基于粒子群算法和序贯搜索的高光谱波段选择
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摘要：波段选择是降低高光谱数据量，克服地物分类中Hughes现象的有效手段。子集生成方式和评价准则是选择算法的两要素。提出一种混合随机搜索与启发式搜索的子集生成方法。该方法在随机搜索中嵌入启发式搜索，对由离散粒子群优化算法每次迭代更新的种群利用序贯搜索进行局部微调，提高了随机搜索的精度。此外，这种嵌入微调也保证了优化算法解的有效性。高光谱波段选择与分类实验比较了该方法与混合遗传算法、标准遗传算法和顺序前向浮动搜索的性能，表明算法能选择出评价准则意义下更好的子集。
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Abstract: Band selection can cut down the large amount of hyperspectral data and alleviate the Hughes phenomenon in supervised classification of ground objects. The generation and evaluation of subsets are two key factors for selection algorithm. A hybrid scheme of random search and heuristic search is proposed to generate the band subset. The method embeds the sequential search into the evolution optimization for better ability of the fine tune in local search space and thus behaves well in both global and local cases. In addition, the embed scheme guarantees the validity of solutions for the optimization algorithms. The performance comparisons among the proposed method, hybrid genetic algorithm (HGA), standard genetic algorithm (SGA) and sequential backward floating search (SFFS) are carried out in the experiments on band selection and classification with the hyperspectral data sets. The results show that the proposed method can obtain better subsets according to the evaluation criterion.
Key words: band selection; hyperspectral data classification; particle swarm optimization; sequential search 

引言
与多光谱遥感相比，高光谱成像光谱仪在可见到近红外的光谱范围内可获取地物几十到上百的连续光谱响应，形成精细的光谱曲线，为地物分类，目标识别提供了更有利的依据。然而，由此产生的高维数据也对后续的数据分析处理带来挑战。Hughes现象[1]表明，在标记样本有限时数据维数的不断增长会导致监督分类器性能下降，而在地物分类中，因受人力和客观地理环境的限制，获得的标记样本较少，这将极大的影响高维数据监督分类算法的性能。波段选择根据评价准则从众多波段中挑选有利于分类的波段构成子集，是克服该问题的有效手段之一。
根据搜索策略的不同，波段选择可分为完全搜索、启发式搜索和随机搜索[2]。分支定界法是一种完全搜索策略，但要求子集评价准则满足单调性且计算量较大。启发式搜索是一种贪婪算法，速度快，但无法保证局部的最优解具有全局最优性，如顺序前向与后向搜索[3]。近年来出现的随机搜索，如遗传算法（Genetic Algorithm，GA）、粒子群优化算法（Particle Swarm Optimization，PSO）等，在理论上可以获得全局最优解，已被用于高光谱数据波段选择[4, 5]，但收敛速度慢，易陷入局部极值是其不足。Oh等[6]将GA与序贯搜索结合，提出的混合GA算法相较标准GA与序贯搜索性能有所提高。
本文受此混合优化思路启发，提出在离散PSO中嵌入序贯搜索的DPSO-SS方法，在种群每次迭代更新后利用序贯搜索进行局部微调，不但优化了种群，也保证了搜索空间解的有效性。同时，我们对常用的离散PSO算法进行改进，避免每次迭代时产生较大规模的波段子集而不利于进一步微调。在高光谱数据波段选择与分类实验中，我们比较了DPSO-SS与混合GA、标准GA和浮动序贯搜索SFFS的性能，结果表明所提算法能选择出评价准则意义下更好的子集。
1  粒子群优化与序贯搜索算法
粒子群优化PSO是在鸟群、鱼群的行为规律的启发下提出的一种基于群体智能（Swarm Intelligence）的演化计算技术，具有深刻的智能背景，适合对群体行为进行研究[7]。算法中，粒子群由若干粒子构成，每个粒子代表给定问题在
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维搜索空间中的一个潜在解。在搜索过程中，粒子根据自身及周围粒子的经验调节其在超平面中的移动速度并更新位置，它具有记忆能力，使得整个群体向更好的搜索区域移动。解的质量仍由其适应度函数决定。
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为该粒子迄今搜索到的最优位置，即个体极值点，
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为整个粒子群迄今搜索到的最优位置，即全局极值点。则粒子
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根据以下公式更新速度和位置（
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其中，正数
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为加速因子；
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一致分布的随机数；
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为惯性因子，一般随迭代逐渐从
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线性衰减为
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由于标准PSO算法只适用于解决连续优化问题，对于特征选择等组合优化问题，文献[8]提出二值PSO（BPSO）。粒子由0-1串构成，粒子长度为数据维数，1和0表征该特征是否入选子集。粒子速度仍按式（1）更新，粒子位置更新则按下式进行：
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其中，
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为随机数。

