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Abstract 
Automatic subspace partitioning (ASP) and optimum index factor (OIF) are widely used in dimen-
sionality reduction of hyperspectral data. On the basis of ASP and OIF algorithm, information en-
tropy and Barkhault coefficient are introduced, and BSEF algorithm is proposed. Firstly, it divides 
the hyperspectral bands by ASP. The band information is measured by information entropy, and 
the correlation between bands is measured by Barkhault coefficient. The bands with large infor-
mation and small correlation are selected. The BERF dimensionality reduction algorithm for su-
pervised target detection is proposed based on BSEF algorithm. Experiments show that BSEF can 
reduce the running time of the algorithm to a quarter of the original time, and BERF can reduce 
the running time to a third of the original time. Both dimensionality reduction methods can ensure 
the detection efficiency. 
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摘  要 

自动子空间划分(ASP)和最佳指数法(OIF)广泛应用于高光谱数据降维。在ASP和OIF算法的基础上引入信
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息熵和巴氏系数，提出BSEF算法。该方法首先通过ASP对高光谱波段进行波段划分；以信息熵衡量波段

信息量，以巴氏系数衡量波段之间的相关性，选出信息量大且相关性小的波段；在BSEF算法基础上，提

出BERF数据降维算法运用于有监督目标检测。实验证明：BSEF可降低算法运行时间至原来的四分之一，

BERF可降低算法运行时间至原来的三分之一，两种降维方法均可以保证算法的检测效率。 
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1. 引言 

高光谱数据量庞大、计算复杂[1] [2]，数据降维不仅能提高算法的实时性，且能解决维度灾难问题[3]，
提高目标检测的检出率[4]，是一种有效的高光谱处理手段。目前常用的数据降维方法有两种：特征提取

法[5]和波段选择法[6]。特征提取法按照一定的准则，把原数据变换、投影到另一个特征空间中，大部分

信息集中在变换后空间的低维度，但是在该变换中高光谱数据已经丢失了原有的物理意义[7]。波段选择

法则按照一定的原则，选取最优的便于后续目标检测和物质分类的波段组合[8]。经典数据降维算法有自

动子空间划分、最佳指数法、波段指数法，自适应波段选择法(adaptive band selection) [9]等。本文基于信

息熵和巴氏系数，在 OIF 和 ASP 算法基础上提出 BSEF 和 BERF 算法。 

2. 基本算法 

2.1. 自动子空间划分(Automatic Subspace Partition, ASP) 

准确来说，ASP 并不是一种数据降维方法，而是一种波段分块的辅助手段。高光谱数据中波段越接

近，波段之间相关性越强，反之，波段间相关性越弱，根据波段的这一性质，可以对高光谱波段进行区

块划分。设一高光谱数据集 S 大小为 r c n× × ，r 为行数，c 为列数，n 为波段数。列向量 bi 表示第 i 波段 

的图像数据，则 S 可写成 [ ]1 2, , , T
nS b b b= � 。则第 i 和第 j 波段间的相关系数可由下式得到： 
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根据上式可得到一个 n n× 的相关系数矩阵 R： 
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根据相邻波段之间相关性的强弱，设定阈值，可以对高光谱波段进行自动子空间划分。相邻波段相

关性为： 
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2.2. 最佳指数法(Optimum Index Factor, OIF) 

1982 年，Chaces 等提出了最佳指数法。该方法完全遵守波段选择的原则，平衡信息量和相关性，原

理简单，容易理解。OIF 算法如公式(4)所示： 
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其中，Ii 为第 i 个波段的标准差，如公式(5)所示；Ri,j 表示两光谱波段之间的相关系数，如公式(6)所
示。p 值为降维后波段数，在实际的应用中，p 值一般为 3~5，在该论文中我们取 p = 3。 
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公式(5)中，r 表示高光谱数据行数，c 表示列数； ( ),if x y 表示第 i 个波段的反射率， if 表示第 i 个
波段的反射率均值，计算公式如(7)所示。 
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2.3. 信息熵 

香农把熵的概念引入信息论提出信息熵，才第一次可以用数学语言定量分析信息的多少。信息熵的

计算公式如下： 
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i 代表某个事件，p(i)代表事件 i 出现的概率。其中，对数的底一般为 2 或 10，在该论文中，我们以

10 为底。信息熵是为表示信息量的多少而产生的，相较于特征值更具有说服力，且信息熵已形成一个完

整的体系，便于算法的进一步完善、改进。 

2.4. 巴氏系数 

巴氏系数常用来测量两离散数据概率分布，也可用来计算两组数据之间的相关性。巴氏系数公式如

(10)所示： 
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两个数组被分成相同的 n 块，p(i)和 q(i)分别表示在两个数组中第 i 块数据中数据个数占总数据量的

