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　　摘　要：　基于量子系统下的自由粒子模型，提出了多尺度自由粒子优化算法（ＭｕｌｔｉｓｃａｌｅＦｒｅｅＰａｒｔｉｃｌｅＯｐｔｉｍｉｚａ
ｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＭＦＰＯＡ），并在物理模型的基础之上研究了该算法的内部机制．通过类比量子系统和优化系统，将优化
问题的求解过程转化成粒子在微观系统下的运动过程．通过在ＭＡＴＬＡＢ仿真平台上对自由粒子优化算法的参数设置
进行了研究，并分析了与同类搜索机制的算法的区别．最后通过实验得出，ＭＦＰＯＡ更适合求解单模简单函数，求解复
杂多模函数需要更多的迭代次数．
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１　引言
　　最优化领域对社会生产起着至关重要的作用，优
化算法的研究也一直受到学者的关注．随着量子理论
的发展，优化算法也受到了量子理论的启发，并使用

量子机制改进算法．量子退火算法［１］在模拟退火算

法［２］的基础之上加入了量子能级跃迁过程中的隧道

效应，改善了算法跳出局部最优的能力．量子进化算
法［３］在进化算法［４］中加入量子比特编码和量子旋转

门策略对个体进行演化，增强了算法的求解效率．量

子粒子群算法［５］在粒子群优化算法［６］中引入量子空

间中的不确定性，使用波函数的概率解释指导粒子的

搜索，改进了算法的求解能力．多尺度量子谐振子优
化算法（ＭｕｌｔｉＳｃａｌｅＱｕａｎｔｕｍＨａｒｍｏｎｉｃＯｓｃｉｌｌａｔｏｒＯｐｔｉ
ｍｉｚａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＭＱＨＯＡ）［７］同样引入量子力学中的
不确定性，并将这种不确定性具体到微观系统下的谐

振子的空间概率分布，通过概率分布在可行解空间中

进行采样搜索，实现优化问题求解的过程．同时，复杂
的算法结构使算法的适用性和可理解性下降，因此骨

架模型的研究也为算法的优化提供了方向．２００３年，
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Ｋｅｎｎｅｄｙ提出粒子群算法的简化模型骨架粒子群算
法［８］，改进粒子群算法［９］中产生新粒子的速度公式，

增强了粒子从全局搜索到局部搜索的能力．２００９年，
Ｏｍｒａｎ等人提出骨架差分进化算法［１０］，该算法借鉴骨

架粒子群算法中粒子更新方法，改善了差分算法［１１］中

参数敏感的问题．２０１３年，有学者提出一种新的高斯
骨干差分进化算法［１２］，其借鉴骨架粒子群算法中的高

斯过程产生粒子的方法，通过自适应调整策略选择交

叉概率，在较高的交叉概率下，使用高斯变异产生新

个体进行搜索．２０１７年，在烟花算法［１３］的基础上提出

了骨干烟花算法（ＢａｒｅＢｏｎｅｓＦｉｒｅｗｏｒｋｓＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＢＢＦ
ＷＡ）［１４］，采用了均匀分布的采样方式和搜索空间的
动态调整的策略，减少了算法的控制参数，使得算法

结构更加简单高效．
本文提出了一种基于量子系统的骨架优化算法，

多尺度自由粒子优化算法（ＭｕｌｔｉｓｃａｌｅＦｒｅｅＰａｒｔｉｃｌｅＯｐ
ｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＭＦＰＯＡ）．ＭＦＰＯＡ结合量子理论中
的不确定原理和骨架模型的特点，将优化问题解的形

式以一种概率分布表示，通过概率分布采样和尺度迭

代逐渐逼近函数的全局最优解．

２　ＭＦＰＯＡ算法的物理模型
　　将优化算法的求解过程中随机搜索点类比量子系
统中的粒子，搜索点的搜索策略类比粒子在空间位置

中的移动，通过量子系统和优化算法的映射关系，实现

对优化问题的求解．粒子在量子系统下的移动可以由
波函数描述，波函数可以通过薛定谔方程进行求解．

在量子系统中薛定谔方程写作如下形式：

－
２

２ｍ
２

ｘ２
＋Ｖ（ｘ( )）ψ（ｘ）＝Ｅψ（ｘ） （１）

其中，＝ｈ／（２π），ｈ为普朗克常数，ｍ为粒子的质
量，Ｖ（ｘ）为粒子的势能函数，ψ（ｘ）为粒子的波函数，Ｅ
为粒子的能量．在势阱约束下，通过薛定谔方程即可求
解粒子的波函数．在优化问题中，将目标函数作为势阱
约束，带入薛定谔方程可以求得优化函数约束下的波

