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多流形 ＬE算法在高光谱图像降维和分类上的应用
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摘要: 传统的流形学习算法假设不同类的数据位于同一个流形结构上，然而由于不同类别数据的特征不同，其位于
各自不同的流形结构上的假设更加合理，因此，多流形假设更适合数据分类问题。 通过借鉴多流形谱聚类算法中
的多流形思想，研究多流形 ＬE算法及其在高光谱数据降维和分类上的应用，结合高光谱数据特点，通过添加空间
信息和数据标记信息进一步改进多流形 ＬE算法。 实验结果表明，在多种高光谱数据中，多流形 ＬE算法能取得比
ＬE算法更高的分类精度，同时改进的多流形 ＬE算法也取得比 ＬE 和多流形 ＬE 算法更高的分类精度，这说明多流
形假设更符合高光谱数据的特点，也说明了改进算法的有效性。
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0 引言

流形学习方法于 2000 年在著名的科学杂志被
首次提出，它假设数据均匀采样于一个高维欧氏空
间中的低维流形。 流形学习的过程就是从高维采样
数据中恢复低维流形结构，并求出相应的低维数据
的过程。 经典的流形学习方法主要有等距特征映
射[1]、拉普拉斯特征映射 ( Ｌaplacian eigenmaps，
ＬE) [2]、局部线性嵌入[3]和局部切空间对齐[４]等，这
些流形学习方法都可以在图嵌入框架下进行描

述[5]，不同的流形学习算法对应不同的图结构。
传统的流形学习算法均假设不同类的数据位于

同一个流形上(单流形假设)，然而不同类的数据特
征不同，不同类的数据位于不同流形上的假设(多
流形假设)更加合理。 近些年来，许多基于多流形
假设的流形学习方法被提出，2011 年 Ｘiao 等[6]提

出了一种有监督的多流形分类方法，利用局部保持
映射算法[7]计算得到每一类有标签点数据的映射

矩阵，分别计算经过映射后未知标签点数据被每一
类有标签点数据重构的误差，选择误差最小的类别
作为未标签点的类别。 201４ 年 Ｈuang 等[8]提出了

一种多层流形的概念，根据类别之间的关系建立树

形结构，确定父流形和子流形，数据点之间的相似性
权值取决于数据点所在流形结构之间的相似性。 谱
聚类算法[9]是一种基于图论的聚类方法，其求解过
程是先进行 ＬE算法的降维，然后对降维结果进行 K
均值聚类，由于传统的 ＬE 算法没有考虑到数据的
多流形特性，在图构造过程中点间的权值度量不准
确，为了解决这个问题，2011 年 Wang 等[10]提出了

一种多流形谱聚类 ( spectral clustering on multiple
manifolds，SMMC)算法，利用有限个局部线性块去拟
合整个非线性流形结构，将计算 2 个点之间的相似
性转换成计算 2 个点所在线性块之间的相似性，从
而得到更准确的相似性度量。

基于多流形假设，不同类地物的高光谱数据应
该位于各自不同的流形结构上，因此基于单流形假
设的流形学习算法并不能体现高光谱数据的多流形

特征。 SMMC算法主要是对 ＬE 算法中权值计算不
准确问题的改进，本文将这种改进后的 ＬE 算法称
为多流形 ＬE 算法，并将之应用到高光谱数据的降
维上，相比于传统的 ＬE 算法，多流形 ＬE 算法更加
符合高光谱数据的特点。 由于高光谱数据自身的同
谱异类[11]等现象，直接应用多流形 ＬE 算法会出现
局部线性块不纯和块间相似性度量不准确的问题，
本文分别利用高光谱遥感图像的空间信息和标签信
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息来解决这 2 个问题，并与传统的 ＬE 算法及未经
改进的多流形 ＬE算法进行对比。

1 多流形 ＬE算法

1． 1 ＬE算法
ＬE算法是一种局部流形学习方法，目的是保持

降维前后数据的局部邻接关系，即高维空间中距离
近的 2 个点在低维空间距离同样很近。 设原高维数
据为 X = [ x1，…，xN] T ∈ RN×M ，其中， xi ( i = 1，
2，． ． ． ，N)为样本点数据; N为样本个数; M为原高
维数 据 的 维 数。 设 降 维 后 的 数 据 为 Y =
[ y1，…，yN] T ∈ RN×m ，其中， yi ( i = 1，2，． ． ． ，N)为
xi 降维后的结果; m为降维后的维数。 定义邻接矩
阵为 W∈RN × N，W的计算主要包括近邻选择和权值
计算 2 个步骤，即首先利用欧氏距离或光谱角距离
等距离度量方式得到数据点的一个领域; 然后利用
热核函数或者二值化策略计算得到数据点与其近邻

