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摘 要： 针对遥感影像数据具有的高维数和少量已标记样本的特性，提出一种基于图的半监督判别局部排列降

维方法．首先，针对全部已标记和未标记样本数据构造相似图和惩罚图．然后，基于同类近邻点的分散度最小且不同类
近邻点的分散度最大的原则，分别确立相似图和惩罚图上的优化目标．最后，通过同时优化这两种图上的目标函数，得
到从高维到低维的最优映射关系，从而达到对高维遥感影像数据维数约简的目的．ＲＯＳＩＳ高光谱数据上的实验结果表
明，所提算法能够有效提高高维遥感影像的总体精度和Ｋａｐｐａ系数．

关键词： 半监督；判别局部排列；图；降维；遥感影像

中图分类号： ＴＰ７５１１ 文献标识码： Ａ 文章编号： ０３７２２１１２（２０１４）０１００８４０５
电子学报ＵＲＬ：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｅｊｏｕｒｎａｌ．ｏｒｇ．ｃｎ ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．０３７２２１１２．２０１４．０１．０１３

ＤｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙＲｅｄｕｃｔｉｏｎｏｆＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＩｍａｇｅ
ＵｓｉｎｇＳｅｍｉＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅＬｏｃａｌｉｔｙＡｌｉｇｎｍｅｎｔ

ＷＡＮＧＸｕｅｓｏｎｇ，ＨＵＨｕｉｊｕａｎ，ＣＨＥＮＧＹｕｈｕ
（ＳｃｈｏｏｌｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＥｌｅｃｔｒｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＣｈｉｎａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＭｉｎｉｎｇａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｘｕｚｈｏｕ，Ｊｉａｎｇｓｕ２２１１１６，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ａｉｍｉｎｇａｔｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｄａｔａｈａｖｉｎｇｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｏｆｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｎｄｓｍａｌｌａｍｏｕｎｔｏｆｌａｂｅｌｅｄｓａｍｐｌｅｓ，ａ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｒｅｄｕｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｌｌｅｄｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｌｏｃａｌｉｔｙａｌｉｇｎｍｅｎｔｂａｓｅｄｏｎｇｒａｐｈｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ａｔｆｉｒｓｔ，ａ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｇｒａｐｈａｎｄａｐｅｎａｌｔｙｇｒａｐｈａｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏａｌｌｌａｂｅｌｌｅｄａｎｄｕｎｌａｂｅｌｌｅｄｓａｍｐｌｅｓ．Ｔｈｅｎ，ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｐｒｉｎｃｉｐｌｅ
ｔｈａｔｔｈｅｄｉｓｐｅｒｓｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｎｅｉｇｈｂｏｕｒｓｏｆｔｈｅｓａｍｅｃｌａｓｓｉｓｍｉｎｉｍｕｍａｎｄｔｈａｔｔｈｅｄｉｓｐｅｒｓｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｎｅｉｇｈｂｏｕｒｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｉｓ
ｍａｘｉｍｕｍ，ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｇｏａｌｓｏｎｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｇｒａｐｈａｎｄｏｎｔｈｅｐｅｎａｌｔｙｇｒａｐｈａｒｅｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ．Ａｔｌａｓｔ，ａｎｏｐｔｉｍａｌｍａｐ
ｐｉｎｇｆｒｏｍｔｈｅｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｐａｃｅｔｏａｌｏｗｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｕｂｓｐａｃｅｃａｎｂｅｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇｔｈｅｔｗｏｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ，ｗｈｉｃｈｍａｋｅｓｔｈｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｒｅｄｕｃｔｉｏｎｏｆｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓｒｅａｌｉｚｅｄ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｎ
ＲＯＳＩＳｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｉｍｐｒｏｖｅｄｔｈｅｏｖｅｒａｌｌａｃｃｕｒａｃｙａｎｄＫａｐｐａｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆ
ｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ；ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｌｏｃａｌｉｔｙａｌｉｇｎｍｅｎｔ；ｇｒａｐｈ；ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｒｅｄｕｃｔｉｏｎ；ｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅ

１ 引言

对遥感影像分类而言，高维数据处理一直是信息处

理与实际应用的难题［１］．在分类中往往面临“维数灾难”
的问题，因此，降维在高维遥感影像分类的实际应用中

显得尤为重要．目前存在的降维算法主要可以分为特征
选择和特征提取，但是由于特征选择受搜索方法和决策

准则的显著影响而损失大量信息，因而更多的研究工作

倾向于特征提取．通过特征提取技术，原始高维遥感影
像被映射或变换至低维空间，从而可在很大程度上避免

维数灾难，使后续的分类任务更加稳定、高效、易于处

理、产生更优的泛化性能［２］．目前许多特征提取方法被
提出并应用于遥感影像降维，如主成分分析（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）［３］、线性判别分析［４］和独立成
分分析［５］．但是，这些传统的线性降维方法都是假定数
据集存在于全局线性结构中，构成数据集的各变量之间

是独立无关的，无法揭示数据内在的非线性结构，而遥

感影像的本质是非线性的．鉴于此，基于非线性流形学
习，又出现了等距特征映射 ＩＳＯＭＡＰ［６］和局部线性嵌
入［７］等方法，但是这类非线性降维方法只能映射训练集

的样本点到低维嵌入空间，不能直接对新的测试样本进

行处理，限制了其实际应用．为了克服这些流形学习通
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常存在的“ｏｕｔｏｆｓａｍｐｌｅ”问题［８］，Ｃｈｅｎ和 Ｈａｎ给出了基
于局部保持投影（ＬｏｃａｌｉｔｙＰｒｅｓｅｒｖｉｎｇＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎ，ＬＰＰ）的遥
感影像特征提取算法［９］，可以方便地处理新的测试样

本，能很好地揭示数据的非线性结构．２００８年，张田昊
提出了片对齐框架这一概念，并在此基础上提出了一

种新的线性降维方法：判别局部排列（ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅＬｏ
ｃａｌｉｔｙＡｌｉｇｎｍｅｎｔ，ＤＬＡ）［１０］．它既能有效地保存样本的类
别信息，又能解决小样本问题，但它是一种监督的降维

方法，大量的未标记数据信息不能被有效得到利用．针
对这个缺点，Ｚｈａｎｇ等又提出一种半监督 ＤＬＡ（Ｓｅｍｉｓｕ
ｐｅｒｖｉｓｅｄＤＬＡ，ＳＤＬＡ）［１１］，把未标记数据附加到原始标记
数据一起作为局部优化对象，增强了数据的局部几何

特性，相比于监督算法更有优势．但是同大多数的其他
半监督降维方法类似，它只能借助未标记数据来调整

已标记数据的类内分散度，不能充分利用未标记数据

提供的类间距离等有关信息．
近年来，由于图植入法能够很好地保留数据的统计

特性和几何特性，基于图的方法已经被广泛应用到数据

降维中［１２］．使用这种连接图，数据的流形结构可以通过
拉普拉斯算子嵌入到低维子空间．基于图的降维方法能
够使数据降维过程更有效、更精确．为此，针对遥感影像
数据的降维问题，通过对数据集上的全部样本构造相似

图和惩罚图，提出一种基于图的半监督ＤＬＡ（Ｇｒａｐｈｂａｓｅｄ
ＳＤＬＡ，ＧＳＤＬＡ），能够使所有同类样本尽可能聚集到一起
时，不同类样本尽可能分开，得到从高维遥感影像输入

空间到低维特征空间的最优映射关系．

２ 判别局部排列

考虑一个高维遥感影像训练数据集 Ｃ＝Ａ∪Ｂ＝
｛ａ１，…，ａｌ，ａｌ＋１，…，ａｎ｝∈ＲＤ×ｎ，其中已标记数据记为
Ａ＝｛ａ１，…，ａｉ，…，ａｌ｝，未标记数据记为 Ｂ＝｛ａｌ＋１，…，
ａｎ｝，其中 ｎ＞＞ｌ．对于 Ａ中的ａｉ，根据它的标签信息，可
以把其他的已标记数据分为两组：与 ａｉ属于同一类别
和与ａｉ不同类别．对 ａｉ有如下操作：选择 ｋ１个与它同
类的近邻数据记为 ａｉ１，ａｉ２，…，ａｋ１ｉ；与它异类的 ｋ２个近
邻数据记为 ａｉ１，ａｉ２，…ａｉｋ２；ａｉ和它的同类ｋ１个近邻数据
及异类 ｋ２个近邻数据组成 ａｉ的一个局部片Ａｉ，表示为
Ａｉ＝［ａｉ，ａｉ１，ａｉ２，…ａｉｋ１，ａｉ１，ａｉ２，…ａｉｋ２］．ＤＬＡ线性降维的
目的就是寻找一个判别投影矩阵 Ｗ，将高维数据 Ａ∈
ＲＤ×ｌ投射到对应低维空间为Ｙ∈Ｒｄ×ｌ，即 Ｙ＝ＷＴＡ，其
中，ｄ＜Ｄ．并且，对于每一个高维局部片 Ａｉ，对应的低
维映射可以表示为低维局部片 Ｙｉ＝［ｙｉ，ｙｉ１，ｙｉ２，…ｙｋ１ｉ，
ｙｉ１，ｙｉ２，…ｙｉｋ２］．基于间隔最大化原则，在被投射到的低

