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摘 要： 提出了一种新的基于图像块距离的邻域选择方法，并将其应用于流形学习中，得到一类新的
高光谱图像非线性降维算法。 该类算法利用高光谱图像物理特性，结合图像的光谱信息和空间信息，
在最大限度减小图像信息冗余的基础之上， 很好地保持了原始数据集的特性。 与其它高光谱图像的
降维算法相比，改进的流形学习算法不仅考虑到高光谱图像本身的空间关系，而且利用图像块距离更
好地保持了数据点之间的局部特性， 从而有效地去除原始数据集光谱维和空间维的冗余信息。 实际
高光谱数据的实验结果表明，所提出的算法在应用于高光谱图像分类时，与其它方法相比具有更高的
分类精度。
关键词： 高光谱图像； 非线性降维； 图像块距离； 流形学习算法； 分类
中图分类号： TP751 文献标志码： A 文章编号： 1007-2276(2014)01-0232-06

New dimensionality reduction algorithms for hyperspectral
imagery based on manifold learning

Pu Hanye1, Wang Bin1,2, Zhang Liming1

(1. Department of Electronic Engineering, Fudan University, Shanghai 200433, China;

2. Key Laboratory of Information Science of Electromagnetic Waves(MoE), Fudan University, Shanghai 200433, China)

Abstract: A new neighborhood selection method was proposed based on the image patch distance and
applied to the manifold learning. Thus, a new nonlinear methods for hyperspectral dimensionality
reduction was obtained. Considering the physical characters of hyperspectral imagery, the proposed
methods combined both spectral and spatial information and, thus, kept the original characters of dataset
well with the less loss in the useful information and less distortion on the data structure. Compared with
other dimensionality reduction methods for hyperspectral imagery, the proposed methods can reserve
effectively the spatial relationships between observation pixels in hyperspectral imagery after
transformation. Meanwhile, the proposed methods can discard efficiently the redundant information of
original data sets along both spectral and spatial dimensions. Experimental results on real hyperspectral
data demonstrate that the proposed methods have higher classification accuracy than the other methods
when applied to the classification of hyperspectral imagery after dimensionality reduction.
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0 引 言

高光谱遥感是将成像技术与光谱技术相结合的

多维信息获取技术。 高光谱成像仪在电磁波谱的数

十至数百个非常窄且连续的光谱段上同时探测目标

的二维几何空间与一维光谱信息 [1-2]。 高光谱遥感图

像中， 每一个观测像素都可以提取出一条完整连续

的光谱曲线，为地物信息的提取和分析提供了极其丰

富的信息， 有助于更加精细的地物分类和目标识别。

然而，波段数的增多必然导致了信息的冗余和数据处

理复杂性的增加。 同时，较高的光谱分辨率在增强地

物细微差别分辨能力的同时 ， 也带来了维数灾难

(Hughes 现象)，这种现象严重影响了高光谱图像的处
理效果。 高光谱图像特征降维成为解决这种现象的常

用方法，它对于高光谱图像分类等应用具有特殊的意

义，在高光谱图像处理中具有十分重要的作用[1]。

高光谱数据降维技术是以图像特征提取为目

的，在有效减少图像信息冗余的基础上，利用低维数

据来有效地表达高维数据特征的数据处理技术。 常

见的高光谱图像降维算法可以分为线性降维和非线

性降维两大类 [3-7]。 主成分分析(Principal Component
Analysis，PCA)[3]是一种最常用的线性降维方法。 它

的主要目标是通过线性变换寻找一组最优的单位正

交向量基，并用它们的线性组合来重构原样本，以使

重建后的样本和原样本的误差最小。 线性降维算法

都假设数据流形是线性的，当有非线性存在时，它们

对于分类等后续操作来说则不是最优的 [6]。

作为高光谱数据的固有特性， 非线性广泛存在

于高光谱图像中。 高光谱图像中的非线性现象主要

来源于：太阳辐射的非线性变化、地物的异质性以及

同一像素中地物之间的多次散射现象等 [6]。 如何有

效学习并发现隐藏在高光谱数据中非线性流形结

构， 对于高光谱图像的研究和应用来说具有重要的

意义。 流形学习算法即为一类常见的处理高光谱数

据流形中存在的非线性现象的降维方法 [4-7]。 它是基

于这样的假设： 高维数据在特征空间中对应的点分

布在“低维流形”上。因此，流形学习算法实现降维的

目的是寻找原始数据在“低维流形”上的嵌入坐标 。

代表性的流形学习算法有局部线性嵌入 (Locally
Linear Embedding，LLE)[4] 算法和等距映射(Isometric
Feature Mapping，ISOMAP)[5]算法等。 作为一种局部

