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基于广义量子粒子模型的聚类算法及收敛性研究 
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摘 要 提 出了一种应用广义量子 粒子模 型进行 自组织聚 类的新方法。该模 型将数据聚类过程转化 为一 个量子 粒子 

在状态构形空间上的随机 自组织过程，由量子粒子之间相互纠缠形成的状态构形随时间不断演化，最终会收敛到一个 

平稳的概率分布，最优状态空间构形与平稳概率分布中具有最大概率的状态构形相对应。对此 自组织过程的收敛性 

进行了理论上的证明。与传统的适用于大规模数据的聚类方法相比较，该算法具有更快的收敛速度 ，仿真实验表明了 

其优越性 。 
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Abstract A novel generalized quantum particle model(GQPM)was presented for data self-organizing clustering．In 

this model the data clustering process is transformed into a stochastic se1f_organizing process of the quantum particles in 

the state configuration space．The state configuration will evolve to a stationary probability distribution，and thus the 

optimal state configuration on particles can be obtained from the state configuration which has the highest probability in 

the stationary probability distribution． Fhe convergence of the selborganizing process was proved in this paper．The 

GQPM algorithm has much faster clustering speed than the traditional clustering algorithm for the large scale database． 

Its superiorities were verified by the simulation experiments． 
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1 引言 

“量子纠缠”的特性在将来是人类可以利用的重要资源。 

本文结合“量子纠缠”适合群体聚类的特征提出了一种新的数 

据自组织聚类方法。所提出的广义量子粒子模型利用了物理 

学中“量子纠缠”的以下特性ⅢJ ：其一，当两个或多个粒子发生 

“量子纠缠”后，永远彼此关联，其中一个粒子发生任何状况， 

另一个粒子必定同时发生相应改变；其二，当两个或多个粒子 

发生“量子纠缠”后，构成一个复合的量子纠缠系统，其状态是 
一 个精确已知的纯态，量子熵为 0，而其子系统和其中的个体 

却处于混合态，量子熵大于 0。当一个粒子与其它粒子发生 

纠缠后，其状态由纯态变成 了混合态．量子熵由 0变成 了正 

数。本文提出的广义量子粒子模型构造了携带数据对象并带 

有量子状态的粒子，将 自组织聚类过程转化为一个粒子在状 

态构形空间上的随机 自组织过程，量子熵的大小决定了状态 

构形的概率分布。当任意两个粒子进行碰撞时，粒子根据规 

则由粒子携带的数据对象和粒子本身的量子状态决定两个粒 

子之间是否纠缠，从而在空间里可以形成多种多样的量子纠 

缠分布 ，称为粒子的状态构形 ，而粒子在空问中的几何分布称 

为粒子的几何构形。那些携带属于同一数据簇的数据对象的 

粒子通过合成量子纠缠状态而构成纠缠等价类。随着过程的 

不断进行 ，粒子的状态构形将随时间的流逝而不断演化，最终 

收敛到一个平稳的概率分布。平稳概率分布中具有最大概率 

的状态构形与最优状态空间构形相对应。与传统的适用于大 

规模数据聚类的方法相 比较，本文提出的算法具有更快的聚 

类速度和更好的聚类性能，仿真试验说明了算法的优越性。 

2 广义量子粒子模型及理论 

本文提出的广义量子粒子模型是在广义细胞 自动机l_2。] 

和广义粒子模型 ：的基础上进行改进而得来的。广义细胞 自 

动机借鉴了细胞神经网络、细胞 自动机以及蚁群算法，在传统 

细胞自动机的基础上提出了细胞核、细胞状态、细胞调和函数 

等概念，制定细胞的演化规则及广义细胞 自动机并行算法，使 

细胞阵列上各细胞按演化规则最终达到平稳概率分布。广义 
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粒子模型是在广义细胞 自动机的基础上发展出来的，它与广 

