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Аннотация. Представлен проведенный в соответствии с рекомендациями PRISMA 

систематический обзор опубликованных в открытых источниках в 2013–2023 гг. 

научных статей, посвященных приложениям методов многокритериальной опти-

мизации. Рассматриваются основные методы оптимизации относительно набора 

конфликтующих целевых функций, таких как энергетическая эффективность, 

точность достижения конечных состояний, экономическая целесообразность, 

надежность функционирования, соблюдение экологических стандартов и др. Осо-

бое внимание уделено теоретическим основам и практическим применениям этих 

методов, направленным на повышение эффективности технологических процессов 

и улучшение качества принимаемых решений. Основная цель обзора – проанализи-

ровать текущее состояние исследований в этой области, выявить тенденции 

и ограничения в использовании многокритериальных методов для оптимизации кон-

кретных технологических процессов и объектов. Исследование показало, что не-

смотря на значительный прогресс в разработке теоретических основ многокрите-

риальной оптимизации количество работ, направленных на применение этих мето-

дов в реальных технологических задачах, остается ограниченным. В статье под-

черкивается важность дальнейших исследований и разработок, направленных 

на адаптацию методов оптимизации к специфическим особенностям технологиче-

ских процессов. Этот обзор направлен на более глубокое понимание современных 

тенденций и проблем, связанных с применением методов многокритериальной оп-

тимизации для совершенствования технологических процессов, что способствует 

развитию исследований в этой перспективной области. 
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ритмы оптимизации, эволюционные алгоритмы, минимаксная свертка, генетиче-

ский алгоритм NSGA-II, методы математического программирования, технологи-

ческие объекты. 

 
Введение 

Многокритериальная оптимизация (МКО) технологических объектов пред-

ставляет собой актуальное междисциплинарное направление научных исследо-

ваний. Разработка математических моделей, алгоритмов и методов оптимизации 

в этой области играет ключевую роль в успешном решении разнообразных прак-

 

 © Автор(ы), 2024 
1 Максим Александрович Золотарев, аспирант кафедры «Управление и системный 

анализ теплоэнергетических и социотехнических комплексов». 

mailto:maksimsam@mail.ru


 26 

тических задач. Интеграция методов математического моделирования, теории 

управления и многокритериальной оптимизации имеет существенное значение 

при решении конкретных прикладных задач, связанных с технологическими 

процессами, поскольку такой подход позволяет эффективно использовать ресур-

сы и стабильно поддерживать высокую эффективность функционирования объ-

ектов при снижении затрат и минимизации потерь. 

В условиях возрастающих требований к эффективности и экономичности 

процессов, а также в связи с необходимостью поиска оптимальных решений для 

сложных технических систем значение данных исследований неуклонно растет. 

Отражением этого является заметное увеличение числа публикаций, посвящен-

ных многокритериальной оптимизации, за последние годы. На рис. 1 показана 

динамика роста опубликованных статей с 2013 по 2023 годы в трех наиболее ав-

торитетных и доступных базах данных (IEEE Explore, Science Direct, Google 

Scholar), рассматриваемых в данном систематическом обзоре. 

 

 
 

Рис. 1. Общее количество статей, опубликованных в 2013–2023 гг. 

 

Для дальнейшего анализа в представленном систематическом обзоре методы 

многокритериальной оптимизации разделены на три основные группы (рис. 2) 

[1]. 

 

 
 

Рис. 2. Классификация методов многокритериальной оптимизации 

 

Детерминированные методы оптимизации применяются для определения 

экстремумов целевых функций, гарантируя предсказуемость результатов, кото-

рые не подвержены случайным вариациям. Эти методы строго следуют задан-

ным алгоритмам, что обеспечивает их воспроизводимость при повторении 
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с идентичными входными данными. С помощью детерминированных методов 

особенно эффективно решаются различные задачи линейного и нелинейного 

программирования, в которых математические модели известны, а критерии оп-

тимизации описываются дифференцируемыми функциями. Детерминированные 

методы находят широкое применение в различных сферах, включая инженерию 

и экономику, благодаря возможности поиска глобальных оптимальных решений 

с высокой точностью, в том числе в сложных и критических приложениях.  

Стохастические методы многокритериальной оптимизации основаны на ис-

пользовании алгоритмов, использующих случайные процессы для поиска опти-

мальных решений, обеспечивая более широкий охват анализируемого простран-

ства решений. Эти методы особенно эффективны для решения широкого спектра 

задач, когда традиционные детерминированные методы могут быть неэффектив-

ны или неприменимы. В отличие от детерминированных методов, которые ис-

пользуют точные математические модели и алгоритмы для нахождения опти-

мального решения, стохастические методы работают с вероятностными и трудно 

формализуемыми моделями. К числу стохастических методов относятся эволю-

ционные алгоритмы, роевой интеллект, алгоритмы эвристической оптимизации, 

методы случайного поиска и др. [2]. Стохастические методы являются мощным 

инструментом для решения сложных оптимизационных задач, предлагающим 

компромисс между точностью и вычислительной эффективностью.  

Методы оптимизации с использованием искусственного интеллекта (ИИ) 

применяются для решения задач оптимизации, которые могут быть слишком 

сложными или не иметь аналитического решения с использованием традицион-

ных методов. В последние годы наблюдается повышенный интерес к методам 

обучения с подкреплением (ОСП) и глубокого обучения (ГО). ОСП относится 

к области, связанной с обучением оптимальным стратегиям принятия решений 

в многокритериальных задачах, где используются такие подходы, как, например, 

аппроксимация функции ценности [3–5]. В свою очередь, ГО применяет нейрон-

ные сети для обучения фронта Парето в задачах МКО, особенно с входными 

данными высокой размерности. Алгоритмы оптимизации с использованием ИИ 

в отличие от детерминированных и стохастических методов способны обучаться 

на данных, извлекать сложные закономерности и адаптировать свои параметры 

для улучшения результатов оптимизации. Таким образом, методы на основе ИИ 

могут применяться в различных областях, таких как управление, финансы, меди-

цина, логистика, благодаря возможности решать высокоразмерные и сложные 

задачи в изменяющихся условиях и при наличии неопределенности.  

