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　　摘　要 :　本文将进化策略和量子理论相结合 ,提出一种新的学习算法—量子进化策略 (Quantum Evolutionary

Strategies)算法.它是一种基于量子计算的概念和理论 (诸如量子比特和量子叠加态)的进化策略算法 ,在这一算法中 ,

采用量子编码来表征染色体 ,使用量子变异实现染色体的进化.由于量子变异中融入了当前最优解的信息 ,同时采用

“全干扰交叉”操作克服早熟现象的发生 ,因此它比传统进化策略具有更快的收敛速度和全局寻优的能力.本文不仅从

理论上证明了它的全局收敛性 ,而且仿真计算也表明了此算法的优越性.
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Abstract :　In this paper ,a novel kind of algorithm ,the quantum evolutionary strategies2QES ,is proposed based on the combina2
tion of quantum theory and evolutionary theory. It is a kind of evolutionary strategies with the form of quantum chromosome ,whose core

lies on the concept and principles of quantum computing ,such as qubits and superposition of states. By using qubit mutation ,we can

make full use of the information of the currently best individual to perform the next search ,and use whole interference to avoid prema2
turity ,so it has rapid convergence and good global search capacity. The paper not only proves the global convergence of the QES ,but

some simulated experimentats are given to prove its superiority to other algorithms.
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1　引言
　　进化计算是一类模拟生物进化过程与机制求解问题的自

组织、自适应人工智能技术.依照达尔文的自然选择和孟德尔

的遗传变异理论 ,生物的进化是通过繁殖、变异、竞争、选择来

实现的 ,进化算法就是建立在上述生物模型基础上的随机搜

索技术.它起源于 60年代对于机器学习问题发展的遗传算法

( Genetic Algorithms) [1 ] ,I. Rechenberg和 H. P. Schwefel用于数值

优化问题的进化策略 ( Evolutionary Strategies) [2 ,3 ]以及 L. J . Fo2
gel对于优化模型系统所提出的进化规划 ( Evolutionary Pro2
gramming) [4 ] .

进化策略是 60年代由德国的 I. Rechenberg和 H. P. Schwe2
fel开发出来的一种优化算法 ,它最初是为了求解多峰值非线

性函数的最优化问题而提出的 ,目前已在许多工程问题上得

到不同程度的应用.早期的进化策略仅作用于两个个体 ,后来

人们从实践应用的角度出发 ,开始不断对其进行改进与补充 ,

提出了两个较为成熟的进化策略算法———(μ,λ) - ES 和 (μ

+λ) - ES .这两种算法都是针对多个父本和多个子本的 ,即

由μ个父本通过交叉和变异算子产生λ个子本 ,并且在具体

数值上满足 :1 ΦμΦλ.但是 ,两者在选择操作和执行过程上

都存在着差别.具体而言 ,在选择方面 ,前者表示从λ个子本

中选择出用以组成下一代群体的μ个父本 ,而后者表示从父

本与子本的并集中选择出下一代群体的μ个父本 ;在执行过

程方面 ,前者可以通过一个自适应过程来在线学习进化步长

以提高应变能力 ,而后者能够保证群体中最优个体的性能单

调提高[6 ,7 ] .作为进化算法的一个分支 ,进化策略与进化规划

的主要区别大致体现在以下两个方面 :第一 ,在编码结构方

面 ,进化规划是将种群类比为编码结构 ,而进化策略则是把个

体类比为编码结构.所以 ,前者无需再通过选择操作来产生新

的候选解 ,而后者还要进行这一操作.第二 ,在竞争与选择方

面 ,进化规划需要通过适当的选择机制 ,从父代和当前子代中

选取优胜者组成下一代群体 ;而进化策略则是通过一种确定

性选择 ,按适应值的大小 ,直接将当前优秀个体和父代最佳个

体保留到下一代中.

分析进化策略不难发现 :变异和交叉算子是在一定条件

下 ,随机地、没有指导地对个体进行修正 ,但是在变异过程中

却忽略了一个重要信息———当前最优个体的信息.因此 ,它在
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为群体中的个体提供了进化机会的同时 ,也不可避免地产生

了退化的可能.另外 ,进化策略中的选择操作是按照确定的方

式进行的 ,每次都是从群体中选取最好的几个个体 ,将它们保

留到子代中 ,它的主要缺点是很容易使整个群体陷入相同的

局部极值点 ,导致进化算法中常常出现的早熟现象.为缩短进

化求优的时间和避免早熟现象的发生 ,我们设计量子门变异

来进化种群 ,把当前最优解的信息用于控制量子的变异 ;并利

用量子的相干特性构造一种新的交叉操作———“全干扰交

叉”.在这种交叉操作中 ,种群中的所有染色体均参与交叉 ,它

的目的就是充分利用种群中的所有染色体的信息 ,改进普通

交叉的局部性与片面性.在种群进化出现早熟时 ,它能够产生

新的个体 ,给进化过程注入新的动力.

