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基于 MFA与 kNNS算法的高光谱遥感影像分类 

王立志 黄 鸿 冯海亮 

(重庆大学光电技术及系统教育部重点实验室 重庆 40O044) 

摘 要 为了研究高光谱影像数据的维数约简和分类问题，提 出了一种基于边际费希尔分析( A)和 kNNS的高光 

谱遥感影像数据分类算法。该方法利用数据的类别信息，通过 MFA将高光谱数据从高维观测空间投影到低维流形 

空间，然后利用邻域内多个近邻点的信息通过 kNNS分类器对低维空闻中的数据进行分类。在 Urban、Washington和 

IndianPine数据集上的分类识别实验表明，该方法能够较为有效地发现高维空间中数据的内蕴结构，在每类随机选取 

4，6，8个训练样本的情况下，该方法的总体分类精度能够比其他算法提高3．7 ～8．5 ，分类精度有了明显的提高。 
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Hyperspectral Remote Sensing Image Classification Based Oil M FA and kNNS 
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Abstract In order to explore dimensionality reduction and classification in hyperspectral remote sensing image，an algo— 

rithm based on margina1 Fisher analysis(～吼  )and k-nearest-neighbor simplex(kNNS)was proposed in this paper． 

First，the data were projected from a high-dimensional space onto low-dimensional space by MFA combined with the in— 

formation of different classes．Then，classification was performed under the kNNS classifier by using a few neighbors 

from each class．The experimental results on the Urban data set，W ashington DC M al1 data set and Indian Pine hyper- 

spectral data set show the effectiveness of the proposed algorithm．When i(i=4，6，8)samples of each class are randomly 

selected for training and 100 samples of each class for testing，the overall accuracy of our proposed algorithm is ira- 

proved by 3．7％～8．5 compared with other methods． 
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1 引言 

高光谱遥感技术是 2O世纪末遥感领域的重大成就之一。 

高光谱影像分辨率高，且地物光谱曲线是连续的，能够区分同 

一 种地物的不同类别，为研究地物的细微特征提供了有效的 

途径。目前高光谱遥感技术已被广泛应用于环境监测、海洋 

遥感、生态调查、精 准农业、地质矿岩识别等诸多领域[ 。 

然而，高光谱数据的采样间距一般在纳米级，使得相邻波段的 

相关性很强 ，并且光谱维数很高，传统的分类识别方法容易陷 

入维数灾难现象而无法获得理想的分类结果[3．4l。因此，如 

何对高光谱数据实现有效的维数约简，并建立合适的分类模 

型，成为高光谱遥感影像分类的关键。 

国内外学者在对高维数据进行维数约简的研究中，已产 

生了一系列算法。经典技术主要有主成分分析(Principal 

Component Analysis，PCA)[5]、线性 鉴别分析 (Linear Dis— 

criminant Analysis，LDA)E。 等。PCA和 LDA都是建立在 

“全局线性”这一基本假设基础上的，它们不能发现隐藏在高 

维数据中的低维流形，无法揭示高光谱数据的内蕴结构[7 ]。 

而用于非线性数据分析的算法有局部线性嵌入(Local Linear 

Embedding，LLE)l9]、等距映射(Isometric Feature Mapping， 

ISOMAP)I1 、拉 普 拉 斯 特 征 映射 (Laplacian Eigenmap， 

LE)E“]等。但是上述算法只能得到训练样本的低维嵌入，没 

有明晰的投影矩阵，不能直接处理新样本，因此难以直接用于 

分类。He等提出的邻域保持嵌入算法(Neighborhood Pre— 

serving Embedding，NPE)ll1 和局部保持投影算法(Locality 

Preserving Projection，LPP)c ]可以有效地解决新样本 问题。 

但NPE与 LPP等方法并没有利用数据的类别信息，属于非 

监督学习算法。Yan等提出了边际费希尔分析算法(Ma rgin— 

al Fisher Analysis，MFA)E“]，将其引入数据的类别作为监督 

信息，能够提供显式的线性映射，在提取高维数据的特征时能 

够达到较好的效果。 

在遥感影像分类研究中已产生一系列理论和算法，如支 
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持向量机(Support Vector Machine，SVM)l1 。SVM 是在线 