特征保持算法，LLE 认为数据流形具有局部线性性，

即一个数据点可以通过其邻域完全重建， 于是可以

通过在降维空间中尽可能保持其局部线性特征来实

现降维。 ISOMAP 算法则是一种通过保持流形上两
点间的测地线距离来保持数据集的全局几何特性 。

它保证了降维结果的稳健性和全局最优性， 但是其

运算复杂度较高。 邻接点个数 k(或者邻域距离 着)和
低维数据的维度(内在维度 )d 是 LLE 和 ISOMAP 算
法的两个主要参数。

高光谱图像反映的是地物分布的复杂程度 ，同

时包含一维光谱信息和二维几何空间信息。因此，在

对高光谱数据做降维处理时， 既要考虑去除光谱维

的冗余信息，也要考虑到去除空间维的冗余信息，以

提高后续处理如分类等的精度和效率。 线性降维方

法(如 PCA 等)没有考虑到高光谱数据中广泛存在的
非线性现象。 而流形学习算法 (如 LLE、ISOMAP 算
法等)尽管可以很好地保持原始数据集的局部几何特
性， 对原始数据集中的非线性现象也有较好的处理

结果， 但是它们仅仅将观测数据点看作高维流形的

一个点，而未考虑到其所处的位置的空间结构 [7]。 从

物理意义上讲， 地理空间上很近的观测像素在很大

概率上属于同类地物，即图像域的空间一致性特点。

基于此，考虑到观测像素周围的局部空间结构，文中

提出一类新的基于图像块距离的流形学习算法 ，它

们是对 LLE 算法和 ISOMAP 算法的改进。 所提出算

法定义一种新的图像块距离， 并将其应用到流形学

习算法的邻域选择和低维嵌入中。 结合高光谱图像

的物理特性， 改进的流形学习算法在降维过程中综

合考虑到高光谱数据集的几何结构和像素点的空间

关系，有效地去除原始数据集中的冗余信息。与其它

降维算法 (如 PCA、LLE、ISOMAP)相比，笔者提出的

算法得到的降维结果应用于高光谱图像分类时 ，具

有更高的分类精度。
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1 算法介绍

1.1 基于图像块距离的邻域选择算法
在高光谱图像中， 观测像素矢量包含特定位置的

所有波段的像素值，不仅是频谱相关而且是空间相关。

如果一个给定的观测像素属于某一特定的类， 那么在

空间上与它邻近的点属于该类的概率就特别高。 基于

此， 在该节中提出一种新的距离度量并将其应用于流

形学习算法中。作为一种距离，它既将观测像素看作高

维流形上的一点，又兼顾到观测点周围的空间结构。

假设以观测像素 xi，j 为中心的大小为 w×w 的方
形空间区域为 O(xi，j)，其中 w 为大于 1 的奇数。 笔者

称这样的邻域为 xi，j 的 w 空间邻域。考虑到观测像素

的空间关系时， 笔者利用观测像素的空间邻域计算

观测像素之间距离。 因为这种新的距离量度表征了

图像块之间的差别， 笔者称之为图像块距离 (Image
Patch Distance)。 而且，基于这种距离测度的流形算

法也被称为基于图像块距离的流形学习算法。

对于大小为 W×H 且波段数为 L 的高光谱数据
集 X∈RW×H×L 来说， 任意两观测像素 xl，k 和 xp，q 之间
的“距离”定义为 d(xl，k，xp，q)，该距离可以为光谱角距
离、欧式距离或者 Kullback鄄Leibler 散度距离等，其中