Методы многокритериальной оптимизации прочно закрепились в различных 

секторах экономики, медицине, энергетике и социальных системах. За последнее 

десятилетие было опубликовано значительное количество обзоров и исследова-

ний, посвященных применению МКО к широкому спектру объектов и систем. 

Тем не менее наблюдается явный недостаток обзоров исследований, направлен-

ных на многокритериальную оптимизацию технологических объектов и процес-

сов. 

В связи с этим цель настоящего исследования заключается в систематизации 

существующих знаний в области МКО, актуализации представления о текущем 

состоянии этого важного направления научной деятельности и выявлении 

наиболее эффективных методик, успешно применяемых к технологическим объ-

ектам в последние годы. Целью представленного обзора является выявление со-

временных тенденций и проблем, связанных с применением методов многокри-
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териальной оптимизации для совершенствования технологических объектов 

и процессов, что способствует развитию исследований в этой перспективной об-

ласти. 

 

1. Методика исследования 

Систематические обзоры играют ключевую роль в синтезе научных знаний, 

обеспечивая всеобъемлющий анализ существующих исследований в конкретной 

области. Такие обзоры служат фундаментом для формирования гипотез 

и направлений будущих исследовательских проектов, а также способствуют ре-

шению вопросов, которые не были полностью рассмотрены в рамках единичных 

исследований. Для того чтобы систематический обзор обладал высокой инфор-

мативностью и был востребован в научном сообществе, он должен быть строго 

структурирован и детализирован. Особенно важно сформулировать цели и обос-

новать ограничения при выборе научных источников, подробно описать методи-

ку проведения отбора и анализа публикаций, а также обобщить полученные ре-

зультаты, включая классифицирующие характеристики рассмотренных исследо-

ваний и выводы мета-анализа. Для структурирования и детализации системати-

ческих обзоров используют современные рекомендации по отчетности, такие как 

метод PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-

Analyses), который предоставляет исследователям руководство по созданию вы-

сококачественных систематических обзоров. Эти рекомендации помогают стан-

дартизировать процессы составления обзоров, повышая прозрачность и повторя-

емость результатов, что, в свою очередь, способствует более эффективному 

и обоснованному использованию результатов исследований в научном сообще-

стве. 

Систематический обзор, который проводится в соответствии с рекомендаци-

ями PRISMA, должен включать 27 элементов отчетности, содержащих описание 

критериев включения и исключения исследований, детализацию результатов по-

иска источников информации, методы анализа данных, синтез результатов выбо-

ра, обобщение ключевых выводов, ограничение исследований, представление 

результатов в графической форме, информацию о финансировании исследований 

и конфликтах интересов и др. Общие положения методики PRISMA изложены 

в статьях [6–8].  

При составлении настоящего систематического обзора применялись 15 из 27 

элементов расширенного контрольного списка PRISMA: название, аннотация, 

обоснование, цели, критерии приемлемости, источники информации, поиск, от-

бор исследований, процесс сбора данных, данные, синтез результатов, характе-

ристики исследования, результаты исследования, обсуждение, выводы. Приме-

няемые элементы позволили сфокусировать внимание на ключевых аспектах, 

необходимых для формирования полноценного обзора, таких как выборка иссле-

дований, оценка их качества, анализ данных. Некоторые элементы PRISMA не 

использовались, поскольку они не актуальны для тематики исследования и не 

имеют прямого отношения к проведенному анализу. 

 

2. Выбор ключевых слов 

В соответствии с рекомендациями PRISMA для поиска статей в выбранных 

базах данных необходимо сформулировать набор ключевых слов, которые явля-

ются основополагающими при составлении выборки публикаций и определяют 

стратегию исследования. Ключевые слова, лежащие в основе поиска, должны 
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быть достаточно общими, чтобы гарантировать, что ни одна статья, представля-

ющая интерес, не будет пропущена. Однако чтобы избежать чрезмерной обоб-

щенности и повысить точность поиска, для большинства ключевых слов исполь-

зовались также их синонимы с учетом возможных альтернативных вариантов. 

Например, для термина «многокритериальная оптимизация» использовались 

ключевые слова multi-objective (многоцелевая), multi-criteria (многокритериаль-

ная) и vector (векторная) оптимизация. Для определения типа задач использова-

лись ключевые слова: optimal control (оптимальное управление), optimal design 

(оптимальное проектирование), parameter optimization (параметрическая оптими-

зация). Для выделения объектов и систем (object (объект), system (система)), 

функция состояния которых зависит не только от времени, но и от простран-

ственных координат, использовались ключевые слова distributed parameters (рас-

пределенные параметры), parameters evolving over time and space coordinates (па-

раметры, изменяющиеся во времени и пространственных координатах). 

Для формирования расширенного поискового запроса использовались буле-

вы операторы. Оператор OR применялся для объединения синонимов и альтер-

нативных написаний, обеспечивая охват различных вариантов ключевых терми-

нов. Дополнительно применялся оператор AND для уточнения запроса путем 

соединения основных ключевых слов, гарантируя релевантность полученных 

результатов. 

 

3. Выбор баз данных 

Поиск опубликованных журнальных статей и докладов на конференциях 

проводился в следующих базах данных: ScienceDirect, Google Scholar и IEEE 

Xplore. В процессе поиска использовались ключевые слова, которые вводились 

в соответствующие поисковые интерфейсы указанных баз данных. Количество 

используемых ключевых слов было ограничено внутренними правилами и усло-

виями каждой из этих баз данных. 

