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深度学习在高光谱图像分类领域的研究现状与展望

张号逵 1 李 映 1 姜晔楠 1

摘 要 高光谱图像 (Hyperspectral imagery, HSI) 分类是高光谱遥感对地观测技术的一项重要内容, 在军事及民用领域都

有着重要的应用. 然而, 高光谱图像的高维特性、波段间高度相关性、光谱混合等使得高光谱图像分类面临巨大挑战. 近年来,

随着深度学习新技术的出现, 基于深度学习的高光谱图像分类在方法和性能上得到了突破性的进展, 为其研究提供了新的契

机. 本文首先介绍了高光谱图像分类的背景、研究现状及几个常用的数据集, 并简要概述了几种典型的深度学习模型, 最后详

细介绍了当前的一些基于深度学习的高光谱图像分类方法, 总结了深度学习在高光谱图像分类领域中的主要作用和存在的问

题, 并对未来的研究方向进行了展望.
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Abstract Hyperspectral imagery (HSI) classification occupies an important place in the earth observation technology of

hyperspectral remote sensing, and it is widely used in both military and civil fields. However, due to HSI′s characteristics

including high dimensionality in data, high correlation between spectrum and mixing in spectrum, HSI classification

faces great challenges. In recent years, as new deep learning technology emerges, the HSI classification methods based

on deep learning have achieved some breakthroughs in methodology and performance and provided new opportunities

for the research of HSI classification. In this paper, we review the research background,actuality of HSI classification

technologies and several common datasets. Then, we provide a brief overview of several typical deep learning models.

Finally, we introduce some deep learning based HSI classification methods in detail, summarize the main function and

existing problems of deep learning in HSI classification, and present some prospects for future work.

Key words Deep learning, hyperspectral imagery (HSI) classification, convolutional neural network (CNN), stacked

autoencoder, deep belief network

Citation Zhang Hao-Kui, Li Ying, Jiang Ye-Nan. Deep learning for hyperspectral imagery classification: the state of

the art and prospects. Acta Automatica Sinica, 2018, 44(6): 961−977

经过 20 世纪后半叶的发展, 遥感技术在理论、
技术及应用方面发生了重大的变化. 其中, 高光谱
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图像 (Hyperspectral imagery, HSI) 遥感技术无疑
是遥感技术重大变化中十分重要的一个方面. 高光
谱图像遥感技术, 利用高光谱传感器/成像光谱仪
以数十至数百个连续细分的波段对目标区域同时成

像, 将图像与光谱结合, 同时获取空间及光谱信息,
得到以像素为单位的高光谱图像[1−2]. 该图像含有
大量的光谱信息, 能够采集目标在电磁波谱的紫外、
可见光、近红外和中红外区域的辐射或反射信息[1].
而且, 随着高光谱成像系统的进一步发展, 高光谱图
像采集到的信息将更加细致, 更加丰富, 一方面, 空
间分辨率会更高; 另一方面, 光谱分辨率将显著提
高[1]. 与多光谱遥感等普通遥感图像相比, 高光谱
图像波段多, 光谱波段覆盖范围广, 信息量巨大, 形
成的三维数据块能够有效地反映成像目标的信息,
并有效地结合了空间信息和光谱信息[3]. 因此, 高
光谱遥感对地观测技术被广泛的应用在很多不同的
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领域[4−5], 例如矿业[6]、天文学[7]、化学成像[8]、农

业[9]、环境科学[10−11]、荒地火灾跟踪和生物威胁检

测[12]等. 随着高光谱成像仪的进一步发展, 高光谱
图像含有的信息量会更加巨大, 高光谱图像的应用
范围也会更加广泛. 不同场合的应用, 越来越大的
数据量对高光谱遥感对地观测技术也提出了更复杂

的要求. 高光谱图像分类技术是高光谱遥感对地观
测技术的一项重要内容, 其具体任务是对高光谱图
像中的每一个像素所代表的目标进行分类. 然而由
于高光谱图像存在高维特性, 谱间相似性及混合像
素, 高光谱图像分类技术面临一系列的挑战. 首先,
由于高光谱图像成像的光谱波段范围广, 波段窄, 波
段数量多. 一方面高光谱图像相邻波段之间相关性
较大, 存在较高的信息冗余[1]; 另一方面, 对高光谱
图像蕴含的丰富的谱信息直接进行处理所需计算量

巨大, 对数据降维又需要选取合适的降维方法[1], 由
于高光谱图像类型多种多样, 不同的传感器采集到
的数据也有所不同, 选取合适的降维方法是十分困
难的; 其次, 高光谱图像中存在异物同谱及同谱异
物问题, 导致数据结构呈高度非线性, 极大地增加
了分类的难度, 一些基于统计模式识别的分类模型
难以处理原始的高光谱图像数据. 再次, 与纳米级
别的光谱分辨率相比, 高光谱图像的空间分辨率较
低. 高光谱图像中存在一些混合像素, 即一个像素
中存在多个不同类别的目标, 这对于高光谱图像分
类, 也带来了一定的难度[13−14]. 最后, 高光谱图像
训练样本较少. 对采集到的高光谱图像进行标记十
分困难, 实地勘测需要大量的人力物力, 并且需要耗
费大量的时间, 高光谱图像的采集也会受到天气等
环境因素的影响[15−16]. 在早期的高光谱图像分类技
术中, 高光谱图像分类方法仅仅利用了高光谱图像
中丰富的光谱信息, 没有更深入地挖掘数据内在的
信息. 例如, 距离分类器[17]、K 近邻分类器[18]、最

大似然分类器[19]、罗杰斯特回归[20] 等. 这些方法
大多都会受到 Hughes 现象的影响[21], 即在训练数
据有限的情况下, 当数据维度过高, 分类的精度会
大幅度下降. 针对这一问题, 研究者们提出了一些
特征提取的方法[22−24] 和判别学习的方法[25]. 特征
提取的方法例如主成分分析[23]、独立成分分析[24]、

线性判别分析[26−28], 将高维数据映射到一个低维空
间, 同时保留类别信息. 判别学习的方法例如支持
向量机[25]、多类别的罗杰斯特回归[26]、人工免疫网

络[29] 等, 通过学习得到高维空间中的数据到类别的
映射关系. 近几年, 高光谱图像分类方法中引入了高
光谱图像的空间信息, 这一类方法简称为基于空谱
联合特征的高光谱图像分类方法[30−32]. 空间信息的
引入, 显著提高了高光谱图像分类精度. 同样地, 为
了有效联合空间信息和光谱信息完成高光谱图像分

类任务, 研究者们提出了一些能够提取低维度的空
谱联合特征的特征提取方法[33−34]. 无论是对于基
于谱信息的分类方法来说, 还是对基于空谱信息的
分类方法来说, 特征提取都是必不可少的, 其分类
精度很大程度上依赖于提取到的特征. 然而, 高光
谱图像的类别复杂多样, 很难选择一种特征提取的
方法能适用于所有类型的高光谱数据. 深度学习为
特征提取提供了理想的解决方案, 针对多种多样的
数据, 深度学习模型可以自主地从数据中学习特征,
舍弃了研究人员预先设计特征, 然后根据预先设计
的特征提取规则从数据中提取特征的模式. 2006 年
Hinton 等提出逐层训练的思想[35], 使得深度学习引
起了学术界的广泛关注. 2012 年 Krizhevsky 等利
用两个 GPU 训练了一个卷积神经网络 (Convolu-
tional neural network, CNN) 对 Imagenet 数据库
上的数据进行分类并取得了非常高的分类精度[36],
这一成果在图像分类, 目标检测等领域掀起了深度
学习研究的热潮. 近几年, 随着图像分类、目标检测
等领域掀起了深度学习的热潮, 一些深度学习网络
模型, 包括卷积神经网络 (CNN)[36]、深度置信网络
(Deep belief network, DBN)[35]、栈式自编码网络
(Stacked autoencoder, SAE)[37] 等也被逐步引入到
高光谱图像分类领域, 并取得了突破性的进展. 针对
相关学术及技术进展情况, 本文主要综述及分析了
基于深度学习的高光谱图像分类的最新进展.

