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摘　要:提出一种稀疏自表达方法来研究高光谱影像分类中的波段选择问题.该方法利用字典矩阵等于测量

矩阵的条件来改进多观测向量的稀疏表达模型,将波段子集看作高光谱影像波段集合中的代表子集.稀疏自

表达方法将波段选择转换为寻求多观测向量中稀疏系数矩阵的非零行向量问题,通过引入混合范数来限定

非零元素行向量的个数,利用快速交替方向乘子方法求解稀疏系数矩阵,并聚类非零行向量,实现波段的有效

选择.基于两个公开高光谱影像数据集并对比其他４种波段选取方法来验稀疏自表达方法.实验结果证明,

稀疏自表达方法能够在计算效率明显优于基于波段相关性的线性限制最小方差方法的同时,取得与该方法

和非负稀疏矩阵分解方法相匹甚至略高的总体分类精度.
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　　高光谱影像利用成像光谱仪,收集可见光至

近红外的几十至数百个波段的光谱响应信息,通
过分类技术可以实现地物之间的细微差异区分.
高光谱影像分类已广泛应用于植被覆盖制图、海
洋环境监测、矿区制图和军事目标识别等领域.
然而,由于高光谱影像的光谱波段众多且相关性

强导致高光谱影像处理的计算量较大,加之野外

实际样本采集难度较大,导致高光谱影像存在严

重的“维数灾难”现象[１].因此,通常先对高光谱

影像进行波段选择的降维处理,降低高光谱影像

的数据量和波段相关性,然后进行后续的高光谱

影像分类[２].
近年来,稀疏表达理论的出现和兴起,为高光

谱影像波段选择提供了新的研究思路和方法.稀

疏表达理论认为一个正常信号投影至特定的变换

空间(变化基)能够变为一个稀疏信号,其中的少

数非零元素能够很好地继承原始信号的特性[３].
稀疏表达理论与压缩感知技术关系密切,是压缩

感知技术的重要理论基础,能够减少数据采集量

并采用复杂的重构算法来恢复原始信号,目前广

泛应用于高光谱影像的混合像元分解、特征提

取[４]、异常探测[５,６]等众多领域.理论证明,波段

的稀疏系数向量能够凸显原始高光谱影像中的一

些潜在结构信息,利用这些潜在信息可以实现波

段的选取.如Li和 Qi基于稀疏表达理论,分析

稀疏系数矩阵的直方图分布来确定波段的重要

性,选取最佳的波段组合[７].Li[８]和施蓓琦[９]等

分析稀疏系数矩阵的聚类结构特征,利用欧氏距

离度量和相对熵距离度量约束将高光谱数据矩阵

分解为低阶字典矩阵和稀疏系数矩阵,根据稀疏

系数矩阵中对应的系数权重大小确定该波段的聚

类,最终实现波段的有效选取.Du等基于协同稀

疏模型,利用稀疏回归系数来改善光谱影像的波

段选取效果[１０].Chepushtanova等提出稀疏支持

向量机模型,利用L１范数正则化约束的二值分类

器来获取稀疏系数向量,进而选取有效波段组

合[１１].近期,孙伟伟等提出采用稀疏子空间的思

想,利用波段相关性和L２范数约束来聚类并选取

高光谱影像的有效波段[１２]的方法.
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不同于当前研究,本文利用字典矩阵等于观

测矩阵来改进多观测向量的稀疏表达理论,采用

稀疏系数矩阵的L１,２混合范数来限定非零行向量

的个数,提出稀疏自表达(sparseselfＧrepresentaＧ
tion,SSR)的高光谱影像波段选择方法.

