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摘　要:多任务学习(multitasklearning,MTL)是一种利用多个任务间共享信息并行学习以提高模型泛化性

能的机器学习方法,研究表明该方法可以提升高分辨率遥感图像的分类精度.提出一种基于多任务联合稀疏

和低秩表示(multitaskjointsparseandlowＧrankrepresentation,MJSLR)的高分辨率遥感图像分类模型,并采

用加速近似梯度法求解凸的光滑函数和非光滑约束的组合优化问题.实验对比分析了多任务和单任务的学

习模型,并比较了 MJSLR、多核学习方法和多任务联合稀疏表达方法的图像分类准确率,结果表明多任务学

习模型能够获得优于单任务学习模型的分类精度,而且融合低秩约束能够一定程度上提高多任务分类模型

的精度.
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　　随着遥感技术的发展,各种传感器每天都在

采集大量的遥感图像.高分辨率遥感图像(highＧ
resolutionremoteＧsensingimages,HRIs)提供丰

富的空间和纹理信息,在军事[１]、精准农业[２]、采
矿业[３]和土地利用分类[４]等领域中有着广泛的应

用,越来越多的学者研究 HRIs的信息自动提取

和分类[５Ｇ６].

HRIs分类存在训练样本特征维度大但数量

不足的情况,使得传统分类方法精度不高[７].针

对此问题,Caruana[８]提出的多任务学习方法能够

同时学习多个相关任务,并利用其关联关系提高

系统整体泛化性能[９].在计算机视觉领域,Yuan
等[１０]基于多任务稀疏线性回归模型,提出一种基

于多任务联合稀疏表达(multitaskjointsparse
representation,MJSR)的图像分类模型,模型融

合多种图像特征取得了较好的分类精度.在遥感

图像分类应用中,LeivaＧMurillo等[１１]在高维度小

样本遥感图像数据集下将 MTL方法引入支持向

量机(supportvectormachines,SVM)模型,在提

高模型分类精度的同时降低了分类结果的偏差.
俞斌峰[１２]将多任务学习应用于光谱数据的分析

中,提出了一种结合多任务学习的混合专家模型

分类方法.
遥感 图 像 特 征 的 多 任 务 学 习 (multitask

learning,MTL)问题同时具备稀疏性和低秩性,
而稀疏编码和低秩分解技术已广泛应用于图像处

理领域.Zhang等[１３]采用低秩矩阵和噪声矩阵

分解 训 练 图 像 的 ScSPM (sparsecodingＧbased
spatialpyramidmatching)特征,然后合并所有类

别的分解部分做为字典编码图像,提高了图像的

分类准确率.Chen等[１４]结合低秩和稀疏结构,
提出了一种鲁棒的多任务学习模型,训练相关任

务共享的特征集合,分离出任务中的低秩部分和

稀疏部分,可以有效地去除稀疏噪声.低秩约束

的引入利用数据中的低维结构去除其中的干扰成

分,提高了训练数据的准确性和模型的抗干扰能

力[１５].
本文基于联合稀疏的多任务表达,提出一种

多任 务 联 合 稀 疏 和 低 秩 表 示 (multitaskjoint
sparseandlowＧrankrepresentation,MJSLR)的

高分辨率遥感图像分类模型.MJSLR分类模型

通过重建参数的l１,２范数和核范数实现系数矩阵
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的联合稀疏表达和低秩约束.实验采用UCmerＧ
cedlandusedataset数据集比较多任务学习和单

任务学习模型的分类准确率,并比较 MJSLR 方

法与 MJSR方法和 MKL方法的分类精度.