本文基于量子计算的概念和理论 ,将进化理论 [8 ,9 ]与量

子理论[10 ]相结合 ,提出一种新的算法—量子进化策略 (QES)

算法.算法使用量子比特编码染色体 ,用量子门变异来进化种

群 ,把当前最优解的信息用于控制量子的变异 ,从而使种群以

大概率向着适应度高的模式进化 ,同时采用“全干扰交叉”克

服早熟现象的发生.因此它比传统进化策略具有更快的收敛

速度和全局寻优的能力.下面我们详细讨论量子进化策略算

法.

2　量子进化策略

211　进化策略

六十年代 ,柏林理工大学的 Rechenberg和 Schwefel等先驱

在对生物的进化的研究成果进行分析与理解的基础上 ,借鉴

其相关内容和知识 ,特别是遗传进化方面的理论与概念 ,针对

处理流体动力学中弯管形态的优化问题 ,提出并发展了一种

新的优化算法──进化策略 ( Evolution Strategies) ,并收到了良

好的效果 ,目前它已在许多工程问题上得到不同程度的应用.

在进化策略算法中 ,组成进化群体的每一个个体都是由

两部分组成的 ,其中一部分是可以取连续值的向量 ,另一部分

是一个微小的变动量.通常的 ,这个变动量由步长σ∈Rn (正

态分布的标准方差)确定 ,即群体中的每一个个体 X 都可以

表示为 X = { x ,σ} ;但是实际上 ,影响变异操作的不仅仅是变

动量的大小即步长 ,还有变动量的方向———回转角 ,它可以用

来调整个体进行变异操作时变异量的方向 ,在有些问题中 ,有

时回转角比步长具有更重要的地位.因此人们提出一种更合

理的个体表示 X = { x ,σ,α} ,回转角α∈Rn ( n - 1) / 2代表正态分

布时的协方差.假设群体中某一个个体 X = { x ,σ,α}经过变

异运算后得到的一个新个体是 X′= { x′,σ′,α′} ,则新个体的

组成元素是 :

σ′i =σiexp[τN (0 ,1) +τ′Ni (0 ,1) ] , ( i = 1 ,2 , ⋯, n) (1)

x′i = xi +α′iN (0 ,σ′i) , ( i = 1 ,2 , ⋯, n) (2)

式中 N (0 ,1)表示均值为 0 ,方差为 1的正态分布随机向量 ,τ

和τ′是算子集参数 ,分别表示变异操作时的整体步长和个体

步长.

212　量子比特染色体的编码方式

进化算法的常用编码方式有二进制编码、十进制编码和

符号编码.在量子进化策略中 ,使用一种新颖的基于量子比特

的编码方式 ,即用一对复数定义一个量子比特位 ,一个具有

m个量子比特位的系统可以描述为 :

α1 α2 Λ αm

β1 β2 Λ βm

(3)

其中|αi |
2 + |βi |

2 = 1 ( i = 1 ,2 , ⋯, m) .

213　量子变异

标准进化策略中采用的变异操作都是随机地、没有指导

地对个体进行修正 ,进化过程带有随机扰动性 ,因而收敛速度

很慢.在量子算法中 ,信息处理的过程是通过量子态的幺正变

换过程来实现的 ,我们把它运用到经典的算法中 ,使用量子比

特编码染色体 ,通过量子变异实现种群的进化.

旋转量子门是量子变换门的一种 ,通过量子门的旋转来

进化种群 ,可以在变异中加入最优个体的信息来引导进化 ,从

而加快算法的收敛.对于二值编码问题 ,我们可以设计下面这

种量子变异算子来加快进化求优的速度.

令 U (θ) =
cos(θ) - sin (θ)

sin (θ) cos(θ)
(4)

表示量子旋转门 ,旋转变异的角度θ可查表 1得到.由 Q ( t)

生成 P ( t)的具体过程是 :随机产生一个[0 ,1 ]数 ,若它大于概

率幅的平方 ,取值 1 ,否则 ,取值 0.

