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摘要　经典流形算法等距映射（ＩＳＯＭＡＰ）和局部线性嵌入（ＬＬＥ）可以对高光谱数据进行降维，但不能解决大尺度

高光谱图像的流形降维难题。详细论述了ＩＳＯＭＡＰ和ＬＬＥ在大尺度高光谱流形降维中遇到的问题，提出了一种

基于增量等距映射（ＩＩＳＯＭＡＰ）和ＬＬＥ结合的高光谱流形降维算法ＩＩＳＯＭＡＰＬＬＥ，并针对流形降维算法较线性降

维算法最小噪声分离（ＭＮＦ）可以更好地发掘出高光谱数据中的非线性结构的优点，通过ＡＶＩＲＩＳ和ＯＭＩＳＩＩ数据

实验验证了算法的可行性和优越性，并证明了ＩＩＳＯＭＡＰＬＬＥ算法可以避免增强型等距映射（ＥＮＨＩＳＯＭＡＰ）中

由于Ｌａｎｄｍａｒｋ点选取不当而造成的本征维数较大时类间可分性反而低于 ＭＮＦ的缺点。
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１　引　　言

高光谱图像每个像素提供了上百个波段的光谱

反射信息。波段数越多则地物识别的准确性越高，

但同时也存在信息相关度高、冗余信息量大等缺点。

为了解决“维数灾难”问题，通常在分类前使用特征

提取或特征选择进行降维处理［１］。其中常用的线性

特征提取算法有主成分分析（ＰＣＡ）、线性判别分析

（ＬＤＡ）、独立成 分分 析 （ＩＣＡ）、最 小噪 声分离

（ＭＮＦ）等
［２］，然而线性降维算法主要适用于数据空

间分布为线性结构的情况，其核心思想是找到一种

１１２８００１１
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线性特征变换将高维特征空间变换至低维特征空间