维子空间的每个片 Ｙｉ中，希望 ｙｉ与它同类的近邻点之
间的距离尽可能小，同时与它异类近邻点之间的距离

尽可能大．由局部近邻构成的片可以认为是近似线性
的，得到最小化的目标函数：

ａｒｇｍｉｎ
ｙｉ
∑
ｋ１

ｊ＝１
ｙｉ－ｙｉ

 

ｊ ２－β∑
ｋ２

ｒ＝１

ｙｉ－ｙｉ
 

ｒ( )２ （１）

其中，β是位于［０，１］的缩放因子，用来调整不同数据集
的类内距离和类间距离．

每一个片 Ａｉ均对应着一个低维重建 Ｙｉ，所有的 Ｙｉ
可以假设选自于一个全局统一坐标 Ｙ＝［ｙ１，…，ｙｌ］，如此：

Ｙｉ＝ＹＳｉ （２）
其中，Ｓｉ∈Ｒｌ×（ｋ１＋ｋ２＋１）为选择矩阵．

假设所有的局部优化都用上式描述，则可以得到

全排列如下：

ａｒｇｍｉｎ
Ｙ
ｔｒ（ＹＭＹＴ） （３）

Ｍ＝∑
ｌ

ｉ＝１
ＳｉＭｉＳＴｉ∈Ｒｌ×ｌ （４）

其中，Ｍ为排列矩阵，Ｍｉ＝
－ｅＴｋ１＋ｋ２
Ｉｋ１＋ｋ

[ ]
２

ｄｉａｇ（ωｉ）

·［－ｅｋ１＋ｋ２ Ｉｋ１＋ｋ２］＝
∑

ｋ１＋ｋ２
ｊｊ＝１
（ωｉ）ｊｊ －ωＴｉ

－ωｉ ｄｉａｇ（ωｉ
[ ]

）
；系

数向量ωｉ＝ １，…，
}１ｋ１

－β，…，－

}
β

ｋ

[ ]
２

Ｔ；ｅｋ１＋ｋ２＝［１，…，１］
Ｔ

∈Ｒｋ１＋ｋ２；Ｉｋ１＋ｋ２是（ｋ１＋ｋ２）×（ｋ１＋ｋ２）的单位矩阵．
由线性化公式 Ｙ＝ＷＴＡ，目标函数式（３）可以表示

为：

ａｒｇｍｉｎ
Ｗ
ｔｒ（ＷＴＡＭＡＴＷ）

ｓ．ｔ． ＷＴＷ＝Ｉ{
ｄ

（５）

其中，Ｉｄ是ｄ×ｄ的单位矩阵．

３ 基于图的半监督判别局部排列

ＤＬＡ考虑了样本的局部，能够处理样本中的非线
性分布问题．此外，ＤＬＡ选择每一样本的同类及不同类
近邻作为处理对象，可以有效地保存样本的判别信息；

计算过程避免了矩阵的逆，能有效解决小样本问题．但
是，ＤＬＡ是一种监督的降维方法，它的学习过程只用到
已知的类别标签，但是标记数据的获取需要大量的人

工过程且比较昂贵，而相对于标记数据而言，未标记数

据数量庞大且容易获得．因此，综合利用标记数据和未
标记数据的半监督方法受到越来越多的关注．

近年来，基于图的流形学习降维方法得到了广泛

研究．它通过对数据集定义一个图，构建数据集中的全
部样本作为顶点，相邻数据点的相似性作为边权值，从

而约束邻近数据点在投射子空间中的距离，能够更好

地保留全部样本的局部几何特性．为此，结合基于图的
方法，提出一种半监督ＤＬＡ降维方法．对于高维遥感影
像数据集 Ｃ，分别构造使用全部数据的相似图和惩罚
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图，即相似矩阵 Ｓ和惩罚矩阵Ｐ，对应的拉普拉斯矩阵
分别为 Ｌｓ和Ｌｐ．相似矩阵用来联合类内分散矩阵，使
邻近相似数据在投射子空间中的距离最小化．惩罚矩
阵通过最大化类间距离，使不相似的数据被投射到子

