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Abstract:  To solve the time-consuming problem of the fitness assignment in the multi-objective evolutionary 
algorithm, this paper proposes a novel fitness assignment—dominating tree. The dominating tree preserves the 
necessary relationships among individuals, contains the density information implicitly, and reduces the comparisons 
among individuals distinctly. In addition, a smart eliminating strategy based on the dominating tree maintains the 
diversity of the population without extra expenses. A new multi-objective evolutionary algorithm based on 
dominating tree is proposed on these innovations. By examining three performance metrics on six test problems, the 
new algorithm is found to be competitive with SPEA2 and NSGA-II in terms of converging to the true Pareto front 
and maintaining the diversity of the population, moreover, it is much faster than other two algorithms. 
Key words:  multi-objective evolutionary algorithm; evolutionary algorithm; dominating tree; eliminating strategy 

摘  要: 为了解决多目标进化算法中适应值指派(fitness assignment)的耗时问题,提出了一种新颖的适应值指派方
法——占优树.占优树保存了个体之间的必要信息,暗含了个体的密度信息,而且显著减少了个体之间的比较.此外,
基于占优树的淘汰策略没有花费额外的代价就保存了种群多样性.在此基础上,提出了一种新的基于占优树的多目
标进化算法.通过 6个测试问题和 3个方面的测试标准,新算法在接近真实的最优前沿和保持种群的多样性方面,与
SPEA2和 NSGA-II性能相当,但速度要比它们快得多. 
关键词: 多目标进化算法;进化算法;占优树;淘汰策略 
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中图法分类号: TP18   文献标识码: A 

多目标优化问题(multi-objective optimal problem,简称 MOP)是指那些同时优化多个目标的问题.一般来说,
这些单个目标是相互冲突的,而且总体目标没有单个最优解.求解多目标优化问题常常是困难的,它不像单目标
优化问题(single objective optimal problem,简称 SOP)那样只有一个最优解,这使得能够一次得到一组有希望的
解的算法比那些一次只得到一个解的算法要好.正是由于这个原因,在过去的十几年里,越来越多的研究者将进
化算法应用到 MOP问题中. 

研究者对多目标进化算法进行了深入而广泛的研究 ,提出了很多种多目标进化算法 (multi-objective 
evolutionary algorithm,简称 MOEA)[1−6].这些算法使用 Pareto 占优指导搜索,并且返回一组非占优解作为结果.
与单目标优化问题不同,多目标优化的解要达到两个目标:(1) 靠近 Pareto 最优前沿;(2) 保持种群多样性[1].为
了达到这两个目标 ,使用了很多策略和方法 [7].这些算法对一些测试问题能够取得很好的结果 ,但是 ,现在的
MOEA 中也存在一些不足,很多 MOEA 比较复杂.为了取得更好的解,算法运用了很多启发式方法和策略,并且
很多参数需要根据经验和给定问题的先验知识进行调整.另一方面,很多 MOEA 有较高的计算复杂度.因此,设
计一种简单高效的 MOEA是必要的. 

在本文中,我们首先分析了 Pareto 占优的性质和适应值指派过程耗时的原因,然后提出了一种新颖的适应
值指派方法——占优树.占优树是保存了个体占优信息的二叉树,它充分利用了 Pareto 占优的性质,显著减少个
体之间的比较,而且隐含了个体之间的密度信息.此外,基于占优树的淘汰策略不需要额外的开销就能很自然地
保持种群多样性.由此,我们提出了基于占优树的多目标进化算法(multi-objective evolutionary algorithm based 
on dominating tree,简称 DTEA).DTEA将趋近前沿的策略和保持种群多样性策略整合到占优树中,这样使得算
法更加简单.最后,模拟实验表明:DTEA 能够得到与 SPEA2 和 NSGA-II 性能相当的解,但是,DTEA 比其他两个
算法要快得多. 

1   多目标进化算法的回顾 

我们将简短地回顾目前MOEA的研究.首先介绍文中使用的一些概念;然后分析目前MOEA中的技术和方
法.另外也指出了目前 MOEA研究中存在的一些问题. 

1.1   基本定义 

Veldhuizen 和 Lamont 已经严格地定义了多目标优化问题和相关的概念[7].我们介绍本文中使用的两个主
要概念.不失一般性,本文只讨论最小优化问题,因为最大优化问题很容易转化成最小优化问题. 

