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神经网络敏感性分析的高光谱遥感影像降维与分类方法 

高红民    李臣明
*    周  惠    张  振    陈玲慧    何振宇 
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摘  要：高光谱遥感影像由于其巨大的波段数直接导致信息的高冗余和数据处理的复杂，这不仅带来庞大的计算量，

而且会损害分类精度。因此，在对高光谱影像进行处理、分析之前进行降维变得非常必要。神经网络敏感性分析可

以用于对模型的简化降维，该文将该方法运用于高光谱遥感影像降维中，通过子空间划分弱化波段之间的相关性，

利用差分进化算法(DE)优化神经网络结构，采用 Ruck 敏感性分析方法剔除掉对分类贡献较小的波段，从而实现降

维。最后，采用 AVIRIS 影像进行实验，所提算法相比其他相近的降维与分类方法能获得更高的分类精度，达到

85.83%，比其他相近方法中最优方法高出 0.31%。 
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Dimension Reduction and Classification of Hyperspectral Remote Sensing 
Images Based on Sensitivity Analysis of Artificial Neural Network 
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(College of Computer and Information Engineering, Hohai University, Nanjing 211100, China) 

Abstract: The high dimensions of hyperspectral remote sensing images will cause the redundancy of information 

and complexity of data processing, which also brings tremendous computing workload and damages application 

accuracy. Therefore, before the analysis of hyperspectral image processing, it is necessary to reduce the high 

dimensions of hyperspectral data. The Sensitivity Analysis (SA) of artificial neural network can be used in 

dimension reduction of the model. Now the Sensitivity Analysis of artificial neural network is applied to dimension 

reduction for hyperspectral remote sensing images in the paper. First of all, all bands are divided into several 

groups as long as a lower correlation exists between adjacent bands. Furthermore, Differential Evolution (DE) 

algorithm is used for optimizing neural network structure. Moreover, the bands which make small contribution will 

be given up based on Ruck sensitivity analysis method. Finally, experiments are conducted with AVIRIS images. 

The results show that the proposed method can get high classification accuracy of 85.83% at small training samples, 

0.31% higher than the best one among other similar methods of dimension reduction and classification.  

Key words: Dimension reduction for hyperspectral remote sensing images; Sensitivity Analysis (SA) of artificial 

neural network; Subspace decomposition; Differential Evolution (DE); Ruck Sensitivity Analysis (SA) 

1  引言  

高光谱遥感影像不同于一般的多光谱遥感影

像，它除了能够表达地球表面的 2 维空间信息之外，

还增加了 1 维的光谱信息，因此整个高光谱遥感影
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像可以看作是一个“图像立方体”。随着波段数目

的增加，高光谱遥感影像数据呈几何级数增长。高

光谱遥感影像具有光谱分辨率高、波段数目多、数

据量庞大、信息冗余度高等特点 [1 4]− 。这给存储、

传输和处理高光谱遥感影像带来麻烦。因此，在对

高光谱影像处理之前进行降维十分必要。降维分为

特征提取和特征选择。波段选择减少一些不必要的

波段，不仅可以降低分类过程的计算量，而且能够

有效地避免“Hughes”现象 [5 7]− 。然而普遍采用的

特征提取方法是将原始的特征空间经过线性或非线

性的变换，投影到一个低维特征空间，是对各光谱

波段间重新组合和优化，如主成分分析法，独立成

分分析法等。其在投影之后原始波段的排列顺序发

生了改变，波段与波段间的相关性也同样发生了变
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化。这就改变了原始的波段顺序，破坏了光谱的物

