
第 38卷 第 8期 
2011年 8月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

Vo1．38 No．8 

Aug 2011 

基于 自适应脊波网络的高光谱遥感图像分类 
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摘 要 神经网络是遥感地物 自动分类的重要工具之一。利用多尺度几何分析中的脊波基函数建立了一种 自适应脊 

波网络模型。在传统自适应粒子群算法的基础上，提出一种引入粒子密度 因子的 自适应粒子群优化算法作为网络训 

练算法。为验证其性能，利用互信息约简技术对 220波段 AVIRIS 92AV3C高光谱数据进行约简，并将它们作为网络 

输入实现对高光谱遥感地物的自动分类。仿真试验表明：引入粒子密度因子的粒子群算法与传统粒子群算法相比，不 

易出现早熟问题，在处理高雏非线性组合优化问题时具有一定优势；由于脊波函数对高维奇异性的表征能力，相比于 

传统的RBF和SVM分类器，脊波神经网络分类器对具有明显边界特征的地物分类问题具有较高的精度，同时网络规 

模小，结构简单。 
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Hyperspectral Image Classification Based on Adaptive Ridgelet Neural Network 
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Abstract Artificia1 neural network iS an important toolin the scope O remote sense classification．A new model named 

adaptive ridgelet neural network was presented based on the theory of multi—scaled geometric analysis．On the bases of 

conventional ones，8 novel adaptive PSO algorithm progressed by a SO—called swarm density factor was proposed to train 

the ridgelet network constructed．To validate the performance of ridgelet network，a hyperspectral image classification 

task was carried Out on the feature-selected hyperspectral data set AVIRIS 92AV3C by means of mutual information 

band—selection method．NumericaJ experiments show the novel PSO algorithm outperforms the conventional PSO for 

ridgelet network training especially in high dimensional scenarios．Ridgelet neural network，compared with RBF and 

SVM classifier，is advantageous in accuracy referring to ground materials classification with apparent margin，and under 

the same circumstances，the network always works with simpler structure and smaller size． 
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1 引言 

高光谱遥感是遥感技术与光谱技术结合的产物，是未来 

遥感发展的主要方向，因此，高光谱遥感地物分类技术是遥感 

领域的研究热点之一。高光谱遥感数据具有波段数目众多、 

数据量大、波谱维度高等特点n。]，传统的分类技术如最大似 

然分类器、最小距离分类器、贝叶斯分类器等均基于统计模 

式，因此在实现地物分类的过程中，会出现许多问题，如小样 

本问题、概率密度在高维情况下难以估计、分类精度低等。 

神经网络是模式识别领域的重要工具之一。它具有 自学 

习、自适应和分布存储等诸多优点，在遥感领域具有良好的应 

用前景，已被广泛用于遥感分类，常用的模型有 BP神经网 

络 3̈]、RBF神经网络[ 、小波网络[ 、SVM 网络[。 等。神经 

网络作为高光谱遥感分类器，网络训练的时间比较长，但对于 

训练好的网络来说 ，分类速度和精度与传统方法不相上下，对 

于性能较好的网络如 RBF和 SVM，其分类性能优于传统分 

类器。至于高光谱分类的神经网络的规模问题及小样本问 

题 ，可以采用高光谱特征约简技术实现光谱降维，从而保证其 

分类的精度。 

多尺度几何分析技术是多分辨分析技术的延续和发展， 

因此又被称为“后小波”，是近年来信号处理领域一个非常引 

人注目的方向。该技术在小波的尺度和平移特性的基础上， 

加入了方向特性，因此对于高维信号的最优稀疏表示和奇异 

性检测要优于小波。在多尺度几何分析理论中，脊波理论是 

发展较早的一个分支，经过 n L．Donoho等人的不断努力，其 

理论发展得最为完善。借鉴小波网络搭建的思想，利用脊波 

重建理论，本文建立了一种新的神经网络模型—— 自适应脊 

波网络(Adaptive Ridgelet Neural Network，ARNN)作为分类 

器，在采用互信息技术l_7 进行特征约简后，实现 220维真实高 

光谱数据分类；网络训练算法没有采用传统的梯度下降算法， 
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而是在 自适应粒子群算法的基础上 ，提出了一种引入粒子密 

