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摘　要 : 针对离散空间优化问题 ,给出二进制编码的量子粒子群优化 (BQPSO)算法的设计思路 ,重新定义粒子的位

置矢量和粒子之间的距离 ,提出了 BQ PSO算法的进化方程.通过泛函分析的方法分析了 BQ PSO算法的收敛性 ,得

出全局收敛的结论 ,并通过多个测试函数测试了 BQ PSO算法的性能.求解结果验证了算法的优越性.
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Abstract : The thought of quantum2behaved particle swarm optimization with binary encoding (BQ PSO) is discussed ,

and evolution equations are given which are completely different f rom the Q PSO algorithm. Position vector and

distance between two positions are redefined , and QPSO algorithm with binary encoding is proposed. The convergence

of BQPSO algorithm is analyzed by using functional analysis method , and conclusion of global convergence is derived.

The test result for BQ PSO algorithm shows it s better performance in solving test functions.
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1　引　　言
　　粒子群优化算法自 1995年被 Kennedy提出以

来 ,作为一种优化技术已广泛应用于实数解空间的

优化问题 ,取得了较好的应用效果[ 1 ] .此后他针对离

散空间优化问题又提出了二进制粒子群优化
(BPSO)算法[2 ] .在此基础上他又提出了一种改进的

二进制粒子群优化算法[3 ] ,扩展了粒子群优化算法

的应用范围. Sun 等[4 ]在分析粒子群优化算法的基

础上 ,深入研究了智能群体进化过程 ,提出了具有量

子行为的粒子群优化算法 ( Q PSO) . Q PSO 算法相

对于 PSO算法具有进化方程简单、控制参数少、收

敛速度快、运算简单等优点 ,在测试函数和很多实际

应用中都取得了优于 PSO 算法的效果[527 ] .随后许

多学者针对 Q PSO 算法本身提出了一些改进算

法[8210 ] .但这些应用都是针对实数解空间的优化问

题 ,对于离散空间的优化问题 ,Q PSO算法并没有一

个有效的解决方法.

为了解决该问题 ,本文针对离散空间的优化问

题 ,提出了二进制编码的量子粒子群优化算法

(BQ PSO) ,给出了完全不同于 Q PSO算法的迭代方

程 ,分析了方程的内在含义 ,进行了收敛性分析 ;同

时通过测试函数验证了 BQ PSO 算法的有效性 ,给

出了一些指导性的结论.

2　BQPSO算法思想
　　为了使量子粒子群算法适应实际问题中离散搜

索空间的问题 ,受 BPSO算法的启发 ,在量子粒子群

算法中引入了二进制编码的概念 ,提出了二进制编

码的量子行为粒子群算法.为分析方便 ,首先写出量

子粒子群算法的进化方程

p ( t) =φ·Pi ( t) + (1 - φ) ·Pg ( t) ,

　 　 　φ～ U (0 ,1) , (1)

mbest = ( 1
M∑

M

i = 1
Pi ,1 ( t) ,

1
M∑

M

i = 1
Pi ,2 ( t) , ⋯,
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　　　　　 1
M∑

M

i = 1
Pi , n ( t) ) , (2)

x ( t + 1) = p ( t) ±β| mbest -

　　　　　x ( t) | ln (1/ u) . (3)

在量子粒子群算法中 ,没有速度和轨迹的概念 ,

只有粒子位置点和粒子之间距离的概念. BPSO 算

法的生成策略并不适用于 BQ PSO算法.在 BQ PSO

中 , 为了表示两个粒子之间的距离 , 引入了

Hamming距离. 假设定义了两个粒子 ( X1 , X2 ) ,它

们分别有两个决策变量 ( X11 , X12 ) , ( X21 , X22 ) ,每一

个决策变量由 5位二进制编码 ,如图 1所示.

图 1　粒子位置的二进制编码

在 BQ PSO 算法中 ,定义粒子含有决策变量的

个数即为粒子的维数 ,如 X id ,它的下标 i表示 X id 群

体中的第 i粒子 , d表示 X id的第 d维 ,即第 d个决策

变量. X i 和 X id 的长度分别用 l 和 l d 表示 ,则

l = ∑
d

i = 1

ld , d = 1 ,2 , ⋯, D. (4)

粒子 X1 , X2 的距离可由 Hamming距离表示 ,即

| X1 - X2 | = d H ( X1 , X2 ) , (5)

其中 d H (·) 是计算 Hamming距离的函数 ,它的值为

两个位串对应位的不同值的数目.

