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基于三维卷积神经网络与超像素分割的高光谱分类
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摘要 高光谱遥感数据具有详细的地物光谱与空间信息。针对高光谱数据空间信息在以往分类方法中未得到充

分利用而导致鲁棒性与分类精度较低的问题,提出了一种改进的超像素分割与三维卷积神经网络分类方法。该方

法首先通过超像素分割与模糊聚类对高光谱遥感数据进行区域分割,再使用三维卷积神经网络对得到的区域分割

结果与高光谱数据形成的空-谱联合数据进行训练与分类。通过对空间区域进行划分融合,所提方法提升空间信

息在分类中的作用,减小“同物异谱”现象对分类的影响,同时引入三维卷积神经网络对空-谱联合数据进行训练与

分类,提升了 高 光 谱 分 类 精 度。所 提 方 法 在 Pavia
 

University和 Salinas数 据 集 的 总 体 准 确 率 为97.53%和

98.48%,与各对照实验相比,具有更为良好的分类效果,验证了所提方法的有效性。
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Abstract Data
 

from
 

hyperspectral
 

remote
 

sensing
 

have
 

provided
 

detailed
 

spectral
 

and
 

spatial
 

information
 

regarding
 

ground
 

objects 
 

To
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

robustness
 

and
 

classification
 

accuracy
 

due
 

to
 

the
 

underutilization
 

of
 

spatial
 

information
 

of
 

hyperspectral
 

data
 

in
 

previous
 

classification
 

methods 
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

classification
 

method
 

based
 

on
 

improved
 

superpixel
 

segmentation
 

and
 

3D
 

convolution
 

neural
 

network 
 

First 
 

the
 

hyperspectral
 

remote
 

sensing
 

data
 

are
 

segmented
 

via
 

superpixel
 

segmentation
 

and
 

fuzzy
 

clustering 
 

then 
 

the
 

spatial-spectral
 

joint
 

data
 

formed
 

by
 

the
 

regional
 

segmentation
 

results
 

and
 

hyperspectral
 

data
 

are
 

trained
 

and
 

classified
 

using
 

a
 

3D
 

convolution
 

neural
 

network 
 

The
 

proposed
 

method
 

improves
 

the
 

role
 

of
 

spatial
 

information
 

in
 

classification
 

by
 

dividing
 

and
 

fusing
 

spatial
 

regions 
 

reduces
 

the
 

impact
 

of
 

the
 

phenomenon
 

of
 

same
 

objects
 

different
 

spectra 
 

on
 

classification 
 

and
 

introduces
 

a
 

3D
 

convolution
 

neural
 

network
 

to
 

train
 

and
 

classify
 

the
 

spatial-spectral
 

joint
 

data 
 

improving
 

hyperspectral
 

classification
 

accuracy 
 

In
 

the
 

Pavia
 

University
 

and
 

Salinas
 

datasets 
 

the
 

proposed
 

method
 

has
 

an
 

overall
 

accuracy
 

of
 

97 53%
 

and
 

98 48% 
 

respectively 
 

When
 

compared
 

with
 

the
 

control
 

experiments 
 

the
 

proposed
 

method
 

exhibits
 

a
 

better
 

classification
 

effect 
 

which
 

proves
 

its
 

efficacy 
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1 引  言

高光谱遥感数据是指相应传感器采集的波段数

目为100以上、分辨率超过10-2λ的数据,包含详细

的地物光谱和空间信息。因高光谱遥感数据的特

点,高光谱遥感及其分析处理技术已在地理与地质
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测绘[1]、军事目标识别[2]、农业产量估计[3-5]、灾害估

