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基于深度学习的高光谱图像空Ｇ谱联合特征提取
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摘要　由于高光谱遥感数据具有波段多、特征非线性、空间相关等特点,提出一种基于深度学习的空Ｇ谱联合

(SSDL)特征提取算法来有效提取数据中的空Ｇ谱特征.该算法利用多层深度学习模型———堆栈自动编码机对高光

谱数据进行逐层学习,挖掘图像中的深层非线性特征,然后再根据每个特征像元的空间近邻信息,对样本深度特征

和空间信息进行空Ｇ谱联合,增加同类数据聚集性和非同类数据分散度,提升后续分类性能.在帕维亚大学和萨利

纳斯山谷高光谱数据集上进行地物分类实验:在１％样本比例下,地物总体分类精度达到了９１．０５％和９４．１６％;在

５％样本比例下,地物总体分类精度达到了９７．３８％和９７．５０％.结果表明:由于SSDL特征提取算法融合了数据中

深层非线性特征和空间信息,能够提取出更具鉴别特性的特征,较其他同类算法能够获取更高分类精度.
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１　引　　言
作为当今遥感技术领域的重要组成部分,高光谱遥感技术在资源探索、地质矿物识别和环境检测等领域

应用广泛[１Ｇ２].由于高光谱图像光谱维度高,数据冗余大,且存在非线性特性[３],直接进行分类易导致

hughes现象[４].因此,如何降低高光谱影像光谱维数,提取低维特征并实现有效分类,已成为高光谱图像处

理中的研究热点.
在特征提取算法中,主成分分析(PCA)法[５]是常用的子空间算法,但其基于高维数据的嵌入子空间是线

性的假设.然而研究表明高光谱图像中存在着非线性结构.邻域保持嵌入(NPE)、局部保持投影(LPP)与
局部Fisher判别分析(LFDA)等虽能够在一定程度上揭示高光谱遥感数据的内在结构[６],但大都是基于线

性变化的特征提取算法,并不适合提取高光谱数据中蕴含的非线性特征.

２０世纪８０年代末期,人工神经网络的反向传播算法掀起了机器学习热潮[７],但由于对多层网络训练难

度较大,实际使用的也只是具有一层隐层节点的浅层模型.而后多种浅层学习模型被提出,如支持向量机

(SVM)、Boosting、逻辑回归(LR)等.２００６年,Hinton等[８]提出多层神经网络可通过逐层初始化来克服训

练难度,使得深度学习在图像分类、语音识别等领域广泛应用.由于 Hinton等在限制玻尔兹曼机、自动编

码机(AE)上的重大突破,研究者尝试将深度学习理论应用到高光谱数据分类中.AE近年来在高光谱遥感

图像(HSI)分类中得到应用.通过深度模型的学习虽然可以充分、有效地提取高维数据中的非线性特征[９],
但由于该法未考虑高光谱图像域空间的一致性,未能有效利用其中包含的空间信息.

在高光谱图像中,各像元的类别与其分布位置关系密切,相同类别地物在图像中往往呈现集中性或块状

分布.研究表明,结合光谱特征与空间特征可进一步提升高光谱图像的分类性能[１０].Tan等[１１]引入空间近

邻的标记信息参与投票表决,提出了一种基于空间近邻信息与分类器集成的半监督分类算法,但需要进行多

次迭代来选取样本,且分类性能受参数影响较大.文献[１２]提出了一种基于空间相干距离(SCD)的近邻选

取算法,通过计算环块之间的欧氏距离来度量数据点间相似度,但该算法重在比较环块中相同位置像元,而
忽略了环块中各像元间的空间相关性.魏峰等[１３]提出一种基于空间一致性的邻域保留嵌入(SCＧNPE)降维

算法.该算法首先在每一像素周围选取环块,通过对比环块间的差异来选取近邻,有效降低了同一类别中像

素值差异较大的孤点或噪点的影响.
针对传统特征提取算法不能有效提取图像深层非线性特征且未能有效利用图像空间信息的问题,本文

提出一种基于深度学习的空Ｇ谱联合特征提取算法(SSDL).其主要思想是:通过堆栈自动编码机[１４]提取高

光谱影像深层非线性特征,得到高光谱图像的深度特征,再对深度特征进行空Ｇ谱联合,得到包含空间信息的

深度特征,进而增大了同类样本之间相关性和不同类样本之间差异性,最后利用传统的分类算法,即可实现

高光谱图像分类.在帕维亚大学数据集上进行实验,结果表明,该算法相比于其他相关算法,算地物分类精

度得到了明显提升.

