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摘　要：高光谱影像利用流形学习降维和分类器分类时往往忽略了影像本身的空间特征，这将严重制约最终

的分类精度。因此，本文以拉普拉斯特征映射和ｋ－近邻分类器为例，提出了自适应加权综合核距离来同时改

进流形学习方法和分类器方法，目的在于改善高光谱影像的分类结果。自适应加权综合核距离同时考虑高光

谱影像的光谱特征和空间特征，且能够针对每个像素点自动估算空间邻域来描述空间特征。通过Ｉｎｄｉａｎ和

ＰａｖｉａＵ两个数据集来分析和验证本文提出的组合策略，实验结果表明，本文提出的组合策略得到的分类结果

明显优于常规拉普拉斯特征映射降维和常规ｋ－近邻分类的组合策略，能够得到更高精度的分类结果。

关键词：高光谱分类；非线性降维；改进拉普拉斯特征映射；改进ｋ－近邻分类；自适应加权综合核距离
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　　高光谱影像能够获得地物数十至数百个波段
的光谱信息，其分类结果对后续的植被覆盖制
图［１］和地质探测［２］等应用意义重大。但是，高光
谱影像光谱波段众多且相关性强，存在严重的“维
数灾难”现象［３］，需要庞大的训练样本来保证较高
分类精度，这对训练样本采集产生了巨大压力。
因此，高光谱影像在用于土地覆盖分类应用时，可
以将高光谱影像先进行降维以减少原始数据的波

段数，然后选择分类器来实现分类。

由于二次反射、像元内部异质等因素影响，高
光谱影像存在明显的非线性特征［４］。近年来，学
者们开始引入非线性流形学习方法来降维高光谱

影像然后实现分类。目前，存在许多非线性流形
学习方法，如等距映射（ｉｓｏｍｅｔｒｉｃ　ｍａｐｐｉｎｇ，Ｉｓｏ－
ｍａｐ）［５］、局部线性嵌入［６］和拉普拉斯特征映射
（Ｌａｐｌａｃｉａｎ　ｅｉｇｅｎｍａｐｓ，ＬＥ）［７］等。利用流形学习

方法降维高光谱影像的研究已取得一定成

果［８－１１］。高光谱影像具有“图谱合一”特性，图像
中任意像素的光谱向量具有空间特性。特别地，

由于受到不同地形、不同光照及空间分辨率的影
响，影像中同类地物的光谱特性随空间位置而变
化。常规流形学习方法没有考虑影像的空间特
征，这将降低降维结果的准确性。

流形学习降维后需要利用分类器来实现嵌入

结果的分类，如采用ｋ－近邻法（ｋ－ｎｅａｒｅｓｔ　ｎｅｉｇｈ－
ｂｏｒｓ，ＫＮＮ）和支持向量机法（ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）等。文献［１２］利用ＫＮＮ分类器
研究Ｉｓｏｍａｐ降维用于高光谱影像的分类性能。

文献［１３］提出监督局部流形学习降维高光谱影
像，并利用ＳＶＭ 分类器法来分类嵌入结果。高
光谱影像流形学习降维后，各地物像素点对应的
流形坐标向量具有空间位置特征，同类地物的流
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形坐标向量随着空间位置的不同产生变异。因此
应考虑流形坐标向量的空间特征，更好满足高光
谱影像的分类要求。

ＬＥ方法是流形学习局部方法的典型代表，
其计算速度快，能够保持局部的邻域结构在降维
前后保持不变；而分类器中ＫＮＮ方法最常用，因
其计算速度快、参数设置简单。因此，本文以ＬＥ
方法和ＫＮＮ分类器组合为例，提出自适应加权
综合核距离度量来同时改进流形学习和分类器，
得到改进 ＬＥ （ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ＬＥ，ＩＬＥ）降维和改进

ＫＮＮ（ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ＫＮＮ，ＩＫＮＮ）分类器的组合策
略，解决高光谱影像流形学习降维和低维流形坐
标分类中忽略了影像空间特征的问题。

１　高光谱影像ＬＥ降维

ＬＥ算法认为高维空间中距离很近的点投影
到低维流形上也应距离很近［７］。流形结构采用邻
域图的加权拉普拉斯核来逼近拉普拉斯－贝尔特
拉米算子，并通过映射来保持局部邻域的一些特
性。假设高光谱数据为二维矩阵Ｘ＝［ｘ１　…　
ｘｉ　…　ｘＮ］Ｔ∈ＲＤ，每一列向量ｘｉ对应高光谱影
像中一个像素点，Ｎ 和Ｄ 分别为像素点总数和波
段总数；假设ＬＥ流形坐标Ｙ＝［ｙ１　…　ｙＮ］Ｔ∈
Ｒｄ，其中ｄ为流形坐标的维数；假设每个像素点
在高维空间与周围像素点构成ｋ１ －邻域，其中ｋ１
为邻域大小，ＬＥ降维可分为三个步骤：

