
２０１９年 ３月 农 业 机 械 学 报 第 ５０卷 第 ３期

ｄｏｉ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１９．０３．０１４

基于局部保留降维卷积神经网络的高光谱图像分类算法

齐永锋　李发勇
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摘要：为提高高光谱遥感图像的分类精度，通过局部保留判别式分析与深度卷积神经网络（ＤＣＮＮ）算法，提出了基

于局部保留降维卷积神经网络的高光谱图像分类算法。首先，用局部保留判别式分析对高光谱数据降维，再用二

维 Ｇａｂｏｒ滤波器对降维后的高光谱数据进行滤波，生成空间隧道信息；其次，用卷积神经网络对原始高光谱数据进

行特征提取，生成光谱隧道信息；再次，融合空间隧道信息与光谱隧道信息，形成空间 光谱特征信息，并将其输入

到深度卷积神经网络，提取更加有效的特征；最后，采用双重优选分类器对最终提取的特征进行分类。将本文方法

与 ＣＮＮ、ＰＣＡ ＳＶＭ、ＣＤ ＣＮＮ和 ＣＮＮ ＰＰＦ等算法在 ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ、ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰａｖｉａ高光谱遥感数据库上进行性

能比较。在 ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ、ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰａｖｉａ数据库上，本文算法识别的整体精度比传统 ＣＮＮ方法的整体精度分别高

３８１个百分点与６６２个百分点。实验结果表明，本文算法无论在分类精度还是 Ｋａｐｐａ系数都优于另外４种算法。
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０　引言

高光谱图像分类是高光谱遥感信息提取的核心

技术之一，是基于像元的光谱与空间特性，对每个像

元或像元组所包含的地物类别进行属性确定和标

注
［１］
。由于高光谱图像波段多、波段间相关性强、

空间分辨率高，如果直接对高光谱图像进行分类，容

易产生“休斯”现象，从而很大程度上降低了分类精

度。为了克服这些困难，在分类前通常对高光谱数

据进行降维处理。对于数据降维，国内外学者提出

了许多经典的算法，这些方法通常依据某种准则，将

高维光谱向量投影到低维特征空间，然后在低维特

征空间进行分类
［２］
。经典方法包括线性判别式分

析（Ｌｉｎｅａｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＬＤＡ）［３］、核主成分
分析（Ｋｅｒｎｅｌｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＫＰＣＡ）［４］、
核 Ｆｉｓｈｅｒ判别式分析［５］

、广义判别式分析
［６］
和支持

向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）［７］等。上述
算法虽然已经取得了较好的效果，但是仍存不足。

ＬＤＡ假设类条件分布是高斯分布，而高光谱数据往
往是非高斯分布，甚至有可能是多模型，且在最大化

类间分布矩阵的过程中不能很好地保护输入空间相

邻像素的局部特征，从而导致信息丢失。

从空间角度来看，空间相邻的像元最有可能属

于同一类，即具有空间一致性。为充分利用空间特

征，各种提取空间特征的方法被提出，例如灰度共生

矩阵
［８］
、小波变换特征提取

［９］
、支持向量机

［９］
、扩展

形态轮廓
［１０］
等。这些方法在提取空间特征时需要

预先手动设定参数，提取的空间特征只能针对特定

的目标对象，缺少灵活性，并且形状、纹理、边缘等低

级特征变化很大，使得这些方法不可能通过设置经

验参数来描述所有类型对象。

高光谱图像的类别复杂多样，纯光谱信息或纯

空间信息的分类很难适用于所有类型的高光谱数

据。目前普遍认为，同时使用空间和光谱信息对提

高分类精度具有很大帮助。对原始数据中包含的光

谱和空间信息进行提取，利用不同类型的特征进行

光谱空间分类，可以有效提高分类准确率。因此，充

分利用空间信息与光谱信息进行像元分类，成为高

光谱图像分类的研究热点
［８－１２］

。近年来，研究者们

提出了许多空间 光谱联合的高光谱图像分类方

法
［１３－１５］

。

近几年，深度学习在图像分类领域中取得的成

果越来越多。与传统的手工设置空间特征相比，它

能够自动分层地提取空间特征，并在图像分类中表

现出更高的有效性和更强的鲁棒性。在遥感分类领

域，深度学习显示出巨大的潜力
［１２－１５］

。上述方法基

本都采用分层结构从原始光谱信息中提取深度光谱

特征完成高光谱遥感数据的分类，而忽略了原始数

据包含的空间特征信息。Ｇａｂｏｒ小波具有较好的空
间局部性、频率选择性及方向选择性等特点，能够提

取反映图像尤其是局部区域的频率及方向信息的特

征，在人脸识别及纹理分类
［１５］
方面取得了较好的效

果。高光谱遥感图像的空间一致性使得同类地物的

图像不论在空间频率还是方向性上都具有较大的相

似性，而不同地物图像的这些空间特性具有较大的

差异性，二维 Ｇａｂｏｒ滤波器能很好地提取高光谱遥
感图像的空间特征

［１２］
。为充分利用高光谱遥感图

像的空间和光谱信息，本文结合高光谱数据和深度

学习的特点，融合高光谱图像的空 谱联合信息并提

取有效的特征，提出基于局部保留降维卷积神经网

络的高光谱图像分类算法。

１　研究方法

１１　数据预处理
１１１　局部保留降维

高光谱图像每个像素的谱像均有可能为多个端

元谱像的混合，对于高光谱图像分类算法而言，是希

望找到一个低维子空间，使所含像素代表单一端元，

表示一种地物特征。经典的主成分分析（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）［１６］和 线 性判别式分析
（Ｌｉｎｅａｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＬＤＡ）［３］降维法很难做
到，而局部保留降维法通过寻找一个合适的线性图

谱 Ｍ，使得原始图像的相邻像素具有相对较近的投
影空间距离，从而有效保留局部邻域内的相关信息。

对高光谱图像来说，其统计结构是较为复杂的，常常

为非高斯分布或多模型分布。局部保留降维具有局

部保护约束性，可以有效地保护原始高光谱图像多

元化的局部结构。假定原始数据的训练样本为 ｘｉ＝

（ｘｉ，１，ｘｉ，２，…，ｘｉ，ｊ，…，ｘｉ，ｎ），ｘｉ，ｊ∈Ｒ
ｄ
，类标记为 ｙ∈

｛１，２，…，ｃ｝，其中 ｃ是样本的类别数量，ｎ是训练样
本的总个数。假设 ｎｌ表示第 ｌ类的训练样本数，则

有∑
ｃ

ｌ＝１
ｎｌ＝ｎ。训练样本 ｘｉ与训练样本 ｘｊ之间的紧

密关系表示为

Ａｉ，ｊ (＝ｅｘｐ －
‖ｘｉ－ｘｊ‖

２

γｉ－γ )
ｊ

（１）

其中 γｉ＝‖ｘｉ－ｘｉ，ｍ‖
式中　γｉ、γｊ———样本 ｘｉ、ｘｊ的局部标度

ｘｉ，ｍ———样本 ｘｉ的第 ｍ个相邻样本
在原始线性判别式分析基础上，局部保留降维

通过局部保护投影得到一个线性图谱 Ｍ，从而保留
相邻像素间的局部信息

［１７］
。得到的线性图谱 Ｍ不
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但能很好地分离类，而且还可以很好保护类内局部

