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摘  要 

本文提出一种基于联合青睐概率精英竞争学习的多目标粒子群优化算法。该算法首先设计了一种联合青

睐概率评价指标，将个体的收敛性信息与分布性信息进行综合度量，并根据当前种群的联合青睐概率选

取粒子构成精英竞争组，用于提供高质量的学习对象。其次，构建了一种基于混合概率准则和参考向量

关联的环境选择方案，用于协同改进算法的收敛性和多样性。数值实验表明所提出的算法具有很好的收

敛性和多样性，在搜索效率方面表现良好，尤其在超多目标优化问题中显示出良好的潜力。 
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Abstract 
This paper proposes a multi-objective particle swarm optimization algorithm based on elite com-
petitive learning with total preferable probability. The proposed algorithm first develops a to-
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tal preferable probability indicator to comprehensively evaluate the convergence and distribu-
tion characteristics of individuals. Based on the total preferable probabilities of the current popu-
lation, a set of particles is selected to form an elite competition group, which provides high-quality 
learning exemplars for particle evolution. Furthermore, an environmental selection strategy com-
bining total preferable probability criterion with reference-vector association is designed to achieve 
a coordinated improvement in convergence and diversity. Numerical experiments demonstrate 
that the proposed algorithm exhibits competitive convergence and diversity performance, togeth-
er with favorable search efficiency, and shows particularly promising potential for solving many-
objective optimization problems. 
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1. 引言 

粒子群优化算法(PSO)是一类典型的群智能优化算法，具有实现简单、参数较少、收敛速度较快等

优点[1]。传统粒子群优化算法在单目标优化问题中主要依靠个体最优粒子和全局最优粒子引导种群搜

索。因此，PSO 能够快速收敛的一个重要前提是个体最优粒子和全局最优粒子能够被明确确定。然而，

当 PSO 算法由单目标优化扩展到多目标优化领域后，由于多个目标之间通常相互冲突，不存在一个粒

子能够在所有目标上同时达到最优，导致传统个体最优和全局最优的区分变得困难。尤其是随着目标数

量的增加，种群中大量候选解趋于互不支配状态，以及传统 Pareto 支配关系的区分能力减弱，导致传统

PSO 更新公式中的学习对象不再明确。这使得 PSO 算法容易缺乏指向真实 Pareto 前沿的选择压力，从

而陷入停滞或者收敛性与多样性的失衡。 
针对多目标粒子群优化算法(MOPSO)中领导粒子难以确定的问题，已有研究提出了多种改进策略。

常用的方法主要有两类：一类方法是利用外部档案保存非支配解，并结合 Pareto 排序[2]、拥挤距离[3]
或网格密度[4]等机制从档案中选择全局引导粒子；另一类方法是将分解思想引入 MOPSO，通过权重向

量或参考向量将多目标问题转化为多个标量子问题[5]，从而在不同搜索方向上确定局部最优或全局最优

的引导粒子。此外，也有研究借助超体积指标、基于效用函数的 R2 指标等评价指标衡量粒子对解集质

量的贡献，用于辅助选择学习对象[6]-[8]。这些方法在一定程度上缓解了传统 PSO 在多目标场景下局部

最优和全局最优粒子难以确定的问题。但在目标数量较多时，这类方法仍然容易受到非支配解比例升

高、选择压力不足以及收敛性和多样性难以平衡等问题的影响。 
近年来，竞争式粒子群优化算法(CSO)为解决上述问题提供了新的思路。与传统 PSO 直接依赖个体最

优和全局最优粒子不同，CSO 通常通过粒子之间的竞争关系确定学习对象，使竞争失败粒子向竞争获胜

粒子学习[9]。已有研究表明，竞争机制可以有效改善多目标粒子群优化算法的搜索能力。例如，

CMOPSO [10]利用竞争机制和角度信息选择学习对象，以增强算法在多目标问题上的收敛性和多样性；

LMOCSO [9]将竞争机制扩展到大规模多目标优化问题，通过两阶段更新策略提升搜索效率；一些后续研

究还从多种搜索策略、邻域搜索、自适应参数和多阶段竞争等方面对 CSO 进行了进一步改进[11]-[14]。 
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然而，现有竞争类 MOPSO 在处理超多目标优化问题时仍然存在不足。首先，在高维目标空间中，

大量粒子互不支配，传统基于支配关系或随机配对的竞争方式难以准确判断粒子的综合优劣，还可能导

致质量较低的粒子被误选为学习对象。其次，竞争机制的性能依赖于获胜粒子的评价和选择方式，如果

学习对象选择不稳定，粒子更新方向也会变得不稳定，从而削弱种群向真实 Pareto 前沿收敛的能力。此

外，在环境选择过程中，若仅依靠非支配排序、垂直距离或随机小生境选择，这可能会导致优秀个体被

误删。因此，如何构建一种能够合理评价粒子收敛性和分布性综合质量的标准，并据此选择具有较强引

导能力的学习对象，是竞争类 MOPSO 算法需要解决的关键问题。 
从本质上看，竞争粒子或领导粒子的选择可以被理解为一种多指标综合评价问题。一个优秀的学习

对象不仅应在多个目标函数值上具有较好的收敛潜力，还应能够为种群提供有利于维持分布性的搜索方

向。概率基多目标优化[15]为这类综合评价问题提供了可借鉴的思想。该方法从系统论和概率论角度出

发，将多目标优化理解为多个目标事件的同时优化，并通过偏青睐概率刻画候选对象在单个目标上的相

对优势，再以多个偏青睐概率的联合形式形成联合青睐概率。不过，已有概率基多目标优化研究多用于

材料加工、机械设计和化工机械正交试验等问题的固定候选方案或工艺参数组合的综合评价[16] [17]，
尚未充分考虑其在竞争类粒子群优化中用于动态学习对象选择的作用。基于此，本文将该思想引入竞争

类 MOPSO 算法中作为候选方案综合优劣比较的标量评价依据。 
综合上述分析，本文利用概率基多目标优化中的总青睐概率评价粒子在多个目标上同时具有优势的

可能性，并进一步结合近邻距离构造联合青睐概率，以同时反映粒子的收敛性和分布性。在此基础上，

本文提出一种基于联合青睐概率精英竞争学习的改进多目标粒子群优化算法 TP-CMOPSO。该算法首先

依据联合青睐概率构建精英竞争组，并在环境选择阶段融入联合青睐概率，旨在协同增强算法在超多目

标优化问题中的收敛压力的同时，有效维持解集的多样性。本文的主要贡献如下。 
a) 提出一种基于联合青睐概率的精英竞争组构建策略。从当前种群中选取联合青睐概率最高的前

10%个体作为精英粒子集，为粒子更新提供高质量学习对象，该策略具有良好的鲁棒性，且性能不受目

标数量和范围的影响。 
b) 设计一种基于角度最小准则的全粒子精英学习策略。对于种群中每个粒子，从精英竞争组中随

机选择两个候选精英，并选取与当前粒子夹角更小的个体作为粒子学习对象，以增强搜索方向的一致

性，以及提高粒子更新的稳定性。 
c) 构建一种基于参考向量与联合青睐概率的小生境环境选择策略。该策略在非支配排序和参考向

量关联的基础上，优先填充关联数量较少的参考向量，并在同一参考向量存在多个候选个体时选择联合

青睐概率更优的解，从而减少随机环境选择造成的高质量的解丢失，以及提升外部档案的质量和解集的

均匀性。 

2. 相关工作 

2.1. 多目标优化 

本文研究的超多目标优化问题可视为目标数量较多的多目标优化问题[18]，其数学模型可表示为 

( ) ( ) ( ) ( )
( )
( )
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其中， ( )T
1 2, , , nx x x=x  是决策变量； ( )if x 表示第 i 个目标函数；m 表示目标数量，在超多目标优化
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问题中通常有 3m > ； ( )ig x 和 ( )jh x 分别表示不等式约束和等式约束，p 和 q 分别表示不等式约束和等

