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面向高光谱遥感影像分类的

监督多流形鉴别嵌入方法
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　　摘　要：　流形学习方法可以发现嵌入于高维观测数据中的低维流形结构，但是传统的流形学习算法都是假设所
有数据位于单一流形上，忽略了高维数据中不同的子集可能存在不同的流形．针对上述问题，本文提出一种监督多流
形鉴别嵌入的维数约简方法，并应用于高光谱遥感影像分类．该方法首先利用样本数据的类别标签进行多子流形划
分，在此基础上采用图嵌入理论构造流形内图和流形间图，然后通过最小化流形内距离同时最大化流形间距离以增强

类内数据聚集性和类间数据分散性，提取低维鉴别特征，改善地物分类性能．在ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰａｖｉａ（ＰａｖｉａＵ）和Ｋｅｎｎｅｄｙ
ＳｐａｃｅＣｅｎｔｅｒ（ＫＳＣ）高光谱数据集上的实验表明，相较于其他单流形算法和多流形算法，该方法取得了更高的分类精
度，在随机选取２％训练样本时，其总体分类精度分别达到８８０４％和８４５３％，有效提升了地物分类性能．
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１　引言
　　高光谱影像包含丰富的辐射、空间和光谱信息，但

其具有数据量大、波段多、相关性强的特点，给地物分类

带来了极大的挑战［１～４］．因此，如何在减少数据冗余信
息的同时，有效保持其内在本征特性，实现低维嵌入特
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征提取，已成为高光谱图像处理中的研究热点［５～７］．
近年来，由于流形学习可以发现高维数据中潜在

的低维流形，以实现维数约简［８］．故有学者提出一系列
的流形学习方法并应用于高光谱分类．文献［９］提出了
一种局部几何结构 Ｆｉｓｈｅｒ分析算法（ＬｏｃａｌＧｅｏｍｅｔｒｉｃ
ＳｔｒｕｃｔｕｒｅＦｉｓｈｅｒＡｎａｌｙｓｉｓ，ＬＧＳＦＡ），该算法利用数据的邻
域及各邻域点的重构邻域来揭示高光谱图像的内在流

形结构，有效改善了高光谱地物分类性能．文献［１０］通
过稀疏系数构造相似图提出了一种稀疏流形嵌入算法

（ＳｐａｒｓｅＭａｎｉｆｏｌｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＳＭＥ），可以自适应地选择
流形中相似的数据点．并引入标签信息，提出了稀疏流
形鉴别嵌入算法（ＳｐａｒｓｅＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＭａｎｉｆｏｌｄＥｍｂｅｄ
ｄｉｎｇ，ＳＤＭＥ），进一步提高鉴别能力．文献［１１］提出了一
种协同判别流形嵌入算法（ＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ
ＭａｎｉｆｏｌｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＣＤＭＥ），其通过构造基于两个结构
化字典的类内流形图和类间流形图以同时保留类内重

构结构和类间几何结构来学习一个低维特征空间，进

而增强高光谱分类能力．
然而，上述算法都假设高维观测数据位于单一流

形上．但在实际应用中，高维数据中可能存在多个不同
的子集，且每个子集具有不同的低维子流形，因此单流

形学习方法不能发现其嵌入于高维空间中的多流形结

构，导致分类性能严重受限［１２］．针对此问题，学者们开
始探索多流形学习方法以发现高维数据中的本征多流

形结构．文献［１３］假定每类人脸表情位于一个子流形
上，提出了一种基于 ＬＰＰ的多流形学习算法（Ｍｕｌｔｉ
ｍａｎｉｆｏｌｄＬｅａｎｉｎｇｂａｓｅｄｏｎＬＰＰ，ＭＬＰＰ）以提升表情分类
性能．文献［１４］提出了一种多流形局部线性嵌入算法
（ＭｕｌｔｉｐｌｅＭａｎｉｆｏｌｄＬｏｃａｌｌｙＬｉｎｅａｒＥｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＭＭＬＬＥ），
该方法在ＬＬＥ算法的基础上采用监督 ｋ近邻构造流形
近邻图以保持各流形间的距离，并通过实验证明了其

有效性，但其通过迭代方式来获得本征维度，导致计算

复杂度非常高．文献［１５］提出了一种监督多流形学习
算法（ＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＭｕｌｔｉＭａｎｉｆｏｌｄＬｅａｒｎｉｎｇ，ＳＭＭＬ），该方
法在提取特征时通过最大化类间拉普拉斯矩阵，有效

克服了类内矩阵的奇异问题，并在人脸数据集上获得

较好的识别精度．文献［１２］提出了一种基于线性局部
与全局保持嵌入的多流形学习算法（ＭｕｌｔｉＬＬＧＰＥ，Ｍ
ＬＬＧＰＥ），试图发现高光谱数据中的多流形结构，但是需
要计算每一个样本点的重构误差进行分类，计算复杂

