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〈图像处理与仿真〉 

基于栈式自编码神经网络对高光谱遥感图像分类研究 

张国东，周  浩，方  淇，张  露，杨  峻 
（云南大学 信息学院，云南 昆明 650500）  

摘要：为了有效利用高光谱遥感图像中的波段信息，提高高光谱遥感图像分类的精确度，本文提出了

基于栈式自编码神经网络（Stacked Autoencoder，SA）对高光谱遥感图像进行分类。栈式自编码神经

网络充分利用高光谱图像中的光谱信息，对其进行相应特征提取，避免了相邻信息间的相关性和信息

的冗余，本方法采用无监督学习和监督学习相结合，既可以像传统方法那样进行降维，简化相关的计

算复杂度，同时在分类精度上有很大地提高。 
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Classification of Hyperspectral Remote Sensing Images Based on Stack 

Self-encoding Neural Network 

ZHANG Guodong，ZHOU Hao，FANG Qi，ZHANG Lu，YANG Jun 

(School of Information, Yunnan University, Kunming 650500, China) 

Abstract：In this study, we aim to utilize the band information in hyperspectral remote sensing images 

effectively and improve the accuracy of hyperspectral remote sensing image classification. The proposed 

method is aimed at the classification of hyperspectral remote sensing images based on a stacked autoencoder. 

A stack self-encoding neural network takes advantage of the spectral information in a hyperspectral image, 

extracts the corresponding features, and reduces the relativity between adjacent information and the 

redundancy. This method combines unsupervised learning with supervised learning. Hence, we can reduce 

the dimension and simplify the computation complexity as in traditional methods. The proposed algorithm 

improved the classification accuracy effectively. 
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0  引言 

高光谱遥感技术是 20 世纪 60 年代发展起来的对

地物目标进行识别分类的技术，已经成为了具有特色

的遥感前沿综合技术[1]，在观测的领域中占有很重的

分量，如今高光谱遥感技术已经应用于海洋监测、军

事、土地资源、城市监测、气象、地质、水利水电设

施、探矿等方面[2]。各国加大了对高光谱遥感图像技

术的研究。 

在高光谱遥感图像处理中精确的目标分类有着

重要的研究，同时也是高光谱遥感图像处理领域研究

的热点[3]。高光谱遥感图像是由光谱成像仪通过采集

数据形成的，在军事、农业、土地资源等诸多领域都

有应用，高光谱图像数据是一个立方体，和普通的二

维图像相比，多了一维光谱维数据信息，其中包含的

数据量很大，不同地物的信息非常丰富，这为后期进

行识别提取特征提供了大量信息，但是随着高光谱图

像数据中波段数的增加，数据量也成指数增加，相邻

波段间有很大的相关性，造成信息冗余，这些会影响

地物识别和分类精度，给高光谱图像分类带来了一定

的难度，处理数据的过程也变得复杂[4-5]。 

由于高光谱遥感图像具有丰富地物波谱信息，不
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同的物质，光谱不同，特定的物质有特定的光谱，这

