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小样本高光谱遥感图像深度学习方法 

石祥滨 1,2，钟健 1，刘翠微 1，刘芳 1，张德园 1 
(1. 沈阳航空航天大学 计算机学院，辽宁 沈阳 110136；2. 辽宁大学 信息科学与技术学院，辽宁 沈阳 110036) 

摘要：针对高光谱遥感图像光谱信息维度大，标注训练样本较少的问题，提出适合小训练样本的高

光谱遥感图像分类框架 HSI-CNN，减少模型参数数量的同时保持神经网络深度。通过主成分分析方

法进行图像模式不变性以及光谱通道贡献率分析，消除光谱冗余信息。设计了适用于小样本高光谱

遥感图像的全卷积神经网络结构，有效降低网络参数数量。提出 3 种 HSI-CNN 结构，并对不同结

构进行了比较分析。在高光谱遥感数据集 Pavia University 和 Salinas 上的实验结果表明，HSI-CNN

能够利用少量训练样本有效地提取光谱特征信息，取得了较优的分类性能。 
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Abstract: In order to solve the problem of large information dimension and fewer labeled training 

samples of hyperspectral remote sensing images, this paper proposes a hyperspectral remote sensing 

image classification framework HSI-CNN, which reduces the number of model parameters while 

maintaining the depth of neural network. Image pattern invariance and spectral channel contribution rate 

are analyzed, and the spectral redundancy information is reduced by principal component analysis. A full 

convolution neural network structure suitable for small sample hyperspectral remote sensing images is 

designed and the amount of network parameters is effectively reduced. Three kinds of HSI-CNN structures 

are proposed and compared. The experimental results on Pavia University and Salinas hyperspectral 

remote sensing data sets show that HSI-CNN can extract the spectral feature information only by using a 

small amount of training samples effectively. 

Keywords: hyperspectral remote sensing image classification; deep learning; convolution neural network; 

spectral redundancy; principal component analysis 
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Image，HSI)在地质勘探、环境检测、植被生态监

测等诸多领域应用广泛。利用高光谱图像分类可以

获取高光谱图像重要信息，其具有以下 3 方面的挑

战：(1) “维数灾难”：光谱信息变化大，图像的分

类精度随波段数目的增加而呈下降趋势[1]；(2) 标

记训练样本数量有限：由于高光谱遥感数据的空间

分辨率较低，一个像素可以代表几米区域的地物信

1
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息，使得对高光谱遥感图像的标记十分困难，导致

标记样本数量较少[1]；(3) “同谱异物”、“同物异谱”

现象：在某一个谱段区，两个不同地物可能呈现相

同的谱线特征。同一地物，受光照，天气等影响，

也可能呈现不同的谱线特征。 

为了应对高光谱图像维度高和样本数据少的

问题，传统方法主要通过降低光谱通道维度以及融

合空间特征，并采用适合于小样本的分类器进行分

类。在降低光谱通道维度上，特征变换[2]与波段选

择[3]是常用的两种有效提取光谱特征的方法。使用

空间信息可以减少样本的不确定性，控制噪声对分

类结果的影响[4]，将空间特征与光谱特征相结合，

综合考虑地物的空间与光谱信息也能减轻“维数灾

难”的影响。常用的小样本图像分类方法包括最近

邻法和逻辑回归分析方法，其中，Support Vector 

Machine (SVM)方法[5]表现出了较为优越的性能。 

近年来基于深度学习的方法已经在计算机视

觉领域取得了突破性的进展[6-7]，在充足的训练数

据上，卷积神经网络(Convolution Neural Network，

CNN)具有越来越深的趋势[8-9]。CNN 能够通过训

练获得图像的层次性复杂特征，该特征对噪声鲁棒

性高，并具有很强的判别性。然而由于高光谱遥感

样本数量较少，并且图像特点和可见光图像不同，

因此采用 CNN 研究高光谱遥感图像领域的工作仍

在起步中。相关文献中基于 CNN 的高光谱遥感图

像研究针对遥感图像维度高、训练样本少的特点，

通常采用较浅的神经网络以减少训练参数、采用无

监督学习方式进行预训练以及融合上下文信息等。

文献[10]采用浅层 CNN 及小样本的遥感数据进行

训练，获得了比较理想的分类效果；Chen Y 等[11]

