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多特征融合下的高光谱图像混合卷积分类 
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摘要：针对现有高光谱遥感图像卷积神经网络分类算法空谱特征利用率不足的问题，提出一种多特征

融合下基于混合卷积胶囊网络的高光谱图像分类策略。首先，联合使用主成分分析和非负矩阵分解对

高光谱数据集进行降维；然后，将降维所得主成分通过超像素分割和余弦聚类生成一个多维特征集；

最后，将叠加后的特征集通过二维、三维多尺度混合卷积网络进行空谱特征提取，并使用胶囊网络对

其进行分类。通过在不同高光谱数据集下的实验结果表明，在相同 20 维光谱维度下，所提策略相比

于传统分类策略在总体精度、平均精度以及 Kappa 系数上均有明显提升。 

关键词：图像分类；高光谱图像；降维；超像素；混合卷积胶囊网络 

中图分类号：TP391.41      文献标识码：A      文章编号：1001-8891(2022)01-0009-12 

 

Hyperspectral Image Hybrid Convolution Classification 
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Abstract: To address the problem of insufficient utilization of spatial-spectrum features in existing 

convolutional neural network classification algorithms for hyperspectral remote sensing images, we propose a 

hyperspectral image classification strategy based on a hybrid convolution capsule network under multi-feature 

fusion. First, a combination of principal component analysis and non-negative matrix decomposition is used 

to reduce the dimensionality of a hyperspectral dataset. Second, the principal components obtained through 

dimensionality reduction are used to generate a multidimensional feature set through super-pixel segmentation 

and cosine clustering. Finally, the superimposed feature set is used to extract spatial-spectrum features through 

a two-dimensional and three-dimensional multi-scale hybrid convolutional network, and a capsule network is 

used to classify them. We performed experiments on different hyperspectral datasets, and the results revealed 

that under the same 20-dimensional spectral setting, the proposed strategy significantly improves the overall 

accuracy, average accuracy, and Kappa coefficient compared to traditional classification strategies. 

Key words: image classification, hyperspectral image, dimensionality reduction, superpixel, hybrid 

convolution capsules network 

 

0  引言 

高光谱遥感是指在电磁波谱的紫外、可见光、近

红外和中红外区域，利用成像光谱仪获取窄而连续的

光谱图像数据[1]。由于包含丰富的光谱信息使得高光

谱图像（hyperspectral image，HSI）能够捕捉复杂的地

物分布，因此 HSI 被广泛应用于深林植被保护、水质

检测和地质勘测等[2]。然而，由于大气分子影响使图

像存在椒盐噪声，以及光谱高维性所带来的冗余，给

遥感图像实现准确的分类带来了极大挑战。 
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现有的遥感图像分类技术大致可分为基于像元