概率。分成的数据块不重叠，且包含数据中所有数据。 

3. BSEF 算法 

3.1. BSEF 算法的提出 

基于波段选择的高光谱数据降维基于两个重要准则：1) 选择波段的信息量大；2) 所选波段之间相关

性弱。最佳指数法综合考虑上述两个原则，既能选出信息量大的波段，同时避免波段之间信息量的重复

性，综合了基于信息量和基于相关性波段选择方法的优势；但是，OIF 算法使用穷举法，计算量大，不

符合实时性的要求。因此为了得到一种有效的实时性波段选择方法，本文在 OIF 算法的基础上引入信息

熵和巴氏系数，提出了一种基于子空间和信息熵因子(Based on Subspace and Entropy Factor, BSEF)的方法，

BSEF 算法波段选择步骤如下： 
第(1)步：高光谱影像波段子空间划分；使用 ASP 方法对原始数据进行波段子空间划分，将具有相似

光谱特征的波段归到同一子空间。 
第(2)步：计算各个波段的信息熵并求出 ASP 各个波段区间内最优波段；对光谱进行归一化处理，使

折射率在[0-1]之间，然后把[0-1]分成 m 等分，例如 10 等份，从 0 开始，依次为[0-0.1], [0.1-0.2], …[0.9-1]，
计算各个波段在 10 等分区间内像元的个数，从而计算出各个区间出现的概率，根据信息熵公式，求出各

个波段的信息熵。并在各个 ASP 区间内找出信息熵最大的波段。 
第(3)步：求出最优波段之间的相似性。根据公式(13)计算步骤(2)中所选波段之间的相关性。 
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第(4)步：利用改进后的最佳波段指数 OIF 选取最佳的 3 个波段。改进的 OIF 算法如下： 
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1 1 1

p p p

i j
i i j i

OIF H Xi
= = = +

= ∑ ∑ ∑                                    (14) 

H(i)代表选取波段的信息熵，p 代表选取波段的个数。在实际的数据降维中，一般选取 3-5 个波段，

在本文中，我们选取 3 个波段。与 OIF 降维方法相比，对波段块中信息量最大的波段进行组合，大大降

低了组合的可能性，从而降低了数据降维时间。算法流程图如图 1 所示。 

3.2. 试验及结果分析 

美国圣迭戈海军机场的高光谱图像数据是标准的 AVIRIS 数据，该高光谱数据大小为 400 400 224× × ，

波长从 370 nm 延伸至 2510 nm，空间分辨率达 20 m，光谱分辨率达 10 nm。美国圣迭戈海军机场彩色图

像如图 2 所示。 
我们感兴趣的 3 个飞机 A1、A2、A3 在图 2 的白框中，故截取图 2 所示的白框中部分做为实验数据。

截取部分图像数据大小为100 60 224× × 。其中存在被损坏波段，损坏波段为：107-113，153-166，224，
实验时要剔除上述波段，修正后数据大小为100 60 202× × 。截取部分图像和 3 个飞机所在位置如图 3 所

示。 
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Figure 1. Flow chart of BSEF algorithm 
图 1. BSEF 算法流程图 
 

 
Figure 2. San diego naval airport 
图 2. 美国圣迭戈海军机场 

 

 
Figure 3. Area image containing the target 
图 3. 包含目标的区域图像 
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对于图 3 所示图像，使用不同降维方法进行数据降维：基于信息熵的波段选择、基于特征值的波段

选择、OIF 算法、PCA 变换和 BSEF 算法。分别记录选取波段和运行时间。因为 PCA 变换改变了数据原

有物理意义，故只给出运行时间。波段间相关性依次为第一波段和第二波段、第一波段和第三波段、第

二波段和第三波段之间的相关系数。不同降维方法的相关信息如表 1 所示。 
 
Table 1. Selection results of different band selection methods 
表 1. 不同波段选择方法选择结果 

数据降维方法 选择波段 运行耗时/s 波段间相关性 

基于信息熵的波段选择 148, 149, 150 0.1937 0.9991, 0.9956, 0.9935 

基于方差的波段选择 117, 119, 120 0.1279 0.998, 0.999, 0.998 

OIF 16, 17, 181 1003.33 0.9995, 0.8798, 0.8870 

PCA - 0.1681 - 

BSEF 146, 177, 202 0.2007 0.9599, 0.9359, 0.9850 

 
基于信息熵和基于方差的波段选择方法是基于信息量的波段选择方法，分别使用方差和信息熵来衡

量信息量的多少。因为只考虑信息量的多少，并不考虑波段之间的相关性，故选择出的波段相近，分别

为[148, 149, 150]、[117, 119, 120]，波段之间相关性太强，出现信息冗余。OIF 算法选择出的波段中，第

16 和 181 波段、第 17 和 181 波段之间相关性非常低，但是穷举法计算量太大，耗时太长，大大超过其

它算法的运行时间。在本文中，数据降维的目的之一是提高算法的实时性，故 OIF 算法不再出现在后续

的讨论中。本文提出的 BSEF 算法选出波段之间的相关性较弱，且运行时间相比其它算法可以接受。 
波段选择的目的是为了目标检测，降维不仅要提高算法的实时性，还要保证算法的检测效果。排除

