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摘要:
 

针对高光谱图像维度高、目标特征提取不准确的问题,提出了一种可变加权堆叠式自编码器 ( variable-wise
 

weighted
 

stacked
 

autoencoder,VW-SAE)的光谱数据特征表示方法。 VW-SAE 方法在堆叠式自编码器( SAE) 的基础

上,从每个 AE 的输入层中识别出重要的变量,通过对输出变量的相关性分析,将输出信息映射在 AE 目标函数的

不同变量,引入不同的权值进行训练,逐层提取获得与输出相关的特征,并将其堆叠形成深网络。 通过对每层网络

权重的调控,在降低光谱数据维度的过程中,更好地提取光谱数据中的特征信息,进而提高了预测模型的精度。 为

验证方法的有效性,使用已采集的 10
 

248 张水稻图像,在堆叠式自编码器结合全连接神经网络( SAE-FNN) 的基础

上,搭建了 VW-SAE-FNN 模型对水稻氮元素进行检测,实验结果表明该方法与 SAE 方法相比准确率明显提升。
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0　 引言

高光谱遥感具有光谱分辨率高、波段连续性强、光谱信息量大等特点 [ 1] 。 高光谱图像与普通图像相比,
其维度更高、包含的特征信息更多,而传统的图像处理技术无法充分挖掘其中的光谱信息 [ 2- 3] 。 因此如何有

效地对光谱图像降维、提取特征信息是该研究领域的主要难题之一。 近年来,深度神经网络技术在图像特征

提取方面的强大优势被证实,利用深度学习解决上述问题成为可能,其中自编码器被广泛应用于无监督特征

学习中 [ 4] 。 堆叠自动编码器( stacked
 

autoencoder,SAE)是一种常用的深度学习模型 [ 5] 。 SAE 由多层自动编

码器组成,已有的一些研究成果表明 SAE 在提取高阶特征方面具有较好的有效性。 文献[6]利用堆叠降噪

自编码器进行遥感图像特征提取和描述,在油库目标检测应用中取得较好效果。 文献[7]使用堆叠式降噪

自动编码器( SDA)从补丁中提取深层特征表示,然后对这些特征表示执行无监督和分层 K 均值聚类,并构

建一个索引树结构,从而提高了图像分类的结果。 文献[8]最早提出利用自编码器实现高维数据的降维处

理,并利用神经网络对降维后的数据进行回归训练。 文献[9]利用自编码器对光谱数据进行了降维分析,实
验结果发现自编码器有效地重构了原始数据的特征,更好地进行分类。 文献[10] 通过自编码器无监督训

练,实现了光谱图像的无监督分类,与传统方法相比,大大提升了分类精度。 文献[11]针对软传感器引入了

深度堆叠的自动编码器,并用于逐层输出相关的特征表示,通过与输出变量的相关分析可知,重要变量是从

每个自动编码器的输入层中的其他变量中识别出来的。 与传统的多层 NN 和 SAE 相比,提出的 VW-SAE 可

以提供更好的预测性能。 文献[12]结合自编码器和深度学习的方法,实现了菠菜叶片的氮素预测。
综上可知,自编码器在高光谱数据的特征提取及表示方面具有优势。 因此,本文基于自编码器与全连接

神经网络组成的模糊神经网络,提出一种将可变加权的堆叠式自编码器与全连接神经网络相结合的方法,通
过对高维数据降维、重构,逐层提取与输出相关的特征,从而获取高光谱数据中的深光谱特征,解决了传统神

经网络在光谱数据训练过程中特征提取不准确,损失率高的问题。 最后利用模糊神经网络 FNN 来预测目标

浓度,从而为农业生产者提供生长状况信息,实现精准施肥。
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1　 自编码器相关理论