式约束的数量。 
多目标优化问题通常无法得到唯一的全局最优解，而是得到一组相互折中的非支配解。对于两个可

行解 ax 和 bx ，若 ax 在所有目标上都不劣于 bx ，且至少在一个目标上优于 bx ，则称 ax 支配 bx ，记为

a bx x ，其表现为 

( ) ( )
{ } ( ) ( )

, 1, 2, , ,
1, 2, , , .

i a i b

j a j b

f f i m
j m f f

 ≤ =
∃ ∈ <

x x
x x




                            (2) 

若不存在其他可行解支配 *x ，则称 *x 为一个 Pareto 最优解。所有 Pareto 最优解在决策空间中构成

Pareto 最优解集，其在目标空间中的映像称为 Pareto 前沿。 
多目标优化问题的算法其性能一般同时关注两个性质：一是具有较好的收敛性，即解集应尽可能接

近真实 Pareto 前沿；二是具有较好的分布性，即解集应尽可能均匀覆盖 Pareto 前沿。 

2.2. 多目标竞争粒子群优化算法 

粒子群优化算法是一种模拟鸟群觅食行为的元启发式群智能优化算法。在传统的单目标优化问题

中，粒子通过结合自身的飞行经验与整个种群的共享经验来动态调整自身的飞行速度与位置[19]。多目

标粒子群优化算法是在传统粒子群优化算法基础上发展而来的。随着目标数量增加，目标空间中大量解

呈互不支配状态，传统 Pareto 支配难以有效区分粒子优劣，个体最优和全局最优的选择导向逐渐减弱。

因此，现有 MOPSO 通常结合分解策略、改进排序、评价指标或竞争策略等机制筛选学习样本，以增强

高维目标空间中的选择压力。 
竞争机制粒子群优化算法是多目标粒子群优化算法中的一种典型改进形式。该类算法通过粒子间的

成对竞争确定学习关系。竞争中综合表现较好的粒子作为获胜粒子，表现较差的粒子作为失败粒子，失

败粒子向获胜粒子学习并完成速度与位置更新。此时待更新粒子 i 的速度和位置更新公式可表示为 

( ) ( ) ( ) ( )( ), , , ,1 ,i j i j win j i jv t v t cr x t x tω+ = + −                           (3) 

( ) ( ) ( ), , ,1 1 ,i j i j i jx t x t v t t+ = + + ∆                                (4) 

其中， ( ),i jx t 表示第 t 次迭代时粒子 i 在第 j 维上的位置； ( ),i jv t 表示粒子 i 在第 j 维上单位离散迭代间

隔内的位置变化量，即粒子位置相对于迭代进程的变化率；ω 为惯性权重，c 为学习因子，r 为 [ ]0,1 内

的随机数； ( ),win jx t 表示竞争获胜粒子在第 j 维上的位置； t∆ 表示相邻两次迭代之间的离散迭代间隔，

即 1t∆ = 。该机制弱化了传统 PSO 对个体最优和全局最优的依赖，能够在一定程度上缓解高维目标下学

习对象选择压力不足的问题。 

3. 基于联合青睐概率的多目标粒子群优化算法 

本文基于联合青睐概率能够从概率角度综合刻画个体多目标优化潜力的特点，提出一种基于联合青

睐概率的精英竞争多目标粒子群优化算法，主要包括联合青睐概率评价、精英竞争学习、环境选择三个

部分。 

3.1. 联合青睐概率评价方法 

在超多目标优化问题中，由于目标数量非常大，导致大量个体粒子之间呈现出互不支配关系，从而

仅依靠 Pareto 支配关系难以形成有效的选择压力。联合青睐概率源于概率基多目标优化思想，其基本思

想是将“多目标同时优化”理解为多个目标偏好事件的联合发生，通过概率计算为每个候选解计算出相
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对应的综合评价值，这种粒子评价方法可以有效增强对候选解优劣的区分能力。具体流程是先计算粒子

在每个目标上的偏青睐概率，再将多个目标上的偏青睐概率进行联合，从而得到粒子在多个目标上同时

保持较优表现的概率评价值。 
设当前种群规模为 N，目标空间维数为 m， ijX 表示第 i 个粒子在第 j 个目标上的函数值， maxjX 和

minjX 分别表示当前种群在第 j 个目标上的最大值和最小值。若第 j 个目标为效益型指标，即数值越大越

好，则偏青睐概率可定义为 

1

;ij
ij n

kj
k

X
P

X
=

=
∑

                                       (5) 

若第 j 个目标为成本型指标，即数值越小越好，根据概率基多目标优化中的偏青睐概率定义[15]，
成本型指标首先通过 max minj j ijX X X+ − 对原始目标值进行反向线性映射，使较小的目标值对应较大的青

睐程度；随后对所有候选个体的映射值进行归一化，得到偏青睐概率： 

( )
max min

max min
1

.j j ij
ij n

j j kj
k

X X X
P

n X X X
=

+ −
=

+ −∑
                               (6) 

其中，分母 ( )max min
1

n

j j kj
k

n X X X
=

+ −∑ 等价于当前种群所有个体反向映射值之和，用于保证同一目标下各 

候选个体的偏青睐概率之和为 1。该定义沿用了概率基多目标优化方法中成本性指标的处理方式，其理

论基础及具体推导见文献[15]。 
在获得各目标的偏青睐概率后，粒子 i 的总青睐概率定义为 

1
.

m

i ij
j

P P
=

=∏                                         (7) 

iP 越大表示粒子 i 在多个目标上同时保持较优表现的可能性越高，因而 iP 可作为精英竞争组构建中的收

敛性评价依据。为进一步在环境选择中兼顾解集分布性，本文计算粒子在目标空间中的 k-近邻距离

iD ，并令 k N =  。先计算粒子 i 与粒子 j 在目标空间中的欧氏距离： 

( )2

1
, ,

m

ij i jd X X i j
=

= − ≠∑
 



                               (8) 

将粒子 i 与其余 1N − 个粒子之间的距离按照升序排列，得到 
( ) ( ) ( )1 2 1 ,N
i i id d d −≤ ≤ ≤                                    (9) 

则粒子 i 的 k-近邻距离可表示为 
( ) ,k

i iD d=                                         (10) 

其中， ( )k
id 表示粒子 i 与其他粒子之间第 k 小的欧氏距离。 iD 越大表示该粒子所在区域越稀疏，可用于

反映解集的分布性。将总青睐概率 iP 与 k-近邻距离 iD 均视为效益型指标进行二次融合，得到联合青睐

概率 

1 1

,i i
i N N

j j
j j

P DTP
P D

= =

= ∗
∑ ∑

                                   (11) 

其中， iTP 同时包含收敛性和分布性信息。本文在后续粒子学习阶段采用 iTP 筛选精英个体，在环境选择
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关键层采用 iTP 辅助筛选候选解。 
式(11)采用乘法方式融合归一化后的总青睐概率与 k-近邻距离，与线性加法模型相比，乘法聚合能

