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摘要摘要：为了在保持对目标检测和分类分析所需信息的同时，降低高光谱影像的维度，提出了一种混合优化策略的

特征选择方法。该方法将遗传算法和二进制粒子群优化算法融合成一种新的混合优化策略（GANBPSO），自动

选择最优波段组合，同时优化分类器支持向量机（RBF-SVM）的参数，以提高分类器的分类性能。为了说明所提

出方法的有效性，采用了在高光谱分类中广泛使用的 Indian Pines（AVIRIS 92AV3C）数据集进行测试。结果表明

所提出方法（GANBPSO-SVM）能够自动选择包含最多信息的特征子集以保证分类精度，而不需要预先设置所

需要的特征子集数量，本方法与传统方法相比具有更好的分类效果。
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高光谱传感器是利用连续的数百个窄带的电

磁波段获取有关地物信息，使原本在宽波段中不可

探测的地物在高光谱遥感中得以探测[1]。与传统遥

感影像相比，高光谱遥感影像具有波段连续且数据

量大、图谱合一等特点，但存在高维数据的相邻波

段冗余度高的问题，这将出现严重的Hughes现象，

并导致分类精度低且速度慢[2]。因此，在更有效地

利用高光谱数据的海量信息的基础上，降低特征空

间的维数，剔除冗余信息，提高分类的精度和速度

已成为高光谱影像分类的重要研究方向之一。

降维技术是解决高光谱影像特征维数高的重要

方法。一般地，降维分为特征选择和特征提取[3]。

特征提取是通过映射或变换的方法把原特征转

换为较少的新特征，经典的特征提取方法有线性

判别分析（LDA）、主成分分析（PCA）、正交子空间

投影变换（OSP）及非参数权重特征提取（NWFE）

等[4~6]。特征选择是直接从原始波段中选取一定

数目最具代表性的波段，不进行变换，因此可以

使得地物信息得以保留[7~9]。

在高光谱影像中选择最优波段组合的问题实

质上是特征选择并组合优化的过程，其中粒子群算

法（PSO）和遗传算法（GA）目前都被广泛应用于高

性能优化搜索中，可以快速找到高维空间中的最优

解问题[8~13]。GA是由Holland等人开发的一种随机

搜索算法，模拟 Darwin 的进化论的自然选择与

Mendel 的遗传学的生物进化过程的寻优算法 [8]。

不同于传统搜索算法，GA从问题的潜在解集即种

群开始搜索，所有问题的解即带有特征的个体构

成种群。通过选择、交叉、变异等运算生成子代并

继续进化，最后收敛于适应度最高的染色体，得到

问题的最优解[9,10]。GA具有广泛寻优能力；PSO具

有精度高、收敛快等优点。但是在GA中，如果染

色体没被选择来进行配对，那么这个个体就失去

了这个染色体所包含的信息，因此GA没有在种群

进化的过程中考虑个体自身的发展。而PSO会陷

入“早熟”收敛，因为：1）当粒子收敛于全局极值

和个体极值时 ,并不能保证这是局部最优点[12]；

2）粒子之间的信息流动很快,容易产生类似的粒

子，导致多样性的缺失[13]。

支持向量机（SVM）在近几年被广泛应用于模
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式识别领域，因其具有抗噪性能强、对Hughes现象

