
书书书

第２８卷第３期

２０１３年５月

数 据 采 集 与 处 理

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＤａｔａＡｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎａｎｄＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

Ｖｏｌ．２８Ｎｏ．３

Ｍａｙ２０１３

　　文章编号：１００４９０３７（２０１３）０３０３６３０８

分组信息共享的量子粒子群优化算法的改进
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摘要：标准量子行为的粒子群优化（Ｑｕａｎｔｕｍｂｅｈａｖｅｄｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＱＰＳＯ）算法依然存在早熟收

敛的缺点，针对此问题，提出了一种改进的量子粒子群算法（Ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｑｕａｎｔｕｍ，

ＰＳＯＱ）。在ＰＳＯＱ算法中，采用分组策略基于不同的更新公式同时提高局部搜索和全局搜索能力，并且共享

组间有用的信息，达到探索与开发能力的平衡。在不降低搜索精度的情况下，分组策略扩大了种群搜索过程中

的搜索范围，其中一组保持ＱＰＳＯ搜索方法的基本搜索能力，主要开发已有搜索空间。另外一组共享整个群里

的有效信息，增加新领域探索能力，可以避免种群多样性的不断下降。在标准测试函数的对比实验中，仿真结果

表明该算法具有较强的搜索能力并且达到了较高的优化精度。
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引　　言

粒子群优化 （Ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，

ＰＳＯ）是一种基于群体智能的启发式全局搜索算

法。由于ＰＳＯ算法具有简单、易于实现、收敛快和

较强的全局搜索能力等优点而备受科学与工程领

域的关注 ［１４］。近年来，量子计算成为一种新兴的

技术，被成功引入并应用到ＰＳＯ中，也已取得了一

些研究成果［５７］。文献［８］提出了具有量子行为的

协同粒子群优化算法（Ｍｕｌｔｉｓｗａｒｍａｎｄｍｕｌｔｉ

ｐｈａｓｅｑｕａｎｔｕｍｂｅｈａｖｅｄｐａｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａ



ｔｉｏｎ，ＭＱＰＳＯ），并将协同搜索策略引入传统的标

准量子粒子群优化算法，以克服ＰＳＯ算法“早熟”

问题。文献［９］分别基于Ｄｅｌｔａ势阱、谐振子和方

势阱提出改进版的ＰＳＯ算法，并对控制参数进行

了分析研究，指出势阱中心对全局最优粒子具有重

要影响。虽然引入量子机制可以在一定程度上提

高ＰＳＯ的优化性能，但也不可避免地存在易陷入

局部最优，为了克服标准量子粒子群优化算法

（Ｑｕａｎｔｕｍｂｅｈａｖｅｄｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，

ＱＰＳＯ）的这一缺点，本文提出一种新的粒子群优

化算法———基于量子势阱的分组粒子群算法。在

量子粒子群算法 （Ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ｂａｓｅｄｏｎｑｕａｎｔｕｍ，ＰＳＯＱ）中，整个群中的所有粒

