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一种基于犇犅犖的高光谱遥感图像分类方法

李新国　黄晓晴

（南京航空航天大学自动化学院　南京　２１００１６）

摘　要：高光谱遥感数据越来越普及并为人们广泛使用，基于高光谱数据的地面物体精确分类是高光谱遥感技术的

核心应用之一。对高光谱数据进行提特征提取是进行地物分类的有效方法。深度学习是机器学习研究中的新领域，

它多隐层的多层感知器结构使其能够学习到对数据有更本质的刻画的特征，在图像分类和可视化领域取得了更好的

成绩。深度置信网（ｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＢＮ）是深度学习网络中常见的模型。利用高光谱数据的高维特性，搭建基

于ＤＢＮ的高光谱图像分类模型，结合高光谱数据的空间结构对地物进行分类。实验表明，基于ＤＢＮ的高光谱图像分

类方法可以得到更好的分类效果。

关键词：高光谱图像；深度学习；深度置信网；ＤＢＮ模型

中图分类号：ＴＰ３９１．４　　文献标识码：Ａ　　国家标准学科分类代码：５９０．２０６０

犇犲犲狆狀犲狌狉犪犾狀犲狋狑狅狉犽狊犫犪狊犲犱狅狀犺狔狆犲狉狊狆犲犮狋狉犪犾犻犿犪犵犲犮犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀

ＬｉＸｉｎｇｕｏ　ＨｕａｎｇＸｉａｏｑｉｎｇ

（ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＡｕｔｏｍａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ，Ｎａｎｊｉｎｇ２１００１６，Ｃｈｉｎａ）

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａｉｓｂｅｃｏｍｉｎｇｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｌｙｐｏｐｕｌａｒａｎｄｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄ．Ａｃｃｕｒａｔｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｈｉｇｈ

ｇｒｏｕｎｄｏｂｊｅｃｔｓｉｓｏｎｅｏｆｔｈｅｃｏｒｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ．Ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇｆｅａｔｕｒｅｆｒｏｍ

ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａｉｓａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｍｅｔｈｏｄｆｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｉｓｔｈｅｎｅｗａｒｅａｓｏｆｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｒｅｓｅａｒｃｈ．

Ｉｔｈａｓｍｕｌｔｉｌａｙｅｒｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｏｔｈａｔｉｔｃａｎｌｅａｒｎｔｏｐｏｒｔｒａｙａｍｏｒｅｅｓｓｅｎｔｉａｌｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，ａｎｄｈａｖｅｂｅｔｔｅｒ

ｒｅｓｕｌｔｓｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ．ＤＢＮｉｓａｎｏｒｍａｌｍｏｄｅｌｏｆｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋ．Ａ

ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎＤＢＮｉｓｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｂｙｕｓｉｎｇｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｆｅａｔｕｒｅｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ

ｄａｔａａｎｄｃｏｍｂｉｎｉｎｇｔｈｅｓｐａｔｉａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｈｏｗｓｔｈａｔｈｉｇｈｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｂａｓｅｄｏｎＤＢＮｃａｎｇｅｔｂｅｔｔｅｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅ；ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；ｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔｗｏｒｋ；ｍｏｄｅｌｏｆＤＢＮ

