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　　摘　要 :　本文在量子进化算法的基础上结合基于克隆选择学说的克隆算子 ,提出了改进的进化算法———量子克

隆进化策略算法 (QCES) .它既借鉴了量子进化算法的高效并行性又利用克隆算子来代替其中的变异和选择操作 ,以

增加种群的多样性 ,避免了早熟 ,且收敛速度快.本文不仅从理论上证明了该算法的收敛 ,而且通过仿真实验表明了此

算法的优越性.
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Abstract :　Based on the combining of the quantum evolutionary algorithms (QEA) with the main mechanisms of clone ,an im2
proved evolutionary algorithm—quantum clonal evolutionary strategies (QCES) was proposed in this paper. By adopting the high2effec2
tive parallelism of QEA and replacing clone operator by mutation and selection of the classical evolutionary algorithms (CEA) ,it has

better diversity and the converging speed than CEA and avoided prematurity. The convergence of the QCES is proved and its superiori2
ty is shown by experiments in this paper.
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1　引言

　　计算是人类思维能力的最重要的方面之一 ,计算能力的

提高与人类文明进步息息相关.从古老的算盘到现代的超级

计算机 ,人类的计算技术实现了革命性的突破.综观当今 ,计

算机的广泛应用已经并且仍在继续改变着我们的世界.一方

面 ,人们为计算机的神奇能力所倾倒.另一方面 ,人们也为它

无力完全满足实际的需要而烦恼.因此 ,加速计算机的运算速

度以提高计算机的运算能力成为计算机科学的中心任务之

一.

如何加快计算机的运算能力呢 ? 这一问题大体可以从两

个方面着手解决.一是制造更为先进的计算机硬件 ,另一则是

设计恰当的计算机运算流程 ,后者可以称之为“算法”.一类模

拟生物进化过程与机制来求解问题的自组织、自适应人工智

能技术即进化计算 (包括用于机器学习问题的遗传算法 ,优化

模型系统的进化规划和用于数值优化问题的进化策略)的出

现为我们寻找快速算法提供了新思路.进化计算是一种仿生

计算 ,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.我们所熟悉的

遗传算法 ( Genetic algorithms) [1 ] ,它通过模拟达尔文的“优胜劣

汰 ,适者生存”的原理鼓励好的个体 ,通过模拟孟德尔的遗传

变异理论在进化过程中保持好的个体 ,同时寻找更好的个体 ,

由此来模仿一切生命与智能的产生与进化过程.理论上已经

证明 :进化算法能从概率的意义上以随机的方式寻求到问题

的最优解 ;但在实际应用当中随着问题的复杂和海量的数据

量 ,也出现了一些不尽人意的情况 ,主要表现在 :计算后期解

的多样性差即易造成早熟 ,收敛速度慢等缺点.因此 ,为克服

上述缺点关键是构造性能良好的进化算法.

在改进的进化算法中 ,有些是将传统寻优算法与遗传算

法相结合提出了混合遗传算法 [2 ,3 ] ,有些则另辟蹊径提出了

新颖的学习算法———量子进化算法[4 ]和免疫进化算法[5 ] ,量

子力学是 20世纪物理学最惊心动魄的发现之一 ,量子计算是

物理理论与计算机的成功结合 ,在量子体系中 ,一位的信息位

不在是经典的 1比特 ,而是由两个本征态的任意叠加态所构

成即称之为量子比特位 (qubit) ,例如一个 n位二进制的串在

量子体系中就可同时表示 2 n个信息 ,而量子计算机对每个叠

加分量 (本征态)实现的变换相当于一种经典计算 ,所有这些

经典计算同时完成 ,并按一定的概率振幅叠加起来 ,给出量子

计算的结果 ,这种计算称之为量子并行计算 [6 ] .正是量子的
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并行性使得原来传统计算机无法解决的复杂问题以惊人的速

度得以解决 ,但在量子计算机尚未构成的情况下 ,为了充分利

用量子计算的高效并行性 ,本文借用了量子进化算法中的量

子编码 ,继承了免疫克隆策略中的克隆算子将二者相结合 ,提

出了量子克隆进化策略算法 ,并将其应用于函数优化中 ,与传

统进化算法相比较 ,它具有收敛速度快、寻优能力强的特点.

