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自适应阶段变异量子粒子群优化算法研究

向　毅，钟育彬

（广州大学 数学与信息科学学院，广州 ５１０００６）

摘　要：为了克服标准量子粒子群优化（ＳＱＰＳＯ）算法易陷入局部最优的缺点，引入变异机制，基于进化阶段的
概念，提出了自适应阶段变异量子粒子群优化（ＡＰＭＱＰＳＯ）算法。以四种不同的变异概率减小方式阶段性地对
ＱＰＳＯ算法中的全局最优位置进行柯西变异，形成了四个不同的 ＡＰＭＱＰＳＯ算法。用五个典型的测试函数进行
仿真实验，并将四个ＡＰＭＱＰＳＯ算法与ＳＱＰＳＯ算法的实验结果进行了比较。实验结果表明，对于单峰函数优化
问题，基于变异概率线性变化的ＡＰＭＱＰＳＯ算法较为有效；而对于多峰函数优化问题，基于变异概率非线性变化
的ＡＰＭＱＰＳＯ算法则具有很强的优化能力。
关键词：量子粒子群优化算法；进化阶段；变异算子；变异概率；函数优化
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　引言

相比于粒子群优化算法（ＰＳＯ），量子粒子群优化（ＱＰＳＯ）
算法［１，２］具有全局收敛性、控制参数更少、收敛速度快、寻优

能力强等特点［３］。自 ＱＰＳＯ算法提出以来，它在连续函数优
化问题中取得了巨大成功。但是在实际使用中 ＱＰＳＯ算法还
是有可能陷入局部最优。为此，众多学者对 ＱＰＳＯ算法进行
了改进，提出了多种改进方案。引入变异机制是一种常用的

方法，如文献［４］提出了含维变异算子的量子粒子群算法，实
验结果表明改进的算法比原始 ＱＰＳＯ算法更有效；文献［５］
将边界变异操作引入到量子粒子群优化算法中，提出基于边

界变异的量子粒子群优化算法；在文献［６］中，石锦凤等人通
过对每个向量元素添加一个柯西分布随机值实现变异操作，

并将改进的算法用于求解 ＪｏｐＳｈｏｐ调度问题，取得了很好的
效果；文献［７］提出了带自适应变异的量子粒子群优化算法，
利用粒子群的适应度方差和空间位置聚集度来对粒子群陷

入局部寻优时仍当前每个粒子经历过的最好位置进行自适

应变异以实现全局寻优，实验结果表明了该算法的有效性。

在进化算法中，自适应变异概率能有效提高算法性能。在

进化初期，较大的变异概率有利于产生新的个体结构，全局搜

素能力强；在进化末期，较小的变异概率有利于局部搜索。本

文对当前种群的全局最优位置实施柯西变异，提出自适应阶段

变异ＱＰＳＯ算法。该算法在迭代初期对应的变异概率较大，并

以一定的策略阶段性地减小变异概率；在迭代末期，变异概率

达到最小。

"

　标准
I$CF

算法

Ｓｕｎ等人［２］在２００４年从量子力学的角度出发提出了一种

新的ＰＳＯ算法模型，这种模型以 ＤＥＬＴＡ势阱为基础，认为粒
子具有量子行为，并根据此模型提出了 ＱＰＳＯ。在量子空间

中，粒子可以在整个可行解空间中进行搜索，因而 ＱＰＳＯ算法

的全局搜索性能远远优于标准ＰＳＯ算法。在ＱＰＳＯ中，粒子只
有位置矢量，没有速度矢量。其位置更新方程为

ｐｉ，ｊ（ｔ）＝φｊ（ｔ）×Ｐｉ，ｊ（ｔ）＋［１－φｊ（ｔ）］×Ｇｊ（ｔ）　φｊ（ｔ）～Ｕ（０，１）

（１）

Ｘｉ，ｊ（ｔ＋１）＝ｐｉ，ｊ（ｔ）±α×｜Ｃｊ（ｔ）－Ｘｉ，ｊ（ｔ）｜×
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ｌｎ［１／ｕｉ，ｊ（ｔ）］　ｕｉ，ｊ（ｔ）～Ｕ（０，１） （２）

其中：

Ｃ（ｔ）＝（Ｃ１（ｔ），Ｃ２（ｔ），…，ＣＮ（ｔ））＝
１
Ｍ∑

Ｍ

ｉ＝１
Ｐｉ（ｔ）

１
Ｍ∑

Ｍ

ｉ＝１
Ｐｉ，１（ｔ），

１
Ｍ∑

Ｍ

ｉ＝１
Ｐｉ，２（ｔ），…，

１
Ｍ∑

Ｍ

ｉ＝１
Ｐｉ，Ｎ（ｔ( )） （３）

式中：Ｘｉ（ｔ）表示第ｉ个粒子的位置；Ｐｉ（ｔ）和ｐｉ（ｔ）分别为粒子ｉ
的历史最优位置和局部吸引子；Ｇ（ｔ）和 Ｃ（ｔ）分别为种群的全
局最优位置和平均最优位置，平均最优位置定义为所有粒子个

体最好位置的平均；φｊ（ｔ）和ｕｉ，ｊ（ｔ）均是［０，１］区间上均匀分布
的随机数；α为收缩扩张系数，是 ＱＰＳＯ算法的唯一控制参数，
一般可取α＝（１０－０５）×（Ｇｍａｘ－ｔ）／Ｇｍａｘ＋０５。

ＱＰＳＯ算法的伪代码描述如下：
初始化种群中粒子的位置向量

ｗｈｉｌｅ终止条件未满足
ｆｏｒｉ＝１：Ｍ
　　ｉｆｆ（Ｘｉ）＜ｆ（Ｐｉ）
　　　Ｐｉ＝Ｘｉ
　　ｅｎｄ
ｅｎｄｆｏｒ
Ｇ＝ｍｉｎ（Ｐｉ）
计算平均最优位置Ｃ的值
ｆｏｒｉ＝１：Ｍ
　ｆｏｒｊ＝１：Ｎ
　　φ＝ｒａｎｄ（０，１）
　　ｐｉ，ｊ＝φ Ｐｉ，ｊ＋（１－φ）Ｇｊ
　　ｕ＝ｒａｎｄ（０，１）
　ｉｆｒａｎｄ（０，１）＜０．５
　　Ｘｉ，ｊ＝ｐｉ，ｊ＋α｜Ｃｊ－Ｘｉ，ｊ｜ｌｎ（１／ｕ）
　ｅｌｓｅ
　　Ｘｉ，ｊ＝ｐｉ，ｊ－α｜Ｃｊ－Ｘｉ，ｊ｜ｌｎ（１／ｕ）
　ｅｎｄ
　ｅｎｄｆｏｒ
ｅｎｄｆｏｒ
ｅｎｄｗｈｉｌｅ

其中：Ｍ为粒子数；Ｎ为问题维数。

#

　自适应阶段变异
I$CF

算法

ＡＰＭＱＰＳＯ算法在标准 ＱＰＳＯ算法的基础上，对种群的全
局最优位置实施变异操作，并随着进化代数的增加以一定策略

阶段性地减小变异概率。为了更清楚地阐述ＡＰＭＱＰＳＯ算法，
首先引入进化阶段的概念。

定义１　一个进化阶段是由特定进化代数形成的特定进
化时期，如１～１００代，１０１～２００代等均可成为一个进化阶段。

#


"

