
第５６卷　第２期 激 光 与 光 电 子 学 进 展 Vol．５６,No．２
２０１９年１月 Laser&OptoelectronicsProgress January,２０１９

　　收稿日期:２０１８Ｇ０５Ｇ２１;修回日期:２０１８Ｇ０６Ｇ０１;录用日期:２０１８Ｇ０７Ｇ３０
基金项目:国家自然科学基金(４１６７１４３１)、上海市科学技术委员会科研计划项目(１５５９０５０１９００)、上海市高校特聘教授

(东方学者)项目(TP２０１６３８)

　 ∗EＧmail:mhzhang＠shou．edu．cn

考虑空间相关性的半监督局部保持投影的高光谱
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摘要　由于高光谱图像具有波段多、波段间信息冗余、空间信息相关等特点,提出一种考虑空间相关性的半监督局

部保持投影(LPP)的高光谱图像特征提取算法(LPPＧSCSSFE).该算法利用保存高光谱图像空间近邻结构的空间

距离,及保持图像光谱相似性的类内判别权值和类间判别权值,定义新的同物异谱、同谱异物像元权值计算函数,

结合LPP提取高光谱图像特征,从而最大化同类地物间的相似性和异类地物间的差异性.在IndianPines和Pavia
University两个数据集上,通过高光谱图像分类实验对本文提出的LPPＧSCSSFE算法进行验证,算法最高总体分类

精度分别达到８７．５０％和９１．２９％,优于现有的特征提取算法.结果表明,本文算法充分考虑高光谱图像的空间相关

性和光谱相似性,能够有效提取出有代表性的特征,提高分类精度.
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Abstract　BasedonthecharacteristicsofmultiＧband interＧbandinformationredundancyandspatialinformation
correlationofhyperspectralimages aspatiallyＧcorrelatedandsemiＧsupervisedfeatureextraction SCSSFE 
algorithm withlocalitypreservingprojection LPP isproposed敭Thisalgorithm definesanewpixelweight
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featuresofhyperspectralimagesareextractedbytheweightfunctioncombinedwithLPP敭Thusthesimilarityamong
thesameobjectsandthediscrepancyamongthedifferentobjectsaremaximized敭TheproposedLPPＧSCSSFEalgorithmis
verifiedthroughthehyperspectralimageclassificationexperimentsonthetwodatasetsofIndianPinesandPaviaUniversity敭
ThehighestoverallclassificationaccuraciesoftheLPPＧSCSSFEalgorithmreach８７敭５０％and９１敭２９％fortherespective
datasets betterthanthoseoftheexistingfeatureextractionalgorithms敭Theseresultsindicatethatthespatialcorrelation
andthespectralsimilarityofhyperspectralimagesarefullytakenintoaccountintheproposedalgorithm andthusthemore
representativefeaturesareextractedandtheclassificationaccuracyisenhanced敭
Keywords　imageprocessing featureextraction localitypreserving hyperspectralimages semiＧsupervised 
spatialcorrelation
OCIScodes　１００敭４１４５ １００敭２９６０ １００敭２０００

０２１００３Ｇ１



激 光 与 光 电 子 学 进 展

１　引　　言

随着高光谱传感器技术的发展,高光谱遥感图

像的应用越来越广泛,如目标检测和土地覆盖调

查[１Ｇ２]等.但高光谱遥感图像的波段通常连续且多

达十个甚至数百个[３],且波段间的相关性和冗余度

高[４Ｇ５],因此对高光谱图像进行处理时计算量大、处
理难度高,而且高光谱图像占据了很大的存储空

间[６].而对高光谱图像特征进行提取,不仅可以保

存图像的有用信息,提高图像的分类精度,而且可以

很大程度上减少波段数量,提高处理效率并节省空

间存储的成本[７Ｇ８].
高光谱特征提取[９Ｇ１１]是指对原始图像的光谱特

征进行特征转换,提取出更能提高当前分类效果的

新特征.考虑数据是否引入类标[１２],现有的特征提

取方法可以分为三类,分别为有监督特征提取、无监

督特征提取和半监督特征提取[１３].无监督特征提

取算法包括主成分分析(PCA)[１４]和局部保持投影

(LPP)[１５Ｇ１７];有监督特征提取算法包括局部敏感判

别分析(LSDA)[１８]和邻域保持嵌入(NPE)[１９].在

高光谱图像领域,为了提高分类精度,有监督特征提

取算法引入了大量类标,但是高光谱图像类标信息

的成本高且不易获取,而无监督特征提取能挖掘出

无类标样本中隐藏的信息,因此,基于半监督思想的

特征提取方法成为研究热点[２０].

LPP算法[１５]是 He等提出的一种经典的特征

提取算法,被应用于人脸识别问题中.该算法的

最大优势在于能有效保持图像数据的局部几何特

征,成为目前的研究热点[２１],但其是一种线性无监

督特征提取算法.潘银松等[２２]在LPP的基础上,
考虑了少量的像元类标信息,提出了半监督局部

保持投影(SSLPP)算法,并将该算法应用于高光谱

图像处理领域;Du等[２３]提出了基于成对约束的半

监督特征提取(SSDRＧPCP)算法,相比SSLPP算

法,该算法分别考虑了同类像元间和不同类像元

间的光谱相似性.以上特征提取方法主要是基于

光谱相似性,但是光谱值相近的两个像元可能在

空间分布上距离较大;或者由于光线、拍摄角度不

同,同一类地物的两个像元可能呈现的光谱并不

相似,故仅基于光谱相似性的特征提取会导致分

类结果不够准确.
在实际应用中,高光谱图像既存在光谱信息

又存在特有的空间信息,且高光谱图像存在同物

异谱、同谱异物的现象,所以仅使用光谱信息不能

全面有效地表示高光谱图像的本质特征.因此,
本文提出一种考虑空间相关性的半监督LPP高光

谱图像特征提取(LPPＧSCSSFE)算法,该算法充分

利用LPP算法的局部保持特性,在同物异谱、同谱

异物像元间权重关系中考虑了光谱相似性和空间

相关性,其中包括:１)光谱相似的同类像元的类内

判别相似性和空间相关性;２)光谱相似的异类像

元的类间判别相似性和空间相关性;３)光谱不相

似的像元间的空间相关性及光谱差异性.采用两

个公共数据集IndianPines和PaviaUniversity,通
过实验证明,该算法能够最大化同类地物相似性

以及不同类地物的差异性,更好地挖掘出高光谱

图像隐藏的空间特征.由于充分利用了图像的光

谱信息和空间信息,从而进一步提高了图像的分

类精度.

２　局部保持投影

给定一个在高维空间RD 中图像的像元数据集

{x１,x２,,xN },LPP的目的是得到最优的转换矩

阵A＝[a１a２ad],将 N 个像元映射到低维的子

空间Rd(d≪D)的像元集为{y１,y２, ,yN },其中

yi＝AT×xi.LPP的光谱相似权重值为

Wij ＝
exp(－‖xi－xj‖２/σ２),xj ∈Jk(xi)

０,xj ∉Jk(xi){ ,

(１)
式中:xi＝{xi１,xi２,,xiD };xj＝{xj１,xj２,,

xjD};Jk(xi)为xi 的光谱域;σ为调节参数,其取值

为所有像元间光谱欧氏距离平均值,表达式为

σ＝
１
N ×∑

N

i,j＝１

(xi１－xj１)２＋(xi２－xj２)２＋＋(xiD －xjD)２. (２)

LPP的目标函数为

min
A

１
２∑

N

i,j

(yi－yj)２Wij ＝
min

A

１
２∑

N

i,j

(ATxi－ATxj)２Wij ＝

min
A

ATX(D－W)XTA ＝min
A

ATXLXTA,(３)

式中:X＝(x１,x２,,xN );Y＝(y１,y２,,yN );W

０２１００３Ｇ２
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为由Wij元素构成的权值矩阵;D 为W 的对角矩

阵,Dii＝∑jWij;L＝D－W,为拉普拉斯矩阵.引

入约束条件YDYT＝ATXDXTA＝I,其中I 为单位

矩阵,则(３)式最优化问题可以转化为求解如下广义

特征值问题:

XLXTA＝λXDXTA. (４)
令a１,a２,,ad 分别为(４)式的前d 个最小非零特

征值对应的特征向量,则有

A＝[a１a２ ad]. (５)

　　LPP算法具有局部保持光谱信息的优点,但是

它是无监督的,且没有考虑像元间的空间关系.

３　考虑空间相 关 性 的 半 监 督 LPP
特征提取

本研究考虑了像元的类标信息并结合了图像的

光谱相似性和空间相关性,提出一种考虑空间相关

性的半监督LPP高光谱图像特征提取算法.

３．１　基于空间信息和光谱信息构建半监督权值

设高维空间 RD 中存在l＋u 个像元数据集

{x１,x２,,xl,xl＋１,,xl＋u},l＋u＝N,其中前l
个为有类标像元,类别标签为c,各类像元数为 Ni,

i＝１,２,,c;后u 个是无类标像元.利用像元的类

标信息、光谱相似性以及空间相关性,构建本文的同

物异谱、同谱异物的半监督权重值,即

qij ＝

D２
ij １＋Wij( ) ,xi ∈Xl,xj ∈Xl,

　xj ∈Jk(xi),ci＝cj

D２
ij １－Wij( ) ,xi ∈Xl,xj ∈Xl,

　xj ∈Jk(xi),ci ≠cj

D２
ijd,xj ∉Jk(xi)

０,else

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

,(６)

式中:qij为半监督权重矩阵Q 的元素;Dij为像元间

的空间距离,即两个像元间坐标的相对位置;像元

xi 的空间坐标为(p,q),像元xj 的空间坐标为(m,

n),则 Dij＝ (p－m)２＋(q－n)２;d 为光谱欧式

距 离, d ＝ xi－xj
２. Wij ＝

exp(－ xi－xj
２/σ２),Wij 为局部权重值,令(１＋

Wij)为类内判别权值,(１－Wij)为类间判别权值;Jk

(xi)为xi 的光谱域,k为光谱近邻参数;xj∈Jk(xi)
表示当构建光谱近邻图时,像元xj 在xi 的光谱k邻

域内,xj∉Jk(xi)表示像元xj 不在xi 的光谱k邻域

内.该权重值示意图如图１所示,其中不同的形状表

示不同类别地物,虚线圆圈表示以中间方形(像元)为
圆心,以光谱最大相似度为半径的光谱相似性近邻

图;圆内的像元表示与中心像元同谱,即光谱相似;圆
外的像元表示与中心像元异谱,即光谱不相似.

