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摘要:提出一种基于最大信息量的高光谱遥感图像无监督波段选择方法． 该方法以在所选择的波段中保留原数据

中所包含的最大信息量为目标，并采用逐个移除波段的方式来实现． 算法使用 K-L 散度来定量表示信息量的大小，

并通过信息量在整个数据集中的分布情况来决定所移除的波段． 与传统方法相比，具有物理意义明确、计算过程简

单的优点，同时还能够完全自动地完成任务，实现无监督的波段选择．
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An unsupervised band selection algorithm for hyperspectral
imagery based on maximal information
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Abstract: An unsupervised band selection algorithm for hyperspectral imagery based on maximal information is proposed in
this paper． The objective of the method is to preserve the maximal information from original data in the selected bands． The
bands with less information are removed one by one from the original data． K-L divergence is used to quantify the informa-
tion amount and its distribution over all the dataset is considered to judge the specific band which needs to be removed．
Compared with traditional methods，the proposed approach has an explicit physical meaning and its computational process is
very simple． It is an unsupervised method and can perform automatically．
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引言

高光谱遥感的主要特点是成像光谱仪在电磁波

谱的紫外、可见光、近红外和中红外区域中的数十至

数百个非常窄且连续的光谱段上同时获取信息，得到

每个像素的完整连续的光谱曲线
［1］． 获得较高光谱分

辨能力的同时，也带来了数据量的增大． 且高光谱图

像波段之间的相关系数往往很高，因而包含了大量的

冗余信息，会造成存储和处理能力的浪费，如何从原

始数据中剔除这些冗余信息，在不损失重要信息的情

况下尽可能降低数据的维度，成为一个重要问题．

针对这个问题，可以采用波段选择的方法，从原

始的数百个波段中选出最能表示整体特征的数十个

或数个波段，并以此来表示整个数据集
［2］． 当前对

高光谱图像波段选择方法的研究，都是针对其在分

类中的应用，具体又可以分为有监督和无监督两

种
［3］． 有监督的方法通常需要手动输入训练样本，

使算法符合实际数据的特点，以达到波段选择后实

现较准确分类的目的
［4］． 无监督的方法不使用任何

先验知识，这样就能实现完全自动的波段选择． 本文

的研究主要针对无监督的方法．
当前对无监督波段选择方法的研究大部分都是
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基于 波 段 排 序 的 思 想，如 ID ( Information Diver-
gence ) ［5］、MVPCA ( Maximum-Variance Principle
Component Analysis) ［6］

等． 也有一些基于聚类的方

法，如 AP( Affinity Propagation) ［7］
等，AP 方法本是一

种在计算机视觉中应用广泛的聚类方法
［8］，近年来

也被应用到波段选择当中． 本文提出了一种基于最

大信息量的无监督波段选择方法． 对高光谱图像的

后续处理通常都是一个从原始信息中挖掘其规律的

过程，因此以被选择的波段中含有最大的信息量为

算法的指标，有着很明确的物理意义． 为了能够定量

地表示信息量的大小，使用了 K-L 散度的概念． 通

过分析信息量在整个数据集中的分布情况，采用迭

代的方法，逐个移除对数据集的信息量影响最小的

波段，直到达到最后的目标．

1 算法描述

1． 1 K-L 散度与信息量分布

直接衡量高光谱图像每个波段中所包含的信息

量大小，是比较困难的． 由于波段选择的主要目的是

为了去除邻近波段之间大量的冗余信息，因此可以

对波段之间的信息量差进行分析，并以此为根据选

择和移除冗余的波段． 这里使用 K-L 散度来定量衡

量这种信息量差．
K-L 散度是一种在信息论中得到广泛应用的信

号相似度度量
［9］． 若两个离散随机信号的概率分布

函数分别为 P =［P1，…，Pn，…PN］
T

和 Q =［Q1，…，

Qn，…，QN］
T，并且有∑

N

n = 1
Pn =∑

N

n = 1
Qn = 1． 那么定义

Q 相对于 P 的 K-L 散度为

DKL ( P‖Q) = ∑
N

n = 1
Pn log

Pn

Qn
． ( 1)

式( 1) 的物理意义是用 Q 中的元素来表示 P 中

的所有元素所需要的额外信息量的大小． 如果这里

的 log 是以 2 为底的对数，结果单位为 bit; 如果 log
是自然对数，结果单位为 nat． K-L 散度越大，说明完

全用 Q 中的元素来表示 P 的难度越大，也即两个信

号之间的相似度越低． 因此，K-L 散度本质上是一种

非对称的概率意义上的距离，或者可以理解为两个

信号所包含的信息量之差
［10］．

将 K-L 散度应用到两个波段的图像之间，就可以

得到波段之间的信息量差异． 假设一组高光谱数据 X
=［x1，x2，…，xL］

T∈RL × N，其中 L 和 N 分别表示图像

的波段个数和像素个数，xi =［xi1，xi2，…，xiN］
T

表示

第 i 个波段． 再假设珘xi = xi /∑
N

n = 1
xin 为归一化后的 xi，

那么第 j 个波段相对于第 i 个波段的 K-L 散度为

DKL ( 珘xi‖珘x j ) = ∑
N

n = 1

珓xin log
珓xin

珓xjn
． ( 2)

