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一种高维多模态优化的量子粒子群优化算法
张艺瀛， 金志刚

（天津大学 电气自动化与信息工程学院， 天津 ３０００７２）

摘　 要： 为求解实际工程中的高维多模态优化问题，提出了基于动态邻域的多策略进化的量子粒子群优化算法（ＱＰＳＯ） ． 针对

ＱＰＳＯ 算法存在的粒子“早熟”问题，首先定义了一种动态邻域选择机制以保持种群的“活跃性”；然后结合动态邻域机制，定
义了三个不同策略的局部吸引子更新方程以保持种群进化的“多样性” ． 为了防止算法的进化方向不发散，对收敛到全局最优

解的局部吸引子更新策略赋予了较大权重；最后为了拓展最优解空间引入了狼群优化算法中的综合评价方法． 通过对不同类

型的高维多模态基准测试函数的仿真实验结果表明：相比于其余四种优化算法，本文提出的优化算法在收敛精度和稳定性方

面具有明显优势，并且随着测试维度的增加，这种优势更加凸显，展现出了较好的解决高维多模态优化问题的性能． 文中引入

的综合评价方法在所有的测试函数中均具有较高的生效次数，综合评价生效意味着为下一次的进化找到一个更加有利的进

化方向，这样能够减少算法找到最优解的次数，也能进一步提升算法的收敛精度．
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　 　 群体智能优化算法处理高维多模态问题时面临

的瓶颈是高维制约了每一维的可实现性和容易陷入

局部最优解［１］ ． 粒子群优化（ＰＳＯ）算法［２］ 是一种典

型的群体智能优化算法，但不能全局收敛［３］ ． ＱＰＳＯ

算法［４］是将 ＰＳＯ 算法拓展到量子空间． 相较于 ＰＳＯ
算法，ＱＰＳＯ 算法具有控制参数选择少，收敛速度

快，进化方程形式更为简单和鲁棒性好等优势，并且

能够实现全局收敛［４－５］，在很多领域得到了广泛应

用［６－１０］ ． 但是其依然存在着粒子早熟收敛［１１］ 的缺

陷． 为此，很多学者提出了基于 ＱＰＳＯ 的改进算法，
如用随机平均最优位置替代原始中的算法平均最优

位置的 ＱＰＳＯ 算法［１２］，个体间相互协作的 ＱＰＳＯ
算法［１３］， 基 于 平 均 最 优 位 置 加 权 的 ＱＰＳＯ 算

法［１４］等．



针对 ＱＰＳＯ 算法在解决高维多模态问题存在早

熟收敛的问题，本文提出了一种改进的 ＱＰＳＯ 算法

（ＩＱＰＳＯ）． ＩＱＰＳＯ 算法定义了一种动态邻域选择机

制和三种不同策略的局部吸引子更新方程来保持种

群的“活跃性”和“多样性”，并且为拓展最优解空间

引入了狼群优化中的综合评价方法．

１　 量子行为粒子群优化算法

ＱＰＳＯ 算法可视为 ＰＳＯ 算法在量子空间的扩

展． ＱＰＳＯ 算法的进化方程和 ＰＳＯ 算法具有根本的

差别． ＰＳＯ 算法依据粒子的飞行速度进行位置的更

新，而 ＱＰＳＯ 算法以 δ 势阱为基础，通过求解薛定谔

方程得到粒子在某点出现的概率密度函数，然后再

利用蒙特卡洛反变换获得粒子位置［１］，ＱＰＳＯ 和

ＰＳＯ 的进化方程如下：
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式中： Ｎ 为种群个数， ｔ 为迭代次数； ｍｂｅｓｔｔ 为种群的

