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面向高光谱影像分类的空间正则化
流形鉴别分析方法
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摘要　针对传统高光谱影像特征提取算法大多仅考虑光谱信息或提取空间信息不够精细的问题,提出了一种监督

空间正则化流形鉴别分析(SSRMDA)算法,以提高遥感地物的分类性能.该算法首先利用样本数据的标签信息构

建谱域类内图和类间图,以揭示高光谱数据潜在的非线性流形结构;然后构建空域类内图,并将空间信息以正则化

方式与光谱信息融合,实现谱Ｇ空信息的有效融合,并可在低维空间内使类内数据更加聚集,增强嵌入数据的可分

性.在IndianPines和 WashingtonDCMall数据集上的实验表明,所提算法的总体分类精度分别为９１．５８％和

９６．６７％,说明所提算法有效提升了地物分类能力,尤其在小样本下的优势更为明显,更有利于实际应用.
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Abstract　Traditionalfeatureextractionalgorithmsconsideronlyspectralinformationinthehyperspectralimage
 HSI andcannotextractfinespatialinformation敭Tosolvethisproblem thispaperproposesasupervisedspatiallyＧ
regularizedmanifolddiscriminantanalysis SSRMDA algorithmtoimprovetheclassificationperformanceofground
objectsintheHSI敭TheSSRMDAalgorithmfirstlyconstructsaspectralＧdomainintraclassimageandaninterclass
imagebyusingthelabelinformationoftrainingsamples whichrevealsthepotentialnonlinearmanifoldstructureof
hyperspectraldata敭Basedonthat aspatialＧdomainintraclassimageisconstructed anditcombinesthespectral
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１　引　　言

高光谱遥感影像将反映目标辐射特性的光谱信

息与反映目标几何空间信息的图像信息有机结合起

来,实现了“图谱合一”,已被广泛应用于农业规划、
环境监测及资源勘查等领域[１Ｇ３].但是,由于高光谱
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影像的光谱分辨率较高,波段众多,波段间的相关性

强,易造成“维数灾难”问题[４].特征提取是解决上

述问题的有效途径,它通过减小数据冗余度来提取

有效的鉴别信息,降低维度,进而有效地提升地物分

类性能[５Ｇ７].
近年来,国内外学者提出了一系列特征提取算

法,其中的主成分分析(PCA)[８]和线性判别分析

(LDA)[９]是两种经典的子空间线性变换算法,但它

们不能有效揭示数据的内在非线性结构.为此,学
者们提出了流形学习方法,以更好地发现高维数据

潜在的低维流形结构,如局部线性嵌入(LLE)[１０]、
邻域保持嵌入(NPE)[１１]和局部保持投影(LPP)[１２]

等.随后,Xu等[１３]提出了一种图嵌入(GE)框架,
上述算法均可统一到该框架下,其区别在于如何构

建本征图和惩罚图.在此框架下,学者们通过引入

样本 数 据 的 先 验 信 息,提 出 了 边 界 Fisher分 析

(MFA)[１３]、局部Fisher判别分析(LFDA)[１４]等监

督学习方法,以进一步提升分类性能.
然而,上述算法都仅考虑了高光谱数据的光谱

域信息,却忽视了数据的空间属性.有研究表明,
空Ｇ谱结合有利于克服单一光谱不能有效区分地物

类别的问题[１５].文献[１６]通过优化高光谱影像边

缘来揭示数据的空Ｇ谱局部结构,进而提取更多的鉴

别特征,其提出的鉴别空Ｇ谱边缘算法(DSSM)有效

地改善了地物分类性能;文献[１７]提出的局部像素

邻域保留投影(LPNPE)方法通过最小化局部像素

散度矩阵和最大化整体散度矩阵来保持空间局部像

素邻域结构在低维空间的不变性,进而提取有效鉴

别信息,实现地物分类;文献[１８]提出的半监督空谱

全局与局部判别分析(S３GLDA)通过半监督与无监督

方式将光谱信息和空间信息进行融合,保留了谱域全

局判别结构和空域局部判别结构在低维空间的不变

性,进而提取鉴别特征,提高分类精度.上述算法均

采用开窗方式对空间信息进行提取,窗口大小易影响

信息提取的准确度,从而影响高光谱地物分类性能.
针对以上问题,本文提出了一种面向高光谱遥

感影像分类的监督空间正则化流形鉴别分析算法

(SSRMDA).该算法首先将训练样本中的每个点

作为顶点,每个点用其对应的光谱特征描述,从而构

造光谱域上的类内图和类间图;然后,通过熵率超像

素(ERS)[１９]方法将原始高光谱图像划分为大小不

一的超像素块,以超像素块内的每个像素点为顶点,
选择对应的空间近邻点构造空间域类内图,以表征

高光谱影像内部的空间信息,同时将得到的空间信

息作为光谱域目标函数的正则项,以融合高光谱影

像的空间Ｇ光谱信息,进而增强类内数据的聚集性.
最后,采用正则化参数来平衡光谱特征和空间特征

的融合度,使用图嵌入模型求取低维嵌入矩阵,保持

高维空间中的低维流形结构不变,从而提取鉴别特

征,实现地物分类.

２　本文方法

假设一高维数据为 X＝[x１,x２,,xM]∈

RD×M,D 为波段数,M 为样本总数,类别标签li∈
{１,２,,c},c为类别数,则X 在低维空间通过线性

变换Y＝ZTX 后可以得到数据Y＝[y１,y２,,yM]∈

Rd×M,d(d≪D)为嵌入维数,Z 为嵌入矩阵,Z＝
[z１,z２,,zd]∈RD×d.