也为高光谱的遥感图像的分类提供了可能，基于特征

空间的分类方法通常分为无监督学习和监督学习两

种，无监督学习分类是不需要先验知识，可以直接对

原始高光谱遥感图像数据进行分类，虽然分类精度往

往不太理想，但是容易实现，比如 K 均值聚类[6]，监

督学习分类需要一定的先验知识，也是常用的分类方

法之一，首先要经过学习，训练得到分类器，通过得

到的分类器对为标签的样本进行分类，如最大似然估

计、支持向量机等分类方法，总体来说，监督学习分

类效果比非监督分类效果要好很多[7]，支持向量机是

人工智能神经网络发展起来的一种机器学习方法，在

较长时间段里，支持向量机（Support Vector Machine，

SVM）算法在高光谱图像分类中占很重要的位置[8-9]，

近几年随着深度学习研究的火热，深度学习可以提取

不同层次的特征，在图像处理、自然语言处理等方面

取得了重大进展，因此深度学习受到了越来越多研究

学者的关注，有很多研究学者也通过把深度学习相关

的方法应用到高光谱图像分类中，使分类精度有了提

高，陈雨时等使用深度置信网络（Deep Belief Net，

DBN）来对图像进行分类，从而提高分类效果[10]。胡

伟等人使用神经网络（Convolutional Neural Networks，

CNN）来改善以提高分类精度，基于 DBN 神经网络

和 CNN 神经网络对高光谱图像分类都取得了很好的

效果[11]。但是目前基于神经网络对高光谱图像分类方

法研究中，利用光谱信息对高光谱图像的分类取得的

正确率还不是很高。 

本文为了提高分类的正确率，采用栈式自编码神

经网络和级联方式通过对高光谱图像光谱数据进行

训练和分类，本文首先采用非监督学习方式对高光谱

数据进行降维，提取光谱特征，然后通过监督学习将

提取的特征进行分类[12]。 

1  实验方法及相关技术 

1.1  自编码神经网络 

自编码神经网络是属于非监督学习领域中的一

种，它可以自动从无标注的数据中学习相应的特征，

是一种以重构输入信号为目标的神经网络，它可以重

构出比原始数据更好的数据特征来描述原始数据所

代表的类别，学习特征的能力较强，在深度学习中经

常用自编码神经网络训练生成的数据特征来代替原

始数据[13]，以便在后续的识别分类中有更好的效果。 

自编码神经网络是输入等于输出的神经网络，输

出的数据特征可以代替输入数据的特征，但是输出的

数据不等于输入的数据[14]。自编码神经网络最基本的

模型可以分为 3 层神经网络，由输入层、隐含层、输

出层组成，如图 1 所示，自编码神经网络也可以理解

为两个部分，分别为编码过程和解码过程，从输入开

始到中间低维数据特征的过程叫做编码，从中间低维

数据特征到输出层的过程叫做解码，编码过程和我们

主成分分析（PCA）算法功能相似[15]，都是降维的目

的，解码的目的是尽可能地恢复原始数据。 

 
图 1  自编码神经网络结构图 

Fig.1  Self-encoding neural network structure 

1.2  数据集选择 

Pavia University 的数据集是用 ROSIS 传感器在

意大利北部的帕维亚地区的一次采集获得的[16]，该图

像的空间分辨率是 1.3m，该图像的像素是 610×340，

总共有 207400 个像素点，其中分类样本为 9 类，这 9

类的样本总数目是 42776 个。Pavia University 的图像

是通过由 115 个光谱波段组成的，由于受到大气和噪

声的影响，去掉了 12 个光谱波段，只保留了 103 个

光谱波段。Pavia University 图像如图 2 所示。 

 
图 2  Pavia University 图像   Fig.2  Pavia University image 

1.3  数据预处理 

高光谱图像是三维的数据张量，我们可以用一个

矩阵 I 对其表示，矩阵 I＝M×N×P，M 表示图像的

行像素，N 表示图像的列像素，P 表示图像的光谱波

段数据[17]。因为高光谱遥感图像比普通图像多了一维

光谱维数据，所以计算量大、处理起来很复杂[18]。为

了减小计算量、提高效率，我们将对 Pavia University 

图像的三维数据进行归一化，归一化的计算公式如式

(1)所示，其中 X′是归一化后的数据，X 是原始数据，

mean 是均值，std 是方差，归一化的目的是使计算量

万方数据



第 41 卷 第 5 期           红 外 技 术           Vol.41  No.5 
2019年5月                                      Infrared Technology                                      May  2019 

452 

减小和收敛快，从而得到更好的分类效果： 

( )mean

std

X
X

-
′ ＝                (1) 