空间中的距离最大化．
构造相似图，即是把全部样本集 Ｃ中的每个数据

点表示为相似图的一个顶点，数据点 ａｔ和ａｑ之间的相
似边权值为δｔｑ，其中，ｔ＝１，…，ｌ，…，ｎ，ｑ＝１，…，ｌ，…，
ｎ．构造惩罚图，即同样把 Ｃ的全部数据点表示成惩罚
图的顶点，连接数据点之间的惩罚边权值为 ｐｔｑ．此处通
过引入高斯函数对相似权值和惩罚权值进行定义并选

择 ｋ３作为近邻点数：

δｔｑ＝
ｅｘｐ（－

ａｔ－ａ

 

ｑ
２

２σ２
）， ａｑ为ａｔ的ｋ３个近邻点之一

０
{
， 其他

（６）
ｐｔｑ＝１－δｔｑ （７）

其中，高斯函数的宽度σ设置为全部数据样本成对距

离的平均值的一半．
构造相似图的目的是希望映射后的低维空间同类

近邻点的分散度最小，有：

ａｒｇｍｉｎ１２∑
ｎ

ｔ＝１
∑
ｎ

ｑ＝１
δｔｑ（ｙｔ－ｙｑ）２

＝ａｒｇｍｉｎ
Ｗ

１
２Ｗ

Ｔ∑
ｎ

ｔ＝１
∑
ｎ

ｑ＝１
δｔｑ（ａｔ－ａｑ）（ａｔ－ａｑ）( )Ｔ Ｗ

＝ａｒｇｍｉｎ
Ｗ
ＷＴＣＬｓＣＴＷ （８）

拉普拉斯矩阵为 Ｌｓ＝Ｄｓ－Ｓ，相似矩阵 Ｓ＝｛δｔｑ｝，

对角矩阵 Ｄｓ＝｛ｄｔｑ｝＝｛∑ｑδｔｑ｝，利用标准化的图拉普

拉斯算子，式（８）可以表示为：

ａｒｇｍｉｎ
Ｗ

１
２∑

ｎ

ｔ＝１
∑
ｎ

ｑ＝１
δｔｑ（ｙｔ／ ｄ槡 ｔ－ｙｑ／ ｄ槡 ｑ）

２

＝ａｒｇｍｉｎ
Ｗ
ＷＴＣＬｓＣＴＷ （９）

其中，ｄｔ＝｛∑ｑ
ｄｔｑ｝，ｄｑ＝｛∑ｔ

ｄｔｑ｝，得到标准化的拉普
拉斯矩阵为：

Ｌｓ＝Ｉ－Ｄ－１／２ｓ ＳＤ－１／２ｓ （１０）
同时，构造惩罚图的目的是希望映射后低维空间不同

类近邻点的分散度最大，即：

ａｒｇｍａｘ１２∑
ｎ

ｔ＝１
∑
ｎ

ｑ＝１
ｐｔｑ（ｙｔ－ｙｑ）２

＝ａｒｇｍａｘ
Ｗ

１
２Ｗ

Ｔ∑
ｎ

ｔ＝１
∑
ｎ

ｑ＝１
ｐｔｑ（ａｔ－ａｑ）（ａｔ－ａｑ）( )Ｔ Ｗ

＝ａｒｇｍａｘ
Ｗ
ＷＴＣＬｐＣＴＷ （１１）

拉普拉斯矩阵为 Ｌｐ＝Ｄｐ－Ｐ，惩罚矩阵 Ｐ＝｛ｐｔｑ｝，

对角矩阵 Ｄｐ＝｛∑ｑ
ｐｔｑ｝．与相似图类似，利用标准化的

图拉普拉斯算子，式（１１）可以表示为：

ａｒｇｍａｘ
Ｗ
ＷＴＣＬｐＣＴＷ （１２）

Ｌｐ＝Ｉ－Ｄ－１／２ｐ ＰＤ－１／２ｐ （１３）
因此，得到基于图的半监督判别局部排列降维算

法的目标函数为：

ａｒｇｍａｘ
Ｗ
ＷＴＣＬｐＣＴＷ

ａｒｇｍｉｎ
Ｗ
ＷＴＣＬｓＣＴ

{ Ｗ
（１４）

结合式（５）、（９）和（１２），目标函数式（１４）可重写为：
ａｒｇｍｉｎ

Ｗ
ＷＴ（ＡＭＡＴ＋α１ＣＬｓＣＴ－α３ＣＬｐＣＴ＋α２Ｉ）Ｗ

（１５）
其中，α１、α２和α３均为正则化参数．式（１５）可转化为通