图１ 地物空间和像元近邻关系示意图

Fig敭１ Diagramoftheneighborhoodrelationshipbetweenspaceandpixelofobjects

基于空间信息和光谱信息构建的权重关系的优点:
１)０≤Wij≤１,１≤(１＋Wij)≤２,０≤(１－Wij)≤１,
类间判别权值和类内判别权值将像元冗余信息缩小

到一定的范围之内;２)由(１)式可知,随着欧氏距离

的减小,局部权重值增大;类间判别权值减小,类内

判别权值增大:使得同类像元的相似权值增大,而非

同类像元的相似权值相应减少.
该权重关系融合了光谱信息和空间信息,提高

了同类地物尤其是光谱相似的同类地物间的相似性

及异类地物的差异性,并更加全面地考虑了光谱不

相似的地物间的空间关系及光谱差异性.

３．２　考虑空间相关性的半监督LPP特征提取算法

原理

本研究构建的权重关系,基于光谱域信息,同时

利用像元的类标信息及像元间的相对空间位置信

息,给出考虑空间相关性的半监督局部保持的目标

函数,即

min
A

１
２∑

n

i,j＝１

(ATxi－ATxj)(ATxi－ATxj)Tqij ＝

min
A

１
２∑

n

i＝１

(ATxiD∗
iixT

iA－ATXQXTA)＝

０２１００３Ｇ３
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min
A

１
２∑

n

i＝１

(ATXD∗XTA－ATXQXTA)＝

min
A

１
２∑

n

i＝１
ATX(D∗ －Q)XTA＝

min
A

１
２∑

n

i＝１
ATXL∗XTA, (７)

式中:矩阵D∗为Q 的对角矩阵;D∗
ii＝∑jqij;L∗＝

D∗－Q 为拉普拉斯矩阵.
引入约束条件YD∗YT＝ATXD∗XTA＝I,则(７)式

可以转化为LPPＧSCSSFE求解最小值的数学模型

argmin
A

ATXL∗XTA,whenATXD∗XTA＝I.

(８)

　　引入拉格朗日乘子值λ 将(８)式转换为拉格朗

日函数

L＝ATXL∗XTA－λ(ATXD∗XTA－I). (９)

　　根据(９)式求拉格朗日函数对变量A 的偏导

数为

∂L/∂A＝２XL∗XTA－２λXD∗XTA. (１０)
令∂L/∂A＝０,求解此时转换矩阵A 中的每个特征

向量.广义特征值方程为

XL∗XTai＝λiXD∗XTai. (１１)

　　利用转换矩阵A 对原数据集X 进行特征转换,
则有

xi →yi＝ATxi. (１２)

３．３　考虑空间相关性的半监督LPP特征提取算法

步骤

本研究提出的考虑空间相关性的半监督LPP
特征提取算法的步骤如下.

输入:数据集X＝ (xi,ci){ }l
i＝１∪{xi}N

i＝l＋１,参
数为k;

输出:转换矩阵A＝[a１a２ad]及低维子空间

Y＝ATX＝{y１,y２,,yN }.
算法的实现步骤如下.
步骤１:根据(１)式及像元的类标信息和空间关

系构造新的同物异谱、同谱异物像元权重矩阵Q;
步骤２:计算权重矩阵的对角矩阵D∗以及拉普

拉斯矩阵L∗;
步骤３:根据(６)式构建的半监督权重关系构造

考 虑 空 间 相 关 性 的 半 监 督 局 部 保 持 的 目 标 函

数(７)式;
步骤４:根据(７)式确定LPPＧSCSSFE的数学模

型(８)式;
步骤５:求解广义特征方程(１１)式;
步骤６:根据(１１)式确定转换矩阵A＝[a１a２

ad]以及低维子空间Y＝ATX＝{y１,y２,,yN }.

４　实验与分析

４．１　实验数据选择

为了检验 LPPＧSCSSFE算法的有效性,采用

IndianPines数据集和PaviaUniversity数据集进

行实验,简介如下:

１)IndianPines数据集是于１９９２年６月由

AVIRIS传感器在美国印第安纳州的一块印度松树

测试地获得的.图２为IndianPines中的高光谱图

像(１４５pixel×１４５pixel).该数据集共有１６种不

同类型地物,１０２４９个像元,２２０个波段.由于本数

据集有几类地物的像元数比较少,因此,本研究选择

１０类(像元数大于３００)地物进行实验.

２)PaviaUniversity数据集是于２００２年采用

反射光学系统成像光谱仪获取得到的,覆盖帕维亚

大学的整个区域,图３为PaviaUniversity中的高光

谱图像(６１０pixel×３４０pixel).该数据集共有９种

不同类型地物,每类地物在光谱覆盖范围为０．４３~
０．８６μm的区域共有１１５个波段,排除各种噪声的干

扰,每类地物剩下１０３个波段.

４．２　实验分析

采用LPPＧSCSSFE算法对IndianPines和Pavia
University中的高光谱图像进行特征提取,并与无监

督特征提取算法PCA、LPP,有监督特征提取算法

LSDA、NPE,以及半监督特征提取算法SSLPP及

SSDRＧPCP等进行对比.然后采用最近邻分类器(１Ｇ
NN)[７,２４]和支持向量机(SVM)分类器对特征提取后

的像元数据进行分类,通过分类结果验证各特征提取

算法的分类精度.实验中为了得到每种算法的最优

分类效果,利用十字交叉验证法调整各算法的参数,

LPP的光谱近邻参数k为７;LSDA的参数μ为０．１,k
为１１;NPE的k 为３;SSLPP的k 为１１;SSDRＧPCP
的k为７,α为０．９;LPPＧSCSSFE的k为７.最终采用

了总体分类精度(OA)、平均分类精度(AA)和Kappa
系数(κ)[２５]作为评价指标.

