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摘　要: 近年来, 基于生成对抗网络的高光谱图像分类方法取得了很大进展. 它们虽可以缓解训练样本数量有限的

问题, 但是容易受到训练数据不平衡的影响, 并且存在模式崩溃问题. 针对这些问题, 提出了一种用于高光谱图像分

类的 SPCA-AD-WGAN模型. 首先, 为了解决训练数据不平衡导致分类精度降低的问题, 添加了单独的分类器, 与
判别器分开训练. 其次, 将Wasserstein距离引入网络, 以缓解 GAN模型崩溃的问题; 在两个 HSI数据集上的实验

结果表明, SPCA-AD-WGAN具有更好的分类性能.
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Abstract: In recent years, significant progress has been made in the classification of hyperspectral images (HSI) based on
generative adversarial nets (GAN). Although they can alleviate the problem of limited training sample size, they are easily
affected by imbalanced training data and have the problem of pattern collapse. To this end, a SPCA-AD-WGAN model
for HSI classification is proposed. Firstly, to address the issue of reduced classification accuracy caused by imbalanced
training data, the study adds a separate classifier and trains it separately from the discriminator. Secondly, it introduces the
Wasserstein distance into the network to alleviate the GAN model collapse. The experimental results on two HSI datasets
indicate that SPCA-AD-WGAN has better classification performance.
Key words: hyperspectral image; generative adversarial network (GAN); classification

高光谱图像 (hyperspectral image, HSI) 是一种具

有数百个连续光谱波段的高维图像, 既包含空间信息,
又包含丰富的光谱信息. HSI 具有识别弱信息和定量

检测的优点. 随着高分辨率成像技术的不断发展, 高光

谱遥感已成为 21 世纪遥感领域的重要研究方向之一.
目前, 高光谱遥感已应用于环境与灾害探测、精准农

业、地质勘探、地球资源调查[1]等领域.
近年来, 深度学习在各个领域取得了显著的成绩,

由于其能够提取高级语义特征, 因此成为高光谱图像

分析的新趋势[2]. 实践证明, 深度模型能够在计算机视

觉和自然语言处理任务中有效地提取不变量和判别特

征. 在这些蓬勃发展的技术的启发下, 人们设计了深度
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模型来对高光谱图像进行分类. Chen 等人[3]首次提出

了一种基于深度学习的 HSI 分类方法, 并采用了一种

堆叠自编码器 (SAE) 作为分类器. 文献[4]中引入了深

度置信网络 (DBN) 进行光谱空间信息探测 .   Pan
等人[5]提出了一种考虑 HSI 物理特性的顶点成分分析

网络 (VCANet). 当训练样本有限时, VCANet能够利用

鉴别特征.
近年来, 卷积神经网络 (CNN) 广泛应用于图像处

理和模式识别等方面. 卷积神经网络在 HSI 分类中得

到了广泛的应用. CNN利用区域连接提取上下文特征,
并表现出了出色的分类性能. 在文献[6]中, Zhang等人

通过一维 CNN 提取光谱特征, 通过二维 CNN 挖掘空

间特征. 然后结合光谱特征和空间特征进行分类. 肖志

云等人[7]通过改进传统的高光谱 3D 卷积方式, 获得

“空谱”结合的特征, 并结合树形 Parzen 估计算法实现

更高精度的分类. 在文献[8]中, Gabor滤波器与卷积滤

波器相结合, 缓解了 CNN 训练中的过拟合问题. 受
inception 模块[9]的启发, Gong 等人[10]提出了一种具有

多尺度卷积的 CNN. 多尺度滤波器组丰富了深度模型

的表示能力. 王雷全等人[11]利用 DenseNet结合 3DCNN
有效地提取图像的光谱特征和空间特征. 针对传统分

类模型存在空间光谱特征提取不充分、计算量大的问

题, 巩传江等人[12]提出了基于小波卷积网络的高光谱

图像分类方法. 吴鸿昊等人[13]通过基于不同尺度的双

通道 3维卷积实现更高精度的分类.
基于 CNN 的 HSI 分类方法已经取得了巨大的进

展. 然而, 这些分类方法的性能在很大程度上取决于训

练样本的数量. 通常, 从 HSI中收集大量的训练样本是

一项具有挑战性的任务. 这个问题可以通过数据增强

来缓解. 裁剪、水平翻转、生成模型是典型的数据增

强技术. 近年来, 生成模型受到了广泛的关注, 因为它

能够生成高质量的样本来缓解过拟合问题. Goodfellow
等人[14]设计了生成对抗网络 (GAN), 它由一个生成器

和一个判别器组成. 生成器捕获数据分布, 而判别器判

断样本是来自生成器还是来自训练数据. 生成器可以

被认为是一种正则化方法, 可以在很大程度上有效地

缓解过拟合问题.
研究人员努力设计基于 GAN的模型, 以缓解高质

量样本有限的问题. Zhan 等人[15]提出了一种基于 1D-
GAN的半监督框架. 之后, Zhu等人[16]提出了一种 3D-
GAN 用于 HSI 分类. 在考虑空间信息的基础上, 在判

