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融合蜂群行为的量子进化算法

刘　 振ꎬ刘文彪

(海军航空大学岸防兵学院ꎬ山东 烟台 ２６４００１)

[摘要] 　 为提高量子进化算法的收敛精度和收敛速度ꎬ以人工蜂群算法为基本进化框架ꎬ提出一种融合蜂群行

为的量子进化算法. 将采用相位编码的量子进化种群划分为量子开采种群、量子跟随种群以及量子侦察种群ꎬ在
每个种群内模拟蜜蜂觅食行为寻优ꎬ其中量子开采种群采用混沌扰动搜索ꎬ量子跟随种群采用柯西变异操作进

化. 同时对所有种群个体采用量子染色体的两步旋转更新方法ꎬ并进行自适应的动态变异操作. 利用基准测试

函数进行仿真ꎬ与相关方法对比分析可知ꎬ所提出的算法在大部分的函数上都表现出较好的性能ꎬ能有效提高全

局收敛性能.
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量子进化算法(ｑｕａｎｔｕｍ￣ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＱＥＡ)是一种基于自然生物机制启发的随机搜

索和优化方法[１]ꎬ由于该进化算法采用量子编码ꎬ增加了种群进化过程中的多样性ꎬ具有较好的鲁棒性以

及通用性ꎬ目前已得到广泛的应用[２－３] . 文献[４]提出一种自适应量子进化算法ꎬ使得旋转角依据个体之间

的汉明距离自适应变化. 文献[５]提出一种双链量子遗传算法用于约束优化问题ꎬ利用两个染色体分别表

示可行解和不可行解ꎬ并给出了 ３ 种进化步长. 文献[６]提出多粒度量子遗传算法的概念ꎬ突破了以往量

子染色体旋转单一的缺点.
从当前量子进化算法的改进可以看出ꎬ利用多种算法的有效融合可明显提高量子进化算法的收敛性

能. 文献[７]将量子进化算法和差分进化算法有效结合起来ꎻ文献[８－９]将量子进化算法和免疫克隆算法

进行融合ꎬ用以扩展量子进化算法的寻优能力ꎻ文献[１０]将量子进化算法与引力算法相结合ꎬ用于求解二

进制编码优化问题. 研究发现ꎬ人工蜂群算法(ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｂｅｅ ｃｏｌｏｎｙꎬＡＢＣ)由于能够充分模拟蜂群的觅食行

为[１１]ꎬ并依据种群结构对蜜蜂个体进行分工ꎬ因而寻优效率较高ꎬ求解结果也较为稳定[１２－１３] . 在蜂群算法

中维持有开采蜜蜂、跟随蜜蜂以及侦察蜜蜂ꎬ通过几种不同类型的蜜蜂独立进行搜索ꎬ并通过蜜蜂舞蹈的
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方法进行信息融合ꎬ从而对待优化问题进行寻优.
为有效提高量子进化算法的寻优性能ꎬ本文将人工蜂群算法融入到量子进化算法中ꎬ充分利用两种优

化算法的优势ꎬ提出一种蜂群行为的量子进化算法 ( ｂｅｅ￣ｂｅｈａｖｅｄ ｃｏｌｏｎｙ ｑｕａｎｔｕｍ￣ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＢＣＱＥＡ) . 以人工蜂群算法为基本的进化框架ꎬ将个体采用量子编码ꎬ整个量子进化种群分为量

子开采种群、量子跟随种群和量子侦察种群ꎬ３ 个种群中的个体分别模拟人工蜂群中不同职能蜜蜂的寻优

行为ꎬ进行协同进化ꎬ并对量子进化种群中的个体采用两步旋转方法ꎬ利用自适应的变异方式提高量子种

群的多样性.

