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摘 要： 属性约简是粗糙集理论研究的重要内容，现已证明求决策表最小约简是一个典型 ＮＰ难题．本文提出
一种基于量子蛙群协同进化的粗糙属性快速约简算法．该算法构造一种动态多簇的蛙群结构，用量子态比特进行蛙群
个体编码，以自适应量子旋转角调整、量子变异和量子纠缠等策略加速蛙群进化收敛，各簇蛙群以双向协同学习机制

共享属性约简中相关信息．标准Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ优化函数测试结果表明该算法在保证收敛速度同时具有较强的平衡全局
优化与局部细致搜索能力．在ＵＣＩ数据集上进行属性约简比较实验，结果验证了本算法在属性约简精度和效率方面具
有明显优势．
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１ 引言

粗糙集（ＲｏｕｇｈＳｅｔ）理论是 ＰａｗｌａｋＺ教授于１９８２年
提出的一种能够定量分析并处理不精确、不一致、不完

整信息与知识的数学工具，其基本思想是通过关系数据

库分类归纳形成概念和规则，通过等价关系分类及对目

标近似来实现知识发现等．基于粗糙集的研究主要集中
在属性约简、规则获取及计算智能算法等方面，其中属

性约简已发展为一种新的处理数据挖掘相关问题的有

效方法，在智能信息处理方面有着广泛应用［１～３］．然而
ＷｏｎｇＳＫＭ和ＺｉａｒｋｏＷ已经证明找出决策表最小属性
约简是一个ＮＰＨａｒｄ难题，至今仍未找到一种通用且高
效的解决方法为其求解提供有效途径［４］．传统的属性约
简方法是每次选择最重要或分类能力最强具有启发的

一个属性加入约简集，反复进行约简，效率不高且往往

却无法保证找到的约简集为最小属性约简集．
量子计算是利用量子世界的叠加态、相干性和纠缠

性等特点使量子信息系统突破了经典信息系统极限，其
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以独特的计算性能成为研究热点，尤其是在通过量子

并行计算尝试解决经典计算中的 ＮＰ问题方面取得了
较好研究成果，如经典的大整数质因子分解用传统计

算机实现时间复杂度约为 Ｏ（２ｎ
１／３

），而用 ＳｈｏｒＰＷ提出
的量子算法将大质数分解转换为 Ｐ问题，在量子计算
机上约为 Ｏ（ｎ３）内就能完成［５］，这种办法虽不能给出
对所有ＮＰ问题都可进行有效解答的方法，但启发人们
思考ＮＰ问题有可能存在更深层结构可以用量子计算
去快速求解．ＳｈｏｒＰＷ提出的量子算法极大地促进了量
子计算的发展，进一步激发人们去寻求其他 ＮＰ问题可
能存在的量子算法热潮．

蛙跳算法（ＳＦＬＡ）是２００３年 ＥｕｓｕｆｆＭＭ和 ＬａｎｓｅｙＫ
Ｅ提出的一种新的基于群智能亚启发式的协同进化算
法，该算法融合了基于遗传基因的 Ｍｅｍｅｔｉｃ算法和基于
群体觅食行为的 ＰＳＯ算法优点，具有概念简单、参数
少、易于编程实现和寻优能力强等优势［６］．近年来 ＳＦＬＡ
算法不断得到完善和工程应用［７，８］，但该算法目前尚未

