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摘 要: 在分析量子行为粒子群算法中吸引子指导作用的基础上,引入两种精英学习策略,提出了基于精英学习的

量子粒子群算法 (QPSO-EL).采用动态逼近学习策略对精英个体进行局部更新,协助其跳出自身局部极值点,引导种

群进行有效搜索;借鉴群体早熟判断机制对停滞状态下的精英个体空间进行变尺度混沌扰动,增大种群全局搜索空

间,有效平衡了算法的局部和全局搜索能力. 典型函数的仿真结果表明,该算法具有收敛速度快、求解精度高的特点.
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Abstract: The local attractor point in the quantum-behaved particle swarm optimization algorithm plays an important role

in determining the convergence process of population. Therefore, a quantum-behaved particle swarm optimization algorithm

based on two elitist learning strategys(QPSO-EL) is presented. In this method, the dynamic-approximation search strategy

is exerted on the elitist particles to avoid them running into local optima and provides a good guidance for the population.

While the algorithm is found to be in a dead state according to the premature judgment mechanism, the mutative-scale chaotic

perturbation is used to exhibit a wide range exploration and keep the balance of exploration and exploitation. The experiment

results on classic functions demonstrate the global convergence ability and the search accuracy of the proposed method.
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0 引引引 言言言

粒子群优化 (PSO)算法是一种全局优化进化算

法[1], 由于其具有流程简单、可调参数少、收敛速度

快等优点,已成功应用于数值优化、图像处理等领域.

但标准 PSO算法已被证明在求解复杂优化问题时并

不能收敛于全局最优解[2],这极大地限制了 PSO的应

用前景. 受量子力学的启发, Sun等[3]提出一种具有量

子行为的粒子群优化算法 (QPSO). 相比传统的PSO

算法, QPSO算法利用种群中所有粒子的位置建立分

布概率模型,通过随机采样操作完成了对群体的更新,

使得粒子能够以某一概率出现在整个可行搜索空间

的任意位置[4],因而, QPSO算法的全局搜索性能远远

优于标准PSO算法.

与 PSO算法一样, QPSO算法在搜索过程中也容

易因迭代后期粒子多样性减小而早熟收敛[4-17]. 对

此, 国内外已有许多针对QPSO算法的改进工作. 文

献 [5-6]通过对参数进行自适应控制来提高算法优

化性能;文献 [7-10]提出采用多种变异操作方法来增

强QPSO跳出局部最优点的能力;文献 [11-13]通过引

入多种其他优化机制来改善QPSO的寻优能力. 基

于QPSO中吸引子的指导作用[4], 文献 [14]引入遗传

算法中的选择操作来产生吸引子坐标, 增加了种群

多样性;文献 [15]引入微分进化算子来增加粒子随机

性;文献 [16]提出基于高斯分布的方法来产生局部吸

引点;文献 [17]采用基于动态随机变量和自身最优粒
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子加权平均的策略更新吸引子坐标.

上述针对吸引子的改进均是基于改变吸引子表

达式来改善QPSO的寻优性能,一定程度上降低了吸

引子位置的随机性. 本文在保持吸引子位置多样性不

变的前提下,通过引入精英学习策略更新吸引子位置,

引导粒子在保持多样性的同时向全局最优值进行有

效靠拢;同时针对进化过程中不同种群状态提出了两

种精英学习策略,并对精英个体的选取和学习策略的

参数进行了分析,以求达到算法在局部搜索和全局空

间搜索的平衡.

1 QPSO算算算法法法
在一个𝐷维的目标搜索空间中, 由𝑀个粒子组

成一个群体, 在第 𝑡时刻将第 𝑖个粒子的位置表示为

一个𝐷维向量 (𝑥𝑖1(𝑡), 𝑥𝑖2(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖𝐷(𝑡)). 个体最好

的位置为𝑃𝑖(𝑡) = (𝑃𝑖1(𝑡), 𝑃𝑖2(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑃𝑖𝐷(𝑡)), 群体全

局最好的位置为𝑃𝑔(𝑡) = (𝑃𝑔1(𝑡), 𝑃𝑔2(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑃𝑔𝐷(𝑡)),

其中 𝑔为全局最优位置下标. 根据Clerc等[18]对PSO

算法中粒子收敛分析, 必然存在以点𝑃𝑑为中心的某

种形式的吸引势,且满足以下条件:

𝑃𝑑 = 𝜑1𝑑𝑃𝑖𝑑 + 𝜑2𝑑𝑃𝑔𝑑/(𝜑1𝑑 + 𝜑2𝑑), (1)

𝜑𝑖𝑗(𝑡) = 𝑐1𝑟1𝑖𝑗(𝑡)/(𝑐1𝑟1𝑖𝑗(𝑡) + 𝑐2𝑟2𝑖𝑗(𝑡)). (2)