度因子的白适应粒子群算法( ps0)，通过与传统的径向基 

函数网络分类器和支撑向量基分类器进行比较，研究了这种 

新的分类器在高光谱分类问题上的性能、特点及不足。 

2 自适应脊波网络 

2．1 脊波理论简介 

脊波(Ridgelet)是小波 (Wavelet)的后续，与 Curvelet、 

Contourlet、Bandlet、Beamlet等被称为“后小波变换”，是 IAt— 

tlewood—Paley理论 、多分辨分析技术和现代调和分析发展的 

产物 ，最早由 E．J．Cand~s和 D．I ．Donoho[ 在 1998年提出。 

定义 1 ：R 一R满足 
 ̂

— f d亭< (1) 
l I 

 ̂

式中， ( )为 (·)的傅立叶变换 ，式(1)被称为神经激活函 

数的容许性条件。 

定义 2 形如 

(z)一aH1／2 ( 』 二9) (2) 
“ 

称为由满足容许性条件的函数 (·)产生的脊波函数，其中 

参数 )，∈F，参数空间 P一{ 一(a，“，6)，a，b∈R，。>0，U∈ 
～

， ll“ll一1}， 为 d维空间的单位球面，a为尺度参数，b 

为位置参数，U为方向参数。图 1为脊波函数的一个例子。 

位移效应 方向效应 

图 1 脊波函数 

E．J．Candhs在式(1)、式(2)的基础上证明了如下的重构 

定理 ： 

定理 1 任何 fEL nL。( )的函数可以由满足式(1)、 

式(2)的脊波函数重构，即 

厂一 』 ， c c ，dudb 
(3) 

式中， 一 (2 ) K 。具体证明过程详见文献[8]。 

2．2 自适应脊波网络模型 

根据重构式(3)，以类似于小波神经网络的构建方法将脊 

函数作为神经网络的激活函数，可以建立如图 2所示的单隐 

层自适应脊波网络模型。 

图2 单隐层自适应脊波网络模型 

假设有 P个训练样本输入，!j!lj X [ ，z ，⋯，37 ]，y一 

[ ， 2，⋯， ]， 一[ A
1， 一． p]，x为输入数据 ，y为期望 

输出，y为实际输出，其 中 一[乩 z 一，乩 ，Y 一[ 

2 --， ] ，Y 一EylJ．Y ⋯， ， ，i一1，2，⋯，P。输入和 

隐层间连接权值设为 1，隐层与输出的连接权值为 

l戳 ⋯ 议 J 
隐 层 激 活 函 数 为 一 族 脊 波 函 数，表 示 为 

( )， 一1，⋯，N，其中， ER aj>o， ER ， 

Il I1—1，为公式简洁起见，用矩阵来表示方向、尺度和位置 

u × 一 ≥： ： U ld]，Aw× 一 J， 
厂6 ⋯ ] 

，) ⋯ 6 J 
于是 ，网络隐层输出为 

Z一 ((UX．--B)．／) (4) 

式中，．一和．／表示矩阵元素对应相减和相除，Z—Ez ，Z2， 
⋯

， ]，z中的每个列向量元素为 

Z 一[ (山，Ul，al，b1)， ( 女，U2，(22，62)，⋯， (．Zk，UN， 

定义网络性能函数为 

Perf一寿∑(yi--yi) (yi--yi) (6) 

从 自适应脊波网络的整个计算过程来看，网络的训练实 

际上是基于训练数据，寻找一族合适的脊波函数和相应的脊 

波系数，从而实现对输入输出映射的最佳重构。由于脊波基 

函数具有 3个通道的信息表征能力，相对于小波网络来讲，脊 

波网络具有更强的非线性映射能力和更好的表征高维奇异性 

(线、面奇异)的性能。 

3 自适应粒子群脊波网络训练算法 

3．1 o-PSO算法 

粒子 群优 化 (Particle Swarm ()ptimization)算法 是 由 

Eberhart和 Kennedy于 】995年模拟鸟群和鱼群的行为时提 

出的基于群智能的随机优化算法lg】，适用于求解大规模非线 

性 、不可 微 和 多峰 值 复 杂优 化 问题 。相对 于蚁 群算 法 

(ACO)、遗传算法(GA)和免疫算法(IA)等智能算法，PSO具 

有算法简洁直观、参数少、优化速度快、容易实现等优点。其 

标准算法的速度、位置更新公式为 
一  * Vi(厂 1)-]L c1*r*( f一 声 ⋯， )+c2*r*(g — 

Pip⋯ ，) (7) 

P — P + (8) 

