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摘要摘要：：针对磷虾群算法和量子进化算法的缺陷，提出了一种量子磷虾群融合算法(quantum krill

herd fusion algorithm，QKH)。该算法通过采用双链实数编码量子磷虾位置，加快收敛速度，避免

量子观测的随机性和复杂性；通过利用动态调整的量子磷虾群旋转门更新磷虾位置，提升收敛精

度，提高量子旋转相位的确定效率；通过改进的量子全干扰交叉策略，避免算法陷入局部最优，

提升优化效率。通过经典测试函数验证了所提算法的优势。建立了QKH-BPNN空调负荷预测模

型，仿真结果表明：该模型具有更好的准确性和稳定性。
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Abstract: Aiming at the defects of krill herd algorithm and quantum evolutionary algorithm, a quantum

krill herd fusion algorithm (QKH) is proposed. The algorithm uses double-chain real numbers to encode

the krill position, which can speed up the convergence speed, and avoids the randomness and complexity

of quantum observations. The dynamically adjusted quantum krill herd rotation phase update strategy

improves the convergence accuracy, and the efficiency of determining the quantum rotation phase. The

introduction of an improved quantum full interference crossover strategy can prevent the fusion algorithm

from falling into a local optimum, and can improve the optimization efficienal. The advantages of the

quantum krill herd fusion optimization algorithm are verified by the classic test functions. A QKH-BPNN

prediction model is established for air conditioning load forecasting, and the results show that the model

has better accuracy and higher stability.

Keywords: quantum krill herd fusion algorithm; double-chain real numbers encoding; quantum krill herd

rotation phase; improved quantum full interference crossover; QKH-BPNN prediction

引言引言

磷 虾 群 算 法 (krill herd algorithm，KH)
[1]
是

Gandomi和Alavi基于南极磷虾群生存环境和生活

规律而提出的一种群智能优化算法。由于其编程
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简单、易于实现，已被应用于电力系统、神经网

络训练、优化调度和聚类分析等领域
[2-6]

