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摘　要 : 分析量子进化算法的特点及免疫进化的机理 ,提出一种基于免疫算子的量子进化算法.该算法通过免疫克

隆选择、免疫细胞交叉变异、记忆细胞产生、抗体相似性抑制等进化机制 ,可以最终找出最优解 ,比传统的量子进化算

法具有更好的种群多样性 ,更快的收敛速度和全局寻优能力.不仅从理论上证明了所提出算法的收敛性 ,而且通过仿

真实验表明了该算法的优越性.
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Abstract : A quantum evolutionary algorithm based on immune operator is p roposed. Optimal solution is obtained by

the mechanism in which antibodies are clonally selected , immune cells accomplish cross2mutation , memory cells are

produced and similar antibodies are suppressed. It not only maintains better population diversity than the classical

quantum evolutionary algorithm , but also converges to the global optimal solution rapidly. Simulation experiment s

show the convergence and the superiority of the MQ EA .
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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.进化算法是

模拟自然进化过程而产生的一类随机搜索技术 ,已

在人工智能等应用领域显示出解决复杂问题的独特

能力.近年来 ,一种被称为量子计算的新型搜索方法

引起了人们的广泛关注.量子计算是信息科学与量

子力学相结合的新兴交叉学科 ,它以量子力学的基

本原理为基础来演化解 ,而量子进化算法则是量子

计算与进化算法相结合的产物.理论研究表明 ,量子

计算机比经典计算机的效率高得多.

本文以求解 N P问题为例 ,分析了量子进化算

法的特点 ,研究了免疫进化机制的特性.结合免疫系

统的动力学模型以及免疫细胞在自我进化中的克隆

选择和亲和度成熟机理 ,提出了一种基于免疫算子

的量子进化算法.通过抗体的克隆选择、记忆细胞产

生、免疫细胞交叉变异、抗体的促进与抑制和抗体相

似性抑制等进化机制 ,最终可找出最优解.本文不仅

用 Markov随机过程理论证明了该进化算法的收敛

性 ,而且用仿真实验说明了该进化算法的优越性.

2　量子进化算法背景
　　经典计算机的存储单元是比特 ,它只有两种状

态 ,或为 0 ,或为 1.而量子计算机最基本的存储单元

是量子比特 (qubit) [1 ] , 量子比特的两个可能状态是

| 0 >和| 1 > .量子比特的特征是可以表示为任意叠

加的态 :α| 0 > +β| 1 > , | 0 > 和 | 1 > 状态称为

计算基态 ,其中α和β为满足 |α| 2 +|β| 2 = 1 的任

意复数 ,称之为概率幅.在测量量子比特时 ,得到 0

的概率为 |α| 2 ,得到 1的概率为 |β| 2 .由此可见 ,如

果有 n位的量子比特系统 ,则可同时表示 2n 种状态
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(即 2 n 种基态) ,且量子状态由 2n 个幅度所确定.因

而在对量子比特计算时 ,一次运算相当于对 2n 种状

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 ,其本质特

征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[1 ] ,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

别是它具有量子并行性 ,如果知道初始量子态的概

率幅和状态迁移矩阵 ,则可以通过状态概率幅矢量

和状态转移矩阵相乘来得到任何时刻的概率幅矢

量.状态转移矩阵可用 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.

量 子 进 化 算 法 (Quant um evolutionary

algorit hm , Q EA) 是一种基于量子计算原理[ 2 ,3 ] 的

优化方法.它以量子计算的一些概念和理论为基础 ,

用量子位编码表示染色体 ,用量子门变异来实现进

化搜索.由于量子计算的并行性特点 ,Q EA 具有种

群规模小而不影响算法性能 ,迭代次数少且收敛速

度快以及全局寻优能力强的特点.