信息。局部保留降维中的局部类间散布矩阵 Ｌｌｂ和
类内散布矩阵 Ｌｌｗ定义为

Ｌｌｂ＝
１
２∑

ｎ

ｉ，ｊ＝１
Ｗｉ，ｊ（ｘｉ－ｘｊ）（ｘｉ－ｘｊ）

Ｔ
（２）

Ｌｌｗ＝
１
２∑

ｎ

ｉ，ｊ＝１
Ｗｉ，ｊ′（ｘｉ－ｘｊ）（ｘｉ－ｘｊ）

Ｔ
（３）

式中　Ｗｉ，ｊ———类间训练样本间的紧密值
Ｗｉ，ｊ′———类内训练样本间的紧密值

其中，类间散布矩阵 Ｌｌｂ和类内散布矩阵 Ｌｌｗ均
为 ｎ×ｎ方阵。

式（１）中得到同类相邻像素的紧密值，而类间
散布矩阵 Ｌｌｂ和类内散布矩阵 Ｌｌｗ对同类非相邻像素
几乎不产生影响。通过局部散布矩阵，得到最大化

的 Ｆｉｓｈｅｒ比为
ＬＴｌｂ＝δＬ

Ｔ
ｌｗ （４）

式中　δ———对角线特征值矩阵
从而得到变换矩阵为

ＴＬＦＤＡ＝ａｒｇｍａｘ
Ｔ∈Ｒｄ×ｒ

ｔｒ［（ＴＴＬＦＤＡＬｌｂＴＬＦＤＡ）
－１ＴＴＬＦＤＡＬｌｂＴＬＦＤＡ］

（５）
式中　ｔｒ（·）———矩阵求迹运算函数

局部保留降维有局部保护约束性，可以有效地

保护原始高光谱图像多元化的局部结构。该约束性

由局部相邻像素的相似性来衡量，通过变换矩阵

ＴＬＦＤＡ，使同类相邻数据彼此靠近，而不同类相邻数
据彼此分离，同时很好地保留了数据的局部特征。

利用局部保留降维对其进行降维，不但得到了更紧

凑的分布，而且降低了贝叶斯误差，最终达到了提高

分类精度的目的。

１１２　空 谱特征提取

二维 Ｇａｂｏｒ变换函数是通过高斯包络调制的正
弦曲线函数，其函数表达式为

［１７］

ｇ（ｘ，ｙ；，θ，φ，σ，γ）＝

(ｅｘｐ －ｘ′
２＋γ２ｙ′２

２σ )２ ( (ｅｘｐ ｊ２πｘ′
δ
＋ ) )φ （６）

其中 ｘ′＝ｘｃｏｓθ＋ｙｓｉｎθ （７）
ｙ′＝ｙｃｏｓθ－ｘｓｉｎθ （８）

式中　———正弦因子波长
ｘ、ｙ———坐标系中的横、纵坐标值
θ———核方向夹角，指定了函数并行条纹方向

φ———相位偏移，默认值为 π２
，表示 Ｇａｂｏｒ变

换是具有实部和虚部的复数

γ———限定核函数椭圆率的空间相位比
σ———高斯包络标准差，由波长和空间频率

带宽来决定

为提高光谱数据特征利用率，设计一个光谱特

征提取隧道。光谱特征提取隧道聚焦于 ｐｉｊ位置的
中心像素 Ｚｉｊ，在卷积和混合池之后，输出的光谱特

性将三维光谱特征向量变换成一维向量
［１８］
，即算法

所获取的深度光谱特征。光谱隧道以像素 ｐｉｊ为中

心，ｒ为半径作为输入数据，原始数据 Ｚｉｊ＝Ｒ
ｋ×ｋ
（ｋ＝

２Ｒ＋１）被输入到 ＤＣＮＮ隧道中，二维卷积和批量归
一化实现了中心目标像素点 ｐｉｊ周围区域的光谱特

征提取
［１９］
。由于不饱和非线性函数（ＲｅＬＵ）的梯度

是不饱和的，当 ｘ＞０时，该函数的梯度恒为 １，在反
向传播过程中，减轻了梯度弥散问题，使神经网络前

几层的参数可以很快地更新，所以非线性函数

（ＲｅＬＵ）作为激活函数不仅收敛速度和训练速度快
而且分类精度高。