并同时保持样本的某些特性不变。高光谱遥感数据

中，由于光谱分辨率很高，导致很多异物同谱的地物

在高维空间中会分布在不同的但却可能很接近的区

域，即异物同谱数据在高维空间中会呈云团状成簇

分布。由于这些云团之间并不是呈线性分布的［３］，

因此需要找到一种非线性特征变换，变换后在低维

空间中也可以保持这些云团间的分布特性。

高光谱数据的低维特征可以看作均匀采样于一

个高维欧氏空间中的低维流形，流形学习就是从高

维采样数据中恢复低维流形结构，即找到高维空间

中的低维流形，并求出相应的嵌入映射，以实现维数

约简。虽然已经有学者将经典流形算法等距映射

（ＩＳＯＭＡＰ）
［４］和局部线性嵌入（ＬＬＥ）

［５］应用至高光

谱数据降维 ［３，６－８］，但只能对小尺寸图像进行处理。

这是因为ＩＳＯＭＡＰ算法中需要求解全局点间最短

路径矩阵并对大型稀疏矩阵进行特征分解，ＬＬＥ算

法虽然是基于局部邻近点的线性重构，但处理大尺

度高光谱图像时仍需要较大内存来存储光谱间的距

离矩阵，因此实际应用中，计算复杂度和内存消耗限

制了ＩＳＯＭＡＰ和ＬＬＥ在高光谱图像中的应用
［９］。

为解决大尺度高光谱流形降维难题，Ｂａｃｈｍａｎｎ

等［１０］提出了三种大尺度图像分块计算后对流形坐

标系进行矫正融合策略，实验结果表明，融合后相邻

分块间仍会出现不连续现象。为此又针对高光谱数

据特点提出了增强型等距映射（ＥＮＨＩＳＯＭＡＰ）算

法［１１］并取得了较好效果，但实验结果表明，当降维

结果需要保留更多主成分时，即本征维数选取较大

时，其类间可分性反而略低于 ＭＮＦ。

针对大尺度图像的流形降维问题，首先介绍了

经典流形算法在处理大尺度高光谱图像时遇到的问

题，然 后 提 出 一 种 基 于 增 量 式 等 距 映 射

（ＩＩＳＯＭＡＰ）
［１２－１５］和ＬＬＥ结合的大尺度高光谱流

形降维算法ＩＩＳＯＭＡＰＬＬＥ，最后通过 ＡＶＩＲＩＳ和

ＯＭＩＳＩＩ数据实验证明了ＩＩＳＯＭＡＰＬＬＥ算法可以

很好解决大尺度高光谱图像的流形降维难题，并通

过对感兴趣区域（ＲＯＩｓ）的ＪｅｆｆｒｉｅｓＭａｔｕｓｉｔａ（ＪＭ）距

离［１１，１６－１８］的对比实验证明了ＩＩＳＯＭＡＰＬＬＥ对于非

线性结构较多的异物同谱地物的类间可分性远优于

线性降维算法 ＭＮＦ，且避免了ＥＮＨＩＳＯＭＡＰ中本

征维数选取过大时类间可分性低于ＭＮＦ的缺点。

２　ＩＳＯＭＡＰ和ＬＬＥ在大尺度高光谱

图像降维中的问题

ＩＳＯＭＡＰ与经典多维尺度变换（ＭＤＳ）
［１９］的基本

思想相似，不同之处在于 ＭＤＳ计算的是两点之间的

“欧氏距离”，而ＩＳＯＭＡＰ则引入了“测地线距离”的

概念，以描述流形上两点之间的真实差异，欧氏距离

是两点之间的直线距离，不一定能反映实际距离；而

测地线距离是沿着数据分布的曲线计算的，能够反映

数据点之间的真实距离。无论采用欧氏距离或者测

地线距离，对于大尺度高光谱数据，实际计算中都需

要较大内存空间来存储这个距离矩阵，此距离矩阵的

内存消耗为犗（犖２），犖为图像中总光谱数，实际应用

中高光谱图像的光谱数一般在犗（１０６）数量级，则内

存消耗为犗（１０１２），因此需要对大尺度图像分块计算，

ＩＳＯＭＡＰ对２００ｐｉｘｅｌ×２００ｐｉｘｅｌ图像分为４ｐｉｘｅｌ×

４ｐｉｘｅｌ小块计算，结果如图１（ａ）所示，可知由于分块

间流形坐标系不统一而造成明显的不连续。

图１ 分块降维后１２３波段伪彩色图。（ａ）ＩＳＯＭＡＰ；（ｂ）使用欧氏距离的ＬＬＥ；（ｃ）使用测地线距离的ＬＬＥ

Ｆｉｇ．１ Ｐｓｅｕｄｏｃｏｌｏｒｉｍａｇｅｗｉｔｈ１２３ｂａｎｄｓａｆｔｅｒｂｌｏｃｋｄｉｍｅｎｓｉｏｎｒｅｄｕｃｔｉｏｎ．（ａ）ＩＳＯＭＡＰ；（ｂ）ＬＬＥｗｉｔｈ

Ｅｕｃｌｉｄｅａｎｄｉｓｔａｎｃｅ；（ｃ）ＬＬＥｗｉｔｈＧｅｏｄｅｓｉｃｓｄｉｓｔａｎｃｅ
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　　ＬＬＥ算法也是基于光谱间距离来进行计算的，

