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面向高光谱图像分类的半监督 Laplace 鉴别嵌入 
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摘 要：为有效提取出高光谱遥感图像数据的鉴别特征，该文阐述一种融合标记样本中鉴别信息和无标记样本中局

部结构信息的半监督 Laplace 鉴别嵌入(SSLDE)算法。该算法利用标记样本的类别信息来保持样本集的可分性，并

通过构建标记样本和无标记样本的 Laplace矩阵来发现样本集中局部流形结构，实现半监督的流形鉴别。在KSC 和

Urban 数据集上的实验结果说明：该算法具有更高的分类精度，可以有效地提取出鉴别特征信息。在总体分类精度

上，该算法比半监督最大边界准则(SSMMC)算法提升了 6.3%~7.4%，比半监督流形保持嵌入(SSSMPE)算法提升

了 1.6%~4.4%。 
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Abstract: In order to extract effectively the discriminant characteristics of hyperspectral remote sensing image data, 

this paper presents a Semi-Supervised Laplace Discriminant Embedding (SSLDE) algorithm based on the 

discriminant information of labeled samples and the local structural information of unlabeled samples. The 

proposed algorithm makes use of the class information of labeled samples to maintain the separability of sample set, 

and discovers the local manifold structure in sample set by constructing Laplace matrix of labeled and unlabeled 

samples, which can achieve semi-supervised manifold discriminant. The experimental results on KSC and Urban 

database show that the algorithm has higher classification accuracy and can effectively extract the information of 

discriminant characteristics. In the overall classification accuracy, this algorithm is improved by 6.3%~7.4% 

compared with Semi-Supervised Maximum Margin Criterion (SSMMC) algorithm and increased by 1.6%~4.4% 

compared with Semi-Supervised Sub-Manifold Preserving Embedding (SSSMPE) algorithm.  

Key words: Image processing; Hyperspectral remote sensing image; Discriminant characteristics; Laplace matrix; 
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1  引言  

高光谱遥感作为一种高精尖端技术，它的出现

无疑是现代科技领域里的一次履新革面的发展。高

光谱遥感图像具有丰富的空间地物和光谱信息，可
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应用于资源探测、海洋及大气监测、军事国防等诸

多现代化领域[1,2]。然而，由于高光谱遥感图像具有

数据量偏大、维数过高、冗余性较强等特点，致使

高光谱图像的处理过程复杂化，并且分类精度和分

类效率明显降低，严重制约着高光谱遥感技术的广

泛应用[3,4]。因此，如何提取出有用的鉴别特征信息

来提升高光谱图像的分类性能已成为一个亟待深入

探究的关键问题。 
目前，研究者们已经提出了一系列的有关高维

数据降维及特征提取的理论和算法。如传统的主成

分分析(Principal Component Analysis, PCA)[5]、线
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性判别分析(Linear Discriminant Analysis, LDA)[6]、

极 大 边 界 准 则 (Maximum Margin Criterion, 
MMC)[7]等。这些算法具有坚实的理论基础，易于执

行和分析，应用广泛。但它们均为全局假设的线性

算法，不能发现隐藏在高光谱遥感图像数据中的局

部流形特征。近年来，学者们提出了各种基于邻域

流形结构关系的非线性特征提取技术，如局部线性

嵌入(Locally Linear Embedding, LLE)[8]、等距特征

映射(ISOmetric feature MAPping,  ISOMAP)[9]、

拉普拉斯特征映射(Laplacian Eigenmap, LE)[10]等。

这些算法无法解决对于新样本的学习问题。因而，

文献 [11,12]分别提出了局部保持投影 (Locality 
Preserving Projection, LPP)算法和邻域保持嵌入

(Neighborhood Preserving Embedding, NPE)算法，

其非线性流形学习能力较好，但忽略了标记样本的

类别信息，容易破坏数据集在特征空间中的可分性。 
为了有效利用标记样本和未标记样本的鉴别特

征信息以及节约人工标记样本所需的高额成本，研

究者提出了半监督的学习方法。例如，文献[13]提出

半监督稀 疏鉴别嵌 入 (Semi-supervised Sparse 
Discriminant Embedding, SSDE)算法。文献[14,15]
分别提出半监督最大边界准则 (Semi-Supervised 
Maximum Margin Criterion, SSMMC)算法和半监

