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摘要  为了提高在少标签数据条件下的地物分类精度，提出一种利用高光谱图像（HSI）数据与机载激光雷达（LiDAR）数

据进行对比学习的地物分类方法。首先利用不带标签的 HSI 数据与 LiDAR 数据进行对比学习，通过对比学习可以建立

这两种数据的空间特征之间的联系，实现对这两种数据的空间特征提取；设计了卷积模块与 Transformer 模块相结合的

网络，使模型能够利用提取出的局部特征建立全局交互关系。在 Houston 2013 数据集和 Trento 数据集上进行对比实验，

所提方法的分类精度高于其他多源数据融合地物分类的对照方法，在 Houston 2013 数据集上当每类标签样本量为 5 时，

所提方法的分类精度比对照方法提高 20. 73 个百分点，在 Trento 数据集上当每类标签样本量为 2 时，所提方法的分类精

度比对照方法提高 8. 35 个百分点。
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Abstract This study proposes a semi-supervised method using multimodality data with contrastive learning to improve 
the classification accuracy for hyperspectral images (HSI) and light and detection ranging (LiDAR) data in the case of a few 
labeled samples.  The proposed method conducts contrastive learning using HSI and LiDAR data without labels, which 
helps to build the relationship between the spatial features of the two data.  Thereafter, their spatial features can be 
extracted by the model.  We designed a network combining the convolution and Transformer modules, which allows the 
model to extract the local features for establishing a global interaction relationship.  We conducted experiments on 
contrastive learning on the Houston 2013 and Trento datasets.  The results show that the classification accuracy of the 
proposed method is higher than that of other multisource data fusion classification methods.  On the Houston 2013 dataset, 
the classification accuracy of the proposed method is 20. 73 percentage points higher than that of the comparison method 
when the number of labeled samples is five.  On the Trento dataset, the classification accuracy of the proposed method is 
8. 35 percentage points higher than that of the comparison method when the number of labeled samples is two.
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1　引   言

