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摘　要： 针对量子粒子群优化（ＱＰＳＯ）算法在优化过程中面临早熟问题，提出了在粒子的平均位置或全局最优
位置上加入高斯扰动的 ＱＰＳＯ算法，可以有效地阻止粒子的停滞，因此较容易地使粒子避免陷入局部最优。 为
了评估算法的性能，利用标准测试函数对标准 ＰＳＯ 算法、ＱＰＳＯ 算法以及基于高斯扰动的 ＱＰＳＯ算法进行了比较
测试。 其结果表明，该算法具有较强的全局搜索能力和较快的收敛速度。
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Abstract： Ｄｕｅ ｔｏ ｓｈｏｒｔｃｏｍｉｎｇ ｏｆ ｑｕａｎｔｕｍ唱ｂｅｈａｖｅｄ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ （ＱＰＳＯ） ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｈａｔ ｉｔ ｗａｓ ｏｆｔｅｎ ｐｒｅｍａｔｕｒｅ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ， ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｒｅｖｉｓｅｄ ＱＰＳＯ ｗｉｔｈ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｏｎ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｂｅｓｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｒ ｇｌｏｂａｌ ｂｅｓｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｈｅ ｓｗａｒｍ．Ｔｈｅ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｃｏｕｌｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｐｒｅｖｅｎｔ ｔｈｅ ｓｔａｇｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｒｔｉｃｌｅｓ ａｎｄ ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ ｍａｄｅ ｔｈｅｍ ｅｓｃａｐｅ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ
ｏｐｔｉｍａ ｍｏｒｅ ｅａｓｉｌｙ．Ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｗ ｍｅｔｈｏｄ， ｔｅｓｔｅｄ ｔｈｅ ＱＰＳＯ ｗｉｔｈ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ， ａｌｏｎｇ ｗｉｔｈ
ＱＰＳＯ ａｎｄ ｓｔａｎｄａｒｄ ＰＳＯ ｏｎ ｓｅｖｅｒａｌ ｗｅｌｌ唱ｋｎｏｗｎ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｈａｓ ｐｏｗｅｒｆｕｌ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｍｏｒｅ ｑｕｉｃｋｌｙ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｓｐｅｅｄ．
Key words： ｑｕａｎｔｕｍ唱ｂｅｈａｖｅｄ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ； ｍｅａｎ ｐｏｓｉｔｉｏｎ； ｇｌｏｂａｌ ｂｅｓｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎ； Ｇａｕｓｓｉａｎ ｄｉｓｔｕｒ唱
ｂａｎｃｅ

0　引言
美国社会心理学家 Ｋｅｎｎｅｄｙ 和电气工程师 Ｅｂｅｒｈａｒｔ 于

１９９５年提出了 ＰＳＯ算法［１］ ，其主要思想来源于对鸟类群体行
为的研究，已经在很多领域得到了成功的应用。 但是在算法收
敛性方面，Ｂｕｒｇｈ 证明了标准 ＰＳＯ 算法不能收敛于全局最优
解，甚至于局部最优解［２］ 。

在 ＰＳＯ算法的改进方面，Ｋｅｎｎｅｄｙ［３］引入了邻域拓扑的概
念来调整邻域的动态选择，增加邻域间的信息交流，提高种群
的多样性；Ｌｏｖｂｊｅｒｇ 等人［４］于 ２００１ 年将遗传算法中的子群体
概念引入 ＰＳＯ算法中，同时引入繁殖算子以进行子群体的信
息交流；Ｋｅｎｎｅｄｙ于 ２００４年从概率统计的角度，将粒子的运动
改为正态扰动的随机扰动，并采用邻域环拓扑结构来改进 ＰＳＯ
算法的性能［５］ ；Ｒｉｇｅｔ 等人［６］利用种群的多样性出发，在 ＰＳＯ
算法中增加了发散能力，较好地提高了算法的全局搜索能力；
Ｓｕｎ Ｊｕｎ等人［７］提出了基于量子行为的粒子群算法（ＱＰＳＯ），提
高了粒子群的全局收敛能力。

ＱＰＳＯ算法的思想来源于量子力学和 ＰＳＯ模型，每个粒子
类似于量子空间中的基本粒子，问题可行解的整个空间都是每
个粒子的搜索范围，因而其全局搜索性能大大优于经典 ＰＳＯ
算法。 但 ＱＰＳＯ算法在运行过程中也存在粒子群体多样性衰

减的现象，即随着算法的运行，部分粒子由于速度的减小而失
去活力，导致后续的搜索中失去局部搜索能力和全局搜索能
力，因此出现了许多改进的 ＱＰＳＯ算法。 Ｓｕｎ Ｊｕｎ 等人［８］提出