２．１　熵率超像素

超像素是由一系列具有相似特征(颜色、纹理、
亮度等)且空间位置相邻的像素构成的局部图像块

区域,其大小和形状可以根据图像不同的局部空间

结构自适应地调整,从而尽可能地保留有用信息.

ERS是一种将图像映射到图G(X,E)的基于

图论的分割方法,每个像素表示图的一个顶点,记为

xi∈X(xi 为第i个样本);E 为边集,eij为连接顶

点xi 与xj(xj 为第j 个样本)之间的边,边权值为

wij,表示顶点xi 与xj 之间的相似度.ERS的目标

是选择边缘子集 A∈E,将原图分割为SA＝{s１,

s２,,sN},则 可 以 得 到 包 含 N 个 超 像 素 的 图

G(X,A).ERS的目标函数如下:

maxF(A)＝H(A)＋λB(A), (１)
式中:λ为平衡因子,λ≥０;H(A)为熵率,用来产生

紧凑的超像素区域;B(A)为平衡项,使形成的超像

素区域具有合适的尺寸.

２．２　图嵌入

图嵌入模型旨在构造本征图G(X,W)和惩罚

图GP(X,WP)来保持数据间的几何特性,W 和Wp

分别为本征图和惩罚图的相似度权值矩阵.本征图

揭示同类数据间的相似性,惩罚图反映异类数据间

的近似性.图嵌入的目的是将图的顶点映射为低维

向量,采用边权值度量原则保留顶点之间的相似程

度,目标函数定义为

min１２∑
M

i,j＝１
ZTxi－ZTxj

２wij ＝

mintr(ZTXLXZT), (２)
式中:L 为 图 拉 普 拉 斯 矩 阵,且 L ＝D －W,

０２２８００１Ｇ２
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D＝diag∑
M

j＝１
w１j,∑

M

j＝１
w２j,∑

M

j＝１
wMj( ) ,W＝[wij]Mi,j＝１.

２．３　监督空间正则化流形鉴别分析

本文算法首先利用谱域信息构造类内图和类间

图,然后利用空域信息构造类内图,并将其作为正则

项,以表征图像的空间结构.低维嵌入空间使类内

数据聚集且类间数据分散,以提取鉴别特征,改善地

物分类性能.本文算法流程图如图１所示.

图１ SSRMDA算法流程图

Fig．１ FlowchartofSSRMDAalgorithm

　　下面对该算法进行具体介绍.

１)谱域表达

构造类内图Gw(X,Ww),Ww 为类内图的相似

度权值矩阵,若顶点xi 与xj 来自同类数据,且xj

为xi 的Kw 近邻(Kw近邻表示光谱类内近邻),则
可在两点之间连一条边,否则xi 与xj 无连接边.
边权值为 ww

ij,用于描述两点之间的相似关系,定
义为

ww
ij ＝

exp－
xi－xj

２

２σ２i,w
æ

è
ç

ö

ø
÷ , xi∈NKw(xj)orxj∈NKw(xi)&li＝lj

０, otherwise

ì

î

í

ïï

ïï

, (３)

式中:σi,w＝
１
M ∑

M

j＝１
xi－xj ;NKw(xi)和 NKw(xj)

分别为属于xi、xj 的类内Kw 近邻;lj 为第j 个样

本的类别标签.
构造类间图Gb(X,Wb),Wb 为类间图Gb 中各

顶点之间的连接权重,若xi 与xj 为来自非同类数

据的Kb 近邻(Kb 近邻表示xi 与其他所有样本之

间的距离,按从小到大的方式排列,取前 Kb 个值,
则前Kb 个值所对应的样本就是xi 的Kb 近邻),则
可用一条边连接两点,否则无连接.揭示两点相似

性的边权值wb
ij定义为

wb
ij ＝

exp－
xi－xj

２

２σ２i,b
æ

è
ç

ö

ø
÷ , xi∈NKb(xj)orxj∈NKb(xi)&li ≠lj

０, otherwise

ì

î

í

ïï

ïï

, (４)

式中:σi,b具有与σi,w相同的表示形式;NKb(xi)与

NKb(xj)分别为xi、xj 的类间Kb 近邻.

２)空间正则化

对于给定的高光谱数据X∈RD×M,利用ERS
对其进行分割处理,可以得到超像素集S＝{s１,

s２,,sN},N 为超像素个数,如图２所示.对比超

像素分割图与真实地物图可看出,同一个超像素内

的像素通常来自于同一地物类别.因此,本文利用

ERS处理后的空间信息构造空域类内图,并将其作

为正则项,以强化类内数据的聚集性.

０２２８００１Ｇ３
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图２ ERS分割图与真实地物图.(a)ERS分割图;(b)真实地物图

Fig．２ ERSsegmentationandgroundＧtruthimages敭 a ERSsegmentationimage  b groundＧtruthimage

　　构造空间正则化类内图Gsw(X,Wsw),Wsw为类

间图Gsw中各顶点之间的连接权重,st 为超像素,若
两点xi,xj∈st,且xj 为xi 的Ksw近邻(前 Ksw个

值所对应的样本),则可在两点之间连一条边,否则,
两点间无连接边.反映该两点近似程度的边权值

wsw
ij 定义为

wsw
ij ＝

exp－
xi－xj

２

２σ２i,sw
æ

è
ç

ö

ø
÷ , xi∈NKsw(xj)orxj∈NKsw(xi)&li＝lj

０, otherwise

ì

î

í

ïï

ïï

, (５)

式中:σi,sw＝
１
n∑xj∈st

xi－xj ;n 为st 内的像素总

数;NKsw(xi)与 NKsw(xj)分别为xi、xj 的空间正

则化类内Ksw近邻.

