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基于自适应协同图判别分析的高光谱图像

降维方法及装置

(57)摘要

本发明属于遥感图像处理领域，公开了一种

基于自适应协同图判别分析的高光谱图像降维

方法及装置。方法包括：从原始的高光谱数据中

选取部分像素作为训练样本；建立以类别分块的

Tikhonov正则权重系数矩阵，构造协同表示图；

通过广义特征值分解，在最优化准则下，得到最

优的投影矩阵P，将测试样本投影于低维空间，实

现对高光谱数据降维。本发明将距离加权的

Tikhonov正则化与基于l2‑范数最小化的表示法

耦合起来，把数据投影到低维流行空间，通过l2‑

范数获取协同表示特性。在构造图的过程中，充

分挖掘类内像素之间的内在关系，通过距离加权

度量自适应地调整协同表示。此外，图权重矩阵

采用块对角结构设计，降低了计算成本，进一步

提高了判别能力。

权利要求书1页  说明书6页  附图4页

CN 111191700 B

2023.04.18

CN
 1
11
19
17
00
 B



1.基于自适应协同图判别分析的高光谱图像降维方法，其特征在于，包括如下步骤：

步骤1：获取高光谱图像，对高光谱图像进行归一化处理得到原始图像矩阵X；

步骤2：在原始图像矩阵X的每个类别内随机选取像素点作为训练样本，然后按照同一

类别的训练样本排在一起的规则对训练样本进行排序，得到C个类内样本矩阵，C为类别总

数且为正整数；

步骤3：根据式Ⅰ获得每个类内样本矩阵的自适应协同表示图，将每个类内样本矩阵的

自适应协同表示图按照对角矩阵进行组合，得到所有训练样本矩阵的协同表示图W；

wl＝(Xl
TXl+λΓl

TΓl)
‑1Xl

Txl                 式Ⅰ

其中，l表示类别序号且l∈{1,2,...,C}，wl表示第l类训练样本矩阵的自适应协同表示

图，Xl表示第l类训练样本矩阵，xl表示第l类训练样本矩阵中的像素点，λ表示拉格朗日乘

数，Γl表示第l类训练样本的偏置Tikhonov矩阵；

步骤4：对步骤3得到的所有训练样本的协同表示图W利用广义特征值分解法获得最优

映射矩阵P，令Y＝PTX，获得降维图像Y。

2.如权利要求1所述的基于自适应协同图判别分析的高光谱图像降维方法，其特征在

于，所述原始图像矩阵 xi表示原始图像矩阵中第i个像素点，M为像素点的总数，

第l类训练样本矩阵包含的像素点总数为ml，ml≤0.2M。

3.基于自适应协同图判别分析的高光谱图像降维装置，其特征在于，包括图像采集单

元、自适应协同图建立单元和降维单元；

所述图像采集单元用于采集获取高光谱图像，并对高光谱图像进行归一化处理得到的

原始图像矩阵X；并在每个类别内随机选取像素点作为训练样本，对训练样本进行排序，将

同一类别的训练样本排在一起，得到C个类内样本矩阵，C为类别总数且为正整数；

所述自适应协同图建立单元用于按照对角矩阵的形式组合每个类内样本矩阵的自适

应协同表示图，得到所有训练样本矩阵的协同表示图W；所述每个类内样本矩阵的自适应协

同表示图根据式Ⅰ获得：

wl＝(Xl
TXl+λΓl

TΓl)
‑1Xl

Txl       式Ⅰ

其中，l表示类别序号且l∈{1,2,...,C}，wl表示第l类训练样本矩阵的自适应协同表示

图，Xl表示第l类训练样本矩阵，xl表示第l类训练样本矩阵中的像素点，λ表示拉格朗日乘

数，Γl表示第l类训练样本的偏置Tikhonov矩阵；所述降维单元用于对所有训练样本的协

同表示图W利用广义特征值分解法获得最优映射矩阵P，令Y＝PTX，获得降维图像Y。

4.如权利要求3所述的基于自适应协同图判别分析的高光谱图像降维装置，其特征在

于，所述原始图像矩阵 xi表示原始图像矩阵中第i个像素点，M为像素点的总数，

第l类训练样本矩阵包含的像素点总数为ml，ml≤0.2M。
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基于自适应协同图判别分析的高光谱图像降维方法及装置

