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摘 要： 为增强量子进化算法的局部优化能力，结合禁忌搜索思想，提出一种具有逆学习机制的量子自适应禁

忌搜索算法．算法采用一种量子自适应邻域映射机制，且禁忌表的禁忌长度可随量子态动态调整，这些策略较好的解
决了集中性和多样性搜索的矛盾．另外，算法增加了一种能使个体尽快摆脱劣势区域的逆学习量子更新模式．设计的
算法能较好的平衡全局和局部搜索，能有效避免量子过快陷入局部极值．通过实验表明提出的算法具有更好的局部搜
索能力．
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１ 引言

量子进化算法［１］（ＱｕａｎｔｕｍｉｎｓｐｉｒｅｄＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏ
ｒｉｔｈｍ，ＱＥＡ）采用量子比特编码，算法具有种群离散性
好，全局寻优能力强特点．目前 ＱＥＡ已成为计算智能领
域重要分支，已成功应用于模式识别，电路设计等领域．
然而，ＱＥＡ还存在局部寻优能力不强、量子易出现不可
逆聚集而陷入局部极值等问题．因此，如何提高 ＱＥＡ算
法局部搜索能力成为重要研究课题．为克服 ＱＥＡ这一
缺陷，将不同的进化范式融入 ＱＥＡ中是一重要研究趋
势，也取得一定成果．比如，周殊［２］等利用粒子群算子来
调节量子旋转门，使得局部搜索更加稳定．Ｄａｉ［３］等在
ＱＥＡ中融入免疫算子，用于避免局部搜索重复评价问
题．Ｄｅｆｏｉｎ［４］等提出了根据种群局部信息不断调整搜索

的ｖＱＥＡ算法．Ａｒｐａｉａ［５］等提出了采用竞争学习思想的
ＱｕＣＥＡ算法，这种方式可有效避免早熟．李盼池［６］等将
蚁群算法思想融入 ＱＥＡ，采用量子旋转门更新蚂蚁位
置，使算法搜索到最优解的概率增加．Ｗａｎｇ［７］等将差分
进化的思想融入到 ＱＥＡ中，使算法局部搜索更高效．
Ｚｈａｎｇ［８］等利用生物细胞膜计算 Ｐ系统来构造并行
ＱＥＡ，可较好的避免算法陷入局部极值．

禁忌搜索［９］（ＴａｂｕＳｅａｒｃｈ，ＴＳ）采用禁忌表记录已到
达过的局部最优，在下一次搜索中回避或有选择的搜索

这些区域，使算法能有效跳出局部最优．ＴＳ已成功应用
于遗传，粒子群，蚁群等算法中，以增强算法的局部搜索

能力．而ＱＥＡ种群表示为概率分布的量子，所以传统 ＴＳ
难以融入ＱＥＡ中．这方面研究较少，文献［１０］将禁忌思
想融入求解０－１背包的 ＱＥＡ中，增强了组合优化的局
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部搜索能力．该算法［１０］将量子重复观测作为邻域解，这
种方式在进化初期是有效的，但当量子趋于聚集时邻

域趋向同质化，会造成一定的重复计算，且对当前最优

解附近区域搜索不够．另外，量子分量作为禁忌对象无
法完整反映已出现的局部最优信息，禁忌长度难以动

态调整，算法较难兼顾集中性和多样性搜索［１０］．基于以
上考虑，论文提出一种具有逆学习机制的量子自适应

禁忌搜索算法（ＱｕａｎｔｕｍｉｎｓｐｉｒｅｄＡｄａｐｔｉｖｅＴａｂｕＳｅａｒｃｈＡｌ
ｇｏｒｉｔｈｍ，ＱＡＴＳＡ）．算法设计了一种量子自适应禁忌搜索
框架，可根据量子状态自动调整邻域解的产生方式，算

