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一 种均衡各速度项系数的多目标粒子群优化算法 

耿焕同 赵亚光 陈 哲 李辉健 

(南京信息工程大学计算机与软件学院 南京210044) 

摘 要 粒子群优化算法已成为求解多目标优化问题的有效方法之一，而速度更新公式中的惯性、局部和全局 3个速 

度项的系数的动态合理设置是算法优化效率的关键 问题。为解决现有算法仅单独设置各速度项系数导致优化效率不 

高的问题，提 出了一种均衡各速度项系数的多目标粒子群优化算法。该方法旨在通过粒子的局部最优和全局最优的 

信息来引导种群的进化方向，动态调整每一个粒子速度项 系数来均衡惯性、局部和全局 3个速度项在搜索中的作用， 

从而更为准确地刻画算法的搜索能力和搜 索精度，更好地平衡算法的探究和探索能力，进一步提高粒子群优化算法解 

决复杂多目标优化问题的效率。在 7个标准测试函数上进行实验，并与 5种经典的进化算法进行对比，结果表明新算 

法在综合指标 IGD以及多样性评估指标 △评分上具有更好的收敛速度和分布性，验证了新算法的有效性。 
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Multi—objective Particle Swarm Optimization Algorithm with Balancing Each Speed Coefficient 

GENG Huan-tong ZHAO Ya-guang CHEN Zhe LI Hui-j Jan 

(College of Co mputer& Software，Nanjing University of Information Science 8L Technology，Nanjing 210044。China) 

Abstract PSO has become one of the effective methods for solving multi-objective optimization problems．and the key 

of PSO is the proper settings of the inertial，local and global velocity coefficients．To solve the problem，separating set— 

tings for each speed coefficient in existing algorithm with ignoring potential relevancies，an improved multi-objective 

particle optimization for balancing each formula element was proposed．For the purpose of guiding the evolutionary par— 

ticle swarm in a potential global optimum，our algorithm can dynamically adjust the speed of each particle coefficients to 

balance inertia，local and global effects of three speed items during the searching process．Thus the searching capability 

and accuracy of the new algorithm is more accurate．Meanwhile，our algorithm can not only balance the capacity of ex— 

ploitation and exploration，but also improve the efficiency in solving complex multi-objective optimization problem．The 

experimental results indicate that the new algorithm outperforms other 5 classical evolutionary algorithms in terms of 

convergence speed and distribution on 7 multi—objective benchmark functions． 

Keywords Particle swarm optimization，Balance，Speed coefficient，Adaptive，Multi-objective optimization 

1 引言 

多目标优化问题(Muhi-Objective Optimization Problem， 

MOP)通常存在多个彼此冲突的目标，相比传统单 目标优化 

问题 ，其优化结果不再是单一最优值而是 Pareto最优解集， 

因其普遍存在于工程和科学领域，所 以该类问题的求解方法 
一 直以来都是学术界和工程界关注的热点l1]。与传统数学方 

法相比，进化算法凭借其带方向随机搜索和一次运行即可获 

得逼近 Pareto前沿解集的能力，被广泛应用于 MOP问题的 

求解 。 

粒子群优化算法 (Particle Swarm Optimization，PSO)[。] 

是一种模拟鸟群迁徙行为的进化算法。2002年 Coello等人 

基于 PSO算法首次提出用于求解多 目标优化问题的多 目标 

粒子群优化算法 (Multi—Objective Particle Swarm Optimiza— 

tion，MOPSO)_4J，其因易理解、易实现、快收敛、设置参数少 

等优点，已经被广泛应用在工程优化、数据挖掘、优化控制等 

领域_5 ]。同时，多 目标优化问题的最优解集特征和粒子群算 

法的快速收敛特征，使得多 目标粒子群优化算法面临平衡进 

化过程中的探索(Exploration)和探究(Exploitation)等新的挑 

战，而解决办法最终都会体现在粒子速度更新方程上，主要包 

括 3个部分_8]，分别为惯性项、全局和局部最优项。因此必须 

对 3项进行合理设置 ，以便于更好地提高粒子群优化算法求 

解多目标问题的性能。 

从国内外的文献调研来看，对惯性权重 w和局部最优项 

加速系数c 以及全局最优项加速系数 cz独立优化改进的研 

究虽有很多[9 ，但是对于 3个参数均衡协同自适应优化的 

研究成果甚少。Shi和 Eberhart于 1998年首次提出了惯性权 

重的概念，提出了固定的惯性权重和 c ，c2，但是控制参数一般 
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具有问题依赖性，固定权值不能适应所有的问题~Wang H等根 

