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摘要　针对现有高光谱图像生成式对抗网络(GAN)分类算法中存在不能充分提取光谱特征和空谱联合特征而导

致高光谱图像分类精度降低的问题,提出一种基于双通道 GAN的高光谱图像分类算法.通过搭建改进的一维

GAN分类框架和二维GAN分类框架来分别提取完整的光谱特征和空间特征,并将光谱特征和空间特征进行非线

性融合形成更为全面的空谱联合特征,最后将其送入到分类器中进行分类.对常用的高光谱图像数据集进行了分

析验证,结果表明本文算法得到了最高的分类精度,验证了本文算法的有效性和先进性.
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１　引　　言

高光谱图像分类问题是高光谱遥感图像处理问

题中的研究基础,它的主要目的是根据高光谱遥感

图像中的光谱信息和空间信息将图像中的每个像元

划分为不同的地物类别[１].高光谱图像分类技术被

广泛应用于环境监测、矿产勘探、军事目标识别等领

域,然而高光谱图像的高维特性、波段间的高度相关

性、光谱混合等使得高光谱图像分类面临着巨大的

挑战.因此,高光谱图像分类问题越来越受到学者

们的广泛关注[２Ｇ４].
近年来,深度学习在图像处理方面表现出的优

势,让 高 光 谱 图 像 分 类 的 研 究 学 者 们 受 到 了 启

发[５Ｇ９].深度神经网络(DNN)的研究取得了重大进

展,深度神经网络在图像、视频、语音、文本等领域都

表现出优异的特征提取能力,目前已经成为计算机

视觉、人工智能和机器学习等领域中最为热门的研

究方向之一.尽管使用基于深度神经网络的方法在
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高光谱图像分类中取得了很大进展,但深度神经网

络模型需要大量的训练样本来学习网络参数,而高

光谱图像分类数据集训练样本有限,因此网络通常

会面临过拟合的问题,这意味着网络在训练阶段表

现很好,但是在测试阶段的效果很差[１０].２０１４年,

Goodfellow教授等[１１]提出了生成对抗网络(GAN),
该网络可以在很大程度上缓解过拟合的现象,并在

小样本训练中获得了很好的效果.２０１８年,Zhan
等[１２]首次使用 GAN来提取高光谱图像的光谱特

征,在小样本数据训练问题中,该方法与深度神经网

络相比获得了更好的分类效果,但是该方法的框架

是固定的,应用于不同数据集时需要调整框架;此
外,该方法没有考虑像元之间的空间相关性,分类精

度仍有待提高.同年,Zhu等[１３]将深度卷积生成式

对抗网络[１４](DCGAN)引入到高光谱图像分类中,
并提出了基于光谱特征的一维生成式对抗网络(１DＧ
GAN)和基于空谱联合特征的三维生成式对抗网络

(３DＧGAN)分类框架,得到了很好的分类效果,但是

该方法由于生成器不能有效地模拟高维数据,所以

在提取光谱特征和空谱联合特征时需要大幅度降维

处理,这将损失较多的光谱特征和空谱联合特征.
为此,本文提出一种基于双通道 GAN的高光

谱图像分类算法.提出改进的一维 GAN 分类框

架,用以提取全部光谱特征,提出改进的二维GAN
分类框架,用以提取空间特征;然后结合上述两种框

架提出双通道GAN分类框架,采用该框架对光谱

特征和空间特征进行融合得到更为全面的空谱联合

特征,将该联合特征送入到分类器中进行分类,以提

升高光谱图像的分类精度.

２　理论基础知识

２．１　GAN
GAN是一种训练生成模型的新方法,也是训练

分类器的有效方法.一般情况下,GAN分为两部分:
生成器G和判别器D.生成器G用于捕获真实样本

的潜在分布进而生成新的数据;判别器D本质上是一

个二分类器,用来判别输入的样本是真实的还是虚假

的.GAN中的信息传递是从产生假样本的生成器G
到判别器D的前馈通道,其目的是为了评估生成器G
的输出.GAN的框架结构如图１所示.

为了通过真实样本x 学习生成器G的分布率

pg,假设真实样本的分布率为p(x),输入噪声的分

布率为p(z).生成器G接收一个随机噪声z 作为

输入,并产生一个映射到数据空间的假样本G(z).

