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一 种融合反向学习和量子优化的粒子群算法 

肖文显， 刘 震 

(河南科技学院 网络信息中心，河南 新乡453003) 

摘 要 ：为了克服标准粒子群算法容易陷入局部最优的缺点，结合量子优化和反向学习的思想，提出一种混合反向 

学习和量子优化的粒子群算法．该混合算法在种群初始化、种群的跳越和种群最优个体的局部改进三方面上提高 

了量子粒子群算法的性能，有效地避免粒子群陷入局部最优并加速种群收敛．数值实验表明，混合算法在不同的函 

数优化方面具有较高的性能． 

关键词：粒子群优化；量子优化；反向学习；函数优化 

中图分类号：TP311 文献标识码 ：A 文章编号：1000--7180(2013)06--0126--05 

Particle Swarm Optimization Based on Opposition—-based 

Learning and Quantum Optimization 
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(Network Information Center，Henan Institute of Science and Technology，Xinmang 453003，China) 

Abstract：In order tO overcome the drawback of standard particle swarm algorithm which is easy tO fall into local 

optimum，an improved particle swarm optimization algorithm is proposed combined with quantum optimization and 

opposition-based learning．There are three aspects that improve the quantum particle swarm algorithm performance： 

the initialization of population，population jumps and the best individual in the population of the local improvement． 

The improved algorithm can effectively avoid particle swarm into local optimum and accelerated population to the 

optimal position of the convergence． The numerical experiments show that the hybrid algorithm has high 

performance in different function optimization 

Key words：particle swarm optimization；quantum optimization；opposition-based learning；function optimization 

1 引言 

粒子群优化算法是由文献[1]提出的一种基于 

种群的随机优化算法．在该算法提出之后，出现了很 

多粒子群的改进算法．Sun等人从量子力学的角度 

提出了具有量子行为的保证全局收敛的量子粒子群 

优化算法 QPSOE引，其行为优于标准粒子群优化算 

法和带有收缩因子的粒子群优化算法．反向学习 

(Opposition-based learning，OBL)的 思 想 由 

Tizhoosh等人提出[3]，这种学习促使演化生成过程 

的跃变，从而使算法具有较高的收敛速度，同时又有 

助于种群在演化过程中能保持较好的多样性，不容 

易陷入局部最优[4]．文献[5—6]将该种算法思想应用 

到标准粒子群算法中，提出反向学习的粒子群算法 

OPSO并得到了较好的优化效果． 

为了进一步提高粒子群算法的优化性能，本文 

将反向学习的思想与量子优化理论融合，提出一种 

混合反向学习和量子优化的粒子群算法 O-QPSO． 

该混合算法在种群初始化、种群的跳越和种群最优 

个体的局部改进三方面上提高了量子粒子群算法的 

性能，有效避免粒子群陷人局部最优并加速种群 

收敛． 
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2 相关背景知识 

2．1 粒子群算法 

粒子群算法是基于群体的，根据对环境的适应 

度将群体中的个体移动到最好的区域，然而它不像 

其他演化算法那样对个体使用演化算子，而是将每 

个个体看作D维搜索空间中一个没有体积的粒子， 

在搜索空间中以一定的速度飞行．这个速度根据它 

本身的飞行经验以及同伴的飞行经验进行动态调 

整．第 i个粒子表示为z 一 ( ，⋯， 。)，它经历过 

的最好位置(在该位置有最好的适应值)记为 P 一 

(户 ⋯，P。)，也称为 pBest．在群体所有粒子经历 

过的最好位置的索引号用符号 g表示，即 Pg，也称 

为ggest．粒子i的速度用V 一( ，⋯， )表示．对 

每一代，其第 d维根据如下方程变化： 

f 一 叫 。 + f1。rand()·( “一 X／d)+ 

c2·Rand()·( 一 zd) (1a) 

l 一．z + (1b) 
式中： 为惯性权重，C 和 c 为加速常数，rand() 