　变异算子

粒子的每个分量的变异可以通过加入高斯分布或柯西分

布产生的随机数来实现，如式（４）所示［８］：

ｘ^＝ｘ＋φＤ（·） （４）

其中：^ｘ是ｘ变异后的结果；Ｄ（·）是一个概率分布的随机变
量。本文选择柯西分布，其概率密度函数［８］定义为

ｇ（ｘ）＝ ａ
π×（ｘ２＋ａ２）

（５）

其中：ａ取值为０２。

#


#

　自适应阶段变异概率

在本文提出的ＱＰＳＯ算法中，变异概率不是每次迭代都减
小，而是以一个进化阶段为基本单位，以特定的策略自适应地

减小。变异概率的变化趋势如图１所示。从图中可以看出，在
同一个进化阶段中，变异概率保持不变；后一个进化阶段的变

异概率比前一进化阶段的变异概率小。

将整个进化过程分为 Ｓ个进化阶段，记为｛ｔｋ｝，ｋ＝１，
２，…，Ｓ。第ｋ个进化阶段的变异概率设为ＰＭ（ｔｋ），ｋ＝１，２，…，
Ｓ。从第一个进化阶段到最后一个进化阶段，变异概率逐步减
小。因此，可将各个进化阶段的变异概率看做其被赋予的变异

权重，即满足［９］

ＰＭ（ｔｋ）≥０（ｋ＝１，２，…，Ｓ），∑
Ｓ

ｋ＝１
ＰＭ（ｔｋ）＝１ （６）

下面给出几种方法以确定进化阶段序列｛ｔｋ｝（ｋ＝１，２，…，
Ｓ）对应的变异概率｛ＰＭ（ｔｋ）｝。

#


#


"

　变异概率保持不变
设每个进化阶段的变异概率均相同，则

ＰＭ（ｔｋ）＝１／Ｓ　ｋ＝１，２，…，Ｓ （７）

显然式（７）满足条件式（６）。
２２２　等差数列法［９］

假设对任意 ｋ，变异概率 ＰＭ（ｔｋ＋１）和其前一个概率
ＰＭ（ｔｋ）的差为一个常数β，则

ＰＭ（ｔｋ）＝η＋（ｋ－１）β　η＋（ｋ－１）β≥０ （８）

由式（６）得，η＝１Ｓ－
Ｓ－１
２ β，重写式（８）得

ＰＭ（ｔｋ）＝
１
Ｓ＋

ｋ－Ｓ＋１( )２ β （９）

性质１　ａ）若 β＝０，则 ＰＭ（ｔｋ）＝１／Ｓ，即式（９）转换为式
（８）；ｂ）若β＜０，则｛ＰＭ（ｔｋ）｝为严格单调递减序列。

２２３　等比数列法［９］

假设对任意ｋ，概率 ＰＭ（ｔｋ＋１）是其相邻概率 ＰＭ（ｔｋ）的 β
倍，则有

ＰＭ（ｔｋ）＝ηβｋ－１　η，β＞０；ｋ＝１，２，…，Ｓ （１０）

由式（６）可得

η＝ １

∑
Ｓ

ｋ＝１
βｋ－１
　β＞０ （１１）

因此

ＰＭ（ｔｋ）＝
βｋ－１

∑
Ｓ

ｋ＝１
βｋ－１
　β＞０；ｋ＝１，２，…，Ｓ （１２）

性质２　ａ）若 β＝１，则 ＰＭ（ｔｋ）＝１／Ｓ，式（１２）转换为式
（８）；ｂ）若β＜１，则｛ＰＭ（ｔｋ）｝为严格单调递减序列。
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２２４　指数分布法［９］

由指数分布的正态概率密度函数可得

ＰＭ（ｔｋ）＝
１
μＳ
ｅ－

ｋ
μＳ　ｋ＝１，２，…，Ｓ （１３）

其中：μＳ为１，２，…，Ｓ的均值，即 μＳ＝
１＋Ｓ
２ 。由式（６）和（１３）

可得

ＰＭ（ｔｋ）＝
ｅ－

ｋ
μＳ

∑
Ｓ

ｊ＝１
ｅ－

ｊ
μＳ

　ｋ＝１，２，…，Ｓ （１４）

性质３　｛ＰＭ（ｔｋ）｝为单调递减序列，即 ｋ越大，则变异概
率越小。

为叙述方便，把２．２．１～２．２．４节确定变异概率的 ＱＰＳＯ
算法分别记为 ＡＰＭＱＰＳＯ１、ＡＰＭＱＰＳＯ２、ＡＰＭＱＰＳＯ３、ＡＰＭＱＰ
ＳＯ４。可以将以上四种算法分为两大类，即 ＡＰＭＱＰＳＯ１和
ＡＰＭＱＰＳＯ２为一类，因为它们的变异概率均为线性变化；
ＡＰＭＱＰＳＯ３和 ＡＰＭＱＰＳＯ４为一类，因为它们的变异概率均为
非线性变化。

%

　实验设计与结果分析

为了测试ＡＰＭＱＰＳＯｉ（ｉ＝１，２，３，４）算法的性能，本文选择
了五个典型的测试函数进行实验［３］，并将实验结果与用标准

量子粒子群优化（ＳＱＰＳＯ）算法得到的实验结果进行比较。

%


"

　标准测试函数

３１１　Ｓｐｈｅｒｅ函数

ｆ１（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ　－１００≤ｘｉ≤１００

函数最优值为０，对应的全局最优解在原点。该函数曲面
平滑、连续、对称。梯度信息总是指向全局最优点。

３１２　Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数

ｆ２（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
（１００（ｘｉ＋１－ｘ２ｉ）２＋（ｘｉ－１）２）　－３０≤ｘｉ≤３０

函数最优值为０，是一个单峰函数，对应的全局最优解的
每个分量均为１。一般较难找到该函数的最优解。
３１３　Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数

ｆ３（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
（ｘ２ｉ－１０ｃｏｓ（２πｘｉ）＋１０）　－５．１２≤ｘｉ≤５．１２

函数最优值为０，最优解为原点。该函数具有极多的局部
最优点，是一个极难优化的函数。

３１４　Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数

ｆ４（ｘ）＝
１
４０００∑

ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ－∏

ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ（

ｘｉ
槡ｉ
）＋１　－６００≤ｘｉ≤６００

函数最优值为０，最优解为原点。该函数是一个非线性的
强烈多峰函数，局部最优点有规律地分布。随着问题维数的增

多，函数局部最优点的数量逐渐减少，函数曲面将接近 Ｓｐｈｅｒｅ
函数。

３１５　Ａｃｋｌｅｙ函数

ｆ５（ｘ）＝－２０ｅｘｐ（－０．２ （
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ槡 ）－

ｅｘｐ（１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ２πｘｉ））＋２０＋ｅ　－３２≤ｘｉ≤３２

函数最优值为０，对应的全局最优解在原点。该函数也是
一个非线性的多峰函数，局部最优点有规律地分布，算法很容

易陷入通向全局最优点的局部最优点上。

%


#

　实验设计

对五个测试函数，分别考虑１０、２０和３０维的情况，对应算
法的最大迭代次数分别为１０００、１５００和２０００。算法对不同维
数形成的问题又分别采用５、１０、２０、４０个粒子来求解。将整个
进化过程分为１００个进化阶段，ＡＰＭＱＰＳＯ１中的变异概率为
００１；ＡＰＭＱＰＳＯ２中的公差设置为－０００１；ＡＰＭＱＰＳＯ３中的公
比设为０９５。分别用ＳＱＰＳＯ和ＡＰＭＱＰＳＯｉ（ｉ＝１，２，３，４）五种
算法求解测试函数。实验时每种情况运行１０次，记录每次运
行的平均最优值、最佳最优值和标准差。