利用遥感影像数据进行地物分类在城市规划［1］、

矿物勘探［2］、环境监测［3］等领域有广泛应用，因此地物

分类成为遥感数据处理的一个重要课题。随着遥感技

术的发展，获取同一场景的多源遥感数据成为可能［4］。

高光谱图像（HSI）数据具有光谱分辨率高的特点，其

通道数可能高达几十甚至上百，因此 HSI 数据能够比

较准确地反映不同地物的光谱特征，然而 HSI 数据存

在同物异谱、同谱异物等问题，导致分类精度下降［5］。

与 HSI 数据不同，机载激光雷达（LiDAR）数据能够获

取数字地表模型（DSM）信息，得到地物的立体高度，

因此 LiDAR 数据可以作为高光谱数据的补充［6］。融

合 HSI 数据和 LiDAR 数据以提高地物分类精度成为

许多学者的研究课题。

许多学者对联合 HSI 数据和 LiDAR 数据的地物

分类进行了探索。Liao 等［7］提取 LiDAR 数据和 HSI
数据的形态学轮廓特征，利用基于图的子空间嵌入方

法对提取的特征进行融合。Ghamisi 等［8］使用消光剖

面对 HSI 和 LiDAR 数据进行特征提取，通过构造复合

核函数对不同的数据特征进行融合，利用极限学习机

进行分类。曹琼等［9］为了能同时利用特征级融合和决

策级融合的优势，提出了一种进行多级融合的方法，对

从 HSI 和 LiDAR 数据提取的特征进行特征级融合，对

多个分类结果利用投票方式进行决策级融合。王雷光

等［10］为了解决单一融合策略造成的分类精度低的问

题，提出一种光谱空间特征融合的条件随机场分类

方法。

自从 AlexNet［11］被提出，许多学者认识到卷积神

经网络（CNN）具有较强的图像特征提取能力，并将其

应用于联合 HSI 数据和 LiDAR 数据的地物分类领域。

为了能够分别提取多源数据的特征并对其进行融合，

Xu 等［12］提出了一种双分支的卷积神经网络，该网络能

够分别提取并融合 HSI 数据和 LiDAR 数据的特征。

Chen 等［13］使用卷积神经网络分别对 HSI 和 LiDAR 数

据进行特征提取，利用全连接层进行特征融合及分类，

相比传统方法，提高了分类精度。为了解决卷积神经

网络提取的不同数据源的特征不能够得到充分融合的

问题，Mohla 等［14］提出了交叉注意力机制，对 HSI 和
LiDAR 数据经卷积神经网络提取的空间特征进行融

合，通过构建自注意力机制对 HSI 的光谱信息进行特

征提取融合。为了更高效地对不同数据源数据进行融

合，Hang 等［15］在特征层面和决策层面对两个卷积神经

网络分支进行特征融合，同时令两个网络分支共享部

分网络参数。为了提高多源数据的融合效率，Wu
等［16］提出了一种即插即用的跨通道特征融合模块，对

提取出的不同数据源的特征进行拼接，经过特征融合

模块融合重建后对重建结果与原特征进行比较，使模

型学习到更高效的特征表示。为了能够更有效和紧凑

地实现 HSI 数据和 LiDAR 数据的特征融合，Hong
等［17］提出了一种利用编码器 -解码器结构的特征融合

方法。为了提取不同传感器之间的多模态特征，Wang
等［18］提出了一种三分支的网络结构和模态注意力模

块，并采用分层密集融合策略对多模态数据进行融合。

为了更加关注 HSI 数据的通道特征以及增强 HSI 和
LiDAR 特征的互补性，Wang 等［19］设计了光谱空间特

征互通模块，增加了高层语义信息的关联性。为了克

服形态学属性剖面的局限性并利用其优点，Roy 等［20］

提出了一种可训练的空间形态学卷积模块，提高了地

物分类精度。为了解决卷积操作会弱化中心像素权重

以及 HSI 与 LiDAR 数据特征不能很好融合的问题，

Dong 等［21］设计了自引导和交叉引导模块，以更好地融

合 HSI 与 LiDAR 数据信息，并提出了光谱补充模块以

增加特定像素的区分度。

为了更有效地提取图像全局语义特征，Dosovitskiy
等［22］提出了基于 Transformer［23］的 ViT 模型，该模型的

精度在当时的图像分类任务中超过了主流的卷积神经

网络。为了提取 HSI 数据更精确的高层语义信息，金

传等［24］提出了一种将 CNN 与 Transformer 相结合的网

络结构，提高了遥感图像分类精度。为了捕获远距离

高光谱序列之间的关系，陈禹汗等［25］设计了基于 Swin 
Transformer 的多尺度混合光谱注意力模型。为了充

分挖掘和利用 HSI 与 LiDAR 数据特征以及更好地融

合 多 源 数 据 特 征 ，Zhao 等［26］提 出 了 将 卷 积 网 络 与

Transformer 相结合的双分支网络结构和交叉注意力

融合编码器。

然而，深度学习方法往往需要较多的训练样本，获

取大量标签样本需要大量的成本和时间。为了解决这

个问题，本文提出一种利用 HSI 和 LiDAR 数据进行对

比学习的方法。首先利用不带标签的样本进行对比学

习，使模型建立这两种数据特征之间的联系，实现对数

据的特征提取，然后再利用带标签的样本对模型进行

微调，使模型获得地物分类能力；设计了卷积模块与

Transformer 模块相结合的网络，该网络能够更好地利

用局部特征提取全局的语义信息。在 Houston 2013 数

据集和 Trento 数据集对不同方法进行测试，实验结果

表明，所提方法的总体分类精度高于其他对比方法。

2　基于对比学习的高光谱和 LiDAR 分
类方法

2. 1　方法流程

首先介绍所提方法的具体流程，采用对比学习［27］

的方法，利用无标签样本对模型进行无监督预训练，然

后用带标签样本对预训练模型进行微调。图 1（a）表

示无监督的对比学习预训练阶段，图 1（b）表示对预训

练得到的模型用带标签样本进行微调的过程。

在无监督的对比学习预训练阶段，首先对加载的

HSI数据进行主成分分析（PCA）降维，降维后的 HSI数

据光谱维度为 dHSI。为了更好地提取图像特征，对反映

地面高度的 LiDAR 数据进行形态学剖面（MPs）［28］处

理，LiDAR 数据图像宽和高分别为 wLiDAR 和 hLiDAR，处

理后的 LiDAR 数据为 xLiDAR ∈RwLiDAR × hLiDAR × dLiDAR。经 PCA
处理后的 HSI 光谱维度为 dHSI，从 HSI 上随机选取 n个
样本点中心，即正样本对数量为 n，在样本点中心周围

截取一定宽度 s的正方形像素块 x( )i
HSI ∈ R s× s× dHSI，i=

1，2，…，n；在 LiDAR 数据上选取对应 HSI 位置的 n个
样本 x( )i

LiDAR ∈ R s× s× dLiDAR，作为无监督对比学习的样本。

之后，为了提高模型的泛化能力，对获取的 HSI 和

LiDAR 样本数据集进行数据增强，采用随机旋转、灰

度变换、模糊、添加噪声的方法进行数据增强（data 
augmentation）。数据增强后的 HSI 样本和 LiDAR 样

本分别为 x͂( )i
HSI ∈ R s× s× dHSI 和 x͂( )i

LiDAR ∈ R s× s× dLiDAR。其中，对

应位置的样本对 ( x͂( )i
HSI，x͂( )i

LiDAR)作为正样本对。

在本文的对比学习中，分别处理 HSI 和 LiDAR 数

据的两个网络分支并不共享参数，即处理 HSI 数据的

网络分支与处理 LiDAR 数据的网络分支各自使用各

自的参数。将数据增强后的样本 x͂ ( )i
HSI 与 x͂ ( )i

LiDAR 分别送

入各自的卷积网络模块（Conv block）中。对于处理

HSI 的网络分支或处理 LiDAR 的网络分支，卷积网络

模块的输出结果分为两个部分，一部分进入卷积网络

输出的映射头（Conv block project head），另一部分进

入 Transformer Encoder 后再进入映射头（Transformer 
Encoder project head）。从两路映射头输出的结果分

别进入两个对比损失函数，即从 Conv block project 
head 输出的结果进入 Conv block contrastive loss，从
Transformer Encoder project head 输 出 的 结 果 进 入

Transformer Encoder contrastive loss。为了提高对比

学习训练时的稳定性，这里将得到的两个对比损失函

图 1　所提方法的框架。（a）对比学习；（b）微调

Fig.  1　Framework of the proposed method.  (a) Contrastive learning; (b) fine tune
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据光谱维度为 dHSI。为了更好地提取图像特征，对反映