法将整个量子个体作为禁忌对象，其禁忌长度可根据

量子态动态调整，这些策略能有效实现集中性和多样

性搜索策略．另外，算法借鉴智能生物从错误中总结经
验，防止以后不犯或少犯同样错误的现象，设计了一种

使量子能尽快摆脱劣势区域的逆学习模式．通过理论
分析算法具有收敛性，实验也证明算法的局部寻优能

力有一定提高．

２ 算法描述

２１ 量子种群

ＱＡＴＳＡ采用量子比特编码，一个量子比特表示为：
｜ψ〉＝α｜０〉＋β｜１〉，其中α和β是复数，分别表示状态
｜０〉和｜１〉的概率幅，且α和β的关系满足归一化条件
｜α｜２＋｜β｜

２＝１．算法由量子编码的量子个体构成，定义
在第 ｔ代的染色体种群为Ｑ（ｔ）［１１，１２］

定义１ 量子种群 Ｑ（ｔ），
Ｑ（ｔ）＝｛ｑｔ１，ｑｔ２…ｑｔｉ…ｑｔｎ｝ （１）

其中 ｎ为种群大小，ｑｔｉ为量子个体，由量子比特构
成［１］，表示为：

ｑｔｉ＝
αｉ１ αｉ２ αｉｍ

βｉ１ βｉ２ … β
[ ]

ｉｍ
，ｉ＝１，…，ｎ （２）

其中，ｍ为染色体长度，且量子个体满足归一化条
件［５］．

定义２ 量子个体 ｑｔｉ的量子熵Ｈ（ｑｔｉ）

Ｈ（ｑｔｉ）＝∑
ｍ

ｊ＝１
α
２
ｉｊ－β

２槡 ｉｊ （３）

则种群 Ｑ（ｔ）的量子熵为［１３］：

Ｈ（Ｑ（ｔ））＝∑
ｎ

ｉ
Ｈ（ｑｔｉ），ｑｔｉ∈Ｑ（ｔ） （４）

根据定义知，种群的量子熵能判断量子的聚集状

态．
２２ 自适应邻域映射

ＴＳ中集中性策略主要对已搜索到的优良解的邻域
做进一步搜索，以期找到全局最优．而多样性策略则用
于拓展搜索区域．因此，集中性与多样性策略在 ＴＳ中
非常重要，但它们往往又是矛盾的．本文根据 ＱＥＡ算法

特点设计了一种自适应的邻域映射机制，动态调整集

中性和多样性搜索，较好地解决了这一矛盾，算法的邻

域映射为［９，１０］．
定义３ 量子个体 ｑｔｉ的邻域映射为：

Ｎ（ｑｔｉ）＝｛Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎｌ｝
Ｘ＝（ｘｉ１，ｘｉ２，…ｘｉｊ…，ｘｉｍ），ｘｉｊ∈｛０，１｝