将粒子移至量子力学空间中, 采用波函数 ∣𝜓(𝑟,
𝑡)∣来描述粒子的位置,由薛定谔方程决定粒子的状态

变化过程. 假设每个粒子都在一个以各自吸引子为中

心的 𝛿势阱中移动,通过求解薛定谔方程得出粒子在

各自 𝛿势阱中的概率密度函数为

𝑄(𝑦) = ∣𝜓(𝑦)∣2 = ∣𝜓(𝑥− 𝑝)∣2 =
1

𝐿
e−2∣𝑥−𝑝∣/𝐿, (3)

其中𝐿为Delta势阱的特征长度, 它决定了粒子的搜

索范围.在势场中, 粒子的运动位置服从上述概率密

度函数,其位置是不确定的,但在实际应用中,任意确

定时刻粒子必须具有确定的位置,故采用蒙特卡罗进

行随机模拟得到运动方程,即粒子的进化方程如下:

𝑥 = 𝑃𝑑 ± 𝐿

2
ln(1/𝑢), 𝑢 ∈ 𝑈(0, 1), (4)

𝐿 = 2𝛽 ⋅ ∣𝑚best − 𝑥𝑖𝑗(𝑡)∣. (5)

其中: 𝑚best为所有个体最好位置平均,即

𝑚best =
( 𝑀∑

𝑖=1

𝑃𝑖1/𝑀,

𝑀∑
𝑖=1

𝑃𝑖2/𝑀, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑀∑
𝑖=1

𝑃𝑖𝐷/𝑀
)
;

(6)

参数 𝛽为收缩-扩张系数. 为保证算法收敛, 𝛽必须满

足𝛽 < 1.782[3],通常采用随进化代数 𝑡线性改变的方

式控制,如下所示:

𝛽 =
(𝛽1 − 𝛽2)× (𝐺max − 𝑡)

𝐺max
+ 𝛽2. (7)

其中: 𝛽1和 𝛽2分别为 𝛽的开始值和结束值, 𝐺max为

最大进化代数.

2 基基基于于于精精精英英英学学学习习习的的的量量量子子子行行行为为为粒粒粒子子子群群群算算算法法法

2.1 算算算法法法机机机理理理描描描述述述

通过分析QPSO进化方程 (4)可知, 在QPSO算

法中, 粒子个体的每一维变量𝑥𝑖𝑗服从一个以吸引子

𝑃𝑑为中心、𝐿为范围的概率分布
[4]. 将式 (1)代入 (4),

得到粒子进化方程为

𝑥𝑖𝑑 = 𝜑𝑖𝑑(𝑃𝑖𝑑 − 𝑃𝑔𝑑) + 𝑃𝑔𝑑 ± 𝐿

2
⋅ ln(1/𝑢). (8)

分析式 (8)可以看出,由于粒子对𝑃𝑔𝑑的收敛性,

当𝑃𝑖𝑑和𝑃𝑔𝑑非常接近时粒子将集中在全局最优解附

近, 出现群体聚集现象. 若此时𝑃𝑔𝑑在全局最优解的

领域内,则粒子向𝑃𝑔𝑑的收敛可增强对该领域的局部

搜索, 从而提高最优解的精度[14]; 但如果𝑃𝑔𝑑位于局

部最优解领域内,并且距离全局最优解较远时, 粒子

以较大的概率出现在局部最优解附近,很容易导致算

法早熟.由此可以看出,吸引子𝑃𝑑的坐标直接决定了

该粒子分布区域的中心位置.

为克服上述早熟收敛的现象,本文充分利用吸引

子的引导作用,针对不同种群状态引入两种精英学习

策略来更新种群中吸引子位置,形成基于精英学习的

量子行为粒子群 (QPSO-TL)算法,算法结构如图 1所

示. 通过精英选择策略选取个体进入精英个体空间,

将动态逼近学习策略施加于精英个体空间,提高算法

局部搜索能力, 改善个体进化中心位置,指引种群有

效搜索; 当种群出现聚集现象时, 通过变尺度混沌扰

动使得𝑃𝑖𝑑和𝑃𝑔𝑑保持一定距离, 扩大种群的搜索范

围,降低算法早熟收敛概率,最终寻求算法在全局和

局部搜索的有效平衡.
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图 1 QPSO-TL算法结构图

2.2 混混混沌沌沌初初初始始始化化化种种种群群群

混沌是自然界中广泛存在的一种非线性现象,

利用混沌序列具有的遍历性、随机性和规律性特

点[19]进行种群的初始化分布,既不改变QPSO算法初

始化时具有的随机性本质又可大大加强算法搜索的

多样性. 本文采用的帐篷映射表达式如下:
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𝑍𝑖+1 = 2(1− 𝑍𝑖), 0.5 ⩽ 𝑍𝑖 ⩽ 1.
(9)

设种群规模为𝑛, 变量的维数为𝐷维. 首先随机

给出𝐷个初始参数序列 𝑟𝑘 = [𝑟𝑘1 , 𝑟
𝑘
2 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑟𝑘𝐷],将其代

入式 (9),经过𝑛次迭代运算产生𝐷条运动轨迹,每条

运动轨迹有𝑛个序列,构成了𝑛×𝐷的初始种群.