１　 算法基本思想

为提高量子进化算法的进化性能ꎬ受人工蜂群算法的启发ꎬ模拟蜂群觅食行为ꎬ提出一种具有蜂群行

为的量子进化算法ꎬ其基本思想可概述为:
(１)采用量子编码对待优化问题. 由于人工蜂群算法适用于优化连续问题ꎬ因此对量子染色体可考虑

采用基于相位的编码方法.
(２)整个进化种群可依据人工蜂群算法的思想划分为量子开采种群、量子跟随种群及量子侦察种

群. 量子开采种群利用混沌搜索方法寻找新个体ꎻ量子跟随种群利用柯西变异对量子蜜源(量子个体解)
在局部范围内搜索较优解ꎻ对于连续迭代次数 ｉｔｅｒ内未找到更优的量子开采个体转化为量子侦察个体ꎬ同
时量子开采个体放弃其对应的量子蜜源.

(３)从当前所采用的量子旋转方法可以看出ꎬ所有个体往往采用同样的旋转角ꎬ使得进化种群多样性

降低. 文献[６]对上述两种方法进行了推广ꎬ提出不同个体采用相应的动态旋转角ꎬ即多粒度的方法. 本文

在文献[６]的基础上ꎬ提出一种两步旋转方法ꎬ第一步利用多粒度旋转方法对整个种群个体进行旋转ꎬ第
二步根据量子开采种群和量子跟随种群的进化情况进行二次旋转ꎬ同时在整个种群中采用动态的自适应

变异方式.

２　 蜂群行为量子进化算法运行过程

２.１　 种群初始化方法

采用基于相位的编码方式初始化种群[８] . 随机产生初始规模为 ２Ｎ的量子进化种群ꎬ其中开采种群和

跟随种群规模均为 Ｎꎬ则令:
ｚｋ＋１ｊ ＝ηｚｋｊ(１－ｚｋｊ )ꎬ (１)

式中ꎬη＝ ４. 当 ｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＬꎬ产生 Ｌ个初始混沌变量ꎻ当 ｋ＝ １ 时ꎬ初始产生量子个体 ｑ１ꎻ同理ꎬ当 ｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ
２Ｎ－１ 时ꎬ产生另外 ２Ｎ－１ 个个体ꎬ从而构成初始的量子开采种群和量子跟随种群. 假设初始化后的个体为

ｑｋ ＝[θｋ１ꎬθｋ２ꎬ􀆺ꎬθｋＬ]ꎬ其中ꎬθ ｊｋ ＝ ２π􀅰ｚｋｊ ( ｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ２Ｎ－１ꎻｋ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＬ)ꎬ利用这种方法将量子比特的取值

限制在[０ꎬ２π]范围内.
２.２　 量子开采种群的扰动搜索方法

在量子开采种群中ꎬ对执行混沌精细搜索的量子个体 ｑｉ( ｔ)＝ [ｑｉ１( ｔ)ꎬｑｉ２( ｔ)ꎬ􀆺ꎬｑｉＬ( ｔ)] ( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ
Ｎ)ꎬ令

ｑｋｉｊ( ｔ)＝ ｌ ｊ－ｚｋｊ(ｕ ｊ－ｌ ｊ)ꎬ (２)
式中ꎬｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＬꎻｕ ｊ 和 ｌ ｊ 表示 ｑｉｊ( ｔ)的取值范围.

当寻找到更优状态时ꎬ将个体由混沌空间变换到原有解空间ꎬ若在 ｉｔｅｒ / ２ 迭代次数内ꎬ全局最优值未发生

变化ꎬ则停止混沌搜索ꎬ进行混沌精细搜索[１４] . 令 ｌ′ｊ ＝ ｑ∗ｉｊ －ψ(ｕｊ－ｌ ｊ)ꎬｕ′ｊ ＝ ｑ∗ｉｊ ＋ψ(ｕｊ－ｌ ｊ)ꎬ其中 ｑ∗ｉｊ 表示全局最优

解ꎬψ∈(０ꎬ０.５) . 为保证变量在缩放过程中的正确性ꎬ若 ｌ′ｊ<ｌ ｊꎬ则令 ｌｒ＋１ｊ ＝ ｌｒｊ ꎻ若 ｕ′ｊ<ｕｊꎬ则令 ｕ′ｊ ＝ｕｊꎻ并对最优混沌

