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基于分层稀疏表示特征学习的高光谱图像分类研究
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摘要　提出一种基于分层稀疏表示特征学习的方法即分层判别特征学习算法对高光谱图像进行分类,在两层的分

层结构中用空间金字塔匹配模型在每层的稀疏编码上用最大池化方法学习得到判别特征,用分层判别特征学习得

到的特征表示对于分类更稳健、判别性更好.在两个高光谱数据集上评价该方法,结果表明,该方法具有更好的分

类精度.
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１　引　　言
高光谱传感器的发展取得了显著的进步,带来了农业监控、环境污染监测和目标检测方面的革命[１Ｇ２].

利用高光谱图像进行土地覆盖分类是各种应用中一个重要的任务.然而高光谱数据的复杂特性给高光谱图

像分类的准确性带来挑战.大量的光谱波段与相应的光谱信息给高光谱图像分类带来了冗余和噪声.因此

原始特征不适合直接用来作高光谱图像分类.为了找到高光谱图像分类更有效的特征,现已提出很多特征

提取方法[３Ｇ７]用来提取既简洁又有判别性的特征.Song等[８]提出一种新的基于三维滤波器特征提取方法,
即挖掘高光谱图像的特定方向、尺度和波长相关的属性保留高光谱图像的三维结构.用该方法得到新的特

征,证明了简洁有效性.Pan等[９]提出三维灰度级同现特征提取方法,它是灰度级同现矩阵派生方法,能得

到真实的高光谱图像的三维纹理特征.
除了早期的特征提取方法之外,稀疏表示(SR)作为一种特征学习方法已经成功用于解决计算机视觉中

的各种问题,例如人脸识别、行为识别、高光谱图像分类等[１０].稀疏表示的理论证明池化运算可以通过线性
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组合方式以最小重建误差的方式重建输入信号,且得到的编码是稀疏的.为了扩展SR到实际应用中如非

线性的情况,一些研究者提出核稀疏表示(KSR)[１１],即将特征映射到一个高维空间,在高维空间中不同的类

别变得线性可分,提高了分类的性能.
空间金字塔匹配模型(SPM)[１２]已引起很多学者的研究兴趣.这个模型从小的图像块到整个图像结合

SPM逐层运行来提取特征.利用该模型可以对高光谱图像的结构和纹理信息进行深入挖掘.作为SPM的

变体之一,分层模型已经成为图像分类的流行方法[１３].Zhou等[１４]提出了一种基于分层稀疏编码的方法,取
得了与传统稀疏编码的单层结构相似的性能结果.Kang等[１５]提出了分层匹配追踪架构(HMP),包括三个

模块分别为批处理(树型)正交匹配追踪(OMP)、空间金字塔最大池化、对比度归一化.实验表明对于完整

尺寸的图像分类,分层稀疏编码的方法明显优于传统的稀疏编码方法.在三种类型的图像分类问题即目标

识别、场景识别、静态事件识别中,HMP始终取得较高的精度.
但是HMP模型是在无监督的方式下学习特征,没有考虑有监督的信息,该信息能使特征学习方法更准

确.本文引入分层判别特征学习的方法使用标签信息来提高高光谱图像的分类性能.该特征学习算法基于

两层稀疏模型,而且在分类阶段空间信息有助于学习到更稳健的特征子集.在第一层挖掘空间信息,对每个

像素建立以原始像素为中心的空间邻域块.同时为了得到更有判别性的特征,采用判别字典学习算法,类标

一致性KＧSVD方法得到每个图像块的稀疏编码,对这些稀疏编码用空间金字塔最大池化来得到第一层特

征.在第二层中将第一层的特征作为输入数据的表示,重复和第一层类似的算法步骤.最后将两个层得到

的特征连在一起得到最终的特征表示.