度高，其实际应用受限．
针对上述问题，本文提出一种新的监督多流形鉴

别嵌入学习算法（ＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＭｕｌｔｉＭａｎｉｆｏｌｄＤｉｓｃｒｉｍｉｎａ
ｔｉｖｅＥｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＳＭＭＤＥ），该方法首先利用样本数据的
类别标签信息，进行多子流形划分，然后在每一子流形

上构建类内流形图和类间流形图，并在低维嵌入空间

中使流形内距离尽可能最小化、流形间距离尽可能最

大化，实现类内数据尽可能聚集、类间数据尽可能远离，

有效提取鉴别特征，提升高光谱图像的地物分类性能．

２　相关方法
　　假设位于观测空间中的高维数据为 Ｘ＝［ｘ１，ｘ２，
…，ｘＮ］∈ＲＲ

Ｄ×Ｎ，Ｄ是波段数，Ｎ是样本数量，类别标签 ｌｉ
∈｛１，２，…，ｃ｝，ｃ是类别数，则 Ｘ在低维嵌入空间可描
述为Ｚ＝［ｚ１，ｚ２，…，ｚＮ］∈ＲＲ

ｄ×Ｎ，ｄ（ｄＤ）为嵌入维数．
线性方法则可表示为：Ｚ＝ＰＴＸ，其中，Ｐ＝［Ｐ１，Ｐ２，…，
Ｐｃ］∈ＲＲ

Ｄ×ｄ是投影矩阵．
图嵌入方法［１６］通过构建本征图 Ｇ和惩罚图 ＧＰ来

表示数据的统计或几何特性．本征图 Ｇ＝｛Ｘ，Ｗ｝用于
表示同类数据间的相似性，惩罚图ＧＰ＝｛Ｘ，ＷＰ｝以揭示
非同类数据间的相似性，其中 Ｘ为图的顶点，Ｗ和 ＷＰ

分别为Ｇ和ＧＰ的权重矩阵．
图嵌入方法通过在低维嵌入过程中保持数据在原

高维空间中的邻近关系不变，从而提取低维特征，其目

标函数可表示为：

ｍｉｎ１２∑
Ｎ

ｉ，ｊ＝１
‖ｚｉ－ｚｊ‖

２＝ｔｒ（Ｚ（Ｄ－Ｗ）ＺＴ）＝ｔｒ（ＺＬＺＴ）

ｓ．ｔ．ＺＤＺＴ＝Ｉ
（１）

式中，Ｄ为对角矩阵且 Ｄｉｊ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｗｉｊ，Ｌ＝Ｄ－Ｗ为图拉

普拉斯矩阵．

３　ＳＭＭＤＥ算法
　　ＳＭＭＤＥ算法的主要思路是发现嵌入于高维空间
中的低维多流形结构，以提取鉴别特征．该算法首先利
用样本数据的类别标签信息进行子流形划分，并构造

类内流形图和类间流形图，然后通过最小化流形内距

离和最大化流形间距离，使得在低维嵌入空间中流形

内数据尽可能聚集、流形间数据尽可能发散，进而提升

地物分类性能．该算法流程图如图１所示．
在高光谱数据空间中，来自同一地物类别的数据

点一般具有相同的光谱特性，可假定来自同一类别的

数据点位于同一流形上，不同类别的数据点则来自于

不同的流形．因此，根据高光谱训练数据的类别信息，可
将其进行多流形划分，并构造流形内图和流形间图．假
设高光谱图像中第 ｒ类地物的子流形表示为 Ｍｒ，则子
流形Ｍｒ的流形内图为Ｇ

ｉｎｔｒａ
ｒ （Ｖ，Ｗ

ｉｎｔｒａ
ｒ ），流形间图为Ｇ

ｉｎｔｅｒ
ｑ，ｒ

（Ｖ，Ｗｉｎｔｅｒｑ，ｒ），其中Ｖ是图的顶点数据，Ｗ
ｉｎｔｒａ
ｒ 表示流形内

权值，Ｗｉｎｔｅｒｑ，ｒ表示第 ｒ个流形与第 ｑ个流形之间的流形间
权值．

００１１
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　　在流形内图 Ｇｉｎｔｒａｒ （Ｖ，Ｗ
ｉｎｔｒａ
ｒ ）中，若两点来自同一流

