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〈图像处理与仿真〉 

不均衡少标签样本下基于语义自动编码网络的高光谱图像分类 

孙宝刚 1，何国斌 1,2 
（1. 重庆人文科技学院 计算机工程学院，重庆 合川 401524； 

2. 西南大学 计算机与信息科学学院，重庆 北碚 400715） 

摘要：为了提升不均衡少标签样本下高光谱图像分类性能，本文提出了一种改进的语义自动编码网络，

该网络首先将高光谱的类别标签信息引入到语义自编码网络模型中，通过将不同数据集的原始数据及

标签信息分别映射至同一特征空间以建立已知类别和未知类别的关联，然后将该对应关系应用于未知

数据集进行标签推理，并构建基于图正则化项的目标函数以保存数据集中特征流形结构，最后采用交

替方向乘子法将全局问题分解为多个较小、较容易求解的局部子问题，最终获得全局最优解。实验选

取 3 个具有不同的光谱维度、光谱带数量和土地覆盖类型的高光谱数据集进行处理，可以满足实验数

据的多样性。结果表明，本文所提方法的分类结果具有较高的分类精度，其分类结果与基准结果比较

相近，适合工程上对非均衡高光谱图像数据分类。 

关键词：高光谱图像；地物分类；深度学习；语义自动编码网络；语义关联；特征映射 

中图分类号：TN958      文献标志码：A      文章编号：1001-8891(2025)04-0429-08 
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Abstract: To improve the classification performance of hyperspectral images with unbalanced, few-labeled 

samples, an improved semantic autoencoder network is proposed in this paper. This network first introduces 

hyperspectral category-label information into the semantic autoencoder model, establishing the association 

between known and unknown categories by mapping the original data and label information of different 

datasets to the same feature space. It then maps the training dataset features to the unified embedding space to 

learn the correspondence between the visual features and the semantic features of the category labels. Finally, 

an objective function based on a graph regularization term is constructed to preserve the feature manifold 

structure in the dataset, and the global problem is decomposed into several smaller, more manageable local 

subproblems using the alternating direction multiplier method to obtain the global optimal solution. Three 

hyperspectral datasets with different spectral dimensions, numbers of spectral bands, and land cover types 

were selected to ensure the diversity of the experimental data. The results showed that the proposed method 

achieved better classification accuracy with a small number of labeled samples compared with other state-of-

the-art methods, making it suitable for the engineering classification of unbalanced hyperspectral image data. 
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0  引言 