１　多观测向量的高光谱影像稀疏表

达模型

　　单观测向量的稀疏表达模型认为,一组L 维

的高光谱向量(光谱向量或波段向量)y∈RL×１在

某组特定变换基{ai}M
i＝１(ai 为M 维列向量)下展

开,即式(１):

y＝∑
M

i＝１
θiai＝Ax＋e (１)

式中,A＝[a１a２􀆺aL]∈RL×M 为字典矩阵(满足

AAT＝ATA＝I),R 为实数符号;系数向量x＝
[θ１θ２􀆺θM ]T 为kＧ稀疏的,即非零系数的个数k
远小于M,θi 为系数向量中任一元素;e为高光谱

影像采集过程中存在的随机噪声.假设高光谱数

据集Y＝[y１y２􀆺yN ]包含N 远大于L 个向量元

素,将每一维向量yi 按列方向排列,式(１)转换为

多观测向量的稀疏表达模型[１３]:

Y＝AX＋E (２)
式中,X＝[x１x２􀆺xN ]是稀疏向量矩阵,其中任

一高光谱向量yj＝Yxj＋ej;E＝[e１e２􀆺eN ]为
误差项矩阵.式(２)的求解可以转换为目标优化

问题:

X̂ ＝argmin
X

‖Y－AX‖２
F

s．t．‖xi‖０ ≤k,X ≥０ (３)
式中,‖xi‖０ 表示稀疏系数列向量xi 中非零元

素的个数.考虑到其中每一列的稀疏性导致系数

矩阵X 的整体稀疏性,式(３)的目标函数优化问

题可以近似转换为求解X 的L０ 范数问题:

argmin‖X‖０＝min‖ ∑
L

j＝１
xij( )i∈Ω‖０

,

　　　Ω＝ １,２,􀆺,M{ }

s．t．‖Y－AX‖２
F ≤σ且X ≥０ (４)

式中,‖ ∑
L

j＝１
xij( )i∈Ω‖０

为稀疏矩阵X 的L０ 范

数;σ为设定的逼近误差.式(４)的最优解为找寻

X 中 非 零 元 素 的 个 数 S :＝supp(X):＝
１≤i≤m:xi ≠０{ } .考虑到L０ 范数问题的非

凸性和较高的计算复杂度,通常将式(４)的L０ 范

数优化问题,松弛为L１ 和L２ 范数的求解问题来

进行求解,如利用L１,２ 范数约束的SPG算法[１４],

基于L２ 范数约束的普化子空间追踪算法[１５].

２　基于稀疏自表达模型的高光谱影

像波段选择

２．１　高光谱波段向量的稀疏自表达模型

多观测向量稀疏表达模型认为,高光谱影像

数据集Y＝[y１y２􀆺yN ]∈RL×N 可以在字典矩阵

A＝[a１a２􀆺aM ]∈RL×M 构成的特征空间中近似

展开为 稀 疏 系 数 矩 阵 X ＝ [x１ 􀆺xj 􀆺xN ]∈
RM×N ,其中L 为高光谱影像的像素个数,N 为波

段数,M 为字典矩阵中变换基的个数.波段选择

中,波段子集可认为是高光谱影像中的代表波段

的集合,因此任一波段可以由波段子集对应的波

段向量来线性组合表示.进一步,任一波段可以

在高光谱影像数据中所有波段向量构建的特征空

间内来进行稀疏展开,得到的稀疏系数向量中非

零元素的位置指向波段子集,即波段子集中的各

波段对应的重构系数非０,非波段子集对应的重

构系数为０.因此,式(２)的稀疏表达模型中,字
典矩阵A 可转换为A＝Y,得到高光谱影像的稀

疏自表达模型[１６]:

Y
L×N

＝Y
L×N

X
N×N

＋ E
L×N

s．t．X ≥０,diag(X)＝０ (５)
式中,每一列为高光谱的波段向量yj＝Yxj＋ej,

xjj＝０,‖xj‖０≤p;E 为随机噪声矩阵;X≥０是

为了满足高光谱影像的光谱响应的非负特性;

diag(X)＝０是指稀疏系数矩阵X 的对角元素都

为０,为了避免任意波段yi 只被自身的波段向量

所表示.yj＝Yxj＋ej 的物理意义为每一个波段

向量yj 可以在所有波段向量构成的特征空间中

稀疏展开,其对应的稀疏向量xj 中非零元素代表

波段子集对该波段重构的贡献大小.式(５)的求

解可以转换为类似于式(４)的最小化重构误差的

范数求解问题:

X̂ ＝argmin
X

‖Y－YX‖２
F

s．t．‖xj‖０ ≤p,X ≥０,diag(X)＝０ (６)
式中,‖xj‖０≤p 是指每一列的系数向量为pＧ
稀疏.式(６)中系数矩阵X 的稀疏特性限制可以

近似转换为其行方向的稀疏限制条件,即:

X̂ ＝argmin
X

‖Y－YX‖２
F

s．t．‖X‖０,２ ≤p,X ≥０,diag(X)＝０ (７)

式中,‖X‖０,２＝∑
N

i＝１
I(‖xi‖２ ＞０),其中xi 是

系数矩阵X 中第i行的系数向量,I(􀅰)是指示函

２４４
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数.即‖X‖０,２ ≤p限制系数矩阵向量X 中非零

行向量的个数.进一步,考虑到稀疏矩阵的全局

不变性和L０,q 范数的计算复杂性,式(７)可以通

过L１ 范数松弛,转换为以下优化问题:

X̂ ＝argmin
X

‖Y－YX‖２
F

s．t．‖X‖１,２ ≤t,X ≥０,１TX＝１T,diag(X)＝０
(８)

式中,‖X‖１,２＝∑
N

i＝１
‖xi‖２ 是X 中每一行向量

xi 的L２ 范数之和;t为设定范数限制大小.

２．２　稀疏系数矩阵的求解

利用拉格朗日乘法原理,式(８)的目标优化问

题可以转换为:

X̂ ＝argmin
X

１
２ ‖Y－YX‖２

F ＋λ‖X‖１,２

s．t．X ≥０,１TX＝１T,diag(X)＝０
(９)

式中,λ＞０为平衡参数,用来控制‖X‖１,２对整个

目标函数的影响.式(９)可以采用类似于多观测

向量模型求解的方法来进行求解,如 SPGL１方

法、交替方向乘子法和正交匹配追踪方法等.相

比其他方法,交替方向乘子法充分利用目标优化

函数的可分离性,利用拉格朗日方程将式(９)的目

标优化问题分解为若干个更容易得到全局解的交

替的极小化子问题进行分析,通过各子问题的全

局优化来得到原始问题(９)的最优解[１７].考虑到

交替方向乘子法的收敛效率较低,本文采用快速

交替方向乘子法[１８]来求解式(９)的问题,得到满

足最优的稀疏系数矩阵X̂.
可以看出,̂X 中非零行向量中系数的数量和

大小代表着其对应的Y 中的波段向量用来重构

原始的高光谱波段数据集中其他波段向量的权重

大小.即X̂ 中非零行向量的范数大小代表其对

原始高光谱波段数据集的贡献大小.因此,理论

上可以通过选择稀疏系数矩阵 X̂ 对应的非零行

向量对应的波段序号来确定波段子集.然而,由
于高光谱影像中相邻波段相关性太强,可能导致

相邻两个或数个波段在稀疏系数矩阵 X̂ 中具有

相近的非零行向量.因此,本文采用KＧ均值聚类

方法,聚类稀疏系数矩阵X̂ 中非零行向量至k 个

类别中,通过选取距离其类中心最近的非零行向量

对应的波段作为代表波段来构成最终波段子集.

２．３　基于稀疏自表达模型的波段选择流程

稀疏自表达模型SSR 用于高光谱影像波段

选择的流程如下.

１)将三维的高光谱影像立方体转换为二维

波段向量数据集Y,以二维矩阵形式表示,其中波

段数为Y 对应的矩阵的列数,高光谱影像中像素

个数为Y 的行数;

２)利用式(５)构建高光谱影像波段数据集的

稀疏自表达模型;

３)将式(５)的稀疏自表达模型求解问题转换

为式(８)的目标方程优化问题,利用拉格朗日方程

展开为式(９)并采用快速交替方向乘子法来求解,
得到满足条件的稀疏系数矩阵X̂;

４)利用KＧ均值方法来聚类稀疏系数矩阵中

的非零行向量,选取距离各类中心最近的非零行

向量对应的波段构成最终的波段子集.

