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摘 要: 现实中的多目标优化问题会随着时间或环境的变化而发生改变,因此在全周期优化过程中,环境变化检
测和算法响应是求解动态多目标优化问题的两大关键步骤,为此重点对动态多目标进化算法方面的研究进行总
结.为有效求解动态多目标优化问题,大量追踪性能优良的动态多目标进化算法在近20年里被提出,但是很少有
文献从时空角度对已有研究进行分析和报道,鉴于此,从该视角对动态多目标进化算法研究进行综述.首先介绍
动态多目标优化的基本概念、问题和性能指标;然后从时空视角对近5年提出的动态多目标进化算法研究进行分
别介绍;最后列出目前动态多目标进化算法方面研究存在的一些挑战,并对未来研究进行展望.
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Abstract: Actual multi-objective optimization problems change with time or environments (called as dynamic multi-
objective optimization problems, DMOPs), thus detection of environmental change and algorithm response are two key
steps to solve DMOPs during the full-cycle optimization. This paper focuses on summarizing the research on the latter
one, i.e., dynamic multi-objective evolutionary algorithms (DMOEAs). To solve DMOPs effectively, a large number of
DMOEAs with good tracking performance have been proposed in the past two decades. However, few literatures analyse
and report the existing studies from the spatiotemporal perspective. Therefore, this paper introduces review of research
on DMOEAs from this view. First, the basic concepts, DMOPs, and performance indicators are introduced. Then, the
research on DMOEAs proposed in the past five years are introduced from the spatiotemporal view. Finally, some current
challenges exist in DMOEAs are given, and future studies are prospected.
Keywords: evolutionary computation；dynamic multi-objective optimization；full cycle optimization；time-varying；
space-variant

0 引 言

多目标优化问题 (multi-objective optimization
problems, MOPs)是普遍存在于科学研究和实际应
用中的一类问题,且受到广泛关注和研究[1-2].但是,
部分MOPs会根据时间或环境发生改变,此类问题

可称为动态多目标优化问题 (dynamic multi-objective
optimization problems, DMOPs).相比于静态多目标
优化问题,求解DMOPs不仅需要在每个时间步或环
境找到帕累托解集 (Pareto set, PS),而且需要维持
一定的种群多样性以适应不断变化的环境.同时,进
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化算法 (evolutionary algorithm, EA)可以被看作一类
具有“偏见”的数据生成器或采样器,具有良好的
深度和宽度搜索能力[3].因此,为了能够在动态环境
下快速跟踪变化的PS,各类追踪性能优良的动态多
目标进化算法 (dynamic multi-objective evolutionary
algorithms, DMOEAs)被不断提出.近年来,尤其是基
于预测和迁移学习的DMOEAs持续受到众多研究人
员的关注[4-6],其主要优势在于可以从以往经验/数据
中得到可用知识提高新环境或 t时刻下的初始种群

质量,故能大大提高DMOEAs在动态环境下的追踪
能力和适应能力.此外,为验证DMOEAs的性能和弥
补现实动态多目标优化问题的局限性,多个“人造”
动态多目标测试集被不断提出[7-11],其中,最知名和
最早的标准测试集FDA由Farina等[7]于2004年提出.

在全周期动态优化过程中,环境变化检测和算法
响应是求解DMOPs的两大关键步骤,故现有文献大
都是从以上两个方面开展研究.因为算法响应属于
动态多目标进化算法研究的一部分,所以本文主要从
动态多目标进化算法方面对现有研究进行归纳,对于
环境变化检测方面的研究将不再对其进行综述.到
目前为止,虽然国内外已有许多关于动态多目标优

化方面的综述文献[12-17],但是它们大多是从方法或
策略的角度进行总结.比如, DMOEAs被分成以下几
类:种群多样性维持/提高策略、记忆策略、预测策略、
迁移学习方法、多种群策略.但是,从DMOPs本身来
看,它们不仅是空间映射问题,还是时间映射问题,即
DMOPs具有时变和空变特性.
对于DMOPs而言,其决策空间与目标空间的时

变关系见图1.从图1可以看出,在t和t+ 1时刻,虽然
决策空间中解集分布完全一样,但是它们在目标空间
中的分布发生了改变.因此,过去和现在的解集在未
来时刻可能提供不了有益帮助或参考,这给DMOPs
的求解带来麻烦,也是动态优化问题难以求解的原
因之一.决策空间和目标空间的空变关系如图 2所
示.由图2可知,目标空间的解集分布会随着决策空
间位置的改变而发生改变,这不仅是动态优化问题
所具有的特性,大多数静态优化问题也有此特性.因
此,如何从巨大的搜索空间中找到PS是一件困难的
事情.同时,对于DMOPs而言,时变和空变的特性往
往相互交织,由于现有DMOEAs的采样能力和演化
信息保存能力存在诸多不足,它们无法面对复杂的动
态环境.
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图 1 决策空间与目标空间的时变关系
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图 2 决策空间与目标空间的空变关系

根据“动态”“多目标优化”“进化算法”“预测

策略”“迁移学习”等关键词,通过中国知网 (CNKI)
对 2012∼ 2022年间的相关文献进行检索,得到 34
篇中文文献.同时根据“dynamic multi-objective”
“evolutionary algorithm” “differential evolution”
“prediction strategy”“transfer learning”等关键词,通
过Web of Science (WoS)进行检索,得到2012∼ 2022
年发表的相关文献共109篇.依据以上检索结果,从

中英文文献发表比例和文献发表量两个方面进行统

计分析,结果如图3所示.由图3可知,近10年关于动
态多目标优化的文献发表量逐年递增.同时,英文文
献占文献数量的比重较大.可见,动态多目标优化的
研究受到诸多学者的关注.此外,根据关键词,本文
还采用知识图谱的方法对检索到的文献进行聚类,
结果如图 4所示,节点大小表示关键词出现的频次,
连线表示关键词之间的共享关系.由图4可见,进化
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算法出现的频次最高,这表明进化算法是一种求解
DMOPs的主要方法.另外,出现频次较高的其他关键
词为“遗传算法”“预测策略”“多目标优化”等，可

见遗传算法和预测方法在动态多目标优化领域使用

较多.总体而言,动态多目标优化仍然是进化计算领
域的一个热门研究.
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图 3 2012∼ 2022年文献统计数据
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图 4 动态多目标优化领域的关键词聚类图

1 动态多目标优化问题

DMOPs是指其目标函数与决策变量随着时
间或环境变化而变化的一类优化问题,最小化
DMOPs[7]定义如下:

minF (x, t) = {f1(x, t), f2(x, t), . . . , fm(x, t)}.

s.t. hi(x, t) ⩾ 0, i = 1, 2, . . . , p;

gj(x, t) = 0, j = 1, 2, . . . , q. (1)