高光谱成像技术（hyper spectral image, HSI）是一

种基于多窄波段的多维成像技术，可同时探测目标的

空间信息和光谱信息，广泛应用于空间探测、军事、

国土资源等领域[1]。高光谱成像系统由成像系统和分

光系统两部分组成，能够获取电磁光谱中数百种不同

波长的空间二维图像[2]。大量光谱波段生成的二维图

像堆叠形成一个超立方体，其中每个空间像素由一组

光谱探测到许多使用宽波段无法探查到的目标。然而，

对高光谱数据的处理不仅存在休斯（Hughes）效应，

还需要巨大的计算资源[3]。 

近十年来，国内外学者已经提出了许多优异的高

光谱分类方法。早期分类方法主要关注光谱特征，主

要是采取特征降维和特征提取进行特征分析，没有考

虑图像的空间结构信息[4]。随着空间分辨率的提升，

将空间特征和光谱特征融合起来进行高光谱图像分类

成为研究热点。近年来，深度学习模型在高光谱图像

分析中获得广泛应用，已经设计出多种有效的深度网

络。尽管已经有多种改进深度模型用于 HSI 的特征提

取和数据分类，但侧重于对训练中出现过标签类别的

样本进行分类。由于高光谱数据存在小样本和高维度

的问题，且缺乏已标注的大型公开数据集，这就使得

这些方法在工程应用场景中存在样本数量不足以及不

同类别样本数据不平衡的情况，导致泛化能力下降。 

为了解决上述问题，一些针对不均衡分类的算法

与策略被陆续提出。Gu 等人[5]提出了一种多核多粒度

深度网络，并采用半监督方式进行网络训练，提升了

有限样本下的分类精度。Aydav 等人[6]提出了一种基

于自适应权重的多特征学习模型，可以实现有限训练

样本的 HSI 分类。与此同时，一些学者设计合理的训

练策略改进分类不平衡问题，但严重依赖样本数量和

分布仍然限制了 HSI 分类方法的工程应用。 

最近，不均衡少样本学习受到了越来越多的关注，

通过将学习规则从已知数据转移到未知数据，从而提

高识别精度。受此启发，本文引入高光谱类别标签的

语义信息，拟通过将不同数据集的原始数据及标签信

息分别映射至同一特征空间以建立已知类别和未知类

别的关联，再通过将训练数据集的两部分特征映射至

统一的嵌入空间学习高光谱图像视觉特征和类别标签

语义特征的对应关系。 

1  语义自编码网络 

自编码网络是通过将输入样本作为输出样本，利

用非监督或半监督学习模式提取图像特征，而语义自

动编码网络是对已知数据集进行特征提取，并直接对

未知数据集进行分类识别。语义自动编码网络利用语

义描述特征来建模已知数据与未知数据之间的联系，

并同时学习出原始特征到语义特征的编码映射以及

语义特征到原始空间的解码映射[7]。 

众所周知，语义特征不仅有较好的类间语义共享

性，而且还有较强的类别区分性，因而将语义特征用

于不均衡少样本学习类的效果更好。假定已知数据训

练集为 DS＝{(xi
S,yi

S)}i＝1
N，使得训练完的分类模型能

够具有识别 Xi
U的能力，其中 S 和 U 分别代表已知类

别数据集合和未知类别数据集合，语义自动编码网络

借助语义描述模块在 S 和 U 之间进行知识迁移，从

而实现对 Xi
U的分类，其示意图如图 1 所示。 

Si Dx S
UDx U

i 

Sy i S Uyi U

US

)(xf

 
图 1  语义特征迁移关系 

Fig.1  Transfer relationship diagram of semantic features 

受少样本学习的启发，本文提出将高光谱类别标

签的语义信息引入到模型中，通过将视觉空间与语义

空间分别映射至共同的子空间，学习二者之间的对应

关系，并实现测试数据集类别的标签推理。首先将样

本的视觉特征向量投影到语义空间，然后将样本及其

标签的语义描述与剩余特征连接，重构出样本的视觉

特征向量。此外，对目标数据中的流形结构进行建模

有助于提高学习投影对目标类的泛化能力。 

2  基于语义自动编码网络的高光谱图像分类 

在 HSI 数据集中，给定已知标签类别{1, …, cs}

的数据集 Ds＝{Xs,As,Ys}，其中 As＝ ss
1{ }c

i ia  是已知训练

类语义集合，而未知集合 Du＝{Xu,AYu}的标签{1, …, 

cu}，其中 Xs sd NR  与 Xu ud NR  分别表示已知源域与

未知源域特征向量，向量的对应维度。Ns、Nu分别表

示源域可见类数据集样本数量和目标域不可见类数

据集样本数量。可见类与不可见类的语义特征可以采

用 As＝ ss
1{ }c

i ia  与 Au＝ uu
1{ }c

i ia  进行表示，其中 ai∈Rk×1
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是第 i 类的语义表示，k 是其相应维度。Ys 与 Yu 是源

域与目标域中样本的标签信息，其中 YsYu＝。Hs＝

[h1
s,h2

s, …,
sNh ] sk NR  是源域所有可见样本的语义描

述矩阵，可通过类别为 ys
i 的样本 xs

i 表示。由于测试

数据并没被标注，其相应的语义矩阵 Hu 需要进行优

化估计。 

2.1  小样本下语义自编码模型 

为了增强不均衡小样本高光谱数据的特征表征能

力，本文设计的模型由两个语义自编码网络组成，其

中编码器与解码器之间包含两个隐藏层。输入的样本

数据 Xs(Xu)经过第一层编码器 Ps
T(Pu

T)投影到语义空

间 Hs(Hu)，然后选用原型语义表示 As
T(Au

T)作为第二

层编码器，并将语义特征 Hs(Hu)及其对应标注 Ys
T(Yu

T)

关联起来；最后解码器(As,Ps)(Au,Pu)寻求从标签空间

和语义空间依次重构输入数据 Xs(Xu)。本文将语义自

编码系数分解拓展成多层学习模式以提升单层模型的

图像分类性能。为了有效保持数据结构信息，基于每

一层特征编码来构建图拉普拉斯矩阵，并生成编码系

数上的约束。图矩阵包含了训练样本的局部结构信息，

通过将该矩阵作用在编码系数上，使第一层的编码系

数保留了原输入样本中的局部结构信息。 

与文献[8]描述的方法类似，本文直接将解码器设

置为相应编码器的转置，以简化栈式自编码网络的结

构。具体来说，假定对小样本学习 Xs 与 Xu 的重构具

有相同的重要性，其模型可以表示为以下优化问题： 

s u u

u

2 2T T T T
s s s s s s s s2 2, ,

2 2T T T T
u u u u u u s 22

min

s.t.