最优平均位置， Ｐｂｅｓｔｔｉ 为第 ｉ 个粒子的历史最优位置，
Ｘ ｔ

ｉ 为第 ｉ 个粒子的当前位置， Ｇｂｅｓｔｔ 为种群的最优位

置， Ｖｔ
ｉ 为第 ｉ个粒子的当前速度； ａ，ｕ，ｒ１ 和 ｒ２ 均满足

（０， １） 正态分布，即 （α，ｕ，ｒ１，ｒ２ ～ Ｕ（０， １）），β 是

收缩膨胀因子， ｃ１ 和 ｃ２ 是学习因子， ｗ 是惯性权重

（方程（１） ～ （３）是 ＱＰＳＯ 的进化方程，方程（４）为

ＰＳＯ 进化方程）．

２　 改进的量子行为粒子群优化算法

２．１　 自适应动态邻域选择机制

Ｓｕｇａｎｔｈａｎ 于 １９９９ 年在标准 ＰＳＯ 算法中引入

了空间邻域的概念［１５］；同年，Ｋｅｎｎｅｄｙ 引入邻域拓

扑的概念来调整邻域的动态选择［１６］ ．
Ｋｅｎｎｅｄｙ 提出的邻域结构包括环形结构、随机

环形结构、轮形结构以及随机轮形结构，见图 １． 环

形结构是一种最基本的邻域结构，可看出，无论环形

结构还是随机环形结构，由于每个粒子仅仅是与两

个粒子进行信息交换，都会导致信息交流非常慢；而
在轮形结构中，每个粒子则可与结构中除此之外的

所有粒子进行信息交换，这样能够有效的提高了粒

子之间的信息传播速度．

因而，为了提高粒子之间的信息交换效率，保持

种群的“活跃性”，本文在文献［１５－１６］关于邻域结

构的思想基础上，结合轮形邻域结构的特性，提出了

一种动态邻域更新机制．

(a)环形邻域结构 (b)随机环形邻域结构

(c)轮形邻域结构 (d)随机轮形邻域结构

图 １　 邻域结构类型

Ｆｉｇ．１　 Ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｔｙｐｅｓ

２．１．１　 动态邻域生成算法

本文提出的动态邻域结构生成方式保证每个粒

子至少与 １ 个粒子进行信息交换，其具体实现如下：

种群动态邻域生成算法

１：输入：种群数量 ＮＸ， 邻域规模控制参数 ｐ
２：输出：种群的邻域集合 ｓｅｔ
３：过程：
４：　 ｆｏｒ ｉ ∈ Ｎ ｉ ＝ １，２，３，…，Ｎ( ) ｄｏ
５：　 　 　 　 ｆｌａｇ ＝ １
６：　 　 　 　 ｆｏｒ ｊ ∈ Ｎ ｊ ＝ １，２，３，…，Ｎ( ) ｄｏ
７：　 　 　 　 　 　 ｉｆ ｉ ～ ＝ ｊ＆＆ｒａｎｄ ＜ ｐ
８：　 　 　 　 　 　 ｓｅｔ ｉ[ ] ｊ[ ] ＝ １， ｓｅｔ ｊ[ ] ｉ[ ] ＝ １
９：　 　 　 　 　 　 　 ｆｌａｇ ＝ ０
１０：　 　 　 　 　 ｅｎｄ ｉｆ
１１：　 　 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
１２：　 　 　 ｉｆ ｆｌａｇ ＝＝ １
１３：　 　 　 　 ｊ ＝ ｆｌｏｏｒ Ｎ × ｒａｎｄ( )

１４：　 　 　 　 ｗｈｉｌｅ ｉ ＝＝ ｊ
１５：　 　 　 　 　 　 　 ｊ ＝ ｆｌｏｏｒ Ｎ × ｒａｎｄ( )

１６：　 　 　 　 ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ
１７：　 　 　 　 　 　 ｓｅｔ ｉ[ ] ｊ[ ] ＝ １，ｓｅｔ ｊ[ ] ｉ[ ] ＝ １
１８：　 　 　 ｅｎｄ ｉｆ
１９：　 　 ｅｎｄ ｆｏｒ

　 　 上述的动态邻域生成算法保证每个粒子的邻域

规模至少为 １ 个，则每个粒子的邻域求解实现如下：
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粒子邻域求解算法

１：输入：当前粒子编号 ｉ ，种群数量 Ｎ ，邻域集合 ｓｅｔ
２：输出：粒子编号 ｉ 的邻域粒子编号集合 ｉｎｄｅｘ
３：过程：
４：　 　 ｃｏｕｎｔ ＝ ０
５：　 　 ｆｏｒ ｊ ∈ Ｎ ｉ ＝ １，２，３，…，Ｎ( ) ｄｏ
６：　 　 　 　 ｉｆ ｓｅｔ ｉ[ ] ｊ[ ] ＝＝ １
７：　 　 　 　 　 ｃｏｕｎｔ ＝ ｃｏｕｎｔ ＋ １
８：　 　 　 　 　 　 ｉｎｄｅｘ ｃｏｕｎｔ[ ] ＝ ｊ
９：　 　 　 ｅｎｄ ｉｆ
１０：　 　 ｅｎｄ ｆｏｒ

２．１．２　 自适应邻域规模控制参数

从种群动态邻域生成算法中可看出，邻域规模

控制参数 ｐ 满足 ｐ ∈ ［０， １］， 其大小和最终生成的

动态邻域有密切关联． 记事件 Ａ 为： ｒａｎｄ ＜ ｐ； 记事

件 Ｂ 为：事件 Ａ 发生的概率变大时，每个粒子的邻

域中的最优粒子是全局最优的粒子的概率变大． 则

在多次独立重复实验中，若 ｐ 变大，那么事件 Ａ 发生

的概率变大，同时事件 Ｂ 会发生，给出详细证明：
证明　 设 ｐ， ｐ′∈ ０，１( ) 且满足 ｐ ＜ ｐ′，在 Ｎ次

独立重复实验中， ｒａｎｄ ＜ ｐ 发生的次数记为 Ｍ，ｒａｎｄ
＜ ｐ′ 发生的次数记为 Ｍ′， 则有 Ｍ ≤ Ｍ′， 即若 ｐ 变

大，事件 Ａ 发生的概率变大． 本文提出的邻域生成

算法，可视为概率抽样，即每个粒子被抽取到的概率

是相等的． Ｎ 可看作种群数量， Ｍ 和 Ｍ′ 分别看作粒

子 ｉ ｉ ＝ １，２，…，Ｎ( ) 在 ｐ 和 ｐ′ 时对应的邻域中的粒

子数量，事件 Ｂ 就转化为：从样本 Ｎ 中分别抽取 Ｍ
和 Ｍ′ 次，抽到最优粒子概率的大小问题． 根据概率

抽样理论，每个粒子被抽到的概率是相等的，则抽取

Ｍ 和 Ｍ′ 次， 其 抽 到 最 优 粒 子 的 概 率 分 别 为

Ｍ
Ｎ

和
Ｍ′
Ｎ

， 则有
Ｍ
Ｎ

≤ Ｍ′
Ｎ
．

根据上述证明可推导出，当邻域规模控制参数

较大时，不但会使得每个粒子的邻域中具有最优粒

子的概率增加，也会使得每个粒子的邻域中具有其

它“优秀粒子” （比如稍劣于最优粒子的粒子）的概

率增加，这样会使得每个粒子的邻域中的最优粒子

相差不大或者相同的概率增加，这样就与提出的多

策略局部吸引子更新机制的初衷是相悖的． 因而，实
验中所选取的 ｐ 值不宜较大，且 ｐ 应当与 Ｎ 成反比，
这样保证即使 Ｎ 过大，也不会导致邻域规模过大．

基于上述分析，给出了 ｐ 的表达式为

ｐ ＝ １．０ － １．０ － １．０
Ｎ

æ

è
ç

ö

ø
÷

３

． （５）

　 　 ｐ 可根据实际需要调整 ｐ 的大小．

２．２　 多策略局部吸引子更新机制

在 ＱＰＳＯ 算法中，每个粒子的历史最优位置都

会随着进化代数的增加而变的更加优秀或者与上一

次进化的结果相同． 粒子的历史最优位置之所以持

续不断改善，与局部吸引子的更新方程具有密切关

联，式（２）给出了 ＱＰＳＯ 中的局部吸引子更新方程．
Ｇｂｅｓｔｔ 中汲取“优良基因”，从而使自身变的“优秀”，
但是同时也会在一定程度上破坏粒子自身的“属
性”，从而导致整个种群的多样性出现“萎缩”，进而