１）利用像素点ｉ和ｊ的欧氏距离构建邻域。
如果ｊ是ｉ的最近的ｋ１个点中的一个时，两者相
邻存在有向边，且边长为两者间的欧氏距离；否
则，两者距离为０。

２）计算像素点ｉ和ｊ之间的权重系数，得到
权重矩阵Ｗ。当像素点ｉ和ｊ离得很近的时候，

ＬＥ用一个正的权ｗｉｊ来联系这两个样本点。如
果ｉ和ｊ位于同一邻域，两像素点间的权重系数
ｗｉｊ＝ｅｘｐ －‖ｘｉ－ｘｊ‖２／σ（ ）２ ，其中，σ２ 为径向基
核函数的方差；否则，ｗｉｊ＝０。

３）基于图谱理论计算嵌入坐标Ｙ。假设Φ

表示对角元素φｉｉ＝∑ｊ
ｗｉｊ的对角矩阵，ｙｉ 通过

极小化目标函数（１）而获得：

Ｅ（Ｙ）＝∑
ｉｊ

ｗｉｊ ‖ｙｉ－ｙｊ‖２

φｉｉφ槡 ｊｊ

（１）

　　为了得到唯一流形坐标Ｙ，对式（１）附加中心
化和标准化的限制，函数（１）可变为函数（２）：

Ｅ（Ｙ）＝ｔｒ　ＹＴ　Ｉ－Φ－１／２　ＷΦ－１／（ ）２（ ）Ｙ （２）
计算矩阵Δ＝Ｉ－Φ－１／２　ＷΦ－１／２的最小ｄ＋１个特

征向量ｕ１，…，ｕｄ＋１，则第２～ｄ＋１个特征向量为
高光谱影像ＬＥ降维的嵌入结果。

２　ＩＬＥ降维和ＩＫＮＮ组合策略

２．１　自适应加权综合核距离度量
高光谱影像中光谱特征的空间变异可通过中

心像素与其空间邻域（空间窗口）内像素的关系来
描述。因此，文献［１４］提出采用加权综合核距离

ｄｉｓｔ（ｉ，ｊ）来改善像素点间的相似性度量，计算公
式为：

ｄｉｓｔ（ｉ，ｊ）＝μｅｘｐ（－
‖ｘｓｐａｉ －ｘｓｐａｊ ‖２

σ２
）＋

（１－μ）ｅｘｐ（－
‖ｘｓｐｅｉ －ｘｓｐｅｊ ‖２

σ２
）

（３）

其中，μ是平衡因子且０＜μ＜１，调节光谱特征和
空间特征的权重；ｘｓｐｅｉ 是像素ｉ归一化的光谱向
量；ｘｓｐａｉ 是像素ｉ的空间特征向量；‖·‖２ 是两
向量间的欧氏距离平方；σ是径向基核函数的标
准差。
加权综合核距离通常采用统一的空间邻域来

计算像素点的空间特征向量，这容易产生一些问
题。例如，像素点Ａ 和Ｂ 都代表同一类地物“未
耕犁的大豆地”，然而位于两类不同地物边界的像
素Ｂ的空间邻域应小于位于同类地物围绕的中
心像素Ａ 的空间邻域。否则，像素Ｂ的空间邻域
过大则导致空间窗口包含不同类地物而影响空间

特征向量的估算。本文提出自适应空间窗口来改
善加权综合核距离，称为自适应加权综合核距离。
自适应空间窗口基于窗口内部像元的光谱特

征差异性最小的原则，具体原理为：在以像素点ｉ
为中心的一组候选空间窗口中，内部元素间光谱
向量平均变异最小的窗口即为ｉ的所有候选窗口
中的最优窗口。假设像素点ｉ的空间窗口集合为

Ｂ＝｛ｂｊ｝，ｊ＝１，…，ｇ，ｇ为空间窗口集中候选窗口
个数；假设窗口ｂｊ 内光谱向量集Ｓｊ 所含光谱向
量个数为ｈｊ，自适应空间窗口的计算步骤如下：
（１）对每一空间窗口ｂｊ，计算内部各元素的方差得
到方差向量Ｊｊ＝ｖａｒ（Ｓｊ），其中ｖａｒ为方差计算；
（２）计算每个空间窗口的方差向量Ｊｊ 的平均方
差，得到方差向量Ｒ；（３）最小的二阶方差ｍｉｎ（Ｒ）
对应的窗口为最优空间窗口。空间窗口集中的最
大窗口通过交叉验证设置，最小窗口设置为３×
３。自适应窗口能够保证最优窗口内各像素点间
的光谱特征差异最小，反映窗口内光照及地形等
环境条件差异最小，能够更好地表达高光谱影像

