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一种并行的自适应量子粒子群算法
① 

熊智挺，谭阳红，易如方，陈赛华 
(湖南大学 电气与信息工程学院，长沙 410082) 

摘 要：针对粒子群算法存在易陷入局部最优解的问题，提出了一种并行的自适应量子粒子群算法。通过共享

粒子的两个极值，将改进后的自适应粒子群算法和边界变异的量子粒子群算法并行搜索，有效地克服了标准粒

子群算法的缺陷。测试结果表明，该算法在精度和全局最优解的找寻速度方面有了很大的提高。 
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Method of Parallel Adaptive Quantum Particle Swarm Optimization 
XIONG Zhi-Ting, TAN Yang-Hong, YI Ru-Fang, CHEN Sai-Hua 

(College of Electrical & Information Engineering, Hunan University, Changsha 410082, China) 

Abstract: A new parallel adaptive quantum particle swarm opitimzation algorithm is proposed in this paper to solve the 
problem that standard particle swarm optimization(PSO) algorithm may easily trap into local optimal points and may 
obtain exact solutions at the late of the iteration with difficultly. By sharing the two extreme values of the particles, the 
proposed method is able to adaptively search their optimum solutions in parallel by combination of an improved 
adaptive PSO with a quantum Particle Swarm Optimization of boundary variation. It is proved effectively to overcome 
the shortcomings of standard PSO. Test results show that the accuracy and the velocity of global search for optimal 
solutions have been greatly improved. 
Key words: adptive PSO; quantum PSO; parallel search
 
 
1 引言 

上世纪 90 年代，粒子群算法、遗传算法、蚁群算

法、免疫算法等智能算法[1-5]都是通过模拟生物群体的

行为来构造的随机算法，形成了以群体智能（swarm 
intelligence）为核心的理论体系。尽管人们没有给出群

体智能严格的数学证明，但在函数优化、神经网络的

训练、模式识别分类、模糊控制等科学和工程领域的

广泛地应用，已经证明了群体智能的有效性。作为群

体智能的典型，粒子群优化算法（PSO，Particle Swarm 
Optimization）最早于 95 年提出[1]，是一个通过个体间

协作来寻找最优解的算法。所有粒子都以随机速度在

解空间移动，在移动的同时，粒子能记录下它所经过

的最佳位置和共享群体内的最佳位置，个体粒子通过

彼此分享信息实现进化。与遗传算法通过合作和竞争

来实现进化相比，粒子群优化算法采用生物群体信息 

 
 
共享策略，使算法收敛速度特别快（尤其是进化初期），

运算简单，易于实现，没有过多的参数调节，但由于

所有粒子的飞行方向是根据全体和自身经验决定，进

化后期收敛速度明显减慢，达到一定程度后，算法甚

至陷入了停滞，致使后期很难得到精确解。为了解决

粒子群的局部最优解问题，许多学者做了大量研究，

常用方法是改变粒子群中的惯性权重来提高粒子群的

性能，代表有：自适应粒子群算法[2]，或与其他群体

智能算法结合，如：遗传粒子群算法[4]、免疫粒子群

算法[5]、模拟退火粒子群算法[6]、量子粒子群算法[7]等。 
本文提出了一种并行的自适应量子粒子群算法

（A-QPSO，Parallel Adaptive Quantum Particle Swarm 
Optimization），将改进的自适应粒子群算法（APSO，

Adptive Particle Swarm Optimization）和边界变异的

量子粒子群算法（QPSO，Quantum Particle Swarm 
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Optimization）并行搜索。A-QPSO 用主线程来记录粒