别器中采用了 Softmax 分类器进行辅助分类. Feng 等

人[17]提出了一种用于 HSI分类的多类别 GAN. 在多类

别 GAN中设计了两个生成器来生成高光谱图像补丁, 并
设计了一个判别器来输出多类别概率. Zhong 等人[18]

将 GAN和条件随机场 (CRF)集成在一起, 其中密集的

CRF对 GAN的判别器施加图约束, 以细化分类结果.
尽管这些基于 GAN 的模型取得了令人满意的效

果, 但是, 高光谱图像分类仍然存在两个急需解决的

缺陷.
第 1 个挑战是训练数据的不平衡. 当可用的训练

样本在不同类别之间分布不均匀时, 分类的准确性可

能会下降. 然而, 不平衡的训练数据问题是 HSI的基本

问题, 因为在特定场景中存在不同大小的对象[19]. 在
Zhu等人[16]的工作中, 使用辅助分类器 GAN (ACGAN)[20]

进行 HSI 分类. 在 ACGAN 中, 判别器有两个输出: 一
个是区分真假样本, 另一个是对样本进行分类. ACGAN
能够产生特定类别的样本. 在实际应用中, 在生成少数

类样本时, 可以观察到判别器的两个损失函数存在缺

陷. 出现这种现象的原因是, 当少数类样本被传递给判

别器时, 它们很可能被分配到假标签. 因此, 判别器试

图将假标签与少数类样本相关联. 此时, 生成器生成看

起来真实但不代表少数类的样本. 生成的样本质量变

差, 从而影响分类性能.
另一个关键问题是模式崩溃. 生成器通过只产生

来自相同数据模式的数据来欺骗判别器[21]. 它导致产

生了一个只能在数据空间的狭窄范围内生成样本的生

成器, 因此, 生成的样本过于相似, 模型无法学习到真

实的数据分布, 模型很难学习到完整的数据分布. 模型

崩溃可以被认为是对判别器反馈的过拟合的结果.
本文针对以上问题做了相关研究, 主要工作如下.
(1)提出了一种改进的基于 GAN网络的 HSI图像

分类方法, 该方法将Wasserstein距离引入 ADGAN网

络, 用以缓解训练数据的不平衡以及模型崩溃的问题.
(2) 运用 SPCA 方法对高光谱数据进行降维, 进而

提高对高光谱图像的分类精度.
(3)本文 GAN网络中设计了独立的分类器用于提升

分类性能, 并通过大量实验证明了本文方法的有效性. 

1   相关工作

在原始 GAN网络中, 判别器只判断输入样本的真

假, 不适合多类图像分类. Wang等人[22]提出了 ADGAN
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(adaptive drop block enhanced GANs). 在 ADGAN 中,
判别器 D 是一个 Softmax 分类器, 可以输出多种类别

的标签概率.
ADGAN 框架如图 1 所示. 通过 PCA [23]将输入

HSI 的光谱波段数减少到 3 个分量, 这可以极大地降

低计算复杂度, 有助于训练一个健壮的生成器 G. 生成

器 G 的输入包括噪声 z 和类别标签 c, 输出匹配所需类

标签的图像块; 判别器 D 接收到来自真实数据中图像

块 Xreal 和生成器生成的假图像块 Xfake=G(z). 与 ACGAN
不同, 判别器 D 只有一个单一的输出, 即返回特定的类

别 c 或假标签. 为此, 训练判别器 D 以使以下的对数似

然值最大化, 如下所示:

LD =E[log P(C = c|Xreal)]+E[log P(C = fake|Xfake)] (1)

其中, C 表示判别器 D 的输出, Xreal 和 Xfake 分别代表

来自真实数据的图像与生成的图像.
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图 1    ADGAN结构图[22]

 

对生成器 G 进行训练, 使以下的对数似然值最大

化, 如下所示:

LG = E[log P(C = c|Xfake)] (2)
 

