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结合 ＫＬ散度和互信息的无监督波段选择算法
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摘要：波段选择是重要的高光谱图像降维手段。为了达到降维的目的，提出结合ＫＬ散度和互信息的无监督波段
选择算法，并进行了理论分析和实验验证。首先选出信息熵最大的波段作为初始波段，然后将散度与互信息量的比值定

义为联合散度互信息（ＫＬＭＩ）准则，选择ＫＬＭＩ值大且信息量也大的波段加入波段子集中，选出信息量大且相似度低的
波段集合，最终利用ｋ最近邻分类算法实现了基于最大方差主成分分析算法、聚类算法、互信息算法和本文中方法的真
实高光谱数据分类实验。结果表明，本文中的算法总体分类精度和κ系数均达到０．８以上，高于其它算法；大多数地物
的分类精度均得到提升，具有较好的分类性能。该算法是一种实用的高光谱图像降维算法。
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引　言

相比于普通的遥感图像，高光谱图像增加了光谱

维，不仅包含了丰富的空间信息还具有高光谱分辨率。

高光谱遥感器能够同时获取目标区域的２维几何空间
信息与１维光谱信息，因此高光谱数据具有图像立方

体的形式和结构，体现出图谱合一的特点和优势［１２］。

高光谱图像丰富的光谱和空间信息对目标探测及地物

分类具有重要作用。然而，高光谱图像维数众多，导致

数据量增加，相邻波段之间信息冗余度大，存在“维数

灾难”，使得高光谱影像的降维、目标检测等面临很大

的难题，不利于数据处理［３］。如何高效充分地利用高

光谱图像丰富的信息，又能提高数据处理的效率，是目

前研究的重点。高光谱图像降维是解决这一问题的常

用方法。

针对高光谱图像数据冗余问题，常用降维方法来

解决。波段选择是寻找与强化最具可分性的光谱波段

的过程，它能在不损失重要信息的情况下有效降低维
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数［４］。波段选择方法是对高光谱源数据进行波段特

征排序搜索和对光谱波段进行特征聚类［５］，是对特定

对象选择光谱特征空间中的一个子集，这个子集是一

个简化了的光谱特征空间，但它包括了该对象的主要

特征光谱，并且在一个含有多种目标对象的组合中，该

子集能够最大限度地区别于其它地物。波段选择按是

否需要先验知识可分为有监督波段选择和无监督波段

选择。有监督波段选择是指已知目标或背景的先验知

识条件下，最大限度地保留探测目标的信息。无监督

波段选择是指在没有先验知识的情况下，选出信息量

大的波段。由于高光谱图像目标或背景等先验信息通

常未知，所以无监督波段选择算法具有较强的实用意

义。

当前对波段选择的研究有：基于搜索的方法，如结

合遗传算法的蚁群算法，这类较为复杂，运算时间较

长；基于排序的思想，如最大方差主成分分析（ｍａｘｉ
ｍｕｍｖａｒｉａｎｃｅｐｒｉｎｃｉｐｌｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＭＶＰＣＡ）方
法［６］、聚类（ａｆｆｉｎｉｔｙｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＡＰ）算法［７］、基于互信

息（ｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＭＩ）的方法［８９］、基于最大信息

量的无监督波段选择算法［１０］，这类算法是利用某一指

标（如信息量）进行排序忽略了波段间的相似性、冗余

度，导致选择结果不准确。为了提高波段选择精度，本

文中提出了一种结合ＫＬ（ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ）散度和互
信息的无监督波段选择算法，利用 ＫＬ散度和互信息
的比值定义了联合 ＫＬ散度互信息（ｊｏｉｎｔＫＬｄｉｖｅｒ
ｇｅｎｃｅｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＫＬＭＩ）准则。首先按信息熵
大小对波段排序，然后通过最大化波段间 ＫＬ散度和
最小化波段间互信息量，选出高信息量低相似度的波