了概率分布机制使种群在全局搜索中更加有效；而且 Ｓｕｎ Ｊｕｎ
等人［９］提出了基于多样性的 ＱＰＳＯ来防止种群的聚集，使粒子
更容易避开局部最优点；在 ＱＰＳＯ 算法中加入模拟退火（ＳＡ）
不仅能跳出局部最优而且能够提高 ＱＰＳＯ 算法的全局搜索能
力［１０］ ；Ｃｏｅｌｈｏ［１１］介绍了基于 Ｇａｕｓｓｉａｎ 概率分布的 ＱＰＳＯ算法，
在此算法中引入了变异算子；在 ＱＰＳＯ算法中利用免疫记忆和
接种技术的特征引导算法的搜索过程，以提高算法的收敛速
度［１２］ 。 本文在 ＱＰＳＯ算法的基础上引入高斯扰动来提高 ＱＰＳＯ
算法的全局收敛能力。

1　QPSO 算法
在一个 n维的目标搜索空间中，ＱＰＳＯ算法有 m个代表潜

在问题解的粒子组成群体 X＝｛x１，x２ ，⋯，xm｝，在 t时刻第 i个
粒子的位置为 xi（ t） ＝（xi１ （ t），xi２ （ t），⋯，xin（ t）），粒子没有速
度向量。 个体最好的位置表示为 Pi （ t） ＝（Pi１ （ t），Pi２ （ t），⋯，
Pin（ t））；群体全局最好的位置为 Pg（ t） ＝（Pg１ （ t），Pg２ （ t），⋯，
Pgn（ t）），其中 g为处于全局最好位置粒子的下标。

Ｃｌｅｒｃ等人［１３］在对粒子轨道的分析中证明了这样一个事
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实：假如每一个粒子收敛到它的局部吸引点 Ai ＝（Ai１，Ai２ ，⋯，
Aim）并且满足下面的条件式（１），那么 ＰＳＯ算法是收敛的。

Aij（ t） ＝（ c１ r１Pij（ t） ＋c２ r２Pgj（ t）） ／（ c１ r１ ＋c２ r２ ）
ｏｒ　Aij（ t） ＝φ×Pij（ t） ＋（１ －φ） ×Pgj（ t） （１）

其中：φ＝c１ r１ ／（c１ r１ ＋c２ r２ ）。 从式（１）中可以看出局部吸引点

Ai 是一个位于超矩形中的随机点。 下面介绍 ＱＰＳＯ算法。
假如粒子在以吸引点为中心的一维 δ势阱中运动，解一维 δ

势阱的 Ｓｃｈｒ迸ｄｉｎｇｅｒ方程，得到概率扰动函数 D（x） ＝ｅ－２｜A －x｜／L。
使用Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ方法可以得到：

x ＝A ± L
２
ｌｎ（１／u），u ～U（０，１） （２）

Ｓｕｎ Ｊｕｎ等人在 ＱＰＳＯ算法中引入了平均最好位置［７］ 。 它
定义为所有粒子个体最好位置的平均，即

C（ t） ＝（C１ （ t），C２ （ t），⋯，Cm（ t）） ＝

（ １
M ∑

n

i ＝１
Pi，１ （ t），

１
M ∑

n

i ＝１
Pi，２ （ t），⋯， １

M ∑
n

i ＝１
Pi，n（ t）） （３）

L的值用下面的公式计算：L＝２α×｜Cj（ t） －xij（ t） ｜，粒子
位置更新方程为

xij（ t ＋１） ＝Aij（ t） ±α×｜Cj（ t） －xij（ t） ｜×ｌｎ（１／u） （４）

其中，参数α为收缩—扩张系数，可以通过调节α的值来控制
算法的收敛速度，α必须满足 α＜１．７８２ 来保证粒子的收
敛［１４］ 。 通常α从α０ 到α１ 线性减小（α０ ＞α１）。

2　基于高斯扰动的 QPSO 算法
在经典 ＰＳＯ算法中，随着粒子群的集体性不断提高、多样

性的快速下降，粒子间信息的快速流动导致算法很难逃离局部
最优位置，因此粒子的群集性导致多样性的降低和适应值变化
的停滞。 在 ＱＰＳＯ算法中，尽管每次迭代中单个粒子的搜索空
间为问题可行解的所有空间，由于粒子的群集性，算法执行过
程中多样性的损失也不可避免。