定义 1[7]. 一般的 MOP:一个 MOP 是指最小化目标函数 F(x)=(f1(x),…,fm(x))并满足约束条件 gi(x)≤0, 
i=1,…,k,x∈Ω(Ω是决策变量空间)的问题.一个 MOP 的解是最小化 m 维的目标向量 F(x)的各个分量,这里, 
x=(x1,…,xn)是一个 n维决策向量. 

定义 2[7]. Pareto占优:如果向量 U=(u1,…,um)Pareto占优 V=(v1,…,vm),则记为 U pV.即 U pV,当且仅当 

 ∀i∈{1,…,m} ui≤vi∧∃i∈{1,…,m} ui<vi (1) 
当前,MOEA的研究主要是基于 Pareto占优的.一个决策向量 xu∈Ω是 Pareto最优的,当且仅当不存在 xv∈Ω 

满足 F(xv) pF(xu).Pareto 最优决策向量的集合被称为问题的 Pareto 最优集.对应的目标向量集合被称为非占优 
集或者 Pareto前沿.为了简化,在下面的叙述中,我们也使用占优代替 Pareto占优.很明显,Pareto占优有如下特性: 

性质 1. Pareto占优有反自反和传递性. 
限于篇幅原因以及证明比较简单,证明略. 

1.2   MOEA中使用的技术 

一个好的 MOEA 必须满足两个方面:(1) 非占优解集接近 Pareto 最优前沿;(2) 解集有良好的分散 
性[1,7].这两个目标也是大部分 MOEA的性能评价标准.为了满足这两个标准也设计了很多种方法. 
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为了满足第一方面,基于 Pareto 占优的适应值指派方法用来指导种群向真实的最优前沿搜索.基本思想是

根据 Pareto 占优对解进行排序.很多适应值指派方法已经被提出来了.Goldberg 首先提出一种常用的方法并应
用到NSGA-II等算法中[1].该方法将解集划分成不同的层并给予不同的排名值(rank).Fonseca和 Fleming提出一
种方法,即一个解的排名由种群中比该解占优的解的数目决定[8].Zitzler和 Thiele在 SPEA2提出了另一种方法:
在进化种群和精英种群中的每一个体都被指派一个强度值,该值包含了占优和密度信息[2]. 

对于第二方面,一些成功的 MOEA 利用密度估计方法保存种群的多样性.小生镜(niching)和适应值共享在
很多 MOEA 中被广泛地使用,例如 MOGA[8].这种方法设置一个共享参数δshare.计算目标空间中个体的 Niching
距离并且与δshare 比较.一般而言,对δshare 指定合适的值是很困难的,因为这常常需要给定问题的先验知识.在
SPEA2 中,与第 k 个最近个体之间的距离作为个体的密度信息[2].NSGA-II 使用了一种新颖的密度估计方法.该
方法不需要设置参数,并且与 NSGA 相比有更低的时间复杂度[1].另一种常用的方法是利用超网格的方法将目
标空间划分成格子.一个格子中的个体比较少就说明空间比较稀疏,可以和其他个体共享一个格子.PAES[3]和

DMOEA[5]使用了该方法. Atashkari还提出了ε-淘汰的多样性方法[4,9]. 
此外,其他一些技术也应用到MOEA中来.研究表明:精英方法(elite)可以显著提高MOEA的性能,并且这有

助于防止丢失已经找到的优秀解[10].根据种群的在线特性和密度分布信息动态调整种群大小的方法与固定种
群规模大小的方法相比,在避免局部最优和减少不必要的复杂性方面更加有效[5],而且,使用不受限的精英种群
大小可以避免 Pareto前沿的衰退和震荡[11]. 

国内学者也在这方面进行了大量研究.针对很多算法无法有效处理目标函数很多的优化问题,崔逊学提出
利用不同准则之间引入偏好来解决该问题,并设计了多目标调和遗传算法[12].雷德明提出了基于个体密度距离
的外部种群维护方法,并在将所有个体根据 Pareto 支配关系分成 4 个层次的基础上,给出了一种由个体密度距
离定义的适应值函数[13].曾三友将正交设计的方法应用到了多目标优化中[14]. 

