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一种协方差矩阵的多尺度量子谐振子算法
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摘 要: 针对多尺度量子谐振子算法在处理高维全局优化问题时难以收敛的问题,提出一种协方差矩阵的多尺度
量子谐振子优化算法,并给出新算法的核心数学模型.所提算法改进了多元正态分布评估算法中的协方差矩阵生
成方式,保留了之前采样点的记忆,加入动态迭代步长加快了新协方差矩阵的更新速度.实验结果表明,所提算法
的性能远超原算法,与4种经典优化算法相比,在收敛精度、收敛速度和鲁棒性上也具有优势.
关键词: 全局优化；量子谐振子；多元正态分布；协方差矩阵
中图分类号: TP273 文献标志码: A

A covariance-matrix multi-scale quantum harmonic oscillator algorithm
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Abstract: For global optimization problems with high dimension, the multi-scale quantum harmonic oscillator algorithm
is hard to converge. For this problem, a covariance-matrix multi-scale quantum harmonic oscillator algorithm is proposed,
and the mathematical model of core part is given, which improves the method of generating covariance matrix from the
estimation of multivariate normal algorithm and reserves the memory of old sampling points. Moreover, dynamic
iteration steps are intraduced to accelerate updating of the new covariance matrix. The experimental results show that the
performance of the proposed algorithm is far better than that of the original algorithm, and it’s obviously superior to four
classic optimization algorithms on convergence precision, convergence rate and robustness.
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0 引 言

优化问题普遍存在于工业设计、控制决策、自动

化等应用科学中,许多基于群体的优化算法被广泛采
用,国内外也有众多学者改进了基本算法以提高优化
性能[1-2].多尺度量子谐振子算法(MQHOA)[3]是近年

提出的一种新的全局优化算法,文献 [4]把MQHOA
与模拟退火算法 (SA)、量子退火算法 (QA)、量子
粒子群算法 (QPSO)作了对比,得出MQHOA具有更
稳定的性能和良好的计算精度.另外, MQHOA还可
用来解决机器学习和多峰优化问题.文献 [5]提出了
一种基于量子谐振子模型的聚类中心选取算法来处

理聚类中心选择问题;文献 [6]提出一种基于划分的
多峰优化方法,且具有很好的查全率和准确率.此外,
MQHOA还可用来处理组合优化问题,改进蚁群算法
的性能[7-8].然而,在高维度下, MQHOA求解复杂函

数时不容易收敛.
目前的研究对MQHOA的优化性能没有大的

改进,为了克服MQHOA的不足,解决其在高维函数
时性能不佳、 不容易收敛的情况,本文重点分析
MQHOA收敛的两个过程,提出一种协方差矩阵的多
尺度量子谐振子算法 (CM-MQHOA),并将其应用于
复杂高维函数求解.为了解决MQHOA收敛中的量
子谐振子收敛过程问题,引入并改进了文献 [7]中的
EMNA(Estimation of multivariate normal algorithm)协
方差矩阵生成方式;为了解决多尺度收敛问题,加入
动态衰减机制,利用动态迭代步长保证重要维度采样
信息的同时加速收敛;通过实验,比较CM-MQHOA
与MQHOA的性能区别,与选取的4个经典优化算法
对比,说明了改进算法的优化性能.
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1 MQHOA算法
量子谐振子是量子力学重要的物理模型之一.

MQHOA基于这个模型近似模拟分子运动规律,利用
微粒动态振动时在振子平衡位置达到势能最低点来

解决全局优化问题.在理论上利用量子谐振子波函
数的概率解释构造算法核心,凭借量子隧道效应保证
全局最优区域采样数目足够大,以避免陷入局部最优
位置.通过与其他算法进行对比实验[3],进一步说明
其具有更好的计算速度和计算精度.

MQHOA算法的核心是利用量子谐振子的薛定
谔方程的解得到如下概率密度函数:

|ψn (x) |2 =
1

2nn!