也需要较大内存空间来存储距离矩阵。为了减小计

算量，Ｒｏｗｅｉｓ等
［５］在经典ＬＬＥ算法中采用的是欧

氏距离，使用欧氏距离分块计算的结果如图１（ｂ）所

示。如果类似ＩＳＯＭＡＰ选用测地线距离可以更好

地保持内蕴的流形结构，使用测地线距离的ＬＬＥ算

法计算结果如图１（ｃ）所示。这里需要说明的是图１

中为对比实验结果选用了相同的犓 邻域大小，最优

犓邻域的选取将在后续研究中继续探讨，这里要说明

的重点是无论ＩＳＯＭＡＰ还是ＬＬＥ，由于内存限制，在

处理大尺度高光谱图像时都会产生分块间流形坐标

系不统一问题。Ｂａｃｈｍａｎｎ等
［１０］基于ＩＳＯＭＡＰ提出

了三种分块处理后融合矫正的方法，但其实验结果表

明三种方法都不能彻底消除分块间不连续。

３　ＩＩＳＯＭＡＰ在大尺度高光谱图像降

维中的问题

ＩＳＯＭＡＰ的计算过程主要集中在求解点间最

短路径和特征分解上。当一组新的数据进来时，这

些计算量几乎没有变化：图中一个新的顶点只会改

变其子集中的最短路径，而且实对称矩阵的特征值

和特征向量只会围绕其原值有微小变化。这证明了

可以对当前的测地线距离和坐标系重复利用来进行

更新，这就为ＩＩＳＯＭＡＰ提供了算法基础。

ＩＩＳＯＭＡＰ要解决的主要问题是：假设前狀个

点狔犻的低维空间坐标系狓犻已知，新增点为狔狀＋１，通

过已知坐标系狓犻来算出点狓狀＋１。分三步计算：考虑到

邻域图随着狔狀＋１ 的到来而变化，首先更新邻域图和

测地线犵犻犼；然后新增点到已知点的测地线距离用来

估计狓狀＋１；最后，随着犵犻犼 的变化最终所有的狓犻都被

更新。ＩＩＳＯＭＡＰ主要步骤如图２所示，算法详细内

容参见文献［１２－１３］。

图２ ＩＩＳＯＭＡＰ算法主要过程

Ｆｉｇ．２ ＭａｉｎｐｒｏｃｅｄｕｒｅｏｆＩＩＳＯＭＡＰａｌｇｏｒｉｔｈｍ

算法中使用测地线更新邻域图最短路径的复杂

度为犗（犖２ｌｏｇ犖＋犖
２
狇），更行全局流形坐标系的复

杂度为犗（犖２），其中狇为邻域图中顶点的最大深度。

因为ＩＳＯＭＡＰ算法是非参数的，其数据点本身需要

存储空间，在ＩＩＳＯＭＡＰ中有一个顶点收缩步骤，这

个步骤可以对新增数据点的测地线距离进行测量而

不占用存储空间。所以针对大尺寸高光谱图像，这

种增量式处理的思路可以解决ＩＳＯＭＡＰ不能一次

性计算较大尺寸图像的问题，２００×２００×６４波段高

光谱图像的ＩＩＳＯＭＡＰ降维结果如图３（ａ）所示，

图３（ｂ）为 ＭＮＦ结果。由图４可知ＩＩＳＯＭＡＰ较

ＭＮＦ在细节部分更丰富，可以直观地区分出地物

的更多细节特征。

图３ 降维后１２３波段伪彩色图。

（ａ）ＩＩＳＯＭＡＰ；（ｂ）ＭＮＦ

Ｆｉｇ．３ Ｐｓｅｕｄｏｃｏｌｏｒｉｍａｇｅｗｉｔｈ１２３ｂａｎｄｓａｆｔｅｒ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｒｅｄｕｃｔｉｏｎ．（ａ）ＩＩＳＯＭＡＰ；（ｂ）ＭＮＦ

当直接用ＩＩＳＯＭＡＰ算法对高光谱图像进行处

理时，虽然每加入一个光谱只需更新局部的邻域图

和测地线，但更新全局流形坐标系时具有犗（犖２）复

杂度，所以其计算复杂度随着像素点数的增加呈指

图４ ＩＩＳＯＭＡＰ耗时曲线

Ｆｉｇ．４ ＩＩＳＯＭＡＰｔｉｍｅｃｏｎｓｕｍｉｎｇ

数增长。实验对２００ｐｉｘｅｌ×２００ｐｉｘｅｌ图像直接做

ＩＩＳＯＭＡＰ耗时曲线，如图４所示，验证了耗时与光

谱数 成 指 数 倍 增 长 的 推 断，故 不 易 直 接 将

ＩＩＳＯＭＡＰ算法应用至大尺度高光谱图像降维。
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４　ＩＩＳＯＭＡＰＬＬＥ 算 法 基 于