计[6]、林业资源监控[7]与环境保护[8-9]等领域得到了

应用。
高光谱遥感数据分类一直是高光谱方向的研究

热点,传统的高光谱分类算法有K邻近算法[10]、最大

似然分类法[11]和支持向量机(SVM)[12]等。目前高

光谱分类算法主要运用光谱维度信息对地物进行分

类,由于“同物异谱”等现象,限制了高光谱分类精度

与适用性。随着高光谱技术的进一步发展,包含的光

谱与空间信息愈加丰富,对高光谱的空间信息的提取

与利用显得尤为重要。在对高光谱进行空间信息提

取之前,常需要进行主信息提取,常用的信息提取算

法有主成分分析(PCA)[13]、多尺度分析(MDS)[14]、最
小噪声分离(MNF)[15]、独立主成分分析(ICA)[16]等。

超像素分割是图像分割的常用技术,形成的超像

素单元不被窗口限制,分割区域贴合地物分布规律,
适合以图块为输入数据的分类模型。如Fang等[17]

于2015年提出的基于分水岭超像素分割和图模型的

遥感图像分类框架,其通过一种数理融合方法推导图

模型的节点。Zhang等[18]于2018年提出的基于超像

素分割和条件随机场模型的卷积神经网络(CNN)模
型,利用高分二号卫星数据验证了该模型的有效性。
然而上述算法主要对多光谱的遥感影像进行处理,在
对像素进行合并时,受限于聚类中心数目的影响,导
致形成的超像素对区域的分割效果有限,无法对复杂

场景的高光谱区域进行有效分割与合并。
为了解决上述问题,本文提出了一种适用于高

光谱遥感图像的超像素分割方法。首先对高光谱预

处理得到的主信息分量进行超像素分割,再利用模

糊聚类的方法对同质区域的超像素进行区域融合,
得到带有空间特征信息的区域分割结果。同时引入

三维卷积神经网络框架对超像素分割与原始高光谱

数据构成的联合数据进行训练和分类,增加分类器

的普适性和鲁棒性,以提升高光谱分类精度。

2 所提方法与基本原理

2.1 基于模糊聚类的超像素分割

超像素分割能够根据像元及其分布信息进行区

域划分,划分得到的区域可以作为同质空间特征并

进行后续利用。针对高光谱,超像素分割能依据其

地物空间分布规律对高光谱图像进行同质区域分

割,为分类框架提供地物的空间特征信息。线性迭

代聚类超像素分割算法是一种效果较好的超像素分

割算法,可以根据设置的聚类中心完成对像元的迭

代聚合。设原始高光谱图像的像元数目为Npixel,超
像素聚类中心数目为Lpixel,则相邻种子点的距离为

S= Npixel/Lpixel。对聚类中心的n×n 区域进行梯

度值计算,将梯度值最小的像元作为聚类中心,同时

对2S×2S 区域的所有像元进行距离度量,通过对

颜色空间和空间距离进行计算迭代,优化聚类中心

位置与超像素分割的结果。生成的超像素结果虽能

对同质像元进行空间分割,但是同质的超像素无法

进行进一步区域融合。为了解决上述问题,提出一

种模糊聚类超像素融合算法。该算法利用模糊C-
均值聚类(FCM)对得到的超像素根据其颜色空间

进行超像素区域合并。基于改进FCM 的超像素分

割算法的目标函数为

J=∑
N

l=1
∑
C

k=1
Slum

kl‖
1
Sl
∑
p∈Rl

he  -ck‖
2

, (1)

式中:l代表超像素分割区域数;Sl 代表第l个超像

素区域Rl 所含像元数目;N 代表输入图像经过线

性迭代聚类后的超像素区域数目;C 为聚类初始数

目;m 为设定的加权系数,其设定了聚类隶属度矩

阵ukl 的重要程度,一般取2;he 为图像的像元。隶

属度矩阵元素um
kl 与聚类中心ck 的定义分别为

um
kl =

‖ 1
Sl
∑
p∈Rl

he  -ck‖
1

2(m-1)

∑
C

v=1
‖ 1

Sl
∑
p∈Rl

he  -cv‖
1

2(m-1)

, (2)

ck =
∑
N

l=1
um

kl ∑
p∈Rl

he  

∑
N

l=1
Slum

kl

。 (3)

