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基于拟反向学习的自适应QPSO算法及其在工程中的应用

何光

(重庆工商大学 数学与统计学院;统计智能计算与监测重庆市重点实验室,重庆400067)

摘 要:为改善量子粒子群优化(quantum-behavedparticleswarmoptimizationalgorithm,QPSO)算法在求解

复杂的多模问题时表现出的收敛精度差和易于陷入局部最优的问题,提出了一种基于拟反向学习的自适应 QPSO
算法.首先,借鉴拟反向学习的思路,对粒子初始位置进行优化调整,增加算法搜索效率,加快收敛速度;其次,在粒子

运动幅度的设置中考虑了种群进化程度和粒子聚集程度,构造了具有自适应特点的收缩-扩张因子,用于增强算法的

局部挖掘和全局搜索能力;然后,将混沌映射的方法引入到越界粒子的处理上,有助于算法逃离局部最优.接着,基于

14个测试函数将改进算法与8种智能优化算法进行对比分析.最后借助2个具体的工程设计问题进一步检验改进算

法在实际应用中的效果.实验结果表明改进算法无论在基准测试中还是在工程应用上,其搜索能力更强,整体性能表

现更为均衡.
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作为人工智能方法的一种重要类型,群智能算法源于对以蚂蚁、鸟类、蜜蜂等为代表的生物群体社会行

为的分析.在迭代过程中,基于群体的算法可以不断使用个体和群体之间的交互信息,促使个体在搜索空间

中探索,从而完成对问题最优解的寻找.与传统的优化方法相比,群智能算法不需要目标函数的导数信息,只
使用原始数学运算符进行计算,操作原理简单,具有自组织、无中心控制、高鲁棒性、灵活且低消耗等特点,面
对大规模的复杂问题时仍能给出最优解,目前成为世界各地众多研究者关注的焦点.

作为一种重要的群智能优化算法,量子粒子群优化(QPSO)算法[1]是基于粒子群优化算法的改良版本.
QPSO算法去除了粒子群算法中粒子方向的属性,使得粒子的更新与其先前的运动无关,从而大大增加了个

体位置的随机性.与粒子群优化算法相比,QPSO算法需要设置更少的参数,同时在收敛速度和最优解质量

方面表现更好.在过去的10年里,QPSO算法逐渐受到工业界和学术界的关注,主要体现在以下两个方面.
其一,如何提高算法的全局搜索能力,改善算法在迭代后期种群的多样性缺失等问题.HE等[2]设计了一种

改进的QPSO算法,该算法利用了列维飞行中长距离搜索的特点,扩大了粒子的活动空间,增强了种群的探

索能力,同时还应用了非线性收缩扩张因子,提高了算法的收敛精度.WANG等[3]提出了一种混合自适应

QPSO算法,该算法采用高斯混沌映射和列维飞行策略来增强局部挖掘和全局探索之间的平衡能力,保持种

群多样性.其二,研究QPSO算法在各个领域的应用.近年来,QPSO算法受到不同领域研究人员的青睐,成
功应用于医学图像分割[4]、投资组合优化[5]、软件缺陷预测[6]和其他实际问题[7-8]中.
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虽然现有大多数改进的QPSO算法,在处理单模问题以及部分简单的多模问题上表现突出,但是面对

一些复杂的多模问题时,仍然存在收敛效果差和算法早熟的现象.一是在算法的初始化环节,未能充分利用

粒子分布位置的信息,由于粒子的初始位置对随后进行的算法迭代具有重要的引导作用,设置好粒子更新的

出发点,将有助于推动算法的整体搜索,提升其收敛的速度,那么在改进种群的初始化方面还有需要深入分

析的地方.另外,在算法的迭代过程中,单个粒子信息与种群信息的运用效率不够,反映出算法在处理复杂问

题时局部挖掘和全局搜索的平衡能力不够,寻优性能较差,从而在个体和种群之间的信息交互和经验吸取方

面还存在优化的空间.
于是,为改善QPSO算法在面对复杂的多模问题时表现出的收敛精度差和易于陷入局部最优的状况,

将作出如下改进.首先,借鉴拟反向学习的思路,对粒子初始位置进行优化调整,增加算法搜索效率,加快收

敛速度;其次,在粒子运动幅度的设置中考虑了种群进化程度和粒子聚集程度,设计了具有自适应特点的收

缩-扩张因子,用于增强算法的局部挖掘和全局搜索能力;然后,将混沌映射的方法引入到越界粒子的处理

上,有助于算法逃离局部最优.接着,基于14个测试函数将改进算法与8种智能优化算法进行对比分析,最
后借助2个具体的工程设计问题进一步展示改进算法在实际应用中的性能优势.

1 标准的QPSO算法

在标准的QPSO系统中,设种群规模为N,搜索空间维数为D,搜索空间第j维的上界和下界分别为Uj

和Lj,最大迭代次数为Tmax.第i个粒子在搜索过程中会趋近于局部吸引点Pi=(Pi,1,Pi,2,…,Pi,D),形如:

Pi,j(t+1)=φpi,j
(t)+(1-φ)pg,j

(t), (1)
其中i=1,2,…,N,j=1,2,…,D,φ 表示0到1之间均匀分布的随机数,pi,j

(t)表示第i个粒子在第t次迭

代时历史最优位置pi(t)的第j维,pg,j
(t)表示第t次迭代时全局最优位置pg

(t)的第j维.在QPSO算法

中定义最优平均位置m(t)如下:m(t)=(
1
N ∑

N

i=1
pi,1(t),

1
N ∑

N

i=1
pi,2(t),…,

1
N ∑

N

i=1
pi,D(t)).

在设计QPSO算法的粒子运行轨迹时,引入了量子态粒子行为,运用蒙特卡罗方法得到粒子位置更新

公式如下:

xi,j
(t+1)=Pi,j

(t)±β·|mj
(t)-xi,j

(t)|·ln(1/u), (2)
其中,β 称为收缩-扩张因子,u表示0到1之间均匀分布的随机数,mi(t)表示m(t)的第j维.当u大于0.5
时,式(2)中取“+”,否则取“-”.

2 基于拟反向学习的自适应QPSO算法

2.1 粒子初始位置的改进

QPSO算法的搜索效率实际上与初始种群中每个个体离最优解的距离有关.当某个粒子最初在最优解

附近生成时,种群中其他粒子的运动趋势将保持与该粒子一致,进而加快算法搜索的效率.为提高算法迭代

的速度和效率,TIZHOOSH[9]提出了一种基于反向学习的技术:对种群中的每个粒子寻找其反向粒子,挑选

粒子与反向粒子中表现更佳的作为初始个体,从而增加种群快速接近最优解的可能性.在此基础上,RAH-
NAMAYAN等[10]进一步提出了一种称为拟反向学习的方法,该方法已被证明在确定全局最优解方面更

快、更有效.
将应用拟反向学习的策略来初始化种群,有助于提升粒子在迭代开始前快速接近最优解的机会,进而增

加算法的搜索效率和收敛速度.基于拟反向学习的初始化流程见算法Ⅰ.
算法Ⅰ 基于拟反向学习的初始化

  1:随机生成初始种群P0 = {xij
},i=1,2,…,N,j=

1,2,…,D,定义反向种群和拟反向种群分别为RP0={xr
ij
}

和QRP0 = {xqr
ij
}

2:fori=1:N

3:  forj=1:D
4:   xr

ij =Lj +Uj -xij
,Mij = (Lj +Uj

)/2
5:   ifxij <Mij

6:  xqr
ij = Mij +random·(xr

ij -Mij
)
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7:    else
8:     xqr

ij =xr
ij +random·(Mij -xr

ij
)

9:   endif
10:  endfor

11:endfor
12:选择P0∪QRP0 中适应值最好的 N 个粒子构成初

始种群

2.2 收缩-扩张因子的调整

在QPSO算法的迭代过程中,收缩-扩张因子β用于调整粒子在搜索空间中的运动幅度,影响算法收敛

的速度.标准QPSO算法中,随迭代次数增加,β呈线性变化,然而对迭代过程中粒子信息的运用不够充分,
特别是在迭代后期面临种群多样性缺失时,不能及时做出调整和应对.希望随着算法迭代的推进,能够充分

利用好个体历史最优和种群全局最优的相关信息,用于增强算法搜索的有效性.
一方面,引入种群的进化程度(记为D(e)),用于刻画整个种群的迭代速度,根据当前全局最优值与过

去的全局最优值之间的比较来体现,公式如下:

D(e)=
f(pg(t))

f(pg
(t-1))

, (3)

其中f(pg
(t))表示第t次迭代的全局最优值.另一方面,考虑粒子聚合程度(记为D(a)),用于体现种群中

所有粒子的聚集情况,具体公式如下:

D(a)=
N·f(pg(t))

∑
N

i=1
f(pi(t))

, (4)

其中f(pi(t))表示第t次迭代第i个粒子的历史最优值.
于是,借助De 和Da 重新设计收缩 扩张因子β,增强粒子运动的自我适应能力和灵活性,从而提升算法

的局部挖掘和全局搜索性能,具有这种自适应的β 形式如下:

β=a-b·De +c·Da, (5)
其中a表示β的初始值,b和c分别为种群进化程度和粒子聚集程度的调节系数.根据式(5)可见,随着迭代的

增加,De 逐渐趋于1,β 的取值会相应减小,表明在算法的后期粒子的运动范围会减少,在小范围内进行搜

索;同时,Da 会随着迭代逐渐增加,导致β的取值增大,拓展了算法的全局搜索范围.那么,b和c这两个调节

系数的设置对粒子的搜索效果影响明显,具体操作思路将在性能测试中进行阐述.
2.3 越界粒子的处理

混沌是非线性确定性系统内在随机性的外在复杂表现形式.它是一种形状类似于随机的非随机运动,具
有遍历性、随机性和规律性的特点.近年来,许多学者将混沌优化原理与现代优化算法相结合,将混沌映射产

生的序列映射到搜索空间中,或者用混沌映射生成的序列代替算法中的随机参数.高斯混沌映射是一种重要

的映射方法,被用于生成混沌序列,具体如下:

yj =
1,若y0

j ∈ [0,0.5),

mod(1/y0
j
,1),若y0

j ∈ [0.5,1],
{ (6)

其中y0
j 为0到1之间均匀分布的随机数.

将由式(6)生成的yj 用于更新越界粒子的位置,一方面可以保证更新后的粒子能够在可行的搜索空间

中运动,另一方面能够赋予粒子具有一定的随机扰动能力,有助于算法摆脱早熟的困境,从而维持种群的多

样性.具体更新公式如下:

xij
(t)=

Uj -yi(Uj -Lj
),若xij

(t)>Uj
,

Lj +yj
(Uj -Lj

),若xij
(t)<Lj

,{ (7)

其中Uj 和Lj 分别表示搜索空间第j维的上界和下界.
改进后的算法主要运用了拟反向学习策略和自适应调整思路,命名为QAQPSO,其算法流程见算法Ⅱ.
算法Ⅱ QAQPSO算法

  1:设定种群规模 N,搜索空间维数D,最大迭代次数为

Tmax,运用算法Ⅰ生成每个粒子的初始位置

2:初始化pi(t)和Pg
(t),令k=0

3:Whilek<Tmax
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4: 分别运用式(3)和(4)计算De 和Da

5: fori=1:N
6:  forj=1:D
7:   由式(1)计算得出局部吸引点Pi(t),由式(5)

计算得β
8:   ifu>0.5
9: xi,j

(t+1)= Pi,j
(t)+β·|mj

(t)-
xi,j

(t)|·ln(1/u)

10: else

11: xi,j
(t+1)= Pi,j

(t)-β·|mj
(t)-

xi,j
(t)|·ln(1/u)

12:   endif
13:   运用式(6)和(7)对越界的粒子进行重新调整

14:  endfor
15: 通过比较原则,更新Pi(t)和Pg

(t),k=k+1,

16: endfor
17:endwhile
18:输出结果

2.4 算法的时间复杂度

QAQPSO算法的时间复杂度取决于种群的初始化、适应值计算以及个体更新等环节.设种群规模为N,
搜索空间维数为D.在初始化阶段,设产生粒子位置分量的时间为t1,单个粒子适应值的计算时间为f(D);
在粒子的更新过程中,设粒子位置分量的更新时间为t2,其适应值的计算时间为f(D),个体最优和种群最

优的更新时间为t3.从而,进行一次迭代时QAQPSO算法的时间复杂度为:O[2N·(D·t1+f(D))]+
O[N·(D·t2+f(D)+t3)]=O[N·(D+f(D))].相比QPSO算法,QAQPSO算法主要在种群初始化

时增加了反向种群的生成和函数评价的时间,而对收缩-扩张因子进行自适应调整时并没有增加算法的时间

复杂度.然而,从时间复杂度上来看,QAQPSO算法与标准QPSO算法是一样的.

3 性能测试

3.1 测试准备

将QAQPSO算法与 AVOA[11]、HHO[12]、GWO[13]、BOA[14]、SSA[15]、QPSO[1]、LQPSO[2]和 HAQP-
SO[3]算法进行对比分析.所有14个测试函数来源于CEC2017,具体信息见表1,其中f1-f2 为单模函数,用
于测试算法的局部挖掘能力;f3-f4 为多模函数,用于测试算法的全局探索能力;f5-f14为复合函数,用于测

试算法的均衡能力.关于QAQPSO的参数设置,a 的取值与标准QPSO中收缩-扩张因子的初始值一样,选
为0.9;参数b和c分别考虑了0.1、0.3、0.5和0.7,然后根据面中心复合设计的思想[16],在测试函数上对以上

参数进行了性能对比分析,最终确定b=0.3,c=0.1.另外,各对比算法的参数设定来源于相应的参考文献.

