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摘 要: 通过两组势阱中心不同且相互协同的主、辅子群,在具有量子行为的粒子群优化 (QPSO)算法基础上构造

一种基于随机评价机制的交互式双子群QPSO算法 (DIR-QPSO).该算法通过子群间的协作避免了种群多样性的快

速消失,增强了算法的全局搜索能力. 同时,随机因子的加入进一步提高了粒子摆脱局部极值的能力. 对 6个测试函

数的实验结果表明, DIR-QPSO算法相对于传统的粒子群优化算法 (PSO)在处理单峰和多峰函数时具有更好的优化

性能,收敛速度和收敛精度都得到了较大的提高.
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Abstract: The dual-group interaction quantum-behaved particle swarm optimization(QPSO) algorithm based on random

evaluation(DIR-QPSO) is proposed by constructing the master-slave sub-groups with different potential well centers, which

avoids the rapid disappearance of swarm diversity and enhances the global searching ability through collaboration between

sub-groups. Meanwhile, the involvement of random factor further improves the particles’ ability to escape from local

extremums. Experiment results on 6 testing functions show that the DIR-QPSO algorithm outperforms the traditional particle

swarm optimization(PSO) algorithm regarding the optimization of unimodal and multimodal functions, with enhancement in

both convergence speed and precision.
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0 引引引 言言言

粒子群优化算法 (PSO)是一种进化计算方法[1],

该算法通过模拟鸟群的捕食行为来求解优化问题,具

有概念简明、操作简便、参数少、收敛能力强等特点,

在诸多工程领域得到了成功的应用. 针对Bergh[2]所

证明的 PSO算法不能保证以概率 1收敛于全局最优

解的问题, Sun等[3]利用群体智慧的聚集性提出了

具有量子行为的粒子群优化 (QPSO)算法. 理论证明

QPSO算法是一种全局收敛算法. 目前, QPSO在多个

应用领域以及算法改进方面得到了广泛关注[4-5].

然而, 与其他全局优化算法一样, QPSO算法在

进化过程中仍然存在早熟收敛的问题.为了进一步提

高QPSO的优化性能,本文提出了一种基于随机评价

机制的交互式双子群QPSO算法 (DIR-QPSO). DIR-

QPSO算法通过势阱中心不同、相互协同进化的两个

子群, 充分利用搜索空间内的有效信息,避免了种群

多样性的快速丧失,防止粒子早熟而陷入局部最优解.

对测试函数的实验结果表明, DIR-QPSO算法在处理

单峰和多峰函数时,有效地提高了已有 PSO算法的收

敛性能,不仅收敛速度快而且具有较高的收敛精度.
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1 量量量子子子粒粒粒子子子群群群优优优化化化算算算法法法

QPSO算法根据Clerc等[6]对粒子运行轨道的分

析结果, 通过在局部吸引点 𝑝𝑖 = (𝑝𝑖,1, 𝑝𝑖,2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑖,𝑁 )

处建立一个 𝛿势阱来对群体中的粒子产生影响,其 𝑝𝑖

点位置为

𝑝𝑖,𝑗(𝑡) =
𝑐1𝑟1𝑖,𝑗𝑃𝑖,𝑗(𝑡) + 𝑐2𝑟2𝑖,𝑗𝐺𝑖,𝑗(𝑡)

𝑐1𝑟1𝑖,𝑗 + 𝑐2𝑟2𝑖,𝑗
, 1 ⩽ 𝑗 ⩽ 𝑁.

