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摘　 要:针对原始量子粒子群优化算法(QPSO)在面对复杂多模函数时容易出现早熟和收敛精度低的

情况,提出了一种具有随机扰动机制的改进 QPSO 算法(MQPSO)。 在改进算法设计时,首先借鉴了遗传算

法中交叉算子的思想,并结合随机扰动操作,对单个粒子的历史最优位置和全局最优位置进行了重新设定,
以增强算法在迭代后期的收敛性能,同时维持种群的多样性;其次,对 QPSO 算法中的重要参数收缩-扩张因

子,进行了非线性调整,以提高算法的全局收敛速度和精度。 通过 8 个测试函数,将 MQPSO 算法与 4 个现有

的改进算法从平均值、标准差和最好取值三个方面进行了对比;进而根据中国证券市场中 15 只股票的历史

数据,分别运用粒子群优化算法、量子粒子群优化算法、布谷鸟搜索、蝙蝠算法和 MQPSO 算法对一类具有最

小最大风险的投资组合优化模型进行数值求解。 实验表明:MQPSO 算法无论在基准测试中还是在仿真应用

上,其计算结果在收敛精度和稳定性方面均优于其他群智能算法。
关键词:量子粒子群优化算法;随机扰动;收敛精度;最小最大型风险
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0　 引　 言

在量子粒子群优化算法( QPSO) 中,粒子的状

态只需由位置矢量来决定,相比粒子群优化算法

(PSO)形式更简单,计算速度更快,收敛性能更好。
在处理复杂优化问题时,QPSO 算法具有更快的收

敛速度和更强的全局搜索性能,被广泛应用于非线

性、不可微、非凸的优化问题中[1-3] 。 然而在实际应

用中,特别是处理复杂的多模函数时,QPSO 算法容

易出现早熟和收敛精度低的情况。 于是,研究者针

对 QPSO 算法在迭代后期陷入局部最优的情况,提

出了相应的改进手段。 Sun
 

等[4] 在分析 QPSO 算法

收敛性时,讨论了迭代公式中参数的选择,他们的工

作提升了算法的全局搜索能力;Zhang[5]在研究中融

合了混沌映射、高斯分布的变异算子以及动态惯性

权重调整等技巧,有效地改善了算法的多样性,使得

QPSO 算法具有更强的搜索性能;为了提升算法的

计算效率,Yang 等[6]提供了一种精细解搜索方法用

于克服原始 QPSO 算法在搜索过程中出现的缺陷。
虽然已有研究在克服早熟和提升算法全局搜索

上有一定的改进,但是在算法的收敛速度和局部挖

掘能力方面还有待增强,对于算法整体性能的提升

仍有很大的改进空间。 于是针对原始 QPSO 算法在
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处理复杂多模函数时容易出现早熟和收敛精度低的

情况,本文将对算法作出进一步的改良。 在粒子的

历史最优位置和全局最优位置的确定上,借鉴遗传

算法中交叉算子的思想,并结合随机扰动操作,以增

强算法在迭代后期的收敛性能,维持种群的多样性;
另外,对收缩-扩张因子的结构进行非线性调整,以
提高算法的全局收敛速度和精度。 然后在仿真应用

上,将改进后的算法用于求解一类具有最小最大风

险的投资组合优化模型。

1　 具有随机扰动机制的改进算法

在 QPSO 系统中,设种群规模为 N,搜索维数为

D,最大迭代次数为 T。 在迭代过程中,采用蒙特卡

罗法模拟粒子的运动状态,每个粒子会聚集到一个

局部吸引点 P i( t):
P i( t+1)= φpi( t) +(1-φ)pg( t) (1)

其中,φ= c1r1 / (c1r1 +c2r2),r1 和 r2 表示 0 ~ 1 之间均

匀分布的随机数,pi( t)表示在 t 次迭代时第 i 个粒

子的历史最优位置,pg( t)为在 t 次迭代时群体最优

位置。 粒子位置更新公式如下:
xi(t+1)= Pi(t)±β m(t)-xi(t) ln[ui(t)]-1

 

(2)
其中,β 称为收缩-扩张因子,m( t)表示在 t 次迭代

时所有粒子历史最优位置的平均值,ui( t)表示 0 ~ 1
之间均匀分布的随机数,当 ui( t)大于 0. 5 时,式(2)
中取“ +”,否则取“ -”。

由于原始 QPSO 算法在迭代后期容易出现早熟

和收敛精度低的困境,于是考虑对粒子历史最优位

置和全局最优位置的更新方式进行改良。 因为遗传

算法中的交叉算子能够有效地利用粒子的历史信

息,对表现较差的个体进行淘汰、更新,从而增强算

法的迭代效果。 对于个体的历史最优位置,借鉴交

叉算子思想,在迭代后期运用随机选择的粒子进行

结合,产生新的个体,选择更好地继续迭代,具体公

式如下:
cpi( t)= r·pi( t) +(1-r)p j( t) (3)