1 高光谱图像分类问题及常用数据集

1.1 高光谱图像的特点

高光谱遥感技术, 通过采集不同目标反射或辐
射出不同波长的电磁波, 得到以像素为单位的遥感
影像, 在采集过程中, 会采集这些目标对上百个不同
的连续波段的反射或辐射信息. 从波段强度的角度
出发, 可以将高光谱图像看成一个三维的数据块, 以
空间位置建立 Y 轴和 X 轴, 以波段强度关系建立
Z 轴. 如图 1 所示:

图 1 高光谱图像示意图

Fig. 1 Illustration of HSI

假设一个高光谱图像空间上含有M × N 个像
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素, 光谱维上含有 K 个波段, 则高光谱图像是由 K

个空间尺寸为M × N 的二维图像组成的一个三维

图像. 对于空间位置为 (i, j) 的一个像素点 P (i, j),
其光谱特征为 (p1(i, j), p2(i, j), · · · , pk(i, j)), 其中
下标 1, 2, · · · , k 表示波段编号.

1.2 高光谱图像分类问题的研究难点

高光谱图像中丰富的光谱信息为目标分类提供

有力的依据的同时, 也为高光谱图像的分类引入了
一些困难. 1) 高光谱图像数据量庞大, 导致高光谱
图像相关处理的计算量很大, 如何快速精确地对待
分类像素进行分类是研究高光谱图像分类时需要重

点考虑的一个问题. 2) 比起纳米级别的光谱分辨率,
高光谱图像的空间分辨率较低, 图像中存在一些混
合像素, 混合像素的存在给高光谱图像的精确分类,
也带来了一定的难度. 3) 由于高光谱图像成像的光
谱波段范围广、波段窄、波段数量多, 导致相邻波段
之间相关性较大, 高光谱图像中会存在较高的信息
冗余, 对分类精度有影响, 如何降低冗余信息对高光
谱图像分类的影响是非常重要的. 最后, 高光谱图像
训练样本较少, 对于参数量比较多的分类方法来说
容易出现过拟合问题, 如何在少量样本的情况下, 训
练出高效的分类模型对高光谱图像分类来说十分重

要.
从特征提取的角度来讲, 深度学习的相关模型

为高光谱图像分类中存在的这些问题提供了一种解

决思路, 然而, 将深度学习应用到高光谱图像分类中
来也面临一些困难. 1) 数据维度问题, 与普通的自
然图像不同, 高光谱图像数据呈现三维结构, 光谱信
息十分丰富, 空间信息相对较少, 将深度学习应用到
高光谱图像分类中的第一步是必须设计出适合高光

谱图像结构, 能够有效利用高光谱图像丰富光谱信
息及有限的空间信息的网络结构. 2) 样本量相对较
少的问题, 深度学习的各种模型通常包含大量的参
数, 这些参数是需要通过训练确定具体值的, 而训练
过程依赖大量的有标注的样本数据. 3) 由于成像原
理不同, 高光谱图像与其他图像的数据特点也有所

不同, 深度学习相关模型应用在其他图像方面时所
积累的一些经验不一定适用于高光谱图像分类.

1.3 高光谱图像分类常用数据集

针对高光谱图像分类问题所提出的各种算法,
通常需要在一些高光谱图像数据集上进行验证, 表 1
中罗列了一些高光谱图像分类中常用的数据集. 其
中 AVIRIS 指的是美国宇航局喷气推进实验室 (Jet
Propulsion Laboratory, JPL) 的机载可见光、红
外成像光谱仪 (Airborne visible/infrared imaging
spectrometer, AVIRIS). ROSIS 指的是德国航空航
天局的反射光学系统成像光谱仪 (Reflective optics
system imaging spectrometer, ROSIS). 数据大小
指的是高光谱图像空间维度上像素的个数, 样本量
指的是高光谱图像的所有像素中有人工标记类别的

像素的个数, 空间分辨率指的是每个像素实际对应
的空间大小. 以数据集 Indian Pines 为例, 该数据
空间维度上一共有 145× 145 个像素, 每个像素的实
际覆盖面积为 20× 20m2. 该数据中一共包含了 16
类不同的地物目标, 一共有 10 249 个像素有人工标
注的类别.

2 深度学习典型的结构模型和开源工具

深度学习是机器学习的一个分支, 起源于人工
神经网络. 相比传统的人工神经网络, 深度学习模型
的层数更深, 抽象能力更强. 深度学习典型的结构
模型包括卷积神经网络 (CNN)[36]、基于自编码网络
(Autoencoder, AE) 的栈式自编码网络 (SAE)[37]、
基于受限玻尔兹曼机 (Restricted Boltzmann ma-
chine, RBM) 的深度置信网络 (DBN)[35]、递归
神经网络 (Recurrent neural networks, RNN)[38].
目前在高光谱图像分类领域有所应用的主要是

CNN、SAE 及 DBN 三种深度学习模型. 本节将
概述这三种深度学习模型的主要思想和方法.

2.1 CNN模型

与传统的神经网络需要以特征向量作为输入数

表 1 高光谱图像分类常用数据集

Table 1 Several common datasets of HSI classification

数据 Indian Pines Salinas Kennedy Space Center Pavia Center Pavia University Botswana

采集时间 1992 年 1992 年 1996 年 2001 年 2001 年 2001 年

采集地点 印第安纳州 加利福尼亚州 佛罗里达 意大利北部 意大利北部 奥卡万戈三角洲

采集设备 AVIRIS AVIRIS AVIRIS ROSIS ROSIS Hyperion

光谱覆盖范围 (µm) 0.4× 2.5 0.4× 2.5 0.4× 2.5 0.43× 0.86 0.43× 0.86 0.4× 2.5

数据大小 (像素) 145× 145 512× 217 512× 614 1 096× 492 610× 340 1 476× 256

空间分辨率 (m) 20 3.7 18 1.3 1.3 30

波段数 224 224 224 115 115 242

去噪后波段数 200 204 176 102 103 145

样本量 10 249 54 129 5 211 7 456 42 776 3 248

类别数 16 16 13 9 9 14
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据不同, CNN 可以直接输入二维的图像进行处理.
CNN 在计算机视觉领域的应用十分广泛, 例如人体
行为识别[39]、图像分类[36, 40−41]、目标检测[42−43]、

目标跟踪[44], 从单一图像中进行景深估计[45]、超分

辨重建[46−47]. CNN 主要包含三个部分: 卷积层
(Convolution layer)、池化层 (Pooling layer)、全连
接层 (Fully connected layer). 全连接层的输出可以
看作是卷积网络抽取到的特征, 具体结构如图 2 所
示, 图中 C 代表卷积层, P 代表池化层, F 表示全连
接层. 在卷积层, 利用多个共享的卷积核对输入图像
进行卷积操作 (同一个卷积核对输入图像在不同位
置进行卷积操作时, 卷积核的参数不改变) 得到多张
特征图, 每个特征图的维度会依照卷积核的尺寸大
小有一定的降低. 在池化层, 利用取最大值池化及
取平均值池化等操作对输入特征进一步压缩, 经过
池化操作, 特征的空间尺寸会减半, 池化层可以保证
特征对旋转的不变性并降低特征维度. 网络的输入
数据在经历多个卷积层及池化层之后, 最后经过全
连接层得到输出. 网络训练时采用反向传播 (Back
propagation, BP) 算法[36] 逐层反向传递误差, 之
后利用随机梯度下降 (Stochastic gradient descent,
SGD) 算法[36] 更新各层的卷积核和偏置.