成熟，有些关键问题值得研究：如蛙群结构如何合理划

分、不同蛙群间采用何种机制进行寻优经验共享等．
目前国内外已有一些学者将量子计算和各种进化

算法相结合提出了相应的量子进化算法：如 Ｎａｒａｙａｎａｎ
Ａ等人将遗传算法和量子理论相结合提出量子遗传算
法，它被认为是量子进化算法雏形，但进化算子仍使用

传统的交叉和变异操作来产生新个体［９］．ＨａｎＫＨ等人
采用量子染色体表示个体并引入量子旋转门作为进化

算子提出一种新型量子启发式遗传算法［１０］．解光军等
人将量子门组作为神经网络激活函数提出一种量子神

经计算新型模型［１１］．ＬｉｃｈｅｎｇＪｉａｏ等人将量子计算应用
于人工免疫系统中的克隆算子提出一种基于量子编码

免疫克隆算法［１２］．邢焕来等人采用动态步长策略调整
量子门旋转角度提出了一种新型的改进量子遗传算法

等［１３］．上述量子进化算法较传统进化算法具有更好性
能：如用特殊的量子位表示形式可带来种群进化多样

性，较好地提高了算法运行效率等，但在算法收敛性、

尤其是量子旋转门自适应调整能力较差．ＳＦＬＡ算法是
一种亚启发式协同搜索群智能算法，具有较好的寻优

能力和收敛速度，目前将量子计算相关操作引入到

ＳＦＬＡ算法进化过程的研究还没有相关文献报道．
如何采用高效的启发式智能算法处理属性约简 ＮＰ

问题是一项具有挑战性的研究课题．本文基于上述研
究问题，充分发挥量子计算与蛙跳协同进化算法各自

优点，设计了一种具有动态多簇的蛙群结构，将量子态

结构特性引入蛙跳算法进行量子比特编码，提出一种

基于量子蛙跳协同进化的属性快速约简算法．该算法
以量子旋转门动态自适应调整、量子变异和量子纠缠

等方法实现蛙群内个体进化，各簇蛙群充分进行寻优

信息共享，相关仿真实验表明本文算法具有较强的寻

优能力，能有效找到最小属性约简集．

２ 粗糙属性约简

粗糙集中属性约简是指在保证原信息系统分类或

决策能力不变的条件下，删除条件属性中冗余属性，找

到一个尽可能小的属性子集，简化后的属性集将能提

供和原始属性集相同的分类质量．
定义 １ 设决策系统 Ｓ＝（Ｕ，Ｃ∪Ｄ，Ｖ，ｆ），其中

Ｃ，Ｄ分别表示条件属性和决策属性，决策属性在条件
属性下正域定义为：

ＰＯＳＣ（Ｄ）＝ ∪
Ｘ∈Ｕ／Ｄ

Ｃ（Ｘ） （１）

ＰＯＳＣ（Ｄ）表明根据 Ｃ的知识所进行划分Ｕ／Ｃ，能
够确切划入 Ｕ／Ｄ类的对象集合．

定义２ 决策属性 Ｄ对条件属性Ｃ的依赖度定义
为：

γＣ（Ｄ）＝
｜ＰＯＳＣ（Ｄ）｜
｜Ｕ｜ （２）

依赖度γＣ（Ｄ）表示在条件属性 Ｃ下，确切划入决
策在 Ｕ／Ｄ的对象占论域中总对象的相应比率．

定义３ 约简是条件属性集合 Ｃ的一个子集Ｒ，且
满足γＲ（Ｄ）＝γＣ（Ｄ），其约简集合 ＲＥＤ定义为：
ＲＥＤ＝｛ＲＣ｜γＲ（Ｄ）＝γＣ（Ｄ），ＢＲ，γＢ（Ｄ）≠γＣ（Ｄ）｝

（３）
所有 Ｃ的属性约简交集记Ｃｏｒｅ（Ｃ）．
定义４ 最优属性约简是约简集合 ＲＥＤ中具有最

小势约简ＲＥＤｏｐｔ，定义为：
ＲＥＤｏｐｔ＝｛Ｒ∈ＲＥＤ｜∨Ｒ′∈ＲＥＤ，｜Ｒ｜≤｜Ｒ′｜｝（４）

３ 改进的动态多簇蛙群协同算法

协同进化算法是在个体和种群之间引入协作、竞

争或更复杂的协同学习机制实现进化．ＳＦＬＡ算法是典
型的协同进化算法，它模拟一群青蛙在一片湿地跳动

觅食行为．其首先随机生成 Ｐ只青蛙组成初始群体，第
ｉ只青蛙表示解空间解为Ｘｉ＝（ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉｓ）（ｓ表示
解空间维数），将种群内青蛙个体按适应度降序排列，

然后将整个青蛙群体分成 ｍ个簇群，每个簇群包含 ｎ
只青蛙，满足 Ｐ＝ｍ×ｎ，其中第１只青蛙划分至第１簇
群，第２只青蛙划分至第２簇群，第 ｍ只青蛙划分至第
ｍ簇，第 ｍ＋１只青蛙划分至第１簇群，第 ｍ＋２只青蛙
划分至第２簇群，依次类推，直到所有青蛙进入不同簇
群．对于每一个划分簇群，将其中最好适应度解表示为
Ｘｂ，最差适应度解表示为 Ｘｗ，将所有簇群中具有全局最
好簇平均适应度解表示为 Ｘ′Ｂ，全局最差簇适应度解表
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示为 Ｘ′Ｗ．在每个簇群局部深度搜索，更新策略为：
Ｓ＝Ｒａｎｄ（ ）×（Ｘｂ－Ｘｗ） （５）

ＮｅｗＸｗ＝Ｘｗ＋Ｓ （－ＳＭＡＸ≤Ｓ≤ＳＭＡＸ） （６）
上式中Ｒａｎｄ（ ）表示［０ １］随机数，Ｓ表示青蛙

可跳动步长最大值，ＮｅｗＸｗ表示更新后 Ｘｗ值，如果
ＮｅｗＸｗ适应值优于Ｘｗ所对应适应值，则取代原来簇群
中相应解；如果 ＮｅｗＸｗ适应值低于Ｘｗ所对应适应值，
则用 Ｘ′Ｂ代替Ｘｂ，重新更新 Ｘｗ；如果仍没改进，则随机
产生一个新的蛙来代替 Ｘｗ．每次迭代完成后所有簇群
内青蛙重新混合、排序和划分，如此反复至满足终止条

