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面向高光谱图像分类的空谱半监督局部判别分析

侯榜焕,姚敏立,王　榕∗,张峰干,戴定成
火箭军工程大学信息工程系,陕西 西安７１００２５

摘要　针对传统的基于特征提取的高光谱图像分类算法大多只考虑光谱信息而忽略空间信息的问题,提出了一种

基于空谱半监督局部判别分析(S３ELD)和空谱最近邻 (SSNN)分类器的高光谱图像分类算法.该算法结合高光

谱图像的空间一致性,在利用标记样本的判别信息保持数据集可分性的基础上,定义空间近邻像元散度矩阵来保

存像元的空间近邻结构,提出基于空谱距离的相似性度量并将其应用于局部流形结构的发现和SSNN的构建.

S３ELD算法不仅能揭示数据集的局部几何关系,而且增强了光谱域同类像元和空间域近邻像元在低维嵌入空间的

聚集性.结合SSNN进行分类,进一步提升了分类精度.利用PaviaU和Salinas数据集进行的实验结果表明,

S３ELD算法的总体分类精度分别达到了９２．５１％和９６．２９％;与现有几种算法相比,该算法能更有效地提取出判别

特征信息,并达到更高的分类精度.
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SpatialＧSpectralSemiＧSupervisedLocalDiscriminant
AnalysisforHyperspectralImageClassification
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Abstract　Intraditionalhyperspectralimageclassificationalgorithm basedonfeatureextraction spectral
informationisusuallyconsideredwhilespatialinformationisignored敭Toaddressthisproblem ahyperspectralimage
classificationalgorithmbasedonsemiＧsupervisedspatialＧspectrallocaldiscriminantanalysis S３ELD andspatialＧ
spectralnearestneighbor SSNN classifierisproposedinthispaper敭Combiningthespatialconsistencyof
hyperspectralimagesandonthebasisthatthediscriminantinformationofthelabeledsamplesisusedtomaintainthe
separabilityofthedataset wedefinethespatiallocalpixelscatter matrixtopreservethespatialＧdomain
neighborhoodstructuresofpixel敭AsimilaritymeasuremethodbasedonthespatialＧspectraldistanceisthenproposed
todiscoverthelocalmanifoldstructureandtoconstructSSNN敭S３ELDalgorithmnotonlyrevealsthelocalgeometric
relationsofthedatasetbutalsoenforcesthecompactnessofthespectralＧdomainsameclasspixelsandthespatialＧ
domainlocalneighborpixelsinthelowＧdimensionembeddingspace敭CombiningSSNNtoclassify theclassification
accuracyisfurtherenhanced敭TheexperimentsonthePaviaUandSalinasdatasetsshowthattheoverallclassification
accuracyofS３ELD algorithm reaches９２敭５１％ and９６敭２９％ respectively敭Compared withseveralexisting
algorithms theproposedalgorithmcanefficientlyextracttheinformationofdiscriminantcharacteristicsandobtain
higherclassificationaccuracy敭
Keywords　remotesensing hyperspectralimageclassification semiＧsupervisedlocaldiscriminantanalysis spatialＧ
spectraldistance spatialneighbor
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１　引　　言
高光谱遥感图像能在紫外到红外波长范围内提供更精细的光谱波段和更丰富的地物信息,因而有利于

对遥感地物进行更细致的分类识别[１Ｇ２].但是,高光谱数据具有波段数多、信息冗余多和波段间相关性强等

特点,且易受Hughes现象影响[３Ｇ４].因此,必须对高光谱图像数据集进行特征提取,并设计合适的分类器,
以提高地物分类的准确度.

特征提取的目的是找到一种特征变换将高维数的特征空间变换到低维数的特征空间,同时保持数据集

的某些特性.经典的线性方法包括主成分分析(PCA)和线性判别分析(LDA)[５],这两种方法都假定数据集

存在于全局线性结构中,而高光谱遥感图像本质上是非线性的.以局部线性嵌入(LLE)[６]、拉普拉斯特征映

射(LE)[７]、局部保持投影(LPP)[８]和邻域保持嵌入(NPE)[９]等为代表的流形学习算法,能处理非线性的高

光谱遥感数据集,但忽视了标记样本的判别信息,无法增强同类像元在低维空间的聚集性.为了同时利用少

量宝贵的标记样本和大量廉价的无标记样本,学者们相继提出了半监督判别分析(SDA)[１０]、半监督局部费

舍尔判别分析(SELF)[１１]和半监督局部判别分析(SELD)[１２]等算法,这些算法提取的低维特征既包含了判

别信息,又充分挖掘了数据集的局部几何特性或方差信息,在一定程度上提升了分类性能.
以上算法在特征提取时只利用了光谱信息,忽略了高光谱图像特有的空间信息.由于高光谱图像具有