%


%

　实验结果与分析

对每个测试函数的求解结果分别如表１～５所示。为了客
观、准确、科学地评价各个算法，本文为均值、最优值和标准差分

别赋予 ０３、０５和 ０２的权重，然后采用加权几何算子

ＷＧω（ａ１，ａ２，ａ３）＝∏
３

ｉ＝１
ａωｉｉ 对实验数据进行集成

［９］（表６～１０），最

后对集成后的数据从小到大排序即可找到求解每个测试函数最

（次）优算法。表６～１０中的Ｎ、Ｔ、Ｍ分别表示问题维数、最大迭代
次数和粒子数；黑体标记的为最优值，下划线标记的为次优值。

表１　Ｓｐｈｅｒｅ函数求解结果

维数 迭代数 粒子数

ＱＰＳＯ

均值 最优值 标准差

ＡＰＭＱＰＳＯ１

均值 最优值 标准差

ＡＰＭＱＰＳＯ２

均值 最优值 标准差

ＡＰＭＱＰＳＯ３

均值 最优值 标准差

ＡＰＭＱＰＳＯ４

均值 最优值 标准差

１０ １０００

５ ８４７Ｅ－０２ １３３Ｅ－０６ １９２Ｅ－０１ ８３２Ｅ－０２ ２２２Ｅ－１２ ２６２Ｅ－０１５７０Ｅ－０４ ３４２Ｅ－０７ １０９Ｅ－０３ ８４７Ｅ－０４ ９０４Ｅ－０８ １７５Ｅ－０３ １２３Ｅ－０５ ２７９Ｅ－１１ ３３７Ｅ－０５

１０ ２０３Ｅ－１６ １８５Ｅ－２２ ６３６Ｅ－１６ １４４Ｅ－１５ １７６Ｅ－２３ ３７２Ｅ－１５ １１７Ｅ－１３ ２８５Ｅ－１６ ３４１Ｅ－１３ ６９２Ｅ－１４ ７７９Ｅ－２０ ２０８Ｅ－１３ ５９２Ｅ－１９ １３７Ｅ－２２ １１４Ｅ－１８

２０ ６２９Ｅ－３３ ５８４Ｅ－４１ １９０Ｅ－３２ １４９Ｅ－２９ ７９３Ｅ－４０ ３５７Ｅ－２９ ２１４Ｅ－２５ ７９７Ｅ－３４ ５１４Ｅ－２５ １５７Ｅ－３４ １１６Ｅ－４０ ２３４Ｅ－３４ １４８Ｅ－３０ ４１９Ｅ－３９ ３７６Ｅ－３０

４０ ５６６Ｅ－５３ ８６１Ｅ－６４ １５７Ｅ－５２ ２９２Ｅ－３８ １４７Ｅ－６３ ９２３Ｅ－３８ １４８Ｅ－３８ ２１８Ｅ－５４ ４６７Ｅ－３８ ５１５Ｅ－４２ １９４Ｅ－６６ １５４Ｅ－４１ ６７４Ｅ－３９ ３３９Ｅ－５１ ２１２Ｅ－３８

２０ １５００

５ ７２２Ｅ＋０１ ６０３Ｅ－０１ １１９Ｅ＋０２ １８０Ｅ＋０２ ３９５Ｅ－０１ ３００Ｅ＋０２ ３３９Ｅ＋０１ １４７Ｅ－０１ ８０１Ｅ＋０１ ３８５Ｅ＋０１ ４０１Ｅ－０２ ７２５Ｅ＋０１ １４７Ｅ＋０２ ９６４Ｅ－０１ ２６０Ｅ＋０２

１０ １７６Ｅ－０６ １４７Ｅ－１０ ５３９Ｅ－０６ ３６３Ｅ－０９ ４５２Ｅ－１２ １０９Ｅ－０８ １９２Ｅ－０６ ２８３Ｅ－０９ ３１９Ｅ－０６ １８９Ｅ－０６ ５３７Ｅ－１１ ４８３Ｅ－０６ １０６Ｅ－０８ ３８３Ｅ－１２ ２２５Ｅ－０８

２０ ３０５Ｅ－１７ ３８９Ｅ－２１ ６１１Ｅ－１７ １００Ｅ＋０２ ６９０Ｅ－２２ ２１１Ｅ＋０２ １７５Ｅ－１６ ２４８Ｅ－１９ ２８４Ｅ－１６ ３４１Ｅ－１４ ７０１Ｅ－２０ ８５３Ｅ－１４ ５８９Ｅ－１７ ２３６Ｅ－２１ １８０Ｅ－１６

４０ ２６７Ｅ－２９ ３９２Ｅ－３３ ５２３Ｅ－２９ ９６２Ｅ－２４ ２２０Ｅ－３２ ２８９Ｅ－２３ １４４Ｅ－２６ ３３０Ｅ－３１ ４４３Ｅ－２６ ２８８Ｅ－２４ ４９１Ｅ－３３ ８６６Ｅ－２４ １３９Ｅ－２４ ２８２Ｅ－３０ ４３７Ｅ－２４

３０ ２０００

５ ８３３Ｅ＋０２ ２５７Ｅ＋０１ １２７Ｅ＋０３ ６１２Ｅ＋０２ ２８７Ｅ＋０１ １０２Ｅ＋０３ ４８３Ｅ＋０２ ７２６Ｅ＋０１ ３５３Ｅ＋０２ ４５７Ｅ＋０２ ５８９Ｅ＋０１ ４５０Ｅ＋０２ ８２９Ｅ＋０２ ９２６Ｅ＋０１ ６９９Ｅ＋０２

１０ ９６７Ｅ－０２ １２６Ｅ－０４ ２９０Ｅ－０１ ２５９Ｅ－０５ ５００Ｅ－０９ ５８６Ｅ－０５ ２８２Ｅ－０３ １９５Ｅ－０４ ５１８Ｅ－０３ ３３５Ｅ－０２ ６２７Ｅ－０６ ９６７Ｅ－０２ １４４Ｅ－０４ １８９Ｅ－０７ ３８６Ｅ－０４

２０ １３６Ｅ－０９ ２１４Ｅ－１３ ２５４Ｅ－０９ ７７３Ｅ－１３ ９２７Ｅ－１６ １５３Ｅ－１２ ５９２Ｅ－１０ ５２２Ｅ－１３ １１６Ｅ－０９ ３０４Ｅ－１０ １８０Ｅ－１３ ３２８Ｅ－１０ ７５０Ｅ＋０１ １０３Ｅ－１５ ２３７Ｅ＋０２

４０ ２４０Ｅ－１６ ６４３Ｅ－２２ ７４６Ｅ－１６ １５０Ｅ＋０２ ２０３Ｅ－２３ ３１６Ｅ＋０２ ２２２Ｅ－１８ ６４５Ｅ－２１ ５４８Ｅ－１８ １８５Ｅ－１７ １２８Ｅ－２０ ４９９Ｅ－１７ ７５０Ｅ＋０１ ２５６Ｅ－２３ ２３７Ｅ＋０２

·７３０２·第６期 向　毅，等：自适应阶段变异量子粒子群优化算法研究 　　　



表２　Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数求解结果

维数 迭代数 粒子数
ＱＰＳＯ

均值 最优值 标准差

ＡＰＭＱＰＳＯ１

均值 最优值 标准差

ＡＰＭＱＰＳＯ２

均值 最优值 标准差

ＡＰＭＱＰＳＯ３

均值 最优值 标准差

ＡＰＭＱＰＳＯ４

均值 最优值 标准差

１０ １０００

５ ５８０Ｅ＋０１ １００Ｅ＋００ ７６４Ｅ＋０１ ９７５Ｅ＋０２ ４２７Ｅ＋００ １７２Ｅ＋０３ １１４Ｅ＋０３ ５６２Ｅ＋００ ２２２Ｅ＋０３ １０６Ｅ＋０３ １０６Ｅ＋００ ２０３Ｅ＋０３ ３５５Ｅ＋０３ ３３９Ｅ－０１ ８８８Ｅ＋０３

１０ １０８Ｅ＋０２ ７０８Ｅ＋００ １４６Ｅ＋０２ ５９６Ｅ＋０１ １９３Ｅ＋００ １３１Ｅ＋０２ ５９２Ｅ＋０１ １５３Ｅ＋００ １０８Ｅ＋０２ １１９Ｅ＋０２ ９７９Ｅ－０１ ２３９Ｅ＋０２ １０１Ｅ＋０２ ５７４Ｅ－０２ ３００Ｅ＋０２