图１ GAN框架结构

Fig．１ GANframeworkstructure

D(x)用于估计来自训练样本的x 为真实样本的概

率.在优化的过程中,为了使正确标签分给正确样

本 的 概 率 最 大,希 望 通 过 训 练 判 别 器 D 使 得

log[D(x)]最大化;与此同时,训练生成器 G使得

log{１－D[G(z)]}最小化.因此,本文进行优化的

最终目的是求解判别器和生成器的最大最小化问

题,其表达式为

min
G
max
D
V(D,G)＝Ex~p(x){log[D(x)]}＋

Ez~p(z){log{１－D[G(z)]}}, (１)

式中E 表示期望.从判别器D的角度来说,它希望

能够尽可能地判断出真实样本和生成的假样本,也
就是使D(x)尽可能大而D[G(z)]尽可能小,即使

V(D,G)尽可能大.而从生成器G的角度来说,它
希望自己生成的假样本能够尽可能地接近真实样

本,也就是希望D[G(z)]尽可能大而D(x)尽可能

小,即使V(D,G)尽可能小.因此,生成器G和判

别器D这两个模型在训练过程中不断地相互对抗,
最终达到全局最优.

２．２　DCGAN
DCGAN是 对 GAN 结 构 的 改 进 模 型,它 在

GAN中引入了CNN的网络拓扑结构,并设置了一

系列的限制使其可以进行稳定的训练,因此在很多

情况下具备更好的稳定性[１５].

DCGAN在原始 GAN上做了以下几点改进:
其一,在DCGAN中,将原始GAN所有的池化操作

用卷积操作来代替,其中判别器D中的池化层用卷

积层来代替,而生成器G中的池化层则用反卷积层

来替代,这使得生成器G能够学习它自己的空间上

采样,而判别器D可以学习它自己的空间下采样;
其二,DCGAN在除了生成器G的输出层和判别器

D的输入层外的其他层使用批量标准化操作(BN)
来稳定学习,有助于处理初始化不良导致的训练结

果差的问题;其三,移除了更深层架构的全连接隐藏

层,提升了收敛速度;其四,在生成器G的所有反卷

积层上使用ReLU激活函数,只有输出层使用Tanh
激活函数;其五,在判别器D的所有卷积层上使用

１０２８００２Ｇ２
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LeakyReLU激活函数.
图２所示为DCGAN在LSUN数据集情境下

的生成器G和判别器D的结构,其中Conv表示卷

积,Deconv表示反卷积.在生成器G的结构中,将

均匀分布的１００维随机噪声z 作为输入,z 通过投

影和重塑之后通过４个反卷积层,最终输出６４×
６４×３大小的图像,而判别器D的结构操作则与生

成器G的结构操作相反.

图２ DCGAN在LSUN数据集上的结构图

Fig．２ StructuraldiagramofDCGANonLSUNdataset

３　基于双通道 GAN 的高光谱图像
分类算法的设计

３．１　高光谱图像GAN分类模型

高光谱图像GAN分类模型[１３]利用了DCGAN
的框架,并借鉴了条件标签生成式对 抗 网 络[１６]

(ACGAN)的思想,引入了 ACGAN 中的softmax
分类器和目标函数,并将其目标函数加以修改来生

成适合高光谱图像分类的目标函数.softmax分类

器在多分类中表现出很好的性能,其表达式为

f(xi)＝
expxi

∑
j
expxj

, (２)

式中:i＝j＝１,２,,n,n 为输入张量的维度;xi 为

输入张量第i维的元素;xj 为输入张量第j 维的元

素.softmax的主要目的是将输入张量的每个元素

缩放到(０,１)区间且使其和为１,从而通过不同幅度

的概率值来进行多分类.
高光谱图像 GAN分类模型考虑了真实数据

样本的似然概率和正确标签的似然概率,其框架

如图３所示.图中,噪声被送到生成器G中,生成

器G生成的假数据样本和高光谱真实数据样本被

送入到判别器D中,判别器D的输出被分别送入

到sigmoid中判别真假和送入到softmax中对数据

样本进行分类.

　　在高光谱图像GAN分类模型的训练过程中,
将噪声z送入到生成器G中,因此生成器G的输出

可以定义为

Xfake＝G(z). (３)

　　将真实训练数据样本和由G生成的假数据样

本作为判别器D的输入.真实数据样本的概率分

布P(S X)及类别标签上的概率分布P(C X)被

图３ 高光谱图像GAN分类框架

Fig．３ GANclassificationframeworkofhyperspectralimage
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送入判别器D中,其中X 表示图像数据.因此,网
络的目标函数包括两部分,即正确判别输入数据的

对数似然函数LS 和正确判别标签类别的对数似然

函数LC,表达式为

LS ＝E[logP(S＝realXreal)]＋
　　　E[logP(S＝fakeXfake)]

LC ＝E[logP(C＝c Xreal)]＋
　　　E[logP(C＝c Xfake)]

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

, (４)