一些成功的 MOEA 已经应用到一些测试问题并取得了好的结果.但是,这些算法还存在一些不足:一方面, 
MOEA算法很复杂.为了得到好的解,很多MOEA方法为了趋近前沿和保持多样性使用了不同的技术,虽然这些
算法常常根据这两方面评价个体的适应值[1,2,5].在这两方面中使用的技术常常是比较复杂的,并且有很多参数
需要根据给定的问题和经验进行调整.例如,DMOEA中有 6个策略和 4个参数需要调整[5].另一方面, MOEA算
法很耗时.现在,大部分 MOEA 有较高的计算复杂度,其中部分原因在于多目标的适应值指派比单目标要复杂;
另一个重要原因在于算法研究者很少考虑计算复杂度 [15].本文的研究目标就是设计一个简单但是高效的
MOEA算法. 

2   占优树及其性质 

适应值指派是 MOEA 的主要耗时部分[15].很多有效的适应值指派已经被提出来了.但是,在适应值指派中
有很多不必要的比较.减少不必要的比较可能是降低适应值指派的计算复杂度的一个捷径. 

2.1   现有适应值指派的不足之处 

MOEA 一个主要的耗时部分在于适应值指派[15].适应值指派有很高的计算复杂性,其中部分原因在于多目
标的适应值指派是一个很难的问题;另一个更重要的原因在于,研究者在适应值指派过程中很少利用 Pareto 占
优的性质和MOP的特性来减少个体之间不必要的比较.不必要的比较主要由两方面组成:一些关系可由现存的
关系推导出来;另外,一些关系对最终决策是不必要的.在本文中,个体之间的占优关系是通过个体比较得到的.
这些关系能够可视化,因此,解之间的比较可以用图表示,图中的一个结点表示一个个体.例如,图 1 利用图完全
显示了 5个结点之间的关系.我们直观地发现图中有很多冗余关系.那么,如何消除这些关系呢? 

因为 Pareto占优有反自反和传递性,很多关系可以从现有的关系中推导出来.以图 1为例,N4占优 N3,N3占
优 N2,因此 N4 占优 N2,所以,N4和 N2之间的比较是没有必要的.我们也注意到另一个事实:只需要得到每一代
种群中的 Pareto最优集,因为决策者常常根据最优解作出决策,他们并不关注其他解.因此,解集中的很多关系是
不需要知道的,很多比较是可以避免的.很明显,N1和 N4构成了图 1中 5个结点的 Pareto最优集.因为 N4占优
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N3,并且 N1占优 N2,因此,N2和 N3的比较是不必要的. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 Nondominated        Parato dominant

N5

N4

N3 N2

N1

Fig.1  Illustration of the dominating relationships using graph 
图 1  利用图表示的结点占优关系的示意图 

2.2   占优树的结构 

通过上面的分析我们发现,减少不必要的比较需要满足两个条件:(1) 必须消除冗余关系;(2) 为了容易找
到最优解,必须保存必要的关系. 

对第 1个条件,我们需要进一步地分析 Pareto占优的性质.SOP中解的关系是二值的:大于或者小于关系(这
里,我们不考虑等于的情况),MOP中解的关系是三值的,可以定义如下: 

定义 3. Better函数. 
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Better函数定义了 MOP中解的关系.图 1中结点的 Better关系见表 1. 

Table 1  The Better relationships among nodes in Fig.1 
表 1  图 1中结点的 Better关系 

 N1 N2 N3 N4 N5 
N1 0 1 0 0 0 
N2 2 0 2 2 0 
N3 0 1 0 2 0 
N4 0 1 1 0 1 
N5 0 0 0 2 0 

经过分析发现,Better函数有如下性质: 
性质 2. If Better(x1,x2)=1,then Better(x2,x1)=2.If Better(x1,x2)=2,then Better(x2,x1)=1.If Better(x1,x2)=0,then 

Better(x2,x1)=0. 
性质 3. If Better(x1,x2)=1,Better(x2,x3)=1,then Better(x1,x3)=1. 
性质 4. If Better(x1,x2)=1,Better(x2,x3)=0,then Better(x1,x3)≠2. 
限于篇幅原因以及证明比较简单,这部分的证明略.这些性质可以减少解之间的比较.性质 2 反映了 Pareto

占优的反自反性.x1和 x2的关系决定了 x2和 x1的关系,因此,x2和 x1的比较可以省略.性质 3反映了 Pareto占优
的传递性,因此,x1和 x3的比较可以省略.性质 4在比较过程中也是很有用的. 

