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摘要　针对高光谱图像数据维数多,光谱信息和空间信息难以提取的问题,提出了一种基于超图和卷积神经网络

的分类算法,依据高光谱图像中像素之间的光谱关系和空间关系构建超图;通过超图构建具有谱空联合特征的样

本,将其送入卷积神经网络进行特征提取,实现分类.在３种常用的高光谱数据集上进行实验,于IndianPines数

据集上取得了９６．６３％的总体分类精度.相比于其他算法,所提算法的分类精度高、速度快,而且避免了传统方法

在特征提取和融合时出现的不稳定性,验证了其提取的谱空联合信息对高光谱图像具有更强的特征表达能力.
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１　引　　言

高光谱图像是由高光谱遥感仪采集从可见光区

域到短红外光区域的光谱时获得的,其通常包含上

百个连续的光谱通道.高光谱图像集样本的图像信

息与光谱信息于一身.其中,图像信息可以反映样
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本的大小、形状、纹理等外部品质特征,而光谱信息

则充分反映样品内部物理结构、化学成分的差异.
由于不同成分对光谱吸收不同,故在某个特定波长

下图像对某个缺陷会有较显著的反映.这些特点决

定了高光谱图像技术在农产品品质、食品安全、环境

污染状况的检测等方面具有独特的优势.
高光谱图像分类是一个重要且复杂的高光谱图

像应用问题,与传统的图像分类任务[１]相比较,高光

谱图像分类的难点在于有限的训练样本和高维的数

据特征.由于高光谱数据的多维性,光谱通道选择

和数据特征降维在分类中扮演着重要的角色.以前

大多数研究者的工作都集中在特征降维上.传统的

特征降维方法有:独立成分分析(ICA)[２]、主成分分

析(PCA)等.就分类而言,广泛应用的方法是K近

邻分类算法(KNN)和支持向量机(SVM)[３Ｇ４].文献

[５]中利用像素构造流形结构,并对其进行局部流形

学习,再采用加权 KNN 分类器进行分类.该方

法[６]和高斯成分[７]构造的半监督分类方法也在高光

谱图像分类中得到应用.
在高光谱图像分类任务中,探索邻域内像素之间

的关系和选择有代表性的特征数据是一个关键性的

问题.上述分类方法虽然有效地降低了高光谱数据

的特征维数,但同时也丢失了一些重要的光谱特征信

息和空间特征信息.近年来,卷积神经网络(CNN)由
于其在特征提取和分类任务中的出色表现,成为图像

分类、目标检测、图像增强等众多领域研究的热点.
本文提出了一种基于超图和卷积神经网络(GＧCNN)
的高光谱图像分类算法,利用超图探索高光谱图像中

像素之间的空间特征关系和光谱特征关系.同时,提
出了一种新颖的卷积神经网络模型,该模型能够有效

地降低高光谱数据的特征维数并提取数据特征.

２　所提算法

所提出的基于超图和卷积神经网络的高光谱图

像分类模型(GＧCNN)如图１所示.首先利用超图

表达高光谱图像像素之间的空间关系和光谱特征关

系;基于图的超边和权重加权处理图中的像素,将不

同像素之间的空间关系和光谱特征关系融合,得到

加权后的谱空联合特征;再利用卷积神经网络进行

特征降维和特征提取,实现分类结果.

图１ GＧCNN分类模型图

Fig敭１ SchematicofGＧCNNclassificationmodel

２．１　超图的构建

由于超图具有捕获样本高阶关系的能力,其结

构已应用在图像检索的框架中[８].其中,每一个超

图的顶点代表一张图片.超图的结构更进一步地应

用在多媒体信息服务上.Bu等[９]提出了音乐推荐

系统的超图学习方法,其中音乐的社交网络中的多

种类型对象的关系由超图结构表示,用于测量音乐

推荐系统中音乐轨迹之间的关系.
鉴于超图表示对象高阶关系的高效性,所提算

法采用其表示高光谱图像中不同像素之间的关系.
通过观察,高光谱图像具有以下的特点:

１)在光谱特征空间中相近的像素很大可能具

有相同的标签.

２)空间中相邻的像素很大可能具有相同的标
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签,由于高光谱图像表示真实的地物场景,每种地物

类型的表面像素通常在一个区域中扩散,因此每个

像素应该和其空间相邻的像素具有相同的标签.
图２是由机载红外光谱仪(AVIRIS)拍摄的北

印第安纳地区的真实场景图.其中,A、B两像素在

空间上是相邻的关系,具有相同的标签;A、C两像

素在光谱特征上具有相似性,并具有相同的标签;而

D像素无论在空间上还是在光谱特征上都不与 A
像素近邻,其具有不同的标签.