２　分层判别特征学习算法
２．１　类标一致性KＧSVD

作为稀疏表示中最流行的过完备字典学习方法之一,K奇异值分解(KＧSVD)被广泛地应用到很多应用

中.然而字典原子的标签信息在学习过程中没有被使用.为了解决这个问题,Jiang等将标签一致性的约束

与KＧSVD相结合,使学习得到的字典更有判别性.在分层特征学习算法中使用类标一致性KＧSVD来学习

判别字典.

KＧSVD是一种迭代算法,一般用于稀疏表示问题中的字典训练方面.这里的字典是一个过完备的矩

阵,将一个信号向量表示成字典中原子(字典的列向量)的稀疏线性组合.主要包含两个步骤:１)稀疏编码;

２)字典更新.在KＧSVD中,稀疏编码可以采用最大池化方法,而字典更新采用奇异值分解.
给定一幅包含C 类地物的高光谱遥感图像数据,每个像素即样本用光谱特征向量表示,样本的特征维

数为h,所有样本构成样本集Y＝ y{ }N
i＝１∈Rh×N,其中yi 为第i个样本,N 为样本总个数,R 表示实数域.

为了得到判别稀疏编码,类标一致性KＧSVD首先训练一个包含K１ 个原子的过完备字典D,原子有一部分

从高光谱图像的训练集Ytrain中用同时最小化重建误差和判别稀疏编码误差来选择.
基于训练集Ytrain,判别KＧSVD字典学习方法的目标函数为

arg min
D,W,A,X

‖Ytrain－DX‖２２＋α‖Q－AX‖２２＋β‖H －WX‖２２,s．t．∀i,‖xi‖０≤T, (１)

式中第一项为重构误差项,第二项为判别稀疏编码约束项,第三项为分类误差项,Ytrain∈Rh×n１表示训练集,

n１ 表示训练集样本数目,D 表示判别字典,包含K１ 个字典原子,每个原子维数为d,W 表示分类变换矩阵,

A 表示线性变换矩阵,X 表示稀疏编码系数矩阵,‖‖２２表示l２ 范数的平方和,α和β表示平衡类标判别项和

分类误差项的正则参数,取值范围是１~５,Q∈RK１×n１表示理想状况下的判别稀疏编码系数矩阵,若D 中第

k个字典原子与训练样本集Ytrain中第i个样本属于同一类时,则Qki＝１,不同类时为０,H∈RC×n１表示训练

样本的类标矩阵,若Ytrain中第i个样本属于第c(c＝１,２,,C)类,Hci＝１,否则为０,xi 表示稀疏编码系数

矩阵X 的第i类向量,‖‖０表示l０ 范数,T 表示稀疏度阈值.
为了求解判别KＧSVD字典学习方法的目标函数,将(１)式改写为

argmin{‖Ynew－DnewX‖２２},s．t．∀i,‖xi‖０ ≤T, (２)

式中Ynew＝(YT
train,αQT,βHT)T,Dnew＝(DT,αAT,βWT)T,()T 表示矩阵的转置,对该目标函数利用KＧ
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SVD字典学习方法进行求解,从而得到判别字典D.

２．２　空间金字塔最大池化

近年来空间金字塔最大池化算法已经成为一个流行的学习有效图像特征表示的模型.它共包含两部

分:１)空间金字塔模型;２)最大池化算法.空间金字塔模型在不同的层上l＝１,２,,L 把一个像素块分成

２l－１×２l－１子块.在第一层上,块的表示是基于整个图像块的.在第二层,整个图像块分成４个金字塔块.
在金字塔的第l层,整个图像块包含４l－１个子块.

最大池化方法在一个图像子块区域内通过计算编码的最大值来得到有效的特征.基于空间金字塔模

型,空间金字塔最大池化是在一个块内的像素稀疏编码上作最大池化.因为这些像素是空间相邻的.
假设L 是金字塔的层数,Vl 是第l层金字塔空间块的数量,基于空间金字塔最大池化的像素块P 的特

征表示为

S(P)＝[M(P１
１),,M(PV１１ ),,M(P１

L),,M(PVLL )], (３)
式中Pj

l 表示第l层金字塔的第j个子块,Pj
l 的最大池化特征可以表示为

M(Pj
l)＝[max

i∈Pjl
xi１ ,,max

i∈Pjl
xin ], (４)

式中n 表示学习的稀疏编码的维度.