子被划分成２组，每组粒子按照不同的更新机制改

变搜索轨迹，并且共享来自不同子群的有用信息增

加搜索的平衡性。

１　粒子群优化算法

受到自然界中飞鸟集群活动规律的启发，

Ｋｅｎｎｅｙ和Ｅｂｅｒｈａｒｔ于１９９５年提出了一种新型群

智能算法———粒子群算法［１０］，该算法最初是用于

模拟鸟群、鱼群的社群行为，将鸟群或者鱼群集体

活动的规律程式化表达，并在集体智能的基础上建

立的一个简化数学模型。通过将飞鸟或鱼儿看作

是没有质量、没有体积的“粒子”，抽象得到粒子群

算法的简化模型。粒子群算法将问题的搜索空间

类比作鸟类的飞行空间，将每只鸟看作是一个无质

量、无体积的粒子，每个粒子在空间中以一定的速

度飞行，飞行速度是根据自身的飞行经验和同伴的

飞行经验进行动态的更新，飞向空间的最优目标

（目标函数的极值）。

设第犻个粒子的位置为狓犻＝（狓犻１，狓犻２，狓犻３，…，

狓犻犱），其相应的移动速度为狏犻＝（狏犻１，狏犻２，狏犻３，…，

狏犻犱），粒子在搜索空间的速度和位置根据式（１）和

式（２）更新自身的状态

狏犻（狋＋１）＝ω狏（狋）＋犮１·狉·（狆犻（狋）－狓犻（狋））＋

犮２·狉·（犵ｂｅｓｔ－狓犻（狋）） （１）

狓犻（狋＋１）＝狓犻（狋）＋狏犻（狋＋１） （２）

式中：犮１，犮２ 都为加速常数，犮１ 为粒子跟踪自己历史

最优值的学习因子，它表示粒子自身的认识，所以

亦称“认知”，而犮２ 为粒子跟踪群体最优值的学习

因子，它表示粒子对整个群体知识的认识，所以亦

称“社会知识”；狉为在［０，１］上的均匀分布伪随机

数；狆犻和犵ｂｅｓｔ分别为当前时刻第犻个粒子自身所经

历的最好经验和全局最好的位置。

２　量子犘犛犗算法

本文提出一种新的粒子群优化算法，即通引入

量子机制改进ＰＳＯ的性能。在量子力学势场中，

粒子总是向势能最低的方向移动，基于此搜索机制

设计了改进的ＰＳＯ。

２１　量子势阱

在量子力学中，薛定谔方程［１１］是描述物理系

统量子状态如何随时间变化的差分方程，其定义如

下

犻


狋
Ψ（狉，狋）＝

－
２

２犿

２
Ψ（狉，狋）＋犞（狉，狋）Ψ（狉，狋）

（３）

式中：为普朗克常数，犿表示粒子质量，犞 表示势

阱能量函数，
２ 为拉普拉斯算子，Ψ 表示波函数。

式（３）的定义表示“总能量＝动能＋势能”。在薛定

谔方程中，Ψ（狉，狋）是未知的，其平方表示粒子出现

的概率密度。

如果薛定谔方程是非时变的，即具有时间独立

性，则式（３）中的薛定谔方程可以重写为

犈Ψ（狉）＝
－

２

２犿

２
Ψ（狉）＋犞（狉）Ψ（狉） （４）

式中：犈为粒子能量。求解式（４）的薛定谔方程，可

以解得非时变的波函数Ψ（狉），利用波函数平方，即

｜Ψ（狉）｜
２，进行势阱中心的设置，让粒子按概率密

度函数｜Ψ（狉）｜
２ 分布。

在Ｄｅｌｔａ势阱中，势能分布犞（狓）定义为

犞（狓）＝λδ（狓），λ＜０ （５）

式中：δ（狓）为狄拉克δ（·）函数，由式（４）和式（５）