不敏感、学习效率高、结构化风险小等优势[8]。对于

非线性问题，能够利用核技巧将问题映射到高维空

间中有效地进行线性分类，在高维模式识别中表现

出良好的性能 [14]。采用径向基核函数（RBF）的

SVM对高光谱影像进行分类时，惩罚因子C和间

隔γ这2个参数能直接影响分类精度，因此，设置合

适的SVM参数已成为一个重要的研究方向。通常

情况下高光谱影像的特征选择方法都不涉及SVM

参数的优化，文献[15]提出了一种基于遗传和标准

粒子群结合（HGAPSO）的特征选择的方法，文献

[16]提出一种嵌入Hilbert空间的CSVM高光谱影

像分类方法，文献[17]提出了一种基于半监督多核

SVM的高光谱影像的分类方法，这些方法都没实现

特征选择和SVM参数的同步优化。如果SVM参

数的值是事先人为设定的，那么在分类过程中就无

法自适应的变化以得到更高的分类精度。

基于以上讨论，本文提出了一种GA和PSO相

结合的混合优化策略（GANBPSO），这种混合优化

算法由二进制粒子群优化算法（NBPSO）首先进行

特征子集的搜索，针对粒子群的“早熟”问题，通过

使用GA进行改善[15]。利用离散型GANBPSO混合

优化算法完成特征子集搜索的同时，以连续性PSO

对SVM参数进行同步优化。为了说明所提出方法

的有效性，本文选取了在高光谱分类中广泛使用的

Indian Pines数据集进行实验，结果表明，通过该方

法可以获得比传统分类方法更优的分类结果。

11 粒子群优化算法

11..11 经典的粒子群算法经典的粒子群算法

粒子群算法（PSO）是由 Kennedy 等 [11]开发的

一种智能寻优算法，模拟鸟群等群体中个体之间

的协作和信息共享来觅食的行为，每个潜在解都

看作是 D维搜索空间上的一个没有体积的粒子

（点），每个粒子以一定的速度向适应度高的位置

飞行，所有的粒子根据自身和同伴的飞行经验在解

空间中搜索最优解，粒子 i的第d维 ( )1≤ d≤D 的

速度用 vid表示，位置用 xid表示，它经历过的最好位

置记为 pibest，所有粒子经历过的最好位置记为 pgbest，

对每一代，通过迭代更新速度和位置找寻最优

解。首先粒子通过（1）式产生速度[11]：

vid =wvid + c1r( )pibest - xid + c2r( )pgbest - xid （1）

再根据（2）式更新位置：

xid = xid + vid （2）

式中，w为惯性权重，c1和 c2为不变参数学习因子，r
是[0，1]之间的随机值。

11..22 二进制粒子群算法二进制粒子群算法（（BPSOBPSO））

由于标准PSO用于实值连续空间，Kennedy等

人又提出了二进制粒子群算法（BPSO），BPSO 解

决了离散组合优化问题，粒子由二进制编码组成，

首先通过（1）式产生速度，而用其速度值被转换成

二进制位取1的概率，采用（3）式Sigmoid函数将速

度映射到区间[0，1][18]：

s( )vid = 1
1 + exp( )-vid

（3）

而粒子位置更新公式变为（4）：

xid ={1     if  r≤ s( )vid

0    otherwise
（4）

设定 vmax作为最大速度值，用于限制位取 1 或 0 的

概率。

11..33 新的二进制粒子群优化算法新的二进制粒子群优化算法

新的二进制粒子群优化算法（NBPSO）的粒子

在上一时刻的运动方向和状态决定了下一时刻的

更新过程，因此优化效果要优于旧版本的BPSO，

粒子的速度更新变为[19]：

vid =
ì
í
î

v1id     if  xid = 0
v0id     if xid = 1

（5）

式中，v1id 、v0id 别表示粒子 i的第 d维的位置变为 1

或者0的概率，更新规则为：

v1id =wv1id + d1
id,1 + d1

id,2 （6）

v0id =wv0id + d0
id,1 + d0

id,2 （7）

式中，d1
id,1、d1

id,2 、d0
id,1、d0

id,2 是根据局部最优值pibest、

全局最优值 pgbest而变化的临时值，w是惯性权重，

d1
id,1、d1

id,2 、d0
id,1、d0

id,2 的更新规则为

if  pibest = 1  Then d
1
id,1 = c1r1 and  d

0
id,1 = -c1r1

if  pibest = 0  Then d
0
id,1 = c1r1 and  d

1
id,1 = -c1r

if  pgbest = 1  Then d
1
id,2 = c2r2  and d

0
id,2 = -c2r

if  pgbest = 0  Then d
0
id,2 = c2r2  and d

1
id,2 = -c2r2

式中，r1、r2是[0，1]之间的随机值，c1和 c2是不变参

数学习因子。当 pibest或 pgbest为 0时，d0
id,1 、d0

id,2 为正

值，v0id 增加；d1
id,1 、d1

id,2 为负值，v1id 减小。反之，当

pibest或 pgbest为 1时，v0id 减小，v1id 增加。通过这种方

式，在粒子更新的过程中考虑了前一时刻的状态，

粒子某一位变为1或0的方向也能保持下去，因此

取得了良好的优化效果。粒子位置的更新公式为：
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xid =
ì
í
î
x̄id     if  rid≤ v′id
xid     if  rid > v′id

（8）

式中，x̄id 表示 xid在二进制下的取反，rid是在[0，1]