对于第 2个条件,必须要设计一个好的方法,不仅容易找到 Pareto最优集,而且要使用更少的比较.这种方法
应该要满足下面的条件:(1) Pareto 最优集中结点的关系必须保存以便容易找到最优结点;(2) 每个结点必须至
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少与其他结点有一个关系,否则它是一个孤立结点;(3) 一些中间结点至少与其他结点有两种关系,否则这些结
点不是连通的.经过分析,二叉树满足这些条件.图 2使用二叉树表示图 1中结点的关系.如图 2所示,Pareto最优
解集为{N1,N4};主要关系被保存并且很多冗余关系被省略.因此,树可以有效地保存解的关系,并且使用更少的
比较.这棵树不是传统的二叉树,因此,我们称它为占优树(dominating tree,简称 DT),一棵占优树可以如下定义: 

定义 4. 占优树:一棵占优树是定义如下的二叉树: 
(1) 一棵占优树要么是一个外部结点或者是一个连接到两棵二叉树的内部结点,这两棵二叉树分别叫作左

子树和右子树; 
(2) 占优树中的每一个结点有 4个域:id,count,left-link,right-link,这里:id表示结点所代表的个体;count表示

左子树的大小(包括自身);left-link 指向左子树,该子树的根结点被该结点占优; right-link指向右子树,该子树的
根结点和该结点无法比较. 

在本文中,占优树的兄弟链是指由树根和右链结点构成的链.以图 2为例,N1和 N4是 DT的兄弟链,根结点
是 N4,而且 N3和 N5也构成了兄弟链.占优树的定义与二叉查找树(binary search tree,简称 BST)相似.如果我们
考虑占优关系对应于 BST中的小于关系,并且非占优关系对应于 BST中的大于关系,DT就成了 BST.但是,BST
中结点关系是二值的:小于和大于关系;但是,DT 中的关系是三值的:0,1,和 2.因此,占优树的构造过程与 BST 是
相似的,但却也是不同的. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

N5

N4

N3 N2

N1

Fig.2  Illustration of the dominating relationships with tree 
图 2  用树表示图 1中结点关系的示意图 

2.3   占优树排序算法 

因为占优树的创建过程与二叉搜索树的创建过程比较相似,占优树的构造算法也是一种递归算法.与 BST
不同,一个新结点插入到 DT中有 3种可能:当新结点被根结点占优时,它被插入到根结点的左子树,这与 BST中
的小于关系相似;当新结点和根结点无法比较时,它被插入到根结点的右子树中,这与 BST 中的大于关系相似;
但是,当新结点占优根结点时,根据性质 4,根结点的兄弟链中的其他结点不可能占优新结点.那么,新结点不仅替
代根结点的位置,让根结点成为它的左子树,而且应该继续和兄弟链中的其他结点比较.如果有结点被新结点占
优,则这些结点应该从兄弟链中删除,然后插入到新结点的左子树中. 

如图 3所示,它显示了图 2中占优树的创建过程(结点里面左边的数字是结点的 id,右边的数字是它的 count.
图按字母排序).结点的输入过程是 N1,N2,N3,N4和 N5;这些结点插入到树中的结果分别如图 3(a)~图 3(e)所示.5
个结点插入后,占优树如图 3(e)所示.很明显,占优树是不平衡的,因为 N4的 count值大于 N1的 count值.为了平
衡二叉树,N4和它的左子树沿着兄弟链向左移,如图 3(f)所示.这个移动没有改变结点间的关系,但可以使得占优
树更加平衡.图 2 和图 3(f)的结果一样.平衡的占优树有更多优点,这使得增加、删除一个结点所花费的代价更
少.平衡过程对淘汰策略也是关键的步骤(见第 3.1节).占优树的创建过程实际上也是适应值的指派过程,结点间
的关系保存在树中.因此,我们也把占优树的构造算法叫做占优树排序算法. 
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1|2 1|2 1|2 1|2 4|3 1|1  

4|2 3|1 4|3
1|2  

 2|12|1 2|1 2|1 3|1 
 

3|1 3|1 5|1 
2|1 

 5|1     
 (a) (b) (c) (d) (e) (f) 

Fig.3  Illustration of the creating process of the tree in Fig.2 
图 3  图 2中树的创建过程 

基于上面的分析 ,我们有占优树构造算法 .ConstructTree 是创建占优树的主过程 .算法中有 3 个函
数:AddinTree 和 AddinSibling 表示了一个新结点插入到占优树中的操作;当结点的 count 值改变时,BalanceTree
使得该结点连同它的左孩子结点沿着兄弟链向左或者右移动,这样使得占优树更加平衡.这一算法充分利用了
Pareto占优的性质,减少了个体之间的比较. 