(1)

其中: 𝑃𝑖,𝑗和𝐺𝑗分别表示𝐷维搜索空间中粒子 𝑖的个

体极值和全局极值的第 𝑗维分量; 𝑟1和 𝑟2为 [0, 1]之

间独立分布的随机数,称为随机因子; 𝑐1和 𝑐2为加速

系数. QPSO中粒子的位置更新公式为

𝑋𝑖,𝑗(𝑡+ 1) =

𝑝𝑖,𝑗(𝑡)± 𝛼∣𝐶𝑗(𝑡)−𝑋𝑖,𝑗(𝑡)∣ ln[1/𝑢𝑖,𝑗(𝑡)]. (2)

其中: 𝑢𝑖,𝑗(𝑡) ∼ 𝑈(0, 1), 𝛼称为收缩-扩张系数,可以采

用固定取值和线性减小的控制方式. 𝐿𝑖,𝑗(𝑡)为势阱长

度,可通过下式进行评价:

𝐿𝑖,𝑗(𝑡) = 2𝛼∣𝐶𝑗(𝑡)−𝑋𝑖,𝑗(𝑡)∣, (3)

其中𝐶(𝑡)定义为所有粒子个体最好位置的平均,有

𝐶(𝑡) = (𝐶1(𝑡), 𝐶2(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐶𝑛(𝑡)) =
1

𝑁

𝑁∑
𝑖=1

𝑃𝑖(𝑡). (4)

2 交交交互互互式式式QPSO算算算法法法
QPSO算法虽然可以保证以概率 1收敛, 但仍面

临容易陷入局部最优解的问题.其最主要的原因是该

算法在单点处建立势阱,种群中的所有粒子都在单势

阱的引力作用下逐渐向势阱中心靠拢. 这种信息交流

方式虽然速度快但方向单一,粒子会快速地聚集在一

个较小的搜索区域内,导致种群多样性降低.为了提

高QPSO的优化性能,本文在已有研究的基础上提出

了基于随机评价机制的交互式双子群QPSO算法. 新

算法扩展了粒子的搜索范围,通过子群间的交流和合

作增强了粒子间的等待效应[7],从而避免了种群的过

快聚集,提高了算法的收敛性能.

2.1 学学学习习习及及及评评评价价价策策策略略略

交互式双子群QPSO算法的具体思想是: 在随机

化一组粒子群之后, 将其分成两个相互独立的子群.

其中一组按照标准QPSO算法的规则在 𝑝𝑖点处建立 𝛿

势阱, 将其称为主子群, 用𝑆1表示; 另外一组子群中

的粒子在以 𝑝′𝑖点为中心建立的 𝛿势阱的引力作用下

进行迭代搜索, 称为辅子群, 用𝑆2表示. 若整个种群

为𝑆,则有𝑆1

∪
𝑆2 = 𝑆. 𝑝′𝑖点的位置计算公式为

𝑝𝑖,𝑗(𝑡)
′ = [1− 𝜑𝑖,𝑗(𝑡)]𝑃𝑖,𝑗(𝑡) + 𝜑𝑖,𝑗(𝑡)𝐺𝑗(𝑡), (5)

其中𝜑𝑖,𝑗(𝑡)为 [0,1]范围内的随机数. 在QPSO算法的

基本迭代方程中, 𝐿𝑖,𝑗(𝑡)表征了粒子知识搜寻的范围,

在每次迭代之前, 𝐿𝑖,𝑗(𝑡)必须被评价. 本文给出随机

最好位置𝑅𝑗(𝑡)的概念,在种群最好位置 gbest与平均

最好位置𝐶之间作出有效的协调, 提出了更为合理

的𝐿𝑖,𝑗(𝑡)控制方法. 将使用该评价策略的交互式双子

群QPSO算法简称为DIR-QPSO算法.

DIR-QPSO算法中, 随机最好位置𝑅𝑗(𝑡)通过下

式确定:

𝑅𝑗(𝑡) = 𝑟𝑗(𝑡)gbest + (1− 𝑟𝑗(𝑡))𝐶(𝑡), (6)

其中 𝑟𝑗(𝑡) ∼ 𝑈(0, 1). 𝐿𝑖,𝑗(𝑡)则可通过下式来评价:

𝐿𝑖,𝑗(𝑡) = 2𝛼∣𝑅𝑗(𝑡)−𝑋𝑖,𝑗(𝑡)∣. (7)