ＩＩＳＯＭＡＰ和ＬＬＥ结合的大尺度

高光谱降维算法

ＩＩＳＯＭＡＰ可以突破内存限制对较大尺寸的高

光谱数据进行降维，ＬＬＥ可以基于流形局部近似线

性的特点进行权值重构嵌入，因此基于“Ｔｈｉｎｋ

Ｇｌｏｂａｌｌｙ，ＦｉｔＬｏｃａｌｌｙ”的思想
［２０－２３］，本文提出的

ＩＩＳＯＭＡＰＬＬＥ算法分两步实现：１）在大尺度高光

谱图像中全局随机选取一定量的样本点作为

Ｂａｃｋｂｏｎｅ样本集，估算出Ｂａｃｋｂｏｎｅ的低维流形坐

标系，用犅表示。如果Ｂａｃｋｂｏｎｅ选取合适，犅就可

以代表全局图像的低维流形坐标系（４．１节中将给

出证明）。由于图像为大尺度，此Ｂａｃｋｂｏｎｅ样本集

大小可能会超过ＩＳＯＭＡＰ一次可处理的最大限度，

因此使用ＩＩＳＯＭＡＰ进行估算。２）ＬＬＥ算法是根

据自身点与点间距离最近的犓 个邻域点构建权值

矩阵并进行低维嵌入，ＩＩＳＯＭＡＰＬＬＥ算法则使用

点与Ｂａｃｋｂｏｎｅ点间距离最近的犓 个邻域点构建权

值矩阵，如果此处犓 邻域大小选取合适，则图像的

所有光谱都可以准确地嵌入至以犅 为基准的低维

空间中（４．２节中将给出详细步骤），最后得到全局

大尺度图像在低维空间中的表示。

４．１　使用犐犐犛犗犕犃犘估算大尺度高光谱图像的全

局流形坐标系

首先以图５（ａ）所示的高光谱图像为例证明

ＩＩＳＯＭＡＰＬＬＥ算法第一步，随机采样的Ｂａｃｋｂｏｎｅ

样本集的低维流形坐标系可以代表全局图像的低维

流形坐标系。图５（ｂ）中通过简单ＩＳＯＤＡＴＡ聚类

将图像分为７类地物，用不同颜色划分为ＲＯＩｓ，类

似噪声的黄色点即为随机选取的Ｂａｃｋｂｏｎｅ，其在原

始６４维空间中的分布如图５（ｃ）所示，其相对于

ＲＯＩｓ在高维空间的分布见图５（ｅ）中黄色‘＋’号

点，可见随机选取的Ｂａｃｋｂｏｎｅ涵盖了所有特征的

地物。通过ＩＩＳＯＭＡＰ降维后Ｂａｃｋｂｏｎｅ在本征３

维空间中的分布如图５（ｄ）所示，这些黄色点即为内

蕴 在图５（ｃ）所示的高维数据空间中的低维流形，

图５ Ｂａｃｋｂｏｎｅ的分布图。（ａ）高光谱１８４３６３波段合成伪彩色图；（ｂ）Ｂａｃｋｂｏｎｅ（类似噪声的黄色点）在ＲＯＩｓ中的随机分

布；（ｃ）Ｂａｃｋｂｏｎｅ在高维空间中的分布；（ｄ）Ｂａｃｋｂｏｎｅ在低维空间中的分布；（ｅ）高维空间中Ｂａｃｋｂｏｎｅ（黄色‘＋’号

　　　　　　　　点）在ＲＯＩｓ中的分布；（ｆ）低维空间中Ｂａｃｋｂｏｎｅ（黄色‘＋’号点）在ＲＯＩｓ中的分布

Ｆｉｇ．５ ＳｋｅｔｃｈｍａｐｏｆＢａｃｋｂｏｎｅ．（ａ）Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｐｓｅｕｄｏｃｏｌｏｒｉｍａｇｅｗｉｔｈ１８４３６３ｂａｎｄｓ；（ｂ）Ｂａｃｋｂｏｎｅ（ｙｅｌｌｏｗｐｏｉｎｔｓ

ｌｉｋｅｎｏｉｓｅ）ｉｓｒａｎｄｏｍｌｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｉｎＲＯＩｓ；（ｃ）ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆＢａｃｋｂｏｎｅｉｎｈｉｇｈｅｒｓｐａｃｅ；（ｄ）ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆ

Ｂａｃｋｂｏｎｅｉｎｌｏｗｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｐａｃｅ；（ｅ）ｈｉｇｈｅｒｓｐａｃｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆＢａｃｋｂｏｎｅ（ｙｅｌｌｏｗ ‘＋’）ｉｎＲＯＩｓ；（ｆ）ｌｏｗ

　　　　　　　　　　　ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｐａｃｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆＢａｃｋｂｏｎｅ（ｙｅｌｌｏｗ‘＋’）ｉｎＲＯＩｓ
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Ｂａｃｋｂｏｎｅ的低维流形相对于低维全局流形的分布

