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摘 要: 为了提高量子进化算法的全局收敛性能,基于协同进化的思想,并结合扩展紧致遗传算法,提出了协同进化

扩展紧致量子进化算法 (CECQEA).该算法利用多粒度机制进行量子染色体的旋转,并依据边缘积模块 (MPM)进行

交叉和变异以避免优良模式的破坏;在每一个子种群内对个体依据MPM进行自调整操作,同时进行种群的分裂、合

并及优良个体的迁移操作.通过对算法收敛性的分析可看出, CECQEA能够收敛到满意解集;经基准函数以及背包

问题的仿真测试分析可看出,算法收敛效果更加明显.
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Abstract: In order to promote the convergence performance of the quantum evolutionary algorithm, a coevolutionary

extended compact quantum evolutionary algorithm is proposed. Quantum chromosome can be rotated according to the

multi-granularity mechanism. Chromosome crossover and mutation are based on the MPM in order to avoid loss of better

pattern, and the self-adjust operation is performed in the subpopulation. Spilt and merge operation are also executed in the

subpopulation and some superior individuals migrate between subpopulation, and the trait of convergence is analyzed in the

paper. The proposed algorithm can reach the satisfactory solution set. Simulation results of benchmark functions and the

knapsack problems show that the proposed algorithm performs well than other algorithms.
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0 引引引 言言言

量子进化算法 (QEA)是基于量子计算原理的一

种概率优化方法. 文献 [1]提出了量子进化算法的概

念,并用来求解优化问题,结果表明QEA的性能优于

传统遗传算法. 量子进化算法经过十多年的发展,已

被广泛应用于组合优化、神经网络和故障诊断等众多

领域中. 分布估计算法 (EDA)旨在克服传统进化算法

容易陷入极值以及过早收敛问题而提出的. 扩展紧致

遗传算法 (ECGA)由Harik[2]提出,属于一种典型的分

布估计算法. 该算法并没有传统的交叉和变异操作,

而是将染色体中的基因位根据其连接强度,划分为一

系列的边缘积模块 (MPM)进行进化, 保证了优良模

式的良性增长.

文献 [3]注意到量子进化算法与分布估计算法

之间的关联, 指出量子进化算法是一种特殊形式的

低阶分布估计算法. 文献 [4]采用一种全面学习的

思想提高量子进化算法的全局收敛性能, 使得每个

量子位能够自主地向不同的优良解进行学习. 采用

这种学习在本质上是将QEA作为一种低阶的单变

量EDA进行进化. 因此, 为提高QEA的全局收敛性,

可将ECGA引入QEA的进化过程中, 将量子染色体

中的基因位划分为MPM,并以MPM为基本单位进行

进化.

无论是量子进化算法还是分布估计算法,一般都
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只是考虑单一种群的进化,很少考虑种群与种群之间

以及种群与环境之间的相互作用,但是在自然界的生

物进化机制中,协同进化现象是自然界普遍存在的现

象.因此, 本文在量子进化算法中融合分布估计的思

想,同时基于协同进化机制,提出了一种协同进化扩

展紧致量子进化算法 (CECQEA).采用量子染色体多

粒度的旋转,引入MPM交叉及MPM变异,同时对个

体进行局部自调整操作,并采用种群的分裂、合并操

作以及种群间的个体交流方法,使得种群的多样性增

强. 通过仿真实验验证,所得到的解精度高,能够提高

算法收敛效果.

1 协协协同同同进进进化化化扩扩扩展展展紧紧紧致致致量量量子子子进进进化化化算算算法法法

1.1 多多多粒粒粒度度度量量量子子子染染染色色色体体体更更更新新新

传统的量子进化算法都采用固定的旋转角策略,

即对所有个体在每一代种群的进化过程中都采用相

同的旋转角, 这会导致整个种群的进化缓慢, 可采用

多粒度机制进行量子染色体的更新[5],即为种群个体

赋予不同的旋转角,增加进化过程的种群多样性. 多

粒度旋转的旋转角大小设置为

𝜃𝑖 =

⎧⎨⎩
𝑐(𝑓𝑖 − 𝑓min)

𝑓 − 𝑓min

, 𝑓min ∕= 𝑓 ;

𝑐, 𝑓min = 𝑓.

