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基于自动编码机的高光谱遥感图像分类
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摘要　根据高光谱遥感图像数据维度高、空间相关性、特征非线性的特点,提出了一种基于深度学习的空Ｇ谱特征

提取分类算法.首先在堆栈稀疏自动编码机中加入权重衰减项,再利用主成分分析方法对图像数据进行降维处

理,然后根据主成分影像块内所有像元的第一主成分与中心像元间的差距对邻域信息进行排序、删除、重组和堆

栈,最后将得到的空Ｇ谱信息输入到与SoftMax分类器相结合的堆栈稀疏自动编码机中进行分类.通过两组实验

数据的对比,验证了所提分类算法可以提高高光谱图像的分类精度.
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１　引　　言

高光谱遥感技术因具有地表覆盖识别能力而被

广泛地应用在土地资源调查与管理、环境实时监测、
地质灾害评估等方面[１].高光谱波段间相关性强、图
像数据维度高、光谱混合等特点增加了其分类的难

度[２].目前,高光谱在图像分类中主要存在两大难

题:１)遥感图像分辨率的提高导致收集到的光谱数据

呈高维状态,容易引发“维度灾难”;２)在图像监督分

类方法中,标签数据的获取难度较大,样本数量有限.
在高光谱分类算法中,支持向量机(SVM)具有

对高维度的敏感性较低且不受“Hughes”现象影

响[３]的优点,可以取得良好的分类效果;稀疏表示算

法[４]通过将训练样本线性组合后来表示每一个测试
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样本,通过最小残差来确定每个测试样本的类别.
因为只用到了光谱信息,所以上述两种方法容易导

致图像分类结果不平滑[５].多尺度自适应稀疏表示

(MASR)[６]可以有效地结合被分类像元的空间信

息,在多尺度空间通过自适应的稀疏矩阵对高光谱

图像进行分类;CKＧSVM[７]是在SVM 算法的基础

上提出的基于核的SVM 算法,该算法引入了空间

信息,并且空间特征通常用空间邻域中像元的平均

值或标准差来表示.上述方法通过在分类方法中引

入空间信息,降低了像元被错分的概率,提高了图像

的分类精度.近年来,深度学习[８]开始受到人们的

关注,并被成功应用于图像分类研究方面.深度学

习源于人们对神经网络的研究,其结构由包含多个

隐藏层的多层感知器组成,属于神经网络的延续.
深度学习最大的特点是可以通过非线性的方式提取

高维数据特征,挖掘数据信息.目前,在图像分类

中,深度学习主要分为以下三大理论:自动编码机

(AE)与堆栈自动编码机(SAE)[９]、受限玻尔兹曼机

(RBM)与深度置信网络(DBN)[１０Ｇ１１]、卷积神经网络

(CNN)[１２].本文主要从堆栈自动编码机理论出发进

行研究;同时,为了优化模型加入了权重衰减项与稀

疏约束条件,为了提高特征信息的提取效果,对空Ｇ谱
信息的提取方式进行改进,对邻域信息进行一定筛选

后再对高光谱图像信息进行分类.实验结果证明了

所提方法可以有效地提高分类结果的精确度.

２　堆栈稀疏自动编码机(SＧSAE)与

逻辑回归分类器模型

２．１　自动编码机

自动编码机是一种可以自主学习的包含输入

层、隐藏层及输出层的三层神经网络模型.输入层

与隐藏层组合为编码层,用于数据特征的提取;隐藏

层与输出层组合为解码层,用于数据的重建.首先

将数据输入,提取数据特征到隐藏层,再通过重建得

到输出层,使输出层数据与输入层数据的差距最小,
然后删除输出层,保留编码层.