４．２．１　IndianPines数据实验

为了使特征提取算法得到的转换矩阵能涵盖所

有地物的特征信息,从IndianPines数据集中每类

地物的高光谱图像中随机选取１０,２０,３０个像元点

作为有类标样本,然后从剩余像元中随机选取３０００
个无类标样本,组成训练样本集,其余的像元作为测

试样本,每种算法的实验重复５次,最终取总体分类

精度的平均值.

０２１００３Ｇ４
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图２ IndianPines中的高光谱图像及地面真值数据

Fig敭２ HyperspectralimageandgroundtruthdataofIndianPines

图３ PaviaUniversity中的高光谱图像及地面真值数据

Fig敭３ Hyperspectralimageandgroundtruth
dataofPaviaUniversity

　　图４给出了各算法在不同维数(０~５０)下用

１ＧNN分类器进行分类的平均总体分类精度,横坐标

为投影转换后的维数,表１展示了不同特征提取算

法在不同类标数、不同分类器(１ＧNN和SVM)情况

下的最高总体分类精度及方差.表１中,用加粗着

重突出在相同类标数及分类器的情况下分类精度的

最大值.
由图４和表１可以看出,对所有的特征提取方

法,随着有标签样本数据集的增加,从样本数据中获

得的先验知识也越全面,样本数据的总体分类精度

也就 越 高.对 于 同 样 的 标 签 数,LPPＧSCSSFE、

SSDRＧPCP和SSLPP与LPP相比,虽然都保留了

训练数据光谱近邻结构,但由于前３种方法利用了

样本的标签信息,提取出了一些具有鉴别性的低维

特征,所以分类精度都高于LPP.在１ＧNN分类器

下,１０,２０,３０个有标签训练样本的LPPＧSCSSFE分

类精 度 比 SSDRＧPCP 算 法 分 别 提 高 了 ３．８９％,

３．５１％和３．６５％;在SVM 分类器下,LPPＧSCSSFE
的分类精度比SSDRＧPCP算法分别提高了４．９５％,

５．５９％和５．０４％.因此,本文算法不仅充分挖掘了

图像数据的光谱特征和空间关系,而且大幅提高了

分类精度.

图４ 不同算法对IndianPines数据集中不同类标的总体分类精度.(a)１０个类标样本;(b)２０个类标样本;(c)３０个类标样本

Fig敭４ OverallclassificationaccuracyofdifferentlabelsinIndianPinesdatasetwithdifferentalgorithms敭 a １０labels 

 b ２０labels  c ３０labels
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表１　不同算法对IndianPines数据集中不同类标的最高总体分类精度(平均值±方差/％)

Table１　HighestoverallclassificationaccuracyofdifferentlabelsinIndianPinesdatasetwithdifferent
algorithms(average±standardvariance/％)

Algorithm
Highestoverallclassificationaccuracy

１０labels ２０labels ３０labels
１ＧNN SVM １ＧNN SVM １ＧNN SVM

PCA ７２．８１±０．５９ ７５．０２±１．４３ ７４．０３±０．２７ ７５．９４±０．８２ ７５．０４±０．５１ ７６．５９±１．３８
LPP ７３．２９±０．２０ ７６．９６±０．７８ ７５．７６±０．１４ ７７．５１±１．０５ ７６．１７±０．４４ ７８．８９±０．６７
LSDA ７４．６９±２．６７ ７８．２０±３．６９ ７６．６１±１．９２ ８０．９２±１．９０ ７７．９６±２．８４ ８１．１５±２．１７
NPE ７４．２１±２．２０ ７３．２１±２．６９ ７５．８４±１．２５ ７５．１６±１．２７ ７７．０６±２．１６ ７８．４５±１．７５
SSLPP ７５．８９±１．５４ ７７．２５±１．５４ ７７．７０±１．４７ ８１．３８±１．５９ ７８．６８±１．９５ ８２．０９±０．７０
SSDRＧPCP ７８．５９±０．５０ ７９．６７±０．６２ ７９．８９±０．３９ ８０．８９±０．７３ ８０．３０±０．６３ ８２．４６±０．７８
LPPＧSCSSFE ８２．４８±０．７４ ８４．６２±０．７８ ８３．４０±０．４２ ８６．４８±０．６７ ８３．９５±０．５９ ８７．５０±０．３７

　　表２列出了当有标签训练样本数为３０个

(１ＧNN分类器)时,不同算法对IndianPines数据集

中各类地物的分类精度,表中用加粗表示各类地物

分类精度的最大值.从表中可以看出:
表２　不同算法对IndianPines数据集中各类地物的分类精度

Table２　ClassificationaccuraciesofdifferenttypesofsamplesinIndianPinesdatasetwithdifferentalgorithms

