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使用量子优化算法进行高光谱遥感影像处理综述
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摘　要：高光谱遥感技术从２０世纪８０年代出现以来，已迅速成为对地观测的重要组成部分，其影像信息提取

是地物信息提取的主要数据来源。高光谱遥感影像除提供地物的空间信息之外，其成百上千个波段携带的光

谱信息所提供的光谱诊断能力可以对地物目标进行精细化解译，大大增强了对地物信息的提取能力。充分利

用高光谱遥感影像丰富的光谱信息对地物目标进行精细化解译成为近年来遥感领域的研究热点。对基于量

子优化算法的高光谱遥感影像处理方法进行阐述，介绍了量子优化算法的发展与技术，并概括了其在高光谱

遥感影像中的应用，并对量子优化算法在高光谱遥感影像处理中的应用发展提出建议和展望。
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　　高光谱遥感能够获取地物目标在可见光、近

红外、中红外和热红外波段范围的光谱信息，分辨

率达纳米级［１］，可以提供诊断性光谱特征，在精细

农业、环境监测、生物量估计等方面具有广泛的应

用价值［２５］。

在高光谱遥感影像处理中，如分类、混合像元

分解、亚像元定位等［６１３］，优化算法得到广泛应

用，并取得了一定的成效。但是现有的优化算法

存在不足之处，如全局优化能力不足，理论上并不

能保证收敛到全局最优解，容易陷入局部极值；又

如优化算法需要进行迭代处理，影像处理的效率

低等。

被誉为２０世纪伟大科学革命之一的量子力

学尽管已有百年的历史，但其在信息科学中的应

用仅仅始于２０世纪９０年代。用于因子分解的

Ｓｈｏｒ量子算法
［１４］和无序数据库搜索的Ｇｒｏｖｅｒ量

子算法［１５］在１９９４年和１９９６年被相继提出，开创

了量子计算的先河。量子智能优化算法则是将量

子理论与智能计算相结合，利用量子并行计算的

特性弥补了传统智能优化算法的不足，加快了算

法的收敛速度，避免了早熟现象。与传统的优化

算法相比，量子进化算法具有种群分散性好，全局

搜索能力强，搜索速度快，易与其他算法相结合等

优点。根据解的编码及再生方式的不同，量子优

化方法可以分为两种：一种是基于量子旋转门的

量子优化算法，如量子蚁群算法（ｑｕａｎｔｕｍａｎｔ

ｃｏｌｏｎｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＱＡＣＡ）
［１６］、量子遗传算法

（ｑｕａｎｔｕｍｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＱＧＡ）
［１７］等；另一

种是基于吸引子的量子进化算法，如量子粒子群

算法（ｑｕａｎｔｕｍｂｅｈａｖｅｄｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａ

ｔｉｏｎ，ＱＰＳＯ）
［１８］。其中，ＱＧＡ和 ＱＰＳＯ作为两

类典型的量子优化算法，在量子优化领域占有重

要的地位，已成为优化领域的研究热点。

１　量子优化算法的基本原理

１．１　量子遗传算法（犙犌犃）

ＱＧＡ在遗传算法中引入量子计算的概念和

原理，将量子比特概率幅的表示应用于染色体编

码，量子旋转门等操作用于染色体的更新，以此来

寻找最优解。ＱＧＡ算法具有良好的全局搜索能

力，能够在较小的种群规模下快速收敛到全局最

优解。

在传统遗传算法中，染色体编码的经典方法

大致分为二进制编码、数字编码和符号编码［１９］。

ＱＧＡ采用基于量子位的编码方式。量子位是量
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子计算机中存储的最小信息单位［２０］，一个量子位