2.2 三维卷积神经网络

深度学习是图像模式识别、图像分类、数据挖掘

和特征挖掘的主要技术手段,并已经在工程上得到

应用。CNN作为代表性的网络之一,在图像分类与

识别分析中都表现出了较好效果。CNN按照卷积

核尺寸与图像处理方 式 可 以 分 为1D-CNN、2D-
CNN和3D-CNN。在高光谱分类中,最先得到应用

的是1D-CNN,其利用单独像元的光谱维度信息进

行特征提取与分类器训练,虽然1D-CNN较以往分

类器自适应性较强,但依旧无法利用高光谱中的空

间信息,限制了其分类精度。
从2D-CNN发展而来的3D-CNN结构继承了

2D-CNN的隐藏特征提取能力,还可以对时域特征、
深度特征等第三维特征进行自学习提取与处理。

3D-CNN可以对高光谱的光谱信息与空间信息的深

2210001-2



研究论文 第41卷
 

第22期/2021年11月/光学学报

层特征进行提取。若使用高光谱与区域分割结果形

成的联合数据对3D-CNN进行训练,能对多个波段

信息进行特征提取,还可以对高光谱内部的隐藏特

征与超像素分割得到的空间特征进行学习利用,进
一步减少网络的训练时间,提升鲁棒性与分类精度。

3D-CNN主要由卷积层、池化层和分类器组成,
其中卷积层对数据进行卷积得到特征,再通过池化

层将特征图进一步压缩,经过多层卷积池化操作后,
能够得到高抽象特征。池化层还可以减少参数量,
节省计算时间,提升网络效率和模型的鲁棒性。使

用的池化操作均为最大池化,图1为所采用的3D-
CNN模型结构图。采用的网络结构由8个卷积层、

5个最大池化层和3个全连接层组成。各卷积层中

卷积核个数分别设置为64,128,256,256,512,512,

512,512。每个卷积层都由ReLU非线性修正单元

函数进行激活。选用3×3×3维度的卷积核进行卷

积操作,同时padding和stride参数均设定为1×
1×1,最大程度地保留高光谱图像的空间特征和光

谱特征。在设置池化层参数时,除第一层外,均设置

为2倍步长,以对图像特征进行压缩提取。

图1 3D-CNN结构

Fig 
 

1 Structure
 

of
 

3D-CNN

  Softmax分类器中待分类的类别数目为 K,则
Softmax层的输出的计算公式为

aL
g =

e
zL
g

∑ke
zL
k

, (4)

式中:aL
g 表示第L 层的第g 个神经元输出;zL

g 表示

第L 层的输入。

zL
g =∑

k
wL

gkaL-1
k +bL

g, (5)

式中:aL-1
g 为全连接层的输出;wL

gk 为输出的权重

参数;bL
g 为偏置;L 为Softmax层数。Softmax的

输出为最终的概率值,表示属于第g 类的概率,对
于L 层每一个神经元均输出一个概率值,表示神经

元所属每个类别的可能性。
神经网络的参数训练常用误差反向传播算法,该

算法能将误差梯度作为参数反向传播到各个隐含层。
每个隐含层以本层的误差梯度作为调整参数的依据,
对参数进行调整,提升网络的拟合程度。根据预测类

别标签与实际标签之间的误差、偏导、链式法则和反

向传播对神经网络每一层的连接权重进行更新。在

卷积层中,通过权值共享,对各个层的参数进行更新。

∂E
∂wab

=∑
N'-m'

i=0
∑
N'-m'

g=0

∂E
∂xl'

ig

∂xl'
ig

∂wab
=∑

N'-m'

i=0
∑
N'-m'

g=0

∂E
∂xl'

ig
yl'-1
(i+a)(g+b),

(6)

式中:N'为第l'个卷积层的输入尺寸;m'为卷积核

尺寸。∂E/∂xl'
ig 的计算过程为

∂E
∂xl'

ig
=
∂E
∂yl'

ig

·∂y
l'
ig

∂xl'
ig

=

∂E
∂yl'

ig

·∂
xl'

ig

[σ(xl'
ig)]=

∂E
∂yl'

ig
σ'(xl'

ig), (7)