算法 1. 占优树的排序算法. 
/* Creating a dominating tree. tree is the root of the whole tree. */ 
Input: all nodes in the population. 
Output: the dominating tree.   
Link ConstructTree(){ 

For each node (newnode) in the population 
AddinTree(tree,newnode); 

return tree; 
} 
 
/* Add newnode into the left subtree of the tree whose root node is root when newnode is dominated by root. */ 
AddinTree(Link root,Link newnode){ 

root−>count=root−>count+newnode−>count; 
if (root−>left-link==null) 
then root−>left-link=newnode; 
else AddinSibling(root,root−>left-link,newnode); 

} 
 
/* Newnode is compared with child whose parent node is parent when newnode is inserted into parent’s left 

subtree.*/ 
AddinSibling(Link parent,Link child,Link newnode){ 

switch (Better(newnode,child)) 
case 0:  //nondominated 

if (child−>right-link==null) 
then child−>right-link=newnode; 
else AddinSibling(parent,child−>right-link,newnode); 

case 1:  //dominating 
newnode takes the place of child; 
AddinTree(newnode,child); 

while there exists a pnode (a node in the newnode’s sibling chain) and Better(newnode,pnode)==1, 
do { 

delete pnode from the sibling chain; 
AddinTree(newnode,pnode); 
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} 

BalanceTree(parent,newnode,L); 
case 2:  //dominated 

AddinTree(child,newnode); 
BalanceTree(parent,child,L); 

} 
 
/* Sort the sibling chain of the parent’s left subtree in their count descending order. If the count of movenode (a 

node in the sibling chain) increases, it moves along the sibling chain in the left direction, or else in the right 
direction */ 

BalanceTree(Link parent,Link movenode,int direction){ 
if (direction==L) 

while the count of movenode is larger than that of its left  nodes which is also in the same sibling chain; 
do movenode with its left subtree moves along the sibling chain in the left direction. 

if (direction==R) 
while the count of movenode is smaller than that of its right nodes which is in the same sibling chain; 
do movenode with its left subtree moves along the sibling chain in the right direction. 

} 

2.4   占优树的性质 

从占优树的创建过程可以得到占优树的一些重要性质. 
定理 1. 占优树的根结点的兄弟链只保存该树的所有的 Pareto最优结点. 
推导:如果只有一个结点,定理很显然正确.如果对 n 个结点定理都成立,根据占优树排序算法,对下一个结

点 pnode有 3种可能:如果 pnode被根结点占优,则它被插入到根结点的左子树;如果 pnode与根结点无法比较,
则它应该和占优树的兄弟链中的其他结点进行比较;如果它被其中一个结点占优,则它应该被插入到第 1 个占
优结点的左子树;否则,它成为兄弟链中的一个结点.如果 pnode 占优根结点,则根结点应该从兄弟链中删除;对
于兄弟链中的其他结点,如果它们被 pnode占优,则它们也应该从兄弟链中删除.因此,构造过程表明,兄弟链只保
存所有的最优结点. 

定理 2. 占优树的根结点占优它左子树的所有结点. 
定理 3. 占优树根结点的 count值比其兄弟链中其他结点的 count值要大. 
定理 2的证明和定理 1类似;定理 3由构造算法也很容易得到,由于篇幅原因,证明省略.定理 1和定理 2是

占优树保存的主要关系;定理 3保证了占优树是规则的.当结点插入和删除时,规则的占优树有更好的平均性能. 

3   基于占优树的多目标进化算法 

根据占优树的性质,我们可以设计一个简单、高效的多目标优化进化算法. 

3.1   淘汰策略 

DTEA的淘汰策略是根据占优树设计的,它淘汰最差结点.最差结点定义为有最大 count值的占优树的左叶
结点.根据定理 3,最差结点也就是占优树的最左叶结点.例如,图 3(f)中的最差结点是 N3.这样的淘汰策略是合理
的,因为最左叶结点总是被占优树中的一些结点占优.下面给出淘汰策略的算法.我们一次只淘汰一个结点,这
样使得算法更加简单、稳定.另一方面,淘汰策略保证了被淘汰的结点总是树中被很多结点占优的结点. 

