
第 ３７卷ꎬ第 １期 自　 然　 资　 源　 遥　 感 Ｖｏｌ.３７ꎬＮｏ.１　

２０２５年 ０２月 ＲＥＭＯＴＥ ＳＥＮＳＩＮＧ ＦＯＲ ＮＡＴＵＲＡＬ ＲＥＳＯＵＲＣＥＳ Ｆｅｂ.ꎬ２０２５　

ｄｏｉ: １０.６０４６ / ｚｒｚｙｙｇ.２０２３２６０
引用格式: 黄川ꎬ 李雅琴ꎬ 祁越然ꎬ 等. 基于 ３Ｄ－ＣＡＥ的高光谱解混及小样本分类方法[Ｊ]. 自然资源遥感ꎬ２０２５ꎬ３７(１): ８－
１４.(Ｈｕａｎｇ ＣꎬＬｉ Ｙ ＱꎬＱｉ Ｙ Ｒꎬｅｔ ａｌ.Ａ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｕｎｍｉｘｉｎｇ ａｎｄ ｆｅｗ－ｓｈｏｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ３ＤＣＡＥ ｎｅｔｗｏｒｋ[Ｊ]. Ｒｅ￣
ｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｆｏｒ Ｎａｔｕｒａｌ Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓꎬ２０２５ꎬ３７(１): ８－１４.)

基于 ３Ｄ－ＣＡＥ的高光谱解混及小样本分类方法

黄 川１ꎬ 李雅琴１ꎬ 祁越然２ꎬ 魏晓燕３ꎬ 邵远征４

(１. 武汉轻工大学数学与计算机学院ꎬ武汉　 ４３００２３ꎻ ２. 安徽师范大学地理与旅游学院ꎬ芜湖　 ２４１００１ꎻ
３. 云南省测绘资料档案馆(云南省基础地理信息中心)ꎬ昆明　 ６５００３４ꎻ

４. 武汉大学地球空间信息技术协同创新中心ꎬ武汉　 ４３００７９)

摘要: 我国高光谱遥感技术的快速发展为开展大区域地物分类应用提供了充分保障ꎮ 然而ꎬ如何在小样本下充分

利用高光谱自身的空谱信息实现高精度的分类成为挑战ꎮ 该文通过构建 ３Ｄ 卷积自编码网络ꎬ以混合像元分解物

理约束对模型进行引导ꎬ从而实现在准确估计端元丰度的同时获得对规则化的高光谱空谱特征的有效表达ꎬ结合

支持向量机分类器实现在小样本条件下的高光谱分类ꎮ 实验中ꎬ采用包括监督分类方法在内的多种传统高光谱图

谱特征提取及分类方法进行对比验证ꎬ并对比了不同模型在不同采样率下的分类性能表现ꎮ 实验结果表明ꎬ所提

出的高光谱分类方法具有明显的精度优势ꎬ其中平均交并比(ｍｅａｎ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎꎬｍＩｏＵ)达到 ０.８２９ꎬ相对于

传统分类方法精度有明显提升ꎻ 在 １ / ２００采样率下 ｍＩｏＵ值依然能接近 ０.８ꎬ优于同类方法ꎬ证实了该文方法在小样

本条件下依然具有较好的鲁棒性ꎬ为解决小样本下高光谱分类问题提供了技术参考ꎮ
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０　 引言

高光谱技术被认为是 ２１ 世纪遥感领域最热门

的研究方向之一ꎬ在对地观测中发挥着重要的作用ꎮ
高光谱图像 (ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｉｎｇꎬ ＨＳＩ)具有“图谱

合一”的特点ꎬ其通常具有数百个波段ꎬ且蕴含着大

量信息ꎬ在定量遥感应用中具有独特的优势[１]ꎬ常
被应用于地物分类、环境监测、地质填图等领域[２]ꎮ
得益于国产高光谱卫星事业的蓬勃发展ꎬ目前我国

已成功发射多颗高光谱卫星ꎬ如 ＧＦ－５[３]ꎬ ＧＦ５－０２ꎬ
ＺＹ１－０２Ｄ[４]等ꎬ为开展广域的高光谱遥感应用提供

了数据保障ꎮ 然而ꎬ高光谱维数灾难及由此引发的

小样本分类问题依然是阻碍高光谱数据进一步推广

应用所面临的挑战ꎮ
在过去的几十年间ꎬ学者们提出众多高光谱地

物分类的方法ꎬ大体上可以概括为图像增强方法、光
谱特征分析方法和机器学习方法ꎮ 图像增强方法ꎬ
如最小噪声分离变换(ｍｉｎｉｍｕｍ ｎｏｉｓｅ ｆｒａｃｔｉｏｎ ｒｏｔａ￣