３)嵌入矩阵

在低维空间中,要使类内数据尽可能地聚集,类
间数据尽可能地远离,以增加数据的可分性,则算法

的目标函数可表达为

F１＝min (１－α)∑
M

i,j＝１
ZTxi－ZTxj

２ww
ij＋α

１
N∑

N

t＝１
∑

xi,xj∈st
ZTxi－ZTxj

２wsw
ij{ }＝

mintr(１－α)ZTX(Dw－Ww)XTZ＋α１N∑
N

t＝１
ZTXt(Dsw－Wsw)XT

tZ{ }＝

mintr(１－α)ZTXLwXTZ＋α１N∑
N

t＝１
ZTXtLswXT

tZ{ }, (６)

F２＝max∑
M

i,j＝１
ZTxi－ZTxj

２wb
ij ＝maxtrZTXLbXTZ, (７)

式中:α(０＜α＜１)为正则化参数;Xt 为第t个超像素块内的样本数据;Lw＝Dw－Ww;Lsw＝Dsw－Wsw;Lb＝Db－

Wb;Dw＝diag∑
M

i,j＝１
ww

ij( ) ;Dsw＝diag∑
M

i,j＝１
wsw

ij( ) ;Db＝diag∑
M

i,j＝１
c( ) ;Wsw＝∑wsw

ij;Wb＝∑wb
ij;Ww＝∑ww

ij.

通过优化目标函数,将(６)~(７)式转换为以下优化问题:

min
(１－α)ZTXLwXTZ＋α１N∑

N

t＝１
ZTXtLswXT

tZ

ZTXLbXTZ
. (８)

　　由拉格朗日乘子法可得

(１－α)ZTXLwXTZ＋α１N∑
N

t＝１
ZTXtLswXT

tZ＝

λZTXLbXTZ. (９)

　　求解(９)式的特征值,然后按照降序排列,选取

前d 个最大的特征值对应的特征向量组成投影矩

阵Z＝[z１,z２,,zd].

为进一步分析SSRMDA算法的运行效率,用
符号O 表征计算的复杂度.假设高光谱数据集的

光谱 波 段 数 和 样 本 总 数 分 别 为 D 和 M,那 么

(XLXT)－１的计算复杂度为O(DM２＋D３),L 为拉

普拉斯矩阵.由于超像素内部的像素个数一般小于

训练样本的个数,所以XLXT＋
１
N ∑

N

t＝１
XtLswXT

t 的

０２２８００１Ｇ４
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计算复杂度为O(DM２),而特征值分解问题的计算

复杂度为O(D３),因此SSRMDA算法总的计算复

杂度为O(DM２＋D３).本文算法的运行效率主要

取决于遥感影像的光谱波段数以及训练样本的个

数,本文算法也可应用于波段数少于高光谱影像的

航空/卫星遥感图像.

３　实验分析

３．１　实验数据

为验证本文算法的有效性,采用公开的Indian
Pines和WashingtonDCMall高光谱数据集进行测试.

IndianPines数据集是１９９２年由美国国家航空

航天局的AVIRIS光谱仪获取的美国印第安纳州西

北部某 区 域 的 图 像,该 图 像 大 小 为１４５pixel×
１４５pixel,包含光谱范围为０．４~２．４５μm的２２０个

波段,去除受水汽、噪声影响的２０个波段,实验选取

剩余的２００个波段作为研究对象.该数据集中包括

玉米、燕麦等１６种地物,其假彩色图和地面调查样

地分布图如图３所示.

　　WashingtonDCMall数据集是由 HYDICE传

感器获取的华盛顿购物中心的图像,图像大小为

１２０８pixel×３０７pixel,包含光谱范围为０．４~２．５μm
的２１０个波段,剔除受水汽影响的部分,实验选取余

下的１９１个波段作为实验对象,大小为２５０pixel×
３０７pixel.该数据集包含水、建筑、道路等６类地

物,其假彩色图和地面调查样地分布图如图４所示.

图３ IndianPines高光谱图像.(a)假彩色图;(b)真实地物图

Fig．３ HyperspectralimagesinIndianPinesdataset敭 a FalseＧcolorimage  b groundＧtruthimage

图４ WashingtonDCMall高光谱图像.(a)假彩色图;(b)真实地物图

Fig．４ HyperspectralimagesinWashingtonDCMalldataset敭 a FalseＧcolorimage  b groundＧtruthimage

３．２　实验设置

实验时,每次从数据集中随机选取一定量的样

本用于训练,其余样本用于测试.采用不同的特征

提取算法得到低维嵌入特征,然后采用最近邻分类

器(１ＧNN)对地物进行分类,并以总体分类精度

(OA)、平均分类精度(AA)及Kappa系数为分类结

果的评价指标.
实验中,将本文提出的SSRMDA算法的结果

与RAW(表示未进行特征提取直接采用分类器进行

分类的结果)、PCA、NPE、LPP、LDA、MFA、LGSFA
(Local Geometric Structure Fisher Analysis)[２０]、

DSSM、LPNPE、SSRLDE (SpatialandSpectral
RegularizedLocalDiscriminantEmbedding)[１７]进
行对比.为使各算法的分类效果最优,采用交叉验

证法获得最佳参数.NPE、LPP的近邻设置为５;对
于类内和类间近邻的设置,MFA 分别设置为５、

１００,DSSM分别设置为３、５,SSRLDE分别设置为

５、５.在IndianPines和 WashingtonDCMall数据

０２２８００１Ｇ５
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集上,对于空间窗口的设置,DSSM 分别设置为１１、

１１,LPNPE分别设置为１５、５,SSRLDE分别设置为

１５、５.LDA的嵌入维数为cＧ１,c为类别数,其余算

法的嵌入维数均设置为３０.
为验证SSRMDA算法中不同光谱类内近邻、

类间近邻、空间类内近邻以及空间正则化参数对分

类性能的影响,从每类数据集中随机选取１０个样本

进行训练,其余样本用来测试.令超像素个数 N＝
１００,光谱类内近邻 Kw、空间类内近邻 Ksw均用 K
表示,K 和Kb的取值分别设置为{３,５,７,,２５}和
{５,１０,１５,,５０},α 的取值设置为{０,０．１,０．２,,

１}.图５为不同数据集下SSRMDA 算法在不同

K、Kb下的平均总体分类精度,图６为不同数据集

下SSRMDA算法在不同α 值下的平均总体分类

精度.