2.3 精精精英英英学学学习习习策策策略略略

精英学习策略的第 1步是精英个体的选择. 由

QPSO进化方程知,个体的迭代过程取决于自身概率

密度函数中心吸引子的位置和种群分布范围𝐿. 为改

善分布中心吸引子坐标,将个体按适应度值进行排序,

选取当前种群最优前𝑚个粒子和全局最优向量一起

进入精英个体空间进行动态逼近学习更新. 当种群出

现聚集时, 已有研究表明, 利用混沌特有的特性进行

小空间扰动具有较好的效果[10,15],但当搜索空间较大

时其效果却不能令人满意. 为此,本文利用基于帐篷

映射的变尺度混沌扰动机制对精英个体空间进行扰

动,扩大个体搜索空间,增加种群多样性.

2.3.1 动动动态态态逼逼逼近近近学学学习习习策策策略略略

引入动态逼近搜索机制对当前进化过程中精英

个体进行局部寻优,将更新后的最优解向量作为量子

粒子群算法的全局最优解,种群在新的最优位置的引

导下进行有效搜索,动态逼近学习策略表达式如下:

𝑥𝑘+1
𝑗 = 𝑥𝑘𝑗 ±𝐴 ⋅ 𝑈 ⋅ 𝑟𝑥𝑗 , (10)

𝑈 = e−𝑚⋅Gen/𝐺max , (11)

𝑟𝑥𝑗 = (𝑥𝑗 max − 𝑥𝑗 min) ⋅𝑁(0, 1). (12)

其中: 𝐴为动态逼近系数, 用于控制精英个体在自身

更新过程中不断缩小搜索步长,初始值取 1; 𝑈为自适

应系数,用于确定主循环迭代过程中每次调用动态逼

近学习策略时精英个体搜索的初始步长值; 𝑚为进化

系数; 𝑟𝑥𝑗为搜索步长; 𝑥𝑗 max和𝑥𝑗 min为变量搜索区

间最大值和最小值.

为提高精英个体的局部搜索能力,改善种群进化

方程中吸引子的位置,选取了局部搜索能力较强的高

斯分布函数来控制个体搜索步长. 考虑到算法的计算

效率,在进化初期,由于算法的收敛速度较快,以小概

率对精英个体进行局部搜索; 而在进化后期,以接近

1的概率调用动态逼近搜索,调用精英学习策略的概

率 𝑦如下:

𝑦 = 1− e−𝑚⋅Gen/𝐺max . (13)

综上所述,动态逼近学习策略实现流程如下:

Step 1: 按式 (11), (12)计算当前逼近搜索步长值.

Step 2: 对精英个体中变量𝑥𝑘𝑗 按式 (10)进行局部

更新,其余的𝐷 − 1个变量保持不变.

Step 3: 评价𝑥𝑘+1 = [𝑥𝑘1 , 𝑥
𝑘
2 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑘𝐷]的适应度,

若优于𝑥𝑘,则将𝑥𝑘替换为𝑥𝑘+1,并保存该搜索步长转

Step 2继续运行,直到最大逼近次数,否则转Step 4.

Step 4: 𝑗 = 𝑗+1,若 𝑗 = 𝐷,则结束本次局部搜索

转 Step 5,否则转Step 2继续对下一变量进行搜索.

Step 5: 𝑘 = 𝑘 + 1,若 𝑘大于指定的搜索次数则退

出程序,否则按下式:

𝐴 = 𝛼 ⋅𝐴 (14)

缩小搜索步长 (𝛼为动态逼近因子),并按新的搜索步

长转 Step 1继续执行.