过求解最小特征值对应的特征向量的问题，获得问题

的解．即求解这样一个标准的特征值问题：
（ＡＭＡＴ＋α１ＣＬｓＣＴ－α３ＣＬｐＣＴ＋α２Ｉ）Ｗ＝λＷ （１６）

来计算基于图的 ＤＬＡ的投影矩阵 Ｗ＝［ｗ１，ｗ２，…，
ｗｄ］，其向量是 ｄ个最小特征值λ１，λ２，…，λｄ所对应的
特征向量．

４ 实验结果与分析

ＲＯＳＩＳ高光谱数据提供了同步实测的感兴趣训练
区域和测试区域．训练样本和测试样本分别为 ９类地
物，图１（ａ）～（ｃ）分别为原始高光谱影像数据的假彩色
影像、训练样本的感兴趣区域假彩色影像、测试样本的

感兴趣区域假彩色影像．利用 ＥＮＶＩ４７软件将 ＲＯＳＩＳ
高光谱影像训练样本和测试样本感兴趣区域所对应的

原始数据转换成 ＡＳＣＩＩ数据，以便在 Ｍａｔｌａｂ９０环境中
处理．实验过程中，分别利用 ＰＣＡ，ＬＰＰ，ＤＬＡ，ＳＤＬＡ和
ＧＳＤＬＡ来进行特征提取，然后统一采用最近邻分类器
来对降维后遥感影像数据进行分类．实验过程中，各降
维算法的参数设置情况为：ＧＳＤＬＡ中的 ｋ１、ｋ２和 ｋ３分
别取为３、５和５，使用交叉验证法确定α１和α２为１，α３
为０５；ＬＰＰ的近邻参数设为５；所有降维算法的低维子
空间维数均为 ２０维．图 ２直观地给出了 ５种算法在
ＲＯＳＩＳ高光谱影像数据上的分类结果．

由图 ２可以看出，ＰＣＡ几乎将全部裸地错分成草
地，将大部分的草地错分成裸地，同时，将近三分之一

的金属板错分为砖块，错分现象十分严重；ＬＰＰ较 ＰＣＡ
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有所改善，但仍将大部分的裸地误分为草地，相当一部

分草地错分为裸地，对于金属板和砖块的错分现象并

无明显改善；ＤＬＡ对裸地的分类相当精确，但仍将相当
一部分草地错分成裸地；ＳＤＬＡ较 ＤＬＡ裸地和草地相互

错分现象降低不少，但效果仍然不够理想；ＧＳＤＬＡ在草
地和裸地边界处几乎很少有错分的现象，能较好地分

开这两类地物，分类效果更加优秀．

在遥感影像分类领域，通常采用使用者精度、生产

者精度、总体精度和 Ｋａｐｐａ系数等指标来衡量分类性
能．表１给出了５种算法在ＲＯＳＩＳ高光谱影像数据上的
使用者精度和生产者精度对比，可以看出：各类地物使

用者精度和生产者精度相差最大的是裸地，ＰＣＡ的精度
最差，ＧＳＤＬＡ的精度最高，这一点与图２的分析结果是

一致的；对于所有地物来说，ＧＳＤＬＡ在所有算法中的使
用者精度均最高；相比于其它降维算法，ＧＳＤＬＡ除在树
和裸地相对于ＤＬＡ、柏油房顶相对于ＬＰＰ和砂砾相对于
ＳＤＬＡ这些地物上的生产者精度略有下降外，在其它地
物上的生产者精度均有不同程度提高．

