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基于犛犛犃犈深度学习特征表示的高光谱

遥感图像分类方法

商宏涛，施国良
（河海大学 商学院，南京　２１１１００）

摘要：针对遥感图像中高光谱数据的分类问题，提出一种基于堆叠稀疏自动编码器 （ＳＳＡＥ）深度学习特征表示的高光谱遥

感图像分类方法；首先，将光谱数据样本进行预处理和归一化；然后，将其输入到ＳＳＡＥ中进行特征表示学习，并通过网格搜索

来获得最优网络参数，以此获得有效的特征表示；最后通过支持向量机 （ＳＶＭ）分类器对输入图像特征进行分类，最终实现遥

感图像中像素的分类；在两个标准数据集上的实验结果表明，该方法能够实现准确的高光谱地物分类。

关键词：高光谱遥感图像分类；堆叠稀疏自动编码器；深度学习；特征表示；支持向量机
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０　引言

高光谱遥感图像不仅包含地物的连续、紧密的光谱信息，

且包含地物的空间分布信息，为此在如农业、矿物学、监测和

环境科学中有重要应用［１］。对高光谱影像中每个像素进行分类

是关键问题，目前学者引入了大量的机器学习方法来解决分类

问题［２］。

机器学习算法的性能在很大程度上取决于它们的数据表示

（特征）的选择，这在计算机视觉任务中尤为明显。其中精心

设计的手工特征，如尺度不变特征变换 （ＳＩＦＴ）或梯度直方

图 （ＨＯＧ）在各种任务中表现出很高的有效性
［３４］。但是，这

些特征描述符的主要缺点是在设计过程中需要进行人为干预。

此外，这些特征具有高维度特性并且具有有限的泛化能力。这

就促使需要通过特征表示学习从数据中自动提取的有效特征，

旨在学习原始数据的有用表示以用于更高级别的任务，并最小

化学习算法对特征工程的依赖性［５］。

从基础数据中学习这些特征会受许多变异因素的影响。例

如，在遥感图像方面，包括地面环境条件以及云污染会给特征

学习带来挑战。一些学者采用各种经典神经网络来提取特征，

例如文献 ［６］采用了卷积神经网络进行特征学习来提取特征。

但是这些神经网络的计算复杂度都很高。

在这项工作中，我们的目标是在现实世界的情景下找到卫

星数据的 “优良特征表示”。本文通过考虑稀疏自动编码器

（ＳｐａｒｓｅＡｕｔｏ－ｅｎｃｏｄｅｒ，ＳＡＥ）的框架，构建一种无监督特征

表示学习方法。ＳＡＥ是一种采用非线性编码并施加稀疏性约

束来表示原始数据的人工神经网络。为了在复杂背景下训练深

度模型，本文利用一系列堆叠的稀疏自动编码器，构建堆叠稀

疏自动编码器 （ＳｔａｃｋｅｄＡｕｔｏ－ｅｎｃｏｄｅｒ，ＳＳＡＥ）进行特征映

射，获得图像的特征表示。最后通过传统的支持向量机 （Ｓｕｐ

ｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）分类器对输入图像特征进行分

类，最终实现遥感图像中像素的分类。

１　基于犛犛犃犈深度学习的特征表示

１１　稀疏自动编码器 （犛犃犈）

ＳＡＥ是一种确定性的前馈人工神经网络
［７］，由相同大小

的输入和输出层组成，中间有隐藏层，如图１所示。编码器获

取输入狓并计算潜在编码犺的最佳值的预测。解码器与编码器

对称，并从犺计算重建狓^。通常，模型以完全无监督的方式用
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反向传播进行训练，旨在学习输入的近似值狓，与原始输入相

