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基于演化历史信息的自变异协同量子

行为粒子群优化算法

赵　吉１，２，傅　毅１，梅　娟１

（１．无锡环境科学与工程研究中心，江苏无锡２１４０６３；２．江南大学物联网工程学院，江苏无锡 ２１４１２２）

　　摘　要：　提出一种基于演化历史信息的自变异协同量子行为粒子群优化算法（ＥＳＨＣＱＰＳＯ）．该算法采用二维
空间分割树结构记录群体演化过程中的位置和适应值，借助群体之间的协同机制确保增强搜索能力，提高优化性能，

防止过早收敛．通过空间分割机制可以获得一个快速的近似适应度函数．这个近似值可以提高ＥＳＨＣＱＰＳＯ中的变异
策略，使得相应的变异操作是一种无参数、多样性的自适应变异．对比其他传统算法，通过对标准测试函数的实验结果
表明，ＥＳＨＣＱＰＳＯ算法在处理多峰和单峰测试函数时具有更好的优化性能，收敛精度和收敛速度都得到了提高，证明
该算法的有效性．
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１　引言
　　近年来，量子行为粒子群优化算法（Ｑｕａｎｔｕｍｂｅ
ｈａｖｅｄＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＱＰＳＯ）［１］因为其算法
简单，优化性能强而受到越来越多关注．类似于其他全

局优化算法［２］，ＱＰＳＯ也会受制于过早收敛至局部最优
的趋势，这也是群体智能优化算法的研究热点，很多文

献都是围绕这个问题展开的［３～６］．深入研究发现，ＱＰＳＯ
找到全局最优解的能力主要取决于两个方面：（１）跳出
局部最优点的能力；（２）探索搜索空间的能力．为此本
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文提出基于演化历史信息的自变异协同量子行为粒子

群优化算法（ＣｏｏｐｅｒａｔｉｖｅＱＰＳＯｗｉｔｈａｄａｐｔｉｖｅｍｕｔａｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄｏｎＥｎｔｉｒｅＳｅａｒｃｈＨｉｓｔｏｒｙ，ＥＳＨＣＱＰＳＯ）以提高ＱＰ
ＳＯ算法的优化性能．

此前也有相关文献提出了利用记忆的形式使用搜索

历史信息自适应地引导搜索目标［７～９］，但这些研究仅仅

使用了部分搜索历史信息，而未使用的信息则被丢弃了．
演化搜索历史信息，包括估计解的位置和解的适应值对

于提高群体智能算法的性能都是有价值的信息．从直观
上看，它可以用来保持多样性，引导搜索方向或指示有希

望的搜索区域．此外，当演化历史信息中出现相同的最优
解时，它可以警告该搜索可能陷入局部最优．Ｙｕｅｎ和
Ｃｈｏｗ提出的非重复访问机制［１０］被应用于遗传算法（Ｇｅ
ｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ），从而保证非重复访问遗传算法
（ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＮｏｎｒｅｖｉｓｉｔｉｎｇＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｃＮｒＧＡ）中的
解不会被重复访问．实验证明ｃＮｒＧＡ比大多数ＧＡ算法
更加优异．但该算法中的非重复访问变异操作由于子空
间限制而无法充分进行搜索，为此引入协同进化方法，利

用二维空间分割机制，提出基于整个搜索空间带有重叠

子区域的自变异协同量子行为粒子群优化算法，进而促

进粒子的充分搜索能力以提高算法性能．

２　基于演化历史信息的协同量子行为粒子群
优化算法

２１　演化历史信息方案
　　定义１　解ｘ的子区域

假设ｘ是搜索空间 Ｓ中一个解，即 ｘ∈Ｓ，Ｓ被二维
空间分割树（ＢｉｎａｒｙＳｐａｃｅＰｏｒｔｉｏｎｉｎｇ，ＢＳＰ）Ｔ划分为一组
子区域Ｈ＝∪ｉｈｉ．如果ｘ∈ｈ并且ｈ为Ｔ的一个叶节点，
定义子区域ｈ∈Ｈ为ｘ的子区域．

在演化历史信息方案中，所有访问过的解的位置

和适应值［ｘｉ，ｆ（ｘｉ）］都由ＢＳＰ树来保存．算法迭代过程
中，整个搜索空间会被划分为一组区域 Ｈ．树结构中的
每个节点代表了搜索空间的子区域．假设 ＢＳＰ树中一
个父节点Ｐ有两个子节点ｍ和ｎ．子节点沿着第ｋ维将
Ｐ的子区域线性分割为两个叠加的子区域，ｋ的选取满
足ｍ和ｎ在ｋ维上的距离最大，即ｋ＝ａｒｇｍａｘ｜ｍ（ｋ）－ｎ
（ｋ）｜．以这种方式，将 ＱＰＳＯ算法之前产生的每个估计
解记录在树的节点中．ＢＳＰ树在整个解过程中就记录了
搜索空间中的所有解，利用之前解的演化历史信息对