督流形保持嵌入 (Semi-Supervised Sub-Manifold 
Preserving Embedding, SSSMPE)算法，用于图像

识别时取得了较好的识别效果，但存在参数的优化

选择困难，识别效率较低，噪声敏感等问题，导致

算法稳定可靠性较差。 

由于传统的全局线性特征提取算法存在不能发

现数据集的局部流形结构特征，以及单纯的局部流

形学习方法忽略了标记样本的类别信息，容易破坏

数据集的可分性问题。因而，本文结合上述各算法

中的优缺点，提出了半监督 Laplace 鉴别嵌入(Semi- 

Supervised Laplace Discriminant Embedding, 

SSLDE)算法，该算法利用标记样本的类别信息来保

持样本数据集在特征空间中的可分性，并通过构建

标记样本和无标记样本的 Laplace 矩阵来发现样本

数据集在特征空间中局部流形结构信息。特别地，

该算法融入了无标记样本数据的局部结构信息，实

现半监督的鉴别特征提取，进一步提升了高光谱图

像的分类精度，并且具有较好的稳定可靠性，以及

参数优化选择简单等优点。 

2  相关理论 

2.1 特征提取 
特征提取是指利用某种方法将隐藏在原始高维

数据中的特征信息提取出来，在低维嵌入空间中简

洁、有效地表征出原始数据中的鉴别特征信息。针

对高光谱遥感图像数据的特征提取问题，就是寻找

一个最佳鉴别的投影矩阵，将原始高维数据集映射

到一个恰当的低维嵌入空间，此低维嵌入空间保留

了高维数据集中的鉴别信息特征，如局部流形特征，

从而在低维嵌入空间中进行高光谱遥感数据的分

类，可有效提升分类性能。具体描述：首先将高光

谱遥感图像数据表示成 N b× 的数据集 =X  

1 2{ , , , }Nx x x ，其中N 为像素点数，b 为波段数，

然后根据相关理论寻找一个低维特征空间Y 来表征

高维数据X的有用鉴别特征信息。 
2.2 谱图理论 

谱图理论的基本思想是把数据空间中各个数据

点之间的局部近邻结构关系看作是一个流形上的近

邻关系图G。首先，将流形上的数据点用V 表示，

各个数据点之间的近邻关系用E 表示，从而可将整

个数据空间形式化为一个基于局部流形结构关系的

近邻关系图 =( , )V EG 。其中，利用近邻数据点之间

的某种距离或者相似性来权重近邻关系E ，用 ijw 表

示数据点 ix 与 jx 之间E 的权重值。于是可以得到近

邻关系图G的权重矩阵 [ ]ij N Nw ×=W ，其表达式为 

 ,   ( ) ( )

0,

ij i j j i

ij

w k k⎧ ∈ ∈⎪⎪⎪= ⎨⎪⎪⎪⎩

x x x x
W

或

其它
      (1) 

其中， ( )ik x 表示数据点 ix 的 k 个最近邻数据点。

Laplace 矩阵 = −L D W , D为对角矩阵，且 ii =D  

1

N
ijj=∑ W 。Laplace 矩阵L包含了数据点的局部近 

邻信息，其特征向量与流形结构上 Laplace-Beltrami
算子的特征函数可看作为是一种近似离散关系。因

而，Laplace 矩阵L应用在高维数据的特征提取时，

能够使得高维数据空间中流形上近邻数据点在低维

空间中也可保持局部近邻结构关系不变。 

3  半监督 Laplace 鉴别嵌入算法 

3.1 SSLDE 算法原理 
基于保护样本集的可分性原则及谱图理论的邻

域流形学习思想，本文提出一种融合标记样本中鉴

别信息和无标记样本中局部结构信息的半监督

Laplace鉴别嵌入(SSLDE)算法。该算法利用标记样

本的类别信息来保持样本集在特征空间中的可分

性，并通过构建标记样本和无标记样本的Laplace矩
阵来发现数据集在特征空间中的局部流形结构信

息，实现半监督的流形鉴别特征提取。该算法不需

要调整过多的参数就可获得更加理想的分类效果，

且具有较高的稳定可靠性。 
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(1)利用标记样本的类别信息，构建同类数据的