变量进行重新定义ꎬ即 ｚ∗ｊ ＝
ｑ∗ｉｊ －ｌ′ｊ
ｕ′ｊ－ｌ′ｊ

ꎬ按照下式进行混沌搜索:

ｃｋｊ ＝(１－β) ｚ∗ｊ ＋βｚｋｊ ꎬ (３)

式中ꎬβ＝ １－ ｋ
－１
ｋ

æ

è
ç

ö

ø
÷

ω

ꎬω＝ ２ꎬ则可得:
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ｃｋ＋１ｊ ＝ηｃｋｊ(１－ｃｋｊ ) . (４)
当在 ｉｔｅｒ / ２ 迭代次数内ꎬ寻找到的全局最优值不改变ꎬ则精细搜索停止ꎬ并将该个体存于量子侦察种

群中ꎬ同时量子开采个体放弃该蜜源.
２.３　 量子跟随种群选择个体操作

跟随蜜蜂通常采用贪婪方式选择较优蜜源ꎬ往往会导致选择压过大ꎬ使得算法陷入局部极值. 为有效

保证种群持续进化ꎬ提高种群寻优能力ꎬ在本文中采用动态的自适应柯西变异. 对于量子个体 ａｉ( ｔ)ꎬ进行

柯西变异后的个体表示为:
ａｍｉｊ( ｔ)＝ ａｉｊ( ｔ)＋σｍｉｊ( ｔ)􀅰δ ｊ( ｔ)ꎬ (５)

式中ꎬσｍｉｊ( ｔ)＝ σｉｊ( ｔ)ｅｘｐ( １􀅰ηｉ( ｔ)＋ ２􀅰ηｉｊ( ｔ))ꎬηｉ( ｔ)和 ηｉｊ( ｔ)均为常数ꎬ且均服从高斯分布ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮꎬ

ｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＬꎬ １ ＝
１
２Ｎ

ꎬ ２ ＝
１

２ Ｎ
ꎬσｉｊ(０)＝ ３ Ｎ .

变异概率可设置为:
ｐｍ( ｔ)＝ ｐｍｅｘｐ(１－ｔ / Ｔｍａｘ)ꎬ (６)

式中ꎬＴｍａｘ表示最大循环迭代次数. 量子跟随种群利用自适应的动态柯西变异ꎬ在局部范围内对个体进行

寻优.
２.４　 量子侦察种群随机初始化操作

在人工蜂群算法中ꎬ当开采蜜蜂所对应的蜜源在一定迭代次数 ｉｔｅｒ 后ꎬ蜜源质量不能够得以提高ꎬ则
开采蜜蜂放弃该蜜源ꎬ且开采蜜蜂转化为侦察蜜蜂. 故在融合蜂群行为的量子进化算法中ꎬ当量子开采种

群的个体在迭代次数 ｉｔｅｒ内ꎬ其适应值不再提高后ꎬ重新产生个体ꎬ将该个体存入量子侦察种群中ꎬ新个体

按照式(１)产生.
２.５　 量子染色体两步旋转

针对当前量子染色体大多采用固定旋转角的不足ꎬ为有效提高种群进化性能ꎬ保证进化过程中种群的多

样性ꎬ本文提出一种量子染色体的两步旋转机制. 第一步采用多粒度的量子旋转机制ꎬ将整个量子进化种群

(包括量子开采种群、量子跟随种群以及量子侦察种群)进行旋转. 多粒度旋转角可以设置如下:

θｉ ＝
ｃ􀅰( ｆｉ－ｆｍｉｎ) / (􀭰ｆ－ｆｍｉｎ)ꎬ ｆｍｉｎ≠􀭰ｆꎻ

ｃꎬ ｆｍｉｎ ＝􀭰ｆ .
{ (７)

式中ꎬｃ∈[０.０１πꎬ０.０５π]ꎬ通常设置为常数ꎻ􀭰ｆ为种群平均适应度ꎻｆｍｉｎ为适应度最小值.
多粒度旋转虽然从种群内部对不同的个体采用了不同的旋转角度ꎬ增加了进化的多样性ꎬ加快了收敛