其中,r 表示 0 ~ 1 之间均匀分布的随机数, j 表示

1 ~N 之间的随机整数。
对于全局最优位置的更新,将根据种群的多样

性表现来重新调整群体的最优位置。 多样性指标函

数如下:

diversity(S)= 1
S A ∑

N

i =1
∑

D

j =1
(xij(t) - mj(t))2

其中, S 为粒子个数, A 为粒子搜索的最大距离。
当 diversity(S)低于给定阈值时,采用以下形式对当

前全局最优位置进行调整:
cpg( t)= r·pg( t) +(1-r)(pg( t) -pk( t))

 

(4)
其中,r 表示 0 ~ 1 之间均匀分布的随机数,k 表示

1 ~N 之间的随机整数。
对于算法中的收缩-扩张因子,考虑如下非线

性结构:

β= (β1-β2) t
T( )

2

+(β2 -β1) 2t
T( ) +β1 (5)

这里 β1 = 1,β2 = 0. 5,T 表示最大迭代次数。 在迭代

初期 β 有较大的取值,粒子在整个目标空间中运动,
搜索范围较广。 当 β 取得最小值时,粒子的局部探

索能力逐渐增强,能够有效提高算法的搜索速度。
在迭代后期,β 从最小值变化到 β2,粒子聚集到局部

吸引点附近,在全局最优解周围进行探索,从而提升

了算法的精确度。
改进后的算法简记为 MQPSO,其算法流程如下:
Step

 

1　 设定种群规模 N、搜索维数 D 和最大

迭代次数 T,并初始化种群中粒子的位置;
Step

 

2　 计算每个粒子的适应度,以适应度最

优的粒子位置作为种群的全局最优位置 pg( t);
Step

 

3　 根据式(1)计算局部吸引点 P i( t);
Step

 

4　 根据式(5)计算收缩-扩张因子,通过

式(2)更新当前粒子的位置;
Step

 

5　 当 t>0. 8×T 时,利用式(3)得到新个体

位置 cpi( t),将其与 pi( t)的适应度比较,保留更优

的作为粒子的历史最优位置;
Step

 

6　 运用比较原则得到粒子的历史最优位置;
Step

 

7　 当 diversity(S) <0. 001 时,利用式(4)
得到新的全局最优位置 cpg( t),将其与 pg( t)的适应

度比较,保留更优的作为全局最优位置;
Step

 

8　 运用比较原则得到全局最优位置;
Step

 

9　 t = t+1,若满足迭代终止条件,输出最

优解,否则,转入 Step
 

2。
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2　 性能测试

将 FIPS 算法[7] 、CLPSO 算法[8] 、DNLPSO 算法[9] 、
HPSO 算法[10]与 MQPSO 算法进行性能对比分析。 基

准测试函数中,函数 f1-Shpere,f2-Schwefel
 

2. 22 以及

f3-Schwefel
 

1. 2 为 高 维 单 模, 函 数 f4-Rastrigin,
f5-Noncontinuous

 

