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摘 要：针对粒子群优化算法容易陷入局部最优、收敛精度不高以及收敛速度较慢的问题，本文提出一种混合

分层自主学习量子粒子群优化算法HHQPSO。首先，根据粒子适应度值和迭代次数将种群动态划分为三个阶层：

上、下两层粒子分布较少，分别采用局部学习模型和全局学习模型，以增强粒子多样性；中层粒子分布较多，

采用混合自适应量子学习模型。其次，在混合量子模型中提出改进差分策略以更新粒子的随机位置，并引入

Levy飞行策略以提高算法的收敛精度和收敛速度。最后，分别在 9个典型测试函数上对 6种改进粒子群算法进行

仿真对比实验。实验结果表明，HHQPSO算法在收敛精度、速度和稳定性上均有着较为明显的优势，特别适用

于多峰函数寻优。
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Abstract：In order to solve the problem that particle swarm optimization is easy to be trapped in local

optimum，low convergence precision and slow convergence speed，a hybrid hierarchical autonomous

learning quantum particle swarm optimization（HHQPSO）is proposed. Firstly，the population is dy‐

namically divided into three layers according to the fitness value of particles and the number of itera‐

tions. Since the particles of upper and lower layers are less distributed，local learning model and global

learning model are respectively used to increase the diversity of particles. While the particles of middle

layer are more distributed，the hybrid adaptive quantum learning model is adopted. Secondly，an im‐

proved differential strategy is proposed to update the random positions of particles in the hybrid quantum

model，and the Levy flight strategy is introduced to improve the convergence accuracy and speed of the

algorithm. Finally，six improved particle swarm optimization algorithms are compared on 9 typical

test functions. Experimental results show that the HHQPSO algorithm has obvious advantages in con‐

vergence accuracy，speed and stability，especially suitable for multi-peak search function optimization.
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粒子群算法因借鉴鸟群集体捕食的特性，便于理解、参数少且易实现，在科学研究与工程实践中备