的速度ꎬ但个体不同基因位置的旋转角度不同ꎬ且优良个体的旋转角过大ꎬ在加快收敛速度的同时也导致

种群多样性的丢失ꎬ势必会破坏优良个体的基因连锁关系. 因此可考虑进行二次调整ꎬ即在量子个体进行

多粒度旋转以后ꎬ依据量子开采种群和量子跟随种群的进化情况进行第二步旋转ꎬ对于量子开采种群的二

次旋转角设置为:

θｅｉ ＝
ｃ􀅰

􀭰ｆ ｅ

􀭰ｆ ｈ
ｆ ｅｍａｘ－ｆｉ
ｆ ｅｍａｘ－ｆ ｅｍｉｎ

æ

è
ç

ö

ø
÷

(１－ｔ / Ｔｍａｘ)

ꎬ ｆ ｅｍａｘ≠ｆ ｅｍｉｎꎻ

ｃꎬ ｆ ｅｍａｘ ＝ ｆ ｅｍｉｎ .

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(８)

对于量子跟随种群的二次旋转角设置为:

θｈｉ ＝
ｃ􀅰

􀭰ｆ ｈ

􀭰ｆ ｅ
ｆ ｈｍａｘ－ｆｉ
ｆ ｈｍａｘ－ｆ ｈｍｉｎ

æ

è
ç

ö

ø
÷

(１－ｔ / Ｔｍａｘ)

ꎬ ｆ ｈｍａｘ≠ｆ ｈｍｉｎꎻ

ｃꎬ ｆ ｈｍａｘ ＝ ｆ ｈｍｉｎ .

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(９)

式中ꎬ􀭰ｆ ｅ和 􀭰ｆ ｈ分别为量子开采种群和量子跟随种群的平均适应度ꎻｆ ｅｍａｘ和 ｆ ｅｍｉｎ为量子开采种群的最大和最小

适应度ꎻｆ ｈｍａｘ和 ｆ ｈｍｉｎ为量子跟随种群的最大和最小适应度.
２.６　 量子染色体自适应变异操作

为提高算法的多样性及算法的收敛性能ꎬ避免算法陷入局部的极值ꎬ对量子个体引入自适应的变异操

—５６—
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作ꎬ其中第 ｉ个染色体变异概率为:

ｐｍ( ｉ)＝ ｐ′ｍ
ｆｍａｘ－ｆｉ
ｆｍａｘ－ｆｍｉｎ

æ

è
ç

ö

ø
÷

(１－ｔ / Ｔｍａｘ)

. (１０)

２.７　 算法流程

本文所提出的融合蜂群行为的量子进化算法步骤为:
步骤 １　 初始化参数信息ꎬ包括量子开采种群和量子跟随种群的种群规模 Ｎꎬ算法的运行迭代次数

Ｔｍａｘꎬ染色体长度 Ｌꎬ以及 ｉｔｅｒ、ｃ、ｐｍ 和 ｐ′ｍ等参数ꎬ按照式(１)产生初始种群ꎻ
步骤 ２　 量子开采种群按照 ２.２ 节的方法进行混沌扰动操作ꎬ用以产生新的量子开采蜜源ꎬ并对比混

沌搜索前后个体适应度ꎬ保留较优个体ꎻ
步骤 ３　 判断是否出现量子侦察个体ꎬ若出现则量子开采蜜蜂放弃该蜜源ꎬ该量子开采个体成为量子

侦察个体ꎬ并随机初始化量子侦察个体对应的蜜源ꎻ
步骤 ４　 量子跟随种群依据式(５)对个体采用柯西变异操作ꎬ产生新的量子跟随蜜源ꎻ
步骤 ５　 在量子开采蜜源和量子跟随蜜源中ꎬ选择最优的 Ｎ个个体构成量子开采蜜源ꎻ
步骤 ６　 采用两步旋转方法ꎬ依据式(７)对进化种群进行多粒度旋转ꎬ利用式(８)和式(９)分别对量子

开采种群和量子跟随种群进行二次旋转ꎻ
步骤 ７　 对所有的量子染色体ꎬ利用式(１０)对个体进行自适应动态变异操作ꎻ
步骤 ８　 判断算法是否满足收敛条件ꎬ满足收敛条件则算法结束输出ꎬ否则转步骤 ２.