１　联合稀疏表达分类

在机器学习和计算机视觉中,不同的学习任

务之间存在共享信息,利用这些任务间的关联关

系就可以提升学习系统的性能.而 HRIs特征往

往存在稀疏性[１６],稀疏性理论的研究为 HRIs分

类问题提供了一种有效的解决途径.
基于 MJSR的分类模型是在稀疏表示分类

(sparserepresentationbasedclassification,SRC)
方法的基础上,融入多任务学习方法的判别模型.
在目前的遥感图像分类方法中,图像属性的多角

度描述使用了大量的遥感图像特征.分类模型中

的每一个的遥感图像特征都可以自然地表示为一

个线性模型,如测试图像的颜色特征可以通过训

练集中每张图片的颜色特征线性表示.在基于

MJSR的分类模型中,每个任务对应不同的遥感

图像特征,不同的任务可能偏好于不同的线性表

示系数,多任务回归模型中的联合稀疏约束为遥

感图像分类问题提供了不同任务之间的相关信

息,并提高了 MJSR模型中参数评估的鲁棒性.

MJSR模型采用l１,２正则化项约束多任务回

归模型,通过联合稀疏约束并行地训练多个线性

模型的参数矩阵.联合稀疏正则化的表达框架能

够为所有的分类任务(每种特征对应的分类线性

模型)学习共同的特征子集[１７],不需要每个任务

进行额外的特征选择.
在遥感图像分类问题中,图像特征组合是当

前遥感图像分类模型的趋势.不同的特征考虑了

遥感图像不同的属性信息,不同类别下判别力也

不尽相同;对比单一的特征,特征组合能够提高特

征的 类 别 辨 别 力.多 核 学 习 (multiplekernel
learning,MKL)是计算机视觉和遥感图像中常用

的特征组合模型[１８],能够线性地联合不同的相似

函数以提高图像的分类精度,是一种较为经典的图

像分类方法,但没有考虑不同任务之间的相关性.

MJSR模型在 MTL框架下引入系数矩阵W
的l１,２混合范数作为约束,融合了多个不同的图像

特征进行分类.但是,MJSR只考虑了任务间特

征表达矩阵的稀疏性,忽略了 MTL的低秩约束.
本文结合了多任务图像分类模型的低秩约束与联

合稀疏约束,从而更好地去除遥感图像特征高维

数据的冗余性,降低模型的计算复杂度.模型采

用优化算法对非光滑约束项进行凸松弛,利用一

阶凸优化算法求得模型的最优解.

２　基于多任务联合稀疏表达和低秩
表示的图像分类模型

２．１　模型框架

基于 MJSLR的遥感图像分类模型的框架如

图１所示.在训练阶段,提取数据集图像的颜色、
形状和纹理等特征,对训练集进行训练得到图像

的特征描述矩阵.测试阶段,给定一张测试遥感

图像,其对应的特征就可以基于多任务联合稀疏

和低秩表示模型,采用训练集对应类型图像特征

的线性组合表达.通过求解 MJSLR 优化模型,
利用基于稀疏表达的分类器以重建误差最小的类

别作为最终的图像分类结果.

图１　MJSLR模型框架

Fig．１　SchemeIllustrationofMJSLR

２．２　模型的建立

假设训练集有J 个类,每个样本含有S 个不

同的特征,Xs＝[Xs
１,Xs

２,􀆺,Xs
j]∈Rnk×p为训练

特征矩阵,其中s∈{１,２,􀆺,S}.Xs
j∈Rnk×pj 表

示矩阵Xs的第j列,对应数据集中的第j类,nk是

第k个特征的维数,pj是第j类训练样本的个数

且j∈{１,２,􀆺,J}.测试样本y＝{yst,s＝１,２,
􀆺,S,t＝１,２,􀆺,T},其中t表示每个样本的实

例个数.于是有线性模型yst＝XsWst＋ε,其中

Wst为线性模型的系数向量.
考虑为模型添加一个类别级的稀疏诱导的约

束项,以组合多个特征提高系统的泛化能力.同

８９２
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时,对模型中的系数矩阵作一个低秩约束,去除其

冗余性和噪声干扰.令向量Wst＝{Wst
j ,j＝１,２,

􀆺,J},其中Wst
j 为第j 类对应的元素,于是向量

Wj＝W１１
j ,􀆺,WST

j 为表示训练集第j 类对应的不

同特征和实例的向量.本节建立的模型希望矩阵

W 同时具有稀疏结构和低秩性,于是有双目标优

化问题:

min
W

W ０,rankW( )( )

s．t．f W( ) ≤ε
　　该模型等价于

min
W
F W( ) ＝f W( ) ＋α W ０＋β􀅰rankW( )