Class
Classificationaccuracy/％

PCA LPP LSDA NPE SSLPP SSDRＧPCP LPPＧSCSSFE
１ ６８．１７ ６３．８８ ６４．８４ ６０．９３ ７５．３９ ７６．９４ ７３．４６
２ ６３．００ ６１．３８ ６５．６３ ６６．２５ ６２．８８ ６２．２５ ６６．７５
３ ８５．０７ ８３．４０ ６４．４６ ８０．５７ ８４．２６ ８５．３５ ９１．３９
４ ８９．２９ ８８．２９ ９０．８６ ８８．８６ ９３．００ ９３．８６ ９４．８６
５ ９７．１１ ９６．３３ ９５．４２ ９７．７５ １００．００ ９８．８８ １００．００
６ ６６．９１ ６７．０９ ６８．９７ ６８．２０ ７２．８２ ７４．７６ ７０．４８
７ ７４．７２ ７４．１９ ７７．０７ ７７．３７ ７７．７４ ７９．５７ ８１．２８
８ ５２．６６ ５３．１１ ６７．００ ６２．２７ ５６．０９ ５５．１２ ６８．７４
９ ９０．３１ ９０．９６ ９４．３７ ９５．９５ ９０．６５ ９１．０１ ９７．６７
１０ ５２．５８ ５１．１２ ６５．９６ ６０．２８ ６２．５１ ６１．１２ ６８．５４
OA ７５．０４ ７６．１７ ７７．９６ ７７．０６ ７８．６８ ８０．３０ ８３．９５
AA ７３．９８ ７２．９８ ７５．４６ ７５．８４ ７７．５３ ７７．８９ ８１．３２
κ ７２．３８ ７２．６５ ７２．５０ ７５．３５ ７４．２２ ７６．７０ ８０．９９

　　１)与其他半监督算法对比,对比LPPＧSCSSFE
与SSLPP、SSDRＧPCP可知,同一地物(除１和６)的
分 类 精 度 都 相 对 提 高. 表 ２ 中 第 ８ 类 地 物

(SoybeanＧclean),LPPＧSCSSFE 的 分 类 精 度 比

SSLPP 提 高 了１２．６５％,比 SSDRＧPCP 提 高 了

１３．６２％.在该高光谱图像源数据中,第３类地物和

第１０类地物呈现同谱异物现象,通过本文 LPPＧ
SCSSFE算 法 处 理 后 的 分 类 精 度 高 于 SSLPP、

SSDRＧPCP算法处理后的精度.对比结果表明:

LPPＧSCSSFE综合考虑样本之间的光谱相似性和

空间相关性以及光谱不相似的地物间的差异性,极
大提升了图像数据的空间区分度,可有效地获得更

好的分类结果.

２)与其他监督算法对比,对比 LPPＧSCSSFE
与LSDA、NPE可知,LPPＧSCSSFE算法的 AA和

Kappa系数都优于LSDA、NPE这两种算法.这有

效地验证了本研究基于半监督的思想、利用光谱信

息和空间信息构建的权重关系的可行性,发挥了算

法中嵌入了无类标样本信息的能力,弥补了LSDA
和NPE算法中在此方面的不足,使得提出的LPPＧ
SCSSFE算法在标签训练样本较少的情况下,依然

能够获得更高的分类效果.

３)与其他无监督算法对比,对比LPPＧSCSSFE
与PCA、LPP可知,LPPＧSCSSFE算法的分类结果

优于PCA、LPP这两种特征提取算法.它有效地利

用了样本的类标信息,改进了样本间的相似性,显著

地提升了样本的分类效果,有效地验证了半监督思

想的优越性和有效性以及样本空间信息的重要性.

４)由图４可知,当类标数为３０,维数为２０时,
所有地物的总体分类精度最高.当类标数为３０,由
表２可知,本文LPPＧSCSSFE算法对该数据集进行

特征提取处理后,大部分地物的分类结果优于其他
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的特征提取算法处理后的分类结果.由此也可以说

明,图４中每类地物取一定数量的样本组成有类标

数据集进行特征提取得到的转换矩阵是可行的.

４．２．２　PaviaUniversity数据实验

为了使特征提取算法得到的转换矩阵能涵盖所

有地物的特征信息,从PaviaUniversity数据集中

的每类地物的高光谱图像中随机选取１０,２０,３０个

像元作为有类标样本,然后从剩余像元中随机选取

３０００个无类标样本,组成训练样本集,其余的像元

作为测试样本,每种算法的实验重复５次,最终取总

体分类精度的平均值.
图５给出了各种算法在不同维数(０~５０)下

用１ＧNN进行分类的平均总体分类精度,横坐标为

投影转换后的维数,表３展示了不同特征提取算

法在不同类标数、不同分类器(１ＧNN和SVM)情

况下的最高总体分类精度及方差.表３中用加粗

着重突出在相同类标数及分类器的情况下分类精

度的最大值.

图５ 不同算法对PaviaUniversity数据集中不同类标的总体分类精度.(a)１０个类标样本;
(b)２０个类标样本;(c)３０个类标样本

Fig敭５ OverallclassificationaccuracyofdifferentlabelsinPaviaUniversitydatasetwithdifferentalgorithms敭

 a １０labels  b ２０labels  c ３０labels

表３　不同算法对PaviaUniversity数据集中不同类标的最高总体分类精度(平均值±方差/％)

Table３　HighestoverallclassificationaccuracyofdifferentlabelsinPaviaUniversitydatasetwithdifferent
algorithms(average±standardvariance/％)

Algorithm
Highestoverallclassificationaccuracy

１０labels ２０labels ３０labels
１ＧNN SVM １ＧNN SVM １ＧNN SVM

PCA ７５．３６±０．０９ ７５．８３±１．４９ ７６．０３±０．４３ ７５．３２±１．５５ ７６．６２±０．１７ ７６．３７±２．９９
LPP ７８．１９±１．０８ ７８．２２±０．４８ ７８．３６±０．３１ ７８．５１±１．１７ ７９．４０±０．９９ ７９．４７±０．４８
LSDA ７９．９０±２．５５ ８１．３６±２．９７ ８１．０７±２．４８ ８３．７２±２．４２ ８１．８５±２．１４ ８４．４４±２．１５
NPE ７８．９６±２．０３ ７８．９２±２．０８ ７９．１８±２．４３ ７９．３７±２．８２ ７９．９２±１．７２ ８１．００±３．０５
SSLPP ８０．６８±０．４２ ８１．２２±０．４２ ８２．２６±０．４３ ８３．６７±０．６０ ８２．５７±０．４０ ８４．２９±０．２３
SSDRＧPCP ８３．９６±０．３９ ８３．１８±０．８４ ８４．９９±０．３１ ８４．２３±０．９６ ８６．６１±０．１２ ８５．３８±１．２８
LPPＧSCSSFE ８７．８４±０．７２ ８８．１１±０．４７ ８９．１０±０．６５ ９０．０４±０．１２ ８９．５７±０．４０ ９１．２９±０．２３

