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摘要：提出一种基于低秩自动编码器及高光谱图像技术的茶叶品种鉴别方法。应用高光谱成像系统采集 ５个品种

的茶叶样本高光谱图像数据，利用 ＥＮＶＩ软件确定高光谱图像的感兴趣区域（ＲＯＩ），并提取茶叶样本在 ＲＯＩ的平均

光谱作为该样本的原始光谱数据。由于高光谱信息量大、冗余性强且存在噪声，运用自动编码器和低秩矩阵恢复

结合的低秩自动编码器（ＬＲＳＡＥ）对原始光谱数据进行降维，在自动编码器降维基础上加入去噪处理，提取鲁棒判

别特征。在此基础上应用支持向量机（ＳＶＭ）和 Ｓｏｆｔｍａｘ分类算法对降维后的茶叶样本高光谱数据分类。通过 ５折

交叉试验验证，ＬＲＳＡＥＳＶＭ模型的预测集准确率达到 ９９３７％，ＳＡＥＳＶＭ模型的预测集准确率为 ９８８２％；

ＬＲＳＡＥＳｏｆｔｍａｘ模型的预测集准确率达 ９９０４％，ＳＡＥＳｏｆｔｍａｘ模型的预测集准确率为 ９７９９％。研究结果表明，相

较于未进行去噪处理的传统自动编码器，ＬＲＳＡＥ降维之后的分类建模效果有所提升，将其应用于茶叶品种鉴别是

可行、高效的。
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０　引言

茶叶以其清热、解毒等功效深受广大消费者喜

爱
［１－２］

，但目前茶叶市场存在以次充好的现象，严重

损害消费者权益，也影响经营者的管理，因此，有效、

准确的茶叶品种鉴别是十分有必要的
［３］
。传统的

鉴别方法主要是感官判别法和化学试验分析法，这

些方法主观性较强、破坏性大、不易推广
［４］
。视觉

图像技术
［５］
可以通过外部特征进行茶叶品种鉴别，

但该方法无法获取茶叶内部的特征信息
［６］
；光谱技

术
［７］
因能检测样品内部特征信息，且具有速度快、

成本低等优点在农副产品品种鉴别领域得到广泛

关注，但光谱技术在处理数据时缺少样本的空间

信息，这两种技术的侧重点不同，所带来的局限性

必然会影响最终的鉴别效果。因此，如何结合各

种鉴别手段，提高茶叶品种鉴别的精度是一个新

的研究方向。

高光谱图像技术作为一种快速无损检测的方

法，将图像技术和光谱技术结合，融合两种技术的优

势，对研究对象的内外部特征同时进行检测，近些年

已被广泛应用于农副产品的定性分析中
［８－１１］

。然

而，因为高光谱数据量庞大，波段繁多，且相邻波段

间相关性强
［１２］
，所以对数据进行降维处理显得极其

重要。随着深度学习技术的发展
［１３－１５］

，自动编码器

（Ｓｔａｃｋｅｄａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ＳＡＥ）通过输出对输入的重构
从而对高维数据进行特征学习，该技术已被推广到