随着数据的维度和数量的增加, CNN 处

理的具体任务的相关难度也在提升. 以 “卷
积层 –池化层 –全连接层” 结构的 CNN 模型

为基础, 学者们陆续提出了一些非常有效
地改进的结构和训练方法. 在模型结构方

面, 改进的模型主要有: Network in network
(NIN)[48]、GoogleNet[49]、VGGNet[50]、SPPNet[40]、
Residual networks (ResNet)[51] 及 Fully convolu-
tional networks (FCN)[52] 等. 其中, NIN 在传统
的卷积层中嵌入了一个微小网络, 将传统的卷积
层改进为多层感知卷积层 (Multilayer perceptron
convolution layer) 增强了卷积层的计算拟合能
力. 同时, 为了解决全连接层参数过多的问题, 提
出了全局均值池化操作 (Global average pooling).

GoogleNet 提出了 Inception module, 每个 Incep-
tion module 会包含多个分支, 最终整个网络通过堆
叠多层 Inception module 得到 Inception module
的各种版本还在持续更新中. VGGNet 采用空间
尺寸为 3× 3 的卷积核构建了相对较深的卷积神经
网络. SPPNet 提出了空间金字塔池化层 (Spatial
pyramid pooling), 在全连接层之前加入空间金字塔
池化层, 在网络结构不变的情况下, 能够对不同尺度
的图像进行处理. ResNet 通过堆砌 Residual unit
构建了非常深的卷积神经网络, 最深的网络已经达
到一千多层, 其中 Residual unit 采用了 Shortcut
connection 结构. FCN 中, 舍弃了全连接层, 引
入了反卷积层, 网络能够接受任意大小的输入图
像, 主要应用在图像分割方面. 在网络训练方面,
提出的技巧主要有 Data augmentation[36]、Drop-
connect[53]、Drop-out[36]、Local response normal-
ization[36]、Batch normalization[54]、Pre-training
及 Fine-tuning[55] 等. 其中 Data augmentation 是
针对训练数据进行扩充, 可以有效地改善训练数
据不足时导致的过拟合问题, 主要包括裁剪、旋
转、缩放、翻转等操作. Drop-connect 具体操作是
在训练过程中, 以预先设定的概率舍弃部分连接
权. Drop-out 具体操作是在训练过程中, 以预先设
定的概率将部分节点输出值置零. Local response
normalization 和 Batch normalization 都是对数据
进行归一化操作, 前者是局部范围内进行归一化, 后
者是计算整个 Batch 里边的数据的均值及方差并进
行归一化操作. Pre-training 与 Fine-tuning 对应,
前者可以用来初始化网络, 具体指的是可以在目标
任务数据以外的含有大量有标签数据的数据集上训

练得到一个网络, 之后利用该网络的参数初始化针
对特定任务的网络. 后者指的是利用 Pre-training
初始化网络之后, 在任务目标的数据集上对网络进
行微调, 以达到最优的效果.

2.2 SAE模型

SAE 是由多个 AE 堆建起来的, 结构如图 3 所

图 2 CNN 网络结构

Fig. 2 The structure of CNN
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示. 网络前向运算时, 输入数据从底层 AE 输入网
络, 逐层运算最后得到网络的输出. 网络的训练过
程按顺序分为预训练 (Pre-training) 和微调 (Fine-
tuning) 两个阶段. 预训练阶段, 从底层开始每个
AE 单独训练, 训练的目标是最小化AE 的输入层和
重构层的差异, AE 无监督训练结束后移除重构层的
部分, 并将隐层的输出数据作为高一层 AE 的输入
数据并对高一层 AE 进行训练, 重复该过程直到网
络整体达到预定的深度. 预训练阶段, SAE 是逐层
训练的, 且不需要用到任何标签信息, 属于无监督学
习 (Unsupervised learning). 微调阶段, 以预训练阶
段得到的各层的权值及偏置作为 SAE 网络的初始
权重和偏置, 以数据的标签 (标注信息) 作为监督信
号, 利用 BP 算法计算各层误差, 并利用 SGD 算法
完成各层权重及偏置的更新.

图 3 SAE 网络结构

Fig. 3 The structure of SAE

2.3 DBN模型

类似于 SAE、DBN 是由多个 RBM 逐层构建

起来的, 结构如图 4 所示, 正向运算过程与 SAE 网
络的正向运算过程类似, 训练过程也分为预训练和
微调两个阶段. 预训练阶段, 从底层开始每个 RBM
单独训练, 训练目标为最小化 RBM 网络能量, 在
可见层和隐层之间构建稳定的映射关系, 训练采

用无监督的对比散度算法 (Contrastive divergence,
CD)[56]. 低层的 RBM 训练完成之后, 将其隐层
的输出作为高一层 RBM 的输入, 再训练高一层的
RBM, 重复该过程, 直到构建出合适的网络规模. 微
调阶段, 将预训练阶段确定的各层的权值及偏置作
为初始化的权值及偏置, 以数据标签为指导信号计
算网络误差, 利用 BP 算法计算各层误差, 最后利用
SGD 算法完成各层权值及偏置的更新.

图 4 DBN 网络结构

Fig. 4 The structure of DBN

2.4 典型开源工具简介

近年来, 深度学习发展十分迅速, 各种优
秀的开发工具也层出不穷, 其中包括 Tensor-
flow、Theano、Pytorch、Caffe 及 CNTK 等. 适
用于深度学习开发的编程语言也有很多种, 包括
Python、C++、Go、Matlab 等. 依照开发工具所
支持的编程语言, 表 2 总结了目前的一些应用得比
较广泛的开发工具.

