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面向目标检测基于稀疏

表示的波段选择方法

唐意东，黄树彩，薛爱军
（空军工程大学防空反导学院，陕西西安 ７１００５１）

　　摘　要：　随着高光谱成像技术的发展，日益提高的光谱分辨率在提高目标检测和识别能力的同时，其较高的数
据维度和较大的数据量也为数据分析和处理带来了很大的挑战．波段选择作为一种有效提高处理效率的技术受到广
泛关注，但却鲜有专门针对目标检测设计的方法．针对上述问题，本文在分析约束能量最小化（ＣＥＭ）检测算法特点的
基础上，提出了一种面向目标检测，基于稀疏表示的波段选择方法．该方法首先基于数据的对称ＫＬ散度分布情况，将
原始高光谱数据划分为若干波段子空间．然后在各子空间内稀疏重构检测结果，利用选择波段与稀疏向量非零项的一
一对应关系，通过求解最优化问题实现波段选择．实验结果验证了该方法的有效性．
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１　引言
　　高光谱图像能够提供上百个波段信息，具有光谱
连续，分辨率高的特点［１］，其数据结构如图１所示．高分
辨率在提高探测能力的同时，也带来了一系列问题．首
先，高分辨率导致数据维数高且相邻波段相关性高，存

在大量信息冗余．另外，高分辨率带来的庞大数据量为
其分析和处理带来了极大挑战［２］．因此，降维成为高光

谱图像处理的重要步骤，常用的降维方法包括波段选

择和基于变换的方法两类［２，３］．
近年来，波段选择作为一种有效的降维方法受到

广泛关注．与基于变换的降维方法相比，波段选择最大
的优点是其直接从原始数据中选择波段子集，能够保

留数据的光谱信息和物理意义．基于稀疏表示的分类
方法的关键在于利用训练样本近似线性表示待测像元

的光谱，因此保留数据的光谱信息显得尤为重要．事实
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上，高光谱图像的意义不仅在于具备丰富的波段信息，

更重要的是其提供了构造大量不同波段子集的可能

性．这使得当缺乏特征波段和目标分布等先验信息时，
针对不同数据集总能选出相应的波段子集以保证其应

用精度，也正是这种性质保证了波段选择的可行性．

波段选择旨在不明显降低应用精度的同时，去除

高光谱图像中的冗余波段，具体可分为有／无监督两种．
有监督方法需要事先采集地物数据作为训练样本［４］，

通过训练学习进行波段选择．ＢＳＵＭＩ［５，６］计算各波段与
参考图的互信息，选择其中数值较大的波段．此时，无论
参考图是事先给定还是估计得到，都需要大量先验信

息．无监督方法一般基于波段自身信息量和波段间相
关性实现波段选择［２，７～９］，选出信息量较大，且相关性弱

的波段子集．ＢａｎｄＣｌｕｓｔ［１０］采用贪婪算法计算每一种聚
类结果的互信息，基于最小化互信息选择可分性强的

波段子集，计算量较大．文献［１１］提出两种基于层次聚
类的波段选择方法，ＷａＬｕＭＩ和 ＷａＬｕＤｉ，分别以互信息
和ＫＬ散度作为波段相异性度量，在光谱维上进行层次
聚类，选择与其余各波段相关性最强的波段作为各聚

类的代表性波段．聚类方法目的是选择尽可能不同的
波段，关注的是波段间的相异性，忽略了波段本身的信

息量大小．文献［７］以波段对整个数据集的信息量贡献
为评价准则，逐个剔除贡献小的波段，但由于评价指标

相对波段的连续性，使得最终选择的波段可能集中在

某些连续子空间．ＬＰＰＢＳ［１２］利用已选波段预测余下波
段，选择预测误差最大的波段，最后得到波段相似度最

低的波段子集，其投影矩阵规模很大，不利于全局处理．
因此只能随机选择部分像元进行波段相似性度量，而

这势必会影响波段选择的结果．ＳｐａＢＳ［１３］基于稀疏表示
和ＫＳＶＤ算法将光谱数据分解为字典矩阵和系数矩
阵，通过系数矩阵直方图分析进行波段选择．

上述波段选择方法，不管是有监督还是无监督，多

是针对分类提出的，目的是将高光谱图像中的各类物

质一一区分开．监督方法将与分类相关的准则融入到
波段选择［１４～１６］，而无监督方法则直接利用分类准确性

来衡量波段选择的好坏［１１，１２，１７］．尽管目标检测和分类都
是高光谱图像重要的应用方向，针对目标检测设计的

波段选择方法却相对较少［１８］．文献［１９～２１］仅机械地
将检测性能的评判纳入波段选择过程，其循环过程使

得运算变得十分冗杂．本文在波段子空间划分的基础
上，提出了一种面向目标检测基于稀疏表示的波段选

择方法ＴＤＳＲＢＢＳ．其理论基础在于，从能量输出的角
度看，波段越多，ＣＥＭ算子的能量输出目标函数越小，
检测效果越好［２２］．ＴＤＳＲＢＢＳ将 ＣＥＭ检测结果看作各
波段图像的线性组合，通过对全波段检测结果的稀疏

