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� � 摘 � 要: � 将量子交叉操作引入人工免疫系统中的克隆选择优化, 提出了一种用于解决 SAR 图像分类问题的量

子克隆优化算法,基于 Markov理论证明了其收敛性. 新算法采用克隆选择操作同时在同一抗体周围的多个方向进行

搜索,通过在各个子群体间采用量子交叉算子增强抗体间的信息交换, 有效地克服了早熟现象.对 X波段和 Ku 波段

SAR图像的分类实验表明, 与模糊 C均值算法、K近邻算法和克隆选择算法相比,新算法的平均分类精度分别提高了

13� 57、11�79 和 5�79 个百分点,而且新算法的鲁棒性也明显优于其他三种方法.
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Abstract: � Based on the clonal selection optimization with quantum crossover, a novel Quantum Clonal Optimization Algo�
rithm is propo sed for solving SAR image classification problems, theoretical analysis based on the theory of Markov has pro ved that

the new algorithm could converage to the global optimum. The new algorithm can carry out searching in many directions around the

same antibody simultaneously. The propo sed quantum crossover operator realizes the information interactions among the sub�popula�
tion so as to prevent premature convergence effectively. The experimental results on X�band and Ku�band SAR images indicate that

compared with the Fuzzy C�means algorithm, the K�Nearest Neighbor algorithm, and the Clonal Selection Algorithm, the average
correct rate of the new algorithm is improved by 13. 57% , 11. 79% and 5. 79% , and the robust of the new algorithm also outper�

forms the other three methods.
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1 � 引言
� � 合成孔径雷达( SAR)是微波遥感的代表,有着非常

广泛的应用领域. SAR图像的分类是进一步理解和解译

SAR图像的关键技术. 在实际应用中, 遥感图像分类分

为监督分类和非监督分类.监督分类需要有足够的先验

知识;非监督分类是按照某种相似性准则对样本进行合

并或分类,具有自组织、不需要先验知识的优点.传统的

非监督分类算法例如: Fuzzy C�means[ 1] ( FCM) , 其优点是
具有良好的收敛性,缺点是对算法初始值相当敏感,易

于陷入局部极值; Cover 和 Hart 提出的 K 近邻算法[ 2]

(KNN)是一种简单、有效的分类方法, 但是要想 KNN获

得最佳性能,则要求样本数 N �  .因此,有效非监督分
类算法成为人们研究的前沿课题.

不同于以上提到的传统的分类算法,基于人工免疫

系统中的克隆选择理论[ 3] ,克隆算子本身具有局部寻优

能力强的特点,而量子系统综合表现为一种不可分的并

行分布式处理系统,因而将生物进化和量子理论结合起

来会更好模拟信息处理过程. 因此提出一种用于 SAR

图像分类的量子克隆优化算法(Quantum Clonal Optimiza�

tion Algorithm, QCOA) ,并从理论上证明算法的全局收敛

性.实验结果表明了新方法的有效性.

2 � 基于量子克隆优化的 SAR图像分类

2�1 � 量子进化算子设计

1958年 Burnet等提出了著名的克隆选择学说[ 3] ,其

中心思想为,抗体是天然产物, 以受体的形式存在于细

胞表面,抗原可与之选择性地反应.克隆选择是生物体

免疫系统自适应抗原刺激的动态过程,在这一过程中所

体现出的学习、记忆、抗体多样性等生物特性,正是人工

免疫系统所借鉴的.由于克隆算子是以在局部增加种群

规模来换取局部寻优能力强的智能算法,但当我们的问

题规模增加时,此算法将无法满足需求,而量子系统具

有和生物相似的动力学特征[ 8] ,因而将克隆选择理论和

量子理论相结合可以有效提高原算子的搜索效率.本文

提出的基于量子克隆优化算法的分类方法包括以下主

要操作:克隆操作、克隆变异操作、量子交叉操作和克隆

选择操作.