式中， ，Po是第 i个粒子第J步的速度和位置；co为惯性权重， 

通常取值为 0．1～0．9；C ，Cz，r分别为两个学习因子和(O，1) 

之间的随机数 ，通常取 C】一cz一2； ，P ⋯ ，和 g̈ 分别代表 

第 i个粒子的历史最优位置．当前位置和种群的社会最优位 
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置 。 

和其他优化算法一样，PSO也具有早熟和后期震荡现 

象。PSO的惯性权重 对算法的收敛性能具有很大的影响， 

惯性权重较大，则适于全局搜索，较小则具有较强的局部搜索 

能力。根据算法的运行状态自适应地动态确定适宜的惯性权 

重将会获得更好的优化性能。国内外不少学者在这方面做了 

改进研究[10,11]，最著名的当属 Berhart和 Shi的惯性权值线性 

递减算法(Linearly Decreasing Weight，LDW)，即将惯性权重 

随迭代步数线性减小，与标准 PSO算法相比，LDW 确实对优 

化性能具有明显的改进。但是对于许多实际中优化参数多、 

高度非线性的复杂优化问题，LDW 的权重递减策略并不能很 

好地反映实际的优化搜索动态过程，所以收敛性能并不理想。 

为了更好地利用 PSO收敛过程的动态特性来 自适应地 

调整算法的惯性权重因子 ，避免算法早熟，本文在 LDW 的基 

础上引入粒子的密度因子 ，当密度因子比较大时，意味着粒子 

群失去多样性，为防止陷入局部极值，利用密度因子加入合适 

的扰动，在不丧失一定的局部搜索能力的同时使粒子跳出局 

部点，这一点在优化运行的后期尤为重要。根据这一思想，我 

们将惯性权重因子变为 

一Ⅱ --iter*(n 一 )／iter= 十( ≤fD) lD O)d／s 

(g) 

D—P一[‘ 一 f’ ] (1O) 

式中，前两项为 LDW，第三项中 为密度因子的临界值 ，式 

(1O)中， ，为当前粒子适应度均值，̂  为当前社会最佳适应 

度值， 为扩展常数，当密度因子 p大于p一时，加入扰动常数 

，n‰≥“ ，适当增强算法的全局搜索能力，跳出局部极值 

点，从而避免早熟。图3是基于 Benchmark函数库 Sphere函数 

的 LDW-PSO和本文的FPSO收敛性能比较，粒子群规模 5O， 

运行代数 2000，学习因子 c1—c2—1．49445， 一0．8，扩展常 

数 一 0．0001，扰 动 ~Od／s一 0．5，LDW-PSO 的权 重 因 子 

∈E0．4，0．9]，解空间维数D分别为 2o，3o，5o和100维，可 

以看出引入密度因子后PSO算法的性能有明显改善，尤其是 

在解空间维度较高时，优势较明显。‘主要是因为当解空间维 

数较高时，根据高维数据的特性 ，其数据空间基本为空，数据 

集中在超立方体的角落，因此在寻优时极易陷入局部解，从而 

使算法早熟，在加入密度因子扰动后，在一定程度上改善了这 
一 状况 。 

D 

Sph。 函数：，( )一i ，Xi∈(--100，100)， 一(0，⋯，o)，l厂删n一0 

图 3 不同解空间维数下 LDW-PSO算法和FPSO算法的性能比较 
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3．2 脊波网络的p-PgO训练算法 