观测像素间的光谱角距离定义为：

d(xl，k，xp，q)=arccos xl，k·xp，q
||xl，k||||xp，q||

(1)

光谱角距离既可以表征两个观测像素的距离 ，

又可以避免强度等因素产生的误差。

假设以观测像素 xl，k 和 xp，q 为中心的 w 空间邻
域 O (xl ，k)和 O (xp，q)内的像素点组成的集合分别为

A={xi，j}
i= l+r ， j=k+r

i= l-r ， j=k-r ，B={xi，j}
i=p+r ， j=q+r

i=p-r ， j=q-r ，其中 r=(w-1)/2 而

且集合 A 和 B 的大小均为 w2。 则空间邻域 O(xl ，k)和
O(xp，q)的之间的距离定义为：

d(O(xl，k)，O(xp，q))=
w×w

k=1
移max[min

a∈A
d(bk，a)，min

b∈B
d(ak，b)](2)

其中 A={ai}
w×w

i=1 ，B={bi}
w×w

i=1 。 该距离表征了以观测像

素为中心的图像块之间的差别： 差别比较大的图像

块的距离较“远”，反之，差别比较小的图像块距离较

“近”。而且，当图像块中存在与其他像素点差别比较

大的像素时(如存在奇异值)，新的距离度量仍然可以
正确地表示图像块之间的真实差别。

需要说明的是， 为了在图像的边缘也可以应用

到新的图像块距离， 在算法初始化阶段首先要做的

是镜像扩展图像，即将原始高光谱数据 X∈RW×H×L 以

边缘为轴镜像扩展扩充为 X′∈R[W+(w-1)/2]×[H+(w-1)/2]×L，然

后在此基础上得到原始数据集对应的图像块距离矩

阵 D∈RN×N，其中 N=W×H 为观测像素个数。 最后，根

据预置的邻域个数选择邻域并应用于 LLE 或者
ISOMAP 算法实现非线性降维。 而且，对于 ISOMAP
算法来说，由公式(2)得到的距离除了应用于邻域选
择外，还可以应用于此后的低维坐标嵌入。

w 是所提出的邻域选择算法中的唯一参数。 它

的选取和图像本身有关。一般来说，对于像素间空间

关系明显的图像采用较大的 w， 反之则采用较小的

w 值。但较大的 w 往往导致较大的复杂度，因此必要

的实验和权衡是选取 w 时所不可缺少的。

此外 ，虽然在公式 (1)中采用的是光谱角距离 ，

但是距离函数 d(·)可以方便地换成其他距离定义 ，

如欧氏距离、Kullback鄄Leibler 散度距离等。

1.2 算法复杂度
文中提出的图像块距离矩阵的计算由两部分组

成。 第一部分来自观测点距离矩阵的计算，例如，如

果使用的是光谱角欧式距离 (定义如 (1))则为光谱
角距离矩阵的计算。 对于经过扩展的高光谱数据集

X′∈R [W+(w-1)/2]×[H+(w-1)/2]×L 来说，如果采用光谱角距离，

则计算光谱角距离矩阵所需 flops 为 LN′ 2+N′ 2，而
如果采用欧氏距离，计算欧式距离矩阵所需所需的

浮 点 操 作 次 数 (floating鄄point，operations，flops) 为
LN′2+N′2+LN′，其中 N′=[W+(w-1)/2]2。 它们都和LN′2

相关。 第二部分则来自于公式(2)中涉及的最大最小
计算，以及大量的内存索引操作。 由此可知，该节提

出的图像块距离矩阵的计算与图像像素数以及波段

数有关，这与欧式距离矩阵的复杂度是一致的，而且

从理论上来说， 计算图像块距离矩阵的复杂度并不

明显高于欧式距离矩阵的计算复杂度， 也就是引入

图像块距离矩阵后，运算复杂度并没有明显的提升。

2 实验结果与分析

在该节中， 采用实际的高光谱数据测试算法的

性能。 将文中提出的基于图像块距离的邻域选择算

法应用到 LLE 和 ISOMAP 算法中。 而且采用两种距

离定义：光谱角距离和欧氏距离。 于是，可以得到四
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种改进的算法 ： 基于图像块角距离和欧式距离的

