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基于SSLPP算法对高光谱遥感影像分类 
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(重庆大学光电技术及系统教育部重点实验室 重庆 400044) 

摘 要 局部保持投影算法为非监督维数约简算法，没有有效利用样本数据的类别信息，不能有效提取鉴剐特征。针 

对此问题，提出一种半监督局部保持投影(SSLPP)算法。该算法以少量有标记数据和无标记数据作为训练样本集构 

造出本征图G，并有区别地对待标记样本与无标记样本，增大同类样本点之 间的权重，更有利于鉴别特征提取。在 

AVIRIS KSC和 Botswana高光谱遥感影像数据集上的实验结果表明，SSLPP算法能够较为有效地发现高维空间中数 

据的内蕴结构，使得总体分类精度得到较为明显的改善。 
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Hyperspectral Remote Sensing Image Classification Based on SSLPP 
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(Key Laboratory on Opto-electronic Technique and Systems，Ministry of Education，Chongqing University，Chongqing 400044，China) 

Abstract Without using the data category information，Locality Preserving Projection algorithm is an unsupervised al— 

gorithm in the dimension reduction of hyperspectral images，SO it has not a very good performance in the aspect of lea— 

ture extraction．To resolve this problem，an algorithm based on semi-supervised locality preserving projection(SSLPP) 

is proposed in this papen A graph G is constructed by SSLPP combined with the inform ation of unlabeled samples and 

labeled sam ples whose are treated in different ways，therefore increasing the weights of congener samples and being ben— 

eficial to feature extraction．Experiments on the AVIRIS KSC set and Botswana data set show that the algorithm pro— 

posed in the paper can find the high dimensional space data intrinsic structure，effectively improving the overall accuracy 

of the classification． 

Keywords Hyperspectral images，Dimension reduction，Semi-supervised learning，Semi-supervised locality preserving 

projection 

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， 

目前该技术已被广泛应用于环境监测、海洋遥感、地质矿岩识 

别等诸多领域E1,2]。然而，高光谱数据相邻波段的相关性 

强[3,41，且光谱维数高，使得传统的分类识别方法易陷人维数 

灾难_5 现象而无法获得理想的分类结果。因此，如何对高光 

谱数据实现有效的维数约简嘲 ，成为高光谱遥感影像分类 ] 

的关 键 。 

经过国内外诸多学者的研究，已产生了一系列算法，经典 

的降维算法分为线性降维算法和非线性降维算法_8]。线性降 

维算 法包括 ：主成 分分 析 (Principal Component Analysis， 

PCA)l_9]、线 性 鉴 别 分 析 (Linear Discriminent Analysis， 

LDA)[101等。这一类算法都是建立在“全局线性”这一基本假 

设基础上的，不能发现隐藏在高维数据中的低维流形[11,12]， 

无法揭示高光谱数据的内蕴结构。非线性降维算法包括：局 

部线性嵌入(Local Linear Embedding，LLE)[1 、拉普拉斯特 

征映射(Laplacian Eigenmap，LE)[141等。但是 u 和LE算 

法只能得到训练样本的低维嵌人，没有明晰的投影矩阵，不能 

直接处理新样本 。He等提 出的局部保持投影算法(Locality 

Preserving Projection，LPP)_1 可以有效解决新样本问题。然 

而 LPP属于非监督学习算法[16,17]，没有利用类别信息，致使 

分类精度较低。监督学 习方法 SLPP(Supervised Locality 

Preserving Projection)分类精度较高，可是要求标记所有训练 

样本_1 ，成本过高，有时是不能实现的。在实际问题 中，研究 

者常常面对的情况是大量的未标记数据以及相对较少的标记 

数据。由此，半监督学习应运而生，它同时利用无标记数据和 

有标记数据，只需较少的人工参与就能获得更高的学习精度 ， 

半监督学习成为解决此类问题的发展趋势。 

针对上述问题，本文提出了一种基于半监督局部保持投 

影 (Semi-Supervised Locality Preserving Projection，SSLPP) 

