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膜性肾病诊断的高光谱图像张量嵌入分析

吕蒙1,陈天虹1,李伟1∗,杨悦2,涂天琪2,李文歌2

1. 北京理工大学信息与电子学院, 北京　 100081; 2. 中日友好医院肾脏病科, 北京　 100029

摘　 要: 目的　 高光谱成像技术因其能够获取目标的详细空间和光谱信息,在医学领域引起了广泛关注。 然而,对
于识别任务来说,高光谱图像的高维特征通常会导致分类器性能不佳。 因此,降维在高光谱图像分析过程中至关

重要。 为了在低维空间中保留医学高光谱图像的多流形结构信息并增强特征判别能力,本文提出了一种基于张量表

示的拉普拉斯稀疏低秩图嵌入方法(tensor-based Laplacian regularized sparse and low-rank graph, T-LapSLRG),用于医

学高光谱图像的判别分析。 方法　 在 T-LapSLRG 中,基于有标签的张量样本,通过引入稀疏、低秩约束及流形正则

项以构造监督张量图。 张量表示用于捕获空间结构信息,稀疏和低秩约束用于保留局部和全局结构信息,流形正

则项用于利用固有的几何信息并增强特征判别能力。 通过引入张量图嵌入技术获取数据的低维特征并输入分类

器以实现数据的分类及识别。 结果　 实验数据采用膜性肾病数据集,通过降维方法获取数据的低维特征,使用支

持向量机(support vector machine, SVM)分类器对获取的低维特征进行分类。 将 T-LapSLRG 获得的实验结果与相

关的降维方法获得的实验结果进行性能比较,以证明 T-LapSLRG 算法的有效性。 采用 4 个性能指标,即各个类别

的准确性、总体准确性( overall accuracy,OA)、平均准确性( average accuracy,AA)和 Kappa 系数衡量分类性能。
T-LapSLRG 在膜性肾病数据集下的 OA 为 97. 14% ,AA 为 97. 05% ,Kappa 为 0. 942,各项性能指标均优于对比方

法。 其中,OA 高出 1. 40% 34. 75% , AA 高出 1. 46% 36. 89% , Kappa 高出 0. 031 0. 73。 此外, 通过

T-LapSLRG 算法获得的各个患者的分类准确率均达到 90% 以上。 结论　 T-LapSLRG 算法在膜性肾病诊断中具有

潜在临床价值。
关键词:医学高光谱图像;膜性肾病;张量;降维(DR);图嵌入

Tensor-based graph embedding for discriminant analysis of
membranous nephropathy hyperspectral data

Lyu Meng1, Chen Tianhong1, Li Wei1∗, Yang Yue2, Tu Tianqi2, Li Wen′ge2

1. School of Information and Electronics, Beijing Institute of Technology, Beijing　 100081, China;

2. Department of Kidney Disease, China-Japan Friendship Hospital, Beijing　 100029, China

Abstract: Objective Hyperspectral imaging systems have become promising auxiliary diagnostic tools for intelligent medi-
cine in recent years, especially in disease diagnosis and image-guided surgery. Hyperspectral image (HSI) has hundreds of
contiguous narrow spectral bands from visible to infrared electromagnetic spectrum. These bands provide a wealth of infor-
mation to distinguish different chemical composition of biological tissue. The reflected, fluorescent, and transmitted light
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from tissue captured by HSI carry quantitative diagnostic information about tissue pathology. Wealthy spectral bands also
contain redundancy, which not only degrades classification performance but also increases computational complexity. Thus,
dimensionality reduction (DR) needs to be conducted to reveal the essence of data by discarding redundant information.
However, most of the current DR methods are based on spectral vector input (first-order representation) that ignores impor-
tant correlations in the spatial domain. Although some spectral-spatial joint technologies have been investigated to overcome
this disadvantage, they still consider the spectral-spatial feature into first-order data for analysis and ignore the cubic nature
of hyperspectral data. Thus, a novel tensor-based Laplacian regularized sparse and low-rank graph (T-LapSLRG) for dis-
criminant analysis is proposed to preserve the original intrinsic structure information of medical hyperspectral data and
enhance the discriminant ability of features. Method Sparse and low-rank constraints are suggested in the proposed
T-LapSLRG to exploit local and global data structures while tensor analysis is developed to preserve the spatial neighborhood
information. Multi-manifold is utilized to enhance the discriminant ability and describe the intrinsic geometric information.
Consequently, the proposed method not only can preserve local and global structure information but also can utilize the
intrinsic geometric information. Thus, it offers more discriminative power than existing tensor-based DR methods. Vector-
based methods treat each pixel as an independent and identically distributed item. By contrast, the samples in T-LapSLRG
are represented in the form of a third-order tensor that can preserve the original spatial neighborhood information. In addi-
tion, only a small set of the labeled training samples is needed by adopting tensor training samples. With the assumption
that the samples belonging to the same class lie on a unique sub-manifold, T-LapSLRG constructs tensor-based within-class
graph to characterize the within-class compactness for making the resulting graph more discriminative. In summary,
T-LapSLRG jointly utilizes spatial neighborhoods and discriminative and intrinsic structure information that capture the local
and global structures and the discriminative information simultaneously and make the resulting graph more robust and dis-
criminative. Result To evaluate the effectiveness of the proposed T-LapSLRG, the medical hyperspectral data of membra-
nous nephropathy (MN) is used. The traditional diagnosis methods of MN mainly rely on serological characteristics and
renal pathological characteristics, which is tough to reach the intelligent and automated requirements of clinical diagnosis.
Two types of MN are used as the experimental verification data, including primary membranous nephropathy (PMN) and
hepatitis B virus-related membranous nephropathy (HBV-MN). The microscopic hyperspectral images of PMN and HBV-
MN are captured by the line scan hyperspectral imaging system SOC-710 together with the biological microscope
CX31RTSF. The SOC-710 system captures 128 spectral bands with 696 × 520 pixels and a spectral wavelength range from
400 to 1 000 nm. The obtained medical HSI dataset consists of 30 HBV-MN images and 24 PMN images, involving 10
HBV-MN patients and 9 PMN patients. Classification is performed on the obtained low-dimensional features by the classical
support vector machine classifier to evaluate the performance of the proposed T-LapSLRG. Four objective quality indices
(i. e. , individual class accuracy, overall accuracy (OA), average accuracy (AA), and kappa coefficient (Kappa)) are
used. The proposed T-LapSLRG outperforms other methods by 1. 40% to 34. 75% in OA, 1. 46% to 36. 89% in AA, and
0. 031 to 0. 73 in Kappa. In addition, the classification accuracy obtained by T-LapSLRG for all patients has reached more
than 90% . In clinical diagnosis, the type of disease can be determined when the pixel level accuracy reaches 85% or
more. Conclusion In this study, we proposed a novel tensor-based Laplacian regularized sparse and low-rank graph for dis-
criminant analysis. Experiments on the MN dataset demonstrate that the proposed T-LapSLRG is effective in discriminant
analysis with sparse and low-rank constraints and multi-manifold, and significantly improves the classification performance.
Experimental results verify the nonnegligible potential of T-LapSLRG for further application in MN identification.
Key words: medical hyperspectral image; membranous nephropathy; tensor; dimensionality reduction (DR); graph embedding

