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基于多尺度图卷积的高光谱图像分类
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摘　要：近年来，卷积神经网络在高光谱图像分类领域取得了显著的进步，但是其只能对图像
进行规则格网运算，不能自适应的进行特征聚合。因此，本文提出了一种基于分段森林的多尺

度图卷积神经网络的高光谱图像分类方法，主要有四个步骤：首先使用主成分分析进行降维，

根据图像的空间信息构建多尺度的分段森林，建立子树之间关系；然后提出了一种基于图卷积

网络的Ｕｎｅｔ模型架构，通过池化和解池化建立多个尺度之间的图结构特征的转换；网络通过
图卷积神经网络进行自适应的特征聚合，并在编码器和解码器之间采用跳层连接融合了多尺

度特征；最后通过ＳｏｆｔＭａｘ进行节点的半监督分类。实验在公开的高光谱数据集上进行了验
证，均取得了较好的分类精度，表明了该方法的有效性。
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１　引　言
随着遥感技术的发展，高光谱图像广泛应用到

地物目标监测［１］、医学图像［２］、土地覆盖检测［３］等

多个领域。高光谱图像是一个三维立体数据，不仅

包含了地物的二维空间信息，还包含了上百个波段

丰富的光谱信息。凭借其丰富的空谱信息，为精细

的地物分类提供了可能。

基于传统机器学习的方法如支持向量机［４］、随机

森林［５］等方法，在高光谱图像分类中取得了不错的的

成果，但仅提取浅层特征，导致分类精度有限。随着

深度学习的发展，诸如卷积神经网络（ＣＮＮ）［６］、残差
网络（Ｒｅｓｎｅｔ）［７］、密集连接（ＤｅｎｓｅＮｅｔ）［８］和 Ｔｒａｎｓ
ｆｏｒｍｅｒ［９］模型引入，明显地提升了地物分类的效果。
但是上述方法不论是卷积神经网络还是 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
模型，都是以影像块（Ｐａｔｃｈ）为基础，这种对形状固
定、规则为像素区域进行特征提取方式极大地限制

了网络挖掘高光谱图像信息的能力。而近年来图神

经网络（ＧＮＮ）的出现，有效改善了上述问题。首先
图结构能有效组织非规则排列的高光谱数据，其次

通过图深度学习技术，可以对高光谱图像上的任意

形状区域进行建模和特征提取；最后通过节点标签

的传播机制，采用半监督的方式表示出所有节点，完

成最终的分类。考虑到遥感图像上的地物尺寸、大

小、形状各异。利用图卷积神经网络（ＧＣＮ）［１０］在高
光谱图像分类中有着独特的优势。虽然图神经网络

在高光谱图像分类精度上有所提高，但计算耗时长。

在构建图结构数据方面，使用简单线性聚类算法

（ＳＬＩＣ）超像素分割方法，表示高光谱图像的空间特

征，能大量减少图数据的存储，但 ＳＬＩＣ分割的超像
素区域大小相近，而地物目标尺度变化大，采用同一

尺度超像素分割算法是不合理的，无法提取到精细

特征。Ｌｉｕ［１１］等人将 ＣＮＮ和 ＧＣＮ组合到一个网络
模型中，通过ＣＮＮ提取像素级特征，ＧＣＮ根据相邻
像素的光谱相似性和空间距离在相邻像素之间传播

信息，补充超像素特征。Ｄｉｎｇ［１２］等人通过注意力机
制关注空间目标来自适应学习图的深层上下文信息

和全局信息。上述方法都是在单一尺度上进行

ＧＣＮ特征提取，但单一尺度很难精细地描述不同尺
寸的地物信息。文献［１３］利用多尺度图卷积来提
高网络的信息提取能力。虽然多尺度图卷积改进了

分类效果，但不同尺度图节点之间关系，节点如何融

合多尺度特征等问题尚需进一步研究讨论。

针对以上问题，本文提出了基于分段森林的多尺

度图卷积算法（ＳＦＭＳＧＣＮ）进行高光谱图像分类。首
先通过分段森林算法进行自适应地构建多尺度图结

构；其次利用多尺度图卷积学习在不同尺度空间获取

高光谱图像的语义信息；然后通过我们提出的尺度特

征传递机制将不同尺度的特征串联起来；最后采用

Ｕｎｅｔ的编解码结构以有标签的节点作为训练样本，
完成全图区域的高光谱图像半监督地物分类任务。

２　本文方法
本文提出的方法流程图如图１所示，主要分为

两个部分：（１）基于分段森林构建不同尺度的图结
构；（２）将构建的多尺度图结构传入 ＳＦＭＳＧＣＮ模
型，在多个不同尺度上提取不同大小区域的空谱特

征，使用光谱空间卷积来融合多尺度丰富的特征图。

图１　基于分段森林的多尺度图卷积算法（ＳＦＭＳＧＣＮ）分类方法流程图
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２１　像素空间构图

首先将高光谱图像Ｉ∈瓗ｍ×ｎ×Ｂ进行主成分分析

提取图像的第一主成分，每一个像素节点视为独立

子树，表示为 Ｇ＝ Ｖ，Ｅ{ ｝，其中 Ｖ是节点的集合。

考虑高光谱图像中，每个像素都和较近的像素点关

联性更大，与距离较远的像素点关联性较小，因此建

立每个像素节点四邻域之间的关系，Ｅ表示每个节
点都连接四个邻居节点的边集合。整幅图像中共有

ｍ（ｎ－１）＋ｎ（ｍ－１）条边，每一条边上有一个边权
重。节点Ｖ之间的边权值是像素值的绝对数值，可
表示为：

ｗｅ＝｜ｘｉ－ｘｊ｜ （１）
式中，ｗｅ为图的权矩阵，权矩阵内为图上权重值，
ｘｉ，ｘｊ表示节点像素光谱矢量。
２２　多尺度分段森林的构建

通过像素空间构图节点之间边的权值从小到大

排序，按照边的权值顺序合并子树。本算法［１４］在最

小生成树（ＭＳＴ）的子树合并条件基础上另增一个约
束条件，如式：

ｗｅ≤ｍｉｎ（ｍａｘ（ｗＴｐ）＋
Ｌ
Ｖｐ
，ｍａｘ（ｗＴｑ）＋

Ｌ
Ｖｑ
）

（２）
其中，ｗｅ是子树Ｔｐ和Ｔｑ之间的权值；Ｖｐ和Ｖｑ是子
树ｐ和 ｑ中的节点数目；Ｌ为一常量。在最后子树
优化过程中，不属于任何子树的节点，边权值进行排

序。设置在最小生成森林中每棵子树节点数目大于

一定阈值 Ａ，否则合并到最近子树。通过公式（２）
及合并处理，能根据地物的空间尺寸自适应的分割

出不同大小的区域。同时可以通过设置多组参数

Ｌ，Ａ，可以生成多个尺度的分割结果。（如图 １中
Ｓｃａｌｅ１，Ｓｃａｌｅ２，Ｓｃａｌｅ３）。
２３　基于分段森林的图结构

使用分段森林算法将原始像素聚合为不同大小

区域的子树，并将每个子树视为图节点，可以大大提

高图神经网络半监督分类的计算效率。首先，高光

谱图像中的每一个像素节点和子树对应关系存储在

节点转换矩阵Ｑｉｊ表示如下：

Ｑｉｊ＝
１，ｉｆｖｉ∈Ｔｊ
０，{ ｅｌｓｅ

（３）

式中，ｖｉ为高光谱图像中的像素点，Ｔｊ表示任意一

棵子树。当像素节点ｖｉ属于子树Ｔｊ，则Ｑｉｊ中（ｉ，ｊ）
位置置为１，否则置为０。如图２所示，表示像素和
子树之间的关系，图节点特征为子树所有像素值的

平均。值得注意的是，每棵子树中的像素节点个数

并不相同。

图２　像素与子树之间关系

Ｆｉｇ２Ｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｐｉｘｅｌｓａｎｄｓｕｂｔｒｅｅｓ

为了构建图网络，还需建立图节点（子树）之间

的关系，本文根据四邻域信息描述子树之间的关系，

并保存在邻接矩阵Ｓｉｊ中，如公式：

Ｓｉｊ＝
１，ｉｆＴｉ，Ｔｊａｒｅａｄｊａｃｅｎｔ

０，{ ｅｌｓｅ
（４）

如果子树Ｔｉ和子树 Ｔｊ满足四邻域关系，Ｓｉｊ中
（ｉ，ｊ）位置为１，否则置０。通过用子树区域来表示
图结构，这样大大减少了计算成本。

２４　多尺度图节点的对齐转换
通过调节构建分段森林中参数 Ｌ，Ａ，可以生成

Ｋ个尺度的分段森林及图结构，为了综合利用不同
尺度下节点的语义特征，还需考察节点在不同尺度

之间的关系：

Ｚ（ｋ）ｉｊ ＝
Ｑｉｊ
（ｋ），ｋ＝１

（Ｑｉｊ
（ｋ－１））ＴＱ（ｋ）ｉｊ ，２≤ｋ≤

{ Ｋ
（５）

图转换矩阵Ｚ（ｋ）ｉｊ 中表示ｋ－１和 ｋ两个尺度之
间的关系，可以将不同尺度中的特征进行传递，其中

Ｑｉｊ
（ｋ－１），Ｑｉｊ

（ｋ）可由公式（３）得出。通过相邻的两个
尺度之间矩阵相乘，完成相邻两个尺度图结构的

对齐。

３　模型原理
本文所提出模型部分主要包括多尺度图特征

的转换（ｐｏｏｌｉｎｇ／ｕｎｐｏｏｌｉｎｇ）和编码、解码特征提取
模块。通过 Ｕｎｅｔ结构提取多尺度特征，并在同一
尺度的编、解码两端加入了跳层连接，实现了更深

层次的特征提取，所提出的模型框架图如图 ３
所示。
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图３　ＳＦＭＳＧＣＮ模型框架

Ｆｉｇ３ＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄＳＦＭＳＧＣＮ

３１　图卷积神经网络模块
ＧＣＮ网络通过在图中对节点特征进行聚合，挖

掘非规则格网的局部信息，并通过多次ＧＣＮ扩大感
受野，获取更深层的特征。

Ｈ（ｋ＋１） ＝ｈ（Ｄ－１／２ＳＤ－１／２Ｈ（ｋ）Ｗ（ｋ）） （６）
式中，Ｓ＝Ｓ＋Ｉ，Ｓ可以通过公式（４）得到，Ｓ表示具
有自连接的无向图 Ｇ的邻接矩阵，保留节点本身信

息。Ｄ是Ｓ的度矩阵，Ｄｉｉ＝∑
ｊ
Ｓｉｊ，Ｄ

－１／２ＳＤ－１／２为进

行归一化；Ｈ（ｋ）是当前层的输入；Ｗ（ｋ）是可学习的
权值矩阵。ｈ（·）为激活函数，保持每层图卷积神经
网络传播过程中保持线性，并防止梯度消失。在实

验中，每个尺度图卷积模块有两层 ＧＣＮ，由图４所
示，ＢＮ表示归一化，ＬｅａｋｙＲｅｌｕ表示激活函数。

图４　ＧＣＮ模块

Ｆｉｇ４ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＧＣＮ

３２　光谱空间卷积（ＳＳＣｏｎｖ）模块
光谱空间卷积（ＳＳＣｏｎｖ）是一个深度可分离

（ＤｅｐｔｈｗｉｓｅＳｅｐａｒａｂｌｅＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）网络结构。如图５
所示，该模块由一个逐点卷积层（ＰｏｉｎｔｗｉｓｅＣｏｎｖｏｌｕ
ｔｉｏｎ）和一个逐通道卷积层（ＤｅｐｔｈｗｉｓｅＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）
组成。逐点卷积层的作用只对输入数据在通道维进

行特征提取；而逐通道卷积层则只在空间维进行特

征提取。

图５　ＳＳＣｏｎｖ模块

Ｆｉｇ５ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＳＳＣｏｎｖ

实验中，输入数据首先通过批量归一化进行处

理，然后经过逐点卷积层进行通道维特征聚合，以及

ＬｅａｋｙＲｅｌｕ激活函数以获得更强的非线性能力；再
将特征图送入顺序连接地多个５×５深度卷积层，对
空间特征进行提取 ＬｅａｋｙＲｅｌｕ激活，最终完成初始
数据空谱特征的提取。

３３　ＳＦＭＳＧＣＮ模型
首先将高光谱图像输入模型中，采用ＳＳＣｏｎｖ模

块进行浅层特征提取像素级别的特征图。整个模型

部分呈Ｕｎｅｔ架构，如图３所示，左边是编码过程，
右边是解码过程。

３３１　多尺度图特征对齐转换

在池化过程中Ｚ（ｋ）ｉｊ 要进行列归一化，如式：

Ｚ（ｋ）ｉｊ ＝Ｚ
（ｋ）
ｉｊ ／∑

ｍ
Ｚ（ｋ）ｍ，ｊ （７）

将多尺度图特征的进行转换，提取精特征信息

转换到粗特征信息，如以下公式所示：

Ｈ（ｋ） ＝Ｐｏｏｌ（Ｈ（ｋ－１））＝（Ｚ（ｋ）ｉｊ ）
ＴＨ（ｋ－１） （８）

当ｋ＝１时，将像素节点的特征信息转换到子树
特征，即通过图像空间转换到图空间；当ｋ≥２时，进
行将精特征到粗特征之间的特征对齐转换。Ｚ（ｋ）可
由公式（５）得到，Ｈ（ｋ）是表示每个尺度的特征向量，
将每个尺度图中子树视为节点，充分提取每个子树

邻居节点特征。
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类似地在上采样解码过程中，采用解池化从粗

特征到精特征对齐转换，来进行后续的图卷积特征

提取。其解池化如式：

Ｈ（ｋ） ＝ＵＮＰｏｏｌ（Ｈ（ｋ＋１））＝（Ｚ（ｋ＋１））Ｈ（ｋ＋１） （９）
３３２　编码模块

编码提取特征整个过程如式：

Ｈ（ｋ） ＝ＧＣＮ（（Ｐｏｏｌ（Ｈ（ｋ－１）），Ｓ（ｋ）） （１０）
式中，ＧＣＮ是３１节的图卷积模块，Ｓ（ｋ）为当前图结
构的邻接矩阵。每一层级的图结构通过两层 ＧＣＮ
层进行节点的聚合和更新，特征通道翻倍，实现了由

精到粗级别的特征提取。

３３３　解码模块
在模型不断的加深过程中，网络逐渐提取高

光谱图像的深层语义特征，但丢弃了相关边缘、细

节纹理等浅层特征。因此，解码过程中加入了跳

层连接，对浅层特征进行相应的补充，进行了 Ｃａｔ
操作，实现了高光谱图像的单个尺度的特征并联。

将并联的特征通过 ＧＣＮ模块组成解码器，学习更
具区分性的特征，特征通道数保持不变。解码整

个过程如式：

Ｈ（ｋ） ＝
Ｃａｔ（ＵＮＰＯＯＬ（Ｈ（ｋ＋１）），Ｈ（ｋ）），ｋ＝１

ＧＣＮ（Ｃａｔ（ＵＮＰＯＯＬ（Ｈ（ｋ＋１）），Ｈ（ｋ）），Ｓ（ｋ）），２≤ｋ≤{ Ｋ

（１１）
解码器集成多级特征以生成分类结果，实现了

由粗到精级别的特征提取。

最后采用ＳＳＣｏｎｖ进行对获取的多尺度特征图
进行融合。采用交叉熵损失函数来训练我们的网络

模型，得到每个像素的类别，公式如下：

Ｌ＝－∑
ｓ∈Ｙｌａｂｅｌ
∑
Ｃ

ｆ＝１
ＹｓｆｌｎＯｓｆ （１２）

其中，Ｃ为类别数；Ｙｓｆ表示标签矩阵；Ｏｓｆ表示像素属
于第ｆ类的概率。
４　实验结果与分析
４１　实验数据

本文采用两个公开数据集（ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ，Ｓａｌｉ
ｎａｓ）来验证提出的方法分类性能。

第一个数据集是 ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据集，使用
ＡＶＲＩＳ（ＡｉｒｂｏｒｎｅＶｉｓｉｂｌｅＩｎｆｒａｒｅｄＩｍａｇｉｎｇＳｐｅｃｔｒｏｍｅ
ｔｅｒ）光谱仪对美国印第安松区域进行成像。整个数
据集图像大小１４５×１４５，涵盖了２００个波段，有十
六个类别。伪彩色图像如图６（ａ）所示。

图６　ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据集不同算法分类图

Ｆｉｇ６ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍａｐｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｔｈｅＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ

第二个数据集是Ｓａｌｉｎａｓ，２００６年由 ＡＶＩＲＩＳ探
测器采集美国加利福尼亚州 Ｓａｌｉｎａｓ山谷得到的，
图像大小为５１２×２１７个像素，包含了 ２０４个光谱
波段，空间分辨率为 ３７ｍ，共有 １６个类别，涵盖
了大量的植被、土壤和建筑等目标物。伪彩色图

像如图７（ａ）所示。

图７　Ｓａｌｉｎａｓ数据集不同算法分类图

Ｆｉｇ７ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍａｐｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｔｈｅＳａｌｉｎａｓ

４２　实验方案
本文实验在原有ＳＦＭＳＧＣＮ基础上，设置了６组

对比实验。第一组是ＳＶＭ；第二组实验１Ｄ和３Ｄ卷
积混合的深度空谱残差算法（ＳＳＲＮ）［１５］；第三组实
验多尺度动态图卷积网络（ＭＤＧＣＮ）［１６］，通过图卷
积提取动态更新的图节点特征；第四组实验边缘标

记图神经网络（ＥＧＮＮ）［１７］将边缘卷积（ＥｄｇｅＣｏｎｖ）
引入ＧＮＮ，自适应地节点与其邻居之间的关系，来
聚合信息；第五组实验是１Ｄ、２Ｄ和３Ｄ卷积混合的
神经网络（ＨｙｂｉｒｄＳＮ）［１８］；第六组实验是动态２Ｄ卷
积神经网络（ＤＣＮＮ）［１９］；第七组实验是本文提出的
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方法。在实验中，采用随机梯度下降方法作为优化

器，分类交叉熵损失函数进行训练，学习率为

００００５，训练ｅｐｏｃｈ设置为２００。每个实验分别运行
五次，取每组实验分类结果平均数值和标准差作为

最终结果，每行加粗字体为最好的精度。

表１是不同算法在 ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据集中的分
类结果对比，每个类别中选取５％样本作为带标签
的训练样本用作训练，选取５％样本用于验证，其余
样本作为未带标签样本用于测试，分段森林分割尺

度分别为１５５０，９５０，６００。本文所提出算法ＯＡ，ＡＡ，
ＫＡＰＰＡ分别是 ９７８％，９４３２％，９７５％。由于
ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据集含有大量的细小类别区域，在不
同分割尺度范围内的区域可能包含不同细节信息，

使用多尺度分类可以充分利用这些信息并进行更精

准的分类。由于分段森林的构建和多尺度特征对

齐，本文所提出方法相对 ＭＤＧＣＮ总体精度增加了
３２６％，可以更好的利用多尺度特征。Ｏａｔｓ地物样
本类别数目为２０，Ｗｈｅａｔ地物样本类别数目为２０５，
这两个类别样本类别较少，分类精度并不高，所以本

文模型对一些少样本类别的学习分类性能并不佳。

尽管个别类别精度较低，但本文提出方法总体分类

精度最高。图６表明，得益于多尺度分割森林强大
的空间分割能力，ＳＦＭＳＧＣＮ在类别边缘分类相比较
其他对比算法分类性能更好。而 ＳＶＭ算法并未同
时考虑空谱联合特征，在分类可视化结果上存在大

量噪声。

表１　ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据集上不同算法的分类精度
Ｔａｂ．１ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓｄａｔａｓｅｔ

Ｃｌａｓｓ ＳＶＭ ＳＳＲＮ ＭＤＧＣＮ ＥＧＮＮ ＨｙｂｉｒｄＳＮ ＤＣＮＮ ＳＦＭＳＧＣＮ

Ａｌｆａｌｆａ ４１３０ ８８２６±１５６５ ９３７５±０ ４７３９±７１９ ９２１７±７４８ ８０００±９１６ ９９５０±１００

Ｃｏｒｎｎｏｔｉｌｌ ７１２９ ９００７±２６０ ９２３１±０２１ ７８７２±２６３ ８３８５±３２５ ８２９１±２９０ ９７８０±０１０

Ｃｏｒｎｍｉｎｔｉｌｌ ５２２５ ８４４６±５０８ ９３１２±００１ ５８０９±２６４ ８４１４±３１４ ８００７±１７９ ９８７１±０１０

Ｃｏｒｎ ４５１４ ９４３５±３５７ ９６１３±００２ ６６９１±９５６ ８２２７±１０５５ ８６３２±１１８ ９２３９±４４５

Ｐａｓｔｕｒｅ ８５９１ ８８２８±２６９ ９５８５±０３５ ８１１１±３０８ ８８１５±０７１ ８８８６±１２９ ９７５５±１３１

Ｔｒｅｅｓ／Ｇｒａｓｓ ９０８２ ９５７±６５９ ９７４３±６５９ ９５８０±０８８ ９６５４±１１０ ９２４６±１９４ ９８６３±１０９

Ｐａｓｔｕｒｅｍｏｗｅｄ ７５００ １００±０ ６９２３±０ ７７１４±１０４９ ９７８５±４２５ ９５００±２８５ ８０００±１９４０

Ｈａｙｗｉｎｄｒｏｗｅｄ ９４５６ ９９６７±０３１ ９７９９±０ ９８２４±１２７ ９９７０±０１６ ９３９７±１１５ ９９９５±０

Ｏａｔｓ ２５００ ９９±２ １００±０ ３５±０ ８９±１２ ９９±２ ６７７８±２４１９

Ｓｏｙｂｅａｎｓｎｏｔ ７５２０ ９０７８±６３６ ８４５９±０５７ ７４２７±１９８ ９４８３±１２３ ９０９６±１５０ ９５００±０１０

Ｓｏｙｂｅａｎｍｉｎｔｉｌｌ ７０７１ ９３８±０６４ ９４８±０４６ ８９５３±０３６ ９５５１±１８８ ８３８４±４３０ ９８５８±０７３

Ｓｏｙｂｅａｎｃｌｅａｎ ５７１７ ９３６９±２３５ ８９２７±０９６ ６２７３±４０９ ９０６９±２９０ ８５５３±３４０ ９４７８±２６９

Ｗｈｅａｔ ９６５８ １００±０ ９９４３±１１４ ９８８３±１１０ １００±０ ９９８０±０２３ ９８９±１２４

Ｗｏｏｄｓ ９３９９ ９５３０±６１７ ９９３７±００３ ９４２６±０５３ ９９４７±０３６ ９５０６±６３８ ９９９４±０７０

ＢｕｉｌｄｉｎｇＧｒａｓｓ ４２７４ ９６０６±４１４ ９９５５±０３３ ８９２７±５４２ ９５２８±０１７ ９１７０±５６０ ９８５５±１０８

ＳｔｏｎｅｓｔｅｅｌＴｏｗｅｒｓ ８６０２ ９９５７±０５３ ９８４１±０ ７７４２±３９０ ９９１３±１２５ １００±０ ９１０８±６３５

ＯＡ／％ ７３９０ ９２８４±１２１ ９４２４±０２３ ８２７３±０６０ ９２８２±０９０ ８７７５±０９１ ９７８±０２３

ＡＡ／％ ６９００ ９４３１±１４７ ９３８３±０１３ ７６５４±０７０ ９３０４±０１６ ９０３４±０７６ ９４３２±０１７

ＫＡＰＰＡ／％ ７０３ ９１８４±１３８ ９３３９±０２７ ８０１７±０７１ ９１８１±０１０ ８６０９±０１０ ９７５０±０２６

　　在Ｓａｌｉｎａｓ数据集中，每个类别中选取１％样本
作为带标签的训练样本用作训练，选取０５％样本
用于验证，其余样本作为未带标签样本用于测试。

本文实验方法采取第一级尺度为像素级别，分段森

林分割尺度分别为５５０，３５０，１５０。由表２可以看出
本文所提出的方法，评价指标 ＯＡ，ＡＡ，ＫＡＰＰＡ均在

对比算法中取得了最大数值，分别是 ９９８％，
９９８％，９９７８％。在类别 ８（Ｇｒａｐｅｓｕｎｔｒａｉｎｅｄ）和
类别１５（Ｖｉｎｙａｒｄｕｎｔｒａｉｎｅｄ）实验对比算法分类准确
率大多低于其他类别分类精度，因为这两种类别光

谱特征相似，本文提出的方法，对这两个类别有更好

的分类精度，算法能够很好的保留光谱波段信息进
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行分类。基于 ＧＮＮ两种分类模型，多尺度图卷积
ＭＤＧＣＮ模型对分类效果的改进是明显的。图７表

明了本文提出算法在具有相似光谱的类别中有了较

好的分类效果。

表２　Ｓａｌｉｎａｓ数据集上不同算法的分类精度
Ｔａｂ．２ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎＳａｌｉｎａｓｄａｔａｓｅｔ

Ｃｌａｓｓ ＳＶＭ ＳＳＲＮ ＭＤＧＣＮ ＥＧＮＮ ＨｙｂｉｒｄＳＮ ＤＣＮＮ ＳＦＭＳＧＣＮ

Ｂｒｏｃｏｌｉ＿ｇｒｅｅｎ＿ｗｅｅｄｓ＿１ ９８７５ １００±０ １００±０ １００±０ ９９９０±００６ ９８００±１６６ １００±０

Ｂｒｏｃｏｌｉ＿ｇｒｅｅｎ＿ｗｅｅｄｓ＿２ ９９２４ １００±０ ９９７３±０５３ ９４８３±１３３ ９９８８±０１２ ９５９４±７６１ １００±０

Ｆｏｌｌｏｗ ９８７８ ９８７７±２４５ ９９４５±０４４ ９５２９±０５９ ９９９３±０１２ ９８００±０８９ １００±０

Ｆａｌｌｏｗ＿ｒｏｕｇｈ＿ｐｌｏｗ ９９７１ ９９９３±００８ ９８０４±１１６ ９７５４±０６８ ９８６０±０８１３ ９９４６±００７ ９９８９±００８

Ｆａｌｌｏｗ＿ｓｍｏｏｔｈ ９２５６ ９８２４±０７０ ９５４８±１４９ ９７４９±０１７ ９８８９±０６４ ９６２８±０２６ ９９２１±００３

Ｓｔｕｂｂｌｅ ９９０６ ９９９９±００１ ９８６３±０２７ ９７５０±０６８ ９９６９±０１８ ９８２４±０６８ ９９９６±００７

Ｃｅｌｅｒｙ ９９１８ ９９９８±００１ ９９６９±０２０ ９９３８±０４２ ９９９３±００４ ９８５２±０６３ ９９９３±００８

Ｇｒａｐｅｓｕｎｔｒａｉｎｅｄ ６６７６ ９０２８±６７０ ８８２１±３７２ ９７５４±０６８ ９５５４±０７４ ７０３１±１０２５ ９９７８±０２０

Ｓｏｉｌ＿ｖｉｎｙａｒｄ＿ｄｅｖｅｌｏｐ ９７９６ ９９９９±００１ ９８０９±１５６ ９９８６±００５ ９９８９±０１７ ９７４１±１２６ １００±０

Ｃｏｒｎｓｅｎｅｓｃｅｄｇｒｅｅｎｗｅｅｄｓ８７７３ ９６２２±１０７ ８９７６±２２６ ９４００±１４９ ９７２０±１６３ ８７０８±０９７ ９９４６±０１０

Ｌｅｔｔｕｃｅ＿ｒｏｍａｉｎｅ＿４ｗｋｉ ８６４２ ９９５５±０３２ ９８８４±１２１ ９９８１±０１１ ９９２６±０４４ ９３９９±２０１ ９９９８±００３

Ｌｅｔｔｕｃｅ＿ｒｏｍａｉｎｅ＿５ｗｋｉ ９９２７ １００±０ ９２２８±１０６ ９７７２±００２ ９９７５±０２１ ９９７２±０２４ １００±０

Ｌｅｔｔｕｃｅ＿ｒｏｍａｉｎｅ＿６ｗｋｉ ９７９２ ９９４５±０７７ ９５１１±０６１ １３５１±０７７ ９９７８±０２６ ９８４５±０６５ ９９９１±０１７

Ｌｅｔｔｕｃｅ＿ｒｏｍａｉｎｅ＿７ｗｋｉ ８２８９ ９９３６±０８６ ８４２３±３５３ ２９９８±２１４ ９９７７±０２７ ９５０２±０３１ ９９２１±０３３

Ｖｉｎｙａｒｄｕｎｔｒａｉｎｅｄ ６５８９ ９０１３±４４０ ９５２０±０５１ ９９６８±００９ ８４４８±１０１ ８３４５±５１５ ９９６９±０２８

Ｖｉｎｙａｒｄｖｅｒｔｉｃａｌｔｒｅｌｌｉｓ ９５１８ ９８６１±０４７ １００±０ ９９０７±０２８ ９８８１±１４２ ９７３０±１４８ ９９８９±０２２

ＯＡ／％ ８６０５ ９６２１±０９１ ９５０６±０８５ ９４８２±０４１ ９６６０±００６ ８９３２±２２６ ９９８０±００４

ＡＡ／％ ９１７１ ９８１６±０１３ ９６０６±０２２ ８８４７±０２３ ９８２１±０１１ ９４１９±１１６ ９９８０±００２

ＫＡＰＰＡ／％ ８４５０ ９５７８±１００ ９４５１±０９４ ９４２４±０４６ ９６２２±００７ ８８１５±２４８ ９９７８±００４

４３　模型深度对分类精度的影响
ＳＦＭＳＧＣＮ中模型深度是影响分类精度的一个

重要因素。由图８可以得出 Ｓａｌｉｎａｓ数据集，可以看
出当模型网络深度为３时，分类精度最高，标准差数
值最小，模型性能最为稳定，这两个数据集不需要太

深的模型，就可以得到很好的分类精度，反而模型太

深会造成过拟合现象。对于ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据集，类
别较多并且个别类别区域较小，具有相对复杂类别

区域，随着模型深度的加深，精度逐渐提高至稳定。

因此，在本文所提出的 ＳＦＭＳＧＣＮ模型中，对于小样
本数据建议网络模型层数为３～６层。

图８　不同模型深度的分类性能

Ｆｉｇ８Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｄｅｐｔｈｓ

４４　跳层连接的影响
在消融实验中，去除了编码器和解码器之间的

跳层连接功能，实现了不同数据集在不同模型深度

下的分类结果。从图９中可以看出，两个数据集中，
如果去掉跳层连接，随着模型深度的增加，分类精度

呈逐渐下降的趋势，并且模型不稳定。对比图８中，
ＳＦＭＳＧＣＮ加入的跳层连接可以更好的处理较为复
杂场景数据集，解决了网络易过平滑的问题。与此

同时，对于小样本的数据集，可以有更好的分类精

度。随着模型深度的增加，在编码器和解码器之间

使用跳层连接操作来融合互补的多尺度特征。

图９　去除跳层连接分类性能

Ｆｉｇ９Ｒｅｍｏｖｅｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｌａｙｅｒｓｋｉｐｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ
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４５　运行时间效率对比
表３给出了对比实验算法和本文所提出算法训

练时间。本文所提出算法训练时间相对基于 ＣＮＮ
方法的ＨｙｂｉｒｄＳＮ、ＤＣＮＮ方法快，相对 ＭＤＧＣＮ训练
时间有一些提升，相对 ＥＧＮＮ，训练时间慢，但是分
类性能有着很大的提升。本文方法在短时间内训

练，可达到一个较好的分类效果。

４６　学习率对分类性能影响
学习率也是影响分类精度的一个重要因素，选

取学习率为００００１，００００５，０００１，０００５在两个数
据集上进行分类精度的对比试验。图１０表明在Ｉｎ
ｄｉａｎＰｉｎｅｓ数据集中，学习率大于００００５，分类精度
逐渐降低。在两个数据集中，学习率为００００５分类
性能最佳。

表３　各算法训练时间比较
Ｔａｂ．３Ｃｏｍｐａｒｉｓｉｏｎｏｆｔｅｓｔｉｎｇａｎｄｔｒａｉｎｉｎｇｔｉｍｅｏｆｅａｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍ

Ｄａｔａｓｅｔ ＳＳＲＮ ＭＤＧＣＮ ＥＧＮＮ ＨｙｂｉｒｄＳＮ ＤＣＮＮ ＳＦＭＳＧＣＮ

Ｉｎｄｉａｎｐｉｎｅｓ １１４９９ １９０３８ ３２１ １１５１３ １６１８ ５６

Ｓａｌｉｎａｓ ７２２４ ８２９９ ６３８ ５５０５４ ５３３４ １９６５

图１０　不同学习率分类性能

Ｆｉｇ１０Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

５　结　语
本文在构建分段森林图结构中，充分考虑了高

光谱图像中像素节点之间的空间信息，并同样考虑

到每类地物尺寸，建立了不同大小的子树区域。随

着模型深度的增加，图神经网络实现了深度语义特

征提取和多尺度浅层特征信息融合。通过提取不同

尺度区域的光谱和空间特征，从而能够利用不同尺

度的特征信息来提高分类精度。在接下来未来的研

究中，将进一步考虑少样本类别的精度，以提高整体

分类精度。
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