(１)
式中,α和β 为正则化系数;W ０为矩阵W 的０
范数,表示W 中非零元素的个数;rankW( ) 为矩

阵W 的秩函数.回归模型f W( ) 为:

f W( ) ＝
１
２∑

S

s＝１
∑
T

t＝１
yst－XsWst( ) ２

　　一方面,任务间的聚类关系通常会使参数矩

阵具有一种低秩结构,聚合到同一类中的任务共

享部分特征,这就使得参数矩阵成为一个很多分

块为零矩阵的分块矩阵.本文中所选取的低维空

间诱导的结构就是低秩结构,也就是系数矩阵W
的核范数.另一方面,稀疏假设在保持模型分类

精度的前提下会丢弃模型中不相关的特征,与低

秩假设相得益彰,通过对稀疏表示的学习获得任

务间的关联关系.
对参数矩阵W 施加一个联合稀疏的约束项,

对W 求其l１,２范数.即首先为了保持第j 类图像

所有原子的结构对Wj求其l２范数,然后为了提升

部分类别的稀疏性,求得向量 Wj{ ２,j＝１,２,
􀆺,J}的l１范数.由此可以看出,多任务学习范式

下的l１,２范数是对单任务学习范式下l１范数的一

种扩展.矩阵W 的核范数是对应矩阵W 的奇异

值之和,即 W ∗ ＝∑
r

i＝１
σi(W),其中r表示矩阵

W 有r个正的奇异值,且σ１≥σ２≥􀆺≥σr＞０.由

于矩阵W 的r个奇异值均为正数,它的核范数就

相当于W 的奇异值向量的l１范数,故矩阵W 的核

范数也称为Schattenl１范数.
由此,在对 W ０和秩函数rank(W)凸松弛

后,有如下结合低秩结构和组合稀疏约束的多任

务分类模型:

min
W
F W( ) ＝

１
２∑

S

s＝１
∑
T

t＝１
yst－XsWst( ) ２＋

α W １,２＋β W ∗ (２)
其中α 和β 为正则化系数,以平衡函数f W( ) 与

正则化项 W １,２和 W ∗ .
当α＝０时,模型退化为一个低秩结构约束下

的多任务分类模型,该模型可以学习任务间的部

分共享的特征.当β＝０时,问题变为一个具有稀

疏结构约束的模型.因此,需要利用α 和β 调整

稀疏结构和低秩结构的权重以使模型达到最优的

分类效果.
考虑基于低秩结构和组合稀疏约束的多任务

图像分类模型,在求得式(２)的系数矩阵W∗ 后,对
于测试样本,有yst＝Xs

jWst
j .对于一张测试图片

来说,如果对应的第j类重建误差最小,就判定该

影像属于样本集的第j类:

j∗ ＝argmin∑
S

s＝１
∑
T

t＝１
yst－Xs

jWst
j

２ (３)

２．３　模型的求解方法

针对式(２)中凸光滑函数的优化问题,NestＧ
erov[１９]提出用一阶梯度方法求解凸光滑函数与

一项非光滑函数的和函数优化问题.同时,Beck
等[２０]提出了快速迭代压缩阈值算法(fastiteraＧ
tiveshrinkageＧthresholdingalgorithm,FISTA)
来求解凸光滑函数与非光滑约束构成的和函数优

化问题.在FISTA算法的基础上,若将目标函数

式(２)变为一项光滑的凸函数与一项非光滑正则

项的和函数,则模型优化就可以利用加速近似梯

度 法 求 解.于 是 本 文 利 用 Moreau Proximal
Smoothing函数[２１]Φ(W)来近似核范数 W ∗ ,然
后计算Φ(W)的梯度:

Φ W( ) ＝min
G

１
２λ０

W －G ２
F ＋β W ∗ (４)

其中,λ０为参数.凸光滑函数Φ(WV)的梯度为:
ÑΦ W( ) ＝β(W －G∗ (W)) (５)

其中,G∗ W( ) ＝argmin
G

１
２λ０

æ

è
ç W－G ２

F＋β G ∗).

对于核范数来说,可以通过W 的奇异值分解

的软阈值算子得到G∗ W( ) 的表达式[２２].设W∈
Rm×n,U∈Rm×r,V∈Rn×r,W＝UΣVT为矩阵W
的奇异值分解,Σ∈ Rr×r是一个对角矩阵,r＝
rank(W),则有:

Tλ W( ) ＝min
G

１
２λ０

W －G ２
F ＋β G ∗

其中,W＝UΣrVT,Σr为对角矩阵.
由式(５)可知,ÑΦ W( ) 可以表示为:

ÑΦ W( ) ＝β(W －Tλ W( ) )
在得 到 函 数 Φ W( ) 的 梯 度 后,记 H W( ) ＝
f W( ) ＋Φ W( ) ,则模型(２)中目标函数为:

min
W
F W( ) ＝H(W)＋α W １,２ (６)

９９２
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目标函数F W( ) 可以看作凸光滑函数H(W)与非

光滑正则化项 W １,２的和函数.同文献[２３]中

的求解方法一样,使用加速近似梯度法可以求解

式(６),从而得到参数矩阵W.

２．４　模型的优化算法

建立了结合低秩结构和组合稀疏约束的多任

务图像分类模型之后,利用 Moreau近似方法对

式(２)进行处理,然后利用加速近似梯度法求解式

(６),就可求得满足条件的W,最后利用给出的分

类规则即可完成对数据集图像的分类.具体的算

法流程为:

１)输入:图像特征矩阵Xs,s＝１,２,􀆺,S,待
查图像特征向量y＝{yst,s＝１,２,􀆺,S,t＝１,２,
􀆺,T},正则化参数α、β、λ,以及W０、L０;

２)输出:Wt＋１,j∗;

３)初始化条件:W０＝V０＝０,t＝０,η１＝１;

４)加速近似梯度法的迭代过程:

Wt＋１＝H(Vt)＋＜ÑH Vt( ) ,(V－Vt)＞＋

　　　
Lt

２ V－Vt
２
F＋α V １,２

　　ÑH Vt( ) ＝Ñf Vt( ) ＋ÑΦ Vt( )

　　ηt＋１＝
１
２

(１＋ １＋４η２
t )

　　Vt＋１＝Wt＋１＋
ηt－１

ηt＋１

(Wt＋１－Wt)

直至W 满足收敛条件t←t＋１
５)计算

j∗＝argmin∑
S

s＝１∑
T

t＝１
yst－Xs

jWst
j

２.

２．５　计算复杂度分析

就 MJSLR模型的计算复杂度而言,每次迭

代都需要计算凸光滑项 H W( ) 的梯度,即模型的

运算消耗主要来自于Ñf Wt( ) 和ÑΦ Wt( ) 的计算.
设Q 为 MJSLR模型求解的平均迭代次数,则计

算ÑH Wt( ) 所需的浮点运算次数为O(STnkp＋
２QSTnkp＋QM),其中 M 为矩阵W 进行SVD
分解时所产生的计算消耗.而 W １,２的计算量与

ÑH W( ) 相比可以忽略不计.因此,式(６)的计算

复杂度为O(STnkp＋２QSTnkp＋QM).

３　实验结果与分析

３．１　实验数据和特征

实验 采 用 Yang 等[２４]提 供 的 UC merced
landusedataset.该数据集包含飞机场、棒球场、
海滩、高速公路和港口等２１类关于土地利用的遥

感图像,其中每一类都包含有对应分类中的１００
张图片.即数据集有２１００张图片,每张图片的

像素值为２５６×２５６,图２展示了部分样本示例.
这些遥感图像是依据美国地质勘探局国家市区地

图影像收集数据库人工选取的美国全境内不同地

区的图像,这种公共领域图像的像素分辨率为

０．３０４８m(１英尺).实验采用７５％的遥感图像

作为训练集,２５％作为测试集.最终的分类准确

率是整个数据集进行１０次训练(每次训练随机分

割数据集)所得图像分类精度的平均值.

图２　样本示例

Fig．２　SomeImagePatches

本文利用 VLFeat特征算法提取图像特征

GB(GeometricBlur)[２５]、phowColor和phowGrey[２６]、

SSIM (selfＧsimilarities)[２７],其 中 phowColor、

phowGrey和SSIM 采用空间金字塔分割的第二

层数据.为了说明 MJSLR 方法的分类效果,实
验比较了 MJSLR方法与 MJSR方法、MKL方法

的遥感图像分类精度.

３．２　实验结果

MJSLR方法与单特征模型的分类准确率对

比如表１所示,可以看出,MJSLR方法的分类准

确率明显高于每个单特征的分类准确率,其中,

GB特征对模型分类精度的影响最小,phowColor
和phowGrey两个特征的分类准确率相近.与

MJSLR模型相比,phowColor和phowGrey两个

特征的分类精度稍低于本文方法,可以推测这两

个特征对遥感图像的分类贡献最高,而其他特征

对遥感图像的分类贡献相对较小.因此,采用多

任务分类模型考虑了不同特征的属性,并融合不
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同特征信息,能够提高遥感图像的分类精度.

表１　MJSLR与单任务模型分类准确率对比

Tab．１　AccuracyPerformanceonMJSLR
andSingleFeatures

特征与方法 准确率/％
GB ４０．４２±０．７４

phowColor ８５．９７±０．９２
phowGrey ８５．８４±３．１２

SSIM ８０．４８±２．１８
MJSLR ８９．１０±０．９３

　　如表２所示,与 MJSR方法和 MKL方法相

比,MJSLR模型的分类精确度优于其他两种方

法,由 此 可 见 低 秩 约 束 能 够 一 定 程 度 上 提 高

MJSR的分类精度.但由于本文的特征只采用

GB、phowColor、phowGrey和SSIM 这４种特征,
由单一特征和多特征的比较来看,phowColor和

phowGrey两个特征的分类精度已经比较高,而
其他特征对于分类的精度贡献较小,因此可能由

于特征的局限性,本文的方法对于分类精度的提

升不是非常明显.
表２　MJSLR与 MJSR和 MKL分类精度对比

Tab．２　AccuracyPerformanceonMJSLR,MJSRandMKL
分类方法 准确率/％
MJSLR ８９．１０±０．９３
MJSR ８８．６１±１．８５
MKL ８７．１５±２．３０

　　MJSLR方法与深度卷积神经网络方法都是

判别式的监督学习方法.MJSLR以模型优化为

切入点,利用多任务学习与低秩结构强化不同特

征的描述能力,并从全局角度去除冗余,具有完备

的理论体系和较高的可扩展性.深度卷积神经网

络方法更加关注图像特征表示的一般性,可以通

过深度网络结构学习遥感图像的结构化特征,在
该数据集上具有更高的分类准确率.但是,目前

深度学习研究并没有形成一套完备的理论体系,
模型正确性的验证较为复杂,参数调试一般都是

基于经验的,研究的可扩展性不高.就建模思路

而言,MJSLR模型所采用的多任务学习与全局低

秩结构也可以用于深度卷积网络分类问题中.