如图５（ｆ）所示。由图５可知在低维空间中随机采样

的Ｂａｃｋｂｏｎｅ也可以涵盖所有类型地物的ＲＯＩｓ，因

此图５（ｄ）所示的Ｂａｃｋｂｏｎｅ低维流形坐标系可以为

算法第二步的ＬＬＥ权值重构嵌入提供坐标系基准。

这里需要说明的有三点：１）ＩＩＳＯＭＡＰＬＬＥ算

法第一步中由于ＩＩＳＯＭＡＰ算法增量式计算的特点

并且ＩＩＳＯＭＡＰ中有一个顶点收缩步骤，这个步骤

可以对新增数据点的测地线距离进行测量而不占用

存储空间，所以可以对较大的Ｂａｃｋｂｏｎｅ进行计算，

但过大的Ｂａｃｋｂｏｎｅ采样率会增加计算耗时，本文

通过实验证明Ｂａｃｋｂｏｎｅ的采样率达到２％左右即

可满足算法第二步中的低维嵌入。２）本文中

Ｂａｃｋｂｏｎｅ的选取策略是在全局图像中随机选取，如

图５（ｂ）中类似噪声的黄色点所示，这些样本点在高

维空间的分布如图５（ｃ）、（ｅ）所示，在低维空间中分

布如图５（ｄ）、（ｆ）所示，图中红色圆圈标记部分为海

面ＲＯＩ，可见同类地物在高维和低维空间中都呈云

团状聚类分布。从海面ＲＯＩ中采样的Ｂａｃｋｂｏｎｅ样

本点因为是 ＲＯＩ的一个子集，因此也呈云团状分

布，但是高光谱数据的非线性结构主要蕴藏在这些

云团之间。仅使用随机采样策略虽然覆盖了全局图

像，但可能会导致Ｂａｃｋｂｏｎｅ样本点过于集中在云

团内部，这样的采样策略是否最充分地发掘了高光

谱数据的非线性结构有待进一步研究。３）算法第

１）步中ＩＩＳＯＭＡＰ算法的核心与ＩＳＯＭＡＰ相同，第

２）步中基于 Ｂａｃｋｂｏｎｅ的 ＬＬＥ 嵌入其实质也与

ＬＬＥ相同，因此ＩＳＯＭＡＰ和ＬＬＥ中关于犓 邻域大

小选取的问题不可避免地需要进一步详细研究，本

文通过实验经验选取犓ｉｓｏｍａｐ＝３０，犓ｌｌｅ＝１００。

４．２　以犅犪犮犽犫狅狀犲低维流形坐标系为基准在局部对

光谱进行类犔犔犈权值重构嵌入

前面已经证明Ｂａｃｋｂｏｎｅ的低维流形坐标系犅

可以为类ＬＬＥ权值重构嵌入提供坐标系基准，因此

遍历所有犖 个图像光谱犡犻，与ＬＬＥ算法权值重构

类似，通过下式在犅 中进行权值重构得到低维的

ＬＬＥ嵌入 ′犡犻，

′犡犻＝∑

犓
ｌｌｅ

犼＝１

犠犻犼犅犼， （１）

式中犅犼为犡犻在犅集中的犓ｌｌｅ个最近邻点，如果要计

算权值矩阵犠，需要定义一个误差函数并使之最小，

这里只需对高维犡犻在低维犅 中重构，所以定义为

ｍｉｎε（犠）＝∑
犖

犻＝１

犡犻－∑

犓
ｌｌｅ

犼＝１

犠犻犼犅犻犼
２
， （２）

式中犅犻犼（犼＝１，２，…，犓ｌｌｅ）为犡犻的犓ｌｌｅ个最近邻点，

犠犻犼是犡犻与犅犻犼之间的权值，且要满足

∑

犓
ｌｌｅ

犻＝１

犠犻犼 ＝１． （３）

这里求取犠 矩阵，需要构造一个关于犡犻和犅犼 欧式

距离犱犼＝犡犻－犅犼的局部协方差矩阵犆犼犽，

犆犼犽 ＝犱犼×犱犽． （４）

将（３）式，（４）式相结合，采用拉格朗日乘子法，即可

求出局部最优化重建权值矩阵，

犠犻 ＝
∑犽
犆－１
犻犽

∑犼∑犽
犆－１
犼犽

． （５）

在实际运算中，犆犼犽可能是一个奇异矩阵，此时必须

对犆犼犽正则化。

这里需要说明的是，在（４）式中犱犼＝犡犻－犅犼 类

似于ＬＬＥ算法中为简化计算使用的欧式距离，正如

第２节中已经讨论过的，ＬＬＥ算法中如果使用和

ＩＳＯＭＡＰ一样的测地线距离将会提高嵌入精度，如

图１（ｂ）、（ｃ）所示。所以为使算法第二步中光谱的

嵌入更精准，（４）式中犱可以用测地线距离计算，这

将会增大计算量，并且ＬＬＥ算法中使用测地线距离

提高重构精度的初衷是因为没有一个低维流形坐标

系基准，需要在自身点与点之间用测地线距离来更

好地保持内蕴的流形结构，而此处Ｂａｃｋｂｏｎｅ低维

流形坐标系已经为类ＬＬＥ重构嵌入提供了坐标系

基准。所以考虑到大尺度图像的计算量本文算法中

仍使用欧氏距离，如何更高效地使用测地线距离代

替欧式距离提高嵌入精度则可以作为进一步研究的

课题。

５　实验及讨论

选取两种类型的高光谱数据作为实验对象，分

别为１９９４年 ＭｏｆｆｅｔｔＦｉｅｌｄ地区矫正后５００×３５０×

５６波段的ＡＶＩＲＩＳ影像和中国科学院上海光学精

密机械研究所提供的２００８年５月山东省烟台市附

近海域４００×１２００×６４波段的 ＯＭＩＳＩＩ影像。实

验所用计算机配备Ｐｅｎｔｉｕｍ（Ｒ）ＤｕａｌＣｏｒｅＥ５７００

３．００ＧＨｚ型中央处理器和２Ｇ内存，程序运行环境

为３２位Ｗｉｎｄｏｗｓ７系统下的 Ｍａｔｌａｂ２０１１ａ软件。

５．１　犃犞犐犚犐犛数据实验

流形降维算法的优势在于可以更好地发掘出高

光谱数据在高维空间中异物同谱聚类云团间的非线

性结构，为此本实验选取了３０类非线性结构较多的

ＲＯＩｓ进行类间可分性分析，如图６（ａ）中的彩色区
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域，这些ＲＯＩｓ在原始高维空间中的分布如图７（ａ）

所示。由图６、图７可知这些ＲＯＩｓ在高维流形上呈

连续分布，其中大部分在高维空间中的分布是重合

的，为衡量这些ＲＯＩｓ的类间可分性，实验选取ＪＭ

距离［１１，１６－１８］作为可分性指标，ＪＭ 距离犞ＪＭ越大则

类间可分性越好，犞ＪＭ取值范围为［０，２］，实际应用

中分类要求犞ＪＭ＞１．８５，需要说明的是本实验计算

ＪＭ 距离时假定本征维数
［２４］为９。ＩＩＳＯＭＡＰＬＬＥ

算法其他参数为 犓ｉｓｏｍａｐ＝３０，犓ｌｌｅ＝１００，Ｂａｃｋｂｏｎｅ

的像素数为６０ｐｉｘｅｌ×６０ｐｉｘｅｌ，对应的Ｂａｃｋｂｏｎｅ的

采样率为２．０６％。

图６ （ａ）ＲＯＩｓ示意图；（ｂ）ＩＩＳＯＭＡＰＬＬＥ与 ＭＮＦ结果的类间可分性对比

Ｆｉｇ．６ （ａ）ＲＯＩｓ；（ｂ）ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｆＪＭｄｉｓｔａｎｃｅ（ｌｅａｓｔｔｏｍｏｓｔ）ｏｆｆｉｒｓｔ３０ｐｏｉｎｔｓｂｅｔｗｅｅｎＩＩＳＯＭＡＰＬＬＥａｎｄＭＮＦ