会使得种群粒子过早的“成熟”． 基于此，结合文中

提出的自适应动态领域选择机制，提出一种多策略

的局部吸引子更新机制． 设粒子 ｉ 的邻域中的最优

粒子位置记为 ｌＰｂｅｓｔｔｉ， 则本文提出的多策略局部吸引

子更新方程如下：
Ｐ ｔ

ｉ ＝ α × Ｐｂｅｓｔｔｉ
＋ （１ － α） × Ｇｂｅｓｔｔ， （６）

Ｐ ｔ
ｉ ＝ α × Ｐｂｅｓｔｔｉ

＋ （１ － α） × ｌＰｂｅｓｔｔｉ， （７）
Ｐｔ

ｉ ＝ α × Ｐｂｅｓｔｔｉ
＋ （１ － α） × （Ｇｂｅｓｔｔ － ｌＰｂｅｓｔｔｉ）． （８）

　 　 式（６）是 ＱＰＳＯ 算法中的原始局部吸引子更新

方程，表示从种群最优位置中吸收 “优秀基因”；
式（７）将全局最优位置替换为了邻域最优位置，表
示从邻域最优位置中吸收“优秀基因”；式（８）将全

局最优位置替换为了全局最优位置与邻域最优位置

的差，表示从两者的差中吸收“优秀基因”． 可看出

本文提出的多策略局部吸引子更新方程丰富了粒子

进化的方向，能够有效的抑制粒子“早熟”． 提出的

多策略局部吸引子更新机制的具体实现如下：

多策略局部吸引子更新算法

１：输入：种群数量Ｎ，全局最优粒子Ｇｂｅｓｔｔ，个体历史最

优粒子Ｐｂｅｓｔｔｉ（ｉ ＝ １，２，３，…，Ｎ），粒子邻域最优

粒子 ｌＰｂｅｓｔｔｉ（ｉ ＝ １，２，３，…，Ｎ），权重 ｌ

２：输出：粒子的局部吸引子 Ｐ ｔ
ｉ（ ｉ ＝ １，２，３，…，Ｎ）

３：过程：
４： ｆｏｒ ｉ ∈ Ｎ（ ｉ ＝ １，２，３，…，Ｎ） ｄｏ
５： 　 ａ ＝ ｒａｎｄ
６： 　 ｗ ＝ ｒａｎｄ
７： 　 ｉｆ ｗ ＜ ｌ
８： 　 Ｐ ｔ

ｉ ＝ α × Ｐｂｅｓｔｔｉ
＋ （１ － α） × ｌＰｂｅｓｔｔｉ

９： 　 ｅｌｓｅ ｉｆ ｌ ＜ ｗ ＜ １ － ｌ
１０： 　 Ｐ ｔ

ｉ ＝ α × Ｐｂｅｓｔｔｉ
＋ （１ － α） × Ｇｂｅｓｔｔ

１１： 　 ｅｌｓｅ
１２： 　 Ｐｔ

ｉ ＝ α × Ｐｂｅｓｔｔｉ
＋ （１ － α） × （Ｇｂｅｓｔｔ － ｌＰｂｅｓｔｔｉ）

１３： 　 ｅｎｄ ｉｆ
１４： ｅｎｄ ｆｏｒ

　 　 虽然算法中提出了 ３ 种局部吸引子更新策略，
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但是从种群最优位置中吸收“优秀基因”依然是最