据种群所处进化状态和Pareto差熵，设计粒子运动的3个参 

数调节策略；Bansal J C等提出了一种基于迭代次数变化选 

取固定惯性权重的策略，极大地改善了PSO算法的性能，但 

是线性权重算法也存在缺陷，迭代初期，即使粒子已接近全局 

最优点 ，由于其局部搜索能力较弱也可能会被错过 ，迭代后期 

由于粒子全局搜索能力变弱，容易陷入局部最优，最大迭代次 

数较难预测，从而影响算法的性能；韩洪江等采用正弦调整和 

自适应相结合调整惯性权重的策略，综合考虑收敛速度和个 

体适应值 ，对惯性权重进行二次优化；Cooren Y等从粒子运 

动参数选择角度提出平衡策略，如线性下降惯性权重参数和 

自适应参数等。它们虽然在性能上有所改进，但早熟收敛 问 

题依然没有从根本上得到解决 ，尤其是后期粒子多样性变异 

导致收敛速度变慢，极易陷入局部最优。并且这些算法主要 

应用于单 目标函数优化问题 ，在多目标优化方面的应用相对 

较少。 

为解决现有算法仅单独设置各速度项系数导致优化效率 

不高的问题 ，提出一种均衡各速度项系数的多目标粒子群优 

化算法(Multi—objective Particle Swarm algorithm with Balan— 

cing each Speed Coefficient，bcMOPSO)。其主要思想是借助 

自适应网格法_1朝来保持外部档案的多样性，并通过分析每个 

进化粒子与其局部和全局引导粒子在空间上的关系，动态赋 

予每个粒子独立的惯性权重 ，同时，也对每个粒子的局部和全 

局项进行动态 自适应的调整。 

2 问题定义 

rWi(￡+1)一掀  (￡)+c1n(pbest — (￡))+c2 r2 

(gbest--xi( )) (2) 

L (f+1)= (f)+ (￡+1) 

优解gbest，而非支配解之间不可比，迫使算法需要重新选择 

pbest和gbest。考虑到本文侧重于3个速度项系数的研究， 

因此pbest和gbest的选取见文献E15]中的策略。 

在速度更新公式中，第一部分为粒子当前速度乘以权值 

进行加速，表示粒子对当前自身运动状态的信任，依据自身的 

速度进行惯性运动；第二部分为局部最优 ，表示粒子本身的思 

考；第三部分为全局最优，表示粒子间的信息共享与相互合 

作 图 1是粒子的飞行过程示意图。 

置 

图 1 粒子飞行过程示意图 

如图 l所示，粒子从当前位置 (￡)出发，在 73，c-( 一 

)和 C2(gbest--x)的作用下，分别沿速度矢量①一③方向运 

动，粒子速度 v(t+1)由速度矢量①、②和③合成。由于参数 

n，r2的随机性，粒子会落在图中阴影区域的任意位置。 

若没有①部分，即没有惯性作用，速度只取决于当前粒子 

个体极值(pbest)和全局极值(gbest)。若粒子位于全局最好 

的位置，则其保持静止，否则就飞向 pbest和gbest的加权中 

心，在pbest和髯 s 附近局部搜索。如果C-=0，即粒子没有 

自我认知能力，由于所有粒子都快速向 gbest靠近，其收敛速 

度快，将导致算法陷入局部最优。如果C2—0，即粒子没有社 

会认知能力，粒子之间缺乏信息共享，算法缺乏全局搜索能 

力。如果 c 一cz一0，粒子将一直沿着 当前速度方 向直线飞 

行，直到到达边界，此时算法失去寻优能力。由此分析不难看 

出，惯性权重 训、加速系数 C 和 Cz对粒子的飞行有着极其重 

要的影响。 

在算法进化初期 ，为了加强算法探索能力，更好地定位潜 

在解空间 ，需赋予粒子较大的惯性权重，以此加速粒子的运 

动；同时需要增强全局最优引导粒子 gbest对粒子的影响力 

c ，确保寻优方向的正确性，此时粒子速度 以及gbest的速 

度在搜索过程中起主导作用。进化中期，需要动态调整运动 

粒子、pbest、gbest三者间的权重系数叫，c1，C2，维持算法全局 

搜索和局部搜索能力的动态平衡。进化后期 ，通过逐渐减小 

惯性 ，减弱全局搜索能力，增强局部探究能力 ，有利于更快地 

定位到最优解的附近，提高局部搜索能力和解精度。 

因此挖掘运动粒子、pbest和gbest间的潜在关系，从而实 

现对惯性权重 训、系数 c 和C2的均衡调整，对获得算法全局 

搜索能力和局部搜索能力的动态平衡有着重要意义。 

3 均衡各速度项系数的多目标粒子群优化算法(bc— 

MoPSo) 