表1 测试函数

Tab.1 Benchmarkfunctions

函数 名称 取值范围 最优值

f1 ShiftedandRotatedBentCigar [-100,100] 100

f2 ShiftedandRotatedZakharov [-100,100] 300

f3 ShiftedandRotatedRosenbrock [-100,100] 400

f4 ShiftedandRotatedExpandedScaffer'sF6 [-100,100] 600

f5 HybridFunction1(N=3) [-100,100] 1100

f6 HybridFunction2(N=3) [-100,100] 1200

f7 HybridFunction4(N=4) [-100,100] 1400

函数 名称 取值范围 最优值

f8 HybridFunction6(N=5) [-100,100] 1800

f9 HybridFunction6(N=5) [-100,100] 1900

f10 HybridFunction6(N=6) [-100,100] 2000

f11 CompositionFunction2(N=3) [-100,100] 2200

f12 CompositionFunction4(N=4) [-100,100] 2400

f13 CompositionFunction6(N=5) [-100,100] 2600

f14 CompositionFunction8(N=6) [-100,100] 2800

3.2 改进算法的消融实验

在进入不同算法的性能对比之前,对前面提出的3种改进策略进行了消融实验,以确定每种策略对原始

算法性能改进的重要性.这里用S1表示初始种群的改进策略,S2表示收缩扩张因子的优化方案,S3表示越

界个体的调整措施.在实验中,种群规模为50,搜索空间为30维,最大迭代次数为1000.每种组合在各个测

试函数上独立运行30次,并记录结果的均值和标准差.通过实验,发现单独使用某一种改进策略,以及同时

使用S1和S3对算法性能的改善效果并不明显,然而融合S2之后算法有明显的改进,现将实验结果展示如

下,见表2.
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表2 消融实验结果

Tab.2 Resultsofablationexperiment

函数 指标 S2 S1+S2 S2+S3 S1+S2+S3

f1 均值 3.35e+03 3.65e+03 1.68e+03 1.30e+03

标准差 3.44e+03 4.33e+03 2.18e+03 2.13e+03

f2 均值 3.11e+04 2.67e+04 1.69e+04 1.51e+04

标准差 1.14e+04 1.36e+04 6.77e+03 4.92e+03

f3 均值 4.92e+02 4.97e+02 4.89e+02 4.76e+02

标准差 2.33e+01 2.38e+01 2.91e+01 3.80e+01

f4 均值 6.00e+02 6.00e+02 6.00e+02 6.00e+02

标准差 1.20e-02 2.44e-02 6.86e-02 7.65e-03

f5 均值 1.15e+03 1.17e+03 1.14e+03 1.14e+03

标准差 3.29e+01 4.11e+01 3.11e+01 2.39e+01

f6 均值 4.02e+05 2.202+05 1.90e+05 1.71e+05

标准差 3.97e+05 1.36e+05 1.42e+05 1.07e+05

f7 均值 5.14e+04 2.94e+04 1.92e+04 1.93e+04

标准差 4.79e+04 2.81e+04 1.51e+04 2.28e+04

函数 指标 S2 S1+S2 S2+S3 S1+S2+S3

f8 均值 2.19e+05 4.11e+05 2.55e+05 1.99e+05

标准差 1.30e+05 5.64e+05 3.57e+05 2.37e+05

f9 均值 9.52e+03 1.34e+04 6.90e+03 6.62e+03

标准差 1.07e+04 1.32e+04 6.85e+03 4.96e+03

f10 均值 2.32e+03 2.32e+03 2.29e+03 2.27e+03

标准差 2.10e+02 1.38e+02 1.69e+02 1.59e+02

f11 均值 6.41e+03 5.52e+03 3.77e+03 2.85e+03

标准差 2.95e+03 3.10e+03 2.55e+03 1.70e+03

f12 均值 2.89e+03 2.88e+03 2.87e+03 2.87e+03

标准差 3.15e+01 2.16e+01 1.42e+01 2.13e+01

f13 均值 4.42e+03 4.30e+03 3.87e+03 3.82e+03

标准差 3.85e+02 1.82e+02 7.54e+02 7.16e+02

f14 均值 3.23e+03 3.23e+03 3.21e+03 3.21e+03

标准差 2.67e+01 2.19e+01 3.36e+01 2.05e+01

根据表2的结果,首先对比单独使用S2策略与融合S1和S2两种策略,发现融合S1和S2两种策略取

得的优化结果在函数f2、f6、f7、f10、f11、f12、f13、f14上更好,而在其余函数上表现不如单独使用S2策略.
这表明初始种群的改进策略是有效果的,在部分测试函数上呈现出一定的优势.随后,比较单独使用S2策略