有利于算法收敛到最优解的，因而应当赋予较大的

比重，入口参数权重 ｌ 需满足 ｌ∈（０，１ ／ ３） ． 如果 ｌ 过
小则无法充分体现所提出的多策略局部吸引子更新

机制的有效性，因而在实验中取 ｌ ＝ ０．２．
２．３　 狼群优化的综合评价方法

在灰狼优化算法中，为了进行模拟灰狼的狩猎

行为，确定最佳的猎物潜在位置，会把 ３ 个最优灰狼

的位置进行平均［１７］ ． 本文借鉴灰狼优化算法的综合

评价方法，在每次进化之后，按照适应度值的优劣对

种群中的所有粒子进行排序，越优的粒子排的越靠

前，排序之后的粒子个体历史最优位置的顺序记为

Ｐ^ｂｅｓｔｔｉ（ ｉ ＝ １，２，…，Ｎ）， 然后挑选出最优的 ３ 个粒子

位置进行粒子位置平均，得到新生成位置 ｍｂｅｓｔｔ 为

ｍｂｅｓｔｔ ＝
１
３ ∑

３

ｉ ＝ １
Ｐ^ｂｅｓｔｔｉ ． （９）

　 　 将新生成的位置 ｍｂｅｓｔｔ 与最优的全局位置 Ｇｂｅｓｔｔ

进行比较，若优于最优的全局位置，则用新生成的位

置替代全局最优位置．
２．４　 改进算法的实现流程

本文提出的改进的量子粒子群优化算法实现流

程如下：
步骤 １　 初始化种群大小 Ｎ、粒子位置Ｘ０

ｉ 、最大

迭代次数 ＭＡＸＩＴ、粒子最优位置 Ｐｂｅｓｔ０ｉ
＝ Ｘ０

ｉ ； 依据式

（５）求邻域规模控制参数 ｐｒｏｂ， 执行种群动态邻域

生成算法，初始化邻域结构．
步骤 ２　 对粒子个体历史最优适应度值升序排

列（假设求解最小值），然后依据式（１０）更新个体最

好位置的平均位置 ｍｂｅｓｔｔ 为

ｍｂｅｓｔｔ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
Ｐ^ｂｅｓｔｔｉ ． （１０）

　 　 步骤 ３　 由式（１１）获取整个种中的历史最优位

置 Ｇｂｅｓｔｔ，根据式（９） 求解ｍｂｅｓｔｔ，若ｍｂｅｓｔｔ 优于 Ｇｂｅｓｔｔ，则

Ｇｂｅｓｔｔ ＝ ｍｂｅｓｔｔ ．

Ｇｂｅｓｔｔ ＝ Ｐ^ｂｅｓｔｔ１ ． （１１）
　 　 步 骤 ４ 　 对 种 群 中 的 每 一 个 粒 子

ｉ １ ≤ ｉ ≤ Ｎ( ) 执行步骤 ５～７．
步骤 ５　 执行粒子邻域求解算法，依据适应度

值的优劣找出每个粒子邻域中的 ｌＰｂｅｓｔｔｉ； 执行多策

略局部吸引子更新算法得到局部吸引子 Ｐ ｔ
ｉ ．

步骤 ６　 由式（１２）更新粒子的进化方程为

Ｘ ｔ＋１
ｉ ＝ Ｐ ｔ

ｉ ± β ｍｂｅｓｔｔ － Ｘ ｔ
ｉ ｌｎ １

ｕ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ． （１２）

　 　 其中， β 和 ｕ 值的选取，请参见文献［１４］．

步骤 ７　 由式（１３）获取个体粒子历史最好位置为

Ｐｂｅｓｔｔ＋１ｉ
＝

Ｘ ｔ
ｉ，ｆ Ｘ ｔ

ｉ[ ] ＜ ｆ Ｐｂｅｓｔｔｉ
[ ] ，

Ｐｂｅｓｔｔｉ，ｆ Ｘ ｔ
ｉ[ ] ≥ ｆ Ｐｂｅｓｔｔｉ

[ ] ．{ （１３）

　 　 步骤 ８　 执行步骤 ３，得全局最优位置 Ｇｂｅｓｔｔ＋１ ．
步骤 ９　 重复步骤 ４ ～ ８，直到迭代次数达到最

大，最终得到的 Ｇｂｅｓｔｔ＋１ 即为所提出算法得到的最优

位置， ｆ（Ｇｂｅｓｔｔ＋１） 即为所求得的最优解．

３　 实验结果及分析

３．１　 测试函数

为测试本文提出算法的寻优性能，实验选取 １２ 个

经典的多峰基准测试函数（测试函数来自于西蒙弗雷

泽大 学 仿 真 实 验 函 数 集， ｈｔｔｐ：／ ／ ｗｗｗ． ｓｆｕ． ｃａ ／ ～
ｓｓｕｒｊａｎｏ ／ ｉｎｄｅｘ．ｈｔｍｌ），表 １ 中给出了每个测试函数的

具体数学表达式，搜索区间的上下限及其所对应的最

优解．
３．２　 参数设置

本文选取了 ５ 个进化算法进行性能比较，即差

分进化（ＤＥ）算法、ＰＳＯ 算法、ＱＰＳＯ 算法、ＷＱＰＳＯ
算法和本文提出的 ＩＱＰＳＯ 算法，各算法的具体参数

设置如下：
ＤＥ 算法：种群数量 ４０，交叉率 ０．８，变异控制参

数的上限为 ０．８，变异控制参数的下限为 ０．２，最大迭

代次数１ ０００，重复实验次数 １００．
ＰＳＯ 算法：种群数量 ４０，惯性权重 １，惯性权重

阻尼比 ０． ９９，个体学习系数 ２．０５，全局学习系数

２．０５，最大迭代次数１ ０００，重复实验次数 １００．
ＱＰＳＯ 算法：种群数量 ４０，最大迭代次数 １ ０００，

重复实验次数 １００．
ＷＱＰＳＯ 算法：种群数量 ４０，权重设置 １．５ 到 ０．５

线性下降，最大迭代次数１ ０００，重复实验次数 １００．
ＩＱＰＳＯ 算法：种群数量 ４０，最大迭代次数１ ０００，

重复实验次数 １００．
以上算法 的 仿 真 硬 件 设 备 为 Ｉｎｔｅｌ ｃｏｒｅ ｉ５

１．８ ＧＨｚ ８ＧＢ ＲＡＭ 笔记本；仿真软件环境 ＭＡＴＬＡＢ
Ｒ２０１７ａ． 为更好的体现算法性能在横向和纵向

的对比性，本文实验选取两个测试维度分别为 １０ 和

４０．
３．３　 评价指标

为了比较不同算法的性能着重考虑以下几个指标：
寻优精度：用 １００ 次独立重复实验得到的最优

解的平均值作为衡量的依据．
收敛速度：用同一个测试函数，不同算法在相同

条件下搜索到相同最优解所用的评价次数来衡量，
评价次数越少，表明收敛性能越好；反之，越差．
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表 １　 实验采用的基准测试函数的最优解、搜索范围和初始化范围

Ｔａｂ．１　 Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ， ｓｅａｒｃｈ ｓｃｏｐｅ ａｎｄ ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ ｓｃｏｐｅ ｏｆ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

测试函数 函数表达式 搜索空间 最优解

Ｓｐｈｅｒｅ ｆ１ ＝ ∑
Ｄ

ｉ ＝ １
ｘｉ ２ － １００， １００[ ] ０

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ｆ２ ＝ ∑
Ｄ

ｉ ＝ １
ｘｉ ２ － １０ｃｏｓ ２πｘｉ( ) ＋ １０ －５．１２， ５．１２[ ] ０

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ ｆ３ ＝ ∑
Ｄ－１

ｉ ＝ １
１００ × ｘｉ ２ － ｘｉ＋１

２( ) ＋ ｘｉ － １( ) ２[ ] － ５， １０[ ] ０

Ａｃｋｌｅｙ ｆ４ ＝ － ２０ｅｘｐ － ０．２
１
Ｄ ∑

Ｄ

ｉ ＝ １
ｘｉ ２æ

è
ç

ö

ø
÷ － ｅｘｐ

１
Ｄ ∑

Ｄ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ２πｘｉ( ) ＋ ２０ ＋ ｅ － ３０， ３０[ ] ０

Ｇｒｉｅｗａｎｋ ｆ５ ＝ １
４ ０００∑

Ｄ

ｉ ＝ １
ｘｉ ２ － ∏

Ｄ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ

ｘｉ
ｉ

＋ １ － ６００， ６００[ ] ０

Ｚａｋｈａｒｏｖ ｆ６ ＝ ∑
Ｄ

ｉ ＝ １
ｘｉ ２ ＋ ∑

Ｄ

ｉ ＝ １
０．５ × ｉ × ｘｉ( )

２ ＋ ∑
Ｄ

ｉ ＝ １
０．５ × ｉ × ｘｉ( )

