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摘  要 

量子计算是一种遵循量子力学规律调控量子信息单元进行计算的新型计算模式，在计算效率上，量子算

法在处理问题时速度要快于传统的通用计算机。提出了一种基于量子粒子群算法的CT系统参数标定。该

方法首先根据螺旋CT原理和几何关系，对参数进行大致的求解，随后利用量子粒子群算法对参数进行优

化，利用高斯滤波对图像进行优化，以此实现较高精度的CT系统参数标定，实验结果表明该方法不仅可

以实现高效率的CT成像，而且对量子计算理论的实际应用的推广有重大意义。 
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Abstract 
Quantum computing is a new computing mode that follows the laws of quantum mechanics to re-
gulate the quantum information unit for calculation. In terms of computational efficiency, the 
quantum algorithm is faster in reprocessing problems than the traditional general purpose com-
puter. A calibration method of CT system parameters based on quantum particle swarm optimiza-
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tion (QPSO) is proposed. In this algorithm, firstly according to the principle of spiral CT and geo-
metric relations, approximate solving the parameters, and then use a quantum particle swarm op-
timization (QPSO) algorithm to optimize the parameters, and optimize the image, using Gaussian 
filter to realize high accuracy of CT system parameter calibration, the experimental results show 
that this method not only can realize high efficiency of CT imaging, but also for the promotion of 
practical application of quantum computation theory has great significance. 
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1. 引言 

以量子算法为代表的量子计算由于具有高度并行性、指数级存储容量和对经典启发式算法的指数加

速作用，它们在计算复杂度、加速收敛等方面明显超过了常规算法。量子粒子群算法采用量子位对粒子

的当前位置进行编码，用量子旋转门实现对粒子最优位置的搜索，用量子非门实现粒子位置的变异以避

免早熟收敛。 

CT (Computed Tomography)可以在不破坏样品的情况下，利用物质对射线的吸收特性对样品进行断

层成像。CT 成像系统在心血管系统，神经系统，肿瘤定位诊断，靶向治疗，物质分离与鉴别等方面具有

广阔的发展空间[1]。CT 成像系统在安装时往往存在误差，所以需要对其进行参数的标定以减小误差，提

高后续的成像质量。将量子粒子群算法应用到 CT 系统参数标定，仿真结果表明，该算法的寻优能力以

及优化效率优于几何模型算法。本文采用 2017 年全国大学生数学建模赛题 A 数据进行分析。 

2. 几何法模型的建立与求解 

首先 CT 系统的接受信息是由射线能量经过介质吸收，然后增益后得到的数据。根据朗伯贝尔吸收 

定律[2] ( )0 exp , d
h

I I x y hµ = − ∫ ，h 为介质长度， ( ),x yµ 为介质吸收率，上式可变换为 ( )0ln , d
h

I x y h
I

µ= ∫ ，

经过增益(增益为 k )后， ( )0ln , d
h

IM k k x y h
I

µ= = ∫ 。由于附件 1 中的模板吸收率均为 1，所以可以简 

化为 M kh= ，即与射线穿过介质的长度成正比，这也说明了附件 2 中的数据大小与射线穿过介质的长度

成正比。在附件 2 中可以观察到有 512 × 180 个数据，即有 180 列数据，180 个方向数据，那么这其中，

必然有一个方向(与椭圆长轴平行的方向)的数据存在最大值，有另一个方向(与椭圆短轴平行的方向)含零

的数据最少。经过 MATLAB 数据处理，可以得到射线与椭圆长轴平行的方向为第 151 列，在第 151 列

数据中，可以明显看出穿过椭圆的数量为 1 109l = 条。射线与椭圆短轴平行的方向可能为第 58，59，60，
61，62，63，64，65 列。假设认为射线在平行椭圆短轴方向，首末位置的数据最小。对上述短轴方向列

首末位置进行相加，发现数据呈现先升高后下降、再升高再下降的形式，认为第一个极小值点对应的列

为射线平行椭圆短轴方向列，即第 62 列，穿过椭圆的射线条数为 2 289l = 条。 
椭圆长轴长为 80a = ，短轴长为 30b = 。由于圆形模板尺寸较小，贡献不大，将其忽略。根据上述 
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条件可以求得探测器单元之间的距离：
1 2

