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基于半监督稀疏鉴别嵌入的高光谱遥感影像分类
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摘要：为了有效利用已标记与未标记样本提高高光谱遥感影像分类精度，提出一种新的半监督流形学习方法———半监督

稀疏鉴别嵌入算法（ＳＳＤＥ）。该算法结合了近邻流形结构及稀疏性的优点，不仅保留样本间的稀疏重构关系，而且通过

引入少量有标记的训练样本以及大量无标记训练样本来获得高维数据的内在属性以及低维流形结构，实现鉴别特征提

取，提高分类精度。在 ＷａｓｈｉｎｇｔｏｎＤＣＭａｌｌ和ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅ数据集上的分类识别实验表明，该算法能够较为有效地发现

高维空间中数据的内蕴结构，分类性能比其他算法有明显的提升。在随机选取８个有类别标记和６０个无类别标记的数

据作为训练样本的情况下，本文提出的ＳＳＤＥ算法在上述两个数据集上的分类精度分别达到了７７．３６％和９７．８５％。

关　键　词：高光谱遥感影像；影像分类；维数约简；稀疏表示；流形学习；半监督稀疏鉴别嵌入

中图分类号：ＴＰ７５１　　文献标识码：Ａ　　犱狅犻：１０．３７８８／ＯＰＥ．２０１４２２０２．０４３４

犎狔狆犲狉狊狆犲犮狋狉犪犾狉犲犿狅狋犲狊犲狀狊犻狀犵犻犿犪犵犲犮犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀犫犪狊犲犱狅狀犛犛犇犈

ＨＵＡＮＧＨｏｎｇ
１，２，ＱＵＨｕａｎｐｅｎｇ

１

（１．犓犲狔犔犪犫狅狉犪狋狅狉狔狅犳犗狆狋狅犲犾犲犮狋狉狅狀犻犮犜犲犮犺狀犻狇狌犲狅犳狋犺犲犕犻狀犻狊狋狉狔狅犳

犈犱狌犮犪狋犻狅狀，犆犺狅狀犵狇犻狀犵犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，犆犺狅狀犵狇犻狀犵４０００４４，犆犺犻狀犪；

２．犜犺犲犜犲犮犺狀犻犮犪犾犆犲狀狋犲狉狅犳犆犺狅狀犵狇犻狀犵犆犺狌犪狀狔犻犃狌狋狅犿犪狋犻狅狀犆狅．，犔狋犱．，犆犺狅狀犵狇犻狀犵４０１１２１，犆犺犻狀犪）

犆狅狉狉犲狊狆狅狀犱犻狀犵犪狌狋犺狅狉，犈犿犪犻犾：犺犺狌犪狀犵．犮狇狌．＠犵犿犪犻犾．犮狅犿

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓｂｙｕｔｉｌｉｚｉｎｇｌａ

ｂｅｌｅｄａｎｄｕｎｌａｂｅｌｅｄｓａｍｐｌｅｓ，ａｎｅｗｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｍａｎｉｆｏｌｄｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｃａｌｌｅｄＳｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

ＳｐａｒｓｅＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＥｍｂｅｄｄｉｎｇ（ＳＳＤＥ）ｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｂｙｃｏｍｂｉｎｉｎｇｔｈｅａｄｖａｎｔａｇｅｓｏｆｍａｎｉｆｏｌｄｓｔｒｕｃ

ｔｕｒｅａｍｏｎｇｃｌａｓｓｅｓａｎｄｓｐａｒｓｉｔｙ，ｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｎｏｔｏｎｌｙｐｒｅｓｅｒｖｅｓｔｈｅｓｐａｒｓｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｒｅｌａｔｉｏｎ

ｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｓａｍｐｌｅｓ，ｂｕｔａｌｓｏｇｅｔｓｔｈｅｉｎｔｒｉｎｓｉｃａｔｔｒｉｂｕｔｅｏｆｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｄａｔａａｎｄｔｈｅｍａｎｉ

ｆｏｌｄｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｌｏｗｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｄａｔａｂｙｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇａｆｅｗｌａｂｅｌｅｄｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓａｎｄａｌａｒｇｅｎｕｍ

ｂｅｒｏｆｕｎｌａｂｅｌｅｄｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ．Ｓｏ，ｉｔｅｘｔｒａｃｔｓｔｈｅｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔｆｅａｔｕｒｅｏｆｄａｔａａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ．ＴｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｉｎＷａｓｈｉｎｇｔｏｎＤＣＭａｌｌａｎｄＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｄａｔａ

ｓｅｔｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｍｅｔｈｏｄｉｓａｍｏｒｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｗａｙｔｏｆｉｎｄｔｈｅｉｎｔｅｒｎａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｄａｔａｉｎａｈｉｇｈｄｉｍｅｎ

ｓｉｏｎａｌｓｐａｃｅ．Ｃｏｍｐａｒｅｄｔｏｏｔｈｅｒｍｅｔｈｏｄｓ，ｔｈｅＳＳＤＥｏｂｖｉｏｕｓｌｙｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍ



ａｎｃｅ．Ｂｙｔａｋｉｎｇｒａｎｄｏｍｌｙｓｅｌｅｃｔｅｄ８ｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓｗｉｔｈｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｌａｂｅｌｓａｎｄ６０ｏｎｅｓｗｉｔｈｏｕｔ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｌａｂｅｌｓａｓｅｘａｍｐｌｅｓ，ｔｈｅｈｉｇｈｅｓｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｒｅｃｉｓｉｏｎｏｆＳＳＤＥｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙｒｅａｃｈ７７．

３６％ｉｎＩｎｄｉａｎＰｉｎｅａｎｄ９７．８５％ｉｎＷａｓｈｉｎｇｔｏｎＤＣＭａｌｌｄａｔａｓｅｔ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅ；ｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ；ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｒｅｄｕｃｔｉｏｎ；ｓｐａｒｓｉ

ｔｙｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ；ｍａｎｉｆｏｌｄｌｅａｒｎｉｎｇ；ｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｓｐａｒｓｉｔｙｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔｅｍｂｅｄｄｉｎｇ

１　引　言

　　高光谱遥感技术自２０世纪８０年代以来发展

迅速，其影像记录了地物目标的连续光谱，包含的

信息更丰富。由于具有更高精度的目标分类能力

可以识别更多种类的地物目标［１２］。但由于高光

谱数据是由大量波段构成的高维特征空间，而大

多数算法的复杂度随维数呈指数关系增长，因此

处理这类数据，计算量更大。另外，其波段间具有

高度相关性和冗余性，同时存在维数很高，分类时

易因Ｈｕｇｈｅｓ现象
［３］而无法获得理想结果等问

题。科学家通过研究发现：高光谱数据可被描述

为在低维嵌入空间上的流形（Ｍａｎｉｆｏｌｄ）
［４］，即：高

维空间的点是在少数独立变量的共同作用下在观

测空间张成的一个流形，如果能有效地发现其内

在的主要变量，便能更好地了解高维数据的本质

属性和特点。维数约减是解决以上问题的有效办

法，通过维数约减能够降低数据的维数，得到高维

数据有意义的低维表示，以便理解其内在的结构

及后续处理。

迄今为止，在高维数据处理的研究领域中，国

内外学者已经提出了一系列经典算法，其中，应用

较广泛的降维算法主要包括：主成分分析（Ｐｒｉｎｃｉ

ｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）
［５］和线性判别分

析（ＬｉｎｅａｒＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＬＤＡ）
［６］等子

空间学习方法，而ＰＣＡ和 ＬＤＡ均基于高维数据

空间的嵌入子空间是线性的这一假设，这样，隐藏

在高维数据中的内在属性较难被发现，因此无法

揭示高光谱数据的低维流形结构。局部保持投影

（ＬｏｃａｌＰｒｅｓｅｒｖｉｎｇＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎ，ＬＰＰ）
［７］及邻域保

持嵌入算法（ＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄＰｒｅｓｅｒｖｉｎｇＥｍｂｅｄ

ｄｉｎｇ，ＮＰＥ）
［８］等局部方法通过近邻图保留样本的

局部近邻结构，在一定程度上保持了原始数据的

非线性流形，但是这两种算法依赖于人工预定义

的近邻图，要获得好的性能往往需要更多的训练

样本，存在如近邻参数选择困难（如近邻数犽、核

宽σ）、噪声敏感等问题，分类效果受到限制。

稀疏保持投影（ＳｐａｒｓｉｔｙＰｒｅｓｅｒｖｉｎｇＰｒｏｊｅｃ

ｔｉｏｎｓ，ＳＰＰ）
［９］是最近提出的一种基于稀疏表示

理论的无监督降维算法。该算法不同于传统方法

的图构建方式（如犽近邻），其利用样本间的稀疏

重构关系建图，是全局性的稀疏构图算法，并归结

为犾１范数最小化问题。ＳＰＰ算法不仅利用稀疏

表示的自然判别能力，而且无需人为选择近邻参

数值，一定程度上缓解了近邻参数选择的困难。

在高光谱影像分类中，面对的常是大量的未

标记数据以及相对较少的有标记数据。虽然ＳＰＰ

算法无需对训练样本进行标记，但是没有有效利

用标记样本中所提供的鉴别信息。因此，如何在

利用少量标记样本中的鉴别信息的同时，进一步

充分利用大量无标记数据来帮助估计数据中的流

形结构，以发现数据的整体分布信息，进而提高算

法的性能，这在高光谱图像分类领域中尤为重要。

本文提出一种半监督稀疏鉴别嵌入算法

（ＳｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄＳｐａｒｓｉｔｙＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＥｍｂｅｄ

ｄｉｎｇ，ＳＳＤＥ），同时将其应用于高光谱遥感影像分

类。该方法结合了近邻流形结构及稀疏性［９］的优

点，不仅保留样本间的稀疏重构关系，而且通过利

用少量有标记训练样本以及大量无标记训练样本

来发现蕴藏在高维数据内的内在属性以及低维流

形结构，最终提高算法分类精度。

２　稀疏保持投影

２．１　稀疏表示

稀疏表示（ＳｐａｒｓｉｔｙＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ＳＲ）
［１１１２］

最初用于信号的压缩和表示，它对于有残缺和有

强干扰的数据具有良好的鲁棒性，现已成功应用

于信号处理、统计学及模式识别等领域。其核心

思想是将信号狓∈犚
犿 分解为一系列基信号犡＝

｛狓犻∈犚
犕｝狀犻＝１的线性组合狓≈ ∑

狀

犻＝１

狊犻狓犻，并希望尽
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可能多的狊犻系数为零（即向量犛＝［狊１，狊２，…，狊狀］
Ｔ

尽可能稀疏），其中，具有非零系数的信号揭示了

原信号的主要特征和内在结构。数学模型如下：

　　　ｍｉｎ
狊犻

‖狊犻‖０

狊．狋．　狓犻＝犡狊犻， （１）

式中：犡＝［狓１，狓２，…，狓狀］∈犚
犿×狀为基信号矩阵，狊犻

∈犚
狀 是用犡 中除狓犻剩下的样本进行稀疏表示的

重建系数向量，‖狊犻‖０ 表示狊犻的犾０ 范数，用于衡

量狊犻的稀疏性。其中：向量的犾０ 范数表示向量中

非零元素的数目。

２．２　稀疏重构

由于最小化犾０ 范数问题是一个 ＮＰｈａｒｄ问

题，求解困难。在系数足够稀疏的条件下，犾０ 范数

最小化问题可以转化为犾１ 范数最小化问题：

ｍｉｎ‖狊犻‖１

狊．狋．　狓犻＝犡狊犻　１＝１
Ｔ狊犻 ． （２）

式中：‖狊犻‖１ 表示狊犻的犾１ 范数。向量狊犻 的犾１ 范

数可表示为：∑
狀

犻＝１

狘狊犻狘。狊犻＝［狊犻，１，…，狊犻，犻－１，０，

狊犻，犻＋１，…，狊犻，狀］
Ｔ
∈犚

狀，１∈犚
狀 表示全１向量。狊犻犼表

示样本狓犻的重构系数，即：

狓犻＝狊犻，１狓１＋…＋狊犻，犻－１狓犻－１＋狊犻，犻＋１狓犻＋１＋…＋狊犻，狀狓狀．

（３）

对于每一个狓犻∈犡，计算相应的狊犻，就可以得

到训练样本的稀疏重构矩阵狊＝［狊１，狊２，…，狊狀］。

２．３　稀疏保持投影（犛犘犘）

目前大多数降维算法可统一于图嵌入框

架［１３］下，但其近邻图的构建依赖于人为选择的近

邻参数，通常很难找到合适的参数值［１４］。ＳＰＰ通

过稀疏重构处理，保留了样本稀疏重构信息的同

时也保留了样本全局近邻结构。这样可从原始样

本中提取出具备一定鉴别性的内在特征，而且不

需要人为选择近邻参数值［１５１６］。

为了方便介绍以下算法，首先进行相关约定：

假设｛狓犻，犻＝１，２，…，狀｝为一组训练样本点，其中，

狓犻∈犚
犿，令犡＝［狓１，狓２，…，狓狀］∈犚

犿×狀为训练样

本集矩阵，对于某一样本狓犻∈犡，犾犻∈（１，２，…，犮）