２５１１
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的空间特征。

２．２　高光谱影像的ＩＬＥ降维
高光谱影像的ＬＥ降维能够保持降维前后各

像素点的ｋ１ －邻域结构基本不变。高光谱影像
中，常规的欧氏距离度量并未考虑像素点对应的
实际地物的光谱特性随影像中空间位置变化而产

生的变异。此外，ｋ１ －邻域内像素点的权重系数也
未考虑像素点的空间特征的影响。因此，本文提
出了高光谱影像的ＩＬＥ降维方法。首先，采用自
适应加权综合核距离搜索并构建ｋ１ －邻域。其
次，根据ｋ１ －邻域来确定两像素点间的权重ｗｉｊ。
采用自适应加权综合核距离代替常规径向基核距

离，改进权重ｗｉｊ的计算结果。如果ｘｉ和ｘｊ位于
同一邻域时，改进后的权重计算为ｗｉｊ＝ｄｉｓｔ（ｘｉ，

ｘｊ）；否则，ｗｉｊ＝０。最后，通过计算矩阵Δ＝Ｉ－
Φ－１／２　ＷΦ－１／２的最小ｄ＋１个特征向量ｕ１，…，

ｕｄ＋１，得到２至ｄ＋１个特征向量为ＩＬＥ降维的嵌
入结果。

２．３　高光谱影像ＩＬＥ流形坐标的ＩＫＮＮ分类

ＫＮＮ方法的主要思想为［１５］：若一个像素点
在ｄ维嵌入空间中的ｋ２个最相似的像素点中的
大多数都属于某一个类别，则该像素点也属于这
个类别。常规距离原都是量度ｄ维空间内的各
像素流形特征间的相似性，并未考虑低维流形图
中流形坐标向量的空间特征。本文利用自适应加
权综合核距离来改进ＫＮＮ分类器。假设降维后
流形坐标为Ｙ＝［ｙ１　…　ｙＮ］Ｔ∈Ｒｄ，Ｙ＝Ｙｔｒ∪
Ｙｔｅ，其中，训练样本为Ｙｔｒ＝［ｙ１ｔｒ１　…　ｙ

ｃ
ｔｒｐ　…　

ｙＣｔｒｍ］
Ｔ，测试样本集为Ｙｔｅ＝［ｙｔｅ１　…　ｙｔｅｑ　…　

ｙｔｅｎ］
Ｔ，Ｃ为实际地物的类别数，ｍ 和ｎ分别为训
练样本和测试样本中流形坐标向量的个数且Ｎ
＝ｍ＋ｎ。ＩＫＮＮ的分类过程为：首先对每一个待
测试向量ｙｔｅｑ，利用自适应加权综合核距离计算
得到每个待测试坐标向量ｙｔｅｑ在Ｃ 个已知类别的
训练样本集中的ｋ２ －邻域Ｙｑ＝［ｙｑ１　…　ｙｑｔ　
ｙｑｋ２
］Ｔ。其次，计算ｋ２ －邻域内ＩＬＥ坐标向量对应

的类别标签Ｌｑ＝［ｌｑ１　…　ｌｑｔ　…　ｌｑｋ２
］。最后，

投票选举ｋ２ －邻域内频率最大的类别为ｙｔｅｑ的类
别标签：

Ｃｌａｓｓ（ｙｔｅｑ）＝ａｒｇ　ｍａｘｃ＝１，２，…，Ｃ∑
ｋ

ｔ＝１
δ（ｌｑｔ，ｃ） （４）

其中，δ为克罗内克函数。

２．４　ＩＬＥ降维和ＩＫＮＮ组合策略的分类流程

ＩＬＥ降维和ＩＫＮＮ组合策略的高光谱影像
分类流程见图１。

图１　ＩＬＥ和ＩＫＮＮ组合策略高光谱影像分类

Ｆｉｇ．１　Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ　Ｉｍａｇｅ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｗｉｔｈ

Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ　Ｓｃｈｅｍｅ　ｏｆ　ＩＬＥ　ａｎｄ　ＩＫＮＮ

　　１）采用式（３）计算任意像素点ｉ和ｊ间的自
适应加权综合核距离来构建ｋ１－邻域。

２）通过式（３）自适应加权综合核距离计算各
像素点ｉ和ｊ间的权重。

３）通过本征分解式（２）中矩阵Δ得到ＩＬＥ流
形坐标Ｙ。

４）采用式（３）计算每个待测试流形坐标向量
在训练样本中的ｋ２ －邻域Ｙｑ。

５）利用式（４）得到测试流形坐标向量的类别
标签Ｃｌａｓｓ。

３　实验结果与分析

３．１　实验数据描述

Ｉｎｄｉａｎ数据由美国ＪＰＬ成像光谱仪于１９９２－
０６－１２采集得到，波段数为２００，空间分辨率为２０
ｍ，光谱分辨率为１０ｎｍ，光谱区间为２００ｎｍ～
２　４００ｎｍ。图２为覆盖西拉法叶地区西部的一块
区域，包含１４５像素×１４５像素，１６类主要地物。

ＰａｖｉａＵ影像由ＲＯＳＩＳ传感器采集得到，覆盖帕
维亚大学区域，共有１０３个波段，光谱区间为４３０
ｎｍ～８６０ｎｍ，光谱分辨率为２．５ｎｍ，空间分辨率
为１．３ｍ，如图３所示。影像包含３５０像素×３４０
像素，共９类地物（包括阴影）。

图２　Ｉｎｄｉａｎ数据

Ｆｉｇ．２　Ｉｎｄｉａｎ　Ｄａｔａｓｅｔｓ
　　　

图３　ＰａｖｉａＵ数据

Ｆｉｇ．３　ＰａｖｉａＵ　Ｄａｔａｓｅｔｓ
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３．２　实验结果
实验利用以上两组高光谱影像数据来验证

ＩＬＥ－ＩＫＮＮ组合策略的分类性能。实验采用总体
分类精度（ｏｖｅｒａｌｌ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ａｃｃｕｒａｃｙ，ＯＣＡ）
和平均分类精度（ａｖｅｒａｇｅ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ａｃｃｕｒａｃｙ，

ＡＣＡ）来定量评价分类结果；同时，采用用户精度
来评价得到的每一类地物的分类结果。

３．２．１　Ｉｎｄｉａｎ数据

ＬＥ和ＩＬＥ降维方法中，邻域大小ｋ１设置为

１５，嵌入维数大小ｄ为６５。图４（ａ）列出了４种组
合策略得到的Ｉｎｄｉａｎ中各地物分类结果的用户
精度。图５列出了Ｉｎｄｉａｎ数据中４种组合策略
得到的分类图，图例中每个序号对应一类地物，第

０类是未参与分类的其他地物。表１给出了４种
组合策略分类结果的平均和总体分类精度。ＩＬＥ－
ＩＫＮＮ得到的分类结果的总体和平均精度最高，
分别为８７．８０％和８４．３０％。其大多数单一地物
的分类精度也明显高于ＬＥ－ＫＮＮ策略，尤其第１
类（苜蓿）、第４类（玉米地）、第９类（燕麦）和第

１２类（耕作玉米地）的分类精度增幅最为明显。

ＩＬＥ－ＫＮＮ的分类精度以及大多数单一地物的分
类精度高于ＬＥ－ＫＮＮ，总体精度和平均精度分别
高２２．９％和１９．０７％。ＬＥ－ＩＫＮＮ的总体和平均
分类 精 度 分 别 比 ＬＥ－ＫＮＮ 高 约 １８．７５％ 和

１４．６３％。ＩＬＥ－ＫＮＮ 的 分 类 精 度 稍 优 于 ＬＥ－
ＩＫＮＮ，ＬＥ－ＫＮＮ的分类精度最低。

图４　数据中４种组合策略的单一地物分类精度

Ｆｉｇ．４　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　Ａｃｃｕｒａｃｙ　ｏｆ　Ｇｒｏｕｎｄ　Ｏｂｊｅｃｔｓ　ｆｒｏｍ　Ｆｏｕｒ　Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ　Ｓｃｈｅｍｅｓ

图５　Ｉｎｄｉａｎ数据中４种组合策略的分类图

Ｆｉｇ．５　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　Ｍａｐｓ　ｆｒｏｍ　Ｆｏｕｒ　Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ　Ｓｃｈｅｍｅｓ　ｏｎ　Ｉｎｄｉａｎ　Ｄａｔａｓｅｔ