可能在“０”状态、“１”状态，或两者的任何叠加。一

个量子位的状态可表示为：

狘φ〉＝α狘０〉＋β狘１〉 （１）

式中，α和β是量子位对应态的概率幅，｜α｜
２ 和

｜β｜
２分别表示量子态被观测为“０”状态和“１”状态

的概率；“１〉”里加数字表示量子位。状态的归一

化需要满足：

α
２
＋ β

２
＝１ （２）

　　量子位是定义在一个二维复向量空间中的一

个单位向量。采用量子位作为染色体的编码模

式，一个量子位可由其概率幅定义为［］α
β
，一个犿

量子位可以表示为：

α１

β
［
１

α２

β２

…

…

α犿

β
］

犿

α犻
２
＋ β犻

２
＝１，犻＝１，２…

烅

烄

烆 犿

（３）

　　基于量子位编码的量子种群可以定义为

犙（）狋 ＝ 狇
狋
１狇

狋
２…狇

狋（ ）狀 ，其中狀表示种群规模，狋表示

遗传代数，狇
狋
犼表示一条量子染色体，其定义为：

狇
狋
犼 ＝

α
狋
１

β
狋
１

α
狋
２

β
狋
２

…

…

α
狋
犿

β
狋［ ］
犿

（４）

式中，犿为量子位的数量，即量子染色体的长度。

一个犿量子位的系统可以表示２犿 个状态，

由于量子系统能够描述叠加态，因此 ＱＧＡ具有

比传统遗传算法更好的种群多样性特征，使算法

能在较小的种群规模下求得最优解。用量子位来

表示染色体也可以得到收敛，当 α犻
２ 或 β犻

２ 接

近０或１时，量子位染色体收敛到单一状态，多样

性逐渐消失，所以用量子位对染色体进行编码同

时具有勘探和开发两个特征。

量子门变换矩阵可以实现种群的更新，量子

门变换矩阵犝 是一个可逆的归一化矩阵，即满足

犝犝＝犝犝＝１。合适的量子门可以根据实际问

题设计。常用的量子门有非门、控制非门、旋转

门、异或门和Ｈａｄａｍａｒｄ门等。Ｈａｎ等
［１７］在解决

组合优化问题时，采用了如下的量子旋转门来进

行种群的更新：

犝（）θ ＝
ｃｏｓθ －ｓｉｎθ

ｓｉｎθ ｃｏｓ
［ ］

θ
（５）

式中，θ是旋转角度。

ＱＧＡ算法流程如下。

１）狋＝０时，初始化群体犙（狋）；

２）通过观察犙（狋）的状态得到二进制解集，利

用适应度函数评价每个解的适应度，利用量子门

犝（狋）更新犙（狋），保存当前最优解；

３）算法终止条件：若满足终止条件，终止算

法，执行步骤６），保存当前最优解，否则继续执行

算法；

４）狋＝狋＋１；

５）通过观察犙（狋－１）的状态得到二进制解

集，利用适应度函数评价每个解的适应度，利用量

子门犝（狋）更新犙（狋），保存当前最优解，执行步

骤３）；

６）得到最优解，结束算法。

１．２　量子粒子群算法

在 粒 子 群 （ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，

ＰＳＯ）算法中，粒子的运动状态由位置和速度描

述，随着时间的演化，粒子的运动轨迹是既定的；

同时粒子的速度受到一定的限制，使得粒子的搜

索空间是一个有限的逐渐减小的区域，不能覆盖

整个可行解空间，故ＰＳＯ算法不能保证全局收

敛。针对ＰＳＯ算法的这个缺点，根据粒子群基本

收敛性质［２１］，利用量子力学中相关理论作为背景

知识，基于δ势阱模型的量子行为粒子群算法被

提出［１８］。

在粒子群优化算法中，假设每个个体当前位

置和速度分别为 犡犻（狋）＝（犡犻，１（狋）犡犻，２（狋）…

犡犻，狆（狋））和犞犻（狋）＝（犞犻，１（狋）犞犻，２（狋）…犞犻，狆（狋）），其

中，１≤犻≤犕，犕 为粒子群中个体的数目；狋表示第

狋次迭代结果；狆为解空间的维度。那么，粒子群

优化算法中速度更新公式为：

犞犻，犼（狋＋１）＝犞犻，犼（狋）＋犮１·狉１，犻，犼（狋）·（犘犻，犼（狋）－

犡犻，犼（狋））＋犮２·狉２，犻，犼（狋）·（犌犼（狋）－犡犻，犼（狋））

（６）

式中，犼＝１，２…狆；犮１和犮２为权重系数；狉１，犻，犼（狋），

狉２，犻，犼（狋）～犝（０，１）；犘犻（狋）＝（犘犻，１（狋）犘犻，２（狋）…

犘犻，狆（狋））为每个粒子自身的最优位置；犌（狋）＝（犌１（狋）

…犌犼（狋）…犌狆（狋））为所有粒子的全局最优位置。

由此得到经典ＰＳＯ中粒子的位置更新公式：

犡犻，犼（狋＋１）＝犞犻，犼（狋＋１）＋犡犻，犼（狋） （７）

　　改变粒子在经典力学中的运动规律，在量子

力学中，粒子的运动满足薛定谔方程：

ｉ珔犺


狋
Ψ（犡，狋）＝ －

珔犺２

２犿

２

犡
２＋ （ ）（ ）犞 犡 Ψ（犡，狋）

（８）

式中，珔犺表示普朗克常量；犿表示质量；犞（犡）表示

能量分布函数；ｉ表示虚数。

假定粒子处于定态，即具有一定的能量状态，

波函数的形式为：

Ψ（犡，狋）＝ψ（犡）ｅ
－ｉ犈狋／珔犺 （９）

式中，犈为相应的能量；ψ（犡）为定态波函数。式

２１８１
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（９）代入式（８），ψ（犡）满足定态薛定谔方程：