　　分析图５可得知:随着α增大,总体分类精度先

增加后减小.造成此现象的原因如下:当α 值较小

时,不能提取足够有效的信息来表征高光谱图像的

内在结构;而当α值较大时,边界学习会出现过拟合

现象.在实验中,为使算法表现最佳的分类性能,在

IndianPines数 据 集 上,令 K ＝１１,Kb＝２０;在

WashingtonDCMall数据集上,令K＝９,Kb＝１０.

图５ 不同数据集下SSRMDA算法在不同K、Kb值下的总体分类精度.(a)IndianPines数据集;

(b)WashingtonDCMall数据集

Fig．５ OverallclassificationaccuracyofSSRMDAalgorithmwithdifferentvaluesofKandKbondifferentdatasets敭

 a IndianPinesdataset  b WashingtonDCMalldataset

　　由图６可以看出,随着α增大,分类精度先提高

后降低.这是因为SSRMDA算法要平衡光谱信息

和空间信息在特征提取中的作用,当α较小时,容易

忽略空间特征结构,而当α较大时,不能充分利用光

谱特征.在实验中,为使光谱信息和空间信息都得

到有效利用,对于IndianPines数据集,令α＝０．８;
对于 WashingtonDCMall数据集,令α＝０．３.

３．３　IndianPines数据集上的实验

实验中,为分析各算法在不同训练样本下的分

类性能,从每类地物中随机选取ni个数据作为训练

样本,其余为测试样本.表１为各算法在不同条件

下进行１０次随机实验的平均总体分类精度(OA)及
其标准差(std)以及Kappa系数.表中ni 为每类训

练样本数目.

　　由表１可知,随样本数增加,各算法的总体分类

精度和 Kappa系数都明显增大,因为训练样本越

多,包含的类别信息越丰富,越有利于特征提取.与

仅利用光谱信息的算法如 RAW、PCA、NPE等相

图６ SSRMDA算法在不同α值下的总体分类精度

Fig．６ OverallclassificationaccuracyofSSRMDA
algorithmwithdifferentαvalues

比,DSSM、LPNPE等算法较好地融合了空间信息

的算法分类性能,这是因为高光谱图像存在同物异

谱和同谱异物现象(如CornＧNotill类别中一些样本

的光谱曲线自身差异较大,为同物异谱现象,但
CornＧNotill类别与Corn类别中某些样本的光谱曲
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线更为接近,为同谱异物现象),单纯的光谱分类未

能很好地对地物类别进行区分,而空间信息的融入

则克服了这一缺点,增强了地物分类的准确度.在

不同的训练样本下,本文提出的SSRMDA算法的

分类性能均表现最优,尤其是在样本较少的情况下

与其他对比算法的分类效果差异明显,在训练样本

为５时,其分类精度比 MFA高８．７个百分点,这是

由于SSRMDA不仅利用光谱信息构造类内图和类

间图,以充分揭示高光谱图像潜在的低维流形结构,

而且采用超像素方法提取了更为细致的空间信息,
并将其作为正则项,有效平衡了光谱信息与空间信

息在提取低维鉴别特征过程中的作用,进而提高了

分类精度.

　　为分析各算法对图像中每类地物的分类效果,
从IndianPines数据集中随机选取２％的数据进行

训练,其余用来测试.表２为各算法对每类地物的

分类精度、总体分类精度OA、平均分类精度AA及

Kappa系数,图７为对应的分类结果图.
表１ 不同算法在IndianPines数据集上的分类精度(±前的数字表示总体分类精度,％;

±后的数字表示总体分类精度的标准差,％;括号内的数字表示Kappa系数)

Table１ClassificationaccuracyofdifferentalgorithmsonIndianPinesdataset numberbefore±indicatesoverallclassification
accuracy andtheunitis％ numberafter±indicatesstandarddeviationofoverallclassificationaccuracy andthe
unit　　　　　　　　　　　　　　　　is％ numberinbracketindicatesKappacoefficient 

Algorithm ni＝５ ni＝１０ ni＝１５ ni＝２０ ni＝３０

RAW ５１．８１±２．３７(０．４６３) ５９．４８±１．７２(０．５４７) ６５．４３±１．３９(０．６１３) ６８．４５±１．０３(０．６４５) ７１．７２±１．０４(０．６８１)

PCA ５１．７３±２．３９(０．４６２) ５９．３０±１．７１(０．５４５) ６５．１７±１．３６(０．６１０) ６８．２２±０．９８(０．６４３) ７１．４２±１．０５(０．６７８)

NPE ５０．１７±２．３２(０．４４５) ５６．６５±１．８１(０．５１６) ６１．８６±１．６７(０．５７４) ６４．７８±１．３５(０．６０５) ６７．０２±１．２４(０．６２９)

LPP ５２．０８±２．０９(０．４６７) ５９．４７±１．８０(０．５４７) ６４．８７±１．６８(０．６０７) ６７．１３±１．３５(０．６３１) ７０．１０±１．０８(０．６６３)

