
犜
＋３．４，

犫＝１．４１－ｓｉｎπ狋狀（）（ ）
犜

ｃｏｓπ狋狀（）
犜
＋２．１，狋＝τ

τ狋，

犐１＝｛犻｜１犻狀，犻ｉｓｏｄｄ｝，犐２＝｛犻｜１犻狀，犻ｉｓｅｖｅｎ｝

ＴｙｐｅＩＩ

ＺＦ８
犡Ｉ＝［狓１，狓２］∈［０，１］，
犡ＩＩ＝［狓３，…，狓狀］∈［－１，２］，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝（１＋犵）·ｃｏｓ（０．５π·狓２）·ｃｏｓ（０．５π·狓１），
犳２（狓，狋）＝（１＋犵）·ｃｏｓ（０．５π·狓２）·ｓｉｎ（０．５π·狓１），
犳３（狓，狋）＝（１＋犵）·ｓｉｎ（０．５π·狓２），
犵＝∑

狀

犻＝３
狓犻－狓１＋狓２（ ）２

犎
－犌（狋（ ））２，犌（狋）＝ｓｉｎ（０．５π·狋），

犎＝１．２５＋０．７５ｓｉｎ（０．５π·狋），狋＝１狀狋
τ
τ狋

ＴｙｐｅＩ

ＺＦ９狓犻∈［０，５］狀，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝狓１－犪犎＋∑犻∈犐１狔
２
犻，犳２（狓，狋）＝狓１－犪－１犎＋∑犻∈犐２狔

２
犻，

狔犻＝狓犻－犫－１＋狓１－犪犎＋犻狀，犎＝１．２５＋０．７５ｓｉｎπ狋狀（）
犜
，

犪＝２ｃｏｓ狋
狀犜－

狋
狀（ ）
犜

（ ）π＋２，犫＝２ｓｉｎ２狋
狀犜－

狋
狀犜（ ）　（ ）π＋２，狋＝τ

τ狋，

犐１＝｛犻｜１犻狀，犻ｉｓｏｄｄ｝，犐２＝｛犻｜１犻狀，犻ｉｓｅｖｅｎ｝

ＴｙｐｅＩＩ
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（续　表）
测试函数 可行域 目标函数 类型

ＺＦ１０ 狓犻∈［０，５］狀，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝狓１－犪犎＋∑犻∈犐１狔
２
犻，犳２（狓，狋）＝狓１－犪－１犎＋∑犻∈犐２狔

