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基于模糊C-均值聚类和萤火虫算法的高光谱图像
波段选择
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摘要  传统基于聚类的波段选择方法多属于硬聚类，在对波段进行划分时不够精确。针对该问题，提出一种基于模糊 C-

均值聚类（FCM）的无监督波段选择方法，通过引入萤火虫算法（FA）得到 FCM-FA，利用 FA 的全局搜索特性，修正 FCM
在特定情况下获得局部最优解的问题。在两个公开高光谱数据集上进行分类实验，结果表明：在 136 组实验中，所提

FCM-FA 所选波段在 55. 9% 的情况下能够达到使用全波段的分类精度；在 77. 9% 情况下能够达到最优分类精度；FA 的

引入有效地提升了 FCM 的效果，总体精度最大提高了 3. 12 个百分点，Kappa 最大提高了 4. 26 个百分点。经验证，FCM-

FA 能够在大幅减少数据量的同时保留原数据的主要信息，可进一步进行推广和研究。
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Band Selection of Hyperspectral Images Based on Fuzzy C-Means 
Clustering and Firefly Algorithm
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Abstract Traditional clustering-based band selection methods mostly belong to hard clustering, which are not accurate 
enough to divide the bands.  To solve this problem, this paper proposes an unsupervised band selection method based on 
fuzzy C-means clustering (FCM).  By introducing the firefly algorithm (FA), an FCM-FA is obtained, after which the 
global search feature of FA is used to solve the problem for which the FCM only obtains a locally optimal solution in 
certain circumstances.  Classification experiments on two public hyperspectral datasets show that the proposed FCM -FA 
achieves the classification accuracy for all bands in 55. 9% of 136 experiments, the optimal classification accuracy is 
achieved in 77. 9% of the cases, the introduction of FA effectively improves the effect of FCM, with the overall accuracy 
increasing by 3. 12 percentage points, and Kappa is increased by 4. 26 percentage points at most.  Hence, our results verify 
that FCM-FA can significantly reduce the amount of data while retaining the main information of original data that can be 
further promoted and studied.
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1　引 言

与多光谱图像相比，高光谱图像（HSI）具有更高

的光谱分辨率［1］，能够获取更多通道的光谱影像，同一

位置的光谱值可以形成近似连续的光谱曲线，增强对

地物的判别能力。但对于更大的影像数据，在分析处

理时会产生较高的计算复杂度，波段之间的高度相关

性也会产生“Hughes”现象［2］，因此有必要在数据使用

前对数据进行降维处理。

目前，降维的方式主要有两种：一种是特征提取
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（FE）；一种是波段选择（BS），又称特征选择。特征提

取方法将原始数据通过计算从高维数据转换为低维数

据，如主成分分析（PCA）［3］、独立成分分析（ICA）［4］和

离散小波变换（DWT）［5］等，但这种方法改变了原始数

据的物理信息，然而这些信息在霾检测［6］、目标检测［7］、

异常检测［8］等应用中发挥着重要作用。波段选择方法

则从所有波段中按一定条件选择一定数量的波段作为

子集，这些子集能够代表原始数据，相对于特征提取方

法，保留了原始数据各波段数值的物理意义，能够满足

特定的应用需求。

波段选择算法可以按照方法原理分为基于稀

疏［9-10］、基于嵌入式学习［11-12］、基于搜索［13-15］、基于排

序［16］、基于聚类［17］及基于混合［18］的方法。基于聚类的

方法将每个波段视为一个对象，通过聚类将所有波段

分为若干个簇，使得簇心与簇心之间的距离最大化，簇

内对象之间的距离最小化，再从每个簇中选取一个代

表该簇的波段形成子集，能够有效减小提取的波段之

间的相似性，是高光谱图像降维的主要方法之一。最

早利用聚类思想进行波段选择的方法是 Martinez-Uso
等［19］在 2007 年提出的利用互信息的 Ward 联动策略

（WaLuMI）和利用发散的 Ward 联动策略（WaLuDI），

它们是基于 Ward’s linkage 的分层聚类算法。 2009
年，Qian 等［20］提出一种无监督方法，它是亲和传播

（AP）算法。之后 Su 等［21］又在 AP 的基础上提出一种

基于样本的半监督的自适应 AP，而这种方法在聚类过

程中需要标签样本数据，但在实际应用中，获取地面真

实标签是困难的，因此无监督方法可行性更大。Yang
等［22］在 K-均值聚类基础上提出代表性波段挖掘方法，

Yuan 等［23］将 K-均值聚类算法扩展为利用上下文分析

的双聚类方法。这两种基于 K-均值聚类的方法属于

硬聚类，即它们将一个波段归属到特定的一个类别，而

不是像软聚类一样给出一个波段归属于每个类别的概

率值。然而，由于光谱波段本身的复杂性，一个波段可

能同时属于不同簇，硬聚类在进行对象划分时不够精

确，而计算对象对每一类的隶属度的模糊聚类方法能

够很好地解决该问题。

本文提出的 FCM-FA 在模糊 C-均值聚类（FCM）［24］

的基础上，通过加入萤火虫算法（FA）［25］对目标函数进

行优化来选择波段，是一种无监督波段选择方法。

FCM 属于软聚类方法，允许样本以不同概率同时属于

多个簇，但随机初始化过程中容易获得一个局部最优

解。FA 是一种全局搜索算法，能够利用萤火虫在全

局的移动找到全局最优解。实验结果表明，选择特定

波段的 FCM 能够获得优秀的分类精度，而加入 FA 之

后，FCM 的效果有明显提高。

2　所提算法内容

2. 1　模糊 C-均值聚类

FCM 算法通过计算出每个对象在不同子集中的

隶属度，将对象划分到隶属度值最大的对应簇中，每个

隶属度值的确定可以定义为最优化问题：
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dij = c j - x i ， （2）
式中：N为聚类对象的总数；C为聚类的子集数；uij为
第 i个对象 x对于第 j个类的隶属度，由实际物理意义

可知，一个对象对于所有类的隶属度之和为 1；dij为第 i
个对象 x 与第 j个聚类中心 c 之间的欧氏距离；m为

［1， ∞）范围的控制隶属度的加权指数，通常为 2。
对于式（1），可以采用拉格朗日乘子法进行求解，
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J̄对 uij求偏导数，并令其等于 0，根据 uij的约束条

件可以推导出隶属度计算公式：
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将式（4）代入式（3）中，J̄对 |cj|求偏导数，并令其等

于 0，推导可得聚类中心计算公式：

c j =
∑i= 1

N umij x i

∑i= 1
N umij

。 （5）

由式（4）可知，在计算隶属度时，需要已知聚类中

心坐标，而通过式（5）计算 |cj|时，又需要先计算 uij，因此

在计算时，通常随机初始化一个满足 uij约束条件的隶

属度矩阵 U，再计算出聚类中心矩阵 C，由此通过迭代

进行计算，直到达到迭代次数或满足收敛后停止迭代，

收敛条件为 J（t+1）−J（t）<ε或 max |U（t+1）−U（t）|<ε，ε为误

差阈值，通常为 0. 0001。
由 FCM 的聚类过程可以看出，聚类结果一定程度

上依赖于隶属度矩阵 U的初始化效果，不合适的初始

化结果会带来不良的聚类结果，且由于拉格朗日乘子

的特点，往往获得的结果是一个局部最优解。

2. 2　萤火虫算法

群智能算法是一种基于生物群体社会行为的智能

优化算法，也是基于概率型的全局优化算法，能够有效

地得到全局最优解，与传统梯度方法和传统演化算法

相比，具有鲁棒性能强、自组织能力好、易于实现等优

点［26］。Yang［25］根据萤火虫的生物学特性提出了一种

全局搜索算法，即萤火虫算法，该算法在效率和成功率

方面均优于粒子群算法和遗传算法。

根据萤火虫发光程度的强弱，评价萤火虫所在位置

的优劣，亮度高的萤火虫所在位置更优，具有更大的吸

引力，亮度低的萤火虫向亮度高的萤火虫移动，亮度相

同的萤火虫则随机移动。亮度和吸引力是 FA的两个关

键元素。从数学的角度可以对 FA进行以下描述。

zk表示第 k只萤火虫的位置，rkl = zk - z l 表示第

k只萤火虫和第 l只萤火虫之间的欧氏距离，萤火虫 k
看到萤火虫 l的亮度表示为

Ikl = I0 exp ( - γr 2
kl)， （6）

式中：I0 为萤火虫 l自身最大亮度，由被优化的目标函

数决定；γ为［0， ∞）范围的吸光系数。萤火虫 k所看

到的最大亮度的萤火虫 l*为
l * = arg max ( Ikl)。 （7）

萤火虫 l*对萤火虫 k的吸引力定义为

β ( rkl )= β0 exp ( - γr 2
kl *)， （8）

式中：β0为 r=0 时的最大吸引力。

根据吸引力和第 l*只萤火虫的位置，更新第 k只萤

火虫的位置，可以表示为

z( t+ 1 )
k = z( t )

