
用于约束优化的简洁多目标微粒群优化算法

张 勇１，巩敦卫１，任永强１，２，张建化１

（１．中国矿业大学信息与电气工程学院，江苏徐州 ２２１１１６；２．徐州空军学院，江苏徐州 ２２１００２）

摘 要： 本文提出了一种少控制参数的约束多目标微粒群优化算法．该算法利用关于微粒全局和个体最优点的
高斯分布来更新微粒的位置，无需设置惯性权重和学习因子等控制参数；利用非可行储备集保存所得非可行解，给出

一种改进的储备集更新方法；为均衡微粒对未知可行域和已知可行域的开发／探索能力，提出一种线性递减策略，用来
分配微粒从非可行储备集中选择全局最优点的概率．最后，实验验证了所提算法的有效性．
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１ 引言

在日常生活和工程科学等领域，存在很多含有约束

的多目标优化问题（ＣｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＭｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅＯｐｔｉｍｉｚａ
ｔｉｏｎＰｒｏｂｌｅｍｓ，ＣＭＯＰ）．一种有效的优化技术必须能够在
处理约束的同时求得上述问题的Ｐａｒｅｔｏ最优解集．

微粒群优化［１］（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）作为
一种群体智能优化技术，由于具有收敛速度快和操作简

单等优点，近些年来已广泛用于各类无约束的多目标优

化问题［２～５］．然而，对于含约束多目标优化问题，相关研
究成果较少，并且已有文献大都采用源于多目标进化算

法的直接比较法［２，６］．
为处理ＣＭＯＰ，本文提出一种少控制参数的简洁多

目标微粒群优化算法（ＢａｒｅＢｏｎｅｓＭｕｌｔｉＯｂｊｅｃｔｉｖｅＰａｒｔｉｃｌｅ
ＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚｅｒ，ＢＢＭＯＰＳＯ）．具体工作如下：①为帮助
微粒以更快的速度构建优秀模块，提出一种简洁的微粒

更新方法．该方法利用高斯分布更新微粒的位置，具有
无需设置惯性权重和学习因子等控制参数的优点；②提

出一种新的非可行储备集的更新方法，将支配可行储备

集中元素的非可行解，以及未被可行储备集中元素支配

且位于稀疏（已有解较少）区域的非可行解，同时保存在

非可行储备集中．③为均衡算法的全局搜索和局部开发
能力，给出一种线性递减策略，用来分配微粒从非可行

储备集中选择全局最优点的概率．

２ 相关知识及文献综述

２１ 微粒群优化算法

ＰＳＯ源于对鸟类和鱼群等捕食行为的模拟．在鸟类
捕食的群体行为中，每只鸟被看作一个微粒，而每个微

粒代表被优化问题的一个解．第 ｉ个微粒在Ｄ维空间里
的位置表示为矢量 ｘｉ＝（ｘｉ，１，ｘｉ，２，…，ｘｉ，Ｄ），飞行速度表
示为矢量 ｖｉ＝（ｖｉ，１，ｖｉ，２，…，ｖｉ，Ｄ）．每个微粒都有一个
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由优化函数决定的适应值，并且知道目前为止自己发

现的最好位置 ｐｉ＝（ｐｉ，１，ｐｉ，２，…，ｐｉ，Ｄ），即常说的微粒
个体最优点，以及目前为止邻域微粒发现的最好位置 ｇ
＝（ｇ１，ｇ２，…，ｇＤ），即通常说的微粒全局最优点．第 ｔ＋
１次迭代时，微粒根据自身经验和同伴微粒的经验决定
下一步运动的状态．以带惯性权重的基本 ＰＳＯ算法［６］

为例，微粒位置和速度的更新公式如下：

ｖｉｊ（ｔ＋１）＝ｗｖｉｊ（ｔ）＋ｒ１ｃ１（ｐｉｊ（ｔ）－ｘｉｊ（ｔ））
＋ｒ２ｃ２（ｇｊ（ｔ）－ｘｉｊ（ｔ））

ｘｉｊ（ｔ＋１）＝ｘｉｊ（ｔ）＋ｖｉｊ（ｔ＋１） （１）
其中，ｗ为惯性权重，ｃ１和 ｃ２为学习因子，ｒ１和 ｒ２为
［０，１］间随机数；ｊ＝１，２，…，Ｄｉ＝１，２，…ＮＳ，ＮＳ为微粒
规模．
２２ 约束多目标微粒群优化算法

