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基于树形结构无界存档的多目标粒子群算法

纪昌明†, 马皓宇, 李宁宁, 吴嘉杰, 彭 杨, 王丽萍
(华北电力大学可再生能源学院，北京 102206)

摘 要: 多目标优化算法大多采用基于线性链表结构的有界Pareto存档策略,其存在迭代过程中Pareto前沿震荡
衰退等弊端以及相关参数难以预先确定等技术难题.为此,构造一种适用于大规模存档集合的树形结构,并利用
其取代线性结构以保证存档维护与管理的高效性,进而提出基于树形结构的无界存档策略.在此基础上,将基于
正交设计的种群初始化、基于树形结构的存档更新以及基于树形结构的最优个体选择引入多目标粒子群优化,提
出基于树形结构无界存档的多目标粒子群算法.最后,通过测试函数上的仿真实验验证了所提出策略与算法的科
学性和有效性.
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Abstract: Most of the current multi-objective optimization algorithms adopt the bounded Pareto archive strategy based on
the linear list structure, which has the drawbacks of Pareto fronts’ oscillation, shrinking and other technical difficulties such
as pre-determining relevant parameters. Therefore, this paper constructs a tree structure suitable for the storage and update
of large-scale archive, replacing the linear structure to ensure high efficiency of archive maintenance and management.
And a tree-structured unbounded archive strategy is proposed. We introduce population initialization based on orthogonal
design, archive updating and optimal individual selection based on the tree structure into multi-objective particle swarm
optimization, and propose a multi-objective particle swarm optimization algorithm based on tree-structured unbounded
archive. Finally, simulation experiments on test functions verify the feasibility and effectiveness of the improved strategies
and algorithm.
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0 引 言

多目标优化问题 (MOP)广泛存在于科学研究
与工程应用中,要求在给定条件下同时对多个相互
冲突的目标进行优化[1-5].不同于单目标优化问题
(SOP), MOP要求寻找高质量解的集合而非单个最优
解.在多目标优化问题的研究初期,研究人员通常利
用加权等方式将MOP转化为SOP,然后利用成熟的
数学规划方法进行求解.这种求解方式不仅效率低,
而且对目标权重和目标次序极为敏感,无法满足实际
应用要求.多目标进化算法因每次运行可以找到一

组非支配解,且不易受问题的Pareto前沿的形状或连
续性影响,因而受到学者们的广泛关注与应用[6].
自Zitzler于1999年提出SPEA后,大部分的多目

标进化算法均引入精英策略以提升算法性能,其中最
具代表性的有NSGA-II、SPEA2以及PESA-II[7-9].这
些方法以Pareto支配关系指引搜索进程,通过Pareto
存档存储进化过程中搜寻到的优秀个体,最终输出存
档集合所对应的目标向量集作为Pareto近似前沿.国
外学者已经证明了Pareto存档不仅是改善算法性能
的重要手段,更是保证算法收敛的关键措施,故该策
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略已成为多目标优化算法的重要组成部分[10].
存档更新是存档的关键操作,其时间复杂度通常

与所处理问题的目标维数以及迭代过程中Pareto存
档的规模成正比.为保证计算速度一般采用有界存
档,即当存档个体数超出预设上限时将一部分个体
舍弃,这种方法虽能提高存档更新速度,但存在诸多
弊端:当存档规模越限时,部分潜在有效解的舍弃势
必会造成存档质量的下降,导致Pareto近似前沿出现
衰退与震荡[11];有界存档需额外引入一系列策略以
保证输出结果的质量,这将增加算法的复杂度且与
策略相关的参数较难确定与调整[12];近年提出的多
目标决策方法如理想均变率法 [13]要求提供具有良

好分布特性的高密度Pareto前沿,而有界存档难以满
足.上述问题均是因算法对存档容量设限造成的,最
简单的处理方式是取消存档的规模限制.但是,当所
处理问题的目标维数较大时,如何实现存档的高效维
护与管理成为主要难题[14].
为解决这一难题,本文提出基于树形结构的无界

存档 (tree-structured unbounded archive, TUA),使用规
模不受限的存档收集非支配个体,并利用树形结构作
为存档的数据存储结构以减少存档更新中存在的冗

余支配关系比较,进而提升存档的更新效率.在此基
础上,将基于正交设计的种群初始化策略、基于树形
结构的最优个体选择与更新策略引入多目标粒子群

算法中,提出基于树形结构无界存档的多目标粒子群
算法 (MOPSO/TUA),并通过测试函数检验所提出策
略的效果以及新算法的有效性.

1 多目标优化基本概念

MOP问题可表述为
miny = f(x) = (f1(x), f2(x), . . . , fm(x));

s.t. g(x) = (g1(x), g2(x), . . . , gp(x)) ⩾ 0. (1)

其中:x = (x1, x2, . . . , xn) ∈ X ⊂ Rn为n维决策向

量,y = (y1, y2, . . . , ym) ∈ Y ⊂ Rm为m维目标向

量,f为将n维决策空间映射至m维目标空间的目标

函数集合, g(x) ⩾ 0为p个不等式约束.在式 (1)的基
础上给出与多目标优化相关的如下重要概念[15].