k + β ( rkl * ) ( z l * - z( )tk )+ α ( N rand - 1
2 ) I，（9）

式中：α为步长因子，是一个［0，1］范围的常数；Nrand为

［0，1］范围的随机数；I是和 zk一样的列向量，且该列向

量所有元素值为 1。
FA 的搜索过程可以简单描述为：初始化所有萤

火虫位置后，根据目标函数和式（6）计算萤火虫亮度；

根据式（7）确定所看到的最高亮度萤火虫并利用式（8）

计算吸引力；根据式（9）更新萤火虫位置，根据新的位

置重新计算亮度和吸引力并再次移动，直到满足最大

移动次数或目标函数收敛时停止迭代计算，得到每只

萤火虫的最终位置，选出全局最优解。由上述可知，

FA 可以提高获得全局最优解的概率，能够很好地弥

补 FCM 的缺点，因此可以利用 FA 对式（1）进行优化。

2. 3　基于模糊 C-均值聚类的萤火虫算法

将 HSI 看作数据集 X，每一个波段为聚类对象，所

选择的波段数量为聚类数。与文献［14］不同的是，这

里没有将波段的索引值作为每一只萤火虫的位置坐

标，而是直接将聚类中心矩阵 C作为一只萤火虫的位

置，矩阵 C中的一列为一个聚类中心的坐标，其维度为

单波段的像素数量，具体数值表示为高光谱图像的灰

度值，将灰度值视为坐标值，通过距离度量，能够更加

直接地体现出波段之间的相关性。并且，由于式（6）没

有参与式（9）的计算，因此可以直接将目标函数值作为

判断依据，目标函数值大的萤火虫向目标函数值小的

萤火虫移动，通过萤火虫的移动代替式（5）的聚类中心

计算，具体过程如图 1 所示。本文将 FA 融入到 FCM
的计算过程中，针对 HSI 数据邻近波段数据具有相关

性的特点，在利用数据聚类原理去除冗余信息的同时，

针对 HSI 数据量大、易在聚类过程中陷入局部最优的

特点，又利用萤火虫算法的随机搜索特性增大跳出局

部最优解的概率，最终形成了完整的波段选择算法。
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图 1　FCM-FA 波段选择流程

Fig.  1　FCM-FA band selection process
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引力，亮度低的萤火虫向亮度高的萤火虫移动，亮度相

同的萤火虫则随机移动。亮度和吸引力是 FA的两个关

键元素。从数学的角度可以对 FA进行以下描述。

zk表示第 k只萤火虫的位置，rkl = zk - z l 表示第

k只萤火虫和第 l只萤火虫之间的欧氏距离，萤火虫 k
看到萤火虫 l的亮度表示为

Ikl = I0 exp ( - γr 2
kl)， （6）

式中：I0 为萤火虫 l自身最大亮度，由被优化的目标函

数决定；γ为［0， ∞）范围的吸光系数。萤火虫 k所看

到的最大亮度的萤火虫 l*为
l * = arg max ( Ikl)。 （7）

萤火虫 l*对萤火虫 k的吸引力定义为

β ( rkl )= β0 exp ( - γr 2
kl *)， （8）

式中：β0为 r=0 时的最大吸引力。

根据吸引力和第 l*只萤火虫的位置，更新第 k只萤

火虫的位置，可以表示为

z( t+ 1 )
k = z( t )

k + β ( rkl * ) ( z l * - z( )tk )+ α ( N rand - 1
2 ) I，（9）

式中：α为步长因子，是一个［0，1］范围的常数；Nrand为

［0，1］范围的随机数；I是和 zk一样的列向量，且该列向

量所有元素值为 1。
FA 的搜索过程可以简单描述为：初始化所有萤

火虫位置后，根据目标函数和式（6）计算萤火虫亮度；

根据式（7）确定所看到的最高亮度萤火虫并利用式（8）

计算吸引力；根据式（9）更新萤火虫位置，根据新的位

置重新计算亮度和吸引力并再次移动，直到满足最大

移动次数或目标函数收敛时停止迭代计算，得到每只

萤火虫的最终位置，选出全局最优解。由上述可知，

FA 可以提高获得全局最优解的概率，能够很好地弥

补 FCM 的缺点，因此可以利用 FA 对式（1）进行优化。

2. 3　基于模糊 C-均值聚类的萤火虫算法

将 HSI 看作数据集 X，每一个波段为聚类对象，所

选择的波段数量为聚类数。与文献［14］不同的是，这

里没有将波段的索引值作为每一只萤火虫的位置坐

标，而是直接将聚类中心矩阵 C作为一只萤火虫的位

置，矩阵 C中的一列为一个聚类中心的坐标，其维度为

单波段的像素数量，具体数值表示为高光谱图像的灰

度值，将灰度值视为坐标值，通过距离度量，能够更加

直接地体现出波段之间的相关性。并且，由于式（6）没

有参与式（9）的计算，因此可以直接将目标函数值作为

判断依据，目标函数值大的萤火虫向目标函数值小的

萤火虫移动，通过萤火虫的移动代替式（5）的聚类中心

计算，具体过程如图 1 所示。本文将 FA 融入到 FCM
的计算过程中，针对 HSI 数据邻近波段数据具有相关

性的特点，在利用数据聚类原理去除冗余信息的同时，

针对 HSI 数据量大、易在聚类过程中陷入局部最优的

特点，又利用萤火虫算法的随机搜索特性增大跳出局

部最优解的概率，最终形成了完整的波段选择算法。
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3　实验与分析