可以求解得到波函数Ψ（狓），如式（６）所示

Ψ（狓）＝ｅ－
狘狓狘
犔／槡犔 （６）

式中：犔＝
２／λ犿表示Ｄｅｌｔａ势阱的特征长度。粒

子根据其概率密度函数｜Ψ（狓）｜
２ 分布在狓处，此

概率密度函数定义重写为

狘Ψ（狓）狘
２
＝ｅ

－２狘狓狘
犔 ／犔 （７）

２２　分组量子犘犛犗设计

在势阱中的粒子的行为服从薛定谔方程，粒子

下一时刻的位置是随机不确定的。在标准ＰＳＯ算

法中，粒子下一时刻的位置是确定的。如何让势阱

中的粒子在下一时刻想出位置确定是设计量子

ＰＳＯ中的一个关键问题，这个问题可以采用

ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ方法解决势阱中粒子的不确定的动

态行为。令式（７）中ｅ
－２｜狓｜／犔

＝狉，狉为服从正态分布
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的随机数，由此可以得到

狘狓狘＝
犔
２
ｌｎ
１（ ）狉 （８）

式中：犔重新定义为犔＝２犮｜狓－狓狋｜（狓狋 为目标收

敛）可以得到

狘Δ狓狘＝犮狘狓－狓狋狘ｌｎ
１（ ）狉 （９）

式中：Δ狓为粒子移动的步长，然后改写标准粒子群

的位置更新式（２），可以得到新的更新公式

狓犻（狋＋１）＝狓犻（狋）±Δ狓犻（狋） （１０）

　　以下设计多种群量子ＰＳＯ都是以式（１０）为基

础。由于ＰＳＯ中粒子都趋向于向自身历史最佳位

置和群体历史最佳位置，种群粒子的快速收敛容易

造成陷入局部极值、早熟收敛或停滞现象 ［１２１５］。在

设计分组ＰＳＯＱ时，采用一些策略增加搜索的多样

性。假设ＰＳＯ为一个量子系统，将搜索空间看作是

势能场，期望粒子以较大概率移向全局最优的位置。

首先设计收敛中心，文献［１６］通过轨迹分析指

出如果ＰＳＯ中的所有粒子收敛于其自身局部吸引

子狆犻犼，则ＰＳＯ收敛。其中狆犻犼表示第犻个粒子的第

犼维吸引子，定义如式（１１）所示
［１７］

狆犻犼＝犻犼犘犻犼＋（１－犻犼）犌犼

犻犼＝
犮１狉

１
犻犼

犮１狉
１
犻犼＋犮２狉

２
犻

烅

烄

烆 犼

（１１）

式中：犘和犌 分别表示粒子自身历史最优和种群

全局最优。狉１犻犼和狉
２
犻犼是［０，１］区间上服从正态分布

的随机数。通常取式（１１）中的犮１，犮２ 相等，即犮１＝

犮２，此时犻犼也是［０，１］区间上服从正态分布的随机

数。根据式（１０）重新定义在不同组中粒子的位置

更新公式

狓犻（狋＋１）＝狆犻（狋）＋犮狘狓犻（狋）－狆犻狘ｌｎ
１（ ）狉
（１２）

　　式（１２）为粒子群中全局搜索能力较强的探索

种群，文献［１７］证明了式（１２）具有全局收敛。

狓ｎｅｗ犻 （狋）＝α１狓犻（狋）＋α２犘犻＋α３犌

狓犻（狋＋１）＝狓
ｎｅｗ
犻 （狋）＋犮狘狓犻（狋）－狓犻（狋）狘ｌｎ

１（ ）烅

烄

烆 狉

（１３）

式中：α１，α２，α３ 为控制参数，在设计中分别取１／６，