图像处理、数据分类的应用场合中
［１６－１７］

，与高光谱

图像技术的结合也越来越受到关注。

图 １　茶叶样本

Ｆｉｇ．１　Ｔｅａｓａｍｐｌｅｓ

但是，高光谱图像在获取过程中不可避免地受

到各种干扰，例如高斯白噪声、稀疏的冲击噪声、坏

死的线条等
［１８－１９］

。这不仅使图像的视觉效果变差，

更对高光谱图像的实际应用造成很大的影响。因此

对高光谱图像进行去噪处理
［２０－２１］

至关重要。传统

的自动编码器也常被应用于降噪处理，降噪自动编

码器（ＤＡＥ）［２２－２３］假设训练数据是干净的，它所针
对的噪声是人为添加来训练的。然而，受噪声影响

的真实数据是不符合上述假设的。因此，从实际的

已被破坏的数据中学习深层特征，对于构建鲁棒的

特征提取器来说是非常关键的。就目前所知，这种

基于自动编码器的深度学习方案以前并没有被讨

论过。

近几年来，低 秩矩 阵恢 复 （Ｌｏｗｒａｎｋｍａｔｒｉｘ
ｒｅｃｏｖｅｒｙ，ＬＲＭＲ）的方法被引入到高光谱图像恢复领
域中，取得较好的效果。ＬＵ等［２４］

采用低秩矩阵恢

复的方法去除高光谱图像中的坏死线噪声，考虑局

部的几何结构并添加了图的正则化；ＺＨＡＮＧ等［２５］

基于低秩矩阵恢复的方法较为成功地去除了高光谱

图像的混合噪声，其正是得益于无噪的高光谱图像

数据低秩的特性。由于这些技术的优点，低秩矩阵

恢复已经成功地应用于不同的场景，例如多视点学

习、转移学习和字典学习
［２６－２７］

。然而，并没有相关

文献将低秩矩阵恢复与深度学习框架联系起来。

为更加有效地进行茶叶高光谱图像品种鉴别，

本文联合优化自动编码器和低秩矩阵恢复，构建低

秩自动编码器（ＬＲＳＡＥ），在自动编码器的降维基础
上加入去噪处理，提取高光谱数据鲁棒判别特征，建

立茶叶品种的鉴别模型。

１　材料与方法

１１　材料准备

试验前于镇江某大型超市购买５个不同品种的
绿茶：炒青茶（安徽黄山）、龙井茶（浙江）、毛峰（江

苏宜兴）、云雾绿茶（浙江）、碧螺春（江苏苏州），样

本如图１所示。每种茶叶取８０个样本，分别放入广
口试剂瓶中，并贴上标签，共计４００个样本。将其密
封保存立即送往高光谱实验室进行高光谱图像

采集。

１２　高光谱数据采集及处理
本试验所采用的高光谱成像系统结构如图２所

示，主要包括光纤、２个光纤卤素灯 （２９００型，
ＩｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ，ＵＳＡ）、高光谱图像摄影仪
（ＩｍＳｐｅｃｔｏｒＶ１０Ｅ，ＳｐｅｃｔｒａｌＩｍａｇｉｎｇＬｔｄ．， Ｏｕｌｕ，
Ｆｉｎｌａｎｄ）、移动平台控制器（北京光学仪器厂，中国）
和处理器等部分。高光谱图像摄影仪中的摄像机为
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图 ２　高光谱成像系统结构图

Ｆｉｇ．２　Ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｄｉａｇｒａｍｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｉｎｇｓｙｓｔｅｍ
１．移动平台控制器　２．高光谱图像摄影仪　３．光纤　４．卤素灯

光源　５．处理器　６．样本　７．移动平台
　

ＣＣＤ相机，光谱仪为可见 近红外光谱仪，光谱范围

为４３１～９６２ｎｍ，光谱分辨率为 ２９ｎｍ，图像分辨率
为１６２８像素 ×１１２５像素。

采用直径６４ｃｍ、高０７ｃｍ的塑料圆形器皿均
匀放置茶叶样品，将圆形器皿放置在移动速度为

２１ｍｍ／ｓ的移动平台上进行数据采集，将光源与样
本距离设置为６ｃｍ，相机镜头距样本１２ｃｍ。

感兴趣区域（ＲＯＩ）是样本图像中选取分析的重
点区域，感兴趣区域的选取对后续的试验质量至关

重要。如图３ａ所示，为系统扫描得到的茶叶样品高
光谱图像，本文统一提取高光谱图像中心区域

１００像素 ×１００像素部分为感兴趣区域。图 ３ｂ为茶
叶样本高光谱数据。

图 ３　感兴趣区域提取与分析

Ｆｉｇ．３　Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎａｎｄａｎａｌｙｓｉｓｏｆｒｅｇｉｏｎｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔ
　

　　高光谱图像数据的采集使用 Ｓｐｅｃｔｒａｌｃｕｂｅ软件
平台（ＳｐｅｃｔｒａｌＩｍａｇｉｎｇＬｔｄ．，Ｆｉｎｌａｎｄ）；ＲＯＩ提取采
用 ＥＮＶＩ．５１（ＲｅｓｅａｒｃｈＳｙｓｔｅｍ，Ｉｎｃ．，ＵＳＡ）；最终
试验模型训练是在 ＣＰＵ为 ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ５３２３０Ｍ
２６０ＧＨｚ、内存为８ＧＢ的 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０系统下，利用
ＭａｔｌａｂＲ２０１４ｂ软件完成的。