LDA ５４．８２±２．３８(０．４９８) ６３．７１±１．７０(０．５９５) ６９．８７±１．５５(０．６６２) ７２．２６±１．０６(０．６８８) ７５．１２±１．１０(０．７１９)

MFA ６２．１０±３．７９(０．５７７) ７４．８２±２．０３(０．７１６) ８０．０５±１．３５(０．７７５) ８２．９９±１．２０(０．８０７) ８６．５１±１．０９(０．８４６)

LGSFA ６０．８０±４．１０(０．５６３) ７２．５６±１．９４(０．６９１) ８０．３８±１．６２(０．７７８) ８３．７１±０．９９(０．８１５) ８８．０５±１．２０(０．８６４)

DSSM ５４．１５±３．３０(０．４９０) ６２．６３±２．９５(０．５８２) ７２．０８±１．５１(０．６８６) ７４．４４±１．２３(０．７１２) ７６．９１±１．１７(０．７３９)

LPNPE ５６．８１±３．３７(０．５２２) ７０．１４±２．２７(０．６６６) ７６．８９±１．６０(０．７４０) ８１．９７±１．５５(０．７９６) ８８．２６±０．９４(０．８６６)

SSRLDE ５６．８５±３．１９(０．５２３) ７１．３８±２．８０(０．６８０) ７８．９７±２．６４(０．７６３) ８３．３４±１．９７(０．８１２) ８９．４６±０．９９(０．８８０)

SSRMDA ７０．８０±２．８７(０．６７２) ８２．１４±２．６５(０．７９８) ８６．２２±１．８２(０．８４４) ８９．２１±１．５１(０．８７６) ９１．５８±１．３４(０．９０４)

表２ 各算法对IndianPines数据集上每类地物的分类精度

Table２ ClassificationaccuracyofeachＧclassgrandobjectonIndianPinesdatasetobtainedbydifferentalgorithms ％

Class RAW PCA NPE LPP LDA MFA LGSFA DSSM LPNPE SSRLDE SSRMDA

Alfalfa ９７．２２ ９７．２２ ９７．２２ ９７．２２ １００ １００ １００ ９７．２２ １００ １００ １００
CornＧNotill ６１．３３ ６１．１１ ５５．８２ ６０．２５ ６９．２６ ８３．５６ ８２．６３ ５９．１１ ７６．５５ ７９．６３ ８６．９２
CornＧmintill ５８．５５ ５８．５５ ５２．８９ ５４．７３ ６７．５２ ７５．８９ ７６．９９ ５６．５８ ７６．２６ ７７．６１ ８９．５４
Corn ５３．３０ ５３．７４ ４３．６１ ４８．０１ ６７．８４ ９２．０７ ９３．８３ ４４．０５ ８５．９０ ９０．３１ ８８．９９

GrassＧpasture ７１．４６ ７１．２４ ６３．６３ ６７．４４ ８３．５１ ８９．２１ ８９．４３ ７３．５７ ８９．２１ ８９．８５ ９１．１２
GrassＧtrees ９０．４９ ９０．３５ ８５．１７ ８２．５１ ９７．９０ ９９．４４ ９９．５８ ９３．９８ ８２．９３ ７９．８６ ９９．５８

GrasspＧastureＧmowed １００ １００ １００ １００ １００ １００ １００ １００ １００ １００ １００
HayＧwindrowed ８７．８２ ８７．８２ ７７．３５ ８１．１９ ７１．５８ ９７．４３ ９７．６５ ８８．０３ ９２．５２ ９８．５０ ９７．４３

Oats １００ １００ １００ １００ １００ １００ １００ １００ １００ １００ １００
SoybeanＧnottill ７７．５４ ７６．８１ ６９．０４ ７０．６２ ７５．３４ ８９．０８ ８５．４１ ８０．０６ ８４．８９ ８６．４６ ８６．２５
SoybeanＧmintill ７４．９３ ７４．７３ ６８．７０ ７０．１５ ７３．７３ ８３．４１ ８５．８２ ７２．１９ ８１．２１ ８３．４１ ９２．０２
SoybeanＧclean ４７．３３ ４６．６４ ４３．７１ ４６．１２ ４６．４７ ８６．２３ ７８．３１ ４３．３７ ７１．７７ ８３．８２１ ９０．８８
Wheat ９６．９２ ９６．９２ ９６．９２ ９７．９４ ９７．９４ ９８．９７ ９８．９７ ９６．９２ ９８．４６ ９８．９７ ９８．９７
Woods ７６．５３ ７６．２１ ７３．９５ ７５．５６ ７８．３０ ８２．９０ ８４．２７ ７６．５３ ８４．１９ ８５．８０ ８５．０８

BuildingsＧGrassＧ
TreesＧDrives

７１．０１ ７１．２７ ６８．８８ ６９．１５ ７６．５９ ８５．６３ ８４．８４ ７２．８７ ９１．４９ ８８．０３ ８６．９７

StoneＧSteelＧTowers １００ １００ ９７．５９ １００ １００ １００ １００ ９８．７９ １００ １００ １００
OA ７２．２４ ７２．０１ ６６．６１ ６８．５４ ７４．６６ ８６．３７ ８６．３１ ７１．３３ ８２．４６ ８４．６６ ９０．３７
AA ７９．０３ ７８．９１ ７４．６５ ７６．３１ ８１．６２ ９１．４９ ９１．１１ ７８．３３ ８８．４６ ９０．１４ ９３．３６
Kappa ０．６８４ ０．６８２ ０．６２０ ０．６４２ ０．７１２ ０．８４５ ０．８４４ ０．６７４ ０．８００ ０．８２６ ０．８９０
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　　从表２可以看出,SSRMDA算法对大多数地