ｔｉｏｎꎬ ＭＮＦ) [５－６]、主成分分析 ( ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ＰＣＡ) [７]等ꎬ旨在通过降维保留有效信息ꎬ
实现对不同类别地物类图像的增强显示ꎮ 光谱特征

分析方法通常具有明确的物理意义ꎬ可以进一步细

分为光谱特征提取方法和光谱匹配方法ꎮ 前者基于

对地物的光谱特征的分析ꎬ并人为地设定识别规则

以实现分类的目的ꎬ如植被光谱指数ꎻ 后者则是通

过比较目标光谱与参考光谱的一致性来进行分类ꎬ
如光谱角匹配( ｓｐｅｃｔｒａｌ ａｎｇｅｌ ｍａｔｃｈꎬ ＳＡＭ) [８]和光

谱 信 息 散 度 ( ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅꎬ
ＳＩＤ) [９]ꎮ 传统机器学习方法如随机森林、支持向量

机(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ) [１０]等的应用虽然

在一定程度上解决了特征提取的难题ꎬ但依然没有

充分利用高光谱数据的空谱联合特征ꎮ 近年来ꎬ随
着深度学习技术在遥感应用领域不断取得突破ꎬ依
靠卷积神经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)
强大的学习能力ꎬ深度学习模型在监督分类场景下

的高光谱分类应用中取得非常有竞争力的结

果[１１－１２]ꎬ然而人工标记样本成本高昂ꎬ而且小样本
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场景下监督分类方式更容易导致过拟合ꎮ
已有研究发现ꎬ解决少样本高光谱分类问题的

核心是获取高光谱信息的有效表征[１３]ꎬ并且采用无

监督或半监督的方式可以降低模型对于样本的依

赖ꎬ从而提升模型的鲁棒性ꎮ 最新进展表明ꎬ混合像

元分解理论可以指导网络学习到更有效的和规则化

的表征特征ꎬ其生成的端元丰度可以为半监督分类

提供有用的空间－光谱联合特征[１４]ꎮ 这也为解决小

样本分类问题提供了新的思路ꎮ 通常ꎬ高光谱混合

像元分解可以概括为 ２类: 线性混合模型和非线性

混合模型[１５－１６]ꎬ线性混合模型的原理和计算过程简

单ꎬ但未充分考虑到多重散射函数和物体之间的相

互作用ꎬ这使得它不适合解决复杂场景中的混合像

元分解问题[１７]ꎮ 传统神经网络算法也常被用来解

决非线性解混的问题[１８－１９]ꎬ部分研究中将非线性视

为线性目标函数的非线性变换ꎬ从而实现模型的简

化以及鲁棒性的提升[２０－２１]ꎮ 近几年ꎬ基于卷积自编

码网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ａｕｔｏ－ｅｎｃｏｄｅｒｓꎬ ＣＡＥ)进行光谱

分解应用的研究取得新进展[２２－２４]ꎬ去噪自编码

器[２５]、稀疏自编码器[２６]以及堆叠自编码器[２７－２８]等

被引入到高光谱解混应用中来估计端元的丰度ꎮ 诸

多研究证实通过 ＣＮＮ 可以模拟传统非线性混合像

元分解过程来生成端元丰度图ꎬ从而获得有效的高

光谱表征特征ꎬ相对于传统方法如全约束最小二乘

法( ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓꎬ ＦＣＬＳ) [２９]更准确

高效ꎮ
为了克服 ＨＳＩ 监督分类所面临的样本依赖性

强、模型鲁棒性差等问题ꎬ本文在前人研究的启发

下ꎬ提出一种轻量化的半监督高光谱分类方法ꎮ 该

方法利用混合像元分解约束条件对自编码网络的隐

层特征进行引导ꎬ以实现在高光谱解混的同时获得

对规则化的空谱特征的有效表达ꎮ 此外ꎬ本文还引

入多种高光谱分类方法进行对比实验ꎬ以便进一步

说明本文提出的方法在空谱特征提取和小样本下高

光谱分类方面的优势ꎮ

１　 数据及方法

１.１　 高光谱数据

Ｕｒｂａｎ数据集是高光谱研究中使用最广泛的高

光谱数据集之一ꎬ常被用于高光谱解混和分类应用

研究ꎮ 图像大小为 ３０７像元×３０７ 像元ꎬ拥有 ２１０ 个

波段ꎬ光谱范围从 ４００ ｎｍ到 ２ ５００ ｎｍꎬ如图 １所示ꎮ
除去 ４８个异常波段ꎬ其余 １６２个波段被用于高光谱

解混实验ꎮ 该数据集中即包含地物端元光谱也包括

各端元的丰度数据ꎬ其中 ６个端元地物分别是沥青、
草地、树木、屋顶、金属和土壤ꎮ

(ａ) 影像示意图　 　 　 　 (ｂ) 端元光谱　 　

图 １　 高光谱图像及端元光谱

Ｆｉｇ.１　 Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｅｎｄｍｅｍｂｅｒ ｓｐｅｃｔｒａ

１.２　 基于 ３Ｄ－ＣＡＥ的高光谱解混

线性混合模型通常假设反射光谱由不同的端元

线性混合ꎬ其公式可以表示为:

Ｍ ＝ ＥＡ ＋ Ｎ ꎬ (１)

式中: Ｍ 为混合像元ꎻ Ｅ 为端元ꎻ Ａ 为丰度ꎻ Ｎ 为

附加向量ꎮ 但考虑到多重散射函数和物体之间的相

互作用ꎬ非线性模型更适合解决复杂场景下的高光

谱解混问题ꎮ 非线性模型定义为:
Ｍ ＝ ｇ(ＥＡ) ＋ Ｎ ꎬ (２)

式中 ｇ 为非线性函数ꎮ

自动编码器是无监督的训练网络ꎬ旨在强制所

学习的表征表现出有用的特性ꎮ 在自学习过程中ꎬ
输入数据被压缩ꎬ在此过程中数据的结构和分布规

律能够被模型学习和利用ꎮ 被降维后的隐层空谱特

征可以看作是端元光谱矩阵与端元丰度矩阵的乘

积ꎬ而解码器的作用是利用隐层空谱特征实现对原

始高光谱数据的重构ꎮ 基于以上认识ꎬ当自编码器

中给定端元光谱即可通过数据重建过程来实现对端

元丰度的估计ꎮ 此外ꎬＣＮＮ 的堆叠卷积层和激活层

可以解释为线性函数的非线性变换ꎮ
由于光谱维度对于高光谱数据是冗余的ꎬ因此ꎬ

９
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本文采用 ３Ｄ卷积来完成对有效特征的提取ꎮ 用于

实现高光谱解混的 ３Ｄ－ＣＡＥ 特点在于卷积单元采

用了 ３Ｄ卷积结构ꎬ其表达式为:

ｖｘｙｚｌｆ ＝ σ ∑
ｍ
∑
Ｈｋ－１

ｈ ＝ ０
∑
Ｗｋ－１

ｗ ＝ ０
∑
Ｃｋ－１

ｄ ＝ ０
ｗｈｗｄ

ｌｆｍ ｖ(ｘ＋ｈ)(ｙ＋ｗ)(ｚ＋ｄ)( ｌ －１)ｍ( ) ＋ ｂｌｆ ꎬ

(３)

