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基于改进蚁群算法的棉花异性纤维目标特征选择方法
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　　【摘要】　为提高基于机器视觉的棉花异性纤维在线分类的精度和速度，提出一种基于改进蚁群算法的棉花异

性纤维图像目标特征选择方法。采用初始选择概率预处理方案，设置特征初始概率，降低了冗余特征影响，缩短了

算法搜索时间；利用分段变异运算及取优舍劣策略，对棉花异性纤维的颜色、纹理、形状 ３类特征进行分段变异，避

免了算法局部收敛，选出了全局最优特征集。实验结果表明，改进的蚁群算法比基本蚁群算法优化能力更强，搜索

时间更短，优化得到的棉花异性纤维特征子集的特征个数比原特征集减少了 ２／３，分类正确率由 ８４％提高到 ９３％。
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　　引言

棉花异性纤维是指在棉花采摘、摊晒、收购、储

存、运输、加工过程中混入棉花中并对棉花及其制品

的质量有严重影响的非棉纤维和有色纤维，如毛发、

绳索、地膜、糖纸、编织袋丝等
［１］
。异性纤维虽然含

量很少，但危害很大
［２］
。研究快速检测皮棉中异性

纤维，并减少或消除它，对于提高加工质量和效率是

非常必要的。根据皮棉杂质检测技术的特点，从原

理上可分为基于图像技术的杂质检测和基于分光技

术的杂质检测。基于图像技术的机器视觉技术采用

ＣＣＤ摄像机能够快速无损、准确检测棉网表面的杂
质

［３］
。利用机器视觉技术进行杂质检测，在国内外

都有相关研究
［３～７］

。从棉花异性纤维图像中可以提



取出众多的原始特征用于异性纤维分类，但选用大

量的原始特征并不能保证分类的精度
［８］
，并且还将

降低分类的速度。

特征选择是指从一组原始特征中挑选出一些最

有效的特征，以达到降低特征空间维数的目的
［８］
。

蚁群算法（ａｎｔｃｏｌｏｎｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ，简称 ＡＣＡ）是一种源
于生物世界的仿生类随机搜索算法

［９］
，因为蚁群算

法利用正反馈的原理，可加快进化过程，而且是一种

本质并行的算法，不同个体之间不断进行信息的交

流和传递，从而能够相互协作，有利于发现较优

解
［１０］
。蚁群算法在解决组合优化问题方面得到了

良好的效果
［１１～１２］

，但算法搜索时间偏长、易局部收

敛。

本文提出一种基于改进蚁群算法（ｉｍｐｒｏｖｅｄａｎｔ
ｃｏｌｏｎｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ，简称 ＩＡＣＡ）的特征选择方法。

１　棉花异性纤维目标特征

棉花异性纤维种类虽多，但主要分为塑料布类、

布条类、麻绳类、毛发类、丙纶丝类和羽毛类等

６类［１３］
，单独使用某种特征几乎无法对棉花异性纤

维进行准确分类，组合使用颜色、形状和纹理特征，

则可以提高异性纤维分类的正确率
［１４］
。

１１　颜色特征
颜色是区分棉花异性纤维类别的一种重要特

征
［１４］
。采用不同的彩色空间，可以得到不同的颜

色特征表示。本文对棉花异性纤维在 ＲＧＢ、ＨＩＳ彩
色空间进行颜色特征提取，共提取 ２４个颜色特征，
其中ＲＧＢ彩色空间１２个特征（ＲＧＢ均值、Ｒ均值、Ｇ
均值、Ｂ均值、ＲＧＢ方差、Ｒ方差、Ｇ方差、Ｂ方差、
ＲＧＢ三阶矩、Ｒ三阶矩、Ｇ三阶矩、Ｂ三阶矩），ＨＩＳ
彩色空间１２个特征（ＨＩＳ均值、Ｈ均值、Ｓ均值、Ｉ均
值、ＨＩＳ方差、Ｈ方差、Ｓ方差、Ｉ方差、ＨＩＳ三阶矩、Ｈ
三阶矩、Ｓ三阶矩、Ｉ三阶矩）。
１２　形状特征

