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摘要: 提出一种基于深度学习的高光谱图像多标签分类算法ꎮ 采用深度学习算法中的堆叠降噪自动

编码器方法对每个像素的深层特征进行抽取ꎬ该方法可以有效表现高维特征空间中的非线性混合像

素ꎮ 使用多标签逻辑回归方法为每个像素预测并分配多个类标签ꎮ 通过对合成数据和实际高光谱数

据的大量对比实验ꎬ实验结果表明:该算法能够有效地为高光谱图像的像素精确地分配多类标签ꎮ
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　 　 高光谱图像是指包含空间和光谱信息的三维

数据集ꎮ 其中ꎬ空间信息反映了物体的大小、形状

和其他外部质量特征ꎬ光谱信息则提供对物体的

额外辨别信息ꎮ 高光谱图像分析广泛应用于物体

识别、灾害预警、环境监测、资源勘探与考古等实

际应用中[１]ꎮ 高光谱图像分类旨在为每个像素

分配类标签ꎮ 迄今为止ꎬ国内外学者已经提出许

多高光谱图像分类算法[２]ꎮ Ｋ 近邻算法 ( Ｋ￣
Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒｓꎬ ＫＮＮ) [３]是一种简单有效的数

据挖掘算法ꎬ被广泛应用于各种实际应用的数据

分类问题中ꎮ 在 ＫＮＮ算法中ꎬ如果一个像素点的

大部分邻居都属于某一类别ꎬ则将该像素点也分

配给这个类别ꎮ 此外ꎬ支持向量机(Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ
Ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ) [４]通过定义分类边界来解决线性

可分离问题ꎮ 如果像素数据是线性不可分离的ꎬ
则将输入向量映射到具有预定义核函数的高维特

征空间ꎬ然后在高维特征空间中构造一个最优超

平面ꎮ 近些年ꎬ深度神经网络(Ｄｅｅｐ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋｓꎬ ＤＮＮ)算法[５－７]也被广泛应用于图像分类

中ꎮ 深度学习可以通过学习图像数据的深层特征
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来更好地反映数据的非线性ꎬ从而获取更精确的

分类结果ꎮ 针对多标签特征分类ꎬ目前许多学者

提出了多标签 ＣＮＮ 算法并使用到场景分类和图

像标注等实验应用中[８－１０]ꎮ 但 ＣＮＮ 算法属于有

监督算法ꎬ大规模的参数训练容易造成过拟合现

象ꎮ 而且由于高光谱图像数据中往往含有混合像

素(例如ꎬ从低空间分辨率卫星采集得到的高光

谱图像)ꎬ并且原始采集的图像数据含有不同程

度的噪声数据ꎬ现有监督分类算法无法对这些图

像数据进行精确分类ꎮ
为了更好地剖析高光谱图像数据的拍摄场景

和成像过程ꎬ本文提出一种基于深度学习的高光

谱图像多标签分类算法ꎮ 首先ꎬ通过堆叠降噪自

动编码器方法提取图像像素的深层特征ꎮ 然后通

过多标签逻辑回归方法获得每个像素的多个标

签ꎮ 该算法能够充分利用混合像素中固有的多标

签信息ꎬ精确地为高光谱图像数据进行分类ꎮ

１　 高光谱图像多标签分类算法

１.１　 深层特征提取方法

作为深度学习的最常见算法ꎬ自动编码器

(Ａｕｔｏ￣ＥｎｃｏｄｅｒꎬＡＥ) [１１]将神经网络的隐含层当作

一个编码器和解码器ꎬ输入数据经过隐含层的编

码和解码ꎬ到达输出层时ꎬ确保输出的结果尽量与

输入数据保持一致ꎮ 换言之ꎬ神经网络的隐含层

是尽量保证输出数据等于输入数据的ꎮ 输入数据

和输出数据之间的重建误差用于调整每一层的权

重ꎮ 降噪自动编码器 ( Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ Ａｕｔｏ￣Ｅｎｃｏｄｅｒꎬ
ＤＡＥ)通过对输入数据进行随机擦除ꎬ将加工后