在两个公开 HSI 数据集上进行分类实验对比，来

证明所提方法的优越性。首先介绍两个数据集的基本

信息；其次介绍对比方法和参数设置及分类实验所选

取的分类器和评价标准；然后对分类结果进行分析，并

对所选波段形成的光谱特征曲线与全波段特征曲线进

行对比；接着比较不同方法的计算时间；最后分析萤火

虫数量对所选波段质量和计算时间的影响。

3. 1　实验数据

Indian Pines 数据集：该数据集通过 AVIRIS 传感

器在 1992 年对位于印第安纳州西北部的印第安农林

试验场进行采集而获得，由 145×145 个像素和 224 个

光谱反射波段组成，波长范围为 0. 4~2. 5 μm，空间分

辨率为 20 m，光谱分辨率为 10 nm。去除覆盖吸水区

域的波段（第 104~108、150~163、220 波段），将波段的

数量减少到 200 个。实际地物可分为 16 类。

PaviaU 数据集：该数据集通过 ROSIS 传感器于

2003 年在意大利北部帕维亚城进行拍摄而获得，由

610×340个像素和 115个光谱反射波段组成，波长范围

为 0. 43~0. 86 μm，空间分辨率为 1. 3 m。去除 12 个受

噪声影响的波段，剩余 103 个波段。实际地物可分

为 9类。

3. 2　对比方法及参数设置

选取基于稀疏的方法：改进的稀疏子空间聚类

（ISSC）［9］和基于稀疏的波段选择（SpaBS）［10］。选取

基于排序的方法：基于排序的高效图卷积自表示

（EGCSR-R）［27］。选取基于聚类的方法：基于聚类的

高效图卷积自表示（EGCSR-C）［27］。选取基于搜索的

方法：基于正交投影的波段选择法（OPBS）［15］。对这

些方法得到的结果与 FCM 和所有波段的分类结果进

行对比。ISSC 的正则化参数设置为 0. 001；SpaBS 的

稀疏度为 0. 05；EGCSR-R 和 EGCSR-C 的邻近值设

置 为 10；FCM 的 迭 代 次 数 为 100，误 差 阈 值 ε 为

0. 0001，加权指数 m为 2；FCM -FA 的迭代次数、阈值

和加权指数与 FCM 相同，使用 10 只萤火虫进行搜索，

步长因子 α为 0. 5，β0为 1，吸光系数 γ为 10− 12。

3. 3　不同波段数量分类实验

实验选取支持向量机（SVM）和 K 最邻近（KNN）

作为分类器。SVM 分类器选取径向基函数（RBF）作

为核函数，惩罚系数和核函数系数通过交叉验证确定，

误差精度为 0. 001。KNN 邻近数量为 3，距离采用欧

氏距离。使用每种地物 20% 的像素作为训练样本。

使用总体分类精度（OA）和 Kappa 系数对分类结果进

行评估。 Indian Pines 数据集中选择波段数量为 4~40
个，步长为 4；PaviaU 数据集中选择 3~30 个波段，步长

为 3。对于所有实验，均采用 10 次独立实验的平均结

果作为最终结果。

图 2 展示了在 Indian Pines数据集上使用不同方法

选择波段子集，作为分类器的输入数据后得到的分类

图 2　 Indian Pines 数据集上不同方法的分类精度。（a）SVM 分类器的 OA；（b）KNN 分类器的 OA；（c）SVM 分类器的 Kappa 系数； 
（d）KNN 分类器的 Kappa 系数

Fig.  2　Classification accuracy of different methods on Indian Pines dataset.  (a) OA of the SVM classifier; (b) OA of the KNN 
classifier; (c) Kappa coefficient of the SVM classifier; (d) Kappa coefficient of the KNN classifier