义细胞自动机的主要区别在于广义粒子模型阵列上的每个粒 

子均可自由移动，而广义细胞 自动机上的每个细胞的位置固 

定不变，其细胞状态却发生了变化。在广义细胞自动机的基 

础上，广义粒子模型改进了粒子调和函数、转移概率、演变规 

则等，进一步完善了模型。本文提出的广义量子粒子模型则 

将“量子纠缠”的特性引入到了模型中，应用此模型的自组织 

聚类与之前的广义细胞自动机和广义粒子模型的同类应用又 

有很大的不同，这些不同之处体现在粒子的构成要素、聚类形 

式以及并行算法等方面。 

广义量子粒子模型使用二维 N×N 阵列作为粒子的移 

动空间，N×N的数目要大于阵列中的信息数据对象，即样本 

的数量 。广义量子粒子模型阵列上的每个粒子都由两个部 

分组成：粒子所携带的给定数据集中的某个数据对象以及代 

表量子状态的量子位。所有这些粒子都可以随机地分布在阵 

列上。当任意两个粒子进行碰撞时，粒子根据规则由粒子携 

带的数据对象和粒子本身的量子状态决定两粒子之间是否发 

生“量子纠缠”。 

在信息 自组织过程中，广义细胞 自动机和广义粒子模型 

的数据对象都会根据各自携带的不同信息分布到不同的聚类 

区域中，最终每个聚类区域都是由具有相同数据对象的粒子 

组成的，并且散布在阵列上的每个聚类区域都有着最小的区 

域周长。但广义量子模型却不是这样的，最终将粒子分配到 

各个不同的纠缠类中，每一个纠缠类中的粒子在几何位置上 

并不要求有最小的区域周长，但都具有一个量子纠缠态。并 

且每一个纠缠类中的粒子都携带相似的数据对象，所得到的 

纠缠分布可以通过量子测定获得。因此在广义量子粒子模型 

中，就状态构形而言，同一个纠缠类中的粒子共同构成一个纠 

缠等价类 ；但是就几何构形而言，同一个状态构形可以具有许 

多个不同的几何构形。正是由于“量子纠缠”特性的引入，使 

得广义量子粒子模型聚类算法的收敛速度与非量子化的广义 

粒子模型的相比有了进一步的提高。 

在广义量子粒子模 型中，粒子 C 的量子状态表示为 

l >，其值初始设定为： 

I以)=qo 1O)+q】l 1) (1) 

其中，IO)和 I1)是一个量子位(qubit)的标准正交计算基态；qo 

和 q 均为复数，并且满足lqoi + f。一1。f．A)是一个叠加 

态，当测量量子位J >时，得到{0>的概率是 f qo i ，而得到f1> 

的概率是 J口 J 。 

m个粒子C『1，⋯，Cf 的m个量子位的纠缠态表示为： 

l ⋯lⅢ>一Po l 0---O) +Pl l 1⋯1> (2) 

其中，l P。I +l I =1，并且【0⋯O) 和l 1⋯1) 分别代表 

个状态fO)和 m个状态 f 1)的张量积。在不引起歧义的前提 

下，为方便起见 ，以后出现的J O⋯O) 和JI⋯1> 中的下标 

将被省略。 

式(1)和式(2)中的状态也可以分别使用密度算子(densi— 

ty operator)的形式来表示： 
— l )( l一(qo lO)q-ql l 1>)((0Iq +<1 j酊 ) (3) 

1 ． 、 ， ． I 

r”im～ I似l“ ， 似r—im I 

一(Po JO⋯O)+户l』1⋯1>)((O⋯0 J +(1．··1 j ) 

(4) 

其中，“*”表示复共轭。 
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若对于由子系统 A和B组成的复合系统 AB，我们给出 

其密度算子 ，那么其子系统A的约化密度算子(reduced 

density operator)pa定义为： 

一 trn( ) (5) 

其中，z ( ＆ibJ>(口2b2 2)； >(口2 Jf，．(Jb1>(bz J)， 是一 

个算子的映射，称为在系统 B上的偏迹。式中l a )和 l a2>是 

子系统A中的两个量子状态，l b )和 l )是子系统 B中的两 

个量子状态。等式右边的迹运算是子系统 B上的普通迹运 

算 ，￡r(I6 )< 『)的值是方阵 『b )(6z l的对角线元素之和。 

由密度算子 p表示的量子状态的量子熵定义为： 

S(p)一--tr(plog2p)=一∑ logeA (6) 

其中， 是密度算子|D的特征值。 

假设由D'／个粒子C『1'⋯，G 组成的系统具有如下的纠 

缠量子状态(Po—P-一1／、／2)： 

( )( ) (7) Pl＼ m一＼ }＼ ) J 
根据式(5)，对于任何 i∈{i 一，i }，可以求得： 

=tr(i1一 ～ )( 】⋯ )一l >( ltr(t~1⋯im--z) 