１３　低秩自动编码器
１３１　ＳＡＥ深度模型

自动编码器（ＡＥ）自 ＲＵＭＥＬＨＡＲＴ等［２８］
初次

使用之后，就广泛应用于特征学习。自动编码器主

要由编码器和解码器两部分构成，在对输入数据进

行学习时，其目的是通过编码和解码将输入数据在

输出中重构出来。从某种程度而言，ＡＥ是一个小型
的深度学习模型，该模型主要包括输入层、隐含层和

输出层３部分。
假设无标签训练样本 ｘ，自动编码器的编码任

务是将输入的训练样本通过非线性映射函数映射到

隐含层，其数学表达式为

ｈ＝ｆ（ｘ）＝ｓｆ（Ｗｘ＋ｂｈ） （１）
式中　ｈ———隐含层激活值

ｓｆ———编码激活函数
Ｗ———输入层与隐藏层之间的权值矩阵

ｂｈ———输入层与隐藏层之间的偏移向量
自动编码器的解码任务是将激活值 ｈ逆向转换

成对输入 ｘ的重构 ｙ，其数学表达式为
ｙ＝ｇ（ｈ）＝ｓｇ（Ｗ′ｈ＋ｂｙ） （２）

式中　ｙ———激活值反向变换成对原始输入的重构
ｓｇ———解码激活函数
Ｗ′———隐含层与输出层之间的权值矩阵
ｂｙ———隐含层与输出层之间的偏移向量

平均重构函数为

Ｌ＝‖ｘ－ｙ‖２
（３）

通过不断修改参数来最小化平均重构函数 Ｌ。
对于最小平均重构 Ｌ，ｙ就可以被认为保留了原始数
据的大部分信息

［２９］
。

实际应用中，多采用包含多个隐含层的自动编

码器网络进行数据处理，即堆叠自动编码器（ＳＡＥ）。
通过引入神经网络天然的非线性，ＳＡＥ更适用于高
光谱数据处理等非线性任务。

１３２　低秩矩阵恢复
当高光谱图像受到高斯白噪声的微小扰动时，

含噪的高光谱数据 Ｙ∈Ｒｎ×ｂ可以分解成一个低秩的
矩阵 Ｘ和一个微小扰动的矩阵 Ｅ，低秩矩阵恢复的
目的就是以一种最优手段将 Ｙ分解出含尽量少噪
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声的 Ｘ和噪声矩阵 Ｅ。
当矩阵 Ｅ服从独立同分布的高斯分布时，可用