其中: t为环境 (时间)变量,x ∈ Rn为决策空间,F =

{f1, f2, . . . , fm} 为 m 维最小化目标向量,hi(x, t)

(1 ⩽ i ⩽ p)和gj(x, t)(1 ⩽ j ⩽ q)分别为第 i个不

等式约束和第j个等式约束.
对于DMOPs,相关定义如下.
定义1 (动态Pareto支配) 第 t时刻或环境下,有

任意两个决策向量a、b,满足a支配b表示为a ≺ b

当且仅当fi(a, t) ⩽ fi(b, t), ∀i = 1, 2, . . . ,m且∃j =

1, 2, . . . ,m满足fj(a, t) < fj(b, t).
定义2 (Pareto最优解集 (PS)) 在任意 t时刻或

环境下,若式 (1)中解集x内的任意可行解均不被

其他解所支配,则该解集称为Pareto最优解集,记作
PS(t),表示为

PS(t) = {x ∈ Rn|¬∃y ∈ Rn,y ≺ x}. (2)

定义 3 (Pareto前沿 (PF)) 在 t时刻或环境下,
Pareto最优解集在目标空间中的目标向量称为Pareto
前沿,记作PF(t),有

PF(t) = {F (x, t)|x ∈ PS(t)}. (3)

Farina等[7]将DMOPs划分为4类,具体分类结果
见表1.从表1可以看出,该结果主要是从决策空间和
目标空间的角度对DMOPs进行分类.
类型 1:当时间或环境发生变化时,该类型的

DMOPs在决策空间中的 PS发生变化,但是在目标
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表 1 4类DMOPs

PS(t)变化 PS(t)不变

PF(t)变化 类型2 类型3
PF(t)不变 类型1 类型4

空间中的 PF没有发生变化.因此,针对该类型的
DMOPs,DMOEAs需要在巨大的搜索空间里快速定
位新环境中PS的位置.从时空特性来看, PS不仅随
着时间的变化而变化,而且在空间也发生了改变,因
此类型1具有时空特性.
类型 2:在进入下一个时刻 t + 1时,类型 2的

DMOPs在决策空间中的PS和目标空间中的PF均发
生变化.该类型的DMOPs给DMOEAs在下一时刻或
新环境的搜索带来麻烦.可以看出,类型2的DMOPs
同样具有时变和空变特性.

类型3:当时间从 t变化到 t + 1时, DMOPs在决
策空间中的PS没有发生变化,但目标空间中的PF发
生了变化.此类型的DMOPs可能不会对DMOEAs的
搜索带来麻烦,但它会由于PF的复杂度发生改变,从
而影响最后的选择结果.不同于类型1和类型2,类型
3的变化主要在于目标空间,因此类型3的DMOPs同
样具有时变和空变特性.
类型4:该类型的PS和PF并不随着时间发生改

变.虽然类型4在现实世界中是存在的,但学者们大
多研究前3种类型的DMOPs.对于类型4,可以知道
它具有空变特性,但是由于PS和PF都不随时间发生
改变,不具有时变特性.

2 测试函数

为验证算法性能,通常使用动态多目标优化问
题对动态多目标进化算法进行测试.它们可以帮助
算法设计者或使用者认识和完善动态多目标进化算

法.目前来看,由于实际的动态多目标优化问题难以
大量获取,且存在分析困难,现有研究大都使用“人
造”动态多目标优化问题对所提出算法进行追踪性

能评估.此外,对于已有动态多目标优化问题, PS(t)
和PF(t)的变化形式对它们有着重要的影响.一般来
说, PS(t)和PF(t)变化越复杂测试函数便越难求解,
因此通过PS(t)和PF(t)的变化,学者们构造出多个动
态多目标优化函数测试集.

基于静态多目标优化问题DTLZ测试集[18]和

ZDT测试集[19], Farina等[7]设计了一套动态多目标

测试函数集 FDA1∼FDA5.在 FDA系列测试集中,
PS(t)和 PF(t)会随着时间或环境的改变发生一些
简单的变化,且决策变量之间是线性相关的. FDA1
和 FDA4为类型 1的测试函数, FDA2为类型 3的测

试函数, FDA3和FDA5为类型2的测试函数.为了进
一步有效验证DMOEAs的性能, Goh等[20]提出一组

dMOP系列测试函数集,在FDA测试集的基础上添加
了新的动态特性.具体而言,虽然dMOP3与FDA1有
一些相似特性,但dMOP3中决定解分布的变量是随
时间变化的.即相比FDA1, dMOP3引入了随机性的
动态变化.另外, Zhou等[21]提出F5∼F10等系列动态
多目标测试函数,该测试函数集的决策变量之间是
非线性相关的.其中, F5∼F7为双目标优化问题, F8
为三目标优化问题,且它们的空间变化特性相对平
稳,即两个连续时间或环境下PF的几何形状较为相
似. F9和F10为复杂的双目标优化问题,相比F5∼F7
找到其真实 PF更为困难.因此,它们对DMOEAs追
踪性能有着更高要求.

为进一步有效测试DMOEAs的性能. Gee等[8]

提出一组新的动态多目标基准测试集GTA,使用时
变适应度地形模态、权衡连通性、权衡退化等动

态特征构造复杂 DMOPs.文献 [10]提出一种新的
DMOPs生成器,基于该生成器生成一组包含10个具
有不同动态特性的测试函数 JY1∼ JY10. JY测试集
不仅有以上测试函数所具有的动态特性,还包含其
他动态特性.比如,混合的Pareto前沿 (凹和凸)、决策
变量间的时变非单调依赖关系、混合变化、随机变

化.同样, Jiang等[11]提出一组动态多目标测试函数

集DF1∼DF14,并添加了新的动态特性.例如, DF13
测试函数考虑了PF(t)的不连通性; DF14测试函数考
虑了PF(t)的退化性.考虑到大多数动态多目标基准
测试函数不具有随机性、变化形式单一、目标函数形

式单一等问题,文献 [22]提出一组随机的基准测试集
RDP,该测试集含有8个测试函数,并使用随机时间序
列构造测试函数.此外,该测试集还考虑多种复杂的
动态特性,如欺骗性、多模态性、有偏性以及复杂的
PF几何形状等.

基于以上介绍,现将部分动态多目标优化问题测
试集[7, 9-11, 20, 22-27]从变化类型、PF几何形状、决策变
量间是否存在非线性关系、混合变化、随机变化、时

变、空变这7个方面进行归纳,如表2所示.需要说明
的是,表2所列DMOPs均具有时变和空变特性,即个
体在空间位置上的变化会导致其在目标空间中的变

化,同时优化问题都随着时间的变化而发生改变.