理特性，导致光谱信息的丢失，影响了后续的分类

精度。高光谱影像波段选择方法是从高光谱影像的

全部波段中选择若干个波段出来代表所有波段，选

择出来的波段组合要能在随后的分类处理中有效地

提高分类精度。本文从波段对分类影响程度大小的

角度出发来对高光谱影像实施降维。 
神经网络敏感性分析是一种能定量地描述一个

模型的输入端对输出端的影响程度。依据实际对这

种影响程度进行排序，筛选出影响较大的输入属性

而剔除掉对模型输出结果影响很小的输入属性从而

简化模型，降低模型的复杂度。神经网络分类器是

高光谱遥感影像分类方法中常用的分类器，它对于

高维的、非线性结构的高光谱遥感影像具有良好的

分类效果。因此，本文结合 BP 神经网络分类器[8,9]，

采用神经网络敏感性分析方法定量地评价波段对于

分类精度的影响大小，选择其中影响较大的波段组

合从而实现降维。 

2  神经网络敏感性分析 

敏感性分析(sensitivity analysis)是神经网络研

究领域中一个很重要的研究方面。其定义是假设模

型表示为 1 1( , , , )ny f x x x= ( ix 为模型的第 i 个属性

值)，令每个属性在可能的取值范围内变动，研究和

预测这些属性的变动对模型输出值的影响程 
度[10,11]。这种影响程度又可以被称为敏感性系数，

敏感性系数可以定量地描述属性 ix 对输出值y 的影

响。根据实际问题的需要，可以对敏感性系数进行

排序，筛选出敏感性系数较大的属性而剔除掉对模

型输出结果影响很小的属性，从而简化模型降低计

算复杂度，也就是达到了降维的效果。 

3  神经网络敏感性分析的高光谱波段选择 

神经网络敏感性分析方法结合 BP 神经网络分

类器可以在全波段空间内进行波段选择，挑选出那

些对分类贡献大的波段组合从而实现高光谱影像的

降维。为了能使得敏感性分析结果更准确，在执行

敏感性分析之前，对高光谱遥感影像数据进行预处

理，使用子空间划分方法来预选一些相关性弱的波

段组合。为了避免 BP 神经网络初始权值阈值选择

的盲目性，采用差分进化算法对 BP 神经网络进行

优化。最后再利用优化后的 BP 神经网络执行敏感

性分析，采用综合评判函数把所有测试样本点的敏

感性分析结果综合起来，最终选择出对分类结果影

响大的波段。具体实现如下。 
3.1 数据预处理 

在进行神经网络敏感性分析之前，需要对原始

的高光谱遥感影像进行预处理。原始的高光谱遥感

影像波段数目众多，各波段之间存在着很强的相关

性，因此选择相关性弱的波段作为输入端对于敏感

性分析最终结果非常重要。解决上述问题的基本思

路就是将全部波段划分为若干个子空间，然后再进

行波段选择。文献[12]采用基于相关性过滤的自适应

子空间分解 (Adaptive Subspace Decomposition, 
ASD) 划分数据源的方法，该方法首先计算出两波

段间的相关系数 Ri,j，其中，i 和 j 分别表示第 i 和 j
波段。Ri,j 的取值范围为 ,1 1i jR− ≤ ≤ 。相关系数的

绝对值越大，表明波段间的相关性越强；越接近于

0，相关性越弱。Ri,j的定义为 
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式中， iμ , jμ 分别为 ix , jx 的均值，分别代表这两个

波段影像的灰度平均值。 ( )E i 表示对括号内的函数

求数学期望，也即对每个波段影像进行采样的采样

点个数(通常该个数为影像像素高与像素宽的乘积)
的均值。设高光谱影像总波段数(维数)为 N，根据

相关系数得到的相关系数矩阵R，描述为 
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其中，对角线上是自相关系数，其值为 1。设定相

应的阈值 T，将 ,i jR T≥ 的连续波段组合成新的子空

间。通过调整 T 的大小可以自适应地改变每个子空

间的波段数量和子空间个数。随着 T 的增加，每个

空间内的波段数目减少，子空间个数将随之增加。

由于高光谱影像波段间的相关性具有分块的特征。

因此根据相关系数矩阵R可以定量地反映出这种分

块特征从而可以把相关性强的连续波段划分在一个

子空间内。然后，再在各个子空间内选取波段构成

波段组合从而降低波段之间的相关性。 

3.2 差分进化算法优化 BP 神经网络 

传统的 BP 神经网络存在一些缺陷和不足，如

网络的学习收敛速度慢，隐含层的层数和隐含层神

经元个数的选择没有理论依据，网络中的连接权值

和阈值初始化选择具有盲目性等。为了给神经网络

敏感性分析求取敏感性系数提供稳定的连接权值和

阈值，需要对神经网络初始连接权值和阈值进行优

化。通常采用遗传算法 [13 15]− (GA)来优化 BP 神经网

络，差分进化算法[16]与遗传算法非常相似，但差分

进化算法涉及的参数更少，全局搜索能力强而且收
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敛速度快。因此，为了能使 BP 神经网络实际输出