 

4. Критерии включения публикаций в обзор и исключения из него 

В качестве основного программного обеспечения для работы с публикация-

ми использовалось широко известное ПО Mendeley [9], позволяющее организо-

вывать, аннотировать и извлекать статьи по заданному пользователем шаблону. 

С использованием широких возможностей Mendeley, включая импорт PDF-

файлов, отобранные исследования были детально проанализированы, а данные 

из них были перенесены в универсальную программу для работы с электронны-

ми таблицами Excel для уточнения и структурирования при последующем анали-

зе.  

Расширенные функции обработки данных и вычислительные возможности 

Excel позволили выполнять расчеты, генерировать статистику и создавать визу-

альные представления. Для оптимизации процесса отбора исследований исполь-

зовался специализированный веб-инструмент для систематических обзоров – 

Rayyan [10], который предоставляет возможность эффективно фильтровать, оце-

нивать и просматривать статьи, ускоряя процесс принятия решения о включении 

исследований в систематический обзор или исключении из него.  

Отбор публикаций, найденных в базах данных, по ключевым словам прово-

дился исходя из следующих критериев: 

– тематическая принадлежность (рассматривались только статьи, посвящен-

ные проблемам многокритериальной оптимизации); 
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– использование конкретных методов (описание применения конкретных 

методов многокритериальной оптимизации технологических объектов); 

– качество исследования (публикация статей в рецензируемых российских 

и зарубежных научных журналах и конференциях, достоверность используемых 

методов и адекватность полученных результатов); 

– год публикации (исследования, опубликованные в период с 2013 по 2023 

гг.); 

– отношение к технологическим объектам или процессам. 

Следующие статьи исключались из обзора: 

– статьи, полный текст которых недоступен; 

– дублирующие статьи, сообщающие об одной и той же работе; 

– обзорные статьи; 

– статьи, в которых не описаны методы, используемые для многокритери-

альной оптимизации. 

 

5. Отбор исследований 

В результате поиска по ключевым словам в базах данных было найдено 714 

публикаций в ScienceDirect, 455 публикаций в IEEE Xplore и 985 публикаций 

в Google Scholar. Процесс отбора публикаций для систематического обзора, ал-

горитм которого представлен на рис. 3, включает четыре этапа.  

1. Первый этап заключался в выявлении всех потенциально релевантных 

исследований из баз данных и отсеивании дублирующих публикаций. В резуль-

тате на первом этапе было выделено 1648 публикаций. 

2. На втором этапе решение о включении публикации в обзор принималось 

на основе ее названия и содержания аннотации. В результате на втором этапе 

отбора было выделено 204 статьи. 

3.  На третьем этапе отобранные исследования подвергались более тща-

тельной оценке с использованием следующих критериев включения: год публи-

кации, наличие полнотекстовых статей и отношение исследований к технологи-

ческим объектам. В результате на третьем этапе отбора было выделено 173 ста-

тьи.  

4. На четвертом этапе проводился детальный анализ отобранных статей, 

включающий оценку качества исследований. В результате для проведения си-

стематического обзора было выделено 35 публикаций. 

Данные исследования демонстрируют, что лишь незначительная доля науч-

ных работ непосредственно связана с тематикой, рассматриваемой в данном об-

зоре. Конкретно в систематический обзор включено только 2 % статей.  

На рис. 4 представлено распределение по странам отобранных для исследо-

вания публикаций в период 2013–2023 гг. Гистограмма, позволяющая оценить 

географическую локализацию исследований, показывает, что наиболее активно 

исследования в области многокритериальной оптимизации технологических объ-

ектов проводили такие страны, как Китай, Италия, Иран и Россия. 

На рис. 5 представлена круговая диаграмма, демонстрирующая распределе-

ние отобранных исследований по трем базам данных: ScienceDirect, IEEE Xplore 

и Google Scholar. Каждый сектор диаграммы соответствует количеству исследо-

ваний, отобранных из соответствующей базы данных для проведения системати-

ческого обзора. Из рисунка видно, что распределение публикаций по базам дан-

ных можно считать практически равномерным. 
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Рис. 3. Блок-схема алгоритма отбора публикаций для систематического обзора 
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Рис. 4. Распределение отобранных исследований по странам 

 

 
Рис. 5. Распределение отобранных исследований по базам данных 

 

6. Обзор методов многокритериальной оптимизации 

В данном разделе проводится подробный анализ и сравнение различных ме-

тодов многокритериальной оптимизации, представленных в отобранных статьях. 

Рассматриваются основные принципы и особенности каждого метода, а также их 

преимущества и недостатки. Проводится сравнение эффективности применения 

этих методов в рассмотренных исследованиях для оптимизации технологических 

объектов с различными характеристиками целевых функций. 

6.1. Детерминированные методы 

6.1.1. Метод линейного программирования 

Метод линейного программирования (ЛП) применяется для решения задач 

оптимизации, где целью является максимизация или минимизация линейной 

функции переменных при условии, что эти переменные подчиняются некоторым 

ограничениям. Метод линейного программирования в своей стандартной форме 

не используется напрямую для решения задач многокритериальной оптимизации, 

поскольку предназначен для задач с единственным критерием. Однако суще-

ствуют подходы и методы, которые адаптируют линейное программирование для 

многокритериальной оптимизации.  