件［６］．
上述算法在每次混合排后重新划分的簇数 ｍ是固

定，易陷入局部最优．为了进一步加强 ＳＦＬＡ算法全局
收敛能力，本文设计了一种改进的动态多簇蛙群结构，

即在每次迭代完成后，将所有群蛙重新划分的簇数 ｍ
逐渐增大，单个簇群内青蛙个数 ｎ相应减少，但满足 Ｐ
＝ｍ×ｎ，动态簇数 ｍ定义如下：

ｍ←
ｍ＋１
ｍ × １

２槡 ｍ∑
２ｍ－１

ｙ＝０
ｅ２πｙ （７）

迭代开始时整个蛙群被划分的簇数 ｍ相对较小，
单个簇群内青蛙个数 ｎ较大，簇内收敛速度较快，具有
较强的局部搜索能力，可将蛙群快速引向有希望搜索

区域；随着 ｍ的逐渐变大，ｎ减少，则算法收敛速度较
慢，但具有较强的全局搜索能力，能尽快找到全局最优

解，避免陷入局部最优，算法的稳定性和鲁棒性较好．
在进化学习过程中，各簇蛙群内个体各自分别进

化，但不同簇群体间又相互作用，蛙群簇内和簇间均采

用双向的协同学习机制：对于每一个按适应值排好序

蛙簇群，簇内所有蛙个体既要向适应度最好解 Ｘｂ学
习，同时也要向适应度最差解 Ｘｗ学习经验，以防止不
犯或者少犯同样错误，进化性能可得到进一步加强，在

解空间进行局部深度搜索时，其速度和位置更新公式

如下：

ｖｉｄ（ｔ＋１）＝ｗ×ｖｉｄ（ｔ）＋ｃ１×ｒ１×［ｐｉｄ（ｔ）－ｘｉｄ（ｔ）］
＋ρｊ×ｃ２×ｒ２×［Ｘｂ－ｘｉｄ（ｔ）］
＋（１－ρｊ）×ｃ３×ｒ３×［Ｘｗ－ｘｉｄ（ｔ）］ （８）
ｘｉｄ（ｔ＋１）＝ｘｉｄ（ｔ）＋ｖｉｄ（ｔ＋１） （９）

（公式中ρｊ和（１－ρｊ）为第 ｊ次迭代向最优解和最差解
的学习因子比，ρｊ＝Ｘｂ／（Ｘｂ＋Ｘｗ），其余相关参数和经
典 ＰＳＯ定义一致）

当每簇蛙群局部深度搜索完成后，再以簇为群体

单元在解空间进行整体协同寻优信息学习，此时同样

既要学习平均适应度最好簇群解 Ｘ′Ｂ，又要学习最差簇
群解 Ｘ′Ｗ，更新公式和上述簇内公式类似．

实验结果表明改进的动态多簇蛙群协同算法具有

较强全局信息交换和局部深度搜索的平衡能力，在簇内

部充分进行个体间信息交流，既学习较好的经验，也从

错误中总结教训，当进化到一定阶段后，以各簇为群体

单元再进行蛙簇间寻优经验共享，形成了个体与个体、

群体与群体两阶段协同进化学习，该算法具有较高的搜

索精度和收敛性，且具有较强的跳出局部最优能力．

４ 基于量子蛙跳协同进化的属性快速约简
算法

４１ 相关量子蛙群算子设计

４１１ 量子编码与量子旋转门

在量子蛙跳协同算法中采用基于量子比特蛙群个

体编码方式，即用一对复数（α，β）定义一个量子比特

位，其量子态可表示为：

｜φ〉＝α｜０〉＋β｜１〉 （１０）
式中α和β是复数系数，量子态｜φ〉被测量处于｜０〉概
率为｜α｜２，处于｜１〉概率为｜β｜

２．蛙群个体用多个量子比
特的量子染色体存储，每个体所表达包含所有可能概

率的线性叠加态，簇内蛙群的任一操作也同时作用于

所有可能信息，这使量子蛙跳算法比经典蛙跳算法拥

有更好的多样性特征，并通过｜α｜２＋｜β｜
２＝１实现收

敛．
量子旋转门 Ｕ（θ）是量子蛙跳算法的实际操作过

程，通过其旋转实现量子比特相应更新，定义如下：

α
′
ｉ

β
′
ｉ
＝Ｕ（θ）

αｉ

βｉ
＝
ｃｏｓ（θｉ） －ｓｉｎ（θｉ）
ｓｉｎ（θｉ） ｃｏｓ（θｉ

[ ]） αｉ

βｉ

（１１）
其中［α

′
ｉ，β

′
ｉ］
Ｔ表示量子操作后蛙群个体中第 ｉ位量子

比特，θｉ表示第ｉ位量子比特所对应量子旋转门的旋转
角．量子旋转门操作将改变叠加态的概率幅度，实验表
明本量子蛙跳算法有着极强的全局搜索能力，该性能

是由量子旋转门驱动的内在机制所决定．
４．１．２ 自适应量子旋转角调整算子

量子旋转角度设置是量子旋转门操作的关键．传
统的旋转角度选取一般采用如文献［１４］中所述的查表
机制，旋转角θｉ＝ｓ（αｉ，βｉ）Δθ，ｓ（αｉ，βｉ）代表θｉ旋转方
向，Δθ代表θｉ旋转大小，查表机制中参数δ为每次调

整角步长，δ值太小将影响收敛速度，δ值太大可能会

使结果发散或早熟收敛到局部最优解等，所以每次旋

转角调整时δ值合适选取非常难，范围一般限定为

［０００５π～０２００π］，实际应用效果较差．
本文基于文献［１３］动态调整旋转角思想，结合改进

的动态多簇蛙群协同算法，提出了一种自适应动态量

子旋转角调整策略，下面给出量子旋转角θｉ形式化公

式和调整算子的具体步骤：
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设两个量子比特（｜φ〉，｜φ
′〉）之间角距离为

Δθｉ｜φ〉，｜φ′〉＝ａｒｃｔａｎ（α′／β′）－ａｒｃｔａｎ（α／β），｜φ〉＝α｜０〉＋β
｜１〉，｜φ′〉＝α′｜０〉＋β′｜１〉，自适应量子旋转角θｉ定义为：