。然而，

磷虾群算法在应用中也存在诸如收敛速度慢、精

度低、易陷入局部最优等问题，这在一定程度上

限制其更广泛的应用
[7]
。

量子进化算法(quantum evolutionary algorithm，

QEA)
[8]
是Han等基于量子计算提出的一种概率进

化算法，该算法具有种群多样性好、收敛速度快

等优点。基于此，文献[9]提出了一种量子衍生蜂

群算法(quantum-inspired bee algorithm，QIBC)，利

用量子比特在Bloch球面上的绕转旋转实现人工

蜂群的进化搜索，提高了人工蜂群算法的优化能

力；文献[10]提出了求解连续空间优化问题的量子

蚁群算法(continuous quantum ant colony algorithm，

CQACA)，利用量子旋转门实现了携带一组量子

比特的蚂蚁移动，加倍了搜索空间，并通过量子

非门进行蚂蚁的变异操作，增加了蚂蚁位置的多

样性；文献[11]提出了一种混合量子行为的麻雀优

化 算 法 (quantum sparrow search algorithm，

QSSA)，利用量子策略对基本麻雀搜索算法迭代

后的劣势群体进行变异，加强了算法的空间搜索

能力，并对优势群体引入莱维随机游走策略，

增加了种群多样性。虽然量子进化算法与这些

群智能算法的融合都取得了较好的效果，但这

些融合算法大多是利用量子进化算法的优点来

改善目标算法的不足，而对于目标算法的优点

能否改善量子进化算法中存在的诸如量子观测

的随机性、解码编码的复杂性，以及量子旋转

相位的大小和方向难以确定的问题，并没有进

行深入的研究。

为改善QEA和KH 2种算法的不足，实现优

势互补，本文提出了一种量子磷虾群融合算法

(quantum krill herd fusion algorithm，QKH)。QKH

采用双链实数编码量子磷虾的位置，利用磷虾的

运动分量和比例收缩因子 k动态调整了量子磷虾

群旋转相位，并利用调整的旋转相位构建了量子

旋转门，实现了量子磷虾的位置更新，还通过改

进的量子全干扰交叉策略，提高了全局开发和局

部探索的优化能力。通过经典测试函数验证了

QKH在收敛速度、精度及稳定性方面的优势，并

将其应用于后向传播神经网络 (back propagation

neural network, BPNN)预测，建立了 QKH-BPNN

空调负荷预测模型，该模型提高了预测的精度和

稳定性。

1 磷虾群算法和量子进化算法磷虾群算法和量子进化算法

1.1 磷虾群算法磷虾群算法

在磷虾群算法中，如果设在D维解空间中，

有 N 只磷虾，那么可初始化磷虾位置为：Xi =

(xi1 , xi2 ,…, xiD )，i = 1, 2,…, N。磷虾 i的位置变化

速率用拉格朗日模型更新为

dXi

dt
=Ni +Fi +Di (1)

■

■

■

||||

||||

Ni =N max (αlocal
i + αtarget

i )+ωn N old
i

Fi = vf (β
food
i + β best

i )+ωf F
old
i

Di =Dmax (1 - t/tmax )δ

(2)

式中：
dXi

dt
为磷虾 i的位置变化速率；Ni、Fi、Di

分别为磷虾诱导运动、觅食过程和随机移动的

3 个运动分量；N max、vf、Dmax分别为最大诱导速

度、最大觅食速度和最大扩散速度；N old、F old分

别为先前诱导运动和先前觅食运动；ωn、ωf分别

为诱导惯性权重和觅食惯性权重，取值范围都为

[0, 1]；αlocal
i 、αtarget

i 分别为磷虾 i受“邻居”和全局

最优个体的诱导方向；β food
i 、β best

i 分别为磷虾 i受

“食物”和个体历史最优的诱导方向；δ为随即扩

散方向；t、tmax 分别为当前迭代次数和最大迭代

次数。

磷虾的位置更新为

■

■

■

|
||
|

|
||
|

Xi (t +Δt)=Xi (t)+Δt
dXi

dt

Δt =CtΣ
j = 1

D

(UBj - LBj )
(3)

式中：Xi (t)、Xi (t +Δt)分别为磷虾 i更新前后的位

置；Δt为时间变化步长；Ct∈[0, 2]为步长缩放因

•• 2143



第 34 卷第 10 期

2022 年 10 月

Vol. 34 No. 10

Oct. 2022

系统仿真学报
Journal of System Simulation

http: // www.china-simulation.com

子；D为决策变量的数量；UBj、LBj分别为变量 j

的上界和下界。

为增大种群多样性，KH算法的原作者在算法

后还加入了遗传的交叉和变异操作，并对加入的

不同遗传操作的效果进行了对比，文献[1]已证明

了仅执行交叉操作对算法更有效，因此本文将该

方法作为标准磷虾群，磷虾 i 的变量 j 的交叉方

式为

xij =
■
■
■

||
||

xrj, air <Cr

xij, else
(4)

式中：Cr为交叉算子；air为[0, 1]上均匀分布的随

机数。

1.2 量子进化算法量子进化算法

在QEA中，一个量子比特的状态可以表示为

|φ = α |0 + β |1 ，α, β是量子比特概率幅，满足

归一化条件 |α |2 + | β |2 = 1。所以量子比特也可以

表示为[cos θ sin θ]T，其中θ为量子比特的相位。

QEA中的量子观测和量子门是其较为重要的

2部分内容。量子观测是求解代表优化问题适应度

的二进制解的方法，观测方式可参考文献[12]；量

子门是一个幺正矩阵，量子比特的更新通过该幺

正矩阵实现，其中常用的量子门有量子旋转门和

量子非门。

量子比特的进化是通过量子旋转门实现，其

表示方式为

■
■
|||| ■

■
||||cosΔθ -sinΔθ

sinΔθ cosΔθ
(5)