在处理含约束多目标优化问题时，大多数微粒群

优化算法采用的是直接比较方法［２，６］．对于任意两个
解，直接比较方法如下：①如果它们都为可行解，那么，

由Ｐａｒｅｔｏ支配关系决定其优劣；②如果一个为可行解，
另一个为非可行解，那么，可行解优于非可行解；③如

果它们都为非可行解，那么，约束违背程度小的解优于

约束违背程度大的解．
文献［７］指出，对于一些位于全局最优点附近的、

高适应值的非可行解，如果进一步利用它们，将增加算

法找到最优解的可能性．基于此，作者给出了一种改进
的直接比较法．对于给定的常数ε（ε＞０）和任意两个
解：①如果两个解都是可行的，适应值大的一个胜出；

②如果它们都为非可行解，那么，两个解都被淘汰；③

如果一个为可行解，另一个为非可行解但其违背约束

的程度小于ε，那么，适应值大的一个胜出．
为提高微粒对未知可行域的搜索能力，文献［８］采

用可行和非可行储备集分别存储迭代中所得到的可行

非劣解和非可行非劣解，并以相同概率从两个储备集

中选择微粒的全局最优点．进一步，作者提出了一种基
于可行解比率（微粒群中可行解所占的比例）和非可行

解违背（约束）程度的自适应学习因子．

３ 算法描述

３１ 含约束支配关系

考虑约束违背程度和 Ｐａｒｅｔｏ支配关系，给出用于比
较微粒优劣的含约束支配关系．对于微粒 ｘ，由下式计
算其约束违背程度：

ｃｖ（ｘ）＝１Ｋ∑
Ｋ

ｊ＝１
ｃｖｊ（ｘ）＝

１
Ｋ∑

Ｋ

ｊ＝１

ｄｃｊ（ｘ）
ｄｃｊｍａｘ

（２）

ｄｃｊ（ｘ）＝
ｍａｘ｛ｈｊ（ｘ） －δ，０｝， ｊ＝１，２，…，Ｊ
ｍａｘ｛ｇｊ（ｘ），０｝， ｊ＝Ｊ＋１，…，Ｋ{ ．

ｄｃｊｍａｘ＝ｍａｘ
∈Ｓ
ｄｃｊ（ｘ），ｊ＝１，２，…Ｋ．

其中，ｈｊ（ｘ）＝０和 ｇｊ（ｘ）≤０分别为等式和不等式约束
函数，δ为关于等式约束违背程度的容忍系数，Ｓ为当
前微粒群，Ｋ为约束数目．如果 ｄｃｊ（ｘ）大于０，则表示 ｘ
违背第ｊ个约束．

考虑包含 Ｍ个目标函数的优化问题，对于给定的
微粒 ｘ和ｙ，如果它们满足下述条件之一：①ｃｖ（ｘ）＜
ｃｖ（ｙ）；②ｃｖ（ｘ）＝ｃｖ（ｙ），但对于ｉ∈ １，２，…．{ }Ｍ 有

ｆｉ（ｘ）≤ｆｉ（ｙ），且ｊ∈ １，２，…．{ }Ｍ 满足ｆｊ（ｘ）＜ｆｊ（ｙ），
则称 ｘ含约束支配ｙ．
３２ 可行和非可行储备集的更新

利用非可行解搜索可行最优解有两个目的：一是，

在搜索过程中通过有效均衡可行和非可行解的数目，

可以改善种群的多样性；二是，利用非可行解作为开发

孤立可行域的桥梁，不仅可以搜索更好的可行解，而且

有助于处理（相对整个搜索空间）可行解比例较小的约

束优化问题［８］．为提高非可行储备集中元素的质量，本
文给出一种新的储备集更新方法．

在每次迭代时，为更新算法的两个储备集，首先把

新生微粒划分为可行解和非可行解两类．基于上述划
分，先更新可行储备集，再更新非可行储备集．

利用Ｐａｒｅｔｏ支配关系更新可行储备集．首先，合并可
行储备集中已有元素和微粒群中新生可行解，组成一个

新种群；接着，利用 Ｐａｒｅｔｏ支配关系，选出该种群中互不
支配的元素，并将这些元素保存到可行储备集中．如果
可行储备集中元素的数目超过其固有容量 Ｎａ，则利用
文献［９］中方法，计算每个元素的拥挤距离值，并保留
分布最稀疏，即具有较大拥挤距离值的 Ｎａ个元素．