２　自动编码机
自动编码机是一种非监督学习数据特征的神经网络模型[１５],其模型结构如图１所示.该模型相当于一个

输入层与输出层节点数相等的多层神经网络.输入数据为x＝ {x１,x２,􀆺,xn},式中n为数据x的维度,即输

入层的结点数.输入Ｇ隐含层中,模型根据输入数据x计算隐含层结点上的值yi,可得y＝ {y１,y２,􀆺,ym},也
即数据x＝{x１,x２,􀆺,xn}的特征.式中m 为隐含层结点数,即数据x＝{x１,x２,􀆺,xn}降维后的特征维

度.在隐含Ｇ输出层中,模型根据y＝{y１,y２,􀆺,ym}恢复出输入数据z＝{z１,z２,􀆺,zn}.在重建z的过程

中,z的全部信息都来自y,因此z的质量可用来评价特征y 是否包含了输入x 足够的特征信息.
在自动编码机模型训练中,希望在输出z与输入x 差异尽量小时,得到x 的主要特征y.
自动编码网络中各个神经元的激活函数为sigmoid函数

f(x)＝sigmoid(x)＝
１

１＋exp(－x)
, (１)

输入Ｇ隐含层称为编码器,将输入向量x(x ∈Rn)映射到隐含层,得到向量x 的特征y(y∈Rm):

y＝sigmoid(Wyx＋by), (２)
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图１ 自动编码机模型

Fig敭１ Modelofautomaticencoder

隐含Ｇ输出层称为解码器,特征y 映射到输出层,得到重建的向量z(z∈Rn):

z＝sigmoid(Wzy＋bz), (３)
式中Wy、Wz 分别是输入Ｇ隐含层和隐含Ｇ输出层的连接矩阵,by、bz 是隐含层与输出层每个结点的偏置.这

里约定Wy ＝WT
z ＝W,因此只需训练该模型学习W、by、bz 这三组参数,以使输出z与输入x 差异最小化,目

标函数为

Imodel＝argmin
W,by,bz

[Ccost(x,z)]. (４)

　　这里采用x 与z的互熵来度量这种差异,其定义如下

Ccost(x,z)＝－
１
b∑

b

i＝１
∑
n

k＝１

[xiklg(zik)＋(１－xik)lg(１－zik)], (５)

式中b为每份小批量数据的大小.xik(或zik)表示小批量数据中第i个输入(或重建)的第k个元素.
确定目标函数后,采用梯度下降法对模型进行训练.更新各模型参数(η为学习率),不断迭代即可学习

得到优化后的W、by 和bz 分别为

W ＝W －η
∂Ccost(x,z)
∂W

, (６)

by ＝by －η
∂Ccost(x,z)
∂by

, (７)

bz ＝bz －η
∂Ccost(x,z)
∂bz

. (８)

　　完成模型训练后,如果y 可以很好地重建z,则表明y 中已经包含了充分的x 的信息,那么y 即为AE
模型提取的x 的特征.

３　基于深度学习的SSDL特征提取算法
基于深度学习的SSDL特征提取算法通过堆栈自动编码机(SAE)模型提取高光谱图像深层非线性特

征,得到学习后的深度特征.考虑到高光谱数据中图像域空间一致性特点,像元空间距离越靠近,像元属于

同一类别的概率就越大[１６Ｇ１８].为有效利用空间信息,增强特征的鉴别性,利用所提SSDL算法对深度特征进

行加权重构,即可得到包含空间信息的深度特征—SSDL深度特征.图２为基于深度学习的SSDL特征提

取算法结构示意图.

