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利用残差生成对抗网络的高光谱图像分类

陈明*，席祥雲，王洋
上海海洋大学信息学院，上海 201306

摘要 针对高光谱图像分类过程中存在的标记样本需求量大和分类精度要求高等问题，提出了一种利用残差生成对抗

网络（GAN）的高光谱图像分类方法。该方法以生成对抗网络为基础，使用包含上采样层和卷积层构成的 8层残差网络

替换生成器的反卷积层网络结构，提高数据的生成能力，使用 34层残差卷积网络替换判别器的卷积层网络结构，提高特

征提取能力。以 Pavia University、Salinas及 Indian Pines数据集为实验数据，将所提方法与 GAN、CAE-SVM、2DCNN、

3DCNN、ResNet进行了比较。实验结果表明，所提方法在总体分类精度、平均分类精度和 Kappa系数上均有显著提高，

其中总体分类精度在 Indian Pines数据集上达到了 98. 84%，较对比方法分别提高了 2. 99个百分点、22. 03个百分点、

12. 91个百分点、4. 99个百分点、1. 79个百分点。所提方法在网络中加入残差结构，增强了浅层网络与深层网络的信息交

流，可提取高光谱图像的深层次特征，提高了高光谱图像分类的精度。
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Hyperspectral Image Classification Based on
Residual Generative Adversarial Network

Chen Ming*, Xi Xiangyun, Wang Yang
Department of Information, Shanghai Ocean University, Shanghai 201306, China

Abstract A hyperspectral image classification method based on residual generative adversarial network (GAN) is proposed
to address the problems of high demand for labeled samples and high classification accuracy in the process of hyperspectral
image classification. The method is based on GAN and includes: replacing the deconvolution layer network structure of the
generator with an eight-layer residual network composed of an upsampling layer and a convolution layer to improve data
generation ability; improving feature extraction ability, the discriminator’s convolutional layer network structure is replaced
with a thirty-four-layer residual convolutional network. The experiment compares the datasets from Indian Pines, Pavia
University, and Salinas. The proposed method is compared to GAN, CAE-SVM, 2DCNN, 3DCNN, and ResNet. The
results demonstrate that the proposed method improves overall classification accuracy, average classification accuracy, and
Kappa coefficient significantly. Among them, the overall classification accuracy reached 98. 84% on the Indian Pines
dataset, which is 2. 99 percentage points, 22. 03 percentage points, 12. 91 percentage points, 4. 99 percentage points, and
1. 79 percentage points higher than the comparison methods. In summary, adding a residual structure to the network
improves information exchange between the shallow and deep networks, extracts deep features of the hyperspectral image,
and improves hyperspectral image classification accuracy.
Key words image processing; hyperspectral image; classification; deep learning; generative adversarial network; residual structure

1 引 言

随着高光谱成像系统的发展，高光谱图像被广泛

应用于矿业、天文学、农业和环境科学等不同领域［1-4］。

高光谱图像分类是高光谱图像处理和应用的重要组成

部分，但维度高、信息冗余、同物异谱和同谱异物等现

象对高光谱图像分类提出了挑战。

目前，已有较多经典算法应用于图像的分类，如

K- 近 邻 算 法 、决 策 树 、朴 素 贝 叶 斯 和 支 持 向 量 机

（SVM）等［5-8］。同时很多学者针对高光谱图像的特征，
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提出了不同的分类方法：文献［9］先通过主成分分析法

