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求解犛犃犜问题的量子免疫克隆算法

李阳阳　　焦李成
（西安电子科技大学智能信息处理研究所　西安　７１００７１）

摘　要　将量子计算应用于人工免疫系统中的克隆算子，提出了一种基于量子编码的免疫克隆算法（Ｑｕａｎｔｕｍ

ＩｎｓｐｉｒｅｄＩｍｍｕｎｅＣｌｏｎａｌＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＱＩＣＡ）来求解ＳＡＴ问题，并从理论上证明了算法的全局收敛性．算法中采用量

子位的编码方式来表达种群中的抗体，针对这种编码方式采用量子旋转门和动态调整旋转角度策略对抗体进行演

化，加速原有克隆算子的收敛；利用克隆算子的局部寻优能力强的特点，在各个子群体间采用量子交叉操作来增强

信息交流，提高种群的多样性防止早熟．实验中，用标准ＳＡＴＬＩＢ库中的３７００个不同规模的标准ＳＡＴ问题对ＱＩＣＡ

的性能作了全面的测试，并与单纯的量子遗传算法和简单免疫克隆算法以及著名的 ＷａｌｋＳＡＴ 和ＰＦＥＡ２算法

进行比较，仿真实验表明：ＱＩＣＡ具有更高的成功率和运算效率．对于具有２５０个变量、１０６５个子句的ＳＡＴ问题，

ＱＩＣＡ也仅用了１．３５７ｓ，显示出了优越的性能．
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１　引　言

生物信息系统可以看成是一个分布式自治系

统．由生物引发的信息处理系统可分为：脑神经系统

（神经网络）、遗传系统（进化计算）和免疫系统（人工

免疫系统）．其中进化计算是一类模拟生物进化过程

与机制来求解问题的自组织、自适应人工智能技术．



我们所熟悉的进化算法是一种更为宏观意义上的仿

生算法．理论上已经证明：它们均能从概率的意义上

以随机的方式寻求到问题的最优解；但是将进化算

法用于各种实际问题后，也出现了一些不尽人意的

情况，主要表现在：容易产生早熟，收敛速度慢，局部

寻优能力差等（即在全局收敛和局部搜索中很难达

到很好的平衡）．因此，构造性能更加优良的智能算

法是其进入实际工程应用的一个关键问题．

与进化计算一样，人工免疫系统借鉴脊椎动物

免疫系统的作用机理，特别是高级脊椎动物（主要是

人）免疫系统的信息处理模式，以免疫学术语和基本

原理构造新的智能算法，为问题的求解提供新颖的

方法．

物理学是现代科学技术的基础，它的发展使人

类获得了对自然界前所未有的深刻理解．人类在发

掘生物进化机制，进行“仿生”研究的同时，也受其启

发而萌发了“拟物”的思想．二者相互渗透，取长补

短，产生了许多成功的理论，模拟退火算法就是由物

理学推动发展的动力系统得到生物进化思想的完善

的产物［１］．量子力学是２０世纪物理学最惊心动魄的

发现之一，以量子力学的基本原理为基础的量子信

息学是物理学与信息学交叉融合产生的新兴学科，

它为信息科学的发展提供了新的原理和方法．

本文借鉴量子计算的并行特性，采用量子编码

构造抗体种群，这种表达方式使种群中的抗体携带

了丰富的信息，并结合人工免疫系统中的克隆算子，

提出了一种新颖的学习算法———基于量子编码的免

疫克隆算法（ＱＩＣＡ）．算法中利用量子编码的叠加

性构造抗体，使得作用在量子编码抗体上的操作具

有高效的并行性，为防止盲目的搜索，利用当前最优

抗体的信息来控制变异，使种群以大概率向着优良

模式演化来加速收敛．从算法的总体框架上来说，克

隆算子本身具有局部寻优能力强的特点［２］，但随着

问题的复杂求解能力不尽人意，故在各个子群体间

采用量子交叉操作增强信息交流，在各个子群体内

部采用量子旋转门对抗体进行演化，并动态调整旋

转角度，使算法在全局搜索的同时兼顾局部．文献

［３］中我们将算法ＱＩＣＡ应用到数值优化问题上，取

得了良好的效果．本文我们将 ＱＩＣＡ应用于合取范

式可满足性问题（ａｔｉｓｆｉａｂｉｌｉｔｙｐｒｏｂｌｅｍ，ＳＡＴ 问

题），并与三种改进的进化算法———量子遗传算法

（ＱＧＡ）
［４］、简单免疫克隆算法（ＳＩＣＡ）以及两种著

名的求解ＳＡＴ问题的有效算法———ＷａｌｋＳＡＴ
［５］和

ＰＦＥＡ２
［６］相比较．实验结果表明，ＱＩＣＡ性能优越，

能够快速求解ＳＡＴ问题，具有很高的实用价值．

第２节介绍 ＱＩＣＡ的基本理论；第３节给出 ＱＩＣＡ

的详细流程；第４节从理论上证明ＱＩＣＡ的收敛性；

第５节给出比较仿真实验和结果分析；第６节给出

结论和进一步的研究方向．

２　基本理论

２１　量子位

在量子系统中，最小的信息单元用量子位来表

示，量子位又称为量子比特［７］．一个量子位的状态可

以取值０（记为｜０〉）或１（记为｜１〉），或者是两者的任

意叠加．即一个量子位可能处在｜０〉或｜１〉，或者处于

两者之间的中间态，即｜０〉和｜１〉的不同叠加态，所以

一个量子位记为｜ψ〉，可以表示为

狘ψ〉＝α狘０〉＋β狘１〉 （１）

其中，α和β分别是｜０〉和｜１〉出现的概率幅，且满足

归一化条件：

狘α狘
２
＋狘β狘

２
＝１ （２）

其中，｜α｜
２和｜β｜

２分别表示量子位处于状态０和状

态１的概率．因此，如果有一个具有犿 个量子位的

量子系统，采用这种表达方式能同时表示２犿个状

态．所以对于上述具有犿个量子位的量子系统的一

次操作，就相当于对传统系统中的２犿个信息单元同

时操作，这就是量子的并行计算．

２２　量子编码

进化计算的常用编码方式有二进制、十进制和

符号编码．在本算法中，使用一种新颖的基于量子位

的编码方式，即用一对满足式（１）和式（２）的实数（α，

β）定义一个量子位来表示一个基因位．一个具有犿

个量子位的抗体可以描述为

α１ α２ … α犿

β１ β２ … β
［ ］

犿

（３）

其中，｜α犻｜
２＋｜β犻｜

２＝１，犻＝１，２，…，犿．在本文中．

｜α犻｜
２表示第犻个基因位取值为０的概率，｜β犻｜

２表示

第犻个基因位取值为１的概率．因此，这种表示方法

可以表征任意的线性叠加态，例如一个具有如下概

率幅的３个量子位抗体：

１

槡２

１

槡２

１

２

１

槡２
－
１

槡２
槡３

烄

烆

烌

烎２

（４）

进而抗体可以表示为
