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量子衍生蜂群算法的设计与实现 

杨淑云 1，李盼池 2 

(1.东北石油大学 招生就业处，大庆 163318; 2.东北石油大学计算机与信息技术学院, 大庆 163318) 

摘要：为提高人工蜂群算法的优化能力，提出一种量子衍生蜂群算法。在该算法中，蜂群采用基于

Bloch 球面描述的量子比特编码；采用量子比特在 Bloch 球面上的绕转旋转实现进化搜索；采用泡

利矩阵获得量子比特的 Bloch 坐标；通过解空间变换获得优化问题的实际解。该方法的突出优点是

能够同时调整量子比特的两个参数，并自动实现两个调整量的最佳匹配。函数极值优化及水淹层识

别的实验结果表明，该方法的优化能力比普通蜂群算法确有明显提高。 
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Abstract: To enhance the performance of artificial bee colony algorithm, a quantum-inspired bee colony 

algorithm was proposed. In the proposed approach, the bees were encoded with the qubits described on 

the Bloch sphere. The evolutionary search was achieved by rotating the qubit about the rotation axis on 

the Bloch sphere. The Bloch coordinates of qubit can be obtained by measuring with the Pauli matrices, 

and the optimization solutions can be presented through the solution space transformation. The highlight 

advantages of this method are the ability to simultaneously adjust two parameters of a qubit and 

automatically achieve the best match between two adjustment quantities. The experimental results show 

that the proposed method obviously outperforms the classical one for some benchmark functions and the 

water flooded layer identification. 
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引言1 

人工蜂群算法是由土耳其学者于 2005 年提出

的一种模拟蜜蜂群体寻找优良蜜源的仿生智能优

化算法[1]。与遗传算法、粒子群算法等智能计算方

法相比，该算法的突出优点是每次迭代中都进行全
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局和局部搜索，从而可在较大程度上避免早熟收

敛，加大获得最优解的概率。目前，该算法已在数

值优化[2-4]，神经网络训[5]，数字滤波器设计[6]，分

布式系统中的网络重构[7]，最小生成树的构造[8]等

许多领域的问题中获得成功应用。然而，在算法改

进方面的进展相对缓慢。丁海军等通过重新设计控

制参数，提出了一种求解 TSP 问题的改进人工蜂

群算法[9]；康飞等通过引入文化算法的双层进化结

构和具有概率突跳特性的模拟退火操作，提出了一

种具有文化导引功能的文化退火人工蜂群算法[10]；

1
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段海滨等提出了一种将人工蜂群算法和量子进化

相结合的算法[11]。 

量子计算是一种全新的计算模型，以其特有的

多态性、叠加性、并行性等优点受到国内外学者的

广泛关注。目前与遗传、免疫、蚁群、粒子群等智

能优化模型的融合已获得成功应用。在真实的量子

系统中，量子比特是基于 Bloch 球面描述的，含有

2 个可调参数。然而，在目前的量子智能优化算法

中，个体编码采用单位圆描述的量子比特编码，只

有一个可调参数，而进化机制采用的量子旋转门和

量子非门，本质上是使量子比特在单位圆上绕着圆

心旋转，同样只改变量子比特的一个参数，因此，

量子特性没有得到充分体现。尽管文献[12]提出了

一种基于量子比特 Bloch 坐标编码的量子遗传算

法，且该算法中量子比特基于 Bloch 球面描述，提

出的进化算子也能够同时调整量子比特的两个参

数，然而该算法没有考虑两个参数调整量的匹配问

题，即当前比特向目标比特的逼近过程不是沿最短

路径，因此，优化性能受到影响。本文提出一种新

的蜂群个体编码及进化方法。与文献[12]量子遗传

算法中的编码方案不同，本文直接采用基于 Bloch

球面描述的量子比特(不是量子比特的坐标)编码，

采用量子比特在 Bloch 球面上绕轴旋转的方法实

现蜂群个体的进化搜索。该方法可自动实现蜂群个

体量子比特的两个参数调整量的最佳匹配。在量子

衍生蜂群算法的设计中，详细阐述了算法的设计原

理及实施方案。以标准函数极值优化为例，对比验

证了该方法的优越性。 

1  蜂群算法 

设蜜蜂总数为 sN ，其中采蜜蜂数为 eN ，跟踪

蜂数为 uN ，个体向量维度为 D ，个体搜索空间为

DRS  ， 采 蜜 蜂 种 群 空 间 为 eNS ，

1 2( , , , )
eN X X X X 为一个采蜜蜂群， )0(X 为

初始采蜜蜂群， )(nX 为第 n 代采蜜蜂群，

 RSf : 为目标函数。以极小值优化为例，人工

蜂群算法可描述如下。 

(1) 随机生成Ns个可行解，第i个可行解 iX 为 

))(1,0( minmaxmin
jjjj

i XXrandXX        (1) 