和 Rand()为两个在[O，1]范围内变化的随机函 

数．此外，粒子的速度 被一个最大速度 所限 

制．如果当前对粒子的加速导致它在某维的速度 

超过该维的最大速度 ，则该维的速度被限制 

为该维最大速度 x'd． 

方程(1a)的第 1部分为粒子先前的速度；第 2 

部分为“认知”部分，表示粒子本身的思考；第 3部 

分为“社会”部分，表示粒子间的信息共享与相互合 

作． 

2．2 反向学习思想 - 

当进化过程中产生新个体 z时，可以对该个体 

的反向位置个体进行考察，产生一个更优的个体 

z ．这样，个体 z和最优位置之间的距离就会缩小， 

从而提高算法的效率．例如，在一维空间中，个体 z 

的位置是 一1O，其反向点 x 的位置为 1O，最优结果 

的位置为 3O，那么个体 和最优结果之间的距离是 

40，然而其反向位置x 和最优结果之间的距离却是 

20，也就是说反向位置 更加接近于最优结果． 

在一维空间中，对反向个体的反向位置 x 可以 

按照定义 1进行计算： 

定义1 设实数z在区间[a，6]中取之，即z∈ 

[口，6]，那么数 的反向数z 可以定义为 

z = n+ b— z 

类似的，对于 维空间中的向量，其反向位置可 

以定义为 

定义2 设 P(xl，z2， 3，⋯，z )为 维空间中 

的一点，其中 1，z2，z3，⋯，z ∈R并且有z ∈[n ， 

bi] V i∈ {1，2，⋯， }．那 么点 P 的反 向位置 

P (z1 ，z2 ，z3 ，⋯，z )满足： 

z ： a + b 一 

通过上述定义2对反向点的定义，反向学习_的 

算法思想如下： 

设 P(x1， 2， 3，⋯，z )为 维空间中的一点， 

其中 1，z2，z3，⋯，z ∈R并且有 ∈[口 ，bi]V i 

∈ {1，2，⋯， }，P代表了优化算法中种群中的一个 

个体．根据定义 2，点 P的反向位置可以定义为 

P ( ，z ， 。 ，⋯，z )．假设评估函数 _厂(z)可以 

用来评估种群中个体的适应值，如果有 f(P )≤ 

厂(P)(求最小值的情况)成立，那么点P将被其反向 

点 P 取代，反之则保持 P不变． 

3 融合反向学习思想的量子粒子群算法 

3．1 反向学习的种群的初始化 

考察众多优化算法的初始化部分可以看到，大 

多算法是随机生成初始种群的．而利用反向学习的 

思想可以通过反向位置学习来达到将初始化种群优 

化的目的，使得种群中的个体更加的靠近最优解．因 

此，改进后的算法的初始化过程如下： 

Step 1 随机生成初始种群X(S)，种群中每个 

个体包含的随机的初始位置 X 和随机的初始速度 

Vi，i一1，2，⋯，S，其中 S是种群规模． 

Step 2 根据 2．2节中的定义2计算种群 X(S) 

的中每个个体的对称个体，生成 X(S)的对称种群 

OX(S)(其中包括位置和速度的对称)： 

lOX日一Li+Ui—z 
l073 === + 一 J 

i一 1，2，⋯．SO 一 1，2，⋯，D 

其中D是个体坐标的维数；L。和U，被定义为第 

i维坐标的上界和下界，即z ∈[LJ，u，]；速度的取 

值区间为[ ， ， ，一]，J一1，2，⋯，D． 

Step 3 从集合{X(S)，OX(S))中选取最优的 

s个个体组成初始种群． 

3．2 反向学习的种群的跳越 

类似于种群初始化的过程，我们可以从当前种 

群中生成一个比当前种群更优的种群来参与进化． 

在标准粒子群优化算法中，种群根据式(1)来实现 

对个体粒子的更新进化．在修改后的算法中，基于一 

个跳越系数，算法并非每次都根据进化过程来形成 
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新的种群，而是根据 OBL的算法思想从当前种群及 

其对称种群中生成新的种群(类似于种群初始化的 

过程)，这就是种群的跳越． 

不同于对种群的初始化，种群的跳越过程中对 

对称个体的计算不再依据算法初始化时的所限制的 

坐标的上下界[L，，U，]，而是动态的获得当前种群 

中各个个体的坐标的当前上下界[Lf ，Uf ]来计 

算对称个体，即： 

OSC 一 L， +U， ，一 ¨ i一 1，2，⋯．S； 一 1， 

2，⋯ ，D． 

3．3 量子选择方程 

在标准粒子群优化算法中，粒子的移动是根据 

方程(1)进行移动的．而在具有量子行为的粒子群 

优化算法中，粒子是根据如下方程进行移动的： 
， 1 

M M  1 M  1 M  

frrbest一 Pj-一(12一~／ ， 只z，⋯， ) 
I (2a) 
J加 ==： · +(1一 · ， 一rand() 

] (2b) I 
一  4-

_ a·I rrbestd一 1·ln(÷)， 一RandO 

1  ̈l (2c) 