重构实现波段选择，将波段选择和目标检测有机关联，

在数据降维的同时保证检测性能．

２　面向目标检测的ＴＤＳＲＢＢＳ

２．１　波段子空间划分
高光谱图像各波段间存在较强的相关性，特别是

相邻波段，且这种谱间相关性比空间相关性要强得

多［２３］．在许多基于信息量的无监督波段选择方法中，由
于评价指标相对波段的连续性，容易导致选择的波段

集中在少数连续子空间，造成信息的重复使用．只有选
择的波段本身信息量大，相互间的相关性弱，才能获得

更大的累积信息量．另外，由于高光谱图像数据在光谱
空间的全局统计特性与局部特性存在差异，在全空间

进行波段选择并非最佳．因此，需要在波段选择前对高
光谱数据进行波段子空间划分．

张烨［２３］等提出了一种自适应子空间分解方法，通

过设定相关系数阈值将原始数据划分为若干具有不同

维数的波段子空间，使得各子空间内的波段具有强相

关性，但其并没有明确设定阈值的原则．ＫＬ散度是一种
在信息论中广泛应用的信号相似性度量，物理意义为

两个信号的信息量之差，其值越大说明两信号越不相

似，因此可将其理解为概率意义上的距离．本文采用对
称ＫＬ散度作为波段相似性度量，将其用于波段子空间
划分可以有效去除高光谱数据的冗余信息．在空间 Ω
中定义两个随机变量 Ｂｉ和 Ｂｊ，分别代表高光谱图像波
段ｉ和波段ｉ的图像信息，假设ｐｉ（ｂ）和ｐｊ（ｂ）分别为Ｂｉ
和Ｂｊ的概率密度函数，则两个随机变量的对称ＫＬ散度
定义为：

　　　ＤＫＬ Ｂｉ，Ｂ( )
ｊ ＝∑

ｂ∈Ω
ｐｉ（ｂ）ｌｏｇ

ｐｉ（ｂ）
ｐｊ（ｂ）

＋∑
ｂ∈Ω
ｐｊ（ｂ）ｌｏｇ

ｐｊ（ｂ）
ｐｉ（ｂ）

（１）

实际上，本文将单波段像素值平均划分为３２个区
间，采用直方图估计的方法计算概率密度函数．得到对
称ＫＬ散度分布之后，计算其梯度，以梯度变化剧烈的
波段为节点，将高光谱数据划分为若干波段子空间．波

９６３２
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段子空间划分完成后，波段选择将在各子空间内完成．
各子空间内的波段信息量相近，且一般维数不同，按照

一定比例在各子空间内选择波段，并保证在每个子空

间内至少选出一个波段．
２．２　ＴＤＳＲＢＢＳ模型

ＣＥＭ是一种应用广泛的目标检测方法，从能量输
出角度看，高光谱数据波段越多，其检测性能越好［２２］．
也就是说，全波段的检测效果最好，去除任何波段都会

增大 ＣＥＭ算子的能量输出．ＴＤＳＲＢＢＳ就是研究如何
选择波段子集，使得该波段子集下的检测结果与全波

段检测结果之间的差异最小．ＴＤＳＲＢＢＳ并不是简单地
重复波段选择—检测—波段选择［２０］的过程，而是在

ＣＥＭ检测框架下，通过对全波段检测结果的稀疏重构
实现波段选择，在数据降维的同时保证检测性能．

给定一个Ｌ波段包含Ｎ个像元的高光谱数据ＸＮ×Ｌ
＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘＬ］，其中ｘｊ代表波段ｊ．ＣＥＭ检测的目的
是设计一个线性滤波器，在抑制背景输出的同时保证

