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核 Direct LDA子空间高光谱影像地物分类 
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摘 要 为降低高光谱影像的数据维数，提高地物分类识别效率，提出了一种地物分类方法——核直接线性判别分析 

(Kernel Direct Linear Discriminant Analysis，KDLDA)子空间法；并推导出类先验概率的一般形式下 KDLDA的解。 

KDLDA子空间法先采用 KDLDA提取遥感影像的非线性可分特征 ，然后在 KDLDA子空间采用最小距离分类器进 

行分类识别。机栽可见光／红外成像光谱仪(Airborne Visible／Infrared Imaging Spectrometer，AVIRIS)的高光谱影像 

识别结果表明，相比原空间法、LDA子空间法、直接线性判别分析(Direct Linear Diseriminant Analysis，DLDA)子空间 

法、核线性判别分析(Kemel Linear Discriminant Analysis，KI A)子空间法，KDLDA子空间法可显著提高识别效率。 
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Kernel Direct LDA Subspaee Hyperspectral Image Terrain Classification 
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Abstract In order to reduce the data dimensionality of hyperspectral image and improve recognition efficiency，a new 

terrain classification method，i．e．，KDLDA subspace method，was presented．Firstly，kernel direct linear discriminant a— 

nalysis(KDUDA)was used to extract nonlinear discriminant features，and then shortest distance classifier was used to 

perform terrain classification in the KDLDA feature subspace．The solution of KDLDA under the ordina ry form of class 

prior possibility was also deduced． Recognition results based on airborne visible／i~rared imaging spectrometer 

(AVIRIS)hyperspectral image show that，comparing with original space method，LDA subspace method，direct 1inear 

discriminant analysis(DLDA)subspace method，and kernel linear discriminant analysis(KLDA)subspace method，the 

presented KDLDA subspace method can remarkably improve recognition efficiency． 

Keywords Terrain classification。Nonlinear discriminant feature，Kerne1 direct linear discriminant analysis(KDUDA)， 

Hyperspectral image 

1 引言 

高光谱影像为遥感影像地物分类带来了丰富的光谱信 

息，是目前遥感影像地物分类领域的研究热点[1 ]，已广泛应 

用于生态和环境监测、地质矿产调查、城市建设等领域。高光 

谱影像的一个像素即是高维数据空间中的一个样本，数据维 

数为光谱波段数，样本个数等于像素个数。高光谱影像地物 

分类存在如下几个问题：(1)数据维数高。相比多光谱影像， 

高光谱影像包含更丰富的光谱信息，但数据维数大幅增长，多 

光谱影像维数通常小于10，而高光谱影像从几十维到几百维 

不等。(2)样本个数少。由于遥感地物影像的样本选择费时 

且昂贵，某些地物的样本个数会低于样本维数。数据维数高、 

样本个数少，造成高光谱影像地物分类中的小样本问题 

(Small Sample Size Problem，SsS)[ ]。(3)数据非线性可分。 

数据空间中样本的散布由各类地物的光谱特性决定，通常呈 

现非线性可分，因此很难通过线性特征提取方法找到合适的 

特征子空间，使得数据映射到子空间中后可分性强。总之，高 

光谱影像地物分类中存在小样本问题和非线性可分问题。 

线性判别分析(Linear Discriminant Analysis，u)A)是经 

典的线性特征提取方法，旨在提取一组线性可分特征，使得数 

据采用该组特征表达后，可分性增强。LDA无法提取数据的 

非线性可分特征，且不能解决小样本 问题。核线性判别分 

析[ (Kernel Linear Discriminant Analysis，Ⅺ ，DA)为非线性 

特征提取方法，先用核方法将数据映射到高维核空间，然后在 

核空间中采用 u)A提取特征。KLDA可提取数据的非线性 

可分特征，但是无法解决小样本问题。直接线性判别分析 

(Direct Linear Discriminant Ama1ysis，DLDA)_8j是 LDA的一 

种改进，是为解决人脸识别中的小样本问题而提出的。但是， 

DLDA是线性方法，无法提取数据的非线性可分特征。核直 

接线性判别分析[9](Kernel Direct Linear Discriminant Analy- 

sis，KDu)A)是非线性特征提取方法，采用核方法将数据映 

射到高维核空间，使得呈非线性可分的原始数据在核空间中 
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线性可分，然后在核空间中采用 DLDA提取特征，所得特征 