式中：Δθ是量子旋转门相位，它是一个矢量，是

决定量子进化算法性能的核心参数，范围大小一

般在[0.005π, 0.01π]，具体方向和大小根据文献[12]

的查表法所得。

其变异操作通过量子非门实现，它表示交换

一组量子比特概率幅，实现如式(6)所示：

■
■
|||| ■

■
||||0 1

1 0
■
■
||||

■
■
||||

α
β

= ■
■
||||

■
■
||||
β

α
(6)

2 量子磷虾群融合算法量子磷虾群融合算法

2.1 QKH的初始化的初始化

针对KH的收敛速度慢和QEA中量子观测的

随机性和解码编码的复杂性的问题。QKH的初始

化采用双链实数编码量子磷虾的位置。该初始化

方式同时保留了KH的实数编码和QEA双链编码

的优点。通过将量子态的概率幅直接映射为十进

制解，从而避免了量子染色体观测为二进制解时

的随机性和二进制与十进制之间频繁编码解码的

复杂性；此外，将映射态的 2个十进制解都作为

可能解，并选择较优解作为优化问题最终解，使

磷虾数在相同的情况下，磷虾的搜索空间扩展为

原来的2倍，从而加快搜索进程。

融合算法的初始化编码方案以及量子态到映

射态的演化关系为

■

■

■

|

|
||
|

|

|

|
|||
|

|

|

■

■
|
||
| ■

■
|
||
||

|
|
||
| cos θi1

sin θi1

|
|
|||| cos θi2

sin θi2

|
|
|||| |

|
|||| cos θiD

sin θiD

x1
ij =

1
2

(UBj (1 + cos θij )+LBj (1 - cos θij ))

x2
ij =

1
2

(UBj (1 + sin θij )+LBj (1 - sin θij ))

(7)

式中：θij = 2π × rand, i = 1, 2,…, N， j = 1, 2,…, D；

N为磷虾数；D为解空间的维度；cos θij、 sin θij为

量子磷虾 i 的决策变量 j 的量子比特概率幅；

x1
ij、x2

ij为量子磷虾 i的决策变量 j所对应优化问题

的2个可能解。

2.2 QKH的更新策略的更新策略

为提升KH的收敛精度，并提高QEA中量子

旋转门相位的确定效率。QKH的更新策略是利用

磷虾的3个运动分量和比例收缩因子 k动态调整量

子磷虾群的旋转相位，其中 3个运动分量计算量

子旋转相位的大小和方向，提高了QEA中确定量

子旋转相位的效率；随迭代次数线性递减的比例

收缩因子 k调整量子旋转相位，提高了算法的收

敛精度；最后利用调整后的旋转相位构建量子旋

转门更新磷虾的量子态，从而实现每组量子磷虾

…
…
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位置的同时移动。

对于QKH中的量子磷虾 i，其位置变化速率

的拉格朗日模型和 3个量子比特相位表示的运动

分量可重新表示为式(8)~(9)，其中量子磷虾群3个

运动分量构成的位置变化速率的拉格朗日模型用

量子比特概率幅表示的，它被用来确定量子磷虾

的旋转门相位的转角变化速率的依据。

dθi

dt
=Ni,θ +Fi,θ +Di,θ (8)

■

■

■

|
||
|

|
||
|
|
|

Ni,θ =N max (αlocal
i,θ + αtarget

i,θ )+ωn N old
i,θ

Fi,θ = vf (β
food
i,θ + β best

i,θ )+ωf F
old
i,θ

Di,θ =Dmax (1 -
t

tmax

)δ

(9)