式( 2) 的物理意义是用第 j 个波段来表示第 i
个波段所需要的额外信息量的大小． 考虑波段 i 和 j
所构成的集合，如果从中移除波段 i，便损失了大小

为 DKL ( 珘xi‖珘x j ) 的信息量． 反之如果移除波段 j，则会

损失 DKL ( 珘x j‖珘xi ) 的信息量．
为了分析整个数据集中所有波段所包含信息量

的分布情况，定义高光谱数据集 X∈RL × N
的“信息量

分布表”为:

D =

0 DKL( 珘x1‖珘x2) … DKL( 珘x1‖珘xL)

DKL( 珘x2‖珘x1) 0 

  DKL( 珘xL－1‖珘xL)

DKL( 珘xL‖珘x1) … DKL( 珘xL‖珘xL－1)













0

，

( 3)

也即

D( i，j) = DKL ( 珘xi‖珘x j ) ， ( 4)

其中，D( i，j) 表示 D 的第 i 行第 j 列的元素．
信息量分布表反映了信息量在整个数据集内部

分布的情 况，可 以 进 一 步 可 视 化 为“信 息 量 分 布

图”． 实际的高光谱遥感图像的信息量分布见图 1．
它们分别是由机载可见光及红外成像光谱仪 ( Air-
borne Visible / Infrared Imaging Spectrometer，AVIRIS)

拍摄于美国印第安纳州 Pine 测试点的 Indiana 数据

( http: / / cobweb． ecn． purdue． edu / ～ biehl /Multi-
Spec) 和美国内华达州 Cuprite 地区的数据( http: / /
aviris． jpl． nasa． gov /html /aviris． freedata． html) ，以及

由高光谱图像收集实验仪器 ( Hyperspectral Digital
Imagery Collection Experiment，HYDICE) 拍摄于美国

德克萨斯州 Copperas Cove 镇的 Urban 数据( http: / /
www． tec． army． mil /Hypercube) ． 图中蓝色的部分表

示波段之间的信息量差较小，而红色表示信息量差

较大． 因而在波谷的部分存在着大量的冗余信息．
1． 2 通过迭代方法逐个移除波段

考虑 D 中的任意一行 di =［D( i，1 ) ，D( i，2 ) ，

…，D( i，L) ］，它反映的是用其他各波段来表示波段

i 所需要的额外信息量，也即波段 i 比其他各波段多

出的信息量． 假设 di 中除了 D( i，i) = 0 之外最小的

元素是 D( i，j) ，那么如果将波段 i 从整个数据集中

移除，则波段 i 的一部分信息( 大小为 D( i，j) ) 随着

它被移除而丢失了，而另一部分信息依然包含在剩

下的波段当中最接近 i 的波段，也即波段 j 中． 因此
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图 1 几组实验数据的信息量分布图 ( a) Indiana 数据，
( b) Cuprite 数据，( c) Urban 数据
Fig． 1 The abundance distribution map for some experimental
data sets ( a) Indiana dataset，( b) Cuprite dataset，( c) Urban data-
set

移除波段 i 对整个数据集所造成的信息量损失应该

等于 D( i，j) ． 也就是说，波段 i 对整个数据集的信息

量贡献为 D( i，j) ．
图 2 用信息量分布图说明了这个概念，沿图中

的横坐标轴作一个对应着某波段的切面，并考虑该

切面上的值，如图中的白色线条所示． 很明显，该线

条的波谷位置( 箭头所指位置) 的值反映了该波段

对整个数据集的信息量贡献的大小．
为了方便表述，将 D 中的所有对角线元素修正

为大数 C，通常可以取 D 中元素的最大值． 也即

D( i，j) =
DKL ( 珘xi‖珘x j ) ， i≠ j

C，{ i = j
， ( 5)

那么可以定义波段 i 对整个数据集的信息量贡献为

contribution( i) = min( di ) ， ( 6)

它同时也等于从数据集中移除波段 i 时所损失的信

图 2 波段移除的原理( 其中底面上两个方向的坐标分别表

示两个波段的序列号，纵坐标表示它们之音质信息量差)
Fig． 2 The principle of band removal( Coordinates in the subface
is the indices of two bands，while the ordinate stands for the in-
formation difference between the two bands)

