
改进量子交叉遗传算法在 TSP问题中的应用
杨 玉，李 慧，戴红伟

( 淮海工学院 计算机工程学院，江苏 连云港 222005)

［摘要］ 为提高遗传算法求解旅行商问题的效率，提出了一种改进量子交叉算子遗传算法．与经典量子全干扰交叉算子中城

市的选择完全依赖于其位置的选择策略相比，新算子在选择城市时加入了父代优质解的有用信息，从而在维持解的多样性的同

时，提高交叉所产生新解的质量．仿真算例结果表明，改进交叉算子遗传算法有着良好的全局搜索和局部挖掘能力，针对 TSP

问题的最优解、平均解均优于传统算法．
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Abstract: In order to improve the efficiency of Genetic Algorithm ( GA) to Traveling Salesman Problem ( TSP) ，an im-
proved quantum crossover is proposed in this paper． Compared with the traditional quantum crossover in which a city is
selected according to the position，the new crossover selects a city depending on the distance comparing． The new cross-
over can maintain the diversity of population and generate higher quality solutions． Simulation result shows that the im-
proved quantum crossover based GA has good ability in global exploration and local exploitation． The best solution and
the average solutions on TSP are all superior to those of traditional algorithm．
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量子计算( Quantum Computing，QC) 作为信息科学与量子力学相结合的交叉科学，自 20 世纪 80 年代
提出后，以其独特的计算方式引起了学者们的广泛关注和研究．量子计算主要包含量子计算机和量子算法
两方面内容．量子计算机的概念虽然在量子计算概念出现之时就已提出，但直到 20 世纪 90 年代才得以迅
猛发展，并在具体问题的求解中显示出其明显优于数字计算机的能力．在量子算法方面，Shor 的求解大数
质因子分解算法、Deutsch-Josa算法和 Grover的随机数据库量级的加速搜索算法等，已广泛应用于公开密
钥系统 RSA、量子神经网络、量子算法模拟系统等领域［1，2］．
遗传算法( Genetic Algorithm，GA) 是一种模拟生物在自然环境中的遗传和进化过程而形成的自适应

全局优化概率搜索算法［3］，在求解组合优化问题中具有独特的优势． 融合量子计算和遗传算法的量子遗
传算法自 20 世纪末提出之后，也日益引起人们的关注．量子遗传算法主要有两类模型: 一类是基于量子比
特和量子态叠加特性的遗传算法，在该类模型中利用量子旋转门对个体进行变换; 另一种是基于量子宇宙

特性的多宇宙量子遗传算法，该类算法主要利用多宇宙的并行搜索，增大搜索范围，利用不同宇宙间的信

息交流，提高整体算法的搜索效率［4-6］．虽然两类算法都能较好地平衡全局搜索与局部探索之间的关系，但
后者形式更为简单，易于实现，且已有研究者将类似算法应用于多播路由问题并取得了较好的效果［7］．与
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传统遗传算法相比，多宇宙量子遗传算法有着更好的种群多样性和全局寻优能力．但由于多宇宙量子交叉
算子采取了基于位置的交叉操作，在求解旅行商问题时虽然保持了较好的种群多样性，但不能很好地发挥

局部寻优能力，导致算法整体性能的下降．因此，本文提出了一种基于距离的多宇宙交叉算子，在维持种群
多样性的同时，使交叉产生的新解具有更好的竞争力．仿真结果表明，改进量子交叉算子在维持种群多样
性的同时提高了算法的寻优能力．

1 基于量子交叉算子的遗传算法
GA是一类模拟自然界自然选择和遗传机制进行搜索寻优的方法，是具有导向的全局搜索算法，具有

较强的鲁棒性． GA 本质是一个种群迭代过程，将求解问题的解表示成染色体，从一个由随机染色体组成
的初始种群出发，依据自然竞争、优胜劣汰的原则，通过竞争、选择、繁殖、变异等遗传优化作用不断进行
演化，产生性能更优的新群体，直到满足环境约束的优良个体或合乎具体的应用准则为止［8，9］．
基于量子交叉的遗传算法描述如下:

1． 1 编码方法
设计遗传算法的一个重要步骤是对所解问题的编码表示，编码表示方案取决于问题的性质和遗传算

子的设计．本算法采用整数编码，染色体 Sx = ( C1，C2，C3，…，CN) 表示一个 N 城市旅行商问题
( Traveling Salesman Problem，TSP) 的一个候选解，即从城市C1出发，遍历城市C2，C3，…，CN后返回出发
城市 C1． Ci ( i = 1，2，…，N) 为 1 ～ N之间的整数且互不相同．
1． 2 解码
计算染色体中相邻城市的距离并求和，依此评价染色体的适应度，即:

D( x) = ∑
N－1

i = 1
d( Ci，C( i + 1) ) + d( C1，CN) ． ( 1)

其中，d( Ci，Cj) 表示城市 Ci，Cj之间的距离．
1． 3 种群初始化
随机生成 M个个体作为初始群体 S( 0) = { S10，S20，…，SM0} ．为平衡种群规模过大所引起的编码

时间过长和过小规模种群会增加有效基因缺失的问题，M取值为所求 TSP问题的规模，即 M = N．
1． 4 选择策略
选择操作的主要目的是为了避免基因缺失、提高全局收敛性和计算效率．在对个体的适应度进行评价

的基础上进行增量选择: 对 M个个体进行排序，选择其中 N个优质个体作为精英群体，根据不同适配度对
不同精英个体进行扩容．扩容原则如下:

Pi = round( S* ( N － i) /N) ． ( 2)
其中，i = 1，2，3，…，N; Pi为精英个体 i的扩容量; S为扩容因子，本算法中 S = 50; round( ) 为取整函数．
1． 5 交叉算子
相对于变异运算，交叉运算是产生新个体的主要方法，交叉算子的效率决定了遗传算法的全局搜索能

力．本算法采用量子交叉算子，它既能较好地保持个体编码串中表示优良性状的模式，同时又能够有效地
产生出一些较好的新个体模式．
1． 6 变异运算
变异操作是产生新个体的辅助方法，它的性能影响了遗传算法的局部搜索能力．使用变异算子主要有

两个目的［10］: 一是改变遗传算法的局部搜索能力; 二是维持群体的多样性，防止出现早熟现象．随机选择
当前个体中的两个不同位置，对调所选位置上的两个城市．此变异运算操作简单，并能保证产生的新解是
可行解．
1． 7 终止准则
通常迭代的次数越多，算法搜索的结果越好，但是所花费的时间也越长． 实际应用中常规的随机变异

并不能避免有效基因缺失，同时算法的运行时间也不能无限制．据实验经验，按照所求 TSP 问题规模的不
同取迭代次数 1 000 ～ 5 000．
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2 经典量子交叉算子与改进型量子交叉算子
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图 1 基于位置的经典量子交叉算子

Fig.1 Position based classical quantum
crossover operator

图 2 改进型量子交叉模型

Fig.2 Improved quantum crossover model
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为简便起见，以 6 城市 TSP 为例对量子全干扰交叉算
子进行介绍．假设有如图 1 所示的含有 6 个染色体 S0，S1，
S2，S3，S4，S5 的当前种群，经典量子全干扰交叉算子描述
如下:

从第一个候选解( 染色体) 序列 S0 中选择该序列的第
一个城市( 基因) ( 为便于理解，本文将染色体称为候选解，

基因称为城市，以下相同) ，从第二个候选解序列 S1 中选择
该序列的第二个城市，以此类推，直到遍历所有候选解群体

并构成一个可行解．在构建过程中，如果序列中出现重复城
市，则选择下一个还没有出现过的城市．
显然，经典量子交叉算子是一种基于位置信息的交叉

措施，虽然能够提升不同染色体间的信息交流，但有一定的

盲目性．虽然能够较好地维持种群的多样性，但产生的新解
没有竞争力．
为克服基于位置选择的盲目性，本文在位置交叉算子

的基础上引入了竞争措施，即交叉产生的新解的每个城市

来自当前种群的不同解，但是城市的选择则是通过距离比

较进行，提高了构建优质解的可能性．
图 2 给出了改进型量子交叉模型示意图． 具体过程描

述如下:

( 1) 选择 S0 为中心解，选取 S0 中的第一个城市 C1 为
新解的第一个城市，在辅助解 S1 中查找城市 C1 的左相邻
和右相邻城市，即 C5 和 C2．
在 S0 中以第二个城市 C2 为起点，以 S1 中城市 C1 左

右相邻城市 C5、C2 为终点构成了两个子片段，分别翻转子
片段( C2-C2 ) 、( C2-C3-C4-C5 ) ，假设后者所产生的解优于
中心解，则选择城市 C5 为新解的第二个城市．
( 2) 以 S0 为中心解，S2 为辅助解．在 S2 中定位当前新