函数，依据波函数在量子系统中的概率意义指导优化

算法的搜索过程．一般情况下，在复杂势阱约束下很难
通过薛定谔方程准确的求出对应的波函数，因此本研

究采用目标函数泰勒展开式的近似形式来简化薛定谔

方程中势阱函数．
将优化的目标函数作为薛定谔方程式中的势阱函

数，进而得到：

－
２

２ｍ
２

ｘ２
＋ｆ（ｘ( )）ψ（ｘ）＝Ｅψ（ｘ） （２）

采用目标函数在最优值位置处的泰勒展开式的零

阶近似式，可以求出相应的波函数．由于零阶近似项为

常数，为简化求解，设常数为０，将这一条件带入薛定谔
方程转化为求解粒子０势阱约束下的波函数，此时的薛
定谔方程转化为如下形式：

－
２

２ｍ
２

ｘ( )２ ψ（ｘ）＝Ｅψ（ｘ） （３）

通过式（３），解二阶微分方程可以求解出对应的波
函数形式为

ψ（ｘ）＝Ｃ１ｅ
ｉ

２ｍＥ
槡ｘ＋Ｃ２ｅ

－ｉ
２ｍＥ
槡ｘ （４）

其中Ｃ１和Ｃ２是任意实常数．根据波函数的概率解释，
计算出粒子在空间位置ｘ处出现的概率如下所示：

｜ψ（ｘ）｜２＝Ｃ２１＋Ｃ
２
２＋Ｃ


１Ｃ２＋Ｃ１Ｃ


２ （５）

由式（５）可知，波函数表示的概率含义是一个常
数，即粒子以同等概率出现在任意位置．同时物理中波

函数的模的平方满足归一化的条件，即｜ψ｜２ｄＶ＝１．
在自由粒子的物理模型下，将实际中的优化问题

转化为量子系统下自由粒子的运动形式，根据波函数

的概率统计意义模拟粒子的存在位置．

３　ＭＦＰＯＡ的算法框架
　　根据自由粒子波函数的物理模型，得出算法的基
本流程．优化问题在多尺度自由粒子优化算法下的求
解过程分为两步：（１）在同一个尺度上进行精细搜索，
实现该尺度下搜索区域的聚焦；（２）在不同尺度下进行
充分采样，实现函数多区域信息的获得．在一定程度上
平衡了算法开发和勘探的能力．

多尺度自由粒子优化算法通过尺度的迭代操作实

现搜索区域聚焦，一次迭代的基本过程为：随机生成 ｋ
个采样中心，以这ｋ个点为中心分别进行当前尺度内的
均匀分布采样，并更新采样中心的位置．将 ｋ个采样中
心中的最优函数值作为算法所能求解到的最优值，算

法在当前尺度下最优值不变的次数达到预定的次数

时，进行尺度收缩，并重复上述步骤．直到尺度缩小到指
定的精度，算法结束．优化算法基本工作流程的伪代码
如下．
Ｂｅｇｉｎ
　１：Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｋ，ｍａｘ，ｍｉｎ，δｍｉｎ，δ＝ｍａｘｍｉｎ，ｃ
　２：Ｒａｎｄｏｍｌｙｇｅｎｅｒａｔｅｘｉ（ｉ＝１，２，…，ｋ）∈［ｍｉｎ，ｍａｘ］
　３：Ｃａｌｃｕｌａｔｅｃｕｒｒｅｎｔｂｅｓｔｖａｌｕｅｆ（ｘ）ｂｅｓｔ＝ｍｉｎ（ｆ（ｘ））
　４：Ｄｏ