技术领域

[0001] 本发明属于遥感图像处理领域，具体涉及一种基于自适应协同图判别分析的高光

谱图像降维方法及装置。

背景技术

[0002] 高光谱图像目标识别技术具有较强的实用性，已广泛应用于公共安全、环境监测、

城市规划、地质勘察、医学诊断等众多领域。高光谱图像(HSI)是由遥感系统获取的、记录了

上百个甚至数百个连续光谱波段的图像。由于高光谱图像波段数多、光谱信息丰富，利用其

对地物进行精确识别与分类成为可能。然而，在对高光谱图像进行处理时，可用的训练样本

数常常低于其谱间的维数(波段数)，从而导致数据处理效率低、分类器性能差等问题。因

此，降维(DR)成为避免“维数灾难”、减少数据量和时间运行成本的必要预处理步骤。本发明

的目的在于通过学习相关技术基础，研究一种适用于高光谱图像的降维方法。

[0003] 常用的高光谱图像降维策略有两类。一类是基于波段选择的降维策略，该类方法

利用波段间的相关性，去除冗余和噪声波段，实现对高光谱图像降维的目的，另一类是基于

投影的降维策略。近年来，基于图论的策略被逐渐应用于高光谱图像降维。该类方法通过研

究高光谱数据的几何结构并通过保持其相似性来构造一个图权重矩阵，利用求解一个广义

特征值的问题，得到较低维的表示。常用的基于图的方法主要依赖于成对欧几里得距离；如

局部保护投影(LPP)、局部保护非负矩阵分解(LPNMF)和局部Fisher判别分析(LFDA)等。作

为一种无监督降维方法，LPP考虑了流形结构，该流形结构采用最近邻图建模，以保持每个

类的局部结构。LPNMF将LPP和非负矩阵分解(NMF)相结合，将数据分解为两个非负矩阵，来

提取特征。LPNMF的局部保护约束保证了从原有高维空间保留局部流形结构，并通过描述潜

在分布结构的拉普拉斯图来度量局部邻域之间的相似性。LFDA结合了LDA和LPP的优点，利

用“相似或亲和”矩阵来保护邻域相关信息。传统的基于图论的策略，依赖于成对欧几里得

距离，对数据噪声敏感，可能导致次优图表示。

[0004] 为了克服以上困难，稀疏表示(SP)成为近年来流行的基于图论的策略。基于稀疏

图的判别分析(SGDA)将稀疏系数看作图的权值，可以表示HSI字典中的大部分重要信息，能

有效保留流形中的稀疏连接，并减少重建误差。现有技术证明，SGDA可有效应用于高光谱图

像降维。然而，由于类内的深度变化(过稀疏性问题)，使少量样本的稀疏表示可能并不准

确。此外，通过引入‑范数最小化来估计相似矩阵(或亲和矩阵)可能会导致更高的计算成

本。基于协同图的判别分析(CGDA)采用相似矩阵，用l2‑范数最小化代替l1‑范数最小化，这

意味着稀疏约束所施加的“协作”性质可以代替“竞争”性质。然而，协同表示通常会导致表

示系数的密集分布，这可能会导致判别能力下降，产生更高的分类错误率。

发明内容

[0005] 本发明的目的在于提供一种基于自适应协同图判别分析的高光谱图像降维方法

及装置，用以解决现有降维技术影响高光谱图像后续分类精度的问题。
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[0006] 为了实现上述任务，本发明采用以下技术方案：

[0007] 一种基于自适应协同图判别分析的高光谱图像降维方法，包括如下步骤：

[0008] 步骤1：获取高光谱图像，对高光谱图像进行归一化处理得到原始图像矩阵X；

[0009] 步骤2：在原始图像矩阵X的每个类别内随机选取像素点作为训练样本，然后按照

同一类别的训练样本排在一起的规则对训练样本进行排序，得到C个类内样本矩阵，C为类

别总数且为正整数；

[0010] 步骤3：根据式Ⅰ获得每个类内样本矩阵的自适应协同表示图，将每个类内样本矩

阵的自适应协同表示图按照对角矩阵进行组合，得到所有训练样本矩阵的协同表示图W；

[0011]