Rastrigin, f6-Rosenbrock, f7-Griewank

以及 f8-Ackley 为高维多模。 参数设定方面,算法

FIPS,CLPSO,DNLPSO 以及 HPSO 均采用相关文献中

的设置。 5 种算法的粒子总数均为 50 个,搜索空间均

为 30 维,最大迭代次数均为 1
 

000 次。 每个测试函数

独立运行 50 次,其结果取平均值、标准差以及最好值。
通过表 1 中展示的测试结果,可见 MQPSO 算法几乎在

所有函数测试中都取得了最好的均值和最小的标

准差。

表 1　 5 种算法的测试结果

Table
 

1　 Test
 

results
 

of
 

five
 

algorithms

函　 数 指　 标 FIPS CLPSO DNLPSO
 

HPSO MQPSO

f1

均值 1. 57E+00 0. 00E+00 1. 92E-19 3. 11E-10 0. 00E+00

标准差 3. 39E-01 0. 00E+00 4. 31E-19 1. 14E-09 0. 00E+00

最好值 7. 83E-01 0. 00E+00 1. 33E-22 2. 82E-14 0. 00E+00

f2

均值 3. 35E-01 6. 58E+02 3. 80E+00 5. 00E-06 0. 00E+00

标准差 4. 33E-02 1. 11E+01 6. 35E+00 7. 73E-06 0. 00E+00

最好值 2. 26E-01 6. 27E+02 7. 45E-09 1. 83E-08 0. 00E+00

f3

均值 1. 80E+03 6. 04E+02 8. 29E+03 1. 06E+03 4. 51E+02

标准差 3. 18E+02 5. 30E-01 6. 06E+03 4. 20E+02 1. 89E+02

最好值 1. 16E+03 6. 03E+02 2. 92E+01 4. 33E+02 1. 05E+02

f4

均值 9. 94E+01 9. 13E+01 4. 97E+01 1. 52E+01 2. 22E+01

标准差 1. 10E+01 7. 17E+00 1. 60E+01 5. 29E+00 4. 98E+00

最好值 6. 83E+01 7. 22E+01 2. 49E+01 6. 97E+00 1. 29E+01

f5

均值 8. 04E+01 5. 92E+01 8. 75E+01 5. 41E+01 3. 57E+01

标准差 1. 20E+01 9. 09E+00 3. 36E+01 3. 14E+01 1. 01E+01

最好值 4. 96E+01 3. 92E+01 3. 60E+01 1. 42E+01 1. 82E+01

f6

均值 1. 78E+02 2. 48E+03 5. 82E+03 5. 16E+01 4. 07E+01

标准差 6. 96E+01 7. 06E+02 2. 15E+04 4. 82E+01 3. 07E+01

最好值 8. 06E+01 1. 31E+03 1. 06E+01 2. 50E+01 1. 64E+01

f7

均值 9. 36-01 1. 25E+00 1. 82E+00 5. 85E-03 8. 20E-03

标准差 4. 59E-02 5. 42E-02 1. 28E+01 7. 94E-03 1. 02E-02

最好值 8. 24E-01 1. 13E+00 0. 00E+00 1. 69E-12 0. 00E+00

f8

均值 5. 41E-01 3. 02E+00 7. 62E-01 1. 66E-06 0. 00E+00

标准差 9. 12E-02 2. 21E-01 2. 76E+00 2. 74E-06 0. 00E+00

最好值 3. 04E-01 2. 41E+00 2. 19E-12 6. 97E-08 0. 00E+00
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　 　 在单模函数 f1—f3 上,由于 MQPSO 算法在进化

过程中考虑了非线性收缩扩张因子,使得算法在收

敛精度上有了更好的改善,表现为在 f1 和 f2 两个函

数上取得了理论最优值,同时,在 f3 的测试上也比

其他 4 个算法获得了更好的收敛结果。 f4—f8 等 5
个多模函数主要用于测试算法在克服早熟现象方面

的表现能力。 从 f4—f6
 3 个函数的测试结果上看,各

个算法都无一例外地陷入了局部最优,其中 MQPSO
与 HPSO 两种算法表现得相对较好;在函数 f7 上,
MQPSO 与 HPSO 的算法优势更明显,其中 MQPSO
算法在迭代后期运用了随机扰动机制,使得算法在

多峰函数的寻优方面表现得更有特色,甚至有机会

找到全局最优点;而在 f8 的测试结果上,可以明显

感觉到 MQPSO 算法在对抗早熟问题时的优势,其
他 4 种算法均不能完全摆脱局部最优的困境,而

MQPSO 算法则在每次运行中都取得了理论最优值,
表现优异。

从 8 个测试函数的整体结果来看,MQPSO 算法

相比其他 4 种算法无论在收敛精度上,还是在寻优

结果的稳定性方面均占有明显优势。 接下来,借助

中国证券市场的真实数据对 MQPSO 算法的实际应

用效果进行检验。

3　 仿真实验

运用均值-方差模型来分析证券投资组合选择

时,除了股票的历史收益率外,还需要分析各只股票

之间的相关性,计算相应的协方差矩阵。 随着组合

规模的扩大,对矩阵计算的要求也相应增加,从而会

提高模型的计算复杂度。 于是在仿真环节中,借鉴

Teo 模型[11]的风险度量方式,并结合实际的一些约

束条件,建立了如下模型:

min
 1
T0

∑
T0

t = 1
max

1≤i≤m
E R itxi-E(R it)xi

s. t.
 ∑

n

i = 1
rixi ≥ μ

∑
n

i = 1
xi = 1

Li ≤ xi ≤ Ui
 (1)