因此, DIR-QPSO算法中粒子的进化公式为⎧⎨⎩

𝑋𝑖,𝑗(𝑡+ 1) =

𝑝𝑖,𝑗(𝑡)± 𝛼∣𝑅𝑗(𝑡)−𝑋𝑖,𝑗(𝑡)∣ ln[1/𝑢𝑖,𝑗(𝑡)], 𝑖 ∈ 𝑁𝑆1 ;

𝑋𝑖,𝑗(𝑡+ 1) =

𝑝𝑖,𝑗(𝑡)
′ ± 𝛼∣𝑅𝑗(𝑡)−𝑋𝑖,𝑗(𝑡)∣ ln[1/𝑢𝑖,𝑗(𝑡)], 𝑖 ∈ 𝑁𝑆2 .

(8)

其中: 𝑢𝑖,𝑗(𝑡) ∼ 𝑈(0, 1), 𝛼为收缩-扩张系数.

在DIR-QPSO算法中, 主、辅子群通过群体最优

个体进行信息交互, 即在每次迭代结束时, 对两个子

群𝑆1和𝑆2的最优位置所对应适应值的大小进行比

较. 𝑆1中的群体最优个体值用 gbest1表示, 𝑆2中的群

体最优个体值用 gbest2表示,如果 gbest2的适应值优

于 gbest1所对应的适应值,则将 gbest2赋值给 gbest1,

如果 gbest2不优于 gbest1, 则对𝑆1不做任何操作.以

上操作的实质是对整个粒子群最优位置的更新,帮助

𝑆1逃离局部最优,即使种群中出现超级个体,也不能

诱导群体陷入局部极值点. 由计算公式可知,两个子

群的吸引点相对于整个种群的 pbest和 gbest的中心

对称. 在收敛过程中,由于势阱引力的作用,所有粒子

的 pbest逐渐向 gbest靠拢, 最终主群𝑆1的吸引点 𝑝𝑖

和辅群𝑆2的吸引点 pbest′将会合二为一, 所以DIR-

QPSO依然可以保证算法的收敛性能.

通过主群𝑆1和辅群𝑆2的相互补充和协同进化,

DIR-QPSO在不增加粒子规模、算法参数和计算复杂

度,且保证算法收敛的情况下, 通过降低群体聚集的

可能性来维持较高的种群多样性,提高算法的全局搜

索能力.

2.2 算算算法法法执执执行行行流流流程程程

根据以上对算法的设计和定义, DIR-QPSO的执

行过程如下:

Step 1: 设置参数. 包括加速系数 𝑐1, 𝑐2, 收缩-扩

张因子𝛼, 种群规模𝑁 , 子群𝑆1的规模𝑁𝑆1 , 子群𝑆2

的规模𝑁𝑆2
, 最大允许迭代次数 iterMax或者是适应

度的误差精度.

Step 2: 种群初始化. 对于𝑆1,在求解空间中随机
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产生粒子的初始位置𝑋𝑖,𝑗(0), 并令𝑃𝑖,𝑗(0) = 𝑋𝑖,𝑗(0),

其中 𝑖 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁𝑆1
}, 𝑗 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐷}; 对𝑆2,

进行与𝑆1相同的操作, 随机产生粒子的初始位置

𝑋𝑖,𝑗(0),并令𝑃𝑖,𝑗(0) = 𝑋𝑖,𝑗(0),其中 𝑖 ∈ {𝑁𝑆1 +1, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑁}, 𝑗 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐷}.

Step 3: 计算𝑆1和𝑆2中每个粒子的适应值,假设

待求解的优化问题为最小化问题,并将适应值最小的

粒子所在位置赋值给群体最优值,即min(𝑓(𝑋𝑖)), 𝑖 ∈
{1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁} → gbest.

Step 4: 根据式(4)和 (6)计算种群的随机最好位

置𝑅𝑗(𝑡),并用该值评价𝑆1和𝑆2的𝐿𝑖,𝑗(𝑡).

Step 5: 根据式 (8)更新粒子 𝑖(1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑁)在求解

空间中的位置.