表示训练样本狓犻的类别标签。

为获得最优的投影向量，ＳＰＰ定义如下目标

函数：

犑（犞）＝ｍｉｎ∑
狀

犻＝１

‖犞
Ｔ狓犻－犞

Ｔ犡狊犻‖
２ ． （４）

式中：犞∈犚
犿×狀为投影矩阵，狊犻为使犾１ 范数最小的

最优稀疏系数解。

对目标函数进行简单的代数运算，可得到：

犑（犞）＝ｍｉｎｔｒ｛犞
Ｔ［∑

狀

犻＝１

（狓犻－犡狊犻）（狓犻－犡狊犻）
Ｔ］犞｝＝

ｍｉｎｔｒ｛犞Ｔ［∑
狀

犻＝１

（犡犲犻－犡狊犻）（犡犲犻－犡狊犻）
Ｔ］犞｝＝

ｍｉｎｔｒ｛犞Ｔ犡［∑
狀

犻＝１

（犲犻－狊犻）（犲犻－狊犻）
Ｔ］犡Ｔ犞｝＝

ｍｉｎｔｒ｛犞Ｔ犡［∑
狀

犻＝１

（犲犻犲
Ｔ
犻 －狊犻犲

Ｔ
犻 －犲犻狊

Ｔ
犻 －狊犻狊

Ｔ
犻）］犡

Ｔ犞｝＝

ｍｉｎｔｒ［犞Ｔ犡（犐－犛－犛
Ｔ
－犛

Ｔ犛）犡Ｔ犞］， （５）

式中：犲犻为狀维向量（其中，除第犻个元素为１外，

其余都为零）。

为 了 避 免 出 现 退 化 解，增 加 约 束 狋狉

（犞Ｔ犡犡Ｔ犞）＝１。从而，目标函数可以表示为以下

最优化问题：

犑（犞）＝ｍｉｎ
犞

ｔｒ［犞Ｔ犡犛β犡
Ｔ犞］

ｔｒ（犞Ｔ犡犡Ｔ犞）
． （６）

其中：犛β＝犐－犛－犛
Ｔ＋犛Ｔ犛。

通过 求 解 广 义 特 征 值 问 题 犡犛β犡
Ｔ犞 ＝

λ犡犡
Ｔ犞，获得最优投影矩阵犞＝［狏１，狏２，…，狏犱］，

其中：狏犻（犻＝１，…，犱）为前犱个最小特征值对应的

特征向量。

３　半监督稀疏鉴别嵌入（ＳＳＤＥ）

　　针对如何从少量标记数据以及大量未标记数

据中提取稀疏鉴别特征的问题，本文在ＳＰＰ算法

的基础上提出一种新的半监督稀疏鉴别嵌入算法

（ＳＳＤＥ），下面对其进行介绍。

３．１　犛犛犇犈算法原理

ＳＳＤＥ算法不仅保留了样本间的稀疏重构关

系，而且可发现数据的内在流形结构，实现鉴别特

征提取。

ＳＳＤＥ算法首先对数据进行稀疏表示，因高

光谱遥感数据中可能存在噪声，式（２）的条件不一

定满足，因此，本文采用下式进行稀疏表示：

ｍｉｎ
狊犻

‖珓狊犻‖１

狊．狋．　‖狓犻－犡犼珓狊犻‖≤ε　１＝１
Ｔ珓狊犻 ． （８）

式中：犡犼 表示除狓犻 外剩下的训练样本集，ε为算

法容许误差。

同时，为了发现数据中的流形结构信息，构建

近邻图犌狑。具体定义为：若样本点狓犻和狓犼 属于

６３４ 　　　　　光学　精密工程　　　　　 第２２卷　



相同类别或者近邻，则在犌狑 中用一条边连接狓犻

和狓犼 两点，为前者赋予权值β，为后者赋予权值

１，否则狓犻和狓犼不相连。然后，计算犌狑 的权重矩

阵ω狑，如下：

ω狑，犻犼＝

β，　狓犻与狓犼属于相同的类别

１，　狓犻与狓犼近邻

０，　

烅

烄

烆 其他

． （９）

式中：β＞１，以进一步突出有标记样本在发现局部

流形的作用，实现有区别地利用有标记与无标记

样本的目的。

对于分类而言，为保持数据的局部特性，便于

分类，希望同类和近邻样本点在低维嵌入空间中