式中:Xreal为真实数据;C 为类别;c 为第c 类;S＝
real表示当前数据被判别为真实数据,S＝fake表

示当前数据被判别为生成的假数据.
在高光谱图像 GAN分类框架中,本文的目的

是优化判别器D使LS＋LC 最大,优化生成器G使

LC－LS 最大.
文献[１３]中提出的高光谱图像GAN分类模型

取得了很好分类的结果,但是由于该方法不能有效

地模拟高维数据,所以在提取光谱特征和空谱联合

特征时需要降维处理,这将损失较多的光谱特征.
为此,本文基于上述方法的思想,通过不断实验,一
共设计了三个适用于高光谱图像分类问题的框架,
即单独提取全部光谱特征的改进一维GAN分类框

架、单独提取空间特征的改进二维GAN分类框架

和结合上述两个框架提取空谱联合特征的双通道

GAN分类框架.

３．２　改进的一维GAN分类框架设计

改进的一维GAN分类框架借鉴了１DＧGAN[１３]

的结构,在此基础上不断实验,更改了网络结构和参

数,搭建了新的网络模型框架,以提取高光谱图像全

部的光谱特征.该算法不需要对高光谱数据进行降

维预处理,也无需随着高光谱图像数据维度的变化

而改变网络结构,可以直接将高光谱图像数据送入

到网络中,提取全部的光谱特征.由于高光谱图像

数据的维度有几百维,信息高度冗余,生成器G可

能难以模拟真实数据,为了使生成器G训练稳定且

生成的数据能够更加贴近真实样本,本文使用了

DCGAN的结构形式,在判别器D中应用了卷积层,
在生成器G中应用了反卷积层,并加深了生成器G
和判别器D的网络.

改进的一维 GAN 分类算法的框架和结构如

表１和图４所示.生成器G中包含了５个反卷积层

和一个全连接层,判别器D中包含了７个卷积层.
其中a＝nnc/４(向下取整),nnc为高光谱图像的维

度,nnclass表示图像中包含的地物类别数.生成器G
中的全连接层是将生成器G中生成的假数据统一

表１ 改进的一维GAN分类框架

Table１ ImprovedoneＧdimensionalGANclassificationframework

Networks Layer Operation Kernelsize BN Stride Padding Activationfunction

Generator

１ Deconv １×１×１０２４ No １ ０ ReLU

２ Deconv １×１×１２８×a Yes １ ０ ReLU

３ Reshape Ｇ No Ｇ Ｇ No

４ Deconv ４×１×２５６ Yes ２ １ ReLU

５ Deconv ４×１×６４ Yes ２ １ ReLU

６ Deconv １×１×１ No １ ０ Tanh

７ Full １×nnc No Ｇ Ｇ No

Discriminator

１

２

３

４

５

６

７

８

９

Conv ３×１×３２ No １ １ LeakyReLU

Conv ３×１×６４ No １ ０ LeakyReLU

Conv ３×１×１２８ No ２ １ LeakyReLU

Conv ３×１×２５６ No １ ０ LeakyReLU

Conv ３×１×１２８ No １ ０ LeakyReLU

Conv ３×１×３２ No ２ １ LeakyReLU

Reshape Ｇ No Ｇ Ｇ No

Conv １×１×１０２４ No １ ０ No

Softmax １０２４×nnclass No Ｇ Ｇ No

Sigmoid １０２４×２ No Ｇ Ｇ No

１０２８００２Ｇ４
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图４ 改进的一维GAN分类结构

Fig．４ ImprovedoneＧdimensionalGANclassificationstructure

成１×nnc大小的形式,这样可以保证无论高光谱图

像数据的维度怎样变化,生成器G都能生成与其真

实样本数据维度一致的假样本数据.在改进的一维

GAN分类算法中,首先将１×１００维的噪声作为输

入送入生成器G中,通过５层反卷积操作和１层全

连接操作,得到生成的１×nnc大小的假数据样本,再
将真实数据样本与假数据样本送入到判别器D中,
最后,通过７层卷积操作将得到的输出结果作为样

本的光谱特征分别送入sigmoid二分类器中(判别

真假)和softmax多分类器中(对样本进行分类).