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１

４
狘０００〉＋槡

３

４
狘００１〉－

１

４
狘０１０〉－槡

３

４
狘０１１〉＋

１

４
狘１００〉＋槡

３

４
狘１０１〉－

１

４
狘１１０〉－槡

３

４
狘１１１〉

（５）

上面结构表示状态｜０００〉，｜００１〉，｜０１０〉，｜０１１〉，

｜１００〉，｜１０１〉，｜１１０〉和｜１１１〉出 现 的 概 率 分 别 为

１

１６
，３
１６
，１
１６
，３
１６
，１
１６
，３
１６
，１
１６
和３
１６
．因此，这个三量子位

的抗体表示了８个状态叠加的信息，即它可以同时

表示出８个状态的信息．

采用上述编码方式将其运用到进化计算当中，

有人提出了量子遗传算法［４］，但是这种算法具有如

下缺点：（１）算法中的量子旋转门演化策略不具有通

用性，（２）所有个体都朝着一个目标演化，如果没有

交叉和变异操作，极有可能陷入局部最优．因此，本

文采用通用的量子旋转门作用在量子编码个体上，

加速收敛，并采用克隆算子，提高局部搜索能力．

２３　人工免疫系统中的克隆算子

在人工免疫系统中完全套用生物学定义，照搬

生物学过程，是不可能也不必要的．为了更好地描述

算法，下面通过表１简要给出几个常用的免疫学术

语在本文算法中的含义．

表１　对应关系

免疫学术语 克隆算子中的作用

克隆（无性繁殖） 克隆（复制）

抗体 候选解

抗原 问题的优化目标（目标函数）及其约束条件

抗体抗原亲合度
候选解所对应的目标函数值

（候选解对问题的适应性度量）

克隆算子包括了３个步骤，即克隆操作、免疫基

因操作和克隆选择操作，是由亲合度诱导的抗体随

机映射，抗体种群的状态转移情况可以表示成如下

的随机过程：

犃（犽） →
ｃｌｏｎｅ

犃′（犽）
ｉｍｍｕｎｅｇｅｎｅｔｉｃｏｐ

→
ｅｒａｔｏｒ

犃″（犽） →
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

犃（犽＋１）．

　　设抗体种群规模为狀，抗体种群犃＝｛犪１，犪２，…，

犪狀｝，３个主要操作定义如下．

定义１．　克隆操作犜
犆
犮．

犜犆犮（犃）＝ ［犜
犆
犮（犪１） 犜

犆
犮（犪２） … 犜犆犮（犪狀）］

Ｔ

（６）

其中，犜犆犮（犪犻）＝犐犻×犪犻，犻＝１，２，…，狀，犐犻为元素值为

１的狇犻维行向量．狇犻为抗体犪犻的克隆规模，即抗体在

抗原的刺激下，实现了生物倍增，表示为如下的函数

形式：

狇（犽）＝犺（狀犮，犳（犪（犽））） （７）

　　具体地，一般取狇犻：

狇犻（犽）＝Ｉｎｔ
狀犮×

犳（犪犻（犽））

∑
狀

犼＝１

犳（犪犼（犽

烄

烆

烌

烎
））
，犻＝１，２，…，狀

（８）

Ｉｎｔ（·）为上取整函数，Ｉｎｔ（狓）表示大于等于狓的最

小整数，而狀犮是与克隆规模有关的设定值且满足

狀犮＞狀．由此可见，对单一抗体而言，其克隆规模是依

据抗体抗原亲合度犳（犪犻（犽））在整个抗体中的相对

大小自适应地调整的，即当抗体受到抗原的刺激时

根据影响的大小来决定克隆规模的多少．克隆操作

生成了单一抗体的多个镜像，实现了个体空间自适

应地扩张．克隆过后，种群变为

犃′＝ ｛犃，犃′１，犃′２，…，犃′狀｝ （９）

其中，

犃′犻＝｛犪犻１，犪犻２，…，犪犻狇犻－１｝，犪犻犼＝犪犻，犼＝１，２，…，狇犻－１

（１０）

　　定义２．　免疫基因操作犜
犆
犵．

免疫基因操作犜犆犵主要包括克隆重组犜
犆
狉和克隆

变异犜犆
犿．值得注意的是为了保留父代种群信息，免

疫基因操作不作用于犃∈犃′．

定义３．　免疫选择犜
犆
狊．

与进化计算中的选择操作不同，免疫选择犜犆狊是

从经克隆免疫基因操作后的各自子代和相应父代中

选择优秀的抗体，从而形成新的种群，即犃（犽＋１）＝

犜犆狊（犃（犽）∪犃″（犽）），其中犃″（犽）为经过免疫基因操

作后的抗体种群．具体地，根据亲合度，犻＝１，

２，…，狀，若有

犫犻（犽）＝ 犪″犻犼（犽）狘ｍａｘ犳（犪″犻犼），犼＝１，２，…，狇犻－｛ ｝１

（１１）

使得

犳（犪犻（犽））＜犳（犫犻（犽）），犻＝１，２，…，狀 （１２）

则

犪犻（犽＋１）＝犫犻（犽），犻＝１，２，…，狀 （１３）

即用犫犻代替原抗体犪犻，否则保持不变．克隆选择完成

后得到下一代抗体群犃（犽＋１）．

由此我们发现免疫克隆算子是以在局部增加种

群规模来换取局部寻优能力强的智能算法，但是当

我们的问题规模增加或是实时要求较高时，此算法

将无法满足需求，因此，我们利用量子计算的并行特

性，也能提高原算子的收敛速度．
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３　求解犛犃犜问题的量子免疫克隆算法

