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适应度二次选择的 QPSO 和 SA 协同搜索大规模离散优化算法 

张兆娟 1，王万良 1，唐继军 2 
（1. 浙江工业大学计算机科学与技术学院，浙江 杭州 310023；2. 天津大学智能与计算学部，天津 300050） 

摘  要：针对大规模离散工程优化问题，提出一种改进的离散量子粒子群优化算法（IDQPSO-SA）。首先，提出

一种适应度的二次选择更新平均最优位置策略，使 QPSO 能够适用离散空间的优化问题。其次，引入二次切割与

连接（DCJ）排序策略加速搜索进程。最后，在 QPSO 并行搜索基础上，引进模拟退火（SA）的概率突跳性，协

同进行全局搜索。在大规模、高维离散工程优化问题上进行了测试，并同已有算法进行比较，结果表明，IDQPSO-SA
进一步提高了面向大规模离散优化问题时的搜索效率，并有效提升了算法的性能。 
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Second fitness selection QPSO and SA cooperative search  
for large-scale discrete optimization algorithm  
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Abstract: To address the large-scale discrete optimization problem, a cooperative optimization algorithm called 
IDQPSO-SA was proposed. First, a strategy by applying two selections on the averaging fitness values to update the mean 
best position was presented, which could overcome the deficiency that QPSO was not applicable for discrete problems. 
Second, the double cut joining (DCJ) sorting strategy was incorporated into IDQPSO-SA, since the DCJ sorting strategy 
could considerably reduce the search space. Finally, the probability jumping ability of simulated annealing (SA) was 
combined with the parallel search of QPSO, and the global search was carried out collaboratively. By comparing with ex-
isting algorithms, the experimental results show that IDQPSO-SA further improves the search efficiency and has a com-
parable performance when faced with large-scale discrete optimization problems.  
Key words: cooperative search, QPSO, SA, DCJ sorting, discrete optimization 
 

1  引言 

近年来，海量数据资源和计算能力的提升对大

数据时代网络优化等问题产生巨大影响，传统优化

算法难以面对大规模优化问题时搜索空间急剧增

长的挑战。针对通信领域，不同的任务调度方式影

响数据中心的利用率、能耗和通信网络效果。另一

方面，计算智能算法在面对大规模、复杂、高维的

优化问题时，优化能力会受到限制。此时，单一算

法的优化能力大大削减，但将多种算法协同能够发

挥混合算法的效率，从而提升优化的性能[1-2]。 
面对大规模、高维数据情形，混合优化策略可

用于特征选择、入侵检测、通信网络的优化调度等

领域。Gheyas 等[3]提出模拟退火（SA, simulated 
annealing）和遗传算法（GA, genetic algorithm）的

结合算法，可以基于 GA 的全局搜索和 SA 的避开

收稿日期：2020−03−20；修回日期：2020−06−10 
基金项目：国家自然科学基金资助项目（No.61873240） 
Foundation Item: The National Natural Science Foundation of China (No.61873240) 
 



第 8 期 张兆娟等：适应度二次选择的 QPSO 和 SA 协同搜索大规模离散优化算法 ·23· 

 

局部最优能力对大规模的特征子集进行选择。张震

等[4]采用遗传算子对粒子群算法进行了改进，并联

合禁忌搜索对入侵检测的高维数据特征进行选择。

王晟等[5]提出一种基于遗传算法和禁忌搜索算法混

合优化的移动代理测量调度方法，用于无线传感器

网络中移动代理派遣次序的优化调度。叶苗等[6]结合

问题实际背景设计出混合人工蜂群求解算法，对无

线传感器网络中新的最小暴露路径问题进行求解。 
一个优化算法的性能主要取决于以下 4 个方面

的能力[7]：较好的全局搜索能力、快速收敛到最优

解附近、较好的局部搜索能力、较高的计算效率。

面对大规模、高维、离散搜索空间急剧增长的挑战，

单一算法的优化能力呈现一定的局限性，协同优化

算法能够克服上述不足。由于计算智能算法一般存

在早熟现象，因此容易陷入局部最优。计算智能算

法主要从初始解的选取和局部最优能力的跳出 2 个

方面进行改进。 
由于种群规模的存在能够增加解的多样性、SA

突跳性有助于量子粒子群优化（QPSO, quan-
tum-behaved particle swarm optimization）算法跳出

局部最优，本文提出了一种改进的离散量子粒子群

和模拟退火协同优化（IDQPSO-SA, improved dis-
crete QPSO combined with SA）算法。IDQPSO-SA
引入适应度二次选择机制，使量子粒子群优化算法

