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基于多算子协同进化的

自适应并行量子遗传算法

曲志坚，陈宇航，李盘靖，刘晓红，李彩虹
（山东理工大学计算机科学与技术学院，山东淄博２５５０４９）

　　摘　要：　量子遗传算法具有种群规模小，全局搜索能力强的特点被广泛应用于各类优化问题的求解．为了进一
步提高量子遗传算法的收敛速度和搜索稳定性，克服算法的早熟问题，本文改进了基于自适应机制的量子遗传算法．
在自适应量子遗传算法的基础上根据种群的适应度定义了个体相似度评价算子、个体适应度评价算子和种群变异调

整算子及相应算子的计算方法，利用多算子协同评价当前种群状态并根据进化代数的变化，自适应的改变个体的变异

概率，提高了算法全局寻优能力和收敛速度，降低了算法陷入局部寻优的概率．此外，为了提高算法的时间效率，将算
法采用并行多宇宙的方式实现．实验结果表明，本文提出的算法在全局搜索性能、收敛速度和时间效率方面有较好的
综合表现．
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１　引言
　　优化问题在工程、管理、科学、经济、军事、科学和设
计等众多领域具有广泛的应用，也是业界和计算机领

域研究的热点问题［１］．优化问题被认为是 ＮＰ难问题，

常规的数学规划类的方法难于在多项式时间内找到满

足要求的最优解［２］．对于大规模的优化问题，通常采用
基于进化计算的方法搜索最优解或近似最优解．量子
遗传算法是基于量子计算理论中的量子位和量子纠缠

态等概念和理论提出的一种概率搜索算法，用于在传
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统计算机上模拟量子计算．量子遗传算法最早由 Ｈａｎ
等人［３］提出并用于解决组合优化问题．