算法，该方法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，然后对低维空间的数据实现 

分类。在 AVIRIS KSC和 Botswana高光谱影像数据集上的 

本文受国家 自然科学基金(61101168)，中国博士后科学基金项目(2012M511906)资助。 
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实验结果表明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 局部保持投影算法(LPP) 

假设高维欧氏空间 中一组含 N个样本的数据集为X 

__ { ，X2，⋯，XN}，LPP算法旨在保持数据的局部结构，其目 

标函数试图确保在高维空间中的近邻点Xi和z，，在投影到低 

维数据空间后，对应低维空间的映射数据点 Y 和Yj同样保 

持近邻关系。LPP按线性映射 M—n Xi将样本数据从高维 

空间向低维空间映射 ，进而将函数的最小化问题转化成为一 

个广义特征值分解问题。 

LPP的目标函数如下： 

min ( 一 )。V (1) 
q 

其中 

f 三二工j 

，
一  e ， ifXi∈M (xj)orx／∈M (x1) 

【0， otherwise 

(xi)与M (xj)分别表示 Xi和 J的k近邻，利用 yl— 

a ，经过简单变换之后目标函数变为： 

／ rgmin n XL 
I s．t．aTXDX"rn一1 ⋯ 

式中，D是对角矩阵，且 一∑ ，L是拉普拉斯矩阵，L— 

D—w；约束条件是为了避免退化解。这样就可以转换为求 

解一个广义特征值问题： 

XLX"ra=AXDXra (3) 

最小化目标函数(2)的解就由上述广义特征值问题 的最 

小特征值对应的特征向量 “给出。 

然而，从本质上讲 LPP是一种无监督的降维方法，其缺 

点可以简单描述为：原高维空间中，若存在两个相近甚至重合 

但不同类的数据点，lJPP降维之后这两个数据点依旧投影在 
一 起，使得分类结果不理想。 

2．2 监督局部保持投影算法(SLPP) 

区别于LPP算法，SLPP算法利用训练样本数据集的类 

标记信息构造类内图 G ，即当第 i个样本点和第 个样本点 

属于同一类时，则在点 X 和z 之间添加一条边，得到图 C,w。 

w 一』 ’三 z 属于同一类 (4) l
0， 其他 一 

由于该算法利用了训练样本的类别信息，改善了权重矩 

阵 ，从而使得分类精度有明显的提高。 

SI PP算法虽然可以改善 LPP自身的缺点改善分类效 

果，但是需要大量的人力、物力及时间来对数据进行标记类别 

标签，使得准备工作繁重复杂，未能达到事半功倍的效果。 

2．3 半监督局部保持投影算法(SSLPP) 

基于对 LPP与 SLPP两种算法各 自的优缺点分析，并同 

时考虑局部保留特征和利用数据类别信息，本文提出一种半 

监督局部保持投影(Semi—Supervised Locality Preserving Pro— 

jection，SSLPP)的降维算法，其特性为保持数据局部结构的 

同时充分利用同类数据的信息。SSLPP算法是将无监督的 

LPP算法向有监督方向的一种扩展，并同时解决在监督学习 
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中需要数据全部标注的问题。 

设高维欧氏空间RD中一数据集X z一{ ， z，⋯)，从中 

根据先验知识标注少量不同地物类样本的类别标签，同时随 

机选取部分样本数据作为无标记数据，组成样本训练集 X，即 

X一{(zl，l1)，⋯，(xc， )，z +1，Xc+2，⋯，zN}，z ∈RD， 为 

对数据点 标注的地物类别标签，前 c个样本点具有地物类 

别信息，其余 N—c个为无类别标记样本。依据部分标记地 

物信息的样本，SSLPP算法中构建了本征图 ，即在邻域内 

如果两个样本点属于同类或近邻则连接起来。其可分性准则 

为将同类或近邻的数据点拉近，从而达到提高分类精度的目 

的。 

SSLPP算法如下： 

1)构建本征图 G 

首先构建一个含有 N个样本点的图G 。具体方法是当 

第i个样本点和第 个样本点相距较近时，则在点矗和 之 

间添加一条边。对于样本点间的距离较近有两种定义方法 ： 

近邻方法和是一近邻方法。本文采用 近邻方法对每个数据 

点z ( 一1，2，⋯，N)计算其 k近邻 z ， ，⋯， 。 

2)计算图 中边的权重矩阵w 

ffl~w X 与z 属于同一类 

w 一 w ， Xi与 互为近邻点 (5) 