棉层中的不同种类异性纤维呈现不同的形状，

典型的是片状、绒状和线状
［３］
。异性纤维目标的形

状特征可以由其几何属性（如长短、面积、凹凸等）

和拓扑属性（如连通性、欧拉数等）进行描述。对棉

花异性纤维的形状特征，共提取最适合表达其形状

的８个形状特征：面积和高度比、面积和长度比、面
积、欧拉数、充实度、周长、形状参数、偏心率。

１３　纹理特征
纹理反映了图像亮度的空间变化情况，描述纹

理的参数包括纹理的强度、密度、方向、粗糙度

等
［１４］
。纹理分析方法包括统计纹理分析法和结构

纹理分析法
［１０］
，其中统计纹理更适合描述含有异

性纤维的棉层纹理。本文提取的纹理特征包括绝大

部分的纹理特征，主要有基于灰度共生矩阵、灰度平

滑共生矩阵、灰度梯度共生矩阵、差分的纹理特征，

其中，灰度共生矩阵特征（距离为 １像素 ４个方向
（０°、１４°、９０°、１３５°）均值反差、熵、逆差距、能量、集
群荫、集群突出、灰度相关，距离为 ２像素 ４个方向
（０°、１４°、９０°、１３５°）均值反差、熵、逆差距、能量、集
群荫、集群突出、灰度相关）１４个，灰度平滑共生矩
阵特征（反差、熵、逆差距、能量、集群荫、集群突出）

６个，灰度梯度共生矩阵特征（小梯度优势、大梯度
优势、灰度分布不均匀性、梯度分布不均匀性、能量、

灰度平均、梯度平均、灰度方差、梯度方差、相关、熵、

惯性、逆差距、集群荫、集群突出）１５个，差分纹理特
征（相距 １、２像素距离的对比度、二阶矩、熵、平均
值）８个，共计４３个。

１４　特征数据描述
棉花异性纤维采用７５维的特征向量表示，特征

向量包含 ２４个颜色特征、４３个纹理特征、８个形状
特征。样本图像为２３４幅含有异性纤维的 ４０００像
素 ×５００像素的２４位真彩色图像，这些图像从实时
采集的４０００幅图像中选出。对样本图像进行分割
处理，分割出的小目标按照塑料布类、布条类、麻绳

类、毛发类、丙纶丝类和羽毛类共 ６类进行分类，每
类选择１３５个小目标，共计 ８１０个棉花异性纤维小
目标，对小目标进行特征提取，得到 ８１０个 ７５维样
本特征数据。样本特征数据的 ２／３用作训练集，其
余１／３用作测试集，得到训练集样本数据 ５４０个，测
试集样本数据２７０个。为消除由于特征取值范围不
同造成的影响，所有特征数据都进行了归一化。

２　基于蚁群算法的特征选择方法改进

自然界中蚂蚁寻找从巢穴到食物源的最短路径

是通过一种正反馈的机制实现的，蚂蚁行为是一种

群体行为，简单的蚂蚁个体利用信息素可以相互影

响，相互协作，并利用其作为反馈，使得问题的解朝

全局最优解的方向不断进化，最终能有效地获得相

对较优的解
［１５］
。但蚁群算法普遍存在搜索时间长、

局部收敛等问题。本文针对棉花异性纤维特征对蚁

群算法作了两方面改进：一是通过初始概率预处理，

将各特征的单独分类能力与其初始选择概率相联

系，增大分类能力强的特征的选择机率，减小了冗余

特征的影响，减少了搜索时间；二是通过针对棉花异

性纤维特征的分段变异运算，确保不漏掉颜色、纹

理、形状３类特征中分类性能高的特征，解决了局部
收敛问题，保证所选取的特征具有全局最优性。
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２１　改进的分段特征属性表及蚂蚁编码
分段特征属性表存放每个特征的选择概率与信

息素，特征属性表按颜色、纹理、形状分为 ３段，
图１为分段特征属性表结构，ｐｃｉ（ｉ＝１，２，…，ｎ１）表
示第ｉ个颜色特征的选择概率，ｐｔｉ（ｉ＝１，２，…，ｎ２）表
示第ｉ个纹理特征的选择概率，ｐｓｉ（ｉ＝１，２，…，ｎ３）表示
第ｉ个形状特征的选择概率，τｃｉ（ｉ＝１，２，…，ｎ１）表示
第ｉ个颜色特征的信息素含量，τｔｉ（ｉ＝１，２，…，ｎ２）表示
第ｉ个颜色特征的信息素含量，τｓｉ（ｉ＝１，２，…，ｎ３）表示
第 ｉ个颜色特征的信息素含量，ｎ１、ｎ２、ｎ３之和为特
征总数。

