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基于变精度粗糙集的贪婪无监督高光谱图像
波段选择方法

陈婧，张振兴
（鲁东大学 信息与电气工程学院，山东 烟台 264000）

摘 要：由于高光谱图像分类中现有的无监督波段选择方法无法计算出波段之间的相似性，以及在选

择过程中存在的高维度特性，本文提出了一种基于变精度粗糙集的贪婪无监督高光谱波段选择方法。

首先利用变精度粗糙集定义了一种新的依赖度量，使得它对变精度粗糙集中误分类参数变得不敏感，

从而充分利用波段之间的相似性。其次，提出了一种新的判别准则，找出未选择和已选择波段子集中

具有较高和较低的相似性值的波段。然后，采用一阶增量搜索法，逐条选择出所需的信息波段，从而避

免大量信息的产生，减少计算复杂度。最后通过使用三个高光谱数据集将所提出的波段选择技术与五

种最新技术进行比较。结果显示提出的方法对所有数据集均具有较好的分类精度，且在 50%标记像素

条件下平均分类精度相对于所有像素点平均分类精度分别仅下降了 1.9%，3.1%以及 4.1%。所提方法

能够保证良好的分类性能与数据集泛化能力，并且对参数具有鲁棒性。
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Greedy Unsupervised Hyperspectral Image Band Selection Method

Based on Variable Precision Rough Set

CHEN Jing，ZHANG Zhenxing
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Abstract：Because the existing unsupervised band selection methods in hyperspectral image classification
could not calculate the similarity between bands and the high-dimensional characteristics in the selection
process，a greedy unsupervised hyperspectral band selection method based on variable precision rough set
was proposed. Firstly，a new dependency measure was defined by using the variable precision rough set，
which made it insensitive to the misclassification parameters of the variable precision rough set，so as to
make full use of the similarity between wavebands. Secondly，a new criterion was proposed to find out the
bands with higher and lower similarity values in the unselected and selected segment subsets. Then，the
first order incremental search method was used to select the required information band one by one，so as to
avoid the generation of a large amount of information and reduce the computational complexity. Finally，
three hyperspectral datasets were used to compare the proposed band selection technique with the five latest
techniques. The results show that the proposed method has good classification accuracy for all datasets，
and the average classification accuracy is only 1.9%，3.1% and 4.1% lower than the average classification
accuracy of all pixels under the condition of 50% marked pixels，which proves that the proposed method
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can guarantee good classification performance and generalization ability of data set，and has robustness to
parameters.
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0 引言

