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　　　采用犃犆犌犃犖及多特征融合的

高光谱遥感图像分类

刘群，陈锻生

（华侨大学 计算机科学与技术学院，福建 厦门３６１０２１）

摘要：　为解决标记样本缺乏、提升分类精度及增强模型容错性等问题，提出一种基于辅助分类器生成对抗网

络（ＡＣＧＡＮ）的分类方法．首先，将预训练的ＡＣＧＡＮ模型作为光谱特征提取器，采用局部二值模式（ＬＢＰ）算

法提取图像的纹理特征；然后，融合光谱特征和纹理特征，由卷积神经网络（ＣＮＮ）进行分类．在２个广泛使用

的数据集上进行实验，结果表明：相较于其他方法，文中方法可显著提高分类精度．
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由于高光谱遥感图像维数高、数据量大，为降低计算复杂度，解决高光谱图像分类中常见的

Ｈｕｇｈｅｓ现象，一系列基于降维的分类方法应运而生．降维的方式包括波段选择
［１?５］和特征提取［６７］．Ｄａｔ

ｔａ等
［８］提出一种无监督波段提取方法，利用基于密度的空间聚类技术和核主成分分析（ＫＰＣＡ）转换原

始数据，进行波段选择．由于有监督分类通常需要大量的标记样本，而样本不足将导致分类精度受限等

问题．于是，可采用主动学习和手动标记．手动标记成本高、难度大、存在混合像元．因此，一般采用主动

学习的方法．孙宁等
［９］提出一种结合主动学习和滤波器的分类方法，分类效果较好．高光谱遥感图像的

另一个特点是波段间冗余大，特征包含更多的不确定性．对此，一般采取对数据进行预处理或特征融合

的方式提升分类精度．王巧玉等
［１０］提出一种结合波段选择和保边去噪滤波的分类方法，用堆栈降噪自
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编码器和ｓｏｆｔｍａｘ分类器构成的深度学习网络进行分类，该方法分类精度较高，但需要的训练样本数较