2　基本概念

　　我们知道 ,经典计算机的存储单元是比特 ,它只有两种状

态 ,或者为 0 ,或者为 1.而量子计算机最基本的存储单元是量

子比特 (qubit) ,它是任何一个有二维 Hilbert 态空间的量子体

系[6 ] ,它的态空间有两个基 ,记为 | 0〉和| 1〉[6 ] .与经典计算机

中的比特不同的是 ,量子比特的态可以为任意叠加的态 :α|

0〉+β| 1〉,其中α和β为满足归一化条件|α| 2 + |β| 2 = 1的任

意复数 ,且称之为概率幅 ,其平方表示在任何基态出现的概

率.由此可得到 :如果有 n位的量子位 ,可同时表示 2 n个状态

(即 2 n个信息) ,因而在对量子比特计算时 ,一次运算相当于

对 2 n个状态同时操作 ,这就是量子并行性的由来.所以 ,一个

量子比特所包含的信息要比经典的比特多.

量子算法是相对于经典算法而言的 ,它最本质的特征就

是充分利用了量子态的叠加性和相干性 ,以及量子比特之间

的纠缠性[6 ] ,它是量子力学直接进入算法理论的产物.而量子

算法与经典算法最主要的区别就是它具有量子并行性.我们

也可以从概率算法去认识量子算法 ,在概率算法中 ,系统不再

处于一个固定的状态 ,而是对应于各个可能状态有一个几率 ,

即状态几率矢量.如果知道初始状态几率矢量和状态迁移矩

阵 ,通过状态几率矢量和状态转移矩阵相乘可以得到任何时

刻的几率矢量.量子算法与此类似 ,只不过需要考虑量子态的

几率幅 ,因为它们是平方归一的 ,所以几率幅相对于经典几率

有 N倍的放大 ,状态转移矩阵则用 Walsh2Hadamard变换、旋

转相位操作等酉正变换实现.量子算法作为控制量子计算机

运行的程序 ,显示出高效的运算能力 ,但目前量子计算机尚未

投入应用 ,只是处在试验模型上 ,为了更好的利用量子的并行

计算 ,使其在传统的计算机上行之有效 ,有人将量子比特引入

到进化算法中 ,提出了新颖的学习算法量子进化算法 ,下面给

出它的具体步骤.

3　量子进化算法机理分析

311　量子比特染色体

进化算法的常用编码方式有二进制、十进制和符号编码.

在量子进化算法中 ,采用了一种特殊的编码方式———量子比

特编码 ,即用一对复数来表示一个量子比特 ,这也正是此算法

高效性的所在.一个具有 m 个量子比特位的系统 (即为一个

量子染色体)可以描述为 :

α1 α2 ⋯ αm

β1 β2 ⋯ βm

(1)

其中 ,如前所述 ,αi 和βi 要满足归一化条件.这种表示方法可

以表征任意的线性叠加态 ,例如一个具有如下三对概率幅的

3量子比特系统 :

1

2
1

1
2

1

2
0

3
2

(2)

则系统的状态可以表示为 :

1

2 2
000〉+ 3

2 2
001〉+ 1

2 2
100〉+ 3

2 2
101〉 (3)

上式表示状态| 000〉, | 001〉, | 100〉, | 101〉出现的概率分别是 1/

8 ,3/ 8 ,1/ 8 ,3/ 8.由此我们很清楚的看到一个 3量子比特系统表

示了四个状态叠加的信息 ,即它同时表示出四个状态的信息.

因此通过使用量子比特染色体增加了算法的解的多样

性.如在上例中 ,一个量子染色体足以表示四个状态 ,而在传

统进化算法中至少需要四个染色体 (000) , (001) , (100) , (101)

来表示 ;同时此算法也具有好的收敛性 ,随着α,β趋于 1或

0 ,量子比特染色体收敛于一个状态 ,这时多样性消失 ,算法收

敛.

312　量子进化算法( QEA)

QEA是一种和进化算法近似的概率算法 ,种群由量子染

色体构成 ,在第 t代的染色体种群为 Q ( t) = { qt
1 , qt

2 , ⋯, qt
n} ,

其中 n为种群大小 , t为进化代数 , m为量子比特染色体的比

特数 , qt
j 为定义如下的染色体 :

qt
j =
αt

1 αt
2 ⋯ αt

m

βt
1 β

t
2 ⋯ β

t
m

, 　j = 1 ,2 , ⋯, n (4)

下面介绍量子进化算法 (QEA)的一般步骤 :

①初始化进化代数 : t = 0 ;

②初始化种群 Q ( t) ; (即初始时赋予概率幅为[ - 1 ,1 ]的

实数)

