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非对称边界变异的分层并行量子粒子群算法
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摘　要：针对粒子群算法在非对称可行性区间经常发生越界的问题，提出了一种非对称边界变异的分层并行量
子粒子群算法（ＭＱＰＳＯＢＶ）。该算法中引入分层思想，将粒子非对称可行性区间分层设置和并行运行；当粒子越
界时，对越界粒子在非对称上下边界进行相应变异，从而使算法完全控制粒子越界行为，有效地克服了粒子群算

法的缺陷。测试结果表明，该算法在精度和全局搜索能力方面有了很大的提高，具有一定的实际应用价值。
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　　２０世纪９０年代，粒子群算法、遗传算法、蚁群算法、免疫
算法等智能算法［１～５］都是通过模拟生物群体的行为来构造的

随机算法，形成了以群体智能为核心的理论体系。尽管人们没

有给出群体智能严格的数学证明，但在函数优化、神经网络训

练、模式识别分类、模糊控制等科学研究领域的广泛应用［６，７］，

已经证明了群体智能的有效性。作为群体智能的典型，粒子群

优化算法（ＰＳＯ）［１］是一个通过个体间协作来寻找最优解的算
法。所有粒子都以随机速度在解空间移动，在移动的同时，粒

子能记录它所经过的最佳位置和共享群体内的最佳位置，个体

粒子通过彼此分享信息实现进化。在标准的 ＰＳＯ中，粒子以
轨道的形式收敛，由于粒子的速度限制，粒子的搜索空间总是

有限的，不能覆盖整个可行性空间［８］。为了克服标准 ＰＳＯ搜
索空间有限、收敛精度不高的缺陷，２００４年由 Ｓｕｎ等人提出量
子粒子群算法（ｑｕａｎｔｕｍｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＱＰＳＯ）［９］。
在ＱＰＳＯ算法中对粒子越界问题的处理会使所有粒子都聚集
在边界处，使粒子很容易陷入局部最优点，从而找不到最优解；

并且随着边界粒子的增多，种群的多样性也会降低。此后有人

提出基于边界变异的量子粒子群算法（ｑｕａｎｔｕｍｂｅｈａｖｅｄｐａｒｔｉ
ｃｌｅｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈｂｏｕｎｄａｒｙｍｕｔａｔｉｏｎ，ＱＰ

ＳＯＢ）［１０］，虽然能够很好地提高粒子的全局搜索能力，但这种
方法在非对称边界的情况下不能完全控制粒子的越界行为。

针对非对称边界的粒子越界问题，本文借助于遗传算法的

分层并行模式［１１，１２］和非对称变异思想提出了基于非对称边界

的分层并行量子粒子群算法（ＭＱＰＳＯＢＶ）。此算法运用分层并
行模式，将粒子的非对称可行性区域中的每一维空间分别并行

运行，这样可以对每一维非对称边界分别设定。当粒子发生越

界，不再像ＱＰＳＯ、ＱＰＳＯＢ以粒子的最大位置为对象进行处理，
而是分别在上下非对称边界附近的可行性区间内进行变异。

!

　非对称边界变异的分层并行量子粒子群优化算法

ＱＰＳＯ算法的提出，改善了标准ＰＳＯ的收敛精度和搜索能
力；在ＱＰＳＯ基础上提出的ＱＰＳＯＢ算法则增加了种群多样性，
提高了全局搜索能力。非对称边界变异的分层并行量子粒子

群算法正是立足于ＱＰＳＯ，在非对称边界的处理过程中引入了
变异思想和分层并行模式。

!


!

　量子粒子群算法

量子粒子群算法以Ｄｅｌｔａ势阱为基础，粒子可以在全部的量
子空间内进行搜索，全局搜索能力很强。ＱＰＳＯ算法利用波函数
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描述粒子状态，通过求解薛定谔方程得到粒子在空间某点出现

的概率密度函数，用ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ随机模拟得到粒子位置方程：
Ｘ（ｔ）＝Ｐ±ｌｎ（１／ｕ）×Ｌ／２ （１）