0　 引　 言

自 20 世纪 80 年代以来,高光谱成像系统已成

为具有广阔应用前景的智能医学辅助诊断工具,尤

其是在疾病辅助诊断中(Akbari 等,2010;Lu 和 Fei,
2014; Lu 和 Mandal, 2014; Carrión-Camacho 等,
2019)。 高光谱图像(hyperspectral image, HSI)具有

许多连续的窄光谱带(Fang 等,2017;Wei 等,2019;
Zhang 等,2021),可以为区分生物组织的不同化学
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成分提供丰富的信息(Lu 和 Fei,2014)。 然而,波
段的增加导致数据包含大量冗余信息,对分类性能

造成负面影响的同时增加了计算复杂度。 降维

(dimensionality reduction, DR)是解决此类问题的有

效技术之一,该技术通过提取包含数据本征信息的

低维特征以去除冗余信息。
研究者已提出许多可用于高光谱图像分析的降

维方法。 基于变换投影的降维方法根据特定的准则

将原始空间特征投影到低维子空间中,以保证低维

特征包含足够的有效信息。 其中,经典的基于投影

的线性方法包括主成分分析 ( principal component
analysis, PCA) ( Jolliffe 和 Cadima,2016),Fisher 线

性判别分析 ( Fisher’s linear discriminant analysis,
LDA)(Yang 和 Yang,2003)和独立成分分析( inde-
pendent component analysis, ICA) ( Villa 等,2011;
Dalla 等,2011)。 为了有效挖掘数据固有的非线性

结构,提出了局部保持投影( locality preserving pro-
jection, LPP)(He 和 Niyogi,2004)和邻域保持嵌入

(neighborhood preserving embedding, NPE) (He 等,
2005 ) 等。 非参数加权特征提取 ( nonparametric
weighted feature extraction, NWFE) ( Kuo 和 Land-
grebe,2004)、局部 Fisher 判别分析( local Fisher dis-
criminant analysis, LFDA) ( Li 等,2012)、核 LFDA
(Li 等,2011)和增强的 Fisher 判别分析( enhanced
Fisher discriminant criterion, EFDC) (Gao 等,2012)
等,进一步将 LPP 与 LDA 集成在一起,以有效利用

数据的局部信息和标签信息。
Yan 等人(2007)基于图论提出了通用图嵌入

(graph embedding, GE)框架, 归纳了大多数的变换

投影降维方法。 在通用图嵌入框架中,无向图用于

表征结构信息。 目前,获得相对稀疏图的主要技术

是 ε 球近邻和 k 近邻(k-nearest neighbor, kNN)。 然

而,这两种方法都对噪声敏感,并且在实践中通常难

以设置合适参数。 为了自适应地构造适当的图,引
入稀疏表示( sparse representation, SR) (Wright 等,
2009,2010)。 通过探索数据的稀疏性,Cheng 等人

(2010)提出了一种稀疏图嵌入模型( sparse graph
embedding model, SGE)。 Ly 等人(2014)利用类标

签信息提出了基于稀疏图的判别分析(sparse graph-
based discriminant analysis, SGDA)以提升 SGE 的性

能。 此外,为了降低计算复杂度,协同表示(collabo-
rative representation, CR) (Zhang 等,2011a)被用于

构建替代图,并提出基于协作图的判别分析(collabo-
rative graph-based discriminant analysis, CGDA)方法及

CGDA 的块形式(block version of CGDA, BCGDA)。 通

过挖掘同类和异类样本间的基于 CR 的数据流形结构,
Lyu 等人(2017)提出了判别流形图嵌入(collaborative
discriminative manifold embedding, CDME)。

尽管 SR 和 CR 可以自适应地揭示数据局部结

构,但它们忽略了全局结构。 为了克服上述缺点,
Chen 等人(2012)在图构造过程中引入了低秩表示

( low rank representation, LRR)。 如果原始空间中的

数据位于多个线性子空间的并集上,则 LRR 具有出

色的性能(Sumarsono 和 Du,2015)。 然而,现实中的

数据并不总是线性的,特别是对于 HSI 数据,这可能

导致 LRR 无法有效捕获几何结构(Cai 等,2011)。
为了保留局部几何结构,Liu 等人 (2014) 提出了

LapLRR(Laplacian regularized LRR)用于子空间聚

类。 另外,Li 等人(2016)提出一种基于稀疏和低秩

图的判别分析方法(sparse and low-rank graph based
discriminant approach, SLGDA)及其核形式(Pan 等,
2017b),以同时保留局部和全局结构信息。