（５）

Ｎ（ｑｔｉ）表示对量子 ｑｔｉ的 ｎｌ次观测，每次观测值为 Ｘ，其
观测过程描述为：

Ｓｔｅｐ１ 产生随机数 ｐｘ∈［０，１］，如非第１次观测且

ｐｘ＜１ｍＨ（ｑ
ｔ
ｉ）时，则对 ｖａ赋整数值，否则 ｖａ＝０；

Ｓｔｅｐ２ ｗｈｉｌｅ循环（ｖａ＞０）
随机选择量子个体 ｑｔｉ的一位ｋ，并产生随机数 ｒ∈

［０，１］，如 ｒ＜｜βｉｋ｜
２，则该量子位观测值为 ｘｉｋ＝０否则

ｘｉｋ＝１；ｖａ＝ｖａ－１；
Ｓｔｅｐ３ 对量子个体 ｑｔｉ剩下的位，分别产生不同随

机数 ｒ∈［０，１］，如 ｒ＜｜ａｉｊ｜２，则该量子位观测值为 ｘｉｊ＝
０，否则 ｘｉｊ＝１；

Ｓｔｅｐ４ 获得量子 ｑｔｉ的一个邻域映射Ｘ．
这种邻域映射将可能产生两种候选解：量子处于

离散态时，Ｈ（ｑｔｉ）趋于０，邻域映射与 ＱＥＡ观测方式相
似，可增大多样性搜索概率；当量子处于聚集态时，ｎｌ
次观测中出现个别位相反观测概率增加，观测效果类

似于在 Ｘ中进行变异，使算法集中性搜索概率增大．这
种邻域映射能根据量子状态动态调整产生集中或多样

性搜索解的比例［１１，１２］．
２３ 禁忌表

禁忌表包括禁忌对象和禁忌长度，本文将量子个

体 ｑｔｉ作为禁忌对象，这种方式相比以量子位分量作为
禁忌对象［９，１０］更合理．因为整个量子更能反映目前已出
现的局部最优信息，且禁忌表更易维护．将量子个体作
为禁忌对象更直观理解是，将出现局部最优的概率分

布进行禁忌，以避免该概率分布过快陷入局部最优．算
法的禁忌表 Ｔ的定义为：

定义４ 禁忌表 Ｔ＝｛ｑｔｉ，ＴＬｉ，Ｅ（ｑｔｉ）｝，其中 Ｅ（ｑｔｉ）
表示为被禁忌的量子个体 ｑｔｉ，在 ｎｌ次观测中最大适应
度值．

定义５ ＴＬｉ为ｑｔｉ的自适应禁忌长度．

ＴＬｉ＝ｆｌｏｏｒ（
ｎ槡２（１＋ｅｘｐ（

ｉｔｅｒ×Ｈ（ｑｔｉ）
ｍ×ｉｔｅｒｍａｘ

）） （６）

（６）式中 ｎ为种群大小，ｉｔｅｒ和ｉｔｅｒｍａｘ分别表示迭代数和
最大迭代数，ｆｌｏｏｒ为向下取整函数．ＴＬｉ决定量子被禁
忌的时间，短的禁忌时间有利于局部搜索，而长的禁忌

时间则有利全局搜索．本文采取随量子的聚集程度自
适应调整禁忌长度的策略，由其定义知 Ｈ（ｑｔｉ）值越大该
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量子被禁忌的长度越大，这将使量子跳出局部极值的

可能增加．
２４ 禁忌规则

禁忌规则是判断禁忌对象是否被禁忌和解禁的依

据，合理的规则可有效避免陷入循环搜索．禁忌规则中
的符号定义有［９，１０］：

定义 ６ Ｘｂ，Ｘｗ分别为整个种群邻域映射
Ｎ（Ｑ（ｔ））中并排除禁忌表中 Ｅ（ｑｔ）值的最佳和最劣解．

根据ＱＥＡ特点定义以下禁忌规则：
禁忌规则１ 在迭代中 Ｘｂ对应的ｑｔｉ将作为第ｔ代

的禁忌对象．
禁忌规则２ 量子 ｑｔｉ初始禁忌长度 ＴＬｉ由式（６）确

定．
禁忌规则３ 每代更新禁忌表 Ｔ，当禁忌表 Ｔ中ｑｔｉ

对应的禁忌长度 ＴＬｉ＝０时，ｑｔｉ将被解禁．
２５ 藐视准则

在ＱＡＴＳＡ中如按禁忌规则可能会出现全部量子都
被禁忌的情况，或有一对象被禁，但若解禁其目标值将

有非常大的提高，在这种情况下可让一些禁忌对象重

新可选，这种方法称之为特赦，其规则称为藐视准则．
定义 ７ 藐视准则获得的特赦禁忌对象表示为

Ａ（ｔ）＝｛ｑｔｉ｜ｑｔｉ∈藐视准则（Ｔ）｝．
ＱＡＴＳＡ算法定义以下藐视准则．
藐视准则１ 如 Ｑ（ｔ）Ｔ，选择最优 Ｅ（ｑｔｉ）对应禁

忌对象解禁．即当所有个体都被禁忌时，选择具有最优
Ｅ（ｑｔｉ）的量子解禁，获得 Ａ（ｔ）．
藐视准则２ 如 ｆ（Ｘ）＞Ｂ，Ｘ∈Ｎ（ｑｔｉ），且 ｑｔｉ∈Ｔ，对

ｑｔｉ解禁，获得 Ａ（ｔ），其中 Ｂ为种群目前找到的最优解．
２６ 量子更新

算法量子更新依靠量子门作用于量子角上，使相

位发生改变，实现量子更新操作．量子旋转门采用 Ｕ
门［１］．

Ｕ＝
ｃｏｓΔθ －ｓｉｎΔθ
ｓｉｎΔθ ｃｏｓΔ[ ]