和期望输出之间的误差绝对值最小化，采用差分进

化算法来优化 BP 神经网络。具体算法步骤如下： 
步骤 1  数据预处理。由数据预处理划分子空

间，确定 BP 神经网络拓扑结构。 
步骤 2  种群初始化。由 BP 神经网络拓扑结构

可以确定整个网络中的权值和阈值个数。假设网络

中的权值和阈值总和为 D，差分进化初始种群个体

的维数即为网络权值和阈值总和 D，对种群个体初

始化。以 BP 神经网络训练误差的绝对值作为适应

度函数并计算初始种群的适应度函数值。 
步骤 3  算法迭代。依次执行差分进化算法的

变异操作、交叉操作。用变异个体包含的权值阈值

进行 BP 神经网络训练，计算训练误差绝对值即适

应度函数值。执行选择操作时变异个体的适应度值

与原个体的适应度值做比较，选择较优个体作为种

群的下一代。 
步骤 4  获取最优权值阈值。算法迭代结束后

用最优个体包含的权值阈值初始化 BP 神经网络。

其实现流程图如图 1 所示。 

 

图 1 差分进化算法优化 BP 神经网络流程图 

3.3 敏感性分析降维 

基于输出变量对输入变量的偏导敏感性分析是

一种针对前馈型神经网络(如 BP 神经网络)而提出

的方法。该方法利用网络中的激活函数求偏导，计

算输入数据对输出值的影响，具有计算简单、快捷

的优势。本文采用文献[17]提出的一种基于偏导的敏

感性分析方法(简称 Ruck 敏感性分析)来进行高光

谱影像降维。 

假设有 1N L− − 前馈神经网络，N 表示输入层

神经元个数，L 表示隐层神经元个数，隐含层的激 

活函数采用双曲正切函数，即 ( )
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其中，wij和 vj1分别表示输入层神经元 i 到隐含层神

经元 j的连接权值以及隐含层神经元 j到输出层神经

元 k=1 的连接权值。 (net ), (net )j kf' f' 分别表示隐含

层神经元 j 的激活函数和输出层神经元 k=1 的激活

函数的偏导函数。由于输出神经元的激活为线性函

数，即 (net )=1kf' 可以将式(3)改写为 
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其中， (net ) (1 ( ))(1 ( )) (net ) 1j j j kf' f x f x f'= + − = 。 
以上 Ruck 敏感性分析只是针对单个样本测试

点输入值对输出值的敏感性分析，需要一个综合评

判函数把各个单样本点的敏感性分析结果综合起

来。此处选择由文献[18]提出的 MSA 度量指标作为

综合评判函数。设 Sik为所有测试样本输入变量 i 对
输出变量 ( 1)kY k = 的敏感性系数。 t

iks 为第 t 个测试

样本输入变量 i对输出变量 ( 1)kY k = 的敏感性系数。

综合评判函数表示为 
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其中，n 表示样本的总数目，Sik为非负数。利用 Sik

可以对输入的波段对输出类别敏感性进行排序，从

而确定输入变量对输出结果的影响程度的先后次

序。 
基于 Ruck 敏感性分析的高光谱影像降维的实

现步骤如下，其流程图如图 2 所示。 
(1)对原始的高光谱遥感影像进行预处理，剔除

干扰波段、预选地物类型，子空间划分等，确定 BP 

 

图 2 基于 Ruck 敏感性分析的高光谱影像降维实现流程图 
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神经网络的拓扑结构； 
(2)差分进化算法对 BP 神经网络权值阈值进行

优化； 
(3)Ruck 敏感性分析，根据敏感性系数进行排

序，剔除掉敏感性系数较小的波段，筛选出对分类

结果影响大的波段组合； 
(4)使用 BP 神经网络分类器对筛选后的波段组

合进行分类，验证降维的效果。 

4  实验仿真与结果分析 

本实验选取 1992年 6月在美国印第安纳州西北

部遥感实验区拍摄的一部分 AVIRIS 高光谱遥感数

据，波段数目为 224。从原始波段中去除掉受水汽

噪声等污染严重的波段(波段 1~4, 78, 80~86, 
103~110, 149~165, 217~224)，保留剩余的 179 个

波段来进行试验。图 3 为试验选取第 89, 5, 120 波

段合成假彩色图像。图 4 为原始地物分类定标图。

选取影像中 7 类地物的样本参与分类实验。表 1 示

出了 7 类地物的编号，名称，训练和测试样本数量。

Ruck 敏感性分析的前提条件是网络输出神经元只

有 1 个，由于是对多类地物进行分类，因此输出变

量采用的是实数形式而非二进制，这样一个输出神

经元可以实现多个类别的分类。所有实验使用的波 

 

