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具有能级稳定过程的 MQHOA 优化算法 
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摘  要：在量子模型下将优化问题转化为求解约束态的基态波函数问题，通过泰勒近似采用谐振子势阱对目标函

数进行逼近，类比量子谐振子的波函数图像提出了一种改进的多尺度量子谐振子优化算法。算法包括 3个基本迭

代收敛过程：能级稳定过程、能级降低过程和尺度降低过程，算法的收敛过程与物理模型基本吻合。改进算法将

主观控制参数减少为 1个，同时参照量子模型定义了算法的波函数和零点能。实验结果表明，改进算法的复杂函

数优化性能优于多种常见优化算法，对于 Ackley、Griewank、Sphere、Sum Squares、Zakharov等高维标准测试函

数均能以 100%的概率获得全局最优解。 
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MQHOA algorithm with energy level stabilizing process  
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Abstract: An improved multi-scale quantum harmonic oscillator algorithm (MQHOA) with energy level stabilizing 

process was proposed analogizing to quantum harmonic oscillator’s wave function. Inspired by quantum model, the op-

timization problem was transformed to finding ground state wave function of bound state. Harmonic oscillator potential 

well was used to approach objective function under the condition of Taylor approximation. Energy level stabilization, en-

ergy level reduction, scale reduction were the basic iterative convergence processes of MQHOA, coinciding with its 

physical model. Only one subjective control parameter was needed in MQHOA whose wave function and zero-point en-

ergy were defined with reference to quantum model. Experimental results show that MQHOA’s performance is superior 

to several other common optimization algorithms. For high dimensional testing functions including Ackley、Griewank、

Sphere、Sum Squares、Zakharov, etc, the global optimums can be obtained precisely with 100% probability. 
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1  引言 

利用自然现象和自然规律构造新的计算智能

算法是一种常用的方法，如蚁群算法、遗传算法、

粒子群算法、神经网络算法。但计算智能算法所面

临的问题是大量算法缺少完整的数学理论基础，不

能充分地利用数学工具对算法进行研究和分析，这

一点制约了这一研究领域的发展。20世纪初量子物

理打破了几百年来牛顿力学对世界确定性的描述，

使人类认识到不确定性才是这个世界的本质，量子

理论成熟完备的理论体系为算法的研究提供了方

便，利用量子理论来构造和改进算法受到了大家的

广泛重视。如量子退火算法（QA, quantum an-

nealing）就是一种利用含时薛定谔方程的演化原理

逐步向基态收敛，从而实现对全局最优解搜索的算

法

[1~4]
；文献[5~7]也提出了一种利用δ 势阱波函数
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构造的量子粒子群（QPSO）算法，由于 QPSO 算

法采用了 δ 势阱，所以收敛速度较快，但算法容
易早熟，而且人为控制参数多，需要指定最大迭

代次数实现对算法进行强行终止。以上算法都利

用了量子波函数的概率解释，基于量子波函数

构造的智能优化算法通常都是以向能级基态进

化为目标，通过量子隧道效应避免陷入局部最

优区域。 

受到量子退火理论的启发，2013年，王鹏等
[8]

首次提出了多尺度量子谐振子算法（C-MQHOA）

的基本物理模型和算法框架，C-MQHOA算法类比

量子谐振子不同能级波函数构造了一个以多个正

态采样为基本操作的多尺度采样搜索方法，利用多

个正态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，这一算法被成功应用于函数优化

问题；文献[9]对 C-MQHOA 算法的物理模型从经

典谐振子和量子谐振子角度进行了分析，利用量子

算符方法证明了优化算法的测不准关系，测不准关

系从理论上指出了一般优化算法进行多尺度迭代

的必要性；文献[10]给出了 C-MQHOA算法的程序

实现方法；文献[11]和文献[12]分别将 C-MQHOA

算法成功应用于多峰函数和整数优化问题。文献[13]