其中,Rit 为第 i 只股票在 t 时刻的收益率,E(Rit)表示

Rit 的期望,T0 表示每只股票的观测时限,ri 为第 i 只股

票的预期收益率,μ 表示投资组合的预期收益率,Li 和

Ui 分别表示第 i 只股票投资占比的下限和上限。
根据沪深证券市场中的行业板 3 块,选择了信

息技术和通信设备制造领域 15 家上市公司,包括中

国联通 ( 600050 )、 中 国 卫 通 ( 601698 )、 深 信 服

(300454)等 10 家在内的信息技术类企业以及
 

兆易

创新 ( 603986 )、 士 兰 微 ( 600460 )、 工 业 富 联

(601138)等 5 家通信设备制造公司。 在仿真实验

中,收集了这 15 家上市公司的股票在 241 个交易日

内的历史收盘价格。 MQPSO 算法的参数设定与前

面性能测试中一致,在求解时选择粒子总数为 50
个,搜索空间为 15 维,最大迭代次数为 1

 

000 次,独
立运行取 30 次后取最优解的均值。 实验中不允许

股票卖空,Li 和 Ui 分别取 0 和 0. 5,T0 取 30。
通过表 2 的结果,可见在不同的预期收益率下

利用 MQPSO 算法得到了投资组合的最优解,15 只

股票的投资占比能够清晰地展现出来,投资者可以

根据相应的股票投资份额进行及时地投资调整。 随

着预期收益率的增大,投资组合的风险值也随之增

加,意味着追求更高回报率的同时,需要承担更多的

投资风险。
表 2　 不同预期收益率下的最优投资组合

Table
 

2　 Optimal
 

portfolios
 

under
 

different
 

expected
 

rates
 

of
 

returns

股　 票
μ

 

/ %

6 7 8 9 10
x1 0. 070

 

6 0. 062
 

0 0. 062
 

8 0. 066
 

8 0. 060
 

9
x2 0. 077

 

0 0. 093
 

7 0. 082
 

6 0. 075
 

2 0. 073
 

4
x3 0. 073

 

8 0. 073
 

4 0. 079
 

5 0. 075
 

7 0. 067
 

9
x4 0. 047

 

2 0. 049
 

3 0. 048
 

8 0. 055
 

8 0. 047
 

6
x5 0. 055

 

3 0. 060
 

5 0. 062
 

1 0. 061
 

6 0. 053
 

5
x6 0. 066

 

6 0. 061
 

1 0. 060
 

7 0. 068
 

7 0. 079
 

9
x7 0. 102

 

0 0. 107
 

8 0. 097
 

2 0. 100
 

4 0. 092
 

5
x8 0. 065

 

5 0. 056
 

7 0. 079
 

0 0. 061
 

4 0. 055
 

5
x9 0. 071

 

0 0. 067
 

1 0. 054
 

7 0. 061
 

2 0. 069
 

0
x10 0. 063

 

6 0. 059
 

3 0. 063
 

0. 064
 

3 0. 071
 

9
x11 0. 062

 

7 0. 066
 

5 0. 058
 

9 0. 069
 

9 0. 076
 

5
x12 0. 068

 

0 0. 072
 

5 0. 075
 

4 0. 073
 

9 0. 071
 

4
x13 0. 071

 

2 0. 058
 

6 0. 062
 

3 0. 058
 

3 0. 056
 

6
x14 0. 051

 

6 0. 057
 

4 0. 053
 

7 0. 049
 

6 0. 067
 

0
x15 0. 053

 

9 0. 054
 

1 0. 058
 

7 0. 057
 

2 0. 056
 

4
风险 6. 35E-03 6. 65E-03 6. 91E-03 7. 23E-03 7. 52E-03

92



重庆工商大学学报(自然科学版) 第 39 卷

为进一步凸显 MQPSO 算法在求解投资组合模

型 I 时的优势,考虑比较 4 种具有代表性的群智能

优化算法:粒子群优化算法(PSO)、量子粒子群优化

算法(QPSO)
 

