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Abstract 
Remote sensing hyperspectral imaging can obtain abundant spectral information, which provides 
the possibility for the analysis of high precision terrain. The hyperspectral image has the charac-
teristics of “map in one”, and the full use of spectral information and spatial information in hy- 
perspectral image is the premise of obtaining accurate classification results. Deep learning stack 
machine model in automatic encoding (Stack Auto-Encoder SAE) can effectively extract data in 
nonlinear information, and convolutional neural network (Convolutional Neural Network, CNN) 
can automatically extract features from the image. Based on this, this paper presents a classifica-
tion method of hyperspectral images based on deep learning. Firstly, the spectral dimension of the 
hyperspectral data is reduced using automatic encoding machine, then convolutional neural net-
work is used as the classifier, and the pixel and its neighborhood pixels are classified together as 
the input of the classifier, so as to realize the hyperspectral image classification with spectral space. 
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摘  要 

遥感高光谱成像能够获得丰富的地物光谱信息，这使得在传统的宽波段遥感中不可分辨的物质，在高光

谱遥感中可以被分辨出来。高光谱图像具有“图谱合一”的特点，充分的利用高光谱图像中的光谱信息

和空间信息是获得精确分类结果的前提。深度学习模型中的自编码神经网络能够实现高维数据的非线性

降维，而卷积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)则能够自动的从图像中提取空间特征，基

于此，本文提出了一种基于深度学习的Autoencoder-CNN高光谱图像分类方法。首先利用自编码神经网

络对高光谱数据进行光谱维的降维，然后将卷积神经网络作为分类器，将待分类像元及其邻域像元一同

作为卷积神经网络的输入，实现高光谱图像的空谱联合分类。 
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1. 引言 

通过结合成像技术和光谱技术，高光谱遥感可以同时获得空间和光谱连续的数据。光谱数据在检测

地球表面中是一种有效的工具，被广泛用于农业，矿物学，对地观测，物理学，天文学，化学成像和环

境科学中[1]。这些应用中的常用技术是对高光谱图像中每个像素进行分类。但是，高光谱图像的高数据

维与不断提高的空间分辨率给传统的分类任务提出了新的挑战，提高高光谱图像的分类精度一直是遥感

领域的研究热点。 
限制高光谱图像分类精度的主要原因有两个：第一，与传统的图像分类问题[2]相比，高光谱图像的

分类问题具有数据空间维数高，训练样本难以获得的特点，即所谓的“维数灾难”[3]，这使得传统的在

低维空间中表现良好的分类方法在高光谱图像分类问题上表现的不尽如人意。传统的解决维数灾难的方

法是对高光谱数据进行降维处理后再分类[4] [5] [6]，但传统的线性特征提取方法，如 PCA、ICA，NFWE
等，在降维的过程中舍弃了高光谱图像中光谱维上的细节信息，降维后的图像与多光谱无异，因而失去

了“高光谱”的意义。第二，传统的方法把高光谱图像中的像元作为独立的光谱曲线进行分类，忽视了

图像中的空间信息[6]。为了利用图像中的空间信息，已有的文献从图像中提取纹理特征，结构特征，形

态学特征等空间特征作为光谱特征的补充[6] [7] [8]。但是各种的空间特征的抽取都需要人员的干预甚至

设计，最终的分类效果与特征的好坏具备直接的关系，导致分类的准确率很大的依赖于人的经验，可能

某一种空间特征在某一数据集上表现良好但是在其他数据集上结果却完全相反。 
综上可知，高光谱图像分类问题在降维和空间特征提取两方面均有改进的空间，因此，本文提出了

一种基于深度学习的高光谱图像分类方法，针对已有的分类方法中的缺陷，关注了深度学习中的两种常

见模型——自动编码网络和卷积神经网络。自编码网络[9]可以实现非监督的提取数据的特征，恰当设置

非线性激活函数即可有效提取得到数据的非线性特征。卷积神经网络[10] [11]作为一种成功的视觉模型，

已经在图像分类[2]，人脸识别[12]，目标检测[13]等领域取得了巨大的成功，被证明能够自动从图像中有
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效的提取对分类结果有益的特征[14]，避免了人工设计并抽取特征的过程。本文的分类算法流程图如图

1 所示。首先利用堆叠自动编码机对高光谱数据进行光谱维上的降维，然后将卷积神经网络作为分类器，

将以待分类像元为中心的矩形内的高光谱数据立方体作为卷积神经网络的输入，进行空谱联合分类，获

得最终的分类结果。 

2. 基于堆叠自编码网络的高光谱数据降维 

自动编码网络由其基本单位——自动编码机堆叠而成。自动编码机是一个三层前馈神经网络，由输

入层，隐藏层，重构层构成。自动编码机的编码及解码过程如公式[15] (1) (2)： 

                                   (1) 

                                   (2) 

式中， 是原始数据的特征表达， ， ， ， 分别为输入层到隐藏层，隐藏层到重构层的权重及

偏移系数，一般取 ， 为非线性映射函数，一般取为 sigmoid 函数，即： 

                                       (3) 

通过调节 ， ， 使得输入 和重构 之间相似。一般采用交叉熵函数衡量 和 之间的距离，

训练时采用分批训练，每一批的样本数为 ，则损失函数为： 

                   (4) 

公式(4)中， 是每一批训练样本的个数， 是输入层与重构层的维数。 
使用随机梯度下降训练网络参数，参数的更新规则为( 代表学习率)： 

                                 (5) 

                                 (6) 

                                 (7) 

 

 
Figure 1. The flowchart of the proposed algorithm 
图 1. 本文分类流程 
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自动编码网络由若干个自动编码机层叠而成，上一层自动编码机隐藏层的输出作为下一层自动编码

机的输出层的输入。其训练共分为三个阶段[15]，共包括预训练，展开和微调 3 个步骤：  
步骤 1 预训练过程。逐层训练组成自动编码网络的多个自动编码机，下层自动编码机隐藏层单元输

出作为其上层自动编码机的输入参与训练。 
步骤 2 展开过程。预训练完成后，下层 AE 输出单元与其上层 AE 合并为一层，将多个 AE 连接成

一个自动编码深度网络。 
步骤 3 微调过程。展开的自动编码网络采用反向传播算法对预训练得到的初始权值进一步调整，进

一步减少误差。 

3. 基于卷积神经网络的空谱联合分类 

卷积神经网络由卷积层，池化层，全连接层和 softmax 分类层组成[15]。一般地，在卷积层中对网络

的输入或者前一个隐藏层的输出进行卷积操作生成特征图，卷积操作生成的每一张特征图都会与偏置项

lb 相加，随后非线性激活函数会作用在特征图中的每一个像素上。接下来，池化层会以非重叠的方式从

每一个特征图中选取局部的主特征，也就是对特征图进行降维操作。整个过程可以用公式[16]表示为： 

( )( )1pooll l
l lH g H W b−= ∗ +                              (8) 

式中，*代表卷积操作，pool 代表最大化池操作。 
数个卷积层和池化层交替重叠能够从输入中逐层的提取特征。之后，提取的特征在拉伸成为一个向

量后送入全连接层。在全连接层，首先通过与权重矩阵 lW 相乘和偏置 lb 相加进行线性变换，然后将非线

性函数作用在变换后的每一个分量上，有： 

( )1l l
l lH g H W b−= ∗ +                                 (9) 

激活函数 ( )g n 取公式(3)中的 sigmoid 函数。全连接层的输出被送至 softmax 层进行分类。卷积神经

网络中的参数为权重矩阵{ }1,..., LW W 以及偏置{ }1,..., Lb b 。网络通过反向传播算法进行训练，损失函数为： 

2

2
1

1min
2

M

i i
i

L t y
=

= −∑                                 (10) 