随着各类动态多目标测试集被不断提出,对
DMOEAs追踪性能的评价也越来越公正和公平,这
也将极大提高DMOEAs在实际应用中的可信性和可
靠性.
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表 2 动态多目标测试函数

测试套件 变化类型 (I∼ IV) PF几何形状 决策变量间是否存在非线性关系 混合变化 随机变化 时变 空变

FDA type I, II, III 连续,凹,凸,时变曲率,时变位置 × × × ✓ ✓

dMOP type I, II, III 连续,凸,时变曲率 × × ✓ ✓ ✓

DIMP type I 连续,凹,凸 × × × ✓ ✓

HE type III 连续,非连续,时变曲率 ✓ × × ✓ ✓

JY type I, II, III 混合PF组件,连续,非连续,时变曲率,时变位置 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

DSW type II 连续,凸,时变位置 × × × ✓ ✓

UDF type II, III 连续,非连续,时变曲率,时变位置 ✓ × ✓ ✓ ✓

T type III, IV 连续,凹,凸 × × × ✓ ✓

ZJZ type II 连续,时变曲率 ✓ × × ✓ ✓

DF type I, II, III, IV 连续,非连续,凹,凸,时变曲率,时变位置 ✓ × × ✓ ✓

RDP type I, II, III 混合PF组件,连续,凹,凸,时变曲率,时变位置 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

3 动态多目标优化算法的性能评价指标

虽然学者们提出不同动态特性的测试集以验证

DMOEAs的性能,但是如何评价算法的优劣同样是
一件重要的事,这将直接影响算法的设计、选择和应
用.因此,在静态多目标性能指标研究的基础上,各种
动态多目标的性能评价指标也被相继提出.总体而
言,相比于静态多目标性能评价指标,动态多目标性
能指标主要是对全周期优化过程的评价.因此,静态
多目标性能评价可以看作是动态多目标性能评价中

某个时间/环境的评价;而动态多目标性能评价是全
周期优化过程静态多目标性能评价的总和.与静态
多目标性能评价指标类似,动态多目标性能评价指标
也可分为以下3类:收敛性性能指标、多样性性能指
标、综合性性能指标.

3.1 收敛性性能指标

1)世代距离(generational distance, GD).
GD[28]可被用来评估多目标优化算法的收敛性

能,定义如下:

GD(t) =

∑
i∈|PF(t)|

d(i,PF∗(t))

|PF(t)|
. (4)

其中: PF(t)为 t时刻下算法获得的 PF逼近; PF∗(t)
为 t时刻下的真实 PF; d(i,PF∗(t))为 PF(t)上个体 i

与PF∗(t)中距离 i最近的个体之间的欧氏距离.因
此, GD值可以评价PF(t)与PF∗(t)的逼近程度, GD值
越小该算法的收敛性越好.

假设环境变化次数为T ,则T个环境变化次数下

的平均GD为

GD =
1

T

T∑
t=1

GD(t). (5)

2)变量空间(variable space, VD).
为评估多目标优化算法的收敛性, Goh等[20]提

出一种变量迭代距离的性能指标VD,定义如下:

VDoffline =
τmax
τT

τmax∑
τ=1

VD(τ)I(τ).

I(τ) =

1, τ%τT = 0;

0, otherwise.

VD(τ) =
1

nps

(
nps

nps∑
i=1

di
2
) 1

2

. (6)

其中:%为取模运算符; τ为当前迭代次数, τT为环境
变化的频率,nps为第 τ代种群中Pareto支配解的个
数.与GD相似, VDoffline值越小表明该算法的收敛性

越好.

3.2 多样性性能指标

1)间距SP (spacing).
Schott[29]提出一种用来评估PF多样性的性能指

标SP,定义如下:

SP(t) =

√√√√ 1

|PF(t)− 1|

|PF(t)|∑
i=1

(di − d̄)
2
. (7)

SP(t)用来评价PF中个体之间的分布性, SP(t)值越
小表明算法获得的PF越均匀.
假设环境变化次数为T ,则T个环境变化次数下

的平均SP为

SP =
1

T

T∑
t=1

SP(t). (8)

SP值越小表明相应的动态多目标优化算法所得的
PF分布越均匀.

2)间距∆(spacing).
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Deb等[30]提出另一种评估PF多样性的性能指标
∆,定义如下:

∆ =

|PF(t)|∑
i=1

di − d̄

|PF(t)|
. (9)

∆值越小表明相应的动态多目标优化算法所得的PF
分布越均匀.
假设环境变化次数为T ,则T个环境变化次数下

的平均∆为

∆ =
1

T

T∑
t=1

∆(t). (10)

3)最大覆盖度MS (maximum spread).
MS是Zitzler等[31]于1999年提出的用来衡量PF

逼近覆盖真实PF的程度,定义如下:

MS(t) =√√√√ 1

m

m∑
i=1

[min[PFi(t),PFi(t)∗]−max[PFi(t),PFi(t)
∗
]

PFi(t)
∗ − PFi(t)

∗

]2
.

(11)

MS(t)越大表明所得PF逼近的分布越均匀.
假设环境变化次数为T ,则T个环境变化次数下

的平均最大覆盖度MS为

MS =
1

T

T∑
t=1

MS(t). (12)

3.3 综合性性能指标

1)超体积HV (hyper volume).
HV[32]是一种用于综合评价算法收敛性和分布

性的指标,定义如下:

HV(t) = volume(
|PF(t)|∪
i=1

vi). (13)

其中: volume为体积, vi为由参考点和个体 i形成的

超体积. HV值越大表明算法所得到的PF逼近收敛
性越好,分布越均匀.

假设环境变化次数为T ,则T个环境变化次数下

的平均HV为

HV =
1

T

T∑
t=1

HV(t). (14)

2)覆盖范围CS (coverage scope).
Zhang等[33]提出一种覆盖范围指标CS,该指标

根据得到的非支配解集之间的平均最大距离量化它

们的平均宽度,定义如下:

CS(t) =
1

|PF(t)|

|PF(t)|∑
i=1

max{||f(xi)− f(xj)||}. (15)

其中:xi, xj ∈ PF, i < 1, j = 1, 2, . . . , |PF(t)|.显然,
CS(t)值越大表明算法获得的非支配解集的平均宽

度越大,即覆盖范围越广.
假设环境变化次数为T ,则T个环境变化次数下

的平均CS为

CS =
1

T

T∑
t=1

CS(t). (16)

平均CS越大表明相应算法的性能越好.
3)反 世 代 距 离 IGD (inverted generational

distance).
IGD[34]用于同时评价算法的收敛性和多样性,

定义如下:

IGD(PF∗(t),PF(t)) =

∑
v∈PF∗(t)

d(v, PF(t))

|PF∗(t)|
,

d(v, PF(t)) = min
u∈|PF(t)|

√√√√ m∑
j=1

(fv
j − fu

j )
2, (17)