的分类方法和基于联合空间特征和光谱信息分类的

方法[3]。前者主要是通过同类地物光谱之间的相似性

特征进行分类，一般采用支持向量机（support vector 

machine，SVM）、逻辑回归和反向传播神经网络等[4]。

它们基于光谱特征的相似性进行特征提取、选择和分

类，由于易受噪声和光谱冗余影响，分类精度普遍较

低。而后者主要基于相似区域将空间信息和光谱信息

进行结合从而提高分类精度，如利用形态学扩展、超

像 素 分 割 和 二 维 卷 积 网 络 （ two dimensional 

convolutional neural network, 2DCNN）等[5]。它们主要

依赖于对高光谱图像中的空间特征信息提取，并与光

谱特征相结合从而提高分类精度。其中卷积网络以其

自动挖掘特征的优势，摆脱了人工提取特征的困难，

获得了研究者的广泛关注。如文献[6]提出了联合使用

最大池和平均池的组合型二维网络以避免忽略相邻

像素特征之间的相关性，有效地提高了网络的分类性

能。但为了获得更好的特征提取，该方法需要堆叠深

层的卷积层，增加了网络的复杂性与不可解释性。因

此，文献[7]结合哈希特征来改善网络，通过使用哈希

函数和二进制哈希码来改进语义特征的提取，以增强

网络的可解释性。但未考虑光谱波段之间的相关性，

且由于光谱信息的高维性，将导致计算量增大。为此，

文献[8]提出使用三维卷积神经网络（three dimensional 

convolutional neural network, 3DCNN）作为分类器，

以实现对空间和光谱特征的同时提取，在采用较少参

数的同时显著提升了分类精度。但受限于固定大小的

卷积核，未能对地物边界像元的特征进行较好提取，

带来空间信息利用不足的问题。而文献[9]结合 10 层

卷积层和 1 层全连接层构造了混合分类网络，通过联

合使用一维、二维和三维的小卷积核来多尺度地提取

光谱和空间特征，显著提升了分类结果。文献[10]设

计了一种结合二维、三维卷积核的混合卷积网络，旨

在提高对主成分分析（principal component analysis，

PCA）降维后高光谱图像空谱特征的提取能力，同时

降低了模型的复杂度，取得了较好的分类精度。但该

模型需对不同数据集进行不同程度的降维，泛化能力

不足，且空间和光谱特征融合仅限于三维卷积核，没

有充分利用光谱信息和空间特征以及未考虑小样本

对该模型分类的影响。 

基于上述问题，本文提出了一种多特征融合下基

于混合卷积胶囊网络（hybrid convolutional capsule 

network with multi-feature fusion，MFF-HCCN）的高

光谱分类策略。首先，使用主成分分析和非负矩阵分

解（non-negative matrix factorization，NMF）对 HSI 数

据集进行降维；然后，使用简单非迭代聚类（Simple 

Non-Iterative Clustering，SNIC）算法和余弦聚类算法

进行图像分割和聚类融合；最后，将融合后的数据集

通过改进的混合卷积胶囊网络（hybrid convolutional 

capsule network，HCCN）进行分类。 

1  MFF 数据预处理 

高光谱图像的光谱特征具有高维性和冗余性，导

致计算量大、分类困难，在分类前一般采用 PCA 与

NMF 对高光谱数据集进行特征提取[11]。PCA 依赖于

采用最大化方差去相关性，以保留数据集信息的主要

成分，但降维数据可正可负，造成 PCA 的基在原始数

据方面不具有直观的物理意义[12]。虽然 NMF 分解结

果为非负，具有可解释性和明确的物理意义，但进行

高光谱图像的光谱解混时，易受噪声影响陷入局部最

优[13]。为此，综合考虑二者的性能后，提出了一种 PCA

和NMF联合的多特征融合（multi-feature fusion，MFF）

算法。 

1.1  数据降维 

给定一个高光谱图像数据  1 2, , ,W H B n   H x x x
，

W H B
i

 x ，i＝1, 2, …, n。其中，xi为 HSI 的第 i 个

像元，n 为高光谱像元数量，W 和 H 分别为高光谱图

像空间维的宽与高，B 为光谱维波段数目。NMF 的基

本思想可以简述为对于任意给定的非负矩阵，总能找

到一对非负加权基向量矩阵和非负加权系数矩阵相

乘的形式。即可使用公式(1)对高光谱数据集降维到三

维，得到  3 1 2 3, ,W H  I x x x 。 

    ( ) ( )W H B W H r r B    H V W            (1) 

式中：H(W×H)×B为高光谱数据；V(W×H)×r 和 Wr×B分别

对应加权矩阵和加权系数矩阵；r 为降维的特征数目。 

虽然 NMF 能够较好地保留 HSI 的特征，但原始

信息缺失较大，需要使用 PCA 对 HSI 进行降维。因

此，使用 PCA 对 HSI 进行降维，分别得到前 5 主成

分 IW×H×5＝{PC1, PC2, …, PC5}和前 16 主成分 IW×H×

16＝{PC1, PC2, …, PC16}。图 1 为以 Pavia University

数据集为例的 PCA 降维的各个成分之间的方差比例，

数据的前 5 主成分和前 16 主成分信息分别保留在

98%和 99%以上。 

1.2  超像素 SNIC 分割与聚类 

超像素是由一系列位置相邻且颜色、亮度、纹理

等特征相似的像素点组成的小区域，它能够提取图像

局部特征，获取图像的冗余信息[14]。而为获取高光谱

图像各类地物分布情况，使用文献[15]所提的 SNIC 分 
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图 1  Pavia University 数据集 PCA 降维成分方差比例分布图 

Fig.1  The distribution of variance ratio of PCA dimension    

    reduction components in Pavia University dataset 

割算法对 NMF 所降维的三维图像进行分割。该算法

是传统简单线性迭代聚类算法（simple linear iterative 

clustering, SLIC）的改进算法，它以单次迭代和强制性

连接取代了 SLIC 的 K-means 聚类分割，能够更快、

更有效地对物体边界分割。SNIC 将图像由 RGB 颜色

空间转化为颜色分明的 CIELAB 颜色空间，在迭代过

程中以初始中心像元的 4 邻域或 8 邻域像元作为一个

超像素，其距离计算公式如公式(2)所示。 

     
2 2
2 2

,

|| || || ||i j i j
i jd

s m

 
 

x x c c
        (2) 

式中：x＝(x, y)T 表示像元的空间位置；c＝(l,a,b)T 表

示像元在 CIELAB 空间的颜色通道；s 和 m 分别为第

i 个像元与第 j 个像元之间的空间距离和颜色距离的

归一化因子。同时，m 也称为紧密度参数，m 值越高，

超像素越紧凑，但边界贴合度越差，反之亦然。 

使用 NMF 分解后的三维成分进行超像素分割而

非 PCA 降维后的前 3 主成分，是因为 NMF 将数据集

HW×H×B 分解为三维的矩阵，能够较好地保留个别地

物的分布情况。从图 2 的 Pavia University 降维图可以

看出，使用 NMF 降维后的图 2(a)比使用 PCA 降维的

图 2(b)地物边界保留更加完整、清晰。然后，为保证

分割图保留较为完整信息，将分割后的图像与高光谱

数据集 IW×H×5 按像元空间位置进行合并，得到一个具

有五维光谱通道的立方体图，如图 2(c)所示。 

图 2(c)中的超像素可表示为 Ik＝{x1
k, x2

k, x3
k, x4

k, 

x5
k}，k＝1,2,…, K。其中 K 表示超像素的个数。取每

个超像素内所有像元光谱均值作为当前超像素的光

谱 值 ， 并 以 每 个 超 像 素 作 为 一 个 节 点

 1 2 3 5 5, , , ,k k k k k
k o x x x x x ，即： 

   
1

0

1 pk
i iip




 x x                (3) 