的数据映射到隐含层进行表示并重构[１２－１４]ꎮ 因

此ꎬ降噪自动编码器可以在一定程度上降低输入

数据的噪声ꎮ 堆叠降噪自动编码器(Ｓｔａｃｋｅｄ Ｄｅ￣
ｎｏｉｓｉｎｇ Ａｕｔｏ￣ＥｎｃｏｄｅｒꎬＳＤＡＥ) [１５－１６]是一种深层神

经网络ꎬ由 ＤＡＥ通过堆叠而成ꎬ具有多个隐含层ꎬ
对各个参数进行逐层评估ꎮ

与传统的基于人工规则的特征提取算法相

比ꎬＳＤＡＥ算法突出了特征学习的重要性ꎬ通过逐

层特征变换ꎬ将样本在原始空间的特征表示变换

到新的特征空间中ꎬ从而使特征分类更加容易ꎮ
通过大规模训练数据对特征进行学习ꎬＳＤＡＥ 算

法更能够表示特征数据的丰富内在信息ꎮ 同时ꎬ
ＳＤＡＥ算法对含噪数据的分类更具有鲁棒性ꎬ能
够有效训练含有不同噪声程度的原始数据ꎮ

ＳＤＡＥ 算法可以在不对原始数据预处理的情况下

直接接受数据特征ꎬ并得到高精确度的特征提取

结果ꎮ 而且ꎬ随着训练数据的增加和训练网络规

模的扩大ꎬＳＤＡＥ 算法的精确度能够得到显著提

升ꎮ 由于 ＳＤＡＥ 能够有效表示复杂非线性特征ꎬ
因此ꎬ本文采用 ＳＤＡＥ 提取高光谱图像的深度特

征ꎬ用于生成高光谱图像数据的混合像素多标签

信息ꎮ 给定一个高光谱图像原始数据集ꎬ首先需

要对原始图像进行分层处理ꎬ提出各个单层图像

数据ꎮ 接着对单层图像数据进行像素化处理ꎬ提
取各个像素数据ꎮ 在此基础上ꎬ使用 ＳＤＡＥ 网络

对各个像素数据进行特征编码ꎮ 假设 ＳＤＡＥ 中的

编码部分中有 Ｋ 个隐含层ꎮ ＳＤＡＥ 网络的一级

ＤＡＥ包括第一特征编码层和最后的特征解码层ꎮ
第 ｉ 级编码层的编码函数定义如下:

ｙ( ｉ ＋１) ＝ ｆｅ(Ｗ( ｉ ＋１) ｙ( ｉ) ＋ ｂ( ｉ ＋１)) (１)
其中ꎬｉ ＝ (０ꎬ􀆺ꎬＫ－１)ꎬ ｙ(０) 是原始输入数据 Ｘꎬ
ｙ(Ｋ) 是最后一个输出ꎬ也就是由 ＳＤＡＥ 网络提取

的深层特征ꎮ ｙ(１) 表示训练的特征ꎬ ϑ(１) ＝ {Ｗ(１)ꎬ
ｂ(１)} 表示第 １ 级 ＤＡＥ 网络的权重ꎬ ｂ(１) 是一个

ｄ′维向量ꎬ Ｗ(１) 则是一个 ｄ′×ｄ 维的权重矩阵ꎮ
基于 ＳＤＡＥ 的高光谱图像特征编码过程如图 １
所示ꎮ

图 １　 基于 ＳＤＡＥ 的高光谱图像特征编码过程

Ｆｉｇ.１　 ＳＤＡＥ￣ｂａｓｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｎｃｏｄｉｎｇ ｆｏｒ ｈｙｐｅｒ￣ｓｐｅｃ￣
ｔｒａｌ ｉｍａｇｅｓ

在解码部分ꎬ第 ｉ ＋ １ 个解码层的输入是第 ｉ
个解码层的输出ꎮ 第 ｉ 级解码层的解码函数定义

如下:
ｚ( ｉ ＋１) ＝ ｆｄ(Ｗ(Ｋ－ｉ)Ｔｚ( ｉ) ＋ ｂ( ｉ ＋１)) (２)