θ
（７）

更新操作为式（８），其中Δθ为旋转角．
α
ｔ
ｉｊ

β
ｔ
ｉ

[ ]
ｊ
＝Ｕ

α
ｔ－１
ｉｊ

β
ｔ－１[ ]
ｉｊ
＝
ｃｏｓΔθ－ｓｉｎΔθ
ｓｉｎΔθ－ｃｏｓΔ[ ]

θ

α
ｔ－１
ｉｊ

β
ｔ－１[ ]
ｉｊ

（８）

传统ＱＥＡ量子更新是将精英作为各量子的学习目
标．在大自然中，智能生物不但会学习好的现象，而且
还会从错误中总结经验，防止以后不犯或少犯同样错

误．根据这种思想本文设计了正学习和逆学习两种量
子更新模式．Δθ取值不同决定了采取哪种模型学习，
下面分别描述．
２６１ 正学习

正学习是将已出现的精英作为量子更新依据，Δθ

取值由表１所示［１］，表中 ｂｉ表示ｑｔｉ的历史最优解，ｘｉｊ为
Ｎ（ｑｔｉ）中最佳解 Ｘ的第ｊ分量，ｂｉｊ是ｂｉ的第ｊ位．量子个
体是否在禁忌表中，其Δθｉｊ取值将不同．

表１ 正学习Δθ取值表

ｘｉｊ ｂｉｊ ｆ（Ｘｉ）ｆ（ｂｉ）
Δθｉｊ

ｑｔｉＴ ｑｔｉ∈Ｔ

０ ０ 假 θ１ θ
″
１

０ ０ 真 θ２ θ
″
２

０ １ 假 θ３ θ
″
３

０ １ 真 θ４ θ
″
４

１ ０ 假 θ５ θ
″
５

１ ０ 真 θ６ θ
″
６

１ １ 假 θ７ θ
″
７

１ １ 真 θ８ θ
″
８

２６２ 逆学习

逆学习是指量子远离劣势区域为目标进行的更

新，其原理如图１所示．图中各区域表示不同量子的搜
索空间，假设进化中出现局部最劣解，量子 ｑｔｉ将实施远
离最劣解的旋转，这种旋转方向可有很多（图中虚线所

示）．

而逆学习并不能保证量子都向最优区域聚集．所
以，在逆学习中需结合正学习，以增加寻找到最优解的

概率．如图２所示，实线箭头方向为正学习和逆学习叠
加的更新方向，这种更新方向量子 ｑｔｉ不但能避开局部
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极值，且找到最优解概率将增加．
根据逆学习原理，量子更新时Δθ取值由表 ２所

