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摘　要：介绍了投影寻踪算法的基本原理，构造了面向易混分类别的高光谱遥感数据投影寻踪指
标，在单方向投影寻踪算法的基础上，提出了序贯多方向投影寻踪算法．在该算法提取出的特征
方向上，易混分地物类别的分类精度提高６％左右，但存在压制其他地物的矛盾．
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　　随着航空和航天遥感技术的发展，高光谱遥感的研究和应用成为遥感领域的热点方向之一，然而，从
数据分析的角度来说，传统的基于统计分析理论的特征提取和分类算法在超高维空间的表现并不尽如人

意．Ｆｕｋｕｎａｇａ［１～３］证明，对于线性分类器而言，训练样本的数量与空间的维数成线性关系，对于基于二次
统计量的分类器而言，训练样本的数量与空间的维数成平方关系，对非参数分类器更是呈现不可想象的指

数关系．因此，一方面，高光谱数据包含更多的信息，可以识别更精细的地物特征；另一方面，传统的基
于统计分析理论的特征提取和分类算法却在应用中遇到了挑战．为此，Ｈｕｇｈｅｓ［４］指出了一种Ｈｕｇｈｅｓ现象：
在每类训练样本数有限的情况下，空间维数和类别数的增加将会导致分类精度的下降．

投影寻踪［５］ （ＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎＰｕｒｓｕｉｔ，ＰＰ）理论是处理高维数据，尤其是处理高维非正态数据的一种新兴
统计分析方法．它的主要思想是，首先针对某种问题建立一种度量指标，通过优化这一指标寻找一个或多
个投影方向，把高维数据投影到这些方向上，从而在原始高维空间和一个低维子空间之间建立了一种映射

关系；进一步的统计分析则在这低维空间中进行．
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本文首先介绍投影寻踪的基本算法原理，进而构造一种面向易混分类别的高光谱遥感图像投影寻踪指

标，在此基础上，建立单方向和多方向序贯投影寻踪算法，最后通过机载ＯＭＩＳ高光谱传感器数据验证了
算法的有效性．

１　投影寻踪原理

Ｆｒｉｅｄｍａｎ［５］提出了一种探索性数据分析方法，称之为投影寻踪．其主要思想是，把高维数据往一维空
间做线性投影，在某种优化指标的指导下，探索性地寻找最优的投影方向，该投影方向最大限度地揭示了

数据的某种内在结构．具体算法可以描述为以下步骤：
设Ｒｎ为ｎ维欧几里得空间，Ｘ∈Ｒｎ，Ｑ（Ｙ）为某种投影指标，
（１）任意确定一投影方向，α∈Ｒｎ；
（２）计算投影指标值Ｑ（αＴＸ）；
（３）根据某种算法调整α的值 （比如非线性规划中的爬山法），重新计算投影指标值；

（４）比较 （２），（３）两步的投影指标值，若差值小于某一门限值，则停止迭代，否则继续迭代．
该算法涉及到几个问题：① 投影指标的确定，它是数据内在结构的一种数值度量；② 算法是否收

敛，往往取决于投影指标；③ 所得到的解是否全局最优，若非全局最优，则最终解与初始投影方向的选
择有关．其中最重要的是投影指标的确定，若将其定义为投影值的方差，则其实质就是主成分分析．