与传统遗传算法相比，量子遗传算法采用量子比

特位（Ｑｂｉｔ）进行编码，通过模拟量子塌缩的随机观测
可得到更加丰富的种群，从而能够以较小的种群规模，

在短时间内搜索到问题的最优解．因为量子遗传算法
的独特优势使得其在优化问题中具有广泛的应用．例
如，利用量子遗传算法求解 ＴＳＰ问题［４］，对无线传感器

视频网络进行优化，获得网络的最大覆盖率［５］；利用基

于混合蛙跳的量子遗传算法对水下声呐图像进行检测

与识别［６］；利用量子遗传算法解决柔性作业车间调度

问题［７］等，均达到了良好的效果．此外，课题组还利用
进化算法对基于网络编码的组播资源进行优化［８，９］，取

得了较为理想的结果．
量子遗传算法进化的核心是对量子旋转门进行调

整从而获得下一代种群［１０］．然而，量子旋转门旋转角的
大小和方向调整具有很大的灵活性．在量子旋转门调
整过程中，如果旋转角过大容易错过较优解空间；反之，

如果旋转角度过小会导致算法收敛速度慢，算法迭代

周期较长．对于旋转方向的调整，如果个体均朝着相同
的方向进化，将导致进化后期种群缺乏多样性，算法易

于陷入局部最优并无法自拔，最终导致算法全局搜索

性能下降．另一方面，量子旋转门的确定缺乏通用性，与
所求解的问题密切相关，对于不同的问题需要多次试

验，不断调整量子门，确定较好的旋转角方案．
另外，由于采用传统计算机模拟量子运算，量子遗

传算法计算代价较高，运算时间较传统遗传算法长．但
是量子计算本身具有的并行性，为量子遗传算法的并

行实现提供了基础［１１］．
为使量子遗传算法在搜索准确性、可靠性以及运

行效率上做进一步提高，本文改进了基于自适应机

制［１２，１３］的量子遗传算法．针对自适应量子遗传算法存
在的收敛速度快，但是具有较大概率陷入局部最优解

的问题，提出了基于多算子协同进化的自适应量子遗

传算法．该算法提高了种群进化后期的多样性，能够更
大概率的搜索到全局最优解，提高了算法搜索稳定性．
为了弥补多算子协同进化带来的时间耗费，利用多宇

宙并行的思想［１４］对提出的量子遗传算法实现并行运

算，提高了算法的时间效率．

２　多算子协同变异机制

　　基于自适应机制的量子遗传算法［１２］能够根据个体

不同的适应度为其分配合理的旋转角步长，从而显著

加快算法收敛速度．但是，该机制容易导致算法进化后
期种群多样性下降，从而更易陷入局部最优解．本文算
法在自适应旋转角调整的基础上增加了多算子协同变

异机制，在每一代种群中根据多个算子的计算结果协

同确定种群中不同个体的变异概率，增加了算法进化

后期的种群多样性，提高算法搜索全局最优解的稳

定性．
多算子协同变异机制通过定义的个体相似度评价

算子、个体适应度评价算子和种群变异调整算子共同

确定当前种群中每个体的变异概率．其中个体相似度
评价算子ｘｓｉｍ的作用是评价当前种群内的个体差异情
况，其定义如公式（１）所示．式中 ｄｍａｘ和 ｄｍｉｎ分别表示当
前种群中与最优个体之间汉明距离最大和最小的个

体，ｄａｖｇ表示当前种群所有个体与最优个体之间汉明距
离的平均值．

ｘｓｉｍ＝
ｄａｖｇ－ｄｍｉｎ
ｄｍａｘ－ｄｍｉｎ

， ｄｍａｘ≠ｄｍｉｎ

０， ｄｍａｘ＝ｄ
{

ｍｉｎ

（１）

这里用汉明距离来刻画每一代群中个体之间的相

似度，汉明距离越大，相似度越低．显然，相似度评价算
子ｘｓｉｍ越大，说明当前种群中的多数个体距离最优解较
远，个体差异性较大．此时可以采用较大的变异概率进
一步增加种群多样性．反之相似度评价算子 ｘｓｉｍ较小，
则说明当前种群收敛到最优解附近，可降低个体变异

概率保持种群稳定性，使得进化更快的向最优解靠拢．
种群个体适应度评价算子 ｙｉｆｉｔ的作用是评价第 ｉ个

体在当前种群中的质量，其定义如公式（２）所示．其中，
ｆｍａｘ和ｆｍｉｎ分别表示当前种群中最优适应度值和最差适
应度值，ｆｉ表示当前种群中第ｉ个个体的适应度值．

ｙｉｆｉｔ＝
ｆｍａｘ－ｆｉ
ｆｍａｘ－ｆｍｉｎ

， ｆｍａｘ≠ｆｍｉｎ

０， ｆｍａｘ＝ｆ
{

ｍｉｎ

（２）

种群个体适应度评价算子 ｙｉｆｉｔ越大，说明当前种群
中第ｉ个个体的适应度值更接近于最差个体的适应度
值．因此，进化的时候该个体应该赋予更大的变异概率
增加进化的幅度．反之，个体适应度评价算子 ｙｉｆｉｔ越小，
说明该个体接近于最优解，可赋予较小的变异概率，保

持优势个体的稳定性．
种群变异调整算子Ｆａｃｃ（ｎ）是一个关于当前进化代

数ｎ的函数．该算子的作用是当算法早熟，陷入到局部
最优解不能自拔的时候，通过逐渐增加个体的变异概

率促使算法跳出局部最优解．种群变异调整算子的定
义如式（３）所示．

Ｆａｃｃ（ｎ）＝

Ｆａｃｃ（ｎ－１）＋Ｃ×
ｓ－ｎ
ｓ，ｗｈｅｒｅ

　　ｆｍａｘ（ｎ）＝ｆｍａｘ（ｎ－Ｔ）∧ｎ＞Ｔ
Ｆａｃｃ（ｎ－１），ｗｈｅｒｅ
　　ｆｍａｘ（ｎ）≠ｆｍａｘ（ｎ－Ｔ）∧ｎ＞Ｔ
０，ｗｈｅｒｅｎ

!













