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一种求解组卷问题的量子粒子群算法① 
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摘 要：为提高智能组卷的效率，提出一种求解组卷问题的带自适应变异的量子粒子群优化（AMQPSO）算法。

首先在算法中嵌入有效判断早熟停滞的方法，一旦检索到早熟迹象，根据构造的变异概率对粒子进行变异使粒

子跳出局部最优；其次基于项目反应理论，构建分步组卷问题的数学模型，减少组卷冗余度和提高组卷效率。

仿真实验表明，与遗传算法相比，所提出的算法在组卷成功率和组卷质量方面均具有更好的性能。 

关键词：基于量子行为的粒子群优化算法（QPSO）；早熟；变异；项目反应理论(IRT)；智能组卷 
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Abstract：This paper puts forward an adaptive mutation of the quantum particle swarm optimization (AMQPSO) 

algorithm in order to improve the efficiency of autogenerating test paper. Firstly, a method of effective premature and 

stagnation judgement is embedded in the algorithm. Once premature signs are retrieved, the algorithm mutates particles 

to jump out of the local optimum particle according to the structure mutation. Secondly, the algorithm constructs a 

mathematical model of autogenerating test paper in steps based on Item Response Theory to reduce redundancy and 

improve the efficiency of autogenerating. Simulation results showed that compared with the genetic algorithm, the 

proposed algorithm is of better performance in both success rate and quality of autogenerating test paper.  
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智能组卷技术是将人工智能技术与教育专家的组

卷知识和经验相结合，由计算机来完成试卷内容的设

计，并使生成的试卷达至专家级水平的一项顺应网络

教学发展的新技术。智能组卷问题实质上是一个多重

约束目标的优化问题，其解决的关键体现在高效、科

学、强壮的算法上。目前应用于智能组卷的算法主要

有遗传算法(GA)及其改进算法[1-5]、基于项目反映理论

的组卷算法[6]、基于粒度合成计算的组卷算法[7]、自适

应算法[8]及微粒群算法等。但现有的算法大多以所生

成试卷与用户需求的最小误差为目标。受这种局限性

的制约，现有算法生成的试卷与用户需求可能存在误 
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差，组卷质量不高。 

本文提出了一种带自适应变异的量子粒子群算法

(AMQPSO)，在算法中嵌入有效判断早熟停滞的方法，

一旦检索到早熟迹象， 根据构造的变异概率对粒子进

行变异使粒子跳出局部最优，从而减少无效迭代，大

大提高算法的收敛速度和计算精度； 并尝试将改进的

QPSO 算法应用于计算机自动组卷系统中。同时依据

文献[9]，基于项目反应理论构建分步组卷数学模型，

减少组卷冗余度和提高组卷效率。实验结果表明，与

基本遗传算法相比，该方法能更有效地解决计算机自

动组卷问题。 
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1 PSO与QPSO 
1.1 基本的粒子群算法 

在 PSO 中，每个优化问题的解都是搜索空间中

一个“粒子”的状态。每个粒子都有一个由被优化

函数决定的适应值(fitness value)，同时还有一个速度

决定它们的飞行的方向和距离。粒子根据自身及同

伴的飞行经验进行动态调整，也可以说是通过跟踪

两个位置来更新自身。一个是粒子本身所找到的最

优解 pbest，即个体最好位置;另一个是整个种群当前

找到的最优解 gbest，即全局最好位置。PSO 算法运

行过程中，随机产生一个初始种群并赋予每个粒子

一个随机速度，并根据公式(1)和(2)来更新粒子的速

度和位置[10] 

vid(t+1)=w*vid(t)+c1φ1*(pid(t)-xid(t))+c2φ2*(pgd(t)-xid(t))  (1) 

xid(t+1)=xid(t)+vid(t+1)                 (2)                                                                                                                      

