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基于空谱融合特征主动学习的高光谱图像分类
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  摘 要:针对高光谱图像分类过程中存在的样本量少和分类精度低的问题,提出一种基于空谱融合特征主动

学习的高光谱图像分类方法。主要包括构造三通道图像,全卷积网络提取空间特征,空谱特征结合,主动学习方法

选择训练样本几个部分。通过结合像素的光谱特性和相邻像素间的空间关联,提取出可以反映像素空谱联合特性

的综合特征,提高了像素特征的表达能力。为克服高光谱图像标注数据少、缺乏训练样本的问题,应用主动学习算

法,充分选择更具有代表性的样本进行训练,达到少样本情况下较高的分类正确率。通过在标准数据集上进行实

验,结果表明:该方法可以达到在总样本数1%作训练样本的情况下,分类正确率达到99.79%,优于传统的高光谱

分类算法。
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0 引言
随着成像技术的发展,机载或星载传感器可以

获得越来越高的光谱分辨率,高光谱数据以三维形

式存储,具有光谱响应范围广、波段宽度窄、图谱合
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一等特点。高光谱分类的内涵是对每个像素所代表

的地物类别进行区分,近年来,我国已成功发射多颗

高光谱分辨率的遥感卫星,高光谱图像的分类已经

在环境监测、精确农业、智慧城市和信息国防方面得

到广泛的应用。尤其是高分五号卫星于2018年5
月9日发射成功,更是对提高我国高光谱遥感数据

自给率,推动高光谱遥感数据应用有重要作用。
很多基于传统机器学习的算法被应用于高光谱

分类,例如支持向量机(supportvectormachine,

SVM)[1]、线性邻域传播(linearneighborhoodprop-
agation,LNP)[2]、随机森林(randomforest)[3]、极
限学习机(extremelearningmachine,ELM)[4]和基