式中:σ为ReLU激活函数,可以计算出误差对权重

的偏导,进而对权重进行更新。

2.3 方法流程与具体实现

因高光谱各个波段信息的冗余与复杂性等原

因,在进行超像素分割之前需对高光谱数据进行

主要 信 息 提 取。所 提 方 法 的 实 现 流 程 为:采 用

PCA算法对高光谱遥感图像进行处理,可以得到

以特征值为排序的高光谱PCA成分,其前三成分

所含信息占比超过90%;再对PCA前三成分进行

超像素分割,并对分割结果进行模糊聚类,以进一

步得到高融合度的图像分割图,强化高光谱的内

部空间分割结果;在对超像素进行合并的同时,模
糊聚类还能够对超像素所属的地物种类进行简要

分类,能够检验超像素分割算法的有效性。使用

3D-CNN作为分类框架,3D-CNN使用高光谱数据

与超像素分割结果形成的联合数据进行训练,能
够利用高光谱的光谱信息与空间信息完成高光谱

2210001-3



研究论文 第41卷
 

第22期/2021年11月/光学学报

分类。为了充分利用空间邻域信息与光谱信息,
采用切片的方式进行训练,切片的大小为19×19。
按照随机取样的方式输入各种类数据对3D-CNN
进行训练,将剩余数据作为测试集,测试分类框架

的分类精度。

3 实验结果分析与讨论

3.1 实验数据

为了验证所提方法的有效性,采用Salinas和

Pavia
 

University数据集验证所提方法的有效性。

Salinas数据集于1992年在美国加州采集,包含标

记样本数目54129个。数据尺寸为512×217像素,
有效波段有204个。Salinas数据集的伪彩色图与

真值图如图2(a)所示。Pavia
 

University高光谱数

据集于2013年在意大利帕维亚大学采集,包含9个

类别,主要涵盖建筑物、植物作物和沙砾等,共标注

样本42776个。数据尺寸为610×340像素,有效波

段有103个。Pavia
 

University数据集的伪彩色图

与真值图如图2(b)所示。数据集为高光谱分类常

用的数据集,具有一定的代表性。

图2 伪彩色图与真值图。(a)
 

Salinas数据集;(b)
 

Pavia
 

University数据集

Fig 
 

2 False
 

color
 

image
 

and
 

ground
 

truth 
 

 a 
 

Salinas
 

data
 

set 
 

 b 
 

Pavia
 

University
 

data
 

set

图3 PCA1分割与聚类图。(a)
 

PCA第一成分;(b)超像素分割结果;(c)合并结果;(d)聚类结果

Fig 
 

3 PCA1
 

segmentation
 

and
 

clustering
 

graph 
 

 a 
 

PCA1 
 

 b 
 

super
 

pixel
 

segmentation
 

result 

 c 
 

merge
 

result 
 

 d 
 

clustering
 

result

3.2 实验设置

实验设置了3组对照实验,分别为SVM、3D-
CNN和LBP-3D-CNN。实验训练样本比例与所提

方法一致,均随机抽取10%数据作为训练集,剩余

数据作为测试集,验证方法的有效性。除SVM 外,
均抽取切片邻域大小为19×19的高光谱切片进行

网络训练。同时为了验证改进超像素分割算法的有

效性与参数设置的合理性,采用3种对比方法验证

超像素分割对分类提升精度的效果,验证分类框架

的有效性。同时为了验证超像素参数对分类精度的

影响,设置了5组聚类中心为300,500,1000,1500,

2000的实验,验证参数设置对区域 划 分 结 果 的

影响。

3.3 实验结果与分析

为验证超像素分割方法的有效性,选用地物

分布较为复杂的Pavia
 

University数据集展示超像

素分割与聚类结果。图3~5是Pavia
 

University
数据集的PCA前三成分的超像素分割与聚类结果
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图,可以看出,当聚类中心为1000时,生成的超像