地面高度的 LiDAR 数据进行形态学剖面（MPs）［28］处

理，LiDAR 数据图像宽和高分别为 wLiDAR 和 hLiDAR，处

理后的 LiDAR 数据为 xLiDAR ∈RwLiDAR × hLiDAR × dLiDAR。经 PCA
处理后的 HSI 光谱维度为 dHSI，从 HSI 上随机选取 n个
样本点中心，即正样本对数量为 n，在样本点中心周围

截取一定宽度 s的正方形像素块 x( )i
HSI ∈ R s× s× dHSI，i=

1，2，…，n；在 LiDAR 数据上选取对应 HSI 位置的 n个
样本 x( )i

LiDAR ∈ R s× s× dLiDAR，作为无监督对比学习的样本。

之后，为了提高模型的泛化能力，对获取的 HSI 和

LiDAR 样本数据集进行数据增强，采用随机旋转、灰

度变换、模糊、添加噪声的方法进行数据增强（data 
augmentation）。数据增强后的 HSI 样本和 LiDAR 样

本分别为 x͂( )i
HSI ∈ R s× s× dHSI 和 x͂( )i

LiDAR ∈ R s× s× dLiDAR。其中，对

应位置的样本对 ( x͂( )i
HSI，x͂( )i

LiDAR)作为正样本对。

在本文的对比学习中，分别处理 HSI 和 LiDAR 数

据的两个网络分支并不共享参数，即处理 HSI 数据的

网络分支与处理 LiDAR 数据的网络分支各自使用各

自的参数。将数据增强后的样本 x͂ ( )i
HSI 与 x͂ ( )i

LiDAR 分别送

入各自的卷积网络模块（Conv block）中。对于处理

HSI 的网络分支或处理 LiDAR 的网络分支，卷积网络

模块的输出结果分为两个部分，一部分进入卷积网络

输出的映射头（Conv block project head），另一部分进

入 Transformer Encoder 后再进入映射头（Transformer 
Encoder project head）。从两路映射头输出的结果分

别进入两个对比损失函数，即从 Conv block project 
head 输出的结果进入 Conv block contrastive loss，从
Transformer Encoder project head 输 出 的 结 果 进 入

Transformer Encoder contrastive loss。为了提高对比

学习训练时的稳定性，这里将得到的两个对比损失函

图 1　所提方法的框架。（a）对比学习；（b）微调

Fig.  1　Framework of the proposed method.  (a) Contrastive learning; (b) fine tune
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数值按一定权重相加，结果作为最终的对比损失函数

值（contrastive loss）。利用梯度下降法对计算得到的

对比损失函数值进行反向传播，更新网络参数。

当无监督的对比学习预训练阶段完成后，进入监

督学习的微调阶段，如图 1（b）所示。首先对输入的

HSI数据与 LiDAR 数据进行 PCA、MPs及数据增强处

理，与无监督预训练阶段的处理一致，不同之处在于选

取的样本带有标签，且样本数量少于无监督预训练阶

段 的 样 本 数 量 ，样 本 表 示 为 ( x͂( )j
HSI，x͂( )j

LiDAR，y( )j )，j=
1，2，…，m，其中 x͂( )j

HSI 和 x͂( )j
LiDAR 表示用于训练的 HSI 和

LiDAR 样本对，y( )j 为样本的标签，m为样本数。在监

督学习的微调阶段，将卷积网络模块（Conv block）与

Transformer Encoder 模块的参数固定，在模型后端添

加 全 连 接 层（FC）。 将 数 据 增 强 之 后 的 样 本

( x͂( )j
HSI，x͂( )j

LiDAR) 依 次 输 入 Conv block 与 Transformer 
Encoder 模块，从 Transformer Encoder 模块输出的特

征向量分别为 v( )j
HSI 与 v( )j

LiDAR。对两个特征向量进行拼

接（concatenate feature），得到 v( )j = [ v( )j
HSI，v( )j

LiDAR ]。将拼

接 后 的 向 量 v( )j 输 入 FC 中 ，输 出 结 果 为 ( q( )1 ， 
q( )2 ，…，q( )m )，其中 q( )j ∈ R c× 1，c为样本的类别数。经过