（PCA）进行数据降维，再使用 3个滤波器进行空间卷

积，最后使用 SVM进行分类；文献［10］提出了一种基

于递归滤波（RF）和 K-nearest neighbor（KNN）算法的

高光谱图像分类方法；文献［11］将 local binary patterns
（LBP）图像特征提取和 K最近邻分类器相结合对图像

进行分类。这些算法具有明确的数学原理，实现过程

简单，在量度较小的数据样本上表现优秀。

以卷积神经网络（CNN）［12］为代表的深度学习方

法在图像分类方面表现出色。文献［13］提出了一种融

合三维（3D）光谱空间深度神经网络的高光谱分类方

法，该方法使用选定频段的不同组别来提取频谱空间

特征以提高分类精度。文献［14］提出了一种使用递归

神经网络（RNN）的高光谱数据分类方法，该方法将高

光谱像素作为信息序列进行分析并通过网络推理识别

其他信息类别。文献［15］提出了一种半监督自适应加

权特征融合生成对抗网络（GAN），该网络通过轻量级

的自适应特征加权组件进行特征融合，并引入了无标

签数据来解决样本数量少的问题。文献［16］设计了一

个双重注意模块（DAM）来减少不均匀像素的损坏数

量，并使用由密集卷积块（DCB）组成的密集残差子网

络从 DAM的输出特征图中提取更具辨别力的特征。

文献［17］提出了一种基于改进的 DenseNet联合空谱

注意力机制（M3DDSSNet）的方法，该方法对三维密

集连接网络进行改进，将模型中的三维卷积块分解成

空间维和光谱维的采样卷积，并在空间维度上引入空

间注意力机制，在光谱维度上引入通道注意力机制，减

少模型训练参数，从而提取具有判别力的空谱联合特

征。卷积神经网络的每一层分别提取不同层次的特征

信息，网络越深提取到的不同层次的信息会越多，不同

层次间的层次信息的组合也会越多。但随着网络的不

断加深，网络的性能逐渐降低，即网络深度增加导致网

络难以训练，发生网络退化问题。而深度学习中的残

差网络（ResNet）［18］可通过浅层网络加上恒等映射层，

增加网络的深度来降低误差。

为了通过有限的数据样本来增加网络的泛化性，

抑制网络在深度增加情况下的网络退化现象，本文对

文献［19-20］中所提的 GAN和 ResNet进行改进，提出

了一种利用残差 GAN的高光谱图像分类方法。该方

法以 GAN为基础，使用 8层残差网络替换生成器的反

卷积层网络结构，提高数据的生成能力，使用 34层残

差卷积网络替换判别器的卷积层网络结构，提高特征

提取能力。

2 基本原理

GAN［21］是一种通过网络对抗提升性能的方法，是

所提方法的基础。GAN包括生成器 G和判别器 D：在

训练过程中，生成器尽量生成真实的数据，交给判别器

分类；判别器尽量区分生成器生成的数据与真实数据，

在交替训练中达到最终平衡［22］。

2. 1 生成对抗网络

生成器模型接收随机噪声生成虚拟样本。判别器

模型接收真实样本和虚拟样本，并判别样本的真伪。

对于最后输出的结果，两个模型交替进行优化，直到网

络达到均衡状态。

生成器模型可生成各种数据分布，在迭代训练中

不断降低损失以减小生成分布与真实分布的差异：

G= arg minG Div (PG，PData)， （1）
式中：Div即散度，是一种量化两种概率分布之间差异

的方式，计算的是数据的原始分布 PData与近似分布 PG

的概率对数差的期望值。通过不断改变预估分布的参

数，得到不同散度的值，在特定变化范围内，散度取最

小值时对应的参数即为最优参数。

判别器模型接收真实分布与生成分布，将判定为

真实分布抽取的样本标注为真，判定为生成分布抽取

的样本标注为假：

D= arg maxDV (G，D )。 （2）
即最大化生成分布判断为假的概率。针对高光谱

图像分类的 GAN将噪声向量与给定类别标签输入生

成器中生成虚拟样本，与真实样本一起输入判别器并

判断输入样本的真伪，通过多分类器将判别为真的样

本进行多分类。GAN分类工作框架如图 1所示。

2. 2 残差结构

残差网络由残差单元构成，残差单元的原理是将

神经网络单元输入与输出相加再进行激活。同等层次

的残差网络较普通网络收敛更快，在网络加深情况下

可缓解网络的退化现象。

图 2为残差单元的结构图，单元内的输入和输出

维度一致，将单元拟合的函数H拆分为两部分：

zl= H (al- 1)= al- 1 + F (al- 1)， （3）
式中：zl为单元输出；al- 1为单元输入；F为残差函数。

在网络深层，通过训练使得 H (al- 1)→ al- 1，等价于令

残差部分 F (al- 1)→ 0。在网络反向传播时，错误信息

可不经任何中间权重矩阵变换直接传播到低层，缓解

梯度弥散问题。

2. 3 激活函数

激活函数是在神经网络层中运行的函数，其作用

是对输入进行非线性转换。激活函数可使神经网络进