够降低不同指标之间的补偿效应，当粒子在收敛性或分布性中的任一方面表现较差时，其综合评价值均

会受到明显抑制，因此更强调两类指标的同时满足。为进一步验证该聚合方式的合理性，本文构造等权

加法模型作为对照，并在实验部分对两种聚合方式进行比较。 

0.5 0.5 ,add
i i iTP P D= +                                  (12) 

Beyer [20]和 Aggarwal 等[21]指出，随着空间维数增加，样本间欧氏距离的相对差异会逐渐减小，

使近邻关系的区分变得困难，即出现距离集中现象。因此，本文采用 k-近邻欧氏距离在高维目标空间中

也存在局部分布判别能力下降的潜在局限。尽管如此，从本文 3~15 目标测试结果来看，TP-CMOPSO
在多数 DTLZ 和 WFG 测试实例上仍取得了较好的 IGD 和 HV 结果，表明该距离度量在当前实验范围内

仍能够提供有效的分布性信息，其高维距离集中效应尚未对算法整体性能造成明显影响。 

3.2. 基于联合青睐概率构建的精英竞争组 

传统竞争粒子群算法通常通过随机确定成对竞争的获胜粒子和失败粒子，并令失败粒子向获胜粒子

学习。该方式能够弱化对全局最优粒子的依赖。但在超多目标优化中，随机竞争可能导致学习对象质量

不稳定，进而削弱粒子向真实 Pareto 前沿收敛的能力。为此，本文根据联合青睐概率构建精英竞争组，

使粒子优先从综合表现较好的个体中选择学习对象。 
具体而言，在每一代进化过程中，首先根据当前种群的目标函数值计算所有粒子的联合青睐概率

iTP ，并按 iTP 从大到小排序，然后选取排序靠前的 10%粒子组成精英竞争组 E。精英竞争组中的粒子在

多个目标上具有更高的联合优势，能够为种群提供更稳定的学习方向。与直接从整个种群中随机选择学

习对象相比，该策略提高了学习样本的质量，有助于增强算法的收敛性。 

3.3. 面向全体粒子的精英竞争学习策略 

为进一步提高种群整体搜索活性，本文在粒子更新阶段不再仅更新竞争失败粒子，而是使种群中所

有粒子均参与学习。对于任意待更新粒子 ix ，算法从精英竞争组 E 中随机选择两个候选精英粒子 ax 和

bx ，并分别计算其与当前粒子在目标空间中的夹角： 

( )T
, arccos ,i a i aF Fθ =                                     (13) 

( )T
, arccos .i b i bF Fθ =                                     (14) 

其中， , ,i a b
i a b

i a b

F F F= = =
x x x
x x x

。算法选择夹角较小的候选精英作为当前粒子的学习对象，即： 

, ,

, ,

, ,
ˆ

, .
a i a i b

i
b i a i b

θ θ
θ θ

≤
=  >

x
x

x
                                     (15) 

该策略使粒子优先向目标空间中方向更接近的精英个体学习，在保持搜索方向一致性的同时减少盲

目学习带来的扰动。设最终选定的学习对象为 ˆ ix ，则粒子的速度和位置更新方式为 

( ) ( ) ( )( ), , ,,1 ,ˆi j i j ii jjv t v t xcr x tω+ = + −                             (16) 

( ) ( ) ( ), , ,1 1 ,i j i j i jx t x t v t t+ = + + ∆                                 (17) 

其中，ω 为惯性权重，c 为学习因子，r 为 [ ]0,1 内的随机数； ,ˆi jx 表示粒子 ix 的学习对象在第 j 维上的位
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置， t∆ 表示相邻两次迭代之间的离散迭代间隔。更新完成后，对粒子位置进行边界处理，并采用多项

式变异增强局部搜索能力，从而降低算法陷入局部最优的风险。 

3.4. 基于联合青睐概率的环境选择策略 

完成粒子更新和变异后，将父代种群与新生成的子代种群合并，并对合并种群执行非支配排序。在

构造下一代种群时，按照非支配层编号从小到大的顺序依次选择粒子。若将当前非支配层中的全部粒子

加入后，下一代种群规模仍未达到预设规模，则完整保留该层，并继续考察下一非支配层。当某一非支

配层中的全部粒子加入后会使下一代种群规模超过预设规模时，将该层定义为关键层，记为第 k 层

kF 。此时，第 k 层之前的所有非支配层均被完整保留，而关键层中的粒子需要进一步执行基于参考向

量的小生境选择策略，以筛选出部分粒子填补下一代种群中的剩余位置。 
在参考向量关联过程中，首先根据理想点对目标函数值进行平移，并利用极端点构造超平面对目标

空间进行归一化，以减弱不同目标量纲差异对选择结果的影响；然后计算每个候选粒子到各参考向量的

垂直距离，并将其关联到距离最近的参考向量。其中，参考向量集合用V 表示， { }1 2, , , NV Z Z Z=  。 
粒子 ix 到参考向量 jZ 的垂直距离可表示为 

( )
2

T

, 1 ,i j
i j i

j

F Z
d Z

Z⊥

 
 = −
 
 

x x                               (18) 

其中， i i i=F x x 。对于关键层中的候选粒子，若某一参考向量尚未关联任何已选个体，则优先选择与

该参考向量垂直距离最近的粒子，以保证解集覆盖更多区域；若该参考向量已有关联个体，则从对应候

选粒子中选择联合青睐概率 iTP 最大的个体，以在维持分布性的基础上进一步提高收敛质量。 
如图 1 所示，对于尚未关联已选个体的参考向量，优先保留垂直距离最小的候选粒子；对于已有个

体关联的参考向量，则优先保留联合青睐概率较大的候选粒子，从而兼顾参考方向覆盖和候选解质量。 
 

 
Figure 1. Niche-based environmental selection strategy 
图 1. 小生境环境选择策略 

3.5. TP-CMOPSO 算法流程 

TP-CMOPSO 的算法步骤如下. 
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算法 1. TP-CMOPSO 算法的基本流程 
输入：种群规模 N，参考向量 V，最大迭代次数 maxt . 
输出：外部档案 A. 
1 初始化种群 0P ，生成参考向量 V，计算理想点 *Z .  
2 从初始种群 0P 中选择非支配解，构成外部档案 0A . 
3 0t = . 
4 While maxt t<  do. 
/* 计算联合青睐概率并构成精英竞争组 */. 
5 计算种群 tP 中所有粒子的联合青睐概率 iTP : 
(a) 基于目标值计算偏青睐概率和总青睐概率；计算 k-近邻距离; 
(b) 融合得到联合青睐概率 iTP . 
6 依据 iTP 排序结果选择前 10%个体作为精英竞争组 E . 
/* 粒子更新 */. 
For 1i =  to N  do. 
7 从 E 中随机选择两个候选精英粒子 ax 和 bx . 
8 分别计算 ax 、 bx 与当前粒子 ix 在目标空间中的夹角. 
9 选择夹角较小的候选精英粒子 ˆ ix 作为当前粒子的学习对象. 
10 更新粒子速度和位置. 
End For. 
11 对更新后的粒子执行边界处理和多项式变异, 得到子代种群 tQ . 
/* 环境选择策略 */. 
12 合并父代种群、子代种群和外部档案： t t t tR P Q A= ∪ ∪ . 并对 tR 进行非支配排序. 
13 采用基于参考向量和联合青睐概率的小生境选择策略. 
14 得到更新后的外部档案 1tA + . 
15 更新理想点 *Z . 
16 1t t= + . 
End While. 
Return A . 