其中 Dj ,,2,1  。分别计算目标值，并将排名

前 eN 的解作为初始采蜜蜂种群 )0(X 。 

(2) 对于当前代的采蜜蜂 iX ，在当前位置邻

域内按下式搜索新位置。 

( )j j j j j
i i i i kV X X X                   (2) 

其中 },,2,1{ Dj  ， },,2,1{ eNk  ， ik  ， j 和

k 均随机产生， j
i 为(0, 1)之间随机数。 

(3) 采用贪婪选择算子在 iV 和 iX 之间择优选

择进入下一代种群，该算子记作 SSTs 2: ，其概

率分布为 
1, ( ) ( )

{ ( , ) }
0, ( ) ( )

i i

s i i i

i i

f f
P T

f f

  


V X
X V V

V X≥
    (3) 

(4) 各跟踪蜂依概率在采蜜蜂种群随机选择

一个采蜜蜂，并在其邻域搜索新位置。该算子记作

SST eN
s :1 ，其概率分布为 

 
 eN

m miis ffTP
11 )()(})({ XXXX    (4) 

(5) 记录种群最小目标函数值 bestf 及相应个

体 ),,,( 21 Dxxx  。若在该采蜜蜂周围搜索次数

Bas达到阈值 Limit 而仍未找到更优位置，则重新

初始化该采蜜蜂。 

(6) 若满足停止准则，则输出 bestf 及相应个体

),,,( 21 Dxxx  ，否则转向(2)。 

2  量子衍生蜂群算法 

本文研究一种新的量子衍生搜索方式，并与蜂

群算法融合，称为量子衍生蜂群算法(quantum- 

inspired bee algorithm)，简记为QIBC。 

2.1 量子比特的 Bloch 球面描述 

在量子计算中，一个量子比特是一个可以在二

维复希尔伯特空间中描述的两能级量子体系，根据

叠加原理，量子比特的任何态都可以写成 

 1|
2

sin0|
2

cos| i  eφ             (5) 

其中： 0 π≤ ≤ ， 0 2π≤ ≤ 。 

2
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由于 和连续，所以一个量子比特可以描述

无穷多个不同的状态。量子比特可以用三维Bloch

球面上的一个点来描述，如图 1所示，其中

 sincosx ， sinsiny ， cosz 。这样，

量子比特 φ| 也可以用二维复希尔伯特空间中的

向量表示为 

T

)1(2

i
,

2

1
|

















z

yxz
φ               (6) 

此时，在Bloch球面上的任意一点 ),,( zyxP 都一个

量子比特 φ| 对应。 

 

图1  量子比特的Bloch球面描述 

2.2 量子比特的绕轴旋转 

在本文中，将在Bloch球面上建立搜索机制，

即使量子比特在Bloch球面上绕着某一固定轴向着

目标比特旋转。这种旋转可同时改变量子比特的两

个参数 和 ，并可自动实现两个调整量的最佳匹

配，从而可更好的模拟量子行为，并可明显提高优

化能力。实现上述旋转的关键在于旋转轴的设计，

本文给出的旋转轴设计方法可表述为如下定理。 

定理 1 记 Bloch 球面上点 P 和 Q 分别记为

[ , , ]x y zp p pP 和 ],,[ zyx qqqQ ，则在Bloch球

面上，量子比特以最短路径由点P转向点Q的旋转

轴为 P和Q的向量积，即 QPR axis 。如图2所

示[13-14]。 

 

图2  量子比特的Bloch球面旋转轴 

令 )(| tijφ 和 )(| tbjφ 的 Bloch 坐标分别 为

],,[ ijzijyijxij pppP 和 ],,[ bjzbjybjxbj pppP ，根据

上述定理， )(| tijφ 向着 )(| tbjφ 旋转的旋转轴为 

||||
),(

bjij

bjij
axis ji

PP

PP
R




                 (7) 

根据量子计算原理，使量子比特在Bloch球面

上绕一个沿单位矢量 ],,[ zyx nnnn 的轴转动 弧度

的旋转矩阵为[15] 

)(
2

sini
2

cos)( σnIRn 
            (8) 

其中： I是单位矩阵； ],,[ zyx σσσσ  为按下式定

义的泡利矩阵。 











01

10
xσ , 







 


0i

i0
yσ , 











10

01
zσ       (9) 

因此，在Bloch球面上，使当前比特 )(| tijφ 绕

轴 ),( jiaxisR 转向 )(| tbjφ 的旋转矩阵为 

( ) ( )
cos isin ( ( , ) )

2 2
ij ij

ij axis

t t
i j

 
  M I R σ   (10) 

旋转操作为 

 )(|)(| tt ijijij φMφ                  (11) 