1.4  栈式自编码神经网络结构 

栈式自编码神经网络是通过在自编码神经网络

的基础上进行改变形成的。因为在深度学习中，对一

些复杂数据进行特征提取，为了取得好的效果，一般

的搭建的神经网络都在三层网络以上，但是随着神经

网络层数的增多，在进行训练网络时，一开始参数设

置都是随机初始化，反馈回来的梯度下降值会消失，

造成参数无法进行更好的调节，神经网络层数的增多

并不能带来好的训练结果。栈式自编码神经网络很好

的解决了这一问题，栈式自编码神经网络由多层训练

好的自编码器组成的神经网络，栈式自编码神经网络

中的每一层的自编码器都是单独训练的，相当于每一

层的参数都是经过合理的初始化，而不是随机初始

化，这样既保证了降维特征的可控性、参数的可控性，

同时也使高维度的数据分类问题简单化，这就相当初

始化了合理的参数使数据进行降维，每一层自编码器

单独训练的好处是层数少，容易训练，更易收敛和精

度高。 

本文实验中，采用基于栈式自编码神经网络

（Stacked Autoencoder，SA）对高光谱图像进行分类，

本文设计的栈式自编码神经网络共五层，由一层输入

层、三层隐藏层、和一层输出层组成，采用五层神经

网络主要原因是为了更好地提取特征和节约时间，为

了不影响分类精度和训练每一层的速度，针对本试验

采用的是 Pavia University 数据集，其中包含 103 个波

段，对其进行 9 种分类，我们进行了每一层数据量设

定，第一层采用无监督学习将 103 个波段降维到 80

个波段，第二层采用无监督学习将 80 个波段降维到

50 个波段，第三层采用无监督学习将 50 个波段降维

到 30 个波段，第四层采用无监督学习将 30 个波段降

维到 9 个波段，最后一层也就是输出层，采用监督学

习结合 softmax 分类器，将第四层降维后的 9 个波段

进行分类。本文设计的五层栈式自编码神经网络参数

设定的框图如图 3 所示。利用原始输入来训练网络的

第一层，得到其第一层网络训练好的参数，然后第一

层网络中通过降维后的数据作为第二层网络的输入，

进行第二层神经网络的训练，第二层网络训练好得到

第二层网络参数，依次类推，直到训练完最后一层神

经网络，对于上述训练方式，在训练每一层参数的时

候，会固定其它各层参数保持不变。对每一层的神经

网络进行训练都采用的是无监督学习的方式，为了得

到更好分类的效果，在上述的每一层网络都训练完

后，采用“微调（fine-tuning）”[19]的方法通过反向

传播算法来调整所有层的参数，以便取得更好的分类

结果[19]。这里进行微调训练采用的是有监督学习方

式，最后将网络中最深那一层的输出作为 softmax 分

类器的输入特征，最终进行分类。图 4 所示是 5 层的

栈式自编码神经网络分类结构图。 

 

图 3  5 层栈式自编码神经网络参数设定的结构图 

Fig.3  Structure diagram of five-layer stack self-encoding neural 

network parameter setting 

 

图 4  5 层的栈式自编码神经网络分类结构图 

Fig.4  5-layer stack self-encoding neural network classification 

structure 

五层栈式自编码神经网络具体训练的方法： 

无监督 pre-training 阶段： 

首先进行第一层自编码神经网络的训练，第一层

网络训练结构图如图 5 所示，训练之前第一层网络参

数是随机设置的，当网络训练结束后，参数经过了调

整，相当于第一层网络参数进行了很好的初始化设

置，我们把第一层网络中编码后的数据作为第二层自

编码神经网络的输入，以进行第二层神经网络的训

练，第二层网络训练结构图如图 6 所示，训练之前第

二层网络参数也是随机设置的[20]，训练结束后，第二

层网络参数也就设置好了，把第二层网络中编码后的

数据作为第三层网络的输入，如此循环操作直到第四

层网络训练结束，到此无监督训练过程就完成了。 

有监督微调阶段： 
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在无监督学习训练神经网络中最后一层神经网

络的编码后的数据作为 softmax 分类器的输入，最后

把每一层训练的网络进行级联，利用无监督学习训练

网络的参数作为微调神经网络中的初始化参数，进行

微调网络训练，训练好后，采用测试集进行测试训练

好的网络[21]。 

 

图 5  第一层网络训练结构图 

Fig.5  First layer network training structure 

 

