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摘要　针对高光谱图像特征利用不足和训练样本难以获取的问题,提出了一种具有多特征和改进堆栈稀疏自编码

网络的高光谱图像分类算法.采用流形学习获得高光谱图像的低维数据结构,并提取高光谱图像的光谱特征、具
有空间信息的局部二值模式(LBP)特征及拓展多属性剖面 (EMAP)特征.利用主动学习查询特征性强的未标记

样本并将其标记,利用融合空谱联合信息的样本训练堆栈主动稀疏自编码神经网络并用Softmax分类器对其分

类.Indianpines数据集的总体分类精度达到９８．１４％,PaviaU数据集总体分类精度达到９７．２４％.实验结果表明,

该算法分类精度高,边界点分类效果更好.
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１　引　　言

高光谱图像(HSI)分类是遥感图像信息提取的

主要研究问题,HSI具有空谱合一的特性,包含数百

个具有高分辨率的连续光谱通道,在农业、医学和环

境等方面应用广泛[１].
深度学习在特征提取方面展现出巨大优势[２],

Lin等[３]采用自编码(AE)算法对 HSI进行分类,但
仅考虑了光谱波段间的相关性.基于复合内核的支

持向量机(CKＧSVM)[４]算法结合了空间和光谱特
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征,优于仅考虑光谱信息的支持向量机(SVM)[５]算

法.Xing等[６Ｇ７]使用栈式自编码算法和深度置信网

络进行特征提取实现HSI分类,获得了良好的分类

效果,但需要大量的训练样本.Cao等[８]将卷积神

经网络用于 HSI分类,提取空谱特征.Song等[９]

将多特征与稀疏表示相结合,优于只有单一特征的

分类效果.Chen等[１０]采用多特征的像元训练卷积

神经网络,获得了较高的分类精确度,但计算复杂度

较高.Dey等[１１]对 HSI进行张量研究.Ahmadi
等[１２]利用低阶表示和成对约束提取 HSI特征.上

述分类方法都取得了良好的分类效果,但还存在一

些问题,例如没有充分利用空间特征、纹理特征等,
深度学习中的堆栈稀疏自编码(SAE)网络需要大量

的训练样本,训练时间较长.
针对HSI中空间特征利用不足以及获取训练样

本的成本问题,提出一种基于多特征和改进自编码网

络的高光谱分类算法.通过流形学习获得 HSI的低

维数据结构,提取 HSI的光谱特征、局部二值模式

(LBP)特征及拓展多属性剖面 (EMAP)特征;在堆栈

稀疏网络的基础上,加入主动学习获得特征性更强的

训练样本并得到堆栈主动稀疏自编码网络;最后利用

多特征的像元训练堆栈主动稀疏自编码网络并用

Softmax分类器进行分类获得样本标签.

２　堆栈稀疏自编码网络和Softmax
分类器模型

２．１　堆栈稀疏自编码网络

稀疏自编码网络[１３]在自编码网络的基础上对隐

含层神经元增加稀疏性约束,防止出现过拟合.堆栈

稀疏自编码网络在稀疏自编码网络的基础上增加多

个隐含层,实现更优越的特征提取性能.自编码网络

结构如图１所示.在编码层,输入向量x 通过参数

Wr,br获得隐含层y;在解码层,利用参数Wt,bt获得

输出层得到重建向量z,这两个步骤的表达式为

y＝f(Wrx＋br), (１)

z＝f(Wty＋bt). (２)

　　设参数集α＝ Wr,br Wr∈Rn×m,br∈Rn{ },β＝
Wt,bt Wt∈Rn×m,bt∈Rm{ },堆栈稀疏自编码器的

目标函数为

argmin
α,β

JSAE(α,β)＝∑
m

i＝１
‖x(i)－z(i)‖/２S＋

λ(‖Wr‖２＋‖Wt‖２)/２＋μ∑
v

j＝１
KLρ‖ρ̂( ) ,

(３)

图１ 自编码网络结构

Fig敭１ Autoencodernetworkstructure

式中:̂为隐藏神经元的平均活跃度;KL 为 KL散

度;λ为权重衰减参数;μ 为散度参数;x(i)为第i组

样本稀疏自编码网络输入层的输出值;z(i)为第i组

样本稀疏自编码输出层的输出值;S 为样本个数;ρ
为稀疏性参数.