LLE 算法 (Image Patch Angle Distance and Euclidean
Distance鄄based LLE，IPAD-LLE and IPED -LLE)、基
于图像块角距离和欧式距离的 ISOMAP 算法(Image
Patch Angle Distance and Euclidean Distance鄄based
ISOMAP, IPAD-ISOMAP and IPED-ISOMAP)。

笔者将上述改进算法与 PCA 和原始的 LLE、

ISOMAP 算法进行比较。 它们都是应用于高光谱数

据降维的常见的且性能较优的算法。 为了比较不同

的降维算法的性能，在降维基础之上，利用分类算法

对降维结果执行分类操作， 通过分析分类的精度评

价这七种算法 。 采用的分类算法为最近邻分类法

(K -Nearst Neighbourhood，KNN) [8] 和支 撑 向 量 机

(Support Vector Machine，SVM） [9]。 评价分类结果的

指标为平均分类精度。

Indiana Pine 数据集为 1992 年 6 月拍摄于Indiana
州西北方向的一片农田的高光谱遥感数据。该数据集

大小为 145×145(共 21025个观测像素)，共包含 220 个
波段，波谱范围为 400~2450nm，光谱分辨率为 10nm，

空间分辨率为 17m。 覆盖该区域的主要是各种农作

物(包括玉米、小麦、大豆、干草堆)和天然植被(树林、

草地等)以及一些人工用地。 该数据集被广泛地用于

遥感图像的研究中。 Purdue 大学给出一份关于该区
域的实地调查报告供参考。 在进行处理之前，将信

噪比太低的波段以及水吸收波段(包括波段 104~108、

150~163 和 220)去除，剩下200 个波段被用于进一步
处理。 图 1 给出该数据的对应的16 类地物真实分布。

图 1 对应于 AVIRIS Indiana Pine 数据集的 16 类地物的真实

地物分布图

Fig.1 Ground鄄truth map containing 16 mutually exclusive land鄄

cover classes for AVIRIS Indian Pines scene

图 2 给出了不同维度下的七种算法的性能。 实

验中流形学习算法所采用的邻域个数为 8。 改进的
算法中，选取的图像块的大小为 5×5，即 w=5。这样
选择的理由是：w=5 时， 可以得到较好的分类结果

而且也不会产生较大的运算复杂度 。 SVM 的参数
为 c=16，g=1/4，KNN 的参数为 K=1。 执行分类时，

笔者随机选取 1/4 数据作为训练样本 ，剩下的作为

测试样本。

图 2 七种算法在不同降维维度下的分类结果

Fig.2 Classification accuracy of the seven algorithms with

different dimensions

由图 2 可知， 原始的 LLE 和 ISOMAP 算法，由

于仅仅考虑到数据集的内在几何结构而未顾及实际

图像的空间信息， 因而在应用于实际数据时效果较

差。PCA 算法具有一定有效性，但是对于非线性特征

较为明显的 Indiana Pine 数据集来说，分类的精度并

不十分理想。 使用新的邻域选择算法之后， 改进的

LLE 和 ISOMAP 算法可以很好地找到嵌入其中的线
性结构， 在不同的降维维度下分类精度都得到了大

幅度的提高。

此外， 还可以看到部分算法的分类精度随着降

维维度的增加呈现先高后低的现象 ，如图 2(a)中的
PCA 和图 2(b)中的 IPAD-LLE。 笔者认为这是由于
高光谱图像数据的不确定性和复杂性， 并非降维维

度越高越好。此时，正确的降维维度的确定成为高光
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Class PCA