类内散度矩阵 wS 和异类数据的类间散度矩阵 bS ，

寻求一个最佳鉴别矢量的目标路径，使异类数据的

类间散度矩阵极大化、同类数据的类内散度矩阵极

小化来保持样本集在特征空间中的可分性。其中，

wS 和 bS 的表达式分别为 

( )( )Tw
1 1

inc
i i
j i j i

i j= =

= − −∑∑S x m x m        (2) 

( )( )Tb
1

c

i i i
i

n
=

= − −∑S m m m m         (3) 

其中，c 是类别数， in 表示第 i 类样本数， i
jx 表示

第 i 类的第 j 个样本， im 是第 i 类样本的均值向量，

m 是总样本集的均值向量。 
(2)利用标记样本和无标记样本的Laplace矩阵

保持高维数据集中的局部流形结构信息，使在原始

高维空间中流形上相距较远的样本数据点映射到低

维特征空间中仍保持较远距离，流形上相距较近的

样本数据点映射到低维特征空间中仍保持较近距

离，从而保持高光谱遥感图像数据集的局部流形结

构信息不变。 
步骤.1  利用式(1)描述的近邻法来构建标记样

本和无标记样本的近邻关系图G，并设置权值矩阵

[ ]ij N Nw ×=W 的表达式为 

 2

|| ||

,   ( ) ( )

0,      

i j

i j j i
ij

e k kσ

−
−⎧⎪⎪⎪ ∈ ∈⎪= ⎨⎪⎪⎪⎪⎩

x x

x x x xW 或

其它

   (4) 

步骤2  计算局部流形结构上的Laplace矩阵

= −L D W； 
步骤.3  利用步骤2中所得的Laplace矩阵L，计

算d 维嵌入空间Y 。为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邻域流

形特征不变，构造变换函数为 

( )

( )

( )
( )

2

, =1

T T T T

, 1

T T

T

T T

1
min

2

1
      = +

2

      =

      =tr

      =tr

N

i j ij
i j

N

i ij i j ij j i ij j j ij i
i j

w

w w w w
=

−

− −

−

∑

∑

y y

y y y y y y y y

YDY YWY

YLY

A XLX A (5) 

其中A为投影矩阵， T =A X Y ，且 T =A A I 。 
SSLDE算法思想是在保持数据集在特征空间中

可分性和局部流形特征的前提下将高维数据集X
投影到低维嵌入空间Y ，因此可以通过优化方法求

得最佳投影矩阵A以及低维嵌入空间Y 。 

( )
( )

T
b w

T T

max tr ( )

min tr

⎫⎪− ⎪⎪⎬⎪⎪⎪⎭

A S S A

A XLX A
          (6) 

由式(6)可定义SSLDE算法的目标函数为 
( )T

b w
T T( ) max trJ

−
=

A S S A
A

A XLX A
 
      

(7) 

采用熟悉的Lagrange乘子法，可以将式(7)的最

优化问题转换为特征方程的广义特征值求解： 

( ) T
b w λ− =S S A XLX A           (8) 

解得式(8)中最大的d 个特征值 1 2, , , dλ λ λ 和与

之相应的d 个特征向量 1 2[ , , , ]da a a ，即可求得从高

维空间投影到低维嵌入空间的投影矩阵 1[ ,=A a  

2, , ]da a 。 

3.2 SSLDE 算法步骤 

本文所提出的SSLDE算法的具体步骤为： 

步骤1  对训练样本数据集进行主成分变换并

求取变换矩阵 PCAA 及低维数据 T
PCA PCA=Y A X； 

步骤2  利用步骤1所得数据集 PCAY 中标记样

本数据点求得类内散度矩阵 wS 和类间散度矩阵

bS ； 

步骤3  构建 PCAY 的近邻关系图G，利用式(4)

