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改进的双链量子遗传算法在图像去噪中的应用

国　 强， 孙宇枭

（哈尔滨工程大学 信息与通信工程学院，１５０００１ 哈尔滨）  

摘　 要： 针对传统双链量子遗传算法收敛速度慢、搜索精度低、鲁棒性差等不足，提出一种 Ｆ 型双链量子遗传算法（Ｆ＿ＤＣＱ⁃
ＧＡ） ． 对编码空间进行单值映射处理，在保证量子种群适应度值与相应幅角排序单调性的前提下，缩小算法的搜索空间，增加

搜索密度；在量子更新时引入自适应步长因子，使步长随目标函数在搜索点处梯度的变化而变化，有效解决了传统寻优算法

普遍存在的全局最优解搜索困难的问题；在染色体变异更新时提出了 π ／ ６ 门，克服了原来非门变异无法更新量子比特概率幅

的缺点． 将 Ｆ＿ＤＣＱＧＡ 优化算法应用于小波阈值去噪的阈值选择机制中，通过仿真证明 Ｆ＿ＤＣＱＧＡ 优化算法提高了小波阈值

函数的收敛速度和搜索精度，在图像边缘特征提取中可以获得更小的均方误差 （ＳＭＥ） 和更大的峰值信噪比 （ＲＰＳＮ），同时又保

留了大部分高频信息．
关键词： 双链量子遗传算法；量子旋转门；量子编码；小波去噪；自适应阈值

中图分类号： ＴＰ３９１ 文献标志码： Ａ 文章编号： ０３６７－６２３４（２０１６）０５－０１４０－０８

Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｑｕａｎｔｕｍ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ｄｏｕｂｌｅ ｃｈａｉｎｓ ｉｎ ｉｍａｇｅ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ

ＧＵＯ Ｑｉａｎｇ，ＳＵＮ Ｙｕｘｉａｏ

（Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｈａｒｂｉｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，１５０００１ Ｈａｒｂｉｎ， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｏｆ ｓｌｏｗ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｓｐｅｅｄ， ｌｏｗ ｓｅａｒｃｈ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｐｏｏｒ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｉｎ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ
ｄｏｕｂｌｅ ｃｈａｉｎｓ ｑｕａｎｔｕｍ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ａ ｎｅｗ ｄｏｕｂｌｅ ｃｈａｉｎｓ ｑｕａｎｔｕｍ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ （ Ｆ ＿ ＤＣＱＧＡ） ｉｓ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ． Ｔｈｅ ｃｏｄｉｎｇ ｓｐａｃｅ ｉｓ ｍａｐｐｅｄ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ｓｐａｃｅ ａｎｄ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ｄｅｎｓｉｔｙ，
ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｐｒｅｍｉｓｅ ｏｆ ｇｕａｒａｎｔｅｅｉｎｇ ｑｕａｎｔｕｍ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ａｒｇｕｍｅｎｔ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｍｏｎｏｔｏｎｉｃｉｔｙ． Ｔｈｅ
ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｔｅｐ⁃ｌｅｎｇｔｈ ｆａｃｔｏｒ ｉｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｑｕａｎｔｕｍ ｕｐｄａｔｉｎｇ， ｗｈｉｃｈ ｃｈａｎｇｅｓ ｔｈｅ ｓｔｅｐ⁃ｌｅｎｇｔｈ ｗｉｔｈ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｏｆ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｎ ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ． Ｔｈｉｓ ｃｏｕｌｄ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｓｅａｒｃｈ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｉｅｓ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ
ｏｓｃｉｌｌａｔｏｒｙ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｉｎ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｑｕａｎｔｕｍ π ／ ６ ｇａｔｅ ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ ｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅ ｍｕｔａｔｉｏｎ
ｕｐａｄａｔｉｎｇ， ｔｏ ｏｖｅｒｃｏｍｅ ｔｈｅ ｓｈｏｒｔｃｏｍｉｎｇ ｔｈａｔ ＮＯＴ ｇａｔｅ ｃａｎ ｎｏｔ ｕｐｄａｔｅ ｑｕａｎｔｕｍ ｂｉｔ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ａｍｐｌｉｔｕｄｅ． Ｔｈｅ Ｆ＿
ＤＣＱＧＡ ｉｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ． Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ Ｆ＿ＤＣＱＧＡ
ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｓｐｅｅｄ ｏｆ ｔｈｅ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ． Ａｎｄ ｉｎ ｉｍａｇｅ ｅｄｇｅ
ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｓｍａｌｌｅｒ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ （ＳＭＥ） ａｎｄ ｌａｒｇｅｒ ｐｅａｋ ｓｉｇｎａｌ ｔｏ ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ （ＲＰＳＮ） ａｒｅ ｇａｉｎｅｄ．
Ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ， ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｓ ａｌｓｏ ｒｅｔａｉｎｅｄ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ｄｏｕｂｌｅ ｃｈａｉｎｓ ｑｕａｎｔｕｍ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ； ｑｕａｎｔｕｍ ｒｏｔａｔｉｏｎ ｇａｔｅ； ｑｕａｎｔｕｍ ｃｏｄｅ；ｗａｖｅｌｅｔ ｄｅ⁃ｎｏｉｓｉｎｇ；
ａｄａｐｔｉｖｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ

收稿日期： ２０１４－１１－１４．
基金项目： 国家自然科学基金（６１３７１１７２， ６１２４０００７）；黑龙江省科

技攻关项目（ＧＣ１３Ａ３０７）；黑龙江省博士后科研启动金

（ＬＢＨ－Ｑ１２１２２）；海洋工程国家重点实验室基金（１２１３）；
哈尔滨市应用技术与开发项目（２０１３ＲＦＪＧＪ００９） ．

作者简介： 国　 强（１９７２—），男，教授，博士生导师．
通信作者： 孙宇枭，ｓｕｎｙｕｘｉａｏ＠ １２６．ｃｏｍ．

　 　 量子计算的主体思想就是用微观粒子（量子）
的纠缠、叠加和相干等特性解决经典计算中无法解

决的 ＮＰ 问题． 分解大数质因子的量子算法［ １ ］ 和量

子搜索算法［ ２ ］等的提出，给量子计算的研究注入了

新的活力，引发了量子计算研究的热潮． 量子突出

的并行计算能力被应用到各类优化算法中，其中量

子遗传算法［ ２－３ ］ ＱＧＡ（ｑｕａｎｔｕｍ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）以
种群规模小、搜索能力强、收敛速度快等优点受到关

注，而双链量子遗传算法 ＤＣＱＧＡ （ ｄｏｕｂｌｅ ｃｈａｉｎｓ
ｑｕａｎｔｕｍ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）弥补了量子遗传算法的缺

陷，提高了量子优化算法的效率和精度，得到了广泛

的应用．
但 ＤＣＱＧＡ 优化算法自身也存在不足． 首先，它



的编码空间范围为 （０，２π）， 空间范围较大，影响收

敛速度；其次，量子更新策略的步长调整是基于上一

次的迭代初值，会导致步长的调整超出合理范围，影
响收敛精度；最后，其染色体变异环节采用非门处

理，没有达到更新量子比特概率幅的目的． 文献［４－
５］是比较典型的改进策略，也是目前优化效果最好

的改进方案，但都有自身不足． 文献［４］对编码空间

进行改进但未考虑压缩后编码空间变为单值函数的

问题，没有起到增加搜索密度的目的；文献［５］提出

利用 Ｈａｄａｍａｒｄ 门作为变异操作，但这种操作变异尺

度过大，易引起种群退化现象． 针对上述缺陷，本文

对 ＤＣＱＧＡ 的编码、染色体旋转门更新和变异过程

进行改进，提出了一种具有高密度搜索空间、自适应

更新步长的 Ｆ 型双链量子遗传算法 （ Ｆ Ｄｏｕｂｌｅ
Ｃｈａｉｎｓ Ｑｕａｎｔｕｍ Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ，Ｆ＿ＤＣＱＧＡ），并
将该算法引入小波阈值去噪［ ６ ］的阈值选择机制中，
提出了量子小波阈值去噪法，并通过仿真验证了 Ｆ＿
ＤＣＱＧＡ 算法的实际应用价值．

１　 一种改进的双链量子遗传算法

１．１　 传统双链量子遗传算法

双链量子遗传算法在 ＱＧＡ 的基础上做了大量改

进［ ７ ］：编码方式是采用量子比特的概率幅直接来描

述目标函数解空间的可行解，这种编码方式既保证了

染色体初始化时的随机性又能同时利用染色体中上

下两条基因链在解空间搜索，使种群具有丰富多样性

的同时加快了搜索速度；用量子旋转门更新量子比特

的相位时，不必繁琐地去比对查找表［ ８ ］，而是对于转

角方向给出了一种简单实用的确定方法；在确定转角

迭代步长时充分利用了目标函数的梯度信息；利用量

子非门完成对量子比特的变异操作，使种群不断的进

化． 虽然 ＤＣＱＧＡ 有很多优势但自身也存在不足：它
的编码空间过大、量子更新步长不合理等问题导致其

搜索速度慢、搜索精度低、鲁棒性差等缺陷［ ９ ］ ． 本文

针对 ＤＣＱＧＡ 中的量子比特的编码空间、旋转门和变

异门的染色体更新策略进行改进．
１．２　 改进的量子比特编码

区别传统编码方式，在双链量子遗传算法中染

色体的量子基因位采用量子比特编码． 在量子计算

中，用 ｜ ０〉 和 ｜ １〉 来表示量子的两种基本状态，量
子比特状态除了 ｜ ０〉 和 ｜ １〉 还可以处于二者之间

的某一线性组合，通常称为叠加态［ １０－１２ ］ ． 一个量子

比特的状态可以描述为

｜ φ〉 ＝ α ｜ ０〉 ＋ β ｜ １〉 ．
其中 α 和 β 是一对复数，称为量子态的概率幅且

α２ ＋β２ ＝ １ ［１ ３ ］ ． 在 ＤＣＱＧＡ 中量子位的概率幅用

ｃｏｓ（ ｔ） ｓｉｎ（ ｔ）( ) Ｔ 来表示，直接采用量子比特的概

率幅进行编码，其中 ｔ ＝ ２π × ｒａｎｄ，ｒａｎｄ 为（０，１）内
的随机数． 概率幅在单位圆中幅角 ｔ 的初始值由

（０，２π） 随机产生． 则在采用双链编码方案时可以

表示为

ｐｉ ＝
ｃｏｓ（ ｔｉ１） ｃｏｓ（ ｔｉ２） … ｃｏｓ（ ｔｉｎ）
ｓｉｎ（ ｔｉ１） ｓｉｎ（ ｔｉ２） … ｓｉｎ（ ｔｉｎ）
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ê