В исследовании [11] была разработана модель целочисленного линейного 

программирования (ЦЛП), предназначенная для оптимизации проектирования 
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и функционирования децентрализованных электростанций (ДЭС) с учетом раз-

личных направлений энергопотребления. В качестве основных критериев рас-

сматривались минимизация общих годовых затрат ( )1J , минимизация выбросов 

углекислого газа (CO2) ( )2J  и уровня зависимости потребителей от общей энер-

госистемы ( )3J . В процессе решения задачи учитывались ограничения на коли-

чество доступной биомассы ( )BioD  для переработки, а также граничные условия 

для обеспечения периодического режима работы в системах хранения энергии. 

Модель была разработана с учетом временного горизонта в один год и c времен-

ным шагом 12 часов, что позволило не только адекватно отобразить суточные 

колебания спроса и доступности энергии, но и сократить количество оптимиза-

ционных переменных с 52 860 (при временном шаге 1 час) до 4 380 (при времен-

ном шаге 12 часов). Процесс оптимизации выполнялся в ПО MATLAB с исполь-

зованием функции fmincon, предназначенной для поиска минимума ограничен-

ной нелинейной многомерной функции, и занял около 24 часов. Результаты оп-

тимизации позволили выявить влияние выбранных критериев на структуру 

и стратегию эксплуатации электростанций и получить заметное преимущество 

ДЭС по сравнению с централизованной энергосистемой с точки зрения выбросов 

и самообеспечения. В частности, показано, что можно сократить выбросы до 

400 т СО2/год (по сравнению с централизованным сценарием), а зависимость по-

требителей от основной энергосистемы может быть снижена до уровня менее 

20 %. 

В целом метод линейного программирования является мощным инструмен-

том для решения однокритериальных оптимизационных задач. Однако методы 

многокритериальной оптимизации позволяют применять ЛП для поиска реше-

ний, которые учитывают несколько критериев одновременно, когда есть воз-

можность преобразования многокритериальных задач в эквивалентные задачи 

с единственным критерием или ранжированными критериями. Следует отметить 

при этом, что задачи ЛП предполагают линейное описание объектов, а это значи-

тельно сужает область их применимости. Существуют другие недостатки и огра-

ничения использования ЛП в различных многокритериальных задачах: опреде-

ление корректных весов для каждого критерия или нормализации критериев при 

свертке в одну целевую функцию может быть сложным и субъективным процес-

сом; порядок оптимизации критериев может существенно повлиять на конечное 

решение; часто требуется определение допустимых пределов изменения допол-

нительных критериев. 

6.1.2. Метод ε-ограничений 

Метод ε-ограничений сводит задачи многокритериальной оптимизации к за-

даче однокритериальной оптимизации на основании выделения одного наиболее 

важного критерия, по которому будет производиться дальнейшая оптимизация, 

при ограничении всех остальных частных критериев. Метод ε-ограничений поз-

воляет найти набор Парето-оптимальных решений, которые представляют собой 

компромисс между различными целями с учетом их приоритетов и ограничений. 

В исследовании [12] рассматривается задача многокритериального опти-

мального планирования распределенной энергетической системы на твердоок-

сидных топливных элементах с использованием солнечной энергии. В качестве 

критериев оптимизации в работе рассматриваются годовые эксплуатационные 

расходы энергетической системы и объем выбросов углерода. Авторами был 

применен метод Ɛ-ограничений для идентификации недоминируемых множеств 
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оптимальных стратегий в условиях многокритериального выбора. В процессе 

исследования для каждого из критериев оптимальности были определены иде-

альная и неидеальная точки c помощью методов однокритериальной оптимиза-

ции. Затем одна из целевых функций может быть дискретизирована на отдель-

ных интервалах и преобразована в ограничения. В результате другой критерий 

должен быть оптимизирован с учетом этих ограничений, заданных в виде нера-

венств. Результаты исследования подтвердили, что найденные оптимальные точ-

ки представляют собой глобальные оптимумы. В каждом конкретном случае ре-

зультаты оптимизации могут быть получены с использованием предложенной 

в исследовании модели, что позволяет отобразить все возможные решения 

на границе Парето. В исследовании для выбора оптимального решения из Паре-

то-оптимального множества использовались три хорошо известных подхода: ме-

тод линейного программирования для многомерного анализа предпочтений 

(LINMAP), техника упорядочивания предпочтений по сходству с идеальным ре-

шением (TOPSIS) и энтропия Шеннона. 

Основными недостатками этого метода являются сложность и субъектив-

ность определения предпочтений между критериями и выбора максимально до-

пустимых значений частных критериев и ограничений, накладываемых на эти 

частные критерии. Основными достоинствами метода Ɛ-ограничений являются 

возможность сведения задачи многокритериальной оптимизации к задаче одно-

критериальной оптимизации и относительная простота процедуры реализации 

метода. 

6.1.3. Метод минимаксной свертки критериев 

Одним из эффективных способов свертки критериев для решения задачи 

многокритериальной оптимизации является минимаксная свертка. В результате 

применения этого вида свертки на результат решения задачи оптимизации ока-

зывает влияние тот частный критерий, которому соответствует наибольшее зна-

чение функции. Таким образом, в данном случае решение принимается с учетом 

наиболее «слабого» критерия. При этом минимаксная свертка позволяет учиты-

вать все необходимые критерии для поиска оптимального решения без введения 

весовых коэффициентов. 

В статьях [13–16] предлагается конструктивная технология многокритери-

альной оптимизации процессов управления техническими объектами с распреде-

ленными параметрами, базирующаяся на однокритериальной версии в виде ми-

нимаксной свертки нормализуемых критериев качества. Развиваемый подход 

основан на переходе к эквивалентной форме вариационной задачи с ограничени-

ями, решение которой априори является Парето-эффективным. Анализ прово-

дился применительно к детерминированной модели объекта, описываемой бес-

конечной системой дифференциальных уравнений относительно временных мод 

разложения управляемой величины в ряд по собственным функциям начально-

краевой задачи. Дальнейшие процедуры предварительной параметризации 

управляющих воздействий и последующей редукции к специальной задаче полу-

бесконечного программирования позволили найти искомые экстремали с исполь-

зованием их чебышевских свойств и фундаментальных закономерностей пред-

метной области. В исследовании [Ошибка! Источник ссылки не найден.] 

