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摘 要 针对高光谱遥感影像的降维问题 ，提出一种高光谱影像地物分类方法：direct U)A子空间法。先采用直接线 

性判别分析(direct linear discriminant analysis，direct LDA)进行特征提取，然后在特征子空间中采用最短距 离分类器 

进行地物分类。机载可见光／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，该方法相比I．DA子空间法和原空间法，可显著降低数据维数，提高识别率。 
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Hyperspectral Remote Sensing Image Terrain Classification Based on Direct LDA 

I IU Jing 

(School of Electronic Engineering，Xi’an University of Post and Telecommunications，Xi’an 710121，China) 

Abstract Hyperspectral remote sensing image has the problem of high dimensionality．A new hyperspectral image ter 

rain classification method，i．e．，direct LDA subspace method，was presented．Firstly，direct linear discriminant analysis 

(direct LDA)was used to extract features in original high dimensional hyperspectral space，and then shortest distance 

classifier was used to perform terrain classification in the feature subspace．Recognition results based on airborne visi 

ble／infrared imaging spectrometer(AVIRIS)hyperspectral image show that the presented method can remarkably re— 

duce datd dimensionality and improve recognition efficiency． 
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1 引言 

高光谱影像是目前遥感影像地物分类领域的研究热 

点ll】 ]，已广泛应用于生态和环境监测、地质矿产调查、城市建 

设等国民经济领域。相比多光谱影像，高光谱影像具有高光 

谱分辨率。通常的多光谱遥感器只有几个处于可见光和反射 

红外区的波段，其光谱分辨率一般大于 100nm~而高光谱遥感 

器能获得整个可见光、近红外 、短波红外、热红外波段的多而 

窄的连续光谱，波段数多达几十甚至数百个，光谱分辨率可达 

纳米级l5]。因此，相比多光谱影像，高光谱影像包含了更加丰 

富的光谱信息，而不同地物间千差万别的光谱特征正是利用 

高光谱影像实现地物分类的基础 。 

高光谱影像提供丰富光谱信息的同时也为地物识别带来 

了新的挑战。为有效进行地物分类，有必要对高光谱影像进 

行降维，这是因为：(1)从模式识别角度来看高光谱影像地物 

分类问题，影像的一个像元即为高维光谱空间中的一个样本， 

样本维数为光谱波段数，地物分类即在高维光谱空间中进行。 

较之低维数据空间，高维空间线性可分性的可靠性低，且分类 

器的推广能力差。(2)随着波段数的增加，数据量急剧增加。 

在相同地面分辨率和成像区域的情况下，高光谱影像数据量 

比多光谱影像高出 1～2个数量级。(3)随着波段数的增加， 

地物识别过程计算量增大、计算复杂度增加。(4)随着波段数 

增多，样本的统计参数增多，为达到比较精确的参数估计，训 

练样本数应为所用波段数的 lO倍以上，达到 100时才能得到 

满意的效果_6]。由于遥感影像样本的选择费时且昂贵 ，难以 

获得足够的训练样本以保证对参数的精确估计，使得采用统 

计分类方法的可靠性大为下降。且采用最大似然分类时，在 

样本数不变的情况下，分类精度随所使用波段数的变化呈现 

出 Hughes现象[7]，即在样本数一定的情况下，分类精度随所 

使用波段数的增加上升到一定程度后开始下降。总之，尽管 

高光谱数据更多的波段意味着能够区分更多的类别，但受训 

练样本数的限制，分类器的性能也受到限制，且造成分类器结 

构庞大、运算量大、存储量大等问题。 

数据降维的方法包括特征提取和特征选择两大类。特征 

提取将原始数据通过某种变换映射到低维空间；特征选择则 

从原始高维数据空间中依据某种准则选择出若干特征以构成 

低维空间。特征提取按用途分为基于数据表达和基于分类两 

种。本文采用基于分类的特征提取对高光谱影像进行降维。 

基于数据表达的特征提取，在降低数据维数的同时，使原始数 

据的信息损失最小，多用于数据压缩，如小波变换和主成分分 
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析(principle component analysis，PCA )等；基于分类 的特征 