由上述分析可以发现,随迭代次数的增加,搜索

也越来越精细. 当𝛼取值较小时, 算法搜索精度较高

但不能保证跳出局部最优解; 而当𝛼取值较大时, 搜

索步长变幅较小, 局部搜索步长较大,算法易跳过最

好解所在区域. 本文采用自适应线性减小的方式确

定𝛼的值,表达式如下:

𝛼 =
(𝛼1 − 𝛼2)× (𝐺max − 𝑡)

𝐺max
+ 𝛼2. (15)

2.3.2 种种种群群群停停停滞滞滞判判判断断断与与与变变变尺尺尺度度度混混混沌沌沌学学学习习习策策策略略略

进化停滞判断是早熟处理的基础,通常采用平均

适应度方差或平均粒距来判断,相应表达式如下:

𝛿2 =
1

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

(𝑓𝑖 − 𝑓avg
𝑓

)
, (16)

𝐷(𝑡) =
1

𝑛 ⋅ 𝑙 ⋅
𝑛∑

𝑖=1

√√√⎷ 𝐷∑
𝑗=1

(𝑝𝑖𝑗 − 𝑝𝑗)2. (17)

其中: 𝑛为种群规模; 𝑙为搜索空间最大对角长度; 𝑓𝑖
为个体 𝑖的适应度值; 𝑓avg为平均适应度值; 𝑓为归一

化因子, 且有 𝑓 = max[1,max ∣𝑓𝑖 − 𝑓avg∣]; 𝑝𝑖𝑗为个体
𝑖第 𝑗维变量的值; 𝑝𝑖表示所有个体第 𝑗维变量的平均

值.

由式 (16)和 (17)可以看出,种群平均适应度方差

是从函数值方面反映粒子分布情况,而平均粒距是从

空间角度反映各个个体相互之间的分布离散程度[19].

当粒子群陷入早熟收敛或者达到全局收敛,粒子将聚

集在搜索空间的一个或几个特定的位置,当这几个极

小点相差不大时种群的适应度方差将很小而平均粒

距却很大,因此, 采用平均粒距来描述种群多样性是

不够完善的. 本文采用平均适应度方差 𝛿2对种群聚

集现象进行判断,采用变尺度混沌策略对精英个体空

间进行扰动变异操作,具体流程如下:

Step 1: 利用混沌对初值敏感的特点, 取𝐷个有

微小变异的初值 𝑧𝑘𝑗 ∈ [0, 1]. 其中𝐷为个体中的变量

维数, 𝑘为第 𝑘次混沌搜索次数.

Step 2: 将 𝑧𝑘𝑗 映 射 到𝑥𝑗的 取 值 区 间 [𝑥𝑘𝑗 min,

𝑥𝑘𝑗 max],初始取值𝑥0𝑗 min = 𝑥𝑗 min, 𝑥
0
𝑗 max = 𝑥𝑗 max,得
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到混沌搜索变量值

𝑥𝑘𝑗 = 𝑥𝑘𝑗 min + 𝑧𝑘𝑗 (𝑥
𝑘
𝑗 max − 𝑥𝑘𝑗 min). (18)

Step 3: 评价𝑥𝑘 = [𝑥𝑘1 , 𝑥
𝑘
2 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑘𝐷]的适应度值,

若优于𝑥,则将𝑥𝑘替代𝑥,否则继续.

Step 4: 𝑘 = 𝑘 + 1,采用式 (9)更新混沌变量.

Step 5: 若 𝑘大于最大混沌搜索迭代次数,则终止

迭代,否则重复 Step 2∼Step 4,直到一定次数内 (本文

取 10次)最优解保持不变为止,执行Step 6.

Step 6: 通过下式:

𝑥𝑘+1
𝑗 min = 𝑥∗𝑗 − 𝛾 ⋅ (𝑥𝑘𝑗 max − 𝑥𝑘𝑗 min), (19)

𝑥𝑘+1
𝑗 max = 𝑥∗𝑗 + 𝛾 ⋅ (𝑥𝑘𝑗 max − 𝑥𝑘𝑗 min), (20)

动态缩小各变量的搜索范围, 转 Step 2继续执行. 其

中: 𝑥∗𝑗为变量𝑥𝑗的当前最优位置, 𝛾为变尺度系数.

为使新搜索范围不致越界,需做以下处理:

当𝑥𝑘+1
𝑗 min > 𝑥𝑘𝑗 min时,

𝑥𝑘+1
𝑗 min = 𝑥𝑘𝑗 min;

当𝑥𝑘+1
𝑗 max < 𝑥𝑘𝑗 max时,

𝑥𝑘+1
𝑗 max = 𝑥𝑘𝑗 max.

相比传统的混沌量子行为粒子群,上述变尺度混

沌扰动通过动态改变混沌扰动步长可以有效地扩大

个体进化空间范围,使得 𝑝𝑖𝑑和 𝑝𝑔𝑑保持一定距离,减

少因多样性下降而出现早熟收敛的可能性.