１／３和１／２，狓犻（狋）为所有粒子位置的几何中心。犮

为步长控制参数，从式（１３）可以看到粒子位置的更

新充分利用了与粒子相关的所有信息，适于局部的

精细搜索。在本文的ＰＳＯＱ设计中，将粒子群分

为两组：一组按照式（１２）更新粒子位置，进行全局

搜索；另一组按照式（１３）更新位置，增加局部的搜

索能力。

基于不同量子行为的分组粒子群优化算法的

流程如下：

步骤（１）　初始化２个分组中的粒子个数、最

大迭代次数、惯性权重、加速常数以及每个粒子的

位置（根据解空间边界随机初始化）。

步骤（２）　初始化自身历史最优最好位置和全

局最优位置（根据已有初始化位置确定）以及对应

的适应度（根据优化函数计算）。

步骤（３）　根据式（１２）计算第一分组中各粒子

的新位置，根据式（１３）计算第二分组中各粒子的新

位置，并对各粒子位置进行限制处理。

步骤（４）　更新两个分组中各粒子的自身历史

最优适应值和全局最优位置以及对应的适应值。

步骤（５）　每隔犿代，用全局最优替换各分组

中最差的粒子，提高解的多样性。

步聚（６）　若满足停止条件，即迭代次数超过

最大允许迭代次数或搜索到的最优位置满足预定

的最小适应度预定值，则搜索停止，输出最优位置

与最优适应值，否则返回步骤（３）。

３　仿真实验

３１　测试函数

为了验证提出的ＰＳＯＱ算法的有效性，将其

用在６个经典的测试函数上进行测试。测试函数

选自文献［１８］分别为Ｓｐｈｅｒｅ，Ｓｃｈｗｅｆｅｌ，Ｒｏｓｅｎｂｒｏ

ｃｋ，Ａｃｋｌｅｙ，Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ和 Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数。这６个

函数的初始化范围、搜索范围、最优值犳ｍｉｎ以及函

数类型如表１所示。Ｓｐｈｅｒｅ函数如图１（ａ）所示，

相对比较简单，该函数主要用于测试算法的寻优精

度。Ｓｃｈｗｅｆｅｌ函数是一个多峰值函数，如图１（ｂ）

所示，局部最优随正弦波动，最优点位于搜索空间

的一个角落中，在狓＝－４２０．９６８７时达到全局极

小点。

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｅｋ函数（图２（ａ））是很难极小化的典

型病态非凸单模函数，变量之间存在明显相关性。

由于此函数对搜索提供很少信息，使算法很难辨别

搜索方向，找到全局最优点的机会微乎其微，因此

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数通常用来评价优化算法的执行效

率。

Ａｃｋｌｅｙ函数（图２（ｂ））为连续、旋转、不可分离

的多模函数，其全局最优值落在边缘上。它的拓扑
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表１　标准测试函数