提取，在降低数据维数的同时，使数据映射到特征子空间中后 

可分性最大，多用 于分类识别，如线性判别分析(1inear dis— 

criminant analysis，LDA)。基于 Fisher准则的 LDA是经典 

的基于分类的特征提取方法，旨在将数据映射到特征子空间 

中后，使类间散布与类内散布之比最大。LDA的解为 S 

前d个最大特征值对应的特征向量Is,9]， 与S 分别为原始 

空间数据的类内散布矩阵与类间散布矩阵。直接线性判别分 

析_1 (direct linear discriminant analysis，direct LDA)是 LDA 

的一种改进，最开始提出时用以解决人脸识别中的小样本问 

题(small sample size problem，SSS)[83。LDA的求解过程是 

先白化类内散布矩阵，后对角化类间散布矩阵；而direct LDA 

则先白化类间散布矩阵，后对角化类内散布矩阵。 

经过分析我们认为，相比LDA，direct LDA更适合高光 

谱影像特征提取，这是因为：(1)direct LDA先白化类间散布 

矩阵，在这一步丢弃了不包含分类信息的类间散布矩阵零空 

间。(2)高光谱影像地物分类也存在小样本问题，在小样本情 

况下，类内散布矩阵多为奇异矩阵。当类内散布矩阵奇异时， 

LDA先白化类内散布矩阵，丢弃了包含重要分类信息的类内 

散布矩阵零空间；direct LDA后对角化类内散布矩阵，可避免 

丢弃类内散布矩阵零空间。(3)LDA特征子空间维数受样本 

类别数限制，当地物类别数较多时，LDA降维的效果将受到 

影响；direct LDA特征子空间维数不受样本类别数限制。因 

此，本文将 direct LDA应用于高光谱影像特征提取，提出一 

种基于 direct LDA的高光谱影像地物分类方法：direct LDA 

子空间法，即先采用direct LDA提取高光谱影像的线性可分 

性特征，然后在特征子空间中采用最短距离分类器进行分类 

识别。采用实测机载可见光／红外成像光谱仪(airborne visi— 

ble／infrared imaging spectrometer，AVIRIS)的高光谱影像的 

识别结果表明，相比LDA子空间法和高光谱原空间法，本文 

方法的确可在大大降低数据维数的同时显著提高识别率。 

2 direct LDA 

2．1 传统 LDA 

设 7"／维数据空间中有 C类训练样本 ，定义类内散布矩阵 

r 1 i 

一

善 [去善( 一rnj)( ”一％) ] (1) 
式中，吩为第 类的样本个数， 为第 类的第k个样本， 

％ 和P』分别为第J类的均值和先验概率。定义类间散布矩 

阵 

&一∑Pj(m —m)(m 一m) (2) 
J= 1 - 

式中，m为整体均值，且m一∑PJm 。 

LDA寻找线性变换矩阵 WE ，使得采用 y=Vgrx将 

，z维原始空间的数据 映射到 d维 ( < )特征子空间后， 

Fisher准则 

Jv(w)一m ax{tr[(WTSwW) (1【) w)]) (3) 

最大。式(3)的解 w 的列由S S 前 d个最大特征值对应的 

特征向量组成 。l9]。由文献[83知， S 的特征值分解问题 

等价于同时对角化s 与S6。为求解 W，LDA先白化 矩 

阵，后对角化 矩阵；而 direct LDA先白化 S6矩阵，后对角 

化 矩阵。 

2．2 directLDA 

为求解 W，direct LDA先 白化 矩阵，后对角化 矩 

阵，具体步骤如下。 

步骤 1 白化 。设 和 分别为 S 的特征向量矩 

阵和特征值矩阵，即 S 一 ， 为对角矩阵，其主对角 

线元素为 的所有非零特征值。有 W 一U6 满足 

岍  W 一I，I为单位矩阵。 

步骤 2 对角化 V盱S刊 。以 W w 的前 d个最小 

特 征 值 对 应 的 特 征 向 量 为 列 构 成 矩 阵 ，有 

( ) w 一A ，Aw 为对角矩阵，其主对角线元素 

为 w W 的前 d个最小特征值。 

步骤 3 将 d维子空间中各类数据分布变换为超球形。 

有 W2一( )( )1／2满足 w w Wz—I。 

步骤 4 线性变换矩阵 W=W Wz， 维原始数据空问的 

向量 z经 

y=W'rx (4) 

