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基于光谱特征的高光谱图像分类的优化方法

李洵枫，李晓华*

(四川大学 计算机学院，四川 成都 610065)

摘 要：高光谱图像分类（HSIC）是遥感图像处理领域的重要研究方向之一，其目标是将高光谱图像中的不同地物

进行像素级分类。近年来，随着深度学习技术的持续进步，其在高光谱图像分类领域的应用越发突出，已成为主导

技术。特别是基于空间‒光谱联合特征的HSIC方法的研究进展迅猛，受到了广泛关注。因其能够联合利用空间信息

与光谱信息，通常能获得较高的分类精度。然而，基于空间‒光谱联合特征的深度学习方法忽略了高光谱图像数据

集与自然图像数据集的区别，在提出及实验阶段沿袭了自然图像分类中采用的样本随机划分方式。在现有的公共

高光谱图像数据集上采用样本随机划分方式，基于空间‒光谱的方法很难避免测试样本与训练样本重叠的问题，这

在一定程度上影响了分类精度的真实性并削弱了模型的泛化能力。为了解决这一问题，提出了一种特别的思路，通

过缩小基于空间‒光谱联合特征方法中的输入图像块大小，实现训练集与测试集的有效分离。当图像块缩小至一定

程度时，其特征将逐渐转变为纯光谱特征。考虑到这一事实，重新聚焦基于光谱特征的HSIC方法，提出了一种改进

的基于深度像素对特征的方法，用于更快、更稳健地进行高光谱图像分类。所提出的方法从两方面改进了原始的像

素对特征方法。首先，提出了基于距离约束的像素对生成方法。该方法不仅可以高效构建大规模的像素对训练集，

还可以消除冗余和不合理的像素对。其次，提出了一种基于结果复用的投票策略联合分类方法，可以避免不必要的

模型调用，从而显著减少分类时间。在公共数据集的实验结果表明，与现有基于空间‒光谱联合特征的方法相比，所

提出的方法在实际用例下能够实现更高的分类精度。与标准的基于像素对的方法相比，所提出的方法可以显著降

低时间消耗。
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高光谱图像（HSI）由数百个相邻波段组成，携带

丰富的光谱信息，在遥感等诸多应用领域中极为有

用。高光谱图像分类（HSIC）旨在基于其光谱或空间‒

光谱联合特征将每个高光谱像素分配到特定的地物

覆盖类别，是高光谱“社区”中最具活力的研究领域之

一。HSIC的研究涉及遥感技术、计算机视觉、图像处理

等多个学科领域，其应用领域包括但不限于农业、环

境监测、城市规划、地质勘探等[1‒3]。研究者通过开发不

同的分类算法和模型，致力于提高HSIC的准确性、效

率和适用性。

1　国内外研究现状

在过去几十年中，HSIC方法取得了显著进展。依

据所利用的信息类型，现有方法主要可分为两类：基

于光谱特征的方法和基于空间‒光谱联合特征的

方法。

早期的HSIC方法主要依赖高光谱数据丰富的光

谱波段信息[4]，直接以单个像素的光谱向量作为输入

进行分类。这类方法通常将每个像素视为一个高维向

量，结合传统机器学习模型完成分类任务。例如，Ban‐

dos 等[5]采用正则化线性判别分析（RLDA）提升分类

稳定性；Melgani等[6]将支持向量机（SVM）应用于高光

谱数据，验证了其在小样本下的有效性。此外，基于独

立成分分析[7]、多层感知机[8]的方法也被提出，均以光

谱信息为核心特征。这些方法在传感器空间分辨率较

低的时代具有代表性，但难以有效应对光谱变异性和
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类别混淆问题。

随着成像技术的发展，高光谱传感器的空间分辨

率显著提高，使得邻域像素间的空间结构信息逐渐被

重视。研究表明，融合空间上下文信息可显著提升分

类精度[9‒10]。因此，研究重点逐步转向结合空间与光

谱信息的联合建模范式。例如，Li等[11]通过主动学习

框架结合多变量逻辑回归进行半监督分割；Licciardi

等[12]利用扩展形态学剖面提取空间特征，并与非线

性主成分分析结合进行分类。这些早期探索为后续空

间‒光谱联合建模奠定了基础。

近年来，深度学习在图像识别、目标检测等计算

机视觉任务中取得突破性进展[13‒15]，其优势在于能

够将特征提取与分类决策集成于统一框架，实现端到

端学习。受此启发，大量基于深度神经网络的空间‒光

谱分类方法被提出，并在 HSIC 任务中展现出卓越

性能。

这类方法通常以3维图像块（3D patch）为输入，通

过设计专用网络结构从中自动学习判别性空间‒光谱

联合特征，进而对中心像素进行分类。例如，Ben等[16]