式中：i＝{0, 1, …, p－1}为每个超像素所包含的像元

个数；k＝{1,2,…, K}为第 k 个超像素。因此，得到一

个节点向量  T T T
1 2, , , K O o o o ，同时也得到了一个均

值化后的 HSI 图像数据 5W H I 。 

   

(a) MNF 三维 

伪彩色图 

(b) PCA 三维 

伪彩色图 

(c) 空-谱融合 

图像 

(a) MNF 3-

dimensional 

pseudo-color 

image 

(b) PCA 3-

dimensional 

pseudo-color 

image 

(c) Spatial-

spectrum fusion 

image 

图 2  Pavia University 降维图 

Fig.2  Pavia University dimensionality reduction image 

对于地物分布的初始聚类， 5W H I 拥有丰富的光

谱信息。为了得到更为精确的粗分类，以光谱波段之

间的夹角作为相似性度量，引入余弦聚类算法对

5W H I 进行无监督分类。余弦聚类中的距离公式如下

所示： 

   U (0) (0)
, ,

1

i j

ji

i n j n i j

r
n    

  
       


x x

xx
       (4) 

式中： (0) 2

1

1
i

n

iin



 x x ， (0) 2

1

1
j

n

jjn



 x x ， (0)

i
 x 和

(0)

j
 x 为两个样本波段之间的标准差，范围在－1 和 1

之间，其系数的距离计算如下： 

  dU＝1－rU， dU∈[0,2]           (5) 

以像元间光谱波段的夹角余弦距离度量像元的

相似性，取代传统的欧式距离度量，并做 K-means 聚

类得到的聚类结果作为图像的初始分类标签 Cini＝

{L1, L2, …, Lini}。其中，Li 表示类标签，ini 表示初始

聚类得到标签数量。 

1.3  多特征融合 

仅使用单一的 IW×H×16 虽然保留较为完整的光谱
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信息并去除了一定的冗余噪声，但同谱异物、异物同

谱问题仍然突出，所以这里使用 5W H I 取代 IW×H×16光

谱维的前 5 主成分可以在一定程度上增加同类地物像

元之间的相似性和异物之间的差异性。然而 SNIC 算

法在进行图像分割时会产生一定的误差，因此在此基

础上加入 IW×H×3 和标签集 Cini，这将有效提高异物像

元之间的差异性，具体如公式(6)： 

20 11 5 3 iniW H W H W H W H           I I I I C      (6) 

对所获得的 IW × H × 20 进行归一化处理得到

20W H I ，易于分类处理。归一化处理函数如下： 

  
 

   
min

max min
i  


D D

D
D D

          (7) 

式中：D 为给定的待归一化的数据集；Di 为 D 的元

素；D为归一化后的结果。 

2  分类网络 

高光谱数据集经过以上预处理后，可以得到一个

具有空谱融合特征的 20 维数据集。为了进一步提高

对空间和光谱特征的利用率，首先使用 4 种不同尺度

的三维卷积核对数据集进行空谱特征提取，然后使用

3 种不同尺度的二维卷积核进一步提取局部空间特

征，最后通过具有方向特性的胶囊网络进行分类。 

2.1  HCCN 网络 

已知输入数据集为 20
20

W H
W H

 
  I ，从 20W H I

立方体中创建 3D 邻域块 20Q Q P ，Q 为输入图像

的宽和高。为了能够充分利用图像的空间信息，以重

叠的 3D 块作为输入，并以中心像素的标签作为该立

方块的类别标签。故在整个数据集 20W H I 中总共生成

了(W－Q＋1)(H－Q＋1)个 3D 邻域块。其中，每一块

P 所对应的中心位置为(,)，P 的空间大小为 Q×Q。

因此每一块 3D 邻域块可由其中心表示，即宽的范围

为－(Q－1)/2～＋(Q－1)/2，高的范围为－(Q－

1)/2～＋(Q－1)/2，光谱波段数为 20。然后将所得的

邻域块输入到三维卷积网络中。 

在三维卷积过程中，第 i 层第 j 个特征图在空间

位置(x,y,z)处的特征值 , ,z
,
x y
i jv 可由公式(8)得到： 

 
1

, ,z , , , ,
, , , 1, ,

1

( )
td r

x y x y z
i j i j i i j

r

f b
 

     
 

     


  


   

     v w v  (8) 

