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摘要:目前量子群智能优化算法的个体均采用基于量子比特测量的二进制编码方式,在用于连续问题优化时,由
于频繁的解码运算,严重降低了优化效率.针对这一问题,本文提出一种混沌量子免疫算法. 该方法直接采用量子
比特的相位对抗体进行编码;用量子旋转门实现优良抗体的克隆扩增,通过在量子旋转门中引入混沌变量动态改
变转角大小实现局部搜索;用基于Pauli-Z门的较差抗体的变异,实现全局优化. 证明了算法的收敛性. 由于优化过
程统一在空间[0, 2π]n进行,而与具体问题无关,因此,对不同尺度空间的优化问题具有良好的适应性. 实验结果表
明该算法能有效改善普通免疫算法的搜索能力和优化效率.
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Abstract: The binary encoding is commonly used based on qubit measures in the current quantum swarm intelligent
optimization algorithms. Due to the frequent decoding operations, the efficiency of optimization is greatly reduced when
the binary quantum algorithm is applied to continuous optimizations. To deal with this problem, a chaos quantum immune
algorithm is proposed, in which individual antibodies are directly encoded by the phase of qubits. The excellent individuals
are cloned by quantum rotation gates; and the local search is achieved by employing the chaos variables in the rotation
angles of quantum rotation gates. The global search is achieved by the mutations of the inferior individuals based on the
quantum Pauli-Z gates. Because the optimization process is performed in [0, 2π]n which has nothing to do with the specific
issues, the proposed method has good adaptability for a variety of optimization problems. The experimental results indicate
that the proposed algorithm effectively improves the search capabilities and optimizes the efficiency of the general immune
optimization algorithm.
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1 引引引言言言(Introduction)
免疫进化算法是借鉴生命科学中免疫概念和理

论而发展起来的一种新兴算法. 该算法具有抗原自
动辨识、特征抽取、抗体多样化、分布式检测、学习

和记忆、自我规划等特征,是智能计算应用中具有巨
大潜力的并行分布式自适应系统[1,2]. 由于它有效地
利用了求解问题中的一些有用信息,从而可以抑制
优化过程中产生的退化现象,迅速把问题的最优解
限制在一个较小的空间范围内,但其在小空间里的
搜索效率并不能令人满意[3]. 混沌是自然界中一种
较为普遍的现象,它看似混乱,却有着精致的内在结
构,具有随机性、遍历性及规律性等特点,在一定范
围内能按其自身的“规律”不重复地遍历所有状态.
混沌优化方法在搜索空间小时效果显著,但搜索空

间大时其效果却不理想[4]. 量子进化算法(QEA)[5]是
新近发展起来的一种概率进化算法, 它以量子计算
的一些概念和理论,诸如量子比特和量子叠加态为
基础,同经典的进化算法(EA)相比, QEA具有许多优
点,例如更好的种群多样性和全局寻优能力;种群规
模较小但不影响算法的性能等. 但是在QEA中,通过
观察量子染色体的状态来生成所需要的二进制解,
这是一个概率操作过程, 具有很大的随机性和盲目
性, 因此个体在进化的同时, 将不可避免地产生退
化的可能.针对这一问题,笔者曾经分别提出基于量
子比特概率幅和量子比特Bloch坐标的个体编码方
法[6,7], 在一定程度上提高了算法的优化效率.而在
本文中, 直接采用量子比特的相位表示优化问题的
解,这样既避免了由观察带来的随机性,也避免了从
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二进制到十进制的解码过程.

本文融合混沌优化和免疫优化各自的空间搜索

优势及量子优化的高效性, 提出一种基于相位编
码的混沌量子免疫算法(phase-based chaos quantum
immune algorithm, PCQIA).该算法直接采用量子比
特的相位初始化种群,采用量子旋转门并结合混沌
变量实现优良抗体的克隆扩增, 采用Pauli-Z门实现
较差抗体的突变.实验结果表明,该算法在较好保持
种群多样性的同时,具有收敛速度快,搜索能力强的
特点.

