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〈图像处理与仿真〉 

基于特征重要性的高光谱图像分类 

张因国 1，陶于祥 1，罗小波 2，刘明皓 1 
（1. 重庆邮电大学 计算机科学与技术学院，重庆 400065；2. 重庆市气象科学研究所，重庆 401147） 

摘要：为了减少高光谱图像中的冗余以及进一步挖掘潜在的分类信息，本文提出了一种基于特征重

要性的卷积神经网络（convolutional neural networks，CNN）分类模型。首先，利用贝叶斯优化训练

得到的随机森林模型（random forest，RF）对高光谱遥感图像进行特征重要性评估；其次，依据评

估结果选择合适数目的高光谱图像波段，以作为新的训练样本；最后，利用三维卷积神经网络对所

得样本进行特征提取并分类。基于两个实测的高光谱遥感图像数据，实验结果均表明：相比原始光

谱信息直接采用支持向量机（support vector machine，SVM）和卷积神经网络的分类效果，本文所

提基于特征重要性的高光谱分类模型能够在降维的同时有效提高高光谱图像的分类精度。 
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Hyperspectral Image Classification Based on Feature Importance 
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Abstract：To reduce the redundancy in hyperspectral images and further explore their potential 

classification information, a convolutional neural network(CNN) classification model based on feature 

importance is proposed. First, the random forest(RF) model obtained by Bayesian optimization training is 

used to evaluate the importance of hyperspectral images. Second, an appropriate number of hyperspectral 

image bands are selected as new training samples according to the evaluation results. Finally, the 3D-CNN 

is used to extract and classify the obtained samples. Based on two sets of measured hyperspectral remote 

sensing image data, the experimental results demonstrate the following: compared with the original 

spectral information obtained directly using a support vector machine(SVM) and the CNN classification 

effect, the proposed hyperspectral classification model based on feature importance can effectively 

improve the classification accuracy of hyperspectral images while reducing dimensionality. 
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0  引言 

近年来，高光谱图像（hyperspectral images, HSIs）

已经在城市制图、环境管理、作物分析等[1]领域中得

到愈加广泛的应用，随之而来的是对遥感数据的处理

问题，在 HSIs 领域中，训练样本的数量与可用的光

谱波段数量相比通常是相当有限的，这会导致训练过

程不完全，容易出现过拟合，即休斯现象[2]。如何高

效地处理高光谱数据成为了一个研究热点。当高光谱

图像的波段数目较大时，其波段组合的方式会呈现指

数级别增长，造成波段组合数目过于庞大，从而很大

程度上影响到后续算法的运行速度和复杂性。而这一

问题可以通过特征选择进行解决，即：通过不同的方

法选取包含信息量大的波段或者特征来降低数据的
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冗余程度。为减少高光谱遥感图像数据的冗余信息，