点之间的权值，由热核函数计算得到。 定义拉普拉
斯矩阵 L为

L =D -W ， (1)

Dii = ∑
N

i，j = 1
Wij， ∀i ， (2)

W( i，j) = exp( -
‖ xi - x j‖2

2σ2
) ， (3)

式中 σ为实参数。
对于降至一维的情况(m = 1)，ＬE 算法的目标

函数为

y∗=arg min
yTDy = p
∑
i≠j
‖yi - y j‖

2
Wij = arg min

yTDy = p
yLyT ，

(４)

式中 Wij的值为 xi 和 x j之间的权值，权值越大，说明
2 点越相似。 如果 Wij的值很大，根据式(４)的约束，
yi - y j趋近于 0，即和高维数据点 xi和 x j相对应的低
维数据 yi 和 y j 也很相似，从而保持了降维前后数据
的局部邻接关系。 取 p 的值为 1，通过对目标函数
的化简和优化，对式(４)的求解就转换成为对式(5)
的广义特征值求解。 式(5)中 λ 是特征值，降维结
果 y就是最小非 0 特征值对应的特征向量，即

Ly = λDy 。 (5)

  将降维过程由一维扩展至多维，ＬE 算法的目标
函数表示为式(6)，其中 P为 m维的常数向量，此时
的降维数据 Y为 m 个最小的非 0 特征值对应的特
征向量。

Y∗ = arg min
YTDY = P

tr(YLYT) ， (6)

  对于高光谱遥感数据，不同类别数据点可能具
有相似的光谱特征(异类同谱)，导致 ＬE 算法近邻
选择不准确，即目标点的邻域中有和目标点不同类
别的点，此时 2 个异类点之间的权值本应该为 0，然
而由于 2 点光谱相似，从而得到一个比较大的权值。
因此，在近邻选择错误的情况下，如何正确度量 2 个
异类点之间的相似性(减小异类点之间的权值)是
对 ＬE算法的一个改进方向，这也是下面多流形 ＬE
算法主要解决的问题。
1． 2 多流形 ＬE算法

多流形 ＬE 算法假设不同类别的数据位于不同
的流形结构上，图邻接矩阵中权值的计算不是基于
数据点之间的光谱相似性，而是基于数据点所在的
局部流形结构的相似性，能够更真实地反映数据之
间的关系。 多流形 ＬE 算法采用数据的局部切空间
表示数据的局部结构，由于位于同一个流形上的点
之间的局部切空间是相似的，而位于不同流形上的
点之间的局部切空间是不相似的，因此数据点的局
部切空间信息可以用于度量 2 个点之间的相似性。
相比较 ＬE算法，多流形 ＬE 算法将度量 2 个点之间
的相似性转变为度量 2 个点局部切空间信息之间的
相似性。 局部切空间信息的计算方法主要分为 2
步: ①计算得到数据点 xi 的一个领域，计算该邻域
内数据点集的协方差矩阵; ②对该协方差矩阵进行
奇异值分解， xi 的局部切空间信息就是 d 个最大的
左奇异值对应的奇异向量，d 为参数，表示局部切空
间维数。

由于整体的流形结构具有全局非线性、局部线
性的特点，因此可以找到有限多个小的局部线性块
来近似整个非线性的流形结构，数据点 xi 的邻域就
是其所在块中所有数据点的集合。 因此，找到有限
多个局部线性块变得非常关键，借鉴高斯混合模型
思想，即任意数据分布都可用高斯混合模型(有限
多个单高斯模型)来表示。

首先，利用 K均值聚类算法得到 Z(Z ＞ 0)个初
始聚类块(Z个初始的聚类块可以看成高斯混合模
型里面的 Z个单高斯模型); 然后，分别计算每个数
据点和 Z 个初始聚类块之间的边缘概率分布，利用
期望最大化算法进行迭代寻优; 最后，得到的 Z 个
聚类块就是可以用来近似整个流形结构的局部流形

