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摘　要: 在噪声中等规模量子 (noisy intermediate-scale quantum, NISQ)时代, 由于硬件耦合约束, CNOT门往往无法

直接执行, 需要引入额外的 SWAP门将逻辑量子比特映射至合适的物理位置, 以确保电路的可执行性. 为了减少传

统量子比特映射过程中由于 SWAP 操作引起的额外开销, 提出多策略量子麻雀搜索算法 (multi-strategy quantum
sparrow search algorithm, MQSSA), 并应用于量子比特映射中. 基于作用同一量子比特对的非近邻 (non-nearest
neighbour, non-NN) CNOT门的个数, 定义量子比特联动次数; 结合 CNOT门物理间距, 定义联动量子门集; 根据量

子比特联动次数以及 SWAP门数量构建适应度函数; 同时将适应度最优的个体定义为发现者, 通过引入量子叠加

态机制, 使发现者具备并行搜索能力, 可以同时探索多个位置, 扩大搜索空间; 此外, 为了避免陷入局部最优,
MQSSA 引入高斯噪声作为跟随者位置更新扰动机制, 增强跳出局部最优能力; 设置警戒者机制维持搜索多样性.
实验结果表明, 在 t|ket⟩和 Qiskit编译器中, MQSSA的 SWAP 门数量分别平均减少 37.5%和 46.6%, 硬件开销分别

平均减少 13.3%和 13.2%. 表明算法在量子比特映射中的表现更加高效, 提升了优化结果质量.
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Abstract: In the noisy intermediate-scale quantum (NISQ) era, due to hardware coupling constraints, CNOT gates often
cannot be executed directly. Additional SWAP gates need to be introduced to map logical qubits to suitable physical
locations for ensuring circuit executability. To reduce the additional overhead caused by SWAP operations during
traditional qubit mapping, this study proposes the multi-strategy quantum sparrow search algorithm (MQSSA) and applies
it to qubit mapping. The qubit linkage count is defined based on the number of non-nearest neighbour (non-NN) CNOT
gates acting on the same qubit pair. Combined with the physical spacing of CNOT gates, a linked quantum gate set is
defined, and a fitness function is constructed based on the qubit linkage count and SWAP gate number. Simultaneously,
the individual with the optimal fitness is defined as the discoverer. A quantum superposition state mechanism is
introduced to equip the discoverer with parallel search capabilities, enabling the simultaneous exploration of multiple
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positions to expand the search space. Furthermore, to avoid falling into local optima, MQSSA introduces Gaussian noise
as a follower position update perturbation mechanism, enhancing the ability to jump out of local optima. Additionally, the
sentinel mechanism is implemented to maintain search diversity. Experimental results demonstrate that within the
t|ket⟩and Qiskit compilers, MQSSA achieves average reductions of 37.5% and 46.6% in SWAP gate counts respectively,
alongside average hardware overhead reductions of 13.3% and 13.2% respectively. This indicates the proposed algorithm
has more efficient performance in qubit mapping, thereby improving the quality of optimization outcomes.
Key words: coupling constraint; qubit mapping; multi-strategy quantum sparrow search algorithm (MQSSA); qubit
linkage count; linked quantum gate set; fitness function; Gaussian noise; perturbation mechanism

随着量子计算的发展, 这一领域正逐渐从理论探

索走向实际应用. 在过去的几十年中, 量子计算的基本

原理和算法得到了深入研究, 如 Shor 算法[1]、Grover
算法[2]以及量子模拟[3]等具有革命性的理论突破. 随着

量子比特技术的不断迭代, 超导、离子阱和光学量子

比特等多种硬件架构正在快速发展. 尽管如此, 当前量

子计算机仍处于噪声中等规模量子 (noisy intermediate-
scale quantum, NISQ) 时代, 受限于较高噪声水平、有

限的量子比特数量以及量子比特间的耦合约束, 实际

计算能力尚未完全达到预期.
在 NISQ时代, 由于量子硬件与软件技术发展的不

平衡, 量子硬件和软件之间的差距成为制约量子计算

发展的重要因素[4]. 量子硬件在过去几年取得了显著进

展, 但仍面临着量子比特数量、噪声水平、量子比特

之间连接性等方面的限制. 量子软件方面, 尽管量子算

法和编程语言的开发相对较为活跃, 许多重要的量子

算法理论已经提出, 并逐步转向对硬件资源的优化利

用, 但由于硬件的限制, 这些算法尚未完全发挥其潜力.
量子硬件与软件技术之间的不匹配导致量子算法

和程序在实际执行中的效率受限. 在量子比特映射过

程中, 由于约束限制逻辑量子比特通常不能直接映射

到硬件的物理量子比特上, 如 CNOT 门在物理架构中

经常无法直接执行, 为了使逻辑量子比特适应硬件拓

扑结构的限制, 目前主要采用两种方法: 一是全局调整

量子比特的位置, 二是在映射过程中插入额外的 SWAP
门操作[5–8]. 然而, 这两种方法都会引入额外的噪声和

计算开销[9,10]. 其中, 全局调整量子比特位置的计算复

杂度较高, 对硬件特性依赖性强, 且通用性不足; 相比

之下, 引入附加 SWAP门的计算复杂度相对较低, 并能

灵活适应硬件的拓扑约束. 然而, 过多的 SWAP门不仅

增加电路深度和执行时间, 还会引入额外噪声, 降低量

子电路的保真度. 因此, 最小化额外 SWAP门数量已成

为众多研究人员关注的核心问题[11–13]. 因此, 量子比特

映射问题已成为连接量子算法与硬件的核心环节, 其
优化效果直接决定量子程序的执行性能.