(1)

其中: 𝑐 ∈ [0.01π, 0.05π]为固定常数, 𝑓为整个种群的

平均适应度, 𝑓min为适应度最小值. 令𝐻0 = [𝛼0𝛽0]
T

为当前最优解中某一位的概率幅, 𝐻1 = [𝛼1 𝛽1]
T为当

前解中某一位的概率幅. 记𝐴 = (𝐻0 𝐻1), 旋转角确

定方法为:当 ∣𝐴∣ ∕= 0时,方向与−sgn(∣𝐴∣)相同;当 ∣𝐴∣
= 0时, 若 𝛽0 = 𝛽1, 则不用旋转, 其他情形下不限

制旋转方向.记𝐻0和𝐻1的相位角度分别为 𝜃0和 𝜃1,

分 4种情形进行证明.

1)当𝛼0 ∕= 0, 𝛼1 ∕= 0时: 如果 ∣𝐴∣ ⩾ 0,则 𝛽1/𝛼1 ⩾
𝛽1/𝛼1, 𝐻1需要顺时针旋转, 旋转角为负, 方向为

−sgn(∣𝐴∣); 如果 ∣𝐴∣ ⩽ 0, 则 𝛽1/𝛼1 ⩽ 𝛽0/𝛼0, 𝐻1需要

逆时针旋转,旋转角为正,方向为−sgn(∣𝐴∣).
2) 当𝛼0 ∕= 0, 𝛼1 = 0时, ∣𝐴∣ = 𝛼0𝛽1, 此时 𝛽1 =

±1, 分为两种情况进行分析: 当𝛼0 > 0, 𝛽1 = 1时,

∣𝐴∣ > 0,此时−π/2 < 𝜃0 < π/2, 𝜃1 = π/2,旋转方向

为负; 当𝛼0 > 0, 𝛽1 = −1时, ∣𝐴∣ < 0, 此时−π/2 <

𝜃0 < π/2, 𝜃1 = −π/2,旋转方向为正,即−sgn(∣𝐴∣). 同
理可得𝛼0 < 0时的情形.

3)当𝛼0 = 0, 𝛼1 ∕= 0时,此种情形下的证明过程

与第 2种情形相似.

4)当𝛼0 = 0, 𝛼1 = 0时, 此时 ∣𝐴∣ = 0, 𝛽0 = ±1,

𝛽1 = ±1,分为两种情况说明:当 𝛽0 = 𝛽1时,𝐻0 = 𝐻1,

此时不用旋转;当𝛽0 = −𝛽1时, ∣𝜃0 − 𝜃1∣ = π,方向取

正负均可.

当量子概率幅 ∣𝛼𝑖
𝑖∣2或 ∣𝛽𝑡

𝑖 ∣2到达 1或 0后, 所有

观测状态都将为 1或 0, 这可能会使算法陷入局部极

值. 𝐻𝜀门可以有效克服该问题
[1], 即当 ∣𝛼𝑡

𝑖∣2 ⩽ 𝜀时,

将量子基因位设置为

[𝛼𝑡
𝑖, 𝛽

𝑡
𝑖 ]
T = [

√
𝜀,
√
1− 𝜀]T;

当 ∣𝛼𝑡
𝑖∣2 ⩾ 1− 𝜀时,将量子基因位设置为

[𝛼𝑡
𝑖, 𝛽

𝑡
𝑖 ]
T = [

√
1− 𝜀,

√
𝜀]T.

1.2 基基基于于于MPM的的的交交交叉叉叉和和和变变变异异异方方方法法法

以往诸多文献所采用的量子交叉操作[6-7]与遗传

算法的交叉策略接近, 势必会破坏原有量子染色体

中的优良位置,使算法陷入局部极值.因此本文提出

了MPM交叉的概念.

定义 1 将每个MPM视为一个整体, 依据量子

染色体中的MPM进行交叉, 交叉过程只针对MPM,

称之为MPM交叉.

MPM交叉的具体过程可以表示为: 以一定的

交叉概率 𝑝c选择一个MPM进行交叉. MPM交叉只

针对MPM, 保持了优良个体之间的连接关系, 采用

MPM交叉后,可以保证原有个体的良性增长.