形，则用一条边连接这两点，否则不连接．其相似度可
用权值ｗｉｎｔｒａｉｊ 表示，该子流形内权值定义如下：

ｗｉｎｔｒａｉｊ ＝
ｅｘｐ －

‖Ｖｒ（ｉ）－Ｖｒ（ｊ）‖
２

２ｔｉ( )２ ， ｌｉ＝ｌｊ

０，{
其他

（２）

式中，ｔｉ＝
１
ｎｒ∑

ｎｒ

ｊ＝１
‖Ｖｒ（ｉ）－Ｖｒ（ｊ）‖，Ｖｒ∈Ｖ，Ｖｒ是 Ｖ的

第ｒ部分顶点数据．
在流形间图Ｇｉｎｔｅｒｑ，ｒ（Ｖ，Ｗ

ｉｎｔｅｒ
ｑ，ｒ）中，若两点来自于不同

的子流形，则用一条边连接这两点，否则不连接．其相
似度用权值ｗｉｎｔｅｒｉｊ 表示，该流形间权值定义如下：

ｗｉｎｔｅｒｉｊ ＝
ｅｘｐ －

‖Ｖｒ（ｉ）－Ｖｑ（ｊ）‖
２ｔｉ

２( )
２

， ｌｉ≠ｌｊ

０，{
其他

（３）

式中，ｔｉ＝
１
ｎｒ∑

ｎｒ

ｊ＝１
‖Ｖｒ（ｉ）－Ｖｑ（ｊ）‖，Ｖｑ∈Ｖ，Ｖｑ是Ｖ的

第ｑ部分顶点数据．
在低维空间中，为更有利于高光谱地物分类，则需

尽可能保持流形内图的本质特性．来自同一流形的数
据在低维嵌入空间应尽可能相近，其目标函数可表

示为：

Ｊｉｎｔｒａ（Ｐｒ）＝ｍｉｎ∑
ｎｒ

ｉ，ｊ＝１
‖ｚｉ－ｚｊ‖

２ｗｉｎｔｒａｉｊ

＝∑
ｎｒ

ｉ，ｊ＝１
‖ＰＴｒＶｒ（ｉ）－Ｐ

Ｔ
ｒＶｒ（ｊ）‖

２ｗｉｎｔｒａｉｊ

＝ｔｒ（ＰＴｒ［∑
ｎｒ

ｉ，ｊ＝１
（Ｖｒ（ｉ）－Ｖｒ（ｊ））（Ｖｒ（ｉ）

　 －Ｖｒ（ｊ））
Ｔｗｉｎｔｒａｉｊ ］Ｐｒ）

＝ｔｒ（ＰＴｒＤ
ｉｎｔｒａ
ｒ Ｐｒ） （４）

式中，Ｄｉｎｔｒａｒ 表示图 Ｇｉｎｔｒａｒ （Ｖ，Ｗ
ｉｎｔｒａ
ｒ ）内数据点间的距离，

表达如下：

Ｄｉｎｔｒａｒ （Ｖｒ）＝ｄ
ｉｎｔｒａ
ｒ （Ｖｒ（ｉ，ｊ））＋ｄ

ｉｎｔｒａ
ｒ （Ｖｒ（ｊ，ｉ）） （５）

其中：

ｄｉｎｔｒａｒ （Ｖｒ（ｉ，ｊ））＝∑
ｎｒ

ｉ，ｊ＝１
（Ｖｒ（ｉ）－Ｖｒ（ｊ））（Ｖｒ（ｉ）－Ｖｒ（ｊ））

Ｔｗｉｎｔｒａｉｊ

（６）
由权值式（２）可得知，来自于同一流形上两点的权

值不为零，且在高维空间中距离越近其权值越大．因
此，若在低维嵌入空间中相距较远，与权值相乘将产生

一个较大的惩罚项．因此最小化目标函数式（６）可以使
来自同一个流形的数据点更加聚集．

与此同时，为使来自不同流形的数据点在低维嵌

入空间中具有更好的可分性，其目标函数表示为：

Ｊｉｎｔｅｒ（Ｐｒ）＝ｍａｘ∑
ｎｒ

ｉ＝１
∑
ｎｒ

ｊ＝１
‖ｚｉ－ｚｊ‖

２ｗｉｎｔｅｒｉｊ

＝∑
ｎｒ

ｉ＝１
∑
ｎｑ

ｊ＝１
‖ＰＴｒＶｒ（ｉ）－Ｐ

Ｔ
ｒＶｑ（ｊ）‖

２ｗｉｎｔｅｒｉｊ
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＝ｔｒ（ＰＴｒ［∑
ｎｒ

ｉ＝１
∑
ｎｑ

ｊ＝１
（Ｖｒ（ｉ）－Ｖｑ（ｊ））（Ｖｒ（ｉ）

　 －Ｖｑ（ｊ））
Ｔｗｉｎｔｅｒｉｊ ］Ｐｒ）

＝ｔｒ（ＰＴｒＤ
ｉｎｔｅｒ
ｑ，ｒＰｒ） （７）

式中，Ｄｉｎｔｅｒ＝∑
ｃ

ｑ＝１，ｑ≠ｒ
Ｄｉｎｔｅｒｑ，ｒ，Ｄ

ｉｎｔｅｒ
ｑ，ｒ表示图 Ｇ

ｉｎｔｒａ
ｒ （Ｖｒ，Ｗ

ｉｎｔｒａ
ｒ ）与

图Ｇｉｎｔｒａｑ （Ｖｑ，Ｗ
ｉｎｔｒａ
ｒ ）间的距离，具体表达如下：

Ｄｉｎｔｅｒｑ，ｒ（Ｖｑ，Ｖｒ）＝ｄ
ｉｎｔｅｒ
ｑ，ｒ（Ｖｑ，Ｖｒ）＋ｄ

ｉｎｔｅｒ
ｒ，ｑ（Ｖｒ，Ｖｑ） （８）

其中：