和文献[14]将 C-MQHOA算法的基本思想应用于聚

类分析和 TSP组合优化问题，这意味着 C-MQHOA

算法有望在非函数优化领域，如数据中心优化

[15]
、

集群调度

[16]
等实际工程问题中得到成功应用。但文

献[8]所提出的 C-MQHOA 算法框架需要有 2 个主

观控制参数，缺乏能级稳定过程，与物理模型存在

不一致的地方，算法每次迭代需要对较多的位置进

行采样，算法效率较低，不能实现对超高维复杂函

数的优化。针对文献[8]中 C-MQHOA 算法存在的

问题，本文提了 C-MQHOA算法的改进模型，引入

了能级稳定过程，使新的MQHOA算法与物理模型

符合的更好，在减少主观控制参数个数的同时实现

了算法效率的大幅度提高，可以高效地求解超高维

复杂函数的优化问题，因此，本文所提出的算法模

型可以取代文献[8]中原有 C-MQHOA 算法作为新

的MQHOA算法的基本模型，因此，本文直接称新

算法为MQHOA算法。 

2  MQHOA 算法的基本物理模型 

量子理论的出现使人们认识到了一个由概率

所统治的世界，大家所生活的世界并不是确定的。

如图 1所示，经典物理中按照卢瑟福的原子模型通

常将电子的运动用确定的轨道来进行描述，但这一

模型无法解释原子结构的稳定性，带电粒子做圆周

运动时会辐射能量，按照这一模型电子将最终落入

原子核中。量子力学的出现使人们对微观粒子的运

动有了新的认识，依据量子力学理论原子核外电子

的运动并没有确定的方向和轨迹，只能用电子云描

述它在原子核外空间某处出现几率的大小，在量子

力学中粒子出现的几率可以利用波函数（wave 

function）来进行描述，但波函数既不能描述粒子的

轨迹也不能描述粒子的形状，对于任意粒子只能依

据波函数给出其位置分布概率。 

    

(a) 经典电子轨道                (b) 量子电子云 

图 1  经典电子轨道和量子电子云 

描述量子系统的方程被称为薛定谔方程，它可

以被写为如下的形式 

 ( ) ( ) ( )
2 2

22

h
V x x E x

m x
ψ ψ ∂− + = ∂ 

 (1) 

定态薛定谔方程描述了粒子在势阱 ( )V x 约束

下的运动情况。MQHOA算法将优化问题中的目标

函数 ( )f x 作为薛定谔方程中的势阱 ( ) ( )V x f x= ，函

数优化问题在这一对应条件下就转变为了求粒子

在势阱 ( ) ( )V x f x= 约束下的基态波函数
0
( )xψ 问

题，量子系统处于基态时粒子将以最大的概率出现

在势阱最低点附近，基态波函数的概率分布就是目

标函数最优解的概率分布。但通常复杂的势阱利用

薛定谔方程是无法求出精确波函数的。在量子物理

中经常会采用谐振子势来近似描述粒子在平衡位置

附近的复杂振动。同样，复杂目标函数 ( )f x 在全局

最小值位置
0

x 附近也可以采用泰勒序列进行展开 

 
2

0 0 0 0 0

( ) ( )

1
( ) ( )( ) ( )( )

2

V x f x

f x f x x x f x x x

=

′ ′′= + − + − +⋯
 

  (2) 

在 ( )f x 的泰勒展开中
0

( )f x 为常数，在最小值

位置
0

x 处目标函数的一阶导数
0

( ) 0f x′ = ，同时去

2016136-2 



第 7期 王鹏等：具有能级稳定过程的MQHOA优化算法 ·81· 

 

除高次项保留二次项，可以得到 

 2

0 0

1
( ) ( ) ( )( )