Step 6: 按目标函数重新计算粒子 𝑖的当前位置

𝑋𝑖(𝑡)所对应的适应值.

Step 7: 更新主、辅两个子群的所有粒子的个体

最好位置,将𝑋𝑖(𝑡)的适应值与𝑃𝑖(𝑡 − 1)的适应值进

行比较, 如果 𝑓(𝑋𝑖(𝑡)) < 𝑓(𝑃𝑖(𝑡 − 1)), 则执行𝑃𝑖(𝑡)

= 𝑋𝑖(𝑡)操作;否则,执行𝑃𝑖(𝑡) = 𝑃𝑖(𝑡− 1)操作.

Step 8: 将种群中所有粒子当前的适应值与

𝑃𝑔(𝑡−1)的适应值进行比较. 对于 𝑖∈𝑆1,如果 𝑓(𝑃𝑖(𝑡))

< 𝑓(𝑃𝑔(𝑡 − 1)), 则保存该粒子的当前适应度值为𝑆1

的全局历史最好位置,记为𝑃𝑔𝑆1(𝑡),否则𝑃𝑔(𝑡− 1) →
𝑃𝑔𝑆1(𝑡); 对于 𝑖 ∈ 𝑆2, 如果𝑃𝑖(𝑡)的适应度值优于

𝑃𝑔(𝑡− 1)的适应值,则保存该粒子的当前适应度值为

𝑆2的全局历史最好位置𝑃𝑔𝑆2(𝑡), 否则𝑃𝑔(𝑡 − 1) →
𝑃𝑔𝑆2(𝑡).

Step 9: 比较两组子群的全局最优位置𝑃𝑔𝑆1(𝑡)

和𝑃𝑔𝑆2(𝑡),如果 𝑓(𝑃𝑔𝑆1(𝑡)) > 𝑓(𝑃𝑔𝑆2(𝑡)),则将𝑃𝑔𝑆2(𝑡)

赋值给整个种群的全局最优位置,即𝑃𝑔𝑆2(𝑡) → 𝑃𝑔(𝑡),

否则执行𝑃𝑔𝑆2
(𝑡) → 𝑃𝑔(𝑡)操作.

Step 10: 判断算法终止条件.如果达到给定的最

大迭代次数或者适应值的误差已经达到设定的误差

精度,则搜索停止,输出搜索结果;如果不满足终止条

件,则令 𝑡 = 𝑡+ 1,重复 Step 3∼Step 10.

3 实实实验验验设设设计计计与与与结结结果果果分分分析析析

3.1 实实实验验验设设设计计计

本文使用 Sphere, Rosenbrock, Rastrigin, Ackley

Griewank和 Schwefel六个标准测试函数对时变加速

系数PSO (PSO-TVAC)算法[8]、全信息PSO (FIPSO)算

法[9]、全面学习 PSO (CLPSO)算法[10]、QPSO算法、

统一PSO(UPSO)算法[11]和DIR-QPSO算法的性能进

行比对. 实验中DIR-QPSO算法的收缩扩张因子从 1

到 0.5线性递减, 种群的规模设置为 50, 主子群规模

𝑁𝑆1
和辅子群规模𝑁𝑆2

采用平均分配𝑁𝑆1
= 𝑁𝑆2

策

略; 各算法最大迭代次数 iterMax设置为 1 000; 每

个函数独立运行 30次, 考察 30次实验迭代结束时测

试函数的均值、方差、最优值和最劣值. 各测试函数

的表达式,自变量的搜索范围,维数,初始化范围以及

理论极值如下:

1) Sphere函数

𝑓1(𝑋) =

𝐷∑
𝑖=1

𝑥2
𝑖 ,

𝑥𝑖 ∈ [−100, 100], 𝐷 = 20, min 𝑓1(0, 0, ⋅ ⋅ ⋅ , 0) = 0.