解的最后一个城市，即 C5．查找 C5 在 S2 中的左右相邻城市 C1、C2．
在 S0 中以第三个城市 C3 为起点，以 S2 中城市 C5 的左右相邻城市 C1、C2 为终点构成了两个子片

段，分别翻转子片段( C3-C2) 、( C3-C2-C1) ，假设前者所产生的解优于中心解，则选择城市 C2 为新解的第
三个城市．
( 3) 以 S0 为中心解，S3 为辅助解．在 S3 中定位当前新解的最后一个城市，即 C2．查找 C2 在 S3 中的

左右相邻城市 C4、C1．
在 S0 中以第四个城市 C4 为起点，以 S3 中城市 C2 的左右相邻城市 C4、C1 为终点构成两个子片段，

分别翻转子片段( C4-C4) 、( C4-C3-C2-C1) ．假设后者能产生更优的解，即 C1 作为当前新解的最新城市．由
于 C1 已经在当前新解的路径中出现过，所以按照顺序选择还没有出现过的城市 C3 为当前新解的最新城
市，此时构成新解的城市序列为: C1-C5-C2-C3．
( 4) 以 S0 为中心解，S4 为辅助解．按照上述规则选择新解的下一个城市．
( 5) 选择剩余的最后一个城市加入新解，构成一个可行解．
( 6) 重复上述过程( 1) ～ ( 5) ，构建出所有 6 个交叉新解．
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3 仿真分析
表 1 通用 TSP问题
Table 1 TSP instances

问题 规模 最优解 世代数 T

eil51 51 426 1 000
berlin52 52 7 542 1 000
st70 70 675 1 000
eil76 76 538 1 000
rd100 100 7910 1 000
eil101 101 629 1 000
lin105 105 14 379 1 000
pr107 107 44 303 1 000
pr124 124 59 030 1 000
bier127 127 118 282 2 000
pr136 136 96 772 2 000
pr152 152 73 682 2 000
rat195 195 2 323 2 000
kroA200 200 29 368 5 000

表 2 参数及设定值
Table 2 Parameters and values

参数 含义 设定值

N 城市数 各 TSP对应城市数
M 初始染色体数 N
S 扩容因子 50
T 最大进化世代数 参考表 1 世代数
Pc 交叉概率 1. 0
Mc 变异概率 *

* 不同于经典 GA 中设定的固定变异概率，本算

法中随机选取染色体中的两个基因，然后对调彼此

位置，每个染色体在每一次进化迭代中执行一次变

异操作．

为了验证本文提出的改进型量子交叉遗传算法的性能，本

文以 TSP问题为求解对象进行了分析测试．算法程序在 VC6. 0
环境下由C ++编程实现． 硬件环境为: Pentium Dual-Core CPU
2. 20 GHz，内存 2. 0 GB． 所有运行结果均是 10 次运行的平均
结果．
3. 1 TSP问题

TSP问题是一个典型的组合优化难题，描述简单，但无确
定的算法能够在多项式时间内得到问题的最优解，是典型的

NP完全问题．目前求解 TSP 问题的主要方法有启发式优化算
法( 包括临近启发式、最接近插入启发式和几何启发式) 、模拟
退火算法、遗传算法、Hopfield 神经网络算法、思维进化算法和
几何分块算法等．但是几乎每种算法都有一定的适用范围和不
足．本文提出的改进型量子交叉遗传算法能较好地平衡算法收
敛速度和维持种群多样性，使得最终搜索结果更接近最优解．
表 1 为通用测试 TSP 问题的相关信息( 来自: ftp: / / ftp．

zib． de /pub /Packages /mp-testdata / tsplib / tsp / index． html) ，所有
问题均为 EUC_2D类型，且为整数距离．
3. 2 算例分析
相关参数的意义及设定值如表 2 所示．
为准确把握遗传算法收敛过程，本文采用如下种群多样性

定义:

d( i，t) = ( N — Ne( i) ) /N． ( 3)
其中，d( i，t) 为解 S( i) 在 t 世代时与当前最优个体的差异度，
Ne( i) 为解 S( i) 与当前世代中最优个体的相同子片段的数量．
显然，Ne( i) 越大，两个解的差异性越小，群体多样性越小．种群
中所有个体差异度的平均值就是 t世代时的群体多样性 D( t) ．
种群多样性丧失是算法早熟收敛的一个重要因素．为分析种群多样性与算法性能之间的关系，分别用