定义1 Pareto支配:xA,xB ∈ Xf为问题的两

个可行解,Xf为可行域,xA支配xB(xA ≻ xB)当且
仅当

∀k ∈ {1, 2, . . . ,m}, fk(xA) ⩽ fk(xB)
∧

∃k ∈ {1, 2, . . . ,m}, fk(xA) < fk(xB). (2)

定义2 Pareto弱支配:xA,xB ∈ Xf为两个可

行解,xA弱支配xB(xA ⪰ xB)当且仅当

xA ≻ xB

∨
xA = xB. (3)

定义3 Pareto最优解:x∗ ∈ Xf为Pareto最优
解当且仅当

¬∃x ∈ Xf : x ≻ x∗. (4)

定义4 Pareto最优解集: Pareto最优解集是所有
Pareto最优解的集合,定义如下:

PS ∆
= {x∗|¬∃x ∈ Xf ,x ≻ x∗}. (5)

定义5 Pareto前沿: Pareto最优解集中所有解对
应的目标向量所组成的曲线或曲面称为Pareto前沿,
即

PF ∆
= {f(x∗)|x∗ ∈ PS}. (6)

定义6 Pareto存档: Pareto存档是至今为止搜索
到的非支配解的集合,集合中的任意两个个体满足相
互非支配的关系,即

Ft = {x∗
t |¬∃x ∈ Ft,x ≻ x∗

t }. (7)

多目标进化算法旨在获得逼近真实Pareto前沿
的非支配解集,同时要求集合所对应的近似前沿的分
布具有均匀性和广泛性.

2 基于树形结构的无界存档

2.1 传统有界存档策略

目前使用的Pareto存档通常以线性链表作为其
数据存储结构,按是否设置容量上限分为有界存档
与无界存档.线性结构的存档更新流程为:假设第 t

代新生成个体x,将x与存档Ft存储的集合W =

{w1,w2, . . . ,wNf}中的所有成员依次进行比较,直
至发现个体弱支配x或所有个体均完成比较.若发
现被x支配的存档个体,则将其从所在链表位置删
除;若比较完成后发现x不被集合中的任意个体弱支

配,则认为其是非支配个体并插至链表末尾[16].上述
操作的时间复杂度为O(mNf ), Nf为当前存档规模.
若存档的规模设限,则需在x加入后判断集合的

基数是否超出预设上限Nf_ max;若超过则执行删除
操作.由于集合中的个体无法通过Pareto支配关系区
分优劣,需额外引入性能指标,通过移除就该指标而
言的低质量个体使存档满足容量约束.决定存档个
体去留的删除策略对输出结果的影响很大,设计不
当将产生一系列问题.以经典算法为例[17]: NSGA-II
采取一次性移除(Nf −Nf_ max)个拥挤距离最小个
体的删除策略,因最近邻密度值只需计算一次,故计
算效率较高,但可能导致存档出现断层现象; SPEA2
采取 k-th近邻规则迭代移除 (Nf − Nf_ max)个个
体的删除策略,所得解的分布均匀性是很多算法无
法超越的,但每次仅移除单个个体且需对剩余个体
的密度值重新计算,导致其计算复杂度高达O((N +

Nf )
3); PESA-II采取迭代删除 (Nf − Nf_ max)个位
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于最拥挤超格内的随机选择个体的删除策略,网格机
制的引入提高了计算效率,但网格构建所需设置的参
数对结果影响很大,在缺乏所处理问题的目标空间先
验信息的情况下较难确定.

上述问题可归结为有界存档很难在保证存档集

合质量的条件下降低计算复杂度,而且删除策略可能
导致存档所对应的近似前沿在迭代过程中出现衰退

与震荡现象[18].无界存档虽可避免上述问题,但其更
新耗时与内存占用是实际应用中的一大障碍,故本文
构建适用于大规模存档数据存储的树形结构以提高

存档的数据存储与更新效率.

2.2 基于树形结构的无界存档

2.2.1 定义与原理介绍

为便于说明,首先定义决策空间中的点与点、点
与整个集合间的支配关系.
定义7 x1,x2 ∈ X为MOP的两个解,两者间的

所有可能支配关系如下:

x1.dominace(x2) =



1 : x1 ≻ x2,

2 : x1 ≺ x2,

0 : x1 ∼ x2,

−1 : f(x1) = f(x2).

(8)

其中:值为 1表示x1支配x2,值为 2表示x1被x2支

配,值为0表示x1与x2相互非支配,值为−1表示x1

与x2的目标向量相等.
定义8 x ∈ X为MOP的解,W = {wi|wi ∈

X, i ∈ {1, 2, . . . , k}}为MOP的解集,两者间的所有
可能支配关系如下:

x.dominace(W ) =


1 : ∀i ∈ {1, 2, . . . , k}, x ≻ wi;

2 : ∀i ∈ {1, 2, . . . , k}, x ≺ wi;

0 : ∀i ∈ {1, 2, . . . , k}, x ∼ wi.

(9)

其中:值为1表示x支配W中的任意个体,值为2表示
x被W中的任意个体支配,值为0表示x与W中的任

意个体相互非支配.
存档Ft存储的集合记为W={w1,w2, . . . ,wNf

},
对应的目标向量集记为Z = {z1, z2, . . . , zNf

},包含
Z中所有点的超格为Cm = {(y1, y2, . . . , ym)|∀i ∈
{1, 2, . . . ,m}, li ⩽ yi ⩽ ui},超格顶点为P = {(y1,
y2, . . . , ym)|∀i ∈ {1, 2, . . . ,m}, yi ∈ {li, ui}},各维分
量最小值组成的顶点称为最小顶点Pmin,各维分量
最大值组成的顶点称为最大顶点Pmax. Pmin的各维

度值均小于Z中任意点的对应值,故Pmin支配集合

Z;Pmax的各维度值均大于Z中任意点的对应值,故
Pmax被集合Z支配.

如图1所示,将点x的目标向量y与Pmin、Pmax

进行比较,当结果满足某些条件时可直接推导出
x与集合W 的支配关系.首先比较目标向量 y与

Pmax.若y被Pmax弱支配,则由Pareto支配传递性可
得x被W支配;否则比较y与Pmin.若y弱支配Pmin,
则同样由支配传递性可得x支配W ;否则检查两次
比较的结果.若均为相互非支配,则可知y中至少存

在一个分量其值小于Z中所对应维度的最小值,至少
存在一个分量其值大于Z中所对应维度的最大值,故
x与W相互非支配;若上述条件均不满足,则无法仅
通过两次比较得出点与集合间的关系.