其中，vid 是粒子的速度，w 是惯性因子，c1、c2 为学

习因子，φ1、φ2 是介于(0，1)之间的随机数，xid 是

粒子当前位置，pid 代表粒子当前最好位置，pgd 代表种

群当前最好位置，也就是全局最优。 

1.2 基于量子行为的 PSO 算法 

为了使粒子能够更好地满足全局收敛，2004年 Jun 

Sun 等人运用量子理论，并将量子进化算法引入到微

粒群算法中，提出了量子粒子群算法(QPSO)[11]。由于

在量子空间中的粒子满足聚集态的性质完全不同，粒

子移动时没有确定的轨迹，这使粒子可以在整个可行

解空间中进行探索寻找全局最优解，因而 QPSO 算法

的全局搜索能力远远优于经典的 PSO 算法。在 QPSO

算法中，设种群规模为 M，在进化过程中粒子以一定

概率取加或减，更新每个粒子的位置，并生成新的粒

子群体，由公式(3)至(6)决定： 

P= α* Pbest(i)+(1- α)* Gbest      (3) 

mbest= å
=

M

i

iPbest
M 1

)(
1

      (4)                                                        

b=1.0-generation/maxgeneration*0.5        (5)             

    position=P±b*|mbest-position|*ln(1/µ)      (6)                                  

其中，mbest 是粒子群 Pbest 的中间位置，即平均值；

b 为收缩扩张系数，在 QPSO 收敛过程中线性减小；

α、μ为 0 至 1 之间的随机数，如果产生的μ大于 0.5，

式(6)取加，否则取减；generation 为当前进化代数，

maxgeneration 为设定的最大进化代数。 

 

2 改进的具有量子行为的粒子群算法 
2.1 判断并克服早熟停滞的方法 

像许多其他的进化算法一样， QPSO 面对的主要

问题是随着优化问题规模的增加，粒子易于落入到局

部最优解中而导致搜索能力的下降。为解决上述问题

首先应该判断算法何时进入早熟停滞状态，其次赋予

其克服早熟的能力，使其跳出局部最优解。本文利用

全局最大适应值与个体平均最大适应值的比值来判断

是否早熟停滞，根据构造的变异概率对粒子进行变异

使粒子克服早熟。  

设第 t 代粒子群发现的全局最大适应值 Gbest ，个

体平均最大适应值 mbest 即式(4)。如果 Gbest (t+1)优于

Gbest (t)或 mbest (t+1)优于 mbest (t)，则说明粒子群正在

向好的方向进化。在算法运行初期，由于粒子之间的差

异较大，全局最大适应值与个体平均最大适应值之比γ

即式(7)一般比较大;当算法接近收敛时，γ趋向于 1。因

而如果γ长时间接近 1 但仍不满足终止准则，则认为粒

子群处于暂时停滞状态。根据构造的变异概率对粒子进

行变异使粒子分散开来。根据式(8) [12]对每个个体极值进

行一个扰动。 

γ=Gbest / mbest                (7) 

Pbest(i)= Pbest(i) (1+0.5η)              (8) 

这里，Pbest(i)是第 i 个粒子目前为止的最好位置，η是

服从 (0，1)正态分布的 n 维随机向量。通过这种判断停

滞和增加随机扰动的方法，可有效地减少无效迭代，从

而大大提高算法的收敛速度和提高优化结果的精度。 

2.2 改进的具有量子行为的粒子群算法思想流程 

步骤 1. 初始化粒子群；确定粒子维数 D， Pbest 

和 Gbest。 

步骤 2. 根据目标函数计算每一个粒子的适应度；

判断算法收敛准则是否满足，如果满足，转步骤 7；

否则，执行步骤 3。 

步骤 3. 对于粒子群中的所有粒子，根据其适应

度，更新个体最优位置  Pbest(i) 和群体最优位置

Gbest ；根据公式(3)~(6)以一定概率取加或减，更新

每个粒子的位置，生成新的粒子群体。 

步骤 4. 根据式(4)和式(7)计算γ的值。 
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步骤 5. 如果γ长时间接近 1 但仍不满足终止准

则，按式(8)执行变异操作；否则，转向步骤 6。 

步骤 6. 若达到终止条件(足够小的适应值或预设

的最大迭代次数)则转向步骤 7；否则返回步骤 2。 

步骤 7. 输出全局最优位置 Gbest 及其适应值。 

 