Softmax和交叉熵损失（cross entropy loss）函数处理，有

L cross = - 1
m ∑

j= 1

m

∑
r= 1

c

I j，r loge
eq( )j

r

∑
k= 1

c

eq( )j
k

， （1）

Ij，r =
ì
í
î

ïï

ïï

1，  y ( )j = r

0，  y ( )j ≠ r
， （2）

式中：q( )j
r 为向量 q( )j 中的第 r个值；Ij，r的值为当标签值

与预测值相同时为 1，不同则为 0。最后利用梯度下降

法对计算得到的损失函数 L cross 更新网络参数。对带

标签样本进行监督学习训练后，对模型在测试集上进

行测试，用相关指标对测试分类结果进行评估。

2. 2　对比学习

在一些图像识别任务中，可能会出现未标记样本

数量多于标记样本数量的情况，因此，文献［27］提出了

一种利用代理任务对未标记样本进行训练从而提高模

型泛化能力的对比学习框架。图 1（a）表示无监督的对

比学习预训练阶段，本文对文献［27］中的框架进行了一

定的改进，以适应多源数据情况下的地物分类任务。

如前面所述，数据增强后的 HSI 样本和 LiDAR 样

本分别为 x͂( )i
HSI 和 x͂( )i

LiDAR。样本 x͂( )i
HSI 依次通过卷积网络模

块、卷积网络输出的映射头后得到向量 z( )iHSI - C；样本 x͂( )i
HSI

依次通过卷积网络模块、Transformer Encoder 模块、

Transformer Encoder project head 后得到向量 z( )iHSI - T；同

理，样本 x͂ ( )i
LiDAR 依次通过卷积网络模块、卷积网络输出

的映射头后得到向量 z( )iLiDAR - C；样本 x͂ ( )i
LiDAR 依次通过卷积

网 络 模 块 、Transformer Encoder 模 块 、Transformer 
Encoder project head 后得到向量 z( )iLiDAR - T。其中，对应

位置的样本对 ( x͂( )i
HSI，x͂( )i

LiDAR)作为正样本对，其他位置的

样本对作为负样本对，对比损失函数计算正样本对与

负样本对相似度的比值，当网络的参数更新后，降低负

样本对之间的相似度，增大正样本对之间的相似度。

向量 z1 和 z2 相似度计算公式为

f ( z1，z2)= z1 ⋅ z2

 z1  z2
。 （3）

经 过 卷 积 模 块 的 对 比 损 失 函 数（Conv block 
contrastive loss）公式为

L contrast - c( )z( )iHSI - C，z( )iLiDAR - C = -loge

2·exp é
ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

f ( )z( )iHSI - C，z( )iLiDAR - C

τ

∑
i≠ t

exp é
ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

f ( )z( )iHSI - C，z( )tHSI - C

τ
+ 2∑

i≠ t

exp é
ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

f ( )z( )iHSI - C，z( )tLiDAR - C

τ
+ ∑

i≠ t

exp é
ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

f ( )z( )iLiDAR - C，z( )tLiDAR - C

τ

， （4）

式中：τ表示一超参数。经 Transformer Encoder project head 的对比损失函数（Transformer Encoder contrastive 
loss）公式为

L contrast - t( )z( )iHSI - T，z( )iLiDAR - T = -loge

2·exp é
ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

f ( )z( )iHSI - T，z( )iLiDAR - T

τ

∑
i≠ t

exp é
ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

f ( )z( )iHSI - T，z( )tHSI - T

τ
+ 2∑

i≠ t

exp é
ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

f ( )z( )iHSI - T，z( )tLiDAR - T

τ
+ ∑

i≠ t

exp é
ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

f ( )z( )iLiDAR - T，z( )tLiDAR - T

τ

。 （5）

将两路对比损失函数值相加，得到总对比损失函

数（contrastive loss），公式为

L contrast = ∑
i= 1

n

[ ρ·L contrast - c( )z( )iHSI - C，z( )iLiDAR - C +

]( )1 - ρ L contrast - t( )z( )iHSI - T，z( )iLiDAR - T ， （6）
式中：ρ∈ [0，1]为调整两路对比损失函数权重的超参

数。计算对比损失函数值之后利用梯度下降方法更新

网络参数，训练完成之后实现模型对 HSI 与 LiDAR 数

据的特征提取。

2. 3　网络结构

2. 3. 1　卷积模块

介绍卷积网络模块（Conv block），如图 2 和图 3 所

示，input patch 为输入的样本，densenet block 为密集连

接的卷积网络模块［29］，Concat 代表特征图的叠加，
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Conv 代表卷积操作，BN 代表批归一化操作，ReLU 代