图 3 由 89, 5, 120 波段        图 4 原始地物分类定标图 

合成的假彩色图像 

表 1 训练样本和测试样本 

类别编号 类别名称 训练样本 测试样本 

c1 免耕玉米地  239  717 

c2 玉米幼苗  139  417 

c3 草地、树林  124  373 

c4 免耕大豆地  161  484 

c5 大豆幼苗  411 1234 

c6 整理过的大

豆地 
 102  307 

c7 木材  216  647 

- 总计 1392 4179 

 
段组合均在相同的子空间划分下选择相同的波段进

行。 
采用基于相关性过滤的自适应子空间分解，求

出各个波段间的相关系数值，由于数值过多，只列

出其中部分波段的相关系数值如表 2 所示，AVIRIS
相关系数矩阵灰度图如图 5 所示，AVIRIS 相关系数

曲线图如图 6 所示。灰度图中较亮的点表示相关系

数较高的点，最亮的点代表相关系数为 1，矩阵对

角线的相关系数均为 1，从相关系数矩阵灰度图来

看，高光谱影像有明显的分块特性，因此利用波段

间的相关性进行子空间分解可以合理地将波段分

组，而在子空间内进行后续处理也可以有效地提高

高光谱数据的处理速度。 
为了使高光谱影像的分组特性较为明显，设定

分解后的子空间数目为 5，各子空间包含的波段集

如表 3 所示，具体实验分组如表 4 所示。 
每组实验各做 3 种不同波段数目情况的比较，

前期本项目组研究发现，所选波段是总波段的1/6  
1/10∼ 时易达到分类精度的峰值，因此从划分好的

子空间内按比例选取波段，波段总数大约为 20, 30, 
40 构成实验所需的波段组合。BP 神经网络的拓扑

结构满足 Ruck 敏感性分析中的网络拓扑结构。设

置输入端神经元个数 N 等于每组实验的波段数目。 

 

图 5  AVIRIS相关系数矩阵灰度图                            图 6  AVIRIS相关系数曲线图 
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表 2  5～15 波段的相关系数值 

波段 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 

5 1.0000 0.9793 0.9823 0.9813 0.9809 0.9800 0.9785 0.9769 0.9750 0.9710 0.9667 

6 0.9793 1.0000 0.9889 0.9892 0.9886 0.9881 0.9869 0.9857 0.9835 0.9798 0.9755 

7 0.9823 0.9889 1.0000 0.9920 0.9930 0.9926 0.9918 0.9911 0.9892 0.9856 0.9819 

8 0.9813 0.9892 0.9920 1.0000 0.9938 0.9941 0.9935 0.9929 0.9911 0.9875 0.9836 

9 0.9809 0.9886 0.9930 0.9938 1.0000 0.9950 0.9954 0.9949 0.9934 0.9897 0.9861 

10 0.9800 0.9881 0.9926 0.9941 0.9950 1.0000 0.9959 0.9959 0.9944 0.9907 0.9872 

11 0.9785 0.9869 0.9918 0.9935 0.9954 0.9959 1.0000 0.9966 0.9959 0.9926 0.9894 

12 0.9769 0.9857 0.9911 0.9929 0.9949 0.9959 0.9966 1.0000 0.9968 0.9943 0.9915 

13 0.9750 0.9835 0.9892 0.9911 0.9934 0.9944 0.9959 0.9968 1.0000 0.9965 0.9949 

14 0.9710 0.9798 0.9856 0.9875 0.9897 0.9907 0.9926 0.9943 0.9965 1.0000 0.9977 

15 0.9667 0.9755 0.9819 0.9836 0.9861 0.9872 0.9894 0.9915 0.9949 0.9977 1.0000 

表 3 子空间分解维数及所含波段 

子空间序号 1 2 3 4 5 

所含波段 5~35 36~76 77,79,87~97 98~102 111~148,166~216 

波段数目 31 41 13 5 89 

表 4  对比实验 

实验组别 实验内容 

A 组 不使用敏感性分析，直接 BP 神经网络分类 

B 组 先执行敏感性分析，后 BP 神经网络分类验证 

C 组 先遗传算法优化 BP 神经网络，再敏感性分析，最后 BP 神经网络分类验证 

D 组 先差分进化优化 BP 神经网络，再敏感性分析，最后 BP 神经网络分类验证 

 