目前，许多研究学者针对高光谱数据的降维进行了深

入研究并取得了一定成果。降维的方法包括特征提取

与特征选择。大多数特征提取方法如：主成分分析

（principal components analysis, PCA）[3]、独立成分

分析（independent component analysis, ICA）[4]、奇

异谱分析（singular spectrum analysis, SSA）[5]等，都

为线性处理方法。但是高光谱图像数据本质上是非线

性分布的，而且特征提取所得的低维特征会损失原始

高维特征中某些潜在的分类信息，影响最终分类结

果。而特征选择在于根据某种依据，从原始波段集中

选择具有分类价值的波段子集，以作为尽可能保留分

类信息的新特征。因此，在不进行特征变换降维的前

提下，通过对原始高光谱图像的波段进行特征选择是

很有必要的。现在常见的特征选择即波段选择方法有

最佳指数因子法（optimal index factor, OIF）[6]、协

方差矩阵行列式法[7]和自适应波段选择法[8]等。这些

方法都取得了不错的效果，仍然存在明显缺陷如最佳

指数法选择波段运算量大且获得的波段相关性较高，

以及自适应波段选择算法容易出现波段连续问题等。 

近年来像 CNN[9]，生成对抗网络（generative 

adversarial nets，GAN）[10]等深度学习模型被更多地

用在高光谱图像分类任务当中从而进一步挖掘高光

谱遥感图像的潜在分类信息。与传统 K-means[11]，支

持向量机[12]，核方法[13]，统计算法如逻辑回归[14]和

贝叶斯模型[15]等方法相比，深度学习在处理高维数

据时具有更强的抽象能力，通过深层神经网络挖掘数

据中的深层特征和隐含信息，具有更好的特征提取效

果。但由于 HSIs 数据的特殊性，普通的深度学习模

型并不能很好地直接应用在上面。 

为减少高光谱遥感图像中的冗余信息以及进一

步挖掘潜在的分类信息，本文提出了一种结合特征重

要性评估的三维卷积神经网络分类模型，基于两个公

开数据集印第安松（Indian Pines）和肯尼迪航天中心

（Kennedy Space Center, KSC）数据分别进行实验，并

与经典的分类方法（SVM，CNN）进行了比较分析。 

1  分类模型 

卷积神经网络是一种非常流行的图像分类方法。

由于卷积层滤波器的数量与输入通道的数量成正比，

所以将卷积神经网络运用到高光谱图像相关任务上

时，一种常用方法是预先降低光谱维数，以减少高光

谱图像与普通图像之间的差异。为降低光谱维数并更

好地适应卷积神经网络模型，本文提出了一种基于特

征重要性的高光谱遥感图像的分类方法，算法流程如

图 1 所示。 
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图 1  基于特征重要性的高光谱图像分类 

Fig.1  Hyperspectral image classification based on feature  
importance 

1.1  特征重要性评估 

本文利用随机森林进行特征重要性评估，然后进

行特征选择。随机森林是一种以决策树为基础学习器

的集成学习方法，最早由 Breiman[16]和 Cutler 等人[17]

提出。现有研究表明，随机森林对异常值和噪声具有

比较大的容忍度，不容易出现过拟合的现象，而且预

测准确度和稳定性更高[18]。 

而特征重要性评估的主要思想是依据某个特征

在随机森林中每棵树上的贡献值，具体到高光谱图像

处理的任务上可以看作某个波段的贡献值是多少，然

后取平均值，最后将所有波段的贡献值进行比较得出

其特征重要性评估结果。贡献值通常使用基尼指数或

者袋外数据（out of bag, OOB）来作为评估指标。本

次研究主要使用基尼指数来进行评估。设现有 m 个

特征 Q1，Q2，…，Qj，要计算出每个特征 Qj 的基尼

指数评分即第 j 个特征在 RF 所有决策树中节点分裂

不纯度的平均改变量。其中 Gini index 指数的计算如

公式(1)所示： 
| | | | 2

1 1
GI 1

K K

m k k k k
PmkPmk P mk

  
         (1) 

式中：GI 表示基尼指数；K 表示类别数；k 表示有 k

个类别；P 表示概率；k表示某个类别；Pmk 表示节

点中类别 k 所占的比例，即从节点中随机抽取两个样

本，其类别标记不一致的概率。 

特征 Qj 在节点 m 的重要性，即节点 m 分支前后

的 Gini 指数变化量为： 
(Gini)
j r cVIM GI GI GIm m  

         
(2) 

式中：VIM 为变量重要性评分（variable importance 

measures），GIr 和 GIc 分别表示分裂后两个新节点的

Gini 指数。如果，特征 Qj 在决策树 i 中出现的节点

在集合 M 中，那么特征 Qj 在第 i 颗树的重要性为： 

Bayesian 
optimization 
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Gini (Gini)
j jVIM VIMi mm M

         
(3) 

假设 RF 中共有 n 颗树，然后把所有求得的重要

性评分归一化处理得公式(4)：  

j
j

1

VIM
VIM

VIM
u

ii


             

(4) 