SAE作为一种深度学习模型,由多层自动编码机堆叠而来.上一层自动编码机隐含层的输出作为下一

层自动编码机的输入,并利用非监督贪心逐层训练的方法自下而上预训练各层神经网络.图３为４层堆栈

自动编码机模型结构图.利用２节中的训练方法,首先对模型的第一层进行训练,确定第一层连接权重矩阵

W１ 和偏置by１,然后将该层输出作为下一层的输入,利用同样方法训练第二层连接权重矩阵和偏置,依次对

下一层结点进行训练,确定模型所有参数.利用该模型不仅可以有效降低光谱数据维度,而且能揭示出光谱

数据中蕴含的深层非线性特性.
定义高光谱遥感图像数据集X∈RM×N×D,M×N 为数据集大小,D 为数据集波段数,l为堆栈自动编码
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图２ SSDL特征提取模型

Fig敭２ FeaturesextractionmodelofSSDL

图３ 堆栈自动编码机

Fig敭３ Modelofstackedautomaticencoder

机层数(不包含输入层),Xi 为原始高光谱图像经过前i层学习后的深度特征(l≥i≥０),X０ 为原始输入数

据,Wi 与byi 分别为第i层的连接矩阵和偏置,可得深度特征的递归式为

Xi＝sigmoid(Wi􀅰Xi－１＋byi). (９)
经过整个堆栈自动编码机网络学习后的深度特征为X′∈RM×N×D′,其中D′为最后一层节点数,因此

X′＝sigmoid(Wl􀅰Xl－１＋byl). (１０)
定义特征像元为x′ij∈RD′(x′ij是深度特征X′中位置在i行、j列的特征矢量),以x′ij为中心的ω×ω 方形窗

口区域定义为Ω(x′ij),其中ω 称为窗口大小,为正奇数,Ω(x′ij)为像元x′ij的近邻空间,定义为

Ω(x′)＝{x′st|s∈ [i－a,i＋a],t∈ [j－a,j＋a]}, (１１)
式中x′st为Ω(x′ij)中某一特征像元,a＝(ω－１)/２. 对分布在数据集边缘的特征像元构建时,通过增补待构

建特征像元来填充整个窗口,以３×３窗口为例,不同情况下近邻空间如图４所示.

图４ 不同位置时x′ij的近邻空间.(a)处于中心;(b)处于边缘;(c)处于角落

Fig敭４ Neighborspaceofx′ijatdifferentpositions敭 a Atthecenter  b ontheedge  c inthecorner

按(１２)式计算x′ij与Ω(x′ij)内每个特征像元x′st的相似度为

sst＝
x′ij􀅰x′st

‖x′ij‖􀅰‖x′st‖
, (１２)

根据sst,利用(１３)式计算x′ij引入空间信息后的特征矢量为
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xss,ij ＝
∑

x′st∈Ω(x′ij)
sst􀅰x′st

∑
x′st∈Ω(x′ij)

sst

. (１３)

　　为降低SSDL算法的复杂度,这里只取特征像元间夹角余弦值来度量两像元间相似性,特征像元夹角越

小,像元光谱矢量方向越一致,属于同一类别的可能性越大,因此在引入空间信息时所占权重越大.将x′ij中

所有特征像元利用(１２)式和(１３)式引入空间信息,即可得到包含空间信息的深度学习特征———SSDL深度

特征XSS. 需说明的是,该算法中参数ω 可依据遥感图像的特征进行设置:对于地物分散较为零散的数据

集,应采用较小窗口,以减小不属同一类的像元带来的空间干扰信息;对于地物分布较集中的数据集,窗口可

以适当增大,以增加同类像元间的相关性.

SSDL算法具体步骤如下.
输入:高光谱图像数据集X ∈RM×N×D,训练样本比例p,窗口大小ω.
输出:样本低维SSDL深度特征XSS.

１)从数据集X 中随机选取比例为p 的训练样本,训练样本类别已知,其余样本为测试样本;

２)构造SAE模型,确定模型层次和每层节点数,训练SAE模型,确定各层Wi、byi,按(１０)式计算深度

特征X′∈RM×N×D′;

３)按(１２)式计算特征像元x′ij∈RD′ 与近邻空间Ω(x′ij)内其他特征像元相似度sst;

４)按(１３)式计算引入空间信息后的特征矢量xss,ij,重复３)和４),对X′中所有特征像元引入空间信息,
最终得到SSDL深度特征XSS.