结构。
在得到 Z个线性块之后 ，计算每个线性块的切

空间信息，此时每个数据点的局部切空间信息就是
该点所在线性块的切空间信息。 式(7)中 Qij 为 xi
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和 x j 间切空间信息的相似性，即

Qij = p(Θi，Θ j) = ∏
d

l = 1
cos(θl)[ ]

o ， (7)

式中: ο为调整参数; d为特征空间大小; Θi 为第 i
个点的局部切空间信息，即第 i 个点所在线性块的
切空间信息; θl 为 2 个切空间对应奇异向量之间的
角度， cos(θl) 的计算式为

cos(θl) = max
ul∈Θi，vl∈Θ j
‖ul‖ =‖vl‖ = 1

uTl vl ， (8)

式中 ul 和 vl 分别为 2 个局部切空间的主成分向量。
综上，多流形 ＬE算法步骤为: ①计算得到有限

多个局部线性流形块来近似整个非线性的流形结

构，计算每个块的切空间信息; ②计算得到邻接矩
阵 W; ③由邻接矩阵 W计算得到拉普拉斯矩阵 L，
利用式(6)计算得到降维结果。

2 改进的多流形 ＬE算法

2． 1 多流形 ＬE算法存在的问题
多流形 ＬE 算法处理高光谱数据时存在 2 个方

面问题: ①局部线性块不纯，局部线性块基于 K 均
值算法和最大后验概率方法得到，由于高光谱图像
的异类同谱特点，同一个聚类块中可能存在不同类

别的数据; ②同类点的局部切空间之间的权值计算
不准确，通常同类数据点的局部切空间应该非常相
似，其之间的权值也较大，而实际得到的权值很小。
以上 2 个问题均导致数据点间权值度量不准确，最
终影响图结构的准确性。
2． 2 多流形 ＬE算法改进
2． 2． 1 结合空间信息提高块纯度

图像中每一个像素点都有空间位置上的意义，
互为空间近邻的像素点通常属于同一种类别地物，
因此可以借助空间近邻点的光谱信息来弥补自身光

谱不能完全反映类别信息的不足，从而增大了不同
类别数据之间的光谱差异，解决局部线性块不纯的
问题。 一个像素点的光谱特征可以由其空间邻域的
光谱信息来表示，即

X t =
1
r∑

r

i = 1
X i + αX t ， (9)

式中: α为实参数; X i ( i = 1，2，3，． ． ． ，r)为 X t 的空
间近邻点; r 为空间近邻点数，当空间窗口取 3 × 3
时，r = 8。 由式(9)可知， X t 的光谱被其周围 8 个空
间近邻点的光谱均值与原光谱的一个加权和所替

代，通过对所有的数据点进行同样的处理，得到一个
新的带有空间信息的数据集，新数据集的不同类间
光谱有了较大的差异，对比结果如图 1 所示。

(a) 未添加空间信息的光谱曲线 (b) 添加了空间信息的光谱曲线

图 1 添加空间信息前后的光谱曲线对比
Fig. 1 Comparion of spectral graph with spatial information added before and after

  图 1 中的数据是经过归一化后的 BOT 高光谱
数据，图 1(a)中的 2 条曲线是 2 个不同类数据点的
光谱曲线，2 条光谱曲线非常相似; 图 1(b)中的 2
条曲线是对原始的高光谱数据添加空间信息后的光

谱曲线，可以发现，通过添加空间信息后 2 条原本非
常相似的不同类的光谱曲线得到了比较好的区分。
对新的数据集合进行分块处理，块的纯度得到了很
大提高。
2． 2． 2 结合标签信息改进同类点间的相似性度量

利用有限的标签信息部分解决同类点的局部切

空间之间的权值计算不准确的问题。 如果块中存在
有标签的数据点，则为线性块赋予类别具有以下 3
种情况(图 2)。

(a) 块类别为 1 类  (b) 块类别为 2 类 (c) 块没有类别

图 2 为块赋类别
Fig. 2 Assign classes to blocks
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当块中只有 1 个类别的标签点时，此时将这个
类别赋给块，如图 2(a)所示; 当块中有 2 个及 2 个
以上类别的标签点时，则将点数多的类别赋给块，如
图 2(b)所示; 当块中不同类别的点数相同时，则不
给块赋类别，如图 2(c)所示。 如果 2 个块的类别相
同，将不考虑利用切空间计算得到的块间权值，而是
人为的设置 2 个块之间的权值为 1，如果 2 个块仅
其中之一有类别或者 2 个块均没有类别，则仅仅利
用 2 个块的切空间计算块间权值。