２．３　分层判别特征学习算法

受SPM和HMP在目标识别、场景识别、静态事件识别成功的启发,提出了分层判别特征学习方法用于

高光谱图像分类.普通图像分类与高光谱图像分类之间的区别在于前者是对于每个图像得到一个特征表

示,而后者是对于高光谱图像的每个像素得到一个有效的特征表示.而且在空间块内的像素可以认为在亮

度和纹理上有相似的特征,后面的处理是基于空间邻域块的.所提出的分层判别特征学习方法的架构如图

１所示,图中的每个黑点表示块中的一个稀疏编码向量.

图１ 分层特征学习方法的架构

Fig敭１ Frameworkofthehierarchicalfeaturelearningmethod

首先高光谱图像中每个像素第一层稀疏编码通过OMP结合学到的字典D１ 通过类标一致性字典学习

算法来得到.

min
xi
‖yi－D１xi‖２２,s．t．‖xi‖０≤T０,i＝１,２,,N. (５)

　　后续的过程在基于邻域块Zi(i＝１,２,,N)的第一层稀疏编码上运行,邻域块的大小为(２m＋１)×
(２m＋１),其中m 是每个块的大小.

对每个块Zi 提取４个(m＋１)×(m＋１)子块,分别为Z(１)
i ,Z(２)

i ,Z(３)
i ,Z(４)

i 步长为m,遍历的顺序为从上到

下,从左到右.在提取的４个子块上作空间金字塔最大池化来得到子块的池化特征,然后串联在一起形成Zi

的第一层特征̂Fi.在空间金字塔模型中采用两层的金字塔(L＝２),̂Fi 是 ４×(１＋４)[ ]×K１ 维向量.表示为

F̂i＝ S Z(１)
i[ ] ,S Z(２)

i[ ] ,S Z(３)
i[ ] ,S Z(４)

i[ ]{ }, (６)
式中S Z(j)

i[ ],j＝１,２,３,４表示子块Z(j)
i (j＝１,２,３,４)的池化特征.在第一层得到的池化特征S Z(j)

i[ ],
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j＝１,２,３,４用来学习第二层的字典D２.

在第二层中学到的特征̂Fi 上再作类标一致性KＧSVD和空间金字塔最大池化.第二层空间编码的大小

为K２,第二层稀疏编码的过程与第一层相同.最后第二层特征F　 　

«

i与第一层的特征F̂i 串联在一起形成最后

的表示特征

Fi＝[̂Fi,F
　　

«

i],　１≤i≤N. (７)

２．４　算法复杂度

根据训练样本的数量来分析分层判别学习算法的计算复杂度.假设有N 个训练样本,训练数据集的维

度是Rd.类标一致性KＧSVD方法的计算复杂度为O(d２N).然后用空间金字塔最大池化算法提取空间特

征,单层计算的计算复杂度为O(d２N３).两层架构的完整的复杂度为O(d２N３)×T,其中T 是迭代次数.
最后用支持向量机的方法来分类输入样本的特征,计算复杂度为O(d２N２).一般来说需要花费更长的时间

运行本文方法来分类高光谱图像,但是在特征提取方面该方法比传统的方法更准确、更有效.
采用两层判别字典学习和空间金字塔最大池化而不使用单层,是因为第一层特征学习的目的是挖掘高

光谱数据的光谱与空间信息,第二层特征学习的目的是挖掘高光谱数据的纹理信息.结合两层的特征在理

论上能提高分类精度.如果层数继续增加,有可能会引入Hughes现象,造成精度提高不明显或精度下降,而且

层数增多会带来计算时间和计算量的大大增加.因此综合考虑精度与计算复杂度的关系采用两层的结构.
有了学习到的特征,采用线性支持向量机(SVM)作为分类器完成高光谱图像的分类.