如图１所示,在输入层输入变量x,通过编码层

中权重We 与偏置be 的非线性函数映射得到隐藏

层特征h,再通过解码层的权重Wd 与偏置bd 反投

影隐藏层,得到输出层z.上述过程可表示为

fe(x)＝S Wex＋be( ) , (１)

fd(x)＝S Wdx＋bd( ) , (２)

图１ 自动编码机模型

Fig敭１ AutoＧencodermodel

式中:fe(x)为隐藏层的信息值;fd(x)为输出层的

信息值;S(􀅰)为sigmoid函数,S(t)＝１/[１＋
exp(－t)],t∈R.当t为任意实数时,其导数可用

其自身的形式表达为

S′(t)＝S(t)[１－S(t)], (３)

S″(t)＝S(t)[１－S(t)][１－２S(t)]. (４)

　　定 义 S(t)＝[S(t１)S(t２)􀆺 S(tn )]T,

S′(t)＝[S′(t１)S′(t２)􀆺 S′(tn)]T,t＝[t１t２􀆺

tn]T,n 为 向 量t 的 维 数.记 隐 藏 层 的 特 征 值

h(x)＝fe(x),则输出层z(x)＝fd[h(x)],并记

W∈{We,Wd},以及b∈{be,bd}.为了使输出层数

据与输入层数据的差距最小,将最小平方差作为函

数的损失衡量标准,并引入整体代价函数:

J(W,b)＝argmin
１
２m∑

m

i＝１
‖x(i)－z(i)‖２２

æ

è
ç

ö

ø
÷

W,b　　　　

,

(５)
式中:m 为总样本个数;x(i)、z(i)为第i个输入、输出

向量;１
２

是为了方便计算而加入的常数.模型的计

算使用随机梯度下降算法,迭代公式为
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W′＝W －η
∂J(W,b)
∂W

, (６)

b′＝b－η
∂J(W,b)
∂b

, (７)

式中:W 为迭代前的权重;W′为迭代后的权重;b 为

迭代前的偏置;b′为迭代后的偏置;η 为学习率.本

研究需要对模型中的We、be、Wd、bd 都进行如(６)~
(７)式的迭代更新.

因成像过程中环境因素的影响,收集到的高光谱

信息呈非线性特性[１３],因此,利用非线性方法提取特征

就显得尤为重要.而自动编码机的优势在于利用非线

性函数可以更好地提取数据信息,所以自动编码机比

其他线性方法在高光谱特征提取方面更具有优势.

２．２　堆栈自动编码机

堆栈自动编码机是指由多个自动编码机堆叠后

得到的深层神经网络,堆叠的层数越多,就可以提取

到更高层次的特征,并且通常会在最后一层加上一个

逻辑回归分类层进行分类.图２是一个由三层堆栈

自动编码机堆叠得到的编码网络,其中每一层的构造

原理与单层自动编码机相同,第二层的输入是由第一

层提取得到的特征,第三层的输入是由第二层提取得

到的特征,层层叠加完成编码机的堆栈与特征提取;
顶层分类器需要使用带有已知标签的样本数据,属于

有监督的分类方法.此模型分为两个阶段进行:预训

练与微调.预训练阶段是从第一层开始逐层训练模

型参数,保证编码机可以最大可能地保留输入数据的

特征,属于逐层贪婪训练法,是一种无监督的训练;在
训练分类器时,通过反向传播的算法微调优化整个自

动编码机的参数,属于有监督的微调.

２．３　堆栈稀疏自动编码机

堆栈稀疏自动编码机经过层层堆栈可以很好地

学习到高光谱的高层次特征,但为了更好地发现输

入数据的结构以及更符合人脑神经元的工作特点,
在损失函数中添加一个稀疏惩罚项,构成堆栈稀疏

自动编码机.损失函数为

argminJSＧSAE(W,b)＝J(W,b)＋β∑
g

j＝１
KLρ‖ρ̂j( ) ,

(８)

图２ 堆栈自动编码机与分类器

Fig敭２ StackautoＧencoderandclassifier

式中:g 为第g 个隐藏层网络节点的个数;β为稀疏

性约束参数;稀疏性惩罚项∑
g

j＝１
KLρ‖ρ̂j( ) 用来计

算两个随机变量的相对熵,即

KLρ‖ρ̂j( ) ＝ρlnρ
ρ̂j

＋(１－ρ)ln１－ρ
１－ρ̂j

, (９)