　收稿日期：２０１５１１

１　引　　言

高光谱遥感图像结合了光学成像技术和光谱技术。光

谱成像仪获取空间成像的同时，对每一个像素又可获得几

十乃至几百个波段的光谱值。高光谱图像有信息量大、光

谱分辨率高的特点，这使其地物分类能力得到了很大的

提高［１］。

遥感图像分类的方法大致分为两类：一种是基于匹

配的分类，包括基于角度和编码的匹配、基于纹理和颜

色的匹配［２３］和基于局部特征匹配［４］等方法。另一种是

基于特征空间的影像分类方法，包括最小距离分类、最

大似然分类，犽－均值聚类法及支持向量机分类法
［５］。

其中支持向量机（ＳＶＭ）方法因不受Ｈｕｇｈｅｓ现象
［６］影响

而使用最多。

深度学习是机器学习研究中的新领域，其概念源于人

工神经网络的研究。２００６年，Ｈｉｎｔｏｎ和他的学生提出利用

深度信念网（ＤＢＮ）来解决分类问题，引发了深度学习的浪

潮。深度学习采用无监督的“逐层初始化”来进行预训练，

解决了神经网络中容易发生的过拟合问题，使得构建更多

隐含层的网络成为可能。从而可以学习到更有用的特征，

最终提升分类或预测的准确性［７９］。

高光谱图像中不同地物点的光谱曲线有着特征上很大

的差别。根据这个特点，本文搭建了基于ＤＢＮ的高光谱图

像分类模型，利用Ｓａｌｉｎａｓ和ＰａｖｉａＵ两个高光谱数据集进

行验证，并和传统的高光谱图像分类方法进行对比，验证了

深度学习模型可以取得更好的分类效果。
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２　犇犅犖模型分析