　５：　　ｘｉ，ｇｅｎｅｒａｔｅｘ′ｉ～ｘｉ＋Ｕ（－
δ
２，
δ
２）

　６：　 ｘｉａｎｄｘ′ｉ，ｉｆｆ（ｘ′ｉ）＜ｆ（ｘｉ）ｔｈｅｎｘｉ＝ｘ′ｉ
　７：　 Ｕｐｄａｔｅｔｈｅｗｏｒｓｔｓｏｌｕｔｉｏｎｘｗｏｒｓｔ＝ｘｍｉｎ

　８：　 Ｉｆｎｕｍｂｅｒｓ（ｍｉｎ（ｆ（ｘ））＝ｆ（ｘ）ｂｅｓｔ）＞ｃ
　９：　　　δ：δ←δ／２

９４３１
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　１０： Ｅｎｄ
　１１： Ｕｐｄａｔｅｆ（ｘ）ｂｅｓｔ：ｆ（ｘ）ｂｅｓｔ←ｍｉｎ（ｆ（ｘ））
　１２： Ｗｈｉｌｅ（δｍｉｎ≤δ）
　１３：Ｏｕｔｐｕｔｘｂｅｓｔａｎｄｆ（ｘｂｅｓｔ）
　Ｅｎｄ
其中ｋ为采样参数，ｃ为判定当前尺度下稳定状态的参
数．［ｍｉｎ，ｍａｘ］为目标函数在搜索空间中每一维的定义
域，δｍｉｎ为最小的搜索区域，δ为搜索过程中的尺度．初

始的尺度设定为搜索区间的大小，ｋ个采样点在当前尺
度下的搜索区间内随机生成．尺度迭代过程是自由粒
子优化算法的主要过程，通过不断的迭代实现算法从

大尺度向小尺度方向的收敛．

４　仿真实验与分析
　　本文中采用的测试函数如表１所示，其中ｆ５～ｆ１０
为多模函数，其余的均为单模函数．

表１　测试函数描述

函数代号 函数名 函数表达式

ｆ１ Ｓｐｈｅｒｅｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆ（ｘ）＝∑
ｄ

ｉ＝１
ｘ２ｉ

ｆ２ Ｑｕａｄｒｉｃｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆ（ｘ）＝∑
ｄ

ｉ＝１
（∑
ｉ

ｊ＝１
ｘｊ）

２

ｆ３ Ｓｕｍｓｑｕａｒｅｓｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆ（ｘ）＝∑
ｄ

ｉ＝１
ｉｘ２ｉ

ｆ４ Ｚａｋｈａｒｏｖｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆ（ｘ）＝∑
ｄ

ｉ＝１
ｘ２ｉ＋（∑

ｄ

ｉ＝１
０５ｉｘｉ）

２
＋（∑

ｄ

ｉ＝１
０５ｉｘｉ）

４

ｆ５ Ｌｅｖｙｆｕｎｃｔｉｏｎ
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４１　采样个数的影响
采样个数代表了算法求解过程中较优解区域的数

目．算法首先通过随机生成 ｋ个采样点，然后再分别以
每个采样点为中心进行均匀分布采样，生成新的点，来

探测该种群区域内能取得更优值的点．本小节测试了

算法在稳定判据ｃ值为１００次在不同的１０维函数的性
能．采样点个数分别设置为１，５，１０，３０，实验数据如表２
所示．成功率是３０次重复实验中求解精度达到１Ｅ５的
实验次数占比，求解精度是３０次实验中找到最优值的
平均值．