通过主成分分析(Principal Component Analysis，

PCA)对高光谱图像降维，采用深度自编码架构用

于学习高光谱遥感图像的空间特征与光谱特征，并

采用逻辑回归模型进行分类。通过高光谱数据分类

实验证明了其以深度神经网络为基础的高光谱遥

感图像分类框架具有很强的竞争力；文献[12]提出

了一种新型的基于上下文分析的深度神经网络图

像分类框架，通过此网络学习到的空间与光谱特征

都能对高光谱遥感图像的分类起到很好的作用。可

见在高光谱遥感图像分类的神经网络结构中，受限

于训练样本数量较少，文献均采用了较浅的神经网

络作为折衷。 

计算机视觉领域的 CNN 研究路线表明采用较

深的神经网络能够提取更加鲁棒的层次特征，如何

针对小样本高光谱遥感图像数据进行更深的 CNN

研究成为了一个尚未充分探索的问题。 

本文提出 HSI-CNN，一种用于高光谱遥感图

像分类的深度神经网络架构。为了采用较深的

CNN 结构，同时限制神经网络参数数量，HSI-CNN

采用 2 种手段。首先，针对高光谱遥感图像光谱冗

余特性，采用 PCA 方法对高光谱图像进行降维，

有效保留光谱判别性信息，同时去除噪声。其次，

针对降维后的图像，采用 CNN 进行训练。与传统

的 CNN 目的不同，本文采用 CNN 是通过 CNN 权

重共享机制来降低参数数量，保证较深的神经网

络，由局部映射获得全局的特征映射。通过与传统

方法以及经典深度 CNN 在图像分类问题上性能的

对比与分析，证明了 HSI-CNN 在小样本高光谱遥

感图像分类方面应用的优越性。 

1  高光谱图像光谱冗余分析 

高光谱遥感图像光谱信息变化大，其较高的光

谱分辨率使得波段之间具有较强的相关性，图像中

某一波段的信息可以部分或完全由其它波段预测，

由此产生了光谱冗余，严重影响分类效果。 

考虑到冗余信息的存在，光谱中主要成分的提

取对图像分类就显得尤为重要。采用 PCA 方法可

以通过线性变换将原始数据变换为一组各维度线

性无关的表示，能在保留数据集中对方差贡献率最

大的主成分的同时去除次成分中存在的噪声[13]。 

为了分析光谱冗余信息，本文选取 103 光谱维

度的高光谱数据集 Pavia University(PaviaU)中某种

类别的 200 个样本，绘制出二维光谱曲线以及 PCA

变换之后的光谱曲线图，如图 1 所示。 

2

Journal of System Simulation, Vol. 30 [2018], Iss. 7, Art. 39

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol30/iss7/39
DOI: 10.16182/j.issn1004731x.joss.201807039



第 30 卷第 7 期 系统仿真学报 Vol. 30 No. 7 

2018 年 7 月 Journal of System Simulation Jul., 2018 

 

http:∥www.china-simulation.com

• 2746 • 

 

 

图 1  样本原始的光谱曲线以及 PCA 变换后的光谱曲线 
Fig. 1  Spectral curve of original sample and spectral curves 

transformed by PCA 

可以看出，光谱信息在经过 PCA 变换之后(图

1 右)，最初的光谱通道能够保留一定的识别模式，

但随着维度的增加，有很大一部分的信息呈现出平

坦的趋势，没有具体的模式，而这部分正是无法区

分图像类别的冗余通道信息。 

通过图 1 看出，PCA 能够区分主成分信息和冗

余信息，但为了提取具体的主成分通道，光谱通道

的累计贡献率是重要标准。图 2 为 PaviaU 与 Salinas

数据集经过 PCA 变换之后的光谱通道贡献率图。 

 