２　面向易混分类别的高光谱遥感图像投影寻踪指标

投影寻踪的目的是寻找数据的内在特征结构，其关键之处在于投影指标的确定，而投影指标是特征结

构的数学表现．对分类问题而言，如何建立一个综合性的投影指标，真实地反映类别的最大差异，是一个
值得研究的问题．
２１　ＬｕｉｓＯ．Ｊｉｍｅｎｅｚ的投影指标

对多于两类的分类问题，ＬｕｉｓＯ．Ｊｉｍｅｎｅｚ［６］提出了一种以所有类别两两之间的距离最小的一对距离为
最大的投影指标，数学公式描述如下：

设待分类别共有Ｑ类，α为待求的投影方向，则任意两类投影后的距离为

Ｑｉｊ（Ｙ）＝
１
８（Ｘｉα－Ｘｊα）

σ２ｉα＋σ
２
ｊα( )２

－１

（Ｘｉα－Ｘｊα）＋
１
２ｌｎ

σ２ｉα＋σ
２
ｊα

２
σｉασｊ[ ]α ， （１）

式中，Ｘｉα，Ｘｊα分别为两类投影以后的均值；σ
２
ｉα，σ

２
ｊα分别为两类的方差．

ＬｕｉｓＯ．Ｊｉｍｅｎｅｚ定义投影指标为
Ｑ（Ｙ）＝ｍｉｎ

ｉ≠ｊ
｛Ｑｉｊ（Ｙ）｝． （２）

　　显然，这一投影指标不是一个解析函数，更不是凸函数．因此以它作为一个目标函数寻找最优函数，
往往很难找到收敛的迭代算法．而且，这一投影指标寻找的是使两个最难分的类距离最大的投影方向，很
有可能以偏概全，反而降低了大部分其他类的分类精度．
２２　面向易混分类别的投影指标

在分类过程中，有些类别很容易区分，有些类别则很难分，对这种难分的类别，以下建立一种有针对

性的投影寻踪指标．其基本思想是，寻找投影方向，在这一方向上，难分类别与其他各类的距离之和最
大．假设共有Ｑ类地物，其中第ｎ类是难分类别，令

Ｑ（Ｙ）＝ ∑
Ｑ

ｉ＝１，ｉ≠ｎ
ＷｉＱｎｉ（Ｙ）， （３）

式中，Ｑｎｉ（Ｙ）为第ｎ类与第ｉ类在α方向上投影之后的距离，由式 （１）确定；Ｗｉ是一种权值，实际应
用时，既可根据经验给定，也可全部设定为１．

６５１
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３　单方向和多方向投影寻踪算法

３１　单方向投影寻踪算法
（１）设置投影方向的初值α＝α０；

（２）把各类的训练样本投影到α，计算各类投影后的均值和方差；
（３）根据式 （３）计算投影指标值；
（４）两次的投影指标之差是否足够小，若小于某一限差，迭代结束；否则，修改投影方向 α，转向

（３），继续迭代．
３２　多方向投影寻踪

主成分分析实际上是一种正交变换，所求出的主成分向量之间互相正交，因此，为了构成多维投影子

空间的多个投影方向也应该互相正交，假设要求ｒ个投影方向，α１，α２，…，αｒ；则应该满足

αＴｉαｊ＝
１　（ｉ＝ｊ），
０　（ｉ≠ｊ）{ ．

　　为了解决这一问题，建立一种序贯正交投影寻踪算法．
（１）首先确定一个投影指标Ｑ（α）；
（２）选取一初始方向α０，比如第一主成分方向；
（３）用非线性规划的单纯形下山法 （ｄｏｗｎｈｉｌｌｓｉｍｐｌｅｘ）求α１，使得Ｑ（α１） ＝ ｍａｘ

αＴα＝１
Ｑ（α）；

（４）对ｊ＝２，３，…，ｒ，求αｊ，使得
αｊ＝ｍａｘＱ（α）　　 （α

Ｔ
ｊαｉ＝０，ｉ＝１，２，…，ｊ－１）， （４）

即在所有与α１到αｊ－１正交的向量空间中，求αｊ使得式 （４）成立．
显然，式 （４）为有约束的非线性规划问题，尽管有许多解法，但大多比较复杂，尤其是由于有了约

束条件，加上原始空间的维数往往上百，使许多理论上很成熟的算法实现起来非常困难，因此，本文尝试

了有约束非线性规划的罚函数法，也就是把有约束非线性规划问题变为无约束极值问题，然后再用单纯形

下山法求出最优解．假设Ｍ是一个足够大的数，建立如下的无约束极值问题，即
（Ｐ′Ｍ）＝ｍｉｎ

α∈Ｒｎ
｛－Ｑ（α）＋Ｍ［（αＴα－１）２＋（αＴα１）＋… ＋（α

Ｔαｊ－１）
２］｝． （５）

　　对无约束数值问题 （Ｐ′Ｍ），可用 ＩＤＬ语言中提供的单纯形下山法容易求得最优解，问题是 （Ｐ′Ｍ）
中的Ｍ到底多大，才能使 （Ｐ′Ｍ）的解满足式 （４）的约束条件．常用的办法是对 Ｍ进行迭代，事实上，
实际计算时，一次性取Ｍ为较大的值，如本文所用的Ｍ为１０５，则一次性求出的 （Ｐ′Ｍ）的最优解可以近
似看成式 （４）的最优解，而无需多次迭代．

