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基于图扩散卷积的高光谱图像分类算法研究
魏智豪 1 

WEI Zhihao    

 摘　要                  传统的高光谱图像（HSI）分类方法在处理高维数据时往往面临效率低下的问题。尽管卷积神经网络（CNN）

和图卷积网络（GCN）在高光谱分类任务中取得了较好的效果，但在同时建模局部与全局特征方面仍

存在局限。为解决这一挑战，文章提出一种融合 CNN 与图扩散卷积（GDC）的混合模型。具体而言，

首先通过谱域变换模块对输入数据进行非线性降维，随后构建两个并行分支：像素级 CNN 分支用于提

取局部空间—光谱特征，基于超像素的 GDC 分支通过图扩散捕获全局结构信息。最终将两类特征融合

后输入分类器以获得预测结果。在 Indian Pines、Pavia University和Salinas三个基准数据集上的实验表明，

所提方法在分类精度上优于当前多种先进技术。   
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0  引言

高光谱图像能够提供比传统彩色图像更丰富的光谱信

息，每个像素不仅仅包含空间上的信息，还包括多维光谱数

据，这使得高光谱图像在地球观测、农业监测和环境保护等

领域中展现出了巨大的潜力 [1]。高光谱图像分类在遥感图像

分析中占据了重要地位，它通过分析每个像素的光谱特征，

能够有效地识别不同的物质或地物类型。应用领域包括土地

覆盖分类、作物监测、矿产勘探等。

在过去十年，基于模型驱动的高光谱图像分类方法得到

了成熟的发展。K- 邻近分类算法 [2] 凭借其理论和操作的简易

性被广泛用于高光谱图像分类。但是 K- 邻近算法在处理高

维数据时表现差强人意，而基于支持向量机（SVMs）[3] 的方

法通过引入核函数（Kernel function）将数据从原始空间映射

到高维特征空间，这类方法在处理高维数据时能够得到令人

满意的结果。此外，最大似然分类（MLC）[4]、逻辑（logistic）

回归 [5] 等方法通过对数据的统计特征进行建模并分类，在数

据标注稀缺的情况下具有一定优势。然而，随着高光谱数据

维度的增加，传统方法在高维数据处理上面临着过拟合和计

算效率低的问题。

与模型驱动的分类方法不同，数据驱动的理论从大量数

据中自动学习规律，从而构建、优化模型，最后做出预测。

卷积神经网络（CNN）[6] 凭借其强大的特征提取能力和对空

间结构的刻画能力，已被广泛应用于 HSI 分类任务中。有效

缓解了由高维数据带来的过拟合和计算效率低下等问题。二

维卷积神经网络（2D-CNN）只在空间维度上进行卷积，无

法捕获光谱间的相关性，从而影响分类精度。三维卷积神经

网络（3D-CNN）能够同时学习光谱 - 空间特征，但其计算开

销大且结构复杂。HybridSN[7] 通过采用浅层 3D-CNN 和轻量

级 2D-CNN，将 2D-CNN 与 3D-CNN 的优点结合起来，以降

低计算成本并提升整体分类精度。此外，一些将卷积神经网

络与模型驱动理论相结合的混合模型 [8-10] 也表现出良好的性

能。

随着图信号理论的发展，图卷积网络（GCNs）已被广

泛用于图数据分析，尤其是在图像分类任务中。对于高光谱

图像，各像素不仅在光谱上具有相似性，还存在局部空间相

关性。GCN 通过图结构来建模数据点之间的关系，从而能

够有效刻画像素间的空间依赖性，使其在 HSI 分类中展现出

良好的应用前景。基于 GCN 的分类方法，如 mini-GCN[11] 和

contrastive GCN[12]，已经在 HSI 分类任务中取得了令人满意

的结果。更为先进的方法，例如 CEGCN[13] 和 NCGLF2 [14]，

融合了多种深度学习技术，兼顾局部与非局部特征，同样获

得了较好的分类性能。尽管基于 GCN 的方法具有一定优势，

但它们在刻画 HSI 中远距离依赖关系方面仍然存在不足。

为了解决这些挑战，本文提出了一种基于图扩散卷积的

高光谱图像分类方法。该方法将图扩散卷积网络（GDCN）

与 CNN 相结合以完成最终分类。本文的主要贡献概括如下：

一是在标准的 GCN 上引入了扩散过程，使得网络能够

更加精准地建模邻域之间的关系。并且对生成的扩散矩阵进
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行稀疏化处理，降低了计算复杂度；