其中 t 为迭代步数。 

2.3 QIBC 编码方案 

在QIBC中，个体采用基于Bloch球面描述的量

子比特编码。设种群规模为 sN ，优化空间为 D 维，

记第 t 代种群为 1 2[ ( ), ( ), , ( )]
sNt t t P p p p ，则

种群初始化时第 i 个个体 )0(ip 可按下式编码。 

z 

x

y

P 
Q

Q P  

P

Q

axisR

z

P 

  



φ|  

x 

y

3
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])0(|,,)0(|,)0([|)0( 21  iDiii φφφp      (12) 

其中 sNi ,,2,1  。 

2.4 量子比特的投影测量 

根据量子计算原理，通过在量子比特 φ| 上施

加泡利矩阵，可以获得 φ| 的Bloch坐标 ),,( zyx ，

这一过程称为量子比特的投影测量。量子比特 φ|

的投影测量计算式为 









 φφφσφ |

01

10
||| xx            (13) 








 
 φφφσφ |

0i

i0
||| yy             (14) 











 φφφσφ |
10

01
||| zz           (15) 

其中 sNi ,,2,1  ， Dj ,,2,1  。 

在QIBC中，将量子比特的3个坐标看作3个并

列的基因，每个个体包含3条并列的基因链，每条

基因链代表一个优化解。因此，每个个体同时代表

3个优化解。 

2.5 解空间变换 

在QIBC中，每个个体给出的3个优化解均由

Bloch坐标 ),,( ijijij zyx 描述。由于Bloch坐标取值于

]1,1[ ，因此必须通过某种变换将其映射为待优化

问题的实际解。记第 j 维变量的取值区间为

[Min , Max ]j j ，则解空间变换可描述为如下公式。 

2/)]1(Min)1(Max[ ijjijjij xxX      (16) 

2/)]1(Min)1(Max[ ijjijjij yyY      (17) 

2/)]1(Min)1(Max[ ijjijjij zzZ      (18) 

其中 sNi ,,2,1  ， Dj ,,2,1  。 

2.6 采蜜蜂蜜源搜索 

以极小值优化为例，将初始化后的种群按目标

函数值从低到高排序，取前 eN 个个体组成采蜜蜂

群。余下的 esu NNN  个个体组成跟踪蜂群。对

于第 i 只采蜜蜂 )(tip ，首先从采蜜蜂群中随机选

择蜜蜂 )(tjp 和 )(tkp ，且使 kji  ，从维度

D,,2,1  中随机选择一维 d ；然后，以量子比特

)(| tidφ 和 )(| tjdφ 的归一化向量积 ),( jiaxisR 为旋

转轴，以量子比特 )(| tidφ 和 )(| tkdφ 之间的夹角

)(tik 为旋转角度，按式(10)构造旋转矩阵，按式

(11)实现 )(| tidφ 的绕轴旋转，旋转之后该蜜蜂记为

)(ˆ tip 。采用贪婪选择算子在 )(tip 和 )(ˆ tip 之间择

优选择进入下一代种群，如下式所述。 

ˆ ˆ( ), ( ( )) ( ( ))
( )

ˆ( ), ( ( )) ( ( ))

i i i

i

i i i

t f t f t
t

t f t f t

 


p p p
p

p p p≥
    (19) 

其中 

)))(()),(()),((max())(( tftftftf iiii ZYXp   (20) 

)))(ˆ()),(ˆ()),(ˆ(max())(ˆ( tftftftf iiii ZYXp    (21) 

2.7 跟踪蜂蜜源搜索 

与普通蜂群算法相似，首先按下式计算采蜜蜂

群中各采蜜蜂的选择概率。 

 
 eN

m mii ffP
1

)()()( pppp          (22) 

对于每只跟踪蜂，首先按轮盘赌方法选择采蜜

蜂 ip ，用与采蜜蜂相同的方法在其邻域搜索新位

置 ip̂ 。若 ip̂ 优于 ip ，则 ii pp ˆ 且置该蜜源搜索

次数 0Bas ；否则若 Bas小于限定阈值 Limit ，

置 1 BasBas ，否则重新初始化 ip ，且置

0Bas 。 

2.8 算法终止条件 

该算法中，所有采蜜蜂和跟踪蜂都实施一次搜

索称为一次迭代。每完成一次迭代，对采蜜蜂群进

行投影测量、解空间变换、计算个体目标值，并记

录全局最小目标函数值和全局最优解。该算法的终

止条件为限定迭代次数，即不论算法是否达到预先

设置的优化精度，都将一直运行到限定次数为止。 

2.9 算法实施方案 

(1) 初始化。按式(12)随机生成 sN 个个体组成

初始蜂群，按目标函数值升序排序，将前 eN 个个

体作为采蜜蜂群，其余个体作为跟踪蜂群。置每只

采蜜蜂蜜源跟踪次数 0Bas ，设置跟踪次数阈值

4
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Limit ，限定迭代次数G ，置当前迭代次数 0t 。 

(2) 对每只采蜜蜂 ip ，按2.6节所述实施蜜源

搜索，按式(19)进行贪婪选择。 

(3) 对每只跟踪蜂，用轮盘赌方法按式(20)定

义的概率选择蜜源，按2.7节所述实施蜜源跟踪搜

索。 

(4) 对采蜜蜂群，按式(13)~(15)进行投影测量，

按式(16)~(18)解空间变换，计算各采蜜蜂目标函数

值，保存全局最优解。 

(5) 1 tt ，若 t G≥ ，保存最优解，停机；

否则转(2)。 

3  QIBC 的收敛性 

令 ],,,[ 21
t
Ne

tt
t pppp  为QIBC第 t 代采

蜜峰群，其中第 i 个个体 t
ip 的定义为 

D1

D1

i i
D1

cos( / 2) cos( / 2)
, ,

sin( / 2)sin( / 2)
t t

ii

t t
ii

t
i

tt
ii ee  

 



 
 
  

p (23) 

关于QIBC的收敛性，有如下结论。 

引理：QIBC的种群序列{ , 1}t tp ≥ 是有限齐次

马尔可夫链。 

证明 由于 t
ij 和 t

ij 是连续变量，因此在种群

状态空间中，状态个数是无限的，然而在实际计算

中，所有 ,
t
i j 和 ,

t
i j 都是只有有限位数的离散值。

令其位数分别为 1 和 2 ，则种群 tp 所有可能的状

态数为 NeD)( 21 。因此，整个种群的状态数是有

限的。而算法中采用的几种更新策略能够保证 1tp

仅与前代 tp 有关。因此，{ , 1}t tp ≥ 是有限齐次马

尔可夫链。 

定理2：QIBC是以概率1收敛的。 

证明：以极小值优化为例。 

记
1

{ | ( ) max ( )}
e

t t
i

i N
f fit  bp p p p

≤≤
为第t代 

最佳个体，
1 21 ( )

{ | min ( ) }
D Ne

k k
best

k
S f f

  

  bp bp
≤ ≤

为全局最优解集， bestf 为全局最小目标值。 

令 }|{  StT t bp ， k
tp 表示采蜜蜂群经

t 次迭代后处于状态空间的第 k 个状态，

eNDk  )(,,2,1 21 。 

下面计算随机过程{ , 1}t tp ≥ 的一步转移概率

)()( 1
j

t
i
tt PjiP  pp 。 

由 于 QIBC 算 法 采 用 贪 婪 策 略 ， 所 以

1( ) ( )j i
ttf fp p≥ 。当 TjTi  , 时，转移概率

0)(  jiPt ， 当 TjTi  , 时 ， 转 移 概 率

( ) 0tP i j ≥ 。 

设 )(iPt 为 tp 处于状态 i 的概率，记 



Ti

tt iPP )( ，

由马氏链性质可知， 1tp 处于状态 Tj 的概率为 


  

 
Ti Tj

tt
Ti Tj

ttt jiPiPjiPiPP )()()()(1 。 

由 
  


Ti Tj

tt
Ti Tj

ttt jiPiPjiPiPP )()()()( 得 

1 ( ) ( )t t t t t
i T j T

P P P i P i j P
 

   ≤ ，故 0lim 


t
t

P 。 

1lim1)(lim1))((lim 



  t

t
Ti

t
t

best
t

t
PiPfbpfP 。 

即QIBC是以概率1收敛的。 

4  实验结果分析 

以函数极值优化为例，并通过与文献[1]中的

蜂群算法(bee colony, BC)、文献[12]中的Bloch量子

遗传算法(Bloch quantum genetic algorithm, BQGA)、

带精英保留策略的遗传算法(elite genetic algorithm, 

EGA)、文献[16]中的量子Delta势阱粒子群算法

(quantum delta potential-based particle swarm 

optimization QDPSO)进行对比，验证QIBC的优越

性。所有算法均采用Matlab R2009a编程，并在

1.0GB内存的P-II 2.0 GHz微机上实现。 

4.1 测试函数 

采用如下10个标准测试函数验证QIBC的性

能，所有10个函数全部为最小值优化， X 为最小

极值点。 

(1)   







D

i

i

j jxf
1

2

11 )(X ， 

100 100ix ≤ ≤ ， 0
ix ， 0)( Xf 。 

(2) 



 

1

1

222
12 ))1()(100()(

D

i
iii xxxf X ， 

5
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100 100ix ≤ ≤ ， 1ix ， 0)( Xf 。 

(3) 