２．１　限制波尔兹曼机（犚犅犕）

ＲＢＭ是一种特殊形式的玻尔兹曼机
［１０］，由一个可见

层（一般用狏表示）和一个隐含层（一般用犺表示）组成。只

有可见层节点和隐含层节点有连接权值，而每一层的节点

之间没有链接，如图１所示。已知狏的情况下，所有的隐藏

节点之间是条件独立的。输入狏时，通过条件概率可以得

到隐藏层犺，同理，根据隐藏层犺可以得到可视层狏。对参

数进行调整后，如果从隐藏层得到的可视层狏′与原来的可

视层狏一致，那么得到的隐藏层就是可视层另外一种表示。

图１　限制玻尔兹曼机示意

ＲＢＭ是一个典型的能量模型，它的能量函数可以表

示为：

犈（狏，犺）＝－∑
犿

犻＝１
∑
狀

犼＝１

狑犻犼狏犻犺犼－∑
犿

犻＝１

犪犻狏犻－∑
狀

犻＝１

犫犼犺犼 （１）

式中：狑犻犼表示第犻个可见层节点狏犻与第犼个隐含层节点犺犼

之间的权值，犪犻和犫犼分别表示狏犻和犺犼的偏置。有了联合组

态的能量函数，就可以定义可见层节点狏和隐含层节点犺

的联合概率：

犘（狏，犺）＝
ｅ－犈

（狏，犺）

∑狏，犺
ｅ－犈

（狏，犺）
（２）

ＲＢＭ层内节点没有连接，所以根据联合概率可以得到

条件概率：

犘（狏）＝
∑犺
ｅ－犈

（狏，犺）

∑狏，犺
ｅ－犈

（狏，犺）
，犘（犺）＝

∑狏
ｅ－犈

（狏，犺）

∑狏，犺
ｅ－犈

（狏，犺）
（３）

犘（狏狘犺）＝
ｅ－犈

（狏，犺）

∑狏
ｅ－犈

（狏，犺）
，犘（犺狘狏）＝

ｅ－犈
（狏，犺）

∑犺
ｅ－犈

（狏，犺）
（４）

得到ＲＢＭ网络的概率密度函数后，需要学习（狑，犪，犫）

等参数使ＲＢＭ网络表示的吉布斯分布最大可能的拟合输

入数据，一般采用求解输入样本的最大似然的方法来进行

参数的求解。

为了解决训练时间漫长的问题，２００６年，Ｈｉｎｔｏｎ提出

了对比散度的方法来加快训练时间。对比散度将对数似然

函数梯度的求解进行了两个近似：１）使用从条件分布中得

到的样本来近似替代计算梯度时的平均求和。２）吉布斯采

样时只进行一次。通过对比散度算法，可以快速的得到

（狑，犪，犫）等参数的更新，从而完成了ＲＢＭ网络的训练。

２．２　犇犅犖模型

２．２．１　ＤＢＮ模型的结构

ＤＢＮ由多个ＲＢＭ层堆叠而成，每层的ＲＢＭ通过对比散

度的方法单独训练，一个经典的ＤＢＮ网络结构如图２所示。

图２　ＤＢＮ示意

每一层ＲＢＭ网络通过调整自己的（狑，犪，犫）等权值使

本层特征向量映射达到最优，然后在最后一层ＲＢＭ网络

后加入一层反向传播网络（ｂｐ）借助ｌａｂｅｌ值来对整个网络

进行微调。

２．２．２　ＤＢＮ模型的训练过程

ＤＢＮ在训练模型的过程中主要分为两步：

１）以底层的输出作为上一层的输入，使用对比散度的

方法分别无监督地训练每一层ＲＢＭ 网络，确保特征向量

映射达到最优。

２）在ＤＢＮ的最后一层设置ＢＰ网络，对整个ＤＢＮ网

络的参数进行微调。ＢＰ接收顶层ＲＢＭ 的输出特征向量

作为它的输入特征向量，得到预测的分类类别。将得到的

分类结果同真实结果就行比较得到误差，将错误信息自顶

向下传播至每一层ＲＢＭ，微调整个ＤＢＮ网络。

ＲＢＭ网络训练模型的过程使ＤＢＮ克服了ＢＰ因随机

初始化权值参数而容易陷入局部最优的缺点。

３　基于犇犅犖的高光谱图像分类方法

３．１　将犇犅犖用于高光谱图像分类

ＤＢＮ模型具有提取图像特征并将其正确分类的特点，

并且在一些公开的语音、图像数据集上取得了很好的效

果［１１１２］。同时，由于高光谱图像不同类别的样本点的上百

个波谱值存在着很大的差异，将ＤＢＮ模型用于高光谱图像

的分类中是可行的。

选择ＰａｖｉａＵ高光谱数据集中四种不同类别样本（包括

Ｍｅａｄｏｗｓ（草地），Ｇｒａｖｅｌ（碎石路），Ｓｈｅｅｔｓ（覆盖物），Ｂａｒｅ

ｓｏｉｌ（裸露土壤））来绘制光谱曲线。Ｐａｖｉａｕ数据集采集了帕

维亚大学的一片地域内从０．４３～０．８６μｍ范围内的１０３个

·２８·
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不同波段对应的光谱强度值，以１０３个不同的波段λ为横