保持紧凑。因此，ＳＳＤＥ目标函数可以定义为：

犑（犞）＝ｍｉｎ∑
犻犼

‖犞
Ｔ狓犻－犞

Ｔ犡珓狊犼‖
２
ωｗ，犻犼，

（１０）

经过简单的代数运算，式（１０）可化简为：

∑
犻犼

‖犞
Ｔ狓犻－犞

Ｔ犡珓狊犼‖
２
ωｗ，犻犼 ＝

∑
犻犼

（犞Ｔ狓犻－犞
Ｔ犡珓狊犼）（犞

Ｔ狓犻－犞
Ｔ犡珓狊犼）

Ｔ
ωｗ，犻犼 ＝

犞Ｔ（∑
ｉｊ

（狓犻－犡珓狊犼）ωｗ，犻犼（狓犻－犡珓狊犼）
Ｔ）犞＝

犞Ｔ（∑
犻犼

（犡犲犻－犡珓狊犼）ωｗ，犻犼（犡犲犻－犡珓狊犼）
Ｔ）犞＝

犞Ｔ犡（∑
犻犼

（犲犻ωｗ，犻犼犲
Ｔ
犻 －犲犻ωｗ，犻犼珓狊

Ｔ
犼 －珓狊犼ωｗ，犻犼犲

Ｔ
犻 ＋珓狊犼ωｗ，犻犼珓狊

Ｔ
犼）犡

Ｔ犞＝

犞Ｔ犡（∑
犻犼

犲犻ωｗ，犻犼犲
Ｔ
犻 －∑

犻犼

犲犻ωｗ，犻犼珓狊
Ｔ
犼 －∑

犻犼

珓狊犼ωｗ，犻犼犲
Ｔ
犻 ＋

∑
犻犼

狊犼ωｗ，犻犼狊
Ｔ
犼）犡

Ｔ犞＝

犞Ｔ犡（犇狑 － 犠狑
珘犛Ｔ － 犛犠狑 ＋ 珘犛犇狑

珘犛Ｔ）犡Ｔ犞 ＝

犞Ｔ犡犛γ犡
Ｔ犞， （１１）

式中：犛γ＝犇狑－犠狑
珘犛Ｔ－犛犠狑＋珘犛犇狑珘犛

Ｔ，犇狑 为对角

阵，对角线元素为犇狑，犻犻 ＝ ∑
犼

ω狑，犻犼，珘犛＝ ［珓狊１，珓狊２，

…，珓狊狀］。

然后，添加约束ｔｒ（犞Ｔ犡犡Ｔ犞）＝１，则ＳＳＤＥ

的目标函数可表达为：

犑（犞）＝ａｒｇｍｉｎ犞
Ｔ犡犛γ犡

Ｔ犞

狊．狋．　犞
Ｔ犡犡Ｔ犞＝犐

， （１２）

对式（１２）运用拉格朗日乘数法求解，即令犑

（犞）对犞的偏导数为零：



犞
（犞Ｔ犡犛γ犡

Ｔ犞－λ（犞
Ｔ犡犡Ｔ犞－犐））＝０，（１３）

则式（１３）可表示为以下的广义特征值求解问

题：

犡犛γ犡
Ｔ犞＝λ犡犡

Ｔ犞 ． （１４）

通过上式可得到最优投影矩阵犞＝［狏１，狏２，

…，狏犱］，其中：狏犻（犻＝１，…，犱）为前犱个最大特征

值对应的特征向量。

３．２　犛犛犇犈算法步骤

本文所提出的ＳＳＤＥ算法的步骤具体如下：

表１　犛犛犇犈算法步骤

Ｔａｂ．１　ＳｔｅｐｓｏｆＳＳＤＥａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　　输入：犖 个训练样本的数据犡＝｛（狓１，犾１），（狓２，犾２），

（狓犻，犾犻），狓犻＋１，…，狓狀｝，狓犻∈犚
犿，嵌入特征维数犱

输出：投影矩阵犞，嵌入特征犢

Ｓｔｅｐ１：根据式（８）构造稀疏系数矩阵珘犛

Ｓｔｅｐ２：构造近邻图犌狑，根据式（９）计算权重矩阵ωｗ

Ｓｔｅｐ３：计算犛γ＝犇狑－ωｗ珘犛
Ｔ－犛ωｗ＋珘犛犇狑珘犛

Ｔ

Ｓｔｅｐ４：通过广义特征值问题犡犛γ犡
Ｔ犞＝λ犡犡

Ｔ犞 计算特征向

量，获得投影矩阵犞。

４　实验与分析

　　为了验证ＳＳＤＥ算法的有效性，本文在人工

数据集、ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅ
［１７］和 ＷａｓｈｉｎｇｔｏｎＤＣＭａｌｌ

