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量子遥感图像数据分割算法研究
毕思文*，饶思威
中国科学院遥感与数字地球研究所遥感科学国家重点实验室，北京 100101
摘  要：用量子力学的概念和方法来处理遥感图像数据是目前遥感图像处理方法中新的生长点。在笔者前期提出的量子遥感图像数据去噪算法和增强算法基础上，作者在本文进一步提出量子遥感图像数据分割算法（毕氏量子分割法）。在本文中，作者通过实验验证了量子遥感分割算法对分割精度的提升，通过改进的量子遗传算法自动搜索最优阈值，降低了程序设计的复杂度，与传统方法比较，量子图像分割后的信息熵提高了不少，利用量子遥感图像分割算法实现的图像分割不仅保留了更多的图像信息，而且获得了较为理想的分割效果。
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1  前言
自从本文第一作者（笔者）在国际上首次提出量子遥感这一概念至今，先后经历了量子遥感理论[1]，量子遥感信息[2]，量子遥感实验[3]，量子遥感成像[4]，量子遥感计算[5]和量子遥感测量等阶段的研究。十几年来，笔者与先后指导的9名研究生成功研究出量子遥感图像数据去噪算法[6]和量子遥感图像数据的增强算法[7]。这两项成果为后续量子图像处理的其他工作（比如：边缘提取，图像分割等）奠定了基础。
遥感图像数据分割是指将遥感图像细分为互不交叉，具有相同特性图像的子区域过程。这些特性可以是像素的灰度值、纹理、颜色、对比度特征等。利用图像分割技术，可有效简化或改变图像的表达形式，便于提取出感兴趣的图像目标，使得图像更容易理解与分析。图像分割的方法包括阈值法、基于边缘的方法和基于区域的方法等[8]。本文中我们将用阈值法这一通用的方法来进行图像分割。
阈值图像分割法分为单阈值图像分割和多阈值图像分割两种。单阈值图像分割，顾名思义，就是寻找一个最优阈值来进行图像分割，进而实现图像二值化，思路简单，对具有明显的双峰灰度直方图的图像特别有效。然而，绝大多数图像特别是遥感图像，图像纹理复杂，边界模糊，由于图像包含的信息量很大，感兴趣的图像目标在背景中显现并不明显。这类图像直方图会出现多峰和起伏不定的情况。此时，单阈值图像分割已不能反映图像的特点，有必要进行多阈值分割，从而进行后续处理。如何快速有效地寻找到最优分割阈值是多阈值图像分割方法的关键和难点。
常见的阈值法包括最大类间方差算法、模糊c-均值算法、双峰法、K-means算法[8]等。近年来，基于最大熵、最大模糊熵准则的图像阈值法取得了比传统方法更理想的结果，引起了人们的极大关注[9–10]。Pun等[11–12]首次提出了基于最大熵准则图像阈值分割方法。Kapur等[13]进一步完善了这种方法。随后，Cheng等[14]将模糊数学理论与最大熵原理相结合，提出了最大模糊熵图像分割方法。Xu[8]基于最大模糊熵原理的多阈值图像分割基础上，提出了一种改进的图像多阈值图像分割方法，取得了更好的图像分割效果。这些基于最大熵准则的图像分割方法常采用穷尽搜索法寻找最优多阈值组合。此法虽然能保证得到全局最优解，但是它的程序复杂，计算量大且耗时，所以它的应用限制性很大。
量子遗传算法（Quantum Genetic Algorithm，QGA）是一种将量子力学理论与传统遗传算法（Conventional Genetic Algorithm，CGA）[15–19]相结合的量子智能算法。QGA将量子力学中的态矢量表述引入到染色体编码；在演化机制上，利用量子旋转门实现染色体进化。由于引入了量子特性，量子遗传算法较传统遗传算法具有更好的种群多样性、更快的收敛速度和更强的全局搜索能力。它是遗传算法的一种全新改进，其性能远远优于传统遗传算法。因此，本项研究将最大熵准则和量子遗传算法结合起来，提出一种基于量子遗传算法的灰度图像的多阈值分割方法（又称毕氏量子分割法）。实验结果表明，该算法提高了图像分割效果的可靠性和稳定性，可以获得优于传统遗传算法的分割结果。
2  量子分割算法
量子遥感图像去噪和量子遥感图像增强都用到了文献[20]和[21]中提及的像素量子比特（qubit）形式，其原理是：假设g(m, n)为分辨率M×N的原图像，f (m, n)为其归一化图像，可以表示为一个M×N的二维矩阵：
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该表达式的右侧定义了一幅数字图像，矩阵中的每个元素称为图像像素。图像归一化变换一般为：
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式中，Lmax和Lmin分别表示原图像的最大、最小灰度值；f (m, n)∈[0,1]，表示像素g(m, n)的归一化灰度值。为了实现图像从灰度空间到图像量子空间的映射，借鉴文献[21]中概率统计的观点，定义了如下像素量子比特表达形式：
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式中，
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分别表示图像黑点和白点的状态，它们对应基态出现的概率幅分别为