式中：u 为树的总数。 

针对高光谱图像的特性，本文利用随机森林构建

了一个特征重要性评估模型即波段重要性评估模型，

如图 2 所示。 
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图 2  特征重要性评估模型 

Fig.2  Feature importance assessment model 

将高光谱数据输入模型后，使用贝叶斯优化选

择参数。然后通过训练完成模型中所有决策树汇总

过来的信息即可得该高光谱数据集中每个波段的特

征重要性信息，根据这些可以在最大程度上保存数

据集的原始信息从而选择数量合适的波段组合成新

的数据集。 

1.2  三维卷积神经网络 

随着研究的不断深入，为了获取更令人满意的高

维数据处理结果，一种很有前景的方法被提出来，直

接用 3D-CNN[19]处理高光谱数据，即用三维卷积同

时处理同样是三维的高光谱图像。与其他 CNN 模型

不同的是，3D-CNN 是直接生成三维特征立方体，它

能更好地提取空间信息。在高光谱分类任务上，其有

了比 1D-CNN 和 2D-CNN 更好的表现[20]。 

如图 3 所示，本文构建的 3D-CNN 模型主要由 2

个卷积层（C1，C2）、2 个池化层（P1，P2）以及 2

个全连接层（F1，F2）组成。首先在卷积输出中，应

用了 ReLU 函数，以从数据中学习更复杂的特征。然

后是池化层对卷积层处理过后的图像进行下采样，本

模型中使用最大池的主要目的是在一个邻域中聚合

多个低级特征以获得局部不变性。此外，它还通过减

小网络的输出规模，降低网络在训练和测试阶段的计

算成本。再当数据从 P2 输出时，通过 ReLU 函数在

全连接层F1输出 120个神经元。F2经过相同的步骤，

输出数量与分类结果相关的神经元，最后通过

softmax 得到分类结果。 

2  实验结果与分析 

2.1  实验数据 

为了验证所提基于特征重要性的高光谱图像的分

类效果，本文采用两个公开的高光谱遥感数据集进行

实验。数据一是从 AVIRIS 传感器中获取的 Indian 

Pines 影像。拍摄地点在印第安纳州西北部。该影像

大小为 145×145 像素，波长范围为 0.4～2.5 m 的

220 个波段，共包含农场、森林、高速路、铁路以及

低密度的房屋等 16 个类别。数据二为 1996 年 3 月美

国宇航局在佛罗里达州肯尼迪航天中心（KSC）所获

取数据。KSC 数据从离地面大约 20 km 的高度获得，

空间分辨率为 18 m。去除吸水率和低信噪比波段后，

对其中的 176 个波段进行研究分析。该影像共包括

13 个类别，代表该环境中出现的各种土地覆盖类型。

两个数据集的具体地物类别如图 4 所示：图 4(a)为

Indian Pines 假彩色合成图像；图 4(b)为 Indian Pines

真实地物类别；图 4(c)为 KSC 假彩色合成图像；4(d)

为 KSC 图像真实地物类别。 
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图 3  3D-CNN 模型 

Fig.3  3D-CNN model 
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(a )Indian Pines 真实图像 (b) Indian Pines 真实地物类别 