高光谱图像（Hyperspectral Images，HSI）作为一个丰富的光谱信息来源，可以精确地描述物体，因此在

海洋勘探、军事目标探测、林业、水文等各个领域均得到了广泛的应用［1-2］。尽管如此，高光谱数据的高维性

和标记样本的稀缺性，使得高光谱数据的分类成为一个具有挑战性的课题，吸引着众多学者进行探索［3-4］。

对于高光谱图像分类来说，标记样本可用性数量以及限制证明了非监督波段选择技术比监督波段选择

技术更实用［5］。众多的无监督波段选择技术分为四种：基于排名的、基于聚类的、基于进化的和基于贪婪

的［6-10］。基于排名的方法通过使用不同的统计标准为每个波段分配一个排名，然后选择所需的排名靠前的

波段数量来表示高光谱图像，该方法忽略了所选波段之间的相关性。基于聚类的方法可以根据不同的相似

性度量将相似的波段组合成一个簇，并从每个簇中选择最具代表性的波段，但是该方法不一定能够选择信

息量更大的波段。而进化算法通常陷入局部最优，从非常巨大的搜索空间中寻找最优解，使得计算复杂度

较大。基于贪婪的方法虽然能够有效实现最优波段选择，但是依旧存在波段之间相关性不强，无法充分挖

掘高光谱数据，且在计算复杂度上并无较大优势。

粗糙集理论（Rough Set Theory，RST）是一种处理数据不确定性、模糊性和不完全性的范式。它是在

数据挖掘和知识发现时代具有重要应用价值的一种数据分析工具，为有监督的和无监督的特征选择提供了

依赖性度量的概念［11-12］。尽管基于 RST的无监督依赖性度量在不同的应用领域得到了成功的应用，但它们

可能不是度量高光谱波段之间相似性的合适度量。高光谱图像波段值是连续的，并且 RST的基本概念是基

于等价类的生成，等价类只能从离散数据中获得。为了使用 RST进行HSI波段选择，连续的带值需要转换

为离散值，在离散化之后，为了以无监督的方式计算波段之间的相似性，有的文献提出了相对独立性作为相

似性度量，或者是利用粗糙集理论的下近似来计算两者之间的依赖性属性［13-14］。但是上述方法限制性很强，

而且带值的离散化是以无监督的方式进行的，有可能会导致计算的两个波段之间的依赖度为零。因此，上

述方法提出的依赖度无法准确衡量波段之间的相似性。

针对上述问题，提出了一种基于变精度粗糙集的贪婪无监督高光谱波段选择方法。通过三个实验，利

用支持向量机对五种最新的选段技术在平均总分类精度、平均 kappa精度和标准差方面进行了比较，证明了

该选段方法的有效性。

1 变精度粗糙集

变精度粗糙集（Variable Precision Rough Set，VPRS）是 Ziarko提出的粗糙集理论的扩展［15-16］。该方法提

供了用于定义 RST的上下近似的子集算子。它根据数据的统计趋势来评估数据模式，而不是功能性趋势。

变精度粗糙集的主要目的是允许分类具有受控的不确定性程度或错误分类。

设 X和Y是U的非空子集，X相对于Y的错误分类率用 e ( X，Y )表示，计算为

e ( X，Y )= {1- |X ∩Y |
|X | ，|X |> 0

0，|X |= 0
（1）

设 β ( 0≤ β< 0.5 )为某一允许误差水平，X ⊆ U。X的 Bβ-上近似和 Bβ-下近似分别由
-
B

β
X和-B

βX表

示，定义为

-B
β X =∪{ [ X i ] B|e ( [ xi ] B，X )≤ β }

-
B

β
X =∪{ [ X i ] B|e ( [ xi ] B，X )< 1- β }

（2）

给定系统 (U，A，V，f )，设 C和D为A的任意子集，β是误差因子，D对 C的依赖度定义为
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γβC ( D )=
∑ X∈U/D |-C

β ( X ) |
|U |

（3）

2 本文方法

在HSI分类中，通过去除冗余波段来选择波段子集，解决了维数灾难问题，降低了计算复杂度［17-19］。因

此，波段选择方法对HSI的有效分析具有重要意义。此外，在许多HSI应用中，经常存在很少甚至没有标记

样本可用。由于监督方法选择的波段直接取决于标记样本的质量和数量，因此非监督波段选择方法比监督

波段选择方法更具实用性。在数据挖掘和知识发现时代，粗糙集理论已经成为处理模糊、不确定和不一致

信息的有效工具。在这一部分中，提出了一种新的基于变精度粗糙集的无监督波段选择方法。

设 U ={ x 1，x2，...，xn }是包含于 HSI，H和 A={ b1，b2，...，bm }是包含 H的所有波段的非空属性集，H中

的信息可以存储在二维矩阵中，如 { wij |i= 1，2，...，n；j= 1，2，...，m }。矩阵的第 i行表示 H 的像素，以

(wi1，wi2，...，wim )的 xi形式表示，其中wij是 bj波段的 xi值，即wij= Vbj ( xi )。因此，根据信息系统的定义，HSI
可以表示为 (U，A，V，f )。