通过使用随机梯度下降[11]算法获得最优的参数值W 和 b 。 
为了对降维后的高光谱数据进行空谱联合的分类，本文设计了如图 2 所示的卷积神经网络结构。取

以待分类像元为中心的矩形内的数据立方体作为卷积神经网络的输入，取矩形的大小为 7 7× ，则网络输

入的尺寸为 7 7 N× × ，其中 N 是高光谱图像降维后的光谱维度。与一般的图像分类方法，如人脸识别相

比，本文分类任务的空间维度并不高，因此本文的卷积神经网络中不包含池化层的空间降维操作。卷积

神经网络由三个卷积层，一个全连接层和一个 softmax 分类层组成。每个卷积层的卷积核大小为 3 3× ，卷

积核的个数为 N ，全连接层的输入维数均为 N ，输出维数为 30，softmax 分类层的输入个数为 N ，输出

个数为高光谱图像中的地物种类数。 

4. 实验和分析 

4.1. 实验数据集描述 

本实验使用两组高光谱数据集检验本文算法的分类性能，分别是 IndianPines 数据集和 University of 
Pavia 数据集。前者为 AVIRIS 采集的农业区高光谱图像，图像大小为 145 像素 × 145 像素，共包含 220
个波段，去掉其中的 20 个水吸收严重的波段，得到包含 200 个波段的高光谱数据。后者为 ROSIS 采集 
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Figure 2. The structure of convolution natural network for hyperspectral classification 
图 2. 用于高光谱图像分类的卷积神经网络结构 

 
的城区高光谱图像，图像大小为 610 像素 × 340 像素，共包含 115 个波段，去除其中水吸收严重的 12 个

波段，将其余 103 个波段作为高光谱数据。Indian Pines 数据以及 University of Pavia 数据的假彩色图及标

记模板如图 3(a)、图 3(b)和图 4(a)、图 4(b)所示。 

4.2. 实验结果与讨论 

4.2.1. Indian Pines 数据集 
为了证实本文的算法确实有效，将本文的算法与以下分类算法进行对比： 
1) PCA-SVM [9]：利用主成分分析对高光谱图像进行降维，然后采用 SVM 方法进行分类。 
2) Autoencoder-SVM [15]：利用自编码网络对高光谱进行降维，然后使用 SVM 分类器进行分类，此

结果用于证明 Autoencoder 在降维方面的优越性。 
3) PCA-MOR-SVM [9]：利用主成分分析对高光谱数据进行降维，然后对前 3 个主成分提取形态学特

征作为光谱特征的补充[1]，接下来采用 SVM 分类器进行分类 
4) PCA-CNN：利用主成分分析对高光谱数据降维，然后使用本文提出的卷积神经网络进行分类。 
PCA 和 Autoencoder 在降维方面各有优势，PCA 能够用较少的维数表示原始数据中的大部分信息，

而 SAE 则能够更好的保留数据的特征。本文的堆叠自动编码机的结构参照文献[14]设置，经过堆栈自动

编码机降维后的数据维数为 40，自动编码机具有 4 层结构，每一层的节点数为 200-40-40-40。在 1)中同

样取前 40 个主成分进行分类；在 2)中利用 SAE 降维后的维数为 40，并且使用 SVM 进行分类；在 3)中 
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Figure 3. The result of classification of Indian Pines. (a) Pseudocolor image; (b) Ground truth map; (c) PCA-SVM: 80.47%; 
(d) Autoencoder-SVM: 85.48%; (e) PCA-MOR-SVM: 91.13%; (f) PCA-CNN: 95.27%; (g) Autoencoder-CNN: 98.64% 
图3. Indian Pines数据集分类结果。(a) 假彩色图像；(b) 分类参考图；(c) PCA-SVM: 80.47%；(d) Autoencoder-SVM: 
85.48%；(e) PCA-MOR-SVM: 91.13%；(f) PCA-CNN: 95.27%；(g) Autoencoder-CNN: 98.64% 
 