3  实验结果与分析

3． 1 数据描述
本文实验采用 3 种高光谱数据，分别为采集于

Okavango Delta 的 Botswana 地区 BOT 数据、美国
Kennedy Space Center 地区的 KSC 数据和意大利
University of Pavia地区的 PU 数据。 BOT 数据的光
谱范围为 357 ~ 2 576 nm，具有 10 nm的光谱分辨率
和 30 m的空间分辨率，包括了 1４5 个波段，共获取
了 9 类地物的 1 580 个类别标记数据。 KSC 数据的
光谱范围为 ４00 ~ 2 500 nm，具有 10 nm的光谱分辨
率和 18 m的空间分辨率，包括了 167 个波段，共获
取了 13 类地物的 5 211 个类别标记数据。 PU 数据
的光谱范围为 ４30 ~ 860 nm，具有 10 nm 的光谱分
辨率和 1． 3 m的空间分辨率，包括了 103 个波段，共
获取了 9 类地物的 ４2 776 个类别标记数据。

在本文实验中，将用到 BOT 数据全部 1 580 个
有标签数据点，考虑到 KSC 数据和 PU 数据的数据
量较大，实验中采用的是从 KSC 数据的每类数据中
随机选取 30% (共 1 56４ 个数据点)和从 PU数据的
每一类数据中随机选取 5% (共 2 138 个数据点)的
高光谱数据。
3． 2  实验设计和结果分析

实验对比 ４ 种算法，分别是 ＬE，多流形 ＬE
(multi-manifold ＬE， MＬE)， MＬE  Spatial 和 MＬE  
Spatial Ｌabel 算法。 其中，ＬE 算法是传统的流形学
习方法，采用热核函数度量 2 个点之间的权值;
MＬE Spatial是在 MＬE 算法的基础上，通过添加空
间信息来提高了线性块的纯净度; MＬE Spatial Ｌa-
bel算法是在 MＬE Spatial 算法的基础上，通过利用
有标签信息来解决同类线性块之间的权值度量问题。

利用 k最近邻(k nearest neighbor，kNN)算法衡
量以上 ４ 种对比算法的性能，设置 kNN分类器中的
k值为 1，分别选取每个类别的 10% ，30%和 50%这
3 种比例的数据依次作为训练数据，剩下的为测试
数据，计算在不同比例训练数据下 ４ 种算法的效果。

由于 ４ 种对比算法都涉及到图的构造问题，遍历图
构造中的领域值 K为 5，10，15 和 20 这 ４ 个值。 对
于 ＬE算法，遍历热核函数中参数 σ 的值为 0． 1，
0． ４，0． 7 和 1 这 ４ 个值。 MＬE，MＬE Spatial和MＬE 
Spatial Ｌabel算法均涉及分块问题，通过分析前期
的实验结果，分别为不同的数据遍历了不同的块数。
MＬE Spatial和 MＬE Spatial Ｌabel 算法均有空间信
息的添加，通过分析前期的实验结果，取 BOT 数据
的空间窗口为 3 × 3， α为 20，KSC 数据的空间窗口
为 5 × 5，α为 12，PU数据的空间窗口为 5 × 5，α 为
20。 为减少偶然性，在同一组参数下进行 10 次重复
试验，通过计算 10 次重复试验的总体分类精度的平
均值来最终说明在这组参数下算法的效果。

表 1-3 为 ４ 类对比算法分别在 BOT数据、KSC
数据和 PU数据上通过以上参数遍历寻优后得到的
实验结果。

表 1 不同算法在 BOT数据上的最优总体分类精度
Tab. 1 Optimal accuracy of different algorithms

on BOT data

算法
训练数据比例

10% 30% 50%
ＬE 0． 666 0． 7４2 0． 766
MＬE 0． 706 0． 783 0． 800

MＬE Spatial 0． 875 0． 915 0． 929
MＬE Spatial Ｌabel 0． 920 0． 95４ 0． 970
表 2 不同算法在 KSC数据上的最优总体分类精度
Tab. 2 Optimal accuracy of different algorithms