图 １　分段特征属性表

Ｆｉｇ．１　Ｓｅｃｔｉｏｎｆｅａｔｕｒｅａｔｔｒｉｂｕｔｅ
　
每只蚂蚁携带特征集的特征编码及相应所选特

征集的适应度；特征按照０、１进行分段编码，特征的
编码顺序与分段特征属性表一致，０代表该特征未
被选择，１代表该特征被选择；图 ２是蚂蚁结构示意
图，蚂蚁 Ｃｃｉ（ｉ＝１，２，…，ｎ１）表示第 ｉ个颜色特征编
码，Ｃｔｉ（ｉ＝１，２，…，ｎ２）表示第 ｉ个纹理特征编码，
Ｃｓｉ（ｉ＝１，２，…，ｎ３）表示第 ｉ个形状特征编码，ｓ表示
该蚂蚁所选择的特征子集的适应度。

图 ２　蚂蚁结构示意图

Ｆｉｇ．２　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆａｎｔｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
　
２２　改进的初始概率预处理方案

特征的单独选优法是计算各特征单独使用时的

判据值并以递减排序，选取前 ｄ个分类效果最好的
特征

［１６］
。利用单个特征的可分性设置蚁群算法的

初始选择概率，分类能力强的特征在算法初始阶段

选择机率大，被优先选择，分类能力弱的特征选择机

率小，特征的选择范围也相应地缩小。算法运行初

期，所选择的特征子集以单个特征分类性能强的特

征为主，随着算法的运行，将逐渐得到最优特征组

合，为了使每个特征都得到被选择的机会，在初始选

择概率计算上，单独特征的分类能力只作为参照。

本文改进的初始概率预处理方案为首先计算各特征

的最大类间距离与最小类内距离的比值，以此作为

特征的初始选择概率的参照，但并不将其值直接作

为初始概率，而是作为基数０４基础上的增加量，同
时限定最大初始选择概率为 ０７。选择 ０４作为基

础是为了确保个体分类能力低的特征存在被选择的

机率，最大初始选择概率为 ０７是为了确保个体分
类能力强的特征存在被舍去的机率。这样即可以充

分利用个体的分类能力，加快算法的搜索，同时，又

给予个体分类性能低的特征被选择的机会，保证搜

索范围不局限于局部。

初始选择概率的计算公式为

ｐｉ＝
０４＋ｄｉ （ｄｉ≤０４）

０７ （ｄｉ＞０４{ ）
（１）

其中 ｄｉ＝
∑
ｃ

ｉ＝１
（ｍｉ－ｍ）槡

２

∑
ｃ

ｉ＝１

１
ｎｉ∑

ｎｉ

ｊ＝１
（ｘ（ｉ）ｊ －ｍｉ）槡

２

（２）

ｍｉ＝
１
ｎｉ∑

ｎｉ

ｊ＝１
ｘ（ｉ）ｊ （３）

ｍ＝１
ｅ∑

ｅ

ｉ＝１
ｘｉ （４）

式中　ｐｉ———第 ｉ个特征的初始选择概率
ｄｉ———第 ｉ个特征的最大类间距离与最小类

内距离比值

ｃ———样本的种类总数
ｎｉ———第 ｉ类样本总数
ｅ———样本总数
ｍ———所有样本的均值向量；样本向量维数

为１，即仅包含所计算特征值
ｘ（ｉ）ｊ ———第 ｉ类样本中的第 ｊ个样本的特征值
ｍｉ———第 ｉ类样本的均值

２３　改进的特征分段变异策略
蚁群算法作为一种随机搜索算法，也存在局部

收敛停滞现象，为避免算法局部收敛，确保选择出的

特征子集为全局最优解，结合棉花异性纤维采用颜

色、纹理、形状组合特征进行分类的特点，对蚁群算

法进行改进，通过特征分段变异策略，保证了最优特

征子集的全局性。特征分段变异策略为：特征集按

颜色、纹理、形状特征分３段；变异时，分别对每段特
征进行变异；变异原理为特征取反，特征是已选取状

态的，则修改为未选取状态，如是未选取状态的，则

修改为已选取状态；变异蚂蚁及各段变异特征的数

量分别按照蚂蚁及总特征数量的一定比例确定；变

异蚂蚁及各段变异特征的数量随机确定。蚂蚁取优

舍劣策略为：变异后蚂蚁的特征子集适应度如大于

原蚂蚁特征子集的适应度则将变异蚂蚁替换原蚂

蚁，否则不替换。变异的具体过程为：所有蚂蚁完成

一次选择后，按照变异蚂蚁比例随机确定需变异的

蚂蚁，对需变异的蚂蚁进行分段变异，按照特征变异

比例随机对每段需变异的特征进行变异，完成对每
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只蚂蚁的变异后，计算适应度，并与原蚂蚁的适应度