空间一致性,即空间近邻像元在很大概率上属于同类地物,故仅使用光谱信息不能全面有效地表征高光谱图

像的本质,在相似性度量和特征提取时应该考虑像元的空间相关性[１３Ｇ１９].为此,研究人员开始将高光谱图像

的空间信息融入到特征提取和分类过程中.现有算法大部分是在分类过程中加入空间信息,文献[１４]将空

间邻域均值等作为空间特征与光谱特征一起融入核函数,文献[１５]使用空间滤波对分类识别图进行平滑,其
本质是利用空间信息对分类结果进行纠错.特征提取过程中融入空间信息的算法相对较少,文献[１６Ｇ１７]以
像元的空间近邻区域替代单一像元进行相似性度量,再选取近邻点构建相似图;文献[１８Ｇ２０]在计算近邻图

的相似权重时,同时考虑了光谱距离和空间距离的影响,这几种算法虽然在一定程度上改善了分类效果,但
都是无监督的,没有利用标记样本的判别信息,不能从本质上提高后续的地物分类效果[４].

针对以上问题,本文提出了一种基于空谱半监督局部判别分析(S３ELD)和空谱最近邻(SSNN)分类器

的高光谱分类算法(S３ELDＧSSNN).该算法结合高光谱图像的空间一致性,既利用少量珍贵的标记信息保

持数据集的可分性,又保存了像元的空间近邻结构,还以空谱距离相似性度量更好地表征了图像的局部流形

结构,使光谱相似像元和空间近邻像元的聚集关系在低维嵌入空间保持不变,得到了更有效的判别特征.结

合SSNN进一步提升了分类精度.最后,利用PaviaU和Salinas高光谱数据集验证了本算法的有效性.

２　空谱半监督判别分析和SSNN
２．１　SELD

记nl个标记样本构成的样本集为Xl∈ℝd×nl,其中xi∈ℝd,d 是数据维数(即高光谱数据的波段数);
无标记样本集Xu∈ℝd×nu,nu 是无标记样本数量.记低维嵌入数据yi∈ℝr,r 是嵌入维数.半监督算法

SELD包括基于LDA与NPE的SELDnpe[１２]和基于LDA与LPP的SELDlpp[１２].其中,SELDnpe的目标

函数[１２]为

aopt＝argmax
a

aT(Sb＋XuXT
u)a

aT(SW ＋XuMXT
u)a
, (１)

式中a 是投影向量;M＝(I－S)T(I－S),I是单位矩阵,S 是NPE[９]算法的重构系数矩阵,具体求解方法参

见文献[９].同类数据的类内散度矩阵SW 和异类数据的类间散度矩阵Sb 只定义在标记样本集Xl 上.分

别为

SW ＝∑
c

i＝１
∑
ni

j＝１

(xi
j －μi)(xi

j －μi)T, (２)

Sb＝∑
c

i＝１
ni(μi－μ)(μi－μ)T, (３)

式中c是类别数,ni 是第i类的样本数,xi
j 表示第i类的第j个样本,μi 是第i类样本的均值向量,μ 是标记
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样本集Xl的均值向量.SELDnpe算法的最佳投影向量可通过求解下式得到

(Sb＋XuXT
u)a＝λ(SW ＋XuMXT

u)a, (４)
即广义特征值问题的最大非零特征值对应的特征向量,(４)式中λ是特征值.

２．２　基于空谱距离的相似性度量算法

由于高光谱图像的空间近邻像元在很大程度上属于同类地物,即对于某一特定像元xi,它与空间位置

近邻的像元不仅具有较强的频谱相关性,还有明显的空间相关性;并且空间距离越近,相关性越强,属于同类

地物的概率就越大,呈现出明显的空间聚集属性[１６Ｇ１７].鉴于此,本研究提出一种基于空谱距离的相似性度量

算法,并将其应用于流形降维和最近邻(NN)分类器.
本算法利用像元xi 的空间邻域ℕi 替代单一像元xi 参与相似性度量.像元xi 的空间邻域ℕi,即以像

元xi 为中心的大小为ω１×ω１ 的正方形空间区域(ω１ 为奇正整数);当像元xi 位于图像边缘或角落时,空间

邻域不完整,其空缺部分以该像元自身填充.
对任意像元xi 和xj,对应空间邻域为ℕi 和ℕj,定义两者的空谱距离为

d(xi,xj)＝‖x̂i－x̂j‖. (５)

x̂i 定义为

x̂i＝
∑xk∈ℕi

exp － ‖i－k‖２( ) δ２s[ ]exp－‖xi－xk‖２/δ２r( )xk

∑xk∈ℕi
exp － ‖i－k‖２( ) δ２s[ ]exp－‖xi－xk‖２/δ２r( )