式中: ｖｘｙｚｌｆ 为第 ｌ 层第 ｆ 个三维卷积层输出的特征映

射在( ｘꎬｙꎬｚ )处的值ꎻ ｍ 为上层传入的特征映射个

数ꎻ Ｈｋ ꎬ Ｗｋ ꎬ Ｃｋ 分别为卷积的行、列及通道大小ꎻ ｋ
为卷积核ꎻ ｗｈｗｄ

ｌｆｍ 为第 ｆ 个特征层的三维卷积核在

( ｈꎬｗꎬｄ )处的权重值ꎻ ｂ 为偏置项ꎻ σ 为激活函数ꎮ
原始 ＨＳＩ 数据经由编码器进行通道维降维处

理ꎬ被降维后的特征再经由解码器被重建得到与原

始高光谱数据相同的维度ꎮ 模型经过多轮次的训练

后ꎬ被降维后的隐层空谱特征将包含可表达原始高

光谱数据的绝大部分信息ꎬ然而这些隐层空谱特征

往往具有随机性ꎬ直接将其作为空谱特征用于分类

往往会增加模型不确定性ꎮ 与常规的自编码网络不

同的是ꎬ本文提出的 ３Ｄ－ＣＡＥ 将混合像元分解的约

束条件嵌入到隐层空谱特征中ꎬ使其数据结构具有

规则化特征ꎬ其表现形式既是给定端元光谱的条件

下模型估计的端元丰度ꎬ也是对于高光谱分类有着

重要作用的空谱特征ꎮ
３Ｄ－ＣＡＥ的结构采用一种轻量化的设计ꎬ主要

由编码器和解码器 ２ 部分构成(图 ２)ꎬ其中编码器

由 ４个 ３Ｄ卷积层组成ꎬ解码器部分由多个全连接

层组成ꎬ各特征层详细信息见表 １ꎮ 为了确保输出

特征满足高光谱解混的“非负”及“和为 １”约束条

件[３０－３１]ꎬ解码器中 Ｄｅｎｓｅ－２ 层需加入 Ｓｏｆｔｍａｘ 激活

函数ꎮ 需要说明的是ꎬ模型采用轻量化的设计而未

使用结构复杂的编码器ꎬ原因有以下 ２ 个方面: 一

是为了保持模型的低参数和高效率ꎻ 二是强调该模

型的性能增量主要来源于将物理约束引入自编码网

络ꎬ虽然通过提升模型复杂度也能带来性能提升ꎬ但
这并不是本文讨论的焦点ꎮ

图 ２　 基于 ３Ｄ－ＣＡＥ 的高光谱分类流程

Ｆｉｇ.２　 Ｔｈｅ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｏｒｋｆｌｏｗ ｂａｓｅｄ ｏｎ ３Ｄ－ＣＡＥ

表 １　 网络组成及相关参数设置

Ｔａｂ.１　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｌａｔｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

特征层
卷积核
大小

卷积核
数量 /个

激活
函数

特征
尺寸

Ｃｏｎｖ３Ｄ－１ (１ꎬ １ꎬ ７) ３２ ＲｅＬＵ (１ꎬ １ꎬ １５５ꎬ ３２)
Ｃｏｎｖ３Ｄ－２ (１ꎬ １ꎬ ７) １６ ＲｅＬＵ (１ꎬ １ꎬ １４８ꎬ １６)
Ｃｏｎｖ３Ｄ－３ (１ꎬ １ꎬ ７) ８ ＲｅＬＵ (１ꎬ １ꎬ １４１ꎬ ８)
Ｃｏｎｖ３Ｄ－４ (１ꎬ １ꎬ ７) ２ ＲｅＬＵ (１ꎬ １ꎬ １３４ꎬ ２)
Ｆｌａｔｔｅｎ — — — １３４×２
Ｄｅｎｓｅ－１ — ３２ ＲｅＬＵ ３２
Ｄｅｎｓｅ－２ — ６ Ｓｏｆｔｍａｘ ６
Ｄｅｎｓｅ－３ — １６２ ＲｅＬＵ １６２

１.３　 半监督高光谱分类模型

端元丰度数据作为带有先验知识的空谱特征ꎬ
可结合分类器实现小样本条件下的地物分类应用ꎮ

本文选择经典的机器学习算法 ＳＶＭ作为分类器ꎬ原
因是其可以自动寻找对分类有较大区分能力的最优

分离超平面ꎬ可以缩小同类间隔的同时扩大不同类

的差异化ꎬ被公认为是一种分类精度高、泛化能力

强ꎬ且更适用于小样本分类的模型[３２]ꎮ

２　 实验结果

２.１　 实验设置

本文所采用的方法需要以地物端元作为输入ꎬ
计算获得端元丰度后用于后续分类ꎬ因而属于半监

督分类ꎮ 为了证实本文方法所提取的空谱特征对于

高光谱分类的有效性ꎬ引入同样以地物端元作为输
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入的 ＦＣＬＳ端元丰度提取方法ꎬ以及 ＳＡＭ 和 ＳＩＤ 这

２种半监督分类方法进行对比ꎮ 此外ꎬ还加入 ＰＣＡ
和 ＭＮＦ这 ２种非监督特征提取方法作为参考ꎮ 在

实验中ꎬ上述模型除 ＳＡＭ和 ＳＩＤ直接得到分类结果

之外ꎬ其余模型均使用得到的空谱特征作为输入ꎬ利
用 ＳＶＭ算法在 １ / ５０采样率的条件下进行分类ꎮ 为

了进一步说明本文方法在小样本分类中模型的泛化

能力ꎮ 分别设置样本在 １ / １０ꎬ１ / ５０ꎬ１ / １００ꎬ１ / ２００ 情

况下ꎬ对比不同半监督分类模型与 ＳＶＭ监督分类模

型在不同采样率下的分类表现ꎮ 所有模型均在相同

数据集以相同的训练参数设置进行实验ꎮ
实验在 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ ( ２. ６. ０ ) 框 架 及 ＮＶＩＤＩＡ

Ｑｕａｄｒｏ ＲＴＸ８０００ ＧＰＵ下进行ꎬ训练中使用自适应学

习率优化算法(Ａｄａｍ)作为优化器ꎬ以 ０.０００ ５ 为初

始学习率进行优化ꎬ以均方根误差 ( ｒｏｏｔ ｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒꎬ ＲＭＳＥ)为损失函数ꎬ所有模型经过 ５０
轮训练后取其中最优模型进行对比ꎮ
２.２　 评价指标