其中,

ρ̂j ＝
１
m∑

m

i＝１
hj[x(i)], (１０)

式中:hj[x(i)]为第i个输入变量在隐含层的第j个

分量;ρ为稀疏性系数;ρ̂j 为在隐藏层第j个神经元

处激活的所有数值的平均值.
模型中有很多参数,这会增大模型计算的复杂

度.为了减小权重变化的幅度,避免发生过度拟

合[１４]现 象,在 损 失 函 数 中 加 入 了 权 重 衰 减 项

λ
２ ‖We‖２＋‖Wd‖２( ) ,其中λ 为调节参数,其堆

栈稀疏自动编码函数的损失函数变为

argminJSＧSAE(W,b)＝

J(W,b)＋β∑
g

j＝１
KLρ‖ρ̂j( ) ＋

λ
２ ‖We‖２＋‖Wd‖２( ) . (１１)

　　记f(x)＝x􀅰(１－x),ρ̂＝ ρ̂１,􀆺,ρ̂g( )T,则自

动编码机中的更新梯度为
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∂JSＧSAE(W,b)
∂We

＝
１
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i＝１
－WT

d× x(i)－z(i)
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,

(１２)

式中:􀅰为矩阵点乘运算(即两个向量中对应分量相乘

所得的向量);×为乘法运算.模型的参数优化更新为

W′＝W －η
∂JSＧSAE(W,b)

∂W
, (１３)

b′＝b－η
∂JSＧSAE(W,b)

∂b
. (１４)

２．４　SoftMax分类器

本文选用的是SoftMax分类器,在训练分类器

的同时可以微调自动编码机模型参数.将由上述堆

栈稀疏自动编码机提取的光谱特征输入到分类器中

便可以得到每个样本所属的类别,这是一种有监督

的分类方法.

SoftMax分类器解决的是样本中有多个类别的

分 类 问 题, 设 a 个 已 知 标 签 样 本 为

x(１),y(１)[ ] ,􀆺,x(r′),y(r′)[ ] ,􀆺,x(a),y(a)
[ ]{ },其

中x(r′)为光谱向量,y(r′)为样本所对应的标签类别,

y(r′)∈ １,２,􀆺,k{ },k 为最大类别数目.本文用函

数p y(d)＝r x(d)
[ ] 表示给定测试样本x(d)属于类

别r的概率,用hθ(x)函数来计算x(d)分别属于第１
类到第k 类的概率估计值(d 为第d 个测试样本),
且属于每一类的概率估计值用Pr 表示,即

hθ[x(d)]＝

p y(d)＝１x(d);θ[ ]

p y(d)＝２x(d);θ[ ]

⋮

p y(d)＝k x(d);θ[ ]

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

ü

þ

ý

ï
ïï

ï
ïï

＝

１

∑
k

r＝１
exp[θT

rx(d)]

exp[θT
１x(d)]

exp[θT
２x(d)]
⋮

exp[θT
kx(d)]

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

ü

þ

ý

ï
ïï

ï
ïï

→P１

→P２

→Pk

, (１５)

(１５)式右边的分母是将所有的概率分布归一化,即

P１＋P２＋􀆺＋Pk＝１.输出概率中最大值的对应

角标即为该测试样本x(d)所属类别,例如P１ 最大,
则x 属于第一类.θ为参数,为了方便起见,记θ＝
[θT
１,θT

２,􀆺,θT
r ,􀆺,θT

k],r＝１,􀆺,k,其中的任何一

个参数θr 均为p＋１维,p 为输入特征个数,p＋１
维代表在计算过程中将分类器的偏置项放在了最后

一层.模型的代价函数为

J(θ)＝－
１
a

􀅰

∑
a

c＝１
∑
k

r＝１
１y(c)＝r[ ]ln

exp[θT
rx(c)]

∑
k

l＝１
exp[θT

lx(c)]

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
＋

φ
２∑

p＋１

i′＝１
∑
k

j′＝１
θ２i′j′, (１６)