量子计算与进化算法的结合从 20世纪 90年代

后期开始. Narayanan 将量子多宇宙理论引入遗传

算法 ,提出了多宇宙量子衍生遗传算法[2 ] . Han等提

出量子衍生演化算法[3 ] (Q EA) ,它首次将量子的概

率幅表达引入遗传算法.后来许多研究者在算法上

进行了相应改进[ 426 ] ,并用实验结果证明其性能更加

良好.但进化算法的随机性不好把握 ,收敛方向无法

有效控制 ,容易陷入局部最优等问题还是不易克服.

面对进化算法的各种问题 ,学者们开始探索并

构建新的算法模型[ 7 ] . 近年来 ,随着免疫计算的兴

起 , 学者们提出了许多免疫进化算法 ,如文献[7 ]提

出了基于免疫记忆和免疫响应的免疫进化算法 ,并

证明了其收敛特性.

免疫算法[8 ,9 ] 是基于人工免疫的基本理论发展

而来的 ,其核心思想是免疫算子的构造.免疫机理是

由记忆细胞导致亲和度成熟 ,通过抗体克隆选择、记

忆细胞产生、细胞交叉变异以及抗体的促进与抑制

使抗体对抗原的亲和度不断增加 ,直至达到亲和度

成熟.免疫算法不仅继承了遗传算法的遗传算子 ,使

得免疫算法具有更强的全局搜索能力 ,而且增加了

免疫算子 ,使得免疫算法有效地防止了遗传算法后

期的退化现象 ,并加快了收敛速度.

3　基于免疫算子的量子进化算法
3 . 1　免疫进化机理分析

免疫系统[8 ] 是一个分布式、自组织和具有动态

平衡能力的自适应复杂系统.亲和度成熟和克隆选

择可以解释免疫系统如何提高免疫响应的能力.

1) 促使亲和度成熟的免疫响应 :高亲和度抗体

的免疫有向选择和亲和度激活的免疫细胞变异的反

复循环过程 ,导致抗体对抗原的亲和度不断增加 ,直

至达到亲和度成熟.

2) 克隆选择的免疫记忆 :免疫系统通过学习抗

原来产生优秀抗体 ,并对有优良特性的抗体给予促

进 ,利用克隆选择机制产生记忆细胞.

免疫响应[8 ] 是免疫系统与外来物质 (抗原) 发

生作用的关键环节.在该响应过程中 ,克隆选择、细

胞交叉变异、抗体的促进与抑制等机理发挥关键作

用.其作用机理简单描述如下 :当抗原入侵机体时 ,

选择亲和度较高的抗体进行克隆 ,进而通过亲和度

激活的细胞交叉变异来导致亲和度成熟 ;然后免疫

系统将高亲和度抗体作为记忆细胞生成 ,对低亲和

度抗体和相似性抗体进行抑制 ,这种作用机制不断

重复 ,直至清除抗原.

3 . 2　算法描述

传统量子进化算法 (Q EA) 的基本结构如下 :

Q EA ()

{ 　t = 0 ;

　初始 Q(0) ;

由 Q( t) 生成 P(0) ;

评价 P(0) ;

保存 P(0) 中的最优解 ;

　　while (not termination2condition) do

　　　{ t = t + 1 ;

　由 U ( t - 1) 更新 Q( t - 1) ;

　由 Q( t) 生成 P( t) ;

　评价 P( t) ;

　保存 P( t) 中的最优解 ;}

　　}

其中 :Q( t) 为第 t代量子染色体的群体 , P( t) 为第 t

代二进制解的集合.在“初始化群体 Q(0)”中 ,所有

的量子染色体都被初始化为相同的常数 (α= 1/ 2 ,

β= 1/ 2) ,这意味着一个量子染色体以相同的概率

表示了所有可能的线性叠加态.在下一步中 ,通过观

察 Q(0) 的状态产生一个二进制串解的集合 P(0) ,

其中每一位为 0或 1 ,则根据测量量子比特结果的出

现概率 (|αt
j | 2 或|βt

j | 2 , j = 1 ,2 , ⋯, m) 选择得到 ,

即产生[ 0 ,1 ]随机数 R. 若 R大于 |βt
j | 2 ,则取值为

1 ,否则取值为 0 .接下来评价每个解 ,得到其亲和度

值 ;然后在初始的二进制解集 P(0) 中选择最优解

best ,并保存下来.
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在 whi le循环中 ,步骤“更新 Q( t)”的目的是使