图２ 高光谱图像的谱空信息关系

Fig敭２ Relationshipbetweenspectraland
spatialinformationofhyperspectralimages

构造空间关系和光谱关系两种类型的超图能够

更好地表达不同像素之间的谱空关系.为了构造光

谱关系和空间关系的超图,所提算法把高光谱图像

中的每个像素 X＝{x１,x２,􀆺,xz}看作超图G＝
{V,ε,W}中的一个顶点,其中:z为高光谱图像的光

谱维数;G 为超图;V 为超图中顶点的集合;ε 为超

图中超边的集合;W 为超边权重的集合.如图１所

示,算法构建的两类超边包括基于光谱关系的超边

εFea和基于空间关系的超边εSpa.

１)基于光谱关系的超边:在光谱空间中,用超

边连接相似性较大的像素,并赋予超边较大的权重,
这意味着所有超边连接的像素应该具有相同的标

签.常用的定义像素之间光谱相似度的方法有两

种,即欧氏距离和光谱角距离.Sohn等[１０]验证了

利用光谱角距离度量光谱空间中像素之间的距离比

欧氏距离更加准确.故本文采用光谱角距离来度量

光谱空间中像素之间的相似性.在高光谱图像中,
每个像素视为一个中心顶点,使用中心顶点的K 个

近邻像素构成超边.因此,在每个超边中,总共有

K＋１个顶点.图３展示了基于光谱关系的超图的

构建.
如图３所示,算法选择５pixel×５pixel的窗口

P 构建超图,绿色点为中心像素点,而黄色点与绿

色点在光谱特征上相似,所以可用超边来连接.在

此例中,中心像素有６个光谱特征相邻的像素,超边

连接７个像素点.

图３ 基于光谱特征的超边构建

Fig敭３ SuperＧedgeconstructionbased
onspectralfeatures

每条超边ei∈{εFea}提供一个权重wFea(ei),这
个权重根据超边连接的两个像素之间的光谱角距离

度量,表示为

wFea(ei)＝exp －
DFea(vi)
２σ２

é
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式中:σ 为中心像素和所有超边连接的像素的平均

值,σ＝
１
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i＝１
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其中,v 为中心像素,vi 为第i个像素.通过(１)式
可知,像素之间的距离越小,赋予的权值越大.

对于基于光谱特征的超边ei∈{εFea},超图G
的关联矩阵HFea表示为

HFea(v,ei)＝
１,ifDFea(vi)＜δ
０,ifDFea(vi)＞δ{ , (３)

式中:δ为光谱特征相似度.基于图的构建规则,由
超边ei∈{εFea}连接的两个像素具有高的相似性,这
种定义规则充分探索了像素之间的光谱特征关系.

２)基于空间关系的超边:基于空间关系的超

边是由中心像素和其空间邻域的像素构成,在这

个过程中,高光谱图像中每个像素可看作是图中

的顶点,图４展 示 了４种 中 心 像 素 和 邻 域 像 素

的关系.
在图４中,绿色像素为中心像素,黄色像素为与

中心像素相连接的邻域像素,图４(a)~(d)分别为４
邻域、８邻域、１２邻域和２４邻域,距离中心像素的距

离DSpa分别用２、３、４、５表示.假设选择的邻域大小

为U,在一个超图中总共有U＋１个顶点,每一个超

边ei∈{εSpa}提供了一个权重wSpa(ei)＝１/DSpa,超
图G 的关联矩阵HSpa表示为

HSpa(v,ei)＝
１,ifvi ∈U
０,ifvi ∉U{ . (４)
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图４ 空间关系的超图构造.(a)４邻域;(b)８邻域;(c)１６邻域;(d)２４邻域

Fig敭４ Hypergraphconstructionofspatialrelationship敭 a ４neighborhood  b ８neighborhood 

 c １６neighborhood  d ２４neighborhood

　　在生成关联矩阵HFea和HSpa后,中心像素和图

中的像素作加权处理,就组成了具有谱空特征信息

的样本,其计算式表示为

xm,n ＝v＋∑
LFea

i＝１
wFea(ei)HFea(v,ei)＋

∑
LSpa

i＝１
wSpa(ei)HSpa(v,ei), (５)

式中:xm,n 为高光谱图像中m、n 位置加权后的像

素;L 为超边的数量.

