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摘　要　尺度收敛是智能优化算法求解过程的重要环节,不确定性原理和量子隧道效应佐证了这一重要性.在多尺

度量子谐振子算法(MultiＧscaleQuantum HarmonicOscillatorAlgorithm,MQHOA)的优化迭代过程中,通过调整尺

度收敛幅度,能够影响算法的求解效果和运算性能.对尺度变化进行研究,定义函数在２维状态下对应的最佳尺度收

敛参数为该函数的尺度系数(ScaleFactor,SF).尺度系数可以作为衡量函数尺度结构复杂程度的定性判据参考,能

够协助算法针对不同函数采用最合适的收敛尺度来寻求最优解.

关键词　优化算法,多尺度量子谐振子算法(MQHOA),尺度收敛

中图法分类号　TP３０１．６　　　文献标识码　A　　　DOI　１０．１１８９６/j．issn．１００２Ｇ１３７X．２０１９．０８．０４４

　

ScaleChangeBasedonMQHOAOptimizationAlgorithm

ZHOUYan１　WANGPeng１　XINGang２,３　LIBo２,３

(SchoolofComputerScienceandTechnology,SouthwestMinzuUniversity,Chengdu６１０２２５,China)１

(ChengduInstituteofComputerApplication,ChineseAcademyofSciences,Chengdu６１００４１,China)２

(UniversityofChineseAcademyofSciences,Beijing１０００４９,China)３

　

Abstract　Scaleconvergenceisanimportantpartofthecomputationalprocessofintelligentoptimizationalgorithm．The

uncertaintyprincipleandquantumtunnelingeffectprovethisimportance．Intheoptimizationiterativeprocessofthe

multiＧscalequantumharmonicoscillatoralgorithm (MQHOA),byadjustingthescaleconvergencerange,thealgorithm’s

solutioneffectandcomputationalperformancecanbeaffected．Thescalevariationwasstudied,andtheoptimalscale

convergenceparametercorrespondingtothefunctioninthe２Ｇdimensionalstatewasdefinedasthescalefactorofthe

function．ThescalefactorcanbeusedasaqualitativecriterionformeasuringthecomplexityofthefunctionscalestrucＧ

ture．Thescalefactorcanhelpthealgorithmtofindtheoptimalsolutionbyusingthemostsuitableconvergencescale

fordifferentfunctions．
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１　引言

多尺度操作广泛存在于各类计算智能优化算法中.如

QPSO的特征变量[１Ｇ２]、量子退火算法的温度递减[３Ｇ４]、粒子群

算法的惯性权重[５]等,都是通过算法在不同尺度下的收敛迭

代逐步向全局最优解逼近的.通过调整尺度的幅度,能够改

变算法的收敛速度和算法的求解效果,从而对算法的性能产

生重要影响.

随着量子理论的不断发展,人们尝试通过量子理论体系

来构造更有效的算法.多尺度量子谐振子算法 MQHOA 是

一种模仿量子谐振子波函数能级模型的优化算法,由文献[６]

在２０１３年首次提出.与其类似的有具备良好收敛特性的量

子粒子群算法 QPSO[７Ｇ９],该算法采用δ势阱得到的量子波函

数来构造算法[１０].MQHOA算法依据物理谐振子势能和量

子波函数两种物理解释,类比了谐振子势阱在不同能级下的

量子波函数,构造了一种以多个高斯采样为基本操作的多尺

度采样搜索方法,将多个高斯采样的迭加作为算法波函数来

描述当前最优解的概率分布[１１Ｇ１４].MQHOA 算法能以较少

的迭代次数准确获取全局最优解[１５].文献[１６]研究了具有

多个全局最优(多模)的求解问题,文献[１７]研究了 MQHOA



算法的并行化问题,文献[１８]研究了 MQHOA算法选取聚类

中心的问题.同时,MQHOA 算法在组合优化[１９]、多峰优

化[２０]等研究领域也取得了不错的进展.