二是将 CNN 与 GDCN 联合起来进行特征融合，分别提

取了高光谱图像的局部特征和全局特征，提高分类精度和鲁

棒性；

三是在多个数据集上开展实验，并与已有方法进行比较，

验证了所提算法的优越性。

1  方法

1.1  网络的结构

每个高光谱数据集可以表示为 X ∈ ℝH×W×B，其中 H、W

和 B 分别表示图像的高度、宽度以及光谱波段数。HSI 分类

的目标是利用由有限标注样本训练得到的分类器，为图像中

的每个像素分配类别标签。本研究提出了一种 HSI 分类模型，

如图 1 所示。该模型采用多分支融合策略，以联合表征 HSI

的光谱信息与空间结构信息。整体网络结构主要包括三个模

块：光谱变换模块、CNN 模块、超像素级 GDCN 模块。

图 1  所提方法的架构

原始 HSI 首先输入到由多个 1×1 卷积层构成的光谱变换

模块。该模块对每个像素的光谱向量进行非线性降维处理，

从而获得具有更强判别力的光谱特征表示，为后续的空间 -

光谱卷积和图结构的构建打下基础。降维后的图像分别输入

到两个并行的特征提取分支中。像素级卷积分支使用多个空

间 - 光谱卷积模块，从局部窗口中提取像素级的空间上下文

信息，增强局部结构的感知能力。超像素级 图扩散卷积分支

借助 LDA-SLIC 算法对图像进行超像素分割，构建超像素图

结构，并通过多层图卷积网络（GCN）在超像素图中传播低

频全局结构特征，再映射回像素层面。上述两个分支输出的

特征在像素层级拼接后，输入至全连接层与 Softmax分类器，

输出最终的类别概率图。网络整体实现了局部细粒度特征与

超像素级结构信息的有效互补融合。

1.2  CNN 层

高光谱图像（HIS）同时包含丰富的光谱信息和有限的

空间信息，直接使用传统的卷积处理难以捕捉局部空间相关

性。该模块通过空间 - 光谱联合卷积在增强光谱的特征表达

能力的情况下提取了各通道的空间特征，这就同时利用了光

谱相关性和局部空间结构。具体而言，输入的高光谱图像通

过第一个空间光谱卷积层，该卷积层由一个用于提取光谱特

征的 1-D 卷积核以及一个用于提取光谱特征的 2-D 卷积核构

成。对于该模块中由第 L 层 1-D 卷积核提取的光谱特征所输

出的特征图 Gl，用公式表示为：

                                                           （1）

式中： 表示第 L 层第 j 个特征图的 1-D 卷积核； 表示

输入数据经批归一化（batchnorm, BN）处理。将光谱卷积的

结果与空间卷积核 在空间卷积的采样网格 R 上逐位置加权

求和，通过激活函数得到：

                              （2）

式中： 是偏置项。此设计极大减少了参数数量，大幅提升

了计算效率。

1.3  GDCN 层

为快速构建 包含空间 - 光谱信息的图结构，使用主成分

分析对输入的高光谱图像数据进行降维处理，减少冗余光谱。

随后使用简单线性迭代聚类方法将降维后的 HIS 图像划分为

多个空间相连且光谱相似的超像素，初步揭示了高光谱图像

的空间结构。并对生成的超像素图像建立图模型，建立超像

素块之间的邻接关系，将 HSI 图像转换为无向图 G=(V, ε)，

其中 V、ε 分别表示图结构的节点集和边集。将原始图转换

为新图，然后在新图上运行模型。

传统图卷积（如 GCN）仅通过消息传递聚合直接邻居的

信息，无法建模长距离依赖。图扩散卷积（GDC）[15] 是一种

通过广义图扩散增强图结构数据特征的传播方法，其核心目

标是扩展传统图卷积的感受野，使其不仅关注直接邻居（一

阶邻域），还能捕获多跳邻居（高阶邻域）的全局关系。如

图 2 所示，首先把所有的注意力放在考虑的节点上。然后，

将一些注意力传递给节点的邻居，并从开始节点上分散开。

一段时间后停止，在其点上的注意力分布定义了从开始节点

到其他节点的边。

图 2  扩散过程的示意图，采用图扩散和稀疏化技术

通过对每个节点的操作，得到一个矩阵，呈现一个新的

连续加权图。准确来说，定义图扩散用公式表示为：

                                                             （3）

式中：θk 为第 k 阶扩散项路径传播权重；T 为对称归一化的

拉普拉斯矩阵，定义为 ，其中 I 为单位矩阵， 用

公式表示为：
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                                                             （4）