素能够贴合地物空间分布规律。根据图3(d)、图

4(d)、图5(d)超像素分割的聚类结果可以看出,区
域合并效果较好,相同地物的超像素得到了进一

步融合,对各类地物的空间分布进行较为完整的

区域分割。
为验证聚类中心设置是否合理,在图6中展示

了Pavia
 

University高光谱数据集的PCA第一主成

分在聚类中心数目为300,500,1000,1500,2000时

的超像素分割与聚类结果。

从图6经过模糊聚类的超像素分割结果可以看

出,对同质空间进行了较好效果的同质像元合并,分
割结果与原地物分布较为贴合,能够以较好效果完

成高光谱遥感图像的图像分割与区域合并,得到含

有空间特征的特征图。但不同聚类中心设定数目对

图像分割效果的差异性较为明显,当聚类中心为

300和500时,所提方法对同质像元的区域分割效

果较差,当聚类中心增加为1000时,聚类结果中区

域划分与合并结果较好,但继续增加超像素分割聚

类中心数量时,区域合并效果没有得到明显提升。

图4 PCA2分割与聚类图。(a)
 

PCA第二成分;(b)超像素分割结果;(c)合并结果;(d)聚类结果

Fig 
 

4 PCA2
 

segmentation
 

and
 

clustering
 

graph 
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 b 
 

super
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segmentation
 

result 

 c 
 

merge
 

result 
 

 d 
 

clustering
 

result

图5 PCA3分割与聚类图。(a)
 

PCA第三成分;(b)超像素分割结果;(c)合并结果;(d)聚类结果
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  为了验证选取的超像素分割参数是否合理,对

Pavia
 

University数据集与Salinas数据集高光谱的

PCA前三成分进行了5组不同数目的超像素分割与

聚类,将得到的结果和原始高光谱组成的联合数据输

入3D-CNN框架进行训练实验,验证聚类中心数量对

分类的影响,实验结果如表1和表2所示。表1和表

2分别展示了5种聚类中心的总体精度(OA)、平均

精度(AA)和Kappa系数。当聚类中心数目为1000
时,所提方法在各参数和两数据集中均取得了精度较

高的分类结果。当聚类中心数目较低时,所提方法的

分类精度较低,随着聚类中心数目的增加,分类精度

得到了明显提升,但聚类中心数目超过1000以上时

出现了精度略微下降的情况。这是因为当聚类中心

设置较少时,同质空间合并时,所提方法将别的种类

像元错误地合并到当前超像素,影响了分类精度。当

超像素分割聚类中心数目过多时,聚类结果变得更加

离散细小,同质区域过度分离,也一定程度影响了分

类的稳定性与精度。
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图6 不同聚类中心数目下,PCA1超像素区域合并结果。(a)(b)
 

300;(c)(d)
 

500;(e)(f)
 

1000;(g)(h)
 

1500;(i)(j)
 

2000
Fig 
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表1 Pavia
 

University数据集的不同聚类中心分类精度

Table
 

1 Classification
 

accuracy
 

of
 

different
 

clustering
 

centers
 

in
 

Pavia
 

University
 

data
 

set

Parameter Center
 

300 Center
 

500 Center
 

1000 Center
 

1500 Center
 

2000
OA

 

/% 86.14 92.63 97.53 97.59 96.96
AA

 

/% 82.65 89.06 96.36 96.53 95.28
Kappa

 

/% 83.26 91.27 96.67 95.42 93.74

表2 Salinas数据集的不同聚类中心分类精度

Table
 

2 Classification
 

accuracy
 

of
 

different
 

clustering
 

centers
 

in
 

Salinas
 

data
 

set

Cluster
 

center Center
 

300 Center
 

500 Center
 

1000 Center
 

1500 Center
 

2000
OA

 

/% 91.34 94.63 98.48 98.59 97.92
AA

 

/% 90.68 93.25 97.79 97.60 97.46
Kappa

 

/% 90.61 92.61 95.61 95.48 94.80

  为进一步验证超像素分割与3D-CNN联合框

架对高光谱分类的有效性,选取了SVM、3D-CNN、

LBP-3D-CNN三种分类算法验证所提方法的有效

性。其中局部二值化(LBP)是一种空间纹理特征,
可以对高光谱的地物分布信息进行提取。为展示所

提分类框架SP-3D-CNN对各类地物的分类能力,
选取了地物分布较为复杂的Pavia

 