行梯度和误差的反向传播，以更新权重和偏移［23］。与

线性激活函数相比，修正线性单元（Relu）激活函数克

服了梯度消失、训练速度慢等问题。

所提方法在网络层中使用带参数修正线性单元

（PRelu）激活函数。当输入 x为负时，PRelu激活函数

有一个小斜率，可避免 Relu激活函数为 0的问题。当

输入为正时，PRelu激活函数与 Relu激活函数保持一

致。PRelu激活函数的表达式为

f ( x)=
ì
í
î

ïï
ïï

x， x> 0

λx， x≤ 0
， ⑷

式中：λ代表了负值部分的斜率，由实验数据设定，是

一个超参数。

2. 4 Dropout过拟合抑制方法

当网络模型变复杂时，需训练的参数会随之增加。

若训练样本过少，则易出现过拟合现象：模型在训练数

据上损失函数较小，预测准确率较高；但在测试数据上

损失函数比较大，预测准确率较低。Dropout［24］可通过

阻止特征检测器的共同作用来提高神经网络的性能。

所提利用残差生成对抗网络的高光谱图像分类方法在

判别器的全连接层后使用Dropout，通过随机丢弃数据

的部分特征的方法来降低过拟合概率。

3 残差生成对抗网络的高光谱图像
分类

所提利用残差生成对抗网络的高光谱图像分类方

法流程如图 3所示，包括残差结构生成器和残差结构

判别器。

3. 1 残差结构生成器模型

所提方法使用上采样层加卷积层［25］的操作，通过

加入残差结构，使生成器在训练中更快地提取样本数

据的空谱信息，提高生成样本与真实样本的相似度，达

到扩充样本数量的目的。图 4为应用在生成器中的残

差块结构，所提方法使用 4个残差块来代替生成器的

反卷积层。

残差生成器网络结构如图 5所示，包括 1个 Dense
层、1个 Reshape层、4个残差块结构和 1个卷积层。

生成器接收具有高斯分布的 100维随机噪声向量
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2. 2 残差结构

残差网络由残差单元构成，残差单元的原理是将

神经网络单元输入与输出相加再进行激活。同等层次

的残差网络较普通网络收敛更快，在网络加深情况下

可缓解网络的退化现象。

图 2为残差单元的结构图，单元内的输入和输出

维度一致，将单元拟合的函数H拆分为两部分：

zl= H (al- 1)= al- 1 + F (al- 1)， （3）
式中：zl为单元输出；al- 1为单元输入；F为残差函数。

在网络深层，通过训练使得 H (al- 1)→ al- 1，等价于令

残差部分 F (al- 1)→ 0。在网络反向传播时，错误信息

可不经任何中间权重矩阵变换直接传播到低层，缓解

梯度弥散问题。

2. 3 激活函数

激活函数是在神经网络层中运行的函数，其作用

是对输入进行非线性转换。激活函数可使神经网络进

行梯度和误差的反向传播，以更新权重和偏移［23］。与

线性激活函数相比，修正线性单元（Relu）激活函数克

服了梯度消失、训练速度慢等问题。

所提方法在网络层中使用带参数修正线性单元

（PRelu）激活函数。当输入 x为负时，PRelu激活函数

有一个小斜率，可避免 Relu激活函数为 0的问题。当

输入为正时，PRelu激活函数与 Relu激活函数保持一

致。PRelu激活函数的表达式为

f ( x)=
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式中：λ代表了负值部分的斜率，由实验数据设定，是

一个超参数。

2. 4 Dropout过拟合抑制方法

当网络模型变复杂时，需训练的参数会随之增加。

若训练样本过少，则易出现过拟合现象：模型在训练数

据上损失函数较小，预测准确率较高；但在测试数据上

损失函数比较大，预测准确率较低。Dropout［24］可通过

阻止特征检测器的共同作用来提高神经网络的性能。

所提利用残差生成对抗网络的高光谱图像分类方法在

判别器的全连接层后使用Dropout，通过随机丢弃数据

的部分特征的方法来降低过拟合概率。

3 残差生成对抗网络的高光谱图像
分类

所提利用残差生成对抗网络的高光谱图像分类方

法流程如图 3所示，包括残差结构生成器和残差结构

判别器。

3. 1 残差结构生成器模型

所提方法使用上采样层加卷积层［25］的操作，通过

加入残差结构，使生成器在训练中更快地提取样本数

据的空谱信息，提高生成样本与真实样本的相似度，达

到扩充样本数量的目的。图 4为应用在生成器中的残

差块结构，所提方法使用 4个残差块来代替生成器的

反卷积层。

残差生成器网络结构如图 5所示，包括 1个 Dense
层、1个 Reshape层、4个残差块结构和 1个卷积层。
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作为输入，通过 Dense层映射为 4×4×256的特征，并