式中：θi = (θi1,θi2,…, θiD )为磷虾 i的量子比特相

位 ；
dθi

dt
为 量 子 磷 虾 i 的 转 角 变 化 速 率 ；

Ni,θ、Fi,θ、Di,θ分别为磷虾诱导运动、觅食过程和

随 机 移 动 的 3 个 量 子 比 特 相 位 运 动 分 量 ；

αlocal
i,θ 、αtarget

i,θ 分别为量子磷虾 i受“邻居”和全局最

优个体的诱导方向；β food
i,θ 、β best

i,θ 分别为量子磷虾 i

受“食物”和个体历史最优的诱导方向。其余参

数与磷虾群参数含义相同。

在计算 αlocal
i,θ 、αtarget

i,θ 、β food
i,θ 和 β best

i,θ 时，要将当

前量子磷虾位置到自身历史最优位置、邻居磷虾

位置、当前食物位置以及全局最优位置的距离限

制在 [-π, π]之间，若该距离为 s，则 s 的限幅操

作为

s = {s - 2π, s > π
s + 2π, s <-π

(10)

量子磷虾 i通过量子旋转门实现量子磷虾位置

移动，可根据式(11)~(12)更新，利用式(11)中的时

间变化步长、比例收缩因子和式(8)的量子磷虾的

转角变化速率计算并调整量子磷虾的量子旋转门

相位，进而利用式(12)实现量子磷虾的位置更新。

■

■

■

|

|
||
|

|

|

|
||
|

|

Δtij =CtΣ
j = 1

D

(ubj - lbj )

k = kmin + kmax ·(1 - t/tmax )

Δθij = k ·
dθij

dt
· Δtij

(11)

■

■
|
||
| ■

■
|
||
|cos θij (t + 1)

sin θij (t + 1)
=

■
■
|||| ■

■
||||cosΔθij -sinΔθij

sinΔθij cosΔθij

■

■
|
||
| ■

■
|
||
|cos θij (t)

sin θij (t)
(12)

式中：cos θij (t)、sin θij (t)、cos(θij (t+1))和sin(θij (t+1))

分别为量子磷虾 i的 j变量在第 t代和第 t + 1代的一

组量子比特位置；Δtij 为量子磷虾的时间变化步

长；ubj、lbj为量子比特相位的上界和下界，分别

等于2π和0；k为线性调整量子旋转相位的比例收

缩因子，kmax、kmin分别为比例收缩因子的最大值

和最小值；Δθij为量子磷虾的转角步长。

2.3 改进的量子全干扰交叉策略改进的量子全干扰交叉策略

交叉操作是进化策略中为增强种群多样性，

跳出局部最优的手段之一，标准磷虾群中的交叉

方式是单点交叉，这种两个个体之间交叉对种群

多样性的提升效果不佳。而在QEA中，文献[13]

利用量子的相干特性构造了一种量子全干扰交叉，

这种交叉使得所有染色体均参与交叉，将种群按

对角线重新排列组合，能够很好地保证种群的多

样性，能解决KH中单点交叉方式的不足。但量

子全干扰交叉又具有较大的随机性和盲目性，可

能使新解退化，丢失适应度较好的解。

基于以上不足，本文在量子全干扰交叉的基

础上进行改进，加入了精英保留策略和随迭代次

数变化的交叉概率。精英保留策略是将每代种群

中适应度最优的个体保存为精英个体，不对其进

行交叉操作，而是直接作为下一次迭代中的种群

个体之一，以避免新解退化。随迭代次数变化的

交叉概率是让QKH算法中每代种群按照式(13)计

算的概率进行量子全干扰交叉，使QKH算法前期

以较大概率交叉，产生较多的新解，加快收敛速

度；后期以较小概率交叉，避免产生无竞争性的

解。因此，改进的量子全干扰交叉策略既能避免

QKH算法陷入局部最优，又能提升优化效率。

Ct =Cmin +Cmax (1 - t/tmax ) (13)

式中：Ct为第 t代交叉概率；Cmax、Cmin分别为最
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大交叉概率和最小交叉概率；t和 tmax分别为当前