示，表中 ｘｗｊ是Ｘｗ的第ｊ位，ｘｉｊ为Ｎ（ｑｔｉ）中最优解 Ｘ的第
ｊ分量［１］，为了实现逆学习，θ１２和θ１４的旋转方向与表１
中的θ３和θ５相反．

表２ 逆学习Δθ取值表取值表

ｘｉｊ ｘｗｊ ｆ（Ｘｉ）ｆ（Ｘｗ）
Δθｉｊ

ｑｔｉＴ ｑｔｉ∈Ｔ
０ ０ 假 θ９ θ９

′′

０ ０ 真 θ１０ θ
″
１０

０ １ 假 θ１１ θ
″
１１

０ １ 真 θ１２ θ
″
１２

１ ０ 假 θ１３ θ
″
１３

１ ０ 真 θ１４ θ
″
１４

１ １ 假 θ１５ θ
″
１５

１ １ 真 θ１６ θ
″
１６

２７ 算法流程

ＱＡＴＳＡ算法的具体步骤为［１，９，１０］：
Ｓｔｅｐ１ ｔ＝０，初始化种群 Ｑ（０），所有 ｑ０ｉ中的α，β都

被初始化为（１／槡２，１／槡２）．禁忌表 Ｔ→，初始化 Ｘｂ，
Ｘｗ；
Ｓｔｅｐ２ 对初始种群量子个体实施邻域映射得到

Ｎ（Ｑ（０））；
Ｓｔｅｐ３ 对 Ｎ（Ｑ（０））进行适应度评价，得到

ｆ（Ｎ（Ｑ（０））），更新 Ｘｂ，Ｘｗ，更新 ｂｉ；
Ｓｔｅｐ４ 更新禁忌表 Ｔ；
Ｓｔｅｐ５ Ｗｈｉｌｅ非结束状态ｄｏ
Ｓｔｅｐ６ ｔ＝ｔ＋１；
Ｓｔｅｐ７ 对种群 Ｑ（ｔ－１）实施邻域映射，得到邻域
Ｎ（Ｑ（ｔ－１））；
Ｓｔｅｐ８ 执行藐视准则求得 Ａ（ｔ－１）；
Ｓｔｅｐ９ 更新 Ｘｂ，Ｘｗ；
Ｓｔｅｐ１０ 从禁忌表 Ｔ中删除特赦对象Ａ（ｔ－１）；
Ｓｔｅｐ１１ 更新各禁忌对象的禁忌长度ＴＬ＝ＴＬ－１；
Ｓｔｅｐ１２ 如果禁忌长度ＴＬ＝０；
Ｓｔｅｐ１３ 从禁忌表 Ｔ中移出ｑｔｉ；
Ｓｔｅｐ１４ Ｘｂ对应的ｑｔｉ入禁忌表，赋值ＴＬｉ；
Ｓｔｅｐ１５ 所有 Ｑ（ｔ）实施正学习更新，再随机选择一

半个体实施逆学习更新；

Ｓｔｅｐ１６ 更新各个体的历史最优解 ｂｉ及全局最优解
Ｂ；
Ｓｔｅｐ１７ 如果满足迁移条件

Ｓｔｅｐ１８ 对 Ｑ（ｔ）执行量子迁移；
Ｓｔｅｐ１９ 判断是否满足终止条件，若满足则停止，否

则转 Ｓｔｅｐ５

３ ＱＡＴＳＡ算法收敛性分析
定义８ 假设最优化问题ｍａｘｆ（Ｘ），其中 Ｘ∈Ｒｎ，Ｄ

Ｒｎ．Ｘ，Ｘ∈Ｄ，使得 ｆ（Ｘ）ｆ（Ｘ）．Ｘ称为全
局最优解，则全局最优解集为：

Ｇ｛Ｘ∈Ｄ：ｆ（Ｘ）＝ｍａｘ（ｆ（Ｘ）｜∈Ｄ）｝ （９）
把 Ｇ对应的量子概率分布记为 Ｐｓ．算法的第 ｔ代的量
子群体表示为Ｑ（ｔ），Γ（ｔ）表示量子群体 Ｑ（ｔ）中包含最
优量子概率分布个数．

定义 ９ 对于初始量子种群 Ｑ（０）如果有
ｌｉｍ
ｔ→∞
Ｐ｛Γ（ｔ）１｜Γ（０）｝＝１则称算法以概率１收敛到全局

最优解．
定理１ ＱＡＴＳＡ算法如果在第 ｔ代观测出最优解

Ｇ，则 ｌｉｍ
ｔ＋１→∞

Ｐ｛Γ（ｔ）１｜Ｇ（ｔ）＝Ｇ｝＝１，即 Ｑ（ｔ）中出

现 Ｐｓ的概率为１．
证明：考虑最坏情况，假设第 ｔ代观测出最优解Ｇ

时量子群体 Ｑ（ｔ）的概率分布与最优分布 Ｐｓ完全相反，
即 ｑ２ｉ（ｔ）＝１－Ｐｓ．由于 Ｇ为全局最优解，那么在以后
的进化中将不会出现更好的解，即Ｘ，ｆ（Ｘ）＜Ｇ．假