3 仿仿仿真真真实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

3.1 仿仿仿真真真设设设计计计

仿真中引入 6个标准函数 (见表 1)来测试QPSO

-EL的总体性能,其理论最小值均为 0. 为了测试和比

较算法的性能, 本文设计了 7组算法对比测试实验,

包括标准QPSO[14]和现有的相关改进QPSO算法,如:

CMQPSO[20]、RQPSO[8]、IGSO[12]、CQPSO-DE[15]和

QPSO-RS[14]. 各算法中的参数参考相应文献, 本文

QPSO-EL算法的参数设置如下: 扩张-收缩因子 𝛽从

1.0到 0.5线性减小,动态逼近因子𝛼从 0.3到 0.1线性

减小, 变尺度因子 𝛾取 0.1, 多样性度量值阈值Δ𝛿取

0.015, 自适应进化系数取 3.0, 精英个体数取 1, 变尺

度混沌扰动 100次, 动态逼近迭代搜索 8次. 参照文

献 [14]的实验设置, 分别测试 10, 20, 30维的情况, 对

应算法的最大迭代次数为 1 000, 1 500, 2 000, 粒子个

体为 20, 40, 80. 对于 Schaffer函数, 维数固定为 2, 最

大迭代次数为 2 000. 每个实例运行 30次所得到的平

均最优值如表 2∼表 7所示.

表 1 标准测试函数

测试函数 函数表达式 搜索范围 初始化范围 函数类型

Sphere 𝑓1(𝑥) =

𝑛∑
𝑖=1

𝑥
2
𝑖 [−100,100] [50,100] 单峰

Tablet 𝑓2(𝑥) = 106𝑥2
1 +

𝑛∑
𝑖=2

(𝑥
2
𝑖 )

2 [−100,100] [50,100] 单峰

Rosenbrock 𝑓3(𝑥) =

𝑛−1∑
𝑖=1

(100(𝑥𝑖+1 − 𝑥
2
𝑖 )

2
+ (𝑥𝑖 − 1)

2
) [−30,30] [15,30] 单峰

Rastrigrin 𝑓4(𝑥) =

𝑛∑
𝑖=1

(𝑥
2
𝑖 − 10 cos(2π𝑥𝑖) + 10) [−5.12,5.12] [2.56,5.12] 多峰

Ackley 𝑓5(𝑥) = 20 + 𝑒 − 20e

− 1
5

√√√√√⎷ 1
𝑛

𝑛∑
𝑖=1

𝑥
2
𝑖

− e

− 1
𝑛

𝑛∑
𝑖=1

cos(2π𝑥𝑖)

[−32,32] [16,32] 多峰

Schaffer 𝑓6(𝑥) = 0.5 +
sin2(

√
𝑥2 + 𝑦2) − 0.5

(1.0 + 0.001(𝑥2 + 𝑦2))2
[−100,100] [30,100] 多峰

表 2 Sphere函数测试结果

𝑚 Dim 𝐺max QPSO[14] RQPSO[8] CQPSO-DE[15] CMQPSO[20] QPSO-RS[14] IQPSO[12] QPSO-EL

20

10 1 000 3.197 9e-043 1.741 2e-7 - 5.542e-28 4.947 8e-44 4.68e-30 1.666 2e-208

20 1 500 1.919 7e-024 1.851 7e-6 - 2.255e-24 1.815 5e-24 1.57e-12 2.327 8e-28

30 2 000 7.373 6e-015 6.011 8e-6 - 3.459e-15 4.172 5e-15 1.53e-10 1.037 1e-22

40

10 1000 2.760 0e-076 1.503 5e-7 3.475 8e-113 7.483e-19 9.904 9e-76 3.48e-3 9.678 5e-191

20 1 500 3.197 9e-043 1.345 4e-6 1.533 1e-75 1.970e-18 3.067 3e-44 6.37e-2 1.474 2e-213

30 2 000 7.373 6e-015 6.011 8e-6 - 3.459e-15 4.172 5e-15 1.65e-20 1.224 1e-238

80

10 1000 2.560 7e-103 1.077 9e-7 1.104 1e-129 4.565e-17 2.389 6e-103 7.33e-41 2.596 6e-177

20 1 500 1.411 3e-068 1.345 4e-6 - 3.763e-16 1.555 8e-68 3.17e-24 4.940 1e-202

30 2 000 6.576 4e-050 4.172 3e-6 - 4.903e-12 4.157 4e-50 2.16e?21 3.350 2e-227
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表 3 Tablet函数测试结果

𝑚 Dim 𝐺max QPSO[14] RQPSO[8] CQPSO-DE[15] CMQPSO[20] QPSO-RS[14] IQPSO[12] QPSO-EL

20

10 1 000 2.399 8e-21 - - 7.665e-43 1.963 5e-53 - 5.838 5e-56
20 1 500 3.060 3e-10 - - 9.820e-29 1.484 2e-29 - 6.690 1e-43
30 2 000 2.395 3e-08 - - 3.045e-14 5.846 7e-19 - 2.225 9e-43

40

10 1 000 2.778 3e-27 - - 4.672e-47 1.002 5e-97 - 4.356 2e-270
20 1 500 6.801 5e-17 - - 5.831e-35 1.180 2e-56 - 1.009 0e-55