Ｔ

（３）

７６２
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上式中，ｎ表示当前进化代数，ｓ表示算法定义的最大进
化代数，常数Ｔ表示算法迭代过程中，种群最优解连续
不发生变化的迭代次数，Ｃ（０＜Ｃ１）为调节常数，ｆｍａｘ（ｎ）
为第ｎ代种群中的最优适应值．

从变异加速算子 Ｆａｃｃ（ｎ）的定义可知，当种群中的
最优适应度值连续Ｔ代未发生变化并且进化还未达到
最大进化代数ｓ的时候，则在 Ｔ＋１代的时候种群的变
异调整算子会在第Ｔ代的基础上增加一个变异概率值，
增加的值由ｓ、ｎ和 Ｃ确定．此外，在算法的执行过程中
可以通过设定阈值使变异调整算子Ｆａｃｃ（ｎ）在达到一个
确定值时不再增加．

在每一代种群中获得当前种群个体相似度评价算

子、个体适应度评价算子和种群变异调整算子之后就

可以通过这三个算子协同确定当前种群中个体的变异

概率，该变异概率如式（４）所示．

ｐｉｎ＝
ｐ０×ｙ

ｎ
ｆｉｔ×ｘｓｉｍ＋Ｆａｃｃ（ｎ）， ｆｍａｘ≠ｆｍｉｎ

０， ｆｍａｘ＝ｆ{
ｍｉｎ

（４）

在公式（４）中，ｐｉｎ表示第 ｎ代种群中第 ｉ个个体的
变异概率，ｐ０为在算法运行之初指定的变异概率常数．
在算法具体的执行过程中也可以通过设定阈值使变异

概率达到一个确定值时不再增加．

３　算法描述
　　基于多算子协同进化的自适应并行量子遗传算法
包括旋转角自适应调整机制、多算子协同变异机制以

及多宇宙并行机制三个部分．自适应进化机制采用动
态旋转角步长调整机制，其在算法进化过程中按照个

体的不同适应度，修改个体进化的旋转角 Δθ，相应的旋
转角查找表如表１所示．

表１　自适应量子遗传算法旋转角步长查找表

ｘｊｉ ｂｉ
ｆ（Ｘｊ）≥
ｆ（Ｘｔｂｅｓｔ）

Δθｊｉ
Ｓ（αｊｉ，βｊｉ）

αｊｉβｊｉ＞０αｊｉβｊｉ＜０ αｊｉ＝０ βｊｉ＝０

０ ０ ｆａｌｓｅ θｊ１＝０ － － － －

０ ０ ｔｒｕｅ θｊ２＝０ － － － －

０ １ ｆａｌｓｅ θｊ３＝θｊ ＋１
!

１ ０ ±１

０ １ ｔｒｕｅ θｊ４＝θｊ !

１ ＋１ ±１ ０

１ ０ ｆａｌｓｅ θｊ５＝θｊ !

１ ＋１ ±１ ０

１ ０ ｔｒｕｅ θｊ６＝θｊ ＋１
!