PSO算法用于神经网络训练由来已久 1̈ ，与传统的算 

法相比，PSO的收敛速度更快，不需要进行梯度运算，尤其是 

在非线性或激活函数不可微的情况下；与遗传算法、免疫算法 

等其他 自然计算相比，避免了复杂的算子设计与运算，节省了 

计算成本，实现也更为容易。但是由于神经网络的特点，权值 

参量数 目较多，导致传统 PSO在训练网络时解空间维数较 

高，因此算法极易陷入局部极值，出现早熟现象，网络难 以达 

到预期的效果。 

对于自适应脊波网络模型，需要优化的参数有 4个 ：隐层 

脊波函数的方向参数 U、位置参数 b、尺度参数 a和网络权值 

w。参数的特点可以归纳为两个方面：(1)参数类型分为非线 

性参数(“，6，n)和线性参数(伽)两类；(2)参数解空间属于高 

维非线性组合优化问题。如果采用传统的梯度下降法，算法 

的收敛速度会很慢，后期将陷入局部，因此，根据 3．1节结果， 

采用本文提出的p-PSO算法实现对网络的训练，可以在一定 

程度上缓解传统 PSO和梯度下降法的不足。具体的算法流 

程可以归纳如下 ： 

Step 1 粒子群及网络初始化。设定p-PSO算法种群数 

量 ，z，对粒子群个体位置( bi，a ，wi)和速度进行初始化， 一 

1，⋯， ，设定学习因子 C ，C 、密度因子的扩展常数 、惯性权 

重扰动常数 、惯性权重因子最大最小值( ，～ )、最大 

代数、网络训练目标误差、隐层神经元数。 

Step 2 网络训练。根据式(4)一式(6)计算误差性能函 

数值，将其作为粒子的适应度值，获得个体最优值 西盱 和社会 

最优值g ，根据式(1O)计算密度因子，从式(9)计算惯性权 

重，最后根据式(7)、式(8)完成粒子速度和位置的更新。 

Step 3 终止判定。如果 gbes < 目标误差或者粒子群达 

到最大代数，则终止训练，得到最优脊波网络参数，网络训练 

结束 。否则，转 Step 2继续训练，直到满足终止条件。 

4 高光谱地物分类试验 

表 1 AVIRIS 92AV3C 220波段高光谱数据地物标记类别及每类 

训练集／N试集像元数目 

Class Name Pixels in training set Pixels in testing set 

为了验证 PSO-ARNN的实际性能，首次将网络应用于 

高光谱遥感分类领域。试验区来自美国印第安纳州西北部的 

Indian Pines地区获取的220波段 AVIRIS 92 高光谱数 据集，单波段图像大小为 × ，参考图像中．AV

标

3

记

C

145 145 地物类型 

16类，共有 10366个像元被标记，占总像元数 145×145— 

21025的49．3 ，未标记像元不参与分类试验，在分类结果中 

作掩膜处理。采用文献[15]中的互信息特征选择技术，首先 

对输入波段进行约简，保留 1O个波段作为脊波网络的输入， 



波段选择领域宽度 B=5，领域阈值 77—0．5，每类标记像元的 

5O 作为训练样本，剩余的作为测试样本 ．如表 1所列。 

将高光谱领域分类性能比较好的 RBF神经网络分类器 

和 SVM分类器用于同一组数据的分类试验，便于与脊波网 

络进行 比较，RBF采用高斯径向基 函数 ，扩展系数 一0．1； 

SVM也采用高斯核函数，扩展系数 一0．01，采用 one-against— 

one分类器设计，对 l6类地物类型构造 120个分类器 ，利用 

委员会机器文现最终分类 ；自适应脊波网络隐层神经元数为 

2l，网络期望误差为 0．01，uPSO为训练算法各参数取值 ：粒 

子群大小为 49，学习因子 c1一c2—1．49445，粒子速度范围为 

[一lO，1O]，密度网子下界为 o．8，密度L大]子巾的扩展常数 — 

o．00001，权重【大】子扰动常数 ㈨ 一0．5，最大代数为 20000。 

各分类器分类结果图像与总体分类精度 OA及 kappa系数如 

图 4所示 ，脊波网络的分类混淆矩阵如表 2所列，鉴于篇幅原 

冈，RBF神经网络分类器和 C-SVM 分类器分类误差矩阵未 

列出 。 

表 2 p-PS(7)+ARNN分类图混淆矩阵 

参考数据 (表中精度％) 

cl C2 c3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 C10 C1I c12 cl3 cl4 c1 5 Cl6 仃讨 川户精度 
’。。。。1  

c1 54 1 0 0 1 0 o 0 4 o 0 o l o o 0 0 6O 9O 
—-—--—{-----__1 

c2 o I 1423 l 24 3 0 0 0 0 0 27 56 5 0 0 0 0 I 538 92 5 
- - — — — — 1——--1  

C3 0 0 l 695 l 2() 0 0 0 0 0 4 80 2 0 0 0 0 8()I 86 8 

(、4 0 0 0 l l93 l 0 0 () 0 0 1 0 0 0 0 0 0 I94 99 5 

c5 0 0 0 0 l 440 l 2 0 0 0 0 0 50 0 26 l (】 5l9 84 8 

C6 0 0 O I 5 l 74() l 0 (】 0 0 0 (J 0 0 23 0 769 蒜 96 2 k
— — - — — — }-—--1  (7 0 0 0 0 0 0 I 25 l 1 0 0 0 0 0 0 0 0 26 96 2 