从量子理论分析,在 MQHOA 算法的优化过程中,对收

敛幅度进行调整会影响算法的性能和最优解的求解效果.通

过对标准测试函数在不同维度下的尺度收敛变化进行比较可

以发现,不同的函数在不同的维度下均有一个最佳的尺度收

敛幅度λscale,当函数维度改变后,λscale值也会相应改变.本文

将二维函数的λscale定义为函数的最优尺度系数,以此作为定

性判定目标函数结构复杂度的方法.将算法最优解的成功率

和算法进化次数的比较作为这一方法的衡量标准.

２　MQHOA算法的基本原理及实现过程

２．１　MQHOA算法的物理原理

MQHOA 算法是王鹏等[６]受物理谐振子势能运行态势

和量子理论的启发而提出的.量子力学中采用波函数(Wave

Function)来描述事物微观系统的状态.量子系统中的薛定

谔方程是对微观粒子出现概率的描述:

(－ћ２

２m　
∂

∂x２＋V(x))ψ(x)＝Eψ(x) (１)

其中,ћ为普朗克常数,m 为质量,V(x)为势阱,ψ(x)为波函

数,E为能量.该方程描述了在势阱V(x)约束下粒子的概率

分布情况.MQHOA算法引入了定态薛定谔方程,将优化问

题中的目标函数f(x)作为定态薛定谔方程中的势阱,即

V(x)＝f(x).这样就可以将函数优化问题转化为求粒子在

势阱约束条件下的基态波函数问题[１３].在量子系统中,粒子

会以大概率出现在势阱最低点附近,因此基态波函数的概率

分布恰恰可以对应为目标函数最优解的概率分布.但通常情

况下,薛定谔方程无法求出复杂势阱的精确波函数.在量子

物理中,粒子在平衡位置附近的复杂振动常用谐振子势来近

似描述.从物理的势能角度分析,MQHOA 算法是以谐振子

势能场上的泰勒展开二阶波动曲线来逼近一个复杂目标函

数.用泰勒序列将复杂目标函数f(x)在全局最优解位置x０

的附近展开,具体如下:

V(x)＝f(x)

f(x)＝f(x０)＋f′(x０)(x－x０)＋１
２f″(x０)(x－x０)２＋􀆺

(２)

其中,f(x０)为常数.在最优解位置x０ 处,目标函数的一阶导

数f′(x０)等于０,去除高次项,保留二次项之后得到:

V(x)＝f(x)≈１
２f″(x０)(x－x０)２ (３)

在最优解位置x０ 附近,用谐振子势阱来近似表示复杂目

标函数f(x),这样,求解目标函数f(x)的最小值问题就可以

转换为求解谐振子势阱约束下的基态波函数问题(谐振子约

束态问题).将f(x)代入定态薛定谔方程可得到:

(－ћ２

２m　
∂２

∂x２＋１
２kx２)ψ(x)＝Eψ(x) (４)

其中,k为谐振子的倔强系数.根据量子理论可以准确获得

谐振子势阱约束下的波函数,不同能级的谐振子波函数如

图１所示.

图１　不同能级下的谐振子波函数示意图

Fig．１　Harmonicwavefunctionatdifferentenergylevels

量子力学中,波函数代表相关粒子出现在该位置的概率.

图１显示了量子谐振子波函数概率密度从高能态到基态的变

化过程,即由高能态多个高斯分布的概率叠加逐渐收敛到单一

高斯分布的稳定状态.因此,MQHOA算法的基本采样概率函

数为高斯分布函数.波函数变化的过程反映了在同一尺度下

算法的多个高斯采样区域不断聚焦到一个高斯分布的过程[１４].