抗原:抗原一般指问题及其约束. 针对 SAR图像分

类问题,抗原代表图像的特征向量.
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� � 抗体:抗体在人工免疫系统中一般指问题的候选

解.在输入图像的特征数据之后,抗体作为候选聚类中

心参与整个克隆选择过程, 每一个候选解采用二进制

编码.

集 I 称为抗体空间,抗体群 A= { a1 , a2 , !, an
b
}为

抗体 a 的n b 元组,是抗体种群空间 I
n

b的一个点,即

I
n

b= { A: A= ( a1 , a2, !, an
b
) , ak ∀ I , 1 # k # nb} ( 1)

其中,正整数 nb 称为抗体种群规模.

抗体�抗原亲和度:在人工免疫系统中,一般指候

选解对问题的适应性度量. 假设抗体种群为 A= { a1,

a2, !, an
b
} ,种群中心为 C= { c1, c2, !, cn

b
} , 抗体�抗

原亲和度定义为:

dj = ∃
nb

i= l

| ai - ci | , � j = 1, 2, !, k

f j= - dj

( 2)

其中 k 为某一样区的样本总数.样本个体至种群中心

的距离 dj 越小,则亲合度 f j 就越大. 种群中心 C 由种

群内所有样本个体的各个特征值取均值得到. 则该分

类问题的全局最优解集为:

B* = { a ∀ I : f ( a) = f * = max(f ( a%) : a% ∀ I) } ( 3)

对于抗体种群 A, � ( A) & | A ∋B* | ,表示抗体种

群 A中包含的最优解个数.

克隆:在人工免疫系统中,对抗体种群 A ( k)的克

隆操作 T
C
c 定义为:

Y( k)= T C
c ( A( k) )

= [ T
C
c ( a 1( k) ) , T

C
c ( a2( k) ) , L , T

C
c ( an

b

( k) ) ]
T

( 4)

其中 TC
c ( ai( k ) ) = Ii ( ai ( k ) i= 1, 2, !, nb , Ii 为元素

为 1的 q i 维行向量, q i ∀ [ 1, nc]为一自适应参数,也可

以设定为一常数, nc 为设定的克隆比例上限.克隆后的

种群为:

Y( k) = { Y1( k) , Y2( k) , !, Yn
b
( k) } ( 5)

其中 Yi( k) = { Yij ( k) } = { Yi1( k ) , Yi2( k ) , !, Yiq
i
( k) } ,

Yij( k) = ai ( k ) , j = 1, 2, !, q i .

上述克隆过程与免疫学中的克隆类似, 是简单的

无性繁殖过程.同一个抗体 ai 经过克隆后形成的亚群

体Yi ( K )中的所有抗体与抗体 ai 具有完全相同的属

性.

克隆变异:根据给定的变异概率 pm,克隆之后的抗

体种群按如下方式进行变异操作:

Z( k) = TC
m( Y( k) ) = ( - 1) random # p

m Y( k) ( 6)

量子交叉:通常采用的交叉操作如单点交叉、多点

交叉、均匀交叉、算术交叉等, 它们的共同点是限制在

两个个体之间,当交叉的两个个体相同时,它们都不再

奏效.在这里,我们使用基于量子的相干特性构造的一

种新的交叉操作 ) ∗ 全干扰交叉+[ 4] .在这种交叉操作

中,种群中的所有染色体均参与交叉. 若种群数为 5,染

色体长为 8,表 1 示出其中的一种具体操作:

表 1 � 全干扰交叉前

No. 抗体

1 A( 1) E( 2) D( 3) C( 4) B ( 5) A( 6) E( 7) D( 8)

2 B (1) A( 2) E( 3) D( 4) C ( 5) B (6) A( 7) E( 8)

3 C (1) B( 2) A ( 3) E ( 4) D( 5) C (6) B( 7) A ( 8)

4 D( 1) C( 2) B( 3) A ( 4) E ( 5) D( 6) C( 7) B( 8)

5 E (1) D (2) C( 3) B ( 4) A (5) E (6) D(7) C( 8)

� � 经过全干扰交叉操作后,种群中的抗体变为如表 2

所示:

表 2 � 全干扰交叉后

No. 抗体

1 A( 1) A( 2) A ( 3) A ( 4) A (5) A( 6) A( 7) A ( 8)

2 B (1) B( 2) B( 3) B ( 4) B ( 5) B (6) B( 7) B( 8)

3 C (1) C( 2) C( 3) C( 4) C ( 5) C (6) C( 7) C( 8)

4 D( 1) D (2) D( 3) D( 4) D( 5) D( 6) D(7) D( 8)

5 E (1) E( 2) E( 3) E ( 4) E ( 5) E (6) E( 7) E( 8)

� � 如上所示的是一种按对角线重新排列组合的交叉
方式,称为∗ 全干扰交叉+ .上面仅给出一种方式,还可

以采用不同的方法产生∗交叉基因位+来实施交叉. 这

种交叉方式的优点是当两个抗体一摸一样后, 避免由

于普通交叉在两个相同的个体上不起作用的弊端, 从

而充分利用种群中的尽可能多的抗体的信息.

对变异后抗体种群 Z( k)的量子交叉操作TC
q 定义为:

Z( k)%= T
C
q ( Z( k) ) ( 7)

克隆选择:  i= 1, 2, !, n b,若存在交叉后抗体 ai%

( k) = max{ Zi% ( k) } = { Zij% ( k ) | maxf ( Zij% ) j = 1, 2, !,

q i} ,那么 ai% ( k)代替 ai( k) ∀ A ( k)的概率为:

Tk
s ( ai ( k ) = ai% ( k ) ) =

1, when f ( ai( k) ) < f ( ai% ( k) )

0, when f ( ai( k) ) ,f ( ai% ( k) )

( 8)

种群更新为:

A ( k+ 1) = { a 1( k+ 1) , a2( k+ 1) , !, ai% ( k+ 1), !,

an
b
( k+ 1) } ( 9)

其中 ai% ( k+ 1) = aj( k+ 1) ∀ A ( k+ 1) i − j , f ( ai% ( k

+ 1) ) = f ( aj ( k+ 1) ) , aj ( k+ 1)是当前种群 A ( k+ 1)中

最好的个体.

算法终止条件:本文设定停止准则作为上述算法

的终止条件.停止准则定义为:

f f - f a < � ( 10)

其中, f f是前一代进化时种群的总亲和度, f a是后一代

进化时种群的总亲和度, �为设定的阈值.

2�2 � 算法的实现策略
本文算法的操作主要通过三个步骤实现: 首先是
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选择训练样区;其次利用克隆优化操作对训练样区样

本进行训练,得到各个样区所代表类别的聚类中心;最

后是利用得到的聚类中心对整幅 SAR 图像进行分类.

下面是具体的算法描述:

步骤 1:选择训练样区.根据分类所需的类别数和

已知类别属性的图像地物选择训练样区;

步骤 2:将每一个训练样区的样本数据转换为二进

制代码串,产生初始种群 A ( 0) = { a1( 0) , a2( 0) , !, an
b

(0) } ,种群内所有个体取均值得到初始种群中心 C( 0)

= { c1( 0 ) , c2 ( 0) , !, cn
b
( 0 ) } . 设定抗体群规模 nb、克

隆规模 nc,给定变异概率 pm、交叉概率 p c、交叉种群比

例 T %以及编码长度 l . k.= 0;
步骤 3:计算种群 A ( k )中所有抗体的抗体�抗原亲

合度;

步骤 4:根据克隆规模 nc 和抗体�抗原亲合度值计
算A( k)中每个抗体 ai 的克隆比例 qi ( k) ;