、布谷鸟搜索(CS)和蝙蝠算法(BA)。
对比实验中,预期收益率取 10%,各种算法的种群

规模均为 50,搜索空间均为 15 维,最大迭代次数均

取 1
 

000 次,每个算法分别独立运行 30 次,统计相

应的均值、 标准差、 最好值和最差值, 具体结果

见表 3。
表 3　 不同算法的优化结果比较

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

optimization
 

results
 

of
 

different
 

algorithms

指　 标 PSO QPSO CS BA MQPSO

均值 2. 27E-02 9. 81E-03 1. 41E-01 1. 10E-01 7. 52E-03

标准差 7. 62E-03 1. 22E-03 6. 41E-02 3. 21E-02 9. 36E-04

最好值 9. 43E-03 7. 90E-03 4. 71E-02 6. 04E-02 5. 51E-03

最差值 4. 15E-02 1. 18E-02 2. 72E-01 1. 82E-01 9. 20E-03

根据表 3 中显示的计算结果,可见 CS 和 BA 两

种算法在仿真实验中的表现相对其他 3 种粒子群类

算法要差些,同时 QPSO 算法又优于 PSO 算法。
MQPSO 算法无论在均值、标准差,还是在最好值和

最差值上,都表现得更为出色,在寻优结果的精度和

稳定性方面比其余 4 种算法都更有优势。

4　 结束语

为挖掘 QPSO 算法的全局搜索和局部探索能

力,增强算法的整体性能,本文提出了一种改进的

QPSO 算法(MQPSO)。 在改进算法中,首先借鉴遗

传算法中交叉算子的思想,并结合随机扰动操作,对
单个粒子的历史最优位置和全局最优位置进行重新

设定,以增强算法在迭代后期的收敛性能,同时维持

种群的多样性;其次,对算法中的重要参数收缩-扩
张因子,进行非线性结构调整,以提高算法的全局收

敛速度和精度;随后,通过 8 个测试函数,将 MQPSO
算法与 4 个现有的改进算法进行对比,分析结果显

示无论在计算精度还是在稳定性方面,MQPSO 算法

表现更好;最后,在仿真应用上,根据中国证券市场

中 15 只股票的历史数据,分别运用粒子群优化算

法、量子粒子群优化算法、布谷鸟搜索、蝙蝠算法和

MQPSO 算法对一类具有最小最大风险的投资组合

优化模型进行数值求解,结果表明 MQPSO 算法在

风险控制和稳定性上均优于其他 4 种群智能算法。
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Abstract:In
 

view
 

of
 

the
 

situation
 

that
 

original
 

quantum
  

particle
 

swarm
 

optimization
  

( QPSO)
 

is
 

prone
 

to
 

premature
 

and
 

has
 

poor
 

convergence
 

accuracy
 

in
  

complex
 

multimode
 

functions,
 

an
 

improved
 

QPSO
 

algorithm
 

with
 

random
 

disturbance
 

mechanism
 

(MQPSO)
 

is
 

proposed.
 

In
 

the
 

design
 

of
 

the
 

improved
 

algorithm,
  

the
 

idea
 

of
 

cross
 

operator
 

in
 

genetic
 

algorithm
 

and
 

random
 

disturbance
 

operation
 

are
 

applied
 

to
 

locate
 

each
 

particle’ s
 

history
 

best
 

position
 

and
 

global
 

optimal
 

position
 

for
 

enhancing
 

algorithm
 

convergence
 

ability
 

in
 

later
 

iterations
 

and
 

maintaining
 

the
 

diversity
 

of
 

population.
 

Moreover,
 

to
 

improve
 

algorithm ’ s
 

global
 

convergence
 

rate
 

and
 

accuracy, the
 

contraction-expansion
 

factor,
 

an
 

important
 

parameter
 

in
 

QPSO
 

algorithm
 

is
 

adjusted
 

nonlinearly.
 

Through
 

eight
 

test
 

functions,
 

MQPSO
 

is
 

compared
 

with
 

four
 

exiting
 

improved
 

algorithms
 

in
 

three
 

aspects
 

including
 

mean,
 

standard
 

deviation
 

and
 

best
 

value.
 

Based
 

on
 

history
 

data
 

of
 

15
 

stocks
 

from
 

Chinese
 

security
 

market,
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

algorithm,
 

QPSO,
 

cuckoo
 

search,
 

bat
 

algorithm
 

and
 

MQPSO
 

are
 

used
 

to
 

solve
  

portfolio
 

optimization
 

models
 

with
 

minimax
 

type
 

risk
 

respectively.
 

Experiments
 

indicate
 

that
 

whether
 

in
 

benchmarking
 

or
 

in
 

simulation
 

application,
 

MQPSO
 

is
 

better
 

than
 

other
 

swarm
 

intelligence
 

algorithms
 

at
 

convergence
 

accuracy
 

and
 

stability.

Key
 

words: quantum
 

particle
 

swarm
 

optimization; random
 

disturbance; convergence
 

accuracy;
 

minimax
 

type
 

risk
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