受关注，譬如在路径规划、图像处理［1］和洪水预报［2］等众多领域中都得到了广泛应用。然而，PSO算法却

也存在着一些不足之处，如：前期因粒子的搜索范围固定易陷入局部最优使其早熟、后期因粒子的搜索

方式单一而导致粒子收敛速度较慢从而无法保证搜索精度等。

针对上述问题，国内外专家学者研究并提出了多种改进方法和策略。孙辉等［3］提出从维度值角度出发

来提高种群的多样性，为得到变异的新维度值，首先选取优质粒子，然后将粒子随机的散落到不同的维

度空间中，用列维飞行的方式从一个维度移动到另一个维度中，最终获得了变异新维度。张鹏威等［4］为了

加强离散型二进制板块中粒子的全局搜索能力，采用了正弦映射和扩张算子的方法。Chen等［5］采用基于

位置的学习方法对种群进行初始化，并引入正余弦加速度系数来控制局部搜索范围和全局最优解收敛速

度。Hakl等［6］利用Levy飞行策略改变固定步长的特性与PSO算法结合来提高粒子的收敛精度。Liang等［7］

为加强粒子间信息交流能力使其多个小种群频繁重组交流并使用拟牛顿法来增强局部搜索能力。上述研

究对 PSO算法在种群跳出局部最优、粒子多样性和参数设置等方面进行了改进，在一定程度上提高了算

法的整体性能，但是依然有大部分的算法都有收敛速度慢，精确度低，过早成熟的各种问题，这些问题

最常发生在高维函数优化问题上。

文献［8］提出基于分层自主学习的粒子群优化算法HCPSO。该算法在一定数量种群粒子迭代过程中对

种群进行阶层划分，并对划分出的各粒子阶层匹配合适的学习策略，从而提高粒子的学习效率，但同时

由于中层粒子数较多，因此限制了粒子搜索能力。本文认为可以使用混合分层自主学习量子粒子群优化

算法（HHQPSO）来解决问题，在保证粒子学习自主性的同时提升了算法全局搜索能力，提高了算法的稳

定性以及收敛速度和精度，且在高维函数上有较好的适应性。

1 量子粒子群算法

量子粒子群算法［9］是信息学科交叉融合产生的一种新型粒子群算法，其引入量子力学的特性增强粒子

间的信息交流，将粒子的搜索范围明确化，从而使量子的搜索能力提升。量子粒子群算法相对于传统粒

子群算法来说多了一个量子空间概念，增加了一个引力场 δ势阱，在引力场的作用之下，所有的粒子向某

一中心点靠近。在此过程中粒子的速度和位置出现的概率是确定的，而运动轨迹则可以使用波函数ψ来表

示。因为有 δ势阱引力场的作用，所以粒子的运动方向就是朝着吸引点不断地前进，粒子可以通过薛定谔

方程来确定概率密度，而粒子的运动轨迹可以通过蒙特卡洛随机模拟方式来描述，表示如下：

xt + 1id = pti ± Lid ( t )2 ln (1/utid)， （1）

其中 xt + 1id 表示的是粒子迭代次数在第 t+1次时 i在第 d维的位置；pti表示的是粒子迭代次数在第 t次时粒子 i

的随机位置，将相应的数值代入到以下的公式中
pti = ϕd ( t ) ptid + [1 - ϕd ( t ) ] ptgd ， （2）

其中在（0，1）之间随机数用ϕd表示，ptid为粒子 i在d维的最优位置，ptgd为种群的最优位置。

式（1）中，±的选择取决于 uid的大小，取值范围是 0~1 之间，正负选择以 0. 5 为界限，小于 0. 5 的为

负，大于0. 5的为正；Lid（t）为势阱长度，计算公式如下

Lid (t) = 2α ( t ) | Ct
d - xtid |， （3）

其中α（t）为压缩因子［10］；Ct
d为平均最优位置，即

Ct
d = 1N∑i = 1

N

Pt
i . （4）

将式（3）代入式（1）中即可得到新的粒子进化方程

xt + 1id = pti ± α ( t ) | Ct
d - xtid | × ln (1/utid ). （5）
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2 混合分层自主学习量子粒子群优化算法

2. 1 混合量子粒子模型

2. 1. 1 粒子随机位置更新策略的改进 差分进化是根据生物进化理论，经过杂交、交叉和变异等行为之

后，进化成能够适应当前环境的优质粒子，进化之后的粒子具有更好的鲁棒性。粒子的随机位置会随时

改变，自然就导致了局部搜索能力较低的问题，为了解决这一问题，本文在差分策略的基础上加入了缩

放因子的方法，其计算公式如下

pt + 1i = pt(r0)gd + F∗ [ pt(r1)gd - pt(r2)gd ]， （6）

其中F表示的是缩放因子，会受到当前粒子适应度值的影响，具体的计算方法如下：

F =
ì

í

î

ïï
ïï

Fmin - (Fmax - Fmin ) × ( f - fmin )favg - fmin ， f ≤ favg；
Fmax， f > favg，

（7）

其中 f表示的是当前粒子最优适应度值。

把小 f和适应度均值对比，若 f小于均值，就需要减少缩放因子，这样在均值的附近就会分布更多的

粒子，从而提高搜索的能力；相反，如果 f大于均值，需要增大缩放因子，扩张了缩放因子，提高最优质

的获取几率。查阅相关文献之后发现文献［11］，本文选取Fmax和Fmin的值分别为0. 9和0. 4。

2. 1. 2 粒子位置更新策略的改进 Levy飞行策略［12，13］是效仿生物寻找新食物的一种行为，其随机的出现

在某一地点且到下一地点的移动距离不确定，因此这一特征可以防止粒子容易陷入局部最优。粒子群中

粒子的位置在更新的过程中经常会有固定步长变化的问题存在，所以本文用Levy飞行策略来进一步的扩

大搜索范围，提高局部搜索的能力。

Levy飞行策略的分布方式是根据Levy规律来完成的，通过化简与Fourier变换后，概率密度函数如下

所示
Levy~μ = t-λ； 1 < λ < 3. （8）

式（8）中的概率分布是有宽尾的，尾翼的宽度比高斯分布和柯西分布要更大一些，所以从扰动能力上来

看，这种概率分布要更强一点。通常使用Mantegna提出的Levy飞行路径表达式：

Levy (λ) = μ/ | υ |1/β （9）

式中参数 β的取值范围是 0~2，一般情况下是 1. 5；参数 μ和 ν是服从正态分布的随机数，即 μ～Ｎ（0，

σ2
μ）、ν～Ｎ（0，σ2v），其中标准差σμ和σv取值满足下式

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

σμ = { }Γ ( )1 + β × sin (πβ/2)
Γ [ (1 + β ) /2 ] × β × 2( β - 1) /2

1
β

，

σv = 1.
（10）

可以计算出飞行路径Levy（λ），而粒子位置更新公式如下所示

{xt + 1id
= pti + A + B， ut

id
> 0.5；

xt + 1
id
= pti + A - B， ut

id
≤ 0.5， （11）

其中

{A = Levy (λ) ( xtid - ptgd )，B = α ( t ) || Ct
d - xtid × ln (1/utid ).