(mω
πℏ

) 1
2 e−α2x2

2 |Hn (αx) |2. (1)

其中:ψ表示波函数,m表示粒子的广义质量,ω表示
粒子的振动频率, ℏ表示普朗克常量,H表示哈密顿
算符,n表示能级数.式 (1)中,随着能级的减少,量子
谐振子从高能态到低能态逐渐收敛,直到收敛到基能

态ψ0(x) =

√
α

π1/4
e−α2(x−x0)

2/2.因此,定义MQHOA算
法在尺度σs下的波函数为k个以ki为中心的高斯概

率密度函数的迭加,即

ψQHO (x) =

k∑
i=1

1√
2πσs

e−
(x−ki)

2

2σs2 . (2)

ψQHO近似代表了目标函数以k个最优解为中心

的目标函数在可行域上的概率分布,通过引入多尺度
优化函数二进信息采样模型,把高斯函数作为二进小
波尺度函数,按照不同尺度和不同精度要求进行聚焦
搜索,可以保证信息的不遗漏采样,从而获得全局最
优解.
文献 [4]把MQHOA的收敛过程划分为两个过

程,即在同一尺度向量σs下的量子谐振子收敛过程

(QHO收敛)和多尺度收敛过程 (M收敛).前者可以理
解是横向收敛过程,后者是纵向收敛过程. QHO收敛
过程实现对搜索空间的逐步收缩定位, M收敛过程
实现对采样精度的逐步提高.研究发现, MQHOA虽
然在低维下收敛速度快,结果精确,但当维度升高 (大
于10维)后就很难收敛.原因在于, QHO收敛过程中
随机迭代算法所固有的“无记忆性”不能将迭代过程

中的优良个体有效保留,另一方面M收敛过程直接
采用尺度减半的固定方式会导致在某些重要维度上

搜索的细节缺失,而这些重要维度对适应度函数值的
影响至关重要,不应与其他维度上的搜索同等对待.

2 CM-MQHOA算法
下面根据协方差矩阵分别对MQHOA的两个收

敛过程加以改进,以增强算法性能.为了使描述便于

理解,先给出以下概念:如果一个随机样本X = {x1,

x2, . . . ,xn}的概率分布密度函数有如下形式:
f(x) =

(2π)−
n
2 |C|− 1

2 × exp
{
−1

2
(x−m)

′
C−1 (x−m)

}
.

其中:x为任意样本点;C为 n × n正定矩阵,满足
cov(X) = C;m = (m1,m2, · · · ,mn)为样本均值

向量.则称X服从n元正态分布,记作X ∼ Nn(m,

C).对于任意常数 c ⩾ 0, X的概率分布密度函数的

几何表示为曲面(x−m)
′
C−1 (x−m) = c,称之为

X的等密度曲面,在Rn空间是以µ为中心的超椭圆.
由线性代数正定矩阵概念可以推出如下定理.
定理1 设Cs是来自正态总体Nn(m, C)的样

本协方差矩阵, 样本数为λ,Cs为正定矩阵的充要条

件为λ > n.
文中默认所有的样本协方差矩阵都满足定理1.

如果C正定,则可以通过矩阵正交分解得到规范正交
基B = [b1, b2, · · · , bn],特征值构造的对角矩阵记作
D2,其对应的特征值d21, d

2
2, · · · , d2n > 0, d1, d2, · · · ,

dn > 0,其正交分解可以表示为

C = BD2BT, (3)

同样定义C的均方根

C
1
2 = BDBT = Bdiag(d1, d2, · · · , dn)BT, (4)

也很容易推出

C− 1
2 = BD−1BT = Bdiag

(
1

d1
,
1

d2
, · · · , 1

dn

)
BT.

(5)

最终多元正态分布N(m, c)可以写为

N(m, C) ∼m+N(0, C) ∼

m+ C
1
2N(0, I) ∼

m+BDBTN(0, I) ∼

m+BDN(0, BTIB) ∼

m+BN(0, D2), (6)

其中I为单位矩阵式.式 (6)的几何意义描述了等密
度超椭圆面的形态,其中心点为m,D对角线各元素
表示这个超椭圆面的轴长,对于二元正态分布而言,
对应椭圆的长轴和短轴. B表示超椭圆面的旋转矩
阵,对于二元正态分布而言,对应椭圆逆时针旋转角
度大小,但对于高维超椭圆面旋转变得复杂,旋转程
度不再由角度来刻画,其中一个元素的变化将影响多
个平面子空间.
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2.1 改进的QHO收敛过程

原QHO过程的采样搜索点根据多元正态分布生
成,λ个采样搜索点均满足

xk ∼ N(m, D2) ∼m+N(0, D2),

k = 1, 2, · · · , λ. (7)