表 ReLU 激 活 函 数 ，GeLU 代 表 GeLU 激 活 函 数 ，

feature map 代表特征图。将数据增强之后的样本

input patch 分 别 输 入 到 卷 积 核 大 小 为 (1，1)、(3，3)、
(5，5)、(7，7)的密集连接卷积网络模块中，不同大小的

卷积核能够提取出不同大小感受野的特征，使得这些

特征起到相互补充的作用。然后对提取出的各个特征

图进行拼接，再进行卷积操作，最后输出特征图 feature 
map。图 3 为密集连接的卷积网络，密集连接的卷积网

络通过建立前面层与后面所有层的连接来实现特征重

用，提高特征利用率，增强了特征传播。

2. 3. 2　Transformer Encoder 模块

卷积网络虽然善于提取图像的局部特征，但却不

善于获取全局特征，由于 Transformer Encoder［22］能够

学 习 到 长 距 离 的 依 赖 关 系 ，因 此 将 卷 积 网 络 与

Transformer Encoder 相结合能够更好地提取全局语义

信息。图 4 为 Transformer Encoder 模块，input 代表输

入，flatten 代表将二维向量重新排列为一维向量的操

作，embeding 代表编码操作，LN 代表层归一化操作，

multi-head attention 代表多头注意力机制层，加号代表

两向量对应元素相加，FC 代表全连接层，output 代表

输出。

在 embeding 编码操作中，输入为 X c，输出为 X e，计

算公式为

X e = [X c ⋅ W a ]
T ·[X c ⋅ W b ]+ p， （7）

式中：W a、W b 和 p为可学习的参数。

在自注意力机制中，WQ、WK、WV 分别代表可学习

的参数，输入为 XL，输出为 B，查询矩阵 Q = XL ⋅ WQ，

键矩阵 K = XL ⋅ WK，值矩阵 V = XL ⋅ WV，公式为

B = Soft max ( QK T

d )V， （8）

式中：d为矩阵 Q 的行向量的维度。多头注意力机制

相当于将自注意力机制分开运算合并后与另一矩阵相

乘的过程，如图 5 所示，mul代表矩阵相乘，分别将矩阵

Q、K、V分成 h份，对每一份按式（8）进行运算，对各个

运算结果 B i( i= 1，2，…，h)进行合并，再与可学习的

参数WO 进行矩阵相乘，输出 XS。

图 3 密集连接卷积网络模块

Fig.  3 Densenet block

图 2　卷积网络模块

Fig.  2　Convolution network module
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3　实验分析与讨论

3. 1　实验数据与设置

实验采用两组公开的实验数据集。第一组数据集

是 Houston 2013 数据集［30］，如图 6 所示，由美国休斯顿

大学机载激光测绘中心提供，用于 2013 IEEE GRSS
数据融合比赛，数据由机载光谱成像仪拍摄得到，包含

高光谱图像（HSI）和机载激光雷达（LiDAR）数据，所

有数据图像大小均为 349×1905 像素，高光谱数据包含

144 通道，波长范围为 0. 38~1. 05 μm。地物类别共有

图 6　Houston 2013 数据集。（a） HSI数据；（b） LiDAR 数据；（c）真实标签

Fig.  6　Houston 2013 dataset.  (a) HSI data; (b) LiDAR data; (c) ground-truth label

图 4　Transformer Encoder模块

Fig.  4　Transformer Encoder block

图 5　多头注意力机制

Fig.  5　Multi-head attention mechanism

15 类，包括树木、土壤、水域、道路、商业区等。在无监

督预训练阶段，不带标签的样本数为 12288，在监督训

练的微调阶段，每个类别带标签的样本数分别为 5、
10、15、20、25、50、100，测试样本量为 15029。第二组

数据集是 Trento 数据集［31］，如图 7 所示，此数据集拍摄

于意大利城市特伦托南部的农村地区，包括高光谱图

像和机载激光雷达数据，其中高光谱图像数据包含 63

通道，波长范围为 0. 42~0. 99 μm，机载激光雷达数据

能 够 反 映 地 物 的 高 度 ，两 种 数 据 的 图 像 大 小 为

600×166 像素，地物一共包含建筑物、树林、道路等

6 个类别。在无监督预训练阶段，不带标签的样本数

为 4096，在监督训练的微调阶段，每个类别带标签的

样 本 数 分 别 为 2、3、4、5、6、9、12，测 试 样 本 量 为

30214。

为了验证所提方法在少标签地物分类上的有效

性，对所提方法与多源数据融合的地物分类方法

EndNet［17］、CCRNet［16］、two brance CNN［12］、MAHiDFNet［18］

进行对比。实验硬件环境为 Intel（R） CoreTM i7-3470
处理器和 NVIDIA GeForce RTX3090 显卡。所提方

法的实验在 PyTorch 深度学习框架下搭建。相关参数

设置为：学习率设为 0. 0003；样本尺寸设为 11×11；在
Houston 2013 数据集训练过程中对比学习训练总轮数

（epoch）设为 650，批处理大小为 1024，监督训练总轮

数设为 100；在 Trento 数据集训练过程中对比学习训

练总轮数设为 300，批处理大小为 1024，监督训练总轮

数设为 100；HSI 数据经过 PCA 降维后维度为 7；优化

方法采用 Adam 优化算法；超参数 τ设为 0. 035，超参

数 ρ设为 0. 65。
实验评价指标采用总体分类精度（OA），公式为

SOA =
∑
i= 1

c

aii

M
， （9）

式中：SOA 为总体分类精度；M为测试的样本数量；aii
为标签类别为 i，预测类别为 i的样本数。

3. 2　实验结果与分析

3. 2. 1　结果与分析

在 Houston 2013 数据集上各个方法的实验结果如

表 1 所示，在 Trento 数据集上各个方法的实验结果如

表 2 所示。u表示各个类别带标签样本的数量，ours 为
所提方法，最优结果通过加粗表示。

图 7　Trento 数据集。（a） HSI数据；（b） LiDAR 数据；（c）真实标签

Fig.  7　Trento dataset.  (a) HSI data; (b) LiDAR data; (c) ground-truth label

表 1　在 Houston 2013 数据集上的总体分类精度

Table 1　Overall classification accuracy on the Houston 2013 dataset unit: %
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15 类，包括树木、土壤、水域、道路、商业区等。在无监

