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基于鸽群算法的量子融合算法
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  摘 要:对于鸽群算法存在的过早收敛问题,提出了一种新的改进算法。该算法采用反向学习法进行

初始化设置,在引入量子计算规则的同时融合鱼群算法,在迭代过程中采用模拟退火方式选取全局极值,逐

步向最优解靠近。将改进的融合算法应用于函数优化方面,用多个测试函数的求解来评价算法性能。实验

结果表明,新算法能快速搜索到问题的全局最优值,在求解高精度问题时的表现也较为优秀,有效地改善了

过早收敛问题,提高了算法性能。

关键词:智能算法;鸽群算法;量子计算;函数优化;高精度

中图分类号:TP18      文献标识码:A

QuantumFusionAlgorithmBasedonPigeon-inspiredOptimization

ZHAOLi1,SUNYan-qin1†,TAOYe2

(1.QingdaoHospitalofTraditionalChineseMedicine(QingdaoHiserhospital),Qingdao,Shandong 266000,China;

2.GollegeofInformationScienceandTechnology,QingdaoUniversityofScienceandTechnology,Qingdao,Shandong 266000,China)

  Abstract:Fortheprematureconvergenceproblemofpigeonflockalgorithm,anewimprovedalgorithmisproposed.The
algorithmadoptsthereverselearningmethodtoinitializethesettings,introducesquantumcomputingrulesandintegratesthe
fishswarmalgorithm.Intheiterativeprocess,thesimulatedannealingmethodisusedtoselecttheglobalextremevalueand
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  优化问题是一种应用广泛的工程数学问题,传
统优化算法对于复杂问题的求解往往过早地陷入

局部最优。21世纪初期提出的群智能算法,是根

据自然界中的生物系统功能和行为总结出来的,结
构清晰且操作简单,能够在有效的时间内解决传统

优化难题。与传统优化算法相比,群智能算法主要

模拟鸟群、鱼群、昆虫等动物群体的行为[1],算法从

一组初始解开始搜索,根据群体中成员的自身经验

及其他成员的经验来变换搜索方向,通过一系列的

迭代优化收敛到满足求解精度的最终解,具有十分

重要的应用价值。
鸽群 算 法[2](Pigeon-inspiredOptimization,

PIO)由Duan等人于2014年首次提出,是一种基

于鸽群归巢过程中特殊导航行为的群智能优化算

法。该算法提出后,在图像处理和控制参数优化等

领域表现优秀[3],被成功应用于无人机的三维路径

规划问题[4]。虽然鸽群算法较其他算法有较好地

优越性,但仍然存在过早收敛的问题,在处理高维

复杂问题时往往表现不佳。对于基本鸽群算法存

在的问题,本文在融合人工鱼群算法的同时引入量
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子规则,将量子计算与群智能优化算法结合,有助

于鸽群逃离局部最优的陷阱并向全局最优方向靠

近,提高鸽群算法的求解性能。将提出的改进算法

用于测试函数优化问题,从实验结果中可以看出,

改进算法能够较好的搜索到问题的全局最优解。

1 鸽群算法

古人常利用鸽子的归巢能力,将鸽子作为一种

通信工具来传递书信。影响鸽子归巢能力的要素

主要包括太阳、地球磁场和地标,且鸽子在不同的

搜寻阶段会使用不同的导航工具[5]。Duan等人归

纳总结后提出的鸽群算法,相比于蚁群算法、人工

势场算法等优化算法具有搜索效率高、收敛快的

特点[6]。

PIO由两个部分组成,即指南针算子和地标算

子。指南针算子主要影响鸽群飞行的前期,通过感

知地磁场在头脑中形成地图,把太阳的高度作为指

南针动态调整飞行方向。用Xi和Vi来表示第i只

鸽子个体的位置和速度,在第t次迭代中的更新公

式为:

Xi(t)=Xi(t-1)+Vi(t) (1)

Vi(t)=Vi(t-1)*e-Rt+rand*[Xg-Xi(t-
1)] (2)

式中,R为指南针因数,rand为[0,1]间的随

机数,Xg为当前的全局最优解。

当鸽子个体逐渐飞近目的地时,它们更依赖附

近的地标进行导航。PIO中的地标算子正是用来

模拟地标对鸽群的影响。若鸽子个体在附近发现

熟悉的地标,则向目的地飞行;若没有发现熟悉的

地标,则会跟随飞行。在地标算子模型中,用Np表

示鸽群飞行方向修正后的优秀个体数量,Xc表示

迭代后的鸽群中心位置,fitness()为适应度函数。

鸽子个体在第t代迭代的更新公式为:

Xc(t)=∑Xi(t)*fitness(Xi(t))

Np*∑fitness(Xi(t))
(3)

Xi(t)=Xi(t-1)+rand*[Xc(t)-Xi(t-
1)] (4)

2 引入量子规则的融合鸽群算法

2.1 量子计算

量子计算[7]的指数级存储容量及并行处理能

力是其优于普通计算方式的重要特征,这一新型计

算方式早在1982年由Feynman提出,显示出了巨

大的发展前景。量子计算的并行可以理解为:在空

间中的m 个量子可以表示出2m个状态,对量子空

间进行一次操作,相当于普通计算中进行2m 次操

作。将量子规则引入群智能优化算法,可以大幅提

高算法运行效率。

2.2 鱼群算法

模拟鱼类行为的人工鱼群算法[8](Artifical
Fish-SwarmAlgorithm,AFSA)由LiXiao-lei等

人在2002年提出,可用于解决非确定性多项式约

束优化问题。算法对参数的选择要求不高,具有很

强的鲁棒性[9]。与PIO算法类似,AFSA利用鱼

群的集体智慧进行问题寻优[10],算法主要包含觅

食、聚群、追尾和随机行为四个阶段。
觅食是鱼类生存的最基本行为,在生存空间中

鱼类个体向食物较为密集的地方游动。鱼类生存

中另一种较为常见的行为是聚群,主要描述了鱼类

聚集觅食或躲避敌害的活动。当鱼群中的个体发

现生存空间的食物后,其他鱼类个体跟随其向食物

靠近的过程即为追尾行为。随机行为的存在,可以

让鱼类个体自由活动,从而有机会寻找到更多的食

物。AFSA算法根据四种行为迭代更新,具有跳出

局部最优的能力。

2.3 改进策略

针对传统鸽群算法的过早收敛,充分结合量子

计算的并行能力和鱼群算法的群智能,提出一种新

的量子融合鸽群算法(Q-FPIO)。在算法初期,利
用反向学习[11]的初始化策略进行种群初始化,使
鸽群个体向目的地靠近。与传统鸽群算法不同,新
的融合鸽群算法使用波函数 Ψ(X,t)来描述鸽群

个体,用波函数表示个体在量子空间中出现的可能

性。在D 维的量子空间中,第i个个体的位置可以

表示为Xi=(xi1,xi2,…,xiD),鸽群的更新公式为:

Xid(t+1)=pid±β*|pid-xid(t)|*ln(1/u)
(5)

其中,t是算法的当前迭代次数,β是收缩因

子。
通过Q-FPIO算法的前期寻求,鸽群逐渐向目

的地靠近。在第二阶段融合人工鱼群的追尾算子,
当在个体感知范围内发现适应值更小者,即向更小

者所在位置移动。此时,个体的新状态可表示为:

Xnewi=Xi+rand()*step*(Xmin-Xi)/(||
Xmin-Xi||) (6)
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其中,rand()为随机数,step为个体移动步长。

Q-FPIO算法的基本流程如下:

Step1:初始化算法参数,包括种群规模、迭代

次数、试探次数、拥挤度因子等。

Step2:使用反向学习的方法进行种群初始

化,并记录初始化种群的全局最优。

Step3:个体在量子空间中优化迭代。用式

(5)表示个体的更新位置,记录每次迭代后当前个

体最优及种群最优。

Step4:融入鱼群算法的追尾算子,个体根据

式(6)逐步向目的地靠近。对个体进行适应度评

价,判断新解是否被接受。若新解更优,则更新种

群最优值。

Step5:将迭代寻优结果进行概率性选择,采
用模拟退火算法[12]的冷却规则,在一定程度上接

受非优解以防陷入局部最优。

Step6:当算法达到最大迭代次数时,算法

结束。

3 实验仿真与分析

为验证本文提出的Q-FPIO算法性能,进行5

个函数的仿真测试。实验采用 MATLAB模拟,测
试函数的理论最小值分别为0、-1.031628、7、

-1、-6.5511。

(1)f1(x)=∑
n

i=1
x2i x∈ (-100,100)