物都取得了较好的分类精度,且拥有较高的总体

分类精度、平均分类精度及 Kappa系数,这是因为

SSRMDA算法能更好地挖掘高光谱图像中的鉴别

信息.在基于光谱特征的维数约减方法中,监督

算法(LDA、MFA、LGSFA)取得了比非监督算法

(RAW、PCA、NPE、LPP)更好的分类结果,这是由

于LDA、MFA、LGSFA利用了样本的先验标签信

息,能够获得更为有效的鉴别特征,进而提升了分

类 性 能.同 时,空 谱 算 法 (LPNPE、SSRLDE、

SSRMDA)在大多数类别分类中取得了比光谱算

法更好的分类结果,这是因为高光谱影像具有空

间一致性,图像的块状效应比较明显,相邻像素点

具有较为明显的区域一致性,这一特性可以用来

帮助构建更为有效的维度约减模型.空谱算法同

时考虑了高光谱影像的空间结构信息和光谱信

息,因此能够取得更高的分类精度.然而,在一定

大小的空间窗口(例如５×５)内,往往会掺杂其他

类别的样本点,这些样本点会影响所构建的空谱

降维模型的准确性,从而使得极个别类别的分类

精度出现降低的情况.如图７所示,本文算法与

其他算法相比,产生的分类图更光滑,噪点更少,
各类边界更明显,相对完好的块区域更多,与真实

图更接近.

图７ 各算法在IndianPines数据集上的分类图

Fig．７ ClassificationdiagramsofdifferentalgorithmsonIndianPinesdataset

３．４　WashingtonDCMall数据集上的实验

为验证本文算法的有效性,实验时从数据集每类

地物中随机选取ni个数据作为训练集,剩余的作为测

试集.表３为在不同情况下各算法进行１０次随机实

验的Kappa系数、平均总体分类精度及其标准差.

　　分析表３可知,各算法的总体分类精度和

Kappa系数随样本的增多均呈上升的趋势,这是因

为随着样本增多,高光谱图像中可利用的鉴别信息

越充足.DSSM、LPNPE等加入了空域特征的算

法,在大多数训练条件下都优于RAW、PCA、NPE
等光谱域算法.相较于 DSSM、LPNPE、SSRLDE
等空Ｇ谱算法,SSRMDA算法在各种训练条件下的

分类精度均有明显的提高,因其通过构造空域类内

图来进行正则化处理,在充分表达空间特征的同时,
增强 了 类 内 聚 集 性.在 不 同 的 实 验 条 件 下,

SSRMDA算法较其他算法的分类精度均明显较高,
这是由于SSRMDA在充分表达光谱域特征的同时

加入了空间信息,空Ｇ谱结合更有利于强化类内信息

聚集和类间信息分散,增加数据的可分性,从而改善

地物分类性能.
为对比不同算法下每类地物的分类效果,实验

时从 WashingtonDCMall数据集中随机选取１％
的数据作为训练样本,剩余的用作测试样本.表４
为各算法得到的每类地物的分类精度、总体分类精

度OA、平均分类精度AA及Kappa系数,图８为各

算法相应的分类图.
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表３ 不同算法在 WashingtonDCMall数据集上的分类精度(±前的数字表示总体分类精度,％;

±后的数字表示总体分类精度的标准差,％;括号内的数字表示Kappa系数)

Table３ClassificationaccuracyofdifferentalgorithmsonWashingtonDC Malldataset numberbefore±indicatesoverall
classificationaccuracy andtheunitis％ numberafter±indicatesstandarddeviationofoverallclassificationaccuracy 
　　　　　　　　　　andtheunitis％ numberinbracketindicatesKappacoefficient 

Algorithm ni＝５ ni＝１０ ni＝１５ ni＝２０ ni＝３０

RAW ８０．８６±２．９６(０．７６１) ８２．８０±２．２３(０．７８６) ８４．０７±２．１７(０．８０２) ８５．８７±１．８６(０．８２４) ８６．６０±１．２２(０．８３３)

PCA ８０．８６±２．９６(０．７６１) ８２．７９±２．２３(０．７８６) ８４．０６±２．１８(０．８０２) ８５．８６±１．８６(０．８２４) ８６．５８±１．２３(０．８３３)

NPE ７９．９１±３．３３(０．７５０) ８１．２０±３．０６(０．７６７) ８２．９１±２．１３(０．７８８) ８４．９４±１．７４(０．８１２) ８５．２８±１．６７(０．８１７)

LPP ８０．２１±３．３５(０．７５３) ８２．２４±１．９１(０．７７９) ８３．４７±１．８７(０．７９５) ８５．４６±１．８１(０．８１９) ８６．３９±１．７２(０．８３１)

LDA ８１．５６±３．３３(０．７７０) ８３．０８±２．２３(０．７９０) ８５．５２±１．７７(０．８２０) ８６．６９±１．４８(０．８３４) ８７．８４±１．２７(０．８４８)

MFA ８４．４９±２．５１(０．８０６) ８７．９２±２．２５(０．８４９) ９０．９８±２．２０(０．８８７) ９１．８７±０．８９(０．８９８) ９２．７０±０．５９(０．９０８)

LGSFA ８５．４８±２．６８(０．８１８) ８８．５３±２．２０(０．８５７) ９１．２８±１．１５(０．８９１) ９２．４７±１．０３(０．９０６) ９３．６４±０．９８(０．９２０)

DSSM ８０．６３±３．３１(０．７５９) ８２．８０±２．１９(０．７８６) ８４．０８±２．５７(０．８０２) ８５．３３±２．１１(０．８１７) ８６．６１±１．２２(０．８３３)