迭代次数和最大迭代次数。

2.4 QKH算法步骤及流程图算法步骤及流程图

QKH算法流程图如图1所示。

其具体的计算步骤如下：

step 1：设置算法参数，利用式(7)初始化量子

磷虾群；

step 2：计算适应度值，评价每个量子磷虾的

适应度，记录全局最优量子磷虾位置和自身历史

最优位置；

step 3：利用式(8)~(11)计算量子旋转相位的

大小和方向，同时用线性递减的比例收缩因子调

整量子旋转相位；

step 4：通过式(12)构建量子旋转门，实现量

子磷虾的位置移动；

step 5：利用改进的量子全干扰交叉策略对量

子磷虾执行交叉操作；

step 6：重新计算量子磷虾的适应度，更新并

记录全局最优量子磷虾位置和自身历史最优位置；

step 7：判断算法是否满足终止条件，如果满

足，输出全局最优解，否则，返回 step 3继续迭代

搜索。

3 实验与结果分析实验与结果分析

为验证QKH算法的优越性，本文采取了2部分

实验：①利用 4个基准测试函数验证QKH相比于

QEA、PSO和KH的有效性；②建立QKH-BPNN神

经网络来预测空调负荷，并与BPNN、QEA-BPNN

(quantum evolutionary algorithm-BPNN)、 PSO-

BPNN(particle swarm optimization-BPNN) 和 KH-

BPNN(krill herd algorithm-BPNN)预测结果进行对

比，证明了 QKH-BPNN 进行空调负荷预测的优

势。为保证对比的公平性，本文实验中所有代码

均采用Matlab R2014a软件编写，都在统一 PC机

上运行。PC机参数如下：Inter Code i7-8750H处理

器、GTX1050Ti 独立显卡、 8 GB 内存和 64 位

Windows 10操作系统。

3.1 测试函数验证实验测试函数验证实验

为验证QKH针对不同对象的优化性能，本文

选取了 f1~ f4的 4个多变量测试函数进行测试，如

表1所示。其中 f1和 f2是单峰值，f3和 f4是多峰值，

维度都取 30 维，全局最小值都为 0，分别采用

QEA、PSO、KH、QKH 进行实验并对比优化结

果。QEA、PSO、KH、QKH 4种算法的种群规模

均设定为50，最大迭代次数设定为500。QEA的量

子旋转门策略采用文献[12]的策略，每个变量的二

图1 QKH算法流程图

Fig. 1 Flow chart of QKH algorithm
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进制位长度为20，变异概率为0.1；PSO的惯性权

重为 0.75，学习因子都为 2；KH的N max, vf, Dmax

分别取值为 0.01、0.02、0.005，步长缩放因子Ct

取0.5；QKH中kmax、kmin分别取0.8和0.1，交叉概

率最大值和最小值分别取 0.9和 0.4，其余参数与

KH算法相同。

测试时，利用4种算法对4个测试函数进行寻

优实验，分别独立运行 30次。4个测试函数的平

均适应度迭代曲线如图 2所示；算法优化测试函

数的最小值反映算法的最大收敛能力，平均值反

映算法的收敛精度，标准差反映算法的稳定性，

记录30次测试函数实验结果如表2所示。

图2 测试函数平均适应度迭代曲线

Fig. 2 Average fitness iterative curve of test functions

表1 测试函数

Table 1 Test functions

函数

Sphere

Step

Ackley

Griewank

函数表达式

f1 (x)=Σ
i = 1

D

x2
i

f2 (x)=Σ
i = 1

D (| xi + 0.5 | ) 2

f3 (x)=-20exp ( )-0.2
1
DΣi = 1

D

x2
i - exp

■

■

|
||
|
|
| 1
D Σ

i = 1

D

cos(2πxi )
■

■

|
||
|
|
|
+ 20 + e

f4 (x)=Σ
i = 1

D x2
i

4 000
- Π

i = 1

D
cos ( xi

i ) + 1

解空间范围

| xi | ≤ 100

| xi | ≤ 100

| xi | ≤ 32

| xi | ≤ 600
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在独立运行的30次实验中，不论是单峰值还