表２　不同采样个数ｋ下成功率和求解精度变化

成功率（％）

ｋ＝１ ｋ＝５ ｋ＝１０ ｋ＝３０

求解精度

ｋ＝１ ｋ＝５ ｋ＝１０ ｋ＝３０

ｆ１ １００００ １００００ １００００ １００００ ２２６Ｅ－１３ １２８Ｅ－１３ ９８７Ｅ－１４ ７３Ｅ－１４

ｆ２ １００００ １００００ １００００ １００００ ３９８Ｅ－１３ ２０５Ｅ－１３ １２２Ｅ－１３ １８４Ｅ－１３

ｆ３ １００００ １００００ １００００ １００００ １５３Ｅ－１２ ９１３Ｅ－１３ ８９２Ｅ－１３ ５２Ｅ－１３

ｆ４ １００００ １００００ １００００ １００００ ３６７Ｅ－１３ ２９９Ｅ－１３ １４２Ｅ－１３ １３３Ｅ－１３

ｆ５ ６６７ ３３３３ ６６６７ ９６６７ ２８５Ｅ－１３ １６４Ｅ－１３ ８６８Ｅ－１４ １１１Ｅ－１３

ｆ６ ４６６７ ９６６７ １００００ １００００ ６７２Ｅ－０７ ４３５Ｅ－０７ ４７３Ｅ－０７ ３９６Ｅ－０７

ｆ７ ０００ ０００ ０００ ６６７ １９７Ｅ－０２ ９８６Ｅ－０３ ７３９Ｅ－０３ ３７３Ｅ－１４

ｆ８ ０００ ０００ ６６７ １３３３ ６５２Ｅ－０３ １６８Ｅ－０３ １３２Ｅ－０７ １００Ｅ－０７

ｆ９ ０００ ０００ ０００ ０００ １７９Ｅ＋０１ ５９６Ｅ＋００ ５９６Ｅ＋００ ５９６Ｅ＋００

ｆ１０ ９０００ １００００ １００００ ９３３３ １２６Ｅ－０７ １２３Ｅ－０７ １２２Ｅ－０７ １２９Ｅ－０７

ｆ１１ ０００ １６６７ ２３３３ ８３３３ ６６７Ｅ－０１ ３８４Ｅ－１１ ３６３Ｅ－１１ ２９４Ｅ－１１

ｆ１２ １００００ １００００ １００００ １００００ １１４Ｅ－１１ １１１Ｅ－１１ ７６３Ｅ－１２ ７４１Ｅ－１４

ｆ１３ １００００ １００００ １００００ １００００ １８５Ｅ－１３ １９Ｅ－１３ １６９Ｅ－１３ ７２９Ｅ－１４

ｆ１４ １００００ １００００ １００００ １００００ ４９７Ｅ－１０ ２８４Ｅ－１０ １５４Ｅ－１０ ２３７Ｅ－１０

　　成功率数据显示，ｆ１，ｆ２，ｆ３，ｆ４，ｆ６，ｆ１０，ｆ１２，ｆ１３，
ｆ１４函数的在采样点个数比较小的时候就达到了１００％
的成功率，这说明ｋ参数对这些函数的影响较小，而且
这些函数多为单模函数；对ｆ５，ｆ７，ｆ８和 ｆ１１函数，成功
率随ｋ值增大有增加的趋势；ｋ值在算法求解 ｆ９时，并
没有体现出成功率增加的趋势，说明算法在较复杂的

函数求解上更难跳出局部最优．最小值精度数据显示，
ｋ值的增加可以带来求解精度的增加，但精度增加的程
度并不是很大．通过增加粒子方式在带来更多的优化
信息，同时也会存在性能上升的上限．ｋ值增加很大不
仅不能帮助算法求解更加精确的解，反而会使算法在

迭代过程中函数的进化次数加大，进而增加算法的求

解时间．
４２　稳态判据值的影响

稳态判据ｃ在算法中控制尺度进行缩减，以实现尺
度的收敛．ｃ值是尺度迭代的最大次数，表示在每一个
尺度下搜索到的最优值不发生变化的次数．本小节测
试了采样个数为３０的算法求解１０维函数的性能，ｃ值
分别设置为２，１０，３０，１００，实验数据如表３．实验数据表

明算法求解的精度在随着稳定判据ｃ值的增加而提高．
当在稳定判据设置为２时，算法求解性能较差．此时随
机均匀分布采样在没有详尽搜索的情况下，缩减尺度，

会使算法早熟，陷入局部最优．相对使用尺度稳定判据
更大的ｃ值，可以在一定程度上削减了这种偶然性的影
响，实现当前尺度下的充分搜索．当算法的稳定判据设
置的过大，求解精度不会提升很大，反而会带来很多次

无效搜索．
成功率实验数据中，同样显示算法在３０次重复实

验中求解成功率随着 ｃ值的增加而增大，成功率越高，
说明算法越稳定．当ｃ值达到３０时，单模函数的求解成
功率是１００％，多模函数ｆ７～ｆ９的成功率却很差．当尺
度的稳定判据值为１００次，大部分函数达到７７％以上
的成功率，但部分复杂的多模函数效果仍然较差．针对
具体的优化问题，可以通过设置更多次的独立实验，选

择求解结果中的最优值作为优化问题的解．ｃ值越大，
稳定判据的约束力越强，当前搜索区间内的搜索到的

最好值在最大概率程度上会被保证，相应的函数求解

时间也会变长．
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表３　算法不同ｃ值的设置对求解优化函数的成功率和最优值精度的影响

