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摘 要： 为了研究高光谱影像数据的维数约简和分类问题，提出了一种基于半监督边际费希尔分析（ＳＳＭＦＡ）和
ｋＮＮＳ的高光谱遥感影像数据分类算法．该方法利用有标记数据和无标记数据的信息获得数据的内在流形结构，通过
ＳＳＭＦＡ将高光谱数据从高维观测空间投影到低维流形空间，然后利用邻域内多个近邻点的信息通过 ｋＮＮＳ分类器对
低维空间中的数据进行分类．在Ｕｒｂａｎ、Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ和ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅ数据集上的分类识别实验表明，该方法能够较为有效
地发现高维空间中数据的内蕴结构，在每类随机选取４，６，８个有类别标记的样本１０个无类别标记的样本的情况下，
该方法的总体分类精度能够比 ＭＦＡ＋ｋＮＮＳ提高０８％～２５％，比 ＭＦＡ＋ｋＮＮ提高 ２８％～４５％，比其他算法提高
４０％～７０％，分类精度有了明显的提高．
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１ 引言

高光谱遥感技术是２０世纪末遥感领域的重大成就
之一．高光谱影像分辨率高，且地物光谱曲线是连续的，
能够区分同一种地物的不同类别，为研究地物的细微特

征提供了有效的途径，目前高光谱遥感技术已被广泛应

用于环境监测、海洋遥感、生态调查、精准农业、地质矿

岩识别等诸多领域［１～３］．然而，高光谱数据的采样间距
一般在纳米级，使得相邻波段的相关性很强，并且光谱

维数很高，传统的分类识别方法容易陷入维数灾难现象

而无法获得理想的分类结果［４，５］．因此，如何对高光谱

数据实现有效的维数约简，并建立合适的分类模型，成

为高光谱遥感影像分类的关键．研究发现高维数据集往
往具有一些低维的非线性结构，这种低维结构数学上称

为流形［６］．如果能够从高维采样数据中有效地展开数据
的低维流形结构，发现高维数据分布的内在规律，就可

以在维数约简的同时保持事物的本质．
国内外学者在处理高维数据的研究中，已产生了一

系列算法，经典技术主要有：主成分分析（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍ
ｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，简称 ＰＣＡ）［７］，线性鉴别分析（ＬｉｎｅａｒＤｉｓ
ｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，简称 ＬＤＡ）［８］等．ＰＣＡ和 ＬＤＡ都是建立
在“全局线性”这一基本假设基础上的，不能发现隐藏
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在高维数据中的低维流形，无法揭示高光谱数据的内

蕴结构［９，１０］．而用于非线性数据分析的算法有局部线性
嵌入（ＬｏｃａｌＬｉｎｅａｒＥｍｂｅｄｄｉｎｇ，简称ＬＬＥ）［１１］、等距映射（Ｉ
ｓｏｍｅｔｒｉｃＦｅａｔｕｒｅＭａｐｐｉｎｇ，简称 ＩＳＯＭＡＰ）［１２］、拉普拉斯特
征映射（ＬａｐｌａｃｉａｎＥｉｇｅｎｍａｐ，简称 ＬＥ）［１３］等．但是上述算
法只能得到训练样本的低维嵌入，没有明晰的投影矩

阵，不能直接处理新样本，因此难以直接用于分类．Ｈｅ
等提出的邻域保持嵌入算法（ＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄＰｒｅｓｅｒｖｉｎｇ
Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，简称 ＮＰＥ）［１４］和局部保持投影算法（Ｌｏｃａｌｉｔｙ
ＰｒｅｓｅｒｖｉｎｇＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎ，简称 ＬＰＰ）［１５］可以有效地解决新样
本问题．但 ＮＰＥ与 ＬＰＰ等方法并没有利用数据的类别
信息，属于非监督学习算法．Ｙａｎ等提出了边际费希尔
分析算法（ＭａｒｇｉｎａｌＦｉｓｈｅｒＡｎａｌｙｓｉｓ，简称ＭＦＡ）［１６］，引入数
据的类别作为监督信息，能够提供显式的线性映射，在

提取高维数据的特征时能够达到较好的效果．但是
ＭＦＡ是全监督算法，而实际应用中获取训练样本数据
类别标签的代价较大，因此限制了其应用．由此，半监
督学习应运而生，它同时利用无标记数据和有标记数