3 深度学习在高光谱图像分类领域的研究现

状

高光谱图像同时包含了空间信息和光谱信息,
光谱信息的分辨率很高, 一般都达到了纳米级别, 空

表 2 几种主流的深度学习开发工具

Table 2 Several mainstream development tools of deep learning

工具 机构 支持语言 官网

Tensorflow Google Python/C++/Go/Java https://www.tensorflow.org/

Theano U Montreal Python http://deeplearning.net/software/theano/

Pytorch Facebook Python http://pytorch.org/

Caffe BVLC C++/Python/Matlab http://caffe.berkeleyvision.org/

CNTK Microsoft C++/Python/C http://cntk.codeplex.com/

Matconvnet / Matlab http://www.vlfeat.org/matconvnet/

MXNet DMLC Python/C++/R/Julia/Scala/Go/Matlab/JavaScript http://mxnet.io/index.html

Torch Facebook Lua http://torch.ch/

Deeplearning4J DeepLearning4J Java/Scala https://deeplearning4j.org/
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间分辨率相对较低. 高光谱图像分类问题是一个像
素级别的分类问题, 具体而言就是对图像中的每一
个像素进行分类确认像素的类别. 高光谱图像分类
大体上可以分为无监督分类和有监督分类 (包含半
监督分类) 两种. 无监督分类指的是在没有预先标
注数据标签的情况下对高光谱图像进行分类 (聚类),
主要思想是依照能代表像素特点的特征信息 (空间
信息、谱信息及特征等) 将相似的像素归为一类. 有
监督的分类指的是在有预先标注数据作为监督信号

的情况下对高光谱图像进行分类, 主要思想是利用
有标注的数据学习像素特征信息与像素类别之间的

内在关系, 然后利用这种关系对没有标注的数据进
行分类, 确定像素类别. 目前基于深度学习的高光谱
图像分类主要属于有监督分类.

3.1 CNN在高光谱图像分类中的应用

CNN 在图像分类、目标检测、场景分割等方面
应用的十分广泛,并取得了非常显著的成果.与 SAE
及 DBN 相比, CNN 是目前在高光谱图像分类领域
应用最多的深度学习网络模型. 基于 CNN 的高光
谱图像分类方法主要可以分为三类: 基于谱特征的
分类方法、基于空间特征的分类方法及基于空谱联

合特征的分类方法.
3.1.1 基于谱特征的分类方法

高光谱图像同时具有空间信息和光谱信息, 其
中, 光谱分辨率较高且光谱信息十分丰富. 高光谱
图像数据呈三维结构, 从每一个像素所在的空间位
置都可以提取出一条由谱信息组成的一维谱向量,
仅利用该一维谱向量的信息来确定像素的类别即

为基于谱特征的分类. 传统的高光谱图像分类方
法中, 有大量的基于谱特征的分类方法, 例如距离
分类器[17]、K 近邻分类器[18]、最大似然分类器[19]

等. 在这些传统的基于谱特征的分类方法中, 分类
模型所利用的谱特征一般是原始的从像素位置提取

到的光谱信息或者是经过一定的预先设定的特征提

取方法从原始光谱信息提取出来的谱特征. 而基于
CNN 的高光谱图像谱特征分类则是利用一维 CNN

(1D-CNN) 自主地从原始的光谱信息中提取深度光
谱特征并完成高光谱图像的分类, 具体如图 5 所示.
将部分标注数据 (标注了像素所属类别) 的谱

信息提取出来作为 1D-CNN 的输入, 类别标签作
为监督信号对 1D-CNN 进行训练, 网络的损失函
数一般通过多元罗杰斯特回归[57] 来计算, 并通
过 SGD 等算法对网络的权值进行迭代更新, 最
终利用训练好的网络对图像中所有像素进行分类

得到分类结果. 传统的 CNN 都是处理具有二维
结构的图像的二维卷积神经网络 (2D-CNN), 例如
AlexNet[36]、VggNet[50] 及GoogLeNet[49] 等. 二维
卷积操作与一维卷积操作的主要区别在于卷积操作

和池化操作的维度, 二维卷积操作使用二维的卷积
核在二维数据上进行卷积操作, 具体公式为

mapx,y
l,j =

f

(∑
m

Hl−1∑
h=0

Wl−1∑
w=0

kh,w
l,j,mmap(x+h),(y+w)

(l−1),m + bl,j

)
(1)

式中, kh,w
l,j,m 表示第 l 层第 j 个卷积核在 (h,w) 位置

的具体值, 该卷积核与 (l− 1) 层网络中第m 个特征

图相连. Hl 和Wl 分别表示卷积核的高和宽, bl,j 表

示第 l 层第 j 个特征图的偏置. map(x+h),(y+w)

(l−1),m 表示

第 (l − 1) 层中第 m 个特征图在 (x + h, y + w) 位
置的具体值. mapx,y

l,j 分别代表第 l 层第 j 个特征图

在 (x, y) 位置的输出数据. 一维卷积操作使用一维
的卷积核在一维的特征向量上进行卷积操作, 其表
达式为

vx
l,j = f

(∑
m

Hl−1∑
h=0

kh
l,j,mv

(x+h)

(l−1),m + bl,j

)
(2)

其中, kh
l,j,m 表示第 l 层第 j 个卷积核在位置 h 处

的具体值, 该卷积核与第 (l − 1) 层网络中第 m 个

特征向量相连. Hl 表示一维卷积核的长度. 与卷
积操作对应, 二维池化操作池化块是二维的, 一维
池化操作, 池化块是一维的. 2D-CNN 卷积网络和

图 5 基于 1D-CNN 的高光谱图像谱特征分类

Fig. 5 Spectral feature classification of HSI based on 1D-CNN
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1D-CNN 的激励函数, 全连接部分及训练方法都是
相同的.

CNN发展十分迅速,网络的具体结构灵活多变.
为了防止过拟合, 梯度扩散等问题, 在设计网络具体
结构时, 研究者们经常会采用很多技巧. 文献 [58]
采用了含有一层卷积层一层池化层两层全连接层

的 1D-CNN 进行高光谱图像分类, 网络的激励函数
选取了双曲正切函数, 分类部分选择了 Softmax[59].
文献 [60] 设计了含有一层卷积层, 两层全连接层
的 1D-CNN, 利用 Batch normalization[54] 对卷积

层的输出进行了标准化操作. 利用 Batch normal-
ization 使得网络模型在训练过程中可以选择较大
的学习率, 提升了网络训练的速度. 此外, 为了防
止过拟合, 文献 [60] 中的模型还在第一层全连接层
中使用了 Dropout[36] 并采用 PReLu (Parametric
rectified linear unit) 函数[61] 作为激励函数.

3.1.2 基于空间特征的分类方法

空间信息, 也称为上下文信息, 在高光谱图像分
类中, 合理地利用空间信息能很好地提升分类精度.
在利用光谱信息进行高光谱图像分类时, 通常只考
虑待分类像素的光谱信息, 没有很好地考虑像素和
像素之间的依赖关系. 像素和像素之间的依赖关系
指的是位置相近的像素之间的类别很大程度上会有

一定的关联, 例如, 有一些空间位置上联通的像素
被分类为停车场, 那么这些像素中间出现的光谱信
息与金属光谱信息非常相似的像素很有可能是汽车.
如果一个像素周边很多像素都是草地, 那么位于中
间的像素很可能也是草地[62]. 基于空间特征的高光
谱图像分类方法, 简单来说就是输入的信息不再是
从单个像素位置所提取的光谱信息, 而是从一个邻
域范围内提取出来的光谱信息. 提取一个待分类像
素的空间信息通常的做法是, 先对高光谱图像进行
压缩, 再从压缩之后的数据上, 提取以待分类像素为
中心的一个邻域范围内的所有信息. 这样的空间信
息提取做法会保留待分类像素的空间信息, 但是会
损失一定的光谱信息, 本文中将其称为基于空间特
征的分类方法. 在基于 CNN 的高光谱图像空间特

征分类方法中, 提取出来的邻域信息会保持其原始
的空间结构, 之后利用 CNN 对提取出来的信息进
行更深层次的加工, 提取出更深层次的空间特征, 最
后利用提取出来的深层次的空间特征完成高光谱图

像分类, 具体框架如图 6 所示.
CNN 最初的模型便是应用在二维结构的数据

上, 高光谱图像的三维结构是将传统的 2D-CNN 应
用到高光谱图像分类方面的最大阻碍. 2D-CNN 的
卷积层需要对每层的二维特征图进行卷积, 针对每
一特征图都需要一个卷积核 (网络参数), 直接将
2D-CNN 应用到三维高光谱图像上时, 由于高光谱
图像有上百个波段 (输入数据包含上百个二维特征
图), 2D-CNN 将需要很多的参数. 高光谱图像标注
数据相对较少, 在参数过多的情况下很容易过拟合,
而且, 过大的网络规模也会增加运算成本.

