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结合 ＡＰＯ算法的高光谱图像波段选择

王立国，魏芳洁

（哈尔滨工程大学 信息与通信工程学院，１５０００１哈尔滨）

摘　要：提出了结合拟态物理学优化（ＡＰＯ）算法的高光谱图像波段选择方法．该方法中采用了类间可分性和波段组合
的信息量两个主要性能指标的权重组合作为适应度函数．此外，在波段选择之前对高光谱图像进行了子空间划分，使得
最优解中的波段间相关性较小，冗余度低．利用ＡＶＩＲＩＳ图像对提出的算法与经典算法中蚁群算法、遗传算法和粒子群算
法进行实验，实验结果证明了本文算法较经典算法在所选波段性能和计算耗时方面都获得令人满意的效果．
关键词：高光谱图像；波段选择；拟态物理学优化算法；适应度函数
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　　高光谱图像具有波段数多、数据量庞大、数据
不确定和小样本分类等特点，而且其波段间相关

性强、数据冗余度高，这直接影响了高光谱图像分

类的精度和速度［１］．因此，在保证地物分类识别
率的情况下，减少数据量、节省资源的降维处理是

非常有必要的．对高光谱图像进行降维主要有两
种途径：特征提取和波段选择．特征提取是将原始
高维数据空间进行变换，再取子空间，该方法通常

算法复杂、计算量较大，且不利于图像的解译［２］．
相比之下，波段选择是从高光谱图像所有波段中

选出一些最有效的波段以达到降维的目的，不仅

有效地去除了冗余特征，避免了“维数祸根”，而

且在样本数较少的情况下改善了分类器的性能．
高光谱图像波段选择常常是一个 ＮＰ难问

题［３］．一般地，为了获得最优波段子集，即波段子
集有较好的性能，必须进行穷举搜索，但这样就会

消耗大量的搜索、运算时间，因此不可能得到广泛

应用．后来出现的顺序前进法、顺序后退法以及改
进的广义顺序前进法、广义顺序后退法等启发式

搜索策略，实际上都属于贪心类算法，其搜索计算

量较小，在原始数据波段间相关性较小的情况下，

能够获得较好的效果．但其存在明显的缺点，比
如：某一波段一旦被加入或剔除，则该波段就不能

再被剔除或加入，这样容易陷入局部最优．为了克



服这些缺陷，后来又出现增＼减ｒ算法，但其中ｌ和
ｒ很难确定．因此，寻找一种计算耗时少、收敛性
能好的波段选择方法是亟待解决的问题．智能寻
优算法是利用智能寻优搜索策略结合适应度函数

来获得次优或近似最优波段子集，并且以降低搜

索、运算时间为代价．近些年来，出现了许多将智
能寻优算法应用于高光谱图像的波段选择中，并

取得了一定的效果．比如，赵冬和赵光恒［４］利用

遗传算法进行高光谱图像波段选择；周爽［５］利用

蚁群算法进行高光谱图像降维处理；黄睿［６］利用

粒子群算法进行高光谱遥感数据特征约简，等等．
这些寻优算法中，遗传算法是一种概率搜索寻优

算法，可以较好地解决波段选择过程中波段组合

数目多、难以遍历的问题，但其收敛速度问题目前

仍无法得到满意的解决，即在有限的时间内无法

有效收敛．蚁群算法是一种群智能的搜索算法，可
以搜索到性能较好的波段组合，但其一般需要较

长的搜索时间，而且容易出现停滞现象，产生早

熟［７］．粒子群算法是一种基于种群迭代的优化算
法，其虽然收敛速度较快，但收敛精度不高，而且

容易早熟［８］．而拟态物理学优化算法是一种新的
群体随机搜索算法，受牛顿第二力学定律的启发，

通过个体间的虚拟作用力来改变个体的运动速度

和位置，使其向较优解的方向移动，最后收敛于全

局最优解的附近．并且其具有较好的全局搜索能
力，不易陷入局部最优，且具有稳定和快速收敛的

特点以及较好的鲁棒性［９］．拟态物理学优化算法
已经在单、多目标优化问题中得到很好的应用．因
此本文提出了结合拟态物理学优化（ＡＰＯ）算法
的高光谱图像波段选择，并通过实验验证该算法