3.6. 计算复杂度分析 

TP-CMOPSO 的计算复杂度主要与联合青睐概率计算、精英竞争学习和环境选择有关。设种群规模

为 N，目标维数为 M，决策变量维数为 D。在联合青睐概率计算阶段，计算各粒子在所有目标上的偏青

睐概率和总青睐概率需要的计算量 ( )O MN ；为了获得 k-近邻距离，需要计算种群个体之间的两两欧氏

距离，其时间复杂度为 ( )2O MN ，随后对每个粒子的邻域距离进行排序，其时间复杂度为

( )2 logO N N 。在精英竞争学习阶段，根据联合青睐概率对粒子进行排序需要 ( )logO N N 的计算量，对

所有粒子进行候选精英夹角计算需要 ( )O MN ，粒子的速度、位置更新及变异操作需要 ( )O ND 。在环境

选择阶段，非支配排序以及参考向量关联和小生境选择的最坏时间复杂度均为 ( )2O MN 。因此，TP-
CMOPSO 单代进化的最坏时间复杂度可表示为 

( )2 2 logO MN N N ND+ +                                   (19) 
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可以看出，算法的主要计算开销来自粒子间距离计算、邻域距离排序以及环境选择过程。实际运行

时间进一步验证了上述分析。在 10 目标和 15 目标测试中，TP-CMOPSO 的平均运行时间分别为 3.9349 
s 和 4.0500 s，低于 CMOPSO 和 MOPSOCD，但高于 MMOPSO 和 SMPSO。随着目标数及种群规模增

加，其运行时间增幅较小，说明 TP-CMOPSO 在引入精英竞争学习和多样性保持机制的同时，仍具有可

接受的实际运行效率。 

4. 实验设计 

4.1. 实验环境与参数设置 

实验在配 Intel Core i5-10210U CPU、16GB 内存和 Microsoft Windows 11 操作系统的环境下执行。

选择基于竞争机制的多目标粒子群优化 (CMOPSO)算法 [10]、多种搜索策略的多目标粒子群优化

(MMOPSO)算法[12]、基于拥挤距离的多目标粒子群优化(MOPSOCD)算法[3]以及速度受限的多目标粒

子群优化(SMPSO)算法[22]与本文 TP-CMOPSO 算法在相同环境下进行性能对比，相关参数按照原始论

文的建议值设置，如表 1 所示。对比过程在 MATLAB R2024b 中用 PlatEMO-3.5 实现[23]，为保证实验

公平性，最大评价次数统一设置为 20000，每个算法在每个测试问题中均独立运行 30 次。 
 
Table 1. Parameter settings of the algorithms 
表 1. 各算法参数设置 

算法 参数设定 

CMOPSO [ ]1 2, 0,1r r ∈ ， 10γ = ， 20mη =  

MMOPSO [ ]0.1,0.5w∈ ， [ ]1 2, 1.5,2c c ∈ ， 0.9cp = ， 1mp n= ， 20c mη η= =  

MOPSOCD [ ]0.1,0.5w∈ ， [ ]1 2, 1.5,2.5c c ∈ ， 0.9cp = ， 1mp n= ， 20c mη η= =  

SMPSO [ ]0.1,0.5w∈ ， [ ]1 2, 1.5,2.5c c ∈ ， 1mp n= ， 20mη =  

TP-CMOPSO [ ]0.1,0.5w∈ ， [ ]1 1.5,2.5c ∈ ， 1mp n= ， 20mη =  

4.2. 测试问题和性能指标 

为了评估 TP-CMOPSO 算法的有效性，本文选取 DTLZ [24]和 WFG [25]系列基准测试函数进行实

验。DTLZ 系列测试问题具有线性、球面、退化或断开等不同 Pareto 前沿结构，适合用于考察算法的收

敛性和分布性。WFG 系列测试问题包含偏置、多峰、欺骗性、不可分性以及退化、断开等复杂特征，

能够更全面地检验算法在复杂优化场景下的综合性能。本文选取反世代距离(Inverted Generational Dis-
tance, IGD) [26]和超体积指标(Hypervolume, HV) [27]作为评价指标，其中 IGD 越小、HV 越大，表明算

法在测试问题上具有更优的综合性能。考虑到高维 HV 计算开销太大，本文在 M= 3, 5, 8, 10, 15 时同时

统计 IGD 和 HV，在 M = 20、25 时主要采用 IGD 进行评价。 

5. 实验结果与分析 

对于每个测试问题，算法独立运行 30 次，最大评估次数设置为 20000，记录评价指标值的均值和标准

差，并通过显著性水平为 0.05 的 Wilcoxon 秩和检验对实验进行统计分析。Wilcoxon 检验结果用符号

“+”、“−”和“=”分别表示对比算法的性能显著更好、显著更差以及与 TP-CMOPSO 算法性能相当。 
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5.1. 综合实验结果与分析 

表 2 和表 3 给出了 TP-CMOPSO 与四种对比算法在 DTLZ 和 WFG 测试集上的 IGD 结果。总体来

看，在 48 组有效 DTLZ 测试实例中，TP-CMOPSO 取得 31 个最优 IGD 结果，尤其在 DTLZ1、
DTLZ2、DTLZ3 和 DTLZ5 的多数高目标实例上表现较好，其中 DTLZ2 在 3~25 目标下均取得最优 IGD
值。相比之下，算法在 DTLZ6 和 DTLZ7 上的优势相对有限。WFG 结果表明，TP-CMOPSO 在

WFG2、WFG3 及部分 WFG6 实例上具有较好的性能，而在 WFG1 及 20、25 目标下的部分复杂 WFG
问题上优势减弱。结合表 4 中 3~15 目标下的 HV 结果可以看出，本文算法在规则或部分退化 Pareto 前

沿问题上具有较好的综合优化性能，但在复杂、不规则及高度偏置前沿上仍存在一定局限。 
 
Table 2. IGD values of the proposed algorithm and comparison algorithms on DTLZ1-DTLZ7 
表 2. DTLZ1-DTLZ7 上所提出的算法和各比较算法的 IGD 值 

Problem M CMOPSO MMOPSO MOPSOCD SMPSO TP-CMOPSO 

DTLZ1 

3 1.4181e−1 (3.87e−1) = 3.6910e−2 (4.96e−2) = 1.0141e+1 (3.72e+0) − 1.1972e+0 (2.83e+0) − 4.7102e−2 (7.92e−2) 

5 7.2398e+0 (3.72e+0) − 9.7951e−1 (1.75e+0) − 1.5059e+1 (4.29e+0) − 3.3535e+0 (4.09e+0) − 1.2964e−1 (1.21e−1) 

8 2.8405e+1 (1.04e+1) − 7.0712e+0 (5.12e+0) − 2.0522e+1 (2.28e+0) − 1.1437e+1 (8.89e+0) − 2.0025e−1 (1.68e−1) 

10 9.3097e+1 (2.80e+1) − 1.0284e+1 (5.71e+0) − 2.0284e+1 (3.48e+0) − 2.4641e+1 (9.66e+0) − 4.1748e−1 (6.02e−1) 

15 1.0640e+2 (1.88e+1) − 1.5399e+1 (7.11e+0) − 2.0486e+1 (2.75e+0) − 3.7850e+1 (7.66e+0) − 4.3473e−1 (6.79e−1) 

20 8.6955e+1 (1.78e+1) − 1.2549e+1 (7.58e+0) − 2.2833e+1 (3.46e+0) − 6.0947e+1 (1.36e+1) − 2.9143e+0 (5.37e+0) 

25 6.3413e+1 (1.49e+1) − 1.7811e+1 (6.23e+0) − 2.2469e+1 (3.19e+0) − 5.2186e+1 (1.12e+1) − 5.0490e+0 (6.38e+0) 

