
书书书

第３３卷　第８期 光　学　学　报 Ｖｏｌ．３３，Ｎｏ．８

２０１３年８月 犃犆犜犃犗犘犜犐犆犃犛犐犖犐犆犃 犃狌犵狌狊狋，２０１３

改进的高光谱图像线性预测波段选择算法
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摘要　通过波段选择可以显著提高高光谱遥感图像分类与解混的效率。提出了两种改进的线性预测（ＬＰ）波段选

择方法，用图像的偏度或峰度度量波段信息量，结合互信息（ＭＩ）或 ＫＬ散度度量波段间的相似性，选择本身信息

量大，且彼此间最不相似的两个波段作为初始波段，再通过改进的线性预测选择后续波段。噪声波段的存在会影

响波段选择的效果，导致分类或解混精度低于预期。为了减弱噪声波段的不利影响，进一步提出噪声波段去除的

方法，基于小波域的熵估计每波段的噪声，去除噪声较大的波段后进行波段选择。真实高光谱图像波段选择后分

类和解混实验结果表明，改进的基于线性预测的波段选择方法能明显提高分类和解混的精度和效率，是一种有效

的高光谱图像降维方法。
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１　引　　言

高光谱遥感是由成像光谱仪在电磁波谱从紫外

至中红外区域中的数百个非常窄且连续的波段上同

时获取信息，得到每个像素完整连续的光谱曲线［１］。
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在获得较高光谱分辨率的同时，高光谱遥感数据维