区间的随机数。

22 基于GANBPSO-SVM的特征选择
与分类

混合优化算法结合了GA和PSO算法的优点，

在PSO中引入GA中的选择、交叉和变异策略，避

免陷入局部最优，得到适应度更高的下一代优秀

种群。混合优化算法步骤如下：

步骤1：初始化。包括种群规模N，随机给出初

始粒子位置和速度；惯性权值w及最大迭代次数。

步骤2：编码。编码后的粒子包括特征掩码和

SVM参数2个部分，每个粒子共有D+2维，前D维

表示特征掩码，后 2维是 SVM的参数C和γ（见图

1）。其中特征掩码部分是把每个特征转换为一维

离散二进制串，每个粒子代表一个不同的特征子

集，如果第 i位为1，则第 i个特征就被选中，否则被

隐藏，粒子的长度等于所有特征子集的数量，即原

始波段数目。编码上的数值对应当前的位置信

息，通过迭代更新速度和位置找寻最优解。特征

掩码将每个特征进行二进制转换因此是由 0、1组

成，用离散型的GANBPSO算法进行特征选择；而

SVM参数并不进行二进制转换，用实数表示，更新

方式采用连续型的PSO算法进行寻优。

图1 粒子编码

Fig.1 Particle’s encoding

步骤 3：适应度评价。高光谱影像特征选择的

目的是在保证分类精度的前提下，选择尽可能少的

特征子集，因此适应度函数从分类精度和特征子集

两方面考虑，采用权重的方法作为适应度函数：

fitness = a ⋅OA + b ⋅ ( )1 -N0 /N （9）

式中，OA表示当前特征子集的总体分类精度；a+b=
1，且a，b>0；N0表示当前特征子集的个数，N为特征

总个数，即粒子个数。

步骤4：粒子更新。

1）首先采用NBPSO算法，根据式（5）和式（8）

对粒子的特征掩码部分的速度和位置进行更新。

再根据式（2）对粒子的SVM参数部分进行更新。

2）计算每个粒子的适应度，按照适应度从大

到小排序，选择适应度高的前N/2优选粒子直接进

入下一代，后N/2粒子进行GA的交叉和变异操作。

3）将这2次更新后分别得到的N/2粒子重新

组成下一代种群。

步骤 5：收敛判断。终止条件为连续 5次计算

出的适应度值的上下浮动小于给定的阈值ε；或达

到最大迭代次数，选取种群中适应度最高的粒子

作为最优的特征子集。否则转到步骤4重新执行。

33 实验及结果分析

本文采用 AVIRIS 传感器获取的美国印第安

纳州测试地（Indian Pines）的高光谱影像数据[20]进

行了试验，该数据共220个波段，空间分辨率为20

m，图像大小为 145 × 145，波长覆盖范围 0.4~2.5

μm。除去水汽和噪声吸收较为明显的波段，剩下的

200个波段用于特征子集的选择和分类研究。该数

据包括 16个地物类型，每个类别随机选取 10％的

标记样本作为训练集，剩下的作为测试集（见表

1）。图2分别为50、17、27波段合成的伪彩色图和

测试影像的参考图及包含的各类地物像素数[21]（其

中白色部分为背景，在分类的过程中剔除）。

表表11 训练集和测试集训练集和测试集

Table 1 Number of training and test samples

类别号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

类别名称

苜蓿

免耕玉米

少耕玉米

玉米地

牧场

树

收割牧草

干草匀堆料

燕麦

免耕大豆

少耕大豆

净耕大豆

小麦

木材

建筑-草地-树木-机器

石钢塔

共计

训练集

5

143

83

24

49

73

3

48

2

98

246

60

21

127

39

10

1031

测试集

41

1285

747

213

434

657

25

430

18

874

2209

533

184

1138

347

83

9218
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33..11 实验参数实验参数

实验中群体规模取 40，粒子的初始速度为 0，

学习因子 c1=c2=2，惯性权重w由1到0.5线性减少，

解空间维数为202，其中后2维表示SVM参数C和

γ，取值范围分别为 C∈[1,1000]和γ∈[0,20]，迭代

次数为300次，阈值ε=0.05。

33..22 精度评价精度评价

表征分类结果的指标有很多，其中最常用的

是利用混淆矩阵、总体分类精度及Kappa系数[22]。

3.2.1 总体分类精度

总体分类精度指被正确分类的类别像元数与

总像元数的比值，计算公式如下[22]：

OA =
∑
i = 1

r

xii

N （10）

式中，N是总像元数，r是混淆矩阵的行数即类别

数，xii是 i行 i列（混淆矩阵对角线）的值即被正确分

类的像元数。

3.2.2 Kappa系数

Kappa系数代表分类与完全随机分类产生错

误减少的比例，公式如下[22]：

KC =
N∑

i = 1

r

xii -∑(xi + × x+i)