2 PCQIA基基基本本本原原原理理理(The principle of PCQIA)
2.1 混混混沌沌沌系系系统统统(The chaos system)
混沌是自然界中普遍存在的一种非线性现象,其

行为复杂, 类似随机,存在精制的内在规律性[8]. 混
沌优化中用于产生混沌变量的混沌系统一般为虫

口模型. 虫口模型是在一定地域范围内, 统计昆虫
数目时得到的昆虫数目变化的简单数学模型,也称
为Logistic映射,如式(1)所示:

δj+1 = uδj(1− δj), (1)

其中: u是混沌吸引子,当u = 4时,系统进入混沌状
态,产生混沌变量δj(j = 1, 2, · · · ),其值在[0, 1]区间
内,特点是对初始条件有很强的敏感性.

2.2 量量量子子子比比比特特特与与与量量量子子子优优优化化化算算算法法法(The quantum bits
and quantum optimization algorithm)
在量子计算中, 采用 |0〉和 |1〉表示单量子比特

(quantum bit, qubit)的基态, 单量子比特的任意状态
都可以表示为这两个基态的线性组合.比特和量子
比特的区别在于, 量子比特的状态除为|0〉和|1〉之
外, 还可以是基态的线性组合, 通常称其为叠加态
(superposition). 例如

|φ〉 = α|0〉+ β|1〉, (2)

其中: α, β是复数, 称为量子态的概率幅, 即量子
态|φ〉因测量导致或者以|α|2的概率坍缩(collapsing)
到|0〉,或者以|β|2的概率坍缩到|1〉,且满足

|α|2 + |β|2 = 1. (3)

在量子优化算法中,量子比特相位的改变可以通过
单比特量子旋转门来实现,其定义见式(4):

R(∆θ) =

[
cos(∆θ) − sin(∆θ)
sin(∆θ) cos(∆θ)

]
. (4)

该门具有良好的酉性,由如下简单推导可知,该门的
作用是改变量子比特的相位:

R(∆θ)

[
cos φ

sin φ

]
=

[
cos(φ + ∆θ)
sin(φ + ∆θ)

]
. (5)

2.3 免免免疫疫疫克克克隆隆隆选选选择择择算算算法法法(The immune clone select
algorithm)
免疫算法是基于生物机体免疫系统的特点并结

合工程应用而提出的一种计算模型. 它模仿生物的
免疫过程,具有良好的全局搜索能力和记忆功能.其
中抗原对应于优化问题的目标函数,抗体对应于优
化问题的解. 通过抗原和抗体的亲和力来描述可行
解与最优解的逼近程度.对外界抗原的侵入,系统自
动产生相应的抗体,通过抗体之间的促进与抑制反
应,实现系统对环境的自适应.
设Ai为抗体种群中的第i个抗体, A = [A1, A2,

· · · , AN ]为抗体种群. A(k)在免疫算子作用下的演
化过程可描述为: TC

c (A(k))→TC
g (Y (k))→TC

s (Z(k)
∪A(k)) → A(k +1). 其中: TC

c 为克隆操作; TC
g 为免

疫基因操作, 主要包括交叉和变异; TC
s 为克隆选择

操作. 经免疫算子作用后的新抗体种群A(k + 1)等
价于生物克隆选择后的记忆细胞和血浆细胞[9].

2.4 混混混沌沌沌量量量子子子免免免疫疫疫算算算法法法(The chaos quantum im-
mune algorithm)

2.4.1 产产产生生生初初初始始始种种种群群群(Colony initialization)
利用以下n个Logistic映射产生n个混沌变量

δj+1
i = uiδ

j
i (1− δj

i ), (6)

其中: ui = 4, i是混沌变量的序列号. 令j = 0, 分
别给定n个混沌变量不同的初始值, 利用方程(6)产
生n个混沌变量δ1

i (i = 1, 2, · · · , n). 利用这n个混沌

变量初始化种群中第一个抗体上的量子比特;令j =
1, 2, · · · , N − 1,按上述方法产生另外N − 1个抗体.
这N个抗体组成初始种群. 以第j个抗体pj为例, 初
始化结果为

pj = [θj1, θj2, · · · , θjn], (7)

其中θji = 2πδj
i . 由式(7)可知,这种编码方式使优化

过程统一在[0, 2π]n空间进行,与具体优化问题无关,
从而在种群初始化时可不考虑解变量的初始范围,
因此便于设计统一的优化策略.