L-—--——●-·—-1  
(’8 0 0 0 0 0 0 I l 484 1 0 1 0 0 0 0 l 0 487 99 4 

C9 0 0 0 0 0 0 {) 0 l 20 l l 0 0 0 0 0 0 2l 95 2 

C10 0 0 5 3 3 1 (】 0 0 I 832 l 8 0 0 0 0 882 94 3 
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图4 参考分类图及各分类器分类图比较 

结束语 本文在建立一种单 隐层脊波神经 网络的基础 

上 ，提出一种改进的粒子群算法一 PS()算法，并将其用于脊 

波网络的训练，在 220波段 AVIRIS 92AV3C高光谱数据集 

上进行地物分类试验，与 RBF网络和 SVM 分类器进行比较 ， 

实验表 明 ： 

(1)引人密度因子的粒子群算法对高维空间优化问题易 

于早熟和陷入局部极值具有一定的抑制作用 ，算法的性能相 

比传统算法略有改善。 

(2)改进粒子群算法训练脊波网络，可以避免网络非线性 

引起的误差，与传统随机梯度下降法相比，网络具有较高的精 

度和较小的规模。 

(3)以脊波神经网络为代表的多尺度几何分析网络用于 

高光谱遥感地物分类是一种有益的尝试 ，试验也表明脊波网 

络对于高光谱图像中的线奇异等高维奇异性 (纹理特征)具有 

很好的检测性能。 

(4)由于脊波基函数可以实现更为广泛的函数类的稀疏 

表示 ，因此脊波网络相比于其他神经网络具有更高的精度和 

更小的规模。 

当然 ，自适应脊波网络模型并不是唯一的多尺度几何分 

析网络模型，而且从网络的信息处理模型和结构看，它更适于 

函数估计问题 ，因此，研究适合于模式分类问题的脊波网络及 

其训练算法将是下一步研究T作的重点。 
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在使用上述优化模型来对权重值进行估量时，可能存在 

如下问题：被积函数在区问 x内不可积或可积但原函数无法 

用初等函数表达。针对此类问题可以使用在3．1节中介绍的 

方法进行处理。 

当X为离散空间时，X一{ ， z，⋯， )。 

可建立如下优化模型： 

min(∑ ∑ ( (∞)一 ∑ (z，)) +∑ ∑ ( (xj)一 ∑ 
z= 上J= 1 = 1 z= 1 = 1 = 1 

扎 (xj)) ) 

s．t．∑ 一1 
一 l 

1≥A ≥O( 一1，2，⋯， ) 

通过对以上优化问题的求解，可以求出各权重值 儿( 一 

1，2，⋯，，z)。然后将它们分别代人式(3)和式(4)中，即可以得 

到 加( )与 yB( )(xEX)。 

4 实际应用 · 

考虑某一风险投资公司进行某项农业高科技项目投资的 

决策问题，有 4个备选项 目 ( 一1，2，3，4)可供选择。有 4 

位相关领域专家 Ii( 一1，2，3，4)分别对这 4个备选项 目进行 

评估判断，各专家的评判结果如表 1所列。 

表 1 

用多值直觉模糊集来表示评估结果表 1： 

A：{([O．65，0．61，0．6O，0．58]，[O．26，o．1O，o．14， 

o．20]／A1， 

<[O．72，0．54，0．45，0．70]，[0．20，o．31，o．50， 

o．zo]／A2， 

([O．80，0．65，0．55，0．85]，[0．1O，o．25，o．30， 

o．1o]／As， 

<[0．80，0．74，0．64，0．60]，[0．1O，o．22，o．22， 

o．28]／A4} 

下面使用主观赋权加权平均法来进行信息融合。假设这 

4位专家 ，『2，J3，厶 对应的权重值分别为 o．2、o．15、o．3、 

o．35，则按式(1)与式(2)计算可得： 

B一{<O．6045，0．179>／A1，(0．605，0．3065>／A2，<0．72， 

0．1825>／A3，(O．673，0．217>／A4) 
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结束语 多值直觉模糊集是对直觉模糊集合理论的一种 

扩展 ，这种扩展有助于对复杂问题的描述和解决。与传统直 

觉模糊集相比，多值直觉模糊集合能更好地反映现实世界中 

的不确定性。本文就多值直觉模糊集的隶属度与非隶属度的 

信息融合问题进行了研究，并提出了几种融合方法。 
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