图 6  第二层网络训练结构图 

Fig.6  Layer 2 network training structure 

在训练每一层自编码神经网络时，我们设置网络

的学习率为 0.01，这样做的目的是使每一层的网络参

数快速收敛，节约训练时间，在微调训练当中我们采

用的学习率为 0.001，让收敛速度变慢，让网络中所

有参数得到最优解，让分类效果变得更好，如果没有

使用级联的方式，直接在人为初始化上的参数使用微

调，这样所有参数只会得到局部最优解，分类结果大

大下降，影响分类精度。这也是为什么要把每一层网

络进行单独训练然后再级联的原因，经过微调训练

后，就可以输入测试集输出最终结果。具体一些参数

见表 1。 

2  实验结果与分析 

本试验采用 Windows 7 旗舰版 64 位系统、Tensor 

Flow 框架、编译的环境为 Anaconda3、编写语言是

python。为了证明本试验设计的栈式自编码神经网络

对高光谱图像进行分类方法在精确度上有很大的提

高，同时也为了更有说服力，我们这里选择和基于深

度学习的高光谱图像分类及其参数设置研究[22]论文

中的精确度对比，我们选择相同的数据集 Pavia 

University，训练集也是和基于深度学习的高光谱图像

分类及其参数设置研究论文中选择一样的数量，每一

种类训练数量占每一种类总数量的 20%，具体数据可

以见表 2。在基于深度学习的高光谱图像分类及其参

数设置研究论文中采用了基于DBN神经网络对 Pavia 

University 数据集进行分类和基于卷积神经网络对

Pavia University 数据集进行分类，在用两种神经网络

方法对 Pavia University 数据集进行分类时，输入数据

分别采用了 3 种不同的方法，第一种方法只采用高光

谱图像中的光谱信息作为输入数据，第二种方法只采

用空间信息作为输入数据；第三种方法是将光谱信息

和空间信息相结合作为输入数据。分类模型和分类精

度见表 3。 

表 1  栈式自编码神经网络中参数设置 

Table 1  Parameter settings in stack self-encoding neural network 

First three 

levels of 

learning 

Optimizer 
Loss 

function 

Post-cascade 

learning rate 

Number 

of 

 training 

0.00.0101 
Adam 

Optimizer 

Mean 

square error 
0.001 5000 

使用 DBN 神经网络训练，用不同的分类模型得

到对 Pavia University 图像的分类结果如图 7 所示。使

用 CNN 神经网络训练，用不同的分类模型得到对

Pavia University 图像的分类结果如图 8 所示。 

通过观察图 7 和图 8 的分类结果显示，对比空间

样本，有些样本会被神经网络错分，有些单一颜色区

域地物会被网络识别成其他地物，导致颜色混合在一

块，正确率降低，同时也可以由表 3 的直观的正确率

结果可知，在 DBN 神经网络和 CNN 神经网络中光谱

信息+空间信息的正确率比单一光谱信息或者空间信

息的正确识别率要高，CNN 神经网络的分类效果整体

上要强于 DBN 神经网络。 
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表 2  Pavia University 图像地物类别及样本数量    Table 2  Pavia University image feature categories and sample size 

Number Different features 
Number of training 

samples 

Number of test  

samples 

Total number of  

samples per class 

1 pitch 1326 5305 6631 

22 meadow 3730 14919 18649 

3 gravel 420 1679 2099 

4 trees 612 2452 3064 

5 metal plate 269 1076 1345 

6 bare land 1006 4023 5029 

7 asphalt 266 1064 1330 

8 brick 736 2946 3682 

9 shadow 189 758 947 

Total number of samples 8554 34222 42776 

表 3  Pavia University 图像在不同分类模型下的正确率 

Table 3  Correct rate of Pavia University images under different classification models 