当前解进行分析．随着迭代进行，ＢＳＰ树会随之增长．因
为树结构是依赖于每次迭代的解序列，所以 ＢＳＰ树是
一个随机树，每次迭代的拓扑结构都不同．

ＢＳＰ中每个节点被划分的相邻子区域彼此之间有
一定的重叠，即重叠子区域如图１所示．搜索解 ｘ的重
叠子区域ｈ可以视为一个树节点的搜索．从树的根节点

开始搜索，而ｈ被初始化为整个搜索空间．每次向下移
动搜索，ｈ就沿着指定方向不断收缩，直到搜索到达叶
节点．算法１给出了获取解 ｘ重叠子区域的伪代码．程
序中的子区域收缩方案保证了所得子区域与所有其相

邻的子区域重叠．假设图１（ａ）、（ｂ）中所示正方形表示
父节点ｐ的相同子区域，ｍ和ｎ分别代表了两个估计解
为ｍ＝［０２５，０５］，ｎ＝［０７５，０５］．因为 ｍ和 ｎ沿 ｘ１
轴有最大距离，所以沿 ｘ１轴方向进行线性分割为两个
子区域．ｍ和ｎ的重叠子区域 ｈ′ｍ和ｈ

′
ｎ分别为图１（ａ）、

（ｂ）中的灰色区域．可以发现，ｈ′ｍ和 ｈ
′
ｎ的合集为 ｈ

′
ｍ中

的粒子移动到 ｈ′ｎ中提供了一个通道，反之亦然．此外，
算法１中的第７步和第１０步的子区域收缩方案保证了
所得到的子区域与所有其相邻的子区域重叠．图２给出
了利用 ＢＳＰ树的记录了二维空间中的四个估计解 ｘ１，
ｘ２，ｘ３和ｘ４．估计解分布在搜索空间为 Ｓ＝［０，１］

２的二

维空间内（图２（ａ）），图２（ｂ）为对应的 ＢＳＰ树，该树包
含了７个节点，其中根节点 Ｒ代表整个搜索空间，节点
Ｃ和Ｄ分别存储了估计解 ｘ１和 ｘ２，节点 Ｅ和 Ｆ分别存
储了估计解ｘ３和ｘ４．

算法１　解ｘ重叠子区域的伪代码

输入：（１）ＢＳＰ树Ｔ，（２）估计解ｘ∈ＲＤ（Ｄ为维数），（３）搜索空间Ｓ
１．　ｈ＝Πｊ［ｌｊ，ｕｊ］：＝Ｓ
２．　Ｃｕｒｒ－ｎｏｄｅ：＝ｒｏｏｔｎｏｄｅｏｆＴ
３．　Ｗｈｉｌｅ（Ｃｕｒｒ－ｎｏｄｅ有左右两个子节点ｍ和ｎ）
４．　根据ｉ＝ａｒｇｍａｘ｜ｍ（ｉ）－ｎ（ｉ）｜获得分割维度ｉ，其中ｉ＝１，…，Ｄ
５．　Ｉｆ（｜ｍ（ｉ）－ｘ（ｉ）｜≤｜ｎ（ｉ）－ｘ（ｉ）｜）
６．　Ｃｕｒｒ－ｎｏｄｅ：＝ｃｈｉｌｄｎｏｄｅｍ
７．　ｕｉ：＝ｎ（ｉ）
８．　Ｅｌｓｅ
９．　Ｃｕｒｒ－ｎｏｄｅ：＝ｃｈｉｌｄｎｏｄｅｎ
１０．ｌｊ：＝ｍ（ｊ）
１１．Ｅｎｄ
１２．Ｌｏｏｐ
输出：解ｘ的重叠子区域ｈ

　　因为 ＥＳＨＣＱＰＳＯ算法中的 ＢＳＰ树同时记录了所
有解的适应值，这个记录文档也可以看作是一个适应

值ｆ（ｘ）的近似值珓ｆ（ｘ）．如果解 ｙｋ的子区域是 ｈｋ，一个
未见解 ｘ在子区域 ｈｋ内，那么解 ｘ可以近似为 ｙｋ，即

１０９２
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ｆ（ｘ）≈珓ｆ（ｘ）＝ｙｋ．随着解数量的增加并且解是一个一个
记录的，珓ｆ（ｘ）的近似误差是单调减小，所以这个近似过
程可以看作是一个机器学习领域简单的增量学习方法．