３　 仿真实验与分析

为了验证算法的收敛性能和有效性ꎬ本文选取基准函数进行了大量的仿真分析ꎬ选取的函数如下:

ｆ１(ｘ)＝ ４－２.１ｘ２１＋
ｘ４１
３

æ

è
ç

ö

ø
÷ ｘ２１＋ｘ１ｘ２＋(－４＋４ｘ２１)ｘ２２ꎬ　 ｘｉ∈[－３ꎬ３]ꎻ　 　 　 　

ｆ２(ｘ)＝ １００(ｘ２１－ｘ２) ２＋(１－ｘ１) ２ꎬ　 ｘｉ∈[－２.０４８ꎬ２.０４８]ꎻ

ｆ３(ｘ)＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ ꎬ　 ｎ＝ ２ꎬｘｉ∈[－５.１２ꎬ５.１２]ꎻ

ｆ４(ｘ)＝ ∑
５

ｉ ＝ １
ｉｃｏｓ[( ｉ＋１)ｘ１＋ｉ] ∑

５

ｉ ＝ １
ｉｃｏｓ[( ｉ＋１)ｘ２＋ｉ]ꎬ　 ｘｉ∈[－１０ꎬ１０]ꎻ

ｆ５(ｘ)＝ ４１８.９８２ ９ｎ－ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉｓｉｎ( ｜ ｘｉ ｜ )ꎬ　 ｎ＝ ３０ꎬｘｉ∈[－５００ꎬ５００]ꎻ

ｆ６(ｘ)＝ １０ｎ＋ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
[ｘ２ｉ －１０ｃｏｓ(２πｘｉ)]ꎬ　 ｎ＝ ３０ꎬｘｉ∈[－５.１２ꎬ５.１２]ꎻ

ｆ７(ｘ)＝ １＋ １
４ ０００ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ － ∏

ｎ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ
ｘｉ
ｉ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ꎬ　 ｎ＝ ３０ꎬｘｉ∈[－６００ꎬ６００]ꎻ

ｆ８(ｘ)＝ －２０ － ０.０２ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ － ｅｘｐ １

ｎ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ(２πｘｉ)

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋２０＋ｅꎬ　 ｎ＝ ３０ꎬｘｉ∈[－３０ꎬ３０]ꎻ

ｆ９(ｘ)＝ １－ ｅｘｐ － ０.５∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ( )[ ] ꎬ　 ｎ＝ ３０ꎬｘｉ∈[－６００ꎬ６００]ꎻ

ｆ１０(ｘ)＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ ＋ ∑

ｎ

ｉ ＝ １

ｉ
２
ｘｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

＋ ∑
ｎ

ｉ ＝ １

ｉ
２
ｘｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷

４

ꎬ 　 ｎ＝ ３０ꎬｘｉ∈[－５.１２ꎬ５.１２]ꎻ

ｆ１１(ｘ)＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
(ｘｉ－ｉ) ２ꎬ　 ｎ＝ ３０ꎬｘｉ∈[－３０ꎬ３０]ꎻ

ｆ１２(ｘ)＝ ｘ２ｉ ＋１００ ０００∑
ｎ

ｉ ＝ ２
ｘ２ｉ ꎬ　 ｎ＝ ３０ꎬｘｉ∈[－１０ꎬ１０] .

在 Ｍａｔｌａｂ ７.０ 语言环境下进行编程ꎬ计算机配置为:Ｉｎｔｅｌ(Ｒ)Ｐｅｎｔｉｕｍ４ ＣＰＵ ３.００ ＧＨｚ. 量子开采种群和

量子跟随种群规模 Ｎ＝ １００ꎬＴｍａｘ ＝ １ ０００ꎬＬ＝ ５０ꎬｉｔｅｒ＝ １００ꎬｃ＝ ０.０５πꎬｐｍ ＝ ０.１ꎬｐ′ｍ ＝ ０.２５.