然而,上述降维方法都是以向量为输入的,忽略

了空间域中的重要相关性。 尽管为克服此缺点研究

了一些空间光谱联合分析技术(Tarabalka 等,2010;
Zhang 等,2006,2011b),但仍将空间光谱特征转换

为矢量进行分析,忽略了 HSI 的本质多维结构———
张量。 为了利用张量数据中的空间光谱信息,研究

者已经采用多线性代数开发了基于张量的分析技术

( Zhang 等, 2013; Bourennane 等, 2010; An 等,
2016)。 局部张量判别分析通过引入张量块,在去

除冗余信息的同时充分挖掘数据的空间信息

(Zhang 等,2013)。 为了保留低维空间中的光谱和

空间结构信息,Deng 等人(2017,2018)提出了张量

局部保持投影(tensor LPP, TLPP)来学习投影矩阵。
张量稀疏和低秩图的判别分析( tensor sparse and
low-rank graph-based discriminant analysis, TSLGDA)
通过在图构造过程中添加稀疏和低秩约束,获得了

较好的降维结果(Pan 等,2017a)。 以上基于张量的

方法已有效提升了分类精度,但它们缺乏对其他结

构特征的有效挖掘(例如固有几何信息)。
在张量分析中,增强判别能力和利用固有结构

信息是两个重要的问题。 但是,现有的基于张量表

示的降维方法通常分开考虑这两个问题,并且仅利
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用部分的固有结构信息。 本文通过构建一个集成

的框架解决这些问题。 综合考虑张量分析,多流

形信息和判别信息,设计了一种基于张量的拉普

拉斯稀疏低秩图( tensor-based Laplacian regularized
sparse and low-rank graph, T-LapSLRG)嵌入技术,
用于医学 HSI 的判别分析。 在 T-LapSLRG 中,利
用张量表示来捕获空间信息,同时引入稀疏和低

秩约束以利用数据的局部和全局结构。 多流形正

则化约束用以学习具有判别信息的低维特征,并
进一步调整基于张量的权重图以防止目标过拟

合,这使得所提出的 T-LapSLRG 比其他基于张量

的降维方法更具鲁棒性和鉴别力。 本文首次将基

于张量图的多流形图嵌入技术应用于医学高光谱

图像分析。
慢性肾脏病(chronic kidney disease,CKD)是全

球性的公共卫生问题(徐金升 等,2018),其发病率

超过 10% 。 在 CKD 中, 膜 性 肾 病 ( membranous
nephropathy, MN)是导致成人肾病综合征的一个常

见病因(Ronco 和 Debiec,2015;van den Brand 等,
2011;徐金升 等,2018)。 据报道,肾活检标本中 MN
的比例在全世界范围内持续升高(Dong 等,2016;
Schweitzer 等,2015)。 膜性肾病的传统诊断方法主

要依靠血清学特征和肾脏病理学特征,已经不能满

足临床对准确性和智能性的诊断需求。 此外,传统

光学图像上原发膜性肾病(primary MN,PMN)和乙

肝相关膜性肾病 ( hepatitis B virus-associated MN,
HBV-MN)之间的病理特征高度相似,很难用光学显

微镜区分。 因此本文验证数据采用中日友好医院

采集的膜性肾炎数据,其中包含肾脏病科的 19 位

不同患者的肾活检组织切片的 54 幅显微高光谱

图像(10 名 HBV-MN 患者的 30 幅图像和 9 名

PMN 患者的 24 幅图像)。 实验结果表明,所提出

的 T-LapSLRG 在膜性肾病诊断中具有潜在的临床

应用价值。

1　 张量基本原理及运算

张量用于定义多维数组(Zhang 等,2013)。 多

维数组的维数称为张量的阶数。 对于 N 阶张量

∈ RI1×…×In×…×IN ,其元素表示为 i1…in…iN ,其中

1 ≤in ≤ In(1 ≤ n ≤ N) 。 下面介绍几个相关的张

量基本原理和定义。

定义 1　 k 模展开。 假设 ∈ RI1×…×In×…×IN 是

一个 N 阶张量, X(k) ∈ RIk×( I1…Ik-1Ik+1…IN) 是 的 k 模

展开,它由 的所有 k 模向量按列组成。
定义 2　 k 模积。 将 = × kU 表示为张量

和 矩 阵 U ∈ RJ×Ik 的 k 模 积, 其 中 ∈
RI1×…×Ik-1×J×Ik+1×…×IN , 中每一项计算为

i1…ik-1jik+1…iN = ∑
Ik

ik = 1
i1i2…iNU jik (1)

张量的展开可用于表示 k 模积,即
= × kU⇔ (k) = U (k) (2)

定义 3 　 F-范数(Frobenius 范数)。 张量 的

F-范数为 F = (∑
i1…iN

( i1…iN) 2) 1 / 2 。

定义 4　 张量缩并。 张量 ∈ RI1×…×IN×I′1×…×I′N′

和张量 ∈ RI1×…×IN×…×I″1×…×″N″ 的缩并定义为

[ 􀱋 ;(1 ∶ N)(1 ∶ N)] i1,i2,…,iN =

∑
I1

i1 = 1
…∑

IN

iN = 1
i1,…,iN,i′1,…,i′N′ i1,…,iN,i″1,…,i″N″ (3)

式中, [ 􀱋 ;(1 ∶ N)(1 ∶ N)] ∈ RI′1×…×I′N′×I″1×…×I″N″。
张量缩并的必要条件是两个张量维度相同。 特别

地,当张量缩并中张量 , ∈RI1×…×Ik×…×IN 维度的

所有下标中不包含 k 时,该缩并可表示为 [ 􀱋
;(k)(k)] ,且有

[ 􀱋 ;(k)(k)] = (k) (k) T (4)

2　 方　 法

2. 1　 基于张量的拉普拉斯稀疏低秩图构建

医学高光谱图像可自然地视为一个三阶张量

∈RI1×I2×I3 ,其中, I1 和 I2 表示立方体的空间维尺

度, I3 = d 表示光谱维度。 从其中抽取的第 k 个张

量块可表示为 k ∈ Ri1×i2×d, 由第 k 个像素及其所

在空间域中的 i1 × i2 个邻接像素组成。 假设医学高

光谱图像的感兴趣区域包含 M 个像素(M≤ I1 ×
I2),则由 M 个标记块构成的训练集 { k}M

k = 1 可表

示为四阶张量 (∗) ∈ Ri1×i2×d×M 。 第 c 类的张量块

集合可表示为 { k,c}Mc
k = 1 ,也可以表示为四阶张量

(c) ∈Ri1×i2×d×Mc 的形式,其中Mc 表示第 c 类包含张

量块的个数,且满足∑
C

c = 1
Mc = M(c∈{1,2,…,C}) 。

为了充分利用数据的标签信息、固有几何结构、
低秩和稀疏特性进行高光谱图像分析,构建基于张
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量的拉普拉斯稀疏低秩图模型

min
W(c)