2   提出的 SPCA-AD-WGAN方法 

2.1   SPCA-AD-WGAN 总体框架

如何利用有限数据样本的丰富特征来提高分类精

度是 HSI 分类研究的一个热点. 为了更好地利用 HSI

的丰富特征, 同时利用 Wasserstein 距离来缓解 GAN

网络中存在的模式崩溃问题, 本文在 ADGAN 方法的

基础上进行了改进, 提出了新的 SPCA-AD-WGAN 方

法用于 HSI分类, 框架如图 2所示.
由于高光谱图像包含数百个波段, 波段之间存在

大量冗余, 生成器难以模拟真实数据, 无法获得具有鲁

棒性的生成器. 因此, 本文首先通过 SPCA方法对输入

的 HSI图像进行降维, 降低计算复杂度, 提取更多的低

维有效数据来训练网络. 同时, 本文将 ADGAN 网络

中, 判别器判断图像真假与为图像分类标签的任务分

开进行. 判别器 D 只负责判断图像的真假; 使用单独的

辅助分类器 C, 用于分辨图像的类别. 这样, 判别器与

分类器分别完成两个不同的任务. 生成器 G 与判别器

D 之间通过基于Wasserstein距离的 GAN网络进行训

练. 网络通过引入 Wasserstein 距离来缓解模式崩溃问

题; 同时判别器的训练结果也会作用于分类器的训练

过程, 帮助分类器提高分类精度. 判别器与分类器将结

果反馈给生成器. 生成器继续生成图像, 直到判别器不

能再区分它为止; 同时, 分类器对图像类别的判断精度

也在不断提高. 然后, 通过循环训练网络, 就可以获得

理想的 HSI分类精度. 

2.2   AD-WGAN 框架

在 ADGAN 网络中, 判别器 D 用来给输入的图像

块分配标签. 当图像是来源于训练集的真实图像时, 判
别器希望输出符合原标签的类别信息; 当图像是生成

器 G 生成的假图像时, 判别器希望将假图像的标签信

息与单独添加的类别——“fake”类别联系在一起. 对
于 GAN网络可能产生的模式崩溃现象, ADGAN网络

使用了自适应的 DropBlock 方法来缓解这一问题. 然
而 DropBlock方法本身存在一定的不足: DropBlock方
法会丢弃特征图中连续区域的单元, 从而可能会丢失

一些重要的特征信息. 因此, 虽然 DropBlock方法可以

在一定程度上缓解模式崩溃问题, 但是某些特征信息

的丢失也会可能影响网络对高光谱图像的分类精度.
本文希望从网络结构的角度上缓解模式崩溃问题: 将
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Wasserstein GAN对于原始 GAN网络损失函数的更新

引入 ADGAN 网络, 并且设立单独的判别器用以改善

原始网络训练不稳定以及模式崩溃的问题, 进而提高

对高光谱图像的分类精度.
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图 2    SPCA-AD-WGAN结构图

 

在原始的 GAN 网络中, 当判别器被训练到最优

时, 其表达式如下:

D∗(x) =
Pr(x)

Pr(x)+Pg(x)
(3)

其中, Pr(x) 代表真实数据的分布, Pg(x) 代表生成的数

据的分布. 将式 (3)代入 GAN网络的目标函数, 并结合

JS 散度的表达式, 即可得到最优判别器下的 GAN 网

络目标函数:

2JS (Pr ||Pg)− log2 (4)

即当判别器训练到最优时, 原始 GAN网络定义的

生成器 loss 等价变换为最小化真实分布 Pr 与生成分

布 Pg 之间的 JS 散度. 然而当生成器产生的样本分布

与真实样本分布有重叠部分较小或二者没有重叠部分

时, JS 散度会等于一个恒定值. 在这种情况下判别器会

出现饱和状态, 即所有生成的样本都被判别为假样本.
在这种情况下, 生成器无法得到有效的反馈信号, 导致

生成器无法学习到真实分布的信息, 从而陷入模式崩

溃的状态. Wasserstein GAN网络通过将Wasserstein距
离代替 JS 散度, 在样本分布与真实样本分布有重叠部

分较小或二者没有重叠部分时仍然可以判断两个分布

之间的差异. 本文通过使用 Wasserstein 距离的方式来

缓解模式崩溃问题. 在得到近似最优判别器 D 的前提

下, 优化生成器 G 减小 Wasserstein 距离, 可以有效缩

短生成图像的分布与真实图像分布之间的距离. 改进

之后的目标函数如式 (5):