30 2 000 1.326 3e-11 - - 9.873e-27 9.017 1e-38 - 1.211 1e-52

80

10 1 000 2.589 5e-28 - - 5.643e-66 8.710 0e-132 - 3.954 3e-266
20 1 500 3.999 6e-17 - - 1.064e-52 6.924 0e-90 - 5.442 3e-75

30 2 000 7.617 7e-12 - - 7.886e-41 2.582 7e-64 - 4.356 9e-59

表 4 Rosenbrock函数测试结果

𝑚 Dim 𝐺max QPSO[14] RQPSO[8] CQPSO-DE[15] CMQPSO[20] QPSO-RS[14] IQPSO[12] QPSO-EL

20

10 1 000 9.565 7 47.6904 - 9.552 6.912 0 15.04 7.399 2

20 1 500 82.429 4 70.7450 - 30.982 35.504 8 38.95 1.499 9
30 2 000 98.794 8 103.7322 - 113.366 72.915 0 25.97 2.343 2

40

10 1000 8.998 3 20.1872 5.5812 8.031 5.193 6 4.17 0.039 3
20 1 500 40.744 9 46.8270 15.6854 19.553 19.482 1 3.79 9.484 6e-3
30 2 000 43.558 2 78.5551 - 31.982 36.737 3 11.07 1.024 8e-4

80

10 1 000 6.831 2 13.4288 5.2616 5.673 5.099 0 0.76 5.417 7e-3
20 1 500 33.528 7 29.8257 - 17.036 17.096 8 2.89 7.274 8e-5
30 2 000 44.594 6 54.1137 - 25.775 27.173 7 10.46 4.024 3e-6

表 5 Rastrigrin函数测试结果

𝑚 Dim 𝐺max QPSO[14] RQPSO[8] CQPSO-DE[15] CMQPSO[20] QPSO-RS[14] IQPSO[12] QPSO-EL

20

10 1 000 4.003 2 4.4489 - 4.995 3.736 5 3.55 0
20 1 500 15.064 8 15.9715 - 11.521 14.963 1 9.27 0
30 2 000 28.302 7 27.6414 - 23.994 23.762 2 12.47 6.938 8e-19

40

10 1 000 2.645 2 3.2081 0 3.017 2.015 4 1.38 0
20 1 500 11.310 9 10.5817 0 15.680 11.927 1 6.08 0
30 2 000 18.927 9 20.9748 - 21.025 15.442 8 3.47 0

80

10 1 000 2.261 7 2.0922 0 1.396 1.469 2 0.67 0
20 1 500 8.412 1 8.4794 - 8.096 7.747 6 4.77 0
30 2 000 14.857 4 16.4016 - 14.271 14.670 5 8.79 0

表 6 Ackley函数测试结果

𝑚 Dim 𝐺max QPSO[14] RQPSO[8] CQPSO-DE[15] CMQPSO[20] QPSO-RS[14] IQPSO[12] QPSO-EL

20

10 1 000 15.203 3 - - 4.907 1.601 1 - 7.993 6e-15
20 1 500 18.608 3 - - 10.092 3.667 8 - 5.223 8e-15
30 2 000 20.148 7 - - 15.663 3.987 6 - 2.270 6e-14

40

10 1 000 14.824 2 - 4.263 3e-15 5.986 3.128 3e-12 - 3.552 6e-16
20 1 500 9.523 - 1.421 1e-15 8.023 5.390 5e-9 - 6.012 1e-16
30 2 000 20.528 1 - - 12.890 3.511 2e-7 - 2.228 5e-16

80

10 1 000 12.375 3 - 1.421 1e-15 1.053 3.028 7e-13 - 2.664 5e-16
20 1 500 17.408 3 - - 1.995 7.211 1e-6 - 2.792 1e-15
30 2 000 18.615 9 - - 5.257 1.142 5e-7 - 6.029 7e-15

表 7 Schaffer函数测试结果

𝑚 Dim 𝐺max QPSO[14] RQPSO[8] CQPSO-DE[15] CMQPSO[20] QPSO-RS[14] IQPSO[12] QPSO-EL

20 10 2 000 0.001 6 0.001 433 - 2.207e-4 3.642 1e-6 - 1.775 6e-13
40 20 2 000 5.830 8e-4 2.130 3e-8 - 1.620e-7 2.097 0e-8 - 3.093 7e-18
80 30 2 000 7.569 5e-9 3.597 9e-9 - 9.433e-9 6.948 7e-9 - 4.322 1e-19
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3.2 仿仿仿真真真结结结果果果分分分析析析