适合于求解离散优化问题，而且采取镶嵌结构，结

合了 SA 和 QPSO 各自的优点。IDQPSO-SA 的整个

搜索包含 2 个阶段：先利用 QPSO 的并行搜索和保

留历史信息能力执行搜索；再将 QPSO 搜索的个体

最优解作为 SA 初始解，利用 SA 概率突跳性来提

升全局搜索能力。 

2  基于适应度二次选择的离散 QPSO 和 SA
协同优化算法 

2.1  基于适应度二次选择的全局平均最优位置更

新策略 
受量子空间中粒子运动的启发，Sun 等[8]于

2004 年提出了一种能够保证全局收敛的 QPSO 算

法。由于 QPSO 算法只需控制一个参数，全局搜索

能力较强，已广泛应用于网络通信聚类[9]、最优设

计等领域[10]。QPSO 算法中平均最优位置的引入能

够提升搜索后期粒子跳出局部最优解的概率。但

是，由于传统 QPSO 算法是针对连续空间设计的，

平均最优位置计算方法是直接对所有粒子个体位

置进行连续求和再平均而得。因此，已有 QPSO 不

适合离散工程优化问题。 
本文引进适应度二次选择机制，提出一种适用

于离散优化问题的全局平均最优位置更新策略。首

先，对所有适应度值进行平均，距离平均适应度值

位置最近的个体则为初次得到的平均最优位置；然

后，选择大于第一次求得的平均适应度值的个体，

并和第一次求得的平均适应度值进一步进行平均，

得到第二次平均的适应度值；最后，选择距离第二

次求得的平均适应度值位置最近的个体，确定为最

终平均最优位置。 
平均最优位置更新式为 
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其中，M 表示种群数目， (pbest )if 表示个体最优对

应的适应度值， cbest 表示第一次选择得到的平均最

优位置， (cbest)f 表示第一次求得的平均适应度值。 

二次选择策略考虑了量子机制的不确定性，

并从目标函数的角度提出了全局平均最优位置更

新的方法；此外，充分考虑了种群分布带来的影

响，即第一次选择将整个种群都进行了平均，并

在第二次选择时保留了整个种群较优的个体。综

合分析，本文提出的二次选择的更新策略有助于

保留整个种群的多样性，也适用于任何离散工程

优化问题。 
2.2  更新进化流程 

步骤 1  采用个体最优和全局最优位置的保优

原则更新局部吸引子。 
IDQPSO-SA 中局部吸引子的进化更新采用保

优原则，通过交换序列实现迭代更新。针对离散工

程优化问题，交换操作是指就维度而言进行个体之

间位置的交换，多个交换操作组成了交换序列。局

部吸引子更新式为 
 ( )pbest 1 gbestid iP μ μ= ⊕ −  (2) 

其中， idP 表示局部吸引子，μ 表示 0～1 的随机数，

pbest 表示个体最优位置， gbest 表示整个种群的全

局最优，符号“⊕”表示交换 pbest 和 gbest 的位置。 
由于 idP 的更新迭代综合考虑了整个种群的局

部最优和全局最优，即 pbest 和 gbest 对整个种群的

进化都有影响，从左到右依次对比 pbest 和 gbest 序
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列并交换更优维度，可以使 idP 向更优的方向进化。 

步骤 2  采用个体和平均最优位置、局部吸引

子二次保优原则更新个体位置。 
IDQPSO-SA 的个体进化更新主要依据个体位

置、平均最优位置、局部吸引子保优原则进行，其

中个体位置和平均最优位置分别用 idX 和 mbest 表

示。整个更新过程包含 2 个阶段：首先依据mbest 和
idX ′ 从左到右交换更优维度得到一个基本交换序列

1ss 和进化位置 idX ，即 1 1 2
1

ss so (so ,so , ,so )
n

i n
i=

= =∑ " ，

其中 soi 表示从 idX 到mbest 需要进行的交换算子；

然后，根据式 ( 1)id id idX t P X ′+ = ⊕ ，进一步和局部吸

引子 idP 进行第二次交换。IDQPSO-SA 的个体进化更

新式为 
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其中， ( 1)idX t + 表示个体当前位置， t 表示当前迭