映射到 d维特征子空间。 

经过分析我们认为，相比LDA，direct LDA更适合高光 

谱影像特征提取，这是因为：(1)类间散布矩阵的秩最大为样 

本类别数减 1，当样本类别数减 1小于数据维数时，类问散布 

矩阵是奇异矩阵。对于高光谱遥感影像，地物类别数通常远 

小于数据维数，因此类间散布矩阵的零特征值较多。相比 

LDA，direct LDA在第一步白化类问散布矩阵时丢弃了类间 

散布矩阵零空间，即类问散布矩阵零特征值对应的特征向量 ， 

由于数据映射到此零空间中后类间散布最小 ，即各类均值聚 

集为一点，数据表现为完全不可分，故而此零空间不包含分类 

信息，是应该丢弃的。(2)高光谱影像数据维数高，由于样本 

的获取费时且昂贵，在一些地物分类场合，某些地物训练样本 

个数低于数据维数，即存在所谓的小样本问题。在小样本情 

况下，类内散布矩阵多为奇异矩阵。当类内散布矩阵奇异时， 

LDA先白化类内散布矩阵，丢弃了包含重要分类信息的类内 

散布矩阵零空间；direct LDA后对角化类内散布矩阵，可避免 

丢弃类内散布矩阵零空间。数据映射到类内散布矩阵零空间 

后类内聚集最大，即各类数据方差为零，因此类内散布矩阵零 

空间包含有重要的可分性信息，不应被丢弃。(3)为保留所有 

分类信息，U)A在第二步对角化类间散布矩阵时必须保留所 

有非零特征值对应的特征向量，这些特征向量数目的上限为 

样本类别数减 1，故而 LDA特征子空间维数受样本类别数限 

制，当地物类别数较多时，LDA降维的效果将受到影响；而 

direct LDA在第二步对角化类内散布矩阵时只需保留前d个 

最小特征值对应的特征向量即可，因此 direct LDA特征子空 

间维数不受样本类别数限制。 

基于以上分析，本文将 direct LDA应用于高光谱影像的 

特征提取，提出一种称为 direct LDA子空间法的地物分类方 

法，即先采用 direct LDA提取高光谱影像的线性可分性特 

征，然后在特征子空间中采用最短距离分类器进行地物分类。 

3 direct LDA子空间法 

direct LDA子空间地物分类方法步骤如下。 

步骤 1 特征提取。采用direct LDA对训练数据进行特 
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征提取。以每一类地物的训练数据作为一类，计算类内散布 

矩阵 和类问散布矩阵s ，根据 2．2节中的步骤计算变换 

矩阵w。 

步骤 2 建立模板库。将各类训练数据采用式(4)映射 

到特征子空间，以子空问中各类均值为模板建立模板库 一 

{t ，i一1，2，⋯，C)，其中C为地物类别数，t 为第i类地物的均 

值。 

步骤 3 地物分类。对任意测试数据 X，采用式 (4)将其 

映射到特征子空间后记为Y。采用最短距离分类器进行分类 

识别，即判决 属于arg rain ll t 一Y lI z所决定的类，其中 

ll t —y Il z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 direct LDA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 LDA子空间法和原空间法 