据，只需较少的人工参与就能获得更高的学习精度，成

为解决此类问题的发展趋势．
传统的最近邻分类算法（ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，简称 ＮＮ）

已被广泛应用于解决图像分类的问题中．在特征空间
里，它通过度量新样本与每个已知类别的训练样本之

间的距离（一般利用欧氏距离或马氏距离等）或相似度

进行判别分析，以确定查询对象所属的类别．但是面对
多分类问题时，数据的分布特征不确定，使得仅通过搜

索到的单个最近邻点所获得的分类结果常常不准确．
针对这个问题，Ｆｕ等提出了 ｋＮＮＳ算法（ｋＮｅａｒｅｓｔ
ＮｅｉｇｈｂｏｒＳｉｍｐｌｅｘ，简称 ｋＮＮＳ）［１７，１８］，利用同类别邻域内
多个数据点的信息进行分类鉴别，在人脸识别问题中

取得了较好的效果．
针对上述问题，本文提出了一种基于半监督边际费

希尔分析（ＳｅｍｉＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＭａｒｇｉｎａｌＦｉｓｈｅｒＡｎａｌｙｓｉｓ，简称
ＳＳＭＦＡ）和 ｋＮＮＳ的高光谱遥感影像分类算法，该方法利
用ＳＳＭＦＡ将高光谱数据从高维观测空间投影到低维空
间，以提取高光谱数据的鉴别特征，然后通过 ｋＮＮＳ分类
器对低维空间的数据实现分类．在 Ｕｒｂａｎ、Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ和
ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅ高光谱影像数据集上的实验结果表明本文算
法能够较为有效地解决高光谱遥感影像的分类问题．

２ 算法介绍

２１ 半监督边际费希尔分析算法（ＳＳＭＦＡ）
ＭＦＡ算法是以图嵌入框架为基础，对数据点的分

布不作任何假设，而是通过近邻数据点之间的几何关

系挖掘数据分布的统计特性，因此 ＭＦＡ可以看作是基
于局部几何关系的线性鉴别分析算法．

在 ＬＤＡ算法中如果在同类数据中存在少数相距较
远的样本（多模分布），会造成 Ｆｉｓｈｅｒ鉴别准则因类内
散布矩阵奇异而无法求解，使得 ＬＤＡ算法性能下降．而
ＭＦＡ重新定义了描述类内数据紧密性和类间数据分离
性的准则，类内紧密性利用同类别数据点与其近邻点

之间的距离之和描述；类间分离性利用不同类别的边

际数据点与其近邻点之间的距离描述．虽然 ＭＦＡ在一
定程度上克服了 ＬＤＡ无法解决的样本多模分布问题，
但是ＭＦＡ是全监督算法，且需要调整的参数较多，本文
提出的 ＳＳＭＦＡ算法是一种基于图嵌入的半监督学习方
法，对只有少数样本有类别标记的情况和减少调整参

数方面进行了改进．
假设高维欧氏空间 ＲＤ中一组含Ｎ个样本的数据

集为Ｘ＝｛ｘ１，…，ｘＮ｝，ＳＳＭＦＡ方法希望找到一个映射函
数 Ｙ＝ＸＴＡ将Ｘ投影到低维空间Ｒｄ（ｄＤ）中，得低维
构造点 Ｙ＝｛ｙ１，…，ｙＮ｝．ＳＳＭＦＡ构建了两种图，在邻域
内如果两个样本点属于同类或近邻，则连接起来构成

本征图 Ｇｉ；如果两个样本点属于不同的类，则连接起来
构成惩罚图 Ｇｐ，以保持样本点的类间关系．其可分性准
则为：将同类或近邻的数据点拉近，同时将不同类的数

据点推远．ＳＳＭＦＡ首先采用 ｋｎｎ算法对每个数据点ｘｉ
（ｉ＝１，…，Ｎ）计算其 ｋ近邻ｘ１ｉ，…，ｘｋｉ，并定义点 ｘｉ与近

邻点 ｘｊ之间的权值为Ｗｉｊ＝ｅ
ｘｉ－ｘ

 