min
G

max
D

Ex∼Pr [D(x)]+E x̃∼Pg [D(x̃)] (5)

x̃其中, x 表示符合真实分布的样本;  表示符合生成分布

的样本. D(x)表示判别器 D 的输出, 代表 x 样本为真的

概率. Pr 与 Pg 分别代表真实图像分布与生成图像的分

布. 在 AD-WGAN 中, 生成器的任务是生成不同类别

的样本, 这是一个难以控制的问题. 因此, 需要在目标

函数中加入类别正确的约束. 为了加强生成器从不同

类别中学习并生成样本的能力, 本文单独使用辅助分

类器 C 用于为样本的标签进行分类. 判别器则专注于

判断图片样本是真实的数据还是来源于生成器生成的

数据; 判别器的结果也会帮助分类器 进行训练. C 的损

失函数分为两部分. 首先, 对判别器判断为真实的图像,
分类器 C 输出图像的类别标签; 对判别器鉴定为假的

图像, 分类器 C 则将图像与假标签相关联.

判别器 D 的输入由真实图像的 patch块 、带有类

别标签的生成的假样本 Xfake 组成, D 的输出是一个概

率分布 D(x). 判别器的作用是判断样品的真假. 设计

D 和 C 的目的是为 AD-WGAN 的每个部分分配一个

特定的任务. 

2.2.1    生成器结构

生成器 G 接受随机高斯噪声 z 作为输入. 在谱域

中用 3个波段将噪声 变换为与真实输入数据相同的大

小. 本文使用的生成器的结构如图 3所示. 生成器使用

5层上采样的 2D转置卷积, 将 100×1×1的噪声向量与

类别标签 c 作为输入, 输出 3×64×64的图像块. 然后这
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些带有标签的图像块将会和真实图像一起送入判别器

与分类器进行训练.
 
 

c

z

100×1×1

4
×

4
/1

+
B

N
+

 L
ea

k
y
R

eL
U

4
×

4
/2

+
B

N
+

 L
ea

k
y
R

eL
U

4
×

4
/2

+
B

N
+

 L
ea

k
y
R

eL
U

4
×

4
/2

+
B

N
+

 L
ea

k
y
R

eL
U

4
×

4
/2

 +
ta

n
h

5
1
2
×

4
×

4

2
5
6
×

8
×

8

1
2
8
×

1
6
×

1
6

6
4
×

3
2
×

3
2

3
×

6
4
×

6
4

 
图 3    生成器结构图

 

生成器的目标函数由两部分组成. 一部分来自于

判别器 D, 它保证了判别器不会识别由生成器产生的

样本. 另一部分来自分类器 C, 它保证了生成器生成的

样本最大程度地属于相应的类别. 第 2 部分强化了类

别信息和生成样本之间的联系. 因此, 这两部分之和构

成了生成器 G 的目标函数:

LG = E x̃∼Pg [D(x̃)]+E[log P(C = c|Xfake)] (6)
 

2.2.2    判别器结构

判别器 D 的结构如图 4 所示. 判别器 D 接受来自

训练集中的图像块或生成的图像块作为输入, 输出这

些图像块为真的概率分布. 输入图像进入判别器 D 后,
经过 5 层下采样卷积, 将 3×64×64 输入样本转换为

128×1×1的数据, 最后经过全连接层, 输出图像为真的

概率.
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图 4    判别器结构图

 

判别器 D 的作用是判断图像的真假, 再结合Wasser-
stein距离对网络损失的更新, 判别器 D 的目标函数为:

LD = Ex∼Pr [D(x)]−E x̃∼Pg [D(x̃)] (7)
 

2.2.3    分类器结构

分类器 C 的结构如图 5所示. 其中, N 表示数据集

中的类别数量. 分类器 C 与判别器拥有相同的输入. 对
判别器判断为真实的图像, 分类器输出图像的类别标

签; 对判别器鉴定为假的图像, 分类器则将图像与假标

签相关联. 输入分类器的图像首先经过 5 层下采样的

2D卷积层, 然后经过全连接层, 输出每个图像的类别.
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图 5    分类器结构图

 

分类器 C 的作用是输出每个图像的类别标签, 其
目标函数如下:

LC =Ex∼Pr [log P(C = c|D = real)]
+Ex∼Pg [log(C = fake|D = fake)] (8)

 

