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基于人工蜂群算法高光谱图像波段选择

王立国，赵　 亮，刘丹凤

（哈尔滨工程大学 信息与通信工程学院， １５０００１ 哈尔滨）

摘　 要： 为减少高光谱遥感图像光谱空间冗余、降低计算复杂度，提出一种基于人工蜂群算法的高光谱图像波段选择方法． 首

先，根据波段相关性矩阵对全波段进行预处理，获得相关性较小的波段子空间；然后，利用人工蜂群算法以最佳指数与 ＪＭ 距

离的加权和为适应度函数在各子空间进行邻域搜索，不断更新至收敛为止，从而获得最优波段组合． 最后，利用 ＡＶＩＲＩＳ 数据

和 ＲＯＳＩＳ 数据对提出的算法与基于蚁群，粒子群，拟态物理学算法的波段选择方法进行实验．仿真结果表明：基于人工蜂群算

法的波段选择能够在保证良好收敛性的同时，大大降低计算花费，所获得的波段组合用于高光谱图像分类时，可以得到较好

的分类精度．
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　 　 高光谱遥感数据具有高维的特点，并且光谱空

间各波段相关性大，冗余度高，在后续进行分类处理

时会出现 Ｈｕｇｈｅｓ 现象，而降维即可压缩数据，降低

其存储空间也可减少计算复杂度，因此降维对高光

谱遥感数据的后续处理具有重要意义．
波段选择作为一种直接的降维方法，主要依据

光谱数据的特点选择合适的波段变量，在保留原始

波段变量的物理意义以及光谱特性同时降低了数据

维度，可以效地对高光谱图像降维［１］ ． 根据是否有

先验知识，高光谱图像波段选择方法可分为有监督

波段选择和无监督波段选择［ ２ ］ ． 由于有监督波段选

择方法可对已知类别样本数据进行学习训练，因此

通常能够取得更好的结果．
对于波段搜索方法，一般分为两种：最优搜索算

法和次优搜索算法［ ３ ］ ． 最优搜索算法实质是穷举

法，对于具有高维特征的高光谱遥感数据穷举所有

波段组合难以实现，因此实际中更多的是选择次优

搜索算法． 次优搜索算法是以准则函数为评价依

据，通过特定的方法从波段组合中选择一组性能比

较好，但不一定最好的特征组合． 最简单的次优搜

索策略采用序贯前向选择法和序贯后向选择方法，



预先设置特征子集的数目，然后每次从当前的特征

子集中加入或去除一个特征来获取最佳的特征

子集［４］ ．
近年来，随着智能优化算法的发展，许多搜索算

法也被用于降维，具有代表性的如遗传算法［ ５ ］、蚁
群算法［ ６ ］、拟态物理学算法［ ７ ］ 等． 从实验结果来看

这类方法的效果要好于其他方法，为高光谱遥感图

像波段选择研究提供新方向． 虽然上述方法可以选

择出较好的波段子集，但是收敛速度较慢，因此针对

以上方法搜索时间较长的缺点提出一种基于人工蜂

群的波段选择方法． 人工蜂群算法［ ８］是一种新的群

智能算法，以自然界中蜂群的自组织模型和群体智

能为基础的一种仿生算法，它的主要特点是不需要

预先知道问题的特殊信息，只需要对问题做质量评

价，通过人工蜂的个体寻优，最后在群体中得到全局

最优． 经过大量标准函数测试实验表明，人工蜂群

算法通过 ３ 种蜂群间的协作与角色转换，较好的缓

解了搜索范围的扩展与在原搜索域进行精密搜索间

的矛盾，在很大程度上避免了陷入局部最优的问题，
另外其在搜索最优解的过程中采用了贪婪的搜索策

略，相比其他非贪婪搜索算法，其收敛速度更快． 因

此本文提出了基于人工蜂群算法的波段选择算法，
并通过实验验证其有效性．

１　 波段选择过程描述

波段选择主要包括两个部分：波段选择的准则

和搜索波段的算法． 由于高光谱遥感图像具有相邻

波段的光谱相关性强的特点，因此预先对波段进行

子空间划分，得到相关性较弱的几个子空间，再在各

个子空间内搜索需要数目的代表波段． 而后利用搜