1 0.2760
2

b ad
l l

 
= + = 

 
。模板信息如图 1 所示： 

 

 
Figure 1. Template dimension drawing 
图 1. 模板尺寸图 

 

以椭圆中心为原点，椭圆短轴为 x 轴，椭圆长轴为 y 轴，建立直角坐标系。大多数 CT 系统旋转中

心位于 CT 系统几何中心[3]，只要知道任意两条方向下射线中线方程，两者的交点即为旋转中心位置。

射线平行于椭圆长轴时，长轴位于第 223 行，射线平行于椭圆短轴时，短轴位于第 232 行。平行于长轴

时，中线方程为 

512 1 223 9.2460
2

x d+ = − − × = − 
 

 

平行于短轴时，
 512 1 232 6.7620

2
y d+ = − × = 

 
 

因此旋转中心的位置为 ( )9.2460,6.7620C − 。 
因为 CT 系统均匀旋转(意味着每次旋转转过的角度相同)，并且射线与椭圆长轴平行时，夹角为 90˚，

射线与椭圆短轴平行时，夹角为 0˚。并且根据附件 2 可知，从 0˚到 90˚共旋转 151 – 62 = 89 次，所以每

次旋转转过的角度为 90 89 1.0112θ∆ = ÷ = ，初始位置与水平线的夹角为 ( )1 0 62 1 61.6832θ θ= − − ×∆ = − ，

因此旋转次数与夹角的关系为 1 1.0112 61.6832i i iθ θ θ= + ∆ = − 。 

3. 根据几何模型标定参数进行 Radon 逆变换 

根据附件 2 中的数据和几何模型标定参数进行 Radon 逆变换，即可得到每一点的密度函数值，对其

进行裁剪然后利用最近邻插值算法对变换后的矩阵进行缩小，得到 256 × 256 个数据，这与附件 1 数据相

同。由各点密度函数值进行图像重建后，可以得到模板的位置和几何形状，其吸收率不确定，但是可以

知道吸收率与密度函数之间是成正比关系的。根据附件 1 中的数据 ija 和经过变换得到的数据 ijb ，就可以

求得比例系数。对 ij ija b÷ 可以得到每一点的比例系数，但是由于每一点并不是一一对应的。观察数据可
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以看出，大部分点的比例系数在 0 到 3 之间，那么对这些比例系数加和取平均，可以求得比例系数为

2.0541k = 。根据附件 1 数据和经过变换得到的数据进行二维像素图比较，再加入比例系数对图像进行三

维建模比较，如图 2、图 3 所示。 
 

 
Figure 2. Two-dimensional pixel map 
图 2. 二维像素图 

 

 
Figure 3. Three-dimensional model 
图 3. 三维模型图 

 

从图中可以看出，经过 Radon 变换三维建模后的图像与实际图像相比，在顶面较水平，但从完整性

来看，两者差别较大。 

4. 基于量子粒子群算法的模型优化 

运用几何模型标定的参数进行 Radon 逆变换，可以发现进行复原的图像与实际图像出现了位置的偏

移，主要原因是运用几何模型标定的角度参数精度不够，因此对系统参数的标定是尤为重要的。接下来
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用量子粒子群算法对该系统重新进行参数的标定，量子粒子群算法具有搜索能力和优化效率高于普通粒

子群算法的优点。 

4.1. QPSO 算法 

粒子群优化算法(Particle Swarm Optimization, PSO)是美国心理学家 Kennedy 和电气工程师 Eberhart
受鸟类捕食行为的启发，于 1995年提出的一种群智能优化算法[4]。将改进后的量子进化算法(QEA)融合

到 PSO 中，李士勇和李盼池提出一种新颖的量子粒子群优化算法(Quantum Particle Swarms Optimization, 
QPSO) [5]。该算法采用量子位的概率幅来对粒子的位置进行编码，用量子旋转门实现对粒子位置的移动，