进行比较，确定是否替换原蚂蚁，完成变异。特征的

分段变异策略强制颜色、纹理、形状参与优化过程，

使优化后的特征子集具有全局性。

２４　改进的特征选择策略

特征是每个蚂蚁都必须经过的节点，每完成一

次循环，每只蚂蚁遍历全部特征。每个特征有一个

选择概率，蚂蚁每经过一个特征节点，根据特征的选

择概率，采用轮盘赌法决定特征是否被选择，蚂蚁利

用特征的选择概率，对特征进行选取，特征的选择概

率越大，被选择的可能性就越大。设特征的选择概

率为 Ｐｉ（ｉ＝１，２，…，ｎ；ｎ表示特征总数），蚂蚁每经
过一个特征节点，随机产生一个［０，１］范围内的随
机数 ｒ，如果 ｒ＜Ｐｉ，则特征 ｉ被选择；否则特征不被
选择。

所有蚂蚁每完成一次对全部特征的选择之后，

重新对特征的选择概率进行计算，为保证每个特征

的选择概率不大于 １或小于 ０，当选择概率大于 １
时取１，小于０时取０。

特征选择概率的计算公式定义为

Ｐ（ｉ，ｔ＋１）＝δＰ（ｉ，ｔ）＋ΔＰ（ｉ，ｔ） （５）

其中 ΔＰ（ｉ，ｔ）＝ετ（ｉ，ｔ） ∑
ｎ

ｋ＝１
τ（ｋ，ｔ） （６）

式中　δ———概率系数
ε———概率变化系数
τ（ｉ，ｔ）———第 ｔ次循环时特征 ｉ信息素含量

∑
ｎ

ｋ＝１
τ（ｋ，ｔ）———所有特征上的信息素总量

２５　信息素更新策略

信息素是蚁群算法的重要特征，信息的反馈机

制主要通过信息素的变化实现。特征的信息素更新

机制有两类，一类利用局部信息，一类利用整体信

息。利用整体信息更新规则会让短路径（较优解）

上对应的信息量逐渐增大，充分体现了算法中全局

范围内较短路径（较优解）的生存能力，加强了信息

正反馈性能，提高了系统搜索收敛的速度
［１０］
。算法

中，信息素利用整体信息更新，每次循环后，每个特

征的信息素都将变化，特征被选择的次数越多，信息

素增量越大，相应的选择概率越大，特征被选择的次

数越少，信息素增量越小，相应的选择概率越小。

信息素计算公式为

τ（ｉ，ｔ＋１）＝ατ（ｉ，ｔ）＋βΔτ（ｉ，ｔ） （７）

其中 Δτ（ｉ，ｔ）＝∑
ａ

ｊ＝１

ｆ（ｘｉ）ｓｊ
ｓｉ

（８）

式中　τ（ｉ，ｔ）———第 ｔ次循环时第 ｉ个特征所带有
的信息素含量

Δτ（ｉ，ｔ）———特征 ｉ在第 ｔ次循环后信息素的
改变量

α———信息素挥发系数
β———信息素变化系数　　ａ———蚂蚁总数
ｘｉ———所选择的特征子集
ｆ（ｘｉ）———特征选择函数，如果特征 ｘｉ被第 ｊ

只蚂蚁所选择，则 ｆ（ｘｉ）等于 １，如
果未被选择，则 ｆ（ｘｉ）等于０

ｓｊ———第 ｊ个蚂蚁的适应度
ｓｉ———第 ｔ次循环后所有蚂蚁适应度之和

２６　适应度函数
适应度是衡量所选特征子集优劣的唯一指标，

特征选择的目的是找出分类能力最强的特征子

集
［１４］
，因此分类正确率是计算个体适应度时首先要

考虑的因素。这样，个体适应度应是分类正确率的

函数，且分类正确率越高则适应度越高；反之，分类

正确率越低则适应度越低。

Ｓ（ｘｉ）＝Ｊ（ｘｉ） （９）
式中　Ｓ（ｘｉ）———所选特征子集的适应度

Ｊ（ｘｉ）———利用 Ｋ均值分类器计算的准确度
２７　改进的蚁群算法流程

算法终止条件是按最大适应度值连续一定次数

不变，输出最优特征子集。算法流程如图３所示。

图 ３　改进的蚁群算法流程图

Ｆｉｇ．３　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｉｍｐｒｏｖｅｄａｎｔｃｏｌｏｎｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ
　