式中：A 是邻接矩阵；D 是度矩阵（degree matrix）对角线元

素，表示为 ，此外，不同的扩散方式对应不同的

T 和 θk。

本文使用热核（Heat kernel）扩散，热核图扩散定义为：

                   （5）

后对生成的扩散图进行图卷积，其传播公式为：

          （6）

式中：H(l) 和 H(l+1) 表示第 l 层和第 l+1 层的特征矩阵；W(l) 表

示可训练的权重矩阵；σ(·) 表示激活函数。该模块用于在图

上建模土地覆盖的大尺度空间结构，并生成超像素级别的特

征。在训练过程中，对所有有标注像素采用交叉熵损失函数，

其形式用公式表示为：

                         （7）

式中：Lc(Pt) 表示真实标签 L(Pt) 的第 c 个元素；Yc(Pt) 表示模

型预测的像素 X(Pt) 属于类别 c 的概率。

2  实验

2.1  实验设置

在 3 个基准高光谱图像（HSI）数据集上对所提出的

GDCN 进行评估，分别是 Indian Pines (IP)、Pavia University 

(PU) 和 Salinas(SA)。上述数据集涵盖了具有不同空间分辨率

和光谱维度的多种农业、城市与湿地场景。所有高光谱数据

立方均归一化到 [0,1] 区间，并采用主成分分析（PCA）保

留前 30 个主成分。在每个有标签 像素周围提取大小为 15×15

的空谱块。对于 PU 和 SA 数据集，从有标签样本中随机选

取 1% 用于训练；为缓解类别不均衡问题，IP 数据集的训练

比例设为 5%，其余样本全部用于测试。基于超像素的图结

构通过 SLIC 算法构建，其中每个节点表示一个超像素的平

均光谱 - 空间特征，边权由特征相似度确定。模型在一块显

存为 16 GB 的 NVIDIA GPU 上训练，采用 Adam 优化器（学

习率 0.001，训练 200 个 epoch，batch size 为 64）。为确保

结果的统计可靠性，本研究采用三折交叉验证，并报告平均

总体精度（OA）、平均精度（AA）以及 Kappa 系数来评估

分类性能。

为得到最佳的实验结果，本研究也在 CNN 分支和 GDC

分支进行了实验。CNN 分支和 GCN 分支的最终输出通道均

为 64。表 1 为不同的 CNN 和 GCN 层数得到的 OA 值。在 3

个数据集的比率均设置为 0.005。实验结果显示，CNN 层数

为 2、GCN 层数为 2 时，在 3 个数据集中的 OA 值最优。

表 1  CNN 层数与 GDCN 层数对高光谱图像分类结果 OA 值

的影响

Conv-Layers IP PU SA

CNN-Layers

1 76.62 97.31 95.46

2 79.30 99.08 98.44

3 70.21 99.05 98.24

4 61.23 98.66 97.79

GDCN-Layers

1 61.28 69.87 86.99

2 67.37 77.09 90.02

3 53.75 73.42 87.36

4 48.41 72.91 86.01

除对数据进行预处理，在模型训练中设置了其他参数。

在训练过程中，学习率和训练次数分别设置为 0.000 1 和

500。对于 IP 数据集，将每个类别的 1%、1%、98% 分别作

为训练的训练集、验证集和测试集。对于 PU 和 SA 数据集，

将每个类别的 0.1%、0.1%、99.8% 分别作为训练的训练集、

验证集和测试集。为验证所提方法的有效性，选择了 7 种

方法进行比较，包括 2D-CNN[16]，SSRN[17]，Hybrid-SN[7]，

CEGCN[13]，SSFTT[18]，CVSSN[19]，NSR-Net[20]。为对不同

方法的性能进行定量评估，本实验采用总体精度（OA）、

平均精度（AA）、Kappa 系数来定量评价不同方法的性能。

 （a）False color image（b）Ground truth （c）2D-CNN （d）SSRN（e）

Hybrid-SN（f）CEGCN（g）SSFTT（h）CVSSN（i）NSR-Net（j）GDCN

图 3  IP 数据集的可视化分类结果