息量．
现在可以将最大信息量的问题转化为移除信息

量贡献最小的波段． 在每次从数据集中移除一个波

段之后，将剩下的波段看作是一个新的数据集，并重

复使用以上方法，直至达到预先设定的目标．
值得注意的是，这里只能采用逐个移除的方式，

而不能同时移除多个波段． 这是因为所描述的信息

量贡献只是一个相对的概念，一个贡献很小的波段

并不是因为它包含的信息量很少，而是因为它所包

含的信息量同时也包含在其他波段中，因而信息量

的损失也是一个相对的概念． 假设数据集中存在一

组很相似的波段，由于它们之间包含的信息量大多

是重复的，因此它们的信息量贡献都很小． 如果采用

同时移除多个波段的方法，这一组波段会全部被移

除，从而造成大量的信息量损失． 而若采用逐个移除

的方式，当该组波段被移除到只剩一个时，由于与其

相似的波段已经都被移除，它的信息量贡献值会变

成一个较大的值，从而被保留下来．
算法的具体流程如下:

算法 基于最大信息量的波段选择方法( Maxi-
mal Information，MI)

给定观察矩阵 X∈RL × N
和需要选择的波段数 K．

步骤 1 根据式( 2) 和式( 5) 计算 D( i，j) ，其中

C = max( D( i，j) ) ． 设置初始标号集 IND =  ．
步骤 2 根据式( 6) 寻找 G = arg min

i
( contribu-

tion( i) ) ，并令 IND = IND∪G．
步骤 3 令 D( G，i) = D( i，G) = C，( i = 1，2，

…，L) ．
步骤 4 如果 IND 中元素的个数小于 L － K，回

到步骤 2．
步骤 5 根据 IND 中的标号，从 X 中移除对应
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的行，并输出结果．
以上算法中的步骤 3 将矩阵 D 的第 i 行和第 i

列分别全部替换为大数 C，其作用相当于从整个信

息量分布表中移除了第 i 个波段，并将移除后的数

据集作为一个新的数据集进行下一次迭代．

2 实验验证

本文所提出的方法和前文所提到的几种非监督

的方法 MVPCA［6］、ID［5］
和 AP［7］

进行了比较． 通过

实验来测试几种波段选择算法在应用到高光谱图像

分类时的效果． 实验中所使用的分类方法有最近邻

( KNN，K-nearst Neighbourhood ) ［11］，线性判别式分

析( LDA，Linear Discriminant Analysis) ［12］，径向基函

数网络( RBF，Radial Basis Function) ［13］
和支撑向量

机( SVM，Support Vector Machine) ［14］．

图 3 Indiana 数据( a) 伪彩色图，( b) 地物真实
Fig． 3 Indiana dataset ( a) False-color image，( b) Ground truth

实验所采用的数据集是前文所提到的 Indiana
数据． 它成像于 1992 年 6 月，成像区域为美国印第

安那州的派恩遥感测试点，该数据有 220 个波段，波

长范围从 0． 4 ～ 2． 5 μm，光谱分辨率为 10 nm，空间

分辨率为 17 m． 实验所用的图像大小为 145 × 145．
该数据已被广泛地用于遥感图像的分类研究． Pur-
due 大学已经给出一份关于该区域的实地调查报

告
［15］． 该地区是位于印第安纳州西部城市西拉斐特

( West Lafayette，IN) 西北方向约 10 km 处的一片农

田，覆盖该区域的主要是各种农作物 ( 大约占三分

之二，包括玉米、小麦、大豆、干草堆) 和天然植被

( 大约占三分之一，由树林、草地等组成) ． 除此之

外，还有一些人工用地，包括区域顶部的一条双向高

速公路( U． S． 52 和 U． S． 231) 和一条铁路、中间的一

条 2 级公路( 杰克逊高速公路) 、区域上方的一个无线

电发射塔以及一些零星的房屋． 取第 70、86、136 波段

分别作为 R、G、B 分量合成伪彩色图，如图 3 ( a) 所

示． 在进行处理之前，该数据的第 1 ～4，78 ～82，103 ～
115，148 ～166 以及 211 ～220 波段由于信噪比太低或

为水吸收波段而被移除，剩下 169 个波段被用于进一

步处理． 地物真实中共给出了 16 类不同的地物，但是

其中有 7 类的样本数过少，不具有代表性
［7］，因而我

们不考虑这些地物，从而设置分类个数为 9，其对应

的地物真实如图 3( b) 所示． 这 9 个类各自所对应的

地物和其分类样本个数如表 1 所示．

表 1 Indiana 数据中的地物分类样本个数

Table 1 Number of samples for ground objects in Indiana
dataset

类别 对应地物 分类样本个数

C1 玉米未耕地( Corn-notill) 1256
C2 玉米疏耕地( Corn-min) 726
C3 牧草( Grass /Pasture) 431
C4 林地( Grass /Tress) 626
C5 干草( Hay-windrowed) 443
C6 大豆未耕地( Soybeans-notill) 828
C7 大豆疏耕地( Soybeans-min) 2284
C8 大豆已耕地( Soybeans-clean) 503
C9 树木( Woods) 1198