： (8) 

其中，下标(i ⋯i 一 )代表了把粒子 G 从整个粒子集{G，， 

⋯

，G }除去后的子集。 

量子系统具有以下特 ]：纯态满足 ( )一1，而混合 

态满足 tr(p )<1。对于式(7)和式(8)有：￡r( l⋯ )： 1，tr 

((∥) )一1／2。可见粒子 G 的表现行为相似于各以 1／Z概率 

出现fO>和f 1>两种状态的混合态。同时可以得出由粒子集。 

{G ，⋯， 
．
}组成的纠缠量子系统的任一子系统均处于一个 

混合态。 

对 于 式 (7)所 示 的 纠 缠 量 子 状 态，由 于 ．i埘 

( )一( )恒成立，可以得出 

( 二二 )为 ⋯ 的特征向量，其对应特征值 一 
1。密度算子 p(亦称作密度矩阵)具有以下特征：满足 tr(p)= 

1。另矩阵具有以下性质：方阵 A的特征值的和等于方阵A 

的迹 tr(A)。于是可以得出：纠缠量子系统的密度算子 1．．． 

具有唯一的特征值 一1。那么由式(6)可以得出 S(~1．--im)一 

0，也就是说由粒子{G ，⋯，Clm)组成的纠缠量子系统的量子 

熵为零。 

同时，由式(8)可以得到： 

lDf l o)一( )I o>一 

pi LI>一( )I1>一 

可以得出 拥有对应于特征值I／2的两个特征向量JO>和 

l 1)。由式(6)可知S( )：1，也就是说粒子G的量子熵为1。 

对于式(4)表示的一般情况下的量子纠缠状态 以及 i∈ 

{i ，⋯，i )，同样可以得出： 

一 fPo f。fO)<Of+fP f f1)(1( (9) 

S(io(i1⋯i
m

))一 O 

且 

s( )一一∑ 一 I l logz l I >O (1O) 

