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高光谱数据基于流形的半监督特征选择
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摘　要：传统的高光谱数据特征选择方法分为监督和无监督模式，然而在高光谱数据实际处理中，大量

无标记和少量有标记数据并存．此外，传统方法忽视了真实数据嵌入在高维空间中的流形结构．本文提

出一种基于流形的半监督特征选择算法，定义一个合理的特征评判准则，考虑标记样本的先验信息以及

高维数据局部和非局部结构的不变特性．通过对标记数据类间方差和类内方差的极大化和极小化，优化

数据的判别结构；同时通过构建局部ｇｒａｐｈ和非局部ｇｒａｐｈ，挖掘高维数据的流形结构．然后，选择一组

有效的特征子集，实现高维数据的特征选择．最后，通过对特征选择后的真实高光谱数据进行分类实验，

结果显示本文方法可以很好地对高光谱数据实现降维并且保留数据的主要结构．
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０　引言

高光谱遥感技术是基于电磁波谱理论，在可见光、

近红外、中红外和热红外波段的范围内，采集很窄的连

续光谱影像数据［１］
．高光谱遥感在为观测目标提供细

致丰富的特性描述的同时，其光谱波段间的大量冗余

信息也给数据的实际处理带来了困难［２］
．由于过多的

特征（光谱波段）和不足的训练样本所带来的维度灾难

问题，在对数据分类和识别处理之前，需要进行特征

约简．
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特征提取被广泛应用到高光谱数据特征约简的过

程中，典型的方法有：主成分分析（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔ

Ａｎａｌｙｓｉｓ， ＰＣＡ）
［３］，Ｆｉｓｈｅｒ 判 别 分 析 （Ｆｉｓｈｅｒ

Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＦＤＡ）
［４］，局 部 保 留 投 影

（ＬｏｃａｌｉｔｙＰｒｅｓｅｒｖｉｎｇＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎ，ＬＰＰ）
［５］等，它们把原