 

图 2  PaviaU 和 Salinas 的光谱通道贡献率图 
Fig. 2  Spectrum channel contribution rate of PaviaU and 

Salinas 

图 2 的贡献率曲线反映了光谱通道对分类的

重要程度，趋于平坦的部分累积贡献率变化小，说

明这部分通道对分类贡献非常小，因此本文保留了

每个样本贡献率 0.999 以上的 26 维主成分通道，

去除贡献小的冗余通道。 

2  HSI-CNN 图像分类框架 

2.1 HSI-CNN 整体结构 

HSI-CNN 主要基于构建块的方式进行设计，

网络的整体结构如图 3 所示，首先对原始光谱图

像采用 PCA 变换提取主要成分，然后利用本文提

出的深度神经网络 HSI-CNN 提取图像主成分特

征，利用主成分特征实现图像分类。 

 

图 3  HSI-CNN 网络整体结构图 
Fig. 3  Overall structure of HSI-CNN network 

图 3 中，每个构建块中的图像仅仅需要一个卷

积核的滑动特征提取即可完成特征映射关系，即图

像的局部单元共享一个卷积核权重，相比于全连接

网络可以大幅缩小参数数量，同时构建块的思想也

使得网络设计简洁易懂，有效降低模型复杂度，从

3

Shi et al.: Deep Learning Method for Hyperspectral Remote Sensing Images with

Published by Journal of System Simulation, 2018



第 30 卷第 7 期 Vol. 30 No. 7 

2018 年 7 月 石祥滨, 等: 小样本高光谱遥感图像深度学习方法 Jul., 2018 

 

http:∥www.china-simulation.com

• 2747 • 

而高效的训练 CNN。 

2.2 HSI-CNN 构建块介绍 

高光谱图像在经过 PCA 变换之后，使得图像

的主成分特征集中在少量维度，因此，本文采取全

卷积网络形式，利用构建块方法于有规律的组合

CNN 中常用隐藏层构成了 HSI-CNN 图像分类框

架，去除 CNN 中的常用池化操作层，采用统一卷

积步长提取图像特征，有效降低了网络参数，其核

心构建块内部结构如下： 

(1) c-b-el：卷积构建块 

c-b-el 为 底 层 特 征 提 取 器 ， 由 卷 积 层

(Convolution Layer，简称 c)-批规范化层 (Batch 

Normalization Layer，简称 b)[14]-指数线性激活层 

(Exponential Linear Units，ELUs，简称 el)[15]组成。 

卷积层利用卷积核对原始图像像素做线性乘

法运算，滑动提取图像局部区域特征，如公式(1)： 

, , , , , , ,

1 1 1

H W D
i j d d i j d i j d d
l l l l

i w d

y b f x
  

      

  

    (1) 

式中： l 代表网络层数，图像输入数据为

H W D
lx R   ；卷积核为 H H D

lf R     ，可以看成是

一个滑动窗口，数值大小为权值；输出特征图为

H H D
ly R     。 

批规范化层是对特征图做归一化处理，防止反

向传播的过程中对特征图的修改。 

高光谱图像分类的训练中，由于光谱信息比较

大以及训练数据的数量限制，常常出现梯度爆炸现

象，导致训练过程崩溃，ELUs 激活单元可以有效

的控制这种情况，计算方法如公式(2)所示： 

( )
(exp ( ) 1) 0

0l
l

y x
y r

a x x


 




≤

 (2) 

卷积构建块能够提取图像的局部区域特征，保

证下一构建块输入特征的不变性。 

(2) residual_block：残差构建块 

图像分类中，CNN 在不断加深的同时会出现

Degradation 的问题[10]。residual_block 通过直接将

输入的特征信息绕道传到输出，在某种程度上能解

决这个问题，此时 CNN 需要学习的目标变为输出

H(x)与输入 x 之间的‘差别’，如公式(3)，H 为构建

块运算，这种‘差别’即为残差，后面的网络层可以

直接学习残差，从而保护信息的完整性。 
F (x)=H (x)x (3) 

本文采用的新型 residual_block 基于公式(4)，

针对光谱特征的特点，由 3 种卷积构建块组成，结

构如图 4 所示，c 为卷积操作，冒号后为卷积核大

小，fm 为生成的特征图, m, n 代表数量，b 为批规

范化操作，r 为非线性激活操作。 
yl+1=r[H (yl)+yl] (4) 

 

图 4  残差构建块 
Fig. 4  Residual block 

(3) fc-el：预测构建块 

fc-el 是一组全连接组合，由卷积层(c)-非线性

激活层(r)组成，基于公式(1), (3)，可提取特征线

性空间关系，输出对每个类别标签的预测值。 

2.3 HSI-CNN 分类框架 

2.3.1 HSI-AlexNet 分类框架 

HSI-AlexNet 网络由 4 个构建块组成：2 个卷

积构建块(c-b-el)、一个全连接卷积构建块(c-b-el)

和一个预测构建块(fc-el)，如表 1 所示。前 2 个构

建块为卷积操作，采用 1×7 的卷积核获取光谱图像

上的局部信息，后两个部分为全连接操作，首先用

全连接卷积构建块获得整张图像的特征，输出 128

维向量，后面的预测构建块输出对应于训练集类别

总数的预测向量，预测向量通过 softmax 层的计算

得到图像属于每个类别的后验概率。 

4
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表 1  HSI-AlexNet 网络结构 
Tab. 1  Network structure of HSI-AlexNet 

block name kernel stride pad

c-b-el conv_block_1 1×7×1×32 1 0 

c-b-el conv_block_2 1×7×32×64 1 0 

c-b-el conv_block_3 1×14×64×128 1 0 

fc-el fc_block_1 1×1×128×9or11 1 0 

2.3.2 HSI-VggNet 分类框架 

HSI-VggNet 网络的搭建类似于 HSI-AlexNet，

主要由 5 个构建块组成：3 个卷积构建块(c-b-el)、

一个全连接卷积构建块(c-b-el)和一个预测构建块

(fc-el)，如表 2 所示。不同的是，在卷积构建块

(c-b-el)中，采用的是 1×3 的卷积核。依据第 1 章分

析，相邻光谱曲线具有一定的相似性，所以在

HSI-Alexnet 中采取稍大的卷积核是希望尽可能的

消除相邻光谱相似性的干扰，但是在对原始图像采

取 PCA 变换之后，很大程度上消除了光谱之间的

相似性，所以采取小卷积核对于特征提取便是更好

的选择，并且3个1×3卷积层的串联相当于1个1×7

的卷积层(如图 5所示)，但 3个 1×3的卷积层要比 1

个 1×7 的卷积层有更多的非线性变换(r)，使得

CNN 对特征的学习能力更强。 

 

图 5  2 种不同大小的卷积核的类似功能 
Fig. 5  Similar functions of two convolution kernels with 

different size 

表 2  HSI-VggNet 网络结构 
Tab. 2  Network structure of HSI-VggNet 

block name kernel stride pad

c-b-el conv_block_1 1×3×1×16 1 0 

c-b-el conv_block_2 1×3×16×32 1 0 

c-b-el conv_block_3 1×3×32×32 1 0 

c-b-el conv_block_4 1×20×32×64 1 0 

fc-el fc_block_1 1×1×64×9or11 1 0 

2.3.3 HSI-ResNet 分类框架 

HSI-ResNet 利用残差构建块设计方式减少网

络参数，同时获得比 HSI-AlexNet 和 HSI-VggNet

更深的神经网络,利用平均池化层(Average Pooling)

代替全连接卷积构建块获得全局特征的均值。 

表 3  HSI-ResNet 网络结构 
Tab. 3  Network structure of HSI-ResNet 

block name kernel stride pad

c-b-el conv_block_1 1×7×1×16 1 0

c-b 
conv_1 1×1×16×32 2 0

bnorm_1 – – –

residual_ 

block 
Res_block_1 m=32,n=64 1 0

c-b 
conv_2 1×1×32×64 2 0

bnorm_2 – – –

residual_ 

block 
Res_ block_2 m=64,n=64 1 0

average 

pooling
avg_pool_block_1 1×5×64×96 1 0

fc-el fc_block_1 1×1×96×9or11 1 0

表 4 为 HSI-CNN 参数数量对比。可以看出，

在保持较深的 CNN 的同时，本文提出的基于全卷

积网络的 HSI-CNN 结构的参数较少，降低了模型

复杂性，又可以防止过拟合，从而提高图像识别效

率与模型的泛化性。 

表 4  不同分类方法的参数数量对比 
Tab.4  Comparison of the number of parameters  

for different classification methods 

Dataset 
Method 

HSI-AlexNet HSI-VggNet HSI-ResNet

PaviaU 31728 33168 23504 

Salinas 31984 33424 23760 

3  实验与分析 

3.1 实验设置 

本 文 选 取 了 高 光 谱 遥 感 数 据 集 Pavia 

University(PaviaU)与Salinas[10]。PaviaU通过ROSIS

传感器在北意大利的帕维亚大学上空拍摄，包含

610×340 个 103 谱段的样本，分为 9 种类别；Salinas

数据集由 224 波段的 AVIRIS 传感器在加利福尼亚

的萨利纳斯山谷上空收集，包含 512×217 个样本，

分为 16种类别，本文选取具有代表性的 11种类别。
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数据集基本信息如表 5 所示。 

表 5  数据集介绍 
Tab.5  Data sets introduction 

数据集 类别数 样本总数 谱段数 实验选取谱段

PaviaU 9 42776 103 26 

Salinas 11 36458 224 26 

3.2 训练细节 

本文的程序设计基于 MatConvNet 工具箱，利

用 GTX1070 显卡实现 GPU 编程加速。采用实验预

测值与实际标签之间的对数交叉熵损失(Log Cross 

Entropy Loss)作为优化目标函数，使用基于动量的

随机梯度下降方法进行参数优化。将训练集中每

256 个样本划分为一个数据块(mini batch)，设置迭

代 60 轮寻找最优网络参数。采用正态分布的随机

采样初始化参数，偏置系数初始化为 0，学习率设

置为 0.05，0.01，0.001，每 20 轮更换一次学习率，

便于找到目标函数的最优值，动量值设置为 0.9。 

采用两种数据增强方法： 

(1) 光谱通道值随机置 0：高光谱遥感图像光

谱中含有大量冗余信息，随机选取少量的(5 和 10)

