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用于多维函数优化的实数编码量子蚁群算法 倡
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摘　要： 基于量子计算理论及蚂蚁群体寻优策略，提出了一种用于连续优化问题的新方法———实数编码量子蚁
群算法（ＲＱＡＣＯＡ）。 针对量子比特编码和二进制编码在连续优化问题上的不足，引入一种新的实数编码表示方
法，设计了智能量子蚂蚁，一条染色体携带指定范围内的多个个体信息。 智能量子蚂蚁利用量子态纠缠和相干
机理，通过叠加、变异及自学习来完成前期进化过程，然后以蚂蚁群体智能寻优方式进一步求解。 实验结果表
明，该算法具有强的全局寻优能力及快速搜索能力。
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0　引言
Ｈｏｌｌａｎｄ的复杂自适应系统理论认为，诸如人的大脑、免疫

系统、生命系统、细胞、蚁群以及人类社会中的政党等都是由相
互作用的智能体组成的网络。 生物群体中的每个个体都具有
一定的智能行为能力，多个智能体组成的系统通过相互作用和
合作，可以协同地完成一个任务或求解问题。 蚂蚁算法（ ａｎｔ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＡＡ）是由意大利学者 Ｄｏｒｉｇｏ 等人［１，２］提出的一种随

机优化方法，它是一种源于大自然的仿生类算法，主要是通过
蚂蚁群体之间的信息传递来达到寻优的目的；它是在对蚂蚁种
群行为模拟的基础上融进了人类智能的一种分布式全局优化

方法。 蚂蚁算法已经成功应用于 ＴＳＰ、分配及调度等问题，并
取得了较好的结果。 研究结果已经表明了蚁群优化算法具有
较好的寻优能力、分布式计算、鲁棒性强等优点，但同时也有如
下不足：初期信息素匮乏、需要较长的搜索时间、求解速度慢、
规模较大时易陷入局部最优解［３］ 。 学者们寻求各种改进策略
以提高蚂蚁算法的求解效率，包括 ＭＭＡＳ（ｍａｘ唱ｍｉｎ ａｎｔ ｓｙｓ唱
ｔｅｍ）［３］和 ＡＳｒａｎｋ （ｒａｎｋ唱ｂａｓｅｄ ｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ａｎｔ ｓｙｓｔｅｍ） ［４］等。

基于量子力学原理发展而来的量子计算在近十几年的时

间里取得了极大的发展。 它利用量子叠加性、纠缠性和量子相
干性的特点来实现并行计算，从本质上改变了传统的计算理

念。 结合了传统智能计算和量子计算理论的量子智能计算近
几年引起众多研究者的兴趣，并取得了不少研究成果。 Ｎａｒａｙ唱
ａｎａｎ等人［５］首先将遗传算法与量子理论相结合，提出了量子
遗传算法（ｑｕａｎｔｕｍ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＱＧＡ）。 文献［６，７］分别
提出了遗传量子算法和并行量子遗传算法。 文献［８，９］将量
子理论与进化理论相结合，分别提出了用于组合优化的量子进
化算法（ｑｕａｎｔｕｍ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＱＥＡ）和用于函数优化
的量子进化规划（ｑｕａｎｔｕｍ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，ＱＥＰ）。 该
领域最近的一些研究成果见文献［１０，１１］。 基于量子比特表
示染色体的量子进化计算，在旋转角查找及量子位编码过程中
消耗更多的计算资源，并使得解的精度受到编码位的影响，以
量子比特为基础的量子进化算法更适合于解决组合优化问题。
为将量子进化算法应用于连续空间优化问题，国内外学者陆续
提出了一些改进的量子算法［１２ ～１５］ 。
蚁群算法中，每个蚂蚁只了解本地信息，并不掌握全局信