P Pmax min、

result1== 2|| 1-

result 1 = .dominace( )y Pmax

Y

N

result 2 = .dominace( )y Pmin

result2== 1|| 1-

N

N

Y

Y
result1&&2== 0

图 1 点与集合间支配关系的快速判别

本文将可实现与集合关系快速判定的点所在的

目标空间区域称为该集合的快速判别区域,若x位于

存档集合的快速判别区域,则可通过与超格顶点的比
较直接得出其与集合间的关系,进而判断x能否进入

存档,本质是通过Pareto支配性质减少冗余比较.然
而,随着算法迭代搜索的进行,存档集合逐渐扩大,覆
盖目标向量集的超格随之增大,快速判别区域减少,
致使实现快速判别的几率降低.本文从以下两点入
手解决该问题:

1) 超格最小化.利用集合Z各维分量的准确范

围确定超格所对应维度的范围,即将超格定义为Cm

= {(y1, y2, . . . , ym)|∀i ∈ {1, 2, . . . ,m},min(Zi) ⩽ yi

⩽ max(Zi)}以最小化超格占据的区域.
2) 集合递归划分.当集合达到一定规模时,将其

划分为若干个目标空间中相互接近的子集,对各子集
分别建立超格,当子集达到相应规模时再对其进行相
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同操作.
下面通过一个简单的实例验证以上两点的效

果.在图2所示的 [0, 1]3目标空间中,图2(a)的黑点集
合是基数为 30的非支配解集所对应的目标向量集
Z,Z各维分量的准确范围均为0.2 ∼ 0.8,随机生成
该目标空间内基数为 10 000的点集R,将R中各点

依次与Z进行比较以判断其能否加入集合,通过平
均比较次数评价效率.首先采用传统的顺序比较方
式,测得平均比较次数为21.15;然后构建图2(a)所示
的超格Cm = {(y1, y2, y3)|0.1 ⩽ y1, y2, y3 ⩽ 0.9},
采用快速判别方式进行比较,测得平均比较次数为
21.53.为提高判别效率,首先实现图2(b)所示的超格
最小化,即Cm = {(y1, y2, y3)|0.2 ⩽ y1, y2, y3 ⩽ 0.8},
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图 2 三维目标空间实例

可将平均比较次数由 21.53降至 17.15;然后,通过
集合递归划分将Z划分为图 2(c)所示的目标空间
中相互接近的子集{Child_Z(1),Child_Z(2),Child_
Z(3)},对子集构建超格.比较时先判断R中的点是否

位于Z的快速判别区域,若否,则依次检查其是否位
于Child_Z(i)的快速判别区域,若位于,则直接得出
其与Child_Z(i)的关系;否则需要与Child_Z(i)中的

点依次进行比较.若该点不被Child_Z(i)中的任意

点弱支配,则继续与Child_Z(i+1)进行比较.此时的
平均比较次数为10.19,较传统方法的21.15减少幅度
明显,由此表明了改进方法的有效性.

树形结构作为经典的非线性层次嵌套结构,适用
于递归形式数据的存储与查找[19].本文将该结构作
为存档的数据存储结构,定义如下:树中每个结点包
含W、Pmax、Pmin、Parent、Child这5个域,其中W

表示父结点处划分所得的存档子集,Pmax和Pmin表

示覆盖W目标向量集的超格的最大最小顶点, Parent
表示该结点的父结点, Child表示该结点的子结点集
合.树形结构的使用将加重计算机的内存负担,为此,
本文提供两种解决方案:方案1通过消除集合信息的
重复存储以降低内存占用,方案2将集合数据转至外
存存储以减轻内存负担.因方案2将增加数据传输时
间,故推荐使用方案1.方案具体措施如下:

1)树中叶结点存储所分配点集的完整信息,内部
结点的点集是其子树下所有叶结点点集的并集,故无
需重复存储点集信息.

2)将树中各结点的集合信息存于数据库中,当相
关操作需读取或修改数据时,从数据库中进行实时存
取.
2.2.2 基于树形结构的无界存档更新

将 2.2.1节中的树形结构作为无界存档的数据
存储结构以提高计算效率,相应的存档更新流程
与线性结构的有较大差异. TUA的更新操作记为
Ft.ArchiveUpdate(x),通过新点x更新存档Ft.具体
步骤为:先判断x能否加入存档,再将x与树的根结

点 root处的点集 (根结点对应完整的存档集合)进行
比较.若x不被集合中的任意个体弱支配,则将x插

至树中;否则拒绝x加入.
存档更新有两个主要操作:支配关系比较与插

入操作.前者记作 flag = x.dominace(node),如图
3所示,将点x与结点 node所对应的点集进行比较,
并返回 bool值以表明x是否被集合 node.W 中个体
弱支配.该操作的具体步骤为:先检测点x是否位于

node.W的快速判别区域,即将x与结点对应的超格
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顶点node.Pmax、node.Pmin进行比较,若x被Pmax弱

支配,则x被node.W支配,立即返回 flag = false;若x

弱支配Pmin,则x支配node.W及其子集,删除该结点
及其子树以保证存档集合的非支配性,并返回 flag =

true.若两次比较的结果均为不相关,则x与node.W
中的任意个体相互非支配,返回 flag = true;若上述
条件均不满足,则检查该结点是否位于底层.若是,则
无法实现快速判别,将x与node.W中的个体依次进
行比较;若否,则将x与子结点集合node.Child中的各
结点依次进行比较,比较方式同上.上述操作中若发
现被x支配的存档个体,则需将其从树中删除.