举例说明MPM的交叉方法. 对于两个有 6个基

因位的量子染色体 𝑞𝑖和 𝑞𝑗 , 假设被划分为 3个MPM,

若选择了MPM 1,则交叉方式如图 1所示.
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图 1 MPM交叉示意图

在量子进化算法中采用变异方式能有效地防止

早熟, 但随机地选择变异位会破坏种群的优良模式,

导致收敛速度减慢并容易陷入局部极值,因此本文提

出基于MPM的变异方式,阐述如下:

定义 2 以一定概率选择某一个MPM, 对该

MPM中的每个基因位以变异概率 𝑝m互换概率幅.

1.3 优优优良良良个个个体体体自自自调调调整整整操操操作作作

量子个体根据当前子种群内感知到的局部最优

解进行自学习和调整,从而使个体趋向于全局最优解.

当算法进化到后期,个体逐步趋向于最优解, 子种群

内部的个体相似性逐步增强,因此单纯地采用交叉和

变异方法无法有效地改变种群内部个体的进化情况.

为了有效地进行个体的局部调整,提出一种MPM自
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交叉与大变异相结合的方法对优良个体实行自调整

操作,执行自调整的个体集合为

𝜒 = {𝑋∥𝑓(𝑋best)− 𝑓(𝑋)∣ ⩽ 𝜇}.
其中: 𝑓(𝑋best)为最优个体适应度值, 𝜇为预设阈值.

1.3.1 MPM自自自交交交叉叉叉的的的实实实现现现

MPM自交叉分为两种方式: 当MPM只有一个

基因位时,对量子染色体进行单点交叉操作;当MPM

包含不止一个基因位时,例如选择MPM 1时, 𝑞𝑖自交

叉前后如图 2所示.
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图 2 MPM自交叉示意图

1.3.2 MPM大大大变变变异异异操操操作作作的的的实实实现现现

在种群进化过程中,变异概率都设置的较小,这

样可以使种群保持一定的多样性,不至于使算法变为

一种随机搜索方法. 但当种群进化到后期,仍然采用

较小的变异概率则对进化过程作用不大,因此在某一

代的进化过程中, 对个体设定一个较大的变异概率,

将能有效地提高进化效率.设定第 𝑖个子种群的规模

为𝑛𝑖,则MPM大变异操作步骤如下.

Step 1: 当第 𝑖个子种群的最大适应度 𝑓max和平

均适应度 𝑓avg满足

𝛼 ⋅ 𝑓max < 𝑓avg, 0.5 ⩽ 𝛼 < 1 (2)

时,执行大变异操作;

Step 2:产生随机数𝛽(0 < 𝛽 ⩽ 0.2),选出适应度

最差的 ⌊𝛽𝑛𝑖⌋个个体进行大变异操作, ⌊⋅⌋表示向下取
整操作;

Step 3: 对所选中的个体执行MPM大变异操作,

大变异概率设置为 𝑝bigm = 5𝑝m.

1.4 种种种群群群协协协同同同进进进化化化机机机制制制的的的实实实现现现

1.4.1 分分分裂裂裂操操操作作作

当子种群规模较大时,协同进化的意义不大,因

此必须保证分群的均匀性,使得种群规模不至于过大.

当满足下式时,对子种群规模进行调整:

(𝑛𝑖 ⩾ 𝑠𝑝max)∥(rand(0, 1) < 𝑛𝑖/𝑁, 𝑛𝑖 ⩽ 𝑠𝑝max), (3)

其中 𝑠𝑝max表示设定的子种群的最大规模. 为保证分

裂的均匀性,对某一个子种群的具体调整方法是将所

有个体的适应度进行排列,将个体按奇偶数均匀分配

为两个种群.

1.4.2 合合合并并并操操操作作作

对量子染色体进行观测后,按照

𝐸[𝑠𝑝𝑖𝑘] =

𝑛𝑖∑
𝑗=1

(−𝑝𝑖𝑗𝑘 log 𝑝𝑖𝑗𝑘), 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙, (4)

𝐸̄[𝑠𝑝𝑖] =

𝑙∑
𝑘=1

𝑛𝑖∑
𝑗=1

(−𝑝𝑖𝑗𝑘 lg 𝑝𝑗𝑘)

𝑙
=

𝑙∑
𝑘=1

𝐸
[
𝑠𝑝𝑖𝑘

]
𝑙

(5)

计算第 𝑖个子种群第 𝑘位的信息熵𝐸[𝑠𝑝𝑖𝑘]及子种群

的平均信息熵 𝐸̄[𝑠𝑝𝑖]. 其中 𝑝𝑖𝑗𝑘表示第 𝑖个子种群中

第 𝑗个个体的第 𝑘个基因位为 0或 1的概率, 由平均

信息熵可以度量子种群的相似性, 因此定义子种群

𝑖和 𝑗的相似度为

𝑅𝐸𝑖𝑗 = ∣𝐸̄[𝑠𝑝𝑖]− 𝐸̄[𝑠𝑝𝑗 ]∣. (6)

𝑠𝑝min表示子种群最小规模, 𝑅𝐸min表示相似度最小

值.当满足下式时,执行合并算子.