３．１　问题描述

对于ＳＡＴ问题，一个合取范式可以描述为

犳（犝）＝犆１∧犆２∧…∧犆犖

犝＝ 狌１，狌２，…，狌｛ ｝犿

犆犻＝狌犻
１
∨狌犻

２
∨…∨狌犻犽∨珔狌狉犻１∨珔狌狉犻２∨…∨珔狌狉犻犾

犻＝１，２，…，犖；犻１，犻２，…，犻犽＝１，２，…，犿；

狉犻１，狉犻２，…，狉犻犾＝１，２，…，

烅

烄

烆 犿

（１４）

其中犝 是犿 个布尔变量的集合，珔狌表示变量狌 的

非，犆犻是一个子句，狌犻和珔狌犻称为子句犆犻的文字．ＳＡＴ

问题的目的就是找到犝 的一种取值，使得犳（犝）为

真．这里我们定义抗原犵＝犳（犝）；抗体采用形如式

（３）的量子编码抗体来表示，其中当布尔变量狌取值

为真时，对应的普通抗体编码为“１”，反之为“０”；抗

体与抗原的亲和度函数犳（）为对应真子句的个数．

３．２　量子免疫克隆算子设计

我们基于克隆算子的基本框架，采用量子编码

来表示抗体，设计了针对量子编码的量子旋转门变

异策略，构造了具有量子特性的全干扰量子交叉策

略．在各个子群体内部采用量子旋转门变异加速收

敛，向着真子句个数更多的状态演化；在各个子群体

间的普通抗体采用量子交叉，使得各个子群体间增

强了信息交流，防止早熟陷入局部最优．

定义４．　量子旋转门变异．

在量子理论中，各个状态间的迁移是通过量子

门的变换矩阵得以实现［８］，我们发现：用量子旋转门

的旋转角度同样也可表征变异操作，进而方便地在

变异中加入最优抗体的信息，加快算法收敛．量子旋

转门犝（θ）的定义如下：

犝（θ）＝
ｃｏｓ（θ） －ｓｉｎ（θ）

ｓｉｎ（θ） ｃｏｓ（θ
［ ］） （１５）

其中，θ为旋转变异的角度，经变异操作后的第犻个

量子位概率幅变为

α′犻

β′
［ ］
犻

＝犝（θ犻）×
α犻

β
［ ］
犻

（６）

　　针对文献［４］，本文提出了一种通用的旋转角度

调整策略，如表２所示．

表２中狓犻为当前抗体的第犻位；犫犲狊狋犻为当前的

最优抗体的第犻位；犳（狓）为亲合度函数；狊（α犻β犻）的作

用是使算法向着最优解的方向搜索，在不同的象限

内其角度的旋转方向是不同的，我们在图１中给出

了详细的解释；θ犻＝δ为旋转角度的大小，δ为自适

应动态步长，它影响算法的收敛速度，如果取值太

大，算法搜索的步长就很大，容易出现早熟现象，算

法易收敛于局部极值点，反之，如果取值太小，算法

搜索的步长就很小，速度太慢，甚至会处于停滞状

态．由此，本文将δ视为一个变量并将它定义为一个

与克隆规模有关的变量，以便自适应地调整搜索步

长的大小．这里我们定义δ＝１０×ｅｘｐ（－狇犻／狀犮），很

显然，对于克隆算子所特有的结构，我们在优胜抗体

周围减小变异步长提高局部搜索能力，而在劣势抗

体周围增加变异步长进行全面快速搜索．

表２　旋转角选择策略

狓犻 犫犲狊狋犻
犳（狓）优于

犳（犫犲狊狋）
θ犻

狊（α犻β犻）

α犻β犻＞０ α犻β犻＜０ α犻＝０ β犻＝０

０ ０ 假 ０ ０ ０ ０ ０

０ ０ 真 ０ ０ ０ ０ ０

０ １ 假 ０ ０ ０ ０ ０

０ １ 真 δ －１ ＋１ ±１ ０

１ ０ 假 δ －１ ＋１ ±１ ０

１ ０ 真 δ ＋１ －１ ０ ±１

１ １ 假 δ ＋１ －１ ０ ±１

１ １ 真 δ ＋１ －１ ０ ±１

!

!

!

!

"

!

#!

!

#

$

"

!

图１　旋转量子门示意图

　　为什么这种旋转量子门能够保证算法很快收敛

到具有更高亲合度的抗体呢？下面我们画一个直观

的图来说明旋转量子门的构造．

如当狓犻＝０，犫犲狊狋犻＝１，犳（狓）犳（犫犲狊狋）时，为使当

前解收敛到一个具有更高适应度的抗体，应增大当

前解取０的概率，即要使｜α犻｜
２变大，那么如果

（α犻，β犻）在第一、三象限，θ应向顺时针方向旋转；如

果（α犻，β犻）在第二、四象限，θ应向逆时针方向旋转，

如图１所示．上面所述的旋转变换仅是量子变换中

的一种，我们针对不同的问题可以采用不同的量子

变换．而对于非二进制编码问题，则要构造不同的观

测方式，而变异角度的产生与此相类似，这里不再详
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细讨论．