F X X

X X





    

    

P P Y
P AY A P Y

P A Y A P Y P 

(1) 

式中：P＝Ps－Pu，通过采用相对较小的 F-范数来约

束P 可以度量不同域中两个投影之间域适应性；正则

化参数是用来控制编码器与解码器之间的平衡。对

于小样本学习，我们希望训练样本的流形结构能够被

保留，并实现知识的迁移。也就是说，通过将映射到

语义空间中的样本再重建回去，有助于使学习到的映

射能保留更多的信息。 

具体来说，如果同一数据集中的两个样本 xu 与 xl

在可视空间中很接近，那么它们的类标签也应该很接

近。根据流形假设的定义，我们使用样本空间中的最

近邻图对几何结构进行建模。对于具有 n 个顶点（样

本）的最近邻图 Gl，其相似矩阵定义如下： 

( , )

cos( , ), ( ) or ( )

0, else

k l k q l l q k

k l

x x x N x x N x
M

  


   (2) 

式中：Nq(x)表示样本 x 的前 q 个最近的邻居。由于 Gl

是第 l 层编码器构建的，它可以在特征学习中随着 Dl

的改变被实时更新。由于 Dl根据训练数据逐层构建，

因此图拉普拉斯矩阵 Gl 继承了训练数据的局部流形

结构。因此，给定 Q＝diag(kMk,l)，我们可以构造图

正则化项来保存数据集中特征流形结构，如下所示： 

2 T
( , )( , )

1
( ) tr( ( ))

2 k l k lk l
L y y M Q     Y    (3) 

由于源域样本的标签信息 Ys 是已知的，这就意

味着源数据的图正则化项为常变量。因此，我们只需

要将等式(2)代入到等式(3)中，就可以获得具有最优

模型，而不改变其最优值。 

s u u

u

u u

2 2T T T T
s s s s s s s s uF F, ,

2 2T T T T
u u u u u u u FF

T
u

min

s.t. N C

F X X L

X X

I I

 



    

  

   

P P Y
P AY A P Y

P A Y A P Y

P Y

(4) 

式中：Lu＝tr(Yu
T(Qu－Mu)Yu)是使用测试样本构造的；

uNI 、
uCI 分别表示长度不同的全 1 向量。该等式的优

化可以利用 Yu 列向量上 L1 正则约束进行。接下来，

本文将对改造的栈式自编码网络进行优化。 

可以看出，本文改进的目标函数有3个未知变量，

并且在这些变量上不是联合凸的。为了求解全局最优

解，本文将全局问题分解为多个较小、较容易求解的

局部子问题，并通过协调子问题的解而得到大的全局

问题的解。也就是说，我们采用迭代策略来交替优化

每个变量，同时每次修正其他变量，即通过固定其中

两个参数来优化剩余参数。 

2.2  参数优化 

在求得编码器 Dl 之后，即可采用等式(2)与(3)构

建图拉普拉斯矩阵。当固定 Pu 与 Yu 的结果后，投影

向量 Ps 可以通过如下等式进行优化更新。 
2 2T T T T

s s s s sF F
min

s.t.
s

s s sP
F X X



   

 

P AY A P Y

P
  (5) 

由于语义矩阵 As 是一个常量，上述目标函数的

约束项可以等价地转换为 PsAs－PuAs。如前所述，

是相对较小 F-范数的矩阵，因此等式(5)可以改写成： 
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s

2 2T T T T
s s s s s s s sF F

s s u s

minF X X



    


P

P AY A P Y

P A P A
  (6) 