　　由图５和表３可以看出,对所有的特征提取方

法,随着有标签样本数据集的增加,从样本数据中获

得的先验知识也越全面,样本数据的总体分类精度

也就越高.由于PCA和LPP为无监督特征提取算

法,未利用标签信息,因此,整体的分类精度较低.
而半 监 督 特 征 提 取 算 法 SSLPP、SSDRＧPCP 和

LPPＧSCSSFE都保留了图像数据间的光谱邻域关

系,且利用了少量的有标签样本数据,提高了总体分

类精度,弥补了无监督特征提取的缺陷.在SVM
分类器下,１０,２０,３０个有标签训练样本的 LPPＧ
SCSSFE分 类 精 度 比 SSDRＧPCP 的 分 别 提 高 了

４．９３％,５．８１％和５．９１％.LPPＧSCSSFE充分利用

了类内判别权值和类间判别权值,引入了像元的空

间信息,明确了光谱不相似的地物间的光谱距离,更
有利于发现高光谱图像的内部结构,因此,LPPＧ
SCSSFE的总体分类精度有明显的提升.

表４列 出 了 当 有 标 签 训 练 样 本 数 为３０个

(１ＧNN)时,不同算法对PaviaUniversity数据集中

各类地物的分类精度,表中用加粗表示各类地物分

类精度的最大值.从表中可以看出:
１)与其他半监督算法对比,对比LPPＧSCSSFE

与SSLPP、SSDRＧPCP可知,同一地物(除４)的分类

精度 都 相 对 提 高. 对 第 ３ 类 (Gravel),LPPＧ
SCSSFE的分类精度比SSLPP提高了９．４１％,比
SSDRＧPCP提高了９．６７％.对第６类(BareSoil),
LPPＧSCSSFE的 分 类 精 度 比SSDRＧPCP提 高 了
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表４　不同算法对PaviaUniversity数据集中各类地物的分类精度

Table４　ClassificationaccuraciesofdifferenttypesofsamplesinPaviaUniversitydatasetwithdifferentalgorithms

Class
Classificationaccuracy/％

PCA LPP LSDA NPE SSLPP SSDRＧPCP LPPＧSCSSFE
１ ８１．９１ ８５．３４ ７５．０５ ７４．２０ ８３．６４ ８５．６７ ８６．４７
２ ９２．６１ ９３．６４ ８９．９２ ８６．１７ ９５．７９ ９５．７４ ９６．６５
３ ７１．４４ ７０．６１ ６５．２０ ６４．６２ ７２．９３ ７２．６７ ８２．３４
４ ８４．２８ ８６．２６ ９４．０３ ９４．１３ ９１．８３ ９１．２９ ９３．３８
５ ９９．５４ ９９．３５ ９９．７０ ９９．３９ ９９．７７ ９９．５４ ９９．８５
６ ５９．９９ ６９．１５ ６５．７１ ６４．４１ ７２．３５ ７２．３１ ７８．４４
７ ８６．５７ ８５．３１ ８５．７７ ８０．４６ ８６．５４ ８５．００ ９０．７５
８ ７０．３１ ７２．６８ ６８．３７ ７３．６３ ７６．９７ ７２．９２ ７８．７７
９ ９８．００ ９８．００ ９８．８９ ９８．６７ ９７．２４ ９７．３８ ９８．９１
OA ７６．６２ ７９．４０ ８１．８５ ７９．９２ ８２．５７ ８６．６１ ８９．５７
AA ７４．４７ ７６．０８ ７４．２６ ７３．５７ ７７．７１ ７７．２５ ８０．５６
κ ７３．７３ ７６．６３ ７８．４８ ７６．６１ ７８．９６ ８３．０１ ８６．７０

６．１３％.在该高光谱图像源数据中,第８类地物由

于地理位置分布不同、环境因素的影响,有些像元可

能被误分为背景,存在同物异谱的现象,经过本研究

LPPＧSCSSFE算法的处理,分类精度有相对的提

升.对比结果表明:LPPＧSCSSFE同时考虑像元光

谱信息和空间信息,包括光谱相近的同类像元之间、
光谱相近的不同类样本之间以及光谱不相近的同类

样本之间的空间关系,更有利于提取样本数据的有

用特征,可更有效地提高图像样本的分类结果.

２)与其他监督算法对比,对比 LPPＧSCSSFE
与 LSDA、NPE 可 知,LPPＧSCSSFE 的 AA 和

Kappa系数分别比LSDA提高了６．３０％和８．２２％,
比NPE提高了６．９９％和１０．０９％,有效地验证了本

研究提出的考虑空间相关性的半监督LPP高光谱

图像特征提取算法的可行性.在算法中同时加入少

量有 类 标 样 本 信 息 和 大 量 无 类 标 样 本 信 息,而

LSDA和NPE算法中的所有样本信息都加入了类

标,因此,本文算法降低了LSDA和NPE算法中类

标信息的成本,但依然能够获得较高的分类精度.