设ΔＴ为Ｑ（ｔ）中使 ｑ（ｔ）Ｐｓ最多迭代次数，假设 Ｑ（ｔ）
中每个量子被禁忌的概率均等，禁忌长度为 ＴＬ，根据
ＱＡＴＳＡ算法的原理［１４，１５］：

ΔＴ［（ａｒｃｓｉｎ（｜αｔ＋ΔＴｉ ｜２）－ａｒｃｓｉｎ（｜αｔｉ｜２））／Δθ］

＋ＴＬ
１
ｎ［（ａｒｃｓｉｎ（｜α

ｔ＋ΔＴ
ｉ ｜２）－ａｒｃｓｉｎ（｜αｔｉ｜２））／Δθ］

（１０）

上式中前一项为没有禁忌时量子从 ｑ（ｔ）Ｐｓ最
多迭代次数，第二项为量子被禁忌的迭代次数．由式
（２）的量子比特定义有［１４，１５］：

ａｒｃｓｉｎ（｜αｔ＋ΔＴｉ ｜２）－ａｒｃｓｉｎ（｜αｔｉ｜２）π２，则有

ΔＴ
（ｎ＋ＴＬ）π
２ｎ ／Δθ （１１）

则有：

Ｐ｛Γ（ｔ＋
（ｎ＋ＴＬ）π
２ｎ ／Δθ）１｜Ｇ（ｔ）＝Ｇ｝＝１（１２）

所以定理１得证．
定理 ２ ＱＡＴＳＡ算法以概率 １收敛到全局最优

解［１５］．
证明：假设 ＰΓ（ｔ）＝０（ｔ）表示为第 ｔ代量子种群中

Ｑ（ｔ）包含 ０个最优量子概率分布，即：ＰΓ（ｔ）＝０（ｔ）＝
Ｐ｛Γ（ｔ）＝０｝，由条件概率有［１５］：

ＰΓ（ｔ＋１）＝０（ｔ＋１）＝Ｐ｛Γ（ｔ＋１）＝０｝
＝Ｐ｛Γ（ｔ＋１）＝０｜Γ（ｔ）≠０｝×Ｐ｛Γ（ｔ）≠０｝
＋Ｐ｛Γ（ｔ＋１）＝０｜Γ（ｔ）＝０｝×Ｐ｛Γ（ｔ）＝０｝ （１３）

假设量子 Ｑ（ｔ）中观测出最优解 Ｇ，由定理１知：

ｌｉｍ
ｔ→∞
Ｐ｛Γ（ｔ）１｝＝１ （１４）

即ｌｉｍ
ｔ→∞
Ｐ｛Γ（ｔ＋１）＝０｜Γ（ｔ）≠０｝×Ｐ｛Γ（ｔ）≠０｝＝０．
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所以，