的有效性．

１　拟态物理学优化算法
拟态物理学 （ｐｈｙｓｉｃｏｍｉｍｅｔｉｃｓｏｒａｒｔｉｆｉｃｉａｌ

ｐｈｙｓｉｃｓ，ＡＰ）最早是由Ｓｐｅａｒ等［１０］提出的，因受物

理力学定律的启发而称其为“拟态”，该算法本质

上是模拟了牛顿第二力学定律 （Ｆ＝ｍａ），主要
用于解决多机器人系统的分布式控制．王艳和曾
建潮［１１－１２］研究了拟态物理学，并首次将其成功应

用于解决优化问题，提出了拟态物理学优化算法

（ｐｈｙｓｉｃｏｍｉｍｅｔｉｃｓｏｒａｒｔｉｆｉｃｉａｌｐｈｙｓｉｃｓｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＡＰＯ）．该算法是一种群体随机搜索算法，其每个
个体代表解空间中的１个可行解．每个个体依据
自己的惯性以及所受其他个体的作用力合力来调

整自己的速度和位置，最后整个群体得到的最优

位置就是目前得到的全局最优解，个体的好坏由

优化问题的适应度来评价．每个个体根据全局最
优、最差适应度和自身适应度不断更新其质量，通

过质量的变化影响虚拟力的变化，来更新个体的

速度和位置．
ＡＰＯ算法中，设群体规模为ｎ，则第ｉ（ｉ＝１，

２，…，ｎ）个个体的质量表示为ｍｉ，在第ｋ维个体ｉ
的速度表示为ｖｉ，ｋ，在第ｋ维个体 ｉ的位置表示为
ｘｉ，ｋ．个体的质量不是一个常量，而是一个用户定
义的关于其适应度值的函数．个体的适应度值越
好，其质量就越大；个体的适应度值越差，其质量

就越小．在求解最大化问题时，个体的适应度值越
大，表明该个体的适应度值越好，则其质量就越

大；在求解最小化问题时，个体的适应度值越小，

表明个体的适应度值越好，则其质量就越大．个体
ｉ的质量计算如下：

ｍｉ＝ｅ
ｆ（ｘｂｅｓｔ）－ｆ（ｘｉ）
ｆ（ｘｗｏｒｓｔ）－ｆ（ｘｂｅｓｔ）． （１）

其中：ｘｂｅｓｔ为当前种群中的最优个体；ｘｗｏｒｓｔ为当前
种群中的最差个体；ｆ（ｘｂｅｓｔ）为最优个体的适应度
值；ｆ（ｘｗｏｒｓｔ）为最差个体的适应度值；ｆ（ｘｉ）为个体
ｘｉ的适应度值．从公式可看出，个体质量在（０，１］
内变化，个体的适应度值越接近最优解，个体的质