２２　基于演化历史信息的自适应变异机制
　　定义２　子区域邻居

如果ＸＹ，节点 ｙ的子区域 Ｙ是叶子节点 ｘ的子
区域Ｘ邻居．

如果节点ｘ的适应值在其子区域 Ｘ的邻居中值是
最小的，那么子区域Ｘ是最佳的．每一个子区域可以看
作是一定邻居数量的最优值．当找到最优子区域的近
似适应度值后，子区域 Ｘ的变异方向被定义为指向其
最近的最优子区域方向．

在自适应变异方法中，估计解ｘ向着离近似适应值
珓ｆ（ｘ）局部增长最大的方向移动．可以通过设置变异方向
Ｖ作为指向ｘ的最近历史最优值 ｙ，即 Ｖ＝ｙ－ｘ．珓ｆ（ｘ）可
以看作是一个阶跃函数，因此其最优值的形式是一个Ｎ
维子区域而不是一个 Ｎ维点．此外，ＢＳＰ树的拓扑结构
代表了子区域之间的邻接关系，因此找到ｘ的最近最优
值等同于找到 ｘ子区域中在 珓ｆ（ｘ）中的最近最优子区
域．为了平衡这种梯度可能下降的方向分配搜索效果，
引入变异步长α，其值为区间（０，１）内的随机值．因此 ｘ
变异后是ｘ和ｙ的线性组合，即ｘ′＝ｘ＋αｖ＝（１－α）ｘ＋
αｙ．变异操作伪代码如算法２所示．

算法２　ＥＳＨＣＱＰＳＯ中的变异算法

输入：（１）需要变异的粒子ｘ，（２）ＢＳＰ树Ｔ
１．　｛ｘｉ｝：＝在ＢＳＰ树Ｔ中记录的粒子
２．　Ｈ＝∪ｉｈｉ：＝被分割的子区域组，其中ｈｉ是ｘｉ的子区域

／搜索ｘ的最近最优子区域ｙ／
３．　搜索ｘ的子区域ｈＨ
４．　找到ｈ的最近最优子区域
５．　ｙ：＝子区域ｈ中的粒子　／结束搜索ｘ的最近最优子区域ｙ／
６．　α：＝Ｒａｎｄｏｍ（０，１）
７．　ｘ′：＝αｘ＋（１－α）ｙ
输出：变异后的粒子ｘ′

２３　协同机制
搜索算法，包括随机性算法（如量子行为粒子群算

法和遗传算法等）在解决规模问题的高维数据时都会

遭遇“维数灾难”现象．粒子的每一个维度都会影响整
体适应值．因此，即使一些粒子某些维度上的值已经非
常接近全局最优解的相应维度值，但这些粒子仍然获

得较低的适应值．协同运作的重要性就在于，在粒子群
中“好”的维度信息得以保存，并且可以防止可能有用

的信息被不必要地丢弃；其操作简单易实现，在高维问

题中可以有效改善算法性能［５，６］．引入动态协同机
制［６］，可以分别对每一维进行计算，并保存最有用的信

息，以加速收敛．动态协同进化算法的程序步骤如算法
３所示．

算法３　ＥＳＨＣＱＰＳＯ中的协同进化算法

输入：粒子群Ｐ＝｛ｐ１，ｐ２，…，ｐｎ｝
１．　ｆｏｒ粒子群中每个粒子
２．　根据ＱＰＳＯ算法产生５个粒子
３．　ｐｉ：＝ｐｉ－ｂ选择５个中最好的粒子
４．　ｐｃ＝ｐｌｊ
５．　ｆｏｒ每个粒子ｐｋ，ｋ＝１，…，５
６．　ｆ＝ｆ（ｐｋ）
７．　ｆｏｒ每一维ｊ
８．　ｉｆｆ（ｐｃ（ｊ，ｐｋｊ））＜ｆ
９．　ｐｉｊ＝ｐｋｊ
１０．Ｅｎｄｉｆ
１１．ｐｃ＝ｐｉ－ｂ
１２．Ｅｎｄ
１３．ｐｃ＝ｐｉ
１４．Ｅｎｄ
１５．Ｅｎｄ
输出：进化后的粒子群

２４　基于演化历史信息的自变异协调量子行为粒
子群优化算法

基于演化历史信息的自变异协调量子行为粒子群

优化算法是一种实数编码进化算法．整个算法主要由
四个部分组成，即群体初始化，进化，变异和协同选择．
ＥＳＨＣＱＰＳＯ算法的重点在于提高基于整个演化历史信
息的自变异操作，并且通过动态协同机制选择出最优

粒子．
对于一个给定的 Ｄ维最小化问题 Ｆ（·），其搜索

空间为ＲＤ，算法从初始化当前粒子群粒子开始Ｐ＝｛ｐ１，
ｐ２，…，ｐｎ｝，同时ＢＳＰ树初始化为只包含根节点的树 Ｔ，
每个粒子计算的适应度值后由树Ｔ进行记录．粒子群Ｐ