, (６)

式中xk 是像元xi 的空间邻域ℕi 内的像元,即空间近邻像元.参数δs＝(ω１－１)/２,δ２r＝１/std(d),d＝
[di,１,,di,k,,di,ω２１

]且di,k＝‖xi－xk‖２.‖i－k‖表示像元xi 和xk 之间的空间距离.‖‖表示

向量的欧几里德范数.
由(６)式可知,空谱距离d(xi,xj)利用像元空间邻域内所有像元参与相似性度量,弥补了单一像元度量

的不足.x̂i 不仅考虑了空间近邻像元与中心像元xi 的空间距离,还计入了光谱差异的影响;空间距离越近

或光谱相似性越强的空间近邻像元,在计算x̂i 时权重越大、作用越明显;反之,空间距离越远或光谱相似性

越弱的空间近邻的异类地物像元,在计算x̂i 时权重越小、作用也越小.d(xi,xj)融合了光谱距离和空间距

离,将高光谱图像的空间信息自动融入相似性度量结果中,能增大同类地物的相似性和异类地物的差异性,
降低异类地物被选为近邻的可能性,提高同类地物尤其是空间位置较近的同类像元被选为光谱近邻的概率.

２．３　S３ELD
半监督局部判别分析SELDnpe只利用了图像的光谱特征,得到的低维特征保存了数据集的类别可分

性和局部流形结构,但无法保存图像的空间近邻信息.而高光谱遥感数据集具有独特的空间聚集属性,即同

一空间邻域内的像元在很大概率上具有类别一致性和光谱相似性[１８Ｇ２０];如果在特征提取时融入空间信息,就
能够保存更多的地物分布细节,降低同一空间邻域像元在低维特征空间的波动起伏,有利于改善分类结果[１３].

对某个较小的空间邻域内的像元,其均值向量往往代表此处像元的典型光谱特征.因此,空间近邻的像

元在投影后应该尽量靠近其均值向量,即像元在空间位置上的近邻结构也应该在低维特征空间保持不变.
受LDA算法的类内散度矩阵SW 启发,定义空间近邻像元散度矩阵FW 为

FW ＝∑
nl

i＝１
fi＝∑

nl

i＝１
∑
ω２２

k＝１

(xik －mi)(xik －mi)T, (７)

式中mi 是以xi 为中心的空间邻域ℕi 内所有像元的均值向量,xik是xi 的第k 个空间近邻,空间邻域大小

为ω２.空间近邻像元散度fi 表征像元xi 的空间邻域ℕi 内所有像元的离散程度.FW 是标记样本集Xl的

fi 之和,体现了Xl所有样本的空间邻域像元的离散程度.FW 越小,意味着所有样本的空间邻域内像元的

相似性和一致性越强.
定义S３ELD算法的目标函数为

aopt＝argmax
a

aT(Sb＋XuXT
u)a

aT(SW ＋FW ＋XuMXT
u)a
, (８)
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在计算上式中局部流形嵌入的矩阵M 时,首先使用基于空谱距离的相似性度量算法来选择光谱近邻,再计