３　实　　验
在实验中使用两个高光谱数据集来证明本文方法的有效性.
第一个数据集是印第安松林数据集,由NASA机载可见光/红外成像光谱仪(AVIRIS)传感器于１９９２

年获得.包含２２０个光谱波段,１０nm宽度从０．４μm到２．４５μm,包含１６个不同的地物类别,１４５pixel×
１４５pixel,空间分辨率为２０m.去除受大气和水吸收影响的波段,在实验中使用２００个波段.印第安松林

高光谱数据集如图２所示.

图２ 印第安松林高光谱数据集.(a)原始图像;(b)真实地物信息图

Fig敭２ Indianpineshyperspectraldataset敭 a Originalimage  b groundtruthmap

第二个数据集是由反射光学系统成像光谱仪(ROSIS)获取帕维亚大学数据集.包含９类地物,

６１０pixel×３４０pixel,空间分辨率为１．３m,原始图像由１１５个光谱波段组成.去除１２个受大气和水分吸收

影响的波段,在实验中使用１０３个波段的数据.帕维亚大学高光谱数据集如图３所示.

４　结　　果
４．１　比较与分析

第一个数据集邻域块的大小为７×７,然后在第一层把每个块分解成４×４的子块.对每个数据集每类

随机选取１０％的样本作训练,其余的作测试.表１和表２中分别给出了训练样本和测试样本的数量.实验

５０次取平均值作为最后的结果.
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图３ 帕维亚大学高光谱数据集.(a)原始图像;(b)真实地物信息图

Fig敭３ Paviauniversityhyperspectraldataset敭 a Originalimage  b groundtruthmap

表１　印第安松林图像训练样本和测试样本数及不同方法的分类精度

Table１　NumberoftrainandtestsampleoftheIndianpinesimageandclassificationaccuracyfordifferentmethods

Classname Train Test SVM SR KSR SOMP SCSPM
Proposed
method

Alfalfa ４ ４２ ７１．８４ ２８．２６ ２６．０９ ８３．６７ ４３．４８ ５７．１４
CornＧnotill １４２ １２８６ ８２．５２ ６１．４８ ５９．９４ ９６．１３ ９０．９７ ９７．２８
CornＧmin ８３ ７４７ ６６．８６ ５８．０７ ４９．１６ ９１．４８ ９２．６５ ９８．２６
Corn ２３ ２１４ ６０．８１ ４４．７３ ３８．８２ ９２．４２ ８８．１９ ９８．１３

Grass/pasture ４８ ４３５ ９４．１７ ８６．３４ ８５．５１ ９３．３０ ９６．４８ ９６．７８
Grass/trees ７３ ６５７ ９６．５４ ９２．０５ ９２．６０ ９８．３７ ９９．１８ ９９．２４

Grass/pastureＧmowed ２ ２６ ４９．５８ ７５．００ ６４．２９ ５０．００ ３２．１４ ８４．６２
HayＧwindrowed ４７ ４３１ ９８．５９ ９９．１６ ９６．２３ ９９．５５ ９９．３７ １００

Oats ２ １８ ５６．１１ ２５．００ ２５．００ ２２．２２ ４０．００ ７７．７８
SoybeansＧnotill ９７ ８７５ ６６．３６ ７１．１９ ５１．９５ ８７．３９ ９０．８４ ９３．２６
SoybeansＧmin ２４５ ２２１０ ８４．２７ ７８．８６ ８０．４５ ９７．６１ ９７．４３ ９８．３３
SoybeansＧclean ５９ ５３４ ７４．９５ ４６．５４ ４４．１８ ８９．５１ ８４．３２ ９３．６３

Wheat ２０ １８５ ９９．３７ ９１．７１ ９３．６６ ９８．４３ ９５．６１ ９９．４６
Woods １２６ １１３９ ９６．０９ ９３．２０ ９５．４９ ９９．５７ ９９．０５ ９９．３９