其中ꎬｉ＝(０ꎬ􀆺ꎬＫ－１)ꎬ ｚ(０) 是解码器的输入ꎬ也是

最后一个编码层的输出 ｙ(Ｋ) ꎮ 而最后一层的输

５６２
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出 ｚ(Ｋ) 就是原始输入数据 Ｘ 的重构ꎮ
接着ꎬ对第 ２ 级 ＤＡＥ 网络进行训练ꎬ如图 ２

所示ꎮ 输入数据 ｘ 通过随机映射被加工成 ｘ ꎮ 然

后将加工的数据 ｘ 编码为 ｚ ꎬ即为经过训练得到

的第 ２ 层特征ꎬ ϑ２ ＝ {Ｗ(２)ꎬ ｂ(２)} 表示第 ２ 级

ＤＡＥ网络的权重ꎮ 重复执行该过程ꎬ直到获得所

有的特征(共有 Ｋ 级)ꎮ

图 ２　 基于 ＳＤＡＥ 的高光谱图像特征训练过程

Ｆｉｇ.２　 ＳＤＡＥ￣ｂａｓｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｆｏｒ ｈｙｐｅｒ￣ｓｐｅｃ￣
ｔｒａｌ ｉｍａｇｅｓ

在对原始输入数据进行多层编码和解码操作

之后ꎬ得到恢复特征 ｚ(Ｋ) ꎮ 训练网络的目的在于

该恢复特征 ｚ(Ｋ) 可能逼近原始输入数据 ｘꎮ 使用

损失函数 Ｌ(ｘꎬｚ(Ｋ)) 表示恢复特征与原始输入数

据之间的误差ꎬ取所有输出层节点的误差平方和

作为损失函数ꎬ计算公式如下:
Ｌ (ｘꎬｚ(Ｋ)) ＝ Ｌ (Ｘꎬｆｄ ( ｆｅ (ｘ))) ＝

∑
ｍ

ｊ ＝ １
( ｚ(Ｋ)ｊ － ｘ ｊ) ２ (３)

　 　 接着ꎬ使用随机梯度下降算法对损失函数进

行优化ꎮ 即从特征解码层的输出层开始ꎬ反向逐

层求出误差函数 Ｌ( ｚ( ｉ)ꎬｚ( ｉ ＋１)) 对于每一层(第 ｉ
层)的每个权重 ｗ( ｉ)ｊ 的偏导数ꎮ 权重 ｗ( ｉ)ｊ 的损失

函数计算过程如下:

∂Ｌ( ｚ( ｉ)ꎬｚ( ｉ ＋１))
∂ ｗ( ｉ) ｊ

＝

∂Ｌ( ｚ( ｉ)ꎬｚ( ｉ ＋１))
∂∑

ｊ
ｗ( ｉ) ｊ ｚ( ｉ) ｊ

×
∂ ∑

ｊ
ｗ( ｉ)ｊ ｚ( ｉ)ｊ( )

∂ ｗ( ｉ)ｊ

＝

∂Ｌ ( ｚ( ｉ)ꎬｚ( ｉ ＋１))
∂∑

ｊ
ｗ( ｉ)ｊ ｚ( ｉ)ｊ

× ｚ( ｉ)ｊ ＝

∂∑
ｍ

ｊ ＝ １
ｚ( ｉ ＋１)ｊ － ｚ( ｉ)ｊ( ) ２

∂∑
ｊ

ｗ( ｉ)ｊ ｚ( ｉ)ｊ

× ｚ( ｉ)ｊ ＝

－ ｚ( ｉ ＋１)ｊ (１ － ｚ( ｉ ＋１)ｊ ) ∑
ｑ∈ｌ( ｉ ＋１)

∂Ｌ( ｚ( ｉ)ꎬｚ( ｉ ＋１))
∂ｗ( ｉ ＋１)ｑ

ｗ( ｉ ＋１)ｑ

(４)