度较高，带来了数据量的增大，且由于波段之间的相

关性很高，信息冗余量大，会造成计算机存储和处理

能力的浪费。如何在不损失重要信息的情况下剔除

冗余信息，尽可能地降低数据的维度，成为一个重要

问题。

针对这个问题，目前有两大类降维方法［２］：一种

是基于变换的特征提取方法，如主成分分析［３］，投影

寻踪［４］等；另一种是基于非变换的特征选择方法，如

波段选择［５－６］等。波段选择方法从原始的数百个波

段中选出最能表示整体特征的数个或数十个波段，

并以此来表示整个数据集［７］。由于波段选择可以保

留原始数据的物理意义，因而被广泛应用。已有的

波段选择方法主要有基于信息量排序的方法［８］，如

熵与联合熵［９］；基于类间可分性［９］的方法，如 Ｂ

（Ｂｈａｔｔａｃｈｒｙｙａ）距离
［１０］，ＪＭ（ＪｅｆｆｒｅｙｓＭａｆｕｓｚｔａ）距

离［１１］等；基 于 聚 类 的 方 法，如 ＡＰ（Ａｆｆｉｎｉｔｙ

Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）聚类
［１２］，自适应波段选择方法［１３］，还

有基于波段重构误差最小的方法，如基于相似度的

线性预测方法（ＬＰ）
［１４］。ＬＰ因准确性高而被广泛采

用，但其初始波段的选择是通过遍历搜索投影最大

的两个波段，没有考虑到波段本身的信息量，而且效

率较低。本文采用偏度或峰度［１５］结合 ＫＬ散度

（ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ）
［１６］和互信息（ＭＩ）

［１７］

来确定初始波段，并在选择后续波段时去掉部分不

会入选的波段，标准更加明确，效率也有所提高。

未经噪声处理的波段选择后分类或解混的精度

往往低于预期，其原因是以特异性为目标的波段选

择方法选择的波段往往包含噪声波段，而噪声波段

特异性较高，这就造成了无用数据的利用，降低了分

类或解混的精度。针对该问题，目前解决方法主要

有波段选择前去噪［１８－１９］，归一化最小均方自适应滤

波去噪［２０］、信噪比分析［２１］和通过观察波段图像人为

去除某些噪声波段［２２］。为了能自动去除噪声波段，

首先应该对每波段的噪声进行估计，目前已有许多

学者提出噪声估计方案，其中研究得较多的是小波

域分析法［２３－２４］。本文对前期基于相似度的波段选

择工作［２５］进行了扩展，先通过各波段图像小波子带

的熵进行噪声估计，将噪声较大的波段去除，再使用

改进的线性预测进行波段选择，以保证利用原始数

据中的有用信息，达到较高的分类与解混的精度和

效率。

２　算法描述

该算法包括两大步骤：１）基于波段图像小波子

带的熵进行噪声波段去除；２）用改进的线性预测波

段选择算法进行波段选择。

２．１　噪声波段的去除

噪声波段的存在会对数据处理造成干扰，从而

影响整个波段选择的效果。因此，需要先去除噪声

波段再进行波段选择。

在光学遥感中，图像噪声主要由周期性（系统）

噪声和随机噪声构成，其中周期性噪声可以由频域

变换滤波有效地消除，而随机噪声的影响一直存在，

这种随机噪声一般认为是加性噪声［２６］。通常采用

零均值高斯白噪声对这种加性噪声进行模拟。对于

方差为σ
２ 的零均值高斯白噪声，其每个点的取值符

合概率分布：

犘Ｇ（狓）＝
１

２槡πσ
ｅｘｐ －

狓２

２σ（ ）２ ，－∞ ＜狓＜＋∞，
（１）

对于概率密度为犘（狓）的信号，可以用熵来度量信

号中所含的平均信息量。根据信息熵的定义［２７］：

犎 ＝－∫犘（狓）ｌｇ［犘（狓）］ｄ狓， （２）

可以推导得出高斯噪声的熵为

犎Ｇ ＝－∫犘Ｇ（狓）ｌｇ犘Ｇ（狓［ ］）ｄ狓＝－∫犘Ｇ（狓）ｌｇ
１

２槡π
（ ）

σ
ｄ狓－∫犘Ｇ（狓）ｌｇｅｘｐ －

狓２

２σ（ ）［ ］２ ｄ狓＝

１

２
ｌｇ（２πσ

２）＋
ｌｇ（ｅ）

２σ
２∫狓

２犘Ｇ（狓）ｄ狓＝
１

２
ｌｇ（２πｅ）＋

１

２
ｌｇσ

２， （３）

由（３）式可看出，高斯噪声的熵值与方差之间呈对数

增长关系。

由于各波段图像信息是信号和高斯噪声的叠

加，信号不一定满足高斯分布，所以各波段图像的熵

与方差之间不满足这种对数关系。采用小波变换可

以将信号和噪声分离，因为小波变换后，图像的能

量主要集中在尺度大的子带，而尺度小的高频子带

系数的幅度较小能量较低。因此，当噪声较大时，

可将最高频率子带的系数看成全部是噪声［２８］。文

献［２３］证明了小波变换不改变图像噪声的熵，却可

０８２８００２２
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以大大降低图像信号的熵，所以在小波高频对角子