on KSC data

算法
训练数据比例

10% 30% 50%
ＬE 0． 75４ 0． 796 0． 812
MＬE 0． 756 0． 806 0． 821

MＬE Spatial 0． 83４ 0． 880 0． 893
MＬE Spatial Ｌabel 0． 865 0． 913 0． 918
表 3 不同算法在 PU数据上的最优总体分类精度
Tab. 3 Optimal accuracy of different algorithms

on PU data

算法
训练数据比例

10% 30% 50%
ＬE 0． 6４6 0． 667 0． 670
MＬE 0． 670 0． 720 0． 731

MＬE Spatial 0． 730 0． 770 0． 786
MＬE Spatial Ｌabel 0． 771 0． 8４5 0． 8４6

从表 1-3 中可知，MＬE的效果普遍优于 ＬE，这说明
相比于传统的图结构中权值的构造方法，基于多流
形分块思想计算权值的方法更加合理; MＬE Spatial
全部优于 MＬE并且分类精度高出很多，说明添加空
间信息提高块纯净度的作用非常明显; MＬE Spatial 
Ｌabel全部优于MＬE Spatial并且分类精度提高更加
明显，说明通过对标签信息的添加，在一定程度上解
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决了同类块之间权值度量不准确的问题。
图 3 是 ４ 种算法在不同数据不同类上的正确率

对比，可以发现 ＬE，MＬE，MＬE Spatial 和 MＬE Spa-
tial Ｌabel的正确率在 BOT 数据的每一类别上均逐
步提升; 而在 KSC 和 PU 数据上，虽然总体上也能
反映出上面的规律，但在某些类别上并不符合，这和
不同类别本身的数据特征有关系。 这表明 BOT 数

据的各类别间的区分性较好，而 PU 和 KSC 数据有
些类之间的区分性并不好。 对于区分性不好的 PU
和 KSC数据，MＬE最后的分类准确率并不比 ＬE高，
而 MＬE Spatial和 MＬE Spatial Ｌabel在添加空间信
息时，由于空间窗口选择都是 5 × 5，虽然提高了块
的纯度，但是容易把异类点的光谱考虑进来，从而影
响最后的分类精度。

(a) BOT数据 (b)KSC数据 (c) PU数据

图 3 不同数据各类的分类精度
Fig. 3 Classification accuracy of four kinds of algorithms in different kinds of data

3． 3  参数分析
为了定量地描述空间信息对提高块纯度的作

用，定义度量块纯净度的策略: 如果一个块中所有
点的类别都是相同的，那么这个块称为纯净块，否则
为不纯净块，以所有纯净块中的数据点数量(纯净
点数)来度量局部线性块的效果。 表 ４-6 为 BOT，
KSC和 PU这 3 种数据不添加空间信息和添加了空
间信息时不同块数下的纯净点数，可以发现，相比于
未添加空间信息时的纯净点数，添加空间信息后的
纯净点数明显提高。
表 4 BOT数据(1 580 个点)不同块数对应的纯净点数
Tab. 4 Pure points of different number of blocks

on BOT data (个)

纯净点数
块数

４0 80 120 160 200 2４0
未添加空间信息时 275 ４18 558 689 758 853
添加空间信息时 65４ 1 0４7 1 25４ 1 392 1 ４80 1 502
表 5 KSC数据(1 870 个点)不同块数对应的纯净点数
Tab. 5 Pure points of different number of blocks

on KSC data (个)

纯净点数
块数

20 60 100 1４0 180 220
未添加空间信息时 ４8４ 565 655 81４ 879 9４9
添加空间信息时 56４ 952 1 105 1 231 1 28４ 1 357

表 6 PU数据(2 138 个点)不同块数对应的纯净点数
Tab. 6 Pure points of different number of blocks

on PU data (个)

纯净点数
块数

100 150 200 250 300
未添加空间信息时 313 ４3４ 55４ 683 793
添加空间信息时 812 1 078 1 29４ 1 ４60 1 56４

  当块数较少时，块中含有异类点的概率增加，从
而影响了图构造的准确性，最终影响到分类准确率。
然而并不是块数越多分类效果就越好，块数越多，平
均每个块中的点数就越少，较少的点数将无法有效
地表示块的流形结构，同样不利于分类，因此总体分
类精度会随着块数的增加呈现先增加后下降的趋

势。 如图 ４ 所示，其中邻域值 K 为 5，比例为 10% 。
从图 ４ 中发现，添加空间信息后的分类精度曲线变
化更加剧烈，这是因为当数据添加空间信息后，类内
聚合程度增大。 以 KSC数据为例，其中圆形数据点
是菱形数据在添加了空间信息的基础上整体向右平