Alfalfa 0.764 7

Corn鄄notill 0.603 5

LLE

0.352 9

0.442 9

ISOMAP IPAD-LLE

0.529 4 0.852 9

0.491 2 0.946 1

IPAD-ISOMAP

0.647 1

0.898 8

IPED-LLE IPED-LLE

0.911 8 0.882 4

0.920 1 0.946 1

Corn鄄min 0.591 9 0.440 3 0.493 5 0.953 2 0.938 7 0.906 5 0.911 3

Corn 0.483 3 0.211 1 0.377 8 0.961 1 0.972 2 0.972 2 0.972 2

Grass/Pasture 0.859 1 0.723 8 0.801 1 0.801 1 0.966 9 0.936 5 0.958 6

Grass/Tress 0.924 5 0.852 7 0.898 7 0.944 8 0.939 2 0.931 9 0.963 2

Grass/pasture鄄mowed 0.571 4 0.476 2 0.571 4 1.000 0 1.000 0 0.904 8 0.904 8

Hay鄄windrowed 0.961 0 0.947 1 0.969 4 0.988 9 0.994 4 1.000 0 0.961 0

Oats 0.466 7 0.133 3 0.400 0 0.866 7 0.933 3 0.866 7 0.666 7

Soybeans鄄notill 0.734 6 0.563 6 0.607 4 0.923 4 0.874 1 0.926 1 0.965 8

Soybeans鄄min 0.710 5 0.600 1 0.600 1 0.971 9 0.962 7 0.962 7 0.971 3

Soybeans鄄clean 0.467 7 0.302 9 0.365 3 0.944 3 0.971 0 0.951 0 0.951 0

Wheat 0.921 1 0.901 3 0.894 7 0.993 4 0.907 9 0.934 2 0.914 5

Woods 0.908 7 0.868 4 0.894 9 0.996 8 0.949 0 0.970 3 0.975 6

Bldg鄄Grass鄄Tree鄄Drives 0.457 7 0.331 0 0.348 6 0.982 4 0.985 9 0.957 7 0.971 8

Stone鄄steel towers 0.913 0 0.855 1 0.869 6 0.884 1 0.942 0 0.985 5 0.840 6

Dverall accuracy 72.29% 60.40% 64.94% 96.03% 94.07% 94.64% 95.67%

表 1 七种算法对应的 KNN 分类结果比较(d=20)

Tab.1 Comparison of seven algorithms for classification accuracy by KNN classifier(d=20)

数据降维时首先要完成的任务。 常见的确定高光谱

图 像 内 在 维 度 的 算 法 有 虚 拟 维 度 (virtual
dimensionality，VD)算法 [10]等。 同时，参考地物真实分

布也是选降维维度时必不可少的。

对于使用的 Indiana Pine 数据集，采用 VD 算法，

在参数虚警概率 pf=10-5 时 ， 子方法 HFC(Harsanyi鄄
Farrand鄄Chang) 和 NWHFC (Noise鄄Whitened HFC)得
到的结果分别为 22 和 18。 再结合该地区存在 16 种

地物的事实，选择较为合理的降维维度 20。
为了更精确地说明分类的效果， 表 1 给出了降

维维度为 20、w=5、 训练样本所占比例为 1/4 时，16类
地物的具体分类结果，采用的分类算法为 KNN。 此

外，给出相应的分类图(图 3)。 由表 1 和图 3 可知，与

PCA、 原始 LLE 和 ISOMAP 算法相比， 改进的算法

得到的结果中， 各个类的分类精度都得到了较大的

提高。

图 3 七种算法对应的分类图(d=20)

Fig.3 Classification maps of seven algorithms(d=20)

3 结 论

文中提出了一种新的基于图像块距离的邻域选

择算法并将其应用于流形学习算法。 改进的流形算

法结合高光谱数据的物理特性， 更好地发现嵌入在

高光谱数据集中的低维流形结构。于是，在应用到分

类中， 可以更好地去除高光谱数据集中冗余的空间

信息和光谱维度信息。 实际高光谱数据实验结果表

明， 所提出改进的流形学习算法在应用到高光谱图

像的分类时能够取得良好的效果， 并且性能大大优
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于其它已有的高光谱图像降维方法。 因此该算法具

有较大的实际意义。

同时 ，还可以看到 ，与原始的流形学习算法 (如
LLE 和 ISOMAP 等)相比，新的邻域选择算法的复杂

度较高。如何降低运算复杂度，以实现算法的实时性

是将来需要解决的工作之一。
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