其中：ｕ为在［０，１］上均匀分布的随机数，Ｌ值由 Ｌ（ｔ＋１）＝
２β｜ｍｂｅｓｔ－Ｘ（ｔ）｜确定，ＱＰＳＯ算法的进化方程为
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其中：Ｍ为种群中粒子的数目；Ｄｉｍ为粒子的维数；φ是在［０，
１］上均匀分布的随机数；ｍｂｅｓｔ是种群的平均最好位置点；式
（２）中的ｐｂｅｓｔｉＤｉｍ为每一维粒子所经历的最好位置；式（３）中的
ｐｂｅｓｔ和ｇｂｅｓｔ与在ＰＳＯ中意义一样，表示粒子所经历的最好位
置和种群的最好位置；β为搜索扩张系数，是 ＱＰＳＯ中的唯一
参数，取β＝（１－０５）（Ｇｍａｘ－Ｇ）／Ｇｍａｘ＋０．５。

在ＱＰＳＯ算法中，当粒子Ｘｉｄ飞越出搜索边界 Ｘｍａｘ后，通常
将边界位置赋予该粒子。

ｉｆ　Ｘｉｄ＞Ｘｍａｘ　Ｘｉｄ＝Ｘｍａｘ （５）

或者 ｉｆ　Ｘｉｄ＜Ｘｍａｘ　Ｘｉｄ＝－Ｘｍａｘ （６）

采用这样的边界设置后，所有飞越边界的粒子都被强制限

制在边界处，一旦在边界有局部最优解，粒子将很容易陷入该

局部最优点。随着边界处粒子的增多，种群的多样性也会进一

步降低，势必影响算法的全局搜索能力。

!


"

　边界变异思想

针对量子粒子群的越界问题，有人提出了基于边界变异的

粒子群算法［１０］。当粒子Ｘｉｄ飞出边界后，不再将边界赋予该粒
子，而是运用变异的思想将边界赋予附近的可行空间内。

ｉｆ　Ｘｉｄ＞Ｘｍａｘ　Ｘｉｄ＝Ｘｍａｘ×（１－ｃ×ｒａｎｄ（）） （７）

或者

ｉｆ　Ｘｉｄ＜Ｘｍａｘ　Ｘｉｄ＝－Ｘｍａｘ×（１－ｃ×ｒａｎｄ（）） （８）

其中：ｃ＝００１。
对越界粒子进行变异后，粒子群跳出边界，分别在边界附

近的可行空间内。这种方法使粒子克服了容易在边界上陷入

局部最优的缺点，种群多样性得到了加强，全局的搜索能力进

一步提高。但是当搜索空间为非对称边界，Ｘｍａｘ的值设定为边
界值时，可能会使粒子产生越界值，并被算法捕捉到，认定为最

优解。当Ｘｍａｘ的值设定为非边界值，粒子飞越Ｘｍａｘ值时被强制
拉到Ｘｍａｘ值以内的可行空间内变异，这样使粒子无法飞越到边
界值附近进行寻优，不仅降低了种群多样性，同时影响了搜索

最优解。因此基于边界变异的粒子群算法应用于非对称边界

时，存在两种缺陷：粒子飞越非对称边界后被误认为最优解；降

低了种群多样性，影响了全局搜索的能力。

!


(

　在可行性区间的非对称边界变异

针对非对称边界寻优，提出了非对称边界变异的量子粒子

群算法。当粒子飞出可行性区间的上边界 ＰｓｏＯｐｔｉｏｎ．Ｏｂｊ．ｕｂ
或飞出可行性区间的下边界 ＰｓｏＯｐｔｉｏｎ．Ｏｂｊ．ｌｂ时，不再将最大
位置附近的可行区间赋予粒子，而是将粒子位置定位在边界上

下限分别变异的可行空间内。

ｉｆ　Ｘｉｄ＞ＰｓｏＯｐｔｉｏｎ．Ｏｂｊ．ｕｂ
Ｘｉｄ＝ＰｓｏＯｐｔｉｏｎ．Ｏｂｊ．ｕｂ－ｃ１×ｒａｎｄ（） （９）

或者 ｉｆ　Ｘｉｄ＜ＰｓｏＯｐｔｉｏｎ．Ｏｂｊ．ｌｂ

Ｘｉｄ＝ＰｓｏＯｐｔｉｏｎ．Ｏｂｊ．ｌｂ＋ｃ１×ｒａｎｄ（） （１０）

其中：ｃ１值用于调整范围大小，当粒子越界后不再聚集在边界
处，而是分布在边界的可行区域内，其大小主要取决于越界的

大小。通过对边界上下限的分别处理，可以完全控制粒子在可

行区间内取得最优解，既能保证粒子位于可行空间内，又克服

了原算法易在边界聚集或陷入局部最优解的缺点，增加种群的

多样性，有利于提高全局搜索能力。

!