２
犻，

狔犻＝狓犻－犫－狓１－犪犎＋犻狀， 狋ｉｓｏｄｄ；
狓犻－犫－１＋狓１－犪犎＋犻狀，烅烄烆 其他

犎＝１．２５＋０．７５ｓｉｎπ狋狀（）
犜
，犪＝２ｃｏｓπ狋狀（）

犜
＋２，犫＝２ｓｉｎ２π狋狀（ ）

犜
＋２，狋＝τ

τ狋，
犐１＝｛犻｜１犻狀，犻ｉｓｏｄｄ｝，犐２＝｛犻｜１犻狀，犻ｉｓｅｖｅｎ｝

ＴｙｐｅＩＩ

Ｔ１ 狓犻∈［０，１］狀，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝∑
犱１（狋）

犻＝１
（狓２犻－１０ｃｏｓ（２π狓犻）＋１０），犳２（狓，狋）＝（狓犻－１）２＋∑

犱２（狋）

犻＝２
（狓２犻－狓犻－１）２，

犱１（狋）＝狀ｓｉｎ（狋），犱２（狋）＝狀ｃｏｓ３（２狋），狋＝１狀狋
τ
τ狋

ＴｙｐｅＩ犞

Ｔ２ 狓犻∈［０，１］狀，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝（１＋犵）∏
犕（狋）－１

犻＝１
ｃｏｓπ狓犻（）２，

犳犽（狓，狋）＝（１＋犵）∏
犕（狋）－犽

犻＝１
ｃｏｓπ狓犻（）２ｓｉｎπ狓犕（狋）－犽＋１（ ）２ ，

犳犿（狓，狋）＝（１＋犵）∏
犕（狋）－１

犻＝１
ｓｉｎπ狓１（）２，

犵＝∑
犕（狋）

犻＝１
（狓犻－０．５）２，犕（狋）＝犿ｓｉｎ（０．５π狋），狋＝１狀狋

τ
τ狋

ＴｙｐｅＩＩＩ

Ｔ３
犡Ｉ＝［狓１］∈［０，１］，
犡ＩＩ＝［狓２，…，狓狀］∈
［犚（狓，狋）－１００，犚（狓，狋）＋１００］，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝犚（狓，狋）ｃｏｓπ狓１（）２，犳２（狓，狋）＝犚（狓，狋）ｓｉｎπ狓１（）２，

犚（狓，狋）＝犚（狓，狋）＋犌（狓，狋），犚（狓，狋）＝１犘∑
犘

犼
犚犼（狓，狋－１），犚（狓，－１）＝１，

犌（狓，狋）＝∑
狀

犻＝２
（狓犻－犚（狓，狋－１））２，狋＝１狀狋

τ
τ狋

ＴｙｐｅＩＶ

Ｔ４ 狓犻∈［０，１］狀，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝∑
狀

犻＝１
（狓２犻－１０ｃｏｓ（２π狓犻）＋１０），犳２（狓，狋）＝（狓犻－狉（狋））２＋∑

狀

犻＝２
（狓２犻－狓犻－１）２，

狉（狋）＝１狀∑
狀

犻＝１
（狓犻－０），狋＝１狀狋

τ
τ狋

ＴｙｐｅＩＶ

ＤＭＺＤＴ１
犡Ｉ＝［狓１］∈［０，１］，
犡ＩＩ＝［狓２，…，狓狀］∈［－１，１］，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝狔１，犳２（狓，狋）＝犵（狔）１－狓１
犵（狔槡（ ）），犵（狔）＝１＋９∑狓犻∈犡ＩＩ（狔犻）／（狀－１），

狔１＝狓１，狔犻＝
狓犻－狋狀狋
犎（狋），犎（狋）＝ｍａｘ１－狋狀狋 ，－１－狋狀｛ ｝狋

，狋＝犳犮
犉犈犛犮

ＴｙｐｅＩ

ＤＭＺＤＴ２
犡Ｉ＝［狓１］∈［０，１］，
犡ＩＩ＝［狓２，…，狓狀］∈［－１，１］，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝狔１，犳２（狓，狋）＝犵（狔）１－狓１
犵（狔（））（ ）２，犵（狔）＝１＋９∑狓犻∈犡ＩＩ（狔犻）／（狀－１），

狔１＝狓１，狔犻＝
狓犻－狋狀狋
犎（狋），犎（狋）＝ｍａｘ１－狋狀狋 ，－１－狋狀｛ ｝狋

，狋＝犳犮
犉犈犛犮

ＴｙｐｅＩ

ＤＭＺＤＴ３
犡Ｉ＝［狓１］∈［０，１］，
犡ＩＩ＝［狓２，…，狓狀］∈［－１，１］，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝狔１，犳２（狓，狋）＝犵（狔）１－狓１
犵（狔槡）－

狓１
犵（狔）ｓｉｎ（１０π狔１（ ）），

犵（狔）＝１＋９∑狓犻∈犡ＩＩ（狔犻）／（狀－１），狔１＝狓１，狔犻＝
狓犻－狋狀狋
犎（狋），

犎（狋）＝ｍａｘ１－狋狀狋 ，－１－狋狀｛ ｝狋
，狋＝犳犮

犉犈犛犮

ＴｙｐｅＩ
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（续　表）
测试函数 可行域 目标函数 类型

ＤＭＺＤＴ４
犡Ｉ＝［狓１］∈［０，１］，
犡ＩＩ＝［狓２，…，狓狀］∈［－１，１］，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝狔１，犳２（狓，狋）＝犵（狔）１－狔１
犵（狔槡（ ）），犵（狔）＝１０狀－９＋∑狓犻∈犡ＩＩ（狔犻２－１０ｃｏｓ（４π狔犻）），

