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一 种基于多粒子群协同进化的高光谱图像波段选择与分类方法 

任越美 李 垒 张艳宁 魏 巍 李 映 

(西北工业大学计算机学院 西安710072) 

(河南工业职业技术学院计算机工程系 南阳473000)。 

摘 要 针对高光谱图像分类过程中数据波段 多以及信息冗余量大引起的处理速度慢及 Hughes现 象等问题，提 出 

了一种基于多粒子协同进化算法进行高光谱图像 自动波段选择与分类的方法：使用多粒子群协同进化算法搜索特征 

子集，对粒子群优化算法进行改进，定义新的位置和速度的更新策略，并以支持向量机为分类器，同时对特征子集和 

SVM 核函数参数进行优化。在协同搜索过程中，引入遗传算法改善粒子群优化的“早熟”收敛问题，构建了一种新的 

MPSO-SVM(Multiple particle swarm optimization-SVM)分类模型。对高光谱遥感图像的实验结果表明：MPSO-SVM 

方法不仅能有效地压缩光谱的特征维数，得到最佳的波段组合，还能得到最优的 SVM参数，达到较好的分类效果，提 

高分类精度。 
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Band Selection and Classification for Hyperspectral Image Based on M ultiple 

Particle Swarm Cooperative Optimization 
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Abstract The huge increase of hyperspectral data dimensionality and information redundancy has brought high compu— 

tational cost as well as the risk of over-fitting when classification iS performed．We presented an automatic band selec— 

tion and SVM classification method based on a novel wrapper multiple particle swarm cooperative optimization-SVM 

model(MPSo—SVM )，which uses multi—particle swarm algorithm to search the feature subset。and improves the PSO by 

the new update strategy of position and velocity．In the process of cooperative optimization，we improved the premature 

convergence of PSO by introducing genetic algorithm．The MPSO-SVM model optimizes both the band subset and SVM 

kernel parameters simultaneously．The experimental results on hyperspectral image demonstrate that MPSO~SVM can 

select the best band combination and the optimal SVM parameters，and improve the classification accuracy significantly． 

Keywords Hyperspectral image，Band selection，Particle swarm optimization，Cooperative optimization，Support vector 

machine 

1 引言 

高光谱传感器可同时从宽电磁波谱中获取上百个连续的 

从可见光到红外的窄频谱波段信息_1]。与多光谱成像相比， 

高光谱成像数据波段维数高、数据量大，提供了关于地物更丰 

富的光谱信息，但海量数据不仅会增加存储和传输的负担，还 

会增加处理时的计算复杂度。高光谱图像存在训练样本有 

限、波段间相关性高、信息冗余性强等问题，会抑制分类的性 

能 ，甚至引发维数灾难 ，导致分类速度慢，出现严重的 Hughes 

现象_2]。因此，有效地降低特征空间的维数，剔除冗余信息， 

同时尽量保留地物的光谱信息，成为高精度的高光谱图像地 

物分类和 目标识别研究的基础。 

针对高光谱图像波段多、特征维数高的问题，很多降维方 

法应运而生，一种是基于特征提取的方法[3 ]，如主成分分析 

PCA、独立分量分析 ICA、正交子空问投影变换等；另一种是 

基于波段选择的方法E8-1a3，该种方法不进行图像变换，有利于 

保持图像的特性，对于高光谱图像分类速度和精度的提高具 

有重要的研究价值。 
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支持向量机(Support Vector Machine，SVM)是一种统计 