算法 2. 淘汰策略的算法. 
/* Delete the worst node of the dominating tree */ 
Input: the dominating tree 
Output: the worst node   
Link DeleteWorstNode(Link root){ 
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Link p=root−>left-link; 
root−>count--; 
if (p−>left-link == null) 

root−>left-link = p−>right-link; 
return p; 

else 
return DeleteWorst(root); 

} 
Link DeleteWorst(Link root){ 

Link p=root−>left-link; 
Link q=p−>left-link; 
p−>count--; 
if (q−>left-link==null) 

p−>left-link=q−>right-link; 
else 

q=DeleteWorst(p); 
BalanceTree(root,p,R); 
return q; 

} 
淘汰策略也自然地保存了种群的多样性.一个有较大 count值的结点意味着目标空间中较多结点被该结点

占优,即被它占优的空间里面的结点更拥挤,因此,这些结点应该有更大的概率被淘汰.淘汰有最大 count 值的占
优树的最左叶结点,迫使它的占优空间中的结点去其他地方,这使得结点更加均匀地分布在目标空间.这种淘汰
策略不仅迫使结点更加均匀地分布,而且指导种群朝最优前沿进化.事实上,占优树在 count 域中隐含了密度信
息.结点的 count值越大,被它占优的空间里面的点越拥挤.我们注意到,当所有个体都无法比较时,被淘汰的结点
是兄弟链中的第 1 个结点,这样,淘汰策略不再起到保持种群多样性的作用了.但是事实上,种群的多样性并不
差,实验也证实了这一点. 

3.2   主程序 

根据占优树和淘汰策略,我们可以得到 DTEA算法. 
DTEA算法的主过程(其中:P表示种群;t表示运行代数): 
Step 1. Randomly create P(0) with population size N. Set counter t=0. 
Step 2. Creating a dominating tree using the construction algorithm. 
Step 3. If stopping criterion is satisfied, then stop. 
Step 4. Generate an offspring and insert it into the dominating tree. 
Step 5. Eliminate a worst individual from the dominating tree. 
Step 6. t:=t+1, then turn to Step 3. 

算法首先随机产生一个初始化大小为 N的种群 P(0).t是运行代数,首先被设置为 0.这些个体根据占优树排
序算法产生一个占优树.在进化阶段,新产生的后代被插入到占优树中,被淘汰的个体从占优树中删除.这个过
程一直重复,直到停机条件被满足为止.在该算法中,可以利用各种合适的算子产生新的后代,例如后面实验中
所用的 SBX 算子.该算法在实际应用过程中,每一代运行在父代中选择若干个个体(依据算子要求),按照算子操
作一次产生若干后代,将它们插入到占优树中,并同时删除相同个数的最差个体. 

DTEA 是一个新颖的多目标进化算法,它很少使用其他多目标进化算法中所使用的技术.以往,很多 MOEA
在靠近前沿和保持多样性方面使用了不同的方法,这使得算法很复杂.但是,DTEA 把收敛性策略和多样性策略
整合到占优树中,这样不仅保存了解的占优关系,而且自然地保持了种群的多样性.因此,DTEA比很多MOEA都
简单.DTEA 是一种稳态的算法.因为一代只产生或淘汰一个解,优秀个体被淘汰的可能性是很小的.一旦发现一
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个好的解,直到它成为种群中最差的解才会被淘汰.进化算法是一种随机算法,一些MOEA在进化过程中淘汰好
的解[7],这使得算法比较低效.精英策略就是用来解决这个问题的[6],但是,这种方法增加了时间和空间的复杂
性.DTEA没有使用额外的代价就实现了精英策略. 

在其他常用 MOEA(如 SPEA2 和 NSGA-II)的适应值指派方法中,要评价一个个体的适应值,需要与种群中
的其他所有个体进行比较,因此,评价一个个体的比较次数为 N−1(N 为种群规模).在 DTEA 中,评价一个个体只
需要将其插入到树结构中,在一般情况下,比较次数是小于 N 的.而且在多样性策略(对 DTEA 而言就是淘汰策
略)中,淘汰一个最差个体的时间复杂度也是小于 N的,而很多 MOEA中的多样性策略都是 O(N)(对一个个体而
言)[8].因此,DTEA 要比很多 MOEA 都要快,实验也验证了这一点.DTEA 中使用了占优树结构,它的空间复杂度
为 O(N).很多 MOEA 都使用了精英存档器(elite archive),其空间复杂度也是 O(N).因此,DTEA 并没有使用更多
的存储空间. 