代次数， β 表示扩张−收缩因子。 

步骤 3  采用 SA 嵌入量子粒子群优化算法更

新个体。 
SA 算法[11]主要依据不可逆动力学的思想，在

某一温度下经过不断降温，在全局空间中基于蒙特

卡罗（Monte Carlo）迭代启发式随机搜索最优解，

同时能以一定概率跳出局部极小值并最终趋于全

局最优。由于 QPSO 搜索存在进化缓慢、“早熟”、

后期易陷入局部最优现象，本文结合 SA 和 QPSO
各自的优点，提出 IDQPSO-SA。 

SA 是一种根据给定函数利用概率方式获取近

似全局最优解的启发式算法，能够通过突跳性来扩

大搜索范围和接受较差解，从而避免算法陷入局部

最优。传统模拟退火算法若采取随机产生初始解的

方式，适应能力较差。IDQPSO-SA 算法采用镶嵌

结构，其中模拟退火进行种群更新的主要思路为：

在初始阶段，将量子粒子群优化算法搜索得到的个

体最优位置作为输入初始解；然后，由状态产生函

数产生新个体，利用状态接受函数以一定概率接受

新个体，温度按一定比例下降并将该新个体作为下

一轮迭代时的当前解；不断迭代直至温度达到终止

条件后产生最终解，完成整个 IDQPSO-SA 算法的

混合搜索。 

2.3  IDQPSO-SA 的实现 
IDQPSO-SA 中，每个个体分别独立进化，每

一次进化促使整个种群更好地适应整个环境。随着

迭代的不断进化，搜索到的全局最优解越来越接近

理论意义上的最优。当适应度函数评估次数达到终

止条件时，整个搜索进程停止；否则，重复搜索直

至收敛。本文提出的 IDQPSO-SA 算法的流程如

图 1 所示。 

3  基于 IDQPSO-SA 的祖先基因推断优化 

3.1  祖先基因推断优化问题的研究现状 
最近，全球疫情给全世界带来了新的挑战，而

对冠状病毒基因组序列进行分析以确定溯源具有

非常大的现实意义。事实上，针对新冠病毒溯源分

析，即祖先基因推断属于典型的离散工程优化问

题。尤其在基因组数据规模扩大时，搜索空间急剧

增长的问题日益显著。本文以基因组的推断为背

景，探讨大规模离散工程优化问题的协同算法效

果。祖先基因推断是系统进化树重建的关键环节，

能够为生物学深层进化模式的发现等很多重要问

题提供帮助，构建进化树以寻找不同生物的种间同

源基因和种内同源基因，广泛应用于生物学、基因

组学和病毒学领域，如对冠状病毒基因组序列进行

溯源分析、蛋白质和流行性疾病网络结构预测、药

物设计等[12-16]。  
基于简约方法进行祖先基因推断被广泛研究。

2009 年，Xu[17]提出了一种基于充分子图（AS-Median, 
adequate subgraph median）的分支定界方法，基于

子图的迭代贪心搜索求解祖先基因推断优化问题，

但适用于小规模数据集。2015 年，Feijão 等[18]提出

一种基于中间基因组的系统发育重建算法，能够在

保持性能时花费较低的计算成本。另一方面，计

算智能由于启发式信息的搜索特点[19]，也被应用

于祖先基因推断的研究中。2013 年，Gao 等[20]

提出基于遗传算法的祖先基因推断求解算法

（GA-Median），GA-Median 主要集成了遗传算法

与基因组分类策略来推断祖先基因。进一步，Gao
等[21]采用协同进化遗传算法，通过分而治之和共

享初始节点集合的策略来提升叶子节点规模增大

时祖先基因推断的准确性。Xia 等[22]提出基于模

拟退火算法的求解方法（SA-Median），SA-Median
的计算成本较低但获取的解性能低于 AS-Median
和 GA-Median。 
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面对大规模祖先基因组推断，SA-Median、
GA-Median 和 AS-Median 体现出不同特点。