从上述测试结果可以看出, 除了Tablet函数测

试中部分结果不如QPSO-RS外, 在大多数实例中

QPSO-TL的结果都优于其他算法.针对函数 𝑓1, 𝑓2,由

于函数形式比较简单,函数最优值所在的区域比较平

坦, 大多数算法能获得较好的收敛效果,但随着测试

函数维数的增加, 部分算法出现寻优精度不高的问

题.对于函数 𝑓3而言,虽然也是单峰问题,但由于函数

最优值附近有陡峭的区域,使得算法极易陷入局部最

优. 随着维数的增加,大多算法出现早熟收敛的情况,

QPSO-EL算法的测试结果表现出了较好的全局寻优

性能.对于多峰函数 𝑓4 ∼ 𝑓6而言,标准的QPSO算法

表现出较差的全局寻优能力, 本文改进算法与文献

[15]中CQPSO-DE相当,且随着函数维数的增加仍能

表现出较好的收敛精度, 充分说明了QPSO-EL算法

求解复杂多峰问题的优越性.

为进一步分析两种精英学习策略的必要性, 本

文选取了3个标准函数: Tablet、Rosenbrock、Rastrigrin

对标准的量子行为粒子群 (QPSO)、单独基于动态

逼近学习的QPSO-DA和包含两种精英学习策略的

QPSO-EL算法的性能进行测试.图 2给出了在粒子数

为 40、变量维数为 30、迭代 1 000次的情况下 3种不

同学习策略下最优值的进化曲线.

QPSO
QPSO-DA
QPSO-EL

1.0e 03-

1.0e 01+

1.0e 05+

1.0e+09

200 600 1000

200 600 1000

1.0e 17-

1.0e 11-

1.0e 05-

1.0e+01 QPSO
QPSO-DA
QPSO-EL

1.0e 44-

1.0e 32-

1.0e 20-

1.0e 08-

1.0e+04

200 600 1000

QPSO
QPSO-DA
QPSO-EL

(a) Table!"

(b)   Rosenbrock!"

(c)   Rastrigrin!"

图 2 不同学习策略下算法最优解收敛过程

从图 2可以看出,动态逼近学习策略的加入有效

提高了算法搜索效率,相比标准QPSO函数最优适应

度值得到较大的改善. 但随着迭代过程的推进, 种

群的多样性不断减少, 出现聚集现象.对于较简单的

Tablet函数, QPSO-DA的最优适应度值依然得到改

善, 但对于存在较多局部收敛点的Rosenbrock函数

而言, QPSO-DA进化后期开始出现早熟收敛的情况,

种群最优适应度值衰减缓慢. 此时, 变尺度混沌扰

动策略的作用被充分凸显出来. 从图 2中可以看出,

QPSO-EL种群仍然能够保持较大的搜索空间, 个体

进化过程中搜索范围得以保持, 函数最优适应度值

较QPSO-DA有较大的改进. 总的看来, QPSO-EL在

提高QPSO局部搜索能力的同时保持了种群较强的

全局搜索能力.

3.3 参参参数数数分分分析析析

QPSO-EL中重要的参数包括动态逼近因子𝛼、

扩张-收缩因子 𝛽、多样性度量阈值Δ𝛿等. 𝛽在相关文

献中已有讨论[5-6],本文仅讨论Δ𝛿和𝛼对算法性能的

影响.

3.3.1 多多多样样样性性性度度度量量量阈阈阈值值值Δ𝛿的的的影影影响响响

Δ𝛿的取值直接影响了QPSO-TL调用变尺度混

沌变异的时机. 取初始种群规模 40, 保持其他参数

不变,停滞阈值分别取 0.005, 0.01, 0.015, 0.02. 对测试

函数 𝑓2、𝑓3和 𝑓4分别进行 20次优化. 函数的维度均

为 30, 迭代 1 000次优化结果的最优值、最差值和平

均值如表 8所示. 可以发现, Δ𝛿较小时算法容易陷入

早熟收敛;而Δ𝛿较大时,则使得粒子失去较优的局部

搜索精度.仿真结果表明, 对于单模函数由于函数较

简单,借助QPSO自身较强的全局寻优能力, Δ𝛿越小

最优解精度越高; 而对于多模函数, 由于迭代过程中

存在较多的早熟收敛点,当停滞阈值Δ𝛿较小时,算法

易陷入局部最优出现较差解, 但Δ𝛿较大也会因此降

低搜索精度.通常取 0.015左右时优化结果较理想.