精度。测试了 7 种不同波段选择方法和 2 种分类器（即

SVM 和 KNN），展示了两种分类精度衡量指标（即总

体分类精度 OA 和 Kappa 系数）。SVM 分类器在利用

FCM-FA 选择的 8、20、24 个波段上的分类精度仅次于

在 FCM 选择的波段上的分类精度，在使用 32 个波段

的分类精度略低于 ISSC 外，其他地方分类精度均为

第一，且在使用 28 个波段时的分类精度能够和使用

所有波段的分类精度相近，并在 36 和 40 个波段的分

类精度明显超过了所有波段的分类精度；ISSC 和

FCM 在 40 个波段也能够达到所有波段的分类精度。

KNN 分类器上，虽然 FCM-FA 在使用 12 个波段时分

类 精 度 有 一 个 下 降 ，但 在 20 个 波 段 时 与 FCM 和

ISSC 的精度就没有太大区别，并达到了所有波段的

分类精度，且随着波段数的增加逐渐优于所有波段的

分类精度，24 个波段之后明显优于 FCM 的分类精

度，在波段子集数量为 28、36、40 时精度为第一。从

图 2 也可以看出：OPBS 在从 4 个波段到 8 个波段时精

度能够有一个较大的提升，但之后便趋于平稳，没有

明显提升；SpaBS 精度不太稳定；EGCSR-C 虽然随着

波段数量的增加能够不断提升精度，但与 FCM-FA
的精度有明显差别；EGCSR-R 分类精度同样一直在

提升，但仍然很差。

图 3 展示了在 PaviaU 数据集上在两个分类器上 7
种方法的分类精度。在 SVM 分类器上，仅在使用 3 个

和 12 个波段数量上，FCM-FA 分类精度仅略低于

FCM，其余波段数量上的分类精度均为第一，且在使

用 18 个波段时就已经达到使用所有波段的分类精度，

并一直保持，在波段数为 27 个处达到最大分类精度，

为 94. 22%，Kappa 系数为 92. 33%。在 KNN 分类器

上，FCM-FA 仅在使用 3 个波段处的分类精度略低于

FCM，在其他情况下分类精度均为第一，在波段子集

数量为 15 时接近使用所有波段进行分类的分类精度，

OA、Kappa 均优于所有波段的分类精度。FA 对 FCM
的优化有明显效果，使用 21 个波段时 OA 最高提高了

3. 12 个百分点、Kappa 系数最高提高了 4. 26 个百分

点。在 Indian Pines 数据集上表现优秀的 ISSC 的分类

精度在 PaviaU 数据集有所下降，整体趋势低于 FCM-

FA、FCM、OPBS、EGCSR-C 方法；OPBS 在 PaviaU 数

据集上的表现好于在 Indian Pines 数据集上的表现，在

波段数量较多时分类精度与 FCM 相近；EGCSR-C 虽

然大多数时候有较好的分类精度，但是有较大起伏；

SpaBS 和 EGCSR-R 的分类效果依然很差。

在两个分类器上利用平均分类精度（AA）对所选

的不同波段数量和不同训练样本率的分类精度进行评

价，AA 数值大小与 OA 近似，这里不再进行图片展示，

精度趋势可以参考 OA 图像。

由上述分析可得，在大多数情况下 FCM-FA 能够

获得最好的分类精度，少数不是最好的情况下也能够

图 3　PaviaU 数据上不同方法的分类精度。（a）SVM 分类器的 OA；（b）KNN 分类器的 OA；（c）SVM 分类器的 Kappa 系数；（d）KNN
分类器的 Kappa 系数

Fig.  3　Classification accuracy of different methods on PaviaU dataset.  (a) OA of SVM classifier; (b) OA of KNN classifier; (c) Kappa 
coefficient of SVM classifier; (d) Kappa coefficient of KNN classifier
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精度。测试了 7 种不同波段选择方法和 2 种分类器（即

SVM 和 KNN），展示了两种分类精度衡量指标（即总

体分类精度 OA 和 Kappa 系数）。SVM 分类器在利用

FCM-FA 选择的 8、20、24 个波段上的分类精度仅次于

在 FCM 选择的波段上的分类精度，在使用 32 个波段

的分类精度略低于 ISSC 外，其他地方分类精度均为

第一，且在使用 28 个波段时的分类精度能够和使用

所有波段的分类精度相近，并在 36 和 40 个波段的分

类精度明显超过了所有波段的分类精度；ISSC 和

FCM 在 40 个波段也能够达到所有波段的分类精度。

KNN 分类器上，虽然 FCM-FA 在使用 12 个波段时分

类 精 度 有 一 个 下 降 ，但 在 20 个 波 段 时 与 FCM 和

ISSC 的精度就没有太大区别，并达到了所有波段的

分类精度，且随着波段数的增加逐渐优于所有波段的

分类精度，24 个波段之后明显优于 FCM 的分类精

度，在波段子集数量为 28、36、40 时精度为第一。从

图 2 也可以看出：OPBS 在从 4 个波段到 8 个波段时精

度能够有一个较大的提升，但之后便趋于平稳，没有

明显提升；SpaBS 精度不太稳定；EGCSR-C 虽然随着

波段数量的增加能够不断提升精度，但与 FCM-FA
的精度有明显差别；EGCSR-R 分类精度同样一直在

提升，但仍然很差。

图 3 展示了在 PaviaU 数据集上在两个分类器上 7
种方法的分类精度。在 SVM 分类器上，仅在使用 3 个

和 12 个波段数量上，FCM-FA 分类精度仅略低于

FCM，其余波段数量上的分类精度均为第一，且在使

用 18 个波段时就已经达到使用所有波段的分类精度，

并一直保持，在波段数为 27 个处达到最大分类精度，

为 94. 22%，Kappa 系数为 92. 33%。在 KNN 分类器

上，FCM-FA 仅在使用 3 个波段处的分类精度略低于

FCM，在其他情况下分类精度均为第一，在波段子集

数量为 15 时接近使用所有波段进行分类的分类精度，

OA、Kappa 均优于所有波段的分类精度。FA 对 FCM
的优化有明显效果，使用 21 个波段时 OA 最高提高了

3. 12 个百分点、Kappa 系数最高提高了 4. 26 个百分

点。在 Indian Pines 数据集上表现优秀的 ISSC 的分类

精度在 PaviaU 数据集有所下降，整体趋势低于 FCM-

FA、FCM、OPBS、EGCSR-C 方法；OPBS 在 PaviaU 数

据集上的表现好于在 Indian Pines 数据集上的表现，在

波段数量较多时分类精度与 FCM 相近；EGCSR-C 虽

然大多数时候有较好的分类精度，但是有较大起伏；

SpaBS 和 EGCSR-R 的分类效果依然很差。

在两个分类器上利用平均分类精度（AA）对所选

的不同波段数量和不同训练样本率的分类精度进行评

价，AA 数值大小与 OA 近似，这里不再进行图片展示，

精度趋势可以参考 OA 图像。

由上述分析可得，在大多数情况下 FCM-FA 能够

获得最好的分类精度，少数不是最好的情况下也能够

图 3　PaviaU 数据上不同方法的分类精度。（a）SVM 分类器的 OA；（b）KNN 分类器的 OA；（c）SVM 分类器的 Kappa 系数；（d）KNN
分类器的 Kappa 系数

Fig.  3　Classification accuracy of different methods on PaviaU dataset.  (a) OA of SVM classifier; (b) OA of KNN classifier; (c) Kappa 
coefficient of SVM classifier; (d) Kappa coefficient of KNN classifier
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排在第二、三名，且与第一名的精度差别不大。FCM-