性分类器的基础上 ，引入结构风险最小化原则、最优化理论和 

核函数演化而成的，但它是线性分类器，且计算量大 。径 向基 

函数(Radial Basis Function，RBF)_1 ]等神经网络算法具有较 

好的 自适应性，但在进行分类时，内存占用非常大，对于 内存 

小的计算机会出现内存异常。传统的最近邻分类算法(Nea— 

rest—Neighbor，NN)已被广泛应用于解决图像分类的问题中。 

在特征空间里，它通过度量新样本与每个已知类别的训练样 

本之间的距离(一般利用欧氏距离或马氏距离等)或相似度进 

行判别分析，以确定查询对象所属的类别。但是面对多分类 

问题时，数据的分布特征不确定，使得仅通过搜索到的单个最 

近邻点所获得的分类结果常常不准确。针对这个问题，Fu等 

提 出 了 kNNS 算 法 (k-Nearest-Neighbor Simplex， 

kNNS)E17,183。该算法利用同类别邻域内多个数据点的信息 

进行分类鉴别 ，在 ORL和 PIE人脸数据集上进行的实验取得 

了较好的识别效果。 

针对上述问题 ，本文提出了一种基于 MFA和 kNNS的 

高光谱遥感影像分类算法。该方法利用 MFA将高光谱数据 

从高维观测空间投影到低维空间，以提取高光谱数据的鉴别 

特征 ，然后通过 kNNS分类器对低维空间的数据实现分类鉴 

别。在 Urban、Washington和 Indian Pine数据集上的实验结 

果验证了本文算法能够较为有效地解决高光谱遥感影像的分 

类问题。 

2 算法介绍 

2．1 边际费希尔分析算法(MFA) 

MFA算法以图嵌入框架为基础，对数据点的分布不作任 

何假设，通过近邻数据点之间的几何关系挖掘数据分布的统 

计特性，因此MFA可以看作是基于局部几何关系的线性鉴 

别分析算法。MFA重新定义了描述类内数据紧密性和类间 

数据分离性的准则，类内紧密性利用同类别数据点与其近邻 

点之间的距离之和描述 ；类间分离性利用不同类别的边际数 

据点与其近邻点之间的距离描述。 

(a)本征图 (b)惩罚图 

图 1 MFA算法的本征图和惩罚图 

结合高光谱数据的特性，将高光谱遥感影像数据生成 

mXnX6的数据集 X。，其中 mX 表示影像的空间尺寸 ，b表 

示波段数 。然后将影像的每个像素根据其波段生成一个 向 

量，从而将 转换为 N×b的二维矩阵X={ 一，XN}，其 

中N=mX 表示总像素个数。高光谱影像的波段数非常 

大，所以x处于高维欧氏空间尺。中，MFA方法希望找到一 

个映射函数 y= A将x投影到低维空间R ( 《D)中，得 

到低维构造点y一{Y “，yN)，并揭示隐藏在 x中的低维流 
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形结构。如图 1所示，MFA构建了两种图，在 k 的邻域内如 

果两个样本点属于同类，则连接起来构成本征图 Gj．，以保持 

样本点的类内关系；在 尼z的邻域内如果两个样本点属于不同 

的类 ，则连接起来构成惩罚图 G ，以保持样本点的类间关系。 

MFA的可分性准则是将同类数据中邻近的数据点拉近，同时 

将不同类数据中邻近的数据点推远。 

(1)通过以下函数使同类地物的数据点更加紧密 

arg min∑ ∑ ll Yf一 I} w 

‘J)靳 嚆“) 
=arg rain∑ ∑ tr( + --2yiyJ) 

。 ‘D射  “) 

一arg roan tr(2l，rD l，一2l丌wJ (1) 

一arg min tr{2l，r( 一W )̈  

一arg rain tr{2aTX(D 一Wr) n} 

arg rain tr(2aTXL y(rⅡ) 

f1， iEN ( )UjE ( ) 

l0， 其他 

式中，N ( )表示样本点 z 的k 最近邻，w 是本征图G 对 

应的权重矩阵，D 是对角矩阵，D5一∑ ，L 一D 一w 是 

Laplacian矩阵，n为待求的投影向量。 

(2)通过以下函数使不同地物的数据点保持远离 

arg maX∑ 
。
蚤 ， 一YJi Pk(ci j)E Il (“ )∈

。 
)或(t， 

。
( ) 