表１ 使用者精度和生产者精度

ＰＣＡ ＬＰＰ ＤＬＡ ＳＤＬＡ ＧＳＤＬＡ

使用者精度 生产者精度 使用者精度 生产者精度 使用者精度 生产者精度 使用者精度 生产者精度 使用者精度 生产者精度

沥青路面 ９４．５９％ ８２．３３％ ９４．３０％ ８３．４２％ ９４．３２％ ８１．１０％ ９４．１１％ ８２．５７％ ９４．６９％ ８４．３４％

树 ７４．９５％ ９４．９６％ ７７．４５％ ９４．０６％ ７４．９４％ ９５．０１％ ７４．３３％ ９４．４４％ ７８．０３％ ９４．６５％

砖块 ７６．６２％ ８７．０６％ ７６．８６％ ８８．０５％ ７９．７７％ ８４．３２％ ７９．９２％ ８８．８５％ ８５．３９％ ８９．８７％

阴影 ８８．５３％ ９９．６４％ ８８．６５％ ９８．４３％ ８６．７７％ ９９．５４％ ８９．０９％ ９９．３５％ ９２．２５％ ９９．８０％

柏油房顶 ６１．４３％ ８８．４２％ ６２．８９％ ８９．７５％ ６６．１０％ ８９．６４％ ７２．２０％ ８９．５８％ ７６．１４％ ８９．６９％

裸地 １３．０５％ １６．２３％ ４２．８２％ ７４．３１％ ５７．０４％ ９６．８６％ ６２．１０％ ９６．８４％ ７９．３９％ ９６．４８％

金属板 ８７．８０％ ７４．１２％ ８８．４５％ ７５．８０％ ９１．３０％ ９５．０３％ ８９．６５％ ９４．３０％ ９６．３３％ ９５．１２％

砂砾 ６７．０２％ ７８．６１％ ６９．４８％ ７８．３９％ ６２．６４％ ７８．１８％ ６９．６５％ ７９．２２％ ７４．４１％ ７８．９７％

草地 ７５．００％ ６５．０９％ ９０．９９％ ６８．３５％ ９８．７９％ ６９．４２％ ９８．８７％ ７４．４２％ ９８．９８％ ９３．７２％

在上述４个指标中，总体精度考虑各个类别的相对
权重关系，比较客观；而 Ｋａｐｐａ系数考虑使用者和生产
者精度之间的关系，表示分类结果与地面真实值相近

程度．表２给出了５种算法在ＲＯＳＩＳ高光谱影像数据上
的总体精度和 Ｋａｐｐａ系数对比，可以看出：无论是监督
型ＤＬＡ，还是半监督 ＤＬＡ，它们的总体精度及 Ｋａｐｐａ系
数均优于 ＰＣＡ和 ＬＰＰ；在３种 ＤＬＡ中，ＧＳＤＬＡ的总体精
度及Ｋａｐｐａ系数均最高，其次为 ＳＤＬＡ，这是由于 ＳＤＬＡ
作为一种半监督的降维方法，用大量的未标记数据辅

助标记数据进行分类，其分类性能明显高于 ＤＬＡ；ＧＳＤ
ＬＡ不仅综合考虑了全部样本，使用了大量未标记样本
的信息，而且引入了基于图的方法，通过在全部数据集

上构造出相似图和惩罚图，使样本的局部几何信息更

加明确，分类精度更为显著，降维效果更好．
表２ 总体精度和Ｋａｐｐａ系数

ＰＣＡ ＬＰＰ ＤＬＡ ＳＤＬＡ ＧＳＤＬＡ

总体精度 ６８．７３％ ７３．８２％ ７７．３８％ ８１．７７％ ９０．７４％

Ｋａｐｐａ系数 ０．６１４２ ０．６７８７ ０．７３４５ ０．７７８６ ０．８３６７

５ 结论

遥感影像数据具有信息量大且维数高的特点，各

波段间存在高相关性和高冗余度，若不加处理地直接

使用这样的数据进行分类器设计，不仅分类正确率不
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高，而且计算量大．因此，从信息处理时效性的角度来
看，对遥感影像数据进行特征提取是很有必要的．另一
方面，在实际的遥感影像分类应用中，通常会有大量的

未标记样本，而已标记样本只占很小的比例．因此，仅
利用有限的已标记样本将难以学习出遥感影像的内在

结构或规律．为此，通过构造最小化全部数据类内距离
的相似图和最大化类间距离的惩罚图，提出一种基于

图的半监督判别局部排列降维方法，能够使得高维遥

感影像数据在投射到低维子空间时，所有样本的同类

近邻尽可能地聚集到一起且不同类近邻尽可能分开．
ＲＯＳＩＳ高光谱数据上的实验结果表明，所提算法能够有
效提高分类性能，适于处理高维遥感影像数据．
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