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摘要：针对高光谱遥感影像数据量大、数据冗余度高的 特 点，引 入 拉 普 拉 斯 特 征 映 射 方 法 对 高 光 谱 遥 感 数 据

进行非线性降维。为了解决传统流形学习方法不能 处 理 大 数 据 量 遥 感 影 像 的 问 题，本 文 提 出 了 基 于 多 元 线 性 回

归的拉普拉斯特征映射线性解法。实验证明，本文 提 出 的 降 维 方 法 能 够 保 持 数 据 集 在 原 始 特 征 空 间 分 布 的 局 部

几何属性，降维后的影像具有更好的分类精度。
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１　引　言

随着现代传感器技术的发展，高光谱遥感影像

能够在紫外到红外波长区的范围内提供细致丰富的

地物光谱特性描述，从而大大地提高了遥感影像对

地物的分类识别能力，已经广泛地应用于精细农业、
城市规划、资 源 调 查、环 境 监 测 等 方 面［１～３］。然 而，
高光谱遥感影像在提供多波段、高量化级数的遥感

影像同时，也给数据处理带来了新的挑战，主要表现

在：数据量大、数据冗余度高和 Ｈｕｇｈｅｓ现象［４］等方

面。
为了充分利用高光谱的信息同时减少因数据冗

余带来的复杂计算，必须挖掘高光谱特征空间的内

在性质，以更加有效的低维空间来表达原始高维特

征空间中的样本分布，使样本更有利于分类。国际

上针对减少数据维数同时不损失有意义的信息进行

了一系列的研究，波段选择方法直接从原始的多个

波段中选择具有意义的波段子集实现特征数目的减

少［５］；以主成分分析（ＰＣＡ）［６］为代表的波段 特 征 提

取方法采用多变量线性变换方法将原始高维特征空

间中的主成分信息组合到新的特征空间中。这些方

法计算简单，对具有线性结构的数据集具有很好的

效果，因此被广泛应用于高光谱遥感影像降维。
然而，在统计理论中，线性算子在将数据投影到

由特征向量基组成的特征空间中时，忽略了数据在

特征空间中的局部性质，主成分分析不能保持样本
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在新特征空间中同样具备原有的分布结构。为了解