图１　高光谱影像数据和地物真实样本分布

Fig．１　TwoHyperspectralDatasetsand
TheirGroundTruthInformation

３　实验和分析

３．１　实验数据

Urban数据为从美国陆军地理空间中心获取

的 HYDICE高光谱影像数据.数据采集于１９９５
年１０月,空间分辨率为２m,光谱分辨率为１０nm.
影像大小为３０７像素×３０７像素,覆盖美国德克萨

斯州科帕拉斯区域(靠近胡德堡),如图１(a)所示.
对原始的２１０波段数据进行预处理,移除低噪比波

段,剩余１６２波段,包含２２种主要地物,各地物样

本的真实空间分布和训练及测试样本信息如图１
(b)和表１所示.表１中训练样本总数为４４６,测试

样本总数为１７０８.PaviaU 数据来自西班牙巴斯

克大学计算智能课题组,影像覆盖帕维亚大学区

域,共１０３波段,空间分辨率为１．３m,如图１(c)所
示.影像为较大数据集中的一部分,包含３５０像素

３４４
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×３４０像素,波段数为１０３,包含９类地物(包括阴

影).数据中各地物样本的真实空间分布和训练及

测试样本的信息如图１(d)和表２所示.表２中训

练样本总数为４２０２,测试样本总数为１６０８７.

表１　Urban数据的训练和测试样本信息

Tab．１　TrainingandTestingSamplesofUrbanDataset
类别 样本

类号 类名 训练 测试

１ AsphaltDrk １７ ６８

２ AsphaltLgt １２ ４５
３ Concrete０１ ２５ ９９
４ VegPasture ４７ １８９
５ VegGrass ２５ １０２
６ VegTrees０１ ５３ ２１０
７ Soil０１ ２３ ９０
８ Soil０２ １１ ４２
９ Soil０３Drk １２ ４７
１０ Roof０１Wal ２４ ９４
１１ Roof０２A １８ ７３
１２ Roof０２BGvl ８ ３１
１３ Roof０３LgtGray ７ ２８
１４ Roof０４DrkBrn １７ ６７
１５ Roof０５AChurch １８ ６７
１６ Roof０６School １３ ５１
１７ Roof０７Bright １５ ５９
１８ Roof０８BlueGrn ９ ３６
１９ TennisCrt １９ ７７
２０ ShadedVeg ８ ３２
２１ ShadedPav １３ ５１
２２ VegTrees０１ ５２ ２１０

表２　PaviaU数据的训练和测试样本信息

Tab．２　TrainingandTestingSamplesofPaviaUDataset
类别 样本

类号 类名 训练 测试

１ Asphalt ８３９ ３３５６
２ Meadows ４３７ １７４８
３ Gravel ４２０ １６７９
４ Trees ３１０ １２４０
５ Paintedmetalsheets ２６９ １０７６
６ BareSoil １００６ ４０２３
７ Bitumen ２６６ １０６４
８ SelfＧBlockingBricks ４６９ １８７８
９ Shadows １８６ ７４３

３．２　实验分析

本节利用提出的SSR 波段选择模型来实现

Urban和 PaviaU 数据的分类,验证提出的 SSR
模型的有效性.采用的对比波段选择方法有基于

波段相关性的线性限制最小 方 差 方 法 (linear
constrainedminimumvarianceＧbasedbandcorreＧ
lationconstraint,LCMVＧBCC)[１９],最大方差主

成分分析法(maximumＧvarianceprincipalcomＧ
ponentanalysis,MVPCA)[２０],基于稀疏的波段

选择法(sparsebasedbandselection,SpaBS)[７]

和稀疏矩阵分解的波段选择法(SNMF)[８].对比

实验中采用支持向量机法(supportvectormaＧ
chine,SVM)作为分类器,采用总体分类精度

(overallclassificationaccuracy,OCA)作为分类

精度评价指标.其中SVM 分类器中采用径向基

核函数,其方差和惩罚因子通过交叉验证获得.
从每个数据集的训练和测试样本中随机抽取１０
次进行实验,以下实验结果是１０次独立实验的平

均结果.