式中：f 为 ReLU 激活函数；bi,j 为第 i 层第 j 个特征图

的偏置；di－1为第(i－1)层特征图的数量和用于生成第

i 层第 j 个特征图卷积核 wi,j 的深度，2r＋1、2＋1 和

2＋1 分别为卷积核 wi,j的宽度、高度和光谱通道数。 

首先，为了加强对不同空间尺度特征提取，在三

维卷积层中使用 3×2×3、2×3×3、2×1×3 和 1×

2×7 四种不同大小的三维卷积核，可以得到一系列具

有空谱特征的立方体特征图。然后，将所得的特征立方

体图根据其光谱通道数变换为二维特征图，分别使用 3

种不同尺度的 3×3、2×2 和 1×1 二维卷积核进行滤

波处理，如公式(9)所示。并将每个滤波器输出的二维

特征图平铺为一维向量并进行叠加如公式(10)所示。 
1

, , ,
, , , , 1

1

( )
id r

x y x y
i j i j i j i

r

f b v


   


   


 


  

   v w     (9) 

0
2,3,5

h h
h




 v v            (10) 

式中：h 为使用的二维卷积核的宽和高大小；vh×h 为

二 维 卷 积 层 输 出 特 征 图 整 形 后 的 结 果 。

 21 2
0 0 0 0, , , n v v v v 表示叠加后的特征值；n2 表示输入

的向量个数。 

将叠加后的 v0 输入到胶囊网络中进行特征提取，

获得一组具有大小和方向的向量[16]。胶囊卷积是传统

神经网络的一种改进形式，它具有平移不变性以及可

以自动选择图像的位置、大小和方向等特征并做特征

的聚类以强化相似性，输出一种更具有表达力的特征

向量。因此，使用胶囊网络接收多尺度卷积层输出的

特征可以有效提高对不同特征的提取和判别能力，以

提升模型的分类性能。图 3 展示了胶囊网络内部神经

元的加权组合过程。 

 

1 jw

2 jw



|1jU

|2jU



1 jc

2 jc





|1jN

|2jN
js

()Squash
ju

1
0v

2
0v

2
0
nv 2|j nU

2|j nN2n jc
2n jw

 
图 3  胶囊网络神经元解析图 

Fig.3  Analytic diagram of capsule network neurons
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首 先 ， 将 输 入 向 量 v0 通 过 权 重

 
21 2, , ,j j n j W w w w 获得一组新的输入神经元

 
2|1 |2 |, , ,j j j n U U U U 如公式(11)所示。然后，通过公

式(12)乘上耦合系数  
21 2, , ,j j n jc c c c 以增加异物特

征的差异性并求和输出胶囊 sj。最后通过压缩激活函

数获得一组压缩后的胶囊向量，如公式(13)所示。 

|j i ij i U W v ，i＝1,2,…, 2n ，j∈N       (11) 

|j ij j i
i

c s U            (12) 

2

2

|| ||

|| || 1 || ||
j j

j
j j

 


s s
u

s s
          (13) 

式中：i 为图像中的特征位置；j 为任意向量神经元。

|| ||
j

j

s

s
使向量单位化，即将 sj 的模长压缩为 1。

2

2

|| ||

1 || ||
j

j

s

s
表示 sj 的模长越大，其代表的特征就越强。 

对于所获得的每一个胶囊属于一个类，使用胶囊

向量的模值长度表示对应像元的类概率。因此使用公

式(14)边缘损失作为整个网络的损失函数： 

     2 2

M
1

max 0, || || 1 max 0,|| ||
cn

j j j j
j

L T a T a 



        u u

           (14) 
式中：a＋

＝0.9，a－
＝0.1，＝0.25，如果像元属于第 j

类，Tj＝1。参数 a＋
表示输出的向量uj的长度大于 a＋

时，则可以确定该像元属于第 j 类；参数 a－
表示uj

小于 a－
时，则像元不属于第 j 类。为控制权值大小

的参数，以达到当像元误判时停止初始化学习。 

所提 HCCN 分类如图 4 以 Pavia University 数据

集为例所示，其各层参数如表 1 所示。 

表 1 中卷积核的前 3 个数为核的大小，第四个数

为核的数量。输出大小表示每层输出特征图的大小。

如第一层卷积层的卷积核的参数为(3,2,3,16)，分别表

示卷积核大小为 3×2×3 和核的数量为 16。输出为

(9,10,18)，表示输出的特征图大小为 9×10×18。 

2.2  MFF-HCCN 算法步骤 

MFF-HCCN 算法主要分为以下几步： 

步骤 1：使用 PCA 对 HSI 数据集进行降维，获取

前 5主成分 IW×H×5和前 16主成分 IW×H×16并使用NMF

获取 HSI 的前 3 成分 IW×H×3。 

步骤 2：使用 SNIC 分割算法对 IW×H×3 进行分割，

并对超像素内像元的前 5 主成分进行平均得到

5W H I 。以每个超像素为结点通过公式(4)的余弦聚类

得到聚类标签 Cini。 

步骤 3：以 5W H I 取代 IW×H×16 的前 5 主成分，并

融合 IW×H×3 和 Cini 获得 IW×H×20。 

步骤 4：对 IW×H×20 使用公式(7)进行归一化处理，

并输入到改进的混合卷积胶囊网络 HCCN 中进行分

类处理。 

MFF-HCCN 算法的结构图如图 5 所示。 
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图 4  HCCN 分类示意图 

Fig.4  Schematic diagram of HCCN classification 
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表 1  Pavia University 数据集卷积分类各层的参数 

Table 1  Parameters of each layer of convolutional classification of Pavia University dataset 

Network layer (type) Convolution kernel Stride Parameter Output 
Input layer 

Conv3D layer1 
Conv3D layer2 
Conv3D layer3 
Conv3D layer4 

Reshape1 
Conv2D layer1 

Reshape2 
Conv2Dlayer2 

Reshape3 
Conv2Dlayer3 

Reshape 
Concatenate 

Capsule 
Output layer 

 
(3,2,3,16) 
(2,3,3,16) 
(2,1,3,64) 
(1,2,7,64) 

 
(1,1,64) 

 
(2,2,64) 

 
(3,3,64) 

 
 
 
 

 
(1,1,1) 
(1,1,1) 
(1,1,1) 
(1,1,1) 

 
(1,1) 

 
(1,1) 

 
(1,1) 

 
 
 
 

0 
304 
4624 
6208 

57408 
0 

32832 
0 

131136 
0 

294976 
0 
0 

9216 
 

(11,11,20) 
(9,10,18) 
(8,8,16) 
(7,8,14) 
(7,7,8) 
(7,7) 
(7,7) 

(49,64) 
(6,6) 

(36,64) 
(5,5) 

(25,64) 
(110,64) 
(9,16) 

9 
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图 5  MFF-HCCN 算法结构图 

Fig.5  MFF-HCCN algorithm structure diagram 

3  仿真分析与讨论 

3.1  实验数据 

实验以 3 种公开的遥感数据集 Indian Pines、Pavia 

University和WHU-Hi-Longkou来检验算法分类效果。 

1）Indian Pines数据集[7]。该数据集是通过AVIRIS

传感器于 1992 年 6 月获取的来自美国印第安纳州北

部农业区的具有 220 个波段的高光谱遥感图像，光谱

波段范围为 0.4～2.5 m。该图像大小为 145×145 像

素，空间分辨率约为 20 m。该数据去除了水吸收和低

信噪比波段后为 200 个波段数据，总共划分为 16 类

真实地物，如表 2 所示。 

2）Pavia University 数据集[7]。该数据集是通过

ROSIS 传感器于 2001 年获取的 Pavia 大学的场景图，

具有115个光谱波段，光谱波段范围在0.43～0.86 m，

所获图像大小为 610×340 像素，空间分辨率大约为

1.3 m，真实标记地物划分为 9 类。实验选取 103 个波

段用于分类，如表 3 所示。 
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3）WHU-Hi-Longkou 数据集[17]。该数据集是通过

搭载 Headwall Nano-Hyperspec 成像传感器的无人机

于 2018 年 7 月获取的中国湖北省龙口镇农业场景图，

具有 270个光谱波段，光谱波段范围在 400～1000 nm，

所获图像大小为 550×400 像素，空间分辨率约为

0.463 m，真实标记地物划分为 9 类，如表 4 所示。 

表 2  Indian Pines 数据集的地物类别和样本数 

Table 2  Land cover classes and numbers of samples in Indian  

Pines dataset 

No. Class name Numbers of samples 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

9 

10 

11 

12 

13 

14 

15 

16 

Alfalfa 

Corn-notill 

Corn-min 

Corn 

Grass-pasture 

Grass-trees 

Grass-pasture-mowed 

Hay-windrowed 

Oats 

Soybean-notill 

Soybean-mintill 

Soybean-clean 

Wheat 

Woods 

Buildings-grass-trees-crives 

Stone-steel-towers 

46 

1428 

830 

237 

483 

730 

28 

478 

20 

972 

2455 

593 

205 

1265 

386 

93 

 Total 10249 

表 3  Pavia University 数据集的地物类别和样本数 

Table 3  Land cover classes and numbers of samples in Pavia  

University dataset 

No. Class name Numbers of samples 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

9 

Asphalt 

Meadows 

Gravel 

Trees 

Painted metal sheets 

Bare soil 

Bitumen 

Self-blocking bricks 

Shadows 

6631 

18649 

2099 

3064 

1345 

5029 

1330 

3682 

947 

 Total 42776 

3.2  参数设置 

在对高光谱图像进行分类时，使用 SNIC将 Indian 

Pines 数据集分割为 200 个超像素。考虑到没有标记

地物的影响，初始聚类数目为 18 类。当对 Pavia 

University 数据集进行分类时，SNIC 将其分割为 800

个超像素，初始聚类数目为 11 类。同样，在对 WHU-

Hi-Longkou 数据集进行分割时，将其分割为 500 个超

像素，初始聚类数目为 11 类。SNIC 的紧密度参数 m

设置为 10。模型 batch size 设置为 128，初始学习率

为 0.001，衰减速率为 1×10－6。网络训练迭代次数为

300 次，网络输入大小为 11×11×20。 

表 4  WHU-Hi-Longkou 数据集的地物类别和样本数  

Table 4  Land cover classes and numbers of samples in WHU- 

Hi-Longkou dataset 

No. Class name Numbers of samples 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

9 

Corn 

Cotton 

Sesame 

Broad-leaf soybean 

Narrow-leaf soybean 

Rice 

Water 

Roads and houses 

Mixed weed 

34511 

8374 

3031 

63212 

4151 

11854 

67056 

7124 

5229 

 Total 204542 

为了验证所提策略在分类方面的高效性，与以下

策略进行对比：SVM、PCA-SVM、MFF-SVM、

3DCNN[8] 、 PCA-3DCNN 、 MFF-3DCNN 、 PCA- 

HybridSN[10]。其中，带有 PCA 的分类策略表示使用

相同 20 维的 PCA 降维数据集，用于对比所提 MFF 算

法的有效性。PCA-HybridSN 和所提策略 MFF-HCCN

使用相同大小的 batch 和网络输入。SVM 使用径向基

函数，惩罚系数为 100。实验分类结果的评估准则使

用总体精度（overall accuracy，OA）、平均精度（average 

accuracy，AA）和 Kappa 系数进行评估。 

3.3  仿真结果分析 

在 Indain Pines 分类实验中，随机选取数据集的

10%和 90%分别作为训练样本和测试样本，仿真结果

如表5所示。首先对比SVM和PCA-SVM以及3DCNN

和 PCA-3DCNN 分类情况，易见未降维的分类策略所

获得的分类精度优于使用 PCA 降维的分类策略。这

是由于 Indain Pines 数据集具有低的空间分辨率和高

的光谱分辨率，“同谱异物，异物同谱”现象较为严

重，所以此时大多分类策略主要利用数据集光谱维波

段的差异性来对地物像元进行精准分类。而 PCA 线

性降维破坏了光谱波段间的非线性相关关系，降低了

像元间的光谱差异性，导致分类精度下降。与此同时，

通过对比还可以发现使用3DCNN分类策略优于SVM
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分类策略，这是因为 3DCNN 在进行卷积操作时能够

有效地提取局部空间特征，从而进一步提高分类精

度。接着使用 MFF-SVM 和 MFF-3DCNN 分类策略与

前面所述的分类策略进行对比，可以发现相比于 PCA

降维和未降维的分类策略，后两种分类策略的 OA、

AA 和 Kappa 都获得了显著的提升。因为所提的 MFF

算法使用 SNIC 算法将相似且相邻的地物像元划分到

多个小区域，并对每个超像素进行均值化从而提高了

同类地物像元的相似性和异物地物像元的差异性。而

且 MFF 算法又对均值化的图像融合多种光谱特征进

一步提高了地物像元的差异性，减少了 SNIC 误分割

带来的影响。最后将所提 MFF-HCCN 分类策略与最

新的 PCA-HybridSN 分类策略相比，可见所提策略在

OA、AA 和 Kappa 精度上分别提升了 2.472%、1.924%

和 2.814%，表明了所提策略能够有效地利用空谱特

征。这是因为相比于 PCA-HybridSN 分类策略，所提

的 MFF-HCCN 分类策略在二维卷积层使用了 3 种不

同尺度的二维卷积核。通过对三维卷积层输出的特征

图多尺度的局部特征提取，从而提高了对空谱特征的

利用率。与此同时，所提分类策略又使用胶囊网络作

为输出层，通过对二维卷积层输出的特征转换为具有

大小和方向的胶囊向量作为输出，可以提高对地物像

元的判别能力。当然，在训练时间方面，所提策略相

对于 3DCNN 和 HybridSN 网络使用较多的卷积层和

胶囊网络，复杂度较高，所以在相同 20 维光谱特征

下，所提分类策略训练时间较长。图 6 为 Indian Pines

数据集的伪彩色图和其真实地物标记图。图 7 展示了

不同分类策略在 10%训练样本下的分类结果，可以发

现所提方法分类效果最佳，而且使用 MFF 算法的分

类策略相比其他策略图像更为平滑。 

表 5  各算法在 Indian Pines 数据集 10%训练样本下的分类结果比较 

Table 5  Comparison of the classification results of each algorithm under 10% training samples of the Indian Pines dataset 

 SVM PCA-SVM MFF-SVM 3DCNN PCA-3DCNN MFF-3DCNN PCA-Hybrid SN MFF-HCCN 

OA(%) 

AA(%) 

Kappa×100 

80.369 

75.027 

77.493 

65.431 

54.874 

59.306 

89.442 

86.284 

87.964 

91.09 

90.443 

89.743 

86.101 

80.647 

84.134 

92.926 

94.204 

91.943 

96.758 

95.871 

96.309 

99.230 

97.795 

99.123 

Train times/s    590.3 275.2 275.2 248.2 733.4 

  

(a) 伪彩色图 (b)真实地物标记图 

(a) Pseudo-color image (b) Real ground object marking image 

图 6  Indian Pines 伪彩色图及其标记图 

Fig.6  Pseudo-color map of Indian Pines and its marker map 

    