步骤 5:对 A( k )进行克隆操作 T C
c , 得到克隆后的

抗体种群 Y( k) ;

步骤 6:以概率 pm 对 Y( k )进行克隆变异操作 TC
m,

得到抗体种群 Z( k) , Z( k ) = T
C
m( Y( k )) ;

步骤 7:以概率 p c 对 Z( k)进行量子交叉操作 T C
q ,

将 Z( k)中亲合度弱的 T %个抗体用T %个亲合度强的

抗体采用量子交叉操作生成的抗体来替代, 形成新种

群 Z%( k ).Z%( k) = T C
q ( Z( k ) );

步骤 8:对 Z%( k )进行克隆选择操作 TC
s ,得到抗体

种群 A%( k) , A%( k) = T C
s ( Z( k )) ;

步骤 9:满足算法终止条件,输出 A%( k ) ,停止.否

则, A( k+ 1) = A%( k) , k.= k+ 1,转步骤 3;

步骤 10:取得最优聚类中心.最后得到的种群的种

群中心即为该样区的最优聚类中心;

步骤 11:对每个样区重复步骤 2 到步骤 10,取得每

个样区的最优聚类中心;

步骤 12:图像分类. 样区训练完成之后, 计算每一

个象素到所有聚类中心的距离, 将象素判决到距离最

小的那个聚类中心所属的类别中去.

3 � 算法收敛性与计算复杂性分析

3�1 � 算法收敛性分析

定义 1 � 称 I* = { A ∀ I
n

b|  ( A ) ,1}为最优抗体种

群空间.

该定义表明,最优抗体种群空间中的抗体种群至

少含有 1个最优抗体.进一步称 !I * = I
n

b- I * 为普通抗

体种群空间.另外,称量子克隆优化操作导致变化的抗

体空间为量子克隆优化抗体种群空间,记为 IN ,这是一

个变化的空间.

定义 2 � 如果对于任意的初始状态 A0 ,均有

lim
k R/ �

p { A( k) ∋B* − ∀ | A( 0) = A0} = lim
k R/ �

p { A ( k ) ∀ I * |

A( 0) = A0} = 1 ( 11)

即: lim
k R/ �

p { � ( A( k) ) ,1| A( 0) = A0} = 1 ( 12)

则称算法以概率 1收敛到最优种群集.该定义表

明,算法收敛是指当算法迭代到足够多的次数后, 群体

中包含全局最佳个体的概率接近于 1.

定理 1 � 量子克隆优化算法是概率 1 收敛的.

证明:

记 P0( k) = P{ � ( A( k) ) = 0}=P { A( k ) ∋B*= !} , 由贝

叶斯条件概率公式有:

P0( k+ 1) = P{ � ( A( k) ) = 0}

= P{ � ( A( k+ 1) ) = 0| � (A ( k )) − 0}
� P{ � ( A ( k) ) − 0} + P{ � ( A( k+ 1) ) = 0|

� � ( A( k ) ) = 0} P{ � ( A( k) ) = 0} ( 13)

由克隆选择的性质可知, 克隆选择获得的最优比克隆

前好,因此 P{ � (A ( k+ 1) ) = 0| � ( A ( k ) )= 0}所以

P0( k+ 1) = P{ � ( A( k+ 1) ) = 0 � ( A( k ) ) = 0} P0( k )

( 14)

又: P{ � ( A( k+ 1) ) = 1 � ( A( k ) ) = 0} min> 0 ( 15)

记: � ∀= min
k

P{ � ( A( k+ 1) ) = 1| � (A ( k )) = 0} min,

� � � � � k= 0, 1, 2, !