一arg nlax∑
( 

。
减
Y~,
(“ ( )

tr( +yY一2yiyi j)EPk (ci j)EPk ，
) 

( 
。 

)或(“ ( ) ‘ 

w5 

一arg max tr(2l，rD y--2yTw"y) 

一arg max tr{2awX(D 一 ) n} 

=arg max tr(2aTXLPXTn) (3) 

一 』 ' ， ∈ z c J ∈ 2 。 (4) 
【0， 其他 

式中， 。(c)表示属于不同地物样本点的kz最近邻 ，w 是惩 

罚图G 对应的权重矩阵，D尸是对角矩阵，D 一∑ ，LP— 

D 一w 是 Laplacian矩阵。 

MFA算法的目标函数定义为： 

口 arrg min (5) 。 一 i 

利用 Lagrange乘子法，上述最优化问题可以转化为以下 

方程的特征值求解： 

工 xTa= X a (6) 

解得上式的d个最大特征值 ={ ，．=L “， 一 }所对应 

的特征向量{口0，n “， 一 )，即为所求的将高光谱遥感影像 

从高维空间投影到低维空间的映射函数A={ao，m，⋯，n }。 

2．2 kNNS算法 

传统的NN算法在解决分类问题中应用广泛，它通过度 

量新样本与单独的最近邻点之间的距离判别样本所属的类 

别。对于多分类问题，数据分布不规则，仅依靠单个近邻点得 

到的分类结果，其准确性下降。而在样本数据充足的情况下， 

每个数据点与其近邻点可以构成或近似构成一个局部线性的 

欧氏空间。由此 ，Roweis和 Saul在《科学》杂志中提出了用近 

邻点的线性重构系数表征数据点邻域内的几何结构。在此基 

础上得出了kNNS算法，其利用样本与其邻域内多个近邻点 



的重构误差衡量样本与对应类别的吻合程度 ，减少 了因单个 

不同类近邻点引起的误分，比NN算法有更好的鲁棒性。 

在高光谱遥感影像分类的应用中，对于数据集y：{y／：M 

∈ } ，在局部空间内，kNNS用数据点 的 k个局部近邻 

点的线性重构描述 Yo： 

S( 1，Y2，⋯，Yk)一{∑ l∑ 一1， ≥0} (7) 

式中，S(y ，Yz，⋯， )表示 的重构函数， 表示近邻点 

的权重系数。则数据点 Y 与其近邻重构结果之间的重构误 

差 d~VNS可通过如下目标函数获得 ： 

鹏一argmin ll M一∑“ )J) ％)ll (8) 

式中，{N( )} 一 表示与 近邻 的k个数据点的集合。重构 

误差包含了待分类样本与同类或非同类样本在分布上的距离 

关系。重构误差越小，表明样本与该类数据的距离越近，与该 

类数据的相似程度也越高，其属于此类别的可能性就越大。 

由此解决多分类问题。 

假设L：{l ：厶∈{1，2，⋯，q)}一N为高光谱影像l，对应的 

类别标签，共含有 q种地物类别 。对于新样本数据 Y ，首先从 

每类地物数据中通过计算获得与之近邻的k个数据点的集合 

{ 2 lE{1，2，⋯，q})j一 ，然后利用式(8)计算样本 与每 

类k近邻数据集之间的重构误差(或“距离”){ ：lE{1，2， 
⋯ ，q))，最后利用以下 目标函数即可获得样本 所属的地物 

类别 Z ： 

Z 一arg raind Ns (9) 