轴，以其对应的光谱强度值犿 作为纵轴来绘制光谱曲线

图。如图３所示，可以看出每个类别的光谱图都有不同的

图３　ＰａｖｉａＵ中不同类别地物的１０３波段光谱曲线

形状。由此可以预测ＤＢＮ模型可以学习到不同类别样本

之间的区别，并且将它们进行正确的分类。

３．２　重构输入数据

高光谱图像具有维度高、训练样本少、空间关联性强的

特点，而ＤＢＮ模型显著的特点就是需要较多数量的训练样

本。所以样本在输入之前，要对其进行样本扩充、降维等

操作。

高光谱图像训练样本不足以满足ＤＢＮ模型的需求，我

们采用临近像元相加求平均值的方法来得到新的样本，这

样既增加了训练样本，又利用了空间相关性。具体有两种

方法，１）每个像元与其横向、竖向、左斜、右斜４个方向的临

近的像元分别相加后除以３，这样就得到４倍新的样本。２）

取每个像元临近的３×３小块相加除以９得到１倍新样本。

这样，假设图像像元数为狀，扩充之后，样本个数变为５狀。

高光谱图像相同类别像元比较集中，所以利用空间结

合性来改进输入数据会对分类效果有很大提高。如果简单

的采用将训练像元和周围邻居像元相加作为输入的话，就

会带来很高的维度和很大的冗余性。

为了引入空间结合性同时保证较小的维度，需要对数

据进行降维。自编码器（ＡＥ）和主成分分析（ＰＣＡ）都可以

对数据进行降维。区别在于ＡＥ为非线性降维而ＰＣＡ为

线性将维。相比之下，ＡＥ能够更好的保留住数据的特征，

而ＰＣＡ能够用较少的维度将数据表示出来。

实验中采用以训练像元为中心周围３×３区域作为输

入，边界像元同样采用镜像的方法实现。训练像元采用

ＡＥ进行降维，保证跟原始像元误差在１％以下。８个邻居

像元采用ＰＣＡ进行降维，分别取前１０个维度作为数据输

入。降维完成后，将包含原始样本在内的９个像元按顺序

拼装成１个像元作为输入。

３．３　训练和分类

将进行数重构后的像元作为高光谱ＤＢＮ模型第一层

ＲＢＭ可见层狏１的输入，每次随机选取１００个高光谱像元

分批的对ＤＢＮ模型进行训练。

对ＲＢＭ层的训练就是要通过迭代得到参数的值，从

而得到高光谱图像的另一种表达。由式（２）和（３）可以得到

第一层ＲＢＭ隐含层第犼个节点的激活概率为：

犘（犺犼＝１狘狏）＝
１

１＋ｅｘｐ（－∑
犻

狑犻犼狏犻－犫犼）
（５）

同理，若已知隐含层节点状态，则第犻个可见层节点激

活概率为：

犘（狏犻＝１狘犺）＝
１

１＋ｅｘｐ（－∑
犼

狑犻犼犺犼－犪犻）
（６）

根据对比散度的方法进行训练，经过多次迭代，可以得

到此ＲＢＭ层中（狑，犪，犫）等参数的值，这样隐含层犺１便是

高光谱数据的另一种表示形式。

将隐含层犺１作为第二层ＲＢＭ的输入，同样的方法进
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行迭代训练，会得到新的隐含层犺２，犺３，…，以及对应的每层