FA 选取少数波段就能够达到所有波段的分类效果，

且在 KNN 分类器上，在两个数据集中选取一定数量的

波段后的分类精度明显优于使用所有波段后的分类精

度，有效地达到了降维的目的。

3. 4　不同训练样本分类实验和地物光谱特征曲线

为了验证不同训练样本比例与波段选择结果之间

的关系，应用不同波段选择算法提取相同数量的波段，

再利用波段选择结果在不同分类器和不同训练样本比

例的条件下进行分类，训练样本选取 10%~80%，步长

为 10%。由 3. 3 节实验结果可知：SVM 分类器得到的

分类精度比 KNN 分类器高；在 SVM 分类器上，Indian 
Pines 数据集上在选择 28 个波段和 PaviaU 数据集上在

选择 18 个波段时的分类精度与使用所有波段的分类

精度相近。因此使用上述波段数量进行分类，分类器

设置和评估方法与 3. 3 节相同。

图 4 展示了在 Indian Pines数据集上不同波段选择

方法选择 28 个波段作为两个分类器的输入数据，并使

用不同比例的训练样本后的分类精度。两个分类器

上，FCM-FA 的两种精度评价指标均为第一，并且在

KNN 分类器上的分类精度能够超过使用所有波段的

分类精度，OA 最多提高 3. 63 个百分点、Kappa 最多提

高 4. 17 个百分点。ISSC 和 FCM 在 SVM 分类器上的

分类精度几乎一致。KNN 分类器上，ISSC 和 FCM 的

分 类 精 度 同 样 高 于 使 用 所 有 波 段 的 分 类 精 度 ；

EGCSR-C 的分类精度与使用所有波段的精度相近，

当训练样本超过 50% 时，EGCSR-C 的分类精度能够

略高于使用所有波段的分类精度。

图 5 展示了在 PaviaU 数据集上选取 18 个波段和

使用不同训练样本时方法的分类精度。在 SVM 分类

器上，选择特定波段子集的 FCM-FA 的分类精度与使

用全波段的分类精度几乎相同，除 10% 和 30% 的训练

样本外，在其余样本率情况下选择特定波段子集的

FCM-FA 所能达到的分类精度均高于使用全波段的

分 类 精 度 ，且 优 于 其 他 方 法 。 KNN 分 类 器 上 ，

EGCSR-C 的分类精度与使用全波段的分类精度相

似，但低于 FCM-FA；FCM-FA 相较于使用所有波段，

OA 最少提高了 0. 62 个百分点、Kappa 最少提高了

0. 85 个百分点，OA 最多提高了 0. 99 个百分点、Kappa
最多提高了 1. 37 个百分点；EGCSR-R 方法由于分类

精度过低，在图 5 的取值范围内显示不出；SpaBS 的

Kappa 值过低，不能显示。

由图 4 和图 5 可得，随着训练样本数量的增加，分

类精度也随之增加，但基本不改变波段选择方法的排

名情况，所提波段选择算法对待分类图像的训练样本

数量具有较好的鲁棒性。

图 4　Indian Pines数据集上不同方法在所选择的 28 个波段下使用不同比例的训练样本的分类精度。（a）SVM 分类器的 OA；

（b）KNN 分类器的 OA；（c）SVM 分类器的 Kappa 系数；（d）KNN 分类器的 Kappa 系数

Fig.  4　Classification accuracy of different methods in 28 selected bands on Indian Pines dataset using different proportions of training 
samples.  (a) OA of SVM classifier; (b) OA of KNN classifier; (c) Kappa coefficient of SVM classifier; (d) Kappa coefficient of 

KNN classifier

地物的光谱特征曲线是判断地物的重要依据，利

用 FCM-FA 所选择的 Indian Pines 数据集 28 个波段、

PaviaU 数据集 18 个波段和原始数据的全部波段，以波

段编号为横坐标，单波段内同类地物像素灰度值的均

值为纵坐标，绘制了地物光谱特征图。图 6 为 Indian 
Pines 数据集 1~16 类的特征图，图 7 为 PaviaU 数据集

1~9 类的特征图，虚线为原始全波段的曲线，实线为

FCM-FA 选择波段的曲线。由图 6 和图 7 可以看出，

选择的波段子集能够很好地保留波段全集的地物特征

曲线峰值处的波段，很好地反映了地物光谱特征曲线

的走势。虽然 Indian Pines 数据集中地类 2、3、4、10、
11、12、16 的 第 40 波 段 处 ，地 类 7 的 第 30 波 段 处 ，

PaviaU 数据集中地类 3 的第 76、85 波段，地类 4、9 的第

88 波段，地类 5 的第 76 波段，地类 8 的第 79、85 波段处

丢失了特征曲线的极值点，但均不影响特征曲线的整

体走势，依然可以代表原始光谱曲线。图 7 的 PaviaU
数据集中 9 种地类的光谱特征曲线有明显差异，能够

很 好 地 借 助 光 谱 特 征 对 地 物 进 行 区 分 ；而 图 6 的

Indian Pines 数据集中 16 种地类的特征曲线走势相似，

这是因为该数据的大多数地物为农作物，但不同地物

之间特征曲线走势仍然具有差别，且部分极值点的大

小也会有明显差距。

3. 5　复杂度和萤火虫数量对所选波段质量与计算时

间的影响

计算复杂度以计算时间进行评估，选择的波段数

量同样为 Indian Pines数据集 28个波段，PaviaU 数据集

18 个波段。表 1 列出了 7 种方法在两个数据集上的运

行时间。实验基于 Python 3. 9，使用 pycharm2021. 3. 1
在 3. 70 GHz 的 Intel i9-10900X CPU 上运行，内存大小