输出层神经元个数 M = 1。隐含层设置为单隐层，

其神经元个数 L 设置为L N M a= + + ，其中 a
为 1~10 之间的调节常数。BP 神经网络训练和差分

进化算法相关参数设置如表 5 和表 6 所示。 
图 7 为 C 和 D 两组实验在不同波段数目情况 

表 5  BP 神经网络训练参数设置 

BP 参数名称 参数设置 

训练次数 1000 

最小均方误差 0.01 

学习速率 0.1 

隐层激活函数 双曲正切函数 tansig 

输出层激活函数 线性函数 purelin 

训练函数 Levenberg-Marquadt 反传算法 

表 6 差分进化参数设置 

参数名称 参数值 

个体维数 DI DI=NL+L+LM+M 

种群规模 Nd Nd=20 

迭代次数 MaxDT MaxDT=50 

杂交参数 CR CR=0.9 

差分进化变异模式 DE/best/1/bin 

下，分别采用差分进化算法和遗传算法优化 BP 神

经网络最优个体适应度值变化情况。 
从图 7 的 3 幅折线图可以直观地看出，在各种

不同波段数目情况下，多次迭代后基于差分进化算

法优化的 BP 神经网络训练误差绝对值更小，说明

采用差分进化算法优化 BP 的效果要优于使用遗传

算法。 
除了 A 组实验之外，其余 3 组实验都需要计算

敏感性系数，考虑到敏感性系数值较多，表 7~表 9
仅给出 D 组实验 3 种不同波段数目下经过 Ruck 敏

感性分析后的敏感性系数值，按从大到小的顺序排

列。 

由表 7~表 9 可以看到排在最后面的波段对应

的敏感性系数已经很小，几乎不到排在最前面的敏

感性系数的 1/20。决定剔除掉敏感性系数值低于 0.3

的波段。再对降维后的不同波段组合进行 BP 神经

网络分类，以验证经敏感性分析降维是否有助于提

高分类精度。表 10 所示 A, B, C, D 4 组实验降维后

波段组合参与分类实验得到分类精度。 
从表 10 可以看出，在同一波段数目下 C 组和 D

组的分类精度比 B 组高，意味着对 BP 神经网络的
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权值阈值进行优化有助于提高敏感性系数的准确

性，即敏感性系数更能真实地反映各个波段对分类

结果的影响。其中，D 组的分类精度又要高于 C 组，

说明采用的差分进化算法优化 BP 神经网络最终得

到的敏感性系数比 C 组使用遗传算法优化最终得到

的敏感性系数更准确。A 组不经过降维直接利用 BP 

 