即为原空间中的非线性可分特征。相比LDA、KLDA、DL— 

DA，KDLDA既可有效提取数据的非线性可分特征，又解决 

了小样本问题。 

为解决高光谱影像地物分类中存在的小样本问题和非线 

性可分问题，本文首次将 KDLDA应用于高光谱影像地物分 

类，并提出一种基于 KDLDA的高光谱影像地物分类方 

法——KDIDA子空间法，即：先采用 KDLDA提取数据的非 

线性可分特征，然后在 KDLDA特征子空间中采用最小欧式 

距离分类器进行分类识别。文献Eg]在KDLDA的求解过程 

中，采用各类样本数目与样本总数之比来估计各类先验概率， 

但许多情况下，类先验概率并不仅由各类样本数目决定。本 

文推导出类先验概率的一般形式下KDLDA的解。采用实测 

机载可见光／红外成像光谱仪(AirbomeVisible／Infrared Ima- 

ging Spectroradiometer，AVIRIS)的高光谱影像识别结果表 

明，相 比原空间法、LDA子空间法lL1]、DLDA子空间法[2]、 

KI A子空问法[4]，本文所提 KDLDA子空间法可显著提高 

高光谱影像地物识别效率。 

2 KDLDA 

2．1 KDIIDA的原理 

设 N维原始数据空间中有C类样本，训练样本集{墨}L_ 

包含 L个训练样本，即 鼍∈RN，R 为N 维实数空间。非线 

性映射 将 N 维原始数据X映射到高维核空间 F后，记为 

( )，在高维核空间F中，数据线性可分。尽管 ( )的显式表 

达无法得到，但核空间中两个向量 (最)和 ( )的内积可用 

核函数 忌(鼍， )= (鼍)· (而)计算，任何满足 Mercer条件 

的函数均可作为核函数，常用核函数有多项式函数、径向基函 

数(Radial Basis Function，RBF)和 Sigmoid函数 。 

核线性判别分析(KLDA)在核空间F中实现经典 LDA， 

核直接线性判别分析(I(1)u)A)即是在核空间F中实现 DL— 

DA。令 和sⅣ分别表示核空间F中数据的类间散布矩阵 

和类内散布矩阵，则有 
C 

．sB=∑Pf( 一 )( 一 ) (1) 
= l 

C D Ci 

一 圣 量( 一 )( 一 ) (2) V
t J— i 

式中，只 为第i类的先验概率；％一~(xli)；G 为第i类的样 

c 

本数，且有L一∑G； =(1／G)∑ (劫)为第 i类的均值； 
#一 1 J 1 

C 

= ∑ 为整体均值。LDA在高维核空间F中寻找一组最 

优可分基向量{ } ，使得数据映射到该组基向量支撑的子 

空间后，类间散布与类内散布之比最大。即寻找线性变换矩 

阵W--[wl，⋯， ]，使得 Fisher准则最大，即 

w—arg max{tr[( w) (WrSBw)]) (3) 

式(3)的解为 S 前M 个最大特征值对应的特征向 

量。 Se的特征值分解问题等价于同时对角化s 与sW。 

为求解式(3)中的W，KLDA先白化Sw矩阵，后对角化 

sB矩阵[1。 ；而KDLDA先白化sB矩阵，后对角化 矩阵。 

2．2 KDLDA的求解步骤 

文献[9]在 KDIDA的求解过程中，采用各类样本数目与 

总体样本数之比来估计各类先验概率，但许多情况下，类先验 

概率并不仅由各类样本数目决定。本文推导出类先验概率的 

一 般形式下 KDLDA的解。KDLDA的求解步骤为： 

步骤 1 在核空间F中白化 sB。可将 重写为 

sB= ( ( 一 ))(／ ( 一 )) 

一 ∑-f = 酵 (4) 
t— l 

式中， 一 ( 一 )， 一[ ，⋯，_c]。设核空间F的维 

数为N ，则N 可以很大，甚至为无穷大，从而很难直接计算 

N ×N，矩阵 e的特征向量。所幸的是 ，可通过计算 C×C 

矩阵簖 的特征向量来计算sB前m(≤C～1)个非零特征 

值对应的特征向量[“]。采用核函数，对任意两类，类 z和类 

h，可定义一个 × 内积矩阵K 。 

一 ( ) i=1
，⋯

,

． 

C (5) 

式中，k 一忌(耽，粕 )一 · 。对于所有的 C类，可定义一 

个 LXL的核矩阵K 

K=(Km)z=1．⋯．c (6) 

可将 酵 表达为 

醒 一B·[他 ·K·Aw一÷(AT ·K·1w)一 

手(1 ·K·A )+吉(1 ·K·1 )]·B(7) 

式中，B=diag[- _，⋯，~／／ ]；1w是各分量全为 1的L×C 

矩阵；Aw—diag[aq，⋯， ]为LXC的分块对角阵，ne为各 

分量全为(i／G)的 C×l向量。 

令 和e ( 一1，⋯，C)分别为 簖 的第 i个最大特征 

值及其对应的特征向量。由于 

( 耐 )( e )一 ( e ) (8) 

因此 =he 为SB的特征向量。只保留 前 m个非零特 

征值对应的特征向量，即y=[ ⋯ ]= E ，其中E埘=[e 

⋯  ]。显然，’／T V： ， =diag[ ⋯ ]。则令 U= 

y ，有 ur U=l，I为单位矩阵，从而实现白化 。 

步骤 2 在核空间 F中对角化 【厂r u。 u可展开 

为 

【厂r 【，=(E，l ／) (簖 Ⅳ )( ) (9) 

采用核矩阵K，睇 可表达为 

sⅣ =去(J1一J2) (10) 

Jl一曰·[A ·K·D·K·ALc一了1(A ·K· 

1 

D·K·1w)～÷(1 ·K·D·K·Aw)+ 

击(1 ·K·D·K·1 )]·B (11) 

J2一B·[船 ·K·D，·K· 一了1(衄 ·K·D · 

K·1工c)一÷(1 ·K·D ·K·Aw)+ 

击(1 ·K·D，·K·1 )]·B (12) 

式中，D=diag[d]⋯ ]为LXL对角矩阵， 为对角线元素均 

等于1／G：的C ×G对角矩阵；D 一diag[d1 ⋯ ]为L×L 

分块对角矩阵，di 为所有元素均等于1／c{的C ×Cf矩阵。 

设uTs~u前M(≤仇)个最小特征值为 ，⋯， ，对应 

的特征向量为P一[p ⋯pM]，则矩阵Q=uP满足Q s 一 

， =diag[A1 ⋯ ]。 

· 275 · 



 

步骤 3 在 M 维核子空间中，将各类数据分布变为超球 

形 。令 r—Q ，有 

rT r一_r (13) 

式中，r各列为一组最优非线性可分基向量，即数据映射到由 

该组基向量支撑的子空间后，Fisher准则最大。 

步骤 4 将数据映射到KDLDA子空间。将任意原始数 

据 采用下式映射到 KDLDA子空间 

Y—rT ( )一( 。·P· ／ ) (耐 巾( )) (14) 

其中 
1 

簖，5( )一口·[A ·’，( ( ))一丁l 1 ·y( (z))] (15) 

式中，’，( ( ))一[ T ( ) 面 ( ) ⋯ 声( )] 为LX 

1的核向量 。根据式(14)和式(15)有 

y一 · ( ( )) (16) 

其中 
1 

一 ( ／ ·P· ／。) [B·(A 一丁1 1 )] (17) 