представлен пример многокритериальной оптимизации температурных режимов 

индукционного нагрева металлических полуфабрикатов перед операциями пла-

стического деформирования в технологических комплексах обработки металла 

давлением при неполном объеме информации об объекте управления. В качестве 
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целей оптимизации рассматриваются минимизация энергопотребления при 

нагреве и потери металла из-за образования окалины, а также точность прибли-

жения результирующего температурного распределения к заданному. 

Одним из основных недостатков метода минимаксной свертки в задачах 

многокритериальной оптимизации является необходимость нормализации крите-

риев и дополнительного решения задачи по каждому из минимизируемых крите-

риев [17]. 

6.2. Стохастические методы 

6.2.1. Генетический алгоритм NSGA-II 

Генетический алгоритм NSGA-II (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm 

II) представляет собой усовершенствованную версию оригинального алгоритма 

NSGA и является эволюционным методом многокритериальной оптимизации, 

который был разработан Э.Х. Си и Р.К. Беном в 2000 г. для решения задач с не-

сколькими целевыми функциями. Алгоритм основан на принципах естественного 

отбора и генетических операторов, таких как скрещивание и мутация, для поиска 

оптимальных решений в пространстве параметров [18, 19]. 

В исследовании [20] предлагается две вариации метода NSGA-II для отсле-

живания динамических Парето-оптимальных границ. Влияние частоты измене-

ний в задаче и доля добавленных случайных или мутировавших решений явля-

ются параметрами, которые систематически изучаются для оценки эффективно-

сти разработанных процедур отслеживания. Предложенные процедуры NSGA-II 

применены в исследовании к сложной задаче планирования гидротермальной 

мощности с двумя конфликтующими критериями. В первой вариации предлагае-

мого динамического NSGA-II (DNSGA-II-A) авторы вводят новые случайные 

решения при каждом изменении задачи. При этом ζ % новой популяции заменя-

ется случайно созданными решениями. Это позволяет вводить новые (случай-

ные) решения при каждом изменении проблемы. Этот метод может оказаться 

более эффективным в задачах, претерпевающих значительные изменения в целях 

и ограничениях. Во второй версии (DNSGA-II-B) вместо введения случайных 

решений ζ % популяции заменяется мутациями существующих решений (вы-

бранных случайным образом), что по принципу похоже на ГА на основе гипер-

мутации для одноцелевой оптимизации. Таким образом, новые решения, вводи-

мые в популяцию, связаны с существующей популяцией. 

В статье [21] авторы проводят многокритериальную оптимизацию устойчи-

вого состояния двухкамерных микробных топливных элементов (МТЭ), предна-

значенных для одновременного возобновляемого производства электроэнергии 

и очистки сточных вод. Генетический алгоритм NSGA-II используется для одно-

временной максимизации плотности мощности, достижимой плотности тока 

и коэффициента удаления отходов на основе математической модели ацетатного 

двухкамерного МТЭ. В работе подробно исследованы три задачи двухкритери-

альной оптимизации и одна задача трехкритериальной оптимизации. Результаты 

решения трех двухкритериальных задач оптимизации показали, что максималь-

ные значения плотности мощности, коэффициента удаления отходов и плотности 

тока не могут быть получены одновременно. Максимальные значения плотности 

мощности, коэффициента удаления отходов и плотности тока, соответствующие 

идеальной точке, составляют 3,82 Вт∙м2, 0,97 и 14,88 А∙м2 соответственно. Гра-

фический анализ фронта Парето с помощью диаграмм уровней показал, что ре-

шения, ближайшие к идеальной точке, обеспечивают значения критериев в диа-

пазонах 2,84–3,25 Вт∙м2 для плотности мощности, 0,69–0,78 для коэффициента 
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удаления отходов и 10,82–12,19 А∙м2 для максимально достижимой плотности 

тока. Таким образом, результаты показывают, что интегрированная методология 

многокритериального генетического алгоритма NSGA-II обеспечивает перспек-

тивный подход для получения приемлемого компромисса между конфликтую-

щими критериями для оптимальной работы МТЭ. 

Другой пример, описывающий методику применения генетических алгорит-

мов для решений многокритериальной задачи, предложен в статьях [22, 23]. 

В работе представлена система парового риформинга метана с применением  

CO2 -реформера, который может производить сингаз из смеси метана CH4 и угле-

кислого газа CO2. Для оптимизации процесса с точки зрения максимальной про-

изводительности по водороду и минимизации выбросов углекислого газа исполь-

зуется генетический алгоритм с недоминируемой сортировкой NSGA-II. Реали-

зация алгоритма метода NSGA-II в пакете MATLAB с помощью библиотеки Ge-

netic Algorithm позволила определить множество Парето-оптимальных решений. 

В этом алгоритме оптимизации каждая точка множества Парето, представляю-

щая собой хромосому, ассоциируется с набором переменных для принятия ре-

шений при заданном наборе входных ограничений (например, ограничений на 

температуру на входе каждого реактора) [23].  

В статье [24] проводился анализ и оптимизация ключевых энергетических 

и экономических показателей гибридной системы, основанной на сочетании 

твердооксидных топливных элементов и микрогазотурбин для производства теп-

ловой энергии. Оптимизация осуществлялась с использованием генетического 

алгоритма NSGA-II. Для процесса оптимизации были выбраны два основных 

критерия: энергетическая эффективность системы и общая экономическая стои-

мость. Результаты оптимизации свидетельствуют о значительном повышении 

общей энергетической эффективности системы до 62,5 % и сокращении срока 

окупаемости до 6,3 лет. 