node

Y

N

flag== true

function flag = .dominace(node)x

result 1 = .dominace(node. )x Pmax

result1== 2|| 1-

result2== 1|| 1-

result1&&2== 0

node.Child

flag = .dominace(node.Child( ))x i

size(node.Child)>

flag

flag= true
node

node.W

flag= true

flag= false

Y

Y

Y

N

N

N

N

N
1

Y

Y

result 2 = .dominace(node. )x Pmin

图 3 TUA支配关系比较流程

插入操作记为node.insertpoint(x),将点x插入

树中的结点node.具体步骤为:先判断node在树中的
位置,若位于树的底层,则将x直接加入 node.W 即
可;否则,将x插入该结点下距其最近的子结点并重

复上述操作.该操作需注意以下3点:
1)当x并入叶结点的集合后,若集合规模超出预

设值 leafsize,则需通过目标空间中的聚类对集合进
行划分,产生预设数量 childsize个的子集,并建立相
同数量的子结点以存储子集数据;

2)当x并入叶结点的集合后,若相应的超格发生
改变,则需及时更新;

3) 当目标各维分量的量纲不同或尺度存在明显
差异时,为防止其对操作中涉及的目标空间内的距离
计算产生影响,需利用各维分量的范围或树中根结点
的超格范围进行距离的标准化计算.

3 基于树形结构无界存档的多目标粒子群

算法

粒子群算法是基于种群的单目标元启发式优化

算法,其具有形式简洁、收敛速度快以及参数调整灵
活等优点而被认为是求解多目标优化问题的最具潜

N

N

Y

Y

size(pop )
t>

> tmax

pbest

Initialise(pop )0

F F0 0 0= null, .ArchiveUpdate(pop )

pbest

,

pop
t

gbest

gbest( ) = LeaderSelect( _leader)i W

v v x x x x v= + (gbest( ) )+ (pbest( ) ), = +w c r i c r i1 1 2 2- -

x x x x=keepin(  ), = mutation(  )

F
t
.ArchiveUpdate(  )x

图 4 MOPSO/TUA算法流程
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力的方法之一[20-21]. Coello等[22]基于自适应网格与

变异策略提出的MOPSO是最为经典的多目标优化
算法之一.本文以此算法为基础提出MOPSO/TUA,
采用 TUA作为算法的精英策略,针对种群初始化、
存档维护与个体选择进行改进以提升算法性能.
MOPSO/TUA的算法流程如图4所示,下面对算法中
的重要操作进行介绍.

3.1 基于正交设计的种群初始化

初始种群的质量对启发式算法的输出结果有较

大影响,实际处理的多目标优化问题,其最优解在决
策空间中的分布往往是未知的,故要求算法的初始种
群尽可能均匀散布在整个决策空间以充分发掘最优

解信息.由于常用的随机均匀初始化方法无法保证
初始解在搜索空间内均匀分布,为此,本文利用正交
试验设计进行种群的初始化工作.
将目标向量的各维分量视为试验指标,将决策变

量的可行域视为试验区域,对决策变量的各维分量xi

进行离散,离散水平为Q. xi及其离散水平序号aj,i ∈
{1, 2, . . . , Q}可视为试验因素及相应的试验水平,由
此将多目标优化问题看作等水平正交试验[23].接下
来构建LM (Qn) = [aj,i]M×n的正交矩阵并基于此

生成初始种群. M为选取的试验组合数,满足M =

QJ ; J为正整数,满足(QJ − 1)/(Q − 1) ⩾ n.种群初
始化的具体步骤如下:

1)令J = 2, N = (Q2 − 1)/(Q − 1) = Q + 1,选
择适当的离散水平Q使得Q + 1 ⩾ n,构造正交矩阵
LM (QN );

2) 选择LM (QN )矩阵的前 n列组成正交矩阵

LM (Qn);
3) 基于LM (Qn)矩阵每行的试验组合数生成初

代种群的个体.

3.2 基于树形结构的最优个体选择

算法通过TUA存储迭代过程中搜索到的非支配
个体,具体操作流程见2.2.2节,此处介绍种群速度更
新中的最优个体选择策略.在多目标粒子群算法中,
速度更新是种群粒子开展搜索的关键,要求为各粒
子选择合适的个体最优粒子 pbest以及全局最优粒
子gbest. pbest用于引导局部搜索,其选取方式较为简
单:开始时,将各粒子所对应的pbest初始化为当前位
置,位置更新后,若当前粒子支配 pbest,则将 pbest更
新为当前位置;若相互非支配,则以 0.5的概率进行
更新.而gbest用于引导全局搜索,其选取方式较为复
杂:为提高输出结果的质量,应优先勘探存档所对应
的近似前沿的稀疏区域与边界区域,即优先选择稀疏

区域与边界区域的个体作为gbest,以吸引种群粒子
向该区域搜索.个体是否位于边界可通过目标向量
各维分量的大小比较进行标识,而个体是否位于稀疏
区域则需利用密度指标进行标识.指标计算的复杂
度通常与目标向量维数及存档规模成正比,当采用无
界存档处理较高维度的问题时,密度指标的计算成本
将十分昂贵. TUA采用树形结构进行数据存储,树中
各结点超格的建立实质上属于一种动态网格划分,已
暗含密度信息,因此,无需额外引入指标进行计算.
图 5为全局最优个体 gbest的选取流程,将引导

种群个体的 gbest的候选集记为W_leader,存档中
边际个体的集合标记为W_boundary.每次迭代进
行 gbest选取前先更新W_leader集合,将原集合清
空并将当前存档中的W_boundary直接加入;然后,
选择存档中稀疏区域的个体加入集合,该操作记为
Ft.LeaderUpdate(W_leader).具体的步骤为:从树的
根结点层开始,查看该层各结点的点集大小,若小于
等于2,则将对应的点集直接并入W_leader;否则,将
超格大小 (超格最大最小顶点的间距)与点集规模的
比值作为该结点的拥挤系数.每次有个体加入时需
检查W_leader的规模是否超过预设上限,若超过则

N

Y

function gbest( ) = LeaderSelect( _leader)i W

Y

Y

N

N

W_leader

W_leader =W W_leader _boundary

F W
t
.LeaderUpdate( _leader)

W_leader

pop ( )
t

i

gbest( ) = _leader(  )i W a

gbest( )i

图 5 全局最优个体选择流程
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结束更新.对该层的操作完成后若集合大小仍未满
足要求,则将未执行并入操作的结点按拥挤系数降序
排列并依次进行判断.若当前结点为叶结点,则将点
集直接并入W_leader;否则,浏览其下层子结点并重
复上述操作.