SA-Median 具有最低的计算开销，但除时间成本以

外的其他性能指标受限。此外，SA-Median 并不具

有并行性，进化搜索时由于没有冗余和历史信息从

而搜索能力有限。GA-Median 通过生成较多的候选

解从而不断进行解的选择来保证所求解质量，但

GA-Median 的计算开销太大。AS-Median 的计算开

销和存储空间会随着进化事件的增加而快速增长，

对硬件配置的要求随基因组规模和距离的增大而

急剧上升。以上分析表明，SA-Median、GA-Median
和 AS-Median 的可扩展性受限，不适用于解决大规

模和距离较远的祖先基因推断问题。 
针对祖先基因推断应用实例， n 个基因序列

包含 2 !n n 个祖先基因组可能性，在大规模、高维、

基因组距离较远时整个搜索空间会急剧增长。此

时，已有的求解算法在硬件内存、存储空间、计

算开销上都面临一定的不足。QPSO 具备较强的

全局搜索能力，且 SA 由于突跳性能够在一定程

度上避开局部最优。因此，本文提出 IDQPSO-SA，

采用基于平均适应度值的二次选择更新全局平均

最优位置的策略，克服传统 QPSO 算法无法应用

于离散问题的不足，将二次切割与连接（DCJ, 
double cut joining）排序策略引入 IDQPSO-SA 来降

低搜索空间大小、提升祖先基因推断的搜索效率。 
3.2  基因进化事件与 DCJ 操作 

基因组由有序的带符号的基因序列组成并表示为

1 2{ , , , , , , , }i j ng g g g g" " " 。其中，基因的正向和反向

分别由 g 或 g− 表示。对于基因 ig ，头部和尾部分别

由 h
ig 和 t

ig 表示。正向表示方向从头到尾 h t( )i ig g→ ，

而反向则表示方向从尾到头 t h( )i ig g→ 。考虑方向后，

基因组可以是线性或圆形（当头和尾重合）形式。 
1) 基因组进化事件 
基因组进化事件包括倒位（inversion）、转换

（transition）、易位（translocation）、裂解（fission）
和合并（fission）。采用倒位操作，则该基因组表示

 
图 1  IDQPSO-SA 算法的流程 
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为 1 2 1 1 1{ , , , , , , , , , , }i j j i j ng g g g g g g g− − +− − −" " " 。假设

j k< ，并给定 3 个基因序列{ , , }i j kg g g ，当进行转

换操作后则生成一个新的基因组 1 2 1{ , , , ,ig g g −"  

+1 1, , , , , , , , }j k i j k ng g g g g g−" " " 。易位是指当一条染

色体的末端断裂时，将其附加到另一条染色体的末

端。裂解是指将一条染色体分裂成 2 条染色体。合

并是指将 2 条染色体合并成一条染色体。 
如果 ig 紧随着 jg ，则定义 ig 和 jg 相邻，2 个

连续基因的邻接（adjacency）具有 4 种类型：

{ } { } { } { }h h h t t h t t, , , , , , ,i j i j i j i jg g g g g g g g 。此外，当 2

个基因在一个基因组中相邻但在另一个基因组中

不相邻，且该端是末端不与任何其他基因相邻时，

则产生断点。 
2) DCJ 距离 
DCJ 操作由 Yancopoulos 等[23]提出，包含了

所有基因组进化事件。常见的 DCJ 操作包含以下

4 种。 
① 邻接对 1 2{ , }g g 和 3 4{ , }g g 可以由邻接 1 3{ , }g g

和 2 4{ , }g g 或 1 4{ , }g g 和 2 3{ , }g g 进行重新连接。 
② 邻接 1 2{ , }g g 和端 3{ }g 可以由邻接 1 3{ , }g g 和

端 2{ }g 或邻接 2 3{ , }g g 和端 1{ }g 进行重新连接。 
③ 端 1{ }g 和端 2{ }g 可以由邻接 1 2{ , }g g 进行

合并。 
④ 邻接{ }1 2,g g 可以裂解成端{ }1g 和{ }2g 。 

DCJ距离定义为一个基因组转化为另一个基因

组所需进行的 DCJ 操作数目。不同的 DCJ 操作会

影响奇数边和环的个数，且会进一步影响邻接图的

结构，基于邻接和端的关系构建的邻接关系如图 2
所示。基因组 1G 与基因组 2G 的进化距离为 

 ( )DCJ 1 2,
2
Id G G n C⎛ ⎞= − +⎜ ⎟

⎝ ⎠
 (4) 

其中， ( )DCJ 1 2,d G G 表示 1G 与 2G 之间的 DCJ 距离，

n 表示基因组的长度，C 表示环个数， I 表示奇数

边个数。图 2 中，给定 2 个基因组，分别为

{ }1 1 2 3 4 5, , , ,G g g g g g= 和 { }2 3 2 1 4 5, , , ,G g g g g g= − − 。

其中， 2I = ， 1C = ， 5n = 。则根据式(4)可得 1G 和

2G 的 DCJ 距离为 3
2
In C⎛ ⎞− + =⎜ ⎟

⎝ ⎠
。 

3) DCJ Median 问题 
3 个基因组定义了最小的无根二叉树，祖先基

因推断问题定义如下：给定 3 个基因组和一个祖先

基因组，若能使该祖先基因组到 3 个基因组的 DCJ

距离之和最小化，则该祖先基因组的推断转化为中

位基因（Median）问题的求解。因此，祖先基因推

断问题称为 DCJ Median 问题。如图 3 所示，Median
到给定 3 个基因组的进化距离之和为 
 3 1 2 3( , ) ( , ) ( , )m m mS d G G d G G d G G= + +  (5) 