2
V x f x f x x x′′= ≅ −  (3) 

因此，在最小值位置
0

x 附近，可以利用谐振子

势阱来近似表示复杂目标函数 ( )f x ，在这一近似条

件下求解目标函数 ( )f x 最小值的问题就可以转变

为求解在谐振子势阱约束下的基态波函数问题（谐

振子约束态问题），此时薛定谔方程为 

 
2 2

2

2

1
( ) ( )

2 2

h
kx x E x

m x
ψ ψ ∂− + = ∂ 

 (4) 

根据量子理论，谐振子势阱约束下的波函数是

可以准确获得的，其不同能级波函数如图 2所示。 

 

图 2  不同能级下的谐振子波函数 

量子谐振子波函数从高能态到基态由多个正

态分布的概率振动逐步聚集到一起，其基态波函数

就是一个正态分布，因此，MQHOA算法的基本采

样概率函数为正态分布函数。本文引入了能级稳定

过程，使MQHOA算法在高能级的亚稳态能进行充

分的搜索，保证了解的多样性，从而更准确地定位

所有局部最优区域。 

MQHOA算法的物理模型可以归纳为以下几点。 

1) 势阱等效：将复杂目标函数等效于量子势阱

( ) ( )V x f x= ，从而将优化问题转化为求解约束态下

量子基态波函数的问题。 

2) 泰勒近似：在目标函数极值附近利用谐振子

势对目标函数进行近似。 

3) 量子波函数：利用波函数来描述目标函数最

优解当前的概率分布。 

4) 量子能级：目标函数的局部最优对应于量子

系统中的高能级亚稳态，全局最优对应于量子系统

中的基态。 

在这一物理模型下优化问题就被转变为求解量

子系统基态波函数的问题，利用量子退火方法实现

系统由高能级亚稳态向基态的能级逐步跃迁。量子

理论完整的数学体系为算法分析提供了数学工具。 

3  MQHOA 算法的基本迭代过程 

根据算法的物理模型，本文提出了一种具有能

级稳定过程的MQHOA算法流程，算法流程的伪代

码如下（二维目标函数）。 

MQHOA算法伪代码如下。 

Initialize: k , 
min

σ , max min
s

σ = −  

Randomly generate ( 1, , )
i

x i k= ⋯  in domain 

[min,max]  

Calculate the standard deviation 
k

σ ′  for all 
i

x  

Do  

   Do 

     Do  

     
i

x∀ , generate 2~ ( , )i i sx N x σ′  

     ix∀ and ix′ , if ( ) ( )i if x f x′ <  then i ix x′=  

     Calculate the standard deviation kσ  

     k k kσ σ σ ′∆ = −  

     Update :k k kσ σ σ′ ′ ←  

     While( k sσ σ∆ > ) 

     Update the worst solution worst meanx x=  

   While ( k sσ σ> ) 

   Update :
2

s

s s

σσ σ ←  

While( mins
σ σ> ) 

Output bestx  and best( )f x  

伪代码中目标函数的定义域为 [min,max]，算

法的初始尺度 max min
s

σ = − ，算法需要主观指定

的参数只有采样区域个数 k， k值越大对应于算法

初始能级越高，而 minσ 则是优化算法在每一个维度

上的收敛精度，MQHOA算法可以以指定的位置精

度自动实现算法的收敛，也可人为指定最大迭代次

数。算法初始化时在目标函数定义域内的每一个维

度分别随机生成 k个采样位置
i

x ，并计算出这 k个

采样位置的标准差
k

σ ′。为描述方便，下面以二维函

数为例说明算法包括 3个迭代过程。 

1) 能级稳定过程 

这一迭代过程对所有的 k个采样位置
i

x 分别按

正态分布

2( , )
i s

N x σ 生成一个新的采样位置
i

x′，总共
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生成 k个新的采样位置，如果新采样位置对应目标