(𝑛𝑖 ⩽ 𝑠𝑝min)∥(𝑅𝐸𝑖𝑗 < 𝑅𝐸min). (7)

1.4.3 种种种群群群交交交流流流操操操作作作

在子种群之间进行个体的交流. 选择当前的两个

子种群,令𝜆 = (𝑓1/𝑓2)e
−(𝑡/𝑡max), 𝑓1和 𝑓2为两个种群

的平均适应度, 𝑡为当前运行的代数, 𝑡max为最大迭代

次数. 种群交流的比例为𝜓 = min{1, 𝜆},种群间交流

的个体数目为𝑛ex = ⌈𝜓 ⋅ 𝑛max⌉, 𝑛max为种群交流的

最大值,其值不超过子种群的最大数目, ⌈⋅⌉表示向上
取整.

通过上述的描述,可以总结协同进化扩展紧致量

子进化算法的具体流程如下.

Step 1: 确定种群规模𝑁 , 量子染色体的编码长

度 𝑙, 𝐻𝜀, 循环迭代次数 𝑡max和子种群规模等参数信

息,初始化种群𝑄(0) = {𝑞01 , 𝑞02 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑞0𝑁};

Step 2: 将种群分为𝑛个子种群, 依据式 (1)确定

旋转角大小,按照 1.1节的方法确定旋转角方向,进行

多粒度量子染色体旋转, 并对个体依据𝐻𝜀门进行调

整;

Step 3: 对𝑄(𝑡)中的所有个体进行一次测量, 得

到观测种群𝑃 (𝑡);

Step 4: 将𝑃 (𝑡)中的所有个体按照基因位划分

为𝑚(𝑡)个MPM, 并依据交叉概率 𝑝c和变异概率 𝑝m

对量子染色体进行MPM交叉和变异, 并判断MPM

交叉和变异后个体适应度,如果适应度更优则保留操

作,否则撤销该操作;
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Step 5:对每个子种群中的优良个体进行自调整

操作,进行MPM自交叉以及MPM大变异的操作,判

断自调整前后最优个体的进化情况,如果适应度更优,

则保留该操作,否则撤销;

Step 6:当满足式 (3)和 (7)时,进行种群的分裂和

合并,并进行个体迁移;

Step 7: 判断是否满足循环终止条件, 满足则结

束,输出最优解,否则转入Step 2.

协同进化扩展紧致量子进化算法流程如图 3所

示.
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图 3 协同进化扩展紧致量子进化算法流程

2 收收收敛敛敛性性性分分分析析析

定理 1 协同进化扩展紧致量子进化算法的种

群序列 {𝑋(𝑡), 𝑡 ⩾ 0}是有限齐次马尔科夫过程.

证证证明明明 假定以 𝑟进制进行编码,则个体的变化范

围为 (0, 0, ⋅ ⋅ ⋅ , 0)到 (𝑟−1, 𝑟−1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑟−1),整个状态空

间为Ω = 𝑟𝑁 ⋅𝑙, 因此状态空间是有限的. 又由于

𝑋(𝑡+1) = 𝑇u ⋅𝑇d(𝑋(𝑡)).其中: 𝑇u为种群间的协同进

化算子,包括分裂算子、合并算子、子种群交流算子;

𝑇d包括量子染色体旋转算子、MPM交叉和MPM变

异算子、自调整算子. 可以看到, 𝑇u和𝑇d均与 𝑡无关,

因此𝑋(𝑡 + 1)仅与𝑋(𝑡)有关, 即 {𝑋(𝑡), 𝑡 ⩾ 1}是有
限齐次马尔科夫过程. □

引理 1 {𝑋(𝑡), 𝑡 ⩾ 0}为马尔科夫序列, 𝐵为任

意满意解集, 𝐵𝑐为满意解集的补集,令

𝛼𝐵
𝑡 = 𝑃

(
𝑋(𝑡+ 1)