③由 Q ( t)生成 P ( t) ;

④个体交叉、变异操作 ,生成新的 P ( t) ;

⑤评价群体 P ( t)的适应度 ,保存最优解 ;

⑥停机条件判断 :当满足停机条件时 ,输出当前最优个

体 ,算法结束 ,否则继续 ;

⑦更新 Q ( t) , t = t + 1 ,转到③;

在此算法中值得指出的是 ,第③步和第⑦步 ,其中 Q ( t)为

量子染色体种群 , P ( t)为二进制染色体种群 ,在第 t代中 P ( t)

= { xt
1 , xt

2 , ⋯, xt
n} ,每个二进制解 xt

j ( j = 1 ,2 , ⋯, n)是长度为 m

的二进制串 ,它是以|αt
i |

2或|βt
i |

2 ( i = 1 ,2 , ⋯, m)为概率选择得

到的.“由 Q ( t)生成 P ( t)”具体操作如下 :随机产生一个[0 ,1 ]

数 ,若它大于|αt
i |

2 ,取值 1 ,否则取值 0.在“更新 Q ( t)”中 ,由三

种方法 :①传统意义上的交叉、变异操作 ; ②随机产生概率幅

值 ; ③根据量子的叠加特性和量子跃迁的理论 ,可以运用一些

合适的量子门[6 ]变换来产生新的 Q ( t) ,在本文算法中只采用

第二种即随机产生的方法来更新.很显然 ,由于在量子进化算

法中采用量子比特染色体 ,使得一个 m 位的二进制串 (染色

体)在没通过观察之前 ,携带了 2m 个染色体的信息 ,这既保持

了群体的多样性 ,又加快了收敛速度 (量子的并行性) .本文算

法中借鉴了基于细胞克隆选择学说的克隆算子 [5 ] ,它可有效解

决多峰值函数优化 ,下面给出它的理论构架.
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4　克隆算子

　　如前所述 ,进化算法在解决优化问题时虽具有简单、通

用、鲁棒性等特点 ,但在搜索后期由于其算法的盲目性和随机

性 ,就会出现退化早熟现象.为了防止这类现象的发生 ,就是

要增大优良个体的比例减少坏个体的不良影响 ,即利用有用

信息来指导进化.基于此杜海峰等人提出了免疫克隆策略算

法[5 ] ,算法中主要提出了克隆算子 ,包括三个步骤 :克隆、克隆

变异和克隆选择.其抗体群的状态转移情况可以表示成如下

的随机过程 :

Cs :A ( k)
clone

A′( k)
mutation

A″( k)
selection

A ( k + 1)

值得说明是的 :抗原、抗体、抗原和抗体之间的亲合度分

别对应优化问题的目标函数和各种约束条件、优化解、解与目

标函数的匹配程度.克隆算子就是依据抗体与抗原的亲合度

函数 f ( 3 ) ,将解空间中的一个点 ai ( k) ∈A ( k)分裂成了 qi

个相同的点 a′i ( k) ∈A″( k) ,经过克隆变异和克隆选择后获得

新的抗体.其实质是在一代进化中 ,在候选解的附近 ,根据亲

合度的大小 ,产生一个变异解的群体 ,从而扩大搜索范围.

很显然 ,在克隆算子中 ,为了保持解的多样性而扩大空间

搜索范围 ,采取对父代进行克隆复制的策略 ,其解空间变大是

以计算时间增长为代价的 ,由于量子进化算法具有量子并行

运算的特点.因此 ,本文将二者相结合 ,提出了量子克隆进化

策略算法 ,是一种解决多峰值函数优化问题行之有效的快速

方法.

5　量子克隆进化策略算法( QCES)

511　量子克隆进化策略算法

本算法仍然借用量子进化算法中的量子比特染色体 ,并

对量子染色体进行克隆、变异、选择 ,由于量子染色体携带了

多个个体的信息 ,对量子染色体进行进化操作 ,程序的额外开

销少.下面给出算法的具体步骤 :

①初始化进化代数 : t = 0 ;

②初始化种群 Q ( t) :αt
i = 1/ 2 ; (初始时以等概率出现)

③克隆 Q ( t)生成 Q′( t) ;

④对 Q′( t)进行高斯变异生成 Q″( t) ;

⑤通过选择压缩 Q″( t)生成 Q ( t + 1) ;

⑥评价种群 Q ( t + 1)的亲合度 ,保存最优解 ;

⑦停机条件判断 :当满足停机条件时 ,输出当前最优个

体 ,算法结束 ,否则继续 ;

⑧t = t + 1 ,转到③;

值得指出的是 ,本算法中克隆采取的是等比例复制 ,克隆

选择是在克隆群体中选择亲合度最好的保留下来 ,并且要保

证经选择后群体规模与克隆前一样.在本算法中对于多峰值

函数优化问题亲合度采用目标函数值来度量.计算种群 Q的

亲合度采用前面提到的量子进化算法中第 ③步生成二进制染

色体后解码求函数值.

