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基于正交投影散度的高光谱遥感波段选择算法
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摘 � 要 � 由于高光谱数据的海量高维特征, 对其进行降维处理成为高光谱遥感研究的一个重要问题。波段

选择算法由于能够有效地保留原始数据的信息, 在高光谱数据降维及后续的遥感识别与分类等方面具有明

显的优越性。文章提出了一种基于正交投影散度( OPD)的波段选择方法, 该方法继承了正交子空间投影

( OSP )算法的特点, 通过把原始数据投影到特征空间, 实现感兴趣目标与背景噪声的分离; 通过最大化光谱

向量之间的相似性测度以及顺序浮动前向搜索( SFFS)算法, 实现快速的波段选择。利用 HYDICE 和 HY-

M AP 高光谱数据进行实验验证, 并与其他传统波段选择算法, 如光谱角度匹配、欧式距离、光谱信息散度

和 LCM V-BCC 等进行对比, 结果表明该算法在高光谱数据波段选择方面具有较好的适用性和鲁棒性, 能够

有效地应用于高光谱遥感数据的降维研究。
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引 � 言

� � 高光谱遥感能够获取许多非常窄且光谱连续的图像数
据, 包含了丰富的空间、辐射和光谱信息。与常规多光谱遥

感相比, 高光谱数据具有数据量大、波段多且窄、波段相关

性强、信息冗余多、图谱一体化等特征[ 1]。一方面, 数据量

的急剧增大增加了处理算法的运算量; 另一方面, 波段之间

的相关性和冗余信息降低了分类算法的准确度。如何既有效

地利用高光谱数据的丰富信息, 又能高效地对其进行处理成

为一个难点问题。传统的多光谱遥感数据处理算法在处理高

光谱数据时, 常遇到 Hughes 现象即� 维数祸根� [ 2]。因此, 对

高光谱数据的�降维�就显得尤为重要; 高光谱数据� 降维�能

够在保留重要信息的同时对原数据进行压缩处理。降维的方

法有两种: 一是对所有波段实施某种数学变换, 找出对分类

影响最大的特征, 即特征提取; 二是依据一定的判断标准从

全部波段中选择感兴趣的若干波段, 即特征(波段)选择。由

于特征提取方法改变了原始数据, 一些重要和关键的信息有

可能扭曲或者丢失, 另外降维后的数据维数选择依然是个难

题。而波段选择算法由于较好地保留了最原始的数据信息,

因此成为高光谱遥感降维的重要研究方向之一, 本文着重探

讨高光谱波段选择的新算法。

虽然波段选择算法较好地保留了数据的原始信息, 但是

它也存在两个问题: 一是为了保存必需的信息, 如何确定需

要选择的波段数目; 二是采用何种判断标准来选择感兴趣的

波段。其中第一个问题在文献[ 3]中得到了较好地解决, 该

文提出了用虚拟维度 ( vir tual dimensionality , VD )作为衡量

波段数目的指标, 并在高光谱数据分析方面得到了广泛应

用[ 4-6]。在波段选择的判断标准方面, 近年来提出了众多的

算法, 如基于光谱相似性测度的光谱角度匹配( spect ral ang le

mapping, SAM)算法[ 7]、欧式距离( euclidean distance, ED)