３)与 其 他 无 监 督 算 法 对 比,对 比 LPPＧ
SCSSFE与 PCA、LPP可 知,对 第３类 (Gravel),

LPPＧSCSSFE的分类精度比PCA提高了１０．９０％,
比LPP提高了１１．７３％.实验结果显示:本文算法

的总体分类精度、平均分类精度及 Kappa系数都

优于这两种特征提取算法.由此分析,本文算法

有效地引入类标信息,并利用样本的光谱相似性

和空间相关性,及构造的同物异谱、同谱异物像元

间的权重关系,明显提高了图像数据特征提取后

的分类精度.

４)由图５可知,当类标数为３０,维数为１０时,

所有地物的总体分类精度最高.当有类标数为３０
时,由表４可知,本文LPPＧSCSSFE算法对该数据

集进行特征提取处理后,除第４类地物,其他地物的

分类精度均优于其他的特征提取算法处理后的精

度.由此也可以说明,图５中每类地物取一定数量

的样本组成有类标数据集进行特征提取得到的转换

矩阵是合理的.

５　结　　论

LPP算法能够保持图像数据的局部信息,但是

没有利用图像样本的类标信息;而现有的基于LPP
的半监督特征提取算法利用了光谱近邻信息和类标

信息,但是没有充分考虑图像数据空间特征且忽视

了光谱不相似的地物间的差异性.基于此问题,本
研究提出一种考虑LPP的空间相关性的半监督特

征提取(LPPＧSCSSFE)算法.该算法的主要内容是

将高维数据投影到低维空间,考虑数据的光谱信息

和空间信息,减小低维空间中同类像元的距离,提高

不同类像元的距离,继而提高样本数据的分类精度.
通过在IndianPines数据集及PaviaUniversity数

据集上随机选取１０,２０,３０个有标签样本及３０００个

无标签样本作为训练样本,剩余样本作为测试集,最
终对比不同特征提取算法的实验结果.在Indian
Pines数据集上,LPPＧSCSSFE的最高总体分类精

度达到８７．５０％,Kappa系数为８０．９９％;在 Pavia
University数据集上,LPPＧSCSSFE的最高总体分

类精度达到９１．２９％,Kappa系数为８６．７０％,都高于

其他的特征提取算法,均提高了高光谱图像的分类

精度.为了得到更好的分类效果,下一步将在保持

图像的局部特性的情况下,考虑图像的全局特性.

０２１００３Ｇ８



激 光 与 光 电 子 学 进 展

参 考 文 献

 １ 　LiuB YuXC ZhangPQ etal敭Superviseddeep
feature extraction for hyperspectral image
classification J 敭IEEETransactionsonGeoscience
andRemoteSensing ２０１８ ５６ ４  １９０９Ｇ１９２１敭

 ２ 　WangJN敭Hyperspectralimageclassificationbased
onjointsparserepresentation and morphological
featureextraction J 敭Laser & Optoelectronics
Progress ２０１６ ５３ ８  ０８２８０１敭

　　　王佳宁敭基于联合稀疏表示与形态特征提取的高光

谱图像分类 J 敭激光与光电子学进展 ２０１６ ５３

 ８  ０８２８０１敭

 ３ 　Liao J S Wang L G敭 Hyperspectral image
classificationmethodbasedonfusionwithtwokinds
ofspatialinformation J 敭Laser& Optoelectronics
Progress ２０１７ ５４ ８  ０８１００２敭

　　　廖建尚 王立国敭两类空间信息融合的高光谱图像分

类方法 J 敭激光与光电子学进展 ２０１７ ５４ ８  
０８１００２敭

 ４ 　HuangH HeK ZhengXL etal敭SpatialＧspectral
featureextractionofhyperspectralimagebasedon
deeplearning J 敭Laser&OptoelectronicsProgress 
２０１７ ５４ １０  １０１００１敭

　　　黄鸿 何凯 郑新磊 等敭基于深度学习的高光谱图

像空Ｇ谱联合特征提取 J 敭激光与光电子学进展 
２０１７ ５４ １０  １０１００１敭

 ５ 　HouBH YaoML WangR etal敭SpatialＧspectral
semiＧsupervised local discriminant analysis for
hyperspectralimageclassification J 敭ActaOptica
Sinica ２０１７ ３７ ７  ０７２８００２敭

　　　侯榜焕 姚敏立 王榕 等敭面向高光谱图像分类的

空谱半监督局部判别分析 J 敭光学学报 ２０１７ ３７

 ７  ０７２８００２敭

 ６ 　LiDR ZhangLP XiaGS敭Automaticanalysis
andminingofremotesensing bigdata J 敭Acta
GeodaeticaetCartographicaSinica ２０１４ ４３ １２  
１２１１Ｇ１２１６敭

　　　李德仁 张良培 夏桂松敭遥感大数据自动分析与数

据挖掘 J 敭测绘学报 ２０１４ ４３ １２  １２１１Ｇ１２１６敭

 ７ 　LuGF WangY ZouJ etal敭Matrixexponential
baseddiscriminantlocalitypreservingprojectionsfor
featureextraction J 敭NeuralNetworks ２０１８ ９７ 
１２７Ｇ１３６敭

 ８ 　SellamiA FarahIR敭Aspatialhypergraphbased
semiＧsupervised band selection method for
hyperspectralimagerysemanticinterpretation J 敭
World Academy of Science Engineering and

Technology International Journal of Computer 
Electrical Automation Controland Information