ù

û

ú
ú
．

其中 ｔｉｊ ＝ ２π × ｒａｎｄ，ｉ ＝ １，２，…，ｍ，ｊ ＝ １，２，…，ｎ，ｍ
是种群规模，ｎ 是量子位数．

量子比特的概率幅 （ｃｏｓ（ ｔｉｊ），ｓｉｎ（ ｔｉｊ）） Ｔ 是周期

变化的，每条量子染色体量子比特的概率幅在更新

过程 中 都 会 重 复 落 在 单 位 圆 中， 取 值 范 围 在

（ － １，１） 内， 这样的搜索范围大，会影响算法的收

敛速度．
本文对双链量子遗传算法的编码空间进行了改

进，将量子比特编码的初始相位角 ｔ′ｉｊ 限定在 ［π ／ ２，
３π ／ ２］ 内，则 ｔ′ｉｊ ＝ π ／ ２ ＋ π × ｒａｎｄ， 概率幅取值范围

仍在（－１，１）内，既保证了量子种群适应度值与相应

幅角排序的单调性还压缩了编码空间，提高了概率

幅的密度． 但缩小编码空间会减小最优解的搜索概

率，如图 １ 所示． 当编码空间范围为 （０，２π） 且对应

概率幅值为－０．４ 时，有两个相位解 Ｐ１ 和 Ｐ２； 当编码

空间为 （π ／ ２，３π ／ ２） 时，对应的相位解仅有 Ｐ１ 这一

个解， 这样会减小搜索到全局最优解的概率，降低

搜索精度． 为此在双链编码时引入一个调整因子 ｋ
来弥补这个缺陷． 改进的双链编码方式为

ｐｉ ＝
ｃｏｓ（ｋｔｉ１） ｃｏｓ（ｋｔｉ２） … ｃｏｓ（ｋｔｉｎ）
ｓｉｎ（ｋｔｉ１） ｓｉｎ（ｋｔｉ２） … ｓｉｎ（ｋｔｉｎ）

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
．

（１）
其中引入的调整因子 ｋ 为大于等于 １ 的常数．
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图 １　 编码空间示意

　 　 当 ｋ ＝ １时为传统的双链编码方式；当 ｋ ＞ １时

压缩了概率幅函数的周期，提高搜索全局最优解的

概率． 如图 ２ 所示， 当 ｋ ＝ １ 且编码空间范围为

（π ／ ２，３π ／ ２） 时，概率幅为 － ０．４，对应的相位角仅有

Ｐ３；当 ｋ ＝ ２ 且编码空间也为（π ／ ２，３π ／ ２） 时，概率

幅为 － ０．４，对应的相位角有Ｐ１ 和Ｐ２ 两个解． 理论上，
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当 ｋ 取值更大时，对应概率幅的相位角更多，搜索概

率更高． 但 ｋ 取值过大又会导致编码空间对应的相位

角密度过大，反而影响了收敛精度，综合考虑调整因

子 ｋ 选为 ３．

1.0
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图 ２　 ｋ ＝ １ 和 ｋ ＝ ２ 时编码空间示意

１．３　 改进的量子门更新

在量子计算中，利用量子门［１ ４ ］ 对量子位进行

一系列的酉变换来实现某些逻辑变换功能． 常见的

量子门有 Ｈａｄａｍａｒｄ 门、相位门、量子旋转门等，本文

用量子旋转门来更新量子比特相位作为进化操作的

执行机构，它决定了量子遗传算法的性能． 量子旋

转门定义为

Ｕ（θ） ＝
ｃｏｓ θ － ｓｉｎ θ
ｓｉｎ θ 　 ｃｏｓ θ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ．