与融合S3和S2两种策略的结果,发现除了函数f4 和f8 之外,在其余函数上融合S3和S2两种策略带来

的性能提升效果更好.这意味着对越界个体的处理方式能够明显改善算法的寻优性能.另外,从融合两种策

略的结果来看,S1+S2的组合整体上不如S3+S2组合带来的性能提升效果.然而,在将3种策略综合运用

之后,相比其余组合,S1+S2+S3的组合在12个测试函数上取得更好的表现,这意味着3种策略的融合运

用能有效改进算法性能,与改进策略设计的初衷契合.
3.3 不同算法的性能对比

在测试实验中,所有算法的种群规模均为50,搜索空间分别取30、50和100维,最大迭代次数为1000.
各算法在每个测试函数上独立运行30次,并记录结果的均值和标准差.在30维和50维的对比中,改进算法

均在超过70%的函数上表现最好,展现出比其他对比算法更好的搜索性能.至于在更高维的情况,这里展示

了100维时的实验结果,见附录表S1.
通过附录表S1的结果,QAQPSO算法在11个测试函数上取得了最好的均值结果,同时在f1、f3、f5-

f6、f8-f9 以及f12-f14这些函数上也获得了更好的稳定性结果.在单模函数和多模函数方面,改进算法表现

出不错的寻优性能.在复合函数上,除了在f10和f11两个函数上寻优效果较差外,在其余8个函数上都有着

不错的表现.综合来看,QAQPSO算法在不同维度的测试中都展现出更有效的搜索性能,整体表现优于其他

比较算法.进一步,为了对比9种算法的收敛效率,展示了100维下各个算法在测试函数f1、f6、f7、f13上的

迭代情况,见图1.由图1所示,改进算法QAQPSO在处理单模函数和复杂的多模函数上,均有着不错的表

现,无论收敛速度还是寻优质量都优于其他8种比较算法.
3.4 显著性检验

进一步,验证改进算法的显著性.首先将QAQPSO与其他各个算法之间进行 Wilcoxon检验,其中“+”、
“-”和“=”分别表示相比给定的算法,QAQPSO算法的性能明显更好、明显更差或无明显差异,并记录在

14个测试函数下的对比结果.随后,通过Friedman检验,计算9种算法的秩均值,获得各个算法在不同函数

中得分排名的平均值,进而确定各算法性能的最终名次.具体的非参数检验结果见表3至表5.
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表3 在30维情况下的非参数检验结果

Tab.3 Non-parametertestresultswith30-dimensional

算法
Wilcoxon

+ - =

Friedman

得分 排名

AVOA 14 0 0 5.00 5

HHO 14 0 0 6.14 7

GWO 14 0 0 5.64 6

BOA 14 0 0 8.64 9

SSA 12 0 2 4.42 4

QPSO 9 0 5 3.21 3

LQPSO 14 0 0 7.71 8

HAQPSO 6 0 8 3.00 2

QAQPSO - - - 1.21 1

表4 在50维情况下的非参数检验结果

Tab.4 Non-parametertestresultswith50-dimensional

算法
Wilcoxon

+ - =

Friedman

得分 排名

AVOA 11 1 2 4.07 4

HHO 12 1 1 5.36 7

GWO 11 1 2 4.79 5

BOA 14 0 0 8.93 9

SSA 10 1 3 3.93 3

QPSO 8 0 6 3.07 2

LQPSO 14 0 0 8.00 8

HAQPSO 12 1 1 5.21 6

QAQPSO - - - 1.64 1

表5 在100维情况下的非参数检验结果

Tab.5 Non-parametertestresultswith100-dimensional

算法
Wilcoxon

+ - =

Friedman

得分 排名

AVOA 10 3 1 3.71 4

HHO 11 3 0 5.00 5

GWO 11 3 0 5.07 6

BOA 14 0 0 8.71 9

SSA 12 2 0 3.57 3

算法
Wilcoxon

+ - =

Friedman

得分 排名

QPSO 9 0 5 3.50 2

LQPSO 14 0 0 7.93 8

HAQPSO 12 2 0 5.57 7

QAQPSO - - - 1.93 1
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  通过表3至表5中 Wilcoxon检验的结果可见,改进算法在大多数测试函数中展现出更佳的寻优能力;
同时,Friedman检验结果可见,QAQPSO算法在9种算法中的综合排名最高,表明其搜索能力更强,整体性

能表现更为均衡.