Reshape为（4，4，256）的形状，然后通过 4个输入形状

分别为（4，4，256）、（8，8，256）、（16，16，256）、（32，32，
256）的残差块结构处理，最后通过卷积核个数为 3、卷
积核形状为（3，3）的卷积层进行卷积操作输出生成的

虚拟高光谱样本。

3. 2 残差结构判别器模型

所提方法在判别器中使用 2种残差块结构，分别

为无卷积残差块结构和带卷积残差块结构，如图 6所
示。在输入与输出数据形状相同的网络层使用无卷积

残差块结构，在输入与输出数据形状不同的网络层则

使用带卷积残差块结构。

在利用生成对抗网络进行图像分类任务时，判

别器要同时承担两个任务，即判别样本真伪和对样

本进行分类。所提方法采用 34层的深度残差网络

来 进 行 样 本 的 判 别 与 分 类 ，在 输 出 层 分 别 使 用

sigmoid函数和 softmax函数进行数据真伪判别和分

类工作。

34层残差判别器网络结构如图 7所示，高光谱数

据通过 Padding尺寸为（3，3）的零填充（ZeroPadding），

经过卷积核为 64个、卷积核尺寸为（3，3）的卷积层，进

行池化尺寸为（3，3）的最大池化（MaxPooling）操作，再

通过 17个输入参数为卷积核个数与卷积核尺寸的判

别器残差块，然后经过池化尺寸为（2，2）的平均池化

（AveragePooling）操作，最后使用 Dropout操作再通过

Dense层输出分类结果。
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图 4 生成器残差块结构

Fig. 4 Structure for residual block of generator
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Fig. 6 Structure for residual block of discriminator. (a) Block structure with convolution residuals; (b) Block structure without
convolution residuals
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Fig. 7 Network structure of discriminator

4 实验结果与分析

设计了消融实验与对比实验：利用消融实验对所提

方法的有效性进行分析；利用对比实验将所提方法与

CAE-SVM、2DCNN、3DCNN和 ResNet等方法进行优

劣性比较。以总体分类精度（OA）、平均分类精度（AA）
和Kappa系数［26］为评价指标对各方法的性能进行评价。

实 验 在 PyCharm2020 上 运 行 ，CPU 为 Intel（R）
Core（TM）i9-10900K @3. 70 GHz，显 卡 为 NVIDIA
GeForce RTX 3090。
4. 1 实验数据集

在 Pavia University（PU）、Salinas（SA）及 Indian
Pines（IP）等 3个数据集上进行实验，各数据集选取每

类样本的 10%作为训练集。

Pavia University数据集是帕维亚大学的高光谱数

据，波长范围为 0. 43~0. 86 μm，共有 115个波段，空间

分辨率为 1. 3 m，地物类别包括 9种。图 8为 Pavia
University数据集的伪彩色图像及地面基准图。表 1
为 Pavia University数据集类别及样本数。

Salinas数据集是美国加利福尼亚州的 Salinas山谷

所成的像，空间分辨率达到了 3. 7 m，地物类别有 16种，

共有 224个波段。删除其中噪声高和水吸收多的波

段，将波段的数量减少到 204个。图 9为 Salinas数据

集的伪彩色图像及地面基准图。表 2为 Salinas数据集

类别及样本数。

Indian Pines数据集是在印第安纳州西北部的印

度松测试点上由 AVIRIS传感器采集到的，波长范围

为 0. 4~2. 5 μm，由 145×145个像素点和 224个波段

组成，空间分辨率为 20 m，地物类别包括 16种。删除

其中噪声高和水吸收多的波段，将波段的数量减少到

200个。图 10为 Indian Pines数据集的伪彩色图像及

地面基准图。表 3为 Indian Pines数据集类别及样本数。

图 8 Pavia University数据集。（a）伪彩色图像；（b）地面基准图

Fig. 8 Pavia University dataset. (a) Pseudo color image;
(b) ground datum map

表 1 Pavia University数据集类别及样本数

Table 1 Categories and number of Pavia University
hyperspectral dataset

图 9 Salinas数据集。（a）伪彩色图像；（b）地面基准图

Fig. 9 Salinas dataset. (a) Pseudo color image; (b) ground
datum map

表 2 Salinas数据集类别及样本数

Table 2 Categories and number of Salinas hyperspectral dataset
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4 实验结果与分析