２．２　Softmax分类器

Softmax分类器[１４]用于多分类问题.像元zi

属于类别k的概率的表达式为

P(vi＝k|zi,θ)＝
exp(θT

kzi)

∑
K

k＝１
exp(θT

kzi)
, (４)

式中:vi 表示类别k;K 为类别个数;θ 为Softmax
分类器的参数.

基于堆栈稀疏自编码和Softmax分类器的空

谱联合分类算法(SSAE)步骤如下.

１)采用主成分分析(PCA)算法[１５]对原始 HSI
降维,将每个像元与其邻域像元连接起来,获得具有

空间信息的新数据集.

２)将具有空间信息的新数据集与原始 HSI数

据的像元对应连接,获得具有空谱联合信息的像元.

３)采用具有空谱联合信息的像元训练SAE网

络,获得隐含特征.

４)利用隐含特征训练Softmax分类器,获得类

别标签.
基于堆 栈 稀 疏 自 编 码 和 Softmax分 类 器 的

SSAE模型如图２所示.

３　基于多特征和改进自编码网络的

HSI算法

３．１　LargeVis降维

设gi,gj 是HSI中低维空间的两个点,它们在

KNN(KＧNearest Neighbor)图 中 具 有 一 条 二

元边eij.

０８１０１０Ｇ２
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图２ SSAE算法模型图

Fig敭２ SSAEalgorithmmodeldiagram

　　在无权值网络中,eij＝１的概率为

P(eij ＝１)＝f(‖gi－gj‖２), (５)
式中:f(u)＝１/(１＋u２).

在有权值网络中,eij＝wij的概率为

P(eij ＝wij)＝P (eij ＝１)wij. (６)

　　假定正样本集合为E,负样本集合为E
－,通过最

大化集合E 在KNN图中有连接边的概率,最小化

集合E
－

在KNN图中有连接边的概率,从而获得优

化目标.γ 为负采样边的权值,则目标函数为

O＝ ∑
(i,j)∈E

wijP(eij ＝１)∑
(i,j)∈E－

γ １－P(eij ＝１)[ ] .

(７)

　　边采样算法将所有带权值的边全部转化为二元

边,然后在二元边中随机采样,利用随机负采样和边

采样算法对模型进行优化,最后使用异步随机梯度

下降算法获得低维空间样本分布.图３为Indian
pines和PaviaU 数据集上采用PCA 和LargeVis
得到的低维样本分布对比.

图３ PCA与LargeVis算法对比图.(a)PCAＧIndianpines;(b)PCAＧPaviaU;(c)LargeVisＧIndianpines;
(d)LargeVisＧPaviaU

Fig敭３ ComparisonofPCAandLargeVisalgorithm敭 a PCAＧIndianpines  b PCAＧPaviaU  c LargeVisＧIndian

pines  d LargeVisＧPaviaU

３．２　圆环LBP特征

圆环LBP(CLBP)特征反映半径为R 的圆形区

域内的纹理信息[１６],设中心点坐标为(xc,yc),近邻

点为(xl,yl),l∈L,半径为R 的圆形区域中具有L
个样本的LBP算子,表达式为

xl ＝xc＋Rcos(２πl/l), (８)

yl ＝yc－Rsin(２πl/l). (９)

　　若计算得到的点不在图像上,则使用双线性插

值进行处理,表达式为

f(x,y)＝ １－xx[ ]
f(０,０)f(０,１)

f(１,０)f(１,１)
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú
１－y
　y

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú
.

(１０)

３．３　EMAP特征

EMAP特征反映多结构的属性特征,可从不同

方向重建图像信息,对HSI进行属性滤波得到拓展

属性剖面(EAP)结构,如图４所示,其中AP表示属

性滤波,PC表示增厚变换.

EMAP在EAP的基础上通过不同的属性滤波

０８１０１０Ｇ３
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图４ EAP结构示意图

Fig敭４ EAPstructurediagram

架构多层次的特征向量,再将所有特征向量串联成

单一向量.设面积准则为a,惯性准则为e,像素标

准差准则为q,形状准则为u,则

EMAP＝{E′APa,E′APe,E′APq,E′APu}, (１１)

E′AP＝{PC１,PC２,,PCn}, (１２)
式中:EMAP代表EMAP;E′AP代表EAP;PC 代表PC.