经典主成分分析通过奇异值分解来完成数据降

维
［２５］
，即求解优化问题

Ｅｍｉｎ＝ｍｉｎ
Ｘ，Ｅ
‖Ｅ‖Ｆ

ｓ．ｔ．
ｒ（Ｘ）≤ｒ（Ｙ）
Ｙ＝Ｘ＋{{

Ｅ

（４）

式中　Ｅｍｉｎ———矩阵 Ｅ的最小范数
‖·‖Ｆ———矩阵范数　　ｒ（·）———矩阵的秩

然而，当数据中存在比较大的噪声或异常时，Ｅ
的元素为任意大小，此时主成分分析的效果不够准

确。针对这种情况，恢复低秩矩阵 Ｘ成为一个双目
标优化问题。

Ｅ０ｍｉｎ＝ｍｉｎ
Ｘ，Ｅ
（ｒ（Ｘ），‖Ｅ‖０）

ｓ．ｔ．　Ｙ＝Ｘ＋{ Ｅ
（５）

式中　‖·‖０———矩阵 ０范数，为矩阵中非零元素
的个数

Ｅ０ｍｉｎ———矩阵 Ｅ的最小０范数
通过引入折中因子 λ，并对目标函数进行松弛，

将双目标优化问题转换为单目标问题

Ｅ１ｍｉｎ＝ｍｉｎ
Ｘ，Ｅ
‖Ｘ‖ ＋λ‖Ｅ‖１

ｓ．ｔ．　Ｙ＝Ｘ＋{ Ｅ
（６）

式中　Ｅ１ｍｉｎ———矩阵 Ｅ的最小１范数
‖·‖———矩阵核范数，为矩阵奇异值之和

‖·‖１———矩阵１范数，为矩阵元素绝对值
之和

式（６）也称鲁棒主成分分析法［３０］
，使用增广的

拉 格 朗 日 乘 子 法
［３１］

（Ａｕｇｍｅｎｔｅｄ Ｌａｇｒａｎｇｅ
ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒｓ，ＡＬＭ）解决上述优化问题，先将其转换为
等价问题

Ｌ（Ｘ，Ｅ，Ｙ，μ）＝‖Ｘ‖ ＋λ‖Ｅ‖１＋

〈Ｄ，Ｙ－Ｘ－Ｅ〉＋μ‖Ｙ－Ｘ－Ｅ‖２
Ｆ／２ （７）

式中　Ｌ（·）———拉格朗日函数
Ｄ———拉格朗日算子
μ———惩罚因子

当 Ｄ＝Ｄｋ，μ＝μｋ，使用交替式方法解决优化问
题ｍｉｎ

Ｘ，Ｅ
Ｌ（Ｘ，Ｅ，Ｙ，μ）。

１３３　低秩自动编码器模型
本文结合低秩矩阵恢复的去噪优势和自动编码

器的降维优势，构建了低秩自动编码器模型，在自动

编码器的降维基础上，添加了去噪处理。该模型的

训练步骤如下：

（１）采用低秩矩阵恢复的方法，对提取出的
ＲＯＩ中的高光谱数据进行 ＬＲ分解，得到一个低秩
矩阵 Ｘ和一个稀疏矩阵 Ｅ，Ｘ是进行去噪处理后的

目标矩阵，Ｅ是噪声矩阵。
（２）初始化自动编码器网络中权值矩阵 Ｗ、偏

移量 ｂ、动量 ｍ等模型参数，将低秩矩阵 Ｘ作为输
入进行降维训练，降低到一个较低维度。

（３）用５折交叉验证的方法将降维后的数据以
４∶１的比例分成训练集和预测集输入到分类器中，进
行品种鉴别。

（４）以最终的预测集准确率为依据，对自动编
码器网络中 Ｗ、ｂ等参数寻优，寻找自动编码器最优
参数。

整个算法模型构建算法流程图如图４所示。

图 ４　算法流程图

Ｆｉｇ．４　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍ
　
１４　基于线性核函数的支持向量机分类算法

支持向量机（ＳＶＭ）算法［３２］
作为一种经典的分

类算法，被广泛应用在高光谱图像的分类中，其主要

思想是作一个非线性映射 Ｆ（ｘ），将输入数据空间映
射到高维空间，通过寻找一个最优分离曲面，使得两

类数据的间隔尽可能大，以完成分类任务。在进行

训练时，要挑选合适的核函数 Ｋ（ｘ，ｙ）＝（Ｆ（ｘ），
Ｆ（ｙ）），同时，对于样本集（Ｘ，Ｙ），设置合适的惩罚
系数 ｃ和径向量函数 ｇ，可以获得优化问题的最
优解。

本文结合 ＳＶＭ算法和低秩自动编码器算法，将
低秩自动编码器处理后的低维高光谱数据采用５折
交叉验证方法进行交叉验证，以 ４∶１的比例分为训
练集和预测集，然后和 ５个茶叶样本的标签集构建
分类模型进行分类试验。由于本试验样本较少，基

于线性核函数的 ＳＶＭ模型效果更优，采用灰狼优化
算法对 ＳＶＭ分类器效果影响较大的参数 ｃ和 ｇ的
设置进行优化，以期得到最优 ＳＶＭ分类模型。
１５　基于 Ｓｏｆｔｍａｘ模型的分类算法

Ｓｏｆｔｍａｘ回归是逻辑回归的推广，逻辑回归是处
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理二分类问题的，而 Ｓｏｆｔｍａｘ回归是用来处理多分
类问题的