 
图 2  2 个基因组的邻接关系 

给定 3 个基因组 1G 、 2G 和 3G ， mG 表示祖先基

因组，那么 DCJ Median 定义为 3 个给定基因组到

祖先基因组的距离之和 3S 的最小值。 

 
图 3  DCJ Median 问题 

4) DCJ 排序策略 
由于 n 个基因序列包含 2 !n n 个祖先基因组可能

性，若采取穷尽搜索则计算开销较高，随着数据规

模的不断增加，搜索空间快速增长的问题日益显

著。因此，若只采用 IDQPSO-SA 来进行大规模祖

先基因离散问题的推断，则会由于计算代价过高而

在一段非常长的时间内无法收敛。为了克服计算开

销过高的不足，进一步加速搜索进程，本文采用

DCJ 排序策略引入 IDQPSO-SA 算法来求解 DCJ 
Median 问题（QPSOSA-Median）。 

DCJ距离定义为一个基因组转化为另一个基因

组所需进行的 DCJ 操作个数，由于不同的 DCJ 操

作会影响奇数边和环的个数、邻接图的结构，因此

不同的 DCJ 操作的进化成本不一样。祖先基因的推

断作为进化重建的关键，其目标是确立一个
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Median，其到已给定基因组的进化距离最小。DCJ
排序策略的主要思想如下。针对 2 个基因组，存在

多种不同的 DCJ 操作来完成进化，但是不同的 DCJ
操作求得的进化距离是不一样的。从进化操作出

发，选择一条能够提升搜索空间效率的方法，若所

求解的祖先基因组刚好位于基因组 iG 转化为 jG 的

路径上，则可以节约搜索空间，从而实现整个进化

成本的最小化。该策略被称为 DCJ 排序策略。本文

采用的 DCJ 操作都是指最优 DCJ 操作，不包括中

性和反最优操作。 
3.3  基于 QPSOSA-Median 的祖先基因推断 
3.3.1  QPSOSA-Median 的初始化 

1) 基于 DCJ 排序的种群初始化 
在 QPSOSA-Median 中，整个种群初始化的核

心是生成一系列的候选祖先基因组。其中，初始候

选解会进一步影响 QPSOSA-Median 的性能。高维

时搜索空间较大，若随机选择一个候选祖先基因组

则可能造成与真正最优的祖先基因进化距离非常

远，从而导致搜索很难收敛。为此，在该 QPSOSA- 
Median 中引入 DCJ 排序策略。依据从 iG 到 jG 的

DCJ DCJ DCJ( , ) 2 ( , ) 3 ( , )
, , ,

10 10 10
i j i j i jd G G d G G d G G DCJ4 ( , )

,
10

i jd G G
 

DCJ5 ( , )
,

10
i jd G G DCJ6 ( , )

10
i jd G G

距离产生6个候选Median，

然后随机选择一个作为 QPSOSA-Median 的初始解。 
2) 设定进化成本为适应度函数 
在 QPSOSA-Median 中，适应度函数反映整个

物种进化的好坏，而且物种的适应度值决定是否能

够在下一代进化中被保留，其中更优适应度值的物

种能够以更大概率在进化过程中生存下来。针对

DCJ Median 问题，一种有效的方法是采用进化距离

成本 MS（median score）作为适应度函数，3 个基

因组与候选祖先基因组之间的 DCJ 距离成本为 
 ( ) ( ) ( )1 2 3, , ,G m m mF d G G d G G d G G= + +  (6) 

其中， GF 表示给定的 3 个基因组{ }1 2 3, ,G G G 的进化

距离之和， ( )1 , md G G 、 ( )2 , md G G 、 ( )3 , md G G 分别

表示祖先基因组 mG 到给定基因组 { }1 2 3, ,G G G 的进

化距离。 
3.3.2  基于 DCJ 排序策略的祖先基因组进化更新 

1) 基于适应度二次选择的全局平均最优

Median 更新 
假设种群规模为 M ，并且给定 3 个基因组

{ }1 2 3, ,G G G ，候选 Median 基因组总数为 6 6M × × ，

因此初始候选基因组中有 36M 个候选 Median 基因

组，随机选择一个并计算其到给定的 3 个基因组之

间的 DCJ 距离。为了提升个体的多样性，

QPSOSA-Median 采用的基于适应度二次选择更新

平均最优位置的策略是针对整个种群的。首先，对

初始候选解的进化距离成本进行平均，保存小于平

均进化成本的个体，淘汰大于平均进化成本的个

体；然后，对上一轮已经保存个体的进化距离成本

第二次求平均；最后，选择与第二次求得的平均

进化成本最接近的个体作为全局平均最优祖先基

因组。该全局平均最优祖先基因组充分体现了生

物基因序列离散化的特点，也反映了整个种群的

多样性。 
2) 采用 DCJ 排序策略和保优原则更新局部吸

引子 
QPSOSA-Median 算法中采用 DCJ 排序策略指

引和全局最优位置的保优原则更新局部吸引子。更

新过程中，参数 μ 设为 0.5，即局部最优 Median 和

全局最优 Median 具有相同的权重系数。由于 DCJ
排序策略进行交换和 2 个比较基因组之间的目标顺

序有关，目标基因组应选取进化距离成本较低的基

因组。由于全局最优在任何情况下都不差于个体局

部最优，针对局部最优和全局最优的迭代更新过

程 ， 从 pbest 到 gbest 分 别 以
( )DCJ gbest,pbest

,
10

d
 

( ) ( ) ( )DCJ DCJ DCJ2 gbest,pbest 3 gbest,pbest 4 gbest,pbest
, , ,

10 10 10
d d d

 