１ ０ ±１

１ １ ｆａｌｓｅ θｊ７＝０ － － － －

１ １ ｔｒｕｅ θｊ８＝０ － － － －

　　表１中ｆ（Ｘ）表示个体Ｘ的适应度值；ｘｊｉ表示第ｊ个
个体中的第ｉ位；ｂｉ表示当前种群中最优个体的第 ｉ位
值；Ｓ（αｊｉ，β

ｊ
ｉ）表示旋转角在极坐标中的旋转方向；θ

ｊ为

第ｊ个个体使用的旋转角步长，其定义如式（５）所示．

θｊ＝
ｆｊ－ｆｍｉｎ
ｆｍａｘ－ｆｍｉｎ

（Ｋ２－Ｋ１）＋Ｋ１， ｆｍａｘ≠ｆｍｉｎ

Ｋ１， ｆｍａｘ＝ｆ
{

ｍｉｎ

（５）

从公式（５）中可知，旋转角步长与当前个体的适应度值
成线性关系，适应度大的优良个体可以被分配较大的

旋转角步长使其能够向着最优解加速靠拢，适应度小

的劣势个体被分配较小的旋转角步长，以利于调整搜

索状态尽快改变自身状态．
当前种群中，第ｊ个个体的第 ｉ位的进化旋转角步

长和旋转方向可由公式（６）计算得到．
Δθｊｉ＝θ

ｊ×Ｓ（αｊｉ，β
ｊ
ｉ） （６）

图１给出了基于多算子协同进化的自适应量子遗
传算法的进化机制．

从图１中可知，算法中种群的每个个体根据其本身
的适应度值和协同变异因子确定适合自身进化的旋转

角步长和变异概率．
为了降低额外计算带来的时间代价，提高算法执

行的时间效率，将算法采用多宇宙并行的机制实现．本
文采用４宇宙模型实现算法并行运算，其结构如图２所
示［１２］．Ｕ１为主宇宙，负责跟从宇宙进行通信和协作，Ｕ２、
Ｕ３和Ｕ４为从宇宙．每个宇宙独立进行种群进化，每隔一
定周期主宇宙和从宇宙内的部分优良个体进行双向移

民，用优良个体替换适应度较差的劣势个体．宇宙间的
移民规模通常控制在每个宇宙种群规模的１０％ －２０％

８６２
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左右．
基于多算子协同进化的自适应并行量子遗传算法

（ＭＯＰＡＱＧＡ）描述如表２所示．
表２　ＭＯＰＡＱＧＡ算法描述

ＰｒｏｃｅｄｕｒｅｏｆＭＯＰＡＱＧＡ
ｂｅｇｉｎ

初始化种群：（ｔ←０）
对于每一宇宙执行如下操作：

　创建种群 Ｑ（ｔ）
　观测Ｑ（ｔ）并获取观测态Ｐ（ｔ）
　评价 Ｐ（ｔ）的适应度
　将最优个体保存到 Ｂ（ｔ）
ｗｈｉｌｅ（未达到最大进化代数）ｄｏ
　对每一宇宙执行如下操作：
　　 ｔ←ｔ＋１
　　观测 Ｑ（ｔ）并获取观测态Ｐ（ｔ）
　评价观测态 Ｐ（ｔ）
　　按照公式 （１０）计算旋转角步长
　　根据旋转角步长更新Ｑ（ｔ）
　　将最优的个体保存到Ｂ（ｔ）中
　　按照公式（６）－（８）计算协同变异算子
　　按照公式（９）计算个体的变异概率
　　根据变异概率进行变异操作
　　宇宙间移民操作
　　将最优的个体保存到Ｂ（ｔ）中
将全局最优个体保存到全局变量ｂ中

ｅｎｄ

４　实验分析
　　为了验证 ＭＯＰＡＱＧＡ有效性，将其与基于自适应
机制的传统遗传算法［１３］（ＡＧＡ）、传统量子遗传算
法［３］（ＱＥＡ）以及基于自适应机制的并行量子遗传算
法［１２］（ＭＰＱＥＡＡＭ）进行了实验分析和比较．实验求
解的优化问题包括：函数优化问题、背包问题和旅行

商问题．
本文实验采用的软硬件环境为：ＣＰＵ：Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）

Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５４２００Ｈ ＣＰＵ４核 ２８０ＧＨｚ；内 存：８Ｇ；
Ｕｂｕｎｔｕ１６０４４ＬＴＳ；ＶＩＭ７４１６８９；ｏｐｅｎｍｐｉ１６５；
ＧＣＣ５４０实验中量子遗传算法的变异操作通过交
换变异位概率幅的方式实现，ＭＯＰＡＱＧＡ和 ＭＰＱＥＡ
ＡＭ每个宇宙的种群规模为５０，宇宙间的移民规模为
１５％，移民周期为５０代；其它算法的种群规模为１００
实验中求解不同问题的各种算法的相同参数设置情