设计了消融实验与对比实验：利用消融实验对所提

方法的有效性进行分析；利用对比实验将所提方法与

CAE-SVM、2DCNN、3DCNN和 ResNet等方法进行优

劣性比较。以总体分类精度（OA）、平均分类精度（AA）
和Kappa系数［26］为评价指标对各方法的性能进行评价。

实 验 在 PyCharm2020 上 运 行 ，CPU 为 Intel（R）
Core（TM）i9-10900K @3. 70 GHz，显 卡 为 NVIDIA
GeForce RTX 3090。
4. 1 实验数据集

在 Pavia University（PU）、Salinas（SA）及 Indian
Pines（IP）等 3个数据集上进行实验，各数据集选取每

类样本的 10%作为训练集。

Pavia University数据集是帕维亚大学的高光谱数

据，波长范围为 0. 43~0. 86 μm，共有 115个波段，空间

分辨率为 1. 3 m，地物类别包括 9种。图 8为 Pavia
University数据集的伪彩色图像及地面基准图。表 1
为 Pavia University数据集类别及样本数。

Salinas数据集是美国加利福尼亚州的 Salinas山谷

所成的像，空间分辨率达到了 3. 7 m，地物类别有 16种，

共有 224个波段。删除其中噪声高和水吸收多的波

段，将波段的数量减少到 204个。图 9为 Salinas数据

集的伪彩色图像及地面基准图。表 2为 Salinas数据集

类别及样本数。

Indian Pines数据集是在印第安纳州西北部的印

度松测试点上由 AVIRIS传感器采集到的，波长范围

为 0. 4~2. 5 μm，由 145×145个像素点和 224个波段

组成，空间分辨率为 20 m，地物类别包括 16种。删除

其中噪声高和水吸收多的波段，将波段的数量减少到

200个。图 10为 Indian Pines数据集的伪彩色图像及

地面基准图。表 3为 Indian Pines数据集类别及样本数。

图 8 Pavia University数据集。（a）伪彩色图像；（b）地面基准图

Fig. 8 Pavia University dataset. (a) Pseudo color image;
(b) ground datum map

表 1 Pavia University数据集类别及样本数

Table 1 Categories and number of Pavia University
hyperspectral dataset

Class
1
2
3
4
5
6
7
8
9

Name
Asphalt
Meadows
Gravel
Trees

Painted metal sheets
Bare Soil
Bitumen

Self-Blocking Bricks
Shadows

Color Sample
6631
18649
2099
3064
1345
5029
1330
3682
947

图 9 Salinas数据集。（a）伪彩色图像；（b）地面基准图

Fig. 9 Salinas dataset. (a) Pseudo color image; (b) ground
datum map

表 2 Salinas数据集类别及样本数

Table 2 Categories and number of Salinas hyperspectral dataset

Class
1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16

Name
Brocoli_green_weeds_1
Brocoli_green_weeds_2

Fallow
Fallow_rough_plow
Fallow_smooth

Stubble
Celery

Grapes_untrained
Soil_vinyard_develop

Corn_senesced_green_weeds
Lettuce_romaine_4wk
Lettuce_romaine_5wk
Lettuce_romaine_6wk
Lettuce_romaine_7wk
Vinyard_untrained

Vinyard_vertical_trellis

Color Sample
2009
3726
1976
1394
2678
3959
3579
11271
6203
3278
1068
1927
916
1070
7268
1807
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4. 2 实验对比方法介绍