（狑，犪，犫）等参数的值，它们是高光谱图像更高级的表示形

式。通过这样的逐层训练，完成了高光谱ＤＢＮ模型的预训

练过程。

要想得到好的分类结果，需要在最后的隐含层狀犾之后

加入一个ｂｐ层对参数进行微调。假设高光谱数据集中给

出的ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ值（即期望分类结果值）为犱，狀犾层输出

结果为狔
犾，计算它们之间的“残差”δ

（犾）为：

δ
（犾）
＝－（犱－狔

犾）狔
犾（１－狔

犾） （７）

“残差”由后层向前层传递，当犾＝狀犾－１，狀犾－２，…的各

层时，计算δ
（犾）为：

δ
（犾）
＝（狑

（犾））犜δ
（犾＋１）
狔
犾（１－狔

犾） （８）

根据各层的δ
（犾）计算狑和犫的偏导数值：

Δ

狑
（犾）犑＝狔

犾
δ
（犾＋１），

Δ

犫
（犾）犑＝δ

（犾＋１） （９）

有了偏导数值，就可以对狑和犫进行权值更新。经过

多次迭代，就完成了对预训练后的ＤＢＮ模型的微调。

由于对高光谱数据集进行了样本扩充、数据降维和空

间结合等操作，使此ＤＢＮ模型能够挖掘更深层次更抽象的

光谱，特征由于预训练的加入，此ＤＢＮ模型可以克服ｂｐ网

络容易陷入局部最优的缺点，从而实现更好地分类效果。实

验中，每个高光谱数据集采用７０％的像元样本进行训练，剩

下的３０％样本进行结果检验。过程流程如图４所示。

图４　高光谱ＤＢＮ分类模型流程

４　实验与分析

４．１　实验数据和设置

实验中，用两组不同地域的高光谱数据集来验证ＤＢＮ

模型分类方法，它们分别为 Ｓａｌｉｎａｓ和 ＰａｖｉａＵ（Ｔｈｅ

ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰａｖｉａ）。对于每组数据集，随机的选取７０％

的样本对ＤＢＮ模型进行训练，去学习每个神经元的权重、

偏置以及最合适的隐层数量和每层节点数。剩下的３０％

用来对分类效果进行验证。另外，每个像素的值都会归一

化为［０．０～１．０］。

Ｓａｌｉｎａｓ数据集是由ＡＶＩＲＩＳ传感器捕捉到的Ｓａｌｉｎａｓ

Ｖａｌｌｅｙ某一块地域的遥感影像。该高光谱遥感图像有２２０

个波段，图像大小为５１２×２１７。共１６种物体类别：Ｂｒｏｃｃｏｌｉ

ｇｒｅｅｎｗｅｅｄｓ，Ｆａｌｌｏｗ，Ｓｔｕｂｂｌｅ，Ｇｒａｐｅｓｕｎｔｒａｉｎｅｄ等。遥感

影像如图５所示。根据之前的数据重构，对样本进行ＡＥ

降维保留前１４０维度，对邻居样本进行ＰＣＡ降维。然后进

行重组后输入节点数狀１＝２２０（１４０＋１０×８）。

图５　Ｓａｌｉｎａｓ数据集遥感影像

ＰａｖｉａＵ数据集来自于ＲＯＳＩＳ传感器，该高光谱遥感

图像有１０３个波段，图像大小为６１０×３４０。共９中物体类

别，包括Ａｓｐｈａｌｔ，Ｍｅａｄｏｗｓ，Ｔｒｅｅｓ，Ｂａｒｅｓｏｉｌ等。遥感影像

如图６所示。对样本进行ＡＥ降维保留６０维度，同样对邻

居样本进行ＰＣＡ降维，重组后输出节点数狀１＝１４０（６０＋

１０×８）。

图６　ＰａｖｉａＵ数据集遥感影像

·４８·



　　　　　　　　李新国 等：一种基于ＤＢＮ的高光谱遥感图像分类方法 第７期

４．２　犇犅犖模型的参数设置

ＤＢＮ模型的层数和隐含层节点数的选择需要通过反复

实验来确定。通过固定其它参数，逐次改变层数的方法得到

最佳层数，用同样的方法得到隐含层节点的个数。最终得到

Ｓａｌｉｎａｓ数据集的ＤＢＮ模型由１层ＲＢＭ输入层、３层ＲＢＭ

隐含层和１层ｂｐ层构成，模型每层节点数为狀１＝２２０，狀２＝

１７０，狀３＝１１０，狀４＝１１０，狀５＝１６。ＰａｖｉａＵ数据集的ＤＢＮ模型

由１层ＲＢＭ输入层、３层ＲＢＭ隐含层和一层ｂｐ层构成，每

层节点数为狀１＝１４０，狀２＝９０，狀３＝７０，狀４＝７０，狀５＝９。另外，

训练块的大小设为１００，学习率为０．１，迭代次数为５０。

４．３　实验结果分析和比较

采用混淆矩阵（ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘ）来分析分类结果和实

际测得值。混淆矩阵通过将每个实测像元的类别同地表

真实类别进行比较，反应了分类结果同真实类别的误差信

息。通过混淆矩阵还可以得到总体精度（ＯＡ）和Ｋａｐｐａ系