函数的值较小 ( ) ( )
i i

f x f x′ < ，采样位置
i

x 的值被替

换为新的采样位置
i i

x x′= 。当 k个采样位置均完成

新位置的生成和替换后，计算当前 k个采样位置
i

x

的标准差
k

σ ，计算迭代前的标准差
k

σ ′与迭代后的
标准差

k
σ 之差的绝对值

k k k
σ σ σ ′∆ = − ，然后将当

前的
k

σ 值保存于
k

σ ′中，如果
k

σ∆ 大于当前的尺度

s
σ 时，这一迭代过程重复进行。直到

k s
σ σ∆ ≤ 时，

认为算法在这一能级处于稳定状态。高能态对应于

量子谐振子的亚稳态，此时算法的采样点位于局部

最优区域附近，算法处于亚稳态的判据为

k k k s
σ σ σ σ′∆ = − ≤ 。能级稳定过程是整个算法的

基本迭代过程，该过程的基本操作就是 k个正态分

布不断生成新解并将差解替换的过程。能级稳定过

程各采样区域独立更新，保证了解空间采样的多样

性，避免算法的早熟，每次迭代的计算复杂度都为

k， k值的典型大小为 10~30。 

2) 能级降低过程 

当算法处于稳定能级状态后，以 k个采样位置

的平均值

mean

i
x x= 替换

i
x 中最差解的位置 worstx ，实

现了系统能级的下降并进入下一个低能级上的能

级稳定过程。相比利用最优解位置取代最差解位置

的能级降低策略，本策略保证了解空间采样的多样

性。MQHOA算法的能级下降过程要一直持续到当

前 k个采样位置的标准差
k

σ 小于等于当前尺度
s

σ
（

k s
σ σ≤ ），这时 k个采样位置

i
x 收缩到了正态分

布

2( , )
i s

N x σ 区域内，此时算法认为已达到尺度
s

σ 下
的能量基态，即最低能量状态。 

3) 尺度降低过程 

尺度降低过程与量子退火算法的退火过程类

似，根据文献[9]中证明的优化算法测不准关系，要

实现对全局最优解的高精度搜索必须采用多尺度

迭代。尺度决定了搜索的精度，当算法达到尺度
s

σ
下的基态时，尺度降低过程将当前尺度减半

2

s

s

σσ ← ，使算法在更小的尺度下重复能级由高到

低的迭代过程，从大尺度到小尺度的变化过程对应

于算法逐步从全局搜索过渡到局部搜索，尺度减半

的原理来自于小波二进变换的启发，按尺度减半在

大多数目标函数上都表现出了良好的性能。最小搜

索尺度 minσ 就决定了算法结果的位置精度，当前尺

度 mins
σ σ≤ 时，算法停止并输出

i
x 中的最优结果。

对于不同的目标函数只需指定 minσ ，MQHOA算法

的迭代次数是不同的，算法可以自动适应并不需要

人为指定。 

3 个迭代过程对应 3个判据：①亚稳态判据：

k k k s
σ σ σ σ′∆ = − ≤ ；②基态判据：

k s
σ σ≤ ；③精

度判据： mins
σ σ≤ 。这 3个判据分别对应 3个迭代

过程的收敛条件。对于高维目标函数的采样点，分

别对每一维独立生成在该维的采样值， k个高维采

样点各维上的采样值独立进行收敛条件的判断，算

法中的收敛判据是针对同一维度上的 k个采样位置

进行的，但只有当所有维度上的采样值均满足各迭

代过程的收敛判据时该迭代过程才能实现收敛。 

MQHOA算法流程与物理模型的对应关系如表

1所示，从表中可以看出MQHOA算法很好地符合

了量子理论模型。 

表 1   MQHOA 算法与物理模型的对应关系 

MQHOA算法 量子理论 

目标函数 ( )f x  势阱 ( )V x  

求 ( )f x 的全局最优解 求 ( )V x 的基态波函数 

( )f x 为复杂目标函数 采用 ( )f x 泰勒展开的二次近似

2

0 0

1
( ) ( )( )