( ) ( )DCJ DCJ5 gbest,pbest 6 gbest,pbest
,

10 10
d d

距离产生 6

个候选基因组，然后选择最优的一个基因组作为候

选局部吸引子 idP 。该单次 DCJ 排序更新局部吸引

子的策略能够确保整个种群都向进化成本最低的

方向迭代进化。 
3) 采用二次 DCJ 排序策略和保优原则更新

Median  
祖先基因组的更新主要包含 2 个阶段，采用个

体和平均最优位置、局部吸引子二次保优原则更新

个体，并采用 DCJ 排序策略指导最优 Median 基因

组的搜索。在第一个阶段，基于 mbest 从左到右将

DCJ 排序策略应用于 idX ，其中 idX 表示当前求得的

Median，mbest 表示平均最优候选 Median。在第二

个阶段，在 idX ′ 和 idP 之间应用 DCJ 排序策略来更新
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当前 Median。此外，为了增强 QPSO 的搜索能力，

QPSOSA-Median 进一步采用 DCJ 排序策略来启发

式搜索 Median 基因组，从当前候选 Median 到 3 个

给定的基因组之间随机取样，然后从取样中选择一

个作为下一代的 Median 基因组。 
4) 采用 IDQPSO-SA 算法更新 Median 
IDQPSO-SA 算法主要采用镶嵌结构，即将模

拟退火算法增加到 QPSO 的更新过程中，种群更

新的主要思路为：在初始阶段，当 QPSO 中所有

个体实现了进化更新后，将个体最优 Median 作为

SA 的初始解；然后，针对所有个体，依据 SA 的

状态产生函数生成新的个体，状态接受函数以一

定概率选择接受新个体；SA 进行退火操作，并将

更新后的个体传递到下一轮进行迭代；整个 SA
不断迭代直至温度达到设定的终止条件，整个

IDQPSO-SA 算法的混合搜索完成。此时，全局最

优 Median 则为整个 IDQPSO-SA 算法推断的祖先

基因组。 
QPSOSA-Median 中，每个物种分别独立进化，

每一次进化促使整个生态系统更好地适应整个环

境。随着迭代的不断进化，搜索到的全局最优解越

来越接近理论意义上的祖先。当适应度函数评估次

数达到终止条件时，整个搜索进程停止，否则重复

搜索直至收敛。 

4  实验结果与分析 

4.1  实验环境和参数设置 
QPSOSA-Median 的实验运行环境配置如下：

Dell PowerEdge R930 with Xeon E7-4820V4*2 @ 
2.10 GHz *24，256 GB 内存和 2 TB 硬盘。数据主

要依据不同进化率生成，以
rd
n

= 进行变化，其中 d

表示直径， r 表示每个平均分支长度（事件数目），

n 表示基因组长度。基因组长度设置为 1 000，平均

事件数目变化范围为 550～1 000，相应的进化率变

化范围为 0.55～1。针对不同进化率，分别生成 20
个数据集。  

所有基于计算的智能算法以相同的适应度评

估次数为标准，设为 300 000 次。其中，GA-Median
和AS-Median仅运行一轮，因为基于多次实验经验，

GA-Median 和 AS-Median 的计算开销较高。虽然种

群规模影响 QPSOSA-Median 的性能，但影响有限，

且基于实验经验，随着种群规模的提升，计算开销

显著增加。因此将本文种群规模设为 20。参数设置

如下：QPSO 最大迭代次数和种群规模分别为 1 000
和 20；SA 算法迭代次数为 8 000，初始温度和冷却

速率分别为 10 和 0.9；GA-Median 最大迭代次数为

100，每个采样步骤生成 50 个基因组。 
4.2  QPSOSA-Median 与 SA-Median 的性能比较 

为了评估 QPSOSA-Median 的性能，本文主要

考虑以下 4 个性能指标：进化成本、求得的 Median
到真实祖先的进化距离、邻接准确率和运行时间。

其中，邻接准确率定义为推断的 Median 基因组和

真实祖先之间的交集与其并集的比值，即 

 ( )Acc , m t
m t

m t

G G
G G

G G
=

∩
∪

 (7) 