根据量子粒子群算法 ,修改算法中平均最优位

置 mbest 的值 ,生成 BQ PSO中的 mbest .在 BQ PSO算

法中 ,表示 mbest 的二进制位串中每一位的值由群体

中所有表示粒子最优个体信息的二进制对应位串信

息表示 ,通过统计群体中统计粒子二进制编码的每

一位出现 0 ,1 的概率的大小 ,出现 0 的次数多 ,则

mbest 对应的为 0 ;反之 ,则为 1 .如图 2所示.

图 2　平均最优位置值

图 2中 ,群体中有 4个粒子 ,每个粒子当前的最

优个体信息分别为 pbest1 , pbest2 , pbest3 , pbest4 ,它们对

应的第 1个二进制位的值分别为 1 ,0 ,1 ,1 ,则粒子群

的 mbest的值对应的第1位二进制的值则为1 .依此类

推 ,得到 mbest 的值为 1011001101 .如果对应位中出

现的 0和 1的次数相同 ,则 mbest 随机选择为 0或 1 ,

如图 2中对应粒子的第 6位 ,分别出现了 2次 0和 2

次 1 ,则 mbest 值的第 6位随机产生 ,图中随机生成为

0 .这样 ,便可写出 BQ PSO 算法中获得 mbest 值的

Get_ mbest ( ) 函数 :

Get_ mbest ( pbest )

for j = 1 to l ( t he lengt h of binary st ring)

　sum = 0 ;

　for each particle i

sum = sum + pbest [ i ][ j ] ;

　endfor

　avg = sum/ M ;

　if avg > 0 . 5 mbest [ j ] = 1 ; endif

　if avg < 0 . 5 mbest [ j ] = 0 ; endif

　if avg = 0. 5

if rand ( ) < 0 . 5 mbest [ j ] = 0 ;

else mbest [ j ] = 1 ;

endif

　endif

endfor

Ret urn mbest

在 Q PSO算法中 ,式 (1) 是计算群体的局部吸

引子 Pi , p id 的值在 p best id
和 g best d
之间 , Pi = ( p i1 ,

pi2 , ⋯, p iD ) 则位于以 pbest i
和 g best 为对角线两端的

超矩形中. Pi到 p best i
或者 g best 的距离都必须小于对

角线的长度 ,即

| Pi - pbest i
| ≤| pbest i

- gbest | , (6)

| Pi - gbest | ≤| pbest i
- gbest | . (7)

通过 Pi 值的计算 ,可使群体产生多样性 ,跳出粒子

的局部搜索区域.在BQ PSO算法中 , Pi 的产生方式

通过父代 pbest i
和 g best 中的每一位随机交叉 ,生成新

的子代 ,即 Pi ,显然 Pi 满足式 (6) 和 (7) 定义的

Hamming距离 ,如图 3所示.

图 3　二进制编码粒子的多点交叉

Pi 的每一位由下式 :

001
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表 1　QPSO算法和 BQPSO算法进化方程的表达式

QPSO算法 BQPSO算法

mbest = ( 1
N ∑

N

i = 1
Pi1 ( t) ,

1
N ∑

N

i = 1
Pi2 ( t) , ⋯,

1
N ∑

N

i = 1
PiD ( t) ) Get_ mbest ( pbest )

p id ( t) =φd ( t) Pid ( t) + [1 - φd ( t) ] Pgd ( t) ,φd ( t) ～ U (0 ,1) Get_ P( pbestsi
, gbest )

x id ( t + 1) = p id ( t) ±β| M d ( t) - x id ( t) | ln[1/ uid ( t) ] , uid ( t) ～ U (0 ,1) Transf ( Pid , p r)

Pid = gbest d
·φid + pbest id

·(1 - φid ) (8)

计算得到 ,其中φ是服从在 [0 . 0 ,1 . 0 ] 之间的随机

数.这样便可由式 (8) 写出计算 Pi值的 Get_ P( ) 函

数.

Q PSO算法中的方程 (3) 可改写为

| x id - p id | =

β| mbest d
- x id | ln[1/ uid ] , uid ～ U (0 ,1) . (9)

其中 | x id - pid | 在BQ PSO算法中 ,可看作 d H ( X id ,

mbest d
) ,则式 (9) 可写为

d H ( X id , Pid ) = [ b]. (10)

其中

b =β×d H ( X id , mbest d
) ln (1/ u) , u = rrand ( ) .