２．２　CNN分类

对于目标像元xm,n∈Rz 为一个一维的张量,将
其作为CNN的输入进行分类.如图５所示,CNN
的网络结构共包含７层,分别为输入层、卷积层C１、
最大池化层M２、卷积层C３、最大池化层M４、全连接

层F５ 和输出层.Nd 为第d 个网络层数据特征的

维数;２４为每层特征图的个数,对于第d 个网络层

的第j个特征图的位置x 的神经元q(x)
d,j,其计算式

表示为

q(x)
d,j ＝g[bd,j ＋∑

m
∑
Pd－１

p＝０
w(p)

d,j,m􀅰q(x＋p)
(d－１),m], (６)

g(x)＝relu(x)＝max(０,x), (７)
式中:m 为连接当前神经元的上一层的特征图;

w(p)
d,j,m为连接到第m 个特征图的位置p 的权重;Pd

为卷积核的宽度;bd,j为第d 层第j个特征图的偏置

项;relu为修正线性单元.最后模型采用Softmax
回归模型来计算每个类别的得分,其定义式表示为

yk ＝exp
N７k

∑
N７

exp(Nk)
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
, (８)

式中:yk 为第k个类别的得分;N７k为N７ 中的每一

个元素的值.

３　实　　验

所 提 算 法 均 用 python 编 写,操 作 系 统 为

图５ CNN分类模型图

Fig敭５ SchematicofCNNclassificationmodel

ubuntu１４,计算机机配备IntelI７６８５０K、３．６GHz
处理器和NvidiaTITANXp图形处理器.所用的

评价指标主要包括总体分类精度(OA)、平均分类

精度(AA)以及 Kappa系数.其中,总体分类精度

是最简单直观的一种衡量分类性能好坏的指标,平
均分类精度表示的是每一类样本的分类精度的平均

值,Kappa系数利用混淆矩阵中的所有因子,从而更

加全面地反映分类结果.为了使实验结果更具有说

服力,取１０次实验的平均值作为最终的实验结果.

３．１　实验数据集

在３种常用的高光谱数据集上进行实验,分别

为IndianPines、UniversityofPavia和Salinas.此

外,为了加快网络的收敛速度,实验中把每一个像素

点都归一化到[－１．０,＋１．０]之间.

IndianPines数据集由 AVIRIS光谱仪在北印

第安纳州西部的IndianPines地区采集得到.数据

集图片大小为１４５pixel×１４５pixel,由２２０个光谱

通道组成,光谱变化范围为０．４~２．５μm,空间分辨

率为２０m.去除２０个水吸收波段,剩余２００个波

段应用在实验中.数据集一共有１６个地物类别,由
于一些地物类别的数量非常少,为了排除小样本因
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素的干扰,最终选择８个地物类别.
为了选择合适的训练样本数目,在本数据集上

分别选取训练样本数目为５０、１００、２００、３００做实验,
实验结果如图６所示,图中Epoch表示网络模型被

训练的次数.算法的训练精度随着训练样本数目的

增加而增加,当训练样本数目达到２００时,样本数目

已经充分满足算法对训练数据特征拟合的要求,增
加训练样本数目为３００时,算法精度的提升效果并

不理想.同时为了和其他算法作公平对比,展现有

限的训练样本对算法性能的影响,在每个地物类别

中选取２００个样本作为训练集,剩余的样本作为测

试集.详细的信息如表１所示.

PaviaofUniversity图像数据集是通过ROSISＧ
０３光学传感器捕获帕维亚大学城市区域获得的.
该场景大小为６１０pixel×３４０pixel,空间分辨率高

达１．３m.在PaviaofUniversity数据集中,原始的

光谱带数量为１１５,去除１２个噪声光谱带,剩余１０３
个光谱带被保留在实验中.场景中包含９个地物类

别 ,训练集和测试集的样本数目与表１类似,每个

图６ 训练样本数目对算法精度的影响

Fig敭６ Effectofnumberoftrainingsamples
onaccuracyofalgorithm

表１　IndianPines数据集的训练样本和测试样本数

Table１　Numberoftrainingsamplesandtestsamples
inIndianPinesdataset

No． Class
Numberof

trainingsamples
Numberof
teatsamples

１ CornＧnotill ２００ １２２８
２ CornＧmintill ２００ ６３０
３ GrassＧpasture ２００ ２８３
４ HayＧwindrowed ２００ ２７８
５ SoybeanＧnotill ２００ ７７２
６ SoybeanＧmintill ２００ ２２５５
７ SoybeanＧclean ２００ ３９３
８ Woods ２００ １０６５

Total １６００ ６９０４

地物类别随机选取２００个样本作为训练集,剩下的

样本作为测试集.