2) Rosenbrock函数

𝑓2(𝑋) = [100(𝑥𝑖+1 − 𝑥2
𝑖 )

2
+ (𝑥𝑖 − 1)

2
],

𝑥𝑖 ∈ [−10, 10], 𝐷 = 20, min 𝑓2(1, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 1) = 0.

3) Rastrigin函数

𝑓3(𝑋) =

𝐷∑
𝑖=1

(𝑥2
𝑖 − 10 cos(2π𝑥𝑖) + 10),

𝑥𝑖 ∈ [−5.12, 5.12], 𝐷 = 20, min 𝑓3(0, 0, ⋅ ⋅ ⋅ , 0) = 0.

4) Griewank函数

𝑓4(𝑋) =

𝐷∑
𝑖=1

𝑥2
𝑖

4 000
−

𝐷∏
𝑖=1

cos
( 𝑥𝑖√

𝑖

)
+ 1,

𝑥𝑖 ∈ [−600, 600], 𝐷 = 20, min 𝑓4(0, 0, ⋅ ⋅ ⋅ , 0) = 0.

5) Ackley函数

𝑓5(𝑋) = −20 exp
(
− 0.2

√√√⎷ 1

𝐷

𝐷∑
𝑖=1

𝑥2
𝑖

)
−

exp
( 1

𝐷

𝐷∑
𝑖=1

cos(2π𝑥𝑖)
)
+ 20 + 𝑒,

𝑥𝑖 ∈ [−32.786, 32.786], 𝐷 = 20,

min 𝑓5(0, 0, ⋅ ⋅ ⋅ , 0) = 0.

6) Schwefel函数

𝑓7(𝑋) = 418.982 9𝐷 −
𝐷∑
𝑖=1

𝑥𝑖 sin(𝑥
1
2

𝑖 ),

𝑥𝑖 ∈ [−500, 500], 𝐷 = 20,

min 𝑓7(420.98, 420.98, ⋅ ⋅ ⋅ , 420.98) = 0.

3.2 实实实验验验结结结果果果

PSO-TVAC, FIPSO, CLPSO, UPSO, QPSO, DIR-

QPSO优化各函数 30次所得到适应值的均值、方差、

最优值和最劣值如表 1所示. 图 1展示了使用种群规

模为 50的 6种算法求解维度为 20的单峰函数和多峰

函数的收敛曲线。

由表 1可知, DIR-QPSO在优化大部分函数时得

到了最理想的结果. 各函数求解 30次获得的最优值

中, 使用DIR-QPSO算法求解 𝑓1, 𝑓3, 𝑓5, 𝑓6的结果明

显优于其他几种算法, 而UPSO在求解 𝑓2, 𝑓4时获得
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表 1 各函数优化结果(𝐷 = 20, 𝑁 = 50)