1
2

(c) - (c) ×4W(c) 2
F + λ W(c)

∗ +

β W(c)
1 + γ

2 tr(W(c) TZ(c)W(c))

s. t. 　 diag(W(c)) = 0 (5)
式中, λ,β 和 γ 是用于控制各项比重的平衡参数,
W(c) ∈ RMc×Mc 表示第 c 类张量块的权重矩阵, Z(c)

表示仿射矩阵 A(c) 的拉普拉斯矩阵, × 4 运算是 4
模积(定义 2)。 矩阵 A(c) 的第 p 行,第 q 列对应元

素的计算式为

A(c)
pq = exp( - p,c - q,c

2
F / ηpηq) (6)

式中, ηp = p,c - (knn)p,c F 是第 c 类中第 p 个样

本 p,c 的近邻元素的尺度, (knn)p,c 表示 p,c 的第 k
个最近邻。 全局权重矩阵 W 可表示为

W =
W(1) … 0
︙ ⋱ ︙
0 … W(C)

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(7)

采用 交 替 方 向 乘 子 法 ( alternating direction
method of multipliers, ADMM)解决优化问题(5)。
为了使目标函数可分离,引入两个辅助变量 Q(c),
J(c) 。 优化问题(5)可转化为

min
W(c)

1
2

(c) - (c) ×4W(c) 2
F + λ Q(c)

∗ +

β J(c)
1 + γ

2 tr(W(c) TZ(c)W(c))

s. t. 　 W(c) = Q(c),W(c) = J(c) - diag(J(c))
(8)

则增广拉格朗日函数为

L(Q(c),J(c),W(c),D1,D2) =
1
2

(c) - (c) × 4W(c) 2
F + λ Q(c)

∗ + β J(c)
1 +

γ
2 tr(W(c) TZ(c)W(c)) + 〈D1,W(c) -Q(c)〉 +

〈D2,W(c) - J(c) + diag(W(c))〉 +
μ
2 ( W(c) -Q(c) 2

F + W(c) - J(c) + diag(J(c)) 2
F)

(9)
式中, μ 为参数, D1,D2 为拉格朗日算子。

为了使函数 L(Q(c),J(c),W(c),D1,D2) 最小化,
通过固定剩余变量来交替更新每个变量。 更新规则

以如下方法实现

Q(c)
t +1 = arg min

Q(c)
λ Q(c)

∗ + 〈D1,t,W(c)
t - Q(c)〉 +

μt

2 W(c)
t - Q(c) 2

F = arg min
Q(c)

λ
μt

Q(c)
∗ +

1
2 Q(c) - W(c)

t +
D1,t

μt
( )

2

F

= Ω λ
μt

W(c)
t +

D1,t

μt
( )

(10)
J(c)
t +1 = arg min

J(c)
β J(c)

1 + 〈D2,t,W(c)
t - J(c)〉 +

μt

2 W(c)
t - J(c) 2

F = arg min
J(c)

β
μt

J(c)
1 +

1
2 J(c) - W(c)

t +
D2,t

μt
( )

2

F

= β
μt W(c)

t +
D2,t

μt
( ),

J(c)
t +1 = J(c)

t +1 - diag(J(c)
t +1) (11)

式中, μt 表示学习率, Ωτ(Δ) = Q τ(Σ)VT 表示奇

异值阈值算子,并且软阈值算子表示为 τ ( x) =
sgn(x)max( x - τ,0)(Cai 等,2010)。 W(c)

t +1 可以在

Q(c)
t +1 和 J(c)

t +1 固定的情况下获得,即

W(c)
t +1 = arg min

W(c)

1
2

(c) - (c) ×4W(c) 2
F +

γ
2 tr(W(c) TZ(c)W(c)) + 〈D1,t,W(c) - Q(c)

t +1〉 +

〈D2,t,W(c) - J(c)
t +1〉 +

μt

2 ( W(c) - Q(c)
t +1

2
F +

W(c) - J(c)
t +1

2
F) = (M(c) + 2μtI + γZ(c)) -1 ×

(M(c) + μtQ(c)
t +1 + μtJ(c)

t +1 - D1,t - D2,t) (12)
式中, I∈RMc×Mc 是单位矩阵,并且M(c) = [ (c) 􀱋

(c);(4)(4)]。
在计算所有子相似度矩阵后,构造全局权重矩

阵 W 。利用集合 和权重矩阵 W 构造一种新型的

基于张量的拉普拉斯稀疏低秩图 G = { ,W}。
2. 2　 基于张量的图嵌入

基于张量的图嵌入 ( tensor-based graph embe-
ding, T-GE) 的降维方法是找到变换矩阵 {U1,
U2,…,UN} ,利用变换矩阵将高维样本 i投影到

低维子空间 ~
i 中,其中

~
i = i ×1U1 ×2U2…

×NUN 。 目的是在高维空间中保留图 G = { ,W}
包含的结构信息。

因此,将 T-GE 的优化问题构造为

min
U1,U2,…,UN

∑
i,j

~
i -

~
j

2Wij

s. t. ∑
i,j

i ×1U1 ×2U2… ×NUN
2Bii = 1

(13)