进行地物分类。LDA子空间法在 LDA子空间采用最短距离 

分类器分类识别。原空间法在原始数据空间比较测试样本与 

训练数据各类均值之间的欧式距离，判决其属于欧式距离最 

小的类。可见，原空间法就是经典的基于光谱匹配的地物分 

类方法，即将高光谱影像的一个像素看作高维光谱空间的一 

个样本，两个样本之间的欧式距离即为两个像素的光谱匹配 

测度，其值越小，两个像素的光谱越相似，它们越有可能是同 

一 类地物。 

4．1 实验数据介绍 

我们采用 Indian Pines高光谱影像，该数据是 1992年 

AVIRIS传感器对印第安那州西北农业区成像所得，具有 

400nm~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 

(1360nm~1400nm)、150～163(1820nm~ 1930nm)以及 220 

(2500nm)，得 200波段的高光谱数据。同时选取整个影像以 

及包含[27—94]×1-31—116]像素的68×86影像子区域进行 

实验。影像子 区域中包含 4类地物，即 Corn-notill、Grass／ 

Trees、Soybeans—notill、和 Soybeans-min，如图 1所示。 

■ ■ 
(a)整体影像 (b)包含[27—94]×1-31—116]像 

素的 68X86影像子区域 

图 1 Indian Pines影像 

4．2 实验结果 

从各类样本中随机选择20％作为训练样本，其余作为测 

试样本。表1为整体影像的地物类别编号以及各类别测试样 

本的数目。 

表 1 Indian Pines整体影像类别编号和测试样本 

表 2为 Indian Pines整体影像在200维原空间采用最短 

距离分类器的识别结果。限于篇幅无法给出混叠矩阵，只给 

出了各类识别率和平均识别率。可见，有 l1类地物的识别率 

低于60 ，其中5类地物的识别率低于 2O％，这是不同地物 

的光谱相似度很高造成的。 

表 3为 Indian Pines整体影像在 15维 LDA子空间采用 

最短距离分类器的识别结果。有 4类地物的识别率低于 

6O ，其中有 1类低于 2O 。 

表 2 Indian Pines整体影像 200维原空间的识别结果 

表3 Indian Pines整体影像 15维 LDA子空间的识别结果 

表4为Indian Pines整体影像在 10维 direct LDA子空 

间采用最短距离分类器的识别结果。只有2类地物的识别率 

低于 60％，且此 2类地物识别率均大于 50％。比较表 3和表 
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4，可见数据在 direct LDA子空间的可分性要高于 LDA子空 

间。综比表 2、表 3和表 4，direct LDA子空间法相比原空间 

法和LDA子空间法，平均识别率分别提高了29．6和5．27个 



百分点。direct LDA子空间维数比LDA子空间维数低 5，这 

是因为LDA为保留所有分类信息，子空间维数受样本类别数 

限制，而 direct LDA子空间维数不受样本类别数限制。 

图2为direct LDA子空间法的平均识别率随子空间维数 

变化的示意图。由图可见，当 direct LDA子空间维数大于 7 

时，平均识别率均大于LDA的15维子空间的平均识别率；当 

子空间维数等于10时平均识别率达到峰值，随着子空间维数 

的继续增加，平均识别率开始缓慢降低，但始终大于75 。 

表 4 Indian Pines整体影像 1O维 direct LDA子空间的识别结果 

8

75

0 

羹： 

竺 

图2 平均识别率随 direct LDA子空间维数的变化 

表 5为 Indian Pines影像的 68×86子区域在 200维原空 

间采用最短距离分类器识别结果的混叠矩阵。由表 1可知， 

该子 区域包 含 的 4类 地 物 Corn-notill，Grass／Trees，Soy- 

beans-notill和 Soybeans-min的类别编号为 2，6，10和 11。为 

简洁起见，在混叠矩阵中用类别编号代替地物名称。由表 5 

可见 ，第 2、10和 11类地物 的识别率很低 ，这是 因为 Indian 

Pines影像采集于6月，这 3类地物均处于成长的早期，其光 

谱很相似，它们的样本在原始高光谱空间中混叠在一起。尤 

其是第 l1类和其余两类的混叠非常严重，以致于该类识别率 

只有 35．95 。 

表 5 Indian Pines影像的68×86子区域 200维原空间的识别结果 

表6为Indian Pines影像的68×86子区域在3维 direct 

LDA子空间采用最短距离分类器识别结果的混叠矩阵。比 

较表 5和表 6，可见 direct LDA法相比原空间法，第 2、10、11 

类的识别率分别提高了22．O2、26．67和47．7个百分点；平均 

识别率提高了24．12个百分点；数据维数从 200降到3。可 

见，将数据映射到direct LDA子空间中后，由于在子空间中 

类内散布的减小和类间散布的增强，基本消除了2、1O、11类 

样本的混叠，提高了识别率。 

表 6 Indian Pines影像的 68×86子区域 3维 direct LDA子空间 

的识别结果 

类别编号 2 6 10 11 

表7为IndianPines影像的68~86子区域在 3维LDA子 

空间采用最短距离分类器识别结果的混叠矩阵。比较表 6和 

表7可见，direct LDA子空间法相比LDA子空间法，除第 2类 

识别率降低 0．2个百分点外，第 6、10、11类识别率分别提高 

0．2、3．1和0．77个百分点；平均识别率提高了0．98个百分点。 

表 7 Indian Pines影像的 68×86子区域 3维 LDA子空间的识别 

结果 

平均识别率( ) 91．5 

由Indian Pines整体影像和 68×86子区域影像的识别结 

果可见，direct LDA在降低高光谱影像数据维数和提高识别 

率方面均优于LDA，非常适合高光谱影像特征提取。 

结束语 本文针对高光谱影像的降维问题，提出一种新 

的基于direct LDA的高光谱影像地物分类方法，即先采用di_ 

rect LDA提取地物的线性可分性特征，然后在特征子空间中 

采用最短距离分类器进行地物分类识别。基于 AⅥRIS高光 

谱影像的识别结果表明，相比原空间法和 LDA子空间法，本 

文方法可大大降低数据维数，显著提高识别率，有效地提高高 

光谱影像的地物识别效率。 
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