其中 θ 是旋转角度，在 ＤＣＱＧＡ 第 ｉ 个量子比特的更

新过程可以表示为

ｃｏｓ（ ｔｉ ＋ θ）
ｓｉｎ（ ｔｉ ＋ θ）

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
＝

ｃｏｓ θ － ｓｉｎ θ
ｓｉｎ θ 　 ｃｏｓ θ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

ｃｏｓ（ ｔｉ）
ｓｉｎ（ ｔｉ）

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
．

其中 （ｃｏｓ（ｔｉ），ｓｉｎ（ｔｉ））Ｔ 和 （ｃｏｓ（ｔｉ ＋ θ），ｓｉｎ（ｔｉ ＋ θ））Ｔ

为第 ｉ 个量子比特更新前后的概率幅．
旋转角度 θ 的大小和旋转方向会影响到算法的

速度和效率，对 θ 方向的选取做如下规定：
α０ 和 β ０ 是搜索到的全局最优解中的某一个量

子比特的概率幅， α１ 和 β １ 是当前解中的相应量子

比特的概率幅，令

Ａ ＝
α０ α１

β０ β１
．

　 　 当 Ａ ≠ ０ 时， θ 的方向为 － ｓｇｎ（Ａ）；当 Ａ ＝ ０
时， θ 的方向取正负均可［１ ５ ］ ．

转角的大小决定了算法的收敛速度和搜索精度，
由文献［１０－１１］可知，量子旋转门转角 Δθ 的取值范

围是 Δθ０ ≥｜ Δθ ｜ ≥０．１Δθ０ ． 当 Δθ０ ≤０．００１π 时，Δθ０

的变化率很小，降低了算法的收敛速度和效率；当
Δθ０ ≥０．０１π 时，容易引起早熟收敛． 文献［１０］给出了

Δθ 的取值范围为 （０．００５π，０．０１π）， 但没有给出具体

的选择依据，这种转角大小固定的更新策略没有考虑

种群中染色体之间的差异，也没有充分利用搜索点处

目标函数的相对变化率．
因此，在 ＦＤＣＱＧＡ 中考虑到转角 Δθ 和迭代初

始值 Δθ ０ 应随着目标函数在搜索点处相对变化率的

变化而做出相应的调整，当适应度函数在搜索点处

的变化率较大时，适当减小搜索步长，反之适当加大

搜索步长，这样就可以防止搜索速度过慢和算法振

荡的问题． 提出了一种自适应步长系数，将目标函

数的在搜索点处的相对变化率加入到转角步长函数

中． 令自适应步长系数为

δ ＝ ｅｘｐ（ －
Ñｆ ｊｍａｘ － Ñｆ ｊｍｉｎ

Ñｆ ｊｍａｘ － Ñｆ（Ｘ ｊ
ｉ）

），

Ñｆ（Ｘ ｊ
ｉ） 为目标函数 ｆ（Ｘ） 在点 Ｘ ｊ

ｉ 处的梯度， Ñｆ ｊｍａｘ
和 Ñｆ ｊｍｉｎ 分别定义为

Ñｆ ｊｍａｘ ＝ ｍａｘ｛
∂ｆ（Ｘ１）
∂Ｘ ｊ

１

，…，
∂ｆ（Ｘｍ）
∂Ｘ ｊ

ｍ

｝，

Ñｆ ｊｍｉｎ ＝ ｍｉｎ｛
∂ｆ（Ｘ１）
∂Ｘ ｊ

１

，…，
∂ｆ（Ｘｍ）
∂Ｘ ｊ

ｍ

｝ ．

其中 Ｘ ｊ
ｉ （ ｉ ＝ １，２，…，ｍ；ｊ ＝ １，２，…，ｎ） 表示向量 Ｘ ｉ

的第 ｊ 个分量， ｍ 表示种群规模， ｎ 表示单个染色体

上的量子位数． 综合上面提到的转角方向策略、自
适应步长策略和文献［１６］给出的 Δθ 取值范围，在
Ｆ＿ＤＣＱＧＡ中量子旋转门的转角函数 Δθ 定义为

Δθ ＝ － ｓｇｎ（Ａ） × ０．００５（１ ＋ １９δ） ．
　 　 通过这样定义转角函数可以看出，在搜索点处

当目标函数变化率较小时， Δθ 在增大，从而加快收

敛速度；当目标函数变化率较大时， Δθ 在减小，从
而减缓收敛速度，防止跃过全局最优点，保证 Δθ 在

一个合理的范围内变化，提高搜索精度．
１．４　 改进的量子染色体变异

在传统遗传算法中，为降低算法早熟的概率同

时又能增加种群多样性，加入了变异操作． ＤＣＱＧＡ
利用量子非门实现变异过程，这种变异操作实际上

是互换了染色体中基因位的两个概率幅，并没有增

加种群的多样性． 为了既能保证增加种群的多样性

又不会因为相位角调整过大而跃过全局最优解，提
出了 π ／ ６ 变异门，定义如下：

Ｕ π
６
＝ １

２
３ － １

１ ３

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
．

π ／ ６ 变异门作用在单个量子比特的效果为

　 １
２

３ － １

１ ３

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

ｃｏｓ（ ｔｉ）
ｓｉｎ（ ｔｉ）

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
＝

　 　 　
ｃｏｓ π

６
－ ｓｉｎ π

６

ｓｉｎ π
６

ｃｏｓ π
６
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ê
ê
ê
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úú
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ｃｏｓ（ π
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＋ ｔｉ）

