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基于扩散几何坐标的高光谱影像的增强表示

何　军　 王　庆　 李滋刚

（东南大学仪器科学与工程学院，南京 ２１００９６）

摘要：利用扩散映射所诱导出的扩散几何坐标对高光谱影像低维可视化表示，这种非线性维度约简的表示方法

能够得到高光谱影像紧凑而富含信息量的可视化表示结果。通过对海量高光谱影像中每个高光谱观测向量进

行局部搜索，仅考虑局部的邻接性和局部的相似度，构造出该高光谱影像对应的近邻图；对近邻图进行合适的规

范化，得到该高光谱影像对应的扩散算子，相当于利用该扩散算子对高光谱特征空间模拟出马尔可夫随机游走．
因此这样的构造较好地把握了高光谱影像内蕴的几何信息，与传统的基于主成分分析的线性降维表示方法相

比，由扩散算子的特征分解所诱导出的扩散几何坐标能够给出更好的表示效果，富含更多的信息．对于大尺度的
全景高光谱影像，利用构造“骨干”扩散几何坐标系的方法，其计算的时间复杂性和空间需求都是可接受的．实验
也表明，选择合适的对称化方法规范扩散算子对于最终的高光谱影像表示有重要的影响．
关键词：高光谱影像；扩散几何坐标；扩散映射；非线性维度约简

中图分类号：ＴＰ３９１

５５３　Ｅｎｈａｎｃｅｄｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｒｙｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｖｉａｄｉｆｆｕｓｉｏｎｇｅｏｍｅｔｒｉｃｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ


