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摘要 

    在高光譜遙測影像辨識中，經常會遭遇

Hughes 現象，特別容易發生在小樣本的情況。

線性區別分析 (LDA)是一種常見用來解決

Hughes 現象的特徵萃取(FE)技術。近年來的研

究顯示融入空間資訊之演算法皆能大幅提升

高光譜影像辨識的結果，故進行高光譜影像辨

識時，不能只考慮光譜資訊而忽略空間資訊的

重要性。因此，本研究將在 LDA 中融入空間

資訊，並採用 Washington DC Mall、Indian Pine 

Site 等高光譜遙測影像及搭配不同的分類器來

進行此分類方式的效能驗證，實驗結果顯示，

在有限的小樣本下，可以得到較為有效的分類

成果。 

關鍵詞：高光譜影像分類、特徵萃取、線性區

別分析、光譜與空間資訊 

 

Abstract 

Linear discriminate analysis (LDA) is a 

commonly used feature extract (FE) method to 

resolve the Hughes phenomenon for 

hyperspectral image classification. The Hughes 

phenomenon is often encountered in 

hyperspectral image classification, especially in 

the small sampling size problem. Recent studies 

show that the spatial information can greatly 

improve the classification performance of 

hyperspectral image classification. Hence, for 

hyperspectral image classification, it is not only 

necessary to use the available spectral 

information but also to exploit the spatial 

information. In this paper, a LDA based on both 

spectral and spatial information is proposed. The 

experimental results on the Washington DC Mall 

and the Indian Pine Site show that the proposed 

method can yield a better classification 

performance than LDA in the small sampling size 

problem. 

Keywords：hyperspectral image classification, 

feature extraction, linear discriminate analysis, 

spectral and spatial information 



1.前言 

隨著科技迅速發展，遙測影像資料的可用

頻率已推進到現今數百個波段的高維度

(Hyper-dimension)資料，維度數的提升對資料

型態的描述更為精確，然而由於樣本採集不

易，因此造成小樣本、高維度的問題，亦即

Hughes phenomenon [6]的產生，使得辨識效果

不佳。 

由於訓練樣本的取得不易，且往往需要大

量的成本，在解決訓練樣本數不足的問題時，

不 外 乎 三 種 方 法 ： 一 是 設 法 降 低 維 度

(dimensionality Reduction) [2]，另一是正規化

(regularization) [3]，三是想辦法增加樣本數的

半監督式演算法 (semi-supervised algorithm) 

[1][5][7][8][11][13]。 

在傳統辨識方法上通常使用特徵選取

(feature selection)或特徵萃取(feature extraction)

來降低維度數，而線性區別分析(LDA)是一種

常見的參數型特徵萃取技術，且已廣泛應用於

高光譜影像辨識及人臉辨識中，故如何在樣本

少的情況下，建構出辨識率高的辨識器一直是

被關注的研究主題。 

近年來研究顯示融入空間資訊之演算法

[9][10][12][14][15]皆能有效提升高光譜影像辨

識的分類結果，故本研究將在線性區別分析中

融入空間資訊，並採用Washington DC Mall、

Indian Pine Site等高光譜遙測影像來進行此分

類方式的效能驗證，並以數個單步驟辨識器作

為比較的基準。 

2.方法論 

    在科技日益發展的今日，高光譜影像資料

的維度也隨之增加，為了避免因維度數的增加

而造成辨識不佳的情況，採用特徵萃取的技術

來改善此問題，是一個值得探究的議題。 

    在各種特徵萃取技術中，LDA是一個具有

簡單易懂及輕便可解性的優勢，所以，若以此

為基礎來進行特徵萃取演算法之改良，會是一

個較佳的選擇。以下即針對此特徵萃取的方法

來介紹並定義相關的使用符號及數學公式。 

L：the number of the classes 

iN ：the number of samples in class i, 

i=1,…,L 

LNNN  1
：the number of all training 

samples 
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：sample  ix  投影至 v 

],...,,[ 21 pvvvA  ：the transformation matrix from 

the original space to the reduced subspace 

線性區別分析(Linear Discriminate 

Analysis, LDA) 

Fukunaga(1990)提出線性區別分析(Linear 

Discriminate Analysis, LDA) [4]，由於需使用樣

本平均數與共變異數矩陣，故被視為一種參數

型特徵萃取方法。其主要目的為找尋一轉換矩

陣A，使得資料經轉換後具有最大類別分散量

(class separability)，利用組間分散矩陣(Sb)及組

內分散矩陣(Sw)之比率來估計類別分散量的準

則。 
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：the total mean 

組間分散矩陣是以各組期望向量與所有

訓練樣本平均之分散程度表示之。 

可用方程式表達如下： 
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組內分散矩陣為各類別訓練樣本與其各

自的期望向量之分散程度。 



可用方程式表達如下： 
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LDA的用途是在取得特徵空間下的最大

分散量，故希望組內分散量最小而組間分散量

最大，其最佳化下列準則可得到最佳的特徵

(optimal features)： 

))(( 1 LDA
b

-LDA
wLDA SStraceJ           (3) 

亦即求解廣義特徵值問題 

dswssb ,...,d svSvS   21     with  1 ,  

dpvvvA p    ],...,,[ 21
 

3.光譜與空間資訊之線性區別分析 

本研究有鑑於初始訓練樣本取得不易，故

藉由空間資訊的概念來增加樣本數，以得到半

監督式的訓練樣本，並經由迭代來更新樣本的

類別，所提出的方法將可解決樣本數不足的問

題及增加分類的辨識率。 

3.1 鄰居系統(Neighbor System) 

許多研究顯示出空間資訊之間具有相關

性，故對影像分類是有助益的，而其中格點

(lattice)空間模型更可以描述資料點之間相對

應的空間關係，藉此可增加樣本的辨識效果，

而Markov Random Field (MRF)[12][15]模型對

格點圖像問題更是被常拿來運用，且為一有效

分類的方法。故本研究將使用MRF中Neighbor 

System的概念，以spatial information 來搭配

spectral information 所形成的特徵萃取法。 

假設一空間資料為 S，正規化格點資訊的鄰居

系統定義如下所述： 

   ,),(   2 stctsdistSts   

其中 c 代表 c 階鄰居系統 (c-order neighbor 

system)，其表示如下圖所示： 

 

圖 1 由左到右分別為一階鄰居集、二階鄰居集

及三階鄰居集 

3.2 融入空間資訊之分散矩陣 

    依據鄰居系統(Neighbor System)的概念，

將此運用於線性區別分析中，從而定義新的組

間分散矩陣(Sb)及組內分散矩陣(Sw)，並以參數

組合來調整光譜及空間資訊的重要性。 

 

圖2 以一階鄰居集取得半監督式的樣本點 
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融入空間資訊最佳化下列準則可得到最

佳的特徵(optimal features)： 

))(( 1 SLDA
b

-SLDA
wSLDA SStraceJ             (6) 

亦即求解廣義特徵值問題 

dswssb ,...,d svSvS   21      with   1 ,  

3.3 融入空間資訊之演算法 

本研究是以LDA為基礎，提出結合光譜與

空間資訊之線性區別分析(SLDA)，在此將詳細

介紹其演算法及架構示意圖。 
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SLDA 演算法描述如下： 

Step1：計算 s
iN ，training samples的 neighborhood

個數 

Step2：使用 Fisher criterion  

Step3：計算 SLDA
bS 與 SLDA

wS ．得 Step2 最佳化的解 

Step4：解特徵值問題 

dswssb ,...,d svSvS   21    with  1 ,

Step5：從原始空間到降維子空間的轉移函數

dpvvvA p    ],...,,[ 21
 

 

 

圖3 本研究架構之示意圖 

4.實驗設計 

本實驗針對小樣本、高維度的情形，採用

特徵萃取技術來解決 Hughes 現象，嘗試將空

間資訊融入 LDA 的方法中，依據鄰居系統

(Neighbor System)的概念，採用一階鄰居集取

得半監督式的訓練樣本，經由迭代來更新樣本

的類別，其預設的閥值為 0.001，最大的迭代

數為 100，直至類別穩定收斂為止，並以參數

0.5、1、1.5、2 的組合來調整光譜及空間資訊

的重要性。 

實驗影像以每個類別隨機選取 20、40 和

300 個為初始訓練樣本及每類的測試樣本數皆

為 100 個，以此來搭配傳統高斯分類器(GC)、

K 最近鄰演算法(KNN)、支援向量機(SVM)之

辨識器來進行此分類方式的效能驗證。 

    在分類器的部份，傳統高斯分類器(GC)、

K 最近鄰演算法(KNN,K=1)、支援向量機(SVM)

則以 One-against-all 為主，使用 RBF kernel 且

參數使用網格法(grid method)的方式從

005.0 至 5的範圍間隔 05.0 選取；而參數 C

設定範圍為

  1000  200  160  100  60  20  10  1  10 ,,,,,,,,.C 。 

4.1 實驗資料 

本研究擬採用遙測領域相關期刊及研討會論

文集內高光譜遙測影像辨識研究中常採用之

高光譜遙測影像，此影像大多是可以免費獲

得，第一個為都市區域影像「Washington DC 

Mall 資料集」，此影像具有220個頻譜，但部

份頻譜被水吸收必須排除，因此僅具有191個

有效頻譜，包含7個類別；第二個為農業用地

影像「Indian Pine Site (IPS)資料集」，此影像

具有220個有效頻譜，包含9個類別。  

本實驗將使用這兩張遙測高光譜影像資

料進行方法的比較，表 1 為資料型態的描述。 

表 1 遙測光譜影像資料 

光譜影像(維度數) Washington DC Mall (191) 



 

類別數 類別名稱 圖素數

1 Buildings 3834 

2 Roads 680 

3 Paths 616 

4 Lawn 1928 

5 Trees 919 

6 Water 1224 

7 Shadows 221 

全部 9422 

圖 4 Washington DC Mall 影像 

光譜影像(維度數) Indian Pine Site (220) 
 