３．２．１　分类结果对比

实验对比分析不同波段数下的SSR 方法和

LCMVＧBCC、MVPCA、SpaBS及 SNMF 方法的

SVM 分类结果.Urban和 PaviaU 数据集中波

段数的选择区间都为２~５０;SpaBS方法的迭代

次数都设置为５次.利用交叉验证方法,Urban
和PaviaU 数据集中,SSR 方法的平衡参数λ分

别设置为８０和９５;Urban数据集中,SNMF方法

中正则化因子α和β分别设定为３．５和０．０１;

PaviaU数据集中,SNMF方法的正则化因子α和

β分别设定为４．０和０．００１.

图２　Urban和 PaviaU数据中不同波段选择方法得到的

总体分类精度

Fig．２　TheCurvesofOCAfromallFiveBandSelection
MethodsonUrbanandPaviaUDataset

图２列出SSR和其他４种波段选择方法利

用 Urban和PaviaU数据集上得到的不同波段数

目条件下的总体分类精度 OCA结果.从图２(a)
可以看出,当波段数k取２时,５种方法得到的分

４４４
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类精度都较低;随着波段数k 的增加,５种方法对

应的 OCA曲线都逐步上升,在k＝１０附近达到

一个较高值;随着波段数k的持续增加,OCA曲

线都增长缓慢并呈现波动状态.同时,可以看

出,在波段数k≥１０(地物类别个数＝９)时,SpＧ
aBS的总体分类精度 OCA 整体最低;MVPCA
曲线的 OCA 结果总体高于 SpaBS;SSR的总体

分类精度 OCA结果和 LCMVＧBCC和SNFM 方

法较为 接 近,甚 至 一 定 程 度 上 稍 优 于 LCMVＧ
BCC和SNMF.同样地,从图２(b)可以看出,随
着波 段 数k 的 增 加,SSR 和 其 他 ４ 种 方 法 的

OCA曲线逐步上升;在k＞２２(地物类别个数＝
２２)时,５种方法的 OCA曲线增长都开始趋于缓

慢,个别曲线的增幅伴随着一定波动来实现.
同时,SSR的总体分类精度 OCA 曲线与SNMF
和LCMVＧBCC方法的曲线较为接近,而且 OCA
结果稍微优于这两种方法;SpaBS方法和 MVPＧ
CA方法的 OCA 结果低于 SSR、SNMF和 LCＧ
MVＧBCC方法,尤其SpaBS方法的 OCA曲线整

体结果最差.因此,SSR 波段选择方法的总体

分类结果优于 SpaBS和 MVPCA 方法,而且在

波段数目大于地物类别个数时,能够得到相匹

甚至稍优于 SNMF和 LCMVＧBCC的总体分类

精度.

３．２．２　计算效率分析

在对比５种波段选择方法的分类性能的基础

时,表３列出 SSR 和其他４种波段选择方法对

Urban和PaviaU 数据集进行波段选择的计算时

间.５种波段选择算法都通过 MATLAB２０１４a
编程实现,运算环境为联想i５Ｇ４５７０四核处理器,

８GB内存和 Windows７操作系统.Urban数据

和PaviaU数据的５种波段选取方法的参数设置

同实验１)保持一致.
从表３可以看出,随着波段数k 的增大,SSR

和其他４种波段选择方法的计算时间持续增长.

４种波段选择方法中,MVPCA 方法的计算效率

最高,所消耗的计算时间最短;SNMF方法的计

算时间稍高于 MVPCA 方法,但计算效率明显高

于 SSR、LCMVＧBCC 和 SpaBS 方 法.LCMVＧ
BCC和 SpaBS的计算效率最低,明显低于 SSR
和其他两种方法;尤其是SpaBS方法的计算效率

在５种方法中最低,所需要的计算时间最长.实

验中,MVPCA计算效率最高是因为该方法依赖

的主成分分析算法具有较低的计算复杂度[２０];

SpaBS的高计算时间是因为其利用计算复杂度较

高的奇异值分解算法来求解字典矩阵[７].因此,５
种波段选取的计算效率从高至低依次为 MVPＧ
CA、SNMF、SSR、LCMVＧBCC和SpaBS.

３．２．３　平衡参数λ对SSR波段子集的分类影响

从式(８)中可看出,平衡参数λ和拉格朗日方

程优化问题的目标解的关系显著,其取值大小能

够改变稀疏系数矩阵 X̂ 的非零行的个数来影响

SSR的波段选择结果.因此,对比分析不同λ 对

Urban数据和 PaviaU 数据的 SSR 波段子集的

SVM 分类结果的影响.我们认为,用于分类的波

段数应至少大于地物实际类别的个数,因此 UrＧ
ban和PaviaU数据集中波段数分别选择为２３和

１０.Urban数据集中,SSR方法的λ 的选择区间

分别为２０~１５０,步长为５;PaviaU 数据集中SSR
方法的平衡参数λ的选择区间分别为５~１５０,步长

为５.Urban和PaviaU数据中其他未提及的SSR
的参数设置与§３．２．１及§３．２．２保持一致.

图３列出Urban和PaviaU数据中不同取值对

SSR的总体分类精度 OCA的影响.从图３(a)的

Urban数据中可以看出,当λ 具有较小值时,SSR
得到的 OCA分类精度较低;随着λ的持续增加,

OCA曲线逐步上升,在一个明显“拐点”处达到一

一个较高值;随着λ的持续增加,OCA曲线增长

表３　Urban和PaviaU数据中５种波段选取方法的计算时间对比

Tab．３　ContrastinComputationalTimesAmongallFiveBandSelectionMethodsonUrbanandPaviaUDatasets

数据集 波段数k
不同方法的计算时间/min

SSR LCMVＧBCC MVPCA SpaBS SNMF

Urban
数据

k＝１０ ７５．１５８ １１２３．１２４ １８．２４１ １５１２．０３６ ２１．７４３
k＝２０ １２３．９２８ １５７４．２６３ ２３．２５６ １７２７．６４１ ３０．４７１
k＝３０ １７１．５６８ １６０７．２７２ ３１．３８２ １９０６．５７６ ４８．２６２
k＝４０ ２０２．４８９ １７７２．２４１ ４５．５８２ ２０３５．４２９ ５２．８０３
k＝５０ ２２３．４７２ １８０７．４５４ ５８．４８３ ２１０６．５５３ ７４．４２５

PaviaU
数据

k＝１０ １０４．６８９ １５１５．０９２ ２７．５２６ １７２８．６５９ ３２．５９２
k＝２０ １９３．４４６ ２０７６．５２４ ４３．１３７ ２２３７．４６１ ５１．６７７
k＝３０ ２３３．１５６ ２９１７．８８９ ５９．２０５ ３１４１．３９４ ７０．２２４
k＝４０ ２７６．９４６ ４０５２．８０３ ８１．７３２ ４２７７．５５６ ８９．５３９
k＝５０ ３００．４５７ ５０４４．２６１ １０２．４２２ ５４２９．０８３ １２１．７７３

５４４
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图３　Urban和PaviaU数据中平衡参数λ对SSR波段

子集的总体分类精度 OCA的影响

Fig．３　EffectfromtheBalanceParameterλonOCA
ResultsoftheSSRBandSubsetforUrbanand

PaviaUDatasets

开始缓慢并呈现波动状态.而且,可以看出,UrＧ
ban数据的 OCA曲线的拐点在λ＝４５左右,即拐

点λ稍大于 Urban数据中地物类别个数的２倍.
同样地,由图３(b)的PaviaU 数据可以看出,SSR
的 OCA结果随着λ的增加而持续增加,在λ＝２０
(即稍大于地物类别个数的２倍)左右达到一个

较高值;然后随着λ的继续增加,OCA曲线开始

波动并缓慢上升.因此,较小的平衡参数λ 对

SSR的波段子集用于分类的精度结果影响显

著,在平衡参数λ 大于地物类别个数２倍取值

时,能够实现SSR的波段选择结果,得到较高的

总体分类精度.