从经典 ＰＳＯ和 ＱＰＳＯ算法的更新方程可以推导得出，经典
ＰＳＯ和 ＱＰＳＯ算法中的所有粒子将收敛到一个公共的点，使得
种群的多样性非常低，并且粒子在下一次迭代之前没有进一步
的搜索。 为了克服这个问题，对 ＱＰＳＯ算法进行了改进研究，
以期提高 ＱＰＳＯ 算法后期阶段粒子的多样性和算法的性能。
改进的方法是在 ＱＰＳＯ算法中加入高斯扰动（Ｇａｕｓｓｉａｎ ｄｉｓｔｕｒ唱
ｂａｎｃｅ）， 采用下面三种策略：

ａ）在平均最好位置上加入高斯扰动
Cj（ t） ＝Cj（ t） ＋ε ×Rn； j ＝１，２，⋯，N （５）

ｂ）在全局最好位置上加入高斯扰动
Pg（ t） ＝Pg（ t） ＋ε ×Rn； j ＝１，２，⋯，N （６）

ｃ）在平均最好位置和全局最好位置上均加入高斯扰动，
利用式（５）（６）。

在式（５）（６）中，ε是一个预先设定的参数；Rn是均值为 ０
和标准方差为 １的满足高斯扰动的随机数。

在 ＱＰＳＯ算法中加入高斯扰动可以有效地避免多样性的
下降和早熟收敛的产生，这是因为算法运行过程中粒子群体不
断进化时，时刻对平均最好位置和全局最好位置进行扰动，保
持粒子的活动性，帮助粒子逃离局部最优位置，使得算法得到
更好的性能。 具有高斯扰动的 ＱＰＳＯ 算法能够保持粒子的活

力，在算法的后续阶段能够有效地帮助粒子逃离局部最优，从
而提高算法的性能。

改进后的 ＱＰＳＯ算法的执行过程如下：
ａ）在问题空间中初始化粒子群中粒子的位置，并设置初

始个体最优值。
ｂ）利用式（３）计算平均最优位置 C。
ｃ）利用式（５）或式（６）得到扰动点。
ｄ）对于粒子群体中的每一个粒子，计算粒子的当前适应

值并与前一次迭代的适应值进行比较，更新粒子的个体最优位
置 Pi，即如果 f ［ xi （ t ＋１）］ ＜f ［ Pi （ t）］，则 Pi （ t ＋１） ＝
xi（ t ＋１）。

ｅ）计算粒子群体的群体最优位置 Pg （ t ＋１） ＝ａｒｇ ｍｉｎ
１≤i≤M

｛ f［Pi（ t）］｝。
ｆ）更新粒子群体的全局最优位置。
ｇ）根据 Aij（t） ＝φj （ t） ×Pij （ t） ＋［１ －φj （ t）］ ×Pgj （ t），

φj（t） ～U（０，１）计算得到一个随机点的位置。
ｈ）根据式（４）计算粒子的新位置。
ｉ）重复步骤 ｂ） ～ｈ），直到满足结束循环条件。

3　仿真实验
3畅1　实验设置

本文实验中引入了五个标准函数来测试具有高斯扰动的

ＱＰＳＯ算法的总体性能，对测试函数的函数形式、搜索范围、初
始化范围的设置如表 １［１５］所示，所有函数的理论最小值均为
０。 本文设计了四类测试实验：ａ）ＳＰＳＯ 优化实验；ｂ）ＱＰＳＯ 优
化实验；ｃ）平均最好位置上加入高斯扰动的 ＱＰＳＯ算法（ＭＱＰ唱
ＳＯ）；ｄ）全局最好位置上加入高斯扰动的 ＱＰＳＯ 算法（ＢＱＰ唱
ＳＯ）；ｅ）平均和全局最好位置上均加入高斯扰动的 ＱＰＳＯ算法
（ＭＢＱＰＳＯ）。