序贯搜索是一种启发式的贪婪算法。它一般从特征空集或全集出发，在特征空间展开前向或后向搜索，通过添加或移除特征形成特征子集。其中顺序前向搜索（Sequential Forward Search，SFS）和顺序后向搜索（Sequential Backward Search，SBS）以及两者的改进顺序前向浮动搜索（Sequential Forward Floating Search，SFFS）和顺序后向浮动搜索（Sequential Backward Floating Search，SBFS）最为常用。浮动搜索因引入了回溯机制，能选择更好的特征子集，但计算复杂度也因此增加。
2 基于离散PSO与序贯搜索的波段选择方法（DPSO-SS）
DPSO-SS波段选择方法的基本思想是在离散PSO每次种群更新后采用序贯搜索对粒子进行局部优化。以200波段AVIRIS高光谱数据为例，图1给出了选择20～50个波段时BPSO一次种群更新产生的平均子集规模，种群规模为100。可以看到，二值PSO在粒子位置更新时一般会产生远大于子集规模的新粒子，产生的子集规模大约为原始波段数的一半。如果直接进行微调将耗费较多时间进行不必要的后向搜索，使得运算量大增。

由于速度的初始值在
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间随机产生，根据式（1），我们可得到如下关系：
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将该关系式带入式（2），因
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对于特征选择问题，我们将
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归一化，提出新的粒子位置更新式：
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其中，
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×

表示四舍五入取整。图1同时给出了采用式（6）更新粒子产生的平均子集规模。显然，子集规模被控制在较合理范围，有利于后续的子集微调处理。
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图1 BPSO与DPSO-SS实际产生子集规模比较

表1进一步给出了DPSO-SS波段选择算法，
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，parsize为粒子个数，maxgen为最大迭代数，布尔量stopping为真表示迭代终止，以最大化子集评价准则为例，从中选择d个波段，
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表示粒子i的子集规模，RatioTune为微调率，
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为随机数。SearchForward (xi, d)和SearchBackward(xi, d)可分别采用前向和后向序贯搜索进行；ValidateParticle(xi, d)使得每个粒子代表的子集规模为d，保证解的有效性。具体做法为：当子集规模
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时，从未选择到的特征中随机抽取
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个。算法在DPSO每次种群更新后，以一定微调率通过SearchForward和SearchBackward完成子集局部搜索，其余个体则按照ValidateParticle保证解的有效性。
表1 DPSO-SS波段选择算法
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	（1）gen = 0; stopping = 0;

     Initialize(X); Initialize(V)
     gbest = 0; pbesti = 0; // 
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（2）while (gen < maxgen && !stopping)

      {gen = gen + 1;
EvaluateFit(X);
for i = 1 : parsize
   if Fitness(xi) > Fitness(pbesti) pbesti = xi;
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if Fitness(x*) > Fitness(gbest) gbest = x*;
for i = 1 : parsize
{Update(vi); // 以式（1）更新

          Update(xi); // 以式（6）更新
          if 
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{if r < RatioTune SearchForward(xi, d);
else ValidateParticle(xi, d);

}
          elseif 
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{if r < RatioTune SearchBackward(xi, d);
else ValidateParticle(xi, d);