表 1　

x i best i f ( x) Ε f (best) Δθi

s (αiβi)

αiβi > 0 αiβi < 0 αi = 0 βi = 0

0 0 false 0 0 0 0 0

0 0 true 0 0 0 0 0

1 false 0 0 0 0 0

0 1 true 0105π - 1 + 1 ±1 0

1 0 false 0101π - 1 + 1 ±1 0

1 0 true 01025π + 1 - 1 0 ±1

1 1 false 01005π + 1 - 1 0 ±1

1 1 true 01025π + 1 - 1 0 ±1

　　在表中 xi为当前染色体的第 i 位 , besti 为当前的最优染

色体的第 i位 ; f ( x)为适应度函数 ,Δθi为旋转角度的大小 ,控

制算法收敛的速度 ; s (αiβi)为旋转角度的方向 ,保证算法的收

敛.下面我们画一个直观的图来说明为什么这种旋转量子门

　图 1　

能够保证算法很快收敛

到具有更高适应度的染

色体. 例如当 xi = 0 ,

besti = 1 , f ( x) Ε f ( best)

时 ,为使当前解收敛到

一个具有更高适应度的

染色体 ,应增大当前解

取 0的概率 ,即要使|αi |
2变大 ,那么如果 (αi ,βi)在第一、三象

限 ,θ应向顺时针方向旋转 ;如果 (αi ,βi)在第二、四象限 ,θ应

向逆时针方向旋转 ,如图 1所示.

上述的旋转变换仅仅是经典量子变换的一种 ,针对具体

问题 ,我们可以应用不同的量子变换 ,也可根据需要设计自己

的幺正变换矩阵.需要指出的是 :由于概率归一化条件的要

求 ,量子变异算子—量子门变换矩阵必须是可逆的归一化矩
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阵———幺正矩阵 ,需要满足 U 3 U = UU 3 = 1 ( U 3为 U 的共

轭转置矩阵) .在算法中常用的量子变换门有 :异或门、受控异

或门、旋转门和 Hadamard变换门等[10 ] .

对于进化策略中的实数空间上的优化问题 ,首先将搜索

空间按一定规则 f 映射到区间[0 ,1 ]中 :对于任一 xi ∈[αi ,βi ]

经过 f ( xi) =
xi -αi

βi -αi
映射后 ,则有 f ( xi) ∈[0 ,1 ].那么一个量子

比特位就代表了搜索空间的一个可行解 ,一个具有 m 个量子

比特位的染色体就代表了一个具有 m 个个体的种群.表 2给

出实数空间上的一种比较通用的旋转变异角θ.

表 2　

x i Ε best i x i = best i x i < best i f ( x) Ε f ( best) Δθi

false false true false - 0101π

false false true true - 01001π

false true false true ±01001π

true false false false 0101π

true false false true 01001π

　　在表 2中 , xi为当前染色体 , besti 为当前的最优染色体 ; f

( x)为适应度函数 ,Δθi 为旋转角度 ,控制算法收敛的速度 ,其

取值与求解的具体问题有关.由 Q ( t)生成 P ( t)的具体操作

是 :记λi =
fmax - f ( x)

fmax - fmin
,随机产生一个 [0 ,1 ]数 ,若它大于概率

幅λ2
i ,进行变异 ,否则不进行变异.变异操作描述为 :随机产

生一个[0 ,Δθi ]的θ

Q ( t + 1) = U (θ) ×Q ( t) =
cos(θ) - sin (θ)

sin (θ) cos (θ)
×Q ( t)

(5)

214　量子交叉

交叉是进化策略的另一种搜索最优解的手段.在算法中 ,

我们可以采用一些交叉操作 ,如单点交叉、多点交叉、均匀交

叉、算术交叉等.但是 ,这些交叉都是限制在两个个体之间的

交叉.在这里 ,我们使用量子的相干特性构造一种新的交叉操

作———“全干扰交叉”.在这种交叉操作中 ,种群中的所有染色

体均参与交叉.若种群数为 5 ,染色体长为 9.表 3示出其中的

一种具体操作 .