LO， 其他 

xi II 2 

式中， 一 ，aER，为一可调参数；系数 卢(实验中 卢 

值取 lO)为大于 1的常数。 

3)计算映射矩阵A 

SSLPP算法的目标函数定义为 ： 

farg min (yi—M) w5 
(6) 

【s．t．＆ xD，XTa一1 

通过目标函数式(6)使得同类或近邻数据点保持紧密： 

arg mine(yl一 ) w 

：arg minP,( + --2yfy )w 

=arg min~
． y／2D／+ ；Dj--2Ey yJw5 

=arg min 2(∑ D ～2y{ V ) 

一arg min 2(yrD Y—Y叮W y) 

一argrain 2 L Y 

—arg min 2aTXL X Ⅱ 

推导式中W 是本征图G 对应的权重矩 阵；D 是对角 

矩阵，DL一∑w ；L 是 Laplacian矩阵，L 一D 一w ；a为待 

求的投影向量。经过简单的变换之后，目标函数变为 ： 

f arg mina XL X 口 

l s．t．Ⅱ XD X n一1 

利用 Lagrange乘子法，上述最优化问题转化为广义的特 

征值求解问题 ： 

XL X a=AXD X n (8) 

解式(8)对应 d个最小特征值 一[ ， “， d一 ]所对 

应的特征向量[ o，a ，⋯， ]，即为所求的从高维空间到低 

维空间的映射矩阵A=Eao，吼，⋯，ad--1]。 

2．4 SSLPP算法步骤 

本文所提出的 SSLPP算法如表 1所列。 



 

表 1 SSLPP算法 

输入：N个训练样本的数据集，其中含有 e个标记类别的训练样本 x一{(xl， 

I1)，(xe，12)，⋯ ，(xc，lc)，Xe+l，x 2，⋯ ，XN)，Xi∈RD 

输出：投影矩阵A，低维空间的构造点 Y 

Step1 从数据集中随机选取一定量的训练样本和测试样本； 

Step2 利用部分已知地物类别标记的训练样本集 x构建类内图GI； 

Step3 构造 G1的权重矩阵W ； 

Step4 求解式(8)特征方程中的d个最小特征值对应的特征向量，得到投影 

矩阵 A； 

Step5 计算嵌入特征 Y—ATX。 

3 实验与分析 

为了验证本文算法的有效性，采用 -r AVIRIS KSC数据 

和 Botswana数据进行实验 ，并将本文 SSLPP算法与 PCA、 

LPP、SLPP算法进行比较。 

3．1 AVIRISKSC数据集 

1996年 3月 23日，NASA的成像光谱仪(AVIRIS)获取 

佛罗里达州肯尼迪空间中心(Kennedy Space Center，KSC)附 

近的高光谱影像，该实验数据由KsC遥感研究组提供。该数 

据从海拔 20kin左右航空飞行获得，地面分辨率为 18m，大小 

为 614×512，光谱范围为 400~2500nm，波段个数为 224。本 

实验进一步去除大气水分吸收及低信噪比波段，选用原数据 

的 176个波段进行研究。根据肯尼迪空间中心地面覆盖图和 

Landsat专题制图仪 (TM)影像 ，获得 13类典型地物样本点 

5211个。图 1给出了 AVIRIS KSC高光谱遥感影像和各地 

物光谱曲线，表2给出了KSC高光谱遥感图像类别信息。 

(a)AVIRIS KSC高光谱遥感影像 

’ ’ ’ ‘ ～ LSerub 
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3CP Hammcx：k 

～  

4 ：P Oak 
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⋯ ， ， 7．Hardwo(Rl sw~mii 
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一 9．Spartin8 marsh 
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t __一 ILSah marsh 