DTLZ2 

3 5.7645e−2 (1.05e−3) − 7.2628e−2 (2.98e−3) − 6.5890e−2 (2.20e−3) − 6.8207e−2 (2.17e−3) − 5.4539e−2 (2.12e−5) 

5 3.4902e−1 (2.75e−2) − 2.5056e−1 (9.25e−3) − 4.1535e−1 (1.85e−2) − 4.7061e−1 (3.85e−2) − 1.9541e−1 (2.57e−4) 

8 2.3056e+0 (2.99e−2) − 7.2640e−1 (5.33e−2) − 8.5292e−1 (4.26e−2) − 1.2143e+0 (2.39e−1) − 3.5927e−1 (2.19e−2) 

10 1.4399e+0 (3.92e−1) − 1.2859e+0 (1.64e−1) − 1.0614e+0 (7.44e−2) − 1.1759e+0 (8.93e−2) − 5.6908e−1 (4.53e−2) 

15 1.4039e+0 (1.38e−1) − 1.5764e+0 (1.55e−1) − 1.3002e+0 (8.93e−2) − 1.2630e+0 (7.20e−2) − 8.3099e−1 (4.61e−2) 

20 2.1365e+0 (1.42e−1) − 1.9947e+0 (2.91e−1) − 1.6523e+0 (1.04e−1) − 1.4543e+0 (7.94e−2) − 1.1026e+0 (5.32e−2) 

25 1.9424e+0 (1.22e−1) − 1.8003e+0 (2.14e−1) − 1.6428e+0 (1.23e−1) − 1.4827e+0 (7.41e−2) − 1.1207e+0 (5.12e−2) 

DTLZ3 

3 1.3010e+2 (3.14e+1) − 7.7241e+1 (2.87e+1) = 1.1176e+2 (3.93e+1) − 3.1456e+1 (4.95e+1) + 6.7371e+1 (2.90e+1) 

5 2.1298e+2 (2.95e+1) − 1.5191e+2 (3.89e+1) − 1.6662e+2 (2.89e+1) − 1.5546e+2 (5.17e+1) − 8.0095e+1 (2.96e+1) 

8 4.3938e+2 (7.96e+1) − 1.9839e+2 (2.57e+1) − 1.9392e+2 (2.26e+1) − 4.7565e+2 (7.60e+1) − 9.8589e+1 (3.34e+1) 

10 4.9282e+2 (9.44e+1) − 2.2007e+2 (1.62e+1) − 2.0981e+2 (1.05e+1) − 5.3979e+2 (9.52e+1) − 1.1806e+2 (3.26e+1) 

15 6.4361e+2 (9.04e+1) − 2.3331e+2 (1.77e+1) − 2.2422e+2 (1.24e+1) − 5.9190e+2 (1.24e+2) − 1.3843e+2 (4.64e+1) 

20 8.2568e+2 (1.22e+2) − 2.4264e+2 (1.53e+1) − 2.2892e+2 (1.43e+1) − 5.4005e+2 (1.13e+2) − 8.9661e+1 (3.98e+1) 

25 8.1076e+2 (9.43e+1) − 2.4472e+2 (1.40e+1) − 2.3867e+2 (1.31e+1) − 4.8779e+2 (1.05e+2) − 1.1615e+2 (4.23e+1) 

DTLZ4 

3 9.0001e−2 (1.62e−1) + 1.1611e−1 (1.79e−1) = 2.8719e−1 (4.51e−2) = 5.1729e−1 (1.86e−1) = 3.4467e−1 (2.84e−1) 

5 3.9655e−1 (2.77e−2) − 2.7602e−1 (1.58e−2) = 6.0418e−1 (2.30e−2) − 5.3985e−1 (3.61e−2) − 3.1461e−1 (8.32e−2) 

8 7.2569e−1 (3.30e−2) − 1.1221e+0 (1.71e−1) − 8.2330e−1 (3.21e−2) − 7.8779e−1 (5.00e−2) − 4.3376e−1 (1.86e−2) 

10 7.8968e−1 (3.27e−2) − 1.1973e+0 (1.18e−1) − 9.4123e−1 (3.60e−2) − 8.6547e−1 (3.61e−2) − 5.3245e−1 (1.82e−2) 

15 8.9014e−1 (3.14e−2) − 1.3755e+0 (7.99e−2) − 1.0688e+0 (3.42e−2) − 9.7134e−1 (3.39e−2) − 6.3521e−1 (9.16e−3) 
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20 1.3096e+0 (6.97e−2) − 2.3886e+0 (3.62e−1) − 1.2560e+0 (4.40e−2) − 1.2656e+0 (5.75e−2) − 7.8879e−1 (1.37e−2) 

25 1.2692e+0 (6.25e−2) − 2.0086e+0 (3.20e−1) − 1.2357e+0 (3.79e−2) − 1.2118e+0 (4.47e−2) − 8.0724e−1 (7.80e−3) 

DTLZ5 

3 7.4641e−3 (4.33e−4) + 6.4283e−3 (4.93e−4) + 2.5256e−2 (9.01e−3) − 5.7911e−3 (3.28e−4) + 1.3960e−2 (5.93e−4) 

5 2.9421e−1 (7.38e−2) − 9.2052e−2 (3.76e−2) − 1.9517e−1 (3.85e−2) − 1.1349e−1 (2.67e−2) − 3.1773e−2 (8.45e−3) 

8 8.8514e−1 (2.33e−1) − 1.6435e−1 (6.12e−2) − 2.7448e−1 (3.21e−2) − 1.7724e−1 (3.85e−2) − 4.8118e−2 (2.63e−2) 

10 7.5581e−1 (2.13e−1) − 1.4451e−1 (5.04e−2) − 2.9564e−1 (6.27e−2) − 1.9376e−1 (4.17e−2) − 6.2306e−2 (1.84e−2) 

15 9.1551e−1 (3.44e−1) − 1.8385e−1 (8.28e−2) − 3.3818e−1 (5.51e−2) − 2.4146e−1 (5.22e−2) − 6.6160e−2 (1.66e−2) 

20 1.6229e+0 (4.74e−1) − 7.6904e−1 (9.11e−2) − 4.2462e−1 (8.42e−2) − 3.2207e−1 (9.96e−2) − 2.2880e−1 (5.16e−2) 

25 1.5578e+0 (4.34e−1) − 7.7035e−1 (7.88e−2) − 4.3987e−1 (8.19e−2) − 3.3756e−1 (8.13e−2) − 2.1219e−1 (6.11e−2) 

DTLZ6 

3 1.4336e−1 (3.55e−1) − 6.8612e−3 (1.13e−3) + 7.0336e−2 (2.03e−1) − 1.4196e+0 (1.04e+0) − 5.1537e−2 (1.77e−1) 

5 6.1872e+0 (6.76e−1) − 1.9541e−1 (1.82e−1) + 7.2340e−2 (2.97e−2) = 4.3013e+0 (1.39e+0) − 2.6576e−1 (3.88e−1) 

8 8.2426e+0 (1.09e+0) − 1.1819e+0 (8.01e−1) − 1.6931e−1 (5.85e−2) = 5.6516e+0 (1.11e+0) − 2.3009e−1 (2.28e−1) 

10 8.2966e+0 (8.00e−1) − 1.3562e+0 (5.87e−1) − 1.9931e−1 (5.85e−2) = 6.4510e+0 (1.05e+0) − 3.5182e−1 (3.27e−1) 

15 8.6307e+0 (5.20e−1) − 1.3942e+0 (9.73e−1) − 2.4717e−1 (9.56e−2) = 6.9788e+0 (1.04e+0) − 2.6265e−1 (2.65e−1) 