В работах [25–33] исследуется применение модифицированного генетиче-

ского алгоритма NSGA-II в рамках решения векторных задач оптимизации для 

различных сфер промышленности. В [26] авторы демонстрируют применение 

NSGA-II для решения проблем оптимизации в сфере водородной энергетики. 

В [27] этот алгоритм оптимизации применяется при проектировании интеллекту-

ального оптимального контроллера. 

В статье [34] исследуется задача многокритериальной оптимизации пара-

метров процесса литья под давлением. Оптимизация осуществляется с использо-

ванием генетического алгоритма с ограниченной недоминируемой сортировкой. 

В качестве критериев оптимизации в работе рассматриваются: максимальная 

разница объемной усадки между всеми полостями пресс-формы ( )( )shrD x , себе-

стоимость производства деталей ( )( )V x  и время цикла литья под давлением 

( )( )cycleT x . Данный алгоритм основан на классификации индивидов в популяции 

в соответствии с концепциями Парето-оптимальности и недоминирования. Всем 

недоминируемым особям в популяции присваивается ранг 1. Затем оставшиеся 

особи повторно классифицируются, и недоминируемые решения получают 

ранг 2. Процедура классификации продолжается до тех пор, пока все особи в по-

пуляции не будут проранжированы. В результате особи с более низким рангом 

оказываются выше особей с более высоким рангом в иерархии популяции. 

Основным преимуществом генетического алгоритма NSGA-II в задачах 

многокритериальной оптимизации является быстрая сходимость к Парето-
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оптимальному фронту благодаря эффективным операторам отбора, кроссовера 

и мутации [35]. Алгоритм использует концепцию недоминируемой сортировки 

для классификации решений в популяции по уровням недоминируемости, что 

позволяет эффективно идентифицировать оптимальные Парето-решения. Гене-

тические алгоритмы позволяют искать оптимальное решение в пространстве по-

иска более эффективно, чем традиционные методы оптимизации. В [28, 31, 32] 

был проведен анализ применения методов эволюционной оптимизации в прило-

жении к задачам однокритериальной оптимизации, а также к задачам векторной 

оптимизации. 

Однако, как и любой метод, генетические алгоритмы обладают своими не-

достатками. В исследованиях [36, 37] авторы указывают, что в задаче многокри-

териальной оптимизации с четырьмя и более целевыми функциями наблюдается 

проблема нехватки вычислительных мощностей для введения новых членов по-

пуляции в поколение, тем самым возникает застой в производительности алго-

ритма многокритериальной эволюционной оптимизации. Более того, представле-

ние крупномасштабного Парето-оптимального фронта сопровождается экспо-

ненциальным ростом размера популяции, что существенно усложняет и замедля-

ет алгоритм за счет значительного и не всегда приемлемого увеличения объема 

вычислений. С практической точки зрения поиск Парето-оптимальных мно-

жеств, содержащих тысячи и десятки тысяч решений, и выбор из них оптималь-

ного решения представляют часто задачи не менее простые, чем изначальная за-

дача многокритериальной оптимизации.  

Для решения описанных сложностей при поиске и анализе Парето-

оптимальных множеств авторами предлагаются различные подходы. Первый 

подход заключается в использовании эволюционных алгоритмов для нахождения 

только части оптимального по Парето фронта (метод эволюционной оптимиза-

ции на основе опорных точек, «поиск светового луча»). В [37] показано, что для 

задач с 10 и 20 критериями найти частичный фронт, соответствующий опреде-

ленной информации о предпочтениях, возможно. Несмотря на то, что размер ча-

стичного фронта идентичен размеру полного фронта Парето, близость целевых 

точек при представлении желаемого частичного фронта помогает не подвергать 

доминированию часть популяции, тем самым высвобождая вычислительные ре-

сурсы для поиска и хранения новых и лучших решений. 

В статье [37] предложен метод выявления и устранения избыточных целе-

вых функций в многокритериальных задачах оптимизации. Автор отмечает, что 

при явно выраженном конфликте целевых функций их оптимизация относитель-

но некоторых случайно созданных решений может привести к хорошему ком-

промиссному решению. Это объясняется тем, что для решений, близких к Паре-

то-оптимальному фронту, конфликт между целевыми функциями сглаживается 

и оптимум одной функции становится близким к оптимуму другой. В этом слу-

чае целевые функции, демонстрирующие положительно коррелирующую взаи-

мосвязь в полученных решениях NSGA-II, идентифицируются как избыточные 

и исключаются из дальнейшего рассмотрения. Затем процедура многокритери-

альной оптимизации с использованием эволюционных алгоритмов и линейно-

го/нелинейного анализа главных компонент повторяется с оставшимися (не из-

быточными) целевыми функциями. Данная комбинированная процедура про-

должается до тех пор, пока дальнейшее сокращение числа целевых функций не 

станет невозможным. 
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Как показано в [38], модифицированный генетический алгоритм NSGA-II, 

отличающийся от простого генетического алгоритма GA способом использова-

ния оператора селекции, может применяться в комбинации с методом конечных 

элементов (FEM). Реализация оптимизационной процедуры была рассмотрена 

в приложении к оптимизационной процедуре индукционного нагрева графитово-

го диска и алюминиевой цилиндрической заготовки. 