量越大，反之，个体的适应度值越接近最差解，个

体的质量越小．因此，个体质量的大小是该个体在
整个种群中优劣的一个评价．

在第ｋ维上，个体ｉ受个体ｊ的虚拟作用力为
Ｆｉｊ，ｋ，其计算如下：

Ｆｉｊ，ｋ ＝
Ｇｍｉｍｊ（｜ｘｊ，ｋ－ｘｉ，ｋ｜），ｆ（ｘｊ）＞ｆ（ｘｉ）；

－Ｇｍｉｍｊ（｜ｘｊ，ｋ－ｘｉ，ｋ｜），ｆ（ｘｊ）≤ｆ（ｘｉ）{ ．

（２）
其中ｉ≠ｊ＆ｉ≠ｂｅｓｔ；Ｇ为引力常量；｜ｘｊ，ｋ－ｘｉ，ｋ｜
为个体ｊ到个体ｉ在第ｋ维上的绝对距离．适应度
值好的个体吸引适度值差的个体，适应度值差的

个体排斥适应度值好的个体，作用力的方向和大

小由式（２）给出．且其他个体不作用于全局最优
个体．

在第ｋ维上，个体ｉ（除最优个体外）受到群体
中其他所有个体的作用力合力为 Ｆｉ，ｋ，其计算公
式下：

Ｆｉ，ｋ ＝∑
ｎ

ｊ＝１，ｉ≠ｊ
Ｆｉｊ，ｋ， ｉ≠ｂｅｓｔ． （３）

　　除最优个体外，每个个体在作用力合力的作
用下进行运动．在ｔ＋１时刻，个体ｉ每一维的速度
和位置的更新方程如式（４）和式（５）：
ｖｉ，ｋ（ｔ＋１）＝ｗｖｉ，ｋ（ｔ）＋αＦｉ，ｋ／ｍｉ，ｉ≠ｂｅｓｔ；

（４）
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ｘｉ，ｋ（ｔ＋１）＝ｘｉ，ｋ（ｔ）＋ｖｉ，ｋ（ｔ＋１），ｉ≠ｂｅｓｔ．

（５）
其中ｗ为惯性权重，α～Ｎ（０，１）的随机数．任意
个体ｉ的运动速度满足 Ｖｉ＝［－Ｖｍａｘ，Ｖｍａｘ］，任意
个体ｉ的运动空间满足Ｘｉ＝［Ｘｍｉｎ，Ｘｍａｘ］．

由式（４）～（５）可以看出，对全局最优个体的
速度和位置不进行更新，而直接被保留进入下一

次的迭代．
目前，关于 ＡＰＯ算法的应用较少，但由于其

具有较好的全局搜索能力，不易陷入局部最优，且

具有稳定和快速收敛的特点以及较好的鲁棒性优

点，将在组合优化问题中有很好的应用前景．

２　结合ＡＰＯ算法的波段选择
结合ＡＰＯ算法的上述优点，本文将该算法应

用于高光谱图像的波段选择，其主要包括３个部
分：种群初始化，计算个体所受合力以及个体运动

更新．
２１　初始化种群

１）运动空间的设置．根据 ＡＰＯ算法中种群
个体的特点，首先对高光谱图像按照波段间的相

关系数矩阵进行子空间划分［１３］，设子空间的个数

为ｓ，其对应ＡＰＯ算法中个体的维数ｌ，即在每个
子空间内选择一个波段 （ｌ＝ｓ）．当然，根据实际
目标探测和分类的需要以及计算机快速处理的能

力，可以在子空间ｊ（ｊ＝１，２，…，ｓ）中同时选择多
个波段作为个体在此子空间中的维数 ｌｊ，个体在
所有子空间中维数之和即为个体的总维数，即

ｌ＝∑
ｓ

ｊ＝１
ｌｊ．其中在每个子空间中该选择几个波段，

可根据子空间中波段的数目，按一定的比例取值．
每个个体代表一个高光谱图像的波段组合，即组

合优化问题的一个可行解．这样也使得选择的波
段组合相关性小，降低了信息的冗余度．
２）初始化．设置算法中的控制参数以及产生

初始种群、初始速度．
控制参数：种群规模为ｎ，每个个体的维数为

ｌ，终止迭代次数 ｔｍａｘ，引力常量 Ｇ，惯性权重 ｗ＝
ｗｍａｘ－（ｗｍａｘ－ｗｍｉｎ）／ｔｍａｘ×ｔ，初始状态下，个体所
受其他个体的虚拟作用力和合力均为零．