類別數 類別名稱 圖素數

1 ■ Corn – no till 1428 

2 ■ Corn - min till 830 

3 ■ Grass / Pasture 483 

4 ■Grass / Trees 730 

5 ■ Hay – windrowed 478 

6 ■ Soybean - no till 972 

7 ■Soybean – min till 2455 

8 ■ Soybean – clean till 593 

9 ■Woods 1265 

全部 9234 

 
圖 5 Indian Pine Site 的 ground truth 影像 

4.2 實驗結果 

本研究為了評估訓練樣本的大小對維度

之影響，所以分別使用三個 case 來分析探究：

dNN i  20  (case 1)、 NdN i  04  (case 2)

及 NNd i  030  (case 3)，每類的測試樣本數

皆為 100 個。 

表 2 The accuracy with two different datasets 

( 20iN , case 1) 

Datasets 
Accuracy % 

(dimensionality) 
Classifier FE 

IPS DC 

LDA 55.89% (7) 47.71% (3)GC 
(QDC) SLDA 68.67% (8) 89.71% (5)

LDA 60.22% (8) 64.43% (6)KNN 
(1NN) SLDA 71.89% (8) 90.29% (6)

LDA 60.78% (8) 63.14% (6)SVM 
(OAA) SLDA 71.22% (8) 89.86% (5)

表 3 The accuracy with two different datasets 

( 40iN , case 2) 

Datasets 
Accuracy % 

(dimensionality) 
Classifier FE 

IPS DC 

LDA 69.00% (8) 86.29% (6)GC 
(QDC) SLDA 77.78% (8) 91.29% (6)

LDA 69.00% (8) 89.29% (6)KNN 
(1NN) SLDA 79.67% (8) 91.29% (6)

LDA 69.44% (8) 89.00% (6)SVM 
(OAA) SLDA 81.11% (8) 91.14% (6)

表 4 The accuracy with two different datasets 

( 300iN , case 3) 

Datasets 
Accuracy % 

(dimensionality) 
Classifier FE 

IPS DC 

LDA 87.78% (8) 96.14% (5)GC 
(QDC) SLDA 88.56% (8) 95.43% (6)

LDA 86.00% (8) 95.86% (6)KNN 
(1NN) SLDA 86.22% (8) 96.00% (6)

LDA 88.89% (8) 96.29% (6)SVM 
(OAA) SLDA 90.00% (8) 96.29% (6)



由表 2-4 的結果可知：在 Indian Pine Site

的資料集，最高的正確率分別為 71.89% 

(case1)、81.11% (case2)、90.00% (case3)；在

Washington DC Mall 的資料集，最高的正確率

分別為 90.29% (case1)、91.29% (case2)、96.29% 

(case3)。 

觀察表 2-4 可以清楚的發現，本研究所提

的方法，無論應用在何種分類器或資料集上，

其加入空間資訊皆可提高正確率，而其中又以

Washington DC Mall 的資料集在小樣本下的效

果更佳。 

由下列圖 6-7 可以看出本研究所提出的方

法「結合光譜與空間資訊之線性區別分析

(SLDA)」與「傳統的線性區別分析(LDA)」在

搭配不同分類器的情況下，針對兩張影像三個

不同的 case，所顯示辨識率最高的部份。 

本研究藉由表格及圖像來詳細的呈現出

實驗的結果，從中可以發現在有限的小樣本

下，SLDA 皆可以得到較有效的分類成果。 

5.結論及未來研究方向 

  由上述實驗結果可知，在光譜資訊中融入

空間資訊，的確能有效的改善分類的成果，故

如何將空間資訊適當地融入特徵萃取的技術

中，是個值得分析及探討的課題。 

  本實驗中，用以調整光譜及空間資訊的參

數是以固定的組合方式實作，之後擬採用線性

組合的方式，探討如何自動的挑選出最適合的

參數，藉以提升分類的效能。 

    未來的研究方向為考慮將空間資訊融入

其他的特徵萃取技術中，如 Nonparametric 

Weighted Feature Extraction (NWFE)或將空間

資訊中採用鄰居系統(Neighbor System)的部

份，改以 Graph 的概念來實作，或利用事前或

事後機率來發展結合空間資訊之特徵萃取演

算法。 
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(a) LDA+SVM (case 1) 

 

(b) LDA+SVM (case 2) 

 

(c) LDA+SVM (case 3) 

 

(d) SLDA+KNN (case 1) 

 

(e) SLDA+SVM (case 2) 

 

(f) SLDA+SVM (case 3) 

圖6 圖(a)-(c)為在Indian Pine Site dataset上，使用LDA搭配SVM的thematic maps。(d)-(f)為

在Indian Pine Site dataset上，使用SLDA搭配KNN或SVM的thematic maps。 



 

(g) LDA+KNN (case 1) (h) LDA+KNN (case 2) (i) LDA+SVM (case 3) 

 

(j) SLDA+KNN (case 1) (k) SLDA+KNN (case 2) (l) SLDA+SVM (case 3) 

圖7 (g)-(i)為在Washington DC Mall dataset上，使用LDA搭配KNN或SVM的thematic maps。

(j)-(l)為在Washington DC Mall dataset上，使用SLDA搭配KNN或SVM的thematic maps。 

 