本文设计的高光谱图像空间 光谱特征提取模

型，能充分提取高光谱图像的空间 光谱间特征，且

能保护相邻特征的局部信息和高光谱图像的多模型

结构，从而能在较大幅度上提高分类精度和 Ｋａｐｐａ
系数，尤其在高斯噪声环境中，具有优良的分类性

能。空间 光谱特征提取模型如图１所示。
１２　空 谱特征联合

将使用光谱特征提取隧道变换后的光谱特征进

行分类，利用组合函数方法将像元光谱特征和

Ｇａｂｏｒ空间特征结合起来，然后再将它们输入到全
连接层。全连接层的输出表示为

Ｆ（Ｔｉｊ，Ｔ′ｉｊ）＝ｆ（Ｗ（Ｔ′ｉｊ‖Ｔｉｊ）＋ｂ） （９）
式中　‖———连接空间特征向量和光谱特征向量的

操作

Ｆ———全连接层的输出
Ｔｉｊ、Ｔ′ｉｊ———光谱特征和空间特征
Ｗ、ｂ———全连接层的权重和偏置

最后，将联合空间光谱特征（Ｆｈｓｉ）输入到双层

分类层中
［２０］
，预测的概率分布为

Ｐ（ｉ，ｊ）＝ １

∑
Ｑ

ｊ＝１
ｅｘｐ（θｊＴ（Ｆｈｓｉ））

ｅｘｐ（θ１Ｔ（Ｆｈｓｉ））

ｅｘｐ（θ２Ｔ（Ｆｈｓｉ））



ｅｘｐ（θＣＴ（Ｆｈｓｉ













））

（１０）
式中　θｊ———第 ｊ列预测层权重

Ｑ———类的个数
Ｐ（ｉ，ｊ）———一维向量，预测测试像素标签，

Ｐ（ｉ，ｊ）∈ＲＣ

Ｔ———查询指定数据运算函数
在 Ｈｉｌｂｅｒｔ空间中，定义样本点的特征矢量 ｘｉ＝

（ｘｓｉ，ｘ
ｗ
ｉ），它由样本点的光谱域特征矢量 ｘ

ｗ
ｉ∈Ｒ

Ｎｗ和
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图 １　空间 光谱特征提取模型图

Ｆｉｇ．１　Ｍｏｄｅｌｄｉａｇｒａｍｏｆｓｐａｔｉａｌｓｐｅｃｔｒａｌｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
　

空间特征矢量 ｘｓｉ∈Ｒ
Ｎｓ共同组成

［２１］
。

１３　ＤＣＮＮ与双重优选分类器
在 ＤＣＮＮ上，利用空 谱联合信息处理高光谱

　　

影像，在某种程度上能削弱同物异谱或者同谱异物

的影响。ＤＣＮＮ与双重优选分类器模型如图 ２所
示。

图 ２　ＤＣＮＮ与双重优选分类器

Ｆｉｇ．２　ＤＣＮＮａｎｄｄｕａｌｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ
　

　　在Ｃ１层采用５×５卷积核对输入图像进行卷积
操作，输出尺寸为 ２３像素 ×２３像素（本文输入的训
练样本的尺寸为 ２７像素 ×２７像素）的 ５０幅特征
图。在 Ｓ１层采用 ２×２的抽样窗口对 Ｃ１最大池化
下采样操作，输出尺寸为１１像素 ×１１像素的 ５０幅
特征图。在 Ｃ２层采用 ５×５卷积核对输入图像 Ｓ１
卷积操作，输出尺寸为７像素 ×７像素的 ５０幅特征
图。在 Ｓ２层采用 ２×２的抽样窗口对 Ｃ２最大池化
下采样操作，输出尺寸为３像素 ×３像素的 ５０幅特
征图。