其中v和u分别为PF∗(t)和PF(t)中的点. IGD值越小
表明该算法的收敛性和多样性越好.
假设环境变化次数为T ,则T个环境变化次数下

的平均IGD为

IGD =
1

T

T∑
t=1

IGD(t). (18)

4 动态多目标进化算法研究进展

动态多目标优化是演化计算领域的研究热点

和难点之一,算法框架如图5所示.相比于静态多目
标优化问题,除了要找到 PS和 PF,动态多目标优化
还要进行环境变化检测和算法响应.因此, DMOEAs
不仅能够在某一固定时刻或环境下尽可能快地找

到PS,还能快速适应不断变化的环境以完成全周期
优化的目标.为实现以上目标,各类追踪性能优良的
DMOEAs算法被不断提出.同时,如何维持种群多样
性和提供知识成为DMOEAs算法的研究重点.本文
将从时空角度对近5年提出的DMOEAs算法进行介
绍和分析,并以算法响应策略保留/生成个体的时空
属性进行分类.比如,基于记忆和预测的方法主要考
虑时间影响,而不是它们对现有演化信息的空间影
响.此类方法主要通过提供不同时间维度的知识 (即
“过去”或“未来”个体/数据)加速算法收敛.又比
如,从相似性的角度看,迁移学习偏向于空间的学习,
因此迁移个体具有“数据”的空间属性.

4.1 时间视角

相比于静态优化问题,求解动态优化问题的难点
在于其时变性.对于DMOEAs而言,一方面,必须拥
有好的追踪能力和适应能力来面对不断变化的环境;
另一方面,优化问题的时间特性可能会使其之前得到
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图 5 动态多目标进化算法框架

的演化信息在未来时刻/环境成为搜索的“阻碍”,换
句话说,过去和现在的演化信息 (即知识)对未来不一
定会有帮助.因此,为解决DMOPs的时变问题,许多
学者采取保存过去信息和预测未来信息的方式提高

算法追踪性能,其中记忆策略和预测策略是两种典型
方法.
基于记忆方法主要使用存档隐式或显式地存储

过去的演化信息,并指导算法搜索.从时间维度看,基
于记忆方法可以使算法回到“过去”.对于部分动态
多目标优化问题而言,虽然它们会随着环境或时间发
生改变,但一般不会发生剧烈变化.因此,针对变化较
缓慢或上一个时刻与下一个时刻之间有很大相关性

的动态多目标优化问题,该方法有着显著优势.
文献 [35]利用记忆方法存储历史演化信息,进而

为算法的种群演化提供帮助.实验结果表明,所提出
算法的追踪性能明显优于比较算法. Wang等[36]提出

一种基于3种不同记忆方法的动态多目标进化算法,
该算法将3种记忆方法 (显示记忆、局部搜索记忆和
混合记忆)与一个改进的非支配排序遗传算法 (non-
dominated sorting genetic algorithms, NSGA-II)相结合
来提升其求解动态多目标优化问题的能力.从实验
结果分析可知,相比重启策略,记忆策略具有更好的
搜索性能和鲁棒性.

文献 [37]提出一种记忆增强的动态多目标分解
进化算法,该算法将多目标分解思想与记忆方法相结
合,当检测到环境发生变化时,先将一些代表性解存
至记忆池,然后检索记忆信息并重复使用之前环境中
的非支配解来响应当前的最新变化.与其他3种记忆
增强的动态多目标优化算法进行性能比较的结果表

明,所提出算法能以最快速度获得收敛性和多样性较

好的解集,并具有更好的鲁棒性. Azzouz等[38]提出一

种基于变化程度的自适应种群管理策略,在该策略中
记忆策略、局部搜索和随机策略均用来提升算法的

追踪性能.同时,针对优化问题变化前后相关或变化
较小的情况,提出一种基于记忆的策略来充分使用过
去得到的演化信息.此外,还使用一种基于细胞密度
的方式对外部存档进行更新,这有助于提高存档个体
的多样性以提高算法的进化动力.实验结果表明,相
比于其他DMOEAs,该算法能够有效适应环境变化,
并能找到更好的PF逼近.

虽然基于记忆的方法能够有效解决特定类型的

DMOPs,但是它在应对PS(t)剧烈变化或前后PS(t)
不相关等场景仍存在诸多困难.因此,学者们近年来
将研究重点放在预测方法上,其基本思路是将群体
演化信息作为数据,然后使用基于数据驱动的方法生
成预测种群以促使DMOEAs快速找到PS(t)附近区
域.从时间维度看,使用预测方法可以使得种群“提
前”到达有潜力的搜索区域.

Hatzakis等[39]将预测模型与进化算法相结合来

求解DMOPs,并提出一种前向反馈预测策略 (feed-
forward prediction strategy, FPS).该策略使用自回归
模型预测生成新个体,然后与当前环境下的一些非
支配解和部分随机解一起构成初始种群.实验结果
表明,该方法能够有效求解变化频率较高的DMOPs.
Rong等[40]提出一种多方向预测方法 (multi-direction
prediction approach,MDP),并将其与粒子群优化算法
相结合求解DMOPs.首先在每一个时刻保存多个能
够充分描述PS形状和多样性的代表性个体,当检测
到环境发生变化后,所提出算法利用这些代表性个体
确定的多个预测方向得到新环境下的PS;然后根据
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新的PS生成新的代表性个体,其余个体则随机生成;
最后将以上两部分个体合并生成新环境下的初始种

群.通过与其他DMOEAs比较,实验结果表明MDP
策略均优于所比较的方法.此外,为减少求解DMOPs
的计算资源, Zou等[41]提出一种拐点引导的预测进

化算法(knee-guided prediction evolutionary algorithm,
KPEA).不同于以往保存所有非支配解的方式,
KPEA算法只保存拐点区域和边界区域的非支配
解.当环境发生改变时,通过最小曼哈顿距离识别全
局拐点.同时,基于全局拐点在新环境中的移动,使用
预测方法生成新的拐点,并对其进行有针对性的搜
索.通过一系列的实验计算和比较,结果表明KPEA
算法具有较好的追踪能力和较快的收敛速度,适用于
环境变化较快的DMOPs. Liang等[42]结合改进的分

解进化多目标优化算法 (multi-objective evolutionary
algorithm based on decomposition,MOEA/D) 和
基于反馈的预测策略 (feedback-based prediction
strategy, FPS)提出MOEA/D-FPS. FPS有两种反馈机
制,分别是修正反馈 (correction feedback, CF)和有效
性反馈 (effectiveness feedback, EF).当检测到环境变
化后, CF会构建一个代表性个体,使用一阶微分预测
模型作为初始预测模型对该个体进行预测,并通过
步长探索法对预测模型进行修正;然后EF分为两个
阶段重新初始化种群.第1阶段,根据修正后的预测
模型对种群中一半的个体进行重新初始化.第2阶
段, EF在第1阶段重新初始化种群的基础上,使用两
轮轮盘赌方法重新初始化种群中剩余的另一半个