督预训练阶段，不带标签的样本数为 12288，在监督训

练的微调阶段，每个类别带标签的样本数分别为 5、
10、15、20、25、50、100，测试样本量为 15029。第二组

数据集是 Trento 数据集［31］，如图 7 所示，此数据集拍摄

于意大利城市特伦托南部的农村地区，包括高光谱图

像和机载激光雷达数据，其中高光谱图像数据包含 63

通道，波长范围为 0. 42~0. 99 μm，机载激光雷达数据

能 够 反 映 地 物 的 高 度 ，两 种 数 据 的 图 像 大 小 为

600×166 像素，地物一共包含建筑物、树林、道路等

6 个类别。在无监督预训练阶段，不带标签的样本数

为 4096，在监督训练的微调阶段，每个类别带标签的

样 本 数 分 别 为 2、3、4、5、6、9、12，测 试 样 本 量 为

30214。

为了验证所提方法在少标签地物分类上的有效

性，对所提方法与多源数据融合的地物分类方法

EndNet［17］、CCRNet［16］、two brance CNN［12］、MAHiDFNet［18］

进行对比。实验硬件环境为 Intel（R） CoreTM i7-3470
处理器和 NVIDIA GeForce RTX3090 显卡。所提方

法的实验在 PyTorch 深度学习框架下搭建。相关参数

设置为：学习率设为 0. 0003；样本尺寸设为 11×11；在
Houston 2013 数据集训练过程中对比学习训练总轮数

（epoch）设为 650，批处理大小为 1024，监督训练总轮

数设为 100；在 Trento 数据集训练过程中对比学习训

练总轮数设为 300，批处理大小为 1024，监督训练总轮

数设为 100；HSI 数据经过 PCA 降维后维度为 7；优化

方法采用 Adam 优化算法；超参数 τ设为 0. 035，超参

数 ρ设为 0. 65。
实验评价指标采用总体分类精度（OA），公式为

SOA =
∑
i= 1

c

aii

M
， （9）

式中：SOA 为总体分类精度；M为测试的样本数量；aii
为标签类别为 i，预测类别为 i的样本数。

3. 2　实验结果与分析

3. 2. 1　结果与分析

在 Houston 2013 数据集上各个方法的实验结果如

表 1 所示，在 Trento 数据集上各个方法的实验结果如

表 2 所示。u表示各个类别带标签样本的数量，ours 为
所提方法，最优结果通过加粗表示。

图 7　Trento 数据集。（a） HSI数据；（b） LiDAR 数据；（c）真实标签

Fig.  7　Trento dataset.  (a) HSI data; (b) LiDAR data; (c) ground-truth label

表 1　在 Houston 2013 数据集上的总体分类精度

Table 1　Overall classification accuracy on the Houston 2013 dataset unit: %
Algorithm

EndNet
CCRNet

two brance CNN
MAHiDFNet

ours

u= 5
54. 38
47. 97
57. 74
55. 12
78. 47

u= 10
68. 94
65. 87
75. 25
75. 00
88. 87

u= 15
74. 12
77. 95
77. 60
82. 93
90. 60

u= 20
77. 33
82. 28
81. 60
86. 08
91. 36

u= 25
80. 66
84. 38
84. 58
85. 67
93. 75

u= 50
85. 54
93. 24
89. 89
89. 95
95. 26

u= 100
91. 36
94. 25
93. 80
91. 21
96. 77
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在 Houston 2013 数据集中当 u 分别等于 5，10，
15 时，在 Trento 数据集中当 u分别等于 2，3，4 时，所提