量子比特映射问题已被证明是 NP 完全问题[14,15].
随着量子电路规模的逐渐增大, 灵活性强、扩展性佳

的启发式算法成为研究的主流方向. 目前, 国内外学者

对量子比特映射算法进行了大量探索. Siraichi等人[16]

提出一种初始映射方法, 优先考虑物理上相邻的 CNOT
门, 依据双量子比特门的数量决定是否移动; 该算法虽

然具有较快的运行速度, 但设计较为简单, 整体效果不

佳. Sünkel 等人[17]提出 GA4QCO 框架, 在研究拓扑结

构对启发式量子比特分配算法的影响方面提供了有价

值的分析, 但实验规模相对较小, 难以评估算法在更大

规模问题上的计算开销. Steinberg 等人[18]提出一种启

发式量子比特分配算法 HQAA, 用于在 NISQ 设备上

为量子算法分配初始量子比特位置, 但在大规模量子

线路中不够高效. Liu等人[19]提出一种基于动态前瞻策

略的量子比特映射方法 QM-DLA, 利用动态规划和前

瞻技术来优化量子电路映射过程中的决策, 以减少所

需的 SWAP操作和其他量子门操作, 其计算复杂度高、

动态调整困难、硬件适应性相对较差. 韩子傲等人[20]

提出一种基于遗传算法的量子电路映射策略 GQCMS,
通过交叉、突变和邻近门初始化有效减少了 SWAP门和

CNOT门, 但其适应度函数仅考虑 SWAP和 CNOT数

量, 过于单一. Lao 等人[21]介绍一种针对量子模拟和量

子近似优化算法 (quantum approximate optimization
algorithm, QAOA) 的应用特定量子编译器 2QAN,
并提出一种酉统一技术, 以减少硬件中两量子位门的

数量.
现有研究提出了多种量子比特映射方法, 包括基

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn **** 年 第 ** 卷 第 * 期

2

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


于启发式规则的初始映射以及遗传算法等智能优化方

法. 尽管这些方法在一定程度上缓解了映射带来的额

外开销, 但它们对量子比特间的“联动关系”考虑不足,
忽视了量子比特联动次数对映射结果的影响.

本文重点关注受硬件耦合约束影响的量子比特映

射问题. 量子比特映射问题本质上是一个复杂的组合

优化问题[14]. 麻雀搜索算法 (sparrow search algorithm,
SSA)作为一种群体智能优化方法, 兼具全局探索与局

部开发的特性, 适合用于解决此类复杂优化任务. 然
而, 传统 SSA在复杂问题中易陷入局部最优. 因此, 本
文提出了多策略量子麻雀搜索算法 (multi-strategy
quantum sparrow search algorithm, MQSSA), 并将其应

用于量子比特映射中. MQSSA 优先处理最大量子比

特联动次数的非近邻 (non-nearest neighbor, non-NN)
CNOT门; 引入量子叠加态机制, 使发现者具备并行搜

索能力, 扩大搜索空间; 为了避免陷入局部最优, 引入

高斯噪声对跟随者进行扰动, 使得跟随者的位置更新

具有一定的随机性, 避免局部收敛. MQSSA 考虑量子

硬件的耦合约束, 以及量子电路的逻辑结构, 实现电路

的有效映射.

 1   量子比特映射

量子比特的映射过程主要包括两个方面: 一是逻

辑量子位映射到物理量子位; 二是满足耦合约束, 交互

路由. 为了更直观地理解量子比特映射问题, 通过一个

小规模的实例进一步阐释其具体过程. 如图 1(a) 所示,
以 4 量子比特物理架构作为硬件平台. 在物理量子比

特对{Q0, Q1}, {Q1, Q2}, {Q1, Q3}和{Q3, Q4}上可以直

接执行双量子比特门, 而在{Q0, Q2}, {Q0, Q3}, {Q0, Q4},
{Q1, Q4}, {Q2, Q3}和{Q2, Q4}上不能直接执行. 现假设

图 1(b) 所示的量子线路要在此硬件架构上执行. 设初

始映射为{q0ƒQ0, q1ƒQ1, q2ƒQ2, q3ƒQ3, q4ƒQ4}. 由图 1
(a) 知, 图 1(b) 中的 5 个 CNOT 门有 2 个可以直接执