算法 统计特性 𝑓1 𝑓2 𝑓3 𝑓4 𝑓5 𝑓6

Mean 2.62e-102 3.55e+01 2.59e+01 7.13e-01 3.42 4.86e+03

Std. 2.4.33e-203 1.46e+03 5.73e+01 3.53e-01 2.92 2.62e+05
PSO-TVAC

Best 7.17e-115 8.35 1.51e+01 7.19e-02 1.16 1.21e+03

Worst 2.11e-101 1.22e+02 3.58e+01 1.88 6.28 1.9.72e+03

Mean 7.56e-48 1.11e+01 3.08e+01 9.56e-04 3.55e-15 1.31e+03

Std. 5.28e-95 0.575 194.92 6.50e-05 0 1.13e+05
FIPSO

Best 2.32e-48 1.02e+01 1.59e+01 2.74e-05 3.55e-15 1.06e+03

Worst 2.63e-47 1.26e+01 5.93e+01 8.12e-04 3.55e-15 1.90e+03

Mean 2.31e-64 8.07 1.16e+01 1.22e-08 4.97e-15 7.51e+02

Std. 7.51e-128 13.07 3.47 7.61e-03 3.37e-30 1.35 e+03
CLPSO

Best 1.40e-65 1.02e+00 9.03 1.91e-09 3.55e-15 7.14e+02

Worst 7.55e-64 1.39e+01 1.53e+01 8.98e-08 7.11e-15 1.66e+03

Mean 5.65e-254 1.73e+00 3.91e+01 3.70e-03 6.22e-15 2.80e+03

Std. 0 2.62 71.5 e+01 2.46e-05 0 2.0 e+05
UPSO

Best 7.02e-258 4.57e-02 2.89e+01 0 6.22e-15 7.14e+03

Worst 5.51e-253 5.21 5.28e+01 1.23e-02 6.22e-15 3.40e+03

Mean 1.387e-287 1.47e+01 9.67 5.66e-03 1.30e-14 2.91e+03

Std. 1.69e-291 0.81 5.72 6.87e-05 3.49e-29 1.10e+03
QPSO

Best 2.39e-295 1.37e+01 6.96 0 6.22e-15 5.63e+02

Worst 2.54e-269 1.69e+01 1.39e+01 2.22e-02 2.04e-14 3.16e+03

Mean 1.046e-313 1.5672 6.00 4.18e-13 3.55e-15 1.65e+02

Std. 2.75e-299 2.02 5.52 9.42e-05 0 8.38e+03
DIR-QPSO

Best 6.83e-318 1.98e-01 3.98 0 3.55e-15 1.34e+02

Worst 2.66e-288 5.30 1.09e+01 2.95e-12 3.55e-15 1.30e+03
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图 1 𝐷 = 20, 𝑁 = 50时 4种算法的收敛曲线
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的结果最好;从各函数适应值的均值和方差来看, DIR

-QPSO算法所获得的均值精度最高, 并且求解结果

也最稳定. 图 1(a)∼图 1(f)分别展示了使用 6种算法

求解单峰和多峰函数的收敛曲线.其中, DIR-QPSO算

法在优化 𝑓1时具有最高的寻优精度, UPSO次之, 而

FIPSO的寻优效果最差; 使用PSO-TVAC, FIPSO算

法优化 𝑓2时迭代到 250次左右进入收敛状态, DIR-

QPSO算法在 450次左右时也陷入收敛, UPSO得到了

更好的收敛结果; 对于 𝑓3, 本文提出的DIR-QPSO算

法由于具有更强的随机性表现出了最好的求解性能;

在求解 𝑓4, 𝑓5时, DIR-QPSO在收敛速度上更有优势;

相对其他算法,使用DIR-QPSO算法优化 𝑓6在收敛速

度和收敛精度上都获得了最理想的结果.

综上所述, DIR-QPSO算法与其他PSO算法相比

具有更好的收敛性能.这是因为DIR-QPSO算法通过

主群𝑆1和辅群𝑆2不断地交流群体中的最优位置信

息,两个子群在求解空间中同时搜索且互相学习的进

化模式增加了找到最优解的概率,提高了算法的收敛

速度.而随机因子𝑅𝑗(𝑡)的加入使得粒子更加充分灵

活地利用群体信息,在学习和创造的过程中不断地发

展自身的知识,在控制种群多样性的同时使种群最好

位置 gbest和平均最好位置𝐶不断地发展, 达到最优

水平,提高算法的优化性能.

4 结结结 论论论

本文提出了一种基于随机评价机制的量子行为

粒子群优化算法. 在DIR-QPSO算法中, 通过主辅子

群的相互协同合作, 使得粒子间的相互学习更充分,

防止了种群多样性减少过快,从而增加了算法的全局

搜索能力, 提高了寻优性能.在算法中引入的随机最

好位置增强了算法的随机性,也对算法的性能改进起

到了较大的作用. 对单峰函数和多峰函数的实验求解

结果表明, DIR-QPSO算法是一个有发展前景的全局

优化算法,与传统的 PSO算法相比,该算法在处理单

峰和多峰函数时具有更高的收敛精度和收敛速度,在

对函数求解精度要求较高的相关领域中有着良好的

应用前景.
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