狔１＝狓１，狔犻＝
狓犻－狋狀狋
犎（狋），犎（狋）＝ｍａｘ１－狋狀狋 ，－１－狋狀｛ ｝狋

，狋＝犳犮
犉犈犛犮

ＴｙｐｅＩ

ＣＦ１ 狓犻∈［０，１］狀，
狀为向量的维数

犳１（狓）＝（１＋犵）０．５∏
犿（狋）－１

犻＝１
狓犻，

犳犼＝２：犿（狋）－１（狓）＝（１＋犵）０．５∏
犿（狋）－１

犻＝１
狓（ ）犻（１－狓犿（狋）－犼＋１），

犳犿（狋）（狓）＝（１＋犵）０．５（１－狓１），
犵＝１００狀－犿（狋）＋１＋∑

狀

犻＝犿（狋）
（（狓犻－０．５）２－ｃｏｓ（２０π（狓犻－０．５［ ］））），狋＝１狀狋

τ
τ狋

ＴｙｐｅＩＩ

ＣＦ２ 狓犻∈［０，１］狀，
狀为向量的维数

犳１（狓）＝（１＋犵）０．５∏
犿（狋）－１

犻＝１
ｃｏｓπ

２狓（）犻，

犳犼＝２：犿（狋）－１（狓）＝（１＋犵）０．５∏
犿（狋）－１

犻＝１
ｃｏｓπ

２狓（）（ ）犻 ｓｉｎπ
２狓犿（狋）－犼（ ）（ ）＋１ ，

犳犿（狋）（狓）＝（１＋犵）ｓｉｎπ
２狓（）１，犵＝∑

狀

犻＝犿（狋）
（狓犻－０．５）２，狋＝１狀狋

τ
τ狋

ＴｙｐｅＩＩ

ＣＦ３ 狓犻∈［０，１］狀，
狀为向量的维数

犳１（狓）＝（１＋犵）０．５∏
犿（狋）－１

犻＝１
ｃｏｓπ

２狓（）犻，

犳犼＝２：犿（狋）－１（狓）＝（１＋犵）０．５∏
犿（狋）－１

犻＝１
ｃｏｓπ

２狓（）（ ）犻 ｓｉｎπ
２狓犿（狋）－犼（ ）（ ）＋１ ，

犳犿（狋）（狓）＝（１＋犵）ｓｉｎπ
２狓（）１，

犵＝１００［狀－犿（狋）＋１＋∑
狀

犻＝犿（狋）
（（狓犻－０．５）２－ｃｏｓ（２０π（狓犻－０．５）））］，狋＝１狀狋

τ
τ狋

ＴｙｐｅＩＩ

ＣＦ４ 狓犻∈［０，１］狀，
狀为向量的维数

犳１（狓）＝（１＋犵）０．５∏
犿（狋）－１

犻＝１
ｃｏｓπ

２狓
α（ ）犻，

犳犼＝２：犿（狋）－１（狓）＝（１＋犵）０．５∏
犿（狋）－１

犻＝１
ｃｏｓπ

２狓
α（ ）（ ）犻 ｓｉｎπ

２狓
α犿（狋）－犼（ ）（ ）＋１ ，

犳犿（狋）（狓）＝（１＋犵）ｓｉｎπ
２狓