３　结果与讨论

算法利用 Ｍａｔｌａｂ７０编程实现，ＩＡＣＡ算法初始
概率利用本文前述方法设置，变异蚂蚁系数 ０１，变
异特征系数 ０１，ＡＣＡ算法初始概率采用固定值
０５，其余参数两种算法采用相同设置：蚂蚁数 ５０，
信息素挥发系数０６，信息素变化系数 ０３５，概率系
数０９，概率变化系数４，最大适应度连续不变次数５０，
分类器采用最近邻分类器，距离标准采用欧氏距离。
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ＩＡＣＡ和 ＡＣＡ各运行 １０次求平均，ＩＡＣＡ算法
需要蚂蚁循环１４７２ｓ，运行时间 ５１５２ｓ；ＡＣＡ算法
需要蚂蚁循环 １９７７次，运行时间 ６３２６ｓ，ＩＡＣＡ比
ＡＣＡ蚂蚁循环次数减少 ２５％，运行时间缩短 １９％，
表明根据个体分类性能设置初始概率的 ＩＡＣＡ算法
比 ＡＣＡ算法更容易收敛，进一步提高算法的搜索效
率。

表１是原始特征集的特征数量与利用本文算法
进行特征优化选择后，颜色、纹理、形状特征数量的

比较。ＩＡＣＡ所选最小特征子集特征数为 ２２个，
ＡＣＡ所选最小特征子集特征数为２７个，特征减少 ５
个，表明对由颜色、纹理、形状特征组成的棉花异性

纤维特征进行特征选择时，所选择出的特征子集更

小，更利于分类器的设计。ＩＡＣＡ所选出的特征分布
更均匀，特征分布在颜色、纹理、形状范围内，ＡＣＡ
算法选择的特征缺少形状特征，这表明 ＡＣＡ在选择
过程中可能出现局部收敛，而 ＩＡＣＡ分段策略可以
避免算法的局部收敛，确保选择的特征具有全局性。

表 １　原始特征集与选择特征集数量比较

Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｏｒｉｇｉｎａｌｆｅａｔｕｒｅａｎｄ

ｓｅｌｅｃｔｅｄｆｅａｔｕｒｅｓｅｔｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

种类
原始特征

数量

ＡＣＡ选择后

特征数量

ＩＡＣＡ选择后

特征数量

颜色特征 ２４ １２ １０

纹理特征 ４３ １５ １１

形状特征 ８ ０ １

全部特征 ７５ ２７ ２２

　　表２是原始特征集、ＡＣＡ及 ＩＡＣＡ所选特征集，
利用 Ｋ均值分类器分类结果的比较。原始特征集
的平均分类正确率为８４％，ＡＣＡ所选择出的特征集
　　

平均分类正确率为９０％，比原始特征集提高了 ６％，
ＩＡＣＡ所选择出的特征集平均分类正确率为 ９３％，
比 ＡＣＡ所选特征集提高了 ３％，并使特征集数量由
７５个减至 ２２个。这表明，ＡＣＡ与 ＩＡＣＡ所选特征
集的分类能力都比原始特征集有了很大提高，对原

始特征集应用 ＩＡＣＡ后，所选的特征更适于用作分
类器的特征。

表 ２　原特征集与选择特征集分类性能比较

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆ

ｏｒｉｇｉｎａｌｆｅａｔｕｒｅｓｅｔａｎｄｓｅｌｅｃｔｅｄｆｅａｔｕｒｅｓｅｔ

纤维种类
原始特征

正确率／％

ＡＣＡ选择后

正确率／％

ＩＡＣＡ选择后

正确率／％

颜料布类 ９２ ９６ ９９

布条类　 ８２ ９４ ９４

麻绳类　 ７８ ８７ ８８

头发类　 ８２ ８６ ８９

丙纶丝类 ９４ ９８ １００

鸡毛类　 ７４ ８０ ８５

４　结论

（１）应用初始概率预处理方案对原始特征集进
行处理，改进初始选择概率，可以加快算法收敛，缩

短算法的搜索时间；对特征集进行分段变异，保证了

所选特征子集的全局最优性，避免了算法局部收敛。

（２）通过基于改进蚁群算法的特征选择可以从
棉花异性纤维目标的原始特征空间中挑选出分类能

力最强的特征子集，从而可降低特征空间维数、简化

分类器设计、提高棉花异性纤维在线分类速度。由

于蚁群算法参数较多，最优参数的选择，可能存在一

定片面性，在后续的工作中还将进行深入研究。
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