表 3　

染色体 (ABCDEFGHI)

1 B1 E1 G1 I1 A1 D1 H1 F1 C1

2 I2 C2 B2 F2 E2 D2 A2 G2 H2

3 D3 B3 A3 H3 I3 C3 F3 E3 G3

4 A4 F4 D4 E4 H4 C4 B4 G4 I4

5 F5 I5 G5 B5 E5 C5 D5 H5 A5

　　表 3所示的交叉过程是按对角线重新排列组合 ,其中 ,每

种颜色代表交叉得到的一个新的染色体 ,如 B1 - C2 - A3 - E4

- E5 - D1 - A2 - E3 - I4为交叉后的一个新染色体 ,我们称之

为“全干扰交叉”.上文仅给出一种方式 ,我们还可以采用不同

方法产生“交叉基因位”.“全干扰交叉”的目的就是充分利用

种群中的所有染色体的信息 ,改进普通交叉的局部性与片面

性.这种交叉方法同样可以应用到普通染色体的进化中去 ,在

种群进化出现早熟时 ,它能够产生新的个体 ,给进化过程注入

新的动力.例如 ,当种群中所有染色体均陷入一个局部极值点

时 ,普通的交叉已经不可能生成新的个体 ,而使用随机生成交

叉点的全干扰交叉却依然奏效.这种交叉操作借鉴的是量子

的相干特性 ,比传统的交叉操作在克服早熟问题上具有更好

的特性.

215　量子进化策略( QES)

基于上述讨论 ,量子进化策略算法描述如下 :

算法 :量子进化策略

①进化代数初始化 : t = 0 ;

②初始化种群 Q ( t) ;

③由 Q ( t)生成 P ( t) ;

④评价群体 P ( t)的适应度 ,选出最优解并保存 ;

⑤更新 Q ( t) ;交叉操作得到 Q′( t) ;

　　　　变异操作得到 Q″( t) ;

⑥由 Q″( t)生成 P′( t) ;

⑦个体选择、复制操作 : ( u ,λ) - QES 或 ( u +λ) - QES ;

⑧停机条件判断 :当条件不满足时 ,转到 ⑤;否则输出当

前最优个体 ,算法结束.

它的详细描述如下 :

(1)个体表示方法.在量子进化策略中 ,将搜索空间转化

为一个 n维实数空间 ,于此相对应 ,搜索点就是一个 n维向

量 x∈Rn .

(2)适应度评价.设定每个个体的适应度就等于其对应的

目标函数值 ,不再对所求优化问题的目标函数值进行任何处

理变换 ,即 F( X) = f ( x) ;这主要是因为量子进化策略中的选

择运算是按照一种确定的方式来进行的缘故 ,每次都是从当

前群体中选出一个或几个适应度最高的个体保留到下一代个

体中 ,这里只有个体适应度大小的比较运算 ,而无算术运算 ,

所以对个体适应度的正负并无要求.

(3)变异算子.在量子进化策略中 ,变异操作是产生新个

体的主要方法.我们使用如前所述的量子门变换进行变异.

(4)选择算子.在量子进化策略中 ,选择操作是按照确定

的方式进行的.目前进化策略中的选择操作主要有两种 :一种

是从λ个父代个体中选择出 u (1 Φ u Φλ)个适应度最高 (目标

函数值较大)的个体 ,将它们保留到子代中 ,这种选择方法叫

做 ( u ,λ) - ES 进化策略 ;另一种是从 u个父代个体和它所产

生的λ个子代个体合并在一起 ,并从这合并而成的 u +λ个

子代个体中选取 u个父代个体和它所产生的λ个子代个体合

并在一起 ,并从这合并而成的 u +λ个子代个体中选取 u个

适应度最高个体 ,将它们保留到子代中 ,这种选择方法叫做

( u +λ) - ES 进化策略 ,在本算法中 ,与此对应 ,我们称之为

( u ,λ) - QES 进化策略和 ( u +λ) - QES 进化策略.

(5)交叉算子.在进化策略中交叉是一种次要操作 ,在这

里 ,我们采用量子的“全干扰交叉”操作.

216　量子进化策略的全局收敛性

定义 1　严格覆盖的变异分布———令 Z∈² n 为随机向

量 , S = diag ( s1 , s2 , ⋯, sn)为满秩对角阵 ,满足 | S | = 1 , si Ε
smin > 0 , T为任意正交矩阵 ,σ为在正实数子集变化的变量 ,

即变异中的策略参数.若变异量ΔZ =σTS Z ,则称变异分布是
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严格覆盖的.

定理 1　对于有界非凸函数 ,假定它受非零度量下限约

束.如果进化算法满足如下条件 :

①采用进化选择

②采用置换重组

③变异分布保持严格覆盖

那么这种自适应进化算法具有全局收敛性 [11 ] .

定理 2　量子进化策略算法是全局收敛的

证明　因为 :①量子进化策略算法采用的是 (μ,λ) - ES

和 (μ+λ) - ES的进化选择方法 ;

②量子进化策略算法采用“全干扰交叉”变异算子进行置

换重组操作 ;

③量子变异中所用的变换矩阵均是正交矩阵 ,这种变异

分布是严格覆盖的 ,即量子变异算子是严格覆盖的 ;

所以 :量子进化策略算法是全局收敛的.