ｌｉｍ
ｔ→∞
ＰΓ（ｔ＋１）＝０（ｔ＋１）

＝ｌｉｍ
ｔ→∞
Ｐ｛Γ（ｔ＋１）＝０｜Γ（ｔ）＝０｝×ＰΓ（ｔ）＝０（ｔ）｝

（１５）

当量子 Ｑ（ｔ）中不包含最优概率分布 Ｐｓ，量子 Ｑ（ｔ）将
以量子旋转 Ｕ门进化，由旋转门的性质可知［１４，１５］：

Ｐ｛Γ（ｔ＋１）＞０｜Γ（ｔ）＝０｝＞
１
２ｍ
＞０ （１６）

假设ε＝
１
２ｍ
，则有：

Ｐ｛Γ（ｔ＋１）＝１｜Γ（ｔ）＝０｝ε＞０ （１７）
所以有［１４，１５］：

Ｐ｛Γ（ｔ＋１）＝０｜Γ（ｔ）＝０｝
＝１－Ｐ｛Γ（ｔ＋１）≠０｜Γ（ｔ）＝０｝
＝１－Ｐ｛Γ（ｔ＋１）１｜Γ（ｔ）＝０｝

（１８）

Ｐ｛Γ（ｔ＋１）＝０｜Γ（ｔ）＝０｝

１－Ｐ｛Γ（ｔ＋１）＝１｜Γ（ｔ）＝０｝１－ε＜１

（１－ε）２×ＰΓ（ｔ－１）＝０（ｔ－１）

…（１－ε）ｔ＋１×ＰΓ（０）＝０（０）

（１９）

所以有：

０ｌｉｍ
ｔ→∞
ＰΓ（ｔ＋１）＝０（ｔ＋１）ｌｉｍｔ→∞

（１－ε）ｔ＋１×ＰΓ（０）＝０（０）

（２０）
由于ｌｉｍ

ｔ→∞
（１－ε）ｔ＋１×ＰΓ（０）＝０（０）＝０，所以

ｌｉｍ
ｔ→∞
ＰΓ（ｔ＋１）＝０（ｔ＋１）＝０因此，

ｌｉｍ
ｔ→∞
Ｐ｛Γ（ｔ＋１）１｜Γ（ｔ）＝０｝＝１－ｌｉｍ

ｔ→∞
Ｐ｛Γ（ｔ＋１）

＝０｜Γ（ｔ）＝０｝＝１
（２１）

所以定理２得证．

４ 算法有效性验证

４１ 函数优化

为验证 ＱＡＴＳＡ算法函数优化的有效性，用通用的
Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ和Ａｃｋｌｅｙ测试，选择ＱＥＡ和ＲＱＥＡ［１６］比较．实验
中函数的 ｎ＝２，ｎｌ＝２，邻域映射参数 ｖａ＝１，算法种群大
小取１０，量子编码长度为２５，量子更新角取不同值θ３＝
００１π，θ５＝－００１π，θ１２＝－０００５π，θ１４＝０００５π，其它取
为０．算法最大迭代次数１０００，分别独立测试３０次．

表３ 函数优化测试结果

函数 最优 平均值 最差值 方差
迭代

次数

成功

次数

Ｒａｓｔｒｉ
ｇｉｎ

ＱＥＡ ０ ７．２３Ｅ－０２９．０２Ｅ－０１２．２５Ｅ－０１ ９８２ ８
ＲＱＥＡ ０ １．２３Ｅ－１２１．８４Ｅ－１１４．６８Ｅ－１２ ８１１ ２８
ＱＡＴＳＡ ０ ０ ０ ０ ５３４ ３０

Ａｃｋｌｅｙ
ＱＥＡ ０ ４．５２Ｅ－０６７．１９Ｅ－０６２．８５Ｅ－０６ ９０２ ７
ＲＱＥＡ ０ ０ ０ ０ ７３８ ３０
ＱＡＴＳＡ ０ ０ ０ ０ ４８４ ３０

从表 ３可看出，ＱＡＴＳＡ找到最优解成功率为
１００％，相比其它算法有能力搜索到更加精确的值，且迭
代次数也最少．

图３为最优解平均值收敛情况，可以看出 ＱＥＡ分
别在４００和６００代左右陷入局部极值，而ＱＡＴＳＡ未陷入
局部极值，且其收敛速度更快．

图４中灰色细线表示ＱＡＴＳＡ３０次独立运行的收敛
图，粗线为均值．可以看出算法寻优过程中未出现停滞
的现象，说明ＱＡＴＳＡ能高效的兼顾全局和局部搜索．
４２ 组合优化