—６６—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



刘　 振ꎬ等:融合蜂群行为的量子进化算法

３.１　 与 ＱＥＡ 和 ＡＢＣ 算法对比

采用本文提出的 ＢＣＱＥＡ 算法与文献[１]提出的基本量子进化算法(ＱＥＡ)、文献[１１]提出的基本人

工蜂群算法(ＡＢＣ)对 ｆ１ ~ ｆ４ 函数进行仿真对比分析. 各种算法独立运行 ２０ 次ꎬ统计结果如表 １ 所示.
表 １　 ＢＣＱＥＡ 与 ＱＥＡ 和 ＡＢＣ 对比结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ＢＣＱＥＡꎬＱＥＡ ａｎｄ ＡＢＣ

函数 维数 ＱＥＡ ＡＢＣ ＢＣＱＥＡ 函数 维数 ＱＥＡ ＡＢＣ ＢＣＱＥＡ
ｆ１ ２ Ｍｅａｎ －０.９９ －１.０１ －１.０１ ｆ３ ２ Ｍｅａｎ 　 ３.１７×１０－２ 　 ２.０９×１０－２ 　 ７.４３×１０－５

Ｓｔｄ 　 ３.１６×１０－２ 　 ４.５５×１０－２ 　 ７.６２×１０－３ Ｓｔｄ 　 ９.１３×１０－３ ８.１２×１０－３ 　 ５.３８×１０－５

ｆ２ ２ Ｍｅａｎ ２.８５×１０－１ ３.４１×１０－１ ６.２５×１０－４ ｆ４ ２ Ｍｅａｎ －１.７８×１０２ －１.６６×１０２ －１.８５×１０２

Ｓｔｄ ６.７２×１０－３ 　 ８.７４×１０－３ ２.４７×１０－５ Ｓｔｄ ８.１４×１０－１ ２.５２×１０－１ 　 ６.７６×１０－２

　 　 从表 １ 可以看出ꎬＢＣＱＥＡ 算法的收敛效果优于 ＱＥＡ 和 ＡＢＣ 算法ꎬ显示出改进后算法的良好性能. 统

计结果表明ꎬ本文算法所得解的稳定性和求解质量都优于 ＱＥＡ 和 ＡＢＣꎬ具有良好的跳出局部极值能

力. 从仿真结果可以看出ꎬ利用本文算法在优化几个低维函数时ꎬ表现出良好的性能.
为了充分进行对比分析ꎬ给出 ｆ２ 和 ｆ３ 函数的收敛曲线如图 １(ａ)和(ｂ)所示. 从仿真结果可以看出ꎬ

ＢＣＱＥＡ 算法能以相对较快的收敛速度取得更优的收敛效果ꎬ收敛曲线也充分验证了表 １ 的统计结果ꎬ从
而证明了本文算法的优越性.

图 １　 低维基准函数的仿真对比结果

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｌｏｗ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

３.２　 与改进的 ＱＥＡ 和改进的 ＡＢＣ 算法对比

文献[７]提出的混合量子进化算法(ＨＱＥＡ)将局部优化算法 ＤＥ 融入到 ＱＥＡꎬ利用 ＤＥ 的局部优化能

力提升 ＱＥＡ 的全局收敛性能. 文献[１５]提出的混沌蜂群算法(ＣＡＢＣ３)利用混沌搜索机制ꎬ提升 ＡＢＣ 算

法的全局寻优能力. 这两种算法与本文提出的 ＢＣＱＥＡ 思想相近. 本文将蜂群行为引入量子进化算法ꎬ利
用混沌搜索机制和变异机制ꎬ提升量子开采蜜蜂和跟随蜜蜂的局部寻优能力ꎬ并利用量子旋转机制提高算

法的全局寻优能力. 采用本文提出的 ＢＣＱＥＡ 算法与 ＨＱＥＡ 算法和 ＣＡＢＣ３ 算法(其中 ＣＡＢＣ３ 采用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ
ｍａｐ)对 ｆ５ ~ ｆ８ 函数进行仿真分析. 各算法独立运行 ２０ 次ꎬ统计结果如表 ２ 所示. 从表 ２ 可以看出ꎬ利用几