子的两个极值，子线程与主线程相互通信来更新粒子

的极值，以实现子线程的极值共享。其中一个子线程

改进自适应粒子群算法，采用了惯性权值和学习因子

均非线性可变，既加强了前期的全局搜索能力，也保

证了后期局部搜索能力，确保得到精确解。另一个子

线程边界变异量子粒子群算法，使用的是能在全部的

解空间内寻解的非线性量子模型，使算法摆脱有限的

区域，跳出局部最优解的能力得到增强，并对边界粒

子的处理方式进行改进，保持了种群的多样性，增加

了全局搜索能力，大大提高了算法的稳定性和收敛性。

通过并行策略，解决了 APSO 局部最优解和 QPSO 运

算速度慢的问题，结合了两个算法的优点。实验测试

表明，APSO 比标准粒子群算法的性能有了很大的提

高，但跳出局部解的能力不是很强；QPSO 不易陷入

局部最优解，在后期却很难提高解的精度；而并行的

A-QPSO 结合两种算法的优点，高精度、快收敛、不

易陷入局部解。 
 
2 并行的自适应量子粒子群算法 

为了克服标准 PSO 的不足，这里采用异步并行计

算的思想，将改进自适应粒子群算法和边界变异量子

粒子群算法并行运行，用一个主线线程来记载全局最

优值和个体最优值，每个子线程负责各自的计算，并

将计算中得到的两个极值传给主线程，主线程只保存

最优的两个极值，各个子线程从主线程中调取这两个

值，并更新各个子线程粒子的速度和位置信息，以延

迟信息交换的功能和减少重叠信息交换，从而减少运

行时间，算法流程如图 1： 
Step1：启动主线程，初始化 pbest（个体最优值）

和 gbest（全局最优值），开启 pbest 和 gbest； 
Step2：启动子线程，运行 APSO 和 QPSO。初始

化解的维数、种群数、最大进化代数以及 APSO 和

QPSO 中的参数。初始化种群的速度和位置； 
Step3：计算 pbest 和 gbest 值，放入主线程中，所

有子线程共享主线程中的 pbest 和 gbest 值。子线程根

据主线程中的信息更新位置和速度； 
Step4：所有子程序判断是否完成所达到周期值且

其他子程序是否完成该次循环，未达到周期且其他子

程序已经完成循环则转 Step3，若达到最大周期值，输

出结果，终止程序。 

APSO 和 QPSO 是子线程，两者互不干扰、相互

独立，只对主线程中的 pbest 和 gbest 值调用和更新。

APSO 和 QPSO 子程序可以同步运行，也可以异步运

行。本文采用异步运行机制，一周期内主线程中的值

更新次数由子程序数目决定，更新次数为两次。算法

如图 1 所示。其中两子线程分别为改进自适应粒子群

（APSO）和改进量子粒子群（QPSO）。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 1 并行自适应量子粒子群算法流程 
 
2.1 子线程：改进自适应粒子群算法（APSO, Adptive 
Particle Swarm Optimization） 

APSO 初始化后，得到一群随机粒子（初始解）。

然后通过迭代和追踪两个极值（pbest，gbest）来更新

自己。找到两个极值后，粒子按下式 1、2 更新自己的

速度和位置： 
* * ( ) * ( )1 1

* ( ) * ( )2

V w V c rand pbest xi i i

c rand gbest xi

= + −+

+ −
      (1) 

1x x Vi i i= ++                  (2) 

其中，Vi 是粒子的速度向量， xi 是粒子的位置向量；

pbest 是粒子本身发现的最好位置，gbest 是群体中所

有粒子发现的最好位置；rand( )是介于（0~1）之间的

随机数；学习因子，为惯性权重因子。式（1）第一部

分称为记忆项，表示上次速度大小和方向的影响；第

二部分为自身认知项，表示粒子动作依赖于经验的程

度；第三部分称为群体认知项，反映了粒子间的协同

合作和知识共享。公式（1）中学习因子 1c ， 2c 分别

调节 pbest 和 gbest 方向的飞行距离，可以调节自身认

知和群体认知的比例大小，从而优化全局最优解的精

度。然而 PSO 算法是一个非线性的复杂过程，让惯性
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权重因子采用线性的过渡方法不能反映实际的搜索过

程，描述的不够精确。本文采用 Sigmiod 函数（S 函

数）更新惯性权值，它比余弦函数更平滑，有很好的

衡性。设 G 为当前迭代次数， maxG 是最大迭代次数，

其更新式为： 

( ) ( )20 / 10max/ 1max min min
G Gw w w e w−⎛ ⎞= − + +⎜ ⎟

⎝ ⎠
  (3) 

在标准 PSO 中， 1c 和 2c 是一个固定的常数，而合

理的调节 1c ， 2c 参数的大小，能有效的抑制局部解，

加强搜索精度。本文采用三次函数 3y ax b= + 调节学习

因子项： 

( ) ( )3
1 1 1 max 1* /f s sc c c G G c= − + ， 

( ) ( )3
2 2 2 max 2* /f s sc c c G G c= − +          (4) 