ＨＳＩ分类结果采用总体分类精度、精确率、召回

率、Ｆ１ 得分以及平均交并比(ｍｅａｎ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ
ｕｎｉｏｎꎬｍＩｏＵ)作为评价指标ꎮ 各评价参数的计算方

法如下所示:

Ａ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

ꎬ (４)

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

ꎬ (５)

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＰＮ

ꎬ (６)

Ｆ ＝ ２ / ( １
Ｒ

＋ １
Ｐ
) ꎬ (７)

ｍＩｏＵ ＝ １
ｋ ＋ １∑

ｋ

ｉ ＝ １

ＴＰ
ＦＰ ＋ ＦＮ ＋ ＴＰ

ꎬ (８)

式中: Ａ 为总体分类精度ꎻ Ｐ 为精确率ꎻ Ｒ 为召回

率ꎻ Ｆ 为 Ｆ１得分ꎻ ｋ 为地物类别总数ꎻ ＴＰ 为判正的

正样本ꎻ ＦＮ 为判负的正样本ꎻ ＦＰ 为判正的负样

本ꎻ ＴＮ 为判负的负样本ꎮ
采用 ＲＭＳＥ对端元丰度的估计精度进行定量评

价ꎬＲＭＳＥ数值越小代表估计的端元丰度越接近真

实值ꎬ具体计算公式为:

ＲＭＳＥ ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
(ＡＰ ｉ － ＡＴｉ) ２

Ｎ
ꎬ (８)

式中: Ｎ 为观测值的总数ꎻ ＡＰ ｉ为第 ｉ 个预测值ꎻ ＡＴｉ

为第 ｉ 个真实值ꎮ

２.３　 端元丰度估计

利用本文提出的 ３Ｄ－ＣＡＥ针对 Ｕｒｂａｎ数据集中

６个端元进行丰度估计ꎮ 表 ２ 展示了 Ｕｒｂａｎ 数据集

的端元估计丰度与真实值的可视化对比结果ꎮ 从整

体上看获得的 ６ 个端元丰度图与真实值十分接近ꎬ
平均 ＲＭＳＥ 为 ０.１０６ꎬ表明基于自编码网络的高光谱

解混算法的有效性ꎮ 其中屋顶和金属 ２个端元丰度

估计值与真实值的平均 ＲＭＳＥ 分别为０.０８３和０.０６７ꎬ
明显优于沥青路面 ( ０.１３１)、草地 ( ０. １２１)、树木

(０.１１４)以及土壤(０.１２１)这 ４ 类地物ꎬ表明模型对

于屋顶和金属这 ２个端元的丰度估计精度更高ꎮ 结

果表明 ３Ｄ－ＣＡＥ 可以在高光谱重构过程中将隐层

空谱特征以端元丰度的形式进行规则化表达ꎬ这些

信息是后续分类应用的重要参考ꎮ

表 ２　 模型预测不同端元的丰度值与真实值

Ｔａｂ.２　 Ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｂｕｎｄａｎｃｅ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｖａｌｕｅｓ

类型 沥青 草地 树木 屋顶 金属 土壤

预测丰度

真实值

ＲＭＳＥ

图例

２.４　 基于空谱特征的 ＨＳＩ分类

为了充分说明提出空谱特征提取方法的有效

性ꎬ在相同采样率(１ / ５０)条件下ꎬ分别采用 ＰＣＡ 和

ＭＮＦ对高光谱数据进行降维ꎬ取前 ３ 个波段作为分

类用的空谱特征ꎮ 分别采用 ＳＡＭꎬＳＩＤ 及 ＦＣＬＳ 方

法ꎬ基于给定的端元光谱通过波谱匹配、丰度估计等

得到空谱特征用于对比ꎮ 基于以上数据结合 ＳＶＭ
分类器得到 Ｕｒｂａｎ 数据集的分类结果如图 ３ 所示ꎮ
如图 ３(ａ)所示ꎬＳＩＤ预测结果中可见“树木”存在明

显的漏分ꎬ且与“沥青”存在混淆的现象ꎻ ＳＡＭ 预测

结果ꎬ如图 ３(ｂ)所示ꎬ“金属”和“土壤”类地物均有

一定程度的过度提取ꎻ 如图 ３( ｃ)—(ｇ)所示ꎬ其他

模型提取效果与真值在视觉效果上较为接近ꎬ都明

显优于 ＳＡＭ和 ＳＩＤ 方法ꎮ 不同模型预测精度的对

比信息如表 ３所示ꎬ可见本文提出方法在各项评价

指标中均取得最优成绩ꎬｍＩｏＵ 达到 ０.８２９ꎬ总体分类

精度达到 ０.９２７ꎮ 值得一提的是ꎬ与 ＳＶＭ 监督分类

方法对比ꎬ３Ｄ－ＣＡＥ－ＳＶＭ 依然有突出的表现ꎬ表明

利用自编码器进行空谱特征提取相对于传统高光谱

特征提取方法具有更大的优势ꎬ且以３Ｄ－ＣＡＥ提取
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(ａ) ＳＩＤ (ｂ) ＳＡＭ (ｃ) ＦＣＬＳ (ｄ) ＳＶＭ