带中信号的影响力有限，图像的熵主要是高斯噪声

的熵，其与噪声方差基本满足（３）式的对数关系，即

图像的熵的大小可以反映图像噪声的大小。

基于以上分析，可以通过计算每波段图像小波

域高频对角子带的熵，根据熵的大小估计该波段图

像噪声的大小并进行排序，进而去除一定量噪声较

大的波段。去噪后再进行波段选择，能够保证信息

的有效利用。

２．２　改进的线性预测波段选择算法

杜谦等［１４］提出的基于相似性的线性预测波段

选择算法的基本步骤为

１）选择一对初始波段犅１ 和犅２，构成所选波段

子集Φ ＝ ｛犅１犅２｝；

２）用线性预测准则搜索与当前Φ中所有波段

最不相似的第三个波段犅３，更新Φ ＝Φ∪ ｛犅３｝；

３）重复步骤２），直到Φ中波段数满足需求。

该方法选择波段的关键是两个初始波段的确定

和用线性预测准则选择后续波段。

２．２．１　初始波段的确定

波段选择的目的是选择信息量大，波段间相似

性低的最优波段组合，因此，要选择本身信息量大，

彼此间相似性又低的两个波段作为初始波段。波段

本身的信息量可以用波段数据的偏度或峰度［１５］来

衡量。

假设随机变量狓具有二到四阶中心矩，即：

μ２ ＝犈 狓－犈（狓［ ］）２
＝犇（狓）＝σ

２，

μ３ ＝犈 狓－犈（狓［ ］）３，

μ４ ＝犈 狓－犈（狓［ ］）４， （４）

则称犛＝μ
３

σ３
为随机变量的偏度（Ｓｋｅｗｎｅｓｓ），称犓＝

μ４

σ
４－３为随机变量的峰度（Ｋｕｒｔｏｓｉｓ）。

偏度描述了随机变量分布的不对称程度，而峰

度则描述了随机变量密度函数曲线的陡峭程度。对

标准正态分布而言，偏度越大，数据的不对称性越

强；峰度越大，数据密度函数曲线越陡峭。即偏度和

峰度值越大说明数据越偏离正态分布，所含的信息

量越大［１５］。因此，可以选择偏度（或峰度）最大的波

段作为第一个初始波段。

第二个初始波段是通过某种相似度度量准则确

定的与第一个初始波段最不相似的波段。与文献

［１４］不同，下面分别采用 ＫＬ散度和 ＭＩ作为相似

度度量准则，对应的方法分别称为 ＬＰＫＬ和ＬＰ

ＭＩ波段选择算法。

ＫＬ散度是一个在信息论中广泛应用的相似度

度量准则。假设两个离散随机信号的概率分布函数

为犘＝［犘１，…，犘狀，…犘犖］
Ｔ 和犙＝［犙１，…，犙狀，…，

犙犖］
Ｔ，而且∑

犖

狀＝１
犘狀＝∑

犖

狀＝１
犙狀＝１，则定义犙相对于犘 的

ＫＬ散度为

犇ＫＬ（犘‖犙）＝∑
犖

狀＝１

犘狀ｌｏｇ
犘狀
犙狀
， （５）

（５）式的物理意义是用犙中元素来表达犘 中元素所

需要的额外信息。ＫＬ散度越大，犙来表达犘 的难

度越大，也即犙与犘越不相似。因此ＫＬ散度在波

段选择中可以作为相似度度量准则。

ＭＩ也是信息论的基本概念，它描述了两个系统

的统计相关性，或者说一个系统存在于另一个系统

中的信息量。ＭＩ可以用信息熵来描述：

犐（犃，犅）＝犎（犃）＋犎（犅）－犎（犃，犅）， （６）

其中，犃，犅为两个信息系统，犐为信息熵，ＭＩ也可以

作为相似度度量准则，ＭＩ越小，两个信号越不相似。

如（５）、（６）式所示，将与第一个波段 ＫＬ散度

最大或 ＭＩ最小作为第二个波段选取的准则，所选

的两个初始波段既考虑了波段本身的信息量又考虑

了两个波段的相似性，且只需两步排序，降低了算法

的时间复杂度。

２．２．２　线性预测准则选后续波段及其改进

线性预测准则是一种衡量相似度的前向搜索准

则，它能共同衡量一个波段和一组波段的相似度。

假设Φ中有两个含犖 个像素的初始波段犅１和

犅２，可用下式来预测第三个与犅１，犅２ 最不相似的波

段犅：

犅′＝犪０＋犪１犅１＋犪２犅２， （７）

此处犅′是用波段犅１和犅２对波段犅的线性预测。参

数向量犪＝ ［犪０，犪１，犪２］
Ｔ 的值可以用最小二乘法来

确定：

犪＝ （犡
Ｔ犡）－１犡Ｔ犅， （８）

犡是一个犖 ×３矩阵，第一列是全１向量，第二列、

第三列为犅１和犅２ 的元素。以（７）式进行线性预测，

每个波段所对应的预测误差为犲＝ 犅－犅′ ，将对

应最大预测误差犲ｍａｘ的波段当做与犅１，犅２ 最不相似

的波段选出，作为犅３ 并入Φ，接下来将犅３ 扩充到犡

矩阵的第四列，（７）式可推广为

犅′＝犡犪． （９）

用（９）式进行线性预测，并用相同方法选出余下波

段，直到Φ中元素数量达到所需。

直接用上述线性预测准则选取后续波段，由于

０８２８００２３
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要计算剩余波段中的每个波段的预测误差，计算量