20 9.3203e+0 (3.41e−1) − 1.4327e+0 (6.79e−1) − 4.5235e−1 (2.07e−1) + 6.2411e+0 (1.43e+0) − 5.2040e−1 (6.68e−1) 

25 9.2585e+0 (2.84e−1) − 1.3961e+0 (6.45e−1) − 5.5053e−1 (2.01e−1) − 6.6760e+0 (1.14e+0) − 4.8979e−1 (6.76e−1) 

DTLZ7 

3 1.3794e−1 (1.95e−1) + 2.5474e−1 (2.69e−1) + 8.6545e−2 (7.48e−3) + 6.0206e−1 (3.15e−1) + 1.0149e+0 (5.54e−2) 

5 9.1181e−1 (2.01e−1) + 4.5517e−1 (1.95e−1) + 4.9990e−1 (1.30e−1) + 1.6386e+0 (8.80e−1) + 2.3321e+0 (5.98e−2) 

8 1.4347e+1 (3.32e+0) − 1.5262e+0 (4.55e−1) + 1.9376e+0 (5.54e−1) + 4.0131e+0 (1.97e+0) + 4.6366e+0 (9.82e−2) 

10 2.4338e+1 (3.72e+0) − 2.6933e+0 (1.39e+0) + 2.1670e+0 (2.91e−1) + 5.9562e+0 (2.19e+0) = 6.0648e+0 (1.15e−1) 

15 4.6178e+1 (4.00e+0) − 5.6449e+0 (2.65e+0) + 3.7267e+0 (6.69e−1) + 1.6476e+1 (4.45e+0) − 1.1999e+1 (1.70e−1) 

20 7.6036e+1 (6.82e+0) − 3.4917e+0 (4.34e−1) + 4.1731e+0 (5.09e−1) + 1.0477e+1 (5.65e+0) + 1.6135e+1 (2.37e−1) 

25 — — — — — 

+/−/= 4/43/1 9/35/4 7/36/5 6/40/2  

注：DTLZ7 在 M = 25 时由于实验平台内存限制未获得有效结果。 
 
Table 3. IGD values of the proposed algorithm and comparison algorithms on WFG1-WFG7 
表 3. WFG1-WFG7 上所提出的算法和各比较算法的 IGD 值 

Problem M CMOPSO MMOPSO MOPSOCD SMPSO TP-CMOPSO 

WFG1 

3 1.5391e+0 (1.95e−2) − 9.8633e−1 (7.84e−2) + 2.0906e+0 (3.61e−2) − 1.5404e+0 (1.32e−2) − 1.4937e+0 (2.28e−2) 

5 2.1765e+0 (5.42e−2) − 1.8720e+0 (4.10e−2) + 2.5202e+0 (3.62e−2) − 2.1499e+0 (4.55e−2) − 2.0017e+0 (2.99e−2) 

8 2.8736e+0 (3.57e−2) = 2.6060e+0 (5.53e−2) + 3.0494e+0 (2.68e−2) − 2.7688e+0 (3.64e−2) + 2.8504e+0 (7.22e−2) 

10 3.2550e+0 (2.83e−2) − 3.0017e+0 (3.10e−2) + 3.3581e+0 (3.15e−2) − 3.1436e+0 (3.01e−2) + 3.1968e+0 (5.54e−2) 

15 4.1524e+0 (2.27e−2) + 3.9681e+0 (4.76e−2) + 4.2401e+0 (2.65e−2) − 4.0786e+0 (2.53e−2) + 4.1961e+0 (6.80e−2) 

20 5.4504e+0 (5.96e−2) − 5.2130e+0 (2.39e−1) − 5.6768e+0 (7.64e−2) − 5.3371e+0 (4.54e−2) − 5.0048e+0 (1.65e−1) 

25 5.9960e+0 (6.76e−2) − 4.7654e+0 (1.81e−1) + 6.1996e+0 (1.00e−1) − 5.8218e+0 (6.15e−2) − 5.2193e+0 (3.29e−1) 
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续表 

WFG2 

3 1.8446e−1 (5.38e−3) + 2.4135e−1 (1.45e−2) − 3.6936e−1 (2.39e−2) − 2.9294e−1 (2.33e−2) − 1.8936e−1 (6.70e−3) 

5 6.4181e−1 (2.94e−2) − 7.6938e−1 (3.35e−2) − 1.0542e+0 (9.40e−2) − 9.0532e−1 (6.56e−2) − 4.8503e−1 (9.46e−3) 

8 1.2972e+0 (4.13e−2) − 1.3786e+0 (8.06e−2) − 2.0481e+0 (6.60e−2) − 1.6395e+0 (1.04e−1) − 1.0313e+0 (7.98e−2) 

10 1.7408e+0 (9.31e−2) − 1.5673e+0 (6.51e−2) − 2.4198e+0 (8.35e−2) − 2.1580e+0 (1.77e−1) − 1.2020e+0 (8.53e−2) 

15 2.8362e+0 (2.22e−1) − 2.5204e+0 (2.35e−1) − 3.2748e+0 (7.35e−2) − 3.4209e+0 (3.51e−1) − 2.0264e+0 (2.13e−1) 

20 4.9078e+0 (4.30e−1) = 5.2968e+0 (1.83e−1) = 4.9538e+0 (1.95e−1) = 5.1362e+0 (2.59e−1) = 6.2781e+0 (2.59e+0) 

25 6.0072e+0 (7.21e−1) = 4.8237e+0 (6.79e−1) = 5.3720e+0 (3.92e−1) = 5.8582e+0 (4.26e−1) = 6.4468e+0 (2.75e+0) 

WFG3 

3 2.2541e−1 (1.93e−2) − 1.7358e−1 (2.58e−2) − 4.1477e−1 (3.00e−2) − 2.8707e−1 (3.57e−2) − 1.2050e−1 (1.47e−2) 

5 1.0538e+0 (7.97e−2) − 7.4965e−1 (1.10e−1) − 8.8470e−1 (8.61e−2) − 6.3275e−1 (6.35e−2) − 3.0070e−1 (3.65e−2) 

8 2.0238e+0 (1.55e−1) − 1.3722e+0 (1.96e−1) − 1.2796e+0 (9.37e−2) − 9.6243e−1 (9.05e−2) − 7.8431e−1 (9.53e−2) 

10 2.5358e+0 (2.58e−1) − 1.4993e+0 (2.57e−1) − 1.4401e+0 (1.17e−1) − 1.0926e+0 (1.32e−1) = 1.0420e+0 (1.10e−1) 

15 3.5719e+0 (3.74e−1) − 2.3184e+0 (3.00e−1) − 1.7714e+0 (1.19e−1) + 1.4026e+0 (1.38e−1) + 2.0097e+0 (3.42e−1) 

20 5.7355e+0 (1.36e+0) − 9.5730e+0 (1.02e+0) − 2.1504e+0 (2.21e−1) + 1.6772e+0 (2.66e−1) + 4.7003e+0 (3.10e+0) 

25 5.5886e+0 (9.49e−1) = 1.1613e+1 (1.51e+0) − 2.2508e+0 (2.30e−1) + 1.6800e+0 (2.49e−1) + 5.2127e+0 (1.86e+0) 

WFG4 

3 2.7865e−1 (6.22e−3) − 3.1670e−1 (1.58e−2) − 3.9663e−1 (1.48e−2) − 3.3868e−1 (1.54e−2) − 2.7279e−1 (5.90e−3) 