为了使用 RST进行HSI波段选择，必须将连续波段值转换为离散值。对于离散化，可以使用等宽度间

隔的分箱、基于均值和标准差的离散化、粗糙化等。本文采用无监督等宽度区间组合方法进行离散化。在

等宽区间分箱离散化方法中，首先计算属性的最小值和最大值，然后将该范围划分为用户定义的等宽离散

间隔数。

离散化后，为了从 A中选择一个子集的信息波段，定义了一个度量任意两个波段之间冗余度的相似度

度量。本文定义了一种基于变精度粗糙集的相似度度量方法。由于 VPRS对用于定义下近似的子集算子

提供了松弛，因此它降低了在波段对之间产生零依赖的概率。

虽然与 RST相比 VPRS提供了更好的依赖性度量，但它依赖于 β参数。设 γβbj ( bk )为 bk对 bj的依赖度，

允许 β误差。当 β较大时，可能存在多个分区 x ( x∈U/bk )，其中容许误差 e ( [ xi ] bj，x )不为 β。这意味着U中

的 xi对象可能属于∑ x∈U/bk-
bβj ( x )，即使它的等价类 [ xi ] bj的元素分布在U/bk的多个分区中。这可能会导致

X 较低的下近似值。为了减少这种问题的影响，使依赖度度量不依赖于 β参数，在 U/bk 中，如果对

e ( [ xi ] bj，x ) β满足两个等价类，则在∑ x∈U/bk-
bβj ( x )中不包含对象 xi。

给定一个信息系统 (U，A，V，f )，并设 bj和 bk为A中的波段，β为误差因子。bk对 bj的依赖度定义为

r βbj ( bk )=
|∑ X ∈U/bk-

bβj ( X ) |
|U |

（4）

其中，如果对于超过 2个 X在 r βbj ( bk )满足 e ( [ xi ] bj，X )≤ β ，则 xi不存在∑ X ∈U/bk-
bβj ( X )。

从上述定义可以看出，r βbj ( bk )和 r βbk ( bj )的值并不总是相同的。为了计算 A中任何一对波段之间的相似

度，本文定义了一个相似度度量，其平均依赖度为

Ω ( bj，bk )=
r βbj ( bk )+ r βbk ( bj )

2
（5）

使用式（5）形成一个对称矩阵Ω，其中包含 A中每对波段之间的相似度值。在我们提出的工作中，基于

生成的Ω矩阵，从 A中选择一个子集Y，其中仅包含信息波段。最初Y =空值，S= A。我们的方法首先找

到一个波段对 ( bp，bq )，p≠ q在Ω中具有最高相似值。然后选择 bp或 bq作为第一信息波段，即如果

( bp，bq )= arg max
bi ∈ S，bj ∈ S

i≠ j

Ω ( bi，bj ) （6）

则选择 bp为信息波段。选择第一个波段 bp后，Y和 S将分别更新 Y ={ bp }和 S={ S- bp }。对于剩余波段

的选择，使用一个简单的增量搜索，称为一阶增量搜索，一次选择一个波段。在一阶增量搜索中，假设已选

择 ( d- 1 )波段。根据一个准则，从 S中的剩余波段中选择最佳第 d波段。在这项工作中，为了在每一次序

列搜索中选择一个最佳波段，我们定义了一个新的函数 rdnt ( bj )，bj ∈ S为

rdnt ( bj )= max
bk ∈ S
j≠ k

{ Ω ( bk，bj ) }- max
bi ∈Y

{ Ω ( bi，bj ) } （7）
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rdnt ( bj )有两项。第一项计算 bj与 S中其余波段之间的最大相似度值。第二项计算 bj与 Y中所有已被

选择为信息波段的所有波段之间的最大相似度值。第一项的较高值表示除了 bj之外，S中至少存在一个与

bj非常相似的波段。第二项的较高值表示 Y中有一个与未选择的 bj非常相似的波段。对于未选择的波段

bj，第一项的较高值和第二项的较低值意味着，如果我们将 bj包含在Y中，它将是Y中的非冗余波段。因此，

在本工作中，对于每个顺序搜索，S中产生最大 rdnt ( )值的波段包含在Y中。在更详细的信息中，设 ( d- 1 )
波段已经在Y中。利用一阶搜索，选择最佳第 d波段 bk ∈ S

bk= arg max
bi ∈ S

{ rdnt ( bi ) } （8）
选择 bk后，选定和未选定的波段子集将更新为 Y ={Y ∪ bk }和 S={ S- bk }。搜索过程将重复，直到选

择所需的波段数。算法 1给出了所提出的波段选择方法的步骤。

复杂性分析：对于具有 n个像素，每个像素用 m个波段表示的 HSI，由该算法计算的一对波段之间的相

似度值需要 O ( n )比较。因此，要计算 m× m大小的相似矩阵 Ω，需要 O ( nm 2 )比较，其中 n>> m。生成 Ω

后，所提出的方法选择第 i波段所需的比较次数为 m (m- i+ 1 )。因此，从 HSI个波段中选择 k个波段所需

的比较次数为O ( km 2 )。结果表明，该算法的计算复杂度为O ( nm 2 )+ O ( km 2 )，相当于O ( nm 2 )。值得注意的

是，HSI的像素 n的数目远远大于波段m的数目。

算法 1：无监督HSI波段选择算法

输入：一个HSI和 β参数值

输出：HSI波段子集

1）初始化 A={ b1，b2，...，bm }，S= A 和 Y ={ ∅ }；2）使用式（5）计算 A 中每对波段间的相似度值

Ω ( bi，bj )；3）使用式（6）选择具有最高相似值的波段 bp ∈ S；4）更新 Y ={Y ∪ bp }和 S={ S- bp }；5）对于每

个 bi ∈ S，使用式（7）计算 rdnt ( bi )；6）使用式（8），选择与Y和 S中的波段具有低冗余度和高冗余度的 bk ∈ S；
7）更新Y ={Y ∪ bk }和 S={ S- bk }；8）重复搜索直到选择所需的波段数。