α（ ）１，犵＝∑
狀

犻＝犿（狋）
（狓犻－０．５）２，α＞０，狋＝１狀狋

τ
τ狋

ＴｙｐｅＩＩ

ＣＦ５ 狓犻∈［０，１］狀，
狀为向量的维数

犳１（狓）＝（１＋犵）０．５∏
犿（狋）－１

犻＝１
ｃｏｓπ

２狓（）犻，

犳犼＝２：犿（狋）－１（狓）＝（１＋犵）０．５∏
犿（狋）－１

犻＝１
ｃｏｓπ

２狓（）（ ）犻 ｓｉｎπ
２狓犿（狋）－犼（ ）（ ）＋１ ，

犳犿（狋）（狓）＝（１＋犵）ｓｉｎπ
２狓（）１，

犵＝∑
狀

犻＝犿（狋）
（狓犻－犌（狋））２，犌（狋）＝ｓｉｎ（０．５π狋），狋＝１狀狋

τ
τ狋

ＴｙｐｅＩＩ

ＣＦ６ 狓犻∈［０，１］狀，
狀为向量的维数

犳１（狓）＝（１＋犵）０．５∏
犿（狋）－１

犻＝１
ｃｏｓπ

２狓
犉（狋）（ ）犻 ，

犳犼＝２：犿（狋）－１（狓）＝（１＋犵）０．５∏
犿（狋）－１

犻＝１
ｃｏｓπ

２狓
犉（狋）（ ）（ ）犻 ｓｉｎπ

２狓
犉（狋）
犿（狋）－犼（ ）（ ）＋１ ，

犳犿（狋）（狓）＝（１＋犵）ｓｉｎπ
２狓

犉（狋）（ ）１ ，

犵＝犌（狋）＋∑
狀

犻＝犿（狋）
（狓犉（狋）犻－犌（狋））２，

犌（狋）＝ｓｉｎ（０．５π狋），犉（狋）＝１＋１００ｓｉｎ４（０．５π狋），狋＝１狀狋
τ
τ狋

ＴｙｐｅＩＩ
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（续　表）
测试函数 可行域 目标函数 类型

ＤＴＬＺＡｖ 狓犻∈［０，１］狀，
狀为向量的维数

犳１（狓）＝犪１狓犮１１狓犮１２…狓犮１犿－１（１－狓犿）犮１犵１（狓）＋犫１，
犳２（狓）＝犪２狓犮２１狓犮２２…（１－狓犿－１）犮２（１－狓犿）犮２犵２（狓）＋犫２，
　，
犳犿－１（狓）＝犪犿－１狓犮犿－１１ （１－狓２）犮犿－１…（１－狓犿－１）犮犿－１（１－狓犿）犮犿－１犵犿－１（狓）＋犫犿－１，
犳犿（狓）＝犪犿（１－狓１）犮犿（１－狓２）犮犿…（１－狓犿－１）犮犿（１－狓犿）犮犿犵犿（狓）＋犫犿，
犵犻＝１－犱犻ｃｏｓ（２０π狓犻），犪犻，犫犻，犮犻，犱犻∈!