一 12_Mud flast 

- - —～ 13wstci~ 

(b)各类地物光谱曲线 

图 1 AVIRIs KSC高光谱遥感影像和各地物光谱曲线 

表 2 KSC高光谱遥感图像类别信息 

实验设置如下：选取 AVIRIS KSC数据中的C1--C10，共 

1O类数据，从这 1O类地物中随机选取 14(其中有 4个类别标 

记 ，1O个未标记)，16(其中有 6个类别标记，1O个未标记)，18 

(其中有 8个类别标记，1O个未标记)个数据点作为训练样 

本 ，100个 数据点作为测试样本 。首先分别用 PCA、LPP、 

SLPP以及本文所提算法 SSLPP(其 中p一10)对训练样本进 

行处理得到投影矩阵 A，然后通过投影矩阵 A把训练样本和 

测试样本分别进行维数约简，最后由最近邻分类器判断出每 

个测试样本的类别 ，并与真实类别对比，判断是否正确，同时 

计算出总体分类精度。重复实验 1O次，最终 的分类精度取 

1O次实验的平均值 。 

图2给出了采用不同算法在不同维数下对 AVIRIS KSC 

数据集进行分类的总体分类精度。表 3给出了不同算法在各 

维数下总体精度的最高值。 

75 

70 

i 65 

《fill 

l 55 
童50 

害45 
40 

Dim ension Dim ension 

(b)16个训练样本 (c)18个训练样本 

图 2 不同算法在不同维度下对 AVIRIS KSC数据集进行分类的 

总体分类精度 

表 3 不同算法对 AVIRIS KSC数据集分类在各维度下的最高总 

体精度(平均值+方差(％oo)) 

算法 墨堕璺堡坌鲞 型 ! 1 
4 1abels 6 1abels 8 labels 

由图 2、表 3可得，所有算法随着训练样本数量的增加， 

其总体分类精度有所提高。原因是训练样本数越多，提供的 

具有代表性的先验信息就越多，各种算法得到的样本鉴别特 

征就更有效 ，进而提高了分类精度。实验中PCA算法的分类 

效果优于LPP，其原因是 LPP只利用了训练样本的局部近邻 

结构信息 ，忽略了数据的整体结构信息，而 PCA算法则利用 

了所有训练样本的整体分布信息，所以相对于 LPP算法 PCA 

略显优势。本文算法 SSLPP相对于 LPP算法，依靠标记样 

本的作用，使得总体分类精度有明显提高，弥补了 LPP非监 

督的缺陷，提高了分类精度。 

在 4个标记训练样本、1O个未标记训练样本的条件下， 

SSLPP算法比 LPP算法总体分类精度提高约 7．15 ，比 

PCA算法提高约 5．51 ；在 6个标记训练样本、1O个未标记 

训练样本的条件下，SSLPP算法比LPP算法总体分类精度提 

高约 7．36 ，比 PCA算法提高约 7．55 ；在 8个标记训练样 
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本、1O个未标记训练样本的条件下，SSLPP算法 比LPP算法 

总体分类精度提高约 8．20 ，比PCA算法提高约 7．49％。 

3．2 Botswana数据集 

Botswana数据集是美国宇航局在 2001年通过 E()I1卫 

星上 3000万像素分辨率的高光谱传感器获取的高光谱影像， 

其覆盖了博茨瓦纳奥卡万戈三角洲地区长 7．7km的带状地 

带。该影像共有 242个波段 ，将第 120至 133、第 165至 186 

以及第 221波段至 242等 97个波段剔除，以消除大气吸收的 

影响，剩下的 145个波段用于实验研究。图 3给出了实验所 

使用的高光谱影像和各地物光谱曲线，表 4给出了 Botswana 

高光谱遥感图像类别信息。 

(a)Botswana高光谱遥感影像 

一 1W ater 

— — — 一 ZHippo gM 

～ 3．Floodplain gra~ s l 
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一
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～ 1ZShort mo 