初始种群：在确定每个子空间波段序号上、下

界的情况下，依次在每个子空间的波段区间范围

内，即运动的空间内，随机产生一个ｎ×ｌｊ矩阵，且
保证矩阵同一行中的元素各不相同（即同一波段

组合中选择不同的波段），最后将产生的ｓ个矩阵
以列优先的顺序合并为一个ｎ×ｌ矩阵，矩阵中每

个元素代表被选中的波段序号，每一行代表一个

波段组合，即拟态物理学优化算法中的一个个体，

这样产生了ｎ个初始种群个体，本文算法中省去
了编、解码的复杂过程，更方便于波段的选择，提

高了搜索效率．
初始速度：首先，根据每个子空间中的波段数

目，确定个体速度分量在各个子空间中的最大值，

则任意个体在第ｊ个子空间中的最大速度计算公
式下：

Ｖｍａｘ（ｊ）＝?０１×（ｄ（ｊ）－ｃ（ｊ）＋１）」．（６）
其中ｃ（ｊ）和ｄ（ｊ）表示第ｊ个子空间波段序号的下
界和上界．然后，根据个体在该子空间的维数 ｌｊ，
且在最大速度的约束范围 Ｖｊ ＝［－Ｖｍａｘ（ｊ），
Ｖｍａｘ（ｊ）］内，随机产生速度分量子块 ｖｎ×ｌｊ，以此类
推，产生ｓ个速度分量子块．最后，将ｓ个速度分量
子块依次按列优先的顺序组成初始速度矩阵

Ｖｎ×ｌ．其中，初始速度矩阵的每一行依次代表各个
个体在每一维上的初始速度．
３）适应度函数．为了使选择的波段组合性能

更优，本文采用类间可分性和波段组合的信息量

两个性能指标的权重组合作为适应度函数．由于
ＪｅｆｆｒｉｅｓＭａｔｕｓｉｔａ距离［１４］同时兼顾一次统计变量和

二次统计变量，在测度高光谱多维空间中两类统

计距离时，该距离是最佳测度．因此，本文采用
Ｊｅｆｆｒｉｅｓ－Ｍａｔｕｓｉｔａ距离作为适应度函数中的类间
可分性函数，其计算如公式为

Ｄｉｊ＝
１
８（μｉ－μｊ）

Ｔ Σｉ＋Σｊ( )２

－１

（μｉ－μｊ）＋

１
２ｌｎ

１
２（Σｉ＋Σｊ）

｜Σｉ槡 ｜ ｜Σｊ槡 ｜
， （７）

Ｊｉｊ＝［２×（１－ｅ
－Ｄｉｊ）］

１
２． （８）

其中：μｉ、μｊ分别为第ｉ类和第ｊ类在波段组合上的
度量均值矢量；Σｉ、Σｊ分别为第 ｉ类和第 ｊ类在波
段组合上的协方差矩阵；Ｔ为转置符．

适应度函数中的信息量函数采用最佳索引因

子（ＢＯＩＦ）
［１５］，其计算公式下：

ＢＯＩＦ ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
Ｓｉ

∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝ｉ＋１
｜Ｒｉｊ｜

． （９）

其中：Ｓｉ为波段ｉ的标准差，且

Ｓｉ＝
１

Ｍ×Ｎ∑
Ｍ

ｘ＝１
∑
Ｎ

ｙ＝１
（ｆｉ（ｘ，ｙ）－ｕｉ）[ ]２

１
２
．

（１０）
式中：Ｍ为图像的行像素个数；Ｎ为图像的列像素
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个数；ｆｉ是第ｉ波段；ｕｉ是第ｉ波段的像素平均值．
Ｒｉｊ为波段ｉ和波段ｊ的相关系数，且