２０ ９０５Ｅ＋００ ５８２Ｅ＋００ ８６６Ｅ＋００ １３５Ｅ＋０１ ２３２Ｅ－０１ ２６２Ｅ＋０１ ３１７Ｅ＋０１ ８１６Ｅ－０６ ５７４Ｅ＋０１ ２５５Ｅ＋０１ １９４Ｅ＋００ ５１３Ｅ＋０１ １２５Ｅ＋０２ ４３２Ｅ＋００ ３０４Ｅ＋０２

４０ ６２１Ｅ＋００ １０９Ｅ－０４ ８９４Ｅ＋００ ６５７Ｅ＋００ ２５１Ｅ＋００ ５９３Ｅ＋００ ４４０Ｅ＋００ ７００Ｅ－０１ １５３Ｅ＋００ ６５４Ｅ＋００ ６６８Ｅ－０１ ５２０Ｅ＋００ １５６Ｅ＋０１ ３１１Ｅ＋００ ３００Ｅ＋０１

２０ １５００

５ ９４３Ｅ＋０３ ３６７Ｅ＋０２ １９５Ｅ＋０４ ２０８Ｅ＋０４ １６７Ｅ＋０２ ３６４Ｅ＋０４ ４９７Ｅ＋０４ ６３３Ｅ＋０１ １４６Ｅ＋０５ ５１４Ｅ＋０３ ３６９Ｅ＋０２ ７５６Ｅ＋０３ １９８Ｅ＋０３ ２８１Ｅ＋０２ １９９Ｅ＋０３

１０ １６２Ｅ＋０３ ２１４Ｅ＋００ ３５７Ｅ＋０３ ６４８Ｅ＋０４ １４９Ｅ＋０１ １９５Ｅ＋０５ ４６３Ｅ＋０３ １８２Ｅ＋０１ １２３Ｅ＋０４ ２１４Ｅ＋０３ １４０Ｅ＋０１ ３６８Ｅ＋０３ ４９１Ｅ＋０３ １０３Ｅ＋０１ ８４２Ｅ＋０３

２０ ２１０Ｅ＋０２ １４６Ｅ＋０１ ４０３Ｅ＋０２ ８６６Ｅ＋０１ １５９Ｅ＋０１ １２２Ｅ＋０２ ３２８Ｅ＋０１ １６５Ｅ＋０１ ３４７Ｅ＋０１ １２３Ｅ＋０２ ４０８Ｅ＋００ ２１６Ｅ＋０２ １９２Ｅ＋０２ １５４Ｅ＋０１ ４９８Ｅ＋０２

４０ ９３８Ｅ＋０１ １５０Ｅ＋０１ ２０１Ｅ＋０２ ６１０Ｅ＋０１ １４８Ｅ＋０１ ８０３Ｅ＋０１ ５９０Ｅ＋０１ １１１Ｅ＋００ ６８５Ｅ＋０１ ３５３Ｅ＋０１ １４０Ｅ＋０１ ２８５Ｅ＋０１ ２２２Ｅ＋０１ １４５Ｅ＋０１ ２１０Ｅ＋０１

３０ ２０００

５ ５６７Ｅ＋０５ ９６６Ｅ＋０３ ５５０Ｅ＋０５ ７３７Ｅ＋０５ ４９５Ｅ＋０３ ９６８Ｅ＋０５ １５９Ｅ＋０６ １１２Ｅ＋０４ １５９Ｅ＋０６ １０８Ｅ＋０６ ６３０Ｅ＋０４ ２５６Ｅ＋０６ ５５２Ｅ＋０５ ３２５Ｅ＋０４ ８７９Ｅ＋０５

１０ ５３４Ｅ＋０３ ５３６Ｅ＋０１ １０５Ｅ＋０４ ２０１Ｅ＋０３ ８１９Ｅ＋０１ ３８２Ｅ＋０３ ２３６Ｅ＋０３ ９６９Ｅ＋０１ ４５０Ｅ＋０３ ２４２Ｅ＋０３ ５３５Ｅ＋０１ ４６９Ｅ＋０３ １９９Ｅ＋０３ ７９３Ｅ＋０１ ３６８Ｅ＋０３

２０ ４４２Ｅ＋０１ ２５１Ｅ＋０１ ３３６Ｅ＋０１ ９００Ｅ＋０１ １４１Ｅ＋０１ ８４２Ｅ＋０１ １７６Ｅ＋０２ １７５Ｅ＋０１ ２３８Ｅ＋０２ ２０８Ｅ＋０３ ２２９Ｅ＋０１ ６３２Ｅ＋０３ ８１４Ｅ＋０１ ２４７Ｅ＋０１ ８７８Ｅ＋０１

４０ １１２Ｅ＋０２ ２５４Ｅ＋０１ １２１Ｅ＋０２ ６４３Ｅ＋０１ ２０５Ｅ＋０１ ６９５Ｅ＋０１ ７５８Ｅ＋０１ ２５８Ｅ＋０１ ６３６Ｅ＋０１ ７０４Ｅ＋０１ ２４９Ｅ＋０１ ５１１Ｅ＋０１ ４７６Ｅ＋０２ ２９０Ｅ＋０１ ６３２Ｅ＋０２

表３　Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数求解结果

维数 迭代数 粒子数
ＱＰＳＯ

均值 最优值 标准差

ＡＰＭＱＰＳＯ１

均值 最优值 标准差

ＡＰＭＱＰＳＯ２

均值 最优值 标准差

ＡＰＭＱＰＳＯ３

均值 最优值 标准差

ＡＰＭＱＰＳＯ４

均值 最优值 标准差

１０ １０００

５ １３１Ｅ＋０１ ５０６Ｅ＋００ ５７６Ｅ＋００ １０２Ｅ＋０１ ３９１Ｅ＋００ ４１２Ｅ＋００ １０９Ｅ＋０１ ４６６Ｅ＋００ ３５７Ｅ＋００ ８７９Ｅ＋００ ５９８Ｅ＋００ ２８９Ｅ＋００ ８７８Ｅ＋００ ４１０Ｅ＋００ ３６６Ｅ＋００

１０ ６１９Ｅ＋００ ４４０Ｅ＋００ ７８５Ｅ－０１ ７０４Ｅ＋００ １７６Ｅ＋００ ５９１Ｅ＋００ ６３７Ｅ＋００ １３２Ｅ＋００ ３０５Ｅ＋００ ７１９Ｅ＋００ ４２０Ｅ＋００ ２２９Ｅ＋００ ６２１Ｅ＋００ ３００Ｅ＋００ ２６２Ｅ＋００

２０ ３１２Ｅ＋００ ９９５Ｅ－０１ １７５Ｅ＋００ ３８０Ｅ＋００ ９９５Ｅ－０１ ２０３Ｅ＋００ ３８５Ｅ＋００ ９９５Ｅ－０１ １７６Ｅ＋００ ３１５Ｅ＋００ ９９８Ｅ－０３ ２６２Ｅ＋００ ３３３Ｅ＋００ ９９５Ｅ－０１ １３６Ｅ＋００

４０ ３０８Ｅ＋００ １０１Ｅ＋００ １５１Ｅ＋００ ２７８Ｅ＋００ ４７２Ｅ－０２ １８２Ｅ＋００ ２１３Ｅ＋００ ２８９Ｅ－０２ １２２Ｅ＋００ ２４０Ｅ＋００ １７８Ｅ－０７ １４３Ｅ＋００ ３２６Ｅ＋００ ９８７Ｅ－０４ ３０１Ｅ＋００

２０ １５００

５ ３５９Ｅ＋０１ ２１８Ｅ＋０１ １４８Ｅ＋０１ ４２８Ｅ＋０１ ２５９Ｅ＋０１ １１２Ｅ＋０１ ４８７Ｅ＋０１ ２７５Ｅ＋０１ １９２Ｅ＋０１ ４２７Ｅ＋０１ ２４２Ｅ＋０１ １９２Ｅ＋０１ ４４０Ｅ＋０１ ３２９Ｅ＋０１ ８４３Ｅ＋００