定义５．　量子交叉．

交叉是进化计算中的另一种搜索最优解的手

段，通常采用的交叉操作如单点交叉、多点交叉、均

匀交叉、算术交叉等，它们的共同点是限制在两个个

体之间，当交叉的两个个体相同时，它们都不再奏

效．在这里，我们使用量子的相干特性构造一种新的

交叉操作———“全干扰交叉”．在这种交叉操作中，种

群中的所有抗体均参与交叉．若种群数为５，抗体长

为８，具体操作如表３、４所示．

表３　全干扰交叉前的抗体

编号 抗体

１ 犃（１）犈（２）犇（３）犆（４）犅（５）犃（６）犈（７）犇（８）

２ 犅（１）犃（２）犈（３）犇（４）犆（５）犅（６）犃（７）犈（８）

３ 犆（１）犅（２）犃（３）犈（４）犇（５）犆（６）犅（７）犃（８）

４ 犇（１）犆（２）犅（３）犃（４）犈（５）犇（６）犆（７）犅（８）

５ 犈（１）犇（２）犆（３）犅（４）犃（５）犈（６）犇（７）犆（８）

经过全干扰交叉操作后，种群中的抗体变为如

表４所示的形式．

表４　全干扰交叉后的抗体

编号 抗体

１ 犃（１）犃（２）犃（３）犃（４）犃（５）犃（６）犃（７）犃（８）

２ 犅（１）犅（２）犅（３）犅（４）犅（５）犅（６）犅（７）犅（８）

３ 犆（１）犆（２）犆（３）犆（４）犆（５）犆（６）犆（７）犆（８）

４ 犇（１）犇（２）犇（３）犇（４）犇（５）犇（６）犇（７）犇（８）

５ 犈（１）犈（２）犈（３）犈（４）犈（５）犈（６）犈（７）犈（８）

表４中所示的是一种按对角线重新排列组合的

交叉方式，我们称这样的交叉方式为“全干扰交

叉”［９］．表中仅给出一种方式，我们还可以采用不同

的方法产生“交叉基因位”来实施交叉．这种量子交

叉可以充分利用种群中的尽可能多的抗体的信息，

改进普通交叉的局部性与片面性，在种群进化出现

早熟时，它能够产生新的抗体，给进化过程注入新的

动力．这种交叉操作借鉴的是量子的相干特性，可以

克服普通个体在进化后期的早熟现象．下面我们给

出本文算法的具体步骤．

３３　算法描述

算法（犙犐犆犃）．

１．犽＝０，初始化量子编码种群犃（０），设定算法参数，计

算初始种群的亲和度；

２．依据亲和度和设定的抗体克隆规模，按照式（６）进行

克隆操作，生成犃′（犽）；

３．对克隆后的子群体内部进行量子变异策略操作，生

成种群犃″（犽）；

４．对种群犃″（犽）进行免疫选择，形成新的种群；

５．犽＝犽＋１，计算新种群的亲和度函数，若满足终止条

件，终止计算；否则，如果满足条件，则对种群进行一次量子

交叉操作并回到步２．

需要指出的是，在此算法中初始化时我们产生

狀个犿 对的［－１，１］的随机数作为我们的初始量子

种群（狀为抗体种群规模，犿 为单个抗体的长度即

ＳＡＴ问题中布尔变量的个数）；对于二进制编码，采

用如下观测方式将一个量子抗体生成一个二进制编

码的普通抗体，设犃（犽）为第犽代的量子种群，犘（犽）

为二进制种群，在第犽代中犘（狋）＝｛狓犽１，狓
犽
２，…，狓

犽
狀｝，

每个二进制解狓犽犼（犼＝１，２，…，狀）是长度为犿的二进

制串，它是以｜α犻
犽
｜
２或｜β犻

犽
｜
２（犻＝１，２，…，犿）为概率

选择得到的，具体操作如下：产生一个［０，１］的随机

数，若它大于｜α犻
犽
｜
２，普通抗体的相应位取值１，否则

取值０．当通过观测将量子抗体生成为普通抗体后，

我们就可以计算该抗体对应的亲和度，这里抗体的

亲和度表征为对应的真子句的个数，显然当抗体的

亲和度等于犖（犖 表示合取范式包含的所有子句的

个数）时，该抗体为最优解．

实际应用中一般采用限定进化（运行）代数或在

连续若干次进化（运行）中群体的最优解都没有改

善，以及二者的混合形式作为终止条件．本文综合考

虑最大运行代数和达到最优解作为本文算法的终止

条件．

４　算法的收敛性

定理１．　算法ＱＩＣＡ的种群序列｛犡犽，犽０｝是

有限齐次马尔可夫链．

证明．　由于ＱＩＣＡ采用量子位抗体犃，对于进

化算法中，个体的取值是离散的０、１，假设个体长度

为犿，种群规模为狀，种群所在的状态空间大小是

２狀犿．由于犃的取值是连续的，所以理论上种群所在

的状态空间是无限的，但另一方面，实际运算中犃

是有限精度的，设其维数为狏，则种群所在的状态空

间大小为狏狀犿，因此种群是有限的，而算法中采用的

克隆、免疫基因操作、免疫选择保证犡犽＋１仅与犡犽有

关（由定义１～３保证），即｛犡犽，犽０｝是有限齐次马

尔可夫链． 证毕．

设犡犽＝｛狓１，狓２，…，狓狀｝，下标犽表示进化的代

数，犡犽表示在第犽代时的一个种群，狓犻表示第犻个抗

体．设犳是犡犽上的亲合度函数，令

狊 ＝ ｛狓狘ｍａｘ
狓∈犡犽

犳（狓）＝犳｝ （１７）
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称狊为最优解集，其中犳为全局最佳值，则有如下