多，应用性较差．针对以上问题，本文提出一种基于辅助分类器生成对抗网络（ＡＣＧＡＮ）的高光谱遥感

图像分类方法，利用生成对抗的思想，在模型训练过程中，使用少量标记样本，学习地物的光谱特征．

１　基于犃犆犌犃犖的特征融合高光谱图像分类

１．１　基于犃犆犌犃犖的高光谱图像分类

Ｇｏｏｄｆｅｌｌｏｗ等
［１１］在２０１４年提出生成对抗网络，模型包含生成器Ｇ和判别器Ｄ．判别器的任务是判

断给定的样本是否真实；而生成器的任务是接收一个随机噪声向量犣作为输入，输出与真实样本相似

的伪样本．生成器试图欺骗判别器，而判别器尽量让自己不被欺骗．经过交替优化训练，２个模型都能得

到提升，最终达到纳什平衡．此时，生成器和判别器都学习到样本的分布．将生成对抗网络（ＧＡＮ）应用

到高光谱遥感分类中，可以有效弥补样本不足的问题．模型训练中并非单纯地拟合样本，而是学习样本

的光谱特征。

Ｈｅ等
［１２］提出一种基于ＧＡＮ的半监督学习高光谱遥感图像分类，其在３个数据集上的分类结果显

图１　ＡＣＧＡＮ模型结构

Ｆｉｇ．１　ＡＣＧＡＮｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

示该方法的有效性，但分类精度达不到实用要求．Ｌｉｎ等
［１３］提出一种多

层特征匹配生成对抗网络方法，获得优于稀疏编码的多特征融合方法和

基于谱聚类改进的无监督特征学习算法的分类效果．在高光谱遥感图像

分类问题中，地物类别一般有十多个．因此，判别器不仅要判断给定输入

样本的真实性，还应判断输入样本的类别．故ＡＣＧＡＮ
［１４］更适合分析此

类问题．ＡＣＧＡＮ在生成器的输入端为每个噪声数据指定一个类别标签

犆，以引导生成类条件样本，类条件合成能够提升生成的样本质量，并扩

展损失函数．判别器Ｄ的输入是真实样本犡ｒｅａｌ或生成器生成的伪样本

犡ｆａｋｅ，输出是给定样本的真假性及该样本属于某个类别的概率．ＡＣＧＡＮ

模型结构，如图１所示．

生成器可表达为犡ｆａｋｅ＝犌（犮，狕）．判别器中，通过一个ｓｏｆｔｍａｘ分类

器给出样本犡属于犓 个相互独立的类别的概率．生成器和判别器的结构，如图２所示．

（ａ）生成器　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（ｂ）判别器　　

图２　生成器和判别器网络结构图

Ｆｉｇ．２　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｇｅｎｅｒａｔｏｒｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒｎｅｔｗｏｒｋ

生成器输入的噪声向量犣为４０，２个全连接层分别包含１０２４和１２８个单元．将大小为１２８的中间

层数据送入２个激活函数分别为ｓｉｇｍｏｉｄ和ｓｏｆｔｍａｘ的全连接层，得到样本的真假性输出和类别概率

输出．除了第１个卷积层和最后２个全连接层，其他卷积层和全连接层均添加批规范化（Ｂａｔｃｈ?Ｎｏｒｍａｌ

ｉｚａｔｉｏｎ）层和修正线性单元的特殊版本（ＬｅａｋｙＲｅＬＵ）层．一次迭代过程包括：１）学习生成伪样本；２）训

练一次判别器；３）训练整个ＡＣＧＡＮ网络．目标函数包含正确图像源的对数似然犔ｓ和正确类别的对数

似然犔ｃ，即

犔ｓ＝犈［ｌｇ犘（犛＝ｒｅａｌ狘犡ｒｅａｌ）］＋犈［ｌｇ犘（犛＝ｆａｋｅ狘犡ｆａｋｅ）］，

犔ｃ＝犈［ｌｇ犘（犆＝犮｜犡ｒｅａｌ）］＋犈［ｌｇ犘（犆＝犮｜犡ｆａｋｅ）］．

上式中：训练判别器犇阶段最大化为（犔ｓ＋犔ｃ），训练生成器犌阶段最大化为（犔ｃ－犔ｓ）．在ＡＣＧＡＮ中，

使用的是Ａｄａｍ优化算法，可以降低收敛到局部最优的风险．

在用ＡＣＧＡＮ模型对高光谱图像进行分类中，模型只用到图像的光谱信息．但原始光谱信息包含
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噪声，不利于直接分类．预训练的ＡＣＧＡＮ模型中的生成器和判别器都学习了各类地物光谱的内在特