　 　 如果令 φｊ ＝ －
∂Ｌ( ｚ( ｉ)ꎬｚ( ｉ ＋１))
∂ ｗ( ｉ)ｊ

ꎬ也就是一个输

出节点的误差项 φ 是 ＳＤＡＥ训练网络误差对该节

点输入的偏导数的相反数ꎮ 得到权重更新公式

如下:
ｗ( ｉ)ｊ ＝ ｗ( ｉ)ｊ － η φｊ . (５)

　 　 通过对大量数据进行迭代训练ꎬ并更新

ＳＤＡＥ 的特征编码层和特征解码支的网络权重参

数ꎬ直到权重梯度稳定ꎬ此时便可以得到具有高精

确度的 ＳＤＡＥ训练网络模型ꎮ 此时就可以使用该

ＳＤＡＥ 训练网络模型对高光谱图像数据进行深度

特征提取ꎮ
１.２　 多标签逻辑回归

在提取深度特征之后ꎬ接下来使用对高光谱

图像数据中的每个混合像素进行预测多个类标

签ꎮ 逻辑回归( Ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＬＲ)是一种非

线性模型的分类方法ꎬ它根据影响因素来预测某

一事物的发生概率[１７]ꎮ 本文使用逻辑回归方法

对高光谱图像数据中的混合像素进行多标签

分类ꎮ
首先ꎬ将深度学习的激活函数－Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数

定义为逻辑回归方法的假设函数ꎬ定义如下:

Ｓϑ(ｘ) ＝
１

１ ＋ ｅｘｐ( － Ｗ′ｘ － ｂ′)
(６)

其中ꎬ ϑ ＝ Ｗ′ꎬｂ′{ } ꎬ输入 ｘ 是从 ＳＤＡＥ 网络提取

提到的深度特征ꎬ输出 ｓϑ(ｘ) 就是像素的分类

结果ꎮ
接着ꎬ对于二进制分类问题ꎬ选择对数似然损

失函数作为逻辑回归成本函数ꎬ定义如下:

６６２
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Ｃ( ｓϑ (ｘ)ꎬｌ) ＝
－ ｌｏｇ( ｓϑ (ｘ)) ｌ ＝ １

－ ｌｏｇ(１ － ｓϑ (ｘ)) ｌ ＝ ０{
(７)

如果 ｌ＝ １ꎬ则 ｓϑ (ｘ) ＝ １ꎬ Ｃ( ｓϑ (ｘ)ꎬｌ) ＝ ０ꎬ表示

预测值与真实值完全相同ꎻ如果 ｓϑ (ｘ) →０ꎬ则
Ｃ( ｓϑ (ｘ)ꎬｌ) → ∞ꎬ表示预测误差较大ꎻ如果

ｓϑ(ｘ) ＝ ０ꎬ那么 Ｐ( ｌ ＝ １ ｜ ｘꎻϑ) ꎬ则逻辑回归成本

很大ꎮ 因此ꎬ可以合并公式如下:

Ｊ (ϑ) ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
Ｃ( ｓϑ(ｘ( ｉ)ꎬｌ( ｉ))) (８)

其中ꎬ ｌ( ｉ) 表示像素 ｘ( ｉ) 的类标签ꎮ 当 Ｊ(ϑ) 函数最

小时ꎬ可以得到最小回归参数 ｍｉｎ
θ
Ｊ(ϑ) ꎮ 该最小

函数可以通过梯度下降法ꎬ共轭梯度法等进行

优化ꎮ
可以将高光谱图像数据的多标签分类问题看

作是多重二进制分类问题ꎮ 对于每个类ꎬ通过训

练逻辑回归分类器 ｓ( ｉ)ϑ (ｘ) 来预测 ｌ ＝ ｉ 的概率ꎮ
对于每一个新的输入像素数据 ｘꎬ如果预测概率

大于某个阈值 δ ꎬ则该类别 ｙ 就是分类结果之一ꎮ
表示如下:

ｓ( ｉ)ϑ (ｘ) > δ . (９)
１.３　 多标签分类算法描述

在 ＳＤＡＥ网络中ꎬ由于每个 ＤＡＥ 编码器分开

训练ꎬ因此整个训练过程是分层次串行执行的ꎮ
经过训练后ꎬ通过重构学习获得整个网络的权重

和深度特征ꎮ 为了实现像素数据的多标签分类ꎬ
使用多标签逻辑回归分类器ꎮ 标签信息仅用于多

标签逻辑回归阶段ꎮ 本文所提出的高光谱图像数

据多标签分类算法如图 ３所示ꎮ

图 ３　 高光谱图像数据多标签分类过程

Ｆｉｇ.３　 Ｍｕｌｔｉ￣ｌａｂｅｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａ￣
ｇｅｓ

算法描述如下:
算法 １:基于深度学习的高光谱图像数据多

标签分类算法

输入:
Ｋ:堆叠降噪自动编码器网络层数量ꎻ
ｎ[ｄ]: 每一个隐含层的单元数量ꎻ
Ｄ: 用于训练的高光谱图像数据ꎻ
Ｌａｂｅｌｓ:训练标签ꎻ
Ｘ: 用于测试的高光谱图像数据ꎻ
δ:逻辑回归分类器阀值.
输出:
Ｙ:多标签分类结果.
１.加载训练数据 Ｄ 和训练标签 Ｌａｂｅｌｓꎻ
２. 初始化堆叠降噪自动编码器ꎻ
３. ｆｏｒ( ｉ＝ ０ꎻ ｉ< Ｋꎻ ｉ＋＋)ꎻ
４.特征编码 ｙ( ｉ ＋１) ＝ ｆｅ(Ｗ(ｉ＋１) ｙ(ｉ) ＋ ｂ( ｉ ＋１)) ꎻ
５.特征解码 ｚ( ｉ ＋１) ＝ ｆｄ(Ｗ(Ｋ－ｉ)Ｔ ｚ( ｉ) ＋ ｂ( ｉ ＋１)) ꎻ
６. ｅｎｄ ｆｏｒꎻ
７.得到深度特征 ｙ(Ｋ) 及网络权重 ϑꎻ
８.加载测试数据 Ｘꎻ
９. ｆｏｒ ｅａｃｈｘ ｉｎ Ｘꎻ

１０.计算假设函数 ｈϑ(ｘ)＝
１

１ ＋ ｅｘｐ(－Ｗ′ｘ － ｂ′)
ꎻ

１１.计算成本函数 Ｃ (ｈϑ (ｘ)ꎬｙ)ꎻ

１２.标签预测 Ｊ (ϑ)＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
Ｃ(ｈϑ(ｘ(ｉ)ꎬｙ(ｉ))) ꎻ

１３. ｉｆ( ｈ( ｉ)ϑ
(ｘ) > δ ) ｔｈｅｎꎻ

１４.将 ｙ( ｉ)加入类标签集合 Ｙ← ｙ ( ｉ)ꎻ
１５. ｅｎｄ ｉｆꎻ
１６. ｅｎｄ ｆｏｒꎻ
１７.返回类标签集合 Ｙ.

２　 实验分析

为了验证本文所提出的算法有效性和性能ꎬ
分别使用 ３种数据集对所提出的算法进行实验ꎬ
分别包括合成数据集、实际数据集和降采样数据

集ꎮ 并选择卷积神经网络 ( Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ
ＮｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)算法进行比较ꎮ

在实验中ꎬ将高光谱图像数据集根据 １ ∶ １５ 的

比例进行随机抽样ꎬ分为训练数据集和测试数据

集ꎮ 堆叠降噪自动编码器网络的隐含层的数量由

３逐步增加到 ８ꎬ每个隐含层中的单元数量为 １００ꎮ
２.１　 评估方法

高光谱图像多标签分类的评价标准与文献

[１１]类似ꎮ Ｔ ＝ (ｘｉꎬＹｉ) ｜ １ ≤ ｉ≤ ｐ{ } 表示多标

７６２
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签测试集ꎬ其中 ｐ 是类别数ꎮ 对于第 ｊ 个类别