Classification 

model 

Spectral 

information 

＋DBN 

Spatial 

information 

＋DBN 

Spatial 

information 

＋DBN 

Spectral 

information 

＋CNN 

Spatial 

information 

＋CNN 

Empty spectrum 

information 

＋CNN 

Spectral 

information 

＋SA 

Correct rate 81.29% 85.86% 89.20% 84.87% 91.42% 92.03% 98.24% 

 
(a)空间样本分布         (b)DBN＋光谱信息       (c)DBN＋空间信息       (d)DBN＋空谱信息 

(a) Spatial sample distribution  (b) DBN+spectral information  (c) DBN+spatial information  (d) DBN+spatial information 

图 7  Pavia University 图像在 DBN 网络不同模型下的分类结果图 

Fig.7  Classification results of Pavia University images under different DBN network models 

 
(a) CNN＋光谱信息        (b)CNN＋空间信息       (c)CNN＋空谱信息        (d)SA＋光谱信息 

(a) CNN+spectral information  (b) CNN+spatial information  (c) CNN+spatial information  (d) SA+spectral information 

图 8  Pavia University 图像在不同模型下的分类结果图 

Fig.8  Classification results of Pavia University images under different models 
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本文经过对含有五层的栈式自编码神经网络进

行训练，每层迭代 5000 次，然后通过网络进行微调，

同样也迭代 5000 次，最后用测试集测试，得到的分

类结果图如图 8(d)所示。 

本实验得出的分类结果图像与图 8 中的(c)图相

比，一种颜色代表一种类别，图 8 中的(c)图中明显有

很多颜色错分，比如粉色区域中有红色，红色区域中

有蓝色，还有一些种类没有被区分出来，比如浅蓝色

区域有些地方没有被识别出来，图 8(d)中错分和没被

识别出来的样本很少，由此可以看出图 8(d)分类结果

明显好很多，跟原图实际分类的结果图像几乎一样，

为了更好地体现分类效果，我们把测试数据集在测试

时候的损失函数和正确率做成图表形式，如图 9 和图

10 所示。通过损失函数可以知道随着训练次数的增加，

损失函数逐渐趋近于零，说明识别率也随着训练次数

的增加而增加，通过图 10 正确率曲线图也可以证明随

着训练次数的增加，正确率也在增加，趋向于 1。 

本次实验经过测试数据验证，最后识别的正确率

是 98.24%，与前面的 DBN 神经网络和 CNN 神经网

络分类结果相比，比正确率最高的空谱+CNN 分类结

果还高出 6.21%，如表 3 所示，本方法只是应用了光

谱信息，没有对空间信息进行处理，由此可见本方法

取得了很好的效果。 

 
图 9  损失函数在训练回合中的变化图 

Fig.9  Change diagram of the loss function in the training round 

 
图 10  正确率在训练回合中的变化图 

Fig.10  The correct rates in the training round 

影响本文方法能取得这么好效果的因素有很多，

比如说数据集在预处理方面进行归一化处理，使数据

在训练过程当中收敛，学习率参数的选取和训练次数

参数的选取，学习率 0.01 参数的选取是为了在训练中

快速拟合输入的起始数据，学习率 0.001 参数的选择

是为了在微调中更好地拟合分类效果，训练次数的选

择，如果次数较少，影响拟合效果和最终的正确率，

训练次数太多则会增加训练时间，有时会产生过拟合

现象。最主要的原因是每一层网络结构实现单独训

练，这样保证了降维后的特征可控性，参数也减少了

很多，避免随着网络层数的增加，反向传播误差越来

越小，到最后影响分类精度。 

3  小结 

为了更好地利用光谱信息进行分类，能更好地提

高准确率，本文采用了栈式自编码神经网络，通过级

联的方法对高光谱遥感图像进行分类，本次实验主要

应用光谱信息，通过无监督学习方法对高维的数据进

行降维，每一层降维都是单独训练形成的，每一层网

络训练好了，这就好比合理初始化了这一层网络的参

数，同时也对数据进行了降维。虽然本试验方法的正

确率已经很高，也取得了很好的分类效果，但是通过

对比实验也可以看出，无论什么神经网络，空间信息

和空间信息+光谱信息都比单一光谱信息分类效果要

好，所以在今后的研究中会使用光谱信息和空间信息

相结合的方法，进而提高分类精度[23]。 
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