3 改进的具有量子行为的粒子群算法求解
组卷问题算法设计 
3.1 基于项目反应理论的分步组卷数学模型 

项目反应理论提出了一个能够用来描述试题或测

试、挑选试题以及比较测试的相对效果的方法，该方

法需要使用项目信息函数作为建立、分析与诊断测试

的主要参考依据[13]。 

文献[14]中提出的最大信息量组卷模型基于项目

反应理论，把组卷的要求(包括计量学和非计量学的要

求)转化成了线性规划中的 0——1 整数规划问题；但

在实际的应用中耗时量大，而且有时无法找到最优解。

针对线性规划的最大信息量组卷模型方法的缺点，文

献[15]提出了离差加权模型方法，在实际的应用中，通

过牺牲次要的约束条件来满足重要的约束条件以求得

最优解，这种方法被认为是一种可行的方法。文献[9]

将离差加权值最小和测验项目信息函数值最高这两个

目标规划相结合，来构建组卷问题目标函数。即: 

 

 (9) 

将目标函数分解为两步，可以将多目标问题转化为

单目标问题。第一步，先选出总分等于 M，题型、知识

点等非计量学指标的分数分布都尽可能的符合组卷要

求的试卷，即选出离差加权值最小或较小的试卷;第二

步，在题库中挑选题型、知识点等非计量学指标相同但

信息贡献量大的试题替换已选出的试题，即选择出测验

项目信息数值最高的试卷。分步模型如下所示。 
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其中 xi=0 表示第 i 题未入选测验，xi=1 表示第 i 题入

选测验。wj 是组卷者对第 j 个约束条件所赋的权重，

(b)、(c)式分别代表了 J 个约束条件。其中，Lj、 Uj

分别是第 j 个约束条件的下限和上限，dLj，eLj，dUj，

eUj 与上相同，分别表示所得结果与下限和上限的正离

差，bij=0 表示第 i 题不具备第 j 个约束条件，bij=1 表

示第 i 题具备第 j 个约束条件。 

xi
i

iI )(max qå            (11) 

1=å
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其中 Ii(θ)是第 i 题在θ?点上的信息函数值。约束条件

(11)共有 n 个约束条件，其中 Gm 是试题的集合，在求

解出模型(1)选出 n 个题目后，根据这 n 个题目的题型、

知识点等，可以将题库分成 n 个题型、知识点等与己

选出的试题相同的试题集合 Gm (m=1，2，…，n)。故

(11)式要求在与原来选出的试题的题型、知识点等都相

同的试题中另选出一题。这样模型(2)就是在模型(1)己

选出的试题的基础上选出题型、知识点分布等相同但

在某一点的测验信息函数值尽可能大的一批试题。 

另外，通过增加一个约束来控制曝光率，即使每

道试题在连续的 n 份试卷中不能重复出现。设试卷 X

中任意试题 x 上一次在试卷 Bl(x)中出现，本次组卷中

试卷的流水编号为 B (x)。则对曝光率的要求可以表示

为:  

B2(x)-Bl(x)>n   x∈X           (12)                                                       

3.2 求解组卷问题算法设计 

在组卷问题中，粒子是一个试题集 C={c1，c2， … ，

cn}。每个粒子用一个向量表示，向量的长度是试卷中试

题总数，向量取值就是试题对应的编码。因为向量的取

值是自然数，所以我们需要对 AMQPSO 算法位置公式

进行限制。我们对公式(6)进行取整得公式(13)。 

position =(int) (P±b*|mbest-position|*ln(1/µ) ) (13)                            

因为 x 更新后可能会超出取值范围(题号最大值)

所以采用求余的方法限制 x 的值。  

if(x>题号最大值(TMAX)) 

position=position mod TMAX mod 为求余运算 (14)                

组卷算法如下： 

步骤 1. 初始化粒子群、粒子个体最优值 Pbest、
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群体最优值 Gbest。对每个粒子，分别从题库中随机地

抽出各题型所需试题数，组成 1 套含有 n 道试题的试

卷，共生成 M 个粒子组成粒子群。 

步骤 2. 根据目标函数式(10)和式(11)计算每一个

粒子的适应度；判断算法收敛准则是否满足，如果满

足，转步骤 7；否则，执行步骤 3。 

步骤 3. 对于粒子群中的所有粒子，根据其适应

度，更新个体最优位置  Pbest(i) 和群体最优位置

Gbest；根据公式(3)~(5)和(13)以一定概率取加或减，

更新每个粒子的位置，生成新的粒子群体。如果位置

超出取值范围(题号最大值)采用公式(14)更正。 

步骤 4. 根据式(4)和式(7)计算γ的值。 

步骤 5. 如果γ长时间接近 1 但仍不满足终止准

则，按式（8）执行变异操作；否则，转向步骤 6。 

步骤 6. 若达到终止条件(足够小的适应值或预设

的最大迭代次数)则转向步骤 7；否则返回步骤 2。 

步骤 7. 输出全局最优位置 Gbest 及其适应值。 

 