２．２　MQHOA算法的实现过程

MQHOA算法通过随机生成k个采样点,逐级进行能级

稳定、能级下降、尺度缩减３个迭代过程,如此循环,从而实现

对目标函数最优解概率的求解.能级稳定过程中,MQHOA
算法将采样点对应的函数值达到当前采样的最小值作为当前

能级稳定的判断依据.能级达到暂稳态后,用k个采样位置

的平均值替换采样位置中最差解的位置,实现系统能级的下

降,并开始在下一个低能级上进行能级稳定过程.用采样点

平均值取代最差值,能够确保解空间采样的多样性.当采样

点的标准差小于当前尺度时,算法认为在当前尺度下达到了

最低能量状态,即基态,此时进入尺度缩减过程.用当前尺度

除以一个大于１的自然数,使尺度收缩,让算法在更小尺度范

围内重复能级从高到低的迭代过程.算法对函数从大尺度到

小尺度的收缩,相当于逐步从全局搜索过渡到局部搜索.从

量子波函数的角度看,这等效于用不同尺度的高斯概率探针

对目标函数的最优解概率进行探测.多尺度探针可以通过算

法的进化次数和最优解的成功率有效将目标函数的尺度结构

反映出来[１３].

MQHOA算法的伪代码如下:

Initializek,σmin,LB,UB,σs＝UB－LB

Randomlygeneratexi(i＝１,２,􀆺,k)indomain[LB,UB]

Calculatethestandarddeviationσkforallxi

Do

　Do

　　Do

　　SetFlagstable＝０

　　∀xi,generatexi′~N(xi,σ２
s)

　　∀xiandxi′,iff(xi′)＜f(xi)thenxi＝xi′,Flagstable＝１

　　While(Flagstable＝＝１)

　　Updatetheworstsolution:xworst＝xmean

　　Calculatethestandarddeviationσkforallxi

　While(σk＞σs)

　σs＝σs/λ

While(σs＞σmin)

Outputxbest,f(xbest)
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伪代码中,目标函数的定义域为[LB,UB],算法的初始

尺度σs＝UB－LB.算法定义采样区域的个数为k,σs 是算法

在每一维度的收敛尺度,σmin是算法的最小收敛尺度.设置标

签Flagstable＝０是能级稳定的判断依据,当Flagstable不再被更

改时,说明f(xi′)不再小于f(xi),表明k个采样点对应的函

数值达到当前采样的最小值,采样点不再发生移动,当前能级

达到暂稳态,算法进入能级下降过程.此时,用采样平均值替

换最差值,即xworst＝xmean.当上一次采样点的标准差小于或

等于当前尺度(σk≤σs)时,算法达到当前能级的基态,进入尺

度收缩过程.将当前尺度除以参数λ,即σs＝σs/λ,使算法在

更小的尺度下重复能级由高到低的迭代过程.当采样点标准

差小于或等于设定的最小尺度σmin(σs≤σmin)时,算法停止并

输出xi 中的最优结果.算法中３个迭代过程的收敛条件分

别是:１)暂稳态判据f(xi′)≥f(xi);２)尺度收敛判据σk≤σs;

３)算法终止判据σs≤σmin.

对于高维目标函数,针对每一维,分别独立生成在该维上

的采样值.各维上的k个采样点独立进行收敛条件的判断.

只有当所有维度的采样点均满足各自迭代过程的收敛判据

时,该迭代过程才收敛.

２．３　MQHOA算法的尺度收敛与量子隧道效应

MQHOA算法通过尺度收敛,从全局搜索过渡到局部搜

索.图２描述了不同尺度下波函数的运行状态,图２(a)为较

大尺度下波函数的收敛态势,图２(b)为较小尺度下波函数的

收敛态势.由此看出,不同尺度的高斯探针可以反映出目标

函数的尺度结构[１１].

(a)

(b)

图２　不同尺度下波函数的收敛态势

Fig．２　Convergencestateofwavefunctionatdifferentscales

MQHOA算法在整个搜索过程中进行采样操作的核心

机制是当前k个采样位置xi 所对应的k 个高斯概率分布

N(xi,σ２
s),我们定义算法当前的波函数ψ(x)为k个高斯概率

分布N(xi,σ２
s)的叠加:

ψ(x)＝∑
k

i＝１
N(xi,σ２

s)＝∑
k

i＝１

１
２πσs

e－
(x－xi)２

２σ２
s (５)

从概率上理解,波函数ψ(x)就是当前迭代过程中全局最

优解的可能概率分布.MQHOA 算法的迭代过程是为了使

波函数的概率分布向最优解位置集中[１３].