式中:φ 为正则项系数;x(c)为第c 个训练样本;θl

为θ中第l个参数,l＝１,􀆺,k;１[􀅰]为示性函数,
计算时若[􀅰]中的内容为真,则１[􀅰]值为１,若

[􀅰]中的内容为假,则１[􀅰]值为０;φ
２∑

p＋１

i′＝１
∑
k

j′＝１
θ２i′j′

为权重衰减项,可使函数具有唯一解;θi′j′为θr 第i′
行第j′列的矩阵元.本文使用迭代优化算法(LＧ
BFGS)来计算J(θ)函数的最小化问题,求导后可得

ÑθrJ(θ)＝－
１
a∑

a

c＝１
x(c)１y(c)＝r[ ] －{{

p y(c)＝r x(c);θ[ ] } }＋φθr.
(１７)

　　设α 为学习率,每一次迭代均需要进行如下

更新:

θr:＝θr －α ÑθrJ(θ),r＝１,２,􀆺,k. (１８)

３　基 于旋转不变特性的空Ｇ谱特征

提取

高光谱分类过程中存在同类异谱与异类同谱现
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图３ 高光谱遥感图像.(a)实际分类图;(b)堆栈稀疏自动编码机算法的分类结果;(c)光谱曲线图

Fig敭３ Hyperspectralremotesensingimages敭 a Trueclassificationpicture  b classificationresultofSＧSAEalgorithm 

 c spectralcurves

象[１５],如图３所示.图３(a)为实际分类图,图３(b)
为堆栈稀疏自动编码机算法的分类结果,图３(c)为

A、B、C三个像元的光谱图.由图３可知:B和C属

于同一类别,但光谱曲线差异较大,属于分类中的同

类异谱现象;A、C的光谱曲线很相似,但属于不同

的类别,属于分类中的异类同谱现象.
为了减少上述同类异谱与异类同谱现象,提高

高光谱的分类精度,在分类时往往会加入空间信息

进行分类,即空Ｇ谱联合分类.将高光谱的像元信息

与空间位置上的邻域信息组合,并输入到上述构造

的堆栈稀疏自动编码机中进行特征提取.因为光谱

存在信息冗余,所以在对像元提取邻域空间信息时首

先用主成分分析(PCA)方法对数据进行降维,保留的

主成分个数是根据数据特征进行选择的.假设保留

K 个主成分进行分类实验,以当前像元x０ 为中心像

元,以L 为半径提取邻域信息,邻域像元分别记为

x１,x２,􀆺,x(２L＋１)２－１,将进行主成分降维后的K 维向

量分别记为f０,f１,􀆺,fN ,N＝(２L＋１)２－１.根据

第一主成分的大小删除邻域内与中心像元差距最大

的q个像元,并将剩余的邻域像元按第一主成分进行

排序得f(１),f(２),􀆺,f(N－q),再将信息进行堆栈,操
作规则如图４所示.重新排序虽然破坏了中心像元

与邻域像元的局部位置关系,但该方法具有旋转不变

特性[１６],因此局部特征的提取不受图像平移与旋转

的影响.在实验中大约删除邻域窗口内像元总数的

１/４像元,即q＝L×(L＋１).

图４ 基于旋转不变特性的空Ｇ谱特征提取方法

Fig敭４ SpatialＧspectralfeatureextractionmethodbasedonrotationinvariantproperty

　　图５(b)是图５(a)中方框区域放大后的图像,对
高光谱图像中E、F 两点的邻域信息按上述方法进

行筛选;图５(c)与(d)分别为以E 点与F 点为中心

像元的邻域信息.首先将像元数据进行归一化处

理,然后采用主成分分析算法进行降维,图５(c)、
(d)中标注的数值为降维后第一主成分上的信息.
为了使图像数值不被未标签的黑色背景掩盖,将图

５(c)、(d)两张图中的黑色背景用深灰色代替,图中

标有白色字母d的区域是与中心像元差距较大且需

要被删除的像元.因为邻域大小是３×３,根据规定

需要删除２个像元,图５(c)中被删除像元的恰好是

两个异类像元信息,图５(d)中被删除的像元一个是

异类像元,另一个是未被标记的像元.
上述结果说明此特征提取方法可以有效剔除高

光谱遥感图像在成像过程中因受外界影响而形成的

噪声,以及在引入空间信息时含有的异类像元信息,
从而有效减少分类时因干扰信息带来的错分现象,
进而提高图像的分类效果.
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图５ 高光谱的邻域信息.(a)空间位置;(b)放大图片;(c)E 点的邻域信息;(d)F 点的邻域信息