段。本文中的算法既能保留原始波段的有用信息特征

又考虑了波段间差异性，有利于提高目标探测效率和

分类精度。

１　算法描述

１．１　ＫＬ散度
ＫＬ散度同光谱相关系数、光谱角制图、离散度都

是常见的相似性度量算法，分别从不同角度衡量波段

间的相似性。ＫＬ散度是一种在信息论中得到广泛应
用的信号相似性度量［１１］。Ｐ和 Ｑ是两个离散随机信
号的概率分布函数，Ｐ＝［Ｐ１，…，Ｐｉ，…，ＰＮ］

Ｔ，Ｑ＝
［Ｑ１，…，Ｑｉ，…，ＱＮ］

Ｔ，定义 Ｑ相对于 Ｐ的 ＫＬ散度
为：

ＤＫＬ（Ｐ·Ｑ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｐｉｌｎ

Ｐｉ
Ｑｉ

（１）

　　当且仅当∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｐｉ ＝∑

Ｎ

ｉ＝１
Ｑｉ＝１时，（１）式成立。

（１）式表示：用Ｑ中元素表示 Ｐ中元素所需的额外的
信息量的大小。ＫＬ散度越大，说明用 Ｑ中元素表示
Ｐ中元素的难度越大，即Ｑ和Ｐ之间相似度越低。从
本质上讲，ＫＬ散度是一种概率意义上的非对称距离，
也可以理解为两个信号所包含的信息量之间的差［１２］。

高光谱图像的每一个波段可以看成一个随机变

量，因此可以利用 ＫＬ散度衡量两波段之间的相似
性。假设一组高光谱图像数据共有 Ｌ个波段，表示为
Ｘ＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘＬ］，ｘｉ＝［ｘｉ，１，ｘｉ，２，…，ｘｉ，Ｎ］

Ｔ是第 ｉ个
波段列向量，其中Ｎ为像素个数。对ｘｉ进行归一化处

理，得到ｘｉ＝
ｘｉ

∑
Ｎ

ｎ＝１
ｘｉ，ｎ
，ｘｉ，ｎ为第 ｉ个波段列向量的第 ｎ

个分量。因此第 ｊ波段相对于第 ｉ个波段的 ＫＬ散度
为：

ＤＫＬ（ｘｉ·ｘｊ）＝∑
Ｎ

ｎ＝１
ｘｉ，ｎｌｎ

ｘｉ，ｎ
　ｘｊ，ｎ

（２）

　　由（２）式可知，ＫＬ散度越大，用第ｊ波段表示第 ｉ
个波段的难度越大，两波段间信息量之差越大，相似度

越低。

１．２　互信息
互信息是信息论中的一个概念，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［１３］，可表示为：

Ｉ（Ｘ，Ｙ）＝∫Ｘ∫ＹＰ（ｘ，ｙ）ｌｏｇ２
Ｐ（ｘ，ｙ）
Ｐ（ｘ）Ｐ（ｙ）ｄｘｄｙ（３）

式中，Ｐ（ｘ，ｙ）是随机变量 Ｘ和 Ｙ的联合概率密度，
Ｐ（ｘ），Ｐ（ｙ）分别是变量Ｘ和Ｙ的边缘概率密度。

互信息的实质是当某一随机变量已知的情况下，

另一随机变量的不确定性的减小值，不仅可以衡量两

随机变量共有信息量的多少，还可以衡量随机变量之

间的相关程度。ＭＩ值越大，两变量之间的共有信息越
多，相关度越大；当两变量相互独立时，ＭＩ的值为０。

对于高光谱图像而言，给定的两波段图像Ｘ和Ｙ，
由（３）式可得图像Ｘ和Ｙ的互信息为：

Ｉ（Ｘ，Ｙ）＝∫Ｘ∫ＹＰｉ，ｊ（ｘ，ｙ）ｌｏｇ２
Ｐｉ，ｊ（ｘ，ｙ）
Ｐｉ（ｘ）Ｐｊ（ｙ）

ｄｘｄｙ（４）

式中，变量ｘ为图像 Ｘ中的元素，变量 ｙ为图像 Ｙ中
的元素，Ｐｉ（ｘ），Ｐｊ（ｙ）为变量ｘ和变量ｙ在第ｉ个状态
和第ｊ个状态下的边缘概率密度，Ｐｉ，ｊ（ｘ，ｙ）为变量ｘ，ｙ
的联合概率密度。

８１４
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１．３　联合散度互信息（ＫＬＭＩ）的波段选择
对于高光谱图像波段选择而言，既要满足信息量