(2)f2(x,y)= 4-2.1x2+x4
3

æ

è
ç

ö

ø
÷x2+xy+

(-4+4y2)y2 x,y∈ (-100,100)
(3)f3(x)=x6-15x4+27x2+250 x∈(-

100,100)

(4)f4(x,y) = sin2
 (x2+y2-0.5

[1+0.01(x2+y2)]2 -

0.5 x,y∈ (-100,100)

(5)f5(x,y)=3(1-x)2e-x2-(y+1)2-10(x5-

x3-y5)e-x2-y2 -13e
-(x+1)2-y2 x,y∈ (-3,3)

3.1 参数设置

将提出的新的量子融合鸽群算法(Q-FPIO)和
鸽群算法(PIO)分别作用于5个测试优化函数。

Q-FPIO的试探次数设为5,拥挤度因子为1.618,
步长为0.1,冷却系数为0.99,其他参数的设置见

表1。
表1 测试优化函数的参数设置

种群规模 迭代次数 解空间位数 范围 感知距离

f1
Q-FPIO 150 250 30 [-100,100] 300

PIO 150 250 30 [-100,100] -

f2
Q-FPIO 50 250 2 [-100,100] 100

PIO 50 250 2 [-100,100] -

f3
Q-FPIO 100 250 1 [-100,100] 50

PIO 100 250 1 [-100,100] -

f4
Q-FPIO 200 250 2 [-100,100] 150

PIO 200 250 2 [-100,100] -

f5
Q-FPIO 20 150 2 [-3,3] 5

PIO 20 150 2 [-3,3] -

3.2 实验结果

对两个算法分别进行50次独立实验,当算法

求解的最优值与测试函数的理论最小值相差小于

10-3时,定义为成功求解。5个测试函数的实验结

果(图1~图5)如下:
从测试函数的优化结果中可以看出,本文提出

的量 子 融 合 鸽 群 算 法 (Q-FPIO)较 鸽 群 算 法

(PIO),能快速收敛到全局最优。在算法迭代初

期,PIO算法表现出较好的寻优能力但极易限于局

部最优,无法找到测试函数的理论最优,这也是传

统鸽群算法存在的缺陷。Q-FPIO算法虽然在开

始阶段收敛速度较慢,但随着迭代的进行,能更好

地找到种群的全局最优位置。在实验过程中,Q-
FPIO算法对于5个测试函数的寻优成功次数都

为50,即Q-FPIO的求解成功率均为1。
为进一步验证融合鸽群算法的寻优能力,将测

611



第42卷第1期 赵莉等:基于鸽群算法的量子融合算法

试函数的精度设为10-6,每个函数重复进行50次 实验,实验结果记录在表2中。

图1 测试函数1的实验结果 图2 测试函数2的实验结果

图3 测试函数3的实验结果

图4 测试函数4的实验结果

图5 测试函数5的实验结果

从实验结果分析,PIO算法对于5个测试函数

的求解都不成功,成功率均为零,而 Q-FPIO算法

的寻优成功率较高,除测试函数1未能达到1,其
余四个测试函数的成功率均为1。由此看来,当问

题的求解精度要求较高时,传统鸽群算法完全丧失

优化寻优能力,量子融合鸽群算法(Q-FPIO)能较

好地解决用户复杂问题的求解,提高传统鸽群算法

的整体性能。

4 结 论

传统鸽群算法在解决问题时极易陷入局部最

优,为提高鸽群算法的寻优能力,提出了一种新的

融合鸽群算法。新算法充分考虑量子的并行处理

能力,引入人工鱼群的追尾功能,同时采用了反向

学习的初始化和模拟退火的概率接受。将算法用
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于测试函数优化,实验结果表明,新的融合算法在

问题寻优时能较好得到满意解,特别是当问题求解

精度较高时也能避开局部最优,搜到全局最佳值。

表2 测试优化函数的实验结果

最优解 平均值 成功次数 成功率

f1
Q-FPIO 1.3105e-008 3.8258e-007 49 0.98
PIO 0.48661 27.6785 0 0

f2
Q-FPIO -1.0316 -1.0316 50 1
PIO -1.0278 -0.33759 0 0

f3
Q-FPIO 7 7 50 1
PIO 7 7.0457 1 0.02

f4
Q-FPIO -1 -1 50 1
PIO -0.99985 -0.98125 0 0

f5
Q-FPIO -6.5511 -6.5511 50 1
PIO -6.5507 -6.4453 0 0
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