表 １　标准测试函数及其参数

ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｓｅａｒｃｈ ｄｏｍａｉｎ ｉｎｉｔｉａｌ ｒａｎｇｅ

Ｓｐｈｅｒｅ f１（ x） ＝∑
n

i ＝１
x２i ［ －１００，１００］ ［５０，１００］

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ f２（ x） ＝∑
n －１ 创
i ＝１

（１００ ×

（ x i ＋１ －x２i ） ２ ＋（ x i －１）２）
［ －１００，１００］ ［１５， ３０］

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ f３（ x） ＝∑
n

i ＝１
（ x２i －１０ ×

ｃｏｓ（２πxi） ＋１０）
［ －５ M．１２，５．１２］ ［２ �．５６，５．１２］

Ｇｒｉｅｗａｎｋ
f４（ x） ＝ １ 妸

４０００
∑
n

i ＝１
x２i －

∏
n

i ＝１
ｃｏｓ x i

i
＋１

［ －６００，６００］ ［３００，６００］

Ｓｃｈａｆｆｅｒ
f５（ x） ＝０ 档．５ ＋

（ ｓｉｎ（ x２ ＋y２） ２ －０．５
（１．０ ＋０．００１（ x２ ＋y２）） ２

［ －１００，１００］ ［３０，１００］

　　在 ＭＱＰＳＯ、ＢＱＰＳＯ 和 ＭＢＱＰＳＯ 三种算法中，参数 ε 设置
为常数 ０．０００ ５。
实验测试过程中，将测试函数的函数值设置为粒子的适应

值并对每个函数进行 ５０ 次测试，记录平均最优适应值和标准
偏差。 为了研究算法的可扩展性，每个函数的测试过程中采用
了不同的种群尺寸 M和不同的维度 D。 种群大小设置为 ２０、
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４０和 ８０，除了 Ｓｃｈａｆｆｅｒ函数外，其他所有函数的维度分别设置
为 １０、２０和 ３０，对应的算法最大迭代次数设置为 １ ０００、１ ５００
和 ２ ０００；Ｓｈａｆｆｅｒ函数的最大迭代次数设置为 ２ ０００，维度设置
为 ２。 对于标准 ＳＰＳＯ算法，其加速度系数设置为 c１ ＝c２ ＝２，
惯性权重因子线性地从 ０．９ 减少到 ０．４。 对于 ＱＰＳＯ、ＭＱＰＳＯ、
ＢＱＰＳＯ、ＭＢＱＰＳＯ算法，参数α随算法的运行从 １．０ 线性地降
低到 ０．５。 算法 ５０次运行后最小适应值的均值和标准方差如
表 ２ ～６所示。

表 ２　Ｓｐｈｅｒｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ 的仿真结果

M ｄｉｍ gｍａｘ
ＳＰＳＯ

ｍｅａｎ ｂｅｓｔ
（Ｓｔ．Ｄｅｖ．）

ＱＰＳＯ
ｍｅａｎ ｂｅｓｔ
（Ｓｔ．Ｄｅｖ．）

ＭＱＰＳＯ
Ｍｅａｎ Ｂｅｓｔ
（Ｓｔ．Ｄｅｖ．）

ＢＱＰＳＯ
Ｍｅａｎ Ｂｅｓｔ
（Ｓｔ．Ｄｅｖ．）

ＭＢＱＰＳＯ
Ｍｅａｎ Ｂｅｓｔ
（Ｓｔ．Ｄｅｖ．）

１０ l１０００ �４ L．６６３６ｅ－０２１
（１．０８１６ｅ－０２０） ９ 邋．９７３３ｅ－０４４

（４．８７０８ｅ－０４３） ５ ~．０３００ｅ－００８
（１．３１１８ｅ－００８） ５  ．０４９７ｅ－００６

（３．４４１２ｅ－００６） ５ 鞍．３８１３ｅ－００６
（３．１９９２ｅ－００６）

２０  ２０ l１５００ �９ L．０３９７ｅ－０１２
（３．６０４４ｅ－０１１） １ 邋．３３３０ｅ－０２３

（３．８５７８ｅ－０２３） ４ ~．７４６５ｅ－００７
（９．９４３３ｅ－００８） ３  ．５６６０ｅ－００５

（２．１６３６ｅ－００５） ４ 鞍．７６７７ｅ－００５
（２．３４７８ｅ－００５）

３０ l２０００ �５ L．４６５２ｅ－００８
（１．２８６６ｅ－００７） ７ 邋．３８０７ｅ－０１４

（３．９９８０ｅ－０１３） １ ~．４５３７ｅ－００６
（２．４６６９ｅ－００７） ９  ．３８４５ｅ－００５

（５．４０５２ｅ－００５） １ 鞍．１９４８ｅ－００４
（５．４１８１ｅ－００５）

１０ l１０００ �６ L．０５１９ｅ－０２５
（１．３４５４ｅ－０２４） ３ 邋．７７０３ｅ－０７５

（２．２２５７ｅ－０７４） ３ ~．９５３５ｅ－００８
（９．５２６６ｅ－００９） ３  ．２５１０ｅ－００６

（２．２２４３ｅ－００６） ５ 鞍．０７１６ｅ－００６
（３．０４８７ｅ－００６）

４０  ２０ l１５００ �８ L．８０９１ｅ－０１５
（２．７５４１ｅ－０１４） ６ 邋．２５９８ｅ－０４３

（３．９１３１ｅ－０４２） ３ ~．７７１１ｅ－００７
（８．２３１５ｅ－００８） ３  ．５８０５ｅ－００５

（２．４４９３ｅ－００５） ４ 鞍．０１１６ｅ－００５
（２．３４５７ｅ－００５）

３０ l２０００ �５ L．７１７５ｅ－０１１
（９．２３１７ｅ－０１１） ５ 邋．８２４０ｅ－０２９

（２．７９０７ｅ－０２８） １ ~．２８６８ｅ－００６
（１．７５８４ｅ－００７） ８  ．４１４３ｅ－００５

（３．８２６９ｅ－００５） １ 鞍．０９０３ｅ－００４
（５．３５３８ｅ－００５）

１０ l１０００ �１ L．０５８５ｅ－０２８
（３．２２８８ｅ－０２８） １ 邋．２６２９ｅ－１０１

（７．５４０８ｅ－１０１） ２ ~．９０７３ｅ－００８
（９．００８７ｅ－００９） ３  ．５３０２ｅ－００６

（２．４９５２ｅ－００６） ４ 鞍．２７１９ｅ－００６
（１．８７０１ｅ－００６）

８０  ２０ l１５００ �７ L．７６８７ｅ－０１８
（１．８４９７ｅ－０１７） ５ 邋．３０３１ｅ－０６９

（２．４４５０ｅ－０６８） ３ ~．４３３６ｅ－００７
（７．２１０３ｅ－００８） ３  ．０５０２ｅ－００５

（１．４５６４ｅ－００５） ３ 鞍．５６３５ｅ－００５
（１．７０６０ｅ－００５）

３０ l２０００ �９ L．７９３９ｅ－０１３
（４．２９２５ｅ－０１２） ４ 邋．５０１３ｅ－０５０

（２．１８６１ｅ－０４９） １ ~．０５７６ｅ－００６
（１．５７８９ｅ－００７） ７  ．５８９１ｅ－００５

（３．７６８０ｅ－００５） １ 鞍．１５５３ｅ－００４
（６．９７５２ｅ－００５）

表 ３　Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎ 的仿真结果

M ｄｉｍ gｍａｘ
ＳＰＳＯ

ｍｅａｎ ｂｅｓｔ
（Ｓｔ．Ｄｅｖ．）

ＱＰＳＯ
ｍｅａｎ ｂｅｓｔ
（Ｓｔ．Ｄｅｖ．）

ＭＱＰＳＯ
ｍｅａｎ ｂｅｓｔ
（Ｓｔ．Ｄｅｖ．）

ＢＱＰＳＯ
ｍｅａｎ ｂｅｓｔ
（Ｓｔ．Ｄｅｖ．）

ＭＢＱＰＳＯ
ｍｅａｎ ｂｅｓｔ
（Ｓｔ．Ｄｅｖ．）

１０ "１０００ ⅱ２７ \．１１５９
（４６．８９８２）

３４  ．０２５４
（６３．４６２６）

２５ 热．８９５６
（４６．９８８０）

２５ ~．２１１５
（５６．３０６８）