2.3   SPCA 方法

HSI 数据的高维特性带来了维数灾难和数据传输

存储的负担. 因此, HSI 预处理步骤中广泛采用降维技

术来缓解这些问题, 同时将重要的信息保存在低维空

间中. 在文献[24]中, Jiang等人开发了一种基于多尺度

分割的 SuperPCA 模型, 用于高光谱图像分类. 本文使

用基于超像素的图像分割将观察到的图像分割成许多

不同的区域, 并且认为其中每个区域中的光谱特征是

相似的. 对分割后的区域单独进行 PCA 降维, 然后再

把这些区域拼接起来, 组合成降维后的图像. SPCA 的

结构如图 6所示. 首先通过超像素分割将一个 L×M×N
的原始高光谱图像划分为许多个区域. 将这些区域用

矩阵表示, 矩阵的列是像素的光谱向量. 分别对这些高

维矩阵进行 PCA 降维, 得到降维矩阵. 降维后矩阵的

列 d<L. 最后, 对这些低维矩阵进行重新排列和组合,
形成降维后的高光谱图像.
 
 

PCA

PCA

PCA

L×Sk

L×Sj

L×Si

d×Sk

d×Sj

d×Si

NN

L

MM

d

Original

HSIs

Dimension-

reduced HSIs 
图 6    基于 SuperPCA的 HIS降维[24]

  

3   实验分析 

3.1   实验数据集

本文使用两个具有代表性的高光谱遥感图像数据

集: Indian Pines 数据集、Pavia University 数据集分别

作为实验数据进行实验. 

3.1.1    Indian Pines数据集

Indian Pines 数据集包括 1992 年美国印第安纳州
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西北部的农业和森林地区的高光谱图像, 该数据集由

利用机载可见/红外成像光谱仪 (AVIRIS) 的遥感设备

收集. 数据集中的图像为 145×145像素, 其空间分辨率

为 20 m/像素. Indian Pines 数据集包含 220 个光谱波

段, 其中去除了 20个严重吸水波段, 本文对剩下的 200
个光谱波段进行了实验. 伪彩色合成图像和 ground truth
图像如图 7所示.
  

(a) False-color image (b) Ground truth

Alfalfa

Grass pasture

Hay windrowed

Soybean mintill

Woods

Corn notill

Grass trees

Oats

Soybean clean

Buildings grass trees drives

Corn mintill

Grass pasture mowed

Soybean notill

Wheat

Corn

Stones steel

towers

 
图 7    Indian Pines伪彩色合成图与真值图

  

3.1.2    Pavia University数据集

Pavia University数据集由反射光学系统成像光谱

仪 (ROSIS) 传感器在意大利帕维亚大学收集. 该图像

大小为 610×340 像素, 包含 430–860 nm 波长范围内

的 103 个光谱带. 假彩色图像和地面真值如图 8 所示,
其中包含 9个具有代表性的城市类别. 

3.2   实验设置

为了验证所提出的 SPCA-AD-WGAN 的性能, 本
文将其与 2DCNN [ 2 5 ]、3DCNN [ 2 6 ]、3DGAN [ 1 6 ]、

ADGAN[22]、patch-wise SpectralFormer (SpectralFormer)[27]

进行了比较. 为了保证实验结果的公正性, 所有方法使

用相同的训练集. 所有的实验结果都是通过随机分割

训练集和测试集得到的. 在 Indian Pines数据集中随机

选择 307 个训练样本; 在 Pavia University 数据集中随

机选择 1 000个训练样本, 拥有很小比例的训练集被用

于模拟带有少量标记样本的场景. 对于只有一个样本

的类别, 进行重采样等数据增强操作, 方法与文献[17]
相同. 结果独立运行超过 15 次. 所有方法按照默认最

优参数, 使用 PCA的前 3个主成分作为输入.
所有测试样本都有 3 个评价标准, 包括总体准确

率 (OA)、平均准确率 (AA)和 Kappa 系数.

 

(a) False-color image (b) Ground truth

Asphalt

Trees

Bitumen

Meadows

Painted metal sheets

Self-blocking bricks

Gravel

Bare soil

Shadows 
图 8    Pavia University伪彩色合成图与真值图

 

总体准确率表示被正确分类的测试样本数在所有

测试样本数中的比率; 平均准确率表示所有类别分类

精度的平均值; Kappa 系数表示测试样本的分类预测

类别与实际类别的一致性检测指标系数. 具体计算公

式如下:

OA =

K∑
i=1

P(i, i)

N
(9)

AA =

K∑
i=1

OA(i)

K
(10)

Kappa =

N
K∑

i=1

P(i, i)−
K∑

i=1

P(i, )P(, i)