式中，mbest表示所有粒子中的最优位置，P 是P 

和P 之间的一个随机点，是第i个粒子在第d维空 

间中的一个位置； 和 都是在[0，1]之间均匀分布 

的随机数，a是量子粒子群优化算法的一个参数，被 

称为收缩 一扩展系数． 

3．4 算法描述 

综合以上所述，下面将反向学习的思想应用到 

具有量子行为的量子粒子群优化算法中，以期提高 

算法在解决函数优化问题时的效率．算法描述如下： 

Begin 

—population size；P— current population； 

OP= the opposite population of P ； 

Po=opposite probability； 

best
_

fitness
_

value so far— the fitness value of the best 

particle found by all particles SO far； 

VTR=value to reach； 

MaxNFc maximum number of function calls(NFC) ； 

While(best
_

fitness
—

value
_

so
_

far>vTR and 

NFC< 一 MaXNFC) 

If(rand (O，1)< PO) 

Update the interval boundaries[L~， ]in current popu— 

lation； 

Calculate fitness value of each particle in OP； 

Select fittest particles in P and OP as a new population； 

Update pBest，gBe st if need； 

For end； 

Else 

For each particle Pi 

F1一 rand(O，1)；F2一 rand(O，1)； 

U—rand(O，1)； 

P一(F1*Pid+F2*Pgd)／(F1+F2)； 

If(rand> 0．5) 

Xid=P—beta*abs(mbestid--Xid)*ln(1／u)； 

Else 

Xid=P+beta*abs(mbestid--Xid)*ln(1／u)； 

Update pBe sti，gBest if needed； 

For end； 

While end； 

End； 

4 数值实验 

为了考察提出的算法的性能，选取 4个具有代 

表性的函数进行测试，如表 1所示．表 1中给出了每 
一 个测试函数的定义、特征、定义域和已知最优解． 

粒子群优化算法中对方程(1)中参数 W，C ，C 

的选择是非常重要的，对这些参数的不同选择将直 

接影响到算法的运算结果．本文将参数设置为：C，一 

C2一1．496 18，W一0．729 84并且将个体速度的最 

大值 Vmax设置为每一维搜索范围的一半．种群的 

跳越系数JR设定为0．3．为了对不同算法进行公平 

的比较，所有在 PS0、QPSO和 O-QPSO中相同的 

参数都设定为相同的值． 

在试验过程中，对每一个测试方程进行 1 000 

次优化算法计算，并记录每一次达到精度要求内最 

优解时所对应的进化代数，进化代数越小，所对应的 

算法的性能就越好． 

图 1～图4中给出了各个测试方程的数值运算 

结果，每个图包含三个部分：标准粒子群优化算法 

(PSO)对应试验结果、具有量子行为的粒子群优化 

算法(QPSO)对应试验结果和基于反向学习的量子 

粒子群优化算法(0-QPSO)对应试验结果．图中X 

轴表示执行一次优化算法达到最优解时的停止代 

数；而图中y轴表示了在相应进化代数区间中算法 

所达到最优解的次数；图中柱状的最高点所对应的 

值就表示了在 x轴所对应的种群区间内算法达到 

最优解的次数．因此，图形中柱状图越是靠近y轴， 

对应算法的表现就越好．从图1到图4中可以看出， 
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在对不同特征的函数优化方面，反向学习的量子粒 

子群算法 (O-QPS0)在解决函数优化问题时，其收 

敛速度优于标准粒子群优化算法(PSO)和具有量子 

行为的粒子群优化算法(QPSO)，同时还避免了种 

群早熟情况的发生． 
’ ● ’ - - _ 0 

．  1_ PSO1 ． 
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图 1 函数 ，l的测试结果 
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图 2 函数 ，2的测试结果 

的质量如何．为了比较求解函数优化的解的质量，列 

出了三种不同算法在种群进化相同代数之后所能计 

算出的最优解和最差解，如表 2所示．可以看出，在 

相同的进化代数下，()_QPS0算法所能得到的最优 

解和最差解都要优于PSO算法和QPSO算法，即在 

解的质量上有保证． 
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图 3 函数 ，3的测试结果 
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表 1 数值试验用测试函数 

表2 三种不同算法在相同条件下的解的情况 
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5 结束语 

本文在量子粒子群优化算法和反向学习的粒子 

群算法的基础上提出一种融合反向学习的量子粒子 

群算法(O-QPSO)．混合算法在三方面上提高了标 

准粒子群算法的性能：种群初始化、种群的跳越和对 

种群最优个体的局部改进，改进算法有效的避免粒 

子群陷入局部最优并加速种群个体向最优位置的收 

敛．通过数值试验验证了算法的有效性． 
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