定义．

定义６．　设犳犽＝ｍａｘ
狓犻∈犡犽

｛犳（狓犻）：犻＝１，２，…，狀｝是

一个随机变量序列，序列中的变量代表在时间步犽

状态中的最佳的亲合度．如果当且仅当

ｌｉｍ
犽→∞
犘｛犳犽 ＝犳

｝＝１ （１８）

则称算法收敛．即表明当算法迭代到足够多的代数

后，群体中包含全局最优解的概率接近１．

定理２．　对于算法 ＱＩＣＡ的马尔可夫链序列

的种群满意值序列是单调不减的，即对于任意的

犽０，有犳（犡犽＋１）犳（犡犽），即种群中的任何一个抗

体都不会退化．

证明．　显然，由于在本算法中采用保留最优抗

体来进行克隆选择，因此保证了每一代抗体都不会

退化． 证毕．

定理３．　算法ＱＩＣＡ是以概率１收敛的．

证明．　由上所述，本算法的状态转移由马尔可

夫链来描述．我们将规模为狀的群体认为是状态空

间犛中的某个点，用狊犻∈犛表示狊犻是犛中的第犻个状

态，相应本算法狊犻＝｛狓１，狓２，…，狓狀｝，显然犡
犻
犽表示在

第犽代时种群犡犽处于状态狊犻，其中随机过程｛犡犽｝的

转移概率为狆犻犼（犽），则

狆犻犼（犽）＝狆｛犡
犼
犽＋１
／犡

犻

犽
｝ （１９）

　　下面给出狆犻犼（犽）两种特殊情况：设犐＝｛犻｜狊犻∩

狊≠｝

Ｉ．当犻∈犐，犼犐时：由于式（１９）和定理２使得

狆犻犼（犽）＝０ （２０）

即当父代中出现最优解时不论经历多少代的进化最

优解都不会退化．

ＩＩ．当犻犐，犼∈犐时：由定理２可知：犳（犡
犼
犽＋１
）＞

犳（犡
犻

犽
），所以

狆犻犼（犽）＞０ （２１）

　　在讨论了转移概率的两种特殊情况后，我们来

证明式（１８）．设狆犻（犽）为种群犡犽处在状态狊犻的概率，

狆犽＝∑
犻犐

狆犻（犽），则由马尔科夫链的性质可知：

狆犽＋１＝∑
狊犻∈犛
∑
犼犐

狆犻（犽）狆犻犼（犽）＝∑
犻∈犐
∑
犼犐

狆犻（犽）狆犻犼（犽）＋

　∑
犻犐
∑
犼犐

狆犻（犽）狆犻犼（犽） （２２）

由于　∑
犻犐
∑
犼∈犐

狆犻（犽）狆犻犼（犽）＋∑
犻犐
∑
犼犐

狆犻（犽）狆犻犼（犽）＝

∑
犻犐

狆犻（犽）＝狆犽 （２３）

因此

∑
犻犐
∑
犼犐

狆犻（犽）狆犻犼（犽）＝狆犽－∑
犻犐
∑
犼∈犐

狆犻（犽）狆犻犼（犽）

（２４）

把式（２４）代入式（２２），再利用式（２０）和式（２１），则：

０狆犽＋１ ＜∑
犻∈犐
∑
犼犐

狆犻（犽）狆犻犼（犽）＋狆犽 ＝狆犽

因此： ｌｉｍ
犽→∞
狆犽 ＝０ （２５）

又由ｌｉｍ
犽→∞
犘｛犳犽＝犳

｝＝１－ｌｉｍ
犽→∞∑犻犐

狆犻（犽）＝１－ｌｉｍ
犽→∞
狆犽和

式（２５）可知：

ｌｉｍ
犽→∞
犘｛犳犽 ＝犳

｝＝１ （２６）

即所有包含在非全局最优状态中的概率收敛于０．

则包含在全局最优状态中的概率收敛为１． 证毕．

５　比较仿真实验

５１　实验算法的参数设置

为了说明ＱＩＣＡ改进原有算法在求解ＳＡＴ问

题的性能，我们分别实验，与没有采用克隆算子和量

子交叉的ＱＧＡ
［４］和没有采用量子机制的克隆算子

（我们称之为简单免疫克隆算法（ＳＩＣＡ））相比较．算

法实验时的参数设置如下：

（１）本文算法ＱＩＣＡ：初始种群规模为１０，克隆

规模狀犮为２０．由于量子抗体携带了多个个体的信

息，对量子抗体进行免疫基因操作，具有高效并行

性，程序的额外开销少，使得在较小种群规模下，能达

到满意解，所以我们这里采用较小的种群；取狆犮＝１

的概率当满足如下条件时采用量子交叉：在连续２０

代中最优解无改变且小于犖（犖 为合取范式中子句

的个数），作用于子群体间的普通抗体上；变异算子

采用量子旋转门策略以概率狆犿＝０．５作用在子群

体内部的量子抗体上，最大运行代数为１０６．

（２）量子遗传算法ＱＧＡ：初始种群规模为２００，

变异算子以概率１采用量子旋转门策略（具体的旋

转角度选取参见文献［４］），不采用交叉算子，最大运

行代数为１０６．