基于更新后的可行储备集，再更新非可行储备集．
首先，合并非可行储备集中已有元素和微粒群中新生

非可行解，组成一个新种群；接着，从该种群中重新选

择进入非可行储备集的元素．对于新种群中的一个元
素，如果可行储备集中存在一个元素被它支配，或者它

与可行储备集中元素互不支配但恰好位于（已有可行

非劣解较少的）稀疏区域，那么，保存该元素到非可行

储备集．为判断一个元素是否落在稀疏区域，我们先把
它放入可行储备集中，并计算其拥挤距离值．如果它的
拥挤距离值较大，那么有理由认为该元素位于稀疏区

域．由此方法，依次验证新种群中所有元素．如果保存
在非可行储备集中元素的数目超过了其固有容量 Ｎ′ａ，
那么，计算每个元素的拥挤距离值，并保留拥挤距离值

较大的 Ｎ′ａ个元素．
当采用上述方法更新非可行储备集时，目标值较

高和分布性较好的两类非可行解被保存下来．选择前
一类非可行解作为微粒的全局最优点，具有改善可行
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解的潜能；选择后一类非可行解作为微粒的全局最优

点，将提高微粒的全局搜索能力．
３３ 微粒全局最优点的选择

为有效均衡微粒对未知可行域和已知可行域的探

索和开发能力，本文给出一种动态分配策略，以线性递

减的概率从非可行储备集中选择微粒的全局最优点．
在算法迭代过程中，如果产生的随机数 ｒ３∈［０，１］小于
概率 ｐｓ（０≤ｐｓ≤１），则从非可行储备集中选择当前微粒
的全局最优点，否则，从可行储备集中选择当前微粒的

全局最优点，其中

ｐｓ＝０．５＋０．３（１－２ｔＴｍａｘ） （３）
Ｔｍａｘ为算法终止代数．由式（３）可以看出，在算法初期阶
段，微粒以较大的概率从非可行储备集中选择它的全

局最优点，这有助于保持微粒群的多样性，使微粒搜索

到更多的可行区域．随着迭代次数的增加，微粒从可行
储备集中选择全局最优点的概率不断增大．这意味着，
在迭代后期，算法将有更多的机会开发已知可行区域，

达到深度开发已得可行解的目的．
当非可行储备集为空集时，仅从可行储备集中选

择微粒的全局最优点；同样，当可行储备集为空集时，

仅从非可行储备集中选择微粒的全局最优点．
３４ 微粒位置的更新

为克服传统 ＰＳＯ算法过分依赖惯性权重等控制参
数的不足，本文利用一种关于微粒个体最优点和全局

最优点的高斯分布来更新微粒的位置：

ｘｉ，ｊ＝

Ｎ ｒ４ｐｉ，ｊ＋（１－ｒ４）ｇｉ，ｊ，ｐｉ，ｊ－ｇｉ，( )ｊ ， ｉｆＵ（０，１）＜０．５
ｇｉ，ｊ，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（４）
其中 ｒ４为［０，１］间随机数．