是多峰值的多变量测试函数，图2中4个测试函数

的平均适应度迭代曲线和表 2中 4种算法的最小

值、平均值和标准差结果均表明，QKH对 4个测

试函数的寻优效果是最佳的，证明了QKH对于多

变量全局优化这一类问题的适用性，其次KH的

效果比PSO略好，QEA的寻优效果最差。

在收敛速度方面，从图 2可以得出，QEA速

度虽快，但收敛精度极差，原因是QEA二进制编

码方案对求解高维度优化问题的不适用性，这一

点与文献[14]得到同样的结论。QKH算法前 50代

左右收敛速度略慢于 PSO和KH算法，则是因为

QKH前期较大的步长以更快寻找全局最优解为主

要目标而导致的结果，但在此之后QKH的收敛速

度是远快于PSO和KH算法的。所以QKH同时保

留了 QEA 的收敛速度和 KH 的收敛精度方面的

优点。

在收敛精度方面，QEA受量子观测的随机性

和解码编码的复杂性影响使收敛精度很差，PSO

和KH因为本身存在的易陷入局部最优的缺陷而

导致收敛精度也不高。从表 2的平均值指标可以

得出，QKH收敛精度远远高于QEA、PSO和KH，

这是因为QKH动态调整了量子旋转相位和并引入

了改进的量子全干扰交叉策略，同时解决了QEA

和KH各自缺点造成收敛精度低的缺点。

在稳定性方面，QKH利用 3个运动分量与比

例收缩因子确定量子旋转相位大小和方向、以及

改进量子全干扰交叉策略的效果可通过QKH对测

试函数优化的稳定性反映。表 2中的标准差指标

可以得出，QKH 的标准差远小于 QEA、PSO 和

KH 的标准差，说明 QKH 的稳定性最好，所以

QKH在解决KH易陷入局部最优和QEA量子旋转

相位难以确定的问题时效果良好。

3.2 基于基于QKH-BP神经网络的空调负荷预测神经网络的空调负荷预测

实验实验

为证明QKH方法的有效性，针对BPNN预测

中多个权值和阈值的优化问题，利用QKH对其优

化，以改善预测效果。基于西安建筑科技大学变

风量中央空调系统实验平台建立了 5种空调负荷

预测模型：传统BP神经网络空调负荷预测模型和

通过QEA、PSO、KH和QKH分别优化BPNN初

始权值和阈值建立的 QEA-BPNN、KH-BPNN 和

QKH-BPNN空调负荷预测模型。

在 5种BPNN模型中，网络的输入层节点为 t

时刻的室外空气温度、室外空气湿度、太阳辐射

和 t - 1时刻的室外空气温度、太阳辐射及空调负

荷；输出层节点为预测空调负荷
[15-16]