息，在搜寻的初始阶段，每个蚂蚁的转移概率都是随机的，由此
带来的蚁群算法在初始阶段寻优效果较差。 量子进化算法具
有快速随机搜索能力，但对于系统中的反馈信息却利用不充
分。 在前期工作基础上［１５］ ，本文将量子进化算法与蚂蚁算法
相结合，提出基于实数编码的量子蚁群算法（ｑｕａｎｔｕｍ ａｎｔ ｃｏｌｏ唱
ｎｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅ ｏｎ ｒｅａｌ唱ｃｏｄｅｄ，ＲＱＡＣＯＡ）。 算法第
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一阶段通过量子进化生成初始信息素分布；第二阶段利用蚁群
算法求精确解。 最后通过数值实验验证了 ＲＱＡＣＯＡ在多维函
数优化问题中具有良好的性能。

1　实数编码量子蚁群算法
函数优化问题的一般数学模型为

ｍｉｎ f（x），x ＝（x１ ，x２ ，⋯，xn）∈S

其中：f（x）为目标函数；S彻Rm 表示边界为xi ≤xi ≤xi （ i ＝１，
２，⋯，m）的 m维搜索空间。 函数优化问题是一类典型的连续
优化问题。

1畅1　实数编码量子进化算法
文献［１５］提出了一种基于实数编码的量子进化算法

（ＲＱＥＡ），以矩形区域表示基因。 该矩形区域由中心位置和半
径惟一确定，并以个体相对势能大小作为矩形区域的高度。 一
个量子染色体 q表示一个智能量子蚂蚁，该染色体包含了以 c
为中心点、半径为 r的范围内的所有可能解。 具体表示如下：

qi ＝［ v１ ，v２ ，⋯，vm］ ＝［（ c１ ，r２ ），（ c２ ，r２ ），⋯，（ cm，rm）］
i ＝１，⋯，n （１）

其中：m为染色体长度；n为智能量子蚂蚁规模；cj 表示第 j 个
基因矩形区域的中心值；rj 为第 j 个基因矩形区域的半径。 hi

表示基因矩形的高度，表示个体 qi 的适应度在同一种群所有

个体适应度中的相对值。

hi ＝E（ qi） ／钞
m

k ＝１
E（qk） （２）

其中：E（qi） ＝M －f（qi）。
ＲＱＥＡ中，单个个体以概率形式存在于矩形区域中，对应

于观测量子态时发生坍塌得到二进制编码，可在该区域内观测
或测量出具体的某个单点值。 矩形 vj 的高度为个体的相对势
能 hi。 在同一个量子种群中，所有个体的高度之和为 １。 以这
种方式表达的染色体，一个染色体携带了多个个体的信息。
ＲＱＥＡ通过模拟量子态叠加及变异来完成进化学习过程，具体
可参阅文献［１５］。

1畅2　蚂蚁自学习
自然界中的生物个体，除了具有自适应等能力外，还具有

从局部环境进行自学习的能力。 对于函数优化问题，将局部搜
索方法与进化算法相结合能够更好地求解问题。 在 ＲＱＡＣＯＡ
中，利用自学习算子来实现局部搜索，该算子类似于一个小规
模的 ＲＱＡＣＯＡ。 假设进化到第 t代时最优个体为 qt

ｍａｘ，将自学
习算子作用于 qt

ｍａｘ上，即通过小规模的 ＲＱＡＣＯＡ在个体 qt
ｍａｘ的

邻域内进行搜索，若找到比 qt
ｍａｘ适应度更好的个体，则用来替

代当前最优解。 自学习过程的具体步骤描述如下：
ａ）初始化，将 qt

ｍａｘ中个体变量下限映射为 ０ 态，上限映射
为 １态，并产生初始量子种群 E（ t），t←０。

ｂ）由 F（ t）产生传统经典种群 G（ t）。
ｃ）计算 G（ t）中每个个体的适应度。
ｄ）进行叠加，从叠加后相对势能高的区域中产生若干新

个体取代 F（ t）中势能较低的相同数量个体，得到 F（t）′。
ｅ）对 F（ t）′执行变异算子，更新得到 F（ t）″。
ｆ）测量 F（ t）″，产生传统经典种群 G′（ t）。
ｇ）计算求出 G′（ t） 中的最优个体 ｍａｘ （ G′（ t））； ｉｆ