尺度变换的必要性来源于不确定性原理,不确定性原理

普遍适用于函数优化问题.对于优化算法来说,全局搜索精

度和局部搜索精度通常无法完全兼顾.MQHOA 算法的物

理模型源于量子谐振子模型,因此存在量子理论中的不确定

性关系,即单一尺度的量子谐振子收敛过程无法同时获得精

确的全局搜索精度和局部搜索精度,也就是单一尺度下算法

不能同时精确测定最优解的宏观位置(全局搜索)和微观位置

(局部搜索),必须要进行从大尺度收缩到小尺度的尺度变换,

才能兼顾全局搜索的广度和局部搜索的精度,从而找到函数

的全局最优解.测不准原理具有深刻的物理内涵,它解释了

MQHOA算法采用尺度收敛的原因[２１].

从量子理论分析,随着尺度的收缩,量子隧道效应会逐渐

减弱,算法跳出局部最优的概率也就逐渐变小.图３给出了

双井函数曲线,[a,b]为全局最优区域.在大尺度ScaleA下,

量子隧道效应明显,落入局部最优区域的高斯采样有较大概

率跳出局部最优,可使采样位置进入全局最优区域.对于小

尺度ScaleB,跳出局部最优区域的概率就小得多,易随采样

迭代的进行陷入局部最优而无法跳出.从微分∫
b

a
ψ(x)dx计

算波函数在区间[a,b]的采样概率,表征了发生量子隧道效应

的概率.从图３中阴影部分的面积可以看出,大尺度下的采

样位置跳出局部最优的概率会更大.

图３　量子隧道效应示意图

Fig．３　Schematicdiagramofquantumtunnelingeffect

前文从理论角度证明了算法尺度收敛的幅度决定着量子

隧道效应衰减的速度;而量子隧道效应衰减的速度会影响算

法的正确率,衰减得越快,算法越不容易找到最优解.因此,

选择适当的尺度收敛幅度可以让量子隧道效应得到充分显

现,使算法收敛于全局最优位置,避免陷入早熟,以确保较高

的成功率.

３　目标函数的最佳收敛参数λscale

本节讨论 MQHOA算法在不同尺度收敛状态下的表现.

MQHOA算法的伪代码中,σs＝σs/λ决定了迭代过程中尺度

收敛的幅度.实验尝试通过改变λ的大小来观察其对算法性

能的影响.

实验选择了７种标准测试函数,如表１所列.

８６２ 计 算 机 科 学 　２０１９年



表１　７种测试函数

Table１　Sevenbenchmarkfunctions

函数名 公式 说明

Rastrigin f(x)＝ ∑
n

i＝１
(x２

i－Acos(２πxi)＋A),－５．１２≤xi≤５．１２,A＝１０ 密集的多峰函数,多个局部最优

Griewank f(x)＝ １
４０００　 ∑

n

i＝１
x２
i－ ∏

n

i＝１
cos(

xi

i
)＋１ 多峰函数,有多个广泛分布的局部最优

Levy
f(x)＝sin２(πω１)＋ ∑

d－１

i＝１
(ωi－１)２[１＋１０sin２(πωi＋１)]＋

(ωd－１)２[１＋sin２(２πωd)]
多峰函数,有多个广泛分布的局部最优

Zakharov f(x)＝ ∑
n

i＝１
x２
i＋(∑

n

i＝１

i
２xi)

２＋(∑
n

i＝１

i
２xi)