为 64 GB。速度最快的是 EGCSR-R，计算时间不足

1 s，但需要提醒的是，该方法在分类精度上表现极差，

即使拥有较快的运行速度，但该方法仍不推荐使用；

ISSC 与 EGCSR-C 在 Indian Pines 数据集上有相似的

计算时间，但在 PaviaU 数据集上，EGCSR-C 拥有更少

的计算时间，甚至比在 Indian Pines 数据集上时间更

短；OPBS 同样拥有一个较好的计算时间；FCM 的计

算时间为中等；SpaBS 与 FCM-FA 的计算时间更长；

FCM-FA 时间最长。与 FCM 相比，FCM-FA 有更长

计算时间的原因：首先，FCM 迭代的是一组聚类中心，

而 FCM-FA 中每只萤火虫都是一组聚类中心，迭代过

程是计算 10 只萤火虫的位置；其次，由于 FCM 计算的

是局部最优解，因此在较少的迭代次数内就能够得到

结果，而 FCM-FA 需要更多的迭代次数才能得到全局

最优解。

图 5　PaviaU 数据集上不同方法所选择的 18 个波段使用不同比例的训练样本的分类精度。（a）SVM 分类器的 OA；（b）KNN 分类器

的 OA；（c）SVM 分类器的 Kappa 系数；（d）KNN 分类器的 Kappa 系数

Fig.  5　Classification accuracy of different methods in 18 selected bands on PaviaU dataset using different proportions of training 
samples.  (a) OA of SVM classifier; (b) OA of KNN classifier; (c) Kappa coefficient of SVM classifier; (d) Kappa coefficient of 

KNN classifier
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地物的光谱特征曲线是判断地物的重要依据，利

用 FCM-FA 所选择的 Indian Pines 数据集 28 个波段、

PaviaU 数据集 18 个波段和原始数据的全部波段，以波

段编号为横坐标，单波段内同类地物像素灰度值的均

值为纵坐标，绘制了地物光谱特征图。图 6 为 Indian 
Pines 数据集 1~16 类的特征图，图 7 为 PaviaU 数据集

1~9 类的特征图，虚线为原始全波段的曲线，实线为

FCM-FA 选择波段的曲线。由图 6 和图 7 可以看出，

选择的波段子集能够很好地保留波段全集的地物特征

曲线峰值处的波段，很好地反映了地物光谱特征曲线

的走势。虽然 Indian Pines 数据集中地类 2、3、4、10、
11、12、16 的 第 40 波 段 处 ，地 类 7 的 第 30 波 段 处 ，

PaviaU 数据集中地类 3 的第 76、85 波段，地类 4、9 的第

88 波段，地类 5 的第 76 波段，地类 8 的第 79、85 波段处

丢失了特征曲线的极值点，但均不影响特征曲线的整

体走势，依然可以代表原始光谱曲线。图 7 的 PaviaU
数据集中 9 种地类的光谱特征曲线有明显差异，能够

很 好 地 借 助 光 谱 特 征 对 地 物 进 行 区 分 ；而 图 6 的

Indian Pines 数据集中 16 种地类的特征曲线走势相似，

这是因为该数据的大多数地物为农作物，但不同地物

之间特征曲线走势仍然具有差别，且部分极值点的大

小也会有明显差距。

3. 5　复杂度和萤火虫数量对所选波段质量与计算时

间的影响

计算复杂度以计算时间进行评估，选择的波段数

量同样为 Indian Pines数据集 28个波段，PaviaU 数据集

18 个波段。表 1 列出了 7 种方法在两个数据集上的运

行时间。实验基于 Python 3. 9，使用 pycharm2021. 3. 1
在 3. 70 GHz 的 Intel i9-10900X CPU 上运行，内存大小