为了求解该等式，令其一阶导数为零，可以获得

如下 Sylvester 方程：Ys
TYsAs

TPs
T＋As

TPs
T(XsXs

T＋)＝
(＋1)Ys

TXs
T＋PuAsSylvester 方程可以采用 Bartels-

Stewart 算法高效求解，即： 

Ws＝sylvester(Ys
TY,XsXs

T＋,(＋1)Ys
TXs

T＋PuAs)(7) 

最终可以得到 Ps＝Ws
T(As＋Ik)－1，其中的值非

常小，能避免求解过程奇异性问题。与此类似，采用

相同的策略可以求解 Yu 与 Pu。最终，Yu
T＝sylvester 

(WuWu
T＋xI,u(Qu

l－Mu
l),(＋1)Wu Xu)。 

一旦优化完成，通过选择 Yu 中每一行得分最大

的值作为测试样本的类别标签，即：  

*
u u uarg max( ), [1, ]l

l

Y Y l C            (8) 

其中，需要说明的式(6)最小化问题，可以用交

替方向乘法器来解决，采用栈式语义自编码网络算法

（stacked semantic autoencoder network, SSAEN），其

优化过程如下： 

输入：已知类训练样本 Xs、Ys、As；未知数据 Xu、

Au；迭代次数 Tn；迭代停止误差；权值参数、、
与 q。 

初始化：t＝1，Ps
0，Pu

0 与 Yu
0 的初始采用 PCA 初

始化矩阵，利用等式(4)与(5)计算构建图矩阵 Gl； 

循环条件：不满足收敛条件且 t≤Tn  

①固定 Pu 与 Yu，优化 Ws＝sylvester(Ys
TY,XsXs

T

＋,(＋1)Ys
TXs

T＋PuAs)； 

②计算已知数据的投影矩阵，Ps＝Ws
T(As＋Ik)－1； 

③固定 Ps 与 Pu，计算 Wu； 

④计算未知数据的投影矩阵 Pu＝Wu
T(Au＋Ik)－1； 

⑤求解 Yu； 

⑥计算迭代后的误差数据的 l2 范数； 

结束循环 

输出：投影矩阵Ps与Pu，以及对应类别标签矩阵Yu。 

3  定性定量实验分析 

为了验证本文所提出的高光谱图像分类算法在

不均衡小样本条件下的分类效果，本章选用 3 个广泛

使用的公开数据集进行处理，并与现有代表性分类网

络进行定性定量对比分析。本文所设计网络模型采用

PyTorch 1.2.0 深度学习框架，并在 Pycharm 中编程实

现，其编程语言为 Python3.6。试验所采用的硬件平台

是 Intel XeonW-2102 CPU@2.90 GHz 处 理 器 和

GeForce GTX 1080TI 用于加速。 

3.1  数据集及其评价指标 

实验采用了 3 个广泛使用的公开多光谱数据集
[8-9]，分别为 Indian Pines、Pavia University 与 Salinas。

这 3 个数据集具有不同的光谱维度、光谱带数量和土

地覆盖类型，可以满足实验数据的多样性。表 1 展示

了 3 种高光谱数据的参数。 

在实验评价方面，本文选用了 3 种评价指标对不

同对比模型的分类结果进行全面评价，具体为整体分

类准确度（overall accuracy, OA）、平均分类准确度

（ average accuracy, AA ）、 Kappa 系数（ Kappa 

coefficient）[8,10]，其中 OA 是估计整体的类别精确程

度；AA 是衡量每一类样本数据分类精度的平均值，

而 Kappa 系数在一定程度上可以反映多次实验结果

一致性程度的鲁棒性。值得注意的是，本文所选的对

比模型都为开源代码，其运行软件环境与库文件版本

存在差异，不同模型的运行时间并不能完全反映模型

的运行效率，因此本文主要从时间复杂度与收敛效率

对所提模型进行分析。 

3.2  参数设计及对比算法 

为了验证基于语义自动编码网络的高光谱图像分

类算法的有效性，本章选用了 8 种具有代表性的分类

算法：SSRN[9]，DFSL-NN[10]，SLSVM[11]，CCPGE[12]，

LapSVM[13]，SS-CNN14]，3-D-CAE[15]和 uFLCNN[16]。

为确保对比实验的公平性，每类目标只选取 5 个已标

注的目标域样本进行训练，而对于一些跨域分类方法，

每类随机选择 200 个已标注源域样本来学习可转移

知识，如 DFSL-NN、SLSVM 等，剩下的目标域样本

都作为测试集。所有的数据采用波段选择[16]进行选择

分割，以确保输入维度的一致性。 

表 1  高光谱数据集参数 

Table 1  Parameters of hyperspectral databases 

Dataset Size Resolution/m Spectral range/m Categories Used band 

Indian Pines 145×145×220 20 0.42.5 16 200 

Pavia University 610×340×115 1.5 0.430.86 9 103 

Salinas 512×217×224 3.7 0.42.5 16 204 
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与文献[15,17-18]所设计的架构类似，本文所提出