)

　分层并行模式在多维空间搜索中的应用

当粒子在多维对称空间进行搜索时可以应用基于边界变

异的量子粒子群算法，但是当每一维的空间可行区域在非对称

的情况下会发生越界。可行空间每一维的非对称区域都不完

全相同时，如果统一设定边界区域也会造成粒子的越界行为，

或者使粒子搜索能力下降。针对这种情况，根据分层遗传算法

的思想，采用多区间并行模式，不再使算法中所有粒子共用一

个区间，而是将每一维粒子根据条件单独设定运行区间，对每

一个粒子的上下限分别进行设定，使每个粒子的可行区域互不

干扰。其中式（１１）是对可行区间上界的每一维边界分别进行
设定，式（１２）是对可行区间下界的每一维空间分别进行设定。

ＰｓｏＯｐｔｉｏｎ．Ｏｂｊ．ｕｂ＝［ＰｓｏＯｐｔｉｏｎ．Ｏｂｊ．ｕｂ１…ＰｓｏＯｐｔｉｏｎ．Ｏｂｊ．ｕｂｎ］（１１）
ＰｓｏＯｐｔｉｏｎ．Ｏｂｊ．ｌｂ＝［ＰｓｏＯｐｔｉｏｎ．Ｏｂｊ．ｌｂ１…ＰｓｏＯｐｔｉｏｎ．Ｏｂｊ．ｌｂｎ］（１２）

借助于生物变异思想，当某一维粒子发生越界的时候可以

单独进行变异。

ｉｆ　Ｘｉｄｉ＞ＰｓｏＯｐｔｉｏｎ．Ｏｂｊ．ｕｂｉ
Ｘｉｄｉ＝ＰｓｏＯｐｔｉｏｎ．Ｏｂｊ．ｕｂｉ－ｃ１×ｒａｎｄ（） （１３）

或者 ｉｆ　Ｘｉｄｉ＜ＰｓｏＯｐｔｉｏｎ．Ｏｂｊ．ｌｂｉ
Ｘｉｄｉ＝ＰｓｏＯｐｔｉｏｎ．Ｏｂｊ．ｌｂｉ＋ｃ１×ｒａｎｄ（） （１４）

当粒子在非对称区间发生越界现象时，在其对应的某一维

区间的上界或下界附近进行单独变异处理，在增加种群多样性

的同时能够较好地收敛于全局最优点。ＭＱＰＳＯＢＶ算法在保
持种群多样性的同时采用量子理论，因而能够向有最优解的方

向搜索，加快了收敛速度。在处理越界现象时，将某一维粒子

变异的独立性和多维粒子分层搜索的并行性充分结合，使其收

敛性有了较好的改进。ＭＱＰＳＯＢＶ不仅能使粒子在自身有效
的空间内飞行，而且完全控制了越界现象的发生，很好地解决

了多维不对称空间中的寻优问题。

"

　非对称边界变异的分层并行量子粒子群算法步骤

ＭＱＰＳＯＢＶ的步骤如下：
ａ）初始化每个粒子的位置向量，每个粒子的初始状态全部设为零；
ｂ）计算出每个粒子的适应值，得到ｐｂｅｓｔ和ｇｂｅｓｔ；
ｗｈｉｌｅ（当前迭代次数＜最大迭代次数）
ｃ）计算出ｂｅｔａ的值和ｍｂｅｓｔ的值，从而得到ｐ值；
ｄ）按照式（４）更新粒子的位置；
ｅ）按照式（１３）（１４）判别是否超过了边界，如果越界则对粒子的位

置在相应越过的上界或下界附近可行区域进行变异；

ｆ）得到ｐｂｅｓｔ和ｇｂｅｓｔ的值，与当前的ｐｂｅｓｔ和ｇｂｅｓｔ进行比较，如果
较好则进行相应的更新，反之则保持不变。

ｅｎｄ

(

　算法仿真及对比

(


!