计算权值矩阵 [ ]ij N Nw ×=W ，求Laplace矩阵 =L  

−D W ； 

步骤4  计算式(8)的d 个最大特征值及其相应

的d 个特征向量 1 2[ , , , ]da a a ，且 1 2=[ , , , ]Z dA a a a ； 

步骤5  计算最佳投影矩阵 PCA Z=A A A ，即可

获得低维嵌入空间 T=Y A X。 

4  实验与分析 

为了评估本文所提出的 SSLDE 算法在高光谱

遥感图像中的分类性能，分别对具有代表性的 KSC

和 Urban 高光谱遥感数据集进行分类实验。首先利

用各种算法对同一训练样本集计算得出在特征空间

中各自相应的投影矩阵，然后利用所得的投影矩阵

对相同的测试样本集进行投影降维，得到测试样本

集在低维嵌入空间中的特征表示，最后用 K 最邻近 

(K-Nearest Neighbor, K-NN)结点算法进行遥感数

据的分类处理。在满足各种算法参数选取最优的条

件下，将 PCA, LDA, LPP, NPE, MMC, SSMMC

以及 SSSMPE 与 SSLDE 算法的分类结果进行对比

分析。 
4.1 KSC 数据集 

KSC 数据集是位于美国 Florida 的肯尼迪航天

中心(Kennedy Space Center, KSC)的高光谱遥感图

像，如图 1 所示。已知该遥感图像的地面空间分辨
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率为 18 m，共有 614×512 个像素点，光谱范围为

400~2500 nm，波段数为 224，经过预处理后将剩

余的 176 个波段进行分类实验研究。该数据集中含

有 13 类已知地物，其中样本点共有 5211 个，本实

验选取其中含地物数据样本点最多的 7 个类别数据

进行分类实验，其类别信息如表 1 所示。 

表 1 KSC 数据集的类别信息 

类别 类名 数目 

C1 水(Water) 927 

C2 灌丛(Scrub) 761 

C3 米草沼泽(Spartina marsh) 520 

C4 泥滩(Mud flats) 503 

C5 禾草沼泽(Graminoid marsh) 431 

C6 盐沼(Salt marsh) 419 

C7 香蒲沼泽(Cattail marsh) 404 

 
本实验分别从表 1 中的每类已知地物中随机选

取 10, 20, 30 个标记样本和 30 个无标记样本作为训
练样本，100 个样本点作为测试样本。由于 KSC 数
据集中每类地物数据量大，而实验选取的测试样本
数目相对较少，为了提升实验的精确性及可信度， 

每种算法重复进行 10 次分类实验，然后对 10 次实 

验的分类精度求平均值得到最终的总体分类精度。

由于嵌入在高维特征空间中流形结构的本征维数是

未知、不可确定的，因而本实验在不同的低维嵌入

空间维数下进行了分类实验，同时为了对比分析不

同算法在不同训练样本数目情况下的分类性能，图

2 给出了不同算法在不同训练样本数、不同维数下

进行分类实验的总体分类精度，表 2 给出了不同算

法在不同训练样本数的情况下的最高总体分类精度

值及其标准偏差和所在低维嵌入空间的维数。 

 

图 1 KSC 高光谱遥感图像 

 

图 2 不同算法在不同训练样本数、不同维数下的总体分类精度 

表 2 不同算法的最高总体分类精度(平均值±标准偏差(%)(维数)) 

算法 
10 标记样本 

30 无标记样本 

20 标记样本 

30 无标记样本 

30 标记样本 

30 无标记样本 

PCA 80.40±0.17(28) 85.01±0.21(29) 87.20±0.15(27) 

LDA 78.83±0.39(6) 75.38±0.55(6) 80.29±0.49(6) 

NPE 63.26±0.47(18) 48.35±0.54(16) 70.59±0.31(12) 

LPP 56.38±0.35(14) 50.58±0.46(13) 62.55±0.37(22) 

MMC 77.39±0.29(24) 82.11±0.14(22) 84.68±0.18(20) 

SSMMC 84.47±0.15(26) 86.94±0.17(23) 86.96±0.15(24) 

SSSMPE 90.18±0.21(20) 90.98±0.20(19) 91.34±0.25(16) 

SSLDE 91.84±0.11(29) 93.26±0.10(30) 94.03±0.10(30) 
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由图 2 和表 2 可知，本文 SSLDE 算法在分类性