N2 -∑(xi + × x+i)
（11）

式中，xi+和x+i分别代表各行与各列之和。

KC值与分类效果的对应关系如表2所示[22]。

33..33 实验评价实验评价

为了验证本文算法的有效性，本文进行了多

组实验。首先，为了验证SVM分类器的可靠性和

优化SVM参数的有效性，进行了多组不同分类器

的对比实验。然后采用不同特征选择算法优选出

的特征子集进行分类比较，以验证 GANBPSO 的

有效性。

3.3.1 基于不同分类器的对比分类实验

在原始200个波段下进行高光谱影像分类，将

SVM 与极限学习机（ELM）和 K 最近邻（KNN）分

类方法进行比较，以验证选择RBF-SVM作为分类

器的合理性，对优化参数前后的分类结果进行比

较，以验证参数优化上的优势，训练数据和测试数

据集如表2所示。从表3可以看出，SVM分类方法

取C=100，γ=2 时得到的分类精度比 ELM 和 KNN

分别高出7.95%和5.12%，显然以SVM作为分类器

在分类结果上有一定的优势。同时，惩罚因子 C

和间隔γ采用不同的数值，分类精度也不同，说明C

和γ直接影响到了分类的精度，因此优化SVM的2

个参数是有意义的。

表4给出了优化SVM参数前后的分类试验结

果对比结果。采用 GANBPSO 进行特征选择后，

a. 50、17、27波段合成的伪彩色图 b.参考数据

图例括号中数字为像素点个数。

图2 高光谱数据集（a）和相应的参考数据（b）

Fig.2 Hyperspectral datasets (a) and the corresponding reference data (b)

表表22 KCKC统计值与分类效果对应关系统计值与分类效果对应关系

Table 2 Classification quality associated to the Kappa statistics value

KC

＜0

0~0.2

0.2~0.4

0.4~0.6

0.6~0.8

0.8~1.0

分类效果

较差

差

正常

好

较好

非常好
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最终得到的适应度最大的粒子中，长度为200的特

征子集二进制串中位长为1的个数是44，即得到了

44个特征子集组合，最后2维所对应的最优参数组

合中C和γ分别取241.616 9和8.196 1。优化后，波

段数从 200 降到 44，大大降低了高光谱影像的维

度。并且在选择特征子集的同时，SVM的参数C
和γ也得到了优化，相对于事先指定参数值的SVM

的分类，精度也从 81.80%提升到 85.56%。显然，

经过 GANBPSO 方法优选子集和优化 SVM 参数

后，不仅能剔除冗余子集得到优选特征子集组合，

还能优化SVM分类器的性能，大幅度的提升了分

类精度。

3.3.2 基于不同特征选择算法的对比分类实验

PSO和GAPSO都是常用的寻优算法，在高光

谱影像的特征选择中得到了广泛的应用。为了验

证本文特征选择方法相比传统特征选择方法具有

更好的效果，本实验分别采用 PSO[15]、HGAPSO[15]

和本文提出的GANBPSO三种不同的特征选择方

法（3种方法均为各类随机选取 10％的训练样本）

基于SVM进行分类，将 3次优选出来的特征子集

的分类精度进行比较，训练集和测试集如表 1 所

示。图 3 中的(b) (c) (d)分别显示了 PSO-SVM[15]、

HGAPSO-SVM[15]和 GANBPSO-SVM 的可视化分

类结果。从表5可以轻易看出，对200个原始波段

进行特征选择后分类结果相对于原始波段均有不

同程度的提高，而本文提出的 GANBPSO 算法的

表表44 特征选择和特征选择和SVMSVM参数优化前后的分类精度参数优化前后的分类精度

Table 4 Classification accuracy of SVM parameters optimization

分类方法

SVM

GANBPSO-SVM

波段数

200

44

参数

C=200，γ=6

C=241.6169，γ=8.1961

OA(%)

81.80

85.56

KC

0.7930

0.8323

表表33 不同分类器不同分类器200200个波段下的分类精度个波段下的分类精度

Table 3 Classification accuracy by different classifiers in the

original hyperspectral image

分类方法

ELM

KNN

SVM

参数范围

N∈[5,50]