∩
𝐵𝑐 ∕= ∅/𝑋(𝑡)

∩
𝐵𝑐 = ∅

)
,

𝛽𝐵
𝑡 = 𝑃

(
𝑋(𝑡+ 1)

∩
𝐵𝑐 ∕= ∅/𝑋(𝑡)

∩
𝐵𝑐 ∕= ∅

)
,

若𝛼𝐵
𝑡 和𝛽𝐵

𝑡 满足
[8]:

1)
∞∑
𝑡=1

(1− 𝛽𝐵
𝑡 ) = ∞;

2) 𝛼𝐵
𝑡 /(1− 𝛽𝐵

𝑡 ) = 0.

则 {𝑋(𝑡), 𝑡 ⩾ 0}概率强收敛到满意解集𝐵,即

lim
𝑡→∞

𝑃 (𝑋(𝑡) ⊂ 𝐵) = 1.

定理 2 协同进化扩展紧致量子进化算法的种

群马尔科夫序列 {𝑋(𝑡), 𝑡 ⩾ 0},概率强收敛到满意解

集𝐵.

证证证明明明 由算法的流程可以得到,当 𝑡时刻的种群

包含满意解集时,下一时刻必将包含满意解集,因此

𝑃
(
𝑋(𝑡+ 1)

∩
𝐵𝑐 ∕= ∅/𝑋(𝑡)

∩
𝐵𝑐 = ∅

)
= 0,

故𝛼𝐵
𝑡 = 0, 从而条件 2)得证. 条件 1)等价为𝜆 =

sup(𝛽𝐵
𝑡 ) < 1. 因为

𝑃
(
𝑋(𝑡+ 1)

∩
𝐵𝑐 ∕= ∅/𝑋(𝑡)

∩
𝐵𝑐 ∕= ∅

)
+

𝑃
(
𝑋(𝑡+ 1)

∩
𝐵𝑐 = ∅/𝑋(𝑡)

∩
𝐵𝑐 ∕= ∅

)
= 1,

故可推出

𝛽𝐵
𝑡 =

1− 𝑃
(
𝑋(𝑡+ 1)

∩
𝐵𝑐 ∕= ∅/𝑋(𝑡)

∩
𝐵𝑐 ∕= ∅

)
.

由于

𝑃
(
𝑋(𝑡+ 1)

∩
𝐵𝑐 = ∅/𝑋(𝑡)

∩
𝐵𝑐 ∕= ∅

)
> 0,

此时,当𝑃 (𝑋(𝑡) ⊂ 𝐵) < 1时,满足

𝑃 (𝑋(𝑡+ 1) ⊂ 𝐵) = 1,

可以得到𝜆 = sup(𝛽𝐵
𝑡 ) < 1,因而条件 1)满足,从而协

同进化扩展紧致量子进化算法概率强收敛到满意解

集𝐵. □

3 仿仿仿真真真分分分析析析

3.1 选选选用用用基基基准准准函函函数数数进进进行行行仿仿仿真真真分分分析析析

选用基准函数进行仿真分析,在Matlab 7.0语言

环境进行编程,计算机配置为: Intel(R) Pentium 4 CPU

3.00 GHz.从文献 [2-7]中选择了 8个经典的基准函

数, 其中: 𝑓1 ∼ 𝑓3为单峰函数, 𝑓4 ∼ 𝑓8为多峰函数.

𝑓1的最小值为−1.031 628,其余函数的最小值均为 0,

下面详细给出函数的表达形式和变量的取值范围.

𝑓1(𝑥) =
(
4− 2.1𝑥21 +

𝑥41
3

)
𝑥21 + 𝑥1𝑥2+

(−4 + 4𝑥21)𝑥
2
2, 𝑥𝑖 ∈ [−3, 3];

𝑓2(𝑥) = 100(𝑥21 − 𝑥2)
2 + (1− 𝑥1)

2,
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𝑥𝑖 ∈ [−2.048, 2.048];

𝑓3(𝑥) =

𝑛∑
𝑖=1

𝑥2𝑖 , 𝑛 = 2, 𝑥𝑖 ∈ [−5.12, 5.12];

𝑓4(𝑥) =

5∑
𝑖=1

𝑖 cos[(𝑖+ 1)𝑥1 + 𝑖]