与DTEA相似,PAES也是每代产生和删除一个结点.PAES是(1+1)的进化策略,它使用了局部搜索的算子以
及精英种群,保存已经发现的比较好的解[3].PAES 只使用了变异算子,但是,包括杂交变异算子在内的很多算子
都可以在 DTEA 中使用.为了保持种群多样性,PAES 中使用了超网格的方法,但是,DTEA 中没有专门的保持多
样性的策略.MOEA中也使用了其他一些很有趣的树结构.Mostaghim利用了 Quad-tree这种有效的数据结构保
存最优个体[16].当精英种群大小不受限制时,Fieldsend设计了 dominated/nondominated tree用于加速个体的查找
和排序[11].占优树与它们相比是完全不同的:一方面,占优树与其他方法有完全不同的数据结构;另一方面,它们
解决的问题也不同 .占优树是一种新的适应值指派方法 ,它存储所有解的占优信息 .但是 ,dominated/ 
nondominated tree和 Quad-tree只用于精英种群中的个体的存储和排序. 

4   实验与讨论 

为了检验所提出的 DTEA,我们比较 DTEA与其他两个著名的 MOEAs-SPEA2和 NSGA-II-的性能.其他两
种算法根据文献[1,2]按照 C 语言来实现.实验运行在 3GHz 512M 内存运行 Windows 2000 的 Pentium IV 机 
器上. 

最初的 DTEA 已经利用一些常用的测试函数在靠近最优前沿方面和一些 MOEA 作比较 [17].实验表明:该
算法能够接近最优前沿,并且对大部分问题都保持了种群的多样性.在本文中,我们增加 3个目标的测试函数,并
且 3 种算法将从 3 个方面进行比较:靠近最优前沿、保持种群多样性和运行时间.这些函数选自本领域的一些
重要研究,这些函数的信息见表 2.在实验中,每个函数计算 30 次,每次计算结束后,保存当前种群中的最优解;合
并 30 次计算的最优解,再求出合并后的解集中的最优解,将其作为最终结果.这样做的目的在于减少算法的随
机性的影响,使其结果比较更加客观.不同算法的最后结果按照标准进行比较.运行时间是平均运行时间. 

对 SPEA2和NSGA-II,我们按照文献中建议的参数设置;对DTEA,没有特别的参数需要设置.为了公平比较
这 3个算法,它们都使用了模拟二进制杂交(simulated binary crossover,简称 SBX)和多项式变异算子(polynomial 
mutation)[18].种群大小是 100;精英种群大小是 100.在 QV 和 KUR 中,算子的参数设置为ηc=20 和ηm=20;对其他
函数设置为ηc=15 和ηm=20.在 QV 和 KUR 中,杂交概率为 0.9,在 DTLZ1~DTLZ4,该值为 1.对所有的测试函数,
变异概率为 1/n,n 为决策变量的个数.被评价个体的数目设置如下:QV 和 KUR 为 15 000;DTLZ1 和 DTLZ2 为 
30 000;DTLZ3为 50 000;DTLZ4为 20 000.SPEA2和 NSGA-II的运行代数为评价个体的数目除以种群规模.因
为 SBX算子一次产生和删除两个个体,所以,DTEA的运行代数为评价个体的数目除以 2. 

本文使用了两个常用的评价标准.我们利用 C(X,Y)来比较两个最优解集靠近前沿的程度[10].C(X,Y)=1 表示
Y中所有解都被 X中的解占优.相反地,C(X,Y)=0表示 Y中没有解被 X中的解占优.注意到,C(X,Y)和 C(Y,X)都需
要被考虑,因为 C(Y,X)并不一定等于 1−C(X,Y).∆表示了解集的分散程度[20],一个好的分散性将会使得∆接近 0.
这两个评价标准是独立于最优前沿的,它们在一定程度上反映了解的质量,并且也可以应用在高维目标空间中. 
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Table 2  Test problems used in the study 

表 2  实验测试函数 
Problem n Domain Objective functions Comments 
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表 3 显示了 3 种算法利用趋近前沿的评价标准 C 得到的比较结果(D 表示 DTEA;S 表示 SPEA2;N 表示
NSGA-II).对测试函数 QV和 KUR,DTEA很明显地更靠近前沿.但是,对 DTLZ1函数,DTEA的结果较差;对其他
函数,它们的性能相当.很明显:对这些测试函数而言,在接近最优前沿的性能上,DTEA 相比其他算法是很有竞
争力的. 