[0012] 其中，l表示类别序号且l∈{1,2,...,C}，wl表示第l类训练样本矩阵的自适应协

同表示图，Xl表示第l类训练样本矩阵，xl表示第l类训练样本矩阵中的像素点，λ表示拉格朗

日乘数，Γl表示第l类训练样本的偏置Tikhonov矩阵；

[0013] 步骤4：对步骤3得到的所有训练样本的协同表示图W利用广义特征值分解法获得

最优映射矩阵P，令Y＝PTX，获得降维图像Y。

[0014] 进一步的，所述原始图像矩阵 xi表示原始图像矩阵中第i个像素点，M为

像素点的总数，第l类训练样本矩阵包含的像素点总数为ml，ml≤0.2M。

[0015] 一种基于自适应协同图判别分析的高光谱图像降维装置，包括图像采集单元、自

适应协同图建立单元和降维单元；

[0016] 所述图像采集单元用于采集获取高光谱图像，并对高光谱图像进行归一化处理得

到的原始图像矩阵X；并在每个类别内随机选取像素点作为训练样本，对训练样本进行排

序，将同一类别的训练样本排在一起，得到C个类内样本矩阵，C为类别总数且为正整数；

[0017] 所述自适应协同图建立单元用于按照对角矩阵的形式组合每个类内样本矩阵的

自适应协同表示图得到所有训练样本矩阵的协同表示图W；所述每个类内样本矩阵的自适

应协同表示图根据式Ⅰ获得：

[0018]

[0019] 其中，l表示类别序号且l∈{1,2,...,C}，wl表示第l类训练样本矩阵的自适应协

同表示图，Xl表示第l类训练样本矩阵，xl表示第l类训练样本矩阵中的像素点，λ表示拉格朗

日乘数，Γl表示第l类训练样本的偏置Tikhonov矩阵；

[0020] 所述降维单元用于对所有训练样本的协同表示图W利用广义特征值分解法获得最

优映射矩阵P，令Y＝PTX，获得降维图像Y。

[0021] 进一步的，所述原始图像矩阵 xi表示原始图像矩阵中第i个像素点，M为

像素点的总数，第l类训练样本矩阵包含的像素点总数为ml，ml≤0.2M。

[0022] 本发明与现有技术相比具有以下技术特点：

[0023] (1)本发明提出了一种自适应协同图的判别分析方法(ACGDA)，将距离加权的

Tikhonov正则化与基于l2‑范数最小化的表示法耦合起来，通过寻求一个变换投影矩阵，把

数据投影到低维流行空间，通过l2‑范数获取协同表示特性。在构造图的过程中，充分挖掘

类内像素之间的内在关系，通过距离加权度量自适应地调整协同表示。此外，图权重矩阵采
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用块对角结构设计，降低了计算成本，进一步提高了判别能力。

[0024] (2)本发明充分利用像素之间的内在关系，通过构造一个稳定的信息图，对高光谱

图像进行特征提取与降维。

[0025] (3)采用类内样本来表达每个测试样本和构造图权重矩阵，将目标函数通过l2‑范

数最小化和闭式解进行优化。

[0026] (4)由于图权重矩阵中的非零系数有可能来源于类间样本，从而限制了稀疏表达

和协同表达的判别能力。因此，设计了块对角结构形式的图权重矩阵，不但增强了类间判决

能力，而且降低了计算复杂度。

[0027] (5)利用距离加权Tikhonov正则化自适应地挖掘像素之间的内在关系，进一步增

强了判别能力，能有效解决后续分类环节的小样本问题。

[0028] (6)将所研究的方法在两个广泛应用的HSI数据集上进行了评估，并与经典方法进

行了比较。所研究的方法生成的分类图噪声小、计算效率和分类精度高。

附图说明

[0029] 图1为该发明的流程图；

[0030] 图2为CGDA与ACGDA的分块图权系数矩阵；

[0031] 图2(a)CGDA的分块图权系数矩阵；

[0032] 图2(b)CGDA的分块图权系数矩阵；

[0033] 图3为CGDA与ACGDA对实验数据的分类结果；

[0034] 图3(a)为三个类别的原始分布图；

[0035] 图3(b)为CGDA对实验数据的分类结果；

[0036] 图3(c)为ACGDA对实验数据的分类结果。

具体实施方式

[0037] 在本实施例中公开了一种基于自适应协同图判别分析的高光谱图像降维方法，该

方法能对原始维度为N的高光谱数据，找到一个N×K维的投影矩阵P(K<<N)，通过投影变换

生成一个低维子空间Y＝PTX，包括如下步骤：

[0038] 步骤1：获取高光谱图像，对高光谱图像进行归一化处理得到原始图像矩阵X；所述

原始图像矩阵X包含多个类别，原因是本发明是一种有监督降维方法，所以在选择训练样本

时可根据groundtruth(真实地物标记)来选出包含不同类别的训练样本；

[0039] 步骤2：在原始图像矩阵X的每个类别内随机选取像素点作为训练样本，然后按照

同一类别的训练样本排在一起的规则对训练样本进行排序，得到C个类内样本矩阵，C为类

别总数且为正整数；

[0040] 步骤3：根据式Ⅰ获得每个类内样本矩阵的自适应协同表示图，将每个类内样本矩

阵的自适应协同表示图按照对角矩阵进行组合，得到所有训练样本矩阵的协同表示图W；

[0041]