W_leader的更新完成后,通过二进制锦标赛从
中选择个体作为种群粒子的gbest.锦标赛的规则如
下:首先以个体是否位于近似前沿的边界为获胜条
件,目的是加强对边界区域的搜索以拓宽前沿范围;
若无法判定,则以个体是否支配当前种群粒子为获胜
条件,目的是加快粒子向前沿方向的移动;若仍无法
判定,则随机选择.

4 实验与结果分析

4.1 实验设计

为检验所提出策略的效果与算法性能,选择目前
应用广泛且目标空间能拓展至任意维度的DTLZ1 ∼
4[24]和WFG1∼ 4[25]为测试函数,目标维数m取3 ∼
5.对于DTLZ1令 |xm| = 5,对于DTLZ2 ∼ 4令

|xm| = 10,对于WFG系列函数令 |xm| = m −
1, l = 10.按侧重点的不同进行分组实验,第1组实验
和第2组实验检验改进策略以及策略组合使用的效
果,第3组实验检验MOPSO/TUA较经典算法NSGA-
II、MOPSO以及近年提出的高性能算法NSLS[26]、

pccsAMOPSO[27]的性能优劣,实验具体设计如下.
1)以MOPSO为基础,先取消存档的规模限制,标

记为MOPSO1,再用树形结构取代线性结构,标记为
MOPSO2,将三者在不同测试函数上的计算结果进行
比较.

2) 以MOPSO2为基础,先采用基于树形结构的
最优个体选择取代原个体选择策略, 标记为
MOPSO3,再利用基于正交设计的种群初始化取代
原初始化策略,此即为MOPSO/TUA,将三者在不同
测试函数的计算结果进行比较.

3)将MOPSO/TUA与NSGA-II、MOPSO、NSLS、
pccsAMOPSO这4种算法在不同测试函数的计算结
果进行比较.
实验的参数设置如下:种群规模设为N = 400,

有界存档的容量设为Nf = 200,速度更新的参数设
为w = 0.4, r1 = r2 = 2; MOPSO/TUA的参数设置为
leafsize = 50, childsize = m+ 2, |W_leader| = 50;实
验3中4种对比算法的参数设置参照原文献.为减少
随机因素对结果的影响,每种算法在每个测试函数上
均独立运行50次,最大迭代次数Tmax = 5000.利用
SPSS中的Wilcoxon符号秩检验 (双边检验,显著性水

平为0.05)对实验结果进行显著性分析.

4.2 评价指标

多目标进化算法的性能评价一般分为两方面:
一是对算法时空复杂度进行评价;二是对算法求解
结果的质量进行评价.对于前者,本文利用计算时间
t度量算法的时间复杂度,因空间复杂度并非本文的
研究重点,故未对算法运行过程中的内存占用量进
行监测;对于后者,本文选择二元超体积指标ν(A,B)

和间距指标SP对不同算法的求解性能进行对比分
析, ν(A,B)可评价存档集合所对应的近似前沿的收

敛性与分布广泛性, SP可评价集合所对应的近似前
沿的分布均匀性,两者的定义分别如下:

ν(A,B) = λ(DA∪B(A)\DA∪B(B)). (10)

其中:A和B表示进行比较的两个解集,DA∪B(A)表

示包含两集合目标向量集的最小超格中被A中个体

支配的区域,DA∪B(B)表示包含两集合目标向量集

的最小超格中被B中个体支配的区域,λ表示勒贝格
测度, ν(A,B)表示超格中被A而非B中的个体所支

配的区域大小.而

SP ∆
=

√√√√ 1

|A| − 1

|A|∑
i=1

(d̄− di)
2, (11)

di = min
j

( m∑
k=1

|fk(xi)− fk(xj)|
)
. (12)

其中:A为待评价的非支配解集, di为目标空间中距 i

最近的集合A中个体与i的间距, d̄为di的均值.

4.3 实验结果分析

1) 第1组实验.
表1给出了第1组实验的各指标统计结果.其中

第3、第4列为50次运行的MOPSO1与MOPSO最终
输出结果间的二元超体积指标平均值,记为ν(M1, M)
和ν(M, M1),加粗值表示对应列算法在对应行测试函
数上50次运行结果的ν指标值,经Wilcoxon符号秩检
验可知其显著高于对比算法的相应指标值.可以看
出,在19个测试函数上MOPSO1的输出结果在前沿
收敛性与分布延展性上均显著优于MOPSO.表1中
第5、第6列为50次运行两种算法最终输出结果的
间距指标平均值,记为SP(M1)和SP(M),加粗值表示
对应列算法在对应行测试函数上 50次运行结果的
SP指标值,经Wilcoxon符号秩检验可知其显著低于
对比算法的相应指标值.可以看出,在6个测试函数
上MOPSO1的输出结果在前沿分布均匀性上显著优
于MOPSO,在 4个测试函数上劣于MOPSO,而在其
余测试函数上两者无显著差异.由此可知,无界存档
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表 1 第1组实验的指标对比

function m ν(M1, M) / % ν(M, M1) / % SP(M1) SP(M) t(M2) t(M1)