光谱通道值置 0，既能区别于原始数据，又不会对

图像分类性能产生大的影响；(2) 添加噪声扰动：

高光谱图像本身会有噪声扰动，对图像的光谱通道

添加噪声也可以起到数据增强作用，本文加入了

(，)=(0,0.1)的高斯噪声。 

3.3 实验结果分析 

为了证明算法的有效性，本文与如下方法进行

性能的比较与分析： 

(1) SVM：采用径向基核函数的 SVM 方法； 

(2) Neural Networks(NN)：传统的 3 层神经

网络； 

(3) 经典的深度学习方法 AlexNet，VggNet[16]，

ResNet：输入原始光谱信息，加入数据增强。 

3.3.1 HSI-CNN 与传统方法分类性能比较与分析 

实验中，分别选取原始数据的 20%，40%，

60%，80%为训练集，固定原始数据的 10%为验

证集，剩下的用作测试集。通过 5 组实验获取分

类精度的平均值，不同方法的分类精度见表 6~7。 

表 6  PaviaU 数据集分类精度比较 
Tab. 6  Comparison of classification accuracy  

                 of PaviaU data sets             % 

Method 
Train 

20 40 60 80 

SVM+PCA 89.15 93.30 93.55 94.35 

NN+PCA 90.58 92.89 93.11 93.33 

HSI-AlexNet 94.65 94.83 94.96 95.91 

HSI-VggNet 94.84 94.88 95.20 95.73 

HSI-ResNet 95.39 95.70 95.80 96.17 

表 7  Salinas 数据集分类精度比较 
Tab. 7  Comparison of classification accuracy  

                 of Salinas data sets             % 

Method 
Train 

20 40 60 80 

SVM+PCA 93.21 92.44 92.78 93.54 

NN+PCA 84.65 85.95 86.59 88.25 

HSI-AlexNet 94.82 95.29 95.53 96.17 

HSI-VggNet 94.71 94.73 95.18 95.55 

HSI-ResNet 95.82 95.66 96.48 96.92 

从表 6 和表 7 中可以看出，对于不同比例的训

练样本，本文提出的 3 种 HSI-CNN 结构在 2 种数

据集上都达到了较高的分类精度，均超越了传统的

SVM 和 NN 方法，特别在小样本训练时，基于残

差构建块的 HSI-ResNet 效果更为明显。 

图 6~7 为 20%训练数据的 PaviaU 数据集以及

Salinas 数据集分类迷惑矩阵(基于 HSI-Alexnet)，

每列表示样本真实的类别，每行为该样本被预测的

类别，表格内数值代表每一类数据预测成其他类别

的正确率。 

在图 6 的 PaviaU 数据集分类迷惑矩阵中，类

别 Gravel(3)被错分成类别 Bricks(8)的概率相对较

高，图 8 为类别 Gravel 与的 Bricks 的原始光谱图

与 PCA 光谱图，可以看出两种类别的光谱曲线模

式比较接近，即“同谱异物”，因此导致提取到的特

征相似，分类器较难区分这两类样本。类别 Gravel

错分比类别 Bricks 错分的概率要高，可能的原因

是 Gravel 类别训练样本相对于 Bricks 要少一半，
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导致网络倾向于分为 Bricks 类别。 

 

图 6  基于 HSI-AlexNet 的 PaviaU 数据集分类迷惑矩阵 
Fig. 6  Confusion matrix of PaviaU data set based on 

HSI-AlexNet 

 

图 7  基于 HSI-AlexNet 的 Salinas 数据集分类迷惑矩阵 
Fig. 7  Confusion matrix of Salinas data set  

based on HSI-AlexNet 

 

 

 

 

图 8  PaviaU 中类别 3 与 8 的原始光谱图与 PCA 变换图 
Fig. 8  Original spectrogram and PCA transformation 
spectrogram of class 3 and class 8 of PaviaU data set 

3.3.2 HSI-CNN 与经典深度 CNN 方法分类性能比

较与分析 

经典的深度 CNN(AlexNet，VggNet，ResNet)

在普通图像分类方面显示出了强大的性能优势，本

文对比了经典的深度 CNN 与 HSI-CNN 在高光谱

遥感图像分类方面的性能，采用数据增强技术扩

充数据，数据分配参照 3.2.1，分类结果如表 8，

9 所示。 

表 8  基于经典深度 CNN 的 PaviaU 数据集分类精度比较 
Tab.8  Classification accuracy comparison of PaviaU datasets 
                 based on classical deep CNN        % 