２６ 5．２３９９
（５１．３２８７）

２０ 适２０ "２０００ ⅱ９４ \．５５４０
（１８４．６１８７）

７１  ．９１３４
（１１７．２８９３）

６８ 热．２９７６
（７４．２７５０）

８２ ~．７２１７
（１３５．８６７３）

６８ 5．９９０７
（１０２．４３３９）

３０ "２０００ ⅱ１４６ i．０９５２
（１６０．１０７１）

１２２  ．８９７２
（１４２．４２３０）

１１７ 照．２０７０
（１８２．７３４８）

１５２ 媼．８１０６
（２３１．８３２９）

１２１ B．８９７０
（１７６．２８９７）

１０ "１０００ ⅱ２７ \．８００７
（６３．０６１０）

１８  ．１６０６
（２５．５９６８）

１０ 热．４０８０
（１４．５５９１）

１６ ~．７３９６
（３６．５５２９）

１４ 5．１４０２
（１６．３８４５）

４０ 适２０ "１５００ ⅱ５２ \．０３７８
（５５．７５６６）

４９  ．８７６１
（４６．４４３５）

３７ 热．４８９１
（４１．７０２８）

４１ ~．５１２９
（４４．５８３３）

４１ 5．２３９８
（３７．４９４４）

１０ "１０００ ⅱ１０７ i．３７８９
（１６６．７３４８）

６９  ．０４０４
（５８．９６６４）

５４ 热．０１５７
（４４．７８９４）

５１ ~．０２９９
（４４．３１１１）

７１ 5．５３７４
（６９．０９１６）

１０ "１０００ ⅱ１２ \．６２８１
（２４．４２１４）

１２  ．２８０３
（２３．４５１４）

１１ 热．６４２０
（１５．８０２６）

５ q．５７９６
（７．８０５７）

９ (．３４４４
（１２．５４４１）

８０ 适２０ "１５００ ⅱ５３ \．２３５９
（１２５．５３５５）

３７  ．０９０１
（３８．３３７４）

３１ 热．７６８９
（３３．３０９９）

３７ ~．９６１３
（４４．７６６５）

３２ 5．３３６５
（３７．８４２２）

３０ "２０００ ⅱ１０８ i．０８１４
（１５０．４６５９）

５６  ．１３９１
（３７．６３３０）

５１ 热．６４８６
（３５．０７１０）

５３ ~．１７９５
（４１．３７６０）

４８ 5．３５１６
（３５．７６３６）

表 ４　Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ的仿真结果

M ｄｉｍ gｍａｘ
ＳＰＳＯ

ｍｅａｎ ｂｅｓｔ
（Ｓｔ．Ｄｅｖ．）

ＱＰＳＯ
ｍｅａｎ ｂｅｓｔ
（Ｓｔ．Ｄｅｖ．）

ＭＱＰＳＯ
ｍｅａｎ ｂｅｓｔ
（Ｓｔ．Ｄｅｖ．）

ＢＱＰＳＯ
ｍｅａｎ ｂｅｓｔ
（Ｓｔ．Ｄｅｖ．）

ＭＢＱＰＳＯ
ｍｅａｎ ｂｅｓｔ
（Ｓｔ．Ｄｅｖ．）

１０ "１０００ ⅱ５ O．００４１
（２．６７７８）

４  ．６３３１
（２．１４２０）

４ 换．７５１０
（３．１３４５）

４ q．５４７２
（２．６４５７）

４ (．２４１２
（２．１０２８）

２０ 适２０ "１５００ ⅱ２２ \．５０１９
（７．１４４７）

１３  ．９３６１
（４．１４３４）

１４ 热．２９４５
（４．０６８３）

１５ ~．０４３６
（６．９１５０）

１３ 5．９１７１
（５．６０８１）

３０ "２０００ ⅱ５１ \．９８１０
（１３．９２６３）

２８  ．８８７６
（８．６５３５）

２７ 热．６００５
（７．２４７０）

２８ ~．５４３４
（６．８２３７）

２９ 5．８２５４
（１２．６５４６）

１０ "１０００ ⅱ３ O．７４３６
（１．６０１２）

２  ．６２０５
（１．６４３３）

２ 换．８３８３
（１．４９８８）

２ q．９３０９
（１．５１９９）

３ (．０４４５
（１．６２４６）

４０ 适２０ "１５００ ⅱ１６ \．４２０７
（５．７３４８０）

１１  ．０８２２
（３．９５５８）

１０ 热．７３６１
（３．５３８９）

１１ ~．４９７７
（３．８５８０）

１１ 5．０８１６
（３．５９４７）

３０ "２０００ ⅱ３９ \．９５０８
（９．７９７１）

２１  ．２９６４
（５．２３８１）

２０ 热．１０４７
（５．３０４１）

１９ ~．３３４９
（６．２１２３）

２１ 5．０３７６
（４．９０７１）

１０ "１００ 晻２ O．３６８８
（１．２０４６）

２  ．３９８９
（２．０２７５）

１ 换．８７２８
（１．３９３７）

２ q．１６１８