上述更新公式无需设置惯性权重和学习因子等控

制参数．每个新生微粒的位置由高斯采样点和微粒全
局最优点共同决定，类似进化算法中的交叉算子，这将

帮助微粒以更快的速度构建出优秀的进化模块．此外，
由于每个微粒的全局最优点随机选自包含若干元素的

储备集，因此，当以５０％的概率保留微粒全局最优点信
息时，不会导致微粒群丧失其多样性．
３５ 算法步骤

ＢＢＭＯＰＳＯ的步骤可描述为：
Ｓｔｅｐ１ 设定所需参数，包括微粒群规模 Ｎｓ，可行储

备集和非可行储备集的容量 Ｎａ和Ｎ′ａ，算法终止代数
Ｔｍａｘ等；
Ｓｔｅｐ２ 初始化微粒群、微粒的个体最优点，将可行

储备集和非可行储备集设为空集；

Ｓｔｅｐ３ 计算微粒群中每个微粒的约束违背程度及

适应值；

Ｓｔｅｐ４ 将微粒划分为可行解和非可行解两类，并

利用第３．２小节所提方法依次更新可行储备集和非可
行储备集；

Ｓｔｅｐ５ 判断是否满足终止准则，即是否达到终止

代数．若满足，则停止算法；
Ｓｔｅｐ６ 对每个微粒，依次执行如下操作：

①由第３．３小节方法，从非可行储备集和可行储备
集中选择其全局最优点；

②取微粒目前为止找到的最佳位置作为它的个体

最优点；

③由公式（４）产生新的微粒位置．
Ｓｔｅｐ７ 返回Ｓｔｅｐ３．

３６ 算法复杂性分析

ＢＢＭＯＰＳＯ算法的计算花费主要集中在储备集的
更新操作．不失一般性，考虑一个包含 Ｍ个目标和Ｋ个
约束的优化问题．新生微粒群中可行解和非可行解的
数目分别为 Ｎ′ｓ和Ｎ″ｓ．

首先，分析可行储备集的更新过程．在规模为 Ｎ′ｓ＋
Ｎａ的新种群中，判断一个微粒的优劣需要进行 Ｍ×
（Ｎ′ｓ＋Ｎａ）次比较．考虑最差情况（种群中所有微粒皆是
互不支配的），从 Ｎ′ｓ＋Ｎａ个微粒中选出全部非劣解需
要Ｍ×（Ｎ′ｓ＋Ｎａ）２次比较；另一方面，采用拥挤距离维
护储备集时的计算复杂度为 Ｏ（Ｍ×（Ｎ′ｓ＋Ｎａ）×ｌｏｇ（Ｎ′ｓ
＋Ｎａ））［８］．由此，更新可行储备集的计算复杂度为 Ｏ
（Ｍ×（Ｎ′ｓ＋Ｎａ）２）．

接着，分析非可行储备集的更新过程．判断新种群
（新生非可行解＋非可行储备集）中一个微粒是否被可
行解支配，需要 Ｍ×Ｎａ次比较．如果该微粒与可行储
备集中所有元素是互不支配的，那么，需要计算它在可

行储备集中的拥挤距离值．因为在计算微粒的拥挤距
离值时，需要针对每一个目标函数进行适应值排序，因

此，此时需要 Ｍ×（１＋Ｎａ）次比较．考虑最差的情况（相
对可行储备集，新种群中所有微粒皆是非劣的），上述

两个过程的计算复杂度为 Ｏ（Ｍ×（１＋Ｎａ）×（Ｎ″ｓ＋
Ｎ′ａ））．当上述两个过程保存下来的元素数目 Ｎ１大于

Ｎ′ａ时，需采用拥挤距离维护非可行储备集，其计算复杂
度为 Ｏ（Ｍ（Ｎ１）ｌｏｇ（Ｎ１））．而当 Ｎ１＝Ｎ″ｓ＋Ｎ′ａ时，非可行
储备集的维护花费最大，为 Ｏ（Ｍ（Ｎ″ｓ＋Ｎ′ａ）ｌｏｇ（Ｎ″ｓ＋
Ｎ′ａ））．由于 ｌｏｇ（Ｎ″ｓ＋Ｎ′ａ）＜（１＋Ｎａ），因此，更新非可行
储备集的计算复杂度为 Ｏ（Ｍ×（１＋Ｎａ）×（Ｎ″ｓ＋Ｎ′ａ））．

综上所述，ＢＢＭＯＰＳＯ算法的计算复杂度为
Ｏ（Ｍ×（Ｎ′ｓ＋Ｎａ）２）＋Ｏ（Ｍ×（１＋Ｎａ）×（Ｎ″ｓ＋Ｎ′ａ））．
当 Ｎａ≥Ｎ′ａ且新生微粒全为可行解时，上式可简
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化为 Ｏ（Ｍ（Ｎ′ｓ＋Ｎａ）２）．