（３）简单免疫克隆算法ＳＩＣＡ：初始种群规模为

１０，采用普通抗体表达，克隆规模狀犮＝２００，交叉概

率狆犮＝０．８８，采用量子交叉，变异概率狆犿取为变量

个数的倒数，采用高斯变异，最大运行代数为１０６．

另外文献［１０］中对几种典型的基于进化算法求

解ＳＡＴ问题的方法的性能进行了综合测试，结果表

明文献［６］提出的ＰＦＥＡ２的性能优于其它算法．而

ＷａｌｋＳＡＴ
［５］是一种非常有效的利用局部搜索求解

ＳＡＴ问题的方法，因此我们也将 ＱＩＣＡ 的性能与

１８１２期 李阳阳等：求解ＳＡＴ问题的量子免疫克隆算法



ＷａｌｋＳＡＴ和ＰＦＥＡ２的作比较，其中 ＷａｌｋＳＡＴ和

ＰＦＥＡ２的最大变量改变次数为１０７．

５２　犛犃犜问题的实验结果

这里采用ＳＡＴＬＩＢ库①中的标准问题来测试算

法性能．ＳＡＴＬＩＢ库中的问题已被广泛地用来测试

求解 ＳＡＴ 问题算法的性能，这里采用“Ｕｎｉｆｏｒｍ

Ｒａｎｄｏｍ３ＳＡＴ”问题集．该问题集共有ＳＡＴ问题

３７００个，这些问题的子句个数与变量个数的比均为

４．３左右，文献［１１］表明此时ＳＡＴ问题的约束既不

会过少，也不会过多，它们属于可满足和不可满足的

概率是相等的，因而这些问题是比较难解的．根据变

量个数可将这３７００个问题分成１０个集合，以下分

别记为ＵＲＳＡＴ１，ＵＲＳＡＴ２，…，ＵＲＳＡＴ１０．这１０个

集合所包含的问题和相应的参数在表５中给出．

表５　实验中所用的犛犃犜问题

问题集 问题个数 文件名 每个问题的变量个数 每个问题的子句数

ＵＲＳＡＴ１ １０００ ｕｆ２０－０１，ｕｆ２０－０２，…，ｕｆ２０－０１０００ ２０ 　９１

ＵＲＳＡＴ２ １０００ ｕｆ５０－０１，ｕｆ５０－０２，…，ｕｆ５０－０１０００ ５０ ２１８

ＵＲＳＡＴ３ １００ ｕｆ７５－０１，ｕｆ７５－０２，…，ｕｆ７５－０１００ ７５ ３２５

ＵＲＳＡＴ４ １０００ ｕｆ１００－０１，ｕｆ１００－０２，…，ｕｆ１００－０１０００ １００ ４３０

ＵＲＳＡＴ５ １００ ｕｆ１２５－０１，ｕｆ１２５－０２，…，ｕｆ１２５－０１００ １２５ ５３８

ＵＲＳＡＴ６ １００ ｕｆ１５０－０１，ｕｆ１５０－０２，…，ｕｆ１５０－０１００ １５０ ６４５

ＵＲＳＡＴ７ １００ ｕｆ１７５０－０１，ｕｆ１７５－０２，…，ｕｆ１７５－０１００ １７５ ７５３

ＵＲＳＡＴ８ １００ ｕｆ２００－０１，ｕｆ２００－０２，…，ｕｆ２００－０１００ ２００ ８６０

ＵＲＳＡＴ９ １００ ｕｆ２２５－０１，ｕｆ２２５－０２，…，ｕｆ２２５－０１００ ２２５ ９６０

ＵＲＳＡＴ１０ １００ ｕｆ２５０－０１，ｕｆ２５０－０２，…，ｕｆ２５０－０１００ ２５０ １０６５

　　本文对着１０个问题集进行独立５０实验，统计

结果如下表６，７和８所示，如果一次运行在规定的

运算量内找到问题的解，则说明此次运行是成功的．

成功的运行次数与总的运行次数的比即为成功率．

所有实验的运行环境均为ＩＢＭＩｎｔｅｌｌｉＳｔａｔｉｏｎＺＰｒｏ

Ｔｙｐｅ６２２１工作站．

表６　犙犐犆犃的实验结果

问题集
平均成功率 平均运行时间 平均迭代次数

ＱＩＣＡ ＱＩＣＡ ＱＩＣＡ

ＵＲＳＡＴ１ １．００ ０．００１ 　７６

ＵＲＳＡＴ２ １．００ ０．００９ ２８１

ＵＲＳＡＴ３ １．００ ０．０２５ ４１２

ＵＲＳＡＴ４ １．００ ０．０６９ ８２３

ＵＲＳＡＴ５ １．００ ０．１７９ １４９１

ＵＲＳＡＴ６ １．００ ０．１９５ １８２１

ＵＲＳＡＴ７ ０．９８ ０．５７８ ３３７１

ＵＲＳＡＴ８ ０．９５ ０．８３１ ４１１０

ＵＲＳＡＴ９ ０．９３ １．０３８ ５３０２

ＵＲＳＡＴ１０ ０．９４ １．３５７ ５７２８

表７　犙犐犆犃与犙犌犃和犛犐犆犃的性能比较

问题集
平均成功率

犙犐犆犃 ＱＧＡ ＳＩＣＡ

平均运行时间

犙犐犆犃 ＱＧＡ ＳＩＣＡ