混合
类型

ＺＪＺ
犡Ｉ＝［狓１］∈［０，１］，
犡ＩＩ＝［狓２，…，狓狀］∈［－１，２］，
狀为向量的维数

犳１（狓，狋）＝狓１，犳２（狓，狋）＝犵·犺，
犵＝１＋∑狓犻∈犡犐犐（狓犻－犌（狋）－狓

犎（狋）
１ ）２，

犺（犳１，犵）＝１－犳１（）犵犎（狋）
，犌（狋）＝ｓｉｎ（０．５π·狋），

犎（狋）＝１．５＋犌（狋），狋＝１狀狋
τ
τ狋

ＴｙｐｅＩＩ

附录犅．　动态多目标优化算法性能对比．
表１　实验结果（犐犌犇）

测试函数 ＤＮＳＧＡＩＩＡ ＤＮＳＧＡＩＩＢ ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ ＳＧＥＡ
ＤＭＯＰ１ ０．０３６０（０．０１２５）（５） ０．０３０７（０．００９７）（４） ０．０２４４（０．００６４）（２） ０．０２５３（０．０１２５）（３） ００１５６（０００３９）
ＤＭＯＰ２ ０．０３６８（０．００２４）（２） ０．０３８１（０．００３５）（３） ０．０４３０（０．００２１）（４） ０．０９７３（０．０４４４）（５） ００１４４（９１５犈０４）（１）
ＤＭＯＰ３ ０．０５０８（０．００３１）（２） ０．０５４２（０．００６４）（３） ００２１０（０００１０）（１） ０．０６５５（０．０１１４）（４） ０．１３０３（０．０１０５）（５）
ＦＤＡ１ ０．０２９９（０．００２６）（４） ０．０２９７（０．００１９）（３） ０．０２６６（０．００１２）（２） ０．０６２６（０．０２３３）（５） ００１３５（０００１２）（１）
ＦＤＡ２ ０．１５６５（６．４２Ｅ０４）（５） ０．１５６４（７．２４Ｅ０４）（４） ０．０１１１（０．００１４）（２） ０．０３８５（０．００８４）（３） ０００９９（３８８犈０４）（１）
ＦＤＡ３ ０．１７１３（０．０５９４）（３） ０．１８７２（０．０７０７）（４） ０．０１９９（０．００５１）（２） ０．１９７２（０．０５８２）（５） ００１７５（０００１１）（１）
ＦＤＡ４ ０．４００７（０．０３４８）（４） ０．４１８０（０．０３２４）（５） ０１１３８（０００１６）（１） ０．１３０３（０．００６７）（２） ０．１３０７（０．００５８）（３）
ＦＤＡ５ ０．３５０４（０．０１４３）（４） ０．３５６６（０．０１４５）（５） ００８４０（０００１６）（１） ０．１２０４（０．００９３）（３） ０．０９８０（０．００７９）（２）

表２　实验结果（犛犘）
测试函数 ＤＮＳＧＡＩＩＡ ＤＮＳＧＡＩＩＢ ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ ＳＧＥＡ
ＤＭＯＰ１ ０．００５５（０．００１３）（３） ０．００４８（０．００１０）（２） ０．０１５７（０．００９５）（４） ０．０２５１（０．０２４７）（５） ０００２７（３０８犈０４）（１）
ＤＭＯＰ２ ０．０１０７（５．３３Ｅ０４）（２） ０．０１１５（７．４５Ｅ０４）（３） ０．０３０６（０．００４０）（５） ０．０１１６（０．００２７）（４） ０００６７（５８６犈０４）（１）
ＤＭＯＰ３ ０．００８２（６．５２Ｅ０４）（２） ０．００９０（８．６５Ｅ０４）（３） ０．０１５２（０．００１１）（４） ０．０１６５（０．００２４）（５） ０００５４（６０８犈０４）（１）
ＦＤＡ１ ０．０１０１（０．００７４）（２） ０．０１１１（０．００６８）（３） ０．０１８３（０．００１４）（５） ０．０１７１（０．００６５）（４） ０００７５（５８２犈０４）（１）
ＦＤＡ２ ０００５４（３３８犈０４）（１） ０．００５７（３．５８Ｅ０４）（２） ０．０１５６（０．００２９）（４） ０．０１８１（０．００３９）（５） ０．００６６（８．７７Ｅ０４）（３）
ＦＤＡ３ ００１１７（０００１９）（１） ０．０１２５（０．００２０）（２） ０．０１７７（０．００９２）（４） ０．０１６５（０．００４２）（３） ０．０２４１（０．００１８）（５）
ＦＤＡ４ ０．０８１６（０．００３８）（４） ０．０８２０（０．００４０）（５） ００３８７（０００３３）（１） ０．０６１０（０．０１０６）（３） ０．０４１３（０．００３０）（２）
ＦＤＡ５ ０．０９３５（０．００４０）（４） ０．０９４０（０．００４１）（５） ０．０６３２（０．００４９）（２） ０．０８６３（０．００４２）（３） ００４５０（０００２７）（１）