θｉ＝（１－
Ｘ′Ｂ－Ｘ′Ｗ
Ｘｂ－Ｘｗ

）ｍ×Δθ｜φ〉ｉ， （１２）

Δθ｜φ〉ｉ，为量子蛙群染色体第 ｉ个量子比特位与基态间

角距离，量子旋转角调整步骤如下：

算法１ 自适应量子旋转角调整

Ｉｆ（（ｆ（ｂ）≥ｆ（ｘ））∧（（ｂｉ＝０）∧（ｘｉ＝１））

Δθ｜φ〉ｉ，
＝Δθ｜φ〉ｉ，｜０〉＝－ａｒｃｔａｎ

αｉ

βｉ

θｉ＝－（１－
Ｘ′Ｂ－Ｘ′Ｗ
Ｘｂ－Ｘｗ

）ｍａｒｃｔａｎαｉ
βｉ
；

／／自适应增加量子蛙群处于｜０〉概率
Ｅｌｓｅｉｆ（（ｆ（ｂ）≥ｆ（ｘ））∧（（ｂｉ＝１）∧（ｘｉ＝０））

Δθ｜φ〉ｉ，
＝Δθ｜φ〉ｉ，｜１〉＝

π
２－ａｒｃｔａｎ

αｉ

βｉ

θｉ＝（π２－（１－
Ｘ′Ｂ－Ｘ′Ｗ
Ｘｂ－Ｘｗ

）ｍ）×ａｒｃｔａｎαｉ
βｉ
；

／／自适应增加量子蛙群处于｜１〉概率
ＥｌｓｅΔθ｜φ〉ｉ，＝０．

其中 ｘｉ为｜φｉ〉测量值，ｂｉ为当前最优解ｂ的第ｉ个量子
比特位，αｉ和βｉ为｜φｉ〉概率幅，随着进化代数增加和蛙
群被划分的簇数减少，动态增加蛙群量子比特处于｜０〉
或｜１〉的概率，使得量子蛙群染色体进化中所有量子比
特都将朝着与最优解 ｂ对应的量子比特基态自适应旋
转调整．
４．１．３ 量子变异操作算子

为了避免进化陷入局部最优，本文采用量子变异

算子来增加进化蛙群的多样性，加速全局收敛．在进化
开始尽可能地搜索每个蛙簇空间，随着进化将减少每

个簇内参与变异的量子蛙群个体数目，其变异概率

Ｐｍｕｔａｔｉｏｎ经验公式如下：

Ｐｍｕｔａｔｉｏｎ＝０．２５＋０．３０×（１－
Ｃｕｒｒｅｎｔ－ｇｅｎ
Ｍａｘ－ｇｅｎ

）ｍ （１３）

其中 Ｍａｘ－ｇｅｎ为量子蛙群进化总代数，Ｃｕｒｒｅｎｔ－ｇｅｎ为
当前进化代数，其具体变异步骤如下：

①以 Ｐｍｕｔａｔｉｏｎ概率在每个蛙簇内中选取部分个体参
与变异；

②在选中蛙群个体染色体中随机选取一个量子比特；

③将选定量子比特的几率幅对（αｉ，βｉ）进行前后置

换操作．
实验表明 Ｐｍｕｔａｔｉｏｎ变异因子能产生均匀变异概率分

布数，量子叠加状态将使原倾向于状态“１”的更易倾向
于状态“０”，或相反．
４．１．４ 量子纠缠操作算子

复合系统的一个纯态，如果不能写成其子系统纯

态的直积，那它就是纠缠态．对处于纠缠态的量子位的
某几位操作，不但会改变这些量子位状态，还会改变与

它们相纠缠的其他量子位状态．量子蛙群经过 Ｐｍｕｔａｔｉｏｎ
变异后，再采用量子纠缠算子可较好实行非定域量子

门操作，提高其成功几率，纠缠算子定义为：

Ｕ′（θ）＝ｃｏｓ（θ２）ＩＡ ＩＢ＋ｉ×ｓｉｎ（θ２）σ
Ａ
ｚσＡｚ，

（θ∈［０，π２］） （１４）

纠缠步骤与文献［１５］中 ＪｏｎａｔｈａｎＤ等人提出的经
典两粒子纠缠态转化步骤一致，实验证明该纠缠算子

在粗糙属性约简中纠缠量越大，成功几率就越大，其属

性约简集就越向最小属性集逼近．
４２ 算法核心步骤描述

本文提出的粗糙属性快速约简算法将充分发挥量

子蛙跳协同算法在最小属性约简搜索过程中较强的寻

优启发作用，将尽可能地减少所包含的属性数目，以获

得较理想的最小属性约简集，其具体步骤如下：

算法２ 基于量子蛙跳协同进化的属性约简

Ｉｎｐｕｔ：决策系统 Ｓ＝（Ｕ，Ｃ∪Ｄ，Ｖ，Ｆ）
Ｏｕｔｐｕｔ：最小属性约简集 ＲＥＤｏｐｔ
（１）利用粗糙集理论中差别矩阵方法求 Ｓ的核属性Ｃｏｒｅ（Ｄ）；
（２）如果 （γＲ（Ｄ）＝γＣ（Ｄ）），则 ＲＥＤｏｐｔ←Ｃｏｒｅ（Ｄ）算法结束；
否则Ｇｏｔｏ（３）；