１０ １９１Ｅ＋０１ １３０Ｅ＋０１ ６３１Ｅ＋００ ２４９Ｅ＋０１ １２０Ｅ＋０１ ８８３Ｅ＋００ ２１９Ｅ＋０１ １２２Ｅ＋０１ ６７６Ｅ＋００ ２１０Ｅ＋０１ １０２Ｅ＋０１ ７３５Ｅ＋００ ２４６Ｅ＋０１ １００Ｅ＋０１ １３４Ｅ＋０１

２０ １５４Ｅ＋０１ ７９６Ｅ＋００ ６２６Ｅ＋００ １６５Ｅ＋０１ １１９Ｅ＋０１ ４６４Ｅ＋００ １４３Ｅ＋０１ ９９５Ｅ＋００ ２６０Ｅ＋００ １６４Ｅ＋０１ ６９７Ｅ＋００ ６５０Ｅ＋００ １４４Ｅ＋０１ ９６１Ｅ＋００ ５２１Ｅ＋００

４０ １０８Ｅ＋０１ ４９７Ｅ＋００ ３１７Ｅ＋００ １０１Ｅ＋０１ ２９８Ｅ＋００ ３３３Ｅ＋００ ７９６Ｅ＋００ ５９７Ｅ＋００ ２３５Ｅ＋００ １０７Ｅ＋０１ ７９６Ｅ＋００ ３３１Ｅ＋００ ９９５Ｅ＋００ ４９７Ｅ＋００ ４３２Ｅ＋００

３０ ２０００

５ ８９０Ｅ＋０１ ７１８Ｅ＋０１ １３８Ｅ＋０１ ８２０Ｅ＋０１ ５５４Ｅ＋０１ ２００Ｅ＋０１ １０３Ｅ＋０２ ８１１Ｅ＋０１ １３１Ｅ＋０１ ８０７Ｅ＋０１ ４９３Ｅ＋０１ １９５Ｅ＋０１ ８６６Ｅ＋０１ ６１５Ｅ＋０１ １４９Ｅ＋０１

１０ ４５３Ｅ＋０１ ２７３Ｅ＋０１ １５２Ｅ＋０１ ５０４Ｅ＋０１ ３９６Ｅ＋０１ １１２Ｅ＋０１ ５０２Ｅ＋０１ ２８６Ｅ＋０１ １０１Ｅ＋０１ ４４５Ｅ＋０１ ２９９Ｅ＋０１ １２２Ｅ＋０１ ４２０Ｅ＋０１ ３０５Ｅ＋０１ ８１９Ｅ＋００

２０ ２９３Ｅ＋０１ １５０Ｅ＋０１ ９２３Ｅ＋００ ２７４Ｅ＋０１ １９２Ｅ＋０１ ７０８Ｅ＋００ ２９９Ｅ＋０１ １９９Ｅ＋０１ ５００Ｅ＋００ ２７７Ｅ＋０１ ２０１Ｅ＋０１ ６４９Ｅ＋００ ２８１Ｅ＋０１ １４１Ｅ＋０１ ８７８Ｅ＋００

４０ ２１２Ｅ＋０１ １３０Ｅ＋０１ ７１７Ｅ＋００ ２０２Ｅ＋０１ １１９Ｅ＋０１ ５４４Ｅ＋００ ２０７Ｅ＋０１ ８９５Ｅ＋００ ６７８Ｅ＋００ １９８Ｅ＋０１ １３９Ｅ＋０１ ３４９Ｅ＋００ ２０８Ｅ＋０１ １５１Ｅ＋０１ ５４８Ｅ＋００

表４　Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数求解结果

维数 迭代数 粒子数
ＱＰＳＯ

均值 最优值 标准差

ＡＰＭＱＰＳＯ１

均值 最优值 标准差

ＡＰＭＱＰＳＯ２

均值 最优值 标准差

ＡＰＭＱＰＳＯ３

均值 最优值 标准差

ＡＰＭＱＰＳＯ４

均值 最优值 标准差

１０ １０００

５ １４１Ｅ－０１ ２７５Ｅ－０２ １０５Ｅ－０１ １３３Ｅ－０１ ６８０Ｅ－０２ ７３４Ｅ－０２ １６２Ｅ－０１ ５４０Ｅ－０２ ９４６Ｅ－０２ １６２Ｅ－０１ ５４０Ｅ－０２ ９４６Ｅ－０２ １７３Ｅ－０１ １２３Ｅ－０２ １５６Ｅ－０１

１０ ７８６Ｅ－０２ ７９４Ｅ－０３ ５０１Ｅ－０２ ８１７Ｅ－０２ ４９２Ｅ－０２ ２１５Ｅ－０２ １２４Ｅ－０１ ４４３Ｅ－０２ ７４２Ｅ－０２ ９９７Ｅ－０２ ５９１Ｅ－０２ ３５９Ｅ－０２ ９９３Ｅ－０２ ９３１Ｅ－０３ ４９２Ｅ－０２

２０ ６５２Ｅ－０２ １７５Ｅ－０２ ４７０Ｅ－０２ １６１Ｅ－０１ １０９Ｅ－０２ ３２２Ｅ－０１ ８７７Ｅ－０２ ９０６Ｅ－０３ ４０６Ｅ－０２ ６９９Ｅ－０２ ３５７Ｅ－０２ ３０３Ｅ－０２ ６４２Ｅ－０２ ２７１Ｅ－０２ ３４２Ｅ－０２

４０ ５７２Ｅ－０２ １９７Ｅ－０２ ４６７Ｅ－０２ ３３４Ｅ－０２ １６３Ｅ－０５ ２０５Ｅ－０２ ６８９Ｅ－０２ １６４Ｅ－０３ ７６７Ｅ－０２ ３９１Ｅ－０２ ９６６Ｅ－０３ ２０８Ｅ－０２ ５８７Ｅ－０２ １２０Ｅ－０４ ４２２Ｅ－０２

２０ １５００

５ １３１Ｅ＋００ ３１０Ｅ－０１ ９６５Ｅ－０１ １１５Ｅ＋００ ２５６Ｅ－０１ ８０８Ｅ－０１ １２２Ｅ＋００ １８７Ｅ－０１ ９６０Ｅ－０１ １３８Ｅ＋００ ２５８Ｅ－０１ １５１Ｅ＋００ ９２２Ｅ－０１ ２９７Ｅ－０２ ７１５Ｅ－０１

１０ ４５９Ｅ－０２ ３７４Ｅ－０７ ４２４Ｅ－０２ ２３２Ｅ－０２ ７４０Ｅ－０３ １４２Ｅ－０２ ２４５Ｅ－０２ １１２Ｅ－０４ ２４２Ｅ－０２ ２１４Ｅ－０２ ３２４Ｅ－０７ １５９Ｅ－０２ ２０３Ｅ－０２ １１８Ｅ－１０ ２１９Ｅ－０２

２０ ２６７Ｅ－０２ ６００Ｅ－１５ ２５４Ｅ－０２ ３００Ｅ－０２ ０００Ｅ＋００ ２８０Ｅ－０２ ３０６Ｅ－０２ ７２０Ｅ－１４ ２８４Ｅ－０２ ２７１Ｅ－０２ ０００Ｅ＋００ ２９１Ｅ－０２ ２５５Ｅ－０２ ４７０Ｅ－１３ ２０６Ｅ－０２

４０ １８２Ｅ－０２ ０００Ｅ＋００ １７６Ｅ－０２ １５７Ｅ－０２ ０００Ｅ＋００ １９８Ｅ－０２ １８４Ｅ－０２ ２６４Ｅ－０７ １２７Ｅ－０２ １８８Ｅ－０２ １２３Ｅ－１３ １０２Ｅ－０２ １９０Ｅ－０２ ０００Ｅ＋００ １８０Ｅ－０２

３０ ２０００

５ ５８７Ｅ＋００ １０８Ｅ＋００ ３６４Ｅ＋００ ５５２Ｅ＋００ １０３Ｅ＋００ ５４９Ｅ＋００ ９７０Ｅ＋００ １８５Ｅ＋００ １０３Ｅ＋０１ １１１Ｅ＋０１ １８０Ｅ＋００ １３２Ｅ＋０１ ５３２Ｅ＋００ ２０２Ｅ＋００ ３２６Ｅ＋００