1c s 和 1c f 为 1c 参数的初始值和最终值， 2c s 、 2c f
为 2c 参数的初始值和最终值。搜索前期增大群体认知

比例，防止陷入局部最优解，后期加强自身认知比例，

能搜索到更精确解。 
子线程改进的 APSO 算法流程： 
Step1：初始化每个微粒（群体规模为 SwarmSize）

及相应的速度，创建初始解矩阵； 
While(当前迭代次数<最大迭代次数&&其他子程

序已完成) 
Step2：评价每个粒子的适应度（代入适应值函数

fit）；对每个微粒，将其适应值与当前个体粒子最好位

置 pbest 比较，若较好，则将其当前适应值作为 pbest； 
Step3：从所有微粒的个体最好位置 pbest 找出全

局最好位置 gbest，并与与主线程中的 pbest 和 gbest
比较，若好于主线程，则更新，反之用主线程中的值

替代； 
Step4：按（1）（2）式更新粒子的位置速度和位

置，按（3）（4）式更新 w 、 1c 和 2c ； 
End 

2.2 子线程：边界变异量子粒子群算法（Quantum 
Particle Swarm Optimization） 

量 子 粒 子 群 算 法 （ Quantum Particle Swarm 
Optimization）于 2004 年由 Sun 等人提出[9]，以 DELTA
势阱为基础，粒子可以在全部的量子空间内进行搜索，

全局搜索能力很强。QPSO 算法利用波函数 ( ),x tϕ 描述

粒子状态，通过求解薛定谔方程得到粒子在空间某点

出现的概率密度函数，用 Monte Carlo 随机模拟得到粒

子位置方程： 

( ) ( )1/ * / 2X t P In u L= ±              (5) 
u 为在 [0,1] 上均匀分布的随机数， L 值由

( ) ( )1 2L t mbest X tβ+ = − 确定，QPSO 算法的进化方程为： 

1 / *
1

1 / * , , ,1 2
1 1 1

M
mbest M pbesti

i

M M M
M pbest pbest pbesti i iDim

i i i

∑=
=

⎛ ⎞
⎜ ⎟= ∑ ∑ ∑⎜ ⎟
= = =⎝ ⎠

"

    (6) 

( )1P pbest gbestϕ ϕ= ∗ + − ∗             (7) 

( ) ( ) ( )1 ln 1/X t P mbest X t uid d idβ+ = ± ∗ − ∗        (8) 

M 为种群中粒子的数目； Dim 为粒子的位数；ϕ是在

[0,1]上均匀分布的随机数；mbest 是种群的平均最好位

置点，（6）式中的为每一维粒子所经历的最好位置；

（7）式中 pbestiDim 的 pbest 和 gbest 与 PSO 一样，表

示粒子所经历的最好位置和种群的最好位置。称为搜

索扩张系数，是 QPSO 中的唯一参数，本文中

( ) ( )1 0.5 / 0.5max maxG G Gβ = − ∗ − + 。 
在 QPSO 算法中，当粒子 Xid 飞越出搜索边界

Xmax 后，通常将边界位置赋予该粒子： 
If Xid>Xmax  Xid=Xmax 或者 
If Xid<-Xmax  Xid=-Xmax     (9) 

采用这样的边界设置后，所有超过边界的粒子都

强制限制在边界处，一旦在边界有局部最优解，粒子

将很容易陷入该局部最优点，随着边界处粒子的增多，

种群的多样性也会进一步降低，势必影响算法的全局

搜索能力。因此本文做如下改进： 
If Xid>Xmax Xid=Xmax-c*(Xid-Xmax)*rand( ) 或者 
If Xid<-Xmax Xid=-Xmax-c*(Xid+Xmax)*rand( )  (10) 
c 值用于调节范围大小，当粒子越界后，不再聚集在

边界处，而分布在边界附近的可行域内，其大小主要

取决于 Xid-Xmax，即越界的大小。既保证粒子位于可

行性空间内，又克服了原算法易在边界聚集或陷入局

部最优解的缺点，增加种群的多样性，有利于提高全

局搜索能力。 
子线程边界变异的 QPSO 算法流程： 
Step1：初始化每个粒子的位置向量，计算适应值

函数，得到 pbest 和 gbest； 
While(当前迭代次数<最大迭代次数&&其他子程

序已完成) 
Step2：计算 beta 值和 mbest 的值，由式（7）得
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到 P 值； 
Step3：按式（8）更新粒子的位置； 
Step4：按（10）式判定是否超过最大搜索区域，

限定 Xid 范围； 
Step5：得到 pbest 和 gbest 的值，与主线程中的

pbest 和 gbest 比较，若较好，则更新，反之用主线程

中的值替代； 
End 

 
3 测试结果和分析 
3.1 测试函数 

为了测试并行的自适应量子粒子群算法的效果，

本文选用了下面 4 组函数对其实验，并将实验结果与

标准 PSO、APSO 和 QPSO 所获的实验结果进行了比

较。 

DeJong 函数： 2
1

1

n
F xi

i
= ∑
=

 