D

i
i randxif

1

4
3 ))1,0(1(*)(X ， 

100 100ix ≤ ≤ ， 0
ix ， 0)( Xf 。 

(4) 
 

D
i i

D
i i x

D
x

D eef
11

2 )cos(2
11

2.0

4 20)(


X  

e20 , 

100 100ix ≤ ≤ ， 0
ix ， 0)( Xf 。 

(5) 
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i
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i
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DDD
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2
1
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2
5 )1(

6

)1)(4(
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2 2
iD x D ≤ ≤ ， )1(*  iDixi ， 0)( Xf 。 
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j
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f
1 1

2

6 )1)cos(
4000

()(X ， 

222 )1()(100 jjkjk xxxy  ， 

100 100ix ≤ ≤ ， 1
ix ， 0)( Xf 。 

(7) ),(),(),()( 11217 xxgxxgxxgf DDD  X ， 

2 2 0.25 2 2 2 0.1( , ) ( ) [sin (50( ) ) 1]g x y x y x y    ， 

100 100ix ≤ ≤ ， 0ix ， 0)( Xf 。 

(8) 4

1

2

11

2
8 )5.0()5.0()( 




D

i
i

D

i
i

D

i
i ixixxf X ， 

100 100ix ≤ ≤ ， 0ix  ， 0)( Xf 。 

(9)  


D

i
iD

i i
i

x
xXf

11

2
9 1)cos(

4000

1
)(  

500 500ix ≤ ≤ , 0ix , 0*)( Xf 。 

(10)  


D

i ii yyDXf
1

2
10 ))π2cos(10(10)(  

, | | 1 / 2

(2 ) / 2, | | 1 / 2

i i

i

i i

x x
y

round x x

 
 ≥

 

100 100ix ≤ ≤ , 0ix  , ( *) 0f X  。 

4.2 QIBC 参数对性能的影响 

QIBC 参数只有 4 个：采蜜峰数 eN ，跟踪蜂数

uN ，采蜜峰邻域搜索次数阈值 Limit ，限定迭代

步数G 。下面以 50D 的函数 6f 为例，考察各参

数变化对 QIBC 优化能力的影响。实验方案是： 

(1) 







30

50,,15,10

u

e

N

N 
; 50Limit ; 410G  

(2) 







50,,15,10

30

u

e

N

N
; 50Limit ; 410G  

(3) 







50

10

u

e

N

N
;







40

20

u

e

N

N
;







30

30

u

e

N

N
;







20

40

u

e

N

N
; 








10

50

u

e

N

N
; 50Limit ; 410G  

(4) 







40

20

u

e

N

N
; 200,,20,10 Limit ; 410G  

(5) 







40

20

u

e

N

N
; 50Limit ; 

554433 102,10,105,10,105,10 G  

对于以上每种设置，均用 QIBC 优化 50 次，

平均优化结果如图 3~6 所示。 

从图 3~4 可以看出，当 Ne=Nu 时 QIBC 的优

化效果较为理想，对于 50 维的 6f 而言，可取

30 ue NN 。从图 5 可知，Limit 的变化对 QIBC

的优化效果影响不大，且在[50, 150]范围内效果

较好。从图 6 可以看出，当限定步数超过 10 000

之后，优化效果的变化非常缓慢，如当 10 000G

时，50 次平均结果为 0.605 5， 200 000G  时为

0.008 8。 

综合以上实验结果， eN 和 uN 越接近，QIBC

的性能越好； Limit 对 QIBC 的影响不大；当 G

较小时，QIBC 的优化结果随 G 的增大快速下降，

但当 G 较大时，QIBC 优化结果趋于稳定。 

 

图3  QIBC在不同Ne(Nu)下的优化结果对比 

10 15 20 25 30 35 40 45 50
0

5

10

15

采蜜峰数 Ne,跟踪蜂数 Nu 

50
次
优
化
结
果
平
均
值

  
Ne =10, 15, ..., 50; Nu =30

Ne =30; Nu =10, 15, ..., 50

6

Journal of System Simulation, Vol. 27 [2015], Iss. 7, Art. 11

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol27/iss7/11



第 27 卷第 7 期 系统仿真学报 Vol. 27 No. 7 

2015 年 7 月 Journal of System Simulation Jul., 2015 

 

http:∥www.china-simulation.com

• 1486 • 

 

图4  QIBC在不同Ne,Nu组合下的优化结果对比 

 

图5  QIBC在不同邻域搜索次数阈值下的优化结果对比 

 