ｄｉｎｔｅｒｑ，ｒ（Ｖｑ，Ｖｒ）＝∑
ｎｒ

ｉ＝１
∑
ｎｑ

ｊ＝１
（Ｖｒ（ｉ）－Ｖｑ（ｊ））（Ｖｒ（ｉ）－Ｖｑ（ｊ））

Ｔｗｉｎｔｅｒｉｊ

（９）
根据权值式（３）可知，来自不同流形间的两点的权

值较小，且距离越远其权值越小．若在低维嵌入空间中
相距较近，与其相应的权值相乘将产生一个较大的惩

罚项．因此最小化目标函数式（９）可以使来自不同流形
的数据点更加远离，使嵌入特征在低维空间中具有更

好的可分性，有利于提升分类性能．
联合式（４）和式（７），ＳＭＭＤＥ算法的目标函数可进

一步优化如下：

ｍａｘＰＴｒＤ
ｉｎｔｅｒＰｒ

ｍｉｎＰＴｒＤ
ｉｎｔｒａ
ｒ Ｐ{

ｒ

（１０）

由拉格朗日乘子法，式（１０）的最优解可表示为：
ＤｉｎｔｅｒＰｒ＝λｒＤ

ｉｎｔｒａ
ｒ Ｐｒ （１１）

根据广义特征值问题，求取式（１１）的特征值，并且
按照从大到小的顺序，取前 ｄ个最大的特征值对应的
特征向量为投影向量 Ｐｒ＝［ｐ１，ｐ２，…，ｐｄ］，同理，按照
类别信息求取每个子流形的投影向量，组成一组最佳

嵌入矩阵 Ｐ＝［Ｐ１，Ｐ２，…，Ｐｃ］．ＳＭＭＤＥ具体算法步骤
如算法１所示．

算法１　ＳＭＭＤＥ算法步骤

Ｉｎｐｕｔ：高光谱遥感数据Ｘ＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ］∈ＲＲ
Ｄ×Ｎ，ｘｉ的类别标签 ｌｉ

∈｛１，２，…，ｃ｝，嵌入维度ｄ（ｄＤ）．
Ｏｕｔｐｕｔ：投影矩阵Ｐ＝［Ｐ１，Ｐ２，…，Ｐｃ］∈ＲＲ

Ｄ×ｄ．
Ｓｔｅｐ１：根据标签信息将训练样本数据划分为不同的流形，Ｍ＝［Ｍ１，

Ｍ２，…，Ｍｃ］；
Ｓｔｅｐ２：构造流形内图Ｇｉｎｔｒａｒ （Ｖ，Ｗ

ｉｎｔｒａ
ｒ ），根据式（２）求取权值Ｗ

ｉｎｔｒａ
ｉｊ ；

Ｓｔｅｐ３：构造流形间图Ｇｉｎｔｅｒｑ，ｒ（Ｖ，Ｗ
ｉｎｔｅｒ
ｑ，ｒ），根据式（３）求取权值 Ｗ

ｉｎｔｅｒ
ｉｊ ；

Ｓｔｅｐ４：由Ｄｉｎｔｒａｒ （Ｖｒ（ｉ，ｊ））＝ｄ
ｉｎｔｒａ
ｒ （Ｖｒ（ｉ，ｊ））＋ｄ

ｉｎｔｒａ
ｒ （Ｖｒ（ｊ，ｉ））计算流形

内距离；

Ｓｔｅｐ５：由Ｄｉｎｔｅｒｑ，ｒ（Ｖｑ，Ｖｒ）＝ｄ
ｉｎｔｅｒ
ｑ，ｒ（Ｖｑ，Ｖｒ）＋ｄ

ｉｎｔｅｒ
ｒ，ｑ（Ｖｒ，Ｖｑ）计算流形间

距离；

Ｓｔｅｐ６：计算ＤｉｎｔｅｒＰｒ＝λｒＤ
ｉｎｔｒａ
ｒ Ｐｒ的特征值，每个流形选取前ｄ个最大的

特征值对应的特征向量组成投影向量 Ｐｒ＝［ｐ１，ｐ２，…，ｐｄ］，最
佳嵌入矩阵Ｐ＝［Ｐ１，Ｐ２，…，Ｐｃ］，Ｐｉ∈ＲＲ

Ｄ×ｄ．

４　实验与分析

４１　实验数据集
（１）ＰａｖｉａＵ数据集是在２００１年由ＲＯＳＩＳ传感器采

集的ＰａｖｉａＵ大学区域的遥感影像．其大小为６１０×３４０，
包含从０４３μｍ至０８６μｍ的１１５个波段，剔除因噪声
影响的１２个波段，选取剩余的１０３个波段进行实验．该
数据集包括草地、树木等９种地物，其假彩色图和真实
地物分布如图２所示，括号内为相应类别样本数量．

（２）ＫＳＣ数据集是在１９９６年由 ＡＶＩＲＩＳ成像光谱
仪获取的肯尼迪空间中心（ＫｅｎｎｅｄｙＳｐａｃｅＣｅｎｔｅｒ，ＫＳＣ）
影像．其大小为６１４×５１２，光谱范围０４～２，４５μｍ，共
２２４个波段．采用剔除受大气影响及信噪比低的波段后
的１７６个波段进行实验．该数据集包含水、泥滩等１３类
地物，其假彩色图和地面真实图如图３所示，括号内为
相应类别样本数量．