为 MXL矩阵，可通过离线方式计算。 

2．3 KDLDA的优势 

KDLDA非常适合于高光谱遥感影像的特征提取，这是 

因为 ： 

(1)高光谱遥感数据通常呈现非线性可分，而 LDA、DL- 

DA为线性方法，很难有效提取非线性可分特征。 

(2)在高光谱遥感影像地物分类中，训练样本个数通常小 

于数据维数，在高维核空间中更是如此，因而存在较为严重的 

小样本问题，造成类内散布矩阵 奇异。 

(3)当 奇异时，KLDA先 白化 矩阵，并在 白化 

时取其前m个最大特征值对应的特征向量，从而丢弃 的 

零空间，而 零空间包含重要的分类信息 ]。KDLDA先 

白化 矩阵，后对角化 矩阵，并在对角化 时取其前M 

个最小特征值对应的特征向量，从而避免丢弃 零空间，解 

决了小样本问题。 

总之 ，相比 LDA、DLDA、KLDA，KDLDA既可有效提取 

高光谱影像的非线性可分特征，又解决了高光谱影像地物分 

类中的小样本问题。 

3 KDLDA子空间法 

KDLDA子空间高光谱地物分类方法步骤如下： 

步骤 1 特征提取。采用 KDLDA对训练数据进行特征 

提取 ，根据 2．2节中的步骤计算变换矩阵 。 

步骤 2 建立模板库。将各类训练数据采用式(16)映射 

到 KDLDA子空间，以子空间中各类均值为模板建立模板库 

Tc={tl， =1，2，⋯，C}，tl为第 i类地物的均值。 

步骤 3 地物分类。对任意测试数据 ，采用式(16)将其 

映射到 KDLDA子空间后记为 Y。采用最小距离分类器进行 

分类识别，即判决 Y属于arg min lI tl—Y Il z所决定的类， 

其中ll tl— 【l 表示测试样本 Y与第i个地物均值模板之间 

的欧式距离。 

4 实验结果 

为验证核 KDLDA子空间法的有效性，在相同训练数据 

和测试数据的条件下 ，本文也采用原空间法、LDA子空间法、 

DLDA子空间法 、KLDA子空间法进行地物分类。本文采用 

RBF核函数，即是(鼍，而)一exp{一 ll Xl一而 _l ／ }。 

4．1 实验数据介绍 

本文采用 Indian Pines高光谱影像，它于 1992年 由 

AVIRIS传感器对印第安那州西北农业区成像所得，具有从 

400~2450nm波长范围内的 220个光谱带，空间分辨率为 

17m，该数据包括 16类地物，影像大小为 145×145。 

从原始数据中去除易被水吸收的波段，包括 104—108 

(1360～ 1400nm)，150— 163(1820～ 1930nm)，以 及 220 

(2500nm)，得200波段的高光谱数据。选取整个影像进行实 

验，如图 1所示 。 

图 1 Indian Pines影像 

4．2 实验结果 

从各类样本中随机选择 2O％作为训练样本，其余作为测 

试样本。表 1为Indian Pines影像的地物类别编号，以及各类 

测试样本的数目。 

表 1 类别编号和测试样本数 目 

表 2 200维原空间的识别结果 

类别编号 1 2 3 4 5 6 7 8 

9O．7 55．88 18．59 18．18 3．77 35．45 85．71 49．62 

9 lO 11 12 13 14 15 16 

90．7 55．88 18．59 18．18 3．77 35．45 85．71 49．62 

各类识别率(oA) 

类别编号 

各类识别率(％) 

平均识别率( ) 
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表2为Indian Pines影像在200维原空间，采用最小距离 