3　仿真试验

311　量子进化策略算法求解函数极大值点

进化算法是求解函数极值点的一种有效方法 ,我们以式

⑹所示的函数优化为例 ,考查 QES算法的搜索性能.我们考

虑二进制编码的情况.

问题描述 :设函数 f ( x) = 10 +
sin (1/ x)

( x - 0116) 2 + 011
(6)

在 (0 ,1)内求 xmax使下式成立 :

f ( xmax) Ε f ( x) , Π x∈(0 ,1) (7)

　图 2　六峰驼背函数

假设在区间 (0 , 1)

内有 256 个点 ,采

用二进制编码 ,染

色体长度为 8. 首

先我们分别用传

统的进化算法和

　图 3　收敛速度曲线

量子进化策略算

法来求解.两种算

法中均设种群大

小为 10 ,最大进化

代数 125 ,传统的

进化算法交叉和

变异概率分别为 :017和 011.量子进化策略中 ,我们采用的是

(μ, 2μ) 的选择. 结果表明 :它们均可以找到全局最优解

01128125 ,其中对应的决策变量为 00000100 ,对应的最大函数

值为 19188748818688806 ,但是在图中可以看到 :传统的进化算

法在第 20代时 ,可以找到全局最优解 ;而量子进化策略算法

在进化到第 3代时 ,就可以找到全局最优解.

当区间内有 1024个点时 ,染色体长度为 10.最大函数值

为 19189447483337296 ,量子进化算法在进化到第 7代时就找

到此最大函数值 ,其中对应的决策变量为 0000010100 ,而传统

的进化算法则仅找到一个局部最优解 19183843902608065.当

区间内点的数目增多时 ,量子进化策略算法找到全局最优解

的代数也随之增加 (当区间内有 1024个点时 ,全局最优解首

次出现的代数为 47) ,而传统的进化算法几乎不可能找到全

局最优解.

312　量子进化策略算法求解函数极小值点

我们再来看一例使用量子进化策略求解函数极小点的问

题.函数表示为 :

f ( x , y) = 25cos(6 x + 5) cos(6 y + 5) (8)

它是一个多峰值函数 ,在其定义域[ - 10 ,10 ]内有多个局部最

小点 ,如图 4所示.求解此函数最小点的问题描述为 :

在区间 x∈[ - 10 , 10 ] , y ∈[ - 10 , 10 ]内寻找最小值点

( xmin , ymin) ,使下式成立 :

f ( xmin , ymin) Φ f ( x , y) , Π x∈[ - 10 ,10 ] , y∈[ - 10 ,10 ] (9)

我们仍用二进制编码求解此问题.为考察全干扰交叉的效果 ,

与前面所不同的是 ,我们不实施量子门的旋转变换 ,而是采用

高斯变异 ,即产生一组服从高斯分布的随机数作为新的量子

染色体的概率幅 ,交叉采用全干扰交叉.在如上定义的取值区

间上 ,函数的最小值为 - 24159014268335651 ,对应的决策变量

为 01001101.实验中 ,设种群大小为 10 ,最大进化代数为 500.

在传统进化算法中 ,交叉和变异的概率分别为 :017和 011 ,选

择为无条件的最优保持操作.在量子算法中 ,对量子染色体依

次执行观察、评价、记录最优、更新操作.比较各算法中 ,得到

如下结果 :

图 4

表 4　

20 次 实
验中找到
全局最优
解的次数

找到的最优解、次数
及对应函数值

最优解
首次出
现的平
均次数

一 次
运 行
的 时
间 (s)

传统进
化算法

0 01000001 20 - 24145850367047541 13 01049

量子
算法

13

11011011 3 - 24146633670362169 167133

01000001 4 - 24145850367047541 235175

01001101 13 - 24159014268335651 126

01028

量子进
化策略

20 01001101 20 - 24159014268335651 14175 01034

　　由上面结果可以看到 :量子进化策略和其他算法相比 ,找

到最优解的次数大大减小 ,迭代所需的时间增加有限 ,求优性

能的提高是显著的.

4　结论与讨论

　　本文基于量子理论中的量子比特的概念 ,引入量子比特

来编码染色体 ,借用进化算法的形式 ,提出一种将量子理论与
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进化理论相结合的量子进化策略算法 ( Genetic Quantum Algo2
rithm) ,并证明了其全局收敛性.理论分析和仿真结果都表明 :

此算法收敛速度快 ,种群多样性好 ,能有效克服早熟现象.
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