量子染色体通过变异产生亲和度更高的态.对量子

染色体群 Q( t) 进行更新时 ,其中的量子门 U ( t) 是

通过利用当前二进制解 P( t) 和所保存的最优解

best 形成的.一般情况下 ,量子门都根据实际问题进

行设计 ,常用的有旋转门更新 ,即

αt+1
i

βt+1
i

=
cos (θ) - sin (θ)

sin (θ) cos (θ)

αt
i

βt
i

.

式中θ为旋转角度 ,其取值可确定如下 :

θ= kf (αt
i ,βt

i ) sign (αiαt
i ) .

其中 : k为一个与算法收敛速度有关的系数 ,一般将

k定义为一个与进化代数有关的自适应调节变量 ,

如 k = exp (1 - t/ C) , t为进化代数 , C为根据优化问

题复杂性而定的一个常数 ,通常可取为最大的进化

代数 ; sign ( x) 为符号函数 ,若 x ≥0 ,则 sign ( x) =

1 ,否则 sign ( x) = - 1 ,它和 f (αt
i ,βt

i ) 共同决定旋转

角方向. f (αt
i ,βt

i ) 的构造如表 1所示.

表 1　函数 f (αt
i ,βt

i ) 的查询表

αt
i
βt

i
αiβi ξ>ξt f (αt

i
,βt

i
)

> 0

> 0

> 0

> 0

< 0

< 0

< 0

< 0

> 0

> 0

< 0

< 0

> 0

> 0

< 0

< 0

1

0

1

0

1

0

1

0

+ 1

- 1

- 1

+ 1

- 1

+ 1

+ 1

- 1

　　概率幅αi和βi为复数 ,在本算法中取为实数.αt
i

和βi
t为当前解第 i 位的概率幅 ,αi 和βi 为当前最优

解第 i 位的概率幅. ξ= arctan (βi /αi ) ,ξt = arctan

(βt
i /αt

i ) , 若ξ大于ξt ,则ξ>ξt = 1 ;ξ小于等于ξt ,则

ξ>ξt = 0 .αiβi 的值确定 (αi ,βi )所在的象限 ,αiαt
i 的

值确定 (αi ,βi )和 (αt
i ,βt

i )所在的相对象限 ,如图 1 所

示.

图 1　基于当前解和局部最优解的旋转角方向

在下一步中选择 P( t) 中的最优解 ,如果此解比

所保存的最优解 best 好 ,则用它取代所保存的最优

解.循环结束后 ,保存下来的最优解 best 就是最后

希望得到的解.

从上述量子进化算法的基本结构可以看出 ,量

子进化算法采用量子门变异来进化种群 ,通过观察

量子染色体的状态来生成所需要的二进制解.尽管

量子门 U ( t) 的选取是基于局部最优解的 ,但它依然

是一个概率操作过程 ,具有很大的随机性.因此 ,个

体在进化的同时 ,也不可避免地产生了退化的可能.