(11)

式中 :β为BQ PSO算法的系数 , d H ( X id , Pid ) 是粒子

i第 d 维的 X id 和局部吸引子第 d 维的 P id 的

Hamming距离 ,因为 Hamming距离是整数 ,需要对

b值使用[·]取整.通过式 (10) ,可根据 b的值和 P id

的值反求得 X id 的位串 ,时间复杂度为 O( b·ld ) .为

了减少计算开销 ,重新改写了 X id 的计算过程 ,通过

变异 Pid 每一位的值生成新的 X id ,变异的概率表达

式为

p r =
b/ ld ;

1 , if b/ ld > 1 .
(12)

其中 ld为粒子第 d维的长度.这样便可写出计算 X id

的函数 Transf ( ) :

Transf ( Pid , Pr)

for each bit in t he subst ring pid ;

　if rand () < Pr

if t he state of the bit is 1

　Set it s state to 0 ;

else set it s sate to 1 ;

endif

　endif

endfor

X id = Pid ;

Ret urn X id

Transf ( ) 时间复杂度为 O( ld ) .由以上 3 种操

作可得BQ PSO算法的时间复杂度为 O( tML ) .其中

t为算法迭代次数 , M 为群体规模 , l 为粒子长度.

Q PSO算法和BQ PSO算法进化方程的表达式如表1

所示.

通过以上分析 ,可以得到二进制量子粒子群算

法的步骤如下 :

Step1 : 用二进制位串的形式初始化群体中的

每个粒子 X ,并使得 pbest = X ;

Step2 : 根据方程 mbest = Get_ mbest ( pbest ) 计算

mbest 的值 ;

Step3 : 根据适应度函数值 (最小化问题) 计算

群体中每一个粒子的值 ,并与前次的局部最优值比

较 ,如果 f ( X i ) < f ( pbest i
) ,则 pbest i

= X i ;反之 ,则不

更新 ;

Step4 : 计算群体中全局最优粒子 pbest g
,并与前

次的全局最优值 gbest 比较 , 如果 f ( pbest g
) <

f ( gbest ) ,则 gbest = pbest ;反之 ,则不更新 ;

Step5 : 根据方程 Pi = Get_ P( pbest i
, gbest ) ,计算

Pi 的值 ;

Step6 : 根据式

b =β×d H ( X id , mbest d
) ln (1/ u) , u = rand ( ) ,

p r =
b/ ld ;

1 , if b/ ld > 1

计算 p r 的值 ;

Step7 : 根据方程 X id = Transf ( Pid , p r) 计算

X id 的值 ,并连接生成 X ;

Step8 : 重复 Step2～ Step7 ,直到满足算法结束

条件.

3　BQPSO算法的收敛性分析
　　在这一节将用泛函分析法分析 BQ PSO算法的

收敛性.

令二进制字符集 K = { 0 ,1} , 粒子的位置由长

为 D 的二进制位串表示 ,编码空间 S = { 0 ,1} D ,

| S | = 2D .设 X表示粒子群当前位置的集合 , P表

示粒子群个体最好位置的集合 ,其规模为 M ,粒子

群当前位置空间

S X = { ( X1 , X2 , ⋯, X M ) ,

X j ∈S , j = 1 ,2 , ⋯, M} .

粒子群个体最好位置空间

S P = { ( P1 , P2 , ⋯, PM ) ,

Pj ∈S , j = 1 ,2 , ⋯, M} ,

101
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全局最好位置空间

S g = { Pg , Pg ∈S} = S .

由 BQ PSO算法的工作流程可以看出 ,BQ PSO

算法的求解过程是一个循环迭代过程.在每一次迭

代中 ,具体操作包括 :目标函数值评价 , pbest 位置的

更新 , gbest 粒子的选择 ,以及粒子的位置更新 ,从而

使群体从一种状态进化到更为优越的另一种状态.

因此 ,可以将上述工作流程进一步抽象为随机映射

运算.

设 (Ω, A , P) 是概率空间 ,可以给出 BQ PSO 算

子的定义.