征．因此，将ＡＣＧＡＮ模型中的判别器Ｄ作为光谱特征提取器，利用纹理特征提取局部二值模式（ＬＢＰ）

在空间上提取特征，将光谱特征和空间特征拼接后，利用卷积神经网络分类，提升分类精度．

１．２　旋转不变的局部二值模式

ＬＢＰ最早由Ｐｉｅｔｉｋａｅｉｎｅｎ等
［１５］提出，作为描述图像局部纹理特征．原始的ＬＢＰ定义在３ｐｘ×３ｐｘ

的窗口内，以窗口的中心像素为阈值，与相邻８个像素相比较．若相邻像素值不小于中心像素，则该位置

被标记为１；否则，被标记为０．将标记的二进制码转化成十进制数，得到ＬＢＰ值．由于拍摄时间、角度和

地物本身的分布，高光谱图像内的地物特征具有旋转性．因此，采用具有旋转不变性的ＬＢＰ，即将标记

出的二进制码按位旋转，取最小值作为中心像素的ＬＢＰ值．局部二值模式示意图，如图３所示．图３中：

　　（ａ）原始数据　　　　　　（ｂ）二进制编码　

　图３　局部二值模式示意图

Ｆｉｇ．３　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｌｏｃａｌｂｉｎａｒｙｐａｔｔｅｒｎ

Ｐａｔｔｅｒｎ＝０００１１１１１；ＬＢＰ＝１＋２＋４＋８＋１６＝３１．由于

ＬＢＰ是逐像素计算的，因此，在高光谱图像的每一个波

段上都可以计算出一个与原图同样大小的纹理特征图．

选取信息熵最大的犖 个波段，计算出犖 个纹理特征图，

即对每个像素的地物而言，拥有一个长度为犖 的纹理

特征向量．

１．３　空谱特征融合的高光谱图像分类

将样本的原始光谱信息输入预训练的 ＡＣＧＡＮ模

型的判别网络Ｄ中，取网络的中间层特征数据作为样本

光谱特征．具体实验时，选取判别器第２个全连接层的输出作为样本的光谱特征，大小为１２８（节１．１）．

同时，计算高光谱图像数据集中每个波段的信息熵，信息熵越大，表明该波段包含的信息量越多．选取信

图４　ＡＣＧＡＮ?ＬＢＰ?ＣＮＮ分类系统框架

Ｆｉｇ．４　ＡＣＧＡＮ?ＬＢＰ?ＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｆｒａｍｅｗｏｒｋ

息熵最大的前７个波段．在被选波段上计算纹

理特征图，由此，每个像素点所在样本将获得

长度为７的纹理特征向量．将每个样本的光谱

特征和纹理特征拼接融合（融合后特征向量长

度为１２８＋７＝１３５）作为样本的光谱空间特

征，接着用卷积神经网络进行训练和分类．文

中提出的基于 ＡＣＧＡＮ的空谱特征融合高光

谱遥感图像分类框架 ＡＣＧＡＮ?ＬＢＰ?ＣＮＮ，如

图４所示．

ＣＮＮ分类器由３个卷积层（卷积核个数

分别为３２，６４和１２８，窗口大小为１１×１）、３个

全连接层（神经元数分别为１０２４，１２８和犓）组成．除了第１个卷积层和最后１个全连接层，其他卷积层

和全连接层均添加了ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ层和ＬｅａｋｙＲｅＬＵ 层．

２　实验结果与分析

２．１　实验数据及评价标准

实验数据选取ＰａｖｉａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ和ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ２个高光谱数据集．ＰａｖｉａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ数据集的图像

大小为６１０ｐｘ×６１０ｐｘ，包含１０３个光谱波段，去除图像中的一些无用像素．实验使用的图像大小为

６１０ｐｘ×３４０ｐｘ×１０３ｐｘ，包含９个地物类别，其单波段灰度图和地物实况分布，如图５（ａ）所示．Ｐａｖｉａ

Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ数据集的地物类别、每类的样本数目及实验中训练与测试样本的数目，如表１所示．

ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据集原始数据包含２２４个波段，图像大小为１４５ｐｘ×１４５ｐｘ．去除４个严重受损的

波段和２０个水吸收波段后，剩余２００个波段Ⅰ．数据集可从网站（ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｅｈｕ．ｅｕｓ／ｃｃｗｉｎｔｃｏ／ｉｎ

ｄｅｘ．ｐｈｐ？ｔｉｔｌｅ＝Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ?Ｒｅｍｏｔｅ?Ｓｅｎｓｉｎｇ?Ｓｃｅｎｅｓ＃Ｉｎｄｉａｎ?Ｐｉｎｅｓ）中获取．数据集包含１６类地

物，其单波段灰度图和地物实况分布，如图５（ｂ）所示．ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据集的地物类别、每类的样本数

目，以及实验中训练与测试样本的数目，如表２所示．
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（ａ）ＰａｖｉａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（ｂ）ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ　　　　

图５　单波段灰度图及地物实况分布

Ｆｉｇ．５　Ｇｒａｙｓｃａｌｅｉｍａｇｅａｎｄｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈｍａｐｓｆｏｒｓｉｎｇｌｅｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ

表１　ＰａｖｉａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ数据集训练和测试样本数

Ｔａｂ．１　Ｎｕｍｂｅｒｏｆｔｒａｉｎａｎｄｔｅｓｔｓａｍｐｌｅｓ

ａｂｏｕｔＰａｖｉａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｄａｔａ

编号 类别名
总样
本数

训练
样本数

测试
样本数

１ Ａｓｐｈａｌｔ ６６３１ ６６３ ５９６８

２ Ｍｅａｄｏｗｓ １８６４９ １８６４ １６７８５

３ Ｇｒａｖｅｌ ２０９９ ２０９ １８９０

４ Ｔｒｅｅｓ ３０６４ ３０６ ２７５８

５ Ｐａｉｎｔｅｄｍｅｔａｌｓｈｅｅｔｓ １３４５ １３４ １２１１

６ Ｂａｒｅｓｏｉｌ ５０２９ ５０２ ４５２７

７ Ｂｉｔｕｍｅｎ １３３０ １３３ １１９７

８ Ｓｅｌｆ?ＢｌｏｃｋｉｎｇＢｒｉｃｋｓ ３６８２ ３６８ ３３１４

９ Ｓｈａｄｏｗｓ ９４７ ９４ ８５３

合计 ４２７７６ ４２７３ ３８５０３

　　由表２可知：ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据集中，１，４，７，

９，１３，１５和１６类地物的样本数比较少，在同一训

练样本率下，这几类地物的分类精度不稳定且明

显低于其他类别，对整体分类精度影响较大．

对训练样本数与总体分类精度间的关系研究

发现［１６］：基于特征基元分类训练样本选取的数量

为６～８倍波段数目时，分类精度可以达到较高的

水平，并进入一个平稳阶段；而基于像元分类训练

样本选取数量在２４～３０倍时，分类精度才能达到

较高的水平．在文献［１１］中，只保留样本数较多的

８个类别且每个类别选取２００个样本作为训练

集．一般认为，样本数目为波段数２～４倍时，分类

效果较好［１７］．文献［１８１９］随机选择一半的样本

作为训练样本．

表２　ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据集训练和测试样本数

Ｔａｂ．２　ＮｕｍｂｅｒｏｆｔｒａｉｎａｎｄｔｅｓｔｓａｍｐｌｅｓａｂｏｕｔＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓｄａｔａ

编号 类别名
总样
本数

训练
样本数

测试
样本数

编号 类别名
总样
本数

训练
样本数

测试
样本数

１ Ａｌｆａｌｆａ ４６ ４ ４２ １０ Ｓｏｙｂｅａｎ?ｎｏｔｉｌｌ ９７２ ９７ ８７５

２ Ｃｏｒｎ?ｎｏｔｉｌｌ １４２８ １４２ １２８６ １１ Ｓｏｙｂｅａｎ?ｍｉｎｔｉｌｌ ２４５５ ２４５ ２２１０

３ Ｃｏｒｎ?ｍｉｎｔｉｌｌ ８３０ ８３ ７４７ １２ Ｓｏｙｂｅａｎ?ｃｌｅａｎ ５９３ ５９ ５３４

４ Ｃｏｒｎ ２３７ ２３ ２１４ １３ Ｗｈｅａｔ ２０５ ２０ １８５

５ Ｇｒａｓｓ?ｐａｓｔｕｒｅ ４８３ ４８ ４３５ １４ Ｗｏｏｄｓ １２６５ １２６ １１３９

６

７

Ｇｒａｓｓ?ｔｒｅｅｓ

Ｇｒａｓｓ?ｐａｓｔｕｒｅ?ｍｏｗｅｄ

７３０

２８

７３

２

６５７

２６
１５

Ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ?Ｇｒａｓｓ?
Ｔｒｅｅｓ?Ｄｒｉｖｅｓ

３８６ ３８ ３４８

８ Ｈａｙ?ｗｉｎｄｒｏｗｅｄ ４７８ ４７ ４３１ １６ Ｓｔｏｎｅ?Ｓｔｅｅｌ?Ｔｏｗｅｒｓ ９３ ９ ８４

９ Ｏａｔｓ ２０ ２ １８ 合计 １０２４９ １０１８ ９２３１

　　分类完成后，得到整幅图像每个像元的类别预测结果．一般采用混淆矩阵、总体分类精度（ＯＡ）、各

类精度（ＣＡ）、平均分类精度（ＡＡ）及Ｋａｐｐａ系数等评价标准衡量模型的性能．将高光谱图像分类结果

与地物真实标记图进行对比，可得到混淆矩阵．各类精度和总体分类精度均可通过混淆矩阵求出．平均

分类精度表示所有类别分类精度的平均值，即各个类别的ＣＡ值的总和除以类别个数．Ｋａｐｐａ系数是评

价一致性和信度的一种重要指标．Ｍｏｎｓｅｒｕ等
［２０］认为当Ｋａｐｐａ系数大于０．７５时，分类器的分类性能良

好；而当Ｋａｐｐａ系数小于０．４０时，性能较差．

２．２　实验结果分析

块大小和训练样本率对模型分类精度的影响，如图６所示．图６中：ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据集设置的样本