图6  QIBC在不同限定迭代步数下的优化结果对比 

4.3 仿真参数设置 

为便于比较，根据目标函数的复杂程度为每个

目标函数分别设置了精度阈值，只有当优化结果小

于该阈值时，才认为算法收敛。 61, ff 的阈值为 1.0, 

2f 的阈值为 10, 3f 的阈值为 10-5, 1094 ,, fff 的阈

值为 10-10， 5f 的阈值为 102, 7f 的阈值为 10-8, 8f

的阈值为 104。若算法收敛，则称收敛时的优化步

数为迭代次数，否则迭代次数等于限定次数。 

仿真中 10 个函数维度均取 30D 。5 种算法

种群规模均取 40。对于 QIBC 和 BC，根据上节实

验结果， 20eN ， 20uN ， 50Limit 。对于

BQGA，根据文献[12]，转角初值取 π05.0 ，变异

概率取 10-3。对于 QDPSO，根据文献[16]，控制参

数 2.1 。对于 EGA，交叉概率取 0.8，变异概率

取 0.01。5 种算法的迭代次数均取 410G 。 

4.4 仿真结果对比分析 

为增强对比结果的客观性，每种算法均独立运

行 50 次，然后给出统计结果对比。每次迭代的平

均时间对比如表 1 所示。为使对比充分，每种算法

除给出平均结果外，还给出了最差结果和最好结

果。收敛次数，平均步数，优化结果对比如表 2

所示。 

从表 1 可以看出，就运行时间而言，5 种算法

从长到短的排序为 QIBC，BQGA，BC，EGA，

QDPSO。这是因为，在 QIBC 和 BQGA 中都使用

了三链量子比特编码机制，在每步迭代过程中，每

个个体需要针对 3 条基因链分别进行更新、解空间

变换、计算目标函数值等操作，从而延长了运行时

间的缘故。而 QIBC 长于 BQGA 是因在 QIBC 中

增加了投影测量和设计旋转轴及旋转矩阵这些新

的计算量的缘故。 

由表 2 可知，就优化能力而言，QIBC 明显优

于 BC；BQGA 明显优于 EGA；而 QDPSO 劣于

QIBC，优于 BQGA，与 BC 优化能力相当；同时

QIBC 的平均、最差、最好结果也是差别最小的。

5 种算法的优化性能由高到低排序大致为 QIBC，

BC，QDPSO，BQGA，EGA。 

表 1  每步迭代的平均时间对比          /s 

函数 QIBC BC BQGA QDPSO EGA 

f1 0.028 1 0.003 8 0.021 6 0.001 6 0.002 6

f2 0.021 9 0.001 6 0.009 5 0.000 5 0.001 5

f3 0.022 3 0.001 8 0.010 0 0.000 6 0.001 5

f4 0.021 8 0.001 6 0.010 3 0.000 5 0.001 4

f5 0.022 1 0.001 7 0.009 8 0.000 6 0.001 4

f6 0.059 6 0.010 2 0.042 9 0.004 0 0.012 6

f7 0.024 5 0.002 3 0.027 0 0.001 0 0.001 1

f8 0.022 2 0.001 8 0.010 4 0.000 6 0.001 5

f9 0.017 6 0.004 6 0.011 6 0.000 5 0.000 3

f10 0.018 3 0.005 0 0.017 8 0.000 7 0.000 5
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结
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表 2  5 种算法优化结果对比 