(a) Indian Pines real image (b) Indian Pines real feature category 

  
(c) KSC 假彩色合成图像 (d) KSC 真实地物类别 

(c) KSC false color composite image     (d) KSC real feature category 

图 4  研究所用数据集及其真实地物类别 

Fig.4  Research data set and its real feature category

2.2  实验方法 

首先，分别对两个数据集的光谱特征进行重要

性评估。图 5 为用所提评估模型得出的两个数据集

波段重要性结果，其中图 5(a)表示 Indian Pines数据，

图 5(b)表示 KSC 数据。两幅图分别给出了两个数据

中特征重要性前 20 的波段。在数据输入模型前，我

们将其划分为占数据总量 70%的训练集以及占总量

30%的测试集。通过贝叶斯优化法，找出每个参数

的最优值，最终将几个重要的参数确定如下所示（以

Indian Pines 为例）：弱学习器的最大迭代次数

（n_estimators），或者说最大的弱学习器个数为 193；

最大特征数（max_features）选择默认数值，即划分

时考虑所有的特征数。内部节点再划分所需最小样

本数（min_samples_split）设置为 2，为限制子树继

续划分的条件。如果一个节点的样例小于 2，则不

继续尝试选择最优特征来划分。以 Indian Pines 数据

集为例：模型第一次输出后，剔除排名靠后的 10%

数量的波段，然后向模型中重新输入剩于波段以获

得新排序结果。重复上述步骤，可以最大限度地保

证评估结果的准确性。根据评估结果和实验需求，

可以组合得到波段数量不同的新数据集。 

 
(a) Indian Pines                                          (b) KSC 

图 5  两个数据集重要性前 20 波段 

Fig.5  Two datasets of importance for the top 20 bands
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然后，将所得数据分为占总量 40%和 60%的训

练集和测试集后输入 3D-CNN 分类模型。经过贝叶

斯优化反复实验，将模型的主要参数设置如下（以

KSC 为例）：模型的学习率为 0.01，每一批处理数

据大小（batch_size）为 100，而所有数据完成的训

练总次数（epoch）设置为 500。在选择 3D-CNN 作

为主要分类器的同时，采用了多种不同经典的高光

谱图像分类方法作为实验参考。 

2.3  结果与分析 

图 6 为本文所提特征选择与 3D-CNN 结合的方

法以及 SVM 模型在 Indian Pines 和 KSC 数据上的

分类精度，其中图 6(a)为 Indian Pines 分类精度，图

6(b)为 KSC 数据分类精度。图 7、图 8 为在两个数

据集上的分类效果图。选择 SVM 作为主要对比方

法的原因在于，作为经典机器学习模型 SVM 可用

于线性或非线性分类，具有良好的学习能力，可解

决小样本情况下的问题，错误率低。 

不难看出，当选择高光谱数据全部波段（Indian 

Pines 为 220 个，KSC 为 176 个）进行实验，无论

3D-CNN 还是 SVM 作为分类器，精度都比在该方

法结合特征选择后得出的结果低，甚至只需要选择

其中的 40 个波段就比完整选择的效果要好。 

 

(a) Indian Pines                                (b) KSC 

图 6  不同方法在两个数据集上的分类精度 

Fig.6  Classification accuracy of different methods on two datasets 

    

(a) SVM (b) FI -SVM (c) 3D CNN (d) FI-3D CNN 

图 7  不同方法分类效果图（Indian Pines） 

Fig.7  Renderings of different methods of classification(Indian Pines) 

(a) SVM (b) FI -SVM (c) 3D CNN (d) FI-3D CNN 

图 8  不同方法分类效果图（KSC） 

Fig.8  Renderings of different methods of classification(KSC)
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另外，可以发现当选择波段较少的时候，SVM 