Fig敭５ Hyperspectralneighborhoodinformation敭 a Spatialposition  b magnifiedpicture  c neighborhood
informationofpointE  d neighborhoodinformationofpointF

４　深度学习与空Ｇ谱信息相结合的

分类算法

将中心像元与基于旋转不变特性的空Ｇ谱特征

提取的邻域信息组合后输入到上述堆栈稀疏自编码

网络中进行分类.图６给出了深度学习与空Ｇ谱信

息相结合的分类算法的框架(以红色点的光谱信息

为例,其中红色区域为邻域信息).

图６ 深度学习与空Ｇ谱信息相结合的分类算法的框架图

Fig敭６ ClassificationalgorithmframeworkfordeeplearningcombinedwithspatialＧspectralinformation

　　根据深度学习与空Ｇ谱信息相结合的分类算法

框架图的思想,将整个算法步骤整理如下.
步骤一:

１)确定邻域半径L,需要使用PCA降到的维

数K;

２)用PCA方法对数据进行降维处理;

３)得到(２L＋１)×(２L＋１)×K 的邻域块;

４)对邻域块内的像元按第一主成分信息与中

心像元的差距进行删除、排序、堆栈;

５)将每一个中心像元与步骤４)中提取的邻域

信息组合在一起,构成空Ｇ谱特征矩阵M.
步骤二:

１)初始化堆栈稀疏自动编码机的权重We、be、

Wd、bd 以及预训练周期Tpt、预训练学习率η、隐藏

层数量h、每层的神经元个数G;

２)将空Ｇ谱特征矩阵 M 输入堆栈稀疏自动编

码机;

３)根据目标代价函数,对参数进行迭代更新;

４)将重建好的编码机删除输出层后进行堆叠,
上一层提取的特征是下一层的输入;

５)构成堆栈稀疏自动编码机;

６)根据堆栈稀疏自动编码机非线性映射提取

高光谱的像元特征.
步骤三:
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１)初始化分类器参数θ、微调周期fft、学习率

α、类别数目Nnum;

２)根据实验要求随机抽取提取好的高光谱信

息,并将其分为训练数据集TrainData与测试数据

集TestData;

３)将训练数据集 TrainData输入到SoftMax
分类器中进行训练,根据已知的标签类别微调整个

模型参数;

４)将测试数据集TestData输入到已经训练好

的分类器中进行分类.
在堆栈稀疏自动编码机的参数初始化设置中,

偏置be 与bd 设为０,权重参数的初始值是通过

Xavier参数初始化方法[１７]给出的,具体为

W ~U －
６

d＋G
６

d＋G

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
, (１９)

式中:U 表示随机均匀分布;d 和G 分别为输入样

本的维数与隐藏层神经元的个数.

５　实验结果与分析

实验数据选取PaviaUniversity和IndianPines
地区的高光谱数据.在堆栈稀疏自动编码网络参

数设置中选用了２个隐藏层,稀疏正则约束参数

β＝３,权重衰减参数λ＝３×１０－４,稀疏参数ρ＝
０．０６,迭代次数最大为１０００.将在空间信息提取

时对邻域信息的排序、删除、重组和堆栈这一系列

操作简称为对空间邻域信息的筛选.本文结果为

算法进行１０次实验后的均值,基于 Kappa系数与

整体分类精度(OA)这两个指标将本文算法(筛选

前和筛选后)与SVM 算法、CKＧSVM 算法、OMP
(Orthogonal Matching Pursuit)算 法、SOMP
(SimultaneousOrthogonalMatchingPursuit)算 法

进行对比.

