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激　　光　　技　　术
ＬＡＳＥＲＴＥＣＨＮＯＬＯＧＹ

Ｖｏｌ．４１，Ｎｏ．６
Ｎｏｖｅｍｂｅｒ，２０１７

　　文章编号：１００１３８０６（２０１７）０６０９２１０６

基于光谱梯度角的高光谱影像流形学习降维法

向英杰，杨　桄，张俭峰，王　琪
（空军航空大学 航空航天情报系，长春 １３００００）

摘要：为了挖掘高光谱数据的光谱局部特征，从高光谱遥感数据内在的非线性结构出发，提出了一种基于光谱梯度

角的高光谱影像流形学习降维方法。采用局部化流形学习算法局部保持投影（ＬＰＰ）对高光谱遥感数据进行非线性降
维，对距离度量进行改进，将能够更好刻画高光谱影像光谱局部特征的光谱梯度角相似性度量应用于 ＬＰＰ方法，并用真
实高光谱图像进行降维实验，取得了优于ＬＰＰ方法和采用光谱角的 ＬＰＰ方法的结果。结果表明，在光谱规范化特征值
方面，所提方法优于ＬＰＰ方法和采用光谱角的ＬＰＰ方法；在信息量的保持方面，具有更好的局部细节信息保持量。采用
光谱梯度角的流形学习方法用于高光谱影像降维能取得较好的降维效果。

关键词：光谱学；流形学习；降维；局部保持投影算法；光谱梯度角
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引　言

高光谱遥感可以在可见光到红外电磁波谱范围

内，以较窄的波段间隔对目标区域内的地物连续成像，

从而使获取的数据具有“图像立方体”的形式和结构，

并且具有“图谱合一”的特性和优势［１２］。因此，高光

谱图像能够反映不同地物独特的光谱信息，有助于更

加精细的地物分类和目标识别。但是高数据维、维数

灾难等问题的存在，使得高光谱影像的降维、目标检测

等面临很大的挑战。解决这种问题常用的方法是高光

谱数据降维，它主要是利用较低的数据维数来有效表

达高维数据信息。

基于数据变换的方法是应用最广泛的高光谱降维

方法，主要分为线性和非线性两大类［３］。线性的降维

方法主要有主成分分析（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，
ＰＣＡ）、独立成分分析（ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，
ＩＣＡ）和线性判别分析（ｌｉｎｅａｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，
ＬＤＡ）等。然而，由于太阳辐射的非线性变化和大气中
电磁波的非线性传播，使得高光谱数据具有典型的非

线性特性。线性降维方法必然引起误差，需要使用非

线性降维。近年来，大量的非线性高光谱影像降维方

法被提出，如核方法［４］、基于流形学习的方法［５６］以及
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　 激　　光　　技　　术 ２０１７年１１月

基于混沌理论的方法［７］。流形学习方法假设高光谱

图像是均匀采样于一个高维欧氏空间中的低维流形，

通过从高维采样数据中恢复低维流形结构，并求出相

应的嵌入映射，用来实现高光谱影像的维数约简。常

用的流形学习方法有局部线性嵌入（ｌｏｃａｌｌｙｌｉｎｅａｒｅｍ
ｂｅｄｄｉｎｇ，ＬＬＥ）［８］、等距特征映射（ｉｓｏｍｅｔｒｉｃｍａｐｐｉｎｇ，
ＩＳＯＭＡＰ）［９］、拉普拉斯特征映射（Ｌａｐｌａｃｉａｎｅｉｇｅｎｍａｐ，
ＬＥ）［１０］和局部保持投影（ｌｏｃａｌｉｔｙｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ，
ＬＰＰ）［１１］等。

无论是哪一种流形学习算法，都需要计算近邻点。

在计算距离时，常采用欧氏距离。但在高光谱数据组

成的高维观测空间中，欧氏距离对不同物体光谱曲线

的形状不敏感，无法取得很好的效果。为了提高降维

效果，研究人员用光谱角（ｓｐｅｃｔｒａｌａｎｇｌｅ，ＳＡ）、光谱梯
度（ｓｐｅｃｔｒａｌｇｒａｄｉｅｎｔ，ＳＧ）以及光谱信息散度（ｓｐｅｃｔｒａｌ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ，ＳＩＤ）来代替欧氏距离，并取得了
较好的效果［１２１４］。但是光谱角和光谱信息散度难以