的分类精度持续上升，但是随着波段数的增加，在

波段数分别为 110 和 105 时达到了峰值后呈下降趋

势。主要是因为 SVM 在小样本训练集上能够得到

比其他传统算法好的结果。但是 SVM 的空间消耗

主要是存储训练样本和核矩阵，借助二次规划来求

解支持向量，而求解二次规划将涉及 L 阶矩阵的计

算（L 为样本的个数），当 L 数目很大时该矩阵的存

储和计算将耗费大量的机器内存和运算时间。随着

波段数的增加，SVM 模型对样本愈加难以实施，所

以导致精度下降。而达到峰值时虽有 83%和 84%的

精度，仍然要远低于 3D CNN 得出的结果。这是由

于经典支持向量机模型只给出了二分类的算法，对

于高光谱数据则一般都是通过多个两类支持向量机

的组合来解决多分类的问题。 

而 CNN 模型已经在很多实验中证明了其在高

光谱图像分类这一任务上的优越性，本文中使用的

3D-CNN 模型更是如此。因为 3D 卷积核的共享，

对高维数据的处理更加没有压力，结合特征选择方

法分别在波段数为 163 和 144 时充分地挖掘了数据

信息，地物错分和漏分也明显减少，取得了实验过

程中最好的分类结果。 

表 1 为本次研究中采用的主要分类方法

FI-3DCNN 和多个经典模型在 Indian Pines 和KSC 数

据集上的总体分类精度（overall accuracy, OA）及其

标准差（standard deviation，SD）和 Kappa 系数。经

定量分析容易发现，整体而言各类模型在 KSC 数据

集上的表现要好一些。而对于每一个数据集，本文

所提 FI-3D CNN 模型都最好地完成了分类任务，精

度最高分别达到了 98.04%、97.26%左右，Kappa 系

数也达到了 97.84 和 96.98，再次证明了重要性评估

特征选择方法的有效性。将最佳指数因子法

（optimum index factor, OIF）与（1D，3D）卷积神经

网络分别结合，在两个数据集中选取了不同数量的

波段对原数据集进行降维，然后利用卷积神经网络

模型进行分类。从表 1 中的最终实验结果可以看出，

OIF 方法明显是有效的，OIF-CNN 的精度在 Indian 

Pines 和 KSC 数据集上分别比 CNN 要高 1.98%和

1.12%，而 OIF-3D CNN 相较于 3D CNN 则提升了大

概 1.8%和 1.64%，Kappa 系数分别提高了 0.87 和 2.8，

但却比 FI-3D CNN 相较于 3D CNN 的精度提升

（1.99%，1.77%）还是要低一些。这一结果也让本文

提出利用特征选择波段的方法更有说服力。 

另外，可以看出相较于 3D CNN，特征选择方

法对 1D CNN 的提升要多一些，其中精度分别提升

了 2.72%、2.25%，而 Kappa 系数分别提高了 2.87

和 3.1。这主要是因为 3D CNN 对于高维数据任务

的适应性很强，已经取得了比较好的结果，所以波

段选择方法对其提升没有那么显著。但就整体而言

其分类精度还是远不及 FI-3D CNN 模型。 

3  结论 

本文提出了一种新的基于特征重要性的高光谱

分类模型（FI-3D CNN）。该模型主要分为两个部分：

基于特征重要性的波段选择和三维卷积神经网络分

类模型。利用特征重要性进行波段选择的优点在于

它在最大限度地保持数据原始性的同时又降低了数

据的维度，减少了数据的冗余。而作为分类器的 3D

卷积神经网络模型其特有的细粒度特征提取方式，

使得它对图像的处理达到了几近人力的水平。实验

结果表明，本文提出的特征选择方法结合 3D CNN

后取得了比较好的分类结果，而且该方法也能够有

表 1  不同方法在 Indian Pines 和 KSC 上分类精度 

Table 1  Classification accuracy of different methods in Indian Pines and KSC 

Classification 
Indian Pines KSC 

OA SD/(%) Kappa OA SD(%) Kappa 

SVM 75.86 0.38 79.86 76.34 0.62 80.59 

1D CNN 82.57 0.88 83.31 85.50 0.73 86.18 

3D CNN 96.05 0.25 95.25 95.49 0.83 95.23 

OIF-CNN 84.55 0.33 81.92 86.62 0.36 88.36 

OIF-3D CNN 97.86 0.56 96.12 97.13 0.15 98.03 

FI-SVM 82.34 0.29 86.08 85.38 0.23 88.01 

FI-CNN 85.29 0.13 86.18 87.75 0.12 89.28 

FI-3D CNN 98.03 0.16 97.84 97.26 0.13 96.98 
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效地提高经典模型（SVM、CNN 等）的分类精度。

特征重要性的评估会直接影响到后面的分类结果，

因此如何最大程度地确保评估方法准确性将是以后

工作的重点。 
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