University数据

集展示各类地物的详细分类结果,结果如表3所示。
实验结果表明:相比于 LBP-3D-CNN 和SP-

3D-CNN,SVM 采用直接输入高光谱数据的方式进

行训练参数,对高光谱的分类精度较低,这是因为

SVM无法利用高光谱的空间特征信息,同物异谱现

象对分类精度产生了一定的影响;直接输入高光谱

信息的3D-CNN相较于SVM,OA提升了6.13个

百分点,AA提升了8.18个百分点,验证了所提3D-
CNN分类框架的有效性。从3D-CNN的网络特性

可知,3D-CNN可以同时提取高光谱的光谱特征与

空间特征,同时相较于SVM 的训练方式,CNN训

练方式提取的特征更加抽象,代表性也更强,这也是

3D-CNN分类精度高的深层次原因。相较于直接输

入高光谱数据的3D-CNN 的分类框架,LBP-3D-
CNN也取得了较为良好的分类结果,这是因为高光

谱数据具有的空间一致性使得空-谱联合数据可以

为分类提供更多的信息,而LBP可以提取出高光谱

的空间纹理信息,增加了3D-CNN可以利用的有效

数据量并提高了参数训练效率。但相比于SP-3D-

2210001-6



研究论文 第41卷
 

第22期/2021年11月/光学学报

CNN,LBP-3D-CNN分类精度较低,从信息角度进

行分析,超像素分割与聚类可以对全局的区域信息

进行整合与提取,而LBP只能提供局部的空间纹理

信息,一定程度限制了分类的精度。所提SP-3D-
CNN在大多数地物分类中均取得了较高的分类精

度,并得到了最高的OA,AA和Kappa系数。
表3 Pavia

 

University数据集各方法分类精度对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

classification
 

accuracy
 

of
 

different
 

methods
 

in
 

Pavia
 

University
 

data
 

set unit:
 

%

Category SVM 3D-CNN LBP-3D-CNN SP-3D-CNN
Asphalt 87.43 90.22 97.47 97.41
Meadows 95.80 97.95 97.11 99.65
Gravel 59.03 62.09 94.30 91.49
Trees 84.57 94.34 95.69 96.64

Metal
 

Sheets 98.03 98.80 94.90 98.70
Soil 53.67 85.92 97.74 96.89

Bitumen 65.31 74.39 95.07 94.52
Bricks 77.59 85.58 94.13 94.10
Shadows 80.87 86.60 95.62 97.86
OA 84.16 90.29 96.19 97.53
AA 78.03 86.21 95.78 96.36
Kappa 78.57 88.39 95.70 96.67

  利用超像素分割对空间区域合并得到的特征信

息辅助3D-CNN进行分类,将得到的超像素分割结

果与原始高光谱结合,输入到3D-CNN进行学习训

练。基于模糊聚类的超像素分割方法能够对图像按

空间分布信息进行区域分割与划分,得到高光谱带

有空间划分结果的区域划分特征图,其余高光谱数

据形成联合数据,强化了高光谱的空间信息,并提升

了分类框架的训练效率与分类性能,相较于3D-
CNN,SP-3D-CNN的 OA与 AA分别提升了7.24
个百分点和10.15个百分点。

4 结  论

为充分挖掘和利用高光谱遥感数据中的光谱

和空间信息,提出了一种改进的超像素分割方法,
该方法通过模糊聚类方法对同质超像素进行融

合,得到带有空间特征的区域分割结果;同时为了

充分利用高光谱的空间特征,提出了一种SP-3D-
CNN分类框架,对高光谱数据与超像素分割结果

形成的联合数据进行训练和完成分类。结果表

明,所提超像素分割算法能够有效地对高光谱进

行区域分割与空间特征提取,并且使用的3D-CNN
能够对高光谱数据实现高精度分类,充分利用了

高光谱的空间特征与光谱特征,提升了分类框架

的精度与鲁棒性。
考虑到未来可能会出现更为有效的神经网络结

构与训练方式,未来的主要研究将集中在神经网络

的设计与高光谱其他空间特征信息的合理提取上,

以实现训练代价更低的分类器模型。
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