的算法采用 9×9×L 子区域作为输入，其中 L 为自适

应波段数量。文献[18]指出 qL 的取值依赖于数据集的

类型，本文设置为 5；针对窗口大小而言，11×11 大

小的窗口准确率更高；参数、与采用训练样本各

类的交叉验证来选择，其最优值分别为 102，3×104 与

3×103。所有训练样本在送入网络之前，均采用减去

均值除以方差进行预处理，以消除量纲影响并保留高

光谱数据原有分布。所提网络结构采用 Adam 优化器

进行训练，所有卷积核都采用 Xavier 归一化进行初始

化。训练迭代次数设置为 10000 次，学习率为 0.001。 

3.3  收敛性分析 

为了便于分析改进网络的性能，本小节将对网络

训练过程的收敛性能进行讨论。在传统语义自编码网

络[19]设置下，算法在数据集上的收敛性分析如图 2 所

示，其中蓝色、红色和绿色线分别表示 Ps、Pu 和P＝

Ps－Pu 在多次迭代后的误差数据的 l2 范数。当迭代次

数 t＝1 时，Ps(t－1)和 Pu(t－1)是初始投影，为随机正

规矩阵。图 2 展示了 Ps 和 Pu 的范数值在迭代过程中

迅速降低，其收敛速度较快。当算法逐渐收敛时，P

＝Ps－Pu 的范数值接近而不是等于 1，这表明优化后

的投影 Ps 和 Pu 不一致，也表明该模型可以通过学习

域自适应投影来解决映射域偏移问题。为了实验结果

的稳定性，当迭代次数达到 20 次或迭代过程中 Pu 相

对变化的 l2范数低于 10－3 时，算法终止。 

2
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图 2  收敛性能分析 

Fig.2  Convergence performance analysis 

3.4  定性定量分析 

本文提出的高光谱分类模型通过引入类别标签的

语义信息，将视觉空间与语义空间分别映射至共同的

子空间，学习二者之间的对应关系，实现未知数据集

类别的标签推理。为了公平有效地评估模型的性能，

我们选用了具有代表性的高光谱图像分类算法在 3 种

高光谱数据集上进行定性定量对比分析。 

表 2 展示了不同算法模型在 Indian Pines 数据集

上的分类结果。实验选用了 8 种具有代表性的分类算

法，其中 SSRN，DFSL-NN 与 SLSVM 为有监督分类

算法。可以看出，本文提出的深度模型的分类结果部

分优于有监督分类算法，且需要的训练数据更少。在

Indian Pines 数据集中，本文所提算法的 OA、AA 与

Kappa 分别为 63.01±0.62，68.90±0.89，61.86±0.52，

其中分别比 SSRN 高 1.46%、9.15%与 4.95%。 

为了进一步定性不同对比模型的分类性能，图 3

展示在不同的目标域上相应的分类图。与本文所提的

方法相比，其他对比算法都存在将较多的样本分配到

错误类别的情况，使得分类结果与基准图存在差异。

例如，图 3(b)中 DFSL-NN 的分类结果中“同物异谱”