（１．１８５２）

１ (．８０９５
（１．２０６７）

８０ 适２０ "１５００ ⅱ１２ \．５３２６
（４．３１２６）

９  ．１０６０
（３．７０９２）

７ 换．８３４４
（２．１４１８）

８ q．４８６４
（２．７１４９）

７ (．９１１２
（２．５６５７）

３０ "２０００ ⅱ３２ \．１６２１
（８．１１８４）

１５  ．９７００
（４．３５４７）

１５ 热．８４８３
（４．０９２５）

１６ ~．５１４７
（４．１８４３）

１６ 5．０９５７
（３．８５５０）

表 ５　Ｇｒｉｅｗａｎｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎ 的仿真结果

M ｄｉｍgｍａｘ
ＳＰＳＯ

ｍｅａｎ ｂｅｓｔ
（Ｓｔ．Ｄｅｖ．）

ＱＰＳＯ
ｍｅａｎ ｂｅｓｔ
（Ｓｔ．Ｄｅｖ．）

ＭＱＰＳＯ
ｍｅａｎ ｂｅｓｔ
（Ｓｔ．Ｄｅｖ．）

ＢＱＰＳＯ
ｍｅａｎ ｂｅｓｔ
（Ｓｔ．Ｄｅｖ．）

ＭＢＱＰＳＯ
ｍｅａｎ ｂｅｓｔ
（Ｓｔ．Ｄｅｖ．）

１０ {１０００ �０ è．０９９０
（０．０４９４）

０ ^．０６３１
（０．０４５３）

０  ．０５９７
（０．０３６０）

０ 适．０６０９
（０．０４３２）

０ 亖．０５６９
（０．０３８４）

２０ #２０ {１５００ �０ è．０３２７
（０．０２８７）

０ ^．０２４９
（０．０２６１）

０  ．０２４７
（０．０１９７）

０ 适．０１９５
（０．０１９４）

０ 亖．０２２６
（０．０２３６）

３０ {２０００ �０ è．０１８６
（０．０２４８）

０ ^．０１０５
（０．０１２８）

０  ．０１１３
（０．０１１７）

０ 适．００９３
（０．０１２３）

０ 亖．００９４
（０．０１３３）

１０ {１０００ �０ è．０７７０
（０．０３０４）

０ ^．０４７５
（０．０３９１）

０  ．０４７３
（０．０３５５）

０ 适．０４０１
（０．０２２６）

０ 亖．０４５６
（０．０３３８）

４０ #２０ {１５００ �０ è．０３２５
（０．０２９２）

０ ^．０２６５
（０．０３６０）

０  ．０２０２
（０．０１７３）

０ 适．０１８０
（０．０１７８）

０ 亖．０１７９
（０．０１９０）

３０ {２０００ �０ è．０１３５
（０．０１３０）

０ ^．００９３
（０．０１４５）

０  ．００７４
（０．００９６）

０ 适．００８６
（０．０１１２）

０ 亖．０１１５
（０．０１４３）

１０ {１０００ �０ è．０７２６
（０．０３２１）

０ ^．０４２１
（０．０４１５）

０  ．０３７５
（０．０３２４）

０ 适．０３５７
（０．０２２９）

０ 亖．０４０６
（０．０３８９）

８０ #２０ {１５００ �０ è．０２６４
（０．０２２８）

０ ^．０１３９
（０．０１４０）

０  ．０１０４
（０．０１１５）

０ 适．０１０２
（０．０１５２）

０ 亖．０１５４
（０．０１６２）

３０ {２０００ �０ è．０１０４
（０．０１４３）

０ ^．００８４
（０．０１１８）

０  ．００７７
（０．０１０３）

０ 适．００７７
（０．０１０５）

０ 亖．００７３
（０．０１１７）

表 ６　Ｓｃｈａｆｆｅｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ 的仿真结果

M ｄｉｍ gｍａｘ
ＳＰＳＯ

ｍｅａｎ ｂｅｓｔ
（Ｓｔ．Ｄｅｖ．）

ＱＰＳＯ
ｍｅａｎ ｂｅｓｔ
（ Ｓｔ．Ｄｅｖ．）

ＭＱＰＳＯ
ｍｅａｎ ｂｅｓｔ
（Ｓｔ．Ｄｅｖ．）

ＢＱＰＳＯ
ｍｅａｎ ｂｅｓｔ
（ Ｓｔ．Ｄｅｖ．）

ＭＢＱＰＳＯ
ｍｅａｎ ｂｅｓｔ
（ Ｓｔ．Ｄｅｖ．）

２０ '２ 崓２０００ L０ 烫．００１２
（０．００３２）

０ H．００１６
（０．００３６）

０ �．００１１
（０．００３０）

７ h．７７６９ｅ －００４
（０．００２７）

０ y．００１１
（０．００３０）

４０ '２ 崓２０００ L０
（０）

３ 铑．８８６５ｅ －００４
（０．００１９）

７ い．５１４５ｅ －００５
（５．２８３９ｅ －００４）

１ h．３４７０ｅ －００８
（１．７５４７ｅ －００８）

８  ．７２２９ｅ －００８
（１．７５６２ｅ －００７）

８０ '２ 崓２０００ L０