3．1 惯性权重均衡策略 

惯性权重W是MOPSO算法中极其重要的参数，使粒子 
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具有保持过去惯性的特点，即控制着速度上一代变化量对当 

前变化量的影响。惯性权重不仅影响粒子的局部和全局搜索 

能力，还影响算法的收敛性能。较大的W能够搜索到之前未 

能到达的区域，算法的全局搜索能力加强，有利于跳出局部极 

小点 ；较小的 W能够更加细致地搜索附近的区域，算法的局 

部搜索能力增强，有利于算法收敛。 

在早期 MOPSO算法中，叫的值是静态的，这就导致其无 

法适应不同的问题。而在经典的多 目标粒子群算法中，对惯 

性权重的设置如式(3)所示。其中 议 和 戳 分别代表初始 

和最终的惯性权重的值， rm 代表最大迭代次数，通常情况 

下 ‰  一O．9，让 一O．4。W值随着迭代次数的增加而减小， 

算法的搜索策略也由全局搜索转变为局部搜索，但是其值只 

和最大迭代次数以及当前迭代次数有关，忽略了粒子的适应 

度值以及粒子的全局最优值和局部最优值等重要的信息。 

十 

叫(f+1)一叫 一(℃‰ 一℃‰ )×。 (3) 
lL ，nlax 

基于以上分析，针对传统惯性权重叫中发现的问题，文 

中运用粒子现状信息与历史信息口 ，并且综合对粒子的个体 

极值以及全局极值的空间关系分析，动态、自引导设置粒子的 

叫，C。和C 。仔细观察可以发现，每一代中的粒子大概分为 3 

种情况：在最优值附近的粒子、介于两者之间的粒子、离最优 

值较远的粒子。如果粒子当前的目标值与gbest差距比较大， 

即认为该粒子与最优值差距较大，则使该粒子的飞行速度加 

快，使得搜索的范围更广；当粒子就在最优值附近，则减慢该 

粒子的飞行速度，在最优值附近进行搜索；介于两者之间的粒 

子用于平衡全局搜索与局部搜索。粒子的历史信息的变化对 

粒子的惯性权重也有着重要的影响。本文用进化速度来表示 

粒子历史信息。如果粒子的进化速度比较慢，则加快它 的飞 

行速度；反之，则减慢飞行速度，经过调研，采用如下设置过 

程 ：每个粒子的惯性权重设置如式(4)所示 ，粒子进化速度的 

计算公式如式(5)所示。 

(￡+1)一‰  *r1一 

( (f)一 ( )) +hvi( ) +1 

h (f)一—-=========：== __=========  (5) 
~／( (t--1)一 ，(t--2)) +1 

其中，Wi表示第i个粒子的惯性权重， 表示第i个粒子 

的个体最优函数值，它反映了粒子i的历史信息，hvi表示第i 

个粒子的进化速度， 表示第 i个粒子的函数值，用来反映粒 

子 的当前现状， 表示群体最优函数值。 

由式(4)可知，由于每个粒子下一代的惯性权重由当前代 

的目标值和全局最优值的差值及历史进化速度动态确定，因 

此每个粒子的惯性权重随着代数的不同而不同，并且在同一 

进化代中，每个粒子的惯性权重也不相同。不同问题的同一 

个粒子由于评估函数不同，惯性权重也不相同。经过实验验 

证，得出式(6)，即取 自适应惯性权重和传统的惯性权重中相 

对较大的一个值来平衡整个算法 ，避免部分粒子在运动的过 

程中陷入局部最优。 

ze! 一max(w／(f+1)，w(t+1)) (6) 
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3．2 局部最优项均衡策略 