４２　实验设置
在实验中，将高光谱数据集随机划分为训练集和
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测试集，并采用总体分类精度（ＯｖｅｒａｌｌＡｃｃｕｒａｃｙ，ＯＡ）、
平均分类精度（ＡｖｅｒａｇｅＡｃｃｕｒａｃｙ，ＡＡ）和 Ｋａｐｐａ系数三
个指标来评价不同维数约简算法的性能．

为验证本文提出的ＳＭＭＤＥ算法的分类性能，选取
ＲＡＷ、ＰＣＡ（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）［１７］、ＮＰＥ
（ＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄＰｒｅｓｅｒｖｉｎｇＥｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＮＰＥ）［１８］、ＬＰＰ（Ｌｏ
ｃａｌｉｔｙＰｒｅｓｅｒｖｉｎｇＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎ，ＬＰＰ）［１９］、ＬＤＡ（ＬｉｎｅａｒＤｉｓ
ｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＬＤＡ）［２０］、ＭＦＡ（ＭａｒｇｉｎａｌＦｉｓｈｅｒＡｎａｌ
ｙｓｉｓ，ＭＦＡ）［１６］、ＬＧＳＦＡ、ＳＭＭＬ、ＭＬＰＰ、ＭＬＬＧＰＥ进行实
验对比，其中 ＲＡＷ表示直接用分类器对样本进行分
类，最后三种为多流形学习方法．在每种实验条件下，
为使各种算法达到较优的分类结果，采用交叉验证反

复对各算法参数进行调试．实验中，ＮＰＥ、ＬＰＰ、ＭＦＡ、
ＭＬＰＰ、ＭＬＬＧＰＥ的近邻数ｋ设置为５，ＬＧＳＦＡ的近邻数
设置为９，ＬＤＡ的嵌入维数设置为ｃ１，ｃ为类别数．利用
各算法进行学习得到低维嵌入特征后，采用分类器进

行分类．ＭＬＰＰ、ＭＬＬＧＰＥ方法采用重构误差分类器
（ＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎＥｒｒｏｒｂａｓｅｄＣｌａｓｓｉｆｉｅｒ，ＲＥＣ）进行分类，
其他算法则采用最近邻分类器（１ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，１
ＮＮ）进行分类．
４３　ＰａｖｉａＵ数据集实验

在实验中，为研究不同嵌入维数对各维数约简算

法的影响，从该数据集每类地物中随机选取３０个数据
进行训练，其余样本进行测试．图４为各算法进行１０次
实验后不同嵌入维数下平均分类精度．

从图４中可得知，随着嵌入维数的增加，各算法的
分类精度逐渐提高，这是因为维数越高包含的信息越

丰富，越有利于分类．但是嵌入维数增加到一定程度
后，大部分算法分类精度趋于稳定，其原因是嵌入特征

中蕴含的信息趋于饱和．相比于其他算法，本文 ＳＭＭ
ＤＥ算法的分类精度在各维数下都优于其他算法，且能
快速达到最佳分类性能，这是因为该算法可以更好地

表征数据内在多流形结构，获取低维鉴别特征．为使各
算法都能达到较好的分类性能，实验中除ＬＤＡ外，其余

算法的嵌入维度均设置为２０．
实验中，为验证各类算法针对不同训练样本条件

的分类性能，从ＰａｖｉａＵ数据集每类地物中随机选取１０、
２０、３０、４０和５０个数据点作为训练样本，其余作为测试
样本．表１为各算法在不同训练样本下１０次实验的平
均总体分类精度及其标准差、Ｋａｐｐａ系数．

由表１可知，随着训练样本数增加，各算法的分类
精度和Ｋａｐｐａ系数都有明显提升，这是因为样本数越
多，蕴含信息就越丰富，越有利于进行特征提取．在相
同实验条件下，本文提出的ＳＭＭＤＥ算法比其他算法分
类精度都高，具体分析如下：ＰＣＡ、ＮＰＥ、ＬＰＰ等非监督
学习方法未能充分利用样本数据的类别信息，其分类