将所提方法与 CAE-SVM、2DCNN、3DCNN 和

ResNet 等 方 法 进 行 分 析 比 较 。 CAE-SVM 方 法 在

SVM［27］的基础上使用了压缩自编码器（CAE），通过

雅可比矩阵提取样本数据在各个方向的特征，实现数

据降维，提高对输入数据中的扰动的鲁棒性，降低输

入数据的噪声。2DCNN［28］方法通过二维卷积核在图

像上移动计算，卷积核的通道数要与数据的通道数相

等，图像信息通过卷积核转化为特征图以提取空间特

征，并连接池化层与全连接层对特征图进行处理，最

后通过分类器来完成分类任务。3DCNN［29］方法是深

度学习领域的方法，利用主成分分析对输入的数据进

行降维预处理，将输入模型的像素分割成小的重叠的

三维卷积块，在分割的小块上基于中心像素形成地面

标签，利用三维核函数进行卷积处理，形成连续的三

维特征图，保留空谱特征来进行分类任务。ResNet［30］

方法以卷积神经网络为基础，结合高光谱图像数据特

点，通过残差结构构建深度卷积神经网络，避免梯度

消失问题，将数据误差尽可能完整地由浅层网络传输

到深层网络，以便于训练来降低损失，提高分类的

精度。

4. 3 消融实验结果与分析

为了验证所提方法所做改进的有效性，将所提方

法与 GAN方法、加入残差生成器的 GAN方法、加入

残差判别器的 GAN方法进行消融实验对比。表 4为
消融实验的分类结果。

从表 4可以看出：所提方法在 3个数据集上均表现

出最佳的性能指标，分类结果的 OA、AA、Kappa系数

均达到了 98%以上；加入残差生成器的 GAN方法与

GAN方法相比，在 3个数据集上的 OA分别提升了

0. 67个百分点、0. 52个百分点、0. 96个百分点，AA分

别提升了 3. 92个百分点、1. 35个百分点、0. 67个百分

点，即残差生成器可提升 GAN方法的样本扩充质量；

加入残差判别器的 GAN方法与 GAN方法相比，在 3
个数据集上的 OA分别提升了 1. 36个百分点、0. 75个
百分点、1. 36个百分点，AA分别提升了 2. 28个百分

点、1. 83个百分点、0. 75个百分点，即残差判别器可提

升 GAN方法的样本分类性能。综上所述，在 GAN方

法的生成器与判别器中加入残差结构，可提高样本扩

充质量和样本分类性能。

4. 4 对比实验结果

将所提方法与 CAE-SVM、2DCNN、3DCNN 及

ResNet方法进行了比较。采用的数据集及对数据集

所做的预处理均相同。图 11~13为各方法在不同数

据集上的分类结果图，表 5~7为各方法在不同数据集

上的分类精度。

图 10 Indian Pines数据集。（a）伪彩色图像；（b）地面基准图

Fig. 10 Indian Pines dataset. (a) Pseudo color image; (b) ground
datum map

表 3 Indian Pines数据集类别及样本数

Table 3 Categories and number of Indian Pines dataset

Class
1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16

Name
Alfalfa

Corn-notill
Corn-mintill
Corn

Grass-pasture
Grass-trees

Grass-pasture-mowed
Hay-windrowed

Oats
Soybean-notill
Soybean-mintill
Soybean-clean

Wheat
Woods

Buildings-Grass-Trees-Drives
Stone-Steel-Towers

Color Sample
46
1428
830
237
483
730
28
478
20
972
2455
593
205
1265
386
93

表 4 消融实验分类结果对比

Table 4 Comparison of classification results of ablation experiments unit: %

Index

OA
AA
K

GAN

IP
95. 85
94. 10
95. 27

PU
96. 59
94. 42
95. 47

SA
96. 57
98. 02
96. 18

IP
96. 52
98. 50
96. 03

GAN with residual
genenrator
PU
97. 11
95. 77
96. 16

SA
97. 53
98. 69
97. 25

GAN with residual
discriminator

IP
97. 21
96. 38
96. 82

PU
97. 34
96. 25
96. 46

SA
97. 93
98. 77
97. 69

Proposed method

IP
98. 84

98. 48

98. 69

PU
99. 00

98. 74

98. 67

SA
99. 09

99. 45

98. 98
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图 11 Indian Pines数据集分类图对比。（a）CAE-SVM；（b）2DCNN；（c）3DCNN；（d）ResNet；（e）所提方法

Fig. 11 Hyperspectral image classification result map of Indian Pines dataset. (a) CAE-SVM; (b) 2DCNN; (c) 3DCNN; (d) ResNet;
(e) proposed method

表 5 Indian Pines数据集分类精度对比

Table 5 Comparison of classification accuracy of Indian Pines
hyperspectral dataset unit: %