（０）

２ 铑．２２５２ｅ －００９
（４．８６３５ｅ －００９）

１ い．０１５９ｅ －００７
（７．０６６８ｅ －００７）

７ h．４４７９ｅ －００９
（１．０７５０ｅ －００８）

７  ．６３１２ｅ －００９
（１．６７８８ｅ －００８）

3畅2　实验结果
从表 ２ ～６的实验结果中可以看出，三种具有高斯扰动的

ＱＰＳＯ算法，其中 ＭＱＰＳＯ 算法的性能总体上优于 ＢＱＰＳＯ 和
ＭＢＱＰＳＯ算法。 对于函数 Ｓｐｈｅｒｅ 来说，ＱＰＳＯ 效果最好，ＳＰＳＯ
次之，ＭＱＰＳＯ优于 ＢＱＰＳＯ 和 ＭＢＱＰＳＯ，ＢＱＰＳＯ和 ＭＢＱＰＳＯ 的
性能相当。 对于 Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ 函数来说，ＭＱＰＳＯ和 ＭＢＱＰＳＯ 的
性能在各种情况下都优于 ＳＰＳＯ 和 ＱＰＳＯ；ＢＱＰＳＯ 除了在粒子
数为 ２０、维数为 ２０和 ３０，粒子数为 ８０、维数为 ２０ 的三种情况
下，其他所有的情况下都优于 ＳＰＳＯ 和 ＱＰＳＯ 算法。 除 ＭＱＰ唱
ＳＯ、ＢＱＰＳＯ、ＭＢＱＰＳＯ每种情况下的最小值都小于 ＳＰＳＯ和 ＱＰ唱
ＳＯ算法得到的结果，如对粒子数 ２０、维数为 １０ 的情况，ＭＱＰ唱
ＳＯ的最小值为 ２５．８９５ ６，ＢＱＰＳＯ的最小值为 ２５．２１１ ５，ＭＢＱＰ唱
ＳＯ的最小值为 ２６．２３９ ９，都小于 ＳＰＳＯ 和 ＱＰＳＯ 的函数平均
值。 对于 Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ 函数，ＭＱＰＳＯ、ＢＱＰＳＯ、ＭＢＱＰＳＯ大多数情况
下取得的函数平均值都小于 ＳＰＳＯ和 ＱＰＳＯ算法，ＱＰＳＯ算法的
性能优于 ＳＰＳＯ 算法。 对于 Ｇｒｉｅｗａｎｋ 函数，ＭＱＰＳＯ、ＢＱＰＳＯ、
ＭＢＱＰＳＯ在所有情况下取得的函数平均值都小于 ＳＰＳＯ，８０％
的情况都优于 ＱＰＳＯ 算法，并且 ＱＰＳＯ 算法的性能优于 ＳＰＳＯ
算法。 对于 Ｓｃｈａｆｆｅｒ函数来说，除了粒子数 ８０、维数为 ２ 的情
况下，ＱＰＳＯ算法的性能优于 ＭＱＰＳＯ、ＢＱＰＳＯ、ＭＢＱＰＳＯ 算法，
其他情况下 ＭＱＰＳＯ、ＢＱＰＳＯ、ＭＢＱＰＳＯ 算法的性能优于 ＱＰＳＯ
算法。
图 １给出了粒子数为 ４０、维数为 ２０ 的情况下前四个函数

对应的 ＳＰＳＯ、 ＱＰＳＯ 和 ＧＱＰＳＯ 三种算法的收敛过程；对于
Ｓｈａｆｆｅｒ函数，维数为 ２的情况下 ＳＰＳＯ、 ＱＰＳＯ和基于高斯扰动
的 ＱＰＳＯＣ（ＧＱＰＳＯ）三种算法的收敛过程。 其中 ＧＱＰＳＯ 描绘
的是三种扰动下取得最小值的算法的收敛过程。 对于函数
Ｓｐｈｅｒｅ来说，ＧＱＰＳＯ描述的是 ＭＱＰＳＯ 的收敛过程；对于函数
Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ来说，ＧＱＰＳＯ 描述的是 ＭＱＰＳＯ 的收敛过程；对于
函数 Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ来说， ＧＱＰＳＯ描述的是 ＭＱＰＳＯ的收敛过程；对
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于函数 Ｇｒｉｅｗａｎｋ来说，ＧＱＰＳＯ描述的是ＭＢＱＰＳＯ的收敛过程；
对于函数 Ｓｈａｆｆｅｒ 来说，在粒子数为 ４０、维数为 ２ 的情况下，
ＧＱＰＳＯ描述的是 ＢＱＰＳＯ的收敛过程。

从图 １的收敛过程可以看出，ＱＰＳＯ和 ＧＱＰＳＯ的收敛速度
大于 ＳＰＳＯ的收敛速度，ＱＰＳＯ与 ＧＱＰＳＯ的收敛速度相似。 总
体上，ＧＱＰＳＯ的性能优于 ＱＰＳＯ的性能。

图 ２给出了粒子数为 ２０、维数为 １０ 的情况下 ＱＰＳＯ 算法
和高斯扰动的 ＱＰＳＯ算法对应的四个函数的多样性变化曲线，
多样性的计算参考文献［１６］。 从图中可以看出，加入高斯扰
动的 ＱＰＳＯ算法提高了种群的多样性。

4　结束语
所有的实验结果显示，ＱＰＳＯ算法和基于高斯扰动的 ＱＰ唱

ＳＯ算法在绝大多数测试函数上都优于 ＳＰＳＯ算法。 基于高斯
扰动的 ＱＰＳＯ算法优于 ＱＰＳＯ算法，并且在平均最好位置上加
入的扰动取得的结果最好，基于高斯扰动的 ＱＰＳＯ算法的收敛
速度最快，提高了种群的多样性。
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