首先对波段选择后的信息量进行分析． 设置波

段个数为 10 个，分别用几种方法对原始数据进行波

段选择． 对波段选择后的数据分别计算它们的信息

量分布表，然后得到每一个被选出的波段的信息量

贡献． 表 2 中给出了各种方法所得到的结果的波段

序列号，以及它们对整体的贡献值之和． 从表 2 可以

看出，MI 方法得到的结果的信息量贡献最大，也即

包含了最多的信息量．

表 2 各方法波段选择结果的信息量贡献对比

Table 2 Comparison of the information distribution among
different band selection methods

波段选择方法 MI MVPCA AP ID

波段选择结果

1，25，31，32，
33，72，88，92，

126，129

17，31，32，33，
36，67，81，90，

93，126

25，31，32，38，
40，76，89，90，

91，126

12，31，32，33，
34，73，86，90，

93，113

信息量贡献 0． 4808 0． 3757 0． 2547 0． 3438

961



红 外 与 毫 米 波 学 报 31 卷

图 4 分类精度与所选择波段个数的关系 ( a) KNN 方

法，( b) LDA 方法，( c) RBF 方法，( d) SVM 方法
Fig． 4 Relationship between the classification accuracy
and the number of selected bands ( a) KNN method，( b)
LDA method，( c) RBF method，( d) SVM method

接下来分别设置波段个数为 3 ～ 15 个进行波段

选择，然后使用上述的分类方法对数据进行分类． 使

用 KNN、LDA、RBF 和 SVM 分类的结果分别如图 4
所示． 其中横坐标均为波段个数，而纵坐标均为分类

精度． 图中的虚直线表示的是使用全波段所得到的

分类精度． 从图中可以看出，对于 KNN 而言，MI 和

MVPCA 的效果要好于另外两种方法，而 MI 又要好

于 MVPCA． 而在 LDA 的实验中，所有方法的性能相

差不是很大，并且均处于一个较低的水平，这是因为

LDA 方法本身需要降维，因而其在本身分类精度不

太理想的同时，对不同的波段选择方法也不太敏感．
RBF 的分类精度也不是很高，其中当选取波段个数

大于 6 个时，MI 的效果明显好于其他的方法． 而在

SVM 的实验中，MI 的效果要明显好于其他的方法．
总体而言，MI 方法的性能优于其他方法．

3 结论

提出了一种基于最大信息量的无监督波段选择

方法． 高光谱图像波段之间的相关系数往往很高，因

而包含了大量的冗余信息，在进行处理时这些冗余

信息必然会造成运算能力的浪费． 设计了一种新的

目标函数，它以所选择的波段中包含的信息量最大

为目标，并通过迭代的算法，每次移除一个使总信息

量损失最小的波段，直至达到预设的波段数目． 该方

法的物理意义明确，并且易于实施． 实验证实，本文

所提出的方法在应用到高光谱图像的分类时能够取

得良好的效果，并且性能优于其他已有的无监督

方法．
将来的工作主要包括两个方面． 首先，目前的方

法必须要事先指定选择波段的数目，未来我们希望

能够使算法自动判断最佳的波段数． 此外，目前的迭

代算法虽然保证了每一步的最优解，但是经多次迭

代后最终得到的结果不一定是全局最优解，如果改

进的算法能够进行整体考虑，直接寻找全局最优解，

或许可以更进一步提高其性能．
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来增加数据量的处理能力．

4 结论

以满足配准机载前下视红外图像与可见光图像

从而实现图像导航的实际需求为牵引，通过分析传

感器成像的几何关系，提出了一种基于传感器参数

和改良 CPD 算法的红外与可见光图像自动配准算

法． 首先，利用传感器的姿态参数和高度信息，对前

下视红外图像进行几何透视校正，消除图像间的旋

转和比例缩放等差异; 然后，对可见光卫星图像和几

何校正后的红外图像提取边缘特征点，基于相似变

换模型，利用改良的 CPD 算法对其实现精配准． 本

文的主要贡献总结起来有两点: ( 1 ) 提出了一种可

有效解决前下视红外图像与可见光图像配准的系统

方法; ( 2) 提出了一种改良的 CPD 算法，避免了原始

CPD 算法对权重参数‘w’的人工选取，通过 PSO 优

化算法完成了对权重参数‘w’的自动求解，从而优

化了 CPD 算法的性能并扩展了其应用空间． 最后，

基于实测红外图像数据，验证了本文所提算法的有

效性，实现配准误差精度约为 1 个像素，为其在图像

导航领域的重要军事应用提供了一种理论思路．
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