测试函数 表达式 搜索范围 初始化范围 犳犿

Ｓｐｈｅｒｅ 犳１（狓）＝∑
犇

犻＝１
狓２犻 ［－１００，１００］犇 ［－１００，５０］犇 ０

Ｓｃｈｗｅｆｅｌ 犳２（狓）＝∑
犇

犻＝１
｜狓犻｜＋∏

犇

犻＝１
｜狓犻｜ ［－１０，１０］犇 ［－５，１０］犇 ０

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ 犳３（狓）＝∑
犇－１

犻＝１

（１００（狓２犻－狓犻＋１）
２＋（狓犻－１）

２） ［－３０，３０］犇 ［－２．０２８，２．０４８］犇 ０

Ａｃｋｌｅｙ

犳４（狓）＝ －２０ｅｘｐ－０．２
１

犇∑
犇

犻＝１槡（ ）狓 －

　　　　ｅｘｐ
１

犇∑
犇

犻＝１

ｃｏｓ（２π狓（ ）犻 ＋２０＋犲
［－３２，３２］犇 ［－３２．７６８，１６］犇 ０

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ 犳５（狓）＝∑
犇

犻＝１

（狓２犻－１０ｃｏｓ（２π狓犻）＋１０） ［－５．１２，５．１２］犇 ［－５．１２，５．１２］犇 ０

Ｇｒｉｅｗａｎｋ 犳６（狓）＝∑
犇

犻＝１

狓２犻
４０００

－∏
犇

犻＝１
ｃｏｓ

狓犻

槡
（ ）
犻

＋１ ［－６００，６００］犇 ［－６００，２００］犇 ０

图１　Ｓｐｈｅｒｅ和Ｓｃｈｗｅｆｅｌ函数的３Ｄ视图

结构特征是外部区域几乎平坦，中间出现一个孔或

者峰（不光滑）。

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数（图３（ａ））是一个典型的具有大

量局部最优点的复杂多模函数，使算法很容易陷入

局部最优，而较难得到全局最优值。Ｇｒｉｅｗａｋｎ函

数（图３（ｂ））为旋转、不可分离的、可变维数的多模

函数。

３２　参数设置

本文提出的ＰＳＯＱ与其他７种粒子群算法

进行了比较试验，所用到的对比算法有：ＰＳＯ，自适

图２　Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ和Ａｃｋｌｅｙ函数的３Ｄ视图

应变异的粒子群优化算法（Ｆｉｔｎｅｓｓｄｉｓｔａｎｃｅｒａｔｉｏ

ｂａｓｅｄｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＦＤＲＰＳＯ），带

收缩因子的粒子群优化（ＰＳＯｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｆａｃｔｏｒ，

ＰＳＯｃｆ），局部带收缩因子的粒子群优化（ＰＳＯ

ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｆａｃｔｏｒｌｏｃａｌ，ＰＳＯｃｆｌｏｃａｌ），统一的粒子

群优化（Ｕｎｉｆｉｅｄｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＵＰ

ＳＯ），全息粒子群（Ｆｕｌｌｙｉｎｆｏｒｍｅｄｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ，

ＦＩＰＳ）
［１９］和ＱＰＳＯ

［２０］。每种优化算法的参数设置

如下：最大迭代次数为１０００次，种群规模为３０

（ＱＰＳＯ具体参数设置参见文献［２０］），算法中的其

他参数参见表２。
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图３　Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ和Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数的３Ｄ视图