6.2.2. Генетический алгоритм SA-MNSGA 

SA-MNSGA – это генетический алгоритм, основанный на классическом 

NSGA-II и включающий периодическую миграцию популяции новых особей, 

которые изменяют генетическое наследие текущей популяции. Данный алгоритм 

разработан сравнительно недавно, однако успел себя зарекомендовать при реше-

нии задач многокритериальной оптимизации электромагнитных процессов. Осо-

бенностью SA-MNSGA является использование многокритериальной недомини-

руемой сортировки для оценки и выделения таких решений, которые не уступа-

ют по всем критериям другим решениям, что тем самым формирует Парето-

оптимальный фронт [39].  

В работе [40] авторы сравнивают природный алгоритм оптимизации μ-BiMO 

и алгоритм эволюционной оптимизации SA-MNSGA на примере решения задачи 

многоцелевой оптимизации соленоида, используемого для характеристики тер-

момагнитных наножидкостей для магнитно-жидкостной гипертермии. 

Генетический алгоритм SA-MNSGA обладает высокой скоростью сходимо-

сти и устойчивостью к локальным оптимумам благодаря использованию метаэв-

ристического алгоритма Simulated Annealing. Это позволяет улучшить качество 

получаемых решений и сократить время работы алгоритма. Однако среди недо-

статков SA-MNSGA можно выделить высокую вычислительную сложность, тре-

бующую больших вычислительных ресурсов. Кроме того, подбор оптимальных 

параметров для алгоритма может потребовать дополнительных усилий и време-

ни. 

6.2.3. Алгоритм BiMO 

BiMO – алгоритм оптимизации, основанный на биогеографии, в котором 

каждое решение рассматривается как среда обитания (вектор проектирования). 

В [40] применяется многокритериальная версия алгоритма BiMO, основан-

ная на определении обобщенной пригодности, которое учитывает одновременно 

две или более целевых функций за счет использования концепции ранжирования 

решений без доминирования в целевом пространстве и на расстоянии вытесне-

ния. Результаты, представленные в [40], показывают, что метод μ-BiMO дает хо-

рошую аппроксимацию фронта Парето.  

Алгоритм BiMO работает на основе принципов естественного отбора и му-

тации, что обусловливает его быструю сходимость в ЗМО к оптимальному реше-

нию. Однако основным недостатком алгоритма BiMO является склонность 

к преждевременной сходимости к локальным оптимумам из-за использования 

случайного поиска. 

6.2.4. Алгоритм роя частиц 

Алгоритм роя частиц является популяционным методом, аналогичным гене-

тическим алгоритмам. Он итеративно оценивает целевую функцию для каждой 

частицы и корректирует ее скорость для достижения оптимального решения. 

Идеи создания алгоритма основаны на анализе поведения стай птиц или роев 

насекомых. Каждая частица в той или иной степени притягивается к наилучшему 

местоположению, которое она нашла на данный момент, а также к наилучшему 
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местоположению, которое нашел любой член роя [41]. После нескольких шагов 

популяция может объединиться вокруг одного места, или объединиться вокруг 

нескольких мест, или продолжить движение. 

В статье [42] рассматривается многокритериальная оптимизация угольной 

электростанции, включающая установку для улавливания СО2. Авторы в работе 

для построения процедуры робастной многокритериальной оптимизации исполь-

зуют алгоритм роя частиц, а в качестве критериев оптимизации рассматривают 

максимизацию энергетической и эксергетической эффективности и минимиза-

цию времени реакции на изменение нагрузки. Благодаря оптимизации двух кри-

териев энергетическая и эксергетическая эффективности улучшаются на 1,16 % 

и 1,53 % соответственно, а время отклика уменьшается на 4,14 %. 

Другой пример, описывающий методику применения роя частиц для реше-

ния многокритериальной задачи, предложен в статье [43]. В работе проведена 

многокритериальная оптимизация параметров процесса литья под давлением 

крышки маслоохладителя дизельного двигателя. В качестве критериев оптимиза-

ции рассматриваются: время срабатывания затвора клапана, температура пресс-

формы, время цикла литья под давлением. Алгоритм работает по принципу ини-

циализации роя частиц в случайном порядке в пространстве поиска. В результате 

деформация уменьшилась примерно на 4 мм, а напряжение распределяется более 

равномерно по всему изделию. Пиковое усилие зажима снижено с 760 до 470 т, 

что делает выбор станка более гибким и снижает стоимость производства. Пред-

ложенный метод многокритериальной оптимизации, основанный на алгоритме 

роя частиц, демонстрирует высокую точность и эффективность в прогнозирова-

нии реакций материала на деформацию и усилие зажима. 

Достоинством алгоритма роя частиц является способность исследования 

большого пространства поиска решений и обеспечение сходимости к глобально-

му оптимуму. Однако основным недостатком алгоритма является ограниченная 

способность адаптации к динамическим изменениям его параметров (количества 

частиц, коэффициентов ускорения и т. д.), что может сильно влиять на эффек-

тивность поиска; при этом не всегда настройка параметров является тривиальной 

задачей. 

6.3. Методы многокритериальной оптимизации с использованием искус-

ственного интеллекта 

Метод многокритериального адаптивного оптимизационного управления 

с прогнозированием модели (MAO-MPC) представляет собой инновационный 

подход к управлению динамическими системами, который объединяет в себе 

элементы многокритериальной оптимизации, адаптивного управления и прогно-

зирования моделей. Адаптивное управление предполагает способность системы 

изменять свою стратегию в зависимости от внешних воздействий и внутренних 

параметров. Прогнозирование модели включает в себя использование математи-

ческих моделей для предсказания будущего поведения системы на основе до-

ступных данных. Этот метод позволяет эффективно управлять сложными систе-

мами в условиях неопределенности и изменяющейся динамики. Для прогнозиро-

вания моделей и обеспечения адаптивного управления используются алгоритмы 

машинного обучения, которые позволяют учитывать динамические изменения 

в системе и принимать решения на основе актуальных данных. 