[0042] 其中，l表示类别序号且l∈{1,2,...,C}，wl表示第l类训练样本矩阵的自适应协

同表示图，Xl表示第l类训练样本矩阵，xl表示第l类训练样本矩阵中的像素点，λ表示拉格朗
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日乘数，Γl表示第l类训练样本的偏置Tikhonov矩阵；

[0043] 步骤4：对步骤3得到的所有训练样本的协同表示图W利用广义特征值分解法获得

最优映射矩阵P，令Y＝PTX，获得降维图像Y。

[0044] 具体的，所述降维后的分类方法为支持向量机。

[0045] 具体的，根据欧几里德范数，正则项中的Tikhonov矩阵可以表示为：

[0046]

[0047] 具体的，所述原始图像矩阵 xi表示原始图像矩阵中第i个像素点，M为像

素点的总数，第l类训练样本矩阵包含的像素点总数为ml，ml≤0.2M。

[0048] 每类训练样本的数目根据原始数据的规模和具体应用而定，在对高光谱图像进行

分类时，训练样本的多少直接决定了分类结果的好坏，但因高光谱图像具有对地标注困难

的特性(小样本问题)，且训练样本多于一定数量时对分类结果的影响趋缓。通常情况下，训

练样本占原图像所有像素的比例一般不超过20％。通常认为，当训练样本数较少时，还能得

到优良分类结果的方法，具有解决小样本问题的能力。

[0049] 由于SGDA是一种有监督降维方法，可有效的对高维数据进行降维。CGDA是一种基

于图的协作表示判别分析方法，被用来研究高光谱数据的协同性，该方法将解决l1‑范数最

优化问题转换为解决l2‑范数最优化问题。对于SGDA策略，稀疏表示虽然可以表示字典中的

大部分重要信息，通过保持流形结构中的稀疏连接来增强类的区分能力，但可能会导致过

稀疏问题和较高的计算成本。CGDA策略因采用闭式解而降低了计算成本，并利用协同约束

来提高分类精度。然而，CGDA协同图判别分析方法存在表示系数密集分布的风险，有可能会

使误判率上升而影响最终的判别能力。

[0050] 具体的，为了对SGDA和CGDA策略进行改进，本发明设计了一种基于自适应协同图

的判别分析方法(ACGDA)，该方法首先需要构建目标函数： 表

示矩阵的l2‑范数。

[0051] 在CGDA的基础上，ACGDA将距离加权的Tikhonov正则化引入到协同表示中，根据类

的相关关系计算Tikhonov矩阵，并利用Tikhonov矩阵对协同表示向量进行调整。引入

Tikhonov矩阵，可以给算法带来以下潜在优势。即，当字典中的训练样本彼此间越接近时，

欧氏距离越小，相应的权值越大。事实上，这种自适应距离测量在不增加任何计算复杂度的

情况下，增强了数据表示能力。

[0052] 由于ACGDA采用封闭形式求解，因此可以通过对下面的代价函数求导来计算图的

权值，其代价函数可表示为：

[0053] F(Γlwl)＝(xl‑XlΓlwl)
T(xl‑XlΓlwl)+λ(Γlwl)

TΓlwl
[0054] 对代价函数求导后得到的最小权值矩阵如下，利用最小权值矩阵即可获得自适应

协同表示图：

[0055]
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[0056] 具体的，所述对角矩阵形式如下式：

[0057]

[0058] 其中， 是ml×ml维的协同表达矩阵。由于HSI的波段往往高度相关，测试

像素之间的真实关系可能不能准确地反映所有标记的样本，而只能反映同一类样本。换句

话说，图权矩阵中的非零系数可能来自类间样本，这将限制稀疏图或协同图的判别能力。因

此，本发明采用块对角策略，来进一步提高算法的判别能力并降低代码运行的时间成本，

[0059] 具体的，广义特征值分解法的目标函数为：

[0060]