比更有用。

特征映射是将输入模式狓∈犚
犱 转换为犽个神经元 （单位）

的隐藏表示犺（称为编码），由编码器函数定义：

犳（狓）＝犺＝α犳（犠１狓＋犫１） （１）

　　其中：α犳 是应用于输入向量的激活函数。激活函数通常选

择为非线性，如逻辑ｓｉｇｍｏｉｄ和双曲正切。最近，人们越来越

关注修正线性单元 （ＲｅｃｔｉｆｉｅｄＬｉｎｅａｒＵｎｉｔ，ＲｅＬＵ）
［８］，它似乎

在监督识别任务中效果更好。

激活函数由权重矩阵犠１ ∈犚
犽×犱 和偏置向量犫１ ∈犚

犽 参数

化，其中权重矩阵犠１ 是从输入到隐藏层的连接上学习的权

重。然后，通过使用以下形式的单独解码器函数将得到的隐藏

表示犺映射到重建向量狓^∈犚
犱 来计算网络输出：

犵（犳（狓））＝狓^＝α犵（犠２犺＋犫２） （２）

　　其中：α犵是激活函数，犠２∈犚
犱×犽是解码矩阵，犫２∈犚

犱是从

隐藏层到输出层学习的偏置参数。

通过特定的损失函数，最小化输入和输出之间的重建误

差，来实现对自动编码器的参数集犃＝犠１ 的估计。给定训练

集，一个典型的损失函数是用来寻求最小化的最小二乘误差，

优化目标［９］定义如下：

犑犃犈（θ）＝
１

犿∑
犿

犻＝１

１

２
狓犻－狓^犻（ ）２ （３）

　　其中：犿是训练样本的数量， · 是欧几里德距离。重建

狓^犻取决于参数集θ。

ＳＡＥ是典型自动编码器的特殊情况，其中编码被限制为

稀疏，即在训练期间仅有一小部分单元是活动的。信号和模型

稀疏性具有许多优点，对信号处理和机器学习产生了深远的影

响，例如鲁棒性，模型复杂性，生成性和判别能力等。此外，

来自神经科学的证据表明，稀疏网络更接近生物神经元的反

应，因为被同时激活的神经元的百分比估计在总数的１％到

４％之间
［１０１１］。

图１　传统自动编码器体系结构

为了引入稀疏性约束，我们定义稀疏常数ρ并使平均隐

藏层单元激活值接近ρ值。这是通过用 Ｋｕｌｌｂａｃｋ－Ｌｅｉｂｌｅｒ

（ＫＬ）散度进行惩罚实现的
［１２］，ＫＬ散度用于测量伯努利分

布之间的差异，即隐藏层单元狌（^ρ狌）的训练集的预期激活及

其目标值 （ρ）为：

犓犔（ρ‖^ρ狌）＝ρｌｏｇ
ρ
＾
ρ狌
＋（１－ρ）ｌｏｇ

１－ρ
１－^ρ狌

（４）

＾
ρ狌 ＝

１

犿∑
犿

犻＝１

［犳狌（狓犻）］，狌＝１，…，犽． （５）

　　其中：犳狌（狓犻）表示隐藏层单元狌的激活。当＾ρ狌 ＝ρ时，

ＫＬ距离达到最小值０，并且随着＾ρ狌 的增加而延伸到最小

值，使＾ρ狌不会明显偏离期望的稀疏度值ρ。总而言之，ρ的值

越小，稀疏表示就越稀疏。通过由下式给出的稀疏性促进

项来进行额外的正则化，那么ＳＡＥ的正则化成本函数就构

成了经典自动编码器的重构损失：

犑狊狆犃犈（θ）＝犑犃犈（θ）＋β∑
犽

犼＝１

犓犔（ρ狘狘^ρ狌） （６）

　　超参数β确定稀疏正则化的重要性。通过计算犑狊狆犃犈 的

偏导数并应用反向传播算法来更新一组特定的权重。这样，

在少量迭代之后，训练通常会收敛到全局最小。可以通过

常规优化算法 （例如，梯度下降）来实现最小化模型参数

θ，也可以使用更复杂的算法，例如共轭梯度和 ＢＦＧＳ

（Ｂｒｏｙｄｅｎ－Ｆｌｅｔｃｈｅｒ－Ｇｏｌｄｆａｒｂ－Ｓｈａｎｎｏ）方法以加速收敛。

１２　堆叠稀疏自动编码器 （犛犛犃犈）

深度学习是表示学习的一个特例，它认为多层次表示

会产生更通用和有益的特征。第一层神经元的活动对应于

输入的低级特征，而更高级别的抽象概念在随后的隐藏层

中进行编码。更具体地说，本文为深度架构提供表面反射

输入数据，这是从遥感观测系统收集的原始数据，并尝试

通过分层方法来学习它们的 “高级”版本，这将理想地匹

配高质量的手工特征。这里，本文考虑的高质量特征是归

一化植被指数 （ＮＤＶＩ）和地表温度 （ＬＳＴ），这些特征是