针对这一问题, 研究者们通常会利用数据降维
的方法在光谱维上对高光谱图像数据进行降维. 例
如文献 [63] 采用了 R-PCA (Principle component
analysis) 对高光谱图像进行降维, 保留前 10 或 30
主成分, 并利用一个有三层卷积层的CNN从空间尺
寸为 5× 5 的邻域提取空间特征并完成了高光谱图
像的分类. 文献 [64] 采用 PCA 降维, 并保留前三主
成分, 之后利用 CNN 从空间尺寸为 42× 42 的邻域
提取空间特征, 与文献 [63] 方法不同的是, 文献 [64]
所采用的 CNN 有两层池化层且所选取的邻域尺寸
更大.
先对高光谱图像进行光谱维度上的压缩降维,

之后直接利用 CNN 从待分类像素的邻域范围内提
取空间特征完成分类, 是比较简单直观的基于 CNN
的高光谱图像空间特征分类方法. 除此之外, 研究
者们还提出了很多其他方法, 将 CNN 与其他模型
相结合提取空间特征. 文献 [65] 首先利用 PCA 降
维将高光谱图像的光谱维压缩到三维, 之后再利用
拉普拉斯金字塔变换得到多种空间尺寸的压缩数

据, 最后每种尺寸都采用 CNN 提取特征. 文献 [66]
利用 PCA 对高光谱图像进行压缩, 再利用属性剖
面 (Attribute profiles, APs)[67] 对数据进一步加工,
最终利用CNN从空间尺寸为 42× 42的邻域提取特

图 6 基于 2D-CNN 的高光谱图像谱特征分类

Fig. 6 Spatial feature classification of HSI based on 2D-CNN
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征完成分类. 文献 [68] 在利用 CNN 从经过 PCA
降维后的高光谱图像数据中提取空间特征之后, 利
用稀疏编码对 CNN 提取出来的空间特征进行了进
一步的加工, 最后基于稀疏编码得到的特征完成分
类任务. 文献 [69] 也应用了 2D-CNN 网络来完成高
光谱图像分类, 但是 2D-CNN 并不是用来提取空间
特征, 而是用来对高光谱图像进行重建, 通过重建提
升了不同类别的可区分性, 以此促进高光谱图像的
分类精度.

3.1.3 基于空谱联合特征的分类方法

三维结构的高光谱图像数据, 既包含了空间信
息, 又包含了丰富的光谱信息. 基于光谱特征或基于
空间特征都没有充分发挥高光谱图像的优势, 与这
两种方式相比, 利用空间信息和谱信息相结合的方
式进行高光谱图像分类更符合高光谱的特点, 也更
有利于提高光谱图像分类的精度. 基于 CNN 的高
光谱图像空谱联合分类方法在空间信息和光谱信息

的联合上主要有两种方式, 一种是基于深度网络模
型分别提取空间特征和光谱特征, 之后再将空间特

征和光谱特征结合起来完成分类, 如图 7 所示; 另一
种方式是同时提取空间特征和光谱特征, 通常是利
用三维结构的模型例如三维卷积网络 (3D-CNN) 直
接对三维结构的数据块进行处理, 如图 8 所示.
基于 CNN 分别提取谱特征和空间特征的分类

方法中, 空间特征的提取一般是通过降维方法将高
光谱图像降维, 之后利用 2D-CNN 从一定领域内提
取空间特征. 谱特征的提取方法比较多, 可以利用
深度学习的模型也可以利用非深度学习的模型. 文
献 [70−71] 均利用 2D-CNN 提取从降维的高光谱
图像中提取空间特征, 利用 1D-CNN 从光谱向量中
提取谱特征, 最后通过全连接层及 Softmax 完成分
类. 为了缓解标注数据过少引起过拟合, 文献 [71]
利用翻转、旋转操作将训练数据扩充到原来的 6 倍.
文献 [72] 利用含有空间金字塔池化 (Spatial pyra-
mid pooling)[40] 层的 2D-CNN 提取空间特征, 利
用 SAE网络提取谱特征. Zhao等[73] 对局部鉴别嵌

入 (Local discriminant embedding, LDE)[74] 进行
了改进, 提出了平衡局部鉴别嵌入 (Balanced local
discriminant embedding, BLDE) 算法并利用该算

图 7 基于谱特征和空间特征分别提取的分类流程图

Fig. 7 The flow chart of classification based on extracting spectral and spatial feature separately

图 8 基于 3D-CNN 同时提取谱特征和空间特征的分类流程图

Fig. 8 The flow chart of classification based on 3D-CNN extracting spectral and spatial feature simultaneously
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法提取了光谱特征. 最终联合 BLED 算法提取的光
谱特征和 2D-CNN 提取的空间特征, 完成了高光谱
图像分类. 基于 CNN 同时提取高光谱图像空谱联
合特征时, 高光谱数据不必通过 PCA 等降维方法进
行压缩, 利用合适的 CNN 模型直接对三维的数据
块进行特征提取. 这些方法所使用的 CNN 模型可
以分为 3D-CNN、2D-CNN 及 1D-CNN.

文献 [75−76] 均采用了 3D-CNN, 在未降维的
高光谱图像数据上, 以待分类像素为中心, 提取一
定邻域范围内的所有像素的谱信息, 组成三维的数
据块, 利用 3D-CNN 对三维的数据块进行特征提
取. 文献 [76] 用一种结构比较紧凑, 网络规模较小
的 3D-CNN 从空间尺寸为 5× 5 的数据块中提取深
度空谱联合特征. 文献 [75] 利用规模较大, 结构较
为复杂的 3D-CNN 从空间尺寸为 27× 27 的数据块
中提取深度空谱特征. 与 2D-CNN 相比, 3D-CNN
的卷积核是三维的, 而且卷积的方向从空间上的二
维扩展到了空间加光谱的三维, 如图 9 所示:

图 9 二维卷积和三维卷积

Fig. 9 2D convolution operation and 3D convolution

operation

三维卷积操作中卷积层第 l 层, 第 j 个特征立

方体 (x, y, z) 位置的具体值可以通过如下公式计算:

vxyz
lj =

f

(∑
m

Hl−1∑
h=0

Wl−1∑
w=0

Rl−1∑
r=0

khwr
ljm v

(x+h)(y+w)(z+r)

(l−1)m + blj

)

(3)