４ 只有一个全局最优值,但在全局最优附近存在

大量局部最优

Ackley f(x)＝－２０exp(－０．２ １
n ∑

n

i＝１
x２
i )－exp(１

n ∑
n

i＝１
cos(２πxi))＋２０＋e 典型的多峰函数,在函数搜索中容易陷入局部最优

Sphere f(x)＝ ∑
n

i＝１
x２
i 连续单峰凸函数

SumSquare f(x)＝ ∑
n－１

i＝０
ix２

i 连续单峰凸函数

　　实验设定统一的运行环境:采样点k值为５０,最小收敛

尺度σmin＝０．０００００１,初始定义域为[－１０,１０],函数维度为

２,算 法 进 化 次 数 的 上 限 为 当 前 维 度 乘 以 １０５,即 max

FE＝１∗１０５∗DIM,重复运算次数Repeat为５１.将λ分别

取值为１．５,２,３,４,５,６,７,８,９,１０,２０,３０,４０,５０,６０,７０,８０,

９０,１００.

理论上,λ的取值范围可以设定为[１,＋∞],但如果λ取

值过大,将造成尺度剧烈收缩,使算法无法有效搜索全局最优

解,因此实验中将λ的取值设定在[１,１００]的范围内,并比较

不同取值对算法性能造成的影响.实验分别基于最优解成功

率和算法进化次数进行比较.实验约定,当算法找到的最优

解与理论最优解之差的绝对值小于或等于１∗１０－４时,则认

为成功找到最优解,并以此作为测算成功率的依据.算法进

化次数表示求解过程中代入目标函数的次数,以进化次数评

估算法的计算代价能够更清晰地比较算法在不同函数上的计

算量差异.

在λ的取值范围内,除 Rastrigin函数外,其余函数在２
维状态下求解最优解的成功率均是１００％.在此基础上比较

算法的进化次数,结果发现不同的λ值对不同函数的进化次

数有不同程度的影响.从算法性能上判断,算法进化次数越

少,说明计算代价越低,算法在当前λ值下的运算效率就越

高.图４中比较了 ７ 个测试函数在不同λ 取值下的进化

次数.

图４　不同λ值下算法进化次数的对比

Fig．４　Comparisonofalgorithmevolutiontimesofdifferentλvalues

从实验数据中提取不同函数在２维状态下最小算法进化

次数对应的λ值,如表２所列.

表２　最小算法进化次数对应的λ值

Table２　λvaluescorrespondingtominimumalgorithm

evolutiontimes

函数 λ值

Rastrigin ６
Griewank ７

Levy ７
Zakharov ９
Ackley ２０
Sphere ３０

SumSquare ３０

通过表中数据可以看出,在 MQHOA 算法中,不同函数

都对应一个最佳的收敛参数,这个参数可以使算法在找到最

优解的前提下实现最佳性能.本文将目标函数对应的最佳收

敛参数命名为λscale,并对其做以下条件约定:１)同维度下,对

应最优解成功率最高的λ值为λscale;２)同维度下,最优解求解

成功率为１００％时,对应算法进化次数最小的λ值为λscale.

满足以上两个条件的尺度收敛值λ,即可认为是函数在

当前维度下的最佳收敛参数λscale.该参数能够体现函数在特

定维度下的尺度结构复杂度.λscale的值越小,表明函数在进

行尺度收敛时的收缩幅度越小,尺度收敛相对越慢,在搜索最

优解的过程中高斯探针需要更大的搜索密度,对应目标函数

的尺度结构也就越复杂.反之,说明函数尺度结构越简单.

需要明确,函数尺度结构的复杂程度并不完全等同于函数体

求解的复杂程度.

４　函数不同维度下λscale的比较分析

上文将函数的最佳收敛参数命名为λscale,并比较了λscale

在各测试函数２维状态下的异同.本节通过实验分析函数其

他维度下对应的λscale的变化特点.

保持其他实验条件不变,将函数维度从１维逐级升到２０
维.提取实验数据中各测试函数不同维度下对应的λscale,如

表３所列.