４ － ５， １０[ ] ０

Ｓｃｈｗｅｆｅｌ Ｐｒｏｂｌｅｍ２．２ ｆ７ ＝ ∑
Ｄ

ｉ ＝ １：
ｘ ｉ( ) ＋ ∏

Ｄ

ｉ ＝ １
ｘ ｉ( ) － １００， １００[ ] ０

Ｓｕｍ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｐｏｗｅｒｓ ｆ８ ＝ ∑
Ｄ

ｉ ＝ １：
ｘｉ( ) ｉ＋１ － １， １[ ] ０

Ｓｕｍ Ｓｑｕａｒｅｓ ｆ９ ＝ ∑
Ｄ

ｉ ＝ １：
ｉ × ｘ ｉ( )[ ] ２ － １０， １０[ ] ０

Ｒｏｔａｔｅｄ Ｈｙｐｅｒ－Ｅｌｌｉｐｓｏｉｄ ｆ１０ ＝ ∑
Ｄ

ｉ ＝ １
∑

ｉ

ｊ ＝ １
ｘ ｊ ２( ) － ６５．５３６， ６５．５３６[ ] ０

Ｒａｓｔ ｆ１１ ＝ ∑
Ｄ

ｉ ＝ １
ｘ ｊ ２ － １０ × ｃｏｓ ２ × π × ｘ ｊ( )( ) － ５．１２，５．１２[ ] ０

Ｓｃｈｗｅｆｅｌ Ｐｒｏｂｌｅｍ１．２ ｆ１２ ＝ ∑
Ｄ

ｉ ＝ １
∑
ｉ

ｊ ＝ １
ｘ ｊ( )

２ － １００， １００[ ] ０

　 　 稳定性：用标准差来衡量，标准差越小，表明算

法的稳定性越好；标准差越大，表明算法的稳定性越

差．
有效性：用来衡量 ＩＱＰＳＯ 算法引入狼群优化综

合评价方法有效性的指标，本文用该方法生效的次

数来衡量．
３．４　 实验结果分析

表 ２、３ 分别给出了测试维度在 １０ 和 ４０ 时的实

验仿真结果，包括不同算法在不同测试函数的最优

解，平均解，最差解和均方差．
３．４．１　 寻优精度

表 ４ 中给出了 ５ 种算法在 １２ 个基准测试函数

中收敛优势的统计表现． 可看出本文的提出的

ＩＱＰＳＯ 算法在维度为 １０ 时，最优解和平均最优解中

的统计结果分别为 １１ 和 １１；在维度为 ４０ 时，最优

解和平均最优解中的统计结果分别为 １１ 和 １２． 可

看出，相较于其余 ４ 种算法，ＩＱＰＳＯ 算法在寻优精度

方面具有明显的优势，并且随着维度的增加，这种优

势进一步凸显． 展现了 ＩＱＰＳＯ 算法求解高维优化问

题的优越性能．
３．４．２　 稳定性

表 ４ 中给出了 ５ 种算法在 １２ 个基准测试函数

中均方差方面的统计表现，可看出 ＩＱＰＳＯ 算法在维

度为 １０ 和维度为 ４０ 时的最优均方差的个数分别是

８ 个和 １２ 个，也就是说相较于其余 ４ 种算法，本文

提出的算法展现出极强的稳定性，并且这种表现随

着维度增加更加凸显，展现出提出的 ＩＱＰＳＯ 算法在

求解高维优化问题时的较高稳定性．

·４５· 哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ５０ 卷　



表 ２　 仿真实验结果（维度 １０）
Ｔａｂ．２　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ （ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ １０）

测试函数 算法 最优解 平均解 最差解 均方差

Ｓｐｈｅｒｅ ＤＥ １．０９×１０－４９ ３．４７×１０－４６ ９．６１×１０－４５ １．０８×１０－４５

ＰＳＯ １．０７×１０－８９ １．７４×１０－７３ １．２６×１０－７１ １．３０×１０－７２

ＱＰＳＯ ３．２４×１０－９０ ８．７２×１０－７６ ４．８３×１０－７４ ５．７８×１０－７５

ＷＱＰＳＯ ４．５９×１０－９５ ７．００×１０－８０ ６．６６×１０－７８ ６．６７×１０－７９

ＩＱＰＳＯ ９．３４×１０－１０４ ３．６８×１０－９７ ３．２９×１０－９５ ３．２９×１０－９６

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ＤＥ ０ １．０４×１０１ ２．４２×１０１ ５．１８×１００

ＰＳＯ ２．００×１００ １．０４×１０１ ２．４９×１０１ ４．５４×１００

ＱＰＳＯ ０ ２．５１×１００ ８．３８×１００ １．５９×１００

ＷＱＰＳＯ ０ ２．１６×１００ ６．０８×１００ １．３７×１００
ＩＱＰＳＯ ０ ８．２７×１０－１ １．７０×１０１ ２．７５×１００

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ ＤＥ ３．４６×１０－１ ２．６５×１００ ４．２４×１００ ９．２５×１０－１

ＰＳＯ １．２２×１０－２ ７．３２×１００ １．６６×１０２ １．９０×１０１

ＱＰＳＯ ６．０４×１０－４ ５．０２×１００ ８．２６×１０１ ８．２８×１００

ＷＱＰＳＯ １．８４×１０－２ ６．３３×１００ １．０４×１０－２ １．６３×１０－１

ＩＱＰＳＯ ４．４４×１００ ４．７４×１００ ５．１６×１００ １．３９×１０－１

Ａｃｋｌｅｙ ＤＥ ４．４４×１０－１５ ４．４４×１０－１５ ４．４４×１０－１５ ０
ＰＳＯ ４．４４×１０－１５ ５．０８×１０－１５ ７．９９×１０－１５ １．３７×１０－１５