Ｒｉｊ＝
∑
ｎ

ｋ＝１
（ｘｉｋ－ｘｉ

－
）（ｘｊｋ－ｘｊ

－
）

∑
ｎ

ｋ＝１
（ｘｉｋ－ｘｉ

－
）２∑

ｎ

ｋ＝１
（ｘｊｋ－ｘｊ

－
）

槡
２

．（１１）

　　本文采用类间可分性和波段组合的信息量两
个性能指标的权重组合作为适应度函数，其计算

如式（１２），并依据该公式计算初始种群个体的适
应度值．

ｆ（ｘｉ）＝ａ×Ｊ＋ｂ×ＢＯＩＦ． （１２）

其中ａ和ｂ为权重系数．
２２　计算个体所受合力

１）个体质量．在本文的算法中，个体质量与
个体的适应度值成正比例关系，即个体适应度值

越大，个体的质量就越大；反之亦然．
２）个体所受其他个体的虚拟作用力．个体所

受其他个体的虚拟作用力与个体的质量和个体间

的距离相关，依据式（２）计算各个个体受其他个
体虚拟作用力，适应度值较优的个体对适应度值

较差的个体有引力作用，适应度值较差的个体对

适应度值较优的个体有斥力作用，且最优个体不

受其他个体的作用力，即最优个体不受其他个体

引、斥力的作用．依据式（３）计算各个个体受其他
个体虚拟作用力合力，这样使得次优的个体逐渐

向最优的个体靠拢，最终收敛于最优解．
２３　个体运动更新

每个个体在其所受合力的作用下进行速度和

位置的更新，在算法中引入一个服从正态分布的

随机变量α，即 α～Ｎ（０，１），使得个体将以不为
零的概率访问高光谱图像子空间中的各个波段，

大大提高了算法解的多样性．除了最优个体外，在
第ｔ＋１次迭代中，其他任意个体按式（４）和
式（５）更新每一维的速度和位置，并且保证速度
和位置在约束范围之内，对超出约束范围的速度

和位置做如式（１３）和式（１４）的处理．
ｖｉ，ｋ（ｔ）＝Ｖｍａｘ（ｋ），　　ｖｉ，ｋ（ｔ）＞Ｖｍａｘ（ｋ）；

ｖｉ，ｋ（ｔ）＝－Ｖｍａｘ（ｋ），　 ｖｉ，ｋ（ｔ）＜－Ｖｍａｘ（ｋ）
{ ．

（１３）
ｘｉ，ｋ（ｔ）＝Ｘｍａｘ（ｋ）， ｘｉ，ｋ（ｔ）＞Ｘｍａｘ（ｋ）；

ｘｉ，ｋ（ｔ）＝Ｖｍｉｎ（ｋ）， ｘｉ，ｋ（ｔ）＜Ｘｍｉｎ（ｋ）{ ．

（１４）
２４　结合ＡＰＯ算法的高光谱图像波段选择流程

第一步：初始化种群．首先对所处理的高光谱
数据进行子空间划分，然后按照２１节讲述的方

法产生初始波段组合种群和初始速度，计算各个

个体的适应度值，找到初始种群最优适应度值和

最差适应度值，记进化代数ｔ＝０．
第二步：计算各个个体所受合力．
１）计算个体的质量：首先根据式（７）～（１２）

计算个体的适应度值，即波段的组合的适应度值，

然后根据式（１）计算个体的质量；
２）根据式（２）计算各个个体所受其他个体

的虚拟作用力；

３）根据式（３）计算个体所受其他个体作用
力合力．

第三步：计算各个个体的运动．
根据式（４）和式（５）更新个体的运动速度和

位置，且使更新后的个体运动满足式（１３）和式
（１４）所示的速度和位置的约束条件．

第四步：计算个体的适应度值．
计算更新后的个体适应度值，更新最优适应

度值和最差适应度值．
第五步：判断算法结束条件．
本文设计的算法结束条件是最大迭代次数，

若满足，则停止循环，并输出最优解；若不满足，进

行迭代次数ｔ＝ｔ＋１，返回第二步继续执行，直至
达到最大迭代次数为止．

本文算法的流程如图１所示．
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图１　波段选择流程

３　波段选择的结果与评估
本文的硬件环境是：ＣＰＵ为 ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ３，