由 DeJong 提 出 也 称 为 Sphere 函 数 在

( ), , , (0,0, ,0)1 2x x xn =" " 达到极小值，只有一个极值点，

全局最优值为 0，易于求解。 

Rosenbrock 函数： ( ) ( )
2 22100 12 1

1

n
F x x xi ii

i

⎡ ⎤
= − + −∑ ⎢ ⎥+

⎢ ⎥= ⎣ ⎦
 

该 函 数 是 一 个 非 凸 、 病 态 函 数 ， 在

( ), , , (1,1, ,1)1 2x x xn =" " 达到全局极小值 0。 

Rastrigrin 函数： ( )2 10cos 2 103
1

n
F x xi

i
π⎡ ⎤= − +∑ ⎢ ⎥⎣ ⎦=

 

 

该 函 数 是 一 个 多 峰 值 函 数 ， 在

( ), , , (0,0, ,0)1 2x x xn =" " 达 到 全 局 极 小 点 0 ， 在

( ){ }5.12,5.12 , 1,2, ,x i ni∈ − = " 范围内大约有各局部极小点。 

Griewank 函数：
1 2 cos 14 4000 1 1

nn xiF xi ii i

⎛ ⎞= − +∑ ∏ ⎜ ⎟
⎝ ⎠= =

 

该函数拥有很多个局部极小点，局部极小点的个

数与问题的维数有关，极小值在 ( )1,2, ,x k i i ni π=± = " ，

而全局极小点为 0。 
为了对比研究并行量子粒子群算法（A-QPSO）的

性能，将其与标准的粒子群优化算法（PSO）、改进自

适应粒子群算法（APSO）、边界变异的量子粒子群算

法（QPSO）进行比较。 
 

表 1 各函数参数设置 

 DeJong Rosenbrock  Rastrigrin Griewank 

维数 30 30 30 30 

初始

范围
[-100,100] [-30,30] [-5.12,5.12] [-600,600] 

精度 0.01 100 100 0.1 

 
3.2 实验结果与分析 

算法中所有的初始参数如下：SwarmSize 为 80，

maxw 为 0.9， minw 为 0.4， 1c s 、 1c f 分别取 1.5 和 2.5，

2c s 、 2c f 分别取 2.5 和 1.5，Xmax 等于区间边界，维

数、区间、目标精度见表 1。算法共运行 50 次，成功

率是达到目标精度解的百分比，运行结果如表 2、3。 

表 2 四种算法在四种函数对比 
PSO APSO 

  
最大迭代

次数 成功率 最优值 平均值 成功率 最优值 平均值 

500 0% 0.250513 2.294273 26% 0.002177 0.03527 

1000 96% 0.0001199 0.0018919 100% 1.13E-07 3.92E-06 DeJong 

2000 100% 8.01E-11 1.55E-09 100% 7.16E-14 9.27E-14 

500 0% 144.1424 593.8643 40% 30.03333 270.0934 

1000 60% 21.14301 139.45996 82% 10.743105 66.769981 Rosenbrock 

2000 86% 2.114676 53.97822 96% 4.334606 52.00391 

500 100% 28.41722 48.38213 100% 27.89762 51.47116 

1000 100% 19.029863 34.975025 100% 27.858866 42.564784 Rastrigrin 

2000 100% 14.92438 25.85927 100% 17.90927 37.21146 

500 2% 0.091383 0.413209 90% 0.000518 0.035312 

1000 100% 2.80E-05 0.0111527 100% 2.18E-08 0.0093023 Griewank 

2000 100% 9.62E-11 0.013924 100% 7.76E-14 0.015306 

 



2011 年 第 20 卷 第 8 期                       http://www.c-s-a.org.cn                      计 算 机 系 统 应 用 

 Research and Development 研究开发 51 

表 3 四种算法在四种函数对比（续表） 
QPSOB A-QPSOB 

  最大迭代
次数 成功率 最优值 平均值 成功率 最优值 平均值 

500 100% 8.24E-10 5.80E-08 100% 9.72E-11 1.01E-09 

1000 100% 2.96E-20 3.99E-16 100% 0.00E+00 5.48E-22 DeJong 

2000 100% 5.80E-21 8.94E-21 100% 8.64E-50 1.11E-47 

500 88% 25.11884 56.11258 94% 20.8955 38.92937 

1000 98% 22.407117 37.867165 98% 22.718772 37.727766 Rosenbrock 

2000 100% 20.45611 33.84106 100% 21.09844 30.62408 

500 66% 11.2739 83.90442 100% 17.15963 31.01745 

1000 84% 11.581667 45.893655 100% 12.058462 25.073191 Rastrigrin 

2000 98% 4.995355 23.0341 100% 10.94455 21.98869 

500 100% 1.59E-06 0.01167 100% 9.57E-09 0.0088479 

1000 100% 1.17E-08 0.0088628 100% 0.00E+00 0.0078753 Griewank 

2000 100% 0.00E+00 0.005156 100% 0.00E+00 0.0046403 

 
  