行, 即 g0 和 g2, 但 g1、g4 和 g5 无法执行, 因为这 3 个

CNOT门对应的量子比特对在量子硬件架构上并未直

接相连. 因此, 在执行 g1、g4 和 g5 前需更改量子映射,
以使所有门均可执行, 在 g0 后插入 SWAP (q1, q3), 映射

更新为{q0ƒQ0, q1ƒQ3, q2ƒQ2, q3ƒQ1, q4ƒQ4}, 使 g1 和
g4 更新为可执行门, 如图 1(c) 所示; 更新映射后, 在 g4
后插入 SWAP (q0, q2), g5 更新为近邻 (nearest neighbor,
NN)门, 使量子电路可执行, 如图 1(d)所示.
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图 1    量子比特映射示意图

 

本文通过插入附加的 SWAP门, 交换相邻量子位

的位置以更改量子比特映射 [ 22,23]. 一个 SWAP 门由

3个 CNOT门组成, 如图 2(c)所示. 然而, 引入 SWAP
操作会带来额外的噪声, 影响量子电路保真度; 其次,
量子电路深度的增加会影响电路整体执行时间, 这不

仅对计算速度产生负面影响, 还会导致量子比特的相

干时间不足以支持完整的计算过程, 增加出错的可能

性. 对比图 1(b)、图 1(c) 和图 1(d), 量子门数量和电

路深度均增加, CNOT 门数量由 5 个增加到 11 个; 电
路深度由 5增加到 11, 这些变化均会对电路整体性能
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产生负面影响, 如造成噪声积累、量子纠错成本上升

和延长总体执行时间等. 因此, 有效减少 SWAP 门数

量、降低电路深度, 成为量子比特映射中的核心问题.

针对这一挑战, 本文引入了群体智能优化思想, 旨在

在复杂搜索空间中实现更高效、更优质的量子比特

映射.
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图 2    基本量子门

 

 2   基于多策略量子麻雀搜索算法的量子比特

映射

优化量子比特映射过程是量子计算中的重要挑战,

其核心在于高效地将逻辑量子比特映射到物理比特.

随着量子计算机规模的增大和硬件架构的复杂化, 传

统方法往往难以有效解决这一问题[17,18,21]. 麻雀搜索算

法凭借其全局搜索与局部优化的优势, 在复杂优化问

题中展现出良好的适应性, 因此可用于优化量子比特

映射. 然而, 传统麻雀搜索算法易陷入局部最优. 为此,

本文结合量子力学的特性, 提出多策略量子麻雀搜索

算法, 该算法通过量子叠加态机制扩大搜索空间以提

升全局搜索能力, 并结合发现者、跟随者、高斯扰动

与警戒者等多策略协同机制, 增强搜索的灵活性与鲁

棒性, 从而在优化量子比特映射的同时, 有效减少 SWAP

门的数量并提升量子电路执行效率.

 2.1   麻雀搜索算法 (SSA)
麻雀搜索算法是一种群体智能优化算法, 其灵感

来源于麻雀群体的觅食行为和防御策略, 通过模拟麻

雀觅食时的群体协作机制, 在解空间中进行全局探索

和局部开发, 从而寻求最优解, 其过程主要包括个体初

始化、发现者和跟随者的角色划分、位置更新机制、

适应度评估、全局最优解更新以及随机扰动机制等几

个核心部分.
麻雀搜索算法通过随机生成初始个体的位置 Ii 来

初始化种群, 其中 i 为个体位置的编号, 这些位置代表

问题的潜在解. 在群体 P(t)中, 个体被分为发现者和跟

随者, 其中 t 表示第 t 代种群. 种群的个体代表一组候

选解, 通过算法的迭代与不断进化, 以寻求最优解. 具
体而言, 发现者负责全局搜索, 探索广泛的区域以发现

潜在的优质解; 跟随者则围绕发现者进行局部搜索, 进
一步优化当前区域的解. 这种角色分工, 使麻雀搜索算

法能够在全局范围内进行广泛探索, 同时在局部区域

进行精细优化, 提升整体求解效果.
个体位置更新是麻雀搜索算法的核心部分. 发现

者通过随机跳跃或大范围探索来更新位置. 跟随者根

据发现者的位置信息和自身适应度, 在局部区域内进

行精细搜索. 每次迭代中, 发现者和跟随者的位置更新

公式分别如式 (1)、式 (2)所示:

Xt+1
i, j =


Xt

i, j · exp
(
−i

α · itermax

)
, R2 < ST

Xt
i, j+Q ·L, R2 ⩾ ST

(1)

itermax Xi, j

α ∈ (0,1]

R2 (R2 ∈ (0,1]) ST (ST ∈ (0.5,1])

其中,  是一个常数, 表示最大的迭代次数;  表

示第 i 个麻雀在第 j 维中的位置信息;  是一个

随机数 ;   和 分别表示预
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警值和安全值; Q 是服从正态分布的随机数; L 表示一

个 1×d 的矩阵, 其中该矩阵内每个元素全部为 1.

Xt+1
i, j =


Q · exp

Xt
worst −Xt

i, j

i2

 , i >
n
2

Xt+1
P +

∣∣∣∣Xt
i, j−Xt+1

P

∣∣∣∣ ·A+ ·L, i ⩽
n
2

(2)

XP Xworst

A+ = AT
(
AAT

)−1

其中,  是目前发现者所占据的最优位置;  则表

示当前全局最差的位置; A 表示一个 1×d 的矩阵, 其中

每个元素随机赋值为 1或−1, 并且 .