况如表３所示，特殊的参数设置情况将在具体问题中
单独列出．

对于函数优化问题，在实验中我们选取了５个典型
函数，容许误差为１０－５．其中 Ｆ１为简单的多峰函数，如
公式（７）所示，变量ｘ满足条件 －１≤ｘ≤２，该函数全局

最大值约为３８５０
表３　算法参数设置表

算法 参数设置情况

ＡＧＡ

最大变异概率：Ｐｍ１＝０１

最小变异概率：Ｐｍ２＝０００１

最大交叉概率：Ｐｃ１＝０９

最小交叉概率：Ｐｃ２＝０６

ＱＥＡ 旋转角步长查找表参见文献［３］

ＭＰＱＥＡＡＭ

最小旋转角步长：Ｋ１＝０００１π

最大旋转角步长：Ｋ２＝００５π

并行宇宙数量：４

ＭＯＰＡＱＧＡ

最小旋转角步长：Ｋ１＝０００１π

最大旋转角步长：Ｋ２＝００５π

初始变异概率：Ｐ０＝０８

变异调整算子的调整常数Ｃ＝００８
并行宇宙数量：４

Ｆ１＝ｘ×ｓｉｎ（１０π×ｘ）＋２０ （７）
函数Ｆ２是一个 Ｓｈａｆｆｅｒ函数，如式（８）所示．该函数

在最大值周围具有无数个极小值点，组成一个均值为

０９９２０８的圈脊．Ｆ２函数的变量取值范围为 －１０＜ｘ，ｙ
＜１０，并在（０，０）点取得唯一的全局最大值为１０００由
于圈脊的存在，进化算法极易陷入圈脊中局部最优值．

Ｆ２＝０５－
ｓｉｎ２ ｘ２＋ｙ槡

２－０５
（１＋０００１（ｘ２＋ｙ２））２

（８）

函数Ｆ３是一个ＤｅＪｏｎｅｓ函数，如式（９）所示．该函数是
一个含有２５个局部最优解的多峰函数，实验中当函数
值大于１时认为该函数收敛．Ｆ３函数自变量的取值范围
为－６５５３６≤ｘｉ≤６５５３６，其中，ａｉｊ的定义如下式所示．

（ａｉｊ）２×２５＝
－３２－１６０ １６ ３２ －３２－１６…０１６３２
－３２－３２－３２－３２－３２－１６－１６…( )３２３２３２

Ｆ３＝０００２＋∑
２５

ｊ＝１

１

ｊ＋∑
２

ｉ＝１
（ｘｉ－ａｉｊ）

６
（９）

函数Ｆ４是一个 Ｓｈｕｂｅｒｔ函数，形如公式（１０）所示，
其自变量取值范围为 －１０≤ｘ，ｙ≤１０该函数具有７６０
个局部最优值，其全局最大值为１８６７３１实验中，当算
法达到１８６．７３０９时认为其收敛．

Ｆ４＝－∑
５

ｉ＝１
ｉｃｏｓ［（ｉ＋１）ｘ＋ｉ］×∑

５

ｉ＝１
ｉｃｏｓ［（ｉ＋１）ｙ＋ｉ］

（１０）
函数Ｆ５是一个六峰值驼背函数，形如公式（１１）所

示，自变量取值范围为 －３≤ｘ≤３，－２≤ｙ≤２其全局
最大值为１０３１６２８

Ｆ５＝－［（４－２１ｘ
２＋ｘ

４

３）ｘ
２＋ｘｙ－４ｙ２（１－ｙ２）］

（１１）

９６２
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表４给出了函数优化问题的实验结果，实验中各算
法最大迭代次数均为５０００次，每个函数用不同算法求
解１０次．表４中，最佳解和最差解分别表示算法１０次
运行中所找到的最佳和最差的一次解（该值不一定为