和
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，并满足归一化条件。
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分别表示像素为黑色和白色的出现概率。
当g(m, n)=0.5×(Lmax+Lmin)时，表明白色和黑色状态的出现概率相同。而白色与黑色，明与暗都是相对概念，即使具有相同的最大、最小灰度值的不同图像，其灰度直方图的分布不会完全一样。类似的，图像分割也借用了其中量子叠加态的原理，具体定义如下文所示。
2.1  量子染色体编码
在遗传算法中，染色体用确定值来表示，常见的编码方式有二进制、十进制、符号编码等。量子遗传算法的染色体采用随机概率量子比特的编码方式表示。一个具有m个量子比特基因表示的量子染色体可以描述为：
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式中，|αi|2+|βi|2=1，第i个量子比特基因可由概率幅定义为[αi, βi]，i = 1, 2, ..., m。这种表示方式可表示任意量子叠加态。例如：一个三量子位系统为（上一行表示“0”的概率幅，下一行表示“1”的概率幅）：
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    则该子系统状态可表示为：
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上式结果表明，系统中
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四种基态出现概率分别为1/8、1/8、3/8和3/8，所以对于式(6)的量子子系统可以同时表示四种状态信息。量子染色体表达的不再是某一确定的信息，而是包含所有可能的信息，对该染色体中的基因任意操作会同时作用于所有可能的状态。从本质上，使得QGA较CGA具有更好的多样性；对于同一优化问题，QGA种群规模比CGA小得多。此外，采用量子染色体编码也可以获得较好的收敛性，随着
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趋于0或1，量子比特编码的染色体将收敛到某确定单一态。
2.2  量子交叉
交叉是遗传算法模仿自然界有性繁殖的基因重组手段，其操作目的是为了将上一代的优良基因遗传给下一代个体，并进化生成更复杂基因结构的新个体，在一定程度上可避免早熟现象。在CGA中，交叉操作包括单点交叉、多点交叉、一致交叉等。
2.3  量子变异
在生物的遗传和进化过程中，DNA染色体随着细胞的分裂复制有可能会因为某种偶然、特殊因素而导致染色体某些基因发生变异，表现出新的生物性状，产生出新的染色体。变异是指以较小概率对染色体编码串中的某个或某些基因进行改变，从而生成新个体。量子变异是提高QGA搜索最优解性能的一种有效手段。在量子力学理论中，各个状态间的变换是通过量子门实现的。常见的量子门变换矩阵包括旋转门、异或门、非门和Hadamard门等。量子染色体中的变异操作同样也可以利用量子门来实现，利用最优个体的信息引导种群中染色体进化，提高QGA的收敛性。常见的量子旋转门定义为：
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式中，(表示量子旋转门的旋转变异角度，其大小和方向根据一个事先设计的调整策略进行。量子旋转变异操作为：
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式中，[α β]′为基因的量子比特矢量表示。量子旋转变异操作的目的是实现状态间的转移，算法收敛。
2.4  利用最大熵和量子遗传算法实现多阈值分割算法流程
（1）初始化进化代数t=0和种群Q(t)；
（2）统计图像数据的信息熵；
（3）计算适应函数的最佳适应值，统计对应熵值的均值；
（4）t=t+1，通过量子变异以及量子旋转门更新种群；
（5）如果此时熵值均值达到最大，则输出最佳结果，否则返回第2）步操作。
2.5  量子图像数据分割算法流程
分割算法流程如图1所示。该流程的主要步骤包括初始化种群、统计图像的信息熵、个体测量、量子变异/量子旋转门更新种群、输出最佳个体。
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图1  利用最大熵和量子遗传算法（毕氏量子分割法）实现图像数据分割流程图
3  量子图像数据分割算法仿真实验及其结果
在Visual Studio 2013集成开发环境下利用C++与openCV对算法进行实验仿真，并采用OTSU（最大类间方差）算法，K-means聚类算法，最大熵阈值分割法以及本文的量子分割法（以下简称“毕氏量子分割法”）进行图像数据分割结果图（定性）和数据统计表格（定量）的对比，并且也相应地统计各自的平均运行时间（每一种方法都测试10次）。本文对患者病变的心脏图像和机场遥感航拍图进行了图像分割实验。