＝｛ｐｉ｝经过变异操作产生Ｙ＝｛ｙｉ｝，即ｐｉ →
变异
ｙｉ．随后根

据动态协同机制，每个粒子利用 ＱＰＳＯ算法进化公式产
生４个粒子｛ｐｉ１，…，ｐｉ４｝，并与相应的变异体进行每一
维协同进化，即第ｉ个粒子的动态协同进化粒子群体为
｛ｙ，ｐｉ１，…，ｐｉ４｝，选择最好置换粒子形成新一代粒子．产

２０９２
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生新的粒子群子代后需要重新计算粒子的适应度值并

插入树Ｔ中，重复算法直到满足终止条件．算法４为算
法的程序步骤．

算法４　ＥＳＨＣＱＰＳＯ算法

输入：（１）给定Ｄ维最小化问题Ｆ（·）；（２）搜索空间ＳＲＤ；（３）粒
子群规模ｎ

１．　初始化粒子群Ｐ＝｛ｐ１，ｐ２，…，ｐｎ｝
２．　计算每个粒子的适应度值：Ｆｉ＝Ｆ（ｐｉ）
３．　Ｐｂｅｓｔ－ｉ：＝ｐｊ
４．　Ｇｂｅｓｔ：＝ｐｊ∈Ｐｗｈｅｒｅｊ＝ａｒｇｍｉｎ｛Ｆ（ｐｉ）｝

／ＢＳＰ树初始化／
５．　初始化ＢＳＰ树Ｔ仅包含根节点
６．　ｆｏｒｉ：＝１ｔｏｎ
７．　将［ｐｉ，Ｆ（ｐｉ）］记录到Ｔ中
８．　Ｎｅｘｔｉ　

／ＢＳＰ树初始化结束／
９．　Ｗｈｉｌｅ未达到终止条件
１０．ｆｏｒｉ＝１，２，…，ｎ
１１．ｐｉ变异ｙｉ
１２．利用ＱＰＳＯ更新公式获得｛ｐｉ１，…，ｐｉ４｝［１］

１３．｛ｙｉ，ｐｉ１，…，ｐｉ４｝根据动态协同机制产生新的下一代粒子ｐｉ
１４．Ｎｅｘｔｉ

／ＢＳＰ树更新／
１５．ｆｏｒｉ＝１，２，…，ｎ
１６．将［ｐｉ，Ｆ（ｐｉ）］记录到Ｔ中
１７．Ｎｅｘｔｉ　

／ＢＳＰ树更新结束／
１８．ｆｏｒｉ＝１，２，…，ｎ
１９．ｉｆＦ（ｐｉ）＜Ｆ（Ｐｂｅｓｔ－ｉ）
２０．Ｐｂｅｓｔ－ｉ＝ｐｉ
２１．Ｅｎｄｉｆ
２２．Ｎｅｘｔｉ
２３．Ｇｂｅｓｔ＝ｐｊ∈Ｐｗｈｅｒｅｊ＝ａｒｇｍｉｎ｛Ｆ（ｐｉ）｝
２４．Ｌｏｏｐ
输出：最优解Ｇｂｅｓｔ

３　实验设置

３１　测试函数
本文采用一组标准测试函数对提出的算法进行测

试，验证其性能，如表１所示．其中ｆ１（ｘ）－ｆ８（ｘ）为经典
测试函数．同时引入 ＣＥＣ１４中提出的测试函数［１１］，Ｆ３
为单峰函数，Ｆ４，Ｆ６，Ｆ７和 Ｆ１６为简单多峰函数，Ｆ１９为混
合函数．