理论最优解）；平均解为１０次最佳解的平均值；最小迭
代次数和最大迭代次数分别表示算法１０次运行中找到

理论最优解的最少和最多迭代次数．最优解次数为１０
次搜索中，找到理论全局最优解的次数；平均时间为算

法运行５０００代的平均执行时间．其中，最佳解用于评价
算法的全局寻优能力，最差解、平均解和最优解次数用

于衡量算法的稳定性和跳出局部寻优的能力；最优时

间和平均时间用于评价算法的时间效率．
表４　函数求最优解实验结果

函数 算法

算法性能指标

最佳解 最差解 平均解
最小迭代

次数

最大迭代

次数

平均迭代

次数

最优解

出现次数

平均时间

（单位：秒）

Ｆ１

ＡＧＡ ３８５０ ３８５０ ３８１１５ ３ １８ ８３ １０ ０３４１０７９９

ＱＥＡ ３８５０ ３８４３ ３８４９ ７ ４４１３ １０７７７ ７ ２７４２４４５１

ＭＰＱＥＡＡＭ ３８５０ ３８５０ ３８５０ １２ ２３５６ ３２４８ １０ １２２０６１９５

ＭＯＰＡＱＧＡ ３８５０ ３８５０ ３８５０ ７ ２４６ １０９１ １０ １３２７７６８３

Ｆ２

ＡＧＡ １０ １０ １０ １４６ １９６７ ８９４ １０ ０６０１３１０５

ＱＥＡ １０ ０９９０１４ ０９９４１６ ３５ １８０８ ４８３２５ ４ ４７１２０９４５

ＭＰＱＥＡＡＭ １０ ０９９０５８ ０９９９９８ ５ ４８５１ ７０２８ ９ １９６６７４２８

ＭＯＰＡＱＧＡ １０ １０ １０ ９ １８６６ ２２２７ １０ ２３７５４８７

Ｆ３

ＡＧＡ １００２ ０８３１７４ ０９５０９２ ５ ３２ １７６ ７ １８１６９４４７

ＱＥＡ １００２ ０８２９５７ ０９８４６８ ２９ ３９５３ ９３８８ ９ ６０７６７９８１

ＭＰＱＥＡＡＭ １００２ ０８３１７４ ０９８４９７ ８４ ４５１ ２７１８ ９ ３２７８７４２２

ＭＯＰＡＱＧＡ １００２ １００２ １００２ ８９ ７０１ ２２６ １０ ３４７２３４３３

Ｆ４

ＡＧＡ １８６７３１ １８６７２９ １８６７３０ ３９２６ ４８２６ ４３８４ ４ ０８７０５６８４

ＱＥＡ １８６７２４ １７４６０８ １８３４４３ Ｎ Ｎ Ｎ ０ ５０７９２９５５

ＭＰＱＥＡＡＭ １８６７３０ １８５０９９ １８６１９９ ２５１ ４６５３ ２４５２ ２ ２７４０８３７８

ＭＯＰＡＱＧＡ １８６７３１ １８６７３０ １８６７３０７ ８０ ３５９ １９０８６ ７ ２７８０６１３２

Ｆ５

ＡＧＡ １０３１６２ １０３１４５ １０３１５８９ ２１４９ ２１４９ ２１４９ １ ０７０４４４７６

ＱＥＡ １０３１６２ ０９９８６４ １０２７３４４ ４９４４ ４９４４ ４９４４ １ ４６９０１９２４

ＭＰＱＥＡＡＭ １０３１６２８ ０９９７０１ １０２３７６４１ ５１ １５１ １０２ ４ ２３３７１５０５

ＭＯＰＡＱＧＡ １０３１６２８ １０３１５７ １０３１６１０３ １６ ５０１ １７６ ８ ２６７９４２６４

　　从表４可知，本文提出的基于多算子协同进化的自
适应并行量子遗传算法（ＭＯＰＡＱＧＡ）对于简单的函数寻
优问题，其全局搜索准确性和算法时间性能较量子遗传

算法（ＱＥＡ）和自适应多宇宙量子遗传算法（ＭＰＱＥＡ
ＡＭ）有所提高．随着问题复杂性和规模的增加，本文算法
的优势逐渐凸显．对于较为复杂的函数，本文提出的
ＭＯＰＡＱＧＡ最优解出现的频率较自适应遗传算法
（ＡＧＡ）更高，表明该算法的稳定性和全局搜索能力较优．