性能受限；ＭＦＡ和 ＬＧＳＦＡ等监督学习方法，其分类性
能虽有不同程度的提升，但其没有充分表征数据的潜

在多流形结构，不能充分提取鉴别特征；ＭＬＬＧＰＥ等多
流形算法分类结果相对其他方法分类精度均有明显的

提升，但是对小样本的鉴别能力不足，实际应用受限；

本文ＳＭＭＤＥ方法充分利用数据的多流形结构构造流
形内图和流形间图，有效增强了流形内数据聚集性和

流形间数据分离性，提取低维鉴别特征，在不同的训练

条件下均取得了最佳的分类性能，特别是小样本下效

果更明显．
为对比各算法对每类地物的分类效果，从 ＰａｖｉａＵ

数据集中随机选取２％作为训练样本，其余为测试样本
进行研究．表２每类地物的分类精度、总体分类精度和
Ｋａｐｐａ系数，图５为不同算法相应的分类结果图．

由表２知，与其他算法相比，ＳＭＭＤＥ算法在大部
分地物中都能达到较好的分类效果，且其总体分类精

度、平均分类精度和Ｋａｐｐａ系数均为最高，说明ＳＭＭＤＥ
算法能有效地揭示高光谱图像的内在多流形结构，更

好地提取鉴别特征，进而有效提高分类性能．在图 ５
中，ＳＭＭＤＥ算法得到的分类图更为光滑，特别是白色
圆圈标记的“Ｇｒａｖｅｌ”、“Ｂｉｔｕｍｅｎ”等地物类别上效果尤
为明显．
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表１　不同算法在ＰａｖｉａＵ数据集上的分类精度（ＯＡ±ｓｔｄ（％）（Ｋａｐｐａ））