方法的总体分类精度要明显高于其他方法的总体分类

精度；随着样本数的增加，所提方法的总体分类精度先

快速提升到较高值，之后缓慢提升，说明随着带标签样

本数的增多，单个带标签样本对总体分类精度的作用

下降；在 Houston 2013 数据集中当 u分别等于 25，50，
100 时，在 Trento 数据集中当 u分别等于 6，9，12 时，所

提方法的总体分类精度与其他方法相当。因此，所提

方法可以在一定程度上解决带标签样本的数量减少时

带来的性能下降问题。分类结果曲线如图 8 和图 9 所

示。在 Houston 2013 数据集上当 u分别等于 5，10，
15 时，分类结果分别如图 10~12 所示，在 Trento 数据

集上当 u分别等于 2，3，4 时，分类结果分别如图 13~15
所 示 ，可 以 看 出 EndNet 和 CCRNet 处 理 的 图 像 存

在 较 为 明 显 的 噪 声 现 象 ，而 two brance CNN 和

MAHiDFNet 处理的图像中虽然噪声相对较少，但容

易出现相似地物错分的情况，所提方法处理的图像中

噪声现象较少，分类情况与真实标签比较一致。

表 3 为各个方法的每轮训练的平均用时，其中

contrast learning 表示所提方法对比学习阶段的平均用

时，fine tune 表示所提方法微调阶段的平均用时，ours
表示所提方法对比学习阶段加微调阶段的平均用时。

从表 3 可以看出所提方法训练用时主要在对比学习

阶段。

3. 2. 2　消融实验

为了验证利用 HSI数据和 LiDAR 数据进行对比学

习的有效性，进行消融实验。实验结果如表 4 和表 5 所

示，其中 without contrast learning 表示不进行对比学习

预训练，单独利用带标签样本对模型进行训练，with 
contrast learning 表示训练过程包含对比学习预训练及

利用带标签样本进行微调。从表 4 和表 5 可以看出：在

Houston 2013数据集中，当 u分别等于 5，10，15，20，25，
50，100 时，训练过程包含对比学习预训练的总体分类

精度要比没有对比学习预训练的总体分类精度分别高

14. 85个百分点，16. 18个百分点，9. 02个百分点，6. 22个

百分点，8. 04个百分点，2. 13个百分点，3. 36个百分点；

在 Trento 数据集中，当 u分别等于 2，3，4，5，6，9，12 时，

训练过程包含对比学习预训练的总体分类精度要比没

有对比学习预训练的总体分类精度分别高 4. 59个百分

点，3. 76个百分点，4. 38个百分点，2. 00个百分点，2. 92个

百分点，0. 87个百分点，0. 78个百分点。即利用 HSI数
表 3　每轮训练的平均用时

Table 3　Average time of each epoch of training unit: s
Dataset

Houston 2013
Trento

EndNet
0. 13
0. 20

CCRNet
0. 40
0. 20

two brance CNN
36. 45
26. 28

MAHiDFNet
6. 80
2. 06

contrast learning
3. 82
0. 94

fine tune
0. 44
0. 39

ours
3. 37
0. 72

表 2　在 Trento 数据集上的总体分类精度

Table 2　Overall classification accuracy on the Trento dataset unit:%
Algorithm

EndNet
CCRNet

two brance CNN
MAHiDFNet

ours

u= 2
58. 70
67. 80
78. 06
79. 77
88. 12

u= 3
73. 02
72. 00
89. 21
84. 96
97. 1

u= 4
81. 11
70. 50
90. 73
92. 80
97. 19

u= 5
76. 63
78. 90
94. 63
95. 87
97. 54

u= 6
79. 68
83. 64
96. 34
98. 13
98. 30

u= 9
85. 29
86. 24
96. 72
99. 09

99. 09

u= 12
88. 20
93. 94
95. 48
98. 98
99. 23

图 8　Houston 2013 数据集上的分类结果

Fig.  8　Classification results on the Houston 2013 dataset

图 9　Trento 数据集上的分类结果

Fig.  9　Classification results on the Trento dataset
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据和 LiDAR 数据进行对比学习预训练得到的地物分类

精度要高于没有进行预训练的地物分类精度。结果表

明，利用 HSI 数据和 LiDAR 数据进行对比学习预训练

能够实现模型对这两种数据的特征提取。

表 4　在 Houston 2013 数据集上进行对比学习消融实验的总体分类精度

Table 4　Overall classification accuracy of contrastive learning ablation experiments on the Houston 2013 dataset unit: %
Condition

without contrast learning
with contrast learning

u= 5
63. 62
78. 47

u= 10
72. 69
88. 87

u= 15
81. 58
90. 60

u= 20
85. 14
91. 36

u= 25
85. 71
93. 75

u= 50
93. 13
95. 26

u= 100
93. 41
96. 77

图 10　当 u= 5 时，Houston 2013 数据集上的分类结果。（a） EndNet； （b） CCRNet； （c） two brance CNN； （d） MAHiDFNet；
（e）所提方法；（f）真实标签

Fig.  10　Classification results on the Houston 2013 dataset when u= 5.  (a) EndNet; (b) CCRNet; (c) two brance CNN;
(d) MAHiDFNet; (e) ours; (f) ground-truth label

图 11　当 u= 10 时，Houston 2013 数据集上的分类结果。（a） EndNet； （b） CCRNet； （c） two brance CNN；

（d） MAHiDFNet；（e）所提方法；（f）真实标签

Fig.  11　Classification results on the Houston 2013 dataset when u= 10.  (a) EndNet; (b) CCRNet; 
(c) two brance CNN; (d) MAHiDFNet; (e) ours; (f) ground-truth label
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为了验证多种数据源能够提高模型的地物分类精

度，进行不同数据源下的消融实验。实验结果如表 6
和表 7 所示，其中 HSI 表示单独使用 HSI 数据进行训

练 ，LiDAR 表 示 单 独 使 用 LiDAR 数 据 进 行 训 练 ，

HSI+LiDAR 表示同时使用 HSI 和 LiDAR 数据进行

训练。从表 6 和表 7 可以看出：在 Houston 2013 数据集

中，当 u分别等于 5，10，15，20，25，50，100 时，同时使用

HSI 和 LiDAR 数据进行训练要比单独使用 HSI 数据

进行训练的总体分类精度分别高 18. 68 个百分点，

16. 11个百分点，11. 96个百分点，8. 55个百分点，9. 64个

百分点，4. 62 个百分点，2. 82 个百分点，比单独使用

LiDAR 数据进行训练的总体分类精度分别高 33. 06 个

图 12　当 u= 15 时，Houston 2013 数据集上的分类结果。（a） EndNet；（b） CCRNet； （c） two brance CNN； （d） MAHiDFNet；
（e）所提方法；（f）真实标签

Fig.  12　Classification results on the Houston 2013 dataset when u= 15.  (a) EndNet; (b) CCRNet; (c) two brance CNN;
(d) MAHiDFNet; (e) ours; (f) ground-truth label

表 5　在 Trento 数据集上进行对比学习消融实验的总体分类精度

Table 5　Overall classification accuracy of contrastive learning ablation experiments on the Trento dataset unit: %
Condition

without contrast learning
with contrast learning

u= 2
83. 53
88. 12

u= 3
93. 36
97. 12

u= 4
92. 81
97. 19

u= 5
95. 54
97. 54

u= 6
95. 38
98. 30

u= 9
98. 22
99. 09

u= 12
98. 45
99. 23

图 13　当 u= 2 时，Trento 数据集上的分类结果。（a） EndNet； （b） CCRNet； （c） two brance CNN； （d） MAHiDFNet；
（e）所提方法；（f）真实标签