图７ ＲＯＩｓ的散点图。（ａ）ＲＯＩｓ在原始高维空间中的分布；（ｂ）ＭＮＦ降维后ＲＯＩｓ在低维空间中的分布；

（ｃ）ＩＩＳＯＭＡＰＬＬＥ降维后ＲＯＩｓ在低维空间中的分布

Ｆｉｇ．７ ＳｃａｔｔｅｒｄｉａｇｒａｍｏｆＲＯＩｓ．（ａ）ＲＯＩｓｉｎｈｉｇｈｅｒｓｐａｃｅ；（ｂ）ＲＯＩｓｉｎｌｏｗｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓｐａｃｅｏｆＭＮＦ；

（ｃ）ＲＯＩｓｉｎｌｏｗｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓｐａｃｅｏｆＩＩＳＯＭＡＰＬＬＥ

　　ＭＮＦ和ＩＩＳＯＭＡＰＬＬＥ两种算法降维后前三

波段伪彩色图分别如图８（ａ）、（ｂ）所示。实验选取

３０类ＲＯＩｓ的类间ＪＭ 距离从小到大排列曲线如

图６（ｂ）所示，加星号的曲线为ＩＩＳＯＭＡＰＬＬＥ算法

结果，其最小类间可分性ｍｉｎ（犞ＪＭ犻犼）＝１．９０１１，远高

于 ＭＮＦ的ｍｉｎ（犞ＪＭ犻犼）＝１．６６３４，并且曲线较 ＭＮＦ

更快速收敛至犞ＪＭ＝２。因此对于高光谱图像中的

非线性结构，ＩＩＳＯＭＡＰＬＬＥ降维后的类间可分性

远远优于 ＭＮＦ。图７（ｂ）、（ｃ）分别为 ＭＮＦ 和

ＩＩＳＯＭＡＰＬＬＥ降维后 ＲＯＩｓ在低维空间中的分

布，由图７（ｂ）可知，ＭＮＦ只能将高维空间中异物同

谱成云团分布的线性结构在低维空间中区分开，但

是对于云团之间或者云团内部的非线性结构在低维

空间中仍混为一团，而图７（ｃ）中ＩＩＳＯＭＡＰＬＬＥ算法

可以很好地将这些非线性结构在低维流形中区分开，

这些非线性结构的最小类间可分性 ｍｉｎ（犞ＪＭ犻犼）＝

１．９０１１也达到１．８５的分类要求。实验中对３６００点

Ｂａｃｋｂｏｎｅ用ＩＩＳＯＭＡＰ算法估算全局流形坐标系耗

时为６０．７ｓ，平均每光谱耗时为１６．９ｍｓ，对全局图像

进行类ＬＬＥ权值重构嵌入耗时为６０９．２ｓ，平均每光

谱耗时为３．５ｍｓ，所以本实验中对５００×３５０×５６

波段的ＡＶＩＲＩＳ影像进行ＩＩＳＯＭＡＰＬＬＥ降维总
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图８ ＭｏｆｆｅｔｔＦｉｅｌｄ地区５００×３５０×５６波段ＡＶＩＲＩＳ影像降维后前三波段伪彩色图。（ａ）ＭＮＦ；（ｂ）ＩＩＳＯＭＡＰＬＬＥ

Ｆｉｇ．８ Ｐｓｅｕｄｏｃｏｌｏｒｍａｇｅｗｉｔｈ１２３ｂａｎｄｓｆｏｒＡＶＩＲＩＳｏｆＭｏｆｆｅｔｔＦｉｅｌｄ（５００×３５０×５６ｂａｎｄｓ）．（ａ）ＭＮＦ；（ｂ）ＩＩＳＯＭＡＰＬＬＥ

耗时为６６９．９ｓ，平均每光谱耗时为３．８ｍｓ。

５．２　犗犕犐犛犐犐数据实验

实验中ＯＭＩＳＩＩ影像的总光谱数为４．８×１０５，

选取犓ｉｓｏｍａｐ＝３０，犓ｌｌｅ＝１００，Ｂａｃｋｂｏｎｅ的像素数为

１００ｐｉｘｅｌ×１００ｐｉｘｅｌ，对应 Ｂａｃｋｂｏｎｅ采样率为

２．０８％。ＭＮＦ降维后前三维伪彩色图如图９（ａ）所

示，本文ＩＩＳＯＭＡＰＬＬＥ算法降维结果如图９（ｂ）所

示。

图９ ２００８年５月中国烟台附近海岸ＯＭＩＳＩＩ（４００×１２００×６４波段）高光谱图像降维后前三波段伪彩色图。

（ａ）ＭＮＦ；（ｂ）ＩＩＳＯＭＡＰＬＬＥ

Ｆｉｇ．９ Ｐｓｅｕｄｏｃｏｌｏｒｉｍａｇｅｗｉｔｈ１２３ｂａｎｄｓｆｏｒＯＭＩＳＩＩｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｓｃｅｎｅ（４００×１２００×６４ｂａｎｄｓ）