ｊ
２

ｔ ，与其他点的权值

为 Ｗｉｊ＝０．
①通过以下目标函数使同类或近邻数据点保持紧

密：

ａｒｇｍｉｎ∑
ｊ与ｉ在Ｇｉ中相连

‖ｙｉ－ｙｊ‖２ＷＩｉｊ

＝ａｒｇｍｉｎ∑
ｊ与ｉ在Ｇｉ中相连

ｔｒ（ｙ２ｉ＋ｙ２ｊ－２ｙｉｙｊ）ＷＩｉｊ

＝ａｒｇｍｉｎｔｒ（２ＹＴＤＩＹ－２ＹＴＷＩＹ）
＝ａｒｇｍｉｎｔｒ｛２ＹＴ（ＤＩ－ＷＩ）Ｙ｝
＝ａｒｇｍｉｎｔｒ｛２ａＴＸ（ＤＩ－ＷＩ）ＸＴａ｝
＝ａｒｇｍｉｎｔｒ（２ａＴＸＬＩＸＴａ）

（１）

ＷＩｉｊ＝
β·Ｗｉｊ， ｘｉ与ｘｊ属于相同的类别
Ｗｉｊ， ｘｉ与ｘｊ近邻
０

{
， 其他

（２）

式中 ｔｒ表示矩阵的迹，ＷＩ是本征图 Ｇｉ对应的权重矩

阵，ＤＩ是对角矩阵，ＤＩｉｉ＝∑
ｊ
ＷＩｊｉ，ＬＩ＝ＤＩ－ＷＩ是 Ｌａｐｌａ

ｃｉａｎ矩阵，ａ为待求的投影向量．系数β为大于 １的常
数．

② 通过以下目标函数使不同类数据点保持远离：

ａｒｇｍａｘ∑
ｊ与ｉ在Ｇｐ中相连

‖ｙｉ－ｙｊ‖２ＷＰｉｊ
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＝ａｒｇｍａｘ∑
ｊ与ｉ在Ｇｐ中相连

ｔｒ（ｙ２ｉ＋ｙ２ｊ－２ｙｉｙｊ）ＷＰｉｊ

＝ａｒｇｍａｘｔｒ（２ＹＴＤＰＹ－２ＹＴＷＰＹ）
＝ａｒｇｍａｘｔｒ｛２ａＴＸ（ＤＰ－ＷＰ）ＸＴａ｝
＝ａｒｇｍａｘｔｒ（２ａＴＸＬＰＸＴａ） （３）

ＷＰｉｊ＝
Ｗｉｊ， ｘｉ与ｘｊ属于不同的类别
０{ ，其他

（４）

式中 ＷＰ是惩罚图Ｇｐ对应的权重矩阵，ＤＰ是对角矩

阵，ＤＰｉｉ＝∑
ｊ
ＷＰｊｉ，ＬＰ＝ＤＰ－ＷＰ是Ｌａｐｌａｃｉａｎ矩阵．

ＳＳＭＦＡ算法的目标函数定义为：

ａ＝ａｒｇｍｉｎ
ａ

ａＴＸＬＩＸＴａ
ａＴＸＬＰＸＴａ

（５）

利用Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子法，上述最优化问题可以转化为
以下方程的特征值求解：

ＸＬＰＸＴａ＝λＸＬＩＸＴａ （６）
解得式（６）的 ｄ个最大特征值λ＝λ０，λ１，…，λｄ{ }－１ 所

对应的特征向量 ａ０，ａ１，…，ａｄ{ }－１ 即为所求的从高维

空间到低维空间的映射 Ａ＝ ａ０，ａ１，…，ａｄ{ }－１ ．
２２ ｋＮＮＳ算法

传统的ＮＮ算法在解决分类问题中应用广泛，它通
过度量新样本与单独的最近邻点之间的距离判别样本

所属的类别．但是对于多分类问题，数据分布不规则，
仅依靠单个近邻点得到的分类结果的准确性下降．而
在样本数据充足的情况下，每个数据点与其近邻点可

以构成或近似构成一个局部线性的欧氏空间．并且
Ｒｏｗｅｉｓ和Ｓａｕｌ在《科学》杂志中提出了用近邻点的线性
重构系数表征数据点邻域内的几何结构．在此基础上
得出了 ｋＮＮＳ算法，利用样本与其邻域内多个近邻点的
重构误差衡量样本与对应类别的吻合程度，减少了因