始数据从高维空间变换到新的低维空间，同时能够保

留数据的主要信息．然而，这样的空间变换改变了原来

光谱波段的物理意义．与特征提取相比，特征选择在寻

找一组特征子集，构成一个有利于聚类、分类或检索的

低维子空间时，可以很好地保留原来的光谱波段，不会

破坏数据的物理意义．

特征选择方法可以分为监督和无监督两种模式．

随着高光谱遥感数据获取、传输技术的发展，采集大量

无类别标记的数据比较容易，而为其提供标记信息则

相对困难［６７］
．所以，在高光谱数据处理的实际应用过

程中，大多数时候是大量无标记数据和少量有标记数

据并存的情况．因此，如何同时有效地利用这两种数

据，成为当前高光谱数据处理倍受关注的重要问题之

一［８９］
．本文基于半监督学习准则，利用少量标记和大

量无标记的样本，考虑高维数据特征选择的特点，寻找

一组优化的特征子集．

文献［１０］表明，很多数据都是采样自一个嵌入在

高维空间中的非线性低维流形结构．然而，大多数特征

选择方法并没有挖掘这种蕴含在数据内部的几何结

构．ＬａｐｌａｃｉａｎＳｃｏｒｅ
［１１］是一种无监督特征选择算法，通

过计算每一个特征对局部几何结构保留的能力来评估

该特征的性能，然而没有充分利用数据宝贵的标记信

息．

本文同时考虑高光谱数据局部和非局部流形结构

的不变特性［１２］以及标记样本的先验信息，提出基于流

形的半监督特征选择（ＭａｎｉｆｏｌｄｂａｓｅｄＳｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

ＦｅａｔｕｒｅＳｅｌｅｃｔｉｏｎ，ＭＳＦＳ）方法，发掘数据空间的几何

和判别结构．该方法具有如下特点：１）针对高光谱数据

的后续处理，采用一种具有判别性质的思想设计，能够

使得特征约简之后的高光谱数据几何结构更加优化．

２）同时利用少量的标记样本和大量的无标记的样本，

获得的模型具有更强的泛化性能．３）与特征提取相比，

该方法不需要解决复杂的特征值问题，具有更高的处

理效率和更强的实用性．４）该方法能够很好保留原来

的光谱波段，从而不会对数据的物理意义进行破坏，有

利于高光谱数据的进一步处理和信息解译．

１　犉犻狊犺犲狉犛犮狅狉犲

ＦｉｓｈｅｒＳｃｏｒｅ是一种典型的监督特征选择算法，给

定一组高维数据及它们的类别标记信息，（狓犻，狔犻），狔犻∈

（１，…，犮），犻＝１，…，狀，犮是类别的个数．在第狉个特征

上，定义狀犻为第犻个类别样本点的个数，μ犻和σ
２
犻 为第犻

类的均值和方差，其中犻＝１，…，犮．定义μ和σ
２ 为所有

样本的均值和方差．则ＦｉｓｈｅｒＳｃｏｒｅ为

犉狉＝
∑
犮
犻＝１狀犻（μ犻－μ）

２

∑
犮
犻＝１狀犻σ

２
犻

＝
犞ｂ

犞ｗ

犞ｂ＝∑
犮
犻＝１狀犻（μ犻－μ）

２

犞ｗ＝∑
犮
犻＝１狀犻σ

２
犻 （１）

式中犞ｂ和犞ｗ 分别定义为第狉个特征上标记样本的类

间方差和类内方差．通过计算每个特征对应的分值，可

以选择出一组具有高分值的特征子集．

这种相似的准则也能够推广到特征提取方法中，

即为ＦＤＡ算法
［４］，设犪为投影向量，则ＦＤＡ的目标函

数为

ｍａｘ
犪

犪
Ｔ
犛ｂ犪

犪
Ｔ
犛ｗ犪

犛ｂ＝∑
犮

犻＝１
狀犻（μ

犻
－μ）（μ

犻
－μ）

Ｔ

犛ｗ＝∑
犮

犻＝１
∑
狀
犻

犼＝１

（狓犻犼－μ
犻）（狓犻犼－μ

犻）（ ）Ｔ （２）

式中μ为总体样本均值，μ
犻 为第犻类样本的均值，

狓
犻
犼
为第犻类中的第犼个样本，犛ｗ 为类内离散度矩阵，犛ｂ

为类间离散度矩阵．通过求解下面的广义特征值问题

可以得到优化的投影向量，即

犛ｂ犪＝λ犛ｗ犪 （３）

２　犕犛犉犛方法

ＭＳＦＳ算法对每一个特征进行评估：通过极大化

标记数据的类间方差和极小化标记数据的类内方差，

优化数据的判别结构；同时通过构建局部和非局部

ｇｒａｐｈ，挖掘所有数据（包括标记和非标记）的流形结

构．通过定义一个合理的特征评判准则，获得一组优化

的特征子集．具体来讲，在数据分布的低维特征子空间

中，对于标记样本，希望使得同一类别的数据分布更加

集中，不同类别的数据分布更加分散；对于整体样本，

原始高维空间中距离相近的两个数据点狓犻和狓犼，其对

应的低维表达狔犻和狔犼 仍然很近，反之，如果距离相远

的点，其对应的低维表达变得更远．即高维数据经过特

征约简后在低维空间中其几何结构更加优化．ＭＳＦＳ

综合考虑了特征选择、流形结构和半监督学习的共同

特点．

流形（ｍａｎｉｆｏｌｄ）是对一般几何对象的总称，可以近

似视为一些相对简单空间的结构．真实的高光谱数据

是一组维度很高的数据，可以将其看作嵌入在高维空

间中的一个低维流形［１３］
．

构建局部和非局部ｇｒａｐｈ结构：近年来的ｓｐｅｃｔｒａｌ

ｇｒａｐｈ理论和流形学习理论表明
［１４１５］，对于分布在原始

空间中的一组数据，其局部几何结构能够通过一个最

近邻ｇｒａｐｈ结构来有效地近似，其中的每个节点犻对应

相应的数据点狓犻．每一个狓犻 都和犓 个最近的点相连，

２２０００３６０
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这样，局部ｇｒａｐｈ结构可以通过定义权值矩阵犌来表