BuildingsＧgrassＧ
treeＧdrives

３８ ３４８ ６１．２９ ４９．４８ ４７．６７ ９７．６６ ９０．１６ ９６．８４

StoneＧsteeltowers ９ ８４ ９１．５１ ９４．６２ ９１．４０ ９４．１９ ９２．４７ ８６．９０
OA ８２．７９±０．１９ ７４．３３±０．３３ ７１．７２±０．３１ ９５．１９±０．８２ ９４．０３±０．２３ ９７．２２±０．１６
AA ７８．１７±１．５１ ６８．４８±２．３６ ６５．１５±０．２８ ８６．９６±０．７５ ８３．２７±０．３６ ９２．３１±０．３２
Kappa ０．７９７±０．００２０．７０６±０．００６０．６７３±０．００４０．９４６±０．００３０．９３１±０．００４０．９６８±０．００２

　　从训练集中每类随机选取２０个样本建立第一层初始的字典.对少于２０个训练样本的类别如苜蓿、草
地/修剪的牧草、燕麦、石钢塔使用全部样本.因为特征的维数很高,在第二层初始的字典较大可以得到一个

过完备的字典.对印第安松林第一层字典大小设置为２５７,第二层为１４４０.对帕维亚大学字典大小第一层

为１８０,第二层为９００.在类标一致性KＧSVD中,平衡类标判别项的参数α、分类误差项的正则参数β、稀疏

度阈值T 分别设置为２,４,４０.
为了证明本文算法对于高光谱图像分类的有效性,采用四个相关的特征学习方法即SR、KSR,同步正交

匹配追踪(SOMP),基于稀疏的空间金字塔匹配模型(SCSPM)用来作比较.在所有的实验中,线性SVM作

为分类器来判断学到的特征的性能.用原始的光谱特征SVM 得到的结果作为基准.对于SR稀疏参数λ
设置为１.对于KSR使用线性核函数,稀疏参数λ也设置为１.对于SOMP使用７×７的正方形窗口,稀疏

参数K０ 设置为５.对于两个高光谱数据集邻域块的大小设置为７×７.SCSPM 也采用７×７的邻域块,在
稀疏编码上作三级最大池化.

表１和表２显示了两个数据集上不同算法分别得到的分类结果.用三个评价指标即整体分类精度

(OA),平均分类精度(AA),Kappa系数评价分类性能.OA是正确分类像素的百分比.AA是单个类别精
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度的平均值,Kappa系数表示分类结果与参数数据之间的吻合程度或者精度指标.
表２　帕维亚大学图像训练样本和测试样本数及不同方法的分类精度

Table２　NumberoftrainandtestsampleofthePaviauniversityandclassificationaccuracyfordifferentmethods

Classname Train Test SVM SR KSR SOMP SCSPM Ourmethod
Asphalt ５４８ ６３０４ ９２．８８ ７５．６７ ７４．１３ ９９．３８ ９６．２１ ９９．４５
Meadows ５４０ １８１４６ ９８．２２ ８６．１７ ８５．３８ ９９．７９ ９６．３１ ９９．８７
Gravel ３９２ １８１５ ７７．９９ ７３．１８ ７３．２１ ９７．０２ ９３．２５ ９９．９１
Trees ５２４ ２９１２ ９４．１８ ９３．６６ ９２．１６ ９６．１８ ９８．０５ ９８．３４

Metalsheets ２６５ １１１３ ９９．２０ ９９．７８ ９３．４５ ９３．９０ ９９．９３ ９９．６４
Baresoil ５３２ ４５７２ ８８．６３ ８０．２９ ８０．６２ １００ ９７．６３ １００
Bitumen ３７５ ９８１ ８４．２８ ８９．６０ ８３．８７ ９９．９４ ９９．３４ １００
Bricks ５１４ ３３６４ ９１．１０ ８４．４５ ８４．６５ ９７．８４ ９５．３８ ９９．１７
Shadow ２３１ ７９５ ９６．３６ ９６．９８ ９６．３２ ９９．９６ ９９．６１ ９９．４７
OA ９３．８７±０．２２ ９２．６９±０．１１ ９２．６３±０．０９ ９６．８３±０．０４ ９７．５８±０．０３ ９９．５８±０．０１
AA ９１．４３±０．４１ ８６．６４±０．３３ ８６．５３±０．３２ ９６．９０±０．０９ ９７．３０±０．０３ ９９．３２±０．０１
Kappa ０．９１９±０．００５ ０．８５３±０．００３ ０．８３６±０．００２ ０．９６４±０．００２ ０．９５５±０．００２ ０．９６２±０．００２