式中, Bii = ∑
j
Wij 。
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上述优化问题采用迭代方案来解决。 假设{U1,…,
Uk -1,Uk +1,…,UN}是固定的,令 i,(k) = i × 1U1 …
× k -1Uk -1 × k +1Uk +1…× NUN, 优化问题(13)转化为

min
Uk

J(Uk) =

∑
i,j

~
i,(k) × kUk - ~

j,(k) × kUk
2 Wij =

∑
i,j

Uk X
~ k

i - Uk X
~ k

j
2 Wij =

∑
i,j

tr(Uk((X
~ k

i - X
~ k

j )(X
~ k

i - X
~ k

j ) TWij)UT
k ) =

tr Uk ∑
i,j

(X
~ k

i - X
~ k

j )(X
~ k

i - X
~ k

j ) TWij( )UT
k( )

s. t. tr Uk ∑
i

X
~ k

i (X
~ k

i ) TBii( )UT
k( ) = 1 (14)

式中, X
~ k

i 是
~

i,(k)的 k 模展开。
通过广义特征值问题

∑
i,j

(X
~ k

i - X
~ k

j )(X
~ k

i - X
~ k

j ) TWij( )u =

λ ∑
i

X
~ k

i (X
~ k

i ) TBii( )u (15)

获取的最小 k 个特征值对应的特征向量构成了最佳

投影矩阵 Uk 。 算法 1 中给出了 T-LapSLRG 的详细

描述,算法中 μ0 为参数 μ 的初始值, μmax 为参数 μ
的最大值, ρ0 为权重常数, ε1 和 ε2 是较小的阈值常

数, t 为迭代次数。
算法 1　 基于张量的拉普拉斯稀疏低秩图嵌入

输入:有标签训练数据{ k}M
k = 1,参数 λ,β 和

γ,张量块的空间尺寸 i1 × i2 和降低维度集合 {B1,
B2,…,BN} 。

初始化:Q(c)
0 = J(c)

0 = W(c)
0 = 0 ,D1,0 = D2,0 =

0 , μ0 = 0. 1 , μmax = 103 , ρ0 = 1. 1 , ε1 = 10 -4 ,

ε2 = 10 -3 , t = 0 ,maxIter = 100。
从 c = 1,2,…,C 开始循环,根据式 (10 )—

式(12),计算 Q(c)
t +1,J(c)

t +1 和 W(c)
t +1 。

更新拉格朗日乘子:
D1,t +1 = D1,t + μt(W(c)

t +1 - Q(c)
t +1),

D2,t +1 = D2,t + μt(W(c)
t +1 - J(c)

t +1) 。
更新 μ : μt +1 = min(ρμt,μmax) 。 式中,

ρ =
ρ0 　 　 　

μtmax

Wc
t + 1 -Wc

t F,

Qc
t + 1 -Qc

t F,

Jc
t + 1 - Jc

t F

( )
c F

< ε2

0　 　 　 其他

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

检查收敛条件

W(c)
t +1 - Q(c)

t +1 ∞ < ε1, W(c)
t +1 - J(c)

t +1 ∞ < ε1

t ← t + 1
当满足收敛条件或 t > maxIter 结束循环。
根据式(7)构造矩阵 W 。
根据式(15)计算投影矩阵 Uk,k = 1,…,N 。
输出:投影矩阵集 {U1,U2,…,UN} 。

3　 实验结果

3. 1　 膜性肾病高光谱数据

利用膜性肾病医学高光谱数据集来评估所提出

技术的有效性。 为了捕获肾活检组织切片的显微高

光谱图像,将推扫式高光谱成像系统 SOC-710 与生

物显微镜 CX31RTSF 结合构造显微高光谱成像系统

(见图 1)。 SOC-710 系统捕获具有空间尺寸 696 ×
520 的 128 个光谱带,以 4. 69 nm 的分辨率覆盖了

400 1 000 nm 的光谱范围。

图 1　 显微高光谱成像系统

Fig. 1　 The microscopic hyperspectral imaging system

该数据集包含从中日友好医院肾脏病科的

19 位不同患者的肾活检组织切片拍摄的 54 幅显微

高光谱图像。 肾脏病理切片用过碘酸六胺银 +马松

染色(PASM + M)染色,以准确显示和定位肾小球

疾病中的各种免疫复合物。 获得的医学高光谱图像

(medical HSI, MHSI)数据集由 10 名 HBV-MN 患者

的 30 幅 HBV-MN 图像和 9 名 PMN 患者的 24 幅

PMN 图像组成。 为了获得足够的信息,从每位患者

处收集了 3 幅图像。 但是,基于每个图像都包含完

整的肾小球的图像获取原理,其中 2 位 PMN 患者的
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图像少于 3 幅。 经验丰富的专科肾脏病专家标记了

图像上免疫复合物的区域。 图 2 展示了分别从

HBV-MN 患者和 PMN 患者获得的伪彩色图像和标

记图像的示例,其中白色区域为感兴趣物质标注区

域。 验证数据的详细信息在表 1 中列出。 加粗标记

的患者是由临床医生诊断为具有典型临床症状的患

者。 因此,将 PMN 患者( ID:15684)和 HBV-MN 患

者(ID:17472)用作后续实验的训练数据。

图 2　 示例 HBV-MN 和 PMN 的伪彩色图像和相应标注图

Fig. 2　 The pseudo-color scenes and the corresponding
ground truth maps of the HBV-MN and PMN

((a)pseudo-color scenes;
(b)the correspording ground truth maps)

3. 2　 参数寻优

T-LapSLRG 方法包含 5 个参数,包括窗口大小

i1 × i2 ,平衡参数 λ , β 和 γ 以及降低维度集 {B1,
B2,…,BN} 。 λ , β 和 γ 分别控制低秩项、稀疏项和

流形正则项,参数范围为 {10 -4,10 -3,10 -2,10 -1,
100,101,102} 。 为了评估 T-LapSLRG 的有效性,引
入了经典支持向量机分类器 ( support vector ma-
chine, SVM)(Moughal,2013)对提取的低维特征进

行分类。 分类性能通过总体准确性( overall accura-
cy, OA)进行评估。 经初步实验验证, λ和 β的影响

是相当的,因此展示了 λ = β 时的实验结果。 图 3
说明了 MN 数据集上具有不同 λ , β 和 γ 值的 OA。
结果表明,将 λ , β 和 γ 设置为 (10 -1,10 -1,101) 可