其中, Rl 是三维卷积核在光谱维的尺寸, Hl 和 Wl

分别是三维卷积核的高和宽. j 是当前层卷积核的

编号, khwr
ljm 是第 l 层第 j 个卷积核位于 (h,w, r) 位

置的具体值, 该卷积核与第 (l− 1) 层第m 个特征立

方体相连.
文献 [77−78] 均采用了 2D-CNN 来同时提取

空谱特征. 具体而言, 文献 [77] 首先利用空间尺寸
分别为 3× 3 和 1× 1 的三维卷积核 (卷积核在光谱
维度上的尺寸与数据波段数保持一致) 对提取的三
维数据块进行二维卷积操作 (只在空间上进行卷积,
光谱方向上无卷积). 再将两种不同尺寸的卷积核提
取出来的特征进行连接组成新的三维数据 (Incep-
tion module), 最后利用空间尺寸为 1× 1 的三维卷

积核进行后续的卷积操作. 该方法在网络结构上借
鉴了 ResNet 的结构[51], 利用了残差学习 (Residual
learning) 中所提出的计算模块. 为了防止标注数据
过少引起过拟合, 作者还利用水平翻转及沿对角线
翻转操作将训练数据扩充到原来的 4 倍. 文献 [78]
中, Slavkovikj 等从未降维的高光谱数据中提取空
间尺寸为 3× 3 的数据立方体, 然后将该数据立方体
重新排列成矩阵, 在第一层卷积层中采用二维卷积
核沿谱方向进行卷积操作, 之后再用两层一维卷积
核沿谱方向进行卷积操作, 卷积层之后连接了两层
全连接层.

3.2 SAE在高光谱图像分类中的应用

SAE 网络由 AE 模块堆建而成, 根据 AE 模块
的不同呈现出来的 SAE 网络会有所不同, 例如对
AE 模块有稀疏性要求时, SAE 网络也会变成稀疏
的 SAE. AE 通常是采用无监督的形式进行训练的,
根据具体训练方式的不同, 堆建起来的 SAE 在性能
方面也会有所不同. 基于 SAE 网络的高光谱图像分
类方法大体也可以分为基于谱特征的分类方法, 基
于空间特征的分类方法及基于空谱联合特征的分类

方法, 如图 10 所示.
基于 SAE 进行高光谱图像谱特征分类时, 通常

将从待分类像素位置提取出来的光谱向量作为网络

的输入数据, 利用 SAE 提取更深层次, 更抽象的深
度谱特征, 之后基于深度谱特征完成分类任务. 文献
[79, 31] 均采用了 SAE 提取深度谱特征, AE 在训
练的过程中添加了约束条件, 从输入层到隐层及从
隐层到重构层的连接权是转置的关系, 网络最后调
优阶段选择了交叉熵 (Cross entropy) 作为损失函
数.
文献 [80] 中, Ma 等采用了 SAE 对高光谱图

像进行了基于谱特征的分类, 但是对传统 SAE 中
的损失函数进行了改进, 传统的损失函数一般都定
义为分类误差, 通过优化损失函数使得分类误差最
低, 而该文将优化目标函数定义为在特征空间中同
类像素距离更近, 不同类像素距离更远. 文献 [81]
及文献 [82] 均采用了栈式去噪自编码网络 (Stacked
denoising autoencoder, SDAE)[83] 提取谱特征, 并
进行基于谱特征的分类. 文献 [82] 在利用谱特征分
类之后, 还利用谱特征的相似性和空间位置关系对
原图进行超像素分割, 对每个超像素进行投票, 依照
超像素里边多数像素点的类别确定该超像素的类别,
得到最终分类结果.

SDAE 是 SAE 的一种改进形式, SDAE 是由
去噪自编码模块 (Denoising autoencoder, dAE)[79]

构成的. 训练方法及构建方法均与 SAE 相同, 不同
的地方是 dAE 中在从输入层到隐层时, 会对输入数
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图 10 基于 SAE 的高光谱图像分类

Fig. 10 HSI classification based on SAE

据加入噪声 (以一定概率将数据层节点置零), 具体
如图 11 所示.
基于 SAE 进行高光谱图像空间特征分类时, 主

要做法是先对高光谱图像进行降维, 之后以待分类
像素为中心提取邻域范围内的所有信息, 并将提取
出的信息拉成向量, 作为 SAE 的输入数据. SAE 不
能直接处理空间上呈二维结构的数据块, 为了满足
SAE 对输入格式的要求, 需要将数据拉伸成一维的
向量, 这点与基于 CNN 的高光谱图像空间特征分
类方法区别较大.

图 11 去噪自编码示意图

Fig. 11 The illustration of dAE

利用 SAE 提取空间特征时也需要对高光谱图
像进行光谱维的降维, 不降维直接将待分类像素一
定邻域范围内的所有信息都提取出来作为 SAE 的
输入数据会导致输入数据维度过高[80]. SAE 的隐层
虽然没有强制性地限制隐节点的个数, 但是隐节点
的个数不能过分小于输入数据的维度, 否则会导致
从输入层到隐层丢失太多信息. 因此输入数据维度
过高还可能导致网络整体参数过多, 不利于网络的
收敛及训练. 降维的方法比较多, 文献 [79, 31] 均
是利用 PCA 降维, 将高光谱图像分别压缩到 3 维
和 4 维, 之后从分类像素的邻域内提取空间信息, 利
用 SAE 进一步提取深度空间特征. 在预训练过程,
限制 AE 的隐层到重建层的连接权输入层到隐层连
接权的转置. 在调优过程, 选择了交叉熵作为准则函
数.

基于 SAE 进行高光谱图像空谱联合分类时, 通
常的做法是分别提取空间信息和光谱信息, 最后合
并得到空谱联合信息. 从待分类像素的空间位置提
取出的光谱向量, 在高光谱图像压缩图上从邻域提
取空间信息并将空间信息拉成向量, 合并光谱向量
和由空间信息拉成的向量. 将合并得到的信息输入
SAE 中, 借助 SAE 提取深度空谱特征并完成分类.

SAE 网络的输入数据必须是特征向量, 因此在
空谱联合分类的方法中, 无论是光谱信息还是空间
信息都需要以特征向量的形式输入到网络中去. 光
谱信息本身就是向量的形式无需此操作, 而空间信
息本身是二维或三维的结构, 因此需要向量化. 直接
将从邻域提取出来的空间信息拉成向量是最简单的

方法, 文献 [31, 84] 中空间特征提取部分就是如此.
文献 [85] 采用了 SDAE 网络提取空谱特征, 而且在
训练过程中加入了相似性归一化项, 即原始的比较
相似的光谱数据在 SDAE 的隐层中也应该比较相
似, 同时考虑了编码后再解码的数据恢复的质量; 然
后, 采用协同表示进行分类; 最后, 再利用图分割的
方法对协同表示分类结果进行分割得到最终分类结

果. 文献 [86] 中, Tao 等首先利用 PCA 降维将高光
谱图像压缩到一维, 然后以待分类像素为中心, 提取
3× 3、5× 5 及 7× 7 三个邻域范围的信息一同作为
空间信息, 并利用栈式稀疏自编码 (Stacked sparse
autoencoder, SSAE)[87] 对其进行特征提取. 文献
[88] 也考虑了多尺度的空间信息, 而光谱信息是从
降维之后的图像中提取出来的. 文献 [89] 首先利用
PCA 降维将高光谱图像压缩到 50 维, 之后利用三
维 Gabor 小波变换从降维后的图像中提取特征, 最
后再将光谱向量与小波变换提取到的特征联接起来,
利用 SAE 提取更深层次的空谱特征. 文献 [90] 两
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次引入空间信息, 提取特征过程中, 利用 SAE 提取
特征时, 输入数据是一定邻域范围内的空间信息. 分
类过程中, 在分类之前将特征图一定邻域范围内的
数据提取出来进行信息融合, 最后利用分类器对融
合的特征进行分类.