其中:D = diag(σ1, · · · , σi, · · · , σn), σi为第 i维的标

准差;m = (m1,m2, · · · ,mi, . . . ,mn),mi为第i维的

均值.当D上对角线各元素值相等时, QHO采样点的
等密度曲面为高维球面;不相等时,其等密度曲面为
高维椭球面.绘制其等密度曲线,如图 1所示.其中:
灰色曲线为某二维椭球面z = felli(x, y)在一定区域

内的等高线,黑点为均值向量m所在位置,即中心点.
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图 1 2种二维高斯分布等密度曲线

可以看到,图1(a)中的两条曲线为圆形,图1(b)中
的两条曲线为以坐标轴为轴的椭圆,图1(a)为图1(b)
长轴和短轴相等的特例.如前所述,轴长与D的对角

线元素对应,图 1(a)中D各元素相等,均等于某个σ

值,图 1(b)中的D具有不同的 σ. MQHOA初始化D

后, QHO的收敛过程依赖于D,在没有到达QHO收敛
条件的情况下,D始终不变,即在各维度上没有动态
尺度变化.

多元相关性的分布估计算法 (EDA)在连续域内
有一种类似QHO收敛过程的 EMNA(Estimation of
multivariate normal algorithm)算法,其同样采用多元
正态模型表示采样搜索点的概率分布.在进化过程
中,每一代采用最大似然估计方法,估计多元正态分
布的均值向量和协方差矩阵[9],其协方差矩阵可以表
示如下:

CEMNA =
1

u

u∑
i=1

(xi:λ −m) (xi:λ −m)
T
. (8)

其中:u表示从λ个采样搜索点中选取的适应度值最

好的点个数,xi:λ表示从λ个采样搜索点中选取的适

应度值排在第 i位的点,m =
1

u

u∑
i=1

xi:λ为均值向

量. CEMNA是对变量总体的一致性估计.以二维线性
函数fl = x1 + x2为例,利用EMNA计算最小值,演化
过程如图2所示.图2中的散点表示EMNA的采样点,

采样点个数λ = 100,选择评估点数u = 30,‘+’为采
样点均值向量坐标,曲线为协方差分布等密度曲面在
fl = 0处的投影.
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图 2 CEMNA演化过程

图2(a)为初始化采样点状态图,此时CEMNA =

I;图2(b)通过对这100个采样点对应的评价函数值
排序,选择最好的30个点来评估下一轮的CEMNA和

均值向量m;图 2(c)利用式 (8)生成新的 100个采样
点.虽然演化过程中采样均值点不断靠近最小点,但
由图2可知,在梯度方向上采样均值中心点的移动步
长不断减小,这容易导致其过早收敛.对此,本文提出
新的协方差矩阵Cqho以及均值向量的生成模型

Cqho =

u∑
i=1

ωi(xi:λ −mold)(xi:λ −mold); (9)

m =

u∑
i=1

ωixi:λ; (10)

u∑
i=1

ωi = 1, ω1 ⩾ ω2 ⩾ · · · ⩾ ωu > 0. (11)
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比较式 (8)与 (9),最大的不同在于均值向量的选
择.式 (8)中的协方差矩阵使用当前样本点的均值向
量产生,而式 (9)使用了上一代种群样本点,这解决了
原QHO过程的“无记忆性”问题.这种选择还大大
增加了在梯度方向上的方差值,即扩大了梯度方向
的搜索.此外,如式 (10)和 (11)所示,均值向量和协方
差矩阵的计算方法多了加权方式,增加了种群差异
性.比如可以根据典型的简单排序编码法,设置权重
ωi ∝ u− i+ 1, i = 1, 2, · · · , u.特别地,当ωi =

1

u
时,

可以发现式 (8)与 (9)除了均值向量选择不同外,其他
都相同.为了与EMNA作对比,取ωi =

1

u
,重复图2的

算法迭代过程,结果如图3所示.
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图 3 改进的QHO过程演化

图3(a)与图2(a)一致,图3(b)以上一代较优采样
点的均值向量构造协方差矩阵,可以看到其等密度曲
面主轴在梯度方向;图3(c)相当于把图3(b)椭圆的中
心点平移到最新的均值向量中去,即图3(c)中的‘+’
处,很明显在梯度方向上的方差增加了,更容易找到
最好点.