Engineering ２０１６ １０ １０  １８３９Ｇ１８４６敭

 ９ 　Zhang B敭 Advancement of hyperspectralimage

processingandinformationextraction J 敭Journalof
RemoteSensing ２０１６ ２０ ５  １０６２Ｇ１０９０敭

　　　张兵敭高光谱图像处理与信息提取前沿 J 敭遥感学

报 ２０１６ ２０ ５  １０６２Ｇ１０９０敭

 １０ 　GanY H Luo F L LiuJ H etal敭Feature
extractionbasedmultiＧstructuremanifoldembedding
forhyperspectralremotesensingimageclassification

 J 敭IEEEAccess ２０１７ ５ ２５０６９Ｇ２５０８０敭

 １１ 　LodhaSP KamlapurS敭Dimensionalityreduction
techniquesforhyperspectralimages J 敭International

JournalofApplicationorInnovationinEngineering&
Management IJAIEM  ２０１４ ３ １０  ９２Ｇ９９敭

 １２ 　Zhang X R Huyan N Zhou N etal敭SemiＧ
supervised sparse dimensionality reduction for
hyperspectralimageclassification C ∥２０１６IEEE

Region １０ Conference November ２２Ｇ２５ ２０１６ 
Singapore敭NewYork IEEE ２０１６ ２８３０Ｇ２８３３敭

 １３ 　XueSZ TanR ChenXH敭MethodofkernelＧbased
semiＧsupervisedlocalitypreservingprojection J 敭

JournalofComputerApplications ２０１２ ３２ ８  
２２３５Ｇ２２３７ ２２４４敭

　　　薛寺中 谈锐 陈秀宏敭基于核的半监督的局部保留

投影降维方法 J 敭计算机应用 ２０１２ ３２ ８  ２２３５Ｇ

２２３７ ２２４４敭

 １４ 　WoldS EsbensenK GeladiP敭Principalcomponent

analysis J 敭ChemometricsandIntelligentLaboratory
Systems １９８７ ２ １ ２ ３  ３７Ｇ５２敭

 １５ 　He X F敭Locality preserving projectionsp D 敭
Chicago UniversityofChicago ２００５敭

 １６ 　ZhangJ B WangJ K CaiX敭Sparselocality

preserving discriminative projections for face
recognition J 敭Neurocomputing ２０１７ ２６０ ３２１Ｇ

３３０敭

 １７ 　WanM H LaiZH敭MultiＧmanifoldlocalitygraph

embeddingbasedonthemaximum margincriterion

 MLGE MMC forfacerecognition J 敭IEEE

Access ２０１７ ５ ９８２３Ｇ９８３０敭

 １８ 　Huang Y Tang K Sun Z敭Locality sensitive

discriminant analysis for classification of
hyperspectraldata C ∥ ２０１４ ７th International

CongressonImageandSignalProcessing October
１４Ｇ１６ ２０１４ Dalian China敭New York IEEE 

２０１４ ２９２Ｇ２９６敭

 １９ 　HeX F CaiD YanSC etal敭Neighborhood

０２１００３Ｇ９



激 光 与 光 电 子 学 进 展

preservingembedding C ∥TenthIEEEInternational
ConferenceonComputerVision ICCV ０５  October
１７Ｇ２１ ２００５ Beijing China敭New York IEEE 
２００５ ２ １２０８Ｇ１２１３敭

 ２０ 　WuZ Y HouB Y Wang H B etal敭SemiＧ
supervisedsparsityneighboringpreservingprojection

 J 敭SystemsEngineeringandElectronics ２０１８ ４０

 ４  ９３４Ｇ９４０敭
　　　吴振宇 侯冰洋 王辉兵 等敭半监督稀疏近邻保持

投影 J 敭系统工程与电子技术 ２０１８ ４０ ４  ９３４Ｇ
９４０敭

 ２１ 　LuXH HeZY YiSY etal敭JointoflocalityＧand

globalityＧpreservingprojections J 敭Signal Image
andVideoProcessing ２０１８ １２ ３  ５６５Ｇ５７２敭

 ２２ 　PanYS WangPF HuangH etal敭Hyperspectral
remotesensingimageclassificationbasedonSSLPP

 J 敭ComputerScience ２０１３ S２  ３３３Ｇ３３６ ３７３敭
　　　潘银松 王攀峰 黄鸿 等敭基于SSLPP算法对高光

谱遥感影像分类 J 敭计算机科学 ２０１３ S２  ３３３Ｇ
３３６ ３７３敭

 ２３ 　DuW B LüM HouQL etal敭Semisupervised
dimensionreduction based on pairwiseconstraint

propagationfor hyperspectralimages J 敭IEEE
GeoscienceandRemoteSensingLetters ２０１６ １３

 １２  １８８０Ｇ１８８４敭

 ２４ 　Huang H Huang Y B敭Improved discriminant
sparsity neighborhood preserving embedding for
hyperspectral image classification  J  敭
Neurocomputing ２０１４ １３６ ２２４Ｇ２３４敭

 ２５ 　HeF WangR YuQ etal敭Featureextractionof
hyperspectralimagesofweightedspatialandspectral
localitypreservingprojection WSSLPP  J 敭Optics
andPrecisionEngineering ２０１７ ２５ １  ２６３Ｇ２７３敭

　　　何芳 王榕 于强 等敭加权空谱局部保持投影的高

光谱图像特征提取 J 敭光学 精密工程 ２０１７ ２５

 １  ２６３Ｇ２７３敭

０２１００３Ｇ１０