Salinas数据集是在１９９８年由AVIRIS传感器

拍摄加利福尼亚州萨利纳斯山谷获得的.数据集大

小为５１２pixel×２１７pixel,高 空 间 分 辨 率 高 达

３．７m.在Salinas数据集中有２２４个光谱带,去除

２０个水吸收光谱带,在实验中保留了２０４个光谱

带.数据集中有１６个地物类别,训练集和测试集的

样本数目与表１类似,在各个地物类别中随机选取

２００个样本作为训练集,剩余的样本作为测试集.

３．２　实验参数设置

为了确定不同的超参数对所提算法的精确度的

影响,针对不同的窗口大小P 和邻域大小U,算法

在IndianPines数据集上做大量的实验,实验的结

果如图７所示.分类精确度均会随P、U 和δ 值呈

先升高后下降的趋势,实验选择窗口尺寸P＝９、邻
域大小U＝２４、阈值δ＝０．０４８６,构建具有谱空信息

的超图.

图７ 实验参数变化对实验精度的影响.(a)P;(b)U;(c)δ
Fig敭７ Influenceofexperimentalparameterchangeonexperimentalprecision敭 a P  b U  c δ

　　利用(５)式将超图中的像素做加权处理,得到具有

谱空信息的一维特征向量Xm,n,输入卷积神经网络之

后,通过卷积层、最大池化层特征提取和全连接层特征

融合,经过输出层完成分类.设卷积层C１ 的卷积核尺

寸为t１、步长为s１,池化层M２ 的核尺寸为t２、核步长为

s２,同样地,卷积层C３ 和池化层M４ 的核尺寸和步长分

别为t３、s３ 和t４、s４.通过公式Ni＋１＝(Ni－ti)/si＋１
可以计算卷积层和池化层特征的维数N２~N５.全连

接层神经元的个数N６ 以及输出层的神经元个数N７

在３个数据集上的值如表２所示.
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表２　卷积神经网络参数设置

Table２　Parametersettingofconvolutionalneuralnetwork

Dataset t１ s１ t２ s２ t３ s３ t４ s４ N６ N７

IndianPines ２１ １ ２ ２ ２１ １ ２ ２ １００ ８
UniversityofPavia １０ １ ２ ２ １０ １ ２ ２ １００ ９

Salinas ２１ １ ２ ２ ２１ １ ２ ２ １００ １６

３．３　实验结果与分析

为了测试所提算法的性能,将本文算法同传统

的SVM 算法、超图与SVM 结合算法(GＧSVM)作
对比.SVM 算 法 是 利 用 林 智 仁 开 发 的 软 件 包

(LIBSVM)[１１]实现的,对于SVM模型,实验中选用

径向基核函数,参数C＝１２１、γ＝０．４.由于卷积神

经网络是一个深度模型分类器,因此所提算法还与

其他的卷积神经网络模型算法作对比,主要包括

ShallowerCNN 模型[１２]和 ContextualDeepCNN
模型[１３]以 及 空 间 像 素 对 卷 积 神 经 网 络 (SPPF
CNN)模型[１４].在实验中,用训练集训练每个算法,
当算法充分拟合高光谱数据后,用测试集测试每个

模型的分类精度,表３给出了每个算法在Indian
Pines数据集上的训练时间和测试时间.

表３　IndianPines数据集上不同算法的训练时间和测试时间

Table３　TrainingtimeandtesttimeforeachalgorithmonIndianPinesdataset s

Item SVM GＧSVM ShallowerCNN ContextualDeepCNN SPPFCNN GＧCNN
Trainingtime ０．２１ ４．７４ ２８７．１６ ４３１．７１ ２７０４．３４ ３３７．０８
Testingtime １．１２ ０．９２ ０．２３ ３．３５ １９．５７ ０．２９

　　由表３可知,SVM 模型简单,所需的训练时间

较少,虽然GＧSVM算法增加了模型的训练时间,但
是该模型用于测试的时间明显降低,这表明加入超

图的SVM 算法更容易区分数据之间的差异性.