2.2 改进的M收敛过程

由于原M收敛过程是固定衰减,没有动态衰减
机制,容易丢失重要维度的采样信息,因此这里增加
动态迭代步长

p =∥ BD−1BT(m−mold) ∥, (12)

其中B是C的正交矩阵.根据前面描述的几何意义
可知,BT把向量空间变换到坐标轴上,D−1使坐标轴

变化尺度相同,B重新把向量从坐标轴变换到其原本
的向量空间中去,确保差向量的向量空间与原多元
正态分布的超椭球等密度曲面的向量空间一致.此
外,m − mold越小p越小,也就是下次迭代在梯度方
向上的步长越小;同样,m−mold越大p越大,下次迭
代在梯度方向上的步长越大.这样,当前后两代的均
值中心点接近时会进一步进行精确搜索,而当两代均
值中心点较远时,相比上一代,搜索范围将扩大,可以
减少迭代次数并加快算法收敛.快速收敛会提高算
法的不稳定性,因此改进算法需要提供较多采样点以
保证算法稳定性.根据式(6),式(10)也可以写成

p = ∥C− 1
2 (m−mold)∥. (13)

综合以上公式,可以总结出CM-MQHOA算法的
采样点分布

xk ∼ m+ pN(0, Cqho) ∼
m+ ∥ C− 1

2 (m−mold) ∥ N(0, Cqho) ∼
m+ ∥ BDBT(m−mold) ∥ BN(0, D2).

(14)

2.3 改进MQHOA算法描述
算法1 CM-MQHOA算法描述.
输入:样本数λ,评估点比例α,对应的权重向量

ω = (ω1, ω2, . . . , ωu),收敛精度σcrit,适应度函数f ;
输出:最优解x∗.
X ← LHS(λ)
u← αλ

根据初始样本X生成协方差矩阵C

根据式(10)生成样本均值mold

根据N(m, C)生成新样本X ′

repeat
选取u个较好的点

根据式(10)对X ′生成样本均值m

根据式 (3)和 (4)生成对角矩阵D = diag
(d1, d2, . . . , du)和旋转矩阵B

根据式(12)生成新样本X ′

mold ←m

until min(d1, d2, · · · , du) < σcrit

从λ个样本中选出对应适应度函数值最好的作
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为x∗

LHS(λ)为拉丁超立方体抽样 (Latin hypercube
sampling);初始根据适应度函数的可行域范围产生λ

个随机点;ω满足式 (10),在实际工程应用中设置ω ∝
lnu+ 1

i
, i = 1, 2, · · · , u.为了保证算法鲁棒性,并且

能在多峰函数中有更强的搜索能力,可以增大λ的

值.同时,对于单峰等简单问题可以适当减少λ的值

或者设置α =
1

4
,这样将使算法快速收敛.

3 数值实验与分析

实验采用6个经典评测函数,前3个是多峰函数,

后3个是单峰函数,最优值均为0.所有函数和算法均
以 python实现,版本为 3.4.5,实验主机为MAC,处理
器是2.9 GHz,酷睿 i5, 8 GB RAM.为了降低实验统计
的错误率,每种测试重复运行30次.

3.1 与原算法对比

算法参数设置与文献 [3]一致,即样本数120,边
界为 [−10, 10],σcrit = 10−6, α =

1

4
,初始中心点在

定义域内随机选择.最后汇总适应度函数迭代次数
(NFFEs),并取平均值记录在表1,其中空白记录表示
数值大于106,即需要花费非常长的迭代时间.

表 1 基于协方差的MQHOA与原算法NFFEe比较

函数名
维度

3 4 5 6 7 8 10 15

Griewank[10] 原MQHOA 6 880 6 900 71 500 158 280
CM-MQHOA 1 840 2 960 3 480 510 6 560 7 540 9 020 12 360

Rastrigrin[11] 原MQHOA 1 500 4 110 1 260 246 660 323 440 1 692 830
CM-MQHOA 2 460 2 700 352 4 720 5 620 9 840 18 220 22 760

Levy[12] 原MQHOA 1 100 1 540 2 060 2 500 3 300 4 760 12 620
CM-MQHOA 2 020 2 520 3 140 3 700 4 680 5 540 8 040 12 840