５．１　主成分数量以及窗口大小的选取

在空Ｇ谱特征提取的主成分分析降维过程中,根据

图７所示的９５％的累计贡献率,将PaviaUniversity和

IndianPines地区数据的主成分数目分别设为４和６.
图７(b)为窗口大小对 OA的影响,可以看到:Pavia
University地区数据的OA随着邻域窗口的增大呈逐

渐增大的趋势,但增长速度越来越慢;IndianPines地区

数据的OA随着邻域窗口逐渐增大呈先增加后减小的

趋势,当窗口为９×９时,OA达到最大.由此可得:当
窗口较小时,空间特征不够充分,导致OA较低;而当

窗口较大时,则容易增加异类像元,使OA降低,因此

本研究的邻域窗口设为９×９.

图７ 参数的选择.(a)主成分数目的选择;(b)窗口大小的选择

Fig敭７ Selectionofparameters敭 a Selectionofnumberofprincipalcomponents  b selectionofwindowsize

５．２　实验一

在实验一中,PaviaUniversity遥感图像数据的

大小为６１０pixel×３４０pixel,空间分辨率为１．３m,
谱段为０．４３~０．８６μm,使用保留的１０３个光谱波

段进行实验.本组数据共有９类样本,但每类样

本的个数差距很大,若按比例抽取,样本多的数据

分类结果会影响样本少的分类结果,因此,本组实

验从每类数据中抽取２００个训练样本,但是抽取

的总的训练样本不超总数的１０％,剩余的作为测

试样本.表１给出了各类样本在不同算法下的实

验数据与分类精度,且最优的分类结果用粗体标

出.图８为不同算法下PaviaUniversity地区的分

类结果图.

５．３　实验二

在实验二中,IndianPines遥感图像数据的大小

为１４５pixel×１４５pixel,空间分辨率为２０m,谱段

为０．４~２．５μm.实验中使用的数据为原始的２２０
个波段的高光谱数据,训练样本选取每种样本的

１０％,其余的９０％用于测试.表２为IndianPines
地区数据在各算法下的OA和Kappa系数,最优的
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表１　PaviaUniversity地区的实验数据与分类精度

Table１　ExperimentaldataandclassificationaccuracyofthePaviaUniversitydataset

Class
Numberofsamples Classificationaccuracy/％
Train Test SVM CKＧSVM OMP SOMP Ourmethod(unselect)Ourmethod

Asphalt ２００ ６４３１ ８０．５０ ９７．９０ ６１．２０ ８２．１１ ９３．１１ ９８．１０
Meadows ２００ １８４４９ ８４．４８ ９８．９５ ７９．４７ ９５．５０ ９６．１１ ９７．３２
Gravel ２００ １８９９ ７８．９１ ９３．７７ ６８．０１ ９８．１１ ９５．２２ ９７．１７
Trees ２００ ２８６４ ９６．２４ ９８．９６ ９１．９５ ９６．２４ ９３．７４ ９９．３５

Paintedmetalsheets ２００ １１４５ ９９．７４ １００．００ ９９．２２ ９９．０６ １００．００ １００．００
Baresoil ２００ ４８２９ ８３．９６ ９７．０６ ６９．８４ ９８．５５ ９６．９１ ９９．２８
Bitumen ２００ １１３０ ９１．３９ ９９．５６ ８４．３９ ９８．３４ ９８．８１ ９９．５１

SelfＧblockingbricks ２００ ３４８２ ８１．２７ ９６．４５ ７６．５２ ９４．９０ ９６．３９ ９６．４３
Shadows ２００ ７４７ ９８．４４ ９９．８７ ９８．０４ ８８．４４ ９７．９９ １００．００
OA/％ ８４．９８ ９８．１６ ７６．６０ ９３．９３ ９５．８８ ９７．８７
Kappa ０．８０ ０．９８ ０．７０ ０．９２ ０．９４ ０．９７

图８ PaviaUniversity地区在各算法下的分类结果.(a)原图;(b)实际分类图;(c)SVM;(d)CKＧSVM;
(e)OMP;(f)SOMP;(g)所提方法(未筛选);(h)所提方法