Ｌ ｊ(１ ≤ ｊ≤ ｐ) ꎬｈ(ｘｉ)是预测标签ꎮ ４个评估指标

定义如下:
ＴＰ ｊ ＝ ｘｉ ｜ ｙｊ ∈ Ｙｉ ∧ ｙｉ ∈ ｈ (ｘｉ)ꎬ(ｘｉꎬＹｉ) ∈ Ｓ{ }

ＦＰ ｊ ＝ ｘｉ ｜ ｙｊ ∉ Ｙｉ ∧ ｙｉ ∈ ｈ (ｘｉ)ꎬ(ｘｉꎬＹｉ) ∈ Ｓ{ }

ＴＮｊ ＝ ｘｉ ｜ ｙｊ ∉ Ｙｉ ∧ ｙｉ ∉ ｈ (ｘｉ)ꎬ(ｘｉꎬＹｉ) ∈ Ｓ{ }

ＦＮｊ ＝ ｘｉ ｜ ｙｊ ∈ Ｙｉ ∧ ｙｉ ∉ ｈ (ｘｉ)ꎬ(ｘｉꎬＹｉ) ∈ Ｓ{ }

(１０)
其中 ＴＰ ｊꎬ ＦＰ ｊꎬ ＴＮ ｊ ꎬ和 ＦＰ ｊ 分别表示真阳性ꎬ假阳

性ꎬ真阴性和假阴性ꎮ 可以看出ꎬＴＰ ｊ ＋ＦＰ ｊ ＋ＴＮ ｊ ＋
ＦＰ ｊ ＝ ｐꎮ 根据这 ４ 个指标ꎬ可以定义多标签分类

的 ３个评估方法如下:

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝
ＴＰ ｊ ＋ ＴＮ ｊ

ＴＰ ｊ ＋ ＴＮ ｊ ＋ ＦＰ ｊ ＋ ＦＮ ｊ
(１１)

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝
ＴＰ ｊ

ＴＰ ｊ ＋ ＦＰ ｊ
(１２)

Ｒｅｃａｌｌ ＝
ＴＰ ｊ

ＴＰ ｊ ＋ ＦＮ ｊ
. (１３)