索算法根据所选准择函数选择波段组合．
１．１　 子空间划分

自动子空间划分的方法主要是根据波段相关系

数矩阵图像分块特性及近邻可传递相关性来进行高

光谱数据空间划分，步骤如下［９］：
１）将二维波段图像转换为一维的波段向量；
２） 计算波段向量的相关系数得到高光谱数据

的相关矩阵 Ｒ，其定义为 Ｒ ＝ ［ ｒ１，１， ｒ１，２， … ， ｒ ｊ ，１；
ｒ２，１，ｒ２，２， … ，ｒ ｊ ，２； … ； ｒ ｊ ，１， ｒ ｊ ，２， … ， ｒ ｊ，ｊ］；

３） 从相关矩阵中来提取近邻可传递相关矢量

ｒＮＴＲ， 其定义为 ｒＮＴＲ ＝ ［ ｒ１，２， ｒ２，３， … ｒｉ ， ｉ ＋１， …
ｒ ｊ － ２ ， ｊ －１， ｒ ｊ －１，１］ Ｔ，对近邻可传递相关矢量进行处理

得到 ｃ － １ 个局部相关的极小值；
４） 根据得到的 ｃ － １ 个极小值将高光谱数据空

间划分 ｃ 个适合的数据子空间．
经过划分后可以得到不同维度的子空间，每个

子空间内的波段数据具有相近的光谱特性．
１．２　 选择准则

选择方法一般依据各波段的信息量以及波段间

的相关程度来选择有代表性的波段，通常选择信息

量大、相关性较小的波段． 因此兼顾信息量与相关

系数的最佳指数 ＯＩＦ（ｏｐｔｉｍｕｍ ｉｎｄｅｘ ｆａｃｔｏｒ）适合作

为波段选择的选择准则：

ＯＯＩＦ ＝
∑ ｎ

ｉ ＝ １
Ｓｉ

∑ ｎ

ｉ ＝ １∑
ｎ

ｊ ＝ １
Ｒ ｉｊ

． （１）

式中： Ｓｉ 是第 ｉ波段的标准差，ｎ为波段数目，Ｒ ｉｊ 为第

ｉ 波段和第 ｊ 波段的相关系数． 同时，为使后续的分

类效果更好， 则加入衡量类别可分性的判据与 ＯＩＦ
共同作为选择准则． 鉴于 ＪＭ（ ｊｅｆｆｒｉｅｓ⁃ｍａｔｕｓｉｔａ）距离

兼顾数据的一阶和二阶统计量，且在高维数据空间

二阶统计量对分类精度的提高非常重要，因此类别

可分性判据选择 ＪＭ 距离［１０］为

Ｊｉｊ ＝ ［２ × （１ － ｅ －Ｄｉｊ）］
１
２ ， （２）
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æ

è
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ø
÷

－１
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１
２
ｌｎ

１
２

Ｃｉ ＋ Ｃ ｊ( )

Ｃｉ Ｃ ｊ

． （３）

式中： μ ｉ、μ ｊ 分别为第 ｉ、 ｊ类地物光谱均值矢量，Ｃｉ、
Ｃ ｊ 分别为第 ｉ、ｊ 类地物在任意波段组合上的协方差

矩阵．
１．３　 搜索算法

对于搜索算法，本文采用人工蜂群算法． 人工

蜂群算法与蚁群算法类似同属于群智能算法，是对

蜜蜂采蜜行为进行分析从而模拟得到的算法． 其关

键要素有：蜜源，雇佣蜂（又称引领蜂）与非雇佣蜂．
其中非雇佣蜂又分为：跟随蜂和侦察蜂． 由这 ３ 种

要素又产生 ３ 种行为模式，蜜源吸引蜜蜂，搜索蜜

源，舍弃蜜源． 算法的主要思想是：在随机产生的初

始蜂群（其中蜜源与雇佣蜂是一一对应的）中，在收

益度高的一半蜜源附近开始搜索，采用一对一的竞

争生存策略择优保留个体，此过程为雇佣蜂搜索．
然后利用轮盘赌选择方式选择较优个体，并在其周

围进行贪婪搜索，产生另一半个体，这一过程称之为

跟随蜂搜索． 将引领蜂和跟随蜂产生个体组成新的

种群，避免种群多样性丧失进行侦察蜂的类变异搜

索，形成迭代种群． 算法通过不断地迭代计算，保留

优良个体，淘汰劣质个体，向全局最优解靠近［８］ ． 基

于引言中介绍的人工蜂群算法的以上几个优点，本
文将其用于搜索最佳波段组合．
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２　 基于人工蜂群算法的波段选择

２．１　 蜜源初始化

２．１．１　 蜜源的维数

本文提出的基于人工蜂群算法的波段选择中每

只引领蜂所对应的蜜源代表着一种可能的波段组

合． 而蜜源的维数 ｌ，即等于波段组合中的波段数．
对波段进行子空间划分后，得到 ｎ 个相关性较低的

子空间， 因此解的形式有两种：１）每个子空间内各

选 ｌ 个波段，最后的波段组合内含有 ｎ 个波段；２）按
照各子空间内所包含波段数的比例来决定每个子空

间所选的波段数 ｌ ＝ ∑
ｎ

１
ｌｉ ．

２．１．２　 蜜源的位置与收益度

初始蜜源的位置按照式（４）随机生成，同时将

进化代数置为 ０， ＮＮＰ 为蜜源个数，ＸＵ
ｉ 和 ＸＬ

ｉ 分别为

各波段子空间的上下边界． Ｘ０
ｉ 为第 ０代种群中的第 ｉ

个蜜源，Ｒｒａｎｄ 为［０，１］ 区间上的随机数．
Ｘｉ

０ ＝ Ｘｉ
Ｌ ＋ Ｒｒａｎｄ × （Ｘｉ

Ｕ － Ｘｉ
Ｌ） ．

ｉ ＝ １，２…ＮＮＰ ． （４）
　 　 至此，蜜源可为一个 ＮＮＰ × ｌ 的矩阵，矩阵的每

一行代表着一种波段组合策略． 蜜源的收益度（适
应度函数）则综合波段组合的信息量，相关度以及

类别可分性，采用 ＯＩＦ 及 ＪＭ 距离的加权和来衡量．
ＯＩＦ 及 ＪＭ 距离均为数值越大越好．
２．２　 蜜源的更新

按照 ２．１．２ 中方法计算第 ｔ 代蜜源的收益度，将
收益度较高一半蜜源对应雇佣蜂中的引领蜂，收益

度较低的一半蜜源对应跟随蜂，然后引领蜂和跟随

蜂各自进行搜索，更新蜜源位置，而蜜源的个数始终

保持不变，为引领蜂和跟随蜂种群的个体的总和．
２．２．１　 引领蜂搜索

对于当前第 ｔ 代引领蜂种群中的一个目标个体

ｘｔ
ｉ， 该个体进行邻域搜索，其搜索方式为：随机选择

个体 ｘｔ
ｋ ， ｋ∈｛１，２，…，ＮＮＰ ／ ２｝，ｋ≠ ｉ，按照式（５） 产

生新的个体 Ｖ， 新个体对应新蜜源． 若新蜜源的收

益度较原有蜜源的高，则保留新蜜源，反之原有蜜源

不变化． 并且随着进化代数的增加， （ｘｔ
ｉ（ ｊ） －

ｘｔ
ｒ１（ ｊ）） 的值会相应变小，使得引领蜂搜索的范围不

断变小，从而更精确的搜索蜜源，提高算法精度．
Ｖ（ ｊ） ＝ ｘｔ

ｉ（ ｊ） ＋ ｃｅｉｌ［（ － １ ＋ ２Ｒｒａｎｄ） ×
（ｘｔ

ｉ（ ｊ） － ｘｔ
ｒ１（ ｊ））］ ． （５）

式中： Ｒｒａｎｄ 为（０，１） 之间随机数，由于所得个体Ｖ的

元素为波段序号，所以对邻域增量进行取整操作，
如果每个个体的某一维 ｘｔ

ｉ（ ｊ），ｊ∈（１，ｌ） 在更新过程

中，其数值超过子空间的范围则做如下处理．

ｘｔ
ｉ（ ｊ） ＝ Ｘｉ

Ｕ（ ｊ） ｘｔ
ｉ（ ｊ） ＞ Ｘｉ

Ｕ（ ｊ）， ｊ ∈ （１，ｌ）；

ｘｔ
ｉ（ ｊ） ＝ Ｘｉ

Ｌ（ ｊ） ｘｔ
ｉ（ ｊ） ＜ Ｘｉ

Ｌ（ ｊ）， ｊ ∈ １，ｌ( ) ．{ （６）

２．２．２　 跟随蜂搜索

引领蜂完成邻域搜索后，跟随蜂会依概率选择

当前跟随蜂所对应的较优蜜源，完成采蜜． 所依据

的概率如式（７）所示，用轮盘赌的选择方式选出较

优的引领蜂个体 Ｘｋ
ｔ＋１，ｋ∈［１，…，ＮＮＰ ／ ２］ 选择的个

体按式（４）进行搜索，产生新的跟随蜂个体 Ｘｋ