最大的要求又要使地物目标之间的可分性最大化。为

了选取高信息量的波段，需要计算波段信息量并进行

排序，将排在前面的单个波段进行组合获得最优波段

集合。衡量波段信息量的大小可以利用 ＫＬ散度指
标。因此，可以选出 ＫＬ散度值较大的波段组成集
合，根据（２）式最大化ＫＬ散度可用如下公式表示：

ｍａｘ１Ｎ∑
Ｎ

ｎ＝１
ｘｉ，ｎｌｎ

ｘｉ，ｎ
　ｘｊ，

( )
ｎ

（５）

　　但是，高信息量的波段组合并不一定能最大程度
上保持图像的原始波段信息，因为这些波段可能是邻

近波段，相似性很大，提供的额外信息量几乎没有。有

的波段虽然信息量不是很丰富，但是能提供与其它波

段互补的信息。因此，就需要选择信息互补且相似度

较低的波段。任意波段间的相似度可用互信息Ｉ（Ｘｉ，
Ｘｊ）（１≤ｉ，ｊ≤Ｎ）衡量，根据（４）式，最小化互信息可用
如下公式表示：

ｍｉｎ ２
Ｎ２－Ｎ∑１≤ｉ，ｊ≤ＮＩ（Ｘｉ，Ｘｊ[ ]） （６）

　　将（５）式和（６）式做比值，定义了联合散度互信息
（ＫＬＭＩ）准则：

ｍａｘ
（Ｎ－１）∑

Ｎ

ｎ＝１
ｘｉ，ｎｌｎ

ｘｉ，ｎ
　ｘｊ，ｎ

２∑
１≤ｉ，ｊ≤Ｎ

Ｉ（Ｘｉ，Ｘｊ









）

（７）

　　由上述分析可知，ＫＬＭＩ值用于衡量各个波段之
间的相似度，ＫＬＭＩ值越大，说明波段间相似度、冗余
性越低，在该波段集合上的信息互补性和可分性越好。

本文中提出的 ＫＬＭＩ波段选择方法，通过最大化
ＫＬ散度和最小化波段之间的互信息来进行波段选
择。首先计算原始波段中信息熵最大的波段作为初始

波段，然后选择与初始波段的 ＫＬＭＩ最大且自身信息
熵也越大的波段作为第２个波段，组成波段子集。然
后选择与波段子集中所有波段ＫＬＭＩ值越大且自身信
息熵越大的波段归入所选波段子集，以此类推，选择包

含ｋ个波段的子集作为结果。
１．４　算法步骤

本文中提出的ＫＬＭＩ波段选择算法步骤主要由４
步组成：（１）利用信息熵指标选择信息量最大的波段
ｂ１作为初始波段，产生波段子集 Φ１＝｛ｂ１｝；（２）利用
联合散度互信息（ＫＬＭＩ）准则计算剩余波段与 Φ１中
元素的相似度，找出ＫＬＭＩ值最大时对应的波段，同时

考虑波段自身的信息熵，选择 ＫＬＭＩ值越大且信息熵
大的波段ｂ２，将ｂ２波段加入子集Φ１中，即 Φ２＝Φ１∪
｛ｂ２｝；（３）循环步骤（２），直到波段集合 Φ中波段的数
量满足分类需求；（４）更新波段集合 Φ，Φ中元素即为
波段选择结果。

２　实验验证

２．１　实验数据
实验中采用的是于１９９２年由ＡＶＩＲＩＳ传感器获取的

高光谱图像数据ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ，成像地区为美国印第安纳
西北地区，该数据共２２０个波段，波长范围为０．４μｍ～
２．５μｍ，光谱分辨率为１０ｎｍ，空间分辨率为１７ｍ，图像
大小为１４５ｐｉｘｅｌ×１４５ｐｉｘｅｌ，该数据常用于高光谱图像
的分类研究。去除水的吸收带和噪声波段，处理后保

留了２００个有效波段用于本实验。Ｐｕｒｄｕｅ大学给出了
一份关于该地区的实地调查报告［１４］。该地区主要被

农作物（约占总面积２／３，包括大豆、玉米、小麦、干草
堆）和植被（约占总面积的１／３，包括树林、草地等）所
覆盖。除农作物与植被外，还有铁路、公路、高速公路、

房屋和无线电发射塔等地物。实验数据的假彩色合成

和地面真实标记如图１所示。

Ｆｉｇ１　Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃｆａｌｓｅｃｏｌｏｒｉｍａｇｅａｎｄｒｅａｌｍａｒｋｉｎｇｓｉｍａｇｅ

２．２　波段选择结果
根据本文中算法步骤，进行实验验证，计算图像各

波段的熵值，得出第 １１２波段熵值最大，因此选择第
１１２波段作为初始波段ｂ１，最终选出１０个波段。同时
为了更好比较本文中算法性能，实验还实现了常用的

ＭＶＰＣＡ方法、ＡＰ方法、ＭＩ方法及 ＫＬ散度方法的波
段选择结果。然后计算各波段选择算法结果中各波段

的信息熵的总和，信息熵总和及波段选择结果如表１
所示。

由表１可知，本文中算法选择的波段信息熵之和
最大，即信息量最大，而ＡＰ算法多所选波段包含的信
息量最少。同时ＭＶＰＣＡ，ＭＩ，ＡＰ及ＫＬ散度方法４种
方法得到的结果，波段比较集中，说明它们之间的冗余