ＤＣＮＮ包含卷积层和下采样层。在卷积神经网
络中，卷积层是一个特征提取层，通过卷积运算，可

增强原信号特征且降低噪声。卷积操作能锐化、模

糊图像边缘的检测
［２２］
。

其卷积过程表示为

ａｊ，ｌ＝ (ｆ∑
ｉ∈Ｍｊ

ａｊ，ｌ－１ｋｉ，ｊ，ｌｂｊ， )ｌ （１１）

式中　ａｊ，ｌ———层 ｌ中输出特征图 ｊ的激活值
ｋｉ，ｊ，ｌ———将 ｌ－１层中的输入特征图 ｉ与 ｌ层

中的输出特征图 ｊ连接的内核
ｂｊ，ｌ———与ｌ层中的输出特征图ｊ的加法偏差

ｆ（·）———Ｒｅｌｕ函数
Ｍｊ———线性图谱 Ｍ的特征图 ｊ

下采样层又称子采样层或池化层，可看作是模

糊滤波器，依据图像局部相关性的原理，对图像特征

进行子抽样，起到再次特征提取的效果，既减少了数

据处理量又最大限度地保留了有价值信息
［１９］
。下

采样层的正向传播表示为

ａｊ，ｌ＝ｆ（βｊ，ｌｄｏｗｎ（ａｊ，ｌ－１）＋ｂｊ，ｌ） （１２）
式中　ｄｏｗｎ（·）———子抽样函数

βｊ，ｌ———ｌ层中输出特征图 ｊ的乘法偏置
通常，该函数将输入特征图的每个不同补丁相

加，以便输出特征图在两个空间维度上都是 ｎ倍。
每个输出图给出其自己的乘法偏差和加法偏差

［２３］
。

高光谱数据中，类与类之间的数量常常存在严

重不平衡，如果不对各类样本加以权重约束，所训练

出来的网络对数据量大的样本更有利，而对数据量

小的样本则不利，导致小样本学习不足，致使小样本

分类精度极低。为了解决这个问题，采取对各类样

本加以权重约束。因此，对各类样本赋予不同的权

重加以约束。为了加强小样本的学习能力，在小样

本类别前加上较大的权重，而在大样本类别前加上
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较小的权重
［１９］
，则

Ｌ（Ｗ，ｂ）＝ １
２ｍｎ∑

ｃ

ｉ＝１
μｉ∑

ｃｉ

ｊ＝１
‖ｙｃｉｊ－ｙ^

ｃｉ
ｊ‖

２＋

λ
２
ＷＴＷ （１３）

式中　μｉ———用来约束不同类的权重
Ｌ———Ｌ２范数的变形
ｃｉ———选取样本点个数
λ、ｍ、ｎ———常数　　Ｗ———权重矩阵
ｙｃｉｊ———选取样本的特征值

ｙ^ｃｉｊ———选取样本的特征近似值
需要指出的是，ＤＣＮＮ跟其他深度学习模型一

样，能够随着迭代次数增加而不断提高模型的分类

精度。双重分类器采用了两层堆栈，第 １层重构特
征作为第２层的训练集，第 ２层将上一级的输出作
为训练集。双重分类器可以将原始特征和新特征进

行融合，相当于特征扩充，然后进行标准化和归一化

处理，这样与单纯使用一层分类器的特征量纲和产

出的后验概率组成的特征量纲不一样，使用双重分

类器会提高分类精度。

１４　算法流程
基于局部保留降维卷积神经网络分类算法对高

光谱图像的光谱空间特征进行研究，利用局部保护

降维法来保护相邻特征的局部信息和利用二维

Ｇａｂｏｒ滤波器提取高光谱图像的多模型结构，深度
卷积神经网络框架能提取更高层更抽象和更稳定的

特征，本文算法步骤如下：①对原始高光谱图像进行
预处理，利用局部保留对高光谱数据降维。②利用
二维 Ｇａｂｏｒ滤波器提取高光谱图像空间特征。③利
用光谱特征提取隧道提取高光谱图像光谱特征。

④将空间、光谱特征连接起来，然后将其输入到全连
接层，得到新的特征。⑤对处理后的特征采用 ＤＣＮＮ
模型进行训练。⑥将经过 ＤＣＮＮ训练后的集合放到
双重优选分类器进行分类。算法流程如图３所示。

图 ３　算法流程图

Ｆｉｇ．３　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍ
　

２　实验数据

本文使用的实验数据有两组，分别为 Ｉｎｄｉａｎ
Ｐｉｎｅｓ场景高光谱数据和 ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰａｖｉａ场景高
光谱数据。ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ场景图像尺寸 １４５像素 ×
１４５像素，波长为 ４００～２５００ｎｍ，光谱分辨率为
１０ｎｍ，原始波段数为 ２２４个，去除坏波段和水体吸
收波段，用剩余的 ２００个波段进行分类实验。
ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰａｖｉａ数据波段为 ４３０～８６０ｎｍ，共 １０３
个可用光谱通道，空间分辨率约 １３ｍ，每个波段包

含２０７４００个像素。选取这两组数据作为实验数据
的主要原因为空间分辨率不同，光谱分辨率也不同，

并且来自两个不同的成像传感器，观测场景不同，可

以更全面地验证方法的有效性。

３　实验结果与分析

采用整体精度（ＯＡ）、平均精度（ＡＡ）、Ｋａｐｐａ系
数作为分类性能评价指标。其中，ＯＡ表示正确分
类的测试样本的百分比，而 ＡＡ则为每个类在测试
样本上的准确性平均值，Ｋａｐｐａ系数是衡量分类精
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度的指标。实验中，在数据集的每类中随机选择