反映光谱局部细节特征的变化，用它们来代替流形学

习方法中的欧氏距离在一定程度上能改善算法的性

能，但是也存在较大误差。基于此，参考文献［１５］中
结合光谱梯度与光谱角提出了一种新型测度，在检测

效果上得到了一定提升。但是通过将二者进行简单的

相乘，并不能很好地提取隐藏的局部信息，同时采用的

流形学习方法是全局的方法，不利于高光谱数据局部

信息的提取。

为了克服上述方法的弱点，提出了用光谱梯度角

（ｓｐｅｃｔｒａｌｇｒａｄｉｅｎｔａｎｇｌｅ，ＳＧＡ）来代替欧氏距离的流形
学习方法。光谱梯度角是先求出两光谱向量的梯度向

量，然后求取两梯度向量的梯度角。光谱梯度能够反

映光谱局部特征变化，特别是光谱曲线斜率的变

化［１６］。本文中在计算近邻点距离时，采用能够刻画光

谱局部变化的光谱梯度角来代替欧氏距离，然后根据

距离度量改进后的ＬＰＰ方法对高光谱图像进行降维。

１　算法描述

１．１　ＬＰＰ算法
ＨＥ等人基于 ＬＥ算法进一步提出了 ＬＰＰ算

法［１１］。其基本思想是利用数据集在特征空间中的局

部邻域关系导出一个线性变换，使原始数据集中的局

部领域关系在低维子空间中得以保留。

设高维数据点集为 Ｘ＝｛ｘｉ｝，低维数据集为 Ｙ＝
｛ｙｉ｝（其中，ｍ为数据点数，ｉ＝１，２，３，…，ｍ），投影矩
阵为Ａ。因此，利用投影矩阵将高维数据集投影到低
维特征空间得：

Ｙ＝ＡＴＸ （１）

　　ＬＰＰ算法的详细步骤归纳如下。
（１）构造邻域图Ｇ
邻域图Ｇ有ｍ个节点，找到数据集ｘｉ中的ｋ个最

近邻点。通常有两种方法：第１种是ε阈值法；第２种
是ｋ近邻法。本文中选择 ｋ近邻法：计算数据点 ｘｉ和
其余全部数据点间的欧氏距离，选距离最近的 ｋ个数
据点为最近邻点。

（２）设置权重矩阵Ｗ
Ｗ＝［ｗｉｊ］是大小为 ｍ×ｍ的稀疏对称矩阵，可以

通过简单方法或者热核函数法来设置权重值 ｗｉｊ。本
文中采用热核方法，当ｘｉ和ｘｊ是近邻时，有：

ｗｉｊ＝ｅｘｐ（－‖ｘｉ－ｘｊ‖
２ｔ－１） （２）

式中，ｔ为热核参量。当ｘｉ和ｘｊ不是近邻时，ｗｉｊ＝０。
（３）计算低维嵌入描述Ｙ
要保持高光谱遥感图像数据集从原始高维数据空

间映射到低维嵌入空间后局部流形特征不变，需要使

下面的目标函数最小：

∑
ｉｊ
（ｙｉ－ｙｊ）

２ｗｉｊ （３）

　　通过简单的代数公式，并将（１）式代入（３）式，目
标函数可以简化为：

１
２∑ｉｊ（ｙｉ－ｙｊ）

２ｗｉｊ＝

ＡＴＸ（Ｄ－Ｗ）ＸＴＡ＝ＡＴＸＬＸＴＡ （４）

式中，拉普拉斯矩阵 Ｌ＝Ｄ－Ｗ，且 Ｄ＝∑
ｍ

ｊ＝１
ｗｉｊ为对角

矩阵。

约束条件为：

ＡＴＸＤＸＴＡ＝Ｉ （５）
　　根据约束条件，利用 Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子法处理（４）式，
可得：

ＸＬＸＴＡ＝λＸＤＸＴＡ （６）
式中，λ为广义特征值。

计算（６）式的广义特征值 λ及特征向量，求出特
征值中最小的前ｄ个值所对应的特征向量 ａ１，ａ２，…，
ａｄ，则得投影矩阵 Ａ＝［ａ１，ａ２，…，ａｄ］。因此，在遇到
新样本时，可通过投影矩阵直接得到低维嵌入描述，即