算重构系数矩阵S,最后得到矩阵M.由(８)式可知,S３ELD算法寻找一个最佳投影方向,使投影后的低维

嵌入空间既能保存数据集在光谱域的可分性,又能保证高光谱图像特有的空间域的聚集性,并且在得到的局

部流形结构中自动融入了空间信息.
对空间距离较远的两个光谱相似同类像元,S３ELD算法通过类内散度矩阵SW 极小化来保证它们之间

的距离尽量小;对空间近邻像元,通过FW 极小化使其在低维空间内更加聚集;同时,基于空谱距离的相似性

度量增大了空间距离较近的同类像元被选为光谱近邻点的概率,可以更好地表征图像的局部几何特性.总

之,S３ELD算法提取的低维特征,可以更有效地区分异类地物,也更符合地物的空间分布特点,使高光谱图

像数据集的非线性本质和局部几何特性得到更好的表征,有利于提高后续的地物分类效果.
在求解投影矩阵时,此问题可转化为广义特征值问题,即

(Sb＋XuXT
u)a＝λ(SW ＋FW ＋XuMXT

u)a, (９)
其前r个最大特征值λ１＞λ２＞＞λr 对应的特征向量a１,a２,,ar 组成最优投影矩阵A.
２．４　SSNN分类器

高光谱图像地物分类算法的另一个关键问题就是设计合适的分类器.最近邻分类器是最简单的分类器

之一,它通过在训练样本中寻找最近邻的样本来判断测试样本的类别.利用基于空谱距离相似性度量,本研

究提出SSNN分类器.SSNN弥补了最近邻分类器没有考虑高光谱图像空间信息的缺陷,使选取的最近邻

样本更符合高光谱数据集的本质.使用SSNN时,首先计算测试样本与训练样本的空谱距离,再根据最近

邻训练样本的类别,判定测试样本的归类.
基于空谱距离的相似性度量,需要使用样本的空间邻域内的所有像元,当样本点处于不同地物边界时,

空间邻域内包含有其他异类地物,虽然它们的权重较小、作用较弱,但对后续分类过程不利.故使用SSNN
分类时,选取的训练样本应尽量避免靠近不同地物边界.同时,在不同地物边界附近,使用SSNN得到的分类

结果,可能会丢失不同地物边界的细节信息.所以在全图所有像元分类等实际应用中,需要对此加以注意.

２．５　S３ELDＧSSNN算法步骤

S３ELDＧSSNN算法求解的具体步骤为:
输入:包含N 个样本点的高光谱图像数据集X∈ℝl×J×m,N＝I×J,标记样本集Xl∈ℝd×nl,无标记样

本集Xu∈ℝd×nu,类别数为c,嵌入维数为r,计算空谱距离的空间邻域大小ω１ 和计算FW 的空间邻域

大小ω２.

１)求类内散度矩阵SW 和类间散度矩阵Sb;

２)求空间近邻像元散度矩阵FW;

３)求流形结构矩阵M;
４)求解广义特征值问题,得到特征向量a１,a２,,ar 组成的最优投影矩阵A∈ℝd×r,低维数据为Y＝

ATX;
５)使用SSNN进行分类.
输出:分类精度.

３　实验结果及分析
３．１　实验数据

为评估S３ELDＧSSNN算法对高光谱图像的分类性能,使用具有代表性的PaviaU和Salinas高光谱遥感

数据集进行分类实验.

１)PaviaU数据集.该数据集是２００２年由反射光学系统成像光谱仪(ROSIS)传感器在意大利北部

Pavia大学区域获取的航空高光谱遥感图像.图像大小为６１０pixel×３４０pixel,空间分辨率为１．３m;

PaviaU数据集包含了４３０~８６０nm光谱范围内的１１５个波段,光谱分辨率为４~１２nm,去除噪声影响严重

的波段后,剩余１０３个波段用于实验.该图像参考数据样本共计４２７７６个,含有９类地物信息.其假彩色图

像和真实地物信息如图１所示.

０７２８００２Ｇ４
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图１ PaviaU高光谱图像.(a)假彩色图;(b)真实地物图

Fig敭１ PaviaUhyperspectralimage敭 a FalseＧcolorimage  b groundＧtruthmap

２)Salinas数据集.该数据集由机载可见光/红外成像光谱仪(AVIRIS)传感器拍摄于美国加利福尼亚南部

Salinas山谷区域.图像大小为５１２pixel×２１７pixel,空间分辨率为３．７m;Salinas数据集包含了４００~２５００nm
光谱范围内的２２４个波段,光谱分辨率为９．７~１２nm,去除噪声影响严重的波段后,剩余２０４个波段用于实验.
该图像参考数据样本共计５４１２９个,含有１６类地物信息.其假彩色图像和真实地物信息如图２所示.