(ｅ) ＭＮＦ (ｆ) ＰＣＡ (ｇ) ３Ｄ－ＣＡＥ (ｈ) 真值

图 ３　 不同模型预测分类结果与真值对比图

Ｆｉｇ.３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｖｅｒｓｕｓ ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ

表 ３　 不同模型预测精度对比表

Ｔａｂ.３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型
总体分
类精度

精确度 召回率 Ｆ１得分 ｍＩｏＵ

３Ｄ－ＣＡＥ－ＳＶＭ ０.９２７ ０.９３６ ０.８８３ ０.９０５ ０.８２９
ＰＣＡ－ＳＶＭ ０.９１２ ０.９２８ ０.８５４ ０.８８４ ０.７９６
ＭＮＦ－ＳＶＭ ０.８９５ ０.９１３ ０.８４７ ０.８７３ ０.７７９
ＦＣＬＳ－ＳＶＭ ０.８５０ ０.８３２ ０.７７５ ０.７７８ ０.６５７
ＳＶＭ ０.９１６ ０.９２９ ０.８５６ ０.８８５ ０.７９９
ＳＡＭ ０.８４７ ０.８７０ ０.８３１ ０.８２１ ０.７７７
ＳＩＤ ０.７１２ ０.６５２ ０.７７１ ０.６２５ ０.５１３

的空谱特征作为输入可以有效提高监督分类的精度ꎮ
２.５　 小样本下模型鲁棒性分析

在实际应用中高光谱数据标签获取成本非常

高ꎬ面对一个比较大的挑战就是小样本下的分类ꎮ
以往采用监督学习方法虽然能够获得较好的应用效

果ꎬ但在样本不充足的前提下也更容易导致过拟合ꎬ
因而难以在更大范围和复杂的场景下保持模型的鲁

棒性ꎮ 通过前面的实验不难发现ꎬ３Ｄ－ＣＡＥ 可以实

现对端元丰度的准确估计ꎬ这种方法的优势在于能

够将混合像元分解的物理约束嵌入到具有强大学习

能力的 ＣＮＮ中ꎬ大大降低了对训练样本的需求ꎮ 为

了进一步证实提出的 ３Ｄ－ＣＡＥ－ＳＶＭ 高光谱分类方

法在小样本条件下的有效性ꎬ对比分析各个模型在

１ / １０ꎬ１ / ５０ꎬ１ / １００ꎬ１ / ２００ 采样率下的 ｍＩｏＵ 值变化ꎬ
如图 ４所示ꎮ 由图可知ꎬ随着采样率的提高ꎬ所有模

型的分类精度均有提升ꎬ但 ＳＶＭ代表的纯监督分类

方法的精度与采样率呈更为明显的线性关系ꎬ其他

基于空谱特征进行分类的方法分类精度变化相对更

平缓ꎮ ＭＮＦ－ＳＶＭ和 ＦＣＬＳ－ＳＶＭ在不同采样率下性

图 ４　 各个模型在不同采样率下分类精度变化趋势

Ｆｉｇ.４　 Ｔｒｅｎｄ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ
ｖａｒｉｏｕｓ ｍｏｄｅｌｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｒａｔｅｓ

能均低于 ＳＶＭ算法ꎬ证明这 ２种空谱特征提取方法

并不能改善分类效果ꎮ 随着采样率的降低 ＰＣＡ－
ＳＶＭ方法相对 ＳＶＭ方法的优势逐渐呈现ꎬ在 １ / ２００
采样条件下 ｍＩｏＵ 为 ０.７２１ꎬ超越 ＳＶＭ算法 ３个百分