体.将该算法与其他有竞争力的DMOEAs在22个测
试函数上进行性能比较,结果验证了MOEA/D-FPS
的有效性. Zhao等[5]提出一种基于历史搜索过程学

习的动态多目标进化优化算法.与以往研究不同,
该算法不是仅通过前一时刻的PS预测后一时刻的
PS,而是考虑整个历史的演化信息.经过一系列实
验计算和比较,结果表明该算法无论在求解效果还
是在求解效率上均具有很强的竞争力. Chen等[43]提

出一种基于集成卡尔曼滤波的预测方法 (prediction
method based on ensemble kalman filter, EnKFPS)求解
DMOPs.该算法根据环境变化时的历史种群信息,利
用EnKFPS预测新的种群中心点;然后使用它重新初
始化种群.实验结果表明,该算法在大多数测试函数
上均优于所比较的算法.
除以上方法外,采用预测方法对决策变量进行

预测也是一种有效方法.文献 [44]提出一种基于决

策变量分析 (decision variables analysis, DVA)的预测
策略来求解DMOPs. DVA主要分为 3个步骤:首先,
当检测到环境发生变化时,分析每个决策变量对新
环境下个体的影响;然后,根据不同的决策变量和历
史信息,采用不同的预测方法生成新个体;最后,使用
一种基于角度的自适应选择策略从新生成的个体中

选择收敛性和多样性较好的个体构成初始种群.实
验结果表明, DVA在求解一些复杂DMOPs时均具有
较好的求解效果. Sun等[45]提出一种量化引导双预

测策略进化算法(novel quantile-guided dual prediction
strategies evolutionary algorithm,NQDPEA),利用非支
配解中分位数的历史信息引导对应的子种群找到

下一个时刻的PS,并通过前一时刻的近似PF中值
得到新的PF逼近在决策空间中的解集.实验结果表
明, NQDPEA能够高效求解DMOPs,但是还需要考虑
提高种群的多样性.除了在决策空间中预测PS的变
化,为预测PF的变化趋势, Zhou等[6]提出一种多视角

预测进化搜索方法来求解DMOPs,根据进化过程中
得到的历史非支配解,分别从决策空间和目标空间进
行预测,通过一个核化自编码方法分别生成决策空间
的新解和新的PF逼近在决策空间中对应的解,并将
这两部分构成新环境下的初始种群.经过常用测试
函数和一个电影推荐问题的测试,实验结果表明了该
方法在求解基准DMOPs和实际DMOPs方面均具有
较好的表现.
使用单一预测方法有时无法适应新的优化环境,

因此诸多学者考虑集成多种预测方法来提高种群的

预测能力. Xu等[46]将中心点预测策略与CTI预测策
略相结合,提出一种结合决策空间和目标空间的混
合预测策略求解DMOPs.所提出算法能够根据中心
点在决策空间中进行预测,而且可以通过CTI预测目
标空间的解集.另外,对于周期性变化的DMOPs,该
算法在预测个体中添加一些历史个体作为记忆集,此
外还引入多样性维持策略维持种群的多样性.通过
13个测试函数的测试,并与4种基于预测策略的动态
多目标优化算法相比较,结果表明算法能够有效解
决DMOPs.同样, Rambabu等[47]提出一种基于混合

预测模型的专家系统来求解DMOPs,利用4种预测
模型 (包括卡尔曼滤波预测模型的两种变体、线性
回归预测模型、随机初始化策略)提高整体预测精
度.同时,该算法在优化过程中使用门控网络对4种
预测模型实现自适应切换,通过13个函数的测试结
果表明算法具有很好的追踪性能. Wang等[48]提出一
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种基于集成学习的预测策略 (ensemble learning based
prediction strategy, ELPS),使用4种预测模型,即线性
预测模型、基于拐点的自回归模型、基于种群的自回

归模型、随机初始化模型.当检测到环境发生变化时,
算法能够根据历史信息预测生成新个体,并将它们作
为初始种群.实验结果表明, ELPS在未知变化环境
中具有良好的鲁棒性能.
为解决历史解与当前解的非线性关系问题,

Jiang等[49]利用一个增量支持向量机 (incremental
support vector machine, ISVM)分类器学习之前时刻
所得历史演化种群,并使用训练后的 ISVM生成高
质量的初始种群.实验结果表明,该方法可以帮助
DMOEAs快速和准确地解决DMOPs. Cao等[50]提出

一种基于支持向量回归 (support vector regression,
SVR)的动态多目标优化算法,基本思路是通过SVR
模型对历史数据进行学习,并预测生成新环境下的
解.将其与几种先进动态多目标优化算法进行对比,
实验结果表明该算法具有很强的竞争力,但在求解
某些特定类型DMOPs时存在效果不佳的情况.为
此, Xu等[4]提出一种基于增量支持向量机在线预

测的动态多目标进化算法,首先通过合成少数类过
采样技术 (synthetic minority over-sampling technique,
SMOTE)对训练样本进行预处理;然后利用连续获得
的PS在线训练 ISVM,当检测到环境发生变化时使用
训练好的 ISVM筛选出非支配个体,并生成下一时刻
的初始种群.该方法的优点是可以识别出任意两个
解之间的非线性关系,并且能够充分利用历史演化信
息.选取一定数量的测试函数对其进行测试,结果表
明算法在解决DMOPs时具有很强的竞争力.
强化学习方法能够学习环境特征并利用环境信

息指导时变环境下的种群进化,因此各类强化学习
方法也被用于辅助DMOEAs来提升追踪性能. Zou
等[51]提出一种基于强化学习的动态多目标优化进

化算法 (reinforcement learning-based dynamic multi-
objective evolutionary algorithm, RL-DMOEAs),将强
化学习框架与基于拐点预测、基于中心点预测和

基于指标的局部搜索3种变化响应机制进行集成以
提高其局部和全局的追综能力.实验结果表明, RL-
DMOEAs能够有效追踪大多数测试函数的PF变化,
保持种群多样性并提高算法收敛速度.此外,文献
[52]提出一种基于逆强化学习 (inverse reinforcement
learning, IRL)驱动的动态多目标进化算法.不同于以
往研究,该算法的特点是采用 IRL作为代理训练模

型,将专家演示数据作为初始训练集,通过 IRL模型
得到最优策略生成大量有前途的个体.此外,该算法
提出的Q学习变化响应机制继续搜索可行的非支配

解.选取CEC 2015测试函数对其进行测试,结果表明
IRL可以辅助该算法在动态环境下的追踪能力.传统
机器学习方法通常假设不同环境下的动态优化问题

解服从相同的分布.为了克服独立同分布带来的局
限性,Ma等[53]提出一种基于特征信息预测 (feature
information prediction, FIP)的动态多目标优化算法,
利用不同环境下种群个体的分布来预测下一时刻的