3 实验与结果

3.1 数据集描述

使 用 三 个 HSI 数 据 集 ，即 Botswana、KSC 和

Indian Pines（IP），评估提出的波段选择方法的有

效性。

Botswana数据集：2001年 5月 1日，博茨瓦纳奥

卡万戈三角洲地区的传感器捕捉到了博茨瓦纳的第

一个 HSI数据集。数据在 400~2 500 nm的光谱范

围内捕获，光谱分辨率为 10 nm。它由 1 476×256
像素和 242个波段组成，空间分辨率为 30 m。德克

萨斯大学空间研究中心对数据进行了预处理。去除

未校准、低信噪比和吸水波段后，仅使用 145个波段

进行分析。它获得了反映洪水对研究区植被影响的

14个不同的地面真值类。图 1显示了博茨瓦纳高光

谱图像的假彩色组成和参考图。

KSC数据集：1996年 3月 23日，佛罗里达州肯

尼迪航天中心上空的AVIRIS传感器捕捉到第二个

HSI数据集 KSC。这些数据是从大约 20公里的高

度捕获的，空间分辨率为 18 m/像素。它由 512×
614个像素和 224个波长为 10 nm、中心波长为 0.4~
2.5 μm的光谱波段组成。除去吸水率和低信噪比

波段后，224个波段中只有 176个保留下来进行分
图 1 高光谱 Botswana图像及其参考地图

Fig.1 Hyperspectral Botswana image and its reference map
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析。它获得了 13个不同的地面真值类，代表了不同的土地覆盖类型。图 2显示了高光谱 KSC图像的假彩色

组成和参考图。

Indian Pines数据集：第三个HSI数据集是由阿维里斯传感器在 1992年在印第安纳州西北部的农业区。

数据在 400~2 500 nm的光谱范围内捕获，光谱分辨率为 10 nm。它由 145×145像素和 220个光谱波段组

成，空间分辨率为 20 m/像素。去除吸水率和低信噪比波段后，220个波段中只有 185个保留下来进行分析。

它获得了 16个不同的基本真值类。图 3显示了高光谱印度松树图像的假彩色组成和参考图。

3.2 实验设置

为了评估所提出的方法的有效性，通过使用上述三个真实 HSI数据集，将其与四种无监督和一种有监

督的最新波段选择方法进行了比较。为此，第一种用于比较的无监督方法是基于奇异值分解的方法

（Singular Value Decomposition，SVD）。该方法通过逼近 HSI的主成分来选择信息波段子集。第二种方法

是用于无监督波段选择的信息散度测度（ID）［20］。该方法通过计算相对熵来度量波段子集的概率密度函数

和高斯概率密度函数之间的信息散度。其他两种用于比较的无监督最新方法，使用信息度量生成一个不同

矩阵，以存储每对HSI波段之间的不同值。一种方法利用 K-L散度（WaLuDi），另一种方法利用互信息计算

两个波段之间的差异值（WaLuMi）［21］。在计算不同矩阵后，两种方法都遵循连锁聚类策略对相似波段进行

聚类，然后从每个聚类中选出信息量最大的波段。上述方法都已经证明可以有效的处理波段选择问题，且

在一定程度上代表了目前研究的前沿创新方法，具有较高的对比价值。为了进一步验证所提出的方法，还

将其与基于有监督 RST的最新方法（RRS）进行了比较。RRS方法根据相关性和显著性准则，利用 RST来

识别HSI中信息量最大的波段。一阶增量搜索用于选择信息波段。

图 2 高光谱KSC图像及其参考地图

Fig.2 Hyperspectral KSC image and its reference map

图 3 高光谱 Indian Pines图像及其参考地图

Fig.3 Hyperspectral Indian Pine image and its reference map
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在进行实验之前，第 3.1节中描述的数据集的所有波段都在 0到 1之间被规范化。由于 RST是在离散数