在麻雀搜索算法中, 个体的优劣通过适应度函数

F(Ii) 进行评估, 适应度函数根据问题的评价标准对个

体的解进行量化, 反映个体的质量和优化方向. 适应度

高的个体有更高概率成为发现者, 引导群体的搜索方

向. 通过计算个体的适应度值, 算法能够找到当前种群

中表现最优的个体, 即当前代的最优解. 此外, 历史最

优解也会被记录下来, 作为搜索过程中的参考, 指导后

续探索. 每次迭代后, 算法会更新全局最优解, 并在达

到最大迭代次数或其他终止条件时停止.
 2.2   量子比特映射中的 MQSSA 优化算法

传统麻雀搜索算法, 发现者通过随机跳跃进行全

局搜索, 尽管这种搜索方式能够探索广泛的区域, 但在

复杂问题中, 其搜索能力存在局限性. 当发现者在全局

搜索过程中找到较优解时, 大量跟随者会迅速向其靠

近, 使部分区域的种群密度过高, 导致算法易陷入局部

最优. 为了克服这些问题, 引入量子表示方式, 利用量

子力学中的叠加原理使发现者处于叠加态, 实现其对

多个位置同时探索. 这种“同时性”允许发现者在更广

阔的搜索空间内并行搜索, 增加搜索的多样性和全面

性. 在跟随者的位置更新过程中, 引入高斯噪声对个体

进行扰动, 增加位置更新的随机性, 避免局部收敛.
 2.2.1    联动量子门集

Rqiq j

i , j

定义 1. 量子比特联动次数: 在量子电路 C 中, 设
CNOT(qi, qj)为任一非近邻 CNOT门, 其作用于同一量

子比特对 (qi, qj)的次数 为 CNOT(qi, qj)的量子比

特联动次数, 其中 .
Gn =

{g1,g2, · · · ,gn} Gm = {g1,g2, · · · ,
gm} max(Rqiq j ) Gm

Dm = {D (g1) ,D (g2) , · · · ,
D (gm)} D (g1)=D (g2)= · · ·=D (gk)=min Dm Gk =

定义 2. 联动量子门集: 在量子电路 C 中, 设
为所有 non-NN 门集合, 

为 的 non-NN 门集合,  中各量子门对

应量子比特的物理间距集合为

, 若 , 则称

{g1,g2, · · · ,gk} 0 < k ⩽ m ⩽ n为联动量子门集, 其中,  .

max(Rq1q4 ) = 2

G2 = {g1,g4} G2

在初始映射中, 对于 non-NN 门, 需要引入 SWAP
操作, 将其转换为 NN门. 对于 non-NN门, 传统方法通

常基于某种固定规则或进行随机处理[21], 忽视了量子

比特联动次数对映射过程的影响, 导致 SWAP门过多.
以图 1(b)为例, CNOT门 g1、g4 和 g5 量子比特物理间

距均为 2. 根据定义 1 和定义 2 可知,  ;
联动量子门集 . 若优先处理 中的量子门,
只需插入 2 个 SWAP 门即可使量子电路顺利执行, 如
图 1(c) 和图 1(d). 传统映射方法通常对物理间距相等

的 non-NN门进行随机处理, 然而, 若优先对图 1(b)中
的 g5 执行交换操作, 需在 g5 前插入 SWAP(q0, q1), 更
新电路后, g1 和 g4 物理间距由 2延长至 3, 要使整个电

路可执行, 至少额外引入 2个 SWAP门 (SWAP(q0, q1)
和 SWAP(q3, q4)), 相比图 1所示方法, 增加一个 SWAP
操作. 因此, 在执行多策略量子麻雀搜索算法前, 首先,
确定联动量子门集, 并优先对其处理, 可以更好地利用

现有硬件拓扑结构, 提高映射效率; 同时, 减少额外迁

移需求, 降低整体操作延迟, 更有效调度其他操作, 使
得更多量子操作能够并行执行.
 2.2.2    多策略量子麻雀搜索算法

在映射过程中, 若对 non-NN 门的处理顺序不当,
可能会导致量子比特间的有效耦合路径变长, 引入过

多 SWAP门, 增大电路的执行复杂度. 优先识别联动量

子门集, 可以合理安排 CNOT门的执行顺序, 针对性地

减少冗余 SWAP 操作, 降低门数开销. 多策略量子麻雀

搜索算法 (MQSSA)基于联动量子门集, 通过模拟麻雀

觅食时的群体协作和逃逸机制, 优化量子比特映射.
MQSSA主要包含 4方面核心机制: 即在初始化阶段引

入“联动量子门集”的构建, 使算法在搜索早期即可针

对高频作用的量子比特对进行优化, 减少冗余 SWAP
的可能性; 利用量子叠加态描述发现者位置, 提升全局

搜索能力, 增强算法全局性; 设计多策略协作机制, 包
括发现者的全局探索、跟随者的局部开发、高斯扰动

抑制早熟收敛以及警戒者维持种群多样性, 以提升搜

索过程的灵活性; 构建结合 SWAP 门数量和量子比特

联动次数的适应度函数, 基于该函数, MQSSA 能够区

分优劣解, 引导搜索过程朝向更优映射方案收敛, 使优

化目标更契合量子比特映射问题的实际需求. 通过这

4个方面的设计, MQSSA在量子比特映射任务中兼具

全局性与灵活性, 能够在减少 SWAP门和 CNOT门数
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量的同时有效避免陷入局部最优.
在量子电路执行过程中, SWAP 门用于交换两个