LPNPE ７８．７１±５．１５(０．７３６) ８６．６５±２．６３(０．８３４) ８７．７５±２．３６(０．８４７) ８９．１４±１．０２(０．８６４) ９０．３４±１．０６(０．８７９)

SSRLDE ７９．４５±５．３６(０．７４４) ８６．５１±４．２２(０．８３２) ８７．３４±３．３０(０．８４３) ８９．６２±１．３７(０．８７０) ９０．８６±１．１９(０．８８６)

SSRMDA ８８．７３±２．１５(０．８５９) ９２．７８±１．１９(０．９１０) ９４．０４±０．９８(０．９２５) ９５．３５±０．７３(０．９４２) ９６．６７±０．７３(０．９５８)

表４ 各算法得到的 WashingtonDCMall数据集上每类地物的分类精度

Table４ ClassificationaccuracyofeachＧclassgroundobjectonWashingtonDCMall
datasetobtainedbydifferentalgorithms ％

Class RAW PCA NPE LPP LDA MFA LGSFA DSSM LPNPE SSRLDE SSRMDA

Road ９５．０４ ９５．０１ ９４．７１ ９４．３８ ９４．７６ ９７．８３ ９８．７１ ９５．１７ ９３．７２ ９５．０６ ９９．７９

Water ９４．１２ ９４．１２ ９３．５７ ９４．７４ ９６．３３ ９７．２４ ９８．２２ ９４．１３ ９９．２６ ９６．４５ ９８．３９

Building ８７．６７ ８７．６４ ８６．５６ ８６．５３ ８８．３３ ９１．４０ ９３．１５ ８７．６４ ９６．９３ ９５．３９ ９８．６１

Vegetation ９７．３４ ９７．３４ ９７．０１ ９７．２７ ９７．３７ ９７．８８ ９７．８８ ９７．３４ ９７．０８ ９６．４０ ９８．７３

Trail ６６．８３ ６６．８９ ６４．０４ ６９．３９ ７２．３５ ８９．５２ ９３．２０ ６６．６６ ９１．８６ ８２．３８ ９３．７６

Shadow ６７．９０ ６７．９０ ６５．０３ ６７．７３ ６８．２０ ７３．７８ ８０．４６ ６７．８６ ７２．８５ ７２．０５ ８２．６６

OA ８８．０９ ８８．０８ ８７．０５ ８７．９１ ８８．８７ ９２．８１ ９４．６４ ８８．１１ ９２．９０ ９１．６４ ９６．７０

AA ８４．８２ ８４．８２ ８３．４９ ８５．０１ ８６．２２ ９１．２８ ９３．６０ ８４．８０ ９１．９５ ８９．６２ ９５．４９

Kappa ０．８５０ ０．８４９ ０．８３７ ０．８４８ ０．８６０ ０．９０９ ０．９３３ ０．８５０ ０．９１１ ０．８９５ ０．９５９

　　由表４可知,本文算法对 WashingtonDCMall
数据集上所有地物的分类效果皆较好,且各评价指

标均最高,说明SSRMDA能充分揭示该数据中潜

在的低维流形,很好地表达其内在特性.对于只采

用光谱信息的降维算法,监督算法利用了样本的先

验标签信息,因此在各类别分类中均取得了较高的

分类精度;而空谱算法由于融合了高光谱影像的空

间结构信息,能够得到更为有效的鉴别特征,因此在

大多数类别分类中取得了比光谱算法更好的分类效

果.然而,一定大小的空间窗口内往往会包含其他

类别的样本点,这些样本点会影响空谱算法维数约

减模型的准确性,从而使得极个别类别的分类精度

降 低.此 外,如 图 ８ 所 示,与 其 他 算 法 相 比,

SSRMDA算法得到的分类图更为平滑,地物分类更

清晰,更接近实际的地物图.由此可见,本文提出的

空间正则化流形鉴别分析算法能更好地提取地物的

内在特征,提高分类性能.

４　结　　论

鉴于高光谱图像蕴含着丰富的光谱信息和空间

信息,而传统特征提取算法大都只研究光谱信息,未
能充分获取空间信息的问题,本文提出了一种监督

空间正则化流形鉴别分析算法.该算法基于空Ｇ谱
联合的思想,首先利用光谱信息构造类内图和类间
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图８ 各算法在 WashingtonDCMall数据集上的分类图

Fig．８ ClassificationdiagramsofdifferentalgorithmsonWashingtonDCMalldataset

图,以描述复杂的谱域特征,揭示高光谱数据中潜在

的低维流形结构;然后利用空间信息构建类内图,并
将其以正则化方式融入特征提取目标函数中,以有

效解决过拟合学习问题;最后在低维空间中加强了

类内数据的聚集度,以有效提高嵌入特征的鉴别能

力.在IndianPines和 WashingtonDCMall数据

集上的实验结果表明,本文算法的总体分类精度分

别可达到９１．５８％和９６．６７％,较其他算法都有明显

提高,特别是在小样本条件下优势更为明显.因高

光谱图像可能存在多流形结构,因此下一步将在空Ｇ
谱单流形的基础上对空Ｇ谱多流形学习算法进行研

究,以进一步提高分类精度.