３．４　改进的稀疏自编码网络

在高光谱图像中难以获取大量的标记样本,只

有少量的标记样本训练SSAE网络,容易出现过拟合

现象,导致分类结果不准确[１７].改进的稀疏自编码

(ALＧSSAE)网络在SSAE网络的自编码层和Softmax
层加入主动学习算法,获得信息更丰富、特征性更强

的样本来训练网络,从而提高分类精确度和效率.
利用批量主动学习采样算法获得标记样本,算

法流程如图５所示.先使用少量标记样本训练

SSAE网络以获得数据特征,得到训练样本标签,再
对候选集用Softmax分类器进行分类获得不确定

的样本标签,最后利用主动学习迭代选择最不确定

的未标记样本,将其添加到具有真实标签的训练集

中,同时将其从候选集中移除.为了提高SSAE的

性能,主动学习选择了在每次迭代时使用Softmax
层细化调整SSAE网络中一些信息最丰富的样本,
而不是重新训练Softmax层的参数.通过上述方

式,可以使用有限的训练样本更有效地获得训练有

素的SSAE网络.
采用多类不确定(MCLU)算法作为查询标准,

MCLU算法的最小化是通过最小化误差函数获得

未标记样本的子集并将其标记.则最小化误差函

数为

cd(x)＝P(x ωmax１)－P(x ωmax２), (１３)
式 中:ωmax１ ＝ argmax

ωn∈Ω
P(x ωn)[ ] ,ωmax２ ＝

argmax
ωm∈Ω/{ωmax１

}
[P(x ωm)],其中Ω 为类别总数,ωn 为

类别个数,ωm 为剩余类别个数.

图５ 批量主动学习采样流程图

Fig敭５ BatchＧmodeactivelearningsamplingstrategyflowchart

　　基于多特征和改进自编码网络的 HSI(MFＧ
ALＧSSAE)算法模型如图６所示.

４　实验结果与分析

为了分析 MFＧALＧSSAE算法的有效性,选择

常用于HSI分类的Indianpines数据集和PaviaU
数据集进行实验.仅采用光谱信息的SSAE算法和

SVM算法,利用空谱联合信息的CKＧSVM算法,光
谱信息分别结合CLBP特征、EMAP特征再组合

SSAE网络的算法,以及融合光谱特征、CLBP特

０８１０１０Ｇ４
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图６ MFＧALＧSSAE算法模型图

Fig敭６ MFＧALＧSSAEalgorithmmodeldiagram

征、EMAP特征再组合 ALＧSSAE 网络 (MFＧALＧ
SSAE)的本文算法这６种算法对分类结果进行对比

和分析.分类结果通过两个分类评估指标进行分

析:总分类精度(OA)和Kappa系数.

４．１　Indianpines数据集实验

Indianpines数据集图像是美国印第安州西北

部实验区通过AVRSI接收的遥感图像,原始图像

的数据大小为１４５×１４５×２２０,包含２２０个光谱波

段,去除２０个被水吸收的波段,采用剩余２００个

波段进行实验.R＝３,６种算法在Indianpines数

据集上 分 类 精 度 如 表１所 示,分 类 效 果 如 图７
所示.

表１　Indianpines数据集的实验数据和分类精度

Table１　ExperimentaldataandclassificationaccuraciesoftheIndianpinesdataset

Class
Sample Classificationaccuracy/％

Training Test SSAE SVM CKＧSVM CLBPＧSSAEEMAPＧSSAE MFＧALＧSSAE
Alfalfa ５ ４１ ５３．４２ ５７．３２ ９３．９１ ９２．１２ ９４．２６ ９６．８８
CornＧnotill １４３ １２８５ ７６．５３ ７８．９８ ９５．４９ ９６．３１ ９４．６８ ９８．３８
CornＧmintill ８３ ７４７ ４６．１７ ６７．６７ ９５．８７ ９７．４８ ９６．５０ ９８．６６
Corn ２３ ２１４ ５２．３３ ５１．６２ ９４．３８ ９６．６５ ９６．２２ ９６．９２