512　算法的收敛性

定理 1　量子克隆进化策略算法的种群序列{ Xk , k Ε 0}

是有限齐次马尔可夫链.

证明　由于 QCES采用量子比特染色体 Q ,对于 CEA ,染

色体的取值是离散的 0、1 ,假设染色体长度为 L ,种群规模为

N ,种群所在的状态空间大小是 N 3 2L .由于 Q的取值是连续

的 ,所以理论上种群所在的状态空间是无限的 ,但另一方面 ,

实际运算中 Q是有限精度的 ,设其维数为 v ,则种群所在的状

态空间大小为 N 3 vL ,因此种群是有限的 ,而算法中采用的克

隆、克隆变异、克隆选择都与 k无关 (由文献[5 ]给出的定义保

证) ,所以 Xk + 1仅与 Xk 有关 ,即{ Xk , k Ε 0}是有限齐次马尔可

夫链.证毕.

设 Xk = { x1 , x2 , ⋯, xN } ,下标 k 表示进化的代数 , Xk 表

示在第 k代时的一个种群 , xi表示第 i个个体.设 f 是 Xk 上的

亲合度函数其中 ,令

s 3 { x| max
x∈X

k

f ( x) = f 3 } (5)

称 s 3为最优解集 ,其中 f 3为全局最佳值 ,则有如下定义.

定义 1　设 f k = max
x
i
∈X

k

{ f ( xi) : i = 1 ,2 , ⋯, N}是一个随机变

量序列 ,该变量代表在时间步 k 状态中的最佳的亲合度.如

果当且仅当

lim
k→∞

P{ f k = f 3 } = 1 (6)

则称算法收敛.即表明当算法迭代到足够多的次数后 ,群体中

包含全局最优解的概率接近 1.

定理 2　对于量子克隆进化策略算法马尔可夫链序列的

种群满意值序列是单调不减的 ,即对于任意的 k Ε 0 ,有 f

( Xk + 1) Ε f ( Xk) ,即种群中的任何一个个体都不会退化.

证明　显然 ,由于在本算法中采用保留最优个体来进行

克隆选择 ,因此保证了每一代个体都不会退化.

定理 3　量子克隆进化策略算法是以概率 1收敛的.

证明　由上所述 ,本算法的状态转移由马尔可夫链来描

述.我们将规模为 N 的群体认为是状态空间 S 中的某个点 ,

用 si ∈S 表示 si 是 S 中的第 i 个状态 ,相应本算法 si = { x1 ,

x2 , ⋯, xN} ,显然 Xi
k表示在第 k代时种群 Xk处于状态 si ,其中

随机过程{ Xk}的转移概率为 pij ( k) ,则

pij ( k) = p{ Xj
k + 1/ Xi

k} (7)

下面给出 pij ( k)两种特殊情况 :设 I = { i| si ∩s 3 ≠ª}

(1)当 i∈I , J | I时 :由于式 (8)和定理 2使得

pij ( k) = 0 (8)

即当父代出现最优解时不论经历多少代的进化最优解都不会

退化.

(2)当 i | I , j∈I时 :由定理 2可知 : f ( Xj
k + 1) > f ( Xi

k) ,所

以

pij ( k) > 0 (9)

在讨论了转移概率的两种特殊情况后 ,我们来证明式 (6) .