 
Figure 4. The classification result of University of Pavia. (a) Pseudocolor image; (b) Ground truth map; (c) SVM: 80.01%; 
(d) Autoencoder-SVM: 94.14%; (e) PCA-MOR-SVM: 98.16%; (f) PCA-CNN: 98.56%; (g) Autoencoder-CNN: 99.26% 
图 4. Indian Pines 数据集分类结果。(a) 假彩色图像；(b) 分类参考图；(c) SVM: 80.01%；(d) Autoencoder-SVM: 94.14%；

(e) PCA-MOR-SVM: 98.16%；(f) PCA-CNN: 98.56%；(g) Autoencoder-CNN: 99.26% 

（a） （b） （c） （d）

（e） （f） （g）

（a） （b） （c） （d）

（e） （f） （g）
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同样取前 40 个主成分进行分类，并且依据文献建立半径为 2 的圆形结构元素，对前 3 个主成分进行四次

开闭运算，得到的形态学特征作为光谱特征的补充；在 4)取 PCA 降维后的前 40 个主成分，并使用本文

提出的CNN进行空谱联合分类。表1给出了图像详细的训练训练集的个数，测试集的个数以及分类数量。

图 3 中为一次实验的结果图，图 5 是每一种地物的分类情况。从视觉角度看，仅利用光谱信息的分类对

噪声比较敏感，分类结果中含有许多许多细小斑点，而综合利用光谱与空间信息的方法则能够获得比较

完整的地物区域。 

4.2.2. University of Pavia 数据集 
为了进一步证明本文的算法确实有效，使用同样的方法对 University of Pavia 数据集进行分类。PCA

降维方式同样保留前 40 个主成分，Autoencoder 的结构为 103-40-40-40，即使用深度为 4 的自动编码网络

进行降维处理，降维后的光谱维度为 40。Pavia 大学数据集的类别数量以及训练和测试样本数量如表 2
所示，图 4 为分类的结果，图 6 为每一类地物分类的精度。从 Pavia 大学数据的分类结果可以得到与 
 

 
Figure 5. Classification accuracy of Indian Pines data 
图 5. Indian Pines 数据分类精度 

 

 
Figure 6. Classification accuracy of Pavia University data 
图 6. Pavia University 数据分类精度 



袁林 等 
 

 
38 

Table 1. Class labels and train-test distribution of samples for the Indian Pines datasets  
表1. Indian Pines高光谱影像的类别和样本数 

No Name Train Test 

1 Asphalt 10 36 

2 Corn-notill 428 1000 

3 Corn-minitill 200 630 

4 Corn 47 197 

5 Grass-pasture 150 333 

6 Grass-tress 210 520 

7 Grass-pasture-mowed 7 19 

8 Hay-windrowed 119 360 

9 Oats 6 14 

10 Soybean-notill 300 672 

11 Soybean-minitill 520 1935 

12 Soybean-clean 100 493 

13 Wheat 50 155 

14 Woods 200 1065 

15 Build-Grass-Tree-Drives 186 200 

16 Stone-Steel-Towers 30 63 

 
Table 2. Class labels and train-test distribution of samples for the University of Pavia 
表2. Indian大学高光谱影像的类别和样本数 

No Name Train Test 

1 Asphalt 2231 4400 

2 Meadows 6993 12,493 

3 Gravel 609 1440 

4 Trees 1099 2064 

5 Painted Metal Sheets 401 945 

6 Bare Soil 1500 4029 

7 Bitumen 300 1030 

8 Self-Blocking Bricks 1000 2682 

9 Shadows 300 647 

 
之前的类似结论，即：1) 非线性降维方式优于线性降维方式；2) 加入空间信息有利于分类精度的提升；

3) 使用卷积神经网络能够自动的提取对分类有利的特征。 

5. 结论 

本文从限制高光谱图像分类精度的两点出发，提出了基于深度学习的高光谱图像分类方法。在降维

方面，针对 PCA 等线性降维方式不能提取光谱维上的非线性特征这一问题，使用了自编码网络提取光谱
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维度的非线性信息；另外，设计了一种卷积神经网络结构，能够自动的提取对分类有利的空间特征，并

在分类时能同理利用光谱信息和空间信息；从而获得比传统分类方法更精确的分类结果。 
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