2.2  结果与分析

表 2 展示了不同方法在 3 个公开数据集上的结果，由

于篇幅限制，这里仅对 IP 结果进行分析，其可视化分类图

也相应地展示在图 3 中。从表 2 的结果中看出，本研究所提

出的方法表现优于其他同类方法。具体来说，与 CEGCN 相

比，本文所提出的方法在 3 个指标上分别提高了 6.69%、

17.76%、7.78%。证明了图扩散卷积确实有利于 HSI 分类。

同样的，从图 3 看出，SSFT 比本文所提方法的预测误差面

积最小，这也意味着图扩散卷积的结构可以捕捉到更深层次

的特征。此外所提方法在 3 个指标上比 SSRN 分别提高了

8.81%、4.85%、8.77%，表明图扩散卷积对于特征提取非常

具有价值。表 2 可以看出，CEGCN 在 OA 方面的性能优于
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2D-CNN，并且所提算法优于 Hybrid-SN，这些结果验证了全

局信息对于 HIS 分类是合 理的。因此，所提出的算法通过使

用 CNN 和 GDC 分别提取局部和全局的空间光谱特征对于高

光谱 图像分类问题具有一定的价值。

此外，图 4 显示了不同方法在 IP 数据集上不同训练集

比例的准确率。显然，无论训练比例高或低，所提算法都

可以取得更好的效果。特别是当训练集比率为 0.01 时，所

提算法在 OA、AA、Kappa 方面均表现出良好的分类性能，

反映了所提方法可以在较少训练样本的情况下得到更好的

分类结果。

（a）OA                    （b）AA             （c）Kappa

图 4  Indina Pines 数据集不同训练集比率下不同方法的分类结果

3  消融实验

在进行消融实验后，可以更好地找到所提算法背后原

因，如表 3 中第一行和第二行分别为 CNN 和 GCN 独立进

行分类任务后的结果，与第二行相比，第三行 OA、AA、

Kappa 值分别提升了 16.43%、12.42%、20.19%，证明将扩

散模块应用于图卷积网络有助于图卷积网络捕获更多的鉴

别信息。从第四行中 OA、AA、Kappa 值相较于第一行分

别提升了 2.91%、1.77%、3.61%，相较于第二行分别提升

了 24.87%、41.24%、30.12%，证明了将 CNN 分支与 GCN

分支结合对分类结果是有提升的。第五行中的 OA、AA、

Kappa 值相较于第四行分别提升了 5.77%、4.58%、6.88%，

证明了扩散模块在混合网络中的价值。综上所述，本文所采

用的局部与全局相结合的特征提取结构以及扩散模块是合

理有效的。

表 3  消融研究 IP 数据集上不同成分组合的 OA、AA 和 Kappa

CNN
model

GCN
model

Diff usion
model

OA AA Kappa

√ × × 73.29 74.38 68.80

× √ × 51.33 34.91 42.29

× √ √ 67.76 47.33 62.48

√ √ × 76.20 76.15 72.41

√ √ √ 81.97 80.73 79.29

4  结论

本实验提出了一种名为新型网络用于 HIS 分类，该网络

由像素级的卷积神经网络和超像素级的图卷积网络组成。首

先将整幅图像分割成许多空间相连的超像素，以揭示 HIS 的

强空间－光谱结构。通过将每个超像素视为图节点，并建立

超像素之间的邻接关系，引入扩散过程来提取更多的非局部

特征，构建了一个无向图来建模 HSI 不同区域之间的关系，

并进一步将其输入一种新的端到端的网络架构，将卷积神经

网络和图扩散卷积分别得到的像素级和超像素级的特征进行

融合。在图扩散卷积中，扩散模块重构了整个图结构，获得

了更丰富的特征信息，这在高光谱图像分类任务中显示了其

相对于传统 GCN 的优点。实验结果表明，与多种竞争方法

相比，本文方法取得了更优的分类性能。未来工作将致力于

设计更为轻量化的模型，以进一步提升其在 HSI 分类中的应

用灵活性。
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