学习方法，具有结构风险最小、抗噪声性能强、学习效率高等 

特点_】 。SVM不要求数据符合高斯分布 ，且只需要很少的 

训练样本，对 Hughes现象不敏感 ，通过利用核技巧将实际问 

题转换到高维空间，然后在这个高维空间中进行线性回归，求 

取最优线性分类面，巧妙地解决了维数问题，适合处理高光谱 

图像的高维数据分类问题 。惩罚因子 C和间隔 )，是 

SVM分类器必备的两个参数，其取值好坏直接影响分类精 

度。在基于 SVM的高光谱图像分类方法中，分类精度受到 

SVM 分类器参数和特征子集的共同影响，因此，SVM分类器 

参数的学习也具有重要的研究意义。 

常见的波段选择方法一般只对特征子集进行优化，而未 

对 SVM参数进行优化。如文献[7]提出了一种基于 SVM分 

类的波段选择方法，文献~-107提出了一种应用遗传规划进行 

波段选择的方法，但它们都没有实现波段和 SVM 参数同步 

优化。高光谱图像特征选择的目的是在保证地物分类识别率 

的情况下减少数据量，所选择的特征既要反映各类地物的光 

谱分布情况，又要反映出各特征分量的重要性。因此一种好 

的波段选择方法应该是集成特征子集与分类器同步优化的方 

法 。 

高光谱图像每一个波段都可看作是一个携带一定信息的 

特征。由于其波段子空间较多，选择最优的波段组合可看成 
一 个组合优化问题。遗传算法和粒子群算法都是性能优 良的 

优化搜索算法，能够在高维空间快速找到问题的最优解，因此 

在高光谱图像处理中得到了广泛应用l8 ’ ]。本文提出了 

一 种基于多粒子群协同进化的自动波段选择方法 ，多个粒子 

群协同优化完成特征子集的搜索，并引入遗传算法改善粒子 

群的“早熟”收敛问题，以 SVM 为分类器 ，构建了一种对特征 

子集和 SVM参数同步优化的 MPS&SVM(Multiple particle 

swarm optimization-SVM)分类模型。 

2 多粒子群协同进化算法 

2．1 粒子群优化算法 

粒子群优化算法(PS())是 由 Kennedy和 Eberhart等人 

受鸟群觅食行为的启发而提 的一种仿生型智能优 化算 

法 ，其通过粒子之问的相互合作来实现对解空间的快速搜 

索。PSO采用随机性的多点搜索，将系统初始化为一组随机 

解，称为粒子群，群中每个粒子的位置代表一个可能的解。每 

个粒子都有位置和速度，分别记为 一( ， ，⋯， 。)和 Vi 

一 (vi1，7．1i2，⋯， 。)，i一1，2，⋯， ， 为粒子的个数，D为粒子 

的维数。每个粒子还有一个由适应度函数决定的适应度来评 

价当前解的好坏。在每一次迭代中，粒子根据式(1)和式(2) 

来更新 自己的速度和位置： 

一wv,~5’+C1 rl( ’ )+C2r2(声 一 ) (1) 

+ ¨
一

--  (t + +̈  (2) 

其中，t是迭代次数，d 1，2，⋯，D， >O是惯性因子，C 和 C2 

是学习因子 和 为[o，1]之间的随机数。P 一(P— 一 
⋯

，P。)为粒子 i搜索到的最佳位置，即粒子 i的局部最优值； 

一 ( ，户 ⋯， 妒)为整个粒子群到目前为止搜索到的最 

佳位置，即整个粒子群的全局最优值。 

2．2 多粒子群协同进化算法 

协同进化是模仿 自然界生态系统中物种间的协作进化机 

制而得到的进化计算思想。协同进化的各个种群相互驱使， 
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相互影响和制约，以提高各 自和全局的性能。粒子种群的多 