2. 2 分层自主学习

2. 2. 1 分层核心思想 算法在一定数量种群粒子迭代过程中对种群进行阶层划分，并对划分出的各粒子

阶层选择合适的学习方法。在算法初始阶段中，种群粒子是按照正态分布来确定搜索范围的，最终集合

的位置是唯一的，所以在最优的位置，粒子一般都比较稀少，同时也很难找到，只有很少部分的最优位

置的粒子真正地能够达到最优的位置上，而且也有一些粒子因为找不到最优的位置，所以在其他的地方
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徘徊。所以把处于最优位置附近的少数例子看成是上层粒子，为了提高局部范围的搜索精度，使用局部

学习模型；距离最优位置较远的粒子叫做中层粒子，它通过混合量子粒子模型连接了群体信息中的粒子，

这不仅仅是提高了局部的搜索精度，而且对全局的搜索精度也能起到优化的作用；而下层粒子指的是距

离最优位置最远的部分，而粒子的分布规律和位置的选择是根据正态分布来完成的，可以有效地提高粒

子搜索最优位置的速度。这种分层方式不仅能够使种群类型更加丰富，同时粒子的收敛速度也得到了提

升。

2. 2. 2 粒子分层策略及学习模型 记 fi表示第 i个粒子适应度值，按照粒子适应度值大小，对粒子按照从

小到大的方式排序，适应度值越接近最优位置，那么就越小，将更新之后的粒子序列记为 X=｛x1，x2，…，

xN｝，N表示的是粒子总数。下界和上界分别用 low和up来表示，此时种群动态的三个阶层就由图1所示。

根据参考文献［8］的内容，选取合适的 low和up值，取值公式动态更新如下

{low = countstart + N∗(0.5 - t/T )3，up = countend + N∗(0.5 - t/T )3 ， （12）

其中 countstart 和 countend 分别为N/8和7N/8，t和T分别表示当前迭代次数和最大迭代次数。

据此，粒子分层策略和学习模型可以通过以下一些方式来表达。

1） 如果 xi ∈ { x1，x2，…，x low}，表示的是上层粒子，速度更新学习模型为

{vt + 1id = wvtid + c1r1 ( pid - xtid ) + c2r2 (-up - xtid )，
xt + 1id = xtid + vt + 1id ，

（13）

其中
-up表示上层粒子位置期望值。

2） 如果 xi ∈ { x low + 1，x low + 2，…，xup - 1}，表示的是中层粒子，使用混合量子粒子位置更新学习模型。

3） 如果 xi ∈ { xup，xup + 1，…，xN}，表示的是下层粒子，速度更新学习模型为

xt + 1id = rand∗(xuid - xlid) + xlid ， （14）

其中 xuid，xlid分别表示粒子 i上界和下界的位置。

2. 3 算法关键步骤

Step 1 粒子的参数设定，设置好随机初始化种群中N个粒子的数值；

Step 2 粒子适应度值计算，确定并保存好局部和全局最优粒子的位置；

Step 3 将适应度值按照升值的方式排序，然后利用式（12）计算出粒子分层的下界和上界 low、up值，

将种群分成了上中下三层；

Step 4 粒子学习模型的选择。参考粒子所在阶层自适应的情况来选择相应的学习模式：分布在上层

阶段的粒子，通过式（13）来计算粒子的速度和位置，找到最优粒子的位置和适应度值，然后按照要求保

存好；分布在中层阶段的粒子，使用式（6）和式（11）确定好随机点的位置和粒子更新之后的位置，将最优

的适应度值和位置确定下来，并且保存；处于下层阶段的粒子，利用式（14）忧患粒子的位置，确定最优

粒子的适应度值和位置，并且保存；

Step 5 对比这三个阶层的最优适度值，选择最小的，如果这一个粒子的全局最优值要比之前的要好，

那么就保留更新之后的适应度值和位置，如果不如迭代前的适应度值，那么保留的是迭代前的粒子是适

图1 粒子分层示意图

Fig. 1 Particle classification diagram
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应度值以及位置；

Step 6 继续根据Step 3~Step 5的步骤来操作，直到迭代次数达到最大值，或者达到了其他的算法终

止需求，就可以输出，此时是最优解。

3 仿真实验及分析

3. 1 测试函数和参数设置

本文选取了单峰和多峰函数共 9个，都是CEC 2005基准函数中的测试函数，如表 1所示。算法的参

数设置：种群规模为40，c=1. 5~3，c1=0. 5~2. 5，c2=0. 5~2. 5 .