4 仿真实验   
为验证所提出的组卷算法性能， 本文采用的模拟

题库是基于三参数模型(ai—N(0，1);bi—N(0，l);ci=0.2)

的《C 语言程序设计》试题库，题库的试题总数为

1000， 题型有选择题、填空题、编程题、改错题、判

断题，每种题型各 200 道。为了使试题的各种属性(如

难度、教学要求、知识单元等)分布合理，试题的该些

属性值均用随机函数产生，并给出目标试卷的要求。

根据常用考试时间，将试卷的预期完成时间按 60， 90， 

120 分钟三个时间段进行组卷实验。 

实验结果完全满足试题总数、题型分布等约束

条件。利用本文提出算法与基本遗传算法做比较，

基本遗传算法的参数:交叉概率为 0.7，变异概率为

0.003，种群大小为 10。基于 AMQPSO 的组卷算法

仅有一个参数 b，它在区间[1.2，0.4]内均随迭代次

数的增加而线性减少。种群规模 50(试卷题量)、最

大迭代次数 100。 

根据三种不同组卷时间需求，分别将基于 AMQ 

PSO 的组卷算法和基本遗传组卷算法(SGA)各运行 20

次，算法的运行结果分别如表 1、表 2、表 3 所示。 

表 1，表 2 和表 3 中，“组卷成功率”为算法运行

20 次找到可行解的概率，“最好值”、“最差值”和“平

均值”分别为算法运行 20 次所找到可行解的最好值、

最差值和平均值。从表 1，表 2 和表 3 可以看出，基

本遗传算法在上述三种组卷实验中找到可行解的概率

分别为 86%、100%、90%，而基于 AMQPSO 智能组

卷算法找到可行解的概率均为 100% ，且基于

AMQPSO 智能组卷算法在最好值和平均值两项指标

也均优于遗传算法。 

表 1 60 分钟试卷的算法运行结果 

算法       组卷成功率    最好值      最差值        平均值 

SGA        86%          0.82         0.73          0.78 

AMQPSO    100%         0.84         0.72          0.82 

表 2 90 分钟试卷的算法运行结果 

算法       组卷成功率    最好值      最差值        平均值 

SGA        100%          0.86        0.78           0.82 

AMQPSO    100%          0.88        0.81           0.87 

表 3 120 分钟试卷的算法运行结果 

算法       组卷成功率    最好值      最差值        平均值 

SGA        90%          0.84        0.78            0.79 

AMQPSO    100%         0.86        0.82            0.80 

本研究的实验表明创造力系数 b是影响AMQPSO

智能组卷算法性能的重要参数。在算法中，参数的取

值对组卷成功率和组卷质量的影响分别如图 1、图 2

所示。 
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图 1 参数对组卷成功率的影响 
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图 2 参数对组卷质量的影响 
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从图 1 和图 2 可以看出，按三种不同组卷时间要

求进行组卷，参数 b 对组卷成功率和组卷质量的影响

是比较一致的。b 的变化范围较大从 1.2 递减到 0.4 时，

效果最佳。原因是前期较大的 b 有利于算法跳出局部

最小值，提高算法的搜索能力，后期较小的 b 有利于

算法快速收敛。所以，b 在[1.2，0.4]范围变化内变化

比在[1.0，0.4]及[0.8，0.4]范围内变化有较好的组卷质

量和较高的组卷成功率。 

 

5 结论 
本文基于项目反应理论构建了组卷问题的数学模

型，基于 AMQPSO 设计一种求解组卷问题算法。实验

证明，本文提出算法较基本遗传组卷算法能显著地提

高组卷效率，较好地完成组卷要求。.本文基于 QPSO

改进的自动组卷算法，算法性能还有待于在实际的系

统中进行测试，还需要在实践中不断完善和改进。 
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