率为０．１０，块大小为７０；ＰａｖｉａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ数据集设置的样本率为０．１０，块大小为２００．
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　　（ａ）ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ　　　　　　　　　　　　　　　　　（ｂ）ＰａｖｉａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ

图６　块大小和训练样本率与分类精度的关系

Ｆｉｇ．６　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｂａｔｃｈｓｉｚｅａｎｄｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｒａｔｅａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ

实验中，ＡＣＧＡＮ模型某次的分类结果及其混淆矩阵，如图７所示．由图７可知：整体分类精度为

０．９６９，平均分类精度为０．９４７，Ｋａｐｐａ系数为０．９６５；采用ＡＣＧＡＮ模型对高光谱图像进行分类可获得

较高分类精度，且所需的标记样本数较少．需要注意的是，在训练样本率为０．１０的情况下，第１，７和９

类样本的分类精度不高，原因是这３类地物样本数太少，模型还不能全面且稳定地学习到该类地物光谱

的内在特征．基于以上考虑，在保留少量样本类别且其他类别的训练样本率保持０．１０的情况下，仅将

１，７和９这３类的训练样本数由原来的４，２，２个全部增加到５个．增加７个训练样本后的分类结果及其

混淆矩阵，如图８所示．由图８可知：整体分类精度为０．９８２０，平均分类精度为０．９６７９，Ｋａｐｐａ系数为

０．９７９５；在极少地增加少样本类别的训练样本数的情况下，整体分类精度显著提升．

　　（ａ）分类结果　　　　　 （ｂ）混淆矩阵　　　　　　　　（ａ）分类结果　　　　 （ｂ）混淆矩阵　　

　　　　图７　ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ分类结果图　　　　　　　　图８　微调训练数据后的ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ分类结果图

　　　Ｆｉｇ．７　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆ　　　　　　　　Ｆｉｇ．８　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓａｆｔｅｒ

　　　　　 　　　ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ　　　　　　　　　　　　　　　　ｆｉｎｅａｄｊｕｓｔｉｎｇｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ　　

　　 （ａ）地物实况　　　 　 （ｂ）分类结果

图９　ＰａｖｉａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ数据集分类的效果

Ｆｉｇ．９　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆＰａｖｉａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ

在ＰａｖｉａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ数据集下，模型训练５００次，分类

精度可达０．９６２５，其分类效果，如图９所示．由图９可知：

对于大样本数据集，ＡＣＧＡＮ的分类性能依然较好，但第３

类沙砾大部分误分成第８类地砖（图９中方框区域），这是

由于高光谱图像异物同谱和同物异谱的现象造成的．

由以上实验可知：ＡＣＧＡＮ 模型对样本特征的学习能

力较强，极少地增加训练样本也能获得精度的明显提升．这

表明ＡＣＧＡＮ在高光谱遥感图像上及其他分类领域上具

有可行性，并且可以获得较好的分类效果．

２．３　光谱空间特征分类实验结果分析

ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据集分类结果及精度对比，如图１０和

表３所示．由图１０和表３可知：ＡＣＧＡＮ?ＬＢＰ?ＣＮＮ分类法中，用ＣＮＮ进行光谱空间特征分类时，训练

次数仅需５０次，且训练样本率可降低至０．０５（将１，７，９，１６这４类的训练样本数增至５个），即训练集个

数为５１７，测试集个数为９７３２．由于训练次数和训练集的减小，模型的运算量也减小，运行时间随之明

显降低．采用１０次实验为一组的统计结果发现，ＯＡ的平均值达到０．９７９８，相比ＡＣＧＡＮ分类法提升
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３．５２％．由图１０可知：ＡＣＧＡＮ模型在不进行空间滤波的情况下，也可获得比半监督的３ＤＢＦ?ＧＡＮｓ更