［３３］
。它是一种监督模型，表示为逻辑回归

函数的形式
［３４］
为

ｆＷ（ｚ）＝
１

１＋ｅｘｐ（－ＨＴ）ｚ
（８）

式中　Ｈ———激活函数
ｚ———用自动编码器模型提取出的特征表示

经低秩自动编码器提取的特征输入 Ｓｏｆｔｍａｘ模
型。利用有监督学习获取参数，完成模型的构建，通

过分类试验对模型的参数进行微调，得到较优模型。

２　结果与分析

２１　高光谱特征降维

通过软件 ＥＮＶＩ５１计算 ＲＯＩ内各个像素点的
反射率，并求其平均值作为每个样本的反射率，据此

绘得５种茶叶样本的原始光谱曲线，如图 ５所示。
不同品种的茶叶样本内部的有效成分（如氨基酸、

多酚类和植物碱等）的含量与比例存在差异
［３５］
，这

些有效成分大多存在含氢基团（Ｃ—Ｈ、Ｏ—Ｈ和 Ｎ—
Ｈ等），能在某些特定波长下产生倍频和合频吸收，
表现为对光的吸收强度不同，即表现为不同的反射

率
［１０］
，在波长为６００ｎｍ左右和 ７６０ｎｍ左右处的波

峰来看，这种差异尤其明显。

图 ５　５种茶叶样本原始光谱曲线

Ｆｉｇ．５　Ｒａｗｓｐｅｃｔｒａｌｃｕｒｖｅｓｏｆｆｉｖｅｋｉｎｄｓｏｆｔｅａｓａｍｐｌｅｓ
　

图 ６　５种茶叶样本平均光谱曲线

Ｆｉｇ．６　Ａｖｅｒａｇｅｓｐｅｃｔｒａｌｃｕｒｖｅｓｏｆｆｉｖｅｋｉｎｄｓｏｆｔｅａｓａｍｐｌｅｓ

对每种茶叶样品的反射率求平均值，得到 ５种
茶叶样本的平均光谱曲线如图 ６所示，在 ２个波峰

处光谱曲线有明显的可分辨性，为茶叶品种鉴别提

供了依据。

在茶叶样本高光谱数据分类之前，要对其进行

去噪和降维处理。本文采用改进后的低秩自动编码

器对高光谱数据进行特征学习，提取低维特征，试验

中发现，ＳＡＥ的深度、规模等参数都会对其最终的特
征学习结果产生影响。本次试验以分类准确率为标

准，选取 ＳＡＥ网络层数和规模 ２个影响较大的因子
进行对比，通过结果的分析来确定最佳参数的设置。

本试验中自动编码器的激活函数为 ｓｉｇｍｏｉｄ函数，学
习率设置为 ０２，由于 ＳＡＥ需将输入数据降低到一
个较低维度，所以将 ＳＡＥ第 １个隐含层神经元个数
设置为 ３００，第 ２个隐含层神经元个数从 １取到
３００，得出最终的训练集和预测集准确率如图 ７ａ所
示，结果显示，当第 ２个隐含层神经元个数为 １９３
时，预测集准确率最高为 ９８５９％。增加 ＳＡＥ隐含
层数量，用同样的方法在后续增加 ＳＡＥ隐含层训
练，以最终预测集准确率为标准寻找最优的隐含层

神经元个数，结果如图７ｂ～７ｄ所示。
每次增加 ＳＡＥ隐含层数量，训练获得最优隐含

层神经元个数，其对应的训练集准确率和预测集准

确率如表１所示。
由此可见，预测集准确率并未随着网络层数的

增加而提高，当 ＳＡＥ隐含层个数为 ３，网络规模为
［６１８３００１９３５６］时，同时，原始高光谱波段数为
６１８，经过 ＳＡＥ特征提取，特征数为 ５６，ＳＡＥＳＶＭ模
型最终预测集准确率达到最大 ９８８２％，降维效果
明显。继续增加隐含层个数，提高了网络复杂度，加