GrassＧpasture ５０ ４３３ ８３．６５ ８５．２１ ９４．２７ ９４．２５ ９５．９８ ９６．６５
GrassＧtrees ７５ ６５５ ９２．１９ ９３．８３ ９７．６５ ９７．２１ ９６．７１ ９８．１２

GrassＧpastureＧmowed ３ ２５ ８１．８５ ８０．２１ ９８．８０ ９６．７３ ９６．０５ ９７．６４
HayＧwindrowed ４９ ４２９ ９３．５８ ９４．６８ ９８．９５ ９７．２４ ９６．５８ ９７．９３

Oats ２ １８ ４２．７８ ３７．７８ ６７．８０ ７３．３１ ７６．６３ ９４．２５
SoybeanＧnotill ９７ ８７５ ６７．４９ ６９．７１ ９３．３４ ９２．８７ ９４．４３ ９６．２８
SoybeanＧmintill ２４７ ２２０８ ６８．１２ ７４．５６ ９６．８９ ９６．２６ ９６．５２ ９８．８３
SoybeanＧclean ６１ ５３２ ３７．９１ ６４．７１ ９５．３３ ９６．６４ ９４．４９ ９７．１１
Wheat ２１ １８４ ９２．７６ ９４．３２ ９９．８９ ９２．８７ ９３．３２ ９８．８７
Woods １２９ １１３６ ９３．４５ ９１．６８ ９５．０８ ９８．３５ ９７．６８ １００．００

BidgＧgrassＧtreesＧdrives ３８ ３４８ ３１．０３ ５４．３９ ９３．６５ ９５．７９ ９４．９４ ９７．８３
StoneＧsteelＧtowers １０ ８３ ９０．８０ ８６．３６ ９７．６３ ９５．５１ ９４．７５ ９７．９１

OA/％ ７６．６５ ７７．５３ ９４．８６ ９５．４２ ９６．６３ ９８．１４
Kappa ０．７４ ０．７５ ０．９４ ０．９５ ０．９６ ０．９７

４．２　PaviaU数据集实验

PaviaU 数 据 集 是 意 大 利 帕 维 亚 大 学 通 过

ROSIS传感器接收的遥感图像,包含９类常见地

物,图像的数据大小为６１０×３４０×１０３,包含１１５个

光谱波段,４２７７６个样本,去除背景噪声波段剩余

１０３个波段,其中每类选取２００个训练样本进行实

验.６种算法在PaviaU数据集上分类精度如表２
所示,分类效果如图８所示.

４．３　实验结果分析

４．１节和４．２节的实验结果表明,仅利用光谱特

０８１０１０Ｇ５
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图７ Indianpines数据集的６种算法分类效果图.(a)原始图像;(b)实际地物;(c)SSAE算法;(d)SVM算法;(e)CKＧSVM
算法;(f)CLBPＧSSAE算法;(g)EMAPＧSSAE算法;(h)MFＧALＧSSAE算法

Fig敭７ClassificationrenderingsofsixalgorithmsontheIndianpinesdataset敭 a Originalimage  b realground 

 c SSAEalgorithm  d SVMalgorithm  e CKＧSVMalgorithm  f CLBPＧSSAEalgorithm  g EMAPＧSSAE
　　　　　　　　　　　　　　algorithm  h MFＧALＧSSAEalgorithm

表２　PaviaU数据集的实验数据和分类精度

Table２　ExperimentaldataandclassificationaccuraciesofthePaviaUdataset

Class
Sample Classificationaccuracy/％

Training Test SSAE SVM CKＧSVM CLBPＧSSAEEMAPＧSSAE MFＧALＧSSAE
Asphalt ２００ ６４３１ ５６．８６ ５７．３２ ９６．９１ ９０．５４ ９２．５６ ９４．８８
Meadows ２００ １８３８９ ７７．６８ ７８．９８ ９６．４９ ９２．３６ ９５．６８ ９６．５８
Grave ２００ １８９９ ６５．１７ ６７．６７ ９５．８７ ９５．４８ ９６．５０ ９７．６６
Trees ２００ ２８６４ ６０．８３ ５１．６２ ９７．３４ ９６．６５ ９６．２２ ９６．８４