3. 2 仿真实验及结果分析

PSO算法选择了最具代表性的 5个，分别是HPSO-TVC［14］、CLPSO［15］、LFPSO［6］、DMS-PSO［7］和RP‐

SOLF［16］，参考文献［17］是对比这些算法的结果之后得到的结果。本文选取的评价指标为最优适应值的平

均值Mean和标准差SD，实验结果见表2。

从表中可以看出，如果评估次数固定，那么最优位置一般是在 f1、f2、f3、f4、f5、f6、f8、f9中，求得的

最优值精度也是最高的，这也就意味着粒子经过Levy飞行策略的优化之后，粒子能够抵抗干扰的能力得

到了大幅度的增加。从标准差的稳定线上来看，LFPSO要更好，但是 f5（单峰）f6、f8、f9（多峰）的适应度值

为 0，为最佳的理论状态。LFPSO在多峰函数 f9上求得的最优值精确度比HPSO-TVAC和DMSPSO算法求

解要高出14个数量级，但是能够达到最优值的测试函数，也只有 f6，而RPSOLF算法求解得到的理论最优

质值在多峰函数 f6、f8、f9上都可以得出，这也就是说LFPSO算法只有Levy飞行策略在高危复杂度问题计

算的过程中是不可行的。RPSOLF 通过三个测试函数求出理论最优质，但是从精确度上来看，HPSO-

TVAC和DMSPSO相对于函数 f1、f2来说要更高一些。本文的最优值求解是通过函数 f5、f6、f8、f9求出的，

而最优的精确度最好的是函数 f1、f3，这也就说明了本文所使用的算法分层策略更能够求出最优粒子。

通过寻优曲线图可以直接对比各算法在不同函数的收敛趋势，本文把上述 9个测试函数在 6种算法上

做收敛情况对比，如图2所示，图中FEs代表的是评估的次数，而每次评估之后得到的适应值用 fitness表示。

从迭代曲线图中可以了解到，在收敛速度和精度的问题上，f1、f2、f3、f4（单峰）和 f7（多峰）的效果是最

表1 基准测试函数

Table 1 Benchmark function
Name
Sphere

Schwefel 2. 22
Schwefel 1. 2
Schwefel 2. 21
Rosebrock

Step

Noise

Rastrigin

Griewank

Function
f1 ( x ) =∑i = 1

D xi
2

f2 (x) =∑i = 1
D | xi | +∏i = 1

D || xi
f3 (x) =∑i = 1

D ( )∑j = 1
i xj

2

f4 ( x ) = max{| xi |，1 ≤ i ≤ D}
f5 ( x ) =∑i = 1

D é
ë
ê

ù
û
ú100 ( )xi + 1 - xi 2 2 + ( )1 - xi 2 2

f6 ( x ) =∑i = 1
D ( )ë ûxi + 0.5 2

f7 ( x ) =∑i = 1
D ixi

4 + random[ )0，1

f8 ( x ) =∑i = 1
D [ ]xi

2 - 10 cos 2πxi + 10

f9 ( x ) = 1
4 000∑i = 1

D xi
2 -∏i = 1

D cos ( xii ) + 1

Range
［-100，100］
［-10，10］
［-100，100］
［-100，100］
［-5，10］

［-100，100］

［-1. 28，1. 28］

［-5. 12，5. 12］

［-600，600］

Optimum
0
0
0
0
0

0

0

0

0
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好的，这些函数得到的结果会更优（图 2 的（a）~（d）、（g））。虽然 CLPSO 的收敛速度在 f5（单峰）上表现的