—一 13Mixed ⋯ c 

一 14．F⋯ d ∞1k 

(b)各类地物光谱曲线 

图3 Botswana高光谱遥感影像和各地物光谱曲线 

表 4 Botswana高光谱遥感图像类别信息 

实验设置如下 ：选取 Botswana数据集 中较易 区分 的 

Mixed Mopane Short Mopane、Acacia W oodlands，Firescar2 

Floodplain Grasses 2、Ripa~an，共 6类，从这 6类地物中随机 

选取 14(其中有 4个类别标记，10个未标记)，16(其中有 6个 

类别标记，1O个未标记)，18(其中有 8个类别标记，1O个未标 

记)个数据点作为训练样本 ，100个数据点作为测试样本。首 

先分别用 PCA、LPP、sLPP以及本文所提算法 SSLPP(其中 

一 10)对训练样本进行处理得到投影矩阵 A，然后通过投影矩 

阵 A把训练样本和测试样本分别进行维数约简，最后由最近 

邻分类器判断出每个测试样本的类别，并与真实类别对比，判 

断是否正确，并计算出总体分类精度。重复实验 1O次，最终 

的分类精度取 1O次实验的平均值。 
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图4给出了采用不同算法在不同维数下对 Botswana数 

据集进行分类的总体分类精度。表5给出了不同算法在各维 

数下总体精度的最高值。 

Dimension 

(a)14个训练样本 

Dimension 

(b)16个训练样本 

Dimension 

(c)l8个训练样本 

图 4 不同算法在不同维度下对 Botswana数据集进行分类的总体 

分类精度 

表 5 不同算法对 Botswana数据集分类在各维度下的最高总体分 

类精度(平均值+方差( )) 

算法 _  塑  

由图 4、表 5可得，与 AV IS KSC数据的实验结果类 

似，随着训练样本数量的增加，各类算法其总体分类精度也随 

之有所提高。本文算法 SSLPP相对于 LPP算法，因标记样 

本的作用，使得总体分类精度明显提高 ，弥补了 LPP非监督 

的缺陷；并且随着训练样本的增加 ，SSLPP算法相对于 LPP 

算法的分类精度的提高度也有所扩大。 

在 4个标记训练样本、1O个未标记训练样本 的条件下 ， 

SSLPP算法 比 LPP算法总体分类精度提高约 5．43 ，比 

PCA算法提高约 9．33 ；在 6个标记训练样本、1O个未标记 

训练样本的条件下，SSLPP算法比LPP算法总体分类精度提 

高约 5．71 ，比 PCA算法提高约 9．93 ；在 8个标记训练样 

本、1O个未标记训练样本的条件下，SSLPP算法比 LPP算法 

总体分类精度提高约 4．64 ，比 PCA算法提高约 9．59 。 

结束语 本文提出了一种基于 SSLPP高光谱遥感影像 

分类算法。该方法的核心内容是将高维数据投影到低维空间 

中，且利用已标记数据的类别信息，使得属于同类的数据点更 

加紧密，继而提高数据的总体分类精度。通过在 AVIRIS 

KSC数据集和 Botswana数据集做分类实验，实验中随机选 

取了 4，6，8个有类别标记的样本点及 1O个无类别标记的样 

本点作为实验算法的训练样本，经过不同降维算法实验结果 

的比较，SSLPP算 法 的总体 分类精 度 比 LPP算 法提 高 

4．64 ～8．20 ，比 PCA算法提高 5．51 ～9．59 。证实 

本文所提 SSLPP算法可以较为有效地改善高光谱遥感影像 

分类的问题。 
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研究和实现：1)集成通用 CAD软件的模型用于分析仿真，并 

实现 CAD 几何模型可视化显示或隐藏 ；2)支持基于多项式回 

归模型、Kriging模型、径向基函数模型、基于支持向量回归模 

型、样条响应面模型的响应面分析；3)支持基于经典算法、启 

发式算法、响应面算法、全局优化算法的优化设计 ；4)丰富数 

据可视化工具 ，提供交互可视化处理权衡研究数据结果工具 

集，为设计人员分析数据提供辅助。 
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