点ꎮ 值得注意的是本文提出的 ３Ｄ－ＣＡＥ－ＳＶＭ 模

型ꎬ在任意采样率下均取得最优精度ꎬ具有较好的鲁

棒性ꎬ在 １ / ２００条件下 ｍＩｏＵ 依然能接近 ０.８ꎬ明显优

于 ＳＶＭ算法ꎬ充分证实了本文方法在小样本下对于

分类精度的提升具有积极作用ꎮ

３　 结论

本文提出一种轻量化的三维自编码网络 ３Ｄ－
ＣＡＥꎬ通过获取端元丰度信息实现高光谱空谱特征

的提取ꎬ结合 ＳＶＭ分类器实现在小样本条件下的高

光谱分类ꎮ 对比于传统高光谱图谱特征提取方法及

纯监督分类方法具有显著优势ꎬ得出如下结论:
１)利用自编码网络嵌入混合像元分解的物理

约束条件ꎬ可以实现较好的端元丰度估计ꎮ
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２)端元丰度估计结果包含了可重建原始高光

谱的规则化的空谱特征ꎬ将其用于高光谱分类可减

少模型对于样本的依赖性ꎬ实验结果证实利用 ３Ｄ－
ＣＡＥ方法提取的空谱特征相对于 ＰＣＡꎬＭＮＦꎬＦＣＬＳꎬ
ＳＡＭ和 ＳＩＤ 等方法对于提高高光谱分类精度效果

更好ꎮ
３)３Ｄ－ＣＡＥ应用于高光谱分类具有良好的鲁棒

性ꎮ 实验结果显示ꎬ在采样率为 １ / ２００ 的典型小样

本场景下分类精度明显优于 ＳＶＭ算法ꎬ且采样率递

减的条件下模型精度的衰减率更低ꎬ表现出较好的

鲁棒性ꎬ为解决小样本分类问题提供了新的思路ꎮ
本文提出的方法需要给定光谱端元ꎬ在实际应

用中可通过人工标记或结合非监督端元估计的方法

获得ꎬ后续将进一步聚焦该问题ꎬ研发无监督的端元

丰度估计方法ꎮ
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[２６] Ｏｚｋａｎ ＳꎬＫａｙａ ＢꎬＡｋａｒ Ｇ Ｂ.ＥｎｄＮｅｔ:Ｓｐａｒｓｅ ＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｆｏｒ ｅｎｄｍｅｍｂｅｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｕｎｍｉｘｉｎｇ [ Ｊ] . ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２０１９ꎬ５７ (１):
４８２－４９６.

[２７] Ｓｕ ＹꎬＬｉ ＪꎬＰｌａｚａ Ａꎬｅｔ ａｌ.ＤＡＥＮ:Ｄｅｅｐ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ
ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｕｎｍｉｘｉｎｇ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ
Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２０１９ꎬ５７(７):４３０９－４３２１.

[２８] Ｋｈａｊｅｈｒａｙｅｎｉ ＦꎬＧｈａｓｓｅｍｉａｎ Ｈ.Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｕｎｍｉｘｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ ｉｎ ａ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｓｃｅｎａｒｉｏ[Ｊ] .ＩＥＥＥ Ｊｏｕｒ￣
ｎａｌ ｏｆ Ｓｅｌｅｃｔｅｄ Ｔｏｐｉｃｓ ｉｎ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｅａｒｔｈ Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２０２０ꎬ１３:５６７－５７６.

[２９] Ｈｅｉｎｚ Ｄ ＣꎬＣｈａｎｇ Ｃ Ｉ.Ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｌｉｎｅａｒ ｓｐｅｃ￣

ｔｒａｌ ｍｉｘｔｕｒｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｍａｔｅｒｉａｌ ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｈｙｐｅｒ￣
ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅｒｙ[Ｊ] .ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２００１ꎬ３９(３):５２９－５４５.

[３０] Ｐａｌｓｓｏｎ ＢꎬＳｖｅｉｎｓｓｏｎ Ｊ ＲꎬＵｌｆａｒｓｓｏｎ Ｍ Ｏ.Ｂｌｉｎｄ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｕｎ￣
ｍｉｘｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ:Ａ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ[Ｊ] .ＩＥＥＥ Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆ Ｓｅｌｅｃｔｅｄ Ｔｏｐｉｃｓ ｉｎ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｅａｒｔｈ Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２０２２ꎬ１５:１３４０－１３７２.

[３１] Ｆｏｏｄｙ Ｇ Ｍ.Ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｕｚｚｙ
ｌａｎｄ ｃｏｖｅｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｒｅｍｏｔｅｌｙ－ｓｅｎｓｅｄ ｄａｔａ[ Ｊ] . Ｉｎｔｅｒｎａ￣
ｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ１９９６ꎬ１７(７):１３１７－１３４０.

[３２] 杜培军ꎬ夏俊士ꎬ薛朝辉ꎬ等.高光谱遥感影像分类研究进展

[Ｊ] .遥感学报ꎬ２０１６ꎬ２０(２):２３６－２５６.
Ｄｕ Ｐ ＪꎬＸｉａ Ｊ ＳꎬＸｕｅ Ｚ Ｈꎬｅｔ ａｌ. Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｍｏｔｅ
ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ[ Ｊ] .Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２０１６ꎬ
２０(２):２３６－２５６.