表 1　 HBV-MN 和 PMN 数据的详细信息

Table 1　 Detailed information of the
HBV-MN and PMN data

MN 类型 患者编号 图像数量 标记像素数

PMN

15684 3 959

16295 3 838

16367 1 194

16389 3 776

16442 3 663

16466 3 1019

16480 3 1151

16485 3 653

17516 2 319

HBV-MN

17002 3 395

17072 3 481

17136 3 453

17198 3 465

17221 3 417

17276 3 803

17325 3 766

17472 3 704

17559 3 596

18055 3 418

注:加粗 MN 患者信息为后续实验的训练集。

图 3　 T-LapSLRG 中通过不同参数在

MN 数据集上获得的总体准确性

Fig. 3　 Overall accuracy obtained on MN dataset by different
parameters for the proposed T-LapSLRG

获得最佳性能。 因此,在以下实验中,选择 (10 -1,
10 -1,101) 作为权衡参数。
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假设像素位于窗口的中心,使用固定的空间窗

口来提取与每个像素相对应的张量样本,即 i1 =
i2 = w 。 每个张量的标签视为其对应中心像素的标

签。 窗口的大小起着非常重要的作用,随着窗口大

小的增加,张量样本中包含的像素将增加,这将提供

更多的空间光谱信息。 但是,过大的窗口可能会导

致张量样本包含冗余信息。 实际上,窗口的尺寸通

常根据经验和实验确定。 表 2 列出了以 (3 × 3,5 ×
5,7 × 7,9 × 9,11 × 11) 作为 MN 数据集窗口获取的

实验结果。 通过获得的总体准确性(OA),平均准

确性(average accuracy, AA)和 Kappa 系数来分析窗

口大小的影响。 表 2 显示了分类准确度随窗口大小

增加的趋势,并且在 9 × 9 时获得了最佳性能。 这意

味着不合适的窗口大小无法合理地描述免疫复合物

的分布特征。 因此,在以下实验中,选择 9 × 9 作为

MN 数据集的窗口大小。

表 2　 MN 数据集上 T-LapSLRG 的

不同窗口大小时结果比较

Table 2　 Comparison of different window sizes
for T-LapSLRG on MN dataset

窗口大小

3 × 3 5 × 5 7 × 7 9 × 9 11 × 11

OA / % 89. 21 92. 68 94. 79 97. 14 96. 55

AA / % 88. 95 92. 42 94. 62 97. 05 96. 57

Kappa 0. 782 0. 852 0. 895 0. 942 0. 931

注:加粗字体表示提出算法最优窗口大小下的分类精度。

因实验数据为三阶张量,令降低维度为 {B1,
B2,B3} 。 与 Pan 等人(2017a)实验一致,空间维的

降维设置为 {1,1} 。 通过固定窗口大小, λ , β 和 γ
的值来调整光谱尺寸。 图 4 显示了不同降维方法

(即 NWFE (Kuo 和 Landgrebe,2004),EFDC (Gao
等,2012 ), LFDA ( Li 等, 2012 ), BCGDA ( Ly 等,
2014), CDME ( Lyu 等, 2017 ), TSLGDA ( Pan 等,
2017a)) 将 MN 数据集降维到不同维度后,采用

SVM 分类器对低维特征进行分类的结果。 其中,
Original 对应未降维数据使用 SVM 分类获取的分类

准确性。 图 4 表明大多数降维方法的 OA 随光谱维

数的增加而增加,然后变得稳定。 此外,与基于向量

表示的降维方法(即 NWFE,EFDC,LFDA,BCGDA,
CDME)相比,基于张量表示的降维方法(即 TSLG-

DA,T-LapSLRG)可以利用更多的空间结构信息并

获得更好的结果。 在大多数情况下,除了光谱维数

为 1 的情况外,T-LapSLRG 优于其他降维方法。 下

列实验使用的空间维度为 {1,1,10} 。

图 4　 通过具有不同维度的不同降维方法在

MN 数据集上获得的总体准确性

Fig. 4　 Overall accuracy obtained on MN dataset
by different DR methods with different dimensions

3. 3　 分类性能

为了验证所提出的 T-LapSLRG 的有效性,采用

SVM 分类器(Moughal,2013)对获取的低维特征进

行分类。 将其分类性能与几种降维方法获得的低维

特征通过 SVM 获取的分类性能进行比较,以证明

T-LapSLRG 的有效性。 4 个质量指标(即各个类别

的准确性、总体准确性(OA)、平均准确性(AA)和

Kappa 系数(Kappa))用于衡量分类性能。 表 3 列

出了通过所有降维方法获得的 10 维特征的 OA 和

AA,这表明 T-LapSLRG 在这两个类别上均提供了最

佳结果。 详细而言,T-LapSLRG 的性能优于其他降

维方 法, OA 高 出 1. 40% 34. 75% , AA 高 出

1. 46% 36. 89% ,Kappa 高出 0. 031 0. 73。 此外,
结果证实基于张量表示的降维方法性能优于基于向

量表示的降维方法。
表 4—表 6 中列出了更详细的分类准确性评

估。 表 4 列出了所有降维方法获得的 HBV-MN 患

者每幅图像的 OA。 表 5 列出了通过不同的降维方

法获得的来自 PMN 患者的每幅图像的 OA。 从表 4
和表 5 可以看出,T-LapSLRG 获得的性能优于其他

方法。 对于图像 17002-3 和 17136-3,T-LapSLRG 的

OA 小于 85% ,但并不影响这两名患者的鉴定。
表6列出了通过不同方法获得的多幅图像的每个患
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表 3　 使用 HBV-MN 和 PMN 数据进行

10 维子空间分类的精度

Table 3　 Classification accuracy with 10-dimensional
subspace using the HBV-MN and PMN data