数［１３］等指标，通过这些指标，可以对分类结果有更清晰的

认识。

表１为ＤＢＮ模型方法对ＰａｖｉａＵ数据集的分类结果的

混淆矩阵，每一行的数值代表此类别样本正确或错误分类

的样本数。总体上看，取得了很好的分类效果。另外，

Ａｓｐｈａｌｔ和Ｂｉｔｕｍｅｎ两个类别以及Ｇｒａｖｅｌ和Ｂｒｉｃｋｓ两个类

别混淆较为严重，说明此模型对这几种类物还没能很好的

区分，希望能继续改进此模型，提取到更好的特征，进一步

改进分类效果。

表１　犘犪狏犻犪犝数据集分类结果的混淆矩阵

类别 Ａｓｐｈａｌｔ Ｍｅａｄｏｗｓ Ｇｒａｖｅｌ Ｔｒｅｅｓ Ｓｈｅｅｔｓ Ｂａｒｅｓｏｉｌ Ｂｉｔｕｍｅｎ Ｂｒｉｃｋｓ Ｓｈａｄｏｗｓ

Ａｓｐｈａｌｔ １７１５ １３ ４６ ２ ４ １２ １３５ ６２ １

Ｍｅａｄｏｗｓ １２ ５３６０ ４ ５８ ０ １６１ ０ ０ ０

Ｇｒａｖｅｌ ３ ３ ４８６ ０ ２ ２ １ １３３ ０

Ｔｒｅｅｓ ０ ３６ ０ ８７１ ０ １０ １ ２ ０

Ｓｈｅｅｔｓ １ ２ １ ０ ３９７ ３ ０ ０ ０

Ｂａｒｅｓｏｉｌ ５ １２２ ３ ２ １ １３７２ ０ ４ ０

Ｂｉｔｕｍｅｎ ６３ ２ １ ０ ０ １ ３３２ ０ ０

Ｂｒｉｃｋｓ ２４ ７ １７２ ０ １ ５ ４ ８９２ ０

Ｓｈａｄｏｗｓ ０ １ ０ １ ０ ０ １ ０ ２８２

正确率（％） ８６．１８ ９５．７９ ７７．１４ ９４．６７ ９８．２６ ９０．９２ ８３．２１ ８０．７２ ９８．９４

　　总体精度等于正确分类的像元除以总的像元个数。

可以通过混淆矩阵对角线元素相加来计算。Ｋａｐｐａ系数

则是一种更加合理的分析技术，它利用到了混淆矩阵所有

因子，评价更为客观。用犖表示像元总数，犮表示类别数，

狀犻＝犼表示混淆矩阵对角线元素，狀犻狉，狀犻犮分别表示混淆矩阵

第犻行和第犻列的总和，则Ｋａｐｐａ系数表示如下：

犓＝

犖∑
犮

犻＝１

狀犻＝犼－∑
犮

犻狉＝犻犮＝１

（狀犻狉狀犻犮）

犖２－∑
犮

犻狉＝犻犮＝１

（狀犻狉狀犻犮）

（１０）

表２中将ＤＢＮ模型的方法同ＳＶＭ方法以及传统的

表２　实验结果对比

数据集 测试指标 ＮＮ ＳＶＭ ＤＢＮ

Ｓａｌｉｎａｓ ＯＡ ０．８２ ０．９１ ０．９０

Ｋａｐｐａ ０．７８ ０．８６ ０．８７

ＰａｖｉａＵ ＯＡ ０．８０ ０．９０ ０．９１

Ｋａｐｐａ ０．７６ ０．８６ ０．８８

神经网络（ＮＮ）方法进行分类精度的比较。ＳＶＭ方法采

用开源工具ＬＩＢＳＶＭ中的带ＲＢＦ核的ＳＶＭ，使用交叉验

证的方法，取最优值作为结果。ＮＮ同ＤＢＮ的主要区别则

是其没有ＲＢＭ层的预训练过程。

　　从表２中可以看出，相对于ＮＮ，经过预训练后的ＤＢＮ

模型在分类精度上有了明显的提升。相对于ＳＶＭ，ＤＢＮ

模型分类总精度提升不明显，但Ｋａｐｐａ系数有所提升，说

明ＤＢＮ模型相对于ＳＶＭ 能更好的对高光谱图像进行

分类。

图７显示了ＮＮ、ＳＶＭ和ＤＢＮ三种方法对Ｓａｌｉｎａｓ数

据集分类的结果，可以看出ＤＢＮ的分类效果要明显好于

传统的神经网络ＮＮ。另外，在Ｇｒａｐｅｓｕｎｔｒａｉｎｅｄ等类别的

分类效果上也要好于ＳＶＭ。

ＤＢＮ模型的分类效果优于ＮＮ的原因是其通过无监

督的预训练为整个网络提供了合适的初值，而ＮＮ则是随

机赋初值。ＤＢＮ利用其更深的结构，结合了监督学习和无

监督学习的特征，使其能够提取高光谱图像中更抽象更深

层次的特征，相比于传统的ＳＶＭ等算法，取得更好的分类

效果。

·５８·
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图７　ＮＮ、ＳＶＭ和ＤＢＮ对Ｓａｌｉｎａｓ数据集分类结果比较示意

５　结　　论

本文提出一种基于ＤＢＮ模型的高光谱图像分类方

法，ＤＢＮ通过无监督的预训练可以提取到更深层次的特

征，通过有监督的微调进行优化。实验表明，相对于传统

的神经网络（ＮＮ）和常用于高光谱图像分类的ＳＶＭ，ＤＢＮ

可以取得更好的分类效果。另外，结合高光谱图像集特

点，对实验中两个高光谱数据集进行了样本扩充、数据降

维和空间结合操作，进一步了提高分类效果。
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