１０ ６７９Ｅ－０２ ３６２Ｅ－０４ １２４Ｅ－０１ １５０Ｅ－０２ １４０Ｅ－０５ １２３Ｅ－０２ ７７７Ｅ－０２ ２２２Ｅ－０４ ６９５Ｅ－０２ ３０８Ｅ－０２ ３７１Ｅ－０３ ２２８Ｅ－０２ ２１８Ｅ－０２ ６６１Ｅ－０６ ２４１Ｅ－０２

２０ ３４５Ｅ－０３ ５５１Ｅ－１１ ４５３Ｅ－０３ １４８Ｅ－０２ ７３０Ｅ－１４ １０２Ｅ－０２ １４０Ｅ－０２ ８７９Ｅ－１０ １５６Ｅ－０２ １７５Ｅ－０２ １１２Ｅ－０９ １４９Ｅ－０２ ２９６Ｅ－０３ ２００Ｅ－１５ ６３４Ｅ－０３

４０ １３８Ｅ－０２ ０００Ｅ＋００ １７８Ｅ－０２ ９８４Ｅ－０３ ０００Ｅ＋００ １０４Ｅ－０２ ８８７Ｅ－０３ ２００Ｅ－１５ ９４４Ｅ－０３ １８４Ｅ－０２ ３３０Ｅ－１４ ２３４Ｅ－０２ ８６１Ｅ－０３ ０００Ｅ＋００ １０４Ｅ－０２

表５　Ａｃｋｌｅｙ函数求解结果

维数 迭代数 粒子数
ＱＰＳＯ

均值 最优值 标准差

ＡＰＭＱＰＳＯ１

均值 最优值 标准差

ＡＰＭＱＰＳＯ２

均值 最优值 标准差

ＡＰＭＱＰＳＯ３

均值 最优值 标准差

ＡＰＭＱＰＳＯ４

均值 最优值 标准差

１０ １０００

５ ８８９Ｅ－０１ ８９１Ｅ－０５ １２９Ｅ＋００ ８４５Ｅ＋００ １０２Ｅ－０５ ９１４Ｅ＋００ ６８９Ｅ＋００ １４９Ｅ－０４ ８３７Ｅ＋００ ３４７Ｅ＋００ ３４３Ｅ－０３ ３６８Ｅ＋００ ７９９Ｅ＋００ １６６Ｅ－０５ ８６８Ｅ＋００

１０ ２０３Ｅ＋００ ３２０Ｅ－１１ ３４１Ｅ＋００ ７０７Ｅ＋００ ５４１Ｅ－１１ ８７８Ｅ＋００ ３０８Ｅ＋００ ３２１Ｅ－０９ ３５７Ｅ＋００ ２７４Ｅ＋００ ３４２Ｅ－１３ ５３２Ｅ＋００ ２８０Ｅ＋００ １０９Ｅ－１０ ５９０Ｅ＋００

２０ ３８７Ｅ＋００ ４４４Ｅ－１５ ５７１Ｅ＋００ ５７６Ｅ＋００ ４４４Ｅ－１５ ７９８Ｅ＋００ ３５６Ｅ＋００ １１５Ｅ－１４ ４６９Ｅ＋００ ６２５Ｅ＋００ ４４４Ｅ－１５ ５６２Ｅ＋００ ７１４Ｅ＋００ ７９９Ｅ－１５ ６５８Ｅ＋００

４０ ８７１Ｅ＋００ ４４４Ｅ－１５ ５５０Ｅ＋００ ５７３Ｅ＋００ ４４４Ｅ－１５ ５８４Ｅ＋００ ６４１Ｅ＋００ ４４４Ｅ－１５ ５７４Ｅ＋００ ６１３Ｅ＋００ １３０Ｅ－０３ ５７６Ｅ＋００ ５８３Ｅ＋００ ４４４Ｅ－１５ ５７９Ｅ＋００

２０ １５００

５ ９６４Ｅ＋００ ２０４Ｅ＋００ ６３７Ｅ＋００ １００Ｅ＋０１ ２５９Ｅ＋００ ７９３Ｅ＋００ ９５７Ｅ＋００ １７４Ｅ＋００ ８１３Ｅ＋００ ７４６Ｅ＋００ １８４Ｅ＋００ ６８７Ｅ＋００ ９８５Ｅ＋００ ８２５Ｅ－０１ ７６９Ｅ＋００

１０ １３０Ｅ＋０１ ３７１Ｅ－０４ ８４４Ｅ＋００ ８８２Ｅ＋００ １６８Ｅ－０６ ８９６Ｅ＋００ １１０Ｅ＋０１ ２０１Ｅ－０４ ９８７Ｅ＋００ ９０２Ｅ＋００ ２７１Ｅ－０４ ７９１Ｅ＋００ １２０Ｅ＋０１ ５１３Ｅ－０７ ７７４Ｅ＋００

２０ １３６Ｅ＋０１ １１６Ｅ＋００ ７１９Ｅ＋００ １８６Ｅ＋０１ １１６Ｅ＋０１ ３６３Ｅ＋００ １９８Ｅ＋０１ １７２Ｅ＋０１ １０７Ｅ＋００ １７１Ｅ＋０１ ４１１Ｅ－０８ ６２６Ｅ＋００ １３８Ｅ＋０１ １１７Ｅ－０７ ７０８Ｅ＋００

４０ １９５Ｅ＋０１ １８２Ｅ＋０１ ７８３Ｅ－０１ １８２Ｅ＋０１ １３２Ｅ＋０１ ２５２Ｅ＋００ １５３Ｅ＋０１ ８５９Ｅ＋００ ４４２Ｅ＋００ １５２Ｅ＋０１ ４１２Ｅ＋００ ５９７Ｅ＋００ １５９Ｅ＋０１ ７１６Ｅ＋００ ４８８Ｅ＋００

３０ ２０００

５ １７７Ｅ＋０１ ９５８Ｅ＋００ ３７４Ｅ＋００ １８７Ｅ＋０１ ５１９Ｅ＋００ ５００Ｅ＋００ １４５Ｅ＋０１ ３９２Ｅ＋００ ６７７Ｅ＋００ １５８Ｅ＋０１ ３１４Ｅ＋００ ６８０Ｅ＋００ １５２Ｅ＋０１ ２９８Ｅ＋００ ６２３Ｅ＋００

１０ １２６Ｅ＋０１ ５３５Ｅ－０１ ８９８Ｅ＋００ １４３Ｅ＋０１ ３６２Ｅ＋００ ５７０Ｅ＋００ １８０Ｅ＋０１ １１１Ｅ＋０１ ３６０Ｅ＋００ １４４Ｅ＋０１ ７１２Ｅ－０３ ８１５Ｅ＋００ １８１Ｅ＋０１ ９５８Ｅ＋００ ３８１Ｅ＋００

２０ １５８Ｅ＋０１ ８６９Ｅ－０６ ６２５Ｅ＋００ １９８Ｅ＋０１ １６８Ｅ＋０１ １２８Ｅ＋００ １８０Ｅ＋０１ １０８Ｅ＋０１ ３１９Ｅ＋００ １５０Ｅ＋０１ ５２４Ｅ＋００ ５６４Ｅ＋００ １６８Ｅ＋０１ ８２７Ｅ＋００ ４７３Ｅ＋００

４０ １８０Ｅ＋０１ １１９Ｅ＋０１ ２５５Ｅ＋００ １９２Ｅ＋０１ １５３Ｅ＋０１ １９５Ｅ＋００ １９４Ｅ＋０１ １６０Ｅ＋０１ １６１Ｅ＋００ １９３Ｅ＋０１ １５５Ｅ＋０１ １９０Ｅ＋００ １６２Ｅ＋０１ ７９６Ｅ＋００ ４８４Ｅ＋００