大了训练成本，然而最终提取输出的特征数差别并

不大，且最终预测集准确率有减小的趋势，故本文选

择４个自动编码器进行堆叠级联为 ＳＡＥ，应用于最
终模型。

２２　分类结果验证
根据 ＳＡＥ、ＬＲＳＡＥ、ＳＡＥＬＲ（对 ＳＡＥ输出层进

行低秩矩阵恢复处理）降维模型处理之后的低维特

征高光谱数据，采用５折交叉验证的方法，分别采用
ＳＶＭ分类器和 Ｓｏｆｔｍａｘ回归模型进行分类建模，得
出训练集和预测集的准确率如表２所示。

首先采用 ＳＡＥ对高光谱数据进行降维，对得到
的低维特征数据分别应用 ＳＶＭ和 Ｓｏｆｔｍａｘ分类器建
模，经过灰狼优化算法，最优 ｃ＝３３８６，最优 ｇ＝
０８６，ＳＡＥＳＶＭ 模型预测集分类准确率最高为
９８８２％，同时，ＳＡＥＳｏｆｔｍａｘ模型预测集分类准确率
为 ９７９９％，较高的分类效果说明了采用深度学习
自动编码器模型对于高光谱数据的高效特征提取

能力。
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图 ７　低秩自动编码器降维结果

Ｆｉｇ．７　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｍｅｎｓｉｏｎｒｅｄｕｃｔｉｏｎｗｉｔｈＬＲＳＡＥ
　

表 １　低秩自动编码器优化参数

Ｔａｂ．１　ＯｐｔｉｍｉｚｅｄｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＬＲＳＡＥ

隐含层个数 神经元最优个数 模型规模 训练集准确率／％ 预测集准确率／％

２ １９３ ［６１８３００１９３］ ９９２３ ９８５９

３ ５６ ［６１８３００１９３５６］ ９９８８ ９８８２

４ ３７ ［６１８３００１９３５６３７］ ９９８２ ９８３３

５ ２７ ［６１８３００１９３５６３７２７］ ９９５６ ９６８７

　　注：模型规模表示 ＳＡＥ各层神经元个数，如［６１８３００１９３］表示输入层有６１８个神经元，该网络包含的 ２个隐含层神经元个数分别是 ３００、

１９３，并以最后一个隐含层作为整个网络的输出。

表 ２　各模型分类结果

Ｔａｂ．２　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｅａｃｈｍｏｄｅｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

降维算法 分类器 参数优化 模型规模 训练集准确率／％ 预测集准确率／％

ＳＡＥ
ＳＶＭ

ｃ＝３３８６，ｇ＝０８６
［６１８３００１９３５６］ ９９３０ ９８８２

Ｓｏｆｔｍａｘ ［６１８３００２９２１５１］ ９９０６ ９７９９

ＬＲＳＡＥ
ＳＶＭ

ｃ＝４２５０，ｇ＝１５６
［６１８３００１９３３１］ ９９７５ ９９３７

Ｓｏｆｔｍａｘ ［６１８３００２９２２６６］ ９９３７ ９９０４

ＳＡＥＬＲ
ＳＶＭ

ｃ＝２８５７，ｇ＝１
［６１８３００１９３２６６］ ９８８７ ９８５３

Ｓｏｆｔｍａｘ ［６１８３００２９２２７１］ ９８２６ ９６５５

　　从 ２个分类器角度分析，对于 ＳＶＭ分类器来
说，经过 ＳＡＥ降维处理之后，高光谱数据由 ６１８维
降到５６维，最终训练集准确率为 ９９３０％，预测集
准确率为９８８２％，而经过 ＬＲＳＡＥ降维之后，高光
谱数据由 ６１８维降到 ３１维，维度更低，最终训练集
准确率高达 ９９７５％，预测集准确率高达 ９９３７％，
与 ＳＡＥ降维后的数据分类准确率相比，ＬＲＳＡＥ处
理过后的数据的分类准确率有一定的提升，验证了

去噪处理的有效性，通过低秩矩阵恢复的处理，提取

了原始高光谱数据的低秩少噪声甚至无噪声的鲁棒

特征。

对于 Ｓｏｆｔｍａｘ回归模型而言，ＳＡＥ降维之后的
预测集准确率为 ９７９９％，而应用改进之后的 ＬＲ
ＳＡＥ降维之后的预测集准确率高达 ９９０４％，从另
一个角度验证了 ＬＲＳＡＥ降维模型去噪处理的有
效性。