４　算法验证

为了验证算法的有效性，用一幅高光谱遥感图像进行了实验，该图像是用 ＯＭＩＳ１（ＯｐｅｒａｔｉｏｎａｌＭｏｄｕ
ｌａｒＩｍａｇｉｎｇＳｐｅｃｔｒｏｍｅｔｅｒ）高光谱成像系统于２００１－０７－１２—１３在陕西省延安地区枣园镇航空拍摄的，由
中煤航测遥感局遥感应用研究院 （西安）无偿提供并进行了图像的预处理，主要包括辐射值补偿、噪音

条带去除、波段顺序调整、几何校正、辐射定标、光谱平滑处理等步骤．
本文实验所用的研究区域图像尺寸为４０１×３６３个像元，包含８种主要地物，分别为水 （ｗａｔｅｒ）、玉

米 （ｃｏｒｎ）、葡萄 （ｇｒａｐｅ）、梨树 （ｐｅａｒ）、桃树 （ｐｅａｃｈ）、枯苗地 （ｄｒｙｖｅｇｅｔａｂｌｅ）、菜地 （ｖｅｇｅｔａｂｌｅ）、西
瓜地 （ｗａｔｅｒｍｅｌｏｎ）．训练样本的精度由实地调绘图像进行评定．投影寻踪指标定义为菜地与其他各类的
距离之和，由式 （３）确定．图１为前３个主成分图像的分类结果，图２为３个正交的投影寻踪方向合成
后分类的结果．表１为前３个主成分图像的分类结果的混淆矩阵精度，表２为３个正交的投影寻踪方向合
成后分类结果的混淆矩阵精度．

７５１
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图１　前３个主成分图像的分类结果
Ｆｉｇ１　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｍａｇｅｏｆｔｈｅｆｉｒｓｔｔｈｒｅｅＰＣＡ（ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ）ｉｍａｇｅｓｂｙｍｉｎｉｍｕｍｄｉｓｔａｎｃｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ

图２　３个正交的投影寻踪方向合成后分类的结果
Ｆｉｇ２　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｍａｇｅｏｆｔｈｒｅｅｏｒｔｈｏｇｏｎａｌＰＰ

ｉｍａｇｅｓｂｙｍｉｎｉｍｕｍｄｉｓｔａｎｃｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ

表１　前３个主成分方向的分类结果图像
中各类的分类精度 （混淆矩阵精度）

Ｔａｂｌｅ１　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅｆｉｒｓｔｔｈｒｅｅＰＣＡ
ｉｍａｇｅｓｂｙｍｉｎｉｍｕｍｄｉｓｔａｎｃｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ

水 玉米地 葡萄园 梨园 桃园 枯苗地 菜地 西瓜地

９９４０ ９０００ ２３９１ ６６７８ ８８０１ ８３５６ ２２７１ ９９５６

表２　３个投影寻踪方向的分类结果图像
中各类的分类精度 （混淆矩阵精度）

Ｔａｂｌｅ２　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｒｅｅｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ
ＰＰｉｍａｇｅｓｂｙｍｉｎｉｍｕｍｄｉｓｔａｎｃｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ

水 玉米地 葡萄园 梨园 桃园 枯苗地 菜地 西瓜地

９９４０ ８８８２ ３０９８ ６６６３ ８６４０ ８２５８ ２８６３ ９９５６

　　比较图１，２，表１，２可见，前３个主成分图像和３个投影寻踪方向总体分类精度相差不多，主成分
的分类精度为６６３２％，投影寻踪的分类精度为６８３８％，但个别类的分类精度有所变化，特别是投影寻
踪方向中葡萄和菜地的分类精度都有所提高，而这正是两类最易混分的类别，说明投影寻踪在提高易混分

类别的精度方面有些效果，但整体效果不太明显的原因是，只用投影寻踪方向无法概括数据的整体结构．

５　结　　语

通过本例验证表明，多方向投影寻踪方法提取的特征方向可以更好地辨别特定地物类型，对提高难分

地物的分类精度有所帮助，与主成分方向相比，可以提高６％左右；但对整个图像的整体分类精度提高不
多，说明投影寻踪方向在突出特定难分地物的同时，对其他某些地物有所压制，这是一个需要进一步解决

的矛盾．
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