OIF 算法，使用其余四种降维方法的结果进行异常目标检测，并与直接 RX 检测做对比。此处，设阈值

为 0.25，对检测结果进行阈值分割。五种方法的检测结果如图 4 所示。 
 

    
(a) 基于方差的波段选择检测结果 

    
(b) 基于信息熵的波段选择检测结果 
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(c) RX 检测结果 

    
(d) PCA-RX 检测结果 

    
(e) BSEF-RX 检测结果 

Figure 4. Test results of different methods 
图 4. 不同方法的检测结果 
 

分析上图检测结果，BSEF-RX 的检测结果对机场有很好的抑制作用，RX 算法和 PCA-RX 对机场也

有一定的抑制作用，基于信息熵和方差的波段选择方法选出的波段不仅不能有效抑制机场背景，反而弱

化了飞机目标，尤其是图 4(a)的检测结果，目标 A2 和 A3 完全隐藏在背景中；图 4(b)的检测结果对机场

轮廓线有很强的增强作用，目标飞机只有主体部分得到增强，飞机翅膀被抑制不可见；图 4(c)对飞机有

增强作用，但出现三个异常斑块和少量异常点；图 4(d)对飞机目标 A3 有很好的检测作用，其它算法均不

能检测出完整的机体，这是该算法的优异之处，但目标 A3 的右翅膀不能被检出，相比于图 4(c)，图 4(d)
中没有异常点，但是多了一个斑块；图 4(e)对目标 A2 有最好的检出效果，对于 A1，则丢失两个翅膀，

A3 检出效果只弱于图 4(d)，从图中可以看出，该算法对背景有很的抑制效果。总体来说 BSEF-RX 的检

出率最高、虚警率最低。 
为定性、定量分析上述 5 种算法，根据图 5 检测结果画出 ROC 曲线，并计算 AUC 值。ROC 曲线如

图 5 所示，AUC 值如表 2 所示。 
AUC 值表示 ROC 曲线下的面积，AUC 值越大，表示算法检测效率越高。表 2 中不同算法 AUC 值

与图 4 检测结果、图 5 中 ROC 曲线一致；四种算法的检测效果由好到坏依次为：BSEF-RX 算法、PCA-RX
算法、RX 算法、XinxiShang-RX 算法和 FangCha-RX 算法。 
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Figure 5. ROC curves of different algorithms 
图 5. 不同算法检测结果 ROC 曲线 
 

Table 2. Performance parameters of different algorithms 
表 2. 不同算法性能参数 

算法 BSEF-RX PCA-RX RX XinxiShang-RX FangCha-RX 

AUC 值 0.9789 0.9763 0.9671 0.8603 0.8157 

运行时间 0.2845 0.2890 0.9673 0.2326 0.1754 

 
根据不同算法的检测结果可知，BSEF 算法选择的波段组合可以有效提高算法实时性，可降低运行时

间至直接 RX 检测的 1/4，同时提高算法的检出率，降低虚警率。 

4. BERF 算法 

4.1. BERF 算法的提出 

上面提出的 BSEF 的算法，在异常目标检测中证明了其价值，需要注意的是，可以进行异常目标检

测的高光谱图像中的背景都比较单一，背景与目标的光谱差距较大，3~5 个光谱可以提取重要的信息；

但是在有监督目标检测中，3~5 个光谱并不能很好地提取给定目标的特征波段，因此 BSEF 算法在有监督

目标检测中的结果有时是不可靠的。 
为了适用于有监督目标检测，我们提出另一种基于信息熵和相关系数因子的数据降维方法(Based 

Entropy and Relevance Factor, BERF)。该方法在 BSEF 方法的基础上改善而成。因为 BSEF 方法是基于

OIF 算法，因此 BSEF 方法可以选择的波段数有限，为了突破 BSEF 方法对波段数的限制我们放弃 OIF
模型。 

在波段块划分的过程中，会出现光谱波段分隔波段点，这些波段点之间的相关系数比较低，可看作

基于相关性的波段选择结果；在每个波段块之间选出信息熵最大的波段，这些波段既保证相对丰裕的信

息量，又保证了波段之间的弱相关性，可看作基于信息量大小的波段选择结果；把上述两个步骤选取的

结果合并起来，即为最终波段选择结果。 
BERF 算法的步骤如下： 
波段分隔点。计算相邻波段之间的相关系数，得到一条曲线，找到曲线中的极小值点，记录下对应

的波段，此即为波段分隔点。 
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计算各个波段的信息熵。对于每个波段，光谱数据值划分成 8 等分：[0-0.125]、[0.125-0.250]、
[0.250-0.375]、[0.375-0.500]、[0.500-0.625]、[0.625-0.750]、[0.750-0.875]、[0.875-1.000]，分别计算各个

波段在每个区间内的概率。根据信息熵公式，求出各个波段的信息熵。 
寻找波段块中信息量最大的波段。在每相邻两个波段分隔点之间找到信息熵最大的波段。注意，两

个波段分隔点不计入比较。 
把步骤(1)、(3)选择的波段汇集在一起，由小到大排列，即为最终波段选择的结果，注意，此处需要

加入第一波段和最后的波段。 
根据上述步骤，可得如图 6 所示流程图。 

 

 
Figure 6. Flow chart of BERF algorithm 
图 6. BERF 算法流程图 

4.2. BERF 降维实验 

实验中所用高光谱数据来自美国 RIT (Rochester Institute of Technology, RIT)大学的高光谱目标检测

项目。高光谱图像数据大小为 280 800 126× × ，波长范围为 453~2496 nm。高光谱图像全景如图 7 所示。 
 

 
Figure 7. Hyperspectral panorama 
图 7. 高光谱全景图 
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其中存在感兴趣目标的区域如图 8(a)所示，目标图像如图 8(b)所示。目标为一红色纺织品。 
 

      
(a) 感兴趣区域                         (b) 目标图像 

Figure 8. Image: Targetand region of interest 
图 8. 目标和感兴趣区域图像 
 

分别使用 ACE 算法、CEM 算法、BSEF-CEM 算法和 BERF-CEM 对目标进行检测，检测结果如图 9
所示。 

 

      
(a) ACE 算法检测结果图 

      
(b) CEM 算法检测结果图 

      
(c) 经 BSEF 降维后 CEM 检测结果图 

https://doi.org/10.12677/csa.2019.97154


吴逍航 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2019.97154 1375 计算机科学与应用 
 

      
(d) 经 BERF 降维后 CEM 检测结果图 

Figure 9. Test results of different algorithms 
图 9. 不同算法的检测结果 

 
由图 9(c)可知，BSEF 算法只提取 3 个波段，不能很好地提取完整的特征波段，不但不能检测出目标，

反而把背景误认为目标；图 9(a)表明 ACE 算法对背景的抑制效果最好，但是对目标四周的背景增强效果

太大，导致检测出的目标像元多于实际目标像元；图 9(b)表明 CEM 对背景有较好的抑制效果，检测效果

最好；图 9(d)表明经 BERF 选择的波段可以较好地检测出目标，但是仔细看三维结果图可知，检测结果

对背景的抑制效果弱于 ACE 算法和 CEM 算法，在图像边缘处输出值较高；需要注意的是图 9(d)中目标

旁边的异常点受到抑制，其输出值明显小于 ACE 和 CEM 算法的输出值。对于上述算法，计算 AUC 值

和算法运行时间，定量分析算法的优劣性。AUC 值及运行时间如表 3 所示。 
 

Table 3. Performance value of different algorithms 
表 3. 不同算法性能值 

算法名称 CEM BERF-CEM ACE BSEF-CEM 

AUC 值 0.999843554 0.999823998 0.999784887 0.8788 

运行时间/s 0.3673 0.1288 0.4406 0.0987 

 
由表 3 中的 AUC 值一项可知，除了 BSEF 降维后的 CEM 算法效果不佳外，其余三种算法检测效果

由好到差依次为：CEM 算法、经 BERF 降维后的 CEM 算法、ACE 算法，但是三种算法的检测效果基本

没有差异；至于运行时间，ACE 算法耗时最长，BSEF 降维后的 CEM 算法用时最短，但因其检测效果太

差，仅仅降低运行时间无意义；经 BERF 降维后的 CEM 算法的运行时间约为直接 CEM 算法的三分之一。

实验证明，本文提出的 BERF 算法可以有效提取特征波段，降低有监督目标检测时间至直接检测运行时

间的三分之一。 

5. 结论 

由于高光谱图像波段多、数据量大、冗余量大，给目标检测及其它后续操作带来了不便。本文提出

的方法利用 ASP 方法，实现了子空间的自动划分，然后利用信息熵在每个子空间内选择信息量最大的波

段，使用巴氏系数评估波段之间的相关性，在波段间相似性小的基础上对波段进行组合选择，最终提出

BSEF算法提高无监督目标检测的效率；在BSEF 基础上，提出BERF 算法用于提高有监督目标检测效率。

BSEF 可降低算法运行时间至原来的四分之一，BERF 可降低算法运行时间至原来的三分之一，这两种方

法在高光谱遥感图像波段选择及目标快速检测方面具有研究意义和应用价值。 
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