相比传统的NN算法，kNNS分类方法的优越性以二分 

类为例进行说明。如图 2所示，位于两个三角形 中间的点 P 

属于圆点类。kNNS方法分别用两类中与P点近邻的数据点 

线性重构点P。P点与方块类的距离(或“重构误差”)为a，与 

圆点类的重构误差为 b。因为 6<口，所以将 P归为重构误差 

zb(或“距离近”)的圆点类。而在利用欧氏距离分类的 NN方 

法中，P与方块类近邻点的最短距离为a，与圆点类近邻点的 

最短距离为 c，n<c，导致将 P误分成方块类。 

图 
(a)kNNS分类 (b)图例 (c)传统的 NN分类 

图2 kNNS与传统 NN方法的对比 

2．3 算法步骤 

表 1列出了本文所提算法的具体实现步骤。 

表 1 本文算法的实现步骤 

输入：高维数据集X和对应的类别标签 L 

输出：从高维观测空间到低维空间的映射函数A，低维空间构造点Y 

1)从数据集中随机选取一定数量的训练样本和测试样本； 

2)构建类内近邻圈和类间远离圈； 

3)利用式(6)边际鉴别准则计算从高维观测空间到低维空间的映射函数， 

4)利用映射函数计算训练样本和测试样本的低维空间构造点； 

5)利用 kNNS方法对测试样本数据进行分类。 

3 实验与分析 

为了验证本文算法的有效性，采用 Urban、Washington 

和Indian Pine数据集进行实验，并将提出的算法和 PCA、 

LDA、LPP以及 NPE进行比较。 

3．1 Urban数据集 

Urban数据集是由HYDICE传感器获取的高光谱影像，空 

间分辨率为 3m，覆盖了某城郊居住区。该影像大小为307X 

307像素，波谱范围从 40Onto到 2500nm，共包含 210个波段 。 

剔除 48个(1—4，76，87，101—111，136—153，198--210)受大 

气吸收影响的波段，将剩下的 162个波段用于实验研究。本 

实验分别从“道路”、“建筑”、“树木”和“草地”等 4类已知地物 

中随机选取 4，6，8个数据点作为训练样本 ，100个数据点作 

为测试样本，分别以4 train、6 train、8 train表示，每种方法都 

重复实验 10次，最终的分类精度取 10次实验的平均值。实 

验设置如下：分别用 PCA、LDA、LPP、NPE以及 MFA对 Ur— 

ban数据集进行降维，然后利用传统的k近邻分类器进行分 

类 。为了对比kNNS和传统 忌近邻分类器的分类效果，同时 

采用 MFA降维，并用 kNNS进行分类。图 3给出了采用各 

种方法对高维数据降维到不同维数下进行分类的总体分类精 

度。表2列出了各种方法在各维数下总体精度的最高值。 

(a)每类选取 4个训练样本和 100个 

测试样本 

(b)每类选取 6个训练样本和 100个 

测试样本 

(c)每类选取 8个训练样本和 100个测试样本 

图3 采用不同的方法在不同的维数下对 Urban数据集进行分类 

的总体分类精度 

表 2 各种方法分类的最高总体精度(％) 

算法 
t ram train tram 4 6 

由图 3和表 2可得，所有算法随着训练样本数量的增加， 

其总体分类精度也随之增加，因为训练样本的数量越多，就越 

能表征数据的整体分布情况，通过各种算法学习得到的样本 

鉴别特征就越有效，进而越能提高分类精度。PCA和 LDA 

的分类效果优于LPP和NPE算法，其原因是LPP和NPE只 

利用了训练数据的局部近邻结构信息，忽略了数据的整体结 

构信息。而PCA算法利用了所有训练样本的整体分布信息， 

而LDA算法为监督算法，利用了所有训练样本的类别信息提 

取鉴别特征，所以这两种方法的分类效果反而更好。 

MFA通过近邻样本之间的几何关系表征数据的分布特 

征，利用样本的类别信息，在拉近同类样本的同时推远不同类 
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样本，在一定程度上克服了LDA无法解决的样本多模分布问 