量子进化算法显然忽视了先验知识对求解问题

的帮助作用.因此本文在量子进化算法原有基本结

构的基础上 ,引入一个免疫算子对 Q( t) 和 P( t) 进

行操作 ,并对算法进行改进 ,提出一种基于免疫算子

的量子进化算法 (MQ EA) ,其结构可描述如下 :

MQ EA ()

{ 　 t = 0 ;

初始 Q(0) ;

由 Q(0) 生成 P(0) ;

评价 P(0) ;

保存 P(0) 中的最优解 ;

While (not termination2condition) do

{ 　 t = t + 1 ;

由 U ( t - 1) 更新 Q( t - 1) ;

由 Q( t) 生成 P( t) ;

评价 P( t) ;

保存 P( t) 中的最优解 ;

对 Q( t) 和 P( t) 实施免疫算子 :

{免疫克隆 ;

交叉变异 ;

抗体的促进与抑制 ;

记忆抗体产生 ;}

}

　}

3 . 3　免疫算子

免疫操作算子包括免疫克隆、细胞交叉变异、抗

体的促进与抑制以及记忆抗体产生.其中记忆抗体

产生算子的作用在于保证免疫系统中抗体进化进程

的方向性 ,它充分利用了局部最优解 ,进而生成亲和

度更高的抗体. 交叉变异算子属于全局搜索算子 ,

其作用在于保持多样性的抗体群体 ,从而扩大搜索

范围 ,原则上可扩大到整个搜索空间.

定义 1　细胞交叉变异操作是指在基于量子表

示的细胞中的随机位置 ,交换 | 0 > 态和 | 1 > 态的

概率幅 ,使得原先倾向于“0”的状态转变为倾向于

“1”的状态 , 反之亦然.

例如
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q =
α1 α2 ⋯ αm

β1 β2 ⋯ βm

,

产生[1 , n]的随机数 j ,则

q =
α1 α2 ⋯αj ⋯ αm

β1 β2 ⋯βj ⋯ βm

变异为

q’=
α1 α2 ⋯βj ⋯ αm

β1 β2 ⋯αj ⋯ βm

.

　　算法中的细胞交叉变异率大小可由抗体的亲

和度高低来调节 ,具体分为两类 ,即高亲和度抗体和

低亲和度抗体 , 变异率依次为 Pl , Ph ,且 Pl < Ph .

这样 ,使得高亲和度的抗体作为记忆抗体能够在小

范围内继续搜索 ,以提高亲和度 ;而低亲和度的抗体

作为保持多样性抗体能够扩大搜索范围.这种变异

方式体现了负反馈机理 ,即变异后 ,若提高或降低了

抗体的亲和度 ,则在下一轮变异时 , 亲和度将反作

用于变异率.它符合免疫进化过程中免疫细胞的亲

和度成熟机理 ,同时具有自适应变异的特征.

抗体的促进和抑制是指对高亲和度抗体给予奖

励 ,利用克隆选择机制产生记忆细胞.当有亲和度更

高的抗体产生时 ,则必须替换掉低的抗体 ,这与免疫

模型中低亲和度抗体的消亡机理相一致.为保持种

群的多样性 ,还必须对相似性抗体进行抑制 ,相似性

抗体是指抗体之间的亲和度之差小于给定的抑制阈

值.本文随机生成新抗体替换掉一些相似性抗体 ,尽

管这些抗体的亲和度比较高.

4　改进量子进化算法的收敛性
　　定理 1　基于免疫算子的量子进化算法

MQ EA的种群序列{ A ( n) , n ≥0} 是有限齐次马尔

可夫链.

证明 　MQ EA是由亲和度诱导的抗体随机映

射 ,抗体群的状态转移情况可表示成如下随机过程 :

　 　 A ( K)
mutation

A 1 ( K)
clone

　 　A 2 ( K)
crossmut

A 3 ( K)
select

A ( K + 1) .

MQ EA采用量子比特染色体

q =
α1 α2 ⋯ αm

β1 β2 ⋯ βm

,

因为αi 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αi是有限

精度的 ,设αi 的精度为ε(例如ε可为 10 - 5 或 10 - 6 ) ,

则其维数为 V = ( Oh - Ol ) /ε. Qh是αi取值的上限 ,

Ql 是αi 取值的下限 ,在量子比特表示中 , Qh = 1 , Ql

= - 1 ,所以 V = 2/ε.假设染色体长度为 M ,种群规

模为 N ,则种群所在的状态空间大小为 NV M ,因此

种群序列是有限的.