算法[ 8]、基于信息论基础的光谱信息散度( spectra l info rma-

tion div erg ence, SID)算法[ 9]及最小能量约束的线性约束最

小协方差( linear ly constrained minimum variance-band co rre-

lat ion constr aint, LCMV- BCC)算法[10] ; 另外, 文献[ 11]提出

了基于分形维数的波段选择方法, 而文献 [ 12, 13]则系统地

总结了现有的各种波段选择算法。SAM 和 ED 等类似算法的

前提是假设光谱值与光照条件呈现线性变化关系, 但是由于

在时间、空间及环境条件显著变化而影响光照条件时, 容易

产生� 同物异谱�和� 异物同谱�等现象, 因此基于角度和距离



特征的类别区分度大大降低。LCMV 虽然增加了最小能量约

束, 但是由于其为非监督算法, 受光谱背景信息的影响比较

大, 无法达到理想的效果。

为了解决以上问题, 本文提出了基于正交投影散度

( o rthogonal projection diver gence, OPD) 的波段选择算法,

该算法建立在正交子空间投影( o rthogonal subspace pro jec-

t ion, OSP)的基础上, 通过将原始数据投影到其特征空间,

能最大化地分离感兴趣目标和背景及噪声信息, 并通过计算

两个像元光谱向量之间的正交投影残差来表达不同地物光谱

向量之间的相似性。最后, 在实验部分验证了本文所提算法

的适用性和鲁棒性。

1 � 理论基础

� � 由于遥感空间分辨率及真实地表的复杂性, 影像上的像

元往往由几种地物组成, 称为混合像元, 因此高光谱影像在

一定程度上符合线性混合模型; 该模型假定地物间没有相互

作用, 每个光子仅能� 看到�一种物质, 并将其信号叠加到像

元光谱中。因此, 假定高光谱影像中每个像元 r 都可以近似

认为是图像中各个端元的线性混合, 即

r = M�+ n ( 1)

其中 r 为 l 维光谱向量( l为图像波段数) , M= [ m1 , m2 , �,

mp ]为 l � p 维的端元光谱矩阵, �= (�1 , �2 , �, �p )
T 为丰

度(混合系数)向量, n 为符合独立随机高斯分布的噪声分

量, 且满足 E( n)= 0 和 Cov( n)= �2 I( I 是单位矩阵)。

不失一般性, 假定 M的第一列为感兴趣目标d = m1 , 其

余的列为线性独立的背景信号 U= [ m1 , m2 , �, mp ] , 则公

式( 1)可转化为

r = d�d + U�u+ n ( 2)

公式( 2)将公式( 1)中的端元矩阵分离为感兴趣的目标信号和

背景信号, 背景信号又包括端元信号和噪声信号, 而相应的

丰度含量 �分为 �d 和�u。OSP的目的是尽可能地减弱 U信

号的影响, 而最大化感兴趣目标的信息。因此, 将 r 投影到

U的正交子空间, 则剩余的信号将只含有与感兴趣目标 d 和

随机噪声相关的信息, 即

P �
U
r = I - UU# ( 3)

其中 U# = ( UT U) - 1UT 为 U的伪逆矩阵。将该投影变换 P�
U

作用于待解混的信号, 则有

P �
U
r = P�

U
d�d + P�

U
n ( 4)

其中 U中的背景信息已经被消除, 原始的噪声 n也被压缩到

P �
U
n 中, 这就是应用广泛的 OSP 模型[14]。

2 � 一种新的监督波段选择算法

2� 1 � 正交投影散度
OPD的思路来源于 OSP的理论[ 15] , 其目的是最大程度

地分离目标信息和背景噪声信息。因此, 为了能够得到最优

解, 需要在高光谱数据中找到能够使最小二乘估计趋向于最

优值的波段, 这也是本文高光谱波段选择的理论基础。根据

最小二乘估计原理, 即最大化端元(代表某一典型的地物类)

与背景之间距离

opd = rTi P �r
j
r i ( 5)

由上式可以定义一个对称的光谱测度, 即正交投影散度

OPD( r i , r j ) = ( rTi P
�
rj
r i + rTj P

�
rj
r j )

1/ 2 ( 6)

其中 P�rj = I - rk( r
T
k rk )