5∑
𝑖=1

𝑖 cos[(𝑖+ 1)𝑥2 + 𝑖],

𝑥𝑖 ∈ [−10, 10];

𝑓5(𝑥) = 418.982 9𝑛−
𝑛∑

𝑖=1

𝑥𝑖 sin(
√

∣𝑥𝑖∣),

𝑛 = 30, 𝑥𝑖 ∈ [−500, 500];

𝑓6(𝑥) = 10𝑛+

𝑛∑
𝑖=1

[𝑥2𝑖 − 10 cos(2π𝑥𝑖)],

𝑛 = 30, 𝑥𝑖 ∈ [−5.12, 5.12];

𝑓7(𝑥) = 1 +
1

4 000

𝑛∑
𝑖=1

𝑥2𝑖 −
𝑛∏

𝑖=1

cos
( 𝑥𝑖√

𝑖

)
,

𝑛 = 30, 𝑥𝑖 ∈ [−600, 600];

𝑓8(𝑥) = −20
(
− 0.02

√√√⎷ 1

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

𝑥2𝑖

)
−

exp
( 1

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

cos(2π𝑥𝑖)
)
+ 20 + 𝑒,

𝑛 = 30, 𝑥𝑖 ∈ [−30, 30].

对算法的初始参数进行设置, 将种群规模𝑁设

置为 200, 假定此时初始子种群数目为 4, 基本交叉

概率 𝑝c = 0.7,基本变异概率 𝑝m = 0.05,子种群最大

规模 𝑠𝑝max = 100,最小 𝑠𝑝min = 20, 𝑡max = 100, 𝑛max

= 20, 𝛼 = 0.5.

1) 𝐻𝜀收敛门对算法运行结果的比较分析.

以 𝑓1和 𝑓2为例进行分析,表 1给出了当 𝜀取不同

值时的对比结果,各进行 30次实验.

表 1 𝐻𝜀收敛门对算法的影响对比

𝐻𝜀 指标 𝑓1 𝑓2

均值 −1.03 5.42 × 10−6

0.005 标准差 1.58 × 10−3 7.92 × 10−6

运行时间/s 4.6 6.1

均值 −1.03 5.73 × 10−6

0.01 标准差 2.33 × 10−3 6.05 × 10−6

运行时间/s 3.2 3.9

均值 −1.02 2.97 × 10−3

0.02 标准差 3.01 × 10−3 5.76 × 10−3

运行时间/s 2.4 2.6

从表 1中可以看出:当𝜀取较小的值 (例如 𝜀取为

0.005)时,能保证较高的收敛精度,但算法运行时间偏

长;当 𝜀 = 0.02时,收敛精度不高,不能保证得到全局

最优解. 综合考虑后发现, 当 𝜀 = 0.01时得到的收敛

效果最好,能保证收敛精度,运行时间也适中,此时算

法稳定性也较高. 在以下的仿真中都设定 𝜀 = 0.01.

2)协同进化机制对算法的影响分析.

为了验证协同机制对算法的影响,以 𝑓3和 𝑓4为

例分别将扩展紧致量子进化算法 (ECQEA)与协同进

化扩展紧致量子进化算法 (CECQEA)进行对比分析.

对CECQEA和ECQEA独立运行 30次后, 统计结果

如表 2所示, 其中 𝑓3运行 30次的最优解平均值的迭

代结果如图 4所示.

表 2 协同进化对算法的影响对比

函数 算法 均值 标准差 运行时间/s

ECQEA 4.34 × 10−3 2.87 × 10−3 3.7
𝑓3

CECQEA 3.57 × 10−3 1.93 × 10−3 3.9

ECQEA −1.69 × 102 3.44 × 10−3 5.2
𝑓4

CECQEA −1.85 × 102 7.25 × 10−4 5.8

0 20 40 60 80 100
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图 4 𝑓3函数的仿真对比结果

从表 2可以看出,本文算法的平均值优于未采用

协同的方法, 采用协同后所得到解的标准差也更小,

这表明算法更加稳定. CECQEA算法需要维护多个子

种群, 并进行各子种群之间的交流和合作,因此增加

了系统的开销,导致每一次迭代过程需要更长的时间,

平均运行时间有所增加.

由图 4的仿真对比结果可以看出,采用协同进化

后的算法在较少的迭代次数后就能跟踪最优解,并收

敛到全局最优值.这主要是因为采用协同后, 种群能

够进行分裂以及合并操作,从而创造了更优的小生境

寻优环境; 同时,种群间采用个体的交流机制极大地

提高了种群进化的多样性.