３．３　改进的二维GAN分类框架设计

改进的二维GAN分类框架在DCGAN框架的

基础上重新进行了搭建,使其能够适用于高光谱

图像分类问题,以便更好地提取高光谱图像的空

间特征,进而提升高光谱图像分类的精度.本文使

用主成分分析(PCA)将高光谱图像降维成三维来提

取高光谱图像的空间特征.
采用改进的二维GAN分类算法设计的框架和

结构如图５和表２所示.生成器G包含了５个反

卷积层,判别器D包含了５个卷积层.在改进的二

维GAN分类算法中,首先将１×１００维的噪声送入

到生成器G中,经过５个反卷积层后生成假的样本

数据,然后将生成的假数据与真实高光谱数据一同

送入到判别器D中进行判别,最后,将假样本数据

和真实样本数据通过判别器D中的５个卷积层后

得到的输出结果作为样本的空间信息特征,将此特

征分 别 送 入 sigmoid 二 分 类 器 (进 行 判 别)和

softmax多分类器(进行分类).

图５ 改进的二维GAN分类结构

Fig．５ ImprovedtwoＧdimensionalGANclassificationstructure

１０２８００２Ｇ５
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表２ 改进的二维GAN分类框架

Table２ ImprovedtwoＧdimensionalGANclassificationframework

Networks Layer Operation Kernelsize BN Stride Padding Activationfunction

Generator

１ Deconv １×１×１０２４ No １ ０ ReLU

２ Reshape Ｇ No Ｇ Ｇ No

３ Deconv ４×４×１２８ Yes ２ １ ReLU

４ Deconv ４×４×２５６ Yes ２ １ ReLU

５ Deconv ４×４×１２８ Yes ２ １ ReLU

６ Deconv ４×４×３ No ２ １ Tanh

Discriminator

１

２

３

４

５

６

７

Conv ３×３×３２ No ２ １ LeakyReLU

Conv ３×３×６４ No ２ １ LeakyReLU

Conv ３×３×１２８ No ２ １ LeakyReLU

Conv ３×３×６４ No ２ １ LeakyReLU

Reshape Ｇ No Ｇ Ｇ No

Conv １×１×１０２４ No １ ０ No

Softmax １０２４×nnclass No Ｇ Ｇ No

Sigmoid １０２４×２ No Ｇ Ｇ No

３．４　双通道GAN分类框架设计

高光谱图像不仅包含光谱特征也包含空间特

征,基于空谱联合特征的分类方法往往比基于单特

征的分类方法更为有效[４].因此,为了提取更为全

面的光谱特征和空间特征,本文以上述两种模型框

架为基础,引入空谱联合特征的思想,设计了如图６
所示的双通道GAN分类框架.在这个框架中,首
先通过训练改进的一维GAN分类框架提取到光谱

特征F１,将光谱特征通过一个全连接层和一个

ReLU非线性激活函数生成具有非线性的光谱特征

F１
１,再通过训练改进的二维GAN分类框架提取到

空间特征F２,将空间特征同样送入到一个全连接层

和ReLU非线性激活函数中来获取具有非线性的

空间特征F１
２,最后将得到的非线性光谱特征F１

１ 和

非线性空间特征F１
２ 进行叠加生成光谱特征和空

间特征融合的空谱联合特征F３,并将空谱联合特

征F３ 送入到softmax多分类器中进行分类,进而

得到了最后的分类结果.空谱联合特征F３ 的表

达式为

F３＝F１
１＋F１

２. (５)

图６ 双通道GAN分类结构

Fig．６ TwoＧchannelGANclassificationstructure

４　实验仿真与分析

实验仿真采用的是常用于高光谱图像分类的两

组数据集,Salinas和Indianpines数据集,这两组数

据集都是公开的高光谱基准数据,且包含相对准确

的地物覆盖真值,它们的空间和光谱分辨率不同,可

以更加全面验证算法的有效性和稳定性,所有数据

集将在后续章节中进行详细介绍.为了验证所提算

法的有效性和先进性,对比算法采用的是高光谱图

像分类算法中的深度卷积分类算法１DＧCNN[１３]、
２DＧCNN[１３]、３DＧCNN[６]和目前效果最好的高光谱

GAN分类算法１DＧGAN[１３]和３DＧGAN[１３].改进的

１０２８００２Ｇ６
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一维GAN分类框架(以下简称为 HSＧ１DＧGAN)的

batchsize设置为１００,生成器G和判别器D的迭代次

数为１０００,学习率设置为０．０００２.改进的二维GAN
分类框架(以下简称 HSＧ２DＧGAN)的batchsize设置

为５０,生成器G和判别器D迭代次数设置为１０００,学
习率为０．０００２.双通道GAN分类框架(以下简称为

HSＧTCＧGAN)的batchsize设置为５０,生成器G和判

别器D迭代次数设置为１０００,后接softmax分类器

的迭代次数为２００,学习率设置为０．０００２.为了公

平对比并验证所提算法在小样本量数据集上的有效

性,在所有算法实验过程中,对每一个数据集都选取

５００个样本作为训练集,数据集中的其余样本作为

测试集.其他对比算法中的参数都参照相应文献中

给出的参数进行实验.在实验中,将测试所有本文

提出算法的精度和性能.所有算法均独立运行

２０次,最终结果是２０次实验结果的平均值.
本文采用常用于评价高光谱图像分类结果的三

个精度评价指标来评估所提算法的性能,它们分别

是总分类精度(OA)、平均分类精度(AA)和Kappa
统计量[１７].

混淆矩阵C 是用于评价分类精度的基本指标,
通过将真实地物标签与分类的结果相比较进行计算

可得到C,再根据C 计算出总分类精度、平均分类

精度和Kappa统计量.
总分类精度表示全部测试数据集中被正确分类

的样本个数与全部测试集中样本个数之比,其表达

式为

OA＝
∑
K

i＝１
C(i,i)

N
, (６)

式中:OA表示总分类精度;K 表示类别数;N 表示样

本总数;∑
K

i＝１
C(i,i)为第i类被正确分类的总个数.

平均分类精度表示每一个类别分类精度的平均

值,其表达式为

AA＝
∑
K

i＝１
OA(i)

K
, (７)

式中:AA表示平均分类精度;OA(i)表示第i类的

总分类精度.

Kappa系数表示的是一个预测的分类结果与真

实结果吻合程度的指标,它在考虑样本被正确分类

的同时,也考虑了各种漏分(某些样本没有被分到应

属于的类别中)和错分(某类样本被错误地分到其他

类别中)的情况,其计算式为

Kappa＝
N∑

K

i＝１
C(i,i)－∑

K

i＝１
C(i,＋)C(＋,i)

N２－∑
K

i＝１
C(i,＋)C(＋,i)

,

(８)
式中C(i,＋)和C(＋,i)分别表示第i行和第i列

的总样本个数.
本文所有实验的硬件平台采用Inter(R)Core

(TM)i７Ｇ８７００kCPU,３．７０GHz,内存３２GB,GPU
为GeForceGTX１０８０Ti,软 件 平 台 采 用 python
３．６．６和pytorch０．４．０.

４．１　Salinas数据集仿真实验

Salinas数据集是１９９８年由AVIRIS从美国加

州萨利纳斯山谷采集得到的,该数据波段为０．４~
２．５μm,原始数据包含了２２４个波段,其空间分辨率

为３．７ m,每 个 波 段 的 图 像 大 小 为 ５１２pixel×
２１７pixel,去除第１０８~第１１２、第１５４~第１６７和第

２２４个水吸收波段后,剩余２０４个可用的光谱波段.
图７显示了Salinas高光谱伪彩色合成图和真实地

物参考图,合成图由波段５４、３１和２１合成,该数据

集地物分布均匀且空间分辨率较高,覆盖地区为农

作物种植区,一共有１６个地物类别,其样本数如表

３所示.

图７ Salinas数据集.(a)伪彩色合成图;(b)地物参考图

Fig．７ Salinasdataset敭 a Pseudocolorcompositemap 

 b featurereferencemap

　　表４给出了１DＧCNN、１DＧGAN、２DＧCNN、３DＧ
CNN、３DＧGAN算法和本文提出的三种算法(HSＧ
１DＧGAN、HSＧ２DＧGAN和 HSＧTCＧGAN)在Salinas
数据集上的分类性能比较.根据表４中的数据进行

分析,在基于光谱特征的分类算法中,HSＧ１DＧGAN
算法与１DＧCNN、１DＧGAN算法相比较,得到的三种

指标的分类精度最高,与对比算法中表现最好的

１DＧGAN算 法 相 比,OA、AA和Kappa系 数 分 别

１０２８００２Ｇ７
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表３ Salinas数据集样本表

Table３ Salinasdatasetsampletable

No． Color Class Samplenumber

１ Brocoli_green_weeds_１ １９７７

２ Brocoli_green_weeds_２ ３７２６

３ Fallow １９７６

４ Fallow_rough_plow １３９４

５ Fallow_smooth ２６７８

６ Stubble ３９５９

７ Celery ３５７９

８ Grapes_untrained １１２１３

９ Soil_vinyard_develop ６１９７

１０ Corn_senesced_green_weeds ３２４９

１１ Lettuce_romaine_４wk １０５８

１２ Lettuce_romaine_５wk １９０８

１３ Lettuce_romaine_６wk ９０９

１４ Lettuce_romaine_７wk １０６１

１５ Vinyard_untrained ７１６４

１６ Vinyard_vertical_trellis １７３７

Total ５３７８５

提升了３．３４％、１．８１％和３．７１％.在基于空间特征

的分类算法中,HSＧ２DＧGAN算法与２DＧCNN算法

相比较,OA、AA和Kappa系数分别提升了９．３１％、

７．１０％和１０．３８％.在基于空谱联合特征的分类算

法中,HSＧTCＧGAN算法与３DＧCNN和３DＧGAN算

法相比较,分类精度也最高,与对比算法中表现最好

的３DＧGAN算法相比,OA、AA和Kappa系数分别

提升了６．２９％、４．２５％和７．００％.这证明了在Salinas
数据集中,基于GAN分类算法在使用小样本数据

进行训练时,能获得比基于CNN分类算法更高的

分类精度;并且与现有的GAN分类算法相比,本文

提出的算法表现出更高的分类性能,验证了本文提

出的算法的有效性.单独比较本文提出的 HSＧ１DＧ
GAN、HSＧ２DＧGAN 和 HSＧTCＧGAN 分类算法时,

HSＧTCＧGAN算 法 的 分 类 精 度 最 高,与 HSＧ１DＧ
GAN算法相比,OA、AA和 Kappa系数分别提高

了９．４５％、５．４０％和１０．５３％,与 HSＧ２DＧGAN算法

相比,OA、AA和 Kappa系数分别提高了２．５２％、

２．４９％和２．８１％.这说明在Salinas数据实验中,基
于空谱联合特征的双通道 GAN分类框架的算法

与单独使用光谱特征的分类算法和单独使用空间

特征的分类算法相比,能够更为有效地提升分类

精度.
表４ ８种算法在Salinas数据集上的分类性能比较

Table４ ComparisonofclassificationperformancesofeightalgorithmsonSalinasdataset

Index １DＧCNN １DＧGAN HSＧ１DＧGAN ２DＧCNN HSＧ２DＧGAN ３DＧCNN ３DＧGAN HSＧTCＧGAN

OA/％ ８６．１２ ８６．８８ ９０．２２ ８７．８４ ９７．１５ ９２．０４ ９３．３８ ９９．６７

AA/％ ８９．６３ ９２．２４ ９４．０５ ８９．８６ ９６．９６ ９４．５４ ９５．２０ ９９．４５

Kappa/％ ８４．４８ ８５．３９ ８９．１０ ８６．４４ ９６．８２ ９１．１３ ９２．６３ ９９．６３

Traintime/s ８．９６ １９．６７ １２０．９９ ９４．６１ １９５．６０ ２１１．９０ ３５０．４９ ３８５．２７

Testtime/s ０．５１ ０．５４ ２．８７ ３．９５ ２．４３ ４．００ ３．４８ ５．１１

Totaltime/s ９．４７ ２０．２１ １２３．８６ ９８．５６ １９８．０３ ２１５．９０ ３５３．９７ ３９０．３８

　　在Salinas数据集实验中,将算法的训练时间、
测试时间和总时间作对比,在比较基于GAN的分

类算法和基于CNN的分类算法时,由于GAN需要

生成器G和判别器D两个网络一起训练,网络相较

CNN复杂,所需参数量更多,所以在基于深度学习

的算法中,CNN的训练时间较短.在基于GAN的

各类算法中,由于卷积核的选取,网络层数搭建的深

度及分别提取光谱特征、空间特征和空谱联合特征

所需计算量不同等因素,各类GAN的训练时间也

有所不同,其中 HSＧTCＧGAN 算法由于有两个通

道,相当于两个GAN网络框架,且需要提取空谱联

合特征,因此,其训练时间最长,在基于深度学习的

算法中测试时间也最长;而１DＧCNN算法的网络结

构最为简单,仅需对光谱特征进行处理,所以在基于

深度学习的分类算法中训练时间最短,在所有算法

中测试时间最短.
图８给出了８种算法在Salinas数据集上的图

像分类结果.从视觉直观来看,在基于光谱特征

的 分 类 算 法 中,HSＧ１DＧGAN 算 法 与 １DＧCNN、

１DＧGAN算法相比较,HSＧ１DＧGAN算法中同种地

物错分的情况要更少.在基于空间特征的分类算

法中,HSＧ２DＧGAN算法与２DＧCNN算法相比较,

１０２８００２Ｇ８
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HSＧ２DＧGAN算法的分类视觉效果更好一些,如左

上角紫色对应地物的分类,HSＧ２DＧGAN算法显然

比２DＧCNN算法更为准确,紫色区域的分类效果

更好.在基于空谱联合特征的分类算法中,HSＧ
TCＧGAN 算 法 与３DＧCNN 和３DＧGAN 算 法 相 比

较,HSＧTCＧGAN算法的分类结果几乎接近了真实

地物参考图,而３DＧCNN和３DＧGAN算法仍存在

明显 的 错 分 情 况.比 较 本 文 提 出 的 HSＧ１DＧ
GAN、HSＧ２DＧGAN和 HSＧTCＧGAN 分 类 算 法 可

知,HSＧTCＧGAN分类算法的分类结果具有最好

的视觉效果,说明在Salinas数据实验中,基于空

谱联合特征的双通道 GAN分类方法的效果要比

单独利用光谱特征和单独利用空间特征的分类效

果更好.

图８ Salinas数据集上８种算法的分类结果.(a)真实地物参考图;(b)１DＧCNN;(c)１DＧGAN;(d)HSＧ１DＧGAN;
(e)２DＧCNN;(f)HSＧ２DＧGAN;(g)３DＧCNN;(h)３DＧGAN;(i)HSＧTCＧGAN

Fig．８ ClassificationresultsoftheeightalgorithmsontheSalinasdataset敭 a Realfeaturereferencemap  b １DＧCNN 

 c １DＧGAN  d HSＧ１DＧGAN  e ２DＧCNN  f HSＧ２DＧGAN  g ３DＧCNN  h ３DＧGAN  i HSＧTCＧGAN

４．２　Indianpines数据集仿真实验

Indianpines数据集由AVIRIS于１９９２年采集

于美国印第安州西北部普渡大学农场,该数据集

波段为０．４~２．５μm,其原始数据包含了２２０个通

道,空间分辨率为２０m,图像大小为１４５pixel×
１４５pixel.去除第１０４~第１０８,第１５０~第１６３及

第２２０个水吸收波段后,剩余２００个可用波段.
图９显示了该高光谱的伪彩色合成图和真实地物

参考图,该合成图是由波段５０、２７及１７合成的.
该数据集共有１６类地物,表５为Indianpines数据

集样本表.

图９ Indianpines数据集.(a)伪彩色合成图;
(b)地物参考图

Fig．９Indianpinesdataset敭 a Pseudocolorcompositemap 

 b featurereferencemap

１０２８００２Ｇ９



光　　　学　　　学　　　报

表５ Indianpines数据集样本表

Table５ Indianpinesdatasetsampletable

No． Color Class Samplenumber

１ Alfalfa ４６

２ CornＧnotill １４２８

３ CornＧmin ８３０

４ Corn ２３７

５ GrassＧpasture ４８３

６ GrassＧtrees ７３０

７ GrassＧpastureＧmowed ２８

８ HayＧwindrowed ４７８

９ Oats ２０

１０ SoybeanＧnotill ９７２

１１ SoybeanＧmintill ２４５５

１２ SoybeanＧclean ５９３

１３ Wheat ２０５

１４ Woods １２６５

１５ BuildingsＧGrassＧTrees ３８６

１６ StoneＧSteelＧTowers ９３

Total １０２４９

　　表６给出了１DＧCNN、１DＧGAN、２DＧCNN、３DＧ
CNN、３DＧGAN 算 法 和 本 文 提 出 的 三 种 算 法 在

Indianpines数据集上的分类性能比较.根据表６

中的数据进行分析,在基于光谱特征的分类算法中,

HSＧ１DＧGAN算法与１DＧCNN、１DＧGAN算法相比

较,HSＧ１DＧGAN算法获得了最高的分类精度(与

１DＧGAN相比,OA、AA和Kappa系数分别提升了

４．９８％、４．３４％和５．８８％).在基于空间特征的分类

算法中,HSＧ２DＧGAN算法与２DＧCNN算法相比较,

HSＧ２DＧGAN算法的OA、AA和Kappa系数分别提

升了１．９８％、６．２５％和２．２８％.在基于空谱联合特

征的分类算法中,HSＧTCＧGAN算法与３DＧCNN和

３DＧGAN算法相比,HSＧTCＧGAN算法的分类精度

最高(与３DＧGAN算法相比,OA、AA和Kappa系数

分别提升了６．４０％、１０．７２％和７．３１％).这证明了在

Indianpines数据集中,基于GAN分类算法在小训

练样本的情况下也获得了比基于CNN分类算法更

高的 分 类 精 度,并 且 本 文 提 出 的 算 法 与 现 有 的

１DＧGAN、３DＧGAN算法相比同样获得了更高的分

类精度.单独比较 HSＧ１DＧGAN、HSＧ２DＧGAN 和

HSＧTCＧGAN分类算法后可知,HSＧTCＧGAN算法

获得 了 最 好 的 分 类 结 果,HSＧTCＧGAN 算 法 比

HSＧ１DＧGAN算法的OA、AA和Kappa系数分别提

高了３０．８４％、３７．２４％和３５．４１％,HSＧTCＧGAN算

法比 HSＧ２DＧGAN算法的 OA、AA和 Kappa系数

分别提高了５．３８％、６．４０％和６．１３％.在Indian
pines数据集上比较各类算法的训练时间、测试时间

和总时间后可知,１DＧCNN算法的测试时间、训练

时间和总时间最短.
表６ ８种算法在Indianpines数据集上的分类性能比较

Table６ ComparisonofclassificationperformancesofeightalgorithmsonIndianpinesdataset