定义 1　BQ PSO算子 T 是根据算法的迭代方

式 ,通过当前位置的迭代 ,得到新的个体最好位置的

过程.它是一种从当前位置状态空间、个体最好位置

状态空间和全局最好位置状态空间到个体最好位置

状态空间的随机映射 ,即

T∶Ω×S X ×S P ×S g →S P .

BQ PSO算法在求解过程中 ,每一次迭代相当于

产生一次映射 TBQPSO .设 X ( t) 和 P( t) 为第 t次迭代

产生的当前位置群体和个体最好位置群体 , X ( t +

1) , P( t + 1) , Pg ( t + 1) 为 t + 1次迭代产生的群体以

及全局最好位置 ,则

P( t + 1) = T (ω, X ( t) , P( t) , Pg ( t) ) , (13)

其中 t = 0 ,1 , ⋯, T - 1 , T为最大迭代次数.

仿真表明 ,BQ PSO算法每次迭代产生的全局最

好位置的适应值优于上次迭代的适应值 ,即各代全

局最好位置的适应值序列形成一个非减序列 (最大

化问题)

f ( Pg , t- 1 ) ≤ f ( Pg , t ) ≤ f ( Pg , t+1 ) . (14)

其中 : Pg , t- 1 ∈P( t - 1) , Pg , t ∈P( t) , pg , t+1 ∈P( t +

1) 分别表示 t - 1 , t , t + 1代的全局最好位置.

在用 BQ PSO 算法求解优化问题时 ,一般只关

心搜索过程中满意解的变化情况.为分析方便 ,不妨

把迭代群体用其全局最好位置来代替. 因此上述

BQ PSO算法所产生的映射可重新定义为

Pg , t+1 = T (ω, Pg , t ) ,

Pg , t ∈ P( t) , Pg , t+1 ∈ P( t + 1) . (15)

BQ PSO算法的求解过程可看作由解空间到解空间

的映射.下面从映射角度对 BQ PSO 算法的收敛性

进行分析.

定义 2　定义度量 d∶S ×S →R ,其中 d的表

达式为

d ( Pg , i , Pg , j ) =

| ( c - f ( Pg , j ) ) - ( c - f ( Pg , j ) ) | =

| f ( Pg , i ) - f ( Pg , j ) | , Pg , i , Pg , j ∈S . (16)

其中 :c是一个很大的正数 ,则 ( S , d) 是完备可分的

度量空间.

证明 　首先证明 ( S , d) 是度量空间.一般要求

S为非空集合 , d为 S ×S上的实值函数.对于 Pg , i ,

Pg , j , Pg , k ∈S ,对应一个实数 d ( Pg , i , Pg , j ) ∈ S 满

足 :

1) d ( Pg , i , Pg , j ) ≥0 ,当且仅当 Pg , i = Pg , j 时 ,

d ( Pg , i , Pg , j ) = 0 ,满足非负性 ;

2) d ( Pg , i , Pg , j ) =

| ( c - f ( Pg , i ) ) - ( c - f ( Pg , j ) ) | =

| ( c - f ( Pg , j ) ) - ( c - f ( Pg , i ) ) | ,

满足对称性 ;

3) d ( Pg , i , Pg , j ) =

| ( c - f ( Pg , i ) ) - ( c - f ( Pg , j ) ) | =

| ( c - f ( Pg , i ) ) - ( c - f ( Pg , k ) ) +

( c - f ( Pg , k) ) - ( c - f ( Pg , j ) ) | ≤

| ( c - f ( Pg , i ) ) - ( c - f ( Pg , k ) ) | +

| ( c - f ( Pg , k ) ) - ( c - f ( Pg , j ) ) | ,

满足三角不等式 ,所以 ( S , d) 为度量空间.

其次证明 ( S , d) 为完备度量空间. S 是一有限

状态空间 ,即 S中位串个体的数目是有限的.对当前

粒子群最好个体位置的柯西序列{ Pg , i } ( Pg , i ∈S) ,

以及任意ε> 0 ,存在自然数 N .当自然数 n > N时 ,

d ( Pg , n , Pg , m ) <ε;当 n → ∞时 , Pg , n → Pg . 因此 ,

( S , d) 是完备的度量空间.