用量子非门实现对粒子位置的变异以避免提前收敛。首先应该建立一个目标函数，由前面 Radon 变换分

析可知附件 1 的数据 ija 与附件 2 经过逆变换后的数据𝑏𝑏𝑖𝑖𝑖𝑖的差异越小，则说明建模后的图像与实际图像越

接近，因此建立这样一个目标函数[6] [7]： 
256 256

1 1
ij ij

i j
f b a

= =

= −∑∑  

其值可以作为粒子的适应度。 
以射线初始角度和每次旋转的角度为优化变量 , 1, 2nx n = ，建立二维空间，其中 min maxn n nx x x≤ ≤ ，

[ ]min max,n nx x 为自变量的定义域。 
下面给出具体的实现步骤： 
(1) 产生初始种群 
在 QPSO 中，直接采用量子位的概率幅作为粒子位置进行编码，并且考虑到初始位置的随机性，采

用如下所示编码方式： 

1 2

1 2

cos cos
sin sin

n n
i

n n

P
Φ Φ 

=  Φ Φ ， 

其中 2nm randπΦ = × ， rand 为 ( )0,1 之间的随机数； 1,2, ,n s=  ， s 为种群规模，这里取 50；其中这些

粒子占据量子态 0 和 1 两个位置(余弦位置和正弦位置)，对应的概率幅为： 

( )1 2cos ,cosΦcos n nPΦ = Φ  

( )sin 1 2sin ,sinn nPΦ = Φ Φ  

(2) 解空间变换 
在 QPSO 中，由于每个粒子在原空间每个维度可遍历的范围为 [ ]1,1− ，为了计算每个粒子在当前位

置的优劣性，需要对原空间进行映射，将其映射到对应的解空间。设粒子 jP 上第 n 个量子位为
T

,m m
n nα β   ，

那么对应的解空间变量为： 

( ) ( )cos max min
1 1 1
2

m m m
n n n n nx x xα α = + + −   

( ) ( )sin max min
1 1 1
2

m m m
n n n n nx x xβ β = + + −   

由此可见，每个粒子对应两个解：0 的概率幅 m
nα 对应 cos

m
nx ，1 的概率幅 m

nβ 对应 sin
m
nx ，其中 1,2n = ，

1,2, ,50m =  。 
(3) 粒子状态更新 
在传统 PSO 中，需对粒子进行速度和位置的更新，而在 QPSO 中，将速度的更新变为量子位幅角增

https://doi.org/10.12677/aam.2021.105170


武良隆 等 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2021.105170 1612 应用数学进展 
 

量的更新： 
( ) ( ) ( ) ( )1 1 2 2Φ 1 Φ Φ Φnm nm l gt w t c r c r∆ + = ∆ + ∆ + ∆  

其中 w 是惯性因子； 1 2,c c 是常数，它们分别称为自身因子和全局因子； 1 2,r r 是 [ ]0,1 之间的随机数； 

( )
( )
( )

   
         

2 Φ Φ Φ Φ
Φ Φ Φ Φ Φ

Φ Φ 2    Φ Φ
  

nlm nm nlm nm

l nlm nm nlm nm

nlm nm nlm nm

π π
π π

π π

 + − − <
∆ = − − ≤ − ≤
 − − − >

 

( )
( )
( )

  

          

2

2   

gm nm gm nm

g gm nm gm nm

gm nm gm nm

π π

π π

π π

 +Φ −Φ Φ −Φ < −
∆Φ = Φ −Φ − ≤ Φ −Φ ≤

Φ −Φ − Φ −Φ >

 

将位置的更新变为量子位概率幅的更新(基于量子旋转门)： 

( )( )
( )( )

( )( ) ( )( )
( )( ) ( )( )

( )( )
( )( )

( ) ( )( )
( ) ( )( )

cos 1 cos 1 sin 1 cos

sin 1 sin 1 cos 1 sin

cos 1

sin 1

nm nm nm nm

nm nm nm nm

nm nm

nm nm

t t t t

t t t t

t t

t t

     Φ + ∆Φ + − ∆Φ + Φ
=     

Φ + ∆Φ + ∆Φ + Φ          
 Φ + ∆Φ +

=  
Φ + ∆Φ +  

 