这表明由粒子{G ，⋯，G
⋯
}组成的纠缠量子系统的量子 



熵小于其任意一个子系统的熵。由此 口 知粒子 ( 的条件熵 

S( ⋯ I )一S( ⋯ )一S(p )<O。这是“量子纠缠现 

象”的特点之一 ：一个系统的联合状态是精确已知的纯态，而 

子系统却处于混合态，即联合系统的相关熵(joint entropy)小 

于它的子系统或个体的熵，而且子系统 的条件熵 (conditional 

entropy)是负的。Shannon信息论的观点与 述观点正好相 

反。在 Shannon信息论中，一个系统的相关熵不应小于其子 

系统的熵，并且条件熵也不应为负。由于量子纠缠现象的这 

个特性，使得量子计算的方法比非量子的方法更适用于基于 

群体智能的数据自组织聚类。当量子粒子 c 未与其它粒子 

发生纠缠时，其量子状态为纯态，量子熵 S( )一0；当量子粒 

子 C 与其它粒子发生纠缠后，其量子状态为混合态 ，量子熵 

S(p )>0。后面的并行算法便是基于量子熵来计算演化规则 

中的调和函数和转移概率的，量子熵的大小决定了状态构形 

的概率分布。 

3 用于聚类的广义量子粒子模型并行算法 

为了模拟量子粒子在一个广义量子粒子模型阵列上的演 

化，使用两个完全相同的广义量子粒子模型阵列 ：粒子阵列 I 

和粒子阵列 II来存贮阵列上随机产生的两个不同的几何构 

形。在时问段 r内给定一个使用 GQPM 方法进行聚类的数 

据集，根据式(2)和式(4)来选择参数 和 的值，且 户 p 

≠O。算法描述如下： 

并行步 l 在 t。时刻，将粒子随机分布在阵列 I和阵列 

II上．产生两个不同的几何构形 ，每一个粒子都携带一个数据 

对象并且量子状态初始化为f )一j 0>。 

并行步 2 在 f时刻，根据下述定义计算每一个粒子的量 

子状态，同时获得一个在粒子阵列 I和阵列 II上的量子粒子 

的纠缠等价划分。 

两粒子互相碰撞，当且仅当一个粒子移动到了另一个粒 

子的邻域中。一旦两粒子 和( 碰撞并且携带着相似的数 

据对象，那么此后它们就发生量子纠缠并且构成量子纠缠状 

态【 )一P i O0)__ I 1】)。同时，为了描述方便又不失准确 

性，假设无论一个单独的粒子是否与其他粒子发生纠缠，这个 

粒子总是自我纠缠的。由此将一个在粒子集合上的纠缠关系 

定义为一个对称的、传递的且自反的二元关系，即一个等价关 

系。基于粒子的一个量子纠缠划分意味着粒子被划分到了基 

于纠缠关系的等价类中。换句话说，在一个等价类中的所有 

粒子都是相互纠缠着的。 

并行步 3 在粒子阵列 I和阵列 II上进行量子测量并寻 

找到纠缠的粒子，然后根据下述定义计算粒子阵列 I和阵列 

I1上每一个纠缠等价类的量子熵。 

对于一个在所有粒子上的纠缠划分 Q，n中某个等价类 

U的调和函数h(U)被定义为等价类 U中所有粒子的量子熵 

和的函数，即： 

h(U)一 [∑ S(D )] (11) 
‘ ∈ U ’ 

并行步 4 根据下述定义计算在 t时刻粒子阵列 I和阵 

列 II上的聚合调和函数。 
一 个纠缠划分 n的聚合调和函数定义为： 

H(Q)一 ∑ (U)h(L，) (12) 
U∈ n 

其中， (U)是等价类 U的权重系数。 

并行步 5 根据下述定义计算转移概率，然后从粒子阵 

列 I和阵列 lI中根据转移概率随机选择一个作为下一时刻 ￡ 

+1的处理对象。 

广义量子粒子模型阵列上的所有粒子都应该是随机且并 

发地移动和碰撞的，所以纠缠划分 Q 转变为纠缠划分 的 

概率为： 

1 

p(n1 》Q2)一 ，(△ )一7 j了 (13) 
—r e J 

其中，△H—H(n ) H(nz)，而其中的热力学温度因子 T用 

于控制收敛速度以及提高自组织聚类的质量。 

并行步 6 对于在并行步 5中没有被选中的粒子阵列 I 

或粒子阵列 II，将粒子随机分布其上，产生一个新的几何构 

形，并按照并行步 2中的定义计算新产生的阵列中每一个粒 

子的量子状态。 

并行步 7 重复执行并行步 3到并行步 6，直到每一种纠 

缠划分出现的概率不再变化。 

注释 ： 

1)粒子阵列 I和阵列 1I上的所有粒子都是并行执行的。 

广义量子粒子模型聚类算法具有超大规模的并行性。可以看 

到使用式(13)计算转移概率不会影响到个体粒子的独立演 

化。 

2)文后证明了执行广义量子粒子模型算法将得到一个 

在纠缠划分空间内具有最大 Shannon熵的稳定概率分布，即 

在广义量子粒子模型阵列上的任意两个纠缠划分间的转移概 

率是一个常数。 

3)文后证明了与最优聚类相对应的是在纠缠划分空间 

内的稳定概率分布中具有最大概率的纠缠划分。 

4 广义量子粒子模型聚类算法的收敛性 

引理 1 执行广义量子粒子模型算法得到在纠缠划分空 

间内的一个有限齐次马尔可夫随机过程{Q(f)，t一0，1，⋯)， 

其中Q(f)表示时刻 t时所有粒子的纠缠划分。 

证明：在有限粒子集上可能的纠缠划分的数量是有限的。 

根据式(13)，从 Q(f)演化为 Q(r+1)的转移概率仅依赖于 △H 

— H(n(f))一H(n(t+1))，并且与 t之前 的纠缠划分 Q(t— 

)， ≥1以及当前时间 t都无关。 

引理 2 执行广义量子粒子模型算法生成的马尔可夫随 

机过程{Q(f)，￡一0，1，⋯}是不可约齐次的，并且任何纠缠划 

分都会在有限时间段内以概率 1转变回它自身。 

证明：根据式(13)，从一个纠缠划分转变到另一个纠缠划 

分的转移概率恒大于零，所以任意两个纠缠划分是互为可达 

的。冈此纠缠划分空间中的唯一闭集就是所有可能的纠缠划 

分组成的集合，这意味着它是不可约分的。由引理 2知，有限 

的且互为可达的马尔可夫链的所有纠缠划分是正常返的。 

引理 3 执行广义量子粒子模型算法生成的马尔可夫随 

机过程{Q(f)， 一0，1，⋯}在纠缠划分空间内一定会达到一个 

稳定的概率分布，即任何纠缠划分最终会具有一个固定概率。 

此外，稳定分布与初始的纠缠划分无关。 

证明：根据马尔可夫过程理论，如果纠缠划分空间内的任 

意两个随机状态可以以非零的概率一步地从一个转变到另一 

个，则随机过程必收敛于稳定状态。因为任意两个纠缠划分 

都具有一个有限的聚合调和函数且转移概率大于零，所以随 

机纠缠划分序列{Q(￡)，t=O，1，⋯}最终必然达到稳定的概率 
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分布。 