DTLZ1

3 3.931 2.016 2.351e-1 2.159e-1 17.58 16.38

4 5.305 1.336 1.327e-1 1.783e-1 98.77 130.43

5 8.146 0.407 1.279e-1 1.318e-1 173.23 271.64

DTLZ2

3 4.820 0.745 1.906e-2 2.389e-2 18.46 23.78

4 6.349 0.249 3.458e-2 3.879e-2 178.03 283.51

5 9.305 0.001 5.401e-2 5.262e-2 224.55 392.11

DTLZ3

3 4.485 1.834 2.028e-2 2.502e-2 16.75 18.83

4 5.401 2.107 6.764e-2 6.988e-2 132.80 185.67

5 7.574 0.846 8.140e-2 1.571e-1 164.32 262.17

DTLZ4

3 2.114 1.720 3.314e-2 3.658e-2 34.86 30.22

4 3.517 2.049 5.968e-2 3.531e-2 255.49 368.14

5 6.703 2.546 6.839e-1 6.441e-1 356.62 611.70

WFG1

3 2.777 2.832 4.891e-2 4.115e-2 20.81 24.93

4 6.475 0.279 1.303e-1 1.574e-1 76.11 92.37

5 4.060 2.592 7.015e-1 5.917e-1 368.84 525.41

WFG2

3 1.488 1.580 5.674e-2 5.931e-2 15.14 14.92

4 1.831 1.617 6.143e-1 4.812e-1 236.51 346.28

5 5.394 2.469 2.152e0 4.169e0 262.41 401.53

WFG3

3 0.836 0.447 3.833e-1 4.371e-1 33.51 38.18

4 1.162 0.687 2.127e0 8.214e-1 153.07 185.76

5 3.234 0.733 3.307e0 3.196e0 382.11 746.31

WFG4

3 0.700 0.689 5.783e-2 1.914e-1 42.21 56.04

4 2.655 0.183 9.503e-1 2.516e0 289.95 459.51

5 3.094 1.723 2.254e0 4.845e0 344.76 513.04

替代有界存档能显著提升结果质量,尤其是在收敛性
与延展性这两个方面.
表 1中第 7、 第 8列为 50次运行MOPSO2与

MOPSO1在存档更新上的耗时平均值,记为 t(M2)和
t(M1),加粗值表示对应列算法在对应行测试函数上
50次运行的 t指标值,经Wilcoxon符号秩检验可知
其显著低于对比算法的相应指标值.两种算法的区
别在于存档的数据存储结构与更新方式不同,每代
搜索得到的非支配解是相同的,因此,每次迭代所处
理的存档更新问题是严格相同的.比较更新耗时即
是比较不同结构的存档更新效率.可以看出,在3维
DTLZ1和3维WFG2上两者耗时无显著差异,而且在
3维DTLZ4上MOPSO2的耗时高于MOPSO1,原因
在于在这些测试函数上算法计算中的存档规模较小,
树形结构较线性结构在存档更新上的时间削减被其

数据结构的维护耗时所补偿.其余函数上MOPSO2
的更新耗时均显著低于MOPSO1,且两者的时间差
值随目标维数的增大而增大,说明树形结构较线性结
构是更为高效的数据存储结构,尤其在处理高维多目
标问题上.

2)第2组实验.
表2给出了MOPSO3与MOPSO2各指标统计结

果.其中第3、第4列为50次运行的两种算法最终输
出结果间的二元超体积指标平均值,标记为 ν(M3,
M2)和ν(M2, M3).可以看出, MOPSO3在8个测试函
数上显著优于MOPSO2,在5维DTLZ2和3维WFG4
上劣于MOPSO2,在其余函数上两者无显著差异.说
明基于树形结构的个体选择能提升算法收敛性与分

布广泛性,原因在于该策略能积极引导种群粒子向前
沿方向与边界区域探索.表2中第5、第6列为50次
运行两种算法最终输出结果的间距指标平均值,记为
SP(M3)和SP(M2).可以看出, MOPSO3在5个测试函
数上显著优于MOPSO2,在另外8个测试函数上劣于
MOPSO2,在其余测试函数上两者无显著差异,说明
改进策略未能改善前沿分布的均匀性.表2中第7、第
8列为50次运行两种算法在存档更新与个体选择上
的耗时平均值,记为t(M3)和t(M2).可以看出,在所有
函数上MOPSO3的耗时均显著低于MOPSO2,原因
在于改进策略使得算法无需计算复杂的密度指标,故
降低了计算复杂度.
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表 2 MOPSO3与MOPSO2的指标对比

function m ν(M3, M2) / % ν(M2, M3) / % SP (M3) SP (M2) t(M3) t(M2)

DTLZ1
3 0.934 0.721 2.008e-1 2.351e-1 23.05 42.01
4 2.330 2.784 1.655e-1 1.327e-1 138.81 257.61
5 3.810 0.580 2.070e-1 1.279e-1 255.19 393.95

DTLZ2
3 1.130 0.007 2.597e-3 1.906e-2 39.76 54.05
4 2.457 0.234 2.566e-2 3.458e-2 284.60 450.47
5 0.688 0.981 7.026e-2 5.401e-2 348.54 557.65

DTLZ3
3 2.607 1.937 2.669e-2 2.028e-2 30.94 42.49
4 3.529 2.119 6.065e-2 6.764e-2 207.59 305.14
5 1.193 1.354 1.052e-1 8.140e-2 260.85 487.5

DTLZ4
3 2.998 2.262 3.135e-2 3.314e-2 41.82 63.73
4 0.715 0.686 5.667e-2 5.968e-2 329.71 545.90
5 5.912 3.821 7.203e-1 6.839e-1 438.52 744.51

WFG1
3 1.220 0.723 6.021e-2 4.891e-2 34.63 48.57
4 4.767 2.365 1.443e-1 1.303e-1 111.76 196.68
5 0.063 0.069 5.269e-1 7.015e-1 531.08 943.32

WFG2
3 0.158 0.193 6.735e-2 5.674e-2 22.53 30.77
4 2.318 0.904 6.507e-1 6.143e-1 338.92 594.25
5 1.385 1.416 3.459e0 2.152e0 430.16 715.01