基于经典量子交叉算子和改进型量子交叉算子遗传算法，对 eil76 问题进行对比实验．图 3 和图 4 分别给
出了两种算法的群体多样性和整体收敛过程．

图 3 群体多样性变化过程(eil76)
Fig.3 Population diversity of eil76

图 4 算法收敛过程(eil76)
Fig.4 Convergence process of algorithm (eil76)
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综合图 3、图 4 可以看出，经典量子交叉遗传算法确实能较好地维持群体多样性，而改进型量子交叉
算法的种群多样性丧失相对较快．然而经典量子交叉算法的多样性并没能有效提升算法的搜索能力，相
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反，其最终搜索结果不如改进型量子交叉算法．这个结果也很好地说明了改进型量子交叉算子在平衡广度
搜索和深度搜索方面的优良能力．

图 5 经典和改进型交叉算子交叉成功次数对比

Fig.5 Success times of crossover operator of
two algorithms
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图 5 给出了经典量子交叉算子和改进型量子交叉算
子在求解不同规模 TSP问题时交叉成功的次数( 交叉成功
即通过交叉产生的解优于当前世代的最优解) ．很明显，改
进型量子交叉算子有着更高效的交叉操作，从而提升了算

法的整体性能．
表 3 为两种算法的仿真结果对比．仿真对象为 TSP 算

例 eil51 到 kroA200，所有结果均为 10 次运行结果的平均
值．其中“规模”为城市数量，“最优距离”为该 TSP 问题的
最短巡回路径，“时间”为算法的运行时间，“最长”、“最
短”和“平均”为算法在 10 次运行中求得巡回路径的最大
长度、最小长度和平均值．“偏差”为平均值相对于最优距
离的百分比偏差．

表 3 仿真计算结果比较

Table 3 Comparison of simulation results of two algorithms

问题 规模
最优

距离

经典量子交叉 GA 改进量子交叉 GA

时间 / s 最长 最短 平均 偏差 /% 时间 / s 最长 最短 平均 偏差 /%

eil51 51 426 2. 44 442 432 437 2. 54 3. 70 441 430 435 2. 16

berlin52 52 7 542 2. 50 7 888 7 542 7 746 2. 70 3. 85 7 878 7 618 7 739 2. 61

st70 70 675 4. 14 697 676 688 1. 87 7. 07 699 681 687 1. 81

eil76 76 538 4. 81 573 557 566 5. 15 8. 38 563 552 559 3. 87

rd100 100 7 910 7. 77 8 445 8 177 8327 5. 27 15. 85 8 400 8 208 8 286 4. 75

eil101 101 629 8. 00 677 667 672 6. 85 16. 14 670 659 665 5. 72

lin105 105 14 379 8. 64 15 298 14 811 15 002 4. 33 17. 73 15 214 14 690 14 918 3. 75

pr107 107 44 303 9. 44 46 426 45 446 45 902 3. 61 18. 56 46 034 45 191 45 548 2. 81

pr124 124 59 030 12. 99 62 845 60 528 62 046 5. 11 26. 90 60 938 59 762 60 211 2. 00

bier127 127 118 282 29. 41 125 264 123 284 124 362 5. 14 55. 39 124 724 121 688 123 546 4. 45

pr136 136 96 772 28. 00 103 857 100 555 102 762 6. 19 64. 66 103 054 99 735 101 620 5. 01

pr152 152 73 682 33. 76 77 312 75 044 76 106 3. 29 85. 82 76 380 74 645 75 671 2. 70

rat195 195 2 323 54. 80 2 657 2 609 2 630 13. 22 165. 70 2 581 2 502 2 553 9. 92

kroA200 200 29 368 142. 57 31 693 30 709 31 359 6. 78 429. 88 31 514 30 948 31 271 6. 48

4 结语
基于经典量子交叉算子的遗传算法针对 TSP问题求解时的种群多样性并未能带来良好的搜索结果，

为改善算法平衡全局搜索和局部挖掘的能力，本文提出了改进型多宇宙量子交叉算子．该算子主要利用多
宇宙的并行搜索，增大搜索范围，利用不同宇宙间的信息交流，提高整体算法的搜索效率，并在位置交叉算

子的基础上引入了距离比较的竞争措施，克服了经基于位置选择的盲目性，提高了构建优质解的可能性．
针对通用 TSP算例的仿真计算结果也验证了改进型量子交叉遗传算法的有效性．
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