- 1 rTk , k = i, j。正交投影散度表达了

两个像元向量 ri 和 r j 之间的正交投影残差的测度, 可以用

作不同地物光谱向量之间相似性的测度指标。

2� 2 � 波段选择策略

本文将 OPD作为高光谱数据波段选择的一个指标, 并

采用顺序浮动前向搜索算法 ( sequential floating fo rw ard

search, SFFS) [ 16]作为波段选择的策略。该算法首先执行前

向添加步骤, 然后判断上一步所取得的值是否高于最新值,

如果高于则执行后向排除步骤, 反之继续执行前向添加过

程。该算法只是在需要时才执行后退步骤, 它得到的解接近

于最优解, 而计算速度要快于经典的穷举搜索算法。假定遥

感数据的波段数为 l, 所要选择的波段数为 d, 则本文提出的

波段选择算法的步骤如下。

Input : B = {bi | i = 1, �, l}

Out put: X k = {x j | j = 1, �, k ; x j � Y } , k = 1, �, d

Init ialization: X 1= intialband, k= 1

T ermination: if k= d

Step 1 ( I nclusion)

� x + = arg maxJ (X k + x )

� X k+ 1= X k+ x + ; k= k+ 1

Step 2 ( Conditional Ex clus ion)

� x - = arg maxJ (X k - x )

� if J (X k - { x - } )> J ( X k- 1) then

X k- 1= X k - x - ; k= k- 1

go to Step 2

� else

� � go to Step1

� end

需要说明的是, 为了降低 SFFS 算法的搜索空间 , 初始

波段的选择非常重要; 本文的初始波段选择参考了文献

[ 17] , 此处不再赘述。另外 Step 1 中选择的是能够使判别函

数即 OPD 最大的波段, 而 Step 2 中排除的是对判别函数影

响最小的波段。

3 � 实验分析

� � 为了验证本文算法( OPD)的性能, 选用几种常见的波段

选择算法, 如基于 SAM , ED , SID 及 LCM V-BCC 的算法,

进行对比实验研究。另外, 支持向量机( SVM )分类器作为一

种新颖的有效的统计分类方法[ 18] , 能够适用于高维特征、小

样本与不确定性问题的研究, 在高光谱遥感分类方面具有极

大的优越性。因此为了评价各种波段选择算法的性能及类别

区分度, 采用 SVM 分类器作为波段选择算法的性能衡量标

准。

为了研究不同波段选择算法在不同波段数目时的性能,

实验中所选择的波段数目从 5变化到 40。同时, 本文所研究
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的波段选择算法利用了训练样本数据, 为监督的波段选择算

法; 在实验中, 取每个类的所有训练样本的均值作为该地物

类的典型光谱向量。需要说明的是, LCM V-BCC 算法为非监

督波段选择算法。

3� 1 � 实验一: Washington DCMall �
数据采用由 HYDICE( hyperspectral dig ital imagery co-l

lect ion exper iment)传感器获取的华盛顿 DC Ma ll高光谱影

像。该数据覆盖了从 0� 4 到 2� 5 �m 光谱区间的 210 个波段,

其空间分辨率约为 2� 8 m; 在剔除了水吸收波段和噪声波段

后, 保留了 191 个波段用于数据分析。本实验数据为从华盛

顿 DC Mall原始影像上切取的一个子图像(见图 1) , 该数据

大小为 304� 301, 包括了 6 个类: 道路、草地、水体、小径、

树木和屋顶。另外, 在波段选择过程中, 数据的初始波段设

置为 95。

Fig� 1 � DCMall image �

� � 由图 2 可以看出, 本文所提出的 OPD 算法, 明显比

SAM , ED, SID 及 LCMV-BCC 效果更好; 其中, SAM , ED

次之, SID, LCM V 算法的效果最差。而非监督的 LCMV 算

法由于没能去除背景及噪声信息的影响, 效果最差。另外,

可以看出, 随着波段数目的增加, 各种算法的分类精度也在

不断提高, 其中 OPD算法提高了 7 个百分点; 当波段数目为

40 时, OPD 算法的分类结果比位于次优的 SAM 的结果高了

9 个百分点。

Fig� 2 � Classification results for DCMall �

3� 2 � 实验二: Washington DCMall �
本实验数据为从华盛顿 DC Mall原始影像上切取的另一

个子图像(见图 3) , 该数据大小为 266 � 304, 包括了 7个类:

道路、草地、水体、小径、树木、阴影和屋顶。另外, 在波段

选择过程中, 数据的初始波段设置为 95。

Fig� 3� DC Mall image �

� � 由图 4 可以看出, OPD 算法的分类精度在本实验中依然

是最好的, 其最高精度达 0� 945; SAM 算法在 13~ 38 波段

范围内分类精度也高于 0� 9, 但是依然低于本文所提出的方

法。其他如 ED, SID 及 LCM V 等算法的结果依然不高。不

同算法在不同波段数目情况下的分类精度走势与实验一的结

果类似。本实验证明了本文所提出的波段选择算法具有较好

的适用性。

Fig� 4� Classification results for DCMall �
3� 3 � 实验三: Hymap Purdue Campus Data

为了进一步验证本文算法对不同传感器数据的适用性,

设计了实验三。本实验数据采用 HYMAP 传感器于 1999 年

9 月 30日获取的普渡大学西拉法叶校区的高光谱影像 (见

图 5)。该数据大小为 377 � 512, 覆盖了从 0� 4 到 2� 4 �m 光
谱区间的 126 个波段, 其空间分辨率约为 5 m。在本实验中

使用了全部的 126 个波段。另外, 在波段选择过程中, 数据

的初始波段设置为 1。

� � 由图 6可以看出, OPD 算法在 HYMAP 数据上也取得

了最优的结果。其中 ED 的分类精度次之, 但是在波段数少

于 11 时, 其分类结果明显较低。SAM , SID 及 LCMV 效果

依然不高。可以看出, 随着波段数目的增加, 各算法的分类

精度也随之提高。本实验证明了本文所提出的波段选择算法

具有较好的适用性和鲁棒性, 能够用于不同传感器获取的高
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光谱数据。

Fig� 5 � Purdue campus image

4 � 结 � 论

� � 本文根据最大化光谱区分度原则, 提出了基于 OPD 的

波段选择算法。该算法一方面继承了正交子空间投影的特

点, 能够有效地分离感兴趣目标与背景信息, 提高地物类光

谱向量的区分度; 另一方面采用顺序浮动前向搜索算法进行

Fig� 6� Classif ication results for Purdue campus data

波段选择, 避免了高光谱数据的� 维数灾难� , 这对于高光谱

遥感影像的快速分类具有重要的现实意义; 第三, 该算法的

提出扩展了现有的波段选择算法。实验结果表明, 与传统的

算法相比, 该算法是一种非常有效的高光谱波段选择算法,

具有较好的性能和鲁棒性。

�
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Orthogonal Projection Divergence-Based Hyperspectral Band Selection
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Abstract� Due to the high dat a dimensionality of a hyperspect ral image, dimensionality reduction alg or ithm has att racted much

attent ion in hyperspectral image analysis. Band selection algo rit hm, which selects appropriate bands from the o riginal set of

spectral bands, can preser ve or ig inal info rmation f rom the dat a and is useful fo r image classificat ion and recognit ion. In the

pr esent paper , a novel band selection algo rithm based on or thogonal pr ojection div ergence ( OPD ) is propo sed, it aims t o

discr iminate the interesting objects fr om backg round and no ise info rmation, max imize the spectra l similarit y betw een different

spectral vector s by pr oject ing the or ig inal data to feature space. Tw o HYDICE Washing ton DC Mall images and an H YMAP

Purdue campus image data were exper imented, and suppor t v ecto r machine ( SVM ) classifier w as used for classificat ion. The

select ed band number varies from 5 to 40 in o rder to study the im pacts of different band selection algo rit hms on different

feat ur es. Fo r the computat ion complex , the sequent ial float ing fo rw ard search ( SFFS) was used to get the appropriat e bands.

The experiments have proved that our pr oposed OPD alg or ithm can outperfo rm ot her traditiona l band selection methods such as

SAM , ED, SID, and LCM V-BCC fo r hyperspectral image analysis. It is pr oven that OPD band selection is effective and robust

in hyper spectr al r emo te sensing dimensionality r eduction.
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