ＵＲＳＡＴ１ １００ １．００ １．００ ０００１ ０．００２ ０．１５３

ＵＲＳＡＴ２ １００ １．００ １．００ ０００９ ０．１９６ ０．５８２

ＵＲＳＡＴ３ １００ １．００ １．００ ００２５ ０．８５７ １．２７９

ＵＲＳＡＴ４ １００ ０．９２ １．００ ００６９ １．４９１ ２．３４６

ＵＲＳＡＴ５ １００ ０．９０ １．００ ０１７９ ４．７６５ ６．５６１

ＵＲＳＡＴ６ １００ ０．８２ ０．９１ ０１９５ ７．９２１ １１．７１２

ＵＲＳＡＴ７ ０９８ ０．８７ ０．７７ ０５７８ １２．９５１ １８．５２７

ＵＲＳＡＴ８ ０９５ ０．７３ ０．８１ ０８３１ ２１．８９３ ３１．４３８

ＵＲＳＡＴ９ ０９３ ０．６１ ０．７１ １０３８ ３０．８７６ ４５．３４６

ＵＲＳＡＴ１０ ０９４ ０．４５ ０．７２ １３５７ ４０．４５１ ９０．１２３

表８　犙犐犆犃与 犠犪犾犽犛犃犜和犘犉犈犃２的性能比较

问题集
平均成功率

犙犐犆犃 ＷａｌｋＳＡＴ ＰＦＥＡ２

平均运行时间

犙犐犆犃 ＷａｌｋＳＡＴ ＰＦＥＡ２

ＵＲＳＡＴ１ １００ １．００ １．００ ０００１ ０ 　 ０．００２

ＵＲＳＡＴ２ １００ １．００ １．００ ０００９ ０．０１９ ０．１９６

ＵＲＳＡＴ３ １００ １．００ １．００ ００２５ ０．２６７ ０．７６６

ＵＲＳＡＴ４ １００ １．００ ０．９２ ００６９ ０．６２８ １．３５１

ＵＲＳＡＴ５ １００ １．００ ０．９７ ０１７９ ２．６８８ ２．２３６

ＵＲＳＡＴ６ １００ ０．９８ ０．９５ ０１９５ ３．０７６ ３．５０９

ＵＲＳＡＴ７ ０９８ ０．８６ ０．８９ ０５７８ ６．９２９ ８．２１０

ＵＲＳＡＴ８ ０９５ ０．８８ ０．７５ ０８３１ １１．５５５ １３．７２９

ＵＲＳＡＴ９ ０９３ ０．９３ ０．８４ １０３８ １４．０４７ １８．９２８

ＵＲＳＡＴ１０ ０９４ ０．８７ ０．８１ １３５７ ２０．９００ ２６．４５１

表６给出了本文算法的实验结果，我们从三个

方面考察算法，说明本文算法能够在较短的时间内

花费较少的迭代次数获得满意的成功率．为了说明

本文算法当中所设计的算子的性能，我们在表中和

其他方法进行比较．

从表７可见，本文算法在原有ＳＩＣＡ的基础上

引入量子抗体的编码方式，针对量子编码的变异策

略大大加快了算法的收敛速度，在求解问题逐步复

杂的情况下，无论在解的质量还是时间上都明显优

于简单免疫克隆算法，而与 ＱＧＡ 的比较也说明，

ＱＩＣＡ采用克隆算子以及作用在其上的量子交叉都

够克服早熟，在问题越为复杂的情况下，其性能优势

越明显．

从表８可见，对这１０个问题集，本文算法ＱＩＣＡ

的成功率均在９０％以上，其性能也优于这两种

有效的方法———ＷａｌｋＳＡＴ和ＰＦＥＡ２．正是由于量

２８１ 计　　算　　机　　学　　报 ２００７年

① ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｓａｔｌｉｂ．ｏｒｇ



子计算的特性，使得在小种群规模下也能获得满意

解，所以随着问题规模的增加，而ＱＩＣＡ的计算时间

的增加也相对较小，对于具有２５０个变量、１０６５个

子句的 ＵＲＳＡＴ１０也仅用了１．３５７ｓ，显示出了优越

的性能．

６　结　论

本文提出了一种基于量子编码的免疫克隆算

法，并从理论上证明其全局收敛性．通过仿真实验表

明：该算法与单纯的量子遗传算法和简单免疫克隆

算法以及两种有效的求解ＳＡＴ 问题的方法———

ＷａｌｋＳＡＴ和ＰＦＥＡ２相比，收敛速度快且算法的稳

定性好，求解精度高，因此将量子计算智能引入人工

免疫系统是成功可取的．接下来我们的研究将致力

于本文算法的实际应用，如多用户检测问题和多目

标优化问题．
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