A ( K + 1) = T ( A ( K) ) =

Ts . Tcm . Tc . Tm ( A ( K) ) .

其中 : Ts , Tcm , Tc , Tm 分别表示选择算子、交叉变异

算子、免疫克隆算子和量子门变异算子的转移矩阵 ,

它们均与进化代数 K 无关. 因此 A ( K + 1) 仅与

A ( K) 有关 ,故{ A ( n) , n ≥0} 是有限齐次马尔可夫

链. □

设 S为状态空间 ,设 f 3 是 S中优化问题的最优

解 ,令 A 3 = { A | max ( f ( A) ) = f 3 , A ∈S} .

定义 2　{ A ( n) , n ≥0} 是种群序列 ,如果对于

任意的初始分布 S0 ∈S 均有

lim
k→∞

P{ A ( k) ∈A 3 | A (0) = S0 } = 1 ,

则称算法收敛[10 ] .

定义 2 表明 ,算法收敛是指当算法迭代到足够

多的次数后 ,种群中包含全局最优个体的概率几乎

为 1 .这种定义即为通常所说的概率 1收敛.

记 P{ A ( k) ∈A 3 | A (0) = S0 } 为 Pk ,则

Pk = ∑
　i∈A 3

P{ A ( k) = i | A (0) = S0 } ;

记 P{ A ( k) = i | A (0) = S0 } 为 Pi ( k) ,则

Pk = ∑
　i∈A 3

Pi ( k) . (1)

　　算法采用了精英保留策略 (记忆抗体产生算

子) ,所以转移概率 Pij ( k) = P{ A ( k) = j | A (0) =

i} 有以下两种特殊情况 :

　　当 i ∈A 3 , j | A 3 时 ,有

Pij ( k) = 0 ; (2)

　　当 i ∈A 3 , j ∈A 3 时 ,有

Pij ( k) = 1 . (3)

　　定理 2　MQ EA是概率 1收敛的.

证明 　由式 (1) Pk = ∑
　i∈A 3

Pi ( k) ,有

Pk+1 =

∑
　i | A 3∑　j∈A 3

Pi ( k) Pij (1) + ∑
　i∈A 3∑　j∈A 3

Pi ( k) Pij (1) .

由转移概率的性质 ,有

∑
　j | A 3

Pij (1) + ∑
　j∈A 3

Pij (1) = 1 ,

故

Pk = ∑
　i∈A 3

Pi ( k) =

∑
　i∈A 3

Pi ( k) (∑
　j∈A 3

Pij (1) + ∑
　j | A 3

Pij (1) ) =

∑
　i∈A 3 ∑　j∈A 3

Pi ( k) Pij (1) + ∑
　i∈A 3 ∑　j | A 3

Pi ( k) Pij (1) .

由式 (2) ,有 ∑
　i∈A 3 ∑　j | A 3

Pi ( k) Pij (1) = 0 ,故

Pk = ∑
　i∈A 3 ∑　j∈A 3

Pi ( k) Pij (1) ,
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Pk+1 = Pk + ∑
　i | A 3 ∑　j∈A 3

Pi ( k) Pij (1) > Pk ,

所以 1 = Pk+1 > Pk > Pk- 1 > Pk- 2 > ⋯ > 0 .因此

lim
k→∞

Pk = 1 .由定义 2 , MQ EA是概率 1收敛的. □

5　仿真实验
　　以 0/ 1背包问题为例 ,验证该算法的效率. 0/ 1

背包问题 (0/ 1 knap sack problem) 是一类经典的组

合优化 N P难问题.背包问题给出一套实体及其价

值和尺寸 , 选择一个或多个互不相干的子集 ,使每

个子集的尺寸不超过给定边界 ,而被选择的价值总

和最大.具体地 ,给定 m种资源 (如空间、容积、载量

等) ,各种资源的最大提供数量为 Ci , i = 1 ,2 , ⋯, m ,

现将 n种物资装入背包 ,第 j 项物资占用第 i种资源

的数量为 W ij , j = 1 ,2 , ⋯, n ,受益量为 Pj ,求一个

二进制的向量 X = ( x1 , x2 , ⋯, x n) , 使总受益最大.