在粒子群算法的速度更新方程中，第二部分为 自我认知 

部分，表示粒子对自身历史的思考，其中局部最优项加速系数 

C 的设定对个体极值的寻优能力有着至关重要的影响。在 

自适应惯性权重策略中，分析了每一代中大致有 3种粒子，如 

果当前粒子的目标值与局部最优值的差距较大，则应该加速 

粒子的飞行，每个粒子的C 是由当前代的局部最优值和目标 

值所决定的，所以每个粒子的 ct随着代数的不同而不同，同 

一 代进化的粒子中C 也不同，因此对 C 设置为： 

z一百一 盯 m u 

其中，-厂 ．为第 i个粒子的局部最优值， 为第i个粒子的目 

标值，由式(7)可以看出，如果当前粒子的局部最优值和 目标 

值差距比较大的时候 ，c 应该加大，有利于整个算法更好地 

寻优 ，从而提高算法的收敛精度和收敛速度。 

3．3 全局最优项均衡策略 

在粒子群算法的速度更新方程中，第三部分为社会认知 

部分，表示粒子在群体中的信息共享和相互合作。Cz的设置 

影响着整个粒子的进化方向，在对粒子的不同状态进行分析 

之后，若当前粒子的目标值与全局最优值的差距比较大，则该 

粒子的飞行速度应该加快，即 Cz也应该随之变大，经分析，Cz 

是由当前代的全局最优值和目标值所决定的，所以，每个粒子 

的Cz随着代数的不同而不同，同一代进化的粒子中Cz的值也 

不同，具体公式如式(8)所示： 

C2i一 7c—arcsm·(，—===== ==== ) (8) 一 7c一 ——====================， ( ) ~／( 
幽 ，
(￡)一 (￡)) +1 

其中， 出 为粒子的全局最优值， 为第 i个粒子的目标值， 

由式(8)可以看出，若当前粒子的全局最优值和 目标值差距 比 

较大，Cz加大，有利于整个粒子群更好地搜索到全局最优解， 

有利于粒子进行信息共享和交流。 

这样粒子群优化算法可以通过调节运动方程的参数 W， 

C1和 cz来灵活控制整个算法的探究和探索过程。最后得出 

了算法的全新速度和位置更新方程，如式(9)所示： 

f砧(￡+1)一 f(￡)+C1 rl(pbest --X (￡))+c2 r2 

(gbest--x／(￡)) (9) 

l · (f+1)一 ( )+v／(f+1) 

3．4 bcMOPSO算法流程 

参照多目标粒子群优化算法框架，结合惯性权重 W和加 

速系数C ，Cz的均衡设置策略，给出bcM0PSO算法的主要流 

程，具体如下 ： 

Step 1 参数设置与初始化。初始化粒子种群 P( —O)， 

种群规模为 N；初始化惯性权重 W、加速系数 C 和 C ，外部档 

案群体 G，规模为 K；进化代数为 t，最大迭代次数为 r瑚 。 

Step 2 适应度计算。评估种群 P中每个粒子l，f(f)对应 

的各个 目标值。 

Step 3 更新个体局部最优pbest和外部档案群体G。依 

据 Pareto支配关系，首先对前后代的粒子进行选优确定新的 

粒子 Iz(￡)；其次对每个粒子 (￡)的局部最优 pbest进行更新； 

然后对外部档案群体 G进行更新，当档案规模超过阈值 K 

时，采用自适应网格法进行筛选和剔除。 



 

Step 4 全局最优 gbest选择。根据 自适应 网格法进行 

概率选择全局最优gbest。 

Step 5 粒子更新操作。根据式(3)一式(6)依次计算每 

粒子Iz( )的惯性权重 叫；根据式(7)和式(8)分别计算每粒子 

z( )的加速系数 C 和 Cz；然后根据式(9)计算 +1时刻的粒 

子速度和位置，并进行粒子越界修正。 

Step 6 算法终止判断。t=t+1，判断t是否小于或等于 

柳 ，若是则转 Step 2；否则输出外部档案群体 G后算法结 

束。 

4 实验及结果分析 

4．1 实验设计 

4．1．1 多目标测试问题和对比算法 

文中采用 ZDT系列[”]和 FON、KURD7]共 7个测试函数 

构成多目标测试问题集 ，分别是 ZDT1，Z亡rr2，ZDT3，ZDT4， 

ZDT6，FON，KUR。表 1列出了7个多 目标优化测试问题的 

函数表达式以及约束条件。为了验证 bcMOPSO算法的优化 

性能，选取 了 5种经典算法 agMOPSOr“]，GDE3口 ，SMP— 

S0[ ]，MOPSO-PI~ ，SDMOPS(Y ]作 为 对 比算 法。ag— 

MOPSO算法采用了 自适应网格技术来更新外部档案和选择 

全局最优解的策略；GDE3算法采用差分进化策略；SMPSO 

通过控制粒子速度 ，对种群进行更新；MOPSO-PD采用种群 

分解策略进行优化 ；S亡IMOPSO定义了一种智能 的方法来更 

新种群，同时使用分解策略增加种群的多样性 。 

表 1 测试函数(以最小值为例) 