好的分类精度；将ＡＣＧＡＮ作为纹理特征提取器并使用ＣＮＮ进行分类，优于直接使用原始光谱数据进

行分类；纹理特征的加入，可提升分类精度．

　　（ａ）３ＤＢＦ?ＧＡＮｓ　　　　　 （ｂ）ＡＣＧＡＮ　　　　　　（ｃ）ＡＣＧＡＮ?ＣＮＮ　　　 （ｄ）ＡＣＧＡＮ?ＬＢＰ?ＣＮＮ

图１０　ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据集分类结果

Ｆｉｇ．１０　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓｄａｔａ

表３　不同分类方法精度对比

Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｃｃｕｒａｃｙｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

分类方法
ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ

　　ＯＡ　　　　　ＡＡ　　　 Ｋａｐｐａ系数

ＰａｖｉａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ

　　ＯＡ　　　　　ＡＡ　　　 Ｋａｐｐａ系数

３ＤＢＦ?ＧＡＮｓ ０．７５６２ ０．８１０５ ０．７２２３ ０．７７９４ ０．８１３６ ０．７１３２

ＡＣＧＡＮ ０．９５２７ ０．９５６２ ０．９４５９ ０．９６２５ ０．９１７０ ０．９５０１

ＡＣＧＡＮ?ＣＮＮ ０．９７８６ ０．９６６７ ０．９７５６ ０．９８５８ ０．９７５３ ０．９８１２

ＡＣＧＡＮ?ＬＢＰ?ＣＮＮ ０．９９０６ ０．９８７４ ０．９８９３ ０．９８８３ ０．９８２４ ０．９８４４

　　ＰａｖｉａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ数据集分类结果，如表３和图１１所示．由图１１（ｂ），（ｃ）可知：将ＡＣＧＡＮ用作特

征提取器，对提取的光谱特征分类减少了异物同谱导致的误分．

　　（ａ）３ＤＢＦ?ＧＡＮｓ　　　　　（ｂ）ＡＣＧＡＮ　　　　　　 （ｃ）ＡＣＧＡＮ?ＣＮＮ　　　（ｄ）ＡＣＧＡＮ?ＬＢＰ?ＣＮＮ

图１１　ＰａｖｉａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ数据集分类结果

Ｆｉｇ．１１　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆＰａｖｉａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ

２．４　与其他分类方法对比分析

表４　ＰａｖｉａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ分类结果精度对比

Ｔａｂ．４　Ａｃｃｕｒａｃｙｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

ａｔＰａｖｉａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ

分类方法 ＯＡ ＡＡ Ｋａｐｐａ系数

ＡＣＧＡＮ ０．９６２５ ０．９１７０ ０．９５０１

ＡＣＧＡＮ?ＣＮＮ ０．９８８４ ０．９７９５ ０．９８４６

Ｐｉｘｅｌ?ＣＮＮ ０．９９０６ ０．９８３５ ０．９８７５

ＳＶＭ ０．９８６４ ０．９７９０ ０．９８２０

ＡＣＧＡＮ?ＬＢＰ?ＣＮＮ ０．９８９７ ０．９８２８ ０．９８６４

在２ 个数据集上，对 ＡＣＧＡＮ，ＡＣＧＡＮ?

ＣＮＮ，ＡＣＧＡＮ?ＬＢＰ?ＣＮＮ，Ｐｉｘｅｌ?ＣＮＮ，ＳＶＭ５

种分类方法进行实验对比分析．在ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ

数据集上，还对比了全部类别（１６类）与只保留样

本数大于波段数２倍的类别（９类）这２种数据的

分类结果．ＰａｖｉａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ数据集上的分类结果

及精度对比，如表４和图１２所示．由表４可知：对

提取的光谱特征进行分类比直接使用原始光谱数

据效果更好；而ＡＣＧＡＮ?ＬＢＰ?ＣＮＮ方法，整体分类达到０．９８９７，说明光谱纹理特征的融合分类效果远

优于单一特征的分类效果；另外，ＰａｖｉａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ数据集下的Ｐｉｘｅｌ?ＣＮＮ也能获得较高水平的分类精

