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基于线性表示的高光谱影像波段选择算法

董安国, 龚文娟, 韩 雪
(长安大学理学院，西安 71006４)

摘要: 为了去除高光谱影像的数据冗余，提高高光谱影像处理的精度和效率，提出了一种基于线性表示的高光谱影

像波段选择算法。 针对每一个波段，建立与其他波段的线性表示关系，依据复相关系数确定相关程度最高的波段，
将其作为冗余波段去除; 对剩余波段重复上述过程，得到最小波段集; 并证明了利用该波段集和全波段所选的端

元是一致的，在不影响端元提取的前提下，最大程度地去除了冗余波段。 通过 2 组实验结果证明了该波段选择算

法的可行性和有效性。
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0 引言

随着高光谱遥感技术的发展，高光谱传感器可

以同时捕捉从可见光到红外范围的数百个波段，高
光谱图像丰富的波段信息为地物分类和目标识别提

供了数据支持，同时，其海量数据和信息冗余也给计

算带来了困难。 为了提高计算效率和精度，需要在

不损失信息的情况下尽可能降低数据的维数。 其主

要方法有特征提取[1]和波段选择 2 种。 特征提取是

利用线性或非线性变换来降低数据的维数，将原始

的高维数据变换到一个新的低维空间，如主成分分

析法[2]和 Fisher线性判别分析[3]等，但是由于数据

变换，使得降维后的数据在物理属性上发生了变化;
而波段选择作为一种高光谱数据的预处理技术，从
高光谱图像的上百个波段中，去除部分信息冗余波

段，选择出能充分代表原始图像信息的波段子集，在
保持数据信息不受损失的前提下去除部分波段，降
维后的数据仍保持了原始数据的物理属性。

常见的波段选择算法有: ①基于信息量的算

法，如基于加强的快速密度峰值的聚类算法[４]、基
于三元互信息的波段选择算法[5]、基于互信息的子

空间检测算法[6]、典型性成分分析[7]和粗糙集理论

算法[8]等，这类算法通常先根据各个波段的信息进

行排序，选出排序靠前的一些波段，虽然简单易行，
但容易选出连续波段; ②基于搜索的算法，如灰狼

优化算法[9]、快速体积梯度算法[10]、改进的萤火虫

算法[11]、列子集选择算法[12]、克隆选择算法[13]和基

于正交投影散度的算法[1４]等，这类算法虽然可以解

决波段选择过程中波段组合数目多、遍历难的问题，
但算法相对复杂，通常需要的搜索时间较长，而且会

存在收敛速度问题。
目前大部分的波段选择算法都是基于聚类的思

想，根据两两波段的相似关系进行聚类，进而去除每

个类中的部分波段，但并未对多个波段间的线性表

示关系进行有效地刻画和利用。 鉴于这一思想，提
出一种新的基于线性表示的波段选择算法。 该算法

针对每一个波段，建立与其他波段的线性表示关系，
依据复相关系数的大小剔除冗余波段，得到最小波

段集。

1 算法理论

1． 1 理论基础

假设高光谱图像中的像元数为 N，端元数目为

s，波段数为 L，正整数集合 Ψ1 = {1，2，…，N}，Ψ2 =
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{1，2，…，s}，Ψ3 = {1，2，…，L}。 第 i 个像元的高光

谱向量为 ai ( i∈Ψ1 )，记向量组 α = (α1，α2，…，
αN)。 在理想情形下，根据线性表示理论，α 中一定

存在若干个线性无关的向量 αk1，αk2，…，αks，使得 α
中的每一个向量均可由 αk1，αk2，…，αks线性表示。

设向量 αi = (α1i，α2i，…，αLi) T，其中 i∈Ψ1，则

α =

α11 α12 … α1N
α21 α22 … α2N
… … … …
αL1 αL2 … αLN

æ

è

ö

ø

， (1)

记其行向量组为 XT1，XT2，…，XTL，列向量组为 α1，α2，
…，αN，若 Xt 可由{Xk} k∈Ψ3 － { t}( t∈Ψ3)线性表示，且

αk = λ1αk1 + λ2αk2 + … + λsαks ， (2)

则线性方程组

x1αk1 + x2αk2 + … + xsαks = αk ， (3)

有唯一解，该方程组增广矩阵的第 t 行可由其他行

线性表示，所以从方程组中去掉第 t 个方程后与原

方程是同解方程， 故可得式(2) (αk1，αk2，…，αks线
性无关)的充分必要条件是

■αk = λ1■αk1 + λ2■αk2 + … + λs■αks ， (４)