（３）通过ξ映射：ξ：｛０，１｝ →ｍ ２｜Ｃ｜将属性 Ｃｉ∈ξ（ｘ）ｘｉ＝１，ｉ＝１，２，
…，ｍ；
（４）令γξ（ｘ）＝γＣ，Ｃｏｒｅ（ξ（ｘ））＝ξ（ｘ），将属性约简优化转换为一个二

进制目标优化模型 Ｆ（ｘ）＝ｍｉｎ（Ｃ（ｘ））＝∑
ｍ

ｉ＝１
ｘｉ；

（５）初始化蛙群规模为 Ｎ，蛙群维数 Ｈ＝｜Ｄ｜－｜Ｃｏｒｅ（Ｄ）｜，每簇蛙群
数为 ｎ，初始化 Ｃｕｒｒｅｎｔ－ｇｅｎ＝０，用布尔向量 ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ｝∈
｛０，１｝ｍ代表蛙簇群，ｘｉ（ｉ∈［１，Ｎ］）为第 ｉ个蛙个体；
（６）初始化量子蛙群染色体位数为 ｍ，染色体 Ｑ（ｔ）中α′ｉ，β′ｉ（ｉ＝１，

２，…，ｍ）初始化为１／槡２，即所有线性叠加均等概率，算法初始搜索所
有状态均等概率进化；

（７）根据 Ｑ（ｔ）中蛙群个体概率幅构造量子蛙群叠加态的观测态
Ｐ（ｔ），其中Ｐ（ｔ）＝｛ｘ′１，ｘ′２…ｘ′ｍ｝为每一个观测态；
（８）对观测态 Ｐ（ｔ）计算每簇蛙群中个体适应度和每个簇群平均适应
度；

（９）保留适应值最佳 Ｘｂ和最差Ｘｗ蛙个体以及最佳Ｘ′Ｂ和最差Ｘ′Ｗ簇
群；

（１０）以自适应量子旋转角旋转算子θｉ进行每簇蛙群中个体频率幅
自适应调整；

（１１）以量子变异算子 Ｐｍｕｔａｔｉｏｎ在每簇蛙群选取概率个体变异，实现蛙
群进化多态性；

（１２）按量子纠缠算子 Ｕ′（θ）进行各簇蛙群间的量子纠缠操作，提高
约简最小集成功几率；

（１３）进行量子蛙群当前代簇内个体 Ｘｂ和Ｘｗ、簇间群体 Ｘ′Ｂ和Ｘ′Ｗ协
同学习；
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（１４）Ｃｕｒｒｅｎｔ－ｇｅｎ←Ｃｕｒｒｅｎｔ－ｇｅｎ＋１，按公式（７）逐步增加蛙群簇数 ｍ，
在每个簇内深入探索后增强蛙簇群全局收敛能力；

（１５）计算整个量子蛙群属性适应度，并代入步骤（４）的属性约简目标
模型，取整个蛙群中最优蛙适应度为当前全局最优，如果连续１０次
Ｆ（ｘｍ）－Ｆ（ｘｍ－１）→０，则算法终止循环；如果迭代过程中全局最
优目标值 Ｆ（ｘ）降低，或 Ｆ（ｘ）出现来回振荡，则取到目前迭代为止
每次最优簇适应度的平均值为全局最优属性值，即：

Ｆ（ｘ）＝ １
Ｃｕｒｒｅｎｔ－ｇｅｎ

（ ∑
Ｃｕｒｒｅｎｔ－ｇｅｎ

ｉ＝１
Ｘ′Ｂｉ）

（Ｘ′Ｂｉ为第ｉ迭代中最优簇平均适应度）
（１６）如不满足上述情况，则重新循环，Ｇｏｔｏ（５）；
（１７）输出最小属性约简集 ＲＥＤｏｐｔ．

５ 仿真实验及分析

５１ 函数优化测试与分析

为了评价本文提出的基于量子蛙跳协同进化的属

性快速约简算法性能，我们选取国际公认典型的复合

难优化函数进行仿真测试，实验环境为 ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＷｉｎ
ｄｏｗｓ２００３Ｓｅｒｖｅｒ，ＭＳＳＱＬＳｅｒｖｅｒ２００５，Ｉｎｔｅｌ双核 ＣＰＵ１６６
ＧＨｚ，２ＧＢ内存，１００ＧＢ硬盘，采用 Ｍａｔｌａｂ７０编程实现
算法，ｆ１～ｆ１０优化函数维度、取值范围、最大迭代数及优
化目标精度等参数均和参考文献［１８］一致．实验中将本
文算法与文献［７］、文献［８］以及文献［１３］算法进行比
较．设置蛙群规模 Ｎ为５００，初始簇数 ｍ为２０，维数 Ｄ
为３０维，自适应动态旋转角θｍｉｎ和θｍａｘ分别取 ００５０π
和０１００π，量子自适应旋转角、变异概率和纠缠操作算
子按４．１节公式转换，被比较算法的初始化条件与其对
应文献一致，实验中将４个算法对 ｆ１～ｆ１０独立运行 ５０
次，陷入局部最优条件为连续 １０代最优结果无变
化．４个算法平均最优适应函数值及其标准偏差如表１
所示．