在此基础上,可采用k最近邻(kNN)、光谱角制图(SAM)和SVM 等分类器对高光谱数据进行地物分

类实验.

４　实验结果及分析
４．１　实验数据集

１)帕维亚大学数据集:该数据集为ROSIS传感器在２００２年获取的帕维亚大学区域的高光谱图像.图

像的大小为６１０pixel×３４０pixel,空间分辨率为１．３m,共包含１１５个光谱波段,去除１２个噪声严重的波段,
将剩余的１０３个波段用于分类实验.帕维亚大学数据集主要包含９类地物信息,其假彩色图和真实地物信

息如图５所示.

２)萨利纳斯山谷数据集:该数据集为AVIRIS传感器获取的美国加利福尼亚州萨利纳斯山谷区域的高

光谱图像.图像大小为５１２pixel×２１７pixel,空间分辨率为３．７m,共包含２２４个光谱波段,去除其中２０个

噪声严重的波段,将剩余２０４个波段用于分类实验.萨利纳斯数据集主要包含１６类地物信息,其假彩色图

和真实地物信息如图６所示.

４．２　实验设置

实验中,为了验证SSDL算法在不同数据集上都能取得较好的实验效果,分别在帕维亚大学和萨利纳斯

山谷数据集上作对比实验.每次从两个数据集中随机选择一定数量样本数据作为训练样本,剩余样本作为

测试样本.首先利用特征提取算法得到高光谱数据的低维嵌入特征,然后采用分类器进行地物分类,并以总

体分类精度(OA)、平均分类精度(AA)、每类地物分类精度和Kappa系数进行分类性能评价.
选取PCA、NPE、LPP、SAE、SCＧNPE、SCD及SSDL算法对每组样本进行降维,然后分别选用kNN、

SVM、SAM分类器进行分类.实验采用交叉验证方法得到各分类器的优化参数,并在每种条件下进行１０
次重复实验,以平均值和标准差进行对比.低维嵌入特征维数为５０,NPE、LPP、SCＧNPE中近邻数为７,SCＧ
NPE中窗口大小为９;SAE算法为４层堆栈自动编码机,各层节点数为１０３,１５０,１００,５０,迭代周期为１００,
学习率为１.实验中,SAE模型对于不同的数据集需要设置不同的层数和节点数才能获得最佳的特征提取

效果,相关研究表明,在有限层数范围内,随着层数的增加,该算法能提取出数据更深层的特征,但达到一定

层数后,继续增加层数会增大算法的复杂度,影响算法性能.
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图５ 帕维亚大学高光谱图像.(a)假彩色图;(b)真实地物

Fig敭５ HyperspectralimagesofPaviaUniversity敭

 a Pseudocolormap  b groundtruth

图６ 萨利纳斯山谷高光谱影像.(a)假彩色图;(b)真实地物图

Fig敭６ HyperspectralimagesofSalinasValley敭

 a Pseudocolormap  b groundtruth

在分类中,为使各算法有较好效果,kNN近邻数k＝１;SVM采用径向基核函数(RBF),在(１０－４,１０６)和
(２－４,２６)范围内对核参数σ和惩罚参数c进行交叉寻优.为验证SSDL算法中不同窗口ω 值对分类结果产

生的影响,采用SVM作为分类器,随机选取５％训练样本进行不同ω 值的分类实验.图７为帕维亚大学数

据集１０次实验平均OA与ω 之间的关系图.由图７可知,当ω＝５时OA最高.ω 决定了窗口大小,窗口越

大,存在引入较多不同类别地物空间信息的隐患,影响分类性能,且计算复杂度会增大;窗口过小,无法充分

利用样本数据的空间信息,分类性能下降.考虑到分类精度和计算复杂度,实验中窗口ω 值取为５.对于萨

利纳斯山谷数据集,进行相同实验,设置参数ω＝５.