提出了一种纯 3 维卷积神经网络（3D CNN），首次实

现了光谱与空间维度的联合卷积操作；Roy等[17]设计

了HybridSN架构，在 3D CNN提取光谱‒空间特征后

接 2 维卷积神经网络（2D CNN）进一步挖掘空间细

节；Zhong 等[18]构建了空间-光谱残差网络（SSRN），

利用残差块缓解深层网络训练难题，有效学习光谱响

应与空间背景特征。

为进一步提升特征表达能力，后续研究引入了更

复杂的结构设计。Paoletti等[19]提出的 PresNet采用金

字塔式残差模块捕获多尺度空间‒光谱联合特征。

Roy等[20]设计的A2S2K网络通过注意力机制增强 3D

残差块的特征选择能力。Zhu 等[21]提出的残差空间‒

光谱注意力网络（RSSAN）可自适应强调同类像素，

抑制干扰信息。Fang 等[22]提出利用超像素分割提取

光谱‒空间信息，并结合多核学习实现有效分类。Li

等[23]进一步探索了像素级与超像素级分类结果的概

率融合策略，提升了边界区域的判别能力。在模型架

构创新方面，Transformer结构因其强大的长程依赖建

模能力被引入 HSI 领域。Zhong 等[24]提出的光谱‒空

间变换网络（SSTN）结合空间注意力与光谱关联模

块，克服了传统卷积感受野受限的问题。Song等[25]进

一步提出瓶颈空间‒光谱变换器（BS2T），通过压缩‒

恢复机制高效捕捉全局上下文依赖。Sun等[26]在编码

器中融合了特征表示的空间和光谱特征化，不仅有助

于提取局部空间信息，还能在相邻序列之间建立远程

关系。Roy等[27]开发了一种多模态融合变压器（MFT），

用于从HSI中提取特征，并将其与来自光探测和测距

（LiDAR）数据的 CLS 令牌融合，以增强联合分类性

能。SpectralFormer[28]、HSI‒BERT[29]、MST‒Net[30]等模

型通过自注意力机制捕捉长距离依赖关系，在多个基

准数据集上取得了优异表现。Gao等[31]提出的STrans‐

Fuse则融合 Swin Transformer 与 CNN，在遥感图像语

义分割任务中展现出了强大潜力，也为HSIC提供了

新的架构思路。

几乎所有上述基于空间‒光谱联合特征的方法

都取得了近乎完美的分类准确率（超过 95%）。然而，

这种高性能是通过使用随机采样策略将数据集随机

分割为训练集和测试集来实现的。随机采样策略不

符合基于空间‒光谱联合特征的 HSIC 的实际用例，

且泛化能力较差[32]。在随机抽样中，由于基于空间‒

光谱联合特征的方法使用 3 维空间‒光谱块作为输

入样本进行中心像素分类的特征提取，存在无意中

将测试样本包含在训练集中的可能性。换句话说，

在随机采样策略下，一些测试样本的部分或全部信

息将在训练阶段被“看到”。这种现象被称为训练样

本和测试样本之间的重叠问题，如图 1 所示。当使用

5×5 的块并随机选择 5% 的样本作为训练集时，测试

样本与训练样本的重叠率超过 85%。显然，重叠问题

可能导致虚高的分类精度和较差的泛化能力。原则

上，如果将训练样本的比例保持在 10% 以下，随着

块的缩小，重叠率将减小。当块缩小到 1×1 时，变为

仅提取光谱特征，从而形成一种基于光谱特征的方

法。显然，基于光谱特征的方法不受重叠问题的

困扰。

事实上，在早期就有学者提出了一些基于深度光

谱特征的图像分类方法，这些方法使用了更简单的网

络架构，如自动编码器[33‒34]、1 维卷积神经网络（1D 

CNN）[35‒36]、循环神经网络（RNN）[37]等，将 1 维光谱

向量（用于表示 HSI 中的单个像素）映射到地物覆盖

      注：绿色中心、绿色实线框表示训练样本；红色中心、红色虚线框
表示测试样本。

图1　训练样本与测试样本的重叠问题

Fig. 1　Overlap between train samples and test samples
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类别。这些方法直截了当且高效，但它们的分类准确

率通常较低。

与传统方法不同，Li 等[38]引入了一种新颖的光

谱特征方法，该方法提取深度像素对特征（DPPF），然

后通过基于联合分类的投票策略为每个像素分配类

别。与传统的基于光谱特征的方法相比，DPPF可以实

现更高的分类准确率，而且不像流行的基于空间‒光

谱联合特征的方法那样受到重叠问题的困扰。尽管基

于DPPF的HISC可以取得可靠且更高的分类准确率

和良好的泛化能力，但它仍然是一种朴素的方法，面

临以下限制：

1）像素对生成方法未考虑所选训练像素之间的

差异，而是直接对所有像素进行配对。这种朴素的方

法导致了大量像素对的生成，因此在训练过程中的时

间和空间消耗显著。此外，重叠问题干扰了模型在训

练期间的收敛。

2）在推理/测试过程中，每个像素都被独立处理，

忽略了邻接关系的对称性。这将导致大量冗余计算，

从而增加了时间消耗。

为了解决上述问题，本文提出了一种更快且更强

大的基于DPPF的HISC方法，称为Faster‒DPPF。与当

前流行的方法专注于设计复杂的空间‒光谱联合特征

提取模块不同，本文方法从实际用例出发，仅使用光

谱信息以实现更快、更实际的HISC。本文的主要贡献

可以总结如下：

1）提出了一种基于距离约束的像素对生成方法，

不仅能高效构建大规模的像素对训练集，还能消除冗

余和不合格的像素对；

2）提出了一种基于投票策略的联合分类重用策

略，以避免不必要的模型调用，从而显著减少推理

时间；

3）通过对比实验证实基于空间‒光谱联合特征的

方法在面临训练样本与测试样本的重叠问题时，会导

致虚高的分类精度且泛化能力较差；

4）强分离样本选取下的实验结果表明了本文方

法的有效性和高效性。

2　本文方法

2.1　DPPF

DPPF 的初衷是通过扩充训练集来解决 HSIC

中的小样本问题。与一般基于光谱特征的方法直接

从单个像素中提取光谱特征不同，DPPF 从像素对

中提取光谱特征。DPPF 的框架主要包括 3 个步骤：

1）使用选定的训练样本生成像素对；2）构建深度卷

积神经网络（DCNN）架构提取像素对特征；3）通过

基于联合分类的投票（voting）策略确定测试像素的

标签。

2.1.1　像素对生成

假设一个可用的训练集，其中有 M 个带标记的

样本，如式（1）所示：

T 0 = { }xiyi

M

i = 1
（1）

式中：xi ÎRd 为第 i 个单像素样本，Rd为 d 维的实数

集，d为光谱维度数目；yi Î {12C}为 xi 所对应的

类别，C为类别的数目。

利用像素对生成方法，构造一个新的增强训练集

T 1，其中每个元素是来自 T 0 的两个训练样本的组

合集。

T 1 = { }pk
i l

k
i

M

ik = 1且i ¹ k
（2）

pk
i = [ xixk ] （3）

式（2）、（3）中，pk
i 为从T 0 中选择的两个训练样本 xi和

xk的组合像素对，l k
i 为 pk

i 对应的类别。新类别 l k
i 的定

义如下：如果两个样本来自同一类别，则类别不变；如

果两个样本来自不同的类别，则类别变为新类别 0。

用式（4）表示：

l k
i =

ì
í
î

ïï

ïï

yiyi = yk ;

0其他
（4）

需要注意的是，新的增强训练集 T 1 有 C+1 个类

别，其中pk
i ÎRd ´ 2。

2.1.2　基于投票策略的联合分类

由于相邻像素往往大概率属于同一类，因此在测

试阶段构建基于投票策略的联合分类，用于获取测试

像素xij的最终标签 ŷij，可表示为式（5）：

ŷij =D ( l̂ k
ij ) =D (N ( pk

ij ) ) =D ( )N ( )xijx
k
ij 

k = 12n2 - 1
（5）

pk
ij = [ xijx

k
ij ] （6）

式（5）、（6）中：xij 为位于 HSI 第 i 行、第 j 列的测试像

素；x k
ij 为在 n ´ n邻域中的第 k个相邻像素；pk

ij 为 xij和

x k
ij 生成的像素对；N(·)为训练后的 DCNN，它可以为

像素对 pk
ij 分配一个预测类别 l̂ k

ij；D(·)为投票策略，它

决定了 l̂ k
ij (k = 12n2 - 1)中最频繁出现的标签是的

xij最终标签 ŷij。

图 2为DPPF框架。在训练阶段生成像素对，并对

DCNN进行训练，以提取像素对特征并对每个像素对

进行分类。在测试阶段使用周围样本生成像素对，将

其输入到已训练的DCNN中以获取每个像素对的标

签，通过投票策略获取中心像素的标签。
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2.2　Faster‒DPPF

与基于空间频谱特征的HSIC方法相比，DPPF在

测试阶段具有更可靠的分类结果，在实际用例中不存

在重叠问题，具有更强的泛化能力。然而，DPPF的实

现虽然很简单，但需要大量的时间与空间消耗，这限

制了DPPF的可用性。本节通过优化像素对生成方法

和基于投票的联合分类模块，重点改进训练阶段的时

间与空间消耗和测试阶段的时间消耗，并保持分类精

度基本不变。对于 DCNN 模块，Faster‒DPPF 使用与

DPPF相同的架构。

2.2.1　基于距离约束的像素配对方法

从DPPF的算法可以看出，普通像素对生成方法

采用穷举方案。虽然它可以极大地扩充训练集，但也

带来了大量的冗余。假设原始训练集T 0有M个单像素

样本，则会生成[M×(M-1)]个像素对。再假设mc表示第

c(c=1,2，…，C)类像素对中可用的训练样本数量，则

M =∑
c = 1

C

mc。对于第 c类像素对的数量（记为 nc），有 nc=

Pmc

2 =mc´ (mc- 1)。即使为了保持数据平衡，对于第0类

样本只保留一个近似相等的像素对数量（记为n0），在

T 1中总像素对的数量仍然非常庞大，达到n0+∑
c= 1

C

nc。庞

大的训练样本规模将导致训练过程中大量的时间与空

间消耗。通常认为生成如此多的像素对是没有必要的，

特别是使用两个空间距离非常远的像素来生成像素

对。实际上，HSI通常具有较低的分辨率，一个像素往往

覆盖几平方米甚至几百平方米的地面。即使是属于同

一类的土地，当两个像素点的空间距离很远时，传感器

捕捉到的光谱曲线也会有很大的差异。使用这种训练

集中生成的像素对对网络模型进行训练，不仅增加了

时间与空间的消耗，还会误导网络，使其提取到不相关

的特征，从而导致测试阶段的分类准确率降低。

考虑到上述情况，本文提出了一种基于距离约束的

像素对生成方法。对于在T 0中带标记的单像素点样本

xiyi ，假设 yi=c，用Ai表示属于第 c类的其他mc-1个

单像素样本，并根据其在HSI中与xi的空间距离排序：

Ai = { x k
i c }

mc - 1

k = 1
（7）

式中，x k
i 是第 k个最接近 xi的像素点。在Ai 中，只有最

接近 xi的K（K＜mc）个单像素样本才能与 xi组合以生

成像素对。因此，优化后的训练集表示为：

T 1O = { pk
i l

k
i }

i =Mk =K

i = 1k = 1
（8）

pk
i = ( )xix

k
i  i = 12M ; k = 12K (9)

l k
i = yi （10）

除了式（8）～（10）中描述的同一类别的像素对

外，对于第 0 类样本，从不同的类中随机选择适量的

像素对，生成近似相等数量的像素对（记为 n′0），并将

其加入到 T 1O 中。显然，T 1O 中的像素对总数将是 n′0 +

∑
c = 1

C

Kmc。当 Kmc 时，T 1O 中的元素数量远少于 T 1，

因此可以显著减少训练过程中的时间与空间消耗。

2.2.2　基于结果复用的分类方法

如第 2.1节所述，为了在HSI中对像素进行分类，

训练好的 DCNN 模型必须运算 n2 - 1 次，之后再使用

投票策略来确定像素的类别标签。给定大小为W×H的

HSI，训练好的模型必须运算 W ´H ´(n2 - 1)次，因为

DPPF使用逐像素处理方式处理真实的HSI，这意味着

从上到下、从左到右逐个分类所有像素。很明显，整个

过程的预测时间会随着相邻窗口的增大而迅速增加。

虽然在DCNN中主要使用 1维卷积，但在预测阶段的

时间消耗可能超过基于 3D CNN的方法。考虑到在分

图2　DPPF框架

Fig. 2　Framework of DPPF
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类相邻像素时存在大量重复调用DCNN模型的情况，

本文提出了一个显著的改进。例如，若邻域窗口的大

小为3，则像素xij对应的像素对 (xijx
2
ij )通过网络输出

的结果与像素xi - 1j对应的像素对(xi - 1jx
7
i - 1j )应当相

同。假设当前像素为xij，则不需要将所有n2 - 1个像素

对输入到 DCNN 模型中，只需将其中的一半输入到

DCNN模型中即可。另一半像素对的分类结果可以直

接重用前一像素对应的像素对的分类结果。其核心思

想描述如下。

以 3×3 邻域为例，对于当前像素 xij，训练好的

DCNN 只需要运算 4 次，就可以获得 4 个像素对

{p5
ijp

6
ijp

7
ijp

8
ij}的预测标签{l̂ 5

ij l̂
6
ij l̂

7
ij l̂

8
ij}。而其与前 4 个

像素对{p1
ijp

2
ijp

3
ijp

4
ij}对应的预测标签{l̂ 1

ij l̂
2
ij l̂

3
ij l̂

4
ij}，则

直接重用像素对{p8
i - 1j - 1p

7
i - 1jp

6
i - 1j + 1p

5
ij - 1}的预测

标签{l̂ 8
i - 1j - 1l̂

7
i - 1jl̂

6
i - 1j + 1l̂

5
ij - 1}。它们分别从对之前像

素 xi - 1j - 1、xi - 1j、xi - 1j + 1、xij - 1 的调用中获取，因为这

些像素对与像素对{p1
ijp

2
ijp

3
ijp

4
ij}相同。

显然，使用重用策略可以减少50%的模型调用次

数，因此整个HSI的预测时间将减少约50%。

2.2　网络结构

像素对方法的核心在于深入剖析样本配对带来

的深远效应。为探究此影响，本文巧妙地设计了一个

简洁高效的深度卷积神经网络模型，其网络结构如

图3所示。这一模型汇聚了卷积网络、跳变连接以及全

连接神经网络的精髓，形成了一个功能卓越的综合

体系。

在模型的架构搭建过程中，独具匠心地在每个卷

积层（conv）之后融入了批归一化与ReLU操作，这一

策略显著增强了模型的稳定性并提升了其整体性能。

随着输入数据历经多层卷积处理的流转，从C1～

C5的每一层级都精准地捕捉了不同维度的特征信息。

值得注意的是，C3、C4与C5的输出并非孤立存在，而

是经过 1 维向量化的转换后，通过精细的拼接操作

（flatten+concat）实现了高效整合。这一设计策略极大

地增强了模型对多层次特征信息的利用效率，进而显

著提升了模型的表达与泛化能力。

最终，经过精心整合的特征信息被传递至全连接

层 FC1～FC4进行进一步处理。通过这一系列对全连

接层的精细调控，模型得以输出精确可靠的分类

结果。

3　实验结果

3.1　数据集描述

本文方法采用3个公共的高光谱图像分类数据集

来评估提出的 Faster-DPPF 方法的有效性和效率，分

别是印第安纳松木数据集（Indiana Pines dataset, IP数

据集）、萨利纳斯谷数据集（Salinas Valley dataset, SV

数据集）和肯尼迪航天中心数据集（Kennedy Space 

Centre dataset, KSC数据集）。

IP 数据集：该数据集是由 AVIRIS 传感器在美国

印第安纳州西北部的印第安纳松木试验地上采集

的，包括一张 145×145 像素的图片，含 224 个光谱波

段，波长范围为 400～2 500 nm。需要注意的是，尽管

该数据集有 16 个类别，但在本文中仅使用了 9 个类

别，以避免一些类别训练样本非常有限的问题。同

时，通过去除覆盖水吸收区域的波段，将波段数量减

少到 200。

SV 数据集：该数据集由 224 波段的 AVIRIS 传感

器在美国加利福尼亚州的萨利纳斯谷上采集，具有高

空间分辨率。SV 数据集包括一张 512×217 像素的图

片，有 204个光谱波段，地面实况包含 16个类别的地

物覆盖。

KSC数据集：肯尼迪航天中心数据集是由AVIRIS

传感器在1996年采集的，波长范围为400～2 500 nm。

图3　网络结构示意图

Fig. 3　Schematic diagram of network structure
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这些图像的空间维度为 512×614像素，在去除一些信

噪比（SNR）较低的光谱波段后，共有176个光谱波段。

KSC数据集包含了13个类别的总共5 202个样本。

3.2　实验参数

1）在生成训练样本的过程中，本实验考虑了 3种

抽样策略：随机抽样策略、弱分离抽样策略和强分离

抽样策略。对于使用随机抽样策略的实验，从整个高

光谱图像中随机选择每个类别的200个样本作为训练

集，其余的样本按照 9∶1的比例划分为测试集和验证

集。对于使用弱分离采样策略的实验，首先将地面实

况（GT）中的每个连通分量分为两个空间不相交的子

分量：一个用于训练，另一个用于测试；随后从训练子

块中随机选择每个类别的 200个样本作为训练集，而

测试子块中的样本按照9∶1的比例划分为测试集和验

证集。对于使用强分离采样策略的实验，首先通过从

左到右和从上到下的方式扫描每个类别，将每个类别

中的样本均等划分为两个空间不相交的部分，一个用

于训练，另一个用于测试；然后，从训练子块中随机选

择每个类别的 200个样本作为训练集，而测试子块中

的样本按照 9∶1的比例划分为测试集和验证集。IP数

据集上的弱分离与强分离抽样策略的样本划分如图4

所示。值得注意的是，由于KSC数据集中标记样本有

限，每个类别仅选择了20个训练样本。

2）除了DPPF之外，本实验还将Faster‒DPPF与 4

种目前最先进的基于空间‒光谱联合特征的方法（3D 

CNN[16]、SSRN[18]、SSTN[24]、BS2T[25]），以及两种典型

的基于光谱的方法（1D CNN[16]、RNN[17]）进行了比较。

对于基于空间‒光谱联合特征的方法，使用5×5大小的

块作为模型输入；而对于基于光谱的方法，则使用单个

像素的光谱向量作为模型输入。对于DPPF和Faster‒

DPPF，在基于投票的联合分类阶段使用了5×5大小的

邻域。

3）选取整体准确率（overall accuracy, OA）、平均准

确率（average accuracy, AA）、Kappa系数、训练时间和

整个HSI的测试时间作为定量评估指标。所有涉及的

模型都独立实验 10次，实验结果取 10次实验所得的

平均值。

4）所有实验在一台搭载 AMD Ryzen™ 5 5600X 

CPU、16 GB内存和NVIDIA GeForce RTX™ 3060 GPU

的计算机上运行，平台为Pytorch框架的Python 3.7，采

用Adam优化器进行反向传播。批量（batch）的大小为

128，学习率为0.001。训练周期设置为200，每5个周期

进行验证。

3.3　强分离抽样策略下的实验结果

正如第1节中讨论的，采用随机抽样策略时，对于

基于空间‒光谱联合特征的方法，测试样本与训练样

本存在严重重叠问题，因此通常会得到虚高的分类准

确率。为确保公正性，本节使用强分离抽样策略进行

实验。对于基于空间‒光谱联合特征的方法，这种策略

可以确保测试集中只有极少数像素会无意中被包含

在训练集中。

表 1为 IP数据集上不同方法的实验结果。由表 1

可知，本文提出的 Faster‒DPPF 方法在所有方法中实

现了最佳准确率，OA为87.76%，AA为88.21%，Kappa

系数为 85.51。与BS2T（基于空间‒光谱联合特征的方

法中最好的）相比，本文方法在OA上实现了7.28个百

分点的显著提升，Kappa系数提高了 8.79；与RNN（传

统基于光谱特征的方法中表现较好的）相比，本文方

法OA提高了 9.5个百分点，Kappa系数提高了 11.15。

这都证明了基于深度像素对特征方法的有效性。与

DPPF相比，本文方法的训练时间约为其 25.3%，测试

时间约为其54.2%，且分类精度略有提高。

此外，值得注意的是，本文提出的Faster‒DPPF方

法在大多数类别中均实现了最高准确率；而使用

DPPF 方法时每个类别的准确率也相对较高，不同类

别之间没有明显差异。这表明在DPPF框架内，整体分

类性能更加稳定。

图 5 为 IP 数据集每种方法的可视化分类图。由

图 5（c）～（f）可见，在训练集与测试集重叠很少的情

况下，基于空间‒光谱联合特征的方法倾向于错误分

类测试集中的像素（用绿色边界标记的区域）。而由

图 5（g）～（j）可见，基于光谱特征的方法还是能取得

相对一致的分类结果。此外，与传统的基于光谱特征

的方法1D CNN和RNN（图5（g）～（h））相比，DPPF和

Faster‒DPPF的分类图（图 5（i）～（j）），具有较少的椒

盐噪声。

图4　IP数据集上训练集与测试集的划分

Fig. 4　Train and test splits on the IP dataset
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表2和3分别为在SV和KSC数据集上的不同方法

的实验结果。类似于 IP数据集上的实验结果，本文提出

的Faster‒DPPF方法在SV和KSC数据集上都有最高的

OA、AA、Kappa系数和相对较少的训练时间与测试时

间。由表2和3可见，尽管只有少量类别获得了最佳准确

率（SV数据集中有3个，KSC数据集中有1个），但本文提

出的Faster‒DPPF对每个类别的识别准确率均相对较

高。这表明DPPF框架的分类性能较其他方法更加稳定。

图5　IP数据集上不同方法的可视化分类图展示

Fig. 5　Classification maps of the different approaches on IP dataset

表1　IP数据集上不同方法的实验结果

Tab. 1　Quantitative results of different methods on the IP dataset

类别编号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

评价指标

整体准确率/%

平均准确率/%

Kappa系数

训练时间/s

测试时间/s

各类别整体准确率/%

3D CNN

39.57±5.71

31.47±3.22

83.70±1.82

96.86±1.05

100.00±0.00*

57.37±6.03

78.27±5.86

31.04±9.07

100.00±0.00*

3D CNN

68.70±1.77

68.70±1.64

62.52±2.10

419.05

49.23

SSRN

44.38±6.62

27.16±2.37

88.15±5.71

98.31±0.69

99.92±0.17

71.81±2.57

91.12±3.06*

46.78±5.19

99.98±0.05

SSRN

75.34±0.94

74.18±1.27

70.49±1.12

86.00

20.19

SSTN

63.66±7.27

40.46±4.26

91.56±5.21

98.55±1.13

100.00±0.00*

72.77±5.07

87.88±3.32

57.35±10.28

99.97±0.06

SSTN

79.64±0.61

79.13±1.17

75.78±0.78

118.83

3.71

BS2T

61.18±5.13

38.90±2.93

91.36±2.97

99.26±0.44*

100.00±0.00*

76.30±3.40

92.80±3.18

51.75±1.83

100.00±0.00*

BS2T

80.48±0.69

79.06±0.40

76.72±0.78

452.77

73.07

1D CNN

63.26±6.97

52.68±4.92

88.19±2.95

96.71±0.78

99.58±0.71

66.65±7.10

74.19±7.42

66.48±5.66

98.60±0.47

1D CNN

76.44±2.99

78.48±2.35

72.17±3.48

53.50*

1.04*

RNN

66.77±5.47

55.72±2.77

94.42±1.42

95.95±1.12

100.00±0.00*

69.43±4.41

74.15±3.37

71.99±4.32

99.18±0.58

RNN

78.26±0.73

80.84±0.47

74.36±0.84

81.63

2.32

DPPF

78.26±3.29

63.75±2.49

96.48±0.75*

99.18±0.15

100.00±0.00*

85.65±2.13

88.81±2.86

81.17±5.50*

99.72±0.14

DPPF

87.39±0.71

88.11±0.45

85.06±0.82

1854.26

31.37

Faster-DPPF

80.68±2.73*

64.27±1.12*

94.71±1.73

99.14±0.39

100.00±0.00*

86.28±2.27*

88.96±2.54

80.09±4.10

99.78±0.09

Faster-DPPF

87.76±0.66*

88.21±0.44*

85.51±0.76*

469.55

17.00

注：*为最佳结果。
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表2　在SV数据集上的不同方法的实验结果

Tab. 2　Quantitative results of different methods on the SV dataset

类别编号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

评价指标

整体准确率/%

平均准确率/%

Kappa系数

训练时间/s

测试时间/s

各类别整体准确率/%

3D CNN

96.71±1.08

99.94±0.14

68.42±2.33

98.73±0.75

72.90±1.84

100.00±0.00*

99.92±0.04

65.23±2.77

99.17±0.24

93.41±1.52

97.74±0.71

99.44±0.89

100.00±0.00*

99.07±0.76

63.78±2.37

98.13±0.34

3D CNN

84.60±1.03

90.79±0.52

82.90±1.13

762.86

262.94

SSRN

99.94±0.13

100.00±0.00*

62.72±3.27

99.34±0.31

72.22±3.73

100.00±0.00*

99.86±0.10

81.04±2.03

99.48±0.48

95.69±1.28

99.39±0.25*

100.00±0.00*

99.91±0.26

99.81±0.33

64.22±3.33

97.72±0.51

SSRN

88.07±0.95

91.96±0.67

86.72±1.05

157.05

112.37

SSTN

99.90±0.30

100.00±0.00*

59.29±4.08

98.78±0.89

83.72±3.48

100.00±0.00*

99.78±0.20

78.45±3.71

99.95±0.11

95.40±2.73

98.32±1.60

99.74±0.31

100.00±0.00*

100.00±0.00*

62.27±2.97

98.48±0.85

SSTN

87.73±1.44

92.13±1.21

86.34±1.57

215.26

19.59

BS2T

100.00±0.00*

100.00±0.00*

59.39±3.37

99.57±0.26*

70.47±3.49

100.00±0.00*

99.96±0.03*

71.77±2.42

100.00±0.00*

97.21±0.50*

98.79±0.61

99.99±0.03

100.00±0.00*

100.00±0.00*

67.52±3.04

98.67±0.45*

BS2T

86.57±0.84

91.46±0.62

85.07±0.93

812.06

377.30

1D CNN

99.98±0.04

99.84±0.04

59.59±4.94

99.06±0.64

67.55±2.05

99.09±0.27

99.28±0.30

73.51±4.08

96.34±0.85

93.09±2.49

96.16±1.43

97.42±1.64

99.04±1.03

99.61±0.45

47.42±2.18

96.84±0.74

1D CNN

83.06±1.05

88.99±1.04

81.13±1.24

100.03*

5.16*

RNN

99.72±0.48

99.68±0.41

48.63±5.77

99.23±0.27

78.06±5.25

99.69±0.15

99.44±0.14

80.32±3.57

98.56±0.29

93.26±1.82

97.02±1.20

98.06±3.07

99.98±0.07

99.55±0.28

38.27±4.87

97.76±0.16

RNN

83.76±1.13

89.20±0.92

81.88±1.26

150.32

12.36

DPPF

99.66±0.21

99.75±0.19

71.86±2.23

98.90±1.13

83.05±0.96

99.81±0.16

99.78±0.11

78.73±2.12

98.26±0.88

93.35±1.89

96.57±1.75

97.84±1.41

98.18±1.55

97.87±1.43

73.79±3.35*

97.34±1.15

DPPF

89.23±0.85

92.79±0.81

88.02±0.94

3218.45

163.19

Faster-DPPF

99.58±0.28

99.87±0.07

72.80±2.83*

98.84±0.87

83.29±0.81*

99.72±0.16

99.75±0.10

81.68±1.30*

98.24±0.81

92.64±2.11

97.25±1.40

97.23±1.12

97.13±2.13

97.48±1.16

71.48±2.14

97.86±0.45

Faster-DPPF

89.40±1.17*

92.80±0.97*

88.19±1.30*

810.36

88.36

注：*为最佳结果。

表3　在KSC数据集上的不同方法的实验结果

Tab. 3　Quantitative results of different methods on the KSC dataset

类别编号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

评价指标

整体准确率/%

平均准确率/%

Kappa系数

训练时间/s

测试时间/s

各类别整体准确率/%

3D CNN

93.14±2.21

33.82±4.99

72.79±6.65

13.47±4.86

25.49±10.40

69.31±7.36

76.30±10.73

14.15±4.02

73.18±8.10

86.26±4.03

100.00±0.00*

73.24±5.47

99.70±0.63

3D CNN

72.73±0.93

63.91±1.11

69.62±1.02

39.41

613.48

SSRN

94.14±2.34

38.38±5.05

87.68±8.24

21.50±11.37

58.17±8.09

77.76±14.90

81.48±6.25

17.05±0.21

73.79±9.88

90.69±3.05

100.00±0.00*

78.58±5.03

98.73±2.01

SSRN

76.69±1.14

70.61±1.23

74.06±1.26

11.86

274.00

SSTN

96.76±1.51*

43.33±9.06

95.04±4.13*

18.11±13.73

59.03±6.53

71.04±13.46

90.74±11.14

17.05±0.00

80.57±13.40*

90.89±5.28

100.00±0.00*

81.78±5.54

99.70±0.59

SSTN

78.60±1.53

72.62±1.59

76.16±1.69

19.89

53.66

BS2T

95.37±1.74

41.63±6.01

88.29±11.10

47.01±15.42

58.29±5.71

81.55±11.67*

95.37±8.12*

17.05±0.00

80.46±6.62

95.37±3.05*

100.00±0.00*

90.04±4.24*

100.00±0.00*

BS2T

81.11±0.94

76.19±0.90

78.96±1.04

67.70

947.22

1D CNN

86.39±2.93

65.85±7.23

86.92±14.25

50.39±16.23

65.43±21.11

59.13±7.65

54.72±21.13

57.60±1.09*

64.75±8.81

92.12±3.50

99.52±1.43

76.68±5.10

100.00±0.53

1D CNN

79.65±1.64

73.81±2.73

77.39±1.82

8.02*

13.06*

RNN

92.15±3.04

66.83±3.90

73.46±15.69

52.68±8.88*

61.24±10.05

59.22±2.47

61.13±9.13

57.42±1.83

76.63±7.11

92.17±3.44

99.00±0.75

82.93±3.95

99.63±0.52

RNN

81.65±0.89

74.96±0.77

79.57±0.98

10.43

29.92

DPPF

91.27±5.46

75.20±5.53*

88.60±5.99

41.85±12.49

71.84±7.99

69.90±4.46

76.47±8.40

55.23±2.70

77.44±5.47

88.33±8.18

99.83±0.20

86.29±2.57

99.30±1.93

DPPF

83.45±1.80

78.58±2.26

81.54±1.99

25.46

405.84

Faster-DPPF

90.81±4.05

72.38±4.63

85.98±7.43

47.20±11.57

76.24±2.84*

73.11±3.88

81.53±8.88

54.55±1.58

77.24±4.46

90.16±7.82

99.88±0.26

85.59±2.99

99.93±0.16

Faster-DPPF

83.85±1.28*

79.58±1.72*

81.98±1.42*

14.91

214.26

注：*为最佳结果。
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此外，由表3可见，某些类别的分类准确率存在较

大的标准差，有些标准差甚至达到了 10。这是由于

KSC数据集中样本量较小，每个类别仅有20个样本。

SV和KSC数据集上不同方法的可视化分类图如

附录A图A1和A2所示。

3.4　不同样本划分方式带来的影响

对于基于空间‒光谱联合特征的方法，由于使用了

强分离抽样策略，得到的实验结果明显低于文献中报告

的结果。但这些较差的结果比通过随机抽样策略获得的

结果更可信，因为在随机抽样策略中，大部分测试样本

会无意地被包含在训练集中。为了探讨不同抽样策略之

间的分类准确率差距，以 IP数据集为例，进行了3种抽

样策略下的实验，并对结果进行了分析。

实际上，这 3种抽样策略对应于训练集和测试集

间不同的空间重叠度。例如，在随机抽样策略下，由于

训练集和测试集都来自整个图像，两者覆盖的空间范

围几乎完全重叠。而在强分离抽样策略下，训练集的

空间范围主要集中在图像的上半部分，而测试集的空

间范围主要集中在图像的下半部分，如图 4（d）～（e）

所示。对于基于空间‒光谱联合特征的方法，不同的

抽样策略还意味着不同的重叠率（overlap ratio），重

叠率定义为与训练样本有重叠的测试样本占总测试

样本的百分比。3 种抽样策略下的实验结果如表 4

所示。

图6为3种抽样策略下不同方法OA的折线图。综

合表4与图6可见，对于所有涉及的方法，OA通常随重

叠率的降低而下降；基于空间‒光谱联合特征的方法

（3D CNN、SSRN、SSTN、BS2T）的OA随重叠率的下降

而迅速下降，而基于光谱特征的方法（1D CNN、RNN、

Faster‒DPPF）的OA下降速度较慢。实验结果表明，基

于空间‒光谱联合特征的方法在使用随机抽样策略时，

高重叠率可能导致虚高的分类精度和较差的泛化

能力。

3.5　消融实验

本节进行了不同方案的消融实验，以评估本文的两

个创新对最终性能的贡献。实验方案包括：1）没有任何

优化的原始DPPF；2）仅使用距离约束的DPPF‒1；3）仅
使用重用策略的DPPF‒2；4）最终的Faster‒DPPF，包含了

两种优化。

以 IP 数据集为例，表 5 为消融实验结果。由表 5

可见，通过应用距离约束和重用策略可以显著改善

性能。具体来说，这两个创新从不同的角度改进了原

始DPPF。首先，距离约束可以显著减少训练时间，从

1 854.26 s 减少到 465.71 s。然而 OA 轻微增加而不是

减少。这表明，距离约束不仅消除了冗余的像素对，还

减轻了无关信息的影响。其次，重用策略可以进一步

减少整个图像的测试时间，从 31.37 s减少到 16.92 s，

同时OA几乎保持不变。

3.6　参数K对性能的影响

Faster‒DPPF的性能受到基于距离约束的像素对

生成器中使用的参数 K 的影响。实验过程中，Faster‒
DPPF的训练过程与DPPF一致。本节以 IP数据集为例，

评估参数K对分类准确率和训练时间的影响。参数K设

置为 1、3、5、10、20、50、100和 199。图 7为参数K对OA

和训练时间的影响。由图7（a）可见，随着K的增加，OA

一开始呈上升趋势，但在K=5之后趋于稳定，并在K=

50时达到峰值，由图7（b）可见，随着K的增加，训练时

表5　消融实验结果

Tab. 5　Results of ablation experiments

实验方案

原始DPPF

DPPF‒1
DPPF‒2

Faster‒DPPF

整体准确率/%

87.39

87.65

87.44

87.76

训练时间/s

1 854.26

465.71

1 819.62

469.55

测试时间/s

31.37

31.86

16.92

17.00

表4　3种抽样策略下的实验结果

Tab. 4　Experimental results under three evaluation strategies

方法

3D CNN

SSRN

SSTN

BS2T

1D CNN

RNN

Faster‒DPPF

随机抽样策略

重叠
率/%

99.05

99.05

99.05

99.05

0

0

0

整体准
确率/%

94.40

98.99

98.77

99.48

77.38

79.66

94.49

弱分离抽样
策略

重叠
率/%

39.48

39.48

39.48

39.48

0

0

0

整体准
确率/%

85.07

91.60

92.92

95.03

76.44

78.26

91.07

强分离抽样
策略

重叠
率/%

22.13

22.13

22.13

22.13

0

0

0

整体准
确率/%

68.70

75.34

79.64

80.48

75.70

76.81

87.76

图6　3种抽样策略下不同方法的OA折线图

Fig. 6　Line graph of experimental results under three evalu‐
ation strategies
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间逐渐增加。这证实了在训练集中不需要配对所有像