种改进的优化算法都能寻找到较优的全局解ꎬ显示出几种改进进化算法的优越性.
表 ２　 ＢＣＱＥＡ 与 ＨＱＥＡ 和 ＣＡＢＣ３ 的对比结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ＢＣＱＥＡꎬＨＱＥＡ ａｎｄ ＣＡＢＣ３

函数 维数 ＨＱＥＡ ＣＡＢＣ３ ＢＣＱＥＡ 函数 维数 ＨＱＥＡ ＣＡＢＣ３ ＢＣＱＥＡ
ｆ５ ３０ Ｍｅａｎ ７.１０×１０－２ ２.７８×１０－３ １.９４×１０－３ ｆ７ ３０ Ｍｅａｎ ５.２４×１０－７ ２.７８×１０－６ ７.１０×１０－５

Ｓｔｄ ２.８６×１０－３ ４.７０×１０－３ ８.２５×１０－４ Ｓｔｄ １.９３×１０－６ ４.７０×１０－６ ２.８６×１０－６

ｆ６ ３０ Ｍｅａｎ ３.２７×１０－１１ ６.２３×１０－１１ ２.４１×１０－１１ ｆ８ ３０ Ｍｅａｎ ８.７３×１０－１３ ３.４１×１０－１２ ５.４４×１０－１３

Ｓｔｄ ６.４５×１０－１１ ５.３７×１０－１２ ７.０７×１０－１２ Ｓｔｄ ２.５２×１０－１３ ８.７４×１０－１３ ６.１３×１０－１４

　 　 为了充分进行对比分析ꎬ将 ｆ７ 和 ｆ８ 函数的仿真收敛曲线进行对比ꎬ如图 ２ 所示. 从图 ２ 的收敛曲线可以

看出ꎬ利用 ３ 种算法都能较快地收敛到全局最优ꎬ本文算法的收敛效果优于 ＨＱＥＡ 和 ＣＡＢＣ３ꎬ但收敛速度低

于 ＣＡＢＣ３ꎬ主要是因为本文除了利用混沌扰动搜索方法以外ꎬ还进行了量子染色体的两步旋转ꎬ在增强全局

和局部寻优的基础上ꎬ增加了系统的开销ꎬ故算法的运行复杂性略有增加.
—７６—
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图 ２　 高维基准函数的仿真对比结果

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｈｉｇｈ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

３.３　 参数影响对比

３.３.１　 量子开采种群扰动搜索对算法的影响

为验证量子开采种群中扰动搜索对本文算法进化机制的影响ꎬ将不采用 ２.２ 节混沌搜索的算法标记

为 ＢＣＱＥＡｗｃｓ . 选择 ｆ９ ~ ｆ１０函数进行仿真分析ꎬ算法独立运行 ２０ 次ꎬ统计结果如表 ３ 所示.
如果在量子开采种群中不采用混沌操作对个体进行进化ꎬ量子开采种群会变为随机产生个体的操作

过程ꎬ从而损失寻优的方向性ꎬ导致收敛时间过长ꎬ且损失种群多样性ꎬ易收敛到局部的极值.
为了更清晰地比较说明ꎬ给出如图 ３ 所示的 ｆ９ 函数的收敛曲线对比图. 从图 ３ 的收敛曲线可以看出ꎬ

图 ３　 开采种群对算法影响仿真对比结果

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ
ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｃｏｌｏｎｙ

利用本文的算法能够快速收敛到最优解ꎬ当不采用混

沌搜索机制后ꎬ种群的多样性将降低ꎬ算法的搜索方向

不明确ꎬ需要的迭代次数较多.
表 ３　 混沌搜索对本文算法影响对比结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｃｈａｏｓ ｓｅａｒｃｈ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