能上较优于其它几种特征提取算法。其中 PCA, 

MMC, SSMMC, SSSMPE 以及 SSLDE 算法的分类

精度随训练样本数的增加而增加；NPE, LPP 算法

是基于局部结构关系的流形学习方法，其分类精度

主要受邻域结构关系和最近邻点数 k 的取值影响；

LDA 在线性二分类问题中应用效果较好，但高光谱

遥感数据属于多类非线性问题。 

PCA 算法是在寻求全局最佳逼近的情况下提

取特征信息，对于全局结构为线性属性的数据集能

够很好地去除其冗余性，有效保留数据集中的主成

分特征信息，但高光谱遥感数据是存在非线性属性

的，因而 PCA 算法并不能较好地从原始遥感数据中

提取出鉴别特征信息，导致总体分类精度并不理想；

LDA 和 MMC 算法利用了标记样本的类别信息，保

持了样本集在特征空间中的可分性，但忽略了高光

谱遥感数据集的局部流形结构特征，因而通过 LDA

和 MMC 算法对高光谱遥感图像数据进行特征提取

后的分类效果并不突出；NPE 和 LPP 算法仅保持

数据集在特征空间中的邻域流形结构信息，却没有

考虑到标记样本中最重要的类别信息，破坏了样本

集的可分性，导致算法的鉴别性差，总体分类精度

低；SSMMC 和 SSSMPE 算法的参数优化复杂，分

类性能受到影响；本文 SSLDE 算法既保持了样本集

的局部流形结构特征，也没有破坏样本集在特征空

间中的可分性，分类精度最高，且该算法参数优化

选择简单，分类效果稳定可靠。  

由表 2 可得，在 10, 20, 30 个标记训练样本和

30 个无标记训练样本的情况下，本文 SSLDE 算法

的最高总体分类精度比 SSMMC 分别提升了约

7.37%, 6.32%, 7.07%；相对于 SSSMPE 分别提升了

约 1.66%, 2.28%, 2.69%。 

4.2 Urban 数据集 
Urban 数据集是位于某城郊住宿区的高光谱图

遥感图像，如图 3 所示。已知该遥感图像的地面空

间分辨率为 3 m，共有 307×307 个像素点，波谱范

围为 400~2500 nm，波段数为 210，经过预处理后

将剩下的 162 个波段进行分类实验研究。该遥感数

据集中有道路、建筑、树木和草地 4 类已知的地物

种类，其中阴影部分为未知地物。 
本实验分别从每类已知地物中随机选取 10, 20, 

30 个标记样本点和 30 个无标记样本点作为训练样

本，800 个样本点作为测试样本进行实验。由于

Urban 数据集中每类地物数据量大，而实验选取的

测试样本数目相对较少，为了提升实验的精确性及

可信度，每种算法重复进行 10 次分类实验，然后对

10 次实验的分类精度求平均值得到最终的总体分类

精度。由于嵌入在高维特征空间中流形结构的本征

维数是未知、不可确定的，因而本实验在不同的低

维嵌入空间维数下进行了分类实验，同时为了对比

分析不同算法在不同训练样本数目情况下的分类性

能，图 4 给出了不同算法在不同训练样本数、不同

维数下进行分类实验的总体分类精度，表 3 给出了

不同算法在不同训练样本数的情况下的最高总体分类

精度值及其标准偏差和所在低维嵌入空间的维数。 

 

图 3 Urban 高光谱遥感图像 

表 3 不同算法的最高总体分类精度(平均值±标准偏差(%)(维数)) 

算法 
10 标记样本 

30 无标记样本 

20 标记样本 

30 无标记样本 

30 标记样本 

30 无标记样本 

PCA 70.29±0.29(14) 72.84±0.26(18) 74.75±0.16(30) 

LDA 70.73±0.39(3) 66.91±0.30(3) 57.95±0.42(3) 

NPE 69.46±0.51(30) 68.96±0.32(30) 63.07±0.34(15) 

LPP 70.02±0.40(30) 66.17±0.32(28) 61.60±0.25(21) 

MMC 68.65±0.44(15) 69.74±0.35(10) 71.80±0.29(16) 

SSMMC 71.02±0.27(14) 71.59±0.21(10) 72.54±0.25(25) 

SSSMPE 73.42±0.19(19) 74.89±0.19(25) 75.64±0.21(27) 

SSLDE 77.82±0.13(29) 78.74±0.14(28) 78.88±0.12(29) 
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图 4 不同算法在不同训练样本数、不同维数下的总体分类精度 