(a)SVM (b)PCA-SVM (c)MFF-SVM (d)3DCNN 

    

(e)PCA-3DCNN (f)MFF-3DCNN (g)PCA-Hybrid SN (h)MFF-HCCN 

图 7  各算法在 Indian Pines 数据集 10%训练样本下分类图像 

Fig.7  Each algorithm classifies images under 10% of the training samples in the Indian Pines dataset 
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在 Pavia University 分类实验中，选取数据集的

2%和 98%分别作为训练集和测试集，仿真结果如表 6

所示。易知在 Pavia University 数据集下，所使用分类

策略的精度相比于 Indian Pines 数据集时都表现出更

好的分类效果，这是因为 Indian Pines 数据集存在数

据不平衡问题，而 Pavia University 则有着较高的空间

分辨率和较少的地物类别。首先对比 SVM、PCA-

SVM、3DCNN 和 PCA-3DCNN 四种分类策略，可以

发现 PCA-3DCNN 分类精度最高，PCA-SVM 分类精

度最低。这是由于 3DCNN 能够同时提取空间和光谱

特征，提高了地物像元类别的判断能力。然而光谱的

高维性也使得了 3DCNN 的空间特征和光谱信息不能

较好地结合，适当地降维提高网络对空谱特征的提

取，因此 PCA-3DCNN 获得了更好的分类效果。然后

将 MFF-SVM 和 MFF-3DCNN 策略分别与 SVM 和

PCA-3DCNN 策略对比，发现使用 MFF 算法的分类策

略在分类精度方面都得到显著提升，证明了基于

SNIC 分割的 MFF 算法可以有效地融合空谱特征。最

后将所提 MFF-HCCN 策略与 PCA-HybridSN 策略对

比，发现前者可以取得更好的分类精度，其 OA、AA

和 Kappa 系数相比于 PCA-HybridSN 策略分别提高了

1.312%、1.317%和 1.743%。表明所提 MFF-HCCN 能

够更好地对高分辨率、高光谱图像进行地物分类，其

主要原因是该策略通过聚类融合、卷积提取和胶囊判

别有效地挖掘了地物的空谱特征。图 8 和图 9 展示了

使用不同分类策略在 2%训练样本下的分类结果图，

可以发现所提方法图像更为平滑，误分类较为集中，

这是由于使用超像素分割和均值化的结果。 

表 6  各算法在 Pavia University 数据集 2%训练样本下分类结果比较 

Table 6  Comparison of the classification results of each algorithm under 2% training samples of the Pavia University dataset 

 SVM PCA-SVM MFF-SVM 3DCNN PCA-3DCNN MFF-3DCNN PCA-HybridSN MFF-HCCN 

OA(%) 

AA(%) 

Kappa100 

91.913 

88.899 

89.204 

78.147 

64.517 

69.417 

95.274 

93.946 

93.699 

93.338 

90.960 

91.137 

95.840 

94.157 

94.475 

97.674 

96.386 

96.904 

97.941 

97.304 

97.267 

99.253 

98.621 

99.010 

Train times/s - - - 366.6 256.2 256.2 212.9 574.4 

  

(a)伪彩色图 (b)真实地物标记图 

(a) Pseudo-color image (b) Real ground object marking image 

图 8  Pavia University 伪彩色图及其标记图 

Fig.8  Pseudo-color map of Pavia University and its marker map 

 

    

(a)SVM (b)PCA-SVM (c)MFF-SVM (d)3DCNN 
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(e)PCA-3DCNN (f)MFF-3DCNN (g)PCA-HybridSN (h)MFF-HCCN 

图 9  各算法在 Pavia University 数据集 2%训练样本下分类图像 

Fig.9  Each algorithm classifies images under 2% of the training samples in the Pavia University dataset 

在 WHU-Hi-Longkou 分类试验中，随机选取数据

集的 0.5%和 99.5%作为训练集和测试集，仿真结果如

表 7 所示。由表 7 可知，所提分类策略的总体分类精

度分别优于 PCA-3DCNN 和 PCA-HybridSN 分类。同

时，通过对比也可以发现，WHU-Hi-Longkou 数据集

是一种高空间分辨率和高光谱分辨率的影像，相比传

统基于像元的 SVM 分类策略，基于卷积神经网络的

分类策略在分类时由于融合了空间信息，因此分类精

度普遍较高。对比 MFF-SVM 和 SVM 分类策略，可

以发现，MFF 预处理方法使用 SNIC 分割方法在一定

程度上融合了一定程度的空间信息，使得同类像元相

似性增大，异类像元差异性加大，更易于 SVM 分类

器判别。图 10 为 WHU-Hi-Longkou 数据集的伪彩色

图和地物标记图。图 11 为 0.5%训练样本下各个分类

策略的分类结果图。 

为了衡量所提策略在不同训练样本下的鲁棒性，

这里使用总体分类精度 OA 作为判断标准，如图 12 所

示。其中横坐标表示不同训练样本的数目比例，纵坐

标表示对应的 OA 精度，可以发现无论是 Indian Pines

数据集或是 Pavia University 数据集或是 WHU-Hi-

LongKou 数据集，各个分类策略的 OA 曲线图均随训

练样本的增加呈平稳上升的趋势，显然更多的训练集

能有助于分类精度的提升。所提 MFF-HCCN 分类策

略在不同数据集的不同样本情况下，保持了稳定的效

果，分类精度始终优于其他策略。值得注意的是，所

提策略在极少训练样本下仍能够取得较好的分类精 

表 7  各算法在 WHU-Hi-Longkou 数据集 0.5%训练样本下分类结果比较 

Table 7  Comparison of the classification results of each algorithm under 0.5% training samples of the WHU-Hi-Longkou dataset 