表１　测试函数

Ｘ ｙ０

ｆ１ Ｓｐｈｅｒｉｃａｌｍｏｄｅｌ ∑
Ｄ

ｉ＝１
ｘ２ｉ ［－１００，１００］Ｄ ０

ｆ２
Ｓｃｈｗｅｆｅｌ’ｓ
Ｐｒｏｂｌｅｍ２．２２ ∑

Ｄ

ｉ＝１
｜ｘｉ｜＋∏

Ｄ

ｉ＞０
｜ｘｉ｜ ［－１０，１０］Ｄ ０

ｆ３
Ｓｃｈｗｅｆｅｌ’ｓ
Ｐｒｏｂｌｅｍ１．２ ∑

Ｄ

ｉ＝
{

１
∑
ｉ

ｊ＝１
ｘ}ｊ ２

［－１００，１００］Ｄ ０

ｆ４
Ｓｃｈｗｅｆｅｌ’ｓ
Ｐｒｏｂｌｅｍ２．２６

－∑
Ｄ

ｉ＝１
ｘｉｓｉｎ ｜ｘｉ槡 ｜ ［－５００，５００］Ｄ －４１８．９２９８Ｄ

ｆ５
Ｒｅｓｔｒｉｇｉｎ’ｓ
Ｆｕｎｃｔｉｏｎ ∑

Ｄ

ｉ＞１
［ｘ２ｉ－１００ｃｏｓ（２πｘｉ）＋１０］ ［－５．１２，５．１２］Ｄ ０

ｆ６
Ｗｈｉｔｅｌｙ
Ｆｕｎｃｔｉｏｎ

∑
Ｄ

ｊ＝１
∑
Ｄ

ｉ＝１

ｙｉ，ｊ
４０００－ｃｏｓ（ｙｉ，ｊ）( )＋１

ｙｉ，ｊ＝１００（ｘｊ－ｘ２ｉ）２＋（１－ｘｉ）２
［－１００，１００］Ｄ ０

ｆ７
Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ’ｓ
Ｆｕｎｃｔｉｏｎ ∑

Ｄ－１

ｉ＝１
［１００（ｘｉ＋１－ｘ２ｉ）２＋（ｘｉ－１）２］ ［－２９，３１］Ｄ ０

ｆ８ ＧｒｉｅｗａｎｋＦｕｎｃｔｉｏｎ １
４０００∑

Ｄ

ｉ＝１
ｘ２ｉ－∏

Ｄ

ｉ＝１
ｃｏｓ
ｘｉ
槡ｉ
＋１ ［－６００，６００］Ｄ ０

Ｆ３ ＲｏｔａｔｅｄＤｉｓｃｕｓＦｕｎｃｔｉｏｎ ［－１００，１００］Ｄ ３００

Ｆ４ ＳｈｉｆｔｅｄａｎｄＲｏｔａｔｅｄＲｏｓｅｎｂｒｏｃｋ’ｓＦｕｎｃｔｉｏｎ ［－１００，１００］Ｄ ４００

Ｆ７ ＳｈｉｆｔｅｄａｎｄＲｏｔａｔｅｄＧｒｉｅｗａｎｋ’ｓＦｕｎｃｔｉｏｎ ［－１００，１００］Ｄ ７００

Ｆ１６ ＳｈｉｆｔｅｄａｎｄＲｏｔａｔｅｄＥｘｐａｎｄｅｄＳｃａｆｆｅｒ’ｓＦ６Ｆｕｎｃｔｉｏｎ ［－１００，１００］Ｄ １６００

Ｆ１９ ＨｙｂｒｉｄＦｕｎｃｔｉｏｎ３（Ｎ＝４） ［－１００，１００］Ｄ １９００

３０９２
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３２　算法设置
将提出的 ＥＳＨＣＱＰＳＯ算法与标准 ＱＰＳＯ算法

（ＳＱＰＳＯ），动态协同 ＱＰＳＯ算法（ＣＣＱＰＳＯ）［６］，连续非
重复访问遗传算法（ｃＮｒＧＡ）［１０］，综合学习 ＱＰＳＯ算法
（ＣＬＱＰＳＯ）［１２］进行性能比较．

对于 ＳＱＰＳＯ、ＥＳＨＣＱＰＳＯ、ＣＣＱＰＳＯ及 ＣＬＱＰＳＯ，收
缩扩张因子β从１线性递减到０５；对于ｃＮｒＧＡ按交叉
率ｒｘ＝０５进行均匀交叉；ＣＣＱＰＳＯ和 ＣＬＱＰＳＯ分别按
文献［６］和文献［１２］设置．所有算法种群的规模设置为
１００，对于 ｆ１（ｘ）－ｆ８（ｘ）最大迭代次数设置为 １０００，
ＣＥＣ１４测试函数最大迭代次数为５０００．测试函数的维
数Ｄ＝３０，每个测试函数独立运行３０次，３０次实验结
束后获得测试函数的最优值、均值和方差．

４　实验结果及分析

　　利用不同算法优化各测试函数３０次所得到函数最
优、均值和方差如表２所示．从表２可以看出来，ＥＳＨＣＱＰ
ＳＯ对于绝大部分测试函数，不论是寻优精度，还是稳定性
上都能获得最佳效果．对于Ｆ４函数ＣＬＱＰＳＯ算法的均值和
方差达到最优，但ＥＳＨＣＱＰＳＯ算法也能获得最优值，说明

对于Ｆ４函数ＥＳＨＣＱＰＳＯ搜索能力还是比较强，但稳定性
不够．观察表２中各算法的方差，除了Ｆ４、Ｆ１６和Ｆ１９以外，
ＥＳＨＣＱＰＳＯ算法方差都是最小的，说明对于绝大多数测试
函数，ＥＳＨＣＱＰＳＯ算法的稳定性也是最好的．图３（ａ）～图
３（ｍ）分别展示了使用５种算法求解各测试函数的收敛曲
线．优化ｆ１～ｆ８函数时ＥＳＨＣＱＰＳＯ都具有最佳寻优精度，
而且收敛速度远远快于其他算法．因为ＥＳＨＣＱＰＳＯ算法
通过演化历史信息，找到最优子区域值后进行自适应变异