3.3.2 动动动态态态逼逼逼近近近因因因子子子𝛼的的的影影影响响响

保持其他参数不变, 动态逼近因子分别取 0.1,

0.3, 0.5和自适应变化. 函数设置同上,优化结果的最

优值、最差值和平均值如表 9所示. 可以看出,当𝛼较

小时,动态步长衰减较快,搜索精度高,但不能保证算

法跳出局部最优. 对于单模函数,当𝛼 = 0.1时可以保

证较高的收敛精度,但对于多模函数却容易因此陷入

早熟收敛. 当𝛼 = 0.5时由于步长变幅较小,局部搜索

步长较大,算法易跳过最优解区域.本文采用自适应

变化方式, 算法初期保持较大的全局搜索步长, 在算

法后期自适应减小步长, 增强局部搜索精度.实例验

证了该方法相比单一的系数法具有更高的全局寻优

能力和收敛精度.
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表 8 Δ𝛿对测试函数结果影响

函数
Δ𝛿 = 0.005 Δ𝛿 = 0.01 Δ𝛿 = 0.015 Δ𝛿 = 0.02

[最优解,最差解,平均解] [最优解,最差解,平均解] [最优解,最差解,平均解] [最优解,最差解,平均解]

𝑓2 [1.102e-51, 2.812e-41, 2.816e-42] [1.127e-50, 1.077e-39, 1.579e-40] [1.723e-47, 1.411e-37, 1.473e-38] [3.253e-47, 6.159e-37, 4.359e-38]
𝑓3 [0.017, 1.071, 0.363] [8.173 e-03, 0.883, 0.312] [6.319e-03, 0.419, 0.167] [0.024, 1.012, 0.252]
𝑓4 [0, 0.994, 0.198] [0, 0.994, 0.099] [0, 1.734 e-18, 4.336 e-19] [0, 2.602e-18, 1.041e-18]

表 9 𝛼对测试函数结果影响

函数
𝛼 = 0.1 𝛼 = 0.3 𝛼 = 0.5 𝛼自适应变化

[最优解,最差解,平均解] [最优解,最差解,平均解] [最优解,最差解,平均解] [最优解,最差解,平均解]

𝑓2 [4.265e-217, 8.266e-59, 1.796e-59] [1.348e-50, 1.138e-40, 1.099e-41] [1.705e-35, 5.860e-46, 1.721e-36] [8.853e-52, 5.593e-47, 1.204e-47]
𝑓3 [0.021, 10.49, 1.790] [0.002, 2.042, 0.456] [1.363, 7.761, 4.297] [7.065e-4, 0.699, 0.271]
𝑓4 [0, 0, 0] [0, 0, 0] [0, 8.673e-19, 2.602e-19] [0, 0, 0]

表 10 精英个数𝑚对测试函数结果影响

函数
𝑚 = 1 𝑚 = 0.05𝑥 𝑚 = 0.1𝑥

[最优解,最差解,平均解] 运行时间 [最优解,最差解,平均解] 运行时间 [最优解,最差解,平均解] 运行时间

𝑓2 [7.891e-47, 2.206e-42, 1.82e-44] 1.931 [4.990e-48, 5.353e-44, 9.549e-45] 2.828 [6.634e-51, 4.612e-46, 3.485e-48] 4.066
𝑓3 [2.795e-5, 0.739, 0.140] 3.797 [9.506e-7, 1.481e-4, 5.681e-5] 5.704 [1.831e-7, 6.275e-6, 1.728e-6] 9.813
𝑓4 [0, 8.673e-19, 8.673e-20] 2.807 [0, 0, 0] 4.375 [0, 0, 0] 8.086

3.3.3 精精精英英英个个个体体体数数数量量量的的的影影影响响响

针对不同的精英数保持其他控制参数不变,考虑

到运行时间的影响,本文讨论了 3种不同精英数量下

函数的运行结果, 如表 10所示. 可以看出, 增加精英

学习个体数可以改善个体自身最优位置坐标,但同时

平均运行时间也大幅度增加. 对于多峰复杂问题的求

解可通过增加精英个体数来增强个体的全局寻优能

力, 提高算法收敛精度;而对于求解过程较简单的函

数而言,已有的学习机制已经能够达到要求. 因此,实

际工程问题可根据具体情况调整精英个体数量获取

最优解.

4 结结结 论论论

基于对QPSO算法易陷入局部最优的原因分析,

考虑到算法中局部吸引子的指导作用, 论文通过精

英个体选择策略对不同进化状态下的种群引入两种

精英学习策略,提出了基于精英学习的量子行为粒子

群 (QPSO-EL),并分析了动态逼近因子、多样性度量

阈值和精英个体数量对算法性能的影响.在该算法中,

动态逼近局部更新策略提高了算法的局部搜索能力,

改善了个体概率进化中心点位置;变尺度混沌扰动的

引入, 拓宽了种群聚集时个体的寻优空间, 提高了算

法全局寻优几率.通过多个测试函数的仿真结果对比

分析, QPSO-EL较其他算法具有更高的全局寻优能力

和收敛精度,适用于对多峰函数的优化求解.
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