[0061] 其中，L为本征图的拉普拉斯矩阵，令L＝D‑W，D为具有第i个对角元素的对角矩阵，

即

[0062] 最优投影矩阵可表示为：

[0063]

[0064] 通过下式求解广义特征值获得最优映射矩阵P，即：

[0065] XLXTP＝ΛXLpX
TP

[0066] 其中，Lp为惩罚图Gp的拉普拉斯矩阵，Λ为由K个最小特征向量构造的对角特征值

矩阵。每个元素对应一个特征值，通过计算解得P是与之对应的特征向量。数据内在图和惩

罚图可以分别表示为G＝{X,W}和Gp＝{X,Wp}，W式中被定义为“亲和矩阵或相似矩阵”，Wp为

大小为M×M的凸点间的边缘权矩阵，类标签为

[0067] 本实施例还公开了一种基于自适应协同图判别分析的高光谱图像降维装置，包括

图像采集单元、自适应协同图建立单元和降维单元；

[0068] 所述图像采集单元用于采集获取高光谱图像，并对高光谱图像进行归一化处理得

到的原始图像矩阵X；并在每个类别内随机选取像素点作为训练样本，对训练样本进行排

序，将同一类别的训练样本排在一起，得到C个类内样本矩阵，C为类别总数且为正整数；

[0069] 所述自适应协同图建立单元用于按照对角矩阵的形式组合每个类内样本矩阵的

自适应协同表示图得到所有训练样本矩阵的协同表示图W；所述每个类内样本矩阵的自适

应协同表示图根据式Ⅰ获得：

[0070]

[0071] 其中，l表示类别序号且l∈{1,2,...,C}，wl表示第l类训练样本矩阵的自适应协

同表示图，Xl表示第l类训练样本矩阵，xl表示第l类训练样本矩阵中的像素点，λ表示拉格朗
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日乘数，Γl表示第l类训练样本的偏置Tikhonov矩阵；

[0072] 所述降维单元用于对所有训练样本的协同表示图W利用广义特征值分解法获得最

优映射矩阵P，令Y＝PTX，获得降维图像Y。

[0073] 具体的，所述原始图像矩阵 xi表示原始图像矩阵中第i个像素点，M为

像素点的总数，第l类训练样本矩阵包含的像素点总数为ml，ml≤0.2M。

[0074] 实施例1

[0075] 本实施例公开了一种基于自适应协同图判别分析的高光谱图像降维方法，在实施

例1的基础上还公开了以下技术特征：

[0076] 本实施例采用国际公认的标准公开数据集University  of  Pavia，共有9个类

(Asphalt、Meadows、Gravel、Trees、Painted  Metal  Sheets、Bare  Soil、Bitumen、Self‑

Blocking  Bricks、Shadows)，其样本数分别为6631、18649、2099、3064、1345、5029、1330、

3682和947。

[0077] 图2(b)为以类别分块的Tikhonov正则图权系数矩阵所得到的结果。采用的数据为

来自公开数据集University  of  Pavia的前三个类别(Asphalt、Meadows和Gravel)。根据图

2，CGDA和ACGDA的图权系数矩阵都具有块对角结构(即，对角线方向的三个块区域对应三个

不同的类别)。这意味着可以利用图权值对不同类别的样本进行分离。同样可以看出，CGDA

的非零系数分布更加平滑，如图2(a)所示；而ACGDA的非零系数分布较稀疏，如图2(b)所示。

这表明，ACGDA能够保持数据的固有结构，从而增强对不同类别样本的识别能力。

[0078] 使用支持向量机(SVM)分类器对二维实验数据进行分类，如图3所示。该数据来自

公开数据集University  of  Pavia的类别1‑3(Asphalt、Meadows和Gravel)，这三个类分别

用红色加号、蓝色正方形和黑色圆形表示。实验中，采用每个类别的前100个像素作为训练

样本，紧随其后的100个像素作为测试样本。根据图3(a)可知，第1类与第3类明显重叠，第2

类与其他类相对分离。CGDA与ACGDA的分类结果如图3(b)和图3(c)所示，分类错误的区域已

在图中标出。显见，ACGDA的分类精度(85％)比CGDA的分类精度(81.33％)更高，说明ACGDA

比CGDA误分的样本更少。
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图2
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图3
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