从 ＭＯＤＩＳＴｅｒｒａ检索的相同月份的相同图块上提取的。

ＮＤＶＩ和ＬＳＴ时间序列特征的组合可以量化植被生长表现

和土地覆盖物理特征的变化。

通过这种方式，本文目标是绕过专家对这些特征的经

验设计要求，自动学习可以替代和增强图像的特征表示。

同时，由于处理的无监督性质，所提出的方法更具普遍性，

并且还可以与其他类型的目标一起工作，例如城市地区的

结构。

通过将单层自动编码器堆叠在一起，可以创建具有两

个或更多隐藏层的堆叠自动编码器架构［１３］，如图２所示，

其中圆圈表示特征单元。黑色表示隐藏层单元，而白色表

示可见单元，两个中间层构成一个编码器。

形式上，首先将原始数据作为输入，训练ＳＡＥ。然后

丢弃解码器层，使得隐藏单元 （第１层特征）的激活，成为

用于训练第二自动编码器层的输入 （前馈），进而产生另一

表示 （第２层特征）。这种贪婪的逐层过程使先前的图层保

持固定，并忽略与后续图层的交互，从而大大减少了对参

数空间的搜索。虽然这个过程可以重复多次，但很少涉及

三个以上的隐藏层。我们可以根据下式来公式化堆叠自动

编码器：

犺犔 ＝犳犔（…犳２（犳１（狓））） （７）

　　其中：犺犔表示由顶层犔学习的表示。整个架构的输出用

于反馈给独立的分类器，与原始输入相比，这种方式提供

了改善的数据表示。
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图２　４层堆叠自动编码器网络 ［３－４－４－２］

深度学习的挑战在于，梯度信息很难通过一系列随机

初始化的层，这是因为很难确定一个好的起点。无监督预

训练是最近开发的且非常有影响力的协议，通过引入用于

初始化每层权重的先验知识来帮助缓解该优化问题，允许

梯度 “流动良好”。自动编码器作为无监督学习的一个基本

例子，作为预训练深度神经网络的方法引起了很多关注。

在形式上，我们使用ＳＡＥ以自下而上的方式一次训练一个

层，用于固定数量的更新 （轮次）。到目前为止，该程序完

全没有监督。随后在深层结构的顶层引入监督的重建，以

便相对于监督标准微调基于梯度的优化算法，该标准称为

微调阶段的过程。作为最后一个可选的训练阶段，可以通

过全局微调进一步优化参数，每调整一次都使用通过整个

网络架构的反向传播。

１３　数据预处理

ＳＡＥ模型的一个关键是需要数据规范化。为此，通常

执行若干标准化步骤以使原始数据适应神经网络的输入。

实验结果表明，当输入变量接近于零时，神经网络训练通

常更有效，因为收敛更快并且陷入局部最优中的可能性降

低。给定训练集犡＝｛狓犻，狔犻狘犻＝１，…，犿｝，其中狔犻是第犻个

实例的实际标签集，Λ＝ ｛λ狋狘狋＝１，…，狀｝是所有标签的集

合，狓犻的第犼个特征是狓
犼
犻，犼＝１，…，犱。通过减去每个元素的

最小值并除以其范围 （最大值和最小值之间的差值），将每

个特征向量犼归一化为 ［０，１］：

狓犼犻 ＝
狓犼犻－ｍｉｎ

犼
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２　基于犛犞犕的像素分类

本文将支持向量机 （ＳＶＭ）作为基础分类器，根据所提

取的特征对遥感图像进行分类。ＳＶＭ被认为是最有效的遥感

数据分类器之一［１４］。假设每个训练示例狓犻与二进制标签狔犻

∈｛０，１｝相关联，则ＳＶＭ分类器试图在该较高维空间中找到

具有最大余量的线性分离超平面。形式上，当内核函数是线

性的时，ＳＶＭ寻求以下约束优化问题的解决方案：

ｍｉｎｉｍｉｚｅ
ω，ω０，ξ

１

２
ω
犜
ω＋犆∑

犿
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ｓｕｂｊｅｃｔ　ｔｏ　狔犻（ω狓犻－ω０）≥１－ξ犻，ξ犻≥０ （９）