样性可有效提高算法的全局收敛能力。 

受协同进化算法的启发，多粒子群协同进化算法通过多 

个子群间的协同作用来实现优化，这已成为解决实际动态优 

化问题中的一个研究热点 。首先将整个种群划分为多个 

子群，各子群根据各 自的搜索策略进行优化和更新，并通过各 

个子群协同更新群中粒子的速度和位置，从而使整个种群在 

算法运行过程 中始终具有较强的全局和局部收敛能力，不仅 

保证了粒子在搜索过程中具有较强的空间探索和开发能力 ， 

而且加快了整个粒子群的搜索速度，提高了算法收敛精度 ，从 

而兼顾优化过程的精度和效率。 

3 MPSO-SVM 模型 

在 PSO算法的运行过程中，群中粒子对全局最优点不断 

追踪，从而使粒子表现出更多的趋同性，易陷入局部最优，出 

现“早熟”现象。而遗传算法提供了一种求解复杂系统问题的 

通用框架 ，其对问题具有很强的鲁棒性，适用于解决复杂的非 

线性和多维空间寻优问题。因此 ，本文结合遗传算法，提 了 

多粒子群协同进化算法，通过选择较优粒子构建优化基因库， 

使较劣的粒子得到更新和替换，并构建了适用于高光谱图像 

自动波段选择多粒子群协同进化模型 MPSO-SVM，用以实现 

波段的选取以及 SVM参数的同步优化。 

3．1 基于 MPSO-SVM 的波段自动选择及参数优化模型 

在 MPSO-SVM模型中，每个粒子由两部分组成：波段掩 

码以及 SVM参数，如图 1所示 。其中 SVM参数 c和 )，为大 

于零的实数，采用连续性 PSO算法进行更新选择。而波段掩 

码部分由二进制串来表示，因此，选用二进 PSO算法_1副编码 

更新方式(见式(3))对该部分的粒子位置进行更新。 

l 
————、，．——一  

SVM参数 波段子集 

图I PSO粒子组成 

S(幽 )一— 
1+e一 (3) 

if(r< S( ))thenz — 1，elsez —0 

其中，r是[O，1]的随机数 ，更新后的特征子集由速度的函数 

决定 ，若粒子中某个位置速度的函数 S(z )比，一大，则此位置 

的波段掩码为 1，表示该波段被选中，否则，此波段掩码为 0， 

表示该波段未被选中。 

MPSO-SVM模型通过将粒子中的波段掩码转化为对应 

的波段数据组合 ，以 MPSO得到的参数 C和)，作为 RBF核 

函数的参数，应用 SVM 分类器对此次迭代选择的波段数据 

进行分类，来交互完成特征选择与分类。因此，粒子适应度函 

数应以分类精度高且选择波段数较少为准则设计，本文采用 

式(4)所示的适应度函数。 

fitness=a×s'urrl—accuracy+(1一 )／ll 35"ll l (4) 