N2−
K∑

i=1

P(i, )P(, i)

(11)

其中, K 表示类别数; N 表示测试样本总个数; P(i, i)表
示第 i 类被正确分类; OA(i) 表示第 i 类的总分类精

度; P(i, )和 P(, i)分别表示第 i 行和第 i 列的总测试样

本数.
对于 ADGAN和 SpectralFormer, 使用提供的源代

码, 默认最优参数参见文献[22,27]. 对于 3DGAN, 使用

大小为 64×64 的邻域, 将输入图像归一化到[−0.5, 0.5]
的范围内. 其他比较方法的实验设置都是在文献[25]
的基础上, 按主成分分析法个数进行设置. 对于本文提
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出的 SPCA-AD-WGAN, 判别器 D 与生成器 C 的模型

参数使用 RMSprop 优化器进行优化; 分类器 C 使用

Adam 优化器进行优化. 对于两个数据集, epoch 个数

设置为 500个, 学习率设置为 0.000 2, 图像块的大小设

置为 64×64. 

3.3   实验结果

本文在 Indian Pines 数据集中随机选择 307 个训

练样本 (具体见表 1), 在 Pavia University 数据集中随

机选择 1 000 个训练样本 (具体见表 2). 表 3、表 4 分

别记录了比较算法和本文提出的 SPCA-AD-WGAN方

法在两个数据集上的平均分类精度和相应的标准差.
表格的前几行表示每个类别的结果 ,  后 3 行分别是

OA、AA 和 Kappa 系数的结果. 

3.3.1    Indian Pines数据集实验结果

Indian Pines数据集的训练和测试样本数量见表 1.
表 3显示了 Indian Pines数据集的分类结果. 图 9显示

了各类方法在 Indian Pines数据集上的分类效果. 本文

提出的方法 OA 达到了 91.74%, AA 达到了 83.77%,
Kappa 系数为 90.79%. 相比较于总体分类精度较好的

ADGAN 网络, 本文提出的方法在 AA、OA、Kappa
系数 3 个方面分别高出 1.52%、4.61%、0.66%. 本文

提出的 SPCA-AD-WGAN在 16个类别中有 10个类别

的准确率最高. 这说明本文提出的方法在总体分类精

度方面取得了最好的效果.

 

表 1    Indian Pines数据集中的训练和测试像素的个数
 

No. Class Training Testing
1 Alfalfa 1 45
2 Corn notill 43 1 385
3 Corn mintill 25 805
4 Corn 7 230
5 Grass pasture 14 469
6 Grass trees 22 708
7 Grass pasture mowed 1 27
8 Hay windrowed 14 464
9 Oats 1 19
10 Soybean notill 29 943
11 Soybean mintill 73 2 382
12 Soybean clean 18 575
13 Wheat 6 199
14 Woods 38 1 227
15 Buildings grass trees 12 374
16 Stone steel towers 3 90

Total 307 9 942
  

表 2    Pavia University数据集中的训练和测试像素的个数
 

No. Class Training Testing
1 Asphalt 155 6 476
2 Meadows 436 18 213
3 Gravel 49 2 050
4 Trees 72 2 992
5 Painted metal sheets 31 1 314
6 Bare soil 118 4 911
7 Bitumen 31 1 299
8 Self-blocking bricks 86 3 596
9 Shadows 22 925

Total 1 000 41 776
 
 

表 3    Indian Pines数据集分类精度 (%)
 

Class 2DCNN 3DCNN 3DGAN SpectralFormer ADGAN Proposed
Alfalfa 22.22±9.36 20.49±7.89 32.32±16.4 1.11±2.13 49.65±33.4 53.33±25.6

Corn notill 69.45±4.67 59.03 3±6.66 79.57±3.97 45.60±3.54 87.30±5.43 88.94±3.95
Corn mintill 73.91±8.55 58.72±7.79 86.49±6.24 39.95±4.50 87.96±5.88 88.23±5.41

Corn 43.53±8.53 34.44±5.18 84.03±10.8 14.96±4.25 84.88±8.57 86.76±5.96
Grass pasture 68.66±11.7 51.24±9.70 84.34±6.53 27.49±10.2 87.98±9.23 89.12±8.14
Grass trees 90.73±4.27 84.15±11.9 89.84±1.29 86.09±5.91 93.39±2.96 93.19±2.69

Grass pasture mowed 47.69±20.0 19.75±7.81 51.52±27.0 4.63±5.04 31.48±43.0 60.87±26.9
Hay windrowed 93.56±4.38 97.24±3.36 96.53±1.3 95.83±2.27 97.28±4.22 96.98±4.01