于稀 疏 表 达 的 分 类(sparserepresentation-based
classifier,SRC)[5]方法,另外还有局部二值模式

(localbinarypattern,LBP)[6-7]特征提取、Gabor滤

波[8]和滚动引导滤波(hierarchicalguidancefilte-
ring,HGF)[9]等空间域方法。近年来,深度学习方

法在高光谱分类领域得到了广泛应用,最早应用于

高光谱分类的深度学习方法是2014年CHEN提出

的 栈 式 自 动 编 码 器 (stacked auto-encoders,

SAE)[10],之后卷积神经网络(convolutionalneural
network,CNN)[11-12]被广泛地用于高光谱分类问

题。随着各种深度神经网络的提出,学者们逐渐将

它们应用到高光谱分类中,例如CHEN[13]应用深度

置信网络(deepbeliefnetwork,DBN)实现高光谱

分类,LI[14]提出了应用深度森林(deepforest)解决

高光谱分类问题,ZHONG[15]应用残差网络(deep
residualnetworks,DRN)来解决高光谱图像的分

类,MOU)[16]和ZHU[17]分别提出循环神经网络

(recurrentneuralnetwork,RNN和生成对抗网络

(generativeadversarialnetworks,GAN)用于高光

谱分类问题。
以上提出的深度学习方法,其应用于高光谱分

类的本质都是人为地对每个需要分类的像素点构建

一组数据作为特征输入,其实际上还是应用深度网

络对浅层特征提取深层表达的过程,因此本文选用

像素级分割网络———全卷积网络(fullyconvention-
alnetworks,FCN)[18]直接对构造的三通道图像提

取空间特征,再将其与光谱特征结合进行分类。
由于人工标注高光谱样本的成本高,标注困难,

造成已知标签的高光谱像素数目是有限的,因此,如
何用较少量的样本得到较高的分类精度成为一项亟

待解决的问题。主动学习可以充分挖掘数据之间的

关系,寻找最具代表性的样本用作训练。因此,近年

来也有一系列主动学习算法被应用于高光谱分

类[19-20],这些方法取得了一定的效果,但也存在一定

的只针对特定问题特定算法的局限性。本文提出一

种新的主动学习方法选择训练样本,适应高光谱分

类任务,充分保证样本的代表性,使应用一定数目的

样本可以获得更高的分类正确率。
综上所述,本文提出了一种基于空谱融合特征

主动学习的高光谱图像分类算法,通过构造三通道

图像,利用全卷积网络提取空间特征,将其与光谱特

征相结合,利用主动学习的算法选择训练样本,送入

分类器进行训练,并得到分类结果。将高光谱图像

构造成更适用于自然图像上训练好的模型的三通道

图像,可以更加充分地挖掘高光谱图像中的光谱信

息和空间邻域信息,使特征具备更好的表达能力。
通过引入主动学习算法,可以选取更有用的训练样

本送入分类器训练,从而达到在少量样本下更好的

分类效果。算法流程如图1所示。

1 三通道图像构建与空间特征提取
由于高光谱数据量有限,不能用于对全卷积网

络的训练,所以我们采用在自然图像上训练好的模

型对高光谱图像提取空间特征。
由于自然图像为RGB三波段图像,因此需要从

高光谱数据中提取对应的三波段图像,常用的将高

光谱图像构造成三波段图像的方式通常是采用主成

分分析(principalcomponentanalysis,PCA)方法,
但考虑到已有模型是基于RGB三个波段的自然图

像训练而成,因此其对于RGB对应波段的图像颜色

和边缘更敏感,因此需要构造更接近于自然图像的

RGB波段图像。
本文提出了一种虚拟RGB图像构建方法,主要

是利用高光谱传感器每个波段的波长信息,寻找对

应于RGB三个波段波长的高光谱波段,然后再将它

们合成构成一个虚拟的RGB图像。以ROSIS(re-
flectiveopticssystemimagingspectrometer)成像

传感器为例,其对应红光波长的波段有39~66共

28个波段,对应绿光波段为13~29共17个高光谱

波段,蓝光波段对应2~4共3个波段,将这些波段

以类似高斯分布的方式合成。以红光波段为例,将
高斯分布的均值定为

μ=
39+66
2 =52.5
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图1 高光谱图像分类算法流程图

Fig.1 Flowchartofthehyperspectralimageclassificationmethod

  标准差σ根据3σ原则确定,即大部分合理波段

都在3σ范围内,所以3σ=μ-39=13.5,σ=4.5。
三波段图像每个波段的值为对应高光谱波段的值和

它对应的高斯权重加权得到。

  图2为PaviaUniversity数据集上的结果,其中

图2(a)为合成后的虚拟RGB图,图2(b)、图2(c)、
图2(d)分别为合成后3个波段的灰度图。

图2 合成三波段图像

Fig.2 Composedthree-bandsimage

  将提取到的三波段图像送入自然图像上训练好

的FCN模型,提取其在Softmax之前的特征层,由
于自然图像共20类物体,所以特征图共有21层(20
类和背景层)。在PaviaUniversity数据集上提取

到的特征如图3所示。

2 空谱特征融合
参考JIAO等[21]的做法,将每个像素点的空间

和光谱特征进行融合,构成空谱融合特征。假设

Xspe 为光谱特征,由原始光谱PCA取前s1 维主成

分得到,Xspa 为深层空间特征,其维度为s2,所以

可知
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图3 空间特征图

Fig.3 Spatialcharacteristicdiagram

Xspe∈Rs1×n,Xspa∈Rs2×n (1)
式中:n 为要融合的像素点数目。首先对Xspe、Xspa

进行如下操作

f(X)=
X -X

-
(i)

σ(i)
æ

è
ç

ö

ø
÷

(j)

X -X
-
(i)

σ(i) (j)
(2)

式中:X 分别代表Xspe、Xspa;下标(j)为按列进行

操作;X
-
(i)、σ(i)分别为列的均值和方差。空谱特

征的组合方式为

Xf =[f(Xspe);f(Xspa)] (3)