　算法仿真

为了测试非对称边界变异的分层并行量子粒子群算法在
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一维非对称空间的寻优等效果，选用下面四组函数对其进行实

验，并将实验结果与标准 ＰＳＯ、ＱＰＳＯ、ＱＰＳＯＢ所获的实验结果
进行了比较。

ａ）ＤｅＪｏｎｇ函数

Ｆ１＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ　ｘ∈（０，１００）

ｂ）Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数

Ｆ２＝∑
ｎ

ｉ＝１
１００ ｘｉ＋１－ｘ２( )ｉ ２＋（ｘｉ－１）[ ]２ 　ｘ∈（０，３０）

ｃ）Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数

Ｆ３＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ－１０ｃｏｓ（２πｘ）[ ]＋１０　ｘ∈（０，１０）

ｄ）Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数

Ｆ４＝
１
４０００∑

ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ－∏

ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ

ｘｉ
槡







ｉ
＋１　ｘ∈（０，６００）

为了测试非对称边界变异的分层并行量子粒子群算法在多

维非对称空间的寻优效果，选用了三组函数对其进行实验，并将

结果与标准ＰＳＯ、ＱＰＳＯ和ＱＰＳＯＢ所获得实验结果进行比较。
ａ）Ｂｏｈａｃｈｅｖｓｋｙ函数

Ｆ５＝ｘ２１＋２ｘ２２－０．３ｃｏｓ（πｘ１）－０．４ｃｏｓ（４πｘ２）＋０．７
ｘ１∈（－５，１０）　ｘ２∈（０，１５）

ｂ）Ｓｃｈａｆｆｅｒ函数

Ｆ６＝０．５＋
ｓｉｎ２ ｘ２１＋ｘ槡

２
２－０．５

［１０＋０．００１（ｘ２１＋ｘ２２）］２

ｘ１∈（－１０，２０）　ｘ２∈（－２０，１０）

ｃ）Ｍａｔｙａｓ函数
Ｆ７＝０．２６（ｘ２１＋ｘ２２）－０．４８ｘ１ｘ２　ｘ１∈（０，１０），ｘ２∈（０，１０）

(


"

　实验结果与分析

为了ＭＱＰＳＯＢＶ算法与标准 ＰＳＯ、ＱＰＳＯ、ＱＰＳＯＢ算法公平
比较，以上算法都在同一台计算机、同一环境下运行。进化代

数分别取为１００、５００、１０００，群体规模为３０，对每个算法各自运
行５０次，取最优值、成功率及其收敛速度为评价数据。成功率
是粒子在运行５０次后，达到目标精度并且不发生越界现象的
百分比。测试机器为ＰｅｎｔｉｕｍＤｕａｌ２．３ＧＨｚ，２ＧＢ内存，采用
ＭＡＴＬＡＢ７０编程。运行结果如表 １～４所示。取迭代次数
１０００时的结果，表１中数据是四种算法在一维可行性空间中
测试函数参数的设置；表２中数据是四种算法在一维非对称区
间的对比结果；表３中数据是四种算法在多维可行性空间中测
试函数参数的设置；表４中数据是四种算法在多维非对称区间
的对比结果。

表１　一维函数参数设置

参数 ＤｅＪｏｎｇ Ｒｅｓｅｎｂｒｏｃｋ Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ Ｇｒｉｅｗａｎｋ
种群规模 ３０ ３０ ３０ ３０
初始范围 ［０，１００］ ［０，３０］ ［０，５．１２］ ［０，６００］

表２　四种算法在一维非对称可行性区间的对比

函数
算法（迭代次数＝１０００）

ＰＳＯ ＱＰＳＯ ＱＰＳＯＢ ＭＱＰＳＯＢＶ
ＤｅＪｏｎｇ ０．００６１５ ０．００５９９ １８ｅ－０４ ９．６６ｅ－０９
Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ ０．０１２９９ ０．１５３１９ １１６３８８ ９．７９ｅ－０８
Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ０．００９２５ ０．００５６９ ０．００９９６ １５０ｅ－０８
Ｇｒｉｅｗａｎｋ ０．００６２３ ０．００５２１ ０．００８０２ ４．２３ｅ－１０
成功率／％ ５４ ５７ ６２ １００