非常好，但是也无法比得上本次的算法（图 2 的（e）），所以下层粒子的最优位置，寻找速度最快的可以

使用全局学习模型，并且是使用多峰函数 f6、f8、f9求解，本次上最优理论值的过程中，当评估次数在 5

000次之前就已经无限接近了（图 2的（f）、（h）、（i）），说明本分层策略的解决效率是最好的，并且中层粒子

按照混合量子学习模型和改进位置之后，粒子之间的信息交流得到了进一步的加强和改善，使得粒子在

前期不易陷入早熟，提高全局搜索能力从而找到更好的解。

如前所述，HHQPSO结合了HCPSO和混合量子粒子策略，通过实践表明，这种模型能够使粒子的搜

索特性得到加强，本文同时测试了单峰函数 Sphere和多峰函数Griewank，并且在实验过程中出现的结果

记录下来，进行对比。实验中的参数设置按照上述的要求来完成，得到了图3的寻优曲线图。

由图可知，单峰函数 f1中，两个算法在中前期的收敛情况基本一致，而在评估 2. 6万次后，本文算法

在收敛精度与速度上明显优于HCPSO算法，说明文中提出的混合量子粒子模型有效解决了粒子陷入局部

最优位置的问题，因此该模型提高了粒子勘探能力；在多峰函数 f9中，HHQPSO算法在评估前期 4 000次

左右时就求解得到理论最优值且收敛速度极快，反观HCPSO算法的收敛情况在前期也保持稳定的收敛速

度，但在评估 5 000次左右时收敛速度变慢最后在评估 2. 5万次时陷入了局部最优。通过实验表明，从全

局搜索能力、收敛速度、精确度上来看，本文所使用的算法要更好一些，而且高维函数的开发能力要更

好一点。

4 结 语

为了找到 PSO 粒子分布过程中早熟，过于单一，迭代后期的收敛速度变缓的各种问题的解决方法，

本文通过以下两点方式来进行改进：第一，采用混合量子粒子自适应学习模型，中层粒子的数量和种类

都得到了优化和充实，粒子的抗干扰能力也得到了进一步的加强，而且相对于普通的粒子来说，可以更

快地获得最优解；第二，使用的是粒子自主分层学习策略，根据距离最优位置的适应度值将种群分为上

表2 算法实验结果对比

Table 2 Comparison of experimental results
Function

f1

f2

f3

f4

f5

f6

f7

f8

f9

Mean
SD
Mean
SD
Mean
SD
Mean
SD
Mean
SD
Mean
SD
Mean
SD
Mean
SD
Mean
SD

HPSO-TVAC
2. 83E-33
3. 19E-33
9. 03E-20
9. 58E-20
5. 68E-02
5. 63E-01
3. 25E-02
3. 56E-08
2. 39E+01
2. 65E+00
0. 00E+00
0. 00E+00
9. 82E-02
3. 26E-02
9. 43E+00
3. 48E+00
9. 75E-03
8. 33E-03

DMSPSO
2. 65E-31
6. 25E-31
1. 57E-18
3. 79E-18
2. 89E-02
6. 32E-01
6. 85E-03
6. 58E-06
4. 16E+01
3. 03E+01
0. 00E+00
0. 00E+00
1. 45E-02
5. 05E-03
2. 72E+01
6. 02E+00
6. 21E-03
8. 14E-03

CLPSO
1. 58E-12
7. 70E-13
2. 51E-08
5. 84E-09
2. 56E-01
6. 38E-01
5. 65E-02
2. 35E-08
3. 82E-04
1. 28E-07
0. 00E+00
0. 00E+00
5. 85E-03
1. 11E-03
9. 09E-05
1. 25E-04
9. 02E-09
8. 57E-09

LFPSO
4. 69E-31
2. 50E-30
2. 64E-17
6. 92E-17
2. 65E-01
9. 32E-01
3. 55E-03
3. 84E-02
2. 38E+01
3. 17E-01
0. 00E+00
0. 00E+00
2. 41E-03
8. 07E-04
4. 54E+00
1. 03E+01
8. 14E-17
4. 46E-16

RPSOLF
1. 35E-22
6. 58E-21
5. 55E-19
3. 58E-18
8. 05E-14
1. 57E-12
6. 67E-11
1. 20E-09
2. 52E+01
2. 68E+00
0. 00E+00
0. 00E+00
2. 58E-02
3. 21E-01
0. 00E+00
0. 00E+00
0. 00E+00
0. 00E+00

HHQPSO
2. 60E-143
9. 07E-72
3. 84E-71
1. 10E-35
1. 98E-136
2. 50E-68
9. 79E-73
1. 71E-36
0. 00E+00
0. 00E+00
0. 00E+00
0. 00E+00
1. 83E-04
1. 07E-02
0. 00E+00
0. 00E+00
0. 00E+00
0. 00E+00
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中下三层，在不同阶层的粒子最优位置都不一样，以此作为学习模型选择的依据，有针对性地去提高粒

子所在区域的搜索精度。这两种方式的结合更好地开发种群的能力，同时还能够提高种群的勘探能力。

然后对比基准测试函数和HHQPSO算法，从结果可以明显看到基准测试函数的稳定性、收敛速度和精度

都要更好一些。

图2 各算法收敛效果对比

Fig. 2 Comparison of six algorithms on convergence

图3 HHQPSO与HCPSO收敛效果比较

Fig. 3 Comparison of HHQPSO and HCPSO on convergence
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