有Ｙ＝ＡＴＸ。
１．２　光谱梯度角

光谱梯度角对两光谱向量首先进行１阶求导，获
得其梯度向量，然后求取两梯度向量的广义夹角。对

于任意两个光谱向量ｘ和ｙ，光谱梯度表示为：
Ｓ（ｘ）＝［ｘ２－ｘ１，ｘ３－ｘ２，…，ｘｎ－ｘｎ－１］ （７）
Ｓ（ｙ）＝［ｙ２－ｙ１，ｙ３－ｙ２，…ｙｎ－ｙｎ－１］ （８）

式中，ｎ为波段数量。

２２９
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第４１卷　第６期 向英杰　基于光谱梯度角的高光谱影像流形学习降维法 　

则光谱梯度角为：

θＳＧＡ（ｘ，ｙ）＝ａｒｃｃｏｓ
〈Ｓ（ｘ），Ｓ（ｙ）〉
Ｓ（ｘ） Ｓ（ｙ） （９）

１．３　距离度量改进
对于高光谱图像而言，合适的光谱区分方法更能

够描述光谱之间的相似性。由（９）式可知，光谱梯度
角能够描述光谱的形状及其局部特征。因此在本文方

法中，用光谱梯度角代替欧氏距离来构造邻域图Ｇ，即
当θＳＧＡ（ｘ，ｙ）＜^ε时，光谱 ｙ为光谱 ｘ的近邻点，其中，
ε^为邻近点距离阈值。

本文中采用热核方法来计算权重矩阵 Ｗ。与欧
氏距离相比，测地距离更能反映高维流形的内部结构。

因此，在使用热核方法时，选用测地距离来计算。即权

重矩阵 ｗ^ｉｊ＝ｅｘｐ －
ｄＧ（ｘ，ｙ）[ ]ｔ

，其中 ｄＧ（ｘ，ｙ）为光谱 ｙ

和光谱ｘ之间的测地距离。

２　实验验证

２．１　数据描述
实验一数据：采用美国 ＡＶＩＲＩＳ传感器在１９９８年

获取的圣地亚哥机场数据作为实验数据。该图像有

２２０个波段，地面分辨率为３．５ｍ。首先去掉２０个大
气吸收的波段，然后去除１１个低信噪比的噪声波段，
最后用于实验的图像总共有１８９个波段。此时的图像
大小为 ４００ｐｉｘｅｌ×４００ｐｉｘｅｌ，截取大小为 ２５６ｐｉｘｅｌ×
２５６ｐｉｘｅｌ的区域进行实验，如图１所示。

实验二数据：采用 ＲＯＳＩＳ机载光学传感器获取的
帕维亚大学图像。原始图像有６１０ｐｉｘｅｌ×３４０ｐｉｘｅｌ，具
有１．３ｍ的空间分辨率和１１５个波段。在本文中，去
除１２个噪声波段，剩余１０３个波段用于实验，如图２
　　

Ｆｉｇ１　Ｔｈｅ２０ｔｈｂａｎｄｉｍａｇｅｏｆＳａｎＤｉｅｇｏａｉｒｐｏｒｔ

Ｆｉｇ２　Ｔｈｅ２０ｔｈｂａｎｄｉｍａｇｅｏｆＰＡＶＩＡｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ

所示。

２．２　降维结果及分析
本文中采用ＬＰＰ算法来进行实验，并且用ＳＧＡ作

为相似性度量来寻找近邻点，即采用ＳＧＡ的ＬＰＰ算法
（以下简称ＳＧＡＬＰＰ）。为了比较算法的降维效果，将
之与ＬＰＰ算法以及采用ＳＡ为相似性度量的ＬＰＰ算法
（以下简称ＳＡＬＰＰ）进行对比分析。

实验中，通过残差方法［１７］来确定 ｋ值，ｋ值取为
１５。图３为数据１的４种方法降维后前６个主成分的
图像。图３ａ为 ＬＰＰ方法前 ６个分量图像；图 ３ｂ为
ＳＡＬＰＰ方法前６个分量图像；图３ｃ为 ＳＧＡＬＰＰ方法
　　

Ｆｉｇ３　Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｒｅｄｕｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄａｔａ１ｂｙｔｈｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ａ—ＬＰＰａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｂ—ＳＡＬＰＰａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｃ—ＳＧＡＬＰＰａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３２９



版权所有 © 《激光技术》编辑部
        http://www.jgjs.net.cn 

激光技术  jgjs@sina.com

版
权

所
有

 