较大。事实上，那些预测误差很小的波段随着Φ中

已选波段数的增加，其新的预测误差不可能是最大

的，可以预先排除，但是排除波段数量多可能会影响

最后选择波段的数量，所以在选择波段数不超过总

波段数一半的情况下，对文献［１３］中提出的线性预

测准则选后续波段做如下改进：每次迭代过程中预

先排除预测误差最小的波段。

通过这种方法每次排除选中可能性最低的波

段，不影响波段选择结果但可以减少波段选择的计算

量。以ＭＩ和ＫＬ散度确定初始波段的线性预测波

段选择方法分别称为ＬＰＭＩ算法和ＬＰＫＬ算法。

３　实验验证

通过高光谱图像分类与解混实验来验证提出的

改进的线性预测波段选择方法的有效性。下文中去

除噪声波段后所进行的原始 ＬＰ方法、ＬＰＭＩ和

ＬＰＫＬ算法分别称为 ＲＬＰ、ＲＬＰＭＩ和 ＲＬＰ－

ＫＬ算法，未去除噪声波段的三种方法分别称为Ｏ

ＬＰ、ＯＬＰＭＩ和 ＯＬＰＫＬ算法，Ｒａｌｌｂａｎｄｓ和 Ｏ

ａｌｌｂａｎｄｓ为作为对照的全波段处理方法。

３．１　高光谱遥感图像分类实验

选取拍摄于美国印第安纳州的 ＡＶＩＲＩＳＩｎｄｉａｎ

ｐｉｎｅｓ高光谱数据为实验数据
［２９］。该数据有２２０个波

段，波长范围从０．４～２．５μｍ，光谱分辨力为１０ｎｍ，

空间分辨力为１７ｍ．实验所用的图像大小为

１４５ｐｉｘｅｌ×１４５ｐｉｘｅｌ，去除水吸收波段［１０４１０８］，

［１５０１６３］，２２０，剩余２００波段用于进一步处理。

首先，为验证去噪的必要性，对Ｉｎｄｉａｎｐｉｎｅｓ高

光谱数据分别用ＯＬＰＫＬ和ＲＬＰＫＬ算法进行波

段选择，设定选择１０个波段，两种方法所选各波段

图像及其对应的小波子带的熵如图１、图２和表１、

表２所示。

图１ ＯＬＰＫＬ波段选择算法所选波段图像（ＡＶＩＲＩＳＩｎｄｉａｎｐｉｎｅｓ高光谱数据）

Ｆｉｇ．１ ＩｍａｇｅｓｏｆｂａｎｄｓｓｅｌｅｃｔｅｄｂｙＯＬＰＫＬ（ＡＶＩＲＩＳＩｎｄｉａｎｐｉｎｅｓｄａｔａｓｅｔ）

图２ ＲＬＰＫＬ波段选择算法所选波段图像（ＡＶＩＲＩＳＩｎｄｉａｎｐｉｎｅｓ高光谱数据）

Ｆｉｇ．２ ＩｍａｇｅｓｏｆｂａｎｄｓｓｅｌｅｃｔｅｄｂｙＲＬＰＫＬ（ＡＶＩＲＩＳＩｎｄｉａｎｐｉｎｅｓｄａｔａｓｅｔ）

表１ ＯＬＰＫＬ波段选择所选波段小波子带的熵

Ｔａｂｌｅ１ ＷａｖｅｌｅｔｓｕｂｂａｎｄｅｎｔｒｏｐｙｏｆｂａｎｄｓｓｅｌｅｃｔｅｄｂｙＯＬＰＫＬ（ＡＶＩＲＩＳＩｎｄｉａｎｐｉｎｅｓｄａｔａｓｅｔ）

Ｂａｎｄ１ Ｂａｎｄ２３ Ｂａｎｄ２９ Ｂａｎｄ３２ Ｂａｎｄ４０ Ｂａｎｄ５７ Ｂａｎｄ６１ Ｂａｎｄ７５ Ｂａｎｄ８１ Ｂａｎｄ８９

６．９９１ ５．６３３ ５．４３７ ５．８７５ ６．１６４ ６．２６９ ６．５６１ ６．３６９ ６．１２４ ６．６４７

表２ ＲＬＰＫＬ波段选择所选波段小波子带的熵