 SVM PCA-SVM MFF-SVM 3DCNN PCA-3DCNN MFF-3DCNN PCA-HybridSN MFF-HCCN 

OA(%) 

AA(%) 

Kappa100 

95.036 

83.133 

93.437 

88.933 

58.389 

85.388 

98.032 

94.894 

97.400 

94.233 

83.464 

92.409 

98.336 

98.736 

95.163 

98.759 

96.309 

98.369 

98.716 

97.233 

98.315 

99.024 

97.278 

98.718 

Train times/s - - - 491.2 382.1 382.1 353.9 816.3 

 

  

(a)伪彩色图 (b)真实地物标记图 

(a) Pseudo-color image (b) Real ground object marking image 

图 10  WHU-Hi-Longkou 伪彩色图及其标记图 

Fig.10  Pseudo-color map of WHU-Hi-Longkou and its marker map 
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(a)SVM (b)PCA-SVM (c) MFF-SVM (d) 3DCNN 

    

(e)PCA-3DCNN (f) MFF-3DCNN (g)PCA-HybridSN (h) MFF-HCCN 

图 11  各算法在 WHU-Hi-Longkou 数据集 0.5%训练样本下分类图像 

Fig.11  Each algorithm classifies images under 0.5% of the training samples in the WHU-Hi-Longkou dataset 

  

(a)Indain Pines 数据集 OA 曲线图 (b)Pavia University 数据集 OA 曲线图 

(a) OA curves of Indain Pines dataset (b) OA curves of Pavia University dataset  

 

(c)WHU-Hi-LongKou 数据集 OA 曲线图 

(c) OA curves of WHU-Hi-LongKou dataset   

图 12  不同训练样本下的总体分类精度 OA 曲线图 

Fig.12  OA curves of overall classification accuracy under different training samples 
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度，如在 Indian Pines 数据集下仅使用 2%的训练样本

仍能够获得 90.503%的总体分类精度，分别比 SVM、

PCA-SVM、MFF-SVM、3DCNN、PCA-3DCNN、MFF-

3DCNN 和 PCA-HybridSN 高 24.052%、32.534%、

16.088%、28.452%、22.205%、12.715%和 13.48%。与

此同时，当采用 Pavia University 数据集的 0.2%样本

作为训练样本时，所提策略的总体精度为 88.217%，

相比于其他分类策略分别提高了 10.041%、15.588%、

2.82%、15.923%、1.886%、4.229%、6.143%。而对于

WHU-Hi-LongKou 数据集，仅使用数据集的 0.1%作

为训练样本，总体分类精度可达 97.296%，明显优于

其他分类策略。可见，所提策略在小样本场景下依然

适用，这是因为使用了 SNIC 分割算法、多尺度二维

卷积核和胶囊网络能有效提升对图像局部空间特征

的提取能力，从而能实现小样本情况下高光谱图像分

类精度的提高。 

4  结论 

针对现有高光谱图像分类方法中空间和光谱利

用率不足的问题，提出了一种多特征融合下基于混合

卷积胶囊网络的高光谱图像分类策略。首先针对传统

PCA 降维未能利用空间特征，设计了基于超像素的

PCA 和 NMF 联合降维的 MFF 算法，以有效地将空

间特征融入到降维的数据集中。同时通过将多种特征

相融合来降低误分割带来的误差，以及避免超像素内

像元均值化导致像元光谱维过于简单产生卷积网络

过拟合的现象。然后，设计一种多核的混合卷积分类

网络，通过使用多尺度二维核对三维卷积输出的特征

图进行特征提取，进一步提高了对空谱特征的利用。

最后，使用胶囊对卷积网络输出的局部特征进行胶囊

变换，输出具有大小和方向的胶囊，以提高不同类别

像元的判别精度。实验在传统的 Indian Pines 和 Pavia 

University 公共数据集下对比所提分类策略与传统分

类策略分类情况，结果表明，该策略在总体精度、平

均精度和 Kapp 系数方面均表现最佳，而且当使用较

少训练样本时所提策略依然能够取得较高的分类精

度，证明了所提策略利用空谱特征提高分类精度的有

效性。与此同时，为了体现所提分类策略的应用价值，

在近年精准农业方面的 WHU-Hi-LongKou 数据集上

进行仿真，实验证明该分类策略具有良好的分类性能

和泛化能力。 
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