ｓｉｎ（ π
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． （２）

可以看出，这种变异策略也是一种相位角旋转，
但这种旋转改变了基因位的幅值，增加了种群多样

性；同时相位角的旋转角度为 ３０°，既不会因为旋转

角度过小起不到变异作用也不会因为相位角调整过

大而跃过全局最优解．

２　 基于 Ｆ＿ＤＣＱＧＡ 的小波阈值去噪法

２．１　 小波阈值去噪概述

小波阈值去噪算法可以通过三步来实现：
１）确定小波基函数和小波分解尺度，对含噪信

号做小波变换获得小波系数；
２）选择合适的阈值函数和阈值估计法，对小波

系数进行处理；
３）将处理后的小波系数进行小波重构，获得去

噪后的信号．
小波阈值去噪的关键是阈值和阈值函数的选

取． 目前常用的阈值是 Ｄｏｎｏｈｏ 提出的固定阈值法

λ ＝ δ ２ｌｎ（Ｎ） ， 其中， Ｎ 为待处理信号长度， δ 为

噪声标准差．
常用的阈值函数有硬阈值函数和软阈值函数：

硬阈值函数在阈值点的不连续会导致重构信号产生

振荡现象；虽然软阈值函数是连续函数可以克服上

面的缺陷，但滤波后的小波系数与原系数之间总是

存在固定偏差，造成边缘模糊影像重构图像． 因此，
很多研究者都对阈值函数提出改进且效果优异，本
文选取的阈值函数为

ｆ（ｘ） ＝
ｓｇｎ（ｘ） ｜ ｘ ｜ ２ － α２λ２ ， ｜ ｘ ｜ ≥ λ；

１ － α２ ｜ ｘ ｜
λ

ｘ，　 　 　 ｜ ｘ ｜ ＜ λ．

ì

î

í

ï
ï

ïï

（３）

式中： ｆ（ｘ） 为滤波后的小波系数； ｘ 为小波分解系

数； λ 为阈值； α 为调整参数，只要参数 α 的取值适

当便可以获得较好的去噪效果，本文中的参数 α 取

值为 ０．８．
２．２　 基于 Ｆ＿ＤＣＱＧＡ 的阈值选取

目前对于小波阈值的改进大部分还是在如何确

定一个最优的固定阈值，即在小波分解的不同层数

选用相同的阈值． 而信号和噪声在小波变换域内随

着尺度的变化所呈现出的变化规律是不同的，噪声

的小波分解系数会随着尺度的增加而减小，而信号

的变化规律正好相反． 因此，这种固定阈值的方式

是不科学的． 在确定阈值时需要考虑到各层中信号

和噪声层间系数的相关特性，由文献［１７］可知，噪

声对应的第 ｊ ＋ １ 层小波展开系数的最大值小于第 ｊ

层小波展开系数的最大值的 ２ ／ ２ 倍． 基于这个特

性本文提出了一套阈值可根据小波分解层数的各自

特点进行自动调整的机制，定义了自适应阈值：

λ ｊ ＝ μ ｊ ×
２
２

æ

è
ç

ö

ø
÷

（ ｊ －１）

λ． （４）

　 　 根据小波变换的系数特征在原阈值的基础上引

入自适应因子 μ ｊ，μ ｊ ∈ ［０，１］，ｊ 为当前分解尺度的

层数， λ 为 Ｄｏｎｏｈｏ 提出的阈值． 在自适应阈值中自

适应因子起到了举足轻重的作用，它的值会随着信

号和噪声强度、小波分解尺度的变化而变化，这就需

要一个快速、稳定的寻优体制来寻找最优的 μ ｊ 值．
因此，将 Ｆ 型双链量子遗传算法引入到小波去噪中

提出量子小波去噪，将 Ｆ＿ＤＣＱＧＡ 作为这个寻优体

制来寻找最佳的 μ ｊ 值，利用 Ｆ＿ＤＣＱＧＡ 的快速、稳定

来获得每一层的最佳阈值．
２．３　 量子小波去噪法中的适应度函数

为了保证搜索到最优阈值调整因子是合理的，
需要一个与图像质量有关的适应度函数来决定量子

染色体中基因的进化方向和步长． 常用的图像去噪

效果评估手段有主观和客观评价准则，主观评价通

过人眼观察得出结论；客观评价准则通过对比均方

误差 （ＳＭＥ） 和峰值信噪比（ＲＰＳＮ） 的值来评价． 去噪

后的图像均方误差值越小和峰值信噪比越大，去噪

效果越好． 由于 ＳＭＥ 与 ＲＰＳＮ 值存在一一对应关系，所
以将峰值信噪比作为适应度函数来指导量子染色体

的进化方向，适应度函数为

Ｆ ＝ １０ ｌｇ
∑
Ｍ－１

ｍ ＝ ０
∑
Ｎ－１

ｎ ＝ ０
ｆ２（ｍ，ｎ）

∑
Ｍ－１

ｍ ＝ ０
∑
Ｎ－１

ｎ ＝ ０
（ ｆ（ｍ，ｎ） － ｆ ′（ｍ，ｎ）） ２

． （５）

其中 ｆ（ｍ，ｎ） 和 ｆ ′（ｍ，ｎ） 分别为图像的灰度值，且
ＲＰＳＮ ＝ － １０ｌｇ（２５５２ ／ ＳＭＥ） ．
２．４　 基于 Ｆ 型双链量子遗传算法的小波阈值去噪

方法

Ｆ＿ＤＣＱＧＡ 算法对信号进行小波阈值去噪的具

体步骤：
１）读入信号数据 ｓ（ｘ），加入噪声获得含噪信号

ｆ（ｘ），并利用式（５） 计算出加噪信号的峰值信噪比

（ＲＰＳＮ，０） ．
２）选择小波基函数、确定小波分解层数 ｊ ＝ ３，

对加入噪声的信号 ｆ（ｘ） 进行多尺度小波分解，获得

小波系数 Ｗ（ ｆ（ｘ）） ．
３）算法参数设置： 种群规模 ｍ，染色体基因位

数 ｎ，最大迭代次数 ｇｅｎ，变异概率 Ｐｍ ．
确定种群规模及基因位数． 种群规模与小波分
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解层数一致， 所以种群规模为 ｍ ＝ ｊ． 染色体中基因

位数过大会增加运算的复杂程度，影响算法效率，而
基因位数过少又会降低搜索精度． 综合考虑既保证

计算量不能太大又能满足搜索精度的基因位数定为

ｎ ＝ ２０， 这样的基因位数便保证算法在全局范围内

搜索又能降低计算复杂度． 最大迭代次数根据仿真

实验给出， Ｆ＿ＤＣＱＧＡ 算法在复杂函数进行寻优时

一般会在 ５０ 代内收敛到最优解（后面仿真实验可

看到），Ｆ＿ＤＣＱＧＡ 算法以最大迭代次数作为算法终

止条件，为了保证搜索精度文中的最大迭代次数为

ｇｅｎ ＝ １００，变异概率 Ｐｍ ＝ ０．０５．
４）令 ｔ ＝ ０，种群初始化． 采用本文提出的高密度

编码方式，在［０，１］ 范围内随机生成一个数 ｒａｎｄ，利
用公式 ｔ ＝ （π ／ ２ ＋ π × ｒａｎｄ） 在 ［π ／ ２，３π ／ ２］ 范围产

生 ２０ 个随机数 ｔｎ ． 按式（１） 产生 ｍ 条 ２０ 个基因位的

染色体做为初始种群 Ｑ（ｔ０ｍ），调整因子 ｋ 取值为 ３．
　 Ｑ（ ｔ０１） ＝ Ｑ（ ｔ０２） ＝ … ＝ Ｑ（ ｔ０ｍ） ＝

ｃｏｓ（３ｔ０１） ｃｏｓ（３ｔ０２） … ｃｏｓ（３ｔ０ｎ）
ｓｉｎ（３ｔ０１） ｓｉｎ（３ｔ０２） … ｓｉｎ（３ｔ０ｎ）
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ë