比特的状态. 然而, 过多的 SWAP操作导致额外硬件开

销. 因此, 最小化 SWAP门数量是提高量子电路性能的

关键目标之一. 此外, 量子比特联动次数反映量子比特

之间的相互作用和信息传递的复杂性, 影响电路的可

执行性. 基于此, 考虑 SWAP门数量和量子比特联动次

数, 设计适应度函数如式 (3):

F (Ii) =
1

ω1×
n∑

i=1

NSWAP+ω2×
n∑

j=1

Rqi q j

(3)

F (Ii) NSWAP

Rqiq j ω1 ω2

其中 ,   为个体的适应值 ,  值越大越好 ;   为

SWAP门的数量,  为量子比特联动次数;  和 为

调整权重, 分别赋值为 0.67和 0.33, 用于平衡各指标对

整体适应度的贡献.
在量子比特映射过程中, 合理设置 SWAP 门数量

和量子比特联动次数之间的权重十分重要. SWAP 门

数量直接影响电路的执行时间、硬件开销和保真度.
量子比特联动次数反映作用于同一量子比特对的次数.
较高的联动次数意味着量子比特在执行操作时, 可能

会增加量子比特间物理间距的交互, 会引入更多 SWAP
操作. 然而, 这种影响通常是间接的, 它通过 SWAP 门

的数量影响最终的优化效果. 若 SWAP 门数量的权重

过低, 优化过程中可能会优先减少量子比特联动次数,
而忽略对 SWAP 门数量的控制, 导致最终的映射方案

间接增加交换操作. 若量子比特联动次数的权重过高,
可能会导致优化过程过于注重联动关系, 加大映射复

杂性, 影响算法的全局搜索能力.
在量子力学中, 粒子通过波函数表示, 表现出概率

性. 量子系统的状态随时间变化, 薛定谔方程正是描述

这一变化的数学公式. 其中, 时间依赖的薛定谔方程用

于描述量子系统在外界作用下的时间演化, 适用于动

态过程. 因此, 利用其来更新波函数的演化, 具体形式

如式 (4):

iћ
∂ψ(r, t)
∂t

= Ĥψ(r, t) (4)

ψ(r, t)

ћ ћ =
h

2π
Ĥ

其中,  为波函数, 描述粒子在位置 r 和时间 t 的概

率幅 ;   i 为虚数单位 ;   为约化普朗克常数 ( );

为哈密顿量.
在 MQSSA 中, 哈密顿量的引入可以描述搜索过

程中发现者所处状态的“能量”, 引导其位置演化. 系统

的能量通过哈密顿量表示, 如式 (5). 其中, 在动态系统

中, 动能项反映个体的“活动性”或“能量”传递, 动能本

身不直接反映解的优劣, 而更多与搜索过程中的状态

变化相关; 势能描述一个系统在某种状态下的稳定性,
低势能通常对应着系统处于较为稳定的状态. 适应度

函数用于评估个体解的优劣, 而势能项代表系统的“潜
在能量”, 可以反映解的优劣.

Ĥ = T̂ + V̂ = − ћ2

2m
∇2+V (r) (5)

T̂ V̂

∇2

其中,  为动能算符;  为势能算符; m 为粒子的质量;
为拉普拉斯算符, 描述波函数的空间二阶导数.

V(r)

传统麻雀搜索算法中, 发现者负责全局搜索, 在搜

索空间中寻找最优解. 量子麻雀搜索算法中, 引入势能

概念, 将适应度函数和麻雀搜索算法中发现者的位置

更新公式映射到势能项中, 模拟量子系统的演化, 使搜

索过程更符合物理优化机制. 这种方式可以确保优质

解具有较低的“能量”, 使质量较好的解对应较低的能

量状态. 势场 定义为:

V(r) = −F (Ii)
1∣∣∣∣xt

i, j− xt+1
i, j

∣∣∣∣ (6)

F (Ii) xi, j

xt
i, j

xt+1
i, j

∣∣∣∣xt
i, j− xt+1

i, j

∣∣∣∣
其中,  为适应度函数;  表示第 i 个个体在第 j 维
中的位置信息;  为第 i 个个体的位置, t 表示当前迭

代次数;  为第 i 个个体更新后的位置;  为

个体当前位置与最优解之间的欧几里得距离.
物理学中, 势能描述系统中粒子之间的相互作用.