Oats 43.42±14.6 27.48±13.1 50.24±15.1 15.34±15.0 27.63±38.0 57.89±21.5
Soybean notill 79.24±1.85 63.00±13.9 85.32±5.90 65.67±4.48 93.37±3.53 92.37±3.74
Soybean mintill 86.07±3.54 80.95±7.32 93.21±2.46 69.62±3.38 95.52±2.74 94.63±3.03
Soybean clean 62.57±7.28 48.44±9.26 69.47±10.8 30.97±8.04 86.18±5.88 88.35±5.41

Wheat 86.18±10.4 80.91±9.68 82.64±6.64 85.22±8.72 84.44±19.8 84.92±15.7
Woods 95.31±2.06 83.60±11.7 95.38±2.76 88.96±4.67 97.38±1.89 97.41±1.79

Buildings grass trees 82.59±5.06 58.73±7.88 82.36±8.60 36.92±9.04 87.80±7.90 89.78±6.58
Stone steel towers 77.50±11.4 47.41±18.1 63.53±15.8 87.87±10.9 74.27±23.7 77.61±19.6

OA 80.10±1.34 69.67±3.80 86.84±2.00 61.44±1.31 90.21±1.33 91.74±1.42
AA 70.16±2.28 57.23±3.16 76.67±3.24 49.76±1.38 79.16±4.14 83.77±3.51

Kappa 77.25±1.51 65.07±4.36 84.97±2.26 55.77±1.48 90.13±1.21 90.79±1.19
 

在训练样本较少的类别如 Alfalfa、Corn、Grass
pasture mowed 和 Oats, 本文提出的方法取得了最好分

类精度, 分别达到了 53.33%、86.76%、60.87%、57.89%.
比较于其他的分类方法, 分别提高了 3.68%、1.88%、
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9.35%、7.65%; 相比较于 ADGAN网络, 在样本较少的

类别上的分类精度都有较大幅度的提升. 这表明, 在样

本数量较少的类别, 生成器依然可以生成多样化的样

本, 而不是只生成数量较多类别的样本. 这说明本方法

可以学习到这些样本的本质特征, 在训练样本较少的

类别中也能生成高质量的 HSI 样本. 这说明模式崩溃

问题得到了缓解. 

3.3.2    Pavia University数据集实验结果

Pavia University数据集的训练和测试样本数量见

表 2. 表 4 显示了 Pavia University 数据集的分类结果.
图 10 显示了各类方法在 Pavia University 数据集上的

分类效果. 本文提出的方法 OA 达到了 96.89%, AA 达

到了 95.76%, Kappa 系数为 96.34%. 相比较于总体分类

精度较好的 ADGAN网络, 本文提出的方法在 AA、OA、
Kappa 系数 3个方面分别高出 1.51%、1.05%、1.13%.
总体而言, 本文提出的方法取得了较好的分类精度.

在训练样本较少的类别 (如 Bitumen), 除了 3DGAN
网络, 其他的方法都低于 89%; 而本文提出的方法取得

了最高的分类精度. 相比较于 ADGAN 网络, 在样本较

少的类别上的分类精度都有比较明显的提升. 这表明, 对
于 Pavia University数据集中样本数量较少的类别, 生成

器依然可以生成多样化的样本, 而不是只生成数量较多

类别的样本. 结合两个数据集上本文提出的方法在训练

样本较少的类上的表现, 说明提出的方法可以学习到这

些样本的本质特征, 即使在训练样本较少的类别中也能

生成高质量的 HSI样本, 有效缓解了模式崩溃的问题.
 
 

表 4    Pavia University数据集分类精度 (%)
 

Class 2DCNN 3DCNN 3DGAN SpectralFormer ADGAN Proposed
Asphalt 95.53±2.06 96.10±0.84 93.98±0.51 87.40±2.84 92.36±1.33 94.57±0.94
Meadows 98.33±1.16 98.75±0.48 99.44±0.08 96.71±1.65 96.18±0.45 96.34±0.54
Gravel 82.15±4.63 83.87±3.15 78.16±3.18 66.54±6.07 91.49±1.45 92.51±1.17
Trees 97.09±1.13 97.58±0.72 84.91±1.22 92.61±2.54 97.29±0.25 97.13±0.31