最后证明 ( S , d) 是可分的.设 G Α S ,由于 S为

有限集合 ,因此 G为可数子集.又 G的闭包包含 S 中

所有元素 ,所以 G在 S 中稠密 ,这就证明了 ( S , d) 是

可分的.故 ( S , d) 是完备可分的度量空间. □

定义 3　随机算子 T∶Ω×S →S称为随机压缩

算子 ,如果存在非负实值随机变量 K(ω) < 1 ,a. s. ,

使得

p ({ω, d ( T (ω, Pg , i ) , T (ω, Pg , j +1 ) ) ≤

K(ω) d ( Pg , i , Pg , i+1 ) } ) = 1 , Pg , i , Pg , i+1 ∈S .

(17)

定理 1　BQ PSO算法的操作形成的映射 TBQPSO

是随机压缩算子.

证明 　根据 BQSPO算法的运行机理 ,每迭代

一次均可能产生比上一代更好的个体 ,所以存在一

个非负实值随机变量 ,0 ≤ K(ω) < 1 ,a. s. ,使得

d ( TBQPSO (ω, Pg , i- 1 ) , TBQPSO (ω, Pg , i ) ) =

d ( Pg , i , Pg , i+1 ) =

| ( c - f ( Pg , i ) ) - ( c - f ( Pg , i+1 ) ) | ≤

K(ω) | ( c - f ( Pg , i- 1 ) ) - ( c - f ( Pg , i ) ) | =

K(ω) d ( Pg , i- 1 , Pg , i ) ,

Ω0 = {ω∶d ( TBQPSO (ω, Pg , i- 1 ) ,

　 　 TBQPSO (ω, Pg , i- 1 ) ) ≤

201
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　　 　 K(ω) d ( Pg , i- 1 , Pg , i ) } ΑΩ, p (Ω0 ) = 1 .

所以 BQ PSO算法迭代所形成的映射

TBQPSO ∶Ω×S X ×S P ×S g →S P

是一个随机压缩算子. □

定理 2 (随机压缩映射定理) 　设随机算子 T∶

Ω×S →S满足对几乎所有的ω∈S , T (ω) 均为压缩

算子 ,即存在Ω0 ∈Ω, p (Ω0 ) = 1 ,使任一ω∈Ω0 ,有

d ( T (ω, Pg , i ) , T (ω, Pg , i- 1 ) ) ≤

K(ω) d ( Pg , i , Pg , i+1 ) ,

Pg , i , Pg , i- 1 , Pg , i+1 ∈S , 0 ≤ K(ω) < 1 ,

则 T (ω) 有唯一随机不动点 r(ω) ,即

T ( r(ω) ,ω) = r(ω) .

证明 　利用巴拿赫压缩映射定理 ,对ω∈Ω0 ,

存在 h(ω) ∈S为 T (ω) 的唯一不动点 ,对 Pg , i ∈S ,

令

r(ω) =
h(ω) ,ω∈Ω0 ;

Pg , i ,ω∈Ω - Ω0

为 T (ω) 的唯一不动点.

下面证明 r(ω) 的可测性 :对任一 Pg ,0 ∈S ,令

　　　Pg ,1 (ω) = T (ω, Pg ,0 ) ,

　　　Pg , i+1 (ω) = T (ω, Pg , i ) , i = 1 ,2 , ⋯. (18)

由于 Pg ,1 (ω) → Pg ,0 , T (ω, Pg , i (ω) ) → T (ω, Pg ,0 ) ,

Pg , i ∈S即 T (ω) 连续.根据符合定理知{ Pg , i } 为一

随机变量序列 , 又根据巴拿赫压缩映射定理 ,

Pg , i (ω) → r(ω) ,a. s. ,由随机变量的极限定理可知 ,

r (ω)为一随机变量 ,从而 r (ω)为 T (ω)的随机不动

点. □

由以上分析可知 ,BQ PSO算法的求解迭代过程

是一种随机压缩映射 ,根据定理 2 可知该迭代过程

是收敛的.

4　仿真与讨论
　　本文使用与文献 [2 ]中相同的测试函数 ,见表

2 .对每个测试函数都进行了 3组仿真 ,3组仿真的群

体数目分别为 20 ,40 和 80 ,每组仿真都应用 BPSO

算法和 BQ PSO算法独立运行 100次. BPSO算法的

参数设置与文献[2 ]一致 ,V max 设置为 6 , c1 和 c2 设

置为 1 ;BQ PSO算法的控制参数β设置为 0 . 6 .算法

进化 200次 ,表 3中记录了两种算法的平均最优值 ,

100轮仿真中的算法最大值和最小值以及方差.