对于引力, 势能与粒子之间的距离相关, 且具有负值.
符合常见的物理规律: 物体在靠近吸引源时, 势能减小,
远离时势能增大. 在MQSSA中, 负号的引入是为了模

拟发现者个体朝向最优解靠近的“吸引力”, 当个体接

近最优解时, 势能减小, 表示它受到吸引, 能够继续向

最优方向靠近.
在量子比特映射过程中, 跟随者的主要作用是对

全局搜索策略进行补充, 通过局部探索提升整体优化

效果. 为了避免跟随者陷入局部最优, 在更新过程中引

入高斯噪声, 对个体位置更新施加扰动, 增加位置更新

的随机性, 降低算法陷入局部收敛的风险. 跟随者位置

更新公式如式 (7):

xnew = xold+α · (xleader− xold)+η ·N
(
0,σ2

)
(7)

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn **** 年 第 ** 卷 第 * 期

6

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


xnew xold
α

xleader N(0,σ2)

其中,  为更新后的个体位置;   为个体当前的位

置;  为调整因子, 控制个体向发现者位置移动的程度;
为当前发现者的位置;  为一个从高斯分

布中采样的噪声, 通常是随机生成的值, 表示扰动; η 为

高斯噪声扰动中的调节因子, 决定噪声对个体位置更

新的贡献大小, 其计算公式如式 (8):

η = k ·
(
1− F (Icurrent)

F (Ibest)

)
(8)

k F (Icurrent) F (Ibest)其中,  为调节系数,  为当前解的适应度, 
为最优解的适应度. 当前解与最优解的差距较大时, 增
加噪声强度; 差距较小时, 减小噪声强度.

警戒者在整个搜索过程中承担监控角色, 旨在增

加搜索多样性, 防止算法陷入过度局部优化, 同时有效

避免无效的映射方案和错误, 以增强算法的鲁棒性. 通
过适时的干预和引导, 警戒者在优化过程中维持平衡,
确保在复杂的量子硬件约束下找到更优的映射方案.
警戒者约占种群的 10%, 在每次迭代时动态随机选取,
其位置更新如式 (9):

Xt+1
i, j =


Xt
best+β ·

∣∣∣∣Xt
i, j−Xt

best

∣∣∣∣ , fi > fg

Xt
i, j+K ·


∣∣∣∣Xt

i, j−Xt
worst

∣∣∣∣
( fi− fw)+ε

 , fi = fg
(9)

Xbest β

K ∈ [−1,1]

fi fg
fw ε

K

其中,  为当前全局最优位置;  作为步长控制参数,
服从均值为 0, 方差为 1的正态分布的随机数; 
为一个随机数;  则是当前麻雀个体的适应度值;  和

分别是当前全局最佳和最差的适应度值;  是最小的

常数, 以避免分母为零;  表示步长控制参数.
 2.2.3    MQSSA算法流程

多策略量子麻雀搜索算法是一种融合量子计算

特性的智能优化算法, 旨在优化 NISQ 设备上的量子

比特映射问题. MQSSA 结合量子计算原理, 通过量子

比特交互关系的优化、并行搜索、高斯噪声扰动等

策略, 提供了一种高效的量子比特映射方法. 该算法

基于量子比特联动次数, 筛选出联动量子门集; 依据

最优适应度值确定发现者, 结合量子特性进行解的干

涉与更新, 使其具备并行搜索的能力, 可以动态调整

个体搜索方向, 使搜索过程更加灵活; 对跟随者施加

高斯噪声扰动机制, 增强搜索随机性, 规避局部最优;
选取种群 P 约 10%的个体作为警戒者, 用于监测种群

环境, 提高搜索多样性. 随着 MQSSA 的迭代更新, 每

一代个体都会根据其适应度值进行筛选和更新, 多次

迭代后, MQSSA逐步收敛至最优映射方案. 为优化量

子电路、降低硬件开销提供有效解决方法. 算法整体

流程如图 3所示.
 
 

开始

初始化参数、种群

确定联动量子门集

20%最优适应度

适应度评估

确定发现者

是否满足迭代
终止条件

结束

位置更新

更新发现者位置

是

根据式(4)–式(6)

根据式(7)和式(8)
更新跟随者位置

根据式(9)更新
警戒者位置

否

 
图 3    MQSSA整体流程图

 

具体操作步骤如下.
步骤 1: 计算最大量子比特联动次数, 确定联动量

子门集;
步骤 2: 基于适应度函数筛选个体, 选取值最优的

前 20% 个体作为发现者, 其余 80% 个体作为跟随者,
并随机选取种群中约 10%个体作为警戒者;

步骤 3: 引入量子表示方式, 使发现者处于叠加态,
进行并行探索, 扩大搜索空间;

步骤 4: 对跟随者施加高斯噪声扰动, 增强搜索随

机性, 规避局部最优;
步骤 5: 更新发现者、跟随者、警戒者位置, 调整

搜索方向, 提高优化效果;
步骤 6: 判断是否满足终止条件, 若满足, 则输出最

优解, 否则, 转至步骤 2继续迭代.
多策略量子麻雀搜索算法伪代码如算法 1.
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算法 1. 多策略量子麻雀搜索算法

输入: 未路由电路, 初始映射 π, 电路拓扑结构, 迭代次数.
输出: 路由电路, 一系列映射{πi}, 一系列 NN门{Gπi}.