函数 维数 ＢＣＱＥＡｗｃｓ ＢＣＱＥＡ

ｆ９ ３０ Ｍｅａｎ ４.５５×１０－２ ６.１６×１０－４

Ｓｔｄ ３.２８×１０－３ ３.５８×１０－５

ｆ１０ ３０ Ｍｅａｎ ５.０７×１０－５ ３.４１×１０－７

Ｓｔｄ ６.１４×１０－６ ２.９５×１０－７

３.３.２　 量子跟随种群的柯西变异操作对算法的影响

在基本蜂群算法中ꎬ跟随蜜蜂一般采用随机贪婪方式选择优良解ꎬ过大的选择压导致易收敛到局部极

值. 本文提出利用全局搜索能力较强的柯西变异操作对所有个体进行一次变异操作ꎬ增强算法全局的寻

优能力. 将未采用柯西变异后的算法标记为 ＢＣＱＥＡｗｃｍꎬ以 ｆ１１函数为仿真对象ꎬ算法独立运行 ２０ 次ꎬ统计

结果如表 ４ 所示.
从统计结果可以看出ꎬ利用本文的方法在搜索效果上优于 ＢＣＱＥＡｗｃｍꎬ无论是取得的最优值ꎬ还是均值

和标准差ꎬ都能取得更优的效果ꎬ但采用柯西变异会使算法的运行时间略有增加.
３.３.３　 两步旋转机制对算法的影响

为了验证本文提出的两步旋转机制对算法性能的影响ꎬ将采用固定旋转角的本文算法标记为 ＢＣＱＥＡＦＲ

(其中固定旋转角设置为 ０.０５π)ꎬ只采用多粒度旋转的方法标记为 ＢＣＱＥＡＭＲꎬ以 ｆ１２函数为例进行仿真对比分

析ꎬ统计结果如表 ５ 所示.
表 ５　 两步旋转机制对算法的影响对比结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｗｏ ｓｔｅｐ ｒｏａｔｉｏｎ

算法 Ｂｅｓｔ Ｍｅａｎ Ｓｔｄ Ｔ / ｓ
ＢＣＱＥＡＦＲ １.３７×１０－５ ５.２４×１０－４ ３.７６×１０－５ ６.５２
ＢＣＱＥＡＭＲ ７.１０×１０－６ ３.６１×１０－５ ４.３９×１０－６ ６.７８
ＢＣＱＥＡ ５.４２×１０－８ １.７３×１０－６ ９.４５×１０－７ １１.２１

表 ４　 柯西变异对比结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃａｕｃｈｙ ｍｕａｔｉｏｎ

算法 Ｂｅｓｔ Ｍｅａｎ Ｓｔｄ Ｔ / ｓ

ＢＣＱＥＡｗｃｍ ９.１７×１０－４ ５.３４×１０－３ ４.３４×１０－４ １４.３８

ＢＣＱＥＡ ６.７３×１０－５ ４.１９×１０－４ ５.１２×１０－５ １７.６７

　 　 从表 ５ 可以看出ꎬ利用固定旋转角的方法在时间上具备优势ꎬ算法运行速度较快ꎬ但其他几个性能指

标ꎬ无论是最优值、均值和标准差ꎬ均劣于其他方法ꎬ而本文算法具有最优的收敛效果ꎬ但运行时间较
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长. 这主要是因为本文算法采用了两步旋转方法ꎬ从而取得了较好的收敛效果ꎬ但由于两步旋转占用了较

多的系统开销ꎬ增加了算法的运行时间.

４　 结语

本文提出一种融入蜂群行为的量子进化算法ꎬ以人工蜂群算法为基本的进化框架ꎬ使得量子个体能够

模拟蜜蜂觅食的行为ꎬ在全局范围内寻优ꎻ同时提出一种两步旋转方法ꎬ首先依据多粒度旋转方法对整个

种群进行第一次旋转ꎬ然后利用种群内部信息对量子开采种群和量子跟随种群分别根据本身寻优情况进

行二次旋转ꎬ同时利用动态的变异方式对种群个体进行变异. 利用基准函数进行了仿真验证分析ꎬ经对比

分析ꎬ本文的算法收敛效果有明显提高.
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５６８２－５６８７.
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