单个不同类近邻点引起的误分，比 ＮＮ算法有更好的鲁
棒性．

对于数据集 Ｘ＝ ｘｉ∶ｘｉ∈Ｒ{ }Ｄ Ｎ
ｉ＝１，在局部空间内，

ｋＮＮＳ用数据点 ｘ０的 ｋ个局部近邻点的线性重构描述
ｘ０，

Ｓ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｋ）＝∑
ｋ

ｉ＝１
ωｉｘｉ｜∑

ｋ

ｉ＝１
ωｉ＝１，ωｉ≥{ }０ （７）

Ｓ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｋ）表示 ｘ０的重构函数，ωｉ表示近邻点ｘｉ
的权重系数．则数据点 ｘｉ与其近邻重构结果之间的重
构误差ｄｋＮＮＳ可通过如下目标函数获得：

ｄｋＮＮＳ＝ａｒｇｍｉｎｘｉ－∑
ｋ

ｊ＝１
ω
（ｉ）
Ｎ（ｊ）ｘ

（ｉ）
Ｎ（ｊ

 

）
（８）

｛Ｎ（ｊ）｝ｋｊ＝１表示与 ｘｉ近邻的ｋ个样本点的索引值．重构
误差包含了待分类样本与同类或非同类样本在分布上

的距离关系，重构误差越小，表明样本与该类数据的距

离越近，与该类数据的相似程度也越高，其属于此类别

的可能性就越大．由此解决多分类问题．
假设 Ｌ＝ ｌｉ∶ｌｉ∈｛１，２，…，ｑ{ }｝ Ｎ

ｉ＝１为 Ｘ对应的类别
标签，共含有 ｑ种类别．对于新样本数据 ｘｔ，首先从每
类数据中通过计算获得与之近邻的 ｋ个数据点的集合
｛ｘ（ｌ）Ｎ（ｊ）∶ｌ∈｛１，２，…，ｑ｝｝ｋｊ＝１，然后利用式（８）计算样本 ｘｔ
与每类 ｋ近邻数据集之间的重构误差（或“距离”）
｛ｄ（ｌ）ｋＮＮＳ：ｌ∈｛１，２，…，ｑ｝｝，最后利用以下目标函数即可
获得样本 ｘｔ所属的类别ｌｔ：

ｌｔ＝ａｒｇｍｉｎ
ｌ
ｄ
（ｌ）
ｋＮＮＳ

（９）

相比传统的 ＮＮ算法，ｋＮＮＳ分类方法的优越性可
以二分类为例进行说明．如图１所示，位于两个三角形
中间的点 Ｐ属于圆点类，ｋＮＮＳ方法分别用两类中与 Ｐ
点近邻的数据点线性重构点 Ｐ，Ｐ点与方块类的距离
（或“重构误差”）为 ａ，与圆点类的重构误差为 ｂ，因为 ｂ
＜ａ，所以将 Ｐ归为重构误差小（或“距离近”）的圆点
类．而在简单利用欧氏距离分类的 ＮＮ方法中，Ｐ与方
块类近邻点的最短距离为 ａ，与圆点类近邻点的最短距
离为 ｃ，ａ＜ｃ，导致将 Ｐ误分成方块类．

２３ 算法步骤

表１给出了本文所提出的算法的具体实现步骤．
表１ 本文算法的实现步骤

输入：高维数据集 Ｘ和对应的类别标签Ｌ

输出：从高维空间到低维空间的映射函数 Ａ，低维空间构造点 Ｙ

（１） 从数据集中随机选取一定数量的训练样本和测试样本；

（２） 构建训练样本点的权重矩阵 Ｗ；

（３） 利用ＳＳＭＦＡ定义的 ＷＩ和ＷＰ构建类内近邻图和类间远离图；
（４） 利用式（６）边际鉴别准则计算从高维观测空间到低维空间的映

射函数；

（５） 利用映射函数将训练样本和测试样本投影到低维空间，获得低

维空间构造点；

（６） 利用 ｋＮＮＳ方法对测试样本数据进行分类

３ 实验与分析

为了验证本文算法的有效性，采用了 Ｕｒｂａｎ、Ｗａｓｈ
ｉｎｇｔｏｎ和 ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅ数据进行实验，并将本文算法和
ＰＣＡ、ＬＤＡ、ＬＰＰ、ＮＰＥ以及ＭＦＡ进行比较．
３１ Ｕｒｂａｎ数据集