度，这说明文中方法更适合用于多类别，且标记样本数较少的分类任务，对数据集较大的分类任务还需
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进一步优化．

（ａ）ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ　 （ｂ）ＡＣＧＡＮ　 （ｃ）ＡＣＧＡＮ?ＣＮＮ　（ｄ）Ｐｉｘｅｌ?ＣＮＮ　　（ｅ）ＳＶＭ 　（ｆ）ＡＣＧＡＮ?ＬＢＰ?ＣＮＮ

图１２　ＰａｖｉａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ数据集不同分类算法结果

Ｆｉｇ．１２　ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｒｅｓｕｌｔｏｆＰａｖｉａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ

ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据集上，不同方法的分类结果及分类精度对比，如图１３和表５所示．表５中：该组实

验数据保留全部１６类样本，共１０２４９个样本，５１７个训练样本；ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据集在只保留样本数大

于波段数２倍的９类样本上，该组实验共９２３４个样本，训练样本率为０．０５，训练集大小为４５７．由表５

可知：数据集类别数越多，分类越困难，分类越低．在小样本和多类别的ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据集上，Ｐｉｘｅｌ?

ＣＮＮ的分类精度较低，只达到０．９５６９；而文中ＡＣＧＡＮ?ＬＢＰ?ＣＮＮ方法对小样本的数据集有很高的分

类精度，达到０．９９００以上．这有力地证明ＡＣＧＡＮ强大的学习能力及在多分类问题上的潜能．

（ａ）ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ　 （ｂ）ＡＣＧＡＮ　 （ｃ）ＡＣＧＡＮ?ＣＮＮ　（ｄ）Ｐｉｘｅｌ?ＣＮＮ　　（ｅ）ＳＶＭ 　（ｆ）ＡＣＧＡＮ?ＬＢＰ?ＣＮＮ

图１３　ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ１６类样本分类结果

Ｆｉｇ１３　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓｆｏｒ１６ｃｌａｓｓｅｓ

表５　样本分类结果精度对比

Ｔａｂ．５　Ａｃｃｕｒａｃｙｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓａｍｐｌｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

分类方法
１６类ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ样本

　　ＯＡ　　　　　ＡＡ　　　　Ｋａｐｐａ系数

９类ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ样本

　　ＯＡ　　　　　ＡＡ　　　　Ｋａｐｐａ系数

ＡＣＧＡＮ ０．９８２０ ０．９６７９ ０．９７９５ ０．９８４６ ０．９８６１ ０．９８１９

ＡＣＧＡＮ?ＣＮＮ ０．９８９７ ０．９８８３ ０．９８８２ ０．９８８３ ０．９９０２ ０．９８６３

Ｐｉｘｅｌ?ＣＮＮ ０．９５６９ ０．９６１２ ０．９５０８ ０．９６２１ ０．９６００ ０．９５５５

ＳＶＭ ０．９６８４ ０．９６６９ ０．９６４０ ０．９６５９ ０．９５５９ ０．９５９９

ＡＣＧＡＮ?ＬＢＰ?ＣＮＮ ０．９９０６ ０．９８７４ ０．９８９３ ０．９９３５ ０．９９５２ ０．９９２４

３　结束语

针对高光谱遥感图像分类问题，提出基于ＡＣＧＡＮ的光谱纹理特征融合的ＡＣＧＡＮ?ＬＢＰ?ＣＮＮ方

法．创新地采用生成式的ＡＣＧＡＮ模型解决高光谱图像的地物分类问题，该模型具有较强的学习能力，

所需的标记样本少，特别适合小样本、多类别的问题．为进一步提升分类精度，提出利用预训练的 ＡＣ

ＧＡＮ模型的判别器，提取样本的光谱特征．实验结果表明：提出的ＡＣＧＡＮ?ＬＢＰ?ＣＮＮ方法对小样本和

多类别的高光谱图像分类问题有较高的分类准确率，且不需要进行去噪和波段选择等预处理，简化了方

案流程；同时也证明了ＡＣＧＡＮ模型在高光谱图像分类等问题上具有良好的可行性，相比原始ＧＡＮ，

ＡＣＧＡＮ生成的样本质量更好，分类精度更高．
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