1. Begin
2. Initialize the set of qubit maps T = {π}
3. Initialize the set of NN gates for each map, G = {Gπ}, Gπ← all NN
two-qubit gates for map π
4. Initialize Gno← all non-NN two-qubit gates
5. Initialize population P with N individuals
6. while Gno = ∅ do
7. 　Select the coupled quantum gate set Gk ∈ Gno in πi

8. 　　for iteration = 1 to Max_iterations do
9. 　　　  Discoverers←Introduce quantum representation to enable
parallel search
10. 　　　Followers←Apply Gaussian perturbation to enhance search
diversity
11. 　　　Scouters←10% of the population monitors the population
environment to enhance search diversity
12. 　　end
13. 　　Update positions of discoverers, followers, and scouts
14.　　 Z←Find all SWAP gates on qubits in Gk

15. 　　Select the best SWAP from Z and add it to πi

16. 　　Update qubit map from πi to πi+1

17. 　　Gπi+1←Find NN gates in Gno for map πi+1

18. 　　Remove all NN gates from Gno

19. end while
20. end

 3   实验分析

为了验证MQSSA的有效性, 本文采用文献[21]中
的量子电路进行测试, 该电路可针对不同的量子比特

拓扑和硬件门集进行编译, 适用于多种量子计算架构.
为了保证MQSSA在映射优化中的收敛性和计算效率,
将种群规模设置为 50, 迭代次数设置为 100, 以避免因

种群规模过小或过大而导致早熟收敛, 同时确保在合

理计算时间内获得较优解.

本文以附加 SWAP和 CNOT门的数量作为评估各

编译器性能的关键指标, 这两个数值越小, 说明编译器

的优化效果越好, 映射性能越优. 基准测试程序为 IBM

的 Qiskit 量子程序, 对于 CX/CNOT 门集, 使用 Qiskit

编译器进行分解和优化, 并采用文献[24]的基准测试方

法. MQSSA在 Python 3.11下实现, 并在一台搭载 Intel

Core i5处理器 (2.50 GHz, 8GB RAM)的笔记本电脑上

进行所有编译. 使用 t|ket⟩编译器[25] (版本 0.11.0, 推荐

“FullPass”) 和 Qiskit 编译器[26] (版本 0.26.2, 优化级别

为 3) 进行测试, 实验采用不同规模的量子电路 (4–22

量子比特) 进行测试, 并针对每个规模的电路运行 5

次, 最终选取最佳结果作为映射性能的评估依据.

将 MQSSA 与 t|ket⟩和 Qiskit 的编译开销进行对

比. 图 4和图 5展示了MQSSA在 IBM上的运行结果.

正如图 4 和图 5 所示, 相较于 t|ket⟩和 Qiskit, MQSSA

在额外的 SWAP门和双量子门硬件开销方面均有所优

化, 且随着量子电路规模的增大, 优化效果越明显. 具

体而言, 对于 22 量子比特规模的电路, SWAP 门和

CNOT 门的数量比 t|ket⟩分别减少 43.1% 和 16.7%; 相

比 Qiskit则分别减少 68.3%和 13.3%.

在 t|ket⟩编译器中, 对于 4–10 规模的量子电路, 附

加 SWAP门的数量平均分别减少 26.4%, CNOT门的数

量分别减少 13.8%; 对于 12–22规模的量子电路, SWAP

门和 CNOT 门的数量平均分别减少 42.9% 和 13%, 比

仅使用原编译器 2QAN, SWAP 门和 CNOT 门的数量

平均分别减少 5.8%和 6.1%, 如图 4所示.
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图 4    t|ket⟩编译器 SWAP门和 CNOT门开销对比

 

在 Qiskit编译器中, 对于 4–10规模的量子电路, 附

加 SWAP 门的数量平均分别减少 26.9%, CNOT 门的

数量分别减少 13.2%; 对于 12–22规模的量子电路, SWAP

门和 CNOT门的数量平均分别下降 61.8%和 13.3%, 与
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原编译器 2QAN相比, SWAP门和 CNOT门的数量平 均分别下降 8.8%和 9.7%, 如图 5所示.
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图 5    Qiskit编译器 SWAP门和 CNOT门开销对比

 

在 t|ket⟩和 Qiskit 编译器中 , 2QAN 附加 SWAP
门数量比MQSSA多, 主要是因为 2QAN在处理映射

问题时, 未充分考虑量子比特间联动性的优化. 对于

物理间距相等的 non-NN 门, 2QAN 更倾向于进行随

机选择处理 , 这导致后续部分量子门的物理距离增

大 , 从而需要引入更多 SWAP 门来确保电路的可执

行性.
为了进一步验证 MQSSA 的先进性, 本文将其与

当前流行的 CSOS[13]、GA4QCO[17]和 HQAA[18]方法进

行对比分析. 实验结果表明, MQSSA 在量子比特映射

优化方面具有一定的有效性. 在 t|ket⟩编译器中, 对于

12–22 量子比特规模的电路, MQSSA 相较 HQAA 算

法, SWAP门和 CNOT门的数量分别减少 7%和 10.2%.
在 Qiskit 编译器中, 对于 10–22 量子比特规模的电路,
MQSSA 相较 CSOS、GA4QCO 和 HQAA 这 3 种方