其中， ( )Acc ,m tG G 表示邻接准确率， mG 和 tG 分别

表示推断的 Median 基因组和真实祖先。 
QPSOSA-Median 与 SA-Median 的性能比较如表

1 所示。从表 1 可以看出，同 SA-Median 相比，随着

进化事件个数的增加，本文提出的 QPSOSA-Median
能够取得较小的进化成本。此外，QPSOSA-Median
减少了与真实祖先之间的进化距离，提升了邻接准确

率。然而，由于 QPSOSA-Median 包含多个独立物种

分别进行搜索，计算开销比 SA-Median 更加昂贵。此

外，同 SA-Median 相比，QPSOSA-Median 在大部分

情况下性能都较优，且不随进化事件个数的增加而增

加计算开销，因为计算开销主要和算法的收敛速度有

关，QPSOSA-Median 集成了 QPSO 和 SA 的混合算

法的全局和突跳性的优势更有助于收敛。综上，

QPSOSA-Median 同 SA-Median 相比，能够提升求解

Median 的性能。 
4.3  QPSOSA-Median与GA-Median 和AS-Median
的性能比较 

1) 进化成本 
进化成本是所有指标当中最能反映求得的

Median 基因组与真实祖先之间的关系的，进化成本

较低表示性能更优。QPSOSA-Median、GA-Median
和 AS-Median 的进化成本比较如表 2 所示。对表 2
结果进行分析可知，QPSOSA-Median 的进化成本

最小，AS-Median 次之，GA-Median 最大。进一步

地，同 AS-Median 进行对比分析，QPSOSA-Median
和AS-Median之间的差距随着进化事件个数的增加

而逐渐增大。从以上分析可得，QPSOSA-Median
非常具有竞争力。 
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表 2  QPSOSA-Median、GA-Median 和 AS-Media 