素，尤其是那些空间距离较远的两个像素。

4　结    论

本文指出并确认了被空间‒光谱联合特征方法长

期忽视的重叠问题，它可能导致分类精度虚高。在此

基础上，重新审视了基于光谱特征的方法，并提出了

一种鲁棒的高光谱图像分类方法 Faster ‒ DPPF。在

Faster‒DPPF中，为了减少训练时间并消除冗余和不合

格的像素对，引入了基于距离约束的像素对生成方

法。此外，考虑到邻接关系的对称性质，在基于投票策

略的联合分类中采用了重用策略，该策略可以避免不

必要的模型调用，因此显著减少了分类时间。在公共

数据集上的实验结果表明，与目前先进的基于深度学

习的HSIC方法相比，本文方法具有明显的优越性。

在未来的工作中，将从两个方向处理实际用例中

的HSIC任务：一是探索更适用的深度网络来提取光

谱特征，二是研究基于深度空间‒光谱联合特征的少

样本分类在高光谱数据上的应用。

附录见本刊网络版，扫描标题旁的二维码可阅读

网络全文。
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Optimization of Hyperspectral Image Classification Using Spectral-feature Based Approaches
LI Xunfeng， LI Xiaohua*

(Collage of Computer Science, Sichuan University, Chengdu 610065, China)

Abstract: 

Objective Hyperspectral imaging technology captures image data across a wide range of wavelengths, providing rich spectral information for 

each pixel in the scene. This detailed spectral information enables precise identification and classification of various materials and land cover 

types, making HSIC a critical task in remote sensing. The vast amount of data contained in hyperspectral images presents significant challenges 

and opportunities for advanced image processing techniques, particularly those involving deep learning. Over the past decade, deep learning has 

revolutionized numerous fields, including image processing and classification. In the context of HSIC, deep learning techniques, especially those 

utilizing convolutional neural networks (CNNs) and recurrent neural networks (RNNs), have demonstrated remarkable improvements in perfor‐

mance. These methods effectively capture the complex and high-dimensional nature of hyperspectral data, extracting both spatial and spectral fea‐

tures to enhance classification accuracy. Methods based on spatial-spectral features have gained substantial attention due to their ability to inte‐

grate spatial context with spectral information. These methods can better discriminate between different classes by combining these two types of 

features. However, a limitation arises when applying sample partitioning strategies from natural image classification directly to hyperspectral im‐

ages. This approach often leads to unintended overlap between training and test samples, particularly in spatially contiguous regions, which can 

artificially inflate classification accuracy and reduce the model’s generalization capability.

Methods This study proposed a unique approach that reduced the size of input image patches in spatial-spectral-based methods, enabling an effec‐

tive separation of the training and test sets. When the image patches were reduced to a specific size, their features gradually transformed into pure 

spectral features. Considering this observation, this study refocused on the HSIC method based on spectral features and proposed an improved 

method that relied on deep pixel pair features for faster and more robust hyperspectral image classification. The proposed method improved the 

original pixel pair feature method in two main aspects. The first key improvement introduced was the distance-constrained pixel pair generation 

method. Traditional pixel pair methods often suffered from inefficiencies and the inclusion of redundant or irrelevant pixel pairs. The proposed 

method ensured that only meaningful and diverse pixel pairs were selected by incorporating distance constraints, enhancing the training process 

and the robustness of the model. This method not only efficiently constructed a large-scale pixel pair training set but also eliminated redundant 

and unreasonable pixel pairs, leading to more accurate and efficient model training. The second major enhancement was the result-reuse voting 

strategy combined with a classification method. This strategy optimized the classification process by reusing intermediate results, reducing the 

computational burden, and accelerating the overall classification time. This approach enhanced efficiency while maintaining high classification 

accuracy by avoiding redundant model calls. The result-reuse voting strategy ensured that the classification process remained both effective and 

efficient, making it suitable for large-scale hyperspectral datasets.

Results and Discussions Extensive experiments were conducted on public hyperspectral image datasets to validate the effectiveness of the pro‐

posed method. The results demonstrated that the proposed method outperformed existing spatial-spectral feature-based methods in terms of classi‐

fication accuracy. In addition, compared to standard pixel pair methods, the proposed approach significantly reduced computational time, making 

it more suitable for practical applications. The experimental results confirmed that the proposed method achieved higher classification accuracy in 

practical applications and significantly improved time efficiency compared to existing methods.

Conclusions Accordingly, this study addresses a critical challenge in hyperspectral image classification by proposing a novel approach that shifts 

the emphasis from spatial-spectral features to purely spectral features through the reduction of the input image block size. The introduction of a 

distance-constrained pixel-pair generation method and a result-reuse voting strategy significantly enhances classification efficiency and robust‐

ness. The experimental results validate the superiority of the proposed method, highlighting its potential for broader applications in remote sens‐

ing. This research contributes to the development of more accurate and generalizable HSIC models, paving the way for future advancements in 

hyperspectral image analysis by addressing the overlap issue between training and test samples. The study highlights the importance of consider‐

ing the unique characteristics of hyperspectral data and provides a robust framework for leveraging spectral features to achieve high-precision 

classification. The proposed method represents a significant advancement in HSIC, providing a practical and efficient solution to challenges inher‐

ent in existing methods. Future research will explore the integration of additional constraints and optimizations to improve the performance and 

applicability of hyperspectral image classification techniques.
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