4 改进算法在工程问题中的应用

将QAQPSO算法用于寻找2个工程设计问题的数值解.在具体应用问题的求解中,各种比较算法的参

数设置均来源于相关文献,QAQPSO算法中的各个参数与上一节性能测试中设置一样.所有算法的规模均

为50,每种算法独立运行30次后,记录下相应的均值、标准差、最好值和对应的最好解.
问题1 压力容器设计问题.该问题的目的是使压力容器的生产成本最小化,包含4个变量,即壳体的厚

度Ts(记为x1),半球形部分的厚度Th(记为x2),内半径R(记为x3)和圆柱零件的长度L(记为x4),以及

4个约束条件.其数学模型表示如下:

min f(x)=0.6224x1x3x4+1.7781x2x
2
3+3.1661x

2
1x4+19.84x

2
1x3,

s.t. g1(x)=0.0193x2-x1 ⩽0;g2(x)=0.00954x3-x2 ⩽0;

g3(x)=-πx2
3x4-

4
3πx

3
3+1296000⩽0;g4(x)=x4-240⩽0.

其中,0⩽x1,x2 ⩽100,10⩽x3,x4 ⩽200.
将 QAQPSO 算 法 与 其 他8种 智 能 算 法:EA2[17]、EA3[18]、QPSO[1]、ESs[19]、CPSO[20]、GWO[13]、

WOA[21]和HHO[12]进行对比,获得的最优值和最优解具体见表6.根据表6中展示的结果,可见在最优值的

获取上GA2、GA3、ESs、CPSO、GWO和 WOA这6种智能算法在数值结果上比较接近,而 HHO、QPSO和

QAQPSO算法在压力容器设计问题上的求解结果更好,其中改进算法体现出更佳的寻优能力.
表6 不同算法在压力容器设计问题上的对比结果

Tab.6 Comparisonresultsofdifferentalgorithmsforthepressurevesseldesignproblem

算法 GA2 GA3 QPSO ESs CPSO GWO WOA HHO QAQPSO

均值 6177.2356 6074.3341 6012.4876 6350.1232 6147.1332 6078.2342 6122.4534 6081.2276 5982.8765

标准差 1.31e+02 1.59e+02 9.29e+01 4.26e+02 8.61e+01 7.92e+01 1.22e+02 6.13e+01 5.97e+01

最好值 6059.9463 6059.9463 5996.1340 6059.7456 6061.0777 6051.5639 6059.7410 6000.462595891.86798

Ts 0.812500 0.812500 0.838161 0.812500 0.812500 0.8125 0.812500 0.81758383 0.781968

Th 0.437500 0.437500 0.41433 0.437500 0.437500 0.4375 0.437500 0.4072927 0.38653

R 42.097398 42.0974 43.427857 42.098087 42.091266 42.089181 42.098269942.09174576 40.516472

L 176.654050 176.6540 160.832633 176.640518 176.746500 176.758731 176.638998176.7196352 197.2777

  问题2 拉伸/压缩弹簧设计问题.该问题的目的是最小化弹簧重量,受到导线直径d(记为x1),平均线

圈直径D(记为x2)和有效线圈数P(记为x3)的限制.其数学模型由以下公式表示.

min f(x)=(x3+2)x2x
2
1,

s.t. g1(1)=1-
x3
2x3

71785x4
1

⩽0;g2(x)=
4x2

2-x1x2

12566(x2x
3
1-x4

1)
+

1
5108x2

1

-1⩽0;

g3(x)=1-
140.45x1

x2
2x3

⩽0;g4(x)=
x1+x2

1.5 -1⩽0.

其中,0.05⩽x1 ⩽2,0.25⩽x2 ⩽1.30,2⩽x3 ⩽15.
将QAQPSO算法与EA2[17]、EA3[18]、QPSO[1]、ESs[19]、CPSO[20]、GWO[13]、WOA[21]和 HHO[12]算法

的比较结果记录在表7中.由表7可知,对于这个非线性的低维优化问题,各算法在寻优效果方面比较接近,
其中GA2和QPSO算法的表现稍差,而其他7种算法的精度需要在小数点后第5位才能体现出来.在求解

弹簧设计问题的最佳值上,HHO表现最好,GWO和QAQPSO两个算法在搜索能力上与之相近.同时,改进

算法在均值和稳定性方面表现更好.
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表7 不同算法在拉伸/压缩弹簧设计问题上的对比结果

Tab.7 Comparisonresultsofdifferentalgorithmsforthetension/compressionspringdesignproblem