WFG3
3 3.983 4.047 4.618e-1 3.833e-1 40.48 57.49
4 0.985 1.282 7.401e-1 2.127e0 220.38 323.62
5 3.021 2.811 3.165e0 3.307e0 543.88 856.75

WFG4
3 0.057 1.796 7.690e-2 5.783e-2 56.34 85.79
4 3.218 3.584 8.236e-1 9.503e-1 413.25 643.46
5 0.578 0.461 4.814e0 2.254e0 620.01 941.63

表 3给出了MOPSO/TUA与MOPSO3各指标统
计结果.其中第3、第4列为50次运行的两种算法最
终输出结果间的二元超体积指标平均值,记为
ν(M/T, M3) 和 ν(M3, M/T). MOPSO/TUA 在 7 个测
试函数上显著优于MOPSO3,在 4维DTLZ4和 5维
WFG1上劣于MOPSO3,在其余函数上两者无显著
差异.表3中第5、第6列为50次运行的两种算法最
终输出结果的间距指标平均值,记为 SP(M/T)和
SP(M3).可以看出, MOPSO/TUA在 6个测试函数
上显著优于 MOPSO3, 在 4 个测试函数上劣于
MOPSO3,在其余测试函数上无显著差异.两种算法
的区别在于种群的初始化方式不同,由此可知,基于
正交设计的种群初始化可通过改善初始点集在决策

空间中的分布来提高算法的寻优能力.
3)第3组实验.
表 4为MOPSO/TUA与MOPSO、NSGA-II的各

指标统计结果.可以看出: MOPSO/TUA的 ν指标值

在20个测试函数上显著优于MOPSO,在4维DTLZ4
上劣于MOPSO,在其余函数上无显著差异; SP指标
值在13个测试函数上显著优于MOPSO,在6个测试
函数上劣于MOPSO,在其余函数上无显著差异.由
此可知, MOPSO/TUA较MOPSO显著提升了多目标

表 3 MOPSO/TUA与MOPSO3的指标对比

function m ν(M/T,M3) / % ν(M3,M/T) / % SP(M/T) SP(M3)

DTLZ1
3 4.259 2.609 2.172e-1 2.008e-1
4 1.354 1.165 1.355e-1 1.655e-1
5 2.915 0.475 2.028e-1 2.070e-1

DTLZ2
3 0.676 0.588 2.404e-3 2.597e-3
4 3.708 3.978 1.740e-2 2.566e-2
5 3.098 1.715 6.592e-2 7.026e-2

DTLZ3
3 2.180 1.435 2.061e-2 2.669e-2
4 4.669 3.945 5.802e-2 6.065e-2
5 2.235 2.950 7.350e-2 1.052e-1

DTLZ4
3 0.038 0.041 3.194e-2 3.135e-2
4 1.745 3.869 8.169e-2 5.667e-2
5 5.147 5.362 6.793e-1 7.203e-1

WFG1
3 3.182 1.710 3.881e-2 6.021e-2
4 6.360 5.959 9.728e-2 1.443e-1
5 0.614 1.251 5.012e-1 5.269e-1

WFG2
3 1.286 0.994 6.821e-2 6.735e-2
4 1.227 1.695 8.048e-1 6.507e-1
5 2.576 0.784 3.694e0 3.459e0

WFG3
3 6.425 6.146 4.343e-1 4.618e-1
4 3.762 3.550 7.416e-1 7.401e-1
5 2.895 2.836 2.870e0 3.165e0

WFG4
3 6.021 1.917 8.893e-2 7.690e-2
4 3.818 3.025 7.852e-1 8.236e-1
5 0.729 0.813 7.695e0 4.814e0
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表 4 MMOPSO/TUA与MOPSO及NSGA-II的指标对比

function m ν(M/T,M) / % ν(M,M/T) / % SP(M/T) SP(M) ν(M/T,N) / % ν(N,M/T) / % SP(M/T) SP(N)