其中 1,2, ,50n =  ， 1,2m = 。 
(4) 变异处理 
在 QPSO 中，引入量子非门作为变异算符，来避免算法的提前收敛： 

( )
( )

cos
cos0 1 2
sin1 0

sin
2

nm
nm

nm
nm

π

π

  −Φ   Φ    =    Φ      −Φ  
  

 

其中 1,2, ,50n =  ， 1,2m = 。 
(5) QPSO 算法步骤: 
Step 1 粒子群初始化。 
Step 2 进行解空间变换，代入目标函数。如果粒子在当前的位置比自身记忆的最优位置还要优秀，

就用当前位置替换最优位置，全局最优位置也是如此操作。 
Step 3 对粒子进行量子幅角度和量子概率幅的更新。 
Step 4 依照变异概率，对每个粒子进行变异操作。 
Step 5 回到 Step 2 继续循环执行程序，直到满足收敛条件或者到达迭代次数。 
其中 QPSO 参数设置：限定迭代次数 200，惯性因子为 0.5，自身因子为 2，全局因子为 2，变异概

率为 0.05。 

4.2. 模型的求解 

对于该算法，虽然没有量子计算机，但是可以利用 MATLAB 和 QPSO 算法的逻辑进行编程求解(这
也进一步说明了该量子算法的逻辑可行性)，在第 200 代得到每次旋转转过的角度为 1.002204671366208，
初始时刻射线与水平线的夹角为−60.000000018920070，利用优化后的参数和附件 2，对模板重新进行建

模处理，求得结果如图 4、图 5 所示： 
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Figure 4. Two-dimensional pixel image based on QPSO 
图 4. 基于 QPSO 的二维像素图 

 

 
Figure 5. Three-dimensional model graph based on QPSO 
图 5. 基于 QPSO 的三维模型图 

 

将图 3 与图 5 进行对比，可以很明显的看出基于 QPSO 算法模拟重建的二维像素图与实际图更加接

近，只有在下方有些许瑕疵，三维模型图的平面也更加的完整，整齐。下面将结果代入目标函数 f，由目

标函数的定义可以知道，它代表着模拟图与实际图之间的差异，因此目标函数越小说明模型效果越好，

结果如表 1 所示，从表中可以明显看出 QPSO 算法更加的高效，准确。 
在上述目标函数中，为了提高计算速度，没有将 ijb 乘以比例系数，现在将其乘入，并对图像进行高

斯滤波，再将其代入目标函数(记为 1f )，此时结果如表 1 所示： 
从表中可以看出，基于 QPSO 算法与高斯滤波的图像更加准确，差异最小。经过滤波后的三维重建

图如图 6 所示： 
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Table 1. The comparison of objective function of each algorithm and the comparison of the optimized objective function 
表 1. 各算法目标函数对比以及优化后目标函数对比 

算法类型 目标函数 目标函数 

几何模型算法 0.109251839 0.025 

QPSO 算法 0.107026897 0.0205 

QPSO 及高斯滤波  0.016 

 

 
Figure 6. 3D reconstruction based on QPSO and Gaussian filter 
图 6. 基于 QPSO 与高斯滤波的三维重建图 

 
从图中可以看出，基于 QPSO 与高斯滤波的三维重建图在上表面基本与原图一致，并且更加的光滑

完整。此时，精度为 1 减去差异项的最小值，即 1 − 0.0160 = 98.4%，这也进一步说明了 QPSO 算法的重

要性。 

5. 结论 

本文首先利用几何分析求得 CT 系统各参数，基于 Radon 变换对模板进行重建，但精度不够，又基

于量子粒子群算法这一高效智能优化算法对参数进行了改进，并在最后利用高斯滤波器对图像进行了进

一步的处理，结果几乎与原图一致，这为接下来的处理其他物体的图像复原奠定了基础。并且基于量子

位概率幅编码机制使 QPSO 不仅扩展了对空间的遍历能力，而且基于量子旋转门的粒子移动方式也使搜

索变得更为精细。同时，该量子算法的应用也可以对处理其他问题提供思路。 
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