算法 GA2 GA3 QPSO ESs CPSO GWO WOA HHO QAQPSO

均值 0.012734 0.012721 0.012867 0.013227 0.013429 0.013667 0.013324 0.012745 0.012713

标准差 4.67e-05 5.88e-05 6.33e-05 8.67e-04 7.34e-04 9.67e-04 6.75e-04 4.03e-05 3.85e-05

最好值 0.012704 0.012681 0.0127176 0.012698 0.012674 0.012666 0.01267630.0126654430.01266567

d 0.051480 0.051989 0.0520718 0.051643 0.051728 0.05169 0.051207 0.051796393 0.051771

D 0.351661 0.363965 0.365663 0.355360 0.357644 0.356737 0.345215 0.359305355 0.35869

P 11.632201 10.890522 10.8268 11.397926 11.244543 11.28885 12.004032 11.138859 11.1745495

5 结束语

为了改善QPSO算法在面对复杂的多模问题时表现出的收敛精度差和易于陷入局部最优的状况,设计

出基于拟反向学习的自适应QPSO算法(QAQPSO).在改进算法设计中,运用拟反向学习的思想对种群进

行初始化,提升算法的搜索效率,加快收敛速度;借助自适应的收缩-扩张因子,用于改善算法的全局搜索和

局部挖掘能力,增强算法性能的均衡性;通过高斯混沌映射调整越界粒子的落点范围,有助于算法多样性的

保持.在性能测试中,QAQPSO算法无论在收敛精度还是寻优结果的鲁棒性方面,比其他8种智能优化算法

表现更好.进而,在2个具体的工程设计问题上,QAQPSO算法同样展现出优良的全局搜索能力,在求解复

杂多模问题时取得了更具竞争优势的结果.
然而,在改善算法的收敛精度和整体性能方面,如何进一步挖掘种群与个体之间的有用信息,选择新的

思路来提升粒子的迭代质量都是值得深入研究的方向.另外,将算法继续运用到更多的实际问题中,也存在

很多思考的空间.

  附录见电子版(DOI:10.16366/j.cnki.1000-2367.2024.04.23.0004).
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AdaptiveQPSOalgorithmbasedonquasi-oppositelearninganditsapplicationsinengineering

HeGuang

(SchoolofMathematicsandStatistics;ChongqingKeyLaboratoryofStatisticsIntelligentComputingandMonitoring,

ChongqingTechnologyandBusinessUniversity,Chongqing400067,China)

  Abstract:Toaddresstheissuesofpoorconvergenceaccuracyandsusceptibilitytolocaloptimaexhibitedbythequan-
tum-behavedparticleswarmoptimization(QPSO)algorithminsolvingcomplexmulti-modalproblems,anadaptiveQPSOalgo-
rithmbasedonquasi-oppositelearningisproposed.Firstly,drawingontheideaofquasi-oppositelearning,theinitialpositions
ofparticlesareoptimizedandadjustedtoincreasealgorithmsearchefficiencyandaccelerateconvergencespeed.Secondly,inthe
settingofparticlemovementrange,populationevolutiondegreeandparticleaggregationdegreearetakenintoaccount,anda
contraction-expansionfactorwithadaptivecharacteristicsisconstructedtoenhancethelocalexploitationandglobalexploration
capabilitiesofthealgorithm.Andthemethodofchaoticmappingisintroducedtohandleout-of-rangeparticles,whichhelpsthe
algorithmescapelocaloptima.Thentheimprovedalgorithmiscomparedwitheightexistingintelligentoptimizationalgorithms
on14benchmarktestfunctions.Additionally,theapplicationeffectivenessoftheimprovedalgorithmisexaminedthroughtwo
real-worldengineeringdesignproblems.Theexperimentalresultsdemonstratethattheimprovedalgorithmexhibitsstronger
searchcapabilityandmorebalancedoverallperformance.

Keywords:Quantum-behavedparticleswarmoptimizationalgorithm;quasi-oppositelearning;contraction-expansion
factor;chaoticmap;engineeringapplication

[责任编校 陈留院 杨浦]

98第5期          何光:基于拟反向学习的自适应QPSO算法及其在工程中的应用



  附 录

表S1 在100维情况下测试算法的对比结果

Tab.S1 Comparisonresultsoftestalgorithmswith100-dimensional

函数 指标 AVOA HHO GWO BOA SSA QPSO LQPSO HAQPSO QAQPSO

f1 均值 9.75e+07 2.57e+09 6.54e+10 2.52e+11 1.25e+06 3.20e+07 2.18e+11 4.26e+10 3.38e+05