2.4.2 解解解空空空间间间变变变换换换(Solution space transformation)
记优化问题的第j个解变量Xj ∈ [aj, bj],抗体pi

上第j个量子比特的相位为θij ,则由θij得到Xij的解

空间变换式为

Xij = aj +
(bj − aj)θij

2π
, (8)

其中: i = 1, 2, · · · , N , j = 1, 2, · · · , n.
对于任何连续优化问题, 首先在[0, 2π]n空间得

到最优解,然后利用式(8)通过线性变换即可得到待
优化问题的解, 因此该方法对于各种尺度空间的优
化问题均具有良好的适应性.
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2.4.3 优优优良良良抗抗抗体体体的的的克克克隆隆隆扩扩扩增增增(Clone of superior an-
tibody )

根据由具体问题设计的目标函数计算每个抗体

的亲和力. 从种群中选出M(M < N)个亲和力最高
的抗体进行克隆, 并利用选出的抗体和克隆生成的
新抗体组成新种群. 设选出的M个抗体按亲和力降

序排列为p1, p2, · · · , pM . 抗体亲和力越高, 其克隆
产生的抗体数目应越多. 根据这种思想,本文给出的
抗体pk克隆数目的计算式为

Nk =
[
ρN

k

]
, (9)

其中: [·]为按四舍五入取整算符, ρ为给定的控制参

数. 为保持种群规模稳定, 若
M∑
i=1

Ni < N − M , 用

式(7)产生新抗体补充;否则取前N −M个抗体.
克隆扩增具体可由量子旋转门改变抗体上量子

比特的相位实现. 为使遍历呈现双向性,首先定义一
个克隆幅值λk,然后按下式确定转角∆θk

i :

∆θk
i = λk(2δj+1

i − 1), (10)

其中混沌变量δj+1
i 按下式确定:

δj+1
i = 4δj

i (1− δj
i ). (11)

此时∆θk
i的遍历范围为[−λk, λk]. 对于需要扩增的

母体, 亲和力越高, 扩增时所迭加的混沌扰动应越
小,因此λk可按下式选取:

λk = λ0 exp((k −M)/M), (12)

其中λ0为控制参数, 用以控制对抗体所附加的混沌
扰动的大小.
记第k个克隆母体为pk = [θk1, θk2, · · · , θkn], 由

该母体经量子旋转门克隆出的抗体为

pks = [θk1 + ∆θk
1s, θk2 + ∆θk

2s, · · · , θkn + ∆θk
ns],
(13)

其中s = 1, 2, · · · , Nk.
从上述克隆过程可以看出,选出的优良抗体本身

具有优化路标的作用; 在小区域内混沌变量的引入
使量子旋转门转角大小及方向均具有随机性, 从而
增强了局部搜索的遍历性.

2.4.4 较较较差差差抗抗抗体体体的的的变变变异异异(Mutation of inferior anti-
body)

对克隆扩增后的种群实施解空间变换,计算每个
抗体的亲和力. 选择亲和力最低的m(m < N)个抗
体实施变异操作.在普通量子优化算法中,变异操作
几乎都采用非门实现, 该门的作用是使量子比特的
两个概率幅兑换,从而可使量子比特的观测效果发
生0, 1之间的翻转. 在PCQIA中, 由于抗体仅取决于
量子比特的相位而与概率幅的观测效果无关,因此
本文采用一种新的单比特量子门, 即Pauli-Z门来引

导抗体的变异.该门在单量子比特|φ〉上的作用效果
为

Z|φ〉 =
[
1 0
0 −1

] [
cos θ

sin θ

]
=

[
cos(2π − θ)
sin(2π − θ)

]
. (14)

其实, 这种变异的实质还是进行量子比特的相位旋
转. 设某量子比特当前相位为θ, 则变异后的相位
为2π− θ,即正向旋转了2π− 2θ. 由于这种旋转不与
当前最佳抗体比较,一律正向旋转且幅度较大,所以
有助于突破早熟收敛,增加种群的多样性.