现象较为严重，一些区域呈现出不同的颜色分布，影

响了算法分类精度。虽然本文改进的方法与基于深度

学习的对比模型都是采用相同的训练集，但前者的分

类精度优于后者。这是由于本文改进模型采用的语义

信息进行标签类推，可以从源类数据中发现可转移语

义知识，这有助于对目标类数据进行预测，而标准深

度模型的训练数据不足就会大大降低分类精度。 

表 3 展示了 Salinas Valley 数据集中不同类别样

本的分类精度。对于分类错误率较大的类别，所提的

方法也能获得较好的结果。数据集中的部分类别的分

类结果比DFSL-NN与 SLSVM高了 4.83%与 15.27%。

与 DFSL-NN 和 SLSVM 等无域自适应方法相比，所

提方法的整体分类准确度、平均分类准确度（AA）、

Kappa 系数，分别提高了 5.9%，6.2%和 7.59%。可以

发现，具有跨域的半监督方法优于没有跨域（LapSVM

和 SS-CNN）的方法。与这些半监督方法相比，本文

提出的方法获得了更好的结果。也就是说，相同源域

数据集在 4 个目标域数据集上都取得了更好的分类

性能。从表 3 可以看出，所提网络的 OA 比对比模型

SSRN 的分类精度高 9.989%。 

为了验证不同数量的标记样本对所提模型的影

响，实验还从目标域中为每类随机选择不同数量的标

记样本进行训练，其结果如图4所示。实验结果表明，

所有算法的整体分类准确度随着标注样本数量的增

加而增加，而本文所提算法的性能均优于对比算法，

表明了该算法对标注样本数量变化的适应性。定性结

果展示了不同模型相应的分类结果图，其中所提模型

的分类结果与基准图相似，充分表明本文所提模型具

有较优异的性能，区域一致性得到提高，从而改善了

分类效果。数据集不同类别区域分布均匀。 
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表 2  不同算法模型在 Indian Pines 数据集上的分类结果 

Table 2  Classification results of different algorithm models for Indian Pines dataset 

Models SSRN DFSL-NN SLSVM CCPGE 3D-CAE LapSVM SS-CNN uFLCNN Proposed 

OA/(%) 
61.55 

±0.98 

58.63 

±0.58 

61.35 

±1.52 

58.25 

±1.23 

57.11 

±0.98 

62.22 

±1.07 

60.28 

±0.85 

62.55 

±1.21 

63.01 

±0.62 

AA/(%) 
59.75 

±1.48 

61.42 

±0.42 

59.85 

±0.27 

68.25 

±0.86 

61.58 

±0.91 

65.11 

±1.21 

58.78 

±0.87 

62.15 

±0.77 

68.90 

±0.89 

Kappa/(%) 
56.91 

±1.51 

54.55 

±0.58 

57.28 

±0.73 

61.22 

±0.88 

60.07 

±1.20 

52.52 

±1.31 

58.24 

±0.99 

50.94 

±0.62 

61.86 

±0.52 

     

(a)                (b)                 (c)                  (d)               (e) 

     

(f)                  (g)                 (h)                 (i)                 (j) 

图 3  Indian Pines 数据集下对比模型的分类结果：(a)SSRN; (b)DFSL-NN; (c)SLSVM; (d)CCPGE; (e)3D-CAE; (f)LapSVM;  

(g)SS-CNN; (h)uFLCNN; (i)Proposed; (j)Ground-truth 

Fig.3  Classification maps for different comparison model for Indian Pines. (a)SSRN; (b)DFSL-NN; (c)SLSVM; (d)CCPGE;  

(e)3D-CAE; (f)LapSVM; (g)SS-CNN; (h)uFLCNN; (i)Proposed; (j)Ground-truth  

表 3  不同算法模型在 Salinas Valley 数据集上的分类结果 

Table 3  Classification results of different algorithm models for Salinas Valley dataset 

Models SSRN DFSL-NN SLSVM CCPGE 3D-CAE LapSVM SS-CNN uFLCNN Proposed 

OA/(%) 
85.52 

±0.91 

90.18 

±0.82 

79.73 

±0.04 

94.61 

±0.15 

92.14 

±0.20 

91.02 

±0.14 

93.25 

±0.09 

94.25 

±0.09 

95.01 

±0.05 

AA/(%) 
88.84 

±0.48 

91.75 

±0.07 

85.76 

±1.33 

95.20 

±0.92 

93.11 

±0.36 

89.29 

±0.27 

94.01 

±0.07 

93.07 

±0.18 

95.41 

±0.07 

Kappa 
83.85 

±0.51 

89.06 

±0.39 

78.06 

±0.41 

91.56 

±0.23 

95.27 

±0.1 

92.08 

±0.27 

95.04 

±0.04 

94.00 

±0.21 

95.66 

±0.03 

     

  (a)                 (b)                  (c)                 (d)                (e) 
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图 4  Salinas Valley 数据集下对比模型的分类结果。(a) SSRN；(b) DFSL-NN；(c) SLSVM；(d) CCPGE；(e) 3D-CAE；(f)LapSVM； 