ｄ２ψ（犡）

ｄ犡２
＋
２犿
珔犺２

犈－犞（犡（ ））ψ（犡）＝０ （１０）

　　在对粒子运动有吸引力的狆点建立一维δ势

阱，粒子的位置为犡，其势能函数表示为：

犞（犡）＝－γδ（犡－狆） （１１）

　　令犢＝犡－狆，则粒子在δ势阱中的定态薛定

谔方程为：

ｄ２ψ
ｄ犢２

＋
２犿
珔犺２

犈＋γδ（犢（ ））ψ＝０ （１２）

其对应的定态薛定谔方程的解为：

ψ（犢）＝
１

槡犔
ｅ－ 犢 ／犔 （１３）

式中，犔＝１／β＝珔犺
２／（犿γ）。

在算法的实际设计中，为评价适应值（目标函

数），需要了解粒子的精确位置，而量子状态函数

ψ（犢）仅仅给出粒子出现在相对于狆点位置犢 的

概率密度函数 （ ）犙 犢 。为了给出粒子的精确位

置，必须将量子状态塌缩到经典状态，这可以通过

蒙特卡洛随机模拟方式来测量粒子的位置。由

此，可以得到量子状态下的粒子群算法的基本进

化方程：

犡犻，犼（狋＋１）＝狆犻，犼（狋）±
犔犻，犼（狋）

２
ｌｎ１／狌犻，犼（狋［ ］），

狌犻，犼（狋）～犝（０，１） （１４）

　　令

狆犻，犼（狋）＝φ犼（）狋·犘犻，犼（）狋＋ １－φ犼（）［ ］狋 犌犼（）狋 ，

φ犼（）狋 ～犝 ０，（ ）１ （１５）

犔犻，犼（狋）＝２α·
１

犕∑
犕

犻＝１

犘犻，犼（）狋－犡犻，犼（）狋

（１６）

式中，犕 为粒子总数；α为收缩扩张系数（ｃｏｎ

ｔｒａｃｔｉｏｎｅｘｐａｎｓｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ），它是算法中除种

群规模和迭代次数以外唯一的控制参数。对参数

α的控制可以采用固定取值和线性减小的方

式［２２］。则粒子的进化公式变为：

犡犻，犼（狋＋１）＝狆犻，犼（狋）±α·

１

犕∑
犕

犻＝１

犘犻，犼（）狋－犡犻，犼（）狋 ·ｌｎ１／狌犻，犼（狋［ ］），

狌犻，犼（狋）～犝（０，１） （１７）

２　基于量子优化算法的高光谱遥感

影像处理

２．１　异常探测

高维光谱信息可以应用于不同的高光谱影像

处理领域，高光谱目标探测是其中的主要任务之

一，目的是将目标像素或子像素与背景像素分

离［２３］开来。

独立成分分析（ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙ

ｓｉｓ，ＩＣＡ）分解的目的是将观测所得数据线性分

解为统计独立的分量，因此可以使用该特征来实

现无背景模型的异常探测。为了降低ＩＣＡ实现

过程中陷入局部最优的几率，文献［２４］提出了一

种基于量子遗传算法（ｉｍｐｒｏｖｅｄＱＧＡ，ＩＱＧＡ）的

ＩＣＡ算法，提高了检测精度与时间效率。主要改

进如下。

１）通过替换两个个体的部分结构并重组进行

交叉操作，产生新的下一代个体。通过交叉提高

了搜索能力，从而能避免局部求解。该算法利用

量子交叉的处理过程如下：①重新排列，这里采用

随机排列；②得到第一个新个体，采用策略为将第

一个个体的第一个基因作为新个体的第一个基

因，第二个个体的第二个基因作为新个体的第二

个基因，重复该过程，直到得到的新个体的基因数

量和原来的一致；③重复上述策略，得到多个新个

体，直到生成的新种群数量和原来的相同。

２）使用量子变异操作。突变主要是为了防

止早熟收敛和保证局部搜索的能力。该算法中的

量子突变是通过使用量子非门实现的。其实现策

略为：首先根据突变概率犘犿 得到突变位置，然后

对所选量子位的概率振幅进行量子非门操作。

假设观测到的信号矢量犡＝ 狓１狓２…狓［ ］犿
Τ

是一 个 犿 维 的随机向量，源信 号向 量 犛＝

狊１狊２…狊［ ］狀
Τ 是一个狀维的独立随机向量，混合矩

阵犃是一个犿×狀维的非奇异阵。其线性混合模

型可表示为犡＝犃犛，即为ＩＣＡ模型。ＩＣＡ的原理

是在犛和犃 未知的情况下，根据所观察到的信号

向量犡 和源信号向量犛 的统计信息来确定分离

矩 阵 犠，得 到 结 果 犢 ＝ 犠犡，其 中 犢 ＝

狔１狔２…狔［ ］狀
Τ，每个组分应该尽可能独立。

ＩＱＧＡ采用非高斯最大化的方法来评估ＩＣＡ

模型，峭度或四阶累积量是经典的测量非高斯度

的方法，其在理论和计算上都很简单。对犢＝

犠犡＝ 狔１狔２…狔［ ］狀
Τ 中的每一个变量的峭度的绝

对值求和作为适应度函数，表示如下：

犑（）犢 ＝∑
狀

犻＝１

Ｋｕｒｔ狔（ ）犻 ＝

∑
狀

犻＝１

犈 狔
４｛ ｝犻 －３ 犈 狔

２｛ ｝（ ）犻
２ （１８）

式中，犑（犢）可以通过犡 和犠 最大化。在将峭度

作为非高斯度量假设的情况下，犑（犢）越大，犢中的

变量独立性越强。为了保证零均值和犈 狔狔｛ ｝Τ ＝
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犐的限制，在ＩＱＧＡ中对犡和每一代信号变量应