据上工作的，需要对连续的波段值进行离散化处理。因此使用等宽度间隔的分格，将分格大小调整为 100。
对于所有三个数据波段，VPRS的误差参数 β固定为 0.1。所有这些方法的性能都是通过选择不同数量的波

段来进行比较的，这些波段是范围内 5的倍数。使用一对多支持向量机分类器分析了不同波段选择方法选

择的相同波段数量的有效性。每个二值支持向量机的核函数都是用径向基函数实现的。采用十次交叉验

证方法，得到了支持向量机参数 { σ，C }的最优值。在实验中，50%的可用标记样本被随机选择来训练支持

向量机分类器，剩余的标记样本被用来评估不同波段选择方法选择波段的有效性。

3.3 结果

第一个实验是利用三个HSI数据集，即 Botswana、KSC和 IP数据集。比较所提出的波段选择方法与其

他最新方法的性能。图 4为运行十次得到的在不同方法以及相同数量的波段条件下的平均总分类准确度。

从图中可以看出，与四种无监督波段选择方法相比，即 SVD、ID、WaLuDi和WaLuMI，所提出的方法为所有

数据集提供了非常一致的结果。例如，SVD方法为 Botswana和 IP数据集提供了更好的结果，但它完全没有

为 KSC数据集提供可接受的结果。ID方法为 Botswana数据集提供了很好的结果，但对于 KSC和 IP数据集

则效果较差。而另一方面，所提出的无监督方法为所有三个数据集均提供了较好的结果，说明了提出的方

法具有较好的泛化能力。

为了进一步评估所提出的基于无监督VPRS的波段选择方法的有效性，还将其与现有的有监督 RRS方

法进行比较。从图 4可以看出，当选择相同数量的波段时，所提出的无监督方法获得了与现有的有监督 RRS
可比结果。对于定量分析，表 1~3分别显示了 Botswana、KSC和 IP数据集在 10次运行中获得的平均总体分

类准确度（Overall Accuracy，OA）、平均 kappa准确度（Kappa Accuracy，KA）和标准偏差（Standard Deviation，
STD）。从这些表中可以清楚地看到，由所提出的无监督方法选择的波段总是提供比由最新的无监督 SVD、

图 4 平均总分类准确度对比

Fig.4 Comparison of average total classification accuracy
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ID、WaLuDi和WaLuMI方法选择的波段更好或可比较的分类结果，以及与最新的有监督 RRS方法的可比

结果。通过分析各个方法的原理可知，SVD在小尺寸物体分类中提供的信息较少。而当数据服从非高斯分

布时，ID方法效果较差。WaLuDi和WaLuMI都使用聚类方法将相似的波段分组到一个簇中，然后从每个

簇中选择信息波段。因此，如果聚类方法不能将信息波段划分成不同的聚类，那么这些方法就无法选择信

息量最大的聚类波段。另一方面，提出的方法与聚类结果无关，它是基于一个新的依赖值来选择信息波段，

该依赖值是根据选择的和未选择的波段计算出来的。为了更加直观地显示各个方法对于分类精度的影响，

图 5为 IP数据集在选择 20波段数条件下的各方法的分类结果。从图中可以直观地看出提出方法的分类效

果更加细节化，进一步证明了提出方法的有效性。

第二个实验是为了进一步比较所提出的方法和不同的最新方法，通过计算 z分数进行统计显著性检验，

它描述了由两种不同算法获得的两个分类结果之间的差异的显著性，表示为

z=( μ1 - μ2 ) /|σ 21 - σ 22 | （9）
式中，μ1和 μ2分别是由算法 1和 2获得的 kappa系数平均值，σ 21 和 σ 22 是相应的方差。如果 |z|> 1.96，则假设两