目标能量输出．假设目标光谱向量为 ｄ，则 ＣＥＭ的检测
输出为：

ｙＮ×１＝Ｘｗ＝Ｘ
Ｒ－１ｄ
ｄＴＲ－１( )ｄ （２）

其中，ｗ＝ Ｒ
－１ｄ

ｄＴＲ－１ｄ
称为 ＣＥＭ检测算子，Ｒ＝（１／Ｎ）ＸＴＸ

为高光谱数据的自相关矩阵．
由式（２）知，可将 ＣＥＭ的检测结果看作高光谱图

像各波段的线性组合，而 ＣＥＭ检测算子则为该线性组
合的系数向量．假设从全部 Ｌ个波段中选择 ｎ个波段，
波段序列记作 Ｓ＝｛ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ｝，对应的数据子集为
Ｘ^Ｎ×ｎ．此时，ＣＥＭ检测结果为：

ｙ^Ｎ×１ ＝Ｘ^^ｗ＝∑
ｎ

ｊ＝１
ω^ｊｘｓｊ （３）

其中，^ｗ＝（^ω１，^ω２，…，^ωｎ）为相应的ＣＥＭ检测算子．ＴＤ
ＳＲＢＢＳ研究的是如何选择波段子集，使得其检测结果
与全波段检测结果相近．定义两者检测结果的差异为：

ｆ（^ｗ）＝ ｙ－^ｙ２
２＝ ｙ－∑

ｎ

ｊ＝１
ω^ｊｘｓｊ

２
２ （４）

其中，ｙ和 ｙ^分别为全波段和波段选择后的ＣＥＭ检测结
果．

由式（３）知，波段选择后的检测结果为波段子集 Ｂ
｛ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ｝的线性组合．但仍可将其看作全波段的线
性组合，只是除 ｓ１，ｓ２，…，ｓ{ }ｎ 以外的 Ｌ－ｎ个波段对应
的系数为０．因此，式（４）可以改写为：

　　　ｆ（^ｗ）＝ ｙ－^ｙ２
２＝ ｙ－∑

Ｌ

ｊ＝１
ωｊｘｊ

２
２，

ｓ．ｔ．　 ｗ ０＝ｎ （５）
当选择波段数ｎ确定后，波段选择问题可以描述为稀疏
度约束下的近似误差最小化问题．

ｗ＝ａｒｇｍｉｎｙ－Ｘｗ ２
２，　ｓ．ｔ．　ｗ０≤ｎ （６）

其中，ｗ ０为ｗ的Ｌ０范数，表示系数向量中非零元素
的个数，即选择波段数，而 ｗ的非零项序号则对应所选
波段序列．
２．３　模型求解

直接求解最优化问题（６），需要筛选出向量 ｗ中所
有可能的非零元素，是一个 ＮＰ难问题．可以利用 Ｌ１范
数代替Ｌ０范数，将其转变为凸松弛的Ｌ１范数最优化问
题，也可以利用贪婪算法（ｇｒｅｅｄｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）近似求
解．ＯＭＰ算法是一种最常用的 ＧＡ，其在每一步迭代中
选择一个原子，直到满足终止条件．由于 ＴＤＳＲＢＢＳ选
出的波段与 ｗ的非零元素一一对应，因此采用 ＯＭＰ方
法求解最优化问题（６）能够将波段选择问题直观地转
变为稀疏向量ｗ的求解．采用ＯＭＰ算法的另一好处是，
可以通过设置稀疏度直接控制选择波段数目，ＯＭＰ算
法的流程如表１所示．随后，在选择的波段子集上进行
ＣＥＭ检测，以评价波段选择方法的性能．