}
          }    

        }

（3）
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3 实验结果与分析
3.1 实验数据
实验数据一为AVIRIS在美国Indian Pine北部一块农业区获取的220波段高光谱影像部分，大小为
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；实验数据二为ROSIS 03在意大利Pavia大学获取的115波段校园影像部分，大小为
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。考虑到水体和噪声的影响，分别选择200和103个波段进行实验。表2为两个数据集的实验数据描述。
表2  实验数据描述
	类别
	AVIRIS
数据
	类别
	ROSIS
数据

	Corn-notill

Corn-min

Grass/Pasture

Grass/Tree

Hay-windrowed

Soybeans-notill

Soybean-min
Soybeans-clean
Woods
	1434

834

497

747

489

968

2468
614

1294
	Trees
Asphalt

Bitumen
Gravel
Mental sheets
Shadow
Self-Blocking Bricks
Meadow

Bare Soil
	3436
6852
1356
2207
1378
1026
3878
18686
5104

	总计
	9345
	
	43923


3.2 波段选择与分类实验
我们对DPSO-SS、混合GA（HGA）、标准GA（SGA）和浮动序贯搜索（SFFS）的波段选择性能进行比较。分别从AVIRIS和ROSIS数据中随机产生10%、20%、30%和5%、10%、15%的训练样本，并以此分别选择20和10个波段；以变换的散度为子集评价准则。相关参数设置如表3所示。其中，对于AVIRIS数据SGA的种群规模和迭代次数为100，对于ROSIS数据则分别设为50。
表4给出了4种波段选择算法10次运行获得的子集评价函数值、评价函数计算次数的统计结果。可以看到DPSO-SS性能最优，搜索到了评价准则意义下最优的特征子集。这是由于与HGA相比， DPSO-SS采用了信息单向流动机制（即从最佳粒子单向流向其它粒子），种群更新方向性较明确，粒子能更快的收敛于最优解，因此为后续的微调提供了更好的初始值。表4还表明，随机搜索普遍优于启发式搜索，但运算次数较多；在随机搜索中，与SGA相比，DPSO-SS和HGA对解的局部微调有利于得到更好的解，同时不会导致运算量明显增加。DPSO-SS和HGA的运算量相当，说明两种方法在每次种群更新后个体虽然不同，但子集规模是大体一致的。
图2分别给出了DPSO-SS与HGA在选择AVIRIS数据1～20个波段以及ROSIS数据1～10个波段时，采用极大似然分类器获得的平均测试精度。随着训练样本的增加，测试精度上升；DPSO-SS的精度普遍高于HGA，但在取AVIRIS数据10%训练样本时，HGA性能较好，这是因为基于度量的子集评价准则不能完全反映子集的分类性能，因此可能出现子集的评价函数值高而实际分类性能较低的情况，这也是filter模式特征选择特有的问题。
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（a）AVIRIS数据
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（b）ROSIS数据
图2 DPSO-SS和HGA波段选择平均测试精度比较
4 总结

提出一种随机搜索与启发式搜索相结合的DPSO-SS波段选择方法。该方法在DPSO的种群更新中引入序贯搜索进行局部微调，不但优化了种群，也保证了搜索空间解的有效性。同时，为避免PSO每次迭代时产生较大规模的波段子集而不利于进一步微调，我们对常用的离散PSO算法进行改进，对子集规模进行约束。高光谱数据波段选择与分类实验结果表明，DPSO-SS能以与随机搜索相当的计算量选择出评价准则意义下更好的子集。
表3  参数设置
	
	种群规模
	迭代次数
	交叉率
	变异率
	微调率
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	DPSO-SS

HGA

SGA
	10

10

100/50
	20

20

100/50
	0.95

0.95
	0.1

0.1
	0.05


	0.4


	0.4


	0.9


	0.4




表4  4种特征选择方法性能比较
	
	
	
	DPSO-SS
	HGA
	SGA
	SFFS

	AVIRIS

数据


	30%

训练样本

20%

训练样本

10%

训练样本
	准则值

计算次数

准则值

计算次数

准则值

计算次数
	35.14
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	ROSIS

数据
	15%

训练样本

10%

训练样本

5%

训练样本
	准则值

计算次数

准则值

计算次数

准则值

计算次数
	30.56
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