P{ � ( A ( k+ 1) ) = 1| � ( A( k) ) = 0} ,∀> 0 ( 16)

P{ � ( A( k+ 1) ) = 0| � ( A( k ) ) = 0}

= 1- P { � ( A( k+ 1) ) − 0| � ( A( k ) ) = 0}

= 1- P { � ( A( k+ 1) ) ,1| � ( A( k ) ) = 0}

# 1- P { � ( A( k+ 1) ) = 1| � ( A( k ) ) = 0}

# 1- ∀< 1 ( 17)

因此:

0 # P0( k+ 1) # ( 1- ∀) ( P0( k ) # ( 1- ∀) 2

� � � ( P0( k- 1) !# ( 1- ∀) k+ 1 ( P0(0) ( 18)

因为: lim
k �  

(1- ∀) k+ 1= 0, 1,P0( 0) ,0 � 所以

0 # lim
k�  

p 0( k) # lim
K �  

( 1- ∀) k+ 1P0( 0) = 0 ( 19)

故, lim
k �  

p0( k) = 0

因此: lim
k �  

P{ A( k) ∋B* − !| A( 0) = A0}

= 1- lim
k�  

P0( k) = 1

即: lim
k �  

p { A( k ) ∀ I
*
| A(0) = A0} = 1 � 定理 1得证.

3�2 � 算法计算复杂性分析

设克隆规模 N C 以及编码长度为 l , 则算法每迭代

一次的时间复杂性可按以下计算: 克隆操作的时间复

杂度为 O ( NC ( l ) ; 克隆变异操作的时间复杂度为

O( NC ( l );量子交叉操作的时间复杂度为 O ( NC ( l ) .

因此总的时间复杂度最差为: O( NC ( l) + O( NC ( l ) +

O( NC ( l) . 根据符号 O 的运算规则并化简,量子克隆
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优化算法每迭代一次的时间复杂度最差为: O( N C ( l )

4 � 实验结果

4�1 � 三类别 SAR图像分类

4. 1. 1 � X波段 SAR图像分类

实验 1选取瑞士一湖区的 X波段 SAR 子图像对新

算法进行测试,图像大小为 140 ( 155 像素, 如图 1( a)

所示. 其中包含三类地物:湖泊、城区和山地. 选取各类

具有代表性的区域作为训练样本,其中湖泊 225 个样

本,城区121 个样本,山地289个样本,共 635个样本点.

测试样本集包括湖泊196个,城区 100个,山地 256个共

552个样本.对于图像中的每个像素,首先对其进行特

征提取,由于基于灰度共生矩阵的统计量在纹理分析

中表现出良好的特性, 因此, 依据文献 [ 5] 对图像提取

基于灰度共生矩阵的3维特征,分别是:对比度、熵和两

个相关性信息测度.

为了说明算法的优越性, 我们考虑将其与焦李成

等提出的克隆选择算法以及传统的分类算法相比,它

们分别是 CSA[ 3]、FCM和KNN.新算法中各个参数的设置

如下:抗体种群规模 nb= 100,克隆规模 nc= 5;编码长度

l= n* m, n 表示特征向量的维数, m表示每一个特征

采用的二进制编码数;变异概率 pm= 2/ l ,交叉概率 pc=

0�8;交叉种群比例 T % = 0�5;终止条件阈值 �= 0�005.
CSA的参数设置如下:抗体种群规模 nb= 100,克隆规模

nc= 5;变异概率 pm= 2/ l ;终止条件阈值 �= 0�005;最大

迭代代数 gmax= 500.实验 1分类结果如图 1所示.

从图 1的分类结果看,采用KNN和 FCM时,错分现

象比较严重, 将很多本属于山地的像元错分到湖泊类

和城区类; 采用 CSA 时, 也不同程度地将山地错分;而

采用 QCOA时,三个地物的错分现象明显减少,山地和

城区的错分也较其他三钟算法得到了很大的改进.