堆叠自动编码器是一种经典的深度学习算法,是深度学习领域常用的一个深度学习模型,由多个自动编

码器串联堆叠构成。 自动编码器( autoencoder,AE)是一种前馈无返回的神经网络,如图 1 所示是 AE 模型的

基本结构,其包含一个输入层,一个隐含层,一个输出层 [ 13] 。 堆叠多层自动编码器的目的是逐层提取输入数

据的高阶特征,在此过程中逐层降低输入数据的维度,将一个复杂的输入数据转化成一个简单的高阶特征,
然后再把这些高阶特征输入到一个分类器或者聚类器中进行分类或聚类。

假设 AE 的输入是 X = [X1 ,
 

X2 ,…,
 

X d x
] T ∈R d x,其中 d x 是输入的维数。 编码器 X 将从输入层投影到隐

含层,h = [h1 ,
 

h2 ,…,
 

hdh
] T ∈R dh 通过映射函数 f 实现, h = f(x) = S f(Wx + b) , 其中:d 表示隐含层变量的维

度;W 是 dh∗d x 的权值矩阵,b 是偏置向量。

在解码层,h 表示从隐含层映射到输出层的 X,通过激活数 f
 

来映射。 􀭵x = f(h) = S f( 􀭺wh + 􀭵b) 其中: 􀭺w 是输

出层的权值矩阵; 􀭵b 是它的偏差;激活函数可以是 sigmoid 或者其他。 因此 AE 层的参数集合为 θ = {W,􀭺w,

b,􀭵b} , AE 通过函数 g( θ) = f( f(x) ) ≈ x 完成重构,并且通过限制隐含层单元数量防止重构输出 􀭵x 与输入 X
相似。 在输入层将训练样本数据表示为 X = {X1 ,X2 ,…,XN } ,每个输入样本 X i 先被投影到隐含层,将其表示

为 h i,然后隐射到输出层进行重构得到输出 􀭵x。 通过计算重构误差的均方值,使重构损失函数最小化,得到

模型参数。 其损失函数定义为 J(W,b,􀭺w,􀭵b) = ∑
N

i = 1
‖ 􀭰x i -X i‖

2 / 2N = ∑
N

i = 1
‖g o( x i) - x i‖

2 / 2N。

最后利用梯度下降法对 AE 的参数进行更新。 在每层的训练结束后,保存 AE 的训练权重和偏差。 堆叠

式自编码器就是将多个 AE 进行堆叠组成一个深层次的网络结构。 如图 2 所示为 SAE 模型结构。

图 1　 AE 的模型结构

Figure
 

1　 Model
 

structure
 

of
 

AE

图 2　 SAE 结构模型

Figure
 

2　 SAE
 

structure
 

model

　 　 对 SAE 模型的训练分为两步:第一步逐层无监督预训练,AE 通过最小化重构误差将原始输入数据映射

到第一个隐含层;第二步在 AE 进行训练后,将第一个隐含层的输出作为第二个 AE 的输入,然后对第二个

AE 进行训练,得到训练参数{W2 ,b2 } 。 然后进行多层迭代训练得到最后的 AE。 在无监督的预训练之后,将
AE 的输出层添加到 SAE 的顶部,进行权重和偏差的微调。 预训练的权值{W k,

 

b k} k = 1,2,… ,K 为各隐层权值的

初始化,输出层的参数 {WO ,
 

bO } 可以随机初始化,然后整个网络由反向传播调整获得改进的权重 { W′k,
b′k} k = 1,2,… ,K 。 最小化目标变量的预测误差函数为

J o = ∑
Nt

j = 1
‖y j - ŷ j‖ / 2Nt, (1)

式(1)中的 y i 和 􀭰y i 分别是标记和预测价值 j 的输出数据样本。 其训练过程如图 3 所示。
在对 SAE 模型的训练过程中,分别选取 10、20、30、40、50、60、70、80、90 作为初始输入维度,对模型进行

训练,训练包含 138
 

560 个参数,模型预测准确率达 95%,但是损失率为 0. 28。 因此为了降低模型的损失率,
进一步提高预测准确率,对模型进行了改进。
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图 3　 SAE 的训练过程