表３　实验结果（犕犛）
测试函数 ＤＮＳＧＡＩＩＡ ＤＮＳＧＡＩＩＢ ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ ＳＧＥＡ
ＤＭＯＰ１ ０．９８０８（０．０２０３）（３） ０．９８２２（０．０２１０）（２） ０．８８３２（０．０２５１）（５） ０．９７１０（０．０３３８）（４） ０９８３５（００１３１）（１）
ＤＭＯＰ２ ０．８８３９（０．０１０４）（４） ０．８８５０（０．０１０１）（３） ０．８１３７（０．０２５５）（５） ０．９５０２（０．０１６２）（２） ０９８１０（０００４６）（１）
ＤＭＯＰ３ ０．５３１９（０．０２１８）（５） ０．５３４１（０．０２２０）（４） ０９１１０（００１１７）（１） ０．８８７９（０．００９６）（２） ０．５７５７（０．０２９５）（３）
ＦＤＡ１ ０．９２６９（０．０１９１）（４） ０．９２７１（０．０１８５）（３） ０．８９３８（０．０２２１）（５） ０．９６５６（０．０１２３）（２） ０９７２７（００１０２）（１）
ＦＤＡ２ ０９９７３（００２６６）（１） ０．９９６５（０．０２７０）（２） ０．８７５１（０．０２９２）（５） ０．９３４１（０．１２７）（４） ０．９９３１（０．００３３）（３）
ＦＤＡ３ ０．７６４２（０．０７９１）（３） ０．７６５１（０．０７８４）（２） ０．５７８７（０．０３６４）（５） ０．６０８９（０．０２７０）（４） ０９３３４（００７１１）（１）
ＦＤＡ４ １０００２（７８３犈０７）（１） ０．９９９８（６．５５Ｅ０７）（２） ０．９７４２（０．００６０）（５） ０．９９９０（１．２２Ｅ０４）（４） ０．９９９５（２．６２Ｅ０５）（３）
ＦＤＡ５ １００４０（４３６犈０７）（１） １．０００１（３．２６Ｅ０７）（２） ０．９５８７（０．０３５９）（５） ０．９９７８（０．００３８）（４） ０．９９９４（７．９８Ｅ０４）（３）
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表４　实验结果（犎犞犇）
测试函数 ＤＮＳＧＡＩＩＡ ＤＮＳＧＡＩＩＢ ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ ＳＧＥＡ
ＤＭＯＰ１ ０．０２２８（０．０２０３）（２） ０．０２３０（０．０２１０）（３） ０．１１２４（０．０２０８）（５） ０．０９２８（０．１３９１）（４） ００１９０（００１４６）（１）
ＤＭＯＰ２ ０．２９０８（０．０２５０）（５） ０．２９０３（０．０２４２）（４） ０．２０７８（０．０２５０）（３） ０．１１７８（０．０４３５）（２） ００３５９（００１１２）（１）
ＤＭＯＰ３ ０．４７１４（０．０２８５）（４） ０．４７２０（０．０２８３）（５） ００６５８（００１３６）（１） ０．２７９７（０．０２７２）（２） ０．３１８７（０．０２９６）（３）
ＦＤＡ１ ０．１３６１（０．０１７５）（３） ０．１３６９（０．０１７０）（４） ０．０８５３（０．０２０２）（２） ０．２９７１（０．０１６６）（５） ００３８１（００１４４）（１）
ＦＤＡ２ ０．０２０６（０．０１４７）（２） ０．０２１１（０．０１５１）（３） ０．１２４９（０．０４６７）（４） ０．２６６６（０．０１４７）（５） ００１６８（００１４１）（１）
ＦＤＡ３ １．０９１７（０．０９９１）（２） １．０９３２（０．０９８５）（３） １．３２２３（０．０７８０）（５） １．１６２６（０．０４６９）（４） ０９２４１（００８２６）（１）
ＦＤＡ４ １．５８９３（０．０６６６）（５） １．５９６３（０．０６７８）（４） ０２７０８（００３５７）（１） ０．４３４５（０．０７２９）（３） ０．２７４０（０．０２４３）（２）
ＦＤＡ５ ５．４１６４（０．１６２２）（５） ５．４２１０（０．１６２０）（４） ２．３７７２（０．２７３１）（３） ２．１９９５（０．３９０６）（２） １８８６７（００９３８）（１）