Ａ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｕｎｍｉｘｉｎｇ ａｎｄ ｆｅｗ－ｓｈｏｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ３ＤＣＡＥ ｎｅｔｗｏｒｋ

ＨＵＡＮＧ Ｃｈｕａｎ１ꎬ ＬＩ Ｙａｑｉｎ１ꎬ ＱＩ Ｙｕｅｒａｎ２ꎬ ＷＥＩ Ｘｉａｏｙａｎ３ꎬ ＳＨＡＯ Ｙｕａｎｚｈｅｎｇ４

(１. Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ Ｗｕｈａｎ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃ ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬＷｕｈａｎ ４３００２３ꎬＣｈｉｎａꎻ ２. Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｇｅｏｇｒａｐｈｙ ａｎｄ
Ｔｏｕｒｉｓｍꎬ Ａｎｈｕｉ Ｎｏｒｍａｌ ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬＷｕｈｕ ２４１００１ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ ３. Ｙｕｎｎａｎ Ｐｒｏｖｉｎｃｉａｌ Ａｒｃｈｉｖｅｓ ｏｆ Ｓｕｒｖｅｙｉｎｇ ａｎｄ Ｍａｐｐｉｎｇ (Ｙｕｎｎａｎ

Ｐｒｏｖｉｎｃｉａｌ Ｇｅｏｍａｔｉｃｓ Ｃｅｎｔｒｅ)ꎬ Ｋｕｎｍｉｎｇ ６５００３４ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ ４. Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ Ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ Ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ
Ｇｅｏｓｐａｔｉａｌ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｗｕｈａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｗｕｈａｎ ４３００７９ꎬ Ｃｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｔｈｅ ｒａｐｉｄ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｉｎ Ｃｈｉｎａ ｆｕｌｌｙ ｅｎｓｕｒｅｓ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｌａｒｇｅ－ｓｃａｌｅ ｓｕｒｆａｃｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ｈｉｇｈ－ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｆｅｗ－
ｓｐｏｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｗｈｉｌｅ ｆｕｌｌｙ ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｓｐａｔｉａｌ － ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｒｅｍａｉｎｓ ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ. Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ
ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａ ３Ｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ (３Ｄ－ＣＡＥ) ｎｅｔｗｏｒｋ ｇｕｉｄｅｄ ｂｙ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ ｆｒｏｍ ｍｉｘｅｄ ｐｉｘｅｌ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ. Ｔｈｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｅｎａｂｌｅｓ ａｃｃｕｒａｔｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｎｄｍｅｍｂｅｒ ａｂｕｎｄａｎｃｅ ｗｈｉｌｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｅｘｐｒｅｓｓｉｎｇ
ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ ｓｐａｔｉａｌ－ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ. Ｉｎ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ (ＳＶＭ)
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒꎬ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ａｃｈｉｅｖｅｓ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｆｅｗ － ｓｐｏｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ. Ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｏｄｅｌｓ ｗａｓ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｒａｔｅｓ. Ｔｏ ｖａｌｉｄａｔｅ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄꎬ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ
ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｗｉｔｈ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ｓｕｃｈ ａｓ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ. Ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｏｄｅｌｓ ｗａｓ ａｌｓｏ
ｅｖａｌｕａｔｅｄ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｒａｔｅｓ. Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｈａｓ ａ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ａｄｖａｎｔａｇｅ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙꎬ ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ａ ｍｅａｎ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎ (ｍＩｏＵ) ｏｆ
０.８２９ꎬ ｗｈｉｃｈ ｗａｓ ｃｌｏｓｅ ｔｏ ０.８ ｅｖｅｎ ａｔ ａ ｌｏｗ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｒａｔｅ ｏｆ １ / ２００ꎬ ｓｕｒｐａｓｓｉｎｇ ｉｔｓ ｃｏｕｎｔｅｒｐａｒｔｓ. Ｔｈｅｓｅ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｃｏｎｆｉｒｍ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｅｘｈｉｂｉｔｓ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｕｎｄｅｒ ｆｅｗ－ｓｐｏｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ. Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａ ｖａｌｕａｂｌｅ
ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｆｏｒ ａｄｄｒｅｓｓｉｎｇ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｕｎｄｅｒ ｆｅｗ－ｓｐｏｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ.
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ: ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇꎻ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅｒｙꎻ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎꎻ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎻ ｕｎｍｉｘｉｎｇ

(责任编辑: 张 仙)
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