Figure
 

3　 SAE
 

training
 

process

图 4　 VW-SAE 结构模型

Figure
 

4　 VW-SAE
 

structure
 

model

2　 可变加权的堆叠式自编码器

针对高光谱数据无监督训练方法存在大量与

目标输出无关的信息,VW-SAE 模型分层的预训练

可以帮助深度学习从低级特征中提取高级特征,通
过逐层提取相关特征,使模型能够在更高的层次结

构中学习复杂和抽象的特征。 在 VW-SAE 模型中

可变权值都是通过标记数据进行额外计算,然后利

用加权损失函数对 AE 进行训练,使隐藏特征与目

标变量更加相关。 其结构如图 4 所示。
图 4 所示的分层预训练为 SAE 提供良好的初

始权重,通过最小化训练样本在整个输入空间上的

重构误差来实现。 在原始 AE 中,目标是重建输出层的输入数据,构建 􀭵x 需要原始 x 尽可能多。 因此,应该

重建误差函数 ‖x - 􀭵x‖ 2 = ∑
d x

d = 1
(X d -X d) 2 。

尽管变量的某些维度可能与输出变量关系不大,但它们在 AE 重构中仍与其他维变量发挥着同样的作

用。 因此,这个变量的维数也应该被准确地重构。 因此,需要对重构对象中不同维度的变量赋予不同的权

值。 在此基础上,计算 AE 基本模型的变权值。 为了训练 VW-AE,首先应该使用带标签的数据来获得可变

权重。 假设标记的训练数据为{X l,
 

Y l} = { ( x1 ,
 

y1 ) ,
 

( x2 ,
 

y2 ) ,…,( x j,
 

y j) ,…,
 

( xN l
,

 

yN l
) } ,其中,N l 为标记

样本的数量。 变量的重要性由它们与目标变量的相关性决定。 因此,第 d 个变量的相关系数计算公式为

ρ( d) = cov(X l( d) ,Y l ) / ( var(X l( d) ) var(Y l ) ) ,
协方差和方差项计算为

cov(X l( d)
,Y l) = (∑

N t

j = 1
( x j( d)

- 􀭰x( d) ) ( y j - 􀭰y) ) / N t - 1,

var(X l( d)
) = (∑

N t

j = 1
( x j( d)

- 􀭰x( d) ) ( y j( d) - 􀭰y) ) / N t - 1,var(Y l) = (∑
N t

j = 1
( y j - 􀭰y) ( y j - 􀭰y) ) / N t - 1,

第 d 个输入变量的权值应为与其相关系数绝对值的单调递增函数。 其变权公式为 λ d = ρ d /∑
d x

i = 1
ρ ( i) ,

最小化标记数据的变权重构误差函数为

Jλ = (W,W,b,􀭵b) = (∑
N t

n = 1
∑
d x

d = 1
λ ( d) ‖xn( d)

- 􀭰xn( d)
‖ 2 ) / 2N t = (∑

N t

n = 1
( xn - 􀭰xn) ΤΔ( xn - 􀭰xn) ) / 2N t,

式中 Δ 是 d x ×d x 的对角矩阵。
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本文的核心算法如下。
Data:

 

ramdonpixel_train. pkl,ramdonpixel_val. pkl
Process:

 

#
 

Load
 

data.
1:

 

x_train = train_set1[0] ,
 

y_train = train_set1;
 

x_valid = train_set2[0] ,
 

y_valid = train_set2
2:

 

while
 

SAE
 

model
 

do
3:

 

　 save
 

pre-train
 

SAE
 

model
 

weights1
4:

 

end
 

while
5:

 

load
 

data
6:

 

while
 

rebuild
 

SAE
 

model
 

do
7:　 if

 

weights1≠
 

∅
 

then
8:　 load

 

weights1
 

as
 

rebuild
 

SAE
 

model
 

input
9:　 loss = new

 

loss
10:　 new

 

loss( Xn,
 

Xn1 )
11:　 　 a = Xn-Xn1

12:　 　 N = k. int_shape( a)
13:　 　 b = k. dot( a,

 

k. eye( N) )
14:　 　 a = k. transpose( a)
15:　 　 result = k. dot( a,

 

b)
16:　 　 result = result

 

/ (2∗N)
17:　 　 result = k. sum( result)
18:　 　 return

 

result
19:

 

save
 

model. compile( optimizer = ′Adam′,loss = SAE_loss,metrics = [ ′accuracy′] )
20:

 

save
 

weight2
21:

 

load
 

rebuild
 

SAE
 

22:
 

while
 

rebuild
 

SAE
 

model
 

do
23:

 

load
 

weight2
24:

 

save
 

VW-SAE
 

model
25:

 

end

利用 VW-SAE 算法,可以更好地初始化深度神经网络的权值。 对于每一层,根据其与目标输出变量的

相关性,赋予不同的权值,然后利用权重设计新的加权损失函数,使得不相关信息被 VW-AE 约束。 由于整

个网络是逐层预训练的,因此信息将进一步从低级特征加强到高级特征。 同时,不相关信息从低层次逐渐被

抑制甚至消除。
基于 VW-SAE 算法,本文搭建了可变加权堆叠式自编码器结合全连接神经网络( VW-SAE-FNN) 模型,

用来预测水稻叶片氮元素含量,模型框架如图 5 所示。 利用有标签数据以半监督的方式对 VW-SAE 进行训

练,提取标记和未标记输入数据的深层输出相关特征,利用与输出相关的深层特征和标记的输出数据,建立

它们之间的回归模型。

3　 VW-SAE-FNN 模型验证

为了验证本文提出的改进算法,使用从高光谱图像中提取的 50
 

000 多条平均光谱值对 VW-SAE-FNN 算

法进行验证,用 190 多份样本进行微调,采用 Pycharm、Python 等语言工具搭建基于 Windows 环境下的可视

化验证系统,同时使用决定系数(R2 ) 、均方根误差(RMSE)和剩余预测偏差(RPD)来评估模型的性能。 两种

评价指标公式为
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图 5　 VW-SAE-FNN 模型框架

Figure
 

5　 VW-SAE-FNN
 

model
 

framework

R2 = 1 - (∑
n

i = 1
( y i -y

Λ
i)

2 ) / (∑
n

i = 1
( y i - 􀭰y i)

2 ) ,
 

RMSE = 1
n - 1∑

n

i = 1
( y i -y

Λ
i)

2 ,

其中:拟合决定系数(R2 )表示实测值与预测值之间密切程度;均方根误差(RMSE)表示实测值与预测值之间

离散程度。 R2 越大,RMSE 越小,说明估测效果越精确。
建立模型首先是确定模型的设置,模型的一些超参数,如隐含层的数量和每个隐含层中神经元的数量,

可能会对模型的性能产生巨大影响。 经过反复实验,最终确定本实验的回归模型由 3 个自编码器堆叠而成,
总共训练 276

 

462 个参数,将初始数据输入模型,经过第一次的训练,将其训练的权重保存,作为第二层变权

自编码器的输入,最后再进行一次训练,通过多次堆叠最终形成可变加权的自编码器。 一旦自编码器逐层预

训练完成,FNN 将连接到自编码器的顶层输出对网络进行微调,选定网络结构为( 512,100) ,SAE 的顶层是

输出相关特征的最高层次,是回归网络的输入层。 因此,在训练步骤中使用训练数据训练一个 VW-SAE 模

型和一个回归模型。 对于测试步骤,首先将测试样本的输入数据应用到训练好的 VW-SAE 模型中,得到深

度特征。 然后将深度特征代入训练后的回归模型中,对测试样本的输出进行预测。 这里,回归模型是一个

FNN 神经网络,最后生成 VW-SAE-FNN 模型。 在本文的实验中,对 VW-SAEs 进行了批量值为 100、历元值

为 100 的预训练,并对 VW-SAE-FNN 模型进行了微调,批量值为 100,历元值为 11
 

000。 并且使用不同深度

光谱特征对 VW-SAE-FNN 回归模型进行调优( 表示为 VW-SAE-FNN10、VW-SAE-FNN20、VW-SAE-FNN30、
VW-SAE-FNN40、VW-SAE-FNN50、 VW-SAE-FNN60、 VW-SAE-FNN70、 VW-SAE-FNN80、 VW-SAE-FNN90) ,通

过实验发现在光谱特征维度为 30 时,模型预测结果最好,因此选择将光谱特征维度 30 为最终模型的光谱参

数。 SAE-FNN 和 VW-SAE-FNN 两种模型的预测结果如表 1 所示。

表 1　 预测结果

Table
 

1　 Prediction
 

results

模型
校正 预测

R2 RMSE RPD R2 RMSE RPD

SAE-FNN 0. 952 0. 225 4. 596 0. 903 0. 331 3. 238
VW-SAE-FNN 0. 964 0. 180 4. 633 0. 913 0. 307 2. 730

　 　 从表 1 可以看出,通过变量加权技术,利用逐层提取输入数据的高级抽象特征,在 SAE 的最顶层之后添

加一层 FNN 以微调权重,最后在全连接的网络中使用预先训练好的权重和偏置值,提高决定系数的同时,降
低了模型的均方根误差值,模型预测准确率有了很大的提升。 如图 6、7 所示,VW-SAE-FNN 和 SAE-FNN 模