Ｔａｂｌｅ２ ＷａｖｅｌｅｔｓｕｂｂａｎｄｅｎｔｒｏｐｙｏｆｂａｎｄｓｓｅｌｅｃｔｅｄｂｙＲＬＰＫＬ（ＡＶＩＲＩＳＩｎｄｉａｎｐｉｎｅｓｄａｔａｓｅｔ）

Ｂａｎｄ２０ Ｂａｎｄ２３ Ｂａｎｄ２９ Ｂａｎｄ３２ Ｂａｎｄ３３ Ｂａｎｄ３５ Ｂａｎｄ５４ Ｂａｎｄ５６ Ｂａｎｄ８７ Ｂａｎｄ１１６

５．９３６ ５．６３３ ５．４３７ ５．８７５ ５．８２０ ５．９０７ ５．５４３ ５．６３１ ５．９２８ ５．８６１

　　由图１可看出，未去噪直接波段选择所选波段

如第１，４０，５７，６１，７５，８１，８９波段图像较模糊，噪声

较大，其在表１中对应的小波子带的熵也较大，这些

波段对后续处理有不利的影响，而在去掉一定量噪

声波段（如去掉６０波段）后，这些波段不会再被选

到，所选波段（如图２所示）噪声较小，其在表２中所

对应的小波子带的熵也较小，由此可看出，去除噪声

波段是有效的。下面进一步通过分类实验来验证噪

声波段去除能提高波段选择性能。

Ｐｕｒｄｕｅ大学给出的关于 ＡＶＩＲＩＳＩｎｄｉａｎｐｉｎｅｓ

０８２８００２４
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区域的实地调查报告中指出该区域包含１６类不同

的地物，选择样本数较多的６类典型地物，这６类各

自所对应的地物和其分类样本个数如表３所示。每

类选１０％为训练样本，剩余为测试样本，波段选择

后采 用 支 持 向 量 机 （ＳＶＭ）
［３０－３２］ 与 Ｋ 近 邻

（ＫＮＮ）
［３３］分类算法进行分类。首先需要确定去掉

波段的最佳数量。在此对两种分类方法每次去掉不

同数量的噪声波段后进行全波段分类，分类结果如

表４和５所示。其中，卡帕系数是在综合了用户精

度和制图精度两个参数上提出的一个最终指标，简

单卡帕系数计算公式如下：

狓Ｋａｐｐａ＝
犘０－犘ｃ
１－犘ｃ

， （１０）

式中犘０ 为观测一致率，犘ｃ为期望一致率。

表３ 选择的地物类型及样本数

Ｔａｂｌｅ３ Ｌａｎｄｃｏｖｅｒｃｌａｓｓｅｓａｎｄｓａｍｐｌｅｎｕｍｂｅｒｓ

ｆｏｒｔｈｅ６ｃｌａｓｓｅｓ

Ｌａｎｄｃｏｖｅｒｔｙｐｅｓ Ｎｕｍｂｅｒｏｆｓａｍｐｌｅｓ

Ｃｏｒｎｎｏｔｉｌｌ １４３４

Ｇｒａｓｓｐａｓｔｕｒｅ ４９７

Ｇｒａｓｓｔｒｅｅｓ ７４７

Ｓｏｙｂｅａｎｎｏｔｉｌｌ ９６８

Ｓｏｙｂｅａｎｍｉｎｔｉｌｌ ２４６８

Ｗｏｏｄｓ １２９４

表４ ＫＮＮ去掉不同数量噪声波段后全波段分类结果

Ｔａｂｌｅ４ ＡｌｌｂａｎｄｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＫＮＮａｆｔｅｒ

ｒｅｍｏｖｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｑｕａｎｔｉｔｉｅｓｏｆｎｏｉｓｅｂａｎｄｓ