除了利用 SAE 分别提取谱特征和空间特征, 之
后将空谱特征结合进行分类的方法之外, 还有其他
一些利用 SAE 进行高光谱图像分类的方法. 文献
[91] 中将 AE 网络与 CNN 结合在一起, 首先, 提取
以待分类像素为中心的一个大邻域块 (7× 7) 内的
数据; 之后, 在大邻域块内提取小邻域块 (4× 4) 的
数据, 利用 SAE 对小邻域块的数据进行编码, 将编
码的结果作为卷积核对大邻域块进行卷积操作来提

取空谱特征; 最后, 利用 Softmax 分类器进行分类.
Ma 等[92] 提出了一种半监督的基于 SAE 的分类方
法, 利用局部判断及全局判断两种机制扩充训练样
本集, 其中全局判断及最终的分类器都应用了 SAE
网络.

3.3 DBN在高光谱图像分类中的应用

DBN 与 SAE 类似, 都是逐层堆建起来的网络
模型, 堆建 SAE 用的是 AE 模块, 而堆建 DBN 采
用的是 RBM 模块. 与 CNN 及 SAE 相比, DBN
在高光谱图像分类方面应用的较少. 同样的, 基于
DBN 的高光谱图像分类方法主要可以分为三种不
同的方法, 基于谱特征的分类方法[93−94]、基于空间

特征的分类方法[95] 及基于空谱联合特征的分类方

法[32, 96], 如图 12 所示.
与基于 SAE 的高光谱图像分类方法类似, 在利

用 DBN 进行高光谱图像谱特征分类时, 主要做法
是利用 DBN 对从待分类像素位置采集到的光谱信
息进行更深层次的特征提取, 之后利用深度特征完

成分类. He 等[93] 提出了一种新型的模块并将该模

块堆建起来构成深度网络 (Deep stacking network,
DSN), 每层模块包含输入层、隐层和输出层. 输入
层与隐层之间的连接权可以通过对比散度算法初始

化或者随机初始化, 然后固定下来, 输出层直接就
是类别标签. 隐层与输出层间的连接权可以通过计
算伪逆得到, 该过程不依赖于 SGD 算法, 最终堆建
起来的网络在末尾添加罗杰斯特回归分类器后, 整
体利用 SGD 算法进行调优. Zhong 等[94] 考虑到在

小样本条件下, 基于 DBN 进行高光谱图像分类时,
DBN 中存在大量的死节点 (不响应的节点) 和过分
活跃节点 (响应频率非常高的节点), 对传统的 DBN
进行了改进, 在 DBN 预训练及调优阶段引入了多
样性先验项 (Diversity promoting prior). 通过引入
该项增强了连接权的多样性, 减少了死节点和过分
活跃的节点的数量, 提高了分类的效率.
基于 DBN 的高光谱图像空间特征分类方法与

基于 SAE 的高光谱图像空间特征分类方法十分类
似. 文献 [95] 中, Li 等首先利用 PCA 将原始高光
谱图像压缩, 保留前 3 个主成分, 之后提取 7× 7 邻
域内的数据作为输入, 利用 DBN 网络进行特征提
取及分类. 文献 [32, 96] 均是利用DBN 分别提取光
谱特征与空间特征, 之后将光谱特征和空间特征连
接形成空谱特征, 再基于空谱特征完成分类任务, 分
类整体框架与文献 [31] 中的框架基本一致, 而文献
[32] 中的方法在 DBN 的训练过程中引入了稀疏限
制、高斯噪声等.

3.4 分类方法的比较

3.4.1 评价指标

评价一个高光谱图像分类方法的优劣时通常需

要计算一些定量的指标, 包括: 总分类精度 (Overall

图 12 基于 DBN 的高光谱图像分类

Fig. 12 HSI classification based on DBN
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accuracy, OA), 平均分类精度 (Average accuracy,
AA)和Kappa统计量 (Kappa statistic, K)三个指
标. 总分类精度表示整个测试数据集中正确分类的
像素个数与整个测试集像素个数的比, 平均分类精
度表示各个类别分类精度的平均值. Kappa 系数是
一个测定分类结果与实际结果吻合程度的指标, 它
不仅考虑了被正确分类的像素, 同时也考虑了各种
漏分 (某些目标没有被分到应该属于的类别) 和错分
(某一类目标被错误的分到其他类别) 情况, 计算公
式为

K =
N

n∑
i=1

Cii−
n∑

i=1

Ci+C+i

N 2 −
n∑

i=1

Ci+C+i

(4)

上述公式中 N 表示像素总个数, Cij 表示混淆矩

阵[97] 的第 i 行第 j 列的元素, Ci+、Ci− 分别表示
第 i 行和第 i 列总像素个数, n 表示类别数.
3.4.2 方法对比

无论是基于 CNN、SAE 还是 DBN 的高光谱
图像分类方法, 均包含了基于谱特征分类, 基于
空间特征分类, 基于空谱联合分类三大类. 表 2
中, 以 Pavia University 为测试数据对比了基于
CNN、SAE 及 DBN 的高光谱分类方法的分类精
度. 每种方法均包含基于谱特征分类, 基于空间特征
分类和基于空谱联合分类三种方法. 在基于 CNN
的分类方法中训练集与测试集的比例为 1 : 9[75] (有
标签的数据中抽取 10%作为训练数据,剩余的 90%
作为测试数据), 在基于 DBN 的分类方法中训练集
与测试集的比例为 1 : 1[32], 在基于 SAE 的分类方
法中训练集, 验证集及测试集的比例依次为 6 : 2 :
2[31].
依照目前现有方法的分类结果, 在采用相同的

深度学习模型的情况下, 基于空谱联合特征的分类

方法精度最高, 基于空间特征的分类方法次之, 基于
谱特征分类的方法精度相对最差. 高光谱图像中存
在异物同谱及同谱异物等问题, 仅仅利用光谱特征,
难以有效解决这些问题, 从而也会影响分类的结果.
在利用空间信息进行分类时, 当待分类的像素对应
的地物目标出现同谱异物或异物同谱等问题时, 邻
域的像素所提供的信息 (上下文信息) 对区分待分类
像素的类别会起到至关重要的作用. 例如当周边的
像素覆盖的地物目标均是草地时, 中心的像素覆盖
的地物目标很大概率上也是草地. 但是, 在基于空间
特征的分类方法中, 需要对数据进行压缩, 而压缩的
过程会损失一定量的光谱信息, 从而影响了最终的
分类结果. 基于深度学习的空谱联合特征分类方法
中, 既利用了光谱信息, 又利用了空间信息, 充分发
挥了高光谱图像的数据优势, 因此取得了优于前两
种分类方法的效果.表 4及图 13中,以 Indian Pines
为测试数据, 在训练集与测试集 1 : 1 的实验条件
下, 对比了分别基于 SAE、DBN、2D-CNN、3D-
CNN 及双通道卷积神经网络 (Dual channel convo-
lutional neural network, DC-CNN) 的 5 种高光谱
图像空谱联合分类的方法.
图 13 中, (a) 对应 Indian Pines 的伪彩色图;