定理 1 执行广义量子粒子模型算法可以得到一个具有 

最大 Shannon熵的随机概率分布，并且具有最大概率的纠缠 

划分的聚合量子调和函数也最大。 

证明：在纠缠划分空间内的一个稳定概率分布下，假设纠 

缠划分 Q以概率 (n)出现，则对 Shannon熵求最大值如下 ： 

max{一∑p(ft)In声(Q)} (14) 
(n) n 

服从约束条件： 

f∑ (n)一1 
0 (15) 

【∑ (I1)H(n)一H(Q) 
n 

其中，H(Q)是纠缠划分 Q的聚合调和函数，曰(n)是一个与 

Q对应的先验概率相关联的统计平均值。通过 

南{菩p(n)ln p(fD—a[ (Q)H(n)一H(n)2一 
&E E p(m 一1]}一O (16) 

可以得出 

P (n)一Z- exp[H(f1)一Z exp{
， 

(∽ } 

=Z exp{∑ ∑ S(fi)。} 
LT∈n (、EU ’ 

阵列上。本文中的仿真实验采用的是异步方案。 

由于本文所研究的是适用于大规模数据聚类的算法，因 

此这里选择对于大规模数据支持较好 的 CL NS方法 

(Clustering Large Applications based on RANdomized 

Search)和 PAM 方法(Partitioning Around Medoids)来做 比 

较。图 1是 3种方法之问完成聚类所需演化次数的比较，数 

据数量分别为 2000，4000和 6000，数据簇数量为 100。图中 

的纵坐标轴采用了对数刻度。由图 1可以看出，GQPM 收敛 

时间要远远小于 CI ARANS和 PAM 所需要的收敛时间，这 

主要是因为广义量子粒子聚类算法的并行性。 

2000 1000 6000 

数据教量 ) 

(17) 图 1 GQPM，CI ARANS和PAM完成聚类所需演化次数的比较 

其中，z一∑exp[H(n)]； 和8是拉格朗日乘子。 

另一方面，当执行广义量子粒子模型算法达到稳定概率 

分布时，将对应于纠缠划分 Q的平稳概率表示为 y (Q)，则： 

p(1l~ n2)y (Q】)一p(Q2二>Q1)y (n2) 

同时，H(Q1)一H( )一一(H(Q2)一H(n1)) 

可以得 出： 

y (Q1)／r (I2z)一exp[H(Q1)／丁']exp[H(~2)／TJ 

y (Q)一∑expFH(~)／T3expEH(~)／T__ (18) 

因此，不考虑热力学温度 丁时，)， (n)一P (Q)，其中的 

热力学温度 T是为了改善模型性能而引入的参数。这就证明 

了执行广义量子粒子模型算法得到的随机过程的稳定概率分 

布正好是最大 Shannon熵分布。同时可以得出具有最大调和 

函数的纠缠划分在所获得的稳定概率分布上具有最大概率。 

定理 2 执行广义量子粒子模型算法达到平稳概率分布 

后，具有最大概率的纠缠划分中的每个纠缠类必须包括给定 

数据集中所有携带相似数据对象的量子粒子。 

证明：将平稳概率分布上的具有最大概率的纠缠划分表 

示为 Q 。使用反证法：假设对于纠缠划分 O 中两个不同的 

纠缠类 U和 U，，与纠缠类 U相似的数据对象被划分到了纠 

缠类 U 中。因为 

矗( )一[∑S(pi)] ，h(U )一f∑ S(fi)J 
CiEU LCiEf， J 

h(UUU )一[ ∑ S( )] > (̂【，)+h(U ) 
Euuu" 。 

可知 H(fl )并不是最大值，所以根据式(17)可得 n 并不具 

有最大概率。这样就与已知条件矛盾，证明成立。 

5 仿真实验结果与分析 

实际执行广义量子粒子聚类算法时，可以采用两种方案： 

同步方案和异步方案。对于异步方案，并行步 6中新阵列上 

粒子的几何构形是完全随机产生的，而粒子的状态构形可以 

继承前次演化后的纠缠状态，这样可以大大减少需要搜索的 

状态构形。不过需要增加一个辅助步骤，将经过量子测量后 

塌陷为基态的量子粒子重新构造成纠缠态，再随机分布到新 
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图2显示了’阵列规模为 100×100、聚类簇数量为 2O，5O， 