方法
HBV-MN

/ %
PMN
/ % OA / % AA / % Kappa

Original 67. 44 90. 58 80. 43 79. 97 0. 773

NWFE 31. 77 88. 54 62. 39 60. 16 0. 212

EFDC 92. 42 95. 97 94. 60 94. 16 0. 885

LFDA 91. 80 96. 92 93. 94 94. 36 0. 890

BCGDA 68. 17 90. 67 80. 30 79. 36 0. 595

CDME 91. 28 96. 15 93. 21 93. 64 0. 875

TSLGDA 95. 41 85. 87 95. 60 95. 59 0. 911

T_LapSLRG 96. 60 98. 13 97. 14 97. 05 0. 942
注:加粗字体表示不同质量指标下的最优分类精度。

者的 OA。 每个患者的 OA 指的是患者所有图像中

所有像素的分类精度。 例如,患者 17002 包括 3 幅

HSI 图像,分类结果则基于这 3 幅测试图像中的所

有像素获得。 表 6 表明对于大多数患者而言,
T-LapSLRG 的识别准确性优于其他降维方法。 此

外,通过 T-LapSLRG 获得的所有患者的分类准确性

均达到 90% 以上。 在临床诊断中,可以在像素水平

精度达到 85% 或更高时确定疾病的类型。 因此得

出,对于 MN 实验数据集,T-LapSLRG 能够有效识别

HBV-MN 和 PMN。
在实际医学应用中,可用训练样本的数量通常

是有限的,因此研究算法对训练样本量的敏感度至

关重要。 图 5 展示了通过不同降维方法(即 NWFE,
EFDC,LFDA,BCGDA,CDME,TSLGDA,T-LapSLRG)

表 4　 HBV-MN 患者每幅 HSI 图像的总体准确性

Table 4　 Overall accuracy of each HSI image from HBV-MN patients
/ %

图片编号 Original NWFE EFDC LFDA BCGDA CDME TSLGDA T-LapSLRG
17002-1 30. 09 13. 43 97. 22 98. 15 27. 32 97. 22 100. 0 100. 0
17002-2 75. 25 3. 86 100. 0 100. 0 72. 28 100. 0 100. 0 100. 0
17002-3 16. 67 0. 00 8. 97 25. 64 10. 26 12. 82 67. 95 69. 23
17072-1 67. 91 66. 98 100. 0 100. 0 66. 98 100. 0 100. 0 100. 0
17072-2 54. 24 22. 88 100. 0 100. 0 55. 93 100. 0 100. 0 100. 0
17072-3 70. 27 29. 73 100. 0 100. 0 65. 54 100. 0 99. 32 100. 0
17136-1 49. 61 6. 98 96. 90 97. 67 52. 71 97. 67 99. 23 97. 67
17136-2 98. 68 48. 34 100. 0 100. 0 100. 0 100. 0 100. 0 100. 0
17136-3 47. 40 0. 00 78. 61 73. 41 47. 40 80. 93 85. 55 79. 19
17198-1 86. 16 76. 73 100. 0 84. 91 100. 0 100. 0 100. 0 100. 0
17198-2 87. 10 55. 65 97. 58 96. 77 79. 84 97. 58 100. 0 100. 0
17198-3 82. 97 23. 63 100. 0 100. 0 82. 42 100. 0 100. 0 100. 0
17221-1 79. 89 5. 17 100. 0 100. 0 81. 61 100. 0 99. 43 100. 0
17221-2 97. 58 62. 42 100. 0 100. 0 90. 30 100. 0 100. 0 100. 0
17221-3 76. 92 33. 33 100. 0 100. 0 74. 36 100. 0 100. 0 100. 0
17276-1 90. 03 47. 04 100. 0 100. 0 90. 65 100. 0 100. 0 100. 0
17276-2 80. 50 12. 00 99. 00 99. 00 77. 50 98. 50 99. 50 100. 0
17276-3 84. 75 14. 89 98. 94 98. 58 84. 75 95. 03 97. 52 99. 29
17325-1 69. 95 2. 96 82. 27 82. 76 63. 55 81. 77 87. 19 92. 61
17325-2 86. 21 56. 90 85. 86 84. 14 80. 67 81. 03 89. 31 93. 10
17325-3 60. 81 16. 48 88. 28 83. 15 62. 64 84. 62 80. 59 85. 71
17559-1 54. 27 26. 22 67. 68 56. 71 57. 32 59. 76 96. 34 88. 42
17559-2 43. 12 27. 06 79. 82 76. 61 38. 99 77. 98 83. 30 89. 91
17559-3 45. 33 8. 41 94. 86 92. 06 47. 66 92. 06 100. 0 99. 53
18055-1 68. 63 48. 04 84. 14 83. 33 62. 75 84. 31 94. 12 89. 22
18055-2 78. 79 73. 49 93. 94 96. 97 80. 30 94. 70 100. 0 99. 24
18055-3 70. 11 66. 30 100. 0 100. 0 63. 59 100. 0 100. 0 100. 0

注:加粗字体表示不同算法下 HBV-MN 患者的每幅 HSI 图像对应的最优 OA。
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表 5　 PMN 患者每幅 HSI 图像的总体准确性