式中■αk 是 αk(k∈Ψ1)去掉第 t个分量得到的向量。
由此可进一步得出，若 Xi( i∈Ψ４⊂Ψ3)为 X1，

X2，…，XL 的极大线性无关组，则式(2)的充分必要

条件是式(４)，其中■αk 是 αk(k∈Ψ1)只保留下标集

Ψ４ 中的分量得到的向量。
由上述推论可知，当一像元向量可以由若干个

线性不相关的其他像元向量线性表示时，删除可被

其他波段向量线性表示的波段后，每个像元与其他

像元之间的线性表示关系不变，故波段选择可以转

化为求矩阵行的极大线性无关组。
1． 2 评价指标

复相关系数是反映一个因变量与一组自变量之

间相关程度的指标，其值越大，变量之间的线性相关

程度越密切，可以用来判断某向量是否能被其他向

量近似线性表示。 设线性回归模型为

y = x1β1 + x2β2 + … + xpβp + ε ， (5)

式中: 响应变量 y 的观测值为( y1，y2，…，yn) T; xi
的观测值为(xi1，xi2，…，xin) T ( i = 1，2，…，p); ε 为

随机误差向量。 利用最小二乘法可得

β = (β1，β2，…，βp) T = (xTx) -1xTy 。 (6)
  y 与 x 之间的复相关系数 R(0≤R≤1)的计算

公式为

R = 1 －
∑
n

i = 1
(yi － ŷi) 2

∑
n

i = 1
(yi － ■y) 2

， (7)

ŷi = x1iβ1 + x2iβ2 + … + xpiβp ， (8)

■y = 1n∑
n

i = 1
yi 。 (9)

  由 1． 1 节理论基础可知，采用复相关系数进行

高光谱波段选择，在去掉若干波段后，剩余的波段仍

能代表原始高光谱波段的信息。

2 波段选择算法

2． 1 算法流程

计算 Xi 与{Xk} k∈Ψ3 － { i}之间的 R i ( i∈Ψ3); 若

R i0 = maxi∈Ψ3
(R i)，且 R i0 > α(α 为阈值)，则表明 Xi0可

以被其他向量近似线性表示，将该向量对应的波段

去除; 依次对剩余波段重复上述过程，直到不能去

除为止。
算法的具体步骤如下:
1)输入高光谱图像数据 A(其中每个行向量代

表一个对应波段)、集合 S =Ψ3 和阈值 α。
2)对所有 i∈S，计算 Xi 与{Xk} k∈S － { i}的 R i。
3)获取 R i0 = maxi∈S (R i )，如果 R i0 > α，S = S －

{ i0}，转第 2 步; 否则，输出 S 作为波段选择结果

集，算法结束。
2． 2 算法优化

设 Xi 与{Xk} k∈Ψ3 － { i}的线性表达系数为 β( i)，则

β( i) = (XT(i)X( i)) － 1XT( i)Xi ， (10)

式中 X( i)表示从 X = (X1，X2，…，XL)中删除第 i 列
得到的矩阵。 对不同的 i，j∈Ψ3，矩阵 X( i)和 X( j)只
有一列不同，导致求 R i( i∈Ψ3)时，存在大量重复计

算，为了简化计算，进行算法优化。
设矩阵 B = ( bk，j) L × L = XTX，则对任意 i∈Ψ3，

C( i) = ( c( i)k，j ) (L － 1) × (L － 1) = XT( i) X( i)，bk，j = XTkX j，ck，j =
(X( i)) Tk (X( i) ) j，其中，(X( i) ) k 表示矩阵 X( i)的第 k
列，由 X( i)的定义，当 k < i 时，(X( i) ) k = Xk，当 k≥i
时，(X( i)) k = Xk + 1。 从而有

ck，j =

bk，j   k，j < i
bk+1，j  k≥ i，j < i
bk，j +1  k < i，j≥ i
bk+1，j +1  k≥ i，j≥ i

ì

î

í ， (11)

进而可以得出，矩阵 XT( i)X( i)是 B 划去第 i 行第 i 列
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得到的子矩阵。 由 B = (bk，j) L × L = XTX，可知 bk，j =
XTkX j，B 的第 i列为 XTXi，即

XTXi = (b1，i，b2，i，…，bi，i，…，bL，i) T ， (12)

XT( i)Xi = (b1，i，b2，i，…，bi － 1，i，bi + 1，i，…，bL，i) T。 (13)

  依据以上结论，原算法第 1 步后先进行优化，
即:
1) X = AT，B = XTX。
2) 对 i∈S，划去 B 的第 i行第 i 列得到的子矩

阵 C( i)，并记

 D( i) = (b1，i，b2，i，…，bi － 1，i，bi + 1，i，…，bL，i) T， (1４)

计算

β( i) = (C( i)) － 1D( i) ， (15)