移得到的，如图 5 所示。 分块过程对类内聚合度高
的数据更加敏感，分类精度曲线的变化更加剧烈。
另外，MＬE Spatial 和 MＬE Spatial Ｌabel 算法涉及
到空间窗口和原始光谱权重θ这2个参数，空间窗口

(a) BOT数据 (b) KSC数据 (c) PU数据

图 4 不同块数下的分类精度
Fig. 4 Accuracy under different blocks
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     (a) KSC第 5 类数据   (b) KSC第 2 类数据

图 5 同一类数据在添加空间信息前后 2 个波段的数据分布
Fig. 5 Distribution of same kind of data in two bands before and after spatial information added

设置的原则是越小越好，因为随着空间窗口的增大，
异类点被选择的概率会增大，从而影响到光谱的准
确性。 当空间窗口为 3 × 3 时 BOT数据的效果已经
很好，因此本文没有尝试更大的窗口，对于 KSC 数
据和 PU数据，空间窗口为 3 × 3 时的实验效果并不
理想，因此选择 5 × 5 的空间窗口。 α的选取是通过
大量前期的试验结果得到的。

图 6 分别是 3 种数据在 10%的训练数据下不
同的 K值对应的总体分类精度。 从图中可以发现，

随着 K 值的增大，MＬE 和 ＬE 算法的分类精度呈现
下降的趋势，而 MＬE Spatial 和 MＬE Spatial Ｌabel
算法的分类精度呈现上升的趋势。 随着 K 值的增
大，领域范围在逐渐变大，邻域中包含异类点的概率
也增大，由于 ＬE和 MＬE 算法并不能很好地度量异
类点之间的权值，因此效果将会变差，而改进后的多
流形 ＬE算法可以较好地度量异类点之间的权值，
在一定的范围内，K 值越大，领域中的点数就越多，
从而可以更好地表示局部流形结构，效果也随之提高。

       (a) BOT数据   (b) KSC数据  (c) PU数据

图 6  不同邻域大小的最优分类精度
Fig. 6  Accuracy of classification with different values of the neighborhood

４ 结论

1)借鉴 SMMC 算法中的多流形思想并将多流
形 ＬE算法应用到高光谱数据的降维中，实验结果
表明多流形 ＬE 算法比传统的 ＬE 算法有更好的效
果，说明了多流形假设更加符合高光谱数据的数据
特征。
2)针对高光谱数据自身的特点，利用空间信息

和标签信息对多流形 ＬE 算法进一步改进，实验结
果表明改进后的多流形 ＬE算法相比于原多流形 ＬE
算法有了明显的提高，说明本文基于高光谱数据特
点的多流形 ＬE算法的改进具有实际意义。

本文的不足之处是在处理同类块间权值度量不

准确的问题时方法比较僵硬，如何更加灵活高效地
解决这个问题是下一步需要继续研究的课题。
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Multi - manifold LE algorithm for dimension reduction and
classification of multitemporal hyperspectral image

WU Dongyang， MA Ｌi
(School of Mechanical Engineering and Electronic Information，China University of Geosciences(Wuhan)， Wuhan ４3007４， China)

Abstract: The traditional manifold learning algorithms are based on the assumption that categories of data are
located in the same manifold structure; nevertheless， due to the different features of different data categories， it is
more reasonable that the data are in respective different manifold structures． Ｈence， the assumption of multi -
manifold is more applicable for data classification． This paper adopts the thought of multi - manifold spectral
clustering algorithm， mainly focuses on multiple manifolds ＬE algorithm， and applies this algorithm to the
processing of hyperspectral data． Combined with the features of the hyperspectral data， the multiple manifolds ＬE
algorithm is further improved by adding the spatial information and data maker information． The experimental
results show that， in many kinds of hyperspectral data， the multi - manifold ＬE algorithm has higher precision than
the ＬE algorithm． In addition， the improved multi - manifold ＬE algorithm could classify data with higher precision
than the ＬE algorithm and multi - manifold ＬE algorithm． The authors have reached the conclusion that the
assumption of multi - manifold is in better agreement with the features of hyperspectral data and the improved
algorithm is of high performance．
Keywords: manifold learning; multi - manifold hypothesis; hyperspectral data; classification
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