４ 实验及分析

４１ 实验

选择 ＢＮＨ、ＯＳＹ、ＣＯＮ．、ＴＮＫ、ＣＴＰ２、ＣＴＰ４、ＣＴＰ５和
ＣＴＰ７作为测试函数，其表达式见文献［９］．

选用基于直接比较法的 ＭＯＰＳＯ算法（ＣＭＯＰＳＯ）［２］

和约束多目标微粒优化算法（ＣｏＭＯＰＳＯ）［８］作为比较算
法，参数设置如下：

①ＣＭＯＰＳＯ算法：种群规模和储备集规模取１００，网
格划分数目为３０，变异概率＝０５，惯性权重 ｗ＝０４．

②ＣｏＭＯＰＳＯ算法：种群规模取１００，可行储备集和
非可行储备集规模取１００，惯性权重为［０１，０７］中随机
变化值，学习因子采用动态调整策略．

对于本文所提 ＢＢＭＯＰＳＯ算法，种群规模和两个储
备集的规模皆取１００．３种算法设置相同的函数评价次
数５００００作为终止条件．采用 Ｓｐａｃｉｎｇ测度（ＳＰ）［３］评价
算法所得结果的分布性；采用 ＴｗｏＳｅｔＣｏｖｅｒａｇｅ（ＴＳＣ）［１０］

测度比较算法所得结果的收敛程度．ＴＳＣ（Ａ１，Ａ２）＝１
表示算法Ａ１所得结果支配算法 Ａ２所得结果或者两种
算法得到相似的最优解集．
４２ 结果分析

在相同硬件条件下，利用３种算法分别优化测试函
数３０次，表１和表２分别出示了所得关于 ＳＰ和 ＴＳＣ测
度的统计结果．表 ２中 Ａ表示本文所提算法，Ｂ表示
ＣＭＯＰＳＯ算法，Ｃ表示ＣｏＭＯＰＳＯ算法．

表１ ３种算法所得关于ＳＰ测度的统计结果

函数
ＢＢＭＯＰＳＯ ＣＭＯＰＳＯ ＣｏＭＯＰＳＯ
均值 方差 均值 方差 均值 方差

ＢＮＨ ０．４２１４ ０．０５０６ ０．８２４４ ０．０５４３ ０．５２８４ ０．０２８６
ＯＳＹ １．１７９９ ０．１５７７ １．６１１９ １．２１４９ ２．２１６９ ０．５８９４
ＣＯＮ ０．０３９１ ０．００１４ ０．０４８９ ０．００４０ ０．０４２７ ０．００２６
ＴＮＫ ０．００６１ ０．０００７ ０．００７１ ０．０００８ ０．００３９ ０．０００６
ＣＴＰ２ ０．００２４ ０．０００５ ０．０１５７ ０．００２７ ０．００８３ ０．００５７
ＣＴＰ４ ０．０３８９ ０．０１５７ ０．０１７４ ０．００８０ ０．０１４３ ０．０１０４
ＣＴＰ５ ０．０２７６ ０．００５１ ０．０１８６ ０．００２５ ０．０１２１ ０．００３７
ＣＴＰ７ ０．０３０１ ２Ｅ５ ０．０３２２ ０．０２０７ ０．０１８３ ０．００５５

表２ ３种算法所得关于ＴＳＣ测度的统计结果

函数
ＴＳＣ（Ａ，Ｂ） ＴＳＣ（Ｂ，Ａ） ＴＳＣ（Ａ，Ｃ） ＴＳＣ（Ｃ，Ａ）
均值 方差 均值 方差 均值 方差 均值 方差

ＢＮＨ ０．２０ ０．０３ ０．０２ ０．００８ ０．０４ ０．０１ ０．０３ ０．００７
ＯＳＹ ０．７９ ０．１４ ０．０１ ０．０２ ０．９１ ０．０４ ０．０１ ０．０３
ＣＯＮ ０．２５ ０．０５ ０．０４ ０．０２ ０．０７ ０．０２ ０．０８ ０．０３
ＴＮＫ ０．２９ ０．０５ ０．１２ ０．０３ ０．２６ ０．０６ ０．１４ ０．０３
ＣＴＰ２ １ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０
ＣＴＰ４ １ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０
ＣＴＰ５ １ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０
ＣＴＰ７ １ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０

对于函数ＢＮＨ和ＣＯＮ，由表１可以看出，本文所提
算法得到了最好的平均ＳＰ值；由表２可知，本文算法所

得结果以较大的比例支配 ＣＭＯＰＳＯ所得结果，而 Ｃｏ
ＭＯＰＳＯ和 ＣＭＯＰＳＯ所得结果支配本文算法的最高比例
仅为００８．

对于函数 ＯＳＹ，本文算法不仅得到了最好的平均
ＳＰ值，而且所得结果均以较高的比例支配 ＣＭＯＰＳＯ和
ＣｏＭＯＰＳＯ的结果．表２中 ＴＳＣ（Ａ，Ｂ）和 ＴＳＣ（Ａ，Ｃ）值分
别远大于ＴＳＣ（Ｂ，Ａ）值和 ＴＳＣ（Ｃ，Ａ）值．

对于函数 ＴＮＫ，ＣｏＭＯＰＳＯ得到了最好的平均 ＳＰ
值；相比之下，本文算法得到了相对较差但依然较小的

平均ＳＰ值．然而，由于 ＴＳＣ（Ａ，Ｂ）和 ＴＳＣ（Ａ，Ｃ）明显高于
ＴＳＣ（Ｂ，Ａ）和ＴＳＣ（Ｃ，Ａ），本文算法所得结果的收敛性好
于其它两种比较算法．因此，对于函数 ＴＮＫ，ＢＢＭＯＰＳＯ
可以得到与ＣＭＯＰＳＯ和 ＣｏＭＯＰＳＯ相竞争的优化结果．

考虑 ＣＴＰ系列函数．由表 １可以看出，对于函数
ＣＴＰ２，本文算法得到了最好的平均 ＳＰ值．而对于其它３
个函数，本文算法所得 ＳＰ值却远差于 ＣｏＭＯＰＳＯ．分析
出现这种现象的原因，主要是上述３个测试函数具有相
对不规则的真正 Ｐａｒｅｔｏ前端．例如，ＣＴＰ４的真正 Ｐａｒｅｔｏ
前端只有少数几个离散点．其中任意一个最优解的缺
失，都将显著影响所得结果的分布性．进一步，由图１可
以看出，对于测试函数 ＣＴＰ４、ＣＴＰ５和 ＣＴＰ７，ＣｏＭＯＰＳＯ
和 ＣＭＯＰＳＯ只得到了一个分布比较规则的局部 Ｐａｒｅｔｏ
前端．此外，由表２可以看出，对于上述４个函数，皆有
ＴＳＣ（Ａ，Ｂ）＝ＴＳＣ（Ａ，Ｃ）＝１和 ＴＳＣ（Ｂ，Ａ）＝ＴＳＣ（Ｃ，Ａ）＝
０．这表明，对于这些函数，本文算法得到了完全支配
ＣｏＭＯＰＳＯ和ＣＭＯＰＳＯ结果的非劣解集．

图１展示了 ３种算法优化部分函数时，所得一组
Ｐａｒｅｔｏ前端．其中，实曲线为无约束条件下 ＣＴＰ系列函
数的真正Ｐａｒｅｔｏ前端．可以看出，对于函数 ＯＳＹ，除所提
算法外，ＣＭＯＰＳＯ和 ＣｏＭＯＰＳＯ未发现全部 ４个 Ｐａｒｅｔｏ
子前端；对于 ＣＴＰ系列函数，经过５００次迭代，本文算法
得到了一个接近真正 Ｐａｒｅｔｏ前端的最优解集，而其它两
种算法得到了一个局部Ｐａｒｅｔｏ前端．

５ 结论

为解决约束多目标优化问题，本文提出了一种少

控制参数的简洁多目标微粒群优化算法．通过合理利
用非可行解和可行解，显著地提高了算法的搜索性能．
与两种已知的多目标微粒群优化算法进行比较，实验

表明，对于所选测试函数本文所提算法皆能得到具有

高竞争力的 Ｐａｒｅｔｏ最优解集．
然而，必须承认，由于非可行储备集更新时带来的

额外花费，ＢＢＭＯＰＳＯ所需运行时间要略高于其它两种
算法．在保证算法性能不受影响的基础上，如何降低储
备集更新操作的计算复杂度、提高算法的计算效率，是

我们将来的研究内容．
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