示为

犌犻犼＝
１ ｉｆ狓犼∈犖犻ｏｒｉｆ狓犻∈犖犼｛０ ｏｔｈｅｒ

（４）

式中，犖犻和犖犼
分别为狓犻和狓犼 的犓 个最近邻点集．明

显地，权值矩阵犌是一个对称矩阵，其每一个值犌犻犼可

以测量两个样本点狓犻和狓犼 的相近程度．

对比局部ｇｒａｐｈ权值矩阵的特点，定义非局部

ｇｒａｐｈ权值矩阵为

犌′犻犼＝
１ ｉｆ狓犼∈犖′犻ｏｒｉｆ狓犻∈犖′犼｛０ ｏｔｈｅｒ

（５）

式中，犖′犻和犖
′
犼
分别为狓犻和狓犼 的犓 个最远点集．定义

犇和犇′为对角线矩阵，其中每一个值分别为犌和犌′的

列和（或者行和，因为犌和犌′都是对称矩阵），即

犇犻犻＝∑
犼
犌犻犼，犇′犻犻＝∑

犼
犌
′
犻犼

（６）

则犌ａｎｄ犌′的ｇｒａｐｈＬａｐｌａｃｉａｎｓ可以由式（７）计

算．

犔＝犇－犌，犔′＝犇′－犌′ （７）

在应用标记样本的先验信息时，ＦｉｓｈｅｒＳｃｏｒｅ的一

个主要限制是在一组高维数据中，其假设每类样本均

为高斯分布．然而，实际高光谱数据分布具有很强的多

峰特性．局部Ｆｉｓｈｅｒ判别分析
［１６］是一种新颖的特征提

取方法，可以有效地处理具有多峰非高斯分布的数据，

从而很好地保留数据的潜在结构．基于这种思想，对标

记样本的类间和类内方差进行修改，首先定义两个权

值矩阵犠犫 和犠狑 为

犠犫，犻犼＝
犃犻犼（１／狀－１／狀犾（狓犻））ｉｆ犾（狓犻）＝犾（狓犼）

１／狀 ｉｆ犾（狓犻）≠犾（狓犼
烅
烄

烆 ）

犠狑，犻犼＝
犃犻犼／狀犾（狓犻） ｉｆ犾（狓犻）＝犾（狓犼）

０ ｉｆ犾（狓犻）≠犾（狓犼
烅
烄

烆 ）
（８）

式中狀为标记样本的个数，犾（狓犻）表示狓犻 的类别标记，

犃犻犼为狓犻和狓犼 基于局部ｓｃａｌｉｎｇｈｅｕｒｉｓｔｉｃ的连接值，文

献［１６］给出了具体的定义．设犞′ｂ 和犞
′
ｗ 为修改后第狉

个特征上标记样本的类间方差和类内方差，狓狉犻 和狓
狉
犼
分

别为狓犻和狓犼 在第狉个光谱特征上的值，则

犞
′
ｂ＝∑

狀

犻＝１
∑
狀

犼＝１
犠犫，犻犼

（狓狉犻－狓
狉
犼
）２

犞
′
ｗ＝∑

狀

犻＝１
∑
狀

犼＝１
犠狑，犻犼

（狓狉犻－狓
狉
犼
）２ （９）

本文希望找到一组特征子集，使得原来高光谱数

据在这组特征子集组成的低维空间中的分布更加优

化．即同一类别的样本更加集中，不同类别的样本间距

变大，同时所有样本的近邻结构和非近邻结构在新的

低维空间中得到了很好的保留．

因此，基于这样的假设，定义犛狉 为第狉个特征的

ＭＳＦＳＳｃｏｒｅ，可以通过式（１０）选择一组具有判别性质

的特征．

犛狉＝λ
犞
′
ｂ

犞
′
ｗ

＋β
犳
Ｔ
狉犔′犳狉

犳
Ｔ
狉犔犳

（１０）

可以看出 ＭＳＦＳ同时利用了标记样本和无标记样

本，获得的模型具有更强的泛化性能．此外，与常用的

特征提取方法相比，其不用解决复杂的特征值问题；同

时能够很好地保留原始的光谱波段，不改变高光谱数

据特征的物理意义．