·８３０２· 计 算 机 应 用 研 究 　 第２９卷



表６　Ｓｐｈｅｒｅ函数集成后的数据

Ｎ Ｔ Ｍ ＱＰＳＯ ＡＰＭＱＰＳＯ１ ＡＰＭＱＰＳＯ２ ＡＰＭＱＰＳＯ３ ＡＰＭＱＰＳＯ４

１０ １０００

５ ３９４Ｅ－０４ ５４１Ｅ－０７ １５９Ｅ－０５ １０１Ｅ－０５ ２２６Ｅ－０８

１０ ２４４Ｅ－１９ １９２Ｅ－１９ ７１６Ｅ－１５ ９１６Ｅ－１７ １０３Ｅ－２０

２０ ７５６Ｅ－３７ １２９Ｅ－３４ １５６Ｅ－２９ １４６Ｅ－３７ ９４９Ｅ－３５

４０ ２７１Ｅ－５８ ８２４Ｅ－５１ ２２６Ｅ－４６ ３９４Ｅ－５４ ６０１Ｅ－４５

２０ １５００

５ ７２９Ｅ＋００ ９３３Ｅ＋００ ２６５Ｅ＋００ １４１Ｅ＋００ １３３Ｅ＋０１

１０ ２０１Ｅ－０８ １６０Ｅ－１０ ８１６Ｅ－０８ １２１Ｅ－０８ ２３４Ｅ－１０

２０ ３９６Ｅ－１９ ３０５Ｅ－１０ ７２６Ｅ－１８ ５８７Ｅ－１７ ４６６Ｅ－１９

４０ ３７０Ｅ－３１ ５７３Ｅ－２８ ８６４Ｅ－２９ １４８Ｅ－２８ ２４９Ｅ－２７

３０ ２０００

５ １５９Ｅ＋０２ １４７Ｅ＋０２ １７６Ｅ＋０２ １６４Ｅ＋０２ ２６８Ｅ＋０２

１０ ４３５Ｅ－０３ ４２４Ｅ－０７ ８３８Ｅ－０４ ５６６Ｅ－０４ ６３６Ｅ－０６

２０ １９３Ｅ－１１ ３０７Ｅ－１４ ２０１Ｅ－１１ ７５１Ｅ－１２ ３５０Ｅ－０７

４０ ４９３Ｅ－１９ ６４１Ｅ－１１ １４３Ｅ－１９ ５９４Ｅ－１９ ５５２Ｅ－１１

　　从表６可以看出，对于 Ｓｐｈｅｒｅ函数，当维数为１０、粒子数
较少（≤１０）时，ＡＰＭＱＰＳＯ４最有效；而当粒子数较多（≥２０）
时，ＱＰＳＯ算法则最有效。当维数为２０时，当粒子数较多时，也
是ＱＰＳＯ算法最有效；当维数为３０时，ＡＰＭＱＰＳＯ１算法表现出
很强的寻优能力。因此，有这样一个规律：当 Ｓｐｈｅｒｅ函数的维
数小、粒子数较多时，标准 ＱＰＳＯ算法最有效；而当维数较大
时，采用基于变异概率线性变化的ＱＰＳＯ算法能取得很好的求
解效果。

表７　Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数集成后的数据

Ｎ Ｔ Ｍ ＱＰＳＯ ＡＰＭＱＰＳＯ１ ＡＰＭＱＰＳＯ２ ＡＰＭＱＰＳＯ３ ＡＰＭＱＰＳＯ４

１０ １０００

５ ８０７Ｅ＋００ ７２２Ｅ＋０１ ９１４Ｅ＋０１ ３８１Ｅ＋０１ ４１７Ｅ＋０１

１０ ２９３Ｅ＋０１ １２６Ｅ＋０１ １０８Ｅ＋０１ １２４Ｅ＋０１ ２９９Ｅ＋００

２０ ７１９Ｅ＋００ ２０２Ｅ＋００ １８１Ｅ－０２ ８０８Ｅ＋００ ２７８Ｅ＋０１

４０ ２８０Ｅ－０２ ３９８Ｅ＋００ １４２Ｅ＋００ ２００Ｅ＋００ ７９３Ｅ＋００

２０ １５００

５ ２１５Ｅ＋０３ ２０８Ｅ＋０３ ２２０Ｅ＋０３ １４９Ｅ＋０３ ７４８Ｅ＋０２

１０ ６９０Ｅ＋０１ １２２Ｅ＋０３ ３５３Ｅ＋０２ １９３Ｅ＋０２ ２５１Ｅ＋０２

２０ ６３１Ｅ＋０１ ３９８Ｅ＋０１ ２３５Ｅ＋０１ ２５１Ｅ＋０１ ６５８Ｅ＋０１

４０ ４３７Ｅ＋０１ ３１７Ｅ＋０１ ８３２Ｅ＋００ ２１３Ｅ＋０１ １７７Ｅ＋０１

３０ １０００

５ ７３６Ｅ＋０４ ６３８Ｅ＋０４ １３３Ｅ＋０５ ３１０Ｅ＋０５ １４７Ｅ＋０５

１０ ６１２Ｅ＋０２ ４６２Ｅ＋０２ ５４４Ｅ＋０２ ４１１Ｅ＋０２ ４４９Ｅ＋０２

２０ ３１５Ｅ＋０１ ３５２Ｅ＋０１ ５８９Ｅ＋０１ ２７２Ｅ＋０２ ４５５Ｅ＋０１

４０ ５４１Ｅ＋０１ ３６９Ｅ＋０１ ４２７Ｅ＋０１ ３９３Ｅ＋０１ １２４Ｅ＋０２

　　从表７可以看出，对于 Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数，各种算法求解效
果的规律并不是很明显，但是可以发现：基于变异概率非线性

变化的ＱＰＳＯ算法（即ＡＰＭＱＰＳＯ３和ＡＰＭＱＰＳＯ４）对该函数的
求解并非很有效。与Ｓｐｈｅｒｅ函数一样，标准ＱＰＳＯ算法和基于
变异概率线性变化的 ＱＰＳＯ算法在大多数情况下能有效地优
化Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数。

表８　Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数集成后的数据

Ｎ Ｔ Ｍ ＱＰＳＯ ＡＰＭＱＰＳＯ１ ＡＰＭＱＰＳＯ２ ＡＰＭＱＰＳＯ３ ＡＰＭＱＰＳＯ４

１０ １０００

５ ６９１Ｅ＋００ ５２６Ｅ＋００ ５７０Ｅ＋００ ５８０Ｅ＋００ ５０３Ｅ＋００

１０ ３４５Ｅ＋００ ３３９Ｅ＋００ ２５０Ｅ＋００ ４３７Ｅ＋００ ３６３Ｅ＋００

２０ １５７Ｅ＋００ １７２Ｅ＋００ １６７Ｅ＋００ １７１Ｅ－０１ １５２Ｅ＋００

４０ １５３Ｅ＋００ ３３３Ｅ－０１ ２２２Ｅ－０１ ５９０Ｅ－０４ ５５８Ｅ－０２

２０ １５００

５ ２３４Ｅ＋０１ ２５４Ｅ＋０１ ３０４Ｅ＋０１ ２７４Ｅ＋０１ ２７３Ｅ＋０１

１０ １２６Ｅ＋０１ １４０Ｅ＋０１ １２９Ｅ＋０１ １１９Ｅ＋０１ １３９Ｅ＋０１

２０ ９２５Ｅ＋００ １０９Ｅ＋０１ ８４８Ｅ＋００ ８８９Ｅ＋００ ９６１Ｅ＋００

４０ ５７４Ｅ＋００ ４４０Ｅ＋００ ５４０Ｅ＋００ ７３１Ｅ＋００ ５９６Ｅ＋００

３０ ２０００

５ ５５１Ｅ＋０１ ５０８Ｅ＋０１ ６０５Ｅ＋０１ ４７５Ｅ＋０１ ５１４Ｅ＋０１

１０ ２８３Ｅ＋０１ ３３１Ｅ＋０１ ２７５Ｅ＋０１ ２８１Ｅ＋０１ ２５８Ｅ＋０１

２０ １６６Ｅ＋０１ １７５Ｅ＋０１ １７１Ｅ＋０１ １７６Ｅ＋０１ １５８Ｅ＋０１

４０ １３３Ｅ＋０１ １１９Ｅ＋０１ １０９Ｅ＋０１ １１７Ｅ＋０１ １３６Ｅ＋０１

　　从表８可以看出，对于Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数，ＱＰＳＯ和ＡＰＭＱＰＳＯ１
算法的寻优效果很不明显；而 ＡＰＭＱＰＳＯ２、ＡＰＭＱＰＳＯ３和