� � 为了进一步验证新方法的有效性,本文将该方法与其

他三种方法进行分类精度的定量比较.比较方法采用常用

的混淆矩阵,总精度和Kappa系数[ 6] ,比较结果见表3和表

4,从表 3看出,平均精度分别由传统分类方法的 83�88%,
89�86%提高到 QCOA的 97�10% ,Kappa系数由传统分类方
法的0�7298提高到QCOA的 0�9543.从表 4看出 CSA、FCM
和KNN的混淆矩阵对角线元素之和均小于 QCOA混淆矩

阵的对角线元素之和,这说明 QCOA正确分类的像元数比

传统分类方法和 CSA有所增加.
表 3 � 实验 1四种分类方法平均分类精度和 Kappa系数的比较

精 � 度 KNN FCM CSA QCOA

平均分类精度% 83. 88 89. 86 93.66 97. 10

Kappa 系数 0. 7298 0.8450 0. 9015 0. 9543

表 4� 实验 1四种分类方法混淆矩阵的比较

算 � 法 湖泊 城区 山地 总数

KNN

湖泊 196 0 0 196

城区 0 100 89 100

山地 0 0 167 125

总数 196 100 256 463

FCM

湖泊 196 0 0 196

城区 0 100 56 156

山地 69 0 200 200

总数 196 100 256 496

CSA

湖泊 196 0 0 147

城区 0 100 35 100

山地 0 0 221 245

总数 196 100 256 517

QCOA

湖泊 196 0 0 196

城区 0 100 16 116

山地 0 0 240 240

总数 196 100 256 536

4�1�2 � Ku波段 SAR图像分类

实验 2 选取位于新墨西哥州 Albuquerque城附近的

Rio Grande河流的 Ku波段 SAR图像,图像大小为 256 (
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256像素,如图 2( a) 所示.包含三类地物:植被、河流和

农作物.选取训练样本:植被 225个, 河流 121, 农作物

256共 602 个样本点,测试样本:植被 196, 河流 100,农

作物 196共 492个样本点. QCOA与 CSA的参数设置与

实验 1相同.实验 2得到的分类结果如图 2所示.

从图 2的分类结果来看,采用 KNN时, 农作物和河

流,植被和农田的错分显现比较严重; KNN和 FCM 对边

界点的错分现象也比较严重,都将河流与植被的边界

错分为农作物;而 QCOA 和 CSA的错分显现明显减少,

河流得了正确地分类.但是比较图 2( b) 和 2( c ) , QCOA

对于植被的错分与 CSA 相比得到了很大的改进.表 5

和表 6列出了四种算法分类精度的定量比较.
表 5 � 实验 2四种分类方法平均分类精度和 Kappa 系数的比较

精 � 度 KNN FCM CSA QCOA

平均分类精度% 79. 27 82. 30 83. 50 88. 62

Kappa系数 0. 6767 0. 7240 0. 7430 0. 8225

表 6 � 实验 2四种分类方法混淆矩阵的比较

算 � 法 植被 河流 农田 总数

KNN

植被 136 0 42 178

河流 0 100 0 100

农田 60 0 154 214

总数 196 100 196 390

FCM

植被 128 0 19 147

河流 0 100 0 100

农田 68 0 177 245

总数 196 100 196 405

CSA

植被 141 0 26 167

河流 0 100 0 100

农田 55 0 170 225

总数 196 100 196 411

QCOA

植被 160 0 20 180

河流 0 100 0 100

农田 36 0 176 212

总数 196 100 196 436

4�2 � 四类别 SAR图像分类

图 3是一幅 256( 256的无人机载 X�SAR图像,包含
四种地物:水体、城区和两种农作物.分别从每类地物中

选取 49个样本点作为训练样本,分别选择 64、49、81、64

个样本点组成测试样本集合. QCOA 与 CSA的参数设置

与实验 1相同.实验 3得到的分类结果如图 3所示.