ê
ê

ù

û
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５） 解空间变换． 按如下公式将初始化种群中的

上下两条并行基因链所表示的近似解与搜索空间内

的优化解建立一一映射关系（本文中优化解空间范

围为 Ｕ ＝ ［０，１］）：

Ｘ ｊ
ｉｃ

１
２

ｂｉ（１ ＋ αｉ） ＋ ａｉ（１ － αｉ）[ ] ，

Ｘ ｊ
ｉｓ ＝

１
２

ｂｉ（１ ＋ βｉ） ＋ ａｉ（１ － βｉ）[ ] ．

式中： ［αｉ，βｉ］ 为第 ｉ 个基因位；Ω ＝ ［ａｉ，ｂｉ） 为解空

间范围．
６）计算染色体中各个基因位的适应度值 ｆ（ｘｉ），

记录最优解 ｆ（ｘｂｅｓｔ） 及最优基因位． 将初始种群中的

２ｍｎ 个解作为自适应因子 μ ｊ 的初始值． 将初始值带

入阈值选择机制式（４）中作为不同尺度下的阈值，
利用得到的阈值和阈值函数对步骤 ２）中获得的小

波系数 Ｗ（ ｆ（ｘ）） 进行去噪处理，将去噪后的信号按

式（５）计算出 ｍ 个适应度值，记录 ｍ 个适应度值中

的最优解 ｆ（ｘｂｅｓｔ） 及最优基因位．
７）判断是否满足迭代次数 ｇｅｎ． 若满足条件则

终止循环并输出步骤 ６）中的最优解 ｆ（ｘｂｅｓｔ） 及最优

基因位，利用处理后的小波系数重构信号；否则进行

下一步．
８）利用量子旋转门对种群进行更新． 利用量子

旋转门对染色体中的每一位基因位完成变换，按照

式（３）新的转角函数确定转角大小和方向，生成新

的染色体．
９）利用 π ／ ６ 变异门完成染色体的变异操作． 按

照式（２）根据概率 Ｐｍ 选择步骤 ８）中产生的新染色

体中的若干量子比特对其实施变异操作，再次获得

新一代的染色体． ｔ ＝ ｔ ＋ １，返回步骤 ５） 继续进化直

至满足循环终止条件．
量子小波阈值去噪法的流程图如图 ３ 所示．

π/6门实施量子变异

量子旋转门更新

满足终止条件 输出最优解

计算个体的适应度值

对小波系数进行阈值去噪

确定阈值和阈值函数

小波变换得到小波系数

解空间变换

种群初始化

确定F_DCQGA和小波变换参数

读入信号计算RPSN
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N

图 ３　 基于 Ｆ＿ＤＣＱＧＡ 的量子小波阈值去噪法流程

３　 仿真实验及结果分析

３．１　 Ｆ＿ＤＣＱＧＡ 算法的性能测试

利用 Ｍａｔｌａｂ ２０１１ｂ 仿真软件通过对复杂二元函

数求极值的问题将传统遗传算法（ＧＡ）、普通的量子

遗传算法（ＱＧＡ）、双链量子遗传算法（ＤＣＱＧＡ）和

本文提出的 Ｆ 型双链量子遗传算法（Ｆ＿ＤＣＱＧＡ）进
行比较，验证 Ｆ＿ＤＣＱＧＡ 算法的优越性．

选取的复杂二元为 Ｓｈａｆｆｅｒ’ｓ Ｆ６ 函数：

ｆ（ｘ，ｙ）＝ ０．５ － ｓｉｎ２ ｘ２ ＋ ｙ２ － ０．５
（１ ＋ ０．００１（ｘ２ ＋ ｙ２））２

－ １００≤ ｘ ≤１００
－ １００≤ ｙ ≤１００{

　 　 该非线性函数在给定的自变量范围（－１００，１００）
内有多个局部极值点，只有在（０，０）点处才为全局最

大值，最大值为 １，在算法仿真时若最优解大于 ０．９９
时便可认为算法收敛． 普通的寻优算法容易陷入局部

极值点引起算法的早熟现象，比较适合验证寻优算法

的性能． Ｆ＿ＤＣＱＧＡ 与其他算法的参数设置如表 １ 所

示． ４ 种算法对 Ｓｈａｆｆｅｒ’ ｓ Ｆ６ 函数的优化结果如表 ２
和图 ４ 所示． 从仿真结果看， Ｆ＿ＤＣＱＧＡ 算法在 ４ 种

算法中的优化效率最高，寻优结果也最好． 由表 ２ 可

以看到，只有 Ｆ＿ＤＣＱＧＡ 和 ＤＣＱＧＡ 算法总体表现良

好，都达到了收敛标准，其中 Ｆ＿ＤＣＱＧＡ 算法寻优效

果最好，其最佳收敛结果为０．９９７ ９３、最佳收敛代数为

２２ 代，可见 Ｆ＿ＤＣＱＧＡ 算法无论在收敛速度还是收敛

精度上都要优于其他 ３ 种算法．
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表 １　 参数设置

算法 种群规模 基因位数 编码方式 交叉概率 变异概率 转角初值 进化代数

ＧＡ ４０ １００ 二进制 ０．７ ０．０５ － ２００

ＱＧＡ ２ １００ 量子比特 － － － ２００

ＤＣＱＧＡ ２ １００ 双链编码 － ０．０５ ０．０１π ２００

Ｆ＿ＤＣＱＧＡ ２ １００ 高密度 － ０．０５ － ２００

　 　 从图 ４ 可以看到，ＧＡ 和 ＱＧＡ 算法陷入局部极

值中，没有搜索到全局最优解，算法的寻优能力失

效． 其中 ＱＧＡ 算法最早陷入了局部极值中，这一点

是可以预见的． 首先，ＱＧＡ 染色体的更新效果差；其
次，变异更新没有起到作用． 对于这种复杂函数来

说，ＧＡ、ＱＧＡ 的优化能力基本上已经丧失，而 Ｆ＿
ＤＣＱＧＡ 对于这种复杂函数仍然可以保持良好的优

化效率．
表 ２　 仿真结果

算法名称 ｘ 值 ｙ 值 最佳收敛值 最佳收敛代数

ＧＡ １８．０２８ ３ ４．８１１ ７７ ０．７７１ ２８ ４

ＱＧＡ ２．８９８ ５ ５．５６７ ８ ０．９６２ ７８ １

ＤＣＱＧＡ －２．６２０ ２ －１．７２７ ６ ０．９９０ ２８ ４０

Ｆ＿ＤＣＱＧＡ ２．８１２ ６３ １．３９３ ７４ ０．９９７ ９３ ２２
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0.8