5 1.0815e+0 (1.38e−2) + 1.2453e+0 (1.85e−2) − 1.4268e+0 (3.17e−2) − 1.3636e+0 (6.77e−2) − 1.1665e+0 (7.39e−3) 

8 2.8988e+0 (3.07e−2) + 3.3969e+0 (4.35e−2) − 3.3355e+0 (3.24e−2) − 3.5298e+0 (7.72e−2) − 2.9941e+0 (2.44e−2) 

10 4.1538e+0 (3.61e−2) + 4.6160e+0 (4.61e−2) − 4.5987e+0 (3.52e−2) − 4.7761e+0 (7.87e−2) − 4.3955e+0 (4.32e−2) 

15 7.7609e+0 (9.64e−2) + 8.2896e+0 (9.12e−2) − 7.8461e+0 (8.43e−2) + 8.4585e+0 (1.27e−1) − 8.0949e+0 (6.74e−2) 

20 1.3817e+1 (3.32e−1) + 1.5950e+1 (3.39e−1) + 1.2851e+1 (1.73e−1) + 1.4153e+1 (2.00e−1) + 1.7455e+1 (7.79e−1) 

25 1.7232e+1 (4.20e−1) + 1.9997e+1 (2.58e−1) + 1.5187e+1 (1.94e−1) + 1.7131e+1 (2.07e−1) + 2.1764e+1 (1.39e+0) 

WFG5 

3 2.6390e−1 (7.45e−3) − 2.9040e−1 (1.25e−2) − 2.9481e−1 (1.78e−2) − 3.2314e−1 (2.67e−2) − 2.4783e−1 (5.69e−3) 

5 1.0852e+0 (3.18e−2) + 1.2860e+0 (4.31e−2) − 1.4341e+0 (2.70e−2) − 1.5655e+0 (4.47e−2) − 1.1274e+0 (1.91e−2) 

8 3.0798e+0 (5.90e−2) + 3.5762e+0 (6.98e−2) − 3.6792e+0 (5.94e−2) − 3.7625e+0 (3.75e−2) − 3.1643e+0 (3.80e−2) 

10 4.3459e+0 (4.97e−2) + 4.7582e+0 (7.15e−2) − 5.0316e+0 (7.58e−2) − 5.0379e+0 (5.39e−2) − 4.4464e+0 (5.89e−2) 

15 7.8461e+0 (8.94e−2) + 8.3478e+0 (8.91e−2) = 9.8099e+0 (1.86e−1) − 8.9974e+0 (1.05e−1) − 8.3279e+0 (6.63e−2) 

20 1.4413e+1 (2.63e−1) + 1.7230e+1 (2.82e−1) = 1.8991e+1 (4.46e−1) − 1.6142e+1 (2.58e−1) + 1.7567e+1 (6.80e−1) 

25 1.7336e+1 (2.83e−1) + 2.1029e+1 (3.59e−1) + 2.4777e+1 (6.12e−1) − 1.9807e+1 (4.36e−1) + 2.1603e+1 (7.97e−1) 

WFG6 

3 2.8492e−1 (1.49e−2) − 3.2560e−1 (1.31e−2) − 3.1328e−1 (1.54e−2) − 3.4946e−1 (5.21e−2) − 2.7451e−1 (1.34e−2) 

5 1.2447e+0 (4.36e−2) − 1.3271e+0 (4.94e−2) − 1.5294e+0 (4.94e−2) − 1.5902e+0 (5.69e−2) − 1.1938e+0 (1.21e−2) 

8 3.2062e+0 (4.61e−2) − 3.5806e+0 (4.51e−2) − 3.4580e+0 (2.95e−2) − 3.7594e+0 (8.87e−2) − 3.1056e+0 (3.09e−2) 

10 4.4258e+0 (4.54e−2) − 4.7355e+0 (5.62e−2) − 4.6446e+0 (3.34e−2) − 5.0280e+0 (8.68e−2) − 4.3947e+0 (3.21e−2) 

15 7.8498e+0 (7.48e−2) + 8.2589e+0 (7.68e−2) − 8.0479e+0 (7.65e−2) + 8.7627e+0 (1.00e−1) − 8.1647e+0 (9.78e−2) 

20 1.4154e+1 (2.43e−1) + 1.6666e+1 (3.58e−1) + 1.3556e+1 (1.26e−1) + 1.4689e+1 (2.06e−1) + 1.7742e+1 (9.93e−1) 

25 1.7121e+1 (2.78e−1) + 2.0597e+1 (4.57e−1) + 1.6299e+1 (2.03e−1) + 1.8108e+1 (3.27e−1) + 2.2435e+1 (1.21e+0) 
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WFG7 

3 2.4461e−1 (5.44e−3) + 2.8725e−1 (1.19e−2) − 4.1372e−1 (2.05e−2) − 4.0357e−1 (2.32e−2) − 2.5266e−1 (4.76e−3) 

5 1.1622e+0 (2.98e−2) + 1.3023e+0 (4.08e−2) − 1.4883e+0 (2.58e−2) − 1.4128e+0 (2.53e−2) − 1.1720e+0 (1.16e−2) 

8 2.9695e+0 (2.57e−2) + 3.4497e+0 (6.13e−2) − 3.4569e+0 (2.85e−2) − 3.5189e+0 (6.62e−2) − 3.0095e+0 (1.99e−2) 

10 4.1886e+0 (3.84e−2) + 4.6018e+0 (4.76e−2) − 4.6368e+0 (4.41e−2) − 4.7897e+0 (6.35e−2) − 4.3697e+0 (3.24e−2) 

15 7.6076e+0 (8.94e−2) + 8.1601e+0 (9.46e−2) = 8.0110e+0 (6.01e−2) + 8.4943e+0 (8.31e−2) − 8.1159e+0 (1.04e−1) 

20 1.4228e+1 (4.01e−1) + 1.5884e+1 (3.56e−1) + 1.3726e+1 (2.28e−1) + 1.4852e+1 (3.12e−1) + 2.0126e+1 (1.57e+0) 

25 1.7673e+1 (3.42e−1) + 1.9545e+1 (4.16e−1) + 1.6692e+1 (4.66e−1) + 1.8492e+1 (5.21e−1) + 2.5262e+1 (2.03e+0) 

+/−/= 24/21/4 13/31/5 12/35/2 14/32/3  

 
Table 4. Wilcoxon test results for HV on DTLZ and WFG 
表 4. DTLZ 和 WFG 测试集上 HV 指标的 Wilcoxon 检验结果 

Problem CMOPSO MMOPSO MOPSOCD SMPSO 

DTLZ 2/26/7 6/21/8 6/24/5 2/29/4 

WFG 3/28/4 9/23/3 4/29/2 1/31/3 

 
为了直观展示各算法所得解集的分布情况，本文绘制了五种算法在 3 目标和 8 目标 DTLZ2 测试问

题上的最优解分布图，如图 2 和图 3 所示。DTLZ2 具有规则凹形 Pareto 前沿，能够较好地检验算法在

连续 PF 上的收敛性和分布性。从图 2 可以看出，在 3 目标 DTLZ2 测试实例上，CMOPSO 和 TP-
CMOPSO 均能够较好地收敛到真实 PF 附近。其中，CMOPSO 获得的解集整体分布较为均匀，但在部