表５　实验结果（犌犇）
测试函数 ＤＮＳＧＡＩＩＡ ＤＮＳＧＡＩＩＢ ＦＰＳＲＭＭＥＤＡ ＰＰＳＲＭＭＥＤＡ ＳＧＥＡ
ＤＭＯＰ１ ０．００８８（０．００５１）（２） ０．００８５（０．００５０）（３） ０．０３９４（０．００６２）（４） ０．０５０９（０．０９３７）（５） ０００８２（０００５４）（１）
ＤＭＯＰ２ ０．１１８３（０．００９５）（３） ０．１１９０（０．００８９）（４） ０．０７３３（０．００９０）（２） ０．４２８１（０．０１７３）（５） ００１２１（５７２犈０４）（１）
ＤＭＯＰ３ ０．２００１（０．０１５０）（４） ０．２０１０（０．０１５５）（５） ００２９６（０００２５）（１） ０．１１３７（０．０１２１）（２） ０．１３１１（０．０１３６）（３）
ＦＤＡ１ ０．０５８２（０．００３９）（４） ０．０５９１（０．００４０）（５） ０．０４１３（０．００６６）（２） ０．０４２７（０．０１９５）（３） ００１４８（０００２１）（１）
ＦＤＡ２ ０．０１０８（９．０２Ｅ０４）（２） ０．０１１３（９．５５Ｅ０４）（３） ０．０４７３（０．０３３６）（４） ０．０６３６（０．０１０６）（５） ０００９２（６３３犈０４）（１）
ＦＤＡ３ ０．１０８２（０．０３３１）（２） ０．１０８８（０．０３４１）（３） ０．１９５２（０．０３２８）（４） ０．２１９５（０．０１８１）（５） ００４０３（００２９１）（１）
ＦＤＡ４ ０．７６３４（０．０４４９）（４） ０．７６４２（０．０４５２）（５） ０１２４６（０００４６）（１） ０．２１１５（０．０２０２）（３） ０．１８３０（０．００６７）（２）
ＦＤＡ５ １．０２３９（０．０５４９）（４） １．０３１１（０．０５５１）（５） ０．３６８２（０．０４０６）（２） ０．４８０３（０．０３５２）（３） ０３６２６（０００８６）（１）

犔犐犝犚狌狅犆犺犲狀，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，
Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｅｒｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈ
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ｓｔｕｄｙｏｆｄｙｎａｍｉｃｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｎｅｅｄｓｔｏｉｎｖｅｓｔ
ｍｏｒｅｅｎｅｒｇｙｔｏｅｘｐｌｏｒｅｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆＤＭＯＰｓ，ａｎｄｔｏ
ｄｅｓｉｇｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｔｏｓｏｌｖｅｖａｒｉｏｕｓｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌａｎｄ
ｐｒａｃｔｉｃａｌＤＭＯＰｓ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｗａｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ
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６１１０３１１９ａｎｄ６１２０３３０３），ｔｈｅＦｕｎｄａｍｅｎｔａｌＲｅｓｅａｒｃｈＦｕｎｄｓｆｏｒ
ｔｈｅＣｅｎｔｒａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｉｅｓ（Ｎｏｓ．Ｋ５０５１１０２００１４，Ｋ５０５１３０２０８４），
ａｎｄｔｈｅＰｒｏｖｉｎｃｉａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＳｈａａｎｘｉｏｆ
Ｃｈｉｎａ（Ｎｏ．２０１４ＪＭ８３２１）．

Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｇｉｖｅａｂｒｉｅｆｒｅｖｉｅｗｏｆｔｈｅｄｙｎａｍｉｃ
ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．（１）Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｆｉｒｓｔｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ
ｔｈｅｒｅｌｅｖａｎｔｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｏｆｄｙｎａｍｉｃｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．（２）Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｓｕｍｍａｒｉｚｅｓｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｂｅｎｃｈｍａｒｋ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ．（３）Ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｓｉｍｐｌｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆｇｅｎｅｒａｌｆｒａｍｅ
ｗｏｒｋｏｆｓｏｌｖｉｎｇＤＭＯＰｓ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｄｉｓｃｕｓｓｅｓｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈ
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ｉｎｄｅｔａｉｌ．（４）Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｍｅｔｒｉｃｓａｒｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄａｎｄｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｉｎｄｅｔａｉｌ．（５）Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｃｏｍｐａｒｅｓ
ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｓｏｍｅｍａｉｎｓｔｒｅａｍｄｙｎａｍｉｃｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．（６）Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｓｕｍｍａｒｉｚｅｓｓｏｍｅ
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