(b) 对应人工标记的 16 个类别; (c) 对应基于 SAE
的分类方法的分类结果, 其中 OA = 93.98 %; (d)
对应基于 DBN 的分类方法的分类结果, 其中 OA
= 95.91 %; (e) 对应基于 2D-CNN 的分类方法的
分类结果, 其中 OA = 95.97 %; (f) 对应基于 3D-
CNN 的分类方法的分类结果, 其中 OA = 99.07 %;
(g) 对应基于 DC-CNN 的分类方法的分类结果,
其中 OA = 99.92%. 从实验结果可以看出, 基于
CNN 的分类方法, 包括 2D-CNN、3D-CNN、DC-
CNN 分类精度相对较高. 实际上, 统计分析现有
的基于深度学习的高光谱图像分类方法的分类效

表 3 Pavia University 分类结果

Table 3 The classification results of Pavia University

模型 谱特征 空间特征 空谱联合特征

OA (%) AA (%) K (× 100) OA (%) AA (%) K (× 100) OA (%) AA (%) K (× 100)

CNN[71] 92.28 92.55 90.37 94.04 97.52 92.43 99.54 99.77 99.56

SAE[31] 95.14 94.01 93.70 98.12 97.32 97.55 98.52 97.82 98.07

DBN[32] 96.42 95.09 95.30 98.62 97.95 98.19 99.05 98.48 98.75

表 4 Indian Pines 分类结果

Table 4 The classification results of Indian Pines

模型 SAE[31] DBN[32] 2D-CNN[64] 3D-CNN[76] DC-CNN[71]

OA (%) 93.98 95.91 95.97 99.07 99.92

AA (%) 93.81 94.20 93.23 98.66 99.57

K (× 100) 93.13 95.34 95.40 98.93 99.91
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图 13 Indian Pines 分类结果图

Fig. 13 The classification of Indian Pines

果及提出时间, 可以发现, 基于 SAE 和 DBN 的高
光谱图像分类方法发展较早, 基于 CNN 的各类高
光谱图像分类方法提出较晚. 但是就目前发展现状
而言, 基于 CNN 的各类高光谱图像分类方法发展
最快, 论文的数量最多. 整体而言, 分类效果较基于
SAE 和 DBN 的高光谱图像分类也更好.

4 总结与展望

本文简要回顾了高光谱图像分类的研究背

景, 简要介绍了目前在高光谱图像分类领域应
用较为广泛几个数据集和三种深度学习网络

模型 CNN、SAE、DBN. 在此基础上, 总结了
CNN、SAE、DBN这三种深度学习模型在高光谱图
像分类领域的研究现状. 高光谱图像同时含有空间
信息和光谱信息, 应用范围非常广, 而且随着遥感技
术的发展, 高光谱图像的质量会有进一步的提升, 因
此高光谱图像的应用前景十分广阔. 从已有的基于
深度学习的高光谱图像分类方法来看, 该类基于深
度学习的分类方法发展迅速, 而且潜力巨大. 利用深
度学习模型能够有效地从高维的、信息量大的高光

谱图像中自主提取出有利于提高分类精度的鲁棒的

深度特征. 而且, 利用深度学习的相关模型也能有效
地结合并利用高光谱图像中的空间信息及光谱信息,
能充分发挥高光谱图像同时蕴含空间信息及光谱信

息的优势.
目前主要有两个问题阻碍着基于深度学习的高

光谱图像分类方法进一步发展. 首先, 小样本问题,
深度学习模型训练过程中需求大量有效标注数据而

目前高光谱图像标注数据相对较少. 深度学习虽然

具有很强的特征提取能力, 但是网络的训练过程是
有监督的, 即使是 SAE 或 DBN, 在网络整体调优阶
段依然是有监督的. 有监督的训练过程就需要一定
高质量的标注数据, 网络规模较大时, 需求的标注数
据可能更多. 然而, 在目前已公开的高光谱图像数据
中, 有人工标注的标签的数据相对较少. 其次, 空谱
联合特征提取问题. 利用空谱联合的策略无疑是更
能充分发挥高光谱图像同时含有空间信息和光谱信

息的优势的, 而且空谱联合也是解决异物同谱及同
谱异物等问题的一种有效手段. 然而从上文的综述
中可以看出, 基于深度学习的高光谱图像空谱联合
特征提取方法非常多, 各有优缺点, 有效地空谱特征
对提高高光谱图像分类精度是十分重要的. 因此, 在
后续的工作中, 基于深度学习的高光谱图像分类方
法应该考虑以下几点研究方向.

1) 在深度学习模型本身结构方面, 模型中参数
数量较多是模型训练过程中需要大量标注数据的主

要原因, 考虑设计新型的深度学习模型, 通过构建稀
疏结构的模型或设计更加有效的激励函数来降低模

型中冗余的参数.

2) 在模型的训练方面, 目前深度学习模型训练
方法主要是随机梯度下降算法及一些改进的随机梯

度下降算法. 在处理特定的数据集时, 直接利用该算
法对随机初始化的网络模型训练时, 为使网络收敛,
通常需要大量的标注数据. 考虑将模型的训练过程
分为预训练及调优两个过程, 预训练可以在其他的
标注数据较多的高光谱图像数据集上进行, 之后再
结合迁移学习, One-short learning[98] 及 Zero-short
learning[99] 等思想, 将预训练好的模型移植到特定
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任务的数据集上, 利用少量样本进行微调, 最后完成
分类任务.

3) 在标注样本数据较少方面, 一方面可以考虑
将主动学习与半监督等方法与深度学习的方法相结

合. 首先利用少量标注样本对网络模型进行初步训
练, 之后再利用主动学习及半监督的算法从未标注
的数据中自动标注部分数据, 结合已有的标注数据
和自动标注的新数据进一步的训练网络模型; 另一
方面, 考虑将生成式对抗网络 (Generative adver-
sarial network, GAN)[100] 引入到高光谱图像分类
中来. 对每个类别都建立一个生成式对抗网络, 利用
该网络生成符合该类别特点的新的样本数据, 以此
增加该类别的标注数据的数据量, 建立具有大量标
注数据的数据集, 最后利用该数据集对深度学习网
络模型进行训练.

4) 在空谱联合特征提取方面, 基于深度学习提
取空谱联合特征时, 需要考虑的问题主要是, 空间邻
域大小, 网络的规模, 结构及复杂程度. 现有的方法,
无论采用哪种深度网络模型, 主要依靠多次对比实
验分析选择合适的参数. 如何根据高光谱图像本身
的空间分辨率, 光谱分辨率及采集场景等信息, 指导
空间邻域大小的选取, 网络规模的设计等是值得关
注的一个问题.

5) 从分类结果上来说, 高光谱图像分类与自然
图像处理问题中的语义分割非常类似. 但是数据特
点等有所不同, 深度学习中有大量的效果非常显著
的语义分割的方法[52, 101], 目前我们暂时还没有发现
有基于深度学习的语义分割的方法应用在高光谱图

像分类上的文章, 在后续的工作中, 这是一个非常值
得考虑的方向.
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