2.4.5 加加加入入入新新新抗抗抗体体体操操操作作作(Increase of new antibody)
对经过克隆扩增和变异后的种群按亲和力排序,

对其中d个亲和力最低的抗体, 用式(7)生成新抗体
替换,其中d < N . 这一过程相当于在整个解空间内
进行混沌搜索, 以在全局范围内搜索亲和力更高的
抗体,避免陷入局部最优解.

3 PCQIA 实实实施施施方方方案案案 (The implementation
scheme of PCQIA)
综上, PCQIA的实施步骤如下.
Step 1 产生初始种群. 按式(7)产生N个抗体组

成初始种群.
Step 2 选择操作.从种群中选出M个亲和力最

高的抗体.
Step 3 克隆扩增操作.对选出的抗体分别确定

扩增数目, 用基于混沌遍历的量子旋转门实现克隆
扩增.

Step 4 变异操作.从种群中选出m个亲和力最

低的抗体,用Pauli-Z门实现抗体变异.
Step 5 替换操作.从克隆扩增和变异后的抗体

中选出d个亲和力最低的抗体, 用式(7)生成新抗体
替换.

Step 6 保留最优抗体.若当前世代种群中最好
个体的亲和力低于上一世代,则用上一世代的最好
抗体替换当前世代的最差抗体.

Step 7 返回Step 2循环计算, 直到满足收敛条
件或代数达到最大限制.

4 PCQIA的的的收收收敛敛敛性性性(The convergence of PC-
QIA)

设连续优化问题的解空间为S =
n∏

i=1

[ai, bi],则连

续优化一般可描述为

max
X∈S

f(X) : S → R, (15)

其中f为评价函数. 关于PCQIA的收敛性,有如下定
理.

定定定理理理 1 对于连续优化问题(15), PCQIA是完全
收敛的,并且收敛性与初始种群无关.
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证证证 记S̃ = [0, 2π]n, X̃ ∈ S̃, X ∈ S. 根据式(8),
X与X̃之间存在一一映射关系X = F (X̃). 记

f∗ = max
X̃∈S̃

f(F (X̃)),

Mε = {X̃ ∈ S̃|f(F (X̃)) > f∗ − ε}.
考虑PCQIA对第k代种群中d个最差抗体的替换操

作. 记抗体X̃被替换为S̃中的随机抗体X̃∗, X̃∗的各
分量独立服从均匀分布U(0, 2π), 其概率密度函数
为

P (X̃∗) =
{

1, X̃∗ ∈ S̃,

0, X̃∗ 6∈ S̃.
(16)

对∀ε > 0,有Mε ∈ S̃,故

P (X̃∗ ∈ Mε) =
w

Mε
P (X̃∗)dt = δ > 0.

因此, d个最差抗体经替换后均未产生Mε内抗体的

概率为P̄k = (1− δ)d < 1− δ. 经过全部k代替换操

作,仍未产生Mε内抗体的概率为

P̄(k) =
k∏

l=1

P̄l < (1− δ)k. (17)

由于在前k代循环中, 通过克隆扩增和变异操作,可
能产生进入Mε且未被替换并被最优个体保留策略

所保留的优良抗体,故P (f∗ − fk > ε) 6 P̄(k). 其
中fk为第k代种群中最优抗体的评价值. 由于0 <

δ < 1,幂级数
∞∑

k=1

(1− δ)k收敛,故

∞∑
k=1

P (f∗ − fk > ε) 6
∞∑

k=1

(1− δ)k = 0.

所以, PCQIA完全收敛. 由证明过程可以看出,算法
的收敛性与初始种群无关.