表１　Ｉｎｄｉａｎ和ＰａｖｉａＵ数据中４种组合策略的分类结果对比／％

Ｔａｂ．１　Ｃｏｎｔｒａｓｔ　ｉｎ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　Ｒｅｓｕｌｔｓ　Ａｍｏｎｇ　Ｆｏｕｒ　Ｓｃｈｅｍｅｓ　ｏｎ　Ｉｎｄｉａｎ　ａｎｄ　ＰａｖｉａＵ　Ｄａｔａｓｅｔｓ／％

数据集 分类精度
４种ＬＥ降维和ＫＮＮ分类组合策略

ＩＬＥ－ＩＫＮＮ　 ＩＬＥ－ＫＮＮ　 ＬＥ－ＩＫＮＮ　 ＬＥ－ＫＮＮ

Ｉｎｄｉａｎ数据
ＯＣＡ　 ８７．８０±０．０２０　 ７６．５３±０．０４３　 ７２．３８±０．０３７　 ５３．６３±０．０４２
ＡＣＡ　 ８４．３０±０．０３１　 ６９．０３±０．０３９　 ６４．５９±０．０４０　 ４９．９６±０．０５９

ＰａｖｉａＵ数据
ＯＣＡ　 ９３．７１±０．０２９　 ８３．０４±０．０４２　 ７９．７７±０．０３３　 ６２．１４±０．０４６
ＡＣＡ　 ９０．６６±０．０２７　 ８０．１３±０．０３５　 ７８．２４±０．０５０　 ５９．６４±０．０６１

３．２．２　ＰａｖｉａＵ数据

ＬＥ和ＩＬＥ降维过程中邻域大小ｋ１设定为
２０，嵌入维数大小ｄ为２５。图４（ｂ）列出了Ｐａｖｉ－
ａＵ数据中４种组合策略得到的各地物分类结果

４５１１



　第４０卷第９期 孙伟伟等：联合改进拉普拉斯特征映射和ｋ－近邻分类器的高光谱影像分类

的用户精度。表１量化给出了ＰａｖｉａＵ数据中４
种组合策略得到的分类精度。图６列出了４种组
合策略得到的分类图，图例中每个序号对应一类
地物。ＩＬＥ－ＩＫＮＮ得到的分类精度最高，总体精
度和平均精度超过 ＬＥ－ＫＮＮ 分别约３１．５７％和

３１．０２％。ＩＬＥ－ＩＫＮＮ中单一地物的分类精度也
明显高于ＬＥ－ＫＮＮ，尤其第２类（牧场）、第３类
（碎石）和第７类（沥青）的分类优势最为明显。

ＩＬＥ－ＫＮＮ的总体和平均分类精度高于ＬＥ－ＫＮＮ
２０．９％和２０．４９％，而且大多数地物的分类精度
也优于ＬＥ－ＫＮＮ。ＬＥ－ＩＫＮＮ的分类精度高于ＬＥ－
ＫＮＮ，平均高约１８％。ＬＥ－ＫＮＮ的分类精度最低，
仅６０％左右，其中第２类（牧场）、第３类（碎石）和
第７类（沥青）的识别精度最低，部分原因是地物本
身较难和其他地物进行区分。此外，ＩＬＥ－ＫＮＮ的
总体和平均分类精度稍高于ＬＥ－ＩＫＮＮ。

图６　ＰａｖｉａＵ数据中４种组合策略的分类图

Ｆｉｇ．６　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　Ｍａｐｓ　ｆｒｏｍ　Ｆｏｕｒ　Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ　Ｓｃｈｅｍｅｓ　ｏｎ　ＰａｖｉａＵ　Ｄａｔａｓｅｔ

４　结　语

本文提出联合改进ＬＥ降维和改进 ＫＮＮ分
类器的组合策略（ＩＬＥ－ＩＫＮＮ）来提高常规ＬＥ降
维和ＫＮＮ分类的分类精度，通过Ｉｎｄｉａｎ和Ｐａｖｉ－
ａＵ两个高光谱数据集，对比其他三种组合策略
（ＬＥ－ＩＫＮＮ、ＩＬＥ－ＫＮＮ和ＬＥ－ＫＮＮ）来验证ＩＬＥ－
ＩＫＮＮ 组合策略的有 效 性。结 果 证 明，ＩＬＥ－
ＩＫＮＮ能够大幅度提升ＬＥ－ＫＮＮ策略的分类精
度，而且大多数单一地物的分类精度都有显著提
升。但是，还需对ＩＬＥ－ＩＫＮＮ组合策略中相关参
数配置作进一步分析，如平衡因子μ和ＩＫＮＮ分
类器中邻域大小ｋ２。同时，未来将定量分析不同
环境因素对高光谱影像中不同位置的同类地物的

光谱特性变异产生的影响，以更好完善本文提出
的方法。
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