２.２　 合成数据集分析

选用西班牙巴斯克大学的高光谱图像公共数

据库[１８]中选择 ３ 组高光谱图像数据集ꎬ分别是

Ｉｎｄｉａｎ＿ｐｉｎｅ、Ｓａｌｉｎａｓ和 Ｐａｖｉａꎮ 并通过将纯像素数

据插入这些数据集ꎬ进一步合成纯像素单标签数

据ꎬ分别如图 ４(ａ) (ｃ) (ｅ)所示ꎮ 在合成混合像

素数据时ꎬ根据距离 ｄ 对各个像素点 ｘｉ 的最近邻

居点中的类别 ｌ 进行计数ꎬ如果 ｌ> １ꎬ将像素点 ｘｉ

合成为混合像素点 ｘｉ′ꎮ 然后根据 ＧＩＳ 数据将混

合像素点 ｘｉ′插入数据集合成混合像素多标签数

据ꎬ分别如图 ４(ｂ)(ｄ)(ｆ)所示ꎮ
对 ３ 个合成数据集 Ｉｎｄｉａｎ ＿ ｐｉｎｅ、 Ｓａｌｉｎａｓ 和

Ｐａｖｉａ的实验中ꎬ混合像素数据的混合比例为

１１.８２％ꎮ纯像素单标签数据和混合像素单标签数

据都使用相同的类别标签ꎮ 混合像素单标签数据

和混合像素多标签数据则使用不同的类别标签ꎮ
分别使用 ＳＤＡＥ 算法和多标签 ＣＮＮ 算法对这 ３
个合成高光谱数据集进行像素标签分类ꎬ计算算

法在每个数据集上的正确率的平均值并进行对

比ꎮ 合成高光谱数据的标签分类正确率和召回率

对比结果分别如图 ５、图 ６所示ꎮ
从图 ５、图 ６可以看出ꎬ纯像素单标签数据和

混合像素单标签数据之间的实验结果验证了当单

个标签数据中存在混合像素时ꎬ分类正确率将会

(ａ)Ｉｎｄｉａｎ ｐｉｎｅ纯像素单标签 (ｂ)Ｉｎｄｉａｎ ｐｉｎｅ混合像素多标签

(ｃ)Ｓａｌｉｎａｓ纯像素单标签 (ｄ)Ｓａｌｉｎａｓ混合像素多标签

(ｅ)Ｐａｖｉａ纯像素单标签 (ｆ)Ｐａｖｉａ混合像素多标签

图 ４　 合成高光谱图像数据集

Ｆｉｇ.４　 Ｓｙｎｔｈｅｓｉｚｅｄ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅ ｄａｔａｓｅｔｓ

图 ５　 合成高光谱图像数据标签分类正确率对比

Ｆｉｇ.５　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｌａｂｅｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ￣
ｓｙｎｔｈｅｓｉｚｅｄ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅ ｄａｔａｓｅｔｓ

降低ꎮ 混合像素多标签数据的分类结果在精确度

等方面都高于混合像素单标签数据ꎮ 因此ꎬ实验

结果表示为混合像素分配多个标签可以提高高光

谱图像数据的分类性能ꎮ 此外ꎬ通过比较本文所

提出的基于 ＳＤＡＥ 算法与 ＣＮＮ 算法之间的分类

正确性和召回率ꎬＳＤＡＥ 算法可以得到比 ＣＮＮ 算

法更好的分类效果ꎮ

８６２
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图 ６　 合成高光谱图像数据标签分类召回率对比

Ｆｉｇ.６　 Ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｌａｂｅｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ｓｙｎｔｈｅｓｉｚｅｄ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅ ｄａｔａｓｅｔｓ

２.３　 真实高光谱图像数据集分析

本实验中数据集来自于美国普渡大学[１９]的

高光谱图像公共数据库公共地理数据库ꎬ空间分

辨率为 ３０ ｍꎬ如图 ７( ａ)所示ꎮ 由于缺乏真正的

高光谱图像多标签数据ꎬ本文使用频谱解混合方

法来分配混合像素多标签ꎮ 根据距离 ｄ 来计算每

个像素点 ｘ 的最近邻居中的类别 ｌꎬ为 ｘｉ 找到对

应的类别ꎮ 图 ７( ｄ)为丰度系数ꎬ即阈值 δꎮ 最

后ꎬ使用多标签向量替换原有的单标签ꎬ如图 ７
(ｃ) 所示ꎮ 高光谱图像多标签的生成参数见表 １ꎮ

(ａ)高光谱图像　 　 　 　 　 　 　 (ｂ)像素相邻标签

(ｃ)多标签数据　 　 　 　 　 　 　 (ｄ)丰度系数

图 ７　 高光谱图像数据生成多标签数据

Ｆｉｇ.７　 Ｍｕｌｔｉ￣ｌａｂｅｌ ｄａｔａｓｅｔ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｆｒｏｍ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃ￣
ｔｒａｌ ｉｍａｇｅ ｄａｔａｓｅｔ

分别使用 ＳＤＡＥ 算法和多标签 ＣＮＮ 算法对

真实高光谱数据集进行像素标签分类ꎬ计算各算

法在每个数据集上的正确率的平均值并进行对

比ꎮ 实验结果见表 ２ꎮ

表 １　 高光谱图像多标签的生成参数

Ｔａｂ.１ 　 Ｍｕｌｔｉ￣ｌａｂｅｌ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｈｙｐｅｒｓｐｅ￣
ｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅｓ

单标签 丰度系数 阀值 多标签

０ ０ ０

０ ０.５２ １

１ ０.０２ Ｈ≥ δ １

０ ０ ０

０ ０.０１ ０

表 ２　 真实高光谱图像数据标签分类结果对比

Ｔａｂ.２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｌａｂｅｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｒｅａｌ
ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅ ｄａｔａｓｅｔｓ