实验结果表明，毕氏量子分割法较传统的方法如OTSU法，K-means法还有最大熵阈值法有更理想的分割效果，无论是生物学的心脏图像（图1）还是航拍的遥感图像（图2），分割后的图片纹理更加清晰，结构更加明朗。更加重要的是，由表1和表2可以看出，在各种分割方法运行时间相差无几的情况下，毕氏量子分割法比其中信息熵最高的传统方法要高出0.1以上，这无疑验证了本文的量子方法分割出的图像更多地保留了原图像的信息，获得了更好的分割结果。
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(a) 原图                           (b) OTSU法
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(c) K-means法                
(d) 最大熵阈值分割法
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(e) 毕氏量子分割法
图2  四种分割患者心脏图像的方法效果对比图
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(a) 原始图像                           (b) OTSU法
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    (c) K-means法                        (d) 最大熵阈值分割法
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(e) 毕氏量子分割方法
图3  四种分割机场航拍图像方法效果对比图

表1  四种不同的图像（心脏图像）分割实验结果评价参数比较
	不同的图像分割方法
	分割后的图像信息熵
	平均运行时间（s）

	OTSU法
	0.581,895
	0.052,065

	K-means法
	0.553,726
	0.048,037

	最大熵阈值法
	0.727,849
	0.062,642

	毕氏量子分割法
	0.921,277
	0.832,738


表2  四种不同的图像（机场航拍图）分割实验结果评价参数比较
	不同的图像分割方法
	分割后的图像信息熵
	平均运行时间（s）

	OTSU法
	0.793,13
	0.066,112

	K-means法
	0.989,53
	0.042,504

	最大熵阈值法
	1.234,58
	0.056,347

	毕氏量子分割法
	1.518,22
	0.827,539


4  结论
本章在分析了基于最大熵图像分割的基本原理上，提出了一种基于自适应最大熵的多阈值图像分割方法（毕氏量子分割法）。为了提高多阈值的求解效率，本论文将量子遗传算法应用于遥感图像分割方法中来寻找最优阈值组合，降低了程序设计的复杂度，提高了多阈值图像分割结果的准确性和鲁棒性。在本论文提出的改进量子遗传算法中，为了避免生成无效多阈值解，本论文借鉴了一种二进制值解的有效编码方式[22]，在利用量子旋转门更新过程中，定义了一种自适应旋转角度。实验结果显示，和传统分割算法相比较，本文提出的基于自适应最大熵的多阈值图像分割方法能更好的分割出目标。在相同分割阈值个数的情况下，本文方法可以保留更多的图像信息。

5  前景展望
量子遥感成像是目前遥感图像数据处理领域中的一个热门话题。本文提出的毕氏量子分割法是遥感图像数据处理的一个新的生长点。本文对分割遥感图像进行的多阈值搜索能力，实实在在地提高了图像分割多阈值的自动搜索效率，进而提高了多阈值图像分割结果准确性和稳定性。在图像处理中，其实还存在着大量需要全局寻优的问题，譬如小波去噪中最优阈值的确定问题以及形态学结构元素的确定问题等。可以尝试将量子遗传算法应用到相关的图像处理方法中。不过值得注意的是，在已有的量子遗传算法中，阈值个数和量子基因位个数的选定是人为设定的，可以采用其他办法来为它们寻找到最优的值。另外，染色体的更新、变异通常采用量子旋转门来实现，也可以考虑将量子计算中的其他量子门应用于进化算法中，或可提高算法的全局寻优效率和性能。
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