　　其中：松弛变量ξ犻 测量数据的错误分类程度，参数犆

＞０控制松弛变量罚分和保证金之间的交易。

３　实验及分析

３１　数据集

在本文的实验中，使用两个高光谱数据集，印第安纳

农场数据集 （ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ）和意大利帕维亚大学数据集

（Ｕ．Ｐａｖｉａ）
［１５］。对于两个数据集，从图像的地面实况中都选

择出包含９种不同土地覆盖类别进行分类实验。两个数据

集中的遥感图像和分类标签实例分别如图３和图４所示。

图３　ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据集上的实例图像

图４　Ｕ．Ｐａｖｉａ数据集上的实例图像

随机挑选来自每个类的２００个标记像素以构建训练集。

其余的标记样品构成测试集。从可用训练集中提取一部分

验证集以调整模型的超参数。

３２　参数设置

为了训练ＳＳＡＥ深度神经网络，需要设置几个超参数，

包括指定网络本身结构和确定网络如何训练的超参数。激

活函数中的非线性类型是需要考虑的第一个超参数。在隐

藏层，我们采用ｌｏｇｉｓｔｉｃｓｉｇｍｏｉｄ激活函数α犳（φ）＝α犵（φ）＝

１
（１＋犲－φ）

，其输出范围在区间 ［０，１］。偏置单元初始化为

零，而 初 始 权 重 是 从 均 匀 分 布 犝（－ ε，ε），ε ＝ ４

６
（犳犪狀＿犻狀＋犳犪狀＿狅狌狋槡 ）

中随机抽取的，其中犳犪狀＿犻狀 和

犳犪狀＿狅狌狋分别是前一层和当前层中隐藏单元的数量。

对于控制自动编码器稀疏度的超参数ρ和β，我们首先

以合理的值执行粗网格搜索，并且在所有情况下，根据最

小Ｊａｃｃａｒｄ系数执行参数选择。其中，ρ∈｛０．００１，０．０１，０．１，

０．５，０．９｝，β∈ ｛１，３，５，７，９｝。随后在产生最佳分数的参数组

合（ρ，β）附近进行更精细的搜索。最后结果表明，当ρ＝

０．５，β＝３时效果较好。
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对于神经网络的两个关键系统参数，即隐藏层神经元

数量以及隐藏层深度对性能的影响。通过多次实验，最终

设定神经网络中隐藏层数量为２，每层的神经元数量为１２０。

３３　性能指标

根据以下指标评估分类方法的性能：

１）总体准确度 （犗犃）：是正确分类的样本总数与所有

类别的样本总数之比。

２）犉值：设置犜犘，犜犖，犉犖 和犉犘 分别表示真阳性，

真阴性，假阴性和假阳性样品的数量，那么犉值表示为：

犉－犿犲犪狊狌狉犲＝
２犜犘

２犜犘＋犉犘＋犉犖
（１０）

　　３）Ｋａｐｐａ系数：是不同评估者之间一致性程度的统计

指标。假设有两个评估者将犖 个项分类为犆 个互斥类。然

后，Ｋａｐｐａ系数由下式给出：

犽＝
狆０－狆犲
１－狆犲

（１１）

　　其中：狆０是相对观察到的一致概率，狆犲是一致改变的假

设概率。犽＝１表示评估者之间完全一致，而犽≤０表示根本

没有达成一致。

３４　实验结果

本文结合了基于ＳＳＡＥ深度学习的特征表示方法和

ＳＶＭ分类器，构建了一种遥感图像分类方法，称为ＳＳＡＥ

＋ＳＶＭ。为了验证本文方法的有效性，将其与现有的几种

方法进行比较。为了比较的公平性，分类器都采用ＳＶＭ分

类器。首先，为了证明ＳＳＡＥ深度学习特征表示的有效性，

构建一种对比方法，即传统特征＋ＳＶＭ分类器。另外，还

与文献 ［６］提出的利用卷积神经网络 （ＣＮＮ）进行特征提

取的方法进行了比较。在两个数据集上的比较结果如表１

和表２所示。

表１　ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据集上的实验结果

方法 犗犃／％ 犉值 Ｋａｐｐａ系数

传统特征＋ＳＶＭ ９２．０２ ０．９２３１ ０．９２２５

文献［６］方法 ９３．４５ ０．９４５６ ０．９４３２

本文ＳＳＡＥ＋ＳＶＭ ９５．８２ ０．９６０３ ０．９５１３

表２　Ｕ．Ｐａｖｉａ数据集上的实验结果

方法 犗犃／％ 犉值 Ｋａｐｐａ系数

传统特征＋ＳＶＭ ９３．７３ ０．９３８２ ０．９２２５

文献［６］方法 ９５．７２ ０．９４７５ ０．９５１４

本文ＳＳＡＥ＋ＳＶＭ ９７．０５ ０．９６９３ ０．９６６５

可以看到，本文ＳＳＡＥ＋ＳＶＭ 方法与传统特征＋ＳＶＭ

方法相比有明显改善，这说明了采用ＳＳＡＥ深度学习进行

特征表示对提高分类性能有明显的促进作用。另外，本文

方法也比文献 ［６］方法的性能更好，这是因为ＳＳＡＥ深度

学习能够解决传统神经网络易陷入局部最优的问题，且无

需大量含有标签的数据集，为此进一步提高了分类性能。

４　结论

本文提出一种基于ＳＳＡＥ深度学习特征表示和ＳＶＭ的

高光谱遥感图像分类方法，用以解决传统分类方法中特征

需要手工设计的缺陷。通过ＳＳＡＥ来从训练数据中不断学

习，以此获得最佳的特征表示，并将其作为ＳＶＭ分类器的

输入，对图像像素进行分类。在两个都包含９种物质类别

的ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ和 Ｕ．Ｐａｖｉａ高光谱数据集上进行了验证实

验，结果证明了本文方法的有效性。
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