表１　ＯＭＰ算法流程

输入　矩阵Ｘ，向量ｙ，稀疏度ｎ．
初始化ｋ＝０，ｗ０＝０，ｒ０＝ｙ－Ｘｗ０＝ｙ，支撑集Γ０＝Ｓｕｐｐｏｒｔ｛ｗ０｝＝
循环　ｗｈｉｌｅｋ≤ｎ，令ｋ←ｋ＋１，ｄｏ

步骤１　更新支撑集Γｋ求矩阵 Ｘ^中与残差ｒｋ－１最强相关列 ｊｋ∈
ａｒｇｍａｘ

ｊ
｜〈ｒｋ－１，ｘｊ〉｜，Γｋ＝Γｋ－１∪｛ｊｋ｝

步骤２　估计 ｗｋ求解最小化问题ｍｉｎ
ｗｋ

ｙ－ＸΓｋｗ２，其中 ＸΓｋ＝

［ｘτ１，…，ｘτｋ］，τ
１，…，τｋ∈Γｋ．

步骤３　更新残差 ｒｋ＝ｙ－ＸΓｋｗ
ｋ

ｅｎｄ

输出　ｗ（ｉ）＝
ｗｋ（ｉ）， ｉ∈Γｋ

０，{ 其他

３　实验分析
　　本文将ＴＤＳＲＢＢＳ应用到两组真实的高光谱数据
上，并与ＬＰＰＢＳ，ＢａｎｄＣｌｕｓｔ，ＷａＬｕＭＩ和ＢＳＵＭＩ等方法进
行比较，以验证算法的有效性．ＲＯＣ（ＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐｅｒａｔｉｎｇ
Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ）曲线常用于描述检测概率和虚警概率的
关系，能够提供检测性能的定量分析．尽管 ＴＤＳＲＢＢＳ
的理论基础并非从 ＲＯＣ性能角度得出，但其服务于目
标检测，因此本文采用 ＲＯＣ曲线下面积（ＡｒｅａＵｎｄｅｒ
Ｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）作为评价指标以定量比较上述波段选择
方法．
３．１　实验１

实验数据为 ＡＶＩＲＩＳＩｎｄｉａｎａＰｉｎｅｓ，大小为 １４５×
１４５，空间分辨率为２０ｍ，波长范围为０２～２４μｍ，共包
含２２０个波段，其假彩色图如图２（ａ）所示．标定的地物
真实共１６类，包括玉米、大豆、小麦等农作物，草地、树
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木等天然植被和一个无线电发射塔．其中无线电发射
塔所占像元数相对较少，光谱与其余各类地物差异较

大，因此将其作为待检测目标，其真实分布如图２（ｂ）所
示．去掉信噪比低和受水汽吸收影响较大的２０个波段
（１０４～１０８，１５０～１６３，２２０），最终得到２００个波段的高
光谱图像．

ＩｎｄｉａｎａＰｉｎｅｓ的对称 ＫＬ散度分布如图３所示，根
据其梯度变化情况将原始数据划分为５个波段子空间

（１～３５，３６～７５，７６～１０５，１０６～１４５，１４６～２００）．给定不
同选择波段数，结合子空间划分情况，分别运用 ＬＰＰＢＳ，
ＢａｎｄＣｌｕｓｔ，ＷａＬｕＭＩ，ＢＳＵＭＩ和ＴＤＳＲＢＢＳ方法进行波段
选择．其中，ＬＰＰＢＳ随机选择１０％的像元进行波段相似
性度量，ＢＳＵＭＩ利用波段１５１～１９１的均值图像作为参
考图像．在波段选择的基础上进行 ＣＥＭ检测，ＡＵＣ值
与选择波段数的关系如图４（ａ）所示，可以看出，当波段
数少（ｎ＜３０）时，各种波段选择方法获得的检测性能都
随波段数增加而明显改善；而当波段数达到一定值后，

各种方法的ＡＵＣ值均保持相对稳定的水平．同时可以
看出，绝大多数情况下，ＴＤＳＲＢＢＳ都能获得较其它方
法更好的检测效果，特别是波段数较少时，这种优势更

加明显．当波段数为１１时，各种波段选择方法对应的
ＲＯＣ曲线如图４（ｂ）所示，可以看出，ＢａｎｄＣｌｕｓｔ和 ＢＳＵ
ＭＩ的检测效果较差．当虚警概率一定时，ＴＤＳＲＢＢＳ几
乎总能够获得较其它方法更高的检测概率，仅在

００００６～００１６区间内逊色于ＬＰＰＢＳ．

　　用上述方法分别选择９，１５，２１，４０，６０个波段用于
目标检测，检测结果如图５所示．可以看出，随着波段
数的增加，各方法获得的检测效果都得到改善；当选择

波段数足够大时，各种方法都能比较明显地将目标区

分出来．总的看来，ＴＤＳＲＢＢＳ的检测效果更加理想可
靠，仅在图像顶部存在少量虚警（同为钢制品的铁路）．
ＬａＷｕＭＩ能够获得与 ＴＤＳＲＢＢＳ相近的检测效果，而另
外三种方法的检测效果则有限．特别是当选择波段数
较少时，如当ｎ＝９时，ＴＤＳＲＢＢＳ选择的波段能够有效
地区分目标和背景，ＬＰＰＢＳ区分效果不明显且存在大
量虚警，而 ＢａｎｄＣｌｕｓｔ和 ＢＳＵＭＩ甚至完全不能分辨出
目标．
３．２　实验２