2
V x f x x x′′= − 逼近 

基本采样函数为正态分布 谐振子波函数特性为正态分布 

局部最优 高能态下的亚稳态 

全局最优 基态 

If ( ) ( )i if x f x′ <  

then 
i ix x′=  

高能级亚稳态稳定过程 

worst meanx x=  

多尺度过程 

当前解与最优解的差值 

由高能态向低能态跃迁 

量子退火过程 

零点能 

 

4  MQHOA 算法的波函数和能量 

4.1  MQHOA 算法的波函数定义 

MQHOA算法在整个搜索过程中其采样操作的

核心机制就是当前 k个采样位置
i

x 所对应的 k个正

态概率分布

2( , )
i s

N x σ ，定义算法当前波函数

2
( )xψ

为 k个正态概率分布 2( , )
i s

N x σ 的叠加 

 ( ) ( )
( )2

22 22

1 1

1
, e

2π

i

s

x x
k k

i s

i i s

x N x
σψ σ

σ

−
−

= =

= =∑ ∑  (5) 

从概率上理解波函数

2
( )xψ 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

全部迭代过程都是为了使波函数的概率分布向最
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优解位置集中。在尺度
s

σ 下能级稳定和能级跃迁迭
代要一直持续到当前 k个正态分布采样中心

i
x 的标

准差
k

σ 小于等于当前尺度
s

σ (
k s

σ σ≤ )，这时可以

认为算法当前波函数

2
( )xψ 已近似收缩为一个正

态分布，从而符合量子谐振子基态波函数图像。 

高斯函数可以作为小波分析函数，受小波二进

分析的启发，为实现更高分辨率的搜索，MQHOA

算法将尺度
s

σ 逐步减半，尺度减小后算法在大尺度
下的基态转变为在小尺度下的高能态，算法以更高

的精度对解空间进行搜索，算法在最后结束时的波

函数为 

 ( )
( )2

2
min

2 2

0

1 min

1
e

2π

ix x
k

i

x
σψ

σ

−
−

=

=∑  (6) 

4.2  MQHOA 算法的能量和零点能 

类比量子理论MQHOA算法的能量 sE
σ
定义如下 

 

max 2

min
min

min

1

( ) ( ) d

( )

s

k
i

i

E x f x x f

f x
f

k

σ ψ

=

= −

≈ −

∫

∑
 

(7)

 

当算法满足亚稳态判据时，此时的能量即为该

亚稳态的能级。 

依据能量
sE

σ
的定义，MQHOA算法在尺度

s
σ

基态时的零点能
0

sE
σ
可以近似由下式计算 

 

max 2

0 0 min
min

opt min

( ) ( ) d

( )

sE x f x x f

f x f

σ ψ= −

≈ −
∫  

(8)

 

其中，
0
( )xψ 为算法基态波函数，

min
f 为目标函数

的理论最小值， opt( )f x 是基态时当前的最优解。通

常在当前尺度
s

σ 较大时零点能
0

sE
σ
会较大。零点能

的存在正是算法量子特性的一个重要表现，零点能

也可作为算法收敛特性的指标。 

5  实验结果与讨论 

为确保本文实验数据的可靠性，所有实验数据

均为重复 30 次计算所得到的统计值，测试函数如

表 2所示。本文MQHOA算法的参数 30k = ，算法

的优化位置精度
min

0.000 001σ = ，优化成功率的判

断是以目标函数最终优化值与理论最优值差的绝

对值小于等于 0.001 作为判断标准，优化目标函数

的维度用 D来标识，优化目标均是寻找目标函数

的全局最小值，本文所有标准测试函数的理论最

优值均为 0。 

表 2 7 种测试函数的名称与编号 

函数编号 函数名 

f1 Ackley 

f2 Dixon & Price 

f3 Griewank 

f4 Levy 

f5 Sphere 

f6 Sum Squares 

f7 Zakharov 

 