为了确定ＰＳＯＱ参数犿和犮，本文做了相关的

实验来确定这两个参数的具体范围以及对算法优化

能力的影响。在图４显示了参数犿对ＰＳＯＱ性能

的影响，从整体上可以看到，犿的值越小，ＰＳＯＱ

表２　算法参数设置表

算法 惯性权重 学习因子（犮１，犮２）

ＰＳＯ ０．９－０．５狋／ｉｔｅｒｍａｘ 犮１＝犮２＝１．４９

ＦＤＲＰＳＯ ０．９－
０．５狋
ｉｔｅｒｍａｘ

犮１＝犮２＝１．０，犮３＝２．０

ＰＳＯｃｆ ０．７２９ 犮１＝犮２＝１．４９４４５

ＰＳＯｃｆｌｏｃａｌ ０．７２９ 犮１＝犮２＝１．４９４４５

ＵＰＳＯ ０．７２９ 犮１＝犮２＝１．４９４４５

ＦＩＰＳ ０．７２９ 犮１＝犮２＝２．０５

的优化性能越好，反之，ＰＳＯＱ的性能越差。所以

在本文中，犿的值选为５。

在式（１３）中的犮为控制位置移动步长的参数，

主要是对优化能力的控制，其与ＰＳＯＱ算法的关

系如图５所示。在犮＝１．１时，４个优化函数都取

得较好的结果，这样可以控制搜索的能力。步长过

小，使得ＰＳＯＱ算法收敛过快，步长太大，ＰＳＯＱ

算法无法收敛。所以犮的取值比较重要，在设计中

选取１．１。

３３　实验结果

本文对所提出的ＰＳＯＱ的性能与当前一些

经典的粒子群算法进行了比较，实验结果是基于

３０试验的平均结果（Ｍｅａｎ）和标准差（Ｓｔｄ）作为性

能评比的标准。针对每个测试函数，用黑体标注最

优的结果。

表３　各个算法在标准测试函数上的优化结果

算法
Ｓｐｈｅｒｅ函数 Ｓｃｈｗｅｆｅｌ函数 Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数

平均结果 标准差 平均结果 标准差 平均结果 标准差

ＰＳＯ ５．７８ｅ－０４ ８．９９ｅ－０４ ８．４７ｅ－０４ ６．０５ｅ－０４ ７．１８ｅ＋０１ ５．０１ｅ＋０１

ＦＤＲＰＳＯ ７．５６ｅ－１６ ３．０４ｅ－１５ ７．３５ｅ－０６ ４．９５ｅ－０５ ４．４９ｅ＋０１ ３．９３ｅ＋０１

ＰＳＯｃｆ １．８８ｅ－１４ ４．１０ｅ－１４ １．６８ｅ－０４ ７．５８ｅ－０４ ４．７０ｅ＋０１ ３．６７ｅ＋０１

ＰＳＯｃｆｌｏｃａｌ １．５０ｅ－０７ １．４５ｅ－０７ ２．３４ｅ－０５ １．１１ｅ－０５ ８．６５ｅ＋０１ １．２４ｅ＋０２

ＵＰＳＯ １．１０ｅ－１３ １．６１ｅ－１３ １．２９ｅ－０８ ７．６２ｅ－０９ ５．３３ｅ＋０１ ３．０９ｅ＋０１

ＦＩＰＳ ８．７１ｅ＋００ ２．４２ｅ＋００ ８．８９ｅ－０１ １．５１ｅ－０１ ７．２５ｅ＋０２ ３．１０ｅ＋０２

ＱＰＳＯ ９．７５ｅ－０９ ７．１８ｅ－０９ ２．３３ｅ－０５ １．２３ｅ－０５ ２１７犲＋０１ １．８６ｅ＋０１

犘犛犗犙 ５７８犲－１９ ８９９犲－１９ ８４７犲－１５ ６０５犲－１５ ２．８９ｅ＋０１ ７８５犲－０２

算法
Ａｃｋｌｅｙ函数 Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数 Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数

平均结果 标准差 平均结果 标准差 平均结果 标准差

ＰＳＯ ４．４７ｅ＋０１ １．１７ｅ＋０１ １．１３ｅ－０１ ３．６１ｅ－０１ １．５９ｅ－０２ ２．３９ｅ－０２

ＦＤＲＰＳＯ ３．９２ｅ＋０１ １．０１ｅ＋０１ １．３６ｅ－０１ ３．８０ｅ－０１ ８．７６ｅ－０３ １．２５ｅ－０２

ＰＳＯｃｆ ５．８８ｅ＋０１ １．８５ｅ＋０１ １．８２ｅ＋００ １．１４ｅ＋００ ２．８０ｅ－０２ ３．２７ｅ－０２

ＰＳＯｃｆｌｏｃａｌ ４．５６ｅ＋０１ １．１９ｅ＋０１ ４．１８ｅ－０２ ２．０８ｅ－０１ ８．２２ｅ－０３ ９．７３ｅ－０３

ＵＰＳＯ ６．８０ｅ＋０１ １．６３ｅ＋０１ ２．３１ｅ－０２ １．６３ｅ－０１ ３．７８ｅ－０３ ６．１１ｅ－０３

ＦＩＰＳ １．３９ｅ＋０２ １．１４ｅ＋０１ １．８０ｅ＋００ ２．９１ｅ－０１ １．０８ｅ＋００ ２．２９ｅ－０２

ＱＰＳＯ ３．３３ｅ＋０１ １．２０ｅ＋０１ ２．８２ｅ－０５ １．３３ｅ－０５ ６．８０ｅ－０３ １．０１ｅ－０２

ＰＳＯＱ ２２４犲＋０１ ５８５犲＋００ １１３犲－０７ ３６１犲－０７ ２９１犲－０３ ２３９犲－０３
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图４　参数犿与ＰＳＯＱ性能关系