В статье [44] авторы применяют метод MAO-MPC для оптимизации процес-

са обжига оксида цинка во вращающейся печи. Процедура оптимизации, осно-

ванная на методе разряженной идентификации, проходит в несколько этапов:  
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– создается имитационная модель вычислительной гидродинамики (CFD 

модель); 

– решается задача разреженной регрессии для получения редукционной мо-

дели; 

– разрабатывается двухуровневая система управления, включающая оптими-

зацию в реальном времени (RTO) и управление с прогнозированием модели 

(МРС).  

На уровне RTO решается оптимизационная задача для достижения опти-

мальных эксплуатационных характеристик и минимально возможного потребле-

ния ресурсов. Для вращающейся печи при формулировании многокритериальной 

задачи оптимизации учитываются два критерия: минимальный расход угля 

и обеспечение максимального качества продукции. Полученные с помощью ме-

тода градиентного спуска оптимальные решения задачи на уровне RTO переда-

ются на уровень MPC для нахождения управляющего сигнала u(t) в текущем 

времени, который обеспечивает движение по заданной траектории r(t) (получен-

ной с уровня RTO). Результаты экспериментов показали, что предложенный ме-

тод позволяет улучшить эффективность управления вращающейся печью и сни-

зить потребление угля на 10 %. 

 

7. Результаты исследования  

В рамках проведенного систематического обзора были выделены три основ-

ные тенденции в подходах к решению задач многокритериальной оптимизации: 

детерминированные, стохастические методы и методы с использованием ИИ. 

Частота использования методов и алгоритмов многокритериальной оптимизации 

может быть проанализирована с помощью диаграммы (рис. 6). Согласно прове-

денному систематическому обзору, из общего числа отобранных исследований: 

– детерминированные методы были использованы в 8 работах; 

– стохастические методы были представлены в 26 работах; 

– методы с применением искусственного интеллекта были использованы 

в одной работе. 

Методы многокритериальной оптимизации широко используются в различ-

ных областях и отраслях, где необходимо учитывать несколько критериев приня-

тия решений одновременно. Исследование выделило пять основных областей, 

в которых применялись методы многокритериальной оптимизации: энергетика, 

технологическая безопасность, металлургия, космическая инженерия и электро-

техника. Распределение научных публикаций по указанным областям представ-

лено на рис. 7. 

Проведенный систематический обзор показал, что в области многокритери-

альной оптимизации отсутствует универсальный метод, который мог бы быть 

применен для оптимизации конкретных технологических процессов и объектов. 

Научное сообщество провело множество исследований в данной области, в ре-

зультате которых были предложены различные методы решения многокритери-

альных задач; однако количество работ, направленных на применение этих мето-

дов в реальных технологических задачах, остается ограниченным. В связи с этим 

выбор подходящего метода многокритериальной оптимизации для решения кон-

кретной задачи может оказаться затруднительным. Для более полного понимания 

данной проблематики и выбора наиболее подходящего метода оптимизации 

необходимо проведение дополнительных исследований, направленных на срав-
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нительный анализ эффективности различных методов в реальных технологиче-

ских задачах. 

 

 
 

Рис. 6. Распределение методов и алгоритмов многокритериальной оптимизации 

 

 
 

Рис. 7. Распределение публикаций по областям применения 

 

Заключение 

Многокритериальная оптимизация технологических объектов представляет 

собой активно развивающуюся область, ориентированную на предоставление 

предприятиям и исследователям эффективных инструментов для принятия опти-

мальных решений, учитывающих одновременно несколько конфликтующих це-

левых функций. Эта методология находит широкое применение в различных 

сферах деятельности, таких как энергетика, машиностроение, металлургия и дру-

гие. 

Основная цель систематического обзора заключалась в том, чтобы предста-

вить обширный анализ существующих исследований в области многокритери-

альной оптимизации технологических объектов. В рамках обзора были выделены 

различные методы и подходы, применяемые при решении задач многокритери-

альной оптимизации технологических объектов (детерминированные, стохасти-

ческие и методы с применением ИИ). Результаты показали, что наиболее широко 
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применяемыми методами оптимизации являются на настоящий момент стоха-

стические методы, в частности генетические алгоритмы, за которыми следуют 

детерминированные методы и методы с использованием искусственного интел-

лекта. 

Представленный систематический обзор обобщает сведения о представлен-

ных в открытой печати за последнее десятилетие исследований, что помогает 

выявить существующие достижения, проблемы и пробелы в области многокри-

териальной оптимизации технологических объектов и ориентировать направле-

ния дальнейших исследований. 
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Abstract. The article presents a systematic review of scientific articles devoted to applica-

tions of multi-criteria optimization methods, published in open sources in 2013-2023, con-

ducted in accordance with the PRISMA recommendations. The main optimization methods 

with respect to a set of conflicting objective functions, such as energy efficiency, accuracy 

of achieving final states, economic feasibility, reliability of operation, compliance with en-

vironmental standards, etc. are considered. Particular attention is paid to the theoretical 

foundations and practical applications of these methods aimed at increasing the efficiency 

of technological processes and improving the quality of decisions. The main objective 

of the review is to analyze the current state of research in this area, to identify trends and 

limitations in the use of multi-criteria methods for optimization of specific technological 

processes and objects. The study showed that, despite significant progress in the develop-

ment of the theoretical foundations of multi-criteria optimization, the number of works 

aimed at applying these methods to real technological problems remains limited. The arti-

cle emphasizes the importance of further research and development aimed at adapting op-

timization methods to the specific features of technological processes. This review aims 

to provide a deeper understanding of current trends and issues related to the application 

of multi-objective optimization methods to improve technological processes, thereby con-

tributing to the development of research in this promising area. 
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