表３　多维函数的参数设置（群规模＝３０）

参数 Ｂｏｈａｃｈｅｖｓｋｙ Ｓｃｈａｆｆｅｒ Ｍａｔｙａｓ

初始范围
ｘ１∈（－５，１０） ｘ１∈（－１０，２０） ｘ１∈（０，１０）
ｘ２∈（０，１５） ｘ２∈（－２０，１０） ｘ２∈（０，１０）

表４　四种算法在多维非对称可行性区间的对比

函数
算法（迭代次数＝１０００）

ＰＳＯ ＱＰＳＯ ＱＰＳＯＢ ＭＱＰＳＯＢＶ
Ｂｏｈａｃｈｅｖｓｋｙ ４．１９ｅ－０５ ３．３５ｅ－０５ ３．４３ｅ－０５ ８．３６ｅ－１１
Ｓｃｈａｆｆｅｒ ４．９８ｅ－０５ ６．１１ｅ－０５ ４．３５ｅ－０５ １７０ｅ－１３
Ｍａｔｙａｓ １４３ｅ－０５ ６．７１ｅ－０６ ６．６５ｅ－０６ １６８ｅ－１５
成功率／％ ５８ ６６ ７０ １００

　　通过测试和对比可以看出：
ａ）在测试中随着迭代次数的增加，四种算法的精度都有

提高。当迭代次数相同时，ＭＱＰＳＯＢＶ比其余三种算法有了很
大的提高。四种算法对比中，ＭＱＰＳＯＢＶ的不越界成功率为
１００％，而其余三种算法的不越界成功率都保持在６０％左右的
低水平。

ｂ）标准ＰＳＯ、ＱＰＳＯ和ＱＰＳＯＢ算法在非对称可行性区间内
随着迭代次数的增加，其最优适应值陷入了局部最优而不能跳

出；ＭＱＰＳＯＢＶ在粒子发生越界现象后，会在非对称边界处发
生变异，其最优适应值则会随着迭代次数的增加显著提高。

ＭＱＰＳＯＢＶ的不越界成功率为１００％，从而能够完全控制粒子
的越界现象而不会陷入局部最优。在相同的迭代次数下，

ＭＱＰＳＯＢＶ的精度要比其余三种算法提高１０６。
ｃ）在表４中，粒子在多维非对称可行空间搜索时ＭＱＰＳＯＢＶ

采用分层模式，通过每一维粒子的上下非对称边界分别变异，所

得到的最优值精度和成功率都远远好他其于三种算法。

ｄ）ＭＱＰＳＯＢＶ在多维非对称空间的最优适应值精度与在
一位非对称可行性空间相比要提高１０３。

ｅ）收敛性对比。在最优适应值满足相同精度的条件下，
ＭＱＰＳＯＢＶ所用迭代次数更少，在多维非对称区间这种现象更
加明显。因此与其余三种算法相比，ＭＱＰＳＯＢＶ算法拥有更好
的收敛特性。

为了形象直观地比较四种算法的收敛及优化性能，本文以

函数为例给出了四个算法的收敛曲线。其中纵坐标为最优适

应值ｆｉｔｎｅｓｓ，横坐标为迭代次数 ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ。由图１可知，ＭＱＰ
ＳＯＢＶ的收敛速度和优化精度均优于其他三种算法。随着计
算机技术的发展，在变量空间方面对算法的制约已经越来越

小，对运行时间的要求则是越来越短。例如，运行 ＤｅＪｏｎｇ函数
共５０次并达到１ｅ－２精度内所用时间，标准 ＰＳＯ为０９１４８５９
ｓ，ＱＰＳＯ为 ０２０４１２３ｓ，ＱＰＳＯＢ为 ０４６５５ｓ，ＭＱＰＳＯＢＶ为
００３４８９７ｓ。由此看出，在达到相同精度的条件下，ＭＱＰＳＯＢＶ
算法的运行时间与其余三种算法相比缩短了一个数量级。

从仿真结果可以看出，ＭＱＰＳＯＢＶ算法在稳定性和收敛性
等方面较 ＰＳＯ、ＱＰＳＯ、ＱＰＳＯＢ均有不同程度的提高。ＭＱＰ
ＳＯＢＶ算法不仅保持了全局搜索的能力，而且收敛特性得到明
显改善，通过对收敛性的分析可以得出：ａ）ＭＱＰＳＯＢＶ算法改
变了粒子局部搜索的能力，提高了种群多样性，保证了算法的