5.1  MQHOA 算法基本优化实验结果 

表 3给出了 MQHOA算法对 7种标准测试函

数在 10 维和 30 维时的优化结果，搜索定义域在

各个维度均为[−2.048, 2.048]。对这 7种标准测试

函数，除 f2函数之外，MQHOA 算法均以较高的

精度获得了全局最优值。其函数进化次数通常只

需要 10
3
~10

4
次，并且随维度的增加变化不明显，

这表明算法迭代次数对于目标函数的维度并不敏

感，可以应用于高维函数的优化问题。在本次实

验中除 f2函数之外，其余测试函数 MQHOA算法

在 30次重复实验中都以 100%的概率找到了全局

最优值。 

5.2  MQHOA 算法与其他算法的对比实验结果 

表 4中的数据为MQHOA算法与其他 3种常见

优化算法 ABC（artificial bee colony algorithm）、JDE

（ differential evolution algorithm ）、 CLPSO

（comprehensive learning PSO）对 5种 100维的标

准测试函数 30 次重复实验中获得的全局最优值的

平均值。实验结果表明，MQHOA算法的实验结果

全部优于 CLPSO算法，对 4种测试函数（f3, f5, f6, f7）

的实验结果优于 ABC、JDE算法；对比算法对函数

f7 的实验结果从精度上看可以认为 ABC、JDE、

CLPSO算法在 30次实验中并未能有效地找到最优

解位置，事实上其成功率为 0，而MQHOA算法却

以 10
−8
的精度找到了全局最优解。如果以 0.001为

标准，MQHOA 在 30 次实验中共找到了 4 种函数

（f3, f5, f6, f7）的全局最优解位置，优于其他 3种对

比算法。 

5.3  MQHOA 算法对高维函数的优化实验结果 

在函数优化问题中随着目标函数维度的增加，

搜索空间的大小是呈指数级增长的，因此，优化算

法对高维目标函数特别是百维以上的超高维目标
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函数的优化性能是优化算法的一个重要评价指标。 