法, SWAP门的数量平均减少 5%、6.2%和 12%, CNOT
门的数量平均减少 4%、7% 和 9.4%, 如图 6和图 7所
示, 表 1 具体列出了 4 种映射方法执行后所产生的附

加 SWAP 门数量, 清晰地反映出 MQSSA 在量子电路

优化中的优势.
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图 6    t|ket⟩编译器中各算法 SWAP门和 CNOT门开销对比

 

MQSSA 基于联动量子门集优化了 CNOT 门的执

行顺序, 并结合量子叠加态原理, 在多个解之间进行并

行探索, 提高了搜索效率. 相比之下, GA4QCO在 SWAP

插入策略上更倾向于逐步优化, 无法动态适应搜索空

间的变化; 此外, MQSSA的适应度函数综合考虑 SWAP

数量与量子比特联动次数 ,  使搜索过程朝着最优

SWAP 规划方向收敛. 而 CSOS 主要从 SWAP 组合的

角度优化, 虽然能减少局部 SWAP开销, 但未充分考虑

量子比特联动次数对电路整体优化的影响; HQAA 主

要采用基于拓扑图的量子比特分配策略, 在优化过程

中更关注局部拓扑信息, 而非全局优化, 容易因局部贪

心策略导致过多 SWAP门开销. 而MQSSA采用“全局

探索+局部开发”的机制, 能够在优化过程中同时评估

多个候选映射方案, 有效避免局部最优, 从而最小化

SWAP门数量. 因此, 在量子比特映射优化过程中, MQ-

SSA比 GA4QCO、CSOS和 HQAA引入的附加 SWAP

操作更少.

MQSSA 在减少 SWAP 门数量的同时, 也关注量
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子电路执行时间的变化, 确保提升整体计算效率. 表 2
展示了 2QAN与MQSSA在 t|ket⟩和 Qiskit编译器中的

平均运行时间对比结果. 随着量子比特数量的增加, 算
法的时间复杂度逐步上升. 对于小规模的量子电路 (如

4 量子比特模型), 在 t|ket⟩和 Qiskit 编译器中的运行时

间分别约为 0.09 s 和 0.08 s. 然而, 随着电路规模的扩

大, 运行时间显著增加. 例如, 在 22 量子比特电路中,
t|ket⟩和 Qiskit运行时间分别约为 27.30 s和 0.29 s.
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图 7    Qiskit编译器中各算法 SWAP门和 CNOT门开销对比

 
 
 

表 1    不同映射方法附加 SWAP门数对比
 

编译器名称
量子比特

数 (qubit)
初始门数 CSOS GA4QCO HQAA MQSSA

t|ket⟩

22 65 38 39 40 37
20 58 34 33 36 32
18 46 30 30 30 30
16 40 27 26 28 24
14 43 22 22 24 22

Qiskit

22 123 43 43 49 39
20 93 34 33 41 33
18 75 34 35 32 31
16 55 26 26 28 25
14 68 23 24 25 22

 
 
 

表 2    比较 2QAN和MQSSA在 t|ket⟩和 Qiskit 编译器中

平均运行时间 (s)
 

量子比特 编译器
运行时间

2QAN MQSSA

4
t|ket⟩ 0.10 0.09
Qiskit 0.09 0.08

6
t|ket⟩ 0.30 0.29
Qiskit 0.09 0.09

20
t|ket⟩ 11.79 11.28
Qiskit 0.24 0.22

22
t|ket⟩ 28.23 27.30
Qiskit 0.30 0.29

 

 4   结论与展望

在 NISQ 时代, 优化量子比特映射对于提高电路

整体性能至关重要. 基于传统麻雀搜索算法, 本文提出

多策略量子麻雀搜索算法, 将其应用于量子比特映射

优化. MQSSA 通过增强搜索的全局性, 有效克服了传

统算法在复杂问题中易陷入局部最优解的局限性. 为

验证算法的有效性, 进行多组实验, 结果表明, 在 t|ket⟩
和 Qiskit 编译器中, SWAP门数量平均分别减少 37.5%

和 46.6%, CNOT门数量平均分别减少 13.3%和 13.2%.

相较于现有的量子比特映射方法, MQSSA 在 SWAP

门和 CNOT 门数量上均有一定减少, 进一步体现了算

法的优越性, 为量子计算领域的持续发展提供了有力

支持.

量子计算的快速发展对优化算法提出了更高的要

求, 尤其在量子比特映射与量子电路优化等关键问题

上. 未来的研究聚焦于在更大规模的量子电路中提升

MQSSA 的收敛速度和计算效率. 此外, 随着量子硬件

的不断进步, 算法的灵活性和鲁棒性需进一步增强, 以

适应不同量子计算架构的需求, 从而推动更多创新性

解决方案的涌现, 助力量子计算领域持续发展.
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