4．1I 2 实验参数 

在对 比实验中，所有算法的种群大小均设置为 N一100； 

全局外部归档均设 置为 K一100；算 法的最 大迭代 次数为 

加 =300；测试函数的评估次数均设置为FE=30000。 

4．1．3 性 能．}旨标 

反转世代距离(Inverted Generational Distance，IGD)[22] 

被用来度量真实 Pareto前沿到近似 Pareto前沿间的距离指 

标，能综合评估算法获得近似的Pareto前沿的收敛性和多样 

性 ，IGD的值越低，表明算法获得的近似 Pareto前沿的收敛 

性和多样性越好，算法也就越接近真实的 Pareto前沿。令 P 

为真实的 Pareto最优解集l_2 ，A是由进化算法获得的近似 

Pareto最优解集，IGD指标值的计算过程如式(10)所示： 

IGD： ∑Dist (10) 
IP J 1 

Disti= IA]

、，

] M ,c(

．，

p i)
一

__

f
，

m  (ai))z (11) 

其中，式(11)是最小归一化的欧氏距离；
．

， 和／ “分别是第 

m个 目标上的最大值和最小值， 一1，2，⋯，M，M 为目标个 

数；A∈P， 一1，2，⋯，IPI；aj∈A，J一1，2，⋯，lA1。在本实 

验中，7个测试函数的真实 Pareto最优解集的采样样本数均 

设置为 lPl—1000。 

另外，采用 Deb提出的经典多样性评价指标 △[。 进行评 

估，指标 △的定义如下 ： 

△一 

N一1 一 

df+di+善f 一d 
— — — — — — — — ￡=l_ —— —— 一  + +(N一1) (12) 

其中，d 是在 Pareto最优解集 P中相邻解的距离；d是所有 

d 的平均值；ds和d 分别为算法获得 的边界解与相应极端 

解的欧氏距离。△的值越小，表明算法获得 Pareto最优解的 

多样性越好。 

4．2 实验结果及比较分析 

表 2列出了 bcMOPSO和 5种对等比较算法在 7个多 目 

标测试问题上的 IGD性能指标值 ，其中IGD的平均值(mean) 

和方差值(std)是同一算法在同一测试问题上独立运行3O次 

的统计结果。算法 的收敛性和多样性采用综合的 IGD性能 

评价指标来进行评价。t-test值是本文算法与其他对等算法 

在同一测试问题上进行t检验_1。_时的值；“+”、“=”和“一”表 

示新算法获得的IGD值在显著性水平为5 的双尾 t检验中 

分别优于、等于和劣于对应列的对等算法在对应行的测试问 

题上的显著性区分结果；“Score”表示 bcM0PSO算法显著优 

于对等算法在 7个测试问题中的净胜得分，即得“+”与得 
“

一 ”的测试问题个数之差。除了在复杂 问题 ZDT4上，bc— 

MOPSO算法略低于 SMPSO算法的优化结果外，在其它 6个 

测试函数上 'bcM0PS0算法获得的 IGD值均好于 5种对 比 

算法 ，这表明 bcMOPSO算法具有更好 的收敛性和多样性。 

同时，在表 2的 检验结果中，bcM0PSO算法对其他 5种对 

比算法的净胜得分均为正数，在对 agMOPSO和 GDE3时的 

净胜得分均为 7分，对 sMPS0时的净胜得分为 2分，对 

MOPSO-PD和 sDMOPSO的净胜得分均为 5分 ，这表明 bc— 

MOPSO算法总体优于另外 5种对比算法，究其原因是 bc— 

MOPSO算法通过均衡各速度项系数来动态地平衡整个算法 

的探索与探究过程。 
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表2 5种对比算法在 7个测试函数上的IGD性能对比结果(最优情况用黑体表示) 

表 3列出了 bcM0PSO算法和 5种对等比较算法在 7个 

多目标测试问题上的分布性 △指标值，其中 △的平均值 

(mean)和方差值(std)是同一算法在同一测试 问题上独立运 

行 3O次的统计结果。实验结果表明，除了在 ZDT4测试问题 

上，bcMOPSO算法的多样性略差于 SMPSO算法外，在其它 

6个测试问题上，bcMOPSO算法的分布性 △指标值均低于对 

比算法，这说明了本文提出的算法比 5种对比算法具有更好 

的多样性，其主要原因是 bcMOPSO算法使用了各速度项系 

数 自适应调整策略，有效地平衡了整个算法的探索与探究过 

程 。 

表 3 5种对比算法在 7个测试函数上的△性能对比结果(最优情况用黑体表示) 