题，因此在都采用传统 k近邻分类的情况下，MFA算法的分 

类精度高于其他算法。但是k近邻分类仅利用单个最近邻点 

的信息，而kNNS度量样本点与其邻域内多个数据点的相似 

度减少了因少数不同类数据点引起的误分，因此采用 MFA 

降维和kNNS分类的算法在各种情形下的分类效果都明显 

优于其他算法。在4个训练样本的情况下，本文算法的总体 

分类精度比MFA+kNN提高了约 6．5 ，比其他算法提高了 

约 7．O ；在 6个训练样本的情况下，MFA+kNNS的总体分 

类精度比MFA+kNN提高了约 2．2 ，比其他算法提高了约 

3．7 ；在 8个训练样本的情况下，本文算法 比MFA+kNN的 

总体分类精度提高了约 3．5 ，比其他算法提高了约 4．0％。 

3．2 Washington数据集 

Washington数据集也是由 HYDICE传感器获取的高光 

谱影像，获取时间为 1995年 8月 23日，空间分辨率为 4m，覆 

盖了华盛顿特区国家广场的局部。该影像大小为 1280x 307 

像素，波谱范围从 400nm到 2400nm，共包含 210个波段，覆 

盖了建筑、道路、小路(广场中的砾石小径)、草地、树木和水体 

等 6类确定类别的地物。剔除 19个 (103—106，138—148， 

207--210)受大气吸收影响的波段，将剩下的 191个波段用于 

实验研究。本实验分别从 6类已知地物中随机选取 4，6，8个 

数据点作为训练样本，100个数据点作为测试样本，每种方法 

都重复实验 1O次，最终的分类精度取 1O次实验的平均值。 

图4给出了采用各种方法对高维数据降维到不同维数下进行 

分类的总体分类精度。表3列出了各种方法在各维数下总体 

精度的最高值。 

(a)每类选取 4个训练样本和100个 

测试样本 

(b)每类选取 6个训练样本和 100个 

测试样本 

(c)每类选取 8个训练样本和 100个测试样本 

图 4 采用不同的方法在不同的维数下对华盛顿国家广场数据集 

进行分类的总体分类精度 

表 3 各种方法分类的最高总体精度(％) 

算法 —4 
t
_量
rain trmn 

一
tram b 

从图4和表 3可以看出，各算法的总体分类精度随训练 
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样本数量的增加而增加。而 MFA+kNNS算法的分类效果 

优于其他算法，在 4，6，8个训练样本的情况下，其总体分类精 

度 比MFA+kNN分别提高了约 4．7 ，4．O％，4．3％，比其他 

算法分别提高了约 5．7 ，5．2 ，5．5 。 

3．3 Indian Pine数据集 

Indian Pine数据集是由美国国家航空航天局在 1992年 

6月 12日通过 AVIRIS传感器 获取的美 国 Indiana州西北 

100km2区域的高光谱影像 ，其影像大小为 145×145像素，波 

谱范围从400nm到 2450nm，共包含 220个波段，覆盖了 16 

类确定类别的地物。将第 104至 108、第 150至 163以及第 

220波段等 20个波段剔除，以消除大气 吸收的影响，剩下的 

20O个波段用于实验研究。本实验从地物数据点较多的类别 

中随机选择 4类地物，再从这 4类地物中随机选取 4，6，8个 

数据点作为训练样本，100个数据点作为测试样本，每种方法 

都重复实验 1O次 ，最终的分类精度取 10次实验 的平均值。 

图5给出了采用各种方法对高维数据降维到不同维数下分类 

的总体分类精度。表4列出了各种方法在各维数下总体精度 

的最高值。 

(a)每类选取 4个训练样本和 100个 

测试样本 

(b)每类选取 6个训练样本和 100个 

测试样本 

(c)每类选取8个训练样本和 100个测试样本 

图 5 采用不同的方法在不同的维数下对 Indiana数据集进行分类 

的总体分类精度 

表 4 各种方法分类的最高总体精度( ) 

算法 —4—
trai n 5 train

丛 
5 t—

rain 

由图5和表4可得，MFA+kNNS算法的总体分类精度 

最高，比MFA+kNN分别提高了约 6．O ，6．2％，4．5 ，比 

其他算法分别提高了约 8．5 ，8．5 ，5．3 。 

结束语 本文通过对高光谱数据的维数约简和分类模型 

中常用算法的分析，提出了一种基于 和 kNNS的高光 

谱遥感影像分类算法。该方法将高维数据投影到低维空间， 

充分利用数据的类别信息，使同类数据点更加紧密而不同类 

数据点更加稀疏，并利用 kNNS分类模型 ，通过度量新样本与 
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各类别邻域之间的距离来判定其所属类别。在 Urban、 

Washington和 Indian Pine数据集上的分类识别实验 ，说明了 

本文的方法能够较为有效地解决高光谱遥感影像分类的问 

题 。在随机选取 4，6，8个训练样本的情况下，本文方法的总 

体分类精度能够比其他算法提高 3．7 ～8．5 。 

但是本文的算法需要计算新样本与每个邻域的欧氏距 

离 ，计算复杂度偏大。而且当已知样本数量很少时 ，这种欧氏 

距离度量标准也可能会失效 。如何解决这些问题，需要进一 

步研究 。 
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