标准差 3.43e+08 6.17e+08 1.32e+10 1.05e+10 1.55e+06 2.91e+07 1.02e+10 8.82e+09 4.05e+05

f2 均值 3.05e+05 2.82e+05 3.47e+05 4.00e+05 4.61e+05 5.59e+05 4.88e+05 4.97e+05 3.72e+05

标准差 3.39e+04 1.43e+04 3.29e+04 7.16e+04 9.80e+04 7.34e+04 4.31e+04 8.41e+04 4.17e+04

f3 均值 9.96e+02 1.74e+03 4.07e+03 1.06e+05 9.35e+02 7.94e+02 5.02e+04 9.04e+03 7.80e+02

标准差 1.01e+02 1.84e+02 1.26e+03 9.36e+03 8.44e+01 6.19e+01 5.32e+03 3.38e+03 5.32e+01

f4 均值 6.62e+02 6.85e+02 6.38e+02 7.11e+02 6.70e+02 6.06e+02 7.04e+02 6.57e+02 6.04e+02

标准差 3.10e+00 3.92e+00 4.87e+00 3.54e+00 4.81e+00 1.19e+00 3.49e+00 5.92e+00 1.35e+00

f5 均值 2.65e+04 4.41e+04 6.46e+04 2.86e+05 2.30e+04 2.06e+04 1.55e+05 6.01e+04 1.38e+04

标准差 8.95e+03 1.67e+04 1.88e+04 8.44e+04 7.77e+03 8.64e+03 2.05e+04 2.00e+04 4.80e+03

f6 均值 2.22e+08 9.90e+08 7.58e+09 1.75e+11 6.34e+08 5.17e+07 1.00e+11 8.14e+09 1.88e+07

标准差 1.11e+08 3.10e+08 3.92e+09 1.71e+10 3.70e+08 2.89e+07 9.10e+09 3.40e+09 7.57e+06

f7 均值 2.88e+06 4.13e+06 6.05e+06 7.33e+07 3.34e+06 2.77e+06 5.30e+07 1.91e+07 1.20e+06

标准差 1.14e+06 1.58e+06 3.14e+06 4.11e+07 1.80e+06 1.73e+06 1.71e+07 1.00e+07 5.28e+06

f8 均值 3.11e+06 4.77e+06 6.94e+06 1.51e+08 4.33e+06 6.08e+06 9.12e+07 1.27e+07 2.99e+06

标准差 1.33e+06 1.74e+06 4.64e+06 7.09e+07 2.53e+06 2.97e+06 2.67e+07 6.69e+06 1.24e+06

f9 均值 6.38e+05 1.28e+07 1.30e+08 1.97e+10 1.54e+07 7.91e+03 6.96e+09 4.75e+06 3.43e+03

标准差 3.44e+05 6.34e+06 1.49e+08 5.23e+09 9.81e+06 6.16e+03 1.36e+09 7.06e+06 1.52e+03

f10 均值 6.08e+03 6.04e+03 5.21e+05 7.86e+03 5.31e+03 6.91e+03 7.61e+03 5.10e+03 6.79e+03

标准差 4.76e+02 6.06e+02 9.33e+02 2.96e+02 5.82e+02 7.91e+02 2.84e+02 5.56e+02 7.17e+02

f11 均值 2.02e+04 2.55e+04 2.21e+04 3.53e+04 1.92e+04 3.32e+04 3.46e+04 1.95e+04 3.30e+04

标准差 1.68e+03 1.49e+03 6.08e+03 7.07e+02 1.93e+03 1.59e+03 5.97e+02 4.18e+03 1.04e+03

f12 均值 5.06e+03 7.49e+03 4.17e+03 1.11e+04 4.11e+03 3.63e+03 7.82e+03 5.29e+03 3.60e+03

标准差 2.72e+02 4.45e+02 1.09e+02 1.29e+03 1.54e+02 6.72e+01 2.63e+02 2.62e+02 6.27e+01

f13 均值 2.38e+04 2.75e+04 1.46e+04 5.62e+04 1.43e+04 9.51e+03 4.01e+04 2.60e+04 9.35e+03

标准差 2.53e+03 3.56e+03 1.03e+03 2.07e+03 3.42e+03 1.03e+03 2.57e+03 2.70e+03 8.04e+02

f14 均值 3.80e+03 4.78e+03 8.22e+03 3.59e+04 3.72e+03 3.65e+03 2.47e+04 1.48e+04 3.57e+03

标准差 1.02e+02 3.70e+02 1.40e+03 1.93e+03 1.30e+02 1.11e+02 1.67e+03 2.16e+03 4.14e+01