Paintedmetalsheets ２００ １１４５ ５０．８４ ９０．２１ ９８．２７ ９４．２５ ９２．９８ ９６．１４
Baresoil ２００ ４８２９ ９２．１９ ９４．８３ ９６．６５ ９４．２１ ９５．１１ ９７．５６
Bitumen ２００ １１３０ ７３．８５ ６９．２１ ９６．８０ ９６．７３ ９７．０５ ９７．６４

SelfＧblockingbricks ２００ ３８４２ ９４．５８ ９６．６８ ９５．２５ ９４．５５ ９４．５８ ９３．９５
Shadows ２００ ７４７ ４２．７８ ５７．７８ ９８．３７ ９７．３１ ９７．６３ ９８．４５

OA/％ ７６．８７ ７８．０３ ９７．８６ ９５．７８ ９５．９８ ９７．２４
Kappa ０．７５ ０．７６ ０．９７ ０．９４ ０．９５ ０．９６

征的分类算法,准确率较低,分错的离散点较多,如

SSAE算法和SVM 算法.加入空间特征的 CKＧ
SVM算法比SVM算法的分类精确度提升了１０个

百分点以上.加入空间特征及纹理特征的CLBPＧ
SSAE比SSAE算法提升了１２个百分点以上,在局

部特征上表现良好.加入空间特征及结构特征的

EMAPＧSSAE算法比SSAE算法提升了１３个百分

点以上,EMAPＧSSAE算法和CLBPＧSSAE算法的

分类准确率相当,EMAP特征突出结构特征,CLBP
特征在局部分类效果较好.本文算法融合了光谱特

征、空间特征的结构特征及纹理特征,并加入主动学

习的 MFＧALＧSSAE算法,分类精度比使用单一特

征且未加入主动学习的原始SSAE网络算法提高了

１４个百分点以上,比CLBPＧSSAE算法和EMAPＧ
SSAE算法提升了２个百分点.在Indianpines数

据集上 MFＧALＧSSAE算法的分类精确度比 CKＧ
SVM算法提高了３个百分点以上,在PaviaU数据

集上 MFＧALＧSSAE 算 法 稍 逊 于 CKＧSVM 算 法.
本文算法融合了多特征,使得在小目标边界点范围

内改善了分类效果,而像元较多并且类别总数较少

的HSI中,MFＧALＧSSAE算法像元噪声较多,导致

分错的离散点较多.
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图８ PaviaU数据集的６种算法分类效果图.(a)原始图像;(b)实际地物;(c)SSAE算法;(d)SVM算法;
(e)CKＧSVM算法;(f)CLBPＧSSAE算法;(g)EMAPＧSSAE算法;(h)MFＧALＧSSAE算法

Fig敭８ClassificationrenderingsofsixalgorithmsonthePaviaUdataset敭 a Originalimage  b realground  c SSAE
algorithm  d SVMalgorithm  e CKＧSVMalgorithm  f CLBPＧSSAEalgorithm  g EMAPＧSSAEalgorithm 
　　　　　　　　　　　　　　　　　　 h MFＧALＧSSAEalgorithm

考虑到训练样本个数对分类精度的影响,分别

在Indianpines和PaviaU数据集上进行分析,如图

９所示.由图９可以看到,训练样本个数与分类精

度呈正比例关系,具有空谱多特征的算法优于只考

虑光谱信息的算法,加入改进稀疏自编码网络的分

类算法也优于原始的堆栈稀疏自编码分类算法.

图９ 不同数据集的OA随训练样本个数的变化.(a)Indianpines;(b)PaviaU
Fig敭９ VariationinOAofdifferentdatasetswiththenumberoftrainingsamples敭 a Indianpines  b PaviaU

５　结　　论

针对高光谱图像维数高、标签样本有限及特

征利用不足的问题,提出了基于多特征和改进自

编码的高光谱图像分类算法.该算法融合了高光

谱图像的光谱特征、CLBP特征及EMAP特征,改
善了局部邻域像元的分类问题,利用主动学习获

得特征性强的样本,减少了人工标注样本的代价

及训练时间.具有多特征信息的像元训练主动堆

栈稀疏自编码网络并用Softmax分类器对像元进

行分类,充分考虑训练样本难以获得的问题,较为

全面地提取了 HSI的空谱联合特征.实验数据表

明,该算法提高了分类精确度,小目标边界点处分

类效果更好.
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