Painted metal sheets 97.65±5.79 99.95±0.06 99.27±0.33 100.00±0.0 98.54±0.16 98.67±0.19
Bare soil 84.69±11.7 86.72±4.34 96.81±0.67 29.63±8.53 96.37±0.27 96.94±0.26
Bitumen 85.41±4.68 82.47±3.17 92.28±2.50 42.46±20.0 88.40±1.54 92.82±1.13

Self-blocking bricks 95.53±2.93 94.24±0.91 92.47±1.59 86.13±3.0 95.75±1.25 95.59±1.35
Shadows 90.77±11.2 97.10±2.01 80.03±4.04 95.96±3.18 96.02±0.26 97.34±0.29

OA 94.58±1.76 95.22±0.44 94.94±0.32 83.10±0.86 95.38±0.54 96.89±0.39
AA 91.91±1.98 92.98±0.83 90.82±0.85 77.49±2.92 94.71±0.35 95.76±0.33

Kappa 92.77±2.41 93.62±0.61 93.92±0.76 76.85±1.31 95.21±0.41 96.34±0.27
 
 
 

(a) Ground truth (b) 2DCNN (c) 3DCNN

(e) SpectralFormer (f) ADGAN (g) Proposed

(d) 3DGAN

 
图 9    Indian Pines数据集分类效果图

  

3.4   消融实验

在消融实验部分, 本文将分别验证模型中的提出

方法的有效性. 实验将本文模型与 3 个模型进行比较,
分别是: 1) ADGAN; 2) AD-WGAN, 在 ADGAN 的基

础上引入Wasserstein距离; 3) SPCA-ADGAN, 是指在

ADGAN 的基础上运用 SPCA 方法对数据进行降维;
4) SPCA-AD-WGAN. 本次所有的消融实验均在 Indian
Pines与 Pavia University两个数据集上进行, 参数设置

与实验过程保持一致.
表 5、表 6 分别是不同的方法在两个数据集上的

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2024 年 第 33 卷 第 2 期

20 专论•综述 Special Issue

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


分类效果对比 .  通过实验结果可以发现 ,  在 Pavia
University 数据集上 AD-WGAN 在 OA、AA、Kappa
系数 3个方面对比原方法分别提升了 0.65%、0.59%、

0.70%; SPCA-ADGAN 在 OA、AA、Kappa 系数 3 个

方面对比原方法分别提升了 0.46%、0.22%、0.11%;
在 Indian Pines 数据集上 AD-WGAN 在 OA、AA、

Kappa 系数 3 个方面对比原方法分别提升了 0.98%、

2.21%、0.54%; SPCA-ADGAN在 OA、AA、Kappa 系

数 3 个方面对比原方法分别提升了 0.33%、0.90%、

0.18%. 这说明了本文提出的方法的有效性. 同时, 通
过 SPCA-ADGAN 与 AD-WGAN 的比较, 可以发现引

入Wasserstein距离对分类结果的提升效果更加显著.
 
 

(a) Ground truth (b) 2DCNN (c) 3DCNN (e) ADGAN (f) SpectralFormer (g) Proposed(d) 3DGAN 
图 10    Pavia University数据集分类效果图

 
 
 

表 5    Indian Pines数据集消融实验对比 (%)
 

方法 OA AA Kappa
ADGAN 90.21 79.16 90.13

AD-WGAN 91.19 81.37 90.67
SPCA-ADGAN 90.54 80.06 90.31

SPCA-AD-WGAN 91.74 83.77 90.79
 
 
 

表 6    Indian Pines数据集消融实验对比 (%)
 

方法 OA AA Kappa
ADGAN 95.38 94.71 95.21

AD-WGAN 96.03 95.32 95.91
SPCA-ADGAN 95.84 94.93 95.36

SPCA-AD-WGAN 96.89 95.76 96.34
  

4   结论

本文提出了一种用于 HSI分类的 SPCA-AD-WGAN
模型方法. 该方法使用 SPCA 方法将高光谱数据集进

行降维; 在 ADGAN网络的基础上, 引入了单独的分类

器, 用于样本的分类任务; 同时, 将Wasserstein距离引

入模型, 更新判别器与生成器的损失, 缓解 GAN 网络

存在的模式崩塌问题, 进而提高对高光谱图像的分类

精度. 在 Indian Pines、Pavia University 两个高光谱数

据集上进行了实验. 结果表明, 本文提出的方法与 2DCNN,
3DCNN, 3DGAN、SpectralFormer、ADGAN相比, 提
出的方法总体获得了更高的分类精度, 在样本数量较

少的类别也取得了较好的结果, 证明了本文提出方法

的有效性.
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