E（qt
ｍａｘ） ＜E（ｍａｘ （G′（T）），qt

ｍａｘ←ｍａｘ （G′（t））。
1畅3　量子蚁群概率选择和信息素更新

本文以式（１）表示染色体带来的另一个优点是易于处理

连续空间优化问题。 在离散空间优化问题中，问题的候选解是
以离散点状态方式存在，而在连续优化问题中，候选解空间是
连续的区域，在解的表达和寻优方式上有区别。 蚁群算法在解
决离散空间和连续空间优化问题时，在信息素存留方式及寻优
策略等方面都会有较大的不同。
智能量子蚂蚁经过叠加、变异和自学习的进化操作后，获

得一定的知识并积累，将学习得来的信息作为第二阶段量子蚂
蚁寻优的初始信息素。 优化函数的维度为 m，量子蚂蚁数规模
为 n，则每个蚂蚁需要经过 m 个节点才能走完一条完整的路
径。 第 i（ i ＝１，２，⋯，n）个蚂蚁 qi ＝［（c１ ，r２ ），（c２ ，r２ ），⋯，（cm，
rm）］的转移概率为

pij ＝（τα
i ×ηβ

ij） ／（钞
k
ταk ×ηβ

ik） （３）

其中：τi 为蚂蚁 i在其感知半径 ri 范围内的蚂蚁数量；启发信
息因子ηij ＝hi －hj，即相对势能差；α是蚂蚁信息素的相对重
要性；β是启发信息的相对重要性。 在计算转移概率时，蚂蚁
感知半径范围内的信息被充分考虑，而不是一个单独的离散
点。 信息强度更新方程为

τi ＋１ ＝ρτi ＋Δτj （４）

其中：ρ（０≤ρ≤１）是信息素持久度；Δτi 为蚂蚁 j在本次循环中
半径范围内遗留的信息素。

1畅4　实数编码量子蚁群算法描述
算法 ＲＱＡＣＯＡ描述如下：
ａ）产生初始量子蚂蚁种群 Q（ t），t←０；
ｂ）由 Q（t）产生传统经典种群 P（ t）；
ｃ）计算 P（t）中每个个体的适应度，计算个体相对势能；
ｄ）对种群进行叠加；
ｅ）从叠加后相对势能高的区域中生成新个体，按适应度

大小从原种群和新个体中选择 n个蚂蚁组成新种群 Q（t）′；
ｆ）对 Q（t）′执行变异算子，更新得到 Q（ t）″；
ｇ）测量 Q（ t）″，取 Q（ t）′和 Q（ t）″中适应度最优的一半替

换得种群 Q（ t）；
ｈ）对当代最优个体执行自学习算子；
ｉ）满足停止准则转 ｊ），否则 t←t ＋１，转 ｂ）；
ｊ）初始化参数α、β及 ρ；
ｋ）计算每个量子蚂蚁感知范围内的蚂蚁数及信息素τ，并

计算每个量子蚂蚁的转移概率；
ｌ）根据转移概率进行寻优，每个量子蚂蚁都遍历完一条完

整的路径；
ｍ）评价寻优结果，保存最优路径；
ｎ） 满足停止准则则结束，否则更新信息素并转 ｋ）。
步骤 ｂ）中经典种群的产生就是在个体表示的矩形区域内

观测出某个单点值，可以矩形中点表示，也可以其他方式在矩
形区域内产生某个点。

2　数值实验
ＲＱＡＣＯＡ中，种群规模 n取得过大会影响算法性能，太小

则难以收敛。 自学习算子中的种群规模一般小于 ＲＱＡＣＯＡ规
模。 r为矩形区域的半径，控制个体搜索范围，取值为 ０ ＜r ＜
（Ⅰx －x）／２n，r取太大则不易收敛，太小则在叠加中不易使个体
之间产生相干，一般 r ＝（０．１ ～０．８） ×（Ⅰx －x）／２n。 为了提高
自学习效率和效果，自学习中的矩形区域半径 sr ＝０．０１ ～
０畅１ ×r。 这是因为自学习主要针对目前最优个体周围进行搜
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索，所以步长比较小。 变异概率 p一般取 ０．１ ～０．３；σ控制变
异的程度，即控制量子染色体表示的矩形区域在变异向旁边移
动的程度，一般取 ０．１ ～０．３。 pt 控制变异策略，若 pt ＞０畅５，变
异着重于开采，即利用已有信息；若 pt ＜０．５，着重于勘探，即探
索新的空间。 信息持久度 ０ ＜ρ＜１，取值太大则算法的随机搜
索性能不好，太小则影响算法的收敛速度。 参数β表示启发信
息重要程度，为了使算法寻优过程能充分利用问题本身的信
息，β不应取太小。 测试中，各参数具体设置如下：n ＝１０，sn ＝
５，r ＝０畅３ ×（Ⅰx －x）／２n，sr ＝０．０１ ×r，p ＝０．２，pt ＝０．３，α＝１，β＝
３，ρ＝０畅９。

为了测试算法的性能，本文将 ＲＱＡＣＯＡ 与粒子群优化算
法（ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ） ［１６］ 、随机遗传算法 （ ｓｔｏ唱
ｃｈａｓｔｉｃ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ＳｔＧＡ）［１７］进行了比较。

以上两个算法在函数优化中有着非常优异的性能。 本文
采用如下的四个标准函数进行实验：

f１ （x） ＝钞
n

i ＝１
x２i ，S ＝［ －１００，１００］ n，fｍｉｎ ＝０

f２ （x） ＝钞
n

i ＝１
［１００（xi －xi ＋１ ）

２ ＋（ xi －１）
２ ］，S ＝［ －３０，３０］ n， fｍｉｎ ＝０

f３ （x） ＝钞
n

i ＝１
［x２i －１０ ｃｏｓ（２πxi） ＋１０］，S ＝［ －５．１２，５．１２］ n， fｍｉｎ ＝０

f４ （ x） ＝（１／４０００） 钞
n

i ＝１
x２i －朝

n

i ＝１
ｃｏｓ （xi ／i） ＋１，S ＝［ －６００，６００］ n， fｍｉｎ ＝０

f１ 和 f２ 是单峰函数，相对容易优化，但是随着优化维度的
提高，优化会变得越来越困难。 f３ 和 f４ 是多峰函数，其局部极
值的个数随着函数维数增高而增多，被当做许多优化算法中典
型的优化难题。 图 １显示了 ２维时 f３ 和 f４ 的函数图像。

为了便于比较，需要设定参数以取得与 ＳｔＧＡ大致相同的
函数评价次数，并在此基础上比较不同算法解的情况。 对每个
函数运行 ５０次，表 １给出了运行结果。

由表 １可知，在 ３０维函数优化问题上，无论是评价次数还
是优化结果的精度，ＲＱＡＣＯＡ都显著优于 ＰＳＯ。 对于所优化的
四个函数， 在平均函数评价次数大致相同的情况下，ＲＱＡＣＯＡ
优于 ＳｔＧＡ。 由此可见，将基于实数编码的进化策略与蚁群群体
智能寻优策略融合，能较大地提高函数优化问题的寻优效果。

3　结束语
本文基于量子态叠加和相干原理，设计了一种实数编码表

示方法。 该编码以矩形区域作为智能量子蚂蚁的感知范围，并

替代了传统编码中的单点编码，使得一个量子染色体携带多个
个体信息；同时考虑了个体的适应度，将个体的相对势能作为矩
形区域的高度，适应度越高，最优解出现在该区域的概率也就越
大。 本文还设计了叠加算子、变异算子及自学习算子。 在此基
础上，将量子进化算法与蚁群算法融合，提出了用于多维函数优
化的量子蚁群算法 ＲＱＡＣＯＡ。 量子进化结果用于蚁群初始信息
素设置，克服了蚁群算法初期由于随机搜索而造成的初始信息
缺乏的不足。 量子进化过程与蚁群算法能很好地衔接。 仿真结
果表明了 ＲＱＡＣＯＡ在解决函数优化问题中的有效性。
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