0.7

0.6

进化代数

最
佳

适
应

度

GA
QGA
DCQGA
F_DCQGA
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图 ４　 ４ 种算法进化对比

　 　 Ｆ＿ＤＣＱＧＡ 算法的收敛代数少，说明编码方式

可以增加搜索空间的密度，提高搜索速度；算法搜索

到全局最优解而没有陷入局部极值，说明本文提出

的转角步长函数和 π ／ ６ 变异门对染色体的更新更

合理、更有效，使量子染色体具有更丰富的种群多样

性，避免早熟现象，提高搜索精度．
为了更好地验证 Ｆ＿ＤＣＱＧＡ 算法的稳定性，对

Ｓｈａｆｆｅｒ’ｓ Ｆ６ 函数分别用 ４ 种算法进行 １０ 次优化仿

真，优化结果对比如表 ３ 和图 ５ 所示． 从 １０ 次仿真

结果看到， Ｆ＿ＤＣＱＧＡ 算法优化效率仍然最高，虽然

ＤＣＱＧＡ 算法也可以实现寻优目的，但其稳定性较

差，曲线波动较大． 而 Ｆ＿ＤＣＱＧＡ 的 １０ 次寻优结果

基本上一致，说明 Ｆ＿ＤＣＱＧＡ 算法的鲁棒性要优于

双链量子遗传算法．

表 ３　 函数极值优化结果对比

算法名称 最优结果 最差结果 平均结果 收敛次数

ＧＡ ０．９６０ ４ ０．６５４ ５ ０．８５３ ５ ０

ＱＧＡ ０．９６２ ８ ０．８７１ １ ０．９４０ ２ ０

ＤＣＱＧＡ ０．９９０ ３ ０．８６６ ６ ０．９６８ ７ ６

Ｆ＿ＤＣＱＧＡ １ ０．９９０ ２ ０．９９４ ６ １０

GA
QGA
DCQGA
F_DCQGA

1.0
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0.5
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实验序号

最
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解

图 ５　 Ｓｈａｆｆｅｒ ＇ｓ Ｆ６ 优化结果

３．２　 基于 Ｆ 型双链量子遗传算法的图像去噪

将传统小波阈值去噪、基于 ＱＧＡ 的小波阈值去

噪和基于 Ｆ＿ＤＣＱＧＡ 的小波阈值去噪算法进行仿真

对比．
对 ２５６∗２５６ 大小的标准灰度图像（见图 ６）用

Ｍａｔｌａｂ 中 ｉｍｎｏｉｓｅ 函数加入 ０ 均值、０．０１ 方差的高斯

噪 声， 加 噪 后 图 像 的 ＳＭＥ 为 ０．０９６ ７、ＲＰＳＮ 为

１４．７１３ １ ｄｂ． 采用 ｄｂ５ 小波对含有噪声的图像进行

３ 层小波分解，再分别用上述 ３ 种方法去噪，去噪效

果如图 ７ 所示．

图 ６　 原始图像

　 　 从去噪图像中看到，本文提出的去噪方法在有

效去除了噪声的同时还保留图像更多的高频信息，
视觉效果有了明显的提高，其他 ２ 种算法去噪后的

图像仍有部分噪声被保留下来，图像清晰度较差．
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（ａ）加噪后图像　 　 　 　 　 （ｂ） 传统小波阈值去噪法　 　 （ｃ） 基于 ＧＱＡ 的去噪法　 　 　 　 （ｄ） 本文去噪方法