函数 Rastrigin和 Griewank的尺度结构相对复杂,最优

解成功率在不同维度时变化较大,其余５个测试函数 Levy,

Zakharov,Ackley,Sphere和 Sum Square,在λ 的 取 值 范 围
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[１．５,１００]内,每个函数将维度从１维升至２０维,分别以１９
组不同的λ值进行计算,最优解成功率均为１００％.这时对

算法的进化次数进行比较,进化次数最少时所对应的λ取值

即为λscale.作为结构相对简单的凸函数,随维度的增加,λscale

值相对趋同,变化不明显.例如,对于SumSquare函数,其在

高维部分的λscale值基本稳定在３０;Ackley和Sphere函数在高

维度时,λscale值趋近于９;Levy函数的λscale值在７和９之间调

整.Zakharov函数随着维度的增加,对应的λscale值有逐渐递

减的趋势,这说明随着维度的增加,该函数结构的复杂程度也

在增加.函数 Rastrigin和 Griewank随着维度的增加,最优

解成功率在下降,对应较高成功率的λscale值也不尽相同.

Griewank在９维之后,对应的λscale值稳定在４上.Rastrigin
在６维之后,对应的λscale为４时的最优解成功率相对最高,该

函数在有些维度下对应的λscale不止一个.比如维度为４时,λ
取３或５函数都能达到最高的成功率９４．１％;维度为１７时,λ
取４和５函数的最高成功率都只有７．８％.

表３　函数不同维度下的最佳收敛参数λscale

Table３　Bestconvergenceparametersλscalefordifferent

dimensionsoffunctions

维度 Rastrigin Griewank Levy ZakharovAckley Sphere SumSquare
１ ４ ７ ７０ ３０ ３０ ３０ ３０
２ ４ ７ ７ ９ ２０ ３０ ３０
３ ３ ８０/９０ ７ ７ ７ ９ ９
４ ３/５ １００ ９ ７ ７ ９ ７
５ ２０ ６ ７ ７ ７ ７ ７
６ ４ ３ ９ ７ ７ ９ ９
７ ４ ６ ９ ９ ９ ７ ９
８ ４ ５ ７ ９ ６ ７ ９
９ ４ ４ ９ ９ ９ ７ ３０
１０ ４ ４ ７ ７ ９ ７ ３０
１１ ４ ４ ７ ７ ９ ９ ３０
１２ ４ ４ ９ ７ ９ ７ ３０
１３ ４ ４ ７ ７ ９ ９ ９
１４ ４ ４ ９ ７ ９ ９ ３０
１５ ４ ４ ９ ７ ９ ９ ３０
１６ ４ ４ ７ ３ ９ ９ ３０
１７ ４/５ ４ ９ ３ ９ ９ ３０
１８ ４ ４ ９ ５ ９ ９ ３０
１９ ４ ４ ７ ３ ９ ９ ３０
２０ ４ ４ ９ ２ ９ ９ ３０

在算法的尺度收敛过程中采用λscale值作为收敛幅度,可

以实现算法的最佳性能,这为算法寻找函数不同维度时的最

佳效果提供了依据.

５　函数尺度系数

通过研究 MQHOA算法的尺度变化行为发现,尺度收敛

的幅度可以对函数尺度结构的复杂程度进行定性描述.在前

文分析的基础上,本文提出了一种对比函数尺度结构的方法,

为此定义专有名词:函数尺度系数.通过函数尺度系数,可以

对比研究不同目标函数的尺度结构复杂度,协助算法采用最合

适的收敛尺度,以最有效的方式寻找最优解,提高算法性能.

λscale值的不同,反映出函数尺度结构复杂程度的不同.

通过第４节的分析可知,在不同维度下,λscale的值并不固定.

为了统一比对标准,将函数在２维状态下的λscale作为该函数

的函数尺度系数.

函数尺度系数的定义为:在算法 MQHOA 中,目标函数

在２维状态下,函数定义域为[－１０,１０],最小收敛尺度σmin＝

０．０００００１,采样值k为５０,函数最优尺度参数λscale为该函数

的尺度系数SF.

表４列出了标准测试函数在２维状态下的３维图像及其

对应的SF值.