操作，可以更快的搜索到最优值，而且利用协同机制可以

保留最优信息，因此可以快速收敛到最优值．虽然表２显示
对于ｆ１、ｆ２和Ｆ３，ＣＣＱＰＳＯ也能获得最优值，但从收敛曲线
可以发现ＥＳＨＣＱＰＳＯ的收敛速度要远快于ＣＣＱＰＳＯ．在
Ｆ７和Ｆ１６优化过程中，ＥＳＨＣＱＰＳＯ的优化性能都要远好于
另外４种算法．ＣＬＱＰＳＯ对于的 Ｆ４优化较好，虽然 ＥＳＨ
ＣＱＰＳＯ算法的收敛速度最快，但在搜索后期的能力稍显不
足．从Ｆ１９的收敛曲线可以看出，虽然各算法的收敛曲线比
较相近，但ＥＳＨＣＱＰＳＯ的求解能力还是最好的，收敛速度
优于其他算法，表现出了最好的收敛性能，在收敛速度和

精度上都获得了最佳结果．综上所述，对比各算法，ＥＳＨ
ＣＱＰＳＯ算法具有更好的收敛性能．

表２　各测试函数的优化结果

ＳＱＰＳＯ ＥＳＨＣＱＰＳＯ ＣＣＱＰＳＯ ｃＮｒＧＡ ＣＬＱＰＳＯ

ｆ１

ＢＥＳＴ ３．１７７６１４１６Ｅ１５ ０．００００Ｅ００ ０．００００Ｅ００ ２．０１６２５１３１Ｅ０５ ０．１０２８０４８８

ＭＥＡＮ １．４７９９８Ｅ１４ ０．００００Ｅ００ ０．００００Ｅ００ ９．１４００３１８１Ｅ０２ ０．２４３１３４４１

ＳＴＤ （３．０４４７２Ｅ１４） （０．００００Ｅ００） （０．００００Ｅ００） （０．２７５６７７９３８） （０．０８０７９４５７４）

ｆ２

ＢＥＳＴ ０．００００Ｅ００ ０．００００Ｅ００ ０．００００Ｅ００ ８．６６０７６４８３Ｅ０４ ０．０３１１０８９７３

ＭＥＡＮ １．１１６８４Ｅ１０ ０．００００Ｅ００ ０．００００Ｅ００ ０．０１４９８６８９２ ０．０４７３５６２０３

ＳＴＤ （４．１５２１７Ｅ１０） （０．００００Ｅ００） （０．００００Ｅ００） （０．０１２８５４０５９） （０．００８２３３７４７）

ｆ３

ＢＥＳＴ ４５．４６１６６８２４ ０．００００Ｅ００ ４．９０３０９Ｅ０５ １８７０．５４５５６３１０ １１９０９．７５６７８４７９

ＭＥＡＮ １８６．３８７２１３１ ０．００００Ｅ００ ７．７５５４９４Ｅ０３ ３３５３．９１５８５９ １７３４１．３７７４２

ＳＴＤ （１０４．０２９５６７７） （０．００００Ｅ００） （９．３０２Ｅ０３） （１８９４．９１４２６６） （２９８９．３４１１２９）

ｆ４

ＢＥＳＴ －１０５５２．９９６０４ －１２５６９．４８６６２ －１０７８９．８７７４８ －１２５６９．４８６６０ －１２５６９．３９２９１

ＭＥＡＮ －７７２４．４２４０９８ －１２５６９．４８６６２ －９６２１．２３６５１２ －１２４３８．９７２７３ －１２５６９．３０４４５

ＳＴＤ （１８３９．５３３９０５） （１．８５００９Ｅ１２） （１０５２．０９６４３６） （１２９．３４９９７７８） （０．０６００５６４４６）

ｆ５

ＢＥＳＴ ６．９６６５８３３６ ０．００００Ｅ００ ５．９６９７５４３４３ １．６９４９８４８７Ｅ０３ ０．１３９５７７５５

ＭＥＡＮ １５．７１０３３０７１ ０．００００Ｅ００ １１．５１３２６２５１ ０．８４５９１０２９９ ０．２６１７７６０１４

ＳＴＤ （４．１７９９５０７２２） （０．００００Ｅ００） （３．１３１２１９７８８） （１．２０５２８３４８） （０．０９４７８４８０７）

ｆ６

ＢＥＳＴ １６７．９８８９３２ ０．００００Ｅ００ ５．１１５４７７０８Ｅ１ ８３．７２６６６９３４ ９３０．３９３１７６１

ＭＥＡＮ ５２０．１０３１３２９ ３．２９８８６９０８Ｅ１ ２１０．０６２８８８４ １５９．７０４９７３２ ９８７．５０８１８２３

ＳＴＤ １７１．１２５３２６８ （６．０８１９３２７１Ｅ１） （１３９．２５７５８１１） （６０．１８９４６７４１） ３５．５０２４８５９５

ｆ７

ＢＥＳＴ ８．９６３５４６７０ ０．００００Ｅ００ １６．８００００８１５ １４．７７１２２８０２ １７７．０６３１０３０４