表１ 标准复合测试函数优化比较（平均值±标准方差）

函数 文献［７］算法 文献［８］算法 文献［１３］算法 本文算法

ｆ１ ７．３９００ｅ００５±４．７９４５ｅ００５ ６．８８１７ｅ００５±２．３０２５ｅ００６ ５．７９８８ｅ００７±４．６００９ｅ００７ ４．７５６７ｅ００８±３．２５４５ｅ００８
ｆ２ ５．７８４５ｅ＋００２±３．５５３６ｅ＋００１ ５．９０１０ｅ００２±２．６４６８ｅ００２ ６．８０９０ｅ００１±３．７９０９ｅ００１ ５．３９９０ｅ００４±１．２８００ｅ００４
ｆ３ ３．３７８８ｅ＋００２±２．８０６２ｅ＋００２ ２．３７００ｅ＋００３±１．９４５３ｅ＋００３ ４．２６６１ｅ＋００２±６．９５０４ｅ＋００２ ５．０９７７ｅ＋０００±４．０３７０ｅ＋０００
ｆ４ ８．９７８５ｅ００３±５．３１５６ｅ００３ ８．０４６６ｅ００５±４．７２２９ｅ００５ ２．９３４５ｅ００３±４．５５５１ｅ００３ １．２３４８ｅ００７±１．６０３２ｅ００７
ｆ５ １．３９１９ｅ００６±５．２３４０ｅ００６ ２．５０９０ｅ０１１±１．４５３９ｅ０１１ ６．７８９３ｅ＋００１±１．７４５２ｅ＋０００ ６．０４５８ｅ０１０±５．３４２３ｅ０１０
ｆ６ ４．０９００ｅ００７±２．９０１１ｅ００７ １．０８１７ｅ００５±４．４０２２２ｅ００５ ５．６９０９ｅ０１１±２．１４７１ｅ０１１ ９．２３４０ｅ０１４±４．０１１３ｅ０１４
ｆ７ １．３１３５ｅ＋００２±３．２４５５ｅ＋００２ １．３４２１ｅ００６±６．５４４５ｅ００５ ４．５６９４ｅ００３±１．４５４３ｅ００２ ４．４５６５ｅ００９±４．４８６１ｅ００９
ｆ８ ４．３４２３ｅ００８±４．１７６１ｅ００７ ４．５６５６ｅ００３±５．６４３６ｅ００３ ２．３００３ｅ００４±５．３４２４ｅ００４ ４．３６８２ｅ０１０±４．２３１６ｅ００９
ｆ９ ５．４５６９ｅ００９±４．１２２３ｅ００９ ８．１５６４ｅ００５±６．２３３３ｅ００６ ９．２３５１ｅ０１３±１．５４４１ｅ０１３ ５．４５７４ｅ０１０±２．００９８ｅ０１０
ｆ１０ ７．２３４５ｅ００３±０．３６８７ｅ００４ ２．６３４５ｅ００３±６．１２４７ｅ００３ ６．３４５７ｅ００４±０．６７４９ｅ００４ ６．１２５０ｅ００６±２．１７５０ｅ００６

从表１可以看出本文算法在函数 ｆ１，ｆ２，ｆ３，ｆ４，ｆ６，
ｆ７，ｆ８，ｆ１０上所得到的最终位置比其他三个算法更接近
于全局最优点，其标准方差也相对较低，收敛速度明显

快于其他三个算法．在函数 ｆ５和 ｆ９虽没有取得最佳值，
但也接近于文献［８］和［１３］所达到最优结果．这主要由
于动态多簇蛙群结构具有较强的全局信息交换和局部

深度搜索平衡策略，在各个簇内能充分进行个体间信

息传递，并以各簇蛙群为单元再进行簇间混合操作．另
外进化过程中以自适应量子旋转角和动态变异、纠缠

等策略实现量子蛙群进化，增强其多样性，提升跳出局

部最优能力，快速向全局最优收敛，收敛稳定性也相对

较好．
５２ ＵＣＩ数据集约简实验与分析

为进一步检验算法在属性快速约简方面性能，本

文设计基于典型ＵＣＩ机器学习数据库属性约简对比实
验，（实验数据库地址 ｈｔｔｐ：／／ｆｔｐ．ｉｃｓ．ｕｃｉ．ｅｄｕ／ｐｕｂ／ｍａ
ｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｄａｔａｂａｓｅｓ）实验条件和５．１节相同，对比算
法选取了文献［１６］和文献［１７］算法，所有算法均在每个
ＵＣＩ数据集上进行２０次２０倍交叉验证，实验结果为去

除最初１次和和最后１次，中间１８次实验的平均结果．
图１给出了上述３个算法在不同数据集上属性约简精
度变化比较图，可以看出在不同数据集上，本属性快速

约简算法约简精度始终高于文献［１６］算法和文献［１７］
算法，且保持平稳状态．本文算法在约简精度和稳定性
方面具有明显优势．

５３ 自适应量子旋转角与收敛关系分析

下面分析不同旋转角的调整策略与算法的收敛关

系，将自适应量子旋转角范围［００５０π，０１００π］进行划
分，选取其中五个固定旋转角，即 ００６０π，００６５π，
００７５π，００８５π，００９０π，迭代次数为 ２０００代，试验次数
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仍为５０次，不同量子旋转角进化中获得的平均值适应
度曲线如下图２所示，可以看出自适应量子旋转角调整
策略在迭代开始由于量子旋转门能自适应调整使其快