３　犕犛犉犛方法的证明

通过对保留高光谱数据流形结构和判别结构的评

估可以衡量对应特征的重要性．

定义犳狉＝（犳狉１，犳狉２，…，犳狉犖）
Ｔ，其中犖 为总体样本

的个数，犳狉犻为第狉个特征上的第犻个样本，因此，一个

用于选择好的特征的合理准则即为

ｍｉｎ
狉
∑
犻犼

（犳狉犻－犳狉犼）
２
犌犻犼＝ｍｉｎ

狉
∑
犻犼

（犳狉犻－犳狉犼）
２
犌犻犼＝

　ｍｉｎ
狉

（犳
Ｔ
狉犇犳狉－犳

Ｔ
狉犌犳狉）＝ｍｉｎ

狉
犳
Ｔ
狉犔犳狉 （１１）

通过 最 小 化 该 目 标 函 数，使 得 犌犻犼 越 大，

犳狉犻－犳狉犼 越小，从而很好的保留数据的局部ｇｒａｐｈ

结构．

对于非局部ｇｒａｐｈ结构，一个好的特征选择的合

理准则如式（１２），从而很好地保留数据的非局部ｇｒａｐｈ

结构．

ｍａｘ
狉
∑
犻犼

（犳狉犻－犳狉犼）
２
犌
′
犻犼＝ｍａｘ

狉
∑
犻犼

（犳狉犻－犳狉犼）
２
犌
′
犻犼＝

　ｍａｘ
狉

（犳
Ｔ
狉犇′犳狉－犳

Ｔ
狉犌′犳狉）＝ｍａｘ

狉
犳
Ｔ
狉犔′犳狉 （１２）

对于标记样本，希望同一类别更加集中，不同类别

间距变大，因此选择特征的合理准则就是具有较大值

犉
′
狉，即

犉
′
狉＝
犞
′
ｂ

犞
′
ｗ

（１３）

从而很好地优化了标记数据的类内和类间结构，

同时结合目标函数式（１１）和式（１２），对于每个特征，可

以对其进行评估，即

犛狉＝λ
犞
′
ｂ

犞
′
ｗ

＋β
犳
Ｔ
狉犔′犳狉

犳
Ｔ
狉犔犳

（１４）

λ和β为权值系数，用来调节样本的流形结构和类间、

类内方差分别对 ＭＳＦＳ算法产生的影响，取值０到１

之间．通过选择出一组可以同时极大化犞
′
ｂ 和Φ２，极小

化犞
′
ｗ 和Φ１ 的特征子集，既可以使标记样本的类间方

差和类内方差得到优化，也可以确保高维空间中数据

的整体几何结构得到优化．结合这种基于判别性质和

的流形结构的特征选择思想，即为本文方法．

４　实验结果与分析

本文采用２２４波段ＡＶＩＲＩＳ高光谱遥感数据进行

试验，对不同的特征选择算法进行比较．该数据取自

１９９８年１０月的美国加利福尼亚州（Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ）的萨利

纳斯谷（ＳａｌｉｎａｓＶａｌｌｅｙ）测试区农场和森林交杂的地

３２０００３６０
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带，数据的光谱波段范围为０．４～２．５μｍ之间，其空间

分辨率达到３．７ｍ．实验中去除受空气中水汽和臭氧

影响比较严重的波段，保留２００个信噪比比较高的光

谱波段构成数据集合（图１）．

图１　原始ＳａｌｉｎａｓＶａｌｌｅｙ光谱数据

Ｆｉｇ．１　ＯｒｉｇｉｎａｌＳａｌｉｎａｓＶａｌｌｅｙｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａ

该数据集共有５１２×２１７个数据点，分别归属１６

类地物，地物分类真实信息如图２．试验选取具有代表

性的８个类别作为样本测试集，所选取的样本集如表１．

图２　ＳａｌｉｎａｓＶａｌｌｅｙ地物分类信息

Ｆｉｇ．２　ＳａｌｉｎａｓＶａｌｌｅｙｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ

表１　犛犪犾犻狀犪狊犞犪犾犾犲狔样本集

犜犪犫犾犲１　犛犪犾犻狀犪狊犞犪犾犾犲狔狊犪犿狆犾犲狊犲狋

Ｃａｔｅｇｏｒｙ Ｓａｍｐｌｅｓｉｚｅ

１ ２０９９

３ １９７６

４ １３９４

１１ １０６８

１２ １９２７

１３ ９１６

１４ １０７０

１６ １８０７

４．１　近邻分类误差

采用最近邻分类误差准则对多种不同特征选择方

法的性能进行评估，该准则广泛地应用在各种特征约

简算法的分析中．其基本原理为：在对应的特征空间

中，对每一个样本数据狓犻，寻找距离其最近的样本点

狓
′
犻，假设犾（狓犻）为狓犻 的类别标记，则最近邻分类误差率

ＥＲ定义为

ＥＲ＝１－
１

犖
∑
犖
犻＝１δ犾（狓犻），犾（狓

′
犻（ ）） （１５）

式中犖 为所有样本点的个数，当犪＝犫时，δ（犪，犫）＝１，

否则为０．

４．２　实验参量选择

在 ＭＳＦＳ算法实验过程中，随机选取表１中每类

样本的３０％作为标记样本，来衡量每个特征上标记样

本的类间方差和类内方差，然后通过计算每个特征的

ＭＳＦＳＳｃｏｒｅ，选取最大的一组作为优化的特征子集．

该算法需要确定每个样本数据点局部邻域的样本

个数，即任意样本点狓犻 的局部邻域犖犻 内样本点的个

数犓．在设置不同犓 值的情况下，计算波段选择后的

数据的最近邻分类误差率犈犚．实验结果如图３所示，

可以看出：当犓值较小和较大时，分类误差有所上升．

图３　犓值对 ＭＳＦＳ方法的影响

Ｆｉｇ．３　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆＭＳＦＳｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔ犓

４．３　犕犛犉犛算法的性能比较

为了验证本文算法的有效性，实验在选择出不同

数目特征的情况下验证 ＭＳＦＳ算法的分类准确度，并

将其与两种常见的特征选择算法，ＦｉｓｈｅｒＳｃｏｒｅ和

ＭａｘｉｍｕｍＶａｒｉａｎｃｅ进行性能比较，同时保留数据的所

有特征作为ｂａｓｅｌｉｎｅ，直接进行最近邻分类．

１）ＦｉｓｈｅｒＳｃｏｒｅ，旨在寻找一组优化的特征子集，使

得类间方差变大，类内方差变小．

２）ＭａｘｉｍｕｍＶａｒｉａｎｃｅ，最大化数据方差．

３）Ｂａｓｅｌｉｎｅ，保留所有的特征．

实验结果如图４．

从分类结果可以看出，在选择出的特征个数比较

少时，各种特征选择算法的分类效果均不理想．随着特

征个数的增加，各种特征选择算法的性能不断增强，分

类误差有了显著降低．与 ＦｉｓｈｅｒＳｃｏｒｅ和 Ｍａｘｉｍｕｍ

Ｖａｒｉａｎｃｅ相比，ＭＳＦＳ具有如下显著的优势：１）在高光

谱数据实际处理缺少充足标记样本的情况下，可以同

时利用少量标记样本和大量无标记样本进行学习，使

４２０００３６０
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得该算法所构建的模型具有更强的泛化性能；２）算法

针对高光谱数据的后续处理，采用一种具有判别性质

的思想设计，能够使得高光谱数据其局部机构和全局

结构更加优化．

图４　ＭＳＦＳ算法的性能比较

Ｆｉｇ．４　ＴｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＭＳＦＳａｎｄ

ｏｔｈｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

５　结论

提出一种基于流形的半监督特征选择算法，该算

法考虑高光谱数据流形结构的不变特性和标记样本的

先验信息，选择一组优化的光谱波段子集组成新的低

维空间，既能够增强标记数据的判别结构，又能够充分

挖掘整体数据的几何结构，有助于后续的相关处理．最

后，通过实验，利用真实高光谱数据验证了本文方法的

有效性．
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