SPPFCNN模型最为复杂,所需的训练时间和测试

时间相对较长.由于GＧCNN算法中添加了超图的

运算,所 以 该 算 法 的 训 练 时 间 比 模 型 较 简 单 的

ShallowerCNN长一些,而测试时间却没有明显的

提高.

图８给出了IndianPines数据集的真实场景图

和每个模型分类后的效果图.SVM 分类器在每个

类别中都存在较高的错分率,将超图算法加入SVM
分类器后,每个类别中的错分率明显降低.GＧCNN
模型 较 其 他 模 型 的 分 类 效 果 有 较 大 的 提 升,

ShadowerCNN模型、ContextualDeepCNN模型、

SPPF CNN 模 型 在 SoybeanＧnotill和 SoybeanＧ
mintill类别中错分率较高,而GＧCNN模型降低了

这两个类别的错分率.

图８ 不同算法在IndianPines上分类效果图.(a)真实地物图;(b)支持向量机;(c)图Ｇ支持向量机;(d)浅层卷积神经网络;
(e)上下文深度卷积神经网络;(f)空间像素对卷积神经网络;(g)图Ｇ卷积神经网络;(h)标签

Fig敭８ ClassificationresultsbydifferentalgorithmsonIndianPinesdataset敭 a GroundＧtruth  b SVM 

 c GＧSVM  d ShallowerCNN  e ContextualDeepCNN  f SPPFCNN  g GＧCNN  h label
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　　表４给出了不同算法总体分类精度的精确值,
传统的SVM分类算法分类精度较低,但将超图和

SVM算法结合之后分类精度明显提高,在每个数据

集上提高３％~４％,但是和神经网络分类模型还有

一定的差距.ShallowerCNN神经网络模型由于其

结构比较简单,且没有加入高光谱数据的空间信息,
只利用光谱信息作类别分类,分类精度较低.而

ContextualDeepCNN和SPPFCNN均融入高光

谱数据的空间信息,所以分类结果有所提高,但是其

模型复杂,对高光谱数据的谱空特征提取不精确.
而GＧCNN不仅将高光谱数据空间信息和光谱信息

融合,还能很好地提取重要的谱空特征,所以分类精

度均高于其他算法.
表４　３个数据集上不同算法的总体分类精度

Table４　Overallclassificationaccuracyofeach

modelonthreedatasets ％

Algorithm
Indian
Pines

University
ofPavia

Salinas

SVM ８５．８６ ８６．８３ ８７．１２
GＧSVM ８９．４０ ９０．９１ ９０．９７

ShallowerCNN[１２] ９０．１２ ９２．３４ ９２．１８
ContextualDeepCNN[１３] ９３．３０ ９５．０１ ９５．４７

SPPFCNN[１４] ９４．８７ ９１．７４ ９４．２１
GＧCNN ９６．６３ ９７．４２ ９７．２７

　　表５给出了GＧCNN在３个数据集上分类的具

体精度.采用３种最常用的分类评价指标,可以得

到比较相近的结果,这表明GＧCNN分类算法比较

稳定.
表５　GＧCNN分类结果

Table５　GＧCNNclassificationresults ％

Parameter
Indian
Pines

University
ofPavia

Salinas

OA ９６．６３ ９７．４２ ９７．２７
AA ９６．８７ ９７．８３ ９７．４４
Kappa ９６．５４ ９７．１８ ９７．１２

４　结　　论

由于高光谱数据的空间特征信息和光谱特征信

息同等重要,为了更好地探索这种谱空联合信息,利
用超图表示高光谱图像像素之间的关系,通过超边

连接特征空间中相似的像素,根据超边权重对不同

的像素作加权求和,获得具有谱空联合特征的高光

谱数据样本.采用卷积神经网络对样本的数据特征

进行提取、降维,实现分类.与传统的SVM 分类器

相比,卷积神经网络对数据特征的提取和拟合更具

有优势.而同其他卷积神经网络相比,所提算法利

用光谱关系和空间关系分别构建超图,依据超边将

超图中的像素作加权处理,形成具有谱空联合信息

的样本,从而最大限度地避免由“同谱异物”或“同物

异谱”带来的近邻选择错误问题.同时,这种具有谱

空联合信息的样本能够缩小类内差异性及扩大类间

可分性.从实验来看,所提算法的分类精度高于其

他算法,这表明其所提取的谱空联合特征更具有表

示性.今后将利用正则化、反差网络进一步提高卷

积神经网络的训练速度和分类精度.
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