３．３　参数分析

如图３所示,横轴表示参数β的值,纵轴表示

参数α的值,竖轴是对应参数下图像分类精确度.
当β＝０时,模型便为 MJSR方法,此时正则化项

仅有联合稀疏约束.当α＝０时,MJSLR模型的

正则化 约 束 项 仅 为 低 秩 约 束.在 UC merced
landusedataset中,随着正则化参数α 和β 的值

的变化,MJSLR模型所得到的图像分类准确率处

于一种波动的情况,采用交叉验证的方式选取合

适的正则化参数α 和β,就可以得到最优的图像

分类准确率.

图３　参数对分类精度的影响

Fig．３　ModelPerformanceAgainstParameters

４　结　语

多任务学习是一种有效提取多媒体数据信息

的技术,能够有效地利用不同学习系统中任务间的

共享信息.本文在多任务学习框架的基础上,基于

低秩约束和联合稀疏约束,提出一种 MJSLR遥感

图像分类模型.实验结果表明多任务学习的分类

精度明显高于单任务学习模型.同时,MJSLR方

法的分类精度略优于 MJSR模型和 MKL模型.
下一步拟采用更多的遥感图像特征验证模型

的有效性.同时,本文模型的优化算法采取近似

函数对其中的非光滑正则化项作了处理,使优化

模型变为求解凸光滑函数项与非光滑正则化项的

组合,接下来拟设计一种新的算法,求解更一般形

式的凸光滑损失函数与多个非光滑正则化项的组

合模型,在模型求解的基础上使收敛速度更快.
此外,拟结合全局低秩结构与多任务学习训

练一种适应高分辨率遥感图像分类的深度卷积网

络,进而将其应用于遥感图像的场景分类问题.
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Abstract:Multitasklearningisoneofthemachinelearningmethods,thattrainsmultipletasksinparＧ
allelusinginformationsharingamongthetasks．AhighresolutionremotesensingimagesclassificaＧ
tionmodelusingmultitaskjointsparseandlowＧrankrepresentation(MJSLR)isproposedinthispaＧ
per．ThemodelisanonＧsmoothconvexoptimizationproblem,whichcontainsaconvexsmoothfuncＧ
tionandthetwoconvexbutnonＧsmoothregularizationterms．Theacceleratedproximalgradient
methodsolvestheoptimizationproblem．Anexperimentisperformedwith UC MercedLand Use
Dataset,withcomparisonsofaccuraciesbetweenmultitasklearningandthesingletasklearning．ExＧ
perimentalresultsshowthattheproposed methodiscompetitivewith Multiple KernelLearning
(MKL)andtheMultitaskJointSparseRepresentation(MJSR)methods,whichdemonstratestheefＧ
fectivenessoftheMJSLRmethod．
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supportvectorregression(SVR)modelcombiningwithMODISimagery．Lastly,theaccuracyofestiＧ
mationresultswasverifiedusingfieldsurveydataandairborneLiDARcanopyheight．Theresult
show:slopelevelsinthestudyareadirectlyimpactedbasedＧGLAScanopyheightestimationaccuracy．
TheimprovedtopographiccorrectionmodelcouldrelievetheinfluenceoftopographyonbasedＧGLAS
canopyheightestimation,andtheRMSEofestimationresultrangedfrom３．２５mto３．４８m．IndifferＧ
entecologicalzones,SVRmodelestimationaccuracywasstableandtheRMSErangedfrom６．４１mto
７．５６m．Comparedwitharithmeticmeanheight,Lorey′sheightwasclosesttotheestimationresultand
theaverageestimatedaccuracyof８０．３％indifferentecologicalzones．Theaverageestimatedaccuracy
verifiedwithairborneLiDARmetricheightwas７９．５％andconsistencewithLorey′sheight．
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