图７ 不同窗口大小下的分类精度

Fig敭７ Classificationaccuracyunderdifferentwindowsizes

４．３　实验结果及分析

实验中,在两个数据集上分别对每类样本按照１％、３％、５％的比例随机选取训练样本,其余作为测试样

本.表１所示为不同分类器在两个数据集上的OA和标准差对比.
表１　不同分类器在帕维亚大学和萨利纳斯山谷的分类结果

Table１　ClassificationresultsofdifferentclassifiersinPaviaUniversityandSalinasValleydatasets ％

Classifiers
PaviaUniversity SalinasValley

１ ３ ５ １ ３ ５

SAE
kNN ７９．４３±１．２４ ８６．０６±０．４９ ８８．３８±０．６５ ８５．５２±０．８１ ８７．５０±０．６６ ８８．１３±０．６０
SAM ７５．６３±１．８６ ８１．８６±１．１８ ８４．０５±０．８５ ８４．２２±０．８３ ８６．９６±０．５６ ８７．５８±０．４７
SVM ８３．８６±１．５６ ９１．１８±０．５５ ９２．９５±０．３０ ８８．９０±０．４８ ９０．９３±０．１３ ９１．９４±０．１７

SSDL
kNN ８５．３５±１．４７ ９２．５７±０．９４ ９４．５６±０．３５ ９２．３４±０．９１ ９４．９５±０．６７ ９６．０９±０．４３
SAM ７６．８６±１．９８ ８９．６７±１．０８ ９１．４±０．７８ ９０．９５±０．８６ ９４．１４±０．３３ ９４．９８±０．２７
SVM ９１．０５±０．９４ ９５．９４±０．４０ ９７．３８±０．２０ ９４．１６±０．１２ ９６．８１±０．３４ ９７．５０±０．１４

　　由表１可知,随着样本比例增大,两个数据集上的OA随之增加,这是由于增加训练样本后,所包含的地

物信息更为丰富,能够提取出更具鉴别性的特征.在相同分类器的情况下,由于SSDL算法考虑到高光谱图
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像局部空间图像域一致性特点,无论在帕维亚大学还是萨利纳斯山谷数据集上,利用了空间信息和光谱非线

性特征的SSDL算法相比仅利用光谱非线性特征的SAE算法,在总体分类精度上提升了５％~８％,证明了

SSDL算法的有效性.表中数据表明,SSDL算法在不同分类器上均能获得更高的分类精度.由表１还可看

出,在不同比例训练样本下,SVM分类器总能获得最好的分类精度,因此在后续对比实验中所有算法均采用

SVM分类器进行分类实验.
为了进一步验证SSDL算法的特征提取性能,采用原始数据(Baseline)、NPE、LPP、PCA、SCD和SCＧ

NPE算法与其进行对比,其中Baseline是直接利用SVM分类器进行分类.表２所示为不同特征提取算法

的OA和标准差对比.
表２　不同特征提取算法在SVM分类器上的分类结果

Table２　ClassificationresultsofdifferentfeatureextractionalgorithmsontheSVMclassifier ％

Extractionalgorithm
PaviaUniversity SalinasValley

１ ３ ５ １ ３ ５

SVM

Baseline ８５．９８±１．０３ ９１．３９±０．３８ ９２．６７±０．３６ ８７．１８±０．４２ ９０．２１±０．４３ ９１．２９±０．２１
NPE ８４．５１±０．８５ ８８．０５±１．００ ９２．０２±０．５７ ８４．３０±１．５５ ９１．７４±０．１９ ９２．５９±０．１３
LPP ８４．５４±０．８９ ９０．８４±０．３８ ９１．７３±０．４３ ８４．０１±０．５５ ９１．３６±０．１３ ９２．２７±０．１１
PCA ８５．９３±１．０５ ９１．３６±０．３９ ９２．６２±０．３９ ８７．０２±０．４５ ８７．０２±０．３７ ９１．０５±０．１７
SCD ８４．９０±０．７６ ９１．５５±０．３５ ９３．６２±０．４１ ９３．１６±０．８１ ９５．９８±０．２３ ９７．１３±０．３５
SCＧNPE ８９．４９±０．７８ ９３．６９±０．５７ ９４．６５±０．３８ ５０．９３±２．１４ ９１．３１±１．１０ ９６．８１±０．２２
SSDL ９１．０５±０．９４ ９５．９４±０．４０ ９７．３８±０．２０ ９４．１６±０．１２ ９６．８１±０．３４ ９７．５０±０．１４