Method 
Train 

20 40 60 80 

AlexNet 88.25 90.68 90.66 91.69 

VggNet 91.60 92.16 92.24 92.85 

ResNet 91.42 93.74 93.77 94.80 

AlexNet+PCA 91.10 91.33 91.59 92.28 

VggNet+PCA 91.52 91.84 92.47 92.85 

ResNet+PCA 92.42 93.98 94.25 94.98 
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表 9  基于经典深度 CNN 的 Salinas 数据集分类精度比较 
Tab. 9  Classification accuracy comparison of Salinas 

        datasets based on classical deep CNN       % 

Method 
Train 

20 40 60 80 

AlexNet 89.22 90.40 90.21 91.65 

VggNet 90.10 91.82 91.95 92.15 

ResNet 91.55 91.35 92.67 93.35 

AlexNet+PCA 90.08 90.83 91.23 92.96 

VggNet+PCA 90.46 92.13 92.54 92.67 

ResNet+PCA 92.51 92.78 93.38 93.64 

分别对比表8与表9中不同数据集在有无PCA

变换条件下的实验结果，可以发现在对原始数据

进行PCA变换之后，深度CNN对高光谱遥感图像

分类精度有所提高，但是提高不显著，说明了

PCA 操作在采集原始数据主成分的重要性，但是

由于高光谱图像的小样本条件，网络参数的增多

可能是阻碍图像分类的效果的重要原因(容易导致

过拟合)，同时网络结构的设计也会影响图像分类

效果。 

对比表 6 与表 8 以及表 7 与表 9 中的基于

HSI-CNN(PCA处理)与经典深度CNN网络(PCA处

理)的图像分类效果，我们发现尽管是基于小样本

训练，HSI-CNN 分类效果依然更优越。随着训练

样本的增加，基于同一种 HSI-CNN 的图像分类精

度变化波动不大，说明 HSI-CNN 更适合小样本的

图像分类。实际上，得益于 PCA 降维方法以及全

卷积网络权重共享机制的应用，HSI-CNN 的网络

比经典的深度 CNN 训练参数更少，而网络性能以

及图像分类效率却进一步提高。 

4  讨论 

高光谱图像的光谱信息维度大，但是可用样

本数量少，降低光谱维度正是本文的首要考虑的

问题，PCA 在图像分类中是一种常用的处理方

法，其可以保留图像的主成分特征，同时降低图

像数据的维度，同时其优势在于 PCA 处理后的高

光谱图像依旧保持着用于识别的模式。 

CNN 用于在图像分类中的特征提取中主要是

基于图像局部区域的特征信息的相关性，而图像

在经过 PCA 变换之后，特征之间的光谱波长的邻

接性已经破坏，但是实验验证与分析中，

HSI-CNN 依旧可以在高光谱遥感图像分类中获得

比较高的实验效果，因此需要进一步分析原始数

据集以及图像分类过程中参数。 

传统 CNN 中池化操作的目的是保持特征的不

变性同时能够找出一块区域中最适合表达图像的

特征，删除其余特征，但是在高光谱图像数据经

过 PCA 变换之后，图像主成分特征已经全部保

留，如果采用池化操作会丢失区域中部分重要的

主成分特征，考虑到这个问题，本文决定去除池

化操作。 

本文选取了两种常用高光谱遥感数据集验证

HSI-CNN 方法的有效性，从实验分析中看出，

HSI-CNN 在小样本训练的情况下(20%)就可以达

到十分稳定的分类效果，HSI-CNN 在实验数据集

上的实验效果有待进一步验证。 

5  结论 

本文提出了 HSI-CNN，一种适用于小样本的

高光谱遥感图像分类算法。首先，验证了高光谱

图像中存在光谱冗余，并利用 PCA 方法消除了高

光谱遥感数据的冗余信息。通过对深度神经网络

特征提取操作的分析，采用全卷积网络特性，去除

常规池化操作，设计了高光谱遥感图像分类的卷积

神经网络 HSI-CNN。在常用的 Paviau 以及 Salinas

上的实验结果表明，HSI-CNN 可以有效提取小样

本光谱特征，获得较高的图像分类性能，由此证

明了深度神经网络在小样本训练情况下高光谱遥

感图像分类方面应用的可能性。 
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