ＭＥＡＮ ２５．７１２６０９４１ １．７３５６００７ ２９．４１０９７ ３５．２２８６５１５２ ２４８．６３１０２６５

ＳＴＤ （１．５７３１５４４４９） （６．６０５０４６８２３） （２０．５４５１３２４１） （２０．９２７８３３２３） （４２．６３６７３１８４）
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续表

ＳＱＰＳＯ ＥＳＨＣＱＰＳＯ ＣＣＱＰＳＯ ｃＮｒＧＡ ＣＬＱＰＳＯ

ｆ８

ＢＥＳＴ １．３５４４７２０９Ｅ１４ ０．００００Ｅ００ ０．００００Ｅ００ ３．８５３０３０８Ｅ０３ ０．１５９６６６２５

ＭＥＡＮ ０．００８２８９６７４ ０．００００Ｅ００ ０．００８２１０３５ ０．１１３５９０６６ ０．４２３１７０８７８

ＳＴＤ （０．００９０５６３０９） （０．００００Ｅ００） （０．０１０４１２５７７） （０．１４５０４９３５８） （０．０７８４９９６３８）

Ｆ３

ＢＥＳＴ ３００．６３７０９２５ ３００ ３００ ２２１９．２０６２４９ ３０２．５５９９８４６

ＭＥＡＮ ３２４．９５４５０２７ ３００ ３００ １３９７６．２６５９７ ４８５．３１５６０５６

ＳＴＤ （３６．３４３４２５５） （１．２４８９５Ｅ１３） （１．８８８６２Ｅ１１） （８９１８．８５６７６１） （１８０．６４９２１９９）

Ｆ４

ＢＥＳＴ ４０４．７１１２２３３ ４００．５３０５１８９ ４０１．８８０５０２ ４０６．２８１５０４３ ４２４．９３８１２７７

ＭＥＡＮ ４８３．５５１７８４１ ４５０．８８４３８２３ ４７６．４０７０２６ ５００．０７６５７５５ ４３５．５４５９９４２

ＳＴＤ （２８．４３０２３８０７） （３８．９６４６４０９） （３３．２１７３９７１６） （３４．８７６４００６４） （４．９４９２７４４９２）

Ｆ７

ＢＥＳＴ ７００ ７００ ７００ ７００．０００４９４９ ７００．０００００７２

ＭＥＡＮ ７００．００６０７２７ ７００ ７００．００５００８１ ７００．０６５８３６ ７００．００００３４９

ＳＴＤ （０．０１１３２９９１７） （２．９８５５６Ｅ１４） （０．００６７９３０９２） （０．０５８５３９４１１） （３．１８３１Ｅ０５）

Ｆ１６

ＢＥＳＴ １６０９．６８２９５１ １６０１．９９３４２７ １６０７．１６６４１７ １６０８．１１２１０４ １６０９．４６７７

ＭＥＡＮ １６１１．００６２２４ １６０３．２５２５８ １６０８．６９５５２４ １６０９．６１４６７８ １６０９．９９２５１４

ＳＴＤ （０．５４９２０２０２６） （０．５７０６６２７２４） （０．７４９２００２４９） （０．７９８２６１８２９） （０．３０６５６９４９６）

Ｆ１９

ＢＥＳＴ １９０３．３０２４４１ １９０４．２８２７１６ １６０７．１６６４１７ １９０５．２０７８７５ １９０５．９４８９５７

ＭＥＡＮ １９０６．０２６０６ １９０５．３９３２９２ １６０８．６９５５２４ １９１３．９６２３０４ １９０７．８３３３１５

ＳＴＤ （１．２９４３４４３７５） （１．１２９５６２２４３） （０．７４９２００２４９） （１８．４４７４８００２） （０．６０３８９９２１４）

　　为了判断ＥＳＨＣＱＰＳＯ算法与其他４种算法的性能
是否存在显著性差异，除了对算法的精度和收敛性进

行比较外，本文还进行了Ｗｉｌｃｏｘｏｎ秩和检验［１３］．表３给
出了ＥＳＨＣＱＰＳＯ算法与其他 ４种算法的 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ秩
和检验结果．从表 ３可以看出对于 ｆ１、ｆ２和 Ｆ１９，ＥＳＨ
ＣＱＰＳＯ和ＣＣＱＰＳＯ的显著性差异不大，而对于Ｆ７，ＳＱＰ