Ｕｒｂａｎ数据集是由ＨＹＤＩＣＥ传感器获取的高光谱影
像，空间分辨率为３ｍ，覆盖了某城郊居住区．该影像大
小为３０７×３０７像素，波谱范围从４００ｎｍ到２５００ｎｍ，共包
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含２１０个波段．图２给出了实验所使用的高光谱影像和
与之对应的地物类别信息．剔除４８个（１～４，７６，８７，１０１
～１１１，１３６～１５３，１９８～２１０）受大气吸收影响的波段，将
剩下的１６２个波段用于实验研究．本实验分别从“道路”、
“建筑”、“树木”和“草地”等４类已知地物中随机选取１４
（其中４个有类别标记，１０个没有），１６（其中６个有类别
标记，１０个没有），１８（其中８个有类别标记，１０个没有）
个数据点作为训练样本，１００个数据点作为测试样本，分
别以４ｌａｂｅｌｓ、６ｌａｂｅｌｓ、８ｌａｂｅｌｓ表示，每种方法都重复实
验１０次，最终的分类精度取１０次实验的平均值．

实验设置如下：分别用 ＰＣＡ、ＬＤＡ、ＬＰＰ、ＮＰＥ以及
ＭＦＡ对Ｕｒｂａｎ数据集进行降维，然后利用传统的 ｋ近邻
分类器进行分类，为了比较 ｋＮＮ和 ｋＮＮＳ的分类效果，
采用ＭＦＡ降维利用 ｋＮＮＳ分类，同时采用本文的ＳＳＭＦＡ
算法降维并用 ｋＮＮＳ进行分类．图３给出了采用各种方
法对高维数据降维到不同维数下进行分类的总体分类

精度．表２给出了各种方法在各维数下总体精度的最高
值．本文还以６ｌａｂｅｌｓ的数据为例利用各种算法将高维
数据降维到３０维（ＬＤＡ降维到３维）并进行分类，分析
其对每类地物的分类效果．表３给出了各算法对 ６ｌａ
ｂｅｌｓ的数据在３０维下（ＬＤＡ为３维）对每类地物分类的
分类精度．