Table 3  Convergence comparison of different algorithms using C 
表 3  不同算法利用 C比较趋近前沿的结果 

 QV KUR DTLZ1 DTLZ2 DTLZ3 DTLZ4 
C(D,S) 1 0.592 0.016 0.089 0.019 0.158 
C(D,N) 1 0.553 0.006 0.118 0.019 0.078 
C(S,D) 0 0.004 0.708 0.101 0.060 0.181 
C(N,D) 0 0.004 0.572 0.081 0.056 0.192 

表 4 显示的是 3 种算法利用分散性评价标准∆得到的比较结果.在保持多样性方面,除了 KUR,DTEA 并不
比其他两种算法差.实验结果显示:DTEA中的淘汰策略是有效的,它保持了种群的多样性.第 3.1节中已经提到:
当所有的结点无法比较时(此时,占优树演变成一个只有右链的队列),DTEA中的淘汰策略不再起到保持种群多
样性的作用.但是,DTEA 算法与其他算法一样较好地保持了种群多样性.总的来说,一方面,新产生的结点比原
先的结点要好,而新产生的非占优结点一般排序到占优树的兄弟链的末端,因此,被删除的结点总是比较差的结
点;另一方面,当新产生的结点占优于兄弟链中的一个结点时,这个队列又变成了一棵占优树.因此,淘汰策略在
大部分时间都是有效的. 
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Table 4  Distribution comparison of different algorithms using ∆ 

表 4  不同算法利用∆得到的多样性比较结果 
 QV KUR DTLZ1 DTLZ2 DTLZ3 DTLZ4 

DTEA 0.003 0.041 0.137 0.235 0.249 0.287 
SPEA2 0.004 0.014 0.116 0.246 0.268 0.253 

NSGA-II 0.004 0.015 0.130 0.233 0.253 0.284 

表 5 显示了这 3 种算法的运行时间.DTEA 的运行时间很明显地小于其他两种算法.因为 NSGA-II 中使用
了有效的密度估计算法和快速非占优排序算法[1],NSGA-II 很明显快于 SPEA2.实验结果显示,占优树排序确实
加快了适应值指派过程. 

  Table 5  Comparison of different algorithms on running time  (ms) 
 表 5  不同算法的运行时间 (毫秒) 

 QV KUR DTLZ1 DTLZ2 DTLZ3 DTLZ4 
DTEA 955 236 619 1083 1105 720 
SPEA2 4 237 3 095 10 333 10 630 17 611 8 339 

NSGA-II 1 642 772 2 039 2 553 3 502 1 753 

通过上面的分析和比较,我们发现:在趋近最优前沿和保持解的分散性方面,DTEA 与 SPEA2 和 NSGA-II
相比是很有竞争力的;特别是在运行时间方面,它比另外两种算法要快得多.总之,占优树是一种高效的适应值
指派方法,而且,基于占优树的淘汰策略也有效地保存了种群的多样性. 

5   总  结 

用进化计算解决多目标优化问题是被广泛研究的有效方法,但是,目前很多算法都比较复杂,时间复杂度较
高.针对这种情况,本文提出一种新的多目标进化算法——DTEA.DTEA 可以被概括为:(1) 使用了 Better 函数
(一个 3值函数)比较解的好坏;(2) 提出了占优树这种数据结构,用于保存解之间的占优信息,并且暗含了密度信
息.这种方法完全利用了 Pareto 占优的性质,并且显著减少了个体之间的比较;(3) 基于占优树的淘汰策略,可以
不需要额外的代价就保持种群多样性.DTEA 将收敛性和多样性策略整合到占优树中,因此,DTEA 比很多算法
都简单.因为算法的稳态特征,DTEA不需要任何额外的代价就实现了精英策略.通过比较实验,我们发现:在 6个
测试函数上,DTEA取得了与 NSGA-II和 SPEA2相比性能相当的解,但是,DTEA比它们要快得多. 
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