Table 5　 Overall accuracy of each HSI image from PMN patients
/ %

图片编号 Original NWFE EFDC LFDA BCGDA CDME TSLGDA T-LapSLRG
16295-1 89. 58 93. 16 80. 46 83. 71 92. 18 72. 96 72. 96 90. 88
16295-2 83. 74 77. 86 93. 77 94. 81 88. 24 95. 50 96. 89 100. 0
16295-3 64. 88 69. 01 86. 78 87. 60 66. 53 89. 67 76. 45 88. 84
16367 42. 78 88. 14 91. 37 93. 81 59. 28 91. 24 95. 88 98. 45
16389-1 87. 37 98. 99 99. 50 100. 0 88. 38 100. 0 100. 0 97. 48
16389-2 60. 31 92. 22 72. 76 79. 77 65. 76 81. 71 86. 77 86. 77
16389-3 70. 09 92. 21 98. 44 100. 0 75. 39 99. 38 98. 75 100. 0
16442-1 99. 80 78. 71 100. 0 100. 0 100. 0 100. 0 100. 0 100. 0
16442-2 98. 39 98. 67 100. 0 100. 0 100. 0 100. 0 100. 0 100. 0
16442-3 94. 53 79. 10 92. 61 93. 25 97. 11 90. 68 88. 10 97. 43
16466-1 96. 05 87. 84 100. 0 100. 0 99. 39 100. 0 100. 0 100. 0
16466-2 78. 74 93. 97 100. 0 100. 0 75. 58 100. 0 100. 0 100. 0
16466-3 96. 05 66. 96 100. 0 100. 0 97. 66 100. 0 100. 0 100. 0
16480-1 78. 74 100. 0 100. 0 100. 0 100. 0 100. 0 100. 0 100. 0
16480-2 97. 37 99. 26 100. 0 100. 0 97. 97 100. 0 100. 0 100. 0
16480-3 100. 0 70. 32 100. 0 100. 0 99. 75 100. 0 100. 0 100. 0
16485-1 99. 82 100. 0 100. 0 100. 0 100. 0 100. 0 100. 0 100. 0
16485-2 97. 01 100. 0 100. 0 100. 0 100. 0 100. 0 100. 0 100. 0
16485-3 98. 50 100. 0 100. 0 100. 0 100. 0 100. 0 100. 0 100. 0
17516-1 99. 21 98. 43 100. 0 100. 0 100. 0 100. 0 100. 0 100. 0
17516-2 98. 96 97. 92 100. 0 100. 0 100. 0 100. 0 100. 0 100. 0

注:加粗字体表示不同算法下 PMN 患者的每幅 HSI 图像对应的最优 OA。

表 6　 HBV-MN 和 PMN 数据的每个患者的总体准确性

Table 6　 Overall accuracy of each patient using the HBV-MN and PMN data
/ %

图片编号 Original NWFE EFDC LFDA BCGDA CDME TSLGDA T-LapSLRG
17002 38. 99 8. 35 80. 51 84. 30 35. 44 81. 27 93. 37 93. 92
17072 65. 28 44. 70 100. 0 100. 0 63. 83 100. 0 99379 100. 0
17136 65. 12 18. 10 90. 95 66. 45 66. 45 92. 05 94. 47 91. 39
17198 86. 16 50. 32 99. 36 99. 14 82. 58 99. 36 100. 0 100. 0
17221 86. 33 33. 09 100. 0 100. 0 83. 69 100. 0 99. 76 100. 0
17276 85. 80 27. 02 99. 38 99. 25 85. 31 97. 88 98. 76 99. 75
17325 72. 85 28. 20 85. 77 83. 42 69. 71 82. 51 85. 64 90. 34
17559 46. 98 20. 13 81. 88 76. 68 47. 15 78. 02 92. 79 92. 95
18055 72. 49 64. 12 94. 26 94. 98 68. 66 94. 50 98. 57 97. 13
16295 80. 43 80. 91 86. 87 88. 66 83. 41 85. 56 82. 22 93. 44
16367 42. 78 88. 14 91. 24 93. 81 59. 28 91. 24 95. 10 94. 97
16389 71. 26 93. 94 90. 21 93. 30 75. 52 93. 69 100. 0 97. 48
16442 90. 58 82. 92 96. 53 96. 83 98. 64 95. 63 97. 13 98. 79
16466 90. 58 80. 92 100. 0 100. 0 90. 68 100. 0 100. 0 100. 0
16480 98. 87 89. 31 100. 0 100. 0 98. 94 100. 0 100. 0 100. 0
16485 99. 54 100. 0 100. 0 100. 0 100. 0 100. 0 100. 0 100. 0
17516 99. 06 98. 12 100. 0 100. 0 100. 0 100. 0 100. 0 100. 0

注:加粗字体表示不同算法下 MN 患者对应的最优 OA。
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获取的低维特征通过 SVM 分类器获得的 OA,训练

样本的百分比从 5% 至 50% 不等。 实验结果表明,
T-LapSLRG 始终比其他降维方法更有助于提升分类

精度,尤其是在训练样本规模非常小(例如 5% )的
情况下。 综上,所有实验结果都证明了 T-LapSLRG
在实际 MN 临床鉴定中具有不可忽视的应用潜力。

图 5　 使用 HBV-MN 和 PMN 数据以不同百分比的

训练样本通过不同的降维方法获得的总体准确性

Fig. 5　 Overall accuracy obtained by different DR methods
with different percentages of training samples

using the HBV-MN and PMN data

4　 结　 论

本文提出了一种基于张量的拉普拉斯稀疏低秩

图(T-LapSLRG)嵌入方法,并结合 SVM 分类器对医

学高光谱图像进行判别分析。 医学高光谱图像立方

体被视为三阶张量,而基于张量的图则是通过从立

方体中提取局部块(子张量)构建的。 通过在目标

函数上施加稀疏、低秩约束,T-LapSLRG 可以同时挖

掘局 部 和 全 局 结 构。 通 过 引 入 流 形 正 则 项,
T-LapSLRG 可以调整图结构并进一步增强所获得的

低维特征的判别能力。 膜性肾病显微高光谱图像的

实验结果表明,除了低维空间维度为 1 时,T-LapSL-
RG 得到的分类精度都优于其他对比降维方法。 当

低维空间维度为 10 时,T-LapSLRG 降维后获取的特

征用 SVM 分类器对于 PMN 的分类精度为 98. 13% ,
HBV-MN 分类精度为 96. 60% ,OA 为 97. 14% ,AA
为 97. 05% ,Kappa 为 0. 942。 当训练样本比例从

5% 至 50% 变化时,本文算法得到的分类性能始终

优于其他降维方法。 即使对于较小的训练样本数

量,T-LapSLRG 方法也是有效的。 实验结果证明,本
文工作为膜性肾病诊断提供了一种新技术,具有临

床应用潜力。 然而,T-LapSLRG 求解过程中使用的

交替迭代算法时间复杂度较高,未来工作将集中于

研究针对张量运算的加速算法。 此外,本文算法在

样本获取过程中依赖医生标注,这个过程会耗费大

量人力成本。 未来研究工作也将涉及部分医学样本

辅助标记。
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