由图３、表２和表３可得，所有算法随着训练
样本数量的增加，其总体分类精度也随之增加，因

为训练样本的数量越多，能够提供的具有代表性

的先验信息就越多，就越能表征数据的整体分布

情况，通过各种算法学习得到的样本鉴别特征就

更有效，进而提高分类精度．ＰＣＡ和 ＬＤＡ的分类
效果优于 ＬＰＰ和 ＮＰＥ算法，其原因是 ＬＰＰ和 ＮＰＥ
只利用了训练数据的局部近邻结构信息，忽略了

数据的整体结构信息．而 ＰＣＡ算法利用了所有训
练样本的整体分布信息，ＬＤＡ算法为监督算法，利

用所有训练样本的类别信息提取鉴别特征，所以这两

种方法的识别性能反而更好．
表２ 各种方法分类的最高总体精度（％）

算法
最高总体精度（％）

４ｌａｂｅｌｓ ６ｌａｂｅｌｓ ８ｌａｂｅｌｓ
ＰＣＡ＋ｋＮＮ ７１．８ ７４．５ ７６．８

ＬＤＡ＋ｋＮＮ ７１．８ ７４．５ ７７．０

ＬＰＰ＋ｋＮＮ ６８．０ ７２．３ ７５．５

ＮＰＥ＋ｋＮＮ ６９．５ ７２．０ ７５．３

ＭＦＡ＋ｋＮＮ ７４．８ ７７．０ ７９．５

ＭＦＡ＋ｋＮＮＳ ７７．０ ７９．５ ８１．３

ＳＳＭＦＡ＋ｋＮＮＳ ７８．８ ８１．５ ８３．８

表３ 各种方法在３０维下的每类分类精度和总体精度（％）

算法
每一类的分类精度（％）

道路 建筑 树木 草地

总体精

度（％）

ＰＣＡ＋ｋＮＮ ７５．０ ７２．０ ８１．０ ７０．０ ７４．５

ＬＤＡ＋ｋＮＮ（３） ７２．０ ７７．０ ８１．０ ６８．０ ７４．５

ＬＰＰ＋ｋＮＮ ６９．０ ７５．０ ７５．０ ６５．０ ７１．０

ＮＰＥ＋ｋＮＮ ６５．０ ６９．０ ８０．０ ６６．０ ７０．０

ＭＦＡ＋ｋＮＮ ８０．０ ７９．０ ８０．０ ６８．０ ７６．８

ＭＦＡ＋ｋＮＮＳ ７８．０ ８０．０ ８２．０ ７２．０ ７８．０

ＳＳＭＦＡ＋ｋＮＮＳ ８４．０ ８３．０ ８５．０ ７３．０ ８１．３

ＭＦＡ通过近邻样本之间的几何关系表征数据的分
布特征，利用样本的类别信息，在拉近同类样本的同时

推远异类样本，在一定程度上克服了 ＬＤＡ无法解决的
样本多模分布问题，因此在都采用传统 ｋ近邻分类的

情况下，ＭＦＡ算法的分类精度高于其他算法．但 ｋ近邻
分类仅利用单个最近邻点的信息，而 ｋＮＮＳ度量样本点
与其邻域内多个数据点的相似度，减少了因少数异类

数据点引起的误分，所以采用 ＭＦＡ降维 ｋＮＮＳ分类比
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ＭＦＡ降维 ｋＮＮ分类的分类精度高．ＭＦＡ是全监督算法，
对无类别标签的数据不具有很好的泛化性．在有类别
标记的样本点很少的情况下，大量无类别标记的样本

点也包含对分类有用的信息，ＳＳＭＦＡ不但利用了样本
空间的判别信息和局部几何结构，而且能够同时利用

少量有标记数据和大量无标记数据帮助估计数据的流

形结构，充分利用了数据中的信息，保持了数据的分布

结构信息，提高了算法的性能，获得更高的学习精度，

因此本文算法在各种情形下的总体分类精度都是最高

的，且对每类的分类精度也优于其他算法．
在４个样本有类别标记１０个样本没有类别标记的

情况下，本文算法比ＭＦＡ＋ｋＮＮＳ的总体分类精度提高
了约１８％，比ＭＦＡ＋ｋＮＮ提高了约４％，比其他算法提
高了约７０％；在６个样本有类别标记１０个样本没有类
别标记的情况下，ＳＳＭＦＡ＋ｋＮＮＳ的总体分类精度比
ＭＦＡ＋ｋＮＮＳ提高了约 ２０％，比 ＭＦＡ＋ｋＮＮ提高了约
４５％，比其他算法提高了约７０％；在８个样本有类别
标记１０个样本没有类别标记的情况下，本文算法比
ＭＦＡ＋ｋＮＮＳ的总体分类精度提高了约 ２５％，比 ＭＦＡ
＋ｋＮＮ提高了约４３％，比其他算法提高了约６８％．
３２ Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ数据集

Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ数据集也是由ＨＹＤＩＣＥ传感器获取的高
光谱影像，获取时间为１９９５年８月２３日，空间分辨率
为４ｍ，覆盖了华盛顿特区国家广场的局部．该影像大小
为１２８０×３０７像素，波谱范围从４００ｎｍ到２４００ｎｍ，共包
含２１０个波段，覆盖了建筑、道路、小路（广场中的砾石
小径）、草地、树木和水体等 ６类确定类别的地物．图 ４
给出了实验所使用的高光谱影像和与之对应的地面真

实数据．剔除１９个（１０３～１０６，１３８～１４８，２０７～２１０）受大
气吸收影响的波段，将剩下的 １９１个波段用于实验研
究．本实验分别从 ６类已知地物中随机选取 １４，１６，１８
个数据点作为训练样本，１００个数据点作为测试样本，
每种方法都重复实验１０次，最终的分类精度取１０次实
验的平均值．图５给出了采用各种方法对高维数据降维
到不同维数下进行分类的总体分类精度．表４给出了各

种方法在各维数下总体精度的最高值．表５给出了各算
法对６ｌａｂｅｌｓ的数据在３０维下（ＬＤＡ为 ５维）对每类地
物分类的分类精度，表中 Ｃ１Ｃ６分别对应建筑水体等６
类地物．

表４ 各种方法分类的最高总体精度（％）

算法
最高总体精度（％）

４ｌａｂｅｌｓ ６ｌａｂｅｌｓ ８ｌａｂｅｌｓ
ＰＣＡ＋ｋＮＮ ９０．８ ９２．５ ９４．３

ＬＤＡ＋ｋＮＮ ９１．３ ９２．５ ９３．８

ＬＰＰ＋ｋＮＮ ８５．０ ９０．８ ９２．０

ＮＰＥ＋ｋＮＮ ８５．０ ８９．８ ９１．５

ＭＦＡ＋ｋＮＮ ９２．５ ９３．５ ９６．０

ＭＦＡ＋ｋＮＮＳ ９４．５ ９５．３ ９７．３

ＳＳＭＦＡ＋ｋＮＮＳ ９５．３ ９７．３ ９９．３

表５ 各种方法在３０维下的每类分类精度和总体精度（％）

算法
每一类的分类精度（％）

Ｃ１ Ｃ２ Ｃ３ Ｃ４ Ｃ５ Ｃ６
总体精度

ＰＣＡ＋ｋＮＮ ７５．０ ９８．０ ９５．０ ９７．０ ９３．０ ９７．０ ９２．５

ＬＤＡ＋ｋＮＮ（５） ７２．０ ９７．０ ９８．０ ９９．０ ９４．０ ９５．０ ９２．５

ＬＰＰ＋ｋＮＮ ７６．０ ９２．０ ９１．０ ９３．０ ９４．０ ９１．０ ８９．５

ＮＰＥ＋ｋＮＮ ８３．０ ８９．０ ９２．０ ９０．０ ８９．０ ８７．０ ８８．３

ＭＦＡ＋ｋＮＮ ８１．０ ８８．０ ９９．０ ９６．０ ９９．０ ９５．０ ９３．０

ＭＦＡ＋ｋＮＮＳ ８２．０ ９９．０ ９８．０ ９９．０ ９７．０ ９５．０ ９５．０

ＳＳＭＦＡ＋ｋＮＮＳ８４．０ １００ １００ ９９．０ １００ ９９．０ ９７．０
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从图５、表 ４和表 ５可以看出，高光谱数据处在一
个具有较低维数的流形上，随着训练样本数量的增加，

从样本中获得的先验信息就越全面，就越能够有效地

展开数据的流形结构，发现高维数据分布的内在规律，

各算法的总体分类精度也随之升高．而 ＳＳＭＦＡ＋ｋＮＮＳ
算法能够充分利用少量有类别标记样本和大量无标记

样本发现高光谱数据的低维流形结构，使得其分类效

果优于其他算法，在４，６，８个样本有类别标记１０个样
本没有类别标记的情况下，其总体分类精度比 ＭＦＡ＋
ｋＮＮＳ分别提高了约０８％，２０％，２０％，比 ＭＦＡ＋ｋＮＮ
分别提高了约２８％，３８％，３３％，比其他算法分别提
高了约４０％，４８％，５０％，且对６ｌａｂｅｌｓ数据中 Ｃ２、Ｃ３
和Ｃ５的分类精度达到了１００％．
３３ ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅ数据集

ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅ数据集是由美国国家航空航天局在
１９９２年６月１２日通过 ＡＶＩＲＩＳ传感器获取的美国 Ｉｎｄｉ
ａｎａ州西北 １００ｋｍ２区域的高光谱影像，其影像大小为

１４５×１４５像素，波谱范围从 ４００ｎｍ到 ２４５０ｎｍ，共包含
２２０个波段，覆盖了１６类确定类别的地物．图６给出了
实验所使用的高光谱影像和与之对应的地面真实数

据．将第１０４至１０８、第１５０至１６３以及第２２０波段等２０
个波段剔除，以消除大气吸收的影响，剩下的２００个波
段用于实验研究．本实验从地物数据点较多且类与类
之间波段相关度较小的的类别中选出了 ４类：Ｃｏｒｎ－
ｎｏｔｉｌｌ、Ｃｏｒｎ、Ｇｒａｓｓ／Ｔｒｅｅｓ、Ｗｏｏｄｓ，表 ６给出了所选地物之
间的波段相关度．从这 ４类地物中随机选取 １４，１６，１８
个数据点作为训练样本，１００个数据点作为测试样本，
每种方法都重复实验１０次，最终的分类精度取１０次实
验的平均值．图７给出了采用各种方法对高维数据降维
到不同维数下进行分类的总体分类精度．表７给出了各
种方法在各维数下总体精度的最高值．表８给出了各算
法对６ｌａｂｅｌｓ的数据在３０维下（ＬＤＡ为 ３维）对每类地
物分类的分类精度．

由图７、表 ７和表 ８可得，由于选择的是相关度较
低的４类地物，所以各算法的分类效果比对所有类别地
物分类的效果好．Ｇｒａｓｓ／Ｔｒｅｅｓ和 Ｗｏｏｄｓ都能够被较好地
区分，但是 Ｃｏｒｎｎｏｔｉｌｌ和Ｃｏｒｎ的分类精度较低．ＳＳＭＦＡ＋
ｋＮＮＳ算法在有标记样本很少的情况下，还可以利用大
量无标记样本中的信息估计数据的流形结构以提高分