４　结　语

本文提出SSR波段选择方法用于研究高光

谱影像分类过程中的波段选择问题.SSR 方法

基于字典矩阵等于测量向量的多观测向量的稀疏

表达理论,将波段选择转换为多观测向量模型中

稀疏系数矩阵的求解问题,引入稀疏系数矩阵的

L１,２混合范数来限定非零元素行的个数,利用凸

优化方法求解稀疏系数矩阵的非零行向量来帮助

实现波段的有效选择.利用 Urban和PaviaU 两

个高光谱影像数据并对比４种典型的波段选取方

法(LCMVＧBCC、MVPCA、SpaBS和SNMF)来证

明SSR波段选取方法的有效性.实验结果表明,

SSR方法的总体分类结果优于SpaBS和 MVPＧ
CA方法,而且在波段数目大于地物类别个数时,
能够类似于或稍优于SNMF和LCMVＧBCC的总

体分类精度.SSR 方法的计算效率在５种波段

选择方法中处于中等地位,计算速度明显优于

MVPCA 和 SpaBS 方 法,却 低 于 MVPCA 和

SNMF.同时,研究发现,SSR中平衡参数λ对波

段子集用于分类的精度结果影响较为明显,在实

际中应选择大于地物类别个数２倍的λ值来保证

SSR得到较高的分类结果.
本文的研究结果需要下一步的工作来进一步

完善.首先,本文没有考虑最佳波段个数的参数

选择问题,只是对比不同方法在一定波段数量区

间范围内的分类性能.其次,本文采用KＧ均值聚

类方法来消除相邻波段的强相关性,会导致SSR
模型选取相邻几个近似波段作为波段子集的元

素.而波段相关性能够利用波段的相关系数矩阵

或各波段构成的相似性矩阵来度量,并可以作为

先验信息纳入到SSR模型中,进而实现波段的有

效和自适应选取.
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BandSelectionUsingSparseSelfＧrepresentationforHyperspectralImagery
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Abstract:Hyperspectralimagingcouldcollectspectruminformationofgroundobjectsontheearth
surfaceusinghundredsofbandsandarewidelyusedinrecognizingsubtledifferencesamongdifference
groundobjects．Unfortunately,numerousbandswithstrongintraＧbandcorrelationscauseunbearable
computationalburdensinhyperspectralprocessing,andespeciallythatseriouslyhinderstheclassificaＧ
tionofHyperspectralimagery(HSI)inmanyrealisticapplications．Therefore,asparseselfＧrepresenＧ
tation(SSR)methodwasproposedtoselectproperbandsandmakedimensionalityreductiononHSI
datatobenefititsfurtherclassificationprocedure．TheSSRimprovesthesparserepresentationmodel
ofmultiplemeasurementvectors(MMV)usingtheideathatthedictionarymatrixisequaltothe
measurementmatrix,anditregardstheaimedbandsubsetastherepresentativefromallbandsofthe
HSIdataset．ThemethodformulatesthebandselectionintofindingnonzerorowvectorsofsparsecoＧ
efficientmatrixinMMV,andadoptsthemixednormtoconstrainthenumberofnonzerorowvectors．
Thesparsecoefficientmatrixissolvedbyusingfastalternatingdirectionmethodofmultipliersand
nonzerorowvectorsareclusteredtomakeproperselectionfromallbands．TwoopenHSIdatasetsinＧ
cludingUrbanandPaviaUniversityareimplementedtotestifyourSSR methodandtheresultsare
comparedwiththeotherfouralternativebandselectionmethods．Experimentalresultsshowthatthe
SSRachievescomparableevenbetteroverallclassificationaccuraciesthanthelinearconstrainedminiＧ
mumvarianceＧbasedbandcorrelationconstraint(LCMVＧBCC)algorithmandthesparsenonnegative
matrixfactorization(SNMF)algorithm,whereasthecomputationalspeedofSSRsignificantlyoutperＧ
formsthatofLCMVＧBCC．TheproposedSSRcouldaccordinglybeagoodalternativetohelpchoose
properbandsfromhyperspectralimages．
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imagery;classification;fastalternativedirectionmethodofmultipliers
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