K∈[1,15]

C=100，γ=2

C=120，γ=2

C=200，γ=6

OA(%)

71.09

73.92

79.04

78.74

81.80

KC

0.6873

0.6920

0.7611

0.7588

0.7930

图例括号中数字为像素点个数。

a.参考数据；b. PSO- SVM分类结果（10%训练样本）；c. HGAPSO- SVM分类结果（10%训练样本）；d. GANBPSO-SVM（10%训练样本）

分类结果；e. GANBPSO-SVM（20%训练样本）分类结果；f. GANBPSO-SVM（50%训练样本）

分类结果；g.GANBPSO-SVM（80%训练样本）分类结果

图3 分类结果对比

Fig.3 Comparison of the classification results
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精度优于其他2个算法，说明GANBPSO算法能得

到更优的特征子集组合，并在优化SVM分类器参

数的同时，提高了分类器的性能，达到了较好的分

类精度（表5）。

表表55 基于基于SVMSVM的不同特征选择方法的分类精度的不同特征选择方法的分类精度

Table 5 classification accuracy by different feature selection

algorithms based on SVM

分类方法

PSO-SVM[15]

HGAPSO-SVM[15]

GANBPSO-SVM

OA（%）

74.69

76.08

85.56

KC

0.7289

0.7495

0.8323

3.3.3 不同比例训练样本数的分类结果

采用本文提出的GANBPSO-SVM方法，分别

选择10%、20%、50%、80%的样本数据作为训练数

据集，对不同比例训练样本进行分类，迭代次数设

定为 300 次，分类精度如表 6，分类效果如图 3 所

示。如表中所示，分类精度随着训练样本比例的

增高而增高，说明训练样本比例越高，影像的分类

精度越高，越能体现目标地物的特征。

表表66 基于基于GANBPSO-SVMGANBPSO-SVM的不同比例训练的不同比例训练

样本的分类结果样本的分类结果

Table 6 Classification accuracy based on GANBPSO-SVM under

different proportions of the training samples

类别

OA（%）

KC

训练样本比例（%）

10

85.56

0.8323

20

87.99

0.8623

50

91.04

0.8946

80

94.61

0.9384

44 结语

针对 PSO在特征选择时容易“早熟”的问题，

本文提出了一种基于遗传算法和二进制粒子群

优化算法相结合的混合优化策略。所提出的方

法不仅得到了最优特征（波段）子集，降低了特征

的维数，而且优化了 SVM 算法中的参数，克服了

分类结果随参数变化的缺点。实验结果表明，本

文得到的分类结果优于其它利用 PSO 和 SVM 组

合算法得到结果。本文在利用 SVM 分类的时候

仅考虑了谱信息，没有充分利用到高光谱影像的

其它信息如空间特征、形状特征及纹理特征等，

如何实现“空-谱”合一，这是一个值得进一步研

究的问题。
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A Feature Selection Strategy for Hyperspectral ImagesA Feature Selection Strategy for Hyperspectral Images
Classification Based on GANBPSO-SVMClassification Based on GANBPSO-SVM

Xie Fuding, Yao Rao

(College of Urban and Environment, Liaoning Normal University, Dalian 116029, Liaoning, China)

AbstractAbstract: Rich spectral information from hyperspectral images can aid in the classification and recognition of

the ground objects. Currently, hyperspectral images classification has already been applied successfully in vari-

ous fields. However, the high dimensions of hyperspectral images cause redundancy in information and bring

some troubles while classifying precisely ground truth. Hence, this paper proposes a hybrid feature selection

strategy based on the Genetic Algorithm and the Novel Binary Particle Swarm Optimization (GANBPSO) to

reduce the dimensionality of hyperspectral data while preserving the desired information for target detection

and classification analysis. The proposed feature selection approach automatically chooses the most informa-

tive features combination. The parameters used in support vector machine (SVM) simultaneously are opti-

mized, aiming at improving the performance of SVM. To show the validity of the proposal, Indian Pines

(AVIRIS 92AV3C) data set which is widely used to test the performance of feature selection techniques is cho-

sen to feed the proposed method. The obtained results clearly confirm that the new approach is able to automat-

ically select the most informative features in terms of classification accuracy without requiring the number of

desired features to be set a priori by users. Experimental results show that the proposed method can achieve

higher classification accuracy than traditional methods.

Key wordsKey words：hyperspectral images; feature selection; Particle Swarm Optimization; Support Vector Machine
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