速跳出局部最优，通过自适应增加蛙群量子比特处于

｜０〉或｜１〉概率，使量子蛙群染色体中所有量子比特都朝
最优解对应的量子比特基态进行自适应快速进化，且

稳定性较好，而其他固定旋转角调整策略由于δ参数

影响使其不易跳出局部最优，其全局收敛速度相对

较慢．

６ 结论与进一步工作

属性约简是粗糙集理论中的核心问题，为有效获

取最小属性约简集，本文将量子计算与蛙群算法融合，

设计了基于量子蛙跳协同进化的粗糙属性快速约简算

法，该算法利用以量子旋转门动态自适应调整、量子变

异策略和量子纠缠方法实现蛙群进化，各簇蛙群内个

体与个体、不同簇群与簇群间均采用双向协同学习机

制充分进行属性约简中寻信息共享，算法具有较强的

全局寻优能力和高效的属性约简性能．相关实验和分
析表明本文提出的算法明显优于其他算法，能有效找

到全局最小属性约简集，为最小属性约简 ＮＰＨａｒｄ问题
解决提供了新的思路．在属性约简过程中如何设计更
优秀的量子进化启发算子和协同机制以提高约简性能

是我们下一步需要研究的问题．

参考文献

［１］ＰａｗｌａｋＺ．Ｒｏｕｇｈｓｅｔｓ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒ
ａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ，１９８２，１１：３４１－３５６．

［２］ＰｅｔｅｒｓＪＦ，ＳｋｏｗｒｏｎＡ．Ａｒｏｕｇｈｓｅｔｓａｐｐｒｏａｃｈｔｏｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍｓ，
２００２，１７（２）：１０９－１１２．

［３］胡峰，王国胤．属性序下的快速约简算法［Ｊ］．计算机学
报，２００７，３０（８）：１４２９－１４３５．
ＨｕＦ，ＷａｎｇＧＹ．Ｑｕｉｃｋｒｅｄｕｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎａｔｔｒｉｂｕｔｅ
ｏｒｄｅｒ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒ，２００７，３０（８），１４２９－
１４３５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［４］ＷｏｎｇＳＫＭ，ＺｉａｒｋｏＷ．Ｏｎｏｐｔｉｍａｌｄｅｃｉｓｉｏｎｒｕｌｅｓｉｎｄｅｃｉｓｉｏｎ
ｔａｂｌｅｓ［Ｊ］．ＢｕｌｌｅｔｉｎｏｆＰｏｌｉｓｈＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅ，１９８５，３３
（１１）：６９３－６９６．

［５］ＳｈｏｒＰＷ．Ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｔｉｍｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｐｒｉｍｅｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ
ａｎｄｄｉｓｃｒｅｔｅｌｏｇａｒｉｔｈｍｓｉｎａｑｕａｎｔｕｍｃｏｍｐｕｔｅｒ［Ｊ］．ＳＩＡＭＪｏｕｒ
ｎａｌｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ，１９９７，２６（５）：１４８４－１５０９．

［６］ＥｕｓｕｆｆＭＭ，ＬａｎｓｅｙＫＥ．Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆｗａｔｅｒｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋｄｅｓｉｇｎｕｓｉｎｇｔｈｅｓｈｕｆｆｌｅｄｆｒｏｇｌｅａｐｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＷａｔｅｒＲｅｓｏｕｒｃｅｓＰｌａｎｎｉｎｇａｎｄＭａｎａｇｅｍｅｎｔ，２００３，
１２９（３）：２１０－２２５．

［７］ＹａｎｇＣｈｅｎｇｓａｎ，ＣｈｕａｎｇＬｉｙｅｈ，ｅｔａｌ．Ａｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆｓｈｕｆｆｌｅｄ
ｆｒｏｇｌｅａｐｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｇｅｎｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｄｖａｎｃｅｄＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄＩｎｔｅｌ
ｌｉｇｅｎｔＩｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２００８，１２（３）：２１８－２２６．

［８］罗雪晖，杨烨，李霞．改进混合蛙跳算法求解旅行商问题
［Ｊ］．通信学报，２００９，３０（７）：１３０－１３５．
ＬｕｏＸｕｅｈｕｉ，ＹａｎｇＹｅ，ＬｉＸｉａ．Ｍｏｄｉｆｉｅｄｓｈｕｆｆｌｅｄｆｒｏｇｌｅａｐｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｓｏｌｖｅｔｒａｖｅｌｉｎｇｓａｌｅｓｍａｎｐｒｏｂｌｅｍ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｎ
Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ，２００９，３０（７）：１３０－１３５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［９］ＮａｒａｙａｎａｎＡ，ＭｏｏｒｅＭ．Ｑｕａｎｔｕｍｉｎｓｐｉｒｅｄｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ
［Ａ］．Ｐｒｏｃ．ｏｆＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ［Ｃ］．Ｐｉｓｃａｔａｗａ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，１９９６．６１－６６．

［１０］ＨａｎＫＨ，ＫｉｍＪＨ．Ｑｕａｎｔｕｍｉｎｓｐｉｒｅｄｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｗｉｔｈａｎｅｗｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｃｒｉｔｅｒｉｏｎ，ｇａｔｅ，ａｎｄｔｗｏｐｈａｓｅｓｃｈｅｍｅ
［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２００４，８（２）：
１５６－１６９．