决这个问题，国际上提出了基于流形学习的降维方

法［７］。流形学习方法致力于找到样本在原始特征空

间中分布的全局结构和局部结构，使得样本在降维

后的新特征空间中能够基本保持原来的局部结构，
即保持样本在特征空间中的流形。流形学习方法已

经成功地应用于模式分析和机器智能领域［８～９］，但

是目前还极少用于遥感影像处理领域，原因是流形

学习方法需要考虑全部样本的邻域结构，因此计算

量极大，在其中的特征值分解步骤中需要处理大小

为样本数×样本数的方阵。如果直接将流形学习方

法用于遥感影像降维，仅能快 速 处 理１０３ 像 素 以 内

的影像，这使得流形学习方法目前没有在高光谱遥

感影像降维中推广。
本文致力于解决上述问题，将流形学习方法用

于高光谱遥感影像降维。为了保持样本在降维后的

新特征集的局部几何属性，引入拉普拉斯特征映射

方法对数据集进行非线性降维。为了解决流形学习

方法不能处理大数据量遥感影像的问题，本文提出

了一种拉普拉斯特征映射的线性解法。实验证明，
本文提出的降维方法能够快速、高效地获得高光谱

遥感影像的低维特征描述，基于流形学习的降维影

像比原始影像和ＰＣＡ方法的降维影像相比能够实

现更优的监督分类精度。

２　拉普拉斯特征映射

拉普 拉 斯 特 征 映 射（Ｌａｐｌａｃｉａｎ　Ｅｉｇｎｍａｐ）是 一

种非线性降维方法，假设原始数据集和它在低维空

间的映射分别 为Ｘ∈Ｒｍ×Ｎ 和Ｙ∈Ｒｄ×Ｎ，其 中Ｎ 为

数据集的样本个数，ｍ为原始特征维数，ｄ为新特征

维数（ｄ＜ｍ），原始数据集和映射集中的样本分别为

ｘｉ∈Ｒｍ 和ｙｉ∈Ｒｄ。拉普拉斯特征映射找到一种映

射方式Ｘ→Ｙ，同时保持数据集在特征空间分布的局

部几何属性。拉普拉斯特征映射的目标函数是［１０］：

ａｒｇ　ｍｉｎ
Ｙ ∑

Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
ｙｉ－ｙｊ ２　Ｗ（ｉ，ｊ） （１）

其中Ｗ∈ＲＮ×Ｎ是用于保持局部几何 属 性 的 样

本关系矩阵，定义如下：

Ｗ（ｉ，ｊ）＝
ｅｘｐ（－ ｘｉ－ｘｊ ２／ｔ）　ｘｉ 和ｘｊ 是邻域点

０　　　　　　　　ｘｉ 和ｘｊ｛ 不是邻域点
（２）

其中样本ｘｉ 的邻域点定义为数据集中与ｘｉ 距

离最近的ｋ个点的集合，ｔ是样本关系矩阵的参数。
由公式（２）可知，在原始特征空间中距离近的点ｘｉ、

ｘｊ 在样本关系矩阵中具有较大的权值（ｉ，ｊ），这类点

在目标函数（１）中起着主要作用，拉普拉斯特征映射

保证它们在低维空间中对应的 ｙｉ－ｙｊ ２ 最小。这

样，在原始特征空间中的邻域点在新特征空间仍然

是邻域点，因此拉普拉斯特征映射保持了数据集在

特征空间分布的局部几何属性。
为了求解式（１），引入对角 矩 阵 Ｍ 和 拉 普 拉 斯

矩阵Ｌ，定义如下：

Ｍ（ｉ，ｉ）＝∑ｊ
Ｗ（ｉ，ｊ），Ｌ＝Ｍ－Ｗ （３）

这样，式（１）可以转化为［１１］：

ａｒｇ　ｍｉｎ
Ｙ ∑

Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
ｙｉ－ｙｊ ２　Ｗ（ｉ，ｊ）＝ａｒｇ　ｍｉｎ

Ｙ
２ＹＴＬＹ

ｓｕｂｊｅｃｔ　ｔｏ：ＹＴＹ ＝ＩＮ （４）

式（４）的 解Ｙ 就 是 过 广 义 特 征 值 问 题 如 式（５）
中ｄ个最小的特征值对应的特征向量。

Ｌｖ＝λＭｖ （５）

在高光 谱 遥 感 影 像 降 维 中，影 像 中 全 部 像 素

的光谱向 量 组 成 原 始 高 维 特 征 空 间 集Ｘ∈Ｒｍ×Ｎ，
其中ｍ为高光 谱 影 像 波 段 数 目，Ｎ 为 影 像 的 像 素

总数。实际应 用 中Ｎ 值 常 常 在 数 万 以 上，会 导 致

式（２）中样本关系矩阵 计 算 缓 慢 和 式（５）的 特 征 值

分解无法 进 行。因 此 必 须 考 虑 将 拉 普 拉斯特征映

射进行线性化以解决样本数量过大的问题。具体方

法如下：
（１）选取全部样本数的子集作为训练样本组成

原始高维特征集Ｘ；
（２）利用拉普拉斯特征映射求出低维特征集Ｙ：

①根据式（２）计算样本关系矩阵Ｗ∈ＲＮ×Ｎ；

②根据式（３）计算对角矩阵Ｍ 和拉普拉斯矩阵

Ｌ；

③求解广义特征值问题Ｌｖ＝λＭｖ，由ｄ个最小

的特征值对应的特征向量组成Ｙ。
（３）利用多元线性回归方法，找到拉普拉斯特征

映射的线性表达方式：

ａｒｇ　ｍｉｎ
Ｕ
Ｙ－ＵＴＸ　２ （６）

（４）利用投影矩阵Ｕ 对原始高光谱遥感影像进

行线性降维。

式（６）中，Ｕ通过多元统计量的最小二乘法求解：

Ｕ＝（ＸＴＸ）－１　ＸＴＹ （７）

３　实验与分析

３．１　实验数据描述

实验选用普渡大学工程学院公布的科学研究高

光谱遥感数据，该数据是ＡＶＩＲＩＳ高光谱传感器获
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取的印第安那州Ｔｉｐｐｅｃａｎｏｅ郡西北部的影像，大小

为１４５×１４５像素，２２０波段。在附带的ＧＩＳ地理数

据文件中，一共包含了１５种地物在影像中的真实位

置。本文研究其中１０种主要地物，如图１所示。该

影像是典型的精细农业高光谱影像，也是国际上公

认的适合高光谱遥感图像处理算法的实验数据［１２］。

图１　实验影像数据和真实ＧＩＳ地理数据

　　３．２　实验方法

实验中，选取 全 部 像 素 的５％作 为 训 练 样 本 进

行拉普拉斯映射，并通过方法１找到拉普拉斯特征

映射的线性表达方式，对原始高光谱影像降维，整个

过程在 Ｍａｔｌａｂ　Ｒ２００９ａ软 件 环 境 中 实 现。同 时，考

虑原始影像 和 经 过 主 成 分 分 析 降 维 的 影 像 作 为 对

比，选用分类精度作为高光谱影像降维的效果评定

指标。在分类步骤中，选用支持向量机（ＳＶＭ）方法

进行监督分类，采用高斯径向核函数，在软件ＥＮＶＩ
４．７中 实 现。训 练 样 本 和 测 试 样 本 从 对 应 的 真 实

ＧＩＳ地理数据中随机产生，数量如表１所示。

３．３　结果分析

采用本文提出的方法和两种对比方法对影像中

１０类地物的分类结果和分类精度如图２，图３所示。
由图中数据可知，经过拉普拉斯特征映射降维后的

影像分类精度明显提高，绝大多数地物的生产者精

度都优于原 始 高 光 谱 影 像 的 分 类 精 度 和 经 过ＰＣＡ
方法降维后的分类精度。具体观察其中免耕谷物、
牧草、免耕大豆和黄豆４类地物，经过ＰＣＡ降维后