Fig.  13　Classification results on the Trento dataset when u= 2.  (a) EndNet; (b) CCRNet; (c) two brance CNN; 
(d) MAHiDFNet; (e) ours; (f) ground-truth label
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百分点，30. 80 个百分点，27. 65 个百分点，23. 98 个百

分点，23. 43 个百分点，16. 73 个百分点，11. 55 个百分

点；在 Trento 数据集中，当 u分别等于 2，3，4，5，6，9，

12 时，同时使用 HSI和 LiDAR 数据进行训练要比单独

使 用 HSI 数 据 进 行 训 练 的 总 体 分 类 精 度 分 别 高

− 3. 26 个百分点，11. 15 个百分点，9. 58 个百分点，

图 14　当 u= 3 时，Trento 数据集上的分类结果。（a） EndNet； （b） CCRNet； （c） two brance CNN； （d） MAHiDFNet；
（e）所提方法；（f）真实标签

Fig.  14　Classification results on the Trento dataset when u= 3.  (a) EndNet; (b) CCRNet; (c) two brance CNN; 
(d) MAHiDFNet; (e) ours; (f) ground-truth label

图 15　当 u= 4 时，Trento 数据集上的分类结果。（a） EndNet； （b） CCRNet； （c） two brance CNN； （d） MAHiDFNet；
（e）所提方法；（f）真实标签

Fig.  15　Classification results on the Trento dataset when u= 4.  (a) EndNet; (b) CCRNet; (c) two brance CNN; 
(d) MAHiDFNet; (e) ours; (f) ground-truth label

表 7　在 Trento 数据集上不同数据源的总体分类精度

Table 7　Overall classification accuracy on the Trento dataset with different data modality unit: %
Data modality

HSI
LiDAR

HSI+ LiDAR

u= 2
91. 39
78. 69
88. 12

u= 3
85. 97
81. 63
97. 12

u= 4
87. 62
85. 35
97. 19

u= 5
92. 29
85. 83
97. 54

u= 6
91. 86
83. 65
98. 30

u= 9
94. 44
87. 17
99. 09

u= 12
95. 42
87. 21
99. 23

表 6　在 Houston 2013 数据集上不同数据源的总体分类精度

Table 6　Overall classification accuracy on the Houston 2013 dataset with different data modality unit: %
Data modality

HSI
LiDAR

HSI+ LiDAR

u= 5
59. 79
45. 42
78. 47

u= 10
72. 77
58. 07
88. 87

u= 15
78. 63
62. 95
90. 60

u= 20
82. 81
67. 38
91. 36

u= 25
84. 10
70. 32
93. 75

u= 50
90. 63
78. 52
95. 26

u= 100
93. 95
85. 22
96. 77
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5. 25 个百分点，6. 44 个百分点，4. 65 个百分点，3. 81 个

百分点，比单独使用 LiDAR 数据进行训练的总体分类

精度分别高 9. 44 个百分点，15. 50 个百分点，11. 84 个

百分点，11. 71 个百分点，14. 65 个百分点，11. 92 个百

分点，12. 01 个百分点。结果表明，在大多数情况下，

使用多个数据源进行训练的总体分类精度要高于使用

单个数据源的总体分类精度，且单独使用 HSI 数据进

行训练的总体分类精度一般要高于单独使用 LiDAR
数据进行训练的总体分类精度。

3. 2. 3　样本尺寸大小及 PCA 降维维度分析

实验中样本尺寸大小对实验的总体分类精度有一

定的影响。本文在 Houston 2013 数据集中各个类别带

标签样本的数量为 15、在 Trento 数据集中各个类别带

标签样本的数量为 5 的条件下对不同样本尺寸大小进

行实验。实验结果如表 8 所示，其中 s表示样本尺寸大

小。在 Houston 2013 数据集中 s= 15 时可以取到最高

总体分类精度，在 Trento 数据集中 s= 10 时可以取到

最高总体分类精度，设置 s= 11。

实验中主成分分析降维后的不同维度对实验结果

也有一定影响。本文在 Houston 2013 数据集中各个类

别带标签样本的数量为 15、在 Trento 数据集中各个类

别带标签样本的数量为 5 的条件下对不同降维维度进

行实验。实验结果如表 9 所示，其中 k表示降维后维度

大小。在 Houston 2013 数据集中 k= 11 时可以取到最

高总体分类精度，在 Trento 数据集中 k= 5 时可以取

到最高总体分类精度，设置 k= 7。

4　结   论

将高光谱数据与机载激光雷达数据相结合可以提

升地物分类的识别精度。为了解决标签样本数减少时

带来的分类精度下降问题，设计了一种利用高光谱数

据与机载激光雷达数据的对比学习方法，首先利用不

带标签的样本对网络进行无监督的预训练，再利用带

标签样本对网络进行微调。为了证明所提方法的有效

性，在两个包含高光谱数据与机载激光雷达数据的数

据集上进行实验，与其他 4 种融合高光谱数据和机载

激光雷达数据的地物分类方法进行对比。结果表明，

所提方法可以在带标签数据样本量减少时获得比其他

方法更高的分类精度，当标签数据样本量增多时获得

与其他方法相当的分类精度。说明通过对比学习，所

提模型具有了对样本数据的空间特征提取能力，微调

带标签的数据样本后即可获得地物分类能力。
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