参 考 文 献

 １ 　Zhang Y Kang X D LiS T etal敭Feature
extractionfrom hyperspectralimagesusinglearned
edgestructures J 敭RemoteSensingLetters ２０１９ 
１０ ３  ２４４Ｇ２５３敭

 ２ 　ChengBZ ZhaoCH ZhangLL etal敭Jointspatial
preprocessingandspectralclusteringbasedcollaborative
sparsityanomalydetectionforhyperspectralimages J 敭
ActaOpticaSinica ２０１７ ３７ ４  ０４２８００１敭

　　　成宝芝 赵春晖 张丽丽 等敭联合空间预处理与谱

聚类的协同稀疏高光谱异常检测 J 敭光学学报 
２０１７ ３７ ４  ０４２８００１敭

 ３ 　LiFY HuoHT BaiJ etal敭Hyperspectraltarget
detectionbasedonsparserepresentationandadaptive
model J 敭ActaOpticaSinica ２０１８ ３８ １２  １２２８００４敭

　　　李非燕 霍宏涛 白杰 等敭基于稀疏表示和自适应

模型的高光谱目标检测 J 敭光学学报 ２０１８ ３８ １２  
１２２８００４敭

 ４ 　ZhangCK HanM敭SpectralＧspatialjointclassification
ofhyperspectralimagewithedgeＧpreservingfiltering J 敭
ActaAutomaticaSinica ２０１８ ４４ ２  ２８０Ｇ２８８敭

　　　张成坤 韩敏敭基于边缘保持滤波的高光谱影像光

谱Ｇ空间联合分类 J 敭自动化学报 ２０１８ ４４ ２  
２８０Ｇ２８８敭

 ５ 　PengJT SunW W DuQ敭SelfＧpacedjointsparse
representationfortheclassificationofhyperspectral
images J 敭IEEE TransactionsonGeoscienceand
RemoteSensing ２０１９ ５７ ２  １１８３Ｇ１１９４敭

 ６ 　CaoJY WangB敭EmbeddinglearningonspectralＧ
spatialgraphforsemisupervisedhyperspectralimage
classification J 敭IEEE Geoscience and Remote
SensingLetters ２０１７ １４ １０  １８０５Ｇ１８０９敭

 ７ 　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

 ８ 　KangXD XiangXL LiST etal敭PCAＧbased
edgeＧpreserving features for hyperspectralimage
classification J 敭IEEETransactionsonGeoscience
andRemoteSensing ２０１７ ５５ １２  ７１４０Ｇ７１５１敭

 ９ 　BandosTV BruzzoneL CampsＧVallsG敭Classification
of hyperspectral images with regularized linear

０２２８００１Ｇ１０



光　　　学　　　学　　　报

discriminant analysis J 敭IEEE Transactions on
GeoscienceandRemoteSensing ２００９ ４７ ３  ８６２Ｇ
８７３敭

 １０ 　RoweisS T SaulL K敭Nonlineardimensionality
reductionbylocallylinearembedding J 敭Science 
２０００ ２９０ ５５００  ２３２３Ｇ２３２６敭

 １１ 　Samat A Gamba P Liu S C etal敭Jointly
informative and manifold structure representative
samplingbasedactivelearningforremotesensing
image classification J 敭 IEEE Transactions on
Geoscienceand RemoteSensing ２０１６ ５４ １１  
６８０３Ｇ６８１７敭

 １２ 　HeXF NiyojiP敭Localitypreservingprojections
 C ∥Advancesin NeuralInformation Processing
System December１３Ｇ１８ ２００４ Vancouver British
Columbia Canada敭Canada NIPS ２００４ １５３Ｇ１６０敭

 １３ 　XuD YanSC TaoDC etal敭Marginalfisher
analysisanditsvariantsforhumangaitrecognition
and contentＧbased image retrieval J 敭 IEEE
TransactionsonImageProcessing ２００７ １６ １１  
２８１１Ｇ２８２１敭

 １４ 　SugiyamaM敭Dimensionalityreductionofmultimodal
labeleddatabylocalfisherdiscriminantanalysis J 敭
JournalofMachineLearningResearch ２００７ ８ １０２７Ｇ
１０６１敭

 １５ 　FauvelM TarabalkaY BenediktssonJA etal敭
AdvancesinspectralＧspatialclassificationofhyperspectral

images J 敭ProceedingsoftheIEEE ２０１３ １０１ ３  
６５２Ｇ６７５敭

 １６ 　FengZX YangSY WangSG etal敭Discriminative
spectralＧspatial marginＧbased semisupervised
dimensionalityreductionofhyperspectraldata J 敭
IEEEGeoscienceandRemoteSensingLetters ２０１５ 
１２ ２  ２２４Ｇ２２８敭

 １７ 　ZhouY C PengJT Chen C L P敭Dimension
reductionusingspatialandspectralregularizedlocal
discriminant embedding for hyperspectral image
classification J 敭IEEETransactionsonGeoscience
andRemoteSensing ２０１５ ５３ ２  １０８２Ｇ１０９５敭

 １８ 　HouBH YaoML JiaW M etal敭SpatialＧspectral
discriminant analysis for hyperspectral image
classification J 敭OpticsandPrecisionEngineering 
２０１８ ２６ ２  ４５０Ｇ４６０敭

　　　侯榜焕 姚敏立 贾维敏 等敭面向高光谱图像分类

的空谱判别分析 J 敭光学 精密工程 ２０１８ ２６ ２  
４５０Ｇ４６０敭

 １９ 　LiuM Y TuzelO RamalingamS etal敭Entropy
ratesuperpixelsegmentation C ∥CVPR２０１１ June
２０Ｇ２５ ２０１１ ColoradoSprings CO USA敭New
York IEEE ２０１１ ２０９７Ｇ２１０４敭

 ２０ 　LuoFL HuangH DuanYL etal敭Localgeometric
structurefeature for dimensionality reduction of
hyperspectralimagery J 敭RemoteSensing ２０１７ 
９ ８  ７９０敭

０２２８００１Ｇ１１