种算法的结果在 5%显著性水平上具有统计显著性。表 4显示了提出方法与用于比较的五种最新方法之间

表 1 Botswana数据集分类性能对比

Table 1 Comparison of classification performance of Botswana dataset

Number
of
bands
5
10
15
20
25
30

Proposed
method（β=0.1）
OA
86.64
90.73
93.31
94.08
95.51
96.02

KA
0.855
0.9
0.928
0.936
0.951
0.957

STD
0.577
0.268
0.275
0.262
0.322
0.343

SVD

OA
86.21
94
94.64
95.3
95.83
96.72

KA
0.851
0.935
0.942
0.949
0.955
0.964

STD
0.488
0.293
0.329
0.37
0.247
0.373

ID

OA
73.64
91.14
93.2
94.23
94.63
94.97

KA
0.714
0.904
0.926
0.938
0.942
0.946

STD
0.329
0.192
0.341
0.251
0.249
0.191

WaLuDi

OA
79.76
90.85
93.15
94.64
95.39
96.18

KA
0.781
0.901
0.926
0.942
0.95
0.959

STD
0.861
0.407
0.276
0.316
0.281
0.187

WaLuMI

OA
86.12
90.88
92.19
93.46
94.32
95.02

KA
0.85
0.901
0.915
0.929
0.938
0.946

STD
0.425
0.32
0.336
0.287
0.355
0.37

RRS

OA
88.77
92.89
94.67
95.12
95.78
96.95

KA
0.878
0.923
0.929
0.936
0.943
0.954

STD
0.481
0.227
0.284
0.249
0.226
0.252

表 2 KSC数据集分类性能对比

Table 2 Comparison of classification performance of KSC dataset

Number
of
bands
5
10
15
20
25
30

Proposed
method（β=0.1）
OA
84.91
88.97
91.74
92.99
94.12
94.44

KA
0.831
0.877
0.908
0.922
0.934
0.938

STD
0.241
0.205
0.198
0.275
0.14
0.099

SVD

OA
58.25
66.08
69.45
70.94
72.66
76.54

KA
0.53
0.618
0.657
0.674
0.693
0.737

STD
0.958
0.541
0.498
0.389
0.287
0.505

ID

OA
52.98
57.25
61.26
63.67
68.57
71.17

KA
0.465
0.515
0.561
0.589
0.646
0.676

STD
0.383
0.459
0.42
0.466
0.341
0.414

WaLuDi

OA
81.96
85.84
89.54
90.2
90.97
92.2

KA
0.798
0.842
0.883
0.891
0.899
0.911

STD
0.505
0.295
0.359
0.287
0.439
0.316

WaLuMI

OA
81.38
90.04
92.49
93.32
93.9
94.51

KA
0.791
0.889
0.916
0.926
0.932
0.939

STD
0.216
0.442
0.307
0.183
0.253
0.245

RRS

OA
80.77
90.31
92.76
93.48
94.11
94.44

KA
0.785
0.892
0.919
0.927
0.934
0.938

STD
0.322
0.172
0.269
0.273
0.306
0.308

表 3 IP数据集分类性能对比

Table 3 Comparison of classification performance of Indian pine dataset

Number
of
bands
5
10
15
20
25
30

Proposed
method（β=0.1）
OA
69.61
80.78
83.92
86.38
87.42
88.7

KA
0.649
0.78
0.816
0.844
0.856
0.871

STD
0.272
0.183
0.237
0.242
0.192
0.252

SVD

OA
69.88
80.16
84.62
86.24
86.92
87.93

KA
0.65
0.773
0.824
0.843
0.851
0.862

STD
0.517
0.2
0.222
0.219
0.193
0.305

ID

OA
52.46
55.87
58.71
62.31
64.93
69.24

KA
0.443
0.483
0.518
0.557
0.593
0.647

STD
0.416
0.651
0.584
0.465
0.381
0.205

WaLuDi

OA
60.59
75.15
84.06
85.78
87.75
88.73

KA
0.535
0.714
0.818
0.837
0.86
0.871

STD
0.356
0.216
0.232
0.223
0.206
0.168

WaLuMI

OA
60.9
77.85
80.24
85.39
86.44
87.69

KA
0.541
0.745
0.773
0.833
0.845
0.859

STD
0.341
0.221
0.17
0.206
0.173
0.259

RRS

OA
67.03
75.19
80
83.17
84.83
86.65

KA
0.616
0.714
0.771
0.807
0.826
0.847

STD
0.496
0.236
0.256
0.408
0.229
0.275
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的 |z|大小。从表中可以看出，对于所有三个数据集，所提出的方法获得的 |z|分数总是大于 1.96。这表明所