(g)SS-CNN；(h)uFLCNN；(i)Proposed；(j)Ground-truth 

Fig.4  Classification maps for different comparison model for Salinas Valley.(a)SSRN; (b)DFSL-NN; (c)SLSVM; (d)CCPGE; 

(e) 3D-CAE; (f) LapSVM; (g) SS-CNN; (h)uFLCNN; (i)Proposed; (j) Ground-truth 

表 4 展示了不同数据集下不同方法的分类结果。

从表中数据可以看出，与 3D-CAE 和 uFL-CNN 方法

相比，本文方法的 OA 在每个类别有 5 个标记样本的

Pavia 数据集上分别增加了 7.1%和 17.94%，这充分证

明了该方法在标记样本较少时的优势。然而，本文所

提模型的 OA 不如 LapSVM，主要是由于 LapSVM 引

入了无标签样本蕴含在流形结构中的几何信息，辅助

有标签样本调整分类界面，对 Pavia 数据集的纹理结

构有较好的效果，尤其是改善了边界分类效果。 

图 5 显示了不同目标领域的分类结果，本文所提

网络对于每个类别的分类图的边缘轮廓都比其他方

法分类可视化图的轮廓更加清晰平滑，但也存在部分

区域不完整的问题。定性定量实验结果表明所提方法

的分类结果具有较高的分类精度，其分类结果与基准

结果比较相近，适合工程上对非均衡高光谱图像数据

分类。 

表 4 不同算法模型在 Pavia 数据集上的分类结果 

Table 4  Classification results of different algorithm models for Pavia dataset 

Models SSRN DFSL-NN SLSVM CCPGE 3D-CAE LapSVM SS-CNN uFLCNN Proposed 

OA(%) 82.13 

±2.05 

91.44 

±1.08 

89.72 

±1.37 

83.24 

±2.27 

84.82 

±0.95 

91.25 

±1.07 

88.27 

±1.22 

83.26 

±1.58 

91.20 

±0.35 

AA(%) 79.53 

±1.89 

84.27 

±1.26 

83.66 

±1.09 

87.24 

±0.98 

86.91 

±0.98 

89.08 

±1.02 

88.00 

±1.11 

84.26 

±0.74 

88.65 

±0.52 

Kappa 89.06 

±0.68 

95.24 

±0.17 

93.77 

±0.29 

94.02 

±0.13 

92.12 

±0.35 

95.11 

±0.25 

91.58 

±1.1 

93.67 

±0.75 

95.26 

±0.27 

      
(a)              (b)                 (c)                 (d)                 (e) 

     

(f)               (g)                  (h)                   (i)               (j) 

图 5  Pavia 数据集下对比模型的分类结果。(a)SSRN；(b)DFSL-NN；(c)SLSVM；(d)CCPGE；(e)3D-CAE；(f) LapSVM； 

(g)SS-CNN；(h) uFLCNN；(i)Proposed; (j)Ground-truth 

Fig.5  Classification maps for different comparison model for Pavia dataset.(a)SSRN; (b)DFSL-NN; (c)SLSVM; (d)CCPGE;  

(e)3D-CAE; (f)LapSVM; (g)SS-CNN; (h)uFLCNN; (i)Proposed; (j)Ground-truth 

(f)               (g)                  (h)                 (i)                (j) 



第 47卷 第 4期                                       红 外 技 术                                     Vol.47  No.4 
2025年4月                                        Infrared Technology                                    Apr.  2025 

436 

4  结论 

本文提出了一种改进的语义自动编码网络，该网

络将高光谱类别标签的语义信息引入到语义自动编码

网络模型中，通过将不同数据集的原始数据及标签信

息映射至统一的嵌入空间，然后计算高光谱图像视觉

特征和类别标签语义特征的对应关系，最终实现对未

知数据集进行标签推理。实验结果表明，本文所提的

方法在不均衡少量标记样本的情况下可以获得与对比

网络相当的精度。 

虽然本文改进的语义自编码网络可以通过流形结

构保留语义特征，实现知识的迁移，但在实际应用过

程中，高光谱数据集本身的类别精细度以及语义描述

粒度对模型的分类性能与可迁移能力影响较大，这将

是笔者下一步的研究方向。 
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