表 7 � 实验 3四种分类方法平均分类精度和 Kappa 系数的比较

精 � 度 KNN FCM CSA QCOA

平均分类精度% 65. 50 79. 85 81. 84 92. 64

Kappa系数 0. 5405 0. 7742 0. 8051 0. 9010

� � 从图 3四种算法的分类结果来看, 采用 FCM 时,错
分现象比较严重,农作物 2几乎没有被识别出来,其他

三类的错分像元也很多; KNN和 CSA在类与类间的边

界处都出现了错分现象;而 QCOA的分类方法得到了比

较满意的分类结果,从分类精度上也说明了这一点,如

表 7 和表 8所示:

表 8� 实验 3四种分类方法混淆矩阵的比较

算法 水体 城区 农作物 1 农作物 2 总数

FCM

水体 64 6 60 0 130

城区 0 20 0 0 20

农作物 1 0 0 21 0 21

农作物 2 0 23 0 64 87

总数 64 49 81 64 169

KNN

水体 64 0 0 0 64

城区 0 21 0 15 36

农作物 1 0 4 81 0 85

农作物 2 0 24 0 49 73

总数 64 49 81 64 215

CSA

水体 64 0 0 0 64

城区 0 18 0 6 24

农作物 1 0 4 81 0 85

农作物 2 0 27 0 58 85

总数 64 49 81 64 221

QCOA

水体 64 0 0 0 64

城区 0 44 0 14 58

农作物 1 0 0 81 0 81

农作物 2 0 5 0 50 55

总数 64 49 81 64 239

4�3 � 算法鲁棒性分析

某种分类方法 m的鲁棒性在于它在不同情况下所

表现出来的分类能力[ 7] . 具体地,设共有 k 种分类方

法,某种方法的平均分类精度为 Pm ,定义:

bm=
Pm

max
k

Pk
( 20)

对于某种测试问题来说,如果分类方法 m对它的

分类结果求得的 bm= 1,那么这种分类方法称为最佳分

类方法.即 bm 的值越大,分类方法 m的分类效果越好.

因此 bm 之和是对该分类方法鲁棒性的一个很好的刻
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画.图 4给出了每种分类方法对三个测试问题关于 bm

值的分布情况.可以看出: QCOA 的 bm 之和最高, 这意

味着QCOA的鲁棒性在四种分类方法中是最好的.

4�4 � 实验结果讨论
由图 1、图 2和图 3我们可以从人工目视判读上说

明QCOA的分类效果要优于传统的分类方法和基于

CSA的分类方法.由表 3~ 表 8 中的统计数据可以得出

QCOA分类的正确率要明显高于传统的分类方法和

CSA的分类方法.这是因为,地物的复杂性以及噪声和

孤立数据的多样性使得在真实的分类系统中达不到理

想的分类条件, 这就使得传统的分类方法对 SAR 图像

的分类具有较低的精度.在相同的种群规模条件下,三

副图像无论从分类精度还是算法鲁棒性上, QCOA 都优

于 CSA,说明新算法不依赖于初始原型的选择,量子交

叉作用在抗体种群间, 增加信息交流, 克服进化后期的

早熟,加快收敛,使得运算效率提高.

5 � 结论与讨论
� � 基于生物免疫系统的抗体克隆选择学说, 通过引

入量子交叉操作,提出了一种新的用于解决 SAR 图像

分类问题的量子克隆优化算法.通过采用克隆操作,促

使抗体群中抗体的快速进化,量子交叉操作的引入充

分利用种群中尽可能多的抗体信息, 克服普通抗体在

进化后期的早熟现象. 这些特点使得新算法成功地用

于解决分类问题.

理论分析与实验结果表明, 与传统的分类方法

KNN、FCM 和基于 CSA的分类方法相比,无论从分类精

度还是鲁棒性比较上,都显示出 QCOA的分类效果及鲁

棒性要优于其他分类方法. 在三个实验对不同波段和

不同类别数的 SAR图像分类中,平均分类精度和 Kappa

系数都有了较大的提高,这说明 QCOA能够很好的处理

不同波段及拥有不同地物特征的 SAR 图像分类问题,

并具有很高的精度.
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