分类精度反而略低于或明显低于原始影像直接分类

精度，说明这种基于方差最大化的线性降维方法不

能保留全 部 样 本 降 维 后 的 局 部 判 别 信 息。特 别 是

ＰＣＡ降维后免 耕 大 豆 的 分 类 精 度 出 现 了 极 大 的 下

降，说明尽管ＰＣＡ降维后提高了影像的整体分类精

度（ＯＡ），但它不是最优的降维方法。经过本文提出

的拉普拉斯特征映射降维后，将原始高光谱影像的

整体分类精度由７１．７９％提高到８１．０２％，同时保证

全部地物类别的分类精度都高于原始影像的分类精

度。因此，拉普拉斯特征映射能够有效地用于高光

谱遥感影像降维。
表１　监督分类中的训练样本和测试样本数量

样本数量 训练样本 测试样本

免耕谷物 １０３　 ９８４

谷物 １１７　 ５４９

牧草 ２０　 ３２６

乔木 ４４　 ４９４

干草 ３６　 ３５７

免耕大豆 ７２　 ６６４

大豆 ９５　 １７５９

黄豆 ５３　 ２４０

灌木林 １１７　 ８８２

小树 ３０　 ２５４

图２　分类结果图
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图３　每类地物生产者精度统计

　　在拉普拉斯特征映射中有两个重要的参数：邻域

范围的大小ｋ和降维后的维度ｄ。图４，图５分别记

录了不同大小的ｋ和ｄ的取值和降维后影像的分类

结果的关系。图４中锁定ｄ＝１０，观察ｋ值变化对最

终分类总体精度和ｋａｐｐａ系数的关系。由图４可知，
分类结果对邻域范围大小ｋ非常敏感，当ｋ取值较小

（ｋ＜５）时，邻域点数量过少，受困于高光谱影像中存

在的噪声影响，邻域范围没有表征整个样本流形的局

部结构信息，目标函数（１）失去了其保持数据集在特

征空间分布的局部几何属性的意义，因此此时分类精

度较低；当ｋ取值范围在８～１５时，邻域范围大小选

取合适，此时分类精度最高；当ｋ取值范围在１５～３５
时，邻域范围选取较大，此时目标函数（１）基 本 能 保

持局部几何属性，但是由于邻域范围较大，这种保持

程度已经存在了较大的误差，最终导致降维后的影

像分类精度只能达到７０％附近，接近或略低于原始

高光谱影像分类精度；当ｋ取值过大（ｋ＞４０）时，邻

域范围过大，目标函数（１）已经不再表征整体流形的

局部结构信息，此时分类精度急剧下降。考虑到本

例实验中选取全部样本数的子集作为训练样本组成

原始高维特征集，进行拉普拉斯映射的样本数量约

为１０３，样本中主要地物类型为１０种，选取邻域ｋ＝
１０基本可以满足保持整个流形的局部结构信息。

图５中锁定ｋ＝１０，观察ｄ值变化对最终分类总

体精度和ｋａｐｐａ系数的关系。由图５中可知，分类结

果与ｄ值的关系基本符合一般高光谱遥感影像特征

选择的情况。当特征维数较小时，分类精度较低；当
特征维数增大到接近高光谱遥感影像的本征维数，即
高光谱影像中的端元的种类数或影像中存在的主要

地物种类数时，经过合适的特征提取方法后分类精

度将会达到最高。在 本 例 实 验 中，当ｋ＝１０、ｄ＝１３
时分类精度达 到８２．１６％，大 大 超 过 了 原 始 高 光 谱

影像的 分 类 精 度７１．７９％。当 特 征 维 数 继 续 增 大

时，分类精度呈现缓慢下降的过程，原因是特征值排

序较后的特征主要包含冗余信息和噪声，只包含少

量的判别信息，因此，在训练样本数量有限的监督分

类中，增加的特征反而会造成分类精度的下降。

—０４—
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４　结束语

通过本文的实验证明，基于流形学习的方法能

够用于高光谱遥感影像降维。本文提出的拉普拉斯

特征映射的线性解法能够保持降维后的样本在原始

特征空间中的局部几何属性。由于使用影像中全部

像素的子集作为训练样本，拉普拉斯特征映射中的

样本数量被限制在１０３ 像素左 右，能 够 高 效 地 对 高

光谱遥感影像降维。通过对降维后的影像进行监督

分类实验，证明了经过拉普拉斯特征映射后图像的

分类总体精度能够达到８０％以上，高于原始高光谱

影像的分类精度和使用常规ＰＣＡ降维方法后的分

类精度。在本文的方法中，邻域大小ｋ是影响降维

后分类结果的关键因素，最合适的ｋ值大小与样本

流形的分布情况有关，即与样本的总数、样本类别的

总数和样本在特征空间中的局部分布有关，本文通

过实验找到最合适的ｋ值为８～１２。如何根据高光

谱遥感数据的特点自适应的选择合适的ｋ值，是本

文作者需要进一步研究的方向。
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