ｏｆＹａｎｔａｉ，Ｃｈｉｎａ，Ｍａｙ，２００８．（ａ）ＭＮＦ；（ｂ）ＩＩＳＯＭＡＰＬＬＥ
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　　对比图９（ａ）、（ｂ）可知，图９（ｂ）中ＩＩＳＯＭＡＰＬＬＥ

的降维结果图在地物的细节轮廓部分较图９（ａ）中

ＭＮＦ更精细，这是因为非线性结构多隐藏在相邻的

异物同谱云团之间，即图中较明显分类之间的过渡区

域，通过非线性流形降维算法可以提高高维空间中呈

非线性分布地物之间的类间可分性。高光谱图像中

海岸线附近蕴藏非线性结构较多，图９中在海面选

取①②两处ＲＯＩｓ，由放大图像和图１０散点图可知：

对于①，ＩＩＳＯＭＡＰＬＬＥ可以发掘出浅海海域蕴藏

的三类不同海水反射特征，这可能是因为此处海水

深度有剧烈变化或者海水内藻类分布不同造成的，

还有可能是工厂或生活污水的排放造成。可以从

图９中看出，在①②周围更大面积海域也有明显颜

色变化，这种变化最可能是海水深度变化造成的，这

三类 地 物 见 图 １０（ａ）中 红 绿 蓝 三 色 ＲＯＩｓ。

图１０（ｂ）、（ｃ）分别为其在 ＭＮＦ和ＩＩＳＯＭＡＰＬＬＥ

低维空间中的分布。图１０（ｂ）中三类地物间ＪＭ 距

离分别为１．６３７２、１．９７７０和１．９７８１，其中红色‘·’点

与绿色‘×’点间的可分性最差，犞ＪＭ ＝１．６３７２，

图１０（ｃ）中对应 ＪＭ 距离为 １．９９９９、１．９９９９ 和

２．００００；对于②，从图９中②处的放大图像中可以明

显看出ＩＩＳＯＭＡＰＬＬＥ可以发现海面上呈点状分

布的目标，这些目标可能是船只或者岛礁；图１０（ｄ）

中黄色ＲＯＩ为海上目标，蓝绿色ＲＯＩ为目标附近海

水，可 以 从 ＭＮＦ 和 ＩＩＳＯＭＡＰＬＬＥ 的 散 点

图１０（ｅ）、（ｆ）对比看出ＩＩＳＯＭＡＰＬＬＥ算法可以较

ＭＮＦ更好地提高分类准确度；图１０（ｅ）中两类地物

犞ＪＭ＝１．６４４６，图１０（ｆ）中犞ＪＭ＝１．９９９７。综上所述

ＩＩＳＯＭＡＰＬＬＥ可以从ＯＭＩＳＩＩ高光谱数据中发掘

出 ＭＮＦ不能发现的一些非线性地物特征，尤其是

海岸线附近非线性结构较多的地方，可以为海面目

标识别、海水深度测量、藻类分布或者沿海排污治理

等工作提供更多的参考信息。

图１０ （ａ）图９中局部①中的ＲＯＩｓ及其狀维散点图。（ｂ）ＭＮＦ；（ｃ）ＩＩＳＯＭＡＰＬＬＥ；（ｄ）图９中局部②中的ＲＯＩｓ及

其狀维散点图；（ｅ）ＭＮＦ；（ｆ）ＩＩＳＯＭＡＰＬＬＥ

Ｆｉｇ．１０ （ａ）ＲＯＩｓｏｆｚｏｏｍ①ｉｎＦｉｇ．９ａｎｄｉｔｓ狀ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｃａｔｅｒｄｉａｇｒａｍ；（ｂ）ＭＮＦ；（ｃ）ＩＩＳＯＭＡＰＬＬＥ；

（ｄ）ＲＯＩｓｏｆｚｏｏｍ②ｉｎＦｉｇ．９ａｎｄｉｔｓ狀ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｃａｔｅｒｄｉａｇｒａｍ；（ｅ）ＭＮＦ；（ｆ）ＩＩＳＯＭＡＰＬＬＥ