分边界区域和中间区域仍存在一定疏密不均现象。相比之下，TP-CMOPSO 所得解集能够较完整地覆盖

真实 PF，且解在 PF 表面上的分布更加均衡，说明本文算法在保持收敛性的同时具有更好的分布维护能

力。MMOPSO、MOPSOCD 和 SMPSO 的解集也基本能够靠近真实 PF，但其分布效果相对不够稳定，

存在解点分布较为分散、部分区域覆盖不足的问题。 
从图 3 可以看出，在 8 目标 DTLZ2 测试实例上，CMOPSO、MOPSOCD 和 SMPSO 所得解集分布

较为分散，部分曲线偏离主要前沿区域，说明这些算法在该测试实例上难以获得兼具收敛性和分布性的

解集。MMOPSO 相比上述算法有所改善，但其解集仍存在一定的不均匀现象，整体分布效果不够稳

定。相比之下，TP-CMOPSO 所得解集整体更加接近 DTLZ2 的真实 Pareto 前沿，曲线分布也更加规

整，能够较好地覆盖主要前沿区域。该可视化结果与表中 IGD 和 HV 指标结果一致，即 TP-CMOPSO
在 DTLZ2 的 8 目标实例上获得了最小 IGD 值和最大 HV 值。 

实验结果表明，TP-CMOPSO 在 DTLZ2 上表现较好，而在具有退化和偏置特征的 DTLZ6 上性能相

对较弱。为进一步分析算法在 DTLZ6 上表现不佳的原因，本文选取 20 目标 DTLZ2 和 DTLZ6 作为表现

较好与表现较弱的代表性实例，对进化过程中精英组的多样性进行诊断。具体采用归一化目标空间中精

英粒子的平均两两夹角衡量其方向多样性，并进一步计算精英组平均夹角与整个种群平均夹角的比值，

以反映精英筛选后的相对多样性。结果表明，DTLZ2 上的精英组在进化过程中能够保持较高的方向多

样性，而 DTLZ6 上的精英组平均夹角整体较小，且在搜索早期的相对多样性明显较低，说明精英粒子

更容易集中于少数相似搜索方向。由于 TP-CMOPSO 的粒子学习对象主要来源于精英竞争组，这种精英

方向的集中可能导致学习信息趋于单一，从而限制种群对不同有效 PF 区域的探索，这在一定程度上解

释了算法在 DTLZ6 上的性能下降。 
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Figure 2. Distributions of the best solutions obtained by five algorithms on three-objective DTLZ2 
图 2. 五种算法在 3 目标 DTLZ2 上的最优解分布图 
 

 
Figure 3. Distributions of the best solutions obtained by five algorithms on eight-objective DTLZ2 
图 3. 五种算法在 8 目标 DTLZ2 上的最优解分布图 
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5.2. 不同聚合方式的对比分析 

为分析不同聚合方式对算法性能的影响，构造等权加法融合的 TP-CMOPSO-Add 算法。将乘法融合

与等权加法融合分别在 DTLZ1-DTLZ7 和 WFG1-WFG7 上进行 30 次独立实验。表 5 中 Wilcoxon 秩和检

验结果表明，乘法融合在多数测试实例上表现出更好的稳定性，尤其在 DTLZ 测试集上优势较为明显；

WFG 测试集上的差异则具有更强的问题依赖性。加法模型允许收敛性和分布性之间进行一定程度的补

偿，而乘法模型对任一指标的较低取值更加敏感，因此，本文最终采用乘法方式构造联合青睐指标。 
 
Table 5. Wilcoxon test results of different aggregation methods 
表 5. 不同聚合方式的 Wilcoxon 检验结果 

测试集 M = 3 M = 5 M = 8 M = 10 M = 15 

DTLZ1~7 4/2/1 4/1/2 6/1/0 5/0/2 7/0/0 

WFG1~7 5/1/1 4/0/3 3/2/2 3/2/2 4/2/1 

注：“+/=/−”分别表示 TP-CMOPSO 显著优于 TP-CMOPSO-Add、二者无显著差异以及 TP-CMOPSO 显著劣于 TP-
CMOPSO-Add。 

5.3. 参数分析 

精英集大小是影响本文算法性能的重要参数之一。若精英集规模过小，虽然能够增强优秀个体对种

群的引导作用，但学习对象过于集中，容易降低种群多样性，并增加算法陷入局部最优的风险；若精英

集规模过大，则部分质量相对较低的个体也会被纳入精英集，从而削弱精英个体的引导作用，同时减少

被更新粒子的数量，影响算法的整体进化效率。本文选取种群规模的 5%、10%、15%和 20%作为候选

参数，为保证实验公平性，除精英集大小外，其他参数均保持一致。从表 6 的实验结果可以看出，TP-
CMOPSO 在 14 个测试实例中有 8 个取得了最优 IGD 值，整体表现优于其他对比算法。因此，本文将精

英竞争组规模设置为种群规模的 10%。 
 
Table 6. Number of best IGD results under different elite competition group sizes 
表 6. 不同精英竞争组规模下取得最优 IGD 的测试实例数 

最优 IGD 数量 M TP-CMOPSO_E5 TP-CMOPSO TP-CMOPSO_E15 TP-CMOPSO_E20 

DTLZ 8 0 4 1 2 

WFG 8 0 4 1 2 

合计 8 0 8 2 4 

6. 结论 

针对传统多目标粒子群优化算法在超多目标优化问题中容易出现 Pareto 支配关系区分能力减弱、学

习对象选择不稳定以及收敛性和多样性难以平衡等问题，本文提出了一种基于联合青睐概率精英竞争学

习的多目标粒子群优化算法 TP-CMOPSO。该算法首先利用联合青睐概率对粒子在多个目标上的综合优

化潜力进行评价，并根据评价结果构建精英竞争组，为粒子更新提供质量更高的学习对象；其次，采用

基于角度最小准则的精英学习策略，使粒子优先向目标空间中方向更接近的精英个体学习，从而增强粒

子更新方向的稳定性；最后，在环境选择阶段引入参考向量关联和联合青睐概率筛选机制，使算法在保

留收敛性较好个体的同时，能够维持解集在不同参考方向上的分布均匀性。 
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通过在 DTLZ 和 WFG 系列标准测试问题上的对比实验可以看出，本文算法在多数测试实例上表现

出较好的综合优化性能。特别是在 DTLZ1、DTLZ2 等规则 Pareto 前沿问题上，TP-CMOPSO 能够获得

较优的 IGD 和 HV 指标值，说明联合青睐概率能够有效增强算法对高质量个体的选择压力，提高种群

向真实 Pareto 前沿收敛的能力。同时，在 WFG2 和 WFG3 等具有不连续或退化 Pareto 前沿的测试问题

上，本文算法也表现出较好的收敛速度和解集分布效果，表明参考向量小生境选择策略能够在一定程度

上改善解集的覆盖性和均匀性。实验结果总体说明，本文提出的联合青睐概率评价机制、精英竞争学习

策略和环境选择策略能够有效协同，提高多目标粒子群优化算法在收敛性和多样性方面的平衡能力。 
然而，本文算法在部分具有复杂混合特征、偏置特征或强变量依赖关系的 WFG 测试问题上仍存在

一定不足。例如，在 WFG1 等复杂不规则 Pareto 前沿问题中，均匀参考向量难以完全匹配真实 PF 结

构，粒子学习方向的灵活性也有待进一步提高，导致算法在部分指标上未能取得明显优势。因此，后续

工作可以从两个方面进一步改进：一方面，引入自适应参考向量调整策略，使参考向量能够根据种群分

布和 Pareto 前沿形状动态变化；另一方面，结合更加灵活的搜索算子或多策略协同机制，增强算法对复

杂多峰、退化和不规则前沿问题的探索能力，从而进一步提升算法在复杂超多目标优化问题中的适应性

和稳定性。 
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