　　由表２可知,在不同比例样本情况下,利用空间信息的SCD、SCＧNPE和SSDL算法相比没有利用空间

信息的PCA、LPP和NPE算法分类精度更高,有力说明了联合空间信息有利于地物分类精度的提升.在两

个数据集上,SSDL算法相比于SCD和SCＧNPE算法分类精度更高,进一步证明了SSDL算法特征提取的有

效性.尤其在样本比例比较小的情况下,SSDL算法效果明显,总体分类精度分别达到了９１．０５％与

９４．１６％.这是因为通过多层堆栈自动编码机模型的学习,揭示了蕴含在高光谱遥感数据中的深层非线性特

征,同时引入了训练样本嵌入特征的空间信息,提取了样本数据的SSDL深度特征,使得同类样本特征更加

聚集,不同类样本特征更为分散,增强了类别的鉴别力,提高了分类精度.
为进一步测试SSDL算法对各类别地物特征的提取性能,分别在两个数据集上随机选取５％的样本作

为训练集,所有样本作为测试集,测试 NPE、LPP、PCA、SCD、SCＧNPE和SSDL算法对每类地物的分类精

度.表３和表４分别为不同算法在帕维亚大学和萨利纳斯山谷数据集上每类地物样本的分类性能对比.
表３　不同算法在帕维亚大学数据集每类地物上的分类精度

Table３　ClassificationaccuracyofeachclassofgroundobjectswithdifferentalgorithmsinPaviaUniversitydataset ％

Class
Training
sample

Testing
sample

Baseline PCA LPP NPE SCD SCＧNPE SSDL

Asphalt ３３０ ６３０１ ９２．６２ ９２．３８ ９３．５４ ９３．３７ ９０．１８ ９４．８７ ９６．６４
Meadows ９３０ １７７１９ ９７．７７ ９７．７１ ９８．５９ ９８．４０ ９９．３８ １００ ９９．５８
Gravel １００ １９９９ ７３．２９ ７２．７９ ６８．６３ ６７．４３ ８３．９４ ８５．４９ ８６．０４
Trees １５０ ２９１４ ９３．２７ ９３．２７ ９２．３８ ９１．５６ ８６．５８ ６３．０４ ９４．７５
Sheets ６０ １２８５ ９８．５２ ９８．５２ ９９．１４ ９８．９９ ９９．９２ ２４．７５ ９９．９２
Soil ２５０ ４７７９ ８７．３８ ８７．４９ ７４．４１ ７９．８７ ８１．９６ ９３．９１ ９８．７７

Bitumen ６０ １２７０ ８４．９６ ８５．３５ ６７．５６ ６２．３６ ９５．９８ ９０．７１ ９４．８０
Bricks １８０ ３５０２ ８６．４４ ８６．４１ ８９．１２ ９１．１２ ９３．５８ ８９．８６ ９０．４１
Shadows ４０ ９０７ ９９．７８ ９９．７８ １００ １００ ９８．２４ ８３．５７ ９６．６９
Averageaccuracy ９０．４５ ９０．４１ ８７．０４ ９０．４１ ９２．２０ ８１．４８ ９５．２９
Overallaccuracy ９２．９１ ９２．８５ ９１．３１ ９１．７３ ９３．６２ ９１．３２ ９７．０２

Kappa ０．９０５８ ０．９０４９ ０．８８３２ ０．８８９２ ０．９１４７ ０．８８０３ ０．９６０５

　　由表３和表４可知,SCD、SCＧNPE和SSDL算法在AA、OA、Kappa和地物分类精度参数上均明显优于

PCA、LPP和NPE算法,这是因为前者都有效利用了空间信息来提高地物分类精度.还可以看出SSDL算
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法对各类地物的分类精度均大于９０％,相比较于SCD和SCＧNPE算法能获得更高的AA、OA、Kappa性能,
且绝大部分情况下地物分类精度性能更高,说明SSDL算法能够更有效地提取并融合高光谱数据集中的非

线性特征和空间信息.
表４　不同算法在萨利纳斯山谷数据集上每类地物上的分类精度

Table４　ClassificationaccuracyofeachclassofgroundobjectswithdifferentalgorithmsinSalinasValleydataset ％