由公式(7)计算 Xi 与{Xk} k∈S － { i}的 R i，转原算法第

3 步。
通过优化可知，计算工作量主要集中在第 1 步，

整个迭代过程没有出现重复计算。

3 实验结果与分析

为了验证本文算法的有效性，分别采用一组具

体数字和美国内华达州 Cuprite地区的 AVIRIS数据

进行实验，并在全波段和利用本文算法选出的波段

下分别提取端元，分析提取效果。
3． 1 实验 1

给定 5 个互不相关的 100 维向量作为端元，分
别用 α1，α2，α3，α４，α5 来表示，随机产生 10 000 组

归一化的非负系数(每组 5 个)，每组系数作为 α1，
α2，α3，α４，α5 的组合系数合成 10 000 个向量。 将包

括 α1，α2，α3，α４，α5 在内的 10 005 个向量视作具有

100 个波段的高光谱向量(属理想情形)，用本文算

法进行波段选择，取 α = 0. 995 阈值时，所选择的波

段数目为 5。 采用文献[15]中的端元提取方法对本

文算法所选的 5 个波段进行端元提取实验，得到的

端元恰好是 α1，α2，α3，α４，α5。
在上述 10 000 个向量中，附加高斯噪声(属非

理想情形)，采用本文算法进行波段选择，阈值 α =
0. 95，所选择的波段数目仍为 5。 采用文献[15]中
方法提取得到的端元也仍为 α1，α2，α3，α４，α5。

为了使实验更具有普适性，再分别给定 8 和 12
个互不相关的 100 维向量作为端元，并分别用 m1，
m2，…，m8 和 n1，n2，…，n12来表示，重复进行上述实

验，实验结果如表 1 所示。
表 1 端元提取结果

Tab. 1 Results of endmember extraction

情况 端元个数 全波段下的端元
本文算法所选
波段下的端元

5 a1，a2，a3，a４，a5 a1，a2，a3，a４，a5
理想情况 8 m1，m2，…，m8 m1，m2，…，m8

12 n1，n2，…，n12 n1，n2，…，n12
5 a1，a2，a3，a４，a5 a1，a2，a3，a４，a5

非理想情况 8 m1，m2，…，m8 m1，m2，…，m8
12 n1，n2，…，n12 n1，n2，…，n12

  由表 1 可以看出，在理想和非理想情况下，用文

献[15]中的端元提取方法在全波段下和采用本文

算法所选波段下提取出的端元是一致的，从而验证

了本文算法的准确性和有效性。
3． 2 实验 2

Cuprite地区 AVIRIS 原始数据共有 22４ 个光谱

波段，光谱分辨率为 10 nm。 本文删除了噪声较大

和光谱吸收较大的波段，选择 172—221 光谱区间的

50 个波段用于算法测试。 在实验中，取阈值 α =
0. 995，所选择的波段数目为 20，并采用文献[15]中
端元提取方法，分别基于全波段及本文算法所选波

段提取端元，最终确定对应的矿物类型。

(a) 全波段 (b) 本文算法所选波段

图 1 端元位置
Fig. 1 Location of the endelement

  由图 1 对比可以看出，2 种波段范围选择的端

元位置是一致的，即在本文算法所选波段与全波段

下提取出的端元是相同的。 图中的 9 个端元位置坐

标分别为: (2，37４)，(58，202)，(17４，588)，(233，

·1４·
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４37)，(262，４59)， (276，180)， (392，152)， (４33，
75)和(４95，159)。 将所选择端元进行丰度分解，便
可确定出各端元所对应的矿物类型。 由本文算法选

出的少量波段与全波段提取的端元相同，不仅减少

了计算量，还达到了较好的应用效果，证明了该算法

的可行性与有效性，为后续工作的开展提供了帮助。

４ 结论

基于线性表示提出了一种新的高光谱影像波段

选择算法，该算法利用复相关系数进行波段选择，并
对算法进行了优化，克服了以往算法仅仅计算两两

波段间相关性的不足，而从整体上考虑波段间的相

关性，简化了计算量的同时，起到了降噪的目的。 实

验结果表明了该算法在波段选择中的可行性与有效

性，并且具有普适性。 该算法为后续高光谱影像的

地物识别提供了一种技术支持。
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Band selection method for hyperspectral image based on linear representation

DONG Anguo， GONG Wenjuan， HAN Xue
(School of Science， Chang’an University， Xi’an 71006４， China)

Abstract: In order to remove the data redundancy of hyperspectral image and improve the accuracy and efficiency
of hyperspectral image processing， this paper proposes a band selection method based on linear representation of
hyperspectral image． A linear relationship is established for a band with the other bands， and the most relevant
band is removed as a redundant band which is determined based on the multiple correlation coefficient． The set of
minimum bands is finally obtained by repeating the above process for the remaining bands． It is proved that the set
of selected endmembers by using the above bands is consistent with the set selected by using all bands， and the
redundancy bands are removed to the greatest extent without affecting the endmember extraction． The experimental
results show that the band selection algorithm in the paper is feasible and effective．
Keywords: hyperspectral images; linear representation; band selection; multiple correlation coefficient algorithm

(责任编辑: 陈 理)

·2４·

万方数据