该采用中心化和白化处理，其中白化通过ＩＣＡ

实现。

２．２　端元提取

端元提取是高光谱图像处理中的热点和难点

问题之一，其旨在解决广泛存在于高光谱图像中

的混合像元问题。传统的端元提取方法基于线

性混合模型和凸几何理论，通过寻找特征空间

中由高光谱数据构成的凸几何的顶点来确定端

元［２５３０］。

Ｌｉｕ等
［３１］及Ｘｕ等

［３２］将基于量子行为的粒子

群优化（ｑｕａｎｔｕｍｂｅｈａｖｅｄＰＳＯ，ＱＰＳＯ）算法用于

端元提取，定义了编码方式，并改进了位置进化机

制，改进如下。

１）使用像元在图像中所处的行列号对粒子进

行编码。假设图像的空间大小为狉×犮，其中狉是

行数，犮是列数，图像中共有狆个端元，犕 个粒子，

那么第犻个粒子在第狋次迭代时的位置可以表

示为：

犡狋犻 ＝ （犡
狋
ｒｏｗ

１

犻
犡狋ｒｏｗ２

犻

…犡狋ｒｏｗ狆
犻
犡狋ｃｏｌ１

犻
犡狋ｃｏｌ２

犻

…犡狋ｃｏｌ狆
犻

），

犻＝１…犕 （１９）

式中，犡狋ｒｏｗ犽
犻

（犽＝１，２…狉）表示第犻个端元在图像中

的行号；犡狋ｃｏｌ犽
犻

（犽＝１，２…犮）表示第犻个端元在图像

中的列号。根据 ＱＰＳＯ方法中粒子位置的更新

规则可以看出，粒子出现在离吸引子近的位置的

概率高，出现在离吸引子远的位置的概率低。当

采用此行列编码方式时，粒子将以更大的概率搜

索距离当前时刻最优位置更近的点。而根据高光

谱图像中自然地物的分布规律，地物一般呈同质

性分布，即某一地物的纯净像元（最优解）一般就

位于次优解附近。因此，粒子将以更大的概率搜

索最优解，从而提高寻优效率。

２）采用合作机制对粒子的最优位置进行更

新。原始的 ＱＰＳＯ方法适用于解决低维优化问

题，当优化目标的维度增加时，会造成维数灾难问

题。端元提取也面临这一问题。这一问题的产生

是由于在评价目标函数时，只对整个粒子对于目

标函数的适应度进行了评价，而忽略了粒子中每

个分量的影响。因此引入一个环境向量犫，并将犫

用量子粒子群的最优位置（ｇｂｅｓｔ）进行赋值。对

每个粒子进行单个维度评价，最优位置的更新也

是每个维度分别更新。例如当评价第犻个粒子的

第犼维犡
狋
犻犼时，将环境向量犫的第犼维用犡

狋
犻犼进行

替换，并利用替换后的犫进行适应度的计算。通

过这种方法，量子粒子群优化方法就不再受到维

度的限制。

Ｘｕ等
［３２］将ＱＰＳＯ引入端元提取中时，主要

改进如下。

１）采用高维的粒子群编码方式更符合端元的

物理意义。将高光谱影像看作二维矩阵犢＝

狔１…狔犼…狔［ ］犖 ，矩 阵 中 每 列 向 量 狔犼 ＝

（狔１犼…狔犻犼…狔犔犼）
Τ 为像素的光谱辐射值，犔为高光

谱遥感影像的波段数，犖 为遥感影像的像素数。

图像中共有狆个端元，犕 个粒子，那么第犻个粒子

在第狋次迭代时的位置可以表示为：

犡犻（）狋 ＝ 犲犻，１（）狋 犲犻，２（）狋 …犲犻，狆（）（ ）狋 ，

犻＝１，２…犕 （２０）

式中，犲犻，犼（）狋 ∈犚，表示第犻个粒子中的第犼个向

量是一个光谱向量值。

２）利用变异操作保持种群的多样性，加快寻

找的速度。将 ＱＰＳＯ方法直接用于端元提取问

题，虽然理论上能保证全局收敛，但在实际应用中

也要考虑算法的效率。为加快算法的效率，引入

变异操作。判断粒子犡犻（）狋 在下一时刻是否变异

的原则是，首先确定一个变异概率珚狆，然后生成一

个０～１之间的随机数，如果随机数小于珚狆，那么

意味着发生变异，否则不发生变异。

此外，文献［３１］与文献［３２］所用的端元提取

的目标函数不同。在文献［３１］中，目标函数被定

义为最小化原始影像与重构影像之间的均方根误

差（ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ），而文献［３２］

中的目标函数为最大化以端元为顶点构成的单形

体的体积。其目标函数可分别表示如下：

ｍｉｎＲＭＳＥ犢，^（ ）犢 ＝
１

犖∑
犖

犻＝１

１

犔
‖狔犻－^狔犻‖槡

２
２

（２１）

ｍｉｎＶｏｌｕｍｅ（ ）犃 ＝

ｄｅｔ
１ １ … １

犪１ 犪２ … 犪
［ ］

狆

狆－（ ）１ ！

（２２）

上两式中，犃是端元矩阵；犢和犢^ 分别是原始影像

和重构影像。

将量子粒子群优化用于端元提取的实验表

明，粒子群优化方法比传统的端元提取方法对噪

声和异常更具鲁棒性，而ＱＰＳＯ方法比ＰＳＯ方法

的寻优能力更胜一筹。

２．３　亚像元制图

亚像元制图将混合像元内部端元所对应的丰

度作为约束条件，按空间分辨率增强比将其分割

成若干个亚像元，以此提高影像的空间分辨率，获

得各类地物具体的空间分布情况［３３］。

文献［３４３６］利用二进制量子行为粒子群算
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法（ｂｉｎａｒｙＱＰＳＯ，ＢＱＰＳＯ）对以亚像元定位后连