表 2　测试函数

数测试函数 维数 ×每维长度 = 编码长度 函数最优值

f 1 3 ×10 = 30 78 . 6

f 2 2 ×12 = 24 3 905 . 93

f 3 5 ×10 = 50 55

f 4 30 ×16 = 480 1 248 . 2

f 5 2 ×17 = 34 500

表 3给出了两种算法对每个测试函数在不同粒

子数的情况下得到的仿真结果 ,包括 100 次运行结

果的目标函数的平均值、标准方差、最大值和最小

值.由表 3 中的数据可知 ,在简单的低维测试函数

中 ,两种算法的测试结果接近 ,但对于绝大多数仿真

结果 ,BQ PSO算法取得了优于 BPSO 算法的结果 ;

在复杂的高维测试函数 f 5的条件下 ,BQ PSO算法

表 3　BQPSO和 BPSO算法在 5个测试函数中的仿真结果

函数 粒子数
BPSO

平均最优值 方差 最大值 最小值

BQPSO

平均最优值 方差 最大值 最小值

20 78 . 599 84 7 . 75 E26 78. 6 78. 599 7 78. 599 304 2. 02 E24 78 . 6 78 . 591 9

f 1 40 78 . 599 85 9 . 52 E26 78. 6 78. 599 7 78. 599 67 9. 63 E25 78. 6 78. 596 2

80 78. 599 85 9. 62 E26 78. 6 78. 599 7 78. 599 93 1. 79 E25 78 . 6 78 . 599 4

20 3 905 . 906 0 . 004 9 3 905 . 929 3 905 . 687 3 905 . 914 0 . 005 9 3 905 . 93 3 905 . 671 4

f 2 40 3 905 . 924 0 . 001 5 3 905 . 93 3 905 . 799 3 905 . 928 5 . 61 E24 3 905. 93 3 905. 911 7

80 3 905. 928 3. 28 E24 3 905. 93 3 905. 910 3 905. 929 6. 07 E25 3 905 . 93 3 905 . 928 1

20 54 . 91 0 . 028 9 55 . 0 54 . 0 54 . 96 0 . 028 2 55 . 0 54 . 0

f 3 40 55 . 0 0 . 0 55 . 0 55 . 0 55 . 0 0 . 0 55 . 0 55 . 0

80 55 . 0 0 . 0 55 . 0 55 . 0 55 . 0 0 . 0 55 . 0 55 . 0

20 1 252 . 444 0 . 392 5 1 262 . 354 1 241 . 622 1 251 . 145 0 . 485 3 1 255 . 484 1 246 . 950 7

f 4 40 1 252 . 520 0 . 392 9 1 260 . 239 1 241 . 583 1 251 . 320 0 . 738 8 1 257 . 173 1 245 . 457 2

80 1 252 . 747 0 . 379 9 1 260 . 495 1 241 . 842 1 251 . 295 0 . 682 1 1 259 . 157 1 247 . 075 7

20 498 . 796 8 0 . 045 4 499 . 269 9 497 . 762 9 499 . 113 3 0 . 046 05 499 . 269 9 497 . 819 7

f 5 40 498 . 914 0 0 . 039 2 499 . 269 9 498 . 108 0 499 . 260 3 0 . 009 5 499 . 269 9 498 . 797 4

80 499 . 133 3 0 . 021 1 499 . 269 9 498 . 108 0 499 . 269 9 2 . 60 E211 499 . 269 9 499 . 269 9

301
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图 4　两种算法优化不同测试函数的目标函数值的收敛曲线比较

取得了较为明显的优势.由图 4 的收敛曲线也可以

知道 ,BQ PSO 算法在测试函数的仿真中要优于

BPSO算法.

5　结 　　论
　　本文从 Q PSO 算法不能优化离散空间的优化

问题角度出发 ,提出了针对离散空间优化问题的二

进制编码的量子粒子群优化 (BQ PSO)算法.详细地

分析了 BQ PSO算法的进化过程 ,给出了算法的迭

代方程 ,分析了迭代方程的内在含义 ,并给出了算法

解决优化问题的步骤 ;接着使用泛函分析的方法证

明了 BQ PSO算法的收敛性 ;最后通过测试函数进

行了仿真测试 ,结果表明 BQ PSO 算法在绝大多数

情况下都要优于 BPSO 算法 ,验证了 BQ PSO 算法

的有效性.
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