图 7 最优个体适应度值变化 

表 7  20 波段敏感性系数值 

序号 
波段 
序号 

敏感性

系数 
序号 

波段 
序号 

敏感性

系数 
序号 

波段 
序号 

敏感性

系数 
序号 

波段 
序号 

敏感性

系数 

1 117 1.0674 6 102 0.6796 11 185 0.5610 16 134 0.4076 

2  43 0.9070 7  68 0.6647 12 199 0.5477 17  24 0.3984 

3 140 0.8505 8 212 0.6485 13 173 0.5102 18  87 0.3313 

4  57 0.7437 9  37 0.6098 14 93 0.5099 19 126 0.2332 

5   5 0.7364 10  15 0.5881 15 72 0.4385 20 204 0.1486 

表 8  30 波段敏感性系数值 

序号 
波段 

序号 

敏感性

系数 
序号 

波段 

序号 

敏感性

系数 
序号 

波段 

序号 

敏感性

系数 
序号 

波段 

序号 

敏感性

系数 

1  16 1.2224  9  89 0.6369 17  73 0.3778 25   8 0.1520 

2 114 0.8933 10 211 0.6300 18  37 0.3076 26  42 0.1117 

3 178 0.8743 11  39 0.6259 19  87 0.3013 27  11 0.0909 

4  34 0.8259 12 125 0.5951 20 117 0.2566 28  57 0.0867 

5  53 0.7306 13  27 0.5242 21 148 0.2474 29  68 0.0814 

6 133 0.7176 14 196 0.4252 22 191 0.1856 30 166 0.0596 

7  97 0.7028 15 184 0.3990 23 200 0.1725    

8 100 0.6639 16 141 0.3852 24 170 0.1615    

表 9  40 波段敏感性系数值 

序号 
波段 
序号 

敏感性

系数 
序号 

波段 
序号 

敏感性

系数 
序号 

波段 
序号 

敏感性

系数 
序号 

波段 
序号 

敏感性

系数 

1  16 1.3678 11 117 0.7440 21 114 0.4461 31  87 0.2373 

2  68 1.1337 12 138 0.7327 22 141 0.4298 32 191 0.2334 

3  23 1.1020 13 214 0.6805 23 170 0.3795 33 200 0.2145 

4 120 0.9650 14  37 0.6289 24 125 0.3689 34  42 0.1798 

5 196 0.9390 15 148 0.6065 25  39 0.3623 35 178 0.1409 

6 133 0.8981 16  34 0.5631 26 180 0.3424 36  57 0.1275 

7  27 0.8731 17 102 0.5511 27  49 0.3112 37 184 0.1172 

8  89 0.8263 18 100 0.5422 28  73 0.3083 38  78 0.0988 

9 166 0.8159 19 147 0.5087 29 211 0.2794 39  97 0.0827 

10  11 0.7527 20  53 0.4860 30   8 0.2504 40  14 0.0408 
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表 10  4 组实验最终分类精度结果(%) 

波段数 A 组 B 组 C 组 D 组 

20 波段 82.75 83.68 83.75 84.13 

30 波段 83.75 84.02 84.73 85.14 

40 波段 84.90 85.24 85.52 85.83 

 
神经网络分类，其分类精度不如 B, C, D 组实验。

说明采用 40 波段的神经网络敏感性分析降维较为

有效。采用图 8~图 10 给出实验 20, 30, 40 波段的

分类结果图。 
在确定 40 波段的敏感性分析降维较为有效之

后，将本文提出的敏感性分析波段选择和 BP 神经

网络分类的方法(SA-BP)与现有的几种常用的降维

与分类方法进行比较以对比其效果。这些方法包括：

直接采用支持向量机(SVM)分类方法，遗传算法波

段选择和 SVM 分类方法(GA-SVM)，及粒子群算法

波段选择和 SVM 分类方法(PSO-SVM)，实验得到

的最佳波段组合参与地物分类实验得到的生产者精

度、用户精度和总体分类精度如表 11 所示，其中，

PA 表示生产者精度，UA 表示用户精度。 
从表 11 可以看出，SA-BP 实验在生产者精度

和用户精度总体上要优于其他 3 组实验，这就说明

本文方法产生的漏分误差和多分误差相对较小。对

比 SVM 和 GA-SVM 实验，虽然两者的总体分类精

度仅相差 0.1%，但是比较每一类地物的生产者精度

和用户精度可以看出 GA-SVM 的分类方法要优于

SVM 的分类方法。对比 GA-SVM 和 PSO-SVM，

这两种算法在总体分类精度，生产者精度和用户精

度上接近，并且均不如 SA-BP 分类方法有效。综上，

神经网络敏感性分析降维与分类是有效的。 

表 11 分类实验的生产者精度、用户精度和总体分类精度(%) 

SVM GA-SVM PSO-SVM SA-BP 
地物类别 

PA UA PA UA PA UA PA UA 

c1 0.8123 0.8313 0.8239 0.8259 0.8265 0.8271 0.8342 0.8377 

c2 0.8180 0.8473 0.8080 0.8404 0.8367 0.8465 0.8382 0.8516 

c3 0.8862 0.8645 0.8577 0.8618 0.8547 0.8612 0.8979 0.8723 

c4 0.8118 0.8381 0.8122 0.8384 0.8254 0.8295 0.8139 0.8424 

c5 0.8488 0.8225 0.8423 0.8228 0.8430 0.8360 0.8542 0.8481 

c6 0.8243 0.8244 0.8342 0.8420 0.8287 0.8442 0.8524 0.8608 

c7 0.8932 0.8981 0.8924 0.8920 0.8938 0.8941 0.8958 0.8996 

总体分类精度 84.18 84.28 84.33 85.83 

 
图 8  20 波段分类结果图 

 

图 9  30 波段分类结果图 
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图 10  40 波段分类结果图 

5  结论 

结合敏感性分析的基本原理，本文提出将神经

网络敏感性分析方法运用到高光谱遥感影像降维当

中。考虑到尽可能地降低输入属性之间的相关性，

采用自适应的子空间划分来选择波段组合，并利用

差分进化算法优化 BP 神经网络，为神经网络敏感

性分析提供稳定的网络连接权值和阈值，采用基于

偏导的敏感性分析方法快速计算出敏感性系数，剔

除掉系数很小的波段实现降维。通过设计多组对比

实验，验证了提出方法的有效性。 
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