算法 ＳＤＡＥ 多标签 ＣＮＮ

Ａｃｃｕｒａｃｙ ９７.１３ ９０.３１

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ８３.４９ ７６.２４

Ｒｅｃａｌｌ ７０.２１ ６１.２９

２.４　 真实高光谱图像数据集分析

为了确保真实的高光谱图像数据中含有混合

像素ꎬ特别是那些具有高空间分辨率的机载信号ꎬ
对真实的高光谱图像数据进行降采样以产生混合

像素ꎮ 数据集由英国曼彻斯特大学高光谱图像数

据库提供[２０]ꎬ其空间分辨率为 ０.８ ｍꎮ 降采样数

据的多标签由原始单标签组成ꎮ 降采样数据效果

如图 ８所示ꎮ

(ａ)原始高光谱数据 (ｂ)降采样高光谱数据

图 ８　 真实高光谱图像数据降采样

Ｆｉｇ.８　 Ｄｏｗｎ￣ｓａｍｐｌｉｎｇ ｏｆ ｒｅａｌ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅ ｄａｔａ￣
ｓｅｔｓ
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分别使用 ＳＤＡＥ 算法和多标签 ＣＮＮ 算法对

降采样高光谱数据集进行像素标签分类ꎬ计算各

算法在每个数据集上的正确率的平均值并进行对

比ꎮ 实验结果见表 ３ꎮ

表 ３　 降采样高光谱数据标签分类结果对比

Ｔａｂ. ３ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｌａｂｅｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ
ｄｏｗｎ￣ｓａｍｐｌｅｄ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅ ｄａｔａｓｅｔｓ

算法 ＳＤＡＥ 多标签 ＣＮＮ

Ａｃｃｕｒａｃｙ ９４.１２ ８９.７１

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ８２.８２ ７２.１８

Ｒｅｃａｌｌ ８６.１９ ７１.７３

从实验结果可以看出ꎬ在相同的训练和测试

数据下ꎬＳＤＡＥ 算法的各项评估指标都优于多标

签 ＣＮＮ算法ꎮ ＣＮＮ算法的特征提取是属于有监

督学习ꎬ训练效果依赖于训练样本的选取ꎬ容易出

现过拟合现象ꎮ 即训练得到的网络权重在训练样

本中取得很高的精确度ꎬ但在测试样本中的分类

效果很低ꎮ 同时ꎬ当训练样本中的正负样本比例

不平衡时ꎬ容易出现 Ａｃｃｕｒａｃｙ值很高ꎬ但 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

和 Ｒｅｃａｌｌ值不高ꎮ 虽然整体精确度很高ꎬ但可能

某一些类别的特征被大部分正确分类了ꎬ而另一

些类别的特征并没有被分类正确ꎮ 与 ＣＮＮ 算法

相比ꎬＳＤＡＥ算法依赖于特征本身而不是预设置

的特征标签ꎬ更注重于特征自身及特征之间的关

系的学习ꎮ 并且ꎬＳＤＡＥ 通过对数据随机化引入

噪声ꎬ然后通过训练网络识别出噪声之中的特征ꎬ
尝试重构这些数据来进行学习ꎮ 因此ꎬ经过实验

对比可以证实ꎬＳＤＡＥ 算法可以得到比 ＣＮＮ 算法

更好的分类效果ꎮ

３　 结论

本文提出了一种新型的基于深度学习的高光

谱图像多标签分类算法ꎬ用以更好地分析高光谱

图像数据中的混合像素ꎮ 使用堆叠降噪自动编码

器网络对图像特征进行学习得到深层特征ꎬ并将

各层特征传递给多标签逻辑回归分类器ꎬ为每个

混合像素分配多个标签ꎮ 通过对合成高光谱图像

数据、真实高光谱图像数据和降采样数据分别进

行对比实验ꎬ结果充分证明了所提出算法能够对

高光谱图像数据进行高效的多标签分类ꎮ
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