图２ Salinas高光谱图像.(a)假彩色图;(b)真实地物图

Fig敭２ Salinashyperspectralimage敭 a FalseＧcolorimage  b groundＧtruthmap

３．２　实验设置

实验中选取SDA、SELF、SELDlpp、SELDnpe等半监督算法与S３ELD算法进行对比,各算法的光谱近

邻数k设置为５.嵌入维数上界值除SDA算法设置为类别数减１外,其余算法都设置为３０.各算法均使用

标记样本集Xl和无标记样本集Xu 进行学习,得到投影矩阵,提取出低维判别特征.Xu 由每类地物随机选

取的３００个样本(不足３００时取剩余所有样本)构成.在分类时,除Xl之外,其余所有样本均作为测试样本.
采用最近邻和SSNN进行分类,并用总体精度(OA)、平均精度(AA)和Kappa系数作为评价指标.为提高

精确度和可靠性,实验重复运行１０次,每次随机选取训练样本,对１０次实验的分类精度求平均值.

３．３　参数的影响和各步骤的贡献

为探索相似性度量的空间邻域ω１ 和空间近邻像元散度矩阵的空间邻域ω２ 对S３ELDＧSSNN算法的影

响,分别从PaviaU和Salinas数据集每类地物选取２０个标记样本进行实验.ω１ 和ω２ 的取值范围为３,５,７,

９,１１,１３,图３和图４分别是不同ω１ 和ω２ 时的分类精度.对于PaviaU数据集,当调节ω１ 时,ω２ 设置为５;
当调节ω２ 时,ω１ 设置为５.在Salinas数据集上,ω１ 和ω２ 的默认设置为９和５.

以PaviaU数据集为例进行说明.在PaviaU图像中,除“meadows”和“baresoil”是大片均匀块状分布

外,其余各类地物主要呈窄条带分布.对于空间邻域ω１,选取较小的空间邻域包含的空间信息较少,而较大

的邻域又可能引入较多的异类地物,容易降低相似性度量的效果,导致分类精度稍微降低.由图３可知,当

ω１ 设置为５时两者达到平衡,分类精度最高;且当ω１ 变化时,总体精度上下浮动在２％之内.对于空间邻域

ω２,由图４可知,随着ω２ 的增加,PaviaU分类精度先增加后逐渐减小,当ω２ 为５时达到最高分类精度.这
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图３ 不同ω１ 值下的分类精度

Fig敭３ Classificationaccuraciesunderdifferentω１

图４ 不同ω２ 值下的分类精度

Fig敭４ Classificationaccuraciesunderdifferentω２

是因为随着ω２ 值的增加,空间邻域内的像元逐渐增加,其均值向量更能代表同类地物的典型特征,像元在

降维后集中于均值向量附近,即空间聚集性较强;当邻域进一步增大时,与中心像元距离逐渐增大,属于同类

地物的概率逐渐变小,而出现异类地物的概率逐渐增大,其均值向量偏离了同类地物的典型特征,使像元在

投影后也偏离了同类地物,故分类精度不断降低.同理,相比于PaviaU图像,Salinas数据集主要由块状分

布的大片均匀同类地物构成,当ω１ 选取为９时,既能达到较高的分类精度,也有较好的计算效率;ω２ 变化

时,分类精度变化极小,故本文选ω２ 为５.
表１给出了算法各步骤对最终分类精度的贡献.表中除S３ELDＧSSNN算法外,其余各算法的空间邻域

均设置为３.各算法中,S３ELD１是只考虑空间近邻像元散度矩阵FW 贡献的结果,S３ELD２是只考虑空谱距

离相似性度量改善流形学习的结果,S３ELDＧSSNN１体现了SSNN 分类器的作用.除S３ELDＧSSNN 和

S３ELDＧSSNN１外,其余均使用最近邻进行分类.
表１　算法各步骤对最终分类精度的贡献

Table１　Contributionsofeachalgorithmsteptofinalclassificationaccuracy ％

Datasets Baseline SELDnpe S３ELD１ S３ELD２ S３ELD S３ELDＧSSNN１ S３ELDＧSSNN
PaviaU ６６．７４ ７４．１８ ７７．７１ ７５．３１ ７７．９８ ８６．３６ ９０．０５
Salinas ８２．５１ ８６．８８ ８８．１３ ８７．５６ ８８．２５ ９２．０２ ９５．６０

　　表１中比较了特征提取(Baseline与SELDnpe)、空间近邻结构保持(S３ELD１与SELDnpe)、空谱距离改

善流形学习(S３ELD２与 SELDnpe)、S３ELD 算法(S３ELD 与 SELDnpe)、SSNN 分类器提升分类精度

(S３ELD与S３ELDＧSSNN１)和S３ELDＧSSNN参数调节(S３ELDＧSSNN１与S３ELDＧSSNN)等步骤对分类精

度的贡献.以PaviaU数据集的结果为例,与SELDnpe相比,S３ELD１的分类精度提升了约３％,S３ELD２提

升了１％,分别说明了空间近邻结构保持和基于空谱距离的相似性度量改善流形学习的效果;两者结合后,
分类精度提升了约４％,体现S３ELD算法的优越性.与最近邻分类的结果对比,使用SSNN分类器后,分类