种群,当检测到环境发生变化后,通过联合分布自适
应方法 (joint distribution adaptation, JDA)构造映射函
数.该方法将上一时刻目标空间中的特殊个体作为
特征信息,并将其映射到高维空间得到下一时刻的特
征信息,对于剩余个体,则让它们在边界范围内随机
生成,最后将特征信息与剩余个体合并成下一时刻的
初始种群.与4种有竞争力的DMOEAs进行性能比
较,实验表明算法在收敛性和多样性方面能够取得很
好效果.
在解决DMOPs的时变问题方面,基于记忆策略

的动态多目标进化算法主要通过直接使用过去的信

息/知识来加速算法收敛,但某些情况下只注重演化
信息的时间特性,反而会导致其在空间维度上丢失多
样性,当环境发生变化后,难以维持算法提供足够的
进化动力来找到新环境下的PS.基于预测的动态多
目标进化算法在时间维度上能够为DMOEAs提供有
用知识以提高算法收敛,但与基于记忆策略一样,较
少考虑演化信息的空间特性,可能会使其缺少进化动
力,从而不能有效引导种群进化.

4.2 空间视角

静态优化问题和动态优化问题均具有空变特

性.一般而言,优化问题的空变复杂度由维度、约束、
目标函数等方面决定,因此对于解空间结构类似的优
化问题,诸多学者使用迁移学习和多任务优化等方法
达到快速搜索和定位的目的.而对于解空间结构存
在较大差别的优化问题,大多数研究通过提高种群多
样性提升算法的探索能力,保证算法有足够的进化动
力对整个空间进行搜索,从而找到满意解.
迁移学习是一种机器学习方法,能够将源任务中

的知识迁移到目标任务中.基于迁移学习的这一固
有特性,可以从一个问题中获得的有用经验来解决一
些解空间结构相似的优化问题,因此迁移学习也被用
于求解动态多目标优化问题[54].
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Wang等[55]提出一种基于回归迁移学习的

动态多目标优化算法 (regression transfer learning
prediction based dynamic multi-objective optimization
algorithm, RTLP-DMOA).算法的主要目的是生成一
个优秀初始种群来加速搜索过程,当检测到环境
变化时, RTLP-DMOA利用历史种群信息建立回归
迁移学习模型生成新个体,并从预测的新个体中
选择一些高质量解作为初始种群,从而提高算法的
追踪能力.通过与其他3个先进DMOEAs进行性能
比较,结果表明RTLP-DMOA在大多数的测试函数
上有优异表现.但是,迁移学习通常需要较大的计
算成本,为解决该问题, Jiang等[56]提出一种基于流

形迁移学习的快速动态多目标进化算法 (memory-
driven manifold transfer learning-based dynamic multi-
objective evolutionary algorithm,MMTL-DMOEA).将
基于记忆的预测策略与流形迁移学习相结合,同时,
将历史PS存储在外部存档中作为训练样本集,根
据训练样本集得到流行空间迁移模型.当检测到
环境发生变化时,该算法首先从外部存档中选取一
部分的精英个体;然后,根据流形空间迁移模型生
成新环境下的迁移个体;最后将新环境下的迁移个
体与存档中的精英个体进行合并得到新环境下的

初始种群.实验结果表明,MMTL-DMOEA不仅在诸
多性能指标上优于所比较的算法,而且在计算速度
上提高了两个数量级.虽然迁移学习有许多优点
来辅助DMOEAs提高其追踪能力,但是负迁移会浪
费一些计算资源和降低搜索效率.为解决该问题,
文献 [57]考虑将高质量个体与迁移学习相结合,从
而提出一种基于拐点的不平衡迁移学习方法 (knee
point-based imbalanced transfer learning method-based
dynamic multi-objective evolutionary algorithm,KT-
DMOEA)求解DMOPs.该方法将目标空间划分为多
个区域,每个区域都有一个拐点,当环境发生变化时,
通过趋势预测模型来对每个区域生成新的拐点.此
外, KT-DMOEA还使用一种解决数据不平衡的方法
(即TrAdaboost)构建迁移学习模型,以此生成新环境
下高质量的初始种群.实验结果表明, KT-DMOEA在
保证追踪性能的同时,大大提高了计算效率. Jiang
等[58]提出一种基于个体迁移学习的动态多目标优化

算法(individual transfer-based dynamic multi-objective
evolutionary algorithm, IT-DMOEA).算法中,预搜索
策略和个体迁移是其两大主要步骤.预搜索策略先
筛选出一些精英个体构成引导种群,从而避免因个体

聚集而导致负迁移情况的发生.个体迁移部分首先
筛选出精英个体与其他解作为训练样本;然后采用
TrAdaboost方法构建迁移学习模型;最后使用该模型
生成高质量的初始种群.与其他基于迁移学习的动
态多目标优化算法相比, IT-DMOEA在寻找PS的速
度上有显著提高,并大大提高了追踪性能.

除以上研究外,学者提出诸多基于迁移学习的
其他DMOEAs.比如, He等[59]提出一种基于环境选

择和迁移学习的动态多目标优化进化算法 (dynamic
multi-objective optimal evolutionary algorithm based on
environmental selection and transfer learning, DMOEA-
ESTL),通过环境选择策略获得引导个体,并将引导
个体分为有变化和无变化两种类型.当环境发生
变化时,对于有变化的个体,通过构建迁移学习模
型生成新环境中的引导个体,并对无变化的个体
进行校正,然后将校正后的个体也作为新环境中的
引导个体.实验结果表明, DMOEA-ESTL能够有效
解决DMOPs.文献 [60]提出一种基于域自适应学习
(domain adaptation learning, DAL)策略的动态多目标
优化算法,通过引入子空间分布对齐方法建立源域
与目标域之间的映射矩阵.当检测到环境发生变化
时,通过该映射模型得到转移个体,并与历史PS合
并形成新环境下的初始种群.此外,为了增强初始
种群的多样性,算法根据两个相邻历史环境下 PS
中心点之间的差值产生“噪声”个体,并将其添加
到初始种群中.通过 12个测试函数的测试,并与其
他6种DMOEAs进行比较,结果表明该算法的追踪
性能要优于所比较的算法.目前,大多数动态响应
策略都是针对具有规则环境变化的DMOPs,为了
有效解决环境变化随机的DMOPs,Guo等[61]提出一

种基于知识引导转移策略的动态多目标进化优化

算法 (knowledge guided transfer strategy for dynamic
multi-objective optimization evolutionary algorithm,
KTS-DMOEA).该算法首先建立一个知识池用来保
存从历史Pareto最优解中提取的有效知识,当检测
到环境发生变化时,根据提出的知识匹配策略从
知识池中选取最具有价值的知识,从而促进知识
的正向转移.此外, KTS-DMOEA还提出一种混合转
移策略,根据转移知识与当前环境的相似程度自
适应地选择最合适的转移策略包括知识重用技术