［１１］解光军，范海秋，操礼程．一种量子神经计算网络模型
［Ｊ］．复旦大学学报（自然科学版），２００４，４３（４）：７００－７０３．
ＸｉｅＧｕａｎｇｊｕｎ，ＦａｎＨａｉｑｉｕ，ＣａｏＬｉｃｈｅｎｇ．Ａｑｕａｎｔｕｍｎｅｕｒａｌ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＦｕｄａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
（ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ），２００４，４３（４）：７００－７０３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１２］ＬｉｃｈｅｎｇＪｉａｏ，ＹａｎｇｙａｎｇＬｉ，ｅｔａｌ．Ｑｕａｎｔｕｍｉｎｓｐｉｒｅｄｉｍｍｕｎｅ
ｃｌｏｎａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｇｌｏｂａｌｎｕｍｅｒｉｃａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｙｓｔｅｍ，ＭａｎａｎｄＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，ＰａｒｔＢ，２００８，
３８（５）：１２３４－１２５３．

［１３］邢焕来，潘炜，邹喜华．一种解决组合优化问题的改进型
量子遗传算法［Ｊ］．电子学报，２００７，３５（１０）：１９９９－２００２．
ＸｉｎｇＨｕａｎｌａｉ，ＰａｎＷｅｉ，ＺｏｕＸｉｈｕａ．Ａｎｏｖｅｌｉｍｐｒｏｖｅｄｑｕａｎ
ｔｕｍｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｃｏｍｂｉｎａｔｏｒｉａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｓ
［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２００７，３５（１０）：１９９９－２００２．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１４］汪鹏君，李辉，等．量子遗传算法在多输出ＲｅｅｄＭｕｌｌｅｒ逻
辑电路最佳极性搜索中应用［Ｊ］．电子学报，２０１０，３８（５）：
１０５８－１０６３．
ＷａｎｇＰｅｎｇｊｕｎ，ＬｉＨｕｉ，ｅｔａｌ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｑｕａｎｔｕｍｇｅｎｅｔｉｃ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎｓｅａｒｃｈｉｎｇｆｏｒｂｅｓｔｐｏｌａｒｉｔｙｏｆｍｕｌｔｉ－ｏｕｔｐｕｔＲｅｅｄ
－Ｍｕｌｌｅｒｌｏｇｉｃｃｉｒｃｕｉｔｓ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１０，３８
（５）：１０５８－１０６３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１５］ＪｏｎａｔｈａｎＤ，ＰｌｅｎｉｏＭ Ｂ．Ｍｉｎｉｍａｌｃｏｎｄｉｔｉｏｎｆｏｒｌｏｃａｌｐｕｒｅ

２０６２ 电 子 学 报 ２０１１年



ｓｔａｔｅｅｎｔａｎｇｌｅｍｅｎｔｍａｎｉｐｕｌａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＰｈｙｓＲｅｖＬｅｔｔ，１９９９，８３
（２）：１４５５－１４５８．

［１６］ＬｉａｎｇｊｕｎＫｅ，ＺｕｒｅｎＦｅｎｇ，ＺｈｉｇａｎｇＲｅｎ．Ａｎｅｆｆｃｉｅｎｔａｎｔｃｏｌｏｎｙ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈｔｏａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎｉｎｒｏｕｇｈｓｅｔｔｈｅｏｒｙ
［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＬｅｔｔｅｒｓ，２００８，２９：１３５１－１３５７．

［１７］ＤｏｎｇｙｉＹｅ，ＺｈａｏｊｉｏｎｇＣｈｅｎ，ＪｉａｎｋｕｎＬｉａｏ．Ａｎｅｗａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｆｏｒｍｉｎｉｍｕｍ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｂｉｎａｒｙｐａｒｔｉｃｌｅ
ｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈｖａｃｃｉｎａｔｉｏｎ［Ａ］．ＰＡＫＤＤ２００７［Ｃ］．
Ｎａｎｊｉｎｇ：ＬＮＡＩ４４２６，２００７．１０２９－１０３６．

［１８］ＬｉａｎｇＪＪ，ＱｉｎＡＫ，ＳｕｇａｎｔｈａｎＰＮ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚｅｒｆｏｒｇｌｏｂａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆ
ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｆｕｎｃｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２００６，１０（３）：２８１－２９５．

作者简介

丁卫平 男，１９７９年１月出生于江苏金坛．
南京航空航天大学博士研究生，ＣＣＦ和 ＡＣＭ会
员．主要研究方向机器学习、进化计算和数据挖
掘．
Ｅｍａｉｌ：ｄｉｎｇ－ｗｐ＠ｎｕａａ．ｅｄｕ．ｃｎ

王建东 男，１９４５年出生于江苏南京，南京
航空航天大学教授、博士生导师．主要研究方向
人工智能和知识工程．

管致锦 男，１９６２年 １０月出生于江苏连云
港，南通大学计算机科学与技术学院教授．主要
研究方向可逆计算、逻辑综合和信息安全．

３０６２第 １１ 期 丁卫平：基于量子蛙跳协同进化的粗糙属性快速约简