Index

OA
AA
K

CAE-

SVM
76. 81
75. 52
75. 28

2DCNN

85. 93
87. 23
84. 30

3DCNN

93. 85
94. 13
92. 77

ResNet

97. 05
96. 78
96. 63

Proposed
method
98. 84

98. 48

98. 69

表 6 Pavia University数据集分类精度对比

Table 6 Comparison of classification accuracy of Pavia
University hyperspectral dataset unit: %

Index

OA
AA
K

CAE-

SVM
84. 28
70. 85
78. 67

2DCNN

90. 81
86. 25
87. 71

3DCNN

95. 69
94. 23
94. 29

ResNet

97. 24
96. 39
96. 35

Proposed

99. 00

98. 74

98. 67

图 12 Pavia University数据集分类图对比。（a）CAE-SVM；（b）2DCNN；（c）3DCNN；（d）ResNet；（e）所提方法

Fig. 12 Hyperspectral image classification result map of Pavia University dataset. (a) CAE-SVM; (b) 2DCNN; (c) 3DCNN; (d) ResNet;
(e) proposed method

图 13 Salinas数据集分类图对比。（a）CAE-SVM；（b）2DCNN；（c）3DCNN；（d）ResNet；（e）所提方法

Fig.13 Hyperspectral image classification result map of Salinas dataset. (a) CAE-SVM; (b) 2DCNN; (c) 3DCNN; (d) ResNet;
(e) proposed method



2210008-8

研究论文 第 59 卷 第 22 期/2022 年 11 月/激光与光电子学进展

4. 5 对比实验结果分析

从表 5~7可以看出：所提方法在 3个数据集上的

OA、AA和 Kappa系数均在 99%左右，较对比方法提

升明显，尤其在小样本数据集 Indian Pines上的泛化性

能强，其 OA 达到 98. 84%，比 CAE-SVM、2DCNN、

3DCNN 和 ResNet 方 法 分 别 高 出 22. 03 个 百 分 点 、

12. 91个百分点、4. 99个百分点、1. 79个百分点，AA
达到 98. 48%，较对比方法分别高出 22. 96个百分点、

11. 25个百分点、4. 35个百分点、1. 70个百分点；CAE-

SVM方法以非线性映射为理论基础，对数据进行最大

化分类边际，在处理多个类别混合的数据区域时的能

力有所欠缺，在 3个数据集上的OA、AA和 Kappa系数

均未超过 85%；2DCNN方法利用到高光谱图像的空

间信息，但未能结合光谱信息进行分类，在 3个数据集

上的 OA、AA 和 Kappa系数均为 90% 左右，其中在

Indian Pines数据集上的指标低于 90%；3DCNN方法

通过 3个卷积核对数据进行多维特征提取，在 3个数据

集上的 OA达到了 93. 85%、95. 69%、95. 41%，AA达

到了 94. 13%、94. 23%、96. 07%，较 2DCNN有明显提

高，但其网络深度加深会导致网络退化；ResNet方法

在卷积神经网络的基础上加入了残差结构，可通过深

层网络和浅层网络信息交流，保证反向传播时的梯度，

有利于加深网络结构，在 3个数据集上的 OA、AA和

Kappa系数均达到 96%以上，但整体分类效果受样本

数量的限制。

从图 11~13可以看出，所提方法较对比方法分类

结果图轮廓清晰，且在地物交错区域可准确识别样本

的空谱信息，分类效果好。CAE-SVM、2DCNN方法

在 3个数据集上存在大面积错分及椒盐现象，噪声较

多。3DCNN、ResNet方法改善了此现象，但在地物情

况复杂的部分，由于光谱信息混杂，3DCNN和 ResNet
方法无法准确分类，错分现象依然存在。

实验结果表明，与 CAE-SVM、2DCNN、3DCNN
和 ResNet相比，所提方法在提高模型复杂度的情况

下，增强了对小样本数据集的泛化能力，缓解了过拟合

现象，并且在数据集样本较大的时候能维持健壮性，在

分类精度上均优于对比方法。

4 结 论

针对高光谱图像分类过程中存在的标记样本需求

量大和分类精度要求高等问题，提出了一种利用生成对

抗网络和残差结构的高光谱图像分类方法，将改进的残

差块结构分别加入生成器与判别器中以增强网络结构，

通过生成器训练生成数据，将真实样本与生成样本混合

来训练判别器，完成分类任务。该方法与其他方法相比

在不同数据集上的分类结果均有提高。在之后的研究

中将选用更多的数据集来验证所提方法的性能。
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