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ １０ ２０ ３０ ４０ ５０

ＲＡＷ ６１７９±３２９（０５３１） ６７３７±１５５（０５９２） ７０４７±１６７（０６２８） ７１４０±１７４（０６３８） ７２９３±２０３（０６５７）

ＰＣＡ ６１７８±３２９（０５３１） ６７３１±１５５（０５９１） ７０３７±１６８（０６２７） ７１３１±１７８（０６３７） ７２８５±２０３（０６５６）

ＮＰＥ ６０１０±３２７（０５１１） ６３２６±１９１（０５４５） ６７７６±２２０（０５９６） ６９４６±１３２（０６１５） ７０７２±１７９（０６３１）

ＬＰＰ ６０６３±３０９（０５１７） ６３９７±２２４（０５５４） ６６１１±２５２（０５７７） ７０４０±１４１（０６２７） ７２５０±１５３（０６５３）

ＬＤＡ ６１０５±２７９（０５２３） ６４３２±２３３（０５５７） ６７４８±１８４（０５８８） ７０１０±１６７（０６２１） ７３２４±１５９（０６５９）

ＭＦＡ ６４１５±２９２（０５５８） ６９４５±１７６（０６１７） ７２５１±１３４（０６５２） ７３７３±１５４（０６６６） ７５０３±２３０（０６８３）

ＬＧＳＦＡ ５６１３±５２２（０４６１） ６７５０±１５０（０５９０） ７２９５±２３４（０６５７） ７４１４±２４９（０６７１） ７６６５±２０８（０７０１）

ＳＭＭＬ ６１６３±３３２（０５２９） ６８７２±１５７（０６０６） ７００２±１７３（０６２３） ７１０５±１７１（０６３４） ７２５４±１８６（０６５２）

ＭＬＬＧＰＥ ６４１４±７０７（０５５６） ６７３２±７６１（０５９１） ６８０４±４２７（０５９９） ７２７６±２６２（０６５６） ７３１０±２５９（０６６１）

ＭＬＰＰ ６８７３±３６６（０６０９） ７３９１±２８５（０６７３） ７５６７±１７１（０６９４） ７８２３±２２２（０７２２） ７９６７±１１４（０７３８）

ＳＭＭＤＥ ７０６９±１７５（０６３２） ７６２５±１７２（０６９８） ７９６９±１０７（０７４０） ８１４７±１４５（０７５２） ８３２５±１２６（０７７２）

表２　各算法对ＰａｖｉａＵ数据集上每类地物的分类精度（％）和分类结果

Ｃｌａｓｓｅｓ ＲＡＷ ＰＣＡ ＮＰＥ ＬＰＰ ＬＤＡ ＭＦＡ ＬＧＳＦＡ ＳＭＭＬ ＭＬＬＧＰＥ ＭＬＰＰ ＳＭＭＤＥ

１ ８０４２ ８０３４ ７８８２ ７９５０ ７９１１ ８１７６ ８２１８ ８１３３ ７５１１ ８７７６ ８３９６

２ ９０５０ ９０２６ ８２９９ ８３２１ ８３８８ ９１３１ ９６７６ ８９５５ ９６４５ ９０８６ ９６２１

３ ５２９４ ５３１８ ４５８９ ４７１０ ４８５１ ６１８３ ５９０１ ５２７９ ４９７８ ６９０８ ７５７９

４ ７４９２ ７４８９ ７３５９ ７３５２ ７３８６ ７２７９ ８７９４ ７５２９ ５４１１ ９４７３ ７９３９

５ ９８７８ ９８７８ ９８６３ ９８８６ ９８３３ ９８９３ ９９６２ ９８７１ ９９８４ ９９７７ ９９５４

６ ５８４２ ５８４２ ４８２３ ４８３９ ４７６６ ６１８５ ５０６７ ５６７１ ４６５１ ８２３０ ７４９４

７ ８３８０ ８４０３ ６０８６ ６１７０ ６５６１ ８７１０ ８０８１ ８３４２ ７６１３ ６６３８ ９２４０

８ ７５６１ ７５４９ ７１９２ ７２４２ ７２０９ ７６７４ ６９１５ ７５９１ ５８０６ ５５２６ ７７２５

９ ９９８９ ９９８９ ９９８９ ９９８９ ９９８９ １００ ９９２４ ９９８９ ２５３２ ９９３５ ９９８９

ＡＡ ７９４８ ７９４８ ７３４３ ７３８５ ７４３３ ８１３７ ８０６０ ７９２９ ６４５９ ８２８４ ８６６０

ＯＡ ８１１９ ８１０８ ７４９９ ７５３４ ７５６６ ８２６４ ８３８７ ８０７４ ７６５５ ８５２３ ８８０４

Ｋａｐｐａ ０７４９ ０７４７ ０６６８ ０６７３ ０６７７ ０７６８ ０７８２ ０７４３ ０６７７ ０８０６ ０８４０

４４　ＫＳＣ数据集实验
在实验中，为研究不同算法在不同嵌入维度下的

分类性能，从 ＫＳＣ数据集每类地物中随机选取３０个数
据进行实验，图６给出了各算法在不同嵌入维度下重
复１０次实验的分类结果．

由图６可得，各算法ＯＡ值随着嵌入维度的增加而
不断提高，而后趋于稳定．与此同时，ＳＭＭＤＥ算法在大
多数嵌入维数中其分类精度优于其他算法，这是表明

本文提出的ＳＭＭＤＥ算法能有更有效发现高光谱数据
中的多流形结构，提取低维鉴别特征．在后续实验中，
ＬＤＡ算法的嵌入维数为ｃ１，其他算法的嵌入维数均设
置为２０，以保证各算法获得较好的分类效果．

为验证各类算法在不同训练样本情况下的分类性

能，实验中从ＫＳＣ数据集每类地物中随机选取１０、２０、
３０、４０和５０个数据点作为训练样本，其余作为测试样

本进行实验．表３为各类算法在不同训练样本下进行
１０次重复实验的平均总体分类精度及其标准差、Ｋａｐｐａ
系数．
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表３　不同算法在ＫＳＣ数据集上的分类精度（ＯＡ±ｓｔｄ（％）（Ｋａｐｐａ））