同时，无论是 ＳＶＭ分类器，还是 Ｓｏｆｔｍａｘ回归模
型，与对 ＳＡＥ输入层进行低秩矩阵恢复处理的效果
相比，对 ＳＡＥ输出层进行低秩矩阵恢复处理的效果
略差，这是由于经过 ＳＡＥ降维后的数据中，数据的
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物理意义弱化，信号与噪声的界限没有原始数据那

么明显。

３　结束语

以茶叶品种鉴别为研究背景，针对高光谱数据

信息量大、维度高的问题，本文提出了一种新的高光

谱数据降维方法，该方法应用深度学习中的自动编

码器模型，将其处理非线性数据的优势应用于高光

谱数据的降维中，结合低秩矩阵恢复，建立了低秩自

动编码器（ＬＲＳＡＥ）降维模型。首先采用 ＳＡＥ、ＬＲ
ＳＡＥ和 ＳＡＥＬＲ模型分别对茶叶高光谱数据进行降

维，在得到的低维特征的基础上分别建立 ＳＶＭ和
Ｓｏｆｔｍａｘ分类模型，对５个茶叶品种进行分类。试验
结果显示，低秩自动编码器处理高光谱数据，将最初

的 ６１８维数据降低到较低维度，并将获得的低维特
征用于分类建模，ＬＲＳＡＥＳＶＭ预测集分类准确率
高达 ９９３７％，ＬＲＳＡＥＳｏｆｔｍａｘ预测集分类准确率
达９９０４％，效果优于改进前的 ＳＡＥ算法。改进之
后的低秩自动编码器为高光谱数据的降维提供了一

种更加高效的方法，尤其是对于含噪声较大的高光

谱数据，对高光谱图像分类来说具有重要的实际

意义。
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ｆｅａｔｕｒｅ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１６，４７（７）：４０７－４１２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１５　谭文学，赵春江，吴华瑞，等．基于弹性动量深度学习神经网络的果体病理图像识别［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１５，
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ＴＡＮＷｅｎｘｕｅ，ＺＨＡＯＣｈｕｎｊｉａｎｇ，ＷＵＨｕａｒｕｉ，ｅｔａｌ．Ａｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇｆｒｕｉｔｐａｔｈｏｌｏｇｉｃｉｍａｇｅｓｂａｓｅｄｏｎ
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１６　ＨＡＳＳＡＩＲＩＳ，ＥＪＢＡＬＩＲ，ＺＡＩＥＤ Ｍ．Ａ ｄｅｅｐｓｔａｃｋｅｄｗａｖｅｌｅｔａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓｔｏｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｔｏｐａｔｔｅｒｎ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＭｕｌｔｉｍｅｄｉａＴｏｏｌｓ＆Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１８，７７（５）：５４４３－５４５９．

１７　ＳＵＫＨＩ，ＬＥＥＳＷ，ＳＨＥＮＤ．ＬａｔｅｎｔｆｅａｔｕｒｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｗｉｔｈｓｔａｃｋｅｄａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｆｏｒＡＤ／ＭＣＩｄｉａｇｎｏｓｉｓ［Ｊ］．Ｂｒａｉｎ
Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ＆Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，２０１５，２２０（２）：８４１－８５９．

１８　俞珍秒，杨明．一种结合空间相似性和 ＲＰＣＡ的高光谱图像去噪算法［Ｊ］．南京大学学报（自然科学版），２０１７，５３（３）：
５１８－５２４．
ＹＵＺｈｅｎｍｉａｏ，ＹＡＮＧＭｉｎｇ．ＡｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇｍｅｔｈｏｄｕｓｉｎｇｓｐａｔｉａｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙａｎｄＲＰＣＡ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮａｎｊｉｎｇ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅｓ），２０１７，５３（３）：５１８－５２４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１９　ＹＡＮＧＪ，ＺＨＡＯＹＱ，ＣＨＡＮＣＷ，ｅｔａｌ．Ｃｏｕｐｌｅｄｓｐａｒｓｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇａｎｄｕｎｍｉｘｉｎｇｗｉｔｈｌｏｗｒａｎｋｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｆｏｒｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ
ｉｍａｇｅ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅ＆ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１６，５４（３）：１８１８－１８３３．