２４０ＧＨｚ，内存 ２ＧＢ的 ＰＣ机；软件环境是：
ＷｉｎｄｏｗＸＰ操作系统，利用 Ｍａｔｌａｂ２００８ａ对波段
选择算法进行仿真实验；实验数据：本实验所采用

的高光谱ＡＶＩＲＩＳ数据为１９９２年６月美国西北部
印第安纳州农林混合试验场的高光谱图像，其光

谱范围为０４１～２４５μｍ，空间分辨率为２５ｍ，光
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谱分辨率为 １０ｎｍ，图像的大小为 １４４×
１４４ｐｉｘｅｌ，在原始２２０个波段的图像中，去除水汽
吸收和低信噪比的波段，参与处理的图像波段数

为２００．实验中选择的地物类别以及训练样本数
和测试样本数如表１所示．

表１　实验数据

地物名称 训练样本数 测试样本数

Ｃｏｒｎｎｏｔｉｌｌ

Ｃｏｒｎｍｉｎ

Ｇｒａｓｓ／Ｐａｓｔｕｒｅ

Ｓｏｙｂｅａｎｓｎｏｔｉｌｌ

Ｓｏｙｂｅａｎｓｃｌｅａｎ

Ｇｒａｓｓ／Ｔｒｅｅｓ

Ｈａｙｗｉｎｄｒｏｗｅｄ

Ｓｏｙｂｅａｎｓｍｉｎ

Ｗｏｏｄｓ

７１７

４１７

２４９

４８４

３０７

３７４

２４５

１２３４

６４７

７１７

４１７

２４８

４８４

３０７

３７３

２４４

１２３４

６４７

　　 本文算法中参数设置［１２，１６］为：ｗｍｉｎ ＝０４，
ｗｍａｘ＝０９，ｔｍａｘ＝２００，ｎ＝３０，ｌ＝ｓ＝５，Ｇ＝１，
ａ＝４０，ｂ＝１ｅ－５．为证明本文算法是一种有效的
波段选择方法，用基于蚁群、遗传和粒子群算法的

波段选择与本文提出算法从精解效率和搜索效率

两个方面进行对比．精解效率是从每种算法输出
最优波段组合的相关性、信息量和总体分类精度

３个方面进行评判．相关性越小越好，信息量越大
越好，分类精度越高越好．本文用最大似然分类法
对输出的最优波段组合图像进行分类，求出其总

体分类精度，其计算公式如下：

ＯＡ＝∑
ｃ

ｉ＝１
ｍｉｉ／Ｃ． （１５）

其中：ｃ为类别数；Ｃ为ｃ类测试样本总数；ｍｉｉ为第
ｉ类正确分类个数．

相关性采用波段组合波段间的平均相关性，

其计算公式为

ｒ＝１
Ｃ２ｌ
∑
ｌ－１

ｉ＝１
∑
ｌ

ｊ＝ｉ＋１
Ｒｉｊ． （１６）

　　信息量采用最佳索引因子（ＯＩＦ）．实验中，各
对比算法均结合了子空间划分进行波段子集的选

择，且对比算法中参数的设置参考文献［１７－
１９］．实验对比结果如表２～４，其中表２为表１中
前３种地物类别情况下得到的结果，表３为表１
中前５种地物类别情况下得到的结果，表４为表
１中９种地物类别情况下得到的结果．