Zakharov[12] 原MQHOA 1 160 1 820 2 520 3 120 4 740 7 180 20 520
CM-MQHOA 1 800 2 240 2 740 3 200 4 120 4 600 7 020 12 360

Sum Square[12]
原MQHOA 1 100 1 680 2 240 3 980 8 020 19 280 339 820

CM-MQHOA 1 820 2 240 2 620 2 400 3 840 4 640 7 240 13 940

Sphere[11]
原MQHOA 1 060 1 460 1860 2 260 2 850 3 500 6 320 100 160

CM-MQHOA 2 280 2 740 3 620 4 320 5 680 6 520 7 040 10 740

由表1可知: CM-MQHOA迭代次数要远小于原
MQHOA,尤其是在高维部分和复杂函数部分;而原
MQHOA虽然在低维简单函数能够取得暂时的优势,
但总体而言,算法的总迭代次数随着维度增长呈几何
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图 4 两种算法对Griewank函数各维度收敛曲线比较

增长,尤其对复杂多峰函数在维度较高情况下很难收
敛.对此,特用Griewank函数的比较来对这两个算法
单独分析,如图4所示.
图4(a)中,由于原MQHOA的各维尺度不能动态

调节,在未达到QHO收敛条件的情况下,尺度固定不
变,故收敛情况呈阶梯走势.当算法搜索到最优解附
近时 (图4(a)中迭代次数约为580 000),也因尺度较大
无法收敛而使下次迭代过程错过最优解,而当算法搜
索到最优解附近且尺度也很小时,收敛速度非常快
(图 4(a)最右端所示).图 4(b)中,函数各维度平滑收
敛, CM-MQHOA使改进的QHO收敛过程快速定位
最优解,图中可见在第1 000次迭代过程中基本锁定
了最优解.通过对比可知, CM-MQHOA能够解决原
算法尺度不能动态调节的问题,加快了收敛速度.

3.2 与其他算法对比

为更好地评估本文算法,实验选择一些经典的
优化算法作为对比.这些算法分为进化和群智能两
方面,有粒子群优化算法 (PSO)[11]、快速进化策略算

法 (FES)[13]、人工蜂群算法 (ABC)[14]、差分进化算法

(DE)[15].这些算法对非线性多维空间有很好的搜索
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能力,其参数按对应文献设置,所有算法均设置样本
数为100,设置最大NFFEs为100 000.分别求解10、50
和100维问题,记录结果于表2,其中最好结果用加粗

表示,并统计 30次独立重复实验的方差.此外,分别
使用自由度为9、49、99的 t双边检验来说明结果的

有效性,显著性水平设为0.05,用†标记统计有效性.

表 2 30维函数的比较结果

函数 维数
CM-MQHOA PSO FES ABC DE

平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差

10 6.14e-59† 1.25e-59 6.48e-16† 2.18e-16 1.01e+02† 1.03e+02 6.93e-36† 2.20e-36 6.79e+00† 2.49e+00
Greiwank 50 2.38e-37† 3.17e-38 8.22e-09† 1.28e-09 8.46e+02 5.53e+02 1.05e-22† 6.72e-23 6.73e+00 4.49e+00

100 7.21e-05† 3.24e-05 2.53e-02† 1.52e-02 2.65e+03† 5.25e+02 2.52e-01† 5.31e-02 2.12e+01† 1.63e+01
10 5.24e+00† 1.61e+00 5.01e+00† 2.01e+00 7.04e+01† 4.97e+00 1.79e+01† 7.96e+00 1.68e+02† 1.07e+01

Rastrigin 50 1.41e+01† 2.26e+00 2.41e+01† 1.01e+01 4.08r+02† 8.97e+01 4.97e+01† 7.96e+00 3.80e+02† 7.07e+01
100 5.21e+00† 1.73e+00 6.24e+01† 2.41e+01 3.63e+03 2.14e+03 2.52e+01† 8.24+e00 7.14e+02† 2.61e+02
10 1.22e-32† 1.35e-32 2.64e-20 1.18e-20 5.86e+00† 2.15e+00 1.60e-32† 1.41e-32 6.41e-01† 1.06e-01