提出的方法提供的结果具有统计意义。

进一步通过计算时间对比各个方法的计算成本，表 5为各个数据集上波段数选择为 10时的计算时间，

从表 5中可以看出，提出方法计算时间与其他方法相比并未增大，甚至相比于WaLuDi，WaLuMI，ID有所减

少，计算时间仅次于 SVD方法，由于篇幅所限，其他波段条件下计算时间结果与表 5类似，进一步说明了提

出方法在计算量上并无增加，具备较好的实用性。

第三个实验证明了该方法对 β参数的鲁棒性。传统 VPRS方法强烈依赖于误差参数 β。为了减少 β参

数对依赖计算的影响，本文对依赖定义进行了改进。图 6和图 7为传统VPRS方法与所提出的方法对在 0.1

图 5 20波段数 IP数据集分类对比结果（β=0.1）
Fig.5 Classification and comparison results of 20 band IP data sets（β = 0.1）

表 4 获得的 |z|分数对比

Table 4 Comparison of |z| scores obtained

Datasets
Botswana
KSC
IP

SVD
3 290.1
6 425.8
2 265.6

ID
1 228.4
12 547.8
135 636.3

WaLuDi
175.44
2 445.65
136.05

WaLuMI
4 675.3
131.5
19 661.1

RRS
437.5
9.67
19 500

表 5 计算时间对比（单位：秒）

Table 5 Comparison of calculation time（unit：s）

Datasets
Botswana
KSC
IP

SVD
357.9
316.6
21.8

ID
656.2
542.3
36.9

WaLuDi
647.8
540.7
36.8

WaLuMI
700.4
585.9
39.8

RRS
514.9
433.6
29.5

VPRS（β=0.1）
515.8
430.7
29.3
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步长范围内改变 β值的分类结果。从这些图中可以看出，与传统的VPRS依赖定义相比，提出的方法对 β参

数的依赖性较小。特别是对于 Botswana和 IP数据集，可以看到，用所提出的标准代替传统的依赖性标准，

分类结果随 β值变化的变化显著最小化。结果表明，该方法相对于传统VPRS来说，对参数 β具有较强的鲁

棒性。

图 6 传统VPRS的参数灵敏度对比

Fig.6 Parameter sensitivity comparison of traditional VPRS
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图 7 提出方法的参数灵敏度对比

Fig.7 Parameter sensitivity comparison of proposed method

另外，所提出的方法和 SVD、ID、WaLuDi和WaLuMI无监督波段选择方法的计算复杂度均为O ( nm 2 )，
其中 n是用 m个谱特征表示的样本数，对应于HSI的像素。由于HSI的像素 n的数目远大于波段 m的数目，

所以所提出的方法的计算时间依赖于 n的值。高光谱影像分类最主要的问题在于真实数据难以获取且数量

有限，选取 50%的标记样本是为了验证所提出的无监督波段选择方法的计算精度对于数据样本量大小的鲁

棒性，在本实验中，使用包含不同数目样本的三个样本集来测试所提出的方法。第一、第二和第三集合是通

过考虑所有像素、仅可用标记像素和仅 50%的图像可用标记像素来生成的。图 8（a）到 8（c）为考虑三个数据

集的不同样本数产生的分类结果准确率。从图中可以看出，在考虑少量样本的情况下，由该方法选择的波

图 8 不同样本数产生的分类结果准确率

Fig.8 Accuracy of classification results generated by different sample numbers
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段与由图像的所有样本选择的波段具有相似的识别能力。在 50%标记像素条件下平均分类精度相对于所

有像素点平均分类精度分别仅下降了 1.9%，3.1%以及 4.1%，进一步说明了提出的方法在能够保证样本数

量较少条件下保持较好的分类精度。

4 结论

针对高光谱图像分类中现有的无监督波段选择方法无法计算出波段之间的相似性，以及在选择过程中

存在的高维度特性，提出了一种基于变精度粗糙集的贪婪无监督高光谱波段选择方法。通过分类实验发

现：1）提出的方法与现有的无监督和有监督方法相比，具有较好的数据集泛化性能。且具有良好的分类性

能，计算时间也能够保证该方法的实用性能；2）依赖性度量的引入使得提出的方法对误分类参数具有较好

的鲁棒性，降低了传统分类方法对参数的依赖，并且所提出的方法获得的 |z|分数总是大于 1.96，证明了结果

具有统计意义；3）在 50%标记像素条件下平均分类精度相对于所有像素点平均分类精度分别仅下降了

1.9%，3.1%以及 4.1%，说明提出方法在不影响波段选择结果的情况下，可以通过较小的样本数来进一步降

低该方法的计算复杂度，并且还能够保证较高的分类精度。
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