为 64 GB。速度最快的是 EGCSR-R，计算时间不足

1 s，但需要提醒的是，该方法在分类精度上表现极差，

即使拥有较快的运行速度，但该方法仍不推荐使用；

ISSC 与 EGCSR-C 在 Indian Pines 数据集上有相似的

计算时间，但在 PaviaU 数据集上，EGCSR-C 拥有更少

的计算时间，甚至比在 Indian Pines 数据集上时间更

短；OPBS 同样拥有一个较好的计算时间；FCM 的计

算时间为中等；SpaBS 与 FCM-FA 的计算时间更长；

FCM-FA 时间最长。与 FCM 相比，FCM-FA 有更长

计算时间的原因：首先，FCM 迭代的是一组聚类中心，

而 FCM-FA 中每只萤火虫都是一组聚类中心，迭代过

程是计算 10 只萤火虫的位置；其次，由于 FCM 计算的

是局部最优解，因此在较少的迭代次数内就能够得到

结果，而 FCM-FA 需要更多的迭代次数才能得到全局

最优解。

图 5　PaviaU 数据集上不同方法所选择的 18 个波段使用不同比例的训练样本的分类精度。（a）SVM 分类器的 OA；（b）KNN 分类器

的 OA；（c）SVM 分类器的 Kappa 系数；（d）KNN 分类器的 Kappa 系数

Fig.  5　Classification accuracy of different methods in 18 selected bands on PaviaU dataset using different proportions of training 
samples.  (a) OA of SVM classifier; (b) OA of KNN classifier; (c) Kappa coefficient of SVM classifier; (d) Kappa coefficient of 

KNN classifier
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在其他参数相同情况下研究不同萤火虫数量对

波段选择结果的影响，包括波段的质量和波段选择

的时间消耗，波段质量通过分类精度间接评价，分类

参数与 3. 3 节相同，波段数量与计算复杂度设置相

同。根据表 2 可知，在 Indian Pines 和 PaviaU 数据集

中，FCM-FA 的计算时间均会随着萤火虫数量的增

加而增加。从表 3 中可以看出：在 Indian Pines 数据

集上，除 SVM 分类器上 FCM-FA 对 12 只萤火虫的

分类精度比对 10 只萤火虫的分类精度略低外，其余

分类精度均会随着萤火虫数量的增加而增加 ；在

PaviaU 数据集上，FCM-FA 的分类精度并没有随着

萤火虫数量的增加而增加，这是因为所选波段下已

经是全局最优解，不会再因萤火虫数量的增加而

改变。

图 6　Indian Pines数据集中地类光谱特征曲线。（a）~（p）地类 1~16 的特征曲线

Fig.  6　Spectral characteristic curves of land type on Indian Pines dataset.  (a)‒(p) Characteristic curves of land 
type 1‒16, respectively
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表 3　萤火虫数量的设置对 FCM-FA 波段选择结果的影响（波段质量通过分类精度间接评价）

Table 3　Effect of the setting of number of fireflies on results of FCM-FA band selection (band quality is indirectly evaluated through 
classification accuracy)

Indian Pines SVM
OA
AA

80. 368
80. 216

83. 340
83. 334

83. 722
83. 714

83. 568
83. 536

85. 134
85. 035

Dataset Classifier Parameter N=5 N=8 N=10 N=12 N=15

图 7　PaviaU 数据集中地类光谱特征曲线。（a）~（i）地类 1~9 的特征曲线

Fig.  7　Spectral characteristic curves of land type on PaviaU dataset.  (a)~(i) Characteristic curves of land type 1‒9, respectively

表 1　不同方法的计算时间

Table 1　Calculation time of different methods unit: s

Dataset
Indian Pines

PaviaU

ISSC
9. 47

40. 63

EGCSR-R
0. 12
0. 54

EGCSR-C
8. 37
2. 19

OPBS
4. 23

11. 22

SpaBS
127. 13
542. 49

FCM
42. 01

258. 19

FCM-FA
163. 69
553. 92

表 2　FCM-FA 对不同萤火虫数量的计算时间

Table 2　Calculation time of FCM-FA for different fireflies unit: s

Dataset
Indian Pines

PaviaU

N=5
155. 19
523. 84

N=8
160. 91
539. 57

N=10
163. 69
553. 92

N=12
170. 61
563. 52

N=15
176. 33
572. 99
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PaviaU

KNN

SVM

KNN

Kappa
OA
AA

Kappa
OA
AA

Kappa
OA
AA

Kappa

77. 514
66. 557
66. 079
61. 708
94. 214
94. 199
92. 315
89. 379
89. 393
85. 720

80. 929
72. 434
72. 237
68. 491
94. 214
94. 199
92. 315
89. 379
89. 393
85. 720

81. 366
72. 655
72. 521
68. 743
94. 214
94. 199
92. 315
89. 379
89. 393
85. 720

81. 193
72. 686
72. 603
68. 790
94. 214
94. 199
92. 315
89. 379
89. 393
85. 720

83. 008
74. 999
74. 886
71. 400
94. 214
94. 199
92. 315
89. 379
89. 393
85. 720

表 3（续）

Dataset Classifier Parameter N=5 N=8 N=10 N=12 N=15

4　结 论

针对高光谱图像数据特征冗余问题，在模糊 C-均

值聚类算法的基础上加入全局搜索方法即萤火虫算

法，提出了一种波段选择算法，称 FCM-FA。该方法

优化了聚类中心的计算方法，能够有效地找到全局最

优解。实验结果表明：萤火虫算法的加入有效地提升

了 FCM 的分类精度，且 FCM-FA 所选择的波段能够

达到甚至超过所有波段的分类精度，达到了降维的目

的。FCM-FA 同时利用了聚类方法的去除冗余的优

势和搜索方法的求解全局最优解的优势，为以后的算

法研究提供了新的思路。未来的研究工作将针对两方

面开展：针对选择的波段数量较少时分类精度不佳方

面进行改进；针对计算时间较长方面进行优化。
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