为了进一步比较和分析算法对复杂组合优化问题

的求解性能，接下来通过求解背包问题和旅行商问题

对算法进一步实验验证．实验中首先对不同算法分别
运行１０次，每次５万次迭代．对于５万次迭代没有找到
最优解的算法再运行１次２００万次迭代，观察是否获得

最优解．背包问题的编码采用布尔编码，编码长度与物
品数量相同．对于背包重量溢出的非法个体，随机删除
物品直至总重量满足背包限制，使其变为合法个体．

背包问题的测试数据为：物品价值：｛２５２４９２３０
４２２２３０７０７５６０７６９６１６５９４７９４２９９９１７３１２１８５４８
９０４８２９９８７３４２４５７７１７４８４３３９０８０８７７１４２７２０
６５９６６７４２９０３６４８３４６３２８４９９７７８７１８６４７５５８２３
５１７０１８３５７０４３７２９４７９６４９２５５４６７５８７７４２７２２１
８７３２２９２３７７８０４３９８１２２９２５９０１６８３５３５６２０５１５７
２５｝，物品重量：｛３４２１５６３０２０８３９４６２４７７３０４７１８
１０１５５６７２１２８９６７６０４８７３２５３１７２８６３２７０９９２１８３
９５２４７３３０７７５２３６１６６１３５２８２３４６３５４８３５９４２１２１
１１２１４４５２１４８３３５５６６６１８９２９１２３９７１８６７９３５７
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５３６０４０４０８３３０４７１０１０６９４９９４５０９３５１６２２３８９２６
１３４３７９５９２１７７８６２８８３５７｝，背包容量为２８２运用
进化算法求解背包问题之前，我们首先通过动态规划

预先得到的该背包问题的最优解为１２９６表５、表６和
图３给了不同算法求解背包问题的实验结果．

表５　不同算法５００００次迭代后背包问题求解结果

算法

算法性能指标

最佳

解

最差

解

平均

解

最优

解次数

平均时间

（秒）

ＡＧＡ １２３６ １１４２ １１９７９ ０ １２６３０４７５

ＱＥＡ １２３４ １１７８ １１８５８ ０ １３６０１３５９

ＭＰＱＥＡＡＭ １２７５ １１７７ １２４３３ ０ ５１６８８１７８

ＭＯＰＡＱＧＡ １２９６ １２８４ １２９３６ ８ ５３９２７５４５

表６　不同算法２００万次迭代后背包问题求解结果

算法
算法性能指标

是否找到最优解 迭代次数 最佳解

ＡＧＡ 否 ２００万 １２７４

ＱＥＡ 否 ２００万 １２３４

ＭＰＱＥＡＡＭ 是 ３０９３０７ １２９６

ＭＯＰＡＱＧＡ 是 ２３５７ １２９６

　　从表５给出的背包问题实验数据可知，本文提出
的ＭＯＰＡＱＧＡ性能最优，能够在１０次实验中８次得到
全局最优解，平均解也优于其它算法．从表６中可知，
ＭＯＰＡＱＧＡ最快可以在２３５７次迭代就找到最优解，而
其它算法中仅有 ＭＰＱＥＡＡＭ能够最快在３０万次进化
后找到全局最优解．

图３给出了求解背包问题过程中算法适应度与进
化代数之间的对应关系．从图３可以发现 ＭＯＰＡＱＧＡ
在每一个采样点的适应度均优于其它算法，充分说明

了算法搜索过程的稳定性．
旅行商（ＴＳＰ）问题的实验数据采用１４城市地图，

该地图数据如表７所示．量子遗传算法采用长度为１３
１４的二维矩阵编码［４］，该编码方式是量子遗传算法

的特有编码方式，能够避免在进化过程中产生非法个

体．对于求解最大值的问题，算法中采用地图回路长度
的相反数作为适应度值．适应度函数如公式（１２）所示，
其中ｄ（Ｓｉ，Ｓｉ＋１）表示地图中两个邻接点之间的距离．
ＡＧＡ算法采用整数编码，采用将路径中出现的相同节
点编号随机为未出现过的节点编号的方法将非法个体