ＱＰＳＯ ８．８８×１０－１６ ４．４１×１０－１５ ４．４４×１０－１５ ３．５５×１０－１６

ＷＱＰＳＯ ８．８８×１０－１６ ４．４１×１０－１５ ４．４４×１０－１５ ３．５５×１０－１６

ＩＱＰＳＯ ８．８８×１０－１６ ３．７３×１０－１５ ４．４４×１０－１５ １．４３×１０－１５

Ｇｒｉｅｗａｎｋ ＤＥ ０ ８．３８×１０－２ ３．１３×１０－１ ８．９７×１０－２

ＰＳＯ １．４８×１０－２ ９．１３×１０－２ ２．３２×１０－１ ４．０４×１０－２

ＱＰＳＯ ６．８５×１０－４ ４．９２×１０－２ ３．３２×１０－１ ４．００×１０－２

ＷＱＰＳＯ ７．４０×１０－２ ４．８０×１０－２ ３．３６×１０－１ ３．８９×１０－２

ＩＱＰＳＯ ０ ３．６５×１０－２ ３．２８×１０－１ ６．０６×１０－２

Ｚａｋｈａｒｏｖ ＤＥ １．４０×１０－２０ ３．７６×１０－１８ ８．０２×１０－１７ １．１３×１０－１７

ＰＳＯ ２．４２×１０－１６ １．３０×１０－１１ ２．３８×１０－１０ ３．５４×１０－１１

ＱＰＳＯ １．５６×１０－３１ ２．２４×１０－２１ ２．０９×１０－１９ ２．０９×１０－２０

ＷＱＰＳＯ ４．６５×１０－３０ ４．５７×１０－２４ ３．４０×１０－２２ ３．４６×１０－２３

ＩＱＰＳＯ ５．４２×１０－５３ ８．４６×１０－４６ ８．３３×１０－４４ ８．３３×１０－４５

Ｓｃｈｗｅｆｅｌ ｐｒｏｂｌｅｍ ２．２ ＤＥ １．３３×１０－２４ ２．６７×１０－２３ ２．５１×１０－２２ ３．６１×１０－２３

ＰＳＯ １．０５×１０－５５ ４．１９×１０－４０ ４．１８×１０－３８ ４．１８×１０－３９

ＱＰＳＯ ８．４７×１０－４９ １．４０×１０－３７ ４．９６×１０－３６ ７．４７×１０－３７

ＷＱＰＳＯ ７．５４×１０－５３ １．２９×１０－４４ ７．６２×１０－４３ ７．８７×１０－４４

ＩＱＰＳＯ １．００×１０－５３ １．４６×１０－４９ ４．４３×１０－４８ ６．０８×１０－４９

Ｓｕｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｏｗｅｒｓ ＤＥ １．０２×１０－１０３ １．７４×１０－９５ １．０１×１０－９３ １．０９×１０－９４

ＰＳＯ ４．９６×１０－１３１ １．５４×１０－９５ １．０３×１０－９３ １．１４×１０－９４

ＱＰＳＯ ２．８４×１０－１３０ ７．９６×１０－１０５ ７．５９×１０－１０３ ７．５９×１０－１０４

ＷＱＰＳＯ ３．５１×１０－１４２ １．６１×１０－１２１ １．３０×１０－１１９ １．３１×１０－１２０

ＩＱＰＳＯ ６．１６×１０－１７９ １．６７×１０－１６２ １．６７×１０－１６０ １．６８×１０－１６１

Ｓｕｍ Ｓｑｕａｒｅｓ ＤＥ ４．１３×１０－５０ １．０４×１０－４７ ２．２１×１０－４６ ２．７２×１０－４７

ＰＳＯ ４．９３×１０－９２ ２．４４×１０－７３ １．５９×１０－７１ １．７７×１０－７２

ＱＰＳＯ ５．６２×１０－９１ ２．３０×１０－７６ ２．１１×１０－７４ ２．１１×１０－７５

ＷＱＰＳＯ ３．９６×１０－９６ ９．２６×１０－８３ ８．６３×１０－８１ ８．６３×１０－８２

ＩＱＰＳＯ １．７０×１０－１０５ ６．５１×１０－９９ ３．５７×１０－９７ ４．２９×１０－９８

Ｒｏｔａｔｅｄ Ｈｙｐｅｒ－Ｅｌｌｉｐｓｏｉｄ ＤＥ ３．４９×１０－４９ ７．１７×１０－４６ １．８０×１０－４４ ２．１０×１０－４５

ＰＳＯ ２．１２×１０－９０ ４．５５×１０－７１ ４．３８×１０－６９ ４．３８×１０－７０

ＱＰＳＯ ４．２５×１０－９０ ３．８２×１０－７４ ３．０９×１０－７２ ３．１１×１０－７３

ＷＱＰＳＯ ４．７５×１０－９４ ４．９６×１０－８１ ４．６６×１０－７９ ４．６７×１０－８０

ＩＱＰＳＯ １．５４×１０－１０５ ７．６７×１０－９８ ６．０７×１０－９６ ６．０９×１０－９７

Ｒａｓｔ ＤＥ ７．７９×１０－０６ １．０７×１０１ ２．３９×１０１ ５．１７×１００

ＰＳＯ １．９９×１００ ９．００×１００ ２．２９×１０１ ４．２８×１００

ＱＰＳＯ ０ ２．５７×１００ ７．９６×１００ １．７０×１００

ＷＱＰＳＯ ０ １．８６×１００ ９．２０×１００ １．５３×１００

ＩＱＰＳＯ ０ ７．５５×１０－１ １．４４×１０１ ２．３１×１００

Ｓｃｈｗｅｆｅｌ ｐｒｏｂｌｅｍ１．２ ＤＥ ２．６１×１０－１６ ８．０１×１０－１４ １．２９×１０－１２ １．９９×１０－１３

ＰＳＯ ５．８４×１０－１０ ５．０３×１０－６ ８．７０×１０－５ １．３２×１０－５

ＱＰＳＯ ６．０５×１０－１５ ８．０９×１０－１０ ７．６７×１０－９ １．６３×１０－９

ＷＱＰＳＯ ９．４８×１０－１６ ８．３１×１０－１１ ２．３６×１０－９ ３．０９×１０－１０

ＩＱＰＳＯ ２．０５×１０－４４ ２．１６×１０－３７ １．７４×１０－３５ １．７５×１０－３６

　 注：表中标注粗体数据为特征值，最优解特征值为最小值；平均解特征值为最小值；最差解特征值为最大值；均方差特征值为最小值．

·５５·第 １１ 期 张艺瀛， 等： 一种高维多模态优化的量子粒子群优化算法



表 ３ 仿真实验结果（维度 ４０）
Ｔａｂ．３　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ （ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ４０）