２００个像元作为测试样本，其余像元作为训练样本，
为了避免随机偏差，每个方法重复多次实验并计算

平均结果。

图 ４　ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据集分类效果

Ｆｉｇ．４　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｏｆＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓｓｃｅｎｅｏｆＡＶＩＲＩＳ

为验证本文算法对分类性能的有效性，与

ＣＮＮ、ＰＣＡ ＳＶＭ、ＣＤ ＣＮＮ、ＣＮＮ ＰＰＦ算法进行比
较，分别在 ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ、ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰａｖｉａ数据集进
行分类对比验证，得到表１、２的分类结果，分类效果
如图４、５所示。

表 １　ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据集实验结果
Ｔａｂ．１　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓｓｃｅｎｅｏｆＡＶＩＲＩＳ

参数 ＣＮＮ
ＰＣＡ

ＳＶＭ

ＣＤ

ＣＮＮ

ＣＮＮ

ＰＰＦ

本文

算法

平均精度／％ ９０６０ ９５１２ ９５７５ ９６３８ ９７８３

整体精度／％ ９３３２ ９４２４ ９３９０ ９６４８ ９７１３

Ｋａｐｐａ系数 ０８７９６ ０９３３１ ０９５６５ ０９５９１ ０９７５１

表 ２　ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰａｖｉａ数据集实验结果
Ｔａｂ．２　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰａｖｉａｓｃｅｎｅ

ｏｆＲＯＳＩＳ

参数 ＣＮＮ
ＰＣＡ

ＳＶＭ

ＣＤ

ＣＮＮ

ＣＮＮ

ＰＰＦ

本文

算法

平均精度／％ ９３３６ ９３４２ ９５７７ ９７０３ ９８１３

整体精度／％ ９２２７ ９４１５ ９６７３ ９６４８ ９８８９

Ｋａｐｐａ系数 ０９１８６ ０９２５４ ０９５６５ ０９６６３ ０９８１３

　　本文算法实现了对两个数据集的较优分类，其
中 ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据集分类整体精度为 ９７１３％，
ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰａｖｉａ数据集分类整体精度为 ９８８９％，

与其他方法相比，本文算法对两个数据集的平均分

类精度和 Ｋａｐｐａ系数都有大幅度提高，充分验证了
本文算法对高光谱图像分类的有效性。

由图４可知，本文算法对植被多、分布复杂且数
据集不平衡的高光谱数据有较好的分类效果，能够

有效地去除椒盐现象
［２５］
，验证了本文算法对高光谱

图像的植被有较好的分类性能。ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰａｖｉａ
数据集中柏油路与沥青，金属板面与阴影的光谱曲

线非常相似，由图５可知，本文算法分类效果比其他
算法都优，验证了本文算法对光谱特性接近的地物

有较好的分类性能。

本文算法采用二维 Ｇａｂｏｒ空间特征提取，能保
证形状、纹理、边缘等低级特征变化不大，并利用深

度卷积神经网络（ＤＣＮＮ）框架进行高光谱植被分
类，能在有限的训练标签中获得较高的分类精度，且

能有效去除椒盐现象。高光谱图像地物具有丰富的

光谱特性，且光谱相似，实验结果表明，本文算法可

以利用空 谱结合信息有效对光谱特性相似的地物

实现高精度分类，弥补了用光谱信息或空间信息进

行分类的不足。

４　结束语

使用局部保留降维模型，通过局部保护性判别

式分析对高光谱数据降维，消除特征之间的相关性，

并降低特征维数，获得清晰的空间结构，保证形状、

纹理、边缘等低级特征变化不大。利用二维 Ｇａｂｏｒ
滤波器提取空间特征，利用光谱隧道提取光谱信息，
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图 ５　ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰａｖｉａ数据集分类效果

Ｆｉｇ．５　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｏｆＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰａｖｉａｓｃｅｎｅｏｆＲＯＳＩＳ
　

然后使用深度卷积神经网络，主要是通过利用空间

结构的相对关系来减少参数数目，提高了算法的训

练性能。卷积神经网络中的每一个卷积层后接二次

提取的下采样层，这种特有的二次特征提取结构降

　　

低了特征分辨率，也使网络在特征提取时对输入样

本有较高的鲁棒性。高光谱数据实验结果表明，高

光谱遥感图像的分类精度较高，验证了本文算法在

分类精度方面的良好性能。
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