  此处,将原始光谱降维至15维,即s1=15,空

间特征维度取所有21层,即s2=21。 至此,得到空

谱融合特征。

3 SVM分类器主动学习
将得到的空谱融合特征送入分类器即可对每个

像素所属的地物类别进行区分,由于样本数目限制,
此处应用主动学习选择训练样本并与支持向量机

(SVM)[22]相 结 合 用 于 对 空 谱 联 合 特 征 进 行 学

习[23-24],实现像素分类。
支持向量机是一种经典的二分类分类器,在将

其用于多分类时通常有以下两种做法:一对多(one-
versus-rest,OVR)SVMs,即依次将某个类别的样

本单独化为一类,其他类别化为另一类,假设共有

K 类,则会产生K 个分类器,对一未知样本分类时,
将其送入这K 个分类器,选择其中分为某类的概率

值最大的那一类作为最终决策;一对一(one-versus-
one,OVO)SVMs,在任意两类样本之间均设计分

类器,若有K 类,则会产生K(K -1)/2个分类器,

将未知样本送入左右分类器,并对分成各类的次数

进行统计,选择次数最多的那一类作为最终决策。
本文基于一对一分类设计主动学习策略,假设

有K 类数据,最初选择一部分进行标注,记为DL,
其余未标注部分记为DU。 每次选择加入训练集的

样本数目记为na。 用DL训练K(K-1)/2个一对

一分类器,对于DU 中每个样本,将其送入所有分类

器中,获得投票数最多的两个类ω1、ω2,将针对ω1、

ω2 的分类器的预测值f 作为该样本所含信息量的

评价指标,该数绝对值越小,证明分类器在决策时把

握越小,该样本所含信息将会越多,所以取 f 最

小的na 个样本进行标注后加入DL,并将其从DU

中删除。可重复几次操作,得到选定的训练集DS。

SVM分类器主动学习算法流程为:
输入:数据类别数K ;标注数据DL ;未标注数

据DU ;每次加入样本数na。

1)用DL 训练K(K -1)/2个一对一分类器;

2)将DU 中每个样本送入K(K-1)/2个分类

器,对每个类别进行投票,得到投票数最多的两个类

别ω1、ω2;

3)找出ω1、ω2 之间的分类器,将分类器预测值

f 作为判定该样本是否加入训练集的依据;

4)找到 f 最小的na个样本进行标注后加入

DL,并将其从DU 中删除;

5)循环几次,得最终训练集DS和测试集DU。
输出:最终训练集DS 和测试集DU。

4 实验结果及分析

4.1 实验数据集

PaviaUniversity数据集,是由反射光学系统成

像光谱仪(reflectiveopticssystemimagingspec-
trometer,ROSIS-3)在意大利帕维亚城拍摄制作,
如图4所示。该传感器共有115个光谱通道,覆盖

的波段范围为0.43~0.86μm,去除噪声和水吸收

波段后,PaviaUniversity有103个高光谱波段,空
间维度为610×340,空间分辨率为1.3m,共包含

42776个标注的样本,其中包括草地、树木、沥青等

共9类地物,其假彩色图和分类真值图分别如图

4(a)、图4(b)所示,每类样本数目详见表1。

4.2 实验结果对比

本部分主要验证ALbS2F的效果,将其与随机
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图4 PaviaUniversity数据集

Fig.4 PaviaUniversitydata

选取样本进行比较,这里随机选取采用两种方式,一
种是每类数目与主动学习相同,另一种是按照总数

目相近原则平均或等比例分配给各类别。两种随机

方法分别被定义为随机方法A、B。
图5(a)、图5(b)、图5(c)为PaviaUniversity

数据集上ALbS2F、A、B三种方法分别选取的样本

位置图,其中彩色代表选取的训练样本,白色代表测

试样本,黑色代表未被考虑的背景,由于选取样本数

较少,所以彩色的点不太容易被找到。图5(d)、图5
(e)、图5(f)展示了3种方法的分类效果,图5(g)为
分 类 真 值 图。可 以 看 到 应 用 主 动 学 习 后,