设 pi ( k)为种群 Xk处在状态 si 的概率 , pk = ∑
i | I

pi ( k) ,则由马

尔科夫链的性质可知 :

　　pk + 1 = ∑
s
i
∈S
∑
j | I

pi ( k) pij ( k)

= ∑
i∈I
∑
j | I

pi ( k) pij ( k) + ∑
i | I
∑
j | I

pi ( k) pij ( k) (10)
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由于

　　∑
i | I
∑
j∈I

pi ( k) pij ( k) + ∑
i | I
∑
j | I

pi ( k) pij ( k) = ∑
i | I

pi ( k)

= pk (11)

因此

∑
i | I
∑
j | I

pi ( k) pij ( k) = pk - ∑
i | I
∑
j∈I

pi ( k) pij ( k) (12)

把式 (12)代入式 (10) ,再利用式 (9)和式 (8) ,则 :

0 Φ pk + 1 < ∑
i∈I
∑
j | I

pi ( k) pij ( k) + pk = pk

因此 : lim
k→∞

pk = 0 (13)

又因为 lim
k→∞

P{ f k = f 3 } = 1 - lim
k→∞∑i | I

pi ( k) = 1 - lim
k→∞

pk 和式 (13)

可知

lim
k→∞

P{ f k = f 3 } = 1 (14)

即所有包含在非全局最优状态中的概率收敛于 0.则包含在

全局最优状态中的概率收敛为 1.证毕.

6　仿真试验

　　本算法不仅能够保证种群中解的多样性 ,而且具有很强

的搜索能力 ,所以量子比特染色体和克隆算子的引入提高了

进化计算处理多峰函数优化问题的能力.以下面三个测试函

数[1 ,7 ,8 ]为例 ,比较量子克隆进化策略算法 (QCES)与传统进化

算法 (CEA)的空间搜索性能与收敛速度.

　　f1 = 1 + xsin (4πx) - ysin (4πy +π)

+
sin (6 x2 + y2 )

6 x2 + y2 + 01000000000000001
, 　x , y∈[ - 1 ,1 ]

f2 = x2 + y2 - 013cos3πx + 013cos4πy + 013 , 　x , y∈[ - 1 ,1]

f3 = nA + ∑
n

i =1

( x2
i - Acos(2πxi) ) , 　xi ∈[ - 5112 ,5112 ]

函数 f1是文献 [8 ]给出的测试函数 ,它是一个多峰值函

数 ,在其定义域内[ - 1 , 1 ]有多个局部极值点.函数 f2 是 Bo2
hachevsky的测试函数 3 ,最优解为 - 0. 1848.函数 f3 称为 Rast2
rigin函数 ,它是一个多峰值函数 ,在上述定义域内有多个局部

最小点 ,其中最优解为 0.

为了便于比较 ,我们针对两种算法采用统一的参数 ,精度

取 10 - 3 ,对函数 f1和 f2种群规模为 50 ,变异概率为 011 ,最大

进化代数为 500 ;对函数 f3种群规模为 50 ,变异概率也为 011 ,

最大进化代数为 1000.图 1中给出分别采用 QCES和 CEA对

函数 f1和 f2一次优化的结果 (特别指出为了直观地反映最优

值的分布情况特将函数 f2 取反绘出 ,且图 1中的 ( b) 、( d)的

进化的代数为 50的情况) ,其中“3”表示最终的最优值 ,从图

1中反映出 QCES解集的多样性要明显优于 CEA.图 2中给出

一次运行结果的收敛性比较 (其中实线为 QCES、虚线为

CEA) ,从中也反映出 QCES具有较快的收敛性.

表 1中给出独立 10次试验的统计结果 ,发现由于采用量

子比特染色体 ,在种群规模较小时仍能获得满意的解 ,这样在

实际应用中可节省计算的时间和空间.对于函数 f3 ,当 n = 6

时 ,传统的进化算法根本无法收敛到最优解 ,故在表 1的相应

框中用“/”来表示无法统计.在表 1中可以看到 QCES一次运

行的时间有所增加 ,这是由于本算法比传统的进化算法多了

两步 (即量子染色体生成普通二进制染色体和克隆复制) ,但

解的性能有了明显提高.

图 1　不同算法对函数 f 1和 f 2的优化结果

图 2　不同算法的收敛性能比较

表 1　

采用的

优化方法

函数 f 1 f 2 f 3 ( n = 6)

种群数 10 50 10 50 10 50

QCES
找到最优解次数 10 10 10 10 8 10

一次运行的时间 (s) 0. 18 0. 34 0. 14 0. 32 8. 46 50. 12

CEA
找到最优解次数 3 6 4 6 / /

一次运行的时间 (s) 0. 14 0. 26 0. 12 0. 22 / /

7　结论与讨论

　　本文借鉴了量子进化算法中的量子比特染色体并与人工

免疫系统中的克隆算子相结合提出了一种学习算法———量子

克隆进化策略算法.通过理论分析与仿真试验表明 :该算法与

传统的进化算法相比 ,保持了解的多样性 ,有效克服了早熟问

题、而且收敛速度快.
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