函数 算法 
收敛 
次数 

平均 
步数 

平均 
结果 

最差 
结果 

最好 
结果 

f1 

QIBC 50 3 083 0.157 7 0.573 7 0.0313

BC 0 10 000 349.70 1 075.1 29.904

BQGA 0 10 000 131.59 246.14 36.583

QDPSO 21 7 190 17.893 414.60 2.22e-6

EGA 0 10 000 456.36 887.14 227.14

f2 

QIBC 37 4 643 9.422 1 80.358 0.044 4

BC 23 6 250 52.786 914.20 0.069 9

BQGA 0 10 000 1 046 6 992 138.01

QDPSO 32 5 076 12.440 72.776 0.002 4

EGA 0 10 000 2 654.1 12 494 301.56

f3 

QIBC 48 5 050 1.18e-6 2.10e-5 4.74e-10

BC 45 8 016 1.36e-6 3.32e-5 9.61e-10

BQGA 0 10 000 187.72 792.30 21.370

QDPSO 47 6 471 2.17e-4 0.010 7 5.2e-75

EGA 0 10 000 1 504.8 8 057.3 219.92

f4 

QIBC 47 5 685 3.53e-11 6.29e-10 4.17e-14

BC 35 7 210 7.84e-10 1.85e-08 5.59e-14

BQGA 0 10 000 15.894 20.742 10.280

QDPSO 6 9 730 16.377 20.005 3.81e-14

EGA 0 10 000 19.287 21.047 3.9204

f5 

QIBC 41 3 561 68.415 398.62 2.470 9

BC 10 9 028 245.01 663.55 488.40

BQGA 0 10 000 5 427 12 981 435.03

QDPSO 6 9 061 827.33 2 992.8 3.290 0

EGA 0 10 000 6 581.4 9 429.7 4 487.2

f6 

QIBC 49 2 467 0.1926 8.905 4 1.25e-09

BC 28 5 838 17.966 106.97 3.47e-08

BQGA 0 10 000 491.21 829.02 196.59

QDPSO 0 10 000 171.47 351.05 8.8842

EGA 0 10 000 22 127 355 958 978.91

f7 

QIBC 49 5 763 3.39e-09 1.69e-07 0 

BC 36 8 354 3.67e-08 1.45e-6 1.49e-10

BQGA 0 10 000 110.73 169.67 32.058

QDPSO 32 8 640 0.4312 9.2145 2.42e-19

EGA 0 10 000 164.55 231.46 93.272

f8 

QIBC 50 5 454 1 412 5 700 61.335

BC 0 10 000 50 112 69 884 33 193

BQGA 0 10 000 4 910.5 12 882 1 006.1

QDPSO 50 7 392 2 003 5 300 200.81

EGA 0 10 000 7 843.8 38 137 4 291.6

f9 

QIBC 50 2 162 8.65e-17 3.33e-15 0 

BC 36 3 424 0.003 3 0.022 1 0 

BQGA 12 7 780 0.023 9 0.127 5 0 

QDPSO 29 5 040 0.006 2 0.513 6 0 

EGA 0 10 000 3.122 4 7.336 6 1.610 1

f10 

QIBC 50 2 606 1.13e-14 1.13e-13 0 

BC 49 6 290 4.03e-12 1.89e-10 0 

BQGA 0 10 000 172.42 416.64 26.023

QDPSO 6 9 284 7.355 3 15.882 0 

EGA 0 10 000 822.60 1 298.1 455.30

这种对比结果可作如下分析。(1) 量子比特三

链编码机制的引入有效提高了算法对解空间的遍

历性。根据 Bloch 球面的几何特性，这种编码机制

能够扩充全局最优解的数量，从而增加获得全局最

优解的概率，这是 2 种量子衍生算法优于对应的经

典算法的根本原因。(2) QIBC 的优化能力高于

BQGA 的原因在于，2 种算法中量子比特的调整采

用了不同的方法。BQGA 采用直接法，直接调整量

子比特的 2 个参数 和 ，且采用了相同的调整量

(即   )，这种方法显然不能沿最短路径逼近

目标比特，因为欲沿最短路径逼近，  和  必

须满足某种匹配关系，而这种匹配关系是很难用确

定的解析式明确表达的。而在 QIBC 中，个体量子

比特的调整采用了间接方法。即直接使量子比特沿

Bloch 球面上的旋转轴在通往目标比特的大圆上旋

转(此时具有最短路径)。尽管该方法没有直接调整

量子比特的 2 个参数，然而却自动实现了 2 个调整

量  和  的精确匹配。使这种方法具有更高的

优化效率。 

值得指出，本文算法虽然具有较强的优化能

力，但计算复杂度明显高于传统算法，这是本文算

法的缺点。这是由于与传统算法相比，QIBC 增加

了计算旋转轴、旋转角度、旋转矩阵、解空间变换

等新的操作。然而综合运行时间和优化能力两方

面，QIBC 正是以牺牲运行时间来换取优化能力提

高的，这与无免费午餐定理是一致的。另外尽管

QIBC 运行时间较长，但对于大量不关注运行时间

的离线优化问题，仍然具有广阔的应用前景。 

下面考察维数及参数变化对算法性能的影响。

为简便仅对比QIBC和BC，并且仅以函数 9f 和 10f

为例，维数 100D ，根据 4.2 节的结论，种群取

40 ue NN ， 100Limit ， 410G 。 9f 和 10f

的精度阈值均取 10-10。2 种算法分别运行 10 次。

优化结果对比如表 3 所示。 

实验结果表明，对于高维优化问题，本文算法

同样表现出优于传统算法的优良性能。 
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表 3  QIBC 和 BC 的优化结果对比 