ＳＯ也能获得和ＥＳＨＣＱＰＳＯ相近的优化性能．因此对于
绝大多数测试函数，ＥＳＨＣＱＰＳＯ算法都能获得 ｈ＝１，
说明对比其他算法，ＥＳＨＣＱＰＳＯ的优化性能有显著提
高．由此可以看出不管是在单峰函数还是多峰函数中
ＥＳＨＣＱＰＳＯ算法都表现出良好的收敛性和搜索精度，
优化性能显著提高．

表３　Ｗｉｌｃｏｘｏｎ秩和检验结果

ＥＳＨＣＱＰＳＯｖｓＣＣＱＰＳＯ ＥＳＨＣＱＰＳＯｖｓＳＱＰＳＯ ＥＳＨＣＱＰＳＯｖｓＣＬＱＰＳＯ ＥＳＨＣＱＰＳＯｖｓｃＮｒＧＡ

ｐ ｈ ｐ ｈ ｐ ｈ ｐ ｈ

ｆ１ ＮａＮ ０ １．２１１８Ｅ１２ １ １．２１１８Ｅ１２ １ １．２１０８Ｅ１２ １

ｆ２ ＮａＮ ０ ５．２８２３Ｅ０６ １ １．２１１８Ｅ１２ １ １．２１１８Ｅ１２ １

ｆ３ １．２１１８Ｅ１２ １ １．２１１８Ｅ１２ １ １．２１１８Ｅ１２ １ １．２１１８Ｅ１２ １

ｆ４ １．２１１８Ｅ１２ １ １．２１１８Ｅ１２ １ １．２１１８Ｅ１２ １ １．２１１８Ｅ１２ １

ｆ５ １．１９９０Ｅ１２ １ １．２１１８Ｅ１２ １ １．２１１８Ｅ１２ １ １．２１１８Ｅ１２ １

ｆ６ ２．６１３９Ｅ１１ １ １．２６７６Ｅ１１ １ １．２６７６Ｅ１１ １ １．２６７６Ｅ１１ １

ｆ７ ２．３０８０Ｅ０９ １ １．５９６４Ｅ０９ １ １．７８９５Ｅ１１ １ ３．３００２Ｅ１１ １

ｆ８ １．２７０５Ｅ０５ １ １．２１１８Ｅ１２ １ １．２１１８Ｅ１２ １ １．２１１８Ｅ１２ １

Ｆ３ １．３１００Ｅ０８ １ ２．９９７２Ｅ１１ １ ２．９９７２Ｅ１１ １ ２．９９７２Ｅ１１ １

Ｆ４ ９．２１１３Ｅ０５ １ ８．２９１９Ｅ０６ １ ２．７１００Ｅ０２ １ ７．２２０８Ｅ０６ １

Ｆ７ ２．３６３８Ｅ１２ １ １．５６１０Ｅ０１ ０ ２．３６２０Ｅ１２ １ ２．３６３８Ｅ１２ １

Ｆ１６ ３．０１８０Ｅ１１ １ ３．０１９９Ｅ１１ １ ３．０１９９Ｅ１１ １ ３．０１９９Ｅ１１ １

Ｆ１９ ２．６３１０Ｅ０１ ０ １．１６５０Ｅ０１ ０ ６．７４２５Ｅ１１ １ ４．９０７４Ｅ０９ １

５０９２
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５　结论
　　早熟和多样性是ＱＰＳＯ算法需要解决的问题，为此
本文提出了基于演化历史信息的自变异协同量子行为

粒子群优化算法（ＥＳＨＣＱＰＳＯ）．该算法利用二维空间
分割树（ＢＳＰ）记录演化过程中的估计解和适应值，ＢＳＰ
树将连续搜索空间进行划分为不同子区域，并且产生

近似适应值函数，从而获得无参的自适应变异．同时引
入动态协同机制，通过更好地利用上下文信息，在协同

过程中各个维度上连续动态地进行更新，最大限度地

利用任何新的信息，提高变异粒子的性能，防止算法进

入局部收敛，阻止早熟发生．通过实验结果表明，提出
的ＥＳＨＣＱＰＳＯ算法具有更好的寻优能力，收敛速度和
收敛精度都有所提高，是一个可靠的有效的全局优化

算法．本文提出的改进算法能在理论上证明具有一定
的优越性，但在实际问题中还需要进一步进行测试，因

此将ＥＳＨＣＱＰＳＯ算法应用于实际工程问题是今后的
研究重点，下一步研究内容就是采用一定的工程问题

作为应用，如图像分割、数据聚类、生物代谢途径参数

辨识等，进一步验证ＥＳＨＣＱＰＳＯ算法的性能．
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