Ｎｕｍｂｅｒｏｆ

ｒｅｍｏｖｅｄｂａｎｄｓ

Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ａｃｃｕｒａｃｙ

Ｋａｐｐａ

ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｔｉｍｅ／ｓ

０ ０．７８１６ ０．７２４１ １７．４８

１０ ０．７９２８ ０．７３８３ １７．４１

２０ ０．７９３６ ０．７３９１ １７．６３

３０ ０．７９４５ ０．７３９９ １６．０３

４０ ０．７９７５ ０．７４４１ １８．２４

５０ ０．８００１ ０．７４７６ １５．５２

６０ ０．８０６２ ０．７５５３ １４．９６

７０ ０．８０４３ ０．７５３１ １４．９５

８０ ０．８０１４ ０．７４９３ １４．７２

　　由表４、表５可知，去掉一定数量的噪声波段相

比未去噪可以提高分类精度，对于ＳＶＭ 还可缩短

分类时间。在ＫＮＮ和ＳＶＭ 中，分别去掉６０波段

和４０波段可以达到最大分类精度，由此可确定两种

分类算法去掉噪声波段的最佳数量为６０和４０波段。

为了进一步提高效率，将进行有波段选择的分类，所

用的波段选择方法分别为ＲＬＰ、ＲＬＰＭＩ、ＲＬＰＫＬ

和ＯＬＰ、ＯＬＰＭＩ、ＯＬＰＫＬ算法，并以６０和４０为

ＫＮＮ和ＳＶＭ算法中去掉噪声波段的数量。

表５ ＳＶＭ去掉不同数量噪声波段后全波段分类结果

Ｔａｂｌｅ５ ＡｌｌｂａｎｄｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＳＶＭａｆｔｅｒ

ｒｅｍｏｖｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｑｕａｎｔｉｔｉｅｓｏｆｎｏｉｓｅｂａｎｄｓ

Ｎｕｍｂｅｒｏｆ

ｒｅｍｏｖｅｄｂａｎｄｓ

Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ａｃｃｕｒａｃｙ

Ｋａｐｐａ

ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｔｉｍｅ／ｓ

０ ０．８６１５ ０．８２４５ ４６２．６

１０ ０．８８７３ ０．８５７１ ４５０．０

２０ ０．８９２１ ０．８６３４ ４３０．８

３０ ０．８９９９ ０．８７３０ ４０２．６

４０ ０．９０２１ ０．８７６０ ３７４．６

５０ ０．８９９７ ０．８７３１ ３７４．０

６０ ０．８９６６ ０．８６９１ ３４７．１

７０ ０．８９４９ ０．８６７０ ３３４．５

８０ ０．８９２８ ０．８６４３ ２７２．８

　　两种分类方法去掉最佳数量噪声波段后分类精

度随选择波段数量变化曲线如图３、图４所示，各种

分类方法选择波段时间随选择波段数变化关系曲线

如图５所示。

图３ 各种波段选择算法选择波段数与

分类精度关系曲线（ＫＮＮ）

Ｆｉｇ．３ Ｒｅｌａｔｉｏｎｃｕｒｖｅｓｏｆｎｕｍｂｅｒｏｆｓｅｌｅｃｔｅｄｂａｎｄｓａｎｄ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｕｓｉｎｇｖａｒｉｏｕｓｂａｎｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

　　　　　　　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ（ＫＮＮ）

由图３～５可知，在ＳＶＭ 和ＫＮＮ两种分类算

法的实验结果中，三种波段选择算法在去掉噪声波

段后相比未去噪直接波段选择，分类精度都有所提

高，波段选择时间也有所缩短，并且由于ＳＶＭ 分类

时间随波段数减少而缩短，ＫＮＮ分类时间受波段

数影响不大，所以去噪后波段选择与分类的总时间

也将明显缩短。三种波段选择算法相比较，两种分

类算法中ＬＰＭＩ和ＬＰＫＬ都可以达到比原始ＬＰ

算法高的分类精度，且都在选择４０波段时分类精度

达到最高，而波段选择时间比原始ＬＰ算法短，而且

随着选择波段数增多，波段选择时间相比原始ＬＰ

算法缩短得越来越明显。由此可证明ＲＬＰＭＩ和
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图４ 各种波段选择算法选择波段数与分类精度