为了更直观地反映不同算法获得 Pareto最优解集的收 

敛性和多样性情况，选取了 bcMOPSO，agMOPSO，MOPSO- 

PD和 SDM0PSO算法在 ZDT1，Z[)T2，ZDT3，ZDT4，ZDT6 

测试函数上的某一次运行情况。从 图 2可看出，bcM0PSO 

算法在 ZDT1函数上具有更好的收敛性和多样性 ，agMOPSO 

效果不理想，M0PS()_PD以及 SDMOPSO均没有收敛到真实 

Pareto最优前沿。在图 3中，bcMOPSO算法在 ZDT2函数上 

获得 了更 好 的收敛性 和多样性，agMOSPO搜索不全 面， 
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M0PS PD和 SDMOPSO虽然分布性不错，但是收敛性不 

够。在图4中，bcM0PSO算法在 ZDT3函数上也获得了较好 

的收敛性和多样性，但 agMOPSO不仅搜索不全面而且分布 

性不好。在图5中，bcMOPSO算法在 ZDT4函数上虽然有部 

分点没有完全收敛到真实的 Pareto最优前沿，但具有很好的 

分布性，其主要原因是进化代数不够，而 agMOPSO 的收敛效 

果最不理想。在图6中，bcM0PS0在 ZDT6函数上不仅搜索 

到的Pareto最优解集分布更广，且收敛性也较好，agMOPSO 



算法效果次之，MOPSO-PD和 SDMOPSO虽收敛性还可以， 但是分布性不好。 

(a)bcMOPS0 

(a)bcM OPSO 

Ca)bcM0PsO 

(a)bcMOPSO 

(a)bcMOPSO 

(b)agMOPSO (c)MOPSO-PD (d)SDMOPSO 

图 2 不同算法在 ZDTI上获得的 Pareto最优解集(精英解集) 

(b)agMOPSO (c)MOPSO-PD 

图 3 不同算法在 ZDT2上获得的Pareto最优解集(精英解集) 

0 01 02 0．3 0．4 B5 0五 0．7 08 0．9 1 

(d)SDMOPSO 

(b)agMOPSO (c)MOPSO-PD (d)SDMOPSO 

图4 不同算法在 ZDT3上获得的Pareto最优解集(精英解集) 

(b)agMOPSO (c)MOPSO-PD (d)SDMOPSO 

图 5 不同算法在 ZDT4上获得的 Pareto最优解集(精英解集) 

(b)agMOPSO (c)MOPSO-PD 

图6 不同算法在 ZDT6上获得的 Pareto最优解集(精英解集) 

与对比算法的优化效果相比，bcMOPSO算法能够保持 

比较好的结果主要有以下几个原因。首先，算法能够利用当 

前和历史的信息 自适应调整粒子飞行速度和方向，从而赋予 

每个粒子在全局搜索策略和局部搜索策略中进行动态切换的 

能力，以平衡算法的探索和探究能力。其次不同于传统算法 

凭经验设定粒子速度更新项系数的策略，新算法对于每一项 

系数都考虑到了局部最优和全局最优的信息，并且对于每个 

粒子都设置了独立的 ，C 和 Cz，增加了种群的多样性，因此 
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新算法所得到的 Pareto最优解集更优。 

结束语 针对现有算法仅单独设置各速度项系数导致优 

化效率不足的问题，提出了一种均衡各速度项系数的多 目标 

粒子群优化算法。新算法将局部最优和全局最优信息分别引 

入到速度更新公式的3项中。综合历史和现状信息对每个粒 

子的惯性权重 w进行动态自适应设置 ，并对 c ，cz也进行 了 

动态自适应设置，采用 3项均衡来引导种群的进化方向，有效 

地兼顾了探索和探究的过程，以此来更好地平衡整个算法的 

收敛性和多样性，极大地提高了搜索效率。通过 ZDT系列、 

FON、KUR测试函数测试 ，与 5种经典的算法作对比，在 IGD 

性能指标和多样性评估指标上都获得了一定的优势，表明新 

算法在总体上具有更好的优化性能。下一步工作可以将本文 

的均衡策略引进高维动态多 目标粒子群优化算法中，拓宽粒 

子群优化算法的应用领域。 
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