版
权

所
有

 

版
权

所
有

 

版
权

所
有

 

版
权

所
有

 

版
权

所
有

 

版
权

所
有

 

版
权

所
有

 

版
权

所
有

 

版
权

所
有

 ©©
《

激
光

技
术

》
编

辑
部

《
激

光
技

术
》

编
辑

部

《
激

光
技

术
》

编
辑

部

《
激

光
技

术
》

编
辑

部

《
激

光
技

术
》

编
辑

部

《
激

光
技

术
》

编
辑

部

《
激

光
技

术
》

编
辑

部

《
激

光
技

术
》

编
辑

部

《
激

光
技

术
》

编
辑

部

《
激

光
技

术
》

编
辑

部

《
激

光
技

术
》

编
辑

部

《
激

光
技

术
》

编
辑

部

《
激

光
技

术
》

编
辑

部

《
激

光
技

术
》

编
辑

部

《
激

光
技

术
》

编
辑

部

《
激

光
技

术
》

编
辑

部

《
激

光
技

术
》

编
辑

部

《
激

光
技

术
》

编
辑

部

《
激

光
技

术
》

编
辑

部

　 激　　光　　技　　术 ２０１７年１１月

Ｆｉｇ４　Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｒｅｄｕｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄａｔａ２ｂｙｔｈｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ａ—ＬＰＰａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｂ—ＳＡＬＰＰａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｃ—ＳＧＡＬＰＰａｌｇｏｒｉｔｈｍ

前６个分量图像。图４为数据２的４种方法降维后前
６个主成分的图像。图４ａ为 ＬＰＰ方法前６个分量图
像；图４ｂ为 ＳＡＬＰＰ方法前 ６个分量图像；图 ４ｃ为
ＳＧＡＬＰＰ方法前６个分量图像。从图３和图４可以看
出，ＳＧＡＬＰＰ算法降维结果的前６个主成分量信息丰
富，而且细节表现清楚。与 ＬＰＰ方法和 ＳＡＬＰＰ方法
相比，由ＳＧＡＬＰＰ方法得到的降维结果，各个分量信
息量递减较慢，各个分量对局部细节信息的表现能力

强。图５通过对ＬＰＰ，ＳＡＬＰＰ和ＳＡＧＬＰＰ３种方法的
规则化特征谱，即特征值／最大特征值进行比较。图
５ａ为数据１的３种方法的规则化谱图；图５ｂ为数据２
　　

Ｆｉｇ５　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｅｉｇｅｎｓｐｅｃｔｒａｂｙＬＰＰ，ＳＡＬＰＰａｎｄ
ＳＧＡＬＰＰ
ａ—ｄａｔａ１　ｂ—ｄａｔａ２

的３种方法的规则化谱图。可以看出，ＬＰＰ方法的规
则化特征谱在前 ５个成分下降了两个数量级，ＳＡＧ
ＬＰＰ方法在规则化特征值上优于 ＬＰＰ方法和 ＳＡＬＰＰ
方法，说明ＳＡＧＬＰＰ方法的信息量更集中于前几个分
量上。

运用 ＬＰＰ算法对高光谱数据进行降维需要选择
邻域参量 ｋ和降维后的维数 ｄ，参量 ｋ的选择对降维
结果影响很大，本文中通过残差方法来确定 ｋ值。因
为ＬＰＰ方法需要先进行邻域的构建，所以在计算时间
上，ＳＡＧＬＰＰ方法需要计算光谱梯度角来构造邻域，
因此，ＬＰＰ方法和 ＳＡＬＰＰ方法在计算时间上要优于
ＳＧＡＬＰＰ方法。但是，基于 ＬＰＰ方法的流形方法可以
更好地揭示高光谱数据的内在结构，能够很好地保持

信息量，并且 ＳＡＧＬＰＰ方法具有更好的信息保持量、
更好的局部细节信息量。

为了更加客观地分析本文中方法的图像降维效

果，现用信息保持率（ｒｅｔｅｎｔｉｏｎｒａｔｅｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，
ＲＲＩ）、均方误差（ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｄｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）和边缘强
度（ｅｄｇｅｉｎｔｅｎｓｉｔｙ，ＥＩ）４个指标进行对比分析，如表１、
表２所示。其中，信息保持率为前６个主成分的累积
保持率；方差为前６个成分均方误差的平均值；边缘强
度为降维结果前６个主成分的平均边缘强度。可以看
出，本文中方法得到的前６个主成分在信息保持率上
高于ＬＰＰ方法和ＳＡＬＰＰ方法；６个主成分的均方误差
平均值与ＳＡＬＰＰ方法接近，且低于 ＬＰＰ方法，均方误
差值越小，说明本文中降维结果越好；本文中方法所得