ｔ＋１，

ｋ ∈［ＮＮＰ ／ ２ ＋ １，…，ＮＮＰ］， 更新跟随蜂种群．

Ｐ ｉ ＝
ｆｉｔｉ

∑
ＮＮＰ ／ ２

ｉ ＝ １
ｆｉｔｉ

． （７）

２．２．３　 侦察蜂搜索

雇佣蜂完成搜索 ｇ（ｇ ＜ Ｇ） 次后，若有某一蜜源

连续 Ｌｌｉｍｉｔ 次不变，则相应雇佣蜂个体角色转为侦查

蜂，按照式（４）产生新蜜源，计算新蜜源收益度，然
后与原蜜源收益度比较，择优保留收益度高的蜜源．
２．３　 基于人工蜂群算法的波段选择流程

基于人工蜂群算法的波段选择流程总结以下

步骤：
步骤 １　 初始化参数蜜源数目 ＮＮＰ、蜜源停留

最大次数 Ｌｌｉｍｉｔ 和迭代次数 Ｇ，对波段空间进行子空

间划分，按照式（４） 随机生成 ＮＮＰ 个 ｌ 维蜜源，设置

进化代数为 ｔ ＝ ０；
步骤 ２　 按式（２）、（３）计算各个蜜源的收益

度，即当前各波段组合的 ＯＩＦ 与 ＪＭ 距离的加权和；
步骤 ３　 对蜜源收益度按照从大到小进行排

列，收益度高的前 ＮＮＰ ／ ２ 对应引领蜂种群，后 ＮＮＰ ／ ２
对应跟随蜂种群；

步骤 ４　 计算新蜜源与原蜜源的收益度，择优

贪婪选择蜜源，同时按照蜜源选择更新或保持引领

蜂种群中的各个个体；
步骤 ５　 跟随蜂种群按式（７）依概率从步骤 ４

新引领蜂种群所对应蜜源中选择，并按式（４）更新

种群个体，依贪婪准则保留优质蜜源形成跟随蜂

种群；
步骤 ６ 　 结合步骤 ５ 和 ６ 中个体构成迭代

种群；
步骤 ７　 判断是否有蜜源连续 Ｌｌｉｍｉｔ 次不变， 若

有则进行侦查蜂搜索，并按式（４）产生新蜜源． 记录

现有人工蜂群所搜索到的最优蜜源，即当前最佳波

段组合．
步骤 ８　 令迭代次数 ｔ ＝ ｔ ＋ １，若 ｔ ＜ Ｇ 则转步

骤 ３ 继续迭代至 ｔ ＝ Ｇ，停止搜索，输出最优波段

组合．
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整个算法的流程见图 １．

结束

输出最优解

t≤G

是否产生侦察蜂

侦察峰搜索更
新迭代种群

结合引领蜂种群和限随蜂种群形成迭代种群

跟随蜂搜索产生
新的限随蜂种群

引领蜂搜索产生新的
引领蜂种群

计算个体适应度值取适应度值较优的一半
个体为引领蜂种群，另一半为跟随蜂种群

产生初始种群

初始化相关参数，NNP、
G、Llimit,t=0

开始

Y

N

N

Y

图 １　 ＡＢＣ 算法的操作流程

３　 实验与分析

为验证本文算法的有效性与可行性，进行了仿

真实验， 同时与基于蚁群算法 ＡＣＯ （ ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ），基于粒子群算法 ＰＳＯ（ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）， 以 及 基 于 拟 态 物 理 学 算 法 ＡＰＯ
（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｐｈｙｓｉｃｓ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）的波段选择算法进行