类精度．本文算法的总体分类精度最高，比ＭＦＡ＋ｋＮＮＳ
分别提高了约１０％，１２％，１５％，比 ＭＦＡ＋ｋＮＮ分别

提高了约４０％，３０％，４０％，比其他算法分别提高了
约７０％，４７％，５８％．

表６ 所选地物之间的波段相关度

Ｃｏｒｎｎｏｔｉｌｌ Ｃｏｒｎ Ｇｒａｓｓ／Ｔｒｅｅｓ Ｗｏｏｄｓ
Ｃｏｒｎｎｏｔｉｌｌ １ ０．８９５３ ０．３２５５ ０．４３８０
Ｃｏｒｎ ０．８９５３ １ ０．０５３９ ０．５６８２

Ｇｒａｓｓ／Ｔｒｅｅｓ ０．３２５５ ０．０５３９ １ ０．６７１４
Ｗｏｏｄｓ ０．４３８０ ０．５６８２ ０．６７１４ １
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表７ 各种方法分类的最高总体精度（％）

算法
最高总体精度（％）

４ｌａｂｅｌｓ ６ｌａｂｅｌｓ ８ｌａｂｅｌｓ
ＰＣＡ＋ｋＮＮ ８５．３ ８９．８ ９２．０
ＬＤＡ＋ｋＮＮ ８５．５ ８８．５ ９２．０
ＬＰＰ＋ｋＮＮ ８０．８ ８４．８ ８９．５
ＮＰＥ＋ｋＮＮ ８２．５ ８５．３ ８９．８
ＭＦＡ＋ｋＮＮ ８８．５ ９１．５ ９３．８
ＭＦＡ＋ｋＮＮＳ ９１．５ ９３．３ ９６．３
ＳＳＭＦＡ＋ｋＮＮＳ ９２．５ ９４．５ ９７．８

表８ 各种方法在３０维下的每类分类精度和总体精度（％）

算法
每一类的分类精度（％）

Ｃｏｒｎｎｏｔｉｌｌ Ｃｏｒｎ Ｇｒａｓｓ／Ｔｒｅｅｓ Ｗｏｏｄｓ
总体精

度（％）
ＰＣＡ＋ｋＮＮ ８６．０ ７６．０ ９４．０ ９７．０ ８８．３
ＬＤＡ＋ｋＮＮ（３） ７３．０ ９０．０ ９１．０ ９９．０ ８８．３
ＬＰＰ＋ｋＮＮ ７１．０ ７３．０ ９４．０ ９８．０ ８４．０
ＮＰＥ＋ｋＮＮ ７０．０ ８４．０ ８８．０ ９９．０ ８５．３
ＭＦＡ＋ｋＮＮ ８６．０ ７５．０ ９６．０ ９９．０ ８９．０
ＭＦＡ＋ｋＮＮＳ ８４．０ ８７．０ ９４．０ ９８．０ ９０．８
ＳＳＭＦＡ＋ｋＮＮＳ ８６．０ ８９．０ ９９．０ ９８．０ ９３．０

４ 总结与展望

本文通过对高光谱数据的维数约简和分类模型中

常用算法的分析，提出了一种基于ＳＳＭＦＡ和 ｋＮＮＳ的高
光谱遥感影像分类算法．该方法将高维数据投影到低
维空间，充分利用数据的类别信息，使同类数据点更加

紧密而不同类数据点更加稀疏，并利用 ｋＮＮＳ分类模
型，通过度量新样本与各类别邻域之间的距离以判定

其所属类别．在 Ｕｒｂａｎ、Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ和 ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅ数据集
上的分类识别实验说明了本文的方法能够较为有效地

解决高光谱遥感影像分类的问题．在随机选取４，６，８个
有类别标记的样本１０个无类别标记的样本的情况下，
本文方法的总体分类精度能够比 ＭＦＡ＋ｋＮＮＳ提高
０８％～２５％，比ＭＦＡ＋ｋＮＮ的分类精度提高２８％～
４５％，比其他算法提高４０％～７０％．

但是本文的算法需要计算新样本与每个邻域的欧

氏距离，计算复杂度偏大．而且当已知样本数量很少
时，这种欧氏距离度量标准也可能会失效，如何解决这

些问题，需要进一步研究．
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