Class
Training
sample

Testing
sample

Baseline PCA LPP NPE SCD SCＧNPE SSDL

Weeds_１ １００ １９０９ ９９．５３ ９９．５３ ９９．７４ ９９．６９ ９９．６７ ９８．０１ ９９．８４
Weeds_２ １８０ ３５４６ ９９．６６ ９９．６６ ９９．９４ ９９．８６ ９９．３５ ９６．１６ ９９．９４
Fallow ９０ １８８６ ９７．６１ ９７．３５ ９９．６８ ９８．７８ ９９．８１ ９７．０８ ９９．８９
Fallow_P ６０ １３３４ ９８．８ ９８．８８ ９９．２５ ９９．０３ ９９．５５ ９４．９８ ９８．１３
Fallow_S １３０ ２５４８ ９９．２２ ９９．２２ ９９．２９ ９８．９４ ９９．６２ ９７．９２ ９９．８
Stubble １９０ ３７６９ ９９．４４ ９９．４４ ９９．７１ ９９．６６ １００ ９７．７４ １００
Celery １７０ ３４０９ ９９．７９ ９９．７９ ９９．９１ ９９．９１ ９９．８９ ９７．６２ ９９．９１
Grapes ５６０ １０７１１ ８３．６１ ８２．５６ ９１．５１ ８９．９２ ９９．２６ ９９．６２ ９４．７６
Soil ３１０ ５８９３ ９９．７６ ９９．７６ ９９．９５ ９９．９ ９９．７８ ９９．６９ ９９．９８
Corn １６０ ３１１８ ９２．３７ ９２．３３ ９６．２２ ９５．０９ ９７．８８ ９３．１ ９７．９５

Lettuce_４wk ５０ １０１８ ７．３５ ９７．２５ ９８．２３ ９８．３３ ９９．５１ ７８ ９８．８２
Lettuce_５wk ９０ １８３７ ９８．０９ ９８．０９ ９９．８９ ９９．２４ １００ ９６．４１ ９９．４６
Lettuce_６wk ４０ ８７６ ９６．２３ ９６．２３ ９８．０６ ９８．０６ １００ ８８．９３ １００
Lettuce_７wk ５０ １０２０ ９４．２２ ９４．２２ ９８．２４ ９７．６５ ９８．７１ ８８．３３ ９８．８２
Vinyard_U ３６０ ６９０８ ７０．３ ６９．６３ ６１．４５ ６４．１９ ９４．３８ ９４．４３ ９１．８５
Vinyard_T ９０ １７１７ ９７．８５ ９７．８５ ９８．６ ９８．３１ ９７．６１ ９２．４３ ９８．６６
Averageaccuracy ９５．２３ ９５．１１ ９６．２３ ９６．０３ ９８．３６ ９６．４９ ９８．５９
Overallaccuracy ９１．４９ ９１．１７ ９２．５７ ９２．４２ ９７．３３ ９４．４０ ９７．４８

Kappa ０．９０５２ ０．９０１７ ０．９１７０ ０．９１５４ ０．９７０３ ０．９６．７ ０．９７１９

５　结　　论
针对传统高光谱图像分类算法不能充分提取深层非线性特征且未能有效利用图像中空间信息的问题,

提出了一种基于深度学习的SSDL特征提取算法.该算法首先通过多层深度学习模型逐层提取蕴含在高维

数据中的非线性鉴别特征,降低数据冗余度,然后通过SSDL算法引入数据中包含的空间信息,实现空Ｇ谱特

征的联合,强化相同类别像元之间的联系,增大不同类别像元间的差异,为后续分类处理提供了更具鉴别力

的特征.在帕维亚大学和萨利纳斯山谷高光谱数据集上的实验结果表明,相比其他同类算法,SSDL算法更

能有效利用数据中的空间信息,明显提高地物分类精度,即使在样本比例为１％的情况下,SSDL算法相比其

他算法依然能够提取更有效的鉴别特征.在地物类别分布密集的区域,SSDL算法存在引入不同类像元空

间信息从而影响分类精度的可能,在下一步工作中,将研究如何减小不同类别地物造成的影响.
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