5 对对对比比比实实实验验验(Comparative experiment)
5.1 函函函数数数极极极值值值优优优化化化(Optimization of function ex-

tremumn)
为验证本文提出算法的有效性, 本实验采用如

下2个典型函数作为仿真对象,并与免疫克隆选择算
法(immune clone select algorithm, ICSA)、标准遗传
算法(standard genetic algorithm, SGA)对比.

1) Multi-peak函数:

f1(x, y) = 1 + x sin(4πx)− y sin(4πy) +
sin

(
6
√

x2 + y2
)

6
√

x2 + y2 + 10−15
, x, y ∈ [−1, 1].

(18)

该函数有 4 个全局最大值点(+ 0.64, + 0.64),
(– 0.64, – 0.64), (+ 0.64, – 0.64), (– 0.64, + 0.64), 全局
最大值为2.11876. 存在大量局部极大值, 尤其是在
中间区域有一取值与全局最大值很接近的局部极

大值(2.077)凸台, 空间特征如图1. 当优化结果大于
2.118时认为算法收敛.

图 1 f1(x, y)的空间特征

Fig. 1 Space feature of the f1(x, y)

2) Needle-in-haystack函数:

f2(x, y) = (
3

0.05 + x2 + y2
)2 + (x2 + y2)2, (19)

其中x, y ∈ [−5.12, 5.12].
该函数全局最大值点为(0,0), 全局最大值为

3600, 4个局部极大值点对称分布于

(5.12, 5.12), (− 5.12,− 5.12),

(+ 5.12,− 5.12), (− 5.12,+5.12),

空间特征如图2. 当优化结果大于3599时认为算法收
敛.

图 2 f2(x, y)的空间特征

Fig. 2 Space feature of the f2(x, y)

对上述两个函数,分别用PCQIA,ICSA,SGA各优
化50次. 3种算法种群均取50,限定代数500. PCQIA
和ICSA参数:

M = 10, ρ = 0.3, λ0 = 1.0, m = 10, d = 5.

SGA参数: 交叉概率pc = 0.8, 变异概率pm = 0.05.
优化结果如表1和表2所示.

表 1 函数f1(x, y)优化结果对比
Table 1 The optimization results of f1(x, y)

算法
最优 平均 收敛 平均 平均

结果 结果 次数 步数 时间/s

PCQIA 2.1188 2.1184 49 128.56 0.3617
ICSA 2.1187 2.1182 43 220.50 0.3559
SGA 2.1187 2.1170 40 270.96 0.4968
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表 2 函数f2(x, y)优化结果对比
Table 2 The optimization results of f2(x, y)

算法
最优 平均 收敛 平均 平均

结果 结果 次数 步数 时间/s

PCQIA 3600.0 3597.7 46 173.56 0.3126
ICSA 3599.8 3595.7 35 309.84 0.3087
SGA 3600.0 3377.5 31 361.68 0.4235

由表1可知, PCQIA的收敛次数是最多的, 同时
不仅平均步数最少, 而且优化结果也是最好的. 其
次是ICSA,收敛次数最少且平均步数最多的是SGA.
对上述结果,可作如下分析.
首先, PCQIA和ICSA在收敛次数和平均时间两

方面均优于SGA.这是因为在PCQIA和ICSA中:

1) 克隆操作一方面通过抗体 –抗原亲合度实现
个体间的竞争, 另一方面利用抗体 –抗体间的亲和
力调节, 抑制过度竞争, 以保持抗体种群的多样性,
而SGA仅仅强调自然选择中的个体竞争;

2) 免疫基因操作在单一抗体周围产生一个变异
解的群体,利用局部搜索增加了提高抗体与抗原亲
合度的可能性,而SGA是缺乏这一机理的;

3) 克隆选择操作通过局部择优, 实现了种群的
压缩,同时保证了抗体种群中的最优解不会变差. 因
此, 二者在上述3种操作下, 使得当前最优个体的信
息能够很容易地扩大到下一代来引导进化, 具有高
效的局部寻优能力, 使得种群以大概率向着优良模
式进化,从而使优化性能优于SGA.