［１７］

高光谱遥感数据集上进行实验，并将ＳＳＤＥ与

ＰＣＡ、ＬＤＡ、ＮＰＥ及ＳＰＰ算法进行比较。在实验

中，通过调整参数，使各个算法均达到最佳效果。

具体设置为：ＰＣＡ的维数降到５０维，ＬＤＡ的维

数降到类别数－１维，ＮＰＥ近邻犽＝５，Ｂａｓｅｌｉｎｅ将

原始数据直接用最近邻分类器（１－ＮＮ）进行分

类。

４．１　人工数据集（犛狔狀狋犺犲狋犻犮犱犪狋犪狊犲狋狊）

图１是２个人工数据集，图中红色和蓝色的

点分别表示２类数据，空心和实心点则表示无标

记样本和有标记样本（彩图见期刊电子版）。在图

１（ａ）的数据集中，２类数据分别呈高斯分布。图

中的线表示几种算法将数据样本投影到一维空间

上得到的投影面。由图１（ａ）可以看出，与无监督

算法ＰＣＡ相比，监督算法ＬＤＡ能更好地利用样

本的类别信息，得到的投影面更有利于数据点的

分离。ＳＰＰ的投影面比ＰＣＡ、ＬＤＡ及ＮＰＥ算法

的都好，但本文提出的ＳＳＤＥ算法得到的投影面

最优，能更有效地将不同数据分开。

图１（ｂ）中，第一类数据呈单高斯分布，第二
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类数据呈２个分开的高斯分布。从图１（ｂ）可以

看出，ＰＣＡ、ＬＤＡ无法有效解决样本多模分布问

题，得到的分类投影面效果较差。ＳＰＰ的投影面

比 ＮＰＥ、ＬＤＡ 及 ＰＣＡ 算法的都好，这是因为

ＳＰＰ有效利用稀疏表示自然的判别能力。但由于

其本身是无监督算法，不能有效利用训练样本提

供的类别信息，因此，得到的投影面也不是特别理

想。而本文提出的ＳＳＤＥ算法在稀疏重构的基础

上，能够更好地发现数据的内在流形结构，提取出

鉴别特征，获得更好的投影方向，更有利于分类。

在２个合成数据集上实验验证了ＳＳＤＥ算法

的有效性。

（ａ）人工数据集１

（ａ）Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃｄａｔａｓｅｔ１

（ｂ）人工数据集２

（ｂ）Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃｄａｔａｓｅｔ２

图１　不同算法在人工数据集上的二维嵌入图

Ｆｉｇ．１　Ｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｅｍｂｅｄｄｅｄｇｒａｐｈｓｏｆｄｉｆｆｅｒ

ｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎｓｙｎｔｈｅｔｉｃｄａｔａｓｅｔｓ

４．２　犠犪狊犺犻狀犵狋狅狀犇犆犕犪犾犾数据集

实验中采用的 ＷａｓｈｉｎｇｔｏｎＤＣＭａｌｌ高光谱

遥感影像［１７］为华盛顿特区国家广场的局部区域。

该数据集有１９１个波段，波段间隔为１０ｎｍ，空间

分辨率为３ｍ。已知的地物类别包括“建筑”、“树

林”、“（石径）小路”、“道路”、“草坪”、“湖泊”和“阴

影”７类。在实验中，先分别从每类地物中随机选

取２，４，６，８个数据点作为有类别点，然后从剩余

训练样本中随机选取６０个无类别标签的数据作

为无标记样本，组成训练样本集，分别记做２ｌａｂ、

４ｌａｂ、６ｌａｂ、８ｌａｂ，剩下的全部数据点作为测试样

本，每种方法重复做１０次实验，最终分类精度取

其平均值。

（ａ）２个标记样本

（ａ）２ｌａｂ

（ｂ）４个标记样本

（ｂ）４ｌａｂ

（ｃ）６个标记样本

（ｃ）６ｌａｂ
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（ｄ）８个标记样本

（ｄ）８ｌａｂ

图２　不同算法在 ＷａｓｈｉｎｇｔｏｎＤＣＭａｌｌ数据集上的

平均分类精度

Ｆｉｇ．２　Ａｖｅｒａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌ

ｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎＷａｓｈｉｎｇｔｏｎＤＣＭａｌｌｄａｔａｓｅｔ

在 ＷａｓｈｉｎｇｔｏｎＤＣＭａｌｌ数据集进行实验，分

别用ＰＣＡ、ＬＤＡ、ＮＰＥ、ＳＰＰ以及ＳＳＤＥ算法对其

进行降维，利用最近邻分类器（１－ＮＮ）
［１８］进行分

类。图２给出了各种方法在不同维数嵌入特征上

的平均分类精度。表２列出了不同方法在 Ｗａｓｈ

ｉｎｇｔｏｎＤＣＭａｌｌ数据集上的最高总体精度。

表２　各种方法在 犠犪狊犺犻狀犵狋狅狀犇犆犕犪犾犾数据集上

的最高识别率（犿犲犪狀±狊狋犱）

Ｔａｂ．２　Ｔｈｅｈｉｇｈｅｓｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎ

ＷａｓｈｉｎｇｔｏｎＤＣＭａｌｌｄａｔａｓｅｔ（ｍｅａｎ±ｓｔｄ）

算法
最高总体分类精度（％）

２ｌａｂ ４ｌａｂ ６ｌａｂ ８ｌａｂ

Ｂａｓｅｌｉｎｅ ９０．５９±３．３９ ９２．２２±３．１６ ９２．９５±２．５６ ９３．１８±２．６５

ＰＣＡ＋１ＮＮ ７７．０５±２．８ ７８．３８±２．０３ ７９．０６±２．８８ ８０．６８±２．１３

ＬＤＡ＋１ＮＮ ６９．６２±４．２６ ７８．２±４．８ ８３．９３±４．１８ ７７．０５±３．２８

ＮＰＥ＋１ＮＮ ８７．０８±４．５３ ８９．３２±２．０４ ８８．２±３．９８ ８８．９８±４．７８

ＳＰＰ＋１ＮＮ ９１．１２±４．１６ ９３．１±２．９４ ９４．８８±１．８ ９５．５５±１．３２

ＳＳＤＥ＋１ＮＮ ９５．４５±２．８３ ９６．５１±１．３２ ９７．４６±１．０３ ９７．８５±０．５

由图２和表２可以看出，训练样本越多，从样

本中获得的先验信息就越全面，结果就能更有效

地反映数据的低维流形结构，各种算法的总体分

类精度也随之升高。ＬＤＡ是监督算法，利用有标

记样本的类别信息提取鉴别特征，因此，分类精度

比ＰＣＡ高。ＮＰＥ和ＳＰＰ虽然都是利用了训练数

据的局部近邻结构，但是ＳＰＰ保留样本稀疏重构

信息的同时从训练样本中提取具备一定鉴别性的

低维特征，所以分类效果要优于 ＮＰＥ。ＳＳＤＥ算

法在利用训练样本的稀疏重构关系建图的同时，

能够充分利用少量有类别标记和大量无标记的训

练样本，发现隐藏在高光谱数据中的内在几何结

构，相比其他方法，分类精度有不同程度的提高。

而且从图２可得到，ＳＳＤＥ算法能够在较低维数

获得最优分类精度，更有利于降维。

４．３　犐狀犱犻犪狀犘犻狀犲数据集

实验中采用的ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅ高光谱遥感影像

为覆盖了美国Ｉｎｄｉａｎａ州西北的一块农业区

域［１７］。该数据集的大小为１４５×１４５，共有２２０个

波段以及１７类已知地物类别。考虑到噪声的影

响，本实验从中选取了２００个波段，并从数据点较

多的地物类别中随机选择６类进行实验，分别为

“Ｈａｙ＿ｗｉｎｄｒｏｗｅｄ”，“Ｓｏｙｂｅａｎｓ＿ｍｉｎ”，“Ｗｏｏｄｓ”，

“Ｃｏｒｎ＿ｎｏｔｉｌｌ”，“Ｇｒａｓｓ＿ｐａｓｔｕｒｅ”，“Ｇｒａｓｓ＿ｔｒｅｅｓ”。

在实验中，先分别从每类地物中随机选取２，４，６，

８个有类别标签的数据点，然后从剩余训练样本

中随机选取６０个无类别标签的数据作为无标记

样本组成训练样本集，分别记做２ｌａｂ、４ｌａｂ、６

（ａ）２个标记样本

（ａ）２ｌａｂ

（ｂ）４个标记样本

（ｂ）４ｌａｂ
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（ｃ）６个标记样本

（ｃ）６ｌａｂ

（ｄ）８个标记样本

（ｄ）８ｌａｂ

图３　不同算法在ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅ数据集上的平均分类

精度

Ｆｉｇ．３　Ａｖｅｒａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌ

ｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｄａｔａｓｅｔ

ｌａｂ、８ｌａｂ，剩下全部数据点作为测试样本集。每

种方法重复实验１０次，最终分类精度取其平均

值。图３给出了各种算法在不同维数低维嵌入特

征用最近邻分类器进行分类的平均总体精度。表

表３　各种方法在犐狀犱犻犪狀犘犻狀犲数据集上的

最高识别率（犿犲犪狀±狊狋犱）

Ｔａｂ．３　Ｔｈｅｈｉｇｈｅｓｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

ｏｎＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｄａｔａｓｅｔ（ｍｅａｎ±ｓｔｄ）

算法
最高总体分类精度（％）

２ｌａｂ ４ｌａｂ ６ｌａｂ ８ｌａｂ

Ｂａｓｅｌｉｎｅ ７２．４８±２．８ ７２．９４±３．１３ ７４．６７±２．４２ ７４．１７±１．２９

ＰＣＡ＋１ＮＮ ４７．１±２．８１ ４７．０３±２．６９ ４６．９４±２．７１ ４９．１２±１．４２

ＬＤＡ＋１ＮＮ ６３．４８±３．７ ７２．８７±４．７ ７３．２２±４．９ ７４．８±３．７３

ＮＰＥ＋１ＮＮ ６９．３４±３．６ ６９．１７±３．６４ ６７．９４±３．５９ ６７．９６±２．３９

ＳＰＰ＋１ＮＮ ６９．６６±２．９２ ６７．８±３．１１ ６７．８９±２．５ ６７．１８±１．８１

ＳＳＤＥ＋１ＮＮ ７３．８５±３．４６ ７５．５５±２．３４ ７４．６１±１．８３ ７７．３６±１．７５

３列出了各种不同方法在ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅ数据集上

的最高总体精度。

　　由图３和表３可以得出，ＳＳＤＥ在有标记样

本比较少的情况下，不仅可以利用稀疏表示的自

然鉴别能力，而且可以利用少量标记和大量无标

记样本来发现数据中的流形结构，以提高分类精

度。

本文算法在２、４、６、８个有标记训练样本的情

况下，其最高分类精度比ＳＰＰ算法分别提高了

４．１９％，７．７５％，６．７２％和１０．１８％，而且能够更

快地达到较高的分类率。

图４显示的是不同算法在ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅ数据

集６种真实地物类别的地面分布情况以及实验分

类效果图。从图４可以得出，ＳＰＰ相比 ＰＣＡ、

ＬＤＡ、ＮＰＥ等算法，分类精度有一定程度的提高，

这体现出利用稀疏表示进行自然判别能力的优

势，但由于其本质仍然是无监督算法，不能有效利

用标记样本提供的鉴别信息，所以，分类效果提升

相对有限。而本文提出的ＳＳＤＥ算法在保留样本

　（ａ）图例　　　　　　 （ｂ）真实地物类别　　　（ｃ）ＰＣＡ算法结果（４８．４５％）　　（ｄ）ＬＤＡ算法结果（６７．５１％）

（ａ）Ｌｅｇｅｎｄ　　（ｂ）Ｔｒｕｅｆｅａｔｕｒｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　 （ｃ）ＲｅｓｕｌｔｓｏｆＰＣＡａｌｇｏｒｉｔｈｍ　（ｄ）ＲｅｓｕｌｔｓｏｆＬＤＡａｌｇｏｒｉｔｈｍ

（４８．４５％） （６７．５１％）
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（ｅ）ＮＰＥ算法结果（６２．８３％）　　　　（ｆ）ＳＰＰ算法结果（７０．７３％）　　　　 （ｇ）ＳＳＤＥ算法结果（７７．５％）

（ｅ）ＲｅｓｕｌｔｓｏｆＮＰＥａｌｇｏｒｉｔｈｍ　　　（ｆ）ＲｅｓｕｌｔｓｏｆＳＰＰａｌｇｏｒｉｔｈｍ　　　 （ｇ）ＲｅｓｕｌｔｓｏｆＳＳＤＥａｌｇｏｒｉｔｈｍ

（６２．８３％） （７０．７３％） （７７．５％）

图４　不同算法在ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅ数据集上的分类图（括号内为分类精度）

Ｆｉｇ．４　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｇｒａｐｈｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｄａｔａａｎｄｔｈｅｉｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｉｅｓ

间的稀疏重构关系的同时，通过利用少量有标记

和大量无标记训练样本提取鉴别特征，相比其他

算法的分类效果更好，分类精度也有较明显的提

升。

５　结　论

　　本文提出一种新的半监督稀疏鉴别嵌入算法

（ＳＳＤＥ）。该算法结合了近邻流形结构及稀疏性

的优点，不仅保留了样本间的稀疏重构关系，而且

通过引入少量有标记的训练样本以及大量无标记

训练样本来获得数据的内在流形结构，实现鉴别

特征提取，更有利于分类。在Ｉｎｄｉａｎｐｉｎｅ和

ＷａｓｈｉｎｇｔｏｎＤＣＭａｌｌ数据集上的实验结果表明，

本文提出的方法能够利用较少的有标记训练样本

发现高光谱遥感影像中的内蕴结构。在随机选取

２，４，６，８个有类别标记和６０个无类别标记的数

据作为训练样本的情况下，本文提出的ＳＳＤＥ算

法最高分类精度分别达到了７７．３６％和９７．８５％。

但是本文提出的半监督稀疏鉴别嵌入算法只

是通过构建近邻图将高维数据嵌入在低维子空间

中，使近邻和同类的样本保持紧凑，如何通过建图

使具有不同类别的样本点保持远离，以得到更好

的分类效果是下一步研究的内容。
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