测试函数 算法 最优解 平均解 最差解 均方差

Ｓｐｈｅｒｅ ＤＥ １．７２×１０－７ １．５１×１０－６ ５．８６×１０－６ １．１６×１０－６

ＰＳＯ １．０１×１０－４ １．１７×１０－１ ９．８６×１０－１ １．６３×１０－１

ＱＰＳＯ ８．８４×１０－１１ ６．０９×１０－８ ３．０３×１０－６ ３．１４×１０－７

ＷＱＰＳＯ １．５８×１０－１５ １．５８×１０－１３ ２．１６×１０－１２ ６．６６×１０－１３

ＩＱＰＳＯ １．７８×１０－４３ ８．０２×１０－４１ １．４０×１０－３９ ２．１４×１０－４０

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ＤＥ ２．３０×１０２ ２．６９×１０２ ３．１１×１０２ １．６６×１０１

ＰＳＯ ２．５９×１０１ ６．３９×１０１ １．１３×１０２ １．６１×１０１

ＱＰＳＯ ２．２８×１０１ ４．３３×１０１ ８．８８×１０１ １．１６×１０１

ＷＱＰＳＯ １．８８×１０１ ４．０３×１０１ ７．３２×１０１ １．０６×１０１

ＩＱＰＳＯ ０ １．３１×１０－１ ８．７１×１００ ９．１２×１０－１

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ ＤＥ ３．１５×１０１ ５．６４×１０１ ２．０２×１０２ ３．５８×１０１

ＰＳＯ ７．７７×１０２ ２．３４×１０２ １．２７×１０３ １．５５×１０２

ＱＰＳＯ ２．９３×１０１ ８．６３×１０１ ４．９７×１０２ ８．０１×１０１

ＷＱＰＳＯ ２．８６×１０１ ５．３９×１０１ １．６６×１０２ ３．４４×１０１

ＩＱＰＳＯ ３．５３×１０１ ３．５６×１０１ ３．６０×１０１ １．４３×１０－１

Ａｃｋｌｅｙ ＤＥ ８．１９×１０－５ ２．９３×１０－４ ６．２４×１０－４ ９．８２×１０－５

ＰＳＯ ２．００×１０－３ ６．７１×１０－１ ２．７９×１００ ７．９０×１０－１

ＱＰＳＯ １．９０×１０－６ ３．１８×１０－５ ２．０２×１０－４ ４．１６×１０－６

ＷＱＰＳＯ ６．１７×１０－９ ５．８０×１０－８ １．９４×１０－７ ３．５８×１０－８

ＩＱＰＳＯ ４．４４×１０－１５ ４．５１×１０－１５ ７．９９×１０－１５ ５．００×１０－１６

Ｇｒｉｅｗａｎｋ ＤＥ ４．１５×１０－７ ７．７７×１０－４ １．７２×１０－２ ２．７７×１０－３

ＰＳＯ ２．６３×１０－３ １．７９×１０－１ ９．４４×１０－１ ２．１５×１０－１

ＱＰＳＯ ２．３３×１０－１０ ５．４４×１０－３ ３．９３×１０－２ ８．４２×１０－２

ＷＱＰＳＯ ２．５８×１０－１４ ６．２２×１０－３ ４．０２×１０－２ ８．８５×１０－３

ＩＱＰＳＯ ０ １．６８×１０－４ １．０７×１０－２ １．１８×１０－３

Ｚａｋｈａｒｏｖ ＤＥ １．６６×１０２ ２．７５×１０２ ３．９３×１０２ ４．３０×１０１

ＰＳＯ ５．０９×１００ ８．０６×１００ １．２８×１０１ １．４４×１００

ＱＰＳＯ １．９４×１０１ ４．１９×１０１ ８．４１×１０１ １．３４×１０１

ＷＱＰＳＯ ７．９７×１００ ３．４５×１０１ ７．５３×１０１ １．３３×１０１

ＩＱＰＳＯ １．９６×１０－２ ２．０４×１０－１ ７．１７×１０－１ １．４５×１０－１

Ｓｃｈｗｅｆｅｌ ｐｒｏｂｌｅｍ ２．２ ＤＥ ２．１１×１０－２ ３．０８×１０－１ ２．９４×１００ ４．０４×１０－１

ＰＳＯ ９．９９×１０－５ １．７２×１０２ １．０６×１０３ ３．０３×１０２

ＱＰＳＯ ２．８８×１０－３ ５．２０×１００ １．９３×１０２ ２．３８×１０１

ＷＱＰＳＯ ６．３８×１０－７ ２．４１×１０６ ２．４１×１０８ ２．４１×１０７

ＩＱＰＳＯ ４．２６×１０－２３ ６．６６×１０－１８ ３．７０×１０－１６ ４．３９×１０－１７

Ｓｕｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｏｗｅｒｓ ＤＥ １．５６×１０－２８ ７．７７×１０－１６ ６．０５×１０－１４ ６．２６×１０－１５