Index １DＧCNN １DＧGAN HSＧ１DＧGAN ２DＧCNN HSＧ２DＧGAN ３DＧCNN ３DＧGAN HSＧTCＧGAN

OA/％ ６２．５５ ６３．９２ ６８．９０ ９２．３８ ９４．３６ ９２．５０ ９３．３４ ９９．７４

AA/％ ５３．２９ ５５．９４ ６０．２８ ８４．８７ ９１．１２ ８９．７８ ８６．８０ ９７．５２

Kappa/％ ５６．５１ ５８．４１ ６４．２９ ９１．２９ ９３．５７ ９１．４４ ９２．３９ ９９．７０

Traintime/s ９．０６ １９．４６ １２２．０６ ９２．３６ １９４．３３ ２０１．４８ ３３３．６３ ３８６．０５

Testtime/s ０．１３ ０．１３ １．９６ ０．８４ ０．５５ ０．９３ ０．７２ ２．０７

Totaltime/s ９．１９ １９．５９ １２４．０２ ９３．２０ １９４．８８ ２０２．４１ ３３４．３９ ３８８．１２

　　图１０给出了本文３种算法和其他５种对比算

法在Indianpines数据集上的图像分类结果.在基

于光谱特征的分类算法中,HSＧ１DＧGAN 算法与

１DＧCNN、１DＧGAN算法得到的分类图像相比,三种

算法的错分都很严重,但是仔细观察得到的分类图

像(如图像的左上角)可知,HSＧ１DＧGAN算法的分

类结果更贴近真实地物分类结果.在基于空间特征

的分类算法中,HSＧ２DＧGAN算法的分类结果显然

比２DＧCNN算法的分类结果更贴近于真实地物图

像.在基于空谱联合特征的分类算法中,与３DＧ
CNN和３DＧGAN算法相比,HSＧTCＧGAN 算法的

分类结果几乎与真实地物图像一致,仅有少数几个

错分的点,而３DＧCNN和３DＧGAN两种算法虽然与

真实地物较为相近,但是可以明显地看出错分的情

况较多.同样,单独比较本文提出的三种分类算法

后可知,HSＧTCＧGAN分类算法的分类结果从视觉

１０２８００２Ｇ１０
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图１０ Indianpines数据集上８种算法的分类结果.(a)真实地物参考图;(b)１DＧCNN;(c)１DＧGAN;
(d)HSＧ１DＧGAN;(e)２DＧCNN;(f)HSＧ２DＧGAN;(g)３DＧCNN;(h)３DＧGAN;(i)HSＧTCＧGAN

Fig．１０ ClassificationresultsoftheeightalgorithmsontheIndianpinesdataset敭 a Realfeaturereferencemap 

 b １DＧCNN  c １DＧGAN  d HSＧ１DＧGAN  e ２DＧCNN  f HSＧ２DＧGAN  g ３DＧCNN  h ３DＧGAN  i HSＧTCＧGAN

角度观察是最好的,这说明在对Indianpines数据

进行实验时,利用空谱联合特征的结果有助于提升

分类精度和视觉效果.

５　结　　论

针对现有高光谱图像GAN分类算法提取光谱

特征和空谱联合特征不全面而导致的分类精度不高

的问题,提出了基于双通道GAN的高光谱图像分

类算法.首先,提出了改进的一维GAN分类框架

和改进的二维GAN分类框架,并采用这两个框架

分别提取高光谱图像全部的光谱特征和空间特征;
其次,结合上述两种框架搭建双通道GAN分类框

架,采用该框架将得到的光谱特征和空间特征进行

融合,并利用得到的空谱联合特征进行高光谱图像

分类.实验结果表明,与其他算法相比,本文算法获

得了最高的分类精度,证明了本文算法对小样本训

练有效的同时,也说明了本文算法对光谱特征和空

谱联合特征的提取较现有的高光谱图像GAN分类

算法更为全面,高光谱图像的分类精度大幅度提升,
验证了本文算法的先进性和有效性.
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