和基于子空间分布对齐方法生成新的初始种群.
将其与5个DMOEAs进行性能比较,实验结果表明
该算法能够有效求解环境规则变化和环境随机
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变化的DMOPs.为进一步提高迁移学习挖掘历史
演化信息的能力, Ye等[62]提出一种知识引导贝叶

斯分类的动态多目标优化算法 (knowledge-guided
Bayesian classification based dynamic multi-objective
evolutionary algorithm,KGB-DMOEA),使用贝叶斯模
型对历史所有演化信息进行学习,并以此生成一个高
质量的初始种群.与其他5种有竞争力的算法相比,
实验结果表明KGB-DMOEA有最好的追踪性能,但
是在环境发生剧烈变化或者环境之间不相似的情况

下, KGB-DMOEA的追踪性能会大大降低.
除决策空间的相似性学习和多样性保持外,

学者们使用维持目标空间的多样性方法提升

DMOEAs的追踪性能.比如, Ravichandran等[63]提出

一种基于分解的文化算法(cultural algorithm based on
decomposition, CA/D)求解DMOPs,主要思路是使用
切比雪夫方法将DMOPs分解为若干个标量优化子
问题并同时求解,然后根据权重向量的距离定义子问
题之间的邻域关系和邻域之间的共享信息对每个子

问题进行优化.实验结果表明, CA/D在复杂的测试
函数上性能十分优越. Ou等[64]提出一种基于Pareto
分解和截断的动态多目标优化进化算法 (Pareto-
based evolutionary algorithm using decomposition and
truncation, PDTEA).该算法由3部分组成: 1)交配选
择策略,采用分解的方法选择两个多样性良好的个
体作为交配亲本; 2)在环境选择过程中提出一种改
进的截断方法估计种群密度,以保持种群在空间中有
良好的多样性; 3)提出一种基于探索 (exploration)和
开发 (exploitation)的动态响应策略,探索 (exploration)
策略引导种群向新环境中的潜在区域进化,开发
(exploitation)策略则在各潜在区域内充分搜索新的
高质量个体.经过实验分析得出, PDTEA在收敛性
和多样性以及对变化的响应速度方面均具有很

强的竞争力.文献 [65]提出一种基于变化强度的
动态多样性引入策略 (dynamic diversity introduction
strategy, DDIS),并将其与MOEA/D相结合从而提出
DDIS-MOEA/D来求解DMOPs. DDIS通过对比评估
环境变化强度与默认环境强度确定多样性个体引入

的比例和环境变化强度的类型;然后分别采用逆建
模和随机初始化方法作为环境响应策略以适应剧烈

变化环境和平稳变化的环境;最后根据变化的剧烈
程度或频率构造3种不同混合变化类型的DMOPs,
并选取这3种测试函数对所提出算法进行测试,结果
表明DDIS-MOEA/D能够适应复杂的环境变化.

上述基于迁移学习的动态多目标优化算法对于

具有解空间结构相似的DMOPs具有很好的求解效
果,因为它能够快速地将历史环境中的特征信息转
移到新环境中,使得算法快速找到新环境下的PS位
置.但是该方法仍有一些缺陷,比如过多强调空间维
度的学习就会人为割裂演化信息在时间维度上的联

系.上述提高种群多样性的方法主要有引入一定比
例的随机个体、对种群中的部分个体进行超突变、将

上一环境的PS作为新环境的初始种群.这些方法均
可以有效提高算法的进化动力,使之能够有足够能力
探索搜索空间,但是会给算法收敛带来麻烦,比如负
迁移是使用迁移学习方法中经常出现的情况.

4.3 时空视角

除了从时间维度或空间维度对DMOEAs进行研
究外,部分学者还同时考虑DMOPs的时变和空变特
性,因此研究中不仅考虑演化信息的时间特性,还考
虑其空间特性以提高DMOEAs的追踪性能.

在众多动态策略中,考虑演化信息的时空特性

非常有必要,而基于空间维度的多种群策略和基于

时间维度的预测策略是两种有效方法.因此,将两

种策略融合是一种高效求解DMOPs的手段. Wang

等[66]提出一种基于灰色预测的动态多目标进化

算法 (grey prediction-based dynamic multi-objective

evolutionary algorithm,GP-DMOEA).首先将整个种

群划分为多个子种群,然后利用每个子种群聚类中

的质心点采用灰色预测方法进行预测,生成部分初

始种群.同时,为了更准确地检测环境变化,从每个

聚类中选择一些个体检测环境变化.通过实验对

比得出GP-DMOEA具有良好的追踪性能.文献 [67]

提出一种基于关键点预测的动态多目标优化算法

(key points-based dynamic multi-objective evolutionary

algorithm,KDMOEA),同样是将整个种群划分为多

个子种群,不仅使用优劣解距离法(technique for order

preference by similarity to ideal solution, TOPSIS)确定

每个子种群的关键点 (包括极点和质心点),而且根

据每个个体的TOPSIS值在环境选择和交配选择过

程中为下一步选择出更好的个体.当检测到环境发

生变化时,利用每个子种群中的极点和质心点,采用

序列预测方法获得初始种群.通过与其他动态多目

标优化算法相比较,结果表明KDMOP能够在动态环

境下快速追踪PS. Wei等[68]提出一种基于特殊点和

多区域拐点的预测方法 (prediction strategy based on

special points andmulti-region knee points,MRKPs).当
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环境发生变化时,新环境下的初始种群由4个子种群

组成:前馈中心点预测的非支配解、表示变化环境中

PF形状的代表性个体、多区域拐点策略选择的个体、

自适应多样性维护策略引入的多样性个体.实验结

果表明,当环境变化较小时MRKPs具有良好的追踪

性能,但当环境变化非常剧烈时MRKPs的追踪性能

会下降.
Liu等[69]提出一种动态多目标进化框架,采用

Steffensen方法从预测和多样性维持两方面对进化
过程进行控制.实验结果表明,该算法能够快速追踪
PS,但是存在计算成本较高的问题. Ma等[70]提出的

多区域协同进化动态多目标优化算法 (multiregional
co-evolutionary dynamic multi-objective optimization
algorithm,MRCDMO)主要分为两部分:多区域预测
策略(multiregional prediction strategy,MPR)和多区域
多样性维持机制 (multiregional diversity maintenance
mechanism,MRDM).当检测到环境发生变化时,
MPR根据不同子区域的中心点建立差分模型来预
测新个体,MRDM则在下一个预测的子区域内随机
生成其他个体,这两部分个体构成了新环境下的初始
种群.为了验证所提出算法的性能,使用12个不同特
性的DMOPs对其进行测试,结果表明MRCDMO在
PS变化较大的测试问题上有优越的追踪性能.文献
[71]提出一种基于决策变量分类的动态多目标优化
协同进化算法 (decision variable classification-based
cooperative coevolutionary evolutionary algorithm,
CCEA-DVC),将决策变量分为收敛变量 (convergence
variables, CS)和多样性变量 (diversity variables, DS),
并引入分别代表CS的亚种群和代表DS的亚种群.
当检测到环境变化时,采用预测方法和多样性引入
方法对CS和DS生成新环境下的初始种群. CCEA-
DAC与其他4种DMOEAs在16个不同动态特性的测
试函数上的比较结果表明算法具有很强的竞争力.