变为合法个体．

ｆｉｔｎｅｓｓ＝－［∑
ｎ－１

ｉ＝１
ｄ（Ｓｉ，Ｓｉ＋１）＋ｄ（Ｓｎ，Ｓ１）］ （１２）

表７　旅行商问题实验数据

城市编号 坐标Ｘ 坐标Ｙ 城市编号 坐标Ｘ 坐标Ｙ

１ １６４７ ９６１０ ８ １７２０ ９６２９

２ １６４７ ９４４４ ９ １６３０ ９７３８

３ ２００９ ９２５４ １０ １４０５ ９８１２

４ ２２３９ ９３３７ １１ １６５３ ９７３８

５ ２５２３ ９７２４ １２ ２１５２ ９５５９

６ ２２００ ９６０５ １３ １９４１ ９７１３

７ ２０４７ ９７０２ １４ ２００９ ９４５５

　　对于上表给出的地图，其 ＴＳＰ的最优路径为：１→
１０→９→１１→８→１３→７→１２→６→５→４→３→１４→２→１，
该路径的最小代价为３０８７８５该ＴＳＰ的实验结果如表
８、表９和图４所示．

表８　不同算法５００００次迭代后旅行商问题求解结果

算法

算法性能指标

最佳解

（－）
最差解

（－）
平均解

（－）
最优

解次数

平均时间

（秒）

ＡＧＡ ３０８７８ ３２１８ ３１４４ ２ ８８０２０８３

ＱＥＡ ３１３７６ ３３８３ ３２６３ ０ １４４３２７３

ＭＰＱＥＡＡＭ ３０８７８ ３２５２ ３１３１ ７ ５２１１７７１

ＭＯＰＡＱＧＡ ３０８７８ ３０８７８ ３０８７ １０ ５５５２６７６

表９　不同算法２００万次迭代后旅行商问题求解结果

算法
算法性能指标

是否找到最优解 迭代次数 最佳解（－）

ＡＧＡ 是 ４８１１１ ３０８７８５０４

ＱＥＡ 否 ２００万 ３１２３２０７７

ＭＰＱＥＡＡＭ 是 ４００１４ ３０８７８５０４

ＭＯＰＡＱＧＡ 是 ８９１８ ３０８７８５０４

　　从表８可知，本文提出的ＭＯＰＡＱＧＡ在１０次实验
中每次都能过求得该地图的全局最优路径，相应的

ＭＯＰＡＱＧＡ、ＡＧＡ和 ＱＥＡ分别只有７次、２次和０次，

１７２
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进一步说明了ＭＯＰＡＱＧＡ算法具有极强的全局寻优能
力．从表９中可知，ＱＥＡ在２００万次迭代以后仍然无法
找到全局最优解，说明量子遗传算法更易于陷入局部

最优．图４给出了不同算法适应度值与进化代数之间
的关系．从图４中可以发现 ＭＯＰＡＱＧＡ在种群进化的
后期仍然具有较强的收敛能力．对于 ＭＰＱＥＡＡＭ由于
采用不同的角步长进化，使得算法前期进化速度较快，

但是其在进化后期种群更容易趋于一致，一旦算法无

法找到全局最优解将陷入局部最优而无法自拔．
综上所述，本文提出的 ＭＯＰＡＱＧＡ具有基于多算

子协同决策的变异机制，保证算法在进化后期仍然能

够持续的逼近全局最优解，具有较好的全局收敛性能

和良好的算法稳定性对不同求解问题的适应性更强，

综合性能更好．

５　结论
　　本文在自适应量子遗传算法的基础上增加了基于
个体相似度评价算子、个体适应度评价算子和种群变

异调整算子协同决策的自适应变异机制，形成基于多

算子协同进化的自适应量子遗传算法，促进算法进化

后期的种群多样性，提高了算法的全局寻优能力．算法
中个体相似度评价算子能够度量当种群中的个体是否

收敛到最优解附近，据此确定该个体变异概率；个体适

应度评价算子能够度量种群中个体间的差异，促进不

同个体朝着更适合自身的寻优方向进化．种群变异调
整算子能够根据量子遗传算法的进化代数自动调整种

群中个体的变异概率，在算法陷入局部最优解无法自

拔时提高了算法摆脱局部最优解的能力．此外，由于算
法中引入了额外的算子计算过程，为了提高算法执行

的时间效率，通过将种群分布于多个宇宙并行进化实

现算法的并行计算，使算法达到较好的综合性能．
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