ＰＳＯ ４．０４×１０－３４ ５．４０×１０－２４ ２．１３×１０－２２ ２．６７×１０－２３

ＱＰＳＯ ４．４８×１０－３８ ２．６３×１０－２８ ２．４５×１０－２６ ２．４５×１０－２７

ＷＱＰＳＯ ９．４３×１０－５０ １．８１×１０－４０ ５．６５×１０－３９ ９．２１×１０－４０

ＩＱＰＳＯ １．３０×１０－１１３ ６．０２×１０－９９ ５．１４×１０－９７ ５．１９×１０－９８

Ｓｕｍ Ｓｑｕａｒｅｓ ＤＥ ２．７２×１０－８ ２．５４×１０－７ １．０６×１０－６ １．５７×１０－７

ＰＳＯ ２．６０×１０－５ ２．４５×１０－２ ２．８８×１０－１ ４．７５×１０－２

ＱＰＳＯ １．２７×１０－１１ ５．５０×１０－９ １．２９×１０－７ １．８０×１０－８

ＷＱＰＳＯ ６．５０×１０－１６ ２．３８×１０－１４ ２．６１×１０－１３ ３．９０×１０－１４

ＩＱＰＳＯ ５．５４×１０－４４ １．０６×１０－４１ ３．１４×１０－４０ ３．５２×１０－４１

Ｒｏｔａｔｅｄ Ｈｙｐｅｒ－Ｅｌｌｉｐｓｏｉｄ ＤＥ １．７６×１０－６ １．０３×１０－５ ４．１５×１０－５ ６．９０×１０－６

ＰＳＯ ３．８０×１０－４ ９．５２×１０－１ １．５４×１０１ ２．００×１００

ＱＰＳＯ ５．３６×１０－１０ １．０７×１０－７ ２．０７×１０－６ ２．７２×１０－７

ＷＱＰＳＯ ２．１３×１０－１４ １．０３×１０－１２ １．１１×１０－１１ １．５６×１０－１２

ＩＱＰＳＯ ５．５８×１０－４３ ２．３０×１０－４０ ４．３４×１０－３９ ５．４５×１０－４０

Ｒａｓｔ ＤＥ ２．１７×１０２ ２．７０×１０２ ３．００×１０２ １．７８×１０１

ＰＳＯ ３．０２×１０１ ６．４２×１０１ １．３４×１０２ １．８１×１０１

ＱＰＳＯ ２．６０×１０１ ４．４５×１０１ １．１７×１０２ １．２３×１０１

ＷＱＰＳＯ ２．０５×１０１ ３．６９×１０１ ６．５０×１０１ ９．００×１００

ＩＱＰＳＯ ０ １．０７×１０－１ ４．９８×１００ ６．３０×１０－１

Ｓｃｈｗｅｆｅｌ ｐｒｏｂｌｅｍ１．２ ＤＥ １．３７×１０４ ３．１２×１０４ ５．１３×１０４ ７．３５×１０３

ＰＳＯ ９．３８×１０２ ２．０３×１０２ ３．８４×１０３ ５．８２×１０２

ＱＰＳＯ ２．０２×１０３ ５．５３×１０３ １．０８×１０４ １．７７×１０３

ＷＱＰＳＯ ３．５８×１０２ １．４１×１０３ ２．８７×１０３ ４．５１×１０２

ＩＱＰＳＯ ４．５８×１０－４ ３．３１×１０－１ １．３９×１０１ １．４７×１００

　 　 注：表中标注粗体数据为特征值，最优解特征值为最小值；平均解特征值为最小值；最差解特征值为最大值；均方差特征值为最小值．
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表 ４　 特征指标数量统计

Ｔａｂ．４　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

维度 算法 最优解 平均解 最差解 均方差

ＤＥ ０ １ ５ １
ＰＳＯ ０ ０ ６ ０

１０ ＱＰＳＯ １ ０ ０ ０
ＷＱＰＳＯ ０ ０ １ ３
ＩＱＰＳＯ １１ １１ ０ ８

ＤＥ ０ ０ ７ ０
ＰＳＯ ０ ０ ５ ０

４０ ＱＰＳＯ ０ ０ ０ ０
ＷＱＰＳＯ １ ０ ０ ０
ＩＱＰＳＯ １１ １２ ０ １２

３．４．３　 有效性

为检验引入的狼群优化综合评价方法的有效

性，用 ＩＱＰＳＯ 算法对 １２ 个测试函数优化时的评价

方法生效次数的平均值作为衡量指标，图 ２ 给出了

ＩＱＰＳＯ 算法对 １２ 个测试函数优化时分别做 １００ 次

独立重复实验（迭代次数设置为１ ０００ 次）的评价方

法生效次数的平均值：
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（ａ） 维度 １０　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 维度 ４０

图 ２　 综合评价方法的生效次数

Ｆｉｇ．２　 Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｔｉｍｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

　 　 由图 ２ 可看出，引入的狼群算法中的综合评价

方法在 １２ 个测试函数中均具有较高的生效次数．
图 ２ （ ａ） 中最低生效次数为 ３１，最高生效次数为

４９７；图 ２（ｂ）中最低生效次数为 ５４，最高生效次数

为 ３９７；综合评价生效意味着为下一次的进化找到

一个更加有利的进化方向，能够减少算法找到最优

解的次数，并且丰富了最优解搜索空间使得 ＩＱＰＳＯ
算法能够进一步提升收敛精度．
３．４．４　 收敛速度

为考察不同算法的收敛速度，图 ３ 给出了 １２ 个

测试函数在不同算法下的平均适应度值在不同迭代

次数下的表现情况（由于取的是平均适应度值的对

数值，因而当平均适应度值为 ０ 时，其对应的对数值

为负的无穷大，故不在图中体现）．
　 　 从图 ３ 可看出，无论测试维度是 １０ 还是 ４０，相
较于其他 ４ 种算法，提出的 ＩＱＰＳＯ 算法均展现出了

明显的收敛优势（除了图 ３（ｃ），图 ３（ ｅ），图 ３（ ｇ），
图 ３（ｅ）和图 ３（ｕ）），并且这种收敛优势随着迭代次

数的增加更加凸显，这是因为在算法后期，粒子之间

的位置差距逐渐缩小，三种进化策略逐渐转变为在

粒子自身周围寻找最优解． 相较于原始 ＱＰＳＯ 算法

的单一进化策略，三种不同的搜索策略联合，拓展了

搜索范围，强化了全局搜索能力． 另外，从图 ３ 中也

可看出，本文提出的 ＩＱＰＳＯ 算法，在维度为 ４０ 时，
其在 １２ 个测试函数中均具有收敛优势，而维度为

１０ 时，仅在 １０ 个测试函数中有收敛优势，这种现象

展现出了 ＩＱＰＳＯ 算法解决高维优化问题的优越性．
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图 ３　 适应度值随迭代次数变化

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅ ｖａｒｉｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ

４　 结　 论

为了求解高维多模态优化问题，本文在分析

ＱＰＳＯ 算法原理的基础上，提出了一种改进 ＱＰＳＯ
算法． 改进的算法通过定义的自适应动态邻域机制

保持种群的“活跃性”以及采取的多策略局部吸引

子方程保持种群的“多样性”，从而实现对粒子“早
熟”的抑制，并且为了拓展最优解空间，引入了狼群

优化算法的综合评价方法． 实验仿真结果验证了算

法改进策略的有效性．
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