ＡＰＭＱＰＳＯ４算法则能较好地优化该函数，其中 ＡＰＭＱＰＳＯ３算
法的寻优效果最好。因此，对于优化 Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数，基于变异
概率非线性变化的ＱＰＳＯ算法更有效。

表９　Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数集成后的数据

Ｎ Ｔ Ｍ ＱＰＳＯ ＡＰＭＱＰＳＯ１ ＡＰＭＱＰＳＯ２ ＡＰＭＱＰＳＯ３ ＡＰＭＱＰＳＯ４

１０ １０００

５ ５８７Ｅ－０２ ８４４Ｅ－０２ ８３９Ｅ－０２ ８３９Ｅ－０２ ４５２Ｅ－０２

１０ ２２８Ｅ－０２ ４８５Ｅ－０２ ６６９Ｅ－０２ ６２５Ｅ－０２ ２６４Ｅ－０２

２０ ３１６Ｅ－０２ ４８２Ｅ－０２ ２４２Ｅ－０２ ４２３Ｅ－０２ ３６７Ｅ－０２

４０ ３２２Ｅ－０２ ６６９Ｅ－０４ １０９Ｅ－０２ １７１Ｅ－０２ ２４８Ｅ－０３

２０ １５００

５ ５９９Ｅ－０１ ５０６Ｅ－０１ ４５６Ｅ－０１ ６０８Ｅ－０１ １５７Ｅ－０１

１０ １２９Ｅ－０４ １１９Ｅ－０２ １６５Ｅ－０３ ７８５Ｅ－０５ １５７Ｅ－０６

２０ １２５Ｅ－０８ ０００Ｅ＋００ ４６３Ｅ－０８ ０００Ｅ＋００ １０５Ｅ－０７

４０ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ ６４８Ｅ－０５ ４２６Ｅ－０８ ０００Ｅ＋００

３０ ２０００

５ ２２９Ｅ＋００ ２３８Ｅ＋００ ４２９Ｅ＋００ ４６３Ｅ＋００ ２９７Ｅ＋００

１０ ５５９Ｅ－０３ ４４１Ｅ－０４ ４０６Ｅ－０３ １０１Ｅ－０２ ３８７Ｅ－０４

２０ ４６０Ｅ－０７ ３０５Ｅ－０８ ３５９Ｅ－０６ ４２８Ｅ－０６ ２８３Ｅ－０９

４０ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ ４２７Ｅ－０９ ２５９Ｅ－０８ ０００Ｅ＋００

　　从表９可以看出，对于 Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数，ＱＰＳＯ和 ＡＰＭＱＰ
ＳＯ４算法是很有效的两种算法，特别是 ＡＰＭＱＰＳＯ４算法表现
出非常强的寻优能力。一个有趣的现象是：ＱＰＳＯ算法似乎在
粒子数较少时能较有效地优化 Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数。此外，ＱＰＳＯ、
ＡＰＭＱＰＳＯ１和ＡＰＭＱＰＳＯ４这三种算法均多次准确地找到该函
数的最优值０。

表１０　Ａｃｋｌｅｙ函数集成后的数据

Ｎ Ｔ Ｍ ＱＰＳＯ ＡＰＭＱＰＳＯ１ ＡＰＭＱＰＳＯ２ ＡＰＭＱＰＳＯ３ ＡＰＭＱＰＳＯ４

１０ １０００

５ ９５８Ｅ－０３ ９４４Ｅ－０３ ３３３Ｅ－０２ １１０Ｅ－０１ １１７Ｅ－０２

１０ ８９３Ｅ－０６ ２０４Ｅ－０５ １０３Ｅ－０４ １１１Ｅ－０６ ２０３Ｅ－０５

２０ １４２Ｅ－０７ １７１Ｅ－０７ ２１４Ｅ－０７ １６３Ｅ－０７ ２３５Ｅ－０７

４０ １７９Ｅ－０７ １６０Ｅ－０７ １６５Ｅ－０７ ８８１Ｅ－０２ １６１Ｅ－０７

２０ １５００

５ ４０８Ｅ＋００ ４８６Ｅ＋００ ３９５Ｅ＋００ ３６５Ｅ＋００ ２７１Ｅ＋００

１０ ６３７Ｅ－０２ ３８６Ｅ－０３ ４６０Ｅ－０２ ４８１Ｅ－０２ ２２７Ｅ－０３

２０ ３４９Ｅ＋００ １０６Ｅ＋０１ １０３Ｅ＋０１ ６８６Ｅ－０４ １１１Ｅ－０３

４０ ９９１Ｅ＋００ １０４Ｅ＋０１ ８９４Ｅ＋００ ６５６Ｅ＋００ ８４３Ｅ＋００

３０ ２０００

５ ９５３Ｅ＋００ ７５７Ｅ＋００ ６４８Ｅ＋００ ５９４Ｅ＋００ ５６４Ｅ＋００

１０ ２４３Ｅ＋００ ５９８Ｅ＋００ １０２Ｅ＋０１ ２８６Ｅ－０１ ９６５Ｅ＋００

２０ ９７３Ｅ－０３ １０５Ｅ＋０１ ９８６Ｅ＋００ ７２８Ｅ＋００ ９１５Ｅ＋００

４０ ９９２Ｅ＋００ １０８Ｅ＋０１ １０７Ｅ＋０１ １０９Ｅ＋０１ ８９２Ｅ＋００

　　从表 ５和 １０可以看出，对于 Ａｃｋｌｅｙ函数的优化问题，
ＡＰＭＱＰＳＯ３和ＡＰＭＱＰＳＯ４算法是最有效的两种算法。

从以上分析得出：对于单峰函数（如 Ｓｐｈｅｒｅ函数和 Ｒｏｓｅｎ
ｂｒｏｃｋ函数），在大多数情况下，标准 ＱＰＳＯ算法和基于变异概
率线性变化的ＡＰＭＱＰＳＯ算法均能取得很好的优化效果；而对
于复杂的多峰函数，基于变异概率非线性变化的 ＡＰＭＱＰＳＯ算
法则具有更强的优化能力。

,

　结束语

为了改进量子粒子群优化算法，本文提出了自适应阶段变

异量子粒子群优化算法。考虑四种不同的变异概率更新策略，

形成了四种ＡＰＭＱＰＳＯ算法，采用五个典型的测试函数进行仿
真实验，并将实验结果与标准ＱＰＳＯ算法进行了比较。实验结
果表明：对于单峰函数，在大多数情况下，标准 ＱＰＳＯ算法和
基于变异概率线性变化的 ＱＰＳＯ算法均能取得很好的优化效
果；而对于复杂的多峰函数，基于变异概率非线性变化的ＱＰＳＯ
算法则具有更强的优化能力。

（下转第２０５１页）

·９３０２·第６期 向　毅，等：自适应阶段变异量子粒子群优化算法研究 　　　



合子群对粒子信息重组，在保证多样性的同时尽可能全面搜索

解空间，有效地提高了粒子群算法的计算性能。在以后的研究

工作中可从以下两个方面展开：

ａ）如何在初始时期分布生态子群的位置，使得种群能更
有效地获得差异信息。

ｂ）全信息差异进化粒子群算法有很好的稳定性和多样性
保持能力，考虑将其用于鲁棒优化问题。
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