０／１背包问题（ＫｎａｐｓａｃｋＰｒｏｂｌｅｍ，ＫＰ）属于经典的组
合优化问题，在信息密码学领域和数论研究中具有极

重要的应用，问题描述为：从 ｍ个物品中选一定数量物
品放入一个包中，使包中物品的收益 ｆ（Ｘ）最大．

ｆ（Ｘ）＝∑
ｍ

ｉ＝１
ｐｉｘｉ同时保证∑

ｍ

ｉ＝１
ｗｉｘＣ （２２）

背包问题中参数 ｗｉ，ｐｉ，Ｃ的设置如果具有关联
性，那么ＫＰ越复杂．所以本文选择复杂的关联设置，以
增加ＫＰ问题的求解难度．

ｗｉ∈［１，１０］随机 ｐｉ＝ｗｉ＋５，Ｃ＝
１
２∑

ｍ

ｉ＝１
ｗｉ （２３）

ＱＡＴＳＡ采用文献［１］中的修补算子以满足背包约

束，对比算法ＱＥＡ［１］和 ｖＱＥＡ［４］．ｎｌ＝４，邻域映射参数 ｖａ

＝２，种群大小 １０，背包维数 ５００，１０００，更新角θ３＝

０００５π，θ５ ＝ －０００５π，Δθ１２ ＝ －０００２５π，Δθ１４ ＝
０００２５π，算法最大迭代次数１５００和 ２０００，独立测试 ３０
次．

测试结果（表４）看出ＱＡＴＳＡ最优解，平均值和标准
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差都最好，说明 ＱＡＴＳＡ无论是求解精度和鲁棒性都具
有优势．

表４ ＫＰ测试结果

背包维数 最优 平均值 最差值 方差

ｍ＝５００
ＱＥＡ ２．９７９Ｅ＋０３２．９１７Ｅ＋０３２．８８０Ｅ＋０３３．６２５Ｅ＋０１
ｖＱＥＡ ３．１０６Ｅ＋０３３．００９Ｅ＋０３２．９７４Ｅ＋０３２．３６３Ｅ＋０１
ＱＡＴＳＡ ３．１０７Ｅ＋０３３．０６２Ｅ＋０３３．０２６Ｅ＋０３２．１０１Ｅ＋０１

ｍ＝１０００
ＱＥＡ ５．８１８Ｅ＋０３５．７４８Ｅ＋０３５．６２０Ｅ＋０３４．３１４Ｅ＋０１
ｖＱＥＡ ６．１３２Ｅ＋０３６．０２２Ｅ＋０３５．９８９Ｅ＋０３２．５１３Ｅ＋０１
ＱＡＴＳＡ ６．１６５Ｅ＋０３６．１１９Ｅ＋０３６．０６５Ｅ＋０３２．３１９Ｅ＋０１

图５是最优解平均值曲线，可以看出在进化后期
ＱＥＡ和ｖＱＥＡ都出现了不同程度早熟和陷入局部极值现

象，而 ＱＡＴＳＡ的解在进化后期还能不断提高，说明
ＱＡＴＳＡ的局部搜索能力有显著提高．

图６表示ＱＡＴＳＡ和ＱＥＡ对１０００维ＫＰ独立运行３０
次的收敛图，可以看出 ＱＥＡ在约１０００代后解质量不再
有提高，但ＱＡＴＳＡ未出现陷入局部极值情况，且 ＱＡＴＳＡ
的收敛速度更快．图７记录了图６中 ＱＡＴＳＡ的一次运
行时 Ｘｂ值的变化情况，可以看出 Ｘｂ并不是单调递增，
有可能下一代比上一代值更差，这正体现了禁忌搜索

以退为进的策略．
图８记录了 ｍ＝１０００时 ＱＡＴＳＡ和 ＱＥＡ一次典型

运行中部分量子进化过程及量子角旋转．在图８（ａ，ｂ）
中ＱＡＴＳＡ的量子到１０００代时还呈现为离散态，而 ＱＥＡ
已经倾向聚集．图８（ｃ）也可以看出 ＱＥＡ量子角过快收
敛，而ＱＡＴＳＡ进化更充分．

５ 结论

充分利用禁忌搜索局部寻优能力强的优势，提出

一种具有逆学习方式的量子自适应禁忌搜索算法．算
法采用自适应邻域映射机制，将整个量子个体作为禁

忌对象，并根据量子状态动态调节禁忌长度．同时，借
鉴智能生物从错误中总结经验，防止以后不犯或少犯

同样错误的现象，算法还设计了一种远离劣势区域的

量子逆学习更新模式．这些策略较好解决了禁忌搜索
中集中性和多样性之间的矛盾，有效避免了量子过快

聚集，使量子种群进化更加平滑和充分．通过理论证明
提出的算法收敛，实验结果也表明其局部搜索能力增

强．
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