分类器的识别结果，限于篇幅无法给出混叠矩阵，只给出各类 

识别率和平均识别率。可见，有 1l类地物的识别率低于 

6O％，其中 5类地物的识别率低于 2O％，这是由于 Indian 

Pines影像采集于6月，这 5类地物均处于成长的早期，它们 



的光谱相似度很高，从而呈现非线性可分。 

表3为IndianPines影像在 15维LDA子空间，采用最小 

距离分类器的识别结果。有4类地物的识别率低于60 ，其 

中有 1类低于 20 。 

表 3 15维 LDA子空间的识别结果 

类别编号 1 2 3 4 5 6 7 8 

各类识别率(％) 55．81 7O．44 6O．57 79．14 78．14 96．99 42．86 99．49 

类别编号 9 10 11 12 13 14 15 16 

各类识别率(％) 18．75 75．84 54．46 78．21 99．41 85．60 84．87 82．89 

平均识别率( ) 72．71 

表 4为 Indian Pines影像在 10维 DLDA子空间，采用最小 

距离分类器的识别结果。各类地物识别率最低为50．05 。 

表 4 1O维 DLDA子空间的识别结果 

类别编号 1 2 3 4 5 6 7 8 

各类识别率( ) 65．12 69．49 52．02 78．07 65．08 95．65 80．95 99．49 

类别编号 9 lO 11 12 13 14 15 16 

各类识别率( ) 100 74．29 5O．05 86．56 99．41 84．73 67．76 78．95 

平均识别率( ) 77．98 

表 5为 Indian Pines影像在 15维 KLDA子空间，采用最 

小距离分类器的识别结果。RBF核函数的参数 一10。各类 

地物识别率最低为 50．66％。 

表 5 15维 KLDA子空间的识别结果 

类别编号 

各类识别率( ) 

类别编号 

各类识别率( ) 

1 2 3 4 5 6 7 8 

81．4 62．6 63．57 55．08 89．95 91．64 90．48 90．03 

9 lO 11 12 13 14 15 16 

56．25 73．64 58．61 73．32 98．82 94．11 50．66 73．68 

平均识别率( ) 75．24 

表6为Indian Pines影像在 10维 KDLDA子空间，采用 

最小距离分类器的识别结果。RBF核 函数 的参数 一800。 

各类地物识别率最低为 55．57 。将表 6与表 2一表 5相比 

可见，KDIDA子空间法平均识别率比原空间法提高了 32．68 

个百分点，比LDA子空间法提高了8．35个百分点，比Du)A 

子空间法提高了3．08个百分点，比KLDA子空间法提高了 

5．82个百分点。 

表 6 10维KDLDA子空间的识别结果 

类别编号 1 2 3 4 5 6 7 8 

各类识别率( ) 79．07 72．28 60．87 83．96 64．82 96．99 95．24 98．21 

类别编号 9 10 11 12 13 14 15 16 

各类识别率( ) 87．5 82．04 55．57 85．95 99．41 80．1 73．36 81．58 

平均识别率( ) 81．06 

这是因为原空间中数据的表达存在大量冗余，数据可分 

性差 ；LDA只能提取数据的线性可分特征，且不能解决小样 

本问题；DLDA能解决小样本问题，但是不能提取数据的非线 

性可分特征；KLDA能提取数据的非线性可分特征，但不能解 

决小样本问题；而 KDLDA既可提取数据的非线性可分特征， 

又能解决小样本问题。以上的实验结果对比，证明了提出的 

KDIDA子空间法的有效性。 

图2示出 KDIDA与Du)A的平均识别率随子空间维 

数变化的情况。由图2可知，仅当子空间维数等于1和4时， 

KDLDA平均识别率低于 DLDA，其余情况下，KDLDA平均 

识别率均明显高于DLDA。这是由于相比DLDA而言，KDL- 

DA能提取数据的非线性可分特征。可见，对于高光谱遥感影 

像地物分类，KDIDA子空间法要优于DLDA子空间法。 

茎 
于空I司罐效 

图 2 平均识别率随子空间维数的变化 

结束语 为对高光谱影像进行特征提取，以降低数据维 

数、提高识别效率，本文推导出类先验概率的一般形式下 

KDLDA的解；并提 出 了一 种新 的遥 感影 像地 物分类 方 

法——KDI，DA子空间法，即先采用 KDIDA提取影像的非 

线性可分特征 ，然后在 KDLDA子空间中采用最小距离分类 

器进行地物分类。实测高光谱影像的识别结果表明，相比原 

空间法、LDA子空间法、DLDA子空间法、KLDA子空间法， 

KDLDA子空间法能有效地提取数据的非线性可分特征，提 

高地物分类效率。如何提出更有效的高光谱影像可分性特征 

提取方法 ，是值得今后研究的内容。 
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