Hu 等[72] 提 出 一 种 基 于 分 层 预 测 (layered
prediction, LP)和子空间多样性维护 (subspace-based
diversity maintenance, SDM)的动态多目标优化算
法.一旦检测到环境发生变化, LP策略快速响应环
境变化,使种群快速找到新的PF逼近. SDM策略则
被用来保持种群在空间维度上的多样性. Zheng等[73]

提出一种对抗分解和邻域演化的动态多目标粒子

群优化算法 (dynamic multi-objective particle swarm
optimization algorithm based on adversarial
decomposition and neighborhood evolution,

ADNEPSO).在静态优化过程中, ADNEPSO通过当
前种群与对抗种群进行协同进化,并提出一种新的
粒子更新策略以确保在环境变化前尽可能快地找

到理想PS.当环境发生变化时,该算法利用历史信息
进行预测并定位新的PS.同时,为了保证新种群的多
样性,通过当前全局最优信息来保留部分粒子并搜
索潜在区域.实验结果表明,算法能够有效响应环境
变化,实现快速收敛,并在收敛性和多样性方面均具
有不错的表现.文献 [74]提出一种基于特殊点迁移
成分分析的动态多目标进化算法 (special point-based
transfer component analysis for dynamic multi-objective
optimization algorithm, SPTr-RM-MEDA).当检测到
环境发生变化时对特殊点及其邻域进行采样,然后利
用这些信息进行迁移学习,从而预测新环境下的部分
初始个体.此外,该算法还采用自适应多样性引入策
略,通过高斯突变随机生成新环境下的剩余个体.结
果表明, SPTr-RM-MEDA与其他 5种具有代表性的
算法相比,能够找到更好的PF逼近.由于以上研究均
未考虑环境变化类型的影响,文献 [75]提出一种基于
变化类型的自适应响应策略 (novel change type-based
self-adaptive response strategy, CTSRS),可以检测出
PS随环境变化的类型,一种PS随时间变化而变化,另
一种PS保持不变.当遇到PS随时间变化的类型时采
用线性预测策略作为环境响应策略,根据历史环境中
的PS预测下一时刻初始种群的位置.在PS保持不变
的情况下,采用动态突变多样性引入策略自适应地
选择一定数量的个体进行突变.将该算法与其他6种
DMOEAs进行性能比较,结果表明算法具有很好的
追踪性能.
由于维持种群多样性 (空间维度)和提供知识 (时

间维度)能够有效帮助DMOEAs的追踪性能,考虑演
化信息的时空特性十分重要.通过预测方法在时间
维度上提供有用知识和提高种群在空间维度上的多

样性,可以有效提高DMOEAs在不同动态环境下的
追踪和适应能力.

5 动态多目标进化算法研究进展

到目前为止,关于动态多目标优化方面的研究已
取得诸多令人欣喜的结果,但由于动态多目标优化问
题有着复杂的时变和空变特性,还需解决以下几个挑
战:

1)由于DMOPs具有很强的时变特性,如何提高
DMOEAs的追踪能力至关重要.虽然部分机器学习
(如迁移学习、预测算法)被用于提升DMOEAs的追
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踪性能,但是仍缺乏使用新颖有效的机器学习来进一
步提升其长期学习能力.比如,使用终身学习、深度强
化学习、多任务学习等方法来辅助提高DMOEAs响
应环境的速度和准度.此外,有别于一些大样本/大数
据的机器学习方法,针对特定环境或时刻,尤其是变
化幅度剧烈和频率较快的场景,如何引入零样本/少
样本学习来为算法寻优过程提供更“个性化”的信

息,这是一个值得关注的研究方向.
2)对于部分DMOPs而言,需要在较短时间内 (即

时变周期短)完成对其求解,故如何缩短计算时间也
是一个亟需解决的问题.高性能计算技术已经被广
泛应用于人工智能的各个研究领域,然而在动态多目
标优化领域只有少量类似研究[76].考虑到部分动态
多目标优化对实时性要求较高,研究基于高性能计算
的动态多目标优化十分必要.同时,由于计算资源限
制,现有动态多目标进化优化算法无法处理更多的演
化信息,甚至影响其追踪能力,故利用高性能计算技
术可以为实际动态多目标优化问题的求解奠定技术

基础.
3)除了提高动态多目标进化算法的追踪性能外,

其在动态环境下的适应性和鲁棒性也十分重要,这主
要是由于空变和时变特性会对DMOPs的求解带来
极大困难.因此,如何使用自适应方法/技术实现动态
多目标进化算法操作算子、参数、算法结构的自我调

整十分关键.此外,鉴于超启发式算法可以有效发挥
不同算法的优势[77-78],将其与动态多目标进化算法
进行结合也是一个值得研究的问题.

4)优化问题的搜索空间 (空间特性)会随着其维
度的增加而增大,大规模优化问题逐渐受到诸多学者
的关注.然而,目前极少有关于动态多目标大规模优
化方面的研究,该研究方向将是未来进化计算研究所
要亟需解决的难点之一,尤其是针对实际的动态多目
标大规模优化问题,提出通用求解算法是未来研究的
一个重要方向.

6 结 论

相比于静态优化问题,动态优化问题会更加贴近
实际,也是一类更加普遍存在的优化问题.这主要是
由于现实优化问题的目标、决策变量、约束条件、决

策变量等都会随着时间/环境的变化而发生改变.同
时, DMOPs是一类普遍存在的优化问题,且具有明显
的时空变化特性.因此,求解DMOPs不仅需要快速
准确的环境变化检测能力,还需要DMOEAs具备良
好的追踪性能和适应各种复杂环境的能力.鉴于此,

研究人员提出不少有效的环境变化检测方法和追踪

性能好、适应能力强、鲁棒性能好的DMOEAs.本
文主要从新的视角 (即时空)对近5年 (2018年∼ 2022
年)的DMOEAs算法进行综述.首先,介绍了DMOPs
的数学形式和基本概念;然后,对常用的动态多目标
优化问题测试集和性能评价指标进行简要介绍,并从
时空的角度详细阐述近5年DMOEAs的研究进展;最
后,指出动态多目标优化所面临的挑战,并展望未来
的研究方向.
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