实验数据为 ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰａｖｉａ，空间分辨率为
１３ｍ，共１１５个波段，波长范围为０４３～０８６μｍ．从中
截取大小为３００×２００的图像，去掉信噪比较低的１２个
波段，得到１０３个波段的高光谱图像，其假彩色图如图
６（ａ）所示．地面真实包含树木、草地和沥青路面等９种

地物，其中ＭｅｔａｌＳｈｅｅｔｓ与其它各类光谱差异明显，因此
将其作为待检测目标，其真实分布如图６（ｂ）所示．

ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰａｖｉａ的对称 ＫＬ散度分布如图 ７所
示，同样，根据其梯度变化情况将数据划分为４个子空
间（１～４，５～６９，７０～７６，７７～１０３），随即给定一组选择
波段数，结合子空间划分情况进行波段选择．为保证投
影矩阵的规模可行，ＬＰＰＢＳ随机选择５％的像元进行波
段相似性度量，ＢＳＵＭＩ利用波段５１～９１的均值图像作
为参考图像．得到检测 ＡＵＣ值随波段数变化的关系如
图８（ａ）所示，可以看出，随着波段数增大，ＢａｎｄＣｌｕｓｔ和
ＢＳＵＭＩ检测性能都先上升后下降，然后保持相对稳定
水平．这印证了“波段越多，ＣＥＭ检测性能越好”这一结
论是从能量输出的角度得到的，波段越多并不一定意

味着ＲＯＣ性能更好，只有增加数据中的有效波段才能
改善ＣＥＭ的 ＲＯＣ性能．ＢＳＵＭＩ的检测性能波动较大，
且绝大多数情况下不如 ＴＤＳＲＢＢＳ．当１８＜ｎ＜４５时，
ＢａｎｄＣｌｕｓｔ的检测性能优于 ＴＤＳＲＢＢＳ，但其和 ＢＳＵＭＩ
类似，检测性能总体波动幅度较大．相较于ＢａｎｄＣｌｕｓｔ
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和ＢＳＵＭＩ，ＬａＷｕＭＩ和 ＬＰＰＢＳ的检测效果波动较小，但
其检测性能几乎总是低于 ＴＤＳＲＢＢＳ．总的说来，尽管
当ｎ＞８时，ＴＤＳＲＢＢＳ的检测性能呈下降趋势，但其波
动较小且ＡＵＣ值始终较大（０９９５左右），检测性能总
是处于最优或次优水平，能获得更可靠的检测性能．当
ｎ＝８时，各种波段选择方法对应的ＲＯＣ曲线如图８（ｂ）
所示，可以看出，ＴＤＳＲＢＢＳ能够获得更好的检测性能，
当虚警概率一定时，其检测概率高于其它方法．

用上述５种方法分别选择６，１０，１６，２２，４６个波段
用于目标检测，检测结果如图 ９所示．可以看出，ＴＤ
ＳＲＢＢＳ能够比较明显的区分目标，当选择波段数增加
到４６时，其检测性能出现下降．ＢａｎｄＣｌｕｓｔ在 ｎ＝２２时
效果较好，当 ｎ增大到４６时其检测性能也出现下滑；
ＬａＷｕＭＩ比较稳定，但其检测效果不如 ＴＤＳＲＢＢＳ；而
ＢＳＵＭＩ则表现不佳，特别是当 ｎ极小时，其完全不能分
辨目标．不同于实验１，此时 ＬＰＰＢＳ能够获得比较稳定
且接近ＴＤＳＲＢＢＳ的检测效果．对比实验１和实验２发
现，针对不同的数据集，随着选择波段数的变化，ＬＰ
ＰＢＳ，ＢａｎｄＣｌｕｓｔ，ＬａＷｕＭＩ和 ＢＳＵＭＩ等方法的检测性能
表现出不同的变化形态和相对关系．而 ＴＤＳＲＢＢＳ虽然
并非总是最好，但却始终能够获得良好且稳定可靠的

检测性能，应用范围更广．
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４　结论
　　本文在分析ＣＥＭ检测算子特点的基础上，提出了
一种面向目标检测基于稀疏表示的波段选择方法 ＴＤ
ＳＲＢＢＳ．该方法将波段选择问题转变为 Ｌ０范数最优化
问题，利用选择波段和稀疏向量非零项的对应关系进

行波段选择．由于在ＣＥＭ检测框架下建立模型，该波段
选择方法将目标信息和背景信息融入到波段选择问

题，实验结果验证了该方法的有效性和优越性．
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