成功率（％）

ｃ＝２ ｃ＝１０ ｃ＝３０ ｃ＝１００

求解精度

ｃ＝２ ｃ＝１０ ｃ＝３０ ｃ＝１００

ｆ１ ０００ １００００ １００００ １００００ ３００Ｅ＋００ ３０８Ｅ－１３ １３７Ｅ－１３ １２０Ｅ－１３

ｆ２ ０００ ３０００ １００００ １００００ １２３Ｅ＋０１ ２３０Ｅ－０９ １１７Ｅ－１２ １６１Ｅ－１３

ｆ３ ０００ １００００ １００００ １００００ ３１６Ｅ＋０１ １１７Ｅ－１１ ９８２Ｅ－１３ ６５０Ｅ－１３

ｆ４ ０００ ８７００ １００００ １００００ ３５４Ｅ＋０１ ２２３Ｅ－１１ ５５０Ｅ－１３ ２４０Ｅ－１３

ｆ５ ０００ ３００ ６３００ ９７００ １５１Ｅ＋００ ３６５Ｅ－１０ ３４５Ｅ－１３ １０６Ｅ－１３

ｆ６ ０００ ４７００ １００００ １００００ ４８９Ｅ＋００ ８３８Ｅ－０７ ５４４Ｅ－０７ ３３８Ｅ－０７

ｆ７ ０００ ２７００ ２０００ ３００ １８７Ｅ－０１ １０２Ｅ－１３ ５６５Ｅ－１４ ７４７Ｅ－１４

ｆ８ ０００ ０００ ３００ ７００ ２３１Ｅ＋００ １２５Ｅ－０１ ７２７Ｅ－０７ １３１Ｅ－０７

ｆ９ ０００ ０００ ０００ ０００ ４３６Ｅ＋０１ ７９６Ｅ＋００ ３９８Ｅ＋００ ４９７Ｅ＋００

ｆ１０ ０００ ０００ ９３００ １００００ ４９６Ｅ＋０２ ８１７Ｅ－０２ ８２０Ｅ－０７ １３２Ｅ－０７

ｆ１１ ０００ ０００ ４７００ ７７００ ８３３Ｅ＋０１ ７７０Ｅ－０４ １１０Ｅ－１０ ３０２Ｅ－１１

ｆ１２ ０００ １００００ １００００ １００００ ２８１Ｅ＋０２ ２５９Ｅ－１１ ９８６Ｅ－１２ ５６８Ｅ－１２

ｆ１３ ０００ １００００ １００００ １００００ １１６Ｅ＋０１ ３４４Ｅ－１３ ２３４Ｅ－１３ １０５Ｅ－１３

ｆ１４ ０００ ６７００ １００００ １００００ ２７１Ｅ＋０１ ２０２Ｅ－０６ ４４４Ｅ－０９ ２１２Ｅ－１０

４３　算法收敛性分析
本节的算法收敛性分析借助算法在求解优化问题

时粒子分布的可视化过程展示算法的收敛过程．在测
试函数中选择了Ａｃｋｌｅｙ展示算法在求解过程中粒子的
收敛过程，如图１所示．其中上面的图为粒子在二维的

优化函数中的图示，采样点分别在初始搜索尺度（实验

中的搜索区间为［－１０，１０］），尺度进化２次、４次、８次
后的３０个采样点的分布．从图中可以明显的看到粒子
随着尺度的迭代，会慢慢的向最小值收敛．

５　拓展实验
　　ＭＦＰＯＡ模拟量子自由粒子的运动形式在当前搜索
区域进行均匀分布采样实现粒子位置的更新，ＭＱＨＯＡ
在谐振子的启发下，使用高斯采样进行粒子位置的更

新．二者不同的采样方式使得算法性能有一定的区别，

同时 ＭＦＰＯＡ通过尺度迭代进行算法收敛，ＭＱＨＯＡ通
过能级稳定，谐振子迭代和尺度迭代达到最后算法的

收敛．同样基于均匀分布采样方式的 ＢＢＦＷＡ使用单粒
子在动态变化的搜索空间中进行搜索，实现优化问题

的寻优．本节针对三种算法分别测试了函数在 ２，１０，
３０，６０维（ｄｉｍ）下三种算法的成功率，如表４．
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表４　ＭＦＰＯＡ（Ａ）、ＭＱＨＯＡ（Ｂ）和ＢＢＦＷＡ（Ｃ）算法在不同维度的成功率（％）对比