结果的边缘强度最高，说明图像边缘保持效果越好，能

够更好地应用于后续的地物分类和目标检测。

图６ａ和图７ａ中分别为 ＬＰＰ方法１２３分量（即
第１、第２、第３主成分，下同）和４５６分量（即第４、第

４２９
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第４１卷　第６期 向英杰　基于光谱梯度角的高光谱影像流形学习降维法 　

　　 Ｔａｂｌｅ１　Ｉｎｄｅｘｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｄｉｍｅｎｓｉｏｎｒｅｄｕｃｔｉｏｎｆｏｒｄａｔａ１

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ＲＲＩ ＭＳＥ ＥＩ

ＬＰＰ ８９．３５％ １．７６３７×１０６ ４．５４

ＳＡＬＰＰ ９２．４１％ １．４５５４×１０６ ６．３３

ＳＧＡＬＰＰ ９４．５４％ １．５４６９×１０６ ６．９８

Ｔａｂｌｅ２　Ｉｎｄｅｘｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｄｉｍｅｎｓｉｏｎｒｅｄｕｃｔｉｏｎｆｏｒｄａｔａ２

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ＲＲＩ ＭＳＥ ＥＩ

ＬＰＰ ８８．４２％ ２．４７３５×１０６ ５．２４

ＳＡＬＰＰ ９０．８７％ １．８３７３×１０６ ７．８５

ＳＧＡＬＰＰ ９３．１９％ １．９７２４×１０６ ８．２０

５、第６主成分，下同）合成的ＲＧＢ图像；图６ｂ和图７ｂ
中分别为ＳＡＬＰＰ算法１２３分量和４５６分量合成的
ＲＧＢ图像；图６ｃ和图７ｃ中分别为 ＳＧＡＬＰＰ算法１２
３分量和４５６分量合成的 ＲＧＢ图像。由图６和图７
比较可知，ＳＧＡＬＰＰ方法降维得到的分量合成后的图
像最清楚、平滑，局部细节最丰富。与ＬＰＰ方法和ＳＡ
ＬＰＰ方法相比，ＳＧＡＬＰＰ方法的１２３分量和４５６分
量合成的ＲＧＢ图像均具有较好的局部细节表现能力，
且４５６分量合成图像也具有一定的信息量。由于高
光谱数据存在固有的非线性特性，流形学习能更好地

揭示高光谱数据的本征结构和非线性特性。流形学习

方法进行高光谱数据的降维，具有更好地准确度。同

时，更加合理的光谱相似性度量能够更好地描述高光

　　

Ｆｉｇ６　ＲＧＢｆｕｓｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄａｔａ１

谱数据，将之应用于流形学习方法能够取得更好的降

Ｆｉｇ７　ＲＧＢｆｕｓｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄａｔａ２

维效果。

３　结　论

针对高光谱遥感数据的特点，将流形学习方法应

用于高光谱数据，利用 ＬＰＰ算法对高光谱图像进行降
维。考虑光谱的局部特征变化，将光谱梯度角应用于

改进距离计算，提出了 ＳＧＡＬＰＰ方法，同时将 ＬＰＰ方
法和ＳＡＬＰＰ方法降维结果进行比较。在光谱规范化
特征值方面，ＳＧＡＬＰＰ方法优于 ＬＰＰ方法和 ＳＡＬＰＰ
方法；在信息量的保持方面，ＳＧＡＬＰＰ方法也取得了
很好的结果，各个分量间的信息量递减较慢，从而可以

很好地保持局部细节信息，并且揭示了非线性数据的

整体结构。由于计算的复杂度，流形学习降维方法在

计算时间上不占优势。因此，对大数据量、大尺度的高

光谱数据进行降维，ＳＧＡＬＰＰ方法稍显吃力。如何提
高计算效率，实现对大数据量、大尺度的高光谱数据

ＳＧＡＬＰＰ方法降维，是下一步研究的方向。
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