其中， 为用来平衡分类精度与所选波段数的系数，一般可取 

0．6～1之间的值。ll·lI 为 1一范数，表示向量中所有元素 

的和，即所选择的波段数目。 

3．2 MPSO-SVM优化算法描述 

在 MPSO-SVM算法中，把粒子随机初始化为 m个群，每 

个粒子群之间通过共享信息完成协同优化。在一次迭代中， 

对于每个粒子群，按一定的比例选择较优的粒子组建优化基 





表 2 波段选择及 SVM参数优化前后总体精度比较 

从表 1可以看 出，使用 SVM RBF方法分类 的精度明显 

高于 K—NN和SVM-Linear方法，其中 SVM I inear方法得到 

的分类精度比K-NN分别高出 6．06 ，虽然 SVM-RBF方法 

中取 C一8O，y一3时得到的分类精度低于 SVM-I inear方法， 

但只要设置合适的参数，SVM-RBF的分类精度可达到更高， 

如取 C=80，y—1．5时，SVM-RBF的分类精度比SVM-linear 

高出5．17Y0。这表明我们 以 SVM-RBF作为分类器能达到 

比较高的分类精度。同时可以看到，采用不同的惩罚因子 C 

以及参数 )，，得到的分类效果也不同，说明这两个参数对分类 

结果的影响很大。而且图 3中分类结果显示 ，随着波段数的 

增加，这几种方法的精度都相应提高，SVM RBF分类器依然 

保持着更高的精度。对于第 1、4、7、9类地物，由于训练样本 

数极少，导致精度较低。 

表 2给出了波段选择前后的结果 ，图 3显示了可视化的 

分类结果。容易看出，MPSO SVM选择后的特征维数从原来 

的 200维降到 108维，分类精度也得到了明显的提高 ，可见 

MPS()_SVM模型具有较好的特征选择性能，并且在剔除冗余 

波段数据，得到优选波段组合的同时，还得到了优化的 SVM 

分类器的参数 C和 )，，大大改善了整体的分类精度。虽然 

MPS()_SVM增加了时间开销 ，但相比于精度的提高，这些代 

价是有意义的。 

4．2 基于不同波段降维方式的对比分类实验 

主成分分析(PCA)是常用的波段降维方法，其思想是求 

解一个正交线性变换，使原数据可用少数几个正交方向线性 

表示 ，同时使信息量损失最小。每个像元在变换后仅 由信息 

含量最多的特征构成，且能最好地表达原始图像。 

本实验采用对原图进行 PCA变换后的主成分波段以及 

MPS()-SVM优选后的波段图像进行分类比较，如表 3所列。 

容易看出，在降到相同维数时，MPS()-SVM模型得到的分类 

精度仍是最高的，说明 MPS&SVM 模型能够得到最佳 的波 

段组合及优化的 SVM分类器参数，达到较好的分类性能。 

表 3 用 PCA以及 MPS(~SVM降到 96波段时的分类精度 

类别 KNN SVM-linear SVM-RBF MPSO-SVM 
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4．3 不同比例训练样本数据的对比分类实验 

对不同数 目训练样本集进行分类实验，分别选择每类样 

本的 5 、10 、2O 、30 、40 、50 作为训练集，其余样本 

作为测试集进行分类。采用本文的MPS(~SVM模型进行优 

化波段的自动选择 ，并得到 SVM 分类器优化参数 C和 y，相 

应的分类结果如表 4所列。可以看出，随着训练样本数 目的 

增加 ，数据的分类精度也得到提高。这说明训练样本的数 目 

越多，越能体现 目标的特性，相应分类精度也越高 。 

表 4 不同比例训练样本 MPS()-SVM 的分类结果 

结束语 针对高光谱图像波段选择问题 ，本文提出了一 

种多粒子群协同优化波段选择方法 ，引入遗传算法改善粒子 

群优化的“早熟”收敛问题，在波段选择的同时，对 SVM分类 

器中惩罚因子 C以及参数 y进行同步优化，通过适应度函数 

智能地在分类精度和波段之间取得很好的平衡，自动选择最 

佳的波段及 SVM 参数，降低了特征维数，改善了 SVM 参数 

选择不当对分类精度造成影响的问题。用此模型对高光谱图 

像进行了分类实验 ，结果表明，MPSO-SVM 方法能 自动地选 

择最佳波段，并得到优化的 SVM参数，达到了更好的分类性 

能。 

本文在高光谱图像的分类方法中使用的主要是地物的光 

谱信息，由于在实际中获得训练样本较为困难，且训练样本的 

数目往往十分有限，导致 了部分地物的分类精度偏低。如果 

能够充分利用现有样本所提供的图像信息，实现“图一谱”紧耦 

合分类 ，将会大大改善小样本地物的分类性能。 
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正确率是在烟雾视频中能够检测出的视频帧与总的烟雾 

视频帧的比率，检错率是干扰视频中报警视频帧与总的干扰 

视频帧的比率。对于每一个带有烟雾的视频 ，均需要选择对 

应的样本图像。检错率是干扰视频分别在 6个样本图像条件 

下分别求得检错率的平均值。videol的检测的正确率较低， 

这是由于视频中部分帧烟雾区域较小，为了排除噪声的干扰， 

若检测到的烟雾面积未达到一定值 ，则不进行报警。虽然一 

些视频检测 的正确率比较低，但仍能够及时检测出烟雾并进 

行报警。 

本文算法由 3个步骤组成，每个步骤中所采用的方法均 

较简单，同时前一步骤的错误在后面的步骤中是不能恢复的。 

这些因素的存在，使得所提出方法的鲁棒性不够理想。这是 

本文算法的最大缺点，也是我们今后研究的方向。在实际烟 

雾报警应用中，由于烟雾是持续出现的，无需将每一帧视频都 

准确识别出来，而只在连续的烟雾视频中及时准确地识别出 

烟雾，并使报警系统有较低的误报警率即可。 

结束语 综上所述，本文通过颜色直方图反射方法来检 

查烟雾的潜在区域，并利用小波变换后的统计特征来去除与 

烟雾颜色相近的物体 ，能够准确地检测出烟雾和有效地去除 

行人、车辆等干扰。实验用动态背景剪除进行烟雾识别，因而 

对于运动不明显的烟雾，在背景剪除过程中可能将其去除，在 

这一情况下的实验效果有待改进。该算法对大中型的烟雾检 

测的准确率较高，但是对于图像中烟雾区域较小的视频，还需 

要考虑其他方法来提高检测的准确率。 
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