关系曲线（ＳＶＭ）

Ｆｉｇ．４ Ｒｅｌａｔｉｏｎｃｕｒｖｅｓｏｆｎｕｍｂｅｒｏｆｓｅｌｅｃｔｅｄｂａｎｄｓａｎｄ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｕｓｉｎｇｖａｒｉｏｕｓｂａｎｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

　　　　　　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ（ＳＶＭ）

ＲＬＰＫＬ两种波段选择方法对高光谱图像分类的

有效性。

３．２　高光谱遥感图像解混实验

采用由ＡＶＩＲＩＳ成像光谱仪拍摄于美国内华达

州Ｃｕｐｒｉｔｅ地区的高光谱矿物图像
［３４］做解混实验，

并将图像中十种主要的矿物端元作为参考端元，分

别为绿脱石、明矾石、白云母、蓝线石、钙铁榴石、高

岭石、镁铝榴石、水铵长石、胶岭石和榍石。

图５ 各种波段选择算法选择波段数与波段选择时间的

关系曲线

Ｆｉｇ．５ Ｒｅｌａｔｉｏｎｃｕｒｖｅｓｏｆｎｕｍｂｅｒｏｆｓｅｌｅｃｔｅｄｂａｎｄｓａｎｄ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｔｉｍｅｕｓｉｎｇｖａｒｉｏｕｓｂａｎｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

　　　　　　　　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　　解混过程采用应用广泛的非负矩阵分解

（ＮＭＦ）
［３５］算法，输入数据分别为去噪后波段选择数

据，直接波段选择数据与全波段数据。经多次实验的

结果比较，选取去掉波段数６０，选择波段数５０作为实

验参数。三种波段选择算法对于明矾石的解混效果

如图６所示。表６为三种算法的重构误差的对比数

据，表７列举了每种端元的估计结果与参考数据的光

谱角距离（ＳＡＤ）及其平均值的对比数据，重构误差与

ＳＡＤ的大小可以反映高光谱图像解混的精度。

图６ 三种波段选择算法对明矾石的解混效果曲线。（ａ）ＬＰＫＬ；（ｂ）ＬＰＭＩ；（ｃ）ＬＰ

Ｆｉｇ．６ Ｕｎｍｉｘｉｎｇｒｅｓｕｌｔｃｕｒｖｅｓｏｆｍｕｓｃｏｖｉｔｅｇｏｔｂｙｔｈｒｅｅｂａｎｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．（ａ）ＬＰＫＬ；（ｂ）ＬＰＭＩ；（ｃ）ＬＰ

表６ 各波段选择算法解混重构误差（ＡＶＩＲＩＳＣｕｐｒｉｔｅ高光谱数据）

Ｔａｂｌｅ６ Ｕｎｍｉｘｉｎｇｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｇｏｔｂｙｖａｒｉｏｕｓｂａｎｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ（ＡＶＩＲＩＳＣｕｐｒｉｔｅｄａｔａｓｅｔ）

Ｂａｎｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ ＲＬＰＭＩ ＯＬＰＭＩ ＲＬＰＫＬ ＯＬＰＫＬ ＲＬＰ ＯＬＰ Ａｌｌｂａｎｄｓ

Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒ ０．０２９７ ０．０３０４ ０．０３０６ ０．０３０７ ０．０３０３ ０．０３０８ ０．０２９８

　　由图６可以看出，三种波段选择算法的解混结

果曲线相差不大，均接近于真实端元光谱，且去噪的

结果比未去噪结果更接近真实光谱。由表６、７的实

验结果可以看出，去噪后的波段选择算法不损失全

波段的解混精度，而未去噪直接波段选择解混精度

有所降低，而且因为去噪缩小了数据源，会缩短波段
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选择时间，所以去除噪声波段是有效的。并且由于