表２　３种地物类别下的不同算法比较

波段选择算法 迭代次数 波段组合 平均相关性 信息量ＯＩＦ（Ｅ＋５） 总体分类精度／％ 运行时间／ｍｉｎ

本文算法 ２００ （１４，４２，９０，１１９，１６２） ０６０５３ ２２８２５ ９４２４ ４
蚁群算法 ３０ （１５，４１，８９，１１９，１６２） ０６０６１ ２２３７１ ９２４８ ２３
遗传算法 ３００ （９，４１，８４，１２１，１６２） ０６１２２ １９９６３ ９２０６ ５
粒子群算法 ２００ （１４，４２，９７，１３２，１６０） ０６１５１ ２１３３１ ９２１２ ５

表３　５种地物类别下的不同算法比较

波段选择算法 迭代次数 波段组合 平均相关性 信息量ＯＩＦ（Ｅ＋５） 总体分类精度／％ 运行时间／ｍｉｎ

本文算法 ２００ （３１，４２，８９，１２５，１６３） ０６２３７ ２７５７９ ８３１６ ６
蚁群算法 ３０ （３１，４１，８８，１２６，１６５） ０６２８３ ２６６００ ８３１６ ４８
遗传算法 ３００ （３１，３９，８５，１３１，１６１） ０６２５６ ２４２２９ ８２７５ ８
粒子群算法 ２００ （２５，４２，９７，１３１，１６０） ０６２８１ ２８３８１ ８２５２ ７

表４　９种地物类别下的不同算法比较

波段选择算法 迭代次数 波段组合 平均相关性 信息量ＯＩＦ（Ｅ＋５） 总体分类精度／％ 运行时间／ｍｉｎ

本文算法 ２００ （２５，４２，８９，１３７，１６３） ０６１９４ ２８５６３ ７４３９ １４
蚁群算法 ３０ （２０，４２，８４，１２７，１６２） ０６２３２ ２４８０６ ７２９８ １１０
遗传算法 ３００ （３４，４４，８４，１３２，１６２） ０６２６９ ２１９６６ ７３６２ １９
粒子群算法 ２００ （２９，４２，８３，１２９，１６２） ０６２１１ ３１９２５ ７３１３ １５

　　由表２～表４可以看出：本文提出算法搜索
到较优解的时间效率都优于其他算法，尤其本文

算法的收敛速度远远快于蚁群算法，而且随着地

物类别数的增加，本文算法的搜索效率的优越性

更加明显；本文算法选择的波段子集在精解效率

（即平均相关性、信息量和总体分类精度）方面也

优于蚁群算法．本文算法和遗传算法相比，尽管遗
传算法执行了更多的迭代次数，但是其收敛到最

优解性能远次于本文算法搜索到最优解的性能，

这是由遗传算法有较强的全局寻优能力、而局部

寻优能力比较差的特点所造成的．本文算法与粒
子群算法相比，除了在信息量方面低于粒子群算

法，在其他方面，本文算法都优于粒子群算法．再
者，本文算法收敛到最优解的性能较优，另一主要

原因是本文算法中将类间可分性和波段组合的信

息量两个性能指标以一定的权重组合方式作为适
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应度函数进行寻优．
为了更清晰、直观地反映本文算法的有效性，

将本文算法最优解与其他算法的最优解分类结果

比较如图２～图４所示．
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图２　３种地物类别情况下不同算法最优解的分类
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图３　５种地物类别情况下不同算法最优解的分类
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图４　９种地物类别情况下不同算法最优解的分类
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４　结　论
利用高光谱图像波段选择来去除冗余信息是

高光谱图像分类、识别的关键步骤，近些年来，提

出了许多方法进行高光谱图像波段选择，但同时

兼顾搜索效率和精解效率仍是目前高光谱图像波

段选择中常常遇到的困难．在本文的算法中，采用
了类间可分性和波段组合的信息量两个主要性能

指标的权重组合作为了适应度函数，此外，在波段

选择之前对高光谱图像进行了子空间划分，使得

最优解中的波段间相关性较小，冗余度低．本文算
法与基于蚁群、遗传和粒子群算法的波段选择方

法相比，本文方法是一种搜索效率和精解效率都

比较好的波段选择方法，实验也证明了该算法的

有效性．
值得注意的是，本文提出算法中引力参量 Ｇ

需要进行设置，而且其不同的取值对较优波段组

合的选择有一定的影响，但又很难确定其最佳值．
虽然本文根据具体实验数据进行反复测试和观

察，进而取得一个较优值，但一种更好的引力参数

确定方法有待进一步研究．
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研究［Ｄ］．哈尔滨：哈尔滨工业大学，２０１０：４２－４９．