函数 算法 
收敛 

次数 

平均 

步数 

平均 

结果 

最差 

结果 

最好

结果

f9 
QIBC 10 6267 1.11e-16 6.66e-16 0 

BC 0 10000 1.23e-07 6.80e-07 1.5e-08

f10 
QIBC 7 9065 4.14e-08 4.02e-07 3.4e-13

BC 2 9758 3.17e-07 1.90e-06 2.4e-11

5  工程应用 

从数学角度看，任何涉及连续指标优化的工程

实际问题(用料最省、时间最短、利润最大等)，均

可等效为一个多元函数求极值问题，因此都可以用

本文算法求解。本节针对油藏测井解释中的复杂水

淹层识别问题，研究基于 QIBC 优化的非线性回归

模型识别方法。应用结果表明，该方法有较高的预

测精度。 

5.1 建立回归模型 

在油藏水淹层测井解释中，表征油层水淹状况

的测井特征参数较多。为建立回归模型，首先需要

确定输入输出指标集。经过对现场取心井岩心分析

资料采用统计方法进行筛选，并结合专家经验，最

终选用油层厚度、深侧向电阻率、自然电位、声波

时差和微电位等 5 个参数作为输入指标，而水淹等

级为输出指标。利用大庆萨北油田高台子油层 5

口取心井资料，进行该区块水淹层自动识别仿真，

共选取 100 个小层，部分样本数据如表 4 示。表中，

水淹等级 1，2，3，4 分别代表未水淹、弱水淹、

中水淹、强水淹。 

表 4  水淹层识别部分样本数据 

厚度 
深侧向 

电阻率 

自然 

电位 

声波 

时差 
微电位 

水淹 

等级 

0.60 20.0 5.0 150.0 2.50 2 

0.90 11.0 0.5 280.0 2.00 4 

0.20 17.0 6.5 148.0 1.40 3 

… … … … … … 

0.50 13.0 3.0 168.0 1.90 1 

考虑到水淹层识别问题的复杂性，我们建立的

回归模型包括 2 部分：线性部分和非线性部分。其

中非线性部分又称为残差项，其作用是补偿线性部

分存在的误差，由于水淹级别分为 4 个等级，所以

共有 4 个残差项，均采用高斯函数形式，具体如下

式所示。 
4
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其中 T
54321 ],,,,[ XXXXXX 为输入， 1 2[ , ,C CC  

3 4 5, , ]C C C , T
54321 ],,,,[ dddddd UUUUUU ( 4,3,2,1d )

和 ],,,[ 4321 σ 为模型参数。 

从式(24)可知，回归模型共包括 29 个参数，只

有这些参数确定之后，该模型才能真正用于实际预

测。下面研究基于量子蚁群优化的参数确定方法。 

令 D 为回归模型的期望输出，N 为样本数目。

目标函数定义为期望输出与实际输出误差的平方。 
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上式实际上是一个包含 29 个待优化变量的复杂

非线性函数，其取全局极小值时的自变量组合即为

我们最终所需要的优化结果。因此，应用上式即可

将回归模型的建立问题归结为一个多元函数求极值

问题，而解决这类问题，恰好是 QIBC 算法的长处。 

5.2 回归结果及分析 

为体现提出方法的优越性，实验中我们将此模

型与普通 BP 网络(Common BP，CBP)进行对比。 

QIBC 的参数设置：种群规模分别设置为 
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u

e

N

N
，
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20

u

e

N

N
，







30

30

u

e

N

N
， 29D ； 50Limit 。 

CBP 参数设置：输入层 5 个节点，隐层分别

取 5，10，15 个节点；输出层 1 个节点；学习速率

取 0.8，所有算法限定代数均取 1 000，限定均方误

差取 0.1。采用前 80 个样本用于模型训练，后 20
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个样本用于测试模型的泛化能力。QIBC 和 CBP

的训练结果对比如表 5 所示。 

表 5   QIBC 和 CBP 训练结果对比题 

QIBC CBP 

种群 

规模 

迭代 

步数 

均方 

误差 

隐层 

节点 

迭代 

步数 

均方 

误差 

(20, 20) 799 0.0898 5 1000 0.1383

(20, 30) 683 0.0835 10 887 0.0589

(30, 30) 488 0.0761 15 1000 0.1293

由表 5 可知，对于种群规模的 3 种取值，QIBC

优化模型的逼近能力均优于 CBP，QIBC 在种群规

模较小时同样表现出了较强的逼近能力。这是因为

QIBC 采用的量子计算机制有效增强了寻优能力，

从而找到了高质量的模型参数组合，进而提高了模

型非线性映射能力的缘故。而对于 CBP，当隐层

节点数为 5 时，映射能力太弱，网络不能收敛，而

当隐层节点数为 15 时，由于误差曲面过于复杂且

易于陷入局部极小，从而使网络也不能收敛。 

将预测集中 20 个小层数据提交训练后的网

络，QIBC 识别正确 19 个，CBP 识别正确 14 个。

QIBC 识别正确率比 CBP 高出 25 个百分点。以上

结果表明，QIBC 的预测精度较为理想，在工程优

化方面有一定潜力。 

6  结论 

提出了一种量子衍生蜂群算法，采用基于

Bloch 球面描述的量子比特实现个体编码，采用量

子比特在 Bloch 球面上的绕轴旋转实现种群进化。

实验结果揭示出基于 Bloch 球面描述的量子比特

的编码方法，和使量子比特两参数的调整量具有最

佳匹配的绕轴旋转的个体更新方法，切实能够提高

智能优化算法的优化能力。 
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