全局收敛性；ｂ）ＭＱＰＳＯＢＶ算法的粒子进化方 （下转第１６４６页）
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表３　两目标取不同权值运行结果比较

实验序号
堆场占用时间／小时

（１，１） （１，０） （０，１）
闸口作业不平衡量／箱

（１，１） （１，０） （０，１）
１ ８０６２６２ ３２８３３０３ ２８０４２６ ３１９ １３７ ６９４
２ ２８３３８１０ ２７２２９６８８ １５７５７２ １６２ １４４ １９３３
３ １６９４１９７ ２４０８９２３ １３７０７９ ２２０ １０１ ２３８０
４ １７９２６０６ ７９３３４５７ １９８５３８ ２１２ １３８ １７８８
５ ２２７９５５９ ５０３８０９２ １７８０５８ ２３０ １５１ １４９７
６ ２０２１１５８ ２８８５１９９５ １８９９２１ １７９ １４９ １７３５
７ ２２８３６２４ ２７９３４７１２ １５７５６８ ２１９ １３３ １９３８
８ １９９８６０１ ３２４３６７６ １４７３２５ １５６ １２８ ２１５７
ｍａｘ ２８３３８１０ ２８８５１９９５ ２８０４２６ ３１９ １５１ ２３８０
ｍｉｎ ８０６２６２ ２４０８９２３ １３７０７９ １５６ １０１ ６９４
ａｖｅｒａｇｅ １８８１２８７ １３２４０４８１ １８０８１１ ２１２ １３５ １７６５

　　如表３结果所示，当两个目标的权重比值为１∶１时，出口
集装箱装船之前在堆场的堆放时间和闸口作业不平衡量都相

对较小；当（α１，α２）取（１，０）时，即只考虑闸口作业平衡一个目
标，而不考虑出口集装箱装船之前在堆场的堆放时间，闸口作

业平衡性稍微有所改善，出口集装箱装船之前在堆场的堆放时

间大幅上升；当只考虑出口集装箱装船之前在堆场的堆放时间

时，堆放时间有较大改善，但闸口作业不平衡箱量亦大幅上升。

通过数值分析可以看出，出口集装箱装船之前在堆场的堆放时

间对权重系数变化更为敏感。同时，在实际作业中如片面地降

低堆放时间，追求最小化出口集装箱装船之前在堆场的堆放时

间，则会出现各子计划期闸口作业量的严重不平衡。从表３还
可以看出，在当前模型和假设条件下，不同权重设定对目标的

影响程度很大。现实操作中，不同港口对出口集装箱装船之前

在堆场的堆放时间和闸口作业平衡两个目标有不同的偏好，可

以根据其侧重点为模型选择不同的权重比。

)

　结束语

本文首先建立基于滚动计划周期的出口集装箱送箱时间

窗分配模型，以优化码头闸口作业平衡，减少货主送箱在闸

口处的周转时间，以及减少出口集装箱装船之前在堆场的滞

留时间为目标。在此基础上，通过基于遗传算法确定滚动计

划周期内的船舶出口集装箱送箱时间窗的长度和位置，结果

表明了本文的出口集装箱送箱时间窗分配模型和算法的有

效性及实用性。在今后的研究中，可以考虑以此为基础，在

闸口等码头资源的约束下，同时为进口集装箱客户取箱分配

时间窗。
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（上接第１６３２页）程形式更加精简，参数较少并且易于控制，有

益于得到较好的收敛性；ｃ）ＭＱＰＳＯＢＶ算法的多维粒子分层寻
优的并行性和某一维粒子变异处理的独立性相结合，促进了粒

子的快速收敛。

)

　结束语

本文提出了一种基于非对称边界变异的量子粒子群算法，

通过对非对称边界的上下界可行区间内的变异，有效地控制了

粒子的越界现象。当粒子的可行搜索非对称空间由一维推演

到多维情况时，出现了多个不同的非对称可行性空间，从而引

入了并行模式，通过对每一维可行性非对称空间分别变异来改

变越界现象的发生。通过实验测试表明，非对称边界变异的量

子粒子群算法相比标准粒子群算法有求解精度高、不易陷入局

部最优解、快速收敛的优点，但这种算法所需的运行时间还可

以进一步的缩短，这也是下一步的改进方向。
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