80，125时样本数从 2000到 9000时完成聚类所需 的时间。 

可以看到随着数据数量的增大，完成聚类所需的演化次数随 

之减小。当聚类簇的数量相同时，每个聚类簇中的数据对象的 

数量越多，平均每个粒子与同类粒子相互碰撞到一起需要的演 

化次数就越少，从而使得聚类收敛所需要的演化次数减少。 

m  吾 —— 

兰一  

l 
；8OO 
苫6130 
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c1um number 呷 ＼ ／  
clu一⋯ 6002 ＼ 一， 

Clus numbex ／＼ 
／ ＼ 、L 一 

． ／／ 垂／／ 
二 r一 ；一 ，  

20 Io 60 80 100 120 

Cltmte~ numb盯 

100×lO03~ ta Num ber．g~llO-lOIXx) 

图3 广义量子聚类模型中不同样本数的聚类完成时间 
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模型和CCM模型的输入变量与独立测试实验相同，然后利 

用CACK；识别测试样本 。重复该过程，直到每一个样本作为 

测试样本时为止。统计所有被正确识别的样本，并计算性能 

评价指标 Accu。上述分类实验重复 1O次，计算平均性能评 

价指标。在 FFCV中，将数据集平均分成 5部分，每次挑选不 

同的一部分作为测试样本，其余样本作为训练数据集训练 

GCM模型和 CCM模型，然后利用 CAGC识别测试样本。重 

复分类过程 5次 ，直到每部分样本作为测试样本时为止。统 

计所有被正确识别的样本，并计算性能评价指标 Accu，P 

S 和Sp。上述分类实验重复 1O次，计算平均性能评价指 

标 并与加权投票法、SVM 和 KNN进行 比较，其中加权投 

票法、SVM和 KNN的分类参数设置与独立测试实验相同。 

分类实验同样重复 10次，并计算平均性能评价指标。表 5给 

出了交叉测试实验的分类准确度 Accu。从表 5可以看出在 

I，(xx：V中，相对于加权投票法和 KNN，SVM 同样取得了较 

好的分类准确度，并且在 DLBCI 上取得了最好的分类准确 

度(97．8 )，高于 CAGC。然而在 Prostate上，ACCU低于其 

它分类器。在所有数据集中，KNN则相对表现了较好的泛化 

能力。CAGC除了在 Prostate上分类准确度略低于 SVM外， 

在其它数据集上都高于加权投票法、KNN和 SVM。在 FF— 

CV中，SVM 同样取得了较好的分类准确度，加权投票法次 

之。CAGC除了在 DLBCL上分类准确度略低于 SVM外，在 

其它数据集上都高于加权投票法、KNN和 SVM。 

表5 交叉测试实验结果(Accu ) 

A LL
．

-AM1 P 
、

rostate DI ” “ 

Leukem la t；ancer 【 anter 1 um or ( ancer 

结束语 针对基因表达谱数据特点提出了两种癌症识别 

模型(GCM模型和 CCM模型)，利用基于权值的投票组合策略 

提出了一种协同分类方法(CAGC)。在 6个数据集上分别进行 

了交叉测试实验。CA( 有效综合了C~M和 CCM识别模型 

的解决方案，在所有数据集上都取得了很好的分类性能。 
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结束语 本文讨论了广义量子粒子模型的理论与性能， 

并设计了切实可行的将广义量子粒子模型应用于数据自组织 

聚类的并行算法。所提出的算法收敛速度快。并且在对噪声 

的不敏感性、聚类数据的强鲁棒性等方面都具有优势，仿真试 

验表明了所提算法的优越性。接下来要进一步充分挖掘和利 

用广义量子粒子模型的并行机制，研究其中参数设置的合理 

性，使得量子计算的优越性能够得到充分的利用。 
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