２０　薛志祥，余旭初，谭熊，等．局部超图拉普拉斯约束的高光谱影像低秩表示去噪方法［Ｊ］．光学学报，２０１７，３７（５）：７７－８５．
ＸＵＥＺｈｉｘｉａｎｇ，ＹＵＸｕｃｈｕ，ＴＡＮＸｉｏｎｇ，ｅｔａｌ．ＬｏｃａｌｈｙｐｅｒｇｒａｐｈＬａｐｌａｃｉａｎｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄｌｏｗｒａｎｋｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｆｏｒｎｏｉｓｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎ
ｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．ＡｃｔａＯｐｔｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１７，３７（５）：７７－８５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

２１　ＺＨＵＲ，ＤＯＮＧＭ，ＸＵＥＪＨ．ＳｐｅｃｔｒａｌＮｏｎｌｏｃａｌｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｓｗｉｔｈｌｏｗｒａｎｋｐｒｏｐｅｒｔｙ［Ｊ］．ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌｏｆ
ＳｅｌｅｃｔｅｄＴｏｐｉｃｓｉｎＡｐｐｌｉｅｄＥａｒｔｈＯｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ＆ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１４，８（６）：３０６２－３０６７．

２２　王宪保，何文秀，王辛刚，等．基于堆叠降噪自动编码器的胶囊缺陷检测方法［Ｊ］．计算机科学，２０１６，４３（２）：６４－６７．
ＷＡＮＧＸｉａｎｂａｏ，ＨＥＷｅｎｘｉｕ，ＷＡＮＧＸｉｎｇａｎｇ，ｅｔａｌ．ＣａｐｓｕｌｅｄｅｆｅｃｔｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｓｔａｃｋｅｄｄｅｎｏｉｓｉｎｇＡｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ［Ｊ］．
ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，２０１６，４３（２）：６４－６７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

２３　张素智，魏萍萍，徐家兴．面向聚类的堆叠降噪自动编码器的特征提取研究［Ｊ］．现代计算机，２０１６（３３）：３－８．
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２５　ＺＨＡＮＧＨ，ＨＥＷ，ＺＨＡＮＧＬ，ｅｔａｌ．Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｌｏｗｒａｎｋｍａｔｒｉｘｒｅｃｏｖｅｒｙ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ＆ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１４，５２（８）：４７２９－４７４３．
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［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅ＆ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１５，５４（１）：１７８－１８８．

２７　ＬＩＵＧ，ＬＩＮＺ，ＹＡＮＳ，ｅｔａｌ．Ｒｏｂｕｓｔｒｅｃｏｖｅｒｙｏｆｓｕｂｓｐａｃｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｂｙｌｏｗｒａｎｋｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
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ＴｒａｎｓｆｅｒＬｅａｒｎｉｎｇＷｏｒｋｓｈｏｐ，２０１１：３７－５０．

３０　杨国亮，王艳芳，丰义琴，等．基于加权 ＲＰＣＡ的非局部图像去噪方法［Ｊ］．计算机工程与设计，２０１５（１１）：３０３５－３０４０．
ＹＡＮＧＧｕｏｌｉａｎｇ，ＷＡＮＧＹａｎｆａｎｇ，ＦＥＮＧＹｉｑｉｎ，ｅｔａｌ．ＮｏｒｒｌｏｃａｌｉｍａｇｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｗｅｉｇｈｔｅｄＲＰＣＡ［Ｊ］．
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３２　郑一力，钟刚亮，王强，等．基于多特征降维的植物叶片识别方法［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１７，４８（３）：３０－３７．ｈｔｔｐ：∥
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３３　林少飞，盛惠兴，李庆武．基于堆叠稀疏自动编码器的手写数字分类［Ｊ］．微处理机，２０１５（１）：４７－５１．
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