对比［６－７，１ １ ］ ． 实验环境为 ＡＭＤ 双核处理器，主频

２．４７ Ｈｚ，有效内存３ ＧＢ，开发环境为 Ｍａｔｌａｂ Ｒ２００８ａ．
实验数据为 ＡＶＩＲＩＳ 印第安纳农林数据和

ＲＯＳＩＳ 帕维亚大学数据． 印第安纳农林数据大小为

１４４×１４４，包含 ２００ 个可用波段，剔除背景共包含 １６
类地物，主要农作物是生长期的玉米和大豆，结合地

面实际测量数据，其中 ７ 种地物样本量过少，对于该

数据不具有代表性，因此选取另 ９ 种样本数目较多

的代表性地物作为实验用地物． 帕维亚大学数据大

小为 ６１０×３４０，包含 １０３ 个可用波段，剔除背景共包

含 ９ 种地物． 两种数据地物类型及数目如表 １ 所示．
印第安纳农林数据经过子空间划分后得到子空间

为：（１ ～ ３６）、（３７ ～ ７９）、（８０ ～ １０３）、（１０４ ～ １４４）、
（１４５～２００），于每个子空间内各选择一个波段，获得

相关性较低的 ５ 波段组合． 帕维亚大学数据经过子

空间划分得到子空间为：（１ ～ ７３）、（７４ ～ ８４）、（８４ ～
１０３），于每个子空间内各选择一个波段，获得相关

性较低的 ３ 波段组合．

表 １　 地物类别及数目

印第安纳农林数据地物

类别（数目）
帕维亚大学数据地物

类别（数目）
玉米未耕地（７１７）
玉米略耕地（４１７）

牧草（２４９）
大豆未耕地（４８４）
大豆已耕地（３０７）

草木（３７４）
干草（２４５）

大豆略耕地（１ ２３４）

柏油路（６ ６４１）
草地（１８ ６４９）
碎石砂（２ ０９９）
树木（３ ０６４）

金属板材（１ ３４５）
土地（５ ０２９）
沥青（１ ３３０）
砖块（３ ６８２）

树林（６７４） 阴影（９４７）

　 　 一般评价所选波段组合的优劣主要从地物可分

性，波段相关性以及波段组合所包含的信息量来看，
显然分类效果越好，波段冗余越小并且所呈现的信

息量越大的波段组合是我们所需要的． 而对于搜索

算法来说，搜索效果与搜索时间是同时要兼顾的两

方面，在保证效果的同时能让搜索时间最少是搜索

的目标． 因此为验证本文波段选择算法的性能，从
搜索效果和时间两个方面来评价各搜索算法． 在搜

索效果中，用波段间的平均相关性作为相关性衡量

标准，其值越小越好；信息量采用 ＯＩＦ 衡量，其值越

大越 好； 分 类 性 能 采 用 总 体 分 类 精 度 ＯＡ
（ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ）衡量，其值越大表示分类正确率

越高；而搜索时间为实际算法运行时间． 其中平均相

关性 Ｒ 与总体分类精度 ＡＯＡ 为

Ｒ ＝ １
Ｃ２∑

ｍ－１

ｉ ＝ １
∑
ｍ

ｊ ＝ ｉ＋１
Ｒ ｉｊ， （８）

ＡＯＡ ＝
∑

ｃ

ｉ ＝ １
ｍｉｉ

Ｃ
． （９）

式中： ｍｉ ｉ 第 ｉ类测试样本被正确分类的样本数，ｃ为
样本类别数，Ｃ为样本总数，Ｒ ｉｊ 为波段 ｉ和波段 ｊ的相

关系数

Ｒ ｉｊ ＝
∑

ｎ

ｋ ＝ １
ｘｉｋ － ｘ－ ｉ( ) ｘ ｊｋ － ｘ－ ｊ( )