　　从结果中可以看到,本文方法能达到较高的精度且优于其他的方法.该方法在印第安松林数据集和帕

维亚大学数据集上的OA分别能达到９７．２２％和９９．５８％.相比使用原始的光谱向量的SR、KSR、SOMP、

SCSPM,该方法在学习特征上是有效的.特别是该方法在印第安松林数据集上相比SCSPM 能提高大约

３％精度,在帕维亚大学数据集上大约２％精度.证明所提出的两层特征学习的方法相比单层特征学习的方

法得到的特征更有效而且更具有判别性.因为该方法能从分层结构中的原始像素中发现上下文信息.
图４显示了不同方法的分类图.可以看到本文方法比其他方法能得到更好的一致性,特别是用白色的

矩形框标出的类别,即使是很小的区域也如此.

图４ 不同方法得到的分类图.(a)SVM;(b)SR;(c)KSR;(d)SCSPM;(e)SOMP;(f)本文方法

Fig敭４ Classificationmapsobtainedbydifferentmethods敭 a SVM  b SR  c KSR  d SCSPM 

 e SOMP  f proposedmethod

４．２　邻域块大小的影响

为了分析本文方法中邻域块大小对精度的影响,用不同的邻域块大小运行该特征学习算法,表３显示了

在两个高光谱数据集上不同邻域块大小下的OA.
表３　本文方法在两个高光谱数据集上不同邻域块大小下的OA

Table３　OAofproposedmethodontwohyperspectraldatasetswithdifferentpatchsizes ％

Dataset
Patchsize

３×３ ５×５ ７×７ ９×９ １１×１１
Indianpines ８２．５３±１．３５ ９３．４１±０．３５ ９７．２２±０．１３ ９７．５５±０．０５ ９７．７３±０．０３
Paviauniversity ９２．９３±１．３２ ９７．３５±０．０３ ９９．５５±０．０１ ９９．７３±０．０１ ９９．７６±０．０１

　　从结果中可以看到,分类精度随着邻域块大小的增加而增加.当邻域块尺寸比较小时,精度增加的趋势

很快,当邻域块尺寸为７×７时变得缓慢,最后保持相对稳定.当邻域块尺寸为３×３时,对于两个数据集来
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说性能较差,很可能是因为在很小的区域内捕捉的信息有限.为了平衡计算的复杂度和性能之间的关系,在
实验中使用的邻域块尺寸为７×７.

５　结　　论
提出了一种基于分层稀疏表示的特征学习方法,即分层判别特征学习方法用于高光谱遥感图像分类.

该方法可以挖掘光谱和空间信息.利用类标一致性KＧSVD来得到判别稀疏编码.采用基于空间金字塔最

大池化模型的分层方法能更好地表示信息,如高光谱数据中的细节和纹理信息.
实验结果表明,采用分层特征学习的方法优于单层的方法.与单层的特征学习方法相比较,本文方法在

两个广泛使用的高光谱数据集上,分类精度都有一定程度地提高.与四种高光谱数据分类方法相比,该方法

能取得更好的性能,证明了该方法所学习到的特征对分类的有效性.
高光谱图像数据中隐含大量有用的判别信息,将来的研究方向可以结合很多经典的语义挖掘算法,将每

个高光谱像素点的原始特征拆分成多个中层语义特征描述子,更加准确地描述每类地物的特征,另外本文仅

使用了监督学习的思想,导致训练过程中对训练样本的数目要求较多,因此,如何结合半监督学习架构也成

为下一步的研究方向.
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