本质上这是一个整数规划问题 ,即

max f ( X) = ∑
n

j = 1
x j ×p j .

s. t . ∑
n

j = 1

x j ×w ij ≤ci , i = 1 ,2 , ⋯, m ;

　 　x j ∈{ 0 ,1} , j = 1 ,2 , ⋯, n.

　　本文采用文献[3 ]中对问题参数的设定 ,即

　　　　w ij = uniformly random[1 ,10 ] ;

　　　　p j = w ij + 5 ;

背包容积取 ci =
1
2 ∑

n

j = 1

w ij .

(a) 　25个个体迭代 100次的结果

　　　(运行 20次的平均值)

(b) 　5个个体迭代 100次的结果

　　　(运行 20次的平均值)

图 2　MQEA和 QEA算法在不同个体数下的对比实验

对 MQ EA和 Q EA算法进行对比实验 ,结果如

图 2 所示. 实验结果表明 ,由于免疫算子的作用 ,

MQ EA具有更好的种群多样性 ,更广泛的搜索空

间 ,更快的收敛速度.同时 ,保留父代中的优良个体 ,

并让它们参与生成子代的竞争 ,可有效地改善算法

的性能.给出的种群越多 ,则加入记忆库的优秀个体

越多 ,免疫能力越强 ,搜索效果越好.

为了进一步体现免疫算子中变异率 Ph和 P l 对

实验结果的影响 ,本文选择了一组不同的参数 Ph和

Pl 进行同一实验 ,结果如图 3所示.

(a) 　25个个体 , Pl = 0. 01 , Ph = 0. 1

(b) 　25个个体 , Pl = 0 . 05 , Ph = 0 . 1

(c) 　25个个体 , Pl = 0. 1 , Ph = 0 . 1

图 3　MQEA和 QEA算法在不同参数值下的对比实验

实验结果表明 ,免疫算子中的参数选择对算法

的性能也有很大的影响 ,对 Ph和 P l 的不同选择 ,会

导致最终结果的差异.高亲和度的抗体作为记忆抗

体能够在小范围内继续搜索 ,以提高亲和度 ,因而变

异率 ( Pl ) 要求尽量低 ;而低亲和度的抗体作为保持

多样性能够扩大搜索范围 ,从而变异率 ( Ph) 可以相

对高.本算法中由 U ( t) 更新 Q( t) 就是变异.此变异

是基于当前解和局部最优解的 ,目的是生成亲和度

更高的抗体 ,对抗体的生成有一定的诱导作用.本文

357



　 　 　控 　　制 　　与 　　决 　　策 第 22 卷

还定义了抗体的交叉变异.自适应的交叉变异的目

的是增加种群的多样性 ,扩大算法的搜索空间.

实验数据与问题有关 ,本次实验的最好效果参

数值不一定是其他问题的最优参数 ,因而寻求普适

的最佳参数模型是下一步努力的方向.

6　结 　　语
　　本文分析了进化算法的机制 ,对量子进化算法

进行了改进. No Free L unch定理表明 ,没有哪一种

方法能够最有效地解决所有问题 , 这也是目前混合

算法受到重视的一个原因.理论分析和实验数据均

表明 ,本文提出的基于免疫算子的量子进化算法是

有效可行的.下一步的工作是进一步利用量子的其

他优秀性能 (如量子的纠缠性、相干性等) ,充分挖掘

量子的并行机制 ,探索更高效合理的进化模型.
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