∑
ｎ

ｋ ＝ １
ｘｉｋ － ｘ－ ｉ( ) ２∑

ｎ

ｋ ＝ １
ｘ ｊｋ － ｘ－ ｊ( ) ２

． （１０）

式中： ｘｉ ＝ ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉｎ( ) Ｔ 为第 ｉ（ ｉ ＝ １，２，…，ｍ）
个波段， ｘ－ ｉ 是第 ｉ 个波段的均值．
３．１　 搜索效果的比较

人工蜂群算法实验参数设置为：种群规模 ＮＮＰ ＝
３０，迭代次数为 ３０ 次，蜜源停留最大限制次数

·５８·第 １１ 期 王立国， 等： 基于人工蜂群算法高光谱图像波段选择



Ｌｌｉｍｉｔ ＝５． 其他算法的参数设置参考文献［７，１２］． 分

类方法为最大似然法，两种数据分别取 ３、５、９ 类地

物进行比较，其训练样本和测试样本均为各取 ５０％．

并且在实验中所得到的平均相关性、ＯＩＦ，分类精度

均为 ２０ 次实验结果的均值． 将 ４ 种算法的结果对比

列于表 ２、３．

表 ２　 ４ 种算法搜索效果对比（印第安纳数据）

波段选择算法
平均相关性

３ 类 ５ 类 ９ 类

最佳指数（ｅ＋０５）

３ 类 ５ 类 ９ 类

总体分类精度 ／ ％

３ 类 ５ 类 ９ 类

本文算法 ０．６０３ ４ ０．６１７ ４ ０．６２１ ０ ２．１７６ ２ ２．３７３ ３ ３．１６６ ８ ９４．４８ ８３．６０ ７３．６９

蚁群算法 ０．６０８ ８ ０．６２１ ０ ０．６２３ ７ ２．１８７ １ ２．６７１ ５ ２．５７６ ５ ９２．２６ ８１．４６ ７３．０２

粒子群算法 ０．６１０ ２ ０．６２１ ０ ０．６２７ ８ ２．１７１ ８ ２．８８９ ９ ３．１４７ ０ ９２．８９ ８３．０１ ７３．４７

拟态物理学算法 ０．６０４ １ ０．６１８ ７ ０．６２８ ９ ２．１８９ ７ ２．６９１ ３ ２．８５６ ３ ９４．２４ ８３．１２ ７３．６５

表 ３　 ４ 种算法搜索效果对比（帕维亚大学数据）

波段选择算法
平均相关性

３ 类 ５ 类 ９ 类

最佳指数（ｅ＋０５）

３ 类 ５ 类 ９ 类

总体分类精度 ／ ％

３ 类 ５ 类 ９ 类

本文算法 ０．０９９ ９ ０．１００ ６ ０．１０１ ９ １．９６６ ９ １．９４８ ６ １．９２０ ７ ９９．６２ ８４．４５ ８２．１０

蚁群算法 ０．１０２ ０ ０．１０２ ６ ０．１０２ ９ １．７９１ ７ １．８７７ ０ ２．５７６ ５ ９９．３０ ８１．４６ ７９．０３

粒子群算法 ０．１０１ ０ ０．１０１ ８ ０．１０２ ２ １．８９２ ５ １．８８５ ５ １．９２３ ４ ９９．４５ ８２．１５ ８０．４７

拟态物理学算法 ０．１０１ ７ ０．１０１ ３ ０．１０２ ８ １．９３４ ５ １．８９６ ３ １．９３４ ９ ９９．５１ ８３．９７ ８１．７０

　 　 从表中数据可看出本文算法与基于蚁群算法的

波段选择方法相较，无论在信息量还是分类精度上

均占优，这是由于蚁群算法信息素更新能力有限，算
法容易陷入局部最优，从而出现停滞现象；当问题规

模增大时，算法效率明显下降；与基于粒子群算法波

段选择算法相比，基于人工蜂群算法的波段选择虽

然在信息量方面较其略低，但分类精度要高于该算

法，因为本文在判决准则中加入衡量类别可分性的

ＪＭ 距离，使搜索到的波段更利于分类处理；而对于

基于拟态物理学算法的波段选择算法相较，在信息

量与分类精度上二者相当．
为更直观地体现分类效果，将实验所用的 ９ 种

地物真实分布图及各种算法分类最好结果示于

图 ２～７．

（ａ）监督图像　 　 　 　 　 （ｂ） ＡＢＣ 算法　 　 　 　 （ｃ） ＡＣＯ 算法　 　 　 　 （ｄ） ＡＰＯ 算法　 　 　 　 　 （ｅ） ＰＳＯ 算法