ｄｉｍ＝２ ｄｉｍ＝１０ ｄｉｍ＝３０ ｄｉｍ＝６０

Ａ Ｂ Ｃ Ａ Ｂ Ｃ Ａ Ｂ Ｃ Ａ Ｂ Ｃ

ｆ１ １００００ １００００ １００００ １００００ １００００ １００００ １００００ １００００ １００００ ０００ ４０００ １００００

ｆ２ １００００ １００００ １００００ １００００ １００００ １００００ １００００ １００００ １００００ ０００ ０００ ０００

ｆ３ １００００ １００００ １００００ １００００ １００００ １００００ １００００ １００００ １００００ １００００ ５０００ ０００

ｆ４ １００００ １００００ １００００ １００００ １００００ １００００ １００００ １００００ １００００ １００００ １００００ ０００

ｆ５ １００００ １００００ １００００ ３６６７ １００００ ６６６７ ０００ ７３３３ ０００ ０００ ０００ ０００

ｆ６ １００００ １００００ １００００ １００００ １００００ ９６６７ ８０００ ９６６７ ７６６７ ０００ １３３３ ０００

ｆ７ １００００ １００００ ８６６７ １６６７ １００００ ０００ １００００ １００００ ３３３ １００００ １００００ ５０００

ｆ８ １００００ １００００ １００００ ２０００ ６６７ ３３３ ０００ ０００ ０００ ０００ ０００ ０００

ｆ９ １００００ １００００ １００００ ０００ ３０００ ０００ ０００ ０００ ０００ ０００ ０００ ０００

ｆ１０ １００００ １００００ １００００ １００００ ９６６７ ０００ ３３３ ０００ ０００ ０００ ０００ ０００

ｆ１１ １００００ １００００ １００００ ７０００ ０００ ０００ ０００ ０００ ０００ ０００ ０００ ０００

ｆ１２ １００００ １００００ １００００ １００００ １００００ １００００ １００００ １００００ １００００ １００００ １００００ ０００

ｆ１３ １００００ １００００ １００００ １００００ １００００ １００００ ０００ ０００ ０００ ０００ ０００ ０００

ｆ１４ １００００ １００００ １００００ １００００ １００００ １００００ １００００ １００００ １００００ １００００ １００００ １００００

　　表中粗体数据是有差异数据，表中的数据表明，随
着优化函数的维度增加，三种算法求解的成功率均有

下降．与ＭＱＨＯＡ的采样方式相比，自由粒子尺度范围
内的位置概率均等，谐振子尺度范围内位置概率有中

心集中的趋势，理论上在相同尺度下自由粒子的均匀

采样更容易跳出局部最优，因为在边缘区域均匀分布

的概率高于高斯分布的概率．但在部分多模函数中成
功率要低于ＭＱＨＯＡ，一定程度上说明了使用复杂函数
的０阶近似不够准确．与 ＢＢＦＷＡ相比，多数情况下，
ＭＦＰＯＡ比 ＢＢＦＷＡ的成功率高．说明自由粒子算法在
大部分情况下的跳出局部最优的能力更强．相比 ＢＢＦ
ＷＡ中的单粒子搜索方式和尺度根据一次的采样信息
进行动态调整，ＭＦＰＯＡ的多粒子搜索方式一定程度上
保证了算法对全局信息的掌握，同时尺度次数判据保

证了在某个尺度下的充分搜索．

６　总结
　　本文通过量子自由粒子模型研究了量子算法的骨
架模型．自由粒子模型的骨架特点主要体现在三个方
面，第一，算法结构中包含一个尺度迭代过程；第二，算

法的采样方式采用随机均匀分布；第三，算法的可调参

数少；第四，算法的可解释性强，算法通过尺度控制均

匀分布的搜索，在大区域下搜索不到更好解时进行尺

度收缩．通过与烟花算法的骨架模型 ＢＢＦＷＡ进行对
比，我们发现尺度判据的改变虽然可以加速算法的收

敛，但并不能给高维函数的求解带来性能上的提升．
ＭＦＰＯＡ与ＭＱＨＯＡ都是通过势阱等效，泰勒展开，将优

化问题转化为量子系统下的求解波函数问题，二者有

一定的相似性，但采样方式区别明显，求解性能也不尽

相同．
未来的工作中还需要进一步在算法物理模型的启

发下，深入研究优化算法在其他势阱条件下的性能和

联系．
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