［６］黄睿．高光谱遥感数据特征约简技术的研究［Ｄ］．西
安：西北工业大学，２００５：７９－８９．

［７］刘颖，谷延锋，张晔，等．一种高光谱图像波段选择
的快速混合搜索算法［Ｊ］．光学技术，２００７，３３（２）：
２５８－２６１，２６５．

［８］倪霖，郑洪英．基于免疫粒子群算法的特征选择
［Ｊ］．计算机应用，２００７，２７（１２）：２９２２－２９２４．

［９］王艳，曾建潮．解决多目标优化问题的拟态物理学
优化算法［Ｊ］．计算机工程，２０１０，３６（２０）：１８８．
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［１１］王艳．多目标拟态物理学优化算法及其应用研究
［Ｄ］．兰州：兰州理工大学，２０１１：２３－３０．

［１２］ＭＯＳｉｍｉｎ，ＺＥＮＧＪｉａｎｃｈａｏ．Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｈｅ
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ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｔｏｐｏｌｏｇｉｅｓ ［ Ｃ ］／／Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄＳｅｃｕｒｉｔｙ．Ｂｅｉｊｉｎｇ：［ｓ．ｎ．］，２００９：
１５５－１６０．

［１３］ＪＩＡ Ｘ， ＲＩＣＨＡＲＤＳ ＪＡ． Ｓｅｇｍｅｎｔｅｄ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｏｒｅｆｆｉｃｉｅｎｔｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ
ｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｄｉｓｐｌａｙａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓ．Ｇｅｏｓｃｉ．ａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，１９９９，３７：
５３８－５４２．

［１４］ＷＡＣＫＥＲＡＧ．Ｔｈｅｍｉｎｉｍｕｍｄｉｓｔａｎｃｅａｐｐｒｏａｃｈｔｏ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｄ］．ＷｅｓｔＬａｆａｙｅｔｔｅ：ＰｕｒｄｕｅＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，
１９７１．

［１５］ＣＨＡＶＥＺＰＳ，ＢＥＲＬＩＮＧＬ，ＳＯＷＥＲＳＬＢ．Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
ｍｅｔｈｏｄｆｏｒｓｅｌｅｃｔｉｎｇｌａｎｄｓａｔＭＳＳｒａｔｉｏｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
ＡｐｐｌｉｅｄＰｈｏｔｏｇｒａｐｈｉｃＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，１９８２，８：２３－３０．

［１６］ＸＩＥ Ｌｉｐｉｎｇ， ＴＡＮ Ｙｉｎｇ， ＺＥＮＧ Ｊｉａｎｃｈａｏ． Ｔｈｅ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｆａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｐｈｙｓｉｃｓ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ［Ｃ］／／Ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ，
ＩｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄＣｏｎｔｒｏｌ．Ｏｋａｙａｍａ：［ｓ．ｎ．］，２０１０：
５６２－５６７．

［１７］马江涛．基于遗传与蚁群的混合算法路径优化研究
［Ｄ］．湖北：湖北工业大学，２０１１：１６－１７．

［１８］武交峰．应用遗传算法提高蚁群算法性能的研究
［Ｄ］．太原：太原理工大学，２００４：３７－５３．

［１９］毕晓君．信息智能处理技术［Ｍ］．北京：电子工业出
版社，２０１０：１９７－１９９，２５７－２６５．

（编辑　张　宏）
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