精度又提升了８％,体现了基于空谱距离的相似性度量在高光谱图像地物分类的优势.总体来看,S３ELDＧ
SSNN在两个数据集上的分类精度,比SELDnpe分别提升了１６％和９％,这是因为S３ELD和SSNN都能有

效地利用高光谱图像的空间信息,从光谱域的可分性、空间域的聚集性和基于空谱距离相似性度量等方面,
改善了特征提取效果,提升了分类精度.Salinas数据集的结果类似,不再赘述.

３．４　PaviaU实验结果及分析

根据实验设置,每类地物取１０,２０,３０个标记训练样本进行实验.图５为各算法在PaviaU数据集上不

同标记样本、不同维数下的分类精度曲线,表２为对应的最大总体分类精度.
由图５可知,随着低维嵌入维数的增加,各算法的分类精度不断增加,并逐渐达到最大值,之后保持一定

值或稍有降低.这是由于嵌入特征维数越高,嵌入特征包含的信息越丰富,分类精度也相应地变大;但是当

有足够的特征用于分类时,特征维数增加对分类精度提升作用非常有限;保留３０个低维嵌入特征已经达到

最高分类精度.在表２中,各算法的分类精度随着标记样本数的增加而增加,这是因为标记样本越多,包含

的标记信息越丰富,提取的低维特征的判别能力越强,其分类精度越好.
根据图５和表２可知,本研究所提出的S３ELD算法在分类性能上优于其他几种特征提取算法,其使用
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图５ PaviaU 数据集采用不同算法在不同标记样本、不同维数下的分类精度.(a)１０个标记样本;
(b)２０个标记样本;(c)３０个标记样本

Fig敭５ ClassificationaccuraciesofPaviaUdatasetwithdifferentalgorithmsunderdifferentdimensionsand
differentlabeledsamples敭 a １０labeledsamples  b ２０labeledsamples  c ３０labeledsamples

最近邻分类时高出其他算法约２％~９％,使用SSNN 时高出约９％~１９％.这是由于SDA、SELF、

SELDlpp和SELDnpe等算法都没有考虑高光谱图像特有的空间一致性,其提取的低维特征没有保存像元

的空间近邻结构.S３ELD算法同时利用了标记样本和无标记样本,自动融合了光谱信息和空间信息,不仅

通过类内散度极小化保证光谱域的类别可分,还保存了图像在空间域的空间近邻结构,而且增强了空间位置

较近的光谱近邻像元对流形结构的挖掘能力.这些都强化了同类像元和同一空间邻域像元的聚集性,改善

了低维特征的判别能力,进而提高了分类精度.
表２　PaviaU数据集上分类精度随训练样本数量的变化(平均值±标准差)

Table２　ClassificationaccuraciesvarieswiththenumberoflabeledsamplesinPaviaUdataset(mean±standarddeviation)

Classifier
Numberof

labeledsample
SDA/％ SELF/％ SELDlpp/％ SELDnpe/％ S３ELD/％

１０ ６９．１０±３．９２ ６２．４１±３．２２ ６７．７６±３．００ ６７．８３±２．６７ ７１．３２±３．１３
NN ２０ ７４．８８±２．０４ ６７．２４±２．５１ ７３．８４±１．４９ ７４．１８±１．７６ ７７．９８±１．０４

３０ ７７．９４±１．８５ ７０．０９±１．２５ ７８．０９±０．９７ ７７．８１±１．２３ ８１．７１±１．１３
１０ ７４．１３±２．６６ ６５．３９±２．８０ ７３．２０±３．１２ ７４．７３±２．４６ ８３．８７±３．１０

SSNN ２０ ８１．７７±２．３２ ７０．８２±１．５５ ８０．４８±２．０２ ８３．０３±１．６２ ９０．０５±１．５２
３０ ８７．５１±１．０２ ７５．４５±１．８８ ８６．１９±１．６１ ８８．４７±１．６９ ９２．５１±１．２６

　　使用SSNN分类时,除S３ELD外其余算法空间邻域均设置为３.由表２可知,SSNN的分类精度始终

高于最近邻约３％~１２％,这是因为SSNN采用基于空谱距离的相似性度量,实质是利用空间邻域内所有像

元来替代单一像元进行度量,有效克服了同类地物中差异性较大的孤立噪点的影响,增大了分类过程中正确

归类的可能性.