表４　函数图像及其对应的λ值

Table４　Functionimagesandcorrespondingλvalues

函数:Rastrigin
SF＝６

函数:Levy
SF＝７

函数:Griewank
SF＝７

函数:Zakharov
SF＝９

函数:Ackley
SF＝２０

函数:Sphere
SF＝３０

函数:SumSquare
SF＝３０
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通过对比表４中的图像可以直观地看出:一个函数的SF
值的大小与函数尺度复杂度相关联,即SF 值越小,函数尺度

结构相对越复杂;SF 值越大,函数尺度结构相对越简单.比

如,Sphere函数和SumSquare函数在当前定义域下是简单的

凸函数构造,只有一个全局最优解,不存在局部最优,因此SF
值为３０,在测试函数中最大.

通过实验数据和图像的对比可以看出,Sphere和 Sum
Square函数已是结构最简单的一类函数.前述实验受实验条

件的限制,并没有将λ取值的频度设置得过于密集;今后的研

究中还将增加λ取值的频度,期望找到不同函数对应的更精

确的SF值,同时探索出更便捷地找寻尺度系数SF的方法.

尺度系数SF本身具有一定的局限性,需要满足一定的

适用条件.对于 MQHOA算法暂时还无法求得精确解的测

试函数,比如 Rosenbrock,Schwefel,Dixon等,暂不能用尺度

系数SF 对函数的结构复杂度进行判定.笔者对算法及尺度

变化的研究还在继续,未来将通过调整函数定义域的范围,改
变λ的取值密度,进行更多实验,以获取更详实的实验数据,

逐步加强尺度系数SF 的适用性,使其成为一个衡量函数尺

度结构的标准.

结束语　研究发现,尺度变换的必要性来源于不确定性

原理,不同的尺度收敛表征了不同的量子隧道效应.根据调

整尺度收敛幅度λ对算法最优解的求解效果和算法性能所造

成的影响,可以分析函数的尺度结构复杂度.将不同函数在

收敛过程中的最佳收敛参数约定为λscale.定义函数在２维状

态下的λscale值为该函数的尺度系数SF.在适用范围内,SF
可以作为对不同函数尺度结构复杂程度进行定性判断的标

准,能够对主要的测试函数尺度结构进行判别,优化算法的收

敛尺度,提高算法的求解效率.

尺度系数SF本身还具有一定局的限性:对于 MQHOA
算法暂时无法求解的函数,SF并不适用.今后将进一步探索

在高维度和不同定义域的条件下函数尺度的收敛状况,提高

算法对更复杂问题的求解能力,使其在实际应用中发挥更有

效的作用.

参 考 文 献

[１] SUNJ,XU W,FENGB．AdaptiveparametercontrolforquanＧ

tumＧbehaved particleswarm optimization onindividuallevel
[C]∥IEEEInternationalConferenceonSystems,ManandCyＧ

bernetics．IEEEPress,２００６:３０４９Ｇ３０５４．
[２] TIAN N．QuantumＧBehavedParticleSwarm Optimizationwith

CooperativeCoevolutionforLargeScale Optimization[C]∥

InternationalSymposiumonDistributedComputingandAppliＧ

cationsforBusinessEngineeringandScience．IEEEPress,２０１６:

８２Ｇ８５．
[３] FINNILAAB,GOMEZM A,SEBENIKC,etal．QuantumanＧ

nealing:Anew methodforminimizing multidimensionalfuncＧ

tions[J]．ChemicalPhysicsLetters,１９９４,２１９(５/６):３４３Ｇ３４８．
[４] BROOKEJ,BITKOD,ROSENBAUMTF,etal．QuantumAnＧ

nealing of a Disordered Spin System [J]．Science,２００１,

２８４(５４１５):７７９Ｇ７８１．
[５] LIAO W,WANGJ,WANGJ．NonlinearInertiaWeightVariaＧ

tionforDynamic AdaptationinParticleSwarm Optimization

[M]∥AdvancesinSwarmIntelligence．Berlin:Springer,２０１１:

８０Ｇ８５．
[６] WANGP,HUANGY,RENC,etal．MultiＧscalequantumharＧ

monicoscillatorforhighdimensionalfunctionglobaloptimizaＧ
tionalgorithm [J]．ActaElectronicaSinica,２０１３,４１(１２):２４６８Ｇ
２４７３．

[７] SUNJ,FANG W,PALADEV,etal．QuantumＧbehavedparticle
swarm optimization with Gaussiandistributedlocalattractor

point[J]．AppliedMathematics& Computation,２０１１,２１８(７):

３７６３Ｇ３７７５．
[８] SUNJ,XU W,FENGB．AglobalsearchstrategyofquantumＧ

behavedparticleswarm optimization[C]∥２００４IEEE ConfeＧ
renceon CyberneticsandIntelligentSystems．IEEE Xplore,

２００４:１１１Ｇ１１６．
[９] SUNJ,WU XJ,PALADE V,etal．Convergenceanalysisand

improvementsofquantumＧbehavedparticleswarmoptimization
[J]．InformationSciences,２０１２,１９３(１５):８１Ｇ１０３．

[１０]SUN J,FANG W,WU X J,etal．QuantumＧbehavedparticle
swarmoptimization:analysisofindividualparticlebehaviorand

parameter selection [J]．Evolutionary Computation,２０１１,

２０(３):３４９Ｇ３９３．
[１１]WANGP,YEXG,LIB,etal．MultiＧscalequantumharmonicosＧ

cillatoralgorithmforglobalnumericaloptimization[J]．Applied
SoftComputing,２０１８,６９(５):６５５Ｇ６７０．

[１２]WANGP,HUANGY,YUANYN,etal．ConvergencecharacＧ
teristicsofmultiＧscalequantum harmonicoscillatoralgorithm
[J]．ActaElectronicaSinica,２０１６,４４(８):１９８８Ｇ１９９３．

[１３]WANG P,HUANG Y．MQHOAalgorithm withenergylevel
stabilizingprocess[J]．JournalonCommunications,２０１６,３７(７):

７９Ｇ８６．
[１４]WANGP,HUANG Y．PhysicalmodelofmultiＧscalequantum

harmonicoscillatoroptimizationalgorithm[J]．JournalofFronＧ
tiersofComputerScience &Technology,２０１５,９(１０):１２７１Ｇ
１２８０．

[１５]YUAN Y N,WANGP,LIUF．PerformanceanalysisofmultiＧ
scalequantum harmonicoscillatoralgorithm [J]．Journalof
ComputerApplications,２０１５,３５(６):１６００Ｇ１６０４．

[１６]WANGP,CHENG K,HUANG Y,etal．Multiscalequantum
harmonicoscillatoralgorithmformultimodaloptimization[J]．
ComputationalIntelligenceandNeuroscience,２０１８,２０１８(９５００１):

１Ｇ１２．
[１７]HUANG Y,WANG P,CHENG K,etal．ParallelismofmultiＧ

scalequantum harmonicoscillatoralgorithm[J]．Journalon
Communications,２０１６,３７(９):６８Ｇ７４．

[１８]YANJJ,WANGP,FANJB,etal．Clusteringcenterselecting
algorithmbasedonquantumharmonicoscillatormodel[J]．Acta
ElectronicaSinica,２０１６,４４(２):４０５Ｇ４１２．

[１９]WANG P,HUANG Y,ANJX,etal．Performanceanalysisof
multiＧscalequantumharmonicoscillatorglobaloptimizationalＧ

gorithmincombinatorialoptimizationproblems[J]．Journalof
UniversityofElectronicScience& TechnologyofChina,２０１６,

４５(３):４６９Ｇ４７４．
[２０]LUZJ,ANJX,WANGP．PartitionＧbasedMQHOAformultiＧ

modaloptimization[J]．ActaAutomaticaSinica,２０１６,４２(２):

２３５Ｇ２４５．
[２１]王鹏．多尺度量子谐振子优化算法[M]．北京:人民邮电出版社,

２０１６:５２Ｇ５４．

１７２第８期 周　岩,等:基于 MQHOA优化算法的尺度变化行为