　　图６给出了各种算法的对比结果图。从图

１～３可以知道，Ｓｐｈｅｒｅ，Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ和 Ａｃｋｌｅｙ函

数为单模函数，Ｓｃｈｗｅｆｅｌ，Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ和 Ｇｒｉｅｗａｎｋ

函数为多模函数。无论是单模函数还是多模函数，

ＰＳＯＱ都优于其他算法（除Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数外，

但ＰＳＯＱ也优于大部分算法，可以从表３看到优

化的结果）。从图６（ａ）可以看出，ＰＳＯＱ的收敛

速率最快，其次是ＰＳＯｃｆ和 ＵＰＳＯ，这两种算法

的收敛速率基本接近。对于ＦＩＰＳ在这个函数的

优化能力比较差，较早的“早熟”，没有达到优化的

目标，迭代前期，ＰＳＯ与ＦＩＰＳ有相似的性能曲线，

虽然后期可以跳出局部最优，但其有陷入了另外的

局部最小，最终也没有达到较好的优化效果。

ＦＩＰＳ保持最好的多样性优化能力，收敛能力次于

搜索能力相似的ＰＳＯｃｆｌｏｃａｌ和ＱＰＳＯ，最后的优

化值超过了ＰＳＯｃｆｌｏｃａｌ和 ＱＰＳＯ，这说明，对于

图５　参数犮与ＰＳＯＱ性能关系

简单的单模函数保持多样性对搜索能力也是很重

要的。对于求解Ｓｃｈｗｅｆｅｌ函数（图６（ｂ）），在其他

算法陷入局部最小时，ＰＳＯＱ却没有，这要得益于

ＰＳＯＱ中引入的分组策略来平衡收敛速度与多样

性。对于图６（ｃ）病态的单模函数Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函

数，如前面所述，是比较难优化的，在所有算法中，

ＱＰＳＯ算法寻到的结果最好，但是收敛速度不是最

好，而ＰＳＯＱ虽然没有超过 ＱＰＳＯ的最后结果，

却收敛最快，寻到的最小值仅次于ＱＰＳＯ。ＦＤＲＰ

ＳＯ，ＰＳＯｃｆｌｏｃａｌ和 ＵＰＳＯ收敛与最优的结果很

相似，优于ＰＳＯ和ＦＩＰＳ的结果，参见表３。图６

（ｄ）反映出ＰＳＯＱ具有较快的收敛，较为平滑的

多样性，这是其他７种算法不能同时兼备的，如

ＰＳＯｃｆ和ＵＰＳＯ具有较快的收敛，但是都出现了

早熟的现象，这跟被优化问题的“ｌａｎｄｓｃａｐｅ”有极

大的关系，由于Ａｃｋｌｅｙ函数有一个不平滑的单峰

（如图２（ｂ）所示），如果算法不具备较好的多样性

能力，很容易陷入其中。从图上可以看到，ＱＰＳＯ

和ＦＤＲＰＳＯ的优化结果反应出搜索空间多样性可

８６３ 数 据 采 集 与 处 理 第２８卷



图６　算法对比结果

以提高搜索精度。对图６（ｅ，ｆ）中的多模态函数

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ和Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数，在图６（ｅ）中ＰＳＯＱ

的搜索能力特别明显，其他算法与其的差距很大，

结果远远优于ＱＰＳＯ，其他算法基本都陷入了复杂

多模函数的局部最优点。在图６（ｆ）中，性能曲线

大体一致，从多样性角度看，ＦＩＰＳ和ＰＳＯ较好，从

收敛速度角度看，ＰＳＯｃｆ和ＰＳＯＱ较好，ＰＳＯＱ

的收敛略优于ＰＳＯｃｆ。

从上面的分析中可以得出，基于量子势阱分组

的ＰＳＯＱ算法的寻优能力在单模及多模函数方

面都对ＰＳＯ和ＱＰＳＯ算法有所改进，而且大部分

都优于改进的ＱＰＳＯ算法。

４　结束语

本文提出了一种基于量子机制的分组粒子群

算法，利用分组方式来改进量子粒子群算法，并且

重新分配不同组之间的信息共享与更新。通过实

验表明，分组的量子粒子群算法相比标准粒子群算

法和量子粒子群算法具有求解精度高、不易陷入局

部最优解、快速收敛的优点。分组粒子群算法具有

较简易的操作，工程应用前景广阔，例如工业建模

参数优化，神经网络与滤波的参数估计，这也为进

一步研究其在工程领域应用打下基础。
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