图 ２　 印第安纳数据 ３ 种类别分类结果

（ａ）监督图像　 　 　 　 　 （ｂ） ＡＢＣ 算法　 　 　 　 　 （ｃ） ＡＣＯ 算法　 　 　 　 　 （ｄ） ＡＰＯ 算法　 　 　 　 　 （ｅ） ＰＳＯ 算法

图 ３　 印第安纳数据 ５ 种类别分类结果
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（ａ）监督图像　 　 　 　 　 （ｂ） ＡＢＣ 算法 　 　 　 　 　 （ｃ） ＡＣＯ 算法　 　 　 　 　 （ｄ） ＡＰＯ 算法　 　 　 　 　 （ｅ） ＰＳＯ 算法

图 ４　 印第安纳数据 ９ 种类别分类结果

（ａ）监督图像　 　 　 　 （ｂ） ＡＢＣ 算法 　 　 　 　 　 （ｃ） ＡＣＯ 算法　 　 　 　 　 （ｄ） ＡＰＯ 算法　 　 　 　 （ｅ） ＰＳＯ 算法

图 ５　 帕维亚大学数据 ３ 种类别分类结果

（ａ）监督图像　 　 　 　 （ｂ） ＡＢＣ 算法　 　 　 　 　 （ｃ） ＡＣＯ 算法　 　 　 　 　 　 （ｄ） ＡＰＯ 算法　 　 　 　 （ｅ） ＰＳＯ 算法

图 ６　 帕维亚大学数据 ５ 种类别分类结果

（ａ）监督图像　 　 　 　 （ｂ） ＡＢＣ 算法 　 　 　 　 　 （ｃ） ＡＣＯ 算法　 　 　 　 　 　 （ｄ） ＡＰＯ 算法　 　 　 　 （ｅ） ＰＳＯ 算法

图 ７　 帕维亚大学数据 ９ 种类别分类结果
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３．２　 搜索效率的比较

搜索效率的评价为各算法收敛时所用的时间，
将其列于表 ４． 从表中数据可看出基于人工蜂群算

法的波段选择所用时间远低于其他算法． 体现出人

工蜂群算法收敛速度快的优点．

综上两方面可以看出，本文算法在搜索结果上

与 ＡＰＯ 算法相当，但优于 ＡＣＯ 算法及 ＡＣＯ 算法，
而在搜索效率上，本文算法有明显优势，因此本文算

法更适用于高光谱遥感图像波段选择．

表 ４　 ４ 种算法所用时间 ｓ

波段选择算法
运行时间（印第安纳数据）

３ 类 ５ 类 ９ 类

运行时间（帕维亚大学数据）

３ 类 ５ 类 ９ 类

本文算法 ６９ ９４ ２４０ １ ９２３ ３ １６９ ７ ９８８

蚁群算法 １ ５６２ ２ ３１５ ６ ６００ ８７ ７２８ １３６ ６０７ １８９ ５７０

粒子群算法 １３１ ２３５ ６８８ ２ ５６３ ４ ２３９ １１ ９７５

拟态物理学算法 ２６０ ４２２ ８５３ ２２ ８５５ ２９ ５３４ ３６ ２６８

４　 结　 语

本文针对高光谱图像波段冗余问题，提出了基

于 ＡＢＣ 算法的波段选择算法，该算法具有设置参数

少、收敛速度快的特点． 与基于 ＡＰＯ 算法、基于 ＰＳＯ
算法、基于 ＡＣＯ 算法的波段选择方法进行了对比实

验，仿真结果表明基于 ＡＢＣ 算法的波段选择方法较

其他 ３ 种智能优化算法在保证分类精度的情况下收

敛速度更快，更加能够满足实际需求．
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