表 5为MQHOA算法对 5个 200~500维的超高

维目标函数优化的结果，搜索定义域在各个维度均

为[−2.048, 2.048]，数据表明MQHOA算法在目标

函数为 200~500 维时，仍以 100%的成功率获得了

目标函数的全局最优解。总的来看，MQHOA算法

具有出色的高维函数优化能力，这表明其有望应用

于高复杂度的优化应用领域，是一个有很好应用前

景的智能优化算法。 

5.4  MQHOA 算法的波函数 

根据本文对算法波函数的定义，波函数是

MQHOA算法量子特性的重要体现，它反映了当前

目标函数全局最优解的概率分布，算法的收敛过程

也是波函数在不同尺度向基态收敛的过程。 

图 3为 MQHOA算法在对 Griewank函数进行

优化时，在不同尺度下（ 10
s

σ = ， 5
s

σ = ， 1.25
s

σ = ）

收敛到基态时的波函数图像。图中的圆点为波函数

对应的 k个采样中心的位置，从图中可以看出随着

尺度的降低算法波函数逐步向目标函数的全局最

优位置聚集，波函数的这种聚集同时会使算法的采

样概率集中在全局最优位置，从而提高最优解附近

的采样密度。从图中可以直观地看出由于波函数的

概率特性，算法在大尺度时可以实现对定义域的全

局搜索，而在相对小的尺度下也能以一定的概率跳

表 3 MQHOA 算法对 7 种常见目标函数的优化结果 

10维 30维 
目标函数 

均值 最优值 函数进化次数 均值 最优值 函数进化次数 

f1 7.508 452×10
−6

 3.333 165×10
−6

 8.878 433×10
3
 1.105 000×10

−5
 7.923 803×10

−6
 2.511 313×10

4
 

f2 6.666 667×10
−1

 6.666 667×10
−1

 7.111 920×10
4
 6.666 667×10

−1
 6.666 667×10

−1
 4.412 675×10

5
 

f3 3.399 435×10
−12

 9.113 821×10
−13

 1.569 017×10
4
 2.145 187×10

−11
 1.222 245×10

−11
 6.248 157×10

4
 

f4 1.435 393×10
−11

 2.840 595×10
−12

 4.536 853×10
4
 3.885 483×10

−10
 8.875 998×10

−11
 1.255 304×10

5
 

f5 3.600 803×10
−11

 5.812 973×10
−12

 8.688 300×10
3
 2.290 778×10

−10
 1.265 690×10

−10
 2.427 407×10

4
 

f6 1.534 184×10
−10

 4.719 128×10
−11

 2.862 647×10
4
 2.294 445×10

−8
 4.389 170×10

−9
 2.035 047×10

5
 

f7 9.381 916×10
−11

 2.710 694×10
−11

 2.055 097×10
4
 1.904 055×10

−9
 7.740 381×10

−10
 1.298 756×10

5
 

表 4  MQHOA 与其他算法对高维目标函数的优化效果对比 

目标函数 定义域 ABC JDE CLPSO MQHOA 

f1 [−32.768,32.768] 4.65×10
−1

 8.87×10
−1

 4.42 3.35 

f3 [−600,600] 1.12×10
−1

 7.57×10
−2

 1.78 2.87×10
−3

 

f5 [−100,100] 9.44×10
−2

 1.38×10
−8

 8.42×10
1
 1.42×10

−9
 

f6 [−100,100] 3.08 1.79×10
−7

 3.88×10
3
 3.32×10

−6
 

f7 [−10,10] 2.53×10
3
 2.81×10

2
 1.97×10

3
 4.85×10

−8
 

注：D=100，ABC、JDE、CLPSO算法实验数据引自文献[17]。 

表 5 MQHOA 对超高维目标函数的优化实验结果 

目标函数 D 均值 最优值 标准差 成功率 函数进化次数 

f1 500 4.495 454×10
−5

 4.169 445×10
−5

 1.852 217×10
−6

 100% 3.581 637×10
5
 

f3 500 1.819 410×10
−9

 1.646 367×10
−9

 1.812 600×10
−10

 100% 1.179 493×10
6
 

f5 500 6.201 470×10
−8

 5.126 464×10
−8

 6.219 188×10
−9

 100% 3.404 131×10
5
 

f6 200 9.941 020×10
−5

 5.342 778×10
−5

 2.095 928×10
−5

 100% 3.294 248×10
6
 

f7 200 2.691 814×10
−6

 1.706 075×10
−6

 7.895 281×10
−7

 100% 5.942 116×10
6
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出局部最优区域，这在量子理论中被称为量子隧道

效应。波函数反映了算法当前全局最优解的概率分

布，也是算法当前的采样概率分布。 

6  结束语 

本文引入能级稳定过程提出了一种改进的

MQHOA算法模型，新的模型包括能级稳定过程、

能级降低过程和尺度降低过程 3个迭代过程，新的

MQHOA算法实现了对超高维复杂函数优化问题的

快速求解，算法结构简单、实现容易。相比同类优

化算法，MQHOA算法的迭代过程具有简单明确的

数学过程，整个算法的基本操作只有正态采样和 3

个收敛判据，这种简单明确的数学结构特别有利于

对其进行收敛性分析。同时MQHOA算法需要主观

设定的控制参数只有采样区域个数 k，避免了多个

控制参数所造成的算法参数设定时的困难。实验证

明具有能级稳定过程的 MQHOA 算法在对高维函

数的优化中比其他算法具有明显的优势。今后具有

能级稳定过程的 MQHOA 算法将作为 MQHOA 算

法的基本算法对待。由于本文所提出的具有能级稳

定过程的 MQHOA 优化算法有着清晰完整的物理

模型描述，目前已非常成熟的量子理论的数学体系

为研究这一算法提供了强大的数学工具，解决了其

他计算智能算法缺乏完备数学体系的问题。 
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