；隐含层节点

数根据经验公式m = 2n + 1，式中 n = 6为网络输入

节点数，m为隐含层节点数。设定神经网络最大

训练步数为 100，学习率为 0.01，目标误差为

0.000 01，网络基本结构如图3所示。

通过实验平台得到55天数据，其中前50天的

400组数据被用于训练负荷预测模型，后5天的40

组数据被用来验证预测效果。采用参考文献[17]中

预测的评价指标，对夏季中连续5日的每天8个小

时的空调负荷进行预测，得到空调负荷预测值、

绝对误差和相对误差，分别如图 4~6所示。利用

表2 测试函数实验结果

Table 2 Result of test functions experiment

函数

Sphere

Step

Ackley

Griewank

算法

QEA

PSO

KH

QKH

QEA

PSO

KH

QKH

QEA

PSO

KH

QKH

QEA

PSO

KH

QKH

最小值

3.76×104

4.32×100

3.28×10-3

1.74×10-5

4.06×104

6.09×100

1.45×10-2

1.29×10-5

1.93×101

1.01×100

2.82×100

1.43×10-4

3.75×102

1.03×100

5.57×10-2

1.31×10-3

平均值

4.34×104

2.63×101

2.66×10-2

3.52×10-5

4.59×104

3.66×101

3.38×10-2

3.37×10-5

1.99×101

3.68×100

5.08×100

4.59×10-4

4.36×102

1.30×100

1.39×10-1

4.52×10-3

标准差

3.43×103

1.63×101

1.24×10-2

1.47×10-5

3.93×103

2.96×101

1.65×10-2

2.06×10-5

2.94×10-1

8.09×10-1

1.19×100

2.70×10-4

2.95×101

2.19×10-1

3.52×10-2

2.06×10-3

•• 2148



第 34 卷第 10 期

2022 年 10 月

Vol. 34 No. 10

Oct. 2022冯增喜, 等: 一种量子磷虾群融合算法及其应用

http: // www.china-simulation.com

5种预测模型预测最终所得平均绝对误差、平均相

对误差和均方根误差如表3所示。

图 4~6 表明 4 种算法优化后的 BPNN 预测模

型的精度较传统 BPNN 明显大幅提高，其中

QKH-BPNN 进行空调负荷预测的精度最高。此

外，传统BPNN预测的绝对误差和相对误差的最

大值分别为 1.25 kW和 9.40%。而另外 4种算法优

化的BPNN预测的绝对误差和相对误差的最大值

均变小，其中QKH-BPNN预测的绝对误差和相对

误差的最大值分别降低至0.30 kW和2.07%，且整

体的预测误差稳定性也比另外 4种预测模型明显

提高。

表3中，QEA-BPNN、PSO-BPNN、KH-BPNN

和QKH-BPNN预测的平均绝对误差、平均相对误

差、均方根误差均较传统BP神经网络预测降低，

其中QKH-BPNN预测的 3个评价指标分别降低了

0.80 kW、 5.65% 和 0.80。表明算法优化后的

BPNN 预测模型的稳定性优于传统 BPNN，且

QKH-BPNN的稳定性最好。

表3 不同方法的空调负荷预测结果

Table 3 Air conditioning load forecast results of different
methods

参数

平均绝对误差/kW

平均相对误差/%

均方根误差

BPNN

0.89

6.28

0.91

QEA-

BPNN

0.28

2.03

0.37

PSO-

BPNN

0.26

1.76

0.28

KH-

BPNN

0.22

1.56

0.32

QKH-

BPNN

0.09

0.63

0.11

图3 BPNN空调负荷预测模型结构图

Fig. 3 BP neural network air conditioning load forecasting
model structure diagram

图4 空调负荷预测值

Fig. 4 Air conditioning load forecast value

图5 空调负荷预测的绝对误差

Fig. 5 Absolute error of air conditioning load forecast

图6 空调负荷预测的相对误差

Fig. 6 Relative error of air conditioning load forecast
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以上 2个仿真实验结果表明：QKH具有收敛

速度快、精度高和全局优化能力强的特点。且无

论是对具有多变量、多个局部极值的测试函数优

化还是对BPNN预测模型中多个权值和阈值的优

化，QKH都表现出了很好的效果。因此，QKH可

适用于多变量全局优化问题的求解。

4 结论结论

本文通过QEA和KH算法各自进化机制的融

合，提出了一种QKH算法，实现了对QEA和KH

算法相互之间的取长补短。通过测试函数验证了

QKH在收敛速度、精度和稳定性方面的有效性。

将融合算法应用于BPNN进行空调负荷预测，结

果表明QKH-BPNN神经网络预测结果的平均绝对

误差、平均相对误差和均方根误差均优于另外 4

种神经网络预测模型，其用于预测时精度更高且

稳定性更强。两组实验结果表明：QKH对于多变

量全局优化问题的求解具有较强的适用性。今后

的研究工作一方面探索QKH在其他领域的应用，

另一方面研究该算法对于求解其他类优化问题的

可行性。
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