通区域周长最小为目标函数的算法进行迭代优

化。基于改进的二进制量子行为粒子群算法的亚

像元制图方法的目标函数由不同连通区域周长计

算方法构成。目标函数如下：

ｍｉｎ犆＝∑

犆犿

犻＝１
∑

犆狀

犼＝１

狆犻犼 （２３）

式中，犆犿表示类别数；犆狀表示第犻类的连通区域个

数；狆犻犼为第犻类第犼个连通区域的周长。

在目标函数的优化中采用全局迭代与局部迭

代相结合的优化策略，以减少时间复杂度。其中

局部迭代是逐像元迭代，全局迭代是所有像元遍

历一遍。ＢＱＰＳＯ对比 ＱＰＳＯ来说，粒子的平均

最好位置以及吸引子都是离散的，粒子位置的离

散化更新引入了海明距离，粒子位置更新公式如下：

犱犎（犡
狋＋１
犻犼 ，狆

狋
犻犼）＝ ［犫］ （２４）

犫＝β·犱犎（犿ｂｅｓｔ
狋
犼，犡

狋
犻犼）·ｌｎ（

１

狌狋犻犼
） （２５）

上两式中，犱犎 代表海明距离；狌
狋
犻犼代表０到１之间

的随机数；犿ｂｅｓｔ表示所有粒子的个体历史最优位

置的平均值；β为参数。已知犫和狆
狋
犻犼就可以反推

出粒子下一时刻的位置犡狋＋１犻犼 。但是式（２４）并没

有考虑到正负号的问题，容易导致算法早熟。

ＭＢＱＰＳＯ（ｍｕｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄＢＱＰＳＯ）在此基础进

行了改进，当随机数狌狋犻犼≥０．５时，粒子下一时刻的

位置就等于个体最优加上海明距离，当随机数狌狋犻犼

＜０．５时，粒子下一时刻的位置就等于个体最优

减去海明距离。

在得到端元及其对应的丰度值后，设置一个

丰度阈值判断像元是否为纯净像元。每个混合像

元对应一个由狉２个亚像元组成的亚像元窗。设

第犻 个 像 元 包 含 犱 种 地 物，将 丰 度 值 按

狊犻犽×狉
２－ｒｏｕｎｄ（狊犻犽×狉

２）从小到大进行排序，则

第犱种地物在对应像元中亚像元的个数如下：

狀犻犽 ＝ｒｏｕｎｄ（狊犻犽×狉
２），犽＝１，２…犱－１

狀犻犱 ＝狉
２
－∑

犱－１

犽＝１

狀
烅

烄

烆 犻犽

（２６）

式中，犱表示地物的类别数；犻表示第犻个像元；犽

表示第犽 类地物；狉表示空间分辨率增强率；

ｒｏｕｎｄ（·）表示四舍五入；狊犻犽表示第犻个像元中第

犽种地物对应的丰度。此时每个混合像元中每类

地物所占亚像元的个数已知，但是不清楚具体位

置。ＭＢＱＰＳＯ通过最小化目标函数来得到地物

正确的空间分布。为每个混合像元分配犿 个粒

子，每个粒子为一个（犱－１）×狉２的矩阵，每一行代

表犱－１个端元，每一列代表相应端元在亚像元

窗口的位置。每一行该种地物对应的列赋值为

１，其余为０。每个粒子每一行为１的个数必须为

狀犽，当个数不为狀犽时，随机删除或增加１以确保总

和为狀犽。每个粒子的每一列只能有一个１，其余都

为０，当某一列为１的个数超过１时，随机选择该列

对应的一行赋值为１，其余行的值为０，并将赋值为

０的行中所有行都为０的列赋值为１。以上说明粒

子的更新必须满足两个约束条件：①第犽行只能有

狀犽个元素为１；②每一列最多有一个元素为１，也可

都为０。由此可以得到犱－１种地物的空间分布

情况，也就知道了第犱种地物的空间分布情况。

为了提高目标函数的适应性以及计算效率，

ＭＢＱＰＳＯ采用了３种连通区域周长计算方法来

构成目标函数，修正了粒子位置更新的离散化过

程，解决了ＢＱＰＳＯ算法迭代过程中的过早收敛

的问题。与原来的线性优化方法相比，很大程度

上提高了分类精度。

２．４　端元提取实验结果展示

本节展示了传统粒子群算法和量子粒子群算

法对真实高光谱图像的端元提取结果。使用的３

种算法分别是文献［１１］中的离散粒子群算法

（ｄｉｓｃｒｅｔｅＰＳＯ，ＤＰＳＯ），文献［３１］中的 ＱＰＳＯ和

文献［３２］中的 ＭＯＡＱＰＳＯ（ｍｕｔａｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｏｒ

ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄＱＰＳＯ）。真实数据采用美国内华达

州Ｃｕｐｒｉｔｅ地区的 ＡＶＩＲＩＳ数据。Ｃｕｐｒｉｔｅ地区

从２０世纪７０年代起就成为了美国遥感地质研究

的重要实验场地，美国地质调查局矿物谱库包含

该地区主要矿区光谱，将该光谱库的矿物光谱作

为参考端元。实验数据大小为２５０×１９０像素，除

去噪声污染严重的波段以及水吸收波段，将剩下

的１８２个波段作为输入数据，该数据覆盖了２．００

～２．４８μｍ的成像光谱范围。图１展示了该影像

的假彩色图像。

图１　Ｃｕｐｒｉｔｅ数据集

Ｆｉｇ．１　ＴｈｅＣｕｐｒｉｔｅＩｍａｇｅ
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各个方法提取出来的光谱角距离（ｓｐｅｃｔｒａｌ

ａｎｇｌｅｄｉｓｔａｎｃｅ，ＳＡＤ）值见表１，每个端元对应的

最好提取结果用加粗字体表示。

表１　不同算法的估计端元与真实端元的光谱角

Ｔａｂ．１　ＴｈｅＳｐｅｃｔｒａｌＡｎｇｌｅＤｉｓｔａｎｃｅＶａｌｕｅｓ

ＢｅｔｗｅｅｎＥｓｔｉｍａｔｅｄＥｎｄｍｅｍｂｅｒｓａｎｄ

ＲｅｆｅｒｅｎｃｅＥｎｄｍｅｍｂｅｒｓｆｏｒＤｉｆｆｅｒｅｎｔＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