表 2、3 随着迭代次数的增加，四种算法的成功率

和精度方面都有提高。当迭代次数相同时，APSO、

QPSO 和 A-QPSO 都比标准 PSO 都有了很大提高，其

中 QPSO 和 A-QPSO 最为明显。在 DeJong 函数 2000

代中，QPSO 和 A-QPSO 至少超过标准 PSO 有 1e12

数量级，A-QPSO 算法的精度最高，提高精度有 1e38

数量级，性能提升相当明显。对于病态 Rosenbrock 函

数 500 代结果，A-QPSO 相比标准 PSO 的成功率有了

94%的提升，超过 QPSO 有 6%。而 Rastrigrin 函数得

测试结果显示，QPSO 算法成功率是四个算法中最差

的，而标准 PSO、APSO和A-QPSO效果较好。Griewank

函数有许多局部最小值，500 代结果显示 QPSO 和

A-QPSO 摆脱局部最优值效果较好，成功率比标准

PSO 提高了 98%，并且 A-QPSO 可以得到精确解。综

合以上可知，A-QPSO 实际是 APSO 和 QPSO 的一个

结合体，在寻找最优解方面和解的精度都是取二者之

长，在参数变量方面，它所占用的变量空间方面是二

者之和。但随着计算机技术的发展，在变量空间方面

对算法的制约已经越来越小，对运行时间的要求则是

越来越短。例如运行 DeJong 函数共 50 次并达到 1e-2

精度内所用时间，标准 PSO 为 14.400569s，APSO 为

13.613697s ， QPSO 为 24.589759s ， A-QPSO 为

15.691526s，由此看出，在达到相同的精度的条件下，

A-QPSO 算法的运行时间比较短。 

4 结语 
本文提出了一种并行的自适应量子粒子群算法，

利用并行方式将改进的自适应粒子群算法和边界变异

的量子粒子群算法结合起来，通过共享粒子自身历史

最优解和全局最优值，使新的算法拥有了两种算法的

优点。其中一个子线程自适应粒子群算法，改进了标

准粒子群算法中惯性权值和学习因子，让其成为非线

性可变，加强了后期精确解的搜寻能力；另一个子线

程边界变异的量子粒子群算法，对量子粒子群算法在

边界处不易寻解的不足之处进行了改进，进一步提高

跳出局部最优解的能力。通过实验测试表明并行的自

适应量子粒子群算法相比标准粒子群算法有求解精度

高、不易陷入局部最优解、快速收敛的优点，但这种

算法所需要设的参量比较多，运行时间还可以进一步

的缩短，这也是下一步改进方向。 
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4.4 改进方案与标准方案的性能对比分析 
首先，硬件方面，改进方案对原方案的硬件设备

改动很小，只需要调整实现 KDF 函数的电路，若 KDF
函数采用软件实现，则不需要对硬件做改动，为升级

带来了便利。可见，硬件方面，改进方案的性能与原

方案保持一致。 
其次，在消息、信令的网络传输方面，改进方案

通过 X2 接口传递的网络消息数量比标准方案少 2 次，

通过 Uu 和 S1 接口传递的网络消息数量与标准方案一

致。由于在终端和实体上的处理时间相对于网络传输

时延可以忽略不计，可见，改进方案在网络传输方面

比标准方案开销略小。 
最后，在设计思想方面，改进方案最大限度的继

承了标准方案的思想，没有调整标准方案中的密钥参

数个数以及种类，也不需要修改相应的 S1 切换密钥更

新协议，只需调整网络传输的参数和部分密钥推导函

数等软、硬件，使得标准方案可以顺利过渡到本方案，

在性能上比标准方案略好。 
 
5 结语 

本文主要针对 LTE 标准技术规范中的 X2 切换密

钥更新协议进行了介绍，并分析了其缺陷——仅能提

供两跳前向安全性。同时，我们提出了一个改进方案，

不仅最大限度的继承了原有方案的思想，还弥补了原 
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方案的缺陷，提供了一跳前向安全性，并使得原方案

可以顺利过渡到本方案。 
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