图６ 不同算法下PaviaU图像的分类图.(a)SDA;(b)SELF;(c)SELDlpp;(d)SELDnpe;(e)S３ELD;(f)S３ELDＧSSNN
Fig敭６ ClassificationmapsforPaviaUimageswithdifferentalgorithms敭 a SDA  b SELF  c SELDlpp 

 d SELDnpe  e S３ELD  f S３ELDＧSSNN

表３是选取３０个标记样本时不同地物的分类精度.S３ELDＧSSNN算法在大部分地物类别都具有较好的

分类效果,尤其是对于“meadows”和“baresoil”的分类,并且S３ELDＧSSNN算法的总体精度、精度和Kappa系数

均高于其他算法.这是因为S３ELDＧSSNN算法能够表征高光谱数据集的特有的空间一致性,获取更有效的判

别特征,提升分类精度.图６为对应的分类图,可以看出S３ELDＧSSNN算法获得了更多光滑区域.
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表３　PaviaU数据集各类地物在不同算法下的分类精度

Table３　ClassificationaccuraciesofeachsurfacefeatureinPaviaUdatasetwithdifferentalgorithms

Class
Numberof

labeledsample
Test SDA/％ SELF/％ SELDlpp/％SELDnpe/％ S３ELD/％

S３ELDＧ
SSNN/％

Asphalt ３０ ６６０１ ７２．６５ ６８．２４ ７１．３９ ６７．１２ ６９．３４ ８９．７３
Meadows ３０ １８６１９ ７５．３１ ６５．３１ ７７．２７ ７８．８５ ８２．５９ ９２．４９
Gravel ３０ ２０６９ ７１．５９ ６２．２６ ７０．７９ ６８．０２ ７１．１８ ８９．１６
Trees ３０ ３０３４ ９０．３５ ８８．２９ ８９．３１ ９０．０３ ９２．３７ ９４．６１

Metalsheets ３０ １３１５ ９９．５７ ９９．１４ ９９．６１ ９９．５７ ９９．８２ １００．００
Baresoil ３０ ４０９９ ７８．８０ ６５．２６ ７８．０９ ８０．０６ ９２．６３ ９８．４０
Bitumen ３０ １３００ ８９．３８ ８７．８２ ９３．４２ ９１．３３ ８５．４０ ９８．６５
Bricks ３０ ３６５２ ７５．６７ ６９．４５ ７５．００ ７１．４１ ６６．９０ ８３．０６
Shadows ３０ ９１７ ９９．９６ ９９．９５ ９９．９７ ９９．８６ ９９．９３ ９９．７５
OA ７７．９４ ７０．０９ ７８．０９ ７７．８１ ８１．７１ ９２．５１
Kappa ７１．８６ ６２．３０ ７２．４３ ７２．１５ ７６．２８ ９０．２１
AA ８３．７０ ７８．４１ ８３．８７ ８２．９１ ８４．４６ ９３．９８

３．５　Salinas实验结果及分析

根据实验设置,图７为各算法在Salinas数据集上不同维数下的分类精度曲线,表４为不同标记样本数下的最

大总体分类精度.从图７和表４可以看出,其他几种算法的分类精度均稍低于S３ELD算法.这是因为SDA、

SELF、SELDlpp和SELDnpe等算法虽然充分利用了标记样本的判别信息,保持了数据集的可分性,且通过较多的

未标记样本挖掘数据集的局部流形结构或最大的方差信息,但都忽视了高光谱图像中不同地物的空间分布规律.
而S３ELD算法不仅保持了同类数据的散度极小化,还能增强同一空间邻域像元的聚集性,同时在挖掘流形结构时

自动融入了空间信息,使同类像元和空间近邻像元的相似性和聚集性在低维空间中保持不变,从而达到了较高的

分类精度;使用SSNN分类器后,受益于基于空谱距离的相似性度量的良好效果,分类精度又有了进一步提高.