的进化成本比较 

r/个 QPSOSA-Median GA-Median AS-Median 

550 1 545.1 1 714.8 1 551.9 

600 1 609.2 1 764.8 1 621.8 

650 1 662.3 1 810.0 1 680.0 

700 1 696.1 1 835.3 1 719.3 

750 1 730.5 1 865.8 1 757.6 

800 1 759.5 1 890.4 1 790.9 

850 1 783.5 1 908.0 1 814.2 

900 1 799.3 1 918.3 1 830.2 

950 1 813.8 1 929.9 1 848.0 

1 000 1 821.9 1 940.0 1 856.2 

 
2) 与真实祖先之间的平均进化距离 
3种算法推断的Median基因组与真实祖先之间

的平均进化距离比较如表 3 所示。从表 3 可以看出，

总体来看，QPSOSA-Median 在不同的基因进化事

件数时与真实祖先之间的平均进化距离最小，

AS-Median 平均进化距离最大。当进化事件个数为

850 和 950 时，虽然 QPSOSA-Median 求得的 Median
基因组与真实祖先之间的平均进化距离比

GA-Median 大，但是结果和 GA-Median 非常接近。

此 外 ， 在 基 因 组 进 化 事 件 相 对 较 小 时 ，

QPSOSA-Median 所求得的与真实祖先之间的平均

进化距离与 GA-Median 差距较大。 

表 3  3 种算法推断的 Median 基因组与真实祖先 

之间的平均进化距离比较 

r/个 QPSOSA-Median GA-Median AS-Median 

550 510.1 545.4 541 

600 573.8 595.5 615.9 

650 623 639.7 678.9 

700 670.8 677.5 726.4 

750 711.1 720.1 765.4 

800 749.5 754.2 802.6 

850 782.3 780.1 831.4 

900 801.6 803.6 854.4 

950 826 825.3 872.7 

1 000 846.9 848.4 888 

 
3) 邻接准确率 
邻接准确率表示的是祖先基因组与真实祖先

之间的交集与并集的比值，邻接准确率越大表明性

能 越 好 。 QPSOSA-Median 、 GA-Median 和

AS-Median 的邻接准确率比较如表 4 所示。与

GA-Median 和 AS-Median 相比，针对不同基因进化

事件个数，QPSOSA-Median 获取的邻接准确率优

于 SA-Median 和 GA-Median。此外，在基因进化事

件数目小于或等于 650 时，GA-Median 最差；但当

事件数大于 650 时，AS-Median 的性能最差。表 4
充分表明 QPSOSA-Median 在邻接准确率这一指标

上具有优越的性能。 

表 1 QPSOSA-Median 与 SA-Median 的性能比较 

 进化成本 与真实祖先的进化距离 邻接准确率 运行时间/s 

r/个 
QPSO-

SA-Median 
SA-Median 

QPSO-

SA-Median 
SA-Median 

QPSO-

SA-Median 
SA-Median 

QPSO-

SA-Median 
SA-Median 

550 1 545.1 1 600.4 510.1 544.0 2.74×10−1 2.46×10−1 8 014 456 

600 1 609.2 1 664.0 573.8 602.7 2.26×10−1 2.08×10−1 4 867 454 

650 1 662.3 1 718.4 623.0 653.6 1.95×10−1 1.75×10−1 5 744 445 

700 1 696.1 1 750.3 670.8 699.4 1.67×10−1 1.49×10−1 5 471 440 

750 1 730.5 1 786.3 711.1 730.2 1.43×10−1 1.33×10−1 4 516 435 

800 1 759.5 1 811.4 749.5 767.0 1.20×10−1 1.12×10−1 4 390 427 

850 1 783.5 1 832.4 782.3 793.9 1.04×10−1 9.76×10−2 4 424 425 

900 1 799.3 1 850.0 801.6 817.6 9.34×10−2 8.64×10−2 4 710 422 

950 1 813.8 1 866.2 826.0 839.6 8.18×10−2 7.54×10−2 4 689 419 

1 000 1 821.9 1 876.2 846.9 857.9 7.24×10−2 6.60×10−2 4 985 417 



·30· 通  信  学  报 第 41 卷 

 

表 4  QPSOSA-Median、GA-Median 和 AS-Median 

               的邻接准确率比较 

r/个 QPSOSA-Median GA-Median AS-Median 

550 2.74×10−1 2.09×10−1 2.72×10−1 

600 2.26×10−1 1.84×10−1 2.19×10−1 

650 1.95×10−1 1.63×10−1 1.74×10−1 

700 1.67×10−1 1.47×10−1 1.46×10−1 

750 1.43×10−1 1.29×10−1 1.23×10−1 

800 1.20×10−1 1.12×10−1 1.01×10−1 

850 1.04×10−1 9.92×10−2 8.51×10−2 

900 9.34×10−2 8.89×10−2 7.25×10−2 

950 8.18×10−2 8.04×10−2 6.37×10−2 

1 000 7.24×10−2 7.06×10−2 5.46×10−2 
 

4) 运行时间 
QPSOSA-Median、GA-Median 和 AS-Median

的运行时间如表 5 所示。随着基因进化事件数量的

增加，AS-Median 的运行时间急剧增加，当基因进

化事件为 1 000 时，需要耗费长达 40 h。其次，为

了统计分析，本文生成 20 个实例进行验证，计算

一个实例需要耗费 10 h 以上，整个实例则需要耗费

9 天。GA-Median 的计算代价太高。综合对比，

QPSOSA-Median 计 算 开 销 比 GA-Median 和

AS-Median 低得多。 

表 5      QPSOSA-Median、GA-Median 和 

AS-Median 的运行时间 

r/个 QPSOSA-Median/s GA-Median/s AS-Median/s

550 8 014 33 032 33 496 

600 4 867 32 908 48 625 

650 5744 32818 67 486 

700 5 471 32 735 96 020 

750 4 516 32 676 107 456 

800 4 390 32 528 123 077 

850 4 424 32 478 131 336 

900 4 710 32 445 131 510 

950 4 689 32 451 137 438 

1 000 4 985 32 420 142 356 

5  结束语 

为了解决大规模离散工程优化面临的高维等

复杂性难题，本文提出一种结合量子粒子群优化的

全局搜索和模拟退火的概率突跳性的协同算法。首

先，从目标函数求得的适应度值出发，提出一种基

于适应度二次选择的全局平均最优位置更新策略，

克服传统QPSO进化更新方法不适合离散工程优化

问题的不足；其次，将 DCJ 排序策略引入

IDQPSO-SA 来降低搜索空间大小。通过在大规模

且距离较远的不同基因组进化事件的数据集上的

实验表明，本文提出的算法同已有算法相比能够取

得较好的性能，这进一步表明了本文算法的有效性

和稳定性。 
尽管 IDQPSO-SA 算法在不同的进化事件下进

行测试验证了性能，但有许多问题值得进一步研

究。例如，将本文提出的改进的协同算法用于对大

规模优化问题采用的分布式网络进行调度从而减

少能耗；对初始解的选取进行优化和采用分布式计

算来降低计算开销；结合计算智能算法中的搜索策

略来加速搜索过程；采用深度学习来深度挖掘进化

历史，从大数据分析的角度为大规模优化问题提供

新的见解等；增加协同算法的实际应用，如对冠状

病毒基因组序列进行分析以溯源。 
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