度较大；本文中方法所选波段分布范围较广，且远离光

谱范围的边缘，效果较好。本文中方法所选前１０个波
段如图２所示。

９１４
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Ｔａｂｌｅ１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｂａｎｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓａｎｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ｂａｎｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ ＭＶＰＣＡ ＭＩ ＡＰ ＫＬ ｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｂａｎｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ｒｅｓｕｌｔｓ

８，２０，３６，６２，６３，
６９，７０，７２，９２，９５

９，３２，３０，２３，１３，
８９，５７，９７，１００，１１０

１１２，１１３，３１，１１４，１２１，
１２５，１５６，１２７，１６４，５１

１５，４９，３３，８７，２１，
６３，１０１，９９，７１，５６

１１２，４２，３１，４０，１０８，
５１，１２０，１５０，２１，９

ｓｕｍｏｆｅｎｔｒｏｐｙ ６７．１２７７ ６７．４１３９ ６７．００９４ ６７．１０５８ ６７．７８１５

Ｆｉｇ２　Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｂａｎｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

２．３　分类结果
Ｐｕｒｄｕｅ大学给出的 ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据实地调查指

出该区域有１６类不同地物，每一类地物中，分别随机
选取５％和１０％数量的样本作为训练样本，剩余样本
作为测试样本，将波段选择后的结果进行分类实验，本

实验中采用ｋ最近邻（ｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）分类算
法，经过多次实验反复调整ｋ值，选取最优近邻个数为
ｋ＝７时分类精度最高且噪声数据干扰降到最低。各
算法总体精度与波段维数的关系如图３所示，横坐标
为波段维数，纵坐标为分类精度。总体分类精度公式

为：总体分类精度（ｏｖｅｒａｌｌａｃｕｒａｃｙ，ＯＡ）＝正确分类的
像元数／像元总数。

Ｆｉｇ３　Ｏｖｅｒａｌｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓａｍｐｌｅｓｗｉｔｈｖａｒｉｏｕｓ
ｂａｎｄｓ
ａ—５％ ｓａｍｐｌｅｓ　ｂ—１０％ ｓａｍｐｌｅｓ

由图３可知，随着训练样本数量的增加，目标的先
验知识就越多，分类的性能越好，分类的总体精度也就

越高。在５％和１０％的样本比例下，且维数大于２时，
本文中算法相比于其它３种波段选择算法均取得了较
好的分类效果。在样本比例仅为５％的条件下，本文
中算法的分类精度就能达到８２％。

表２、表３中给出了训练样本分别为５％和１０％的
情况下，不同算法中各类地物的分类精度、总体精度

（ＯＡ）及κ。κ的计算公式［１５］为：κ＝（总体精度 －期
望精度）／（１－期望精度）。
Ｔａｂｌｅ２　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｖａｒｉｏｕｓｔｙｐｅｓｏｆｏｂｊｅｃｔｓ（５％ ｓａｍｐｌｅｓ）

ｃｌａｓｓ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｓａｍｐｌｅｓ

ｔｅｓｔ
ｓａｍｐｌｅｓＭＶＰＣＡ ＭＩ ＡＰ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ

ａｌｆａｌｆａ ２３ ２３ ０．５３ ０．４３ ０．３８ ０．９４

ｃｏｒｎＮ ３４ １３９４ ０．４９ ０．６５ ０．６４ ０．７１

ｃｏｒｎＭ ２７ ８０３ ０．４９ ０．５５ ０．６４ ０．６９

ｃｏｒｎ ２５ ２１２ ０．３７ ０．４０ ０．４７ ０．６６

ｇｒａｓｓＭ ２７ ４５６ ０．８０ ０．８３ ０．９１ ０．９４

ｇｒａｓｓＴ ２６ ７０４ ０．９０ ０．９０ ０．９２ ０．９９

ｇｒａｓｓＰ １４ １４ ０．５７ ０．５６ ０．８６ ０．８６

ｈａｙＷ ２７ ４５１ ０．９７ ０．９８ ０．９８ １．００

ｏａｔｓ １０ １０ ０．２７ ０．３６ ０．６０ ０．９３

ｓｏｙｂｅａｎＮ ３０ ９４２ ０．６２ ０．６３ ０．７６ ０．８４

ｓｏｙｂｅａｎＭ ３１ ２４２４ ０．６４ ０．７７ ０．７９ ０．８１

ｓｏｙｂｅａｎＣ ２８ ５６５ ０．３８ ０．５２ ０．４７ ０．５８

ｗｈｅａｔ ２５ １８０ ０．９１ ０．８９ ０．９８ ０．９９

ｗｏｏｄｓ ３０ １２３５ ０．９０ ０．９３ ０．９４ ０．９６

ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ ２７ ３５９ ０．３８ ０．５３ ０．４７ ０．７７

ｓｔｏｎｅ ２６ ６７ ０．８６ ０．８６ ０．９０ ０．９６

ＯＡ ０．６５ ０．７１ ０．７６ ０．８２

κ ０．６１ ０．６９ ０．７０ ０．８１

　　κ＞０．８时说明分类精度高，κ在０．４～０．８之间，
分类精度中等，κ＜０．４时，分类效果较差。在相同样
本比例情况下，本文中方法的 ＯＡ及 κ均优于其它３
种算法，分类效果比其它３类算法效果好。这是因为
本文中算法采用 ＫＬＭＩ准则进行波段选择，实现了波
段的高信息量及波段间的低冗余度，使得同类别数据

间的相似性突出，且不同类别的数据之间的差异性更

加明显。同时，对于大多数地物，本文中方法的分类精

度优于其它算法，但是存在少数地物分类精度不高。

０２４
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ｃｌａｓｓ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｓａｍｐｌｅｓ

ｔｅｓｔ
ｓａｍｐｌｅｓＭＶＰＣＡ ＭＩ ＡＰ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ

ａｌｆａｌｆａ ２３ ２３ ０．２８ ０．７１ ０．７ ０．７９

ｃｏｒｎＮ ８９ １４２８ ０．６４ ０．６０ ０．７４ ０．７４

ｃｏｒｎＭ ７３ ８３０ ０．７５ ０．６０ ０．７１ ０．８１

ｃｏｒｎ ６６ ２３７ ０．４９ ０．４９ ０．４９ ０．６４

ｇｒａｓｓＭ ７１ ７３０ ０．９６ ０．８６ ０．８８ ０．８２

ｇｒａｓｓＴ ８１ ４７８ ０．７３ ０．９２ ０．９４ ０．９８

ｈｒａｓｓＰ １４ ２８ ０．４７ ０．５７ ０．８３ ０．６２

ｈａｙＷ ７１ ４７８ ０．８９ ０．９６ ０．９９ ０．９９

ｏａｔｓ １０ １０ ０．４４ ０．４７ ０．５８ ０．４７

ｓｏｙｂｅａｎＮ ７６ ８９６ ０．７６ ０．７４ ０．７１ ０．７２

ｓｏｙｂｅａｎＭ １１２ ２３４３ ０．６６ ０．７１ ０．８５ ０．８７

ｓｏｙｂｅａｎＣ ６８ ５２５ ０．５２ ０．４７ ０．７２ ０．７８

ｗｈｅａｔ ６７ １３８ ０．９７ ０．９３ ０．９４ ０．９８

ｗｏｏｄｓ ８９ １１７６ ０．８６ ０．９０ ０．９６ ０．９９

ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ ６８ ３１８ ０．７２ ０．４５ ０．６２ ０．９１

ｓｔｏｎｅ ４７ ４６ ０．２０ ０．９１ ０．８８ ０．９１

ＯＡ ０．７１ ０．７２ ０．８１ ０．８５

κ ０．６３ ０．６９ ０．７５ ０．８２

随着训练样本数量的增加，各类地物的分类精度、ＯＡ
和κ均有所提高。综上所述，本文中算法取得了较好
的分类效果，性能优于其它３种算法。

３　结　论

本文中提出了一种结合 ＫＬ散度和互信息的无
监督波段选择算法，将 ＫＬ散度与互信息的比值定义
为新的联合散度互信息准则，通过最大化散度和最小

化波段间的互信息量，从原始波段中选出高信息量且

低相似度的波段集合。首先基于信息熵选择初始波

段，然后利用ＫＬＭＩ准则进行后续波段的选择，最终将
本文算法及ＭＶＰＣＡ，ＡＰ，ＭＩ这３种无监督波段选择算
法应用于高光谱图像分类实验。实验结果表明，本文

中算法相比于其它算法在分类实验中取得了较好的效

果，算法具有较为优越的性能。该算法存在的不足为

波段选择数量阈值需要人为设定，算法没有实现自动

确定阈值功能，这是下一步研究的重点，进一步提高算

法的智能性和自动化水平。
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