其次, PCQIA平均时间略高于ICSA, 这是因为
在PCQIA中,增加了解空间变换操作,由于该操作仅
是一种线性变换,所以运行时间差别不大. PCQIA的
收敛次数明显多于ICSA,这主要有两方面的原因:

1) 在PCQIA中引入了混沌变量. 依靠混沌系统
的特性,使抗体种群在初始化和优化过程中,增强了
对解空间的遍历性;

2) 在PCQIA中引入了相位编码机制. 在这种编
码机制中,抗体直接用量子比特相位编码,量子旋转
门直接对相位实施调整, 从而避免了概率幅编码方
式中由非线性三角函数映射带来的优良抗体的信息

遗失.

3) 在PCQIA中引入了量子克隆和量子变异操作.
这两种操作依靠量子旋转门和Pauli-Z门的作用, 通
过改变抗体上量子比特的相位, 达到更新抗体本身
的目的,因此增强了抗体的微调作用.

5.2 聚聚聚类类类优优优化化化(Clustering optimization)
本实验的聚类样本采用IRIS 数据集. 该数据集

包含3类四维样本: setosa; versicolor; virginica. 其中
每类样本数目为50, 以第2,3,4维数据为例, 3类样本
的空间分布如图3所示.

图 3 IRIS样本的空间分布

Fig. 3 IRIS samples distributing in space

聚类方案为:每个抗体描述一组聚类中心,通过
抗体免疫应答操作优化各类中心, 最终使样本到各
自类中心的平均距离最小. 令样本共有Nc类,第i个

抗体xi = (mi1,mi2, · · · ,miNc), mij为第j类样本

Cij的中心向量. 目标函数定义为

Je =
Nc∑
j=1

(
∑

∀Zp∈Cij

‖ Zp−mij ‖), (20)

抗体评价函数定义为

fit =
b

a + Je
, (21)

其中: a = 10−2为一小常数, 以保证分母不为0,
b = 103以使抗体评价值不至于太小.
分别用PCQIA, ICSA, SGA聚类, 3种算法种群均

取50,空间维数为12,其他参数设置同前. 3种算法的
指标进化曲线见图4,聚类结果见表3.

图 4 3种算法的聚类指标曲线

Fig. 4 Clustering index curves of three algorithms

表 3 3种算法的聚类结果
Table 1 The clustering results of three algorithms

算法 各类样本数 目标函数值

PCQIA 50 49 51 97.7157
ICSA 50 60 40 109.9162
SGA 37 51 62 115.8392

其中PCQIA的聚类中心是:
第1类: (5.02, 3.46, 1.48, 0.27);
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第2类: (5.78, 2.72, 4.22, 1.33);
第3类: (6.63, 3.00, 5.46, 1.95).

ICSA的聚类中心是:
第1类: (5.02, 3.55, 1.48, 0.32);
第2类: (5.91, 2.75, 4.43, 1.49);
第3类: (6.19, 2.86, 5.78, 1.69).

SGA的聚类中心是:
第1类: (6.77, 2.94, 5.69, 1.77);
第2类: (5.33, 3.04, 1.46, 0.44);
第3类: (6.16, 2.77, 4.64, 1.65).
实验结果表明,对于聚类问题PCQIA的优化能力

同样优于ICSA和SGA.

6 结结结论论论(Conclusion)
量子仿生智能优化是量子计算与进化计算相结

合的产物,目前作为一个新兴的研究方向,倍受国内
外学者关注. 本文提出了一种新颖的量子免疫算法,
直接采用量子比特的相位作为量子抗体的编码. 与
免疫克隆选择算法和标准遗传算法相比,不仅可显
著提高优化性能,而且可将不同尺度空间的优化问
题统一划归为[0, 2π]n内的优化问题,从而提高了算
法对不同尺度空间优化问题的适应能力. 实验结果
表明,该方法是有一定潜力值得推荐的优化方法.
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