图７ Salinas数据集采用不同算法在不同标记样本、不同维数下的分类精度.(a)１０个标记样本;
(b)２０个标记样本;(c)３０个标记样本

Fig敭７ ClassificationaccuraciesofSalinasdatasetwithdifferentalgorithmsunderdifferentdimensionsand
differentlabeledsamples敭 a １０labeledsamples  b ２０labeledsamples  c ３０labeledsamples

表４　不同标记样本数目下的最大总体分类精度(平均值±标准差)

Table４　Maximumoverallclassificationaccuraciesvarieswithdifferentnumbersoflabeledsample
(mean±standarddeviation)

Classifier
Numberof

labeledsample
SDA/％ SELF/％ SELDlpp/％ SELDnpe/％ S３ELD/％

１０ ８６．０７±１．５９ ８２．４０±１．１０ ８５．１３±０．９４ ８５．１０±１．０１ ８６．６２±１．３５
NN ２０ ８７．６８±１．０８ ８３．５７±１．０５ ８６．６０±０．９９ ８６．８８±０．８４ ８８．２５±０．９７

３０ ８７．９２±０．６７ ８４．０６±０．５７ ８６．６７±０．４９ ８７．０１±０．６０ ８８．６２±０．９５
１０ ８９．３７±１．７７ ８５．３７±０．７７ ８８．５１±１．１２ ８８．９０±１．０７ ９２．６８±１．０６

SSNN ２０ ９１．５６±１．１８ ８７．５０±１．０９ ９０．４８±１．０５ ９１．０７±０．９３ ９５．６０±０．８０
３０ ９２．３３±０．６５ ８７．７６±０．７４ ９１．０４±０．６５ ９１．７４±０．７２ ９６．２９±０．４９
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３．６　时间复杂度分析

S３ELD算法能有效地利用高光谱图像的空间信息,保存了像元的空间近邻结构和空间布局,算法复杂

度可表示为O nld２ω２＋３n２
ud＋nu ２d２＋(k３＋ω２

１)d[ ]{ },主要受标记样本数nl、未标记样本数nu、波段数

d、空 间 邻 域 ω 和 近 邻 点 数 k 的 影 响.SDA 算 法 能 保 存 数 据 集 的 局 部 几 何 特 性,复 杂 度 为

O (nl＋c)d２＋nud２＋２n２
ud[ ] ;SELDlpp和SELDnpe算法集成了LDA的判别能力和LPP、NPE的流形

结构保存能力,复杂度为O nld２＋３n２
ud＋２nud２( ) ,SELDnpe计算重构系数额外还需要O nudk３( ) 的算法

复杂度;SELF算法充分利用了样本的方差信息,复杂度为O ３n２
ld＋２nld２＋nud２( ) . 由于nu 通常大于

nl,故S３ELD与SELDnpe算法的复杂度差异较小.对于分类器来说,易知最近邻分类器的复杂度为

O Nrnl( ) ,而SSNN分类器的复杂度为O Nr(nl＋ω２
２)[ ] ,即二者的复杂度差别不大.

以选取２０个标记样本为例,表５是不同特征提取算法的运行时间,实验硬件平台的CPU为Intel(R)

Core(TM)i７Ｇ２６００３．４０GHz,随机存取存储器(RAM)为１６．０GB,软件版本为 Matlab７．０.S３ELD提取特

征算法的运行时间与SELDnpe差别较小,这与复杂度分析的结论一致.由于Salinas数据集的波段数是

PaviaU的近２倍,且地物类别较多,每次选取的样本总数也较多,故Salinas数据集上各算法耗时比PaviaU
数据集多.表５中SELF算法的运行时间最长,这主要是由于程序设计的原因.

表５　各算法的运行时间

Table５　Runningtimeofdifferentalgorithms s

Dataset SDA SELF SELDlpp SELDnpe S３ELD
PaviaU ０．５６ ２．３６ ０．４７ ０．８９ ０．９３
Salinas １．８２ １０．９４ １．６２ ２．５１ ３．０９

４　结　　论
传统的基于特征提取的高光谱分类算法只对图像的光谱特征进行分析,忽略了高光谱数据集特有的丰

富的空间信息,故分类效果较差.针对该问题,研究了基于S３ELD的特征提取和基于空谱距离相似性度量

的SSNN分类器相结合的高光谱分类算法.结果发现在特征提取过程中加入空间信息约束,能更有效地表

征高光谱图像特有的空间一致性和数据集的内在结构,提升低维嵌入特征的可分性;通过使用SSNN分类

器,能进一步将空间邻域信息引入分类过程,实现了更好的相似性度量效果,从而得到了更高的分类准确率.
在不同数据集和不同样本数下进行实验,本算法始终保持着较高的分类精度,验证了本算法的有效性.
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