Fig敭８ ClassificationresultsofPaviaUniversitydatasetobtainedbydifferentalgorithms敭 a Originalimage  b true
classificationpicture  c SVM  d CKＧSVM  e OMP  f SOMP  g proposedmethod unselect   h proposedmethod

表２　IndianPines地区数据在各算法下的OA和Kappa系数

Table２　OAandKappacoefficientoftheIndianPinesdatasetobtainedbydifferentalgorithms

Parameter
Classificationalgorithm

SVM CKＧSVM OMP SOMP Ourmethod(unselect) Ourmethod
OA/％ ７３．０１ ９１．３６ ６５．８７ ９１．４６ ９０．１８ ９３．９９

Kappacoefficient ０．６９ ０．９０ ０．６１ ０．９０ ０．８９ ０．９３

分类结果用粗体标出.图９为在不同算法下Indian
Pines地区的分类结果图.

５．４　实验结果分析

实验结果表明:仅利用光谱信息进行分类的

SVM与OMP算法,分类结果中被错分的样本点较

多;在结合光谱中加入空间信息后的CKＧSVM 与

SMOP算法比只考虑光谱信息的SVM 与OMP算

法的分类精度明显提高了１３％和１７％,说明空间信

息的加入大幅提高了分类精度.堆栈稀疏自编码网

络融合了光谱与空间信息,并对空间邻域信息进行

了选择和排序,使得PaviaUniversity地区的 OA

提高了将近２％,且各类的分类精度均有明显提高,
同时使IndianPines地区的OA提高了将近４％,说
明空间信息的筛选提高了高光谱遥感图像分类的

OA.在实验二中,本文算法比CKＧSVM 算法的精

确度提高２％左右;在实验一中,虽然CKＧSVM 算

法的OA稍高于本文算法,但本文算法对各类的分

类精度 优 于 CKＧSVM 算 法.例 如,两 种 算 法 在

Painted metalsheets 上 的 分 类 精 度 相 同,在

Bitumen和SelfＧblockingbricks上的分类精度差距

很小,而对于其他地物,所提算法的分类精度明显优

于CKＧSVM算法.在高光谱图像分类中,受光谱信
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图９ IndianPines地区在各算法下的分类结果.(a)原图;(b)实际分类图;(c)SVM;(d)CKＧSVM;
(e)OMP;(f)SOMP;(g)所提方法(未筛选);(h)所提方法

Fig敭９ ClassificationresultsofIndianPinesdatasetobtainedbydifferentalgorithms敭 a Originalimage  b trueclassification

picture  c SVM  d CKＧSVM  e OMP  f SOMP  g proposedmethod unselect   h proposedmethod

息相似度、噪声以及两个地区空间特征的影响,容易

导致各类的分类精度存在差异,但综合比较后认为

本文算法的分类效果最好.综上所述,本文所提的

基于深度学习的空Ｇ谱信息分类算法可以有效剔除

分类中的干扰信息,减少图像分类中像元被错误分

类的现象,改善了高光谱遥感图像的分类效果.
此外,本研究还在不同样本数量下对各算法进

行了测试,实验结果表明,增加训练样本数量后,各
个算法的分类精度也随之提高.图１０所示为训练

样本在不同数量与比例下的实验结果.

图１０ 训练样本数量对不同地区实验数据OA的影响.(a)PaviaUniversity;(b)IndianPines
Fig敭１０ Effectofnumberoftrainingsamplesonoverallaccuracyofdifferentdatasets敭 a PaviaUniversity 

 b IndianPines

６　结　　论

根据高光谱遥感图像的分类问题,提出了基于

堆栈自编码网络与空Ｇ谱信息相结合的分类算法.
该算法在堆栈稀疏自动编码网络中加入了权重衰减

项,并在引入空间信息时删除了与中心元素差距大

的部分像元信息后,对空间信息进行排序.将该算

法与其他分类算法进行对比后发现,该算法不仅提

高了OA,而且减少了样本被错分的现象,使图像分

类效果更加平滑.
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