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ １０ ２０ ３０ ４０ ５０

ＲＡＷ ７２９６±１３３（０６９９） ７８３０±１０４（０７５８） ８０６８±０９８（０７８４） ８２１４±０７２（０８００） ８３６１±０６４（０８１６）

ＰＣＡ ７２９２±１３４（０６９９） ７８２１±１０４（０７５７） ８０５９±１０２（０７８３） ８２００±０６７（０７９９） ８３４４±０６７（０８１５）

ＮＰＥ ５３３６±５０７（０４８５） ７０５６±２０５（０６７３） ７８０９±１２１（０７５６） ８１６５±１１５（０７９５） ８３３３±１８３（０８１３）

ＬＰＰ ５２７６±３８４（０４７９） ６５００±１８１（０６１２） ７６６５±１４１（０７４０） ８１４４±１５７（０７９３） ８４０１±１２２（０８２１）

ＬＤＡ ６１８７±３３０（０５８０） ７９４２±１１７（０７７１） ８６３７±０６９（０８４８） ８８７８±０６０（０８７４） ９０１８±０５５（０８９０）

ＭＦＡ ７２９８±１４１（０７００） ７８２３±１０４（０７５８） ８０５９±１０２（０７８３） ８２０７±０６３（０７８０） ８３５７±０６１（０８１６）

ＬＧＳＦＡ ７７４４±１２９（０７４９） ８４２７±０８２（０８２５） ８６９７±０７６（０８５４） ８７６５±０５９（０８６２） ８８４４±０７０（０８７０）

ＳＭＭＬ ７２６４±１３３（０６９６） ７７９０±１２１（０７５４） ８０２８±１０２（０７８０） ８１７８±０７６（０７９６） ８３０６±０６７（０８１０）

ＭＬＬＧＰＥ ７６９８±２８１（０７４４） ８３６２±１７８（０８１７） ８３８７±１５４（０８２０） ８６２９±０７３（０８４７） ８６９４±０６７（０８５４）

ＭＬＰＰ ７３７３±２２９（０７０９） ７７３８±２２７（０７４８） ７９５８±３５８（０７７２） ８９１２±０８６（０８７８） ９０１８±０７８（０８９０）

ＳＭＭＤＥ ８２５０±１３４（０８０６） ８７４２±０８６（０８６１） ８９９８±０９０（０８８７） ９０７５±０６１（０８９６） ９１４５±０８０（０９０５）

表４　各算法对ＫＳＣ数据集上每类地物的分类精度（％）和分类结果

Ｃｌａｓｓｅｓ ＲＡＷ ＰＣＡ ＮＰＥ ＬＰＰ ＬＤＡ ＭＦＡ ＬＧＳＦＡ ＳＭＭＬ ＭＬＬＧＰＥ ＭＬＰＰ ＳＭＭＤＥ

１ ７９０８ ７８９５ ４９３３ ２７３４ ６６０８ ７８９５ ８０６９ ７８８２ ８３３８ ８９５４ ８６８６

２ ６６５２ ６６５２ ３２６２ ２２３１ ５７０８ ６６５２ ７５９６ ６７８１ ８７５５ ８７１２ ７８１１

３ ６０５７ ６０１６ ２０３２ ２０３２ ４２６８ ５９７５ ７３１７ ６０５７ ５９７５ ４８７８ ７３１７

４ ３７１９ ３７１９ １６１２ ９０９ ３１８２ ３６７７ ４０４９ ３６３６ ５４９６ ５２４８ ６０３３

５ ６２９１ ６２９１ ２５８３ １９８６ ３１７９ ６２９１ ６３５７ ６３５７ ５８９４ ６８８７ ６２９１

６ ３６０７ ３６９８ １６８９ ２２３７ １５５２ ３６５３ ４１５５ ３６５３ ４９７７ ４５６６ ４２９２

７ ７６８４ ７７８９ ５５７９ ３５７８ ４９４７ ７６８４ ８１０５ ７６８４ ７７８９ ９２６３ ９３６８

８ ６７６９ ６７６９ ３８９５ ２７５５ ５０５９ ６７６９ ７２２１ ６７６９ ８２４２ ９３５８ ７９５７

９ ８５８８ ８６２７ ３８２３ ４０００ ５５０９ ８６０８ ８９６０ ８６０８ ７２５５ ９７８４ ９６８６

１０ ７５３８ ７５１２ ５７６１ ２８９３ ７６１４ ７５１３ ８１７２ ７５８９ ７７１５ ８８３２ ８７０６

１１ ９０４６ ９０７１ ８１４２ ７４３２ ６６０１ ９０７１ ９３６４ ９０４６ ９９７５ ９８５３ ９４６２

１２ ７２８２ ７２８２ ２８８０ ６００４ ４５２３ ７２８２ ７７２８ ７２６２ ４６０４ ６６９ ７９３１

１３ ９７７９ ９７７９ ８９３２ ９６８１ ８８７６ ９７７９ ９７９０ ９７７９ ９７７９ ９９０１ ９９０１

ＡＡ ６９９４ ７００８ ４２４０ ３７２９ ５２０２ ６９８８ ７４５３ ７００８ ７２９２ ７４５４ ７９５７

ＯＡ ７６３３ ７６３９ ５００１ ４６４６ ５９８０ ７６３０ ８００６ ７６３９ ７７４０ ７８６６ ８４５３

Ｋａｐｐａ ０７３７ ０７３８ ０４４６ ０４１０ ０５５６ ０７３６ ０７７８ ０７３７ ０７４９ ０７６２ ０８２８

　　通过分析表３可知，各算法的分类精度随训练样
本数增加而提高，同时监督流形学习方法的分类性能

要优于非监督学习方法．在不同实验条件下，ＳＭＭＤＥ
的分类效果均优于其他算法，在训练样本较少时尤为

明显．这是由于ＳＭＭＤＥ方法通过对划分后的子流形数
据进行学习，引入图嵌入框架，分别构造流形内图和流

形间图，根据同一子流形和不同子流形间的数据之间

的相似性，在低维嵌入空间使流形内数据尽可能聚集、

流形间数据尽可能分散，改善了数据的可分性，使不同

地物类别的嵌入特征间距最大化，有效提升分类精度，

更有利于实际应用．

为进一步表明 ＳＭＭＤＥ算法对每类地物的分类性
能，从ＫＳＣ数据集中随机选取２％作为训练样本，其余
为测试样本进行研究．表４为每类地物的分类精度、总
体分类精度和 Ｋａｐｐａ系数．图 ７为不同算法的分类
结果图．

由表４可知，相比于其他算法，ＳＭＭＤＥ在大多数
地物类别中都能获得最佳分类效果，且总体分类精度、

平均分类精度及 Ｋａｐｐａ系数最高，这表明 ＳＭＭＤＥ能充
分揭示高光谱数据的内蕴特性，有利于高光谱数据地

物分类．在图７中，ＳＭＭＤＥ算法得到的分类图更平滑，
特别是白色圈标记的“Ｗａｔｅｒ”、“Ｈａｒｄｗｏｏｄｓｗａｍｐ”等地
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物类别更为明显．

５　结论
　　针对目前单流形学习方法不能有效发现高维数据
中的多流形结构，本文提出了一种监督多流形鉴别嵌

入特征提取算法，并应用于高光谱数据地物分类．该方
法将每类地物视为一个子流形，并利用样本数据的类

别标签进行子流形划分，在此基础上通过构造类内流

形图和类间流形图，并在低维嵌入空间中使流形内距

离尽可能最小化、流形间距离尽可能最大化，使类内数

据聚集、类间数据分散，增加不同地物间可分性，有效

提取鉴别特征，进而改善分类效果．在ＰａｖｉａＵ和ＫＳＣ高
光谱数据集上的实验结果表明，本文提出的ＳＭＭＤＥ算
法与其他单流形、多流形算法相比，分类精度更高，分

类效果更明显．
由于高光谱影像具有丰富的光谱及空间信息，本

文方法仅考虑了高光谱影像的光谱信息，而忽略了数

据的位置空间信息．因此，后续研究将考虑融入空间信
息，开展空谱多流形学习方面的研究工作，进一步提升
地物分类性能．
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