3)算法对比分析.

选取 𝑓5 ∼ 𝑓8分别对基本量子进化算法 (QEA)、

多粒度量子进化算法 (MQEA)[5]、协同竞争量子遗传

算法 (CCQGA)[9]和本文提出的协同进化扩展紧致量

子进化算法 (CECQEA)进行仿真对比分析.
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每次仿真独立运行 30次, 迭代次数为 100, 将均

值和标准差进行对比分析,统计结果如表 3所示. 对

比数据表明,所提出的算法具有较快的收敛速度和较

好的收敛精度,这主要是由于本文引入了多粒度量子

旋转门和𝐻𝜀门,利用MPM交叉和MPM变异的方法,

使得染色体的优良模式不被破坏,同时采用协同进化

机制和个体自调整操作,使算法在较少的代数内收敛

到高精度的解.

表 3 4种算法的仿真对比

函数 算法 均值 标准差

QEA 6.31 × 10−1 3.48 × 10−1

MQEA 1.39 × 10−1 5.74 × 10−2

𝑓5
CCQGA 3.45 × 10−2 3.71 × 10−2

CECQEA 5.56 × 10−4 8.53 × 10−4

QEA 4.03×10−1 7.91×10−2

MQEA 1.28×10−2 2.54×10−2

𝑓6
CCQGA 6.32×10−4 7.67×10−5

CECQEA 4.78×10−4 3.79×10−5

QEA 3.79×10−1 7.12×10−1

MQEA 3.87×10−2 9.21×10−4

𝑓7
CCQGA 8.01×10−4 3.30×10−5

CECQEA 5.31×10−4 2.01×10−5

QEA 5.49×10−1 1.36×10−2

MQEA 1.87×10−2 6.52×10−3

𝑓8
CCQGA 1.08×10−2 5.08×10−3

CECQEA 2.33×10−4 3.94×10−4

𝑓7和 𝑓8独立运行 30次的最优解平均值对比结

果如图 5所示.可以看出, CECQEA收敛速度较快,尤

其在函数维数较高时, 优势较为明显, 能够较早地收

敛并稳定在最优解附近.

M
C G

M
C G

-2

6

14

(a) !"#$%&'(f7

(b) !"#$%&'(f8

图 5 4种算法的仿真对比

3.2 背背背包包包问问问题题题仿仿仿真真真分分分析析析

分别对二维背包问题和三维背包问题利用提出

的CECQEA、MQEA[5]和改进的种群增量学习算法

(IPBIL)[10]进行仿真分析,仿真数据来自文献 [11], 其

中二维和三维背包问题已知最优值分别为 4 725和

6 598. 算法独立运行 10次, 统计结果如表 4所示, 平

均最优值的寻优迭代过程如图 6所示.

表 4 背包问题的仿真对比

二维背包问题 三维背包问题
方法

最优 均值 收敛次数 最优 均值 收敛次数

IPBIL 4 725 4 723.6 4 6 596 6 593.7 2

MQEA 4 725 4 724.3 7 6 598 6 597.5 6

CECQEA 4 725 4 725 10 6 598 6 598 10

M
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图 6 背包问题的仿真对比

从仿真结果可以看出, 本文提出的CECQEA收

敛速度快, 所得到的解也更好. 对于二维背包问题,

3种算法都能寻找到最优解,收敛迭代结果也接近.但

本文的运行结果更稳定,每次都能找到最优解. 对于

三维背包问题,本文算法能够迅速寻找到最优解, 收

敛效果和收敛速度都优于其余两种算法.

4 结结结 论论论

本文提出了一种协同进化扩展紧致量子进化算

法, 采用多粒度机制进行量子染色体的旋转, 保证了

优良染色体的寻优速度,并利用MPM进行交叉和变

异操作,确保了优良模式的累积,避免了连锁关系的

破坏;对子种群之间采用个体交流机制,对种群内个

体进行局部自调整操作; 对算法进行了收敛性分析,

利用函数仿真对比实验,验证了算法的有效性和正确
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性. 利用分布估计算法中的MPM虽然能识别出优良

的模式, 但求解速度还有待提高, 因此从基因位角度

进化、从染色体局部子结构出发加快算法运行速度的

新型算法是下一步需要研究的方向.
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