上节实验验证了ＬＰＫＬ和ＬＰＭＩ两种算法相对于

原始ＬＰ算法的高效性，在此可进一步得出结论：Ｒ

ＬＰＫＬ和ＲＬＰＭＩ两种波段选择算法对于高光谱

遥感图像解混是有效的。

表７ 各波段选择算法每种端元光谱的ＳＡＤ解混指标（ＡＶＩＲＩＳＣｕｐｒｉｔｅ高光谱数据）

Ｔａｂｌｅ７ ＵｎｍｉｘｉｎｇＳＡＤｉｎｄｅｘｅｓｏｆｅｖｅｒｙｅｎｄｍｅｍｂｅｒｇｏｔｂｙｖａｒｉｏｕｓｂａｎｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ（ＡＶＩＲＩＳＣｕｐｒｉｔｅｄａｔａｓｅｔ）

Ｅｎｄｍｅｍｂｅｒ ＲＬＰＭＩ ＯＬＰＭＩ ＲＬＰＫＬ ＯＬＰＫＬ ＲＬＰ ＯＬＰ Ａｌｌｂａｎｄｓ

Ｎｏｎｔｒｏｎｉｔｅ ０．１７４３ ０．２９９８ ０．３５２８ ０．１６２０ ０．１４８９ ０．３６３４ ０．３５９１

Ａｌｕｎｉｔｅ ０．１３４１ ０．１０４４ ０．２１８７ ０．２０８９ ０．２００４ ０．２１８４ ０．２１５７

Ｍｕｓｃｏｖｉｔｅ ０．１７２５ ０．１６９９ ０．０９３４ ０．０９６４ ０．０９６７ ０．１３９３ ０．０９４５

Ｄｕｍｏｒｔｉｅｒｉｔｅ ０．１４４１ ０．２３８２ ０．１５４９ ０．１４０８ ０．１３５１ ０．０９８３ ０．１５８０

Ａｎｄｒａｄｉｔｅ ０．１３９６ ０．１０９８ ０．２１３０ ０．１３６２ ０．１３４８ ０．２０９４ ０．２４７５

Ｋａｏｌｉｎｉｔｅ ０．０６４２ ０．１１１９ ０．１３９６ ０．０６９６ ０．０５２５ ０．１６１８ ０．１８５２

Ｐｙｒｏｐｅ ０．０２０８ ０．０１７９ ０．１０２５ ０．０７７９ ０．０６８４ ０．０９９９ ０．１０７７

Ｂｕｄｄｉｎｇｔｏｎｉｔｅ ０．０５６１ ０．０８３９ ０．０３１６ ０．０３１８ ０．０３１８ ０．０２３１ ０．０８２２

Ｍｏｎｔｍｏｒｉｌｌｏｎｉｔｅ ０．０３７３ ０．０６６９ ０．０３２２ ０．１３６０ ０．０６６７ ０．０２５２ ０．０６９３

Ｓｐｈｅｎｅ ０．０３０５ ０．０１８５ ０．０６５９ ０．０３５１ ０．０３３２ ０．０５８８ ０．１５２９

Ａｖｅｒａｇｅ ０．１６６８ ０．１７７４ ０．１７８６ ０．１９１８ ０．１５３８ ０．１８３４ ０．１７９８

４　结　　论

提出了一种有效的高光谱图像波段选择方法，

先基于小波域的熵估计每波段的噪声，去除噪声较

大的波段后，再采用改进的线性预测波段选择算法

ＬＰＫＬ和ＬＰＭＩ进行波段选择，对原始ＬＰ算法的

初始波段的确定和后续波段的选择都进行了改进。

实验结果表明，该方法一方面减弱了噪声波段对高

光谱遥感图像处理的不利影响，相比直接波段选择

提高了其分类或解混的精度和效率，另一方面，改进

的波段选择算法相比原始的线性预测算法提高了波

段选择效率。该方法逻辑明确，易于实施，是一种有

效的高光谱图像降维方法。

该方法不足之处主要在于不能自动确定去除噪

声波段和选择波段数量的最优值，将来的工作重点

放在提高算法的智能性，进一步提高高光谱图像处

理的精度和效率。
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