由图 4 可得，针对 Urban 高光谱遥感数据集进

行特征提取及分类时，本文 SSLDE 算法的分类精度

明显高于其它几种特征提取算法。因为 SSLDE 算法

不仅利用标记样本的类别信息保持样本集在特征空

间中的可分性，还利用标记样本和无标记样本的

Laplace 矩阵保持样本集在特征空间中的局部流形

结构信息，有效提取出高光谱遥感图像的鉴别特征

信息，具有更高的分类精度。 

PCA 算法降低了高光谱遥感数据的冗余性，在

一定程度上提升了分类精度；LDA 和 MMC 算法虽

利用了标记样本的类别信息，但忽略数据集中邻域

流形特征，所以分类精度不够突出；NPE 和 LPP

算法仅仅保持了样本集的邻域流形结构关系，忽略

了标记样本中最重要的类别信息，破坏了高光谱遥

感数据集在特征空间中的可分性，结果导致算法分

类精度较低；SSMMC 和 SSSMPE 算法为半监督学

习算法，利用了无标记样本的流形特征信息，在总

体分类精度上有一定的提高。本文 SSLDE 算法同样

也作为一种半监督的特征提取算法，可是相对于

SSMMC和 SSSMPE算法的参数优化选择较为困难

及分类性能易受所选参数影响的缺点，SSLDE 算法

不仅无复杂的参数优化过程，并且分类精度更高。 
从表 3 可以得出，在 10, 20, 30 个标记训练样

本和 30 个无标记训练样本的情况下，本文 SSLDE
算法的最高总体分类精度比 SSMMC 分别提升了约

6.80%, 7.15%, 6.34%；相对于 SSSMPE 分别提升了

约 4.40%, 3.85%, 3.24%。同时，SSLDE 算法的标

准偏差值也最小，可说明该算法的稳定性更好。 

4.3 算法复杂度比较 
为了比较算法的复杂度与实时性，通过记录各

种算法的运行时间来反映算法复杂度。本实验是在

Intel(R) Core(TM)2 T6570 2.10 Hz 的CPU和 2.00 
GB 的 RAM 平台上进行的。在低维嵌入空间维数

d=30(LDA 例外)的情况下，各种算法分别重复进行

10 次实验，记录每次实验的运行时间，再求平均值

得到最终结果如表 4 所示。 
由表 4 可得 SSMMC, SSSMPE, SSLDE 算法的

运行时间明显比其他算法更长，这是因为半监督算

法考虑了大量无标记样本的特征信息，所以算法复

杂度更高，运行时间更长。在实际应用中，牺牲一

定的实时性来提高分类精度也是可取的。 

5  结束语 

本文通过对比分析高光谱遥感图像处理中常用

的降维及特征提取算法，提出一种融合标记样本中

鉴别信息和无标记样本中局部结构信息的半监督

Laplace 鉴别嵌入(SSLDE)算法。该算法充分利用标

记样本的类别信息和样本集中局部流形结构信息将

高维数据投影到一个恰当的低维特征空间中，简洁、

有效地刻画出数据集的鉴别特征信息。特别地，利

用无标记样本的 Laplace 矩阵来引入半监督的流形

鉴别嵌入方法，进一步提升了高光谱图像数据的分

类性能。 
在 KSC 和 Urban 数据集上的实验结果证明：

本文 SSLDE 算法比其它常见的方法具有更高的分

类精度，可以有效提取出高光谱遥感图像数据的鉴

别特征信息。在总体分类精度上，本文算法比 

表 4 各种算法的运行时间(s) 

算法 PCA LDA NPE LPP MMC SSMMC SSSMPE SSLDE 

KSC数据集运行时间 1.2736 1.0912 1.2845 1.3071 1.3154 2.5603 2.5073 2.5521 

Urban数据集运行时间 0.5614 0.4540 0.5751 0.5528 0.5604 1.1306 1.1264 1.1362 
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SSMMC 提升了约 6.3%~7.4%，比 SSSMPE 提升了

1.6%~4.4%。该算法具有参数优化选择简单，分类

精度较高，稳定可靠性好等优点。但本文的研究工

作还存在某些不足或者有待深入的地方，比如如何

进一步提高运算效率，如何结合遥感图像中的空间

纹理结构信息来提高分类性能，以及进一步研究多

流形或者丛流形结构的特征提取问题。 
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