　　实验中ＩＩＳＯＭＡＰＬＬＥ算法估算１０
４ 个Ｂａｃｋｂｏｎｅ

样本点的流形坐标系耗时为５４０．７ｓ，平均每光谱耗时

为２０５．８ｍｓ，类ＬＬＥ嵌入耗时为６８０２．７ｓ，平均每光

谱耗时为１２．４ｍｓ，算法处理４００×１２００×６４波段

ＯＭＩＳＩＩ影像总耗时７３４３．４ｓ，平均每光谱总耗时

１３．１ｍｓ。

５．３　犑犕距离与本征维数关系实验

最后 需 要 再 次 补 充 说 明 的 是 ＡＶＩＲＩＳ 和

ＯＭＩＳＩＩ实验中关于ＪＭ距离的结果都是在本征维

数为９的假设基础上计算得到的，为了证明本征维

数不影响实验中ＩＩＳＯＭＡＰＬＬＥ降维结果的ＪＭ可

分性优于 ＭＮＦ的结论，图１１给出本征维数由２（计

算ＪＭ 要 求 的 最 小 维 数）到 １５（前 １５ 维 内

ＩＩＳＯＭＡＰＬＬＥ结果的ＪＭ距离已经达到最大值２）

变化时对应类间ＪＭ距离对应的变化曲线。
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图１１ 不同本征维数下ＪＭ距离的变化曲线。（ａ）图６中ｐａｉｒ１２３；（ｂ）图１０中ｐａｉｒ４５

Ｆｉｇ．１１ ＪＭｄｉｓｔａｎｃｅｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｎｔｒｉｎｓｉｃｄｉｍｅｎｓｉｏｎｌｉｔｉｅｓ．（ａ）Ｐａｉｒ１２３ｉｎＦｉｇ．６；（ｂ）ｐａｉｒ４５ｉｎＦｉｇ．１０

　　图１１（ａ）中红绿蓝三色曲线分别为ＡＶＩＲＩＳ实

验中图６中ｐａｉｒ１２３的ＪＭ 距离随本征维数的变

化曲线，图１１（ｂ）中红蓝两色曲线分别为 ＯＭＩＳＩＩ

实验中图１０中ｐａｉｒ４５的ＪＭ距离随本征维数的变

化曲线，图中加星的曲线为在 ＭＮＦ降维结果中计

算结果，加圈的曲线为ＩＩＳＯＭＡＰＬＬＥ的。这５对

地物都是高光谱数据中不易区分的，在高维空间中

具有非线性分布结构的地物，从５．１和５．２节可知

ＩＩＳＯＭＡＰＬＬＥ算法可以较 ＭＮＦ更好地区分开此

类非线性结构，ＥＮＨＩＳＯＭＡＰ算法
［１１］虽然也可以

很好地区分高光谱数据中的非线性结构，但由于其

某些缺陷导致当本征维数选取较大时 ＭＮＦ结果的

类 间 可 分 性 反 而 会 稍 优 于 ＥＮＨＩＳＯＭＡＰ。

Ｂａｃｈｍａｎｎ等
［２０］在文中分析其原因为由于 ＥＮＨ

ＩＳＯＭＡＰ中使用了Ｌａｎｄｍａｒｋ点加快计算速度，如

果Ｌａｎｄｍａｒｋ点选取过少或没有覆盖整个流形的全

局轮廓，就将导致后续分类精度的下降，即类间可分

性指标ＪＭ距离的下降。而本文提出的ＩＩＳＯＭＡＰ

ＬＬＥ算法在估算全局流形坐标系时虽然使用带

Ｌａｎｄｍａｒｋ点的ＩＩＳＯＭＡＰ算法加速计算，但由于算

法是增量式地计算，所以Ｌａｎｄｍａｒｋ点只用于对初

始较小数据集的计算中。而ＩＩＳＯＭＡＰＬＬＥ算法

中使用的ＩＩＳＯＭＡＰ初始数据集大小仅为４００，所以

很好地避免了ＥＮＨＩＳＯＭＡＰ算法中因Ｌａｎｄｍａｒｋ

点选取不当造成的本征维数较大时分类精度反而低

于 ＭＮＦ的缺点。

６　结　　论

提出了一种基于ＩＩＳＯＭＡＰ和ＬＬＥ的改进的

大尺度高光谱流形降维算法，通过与 ＭＮＦ对比的

ＡＶＩＲＩＳ和 ＯＭＩＳＩＩ数据实验验证了ＩＩＳＯＭＡＰ

ＬＬＥ算法的可行性和优越性，并证明算法避免了

ＥＮＨＩＳＯＭＡＰ算法中因Ｌａｎｄｍａｒｋ点选取不当造成

的本征维数较大时分类精度反而低于ＭＮＦ的缺点。

虽然ＩＩＳＯＭＡＰＬＬＥ算法中使用ＩＩＳＯＭＡＰ估

算全局流形坐标系可以减少短路边的产生，但

ＩＩＳＯＭＡＰ不能回避同ＩＳＯＭＡＰ一样的最优犓 邻

域选取问题；ＩＩＳＯＭＡＰＬＬＥ使用类似ＬＬＥ的权值

重构嵌入，其犓 邻域选取较大时可以提高嵌入精

度，但也不能回避最优犓 邻域选取问题，用测地线

距离代替欧氏距离也可以提高嵌入精度，但会增加

计算量；ＩＩＳＯＭＡＰＬＬＥ算法并未解决大尺度高光谱

数据本征维数的选取问题，但相比已有流形算法只能

处理小块图像而言，ＩＩＳＯＭＡＰＬＬＥ为使用流形算法

估算大尺度高光谱图像本征维数提供了基础。以上

三点将成为继续研究和改进的方向。
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