Levy 50 1.35e-28† 3.63e-29 8.36e+00† 1.18e+00 3.86e+01† 2.15e+00 1.50e-30† 1.41e-30 5.41e-01† 1.04e01
100 1.35e-13† 5.12e-14 1.41e+01† 3.73e+00 1.41e+02† 8.21e+01 2.62e-16† 1.41e-16 8.32e-01 7.52e-01
10 3.26e-55† 4.10e-56 2.31e-01 1.03e-01 4.01e+02† 1.17e+01 1.82e-01† 5.10e-02 1.53e+01† 1.63e+01

Zakharov 50 3.92e-32† 4.10e-34 6.63e+01† 2.14e+01 1.02e+03† 3.13e+02 2.63e+01 2.10e+01 3.16e+01† 1.73e+01
100 4.12e-12† 7.12e-13 1.41e+02† 5.22e+01 5.31e+04† 2.23e+04 8.53e+01† 2.62e+01 6.32e+02 3.51e+02
10 3.23e-58† 1.40e-58 8.54e-18† 2.03e-18 1.88e+00 1.34e+00 2.73e-56† 2.62e-57 3.64e+00† 6.23e-01

Sum Square 50 1.15e-40† 4.07e-41 2.12e-07† 4.03e-08 4.18e+01† 1.14e+01 4.84e-40† 1.77e-40 1.36e+02† 9.02e+01
100 1.42e-08† 4.12e-09 9.33e-01† 2.51e-01 2.53e+03 1.31e+03 6.61e-07† 2.52e-07 8.21e+02† 2.12e+02
10 3.21e-58† 1.40e-58 8.54e-18† 2.52e-18 1.88e+00† 1.32e+00 2.73e-56† 2.67e-57 3.46e+00† 9.02e-01

Sphere 50 5.14e-39† 2.14e-39 1.83e-08† 2.12e-09 2.04e+00 8.23e-01 1.14e-31† 2.12e-32 1.21e+02† 2.27e+01
100 2.63e-11† 8.32e-12 2.41e-03† 1.12e-03 5.21e+00† 2.17e+00 3.11e-8† 1.83e-8 4.21e+03† 1.03e+03

由表2可知,与常用优化算法相比, CM-MQHOA
的优化结果比较好.根据6个不同函数在3种维度下
的测试,可见CM-MQHOA均达到收敛条件 (满足固
定收敛精度10−6则认为收敛),其收敛的适应度值均
非常接近0.与其他算法相比, 10维条件下,收敛精度
超过除PSO外的其他算法; 50和100维条件下,收敛
精度超过除ABC外的其他算法.从函数性质来看,对
比其他算法, CM-MQHOA对单峰函数的求解效果优
势更为明显.此外, CM-MQHOA在这6个函数上求解
结果的标准差较小,说明其鲁棒性较强,比较稳定,
尤其对多峰函数效果更加明显.从纵向上看,在相同
NFFEs下,随着维度的增加, CM-MQHOA的优化性
能有所下降,但下降程度并不明显,得到的适应度值
仍然很小.

统计这5种算法在100维的平均迭代时间,按照
排名绘制成图5.

CMMQHOA PSO FES ABC DE

1

4

5

6

2

3

图 5 各算法时间消耗热力图

图 5中,颜色越深代表所耗时间越多,可见 PSO
所消耗时间最少,但从表 2可知其优化性能不如
ABC,而ABC相比于其他算法而言消耗时间最多.
CM-MQHOA的时间消耗与FES差不多,但FES的优
化性能最差,而CM-MQHOA表现最优.综合上述分
析, CM-MQHOA具有较好的寻优准确度和收敛速度.

4 结 论

本文分析了MQHOA原理,并针对其不足提出了
一种协方差的多尺度量子谐振子算法.利用协方差
矩阵和动态迭代步长等解决了原算法在QHO收敛和
M收敛过程中存在的问题,使算法在各维度上能动态
调节.通过与原MQHOA算法的对比实验可知, CM-
MQHOA算法收敛速度更快,且适合处理高维问题.
将基于协方差矩阵的MQHOA算法与群体优化领域
内经典算法作对比,实验结果表明CM-MQHOA算法
在收敛精度、准确性、鲁棒性上的表现总体优于其他

算法.还有很多潜在的地方值得去挖掘和完善,以进
一步提高CM-MQHOA,比如智能调节迭代步长使得
快速收敛的同时保持算法鲁棒性,这些将是今后的研
究重点.
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