矿物名称 ＤＰＳＯ ＱＰＳＯ ＭＯＡＱＰＳＯ

镁铝榴石 ０．０５０ ０．０６１ ０．０５５

蓝线石 ０．０９５ － ０．０７６

蒙脱石＃１ ０．０６６ ０．０７５ －

蒙脱石＃２ ０．０４６ ０．０５２ ０．０４４

钙铁榴石 ０．０６０ ０．０５９ ０．０５４

绿脱石 ０．０８４ ０．０７１ ０．０６６

玉髓 － ０．０４４ ０．０５７

榍石 － ０．０５６ ０．０６８

平均光谱角 ０．０５０ ０．０５２ ０．０５３

　　从表１中可以看出，不同的算法提取出来的

矿物种类以及矿物数量是不相同的，ＤＰＳＯ只提

取出了６种地物，没有提取出玉髓和榍石，ＱＰＳＯ

和 ＭＯＡＱＰＳＯ都提取出了７种矿物，但是ＱＰＳＯ

没能提取出蓝线石，ＭＯＡＱＰＳＯ没能提取出蒙脱

石＃１。虽然ＤＰＳＯ拥有最小的平均ＳＡＤ，但是

存在更多的类被重复提取或者漏提；ＱＰＳＯ 的

ＳＡＤ小于 ＭＯＡＱＰＳＯ，但是端元对应的最好提

取结果较多，所以单从表１只能判断两者都比Ｄ

ＰＳＯ拥有更高的精度。

３种算法原始影像和重构影像的 ＲＭＳＥ分

别为ＤＰＳＯ算法０．１４５７，ＱＰＳＯ算法０．０７９７，

ＭＯＡＱＰＳＯ算法０．０９２６，ＱＰＳＯ 的 ＲＭＳＥ 最

小，ＤＰＳＯ的最大。将３种算法提取出来的端元

构成的单形体体积进行对比，ＱＰＳＯ的体积最大，为

２．４８×１０－４２，ＤＰＳＯ的体积最小，为３．４４×１０－４６，

ＭＯＡＱＰＳＯ的体积为２．１３×１０－４２。由此可以

得出量子行为粒子群算法比普通的粒子群算法提

取端元的精度更高。

３　结语与展望

本文对量子遗传算法和量子粒子群算法进行

了描述，介绍了它们在高光谱遥感影像处理方法

中的应用。到目前为止，量子优化算法在高光谱

影像处理中的研究不多，但是已取得的研究结果

令人很受鼓舞，笔者认为在以下几个方面的工作

值得进一步研究。

１）在将优化算法用于高光谱遥感影像处理

时，对粒子的编码基本上都是沿用优化算法中原

本的编码方法或者在别的应用领域使用过的编码

方法，很少有方法结合高光谱数据本身的特性设

计专门针对高光谱数据的编码方式。实际上，不

同的优化问题有其各具特色的搜索空间和解空

间，而粒子的编码方式直接影响了粒子在搜索空

间中的运动方式。因此，设计适用于高光谱影像

处理的特定问题的粒子编码方式，对粒子搜索最

优结果的精度和效率有重要作用，是值得考虑的

研究角度。

２）由于高光谱遥感影像的高维特性，高光谱

遥感影像处理的优化问题基本上都是多维或者高

维优化问题。近年来有研究者对基本量子优化算

法进行改进，并有效地解决了高维的背包问题或

者复杂的多峰值函数优化问题。但在应用于高光

谱影像中时，如果构建的目标函数计算复杂度较

高，会大大降低粒子的寻优效率。因此，如何巧妙

地将搜索空间低维化，或者构建简单有效的目标

函数，也是一个重要的研究点。

３）传统的遥感影像处理主要针对单源遥感影

像，近年来，对地观测技术的发展为我们提供了具

有不同成像特性的多源遥感影像；此外，自然地物

或者人工地物的分布多种多样，这些都决定了高

光谱遥感影像的复杂性，造成在对某一问题如影

像分类或者目标提取进行建模时，很难用单一目

标函数进行有效的表达。因此，在未来基于量子

优化算法的高光谱遥感影像处理的研究上，利用

多目标优化理论解决多源遥感影像的分析与处理

有望得到更好的结果。
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ｓｉｏｎａｌＣｏｍｐｌｅｘＳｐａｃｅ［Ｊ］．犐犈犈犈犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀狊狅狀

犈狏狅犾狌狋犻狅狀犪狉狔犆狅犿狆狌狋犪狋犻狅狀，２００２，６（１）：５８７３

［２２］ＳｕｎＪ，ＦａｎｇＷ，ＷｕＸ，ｅｔａｌ．ＱｕａｎｔｕｍＢｅｈａｖｅｄ

ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ：ＡｎａｌｙｓｉｓｏｆＩｎｄｉｖｉｄｕａｌ

ＰａｒｔｉｃｌｅＢｅｈａｖｉｏｒａｎｄＰａｒａｍｅｔｅｒＳｅｌｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．犈狏狅

犾狌狋犻狅狀犪狉狔犆狅犿狆狌狋犪狋犻狅狀，２０１２，２０（３）：３４９３９３

［２３］ＤｕＢ，ＺｈａｎｇＬ．ＴａｒｇｅｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎＢａｓｅｄｏｎａＤｙ

ｎａｍｉｃＳｕｂｓｐａｃｅ［Ｊ］．犘犪狋狋犲狉狀犚犲犮狅犵狀犻狋犻狅狀，２０１４，４７

（１）：３４４３５８

［２４］ＬｉＮ，ＤｕＰ，ＺｈａｏＨ．ＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡ

ｎａｌｙｓｉｓＢａｓｅｄｏｎＩｍｐｒｏｖｅｄＱｕａｎｔｕｍＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏ

ｒｉｔｈｍ：Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｉｎ ＨｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌＩｍａｇｅｓ［Ｃ］．

ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ

Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ，Ｓｅｏｕｌ，Ｋｏｒｅａ，２００５

［２５］ＢｏａｒｄｍａｎＪＷ．ＡｕｔｏｍａｔｉｎｇＳｐｅｃｔｒａｌＵｎｍｉｘｉｎｇｏｆ

ＡＶＩＲＩＳ Ｄａｔａ Ｕｓｉｎｇ Ｃｏｎｖｅｘ Ｇｅｏｍｅｔｒｙ Ｃｏｎｃｅｐｔｓ

［Ｃ］．４ｔｈ ＡｎｎｕＪＰＬ ＡｉｒｂｏｒｎｅＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅ Ｗｏｒｋ

ｓｈｏｐ，ＷａｓｈｉｎｇｔｏｎＤＣ，ＵＳＡ，１９９３

［２６］ＷｉｎｔｅｒＭ Ｅ．ＮＦＩＮＤＲ：ＡｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒＦａｓｔ

ＡｕｔｏｎｏｍｏｕｓＳｐｅｃｔｒａｌＥｎｄＭｅｍｂｅｒＤｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｉｎ

ＨｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌＤａｔａ［Ｊ］．犘狉狅犮犲犲犱犻狀犵狊狅犳犛犘犐犈—

犜犺犲犐狀狋犲狉狀犪狋犻狅狀犪犾犛狅犮犻犲狋狔 犳狅狉 犗狆狋犻犮犪犾犈狀犵犻狀犲犲

狉犻狀犵，１９９９，３７５３：２６６２７５

［２７］ＣｈａｎｇＣＩ，ＷｕＣＣ，ＬｉｕＷ，ｅｔａｌ．ＡＮｅｗＧｒｏｗｉｎｇ

ＭｅｔｈｏｄｆｏｒＳｉｍｐｌｅｘＢａｓｅｄＥｎｄｍｅｍｂｅｒＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．犐犈犈犈犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀狊狅狀犌犲狅狊犮犻犲狀犮犲

犪狀犱犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵，２００６，４４（１０）：２８０４２８１９
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［２８］ＣｈａｎＴＨ，ＭａＷ Ｋ，ＡｍｂｉｋａｐａｔｈｉＡ Ｍ，ｅｔａｌ．Ａ

ＳｉｍｐｌｅｘＶｏｌｕｍｅＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎＦｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒＨｙ

ｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ Ｅｎｄｍｅｍｂｅｒ Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ［Ｊ］．犐犈犈犈

犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀狊狅狀 犌犲狅狊犮犻犲狀犮犲犪狀犱 犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵，

２０１１，４９（１１）：４１７７４１９３

［２９］ＤｕＱ．ＡＮｅｗＳｅｑｕｅｎｔｉａｌＡｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒＨｙｐｅｒｓｐｅｃ

ｔｒａｌＥｎｄｍｅｍｂｅｒＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ［Ｊ］．犐犈犈犈犌犲狅狊犮犻犲狀犮犲

犪狀犱犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵犔犲狋狋犲狉狊，２０１２，９（４）：６９５６９９

［３０］ＬｕｏＷ，ＺｈａｎｇＢ，ＪｉａＸ．ＮｅｗＩｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓｉｎＰａ

ｒａｌｌｅｌＩｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆＮＦＩＮＤＲ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．

犐犈犈犈犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀狊狅狀犌犲狅狊犮犻犲狀犮犲犪狀犱犚犲犿狅狋犲犛犲狀

狊犻狀犵，２０１２，５０（１０）：３６４８３６５９

［３１］ＬｉｕＲ，ＺｈａｎｇＬ，ＤｕＢ．ＡＮｏｖｅｌＥｎｄｍｅｍｂｅｒＥｘ

ｔｒａｃｔｉｏｎ ＭｅｔｈｏｄｆｏｒＨｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌＩｍａｇｅｒｙＢａｓｅｄ

ｏｎＱｕａｎｔｕｍＢｅｈａｖｅｄＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

［Ｊ］．犐犈犈犈犑狅狌狉狀犪犾狅犳犛犲犾犲犮狋犲犱犜狅狆犻犮狊犻狀犃狆狆犾犻犲犱

犈犪狉狋犺犗犫狊犲狉狏犪狋犻狅狀狊犪狀犱犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵，２０１７，１０

（４）：１６１０１６３１

［３２］ＸｕＭ，ＺｈａｎｇＬ，ＤｕＢ，ｅｔａｌ．ＡＭｕｔａｔｉｏｎＯｐｅｒａｔｏｒ

ＡｃｃｅｌｅｒａｔｅｄＱｕａｎｔｕｍＢｅｈａｖｅｄＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉ

ｍｉｚａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒＨｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌＥｎｄｍｅｍｂｅｒ

Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ［Ｊ］．犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵，２０１７，９（３）：１９７

［３３］ＡｔｋｉｎｓｏｎＰＭ．ＭａｐｐｉｎｇＳｕｂｐｉｘｅｌＢｏｕｎｄａｒｉｅｓｆｒｏｍ

ＲｅｍｏｔｅｌｙＳｅｎｓｅｄＩｍａｇｅｓ［Ｊ］．犐狀狀狅狏犪狋犻狅狀狊犻狀犌犐犛，

１９９７，４：１６７１８０

［３４］ＶｉｌｌａＡ，ＣｈａｎｕｓｓｏｔＪ，ＢｅｎｅｄｉｋｔｓｓｏｎＪＡ，ｅｔａｌ．Ｕｎ

ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄＭｅｔｈｏｄｓｆｏｒｔｈｅＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆＨｙｐｅｒ

ｓｐｅｃｔｒａｌＩｍａｇｅｓｗｉｔｈＬｏｗＳｐａｔｉａｌＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎ［Ｊ］．

犘犪狋狋犲狉狀犚犲犮狅犵狀犻狋犻狅狀，２０１３，４６（６）：１５５６１５６８

［３５］ＴｈｏｒｎｔｏｎＭ Ｗ，ＡｔｋｉｎｓｏｎＰＭ，ＨｏｌｌａｎｄＤＡ．Ｓｕｂ

ｐｉｘｅｌＭａｐｐｉｎｇｏｆＲｕｒａｌＬａｎｄＣｏｖｅｒＯｂｊｅｃｔｓｆｒｏｍ

ＦｉｎｅＳｐａｔｉａｌＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎＳａｔｅｌｌｉｔｅＳｅｎｓｏｒＩｍａｇｅｒｙＵ

ｓｉｎｇＳｕｐｅｒＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎＰｉｘｅｌＳｗａｐｐｉｎｇ［Ｊ］．犐狀狋犲狉狀犪

狋犻狅狀犪犾犑狅狌狉狀犪犾狅犳犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵，２００６，２７（３）：

４７３４９１

［３６］ＥｒｔüｒｋＡ，ＧüｌｌüＭ Ｋ，ｅ爧ｍｅｃｉＤ，ｅｔａｌ．Ｓｐａｔｉａｌ

ＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎＥｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｏｆＨｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌＩｍａｇｅｓ

ＵｓｉｎｇＵｎｍｉｘｉｎｇａｎｄＢｉｎａｒｙＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉ

ｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．犐犈犈犈犌犲狅狊犮犻犲狀犮犲犪狀犱犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵

犔犲狋狋犲狉狊，２０１４，１１（１２）：２１００２１０４

犎狔狆犲狉狊狆犲犮狋狉犪犾犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵犐犿犪犵犲犘狉狅犮犲狊狊犻狀犵

犫狔犝狊犻狀犵犙狌犪狀狋狌犿犗狆狋犻犿犻狕犪狋犻狅狀犃犾犵狅狉犻狋犺犿

犣犎犃犖犌犔犻犪狀犵狆犲犻
１
　犔犐犝犚狅狀犵

１
　犇犝犅狅

２

１　ＳｔａｔｅＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｉｎＳｕｒｖｅｙｉｎｇ，ＭａｐｐｉｎｇａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，ＷｕｈａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，

Ｗｕｈａｎ４３００７９，Ｃｈｉｎａ

２　ＳｃｈｏｏｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，ＷｕｈａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｗｕｈａｎ４３００７２，Ｃｈｉｎａ

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｈａｓｂｅｃｏｍｅａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｐａｒｔｏｆｇｒｏｕｎｄｏｂｓｅｒｖａ

ｔｉｏｎｓｉｎｃｅｔｈｅ１９８０ｓ，ａｎｄｉｔｉｓｔｈｅｍａｉｎｄａｔａｓｏｕｒｃｅｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｆｏｒｇｒｏｕｎｄｏｂｊｅｃｔｓ．Ｈｙ

ｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅ（ＨＳＩｓ）ｎｏｔｏｎｌｙｃｏｎｔａｉｎｓｓｐａｔｉａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ｂｕｔａｌｓｏｃｏｎｔａｉｎｓａｂｕｎｄａｎｔｓｐｅｃｔｒａｌ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｗｉｔｈｔｅｎｓｔｏｈｕｎｄｒｅｄｓｏｆｃｏｎｔｉｇｕｏｕｓｓｐｅｃｔｒａｌｂａｎｄｓ．Ｔｈｅａｂｕｎｄａｎｔｓｐｅｃｔｒａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆ

ＨＳＩｓｃａｎｈｅｌｐｕｓｂｅｔｔｅｒｉｄｅｎｔｉｆｙｇｒｏｕｎｄｏｂｊｅｃｔｓ，ｗｈｉｃｈｈａｓｇｒｅａｔｌｙｉｍｐｒｏｖｅｄｏｕｒａｂｉｌｉｔｙｔｏｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅｌｙ

ａｎｄｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｌｙｓｅｎｓｅｔｈｅｅａｒｔｈ’ｓｓｕｒｆａｃｅ．Ｉｔｈａｓｂｅｅｎｉｎｔｅｎｓｉｖｅｌｙｒｅｓｅａｒｃｈｅｄｔｏｍａｋｅｆｕｌｌｕｓｅｏｆ

ｂｏｔｈｓｐａｔｉａｌａｎｄｓｐｅｃｔｒａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆＨＳＩｓ，ｓｏａｓｔｏａｃｃｕｒａｔｅｌｙｏｂｔａｉｎｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｇｒｏｕｎｄｏｂ

ｊｅｃｔｓ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｒｅｖｉｅｗｓｑｕａｎｔｕｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｍｅ

ｔｈｏｄｓ．Ｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔａｎｄｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙｏｆｑｕａｎｔｕｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍａｓｗｅｌｌａｓｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ

ｉｎｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｒｅｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ．Ａｎｄｓｏｍｅｓｕｇｇｅｓｔｉｏｎａｎｄｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｆｏｒｆｕｒｔｈｅｒ

ｓｔｕｄｙｏｆｔｈｅｑｕａｎｔｕｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｒｅｇｉｖｅｎ．
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