型的实测值与预测值的高相关系数也证实了 VW-SAE-FNN 方法的优越性。
通过分析,图 6、图 7 的回归系数分别为 0. 975、0. 934,可以看出变量加权技术提高了预测值与实测值的

相关系数,使回归曲线更加紧致,提高了回归和泛化的性能,氮元素预测结果更加准确。
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图 6　 VW-SAE-FNN 预测值与实测值

Figure
 

6　 Predicted
 

value
 

and
 

measured
 

value
 

of
 

VW-SAE-FNN
图 7　 SAE-FNN 预测值与实测值

Figure
 

7　 Predicted
 

value
 

and
 

measured
 

value
 

of
 

SAE-FNN

4　 结论

本文结合农业领域需求,研究了深度学习与高光谱技术相结合的方法,分析了目前深度学习在对高光谱

信息挖掘过程中存在的不足,通过改进损失函数,挖掘更多的高光谱特征,提出了将变量加权技术与深度学

习相结合的改进算法 VW-SAE-FNN,该算法可以更好地初始化深度神经网络的权值。 为了验证该算法的有

效性,本文面向水稻领域,搭建实验环境,对预处理的 50
 

000 多条真实应用场景下的高能光谱数据进行了训

练,并对比分析了算法的性能。 通过实验结果可以看出,本文方法的预测结果准确性更高。
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VW-SAE:
 

an
 

Improved
 

Method
 

of
 

Spectral
 

Data
 

Representation

HU
 

Xiaoyong,
 

WANG
 

Hairong,
 

LIU
 

Wuyang
(School

 

of
 

Computer
 

Science
 

and
 

Engineering
 

North
 

Minzu
 

University,Yinchuan
 

750021,
 

China)

Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

the
 

high
 

dimensionality
 

of
 

hyperspectral
 

images
 

and
 

inaccurate
 

tar-
get

 

feature
 

extraction,
 

a
 

variable-Wise
 

Weighted
 

Stacked
 

Autoencoder
 

( VW-SAE)
 

spectral
 

data
 

feature
 

representation
 

method
 

was
 

proposed.
 

Based
 

on
 

the
 

stacked
 

autoencoder
 

( SAE) ,
 

the
 

VW-SAE
 

method
 

identified
 

important
 

variables
 

from
 

the
 

input
 

layer
 

of
 

each
 

AE,
 

and
 

maped
 

the
 

output
 

information
 

in
 

the
 

AE
 

objective
 

function
 

through
 

the
 

correlation
 

analysis
 

of
 

the
 

output
 

variables.
 

Different
 

variables
 

intro-
duced

 

different
 

weights
 

for
 

training,
 

extracted
 

the
 

features
 

related
 

to
 

the
 

output
 

layer
 

by
 

layer,
 

and
 

stacked
 

them
 

to
 

form
 

a
 

deep
 

network.
 

By
 

adjusting
 

the
 

weight
 

of
 

each
 

layer
 

of
 

the
 

network,
 

in
 

the
 

process
 

of
 

reducing
 

the
 

dimensionality
 

of
 

the
 

spectral
 

data,
 

the
 

feature
 

information
 

in
 

the
 

spectral
 

data
 

was
 

better
 

extracted
 

at
 

the
 

same
 

time,
 

thereby
 

improving
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

prediction
 

model.
 

To
 

verify
 

the
 

effec-
tiveness

 

of
 

the
 

method,
 

using
 

more
 

than
 

10
 

248
 

rice
 

images
 

that
 

had
 

been
 

collected
 

was
 

used.
 

A
 

VW-
SAE-FNN

 

model
 

was
 

built
 

based
 

on
 

the
 

stacked
 

autoencoder
 

combined
 

with
 

the
 

fully
 

connected
 

gods
 

net-
work

 

( SAE-FNN) .
 

The
 

test
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

this
 

method
 

was
 

significantly
 

improved
 

compared
 

to
 

the
 

SAE
 

method.
Key

 

words:
 

hyperspectral
 

image;
 

variable
 

weighting;
 

stacked
 

autoencoder;
 

weight;
 

nitrogen
 

element
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