     

表1 PaviaUniversity数据集地物分布

Tab.1 PaviaUniversitygrounddistribution

类别号 类别名 总样本数目

1 柏油 6631

2 草地 18649

3 碎石 2099

4 树木 3064

5 油漆金属板 1345

6 裸地 5029

7 沥青 1330

8 联锁块 3682

9 阴影 947

图5(d)中分类效果几乎接近真值图。表2详细展

示了3种方法的每类分类正确率情况,加粗的表示

最优的结果,可以看出,主动学习的应用,可使样本

数相同或相近的情况下总正确率提高4%左右,效
果提升明显。

为验证本文提出的虚拟RGB图像构建方式的

有效性,针对PCA取前三维主成分和虚拟RGB图

像进行了比较。首先,在运行时间方面,由于只是更

改了系统的输入而对其他操作无变化,所以两种方

    

图5 PaviaUniversity数据集分类结果

Fig.5 PaviaUniversityclassificationresults
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表2 主动学习方法正确率

Tab.2 Accuracyofactivelearning

类别号 ALbS2F 随机法A 随机法B

样本数 训练 测试 正确率 训练 测试 正确率 训练 测试 正确率

1 86 6545 1.000 86 6545 0.958 49 6582 0.954

2 90 18559 1.000 90 18559 0.984 49 18600 0.925

3 43 2056 0.999 43 2056 0.957 49 2050 0.979

4 60 3004 0.991 60 3004 0.970 49 3015 0.998

5 12 1333 0.999 12 1333 0.995 49 1296 0.999

6 43 4986 1.000 43 4986 0.879 49 4980 0.966

7 21 1309 0.995 21 1309 0.859 49 1281 0.999

8 67 3615 0.993 67 3615 0.940 49 3633 0.964

9 18 929 0.982 18 929 0.906 49 898 0.961

总正确率OA 0.998 总正确率OA 0.956 总正确率OA 0.951

平均正确率AA 0.995 平均正确率AA 0.939 平均正确率AA 0.972

Kappa系数κ 0.997 Kappa系数κ 0.942 Kappa系数κ 0.936

法的耗时是相同的,主要比较其分类性能。在保证

两种方法选用的训练样本完全相同的前提下,表3
为分类正确率的比较。

表3 两种三通道图像构造方式正确率

Tab.3 Accuracyoftwothree-channelimageconstructing

类别号
训练样

本数

测试样

本数

PCA法

正确率

VirtualRGB法

正确率

1 100 6531 0.970 0.987

2 100 18549 0.979 0.975

3 100 1999 0.984 0.998

4 100 2964 0.977 0.981

5 100 1245 0.999 0.999

6 100 4929 0.982 0.998

7 100 1230 0.998 1.000

8 100 3582 0.996 0.995

9 100 847 1.000 1.000

总正确率OA 0.981 0.985

平均正确率AA 0.987 0.993

Kappa系数κ 0.975 0.980

  两种方法中,性能较优越的数据被加粗标出,可
以看出VirtualRGB方法相对于PCA方法有较明

显的优势,可以使分类总正确率提高0.4%左右,效
果如图6所示,其中图6(a)为PCA构造法的分类

效果图,图6(b)为 VirtualRGB方法的分类效果,
图6(c)为标注的真值图,即GroundTruth。可以看

出,图6(a)图中有很多细微的错分现象在图6(b)中

得到了改善。

图6 两种三通道图像构建方式分类效果

Fig.6 Comparisonbetweentwothree-channelimages

5 结束语
本文通过提出一种基于全卷积空间特征和光谱

特征融合,基于主动学习方式选择训练样本的高光

谱图像分类算法,实现了在一定数量样本的情况下

较高的分类精度,并提出了一种新的RGB图像构造

方式。实验表明:该方式相比于主成分分析等方法

更加适合用于自然图像上训练好的网络来提取空间

特征。
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