DTLZ1

3 4.630 0.945 2.172e-1 2.159e-1 1.495 2.632 2.172e-1 1.121e-2

4 3.048 0.251 1.355e-1 1.783e-1 5.743 1.427 1.355e-1 1.690e-2

5 9.373 0.004 2.028e-1 1.318e-1 7.525 0.000 2.028e-1 1.727e0

DTLZ2

3 4.211 0.033 2.404e-3 2.389e-2 4.200 0.024 2.404e-3 2.703e-2

4 5.978 0.145 1.740e-2 3.879e-2 8.389 0.059 1.740e-2 6.365e-2

5 8.113 0.000 6.592e-2 5.262e-2 10.751 0.367 6.592e-2 1.180e-1

DTLZ3

3 4.669 1.473 2.061e-2 2.502e-2 2.449 2.177 2.061e-2 1.741e-2

4 5.808 0.283 5.802e-2 6.988e-2 6.235 3.067 5.802e-2 5.911e-2

5 5.387 0.020 7.350e-2 1.571e-1 11.172 0.293 7.350e-2 2.134e0

DTLZ4

3 2.731 2.589 3.194e-2 3.658e-2 0.044 0.047 3.194e-2 4.387e-2

4 1.973 2.370 8.169e-2 3.531e-2 3.130 0.984 8.169e-2 1.557e-1

5 4.539 2.378 6.793e-1 6.441e-1 6.770 1.012 6.793e-1 3.301e0

WFG1

3 1.163 0.308 3.881e-2 4.115e-2 2.475 0.891 3.881e-2 5.752e-2

4 7.143 1.392 9.728e-2 1.574e-1 1.459 0.082 9.728e-2 1.359e-1

5 0.735 0.688 5.012e-1 5.917e-1 2.386 1.329 5.012e-1 7.750e0

WFG2

3 0.011 0.015 6.821e-2 5.931e-2 0.217 3.226 6.821e-2 3.937e-2

4 2.464 1.437 8.048e-1 4.812e-1 2.598 1.372 8.048e-1 7.116e-1

5 9.863 0.667 3.694e0 4.169e0 0.329 0.004 3.694e0 1.034e0

WFG3

3 3.976 3.092 4.343e-1 4.371e-1 0.146 0.218 4.343e-1 6.183e-1

4 1.756 0.236 7.416e-1 8.214e-1 0.386 2.095 7.416e-1 2.173e0

5 4.176 3.275 2.870e0 3.196e0 3.850 4.232 2.870e0 2.383e0

WFG4

3 2.820 0.032 8.893e-2 1.914e-1 6.293 5.710 8.893e-2 3.642e-1

4 5.051 2.080 7.852e-1 2.516e0 3.281 1.066 7.852e-1 6.483e-1

5 1.313 0.109 7.695e0 4.845e0 9.631 0.563 7.695e0 5.999e0

粒子群算法的寻优能力. MOPSO/TUA的ν指标值在

16个测试函数上显著优于NSGA-II,在 4个测试函
数上劣于NSGA-II; SP指标值在 14个测试函数上显
著优于NSGA-II,在9个测试函数上劣于NSGA-II.由
此可知, MOPSO/TUA较NSGA-II能得出更高质量的
Pareto近似前沿.
表5为MOPSO/TUA与NSLS、pccsAMOPSO的

各指标统计结果.可以看出:在ν指标值上, MOPSO/
TUA在 15个测试函数上显著优于NSLS,在 8个测
试函数上劣于NSLS,在 16个测试函数上显著优于
pccsAMOPSO,在6个测试函数上劣于pccsAMOPSO;
在SP指标值上, MOPSO/TUA在10个测试函数上显
著优于NSLS,在14个测试函数上劣于NSLS,在11个
测试函数上显著优于 pccsAMOPSO,在 12个函数上
劣于 pccsAMOPSO.由上述分析可知, MOPSO/TUA
相较于对比算法NSLS和pccsAMOPSO有可观的性

能表现,尤其在前沿收敛性和分布延展性方面.

5 结 论

本文采用无界存档存储迭代过程中搜寻到的

非支配解以规避存档规模设限所带来的弊端,并构
造出适合大规模存档存储与更新的树形结构,由此
提出了基于树形结构的无界存档.在此基础上设计
出一种新的多目标粒子群优化算法MOPSO/TUA,
此算法基于正交实验设计初始化外部种群,使种群
个体在决策空间内均匀分布,利用树形结构实现了
高效的存档更新与个体选择.最后,通过 3组对比
实验的结果表明了所提出策略能够明显改善算法

性能,算法MOPSO/TUA较经典算法的表现具有显
著提升,较近年提出的高性能算法具有明显的竞争
力. MOPSO/TUA是一个整体性能更优、颇具发展前
景的多目标优化方法,探索其在水库多目标优化调度
等实际工程问题上的应用将是下一步的研究方向.
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表 5 MOPSO/TUA与NSLS及pccsAMOPSO的指标对比

function m ν(M/T, NS) / % ν(NS, M/T) / % SP(M/T) SP(NS) ν(M/T, pA) / % ν(pA, M/T) / % SP(M/T) SP(pA)

DTLZ1

3 3.120 4.769 2.172e-1 6.811e-2 3.031 3.796 2.172e-1 3.464e-1

4 0.078 1.269 1.355e-1 3.265e-1 5.744 4.892 1.355e-1 2.035e0

5 5.625 3.096 2.028e-1 1.296e0 7.413 5.303 2.028e-1 5.129e0

DTLZ2

3 0.487 0.913 2.404e-3 5.992e-3 4.433 2.738 2.404e-3 1.382e-2

4 6.325 4.381 1.740e-2 8.691e-3 0.097 0.381 1.740e-2 6.384e-2

5 0.605 0.012 6.592e-2 4.061e-2 1.969 0.481 6.592e-2 3.590e-1

DTLZ3

3 2.450 3.136 2.061e-2 4.172e-2 5.706 2.018 2.061e-2 9.182e-3

4 0.568 1.647 5.802e-2 8.145e-1 3.012 2.873 5.802e-2 2.319e-2

5 3.741 2.982 7.350e-2 3.024e0 4.740 0.449 7.350e-2 6.541e-2

DTLZ4

3 1.324 2.671 3.194e-2 2.145e-2 2.689 3.823 3.194e-2 5.339e-2

4 0.417 0.189 8.169e-2 7.266e-2 0.064 2.953 8.169e-2 1.306e-1

5 4.336 0.992 6.793e-1 4.073e0 4.034 1.028 6.793e-1 6.234e-1

WFG1

3 5.168 4.473 3.881e-2 2.089e-2 0.048 2.363 3.881e-2 4.438e-2

4 1.385 0.746 9.728e-2 8.125e-2 2.846 2.132 9.728e-2 6.810e-1

5 2.267 0.098 5.012e-1 4.261e-1 2.983 4.267 5.012e-1 4.128e0

WFG2

3 2.258 3.904 6.821e-2 9.281e-2 3.858 0.589 6.821e-2 5.721e-2

4 5.731 1.597 8.048e-1 3.714e-1 5.747 2.352 8.048e-1 4.019e-1

5 2.126 0.059 3.694e0 2.018e0 3.577 0.100 3.694e0 1.816e0

WFG3

3 1.836 0.541 4.343e-1 2.704e-1 1.837 6.171 4.343e-1 2.706e-1

4 2.956 2.542 7.416e-1 6.962e-1 2.956 0.175 7.416e-1 6.748e-1

5 3.594 1.327 2.870e0 5.763e0 1.093 0.109 4.870e0 5.006e0

WFG4

3 2.871 6.479 8.893e-2 4.709e-2 4.347 0.057 8.893e-2 6.225e-2

4 1.285 0.674 7.852e-1 9.336e-1 1.545 1.708 7.852e-1 4.075e-1

5 5.083 4.731 7.695e0 5.901e0 2.621 0.254 7.695e0 3.792e0
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