图 ７　 噪声图像及 ３ 种放发的去噪图像

　 　 表 ４ 给出了 ３ 种算法去噪后图像的均方误差

ＭＳＥ 和峰值信噪比 ＲＰＳＮ ． 从表 ４ 可以看出，经过本文

方法去噪后图像在这两项指标上得到了较大的改

善，均方误差值比另外 ２ 种方法均有较大程度的降

低，峰值信噪比也有所提高，证明了本文提出的量子

小波阈值去噪法对图像的去噪效果更有效．
　 　 为了验证 Ｆ＿ＢＤＣＱＧＡ 算法比一般算法更具优

越性，对选择名为“ｂａｒｂａｒａ”的图像进行去噪仿真．
由图 ８（ａ）可知，该图像的目标与背景差异较小，灰
度值分布均匀，边缘提取较困难，对阈值和阈值函数

精度要求较高，适合用来验证去噪方法的有效性．

表 ４　 ｃａｍｅｒａｍａｎ 图像去噪后的 ＳＭＥ和 ＲＰＳＮ

去噪方法 ＳＭＥ ＲＰＳＮ ／ ｄｂ

加噪后图像 ０．０９６ ７ １４．７１３ １

传统小波阈值去噪 ０．０８５ ７ １５．７６２ ９

基于 ＱＧＡ 的小波去噪 ０．０７３ ２ １７．１２７ ０

本文方法 ０．０５１ ５ ２０．１７６ ２

　 　 在“Ｂａｒｂａｒａ”图像中同样加入均值为 ０、方差为

０． ０１ 的高斯噪声， 加噪后图像的均方误差 为

０．１９８ ３、峰值信噪比为１４．１８８ １ ｄｂ． 小波阈值去噪

参数和去噪方法与前面一致，去噪结果如图 ８（ｃ）、
（ｄ）、（ｅ）所示．

(d)QGA小波阈值去噪 (e)本文方法

(a)原始图像 (b)加噪后图像 (c)传统小波阈值去噪

图 ８　 ｂａｒｂａｒａ 原始图像及 ３ 种方法的去噪图像

　 　 由图 ８ 可知，本文提出的量子小波阈值去噪法

效果同样最好，其他 ２ 种算法去噪效果相差无异，说
明普通量子遗传算法没有起到明显的作用，普通

ＱＧＡ 算法与小波阈值去噪法的结合并不是对所有

的图像去噪都能达到好的效果． 从去噪图像上来看

本文提出去噪方法即使针对这种灰度分不均匀的图

像也能获得高质量的去噪效果，利用 Ｆ＿ＤＣＱＧＡ 的

小波阈值去噪法对复杂图像去噪也可以保留更多的

高频信息，视觉效果有了明显的提高．
　 　 表 ５ 给出了 ３ 种算法去噪后图像的均方误差

ＭＳＥ 和峰值信噪比 ＲＰＳＮ ． 从表 ５ 可以看出，经过本文

方法去噪后图像的均方误差值和峰值信噪比比另外

２ 种方法有较大的改善，量子小波阈值去噪法比其

他 ２ 种算法在 ＲＰＳＮ 上提高了近 ４ ｄｂ，证明了本文方

法对该图像的去噪效果更有效．
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表 ５　 ｂａｒｂａｒａ 图像去噪后的 ＳＭＥ和 ＲＰＳＮ

去噪方法 ＳＭＥ ＲＰＳＮ ／ ｄｂ

加噪后图像 ０．１９８ ３ １４．１８８ １
传统小波阈值去噪 ０．１６５ ４ １５．７６０ ６

基于 ＱＧＡ 的小波去噪 ０．１５７ ４ １６．１９２ ８
本文方法 ０．１０３ ５ １９．８３２ ３

３．３　 不同噪声强度下的图像去噪仿真

为验证 Ｆ＿ＤＣＱＧＡ 算法在寻优问题上的优越性

具有普遍意义，利用量子小波阈值去噪法对不同信

噪比下的“Ｂａｒｂａｒａ”图像进行去噪仿真实验，通过实

验数据说明算法的有效性、可靠性和普遍性． 对

“Ｂａｒｂａｒａ”图像加入均值为 ０，方差 δ 分别为 ０．００５、
０．０５、０．１、０．５ 的高斯白噪声，用 ｄｂ５ 小波基进行 ３ 尺

度的小波分解． 分别用 ４ 种小波去噪法去噪，用客

观评价准则对去噪效果进行评估，结果如表 ６ 所示．
　 　 从仿真结果可以看出，在 δ ＝ ０．００５ 和 δ ＝ ０．０５
时，信噪比相对较高，３ 种算法的去噪效果相差无

异；随着信噪比的降低另外 ２ 种算法的去噪效果急

剧下降，当 δ ＝ ０．５ 时传统小波阈值去噪法和 ＱＧＡ
的小波去噪法基本上丧失了去噪功能，而本文提出

的量子小波去噪法即使在最坏的情况下仍然具有去

噪能力． Ｆ＿ＤＣＱＧＡ 算法增强了小波阈值去噪法去

噪能力，这是源于 Ｆ＿ＤＣＱＧＡ 算法良好的寻优性能

才使得小波阈值去噪法在去噪质量上获得提升．

表 ６　 不同信噪比下 ３ 种方法对图像去噪的结果

评价推测
δ ＝ ０．００５

ＳＭＥ ＲＰＳＮ ／ ｄｂ

δ ＝ ０．０５

ＳＭＥ ＲＰＳＮ ／ ｄｂ

δ ＝ ０．１

ＳＭＥ ＲＰＳＮ ／ ｄｂ

δ ＝ ０．５

ＳＭＥ ＲＰＳＮ ／ ｄｂ

含噪图像 ０．１９７ ２３ １４．２３４ ０．２２０ ６７ １３．２５８ ６ ０．２７７ ８４ １１．２５７ ４ ０．８７８ １２ １．２６２ ３
传统方法 ０．１２９６ ９ １７．８７５ １ ０．１６３２ ９ １５．８７４ ０．２３６ ０ １２．６７４ ３ ０．８７６ ７ １．２７６ ８
ＱＧＡ 方法 ０．１２３ ０ １８．３３６ ４ ０．１５８ ４ １６．１３５ ５ ０．２２８ ５ １２．９５５ ６ ０．８７５ ３ １．２９０ １
本文方法 ０．１０１ ４ ２０．０１５ ２ ０．１２６ ５ １８．０８８ ５ ０．１９７ ６ １４．２１９ ３ ０．８７１ ５２ １．３２７ ４

４　 结　 论

Ｆ＿ＤＣＱＧＡ 快速、准确的寻优特性与小波阈值

去噪方法结合，利用 Ｆ＿ＤＣＱＧＡ 寻优方面的优越性

可提高传统小波阈值去噪法的去噪效果． 通过对 Ｆ＿
ＤＣＱＧＡ 的性能仿真说明算法具有寻优速度快、寻优

精度高、鲁棒性好等优点． 通过对量子小波阈值去

噪法的仿真说明，Ｆ＿ＤＣＱＧＡ 算法可以引用在其他

领域，并对传统算法的性能有提升的作用．
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